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Resum
El present projecte té com a objectiu el desenvolupament d’una nova arquitectura de

Xarxa neuronal convolucional (CNN) per al projecte “Polenet”, així com el seu posterior
estudi de comportament amb diferents conjunts de dades i la seua comparació front altres
arquitectures CNN estàndard.

La funció de la xarxa serà distingir entre diferents varietats de pòl·lens en la mel per a la
determinació de la seua varietat. Per a això, el punt de partida serà una primera versió
de la Xarxa “Polenet”. Una xarxa amb una estructura lineal similar a les VGG.

L’objectiu principal d’aquesta nova arquitectura serà millorar la taxa d’encerts de la xar-
xa, així com, en cas de ser possible, disminuir la seua grandària per a la seua futura
implementació. Per a això es provarà la incorporació i substitució de diferents tipus de
capes, amb l’objectiu d’alinear cada vegada més els resultats de la xarxa amb la resta
d’arquitectures estàndard.

A més de l’optimització de l’arquitectura, es plantejaran estratègies addicionals per a
millorar el rendiment del model s’exploraran tècniques d’assemblat de múltiples xarxes
i tècniques d’ajust de hiperparàmetres de manera iterativa.

Paraules clau: Xarxes neuronals convolucionals, CNN, Keras, Tensorflow, Python, Octu-
na, Pol·len, Visió per computador, Arquitectura de xarxes neuronals, Hiperparàmetres,
Conjunts de mostres de pòl·lens, Agrupació de xarxes neuronals
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Resumen
El presente proyecto tiene como objetivo el desarrollo de una nueva arquitectura de

Red neuronal convolucional (CNN) para el proyecto “Polenet”, así como su posterior
estudio de comportamiento con distintos conjuntos de datos y su comparación frente
otras arquitecturas CNN estándar.

La función de la red será distinguir entre distintas variedades de pólenes en la miel para
la determinación de su variedad. Para ello, el punto de partida será una primera versión
de la Red “Polenet”. Una red con una estructura lineal similar a las VGG.

El objetivo principal de esta nueva arquitectura será mejorar la tasa de aciertos de la red,
así como, en caso de ser posible disminuir su tamaño para su futura implementación.
Para ello se probarán la incorporación y sustitución de distintos tipos de capas, con el
objetivo de alinear cada vez más los resultados de la red con el resto de arquitecturas
estándar.

Además de la optimización de la arquitectura, se plantearán estrategias adicionales para
mejorar el rendimiento del modelo se explorarán técnicas de ensamblado de múltiples
redes y técnicas de ajuste de hiperparámetros de manera iterativa.

Palabras clave: Redes neuronales convolucionales, CNN, Keras, Tensorflow, Python, Oc-
tuna, Polen, Visión por computador, Arquitectura de redes neuronales, Hiperparámetros,
Conjuntos de muestras de pólenes, Agrupación de redes neuronales
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Abstract
This project aims to develop a new Convolutional Neural Network (CNN) architec-

ture for the "Polenet" project, its subsequent behavior study with different datasets, and
its comparison against other standard CNN architectures.

The function of the network will be to distinguish between different varieties of pollen
in honey to determine its variety. To do this, the starting point will be the first version of
the "Polenet" Network. A network with a linear structure similar to the VGG.

The main objective of this new architecture will be to improve the network’s success rate
and, if possible, reduce its size for future implementation. To do this, the incorporation
and replacement of different types of layers will be tested, to increasingly align the results
of the network with the rest of the standard architectures.

In addition to the optimization of the architecture, additional strategies will be proposed
to improve the performance of the model. Multiple network assembly techniques and
hyperparameter tuning techniques will be explored iteratively.

Key words: Convolutional Neural Netwoks, CNN, Keras, Tensorflow, Python, Octuna,
Pollen, Computer Vision, Neural Netwok Architectures, Hyperparameters, Pollen Dataset,
Ensamble
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CAPÍTULO 1

Introducción

1.1 Contexto

La miel es un elemento natural producido por la actividad de las abejas. Para obtener-
la, es necesario un proceso de deshidratación y transformación del néctar de las flores,
que tiene como resultado la obtención de un producto alimenticio de color dorado y tex-
tura densa, considerado esencial en la gastronomía global.

Su uso, se atribuye principalmente a la acción edulcorante, sin embargo, también pue-
de aplicarse como alimento funcional, dadas sus grandes propiedades terapéuticas que
pueden beneficiar al consumidor. Este hecho, se sustenta bajo estudios como el de "Me-
dicinal uses and health benefits of Honey: An Overview" de Kumar, K. S., Bhowmik, D.,
Biswajit, C., y Chandira, M. R., publicado en 2010 [1].

A nivel global, España está situado como uno de los 5 mayores exportadores de miel,
con un volumen de importación de 117,53 millones de dólares, convirtiéndose así en el
segundo mayor exportador de la Unión Europea (UE), por detrás de Alemania. Todo ello,
queda reflejado en la Figura 1.1.

Figura 1.1: Gráfica comparativa del Ranking de los principales países exportadores de miel natural del
mundo en función del valor de las exportaciones en 2022(en millones de dólares)[2]
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Es por esto que, la apicultura es un sector muy importante en el sector primario del país
en el país, con 33.833 explotaciones apícolas en todo el territorio según indica el censo de
2022 [4]. Esto sitúa a Andalucía como la principal provincia productora dentro del terri-
torio, con el 15,8 % de las explotaciones. Sumando, entre todos esos centros, un total de
3.033.589 de colmenas, que permiten, no solo la producción de la miel, sino también llegar
a obtener 1.903,8 toneladas de cera. Este material, es también resultante de la actividad
de las colmenas y cuenta con diversas utilidades, entre las que destaca su importancia en
la industria cosmética.

A la vista estos datos, es notoria la importancia de la apicultura dentro de la agroindustria
Española. Esto prueba, por tanto, que su preservación y mejora progresiva es una priori-
dad vital para mantener la posición actual de este país a nivel global como referente en
este sector.

1.2 Problemática

Una vez analizada la importancia de la apicultura en España, así como sus ventajas
nutricionales, funcionales y económicas, es importante profundizar en la idea de que
no todas las mieles son iguales. Estas, presentan una gran diversidad, caracterizada por
propiedades como: la α-glucosidasa, la conductividad, el color, o el espectro polínico,
siendo esta última la característica que da origen a este proyecto.

Gracias a estas propiedades, puede establecerse una clasificación que abarca dos grandes
tipos de mieles:

Mieles monoflorales: aquellas que destacan sobre todo por contar con una varie-
dad de polen que destaca sobre el resto.

Mieles multiflorales o de mil flores: aquellas en las que ningún polen destaca del
resto.

Desde el punto de vista legislativo, la miel se clasifica en función de los parámetros
anteriormente nombrados y siguiendo las especificaciones recogidas en el BOE 301 del
17/12/2002[3]. Por ejemplo, la variedad de miel monofloral de romero («Rosmarinus of-
ficinalis») se define como aquella miel que cuente con las siguientes propiedades físico-
químicas y melitopalinológica:

“α-glucosidasa >40 US.”

“Conductividad <2,5 S/cm−1.”

“Color <35 Pfund.”

“El polen de «Rosmarinus officinalis» superará el 15 por 100 del espectro polínico
o bien superará el 10 por 100 siempre y cuando venga acompañado de un 5 por 100
de formas polínicas de la familia «Lamiaceae»”.

Sin embargo, para que una miel sea determinada como perteneciente a la variedad milflo-
ral, sólo es necesario cumplir con lo descrito en el apartado del BOE 301 del 17/12/2002[3]:

“El polen de los representantes de la familia «Lamiaceae» superará el 5 por 100 del
espectro polínico”.
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Como se puede apreciar en estos extractos del BOE, existe una gran diferencia por lo que
respecta a las exigencias que ha de cumplir una determinada miel para ser considerada
monofloral, frente a las que debe obedecer para ser considerada multifloral. Esto afecta
directamente a su valor, dando como resultado una diferenciación de precios entre ambas
variedades, siendo la monofloral la más valorada económicamente. Esta diferencia se
advierte en la figura 1.2, donde se comparan los precios de las distintas mieles en la
campaña de 2022-2023.

Figura 1.2: Imagen comparativa del precio (€/kg) de la miel según su variedad en España en la campaña
2022/2023[5]

A la vista de estos los datos expuestos en la figura anterior, se puede deducir la importan-
cia de conocer y comprobar las características que determinan la variedad de una miel.
Así pues, el presente proyecto se centrará en la parte relativa al análisis del espectro po-
línico.

El método más extendido para realizar este análisis consiste en la metodología de Lou-
veaux, et al. (1978)[6]. Esta metodología plasma un primer proceso de preparación de las
muestras, tal como define Navarrete et al. (2016)[7] en el artículo titulado Espectro polínico
y análisis fisicoquímico de mieles de la Región del Biobío, Chile. Gayana Bot..

"Para la preparación de las muestras acetolizadas, 30 g de miel fueron disueltos en 50 ml de agua
destilada temperada (40 ºC) y centrifugados a 2500 rpm por 10 min en una centrífuga Eppendorf
5702R; el sedimento conteniendo los pólenes fue tratado con mezcla de acetólisis a 70 °C por 10
min, según la técnica de Erdtman (1952)[8]. Para la preparación de las muestras no acetolizadas,
10 g de miel fueron disueltos en 20 ml de agua destilada temperada (40 ºC), centrifugados a
2500 rpm por 70 ºC, 10 min; el sedimento se montó en gelatina de Kisser previamente teñida con
fucsina."

Tras esto, una vez preparadas las muestras, se procederá al análisis visual de las mismas
con el uso de un microscopio óptico. De esta manera, un técnico especializado deberá
identificar entre 500 y 600 pólenes en la muestra, clasificándolo por su variedad. Con
ello, se puede obtener el porcentaje de cada tipo de polen presente en el espectro polínico
de cada muestra y, como consecuencia, determinar el tipo de miel.
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Este proceso no solo es tedioso, sino que presenta dos problemas fundamentales. Por un
lado, implica la necesidad de contar con un técnico cualificado con amplia experiencia
en el reconocimiento e identificación de la morfología y otros aspectos del polen, cuya
identificación puede estar sujeta a un criterio relativamente subjetivo. Y, por otro lado,
muestra el inconveniente de que no es posible realizar una revisión parcial del trabajo
a posteriori, dado que se trata únicamente de un recuento visual y la única forma de
verificar la correcta ejecución de la identificación sería repetir el proceso.

A continuación, se mostrara un registro real del proceso de identificación de pólenes
en una muestra (ver Figura 1.3), así como una muestra ya preparada de la miel vista
por el microscopio óptico (ver Figura 1.4). Estas imágenes fueron cedidas por parte del
laboratorio LABMIEL de la Universidad Politécnica de Valencia.

Figura 1.3: Registro real, realizado en Excel del
análisis polínico de una muestra de miel.

Figura 1.4: Ejemplo de imagen de una muestra de miel
preparada para realizar el análisis del espectro polínico,

tomada por un microscopio óptico.

Adicionalmente, en el apéndice D del proyecto se pueden encontrar más imágenes de
muestras de miel, las cuales se emplearán posteriormente para crear el conjunto de datos.

1.3 Objetivos del proyecto

A la vista de la información presentada, se plantean una serie de objetivos para el
presente proyecto con el fin de solucionar la problemática del proceso de identificación
de los pólenes en la miel.

El desarrollo de una herramienta para el etiquetado de los pólenes sobre las mues-
tras tomadas por el microscopio óptico.

La formación de un conjunto de datos (dataset) propio y específico, con muestras de
múltiples mieles, para el posterior entrenamiento de las redes neuronales.

El desarrollo de distintas arquitecturas de redes, para lograr obtener una topología
que presente un rendimiento similar a las estándares, pero de menor tamaño.

El estudio del rendimiento de redes neuronales estándar con múltiples conjuntos
de datos (dataset), para su posterior comparación con las arquitecturas diseñadas.



1.4 Relevancia del proyecto dentro del contexto de los objetivos de desarrollo sostenibles 5

El planteamiento, desarrollo y comparación, de un sistema de predicción basado en
técnicas de agrupación de redes neuronales (ensamble), para mejorar el rendimiento
frente al uso de redes neuronales de manera individual.

Adicionalmente, se considerará, dentro del alcance del proyecto, el desarrollo de todas
las herramientas y códigos que faciliten el cumplimiento de los puntos presentados ante-
riormente.

1.4 Relevancia del proyecto dentro del contexto de los objeti-
vos de desarrollo sostenibles

Los los objetivos de desarrollo sostenibles (ODS) son un total de 17 objetivos plan-
teados para la agenda 2030 por parte de Naciones Unidas, con la finalidad principal de
poner fin a la pobreza, proteger el planeta y mejorar las vidas y las perspectivas de las
personas en todo el mundo.

Dada su importancia, se analizará el impacto que puede tener el presente proyecto sobre
los objetivos con los que se encuentra más estrechamente relacionado:

ODS 2: Hambre cero: El desarrollo del proyecto tiene como objetivo ayudar en
la correcta identificación de las variedades de pólenes. Esto favorece de manera
directa a una mejor calidad y seguridad alimentaria de la miel. Favoreciéndose no
solo el producto de manera directa, sino todos los productos que la utilizan como
uno de sus ingredientes.

ODS 9: Industria, Innovación e Infraestructura: El posible desarrollo de una nue-
va arquitectura de CNN con una mayor precisión ya constituiría, por sí solo, una
innovación en el campo de la inteligencia artificial. Adicionalmente, una mejora sig-
nificativa en el peso de la red podría suponer un avance a la hora de implementarse
en futuras infraestructuras.

ODS 12: Producción y Consumo Responsables: De manera muy similar a los mo-
tivos descritos en el ODS 2, para lograr un consumo responsable es fundamental
poder identificar y rastrear las mejores variedades de miel. De esta manera, podrá
limitarse el consumo a aquellos productos que hayan demostrado ser seguros y que
han seguido una producción adecuada.

ODS 15: Vida de Ecosistemas Terrestres: El aporte en este punto del trabajo se basa
en analizar la relación entre el análisis de pólenes de manera eficiente y el análisis
de la flora de un ecosistema. La mayor o menor presencia de una determinada va-
riedad de polen tiene una relación directa con la presencia o no de una determinada
variedad de plantas en ese ecosistema.





CAPÍTULO 2

Estado del arte

El punto de partida del proyecto será analizar, por un lado, los distintos conjuntos
de datos (datasets) de las muestras de pólenes que hay presente en la literatura y que ya
han sido utilizados anteriormente; y, por otro lado, las distintas metodologías existen-
tes en en campo de la visión artificial para la clasificación de imágenes, profundizando
especialmente en aquellas relacionadas con las CNN.

2.1 Conjuntos de datos presentes en la literatura

En la literatura, se pueden encontrar una gran diversidad de conjuntos de datos (da-
tasets), que recogen muestras sobre distintas variedades de pólenes, con remarcables di-
ferencias entre ellos. A continuación, se presentarán algunos de los más citados y, por lo
tanto, los que se usarán más adelante como elementos comparativos dada su relevancia.

De ahora en adelante, en este trabajo y con el objetivo de emplear la terminología más
habitual dentro de este campo, se empleará el término inglés dataset para referirse al
término conjuntos de datos.

POLLEN23E: Se trata de un dataset constituido por 805 muestras distintas de 23
variedades diferentes. Estas muestras se han obtenido de variedades de mieles pro-
pias de zonas tropicales, ya que han sido muestras recogidas de la sabana brasileña.
[9]

(a)
(b) (c) (d)

Figura 2.1: Imágenes del dataset POLLEN23E. Representan las variedades (a) anadenanthera, (b) dipteryx,
(c) hyptis y (d) matayba

7



8 Estado del arte

Este dataset tiene un gran inconveniente, que es el bajo número de muestras que
ofrece, lo cual puede afectar negativamente al entrenamiento de las redes. Por otro
lado, tal como se indica en el propio artículo que lo presenta, muchas de las mues-
tras son de variedades autóctonas de zonas tropicales, dificultando la implementa-
ción de las redes entrenadas con este dataset para el análisis de las muestras Espa-
ñolas.

POLLEN73S: Se trata de un dataset constituido por 2523 muestras de 73 variedades
diferentes. A diferencia del dataset anterior, estas muestras tiene origen en el polen
ambiental. [10]

(a) (b) (c)
(d)

Figura 2.2: Imágenes del dataset POLLEN73S. Representan las variedades (a) croton, (b) erythrina mu-
lungu, (c) genipa auniricana y (d) palmaira

Este dataset es algo más extenso, sin embargo, las muestras no están tomadas del
mismo medio en el que se usarán las redes y algunas de las imágenes que contienen
han sido procesadas artificialmente, añadiendo pigmentaciones rosadas

Cretan Pollen: Se trata de un dataset constituido por 4025 muestras de 20 varieda-
des diferentes. Estas son variedades de polen de origen ambiental, al igual que el
dataset anterior, pero obtenidas de Creta, Grecia. En este caso, los granos de polen
fueron teñidos con una solución de fucsina. [11]

(a)

(b)

(c)

(d)

Figura 2.3: Imágenes del dataset Cretan Pollen Grains. Representan las variedades (a) pinus, (b) pistacia,
(c) sinapis y (d) tymbra

Este dataset ya empieza a presentar un número de muestras por tipo de polen apro-
piado para realizar el entrenamiento de una red. Sin embargo, de la misma manera
que el anterior, son pólenes de origen ambiental y además han sido fuertemente
teñidos. Todo esto hace que la red resultante del entrenamiento efectuado con este
dataset no pueda ser empleada para la identificación de mieles no procesadas.
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POLLEN13K: Este dataset tiene su origen en le ”Pollen Grain Classification Cha-
llenge 2020”, un concurso que tenía como objetivo desarrollar la red con el mayor
porcentaje de aciertos bajo el mismo dataset. El POLLEN13K está compuesto por
13.000 imágenes obtenidas de muestras aerobiológicas, clasificados en cuatro ca-
tegorías. Además, es importante mencionar que una de las cuatro categorías es la
de ”escombros”, que considera la presencia de objetos que no son granos de polen
(como ramas, o burbujas, entre otros).[12]

(a) (b) (c) (d)

Figura 2.4: Imágenes del dataset POLLEN13K. Representan las variedades (a) ”Normal Pollen”, (b) ”Ano-
malous Pollen”, (c) ”Alnus” y (d) ”Cuprissaceae”

Este dataset es el el más apropiado por el número de imágenes, pero al estar pensado
en el contexto del concurso, los pólenes solo están divididos en 4 grupos. Esto hace
que las redes entrenadas con este dataset no sirvan para la identificación que se
necesita en el contexto del presente trabajo.

Aunque existen muchos otros dataset en la literatura, en lo que respecta a pólenes de
origen apícola, la cifra se reduce considerablemente. Los pocos que existen presentan un
número de muestras por tipo están lejos de ser las ideales para el correcto entrenamiento
de una red neuronal. Por lo tanto, es necesario comenzar este proyecto por desarrollar
un dataset propio que cuente con la cantidad, variedad y origen de muestras ideal para
la función para la que se desea diseñar la red neuronal. Pese a ello, si se emplearán estos
dataset como elementos comparativos.

2.2 Metodología

Desde el nacimiento de las cámaras de fotos y vídeo electrónicas en las década de los
setenta, ha aparecido prácticamente en paralelo a ellas el campo de estudio de la visión
artificial. Su objetivo principal es el procesado y análisis de imágenes para su posterior
interpretación por parte de un ordenador, guardando similitud en concepto con el sentido
de la vista humano.

Hoy en día, la visión artificial se ha convertido en una tecnología muy importante a nivel
industrial en muchos campos. Algunos de los más destacables incluyen su implemen-
tación en robótica, específicamente en tareas de ’pick and place’ para la manipulación de
objetos. Debido a sus grandes avances, la visión artificial está cada vez más presente
otros campos como la automoción, para la conducción de vehículos de manera autóno-
ma, así como en la agricultura, para la monitorización del estado de las plantaciones.
Como se puede apreciar, sus usos son muy diversos, sin embargo, en este trabajo, el foco
se mantendrá en torno a aquellos planteamientos asociados a la clasificación de objetos,
en particular, variedades de polen de la miel.
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2.2.1. Planteamiento clásico basado en extracción de características

La extracción de características es uno de los planteamientos y campos de estudio
más relevantes dentro de la inteligencia artificial.

