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Object classification using X-ray images

Klasyfikacja obiektow na podstawie ich zdje¢ rentgenowskich
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Abstract

The main aim of the presented research was to assess the possibility of utilizing geometric features in object classifica-
tion. Studies were conducted using X-ray images of kernels belonging to three different wheat varieties: Kama, Canadi-
an and Rosa. As a part of the work, image processing methods were used to determine the main geometric grain param-
eters, including the kernel area, kernel perimeter, kernel length and kernel width. The results indicate significant differ-
ences between wheat varieties, and demonstrates the importance of their size and shape parameters in the classification
process. The percentage of correctness of classification was about 92% when the k-Means algorithm was used.
A classification rate of 93% was obtain using the K-Nearest Neighbour and Support Vector Machines. Herein, the Rosa
variety was better recognized, whilst the Canadian and Kama varieties were less successfully differentiated.
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Streszczenie

Gtownym celem artykutu bylo zbadanie mozliwosci wykorzystania cech geometrycznych obiektoéw w procesie ich
klasyfikacji. Materiat badawczy stanowily zdjecia rentgenowskie ziaren trzech odmian pszenicy: kama, kanadyjskiej
irosa. W ramach pracy opracowano metody pozwalajace na wyznaczenie cech geometrycznych obiektow znajdujacych
si¢ na obrazach cyfrowych, takich jak dlugo$¢, szerokosé, srednica, pole i obwod. Otrzymane wyniki wykazaty istotne
réznice pomiedzy parametrami charakteryzujacymi ksztalt i wielkoSci poszczegolnych odmian pszenicy i mozliwosé
ich zastosowania w procesie klasyfikacji. Procent poprawnie zaklasyfikowanych ziaren za pomoca algorytmu
k-§rednich wynosit 92%. Nieco lepsze wyniki, rzedu 93%, uzyskano za pomoca metod K-najblizszych sasiadow i wek-
torow wspierajacych. Najlepiej rozréznialng odmiang okazata si¢ rosa w poréwnaniu do odmian kanadyjskiej i kama.

Stowa kluczowe: klasyfikacja obiektow; cechy geometryczne; przetwarzanie obrazow; obrazowanie rentgenowskie
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1. Wstep wanie wewnetrznej struktury zbioru danych. Przykta-
dem jest tu analiza skupien [6, 7]. Rezonans magne-
tyczny, tomografia komputerowa, skanery i systemy
wizyjne umozliwity uzyskanie obrazéw wysokiej jako-
Sci, stanowigcych cenne Zrédlo informacji w naukach
technicznych, medycznych i przyrodniczych [8-10].
Celem niniejszej pracy jest zbadanie mozliwosci
wykorzystania cech geometrycznych obiektow do ich
klasyfikacji. Materiat badawczy stanowig zdjecia rent-
genowskie ziaren pszenicy. Zastosowanie metod prze-
twarzania obrazow cyfrowych do tego typu zagadnien
jest czesto stosowane w praktyce. W pracy [11] przed-
stawiono metod¢ oceny zmian wlasciwosci ziarna
w zalezno$ci od warunkow zewngtrznych [11]. Za po-
mocg progowania i filtracji z obrazéw ziaren uzyskano
obrazy binarne, ktére wykorzystano do pozyskania
danych w celu przeprowadzenia dalszych analiz. Za-
gadnienie wyznaczenia cech geometrycznych odmian
ziarna pszenicy, na podstawie ktorych mozliwa jest ich
dyskryminacja, omowione zostalo w artykutach [12-14].
Do identyfikacji parametrow geometrycznych wykorzy-
stano obrazy cyfrowe ziaren. Nastgpnie opracowano
metodyke oparta na przeksztatceniach filtracyjnych
i metodach segmentacji, umozliwiajacych automatyczne
wykonywanie pomiardw. Prezentowane rozwigzania
wymagaja zwykle posiadania specjalistycznego opro-
gramowania lub przygotowania wlasnego w oparciu

Dynamiczny rozwoj technik informacyjnych pozwolit
na opracowanie nowych metod gromadzenia, przetwa-
rzania i analizy informacji. Mozliwe stata si¢ praktyczne
zastosowanie wielu algorytméw, ktore dotychczas ze
wzgledu na ograniczenia sprzetowe i czasowe nie mo-
gly by¢ stosowane. Nowoczesne technologie pozwolity
réwniez na wykorzystanie obrazu jako zrodta danych.
Metody przetwarzania i analizy obrazéow cyfrowych
stanowia obecnie jedng z wazniejszych gatezi informa-
tyki [1, 2].

