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RESUMEN

El crecimiento urbano acelerado y la expansión de áreas metropolitanas plantean 
desafíos para la conservación de la biodiversidad, especialmente en regiones ricas en 
especies. A medida que las ciudades crecen, los hábitats naturales se fragmentan y 
degradan, lo que puede llevar a la disminución de especies. La actividad académica 
y la presencia constante de estudiantes en campus universitarios también generan 
perturbaciones en el hábitat natural. La construcción de infraestructuras y el tráf ico 
humano pueden alterar los comportamientos de las especies. Es crucial encontrar 
métodos para monitorear y mitigar estos impactos, contribuyendo a la conservación 
en entornos académicos y urbanos.

Este estudio propone diseñar un prototipo de red neuronal artif icial para analizar el 
comportamiento de dos especies de aves en la Universidad Libre de Bogotá, Sede El 
Bosque. Estas redes, inspiradas en el cerebro humano, ofrecen un enfoque poderoso 
para el análisis de datos complejos, identif icando patrones de comportamiento va-
liosos para la conservación. Se presenta la metodología basada en el marco Scrum 
y los resultados preliminares, que han sido satisfactorios, logrando identif icar con 
precisión las aves estudiadas. Estos hallazgos demuestran el potencial de las redes 
neuronales para la conservación de la biodiversidad en entornos urbanos, proporcio-
nando datos precisos para diseñar estrategias de conservación efectivas.

Palabras clave: Redes Neuronales, Ecología Aviar, Inteligencia Artificial, Análisis de Datos, 
Comportamiento Animal.
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1. INTRODUCCIÓN

Bogotá, la capital de Colombia, alberga una 
de las mayores diversidades de aves en su 
área urbana. Colombia se destaca como 
uno de los países con una riqueza natural 
excepcional, gracias a su ubicación privi-
legiada en la zona intertropical. Aquí, la 
diversidad de aves es asombrosa, repre-
sentando casi el 20% de todas las espe-
cies del mundo [1]. 

Por ende, Colombia ha sido galardonada 
por tercer año consecutivo en el Global 
Big Day [1]y como el país con el mayor nú-
mero de registros de aves, el país registró 
el mayor número de especies de aves du-
rante el concurso realizado el 13 de mayo 

del 2023, con 1547 registros superó a Perú 
que se quedó con el segundo lugar, los 
registros biológicos de Colombia señalan 
la existencia de más de 1.920 especies [2].

La Universidad Libre, ubicada contigua 
al reconocido Jardín Botánico, se erige 
como un nuevo epicentro de vida natural, 
en este entorno, las aves encuentran un 
hábitat idóneo gracias a la gran variedad 
de plantas y animales que lo habitan, des-
tacándose por su riqueza y diversidad bio-
lógica. Este enclave no solo promueve el 
estudio y la conservación de la naturaleza, 
sino que también ofrece un espacio vital 
para la interacción y el aprendizaje, fusio-
nando la academia con el entorno natural 
de manera armoniosa.

ABSTRACT

Accelerated urban growth and the expansion of metropolitan areas pose challenges 
for biodiversity conservation, especially in species-rich regions. As cities grow, natural 
habitats become fragmented and degraded, which can lead to species declines. 
Academic activity and the constant presence of students on university campuses 
also generate disturbances in the natural habitat. The construction of infrastructure 
and human traff ic can alter the behavior of species. It is crucial to f ind methods to 
monitor and mitigate these impacts, contributing to conservation in academic and 
urban environments.

This study proposes to design a prototype of an artif icial neural network to analyze 
the behavior of two species of birds at the Universidad Libre de Bogotá, El Bosque 
headquarters. These networks, inspired by the human brain, offer a powerful approach 
to analyzing complex data, identifying behavioral patterns valuable for conservation. 
The methodology, based on the Scrum framework, and the preliminary results are 
presented, which have been satisfactory, managing to accurately identify the birds 
studied. These f indings demonstrate the potential of neural networks for biodiversity 
conservation in urban environments, providing accurate data to design effective 
conservation strategies.

