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Abstract— The growing demand for quality in the rice industry has driven innovative solutions for classifying rice varieties, preventing
mixtures that impact the final product. This study introduces a convolutional neural network (CNN) for automatic rice grain classification
using digital images. A dataset of 75,000 images, divided into five categories ('Ipsala,’ 'Arborio,’ 'Jasmine,' 'Karacadag,’ and 'Basmati'), was
used. The model was trained with 80% of the data (56,000 images) and validated with the remaining 20% (14,000 images), using 5,000 new
images for final evaluation. The CNN achieved 99.2% accuracy, demonstrating high performance even among visually similar varieties. This
approach modernizes traditional methods, improving efficiency and ensuring higher-quality products in the Colombian rice industry.
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Resumen— La creciente demanda de calidad en la industria
arrocera ha impulsado soluciones innovadoras para clasificar
variedades de arroz, evitando mezclas que afectan el producto final.
Este estudio presenta una red neuronal convolucional (CNN) para
la clasificacion automdtica de granos de arroz mediante imdgenes
digitales. Se utilizo un conjunto de datos de 75,000 imdgenes
divididas en cinco categorias: 'Ipsala', 'Arborio’, 'Jasmine',
'Karacadag' y 'Basmati'. El modelo se entrené con el 80% de los
datos (56,000 imdgenes) y valido con el 20% restante (14,000
imadgenes), evaludndose con 5,000 imdgenes nuevas. La CNN
alcanzo una precision del 99.2%, mostrando alta capacidad incluso
entre variedades similares. Este enfoque moderniza los métodos
tradicionales, mejorando la eficiencia y garantizando productos de
mayor calidad en la industria arrocera colombiana

Palabras clave-- Clasificacion, CNN, procesamiento de
imdgenes, variedades de arroz, calidad del producto.

. INTRODUCCION

La industria arrocera es un sector crucial a nivel global,
proporcionando alimento bésico a millones de personas y
generando ingresos significativos en muchas economias,
especialmente en paises en desarrollo. Sin embargo, esta
industria enfrenta desafios importantes, como la mezcla no
intencionada de granos de arroz de diferentes variedades
durante el proceso de empaque. Este problema no solo afecta la
calidad del producto, sino que también impacta negativamente
en la satisfaccion del consumidor. Segun un informe de [1], la
mezcla de variedades puede causar inconsistencias en el sabor
y el tiempo de coccion, lo que disminuye la confianza del
consumidor en los productos ofrecidos.

A pesar de que la clasificacion manual sigue siendo el
método predominante, este enfoque resulta ineficiente y
propenso a errores humanos, lo que se convierte en una
limitante critica dada la alta produccion diaria de arroz [2][3].
Ademas, se ha demostrado que las tecnologias avanzadas, como
las maquinas de clasificacion automatizadas que utilizan
camaras y sensores, pueden mejorar significativamente tanto la
eficiencia como la calidad del proceso [4][5]. Por ejemplo, el
uso de sistemas expertos para clasificar la calidad de granos de

arroz mediante procesamiento de imagenes ha mostrado
resultados prometedores [6][7].

La necesidad de resolver este problema es evidente: los
consumidores frecuentemente reciben productos inconsistentes
gue no cumplen con sus expectativas, lo que resulta en pérdidas
econdmicas para los productores y una disminucion en la
satisfaccion del cliente. La falta de tecnologias avanzadas para
automatizar el proceso de clasificacion limita la capacidad de la
industria para satisfacer las demandas del mercado actual [8].
Ademads, un estudio reciente sobre el efecto del calentamiento
climético en la calidad del grano de arroz menciona que las
condiciones ambientales afectan directamente la calidad del
arroz, agravando aln mas este problema [9].