Procesem taczacym wstgpne przetwarzanie obrazu
z jego analizg jest segmentacja, polegajaca na wyodreb-
nianiu z obrazu jednorodnych obszarow wedlug przyje-
tego z gory kryterium. Uwazana jest ona za jedna
z najtrudniejszych i najwazniejszych operacji, umozli-
wiajacg identyfikacje obiektow oraz ich opis ilosciowy
ijako$ciowy. Z drugiej strony potaczenie statystycz-
nych metod analizy danych z technikami komputero-
wymi pozwolito na rozwd6j dziatu statystyki zwanego
wielowymiarowa analiza klasyfikacyjna i analiza sku-
pien [3, 4]. Systemy uczace si¢ sa obecnie podstawa
inteligentnej analizy danych [S]. Wyrézniamy systemy
uczace si¢ pod nadzorem, wérdd ktorych warto wspo-
mnie¢ o roznego typu klasyfikatorach, oraz systemy
uczace si¢ bez nadzoru, ktorych zadaniem jest wykry-
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o istniejgce biblioteki zawierajace funkcje do wykony-
wania podstawowych operacji na obrazach cyfrowych
[15-18]. Z tego wzgledu w ramach badan opracowany
zostal autorski program do wyznaczania cech geome-
trycznych obiektow znajdujacych si¢ na obrazach cy-
frowych.

2. Material badawczy

Materiat badan stanowily obrazy rentgenowskie ziaren
trzech odmian pszenicy: kama, kanadyjskiej i rosa,
wybranych losowo ze zbioru kombajnowego. Do uzy-
skania zdje¢ rentgenowskich zostat uzyty aparat rentge-
nowski ELEKTRONIKA Model 25. Kazdy obraz za-
wieral 12 ziaren. W celu wykonania pomiaréw cech
geometrycznych obrazy rentgenowskie zostaly zeska-
nowane skanerem Epson Perfection V700 o rozdziel-
czosci 600 dpi i zapisane w plikach graficznych o 24-
bitowej glebi bitowej. Ich wielkos¢ nie przekraczata 300
KB. Przyktadowe obrazy ziaren poszczegdlnych odmian
pszenicy, w skali 2:5 w stosunku do obrazéw oryginal-
nych, zostaty przedstawione na Rysunkach 1 — 3.

Rysunek 2: Materiat badawczy — odmiana kanadyjska

Rysunek 3: Materiat badawczy — odmiana rosa

W celu dokonania pomiaréw kazde ziarno zapisane
zostato jako odrgbny plik graficzny. Wyodrgbniono 144
obrazy ziaren, po 48 dla kazdej odmiany. Do wyznacze-
nia rzeczywistych wymiarow ziaren uzyty zostat wzo-
rzec o dlugosci 5 mm, odpowiadajacy 114 pikselom na
obrazie cyfrowym. Na tej podstawie okreslono skale,
ktéra wynosita 0,04386.

3. Wyznaczania cech geometrycznych obiektéw

Na potrzeby prowadzonych badan opracowany zostat
autorski program Grainlnfo, napisany w $rodowisku
Microsoft Visual Studio. Analiza obrazu zostata
wykonywana z wykorzystaniem biblioteki OpenCV,
natomiast interfejs graficzny uzytkownika i operacje
matematyczne sg wykonywane za pomocg biblioteki Qt
[19-22]. Program umozliwia wizualizacj¢ struktury
wewnetrznej  ziaren i wyznaczanie podstawowych
parametrow geometrycznych obiektow. Gltowne okno
programu przedstawione zostato na Rysunku 4.
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Rysunek 4:  Gltoéwne okno programu Grainlnfo

Program GrainInfo umozliwia automatyczny pomiar
podstawowych parametrow charakteryzujacych ksztalt
i wielko$¢ ziaren. Jednostka pomiaru s3a milimetry.
Wykonane pomiary obejmuja:

pole ziarna, traktowane jako pole rzutu ziarna,
obwod ziarna, traktowany jako obwdd rzutu ziarna,
szeroko$¢ ziarna,

dhugos¢ ziarna,
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e wspoélczynnik Fereta,
e wspoélezynnik kolistosci,
o wspodtczynnik asymetrii.

Wspoélczynnik Fereta jest to iloraz maksymalnej
$rednicy obiektu w poziomie do maksymalnej §rednicy
w pionie. Wspolczynnik kolistosci obliczany jest
wedlug zalezno$ci:

4TA
Ve =27

ey

gdzie A oznacza pole powierzchni, natomiast D obwod
obiektu. Wspolczynnik asymetrii zdefiniowany zostal
jako iloraz wartosci bezwzglednej réznicy pola lewej
i prawej czgsci rzutu ziarna do pola rzutu calego ziarna.

4. Analiza danych

Podstawowe statystyki opisowe badanych parametrow
przedstawia Tabela 1. Jednostka pomiaru sg milimetry.

