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Resumen - Este estudio presenta una modernizacién
integral del sistema de identificacion de polen en la Comarca
Lagunera, que aborda las limitaciones de los métodos
previos de procesamiento de imagenes. El objetivo principal
fue segmentar y clasificar doce especies de importancia
alergolégica y separar eficazmente los granos superpuestos
en muestras microscépicas complejas, que con frecuencia
presentan aglomeraciones y ruido visual. Para lograrlo, se
utilizaron metodologias tradicionales de aprendizaje
automatico, combinadas con un procesamiento digital
avanzado. La extraccion de datos consistié en evaluar
caracteristicas geométricas y propiedades de textura
espacial para alimentar a los clasificadores. Se
implementaron métodos como el Bosque Aleatorio, el Arbol
Aleatorio y el Perceptron Multicapa para la clasificacion
taxonémica, apoyados por modelos de segmentaciéon de
instancias para resolver de manera definitiva el problema de
la oclusion entre granos. El sistema aprendié a identificar
patrones morfolégicos sutiles de la pared celular utilizando
un conjunto de datos previamente enriquecido mediante
técnicas de aumento sintético para mejorar su capacidad de
generalizacion. Los resultados de validacion demuestran
que estas arquitecturas superan el 90 % de precision. El
algoritmo que obtuvo mejores resultados fue el Perceptron
Multicapa, alcanzando una exactitud global cercana al 93% y
un reconocimiento perfecto en taxones especificos. Se
concluye que esta transicion tecnolégica proporciona una
herramienta diagnéstica cuantitativa mas rapida, precisa y

Doi: https://doi.org/10.62805/cid2026.CID002

Pagina | 1

consistente, lo que facilita un monitoreo aerobiolégico
oportuno que beneficia directamente la gestion de las
enfermedades respiratorias y la salud publica de la region.

Palabras Clave - Aprendizaje profundo, Clasificacion de
polen, Redes Neuronales Convolucionales, Segmentacion,
Transferencia de aprendizaje.

Abstract - This study presents a comprehensive
modernization of the pollen identification system in the
Comarca Lagunera, addressing the limitations of previous
image processing methods. The main objective was to
develop an automated system capable of classifying twelve
species of allergological importance and effectively
separating overlapping grains in complex microscopic
samples, which frequently present agglomerations and
visual noise. To achieve this, we used traditional machine
learning methods combined with advanced digital
processing. Data extraction consisted of evaluating
geometric features and spatial texture properties to feed the
classifiers. Methods such as Random Forest, Random Tree,
and Multilayer Perceptron were implemented for taxonomic
classification, supported by instance segmentation models
to definitively address occlusion between grains. The
system learned to identify subtle cell-wall morphological
patterns using a dataset enriched with synthetic
augmentation techniques to improve generalization. The
validation results show that these architectures exceed 90%
accuracy. The best-performing algorithm was the Multilayer
Perceptron, achieving overall accuracy close to 93% and
perfect recognition in specific taxa. This technological
transition provides a faster, more accurate, and consistent
quantitative diagnostic tool, enabling timely aerobiological
monitoring that directly benefits respiratory disease
management and regional public health.
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I. INTRODUCCION

La aerobiologia desempefia un papel fundamental en la salud
publica, especialmente en el monitoreo de alérgenos bioldgicos
como los granos de polen, los cuales son causantes de
enfermedades respiratorias como el asma y la rinitis alérgica. En
la Comarca Lagunera, una zona metropolitana en el norte-centro
de México con mas de 1.5 millones de habitantes, la relevancia
de este estudio es critica debido a su clima arido y la escasez de
lluvias, factores que permiten que las particulas alergénicas
permanezcan suspendidas por periodos prolongados.
Investigaciones epidemiolégicas locales han demostrado una
correlacion significativa entre la concentracion de polen
ambiental y las exacerbaciones asmaticas en esta region (Tello
y Flores, 2016).

Histéricamente, el conteo y clasificacion de polen se han
realizado mediante microscopia 6ptica manual, un proceso
laborioso, lento y propenso a errores por fatiga visual o
subjetividad del palinélogo. Como respuesta a estas limitaciones,
investigaciones previas documentadas en el articulo propusieron
un sistema automatizado basado en el procesamiento digital de
imagenes (PDI) convencional.