El planteamiento de la técnica es relativamente sencillo: consiste en extraer de cada ima-
gen el mayor número de características posibles, pertenecientes a los campos de color
del objeto, textura o forma. Algunas de las características más utilizadas son: color, área,
perímetro, centroide, entre muchos otros.

Para calificar este tipo de técnicas, no todas las características pueden ser igual de rele-
vantes a la hora de identificar un elemento en concreto, por lo que es importante buscar
aquellas que cumplan las siguientes propiedades:

Invarianza: Se han de emplear aquellas características que no varíen la naturaleza
del objeto representado ante deformaciones o transformaciones.

Capacidad discriminante: Se deben de usar las características que resalten lo má-
ximo posible los aspectos diferenciales entre objetos de clases distintas.

Precisión: Se deben emplear las características de los objetos de tal manera que,
dentro de una misma clase, representen la menor dispersión.

Incorrelación: Se debe tener la máxima información con el mínimo número de ca-
racterísticas, por lo que se deben eliminar las características que dependen fuerte-
mente entre sí, ya que no añaden información.

Concisión: Las características deben poder representarse con pocas primitivas.

Algunas características empleadas en proyectos para la identificación de pólenes son el
área, longitud, ancho, perímetro, MaxFeret90 (que indica la longitud de proyección per-
pendicular a la proyección máxima de Feret) y la relación entre el ancho y el largo. Estas
características son las empleadas por Zdeňka Javůrková et al. (2021) [16] en su artículo ti-
tulado ”NUMERICAL METHODS AND IMAGE PROCESSING TECHNIQUES FOR ME-
LISSOPALYNOLOGICAL HONEY ANALYSIS”. En la siguiente figura (ver Figura 2.5), se
puede apreciar las características aplicadas sobre una muestra de polen tipo Myositis sp.

Figura 2.5: Imagen que muestra la obtención de de características geométricas sobre un polen del tipo
Myositis sp. obtenido del artículo de Zdeňka Javůrková et al. (2021) [16]

Una vez seleccionadas las características, es necesario realizar un proceso de etiquetado,
es decir, relacionar cada imagen con un tipo posible y, por lo tanto, asociar cada imagen
con las características propias de su tipo.
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A continuación, para resolver la parte de la identificación, es posible el planteamiento de
distintas técnicas. En el artículo titulado Automated pollen identification using microscopic
imaging and texture analysis de J. Victor Marcos et al. (2015) [18], se utilizan dos sistemas de
identificación basados en algoritmos de aprendizaje supervisados.

Otro planteamiento para el proceso de identificación ya empleando redes neuronales es el
descrito por J. Arroyo Hernández et al. (2013) en su artículo titulado SYSTEM DETECTION
AND AUTOMATIC CLASSIFICATION OF POLLEN GRAIN APPLIES TECHNICAL DIGI-
TAL IMAGING PROCESS [50]. Este artículo propone la clasificación de pólenes mediante
una red neuronal de tipo feed-forward. Esta red empleará como función de activación la
función hiperbólica tangencial sigmoidal y, tal como describe el artículo, el mejor número
de capas ocultas para la identificación de las 11 clases con las que trabajan oscila entre 20
y 80. En la siguiente figura (ver Figura 2.6), se describe de manera visual la topología de
la red neuronal feed-forward.

Figura 2.6: Esquema de bloques de una red neuronal feed-forward obtenida del artículo Automated pollen
identification using microscopic imaging and texture analysis de J. Victor Marcos et al. (2015) [17]

2.2.2. Planteamiento con redes convolucionales

Las redes neuronales convolucionales (CNN) han sido uno de los campos dentro de
la visión artificial que más han crecido en los últimos años. Este crecimiento se debe, en
gran medida, a su capacidad para la identificación de características y patrones visuales.

Su funcionamiento se basa principalmente en realizar de manera reiterada procesos de
convolución. Esto consiste en aplicar un filtro o Kernel de valores variables, en el proceso
de entrenamiento sobre una imagen. Con la sucesión de la aplicación de este filtrado de la
imagen, se permite generar un mapa de características en el que se resaltan los elementos
más diferenciadores de las imágenes. Estos mapas son alterados y ajustados a través de
la aplicación de otro tipo de capas según las necesidades para las que se desea emplear la
red, ya sea detección de objetos, segmentación o clasificación de objetos, como es el caso.
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Dentro del uso de las CNN, para las distintas aplicaciones existen distintas arquitecturas
basadas principalmente en tres factores: el número de capas que la definen, la distribu-
ción y secuenciación de esas capas a lo largo de la red y, por último, la función de dichas
capas. Por lo tanto, antes de presentar las principales arquitecturas de la literatura, es
importante analizar qué función tienen las capas que las componen:

Capas convolucionales: Estas capas son el tipo principal de las redes CNN y están
compuestas por el filtro o Kernel descrito anteriormente. En general, las capas con-
volucionales se encuentran a lo largo de todas las arquitecturas. De manera general,
se puede apreciar que las primeras capas son las encargadas de identificar los ele-
mentos más generales de la imagen, mientras que las últimas extraen los detalles y
son las más importantes en las tareas de identificación. Tal es así, que una estrategia
usada en el entrenamiento de una red preentrenada con el menor número de épocas
es congelar los valores por defecto de las primeras capas y solo entrenar las últimas.
La siguiente figura (ver Figura 2.7) describe de manera visual el funcionamiento de
este tipo de capas.

Figura 2.7: Imagen representativa del funcionamiento de una capa convolucional. [20]

Capas de pooling: Estas capas tienen como objetivo principal reducir la dimen-
sionalidad de las matrices de características. Esto se usa principalmente para dis-
minuir el número de parámetros de la red y, como consecuencia, hacerla más efi-
ciente. El pooling se realiza sobre una determinada área de la imagen y se obtiene
un valor representativo de esa área, con el cual se construirá una nueva matriz de
características con esos valores.

Existen principalmente dos técnicas para obtener el valor representativo. Por un
lado, las capas de Max Pooling son aquellas que toman el valor más alto entre los
valores de la sección. Por otro lado, se pueden emplear las capas de Average Pooling,
que toman la media entre los valores de la sección. A continuación, se adjunta una
figura para explicar de manera más visual su funcionamiento (ver Figura 2.8).
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Figura 2.8: Imagen representativa del funcionamiento de una capa Max pooling y Average pooling. [21]

Capa de activación: Estas capas se suelen emplear tras las etapas de convolución y
consisten en la aplicación de una función matemática que permite al modelo cap-
turar relaciones no lineales en los datos, extrayendo así características relevantes.

Una de las funciones de activación más usada es la ReLU (Rectified Linear Unit).
Esta función se basa en aplicar la operación max(0, x) a cada valor en el mapa de
características.

Capa de aplanamiento (flatten): Estas capas se aplican al final de las convoluciones
y antes de las capas fully-connected. Su función es convertir la matriz de característi-
cas en un vector unidimensional. Para poder relacionar la matriz de características
con las capas fully-connected. Se puede apreciar el funcionamiento de este tipo de
capas en la figura 2.9.

Figura 2.9: Imagen representativa del funcionamiento de una capa de flatten. [22]

Capa fully-connected: Las capas fully-connected son capas que representan un vector
de dimensión definida. Estas capas son similares a las de una red neuronal tradi-
cional, donde cada neurona está conectada a todas las neuronas de la capa anterior.
Tradicionalmente, se suelen encontrar a la salida de las redes neuronales y pueden
aparecer más de una capa de este tipo conectadas en paralelo.

También es muy habitual encontrar en las redes empleadas para clasificación una
última capa de la red de tipo fully-connected cuya dimensión es igual al número de
tipos entre los que puede distinguir la red.

A continuación, se muestra una figura en la que se aprecia un esquema de salida de
una red neuronal, en la que no solo se observa el uso de capas fully-connected sino
también el uso de una capa de flatten (ver Figura 2.10).
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Figura 2.10: Imagen representativa del funcionamiento de una capa de fully-connected tras la aplicacion
de una capa de flatten. [23]

Capa de Batch Normalization: El funcionamiento de las capas de Batch Normaliza-
tion es, como indica su nombre, normalizar las activaciones en las capas, logrando
que estas tengan una media cercana a cero y una desviación estándar cercana a
uno. Esto se hace con el objetivo de acelerar el entrenamiento y reducir el riesgo de
sobreentrenamiento.

Capa de dropout: Este tipo de capas se emplea normalmente para evitar el sobre-
entrenamiento. El funcionamiento se basaen añadir la posibilidad de desactivar al-
gunas de las neuronas de la red de manera aleatoria, permitiendo así que el resto
actualice sus pesos de manera natural en el proceso de backpropagation. Esto evita
que una red dependa demasiado de un determinado número de neuronas, lo cual
podría provocar el sobreentrenamiento.

Capa de concatenado: Las capas de concatenado se usan principalmente en las ar-
quitecturas de redes en paralelo, situándose al final de las etapas en paralelo para
unir los mapas de características extraídas por cada rama en un mapa de caracte-
rísticas conjunto.

Una vez analizadas las principales capas empleadas para la definición de las topologías
de las redes neuronales, se presentarán múltiples topologías relevantes en la literatura de
las redes neuronales convolucionales. Además, estas redes son las que posteriormente se-
rán empleadas durante el presente trabajo como elementos comparativos del desempeño
de las redes diseñadas.

VGG16 y VGG19: Estas dos redes se recogen dentro del grupo de redes VGG (Vi-
sual Geometry Group), presentadas por Karen Simonyan y Andrew Zisserman en el ar-
tículo VERY DEEP CONVOLUTIONAL NETWORKS FOR LARGE-SCALE IMAGE
RECOGNITION publicando en 2014. [24]

La lógica principal tras este tipo de redes es plantear una red muy profunda y con
unos filtros de convolución muy pequeños de (3x3). Esta red está diseñada para
lograr extraer los detalles más locales y específicos de las imágenes. Cabe destacar
que pese a la simpleza de la arquitectura, se trata de una familia de redes que ha
presentado muy buenos resultados en distintas aplicaciones. La diferencia principal
entre las arquitecturas VGG16 y VGG19 es el número de capas convolucionales,
teniendo 16 y 19 respectivamente.

A continuación, se mostrarán dos figuras representativas de la arquitectura VGG16
y VGG19 para facilitar su entendimiento y comparación (ver Figuras 2.11 y 2.12).
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Figura 2.11: Imagen esquemática de la arquitectura VGG16 . [25]

Figura 2.12: Imagen esquemática de la arquitectura VGG19. [25]

ResNet50: La red ResNet50 presentó un cambio significativo, diferente al resto de
redes, al añadir un marco de aprendizaje residual para facilitar el entrenamiento
de redes mucho más profundas, siendo esta una red con 50 capas convoluciona-
les. El aprendizaje residual consiste en trazar conexiones directas entre distintas
capas sin seguir la linealidad del modelo. Esto evita el efecto de desvanecimiento
por gradientes, por el cual, a medida que los datos fluyen hacia atrás durante la
retropropagación, los gradientes se pueden volver demasiado pequeños a medida
que se llega a las capas iniciales, provocando en las redes muy densas que las capas
iniciales apenas se actualicen durante el entrenamiento.

Esta arquitectura fue publicada por Kaiming He, et al. (2015) en su artículo titulado
Deep Residual Learning for Image Recognition [26]. En la siguiente figura se puede
apreciar una imagen esquemática de la arquitectura de la red, en la que se pueden
apreciar las conexiones para el aprendizaje residual (ver Figura 2.13).
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Figura 2.13: Imagen esquemática de la arquitectura ResNet50. [27]

InceptionV3: Esta arquitectura fue presentada por Szegedy c, et al. (2016) en su ar-
tículo Rethinking the inception architecture for computer vision [28] y se basa princi-
palmente en etapas en paralelo en las que se aplican convoluciones con Kernels de
distintos tamaños. Esto persigue que la extracción se realice tanto para las carac-
terísticas más generales como para las más particulares. Además, aplica muchas
capas de Batch Normalization para poder realizar entrenamientos de manera más
eficaz. A continuación, se adjunta una figura que describe la topología de la red
(ver Figura 2.14).

Figura 2.14: Imagen esquemática de la arquitectura InceptionV3. [29]

Xception: La red Xceptión se diseña como un planteamiento mixto de las redes
Inception. Mezclando, por un lado, estructuras convolucionales en paralelo como
las de las redes Inception con etapas de convolución lineales. Esta estructura se pre-
sentó por primera vez en el artículo Xception: Deep Learning With Depthwise Separable
Convolutions de Francois Chollet (2017) [30]. Esta arquitectura de red destacó por en-
cima de la arquitectura Inception sobre todo a la hora de clasificar datasets grandes,
probándose en el artículo con datasets de 350 millones de imágenes. En la figura 2.15
se puede apreciar la arquitectura Xception.
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Figura 2.15: Imagen esquemática de la arquitectura Xception. [31]

DenseNet201: La red DenseNet201 presenta un elemento diferenciador frente a
otras redes basado en la conexión que realiza entre las capas. Mientras que las re-
des convolucionales tradicionales con X capas tienen X conexiones (una entre cada
capa y su capa posterior), el sistema de conexión entre capas de la DenseNet tiene
X(X+1)/2 conexiones directas. Las principales ventajas que presenta este sistema
de conexión, según indica Gao Huang, et al. (2017) en su artículo titulado Densely
Connected Convolutional Networks [32], son la mejora del problema del gradiente de
fuga, la mejora en la propagación de características y la reducción sustancial de
la cantidad de parámetros. A continuación, se adjunta una figura que describe la
arquitectura de la red DenseNet201 (ver Figura 2.16).

Figura 2.16: Imagen esquemática de la arquitectura DenseNet201. [33]

EfficientNetV2M: La arquitectura de la EfficientNet destaca frente al resto de arqui-
tecturas por proponer un nuevo método de escalado que modifica uniformemente
todas las dimensiones de profundidad, ancho y resolución utilizando un coeficien-
te compuesto simple pero altamente efectivo. Fue presentada por Mingxing Tan, et
al. (2019) en el artículo EfficientNet: Rethinking Model Scaling for Convolutional Neural
Networks [34] y en la siguiente figura se puede apreciar su topología (ver Figura
2.17).
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Figura 2.17: Imagen esquemática de la arquitectura EfficientNetV2. [35]

MobileNetV2: La red MobileNetV2 es una red con una arquitectura centrada en
su implementación en el mercado móvil, destacando, sobre todo, por su eficiencia
computacional y su reducido número de parámetros. La arquitectura fue presenta-
da por Andrew Howard, et al. (2018) en el artículo Inverted Residuals and Linear Bottle-
necks: Mobile Networks for Classification, Detection and Segmentation [36] y se basa en
en una estructura residual invertida donde la entrada y la salida del bloque resi-
dual son capas delgadas de cuello de botella, mientras que la capa intermedia es
una representación expandida que utiliza convoluciones profundas livianas para
filtrar características. Esto queda representado de manera esquemática en la figura
2.18.

Figura 2.18: Imagen esquemática de la arquitectura MobileNetV2. [37]

NASNet: La arquitectura de red NasNet, fue desarrollado por Google con un plan-
teamiento distinto al resto de redes. Para lograr una arquitectura concreta, se realizó
un proceso iterativo entre la cantidad y la distribución de las capas que la confor-
man. Tras este proceso, se llegó a los modelos que hoy se pueden encontrar im-
plementados en herramientas como TensorFlow. En la siguiente figura se puede
apreciar de manera simplificada la topología de la red (ver Figura 2.19).

Figura 2.19: Imagen esquemática de la arquitectura NASNet. [38]
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APFA_Net: La arquitectura de Red APFA_Net, a diferencia de las arquitecturas an-
teriormente presentadas, no es una arquitectura pensada con un propósito general.
Se trata de una estructura de capas mucho menos profunda, desarrollada específi-
camente para el ámbito de la clasificación de variedades de polen. Fue presentada
por Tahir Mahmood, et al (2023) en el artículo titulado Artificial intelligence-based clas-
sification of pollen grains using attention-guided pollen features aggregation network [39].

Esta red, de manera muy similar a la inceptionV3, destaca por un planteamiento con
8 etapas en paralelo, dentro de las cuales, solo se aplica una convolución, tratándo-
se así de una red poco profunda. Además, plantea una salida en la red utilizando
capas de average pooling, evitando así las capas de flatten y fully-connected que au-
mentaría drásticamente le número de hiperparámetros de la red. A continuación,
se adjunta una figura representativa de la arquitectura (ver Figura 2.20).

Figura 2.20: Imagen esquemática de la arquitectura APFA_Net. [39]

ViT_model: El modelo de Vit tiene su origen en las redes Transformers, un tipo de
redes desarrolladas originalmente para el procesado de imágenes y texto. Sin em-
bargo, de manera muy reciente, se han empezado a emplear este tipo de redes para
tareas de clasificación y detección de objetos. En el artículo titulado Do Vision Trans-
formers See Like Convolutional Neural Networks?, de Maithra Raghu, et al (2021) [40],
se que compara el uso de estas topologías con la red ResNet, y se aprecian unos
resultados a nivel de rendimiento muy similares. Para entender mejor el funciona-
miento de estas redes para la clasificación de imágenes, se ha añadido la siguiente
figura explicativa (ver Figura 2.21).

Figura 2.21: Imagen esquemática de la arquitectura ViT_model. [41]
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Tras conocer las principales arquitecturas, es importante profundizar también en dos
de las técnicas más importantes empleadas en el campo de las redes convoluciones, como
son el Transfer Learning y el Data Augmentation. Estas técnicas son empleadas para mejorar
el rendimiento de las CNN, especialmente cuando los conjuntos de datos son limitados
y serán empleados en distintos puntos a lo largo del proyecto.

Transfer Learning: Esta técnica tiene como función principal agilizar el proceso de
entrenamiento de una red neuronal. El planteamiento es usar los pesos iniciales de
una red ya entrenada con un conjunto de datos grande como pesos de partida para
entrenar otra red dedicada a una tarea más especifica.

Existen muchos artículos que defienden las ventajas de esta técnica y prueban su
eficacia, como es el caso del artículo A Comprehensive Survey on Transfer Learning de
FUZHEN ZHUANG, et al (2021) [54]. Tales son las ventajas del Transfer Learning que
todas las redes dentro del paquete Keras aplican esta técnica de manera automática.

Esta técnica presenta, a su vez, grandes resultados combinados con estrategias de
congelación de capas. El funcionamiento de esta técnica consiste en fijar los pesos
de las primeras capas, las cuales se centran en detectar las características generales
y heredarlos de la red ya entrenada. Las épocas de entrenamiento se centran en
ajustar los pesos de las últimas capas, que se especializan en identificar los detalles.
Pese a ello, este trabajo se orientará en otro tipo de técnicas.

Data Augmentation: Esta técnica consiste en crear nuevas muestras de datos a par-
tir de otras existentes mediante la aplicación de transformaciones o modificaciones,
dando como resultado un aumento en la cantidad y variedad de las imágenes em-
pleadas en el entrenamiento.

Son muchos los artículos dentro del campo de las CNN que hablan de las ventajas
en rendimiento del uso de técnicas de data augmentation, como es el caso del artículo
titulado Further Advantages of Data Augmentation on Convolutional Neural Networks
de Alex Hernández García, et al. (2018) [49]

Pese a las ventajas de esta técnica, cabe destacar que el uso de data Augmentation
no elimina la necesidad de disponer de un dataset con un número considerable de
muestras, ya que, la red puede seguir viéndose afectada por problemas de sobreen-
trenamiento.

2.2.3. Planteamiento mixto

Hasta ahora se han planteado estrategias para identificar imágenes delimitadas, pero
dentro del campo de la visión artificial, se plantea la posibilidad de no solo clasificar las
imágenes, sino ser capaz de detectar un determinado tipo de objetos dentro de una ima-
gen general. Este enfoque se divide en dos grandes etapas: una primera de delimitación
del objeto a partir de sus características y una segunda de clasificación. En la figura 2.22,
se puede apreciar el planteamiento teórico del uso de este tipo de redes.