Tabela 1: Podstawowe statystki opisowe badanych parametrow

Odmiana kama (n = 48)
Zmienna Srednia | Mediana| Min | Max Odch.std
szerokos¢ | 3,145 | 3,180 | 2,807 | 3,465 0,168
dtugosc 5,596 | 5,614 | 5,044 | 6,228 0,236
pole 14,189 | 14,339 | 11,321 16,784 1,251
obwod 13,271 | 13,355 | 11,754 |14,518 0,574
wsp. Fereta| 0,562 | 0,560 | 0,520 | 0,610 0,023
wsp. kolist. | 0,928 | 0,930 | 0,870 | 0,970 0,024
wsp. asym. | 0,027 | 0,022 | 0,002 | 0,080 0,022
Odmiana kanadyjska (n = 48)
Zmienna Srednia | Mediana| Min | Max Odch.std
szeroko$¢ | 2,727 | 2,719 | 2,500 | 3,026 0,118
dhugosé 5,312 | 5,307 | 4,825 | 5,789 0,191
pole 11,434 | 11,358 | 9,649 |13,560 0,738
obwod 12,368 | 12,281 | 11,228 | 13,684 0,513
wsp. Fereta| 0,514 | 0,510 | 0,460 | 0,560 0,024
wsp. kolist. | 0,851 0,855 | 0,680 | 0,920 0,042
wsp. asym. | 0,036 | 0,035 | 0,001 | 0,105 0,024
Odmiana rosa (n = 48)
Zmienna Srednia | Mediana| Min | Max Odch.std
szeroko$¢ | 3,581 3,575 | 2,982 | 3,991 0,236
dhugosé 6,310 | 6,294 | 5,658 | 6,974 0,300
pole 18,173 | 18,242 |13,294121,993 1,890
obwod 15916 | 15,987 |13,246|17,807 0,882
wsp. Fereta| 0,568 | 0,560 | 0,510 | 0,630 0,032
wsp. kolist. | 0,833 | 0,850 | 0,600 | 0,950 0,080
wsp. asym. | 0,020 | 0,018 | 0,001 | 0,053 0,013

Najwigkszymi wymiarami charakteryzowata si¢
odmiana rosa, natomiast dla odmiany kanadyjskiej
otrzymano najmniejsze warto$ci szerokosci, dtugosci,
pola i obwodu ziaren. Wspolczynniki Fereta, kolistosci
i asymetrii byly mniej zroznicowane. Wspotczynnik
Fereta byt zblizony dla odmian kama i rosa, dla odmia-
ny kanadyjskiej uzyskat warto$¢ najmniejszg. Najwigk-
szy wspotczynnik kolistosci uzyskata odmiana kama,
dla pozostalych dwéch odmian wspétczynnik ten byt
zblizony.

Whioskowanie statystyczne przeprowadzono na po-
ziomie istotno$ci a= 0,05. Do weryfikacj¢ hipotezy

o zgodnosci rozktadu zrozkltadem normalnym wyko-
rzystany zostat test istotnosci Shapiro-Wilka. W kazde;j
grupie rozktad badanych parametrow geometrycznych
nie réznit si¢ istotnie od rozktadu normalnego (otrzy-
mano p > 0,1). Z tego wzgledu do porownania wartosci
$rednich przedstawionych parametrow zastosowano
parametryczne testy istotnosci. Nastgpnie zbadano moz-
liwo§¢ wykorzystania analizy skupien do wydzielenia
jednorodnych grup ziaren pod wzgledem ich parame-
trow geometrycznych. Jako§¢ klasyfikacji zbadano
naiwng metoda Bayesa, metoda K-najblizszych sasia-
dow oraz metoda wektoréw wspierajacych.

4.1. Analiza wariancji

Hipotezg o rownosci wartosci srednich badanych para-
metréw geometrycznych trzech odmian pszenicy zwery-
fikowano za pomocg metody analizy wariancji. Jedno-
rodnos$¢ wariancji sprawdzono testem Levene’a. Ponie-
waz wariancje badanych parametréw w badanych gru-
pach roznity si¢ istotnie (p < 0,001) zastosowano test
F Welcha uwzgledniajacy nieréwne wariancje. W przy-
padku odrzucenia hipotezy o rownosci srednich danego
parametru do stwierdzenia istotnych réznic pomiedzy
grupami wykorzystano test Tukeya.

Warto§¢ testu F Welcha analizy wariancji wraz
z wartoscig istotnosci p przedstawia Tabela 2.

Tabela 2: Wyniki analizy wariancji

Zmienna F (2,141) p Welcha
szerokos¢ 287,316 p <0,00001
dtugosé 187,926 p <0,00001
pole 303,144 p <0,00001
obwod 287,882 p <0,00001
wspoélczynnik Fereta 64,102 p <0,00001
wspotczynnik kolistosci 79,998 p <0,00001
wspotczynnik asymetrii 7,201 p <0,0006

Na podstawie przeprowadzonego testu F Welcha dla
kazdego parametru stwierdzono statystycznie istotne
roéznice pomigdzy warto§ciami $rednimi w badanych
grupach odmian pszenicy: kama, kanadyjska i rosa.
Wyniki testu Tukey potwierdzily istotne statystycznie
réznice pomigdzy poszczegdlnymi grupami.
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Rysunek 5: Obwdd ziaren dla trzech odmian pszenicy: istotne
réznice pomi¢dzy odmianami kama — kanadyjska (p < 0,0001), kama
—rosa (p < 0,0001), kanadyjska — rosa (p < 0,0001)
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Skategoryzowane wykresy typu ramka-wasy ilustru-
jace réznice pomiedzy wartosciami $rednimi badanych
parametrow przedstawione sg na Rysunkach 5 —11.