Este estudio propone una solucion tecnolégica innovadora
basada en deep learning, utilizando un modelo de red neuronal
convolucional (CNN) para realizar una clasificacion multiclase
supervisada de granos de arroz [10][11]. El objetivo principal
es analizar imagenes de granos de arroz y clasificarlos
automaticamente segln su tipo, maximizando asi la precision
en la identificacién de las clases. Los objetivos especificos
incluyen reducir los costos operativos y aumentar la eficiencia
del proceso de clasificacion [12].

Con un enfoque centrado en la innovacion tecnoldgica y
respaldado por una base de datos robusta, este proyecto busca
transformar la  industria  arrocera  colombiana. La
implementacidn de un sistema automatizado no solo contribuira
a satisfacer las demandas actuales del mercado en términos de
calidad, sino que también posicionara a los productores locales
en un nivel competitivo a nivel global

I1. ESTADO DEL ARTE

La clasificacion de granos de arroz ha experimentado
avances significativos en los Gltimos afios, impulsada por la
implementacion de técnicas avanzadas como el aprendizaje
automatico y la inteligencia artificial. En este contexto, [13]
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llevaron a cabo un estudio comparativo de arquitecturas
avanzadas de aprendizaje profundo para la clasificacion
automatizada de granos de arroz. Evaluando modelos
contemporaneos como Residual Network (ResNet) vy
EfficientNet, encontraron que el modelo basado en EfficientNet
logré una precision impresionante del 99.67%, mejorando asi el
control de calidad en la produccion y optimizando costos para
productores y comerciantes. Asimismo, [14] aplico diferentes
técnicas de aprendizaje automético en la clasificacion de
variedades de arroz, mostrando que la regresiéon logistica
alcanz6 una precision media del 93.02%, superando a otros
modelos como SVM y Random Forest, lo que resalta la
aplicabilidad del aprendizaje automatico en entornos
complejos. Por otro lado, [15] desarrollé una aplicacion web
que utiliza inteligencia artificial para clasificar la calidad del
arroz en un molino en Ferrefiafe, Perd, logrando una precision
del 99.08% mediante redes neuronales tras aplicar validacion
cruzada, lo que mejora la eficiencia del proceso y garantiza una
evaluacion mas precisa del valor comercial del producto.
Ademas, [16] realizaron un estudio que aplicdé métodos de
aprendizaje profundo para la clasificacion de variedades de
arroz, logrando superar las técnicas tradicionales con una alta
tasa de precision y destacando el potencial del aprendizaje
profundo para optimizar el proceso de clasificacion. En linea
con esto, [17] exploraron diversas técnicas de inteligencia
artificial para la clasificacion de variedades de arroz, analizando
varios algoritmos como redes neuronales y maquinas de soporte
vectorial (SVM), mostrando que estas metodologias mejoran la
precision y eficiencia en comparacion con los métodos
tradicionales. Asimismo, [18] abordaron la necesidad urgente
en la cria del arroz para equilibrar el rendimiento con la calidad
culinaria mediante modelos como Random Forest y Redes
Neuronales Artificiales, obteniendo precisiones del 63.9% para
Random Forest y 69.4% para ambos modelos SVM y ANN al
evaluar parametros rutinarios como textura y propiedades
estructurales del almidon. Por otro lado, [19] presentaron un
método innovador para detectar e identificar defectos visibles
en granos pulidos utilizando un sistema experto basado en
vision artificial, mostrando resultados coincidentes con las
evaluaciones manuales realizadas por expertos y destacando su
capacidad para identificar defectos comunes que afectan la
calidad del arroz. Finalmente, [20] propusieron una
metodologia utilizando procesamiento de imagenes y
clasificacion basada en representacion escasa (SRC) para
distinguir entre 30 variedades diferentes de arroz, logrando
identificar caracteristicas morfoldgicas y texturales con una
precision del 89.1%, lo que demuestra cdmo el andlisis basado
en imagenes puede facilitar la identificacion no destructiva y
eficiente. En conjunto, estas investigaciones evidencian el
potencial significativo del uso de técnicas avanzadas como el
aprendizaje automatico y el aprendizaje profundo para mejorar
la clasificacion y evaluacion cualitativa del arroz, aumentando
tanto la precision como la eficiencia del proceso, lo que
contribuye a la modernizacion y competitividad del sector
arrocero colombiano en el mercado global.

