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Resumen

Este proyecto aborda la identificaciéon y clasificacion automética de huevos de mosquito
Aedes aegypti a partir de imégenes, esencial para el control de enfermedades como dengue,
malaria y Zika. Utilizando el modelo de aprendizaje profundo YOLOVS, se logr6 una precision
general de 0.854 y una sensibilidad de 0.892. Especificamente, se alcanzé un mAP50 de
0.963 para huevos eclosionados, 0.897 para huevos en canoa y 0.944 para huevos viables.
La solucién se implement6 en una aplicacion web desarrollada en Angular con Bootstrap y
NG-Zorro, permitiendo cargar imagenes y obtener detalles de clasificacion y conteo a través
de una API en Roboflow. El modelo fue entrenado con los optimizadores Adam y SGD,
demostrando alta precision y eficiencia. Aunque hubo desafios en la clasificacion de huevos
en canoa, la herramienta proporciona resultados precisos y confiables, facilitando el trabajo
de los investigadores del Centro de Estudios en Salud, de la Unidad de Entomologia Médica
y Malaria, del Instituto de investigaciones de la Universidad del Valle de Guatemala.



Abstract

This project addresses the automatic identification and classification of Aedes aegypti
mosquito eggs from images, which is essential for controlling diseases such as dengue, malaria,
and Zika. Utilizing the deep learning model YOLOvVS, an overall accuracy of 0.854 and a
sensitivity of 0.892 were achieved. Specifically, an mAP50 of 0.963 was reached for hatched
eggs, 0.897 for canoe eggs, and 0.944 for viable eggs. The solution was implemented in
a web application developed in Angular with Bootstrap and NG-Zorro, allowing users to
upload images and obtain classification and counting details through an API in Roboflow.
The model was trained with Adam and SGD optimizers, demonstrating high accuracy and
efficiency. Although there were challenges in classifying canoe eggs, the tool provides precise
and reliable results, facilitating the work of researchers at the Center for Health Studies, the
Medical Entomology and Malaria Unit, and the Research Institute of Universidad del Valle
de Guatemala.
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CAPITULO 1

Introduccién

Los mosquitos, son una parte integral para el ecosistema mundial, ya que generan
un impacto significativo en la salud humana y animal. Por un lado, son vitales para la
biodiversidad al actuar como polinizadores, pero, por otro, algunas especies son portadoras
de enfermedades peligrosas como el dengue, la malaria y el Zika. La naturaleza dual de
estos insectos hace que su estudio y monitoreo sean esenciales para la salud humana y la
preservacion del ecosistema.

Para controlar efectivamente la propagacion de enfermedades transmitidas por mosquitos,
es crucial monitorear sus poblaciones. Una técnica ampliamente utilizada para este proposito
es el conteo de huevos. Los huevos de mosquito son notables por su resistencia a la desecacién
y su capacidad para permanecer viables durante meses. Al analizar estos huevos, es posible
identificar picos de actividad reproductiva y como resultado, implementar medidas para
prevenir la proliferacién masiva de mosquitos.

Sin embargo, el tradicional método de conteo manual presenta desafios significativos, esto
ya que consume mucho tiempo y es susceptible al error humano. Para abordar estos desafios
y modernizar el proceso de monitoreo, se propone una solucién innovadora en este proyecto.
Utilizando la inteligencia artificial, se ha desarrollado una aplicaciéon web que, a partir de
una fotografia de los huevos de mosquito, realiza un conteo y clasificaciéon automatizado,
identificando huevos viables, en canoa y eclosionados.

Se destaca el uso del modelo YOLOvVS para la detecciéon y clasificaciéon precisa de huevos
de mosquito, asi como la implementacion de Angular, reforzado con Bootstrap y NG-Zorro,
para desarrollar una interfaz web intuitiva y eficiente. Este informe detalla la problemética
abordada, las soluciones tecnoldgicas propuestas y las conclusiones clave obtenidas a lo largo
del proceso de investigacion y desarrollo.



CAPITULO 2

Antecedentes

En el camino hacia la automatizaciéon del conteo de huevos de mosquito, se ha explorado
previamente el software ICount para contar huevos de Aedes aegypti, facilitando la estimacion
de la fecundidad de estos mosquitos (Gaburro et al., 2016). Por otro lado, MECVision utilizo
visién por computadora para estimar el ntimero de huevos de mosquito en trampas de papel,
enfocado en combatir enfermedades como el Zika (Krieshok & Torres Gutierrez, 2020). Ambas
soluciones representaron avances significativos en la automatizaciéon del conteo de huevos,
aunque no abordaron la clasificacién de la viabilidad de los huevos, crucial para entender
mejor las poblaciones de mosquitos y combatir enfermedades transmitidas por mosquitos.

En el 4mbito de la clasificacién y deteccion de objetos mediante imagenes, diversos
modelos de aprendizaje profundo y técnicas de visibn por computadora podrian ser
aplicables a la tarea de clasificacién y conteo de huevos de mosquitos. Modelos como
Faster R-CNN, SSD, RetinaNet, y versiones de YOLO han demostrado ser eficaces en
deteccién y clasificacion de objetos en diversas aplicaciones. Sin embargo, cada uno de estos
modelos posee caracteristicas distintas en términos de precisién, velocidad de procesamiento
y complejidad, lo que los hace mas o menos adecuados para diferentes tareas.

En el contexto especifico de clasificar y contar huevos de mosquitos en imagenes, se
requiere un modelo que no solo sea preciso, sino también réapido y eficiente, dado el potencial
volumen de datos a procesar. Ademaés, la capacidad de segmentar instancias individuales
de objetos es crucial para diferenciar y clasificar correctamente los huevos de mosquitos,
aniadiendo otra capa de complejidad a la selecciéon del modelo adecuado.

El presente proyecto busca no solo contar los huevos de mosquitos, sino también
clasificarlos en categorias de viabilidad, lo que enriquece significativamente el anélisis y la
comprensiéon de las poblaciones de mosquitos. Esta meta introduce la necesidad de explorar
modelos de aprendizaje profundo mas avanzados, que puedan abordar efectivamente tanto
la deteccion como la clasificaciéon de huevos de mosquitos, estableciendo una base solida para
la seleccion del modelo de aprendizaje profundo mas adecuado.



CAPITULO 3

Justificacién

Debido a la evolucién de la inteligencia artificial, existen gran cantidad de campos y
aplicaciones en las que se puede utilizar y aplicar esta disciplina. Por lo que si se le diera un
enfoque hacia la biologia, se podria utilizar para la recoleccion y el monitoreo de datos para
controlar las poblaciones de mosquitos. Esto ya que gran cantidad de las tareas de analisis y
recoleccién de datos se tienen que realizar de manera manual y conllevan una gran cantidad
de tiempo. El problema que puede surgir de esto, es el error humano al tratar de contabilizar
tantos datos, lo que conlleva a que se tomen decisiones erréneas que pueden afectar a diversas
areas donde puede ser necesario contar huevos de mosquito.

Los mosquitos son uno de los insectos mas relevantes en cuanto a la transmisién de agentes
patogenos virales, entre los que se encuentran el dengue, zika, chikungunya, fiebre amarilla,
entre otros (Organizacion Panamericana de la Salud, 2019). Por lo tanto, contar los huevos
de manera rapida y eficiente puede beneficiar a los programas de control de enfermedades
al detectar y controlar las poblaciones de este insecto antes de que puedan propagarse las
enfermedades derivadas de los mismos.

Un aspecto critico a tener en cuenta de los mosquitos es que los huevos tienen resistencia a
la desecacion, por lo que pueden permanecer viables en recipientes por meses. Esto les permite
desarrollar resistencia como poblacién ante medidas de control y fenémenos ambientales como
sequias (Organizacion Panamericana de la Salud, 2019). Es importante tener un control de los
huevos, lo cual le permite a los cientificos monitorear cambios en la poblacién de mosquitos
de una zona especifica, permitiendo que se puedan ajustar las medidas de control.

Por tltimo, cabe destacar que los mosquitos también son polinizadores importantes, por
lo que conocer su poblacién puede ser tutil para el estudio y conservacion de la biodiversidad.



cAPITULO 4

Objetivos

4.1. Objetivo general

Desarrollar un modelo de aprendizaje profundo que permita clasificar de manera
adecuada los distintos tipos de huevos de mosquito de la especie Aedes aegypti.

4.2. Objetivos especificos

= Investigar y comparar algoritmos para la deteccion y clasificaciéon de huevos,
seleccionando el méas adecuado segiin criterios de rendimiento y aplicabilidad.

= KEstablecer un procedimiento de fotografia que facilite la interpretaciéon de las imagenes
por el algoritmo.

= Desarrollar una interfaz de usuario que permita a los usuarios realizar la clasificacion,
el conteo y el registro de huevos.



CAPITULO B

Marco Tedrico

5.1. Introduccion al Problema

Hoy en dia, los mosquitos son una parte integral del ecosistema mundial, esto debido
a que generan un impacto significativo en la salud humana y animal puesto que algunas
especies de mosquitos son vectores de enfermedades peligrosas, entre estas enfermedades se
encuentran las mas conocidas como el dengue, la malaria y el zika (Abd, 2020). Por otro
lado, los mosquitos no solo emplean un papel danino, ya que son grandes polinizadores
para los ecosistemas y de igual manera son un alimento para distintas especies de animales
(Lahondeére et al., 2019), por ende se puede considerar que los mosquitos son una especie
crucial para la conservaciéon de la biodiversidad.

En este contexto, el Centro de Estudios en Salud, de la Unidad de Entomologia Médica
y Malaria, del Instituto de Investigaciones de la Universidad del Valle de Guatemala,
tiene un papel fundamental en la lucha contra enfermedades transmitidas por mosquitos
en la region centroamericana. Su objetivo principal es mejorar la salud y bienestar de la
poblacion guatemalteca. Las actividades del Centro de Estudios en Salud abarcan desde el
almacenamiento de mosquitos hasta el proceso de secado de huevos en sustratos y su posterior
observacion con estereoscopios en habitaciones de temperatura controlada. Este enfoque
detallado resalta los desafios enfrentados por los investigadores en el conteo y clasificacion
de huevos de mosquito (Centro de Estudios en Salud, 2022).

Adicionalmente, es esencial resaltar el diverso trabajo del Centro de Estudios en Salud,
ya que no so6lo realiza investigaciones vitales para entender y combatir enfermedades
transmitidas por mosquitos, sino que también se enfoca en enfermedades humanas de
relevancia para Guatemala y la regién centroamericana, combinando actividades de campo
y laboratorio en un enfoque multidisciplinario (Centro de Estudios en Salud, 2022). Esto los
posiciona como una referencia clave en la lucha contra las enfermedades y en la aplicacién
practica de sus investigaciones para impulsar soluciones innovadoras en salud publica.

En consecuencia, para poder entender y controlar la propagacién de enfermedades



transmitidas por mosquitos, es necesario el monitoreo y control de las poblaciones de
este insecto. Para lograr esto, una técnica generalmente utilizada es el conteo de huevos
de mosquito, esto debido a que los huevos tienen resistencia a la desecacién, por lo que
permanece viables por un periodo de hasta 8 meses (Organizacion Panamericana de la Salud,
2019). Por lo mismo, al contar y clasificar los huevos de mosquito se pueden determinar
picos de actividad reproductiva y en consecuencia se logran tomar medidas para controlar
las futuras poblaciones de mosquitos. El problema que conlleva este tipo de conteos es que
se necesita realizar manualmente, por lo que se toma una gran cantidad de tiempo poder
lograr esto. Tal es el caso que un solo mosquito puede poner entre 100 y 200 huevos a la vez
y esto lo pueden realizar hasta 5 veces por periodo (Imam et al., 2014).

5.2. Ciclo de Vida de los Mosquitos y Significado de los Tipos de Huevos

Los mosquitos experimentan un proceso de desarrollo que implica multiples etapas y
desempefian un papel crucial en la comprension de su ecologia, distribucién geografica y
capacidad para transmitir enfermedades. Su ciclo vital consta de cuatro fases distintas:
huevos, larvas, pupas y adultos (Abd, 2020), como se observa en la Figura 1.

Figura 1

Cliclo de vida del mosquito
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Nota: Adaptado de Ciclo de vida y estudio citogenético de los mosquitos (Diptera: Culicidae),
por Abd, 2020.

