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Resumen

La identificacion y determinacion del peso de granos llenos y vanos de arroz extraidos de una panoja es una variable relacionada a
caracteristicas genéticas de las plantas, a las condiciones ambientales durante el llenado de grano e influyen en el rendimiento. El
Procesamiento Digital de Imagenes (PDI) es una herramienta objetiva, eficaz y aplicable a diferentes procesos de identificacion y
clasificacion. Es util para la caracterizacion morfoldgica de granos y semillas. El objetivo de este trabajo es presentar una técnica
basada en PDI para la identificacion de granos llenos y la estimacion del peso de estos. Emplea una imagen de la muestra obtenida con
un escéaner de escritorio con adaptador de transparencias, una balanza y el programa ImageJ®, La deteccidn de los granos llenos se
realiz6 empleando el histograma del grano. El porcentaje de reconocimiento de granos fue en promedio de un 85%. Para la estimacion
del peso, se correlacionaron los pixeles correspondientes al area proyectada de los granos con su peso. Los valores obtenidos, tienen
un error del 1.2% en promedio. EI método propuesto es operacionalmente sencillo, eficiente y no requiere de un entrenamiento previo
ni de equipamiento especial.

Palabras clave: Clasificacion, Histograma, Peso por pixel, Transparencia.

Abstract

The identification and determination of the weight of full and empty grains of rice extracted from a panicle is a variable related to
genetic characteristics of the plants, to the environmental conditions during grain filling and influence yield. Digital Image Processing
(DIP) is an objective, effective tool applicable to different identification and classification processes. It is useful for the morphological
characterization of grains and seeds. The objective of this work is to present a technique based on PDI for the identification of full
grains and the estimation of their weight. It uses an image of the sample obtained with a desktop scanner with a transparency adapter,
a scale and the ImageJ® program. The detection of full grains was carried out using the grain histogram. The grain recognition
percentage was on average 85%. For weight estimation, the pixels corresponding to the projected area of the grains were correlated
with their weight. The values obtained have an error of 1.2% on average. The proposed method is operationally simple, efficient and
does not require prior training or special equipment.

Keywords: Classification, Histogram, Weight per pixel, Transparency.
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INTRODUCCION

El arroz (Oryza sativa) es un cultivo de particular interés
en todo el mundo. Tanto a nivel mundial como regional, mucha
de la investigacion realizada sobre el cultivo apunta al
incremento de los rindes, en modelos de produccion sostenible.
De acuerdo con los que menciona el Centro Internacional de
Agricultura Tropical (1986), implica la necesidad de conocer la
naturaleza del rendimiento para poder manejar los diferentes
factores inherentes al cultivo y al ambiente (componentes
bidticos y abidticos) con miras a optimizar la produccién. En
este contexto, la meta que cuenta es el rendimiento en grano, que
depende de la cantidad de panojas/area; el numero de
granos/panoja; el porcentaje de granos llenos y el peso de los
1000 granos.

En ensayos/parcelas experimentales es habitual la
determinacion de cada componente del rendimiento por lo cual
la busqueda de métodos que faciliten tales tareas es constante.
Para ello se emplean métodos manuales de determinacién que
requieren de personal entrenado para hacerlo. Las limitaciones
en cuanto a la aplicacién de recursos de caracter tecnoldgico
estan dadas por los costos que implica su empleo. Por otra parte,
ayudan a mejorar y acelerar las tareas mencionadas evitando la
subjetividad propia de los métodos manuales. También
optimizan el empleo de los recursos humanos calificados. La
aplicacion del Procesamiento Digital de Imégenes (PDI) a la
industria y a la produccion agricola se vio favorecida por el
abaratamiento en los sistemas de adquisicion de iméagenes
(escéneres, cdmaras digitales, etc.).

