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INTRODUCCION

En Argentina, el mate es considerado una de las principales infusiones, un elemento
muy popular y de consumo cotidiano. Esta infusion tiene como insumo a las hojas de
yerba mate (lllexparaguariensis Saint Hilaire, Aquifolidcea), planta originaria de las
cuencas de los rios Parana, Paraguay y Uruguay (Giberti, G. C. 2011). Estas plantas
previamente secadas, cortadas y molidas forman la yerba mate. Su produccién en
nuestro pais, por cuestiones climaticas y de caracteristicas del suelo, se realiza
unicamente en la provincia de Misiones y el nordeste de Corrientes.

El Cddigo Alimentario Argentino (CAA), define el producto “Yerba Mate Elaborada con
Palo” cuyos componentes son hojas, polvo y palos. Esta debe contener al menos 65%
de hojas (desecadas, rotas o pulverizadas) y a lo sumo un 35% de palo. Para
determinar la composicion se utilizan zarandas que permiten separar las particulas
que la componen segun su tamafio. Lo obtenido de la separaciéon por tamices, es
pesado para determinar de esta manera una proporcion gravimétrica de cada uno de
los componentes de la yerba mate. Este procedimiento resulta hoy deficiente, dado
que, existe subestimacién del contenido, insume tiempo y requiere alta intervencién
manual.

Para abordar el problema de clasificar el porcentaje de palos en la mezcla se han
propuesto algunos métodos basados en procesamiento digital de imagenes (PDI). J.
C. O. Hedman, L. Crotti, y C. Xiscatti Pérez (2011) propusieron la utilizacion de una
medida de entropia y otra de umbral adaptativo para identificar la cantidad de palos en
las muestras. C. Xiscatti Perez y F. Botteron (2013) utilizan el canal de Luminancia y
una secuencia heuristica de técnicas basicas de PDI para estimar el contenido de
palos. Hasta nuestro conocimiento, este ultimo trabajo es el mas reciente que utiliza
PDI en esta tarea, por lo que fue tomado como referencia.

En este trabajo se propone un esquema de clasificacion que contempla una etapa de
extraccion de caracteristicas utilizando dos métodos de analisis de texturas: Patrones
Binarios Locales (LBP, del inglés Local Binary Patterns) e Histogramas de Gradientes
Orientados (HOG, del inglés Histogram of Oriented Gradients); y una etapa de
clasificacion en la que se utilizan maquinas de soporte vectorial (SVM, del inglés
Support Vector Machines).
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METODOLOGIA

En esta seccion describiremos el método utilizado como referencia y las alternativas
propuestas en este trabajo. Luego se introducira la metodologia utilizada en la
validacion de los modelos y el conjunto de imagenes utilizadas.

El método utilizado como referencia consiste en una secuencia de pasos para realizar
realce de la imagen, la extraccion de los componentes y la extraccion de
caracteristicas que permite estimar la cantidad de palos. Las técnicas aplicadas para
lograr el realce incluyen el ajuste del brillo y contraste, balance de color y correccion
Gamma. Luego, la imagen es binarizada y se le aplican filtros morfologicos para quitar
puntos aislados (ruido) y obtener regiones convexas (palos). Finalmente, se obtienen
imagenes de sélo palo y solo hoja, que son utilizadas para calcular la relacién
porcentual (de area) entre estos componentes.

Métodos propuestos

A continuacién se presentan los dos métodos utilizados para obtener informacion de
las texturas de las imagenes (LBP y HOG) y el método de clasificacién que fue el
mismo en ambos casos.

Patrones Binarios Locales

Este operador de textura simple y eficiente, definido en T. Ojala, M. Pietikainen, y D.
Harwood (1996), etiqueta cada pixel de la imagen analizando su vecindario. Si el nivel
de gris vecino supera al valor central se le asigna 1 y 0 en otro caso. Luego, se obtiene
un valor LBP para el pixel central basado en la aplicacién de una mascara binaria,
calculada como la combinacién lineal de los valores binarios multiplicados por
potencias de 2. La ecuacion que lo define esta dada por:
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donde P es el numero de vecinos a considerar, R es el tamafio del vecindarioy gcy gp
son los valores de gris del pixel central y del pixel vecino, respectivamente.

