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Abstract— Cardiac auscultation is a fundamental procedure in clinical practice for the early detection of cardiovascular
diseases. However, in primary care services, it faces limitations due to environmental noise and variability in the
interpretation of heart sounds. Given this problem, this research seeks to propose the design of a prototype electronic
cardiac auscultation device with digital recording and analysis capabilities using MATLAB, to identify cardiac abnormalities
that support diagnosis in primary care settings. A two-phase methodology was applied. In the study phase, the electronic
stethoscope prototype was built, and the digital processing system was developed based on a recurrent neural network
implemented in MATLAB for the classification of heart sounds. In the validation phase, the device was evaluated under
simulated conditions with available recordings and by comparison with the diagnosis made by medical personnel through
traditional auscultation. The results obtained show that an electronic device is capable of reliably capturing heart sounds
and performing basic classification of normal and abnormal recordings in the identification of murmurs. The study
showed that a low-cost prototype can be technically viable to complement traditional auscultation and that, with technical
improvements and broader clinical validation, these types of devices have the potential to become a diagnostic support tool
in primary care.
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Resumen—La auscultación cardíaca es un procedimiento fun-
damental en la práctica clínica para la detección temprana
de enfermedades cardiovasculares; sin embargo, en servicios
de atención primaria, enfrenta limitaciones derivadas del ruido
ambiental y la variabilidad en la interpretación de los sonidos
cardíacos. Ante esta problemática, la presente investigación busca
plantear el diseño de un prototipo de dispositivo electrónico de
auscultación cardíaca con capacidad de registro digital y análisis
de sonidos cardíacos mediante MATLAB, con el fin de identificar
anomalías cardíacas que apoyen al diagnóstico en entornos de
atención primaria. Se aplicó una metodología dividida en dos
fases. En la fase de estudio se construyó el prototipo de este-
toscopio electrónico y se desarrolló el sistema de procesamiento
digital basado en una red neuronal recurrente implementada
en MATLAB para la clasificación de sonidos cardíacos. En la
fase de validación, el dispositivo fue evaluado en condiciones
simuladas con registros disponibles y mediante la comparación
con el diagnóstico realizado por personal médico a través de
auscultaciones tradicionales. Los resultados obtenidos muestran
que un dispositivo electrónico es capaz de realizar la captura
fiable de sonidos cardíacos y la clasificación básica de registros
normales y anormales en la identificación de soplos. El estudio
evidenció que un prototipo de bajo costo puede ser técnicamente
viable para complementar la auscultación tradicional y que, con
mejoras técnicas y validaciones clínicas más amplias, este tipo de
dispositivos tienen el potencial de convertirse en una herramienta
de apoyo diagnóstico en la atención primaria.

Palabras clave—Estetoscopio Electrónico, Auscultación
Cardíaca, Procesamiento de Señales, MATLAB, Atención
Primaria, Clasificación Automática.

I. INTRODUCCIÓN

La auscultación ha sido una herramienta diagnóstica fun-
damental en la práctica médica, permitiendo a los profesion-
ales detectar anomalías cardíacas mediante la escucha de los
sonidos del corazón. Sin embargo, a pesar de su valor clínico,
su efectividad depende en gran medida de la experiencia,
agudeza auditiva y formación del profesional que la realiza.
Esta alta dependencia representa una limitación importante
para la precisión del diagnóstico. Incluso en contextos clínicos
controlados, la auscultación presenta limitaciones en la sensi-
bilidad para la detección de enfermedades cardíacas como las
valvulopatías [1].

Estas limitaciones se vuelven más críticas en entornos de
atención primaria o zonas de escasos recursos donde no siem-
pre se cuenta con personal especializado o suficientemente
capacitado. Actualmente, existe una creciente preocupación
sobre la brecha entre la formación médica tradicional y los

desafíos en las interpretaciones de sonidos cardiopulmonares.
En el 2024 se realizó un estudio en que se evaluó la capacidad
de médicos en formación para interpretar fonocardiogramas
y se encontró que la mayoría presentaba dificultades para
identificar correctamente los sonidos S1 y S2, los cuales son
fundamentales para establecer diagnósticos precisos [2]. Esto
refuerza el hecho de que la auscultación tradicional no solo
presenta limitaciones técnicas en su aplicación, sino que es
vulnerable a errores humanos.

El problema no se limita al componente clínico o humano,
existen obstáculos técnicos significativos que afectan la calidad
de la captación de sonidos auscultatorios. Uno de los princi-
pales es la contaminación por ruido ambiental, especialmente
en zonas rurales o centros asistenciales primarios, donde las
condiciones no favorecen la adquisición clara de los sonidos
cardíacos. Un estudio mostró cómo la calidad de la señal
de diferentes modelos de estetoscopios electrónicos se ve
comprometida en entornos clínicos ruidosos [3].

La auscultación cardíaca sigue siendo esencial para la
detección temprana de enfermedades cardiovasculares, pero
enfrenta limitaciones por la falta de personal especializado
y el ruido ambiental, lo que dificulta el diagnóstico sobre
todo en entornos de atención primaria con recursos limitados.
La incorporación de tecnologías digitales, como algoritmos
de aprendizaje profundo y estetoscopios electrónicos, ha de-
mostrado mejorar la precisión diagnóstica y facilitar esquemas
de teleauscultación, aunque persisten retos relacionados con la
calidad de la señal y la clasificación automática [4].