Wszystkie trzy odmiany roznig si¢ istotnie pod
wzgledem obwodu ziaren. Najmniejsze warto$ci charak-
teryzuja odmian¢ kanadyjska, najwicksze — odmiang
rosa. Warto$ci $rednie i odchylenia standardowe odmian
kama i  kanadyjskiej wynosza  odpowiednio
13,271 £ 0,574 mm i 12,368 + 0,513 mm, natomiast dla
odmiany rosa uzyskano wartosci 15,916 + 0,882 mm.
Odmiana rosa bardziej r6zni si¢ wymiarami od pozosta-
tych dwoch odmian.
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Rysunek 6: Pole ziaren dla trzech odmian pszenicy: istotne roznice
pomigdzy odmianami kama — kanadyjska (p < 0,0001), kama — rosa
(p <0,0001), kanadyjska — rosa (p < 0,0001)

Wszystkie trzy odmiany odréznia istotnie pole zia-
ren. Najmniejsze wartosci charakteryzuja odmiane ka-
nadyjska, najwicksze — odmian¢ rosa. Podobnie jak
w przypadku obwodu, odmiana rosa rézni si¢ w wiek-
szym stopniu. Wartosci $rednie i odchylenia standardo-
we dla odmian kama 1 kanadyjskiej wynosza
14,189 + 1,251 mm i 11,434 + 0,738 mm, natomiast dla
odmiany rosa uzyskano wynik 18,173 £+ 1,890 mm.
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Rysunek 7:  Szeroko$¢ ziaren dla trzech odmian pszenicy: istotne
roznice pomi¢dzy odmianami kama — kanadyjska (p < 0,0001), kama
—rosa (p < 0,0001), kanadyjska — rosa (p < 0,0001)

Wszystkie trzy odmiany réznig si¢ istotnie pod
wzgledem szerokosci ziaren. Najmniejsze wartosci
charakteryzuja odmiane kanadyjska (2,727 =+ 0,118),
nieco wicksze odmian¢ kama (3,145 + 0,168), a naj-
wieksze — odmiang rosa (3,581 % 0,236).
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Rysunek 8: Dtugos$c¢ ziaren dla trzech odmian pszenicy: istotne
roznice pomi¢dzy odmianami kama — kanadyjska (p < 0,0001), kama
—rosa (p < 0,0001), kanadyjska — rosa (p < 0,0001)

Wszystkie trzy odmiany réznig si¢ istotnie pod
wzgledem dlugosci ziaren. Najmniejsze wartosci cha-
rakteryzuja odmiang kanadyjska (5,312 £ 0,191), nieco
wigksze odmiang kama (5,312 £ 0,191), a najwigksze —
odmiange rosa (6,310 + 0,300).

Przeprowadzone analizy wykazaty, ze ziarna bada-
nych odmian pszenicy: kama, kanadyjskiej i rosa r6znia
si¢ istotnie pod wzgledem wielkosci. Stwierdzono istot-
ne réznice pomigdzy warto§ciami $rednimi obwodu,
pola, szeroko$ci idhugosci ziaren. Najwickszymi wy-
miarami charakteryzuje si¢ odmiana rosa, najmniejszy-
mi — odmiana kanadyjska.
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Rysunek 9: Wspoétczynnik Fereta dla trzech odmian pszenicy: istotne
réznice pomigdzy odmianami kama — kanadyjska (p < 0,0001),
kanadyjska — rosa (p < 0,0001)

Wspotczynnik Fereta dla odmiany kanadyjskiej jest
istotnie nizszy od wspotczynnikow Fereta odmian kama
irosa.
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Rysunek 10: Wspoétczynnik kolistosci dla trzech odmian pszenicy:
istotne réznice pomigdzy odmianami kama — kanadyjska (p < 0,0001),
kama — rosa (p < 0,0001)

Wspotezynnik kolistosci dla odmiany kama jest
istotnie wyzszy od wspdtczynnikéw kolistosci odmian
kanadyjskiej i rosa.
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Rysunek 11: Wspdtczynnik asymetrii dla trzech odmian pszenicy:
istotne réznice pomigdzy odmianami kanadyjska — rosa (p < 0,0005)

Wspoélczynnik asymetrii dla odmiany kanadyjskiej
jest istotnie wyzszy od wspotczynnika asymetrii odmia-
ny rosa.

Wspotczynnik Fereta réznicuje istotnie odmiang ka-
nadyjska od odmian kama i rosa, wspotczynnik asyme-
trii odmiang rosa od kama i kanadyjskiej, a wspotczyn-
nik kolisto$ci odmiang kama od kanadyjskiej i rosa.
Wspotezynnik kolistosci osigga najwicksze wartosci dla
ziaren odmiany kama, co oznacza, ze ich ksztalt
w wiekszym stopniu jest zblizony do kota niz pozosta-
tych dwoch odmian.