I11. METODOLOGIA

Para el estudio actual se seleccionaron las redes neuronales
convolucionales como una potencial solucion a la problemaética
planteada. Teniendo en cuenta su superioridad demostrada en
la tarea de clasificacion de iméagenes, si las comparamos con
métodos tradicionales o con otros algoritmos de aprendizaje
automatico [1] . Por ejemplo, usando técnicas como el anélisis
de color o textura utilizando filtros, es necesario extraer las
caracteristicas de manera manual, lo que conlleva a introducir
sesgos que no permiten generalizar o encontrar patrones [2],
[3]. Si se utilizan métodos estadisticos como regresion logistica
o random forest, dependemos de caracteristicas ya predefinidas
y son menos eficaces si se presentan cambios de iluminacién u
orientacion [4], [5]. Si nos referimos a otras arquitecturas de
Deep learning podemos cometer errores como desconocer la
estructura espacial de las imagenes y caer también en el error
de sobreajuste [6], [7].

Las CNN reducen todos los errores anteriormente descritos
al reducir los parametros a través de las diferentes capas
convolucionales, ademas tienen las ventajas de ser invariante a
transformaciones de traslacion y rotacién gracias a las capas
pooling y finalmente las CNN automatizan el aprendizaje de
caracteristicas comos bordes, texturas y diferentes patrones
complejos, lo que ayuda a mejorar la precision [8], [9].

A. Conjunto de Datos

En este estudio se utilizd el Rice Images Dataset,
disponible en la plataforma Kaggle y desarrollado por [21]. Este
conjunto de datos es ampliamente reconocido por su calidad y
diversidad, lo que lo convierte en una opcion ideal para tareas
de clasificacion automatica de granos de arroz. La eleccion de
este dataset permite comparar los resultados obtenidos con
estudios previos que han utilizado la misma fuente, facilitando
asi una evaluacion objetiva del desempefio del modelo
propuesto.

El dataset consta de un total de 75,000 imagenes,
originalmente en formato RGB y con una resolucién de
250x250 pixeles. Para simplificar el procesamiento y reducir la
complejidad computacional, las imagenes fueron convertidas a
escala de grises. Las imégenes fueron capturadas en un entorno
controlado, garantizando condiciones de iluminacion constante
y uniformidad en la resolucidn, lo que minimiza la variabilidad
y mejora la calidad del conjunto de datos. Ademas, incluye
imagenes de cinco variedades distintas de granos de arroz
provenientes de Turquia: Ipsala, Arborio, Jasmine, Karacadag
y Basmati. Cada clase estd representada por un nimero
equilibrado de imégenes, lo que ayuda a prevenir problemas de
desbalance durante el entrenamiento del modelo.

Las diferentes variedades de arroz se ilustran en las Fig. 1
a 5. Fig. 1(a): Arroz Arborio, conocido por su grano corto y su
capacidad para absorber liquidos, ideal para risotto. Fig. 1(b):
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Arroz Basmati, con grano largo y aromatico, utilizado en la
cocina indiay pakistani. Fig. 1(c): Arroz Ipsala, de grano medio
y textura esponjosa, comun en platos turcos. Fig. 1 (d): Arroz
Jasmine, de grano largo y fragante, popular en la cocina
tailandesa. Fig. 1(e): Arroz Karacadag, resistente y adaptable,
especialmente en climas aridos.

Arborio Basmati

Ipsala jasmme

Karacadag

(®

Fig. 1. Comparacion visual de variedades de arroz. (a) Arborio. (b) Basmati.
(c) Ipsala. (d) Jasmine.
Fuente: elaboracién propia.