En este contexto, la presente investigación se orienta al
diseño y desarrollo de un prototipo de estetoscopio electrónico
con capacidad de registro digital y análisis de señales acústicas
mediante técnicas de procesamiento de señales. El dispositivo
se plantea como una alternativa de bajo costo y aplicable a
escenarios clínicos donde los recursos son limitados y se re-
quiere fortalecer la capacidad diagnóstica del personal médico
en el primer nivel de atención. Con este fin, también se plantea
comparar la precisión diagnóstica frente a la auscultación
tradicional, identificar características técnicas para entornos
con ruido, determinar técnicas de procesamiento aplicables
y analizar la viabilidad de adopción por parte del personal
médico.
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II. SUSTENTO TEÓRICO

A. La Auscultación Cardíaca

Los sonidos cardíacos se originan a partir del cierre y
apertura de las válvulas del corazón para permitir el flujo de
sangre unidireccional a través de sus cámaras. El proceso por
medio del cual se realiza la evaluación de estos sonidos se
conoce como auscultación cardíaca. La auscultación cardíaca
consiste en el uso de un instrumento, como el estetoscopio,
que permite oír los ruidos que surgen del corazón a través de
los tejidos. La auscultación es una técnica muy utilizada en la
atención médica ya que permite realizar una revisión rápida
de la salud cardíaca del paciente sin la necesidad de exámenes
más complejos o métodos más invasivos. El cierre súbito de
las válvulas y las turbulencias del flujo sanguíneo generan
ondas sonoras que se propagan por las estructuras anatómicas.
Estas ondas son las que permiten que los sonidos cardíacos
puedan ser percibidos por el examinador. Durante el análisis
clínico de los sonidos cardíacos se debe evaluar su frecuencia,
intensidad, duración, timbre, localización y sincronía con el
ciclo cardíaco [5]. Por esta razón, el entrenamiento y la calidad
de los instrumentos usados son muy importantes para hacer
estas evaluaciones.

Durante la auscultación cardíaca se pueden percibir diversos
sonidos que reflejan los eventos hemodinámicos que ocurren
dentro del corazón a través del ciclo cardíaco. En función de
su origen y características acústicas, los sonidos pueden ser
clasificados en diferentes categorías. Los sonidos normales,
conocidos como S1 y S2, corresponden al cierre de las
válvulas auriculoventriculares y semilunares respectivamente,
reflejando la sístole y diástole del corazón. Por otro lado,
sonidos anormales como los soplos cardíacos se producen por
turbulencias en el flujo sanguíneo, ocasionadas comúnmente
por alteraciones [6], [7]. Su detección es de gran relevancia
clínica ya que permiten identificar patologías cardíacas como
enfermedades valvulares o defectos septales.

B. El Estetoscopio

El origen de la auscultación moderna se remonta a 1816
con el invento del primer estetoscopio como respuesta a las
limitaciones de la auscultación directa, que requería colocar el
oído sobre el tórax del paciente. La invención marcó un hito
al introducir la auscultación y sentar las bases de una técnica
rápidamente adoptada en la medicina clínica. A lo largo del
siglo XIX y principios del XX, el estetoscopio evolucionó
hacia diseños más ergonómicos y eficientes y la incorporación
de materiales más ligeros, membranas acústicas y mejoras en
la transmisión de sonido incrementó su utilidad [8].

La evolución tecnológica ha permitido el desarrollo de
distintos tipos de estetoscopios, cada uno adaptado a necesi-
dades específicas y con características técnicas que determinan
su rendimiento diagnóstico. Los estetoscopios acústicos son
los más tradicionales y operan exclusivamente mediante la
transmisión mecánica de los sonidos desde el paciente hasta el
oído del examinador. La campana o diafragma se coloca sobre
la superficie corporal, donde las vibraciones generadas por la

actividad interna ponen en movimiento a la membrana. Este
movimiento se transmite a través de una columna de aire en
los tubos flexibles hasta las olivas auriculares del examinador,
como se observa en la Fig. 1. El diafragma es más eficaz para
captar sonidos de alta frecuencia, mientras que la campana se
usa para sonidos de baja frecuencia [9].

Fig. 1. Partes del Estetoscopio.

Los estetoscopios electrónicos utilizan transductores para
convertir las vibraciones acústicas en señales eléctricas. Al-
gunos ejemplos de transductores comúnmente usados son los
micrófonos electret, piezoeléctricos o electromecánicos. Las
señales eléctricas son amplificadas y filtradas para mejorar
la calidad, pudiendo además digitalizarse para su análisis,
almacenamiento y transmisión. Algunos modelos incluyen
modos de filtrado selectivo para resaltar ciertas frecuencias,
así como reducción de ruido ambiental [10].

Aunque ambos tipos de estetoscopios son utilizados en
la actualidad, la elección entre un estetoscopio acústico y
uno electrónico depende de factores como la experiencia
del profesional, las condiciones clínicas y las características
del paciente. Estudios han demostrado que los estetoscopios
electrónicos mejoran la identificación de sonidos patológicos
y la audición en pacientes con obesidad gracias a su capacidad
de amplificación y reducción del ruido, especialmente en ob-
servadores con menor experiencia. Además, ofrecen ventajas
adicionales como el registro digital de sonidos y la posibilidad
de realizar teleauscultación [11], [12].