El resultado es una matriz de dimensiones similares a la de la imagen original, sobre la
que se le calcula un histograma. Finalmente, el vector de caracteristicas o descriptor
LBP se forma con la concatenacion de los histogramas de cada celda.

Histogramas de Gradientes Orientados

Este método contabiliza las ocurrencias de la orientacion del gradiente en una
determinada porcién de una imagen. El primer paso es obtener la informacion de los
gradientes de la imagen, este captura el cambio en la intensidad o en el color de la
imagen y la direccion hacia donde cambia. Luego, la imagen se divide en celdas, que
se agrupan en bloques y con ellos se calculan los histogramas para formar el



descriptor HOG de la imagen, tal como se desarrolla en Dalal, Navneet and Triggs, Bill
(2005)

En el siguiente paso, la imagen se divide en celdas. Para cada celda se calcula un
histograma del gradiente orientado, usando la magnitud y direccion del gradiente.
Estas celdas son agrupadas en bloques. En nuestro analisis se utilizan bloques de 2x2
celdas, con un solapamiento de la mitad las mismas. Los histogramas de cada celda
individual son normalizados con la norma del vector fila, conformado por la
concatenacién de los histogramas de las celdas que conforman un bloque. Luego los
vectores normalizados son concatenados, para conformar el descriptor de HOG para
dicho bloque. Finalmente, se realiza la concatenacion de todos los descriptores de la
imagen en un unico vector de caracteristicas, el cual es utilizado en la etapa de
clasificacion de muestras.

Clasificador SVM

Las Maquinas de Soporte Vectorial son clasificadores lineales, puesto que producen
separadores lineales o hiperplanos en un espacio transformado que puede tener una
dimensién muy superior al de caracteristicas, Richard O. Duda, Peter E. Hart, David G.
Stork (2000). El objetivo del entrenamiento de una SVM es seleccionar un hiperplano
de separacién que equidista de los ejemplos mas cercanos a las fronteras de cada
clase y asi se logra un margen maximo a cada lado del hiperplano. La ventaja es que
s6lo se consideran estos ejemplos para el entrenamiento y son los que reciben el
nombre de vectores soporte.

Esquema de validacion

Para evaluar los 3 modelos presentados se utiliza un subconjunto de las imagenes
utilizadas en el trabajo de investigacion de C. Xiscatti Perez y F. Botteron (2013). Este
subconjunto tiene 27 imagenes (2448x3264 pixels) de muestras de yerba mate y
contienen 9 ejemplos de cada clase: muestras con 15%, 30% y 45% de palo,
respectivamente. En cada experimento se considerd6 un esquema de validacion
cruzada de k-fold, el cual nos permite evaluar la capacidad de generalizacion de los
modelos.

Se utilizdé un esquema para verificar el desempefio del sistema denominado Leave-3-
out estratificado. Para este esquema, se seleccionan 3 imagenes (una por cada clase)
de forma aleatoria y sin repeticiéon para cada conjunto de validacién, en cada caso se
utilizan las 24 restantes para entrenamiento (8 por clase), de esta manera se realizan
9 pruebas.

CONCLUSION Y RESULTADOS

Dado que el método de referencia es totalmente heuristico y fue definido con base en
el analisis arbitrario de todas las muestras, no se puede reproducir el esquema de
validacién cruzada para contrastarlo. El resultado promedio de la referencia sobre las
27 muestras es 66.67%. Para el esquema de validaciéon Leave-3-out, el resultado
promedio obtenido por el modelo que utiliza LBP es de 81.48% mientras que para el
modelo basado en HOG también se obtiene un 81.48% de aciertos.



En los resultados presentados puede observarse una importante mejora respecto del
método referencia, donde el incremento obtenido es de casi un 15%. Vemos que los
descriptores de texturas (LBP y HOG) logran capturar informacién util para realizar la
clasificacion de los distintos tipos de muestras.

Es importante destacar que el método que proponemos presenta una mejor
metodologia que el de referencia, tanto en las capacidades de automatizar el proceso,
de eliminar heuristicas y de generalizar resultados. Sin embargo, se espera mejorar el
desempefo obtenido explorando diferentes técnicas de preprocesamiento de
imagenes, a fin de realzar caracteristicas que sean provechosas para los métodos de
extraccion de texturas.
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