5.2.1 Huevos

En esta fase, las hembras buscan un lugar himedo para colocar sus huevos, los cuales
tienen una forma larga y cilindrica, y son de color marrén, tardando aproximadamente entre
24 y 30 horas en eclosionar. Dependiendo del entorno en el que se encuentren, su forma
y desarrollo pueden variar. Para monitorear y controlar la poblacién de huevos, estos se
clasifican como huevos viables, huevos en canoa y huevos eclosionados. Estas categorias son



atiles para los investigadores y especialistas en control de vectores que desean entender y
controlar las poblaciones de mosquitos, ya que cada etapa tiene implicaciones especificas
para el control y propagacion de enfermedades transmitidas por mosquitos (Abd, 2020). A
continuacion, se describen brevemente los distintos tipos de huevos de mosquito.

Huevos Viables. Son aquellos huevos que se encuentran sanos y tienen el potencial de
desarrollarse en larvas bajo las condiciones adecuadas. Estos huevos no han sido danados y
tienen todas las condiciones biologicas para poder continuar con su desarrollo (Mayilsamy,
2019), como se observa en la Figura 2.

Figura 2

Representacion de huevos viables

Nota: Elaboracién propia.

Huevos en Canoa. Son huevos que no se desarrollaron correctamente o que fueron
danados y no son viables para desarrollar larvas. Se caracterizan por asemejarse a una canoa
(Mayilsamy, 2019), como se observa en la Figura 3.

Figura 3

Representacion de huevos en canoa

Nota: Elaboraciéon propia.

Huevos Eclosionados. Son aquellos huevos de los que ya ha emergido una larva.
Se caracterizan por tener una apertura desde donde la larva ha salido y, por lo tanto, se
encuentran vacios (Mayilsamy, 2019), como se observa en la Figura 4.



Figura 4

Representacion de huevos eclosionados
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Nota: Elaboracién propia.

5.2.2 Larva

La larva, atraviesa cuatro fases distintas para su eclosiéon hasta completar tres mudas,
cada proceso puede variar entre 1 a 3 dias. Durante este periodo, se alimenta de pequenas
cantidades de sustancias organicas y de varios microorganismos, como las bacterias, liquenes
y hongos (Abd, 2020). Si las larvas se encuentran en un ambiente controlado, la cantidad de
alimentaciéon que se les provee dependera de la cantidad de huevos que se hayan clasificado
como viables luego de que se realice un monitoreo y control de los huevos.

5.2.3 Pupa

En su etapa de pupa, las larvas experimentan una mayor transformacioén que representa
la transicién entre su fase acuatica y la fase terrestre adulta del ciclo de vida del mosquito.
Estas presentan caracteristicas distintivas que las diferencian de las larvas ya que poseen
una amplia region de cefalotérax que integra la cabeza, mientras que su extension caudal
simula el abdomen del insecto en su totalidad. A pesar de encontrarse en el agua, las pupas
tienen una densidad menor que este medio, lo cual les permite ascender gradualmente a la
superficie y en un plazo de entre 24 a 48 horas, la pupa mudara nuevamente para convertirse
en adulto (Abd, 2020).

5.2.4 Adulto

Tras emerger, el tamano del mosquito adulto oscila entre 3.96 y 4.25 mm y esta compuesto
por una cabeza con dos grandes ojos, un torax, un par de alas escamosas y seis patas
articuladas. El mosquito adulto, tras salir, busca refugio en la vegetacion circundante para
permitir que sus alas terminen de desarrollarse. A lo largo de su vida, estos insectos requieren
fuentes de carbohidratos, por lo tanto, se alimentan del néctar o los exudados de las plantas.
Esta alimentacion es esencial para mantener la energia necesaria para volar, reproducirse y
continuar con su ciclo de vida. Sin embargo, existe una distincion entre la hembra y el macho,
ya que la hembra consume sangre para obtener las proteinas requeridas para la formacion



de los huevos. Esta particularidad de alimentarse de sangre es la que les permite transmitir
diversas enfermedades a humanos y otros animales (Abd, 2020).

5.3. YOLO y la Deteccion de Objetos

La deteccién de objetos es esencial en muchas aplicaciones de visién por computadora.
En este contexto, YOLO (You Only Look Once) [S6lo Miras Una Vez| ha surgido
como un algoritmo destacable, particularmente con su version més reciente, YOLOvVS8. Su
segmentacion de instancias se ha convertido en una caracteristica destacada en la eleccién
del algoritmo para la clasificacién y el conteo de huevos de mosquitos de la especie Aedes
aegypti en grandes conjuntos de imagenes (Solawetz, 2023).

5.3.1 FEleccion de YOLO sobre Alternativas

En el amplio campo de la deteccién de objetos, se han desarrollado numerosos algoritmos.
Entre las alternativas més importantes que se consideraron para la tarea de clasificar huevos
de mosquito de la especie Aedes aegypti, destacaron Faster R-CNN, una evolucion de las
primeras versiones de R-CNN que integra la propuesta de regiones y la detecciéon de objetos
en una unica red (Ren et al., 2015), SSD (Single Shot Multibox Detector) [Detector de Caja
Miiltiple de Toma Unica|, que con el objetivo de equilibrar velocidad y precision, elimina
la propuesta de regiones realizando la deteccion en una sola pasada (Liu et al., 2016), y
RetinaNet, que introduce una funcién de pérdida focal para tratar el desequilibrio entre
fondos y objetos en imagenes (Li & Ren, 2019).

Dentro de la variedad de modelos para la deteccion de objetos, YOLO fue seleccionado
como el modelo mas idéneo para la tarea de clasificar y contar huevos de mosquitos en
imégenes. La eleccion de YOLO se baso en su equilibrio entre precision y velocidad. Aunque
existen modelos con precisiones ligeramente superiores, la eficiencia y rapidez de YOLO lo
hacen destacar y convertirse en una opcion preferente para esta tarea (Solawetz, 2023).

5.3.2 Arquitectura

La arquitectura de YOLOv8 desempena un papel crucial en la justificaciéon de su eleccion
en esta investigacion. Su diseno y el funcionamiento sincronizado de sus componentes son
fundamentales para lograr una detecciéon precisa y eficiente de objetos (Solawetz, 2023). A
continuacion, se realizara un analisis exhaustivo de estos elementos y su contribucién dentro
del marco arquitecténico de YOLOVS.

Estructura Central. La arquitectura de YOLOv8 se divida en tres componentes
principales, tronco, cuello y cabeza. El tronco consiste en una serie de capas convolucionales
que procesan la imagen de entrada a diferentes resoluciones y extraen caracteristicas
relevantes. Estas caracteristicas se fusionan con el cuello para formar una representacion
unificada de la imagen. Por ultimo la cabeza se encarga de realizar las detecciones de objetos
utilizando un enfoque de deteccion sin anclajes (Solawetz, 2023).



Deteccion sin Anclajes. Una de las caracteristicas mas destacadas de YOLOvS es
que utiliza una deteccién sin anclajes. Esto significa que en lugar de predecir en funcién de
anclajes de caja delimitadora, como lo hacen otros modelos, YOLOvVS predice directamente
el centro de un objeto. Esta técnica es especialmente tutil ya que elimina la necesidad de
lidiar con la configuracién de anclajes. De igual manera, la ausencia de anclajes permite una
deteccidn mas eficiente y precisa, lo cual evita problemas relacionados con objetos de formas
inusuales o tamafos atipicos (Solawetz, 2023).

Nuevas Capas Convolucionales. La mejora en la estructura de YOLOvS8 se extiende
a sus capas convolucionales. En primer lugar, se reemplaza la primera capa convolucional
de 6x6 de modelos anteriores con una de 3x3. Por otro lado, se ha sustituido C2f por C3 en
su arquitectura. Este cambio en las capas convolucionales es significativo ya que mejora la
forma en que se procesan las convolusiones en la red neuronal, lo que contribuye a que la
deteccion sea mas precisa y rapida de objetos (Solawetz, 2023).

5.3.3 Eficiencia y Escalabilidad

El proceso para poder clasificar y contar huevos de mosquito en grandes conjuntos de
datos puede requerir grandes cantidades de recursos. Para este tipo de problemas YOLOvS8
destaca por su eficiencia y escalabilidad, lo cual lo convierte en una opcién idbénea, ya
que su capacidad para funcionar de manera eficiente en un hardware limitado permite el
procesamiento rapido de grandes cantidades de iméagenes (Solawetz, 2023). Esto es esencial
cuando se trabaja con conjuntos de datos extensos lo cual permite acelerar el proceso de
analisis y obtener resultados de una manera mas rapida y eficiente.

5.3.4 Deteccion de Objetos con Segmentacion de Instancias

La segmentacion de instancias de YOLOv8 permite que el modelo no solo identifique
los huevos, sino que también clasifique con precisibon en qué estado se encuentran,
proporcionando informacién valiosa para determinar el tamano de las futuras poblaciones y si
los mosquitos se estan desarrollando adecuadamente. Es comiin que los huevos de mosquitos
se superpongan o toquen, lo que dificulta la identificacién individual. La segmentaciéon de
instancias resuelve este desafio al asignar méscaras tinicas a cada huevo, incluso cuando estan
en contacto (Solawetz, 2023). Esto garantiza que el modelo pueda diferenciar y contar cada
huevo de manera precisa, independientemente de su proximidad a otros huevos. Ademés, la
capacidad de separar instancias superpuestas mejora ain més la precision de la identificacion
y el conteo. Estas ventajas hacen que YOLOvVS8 con segmentaciéon de instancias sea una
eleccién solida para este tipo de tarea.

5.3.5 Precision en la Deteccion y Clasificacion

La precisién es un aspecto crucial al trabajar en conjuntos de datos de huevos de
mosquitos, donde cada huevo cuenta. En este contexto, YOLOvS8 ha demostrado tener una
alta precision en tareas de detecciéon y clasificacion, especialmente cuando se ha evaluado
con conjuntos de datos como COCO (Common Objects in Context) [Objetos Comunes en
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Contexto|, que es un estandar en la industria para la evaluacion de modelos de deteccion
de objetos. El conjunto de datos COCO es altamente respetado en la comunidad de vision
por computadora y se utiliza ampliamente para evaluar modelos de deteccién de objetos.
Al comparar diferentes modelos en COCO, dos métricas clave son el mAP y la velocidad de
inferencia en FPS. Los resultados de YOLOvVS en el conjunto de datos COCO demuestran
una buena precision, lo cual lo colocan como una herramienta idénea para clasificar y contar
huevos de mosquito de la especie Aedes aegypti (Solawetz, 2023).

Ademaés de la evaluacion en COCO, se han realizado distintas evaluaciones con més
conjuntos de datos como el RF100 de Roboflow, que se compone de 100 conjuntos de datos
de muestra. Los resultados demuestran que YOLOvVS8 super6 a los otros modelos, justificando
su precision y eficacia en tareas de deteccion y clasificacion precisas (Solawetz, 2023).

5.3.6 Entrenamiento y Transferencia de Aprendizaje

El proceso de entrenamiento de YOLOv8 se beneficia en su capacidad para la
transferencia de aprendizaje, esto implica que se pueda iniciar con un modelo preentrenado
de un conjunto de datos y ajustarlo especificamente a la tarea de deteccion y clasificacion.
Este enfoque es beneficioso ya que permite que el proyecto sea mas escalable y debido a su
versatilidad se pueda adaptar a distintas situaciones (Solawetz, 2023), desde el analisis de
imagenes de laboratorio hasta la evaluaciéon de huevos en el campo, lo cual es valioso ya que
pueden existir imagenes con menor calidad o que la iluminacién sea variable.

5.4. Relevancia y Potencial Impacto en la Salud Publica

La deteccion de huevos de mosquito contribuye directamente a la prevencion de
enfermedades transmitidas por estos insectos al permitir un monitoreo temprano y preciso de
sus poblaciones, ya que diversas especies son portadoras de enfermedades como la malaria, el
Zika y el dengue. La capacidad de detectar huevos de mosquito permite a las autoridades de
salud publica intervenir de manera temprana y eficiente en areas donde se detecten picos de
actividad de poblaciones de mosquito. Esto puede incluir la implementacién de programas
para el control de vectores, logrando asi controlar la poblaciéon y evitar su propagacién
(Gaburro et al., 2016).

El conteo y deteccidén automatizada de los huevos de mosquito puede ser mas rentable
que los métodos tradicionales de monitoreo de poblaciones de mosquito, que a menudo
implican mayor tiempo y personal. Este enfoque ahorra tiempo y recursos, lo cual es esencial,
especialmente en regiones con recursos y personal limitados. La intervencién temprana y
el monitoreo eficiente no solo previenen la propagaciéon de enfermedades, sino que también
contribuyen significativamente a la reduccién de costos en salud piblica y gestion de vectores
(Gaburro et al., 2016).
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5.5. Validacién y Confiabilidad del Modelo

Para garantizar la confiabilidad y efectividad del modelo en aprendizaje profundo, es
necesario implementar miltiples estrategias de validacién. El objetivo principal es asegurar
de que los resultados generados por el modelo no solo sean precisos, sino también consistentes
y aplicables a situaciones del mundo real (Lozada, 2022). Aqui se destacan algunas de las
préacticas en aprendizaje profundo que se aplicaron para optimizar el rendimiento del modelo.