C. Procesamiento de Señales

El procesamiento de señales es una rama de la ingeniería
que estudia la representación, transformación y análisis de
señales. Una señal puede entenderse como cualquier variación
de una magnitud física que transporta información. En el
contexto biomédico, las señales fisiológicas requieren de un
tratamiento especializado para extraer patrones relevantes,
eliminar ruido y mejorar su interpretabilidad [13]. Particular-
mente, las señales acústicas biomédicas como los fonocardio-
gramas capturan la actividad mecánica y contienen informa-
ción diagnóstica que puede complementar hallazgos clínicos
obtenidos por otros medios.

El procesamiento de señales sigue un flujo estructurado,
ilustrado en la Fig. 2, de etapas que garantizan la integridad
de la información y su valor diagnóstico. Aunque la secuencia
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puede variar según la aplicación, se pueden reconocer cinco
fases principales: adquisición, filtrado y preprocesamiento,
extracción de características, segmentación y clasificación.

Fig. 2. Etapas del Procesamiento de Señales.

La adquisición convierte la señal analógica en digital, donde
la elección del transductor y la frecuencia de muestreo deter-
minan la fidelidad del registro. El preprocesamiento mejora la
calidad de la señal mediante filtrado, normalización y elimi-
nación de ruido para optimizar el análisis. Luego, la extracción
de características obtiene parámetros temporales, espectrales y
estadísticos que permiten reducir la dimensionalidad y facilitar
la clasificación. La segmentación divide la señal en partes rep-
resentativas de eventos específicos, mejorando la precisión en
el análisis de sonidos complejos. Finalmente, la clasificación
aplica algoritmos estadísticos o de aprendizaje automático,
como SVM o redes neuronales, para identificar patrones y
asignar diagnósticos con alta sensibilidad y especificidad [14],
[15].

III. METODOLOGÍA

La presente investigación fue desarrollada bajo un enfoque
mixto, ya que combina la recolección, análisis e interpretación
de datos cuantitativos y cualitativos para obtener una visión
más amplia y profunda del fenómeno de estudio. El com-
ponente cuantitativo permitió medir de forma objetiva vari-
ables técnicas asociadas al funcionamiento y desempeño del
prototipo para su comparación y evaluación. El componente
cualitativo, abordado como estudio de caso, buscó comprender
las percepciones, opiniones y experiencias de los potenciales
usuarios (médicos de atención primaria) respecto al disposi-
tivo, en un contexto clínico específico como lo es el primer
nivel de atención en Honduras. Esta integración metodológica
permitió no solo validar parámetros técnicos, sino también
valorar la aceptación, facilidad de uso, fortalezas y debilidades
del dispositivo en posibles escenarios reales de aplicación.

A. Metodología de Estudio

El método ELECTRE pertenece a la familia de los enfoques
de decisión multicriterio como respuesta a las limitaciones de
los métodos de suma ponderada tradicionales en problemas
complejos de decisión. Este método ha sido ampliamente
validado como una herramienta robusta para la selección de
alternativas bajo múltiples criterios, con aplicaciones en áreas
como la gestión ambiental, la selección de tecnología médica y
la optimización de modelos de inteligencia artificial [16], [17].
En esta investigación, se empleó como herramienta para la

selección de alternativas de los componentes de hardware del
prototipo y, posteriormente, de las técnicas de procesamiento
de señales a implementar. Los pasos a seguir para su real-
ización se ilustran en la Fig. 3.

Fig. 3. Esquema de Metodología ELECTRE.

ELECTRE no establece un número mínimo de alternati-
vas, pero se determinó incluir tres opciones como mínimo
para evitar inconsistencias en la sobreclasificación. Para los
componentes del hardware, las alternativas fueron escogidas
con base en su disponibilidad local, su aplicación en otras
investigaciones y prototipos de auscultación electrónica y
la experiencia previa que se tiene en el uso de estos. La
asignación de los pesos para cada criterio se realizó con base
en las prioridades de la investigación, siendo las principales
la calidad de la señal, la robustez y el costo.

Una vez seleccionados los componentes, se procedió con el
diseño y construcción del dispositivo. Se realizó el diseño del
esquema eléctrico del dispositivo, considerando las alternativas
seleccionadas para cada tipo de componente en la fase ante-
rior. Durante las fases iniciales de prototipado, se realizaron
verificaciones preliminares de desarrollo de la calidad de las
grabaciones obtenidas. Como criterio de esta evaluación, se
estableció que la señal digitalizada debería mantener un SNR
lo más cercano a los 10 dB, siendo este considerado como
aceptable para identificar S1 y S2 en ambientes con ruido
moderado [18].

Para la realización de estas pruebas se establecieron tres
situaciones de ruido ambiental diferentes: un ambiente silen-
cioso, un ambiente con ruido medio y un tercero con ruido alto
generado por monitores de signos vitales. Los niveles de ruido
para cada prueba se establecieron de acuerdo a valores repor-
tados en investigaciones sobre entornos hospitalarios [19]. Se
diseñó la distribución espacial de las pruebas, como se observa
en la Fig. 4, de manera que se pudiera replicar la exposición al
ruido en un ambiente real. El ruido ambiental fue generado con
las alarmas de un monitor de signos vitales Comen C50. Las
mediciones de nivel sonoro se realizaron con un sonómetro (Q)
posicionado a 10 cm del punto de auscultación (P), de manera
que se midió el ruido que afecta directamente la captación de
sonidos.

