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RESUMO

Doenças cardiovasculares são as principais causas de mortes no mundo, tendo
a sua incidência aumentada significativamente nos últimos anos em função da
COVID-19. O diagnóstico precoce destas enfermidades permite a realização de
procedimentos para reduzir a mortalidade. A análise computadorizada dos sons
cardíacos vem sendo proposta como técnica de diagnóstico de baixo custo para
várias doenças cardiovasculares. Contudo, dificuldades técnicas têm impedido
uma melhor análise de desempenho destas propostas. Este estudo reporta ca-
racterísticas espectrais de sons cardíacos S1 e S2 do banco de dados público
EPHNOGRAM para suprir informações de auxílio aos diagnósticos. O EPHNO-
GRAM contém dados de Fonocardiograma (PCG) e Eletrocardiograma (ECG)
gravados simultaneamente de 24 indivíduos saudáveis do sexo masculino em
situação de repouso e exercício. O ECG é utilizado para auxiliar a detecção do
primeiro (S1) e segundo (S2) sons cardíacos no registro sonoro. Três índices
espectrais são obtidos destes sons por meio de distribuição de Wigner-Vile e
decomposição em modo empírico: máxima frequência, frequência dominante e
frequência instantânea. Os índices são obtidos antes e após aplicação de equa-
lizador cego que visa compensar a atenuação dos sons pelo tórax. Os índices
obtidos revelam que a maioria das publicações reportam uma largura de banda
mais estreita do que estes sons efetivamente possuem. Assim, este estudo con-
tém informações que podem auxiliar o desenvolvimento de ferramentas mais
eficazes de diagnóstico de doenças cardiovasculares.

Palavras-chave: Sons Cardíacos. Equalização cega. Caracterização espectral.



ABSTRACT

Cardiovascular diseases are the main causes of death in the world, and their
incidence has increased significantly in recent years due to COVID-19. The early
diagnosis of these diseases allows their treatment, reducing mortality. Computer-
ized analysis of heart sounds has been proposed as a low-cost diagnostic tech-
nique for several cardiovascular diseases. However, technical difficulties have
hampered a better analysis of their results. This study reports spectral charac-
teristics of S1 and S2 heart sounds from the EPHNOGRAM public database,
aiming to provide information for a better performance of the current proposals.
The EPHNOGRAM contains Phonocardiogram (PCG) and Electrocardiogram
(ECG) data recorded simultaneously from 24 healthy male subjects at rest and
exercise. The ECG is employed to detect the first (S1) and second (S2) heart
sounds in the audio recordings. Three spectral indices are obtained from these
sounds through Wigner-Ville distribution and empirical decomposition: maximum
frequency, dominant frequency, and instantaneous frequency. These indices are
obtained before and after application of a blind equalizer; it aims the compen-
sation of the chest attenuation imposed to the sounds. The indices obtained
reveal that most publications report a narrower bandwidth than that which these
sounds actually have. Thus, this study contains information that may help the
development of more effective diagnostic tools for cardiovascular diseases.

Keywords: Heart Sounds. Blind Equalization. Spectral Characterization.
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1 INTRODUÇÃO

As Doenças Cardiovasculares (DCV) são a maior causa de mortes no
Brasil e no mundo. No Brasil, esse grupo de enfermidades acarreta cerca de
mil e cem (1100) mortes por dia. A maior parte das mortes por DCV pode ser
evitada ou postergada com medidas preventivas e com o tratamento adequado.
A prevenção é a mais importante medida a ser adotada para a promoção da
saúde e enfrentamento de todas as formas de doenças (CARDIOLOGIA, 2021).

Com o surgimento da COVID-19, cuidar do sistema cardiovascular tornou-
se ainda mais urgente. Os pacientes correram mais risco de agravamento da
doença devido ao receio de buscarem cuidados médicos; parte da população
acometida pela COVID-19 apresenta comprometimento cardíaco (ROCHADA
et al., 2022). XIE et al. (2022) apontam que a probabilidade de problemas
cardíacos aumentou até mesmo entre os pacientes que apresentaram casos
leves da doença.

As doenças cardíacas podem ser diagnosticadas por meio de exames
clínicos, incluindo a ausculta de sons cardíacos patológicos e sopros. A pre-
sença destes sons são pistas de fisiopatologias ocultas, sendo a sua adequada
interpretação, essencial para o sucesso do diagnóstico e controle de doenças
(MARTIN et al., 2007).

Apesar de serem rotineiramente auscultados durante exames clínicos,
não existe recomendações de sociedades científicas em relação às especifica-
ções técnicas de dispositivos para a captação e registro dos sons cardíacos
(WATROUS et al., 2002). Além disto, há evidências de que características do
meio de transmissão (tórax) variam entre os diferentes indivíduos em função do
sexo, idade e índice de massa corporal (LARSEN et al., 2017). Devido a falta de
padronização e ao negligenciamento das diferentes características físicas da
população, a investigação de índices quantitativos para o auxílio ao diagnóstico
de doenças cardiovasculares demanda mais esforços da comunidade científica.

Este trabalho realiza uma análise quantitativa de sons cardíacos (capta-
dos com um mesmo dispositivo) pertencentes a banco público de dados.
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1.1 OBJETIVOS

Esta investigação visa obter e analisar características espectrais de sons
cardíacos de indivíduos saudáveis por meio da aplicação de técnicas de pro-
cessamento digital, analisando o efeito da compensação da atenuação imposta
pelo tórax nestas características.

1.1.1 Objetivos Específicos

Selecionar banco de dados open source com registros de sons cardíacos
em que o sistema de captação seja conhecido, contendo informações técnicas
sobre os filtros utilizados e o posicionamento do equipamento para a ausculta.

Analisar índices quantitativos para caracterizar diferentes sons cardía-
cos de indivíduos saudáveis, com ênfase na máxima frequência, frequência
dominante e frequência instantânea.

Investigar o impacto de técnicas de equalização nas características es-
pectrais dos sons cardíacos.

Prover valores de referência para parcela da população.

1.2 JUSTIFICATIVA

As DCVs afetam o coração e/ou os vasos sanguíneos (como por exem-
plo, o infarto agudo do miocárdio e a doença arterial coronariana); algumas são
diagnosticadas logo nos primeiros anos de vida (cardiopatias congênitas), ou-
tras surgem ao longo da vida (ORGANIZAÇÃO PAN-AMERICANA DA SAÚDE,
2020).

Todos os anos, milhares de pessoas vão a óbito em decorrência das
DCVs; três quartos (3/4) das mortes ocorrem em países onde a maioria da po-
pulação é de baixa renda. Isso se deve ao menor acesso das populações destes
países aos serviços de saúde; por consequência, as DCVs são diagnostica-
das tardiamente e muitos indivíduos morrem prematuramente (ORGANIZAÇÃO
PAN-AMERICANA DA SAÚDE, 2020).

O eletrocardiograma (ECG) é uma poderosa ferramenta de baixo custo
para a de triagem de doenças cardíacas. É geralmente realizado, após a aus-
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culta cardíaca para detectar anormalidades estruturais das válvulas cardíacas
(ZARET et al., 1992).

A ausculta é considerada como uma das práticas mais empregadas para
o diagnóstico de doenças relacionadas ao aparelho circulatório, respiratório e
sistemas gastrointestinais. O estetoscópio tem sido um aparato essencial para
auscultar sons cardíacos por mais de 200 anos, sendo até hoje, um dispositivo
padrão de diagnóstico. Apesar das vantagens do baixo custo e fácil operação,
a ausculta tem limitações devido à sua dependência em relação à experiência
subjetiva do examinador (MALIK et al., 2017).

Devido à essas limitações, ausculta é geralmente complementada por
exames como ecocardiograma, ultrassom Doppler, ressonância magnética car-
díaca e tomografia computadorizada do coração. No entanto, este métodos têm
alto custo e demandam profissionais especializados para operar estes comple-
xos equipamentos. Há evidências de que, em conjunto com outras doenças não
transmissíveis, as doenças cardiovasculares comprometem a economia familiar
devido às elevadas despesas associadas (ORGANIZAÇÃO PAN-AMERICANA
DA SAÚDE, 2020).

Com a popularização dos estetoscópios eletrônicos, o registro do sons
cardíacos, denominados fonocardiograma (PCG), tornou-se um importante au-
xiliar para o diagnóstico. Estetoscópios eletrônicos permitem a amplificação dos
sons (registra sons além da acuidade auditiva) e cancelamento ativo de ruído.
Permitem ainda, a “ausculta computadorizada” que envolve a pesquisa de novos
sensores acústicos, processamento digital de sinais e técnicas de aprendizado
de máquina; estas visam o diagnóstico automático de disfunções cardíacas,
sendo objeto de estudo de muitos grupos de pesquisa (LENG et al., 2015).

No entanto, mais pesquisa básica é necessária para que tais métodos
possam ter sucesso em tornar o diagnóstico independente de exames de maior
custo (LENG et al., 2015).

1.3 ORGANIZAÇÃO DO TEXTO

Para explanar esta investigação sobre o conteúdo de frequência dos sons
cardíacos, este documento foi dividido em 6 capítulos. No capítulo 2, tem-se a
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fundamentação teórica com informações sobre o sistema cardiovascular, o ciclo
cardíaco, a ausculta cardíaca e os sons do coração, bem como a descrição
dos exames de ECG e PCG, e trabalhos relacionados ao tema. No capítulo
3, apresenta-se as técnicas de processamento, os parâmetros de frequência
utilizados na investigação dos sons cardíacos, e o banco de dados EPHNO-
GRAM empregado. Os resultados alcançados são apresentados no capítulo
4. No capítulo 5, tem-se a discussão dos resultados, limitações do trabalho e
sugestões de projetos futuros. As conclusões são apresentadas no capítulo 6.

https://physionet.org/content/ephnogram/1.0.0/
https://physionet.org/content/ephnogram/1.0.0/
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2 FUNDAMENTAÇÃO TEÓRICA

Este capítulo aborda conceitos necessários para a compreensão do tra-
balho desenvolvido, incluindo a fisiologia do sistema cardiovascular, a origem
dos sons cardíacos e as técnicas de processamento de sinais utilizadas neste
trabalho.

2.1 SISTEMA CARDIOVASCULAR E A ANATOMIA DO CORAÇÃO

A função do sistema cardiovascular ou circulatório (composto pelo co-
ração e pelos vasos sanguíneos) é proporcionar o fluxo do sangue que supre
oxigênio e nutrientes para todos os tecidos do corpo.

O coração humano é o órgão central desse sistema localizado no tórax
atrás do osso esterno. Suas contrações impulsionam o sangue através das
artérias e veias que o distribuem pelo corpo. O coração possui quatro câmaras:
dois átrios (esquerdo e direito) e dois ventrículos (esquerdo e direito). O lado
direito do coração bombeia sangue para os pulmões (circulação pulmonar) e o
lado esquerdo bombeia sangue para o restante do corpo (circulação sistêmica).
Entre cada átrio e ventrículo há uma válvula atrioventricular, sendo a válvula
do lado direito denominada de tricúspide; a do lado esquerdo é a mitral. Entre
os ventrículos e as artérias existem as válvulas semilunares: pulmonar (no lado
direito) e a aórtica (no lado esquerdo). As válvulas asseguram que o fluxo do
sangue ocorra em uma única direção (ZARET et al., 1992).

