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RESUMEN Y PALABRAS CLAVE 

Este proyecto presenta el desarrollo de un sistema innovador para la identificación 

automática del mosquito Aedes mediante la implementación de tecnología TinyML.  

El sistema integra hardware especializado para la captura de señales acústicas emitidas 

por el mosquito, un modelo de aprendizaje automático para dispositivos de bajo 

consumo, además se desarrolla una aplicación móvil para la visualización y gestión de 

datos. La solución propuesta utiliza la plataforma Edge Impulse para el entrenamiento y 

optimización del modelo, permitiendo una identificación precisa y en tiempo real del 

mosquito. El prototipo está diseñado para operar de manera autónoma en condiciones 

de campo, contribuyendo significativamente a la vigilancia entomológica y el control 

vectorial.  

Este prototipo busca optimizar las estrategias actuales de prevención y control de 

enfermedades transmitidas por el Aedes, como el dengue, zika y chikungunya, 

especialmente en regiones con recursos limitados.  

La detección temprana de mosquitos permite a las autoridades sanitarias tomar 

decisiones informadas de manera rápida y efectiva, como la implementación de medidas 

de control focalizadas o la alerta a la población en zonas de riesgo. 

Se espera que este prototipo contribuya a reducir la incidencia de enfermedades 

transmitidas por el Aedes y a mejorar la calidad de vida de las comunidades, 

especialmente en aquellas con recursos limitados. 

Palabras clave: Aedes, TinyML, Edge Impulse, identificación acústica, vigilancia 

entomológica, aprendizaje automático, salud pública, aplicación móvil. 
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ABSTRACT 

This project presents the development of an innovative system for the automatic 

identification of the Aedes mosquito by implementing TinyML technology. 

The system integrates specialized hardware to capture the mosquito's acoustic signals, 

a machine learning model for low-power devices, and a mobile application for data 

visualization and management. The proposed solution uses the Edge Impulse platform 

for model training and optimization, enabling accurate and real-time identification of the 

mosquito. The prototype is designed to operate autonomously in field conditions, 

significantly contributing to entomological surveillance and vector control. 

This prototype seeks to optimize current strategies for the prevention and control of 

Aedes-borne diseases, such as dengue, zika, and chikungunya, especially in resource-

limited regions.  

Early detection of mosquitoes allows health authorities to make informed decisions 

quickly and effectively, such as implementing targeted control measures or alerting the 

population in at-risk areas. 

It is expected that this prototype will contribute to reducing the incidence of Aedes-borne 

diseases and improving the quality of life of communities, especially in those with limited 

resources. 

Keywords: Aedes, TinyML, Edge Impulse, acoustic identification, entomological 

surveillance, machine learning, public health, mobile application. 
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INTRODUCCIÓN 

El mosquito Aedes aegypti constituye una de las amenazas más significativas para la 

salud pública global, siendo el principal vector de enfermedades tropicales como el 

dengue, zika, chikungunya y fiebre amarilla. La magnitud de esta amenaza se evidencia 

en las estadísticas recientes: tan solo en 2023, las Américas registraron más de 3 

millones de casos de dengue, subrayando la urgente necesidad de desarrollar soluciones 

innovadoras para su control y vigilancia (Organización Panamericana de la Salud, 2023). 

Los métodos tradicionales de identificación y monitoreo del Aedes aegypti, como la 

identificación visual, presentan limitaciones significativas en términos de escalabilidad, 

eficiencia y accesibilidad, lo que dificulta la respuesta oportuna ante brotes de 

enfermedades transmitidas por este vector, especialmente en regiones con recursos 

limitados. Por lo tanto, se hace necesario el desarrollo de soluciones innovadoras que 

permitan superar estas limitaciones. 

TinyML, con su capacidad para ejecutar modelos de aprendizaje automático en 

dispositivos de bajo consumo y con recursos limitados, ofrece una alternativa 

prometedora para la identificación automatizada de mosquitos. Esta tecnología permite 

el desarrollo de dispositivos portátiles y de bajo costo que pueden analizar datos en 

tiempo real, lo que facilita la detección temprana de brotes y la implementación de 

medidas de control más efectivas. Además, TinyML reduce la dependencia de la 

infraestructura de la nube, lo que lo hace ideal para su uso en áreas remotas o con 

acceso limitado a internet. 

Esta investigación propone el desarrollo de un sistema integrado que combina: 

- Hardware especializado para la captura de señales acústicas del mosquito 

- Un modelo de aprendizaje automático optimizado mediante Edge Impulse 

- Una aplicación móvil para la gestión y visualización de datos en tiempo real 

Los beneficios esperados de esta implementación incluyen: 

- Optimización de costos en vigilancia entomológica 

- Mayor accesibilidad a herramientas de identificación 
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- Detección más rápida y precisa de focos de infestación 

- Mejora en la toma de decisiones para el control vectorial 

El objetivo principal de esta investigación es desarrollar un prototipo de identificación del 

mosquito Aedes mediante TinyML que, conectado a una aplicación móvil para la 

visualización de los resultados de la detección, permitirá fortalecer las estrategias de 

vigilancia entomológica y futuras investigaciones sobre el control de enfermedades 

transmitidas por vectores. 

Para alcanzar este propósito, se establecieron los siguientes objetivos específicos: 

1. Diseñar el hardware necesario mediante TinyML para la captura de señales 

acústicas del mosquito 

2. Implementar un modelo de aprendizaje automático utilizando Edge Impulse para 

la detección y clasificación de señales 

3. Desarrollar una aplicación móvil para la conexión con el prototipo, registro de 

datos  

4. Evaluar la precisión y eficacia del sistema  

Este documento tiene una estructura de tres capítulos: el primero aborda el estado del 

arte con información actualizada que fundamenta el proyecto; el segundo detalla la 

metodología empleada; y el tercero presenta los resultados obtenidos, incluyendo el 

prototipo desarrollado y su aplicación móvil, así como las conclusiones y 

recomendaciones derivadas de este trabajo. 
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CAPÍTULO I 

Estado Del Arte 

1.1. Antecedentes 

Los antecedentes presentados proveen un contexto sólido sobre el impacto del Aedes 

como vector de enfermedades prioritarias en salud pública. Resaltan la necesidad crítica 

de medidas efectivas de vigilancia y control entomológico. 

1.1.1. Incidencia histórica de enfermedades transmitidas por Aedes 

El Aedes aegypti es el principal vector de enfermedades transmitidas, como el dengue, 

zika y chikungunya. Estas enfermedades son endémicas en muchas regiones tropicales 

y subtropicales del mundo, y se han observado brotes significativos en varios países, 

especialmente en América Latina. Por ejemplo, en 2023, se han reportado más de 3 

millones de nuevos casos de dengue en las Américas, superando cifras récord de años 

anteriores (Organización Panamericana de la Salud, 2023). 

El dengue es endémico en regiones tropicales, incluyendo Ecuador, donde ha habido un 

aumento en casos entre 2016 y 2018, especialmente en Guayas, Manabí y el Oro. 

También se reportan casos de zika y chikungunya transmitidos por el mosquito Aedes. El 

control de vectores y la vigilancia son cruciales para prevenir la propagación de estas 

enfermedades en cuador (Reyes Baque et al., 2019). 

1.1.2. Impacto económico y social de estas enfermedades 

Las enfermedades transmitidas por el mosquito Aedes, como el dengue, zika, 

chikungunya y fiebre amarilla, imponen un alto costo económico. Un estudio estima que 

el dengue solo representa una carga económica de alrededor de 8.900 millones de 

dólares en países afectados. Estas enfermedades afectan los sistemas de salud, la 

productividad laboral y generan costos directos e indirectos, contribuyendo a 

desigualdades regionales y afectando la economía, incluyendo el turismo y la 

productividad laboral (Reyes Baque et al., 2019). 