5.5.1 Division de Datos y Configuracion del Entrenamiento

La configuracién del entrenamiento es un aspecto fundamental en la construccion de
un modelo de aprendizaje automaético, ya que determina en gran medida su rendimiento y
capacidad de generalizacion. Para ello, la division del conjunto de datos en entrenamiento,
validacién y prueba se realizd asegurando que las categorias de huevos estuvieran lo mas
equitativamente representadas en cada conjunto, proporcionando de esta manera una base
solida para poder entrenar y evaluar el modelo (Saha, 2023). En este contexto, se detallan
los parametros y técnicas clave utilizadas para optimizar el proceso de entrenamiento del
modelo, abarcando aspectos como el tamano de imagen, la cantidad de épocas, la paciencia,
el tamano de lote, el optimizador y la tasa de aprendizaje, el decaimiento de pesos y el
aumento de datos adicional. Cada uno de estos elementos fue seleccionado y ajustado con
el objetivo de lograr un equilibrio entre eficiencia computacional y precisiéon del modelo,
asegurando asi un aprendizaje robusto y efectivo.

El tamano de la imagen seleccionado fue el resultado de buscar un equilibrio entre
la resolucion de la imagen y el tiempo de entrenamiento (Solawetz, 2023). Al elegir un
tamano 6ptimo, se aspir6 a que el modelo pudiera identificar caracteristicas puntuales y
detalladas en la imagen sin que esto resultara en una carga computacional excesiva. Ademas,
el entrenamiento del modelo se llevd a cabo durante un niimero determinado de épocas, lo
que significé que el modelo tuvo miltiples oportunidades de examinar el conjunto de datos
en su totalidad y aprender de él. Estas repeticiones son fundamentales para garantizar que
el modelo adquiera una comprension profunda y 6ptima de los datos (Lozada, 2022).

A fin de optimizar el proceso de entrenamiento y prevenir problemas como el sobreajuste,
se implementé6 un mecanismo de paciencia. Esto implica que si, durante varias épocas
consecutivas, el modelo no demostraba mejora en su rendimiento, el proceso de entrenamiento
se interrumpiria. Esta estrategia es eficaz para conservar recursos computacionales y
mantener la calidad del modelo. Asimismo, el tamano de lote seleccionado fue producto
de la necesidad de encontrar un equilibrio entre acelerar el entrenamiento y garantizar que
las actualizaciones basadas en estos lotes condujeran a un aprendizaje coherente y preciso
por parte del modelo (Lozada, 2022).

Finalmente, se incluyé el uso de un optimizador y una tasa de aprendizaje adecuados,
asi como el decaimiento de pesos y el aumento de datos adicional, para mejorar atin més la
capacidad del modelo de aprender de manera eficiente y efectiva. Estos elementos adicionales
contribuyeron a afinar el proceso de entrenamiento, asegurando que el modelo no solo
aprendiera de manera robusta, sino que también mantuviera su capacidad de generalizacion
frente a nuevas muestras de datos. Esta configuracion integral del entrenamiento subraya
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la importancia de una selecciéon cuidadosa y equilibrada de parametros para el éxito en el
desarrollo de modelos de aprendizaje automéatico (Jocher et al., 2023).

Optimizador y Taza de Aprendizaje. El proceso de entrenamiento también
involucré la evaluacion de diferentes optimizadores. Estos optimizadores se distinguieron
por su habilidad para ajustar dindmicamente la tasa de aprendizaje conforme avanza el
entrenamiento. Adicionalmente, se exploraron distintas tasas de aprendizaje iniciales. El
objetivo principal era hallar un equilibrio que permitiera al modelo converger rapidamente,
pero también de manera precisa, evitando as{ problemas comunes como el estancamiento o
el sobreajuste (Lozada, 2022).

Decaimiento de Pesos. El decaimiento de peso se implementé como una estrategia
de regularizacion, con el objetivo principal de penalizar pesos excesivamente grandes dentro
del modelo. Esta penalizacién de pesos grandes actia como un mecanismo preventivo contra
el sobreajuste, permitiendo asi que el modelo tenga una mejor capacidad de generalizacién
frente a datos no vistos. Al establecer este decaimiento, se opté por un valor que, sin ser
extremadamente bajo, resultara significativo en su impacto. Es decir, se buscé que el valor no
fuera tan restrictivo como para limitar la capacidad del modelo, pero al mismo tiempo, que
tuviera la relevancia necesaria para influir de manera positiva en la regularizaciéon durante
el proceso de entrenamiento (Lozada, 2022).

Aumento de Datos Adicional. El aumento de datos es una técnica clave en el
aprendizaje automético, ya que permite generar nuevos ejemplos a partir del conjunto
de datos original, simulando diversas condiciones y variabilidades. La idea es mejorar la
capacidad del modelo para generalizar en situaciones no vistas previamente, sin incurrir
en el coste y tiempo que implica la recopilaciéon de datos nuevos. Al introducir variaciones
en los ejemplos existentes, se generan versiones modificadas pero relevantes de los datos
originales. Estas variaciones pueden incluir pequenas transformaciones que no alteran el
significado o el contenido esencial del dato, proporcionando asi una perspectiva diferente
al modelo. Esto evita que el modelo memorice el conjunto de datos de entrenamiento y
promueve su capacidad para hacer inferencias adecuadas en datos con pequenias variaciones.
De esta manera, se mejora la robustez y adaptabilidad del modelo en escenarios reales,
contribuyendo significativamente a la mejora de la generalizacion, un aspecto critico en el
desarrollo de soluciones de aprendizaje automaético efectivas (Lozada, 2022).

5.5.2 Meétricas de FEvaluacion

Para determinar con precision la eficacia del modelo en términos de clasificacién, es
fundamental utilizar métricas de evaluacion especificas que arrojen luz sobre sus capacidades.
En este trabajo, se opté por evaluar el rendimiento del modelo utilizando métricas que
proporcionan un analisis detallado de sus capacidades de clasificacién. Una herramienta
valiosa en este analisis fue la matriz de confusion, la cual proporciona un desglose detallado de
las predicciones del modelo, diferenciando entre verdaderos positivos, verdaderos negativos,
falsos positivos y falsos negativos. Estos valores son esenciales para calcular métricas clave
como precision y sensibilidad, asi como para entender mejor las areas donde el modelo puede
estar teniendo dificultades (Jocher et al., 2023).

La precision (P) y la sensibilidad (R) fueron métricas centrales en este estudio. La
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precision mide la exactitud de las predicciones positivas del modelo, mientras que la
sensibilidad evaliia cuantos de los casos positivos reales fueron identificados correctamente.
Estas métricas ofrecen una visién clara del rendimiento del modelo, destacando su capacidad
para hacer predicciones correctas y su eficacia en la identificacion de casos positivos. Ademas,
se utilizo el valor medio de precision (mAP50), una métrica particularmente 1til que combina
informacién de precision y sensibilidad a lo largo de diferentes umbrales. Esto proporciona
un panorama mas completo del rendimiento del modelo, especialmente en contextos donde
los umbrales de decisiéon varian, permitiendo una evaluacién mas robusta y detallada de su
eficacia (Jocher et al., 2023).

5.6. Tecnologias y Técnicas de diseno Web

Las aplicaciones web modernas son fundamentales para la interaccién humana con
tecnologias emergentes, en especial en areas de investigacion y analisis de datos. El proyecto
actual, enfocado en el conteo, clasificaciéon y conservacion de datos sobre huevos de mosquito
de la especie Aedes aegypti, se ha beneficiado de herramientas y técnicas adecuadas para
desarrollar una aplicacién estable, escalable y amigable para el usuario. En este contexto,
Angular, desarrollado y liderado por Google, se eligié debido a su arquitectura modular y
basada en componentes, que fomenta la reutilizacién de cédigo y simplifica el mantenimiento
y escalabilidad (Deshpande, 2023b). Ademas, mientras Angular ofrece herramientas para
la funcionalidad de la aplicacién, Bootstrap proporciona una base sélida para el diseno,
garantizando una interfaz visualmente atractiva y adaptable a diferentes dispositivos, desde
ordenadores de escritorio hasta dispositivos moviles. La flexibilidad de Bootstrap radica en
su sistema de cuadricula y componentes preconstruidos, que fueron esenciales en el diseno
de la interfaz (Deshpande, 2023a).

Complementando a Bootstrap, NG-Zorro ofrece componentes de disefio especificos y
atractivos. Su integracién permitié una presentaciéon de datos mas coherente, especialmente
al utilizar sus tablas para visualizar, editar y conservar la informacion de los conteos de
manera ordenada (Sapananavtake, 2023). Para mejorar ain méas la experiencia de usuario
en la aplicacion web, es vital una respuesta rapida y fluida. En este sentido, la implementacion
de la carga perezosa contribuye significativamente, ya que permite que la pagina cargue y
muestre contenido al usuario de manera incremental, sin esperar a que todos los elementos
estén listos (Diaz, 2021). Esto no solo optimiza la eficiencia de los recursos, sino que también
ofrece una interaccion més inmediata y agradable al usuario. Finalmente, en cuanto al
hospedaje web, Vercel se destacdé como una opcién 6ptima. Su capacidad para generar sitios
directamente desde el repositorio simplifica enormemente el proceso de despliegue. Ademas,
al estar integrado con la plataforma GitHub, se beneficia de las constantes actualizaciones y
mejoras de esta, ofreciendo asi un servicio de hospedaje confiable y con alta disponibilidad
(Vijayvargiya, 2022).
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CAPITULO O

Metodologia

6.1. Enfoque de Gestion Basado en Metodologias Agiles

Antes de adentrarse en los detalles técnicos del proyecto, es importante destacar el
enfoque de gestion que se adoptd para llevar a cabo este proyecto. Se decidi6é utilizar un
enfoque 4gil inspirado en algunas practicas de Scrum, reconociendo su eficacia en proyectos
de desarrollo tecnologico y la necesidad de adaptabilidad y retroalimentacién continua.

6.1.1 Justificacion de Enfoque Agil

En proyectos donde las circunstancias cambian rapidamente y la tecnologia avanza
constantemente, adoptar un enfoque agil es fundamental. La metodologia 4gil permite una
mayor flexibilidad y respuesta rapida a los cambios, mejorando la colaboraciéon entre el equipo
y el cliente. Esto asegura que el producto final cumpla con las expectativas y necesidades
establecidas. A continuacion, se presentan las principales razones por las que se eligié un
enfoque 4gil para el desarrollo del proyecto.

= La adaptabilidad del enfoque agil, que permite la adaptaciéon a cambios rapidos, es
esencial debido a la naturaleza experimental y en evolucién del proyecto.

= La colaboraciéon con el cliente, promovida por la inspiracién en Scrum, asegura la
comunicaciéon constante. En el caso del proyecto, esto garantizé que se alineara con las
expectativas y necesidades del cliente, desde el inicio hasta el final.

= Las entregas graduales, que permiten al cliente visualizar el progreso, aseguraron que
el producto final fuera el esperado.
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6.1.2 Implementacion Adaptada de Scrum

Para aprovechar al maximo los beneficios del enfoque &gil, se implementd una versiéon
adaptada de Scrum, una de las metodologias &giles més populares en el desarrollo de
software. Esta implementacion se ajusté a las necesidades especificas del equipo y del cliente,
permitiendo una gestién de tareas mas flexible y eficiente. En las siguientes secciones, se
describen los roles, la estructura de los sprints y las ceremonias que formaron parte de esta
implementacién, destacando las adaptaciones realizadas para asegurar el éxito del proyecto
en un entorno dindmico y colaborativo.

Roles. En el desarrollo de este proyecto, se definieron claramente los roles y
responsabilidades para asegurar una coordinacién eficiente y un cumplimiento efectivo de
los objetivos establecidos. Cada miembro del equipo asumié su papel con el propésito
de maximizar la productividad y la calidad del trabajo realizado. La colaboracion y
comunicaciéon constante entre los diferentes roles fueron fundamentales para el éxito del
proyecto, permitiendo una adaptaciéon agil a cualquier cambio o requerimiento que surgiera
durante el proceso. Entre los roles definidos se encuentran:

= Kl Product Owner, quien actu6 como el enlace entre el equipo de desarrollo y el cliente,
asegurando que el producto final cumpliera con los requisitos de los usuarios.

= El equipo de desarrollo, que se establecié para poder llevar a cabo las tareas definidas
durante el sprint. Debido al tamano reducido del equipo, se asumieron de manera
colectiva las responsabilidades para garantizar que se siguieran las practicas inspiradas
en Scrum.