Para el desarrollo del algoritmo de clasificación, este fue
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Fig. 4. Configuración del Espacio y Mediciones para Prueba de Configura-
ciones de Dispositivo de Grabación de Sonidos Cardíacos.

desarrollado en el entorno de MATLAB mediante un proceso
estructurado que incluyó la selección de la técnica más ade-
cuada utilizando la metodología ELECTRE. Se evaluaron al
menos tres métodos de clasificación basados en las tendencias
reportadas en la literatura y en su aplicabilidad al análisis
de fonocardiogramas. Dadas las limitaciones de recursos pre-
sentes durante la investigación, el estudio se centró en la
identificación de soplos cardíacos, debido a su alta relevancia
clínica y prevalencia en patologías estructurales, así como la
disponibilidad de registros accesibles para el entrenamiento y
validación del algoritmo.

B. Metodología de Validación

Con el propósito de validar los resultados de la investigación
y comprobar la pertinencia del prototipo desarrollado, se real-
izó una serie de procedimientos que permitieron evaluar, por
un lado, la precisión diagnóstica y la percepción de usabilidad
del dispositivo. Para poder evaluar el desempeño diagnóstico
del prototipo se realizó un estudio de precisión [20]. Esta
metodología se aplicó para comparar el desempeño diagnós-
tico del prototipo con la evaluación realizada por médicos. Los
participantes seleccionados fueron tres médicos capacitados en
auscultación cardíaca, de manera que representaran el perfil
del personal médico del primer nivel de atención. A partir
de los resultados obtenidos de cada método, se calcularon
métricas como sensibilidad, especificidad, exactitud y F1-
Score. Asimismo, se aplicaron pruebas estadísticas como la
prueba de McNemar para evaluar diferencias significativas en
las proporciones de aciertos entre métodos.

Las pruebas se realizaron en un Laboratorio de Simulación
Avanzada utilizando un simulador SAM como generador es-
tandarizado de sonidos cardíacos. Tanto los médicos como el
prototipo realizaron las evaluaciones bajo tres condiciones de
ruido ambiental: ambiente silencioso (40 – 50 dBA), ruido
por voces humanas (55-60 dBA) y ruido de voces humanas
y monitores de signos vitales (70 – 80 dBA) [19]. Todos los
médicos emplearon el mismo estetoscopio para evitar sesgos
por la variabilidad en el equipo.

Para la prueba se utilizó un monitor de signos vitales
Comen C50 y un altavoz con grabaciones de LIBRISPEECH

ASR CORPUS [21] para la creación del ruido ambiental. Las
mediciones de ruido ambiental se realizaron desde el punto
de auscultación en el simulador SAM. La configuración del
espacio y las mediciones realizadas se pueden visualizar en la
Fig. 5. Se estableció una muestra de 14 sonidos entre normales
y anormales, con una mayor proporción de casos normales
para adaptarlos a condiciones comunes de diagnóstico. Den-
tro de los sonidos anormales se distribuyeron aleatoriamente
soplos sistólicos y diastólicos para representar la diversidad
de hallazgos en la práctica clínica. Se elaboraron tres listas
independientes de sonidos organizadas de manera aleatoria,
una para cada situación de ruido ambiental dentro de la prueba,
con el propósito de evitar sesgos por predictibilidad.

Fig. 5. Configuración del Espacio y Mediciones para Pruebas del Prototipo.

Como segunda parte dentro del proceso de validación, se
aplicó una adaptación del System Usability Scale (SUS). El
SUS es un instrumento estandarizado para medir la usabilidad
percibida de sistemas y dispositivos mediante un cuestionario
de 10 apartados en escala de Likert de 5 puntos. Su simplicidad
y validez psicométrica lo han convertido en una herramienta
ampliamente utilizada en la evaluación de la experiencia de
usuario. El puntaje final, que varía de 0 a 100, refleja el nivel
de facilidad de uso, eficiencia y satisfacción general, siendo
60 el umbral mínimo de aceptabilidad y 80 el indicador de
alta usabilidad.

El método SUS fue aplicado a un grupo de profesionales del
área de salud que probaron el prototipo. Tras una demostración
e interacciones breves, los participantes completaron el cues-
tionario evaluando aspectos como la facilidad de uso, confi-
anza y disposición para emplear el dispositivo en su práctica
clínica. Las respuestas, divididas entre afirmaciones positivas
y negativas, se puntuaron para obtener un Índice Global de
Usabilidad individual y un promedio grupal.

IV. RESULTADOS Y DISCUSIÓN

A. Selección de Componentes

Para la selección de los componentes del dispositivo de
grabación de sonidos cardíacos se aplicó la metodología
ELECTRE, considerando criterios técnicos que permitieran
equilibrar desempeño y viabilidad. Los elementos principales
evaluados fueron el micrófono y el microcontrolador, por
ser los más determinantes en la calidad de la adquisición
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de la señal. En el caso de los micrófonos, se analizaron
tres alternativas: el Electret GY-MAX4466, el micrófono de
contacto y el micrófono microelectromecánico (MEMS), se-
leccionados por su relevancia en investigaciones recientes.
Los criterios de evaluación incluyeron la relación señal-ruido
(SNR), sensibilidad, banda útil, ruido propio del micrófono,
costo y disponibilidad local, con ponderaciones que priorizaran
la viabilidad económica y la accesibilidad del componente.