4.2. Analiza skupien

W celu zbadania, czy na podstawie podstawowych cech
geometrycznych ziaren pszenicy mozliwy jest ich po-
dziat na poszczegélne odmiany, podjeto probe wyod-
r¢gbnienia jednorodnych grup za pomoca uogolnionej
analizy skupien metoda k-$rednich. Wykorzystano 144
elementy (ziarna) opisane za pomoca siedmiu zmien-

nych ilosciowych (szerokos¢, dhugos¢, pole, obwod,
wspotczynnik Fereta, wspotczynnik kolistosci i wspot-
czynnik asymetrii). Jako miar¢ odleglosci wybrano
odlegtos¢ euklidesowa, poczatkowe centra skupien
zostalty wybrane tak, by zmaksymalizowa¢ odleglosci
skupien. Liczba skupien wyznaczana jest automatycz-
nie, bez odgérnej ingerencji w analize. Do jej oceny
wykorzystany zostal sprawdzian krzyzowy, w ktérym
liczba grup zostala ustalana za pomoca doboru najlep-
szego podzialu danych na segmenty na podstawie mi-
nimalizacji odleglosci elementéw skupienia od jego
srodka. Automatycznie zostata wybrana poprawna licz-
ba skupien réwna trzy. Wyniki sprawdzianu krzyzowe-
go ilustruje wykres osypiska przedstawiony na Rysun-
ku 12.
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Rysunek 12: Uogdlniona analiza skupien: wykres osypiska

Analiza wykresu potwierdza poprawe¢ precyzji po-
dzialu na segmenty w przypadku zwigkszenia ich liczby
z dwoch do trzech. Kolejne zwigkszanie liczby segmen-
tow nie przynosi juz tak znacznej poprawy. Na Rysun-
ku 13 przedstawiono znormalizowane $rednie zmien-
nych ilosciowych dla skupien.
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Rysunek 13: Wykres znormalizowanych wartosci $rednich
parametréw geometrycznych ziaren dla trzech skupien wyznaczonych
metodg k-$rednich
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Liczba ziaren kazdego skupienia oraz ich przynalez-
no$¢ do poszczegodlnych odmian pszenicy zawiera Tabe-
la 3. Skupienie pierwsze zawiera 47 ziaren odmiany
kanadyjskiej, 1 ziarno odmiany rosa i 7 ziaren odmiany
kama. Skupienie drugie jest prawie jednorodne pod
wzgledem odmiany: zawiera 45 ziaren odmiany rosa
i 1 ziarno odmiany kama. Skupienie trzecie zawiera 40
ziaren odmiany kama, 1 ziarno odmiany kanadyjskiej
12 ziarna odmiany rosa. Wymiary ziaren réznicuja
wyznaczone skupienia. Skupienie 1 zawiera ziarna
o najmniejszych wymiarach, skupienie 2 zawiera ziarna
o najwickszych wymiarach. Otrzymany podziat na gru-
py potwierdzaja rowniez wyniki dla wspolczynnikow
Fereta, asymetrii i kolisto$ci.

Tabela 3: Liczba ziaren nalezacych do poszczegodlnych skupien z
podziatem na odmiany

Skupienie - Odmiana Razem
kanadyjska rosa kama
Skupienie 1 47 1 7 55
Skupienie 2 0 45 1 46
Skupienie 3 1 2 40 43
Razem 48 48 48 144

Poprawnie zaklasyfikowano 132 ziarna, co stanowi
niemal 92% ich catkowitej liczby. Liczba niepoprawnie
zaklasyfikowanych ziaren wynosi 12. Odmiana rosa
w wickszym stopniu odrdznia si¢ od odmiany kanadyj-
skiej i kama.

Przeprowadzone analizy potwierdzily mozliwosé
dokonania podziatu zbioru ziaren na trzy grupy odpo-
wiadajace poszczegdlnym odmianom pszenicy bez
odgodrnej ingerencji w analizg.

4.3. Metody klasyfikacji

W celu zbadania mozliwosci identyfikacji ziaren na
podstawie ich cech geometrycznych wykorzystano trzy
klasyczne metody klasyfikacji:

e naiwng metode Bayesa,
metode K-najblizszych sgsiadow
metod¢ wektoréw nosnych.
W pierwszym kroku badan dokonano losowego po-

dziatu zbioru danych na zbior uczacy i zbioér testowy w
proporcjach:

e 90% : 10%,
e 80% :20%,
o 70% : 30%.

W celu poréwnania metod klasyfikacji wykorzysta-
no taki sam podziat na zbior uczacy i testowy. Liczeb-
nosci zbioréw: uczacego i testowego z podzialem na
odmiany dla kazdego podziatu przedstawia Tabela 4.

Tabela 4: Liczebnos$ci zbiorow uczacych i testowych
z uwzglednieniem podziatu na trzy odmiany

. Liczba ziaren
Podzial Zbiéruczacy | Zbior testowy Razem
90% : 10% 129 (3 x 43) 153x5) 144 (3 x 48)
80% : 20% 114 (3 x 38) 30 3x 10) 144 (3 x 48)
70% : 30% 102 (3 x 34) 42 3x 14) 144 (3 x 48)

Kazda odmiana zawierata 48 ziaren. Po dokonaniu
podziatu liczba ziaren kazdej odmiany w zbiorze ucza-
cym byla taka sama. Odpowiednio zbiory testowe za-
wieraty po 5, 10 i 14 ziaren kazdej odmiany. W pierw-
szym przypadku liczno$¢ zbioru testowego wynosita 15,
w drugim — 30, w trzecim 42.

Tabele 5-7 zawieraja wyniki klasyfikacji uzyskane
naiwng metoda Bayesa dla wyodrebnionych zbioréw
testowych o liczebnosci.