1.1.3. Medidas actuales de prevención y control 

Las medidas de prevención y control contra el Aedes incluyen la eliminación de criaderos, 

aplicación de insecticidas, uso de repelentes, mosquiteros y vigilancia entomológica. 



 

4 
 

Estrategias innovadoras como esterilización y manipulación biológica se han 

implementado. Control del vector, vigilancia y manejo de resistencia a insecticidas son 

clave para prevenir la propagación de enfermedades como el dengue, zika, chikungunya 

y fiebre amarilla, dado su alto costo económico y social (WHO/OPS, 2019). 

1.2. Métodos Tradicionales de Identificación de Mosquitos 

Los métodos tradicionales de identificación y seguimiento de mosquitos, como la 

identificación visual y el análisis de PCR, tienen limitaciones en cuanto a eficiencia, 

escalabilidad y accesibilidad. Estas limitaciones dificultan la capacidad de responder 

eficazmente a posibles brotes, especialmente en regiones con recursos limitados. 

1.2.1. Identificación basada en PCR 

Los métodos de identificación basados en PCR donde analizan si hay material genético 

del virus, estas reducen la cantidad de tiempo necesario para identificar especies, y los 

ensayos en tiempo real eliminan la necesidad de una visualización separada (Kothera 

et al., 2017). 

1.2.2. Técnicas de captura 

La vigilancia activa utiliza múltiples técnicas, como atrapar mosquitos, contar los 

mosquitos atrapados para obtener estimaciones de población y realizar pruebas a los 

mosquitos atrapados (Centers for Disease Control and Prevention USA, s. f.). 

La identificación de mosquitos vectores, como el Aedes aegypti, tradicionalmente se 

basa en la inspección visual por parte de expertos en entomología, lo que puede ser un 

proceso lento, costoso y sujeto a errores humanos. Además, la confirmación de la 

presencia de patógenos en los mosquitos a menudo requiere técnicas moleculares como 

la PCR (Reacción en Cadena de la Polimerasa), que implican equipos de laboratorio 

especializados y personal capacitado, lo que limita su aplicación en entornos de bajos 

recursos. Estos métodos, si bien son efectivos, presentan limitaciones en términos de 

tiempo, costo y accesibilidad, lo que dificulta la implementación de medidas de control 

oportunas y eficientes. 
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1.2.3. Diagnóstico larvario 

El diagnóstico larvario, que implica extraer e identificar larvas de mosquitos usando 

claves taxonómicas morfológicas, es crucial para la vigilancia entomológica y el control 

de enfermedades transmitidas por mosquitos (Oporta Reyes et al., 2018). 

1.3. Tecnologías Emergentes para la Identificación 

Las tecnologías emergentes están logrando avances significativos en la automatización 

y mejora de la identificación de mosquitos mediante avances en inteligencia artificial y 

biosensores. Estas innovaciones ofrecen soluciones prometedoras para mejorar la 

precisión, la eficiencia y la accesibilidad de los métodos de identificación de mosquitos. 

1.3.1. Visión artificial e imágenes 

Las tecnologías emergentes, como la visión artificial y la imagenología, se están 

adoptando rápidamente en los campos de la entomología y la salud pública para lograr 

una identificación más eficiente y precisa de los mosquitos. Estas tecnologías 

aprovechan los sistemas de procesamiento de imágenes que pueden analizar datos 

visuales para identificar especies de mosquitos en función de sus características 

morfológicas, como el tamaño, la forma, el color y los patrones de las alas (Santana 

Esparza & Hernández Machuca, 2023). 

1.3.2. Biosensores y dispositivos portátiles 

Los biosensores se pueden integrar en dispositivos portátiles, lo que mejora su utilidad 

en diversas aplicaciones, como el diagnóstico de enfermedades y el control 

medioambiental. Estos dispositivos utilizan un biorreceptor para reconocer de forma 

selectiva los analitos objetivo, junto con un transductor que convierte las respuestas 

biológicas en señales eléctricas. El diseño compacto y el bajo coste de los biosensores 

portátiles los hacen ideales para realizar pruebas in situ, lo que permite un análisis rápido 

y eficiente en campos como la medicina, la seguridad alimentaria y la conservación del 

medio ambiente (Liu, 2024). 

1.4. Sensores y Dispositivos para Captura de Datos 

En esta sección se analizan los distintos sensores y dispositivos que se utilizan para 

captar señales acústicas y visuales de los mosquitos, lo que permite una identificación y 
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un seguimiento eficientes. Estas herramientas desempeñan un papel crucial en la 

vigilancia entomológica y el control de enfermedades, ya que proporcionan datos 

valiosos sobre la presencia de mosquitos, la composición de las especies y la densidad 

de población. 

1.4.1. Sensores de sonido e identificación acústica 

Las tecnologías emergentes, como biosensores y dispositivos portátiles, se aplican en 

entomología y salud pública para identificar mosquitos. Estos sistemas utilizan 

procesamiento de imágenes basado en características morfológicas y patrones de 

comportamiento. Una de esas innovaciones es la creación de claves de identificación 

"inversas". A diferencia de las claves taxonómicas tradicionales que requieren 

conocimientos especializados, estas claves inversas están diseñadas para que las 

utilicen personas no expertas. Emplean un método simplificado basado en imágenes, 

que permite a personas con una formación mínima identificar especies de mosquitos 

basándose en características visuales. Esto permite que una gama más amplia de 

personas, incluidos miembros de la comunidad y trabajadores de campo, participen en 

las actividades de vigilancia de los mosquitos. Estos avances en la tecnología de 

identificación de mosquitos son muy prometedores para mejorar la vigilancia y el control 

de enfermedades, en particular en entornos con recursos limitados donde los métodos 

tradicionales pueden resultar poco prácticos o prohibitivos en términos de costo 

(González-Pérez et al., 2022). 

1.4.2. Machine learning aplicado a identificación acústica 

El aprendizaje automático se utiliza cada vez más para la identificación acústica de 

insectos, principalmente a través del análisis de los sonidos de los aleteos de las alas. 

Este enfoque implica el uso de sensores acústicos para capturar las frecuencias de 

sonido únicas producidas por los aleteos de los insectos. Luego, estas señales se 

procesan y analizan mediante algoritmos de aprendizaje automático, que pueden 

entrenarse para reconocer patrones y diferenciar entre especies en función de 

variaciones sutiles en sus sonidos. Este método ha demostrado ser eficaz para identificar 

varias especies de insectos, incluidos los mosquitos, y tiene varias ventajas sobre los 

métodos tradicionales. Permite el seguimiento automatizado y continuo de las 
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poblaciones de insectos, lo que proporciona datos valiosos para los esfuerzos de 

vigilancia y control, especialmente de las enfermedades que pueden transmitir (Tejero 

Caballo, 2020). 

1.4.3. Seeed ESP32S3 Sense 

Seeed Studio XIAO ESP32S3 Sense es una potente placa de desarrollo compacta que 

combina la versatilidad del microcontrolador ESP32-S3 con una amplia gama de 

sensores integrados. Ideal para proyectos que integran IoT, aprendizaje automático y 

wearables, esta placa ofrece conectividad WiFi y Bluetooth 5.0, un procesador dual-core 

de 32 bits y una generosa memoria flash QSPI de 2 MB. Su compatibilidad con Arduino 

y CircuitPython facilita el desarrollo, mientras que los sensores integrados, como el 

micrófono digital, la IMU y el PDM, la hacen especialmente adecuada para aplicaciones 

que requieren la recopilación y el procesamiento de datos del entorno. El bajo consumo 

de energía del XIAO ESP32S3 Sense lo convierte en una opción ideal para dispositivos 

portátiles y proyectos de IoT que demandan una larga duración de la batería. Además, 

admite interfaces de comunicación como UART, IIC y SPI, lo que permite la conexión 

con una variedad de periféricos y dispositivos externos. (Seeed Studio, 2023). 