B. Preprocesamiento de datos

El preprocesamiento es una etapa esencial en el desarrollo
de modelos de aprendizaje automatico, ya que garantiza que los
datos estén en el formato adecuado para ser interpretados por
una Red Neuronal Convolucional (CNN). En este estudio, se
llevaron a cabo varios pasos de preprocesamiento para
optimizar las imagenes del Rice Images Dataset antes de su uso
en el entrenamiento del modelo.

Primero, aunque las imagenes originales estaban en
formato RGB, se realiz6 una conversion a escala de grises. Esta
transformacion simplifica el procesamiento y reduce la

complejidad computacional del modelo, permitiendo que la
CNN se enfoque en caracteristicas morfoldgicas y texturales
relevantes de los granos de arroz.

A continuacion, en (1), se aplico la normalizacién de los
valores de los pixeles al rango [0, 1]. Este proceso se llevé a
cabo dividiendo cada valor de pixel por 255, lo que asegura que
todos los datos estén en una escala uniforme y evita problemas
relacionados con magnitudes numéricas grandes. La
normalizacion es crucial para mejorar la eficiencia del
entrenamiento y garantizar una convergencia mas rapida del
modelo.

I_normalizada= 1/255 (1)
Donde

I_normalizada
normalizacién.

representa la intensidad original del pixel y
representa la intensidad después de la

Finalmente, se realiz6 la divisién del dataset en dos
conjuntos principales para asegurar una evaluacién objetiva del
modelo. Se utilizaron 70,000 imagenes para el proceso de
entrenamiento y validacidn interna, subdividiéndose en un 80%
para entrenamiento (56,000 imagenes) y un 20% para
validacion (14,000 imagenes). Ademas, se reservaron 5,000
imagenes exclusivamente para una validacion final. Cada clase
estd representada por 1,000 imagenes en esta Gltima fase,
asegurando asi una distribucion equilibrada. Esta divisién
permite evaluar el rendimiento del modelo durante el
entrenamiento y medir su capacidad de generalizacién con
datos completamente nuevos.

C. Disefio del Modelo CNN

Las Redes Neuronales Convolucionales (CNN) son
especialmente adecuadas para tareas de clasificacion de
imagenes debido a su capacidad para capturar patrones
espaciales complejos, como bordes, texturas y formas. A
diferencia de otros modelos de aprendizaje automatico, las
CNN pueden aprender automaticamente caracteristicas
relevantes de las imagenes sin necesidad de extraccién manual,
lo que las convierte en una herramienta poderosa para el analisis
visual.

Arquitectura del Modelo

Se disefi6 una CNN compuesta por varias capas que
permiten la extraccidn progresiva de caracteristicas a partir de
las iméagenes. Esta arquitectura incluye capas convolucionales
y de pooling que extraen y reducen caracteristicas, seguidas de
capas densas que procesan esta informacion para realizar la
clasificacion final. A continuacion, se presenta una
representacion grafica que ilustra su arquitectura y las
conexiones entre las diferentes capas (ver Fig. 2):
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[ Capa de entrada ]—m
Conv2D + Maxpooling (16, 32, 64, 128,
(2x2 kernel, ReLU 2562 filtros)
Flatten l

Capas convolucionales
Extraccion de caracteristicas

Capas densas con dropout
(256, 128, 64, 36, 16 unidades)
(ReLU activacion) | (Dropout: 0.25)

Fig. 2. Arquitectura del Modelo CNN.
Fuente: elaboracién propia.

Red neuronal: Clasificacion

La arquitectura del modelo ha demostrado ser la mas
efectiva en la clasificacion de imégenes de diversas variedades
de arroz. Las capas convolucionales identifican patrones
importantes en las imagenes, mientras que las capas densas
combinan estas caracteristicas para proporcionar una
clasificacion precisa en cinco categorias distintas.