Os átrios recebem sangue pelas veias, funcionando principalmente como
reservatório para o sangue a ser bombeado para os ventrículos; dos ventrículos,
o sangue é ejetado para as artérias que o distribuem pelo corpo. Mais detalha-
damente, o átrio direito se contrai, bombeado o sangue para o ventrículo direito
que, por sua vez, impulsiona este sangue rico em gás carbônico para os pul-
mões; as veias pulmonares recebem o sangue enriquecido por oxigênio (após
trocas gasosas nos pulmões) e o transportam para o átrio esquerdo que, ao se
contrair, o bombeia para o ventrículo esquerdo de onde será ejetado, através
da aorta, para os demais vasos sanguíneos do sistema circulatório (Figura 1)
(CLARK JR, 1998).
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Figura 1 – Estrutura do coração e curso do fluxo sanguíneo através das câma-
ras e válvulas cardíacas.

Fonte: Adaptado de HALL et al. (2016)

2.1.1 Ciclo cardíaco

O ciclo cardíaco é dividido em duas fases, a contração (sístole) e o
relaxamento (diástole) do coração. Os limites de cada fase cardíaca são carac-
terizados pelos estados (aberto ou fechado) das válvulas cardíacas envolvidas.
Os sons cardíacos são gerados durante a circulação do sangue devido ao fun-
cionamento das válvulas cardíacas (MARIEB, 2021).

Os eventos mecânicos do ciclo cardíaco são coordenados por potenciais
elétricos que geram as contrações atriais e ventriculares rítmicas. Tais contra-
ções submetem o sangue a gradientes de pressão no sistema cardiovascular
que proporcionam o fluxo sanguíneo; o sangue escoa das áreas de alta pressão
para as de baixa pressão (MARIEB, 2021).

Células especializadas contidas nas paredes do coração formam um
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sistema de condução para a propagação de potenciais elétricos que desenca-
deiam a contração dos átrios e ventrículos. Este sistema de condução é formado
pelo nodo sinusal (denominado de marca-passo, pois estabelece a frequência
cardíaca), o nodo átrio-ventricular, feixe de His, ramos e fibras de Purkinje. Po-
tencial de ação gerado periodicamente no nodo sinusal é transmitido através do
sistema de condução à toda a musculatura cardíaca para proporcionar contra-
ção coordenada das diferentes câmaras cardíacas: primeiro os átrios e depois,
os ventrículos. O gradiente de pressão entre as câmaras cardíacas é responsá-
vel pela abertura e fechamento das válvulas cardíacas (SALADIN et al., 2017).

Durante a fase de relaxamento da musculatura cardíaca (válvulas átrio-
ventriculares fechadas e válvulas semilunares fechadas), há entrada de sangue
nos átrios, elevando a pressão no seu interior. Quando a pressão atrial supera
a pressão ventricular, as válvulas átrio-ventriculares se abrem (válvulas semi-
lunares fechadas). O nodo sinusal gera potencial elétrico que se propaga pelo
tecido especializado de condução, iniciando a sístole; os dois átrios contraem-
se primeiramente. Assim, mais sangue é ejetado para os ventrículos relaxados.
Posteriormente, o potencial de ação alcança os ventrículos causando a contra-
ção destes; há elevação da pressão no interior dos ventrículos acima daquela
presente no interior dos átrios ocasionando o fechamento das válvulas mitral
e tricúspide. Logo após, a pressão sanguínea dentro dos ventrículos aumenta
o suficiente para forçar as válvulas semilunares (pulmonar e aórtica) a se abri-
rem, bombeando o sangue para as artérias. Conforme os ventrículos relaxam, a
queda do gradiente de pressão acarreta o fechamento das válvula semilunares,
impedindo o retorno do sangue das artérias para os ventrículos. Enquanto a
pressão nos ventrículos relaxados for superior a dos átrios, as válvulas atrioven-
triculares permanecem fechadas (ZARET et al., 1992; HALL et al., 2016).

2.1.2 Eletrocardiograma

A atividade elétrica do coração é aqui detalhada para melhor compre-
ensão da relação temporal entre eventos elétricos e mecânicos do batimento
cardíaco (dentre os quais, os sons cardíacos).

Os potenciais elétricos gerados pelas células cardíacas distribuem-se no
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tórax, podendo ser medidos na superfície do corpo por meio de eletrodos que
são conectados a dispositivo de amplificação, filtragem e gravação; seu registro
é denominado eletrocardiograma (ECG). Depois da auscultação, o ECG é o
exame mais realizado para a avaliação cardíaca (MARIEB, 2021).

O ECG de indivíduos saudáveis é composto pela onda P, o complexo
QRS, e a onda T. A onda P é resultado da despolarização atrial que desenca-
deia a contração destes. O complexo QRS é gerado pela despolarização dos
ventrículos durante a sua contração. Sendo assim, tanto a onda P e o complexo
QRS são ondas de despolarização; já a onda T é uma onda de repolarização
que se constitui em potencial gerado durante o relaxamento dos ventrículos
(Figura 2) (GUYTON et al., 2005).

Figura 2 – Ciclo cardíaco e o ECG.

Fonte: Adaptado de SALADIN et al. (2017)
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Portanto, cada onda do registro de ECG está relacionada a eventos
mecânicos. Consequentemente, é uma ferramenta valiosa na identificação de
uma série de doenças e anormalidades cardíacas, principalmente por ser não
invasivo, indolor e fácil de registrar (MARIEB, 2021).

2.2 AUSCULTA CARDÍACA

Ouvir os sons do corpo com o auxilio de um estetoscópio é chamado de
auscultação. O estetoscópio capta e conduz, até o aparelho auditivo, as vibra-
ções das estruturas cardíacas e vasculares que atingem a superfície do tórax.
A ausculta tem como vantagens, o baixo custo e o baixo tempo de resposta
(PAZIN-FILHO et al., 2004).

A Figura 3 mostra os pontos mais adequados para a ausculta dos dife-
rentes sons cardíacos.

Figura 3 – Áreas do tórax onde o som de cada válvula pode ser melhor ouvido.

Fonte: Adaptado de HALL et al. (2016)

A ausculta cardíaca, por meio de estetoscópios acústicos ou eletrônicos,
permite a análise dos sons para obter informações clínicas. Reconhecer sons
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normais e anormais é uma habilidade desejável para muitos profissionais de
saúde; tal discernimento permite a detecção de anomalias durante o exame
físico de um indivíduo assintomático, identificando a necessidade de aprofundar
a investigação para um correto diagnóstico (BROWN, 2008).

A abertura das válvulas cardíacas saudáveis é silenciosa; os sons nor-
mais são gerados em decorrência do fechamento destas devido à vibração de
estruturas do coração e das paredes dos vasos sanguíneos próximas ao co-
ração. O som gerado por um coração saudável é usualmente descrito como
“lub, dub, lub, dub”. O som presente no começo da sístole é associado com
o “lub”, sendo denominado de Primeiro som cardíaco (S1); possui banda de
frequência reportada entre 10 e 200 Hz. No final da sístole e inicio da diástole,
tem-se o som “dub” denominado de Segundo som cardíaco (S2); possui banda
de frequência reportada entre 20 e 250 Hz. S2 é um som mais agudo e de
menor duração que S1 (HALL et al., 2016).

O terceiro som cardíaco S3 ocorre no início da diástole quando da en-
trada de sangue no ventrículo. Pode ser ouvido em jovens adultos saudáveis e
durante a gravidez (RANGANATHAN, 2016).

A Figura 4 apresenta a relação temporal entre pressões e volumes no
lado esquerdo do coração, ECG e PCG (sons S1, S2 e S3).

Além dos sons normais, tem-se sons associados a disfunções cardiovas-
culares. Um quarto som cardíaco S4 ocorre quando de prolongada contração
atrial.

Ao se iniciar a ausculta, avalia-se primeiramente S1 e S2; depois, os ter-
ceiro e quarto sons (S3 e S4, respectivamente) e então, os sons adicionais que
incluem sopros, cliques e estalidos. Estes sons adicionais podem ser ouvidos
em indivíduos com anomalias estruturais do coração (RANGANATHAN, 2016).

Sumarizando, tem-se (SHEA et al., 2019):

• Sons cardíacos: são transitórios, breves, ocorrendo durante a abertura ou
fechamento das válvulas cardíacas, além de serem divididos em sons sis-
tólico e diastólico. Até 4 sons podem ser auscultados, sendo denominados
de S1, S2, S3 e S4.

• Sopros: ocorrem quando há anormalidades nas válvulas, causando turbu-
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Figura 4 – Relação temporal entre pressões e volumes (lado esquerdo do co-
ração), ECG e PCG: primeiro, segundo e terceiro sons cardíacos.

Fonte: Adaptado de GUYTON et al. (2005)

lência do fluxo sanguíneo; são mais prolongados que os sons cardíacos,
podendo ser sistólicos, diastólicos ou contínuos. São classificados pela in-
tensidade e descritos pela localização e pelo instante em que ocorrem no
ciclo cardíaco. Podem ser indicadores de doenças cardíacas; variam em
intensidade, sendo que sopros mais altos não indicam necessariamente
doença mais grave.

• Cliques: som agudo que ocorre no ponto de máxima abertura das válvulas,
logo após S1. Podem ser cliques de ejeção (ouvidos no início da sístole, in-
dicando a abertura rápida de uma válvula semilunar ou distensão da aorta
durante o início da ejeção ventricular) ou não ejeção (normalmente, na
sístole média a tardia;deve-se a edema e interrupção súbita do movimento
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dos folhetos de uma válvula mitral prolapsada)

• Estalido: som diastólico de alta frequência causado pela abertura de uma
válvula mitral estreitada (mais comum); começa após S2 e termina com
um aumento gradual do som até S1.

Exemplos de registros de sons obtidos de corações em diferentes condições
clínicas são apresentados na Figura 5.

Figura 5 – Forma de onda dos sons de coração saudável e com alterações
clínicas.

Fonte: Elaborado pela autora
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Uma frequência cardíaca normal, quando não se está em atividade fí-
sica, geralmente fica entre 60 e 100 batimentos por minuto (BPM); sendo esta,
frequência cardíaca em repouso. Atletas ou pessoas em boa forma física podem
ter batimentos cardíacos em repouso inferiores a 60 BPM. Quando se está em
atividade, o coração bate mais rápido para obter mais oxigênio para os mús-
culos. Em indivíduo que se exercita intensamente, a frequência cardíaca pode
superar 160 batimentos por minuto (HEART FOUNDATION NZ, 2022).