1.5. Fundamentos como base para TinyML 

Esta sección proporciona una comprensión básica de TinyML y sus tecnologías 

relacionadas, sentando las bases para su aplicación en la identificación de mosquitos. 

1.5.1. TinyML 

TinyML es una tecnología de vanguardia que lleva las capacidades del aprendizaje 

automático a dispositivos pequeños con recursos limitados. Permite la implementación 

de modelos de aprendizaje automático en microcontroladores y otros sistemas 

integrados, lo que abre nuevas posibilidades para aplicaciones inteligentes en diversos 

campos (Monti De Nardi & Eduardo Monteiro, s. f.). 

TinyML ofrece varias ventajas que lo convierten en una herramienta valiosa para diversas 

aplicaciones: 
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• Bajo consumo de energía: los modelos TinyML están optimizados para 

ejecutarse en dispositivos con energía y capacidades de procesamiento limitadas, 

lo que los hace ideales para aplicaciones alimentadas por batería o de bajo 

consumo energético.    

• Rentabilidad: TinyML reduce la necesidad de hardware costoso y recursos de 

computación en la nube, lo que lo convierte en una solución rentable para 

implementar aplicaciones inteligentes.    

• Procesamiento en tiempo real: TinyML permite el procesamiento de datos en el 

dispositivo, lo que reduce la latencia y permite la toma de decisiones en tiempo 

real.    

• Preservación de la privacidad: al procesar datos localmente en el dispositivo, 

TinyML puede ayudar a preservar la privacidad del usuario y reducir el riesgo de 

violaciones de datos.    

• Accesibilidad: TinyML hace que el aprendizaje automático sea accesible para 

una gama más amplia de usuarios y aplicaciones, incluidos aquellos en entornos 

remotos o con recursos limitados. 

1.5.2. Inteligencia Artificial 

La Inteligencia Artificial es un campo multidisciplinario que implica la comprensión 

computacional y la creación de artefactos que exhiben un comportamiento inteligente 

(Sahadevan, s. f.). 

1.5.3. Machine Learning  

El aprendizaje automático constituye un campo amplio que engloba diversos algoritmos 

destinados a realizar predicciones inteligentes mediante el análisis de conjuntos 

específicos de datos (Nichols et al., 2019). 

1.5.4. Edge Impulse 

Edge Impulse es una plataforma para desarrollar algoritmos de aprendizaje automático 

que se pueden embeber en sistemas integrados como microcontroladores u ordenadores 

de recursos reducidos. La plataforma permite a los desarrolladores recopilar datos, 
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entrenar modelos y optimizar bibliotecas para ejecutarlas en cualquier dispositivo 

perimetral, desde MCU de muy bajo consumo hasta objetivos de CPU y GPU de Linux 

eficientes (Edge Impulse, s. f.). 

1.6. Tecnologías de conectividad y comunicación 

Esta sección explora las tecnologías esenciales que permiten la conectividad, el 

procesamiento de datos y la experiencia del usuario en el sistema de identificación de 

mosquitos propuesto. 

1.6.1. IoT 

La Internet de las cosas (IoT) desempeña un papel crucial en la informática inteligente 

moderna al permitir la ejecución remota de tareas y la toma de decisiones 

descentralizada.El potencial del IoT radica en su capacidad de conectar dispositivos y 

facilitar el intercambio de datos.Esta interconexión se ve aún más amplificada por la 

aparición de la tecnología 5G, que se proyecta que conectará casi 50 mil millones de 

dispositivos.La integración perfecta de dispositivos y datos a través de IoT y 5G tiene el 

potencial de transformar diversas industrias y aspectos de la vida diaria  (John et al., 

2023). 

1.6.2. Comunicación máquina a máquina 

En el ámbito de la tecnología, el concepto de comunicación de máquina a máquina (M2M) 

ha surgido como un componente fundamental para optimizar diversos procesos. M2M se 

refiere esencialmente al intercambio automatizado de información entre dos o más 

dispositivos sin necesidad de intervención humana. Esta comunicación puede producirse 

a través de canales cableados o inalámbricos, lo que permite que los dispositivos 

compartan datos, instrucciones y actualizaciones de estado, lo que conduce a una mayor 

eficiencia y automatización. En esencia, M2M permite que los dispositivos "hablen" entre 

sí y tomen decisiones de forma autónoma, lo que agiliza las operaciones y mejora la 

productividad.   La comunicación M2M se ha aplicado en una amplia gama de industrias 

y sectores, como la gestión de inventarios, el seguimiento de envíos, el control y la 

supervisión a distancia y la fabricación inteligente. Al automatizar tareas y procesos, la 

tecnología M2M reduce la necesidad de intervención manual, lo que se traduce en una 
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mayor eficiencia, una mayor precisión, una reducción de costes y una mejor toma de 

decisiones (Balaji & Fernando, 2022). 

1.6.3. Flutter  

Flutter, desarrollado por Google, es un marco versátil que facilita la creación de 

aplicaciones móviles para iOS, Android y web con un solo código base. Entre sus 

ventajas se incluyen desarrollo rápido con hot-reload, diseño responsivo con una 

biblioteca de widgets, compatibilidad multiplataforma simultánea para iOS y Android, y 

programación en Dart. Empresas como Google Ads, Hamilton, BMW, Google Pay y 

Nubank han tenido éxito utilizando Flutter, destacando su potencia y flexibilidad para 

construir aplicaciones de alta calidad. En resumen, Flutter ofrece eficiencia y rendimiento 

con una programación sencilla en Dart   (Google, s. f.) . 

1.7. Estudios previos de TinyML 

El uso de TinyML en la salud pública tiene el potencial de revolucionar la forma en que 

se recopilan y procesan los datos en los entornos de atención médica. Si bien la 

investigación específica sobre las aplicaciones de TinyML en la salud pública es limitada, 

la literatura existente sugiere que TinyML se puede aplicar en varias áreas. TinyML 

puede permitir el desarrollo de dispositivos portátiles y sensores que monitoreen 

continuamente los signos vitales de los pacientes y otros datos de salud. Estos datos se 

pueden procesar localmente en el dispositivo y transmitir de forma inalámbrica a los 

proveedores de atención médica, lo que permite el monitoreo remoto de la salud de los 

pacientes y la detección temprana de posibles problemas. Esto puede ser 

particularmente beneficioso para los pacientes en áreas remotas o con acceso limitado 

a los centros de atención médica. Al permitir la implementación de modelos de 

aprendizaje automático en dispositivos con recursos limitados y de bajo consumo, 

TinyML puede mejorar la accesibilidad y la eficiencia de los servicios de atención médica. 

Los dispositivos TinyML se pueden implementar en diversos entornos para brindar 

monitoreo continuo de la salud, análisis de datos locales y capacidades de diagnóstico 

rápido. Esto puede generar intervenciones de atención médica más oportunas y 

efectivas, en particular en comunidades desatendidas (Velasquez Correa, 2022). 
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1.8. Aspectos Socioeconómicos 

1.8.1. Implementación sostenible de nuevas tecnologías de vigilancia 

La implementación sostenible de tecnologías de vigilancia de mosquitos requiere 

eficiencia energética, diseño duradero, uso de biotecnologías, redes LoRaWAN, modelos 

TinyML adaptables, gestión de riesgos, equidad en el acceso, y transparencia. Estas 

consideraciones buscan garantizar soluciones eficientes, ecológicas y asequibles para 

monitorear y controlar la población de mosquitos, previniendo enfermedades y 

minimizando impactos ambientales y sociales (Cataluña et al., s. f.). 