Son numerosos los desarrollos hechos en los Ultimos afios
en relacion con el procesamiento de imagenes aplicados a
granos y semillas. Zhou y col (2023) proponen un sistema de
imagenes duales termo infrarrojas y de luz visible para detectar
rapidamente la tasa de fijacion de semillas en arroz. La fusion
de métodos logra una precision del 97.66%, destacando por su
eficiencia y potencial en la deteccion de la tasa. Wang y col
(2022) presentan un sistema que permite estimar la calidad del
arroz de manera precisa para la seguridad alimentaria y el
impacto socioeconémico. Se presenta un sistema automatico de
estimacion visual que clasifica granos seguin defectos, utilizando
un innovador flujo de trabajo multietapa y una métrica para
evaluar la calidad con precision. Los contenidos de humedad son
analizados por Makky y col (2019), quienes hicieron el estudio
sobre variedades de arroz en Sumatra occidental, mediante un
método no destructivo utilizando espectroscopia infrarroja de
onda corta. Los modelos de calibracion mostraron alta
correlacion y precision, demostrando que la humedad de los
granos de arroz puede identificarse con precision mediante este
enfoque no destructivo.
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Por otra parte, un parametro importante es la tasa de
establecimiento de semillas de arroz para calcular los
rendimientos y analizar la genética de este. Guo y col (2022)
proponen un método basado en segmentacion de imagenes y
aprendizaje profundo para identificar automaticamente los
granos y calcular este parametro. Utilizando un algoritmo de
optimizacion, se logra una precision del 99.43%. Este enfoque
no invasivo y efectivo es aplicable a cultivos como soja, trigo y
otros con caracteristicas similares. Cleva y col (2013) proponen
un método basado en PDI para la determinacion del volumen de
un grano de arroz, con un error del 3% en promedio. Samrendra
y col (2020) usan técnicas de aprendizaje supervisado para
determinar tamafio y peso de diferentes variedades de arroz
descascarado y pulido. En la mayoria de estos trabajos, el
andlisis se realiza sobre en una etapa posterior al descascarado y
pulido y previa al consumo humano.

Existen asi mismos desarrollos significativos para etapas
previas a la cosecha. Para al reconocimiento de granos llenos y
vanos, Liu y col (2016) desarrollaron un método de analisis de
imagenes caracterizados por su rapidez y eficiencia. Utilizaron
cuatro fuentes de luz para generar sombras desde diferentes
direcciones y emplearon una cinta transportadora con velocidad
controlada. La técnica de méaquina de vectores de soporte
demostrd alta precision, indicando su potencial para mejorar la
evaluacion de caracteristicas en la investigacion agricola. Wang
y col (2022) proponen un método de deteccién y conteo de
panojas de arroz mediante aprendizaje profundo, disefiado para
imagenes de campos de arroz extensos. YOLOV5 se selecciona
como el mejor detector con una precision del 92.77%.
Introducen un método mejorado para eliminar detecciones
repetidas, demostrando robustez y precision en diversas
condiciones.

El empleo de software de libre distribucion o gratuito,
permite emplear algoritmos para extraer informacion de las
imagenes adquiridas. Existen diversos programas para el PDI
como ImageJ® (Version 1.53s; National Institutes of Health,
Bethesda, MD, EE. UU). Este es un software de dominio pablico
programado en Java y desarrollado en el National Institutes of
Health. ImageJ fue disefiado con una arquitectura abierta que
proporciona extensibilidad via plugins Java y permite programar
macros, que posibilitan la realizacion de secuencias de célculo
reiterativas. También desde el mismo programa se puede hacer
la captura de la imagen desde el escaner con el empleo de un
plugin. ImageJ es un software de amplia difusién en el ambiente
académico cientifico. Santos y col (2019) proponen reemplazar
las antiguas mediciones manuales de dimensiones en granos de
arroz por tecnologias de imagen, permitiendo una evaluacién
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mas rapida de la calidad del arroz basada en caracteristicas
fisicas. Zhao y col (2023) propone un modelo de aprendizaje
profundo, para medir automaticamente el nimero y tamafio de
semillas de arroz. Comparado con ImageJ, este modelo mostro
resultados prometedores con un error medio cuadratico no
superior a 0.11 para 900 semillas. Lee y col (2019) proponen
utilizar imagenes RGB y técnicas de procesamiento con ImageJ
para cuantificar de manera precisa la progresion del tizon en
tallos de arroz, mejorando la evaluacion tradicional basada en la
percepcion visual.