2.2.1 Estetoscópio acústico e eletrônico

A Figura 6 mostra a resposta em frequência típica de um estetoscópio
acústico. Salienta-se que há grande variabilidade da resposta em frequência
entre estetoscópios acústicos de diferentes fabricantes e modelos.

Figura 6 – Curva de resposta em frequência típica de um estetoscópio.

Fonte: Adaptado de WEBSTER (2009)

Portanto, o diagnóstico através da ausculta cardíaca é influenciada pelo
modelo de estetoscópio acústico utilizado, além estar sujeito à subjetividade (e
assim, à experiência) e acuidade auditiva do examinador.

A Figura 7 mostra o limiar da audição humana (pressão acústica x
frequência), bem como as componentes de frequência presentes nos sons
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cardíacos (saudáveis e não saudáveis) captados na superfície do tórax. Es-
tes sons possuem largura de banda de 10 a 800 Hz (DWIVEDI et al., 2018).
Ressalta-se que, em áreas criticas da atuação de um estetoscópio (ou seja,
onde sons clinicamente significantes ocorrem), a resposta em frequência está
próxima do limiar da audição humana; assim, sons podem ser totalmente atenu-
ados se o ganho do estetoscópio utilizado cair apenas 3 dB. Observa-se ainda,
que tal limiar de frequência é fortemente dependente da acuidade auditiva do
examinador (WEBSTER, 2009).

Figura 7 – Amplitude das vibrações em diferentes frequências nos sons e sopro
cardíacos em relação ao limiar da audição.

Fonte: Adaptado de WEBSTER (2009)

O ouvido humano não identifica com exatidão as características tempo-
rais e espectrais dos sons e sopros cardíacos, devido à sua curta duração e
seus harmônicos de baixa frequência (LEATHAM, 1970).

Para aprimorar a análise dos sons cardíacos de forma a se obter uma
melhor exatidão nos resultados do exame, realiza-se o registro digital dos sons
cardíacos denominado fonocardiograma. A análise do PCG pode proporcionar
a obtenção de índices quantitativos, visando contornar as atuais limitações do
diagnóstico subjetivo com estetoscópio acústico (DEBBAL et al., 2008).
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Assim como ocorre com os acústicos, existem diversos modelos de apa-
relhos eletrônicos no mercado; o conhecimento do aparelho em uso é muito
importante para o adequado registro dos sons cardíacos.

Atualmente, várias técnicas de processamento de sinal e aprendizado de
máquina vêm sendo aplicadas para estudar e diagnosticar doenças cardíacas
(DWIVEDI et al., 2018).

Apesar de intensas investigações, ainda não existem índices quantita-
tivos aceitos pela comunidade científica para a caracterização dos diferentes
sons cardíacos. Em grande parte, isto se deve a ausência de padronização
de sistemas de registro de sons cardíacos; assim, a análise comparativa de
resultados obtidos de diferentes bancos de dados não possibilita conclusões.

Soma-se a isto, o neglicenciamento da atenuação imposta pelo tórax aos
sons cardíacos. Os sons percorrem o tórax para chegar à superfície, sendo que
componentes de frequência acima de 100Hz são muito atenuados no trajeto
(DURAND et al., 1990; DONNERSTEIN, 1992; PONTE, D. F. da et al., 2014).
A interface entre o tórax e o microfone pode também afetar o conteúdo espec-
tral dos sons captados (NUSSBAUMER et al., 2022). No entanto, tais fatores
não são geralmente considerados nas investigações de sons cardíacos, dificul-
tando a análise comparativa dos sons captados de indivíduos com diferentes
características físicas.

A aplicação de técnicas de equalização aos sons cardíacos para compen-
sar os efeitos da atenuação do tórax dos diferentes pacientes deve possibilitar a
obtenção de índices quantitativos mais consistentes para a sua caracterização.

2.3 TRABALHOS RELACIONADOS

Com o desenvolvimento dos estetoscópios digitais, renovou-se o inte-
resse pela auscultação como ferramenta de diagnóstico. A auscultação eletrô-
nica abre novas possibilidades na avaliação da atividade mecânica do coração
por meio de métodos não invasivos e de menor custo. Técnicas de análise
automatizada de sons cardíacos podem vir a auxiliar a medição de parâme-
tros cardiovasculares (pressão arterial pulmonar, intervalos de tempo sistólico,
contratilidade, volume sistólico e outros), bem como, auxiliar o diagnóstico de
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diversos distúrbios cardíacos (disfunção valvar e insuficiência cardíaca conges-
tiva) (KUMAR, 2014).

A análise automatizada do sons cardíacos em aplicações clínicas ge-
ralmente tem três etapas: pré-processamento, segmentação e classificação.
Nas últimas décadas, os métodos de segmentação e classificação automati-
zada dos sons cardíacos foram amplamente estudados. Muitos métodos têm
demonstrado potencial para detectar patologias em aplicações clínicas (LIU
et al., 2016). A caracterização do conteúdo de frequência desses sons deve
proporcionar o aprimoramento da sua classificação e, assim, os diagnósticos.

DEBBAL et al. (2008) discutem a aplicação de Transformada Rápida de
Fourier (FFT), Transformada de Fourier de Tempo Curto (STFT), Distribuição de
Wigner (WD) e Transformada Wavelet (WT) na análise do sinal de PCG; conclui
que essas transformadas fornecem recursos suficientes para medidas qualitati-
vas e quantitativas, auxiliando o diagnóstico de doenças cardíacas. No entanto,
eles observam que, embora a técnica de FFT possa fornecer o conteúdo básico
de frequência de um sinal PCG, ela não é recomendada para detectar atrasos e
variações transitórias no tempo. Além disso, as técnicas STFT e WD podem não
detectar com precisão componentes importantes de sinais normais de PCG. No
geral, os autores sugerem que a WT é a ferramenta mais eficaz para analisar
sinais de PCG, pois pode capturar informações de frequência e tempo.

Os trabalhos de ARI et al. (2009), MAGLOGIANNIS et al. (2009), WANG,
Y. et al. (2014), DHAR et al. (2021) apresentam diferentes mét Os trabalhos
de ARI et al. (2009), MAGLOGIANNIS et al. (2009), WANG, Y. et al. (2014),
DHAR et al. (2021) apresentam diferentes métodos de identificação dos sons
cardíacos através de componentes de frequência, evidenciando a necessidade
de melhor caracterizar o espectro dos sons cardíacos. odos de identificação
dos sons cardíacos através de componentes de frequência, evidenciando a
necessidade de melhor caracterizar o espectro dos sons cardíacos.



32

3 MATERIAIS E MÉTODOS

Neste capítulo, descreve-se o banco de dados e as técnicas de proces-
samento utilizados para a obtenção de características espectrais (frequência
máxima (FM), frequência dominante (FD) e frequência instantânea (FI)) de S1
e S2 para diferentes taxas cardíacas.

Após a detecção das ocorrências de S1 e S2 nos registros, a duração
de cada som foi estimada por meio da Entropia de Shannon (ES). A FM e a FD
foram estimadas para cada som S1 e S2 por meio da pseudo distribuição de
Wigner-Ville (DPWD). Para estimar a Frequência Instantânea (FI) de cada som,
aplicou-se a decomposição em modo empírico (EMD); foram então obtidos, o
primeiro momento da FI para o sinal reconstruído. Estes procedimentos foram
aplicados aos sons antes e após equalização cega baseada no Algoritmo de
Autovetores (EVA).

A utilização de DPWD e EMD deveu-se à ausência de informações na
literatura sobre intervalos de estacionaridade destes sinais, tal que se pudesse
aplicar outras técnicas de processamento como a Transformada Discreta de Fou-
rier (DFT). O emprego da equalização EVA deveu-se aos seus bons resultados
para sinais de curta duração reportados em trabalhos anteriores (SPERANZA
et al., 2020).

3.1 BANCO DE DADOS

A pandemia impossibilitou a composição de banco de dados próprio.
Assim, o trabalho foi desenvolvido com banco de dados aberto. A adequação
de vários bancos de dados abertos para a realização da pesquisa foi avaliada,
dentre os quais: o PASCAL (BENTLEY et al., s.d.) (contém diferentes tipos
de sons cardíacos e sopros) e o MITHSDB (MOODY et al., 2001) (contém
diferentes tipos de sons cardíacos e sopros e ECG). Por fim, optou-se pela
utilização do banco de dados EPHNOGRAM: A Simultaneous Electrocardiogram
and Phonocardiogram Database, disponibilizado por PhysioNet. Esse banco de
dados é proveniente de um projeto que desenvolveu um dispositivo para a
gravação simultânea dos sinais de ECG e PCG (KAZEMNEJAD et al., 2021).

https://physionet.org/content/ephnogram/1.0.0/
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Esta escolha se deveu ao fato de que os demais bancos públicos de
sons cardíacos não descrevem as especificações técnicas utilizadas no registro
dos sons. Estes bancos de dados foram adquiridos com modelo de estetoscó-
pio eletrônico cujo auscultador ou filtros de aquisição podiam ser modificados
pelo examinador; não é informado se o auscultador (sino ou diafragma) e os
filtros utilizados foram sempre os mesmos para o registro dos sons de paci-
entes. Como diferentes profissionais foram envolvidos na captação dos sons
(tendo provavelmente ajustado o dispositivo de acordo com sua preferência), o
espectro dos diferentes registros contidos nestes bancos de dados podem ser
afetados pelo sistema de captação.

O dispositivo eletrônico projetado pelos autores do banco de dados capta,
simultaneamente, três derivaçõe de ECG e PCG. A derivação do ECG e o
posicionamento do estetoscópio para o PCG são apresentados na Figura 8
(KAZEMNEJAD et al., 2021).

Figura 8 – Arranjos do equipamento.

Fonte: Adaptado de KAZEMNEJAD et al. (2021)

Os sinais analógicos são filtrados por passa-banda e amostrado a 8 kHz
com resolução de 12 bits e armazenados.
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Com o intuito de remover a flutuação da linha de base e a distorção de
aliasing, os sinais de ECG e PCG são filtrados por passa-banda composto por
passa alta passivo de 1ª ordem (frequência de corte: 0,1 Hz) e um filtro passa-
baixa ativo Butterworth de 5ª ordem. A frequência de corte deste passa baixa é
de 1kHz para os sinais de PCG (ganho de banda passante de 5dB), sendo de
150Hz para os sinais de ECG (ganho de banda passante de 30dB). Os autores
observam que, embora os filtros sejam de fase não linear, os atrasos de grupo
(group delay ) são praticamente constantes na banda passante.

Assim como para os demais banco de dados, a resposta em frequência
do microfone utilizado não é apresentada. Alguns microfones são fabricados
para apresentar resposta plana em frequência dependendo da sua aplicação;
possuem contudo, diferentes bandas passante. Sons cardíacos contém bai-
xas componentes de frequência cuja captação pode ser comprometida pelas
características do microfone.

Além de informar o sistema de captação e os filtros utilizados em todos
os registros, o banco de dados contém sinal de ECG que auxilia a localização
dos sons S1 e S2. Tem como desvantagem o fato de que o banco de dados foi
obtido apenas para indivíduos adultos saudáveis do sexo masculino.