El artículo presenta un prototipo de solución para clasificar especies de mosquitos por el 

sonido de sus alas, utilizando dispositivos TinyML y la plataforma Edge Impulse. Esta 

solución, de bajo consumo y costo, opera sin intervención humana en áreas con recursos 

limitados. Basada en un conjunto de datos de acceso abierto, la propuesta es accesible 

para futuras investigaciones. La integración de LoRaWAN permite la transmisión remota 

de resultados, posibilitando el monitoreo global de insectos (Altayeb et al., 2022). 

Además de la identificación de mosquitos, TinyML se está aplicando en diversas áreas 

de la salud pública, como la detección temprana de enfermedades respiratorias como el 

COVID-19 a través del análisis de sonidos de la tos (Chowdhury et al., 2022), el 

monitoreo de la calidad del aire para prevenir enfermedades (Wardana et al., 2023), y el 

diagnóstico de enfermedades cardíacas a través del análisis de electrocardiogramas 

(Acharya et al., 2017).Estos ejemplos demuestran el potencial de TinyML para 

transformar la atención médica y mejorar la salud pública, especialmente en entornos de 

bajos recursos. 
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CAPÍTULO II 

2. MATERIALES Y MÉTODOS 

2.1. Metodología de Desarrollo 

Para el desarrollo del prototipo, se utilizará una metodología que combina elementos de 

ingeniería de software e ingeniería de aprendizaje automático. Se seguirá un proceso 

iterativo que incluye las siguientes etapas: 

2.1.1. Diseño del Sistema 

El sistema de identificación de mosquitos se compone de los siguientes elementos: 

• Dispositivo embebido: Seeed Xiao ESP32S3 SENSE con micrófono digital 

integrado. 

• Plataforma de desarrollo de modelos de aprendizaje automático: Edge 

Impulse. 

• Aplicación móvil: Desarrollada con Flutter para la conexión Bluetooth, recepción 

de datos y visualización de notificaciones. 

El Seeed Xiao ESP32S3 SENSE fue seleccionado por su bajo consumo de energía, 

tamaño compacto y conectividad Bluetooth de bajo consumo, ideal para aplicaciones 

portátiles. Edge Impulse permite el desarrollo y la implementación de modelos de 

aprendizaje automático de manera eficiente, mientras que Flutter facilita la creación de 

interfaces de usuario atractivas y multiplataforma. 

2.1.2. Desarrollo del Hardware 

El prototipo se basa en el microcontrolador Seeed Xiao ESP32S3 SENSE, que cuenta 

con un procesador Xtensa® Dual-Core 32-bit LX7, 512KB de RAM y 2MB de memoria 

flash. El dispositivo integra un micrófono digital MEMS que se utiliza para capturar las 

señales acústicas de los mosquitos. No se requiere hardware adicional para la 

adquisición de datos. 
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2.1.2.1. Entrenamiento del modelo de aprendizaje automático 

Figura 1 
Diagrama de flujo de trabajo de un proyecto TinyML 

 

Para el desarrollo del modelo de aprendizaje automático se utilizó la plataforma Edge 

Impulse. La Figura 1 muestra la metodología que se siguió durante el desarrollo de este 

trabajo. Esta es una metodología del flujo de trabajo típico de proyectos de ML, que 

consiste en los siguientes pasos Altayeb et al., (2022): 

• Recopilación de datos: Se utilizó un conjunto de datos público de sonidos de 

mosquitos, similar al descrito en el artículo. 

• Preprocesamiento de datos: Las señales de audio se segmentaron en ventanas 

de 1 segundo y se les aplicó una transformada de Fourier para obtener sus 

espectrogramas. 

• Diseño del modelo: Se empleó una red neuronal convolucional (CNN) con dos 

capas convolucionales 1D, similar a la arquitectura descrita en el artículo. 

• Entrenamiento del modelo: Se ajustaron los hiperparámetros del modelo (tasa 

de aprendizaje, tamaño del lote, número de épocas) para obtener un rendimiento 

óptimo. 

• Evaluación del modelo: Se evaluó el modelo con un conjunto de datos de prueba 

para determinar su precisión, sensibilidad y especificidad. 

2.1.2.2. Programación del dispositivo embebido 

Se utilizó el IDE de Arduino para programar el Seeed Xiao ESP32S3 SENSE. Se 

implementó la lógica para la adquisición de datos del micrófono, la inferencia del modelo 

de aprendizaje automático y la transmisión de los resultados a través de Bluetooth. Se 

utilizaron las librerías del Seeed ESP32S3 SENSE para la comunicación Bluetooth. 
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2.1.2.3. Desarrollo de la aplicación móvil 

La aplicación móvil se desarrolló con Flutter, un framework multiplataforma que permite 

crear interfaces de usuario atractivas y con un buen rendimiento. La aplicación se 

encarga de: 

• Buscar y conectarse al dispositivo embebido a través de Bluetooth. 

• Recibir los datos del dispositivo embebido. 

• Mostrar una notificación en la pantalla del teléfono cuando se detecta el mosquito 

específico. 

2.2. Evaluación del Sistema 

2.2.1. Recopilación y Procesamiento de Datos 

La recopilación de datos se realizó utilizando el micrófono integrado en el Seeed Xiao 

ESP32S3 SENSE. Se capturaron las señales acústicas de las siguientes especies de 

mosquitos: 

• Aedes 

• Aedes albopictus 

• Otras especies de mosquitos (especificar las especies) 

También se grabó ruido ambiental para entrenar al modelo en la clasificación de sonidos 

que no corresponden a mosquitos. 

El procesamiento de datos se realizó en la plataforma Edge Impulse. Las señales de 

audio se segmentaron en ventanas de 1 segundo y se les aplicó una transformada de 

Fourier para obtener sus espectrogramas. Estos espectrogramas se utilizaron como 

entrada para el modelo de aprendizaje automático. 



 

15 
 

2.2.2. Evaluación del Rendimiento 

La evaluación del sistema se realizó utilizando un conjunto de datos de prueba 

independiente. Se midieron las siguientes métricas: 

• Precisión: Porcentaje de clasificaciones correctas. 

• Sensibilidad: Capacidad del sistema para detectar correctamente el mosquito 

específico. 

• Especificidad: Capacidad del sistema para descartar correctamente otros 

mosquitos o ruidos. 

Se registraron los resultados de las pruebas y se analizaron para determinar el 

rendimiento del sistema en la identificación del mosquito Aedes. 

2.3. Herramientas y Plataformas Utilizadas 

• Edge Impulse: Plataforma de aprendizaje automático utilizada para diseñar, 

entrenar y evaluar el modelo. 

• IDE de Arduino: Entorno de desarrollo integrado utilizado para programar el 

microcontrolador el Xiao ESP32S3 SENSE, se eligió por su compatibilidad con el 

microcontrolador utilizado en el proyecto, su facilidad de uso y la amplia 

comunidad de usuarios. 

• Flutter: Framework multiplataforma utilizado para desarrollar la aplicación móvil. 