Keywords: Neural Networks, Avian Ecology, Artificial Intelligence, Data Analysis, Animal 
Behavior.
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La intensa actividad humana, en particu-
lar la de los estudiantes, puede generar 
complicaciones para la conservación de 
esta especie y el lugar donde vive. A me-
nudo, la falta de conciencia ambiental de 
algunos individuos puede llevar a pertur-
baciones en el entorno, poniendo en ries-
go la vida silvestre que lo habita.

La presencia de humanos, especialmente 
en áreas concurridas como la Universidad 
Libre y el Jardín Botánico, puede afectar 
el comportamiento y el hábitat de las 
aves. Es crucial evaluar cómo estas inte-
racciones pueden influir en la conserva-
ción de las especies.

Se utilizaron Redes Neuronales Convolu-
cionales (CNN) porque son especialmente 
efectivas para procesar y analizar imáge-
nes, permitiendo la extracción automática 
de características relevantes. Además, las 
CNN manejan mejor la estructura espacial 
de las imágenes y requieren menos pará-
metros que las redes densas. 

A diferencia de las Redes Neuronales Re-
currentes RNN, que son mejores para da-
tos secuenciales, las CNN sobresalen en el 
análisis visual, siendo superiores a méto-
dos como Máquinas de Soporte Vectorial 
SVM o árboles de decisión en la captura 
de patrones visuales complejos.

Si bien existen métodos tradicionales para 
estudiar aves, como la observación directa 
y el análisis de datos de campo, estos pue-
den ser limitados en términos de eficien-
cia y alcance. 

El uso de una red neuronal artif icial per-
mite procesar grandes volúmenes de da-
tos de forma más eficiente y precisa [3], 

proporcionando información más detalla-
dos sobre el comportamiento de las aves.

Comprender el comportamiento y las ne-
cesidades de las aves en entornos urba-
nos es esencial para desarrollar planes de 
conservación y gestión de ecosistemas en 
Bogotá. Esto permitirá proteger a las es-
pecies y promover una coexistencia armo-
niosa entre aves y humanos. 

El diseño de un prototipo de red neuronal 
artif icial para estudiar las aves en Bogotá 
aborda los desafíos de conservación en el 
entorno urbano único y biodiverso de la 
capital colombiana.

Este proyecto no solo busca profundizar 
en el conocimiento científ ico sobre las 
aves, sino también promover el aumento 
de la conciencia ambiental y la protección 
de la diversidad biológica en entornos ur-
banos en Bogotá. 

Al entender mejor las necesidades y los 
desafíos que enfrenta esta especie, se 
pueden tomar medidas más efectivas 
para garantizar su supervivencia y preser-
var el equilibrio ecológico en la ciudad.

De acuerdo con lo dicho anteriormente, 
se pretende desarrollar una red neuronal 
destinada al análisis exhaustivo de las aves 
de la Universidad Libre, que se pueden 
observar en la Tabla 1, mediante la recopi-
lación selecta de información de fuentes 
científ icas y verif icadas. 

Todo esto orientado hacia un entrena-
miento continuo de la red, buscando una 
constante adquisición de conocimientos 
respecto a los patrones, comportamientos 
y rasgos distintivos de las aves.
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Garza 
blanca

Es una especie de ave 
pelecaniforme de la fa-
milia Ardeidae. Es una 
de las garzas más am-
pliamente distribuidas 
por el mundo.

Colibrí 
Rutilante

Es una especie de ave 
apodiforme de la familia 
de los colibríes (Trochi-
lidae). Se distribuye por 
buena parte del oeste y 
el norte de América del 
Sur. Es una especie nec-
tarívora.

Águila 
Cuaresmera

Es una especie de ave 
accipitriforme de la fa-
milia Accipitridae de 
pico corto pero afilado, 
carnívora y su plumaje 
es blanco con negro y a 
veces amarillo.

Garza 
ganadera

Es una especie de ave 
pelecaniforme de la fa-
milia Ardeidae que vive 
en todas las zonas tro-
picales, subtropicales y 
templadas del planeta. 
Es la única especie del 
género Bubulcus, aun-
que algunos expertos 
consideran especies se-
paradas a sus dos sub-
especies. A pesar de sus 
similitudes en el pluma-
je con las garcetas del 
género Egretta está em-
parentada más cercana-
mente con las garzas.