Los resultados mostraron que el micrófono MEMS obtuvo
los mejores valores técnicos de SNR y sensibilidad, pero fue
superado por el Electret al considerar los factores de costo y
disponibilidad local, los cuales son cruciales para la imple-
mentación en entornos de atención primaria. El micrófono de
contacto, aunque presenta una buena robustez al ruido, obtuvo
las puntuaciones más bajas en la mayoría de los criterios.
El análisis de concordancia y discordancia confirmó que el
Electret superó significativamente al micrófono de contacto y
mostró una ventaja moderada sobre el MEMS. Por lo tanto, el
micrófono Electret fue seleccionado como la mejor opción,
al ofrecer un equilibrio óptimo entre desempeño técnico y
viabilidad práctica en contextos de recursos limitados.

En cuanto a los microcontroladores, se evaluaron tres
opciones: el ESP32-S3, Arduino Nano y el Raspberry Pi,
siguiendo criterios como capacidad de muestreo, resolución
ADC, capacidad de procesamiento, facilidad de programación,
costo y disponibilidad local. El ESP32-S3 destacó en la
mayoría de los parámetros técnicos y obtuvo los mejores
puntajes en capacidad de muestreo, resolución y facilidad
de programación. Aunque el Raspberry Pi presentó la mayor
potencia de cómputo, su costo elevado y menor disponibilidad
local lo hicieron menos viable. El Arduino Nano, pese a
ser más económico, mostró limitaciones en procesamiento y
resolución. El ESP32-S3 fue la opción más equilibrada, al
combinar eficiencia técnica, bajo costo y disponibilidad local,
lo que lo convierte en el componente ideal para la adquisición
y procesamiento del prototipo desarrollado.

B. Diseño del Circuito de Adquisición de Sonidos Cardíacos

Una vez seleccionados los componentes del prototipo, se
procedió al diseño y evaluación del circuito eléctrico para la
adquisición de sonidos cardíacos. Se probaron tres configura-
ciones distintas (A, B, C) con el fin de determinar cuál ofrecía
la mejor calidad de captura. La configuración A consistió en
la conexión directa del micrófono al sistema como referencia
básica; la configuración B incorporó un filtro analógico pasa
banda de 20-600 Hz para eliminar ruido fuera del rango
cardíaco, y la configuración C añadió al filtrado una etapa de
amplificación con un amplificador operacional LM358N. Las
pruebas se realizaron bajo tres condiciones de ruido ambiental:
silencio (44.8 dBA), ruido medio (63.4 dBA) y ruido alto (72.3
dBA).

Los resultados mostraron que la configuración A tuvo
valores de SNR bajos en todos los escenarios (-8.89 en
silencio y hasta -9.89 dB con ruido medio), evidenciando
que la señal sin acondicionamiento queda enmascarada por
el ruido. La configuración B mejoró la estabilidad de la señal,

alcanzando -7.52 dB y -7.01 dB en condiciones de ruido medio
y alto, confirmando la efectividad del filtrado analógico para
eliminar frecuencias indeseadas. Por su parte, la configuración
C presentó los valores numéricamente superiores (-4.89 dB
en silencio), pero al incorporar la amplificación, también
introdujo artefactos que afectaron la claridad de los sonidos
cardíacos, lo que redujo la utilidad práctica pese a las mejoras
en la relación señal-ruido.

El análisis de espectrogramas complementó los resultados
numéricos, mostrando que la configuración A tenía energía
difusa en todo el espectro y predominio de ruido de baja
frecuencia, mientras que la configuración B (Fig. 6) concentró
la energía entre 20 y 200 Hz, permitiendo distinguir los ciclos
cardíacos con mayor claridad. En contraste, la configuración
C (Fig. 7) presentó picos intensos y discontinuos, con inter-
ferencias que dificultaban la interpretación de los sonidos.
A partir de estos resultados cuantitativos y cualitativos, se
concluyó que la configuración B (Fig. 8) ofrecía el mejor
equilibrio entre limpieza, fidelidad y estabilidad de la señal,
siendo seleccionada como el diseño más adecuado para el
circuito del prototipo.

Fig. 6. Espectrograma de la configuración B.

Fig. 7. Espectrograma de la configuración C.

C. Selección de Técnicas de Procesamiento de Sonidos
Cardíacos

Para seleccionar las técnicas más adecuadas de proce-
samiento de señales acústicas cardíacas, se aplicó la
metodología ELECTRE considerando ocho alternativas:
FFT/STFT, Wavelet, HMM, MFCC-SVM, Random Forest, k-
NN, CNN y RNN. Los criterios de evaluación incluyeron
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Fig. 8. Circuito de la configuración B.

precisión diagnóstica, robustez al ruido, capacidad de gen-
eralización, capacidad de implementación en MATLAB y
costo computacional, con ponderaciones respectivas de 0.3,
0.25, 0.2, 0.15 y 0.1. Los resultados mostraron que las redes
neuronales profundas alcanzaron los valores más altos en
precisión, generalización y robustez, mientras que métodos
tradicionales como Wavelet y HMM obtuvieron valores infe-
riores, evidenciando sus limitaciones en escenarios complejos
o con ruido.