A pesar de los avances del método original, la literatura técnica
actual evidencia debilidades estructurales frente a muestras
complejas. Asimismo, el uso de descriptores geométricos
simples (area, perimetro, circularidad) es insuficiente para
capturar la variabilidad bioldgica natural, como granos plegados,
hidratados o vistos desde diferentes orientaciones, y falla al
distinguir especies taxondmicamente cercanas, como el
complejo Chenopodium-Amaranthus.

Esta investigacion plantea una optimizacion metodoldgica del
sistema propuesto por Tello y Flores (2016), enfocandose en el
aprendizaje automatico tradicional y el mejoramiento del
procesamiento digital de imagenes. A diferencia del método
original, que dependia de la binarizacion de Otsu y de
operaciones morfolégicas complejas, en este trabajo el pipeline
de preprocesamiento transforma las imagenes de RGB a LAB
(utilizando Unicamente las capas A y B) y aplica Mean Shift para
la segmentacion de clusteres. La principal innovacion radica en
el manejo de fallos: cuando Mean Shift es insuficiente y detecta
un solo cluster, el sistema recurre al algoritmo K-means forzado
a dos clusteres, culminando con una binarizacién manual de alta
precision basada en la medicién directa de los canales RGB del
poleny el fondo. Tras la extraccion de la matriz de caracteristicas,
se implementaron clasificadores clasicos.

Ademas de la calidad de la deteccion y la expresividad de los
descriptores visuales utilizados, la tasa de precision estimada de
un sistema de reconocimiento esta directamente relacionada con
el niumero de clases en el conjunto de datos y con la significancia
estadistica de los esquemas de evaluacion propuestos. Varias
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propuestas para detectar y clasificar granos de polen se pueden
encontrar en la literatura reciente; Battiato et al. (2020); Rostami
et al. (2025); Olsson et al. (2021); Gallardo et al. (2024); Chen y
Ju (2022), y hemos contrastado sus enfoques con el método
presentado en este trabajo. Mientras que Tello y Flores (2016)
basaron su éxito en la extraccién de caracteristicas manuales
(geométricas y de textura) sobre conjuntos limitados de especies,
las investigaciones mas actuales han migrado definitivamente
hacia el aprendizaje profundo. Por ejemplo, Battiato et al. (2020)
introdujeron el conjunto de datos Pollen13K, aunque restringido
a 4 clases, una limitacion similar a la observada en los trabajos
de Kubera et al. (2021) y Jiménez Choy et al. (2023), quienes
evaluaron arquitecturas CNN vy técnicas de seleccion de
caracteristicas aplicadas a un numero reducido de taxones.

En contraste, propuestas mas ambiciosas como las de Rostami
et al. (2025) y Olsson et al. (2021) han escalado la clasificacion
a 40 y 83 especies respectivamente mediante transferencia de
aprendizaje.

Finalmente, otros autores han abordado complejidades técnicas
especificas, como la clasificacion multiescala para imagenes de
baja resolucion (Chen y Ju, 2022) o el uso de pilas de imagenes
multifocales (Z-stacks) para capturar la volumetria del grano
(Gallardo et al., 2024; Daood et al., 2018).

El objetivo central de este trabajo es segmentar y clasificar doce
especies de polen de la Comarca Lagunera mediante el
desarrollo de un sistema integral de visién por computadora. Al
utilizar el mismo catalogo de especies que el estudio predecesor,
se establece un marco comparativo directo que permitira
cuantificar el salto cualitativo en precision y velocidad que ofrece
la Inteligencia Artificial, contribuyendo asi a una vigilancia
aerobiolégica mas eficiente y a una mejor gestiéon de la salud
publica regional.

Il. PARTE TECNICA DEL ARTICULO
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2.1. Adquisicién de Imagenes y Descripcion del Conjunto
de Datos

El presente trabajo utiliza el conjunto de datos de imagenes
microscopicas desarrollado originalmente para el estudio de la
flora aerobiolégica de la Comarca Lagunera, México. La
adquisicion de las muestras bioldgicas se realizé mediante la
técnica volumétrica de succion e impacto, utilizando un colector
de polen tipo Hirst (marca Burkard Mfg. Co. Ltd., Reino Unido).
Para la preparacion de las laminillas, se siguio la técnica de
Wodehouse para microscopia 6ptica, que implica la tincién de los
granos utilizando fucsina basica para resaltar la estructura de la
exina y facilitar el contraste visual.