La duracién de los sprints fue dindmica y dependié de las necesidades del proyecto.
Aunque la mayoria de estos tuvo una duracién de dos semanas, hubo algunos que se
extendieron hasta un mes. Al final de cada sprint, se presentaba un incremento del producto
al cliente para la revisién y retroalimentaciéon. En relacién con las ceremonias, se adaptaron
las reuniones inspiradas en las ceremonias de Scrum al contexto y dindmica del trabajo. En
lugar de tener reuniones separadas para la planificacion y la revision, se combinaron ambas.
Cada vez que se presentaban avances al cliente y se recibia feedback, se aprovechaba la
oportunidad para planificar las siguientes tareas basadas en los comentarios obtenidos.

6.1.3 Iteracion y Retroalimentacion con el Cliente

Como se mencion6é anteriormente, durante cada sprint, se presentaron avances al cliente,
lo que permitié obtener comentarios, ajustar el modelo desarrollado y asegurar que la interfaz
fuera desarrollada de acuerdo a sus expectativas. A lo largo del proyecto, se realizaron
reuniones regulares con el cliente para presentar estos avances. Estos encuentros evidenciaron
la evolucion de la interfaz y como la retroalimentacion del cliente se incorporé en cada etapa.
Los comentarios y sugerencias del cliente contribuyeron a la mejora continua y al refinamiento
del proyecto en cada fase de desarrollo. Ademaés, se utiliz6 un tablero de Azure Boards para
gestionar y rastrear el progreso del proyecto. A través de este tablero, se pudo visualizar las
tareas pendientes, las tareas en progreso y las tareas completadas, como se observa en la
Figura 5.
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Figura 5

Tablero de Azure

Nota: Elaboraciéon propia.

6.2. Recoleccion de Imagenes

Para desarrollar un modelo robusto de aprendizaje profundo, es fundamental contar
con una base de datos so6lida. En este proyecto, la recolecciéon de imégenes de huevos de
mosquito de la especie Aedes aegypti en distintos estados, incluyendo viables, en canoa y
eclosionados, bajo condiciones controladas de laboratorio, fue el primer paso critico. Cada
imagen se capturo de manera no invasiva, garantizando en todo momento la preservacion y
la integridad de las muestras biologicas, asi como también los sustratos se manejaron con
extremo cuidado para asegurar la preservacién de los huevos de mosquito.

6.2.1 Medidas de Seguridad

La recoleccion se realizo en el Centro de Estudios en Salud, de la Unidad de Entomologia
Médica y Malaria, del Instituto de Investigaciones de la Universidad del Valle de Guatemala.
Dada la naturaleza sensible del trabajo en un laboratorio, se establecieron estrictas medidas
de seguridad y protocolos de higiene para minimizar los riesgos de contaminacién y asegurar
la integridad de las muestras y del personal. Previo al acceso al laboratorio, era necesario
atravesar un pasillo con un sistema de interbloqueo de puertas, asegurando que solo una
puerta se abriese a la vez, evitando cualquier potencial fuga de agentes biol6gicos. Ademas, se
exigia el uso de batas y cubre zapatos antes de entrar, reforzando asi la higiene y previniendo
la introduccién de agentes contaminantes. El laboratorio contaba con sistemas de control de
temperatura y humedad, ideales para el desarrollo de los mosquitos y para garantizar la
calidad de las imégenes obtenidas.

6.2.2 Proceso de Fotografia

Previo al inicio del proceso de toma de fotografias, se llevd a cabo una revision exhaustiva
de la literatura y estudios previos para entender las mejores técnicas y practicas en la
fotografia de huevos de mosquito. Esta informacion sirvié como punto de partida para las
pruebas.

Las primeras pruebas se realizaron usando smartphones de alta gama, especificamente un
iPhone 12 y un Samsung Galaxy Note 10 Plus. A pesar de que estos dispositivos cuentan con
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camaras avanzadas, se presentaron varios desafios. Por ejemplo, el enfoque automético no
siempre ofrecia una imagen clara, y cualquier pequenio movimiento podia desplazar la imagen,
reduciendo la calidad de la captura. El uso de tripodes proporcionaba cierta estabilidad,
pero no solucionaba completamente el problema de enfoque y estabilidad de la imagen. En
la Figura 6 se muestra el proceso de captura con el iPhone 12, y en la Figura 7, los resultados
obtenidos con dicho dispositivo.

Figura 6

Proceso de captura desde el iphone 12

Nota: Elaboraciéon propia.

Figura 7

Resultado de las imdgenes capturadas con iphone 12

Nota: Elaboracion propia.

Posteriormente, se experimentd con una cidmara Mevo y un tripode. A pesar de lograr
una mayor estabilidad, esta configuraciéon también tuvo desafios, sobre todo en términos de
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enfoque y luz del estereoscopio, lo que afectaba la calidad de las imagenes, como se muestra
en la Figura 8.

Figura 8

Resultado de las imdgenes capturadas con camara Mevo

Nota: Elaboracién propia.

También se intent6 la adaptacion de un telescopio con un aumento de x40 a un celular.
A pesar de ser un enfoque innovador, no fue adecuado para el proposito, ya que estaba
disefiado para observar objetos distantes y no lograba un buen enfoque en objetos cercanos.
El intento de captura con este telescopio se muestra en la Figura 9.

Figura 9

Proceso de captura desde telescopio adaptable

A\l

Nota: Elaboraciéon propia.

Finalmente, se opt6é por adaptar una camara Canon EOS 70D con un adaptador T2 al
estereoscopio. Esta configuraciéon super6 los problemas encontrados en las pruebas anteriores,
ofreciendo imégenes claras, enfoque ajustable y una experiencia de usuario mas eficiente. En
la Figura 10 se muestra el proceso de captura con esta configuraciéon, mientras que en la
Figura 11 se pueden apreciar las imagenes obtenidas.
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Figura 10

Proceso de captura desde camara Canon adaptada al estereoscopio

Nota: Elaboracion propia.

Figura 11

Resultado de las imdgenes capturadas con camara Canon

Nota: Elaboracion propia.

Esta configuracion, al no depender de ajustes manuales constantes ni de tripodes, redujo
el margen de error humano y acelerd el proceso de captura, resultando en un conjunto de
datos de alta calidad y resolucion, adecuado para los requerimientos del proyecto. Ademas,
al comparar las imégenes obtenidas por los diferentes métodos, la camara Canon adaptada
al estereoscopio demostroé ser la mejor opcion, proporcionando iméagenes nitidas y detalladas,
esenciales para el desarrollo del modelo.
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6.2.3 Resultados de la Recoleccion

Con la técnica seleccionada, se recolectaron 532 iméagenes de alta calidad, con un
promedio de 16.81 megapixeles y proporciéon mediana de 5472x3072. Estas imégenes incluyen
4,316 huevos viables, 2,011 eclosionados y 2,851 en canoa, proporcionando una base sélida
para el entrenamiento del modelo. Ademas, esta seleccién meticulosa y detallada del método
de fotografia asegur6 no solo la adquisiciéon de un conjunto de datos de alta calidad, sino
también la eficiencia y la viabilidad del proceso de recoleccién de imagenes. Posteriormente,
tras la recoleccién, se procedié al etiquetado manual de los huevos en las iméagenes,
clasificindolos como viables, en canoa o eclosionados, utilizando la plataforma de Roboflow.

6.3. Optimizacién del Conjunto de Datos

Una vez realizada la recolecciéon y etiquetado de las imagenes, era imperativo preparar y
optimizar el conjunto de datos para garantizar un entrenamiento de calidad para los modelos
de aprendizaje automatico. Para esto, se apoy6 en la plataforma Roboflow, con la que se
realizaron diversas tareas de preprocesamiento y aumentacion. A continuacion, se describen
con detalle los procedimientos llevados a cabo en esta crucial etapa.

6.3.1 Particion del Conjunto de Datos

Se inici6 particionando el conjunto de datos recolectados en tres segmentos:
entrenamiento, pruebas y validacién. Se opto por asignar el 75% de los datos al
entrenamiento, el 15% a la validacion y el 10% restante a las pruebas. Esta distribuciéon
fue disenada con el proposito de garantizar que el modelo se desemperne eficientemente en
diversos conjuntos de datos y no se limite a memorizar el set de entrenamiento.

6.3.2 Seleccion de Técnicas de Preprocesamiento y Aumentacion

Durante la fase de mejora del conjunto de datos, se experiment6 con diversas técnicas de
preprocesamiento y aumentacion. Entre las técnicas de preprocesamiento probadas, el ajuste
automatico de contraste no ofrecié resultados 6ptimos, ya que afectaba la diferenciacién entre
huevos viables y en canoa. Asimismo, varias técnicas de aumentacion a nivel del cuadro
delimitador, como giros y rotaciones de 90°, no proporcionaron la precision deseada en el
modelo. Para evaluar el desempernio de cada técnica, se utilizé la matriz de confusiéon como
indicador principal. Esta herramienta brindé una mejor percepcién sobre la capacidad del
modelo para clasificar adecuadamente los huevos de mosquito de la especie Aedes aegypti
a partir de las imégenes, permitiendo identificar qué técnicas generaban confusiones o
clasificaciones erroneas, y asi ajustar el enfoque en consecuencia.
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6.3.3 Técnicas de Preprocesamiento FElegidas

Después de evaluar diversas técnicas, se optd por aquellas que mostraron un impacto
positivo en la coherencia y calidad del conjunto de datos:

= La auto-orientaciéon garantizd6 que cada imagen estuviera correctamente alineada,
simplificando la deteccién y clasificacion por parte del modelo.

» El reajuste de tamano a 642x642 (reflejando bordes) normalizé el conjunto de datos y
redujo la carga computacional, preservando los detalles vitales de las imégenes.

6.3.4 Técnicas de Aumentacion FElegidas

Las técnicas de aumentacion seleccionadas se centraron en aumentar la diversidad y
variabilidad del conjunto de datos, permitiendo que el modelo se entrenara en escenarios
mas diversos y mejorara su generalizacion:

= Las rotaciones y giros ayudaron al modelo a reconocer los huevos desde diferentes
angulos, incrementando su capacidad de deteccién en condiciones variadas.

= Las inclinaciones ensefiaron al modelo a identificar huevos con ligeras deformaciones
visuales.

= Los ajustes de iluminacién, al variar la iluminacion y el color, hicieron que el modelo
se volviera mas robusto ante variaciones de luz en imagenes reales.

= El ruido prepar6 al modelo para escenarios donde las imagenes podrian no ser
perfectamente nitidas.

= La técnica de mosaico aumentd la diversidad de escenarios en una sola imagen,
mejorando la capacidad del modelo para detectar huevos en contextos variados.

= La inclusién de imégenes en escala de grises ayudé a reducir la dependencia del modelo
en la informacion de color y aumentd su robustez ante variaciones de color en las
iméAgenes a color.

= Las variaciones de saturaciéon se aplicaron para mejorar la adaptabilidad del modelo a
diferentes niveles de saturacién en imégenes.

= La variacion de la exposicion prepard al modelo para cambios en la iluminacién de las
imAgenes.

Para un mejor entendimiento, a continuacién se presenta la Tabla 1 detallando los valores
especificos o parametros utilizados para cada una de las técnicas de aumentacion:
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Tabla 1

Valores y parametros utilizados

en las técnicas de aumentacion

Técnica de Aumentacion | Valores/Parametros Utilizados
Volteo Horizontal, Vertical

Rotaciéon de 90° En sentido horario y antihorario
Rotaciéon Entre -45° y +45°

Inclinacion +5° Horizontal, £5° Vertical
[uminacién Entre 0% y +25%

Ruido Hasta 1% de los pixeles

Escala de Grises Aplicado al 15 % de las iméagenes
Mosaico 2x2 (4 imagenes en 1)
Saturaciéon Entre -25% y 25 %

Exposicién Entre -1% y 1%

Nota: Elaboracién propia.

6.3.5 Resultados del Preprocesamiento y Aumentacion

Después de aplicar las técnicas de preprocesamiento y aumentaciéon, se obtuvo un
conjunto mejorado de 1209 imégenes para entrenamiento, 80 para validacién y 53 para
pruebas. Estas técnicas permitieron mejorar significativamente la calidad y diversidad de las
iméagenes disponibles. En términos porcentuales, el conjunto de entrenamiento comprendia el
90 % del total, mientras que la validacion abarcaba el 6 % y las pruebas representaban el 4 %.
Este enfoque asegurd que el modelo fuera entrenado, validado y probado con un conjunto de
datos robusto y bien distribuido, optimizando asi su desempefio final y su capacidad para
generalizar.