Aguililla 
caminera

Es una especie de ave 
accipitriforme de la fa-
milia Accipitridae. Es a 
veces colocado en el gé-
nero monotípico Rupor-
nis en vez de Buteo. Es 
autóctona de la Región 
Neotropical, encontrán-
do se desde el sur de 
México hasta el norte de 
Argentina. Mide apro-
ximadamente 35 cm y 
pesa alrededor de 295
g. Se alimenta de insec-
tos, pequeños mamífe-
ros y pequeños.

Tabla 1. 
Aves del jardín Botánico [4]

Tingua 
azul

Es una especie de ave 
gruiforme de la familia 
Rallidae que habita los 
pantanos y humedales 
de América. Esta espe-
cie se clasificaba antes 
como Porphyrula marti-
nica, resultando los gé-
neros Porphyrula y Por-
phyrio sinónimos.

Paloma 
montera

Es una especie de ave 
columbiforme de la fa-
milia Columbidae propia 
de sudamérica.

Perico de 
anteojos

Es una especie de ave 
psitaciforme de la fami-
lia Psittacidae propia de 
Centro y Sudamérica.

Búho cara 
oscura

Especie de ave de Cuba, 
La Española, México, 
América Central y Sud-
américa. Pertenece a la 
familia Strigidae del or-
den Strigiformes.

Garrapatero 
mayor

Es una especie de ave de 
la familia Cuculidae que 
vive en Sudamérica y el 
sur de América Central.

Colibrí de 
Mulsant

Es una especie de ave 
de la familia Trochilidae, 
que se encuentra en Bo-
livia, Colombia, Ecuador, 
y Perú.

Mosquero 
Elenia de 
Montaña

Es una especie de ave de 
la familia Tyrannidae.
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Las redes neuronales convolucionales 
(CNN) son un tipo especializado de red 
neuronal creada para identif icar y cla-
sif icar imágenes que se proporcionan 
como entrada. Lo que las distingue de 
otras redes es su capacidad para realizar 
un procesamiento convolucional especí-
f ico. 

A diferencia de las redes neuronales tradi-
cionales, que pueden necesitar datos pre-
procesados de las imágenes, las CNN están 
diseñadas para trabajar directamente con 
las imágenes y extraer características rele-
vantes de ellas [5].

Cuando se trata de aplicaciones en ingenie-
ría, lo más notable de las redes neuronales 
convolucionales (CNN) son la arquitectura 
de red más comúnmente empleada. In-
vestigadores de Google desarrollaron un 
método para visualizar cómo una red con-
volucional representa la información inter-
namente. 

Este enfoque da lugar a imágenes que 
evocan el estilo de los cuadros surrea-
listas, la técnica se conoce como Deep 
Dream [6], Un ejemplo de una imagen 
generada con esta técnica se muestra en 
la Imagen 1.

Imagen 1. 
Uso de redes neuronales convolucionales 

para fines artísticos [6].
 
Otra parte importante en las redes convo-
lucionales es lo que llamamos la capa de 
agrupación. Esta se encarga de analizar los 
datos de entrada detectando patrones, tex-
turas, bordes y otras características median-
te un filtro seleccionado que recorrerá todos 
los píxeles de la imagen, generando así una 
nueva matriz de salida. Estas capas se suelen 
colocar hacia el final de la red, ya que ayudan 
a resumir lo más relevante de la imagen para 
facilitar la toma de decisiones finales.

Mecocerculus 
leucophrys

Es una especie de ave 
paseriforme de la familia 
Tyrannidae.

Tirano Pirirí Es una especie de ave de 
la familia Tyrannidae.

Papamoscas 
del Este

Es una especie que in-
tegra el género Conto-
pus, de la familia Tyran-
nidae. Esta ave nidifica 
en América del Norte, 
migrando al sur en el 
otoño, llegando hasta el 
centro de América del 
Sur.