El sistema de digitalizacion empleado para la captura de las
imagenes consisti®6 en un microscopio Optico Axioskop 40
acoplado a una camara digital AxioCam MR Series (Carl Zeiss

This work is licensed under CC BY 4.0.
To view a copy of this license, visit
https://creativecommons.org/licenses/by/4.0/



CIENCIA, INGENIERIA Y DESARROLLO TEC LERDO

Microscopy, LLC, EUA). Esta camara cuenta con un sensor de
8.9 mm X 6.7 mm (2/3") y una capacidad de digitalizaciéon de 12
bits. Aunque el equipo permite resoluciones mayores, para los
fines experimentales de procesamiento y clasificacion en formato
de video, las imagenes se estandarizaron a una resolucion de
276 X 208 pixeles.

La base de datos resultante consta de una coleccién de
imagenes que representan 12 especies de polen de importancia
alergoldgica en la regién. Las clases taxondémicas incluidas son
(Figura 1): Acacia farnesiana (Huisache), Medicago sativa
(Alfalfa), Chenopodium murale (Chual), Cynodon dactylon (Pasto
Bermuda), Helianthus ciliaris (Hierba amarga), Morus alba (Mora
blanca), Carya illinoensis (Nogal), Olea europaea (Olivo),
Prosopis glandulosa (Mezquite), Salix spp. (Sauce), Schinus
molle (Pirul) y Sorghum halepense (Pasto Johnson) (Tello y
Flores, 2016).

El proceso general que se llevo a cabo durante este proyecto fue
el preprocesamiento de las imagenes originales transformando
de RGB a LAB para utilizar solamente las capas Ay B para luego
realizar una segmentacion de clusters mediante la metodologia
MeanShift (Fukunaga & Hostetler, 1975), si hubiera problemas
con MeanShift como solo encontrar un solo cluster entonces
recurrimos a K-means forzando a 2 clusters y para terminar la
segmentacion hacemos una binarizacién manual mediante una
capa habiendo medido el RGB del polen y del fondo. Finalmente,
extraemos caracteristicas para construir nuestra matriz de
caracteristicas y entrenar modelos con metodologias clasicas de
aprendizaje automatico.

Figura 1
12 clases de polen
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Figura 2
Procesamiento y clasificacion
LAB
Original MeanShift

Entrenamiento
Machine Learning
(MLP, RandomTree,
RandomTreeForest)

Extraccion de
caracteristicas

BW

2.2. Caracterizaciéon de la Base de Datos

La base de datos utilizada para el entrenamiento y validacion

del sistema consta de micrografias digitales de 12 especies de
polen recurrentes en la Comarca Lagunera, incluyendo Acacia
farnesiana, Prosopis glandulosa y Cynodon dactylon, entre otras.
Estas imagenes presentan una alta complejidad visual inherente
a la naturaleza de las muestras aerobioldgicas recolectadas
mediante trampas tipo Hirst. A diferencia de las imagenes
capturadas en entornos puramente controlados, estas muestras
contienen una cantidad significativa de "ruido" visual y artefactos
no polinicos.
Las imagenes presentan variaciones en la iluminacion y la textura
debido a la tincién con fucsina, la cual, aunque resalta la exina
en tonos magenta/plrpura, puede variar en intensidad. La
presencia de especies taxonémicamente cercanas, como el
complejo Cheno-Am (Chenopodium y Amaranthus) o las
gramineas (Poaceae), afade una capa de dificultad, ya que sus
diferencias morfolégicas son sutiles y dependen de Ila
visualizaciéon clara de poros y la textura de la superficie,
caracteristicas que a menudo se pierden en los métodos de
segmentacion tradicionales.

2.3. Segmentacion

La correcta identificacién taxondmica depende estrictamente
de una segmentacion precisa; es decir, de la capacidad del
sistema para aislar la Region de Interés (ROI) del fondo vy,
crucialmente, separar las instancias individuales dentro de un
aglomerado.

En la metodologia predecesora descrita por Tello y Flores (2016),
la segmentacion se abordé mediante una combinaciéon del
algoritmo Mean Shift para el agrupamiento de color, seguido de
una binarizacion por el método de Otsu y operaciones
morfoldgicas basadas en la serie de Fibonacci para erosionar y
separar los granos conectados. Si bien este enfoque lograba
separar granos con formas convexas regulares, presentaba
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limitaciones significativas:

1. Sensibilidad a Parametros: El algoritmo Mean Shift
depende de un ancho de banda fijo (h), lo que puede llevar a la
sobre-segmentaciéon (fragmentar un grano en varios) o sub-
segmentacion (fusionar granos distintos) si el contraste no es
ideal.