Los índices de concordancia confirmaron la superioridad
de las técnicas de aprendizaje profundo, ya que las arquitec-
turas CNN y RNN presentaron mayor consistencia y menor
discordancia frente a las demás alternativas. Estos resultados
coinciden con estudios previos que destacan el rendimiento de
las redes neuronales en tareas de segmentación y clasificación
de fonocardiogramas. El ranking final ubicó la RNN como
la técnica más adecuada, seguida de la CNN, mientras que
Wavelet y HMM mostraron el peor desempeño global, consol-
idando la elección de modelos de aprendizaje profundo como
la opción más eficaz para el análisis de sonidos cardíacos.

D. Desarrollo del Procesamiento Digital y Clasificación de
Sonidos Cardíacos

El algoritmo diseñado para la detección y clasificación de
sonidos cardíacos se estructuró en una secuencia de etapas
que permiten transformar la señal cruda en una decisión
diagnóstica automática, esto se puede observar en la Fig. 9. El
proceso inicia con la adquisición de la señal cardíaca, la cual
pasa por una fase de preprocesamiento para eliminar interfer-
encias y preservar la morfología de los sonidos. Se aplicaron
filtros pasa banda de 20-600 Hz, filtros notch para eliminar
ruidos eléctricos, un sistema de atenuación de voz de -8 dB y
un filtro notch adaptativo para suprimir picos energéticos de
alarmas médicas. Además, se incorporó un denoiser espectral
basado en STFT para reducir el ruido de fondo manteniendo
la integridad de los componentes cardíacos.

Posteriormente, la señal preprocesada se sometió a la
extracción de características, generando vectores de siete
dimensiones por ventana temporal. Estos incluyeron cinco
bandas logarítmicas de energía y dos descriptores espectrales

Fig. 9. Diagrama de Bloques de Algoritmo de Análisis de Sonidos Cardíacos.

(centroide y dispersión) que representan la distribución de
energía a lo largo del espectro. Estas secuencias se emplearon
como entrada a una red neuronal recurrente bidireccional con
arquitectura BiLSTM como se observa en la Fig. 10. La red,
compuesta por dos capas de 128 unidades cada una, junto con
mecanismos de normalización, dropout y softmax ponderado,
permitió capturar dependencias temporales y corregir el des-
balance entre clases, logrando una adecuada discriminación
entre registros normales y patológicos.

El modelo se entrenó con las grabaciones de la base de datos
de PhysioNet adaptada por Mathworks [22], dividido en 70%
para entrenamiento, 15% para validación y 15% para pruebas.
La base de datos proviene de un repositorio de GitHub creado
por MathWorks como una adaptación de la base de datos
usada en el PhysioNet Computing in Cardiology Challenge
2016. La base contiene un total de 3829 grabaciones, de las
cuales 2575 son de personas sanas y 1254 de personas con
anomalías cardíacas. Para compensar este desbalance, durante
el entrenamiento se implementaron dos mecanismos en la
arquitectura de la red. Primero, se asignaron pesos de clase
inversamente proporcionales a su frecuencia en la función
de pérdida a manera de mitigar las penalizaciones excesivas
a la clase minoritaria. En segundo lugar, la capa de salida
utilizó un softmax ponderado que ajusta las probabilidades de
clasificación en función de la distribución real de las clases.

Cada grabación fue muestreada a 2 kHz teniendo así un
total de 10,000 muestras por grabación.

Durante el entrenamiento, la exactitud alcanzó un 79% en
validación y un 76.5% en pruebas. Los resultados mostraron
una sensibilidad del 0.957, especificidad de 0.672 y un F1-
Score de 0.76, reflejando buena capacidad de detección de
registros patológicos, aunque con cierta tendencia a falsos
positivos. Esta tendencia es consecuencia directa de la arqui-
tectura implementada en la red para mitigar el desbalance de
muestras en la base de datos. Los mecanismos implementados
orientan al clasificador a priorizar la sensibilidad encima de la
especificidad. Esto, aunque positivo en contextos de atención
primaria donde un falso negativo representa un riesgo clínico
mayor a un falso positivo, puede llevar a interpretaciones
erróneas. El uso de bases de datos con mejores distribuciones
puede ayudar a mejorar el desempeño del clasificador.

E. Desarrollo e Integración del Prototipo

El desarrollo del prototipo incluyó la construcción del
circuito principal y el diseño de una carcasa fabricada en PLA
mediante impresión 3D. El circuito integró los componentes
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Fig. 10. Diagrama de Bloques de Red Neuronal Recurrente para Clasificación.

seleccionados con base en el análisis ELECTRE, incluyendo
el micrófono Electret, un filtro pasa banda analógico de 20-
600 Hz y el microcontrolador ESP32-S3. La carcasa fue
diseñada para asegurar estabilidad y comodidad durante el
uso, incorporando soportes específicos para el micrófono y
la placa. A los inicios de la investigación, se planificaba
que el micrófono entrara en contacto directo con la piel del
paciente, esto con el objetivo de reducir el tamaño del equipo y
costos. Sin embargo, durante las pruebas iniciales se observó
que la captación directa del micrófono era muy sensible al
ruido ambiental, por lo que se incorporó el diafragma de un
estetoscopio como interfaz acústica, mejorando la transmisión
del sonido y la ergonomía. En la Fig. 11 se puede ver cómo
en la señal donde no existe acople acústico, esta se muestra
con bastantes picos e irregularidades, los cuales se veían
incrementados sobre todo por la presencia de corrientes de
aire. En el caso de la señal con acople acústico, mostrado en
la Fig. 12, esta muestra picos aislados correspondientes con
cada sonido cardíaco captado, lo que se puede entender como
una señal más limpia. Esto indica que el acople acústico es un
elemento importante a tomar en cuenta al momento de diseñar
este tipo de dispositivos, tanto como la calidad de los propios
micrófonos.