Imagen 1. 
Esquema de una Arquitectura CNN [7].
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Las CNN se destacan por su capacidad para 
procesar datos estructurados en cuadrícula, 
como las imágenes. Estas capas utilizan fil-
tros que se desplazan sobre la entrada para 
generar mapas de características, captu-
rando patrones y texturas específicos. Tras 
la convolución, se aplica una función de ac-
tivación, usualmente ReLU, que introduce 
no linealidades. A menudo, se incluye una 
etapa de pooling para reducir la dimen-
sionalidad de los datos. Los parámetros de 
los filtros y los biases se ajustan durante el 
entrenamiento. Las capas convolucionales 
son eficaces porque reducen el número de 
parámetros en comparación con las capas 
densamente conectadas, mejorando la efi-
ciencia y reduciendo el riesgo de sobreajus-
te, y son particularmente buenas para cap-
turar la estructura espacial de los datos [8]. 
En la Imagen 2, observamos cómo la Capa 
Convolucional procesa los datos de entrada 
por un filtro, capturando su esencia.

la red captar relaciones más complejas en-
tre los datos y así abordar problemas más 
difíciles con mayor precisión [7]. Todo este 
proceso está ilustrado en la Imagen 3.

Imagen 2. 
Convolución en CNN [8].

Las redes neuronales profundas se compo-
nen de varias capas organizadas jerárquica-
mente.     Las     capas     iniciales detectan 
características básicas de los datos, y esta 
información se transmite a capas posterio-
res que identifican patrones más comple-
jos. Cuando los datos presentan una sepa-
ración no lineal, se suelen usar al menos tres 
capas ocultas intermedias. En estas capas, 
las salidas de una neurona se convierten en 
las entradas de la siguiente, permitiendo a 

Imagen 3. 
Modelo Red Neuronal Multicapa [7]

Durante el proceso de aprendizaje, la red 
ajusta sus conexiones según cómo respon-
de a los estímulos recibidos. Posteriormen-
te, entra en juego la etapa de recuperación, 
donde la red emplea lo aprendido para res-
ponder de forma específica a nuevas entra-
das, centrándose en el aprendizaje supervi-
sado al predecir una categoría dentro de un 
conjunto  de  datos  tras  haber  sido previa-
mente entrenada [8].

En el periodo de entrenamiento, el algorit-
mo se familiariza con una serie de ejemplos 
y resultados deseados asociados a cada 
uno. El propósito es desarrollar un algorit-
mo capaz de predecir con precisión el re-
sultado para una nueva entrada, basándose 
en lo aprendido de los ejemplos durante el 
entrenamiento; así, el sistema debe recono-
cer los patrones presentes en las muestras 
y clasificar las nuevas entradas en función 
de ellos [8].

El estudio de la avifauna en entornos uni-
versitarios es fundamental, dado que la 
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interacción entre las aves y la comunidad 
universitaria, compuesta por alumnos, do-
centes y empleados administrativos de la 
Universidad Libre, es muy frecuente debi-
do al uso compartido del mismo espacio. 
Actualmente, las aves enfrentan desafíos 
como competencia por recursos, conta-
minación, depredadores urbanos y riesgo 
de colisiones [9]. Sin embargo, los métodos 
tradicionales de observación y clasificación 
de aves pueden ser laboriosos y propensos 
a errores. Por lo tanto, el problema radica 
en la necesidad de diseñar una red neuro-
nal eficiente que pueda identificar y clasi-
ficar diferentes especies de aves a partir de 
imágenes.

Este sistema debe ser capaz de procesar 
grandes volúmenes de datos en tiempo real 
y proporcionar resultados precisos que pue-
dan utilizarse para la investigación y con-
servación de la avifauna en la Universidad 
Libre, ya que es de suma importancia reali-
zar el cuidado de nuestras especies porque 
Colombia es el hogar de más de 1,900 espe-
cies de aves, lo que representa alrededor del 
20% de las especies de aves del mundo. Esta 
cifra es impresionante y convierte a Colom-
bia en uno de los países más ricos en avifau-
na del planeta [1].
 