O EPHNOGRAM possui 69 pares síncronos de ECG e PCG captados de
24 homens saudáveis com idade entre 23 e 29 anos, colocados em situações de
exercício físico e repouso; os áudios têm duração de 30 segundos (8 registros) e
30 minutos (61 registros), e apresentam em alguns trechos interferências devido
ao ruído ambiente (fala e equipamentos). Nesse trabalho, avaliou-se apenas os
sons anotados pelos organizadores do EPHNOGRAM como de boa qualidade,
e com duração de 30 minutos totalizando 42 áudios. A Tabela 1 associa os
indivíduos com seus respectivos registros de áudio.
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Tabela 1 – Registro do Banco de dados

Individuo Áudio
Repouso Exercício

01 10
02 13 49, 55, 65
06 23 34, 51, 64
09 12
10 11 53, 56, 59
11 14 48, 61
12 15
13 16
14 29, 35, 43
15 32, 42, 47, 67
16 31, 68
17 33, 45, 52, 69
18 36
19 39, 41, 60
20 44, 46, 66
21 57
23 1
24 2

Fonte: Elaborado pela autora

O EPHNOGRAM vem acompanhado de um conjunto de códigos escrito
para Matlab contendo algumas ferramentas de processamento disponibilizado
em (SAMENI, 2018). Dentre os quais, salienta-se o código para localização das
ocorrência dos sons S1 e S2 no registro baseado na análise do ECG. Para
tal finalidade, detecta as ondas R no ECG (versão modificada do algoritmo de
Pan-Tompkins) e utiliza intervalos típicos de ocorrência dos sons S1 e S2 em
relação à onda R (KAZEMNEJAD et al., 2021). Este código foi empregado nesta
investigação.

Os resultados desse trabalho foram obtidos, inicialmente, para os sinais
originais do banco de dados e para os sinais após a equalização dos sons. Esta
segunda etapa visa avaliar o espectro dos sinais após compensação da atenu-
ação do canal. As próximas seções apresentam as técnicas de processamento
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empregadas.

3.1.1 Pseudo Distribuição de Wigner-Ville

Sinais captados por sensores analógicos podem ser discretizados, arma-
zenados e digitalmente processados; neste último caso, o sinal contínuo deve
ser analisado em um intervalo finito de tempo, realizado por meio de janela-
mento.

Largamente empregadas em processamento de sinais, as Distribuição
tempo-frequência (TFD) buscam caracterizar a densidade de energia de sinal
simultaneamente nos dois domínios (DEBNATH et al., 2015). Para a avaliação
de sinal de longa duração em um número finito de operações, utiliza-se a DPWD
que realiza o janelamento do sinal (BOASHASH et al., 2016).

A DPWD vem sendo empregada para superar limitações da análise por
meio de espectrograma obtido pela DFT; pois diferentemente da DFT ela propor-
ciona uma representação em tempo-frequência de alta resolução de sinais não
estacionários. Apesar destas vantagens, a DPWD também possui algumas limi-
tações; seu cálculo gera termos interferentes (cross-terms). Tais interferências
podem ser atenuadas pela ponderação da energia no plano tempo-frequência,
mas isso acarreta perda de resolução (STEPHANE, 2008). Assim, outras TFDs
vem sendo propostas para aprimorar estes aspectos.

A DPWD é utilizada neste trabalho para a estimação de máxima frequên-
cia e frequência dominante.Observa-se que a DPWD proporciona a redução de
interferências entre componentes no domínio do tempo devido ao janelamento.

A DPWD pode ser obtida através da aplicação da DFT à função de
autocovariância do sinal. BOASHASH, Boualem (2015) definem a DPWD como:

W g
z (n, k ) =

∑
|m|<M/2

g(m)z(n + m)z∗(n – m)e–j2π km
M (1)

sendo n e k são as variáveis discretas representando o tempo e a frequência,
z(n) sinal de entrada analítico de comprimento N, * é símbolo de conjugado,
g(m) a janela de análise com duração M. W g

z é representado por uma matriz
N ×M, tendo período igual a π devido ao fator 2 presente na exponencial.
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Para evitar aliasing devido ao período da DPWD ser menor que o inter-
valo de 2π do espectro do sinal, há dois possíveis métodos: oversampling e a
aplicação de sinais analíticos.

O oversampling, ou seja aumentar a taxa de amostragem do sinal, em no
mínimo duas vezes a taxa de Nyquist, evita esse tipo de distorção, mantendo o
espectro do sinal em metade da escala de frequência.

DFT de sinais reais apresenta redundância do espectro para frequências
positivas e negativas. A utilização de sinais analíticos gerados através da trans-
formada de Hilbert evita esta redundância para sinais amostrados à taxa de
Nyquist (CLAASEN, 1980). Sinais analíticos serão discutidos na Seção3.1.2.2.

3.1.2 Parâmetros de frequência dos sons cardíacos

Informações sobre o conteúdo espectral de sinais são importantes para
definir as características dos sistemas de aquisição, além de serem utilizadas
para a identificação de diferentes sinais.

Neste trabalho, optou-se por investigar três índices: frequência máxima,
frequência instantânea e frequência dominante.

3.1.2.1 Frequência máxima

A literatura reporta que a banda de frequência dos sons S1 e S2 encontra-
se entre 10 e 250Hz, (DWIVEDI et al., 2018), (DEBBAL et al., 2008). No entanto,
a análise espectral destes sons vinha sendo obtida, principalmente, por meio
da DFT que apresenta limitações na análise de sons não estacionários. Alguns
trabalhos indicam a presença de componentes de frequência superiores a 250
Hz (ARNOTT et al., 1984; SYED et al., 2007; CHEN, G. et al., 2015). Estas
diferenças talvez se devam às características dos sistemas de aquisição e
técnicas de análise. Portanto, a determinação da frequência máxima deve ser
melhor investigada para uma melhor especificação de sistemas de aquisição
de sons cardíacos. Como mencionado, este índice pode também ser útil para a
identificação dos diferentes sons.

Neste trabalho, a FM é estimada através do método geométrico modifi-
cado (MGM) aplicado à DPWD (PONTE, D. et al., 2013).
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A curva do somatório da energia (SE) da DPWD (Figura 9) é utilizada
para a obtenção do MGM. Seu cálculo é dado por:

SEn(K ) =
K –1∑
k=0

DPWD(n, k )2 (2)

A máxima frequência do sinal corresponde à frequência a partir da qual, o
somatório da energia passa a ter acréscimos de menor valor (MORAES, 1995).
Isso se deve ao fato de que este ponto corresponde ao cessamento de energia
do sinal; os acréscimo subsequentes em SEn(K ) são devidos à soma da energia
de ruído (baixa energia para Razão sinal-ruído (SNR) adequada). Este ponto
pode ser encontrado determinando-se as distâncias dn - calculada entre todos
os pontos de SEn(K ) e a reta S que conecta os pontos SEn(0) e SEn(K – 1).
A FM é associada ao ponto da curva que apresenta a maior distância d (idem,
ibidem).

Figura 9 – Curva do SE e a aplicação do MGM para detectar a frequência má-
xima

Fonte: Retirado de SPERANZA et al. (2020)
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3.1.2.2 Frequência instantânea

A frequência de sinal discreto não estacionário em um dado momento é
denominada frequência instantânea (FI), podendo ser estimada a partir da sua
representação analítica (BOASHASH, Boualem, 1992). Um sinal analítico z(n)
em sua forma discreta é dado por:

z(n) = x(n) + jH [x(n)] (3)

onde a transformada de Hilbert H [] do sinal x(n) gera um deslocamento de fase
de π/2 em relação ao sinal original.

Escrevendo z(n) na forma polar tem-se:

z(n) = a(n)ejφ(n), (4)

onde a(n) e φ(n) são funções discretas da magnitude e da fase, respectiva-
mente.

A frequência instantânea no tempo discreto pode ser estimada através
da diferença de fase:

fi (n) = [φ(n) – φ(n – 1)] mod 2π. (5)

A operação módulo (mod 2π) reflete a natureza periódica de φ(n) (SUN,
M. et al., 1993).

A Equação 5 é adequada para estimar a FI de sinais monocomponentes
(BOASHASH, Boualem, 1992).

O PCG é considerado um sinal não estacionário e multicomponente (SUN
et al., 2006). Visando descrever esse tipo de sinais, trabalhos como o de SAINI
et al. (2017) e SUN, Lisha et al. (2003) obtêm os sinais monocomponentes
do PCG pelo método de EMD proposto por HUANG et al. (1998); esse gera
os monocomponentes, denominados de funções de modo intrínseco (IMFs),
independentes entre si, que apresentam uma única FI a cada instante de tempo.

Como o nome sugere, HUANG et al. (1998) propuseram regras empíricas
para, através de um processo iterativo (sifting), encontrar os monocomponentes
do sinal original (IMFs) somado a um valor residual (r ):

x(n) =
m∑

j=1

IMF j (n) + r (n). (6)
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Por razões de concisão, os passos do algoritmos para extração das IMFs
são apresentadas no Apêndice A (HUANG et al., 1998). EMD vem sendo apli-
cada em vários trabalhos na análise dos sons cardíacos, como por exemplo em
SAINI et al. (2017), SUN, Lisha et al. (2003) e WU et al. (2022). Geralmente,
determina-se a FI de cada monocomponente para plotar sua evolução ao longo
do tempo, compondo o espectro de Hilbert. Neste trabalho, buscou-se determi-
nar índices numéricos para auxiliar a análise dos diferentes sons cardíacos.

Segundo BOASHASH, Boualem (1991) o valor médio ponderado pela
intensidade das FIs de sinal multicomponente, Equação 5, pode ser estimado
por:

〈fi〉 =
∑

L fi (n)|z(n)|2∑
L |z(n)|2

(7)

sendo L o tamanho do som cardíaco em análise. Ou seja, 〈fi〉 é o primeiro
momento de |z(n)|2 em relação à frequência.

Baseado em WU et al. (2022), dois critérios para seleção das IMFs, cujas
fi (n) são utilizadas na Equação 7, são apresentados a seguir:

1. a adição da IMF ao sinal composto deve promover incremento mínimo de
15% na correlação entre os sinais composto e original;

2. atingir, no mínimo, 78% da energia do sinal original a partir do somatório
(uma a uma) das IMFs de maior energia;

Assim, realizou-se a decomposição de cada som em suas IMFs. Em
seguida define-se a IMF que apresenta maior energia entre todas como o sinal
inicial para o cálculo da FI, se esse sinal não atingir o 2º critério de seleção é
então calculado o sinal composto pela soma das IMFs mais significativas.