Tabela 5: Wyniki klasyfikacji: naiwna metoda Bayesa,
zbior testowy: 10%

Odmiana Liczba ziaren

Trafne Bledne Razem
kama 5 (71,4%) 2 (28,6%) 7
kanadyjska 3 (100%) 0 (0%) 3
rosa 5 (100%) 0 (0%) 5
Razem 13 (87%) 2 (13%) 15

W wyniku klasyfikacji naiwng metoda Bayesa wy-
konang dla zbioru testowego stanowigcego 10%
wszystkich ziaren 2 ziarna odmiany kanadyjskiej zosta-
ly btednie zaklasyfikowane jako ziarna odmiany kama.
Pozostatych 13 ziaren zaklasyfikowano poprawnie, co
stanowi 87% liczby ziaren zbioru testowego.

Tabela 6: Wyniki klasyfikacji: naiwna metoda Bayesa,
zbior testowy: 20%

Odmiana Liczba ziaren

Trafne Bledne Razem
kama 10 (83,3%) 2 (16,7%) 12
kanadyjska 8 (100%) 0 (0%) 8
rosa 10 (100%) 0 (0%) 10
Razem 28 (93%) 2 (7%) 30

Dla zbioru testowego stanowigcego 20% wszystkich
ziaren 2 ziarna odmiany kanadyjskiej zostaty btednie
zaklasyfikowane jako ziarna odmiany kama. Poprawnie
zaklasyfikowano 28 ziaren, co stanowi 93% liczby zia-
ren zbioru testowego. Liczba niepoprawnie zaklasyfi-
kowanych ziaren wynosi 2, jest to 7% liczby ziaren.

Tabela 7: Wyniki klasyfikacji:naiwna metoda Bayesa,
zbidr testowy: 30%

Odmiana Liczba ziaren

Trafne Bledne Razem
kama 11 (84,6%) 2 (15,4%) 13
kanadyjska 12 (100%) 0 (0%) 12
rosa 14 (82,4%) 3 (17,6%) 17
Razem 37 (88%) 5 (12%) 42

Dla zbioru testowego stanowigcego 30% wszystkich
ziaren 2 ziarna odmiany kanadyjskiej zostaly btednie
zaklasyfikowane jako ziarna odmiany kama oraz 3 ziar-
na odmiany kama zostaty btednie zaklasyfikowane jako
ziarna odmiany rosa. Poprawnie zaklasyfikowano 37
ziaren, co stanowi 88% ziaren zbioru testowego zawie-
rajacego 42 ziarna. Liczba niepoprawnie zaklasyfiko-
wanych ziaren wynosi 5.

Tabele 8-10 zawieraja wyniki klasyfikacji uzyskane
metodg K-najblizszych sgsiadéw z parametrem K = 1
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dla zbioru testowego o liczebno$ci 15, 30 i 42 ziarna
odpowiednio.

Tabela 8: Wyniki klasyfikacji: metoda K-najblizszych sasiadow,
zbior testowy: 10%

zostaly blednie zaklasyfikowane jako ziarna odmiany
kama.

Tabela 11: Wyniki klasyfikacji: metoda wektorow wspierajacych,
zbior testowy: 10%

. Liczba ziaren . Liczba ziaren
Odmiana Trafne Bledne Razem Odmiana Trafne Btedne Razem
kama 5 (71,4%) 2 (28,6%) 7 kama 5 (71,4%) 2 (28,6%) 7
kanadyjska 3 (100%) 0 (0%) 3 kanadyjska 3 (100%) 0 (0%) 3
rosa 5 (100%) 0 (0%) 5 rosa 5 (100%) 0 (0%) 5
Razem 13 (87%) 2 (13%) 15 Razem 13 (87%) 2 (13%) 15

W wyniku klasyfikacji metoda K-najblizszych sasia-
dow wykonana dla zbioru testowego stanowiacego 10%
wszystkich ziaren 2 ziarna odmiany kanadyjskiej zosta-
ly blednie zaklasyfikowane jako ziarna odmiany kama.
Poprawnie zaklasyfikowano 13 ziaren, co stanowi 87%
catkowitej liczby ziaren zbioru testowego. Liczba nie-
poprawnie zaklasyfikowanych ziaren wynosi 2.

Poprawnie zaklasyfikowano 13 ziaren, co stanowi
87% ich calkowitej liczby. Liczba niepoprawnie zakla-
syfikowanych ziaren wynosi 2. Wyniki byly identyczne
jak w przypadku metody K-najblizszych sasiadow.

Tabela 12: Wyniki klasyfikacji metoda wektoréw wspierajacych,
zbior testowy: 20%

. Liczba ziaren
Tabela 9: Wyniki klasyf_ilfacji metoda K-najblizszych sasiadow, Odmiana Trafne Bledne Razem
2bidr testowy: 20% kama 10 (833%) | 2(167%) 12
Odmiana Liczba ziaren kanadyjska 8 (100%) 0 (0%) 8
Trafne Bledne Razem rosa 10 (100%) 0 (0%) 10
kama 10 (90,9%) 1(9,1%) 11 Razem 28 (93%) 2 (7%) 30
kanadyjska 9 (100%) 0 (0%) 9 . . .
osa 10 (100%) 0(0%) 10 . Dla zblf)ru test0w§g0 stanoww;.cego. 20% Wszystklgh
Razem 20 (93%) 1 (7%) 30 ziaren 2 ziarna odmiany kanadyjskiej zostaly btednie