2. MATERIALES Y MÉTODOS

La investigación se realizó en el entorno ur-
bano de Bogotá, específicamente en la Uni-
versidad Libre y el Jardín Botánico de Bogo-
tá, durante el período de noviembre de 2023 
a marzo de 2024.La presente investigación 
es de tipo descriptiva, enfocada en medir y 
comprender el fenómeno de la presencia 
y comportamiento de las aves en el entor-
no urbano de Bogotá, específicamente en 
la Universidad Libre y sus alrededores. El 
objetivo principal es recopilar información 
detallada sobre la presencia de las aves, sus 
hábitos, comportamientos y posibles ame-

nazas en un entorno urbano, sin intentar 
establecer relaciones causales entre las va-
riables.

El diseño de investigación es de campo, ya 
que los datos se recopilan directamente en 
el entorno natural de las aves, alrededor de 
la Universidad Libre y el Jardín Botánico de 
Bogotá. Los investigadores actúan como 
observadores imparciales para estudiar el 
fenómeno en su entorno natural, registran-
do la presencia de las aves, sus compor-
tamientos, interacciones con el entorno y 
posibles amenazas. Este enfoque se com-
plementa con un diseño documental que 
utiliza información de diversas fuentes para 
enriquecer el estudio.

La investigación utiliza un enfoque mixto, 
combinando métodos cuantitativos y cua-
litativos. El enfoque cuantitativo permite 
medir y cuantificar aspectos como la fre-
cuencia de avistamientos, la distribución 
geográfica y la relación entre la presencia 
de las aves y variables ambientales. Por otro 
lado, el enfoque cualitativo se emplea para 
comprender las percepciones, actitudes y 
comportamientos de las personas que inte-
ractúan con el entorno de las aves, median-
te observaciones participantes y análisis de 
contenido.

El proyecto se trabajó en 7 fases que se de-
sarrollaron de la siguiente manera:
 
Fase 1: Importación de librerías y Grafica-
ción de Imágenes de Aves

1. Importación de Librerías:

	 Iniciar el proyecto importando todas las 
librerías necesarias para el análisis y pro-
cesamiento de imágenes de aves. Esto    
incluye bibliotecas como ‘Numpy’, ‘Mat-
plotlib’, ’Pandas’, ‘Tensorflow’, ‘Keras’, y 
‘Opencv’.
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	 Utilizar ‘Matplotlib’ para la visualización y 
‘Opencv` para la manipulación de imá-
genes.

2. Carga y visualización de imágenes:

	 Cargar un conjunto de imágenes de aves 
desde un directorio específico.

	 Utilizar funciones de ’Matplotlib’ para 
graficar y mostrar algunas de estas imá-
genes, proporcionando una vista preli-
minar de los datos con los que se traba-
jará.

Fase 2: Generación de Imágenes con 
ImageDataGenerator y Separación de 
Grupos de Entrenamiento y Validación.

1. Preparación del Generador de Datos:

	 Utilizar ‘ImageDataGenerator’ de Keras 
para crear generadores de datos que 
aplicarán transformaciones en tiempo 
real a las imágenes.

	 Configurar los generadores para realizar 
aumentos de datos, como rotaciones, es-
calados y ajustes de brillo, lo cual ayudará 
a aumentar la diversidad del conjunto de 
datos.

2. Separación del conjunto de datos:

	 Dividir  el  conjunto  de  imágenes  en 
grupos de entrenamiento y validación.

	 Asignar el generador de datos corres-
pondiente a cada grupo, asegurando 
que ambos generadores utilicen trans-
formaciones similares para mantener la 
consistencia.

Fase 3: Ploteo de Gráficas Creadas por 
ImageDataGenerator

1. Visualización de Imágenes Aumentadas:

	 Generar un lote de imágenes aumenta-
das utilizando el ‘ImageDataGenerator’ 
configurado en la fase anterior.

	 Utilizar ‘Matplotlib’ para graficar y visuali-
zar las imágenes transformadas. Mostrar 
varias imágenes en una cuadrícula para 
observar las diversas transformaciones 
aplicadas.