El objetivo de este trabajo es presentar una técnica para la
deteccion y estimacion del peso de granos llenos de una muestra
de arroz cascara, empleando PDI con ImageJ. La metodologia
propuesta es fiable y factible de implementar con equipos de
baja complejidad (escaner y un software de libre distribucién) y
puede impactar positivamente facilitando las labores tanto del
sector productivo como de los grupos de investigacion.

MATERIALES Y METODOS

El procedimiento se realiz6 en dos etapas. Una etapa
corresponde a la identificacion de los granos vanos y llenos y la
otra corresponde a la determinacion del peso de los granos
llenos. Estas etapas son independientes entre si, Para ambas, se
empled un escéner de escritorio con adaptador de transparencias
(empleada en la primera etapa), una balanza digital (empleada
en la segunda etapa) y para ambas etapas el software de libre
distribucion ImageJ (Kuo y col 2016).

Identificacion de granos llenos y vanos. Se seleccionaron
manualmente dos conjuntos de granos: vanos y llenos. Esta
clasificacion resulté de la trilla manual de las panojas y la
separacion manual/visual de los granos obtenidos en las clases
mencionadas. Con los granos preclasificados se prepararon un
total de 10 muestras formadas cada una por 25 granos de arroz
Ilenos y 25 granos de arroz vanos, de las cuales se obtuvieron
sus imagenes empleando el escaner con el adaptador de
transparencias. La seleccion de la cantidad de granos a analizar
fue arbitraria, aunque estuvo limitada por la reducida region para
la adquisicién de transparencias disponible en el escaner. Si
bien existen dispositivos para la distribucion de los granos sobre
la bandeja que evita que estén en contacto entre si (Zuniga
Picado y col, 2022), esta se realiza de forma manual. Esto evita
demoras relacionadas con el empleo de algoritmos (Sampallo y
col, 2016) para separar granos en una imagen.

Los registros se obtuvieron con una resolucién de 300 dpi
y en formato BMP. Este valor de resolucién es elegido porque
permite tener velocidades de procesamiento aceptables sin
perder calidad y poseen un adecuado tamafio de
almacenamiento. Los granos se colocan sobre la bandeja del
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escaner susceptible a ser retroiluminada, obteniendo una imagen
como la que se presenta en la Figura 1. En la misma se aprecia
la diferencia de translucidez entre los granos llenos de la
izquierda y vanos que se encuentran a la derecha.
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Figura 1: Imagen obtenida con adaptador de transparencias:
Granos llenos (izquierda) y vanos (derecha)

Para mayor comodidad, se trabajé con el negativo de las
imagenes obtenidas a fin de poder separar el fondo (tono oscuro)
del grano (tono claro). Esta configuracién se puede realizar
desde el software de adquisicion de imagenes del escaner o
desde ImagelJ. Posteriormente la imagen se separa en cada uno
de sus canales para su analisis.

Una operacion recurrente en el procesamiento de imagenes
es la binarizacion de algunos de sus canales (Lurstwut y
Pornpanomchai,, 2017). Cada canal puede contener pixeles de
un tono de 256 posibles. La binarizacion consiste en comparar
el valor de intensidad de cada pixel contra uno denominado
umbral (Tajima y Kato, 2011). Si el valor del pixel estd por
debajo de ese umbral, al pixel se le asigna el valor 0 y si esta por
encima, se le asigna el valor de 1 (o viceversa, dependiendo del
problema). En este caso, el fondo oscuro se hace uniforme (valor
0) al igual que el objeto (valor 1) permitiendo la identificacién
de estos. La seleccién del umbral se realiza en funcién al
histograma de la imagen.

