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Resumen

En este trabajo se aborda el problema de caracteri-
zación de muestras de microalgas mediante mode-
los de redes neuronales artificiales. Se presenta
una interfaz gráfica combinada con los modelos
que permite predecir la composición de las es-
pecies Chlorella vulgaris y Scenedesmus almerien-
sis a partir de datos relativos a la muestra, como
pueden ser imágenes de las células o propiedades
descriptivas de estas. Los resultados del tra-
bajo proporcionan una herramienta completa para
abordar el problema sin necesidad de conocimien-
tos del lenguaje de programación, de forma rápida,
sencilla e intuitiva.

Palabras clave: Microalgas, redes neuronales,
interfaz gráfica, biotecnoloǵıa.

1 Introducción

El proceso de producción de microalgas está co-
brando cada vez más importancia en los últimos
años, debido a su utilidad en gran variedad de
aplicaciones relacionadas con los principales pro-
blemas de la sociedad. Principalmente, se trata
de un proceso útil para el tratamiento de aguas
residuales, la mitigación de emisiones de CO2 o
la producción de biocombustibles o productos de
alto valor, para el ámbito de la nutrición humana,
alimentación animal o cosmética [2, 16, 21]. Las
microalgas son organismos fotosintéticos con la ca-
pacidad de crecer y reproducirse en ambientes sin
necesidad de agua limpia, con una gran tasa de
cultivo por superficie y con una amplia variedad
de condiciones [11].

Sin embargo, para asegurar la competitividad del
proceso es necesario maximizar su productividad
a través de la optimización del diseño y el con-
trol del proceso [3]. Esta solo puede ser alcan-
zada logrando una caracterización suficiente del
proceso, la cual no es trivial, debido a su marcado
carácter biológico [9]. Existen una gran cantidad
de variables que influyen en el proceso, siendo una
de las fundamentales la especie de microalga que
se cultiva. Existen más de 30000 especies cono-
cidas, de las cuales menos de 20 son explotadas

comercialmente [10]. La decisión sobre la especie
que se cultiva se basa en el producto que se de-
see obtener del proceso. Además, las condiciones
óptimas de producción vaŕıan en función de la es-
pecie cultivada, por lo que conocer la composición
del cultivo es un paso fundamental para lograr la
correcta caracterización del proceso [17].

Tradicionalmente, la monitorización de la com-
posición se realiza usando un microscopio óptico,
manualmente y basándose en las diferencias mor-
fológicas entre las especies. Como es evidente, no
es un proceso trivial, pues requiere mano de obra
muy cualificada y mucho tiempo, además de ser
imposible de automatizar [4, 5]. En trabajos pre-
vios se han desarrollado métodos más automatiza-
dos, basados en espectroscoṕıa de absorción o cito-
metŕıa de flujo [19, 22]. Ambos métodos presentan
claras ventajas frente al análisis manual, pero son
relativamente costosos. También se han empleado
métodos basados en técnicas de captación y proce-
samiento de imágenes para el análisis de imágenes
ópticas [17].

Por otro lado, debido al incremento de la ca-
pacidad computacional, y sobre todo, al inmenso
y creciente volumen de datos que se genera y
se gestiona en los últimos años, los modelos de
aprendizaje computacional basados en datos están
siendo usados en casi cualquier ámbito [13]. Estas
técnicas permiten obtener modelos muy precisos,
a menudo más allá de la comprensión humana,
haciendo uso únicamente de datos, sin necesidad
de poseer un conocimiento exhaustivo del sistema
modelado. Concretamente, las redes neuronales
artificiales están demostrando muy buenos resul-
tados para la obtención de modelos de todo tipo.

Para el problema de caracterización de la com-
posición del cultivo, se han desarrollado modelos
de red neuronal basados en datos de abosrción
de luz o procesamiento de imágenes para identi-
ficación y clasificación de distintas especies [6, 8,
18]. En [15] se presentan dos modelos de red neu-
ronal basados en imágenes de las células de las
microalgas, aśı como en rasgos descriptivos de es-
tas, en combinación con el dispositivo FlowCAM
[1]. Ambos modelos fueron desarrollados haciendo
uso de un gran volumen de datos, y validados con
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muestras mixtas, demostrando ser una herramien-
ta bastante útil para afrontar este problema.