Quando a primeira condição não for observada, o monocomponente não
é considerado, sendo o processo finalizado. O propósito é rejeitar sinais inter-
ferentes (pulmonares, ruído ambiente e outros). Um exemplo desse processo
é apresentado na Figura 10, ele mostra o resultado da EMD, e as IMF selecio-
nadas após os critérios de seleção serem aplicados, e o sinal composto obtido
pela soma dessas IMFs.
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Figura 10 – Exemplo do processo onde é aplicado a EMD, selecionado as IMFs
mais significativas na composição do som em análise e pela soma
dessas IMFs gerando o sinal composto

Após essa seleção, obtém-se o primeiro momento das fi (n) para o sinal
multicomponente (Equação 7). Esse processo é explicado detalhadamente no
Apêndice A

3.1.2.3 Frequência dominante

A FD corresponde à componente que contém a maior energia entre todas
as outras (frequência da DPWD do sinal com maior magnitude) (DEBBAL et al.,
2008).

FD = max(DPWD) (8)

A FD vem sendo utilizada na detecção de murmúrios e possíveis enfer-
midades do coração, como em STEIN et al. (1980), DONNERSTEIN (1989) e
FISCHER et al. (2006).

3.2 EQUALIZADOR CEGO

Como mencionado na Seção 2.2, as componentes de frequência dos
sons cardíacos são diferentemente atenuadas pelo tórax. Técnicas de equaliza-
ção são amplamente utilizadas em outras áreas para compensar as distorções
causadas pelo meio de transmissão no sinal. Assim, informações contidas nos
sinais originalmente gerados podem ser recuperadas.

Com este propósito, deve-se encontrar os coeficientes ótimos do equali-
zador para que os sinais equalizados se aproximem ao máximo do sinal original.
(CHI et al., 2006). Contudo, as características do meio de transmissão (tórax)
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variam entre os diferentes indivíduos devido a fatores como sexo, idade e ín-
dice de massa corporal (LARSEN et al., 2017). Neste contexto, a equalização
cega é a mais adequada, pois permite estimar o melhor equalizador para cada
indivíduo.

Neste trabalho, optou-se pela utilização do equalizador baseado no EVA
proposto em JELONNEK et al. (1997), pois o mesmo foi satisfatoriamente apli-
cado a sons de curta duração como os sons respiratórios (SPERANZA et al.,
2020).

A estrutura para implementação do algoritmo proposto por JELONNEK
et al. (1997) é apresentada na Figura 11.

Figura 11 – Estrutura do equalizador cego do algoritmo de autovetores.

Fonte: Adaptado de JELONNEK et al. (1997)

Assume-se que o canal e o equalizador são filtros lineares e invariantes
no tempo em um cenário sem ruído. A estrutura proposta faz uso de um equali-
zador FIR com resposta ao impulso e(k) e um filtro FIR f (k) de mesma ordem
(sistema de referência). f (k) é utilizado para gerar uma sequência de dados
de treinamento para a iteração subsequente do algoritmo. As sequências de
saída do equalizador e do sistema de referência são denominadas x(k ) e y (k ),
respectivamente.

O EVA tem por objetivo estimar os coeficientes do equalizador que mi-
nimizam o erro quadrático médio (MMSE) entre o sinal equalizado (x(k)) e o
sinal transmitido (d(k)) sem o conhecimento deste último. Para isto, utiliza o



Capítulo 3. Materiais e métodos 43

sinal recebido (v (k )) e informações estatísticas do sinal transmitido. Remove-se
assim, a influência do canal (h(k )) sobre v (k ).

O EVA baseia-se no teorema de Shalvi–Weinstein (SHALVI et al., 1990);
o mesmo estabelece que os coeficientes ótimos do equalizador são aqueles
que maximizam o módulo da curtose do sinal equalizado desde que a variância
do sinal equalizado seja igual à variância do sinal transmitido (não Gaussiano,
média nula, independente e identicamente distribuído).

De forma similar à proposta de SHALVI et al. (1990), JELONNEK et
al. (1997) estabelece que os coeficientes ótimos do equalizador cego sejam
estimados a partir da maximização do módulo do cumulante cruzado de quarta
ordem entre as saídas do equalizador (x(k )) e do sistema de referência (y (k )):

Máx|cxy
4 (0, 0, 0)| dado que rxx (0) = σ2

d (9)

Onde cxy
4 (0, 0, 0) é cumulante cruzado de quarta ordem, rxx é a sequên-

cia de autocorrelação da saída do equalizador e σ2
d é a variância do sinal

de entrada. O sinal de referência y(k) é calculado pela convolução do sinal
recebido com o sistema de referência:

y (k ) = v (k ) ∗ f (k ), (10)
enquanto o sinal de equalizado é o resultado da convolução do sinal

recebido com os coeficientes do equalizador:

x(k ) = v (k ) ∗ e(k ). (11)
Com a substituição das Equações 11 e 10 na Equação 9, tem-se:

Máx |eT Cyv
4 e| dado que eT Rvv e = σ2

d . (12)

onde Cyv
4 e Rvv são a matriz Hermitiana de cumulante cruzado e a matriz

conjugada de autocorrelação do sinal recebido, respectivamente; e é o autovetor
dado por [e(0), . . . e(l)]T utilizado para simplificar a notação; o sobrescrito T
representa a operação de transposição.

A otimização da Equação 12 leva a expressão generalizada do problema
de autovetor (JELONNEK et al., 1997):

Cyv
4 eEVA = λRvv eEVA (13)
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chamada de ‘equação EVA’. O vetor de coeficientes eEVA é obtido pela escolha
do autovetor de Rvv

–1Cyv
4 associado ao autovalor λ de máxima magnitude,

sendo denominada de ‘solução EVA’ para o problema da equalização cega.
Os passos de iteração do EVA são (JELONNEK et al., 1997):

P1 Define-se o sistema de referência como f (i) = δ(k – [l /2]), sendo o índice
de interação i = 0 e l o número de coeficientes do equalizador. Para
v (0), · · · , v (L – 1), estima-se a matriz de autocorrelação Rvv ⇒ R̂vv .

P2 Calcula-se y(k) = x(k) ∗ f (i)(k) e estima-se a matriz Hermitiana de cumu-
lantes cruzados Cyv

4 ⇒ Ĉyx
4 .

P3 Substitui-se Rvv e Cyv
4 por suas estimativas R̂vv e Ĉyx

4 na Eq. 13; calcula-
se a ‘Solução EVA’ e obtém-se o autovetor mais significante (ei

EVA(k )) que
corresponde ao maior autovalor.

P4 Atualiza-se o sistema de referência com o autovetor mais significante
f (i)(k) = ei

EVA(k). Incrementa-se o contador de iterações i = i + 1; se
i < imax , retorna-se para P2.

Para a execução do algoritmo de equalização EVA, é necessário definir
3 parâmetros: o tamanho L do vetor de dados x(n), o número l de coeficientes
do equalizador e o número i de iterações do algoritmo.

O número de coeficientes do equalizador tem impacto na qualidade do
resultado obtido, sendo primeiramente estimado de forma empírica. Método
para estimação do número ótimo de coeficientes foi proposto para tornar sua
escolha menos dependente da experiência do usuário.

3.2.1 Escolha de parâmetros do equalizador cego utilizando a maximiza-
ção da esparsidade média

Para determinar o número ótimo de coeficientes do equalizador, utilizou-
se o método proposto por WANG, D. et al. (2014). Este se baseia numa medida
de esparsidade de sinais equalizados.
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Um sinal amostrado é denominado de esparso quando constituído por
eventos/picos e regiões parcialmente uniformes entre os eventos/picos (ausên-
cia de informação). Assim, o sinal esparso tem sua energia concentrada em
alguns curtos intervalos.

CHANG et al. (2005) propõem uma medida robusta de esparsidade para
sinais ruidosos:

s(x) =
√

N

√∑N
n=1 x(n)2∑N

n=1
∣∣x(n)

∣∣ (14)

Sendo x uma sequência de informações, N o número de amostras conti-
das em x(n).

Os passos detalhados a seguir são adaptados do EVA otimizado descrito
em WANG, D. et al. (2014). Os valores indicados para os diferentes parâmetros
foram os que proporcionaram os melhores resultados de esparsidade para os
sons cardíacos equalizados baseados nos vários testes realizados durante a
pesquisa.

P1 Inicializar as seguintes variáveis: o numero máximo de iterações (Imax = 6),
o número mínimo de iterações (Imin = 2), o tamanho máximo do equali-
zador (Lmax = 180), o tamanho mínimo do equalizador (Lmin = 40) e o
número máximo de repetições (κmax = 10). O número máximo de repeti-
ções significa quantas vezes o EVA original vai ser repetido. Iniciado com
κ = 0 e i = Imin,

P2 Realiza-se a equalização do sinal como descrito na Seção 3.2, modifi-
cando os coeficientes a cada repetição.

P3 O cálculo da esparsidade é realizado para todos trechos do sinal equali-
zado que contém sons S1 ou S2, sendo que o tamanho N do trecho varia
de 9× 103 amostras para áudios em exercício a 12× 103 amostras para
áudios em repouso.

P4 Para evitar trechos muito corrompido por ruídos, definiu-se um número
mínimo de 25 trechos a serem avaliados; apenas trechos com picos de
70% do valor de maior energia são selecionados.
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P5 utilizando a Equação 14 obtém-se então, um valor médio de esparsidade.
Caso i < Imax , então i = i + 1; caso contrário, κ = κ + 1, o valor de L é
modificado e retorna-se a P2.

P6 Após testar todos os tamanhos do equalizador e todas as iterações de-
finidas, ou seja κ > κmax , faz-se a seleção do melhor resultado sendo,

(Lκopt , iopt ) = max(S) (15)

onde S é a matriz de todos os valores de esparsidade médios.

P7 Utilizando os valores ótimos, refaz-se P2, finalizando então o algoritmo

3.3 EXPORTAÇÃO DOS SONS S1 E S2

Para a análise estatística das características espectrais dos sons, estes
foram individualmente analisados. Os procedimentos descritos nesta seção
foram aplicados aos registros antes e após a equalização.

Após a identificação dos sons S1 e S2 (Seção 3.1) em cada regis-
tro, desenvolveu-se algoritmo para a exclusão de falsas detecções; para tal,
comparou-se a duração da sístole e da diástole, garantindo que há apenas uma
ocorrência de S1 e S2 em cada ciclo cardíaco (Figura 12).

Cada som detectado foi exportado com a anotação da taxa de batimento
cardíaco calculada por meio de código disponibilizado por KAZEMNEJAD et
al. (2021). Para a exportação, adotou-se um intervalo fixo centrado no pico da
forma de onda de cada som detectado. Os intervalos foram 160ms para S1 e
140ms para S2 que correspondem à máxima duração destes sons de acordo
com a literatura (DWIVEDI et al., 2018). Os sons exportados foram agrupados
em conjuntos conforme a dezena do seu BPM.

Para o cálculo dos índices quantitativos, a estimação da duração de cada
S1 e S2 foi realizada como proposto em LIANG et al. (1997). Primeiro, calcula-
se a entropia média de Shannon para todos os intervalos consecutivos de 10ms
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do PCG de acordo com a Equação 16.