2.2 Metodología 21

Figura 2.22: Esquema de funcionamiento teórico de una red R-CNN. [42]

Existen una gran variedad de artículos y proyectos con este objetivo, los cuales emplean
un tipo de redes convoluciones directamente enfocadas a esta tarea y que reciben el nom-
bre de R-CNN (Region Based Convolutional Neural Networks). Cabe destacarque este
tipo de redes han ganado especial relevancia, no solo por su uso en imágenes estáticas,
sino sobre todo en vídeo, permitiendo en algunos casos la identificación de elementos en
tiempo real.

Un ejemplo del uso de R-CNN aplicada a la identificación en vídeo es el presentado por
Mira Park, et al. (2019) en su artículo Marine Vertebrate Predator Detection and Recognition in
Underwater Videos by Region Convolutional Neural Network [43], donde emplean este tipo de
redes para la identificación de especies marinas, como se puede apreciar en la siguiente
figura (ver Figura 2.23).

Figura 2.23: Ejemplo de uso de la R-CNN para la identificación de especies marinas, presentado en el
artículo de Mira Park, et al. (2019) [43]





CAPÍTULO 3

Descripción del dataset

3.1 Herramienta para el desarrollo del dataset

Tras el análisis de los datasets realizado en el aparatado anterior, se llega a la conclu-
sión de que se necesita crear un dataset propio para poder realizar un correcto desarrollo
de las redes. Esto se debe, principalmente, a que ninguno de los conjuntos de datos ana-
lizados cuenta con las características de cantidad de muestras y origen necesarias para el
objetivo del proyecto.

La herramienta para la generación del dataset surge ya dentro dentro del marco del pro-
yecto POLENET, al igual que este trabajo. Este ensayo tiene como objetivo principal el
desarrollo de un sistema de inteligencia artificial para clasificar los pólenes y cuenta con
el respaldo del Ministerio de Asuntos Económicos y Transformación Digital.

En primera instancia, se desarrolló la aplicación HoneyApp. Esta aplicación, en sus pri-
meras versiones, tenía como función principal poder delimitar, etiquetar y guardar las
variedades de pólenes presentes en las imágenes obtenidas con el microscopio óptico,
con el objetivo de poder solucionar uno de los principales problemas que acarrea el aná-
lisis polínico, como es la revisión de las pruebas realizadas. A continuación, se muestra
una figura ilustrativa del interfaz de la aplicación HoneyApp para el etiquetado de pólenes
(ver Figura 3.1).

Figura 3.1: Interfaz de la aplicación HoneyApp en la que se puede apreciar el proceso de delimitación y
etiquetado de las variedades de polen.
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Esta primera versión de la aplicación se puso en funcionamiento en el laboratorio LAB-
MIEL (Laboratorio de Control de Calidad de Miel y Productos Apícolas de la Universitat
Politècnica de València, España). El laboratorio posee una acreditación para la realización
de esta metodología según la norma según ISO 17025 (ISO/IEC 17025:2017,162 2017). Su
papel es fundamental para el desarrollo del dataset, ya que gracias a las múltiples análi-
sis polínicos que realizan a lo largo del año, han permitido ir generando un número de
muestras de pólenes de diferentes tipos, suficiente para poder generar un dataset apro-
piado para el entrenamiento de las redes.

3.2 Análisis del dataset

En el momento de redacción de este proyecto, el dataset cuenta con muestras de 73
mieles distintas, dando como resultado 35626 muestras organizadas en 57 tipos distintos.
A continuación, se muestra una tabla que presenta todas las muestras de de mieles anali-
zadas, comparando el número de muestras que se ha podido identificar y el número que
finalmente se ha añadido al dataset (ver Figura 3.2).

Figura 3.2: Gráfica comparativa entre los pólenes obtenidos por tipo de miel y los usados en el dataset.

Pese a la gran variedad de pólenes que se han etiquetado por parte del equipo del labo-
ratorio LABMIEL, para esta primera versión del dataset, a causa de diversos factores, es
necesario realizar un cribado de los tipos con los que contará el dataset que se emplea-
rá para el entrenamiento de la redes. Esto es debido a varios motivos; Por un lado, la
presencia de variedades de polen con poca representatividad. Por ello, se estableció un
límite mínimo de 10 muestras para cada variedad de miel y por lo que se eliminaron del
estudio los tipos de Erica sp. o Lotus corniculatos, entre otras.

Por otro lado, dada la posible confusión que algunas muestras de la misma variedad
pueden generar, al presentar diferencias significativas entre una y otra, también se optó
por eliminar los tipos Desconocidos contables o Desconocidos incontables, ya que se tratan de
familias de pólenes, las cuales recogen muchas variedades distintas en si mismas. Cabe
destacar que ningún tipo eliminado en este proceso de cribado es determinante para el
clasificado de la variedad de miel en el análisis polínico, sino que se tratan de elementos
o tipos de pólenes tan poco representativos que no son tenido en cuenta en el análisis.
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A continuación, se mostrará una gráfica en la que aparecen los tipos de pólenes emplea-
dos y la cantidad de muestras de las que se dispone de cada uno de ellos (ver Figura
3.3).

Figura 3.3: Gráfica representativa de los pólenes empleados para el entrenamiento de las redes y el número
de muestras de cada tipo.

Es importante analizar las ventajas de este dataset frente a los presentados anteriormente.
Este dataset cuenta con un total de 32297 muestras, divididas entre 29 tipos de elementos
distintos. Todos los tipos de pólenes cuentan con al menos 189 muestras, llegando los
tipos más comunes como el Brassicaceas, a las 5160. Además, todas las muestras, como
ya se ha mencionado anteriormente, tienen su origen en muestras de miel. Por lo tanto,
coincide de forma directa el medio de obtención de las muestras con el medio en el que
se plantean utilizar las redes una vez ya hayan sido entrenadas.

3.3 Preparación del dataset para el entrenamiento

Una vez definido el total de imágenes que se emplearan para el entrenamiento es
importante realizar una preparación previa antes de realizar el entrenamiento. Por un
lado, es necesario una división en tres grupos de imágenes. El más grande, el grupo en
entrenamiento, se empleará para el entrenamiento de la red y constituirá el 80 % de todas
las imágenes de las que se disponga. El segundo, el grupo de validación, se empleará
para validar en cada época del entrenamiento si el proceso se esta realizando de manera
apropiada y la red no esta sufriendo problemas de sobreentrenamiento, y constituirá un
10 % de todas las imágenes. Por ultimo el, grupo de test corresponderá al 10 % restante
de las imágenes, y su objetivo será realizar una ultima prueba para asegurar que la red
está funcionando de manera apropiada y es capaz de clasificar imagines distintas a las
empleadas para el entrenamiento.

A continuación, se mostrarán una serie de figuras representativas de algunas de las mues-
tras que se pueden encontrar en el dataset desarrollado:
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(a) (b) (c) (d)

Figura 3.4: Imágenes del dataset propio. Representan las variedades (a) Olea Europea N.C., (b) Quercus
sp., (c) Tipo Taraxacum y (d) Umbeliferas

Adicionalmente, para realizar una comprobación más precisa del rendimiento de las re-
des, se aplicará la metodología del k-fold. Esta metodología es una técnica de cross vali-
dation muy empleada en el campo del machine learning, que tiene como objetivo que las
imágenes empleadas en cada grupo de entrenamiento puedan aparecer también en el
resto de grupos. Para ello, se generarán k número de carpetas (para este caso se usarán
5), en cada una de ellas, las fotos empleadas para el test serán distintas. Se ha empleando
esta metodología debido, entre otros motivos, a los resultados obtenidos por Hastie, et al
en su libro ”The elements of statistical learning” [14]. A continuación, se muestra la figura
3.5, la cual pretende facilitar la compresión de este concepto.

Figura 3.5: Figura representativa del funcionamiento de la metodología de k-folding aplicada para 4 fold.
[13]

En el apéndice B.1, se puede encontrar el código empleado para la división del dataset y
la aplicación de la técnica de 5-fold. Este código se ha desarrollado a partir del repositorio
de GitHub del usuario Aravinda(2023) [15], pero se ha modificado para aplicar el proce-
dimiento de k-fold, ya que el código presentado en el repositorio solo realiza la división
entre test, validación y entrenamiento.



CAPÍTULO 4

Desarrollo de la arquitectura

Para comenzar con el desarrollo de la arquitectura de la red en necesario partir de una
topología inicial. A partir de este punto, se analizará su comportamiento y se irá iterando
sobre esta para lograr mejorar su rendimiento.

La topología inicial de la red será la denominada como ”Polenet V.1.” y cuenta con una
estructura lineal muy similar a las VGG. Está diseñada para recibir como entrada una
imagen en formato RGB, es decir, una imagen de tres canales y de 256 x 256 píxeles de
tamaño, la cual, la red tratará como matriz de 256x256 con tres capas, representado en
cada posición de esta matriz la información de cada píxel.

La arquitectura de la red se puede dividir en dos grandes etapas. En la primera etapa, más
profunda, se intercalan capas de convolución con capas de MaxPooling. En esta etapa,
se aplican de manera escalonada más filtros en potencias de dos, desde 64 hasta 512.
Posteriormente, se reduce el tamaño de la matriz en función del valor máximo. Como
resultado de la última etapa de convolución y pooling, se obtiene una matriz de 8 x 8 con
512 capas.

La segunda etapa es mucho más densa y esta enfocada a obtener la salida de la red. Parte
de una capa de Fllaten, la cual convierte la matriz de 8 x 8 con 512 capas obtenida de la úl-
tima etapa de MaxPoolin en un vector unidimensional de 32768 valores. Esto se hace con
el objetivo de poder conectarlo posteriormente con capas densas. A continuación, se dis-
ponen simultáneamente dos capas densas, completamente conectadas y con función de
activación ReLU. Estas capas permiten reducir el tamaño del vector resultante del Fllaten
de 32768 a 1000 en la primera capa y de 1000 a 200 en la segunda. Como consecuencia de
esto, estas capas aglutinan la gran mayoría de parámetros a entrenar de la red, teniendo
3276900 parámetros la primera capa densa y 200200 la segunda.

Por último, la capa de salida, es en sí otra capa densa, completamente conectada, pero
la función de activación empleada en este caso es la Softmax, la cual, se usa habitual-
mente en las redes para la clasificación y teniendo como dimensión de salida el número
de posibles tipos entre los que puede detectar la red. En el caso se usar el dataset pro-
pio desarrollado serán 24. A continuación, se mostrará una figura representativa de la
arquitectura de la red descrita (ver Figura 4.1).

27
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Figura 4.1: Imagen representativa de la arquitectura de la red Polenet V.1.

Una vez presentada la arquitectura de la red, se mostrará una tabla detallada con el nú-
mero de parámetros por capa, resultante de aplicar la arquitectura para el dataset propio
(ver Tabla 4.1).

Bloque Tipo de Capa N◦ de Filtros Dimensión de Salida N◦ de Parámetros
Input-block Input - (256 x 256 x 3) 0
Conv2D1 Conv2D 64 (256 x 256 x 3) 1792
MaxPool2D1 MaxPooling2D - (128 x 128 x 64) 0
Conv2D2 Conv2D 128 (128 x 128 x 128) 73856
MaxPool2D2 MaxPooling2D - (64 x 64 x 128) 0
Conv2D3 Conv2D 256 (64 x 64 x 256) 295168
MaxPool2D3 MaxPooling2D - (32 x 32 x 256) 0
Conv2D4 Conv2D 512 (32 x 32 x 512) 1180160
MaxPool2D4 MaxPooling2D - (16 x 16 x 512) 0
Conv2D5 Conv2D 512 (16 x 16 x 512) 2359808
MaxPool2D5 MaxPooling2D - (8 x 8 x 512) 0
Flatten Flatten - (32768) 0
Dense1 Dense - (1000) 3276900
Dense2 Dense - (200) 200200
FinalStage Dense - (24) 4824

Tabla 4.1: Descripción detallada de las capas de la red Polenet V.1. con el número de parámetros

4.1 Arquitecturas propuestas

4.1.1. Red 1: Aumento de capas convolucionales

Para la primera prueba de mejora de la red, se procederá a hacer la red mucho más
profunda de lo que originalmente es, intentando asemejarla aún más a las arquitecturas
VGG. Esto se pretende conseguir añadiendo 3 capas convolucionales más y cambiando
las dimensiones de la capa Conv2D5 del modelo anterior, ya que el tamaño de la salida es
redundante en el número de capas con la anterior y se pasará a una capa con 1024 capas,
siendo la salida ahora de 16 x 16 x 1024.
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Tras esta etapa de aumento de las capas, que ya estaba presente en la primera versión, las
tres nuevas capas comenzarán un proceso de disminución, dejando la salida de la última
capa antes del Flatten con unas dimensiones de 2 x 2 x 128.

Esta prueba persigue obtener una mejor precisión en la red, al hacerla mucho más pro-
funda, ya que, por lo que respecta al número de parámetros, se verá incrementado ra-
dicalmente. En la figura 4.2, se pueden ver representadas de manera visual los cambios
realizados.

Figura 4.2: Imagen representativa de la arquitectura propuesta para la primera red.

Adicionalmente, se incluirá la tabla 4.2 por un lado, para poder entender mejor la arqui-
tectura y, por otro lado, para comprobar los efectos que ha tenido el hecho de aumentar
considerablemente la densidad de la red, tanto en el número de parámetros como en las
dimensiones de salida.



30 Desarrollo de la arquitectura

Bloque Tipo de Capa N◦ de Filtros Dimensión de Salida N◦ de Parámetros
Input-block Input - (256 x 256 x 3) 0
Conv2D1 Conv2D 64 (256 x 256 x 64) 1792
MaxPool2D1 MaxPooling2D - (128 x 128 x 64) 0
Conv2D2 Conv2D 128 (128 x 128 x 128) 73856
MaxPool2D2 MaxPooling2D - (64 x 64 x 128) 0
Conv2D3 Conv2D 256 (64 x 64 x 256) 295168
MaxPool2D3 MaxPooling2D - (32 x 32 x 256) 0
Conv2D4 Conv2D 512 (32 x 32 x 512) 1180160
MaxPool2D4 MaxPooling2D - (16 x 16 x 512) 0
Conv2D5 Conv2D 1024 (16 x 16 x 1024) 4719616
MaxPool2D5 MaxPooling2D - (8 x 8 x 1024) 0
Conv2D6 Conv2D 512 (8 x 8 x 512) 4719104
MaxPool2D6 MaxPooling2D - (4 x 4 x 512) 0
Conv2D7 Conv2D 256 (4 x 4 x 256) 1179904
MaxPool2D7 MaxPooling2D - (2 x 2 x 256) 0
Conv2D8 Conv2D 128 (2 x 2 x 128) 295040
MaxPool2D8 MaxPooling2D - (1 x 1 x 128) 0
Flatten Flatten - (128) 0
Dense1 Dense - (1000) 129000
Dense2 Dense - (200) 200200
FinalStage Dense - (24) 4824

Tabla 4.2: Descripción detallada de las capas de la arquitectura propuesta para la primera red.

4.1.2. Red 2: Cambio de tamaño en los Kernels y poolings

A la vista de las arquitecturas analizadas en el estado del arte de este proyecto, se pue-
de apreciar que la variación del tamaño de los Kernels y las capas de pooling es un factor
muy explotado a la hora de desarrollar arquitecturas. Como en el caso de la InceptionV3,
donde se combinan en paralelo distintos tipos de tamaño de Kernel. Esto, teóricamente,
se explica porque el uso de unos tamaños de Kernel más grandes implican una mayor
capacidad de la red para extraer patrones, pero a cambio se sacrifica su capacidad para
identificar detalles en las imágenes.

Por lo tanto, en esta prueba se intentara comprobar qué efectos tiene el tamaño de los fil-
tros en el comportamiento de la red. Para ello, se usará el número de capas y distribución
de la Polenet V.1, pero cambiando el tamaño de los Kernel de las capas convolucionales a
5x5 y el de las capas de pooling a 3x3, tal y como muestra la figura 4.3.
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Figura 4.3: Imagen representativa de la arquitectura propuesta para la segunda red.

También se mostrará la tabla 4.3, la cual desglosa de la arquitectura de la segunda red.

Bloque Tipo de Capa N◦ de Filtros Dimensión de Salida N◦ de Parámetros
Input-block Input - (256 x 256 x 3) 0
Conv2D1 Conv2D 64 (256 x 256 x 64) 4864
MaxPool2D1 MaxPooling2D - (127 x 127 x 64) 0
Conv2D2 Conv2D 128 (127 x 127 x 128) 204928
MaxPool2D2 MaxPooling2D - (63 x 63 x 128) 0
Conv2D3 Conv2D 256 (63 x 63 x 256) 819456
MaxPool2D3 MaxPooling2D - (31 x 31 x 256) 0
Conv2D4 Conv2D 512 (31 x 31 x 512) 3277312
MaxPool2D4 MaxPooling2D - (15 x 15 x 512) 0
Conv2D5 Conv2D 512 (15 x 15 x 512) 6554112
MaxPool2D5 MaxPooling2D - (7 x 7 x 512) 0
Flatten Flatten - (25088) 0
Dense1 Dense - (1000) 25089000
Dense2 Dense - (200) 200200
FinalStage Dense - (24) 4824

Tabla 4.3: Descripción detallada de las capas de la arquitectura propuesta para la segunda red.

4.1.3. Red 3: Aumento de capas convolucionales y cambio de tamaño en los
Kernels y poolings

Esta prueba tiene como objetivo combinar las dos primeras redes. Todo esto con el
objetivo de, al aumentar el tamaño de los Kernel, permitir a cada capa convolucionar per-
cibir más información por cada sección, ya que agrupa la convolución de más píxeles,
permitiéndole identificar patrones mucho más grandes. Como ya se ha mencionado an-
teriormente, el efecto adverso de esto es una perdida significativa de la capacidad de la
red para identificar detalles. Por lo tanto, para mejorar esto, se optará por hacer la red
más profunda, permitiendo, teóricamente, un mayor reconocimiento de patrones sin sa-
crificar la identificación de detalles. Por lo que la arquitectura resultante quedaría de la
siguiente forma (ver Figura 4.4).
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Figura 4.4: Imagen representativa de la arquitectura propuesta para la tercera red.

A continuación, se adjuntará la tabla 4.4 para comprobar qué efecto ha tenido sobre la
salida el cambio de tamaño de los Kernels en esta nueva red mucho más profunda.

Bloque Tipo de Capa N◦ de Filtros Dimensión de Salida N◦ de Parámetros
Input-block Input - (256 x 256 x 3) 0
Conv2D1 Conv2D 64 (256 x 256 x 64) 4864
MaxPool2D1 MaxPooling2D - (128 x 128 x 64) 0
Conv2D2 Conv2D 128 (128 x 128 x 128) 204928
MaxPool2D2 MaxPooling2D - (64 x 64 x 128) 0
Conv2D3 Conv2D 256 (64 x 64 x 256) 819456
MaxPool2D3 MaxPooling2D - (32 x 32 x 256) 0
Conv2D4 Conv2D 512 (32 x 32 x 512) 3277312
MaxPool2D4 MaxPooling2D - (16 x 16 x 512) 0
Conv2D5 Conv2D 1024 (16 x 16 x 1024) 13108224
MaxPool2D5 MaxPooling2D - (8 x 8 x 1024) 0
Conv2D6 Conv2D 512 (8 x 8 x 512) 13107712
MaxPool2D6 MaxPooling2D - (4 x 4 x 512) 0
Conv2D7 Conv2D 256 (4 x 4 x 256) 3277056
MaxPool2D7 MaxPooling2D - (2 x 2 x 256) 0
Conv2D8 Conv2D 128 (2 x 2 x 128) 819328
MaxPool2D8 MaxPooling2D - (1 x 1 x 128) 0
Flatten Flatten - (128) 0
Dense1 Dense - (1000) 129000
Dense2 Dense - (200) 200200
FinalStage Dense - (24) 4824

Tabla 4.4: Descripción detallada de las capas de la arquitectura propuesta para la tercera red.
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4.1.4. Red 4: Cambios masivos en al arquitectura de la red

Para esta prueba se ha optado por una transformación mucho más radical en la ar-
quitectura de la red.