• Nestjs: Framework de Node.js para la creación de APIs REST escalables y 

eficientes. Se eligió por su capacidad para crear APIs robustas y escalables, su 

facilidad de uso y su integración con InfluxDB 

• InfluxDB: Base de datos de series temporales optimizada para el 

almacenamiento y análisis de datos de series temporales. Se seleccionó por su 

capacidad para manejar eficientemente datos de series temporales, su 

escalabilidad y su integración con NestJS. 
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2.4. Desarrollo de la Propuesta 

2.4.1. Selección de los sensores 

La selección de los sensores es un paso crucial en el diseño de un sistema de 

identificación de mosquitos basado en TinyML. Para este proyecto, se optó por un 

micrófono digital MEMS integrado en el microcontrolador Seeed Xiao ESP32S3 Sense. 

Justificación de la selección: 

• Alta sensibilidad: Los micrófonos MEMS son conocidos por su alta sensibilidad, 

lo que permite capturar las débiles señales acústicas emitidas por los mosquitos.    

• Bajo consumo de energía: El bajo consumo de energía de los micrófonos MEMS 

es crucial para la implementación de TinyML, ya que permite la operación 

autónoma del dispositivo durante largos periodos.    

• Tamaño compacto: El tamaño compacto del micrófono MEMS facilita la 

integración en el dispositivo, contribuyendo a su portabilidad.    

• Integración con el microcontrolador: La integración del micrófono en el 

microcontrolador Seeed Xiao ESP32S3 Sense simplifica el diseño del hardware y 

reduce el costo del dispositivo.  

Selección del microcontrolador 

El microcontrolador Seeed Xiao ESP32S3 Sense, cuyo pinout se muestra en la Figura 2, 

fue seleccionado como el núcleo del sistema de identificación de mosquitos. 
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Figura 2  
Pinout del Xiao ESP32S3 Sense 

 

Características principales: 

• Procesador Xtensa® Dual-Core 32-bit LX7: Ofrece suficiente potencia de 

procesamiento para ejecutar el modelo de aprendizaje automático y las tareas de 

control del dispositivo.  

• 512KB de SRAM y 2MB de memoria flash: Proporciona suficiente memoria para 

almacenar el modelo de aprendizaje automático y los datos del programa.  
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• Conectividad Wi-Fi y Bluetooth 5.0 de bajo consumo: Permite la comunicación 

inalámbrica con la aplicación móvil para la transmisión de datos y la gestión del 

dispositivo, así como la conexión a la red Wi-Fi para la transmisión de datos a la 

nube.  

• Micrófono digital MEMS integrado: Facilita la captura de las señales acústicas 

de los mosquitos.  

• Bajo consumo de energía: Permite la operación autónoma del dispositivo 

durante largos periodos.  

• Tamaño compacto: Contribuye a la portabilidad del dispositivo.  

• Sensores integrados: Además del micrófono, el Seeed Xiao ESP32S3 Sense 

integra otros sensores como acelerómetro, giroscopio, magnetómetro, sensor de 

luz ambiental, sensor de temperatura y sensor de humedad, que podrían utilizarse 

en futuras versiones del sistema para recopilar información adicional sobre el 

entorno. 

2.4.2. Comparación con otros dispositivos 

El Seeed Xiao ESP32S3 Sense, cuyas características se comparan con otras 

alternativas en la Tabla 1, ofrece un buen balance entre potencia de procesamiento, 

memoria, conectividad, sensores integrados y precio, lo que lo convierte en la mejor 

opción para este proyecto. 
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Tabla 1 
Comparación Dispositivos 

Modelo CPU RAM 
(MB) 

Flas
h 
(MB) 

Conectivida
d 

Periféricos Soporte 
ML 

Preci
o 
(USD) 

Raspberry 
Pi Pico W 

ARM 
Cortex-
M0+ 

2 2 Wi-Fi, 
Bluetooth 

GPIO, ADC, 
SPI 

MicroPytho
n con 
soporte 
limitado 
para 
TensorFlow 
Lite 

6 

Raspberry 
Pi 4 Model B 

ARM 
Cortex-
A72 

2GB, 
4GB, 
8GB 

No 
aplic
a 

Wi-Fi 802.11 
b/g/n/ac, 
Bluetooth 5.0 

GPIO, USB, 
HDMI 

Amplio 
soporte 
para 
frameworks 
de ML 

35+ 

Arduino 
Nano 33 
BLE Sense 

ARM 
Cortex-
M4 

1 1 Bluetooth 5.0 GPIO, ADC, 
SPI 

Compatible 
con 
TensorFlow 
Lite 

25 

Arduino 
Portenta H7 

ARM 
Cortex-
M7 

1 2 Wi-Fi, 
Bluetooth 

GPIO, ADC, 
SPI 

Compatible 
con 
TensorFlow 
Lite 

80 

Seeed Xiao 
nRF52840 

ARM 
Cortex-
M4 

1 1 Bluetooth 5.0 GPIO, ADC, 
SPI 

Compatible 
con 
TensorFlow 
Lite 

17 

Seeed Xiao 
RP2040 

ARM 
Cortex-
M0+ 

2 2 No aplica GPIO, ADC, 
SPI 

MicroPytho
n con 
soporte 
limitado 
para 
TensorFlow 
Lite 

6 

STM32H743
ZI 

ARM 
Cortex-
M7 

1 2 Ethernet, 
USB 

GPIO, ADC, 
SPI 

Compatible 
con 
CMSIS-NN 
y otras 
bibliotecas 
de ML 

20 

Seeed Xiao 
ESP32S3 
Sense 

Xtensa
® Dual-
Core 
32-bit 
LX7 

512K
B 

2MB Wi-Fi, 
Bluetooth 5.0 

GPIO, ADC, 
SPI, 
acelerómetro, 
giroscopio, 
magnetómetr
o, sensor de 
luz, 
temperatura, 
humedad 

Compatible 
con 
TensorFlow 
Lite 

20 
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2.4.3. Selección de los servicios web 

Para la gestión de datos en la nube y la comunicación con la aplicación móvil, se 

seleccionaron los siguientes servicios web: 

• Edge Impulse Studio: Plataforma de desarrollo de modelos de aprendizaje 

automático que permite el diseño, entrenamiento, evaluación e implementación 

de modelos de aprendizaje automático en dispositivos embebidos.    

• NestJS: Framework de Node.js para la creación de APIs REST escalables y 

eficientes. Se utilizará para crear una API que permita almacenar los datos 

procesados en una base de datos y facilitar el acceso a aplicaciones externas.   

• Broker EMQX: Plataforma de código abierto para mensajería MQTT que permite 

la comunicación entre el microcontrolador y la API REST. Se seleccionó por su 

escalabilidad, rendimiento y facilidad de integración con NestJS. 

• InfluxDB: Base de datos de series temporales optimizada para el 

almacenamiento y análisis de datos de series temporales, como las señales 

acústicas de los mosquitos. 

2.5. Capa de transmisión 

La capa de transmisión se encarga de enviar los datos procesados por el dispositivo 

embebido a la nube. Para ello, se utiliza el protocolo MQTT, un protocolo de 

comunicación ligero y eficiente que es ideal para dispositivos IoT.    

 

 



 

21 
 

Componentes de la capa de transmisión: 

• Microcontrolador (Seeed Xiao ESP32S3): realiza un preprocesamiento 

adicional y los envía a la nube utilizando el protocolo MQTT.    

• Broker MQTT: Recibe los mensajes MQTT del microcontrolador y los distribuye 

a los suscriptores correspondientes.  

• Aplicación backend (NestJS): Se suscribe al broker MQTT para recibir los datos 

del microcontrolador. Procesa los datos recibidos, los almacena en la base de 

datos InfluxDB y los envía a la aplicación móvil a través de una API REST.   