6.4. Investigacion y Selecciéon de Modelo de Aprendizaje Profundo

La eleccién del modelo de aprendizaje profundo fue una parte fundamental del proyecto,
dado que el modelo seleccionado debia abordar de manera efectiva la tarea de clasificar
huevos de mosquitos de la especie Aedes aegypti en imégenes. Se evaluaron varios modelos de
deteccién y clasificacion, tales como Faster R-CNN, SSD, YOLO y RetinaNet, cada uno con
sus propias fortalezas y debilidades. Cada uno de estos modelos presenta diferentes enfoques
para el equilibrio entre precision y velocidad, lo cual es crucial para el objetivo. Ademas,
se consideraron aspectos como la facilidad de implementacién, la disponibilidad de recursos
preentrenados y la capacidad de adaptacion a diferentes entornos de trabajo, asegurando que
el modelo seleccionado no solo fuera preciso sino también eficiente y practico en su aplicacién.

6.4.1 Revision de Modelos Existentes

Se realiz6 una revision exhaustiva de los modelos de aprendizaje profundo existentes
para la deteccion de objetos. En esta revision, se examinaron de manera detallada las
caracteristicas, ventajas y desventajas de los modelos Faster R-CNN, SSD, YOLO y
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RetinaNet, considerando tanto su precision como su velocidad de deteccion. Ademas, se llevd
a cabo un anélisis exhaustivo de estudios previos, lo que proporcion6é una comprensién mas
detallada y profunda del rendimiento de cada uno de estos modelos en diversas condiciones
y escenarios especificos.

6.4.2 Definicion de Métricas de FEvaluacion

Se identificaron las métricas de rendimiento clave a partir de la literatura existente para
entender cémo evaluar los modelos, incluyendo la precision, la precisiéon media promedio y
los cuadros por segundo. Estas métricas se utilizaron como base para evaluar la manera en
que cada modelo podria desempenarse en términos de identificar correctamente los huevos
de mosquito de la especie Aedes aegypti en las imagenes y la velocidad a la que podrian
procesar imégenes, segin los estudios previos realizados en contextos similares de deteccion
de objetos.

6.4.3 Andlisis Comparativo

Se revisaron estudios comparativos existentes para obtener una primera comprension del
rendimiento relativo de estos modelos en tareas similares a la clasificacion de huevos de
mosquitos, como se muestra en la Tabla 2 y Tabla 3. En uno de los estudios, se mostré que,
aunque Faster R-CNN alcanzé una MAP de 87.69 %, su velocidad de deteccion (FPS: 3) fue
significativamente menor en comparacion con YOLOv3, que logré una MAP de 80.17 % pero
con una velocidad de deteccion (FPS: 69) mas de veinte veces superior (Tan et al., 2021).

Tabla 2
Comparacion de métricas de rendimiento entre RetinaNet, SSD, y YOLOv3

Algoritmo | Precisiéon (%) | Sensibilidad (%) | F1 (%) | MAP (%) | FPS
RetinaNet 64.98 83.86 73.26 82.89 17
SSD 63.69 88.89 74.21 82.71 32
YOLO v3 69.65 80.67 T4.77 80.69 51

Nota: Adaptado de Comparacion de YOLO V38, faster R-CNN y SSD para la identificacion
en tiempo real de pildoras, por Tan et al., 2021.

Tabla 3

Comparacion de métricas de rendimiento entre Faster R-CNN, SSD, y YOLOv3
Algoritmo Precision (%) | Sensibilidad (%) | F1 (%) | MAP (%) | FPS
Faster R-CNN 62.19 94.24 78.23 87.69 3
SSD 63.17 88.69 72.13 82.41 41
YOLO v3 69.13 80.19 70.14 80.17 69

Nota: Adaptado de Comparacion de RetinaNet, SSD y YOLO v8 para la identificacion en
tiempo real de pildoras, por Tan et al., 2021.
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6.4.4 Comparacion entre Versiones de YOLO

Se realiz6 una revision detallada de las diferencias entre YOLOv3 y YOLOvS, analizando
las mejoras en términos de velocidad y precision que YOLOvVS8 ofrece sobre YOLOv3,
basédndose en la literatura disponible. Esta revisiéon proporcioné una justificacién clara para
la consideracién de YOLOVS para el proyecto.

6.4.5 Criterios de Seleccion de Modelo

Basandose en la revision y comparacion detallada, se definieron los criterios para la
seleccion del modelo, enfatizando la importancia del procesamiento de miltiples imagenes
simultaneamente para el conteo y clasificacion de huevos de mosquito de la especie Aedes
aegypti. La necesidad de una alta precisién junto con una velocidad de procesamiento rapida
fueron factores determinantes.

6.4.6 Seleccion de YOLOv8

Con base en la investigacion realizada, se seleccion6 YOLOvV8 con segmentacién de
instancias como el modelo mas apto para la tarea de clasificar y contar huevos de mosquitos
de la especie Aedes aegypti en imagenes. La implementacion de la segmentacion de instancias
se decidi6é debido a que la identificacién y segmentacion individual de objetos de la misma
clase es crucial para la tarea de clasificar y contar huevos de mosquitos de manera precisa.
Ademsés, YOLOvV8 mostrd un desempefio superior en términos de velocidad y precisién en
comparacién con las versiones anteriores de YOLO y otros modelos revisados.

6.4.7 Configuracion y Pardmetros de Entrenamiento

Durante el proceso de entrenamiento del modelo YOLOv8 con segmentacion de
instancias, se configuraron y ajustaron especificamente diversos parametros para abordar
la tarea de deteccion y segmentacion de huevos de mosquitos de la especie Aedes aegypti. A
continuacion, en la Tabla 4 se describen los pardmetros utilizados, asi como las aumentaciones
adicionales realizadas durante el entrenamiento para evitar que el modelo se sobreajustara
a los datos:
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Tabla 4

Parametros de entrenamiento del modelo YOLOv8

Parametro Valor /Descripciéon
Tarea Segmentacion
Epocas 200

Tamaifio de imagen 640

Paciencia 30

Tamano del lote 16
Decaimiento de peso | 0.0005
Rotacién 5 grados
Traslacion 0.05

Escala 0.5

Mosaico 0.5

Volteo horizontal 0.25

Volteo vertical 0.25

Nota: Elaboracién propia

6.4.8 Variantes del Modelo

El modelo se entrené con cuatro variantes diferentes, ajustando el optimizador y la
tasa de aprendizaje inicial, como se muestra en la Tabla 5. Posteriormente, se analizaron
los resultados de las diferentes variantes, y se determin6 que el modelo entrenado con el
optimizador ADAM y una tasa de aprendizaje de 0.001 ofreci6é los mejores resultados. Por
lo tanto, este modelo fue el seleccionado y posteriormente se desplegd en Roboflow.

Tabla 5

Variantes de entrenamiento del modelo YOLOv8
Optimizador | Tasa de Aprendizaje Inicial
SGD 0.01
SGD 0.001

ADAM 0.01

ADAM 0.001

Nota: Elaboracién propia

6.5. Desarrollo y Hospedaje de Aplicacion Web

La creaciéon de una aplicacién web es un componente esencial de este proyecto. Esta
interfaz proporciona a los usuarios una herramienta para utilizar el modelo de aprendizaje
profundo con el fin de clasificar y contar los huevos de mosquito, asi como almacenar la
informacién resultante en una base de datos. En esta seccion, se describe la estructura y
funcionamiento de esta aplicaciéon, detallando sus distintos médulos.
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6.5.1 Interfaz y Diseno

La aplicacion fue desarrollada utilizando el framework Angular, lo que permitié una
estructura modular y escalable. Para garantizar un diseno adaptativo y una experiencia de
usuario 6ptima en distintos dispositivos y tamanos de pantalla, se emplearon las bibliotecas
de Bootstrap y NG-Zorro, que ofrecen componentes visuales y estilos predefinidos que
facilitan la creaciéon de una interfaz coherente y responsiva. En relacién con la interfaz, se
implementaron dos tablas utilizando NG-Zorro que reflejan de manera clara y organizada la
informacién de los conteos de huevecillos en distintos médulos de la aplicaciéon. Estas tablas
no solo mejoran la visualizacién de los datos, sino que también permiten una interacciéon
més intuitiva y eficiente por parte del usuario, asegurando que la informacion esté siempre
accesible y facil de entender.

6.5.2 Datos Generales y Especificos de Conteo de Huevecillos

La gestion y analisis de datos de huevecillos de mosquitos es crucial para la comprension
y control de estas especies. La informacion recopilada abarca tanto datos generales como
especificos, permitiendo un seguimiento detallado de cada cepa de mosquitos. Se registran
caracteristicas esenciales como el nombre y la especie de la cepa, su generacién filial y el
codigo de crianza, proporcionando un contexto claro sobre el origen y la evolucién de los
especimenes. Ademés, se incluye el total de huevos viables obtenidos, lo que es fundamental
para evaluar la efectividad de las técnicas de crianza. Junto con estos datos generales, se
detalla el proceso de colecta, desde el codigo del sustrato utilizado hasta las fechas de
colocacién y retiro, y se cuantifican los distintos tipos de huevos: viables, eclosionados y
en canoa. Este enfoque integral asegura un control preciso y eficiente en los programas de
investigaciéon y manejo de mosquitos.

La siguiente informacién contiene datos generales y especificos relacionados con los
conteos de huevecillos de mosquitos, actualizandose con cada nuevo anélisis. Sus columnas
incluyen:

La cepa, que se refiere al nombre asignado a la cepa de mosquitos.
= La especie, que se refiere a la especie de la cepa de mosquitos.

= La generacion, que se refiere a la generacion filial de la cepa de mosquitos, de la que
se obtienen los huevos.

= Kl codigo de crianza, que hace referencia a la crianza original de la que proviene la
cepa de mosquitos.

= El total de huevos viables, que se refiere al total de huevos viables que se obtuvieron.

= Kl codigo de sustrato, que es un coédigo tGnico para el sustrato utilizado para colectar
huevos de la cepa de mosquitos. Puede haber més de un papel por alimentaciéon de
sangre.

= La fecha de colocacion del sustrato, que es la fecha en que se coloca el papel para
recoger la ovipostura de la cepa de mosquitos.
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= La fecha de retiro del sustrato, que es la fecha en que se retira el papel con la ovipostura
de la cepa de mosquitos.

= Los huevos viables, que se refieren al total de huevos viables en el sustrato.
= Los huevos eclosionados, que se refieren al total de huevos eclosionados en el sustrato.

» Los huevos en canoa, que se refieren al total de huevos en canoa (no fértiles) en el
papel. Estos huevos son el resultado de un mal secado y almacenamiento.

= El total de huevos, que se refiere al total de huevos en el sustrato, que es la suma de
los huevos viables, eclosionados y en forma de canoa.

= La generacion filial, que se refiere a la generacion filial de los huevos que se obtienen
de la cepa de mosquitos.

= El responsable del conteo de huevos, que es la persona responsable de la crianza de la
cepa.

6.5.3 Detalles Funcionales de la Aplicacion

Tras la autenticacion, los usuarios son redireccionados a este modulo. Aqui, se pueden
cargar multiples imagenes de huevos de mosquito, como se muestra en la Figura 12. Esto
se puede realizar de dos maneras: arrastrando con el cursor las imagenes deseadas desde el
escritorio al botén para subirlas o seleccionandolas haciendo clic en el boton y seleccionando
la carpeta donde se encuentran. Una vez cargadas, se envian a la API de Roboflow donde
el modelo procesa y clasifica las imégenes. Mientras las imagenes se procesan, se muestra
una barra de progreso que indica el avance del anélisis y, una vez finalizado, se despliega un
pop-up con dos tablas con informacion relacionada al conteo y con las imagenes etiquetadas
con las clases de los huevos que se lograron detectar y clasificar, como se muestra en la Figura
13 y Figura 14. Tras esto, existe la opciéon de guardar la informaciéon del conteo, editar las
tablas por si hubiera algin dato que no se logré clasificar bien y también se puede regresar
y realizar un nuevo anélisis.

Figura 12

Pantalla de Conteo

Clasificador de Huevos de Mosquito con
Inteligen al

Nota: Elaboracion propia.
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Figura 13

Pop-up mostrando las Imdgenes Etiquetadas

MG 8853 - copin PG cops MG 8870 -copia PG, MG 8871 - copiaJbG

Nota: Elaboracion propia.

Figura 14

Pop-up mostrando las Tablas con Informacion del Conteo

CONTEO

Nota: Elaboracion propia.