Est =
–1
N

N∑
i=1

x2
norm(i) · log(x2

norm(i)) (16)

onde xnorm é o sinal normalizado e N é o número de amostras de um intervalo
de 10ms (N = 200).

Em seguida, estabelece-se um limiar para encontrar o início e final da
onda de acordo com a Equação 17:

Pat =
Est – M(Est )

S(Est )
(17)

onde M(Est ) e S(Est ) são, respectivamente, o valor médio e o desvio padrão de
Est (Equação 16) calculado para todos os intervalo consecutivos de 10 ms do
PCG.

Após os testes empíricos, estabeleceu-se o limiar da energia média nor-
malizada de Shannon: 10% de Pat para os sons originais e 7, 5% de Pat para
os sons equalizados. A utilização de limiares diferente deve-se ao fato do equa-
lizador EVA remover ruído gaussiano do sinal original.
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4 RESULTADOS

Neste capítulo, apresentamos as características espectrais dos sons car-
díacos originais e equalizados, juntamente com as etapas envolvidas na ob-
tenção dessas características. Os procedimentos foram realizados para ambos
os sinais, pré e pós equalização, a fim de fornecer uma melhor avaliação do
impacto do equalizador.

Inicialmente, validou-se os códigos que foram implementados como des-
crito na metodologia. Para tal propósito, estimou-se FM, FD e FI para sinais
com características de frequência conhecidas e para sinais simulados como
proposto em TANG, Y. et al. (1992), CHEN, D. et al. (1997) e ALMASI et al.
(2011). Após a etapa de validação, aplicou-se os códigos aos sons do banco de
dados.

4.0.1 Sinais originais

A Figura 12 mostra exemplo da detecção dos sons S1 e S2 no registro
de PCG (Seção 3.1).

Figura 12 – Exemplo da detecção dos sons S1 (magenta) e S2 (ciano)

Fonte: Elaborado pela autora
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Foram identificadas ocorrências de 91.767 sons S1 e 91.566 sons S2
nos registros. A Tabela 2 apresenta o número de sons detectados em cada
grupo de taxa cardíaca (BPM) para avaliar seu potencial impacto nos índices
investigados. Como comentado na Seção 3.3, os registros foram agrupados
conforme a taxa cardíaca, sendo que os valores dos BPMs apresentados na ta-
bela correspondem à média de cada agrupamento. Para as duas maiores taxas
cardíacas, o PCG encontra-se muito corrompido por artefatos de movimentos.

Tabela 2 – Número de sons S1 e S2 detectados em todos os registros para
cada taxa cardíaca (BPM)

BPM 57 64 74 84 95 104 114 123 134 144 154 164 173 183 190
S1 2280 5706 7757 4476 11755 16033 12372 10728 6778 4787 3985 2764 1769 464 103
S2 2273 5785 7880 4467 11693 15927 12274 10648 6657 4770 3971 2824 1802 475 110

Fonte: Elaborado pela autora

As Figuras 13a e 13b apresentam exemplos de sons S1 e S2 exportados,
bem como, as estimativas da duração de cada som a partir de limiar da energia
de Shannon. As Figuras 14a e 14b mostram a duração de cada som em função
da taxa cardíaca, os valores de BPM apresentados são obtidos pela média da
frequência cardíaca dos sinais presentes no conjunto. A duração média dos
sons detectados em todos os registros foi 109,27ms ± 30,64ms para S1 e de
106,39ms ± 25,90ms para S2.

Figura 13 – Exemplo da estimação da duração dos sons originais (a) S1 e (b)
S2

(a) Sinal S1 (b) Sinal S2
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Figura 14 – Boxplot da duração dos sons (a) S1 e (b) S2 originais em função
da taxa cardíaca (BPM) - mediana em vermelho.

(a) Duração dos sons S1 x BPM (b) Duração dos sons S2 x BPM

Fonte: Elaborado pela autora

Aplicou-se então, para cada som exportado, as técnicas para estimar as
frequências máxima (Seção 3.1.2.1), instantânea (Seção 3.1.2.2) e dominante
(Seção 3.1.2.3). A Figura 15 mostra resultados da DPWD de sons S1 e S2 de
um indivíduo em repouso, bem como, os valores obtidos de FM e FD.

Figura 15 – Sinais Originais (a) S1 e (b) S2; DPWD dos sinais (c) S1 e (d) S2 e
a estimação de FM (traço preto) e FD (traço vermelho)

(a) Sinal S1 (b) Sinal S2
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(c) S1 - DPWD (d) S2 - DPWD

Fonte: Elaborado pela autora

A Figura 16 apesenta exemplo da decomposição de som S1 (Figura 15a)
através de EMD, onde pode ser visto seus IMFs e sinal residual. A frequência
instantânea de cada IMF foi calculada e, posteriormente, a FI média das FIs
das ondas de maior energia (Seção 3.1.4).

Figura 16 – EMD de S1 (Figura 15a).

Fonte: Elaborado pela autora
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Os valores dos índices para os sons S1 e S2 (não equalizados) em cada
taxa cardíaca são apresentados na Figura 17.

Figura 17 – Índices obtidos para os PCGs originais (sem equalização).

(a) S1 - Frequência dominante (b) S2 - Frequência dominante

(c) S1 - Frequência máxima (d) S2 - Frequência máxima
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(e) S1 - Frequência instantânea média (f) S2 - Frequência instantânea média

Fonte: Elaborado pela autora

As maiores medianas dos índices são:

• FM: 216Hz em 144BPM e 164BPM para S1; 248,2Hz em 190BPM para
S2.

• FI média: 38,2Hz em 144BPM para S1; 33,85Hz em 183BPM para S2.

• FD: 41,36Hz para ambos.

As frequências mais altas observadas entre todos os BPMs foram 360,75Hz
e 528,491Hz para S1 e S2, respectivamente; valores acima do limite máximo
de cada BPMs são consideradas outliers e ignorados na representação.

4.0.2 Sons equalizados

Visando analisar o impacto da atenuação do tórax sobre o conteúdo
espectral dos sons cardíacos, realizou-se a equalização cega dos PCGs (Seção
3.2), por limitações de memória do Matlab foi necessário particionar cada áudio
em quatro.
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Como informado em SAMENI (2018), vários registros contidos no banco
de dados estão muito corrompidos por ruídos e sons interferentes. Isto impos-
sibilitou a determinação do tamanho ideal do equalizador pelo algoritmo de
esparsidade, comprometendo a obtenção de resultados mais consistentes.

Após vários testes definiu-se um valor de limiar para selecionar as par-
tições dos áudios que apresentaram melhores resultados de esparsidade tal
que se pudesse obter equalização de forma objetiva com as técnicas descritas.
Restaram 31 áudios de todos os indivíduos em que a captação foi considerada
de boa qualidade nas diferentes taxas cardíacas (repouso e exercício), as parti-
ções remanescentes foram dos áudios: 1, 2, 10, 11, 12, 13, 14, 23, 29, 31, 32,
34, 35, 36, 42, 43, 46, 47, 48, 49, 51, 53, 55, 56, 59, 61, 64, 65, 66, 67, 68.

Para reduzir o tempo de processamento, cada registro foi particionado em
quatro e a equalização cega foi aplicada a cada partição. A análise qualitativa
pode ser realizada através da escuta do som antes e após equalização disponi-
bilizada em: https://mega.nz/folder/224Bxb5J#BhQY00wQ8EE_R_gfunE80Q.

A Figura 18a apresenta exemplo do resultado da equalização no qual é
possível observar a recuperação das componentes de mais alta frequência do
sinal. Após correção de atraso oriundo da equalização, realizou-se a detecção
dos sons S1 e S2 em cada registro baseada no ECG (Figura 18b); excluiu-se
então, as falsas detecções com base na duração das fases cardíacas.

Foram extraídos de registros dos indivíduos selecionados, 35.048 sons
S1 e 32.979 sons S2. A Tabela 3 apresenta o número de sons detectados em
cada taxa cardíaca (BPM).

Tabela 3 – Número de sons equalizados detectados em cada BPM.

BPM 58 65 73 85 94 104 113 123 135 141
S1 517 3476 4268 3671 7070 9492 3656 2212 538 148
S2 514 3330 3868 3818 7048 8746 2884 2283 368 120

Fonte: Elaborado pela autora

Para estabelecer a duração de cada som, aplicou-se o limiar da energia
média normalizada de Shannon. Para os sons equalizados, utilizou-se limiar
de 7, 5%. A Figura 19 apresenta exemplos da estimação da duração dos sons

https://mega.nz/folder/224Bxb5J#BhQY00wQ8EE_R_gfunE80Q
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S1 e S2. A Figura 20 mostra a duração dos sons S1 e S2 em função da BPM,
os valores do BPM diferem dos apresentados na Figura 14, pois como alguns
sinais são excluídos a média da frequência cardíaca de cada conjunto mudou.
A duração média dos sons S1 e S2 equalizados foi 94,14ms ± 32,97ms e
100,94ms ± 33,02ms, respectivamente.
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Figura 18 – Exemplos de (a) equalização e (b) detecção de sons no PCG.

(a) PCG antes (azul) e após equalização (laranja).

(b) Detecção dos sons S1 (magenta) e S2 (ciano) no registro equalizado.

Fonte: Elaborado pela autora
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Figura 19 – Exemplo da estimação da duração dos sons (a) S1 e (b) S2
equalizados.

(a) Sinal S1 (b) Sinal S2

Figura 20 – Boxplot da duração dos sons (a) S1 e (b) S2 equalizados em
função da taxa cardíaca (BPM).

(a) Duração dos sons S1 x BPM (b) Duração dos sons S2 x BPM

Fonte: Elaborado pela autora

Posteriormente, obteve-se FM, FD e FI para os sons equalizados.
Exemplo da DPWD de sons equalizados é apresentado na Figura 21; a esti-
mação de FM (traço preto) e FD (traço vermelho) são também mostrados.
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Figura 21 – Sons (a) S1 e (b) S2 equalizados. DPWD dos (c) S1 e (d) S2
equalizados. A estimação de FM (traço preto) e FD (traço ver-
melho) é mostrada.

(a) Som S1 equalizado (b) Som S2 equalizado

(c) S1 - DPWD (d) S2 - DPWD

Fonte: Elaborado pela autora

A Figura 22 apresenta a EMD do som S1 equalizado (Figura 21a) em
IMFs e sinal residual. A frequência instantânea de cada IMF foi calculada,
bem como, a FI média das FIs das ondas de maior energia.
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Figura 22 – EMD de S1 (Figura 21a).

Fonte: Elaborado pela autora

Os índices obtidos para os sons equalizados são apresentados na
Figura 23.

Figura 23 – Índices obtidos para os PCGs equalizados.

(a) S1 - Frequência dominante (b) S2 - Frequência dominante
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(c) S1 - Frequência máxima (d) S2 - Frequência máxima

(e) S1 - Frequência instantânea média (f) S2 - Frequência instantânea média

Fonte: Elaborado pela autora

Para os sinais equalizados, as maiores medianas dos índices foram:

• FM: 330,9Hz em 113BPM para S1; 436,3Hz em 141BPM para S2.