En primer lugar, como ya se ha aplicado en arquitecturas anteriores, se aumentará el
número de capas convolucionales para obtener una mejor precisión. Se ha pasado de 5
a 8 capas convolucionales, produciendo las cinco primeras un aumento en el número de
capas de la salida y 3 disminuyéndolo, para no aumentar tan radicalmente el número de
parámetro. Además, se ha probado con las capas de Batch Normalization entre las capas de
convolución y de MaxPooling, ya que este tipo de capas ayudarán a estabilizar y acelerar
el entrenamiento de una red neuronal.

Adicionalmente, se realizarán cambios a la salida de la red, para evitar emplear la cone-
xión directa entre la capa de Flatten y la Fully-connected, ya que estas aumentan signi-
ficativamente el número total de parámetros de la red. Por lo tanto, se sustituirá la capa
de Flatten por una tipo GlobalAvgPooling2D, que en vez de convertir toda la salida en un
vector unidimensional, lo convierte en un vector de longitud 128 donde cada posición
representa la media de los pesos de las capas de la salida anterior. Esta capa se conectará
con solo una capa Fully-connected y posteriormente con la salida de la red (ver Figura
4.5).

Figura 4.5: Imagen representativa de la arquitectura propuesta para la cuarta red.

Adicionalmente a la imagen de la arquitectura, se mostrará la tabla 4.5, para poder com-
probar de manera más detallada los efectos de todos los cambios aplicados a la red.
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Bloque Tipo de Capa N◦ de Filtros Dimensión de Salida N◦ de Parámetros
Input-block Input - (256 x 256 x 3) 0
Conv2D1 Conv2D 64 (256 x 256 x 64) 1792
batch_norm BatchNorm. - (256 x 256 x 64) 256
MaxPool2D1 MaxPooling2D - (128 x 128 x 64) 0
Conv2D2 Conv2D 128 (128 x 128 x 128) 73856
batch_norm_1 BatchNorm. - (128 x 128 x 128) 512
MaxPool2D2 MaxPooling2D - (64 x 64 x 128) 0
Conv2D3 Conv2D 256 (64 x 64 x 256) 295168
batch_norm_2 BatchNorm. - (64 x 64 x 256) 1024
MaxPool2D3 MaxPooling2D - (32 x 32 x 256) 0
Conv2D4 Conv2D 512 (32 x 32 x 512) 1180160
batch_norm_3 BatchNorm. - (32 x 32 x 512) 2048
MaxPool2D4 MaxPooling2D - (16 x 16 x 512) 0
Conv2D5 Conv2D 1024 (16 x 16 x 1024) 4719616
batch_normn_4 BatchNorm. - (16 x 16 x 1024) 4096
MaxPool2D5 MaxPooling2D - (8 x 8 x 1024) 0
Conv2D6 Conv2D 512 (8 x 8 x 512) 4719104
batch_norma_5 BatchNorm. - (8 x 8 x 512) 2048
MaxPool2D6 MaxPooling2D - (4 x 4 x 512) 0
Conv2D7 Conv2D 256 (4 x 4 x 256) 1179904
batch_norm_6 BatchNorm. - (4 x 4 x 256) 1024
MaxPool2D7 MaxPooling2D - (2 x 2 x 256) 0
Conv2D8 Conv2D 128 (2 x 2 x 128) 295040
batch_norm_7 BatchNorm. - (2 x 2 x 128) 512
MaxPool2D8 MaxPooling2D - (1 x 1 x 128) 0
GlobalAvgPooling2D Glob.Av.Pooling - (128) 0
Dense1 Dense - (512) 66048
batch_norm_8 BatchNorm. - (512) 2048
FinalStage Dense - (24) 12312

Tabla 4.5: Descripción detallada de las capas de la arquitectura propuesta para la cuarta red.

4.1.5. Red 5: Entrada con dos ramas convolucionales en paralelo

Para esta arquitectura se intentará aplicar la lógica de la topología InceptiónV3, es
decir, el uso de procesos convolucionales en paralelo. En este caso, una de las ramas de
convolución aplicará un filtrado ascendente de 64, 128 y 256 con un Kernel Size de 3x3 y
la otra aplicará un filtrado también ascendente, pero de 34, 64, 128 con un Kernel Size de
5x5, convergiendo ambas capas en una capa de concatenado. Por lo que respecta al resto
de la topología de la red, se empleará la distribución planteada en la red anterior. Esto se
puede ver representado en la figura 4.6.
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Figura 4.6: Imagen representativa de la arquitectura propuesta para la quinta red.

Para entender las dimensiones de cada salida, así como el número de parámetros en esta
nueva arquitectura, se adjunta la tabla resumen 4.6.

Bloque Tipo de Capa N◦ de Filtros Dimensión de Salida N◦ de Parámetros
input_1 InputLayer - (256 x 256 x 3) 0
conv2d Conv2D 64 (256 x 256 x 64) 1792
conv2d_3 Conv2D 32 (256 x 256 x 32) 2432
max_pooling2d MaxPooling2D - (128 x 128 x 64) 0
max_pooling2d_3 MaxPooling2D - (128 x 128 x 32) 0
conv2d_1 Conv2D 128 (128 x 128 x 128) 73856
conv2d_4 Conv2D 64 (128 x 128 x 64) 51264
max_pooling2d_1 MaxPooling2D - (64 x 64 x 128) 0
max_pooling2d_4 MaxPooling2D - (64 x 64 x 64) 0
conv2d_2 Conv2D 256 (64 x 64 x 256) 295168
conv2d_5 Conv2D 128 (64 x 64 x 128) 204928
max_pooling2d_2 MaxPooling2D - (32 x 32 x 256) 0
max_pooling2d_5 MaxPooling2D - (32 x 32 x 128) 0
concatenate Concatenate - (32 x 32 x 384) 0
conv2d_6 Conv2D 256 (32 x 32 x 256) 884992
max_pooling2d_6 MaxPooling2D - (16 x 16 x 256) 0
conv2d_7 Conv2D 512 (16 x 16 x 512) 1180160
max_pooling2d_7 MaxPooling2D - (8 x 8 x 512) 0
conv2d_8 Conv2D 512 (8 x 8 x 512) 2359808
max_pooling2d_8 MaxPooling2D - (4 x 4 x 512) 0
flatten Flatten - (8192) 0
dense Dense - (1000) 8193000
dense_1 Dense - (200) 200200
FinalStage Dense - (24) 4824

Tabla 4.6: Descripción detallada de las capas de la arquitectura propuesta para la quinta red.

4.1.6. Red 6: Entrada con dos ramas en paralelo, una convolucional y otra li-
neal

Siguiendo con el planteamiento visto en la red 5, en este caso se optará por una nueva
topología con las primeras capas en paralelo. Esta vez se quiere probar el unificar dos
planteamientos distinto; por un lado, una de las dos ramas seguirá la misma secuen-
cia convolucional vista en la red 5, es decir, un filtrado de ascendente de 64, 128 y 256
con un Kernel Size de 3x3. Por otro lado, la otra rama no presentará una estructura con-
volucional, sino que presentará una estructura lineal, empleando capas fully connected,
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buscando asemejar su comportamiento al que tendría una red neuronal clásica como la
feed-foorward. Con este enfoque, la topología de la red quedaría tal y como se representa
en la figura 4.7.

Figura 4.7: Imagen representativa de la arquitectura propuesta para la sexta red.

Este planteamiento diseñado dispara radicalmente el número de parámetros de la red,
alcanzando más de trece millones, tal como se puede deducir al analizar la tabla 4.7, por
lo que se necesitará una mejora drástica en el rendimiento de la red para optar por esta
topología.

Bloque Tipo de Capa N◦ de Filtros Dimensión de Salida N◦ de Parámetros
input_1 InputLayer - (256 x 256 x 3) 0
conv2d Conv2D 64 (256 x 256 x 64) 1792
max_pooling2d MaxPooling2D - (128 x 128 x 64) 0
conv2d_1 Conv2D 128 (128 x 128 x 128) 73856
flatten Flatten - (196608) 0
max_pooling2d_1 MaxPooling2D - (64 x 64 x 128) 0
dense Dense - (1000) 196609000
conv2d_2 Conv2D 256 (64 x 64 x 256) 295168
dense_1 Dense - (204800) 205004800
max_pooling2d_2 MaxPooling2D - (32 x 32 x 256) 0
reshape Reshape - (32 x 32 x 200) 0
concatenate Concatenate - (32 x 32 x 456) 0
conv2d_3 Conv2D 256 (32 x 32 x 256) 1050880
max_pooling2d_3 MaxPooling2D - (16 x 16 x 256) 0
conv2d_4 Conv2D 512 (16 x 16 x 512) 1180160
max_pooling2d_4 MaxPooling2D - (8 x 8 x 512) 0
conv2d_5 Conv2D 512 (8 x 8 x 512) 2359808
max_pooling2d_5 MaxPooling2D - (4 x 4 x 512) 0
flatten_1 Flatten - (8192) 0
dense_2 Dense - (1000) 8193000
dense_3 Dense - (200) 200200
FinalStage Dense - (24) 4824

Tabla 4.7: Descripción detallada de las capas de la arquitectura propuesta para la sexta red.
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4.1.7. Red 7: Arquitectura original con capas de Batch Normalization:

Hasta este punto, la mayoría de pruebas de red realizadas se han centrado en modi-
ficar y hacer más profunda y densa la red, provocando, en muchos casos, un aumento
significativo en el número de parámetros y, por consiguiente, en el peso de la misma.Por
tanto, en esta prueba el planteamiento será volver a la arquitectura original, pero esta vez
empleando capas de Batch Normalization.

Como se ha analizado anteriormente, este tipo de capas acelera el entrenamiento y reduce
el riesgo de sobreentrenamiento. Dado que la arquitectura original de la Polenet V.1. tiene
una buena relación entre su precisión y su peso, se plantea la idea de solo añadir estas
capas, intentando mejorar la precisión sin afectar significativamente al peso (ver Figura
4.8).

Figura 4.8: Imagen representativa de la arquitectura propuesta para la séptima red.

A continuación, la tabla de la arquitectura permitirá comprobar que se trata de la arqui-
tectura original de la Polenet V.1. y también comprobar en cuánto ha crecido el número
de parámetros de la red (ver Tabla 4.8).
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Bloque Tipo de Capa N◦ de Filtros Dimensión de Salida N◦ de Parámetros
input_1 InputLayer - (256 x 256 x 3) 0
Conv2D1 Conv2D 64 (256 x 256 x 64) 1792
batch_normalization BatchNormalization - (256 x 256 x 64) 256
MaxPool2D1 MaxPooling2D - (128 x 128 x 64) 0
Conv2D2 Conv2D 128 (128 x 128 x 128) 73856
batch_normalization_1 BatchNormalization - (128 x 128 x 128) 512
MaxPool2D2 MaxPooling2D - (64 x 64 x 128) 0
Conv2D3 Conv2D 256 (64 x 64 x 256) 295168
batch_normalization_2 BatchNormalization - (64 x 64 x 256) 1024
MaxPool2D3 MaxPooling2D - (32 x 32 x 256) 0
Conv2D4 Conv2D 512 (32 x 32 x 512) 1180160
batch_normalization_3 BatchNormalization - (32 x 32 x 512) 2048
MaxPool2D4 MaxPooling2D - (16 x 16 x 512) 0
Conv2D5 Conv2D 512 (16 x 16 x 512) 2359808
batch_normalization_4 BatchNormalization - (16 x 16 x 512) 2048
MaxPool2D5 MaxPooling2D - (8 x 8 x 512) 0
Flatten Flatten - (32768) 0
Dense1 Dense - (1000) 32769000
Dense2 Dense - (200) 200200
FinalStage Dense - (24) 4824

Tabla 4.8: Descripción detallada de las capas de la arquitectura propuesta para la séptima red.

4.1.8. Red 8: Arquitectura original, con capas de Batch Normalization y salida
con Global Average Pooling:

Esta red busca aplicar la misma lógica que se ha descrito en el apartado anterior por
lo que respecta al proceso de convolución. Sin embargo, al mismo tiempo, se intentará
disminuir lo máximo posible el tamaño de la red. Para ello, se realizarán cambios en las
capas de salida, ya que sigue siendo el punto que más parámetros acumula de toda la
red. Por ello, se sustituirá la capa de Flatten por una de Global Average Pooling. Además, se
pasará de dos capas densas a solo una. Finalmente, entre la capa densa y la capa de salida,
se incluirá una capa de Batch Normalization para evitar el sobreentrenamiento durante el
entrenamiento de estas capas (ver Figura 4.9).
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Figura 4.9: Imagen representativa de la arquitectura propuesta para la octava red.

Con estos cambios, esta red solo tiene 4 millones de parámetros entrenables, teniendo
esta red casi tantos parámetros en total como tenía la arquitectura original solo en su
capa de Flatten (ver Tabla 4.9).

Bloque Tipo de Capa N◦ de Filtros Dimensión de Salida N◦ de Parámetros
input_1 InputLayer - (256 x 256 x 3) 0
Conv2D1 Conv2D 64 (256 x 256 x 64) 1792
batch_normalization BatchNormalization - (256 x 256 x 64) 256
MaxPool2D1 MaxPooling2D - (128 x 128 x 64) 0
Conv2D2 Conv2D 128 (128 x 128 x 128) 73856
batch_normalization_1 BatchNormalization - (128 x 128 x 128) 512
MaxPool2D2 MaxPooling2D - (64 x 64 x 128) 0
Conv2D3 Conv2D 256 (64 x 64 x 256) 295168
batch_normalization_2 BatchNormalization - (64 x 64 x 256) 1024
MaxPool2D3 MaxPooling2D - (32 x 32 x 256) 0
Conv2D4 Conv2D 512 (32 x 32 x 512) 1180160
batch_normalization_3 BatchNormalization - (32 x 32 x 512) 2048
MaxPool2D4 MaxPooling2D - (16 x 16 x 512) 0
Conv2D5 Conv2D 512 (16 x 16 x 512) 2359808
batch_normalization_4 BatchNormalization - (16 x 16 x 512) 2048
MaxPool2D5 MaxPooling2D - (8 x 8 x 512) 0
GlobalAvgPooling2D Glob.Av.Pooling - (512) 0
Dense1 Dense - (512) 262656
batch_norm BatchNorm. - (512) 2048
FinalStage Dense - (24) 12312

Tabla 4.9: Descripción detallada de las capas de la arquitectura propuesta para la octava red.

4.1.9. Red 9: Arquitectura original, con salida combinada de capas de Global
Average Pooling y Flatten:

Esta arquitectura tiene un interés experimental, ya que no se ha encontrado ninguna
arquitectura que haga uso de la combinación de estas dos capas. En esta configuración,
se buscará comprobar los efectos de combinar una capa de Global Average Pooling y una
capa Flatten. Desde un punto de vista teórico, el uso de una capa de Global Average Pooling
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debería disminuir el número de parámetros de la red y el uso de una capa Flatten per-
mitiría una mejor propagación de los datos. Con esta prueba, se pretende analizar cómo
afecta esto al rendimiento de la red. Únicamente se realizará este cambio en comparación
con la arquitectura original para garantizar una correcta comparación (ver Figura 4.10).

Figura 4.10: Imagen representativa de la arquitectura propuesta para la novena Red.

Con el uso de la capa de Global Average Pooling, se ha reducido el número de parámetros
de los 7,392,708 originales a solo 4,628,808, quedando la topología como se muestra en la
tabla 4.10

Bloque Tipo de Capa N◦ de Filtros Dimensión de Salida N◦ de Parámetros
input_1 InputLayer - (256 x 256 x 3) 0
Conv2D1 Conv2D 64 (256 x 256 x 64) 1792
MaxPool2D1 MaxPooling2D - (128 x 128 x 64) 0
Conv2D2 Conv2D 128 (128 x 128 x 128) 73856
MaxPool2D2 MaxPooling2D - (64 x 64 x 128) 0
Conv2D3 Conv2D 256 (64 x 64 x 256) 295168
MaxPool2D3 MaxPooling2D - (32 x 32 x 256) 0
Conv2D4 Conv2D 512 (32 x 32 x 512) 1180160
MaxPool2D4 MaxPooling2D - (16 x 16 x 512) 0
Conv2D5 Conv2D 512 (16 x 16 x 512) 2359808
MaxPool2D5 MaxPooling2D - (8 x 8 x 512) 0
GlobalAvgPooling2D Glob.Av.Pooling - (512) 0
Flatten Flatten - (512) 0
Dense1 Dense - (1000) 513000
Dense2 Dense - (200) 200200
FinalStage Dense - (24) 4824

Tabla 4.10: Descripción detallada de las capas de la arquitectura propuesta para la novena Red.

4.2 Criterios de comparación del rendimiento de las redes

Una vez ya descritas todas las arquitecturas propuestas para la comparación, es im-
portante analizar los criterios matemáticos que definirán el rendimiento de la red. Estos
criterios serán cinco y se corresponden con los proporcionados por defecto por la herra-
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mienta Keras para analizar el funcionamiento de las distintas redes ante unas muestras
específicas ([44], [45], [46], [47], [48],):

Exactitud (accuracy): Este parámetro mide la proporción de aciertos en la predic-
ción de la red frente al total de muestras sobre las que se predice. Se calcula me-
diante la siguiente fórmula:

accuracy =
Verdaderos positivos + Verdadesros negativos

N◦demuestras
(4.1)

Precisión (precision): Este parámetro define la capacidad de una red para propor-
cionar aciertos de un tipo concreto frente al total de aciertos realizados. La fórmula
para calcular la precisión de cada tipo es:

precision =
Verdaderos positivos

Verdaderos positivos + Falsos positivos
(4.2)

A diferencia del parámetro anterior, para calcular la precisión de la red, se calcula
la precisión particular de cada tipo entre aquellos que la red puede predecir. Luego,
se calcula una media ponderada (weighted average), donde el valor de precisión de
cada tipo tiene un peso que depende del número de muestras asociadas a ese tipo.
La fórmula se muestra a continuación:

precision red =
∑(precision tipo ∗ numero muestras tipo)

numero muestras totales
(4.3)

Sensibilidad (recall): Este parámetro es el opuesto a la precisión, ya que nos pro-
porciona información sobre el rendimiento de un clasificador con respecto a falsos
negativos en lugar de los falsos positivos, como lo hace la precisión. La fórmula
para calcularlo es muy similar a la de la precisión:

precision =
Verdaderos positivos

Verdaderos positivos + Falsos negativos
(4.4)

Con este parámetro, al igual que con la precisión, se calcula para cada tipo, y se
define la sensibilidad total de la red como la media ponderada de estos.

Puntuación-f1(f1-score): El f1-score es un parámetro que evalúa la capacidad de
una red para equilibrar la relación entre la precisión y la sensibilidad. Se calcula
mediante la siguiente fórmula:

F1 =
2 ∗ precision ∗ recall

precision + recall
(4.5)

Para calcular el global de la red, se puede usar los parámetros de precision y recall
de cada clase y luego ponderarlos, o utilizar directamente los valores ponderados
de la red.

Coeficiente de correlación de Matthews (MCC): Este valor es una métrica que con-
tabiliza la relación entre una clase y el resto de clases en la matriz. Es más relevante
cuando existe una diferencia significativa entre las predicciones negativas y posi-
tivas, ya que un valor muy bajo indica que la red no está prediciendo de manera
significativa, sino asignando valores de manera aleatoria. La fórmula para calcular
esto está descrita por la siguiente expresión:
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MCC =
VP ∗ VN − FP ∗ FN√

(VP + FP)(VP + FN)(VN + FP)(VN + FN)
(4.6)

Siendo VP (Verdaderos positivos), VN (Verdaderos negativos), FP (Falsos positivos)
y FN (Falsos negativos), como ya se ha descrito anteriormente, ahora es necesario
ponderar el resultado para cada tipo y obtener el total de la red.

En este caso, también se puede aplicar una generalización para multiclase, llamado
el estadístico Rk , que obtiene directamente el valor total de la red [53] :

MCC =
∑k ∑l ∑m CkkClm − CklCmk√

∑k (∑l Ckl)
(
∑k′ ̸=k ∑l′ Ck′ l′

)√
∑k (∑l Clk)

(
∑k′ ̸=k ∑l′ Cl′k′

) (4.7)

Siendo:

s = ∑i ∑j Cij ⇒ El número total de muestras.

c = ∑k Ckk ⇒ El número de muestras predichas correctamente por la red.

pk = ∑i Cki ⇒ El número de veces que la clase k a sido predicha por la red.

tk = ∑i Cik ⇒ El número de veces que la clase k a sido predicha correctamente.