D. Entrenamiento del Modelo

Para el entrenamiento del modelo, se utiliz6 un tamafio de
lote de 32, con un total de 20 épocas y una tasa de aprendizaje
de 0.0001. Se aplic6 una técnica de dropout del 0.25 en las
capas densas para ayudar a prevenir el sobreajuste. Los datos
fueron divididos en dos conjuntos: 70,000 imagenes se
utilizaron para el entrenamiento y la validacion interna,
mientras que las 5,000 im&genes restantes se reservaron para
una validacién final con imagenes que la red nunca habia visto
durante el entrenamiento. La evaluacion del modelo se llevd a
cabo utilizando métricas como la precisiéon y la matriz de
confusién, lo que permite analizar su rendimiento en la
clasificacion de las diferentes variedades de arroz y proporciona
una vision clara de su efectividad.

E. Evaluacién del Modelo

La evaluacion del modelo se llevd a cabo utilizando
métricas clave que permiten medir su rendimiento en la
clasificacion de imagenes de diferentes variedades de arroz. Se
utilizo la precision como principal métrica, que se define como
el nimero de predicciones correctas dividido por el nimero
total de predicciones realizadas. Ademas, se gener6 una matriz
de confusidn para proporcionar una visién mas detallada del
desempefio del modelo en cada clase.

La matriz de confusion permite observar no solo la
precision general, sino también como se distribuyen los errores
entre las distintas clases. Esto es crucial para identificar si el
modelo tiene dificultades especificas con ciertas variedades de
arroz. Los resultados de la evaluacién se analizaron para
determinar la efectividad del modelo y su capacidad para
generalizar a partir de los datos de entrenamiento.

F. Validacion Final

La validacion final se realizo utilizando un conjunto de
5,000 iméagenes que fueron reservadas especificamente para
este propdsito y que el modelo nunca habia visto durante el
entrenamiento. Este enfoque garantiza una evaluacion objetiva
de la capacidad del modelo para clasificar imagenes en un
entorno realista.

Los resultados obtenidos en esta fase de validacion final
proporcionaron informacién valiosa sobre la robustez del
modelo. Se compararon las predicciones realizadas por el
modelo con las etiquetas reales de las imégenes, permitiendo
calcular metricas como la precision final y analizar la matriz de
confusion  correspondiente. Esta validacion final es
fundamental para confirmar que el modelo no solo ha aprendido
a clasificar las imégenes del conjunto de entrenamiento, sino
gue también puede aplicarse eficazmente a nuevos datos.

IV.RESULTADOS
A. Precisién y Pérdida del Modelo

En la Fig. 3 se presenta la grafica que muestra la evolucién
de la precision durante las fases de entrenamiento y validacion
de la arquitectura CNN. Esta grafica es fundamental para
evaluar el rendimiento del modelo a lo largo de las épocas de
entrenamiento, mostrando como la precisién mejora tanto en los
datos de entrenamiento como en los de validacion.

Graficas de Precisién

Precisidn

—— Entrenamiento
validacién

0.0 25 5.0 7.5 we 125 150 175
Epocas

Fig. 3. Gréfica de precision con el Modelo CNN.
Fuente: elaboracion propia.
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Como se observé en la grafica (ver Fig.3), la precision
durante el entrenamiento alcanz6 un valor maximo de 0.986,
mientras que, durante la validacion, el pico de precision fue de
0.992. Este comportamiento indica que el modelo no solo
aprendi6 de manera efectiva a partir de los datos de
entrenamiento, sino que también logré una excelente
generalizacion en los datos de validacion. La diferencia en los
picos de precision sugiere que el modelo es capaz de adaptarse
bien a datos no vistos, lo que resalta su capacidad para clasificar
correctamente las imagenes de arroz.

En la Fig. 4 se muestra la evolucion de la pérdida (loss)
durante las fases de entrenamiento y validacién de la
arquitectura CNN. Esta gréfica es crucial para evaluar cémo el
modelo ajusta sus parametros a medida que avanza el
entrenamiento, minimizando el error tanto en los datos de
entrenamiento como en los de validacidn.