2. Análisis de aumentación:

	 Analizar visualmente las imágenes para 
verificar que las transformaciones mejo-
ren la diversidad del conjunto de datos 
sin distorsionar demasiado las caracterís-
ticas esenciales de las aves.

Fase 4: Diseño de la Arquitectura de la 
Red Neuronal

1. Definición del Modelo:

	 Utilizar la API de Keras para definir la 
arquitectura de la red neuronal. Esto in-
cluye capas de entrada, capas ocultas 
(convolucionales y de pooling) y capas de 
salida.

	 Seleccionar una arquitectura adecuada 
para el reconocimiento de imágenes, 
como una red convolucional (CNN).

2. Configuración de hiperparámetros:

	 Establecer hiperparámetros como el ta-
maño del lote, el número de épocas, la 
tasa de aprendizaje y la función de pér-
dida.

	 Seleccionar optimizadores adecuados, 
como Adam o RMSprop, y funciones de 
activación como ReLU para las capas 
ocultas y softmax para la capa de salida.

Fase 5: Entrenamiento de la Red Neuro-
nal por Épocas

1. Compilación del Modelo:

	 Compilar el modelo definido en la fase 
anterior, especificando la función de pér-
dida, el optimizador y las métricas de 
evaluación.
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2. Entrenamiento del Modelo:

	 Utilizar los generadores de datos para en-
trenar el modelo en lotes.

	 Monitorizar el rendimiento del modelo 
en el conjunto de entrenamiento y vali-
dación durante cada época.

	 Ajustar los hiperparámetros según sea 
necesario para mejorar el rendimiento 
del modelo.

Fase 6: Evaluación y Descripción de las 
Predicciones

1. Evaluación del modelo:

	 Evaluar el modelo entrenado utilizando 
el conjunto de datos de validación.

	 Calcular métricas de rendimiento como 
la precisión, la sensibilidad y la especif i-
cidad.

2. Interpretación de Resultados:

	 Analizar los resultados obtenidos para 
identificar patrones y posibles áreas de 
mejora.

	 Generar un informe descriptivo de las 
predicciones, destacando los aciertos y 
errores del modelo.

Fase 7: Predicción y Visualización de la 
Descripción del Ave

1. Predicción con Nuevos Datos:

	 Utilizar el modelo entrenado para realizar 
predicciones sobre un nuevo conjunto de  
imágenes  de  aves  no vistas durante el 
entrenamiento.

2. Visualización de Resultados:

	 Mostrar las imágenes junto con las pre-
dicciones generadas por la red neuronal.

	 Utilizar ‘Matplotlib’ para graficar las imá-
genes y superponer las etiquetas predi-
chas, proporcionando una visualización 
clara de los resultados del modelo.

3. RESULTADOS

Los resultados del proyecto revelan el éxito 
de la implementación de una red neuronal 
desarrollada en Google Colab para el estu-
dio y análisis de especies aviares. Esta pla-
taforma colaborativa permitió una eficiente 
manipulación de datos y un entrenamiento 
óptimo del modelo, lo que resultó en una 
precisión notable en la identificación y cla-
sificación de las diferentes especies de aves 
analizadas.

FASE 1: Importación de librerías y Grafica-
ción de Imágenes de Aves.

Imagen 4.
 Importación de Librerías para la 

Red Neuronal- Fuente Propia

Imagen 5.
 Graficación de las imágenes de Aves. 

Fuente Propia.

Al observar detenidamente la imagen 4 y 5  
se logra evidenciar:
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	 Las librerías necesarias: os, matplotlib.
pyplot y tensorflow.keras.preprocessing.
image.

	 La ruta de la carpeta donde se encuen-
tran los datos (path = "data/").

	 La iteración sobre cada uno de los sub-
directorios de path que no empiecen 
por un punto (ignorando los archivos 
ocultos).

	 Cómo imprime el nombre de cada sub-
directorio (cada animal).

	 La creación de una f igura con un con-
junto de subgráficos (5 en total) y mues-
tra las primeras 5 imágenes de cada 
subdirectorio (animal) en cada uno de 
los subgráficos.