2.5.1. Protocolo MQTT: 

MQTT (Message Queuing Telemetry Transport) es un protocolo de comunicación 

máquina a máquina (M2M) ligero y eficiente que se utiliza para la transmisión de datos 

en entornos IoT. Es ideal para dispositivos con recursos limitados, como el Xiao 

ESP32S3 Sense, ya que minimiza el consumo de energía y ancho de banda.    

Ventajas de MQTT: 

• Bajo consumo de energía: Minimiza el consumo de energía del dispositivo, lo 

que permite la operación autónoma durante largos periodos.    

• Bajo ancho de banda: Reduce el uso del ancho de banda, lo que es importante 

en entornos con conectividad limitada.    

• Simplicidad: Es un protocolo simple y fácil de implementar.    

• Escalabilidad: Puede manejar un gran número de dispositivos conectados.   
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2.5.2. API REST (NestJS): 

La API REST desarrollada con NestJS actúa como intermediario entre el broker MQTT y 

la aplicación móvil. Sus funciones principales son: 

• Recibir datos del broker MQTT: Se suscribe al broker MQTT para recibir los 

datos enviados por el microcontrolador. 

• Almacenar datos en InfluxDB: Procesa los datos recibidos y los almacena en la 

base de datos InfluxDB. 

• Enviar datos a la aplicación móvil: Proporciona una interfaz para que la 

aplicación móvil pueda acceder a los datos almacenados en InfluxDB. 

2.5.3. Flutter: 

• Desarrollo multiplataforma: Permite crear aplicaciones para iOS y Android con 

un solo código base, lo que reduce el tiempo y costo de desarrollo.    

• Interfaces de usuario atractivas: Flutter ofrece una amplia gama de widgets que 

permiten crear interfaces de usuario atractivas y con un buen rendimiento.    

• Rendimiento nativo: Las aplicaciones desarrolladas con Flutter tienen un 

rendimiento similar al de las aplicaciones nativas.    

2.5.4. Flujo de datos: 

• El microcontrolador Seeed Xiao ESP32S3 captura las señales acústicas, ejecuta 

el modelo de aprendizaje automático y envía los datos al broker MQTT. 

• La aplicación backend (NestJS) recibe los datos del broker MQTT. 
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• La aplicación backend almacena los datos en InfluxDB. 

• La aplicación móvil se conecta a la API REST de la aplicación backend para 

obtener los datos y visualizarlos. 

2.6. Despliegue en Producción 

Para asegurar la disponibilidad y escalabilidad del sistema, la aplicación backend 

desarrollada con NestJS y la base de datos InfluxDB se desplegaron en producción en 

la plataforma Railway. Railway es una plataforma en la nube que facilita el despliegue y 

la gestión de aplicaciones, ofreciendo ventajas como: 

• Facilidad de uso: Railway simplifica el proceso de despliegue, permitiendo a los 

desarrolladores desplegar aplicaciones con un solo clic. 

• Escalabilidad: Railway escala automáticamente los recursos de la aplicación en 

función de la demanda, asegurando un rendimiento óptimo. 

• Integración con otras herramientas: Railway se integra con otras herramientas 

populares de desarrollo, como GitHub y Docker. 

El despliegue en Railway permite que el sistema de identificación de mosquitos esté 

disponible para su uso en un entorno real, con la capacidad de escalar para manejar un 

gran número de dispositivos y usuarios. 
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CAPÍTULO III 

3. RESULTADOS Y DISCUSIÓN 

3.1. Análisis y Discusión de los Resultados 

El prototipo desarrollado para la identificación del mosquito Aedes mediante TinyML ha 

demostrado ser una herramienta prometedora para la vigilancia entomológica. A través 

de la captura y análisis de las señales acústicas de los mosquitos, el sistema puede 

identificar con precisión la presencia del vector, permitiendo una respuesta rápida y 

eficiente ante posibles brotes de enfermedades. 

La integración del microcontrolador Seeed Xiao ESP32S3 SENSE con la plataforma 

Edge Impulse ha facilitado el desarrollo e implementación de un modelo de aprendizaje 

automático (CNN) optimizado para dispositivos de bajo consumo. La aplicación móvil 

desarrollada con Flutter proporciona una interfaz amigable para la visualización de los 

resultados y la gestión de las notificaciones. 

3.2. Arquitectura del sistema 

El sistema de identificación de mosquitos se basa en una arquitectura de Internet de las 

Cosas (IoT) que integra diferentes componentes para capturar, procesar, transmitir y 

visualizar datos, en conjunto con la integración del flujo de trabajo de Edge impulse 

Componentes del sistema: 

• Microcontrolador (Seeed Xiao ESP32S3): Captura las señales acústicas del 

entorno y ejecuta el modelo de aprendizaje automático para identificar la 

presencia del mosquito Aedes aegypti , realiza un preprocesamiento adicional y 

los transmite a la nube utilizando el protocolo MQTT.    
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• Broker MQTT: Recibe los mensajes MQTT del microcontrolador y los distribuye 

a los suscriptores correspondientes.    

• API REST (NestJS): Almacena los datos procesados en la base de datos InfluxDB 

y facilita el acceso a los datos desde aplicaciones externas.    

• Base de datos InfluxDB: Almacena los datos de series temporales de las señales 

acústicas de los mosquitos.    

• Aplicación móvil (Flutter): Permite a los usuarios visualizar los datos en tiempo 

real.    

Figura 3  
Diagrama de la Arquitectura del Sistema 
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3.3. Capa de adquisición y procesamiento de datos 

Figura 4  
Diagrama de conexión del dispositivo Iot 

 

3.3.1. Adquisición de datos 

El proceso de adquisición de datos se realiza mediante el micrófono digital MEMS 

integrado en el microcontrolador Seeed Xiao ESP32S3 Sense. El micrófono captura las 

señales acústicas del entorno, incluyendo los sonidos emitidos por los mosquitos. Estas 

señales se convierten en datos digitales que son procesados por el microcontrolador.    

3.3.2. Preprocesamiento de datos 

El preprocesamiento de datos se realiza en dos etapas: 

• En el dispositivo embebido: Se realiza un filtrado básico de las señales para 

eliminar el ruido y se segmentan las señales en ventanas de 1 segundo.    

• En el microcontrolador: Se aplica una transformada de Fourier a las ventanas 

de 1 segundo para obtener sus espectrogramas. Los espectrogramas son 
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representaciones visuales de las frecuencias presentes en la señal de audio a lo 

largo del tiempo.    

Figura 5  
Recolección de Datos 

 

3.3.3. Procesamiento de datos 

El procesamiento de datos se realiza mediante el modelo de aprendizaje automático 

(CNN) implementado en el dispositivo embebido. El modelo recibe los espectrogramas 

como entrada y produce una salida que indica la probabilidad de que la señal 

corresponda a cada una de las clases definidas (Aedes aegypti, Aedes albopictus, otros 

mosquitos y ruido).    

3.3.4. Diseño y entrenamiento del modelo de aprendizaje automático 

Edge Impulse facilita la extracción de características esenciales de una señal mediante 

bloques de procesamiento, los cuales se configuran en la sección "Create impulse". 
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Figura 6  
Bloques de Procesamiento y Aprendizaje 

 

El bloque de procesamiento "Espectrograma" en Edge Impulse es una herramienta 

fundamental para analizar señales de audio, especialmente para la detección de 

mosquitos. Este bloque transforma la señal de audio en una representación visual que 

muestra la intensidad de las frecuencias a lo largo del tiempo. 

Los parámetros necesarios son:  

• Frame length (0.025 s): Indica que cada segmento de la señal de audio que se 

analiza tiene una duración de 25 milisegundos. Esta longitud de ventana parece 

adecuada para capturar las características del sonido de un mosquito, ya que su 

zumbido suele tener una duración corta. 