2. Rigidez Geométrica: Las técnicas de erosion
morfolégica asumen que los objetos tienen formas circulares o
elipticas casi perfectas. Sin embargo, los granos de polen reales
a menudo estan plegados, deshidratados o vistos desde angulos
que no presentan una geometria convexa perfecta, provocando
fallos en la separacion.

Por consiguiente, este proyecto plantea la transicion de una
segmentacién semantica clasica (que clasifica pixeles sin
distinguir objetos individuales) hacia una segmentacion de
instancias basada en Aprendizaje Profundo. Al utilizar
arquitecturas modernas, se busca resolver el problema de la
"completitud amodal", permitiendo que el sistema infiera y
delimite la forma completa de un grano de polen incluso cuando
esta parcialmente ocluido por otro en un escenario de Caso I,
superando asi las barreras de los descriptores manuales y la
segmentacion rigida del estado del arte previo.

Como etapa fundamental en el preprocesamiento para la
separacion del objeto de interés (ROI) del fondo, se implementa
el método de umbralizacion de Otsu, 1979. Esta técnica es un
algoritmo no paramétrico y no supervisado disefiado para la
seleccion automatica de un umbral 6ptimo de nivel de gris.

A diferencia de los métodos que dependen de propiedades

locales como la diferenciacion (bordes), el método de Otsu se
basa en la integracion global del histograma de la imagen
(distribucion de probabilidad de los niveles de gris). El algoritmo
asume que la imagen contiene dos clases de pixeles (en este
caso, el grano de polen y el fondo) y busca un umbral k que
dicotomice los pixeles en estas dos clases (C, y C;) de manera
Optima.
El criterio de optimizacion del método se fundamenta en el
analisis discriminante. El algoritmo calcula el umbral éptimo k
maximizando la separabilidad entre las clases resultantes. Esto
se logra maximizando la varianza entre-clases (o(B)?) o, de
manera equivalente, minimizando la varianza intra-clase (o (w)?).
Matematicamente, la varianza total de los niveles de intensidad
(0(T)?) es la suma de la varianza intra-clase y la varianza entre-
clases:

o(w)? + a(B)? = a(T)? (1)
dado que la varianza total es constante para una imagen dada e
independiente del umbral seleccionado, el algoritmo busca

maximizar o (B)?, que se define en funcién de las probabilidades
de ocurrencia de cada clase y sus medias respectivas.
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2.4. Proceso de Segmentacion y Extraccion de
Caracteristicas

Transformacion de Espacio de Color: Como primera etapa
del preprocesamiento, las imagenes microscopicas originales
capturadas en formato RGB fueron convertidas al espacio de
color CIE L*A*B*. Esta conversién se implementé debido a que el
espacio L*A*B* (CIE, 2004) posee una linealidad perceptual que
lo hace significativamente mas adecuado para la segmentacion
de regiones de polen basada en distancias de color, en
comparacioén con el espacio RGB estandar.

Segmentacion mediante Mean Shift: El fundamento de esta
etapa partié de la observacion empirica de que los granos de
polen, ya sea en configuraciones aisladas (Caso ) o
superpuestas (Caso Il), se caracterizan por tener valores de color
similares (predominantemente purpuras o magentas debido al
proceso de tincion), los cuales difieren notablemente de los
materiales circundantes como la vaselina, el fondo y otros
residuos. Para aislar esta informacién, se descartd el canal de
luminancia (L*) con el fin de mitigar los efectos de las variaciones
de iluminacion. Asi, cada pixel de la imagen fue caracterizado por
un vector bidimensional x; = [a, b] utilizando exclusivamente las
capas de cromaticidad a*yb*. Sobre esta distribucién
bidimensional se ejecuto el algoritmo no paramétrico Mean Shift,
cuyo proposito fue agrupar los datos multimodales y simplificar la
imagen en dos o tres regiones de color homogéneo.

Binarizacion mediante Umbralizacion Légica de Color: La
simplificacién de las regiones de color lograda en la etapa previa
mediante el algoritmo Mean Shift permitié estandarizar las
tonalidades de la imagen, asignando colores altamente
contrastantes al objeto de interés y a los residuos. Para
garantizar la efectividad del aislamiento y evitar los errores de
segmentacion que pueden surgir al utilizar métodos estadisticos
automaticos, se optd por definir una capa de binarizacion
deterministica basada en la medicion directa de los canales RGB
de la imagen pre-segmentada.