De ahora en adelante, se usará también la nomenclatura en inglés para referirse a los
términos matemáticos presentados para definir el rendimiento de la red.

Adicionalmente a estos parámetros matemáticos, se emplearán dos criterios más a la hora
de seleccionar una red sobre otra: como son su inferencia, es decir, el tiempo que tarda
en generar una predicción una vez te entrenada ,y su peso en bytes. Estos dos criterios
son muy importantes para su posterior implementación en una herramienta informática.

4.3 Prueba para la selección de arquitectura mediante el da-
taset propio

Antes de comenzar, es necesario determinar los criterios que se seguirán a la hora
de entrenar las redes con las arquitecturas propuestas en el apartado anterior, ya que
deberán ser constantes en todas las pruebas para poder obtener redes comparables entre
si.

Por lo que respecta a los hiperparámetros, se emplearán la siguiente valores:

Tamaño de la imagen de entrada: 256 x 256

Batch Size: 32

Epochs: 350

Optimizador: SGD

Learning rate: 0,05

Métrica comparar para la optimización: accuracy

Reesacalado de la imagen: Entre valores de 0 a 1
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Se emplearán, para las pruebas de selección, solo uno de los 5-fold generados, en este
caso el output 1, con la finalidad de agilizar el proceso, ya que en este punto del proyecto
solo se persigue seleccionar la mejor arquitectura y no entrenar una red para usarse de
manera definitiva.

Adicionalmente, se aplicará a las imágenes de entrada un proceso de data augmentation
basado en el criterio descrito en el apartado 2.2.2., empleando las siguientes funciones
del paquete keras:

rotation_range=int(180 * 0.1)

width_shift_range=0.1

height_shift_range=0.1

zoom_range=0.1

horizontal_flip=True

vertical_flip=True

Por el contrario, no se podrá aplicar la técnica de Transfer Learning, ya que es la primera
vez que se entrenarán estas arquitecturas. Por eso, es necesario emplear un número tan
elevado de épocas, ya que en ensayos anteriores se ha logrado una convergencia de la
red empleando esta cantidad de épocas.

A continuación, se realizarán los entrenamientos de las distintas arquitecturas, usando
un código con una estructura idéntica a la descrita en el apéndice B.2, pero aplicando
en cada caso la topología de la red a entrenar. Las siguientes gráficas muestran el rendi-
miento de las diez arquitecturas descritas en los siete criterios comparativos presentados
anteriormente (ver Figuras 4.11, 4.12 y 4.13) .

Figura 4.11: Gráfica comparativa de los valores porcentuales de Precison, Recall, F1-score, MCC y Accu-
racy para el entrenamiento con el dataset propio de las arquitecturas presentadas en el aparatado 4.2.
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Figura 4.12: Gráfica comparativa del peso en Kilobyte de las arquitecturas presentadas en el aparatado 4.2.

Figura 4.13: Gráfica comparativa del tiempo de inferencia en realizar la perdición del tipo de una imagen
en segundos de las arquitecturas presentadas en el aparatado 4.2.

A la vista de los resultados, se pueden concluir diferentes hechos. En lo que respecta a
la exactitud en las perdiciones de las redes, todas las arquitecturas propuestas menos la
9 mejoran el rendimiento de la arquitectura original. Destacando la arquitectura 7 como
la mejor, con una exactitud del 97, 57 % . Otras arquitecturas, como la 4 o la 8, también
presentan una mejora significativa en la exactitud de 96,83 % y 97,08 % respectivamente.

Por lo que respecta al tamaño en KB, salvo en una de las arquitecturas, se ha disminuido
el tamaño de la red. Destacando, entre todas, la arquitectura de la red 8 como la menos
pesada de todas, con un tamaño de 16451 KB.

Por último, el tiempo de inferencia no ha resultado un criterio muy significativo para
realizar un cribado entre las destinas redes, ya que todas, excepto la arquitectura 6, tienen
un tiempo de inferencia más que razonable a la hora de ser implementadas para una
aplicación como la descrita en este proyecto.

Teniendo en cuenta los objetivos del proyecto, existen tres arquitecturas que destacan
sobre el resto: la arquitectura 7, la cual presenta la mejor exactitud entre todas, pero no
disminuye significativamente su tamaño frente a la arquitectura original, y las arquitectu-
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ras 4 y 8, que sí disminuyen su tamaño significativamente pero a costa de un rendimiento
ligeramente inferior. Para facilitar el proceso de selección, se presentarán todas las arqui-
tecturas en una gráfica que relacione su exactitud con su tamaño (ver Figura 4.14).

Figura 4.14: Gráfica comparativa que relaciona la exactitud y el tamaño de las arquitecturas presentadas
en el aparatado 4.2.

Con toda la información presentada y tras analizar la figura 4.14, se puede apreciar que
existen dos arquitecturas superiores al resto: la arquitectura 7, que destaca por su exacti-
tud y la arquitectura 8, que destaca por su reducido tamaño. Dado que estos dos enfoques
son los puntos de mayor interés del proyecto se ha decidido continuar no solo con una
red como la nueva arquitectura para la Polenet, sino eligiendo ambas. De ahora en ade-
lante, la arquitectura 7 será nombrada como Polenet V.2 y la arquitectura 8 como Polenet
V.2 mobile.





CAPÍTULO 5

Comparación de los red propuesta
con otras arquitecturas estándar

Una vez seleccionadas las mejores arquitecturas entre todas las descritas en el capi-
tulo 4, es importante contextualizar estas dos nuevas arquitecturas dentro del marco de
las CNN más relevantes. Las redes empleadas para la comparación son las descritas en
apartado de metodología de este proyecto.

Antes de comenzar a realizar las pruebas, es importante definir, como se hizo en el apar-
tado 4.3, los parámetros que se seguirán a la hora de llevar a cabo las pruebas.

En lo que respecta a los hiperparámetros de las pruebas, algunos permanecerán constan-
tes durante todos los entrenamientos, independientemente del dataset o la arquitectura
entrenada, como son:

Batch Size: 32

Optimizador: SGD

Learning rate: 0,05

Métrica comparar para la optimización: accuracy

Por lo que respecta al data augmentation, se aplicarán las siguientes funciones, las cuales
realizan transformaciones más extensas a las imágenes que las vistas en el apartado 4.3.
Esto se hace con el objetivo principal de mejorar el rendimiento de las redes.

rotation_range=90

width_shift_range=0.15

height_shift_range=0.15

zoom_range=0.15

horizontal_flip=True

vertical_flip=True

brightness_range=[0.5, 1.5]

47
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A continuación, se mostrarán dos gráficas de ’loss vs accuracy’ de las redes InceptionV3
y Polenet V.1, para demostrar la convergencia de estas redes al ser entrenadas con este
número de épocas. (ver Figuras 5.1 y 5.1).

Figura 5.1: Gráfica de ’loss vs accuracy’ de ejemplo
para comprobar la convergencia de la red InceptionV3

al ser entrenada con solo 120 épocas.

Figura 5.2: Gráfica de ’loss vs accuracy’ de ejemplo
para comprobar la convergencia de la red Polenet V.1

al ser entrenada con solo 350 épocas.

El resto de hiperparámetros, como el tamaño de la imagen de entrada, la aplicación o no
de preproceso y la aplicación o no de reescalado, serán diferentes para cada red, siguien-
do las instrucciones descritas en su respectiva documentación dentro del paquete Keras
[51].

5.1 Comparativa con el dataset propio

Como se mencionó en el apartado 3.2, el número de muestras del dataset desarrollado
es lo suficientemente grande para poder aplicar la técnica de validación cruzada 5-fold,
descrita en el apartado 3.3. Por lo tanto, a la hora de presentar los resultados se llevará
a cabo una tabla para cada división (ver Figuras 5.3, 5.4, 5.5, 5.6 y 5.7) y posteriormen-
te se añadirá la figura 5.8, en la que se habrá obtenido el resultado promedio de los 5
entrenamientos.

Es importante mencionar que los parámetros de tamaño de la red entrenada e inferen-
cia son constantes para cada arquitectura, independientemente de la división del dataset
empleado para entrenarla. Por lo tanto, solo se presentará una gráfica de resultados para
cada parámetro (ver Figuras 5.9 y 5.10).
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Figura 5.3: Tabla comparativa de los resultados de Accuracy, Precision, Recall, F1-socre y MCC de las
distintas arquitecturas entrenadas con la primera división del dataset.

Figura 5.4: Tabla comparativa de los resultados de Accuracy, Precision, Recall, F1-socre y MCC de las
distintas arquitecturas entrenadas con la segunda división del dataset.
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Figura 5.5: Tabla comparativa de los resultados de Accuracy, Precision, Recall, F1-socre y MCC de las
distintas arquitecturas entrenadas con la tercera división del dataset.

Figura 5.6: Tabla comparativa de los resultados de Accuracy, Precision, Recall, F1-socre y MCC de las
distintas arquitecturas entrenadas con la cuarta división del dataset.
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Figura 5.7: Tabla comparativa de los resultados de Accuracy, Precision, Recall, F1-socre y MCC de las
distintas arquitecturas entrenadas con la quinta división del dataset.

Una vez presentados las cinco gráficas, se obtendrá la tabla 5.8, con los resultados pro-
medio de las otras cinco. Estos valores serán los que se utilizarán para formular las con-
clusiones del experimento, ya que, como se ha podido observar, la distribución de las
imágenes entre los conjuntos de test, entrenamiento y validación sí afecta al resultado
general. De media, todas las redes entrenadas con el primer y el quinto dataset tiene un
rendimiento casi del 1 % más que esas mismas redes entrenadas con los otros dataset.

Figura 5.8: Tabla comparativa de los resultados promedio de Accuracy, Precision, Recall, F1-socre y MCC
de las distintas arquitecturas entrenadas con todas las divisiones del dataset.
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Figura 5.9: Gráfica comparativa del peso en Kilobyte de todas las arquitecturas comparadas en este apartado

Figura 5.10: Tabla comparativa de los resultados promedio de Accuracy, Precision, Recall, F1-socre y MCC
de las distintas arquitecturas entrenadas con todas las divisiones del dataset.

De manera similar a como se ha hecho en el apartado 4.3 con la figura 4.14, se mostrará
una tabla comparativa ente el tamaño de la red y su exactitud, para que sirva de ma-
nera visual como forma rápida de comparación entre todas las arquitecturas según los
parámetros más importantes a analizar para este proyecto (ver Figura 5.11)
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Figura 5.11: Gráfica comparativa que relaciona la exactitud media y el tamaño, de las arquitecturas dise-
ñadas y de la literatura, con el entrenamiento realizado usando el dataset propio.

5.2 Comparativa con los datasets de la literatura

En este punto, para completar la información obtenida de las pruebas realizadas an-
teriormente, se repetirán los entrenamientos de las redes, pero empleando los datasets de
variedades de polen más habituales en la literatura, siendo estos los ya descritos en el
apartado 2.1.

Es importante mencionar que, debido a las bajas muestras por tipo de las que disponen
de forma general estos datasets, no se empleará la técnica de 5-fold; solo se dividirán las
muestras entre test, validación y entrenamiento.

La forma de presentar los datos será con una figura de resultados por dataset (ver Figuras
5.12, 5.13, 5.14 y 5.15), la figura 5.17 que muestra el tiempo de inferencia y la figura 5.16,
que muestra el peso de las redes entrenadas. Si bien es cierto que al variar el dataset el
tamaño total de la red cambia, al tratarse de variaciones de menos de 100 KB en el mayor
de los caso, se considerarán despreciables y se mostrará una única tabla con el tamaño
medio de cada red.

Figura 5.12: Tabla comparativa de los resultados de Accuracy, Precision, Recall, F1-socre y MCC de las
distintas arquitecturas entrenadas con el dataset Cretan Pollen.
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Figura 5.13: Tabla comparativa de los resultados de Accuracy, Precision, Recall, F1-socre y MCC de las
distintas arquitecturas entrenadas con el dataset POLLEN13K.

Figura 5.14: Tabla comparativa de los resultados de Accuracy, Precision, Recall, F1-socre y MCC de las
distintas arquitecturas entrenadas con el dataset POLLEN23E.
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Figura 5.15: Tabla comparativa de los resultados de Accuracy, Precision, Recall, F1-socre y MCC de las
distintas arquitecturas entrenadas con el dataset POLLEN73S.

Figura 5.16: Gráfica comparativa del peso promedio, en Kilobyte, de todas las arquitecturas entrenadas con
cada dataset analizado en este apartado.
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Figura 5.17: Gráfica comparativa del tiempo de inferencia en realizar la perdición del tipo de una imagen
de todas las arquitecturas entrenadas con cada dataset analizado en este apartado.

Con los resultados obtenidos, se generarán nuevamente cuatro gráficas comparativas,
una para cada dataset, las cuales relacionarán los valores de tamaño y exactitud de cada
arquitectura (ver Figuras 5.18, 5.19, 5.20 y 5.21).

Figura 5.18: Gráfica comparativa que relaciona la exactitud media y el tamaño, de las arquitecturas dise-
ñadas y de la literatura, con el entrenamiento realizado usando el dataset Cretan Pollen.
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Figura 5.19: Gráfica comparativa que relaciona la exactitud media y el tamaño, de las arquitecturas dise-
ñadas y de la literatura, con el entrenamiento realizado usando el dataset POLLEN13K.

Figura 5.20: Gráfica comparativa que relaciona la exactitud media y el tamaño, de las arquitecturas dise-
ñadas y de la literatura, con el entrenamiento realizado usando el dataset POLLEN23E.

Figura 5.21: Gráfica comparativa que relaciona la exactitud media y el tamaño, de las arquitecturas dise-
ñadas y de la literatura, con el entrenamiento realizado usando el dataset POLLEN73S.

5.3 Análisis de los resultados

A la vista de todos los resultados obtenidos en este apartado, se puede apreciar cómo
las nuevas arquitecturas desarrolladas en el proyecto son capaces de superar en rendi-
miento a muchas de las arquitecturas más comunes dentro del sector, destacando sobre
todo en el reducido tamaño de estas.

Las arquitecturas con mejor rendimiento, como la EfficeinetV2M o la InceptionV3, están
a algo más de un 1 % de las dos arquitecturas desarrolladas en este trabajo. Sin embargo,
estas últimas presentan un tamaño del orden de cinco a diez veces mayor, en compara-
ción con la POLENET V.2 y la POLENET V.2 Mobile.
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Cabe destacar, en ambas arquitecturas superan a la arquitectura original, la POLENET
V.1, tanto en rendimiento como en menor tamaño.

Lo más destacable de estas pruebas es la inconsistencia en los resultados, al utilizar los
datasets de la literatura. Como se puede apreciar en las distintas gráficas, estos datasets
no generan redes con un comportamiento homogéneo, afectando drásticamente al rendi-
miento de una misma arquitectura al ser entrenado con un dataset frente a otro.

Al analizar el profundidad estos dataset, se han confirmado algunos problemas que ya
han sido mencionados en el apartado 2.1. La mayoría de estos datasets, como POLLEN23E,
POLLEN73S y Cretan Pollen, no cuentan con muestras suficientes para hacer un correc-
to entrenamiento. Como se puede ver en sus gráficas resultantes del entrenamiento (ver
Figuras 5.22 y 5.23), algunas de las redes que han obtenido mejores resultados, como la
Efficienent o la Inception, están sufriendo una tendencia al sobreentrenamiento. Esto per-
mite afirmar que su buen rendimiento con estos datasets está causado por el hecho de ser
redes preentrenadas y no realmente por la calidad de su arquitectura.

Figura 5.22: Gráfica de ’loss vs accuracy’ resultante
del entrenamiento de la red EfficientNetV2M con el

dataset POLLEN13K.

Figura 5.23: Gráfica de ’loss vs accuracy’ resultante
del entrenamiento de la red InceptionV3 con el dataset

POLLEN23E.

Esto no solo justifica la inconsistencia de los resultados obtenidos en el apartado 5.2,
sino que también pone en valor la calidad del dataset desarrollado en este proyecto, espe-
cialmente para el entrenamiento redes que buscan posteriormente ser implementadas en
proyectos de este ámbito.



CAPÍTULO 6

Ajuste de hipeparámetros
mediante la biblioteca ”Optuna”

La elección de unos buenos valores de hipeparámetros es uno de los criterios más im-
portantes a la hora de entrenar una red neuronal convolucional. Como se ha visto en los
apartados 4.3 y 5.0, a la hora de realizar los entrenamientos, se han elegido unos valores
arbitrarios basados en la experiencia personal y en ejemplos presentes en la literatura.

Con estos antecedentes, este apartado busca desarrollar un criterio más empírico para de-
terminar el valor más óptimo para los hiperparámetros. Para ello, se emplea la biblioteca
Optuna [52], que realiza un proceso de ajuste de hiperparámetros mediante iteraciones.

El proceso consiste en hacer entrenamientos parciales de las redes, modificando el valor
de los hipeparámetros, permitiendo así que los valores varíen en función de los entrena-
mientos con mejor resultado.

El planteamiento de estas pruebas consistirá en entrenar las redes Polenet V.2 y Polenet
V.2 Mobile con esta biblioteca, para lograr teóricamente obtener un mejor funcionamiento
de la red sin afectara a su arquitectura. Los hipeparámetros a ajustar serán, por un lado, el
learning rate y el dropout. Los criterios para realizar las pureabas serán 50 entrenamientos
parciales de 150 épocas y un entrenamiento final con los mejores parámetros obtenidos
de 350 épocas. El código para lograr esto está descrito en el apéndice B.3 del proyecto.

Para presentar los resultados, se utilizarán dos tipos de gráficas. Por un lado, las gráficas
comparativas de los resultados ya empleadas anteriormente, una para cada arquitectura
(ver Figuras 6.1 y 6.2), y , por otro lado, se mostrarán las gráficas que representarán la
relación entre los valores de los hiperparámetros finales obtenidos y la exactitud de la
red completamente entrenada (ver Figuras 6.3, 6.4, 6.5 y 6.6).
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Figura 6.1: Tabla comparativa de los resultados de Accuracy, Precision, Recall, F1-socre y MCC de las
arquitectura POLENET V.2, aplicando la biblioteca Optuna.

Figura 6.2: Tabla comparativa de los resultados de Accuracy, Precision, Recall, F1-socre y MCC de las
arquitectura POLENET V.2 Mobile, aplicando la biblioteca Optuna.
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Figura 6.3: Gráfica comparativa de los valores de
”learning rate” y exactitud, para la arquitectura PO-

LENET V.2, aplicando la biblioteca Optuna.

Figura 6.4: Gráfica comparativa de los valores de
”dropout” y exactitud, para la arquitectura POLE-

NET V.2, aplicando la biblioteca Optuna.

Figura 6.5: Gráfica comparativa de los valores de
”learning rate” y exactitud, para la arquitectura PO-
LENET V.2 Mobile, aplicando la biblioteca Optuna.

Figura 6.6: Gráfica comparativa de los valores de
”dropout” y exactitud, para la arquitectura POLE-

NET V.2 Mobile, aplicando la biblioteca Optuna.

6.1 Análisis de los resultados

Los resultados de estas pruebas no han conducido a una conclusión esclarecedora.
En todos los casos, las diez redes entrenadas han mostrado un rendimiento peor que sus
contrapartes entrenadas con unos hiperparámetros estandarizados.

Además, no se ha podido obtener ningún resultado concluyente que relacione un mayor
o menor valor de learning rate y dropout con el rendimiento general de la red. Por el con-
trario, se observa más claramente cómo la división de los datos del dataset influyen más
en la exactitud de la red que la variación de los valores de los hiperparámetros.

Por lo tanto, debido al tiempo excesivo que conlleva realizar un entrenamiento imple-
mentando el sistema de Optuna y el bajo rendimiento que se ha obtenido de las pruebas
realizadas, se opta por dejar este planteamiento de lado y optar por otras estrategias.