Dla drugiego zbioru testowego stanowiacego 20%
wszystkich ziaren 1 ziarno odmiany kanadyjskiej zosta-
ly blgdnie zaklasyfikowane jako ziarno odmiany kama.
Poprawnie zaklasyfikowano 29 ziaren, co stanowi 93%
ich liczby dla zbioru testowego. Liczba niepoprawnie
zaklasyfikowanych ziaren wynosi 1 co stanowi 7%
liczby ziaren.

zaklasyfikowane jako ziarna odmiany kama. Poprawnie
zaklasyfikowano 28 ziaren. Liczba niepoprawnie zakla-
syfikowanych ziaren wynosi 2. Wyniki byly poréwny-
walne z wynikami otrzymanymi naiwng metoda Bayesa
i gorsze niz w przypadku metody K-najblizszych sgsia-
dow.

Tabela 13: Wyniki klasyfikacji: metoda wektorow wspierajacych,
zbior testowy: 30%

Tabela 10: Wyniki klasyfikacji: K-metoda najblizszych sasiadow, ] Liczba ziaren
Zbicr testowy: 30% Odmiana Trafne Bledne Razem
. Liczba ziaren kama 13 (86,7%) 2 (13,3%) 15
Odmiana -
Trafne Bledne Razem kanadyjska 12 (100%) 0 (0%) 12
kama 13 (92,9%) 1 (7,1%) 14 rosa 14 (93,3%) 1 (6,7%) 15
kanadyjska 13 (100%) 0 (0%) 13 Razem 39 (93%) 3 (7%) 42
rosa 14 (82,4%) 1 (17,6%) 15 . . .
Razem 40 (95.2%) 2 (4.8%) ) Dla zbioru testowego stanowiacego 30% wszystkich

Dla trzeciego zbioru testowego stanowiacego 30%
wszystkich ziaren 1 ziarno odmiany kanadyjskiej zosta-
o blednie zaklasyfikowane jako ziarno odmiany kama
oraz 1 ziarno odmiany kama zostato btednie zaklasyfi-
kowane jako ziarno odmiany rosa. Poprawnie zaklasyfi-
kowano 40 ziaren, co stanowi 95,2% liczby ziaren zbio-
ru testowego. Liczba niepoprawnie zaklasyfikowanych
ziaren wynosi 2 co stanowi 4,8% liczby ziaren.

Tabele 11-13 zawieraja wyniki klasyfikacji uzyska-
ne metoda wektorow wspierajacych dla rozpatrywanych
zbiorow testowych o liczebnosci 15, 30 i 42 ziarna od-
powiednio.

W wyniku klasyfikacji metoda wektorow wspieraja-
cych, wykonang dla zbioru testowego stanowigcego
10% wszystkich ziaren 2 ziarna odmiany kanadyjskiej

ziaren 2 ziarna odmiany kanadyjskiej zostaly btednie
zaklasyfikowane jako ziarna odmiany kama. Ponadto
jedno ziarno odmiany kama zostato btednie zaklasyfi-
kowane jako ziarno odmiany rosa. Poprawnie zaklasyfi-
kowano 39 ziaren, co stanowi 93% liczby ziaren zbioru
testowego. Liczba niepoprawnie zaklasyfikowanych
ziaren wynosi 2 co stanowi 7%. Wyniki byly gorsze niz
w przypadku metody K-najblizszych sasiadow.

Na podstawie badan wykonanych naiwna metoda
Bayesa oraz metodami K-najblizszych sasiadow i wek-
torow wspierajacych mozna stwierdzi¢, iz wsréd metod
klasyfikacji najgorsze wyniki uzyskano dla naiwnej
metody Bayesa. Metoda K-najblizszych sasiadow meto-
da okazala si¢ najlepszym klasyfikatorem. Dla zbioru
testowego stanowigcych 10% calkowitej liczby obiek-
tow wyniki byly poréwnywalne, dla zbioru stanowigce-
go 20% ogodlnej liczby ziaren najlepsza okazalg si¢
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metoda K-najblizszych sasiadow. W trzecim tescie,
przeprowadzonym na zbiorze testowym o licznosci 42
ziaren, stanowiacym 30% catkowitej liczby obiektow
metoda Bayesa blednie zaklasyfikowanych zostato
5 ziaren, metoda wektorow wspierajacych 3 ziarna,
natomiast metodg K-najblizszych sgsiadow blednie
zaklasyfikowano tylko 2 ziarna.

5. Podsumowanie i wnioski

W niniejszej pracy przeprowadzone badania dotyczace
wykorzystania podstawowych cech geometrycznych do
klasyfikacji obiektow. Zastosowana w tym celu techni-
ka rentgenowska okazata si¢ niedrogg i nieinwazyjna
metoda obrazowania struktury wewnetrznej materialu
badawczego. Badania przeprowadzone na podstawie
obrazéw ziaren pszenicy potwierdzity mozliwos¢ roz-
réznienia odmian pszenicy na podstawie cech geome-
trycznych ziaren. W wyniku przeprowadzenia analizy
skupien metodg k-Srednich poprawnie zaklasyfikowa-
nych zostato 132 ziarna, co stanowi 92% ich calkowitej
liczby. W badaniach dotyczacych podstawowych metod
klasyfikacji procent poprawnie zaklasyfikowanych
ziaren wynosit 93%. Najlepsze wyniki uzyskano metoda
K-najblizszych sasiadow.