Extraccion de Caracteristicas: Una vez obtenidas las
mascaras binarias que delimitaban exitosamente los granos de
polen, el proyecto procedié a la etapa de caracterizacién
morfoldgica para alimentar a los clasificadores posteriores. Para
la extraccion de los descriptores geométricos o de forma, se
utilizé la funcién ‘regionprops’ del entorno de desarrollo de
MATLAB. Esta funcidén procesé la imagen binarizada para
calcular matematicamente un vector de caracteristicas de primer
orden para cada objeto, obteniendo parametros clave.

2.5. Construccion del Vector de Caracteristicas

Una vez obtenidas las mascaras binarias y aislada la region
de interés (el grano de polen), se procede a la extraccion de
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matematicos construir el vector de

parametros
caracteristicas que alimentara a los modelos de clasificacion
durante el entrenamiento.

para

Descriptores de Forma

Estos parametros capturan las propiedades geométricas

fundamentales del grano de polen, dimensionando su tamafio y

la irregularidad de su contorno, caracteristicas de alto interés

palinolégico:

e Area (A): Se determina calculando el nimero total de
pixeles que se encuentran contenidos dentro del borde del
grano de polen.

A=Zl (2

e Perimetro (P): Representa la longitud total del borde del
objeto, calculada como la distancia entre los pares de
pixeles adyacentes que conforman el contorno.

P =(xi —xi-1)% + (6 — x;_1)? 3

e Circularidad (o Redondez, R): Es una métrica que evalua
qué tan esférico es el objeto. Se define matematicamente
como la multiplicacion de 4m por el Area, dividida entre el
Perimetro al cuadrado (4mA/P?). Si el valor resultante es
R =1 ,significa que el objeto analizado es un circulo

perfecto.
4mA — 1 Indi
Ecuacion 3 - C = C’ I1. Indrlfca un
C p2 circulo perfecto.

e Compacidad (C): Es una métrica de forma que se deriva de
la relacién directa entre el Area y el Perimetro al cuadrado
A/P?. Ayuda a discriminar granos con bordes muy dentados
o irregulares frente a granos lisos.

A C = 1:Indica un

Ecuacion 4 - .
p2 circulo perfecto.

Cm

Descriptores de Textura de Primer Orden

Para discriminar visualmente el interior del grano, se comparan
los niveles de los canales de color L*A*B* mediante estadisticas
de primer orden. Estas se basan exclusivamente en la
probabilidad de observar un valor de intensidad particular de un
pixel individual, sin importar la interaccion o vecindad con otros
pixeles:
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e Media (u): Es el promedio general obtenido de la suma de
todos los valores de intensidad presentes en la region del

polen.
! I 4)
H= N E i

e Mediana (m): Representa el valor exacto de la posicion
central cuando todos los pixeles de la region se ordenan
secuencialmente por su nivel de intensidad.

e Varianza (6?): Es una medida de dispersion que se define
como la desviacién al cuadrado de los niveles de intensidad
con respecto a su valor medio.

N
1
o? =m2(h—u)2 (5
i=1

e Desviacion Estandar (o): Proporciona una medida directa
de la centralizacion y la amplitud de la dispersion de los
valores de los pixeles.

e Entropia (K): Cuantifica la cantidad de informacién o el
contenido de "desorden" en la textura de la imagen.

L-1

H = —ZO p(z)l0g:p(z) (6)

Matriz de Coocurrencia de Niveles de Gris (GLCM) y
Descriptores de Segundo Orden

Para analizar la compleja ornamentacién de la pared celular del
polen (exina), las estadisticas individuales no son suficientes; es
necesario evaluar como cambian los colores espacialmente.

La GLCM es un método estadistico avanzado de andlisis de
texturas que considera explicitamente las relaciones espaciales
entre los pixeles (Haralick, 1973). Funciona caracterizando la
imagen al contar la frecuencia con la que un pixel con cierto valor
de intensidad ocurre adyacente a otro pixel con una intensidad
distinta, dada una distancia y un angulo especificos (offset). En
este proyecto, la GLCM se utilizara para extraer cuatro
descriptores de textura de segundo orden cruciales para el
sistema:

e Contraste: Mide las variaciones locales extremas en la
imagen. Arroja un valor elevado cuando existe una gran
diferencia de intensidad entre un pixel y su vecino en toda la
imagen.
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G-1
Con = »"li = jI?PG.)) Y
i,j=0
e Correlacion: Cuantifica la probabilidad conjunta de

ocurrencia de pares de pixeles. Matematicamente, mide la
relacion de dependencia lineal entre las diferentes
intensidades de color; la correlacién aumenta cuando la
varianza es baja y los elementos de la matriz se agrupan
cerca de la diagonal principal.