CAPÍTULO 7

Aplicación de la técnica de
agrupación de redes neuronales

Las técnica de agrupación de redes neuronales (ensamble), es un planteamiento dentro
de las CNN, que busca mejorar el rendimiento de un sistema de clasificación, mediante
la suma de varias redes convolucionales.

Esta técnica se basa en disponer de varias redes ya entrenadas, las cuales generarán con-
juntamente una predicción de una imagen de manera simultánea y se definirá el tipo de
la imagen combinándolas. En este punto, existen muchos criterios para determinar cómo
relacionar los predicciones, pero para este proyecto se estudiarán dos de los planteamien-
tos más sencillos: por mayor porcentaje de exactitud y por votación.

Cabe mencionar que, para estas pruebas, se emplearan grupos de tres redes, ya que de lo
contrario, si se usaran un mayor número, el tamaño del sistema en conjunto sería dema-
siado grande. Además, siempre se usarán las redes entrenadas con el mismo output del
dataset para que, a la hora de utilizar las imágenes de test, se pueda asegurar que no se
han empleado para el entrenamiento, ya que esto provocaría un resultado alterado.

La elección de los grupos de redes para realizar las pruebas responderán a los siguientes
criterios: se realizará una prueba con las tres redes con mayor exactitud, luego se proba-
rán las dos redes con más exactitud y las dos redes desarrolladas en este proyecto, y por
último, se probarán con las tres redes más pequeñas.

Por lo que refiere a los resultados, ya que no distan mucho entre los distintos datasets, se
mostrarán los resultados como un promedio de las cinco pruebas.

De ahora en adelante, en este trabajo, con el objetivo de emplear la terminología más
habitual dentro de este campo, se utilizará el termino ingles ensamble para referirse al
término agrupación de redes neuronales.
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7.1 Resultados mediante planteamiento de mayor porcentaje

Este planteamiento se basa en, una vez generadas las predicciones por todas las re-
des, tomar como la predicción definitiva de la imagen aquella que cuente con el mayor
porcentaje de exactitud. En el apéndice B.4 se muestra el código empleado para lograr
esto.

Para comprobar el resultado de este planteamiento, se mostrará en cada figura relativa
a un ensamble el número de aciertos del conjunto, el número de fallos y, para este caso,
el número de veces que se ha elegido cada predicción de la red, como la predicción del
conjunto (ver Figuras 7.1, 7.2, 7.3 y 7.4).

Figura 7.1: Gráfica de resultados promedio al aplicar la técnica de ensamble de mayor porcentaje con las
redes Efficienent, Inception y Densenet.

Figura 7.2: Gráfica de resultados promedio al aplicar la técnica de ensamble de mayor porcentaje con las
redes Efficienent, Densenet y Polenet V.2.
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Figura 7.3: Gráfica de resultados promedio al aplicar la técnica de ensamble de mayor porcentaje con las
redes Efficienent, Densenet y Polenet V.2 mobile.

Figura 7.4: Gráfica de resultados promedio al aplicar la técnica de ensamble de mayor porcentaje con las
redes APFA Net, Polenet V.2 mobile y NASNet.

7.2 Resultados mediante planteamiento de votación

Este planteamiento se basa en, una vez generadas las predicciones por todas las redes,
se tomara como el tipo de la imagen aquella que haya salido más veces entre todas las
redes. En el apéndice B.5 se muestra el código empleado para lograr esto.

Para comprobar el resultado de este planteamiento se mostrara en cada figura relativa a
un ensamble los mismo parámetros que en el apartado anterior, salvo que al no ser por
porcentaje mayor, se mostrará para cada red cuándo la predicción ha sido correcta y esa
red ha acertado en la predicción (ver Figuras 7.5, 7.6, 7.7 y 7.8).
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Figura 7.5: Gráfica de resultados promedio al aplicar la técnica de ensamble de votación con las redes
Efficienent, Inception y Densenet.

Figura 7.6: Gráfica de resultados promedio al aplicar la técnica de ensamble de votación con las redes
Efficienent, Densenet y Polenet V.2.
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Figura 7.7: Gráfica de resultados promedio al aplicar la técnica de ensamble de votación con las redes
Efficienent, Densenet y Polenet V.2 mobile.

Figura 7.8: Gráfica de resultados promedio al aplicar la técnica de ensamble de votación con las redes APFA
Net, Polenet V.2 mobile y NASNet.

7.3 Análisis de los resultados

Una vez completadas todas las pruebas y con el objetivo de presentar los resultados
de la manera más clara posible, se mostrará la tabla 7.9 con el porcentaje de exactitud de
los cuatro grupos de redes, para ambos criterios. Por otro lado, se mostrará una figura con
el tamaño de cada grupo de redes para poder contextualizar la relación entre el aumento
de exactitud a cambio del aumento de peso del conjunto (ver Figura 7.10).
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Figura 7.9: Gráfica comparativa de los resultados promedio de la exactitud, para los cuatro conjuntos de
redes y aplicando ambos criterios.

Figura 7.10: Gráfica comparativa del tamaño de todos los conjuntos de redes empleados para las pruebas
de ensamble.

La primera conclusión que se puede apreciar con los datos obtenidos es que, en todos
los casos, el criterio de mejor resultado es mucho más efectivo que el por votación. A
nivel de exactitud, se puede apreciar que, comparando los resultados promedió, todas
las combinaciones de redes salvo la ultima, presentan mejores resultados que el resto de
redes de manera individual. Por lo que si se trata de una técnica efectiva.

Es importante mencionar el último caso analizado. Aunque puede parecer poco relevante
ya que presenta una exactitud muy inferior al resto de las pruebas, si se contextualizar
con las redes individuales, se puede apreciar que ha conseguido una exactitud de casi el
98 %, siendo este un valor muy similar a los obtenidos por redes como la InceptionV3 o
la EfficientNetV2. La gran diferencia es que mientras que esas redes su peso supera los
500000 KB, el conjunto de estas tres redes no supera los 61412 KB. Logrando así el sistema
de clasificación de imágenes con mejor relación tamaño exactitud visto en este trabajo.



CAPÍTULO 8

Trabajos Futuros

Como se ha podido ver a lo largo de todo el trabajo, este está dividido en tres lineas
de desarrollo muy diferenciadas: el dataset, la arquitectura de la red propia y la herra-
mienta de etiquetado. A continuación, se describirán las posibles ramas de investigación
y desarrollo para cada campo.

Por lo que respecta al dataset, es probablemente la línea con un desarrollo más claro. El
objetivo es aumentar los variedades de polen de las que se disponen, así como aumentar
el número total de imágenes para todas las variedades. Esto se conseguirá de manera
indirecta mientras se usa la herramienta de etiquetado.

En cuanto a la arquitectura de las redes desarrolladas, es necesario seguir realizando
pruebas, quizás partiendo de un modelo distinto de las VGG y más similar a redes como
la Inception o la DenseNet, ya que, las dos arquitecturas propuestas siguen manteniendo
un rendimiento de casi un 1 % menos frente a las redes más exactas. Por supuesto, tam-
bién es importante analizar las futuras posibles arquitecturas que se desarrollen, ya que
este ámbito esta en constante crecimiento y pueden aparecer nuevos paradigmas para las
topologías que cambien radicalmente su planteamiento teórico.

Por ultimo, el punto más importante a desarrollar tras este proyecto son las posibles me-
joras que se pueden aplicar a la herramienta de etiquetado. La primera incorporación será
añadir un sistema de clasificación autónomo para las muestras de polen que indiquen los
técnicos. Esto consigue, en cierto modo, eliminar parcialmente el componente subjetivo
del análisis polínico, así como servir como elemento comparativo para los técnicos a la
hora de realizar comprobaciones.

Aunque en una primera versión se podría trabajar con solo una red, a la vista de los
resultados, la introducción de varias redes en la aplicación permitiría a su vez aplicar
técnicas de ensamble, las cuales afectan positivamente a los resultados del conjunto.

Por ultimo, la etapa final del desarrollo de la aplicación consistiría en introducir un sis-
tema que no solo clasificaría las muestras de polen seleccionadas por los técnicos, sino
aplicar redes del tipo R-CNN. Con estas redes, como se vio en el ejemplo 2.2.3, se pro-
duciría una clasificación y acote autónomo para las variedades de polen, permitiendo así
disminuir drásticamente el tiempo necesario para realizar los análisis polínicos.
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CAPÍTULO 9

Conclusiones

A la vista de los resultados dispuestos a lo largo del proyecto, ahora se dispone de
una herramienta eficaz y útil para el proceso de etiquetado, con la cual, se ha logrado
desarrollar uno de los datasets más completos en lo que respecta a pólenes de origen
apícola.

En cuanto al desarrollo de las arquitecturas propias, se ha logrado el objetivo principal
de mejorar el rendimiento y tamaño de la primera versión de la POLENET. Esto sitúa
las dos versiones desarrolladas por encima de muchas arquitecturas ya asentadas en el
campo de las redes convolucionales, tanto en rendimiento como en tamaño. Pese a ello,
aún están algo lejos de las mejores arquitecturas, y por lo tanto, sigue siendo un área de
posible mejora y futura investigación.

Por último, es importante destacar el valor de las técnicas de ensamble. Pese a sacrificar el
tamaño del conjunto, ha quedado ampliamente demostrada su eficiencia frente a prácti-
camente cualquier red de manera individual, destacando sobre todo el planteamiento de
mayor porcentaje.

A modo de conclusión del proyecto, se puede considerar que se ha logrado obtener gran-
des resultados en los cinco objetivos planteados. Pese a ello, este proyecto abre nuevas
líneas de investigación y mejora que pueden permitir, en un futuro, grandes avances en
este campo.
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APÉNDICE A

Sección de Ambiente de Desarrollo

En el siguiente apartado se especificarán tanto las piezas de hardware relevantes para
el correcto funcionamiento del ecosistema como las versiones de sistema operativo, len-
guajes y bibliotecas que se han empleado a lo largo del proyecto para el entrenamiento
de las distintas redes presentadas:

Tarjeta gráfica: Se han realizado pruebas tanto la Nvidea GeForce RTX 3080 como
con la Nvidea GeForce RTX 3090

Sistema operativo: Se han realizado pruebas tanto en Windows 10 como en Win-
dows 11.

Plataforma de cómputo paralelo: CUDA versión 11.2.

Bibliotecas de CUDA: CuDNN versión 8.1. para acelerar para acelerar el entre-
namiento y la inferencia de redes neuronales profundas en hardware compatible
con GPU

Herramientas de desarrollo adicionales: Paquete de desarrollo para el escritorio con
c++ del entorno Visual Studio 2019

Lenguaje de programación: Pyhton versión 3.10.

Bibliotecas de Python utilizadas:

• NumPy → versión 1.25.2

• Keras → versión 2.10

• Tensorflow → versión 2.10

• Matplotlib → versión 3.7.2

• Optuna → versión 3.3

• Pydot_ng → versión 2.0

• Sklearn → versión 0.0.post7

• vit-keras → versión 0.1.2

• tensorflow-addons → versión 0.21.0

• opencv-python → versión 4.8.0.76
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APÉNDICE B

Código en Python

B.1 División del dataset y aplicación de la metodología 5-fold

Este código se ha empleado para poder aplicar la división del dataset en grupos de
entrenamiento con el 80 % de las imágenes, validación con el 10 % y test con el otro 10 %.
Además, aplicará la metodología de k-fold generando las 5 divisiones distintas.

1 import os
2 import random
3 import s h u t i l
4 import t k i n t e r as tk
5 from t k i n t e r import f i l e d i a l o g
6 from c o l l e c t i o n s import d e f a u l t d i c t
7

8

9 root = tk . Tk ( )
10 root . withdraw ( ) # Ocultar l a ventana p r i n c i p a l
11

12 data_path = f i l e d i a l o g . a s k d i r e c t o r y ( t i t l e =" S e l e c c i o n a l a carpeta de origen " )
13

14 i f not data_path :
15 p r i n t ( "No se ha se lecc ionado una carpeta de origen . El proceso ha sido

cancelado . " )
16 e l s e :
17 output_base_folder = "C:/ Users/JUAMAROS/Desktop/Nueva carpeta ( 2 ) /

POLLEN23S_dataset_preparado "
18

19 image_extensions = [ ’ . jpg ’ , ’ . jpeg ’ , ’ . png ’ , ’ .bmp ’ , ’ . t i f ’ , ’ . TIF ’ ]
20

21 num_images = 0
22 num_folders = 0
23

24 f o r root , dirs , f i l e s in os . walk ( data_path ) :
25 num_folders += 1
26 f o r f i lename in f i l e s :
27 i f os . path . s p l i t e x t ( f i lename ) [ −1] in image_extensions :
28 num_images += 1
29

30 p r i n t ( f "Numero de ca r pe t as encontradas en { data_path } : { num_folders } " )
31 p r i n t ( f "Numero de imagenes encontradas en { data_path } : { num_images } " )
32

33 f o r r e p e t i t i o n in range ( 1 , 6 ) :
34 output_fo lder = os . path . j o i n ( output_base_folder , f " output { r e p e t i t i o n } " )
35 t r a i n _ f o l d e r = os . path . j o i n ( output_folder , ’ t r a i n ’ )
36 v a l _ f o l d e r = os . path . j o i n ( output_folder , ’ val ’ )
37 t e s t _ f o l d e r = os . path . j o i n ( output_folder , ’ t e s t ’ )
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38

39 i f not os . path . e x i s t s ( output_fo lder ) :
40 os . makedirs ( output_fo lder )
41 i f not os . path . e x i s t s ( t r a i n _ f o l d e r ) :
42 os . makedirs ( t r a i n _ f o l d e r )
43 i f not os . path . e x i s t s ( v a l _ f o l d e r ) :
44 os . makedirs ( v a l _ f o l d e r )
45 i f not os . path . e x i s t s ( t e s t _ f o l d e r ) :
46 os . makedirs ( t e s t _ f o l d e r )
47

48

49 image_types = d e f a u l t d i c t ( l i s t )
50

51 f o r root , dirs , f i l e s in os . walk ( data_path ) :
52 f o r f i lename in f i l e s :
53 i f os . path . s p l i t e x t ( f i lename ) [ −1] in image_extensions :
54 image_type = os . path . basename ( root )
55 image_path = os . path . j o i n ( root , f i lename )
56 image_types [ image_type ] . append ( image_path )
57

58

59 f o r image_type , i m a g e _ l i s t in image_types . i tems ( ) :
60 random . s h u f f l e ( i m a g e _ l i s t )
61 to ta l_ images = len ( i m a g e _ l i s t )
62 t r a i n _ s i z e = i n t ( 0 . 8 * to ta l_ images )
63 v a l _ s i z e = i n t ( 0 . 1 * to ta l_ images )
64 t e s t _ s i z e = tota l_ images − t r a i n _ s i z e − v a l _ s i z e
65

66 t ra in_images = i m a g e _ l i s t [ : t r a i n _ s i z e ]
67 val_images = i m a g e _ l i s t [ t r a i n _ s i z e : t r a i n _ s i z e + v a l _ s i z e ]
68 tes t_ images = i m a g e _ l i s t [ t r a i n _ s i z e + v a l _ s i z e : ]
69

70 f o r des t_ fo lder , images in [ ( t r a i n _ f o l d e r , t ra in_images ) , (
va l_ fo lder , val_images ) , ( t e s t _ f o l d e r , tes t_ images ) ] :

71 type_fo lder = os . path . j o i n ( des t_ fo lder , image_type )
72 os . makedirs ( type_folder , e x i s t _ o k =True )
73 f o r src_path in images :
74 r e l a t i v e _ p a t h = os . path . r e l p a t h ( src_path , data_path )
75 d e s t _ f i l e _ p a t h = os . path . j o i n ( type_folder , os . path . basename

( src_path ) )
76 os . makedirs ( os . path . dirname ( d e s t _ f i l e _ p a t h ) , e x i s t _ o k =True )
77 s h u t i l . copy ( src_path , d e s t _ f i l e _ p a t h )
78

79 p r i n t ( " Proceso f i n a l i z a d o " )

B.2 Entrenamiento de una red neuronal

En este apéndice se muestra un ejemplo del código utilizado para entrenar las distin-
tas redes neuronales, en este caso la arquitectura nombrada como prueba 2. El código no
solo realiza el entrenamiento, sino que además realiza el proceso de prueba, dando como
resultado, entre otros elementos de análisis, la matriz de confusión.

1 # Hyperparameters
2 t a r g e t _ s i z e = ( 2 5 6 , 256)
3 b a t c h _ s i z e = 32
4

5 import os
6 from tensorf low . keras . preprocess ing . image import ImageDataGenerator
7 # from tensorf low . keras . preprocess ing import image_dataset_from_directory
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8 from tensorf low . keras . a p p l i c a t i o n s . vgg16 import preprocess_input
9 from tensorf low . keras . a p p l i c a t i o n s import VGG16 # , imagenet_ut i l s

10 from tensorf low . keras import opt imizers
11 from tensorf low . keras . opt imizers import SGD
12 from tensorf low . keras . models import Sequent ia l
13 from tensorf low . keras . l a y e r s import Dropout , F l a t t e n , Dense
14 from tensorf low . keras import Model
15 import m a t p l o t l i b . pyplot as p l t
16 from sklearn . metr i cs import c l a s s i f i c a t i o n _ r e p o r t , matthews_corrcoef
17 import numpy as np
18 from tensorf low . keras import l a y e r s
19 from tensorf low . keras import models
20 import pydot_ng as pydot
21 from tensorf low . keras . u t i l s import plot_model
22

23 epochs = 350
24

25 # Importando e l s e t de datos
26 dataset_path = " ./ PollenSamplesAll_100/"
27 min_num_samples = 10
28

29

30 p r i n t ( " a l l samples : " )
31 d i r s = os . l i s t d i r ( datase t_path )
32 num_samples = [ len ( f i l e s ) f o r r , d , f i l e s in os . walk ( datase t_path ) ]
33 num_samples = num_samples [ 1 : ] # exclude f i r s t top d i r e c t o r y
34 p r i n t ( d i r s )
35 p r i n t ( num_samples )
36

37 ok_samples = [ [ j , i ] f o r ( i , j ) in zip ( num_samples , d i r s ) i f i >=
min_num_samples ]

38

39 l a b e l s = [ j f o r ( i , j ) in zip ( num_samples , d i r s ) i f i >= min_num_samples ]
40 l a b e l s . s o r t ( ) ;
41

42

43 # Data generators para poder hacer data augmentation
44 datagen = ImageDataGenerator (
45 ro ta t io n_range= i n t (180 * 0 . 1 ) ,
46 width_shi f t_range = 0 . 1 ,
47 h e i g h t _ s h i f t _ r a n g e = 0 . 1 ,
48 zoom_range = 0 . 1 ,
49 h o r i z o n t a l _ f l i p =True ,
50 v e r t i c a l _ f l i p =True ,
51 # preprocess ing_funct ion = preprocess_input
52 r e s c a l e =1. / 255
53 )
54

55 p r i n t ( " t r a i n _ d s : " )
56 t r a i n _ d s = datagen . f low_from_directory ( " ./ output1/ t r a i n " , c l a s s e s = l a b e l s ,

t a r g e t _ s i z e = t a r g e t _ s i z e , b a t c h _ s i z e=batch_s ize , class_mode= ’ c a t e g o r i c a l ’ )
57 p r i n t ( " val_ds : " )
58 val_ds = datagen . f low_from_directory ( " ./ output1/val " , c l a s s e s = l a b e l s ,

t a r g e t _ s i z e = t a r g e t _ s i z e , b a t c h _ s i z e=batch_s ize , class_mode= ’ c a t e g o r i c a l ’ )
59

60 datagen = ImageDataGenerator (
61 # preprocess ing_funct ion = preprocess_input
62 r e s c a l e =1. / 255)
63

64 p r i n t ( " t e s t _ d s : " )
65 t e s t _ d s = datagen . f low_from_directory ( " ./ output1/ t e s t " , c l a s s e s = l a b e l s ,

t a r g e t _ s i z e = t a r g e t _ s i z e , class_mode= ’ c a t e g o r i c a l ’ , s h u f f l e =Fa l se )
66

67
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68 def Polenet ( width , height , depth , c l a s s e s ) :
69 inputShape = ( height , width , depth )
70