Ademés, los usuarios tienen acceso a un historial general que permite revisar la
informacién de las tablas de datos generales de los muestreos anteriores. Cada registro en
esta seccidn tiene un enlace para visualizar detalles adicionales, como se muestra en la Figura
15. Esta seccién facilita la comparacion de resultados de diferentes periodos de muestreo,
crucial para el seguimiento y analisis a lo largo del tiempo. La interfaz esta disefiada para
facilitar la navegaciéon entre los registros disponibles. Esto no solo proporciona un acceso
rapido a los datos historicos, sino que también ayuda a identificar tendencias y patrones
importantes en la informacién recopilada.

Figura 15

Mdédulo de Historial General

Historial de Detecciones

Historial de Detecciones

Nota: Elaboracién propia.

Al seleccionar un registro especifico del historial general, los usuarios son redirigidos a
una vista detallada donde se puede ver y editar la informacién contenida en las tablas de
datos generales y conteo de huevecillos, como se muestra en la Figura 16. Esta funcionalidad
permite un anélisis mas profundo y preciso de los datos, proporcionando herramientas para
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la edicién y actualizacion de la informacion almacenada. Se puede revisar minuciosamente
cada entrada y hacer las correcciones necesarias, lo cual es crucial para mantener la precisién
y relevancia de los datos.

Figura 16
Moédulo de Historial Detallado

Datos Generales

Nota: Elaboraciéon propia.

Por dltimo, al finalizar el desarrollo y las pruebas de la aplicacion, se eligié Vercel como
plataforma de hospedaje debido a su integracién con repositorios y su simplicidad. Esta
elecciéon permite un despliegue 4gil y eficiente, asegurando que las actualizaciones y mejoras
en la aplicacion se realicen de manera continua y sin interrupciones significativas para los
usuarios. Vercel ofrece un entorno de hospedaje robusto que soporta el crecimiento y la
escalabilidad del proyecto, facilitando la gestién del backend y garantizando una experiencia
de usuario 6ptima. La integracién con repositorios también permite una colaboracién mas
fluida entre los desarrolladores, asegurando que el codigo se mantenga limpio y organizado.
Asi, la eleccion de Vercel no solo optimiza el desempeno de la aplicaciéon, sino que también
fortalece el proceso de desarrollo y despliegue continuo.
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CAPITULO [

Resultados

7.1. Experimentos Iniciales

A continuacion se presentan los hallazgos de los experimentos iniciales realizados durante
el desarrollo del proyecto. Estos experimentos incluyeron pruebas de preprocesamiento y
aumentacion de datos, utilizando el optimizador Adam con diferentes tasas de aprendizaje.
En la Figura 17 se muestra la matriz de confusién obtenida con el uso de Adam y una tasa
de aprendizaje de 0.001.

Figura 17

Matriz de Confusion obtenida menos favorable usando Adam con con lr0 = 0.001

Confusion Matrix Normalized

background

Nota: Elaboracién propia.

7.2. Optimizaciéon con Adam con Ir0 = 0.001

Este segmento se enfoca en el desempeiio final obtenido al optimizar el modelo utilizando
el optimizador Adam con una tasa de aprendizaje inicial de 0.001. Se incluyen métricas de
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rendimiento como precision, sensibilidad y puntajes mAP50 y mAP50-95 para diferentes
clases de huevos de mosquito de la especie Aedes aegypti. Ademas, se presentan visualmente
los datos a través de graficos, permitiendo una evaluacion detallada del desempeno del modelo
tanto en el conjunto de entrenamiento como en el conjunto de validacion.

Durante el entrenamiento del modelo utilizando el optimizador Adam con una tasa de
aprendizaje inicial de 0.001, se evaluaron diversas métricas de rendimiento. En la Tabla 6 se
muestran las métricas para cada clase de huevos, proporcionando una visiéon detallada del
desempetio del modelo en términos de precision, sensibilidad y mAP en diferentes umbrales.
La Figura 18 proporciona un resumen visual del rendimiento del entrenamiento, mostrando
las principales métricas a lo largo del tiempo de entrenamiento. La Figura 19 presenta la
matriz de confusiéon normalizada, mostrando el desempeno del modelo en la clasificacién
de las distintas clases de huevos. La Figura 20 incluye la curva MASKF1, que muestra la
evolucién de esta métrica especifica durante el entrenamiento. La Figura 21 presenta la
curva de Precision-Confianza, ilustrando cémo varia la precision del modelo en funcion de
los niveles de confianza. La Figura 22 muestra la curva BoxF1, que proporciona informacion
sobre la relacién entre la precision y la sensibilidad en la deteccion de cajas. Finalmente, la
Figura 23 presenta la curva de Precision-Sensibilidad para la detecciéon de cajas, mostrando
el rendimiento del modelo en esta tarea especifica.

Tabla 6

Resultados de entrenamiento con optimizador ADAM y Ir0 = 0.001
Clase Box(P) R mAP50 mAP50-95 Mask(P) mAP50-95
All 0.853 0.893 0.935 0.834 0.853 0.686
Huevos eclosionados 0.905 0.928 0.964 0.869 0.907 0.72
Huevos en canoa 0.785 0.87 0.896 0.795 0.784 0.648
Huevos viables 0.869 0.882 0.944 0.837 0.868 0.691

Nota: Elaboraciéon propia.

Figura 18

:
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Nota: Elaboracién propia.
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Figura 19

Matriz de confusion normalizada en entrenamiento usando Adam con lr0 = 0.001

Confusion Matrix Normalized

huevos eclosionados

Predicted
huevos en canoa

huevos viables

background

huevos eclosionados huevos en canoa huevos viables background

Nota: Elaboraciéon propia.

Figura 20

Curva MASKF1 en entrenamiento usando Adam con Ir0 = 0.001

F1-Confidence Curve

1.0
—— huevos eclosionados
huevos en canoa
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Nota: Elaboracién propia.

Figura 21

Curva Precision-Confianza en entrenamiento usando Adam con lr0 = 0.001

Precision-Confidence Curve
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A —— huevos eclosionados
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Nota: Elaboraciéon propia.
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Figura 22

Curva BozF1 en entrenamiento usando Adam con lr0 = 0.001

10 F1-Confidence Curve

—— huevos eclosionados
huevos en canoa
—— huevos viables
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Nota: Elaboracion propia.

Figura 23

Curva Precision-Sensibilidad para deteccion
Ir0 = 0.001

Precision-Recall Curve

de cajas en entrenamiento usando ADAM con

1.0
—— huevos eclosionados 0.976

huevos en canoa 0.867
—— huevos viables 0.932

08 = all classes 0.925 MAP@0.5

0.6

Precision

0.4

0.2

0.4 0.6
Recall

1.0

Nota: Elaboraciéon propia.

Los datos obtenidos durante la validacién del modelo utilizando el optimizador Adam con
una tasa de aprendizaje inicial de 0.001 son los siguientes. Similar a la fase de entrenamiento,
se muestran tablas y graficos que evidencian el rendimiento del modelo en la fase de
validacién. En la Tabla 7 se presentan las métricas de rendimiento, incluyendo precisién,
sensibilidad, mAP50 y mAP50-95 para las diferentes clases de huevos de mosquito. La
Figura 24 muestra la matriz de confusién normalizada, proporcionando una visién clara
del desempeno del modelo en la clasificacion de las distintas clases de huevos. La Figura 25
ilustra la curva MASKF1 durante la validacién, mientras que la Figura 26 presenta la curva
de Precision-Confianza, mostrando la relacién entre la precision y los niveles de confianza.
Ademas, la Figura 27 muestra la curva de Precision-Sensibilidad para la deteccion de cajas,

permitiendo una comparaciéon entre el desempeno en el conjunto de entrenamiento y el
conjunto de validacion.
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Tabla 7

Resultados de validacion con optimizador ADAM y Ir0 = 0.001

Clase Box(P) R mAP50 mAP50-95 Mask(P) mAP50-95
All 0.854 0.892 0.935 0.838 0.853 0.67
Huevos eclosionados 0.907 0.926 0.963 0.873 0.907 0.703
Huevos en canoa 0.786 0.869 0.897 0.798 0.785 0.632
Huevos viables 0.869 0.881 0.944 0.842 0.868 0.675

Nota: Elaboracién propia.

Figura 24

Matriz de confusion normalizada en validacion usando Adam con lr0 = 0.001

Confusion Matrix Normal lized

huevos eclosionados

Nota: Elaboraciéon propia.

Figura 25

Curva MASKF1 en validacion usando Adam con lr0 = 0.001

F1-Confidence Curve
1.0

0.8

0.6

0.4

0.2
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Nota: Elaboracién propia.

huew ables
= all classes 0.87 at 0.452
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Figura 26

Curva Precision-Confianza en validacion usando Adam con Ir0 = 0.001

10 Precision-Confidence Curve
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Nota: Elaboracion propia.

Figura 27

Curva Precision-Sensibilidad para deteccion de cajas en validacion usando ADAM con
Ir0 = 0.001

Precision-Recall Curve

1.0
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Nota: Elaboraciéon propia.

A continuacién se presentan ejemplos visuales de las predicciones realizadas por el
modelo, mostrando imégenes con las detecciones y clasificacion de huevos de mosquito de
la especie Aedes aegypti. La Figura 28 y la Figura 29 muestran detecciones en diferentes
imagenes de prueba, proporcionando una evaluacién visual del rendimiento del modelo en
distintos contextos y condiciones.
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Figura 28

Deteccion de Huevos de Mosquito 1
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Nota: Elaboracion propia.

Figura 29

Deteccion de Huevos de Mosquito 2
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Nota: Elaboraciéon propia.

7.3. Optimizacién con Adam con 1Ir0 = 0.01

Este segmento se enfoca en el desempeiio final obtenido al optimizar el modelo utilizando
el optimizador Adam con una tasa de aprendizaje inicial de 0.01. Se incluyen métricas de
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rendimiento como precision, sensibilidad y puntajes mAP50 y mAP50-95 para diferentes
clases de huevos de mosquito de la especie Aedes aegypti. Ademas, se presentan visualmente
los datos a través de graficos, permitiendo una evaluacion detallada del desempeno del modelo
tanto en el conjunto de entrenamiento como en el conjunto de validacion.

Durante el entrenamiento del modelo utilizando el optimizador Adam con una tasa de
aprendizaje inicial de 0.01, se evaluaron diversas métricas de rendimiento. En la Tabla 8 se
muestran las métricas para cada clase de huevos, proporcionando una visiéon detallada del
desempetio del modelo en términos de precision, sensibilidad y mAP en diferentes umbrales.

Tabla 8

Resultados de entrenamiento con optimizador ADAM y lr0 = 0.01
Clase Box(P) R mAP50 mAP50-95 Mask(P) mAP50-95
All 0.848 0.874 0.93 0.815 0.848 0.653
Huevos eclosionados 0.92 0.921 0.971 0.857 0.922 0.691
Huevos en canoa 0.756 0.856 0.879 0.767 0.756 0.615
Huevos viables 0.867  0.845 0.938 0.821 0.866 0.653

Nota: Elaboracién propia.

Los datos obtenidos durante la validaciéon del modelo utilizando el optimizador Adam con
una tasa de aprendizaje inicial de 0.01 son los siguientes. Similar a la fase de entrenamiento,
se muestran tablas y graficos que muestran el rendimiento del modelo en la fase de validacion,
permitiendo una comparacién directa con el desempeno observado durante el entrenamiento.
En la Tabla 9 se presentan las métricas de rendimiento, incluyendo precisién, sensibilidad,
mAP50 y mAP50-95 para las diferentes clases de huevos de mosquito de la especie Aedes
aegypti. La Figura 30 muestra la curva de Precision-Sensibilidad para la deteccién de cajas,
proporcionando una visién clara del rendimiento del modelo en esta tarea especifica durante
la validacion. Ademas, la Figura 31 presenta la matriz de confusién normalizada, ilustrando
el desempeno del modelo en la clasificaciéon de las distintas clases de huevos.

Tabla 9

Resultados de validacion con optimizador ADAM y Ir0 = 0.01
Clase Box(P) R mAP50 mAP50-95 Mask(P) mAP50-95
All 0.849 0.874 0.93 0.818 0.849 0.639
Huevos eclosionados 0.921 0.921 0.971 0.86 0.922 0.675
Huevos en canoa 0.758 0.856 0.879 0.772 0.758 0.6
Huevos viables 0.868 0.845 0.938 0.823 0.866 0.641

Nota: Elaboraciéon propia.
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Figura 30

Curva Precision-Sensibilidad para deteccion de cajas en validacion usando Adam con
Ir0 =0.01
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Nota: Elaboracién propia.

Figura 31

Matriz de confusion normalizada en validacion usando Adam con lr0 = 0.01

Confusion Matrix Normalized

huevos eclosionados

Predicted
huevos en canoa

huevos viables.

background

huevos eclosionados huevos en canoa huevos viables background

Nota: Elaboracion propia.