G-1 ,, . PR
Corr = Z (i — 1) (j— 1y)PG ) ®

i,j=0 Ox0y

e Energia (o Uniformidad): Es la suma de todos los
elementos al cuadrado dentro de la GLCM. Una textura muy
constante o periddica produce altos valores de energia.

E=) PG 9)

e Homogeneidad: Proporciona informaciéon sobre la
regularidad local de la textura. Entre mas cercana sea la
distribucién de los elementos a la diagonal de la matriz
GLCM, mayor sera el grado de homogeneidad de la imagen.

(10)

Al concatenar las caracteristicas de forma, los atributos
estadisticos de primer orden y los descriptores espaciales de la
GLCM, se conforma un vector de caracteristicas unificado y
altamente discriminativo, esencial para que los clasificadores
aprendan a diferenciar de manera automatica entre las diversas
especies aerobiologicas.

2.6. Clasificacion de Imagenes de Polen

El analisis de los vectores de caracteristicas y la validacion
de los modelos predictivos se llevé a cabo empleando el entorno
WEKA (Waikato Environment for Knowledge Analysis)
(Holmes, 1994), un software desarrollado por la Universidad de
Waikato, Nueva Zelanda. WEKA ofrece una amplia coleccion de
algoritmos de aprendizaje automatico, conocidos en el sistema
como "Clasificadores", junto con herramientas enfocadas en el
preprocesamiento de datos, agrupamiento (clustering),
evaluacion de modelos y visualizacion.

IIl. RESULTADOS Y DISCUSION

Proceso de Clasificacion y Resultados
Para este trabajo, la extraccion de caracteristicas basadas en la
Matriz de Co-ocurrencia de Nivel de Gris (GLCM) sobre las
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imagenes originales y binarizadas generd un vector de datos
numéricos representativo de 72 clases de polen. Estos
descriptores conformaron el conjunto de entrenamiento (con un
total de 266 instancias) y se analizaron utilizando el algoritmo
MultilayerPerceptron.

Al realizar la evaluacion mediante validacion cruzada
estratificada, el modelo demostré una alta capacidad de
generalizacion. El algoritmo logré clasificar correctamente el
92.85% de las instancias (247 clasificaciones correctas frente a
19 incorrectas).

El analisis del desempefio general del clasificador arrojo los
siguientes indicadores:

o Estadistico Kappa (Kappa statistic): Se obtuvo un valor de
0.9212. En este entorno, la estadistica de Kappa mide el
nivel de concordancia entre la clase predicha por el algoritmo
y la clase real; un valor de 1.0 significa una concordancia
completa, por lo cual este resultado valida una prediccion
sumamente precisa que descarta el azar.

e Error absoluto medio y Error cuadratico medio: Los
valores bajos obtenidos (0.0225 y 0.0965, respectivamente)
demuestran margenes de falla mindsculos en la
aproximacion probabilistica del modelo en relacion a la
pertenencia de las clases.

Adicionalmente, WEKA proporciona métricas detalladas por
clase que permiten entender el comportamiento del algoritmo
para cada tipo especifico de polen, observando variables como
la Tasa de Verdaderos Positivos (TP Rate o Sensibilidad) es
decir, qué proporcion de la clase real fue capturada exitosamente
y la Precision la proporcién de instancias que verdaderamente
tienen la clase asignada de entre todas las que el clasificador
etiquetd bajo esa clase.

Los resultados por clase revelan lo siguiente:

1. Clasificacion perfecta en clases especificas: Las clases
1y 5 lograron un reconocimiento perfecto, con un TP Rate,
Precisién y F-Measure (medida armodnica entre la precision
y la recuperacion) de 1.000. Las clases 4 y 8 también
mostraron un TP Rate perfecto (1.000), indicando que no
hubo falsos negativos para dichas variantes botanicas.

2. Area de oportunidad: El algoritmo presenté la mayor tasa
de confusién al identificar la clase 11, la cual obtuvo un TP
Rate del 0.667 y una precisiéon del 0.800. Esto sugiere que
algunas variaciones de esta clase presentan descriptores
GLCM que pueden solaparse ligeramente con otras
morfologias polinicas presentes en el conjunto.

3. Area bajo la curva ROC (ROC Area): La curva ROC ilustra
graficamente el balance entre la proporcion de
clasificaciones correctas (tasa de verdaderos positivos)
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frente a los falsos positivos generados bajo diferentes
umbrales. El promedio ponderado del ROC Area para las 12
clases fue de 0.997.