71 model = Sequent ia l ( )
72 model . add ( l a y e r s . Conv2D( input_shape =(256 , 256 , 3 ) , f i l t e r s =64 , k e r n e l _ s i z e

=(5 , 5 ) , padding=" same " , a c t i v a t i o n =" r e l u " ,name="Conv2D1" ) )
73

74 model . add ( l a y e r s . MaxPool2D ( pool_s ize =(3 , 3 ) , s t r i d e s =(2 , 2 ) , name="
MaxPool2D1 " ) )

75 model . add ( l a y e r s . Conv2D( f i l t e r s =128 , k e r n e l _ s i z e =(5 , 5 ) , padding=" same " ,
a c t i v a t i o n =" r e l u " , name="Conv2D2" ) )

76

77 model . add ( l a y e r s . MaxPool2D ( pool_s ize =(3 , 3 ) , s t r i d e s =(2 , 2 ) , name="
MaxPool2D2 " ) )

78 model . add ( l a y e r s . Conv2D( f i l t e r s =256 , k e r n e l _ s i z e =(5 , 5 ) , padding=" same " ,
a c t i v a t i o n =" r e l u " , name="Conv2D3" ) )

79

80 model . add ( l a y e r s . MaxPool2D ( pool_s ize =(3 , 3 ) , s t r i d e s =(2 , 2 ) , name="
MaxPool2D3 " ) )

81 model . add ( l a y e r s . Conv2D( f i l t e r s =512 , k e r n e l _ s i z e =(5 , 5 ) , padding=" same " ,
a c t i v a t i o n =" r e l u " , name="Conv2D4" ) )

82

83 model . add ( l a y e r s . MaxPool2D ( pool_s ize =(3 , 3 ) , s t r i d e s =(2 , 2 ) , name="
MaxPool2D4 " ) )

84 model . add ( l a y e r s . Conv2D( f i l t e r s =512 , k e r n e l _ s i z e =(5 , 5 ) , padding=" same " ,
a c t i v a t i o n =" r e l u " , name="Conv2D5" ) )

85

86 model . add ( l a y e r s . MaxPool2D ( pool_s ize =(3 , 3 ) , s t r i d e s =(2 , 2 ) , name="
MaxPool2D5 " ) )

87 model . add ( l a y e r s . F l a t t e n (name=" F l a t t e n " ) )
88 model . add ( l a y e r s . Dense ( u n i t s =1000 , a c t i v a t i o n =" r e l u " , name=" Dense1 " ) )
89

90 model . add ( l a y e r s . Dense ( u n i t s =200 , a c t i v a t i o n =" r e l u " , name=" Dense2 " ) )
91 model . add ( l a y e r s . Dense ( u n i t s = t r a i n _ d s . num_classes , a c t i v a t i o n = ’ softmax ’ ,

name=" F i n a l S t a g e " ) )
92

93 re turn model
94

95

96 # Instanciamos e l modelo
97 model = Polenet ( t a r g e t _ s i z e [ 0 ] , t a r g e t _ s i z e [ 1 ] , 3 , t r a i n _ d s . num_classes )
98 # Compilamos e l modelo
99

100 # Compilamos e l modelo
101 model . compile ( l o s s = ’ c a t e g o r i c a l _ c r o s s e n t r o p y ’ , opt imizer=SGD( 0 . 0 0 5 ) , metr ics =[ ’

accuracy ’ ] )
102

103

104 model . summary ( )
105

106 # Entrenamos e l modelo
107 p r i n t ( " [ INFO ] : Entrenando l a red . . . " )
108 H = model . f i t ( t ra in_ds , epochs=epochs , v a l i d a t i o n _ d a t a=val_ds , verbose =1)
109

110 # G r a f i c a s
111 p l t . s t y l e . use ( " ggplot " )
112 p l t . f i g u r e ( )
113 p l t . p l o t ( np . arange ( 1 , epochs + 1) , H. h i s t o r y [ " l o s s " ] , l a b e l =" t r a i n _ l o s s " )
114 p l t . p l o t ( np . arange ( 1 , epochs + 1) , H. h i s t o r y [ " v a l _ l o s s " ] , l a b e l =" v a l _ l o s s " )
115 p l t . p l o t ( np . arange ( 1 , epochs + 1) , H. h i s t o r y [ " accuracy " ] , l a b e l =" t r a i n _ a c c " )
116 p l t . p l o t ( np . arange ( 1 , epochs + 1) , H. h i s t o r y [ " val_accuracy " ] , l a b e l =" va l_acc " )
117 p l t . t i t l e ( " Training Loss and Accuracy " )
118 p l t . x l a b e l ( " Epoch # " )
119 p l t . y l a b e l ( " Loss/Accuracy " )
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120 p l t . legend ( )
121 p l t . s a v e f i g ( ’ P o l e n e t _ a l l _ l a y e r s _ o u t p u t 1 . png ’ )
122

123 # Almacenamos e l modelo empleando l a funcion mdoel . save de Keras
124 model . save ( " ./ P o l e n e t _ a l l _ l a y e r s _ o u t p u t 1 . h5 " )
125

126 plot_model ( model , show_shapes=True , t o _ f i l e = ’ Polenet_model . png ’ ,
show_layer_names=True , rankdir= ’TB ’ )

127

128 from tensorf low . keras . models import load_model
129 from sklearn . metr i cs import confusion_matr ix
130

131 p r i n t ( " t e s t _ d s : " )
132 t e s t _ d s = datagen . f low_from_directory ( " ./ output1/ t e s t " , c l a s s e s = l a b e l s ,

t a r g e t _ s i z e = t a r g e t _ s i z e ,
133 class_mode= ’ c a t e g o r i c a l ’ , s h u f f l e =Fa l se )
134

135

136 # Evaluamos con l a s muestras de t e s t
137 p r i n t ( " [ INFO ] : Evaluando modelo . . . " )
138 r e s u l t s = model . eva luate ( t e s t _ d s )
139 p r i n t ( " t e s t loss , t e s t acc : " , r e s u l t s )
140

141 # Generate p r e d i c t i o n s ( p r o b a b i l i t i e s −− the output of the l a s t l a y e r )
142 # on new data using p r e d i c t
143 p r i n t ( " Generate p r e d i c t i o n s " )
144 p r e d i c t i o n s = model . p r e d i c t ( t e s t _ d s )
145 p r i n t ( " p r e d i c t i o n s shape : " , p r e d i c t i o n s . shape )
146 # Obtenemos e l repor t
147 p r i n t ( c l a s s i f i c a t i o n _ r e p o r t ( t e s t _ d s . c l a s s e s , p r e d i c t i o n s . argmax ( a x i s =1) ,

target_names= l a b e l s ) ) # E t i q u e t a s en decimal # (X)
148 p r i n t ( ’ Confusion Matrix ’ )
149 p r i n t ( confusion_matr ix ( t e s t _ d s . c l a s s e s , p r e d i c t i o n s . argmax ( a x i s =1) ) )
150 MCC = matthews_corrcoef ( t e s t _ d s . c l a s s e s , p r e d i c t i o n s . argmax ( a x i s =1) )
151 p r i n t ( ’MCC: ’ , MCC)

B.3 Código de ajuste de hipeparámetros y entrenamiento me-
diante Optuna

En este apéndice se muestra un ejemplo de código para entrenar la red POLENET
V.2. Antes del proceso de entrenamiento y prueba, se emplea la biblioteca Optuna para
realizar el ajuste de los hiperparámetros de learning rate y dropout.

1 import os
2 import optuna
3 from optuna . i n t e g r a t i o n . t f k e r a s import TFKerasPruningCallback
4 import numpy as np
5 import m a t p l o t l i b . pyplot as p l t
6 from sklearn . metr i cs import c l a s s i f i c a t i o n _ r e p o r t , matthews_corrcoef
7 from tensorf low . keras . preprocess ing . image import ImageDataGenerator
8 from tensorf low . keras . opt imizers import SGD
9 from tensorf low . keras . models import Sequent ia l

10 from tensorf low . keras . l a y e r s import Conv2D , BatchNormalization , MaxPooling2D ,
GlobalAveragePooling2D , Dense , F l a t t e n , Dropout

11 from tensorf low . keras import l a y e r s
12 from tqdm import tqdm
13

14
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15 t a r g e t _ s i z e = ( 2 5 6 , 256)
16 b a t c h _ s i z e = 32
17 epochs_optuna = 50
18 e p o c h s _ f i a n l e s = 350
19 min_num_samples = 10
20 n_optuna = 50
21

22

23 def Polenet ( width , height , depth , c l a s s e s ) :
24 inputShape = ( height , width , depth )
25

26 model = Sequent ia l ( )
27 model . add ( l a y e r s . Conv2D( input_shape=inputShape , f i l t e r s =64 , k e r n e l _ s i z e =(3 ,

3 ) , padding=" same " , a c t i v a t i o n =" r e l u " ,name="Conv2D1" ) )
28 model . add ( l a y e r s . BatchNormalization ( ) )
29 model . add ( l a y e r s . MaxPool2D ( pool_s ize =(2 , 2 ) , s t r i d e s =(2 , 2 ) , padding= ’ va l id

’ , name=" MaxPool2D1 " ) )
30

31 model . add ( l a y e r s . Conv2D( f i l t e r s =128 , k e r n e l _ s i z e =(3 , 3 ) , padding=" same " ,
a c t i v a t i o n =" r e l u " , name="Conv2D2" ) )

32 model . add ( l a y e r s . BatchNormalization ( ) )
33 model . add ( l a y e r s . MaxPool2D ( pool_s ize =(2 , 2 ) , s t r i d e s =(2 , 2 ) , padding= ’ va l id

’ , name=" MaxPool2D2 " ) )
34

35 model . add ( l a y e r s . Conv2D( f i l t e r s =256 , k e r n e l _ s i z e =(3 , 3 ) , padding=" same " ,
a c t i v a t i o n =" r e l u " , name="Conv2D3" ) )

36 model . add ( l a y e r s . BatchNormalization ( ) )
37 model . add ( l a y e r s . MaxPool2D ( pool_s ize =(2 , 2 ) , s t r i d e s =(2 , 2 ) , padding= ’ va l id

’ , name=" MaxPool2D3 " ) )
38

39 model . add ( l a y e r s . Conv2D( f i l t e r s =512 , k e r n e l _ s i z e =(3 , 3 ) , padding=" same " ,
a c t i v a t i o n =" r e l u " , name="Conv2D4" ) )

40 model . add ( l a y e r s . BatchNormalization ( ) )
41 model . add ( l a y e r s . MaxPool2D ( pool_s ize =(2 , 2 ) , s t r i d e s =(2 , 2 ) , padding= ’ va l id

’ , name=" MaxPool2D4 " ) )
42

43 model . add ( l a y e r s . Conv2D( f i l t e r s =512 , k e r n e l _ s i z e =(3 , 3 ) , padding=" same " ,
a c t i v a t i o n =" r e l u " , name="Conv2D5" ) )

44 model . add ( l a y e r s . BatchNormalization ( ) )
45 model . add ( l a y e r s . MaxPool2D ( pool_s ize =(2 , 2 ) , s t r i d e s =(2 , 2 ) , padding= ’ va l id

’ , name=" MaxPool2D5 " ) )
46

47 model . add ( l a y e r s . F l a t t e n (name=" F l a t t e n " ) )
48 model . add ( l a y e r s . Dense ( u n i t s =1000 , a c t i v a t i o n =" r e l u " , name=" Dense1 " ) )
49 model . add ( l a y e r s . Dense ( u n i t s =200 , a c t i v a t i o n =" r e l u " , name=" Dense2 " ) )
50 model . add ( l a y e r s . Dense ( u n i t s = c l a s s e s , a c t i v a t i o n = ’ softmax ’ , name="

F i n a l S t a g e " ) )
51

52 re turn model
53

54

55

56 def build_model ( params ) :
57 l e a r n i n g _ r a t e = params [ " l e a r n i n g _ r a t e " ]
58 dropout_rate = params [ " dropout_rate " ]
59

60 model = Polenet ( t a r g e t _ s i z e [ 0 ] , t a r g e t _ s i z e [ 1 ] , 3 , t r a i n _ d s . num_classes )
61 model . compile (
62 l o s s = ’ c a t e g o r i c a l _ c r o s s e n t r o p y ’ ,
63 optimizer=SGD( l e a r n i n g _ r a t e ) ,
64 metr ics =[ ’ accuracy ’ ]
65 )
66 re turn model
67
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68 def o b j e c t i v e ( t r i a l ) :
69 def build_model ( t r i a l ) :
70 l e a r n i n g _ r a t e = t r i a l . suggest_loguniform ( " l e a r n i n g _ r a t e " , 1e −5 , 1e −1)
71 dropout_rate = t r i a l . suggest_uniform ( " dropout_rate " , 1e −5 , 0 . 5 )
72

73 model = Polenet ( t a r g e t _ s i z e [ 0 ] , t a r g e t _ s i z e [ 1 ] , 3 , t r a i n _ d s . num_classes
)

74 model . compile (
75 l o s s = ’ c a t e g o r i c a l _ c r o s s e n t r o p y ’ ,
76 optimizer=SGD( l e a r n i n g _ r a t e ) ,
77 metr ics =[ ’ accuracy ’ ]
78 )
79 re turn model
80

81 model = build_model ( t r i a l )
82

83 H = model . f i t (
84 t ra in_ds ,
85 epochs=epochs_optuna ,
86 v a l i d a t i o n _ d a t a=val_ds ,
87 verbose =0 ,
88 c a l l b a c k s =[
89 TFKerasPruningCallback ( t r i a l , " v a l _ l o s s " )
90 ]
91 )
92

93 val_accuracy = H. h i s t o r y [ " val_accuracy " ] [ − 1 ]
94

95

96 t r i a l . s e t _ u s e r _ a t t r ( " val_accuracy " , val_accuracy )
97 tqdm . wri te ( f " T r i a l # { t r i a l . number } : Va l idat ion Accuracy = { val_accuracy : . 4 f

} " )
98

99 re turn val_accuracy
100

101

102 dataset_path = " ./ PollenSamplesAll_100/"
103

104 d i r s = os . l i s t d i r ( datase t_path )
105 num_samples = [ len ( f i l e s ) f o r r , d , f i l e s in os . walk ( datase t_path ) ]
106 num_samples = num_samples [ 1 : ]
107

108 ok_samples = [ [ j , i ] f o r ( i , j ) in zip ( num_samples , d i r s ) i f i >=
min_num_samples ]

109 l a b e l s = [ j f o r ( i , j ) in zip ( num_samples , d i r s ) i f i >= min_num_samples ]
110 l a b e l s . s o r t ( )
111

112 datagen1 = ImageDataGenerator (
113 ro ta t io n_range =90 ,
114 width_shi f t_range =0 .15 ,
115 h e i g h t _ s h i f t _ r a n g e =0 .15 ,
116 zoom_range =0 .15 ,
117 h o r i z o n t a l _ f l i p =True ,
118 v e r t i c a l _ f l i p =True ,
119 br ightness_range = [ 0 . 5 , 1 . 5 ] ,
120 r e s c a l e =1./255
121 )
122

123 datagen2 = ImageDataGenerator ( r e s c a l e =1. / 255)
124

125 t r a i n _ d s = datagen1 . f low_from_directory ( " ./ output5/ t r a i n " , c l a s s e s = l a b e l s ,
t a r g e t _ s i z e = t a r g e t _ s i z e , b a t c h _ s i z e=batch_s ize , class_mode= ’ c a t e g o r i c a l ’ )

126 val_ds = datagen2 . f low_from_directory ( " ./ output5/val " , c l a s s e s = l a b e l s ,
t a r g e t _ s i z e = t a r g e t _ s i z e , b a t c h _ s i z e=batch_s ize , class_mode= ’ c a t e g o r i c a l ’ )
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127

128 datagen3 = ImageDataGenerator ( r e s c a l e =1./255)
129

130 t e s t _ d s = datagen3 . f low_from_directory ( " ./ output5/ t e s t " , c l a s s e s = l a b e l s ,
t a r g e t _ s i z e = t a r g e t _ s i z e , class_mode= ’ c a t e g o r i c a l ’ , s h u f f l e =Fa l se )

131

132 study = optuna . crea te_s tudy ( d i r e c t i o n =" maximize " )
133 with tqdm ( t o t a l =n_optuna ) as pbar :
134 study . optimize ( o b j e c t i v e , n _ t r i a l s =n_optuna , c a l l b a c k s =[ lambda study , t r i a l

: pbar . update ( 1 ) ] )
135

136 best_params = study . best_params
137 b e s t _ l e a r n i n g _ r a t e = best_params [ " l e a r n i n g _ r a t e " ]
138 best_dropout_rate = best_params [ " dropout_rate " ]
139

140 p r i n t ( " Mejores hiperparametros encontrados : " )
141 p r i n t ( " Learning Rate : " , b e s t _ l e a r n i n g _ r a t e )
142 p r i n t ( " Dropout Rate : " , bes t_dropout_rate )
143

144

145 f inal_model = build_model ( best_params )
146 H = final_model . f i t ( t ra in_ds , epochs=epochs_f ian les , v a l i d a t i o n _ d a t a=val_ds ,

verbose =1)
147

148 p l t . s t y l e . use ( " ggplot " )
149 p l t . f i g u r e ( )
150 p l t . p l o t ( np . arange ( 1 , e p o c h s _ f i a n l e s +1) , H. h i s t o r y [ " l o s s " ] , l a b e l =" t r a i n _ l o s s " )
151 p l t . p l o t ( np . arange ( 1 , e p o c h s _ f i a n l e s +1) , H. h i s t o r y [ " v a l _ l o s s " ] , l a b e l =" v a l _ l o s s

" )
152 p l t . p l o t ( np . arange ( 1 , e p o c h s _ f i a n l e s +1) , H. h i s t o r y [ " accuracy " ] , l a b e l ="

t r a i n _ a c c " )
153 p l t . p l o t ( np . arange ( 1 , e p o c h s _ f i a n l e s +1) , H. h i s t o r y [ " val_accuracy " ] , l a b e l ="

va l_acc " )
154 p l t . t i t l e ( " Training Loss and Accuracy " )
155 p l t . x l a b e l ( " Epoch # " )
156 p l t . y l a b e l ( " Loss/Accuracy " )
157 p l t . legend ( )
158 p l t . s a v e f i g ( ’ loss_vs_accuracy_Polenet_V2_a l l_ layers_output5 . png ’ )
159

160

161 f inal_model . save ( " ./ Polenet_V2_a l l_ layers_output5 . h5 " )
162

163

164

165 from tensorf low . keras . models import load_model
166 from sklearn . metr i cs import confusion_matr ix
167

168 p r i n t ( " t e s t _ d s : " )
169

170 p r i n t ( " [ INFO ] : Evaluando modelo . . . " )
171 r e s u l t s = f inal_model . eva luate ( t e s t _ d s )
172 p r i n t ( " t e s t loss , t e s t acc : " , r e s u l t s )
173

174 p r i n t ( " Generate p r e d i c t i o n s " )
175 p r e d i c t i o n s = final_model . p r e d i c t ( t e s t _ d s )
176 p r i n t ( " p r e d i c t i o n s shape : " , p r e d i c t i o n s . shape )
177

178 p r i n t ( c l a s s i f i c a t i o n _ r e p o r t ( t e s t _ d s . c l a s s e s , p r e d i c t i o n s . argmax ( a x i s =1) ,
target_names= l a b e l s ) )

179 p r i n t ( ’ Confusion Matrix ’ )
180 p r i n t ( confusion_matr ix ( t e s t _ d s . c l a s s e s , p r e d i c t i o n s . argmax ( a x i s =1) ) )
181 MCC = matthews_corrcoef ( t e s t _ d s . c l a s s e s , p r e d i c t i o n s . argmax ( a x i s =1) )
182 p r i n t ( ’MCC: ’ , MCC)
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B.4 Código ensamble con el criterio de mayor porcentaje

En este apéndice se muestra un ejemplo del código utilizado para aplicar la técnica
de ensemble con el criterio de mayor porcentaje. Al ejecutar este código, aparece un menú
desplegable para seleccionar las tres redes y la carpeta con las imágenes de prueba.