Fig. 11. Señal sin Acople Acústico.

Fig. 12. Señal con Acople Acústico.

El costo total de fabricación del prototipo fue de aproxi-

madamente $84.88, lo que lo hace entre tres y cinco veces más
económico que estetoscopios electrónicos comerciales [23].

El sistema completo opera a través de cinco etapas:
captación, filtrado analógico, digitalización, procesamiento
digital y clasificación a través de la RNN. El sistema ofrece
diversas salidas visuales, incluyendo el espectrograma y la
visualización temporal de la señal con el resultado de la clasifi-
cación automática, permitiendo una interpretación rápida. Esto
se puede observar en la Fig. 13.

Fig. 13. Salidas del Clasificador.
Espectrograma (a). Análisis de Transformada Wavelet Discreta con
resultados de energía y entropía (b), grafica de la señal de sonidos

cardiacos junto con clasificación diagnostica de la RNN (c).

F. Estudio de Precisión Diagnostica

El estudio de precisión diagnóstica comparó el desempeño
de tres médicos y el dispositivo de captación de sonidos cardía-
cos junto al algoritmo de clasificación bajo tres condiciones
de ruido ambiental. Los niveles de ruido registrados fueron
de 43.5 dBA para el ambiente silencioso, 60.7 dBA para el
ambiente con ruido por voces y de 79 dBA para el ambiente
con ruido por voces y monitores de signos vitales. Los resul-
tados evidenciaron variaciones importantes entre los médicos:
el médico 2 mostró el mejor rendimiento con una exactitud
global de 0.93, mientras que el médico 1 tuvo resultados
irregulares y el médico 3 el peor desempeño, con una exactitud
de 0.67. El algoritmo, por su parte, alcanzó un desempeño
moderado, destacando su sensibilidad en ambientes silenciosos
de 0.8, pero evidenciando vulnerabilidad ante el ruido de
voces. El desempeño de los médicos y el algoritmo puede
verse en la Fig. 14.

En la comparación entre médicos y algoritmo, se observó
que el médico 2 superó significativamente al sistema au-
tomático en todas las condiciones. En cambio, frente al médico
3, los resultados fueron similares pero con diferencias en
el tipo de errores: el algoritmo mostró un equilibrio entre
falsos positivos y negativos, mientras que el médico 3 tendió
a evitar falsos negativos a costa de la especificidad. El análisis
conjunto a través de la Prueba de McNemar con el consenso
médico (Tabla I) reveló que en condiciones sin ruido no hubo
diferencias significativas, pero sí bajo escenarios ruidosos, lo
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Fig. 14. Evolución Desempeño de los Evaluadores (Médicos y Algoritmos).

que demuestra que el algoritmo aún no iguala el desempeño
clínico humano en estos entornos.

TABLA I
PRUEBA DE MCNEMAR ENTRE ALGORITMO Y CONSENSO MÉDICO.

Situación Valor P Significancia
Silencio (43.5 dBA) 0.12 No Significativa
Conversación (60.7 dBA) 0.01 Significativa
Conversación + MSV (79 dBA) 0.02 Significativa
Global 0.001 Significativa

Las pruebas de calidad de grabación mostraron una dis-
minución progresiva de la SNR conforme aumenta el ruido
ambiental, como se ve en la Fig. 15, pasando de 6.78 dB en
silencio a 2.18 dB con ruido combinado. Esta degradación
afectó directamente el desempeño del algoritmo, siendo la
sensibilidad el parámetro más impactado. No obstante, se
observó un comportamiento curioso: en condiciones del ruido
por monitores de signos vitales, el rendimiento se recuperó
parcialmente en comparación con el ruido por voces. Esto
posiblemente porque el ruido por monitores, aunque intenso,
presenta un patrón más estructurado y filtrable que las voces
humanas.

La caída de precisión ante el ruido de voces representa la
limitación más relevante del sistema actual. Para abordarla
en versiones futuras se proponen las siguientes alternativas:
(1) implementación de algoritmos de cancelación adaptativa
de ruido de voz, que estimen y sustraigan la componente de
voz en tiempo real sin interrumpir la continuidad temporal de
la señal; (2) uso de configuraciones de doble micrófono con
técnicas de beamforming para la separación espacial de las
fuentes de audio, aprovechando la coherencia intercanal entre
micrófonos; (3) incorporación de modelos de supresión de voz
basados en redes neuronales previos a la etapa de clasificación;
(4) reentrenamiento del modelo con datos aumentados que in-
cluyan grabaciones con ruido de voces, mejorando la robustez
específica del clasificador ante este tipo de interferencia.

Fig. 15. Evolución del Ruido en Grabaciones durante Pruebas con Simulador.