Sin embargo, el modelo descrito es un programa
codificado en MATLAB. Si se desea emplear como
una herramienta de fácil empleo y que no requiera
conocimientos de informática, es muy recomenda-
ble el desarrollo de una interfaz que permita al
usuario caracterizar cualquier mezcla a partir de
los datos que el dispositivo de adquisición propor-
ciona. Con esto en mente, este trabajo tiene como
objetivo el desarrollo de una herramienta gráfica
a partir de los modelos ya disponibles, con el fin
de proporcionar una metodoloǵıa útil, sencilla y
completa para la caracterización de mezclas.

2 Materiales y métodos

En esta sección se presentarán las especies de mi-
croalgas consideradas por la herramienta, aśı como
las herramientas empleadas para la adquisición de
datos y el desarrollo de los modelos.

2.1 Especies de microalgas

Las especies empleadas para el desarrollo de los
modelos en [15], y por tanto las que la herramienta
será capaz de caracterizar son Chlorella vulgaris y
Scenedesmus almeriensis. Se trata de dos de las
especies más empleadas a nivel comercial, debido
a su elevada tasa de crecimiento y su tolerancia
a amplios rangos de pH, ox́ıgeno disuelto y tem-
peratura. Son especies óptimas para su cultivo en
reactores abiertos.

Chlorella vulgaris (Figura 1) es una de las especies
más producidas, con gran interés en el ámbito de
la nutrición humana como suplemento dietético.
En cuanto a Scenedesmus almeriensis (Figura 2),
se trata de una especie menos extendida pero muy
útil como fuente de lutéına en ese mismo ámbito
[7, 14].

Figura 1: Muestra de Chlorella vulgaris.

Figura 2: Muestra de Scenedesmus almeriensis

2.2 FlowCAM

Los modelos desarrollados en [15] emplean como
entradas imágenes individuales de las células de
las muestras o rasgos descriptivos de estas, por
lo que la herramienta gráfica deberá recibir del
usuario alguno de estos tipos de datos. En el
trabajo citado estos fueron adquiridos mediante
FlowCAM [1]. Se trata de un dispositivo de
análisis de part́ıculas capaz de detectar y analizar
cada una de las células de un fluido en movimiento.

El dispositivo impulsa la muestra mediante una
pequeña bomba hacia una cámara con una lente
microscópica en la cual toma imágenes a nivel
microscópico con cierta frecuencia. El software
del dispositivo analiza las imágenes, detectando y
segmentando cada célula individual, y obteniendo
una serie de propiedades o rasgos descriptivos de
estas. Las salidas que devuelve la herramienta son
un collage con todas las imágenes individuales de-
tectadas en formato .tif como la mostrada en la
Figura 3, y una hoja de datos con las propiedades
de cada célula en formato .xlsx.

Figura 3: Collage de imágenes individuales pro-
porcionado por FlowCAM.

De cara al uso de la herramienta gráfica, será
imprescindible el uso de uno de estos tipos de
datos. Ambos pueden ser obtenidos por Flow-
CAM, aunque existen otros dispositivos de de-
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tección y segmentación de imágenes de células.
Sin embargo, es imprescindible que el formato de
estos datos sea en collages .tif. En cuanto a las
propiedades de las células, si se desea usar es-
tos datos para la caracterización de la muestra,
śı que deberán ser obtenidos mediante FlowCAM,
pues se emplearán concretamente los rasgos pro-
porcionados por el dispositivo.

2.3 Toolboxes de MATLAB

Todo el desarrollo de este trabajo ha sido rea-
lizado en MATLAB. Los modelos obtenidos en
[15] fueron construidos y entrenados haciendo uso
del “Deep Learning Toolbox” [12]. Este toolbox
permite diseñar las estructuras de las redes neu-
ronales capa por capa, establecer las opciones de
entrenamiento, llevar este a cabo y, por supuesto,
emplear las redes neuronales entrenadas para pos-
teriores predicciones. Para este trabajo, permitirá
realizar las predicciones con los modelos previa-
mente desarrollados.

Para trabajar con las imágenes proporcionadas
por FlowCAM se hizo uso del “Image Processing
Toolbox” [20]. Este conjunto de funciones per-
mite una gran variedad de técnicas para el proce-
samiento, análisis y visualización de imágenes.
Durante este trabajo, es fundamental para seg-
mentar y transformar los collages que la herra-
mienta recibirá como entrada.

Finalmente, la herramienta de MATLAB más em-
pleada durante este trabajo ha sido el “App De-
signer”. Esta permite construir de manera sen-
cilla interfaces gráficas con distintos elementos,
tales como figuras, botones o tablas. En estas
se pueden desplegar funciones que permitan al
usuario interactuar con algunos de los elementos
constituyentes, y mostrando los resultados o la in-
formación pertinente por otros.