1 t a r g e t _ s i z e 1 = ( 2 2 4 , 224 , 3 )
2 t a r g e t _ s i z e 2 = ( 3 3 1 , 331 , 3 )
3 t a r g e t _ s i z e 3 = ( 2 5 6 , 256 , 3 )
4

5 import numpy as np
6 from tensorf low . keras . models import load_model
7 import i m u t i l s
8 from tensorf low . keras import Model
9 from tensorf low . keras import models

10 from m a t p l o t l i b import image
11 from tensorf low . keras . preprocess ing . image import ImageDataGenerator
12 import m a t p l o t l i b . pyplot as p l t
13 import cv2
14 import t k i n t e r as tk
15 from t k i n t e r import f i l e d i a l o g
16 from tensorf low . keras . a p p l i c a t i o n s . incept ion_v3 import preprocess_input as

prepro_inceptionV3
17 from tensorf low . keras . a p p l i c a t i o n s . vgg16 import preprocess_input as

prepro_vgga16
18 import os
19

20 labelNames = [ ’ type_000 ’ , ’ type_003 ’ , ’ type_004 ’ , ’ type_007 ’ , ’ type_008 ’ , ’
type_011 ’ , ’ type_012 ’ ,

21 ’ type_014 ’ , ’ type_017 ’ , ’ type_021 ’ , ’ type_022 ’ , ’ type_024 ’ , ’ type_026 ’ , ’
type_027 ’ , ’ type_028 ’ , ’ type_030 ’ , ’ type_033 ’ , ’ type_036 ’ , ’ type_037 ’ , ’
type_040 ’ , ’ type_043 ’ , ’ type_047 ’ , ’ type_050 ’ , ’ type_055 ’ ]

22

23 NRed1 = 0
24 NRed2 = 0
25 NRed3 = 0
26

27 t o t a l = 0
28 a c i e r t o s = 0
29

30 root = tk . Tk ( )
31 root . withdraw ( )
32

33 model1_f i le_path = f i l e d i a l o g . askopenfilename ( t i t l e =" S e l e c i o n a l a red 1 para e l
ensamble ( . h5 ) " , f i l e t y p e s = [ ( "HDF5 f i l e s " , " * . h5 " ) ] )

34 model2_f i le_path = f i l e d i a l o g . askopenfilename ( t i t l e =" S e l e c i o n a l a red 2 para e l
ensamble ( . h5 ) " , f i l e t y p e s = [ ( "HDF5 f i l e s " , " * . h5 " ) ] )

35 model3_f i le_path = f i l e d i a l o g . askopenfilename ( t i t l e =" S e l e c i o n a l a red 3 para e l
ensamble ( . h5 ) " , f i l e t y p e s = [ ( "HDF5 f i l e s " , " * . h5 " ) ] )

36

37 model1_name= os . path . basename ( model1_f i le_path )
38 model2_name = os . path . basename ( model2_f i le_path )
39 model3_name = os . path . basename ( model3_f i le_path )
40

41 model_Red1 = load_model ( model1_f i le_path )
42 model_Red2 = load_model ( model2_f i le_path )
43 model_Red3 = load_model ( model3_f i le_path )
44

45

46

47 fo lder_path = f i l e d i a l o g . a s k d i r e c t o r y ( t i t l e =" S e l e c c i o n e l a carpeta de prueba " )
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48

49 datagen = ImageDataGenerator ( )
50

51 t e s t = datagen . f low_from_directory ( folder_path , c l a s s e s =labelNames , class_mode=
’ c a t e g o r i c a l ’ , s h u f f l e =Fa l se )

52

53 f o r i in range ( t e s t . samples ) :
54 img = image . imread ( t e s t . f i l e p a t h s [ i ] )
55

56 img1 = cv2 . r e s i z e ( img , ( 2 2 4 , 224) )
57 img2 = cv2 . r e s i z e ( img , ( 3 3 1 , 331) )
58 img3 = cv2 . r e s i z e ( img , ( 2 5 6 , 256) )
59

60 img3 = img3 . astype ( " double " ) / 255 .0
61

62 img1 = np . expand_dims ( img1 , a x i s =0)
63 img2 = np . expand_dims ( img2 , a x i s =0)
64 img3 = np . expand_dims ( img3 , a x i s =0)
65

66 img1=prepro_vgga16 ( img1 )
67 img2 = prepro_vgga16 ( img2 )
68

69 prob_red_1 = model_Red1 . p r e d i c t ( img1 )
70 prob_red_2 = model_Red2 . p r e d i c t ( img2 )
71 prob_red_3 = model_Red3 . p r e d i c t ( img3 )
72

73 proba_red_1 = max(max( prob_red_1 ) )
74 proba_red_2 = max(max( prob_red_2 ) )
75 proba_red_3 = max(max( prob_red_3 ) )
76

77

78 idx_red_1= np . argmax ( prob_red_1 )
79 l abe l_r ed_1 = labelNames [ idx_red_1 ]
80 p r i n t ( model1_name )
81 p r i n t ( l abe l_r ed_1 )
82 p r i n t ( proba_red_1 )
83

84 idx_red_2 = np . argmax ( prob_red_2 )
85 l abe l_r ed_2 = labelNames [ idx_red_2 ]
86 p r i n t ( model2_name )
87 p r i n t ( l abe l_r ed_2 )
88 p r i n t ( proba_red_2 )
89

90 idx_red_3 = np . argmax ( prob_red_3 )
91 l abe l_r ed_3 = labelNames [ idx_red_3 ]
92 p r i n t ( model3_name )
93 p r i n t ( l abe l_r ed_3 )
94 p r i n t ( proba_red_3 )
95

96

97 i f proba_red_1 >= proba_red_2 and proba_red_1 >= proba_red_3 :
98 NRed1 = NRed1 +1
99 idx = np . argmax ( prob_red_1 )

100 l a b e l = labelNames [ idx ]
101 i f l a b e l == labelNames [ t e s t . l a b e l s [ i ] ] :
102 a c i e r t o s = a c i e r t o s + 1
103 p r i n t ( l a b e l , labelNames [ t e s t . l a b e l s [ i ] ] )
104 p r i n t ( model1_name )
105 t o t a l = t o t a l +1
106

107 e l i f proba_red_2 >= proba_red_1 and proba_red_2 >= proba_red_3 :
108 NRed2 = NRed2 + 1
109 idx = np . argmax ( prob_red_2 )
110 l a b e l = labelNames [ idx ]
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111 i f l a b e l == labelNames [ t e s t . l a b e l s [ i ] ] :
112 a c i e r t o s = a c i e r t o s + 1
113 p r i n t ( l a b e l , labelNames [ t e s t . l a b e l s [ i ] ] )
114 p r i n t ( model2_name )
115 t o t a l = t o t a l +1
116

117 e l s e :
118 NRed3 = NRed3 +1
119 idx = np . argmax ( prob_red_3 )
120 l a b e l = labelNames [ idx ]
121 i f l a b e l == labelNames [ t e s t . l a b e l s [ i ] ] :
122 a c i e r t o s = a c i e r t o s + 1
123 p r i n t ( l a b e l , labelNames [ t e s t . l a b e l s [ i ] ] )
124 p r i n t ( model3_name )
125 t o t a l = t o t a l +1
126

127 p r i n t ( t o t a l , a c i e r t o s )
128 p r i n t ( )
129

130 f a l l o s = t o t a l − a c i e r t o s
131 p r i n t ( ’−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−− ’ )
132 p r i n t ( ’ Tota l : ’ , t o t a l )
133 p r i n t ( ’ Ac ier tos : ’ , a c i e r t o s )
134 p r i n t ( ’ F a l l o s : ’ , f a l l o s )
135 p r i n t ( ’ Accuracy : ’ , a c i e r t o s / t o t a l )
136 p r i n t ( model1_name , " : " ,NRed1)
137 p r i n t ( model2_name , " : " ,NRed2)
138 p r i n t ( model3_name , " : " ,NRed3)
139 p r i n t ( ’−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−− ’ )

B.5 Código ensamble con el criterio de votación

En este apéndice se muestra un ejemplo del código utilizado para aplicar la técnica de
ensamble con el criterio de votación, al ejecutar este código, aparece un menú desplegable
para seleccionar las tres redes y la carpeta con las imágenes de pruebas.

1 t a r g e t _ s i z e 1 = ( 2 2 4 , 224 , 3 )
2 t a r g e t _ s i z e 2 = ( 3 3 1 , 331 , 3 )
3 t a r g e t _ s i z e 3 = ( 2 5 6 , 256 , 3 )
4

5

6 import numpy as np
7 from tensorf low . keras . models import load_model
8 import i m u t i l s
9 from tensorf low . keras import Model

10 from tensorf low . keras import models
11 from m a t p l o t l i b import image
12 from tensorf low . keras . preprocess ing . image import ImageDataGenerator
13 import m a t p l o t l i b . pyplot as p l t
14 import cv2
15 import t k i n t e r as tk
16 from t k i n t e r import f i l e d i a l o g
17 from tensorf low . keras . a p p l i c a t i o n s . incept ion_v3 import preprocess_input as

prepro_inceptionV3
18 from tensorf low . keras . a p p l i c a t i o n s . vgg16 import preprocess_input as

prepro_vgga16
19 import os
20
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21 labelNames = [ ’ type_000 ’ , ’ type_003 ’ , ’ type_004 ’ , ’ type_007 ’ , ’ type_008 ’ , ’
type_011 ’ , ’ type_012 ’ ,

22 ’ type_014 ’ , ’ type_017 ’ , ’ type_021 ’ , ’ type_022 ’ , ’ type_024 ’ , ’ type_026 ’ , ’
type_027 ’ , ’ type_028 ’ , ’ type_030 ’ , ’ type_033 ’ , ’ type_036 ’ , ’ type_037 ’ , ’
type_040 ’ , ’ type_043 ’ , ’ type_047 ’ , ’ type_050 ’ , ’ type_055 ’ ]

23

24 NRed1 = 0
25 NRed2 = 0
26 NRed3 = 0
27

28 t o t a l = 0
29 a c i e r t o s = 0
30

31 root = tk . Tk ( )
32 root . withdraw ( )
33

34 model1_f i le_path = f i l e d i a l o g . askopenfilename ( t i t l e =" S e l e c i o n a l a red 1 para e l
ensamble ( . h5 ) " , f i l e t y p e s = [ ( "HDF5 f i l e s " , " * . h5 " ) ] )

35 model2_f i le_path = f i l e d i a l o g . askopenfilename ( t i t l e =" S e l e c i o n a l a red 2 para e l
ensamble ( . h5 ) " , f i l e t y p e s = [ ( "HDF5 f i l e s " , " * . h5 " ) ] )

36 model3_f i le_path = f i l e d i a l o g . askopenfilename ( t i t l e =" S e l e c i o n a l a red 3 para e l
ensamble ( . h5 ) " , f i l e t y p e s = [ ( "HDF5 f i l e s " , " * . h5 " ) ] )

37

38 model1_name= os . path . basename ( model1_f i le_path )
39 model2_name = os . path . basename ( model2_f i le_path )
40 model3_name = os . path . basename ( model3_f i le_path )
41

42 model_Red1 = load_model ( model1_f i le_path )
43 model_Red2 = load_model ( model2_f i le_path )
44 model_Red3 = load_model ( model3_f i le_path )
45

46 fo lder_path = f i l e d i a l o g . a s k d i r e c t o r y ( t i t l e =" S e l e c c i o n e l a carpeta de prueba " )
47

48 datagen = ImageDataGenerator ( )
49

50 t e s t = datagen . f low_from_directory ( folder_path , c l a s s e s =labelNames , class_mode=
’ c a t e g o r i c a l ’ , s h u f f l e =Fa l se )

51

52 mi_vector = [ ]
53 pos ic ion = 0
54 f o r i in range ( len ( labelNames ) ) :
55 mi_vector . i n s e r t ( posic ion , labelNames [ i ] )
56 pos ic ion = pos ic ion + 1
57 mi_vector . i n s e r t ( posic ion , 0 )
58 pos ic ion = pos ic ion + 1
59

60 p r i n t ( mi_vector )
61

62 f o r i in range ( t e s t . samples ) :
63 p r i n t ( " e t i q u e t a r e a l : " + labelNames [ t e s t . l a b e l s [ i ] ] + "\n" )
64

65 f o r i in range ( t e s t . samples ) :
66 img = image . imread ( t e s t . f i l e p a t h s [ i ] )
67

68 img1 = cv2 . r e s i z e ( img , ( 2 2 4 , 224) )
69 img2 = cv2 . r e s i z e ( img , ( 3 3 1 , 331) )
70 img3 = cv2 . r e s i z e ( img , ( 2 5 6 , 256) )
71

72 img3 = img3 . astype ( " double " ) / 255 .0
73

74 img1 = np . expand_dims ( img1 , a x i s =0)
75 img2 = np . expand_dims ( img2 , a x i s =0)
76 img3 = np . expand_dims ( img3 , a x i s =0)
77
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78 img1=prepro_vgga16 ( img1 )
79 img2 = prepro_vgga16 ( img2 )
80

81 prob_red_1 = model_Red1 . p r e d i c t ( img1 )
82 prob_red_2 = model_Red2 . p r e d i c t ( img2 )
83 prob_red_3 = model_Red3 . p r e d i c t ( img3 )
84

85

86 proba_red_1 = max(max( prob_red_1 ) )
87 proba_red_2 = max(max( prob_red_2 ) )
88 proba_red_3 = max(max( prob_red_3 ) )
89

90

91 idx_red_1= np . argmax ( prob_red_1 )
92 l abe l_r ed_1 = labelNames [ idx_red_1 ]
93 p r i n t ( model1_name )
94 p r i n t ( l abe l_r ed_1 )
95 p r i n t ( proba_red_1 )
96

97 idx_red_2 = np . argmax ( prob_red_2 )
98 l abe l_r ed_2 = labelNames [ idx_red_2 ]
99 p r i n t ( model2_name )

100 p r i n t ( l abe l_r ed_2 )
101 p r i n t ( proba_red_2 )
102

103 idx_red_3 = np . argmax ( prob_red_3 )
104 l abe l_r ed_3 = labelNames [ idx_red_3 ]
105 p r i n t ( model3_name )
106 p r i n t ( l abe l_r ed_3 )
107 p r i n t ( proba_red_3 )
108

109 f o r e in range ( len ( mi_vector ) ) :
110 i f l abe l_ red_1 == mi_vector [ e ] :
111 mi_vector [ e + 1] = mi_vector [ e + 1] + 1
112

113 i f l abe l_ red_2== mi_vector [ e ] :
114 mi_vector [ e + 1] = mi_vector [ e + 1] + 1
115

116 i f l abe l_ red_3 == mi_vector [ e ] :
117 mi_vector [ e + 1] = mi_vector [ e + 1] + 1
118

119 valor_aux = mi_vector [ 1 ]
120 et iqueta_aux = mi_vector [ 0 ]
121 f o r u in range ( 3 , len ( mi_vector ) , 2 ) :
122 i f mi_vector [ u ] > valor_aux :
123 valor_aux = mi_vector [ u ]
124 et iqueta_aux = mi_vector [ u−1]
125

126 i f e t iqueta_aux == labelNames [ t e s t . l a b e l s [ i ] ] :
127 a c i e r t o s = a c i e r t o s + 1
128

129 i f l abe l_ red_1 == labelNames [ t e s t . l a b e l s [ i ] ] :
130 NRed1 = NRed1 +1
131

132 i f l abe l_ red_2 == labelNames [ t e s t . l a b e l s [ i ] ] :
133 NRed2 = NRed2 + 1
134

135 i f l abe l_ red_3 == labelNames [ t e s t . l a b e l s [ i ] ] :
136 NRed3 = NRed3 + 1
137

138

139 t o t a l = t o t a l + 1
140

141 f o r j in range ( 1 , len ( mi_vector ) , 2 ) :
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142 mi_vector [ j ] = 0
143

144 p r i n t ( " e t i q u e t a predicha : " + et iqueta_aux + "\n" )
145 p r i n t ( " e t i q u e t a r e a l : " + labelNames [ t e s t . l a b e l s [ i ] ] + "\n" )
146

147 p r i n t ( " t o t a l : : : a c i e r t o s \n" )
148 p r i n t ( t o t a l , a c i e r t o s )
149 p r i n t ( )
150

151 f a l l o s = t o t a l − a c i e r t o s
152 p r i n t ( ’−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−− ’ )
153 p r i n t ( ’ Tota l : ’ , t o t a l )
154 p r i n t ( ’ Ac ier tos : ’ , a c i e r t o s )
155 p r i n t ( ’ F a l l o s : ’ , f a l l o s )
156 p r i n t ( ’ Accuracy : ’ , a c i e r t o s / t o t a l )
157 p r i n t ( model1_name , " : " ,NRed1)
158 p r i n t ( model2_name , " : " ,NRed2)
159 p r i n t ( model3_name , " : " ,NRed3)
160 p r i n t ( ’−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−− ’ )



APÉNDICE C

Resultados complementarios del
proceso de entrenamiento de las

redes neuronales

Con el objetivo de amenizar el cuerpo principal del proyecto, se ha delimitado esta
sección dentro de los apéndices del proyecto para completar la información del entrena-
miento de todas las redes entrenadas para el proyecto. Dejando en este apéndice tanto las
gráficas de “loss vs accuracy” resultantes del entrenamiento, como la matriz de confusión
por tipos resultante del proceso de prueba de las redes ya entrenadas.

C.1 Gráficas resultantes de los entrenamientos del apartado
4.3.

Figura C.1: Gráfica de ’loss vs accuracy’ resultante
del entrenamiento de la red Polenet V.1

Figura C.2: Matriz de confusión por tipos resultante
del entrenamiento de la red Polenet V.1
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Figura C.3: Gráfica de ’loss vs accuracy’ resultante
del entrenamiento de la red Prueba 1

Figura C.4: Matriz de confusión por tipos resultante
del entrenamiento de la red Prueba 1

Figura C.5: Gráfica de ’loss vs accuracy’ resultante
del entrenamiento de la red Prueba 2

Figura C.6: Matriz de confusión por tipos resultante
del entrenamiento de la red Prueba 2

Figura C.7: Gráfica de ’loss vs accuracy’ resultante
del entrenamiento de la red Prueba 3

Figura C.8: Matriz de confusión por tipos resultante
del entrenamiento de la red Prueba 3
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Figura C.9: Gráfica de ’loss vs accuracy’ resultante
del entrenamiento de la red Prueba 4

Figura C.10: Matriz de confusión por tipos resultan-
te del entrenamiento de la red Prueba 4

Figura C.11: Gráfica de ’loss vs accuracy’ resultante
del entrenamiento de la red Prueba 5

Figura C.12: Matriz de confusión por tipos resultan-
te del entrenamiento de la red Prueba 5

Figura C.13: Gráfica de ’loss vs accuracy’ resultante
del entrenamiento de la red Prueba 6

Figura C.14: Matriz de confusión por tipos resultan-
te del entrenamiento de la red Prueba 6
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Figura C.15: Gráfica de ’loss vs accuracy’ resultante
del entrenamiento de la red Prueba 7

Figura C.16: Matriz de confusión por tipos resultan-
te del entrenamiento de la red Prueba 7

Figura C.17: Gráfica de ’loss vs accuracy’ resultante
del entrenamiento de la red Prueba 8

Figura C.18: Matriz de confusión por tipos resultan-
te del entrenamiento de la red Prueba 8

Figura C.19: Gráfica de ’loss vs accuracy’ resultante
del entrenamiento de la red Prueba 9

Figura C.20: Matriz de confusión por tipos resultan-
te del entrenamiento de la red Prueba 9



APÉNDICE D

Muestras de mieles obtenidas del
microscopio óptico

En este apéndice se mostrarán algunas de las muestras de miel empleadas posterior-
mente para crear el dataset propio. Con esto, se pretende mostrar también la dificultad
del proceso de detección y clasificación en este contexto.

Figura D.1: Imagen de una muestra de miel de milflores obtenida con el microscopio óptico.
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Figura D.2: Imagen de una muestra de miel de azahar obtenida con el microscopio óptico.
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Figura D.3: Imagen de una muestra de miel de brassica obtenida con el microscopio óptico.
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