7.4. Optimizacion con SGD con Ir0 = 0.01

Este segmento se enfoca en el desempeno final obtenido al optimizar el modelo utilizando
el optimizador SGD con una tasa de aprendizaje inicial de 0.01. Se presentan métricas de
rendimiento como precision, sensibilidad y puntajes mAP50 y mAP50-95 para diferentes
clases de huevos de mosquito de la especie Aedes aegypti. Ademas, se incluyen gréaficos que
visualizan los datos, permitiendo una evaluacion detallada del desempeno del modelo tanto
en el conjunto de entrenamiento como en el conjunto de validacién.

Durante el entrenamiento del modelo utilizando el optimizador SGD con una tasa de
aprendizaje inicial de 0.01, se evaluaron diversas métricas de rendimiento. En la Tabla 10 se
muestran las métricas para cada clase de huevos, proporcionando una visién detallada del
desempetnio del modelo en términos de precision, sensibilidad y mAP en diferentes umbrales.
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Tabla 10

Resultados de entrenamiento con optimizador SGD y lr0 = 0.01

Clase Box(P) R mAP50 mAP50-95 Mask(P) mAP50-95
All 0.833 0.88 0.918 0.812 0.832 0.672
Huevos eclosionados 0.887 0.944 0.962 0.859 0.886 0.713
Huevos en canoa 0.765 0.829 0.863 0.761 0.764 0.631
Huevos viables 0.847 0.867 0.931 0.817 0.847 0.671

Nota: Elaboracién propia.

Durante la fase de validacién, el modelo también se evaludé en funcién de diversas
métricas de rendimiento para cada clase de huevos de mosquito de la especie Aedes aegypti.
En la Tabla 11 se presentan las métricas, incluyendo precision, sensibilidad, mAP50 y
mAP50-95, permitiendo una comparacion directa con el desempeno observado durante el
entrenamiento. La Figura 32 muestra la curva de Precisién-Sensibilidad para la deteccion de
cajas, proporcionando una visiéon clara del rendimiento del modelo en esta tarea especifica
durante la validacién. Ademaés, la Figura 33 presenta la matriz de confusién normalizada,
ilustrando el desempeno del modelo en la clasificaciéon de las distintas clases de huevos.

Tabla 11

Resultados de validacion con optimizador SGD y Ir0 = 0.01
Clase Box(P) R mAP50 mAP50-95 Mask(P) mAP50-95
All 0.833 0.88 0.919 0.817 0.833 0.656
Huevos eclosionados 0.888 0.943 0.962 0.865 0.888 0.693
Huevos en canoa 0.765 0.829 0.863 0.765 0.764 0.618
Huevos viables 0.847 0.867 0.931 0.821 0.847 0.656

Nota: Elaboraciéon propia.

Figura 32

Curva Precision-Sensibilidad para deteccion de cajas en validacion usando SGD con

Ir0 =0.01
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Nota: Elaboraciéon propia.
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Figura 33

Matriz de confusion normalizada en validacion usando SGD con Ir0 = 0.01

Confusion Matrix Normal lized

huevos eclosionados

Nota: Elaboraciéon propia.

7.5. Optimizaciéon con SGD con Ir0 = 0.001

Este segmento se enfoca en el desempeno final obtenido al optimizar el modelo utilizando
el optimizador SGD con una tasa de aprendizaje inicial de 0.001. Se presentan métricas de
rendimiento como precision, sensibilidad y puntajes mAP50 y mAP50-95 para diferentes
clases de huevos de mosquito de la especie Aedes aegypti. Ademas, se incluyen gréficos que
visualizan los datos, permitiendo una evaluacion detallada del desempeno del modelo tanto
en el conjunto de entrenamiento como en el conjunto de validacion.

Durante el entrenamiento del modelo, se evaluaron diversas métricas de rendimiento.
En la Tabla 12, se muestran las métricas para cada clase de huevos, proporcionando una
vision detallada del desempeno del modelo en términos de precision, sensibilidad y mAP en
diferentes umbrales.

Tabla 12

Resultados de entrenamiento con optimizador SGD y lr0 = 0.001
Clase Box(P) R mAP50 mAP50-95 Mask(P) mAP50-95
All 0.828 0.872 0.919 0.82 0.828 0.82
Huevos eclosionados 0.893 0.941 0.97 0.878 0.893 0.878
Huevos en canoa 0.764 0.806 0.862 0.763 0.764 0.763
Huevos viables 0.827  0.869 0.926 0.82 0.827 0.82

Nota: Elaboracién propia.

En cuanto a la fase de validacién, las metricas obtenidas para cada clase de huevo
de la especie Aedes aegypti se presentan en la Tabla 13. La Figura 34 muestra la curva
de Precision-Sensibilidad para la deteccién de cajas, proporcionando una visién clara del
rendimiento del modelo en esta tarea especifica durante la validacién. Ademas, la Figura
35 presenta la matriz de confusién normalizada, ilustrando el desempefio del modelo en la
clasificacion de las distintas clases de huevos.
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Tabla 13
Resultados de validacion con optimizador SGD y lr0 = 0.001

Clase Box(P) R mAP50 mAP50-95 Mask(P) mAP50-95
All 0.828 0.873 0.919 0.823 0.828 0.823
Huevos eclosionados 0.893 0.941 0.97 0.881 0.893 0.881
Huevos en canoa 0.765 0.807 0.862 0.766 0.765 0.766
Huevos viables 0.826 0.87 0.926 0.823 0.826 0.823

Nota: Elaboracién propia.

Figura 34

Curva Precision-Sensibilidad para deteccion de cajas en validacion usando SGD con
Ir0 = 0.001
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1.0

0.8

0.6

0.4

0.2

0.0 0.2 0.4 0.6 08 1.0
Recall

Nota: Elaboracién propia.

Figura 35

Matriz de confusion normalizada en validacion usando SGD con Ir0 = 0.001

Confusion Matrix Normalized
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Nota: Elaboracion propia.
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7.6. Comparacién de Métodos de Conteo

A continuacién se presentan los resultados del conteo de huevos de mosquito de la especie
Aedes aegypti en un sustrato con dimensiones de 36.1 cm de largo y 8.2 cm de ancho, donde se
obtuvieron 255 imagenes para abarcar el sustrato completo. Se utilizaron diferentes métodos
para realizar el conteo y se compararon con los resultados obtenidos por un investigador que
realiz6 el conteo de manera manual.

Este conteo manual fue llevado a cabo por un técnico especializado del Centro de Estudios
en Salud, de la Unidad de Entomologia Médica y Malaria, del Instituto de Investigaciones de
la Universidad del Valle de Guatemala con amplia experiencia en la identificaciéon y conteo
de huevos de mosquito. Es relevante destacar que no cualquier individuo esta capacitado
para efectuar este tipo de conteo, ya que requiere un conocimiento detallado y una habilidad
desarrollada a lo largo de anos de experiencia en el campo.

Para la deteccién de huevos con el modelo, se estableci®6 un umbral de confianza de
0.45, un valor seleccionado para asegurar una identificacién adecuada sin omitir huevos
potenciales, y al mismo tiempo, no tan bajo como para incluir falsas detecciones. Ademas,
se defini6 un umbral de superposicion de 0.30 para evitar la doble contabilizacién en caso de
superposiciones leves entre detecciones.

En las Tablas 14, 15 y 16 se presentan, respectivamente, la comparacion de tiempos entre
el modelo YOLOvS8 y el conteo manual con fotos, los resultados del conteo entre el modelo
YOLOVS y el conteo manual con fotos, y los resultados del conteo manual sin fotos realizado
por un investigador.

Tabla 14

Comparacion de tiempos entre el modelo YOLOvS y el conteo manual con fotos

Meétodo

Tiempo Fotos

Tiempo Analisis

Tiempo Total

Modelo (YOLOv8)
Conteo con Fotos

110 min
110 min

9 min
90 min

119 min
200 min

Nota: Elaboraciéon propia.

Tabla 15

Resultados del conteo entre el modelo YOLOvS y el conteo manual con fotos

Meétodo Viables | En canoa | Eclosionados | Total | Precision (Total)
Modelo (YOLOv8) 1063 520 17 1600 94.73 %
Conteo manual de con Fotos 1455 232 2 1689 Referencia
Nota: Elaboracion propia.
Tabla 16
Resultados del conteo manual sin fotos por un investigador
Método Tiempo Analisis | Viables | En canoa | Eclosionados | Total
Conteo Manual (sin fotos) 30 min 1466 241 1 1709

Nota: Elaboracion propia.
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CAPITULO 8

Discusién de Resultados

El analisis de los resultados obtenidos con el optimizador Adam y una tasa de aprendizaje
inicial de 0.001 sugiere un desempeno general satisfactorio del modelo en la identificacion
y clasificacién de diferentes tipos de huevos de mosquito de la especie Aedes aegypti. Para
alcanzar estos objetivos, se implementé un exhaustivo procedimiento de experimentacién
y analisis, utilizando los optimizadores Adam y SGD con diversas tasas de aprendizaje
para entrenar modelos de deteccién y clasificacién de imégenes. Las métricas de precision,
sensibilidad, mAP50 y mAP50-95 se emplearon para evaluar el rendimiento de estos modelos.
Las herramientas de software utilizadas para entrenar y preprocesar las imagenes fueron
YOLO y Roboflow. Ademas, se desarrolldo una interfaz de usuario en forma de pégina web
para facilitar el uso del modelo y llevar el registro de los huevos. Esta interfaz permite a
los usuarios realizar la clasificacion, el conteo y el registro de huevos de manera eficiente y
accesible.

El modelo logroé una precision general superior al 80 %, como se observa en la Tabla 7
para todas las clases de huevos. Especificamente, la clase de huevos eclosionados obtuvo la
mayor precision y sensibilidad, con valores de 0.907 y 0.926, respectivamente, lo que indica
que el modelo es particularmente efectivo en la identificacion de esta categoria. Sin embargo,
la clase de huevos en canoa registré los valores méas bajos para ambas métricas, sugiriendo
retos especificos al clasificar correctamente esta clase.

Las métricas mAP50 y mAP50-95 proporcionan una perspectiva global del rendimiento
del modelo, mostrando resultados consistentes. En particular, la clase de huevos eclosionados
destacdé con un mAP50 de 0.963. La Figura 18 de métricas de entrenamiento evidencia
un aprendizaje efectivo del modelo, con las funciones de pérdida mostrando una tendencia
decreciente, sefial de un ajuste adecuado de los pesos del modelo a lo largo del entrenamiento.
Ademas, la validacion es esencial para asegurar que el modelo generaliza bien en datos no
vistos. En este contexto, las métricas de entrenamiento y validacién muestran resultados
similares como se observa en la Tabla 6 y Tabla 7, proporcionando evidencia robusta de que
el modelo generaliza adecuadamente.

Al analizar los resultados obtenidos con el optimizador Adam y una tasa de aprendizaje
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inicial de 0.01, se observa un comportamiento coherente entre las métricas de entrenamiento
de la Tabla 8 y la Tabla 9 de validacién. Comparando las tablas de métricas, se destaca
una coincidencia cercana entre las fases de entrenamiento y validaciéon para todas las clases
de huevos. Esto sugiere que el modelo es robusto y no esta sobreajustando a los datos de
entrenamiento. La clase de huevos eclosionados sigue siendo la que muestra un rendimiento
mas destacado en términos de precision, sensibilidad y mAP50. Las métricas para huevos en
canoa y huevos viables son ligeramente inferiores en comparacién con los huevos eclosionados.

En la Figura 30, la tendencia general de la curva Precisién-Sensibilidad es positiva para
todas las clases. La curva se mantiene cercana al eje de precisiéon 1.0, indicando un alto
nivel de precision a diferentes umbrales de sensibilidad. Sin embargo, al acercarse a una
sensibilidad completa, hay una disminucién en la precisién, un comportamiento esperado ya
que suele ser mas dificil mantener una alta precisién a altos niveles de sensibilidad. Por otro
lado, al observar la Figura 31 de la matriz de confusion, se observa que los huevos en canoa
y los huevos viables tienen dificultad al momento de clasificarse, mientras que los huevos
eclosionados se mantienen con un margen minimo de error en la clasificacién, clasificando
correctamente una proporcion arriba de 0.9 de los huevos de la validacion.

En resumen, el modelo ha demostrado ser eficaz en la clasificacion de las diferentes clases
de huevos de mosquito de la especie Aedes aegypti. La consistencia entre entrenamiento y
validacion y la alta precision en todas las categorias sefialan su potencial. Sin embargo, es
esencial tener en cuenta los problemas que puede llegar a tener al tratar de clasificar los
huevos viables y en canoa.