ImageJ también permite contar elementos presentes en una
imagen binarizada (Muzzadiq y col, 2015), es decir todas las
agrupaciones de pixeles contiguos que tengan una intensidad de
1. El conteo se puede filtrar empleando diferentes criterios para
no incluir objetos que no representan granos. Uno de estos
criterios es el tamafio del area, el cual permite eliminar objetos
de dimensiones pequefias que no pertenecen a las clases que se
quieren identificar. Generalmente son impurezas o residuos que
quedan en la bandeja del escaner durante el proceso de
adquisicion de la imagen. Para cualquiera de los canales se hizo
una primera estimacion del umbral a partir del cual se realizé la
primera binarizacion. La Figura 2 presenta la imagen del canal
azul sobre la cual se realizé esta operacion.
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Figura 2: canal azul e histograma con primera
binarizacién

Cualquier pixel con intensidad menor a 73 puede ser
tomado como fondo y por encima como perteneciente al grano.
A partir de esta binarizacion se determind el nimero total de
granos presentes en la imagen con la seleccién adecuada del area
minima (9 mm2 en este caso) y que representa el valor minimo
de superficie para ser considerada como grano. En cualquiera de
los canales la binarizacion fue igual de efectiva, ya que los
granos contrastaron con el fondo sin dificultad. Se realiz6 luego
sobre la imagen original de cada canal una segunda binarizacion
con la intencién de poder distinguir granos vanos y llenos a
partir de la transparencia. El procedimiento es similar al descrito
anteriormente para el conteo de granos. Para cada canal se
analizé el histograma correspondiente para determinar si es
visible la diferencia entre los granos vanos y llenos a partir de
asumir que cada clase tiene histogramas diferentes (distribucion
bimodal). Como se coment6 anteriormente, los granos vanos son
maés translicidos que los llenos.

Las Figuras 3, 4 y 5 muestran las iméagenes binarizadas de
los canales rojo, verde y azul respectivamente. En la parte
inferior de cada figura se presenta el histograma y la herramienta
de binarizacién donde se puede visualizar el valor del umbral
seleccionado. Este valor representa el punto de interseccion
entre los histogramas de los granos vacios y llenos. La segunda
binarizacion permite eliminar de la imagen parcialmente los
granos vanos, por lo que el conteo de objetos en la imagen dara
como resultado el total aproximado de granos llenos de la
muestra.
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Figura 3: Canal rojo, histograma y segunda binarizacion
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Figura 4: Canal verde, histograma y segunda
binarizacién
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Figura 5: Canal azul, histograma y segunda binarizacion
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A partir de la primera y segunda binarizacion, se
puede calcular para la muestra analizada, el porcentaje de
cada tipo de granos presentes en la muestra. Es importante
destacar que el solapamiento entre gaussianas que se nota
en el histograma representa pixeles de granos que
pertenecen a ambas clases.

Estimacion del peso de los granos enteros de la
muestra. Se propone como estimador del peso de la
muestra, al valor de 1a suma de las areas proyectadas de
los granos que la componen. Singh y col (2020) proponen
una técnica similar pero con granos pulidos mostrando la
relacion existente entre cantidad de pixels y perso de la
muestra. En una primera etapa, que es la etapa de
calibracion, se tomaron imégenes color de 5 muestras
compuestas por alrededor de 100, 150, 200, 250 y 300
granos llenos (Figura 6). Para esta etapa, no es necesario
el adaptador de transparencia del escaner para la obtencion
de las imégenes.

'///////
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Figura 6: imagen de una porcion de una muestra de

granos para determinar el peso.

Se realizd, para cada imagen, la binarizacion del
canal rojo para separar los granos del fondo. Con el factor
de escala de la resolucién de la imagen, se pudo obtener el
valor del area proyectada de cada grano y el éarea
proyectada total de la muestra en milimetros cuadrados. Se
determiné luego el valor del peso de cada muestra con la
balanza digital. Con los datos del &rea proyectada total
para cada muestray el peso determinado de las mismas, se
construyd una grafica del peso como funcién del area
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proyectada para analizar la relacion entre las variables area
proyecta contra peso y construir una ecuacion que vincula
a dichas variables. Con el objetivo de validar la ecuacién
de ajuste, se prepararon otras 5 muestras de la misma
variedad, se tomaron sus imagenes y se repitio el
procedimiento para obtener las areas proyectadas totales
de los granos presentes en cada muestra y determinar las
masas y aplicando la ecuacion de regresion para
compararlos con los obtenidos con la balanza y determinar
el error correspondiente.