G. Validación de Usabilidad

La aplicación del cuestionario de usabilidad a cuatro médi-
cos permitió evaluar de forma integral la percepción sobre
el prototipo, obteniendo un puntaje promedio de 75.9 puntos,
clasificado como una buena usabilidad. Los valores individ-
uales, mostrados en la Fig. 16, varían entre 65 y 85 puntos,
mostrando ligeras diferencias entre los participantes, pero
una tendencia general positiva hacia su facilidad de uso y
aplicabilidad clínica. En general, los médicos consideraron
que el dispositivo es útil y pertinente para el entorno clínico,
especialmente en servicios de atención primaria, donde podría
servir como apoyo diagnóstico para personal con menor expe-
riencia en auscultación. Además, la mayoría coincidió en que
el proceso de auscultación y registro de sonidos resultó claro
y sencillo.

Fig. 16. Indice Global de Usabilidad para Médicos Participantes en Vali-
dación.

No obstante, se identificaron áreas que requieren mejoras.
Algunos participantes indicaron que el proceso de conexión
y análisis de los sonidos podría simplificarse para reducir la
curva de aprendizaje, mientras que otros señalaron la necesi-
dad de capacitación técnica básica para un uso óptimo. Esto
refleja que la familiaridad del usuario con la tecnología influye
directamente en su percepción de facilidad de uso. También
se observaron ligeras inconsistencias en el funcionamiento del
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dispositivo y en los resultados mostrados, lo que sugiere la
necesidad de ajustes que garanticen un desempeño estable y
confiable bajo diferentes condiciones clínicas.

Las observaciones adicionales de los médicos incluyeron
sugerencias para integrar mediciones de frecuencia cardíaca
en tiempo real, mejorar la calidad del audio y optimizar la
captación de sonidos en mujeres, donde el tejido mamario o el
roce con la ropa puede interferir. Estas últimas destacan como
posibles áreas de enfoque en futuras investigaciones y aplica-
ciones de este tipo de dispositivos. Asimismo, recomendaron
el desarrollo de un algoritmo que permita diferenciar tipos
de soplos cardíacos, lo cual aumentaría la utilidad diagnóstica
del dispositivo, especialmente en pediatría y obstetricia. En
conjunto, los resultados reflejan que el prototipo tiene un
alto potencial como herramienta accesible y de gran valor
clínico, con posibilidad de perfeccionamiento para mejorar su
precisión y adaptabilidad.

V. CONCLUSIONES

Se determinaron como características técnicas esenciales
para un dispositivo de auscultación electrónica el uso de
un micrófono electret, filtros pasa banda de 20-600 Hz, un
microcontrolador ESP32-S3 con capacidad de procesamiento
y transmisión digital y el uso de acoplamiento acústico con la
piel del paciente por medio de un diafragma. Estas configu-
raciones permitieron obtener un registro robusto a bajo costo
y viable en entornos de recursos limitados. Sin embargo, el
desempeño del prototipo mostró vulnerabilidades ante ruidos
ambientales intensos o generados por el contacto, factores que
afectaron la estabilidad de la señal registrada.

Se determinaron como técnicas de procesamiento más
efectivas para la identificación y clasificación de anomalías
cardíacas la aplicación de redes neuronales. Esta herramienta
permitió discriminar entre señales anormales y normales,
incluso en condiciones de ruido controlado. No obstante, la
precisión disminuyó en registros atípicos o de baja calidad,
lo que evidenció la dependencia del sistema respecto a bases
de datos amplias y balanceadas para su entrenamiento y las
etapas de preparación de la señal dentro del procesamiento.

Se realizó un análisis comparativo entre la clasificación
automática y la auscultación tradicional, encontrándose que
el algoritmo en MATLAB alcanzó un rendimiento cercano al
método clínico convencional en la identificación de soplos
cardíacos. El sistema mostró resultados prometedores que
refuerzan su posible utilidad para el apoyo diagnóstico. Sin
embargo, en registros de baja calidad, el algoritmo mostró in-
consistencias, lo que plantea posibles limitaciones bajo ciertos
ambientes.

Se diseñó un prototipo de estetoscopio electrónico que
integró un micrófono electret, etapas de filtración analógica,
un microcontrolador y un módulo de análisis en MATLAB.
El dispositivo permitió registrar sonidos cardíacos con fidel-
idad aceptable y clasificarlos con una precisión superior al
70% en condiciones controladas. No obstante, se identificaron
limitaciones relacionadas con la persistencia del ruido y la
disminución de la calidad de las señales en ambientes con

mayor contaminación acústica, lo que muestra la necesidad
de mejora en filtrado y validación clínica en escenarios reales.

Se analizó la viabilidad de la adopción efectiva del dis-
positivo electrónico de auscultación cardíaca con análisis au-
tomático por parte del personal médico. El análisis permitió
evidenciar que existe una disposición favorable hacia la incor-
poración de esta tecnología, especialmente porque representa
una herramienta de apoyo al diagnóstico en escenarios de
atención primaria y en contextos con limitaciones de recursos.
Asimismo, se identificó que factores como la facilidad de uso,
la portabilidad del equipo y la posibilidad de registrar digital-
mente los sonidos cardíacos son percibidos como beneficios
relevantes que facilitan la aceptación. No obstante, se destacó
que la implementación exitosa del dispositivo dependerá en
gran medida de la capacitación brindada al personal médico,
así como de la disponibilidad de lineamientos claros para su
uso en la práctica clínica cotidiana.
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