Tras analizar los resultados del modelo con el optimizador SGD y una tasa de aprendizaje
inicial de 0.01, se observan métricas que brindan un panorama més claro del comportamiento
del modelo para la deteccion y clasificacion. De igual forma, las métricas de la Tabla 10 de
entrenamiento y la Tabla 11 de validacién son consistentes. Es importante senialar algunas
areas donde el modelo muestra oportunidades de mejora. Especificamente, la clase de huevos
en canoa presenta valores mas bajos en comparaciéon con las otras categorias, tanto en
precision como en mAP50. Estos valores inferiores sugieren que el modelo podria estar
encontrando dificultades al identificar o distinguir este tipo de huevos de otras categorias
o elementos presentes en las imagenes. De igual manera, se puede validar en la Figura
33 con la matriz de confusion que los huevos en canoa tienen dificultad para clasificarse
correctamente y tienden a clasificarse como huevos viables, y su proporciéon de huevos
clasificados correctamente esta por debajo de 0.80, en comparacion con los huevos viables y
eclosionados que estan por encima de la misma.

Aunque las métricas para huevos eclosionados son relativamente altas, cuando se observan
las meétricas correspondientes a huevos viables, también se nota un margen de mejora,
especialmente al compararlas con la precision y mAP50 de huevos eclosionados. La Figura
32 muestra una curva de Precision-Sensibilidad que, aunque en su mayoria es alta, revela
una caida en precisiéon al acercarse a una sensibilidad méas completa, especialmente con los
huevos en canoa, donde es mucho menor que los huevos viables y eclosionados.

Los resultados del modelo con el optimizador SGD y una tasa de aprendizaje inicial
de 0.001 evidencian que el modelo es robusto. Al observar la Tabla 12 de entrenamiento
y compararla con la Tabla 13 de validacién, es claro que las métricas de entrenamiento y
validacién son consistentes, lo cual indica que el modelo no estd sobreajustado. La clase
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huevos eclosionados presenta las métricas mas altas, con un mAP50 de 0.97 en la validacién.
Esto indica una alta precisién y capacidad de sensibilidad en la deteccién de este tipo de
huevos. Por otro lado, la clase huevos en canoa muestra resultados inferiores con un mAP50
de 0.862. Aunque esta métrica es més baja en comparaciéon con las otras clases, ain es
relativamente alta y sugiere un rendimiento adecuado en la deteccién de esta categoria.

De igual forma, se observa en la Figura 35 de la matriz de confusion el bajo desempeno
de los huevos en canoa al tratarlos de clasificar, comparandolos con los huevos eclosionados
y viables. En la Figura 34 de Precision-Sensibilidad, se observa que la curva para huevos
en canoa es més baja en comparacién con las otras clases, lo que concuerda con las
métricas observadas en las tablas. En resumen, el modelo logré ser robusto y evitar estar
sobreajustado, pero el desempeno al tratar de clasificar correctamente los huevos en canoa es
bajo en comparacién con las otras categorias de huevos que tuvieron un mayor rendimiento,
como se observa en las métricas y gréficas.

Después de evaluar varias configuraciones, es importante destacar el buen desempeno del
modelo que utiliza el optimizador Adam con una tasa de aprendizaje inicial de 0.001. Al
comparar sus métricas con las de otros modelos evaluados, este en particular muestra un
rendimiento s6lido en términos de precisiéon, sensibilidad y consistencia entre los conjuntos
de entrenamiento y validacion. Un aspecto crucial que merece atenciéon es que este modelo
obtuvo los mejores resultados en la matriz de confusion, especialmente en lo que respecta a la
clasificacion de huevos viables y canoa. Estas categorias especificas resultaron ser un desafio
para los demés modelos, sin embargo, el modelo seleccionado demuestra una capacidad
significativamente mayor para clasificarlas con precision.

Dado el destacado desempernio del optimizador Adam con una tasa de aprendizaje inicial
de 0.001, se procedié a evaluar la eficacia del modelo YOLOvVS en el analisis de huevos de
mosquito de la especie Aedes aegypti. El proceso de fotografia se establecié con un umbral
de confianza de 0.45 y un umbral de superposiciéon de 0.30 para asegurar una identificacion
adecuada de los huevos sin incluir falsas detecciones. Este procedimiento fue esencial para la
correcta interpretacion de las imagenes por parte del algoritmo. El modelo YOLOvS8 destaca
por su rapidez en el andlisis con un tiempo de 9 minutos, considerando el tiempo de toma de
fotos de 110 minutos, el proceso total se eleva a 119 minutos, superando al conteo manual sin
fotos. A pesar de su impresionante eficiencia en el analisis puro, la sobrecarga introducida
por la captura fotografica pone en evidencia la necesidad de optimizar todo el proceso para
maximizar la eficiencia. El modelo YOLOvS8 presenta una precision global del 94.73 %. Sin
embargo, al examinar sus resultados de clasificacion, se identifican ciertas discrepancias en
la categoria de huevos viables, el modelo identific6 392 huevos menos en comparacién con el
conteo manual con fotos. En la categoria de huevos en canoa, el modelo identifico 288 huevos
mas que el conteo manual, y en la categoria de huevos eclosionados, el modelo identifico
15 huevos més que el conteo manual. Estas variaciones apuntan a la necesidad de afinar el
modelo en ciertas categorias especificas para mejorar su precision.

El conteo manual utilizando fotografias se implementé como una estrategia de validacion
adicional. Al contrastar este enfoque con el conteo manual directo realizado por el experto, se
identifican algunas discrepancias que pueden surgir debido a errores humanos. Estos errores
pueden incluir omisiones durante la captura de fotografias o inexactitudes en el conteo. Por
su parte, el experto, a pesar de su experiencia, no esté exento de cometer errores ocasionales
en su conteo, ya sea por sobreconteo o subconteo de huevos en ciertas areas. Frente a estos
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métodos manuales, el modelo basado en YOLOvVS resalta por su objetividad y consistencia,
reduciendo las variables introducidas por el factor humano.
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capPiTuLO 9

Conclusiones

El desarrollo del modelo basado en YOLOv8 fue exitoso, permitiendo clasificar
adecuadamente los distintos tipos de huevos de mosquito de la especie Aedes aegypti,
alcanzando una precision global del 94.73 %. Este logro muestra la capacidad del modelo
para realizar una clasificacién precisa, crucial para el control de esta especie de mosquito.

La investigaciéon y comparaciéon de algoritmos, incluyendo Faster R-CNN, SSD, YOLO
y RetinaNet, revel6 que YOLO ofrecia la mejor combinacién de precision y rendimiento
en términos de fotogramas por segundo (FPS). Esta eleccion se fundamenta en criterios de
rendimiento y aplicabilidad, evidenciando que YOLO es el algoritmo més adecuado para
esta tarea.

El método de captura de imagenes establecido demostro ser efectivo para la interpretacion
por parte del algoritmo YOLOvVS, contribuyendo significativamente a la alta precision del
modelo. No obstante, se identificaron desafios relacionados con la rapidez del procedimiento.
Aunque el conteo manual sin fotografias lleva 30 minutos, la implementacién completa
del modelo con la captura de imégenes requiere 119 minutos. Esta discrepancia resalta la
necesidad de seguir mejorando la rapidez del proceso fotografico para maximizar las ventajas
del algoritmo.

Finalmente, se desarroll6 una interfaz de usuario que permite realizar la clasificacién, el
conteo y el registro de huevos de manera eficiente. Esta herramienta facilita a los usuarios
interactuar con el sistema de forma intuitiva y efectiva, mejorando significativamente el
proceso de manejo y anélisis de datos de huevos de mosquito de la especie Aedes aegypti.
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capiTuLo 10

Recomendaciones

Primero, se recomienda optimizar el tiempo de captura de fotos, ya que su duracién
podria afectar la deteccion de mosquitos y la efectividad de la intervencion. Seria conveniente
investigar y desarrollar métodos para acelerar la captura o ajustar el protocolo para
maximizar la deteccion.

Ademas, es importante mejorar el algoritmo de deteccion. Aunque el algoritmo utilizado
mostro una precision considerable, hay margen para el mejoramiento. Una revision y eventual
recalibraciéon o adopciéon de nuevos métodos de analisis de imagen puede resultar en una
identificaciéon mas precisa.

En cuanto a la expansion del proyecto, se sugiere implementar el monitoreo en tiempo
real de poblaciones de mosquitos mediante cidmaras de video. Esto permitiria detectar y
seguir continuamente a los mosquitos en areas de alta actividad, facilitando una respuesta
rapida a brotes y cambios poblacionales.

Se debe considerar también la variabilidad biolégica entre los huevos de diferentes especies
de mosquitos. Aunque el modelo ha sido entrenado especificamente con huevos de la especie
Aedes aegypti, incluir variaciones morfoldgicas de otras especies en el conjunto de datos
de entrenamiento podria mejorar su precisiéon y robustez. Esto requiere la expansiéon del
conjunto de datos para abarcar una mayor diversidad de especies.

Adicionalmente, se recomienda desarrollar herramientas avanzadas de informes y
visualizaciéon, incluyendo graficos interactivos que representen el historial de conteos de
mosquitos, facilitando la toma de decisiones para controlar estas poblaciones.

Finalmente, es esencial monitorear todas las fases de desarrollo de los mosquitos para
controlar efectivamente sus poblaciones. El proyecto podria expandirse para abarcar todas
las etapas de desarrollo del mosquito, desde larvas hasta adultos, ofreciendo una comprensiéon
mas profunda de su ciclo de vida.
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CAPITULO 12

Anexos

12.1. Anexo 1: Manual de Usuario para la Aplicacién Web

Este anexo proporciona una guia detallada sobre como utilizar la aplicacién web Mosquito
Detector. Incluye instrucciones sobre el acceso a la plataforma, navegacion principal,
realizacién de conteos, y revisiéon del historial de conteos.

12.1.1 Acceso a la Plataforma

1. Ingrese a la plataforma a través del siguiente enlace:
https://mosquitodetector.vercel.app/login.

2. Inicie sesion utilizando la opcién de Google con su correo.

12.1.2 Navegacion Principal

Una vez iniciada la sesiéon, seré redirigido automaticamente a la pagina de inicio. En la
parte superior, encontrard una barra de navegacién con las siguientes opciones:

= La pagina de realizar conteo es la pagina inicial donde se realiza el conteo de huevos
de mosquito.
= El historial muestra una tabla con la informacién general de los conteos realizados.

= La seccién acerca de proporciona informacién general sobre la pagina y sus
desarrolladores.

= La opcién de desconectar permite cerrar la sesion en la plataforma.
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12.1.83 Realizar Conteo

1. En la pagina Realizar Conteo, podré cargar imégenes de huevos de mosquito, ya sea
arrastrando y soltando las imagenes o seleccionandolas desde su explorador de archivos.

2. Tras cargar las imagenes, aparecerd un boton de continuar. Al presionarlo, las imégenes
seran enviadas para su analisis.

3. Se mostrara un pop-up con los resultados del analisis, incluyendo la cantidad de huevos
totales, clasificados como viables, en canoa y eclosionados. También se proporcionaré
un espacio para llenar informacion adicional. En este pop-up encontraré tres botones:

= Kl boton guardar, al presionarlo, guardara la informacién ingresada en las tablas
y cerraré el pop-up.

= El botén regresar cierra el pop-up sin guardar la informacién.

= El botén prediccidon abre un nuevo pop-up donde se podran ingresar variables

para un modelo de predicciéon.

4. Si selecciond prediccion, ingrese las variables solicitadas en el nuevo pop-up y luego
presione predecir para obtener y visualizar las predicciones. Si desea guardar esta
prediccién, presione guardar. En caso contrario, puede presionar regresar para cerrar
el pop-up e ingresar nuevas imégenes si lo desea.

= El botén guardar, al presionarlo, redirigira al pop-up inicial en donde se podran
ingresar los datos generales del conteo y guardarlos en la base de datos.
= El botén regresar cierra el pop-up sin guardar la informacién.

= El botén predecir llena la nueva tabla con los datos de los huevos viables, huevos
eclosionados y huevos en canoa.

12.1.4 Historial

1. En la seccién Historial, encontrara una tabla con todos los conteos realizados.

2. Cada entrada de la tabla tiene un enlace para més informaciéon, que al ser presionado,
lo redirigiré a Historial Detallado. Aqui se mostrara la misma informaciéon de la tabla
anterior junto con una tabla adicional de Conteo de Huevecillos con informacion
adicional del conteo seleccionado.

3. En esta seccion, podra editar la informacion en las tablas si lo considera necesario.

Con estos pasos, podra hacer uso completo de la plataforma Mosquito Detector para
cargar, analizar y revisar el conteo de huevos de mosquito.
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