RESULTADOS Y DISCUSION

En relacion a la identificacion de los granos llenos, en la
Tabla 1 se presentan los resultados obtenidos en el
procesamiento de las imagenes. Para el canal rojo se tomo
el nivel de intensidad 140 como umbral para granos llenos
y vanos, para los canales azul y verde se opt6 por 130 y
109 respectivamente.

Tabla 1: Resultados de la identificacion con sus desviaciones
estandar respectivas.

Canal Grano lleno Grano vano Ambas clases
(%) (%) (%)
Rojo 71+11 90+ 6 10+6
Azul 86+7 88 +8 12+38
Verde 98 +3 84+9 17+8

En la Tabla 1 los porcentajes presentados estan en funcion
del valor previamente conocido de la cantidad de granos de cada
clase. Asi, por ejemplo, en el canal rojo el 71% de granos llenos
se expresa sobre los 25 granos que componen la muestra. Para
el mismo canal el 90% de granos vanos reconocidos, se calcula
sobre el total de esta clase en la muestra preclasificada. EI 10%
de la categoria “ambas clases” corresponde a los granos vanos,
que fueron reconocidos como llenos. Idéntica informacién se
presenta para los canales azul y verde. En todos los canales hay
un porcentaje de granos pertenecientes a ambas clases. Los
canales rojo y azul presentan los valores més bajos para esta
categoria. Sin embargo, de todos los canales, el azul es el que
presenta un porcentaje de aciertos mayor para la clasificacion y
el porcentaje de granos pertenecientes a ambas es apenas
superior al que se puede visualizar en el canal rojo.

Para el caso de la determinacion del peso, se construyé la
grafica de la Figura 7 de peso de la muestra en gramos en
funcion del area proyectada total de la muestra en milimetros
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Figura 7: Peso de la muestra en funcion del area proyectada de
los granos

En la grafica se presenta la ecuacion lineal de ajuste entre ambas
variables y su coeficiente de correlacion. La linealidad
observada en esta curva de calibracion, permite definir una
cantidad a la que podemos denominar “peso por mm?” de area
proyectada, que es la pendiente de la recta obtenida. Para las
cinco muestras restantes, los valores de las areas proyectadas de
cada imagen fueron ingresados a la ecuacion de ajuste, para
obtener el peso correspondiente de cada muestra de control
empleando la imagen digital. Luego se pesaron estas muestras,
para determinar los errores porcentuales correspondientes. Los
resultados se presentan en la Tabla 2.

Tabla 2: Errores en la determinacion de los pesos.

Muestras | Total Area Masa Masa Error
de de total real (g) | estimada | (%)
validacié | granos (mm?) (9)
n
1 195 3511 4.55 4.61 1.3
2 286 5203 6.71 6.81 1.5
3 301 5407 7.06 7.07 0.2
4 266 4851 6.28 6.35 1.1
5 339 6152 7.9 8.04 1.8
Promedio | 1.2

CONCLUSIONES

La técnica presentada tiene una serie de ventajas como ser
el bajo requerimiento tanto de hardware como de software.
También no es destructiva y permite almacenar imagenes e
informacion de las muestras para otros fines o para revalidacion
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de las mismas. El procedimiento no consume tiempo, ya que las
operaciones realizadas sobre las imagenes, se pueden
automatizar programando macros, funcién disponible en
ImageJ.

Actualmente se esta trabajando en mejorar la capacidad de
deteccion, sobre todo por el inconveniente que generan aquellos
granos que pertenecen a ambas clases. Se deben buscar otras
variables (como la longitud del perimetro del area proyectada) y
procedimientos que definan la pertenencia a una u otra clase.
Algunos granos vanos presentan una caracteristica conocida
como pico de loro o straighthead que puede ser usada como
elemento clasificador. Los tiempos que implican los algoritmos
que permitan analizar granos en contacto, es otra cuestion a
analizar. Esto es debido a que la ubicacién de los granos sobre
la bandeja del escaner para que no estén en contacto entre si,
consume tiempo sobre todo para grandes cantidades. En cuanto
a la determinacion de la masa, el método tiene bajo error lo que
lo hace atil para uso rutinario. Esta metodologia también es
factible de ser usada con otros granos, trabajo que se encuentra
en ejecucion.
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