FASE 2: Generación de Imágenes con 
ImageDataGenerator y separación de 
grupos de entrenamiento y validación

En la segunda fase, como se puede apreciar 
en las imágenes proporcionadas 6 y 7, se lo-
gra observar:

Para comenzar, se define la función ‘load_
data’, la cual acepta dos parámetros:

‘batch_size’, que determina el tamaño de 
los lotes de datos a procesar, y ‘img_height’, 
que especifica la altura deseada para las 
imágenes. A continuación, se crea un objeto
‘ImageDataGenerator’ para llevar a cabo 
operaciones de aumento de datos en las 
imágenes, permitiendo así diversificar el 
conjunto de   datos de entrenamiento y me-
jorar la generalización del modelo. Luego, se 
utiliza el método ‘flow_from_directory’ del 
objeto `ImageDataGenerator` para cargar 
los datos de entrenamiento y validación 
desde directorios específ icos en el disco, 
facilitando así la organización y gestión 
de los   conjuntos de datos.  Finalmente, 
la función devuelve dos generadores de 
datos: uno para los datos de entrenamien-
to y otro para los datos de validación, los 
cuales serán utilizados en el proceso de 
entrenamiento y evaluación del modelo, 
respectivamente.

FASE 3: Ploteo de gráficas creadas por 
ImageDataGenerator

Imagen 6. 
Configuración de aumento de datos. 

Fuente Propia.

Imagen 7. 
Resultados de la búsqueda de imágenes. 

Fuente Propia

Imagen 8. 
Visualización de imágenes con el 

generador de datos. Fuente Propia.

En la tercera fase, como se puede apreciar 
en la imagen 8, se logra observar el siguien-
te fragmento de código el cual cumple la 
función de:
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im = next(train_generator): Esta línea obtie-
ne la siguiente imagen (o muestra) de datos 
del generador de entrenamiento.

fig, axes = plt.subplots(1, 2, figsize=(10, 10)): 
Esta línea crea una figura con dos subplots 
(es decir, dos áreas para mostrar gráficos) 
lado a lado, con un tamaño de figura de 
10x10 pulgadas.
 
for i, ax in enumerate (axes.flatten()): Este es 
un bucle for que itera sobre los subplots y 
los asigna a la variable ax. La función ‘Enu-
merate’  se utiliza para realizar un segui-
miento del índice i de cada subplot.

ax.imshow(im[0][i]): Esta línea muestra la 
imagen actual (almacenada en im) en el 
subplot actual (almacenado en ax). El índi-
ce se utiliza para mostrar la imagen correc-
ta en el subplot correcto.

ras en TensorFlow para clasificar imágenes. 
Comienza importando librerías necesarias 
para manejar archivos, manipular datos, 
procesar imágenes y construir el modelo 
CNN. El modelo CNN consta de capas con-
volucionales, max-pooling, dropout, flatten 
y dense. 

Imagen 9. 
Lectura y Escaneo de Datos. Fuente Propia.

im = next (train_generator): Esta línea se re-
pite después del bucle for para obtener la 
siguiente imagen del generador de entre-
namiento y mostrarla en el siguiente lote de 
subplots.

FASE 4: Diseño de la Arquitectura de la 
Red Neuronal

En la imagen 10, el código de una red neu-
ral convolucional (CNN) usando la API Ke-

Imagen 10. 
Construcción del modelo de aprendizaje 

profundo con Keras. Fuente Propia.

El modelo se compila con una función de 
pérdida de entropía cruzada categórica, un 
optimizador Adam y una métrica de preci-
sión categórica. 

Se imprime un resumen del modelo, el cual 
proporciona una descripción detallada de 
la arquitectura del modelo, incluyendo el 
número de parámetros, forma de entrada y 
forma de salida.
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Imagen 11. 
Arquitectura de la red neuronal. 

Fuente Propia.

FASE 5: Entrenamiento de la Red Neuro-
nal por Épocas

do el generador de datos train_generator. 
La función model.fit itera sobre el conjun-
to de datos durante 15 épocas, imprimien-
do la pérdida y la precisión categórica des-
pués de cada época. La pérdida disminuye 
y la precisión categórica aumenta a medida 
que el modelo mejora su capacidad de cla-
sificación.