Figura 5

Confusion Matrix RandomTree

Confusion Matrix ===

Analisis de Errores mediante Matriz de Confusion

a b ¢ d e £ g h 1 7 k 1 “<—— gclassified as
26 0 0 0 1 0 0 0 0 0 0 0] a=1
El analisis de la matriz permite dilucidar el area de oportunidad 011 0 1 0 0 3 1 1 0 0 1] b=2
detectada en la clase 11 (representada por la fila y columna 'k'). O 017 3 0 0 0 0 0 0 1 0] c=3
El conjunto de prueba contenia un total de 6 instancias reales 1 2 222 0 1 0 1 2 0 2 0] d=4
para esta variante botanica. Al observar la fila correspondiente a 1 00 025 01 0 0 00 0] ==35
esta clase, se aprecia que 4 instancias fueron clasificadas 000 3 010 0 0 0 2 0 0] £=¢
correctamente en la diagonal. teo b oodz 0 100 71 g=7
o 1L 0 1 0 0 014 0 1 2 0] h=28
- . O 1L 0 4 0 0 1 024 0 0 0] i=39
Estos cruces algoritmicos demuestran que las matrices de co- ) ] .
) ; ) o0 0 0 0 1 0 0 013 0 0] 3 =10
ocurrencia de nivel de gris (GLCM) de la clase 11 guardan una 5 001 0 00 0 0 1 1 3 0] k=11
notable similitud textural con las clases 3, 4y 12. © 1 0 0 0 0 3 0 1 0 022 1=12

La matriz de confusion es también una herramienta fundamental
para destacar otras interacciones complejas en el espacio de
caracteristicas.

En conjunto, este desglose confirma que, aunque el Perceptron
Multicapa es altamente efectivo (superando el 92% de exactitud
global), existen ligeros solapamientos en las caracteristicas de

Figura 3
Confusion Matrix MultilayerPerceptron

Confusion Matrix ===

textura de polenes especificos.

Tabla 1
a b ¢ d & £ g h i j k 1 <—- glassified as Weighted Average RTF
27 0 0 0 0O 0O 0 0 0 O0O0 O] a=1 TP Rate FP Rate Precision Recall
017 0 0 0 0 0 0 1 0 0 0| b=2
b b2 0 00001 00 0] =3 Weighte 0.955 0.005 0.955 0.955
0 0 032 0 1 0 0 0 0 0 0| d=4 d Avg.
b 00 027 000000 0] =5 F-Measure Mcc ROC Area PRC Area
b0 1 01z 000 1 0 0] £=¢ Weighte 0.955 0.951 0.998 0.976
O 0 0 0 0 029 0 0 0 0 0| g=7 d Avg.
O 0 0 0 0 O 018 0 1 0 0| h=a38
o 1 0 1 0 0 O 028 0 0 O i=39
© 00 0 0 0 O 1 013 0 0 j=10 Tabla 2
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0o 00 1 0 0 0O 0 0 0 4 1 k=11
0O 0 0 0 0 0 0O 0 0 0 027 l 1=12 Weighted Average RT
: - TP Rate FP Rate Precision Recall
. Weighte 0.808 0.020 0.804 0.808
Figura 4 d Avg
o . Confulsmn_ll/l_atnx RandomTreeForest F-Measure MCC ROC Area PRC Area
=== Confusion Matrix === .
Weighte 0.804 0.786 0.947 0.789
. . d Avg.
a b ¢ d e £ g h 1 33 k 1 <-—- classified as
27 0 0 0O 0O 0O 0 0 0 0 0 0] a=1
017 0 1 0 0 0 0 0 0 0 0| b=2 Tabla 3
. _ abla
v _D 2_0 Lo _D po e e 0ol e _ 3 Weighted Average MP
oob s 0L o0 _D © o ond _ ¢ TP Rate FP Rate Precision Recall
000 02 0 00 100 0] e=5 Weighte 0.959 0.004 0.960 0.959
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D S F-Measure Mcc ROC Area  PRC Area
o000 0o 0ds 00 0 0 h=E Weighte 0.958 0.955 0.999 0.985
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; d Avg.
o 00 0 0 1 0 0 013 0 O] j =10
© 0 0 0 0 0 0 0 1 0 5 0| k=11 o L
5 0 00 00 1 00 0 026 1=12 Al contrastar cuantitativamente el rendimiento del modelo
propuesto frente a la literatura, los resultados fortalecen la
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validez de combinar un preprocesamiento digital avanzado
con algoritmos de aprendizaje automatico tradicionales. El
clasificador Perceptron Multicapa (MLP) de este estudio
alcanzo una exactitud global del 92.85%, una precision del
96.0% y un F-Measure ponderado del 95.8%. Al comparar
directamente con el estudio base de Tello y Flores (2016),
quienes evaluaron las mismas 12 especies y reportaron
una precision del 96.2% y un F-Measure del 96.1%
empleando también un MLP, nuestro sistema demuestra
un rendimiento estadisticamente a la par (95.8% vs
96.1%). Sin embargo, la ventaja cualitativa de nuestra
propuesta radica en haber mantenido esta alta tasa de
acierto mientras se introdujo un mecanismo de
segmentacion hibrido mucho mas robusto (Mean Shift
respaldado por K-means) para solucionar la oclusién de
los granos superpuestos, la cual era una debilidad
metodoldgica del enfoque anterior. Ademas, el modelo
propuesto supera notablemente a otros trabajos
enfocados en la clasificacion de polen mediante Machine
Learning clasico; por ejemplo, Arroyo Hernandez et al.
(2013) obtuvieron una tasa de éxito del 91.67%
combinando analisis de componentes principales (PCA) y
redes neuronales, mientras que Sanchez Méndez et al.
(2021) reportaron una exactitud maxima del 77.78%
utilizando la extracciéon de texturas (GLCM vy LBP)
evaluadas con el clasificador Extra Tree. Finalmente, un
diferenciador clave que consolida nuestro pipeline de
extraccion de caracteristicas es haber logrado un
reconocimiento perfecto (Tasa de Verdaderos Positivos de
1.000) para taxones especificos como Acacia farnesiana y
Helianthus ciliaris, demostrando una capacidad de
discriminacion fina superior.