• FI média: 120,1Hz em 113BPM para S1; 153Hz em 113BPM para S2.

• FD: 78,1Hz em 113BPM para S1; 105,7Hz em 113BPM para S2.



Capítulo 4. Resultados 61

As frequências mais altas observadas entre todos os valores dos
BPMs foram 737,59Hz e 792,73Hz para S1 e S2, respectivamente. Frequên-
cias acima dos valores máximos referente a cada BPM são consideradas
outliers, sendo portanto, ignoradas.

4.1 COMPARAÇÃO DOS RESULTADOS

Esta seção compara os índices obtidos de todos indivíduos cujos
registros puderam ser equalizados em diferentes taxas cardíacas (exercício
e repouso). Áudios que continham BPMs mais elevadas não atingiram o
limiar da esparcidade estabelecido; portanto, a comparação foi restrita a
BPMs mais baixas.

A Tabela 4 mostra os índices para registros originais (Orig) e equali-
zados (Eq).

Tabela 4 – Comparação entre os resultados das medianas

BPM
Frequência Dominante Frequência Máxima Frequência Instantânea média

S1 S2 S1 S2 S1 S2
Orig Eq Orig Eq Orig Eq Orig Eq Orig Eq Orig Eq

58 20,70 27,60 36,80 41,40 110,3 156,3 197,6 216 15,80 31,90 26 42,40
65 23 46 41,40 55,10 154 234,4 206,8 255,1 22,30 67,50 30,60 71,80
73 23 41,40 32,20 46 149,4 216 199,9 229,8 21,80 51,10 25,50 54,70
85 20,70 55,10 23 64,30 128,7 257,4 195,3 275,7 19,70 74,80 19,60 98,70
94 23 59,70 23 85 142,5 271,1 202,2 294,1 22,40 88,30 17,80 110,9
104 23 59,70 23 91,90 144,8 291,8 193 326,3 21,70 99,50 16,10 129,6
113 25,30 78,10 20,70 105,7 158,5 330,9 188,4 388,3 23,60 120,1 15,90 153
123 29,90 73,50 23 91,90 193 307,9 193 312,5 29,50 104,9 17,10 126
135 41,40 59,70 27,60 91,90 209,1 284,9 211,4 374,5 36,30 94 19,40 133,1
141 41,40 64,30 23 91,90 216 284,9 222,9 436,6 38,20 89,40 19,70 128,1

Fonte: Elaborado pela autora

O Apêndice B contém os índices obtidos para cada um destes indiví-
duos do banco de dados: 02, 06, 10 e 11.
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5 DISCUSSÃO

Em 2007, a American Heart Association (Associação Americana de
Cardiologia) recomendou o aumento da frequência de corte de filtro passa-
alta para aquisição de ECG de crianças de 150 para 250 Hz (KLIGFIELD
et al., 2007). Isto revela que os avanços tecnológicos permitem uma melhor
caracterização dos sinais fisiológicos.

Problemas técnicos e metodológicos relacionados à captação e aná-
lise dos sons cardíacos voltados para diagnóstico clínico vêm sendo apon-
tados na literatura, como apresentado em EMMANUEL (2012) e WATROUS
et al. (2002). No entanto, pesquisadores têm buscado utilizar os sons car-
díacos em diferentes cenários, sem a necessária contrapartida em termos
de pesquisa básica.

Não foram encontrados trabalhos similares ao desenvolvido utilizando
técnicas adequadas para o processamento de sinais não estacionários. As-
sim, os resultados obtidos serão discutidos em relação àqueles investigados
por ARNOTT et al. (1984), no qual, os sons foram filtrados por um passa-
banda de 20 a 1500 Hz. Neste trabalho, a análise espectral foi realizada por
DFT aplicada a sons cardíacos de 74 indivíduos (ambos os sexos; idade
entre 6 meses e 70 anos).

Para os sons não equalizados, obteve-se (medianas): para S1) FM
até 216Hz, FD varia de 20,68 a 41,4 Hz; para S2) FM até 248 Hz, FD varia
de 20,7 a 41,4 Hz. Após a equalização, para S1: FM até 330,9Hz; FD varia
de 27,6 a 78,12 Hz; para S2: FM até 436,6 Hz; FD varia de 41,4 a 105,7 Hz.

De acordo com ARNOTT et al. (1984), a FD não aparenta ser influ-
enciada pelo sexo ou pressão arterial do paciente; encontraram valores de
24 a 104Hz para S1 e de 24 a 144Hz para S2. A FD de ambos os sons
concentra-se entre 40 e 50Hz.

Portanto, os valores de FD encontrados nesta investigação foram
mais baixos do que os reportados por ARNOTT et al. (1984). Contudo, estes
autores utilizaram filtro passa-alta em 20Hz, desconsiderando a influência
de muitas componentes de alta amplitude das baixas frequências.
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De forma geral, FD obtida de sons S1 não equalizados apresenta
maiores valores para as BPMs maiores; para S2, este comportamento é
contrário, menores valores para as maiores BPMs. Após equalização, FD
apresenta uma mesma tendência para S1 e S2; aumenta com o aumento
da BPM.

A partir da Tabela 4 que sumariza o resultado de todos os casos
analisados, constata-se que as medianas das FIs (calculadas como descrito
na Seção 3.1.2.2) para os sons S1 e S2 não equalizados ficaram abaixo
de 40Hz. Porém, para os sons equalizados, esse limite chega a 133Hz. O
primeiro momento da FI foi proposto para avaliar seu potencial na classifi-
cação entre sons cardíacos, mas não há trabalhos que tenham realizado o
mesmo para permitir sua comparação.

ARNOTT et al. (1984) reportou componentes de frequências de até
700Hz atenuadas de 50 dB; este valor foi obtido a partir da média de espec-
tros obtidos por DFT para uma faixa de idade mais ampla que a utilizada
neste estudo. O nível de atenuação destas componentes de frequência
está de acordo com a ordem de grandeza encontrada por DONNERSTEIN
(1992): -9 dB por oitava acima de 70Hz.

A discrepância entre os valores de ARNOTT et al. (1984) e esta esti-
mativa de FM pode estar relacionada com a técnica utilizada para medição
da FM. Não é incomum definir um limiar de atenuação para determinar a
FM; por exemplo, -25dB. Baseado nos dados de ARNOTT et al. (1984), com
a utilização de tal limiar, as FMs de S1 e S2 estariam próximos aos relatados
na literatura. No entanto, a magnitude relativa do espectro de sons cardía-
cos é afetado pelo tórax e interface tórax/auscultador. Assim, a escolha de
um limite arbitrário em tal cenário ocasiona uma sub-estimação da largura
de banda.

Neste trabalho, os valores máximos de FM para S1 e S2 equalizados
(Tabela 4) foram 737,59Hz e 792,73Hz, respectivamente. Deve-se ainda ob-
servar que o uso de diafragma no auscultador (como aplicado na captação
do banco de dados utilizado) atenua adicionalmente os sons (NUSSBAU-
MER et al., 2022). A compensação pelo equalizador pode ser impossibilitada
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por uma elevada atenuação dos sons (SNR muito baixa). Portanto, aprimo-
ramento e padronização dos sistemas de aquisição de sons cardíacos pode
ter impacto nestes valores.

Oportuno observar que alguns trabalhos publicados atualmente fil-
tram digitalmente frequências acima de 300Hz, como WANG, Y. et al. (2014)
e SHERVEGAR et al. (2017), haja vista os valores de máxima frequência
geralmente apontados na literatura. Da mesma forma, filtros anti-aliasing
e taxa de amostragem estão subestimadas em muitos trabalhos. Portanto,
apesar de possíveis limitações desta investigação, os resultados encontra-
dos tem impacto sobre os procedimentos adotados por outros laboratórios
de pesquisa.

O espectro dos sons cardíacos S1 e S2 vêm sendo investigados
na estimação da pressão arterial (BARTELS et al. (1992), TANG, H. et al.
(2013), PENG et al. (2015), SHARMA et al. (2016) e KAPUR et al. (2022)).
Como a frequência cardíaca (BPM) altera a pressão arterial, o comporta-
mento do espectro dos sons em função da frequência cardíaca foi anali-
sado. Existe uma tendência de aumento da FM, FD e FI com o aumento
da frequência cardíaca. Contudo, não há relacionamento linear entre estes
índices e a frequência cardíaca. Em conjunto com o aumento da frequência
cardíaca e o aumento da pressão, há alteração na elasticidade da mus-
culatura cardíaca e dos vasos sanguíneos (arregimentação de fibras de
colágeno). Portanto, é possível que a interação destes fatores (maior pres-
são e alteração da tensão das paredes das estruturas cardíacas) alterem a
geração dos sons em um complexo padrão.

A elasticidade das artérias e a função cardíaca são alteradas com
a idade, bem como a geração de sons cardíacos (KUPARI et al., 1994).
Portanto, é importante que os estudos sejam realizados em diferentes fai-
xas etárias para que os sons possam ser melhor caracterizados, visando
por exemplo, a estimação da pressão arterial (BARTELS et al., 1992). Da
mesma forma, a realização destes estudos com a identificação de gênero
pode trazer mais informações sobre o conteúdo espectral dos sons; AR-
NOTT et al. (1984) e DAL et al. (2015) apontam tal possibilidade.
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Os sons antes da equalização tem a seguinte duração média : S1)
109,27ms ± 30,64ms; S2) 106,39ms ± 25,90ms. Enquanto os registros
equalizados apresentaram duração média de: S1) 94,14ms ± 32,97ms; S2)
100,94ms ± 33,02ms.

DWIVEDI et al. (2018) apontam as seguintes faixas de tempo para
os sons cardíacos: S1 de 120ms a 150ms, enquanto S2 fica entre 80ms a
120ms. Contudo, não se tem ideia do critério adotado para a determinação
destes sons. Portanto, a discrepância pode ser devido à metodologia usada.

Este trabalho apresenta resultados para indivíduos do sexo mascu-
lino em uma faixa etária restrita, podendo assim, auxiliar a análise do im-
pacto da idade e gênero na geração dos sons cardíacos.

Comparação entre os índices obtidos para os sons antes e após
equalização permite avaliar o impacto da atenuação do tórax (reportado
em DONNERSTEIN (1992), DURAND et al. (1990) e PONTE, D. et al.
(2013)) nos sons cardíacos. Antes da equalização, a mediana dos valo-
res de frequência máxima encontra-se abaixo de 250Hz, condizente com a
banda de frequência dos sons S1 e S2 normais (10 a 250Hz) apontada na
literatura 3.1.2.1. Após a equalização, a mediana da frequência máxima atin-
giu 436,6Hz. Evidencia-se assim, o potencial do equalizador em recuperar
os componentes de frequência.