Literatura

[11 R.C. Gonzalez, R. E. Woods, Digital Image Processing,

Prentice-Hall Inc., New Jersey, 2002.
(2]

R. Tadeusiewicz, Komputerowa analiza i przetwarzanie
obrazow, Wydawnictwo Fundacji Postepu

Telekomunikacji, Krakow 1997.

B. Mirkin, Clustering: A Data Recovery Approach,
Chapman and Hall/CRC, 2012.

D.F. Morrison, Multivariate Statistical Methods,
Brooks/Cole Thomson Learning, Belmont, California,
2005.

[5] M. Romaniuk, O. Hryniewicz, Interval based,
nonparametric approach for resampling of fuzzy

numbers. 2019, Soft Computing, 23 (14), 5883-5903.

J. Koronacki, J. Cwik, Statystyczne systemy uczace sie,
WNT 2008.

[6]

[71 M. Krzysko, W. Wotynski, T. Goérecki, M. Skorzybut,

Systemy uczace si¢. WNT, Warszawa, 2008.

[81 H. Czachor, M. Charytanowicz, S. Gonet, J. Niewczas,
G. Jozefaciuk, L. Lichner, Impact of long term mineral
and organic fertilization on water stability, wettability
and porosity of aggregates of two silt loamy soils. 2015,

European Journal of Soil Science, 66 (3), 577-588.

[91 M. Klatka, E. Grywalska, M. Partyka, M. Charytanowicz,
E. Kiszczak-Bochyniska, J. Rolinski: Th17 and Treg cells

in adolescents with Graves' disease. Impact of treatment

[10]

[11]

[12]

[13]

[14]

[15]

[16]

[17]

[18]

[19]

[20]
[21]

[22]

with methimazole on these cell

Autoimmunity, 47 (3), 201-211.

subsets, 2014,

P. Kulczycki, P. A. Kowalski, Bayes Classification for

Nonstationary ~ Patterns, International Journal of
Computational Methods, 2015, 12, ID 1550008.
T. Guz, Z. Kobus, E. Kusinska, R. Nadulski,

Morphometric features of rye caryopses stored in a silo,
Inzynieria Rolnicza Agricultural Engineering, 2012,
1(4), 71-79.

P. Zapotoczny, Discrimination of wheat grain varieties
using image analysis and neural networks. Part I. Single
kernel texture. Journal of Cereal Science, 2012, 54, 60-
68.

M. Charytanowicz, J. Niewczas, P. Kulczycki,
P. A. Kowalski, S. Lukasik, Discrimination of Wheat
Grain Varieties Using X-ray Images. Information
Technologies in Biomedicine, E. Pietka, P. Badura, J.
Kawa, W. Wigctawek (red.), Advances in Intelligent
Systems and Soft Computing, Springer, 2016, 471, 39-
50.

M. Charytanowicz, P. Kulczycki, P. A. Kowalski,
S. Lukasik, R. Czabak-Garbacz, An Evaluation
of Utilizing Geometric Features for Wheat Grain
Classification using X-ray Images. Computers and

Electronics in Agriculture, 2018, 144, 260-268.

J. Niewczas, A. Strumilto, Szczypinski, P. Makowski,
W. Wozniak, Computer system for analysis of x-ray
image of wheat grains, International Agrophysics 1999.

G. D. Jasmin, Shape based Object Classification Rusing
Knowledge Vector Code International Journal of
Innovative Research in Computer and Communication
Engineering, 2017, 5 (7), 13440.

D. Zhang, G. Lu, Review of shape representation and
description techniques. Pattern Recognition, 2004, 37, 1-
19.

M. Zhu, T. J. Hastie, Feature Extraction for
Nonparametric Discriminant  Analysis. Journal of
Computational and Graphical Statistics, 2003, 12(1), 101-
120.

Visual Studio 2017 — Now Ready for Your Windows
Application Development Needs,
https://blogs.windows.com/windowsdeveloper/2017/03/0
7/visual-studio-2017-now-ready-windows-application-
development-needs/, [22.04.2020].

Qt Software, http://doc.qt.io/, [01.04.2020].

C++ Programming Language,
https://www.techopedia.com/definition/26184/c-
programming-language, [22.04.2020].

About OpenCV, https://opencv.org/about/, [22.04.2020].

213


https://blogs.windows.com/windowsdeveloper/2017/03/07/visual-studio-2017-now-ready-windows-application-development-needs/
https://blogs.windows.com/windowsdeveloper/2017/03/07/visual-studio-2017-now-ready-windows-application-development-needs/
https://blogs.windows.com/windowsdeveloper/2017/03/07/visual-studio-2017-now-ready-windows-application-development-needs/
http://doc.qt.io/
http://doc.qt.io/
https://www.techopedia.com/definition/26184/c-programming-language
https://www.techopedia.com/definition/26184/c-programming-language
https://opencv.org/about/