La representatividad del conjunto de datos empleado en
este estudio se fundamenta tanto en su relevancia
biolégica regional como en la solidez de su evaluacion
estadistica. Desde la perspectiva aerobiolégica, las 12
clases taxondmicas analizadas constituyen las especies
de mayor importancia alergolégica e impacto clinico en la
Comarca Lagunera. Las micrografias capturadas reflejan
la complejidad visual inherente a las muestras reales
obtenidas mediante trampas volumétricas tipo Hirst,
incorporando variabilidad natural, oclusiones y ruido
ambiental que los entornos puramente controlados suelen
omitir. Si bien existen bases de datos masivas en la
literatura reciente enfocadas en arquitecturas profundas
(tales como Pollen13K o Pollen73S), el uso de un corpus
de 266 instancias altamente curadas es estadisticamente
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significativo para la validacion de algoritmos de
aprendizaje automatico clasico (Machine Learning).

IV. CONCLUSIONES

El presente estudio demostrd la viabilidad y la eficacia de
automatizar el proceso de identificacion de las doce especies de
polen de mayor importancia alergolégica en la Comarca
Lagunera, lo que supera la dependencia de la microscopia 6ptica
manual. Mediante un flujo de procesamiento digital que incluyé la
transformacion al espacio de color L*a*b*, la segmentacion con
Mean Shift, binarizacion por umbrales de color y limpieza
morfoldgica, se logré aislar con éxito la region de interés de los
granos de polen.

La extraccion de caracteristicas geométricas combinadas con el
analisis de texturas de segundo orden mediante la Matriz de
Coocurrencia de Niveles de Gris (GLCM) demostro ser altamente
discriminativa. Al utilizar el algoritmo MultilayerPerceptron
(Perceptron Multicapa) en el entorno WEKA, el modelo alcanzé
una exactitud de clasificacion global del 92.85% y un estadistico
Kappa de 0.9212, lo que confirma un nivel de concordancia
excelente que descarta el factor azar. Cabe destacar que el
sistema obtuvo un reconocimiento perfecto (100% de
sensibilidad y precision) para especies especificas, como la clase
1 (Acacia farnesiana) y la clase 5 (Helianthus ciliaris).

En Jdltima instancia, la consolidacion de este sistema
automatizado representa un avance tecnoldgico crucial para la
aerobiologia de la region. Al proporcionar una herramienta
diagndstica rapida, cuantitativa y consistente, se facilita el
monitoreo ambiental oportuno, contribuyendo directamente a la
creacion de calendarios polinicos y a la prevencion de crisis
asmaticas y alérgicas en beneficio de la salud publica de la
Comarca Lagunera.
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