5.1 LIMITAÇÕES DA INVESTIGAÇÃO

O banco de dados utilizados não informou a pressão arterial dos in-
divíduos, embora estes tenham sido reportados como indivíduos saudáveis.
Como pesquisadores apontam que a pressão arterial altera as caracterís-
ticas espectrais dos sons cardíacos, este é um parâmetro que deve ser
também anotado na constituição do banco de dados de sons cardíacos.

Os sons cardíacos analisados foram captados por um auscultador
com diafragma. O diafragma e o volume da cavidade de ar do auscultador
afetam a atenuação do som; a atenuação imposta pelo tórax e interface
tórax/microfone é maior para as frequências mais altas (NUSSBAUMER
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et al., 2022). Contudo, os estetoscópios eletrônicos podem ter limitações
para capturar componentes de alta frequência. Um ganho adequado para
frequências mais altas causaria saturação do conversor analógico-digital
devido à presença de componentes de baixa frequência de maior amplitude.
Como resultado, os componentes de frequência mais alta podem não ser
amostrados com SNR suficiente para permitir a compensação pelo equali-
zador. Claramente, a resposta também depende da largura de banda e da
sensibilidade do microfone.

5.2 TRABALHOS FUTUROS

Deve-se investigar o espectro de sons cardíacos para outras faixas
etárias e gêneros, levando em consideração a pressão arterial.

Para investigar componentes de alta frequência de sons anormais,
DONNERSTEIN (1992) atenuou os componentes de alta amplitude por um
filtro passa-alta de 130 Hz e empregou um amplificador de ganho crescente
(12 dB/oitava até 1500 Hz) para compensação da atenuação do tórax. MAT-
TOS et al. (2019) propuseram empregar mais de um canal para recuperar
informações diagnósticas dos sons respiratórios. Abordagens semelhantes
devem ser investigadas na análise de sons cardíacos.

Como proposto para sons respiratórios (SOVIJARVI et al., 2000), re-
comendações técnicas para aquisição de sons cardíacos por estetoscópios
eletrônicos devem ser propostas (design do auscultador, sensibilidade do
microfone, ganho, largura de banda, taxa de amostragem); isto permitiria
comparar resultados publicados por diferentes grupos de pesquisa, bem
como o aperfeiçoamento de estetoscópios eletrônicos.

Tais limitações vêm sendo também discutidas por outros pesquisado-
res. WATROUS et al. (2002) aponta que, embora o diagnóstico automático
através da ausculta computadorizada dependa fortemente das propriedades
eletroacústicas dos transdutores incorporados em estetoscópios eletrônicos,
não existem recomendações técnicas para a sua especificação. A ausência
de padronização de procedimentos de medição coloca em dúvida a medida
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de sensibilidade do dispositivo. Acrescenta ainda, que a falta conhecimento
da função de transferência, dificulta a seleção de estetoscópio.

Portanto, deve-se investigar aspectos construtivos de estetoscópios
eletrônicos para melhor captação de sons cardíacos e propor uma padroni-
zação.
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6 CONCLUSÃO

O diagnóstico precoce das doenças cardiovasculares, principal causa
de óbitos em todo o mundo, pode se tornar mais acessível à significativa
parcela da população a partir do desenvolvimento de tecnologias de menor
custo.

A análise espectral dos sons cardíacos vem sendo investigada na
detecção de doenças cardiovasculares. Contudo, aspectos relacionados à
aquisição destes sons vêm sendo negligenciados.

Este estudo buscou avaliar as características espectrais dos sons S1
e S2 de 24 indivíduos saudáveis do sexo masculino entre 23 e 29 anos
pertencentes ao banco de dados EPHNOGRAM. Este utiliza filtros com
banda passante adequada, de 0,1 a 1000Hz, para avaliar a presença de
componentes de frequência atenuadas pelo tórax e interface tórax/microfone.
Isto foi realizado através de equalização cega.

A obtenção de índices quantitativos no domínio tempo-frequência
(frequência máxima, frequência dominante e frequência instantânea) permi-
tiu uma análise mais adequada e objetiva dos sons cardíacos.

FM e FD obtidos para os sons S1 e S2 são superiores àqueles geral-
mente reportados na literatura, antes e após a equalização. Em relação aos
sons não equalizados, isto possivelmente se deveu à aplicação de método
adequado para a análise de sinais não estacionários e métodos objetivos
para a determinação dos índices investigados. Este estudo mostra que os
índices são também influenciados pela taxa cardíaca.

Portanto, este estudo apresenta novas informações sobre as caracte-
rísticas espectrais dos sons cardíacos, uma vez que não existem trabalhos
similares com a compensação da atenuação do tórax. Tais informações são
importantes para orientar o procedimento de captação e processamento
dos sons cardíacos.

Há a necessidade de expandir esta investigação para outras faixas
etárias e gêneros, levando em consideração a pressão arterial.

Espera-se que este estudo estimule investigações adicionais para
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uma caracterização mais ampla dos sons cardíacos. Com este propósito,
trabalhos futuros deverão abordar a investigação de aspectos construtivos
de estetoscópios eletrônicos (design do auscultador, banda passante do
filtros, mais de um canal de aquisição com diferentes ganhos).

Aperfeiçoar a capacidade de captar, analisar e interpretar correta-
mente sinais de PCG pode proporcionar o diagnóstico precoce de doenças
cardiovasculares em exames clínicos de rotina, melhorando a qualidade de
vida da população.
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APÊNDICE A – ALGORITMO PARA DECOMPOSIÇÃO DE SINAIS EM
MODO EMPÍRICO (EMD) E CRITÉRIO DE SELEÇÃO DAS IMFS

A EMD decompõe sinais multicomponentes em seus monocomponen-
tes denominados funções de modo intrínseco IMFs e um resíduo (Equação
18).

x(t) =
M∑
i=1

IMF i (t) + rM (t) (18)

Onde M é o número de monocomponentes que constituem o sinal.
Para esse processo ser efetuado corretamente, o sinal multicompo-

nente x(t) deve ter, ao menos, dois extremos: um mínimo e um máximo.
Neste trabalho, utilizou-se algoritmo disponibilizado por MATHWORKS DO-
CUMENTATION FOR WAVELET TOOLBOX (2018).

O algoritmo envolve um processo iterativo (sifting) que obtém, a partir
de sinal y (t), uma nova função ri (t) através das seguintes etapas:

1. localização dos máximos e mínimos locais de y (t);

2. utilização dos extremos locais para construir as envoltórias superior
(s–(t)) e inferior (s+(t)) de y(t); compor m(t) a partir da média das
envoltórias;

3. subtração desta média de y(t) para a obtenção do resíduo: ri (t) =
y (t) – m(t).

sifting é utilizado para decompor o sinal multicomponente x(t) através
dos seguintes passos:

P1 Inicialmente, iguala-se o resíduo ao sinal original r0(t) = x(t) (i = 0);
verifica-se então:

P2 a) o número total (TN) de extremos locais de ri (t);

b) a razão de energia (ER) de ri (t);

ER ∆= 10 log10

(
||x(t)||2

||ri (t)||2

)
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P3 Se (ER > MaxEnergyRation) ou (TN < MaxNumExtrema) ou (Nº de IMFs
> MaxNumIMF), parar a decomposição;

P4 ri ,ant (t) = ri (t);

P5 Aplica-se (sifting) a ri ,ant (t) para obter ri ,atual (t);

P6 Para ri ,atual (t):

a) calcula-se o critério de parada (CP)

CP =
T∑

t=0

|rant (t) – ratual (t)|2

r2
ant (t)

b) obtém-se o valor da iteração atual (IN)

P7 Se (CP < SiftRelativeTolerance) ou (IN > SiftMaxIterations), en-
cerrar procedimento e definir IMF i (t) = ri ,atual (t). caso contrário, ri ,ant (t) =
ri ,Atual (t) e voltar para o passo P4

P8 Faz-se ri+1(t) = ri (t) – ri ,atual .

P9 i = i + 1. Retorna-se para o passo P2

O algoritmo tem por definição:

• MaxEnergyRation = 20;

• MaxNumExtrema = 1;

• SiftMaxIterations = 100;

• SiftRelativeTolerance = 0.2;

• MaxNumIMF = 10;

Para recompor o sinal com apenas as IMFs mais relevantes (xIMF (t))
e calcular a FI de xIMF (t), propõem-se as seguintes etapas:
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E1 Obtém-se os valores de energia de x(t) (Ex ) e de cada IMF; ordena-se
os IMFs em ordem decrescente de energia e as aloca em uma matriz
IMFE (m, t), onde EIMF+

é o maior valor de energia encontrado;

E2 Define-se inicialmente o sinal resultante como sendo a IMF de maior
energia, xIMF (t) = IMFE (1, t); a energia do sinal composto será Ec =
EIMF+

. A correlação do sinal resultante com o sinal original é corratual ;
m = 1

E3 Se Ec < 0, 78Ex e m < M:

a) Incrementa-se m = m + 1;

b) Faz-se corrant = corratual

c) Atualiza-se o sinal composto xIMF (t) =
∑m

i IMFE (i , t), o valor da
energia Ec = (

∑
xIMF (t))2, e a correlação corratual =

∑
xIMF (t) ∗

x(t);

d) se corratual
corrant

– 1 < 0, 15 terminar o processo; caso contrário, voltar
para a etapa A;

E4 Calcula-se fi para cada IMF pela Equação 5

E5 A FI de cada ponto do sinal resultante é dado pela Equação 7, aplicado
às IMFs, resultando em

fixIMF
(t) =

∑m
i fiIMF

(i , t)|zIMF (i , t)|2∑m
i |zIMF (i , t)|2

(19)

onde zIMF (i , t) corresponde à forma analítica das IMF

E6 Para obter a frequência instantânea do sinal composto, aplica-se a
Equação 7, usando a frequência encontrada em 19.

〈fixIMF
〉 =

∑N
t=0 fixIMF

(t)|zxIMF (t)|2∑N
t=0 |zxIMF (t)|2

(20)

onde zxIMF (t) corresponde à forma analítica do sinal composto.
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APÊNDICE B – RESULTADOS COMPLEMENTARES

As Figuras 24, 25, 26, 27 mostram os resultados para os indivíduos
02, 06, 10 e 11, respectivamente. Nestes registros, sons de de boa quali-
dade foram captados nas condições de repouso e atividade.

Figura 24 – Resultados para o indivíduo 02

(a) S1 - Original (b) S1 - Equalizado

(c) S2 - Original (d) S2 - Equalizado

Fonte: Elaborado pela autora
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Figura 25 – Resultados para o indivíduo 06

(a) S1 - Original (b) S1 - Equalizado

(c) S2 - Original (d) S2 - Equalizado

Fonte: Elaborado pela autora
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Figura 26 – Resultados para o indivíduo 10

(a) S1 - Original (b) S1 - Equalizado

(c) S2 - Original (d) S2 - Equalizado

Fonte: Elaborado pela autora
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Figura 27 – Resultados para o indivíduo 11

(a) S1 - Original (b) S1 - Equalizado

(c) S2 - Original (d) S2 - Equalizado

Fonte: Elaborado pela autora
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