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Wstepne badania nad zastosowaniem cyfrowej
analizy obrazu oraz analizy funkcji
dyskryminacji do oceny jakosci browarne;j
wybranych odmian jgczmienia jarego

Introductory study on application of digital image analysis and discriminant
function analysis in assessment of malting quality of spring barley cultivars

Ziarno jeczmienia jest najwazniejszym surowcem do produkceji stodu piwowarskiego. Jego jakos¢
jestw gtéwnej mierze determinowana jednolito$cia odmianowa partii ziarna kierowanej do stodowania.
Kazda odmiana jeczmienia browarnego ma swoje charakterystyczne wiasciwosci, ktore bada sig
w mikrostodowaniach wedtug kryteriow Europejskiej Konwencji Browarnej (EBC). Kierujac do
stodowania jeczmien okreslonej odmiany szacuje si¢ na podstawie badan wydajno$c¢ i jakos¢ stodu.
Jako$¢ odmiany ocenia si¢ wedtug wskaznika Q, gdzie warto$¢ Q ponizej 5 okresla odmiany pastewne,
a Q bliskie 9 okresla odmiany 0 bardzo dobrych wlasciwosciach browarnych. Dotychczas oceny
jakosci browarnej ziarniakéw jeczmienia dokonywano metodami laboratoryjnymi. Zastosowanie
komputerowej analizy obrazu mogloby znacznie usprawnic¢ proces oceny jakosci ziarna oraz obnizy¢
koszty tego procesu. W pracy podjeto probe wykorzystania komputerowej analizy obrazu ziarniakow
oraz analizy funkcji dyskryminacji do zaklasyfikowania ziarna 11 odmian jeczmienia jarego do
okreslonych grup jakosci. Do analizy wybrano parametry barwy modelu RGB oraz parametry
geometryczne ziarniakow. Analize funkcji dyskryminacji przeprowadzono w pakiecie SAS 9.1.
Zaprezentowano kolejne etapy tej analizy oraz sktadni¢ programéw w jezyku 4GL, umozliwiajacych
jej wykonanie.

Stowa kluczowe: analiza funkcji dyskryminacji, cyfrowa analiza obrazu, jako§¢ browarna, jgczmien
jary, model RGB, SAS
Klasyfikacja AMS 2000: 62-07, 62H20, 62H30, 62H35
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Barley grain is the main source for production of malt. Varietal purity is essential for production of
good quality malt. Each malting barley cultivar has a description of characters prepared on the basis
of micromalting tests conducted according to the criteria of the European Brewing Convention (EBC).
Before sending barley grain of a certain cultivar to a brewery, both the efficiency and quality of malt
are to be evaluated. Quality of a cultivar is assessed according to the Q index where Q value below 5
specifies feed cultivars and Q value near 9 specifies very good malting cultivars. Hitherto malting
barley quality assessment has been conducted using laboratory methods. Digital image analysis might
facilitate the barley quality assessment procedure and reduce its costs. Discriminant analysis and digital
image analysis were used in classification of grain of 11 spring barley cultivars to the quality groups.
Discriminant analysis was based on morphological features and color features characteristic for RGB
color space. Discriminant analysis was conducted using SAS 9.1. Successive steps of the analysis and
procedures syntax in the 4GL programming language have been presented.

Key words: digital image analysis, discriminant function analysis, malting quality, RGB model, SAS,
spring barley
AMS 2000 Classification: 62-07, 62H20, 62H30, 62H35

WSTEP

Jako$¢ stodu jeczmiennego jest uwarunkowana wieloma cechami surowca, sposrod
ktérych ogromne znaczenie majg cechy odmianowe jeczmienia browarnego. Przy ocenie
warto§ci browarnej odmian jgczmienia szczegdlne znaczenie ma struktura bielma
ziarniakow. Opracowano wiele metod oceny przydatnosci ziarna jeczmienia do
stodowania. Rozwaza si¢ rowniez wykorzystanie w tym celu techniki cyfrowej analizy
obrazu, w wyniku ktorej uzyskuje si¢ szereg parametréw barwy oraz cech geometrycznych
ziarniakOw i bielma jeczmienia. Ilo$¢ mozliwych do uzyskania w tej analizie parametréw
utrudnia wybor tych, ktére decyduja 0 przypisaniu ziarna jeczmienia do okreslonej klasy
jakosci browarne;.