FASE 6: Evaluación y Descripción de las 
Predicciones

Imagen 12. 
Registro de entrenamiento de la red 

neuronal. Fuente Propia.

El código entrena un modelo de red neu-
ronal para clasificar especies de aves, usan-

Imagen 13. 
Clasificación de imágenes. Fuente Propia.

La función predict toma como entrada un 
path (ruta de acceso a una imagen) y realiza 
las siguientes acciones:

Carga la imagen desde el path proporciona-
do y la convierte en un array de numpy con 
una forma de (128, 128, 3).

Utiliza el modelo entrenado model para 
realizar una predicción sobre la imagen car-
gada. La predicción se almacena en la varia-
ble prediction.

Muestra la imagen cargada usando Mat-
plotlib.

Convierte la predicción en una Serie de pan-
das con las clases como índice y representa 
gráficamente el resultado.
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Llama a la función show_description para 
mostrar la descripción de la clase predicha.

La función show_description se encarga 
de encontrar la clase predicha con mayor 
probabilidad y buscar su descripción en el 
diccionario class_descriptions. Si encuen-
tra una descripción, la imprime; de lo con-
trario, imprime un mensaje indicando que 
no hay descripción disponible para la clase 
predicha.

FASE 7: Predicción y visualización de la 
descripción del ave

Imagen 16. 
Análisis de Datos del Ave de prueba. 

Fuente Propia.

Imagen 14. 
Predicción de las Aves de Prueba. 

Fuente Propia.

Este fragmento de código (imagen 14) itera 
a través de todos los archivos en un direc-
torio llamado "test". Omite los archivos que 
comienzan con un punto (.), que suelen ser 
archivos ocultos en sistemas basados en 
Unix. Para cada archivo restante, está lla-
mando a una función llamada predict con 
la ruta del archivo como argumento.

Imagen 15. 
Ave de Prueba para la Predicción. 

Fuente Propia

Imagen 17. 
Segunda Ave de Prueba para la Predicción. 

Fuente Propia

Imagen 18. 
Análisis de Datos de la segunda Ave de 

prueba. Fuente Propia.
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En la imagen 15,16,17 y 18 se puede observar 
el resultado de la predicción. En la imagen 
15 y 17 se sube la foto de la especie a ser ana-
lizada, mientras que la imagen 16 y 18 rea-
liza su predicción afirmando que el ave de 
muestra cuenta con un 80% de probabili-
dades de ser un ‘Copeton’ y 20% de ser una 
‘Mirla’ en el primer ejemplo, y arrojando un 
100% de probabilidad en el segundo ejem-
plo sobre el tipo de especie del ave estudia-
da. Nos regala una breve descripción del 
tipo de ave una vez detectado el tipo de ave.

CONCLUSIÓN

En conclusión, se puede afirmar con certe-
za que el análisis de las especies en consi-
deración fue un éxito. Como dato comple-
mentario, se emplearon datos e imágenes 
auténticas correspondientes a cada especie 
estudiada, obtenidas de un repositorio espe-
cializado. A continuación, se presentan algu-
nas imágenes representativas del conjunto 
de datos utilizado para el entrenamiento:

Imagen 19. 
Estructura de directorios. Fuente Propia.

Imagen 20. 
Directorio de las Aves implicadas 

en el estudio. Fuente Propia.
 
En la imagen 19, se distingue claramente 
el repositorio de datos alojado en Google 
Colab, mientras que en la otra se muestra 
el directorio de almacenamiento de los da-
tos.
 
En la imagen 20 se logran ver las tres carpe-
tas mencionadas anteriormente:

Las carpetas 'Copeton' y 'Mirla' representan 
las categorías de aves examinadas en este 
análisis, cada una conteniendo 20 imáge-
nes correspondientes a dichas especies. Por 
otro lado, la carpeta 'test' sirve como desti-
no para cargar imágenes sobre las cuales se 
desee realizar predicciones.
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