Graficas de Pérdida

0.6 -
—— Entrenamiento
Validacion

0.5 4

04

Pérdida
o
w

0.2

0.1+

—~——

0.0 25 5.0 15 100 125 150 175
Epocas

Fig. 4. Gréfica de precision con el Modelo CNN.
Fuente: elaboracidn propia.

Como se observd (ver Fig.4), al final del entrenamiento, la
pérdida alcanz6 un valor de 0.053, mientras que, durante la
validacion, el valor de val_loss fue significativamente menor,
con 0.046. Este comportamiento sugiere que el modelo logré
una mayor precision en los datos de validacion que en los de
entrenamiento, lo que podria indicar una buena capacidad de
generalizacion. La baja pérdida en los datos de validacion
resalta que el modelo est4 bien ajustado y ha aprendido de
manera efectiva sin sobre ajustarse a los datos de
entrenamiento.

B. Matriz de Confusion

A continuacion, en la Fig.5 se presenta la matriz de
confusidn obtenida durante la validacién final de la arquitectura
CNN. Para esta etapa, se utilizaron 1,000 imégenes por clase,
distribuidas en las cinco clases de arroz evaluadas. Esta matriz
permite visualizar el desempefio del modelo al clasificar

imagenes no vistas y evaluar como se distribuyen los aciertos y
errores en cada clase.

Matriz de Confusién
1000

Arborio

800

Basmati

- 600

verdadero
Ipsala

- 400

Jasmine

-200

Karacadag

Jasmine Karacadag

Arborio Basmati Ipsala
Prediccidn

Fig. 5. Matriz de confusién con datos de validacion con el Modelo CNN.
Fuente: elaboracion propia.].

V.CONCLUSIONES

En este estudio, se desarrollé y entren6 una red neuronal
convolucional (CNN) para la clasificacién automaética de
imagenes de granos de arroz en cinco categorias diferentes:
Arborio, Basmati, Ipsala, Jasmine y Karacadag. La base de
datos utilizada consistio en 75,000 imagenes en formato RGB
con una resolucion de 250x250 pixeles. Del total, el 80%
(70,000 iméagenes) se destind al entrenamiento y validacion
cruzada del modelo, mientras que las 5,000 imagenes restantes,
completamente nuevas para la red, se emplearon como conjunto
de prueba. Los resultados obtenidos demuestran un rendimiento
altamente satisfactorio, con una precision general del 99.2% y
una pérdida de 0.046 en el conjunto de prueba.

La matriz de confusién revela un desempefio consistente entre
las distintas categorias, aunque se observaron leves confusiones
entre las clases Jasmine y Basmati, lo cual puede atribuirse a su
similitud fisica, particularmente en la forma y textura de los
granos, que podrian dificultar la distincién incluso a simple
vista. Este hallazgo pone de manifiesto la capacidad del modelo
para capturar y aprender caracteristicas sutiles, aunque
persisten pequefios margenes de error. Por otro lado, las deméas
categorias, como Arborio, Ipsala y Karacadag, presentan una
diferenciacién visual mas marcada, lo que se refleja en una
clasificacion practicamente perfecta en estas clases.

El éxito del modelo radica en su disefio y la normalizacion
aplicada a los datos, lo que permiti6 optimizar el entrenamiento
sin necesidad de aplicar técnicas de aumento de datos (data
augmentation). Los resultados sugieren que la red neuronal
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propuesta es una herramienta confiable para la clasificacion
automatica de granos de arroz, con potencial aplicacion en
industrias alimentarias y procesos de calidad. Sin embargo,
investigaciones futuras podrian centrarse en la implementacién
de técnicas adicionales, como el aumento de datos o
arquitecturas mas complejas, para minimizar las confusiones
residuales entre clases similares.
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