3 Redes neuronales empleadas

Toda la herramienta está basada en los modelos de
clasificación de cepas desarrollados y descritos en
[15]. Ambos modelos están basados en redes neu-
ronales artificiales, pero emplean como entradas
distintos tipos de datos y presentan estructuras
diferentes. Los dos modelos distinguen entre las
mismas especies de microalgas y fueron entrena-
dos y validados con las mismas muestras.

3.1 Modelo basado en rasgos

En primer lugar, se desarrolló un modelo de clasifi-
cación empleando las propiedades proporcionadas
por FlowCAM como entradas. Estas son 30 varia-
bles numéricas independientes entre śı, resultando

como salidas dos variables con valores de 0 a 1,
que se pueden considerar el“grado de similitud”
de dicha entrada con cada una de las salidas. Las
variables de salida son las mismas para ambas re-
des.

De este modo, la estructura de este primer mode-
lo es la representada en la Figura 4. El modelo
consta de una capa de entrada de 30 nodos (uno
por cada entrada), una capa oculta de 25 nodos, y
una capa de salida de 2 nodos (uno por cada sali-
da). El modelo fue entrenado con muestras puras
demostrando una precisión del 96.6%, y fue com-
plementado con un umbral de clasificación para la
salida “Chlorella”. Los resultados de validación de
este modelo con muestras mixtas se muestran en
la Figura 5. En esta gráfica se presenta la concen-
tración predicha de Chlorella vulgaris frente a la
real para las distintas mezclas validadas. Como se
observa, se trata de un modelo muy preciso para
todo el espectro de mezclas.

Figura 4: Estructura de la red neuronal basada en
rasgos.

Figura 5: Resultados de validación de la red neu-
ronal basada en rasgos.

3.2 Modelo basado en imágenes

El segundo modelo emplea como entradas las
imágenes de las células individuales. Puesto que
FlowCAM proporciona los collages con dichas
imágenes, es preciso llevar a cabo un proceso de
segmentación previo. De este modo, se pueden
obtener las imágenes individuales con las que tra-
baja la red. Estas deben estar normalizadas a un
tamaño de 227×227×3.
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En cuanto a la estructura de la red, se trata de una
estructura ya existente ligeramente modificada y
reentrenada, la de la red AlexNET. Se trata de
una red neuronal convolucional de 25 capas, con
el mismo tamaño de entrada que las imágenes nor-
malizadas, y con un tamaño de la capa de salida
reducido a 2, correspondiente con el número de
clases identificadas.

La precisión del modelo durante su entrenamiento
con muestras puras fue del 98.4%. Al igual que en
el caso anterior, al modelo se le aplicó un umbral
de clasificación para la salida “Chlorella”, obte-
niendo los resultados de validación mostrados en
la Figura 6. Esta gráfica, muestra la concentración
predicha de Chlorella vulgaris frente a la real para
las mezclas analizadas haciendo uso de este mode-
lo. Se puede apreciar que los resultados en este
caso también se aproximan mucho a la realidad,
resultando un modelo muy preciso.

Figura 6: Resultados de validación de la red neu-
ronal basada en imágenes.

4 Herramienta gráfica

El objetivo de la herramienta es que permita, de
manera sencilla, que el usuario pueda introducir
los datos relativos a las muestras en cualquiera
de las dos formas, bien sea un collage .tif o las
propiedades obtenidas por FlowCAM en formato
.xlsx. A partir de estos datos, el modelo debe pre-
sentar de forma gráfica y clara la composición de
la muestra analizada. La Figura 7 muestra la in-
terfaz completa de la herramienta.

De este modo, la herramienta tiene que, en primer
lugar, dejar que el usuario seleccione el tipo de
dato que va a usar. Esto se realiza mediante un
grupo de botones de opciones que permiten la se-
lección de una única opción (1). Una vez selec-
cionado, el usuario puede pulsar el botón “Add
new dataset” (2) para que el programa abra el ex-
plorador de archivos y deje seleccionar los datos
de entrada. Si se va a emplear el modelo basado

en rasgos, el explorador detectará los archivos
.xlsx de cada carpeta para que el usuario selec-
cione los que quiere usar. Si por el contrario se
desea predicción basada en imágenes, el usuario
debe seleccionar la carpeta que contenga todos los
archivos .tif. La ventana de texto (3) mostrará
el path completo del archivo, o de la carpeta que
contiene las imágenes.