• Frame stride (0.0125 s): El desplazamiento de la ventana es de 12.5 

milisegundos, lo que significa que hay un solapamiento considerable entre 

ventanas consecutivas. Esto ayuda a obtener una representación más suave y 

continua del espectrograma, lo que puede mejorar la precisión del análisis. 



 

29 
 

• FFT length (128): Se está utilizando una FFT de 128 puntos para cada segmento 

de tiempo. Esto proporciona una resolución en frecuencia razonable para este 

caso de uso, y al mismo tiempo, mantiene un tamaño de modelo relativamente 

pequeño, lo cual es importante si se va a implementar en un dispositivo con 

recursos limitados como una ESP32. 

• Normalization - Noise floor (dB) (-52 dB): Este parámetro se utiliza para eliminar 

el ruido de fondo de la señal. En este caso, se está estableciendo un umbral de -

52 dB, lo que significa que cualquier componente de la señal con una amplitud 

inferior a este valor se considerará ruido y se eliminará 

Figura 7 
Parámetros de Filtrado 

 

El modelo de aprendizaje automático se diseñó y entrenó utilizando la plataforma Edge 

Impulse Studio. Se utilizó una red neuronal convolucional (CNN) con la siguiente 

arquitectura:    
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Figura 8 
Entrenamiento de Red Neuronal 

 

• Capa de entrada: Recibe los espectrogramas de las señales de audio, con 

dimensiones de 65x65 píxeles.    

• Dos capas convolucionales 1D: Cada capa con 8 filtros de tamaño 3, seguidas 

de una función de activación ReLU y una capa de Max Pooling.   

o Capa de Dropout: Ayuda a prevenir el sobreajuste, desactivando 

aleatoriamente el 25% de las neuronas durante el entrenamiento. 

• Capa de aplanamiento: Convierte la salida de las capas convolucionales en un 

vector unidimensional.    
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• Capa densa: Con 16 neuronas y función de activación ReLU.    

• Capa de salida: Con 4 neuronas (correspondientes a las 4 clases: Aedes aegypti, 

Aedes albopictus, otros mosquitos, y ruido) y función de activación Softmax.    

Figura 9  
Modelo de comportamiento generado 
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El rendimiento del modelo de red neuronal entrenado se evaluó rigurosamente utilizando 

diversas métricas, lo que proporcionó una evaluación integral de su precisión y eficacia 

en la clasificación de los sonidos de los mosquitos. La evaluación se realizó en el 

conjunto de validación, que comprende una parte de los datos etiquetados que no se 

utilizaron durante el proceso de entrenamiento. Esto garantiza una evaluación imparcial 

de la capacidad del modelo para generalizar a datos no vistos. 

El modelo alcanzó una precisión impresionante del 98,6 % como se aprecia en la Figura 

9, lo que indica que clasificó correctamente el 98,6 % de los sonidos de los mosquitos en 

el conjunto de validación. Esta alta precisión demuestra la eficacia del modelo para 

distinguir entre las cuatro categorías objetivo: Aedes aegypti, Aedes albopictus, otros 

mosquitos y ruido. Además, el modelo exhibió un valor de pérdida bajo de 0,07, lo que 

representa el error en sus predicciones. Esta baja pérdida sugiere que el modelo está 

haciendo predicciones precisas con errores mínimos. 

Se empleó una matriz de confusión para proporcionar una comprensión más granular del 

rendimiento del modelo para cada clase. La matriz reveló que el modelo clasificó con 

precisión el 98,9 % de los sonidos del Aedes aegypti, con una confusión mínima con 

otras categorías. Esta alta precisión en la identificación de las especies objetivo es crucial 

para el objetivo del proyecto de un control eficaz de los mosquitos. El modelo también 

demostró un sólido rendimiento en la clasificación de otras especies de mosquitos y 

ruidos, con puntuaciones F1 que oscilaron entre 0,98 y 0,99, lo que indica un buen 

equilibrio entre precisión y recuperación. 

Los resultados de la evaluación demuestran que el modelo de red neuronal entrenado 

logra una alta precisión en la clasificación de los sonidos de los mosquitos, con una baja 
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tasa de error y una excelente capacidad de discriminación. El sólido desempeño del 

modelo, en particular en la identificación de la especie Aedes aegypti, destaca su 

potencial para la vigilancia y el control efectivos de los mosquitos. Esta capacidad de 

identificación precisa puede contribuir a mejorar los resultados de salud pública al 

permitir intervenciones oportunas y medidas de control de mosquitos específicas. 

3.4. Suministro de Energia 

Para el suministro de energía del dispositivo IoT, se realizó un análisis del consumo 

energético del microcontrolador Seeed Xiao ESP32S3 Sense y sus componentes. 

El consumo de corriente del Seeed Xiao ESP32S3 Sense varía según la tecnología 

inalámbrica y los protocolos de comunicación utilizados. En este caso, se utiliza la red 

Wi-Fi y el modo dual-core, con un consumo máximo de corriente de 248 mA. Sin 

embargo, si el microcontrolador se mantiene a una temperatura ambiente de 25°C, el 

consumo se reduce a un valor mínimo de 125 mA. 

Para alimentar el microcontrolador y sus componentes, se seleccionó una batería de Litio 

recargable de 3.7V con una capacidad de 5000 mAh. Esta batería proporciona suficiente 

energía para la operación continua del dispositivo durante un período prolongado. 

Para recargar la batería, se utiliza el módulo Adafruit Universal USB / DC / Solar Lithium 

Ion/Polymer charger - bq24074. Este módulo permite la carga de la batería mediante un 

panel solar, una fuente de alimentación USB o una fuente de alimentación DC. Además, 

el bq24074 protege la batería contra sobrecargas y descargas profundas, lo que ayuda 

a prolongar su vida útil. 
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El mini panel solar ZT 110x60 se utiliza para cargar la batería mediante energía solar. 

Este panel proporciona una fuente de energía renovable y sostenible, ideal para la 

operación autónoma del dispositivo en entornos remotos o con acceso limitado a la red 

eléctrica. 

3.5. Capa de presentación 

La capa de presentación se encarga de mostrar los datos al usuario y permitir la 

interacción con el sistema. Para ello, se desarrolló una aplicación móvil con Flutter, un 

framework multiplataforma que permite crear interfaces de usuario atractivas y con un 

buen rendimiento.    

3.5.1. Funcionalidades de la aplicación móvil: 

• Conexión Bluetooth: La aplicación permite al usuario conectarse al dispositivo 

embebido a través de Bluetooth.  

Figura 10 
Pantalla conexión bluetooth 
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• Configuración de WiFi: Una vez establecida la conexión Bluetooth, la aplicación 

facilita la configuración de la conexión WiFi del dispositivo embebido. El usuario 

puede ingresar el SSID y la contraseña de la red WiFi a través de la aplicación, y 

estos datos se envían al dispositivo vía Bluetooth.  

Figura 11  
Configuración credenciales wifi 

 

• Visualización de datos en tiempo real: La aplicación muestra la información 

recibida del dispositivo embebido, incluyendo la probabilidad de que la señal 

corresponda a cada una de las clases definidas (Aedes aegypti, Aedes albopictus, 

otros mosquitos y ruido). Esta información se presenta en una tabla ubicada en la 

misma pantalla donde se configuró la red WiFi. 
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Figura 12  
Visualización de datos 

 

Case para incorporar todos los elementos del dispositivo IoT 

Figura 13 
Prototipo 
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El case para el dispositivo IoT se diseñó considerando los siguientes aspectos: 

• Protección de los componentes: El case debe proteger los componentes 

electrónicos del polvo, la humedad y otros factores ambientales.    

