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Scopul lucrării

• Acuratețea clasificării manuale a polenului = 67% [1]

• Analiza și aplicarea algoritmilor de clasificare ce pot fi utilizați pentru 
clasificarea automată a polenului:
• Algortimi de clasificare clasici:

• Bayes naiv
• Cei mai apropiați k vecini
• Proces gaussian

• Clasificatori clasici neurali:
• Perceptron
• Perceptron multi strat

• Algoritmi de învățare profundă:
• Rețele neurale convoluționale

3[1]: Victor Sevillano. Precise automatic classification of 46 different pollen types with convolutional neural networks.



Baza de date SAU-SRB

• Rapid-e : Serbia

• 14 specii de polen

• 182.187 eșantioane

Fig1: Vizualizarea celor 3 caracteristici din setul de date SAU-SRB
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Preprocesarea datelor

• 182.287 – 15.016 – 80.758 = 86.513

• JSON – NPY

• 48 s – 1 s

• Normalizare

• PCA

Tabela 1: Statistica bazei de date SAU-SRB 5



Experimente și rezultate folosind metode 
clasice de clasificare

6Fig 2: Rețea perceptron multi strat cu un singur strat ascuns 



Experimente și rezultate folosind metode 
clasice de clasificare

7
Fig 3: Rețea perceptron multi strat cu 3 straturi ascunse



Experimente și rezultate folosind metode 
clasice de clasificare

Tabela 2: Rezultate folosind algoritmi clasici de ML
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Clasificator Acuratețea modelului pe 
setul de antrenare

Acuratețea modelului pe 
setul de testare

Timpul de antrenare

Perceptron 52% 47% 37 s

Bayes naiv 50% 49% 1 s

Algoritmul celor mai 
apropiați k vecini 55% 53% 110 s 

MLP(900,300,30) 98% 69% 536 s

MLP(100) 76% 71% 210 s



Experimente și rezultate folosind rețele 
neurale convoluționale
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Fig 4: Reprezentarea arhitecturii LeNet-5 adaptată pentru imaginea de împrăștiere

Acuratețea modelului pe setul de testare = 57%



Experimente și rezultate folosind rețele 
neurale convoluționale
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Fig 5: Reprezentarea arhitecturii LeNet-5 adaptată pentru spectrul de fluorescență

Acuratețea modelului pe setul de testare = 59%



Experimente și rezultate folosind rețele 
neurale convoluționale
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Fig 6: Reprezentarea arhitecturii LeNet-5 adaptată pentru timpul de răspuns fluorescent

Acuratețea modelului pe setul de testare = 66%



Experimente și rezultate folosind rețele 
neurale convoluționale

12Fig 7: Reprezentarea arhitecturii multi-intrare bazată pe rețelele preantrenate 



Experimente și rezultate folosind rețele 
neurale convoluționale

13Fig 8: Reprezentarea arhitecturii multi-intrare reantrenată pentru cele 3 caracteristici



Sumar rezultate
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Acuratețea 
procesului manual 
de clasificare = 67%

Alte lucrări de clasificare a 
polenului pe aceeași bază 
de date = 73% [2]

Tabela 3: Sumarul rezultatelor lucrării

[2]: Ingrida Šaulienė. Automatic pollen recognition with the Rapid-E particle counter.



Contribuții personale

• Familiarizarea cu setul de date SAU-SRB 

• Filtrarea și prelucrarea setului de date 

• Aplicarea algoritmilor de preprocesare pe setul de date (PCA) 

• Studiul algoritmilor de clasificare clasici (perceptron, Bayes naiv, cei mai apropiați
k vecini, proces gaussian, MLP) 

• Studiul algoritmilor de învățare profundă ce pot fi utilizați pentru clasificarea
polenului (CNN) și optimizarea arhitecturilor și hiperparametrilor pe problema
propusă

• Utilizarea algoritmilor și implementarea experimentelor în limbajul de 
programare Python cu ajutorul diverselor biblioteci

• Realizarea experimentelor și interpretarea rezultatelor pentru îmbunătățirea
perfomanțelor 15



Concluzii și dezvoltări viitoare

• Imbunătățirea modului de căutare a hiperparametrilor.

• Optimizarea hiperparametrilor arhitecturii CNN multi-intrare bazată
pe arhitecturile obținute în urma experimentelor pe fiecare 
caracteristică în parte.

• Adaptarea unei arhitecturi CNN mai complexă decât LeNet-5 
(AlexNet).
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Vă mulțumesc pentru atenție
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DEMO
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Fig 9: Prezentarea ieșirilor rețelelor pentru un eșantion clasificat corect doar de CNN multi-intrare



DEMO
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Fig 10: Prezentarea ieșirilor rețelelor pentru un eșantion clasificat corect de toate CNN-urile



DEMO
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Fig 9: Prezentarea ieșirilor rețelelor pentru un eșantion clasificat corect doar de CNN imagine



DEMO
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Fig 9: Prezentarea ieșirilor rețelelor pentru un eșantion clasificat incorect de toate CNN-urile 
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