Tras esto, el usuario puede pulsar el botón “Cla-
ssify” (4) para que la herramienta dé comienzo
a la clasificación. En función de la opción selec-
cionada, se carga un modelo u otro. Se verifica
que el formato de los datos de entrada es correcto
para cada uno de los casos, y se cargan dichos
datos. En el caso del modelo basado en imágenes,
dicha carga lleva consigo la segmentación de los
datos, por lo que es un proceso más lento. Una
vez cargados, se realiza la predicción con el mo-
delo de red neuronal y se aplican los umbrales de
clasificación. La ventana de texto (5) proporciona
información sobre el proceso, indicando si se están
cargando los datos, si se está realizando la clasi-
ficación o si ha finalizado el proceso. En el caso
de la red basada en imágenes, también muestra el
porcentaje de datos cargados.

Por último, la tabla (6) muestra la composición de
cada especie en tanto por ciento, mientras que la
figura (7) presenta un histograma con dichas com-
posiciones. El tamaño de las imágenes de cada es-
pecie también será proporcional a su composición.
De este modo, de forma muy sencilla el usuario
puede conocer la composición de ambas especies
para cualquier muestra a partir de los datos per-
tinentes.

La propia Figura 7 muestra el estado final de la in-
terfaz tras realizar una clasificación de una mues-
tra mixta basada en rasgos. El resultado cuando
la clasificación se basa en imágenes es muy simi-
lar. El proceso completo desde que se seleccio-
nan los archivos hasta que se muestran los resul-
tados toma más o menos tiempo en función del
volumen de datos empleados y del modelo que se
use. Para una muestra de 50000 células, la clasifi-
cación basada en rasgos tomó menos de 20 segun-
dos, mientras que empleando las imágenes tardó
más de cinco minutos. La diferencia de tiempo es
significativa, pero es lógica teniendo en cuenta la
complejidad de los datos y el preprocesamiento de
estos.

Mientras que la clasificación basada en rasgos es
compatible únicamente con los datos adquiridos
por FlowCAM, ya que son las propiedades que el
modelo previo emplea en las predicciones, la clasi-
ficación basada en imágenes es más fácil de ex-
trapolar a otros dispositivos de adquisición, siem-
pre que sean capaces de segmentar las imágenes de
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Figura 7: Interfaz de la herramienta para clasificación basada en rasgos.

las células e integrarlas en un collage .tif, lo cual
supone una clara ventaja en términos de flexibili-
dad.

5 Conclusiones

En este trabajo se presenta una interfaz gráfica
para la clasificación de cepas de microalgas basada
en redes neuronales artificiales, empleando como
entradas imágenes de las células de la muestra
o rasgos descriptivos de estas. Los modelos em-
pleados son muy precisos y permiten una carac-
terización correcta validada con mezclas muy di-
versas, siendo capaces de distinguir las especies
Chlorella vulgaris y Scenedesmus almeriensis. A
partir de estos, la herramienta proporciona una in-
terfaz sencilla para que, únicamente introduciendo
el archivo con los datos, se presente al usuario los
resultados de la clasificación de forma automática
y con la mı́nima intervención por parte de este.

Se trata de una herramienta fundamental para la
implementación de estos modelos en un proceso
de producción de microalgas, pues no se puede
depender de los conocimientos del entorno de pro-
gramación por parte de los usuarios para carac-
terizar cualquier muestra. Es imprescindible que
esta caracterización pueda ser llevada a cabo por
cualquier usuario, y la interfaz propuesta lo per-
mite.

De cara a futuros trabajos, puede resultar muy
interesante ampliar tanto los modelos como la
propia interfaz a más especies y géneros de mi-

croalgas, para conseguir una herramienta más
completa y que pueda ser libremente empleada
en cualquier proceso de producción de microalgas,
partiendo siempre de dispositivos de adquisición
de datos apropiados.
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English summary

GRAPHICAL TOOL FOR CHAR-
ACTERISATION OF MICROAL-
GAE CULTURES BASED ON AR-
TIFICIAL NEURAL NETWORKS

Abstract

This work addresses the problem of characteriza-
tion of microalgae samples through artificial neu-
ral network models. It presents a graphical inter-
face in combination with the models that allows the
prediction of the species composition of Chlorella
vulgaris and Scenedesmus almeriensis from data
related to the sample, such as cell images or de-
scriptive properties of the cells. The results of the
work provide a powerful tool to approach the prob-
lem without the need of any programming language
knowledge, in a fast, simple and intuitive way.

Keywords: Microalgae, neural networks, graph-

XLII Jornadas de Automática Bioingenieŕıa
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ical interface.
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