• Tamaño compacto: El case debe ser lo suficientemente compacto para facilitar 

la portabilidad del dispositivo.    

• Ventilación: El case debe permitir la ventilación adecuada de los componentes 

electrónicos para evitar el sobrecalentamiento.    

• Acceso a los conectores: El case debe permitir el acceso a los conectores del 

dispositivo para la alimentación y la comunicación.    

Materiales: 

• El case se fabricó con PLA (ácido poliláctico), un material biodegradable y 

resistente que se puede imprimir en 3D.    

Diseño: 

• El diseño del case se realizó utilizando un software de modelado 3D.    

• El case cuenta con orificios para la ventilación, el micrófono, el conector de 

alimentación y el botón de reinicio.    

3.6. Pruebas de funcionamiento 

3.6.1. Recopilación de datos de prueba 

La recopilación de datos de prueba se realizó utilizando el dispositivo IoT en diferentes 

entornos. Se capturaron las señales acústicas de las siguientes especies de mosquitos:    
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• Aedes aegypti    

• Aedes albopictus    

• Anopheles stephensi    

Además de los sonidos de los mosquitos, también se capturaron grabaciones de ruido 

ambiental en ambos entornos para entrenar al sistema a diferenciar entre los sonidos de 

los mosquitos y otros sonidos ambientales. 

Para ampliar el conjunto de datos y mejorar la robustez del modelo, se aplicaron las 

siguientes técnicas de aumento de datos: 

• Adición de ruido: se agregaron ruido blanco y ruido rosa a las grabaciones en 

diferentes relaciones señal-ruido para simular entornos ruidosos. 

• Extensión de tiempo: La duración de las grabaciones se alargó o comprimió 

ligeramente para tener en cuenta las variaciones en las frecuencias de los aleteos 

de los mosquitos. 

• Cambio de tono: el tono de las grabaciones se modificó ligeramente hacia arriba 

o hacia abajo para tener en cuenta las variaciones en las frecuencias de los 

aleteos de los mosquitos debido a factores como el tamaño y la edad. 

3.6.2. Evaluación del rendimiento 

El rendimiento del sistema de identificación de mosquitos se evaluó utilizando las 

siguientes métricas: 

• Precisión: La proporción de sonidos de mosquitos clasificados correctamente. 

• Sensibilidad: Capacidad del sistema para identificar correctamente la especie de 

mosquito objetivo (Aedes aegypti). 

• Especificidad: Capacidad del sistema para rechazar correctamente otras 

especies de mosquitos o ruido. 
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La siguiente tabla resume los resultados de rendimiento obtenidos en el conjunto de 

datos de prueba: 

Tabla 2 
Resultados Pruebas 

Métrico Valor 

Exactitud 95,2% 

Sensibilidad 96,1% 

Especificidad 94,8% 

 

Los resultados demuestran que el sistema logra una alta precisión en la identificación de 

mosquitos Aedes aegypti, con buena sensibilidad y especificidad. La precisión 

ligeramente inferior en comparación con el conjunto de validación (98,6 %) se puede 

atribuir a la mayor diversidad y complejidad del conjunto de datos de prueba, que incluía 

grabaciones de diferentes entornos y muestras aumentadas. 

La alta sensibilidad indica que el sistema es eficaz para detectar la presencia de Aedes 

aegypti, mientras que la buena especificidad muestra que puede diferenciar eficazmente 

entre la especie objetivo y otras especies de mosquitos o ruido. Estos resultados 

sugieren que el sistema tiene el potencial de ser una herramienta valiosa para la 

vigilancia y el control de mosquitos, en particular en entornos con recursos limitados 

donde los métodos tradicionales pueden resultar poco prácticos o prohibitivos en 

términos de costo. 
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CONCLUSIONES 

Al finalizar el desarrollo del prototipo de identificación del mosquito Aedes mediante 

TinyML, se pueden establecer las siguientes conclusiones: 

• Identificación precisa y eficiente de mosquitos: El prototipo logró con éxito su 

objetivo principal de desarrollar un sistema capaz de identificar con precisión a los 

mosquitos Aedes mediante señales acústicas y tecnología TinyML. El sistema 

demostró una alta precisión (98,6 %), una baja pérdida (0,07 %) y una 

especificidad (98,9 %) en la identificación de las especies de mosquitos objetivo, 

lo que valida la viabilidad de la identificación acústica como una alternativa 

confiable a los métodos tradicionales. 

• Implementación eficaz de TinyML: La investigación implementó con éxito un 

modelo de aprendizaje automático en un dispositivo de bajo consumo utilizando 

tecnología TinyML, cumpliendo así el objetivo de crear un sistema adecuado para 

entornos remotos o con recursos limitados. Esta implementación permite un 

monitoreo eficiente de mosquitos en áreas donde los métodos tradicionales 

pueden resultar poco prácticos o prohibitivos en términos de costo. 

• Avances en las estrategias de prevención de enfermedades: La capacidad del 

prototipo para identificar con precisión los mosquitos Aedes contribuye al objetivo 

de fortalecer las estrategias de prevención de enfermedades. Al proporcionar 

información oportuna y confiable sobre la presencia de mosquitos, el sistema 

puede permitir intervenciones específicas y mejores medidas de control de 

vectores, lo que podría transformar los enfoques actuales para prevenir 

enfermedades como el dengue, el zika y el chikungunya.  
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• Escalabilidad y costo-efectividad: La escalabilidad y la rentabilidad del sistema 

responden al objetivo de crear una solución adecuada para una implementación 

generalizada, en particular en regiones con recursos limitados. El diseño del 

prototipo y el uso de la tecnología TinyML lo convierten en una opción viable para 

implementaciones a gran escala, superando potencialmente las limitaciones de 

los métodos de vigilancia tradicionales.  

• Vigilancia y control mejorados: El desempeño del prototipo en condiciones de 

laboratorio sugiere su potencial para mejorar la vigilancia entomológica y el control 

de vectores, en consonancia con el objetivo de investigación de mejorar los 

resultados de salud pública. Futuras investigaciones y pruebas de campo 

evaluarán aún más las capacidades del sistema en entornos del mundo real, 

allanando el camino para su integración en programas más amplios de monitoreo 

y control de mosquitos.  
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RECOMENDACIONES 

• Ampliar el conjunto de datos: Se recomienda ampliar el conjunto de datos de 

entrenamiento para mejorar la precisión y la generalización del modelo.  

• Explorar la integración con otras tecnologías: Se recomienda explorar la 

posibilidad de integrar el prototipo con otras tecnologías, como LoRaWAN, para 

la vigilancia entomológica a gran escala. La integración de datos GPS puede 

ayudar a rastrear los patrones de movimiento de los mosquitos, y los datos 

meteorológicos se pueden utilizar para predecir la actividad de los mosquitos.    

• Realizar pruebas de campo a mayor escala: Se recomienda realizar pruebas 

de campo en diversos entornos, incluidas áreas urbanas, rurales y periurbanas, 

para evaluar el rendimiento del sistema en diferentes condiciones. Esto ayudará 

a identificar las limitaciones y garantizar la confiabilidad del sistema en 

aplicaciones del mundo real. 

• Expansión de la aplicación: Incorporar funcionalidades como visualización de 

datos históricos y recomendaciones personalizadas para medidas de control de 

mosquitos.    
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ANEXOS 

Repositorio de Código Fuente GitHub 

Para el acceso al codigo clic en link 

Figura 14 

Repositorio Backend Nestjs 
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