Z powodzeniem wykorzystano cyfrowa analiz¢ obrazu do identyfikacji odmianowe;j
ziarna ro$lin zbozowych, wtym réwniez do identyfikacji odmian jgczmienia jarego
(Majumdar i Jayas 2000 a, 2000 b, 2000 c; Kozirok, 2005).

Podjeto réwniez badania nad zastosowaniem komputerowej analizy obrazu W ocenie
jako$ci ziarna zboz. Stosujac analizg obrazu W ocenie cech jakoSciowych ziarna pszenicy
ozimej stwierdzono, wystgpowanie istotnych i silnych korelacji pomigdzy parametrami
geometrycznymi a wyréznikami jakosci ziarna pszenicy ozimej (Majewska, 2004).

Celem niniejszej pracy byla proba zastosowania cyfrowej analizy obrazu i analizy
funkcji dyskryminacji w ustaleniu cech, ktore istotnie roznicujg jako$é browarng ziarna
jeczmienia jarego oraz prezentacja wykorzystania pakietu SAS 9.1 (SAS Institute Inc.,
2004 a, 2004 b, 2004 c) do przeprowadzenia analizy funkcji dyskryminacji. Do analiz
wybrano te cechy pochodzace zanalizy obrazu, ktére umozliwiaja identyfikacje
odmianowa ziarna jgczmienia jarego (Kozirok, 2005). Praca ma na celu pokazanie
mozliwo$ci komputerowej analizy obrazu oraz przyblizenie idei analizy dyskryminacyjnej.

PRZEGLAD LITERATURY

Jeczmien jest zbozem szeroko wykorzystywanym w stodownictwie. O przydatnosci
ziarna jeczmienia do produkcji stodu decyduje przede wszystkim jego sktad chemiczny
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oraz wyrdwnanie ziarna, ktére oznacza si¢ jako procentowy udzial ziarna pozostajacego na
sitach o wymiarach oczek 2,8 mm x 25 mm oraz 2,5 mm x 25 mm. Jedynie te dwie frakcje
ziarna wykorzystuje si¢ W technologii produkcji stodu (Kunze, 1999; Blazewicz
i Liszewski, 2003).

Ostateczne zaklasyfikowanie ziarna jeczmienia browarnego do okreslonych grup
jakosciowych nastepuje po wyznaczeniu wskaznika warto$ci browarnej Q (Molina-Cano,
1987). Jest to $rednia wazona nastepujgcych parametrow: ekstraktywnos$ci stodu, liczby
Kolbacha, stopnia ostatecznego odfermentowania, lepkosci brzeczki i sity diastatycznej
(Molina-Cano, 1987; Projekt Eurequa, 2005).

Wiele sposrod cech wplywajacych na jako$¢ browarng ziarna je¢czmienia jest
uwarunkowana genetycznie i silnie zalezna od odmiany (Projekt Eurequa, 2005). Obecnie
stosuje si¢ dwie metody klasyfikacji odmianowej ziarna jeczmienia. Pierwsza opiera si¢ na
elektroforetycznym rozdziale biatek hordeinowych na zelu poliakryloamidowym
w srodowisku kwasnym, druga metoda opiera si¢ na wizualnej obserwacji cech morfolo-
gicznych opisujacych jej fenotyp (Drzewiecki i in., 2000; Lewis i Young, 2001; Projekt
Eurequa, 2005). Alternatywe dla tych metod stanowi analiza obrazu, a w szczego6lnosci
barwy icech geometrycznych ziarniakéw oraz bielma jeczmienia browarnego.
Dotychczasowe badania potwierdzity, iz zar6wno barwa, jak icechy geometryczne
ziarniakOw i bielma mogg by¢ cechami zaleznymi od odmiany (Kozirok, 2005).

Majumdar i Jayas (2000 a, 2000 b, 2000 c), w badaniach nad odmianami pszenicy,
jeczmienia, zyta 10wsa, pobranych z20 obszarow potnocnej Kanady, porownali
efektywnos¢ klasyfikacji gatunkowej i odmianowej, przeprowadzonej na podstawie cech
morfologicznych (w szczegolnoSci cech geometrycznych) i parametréw  barwy
powierzchni ziaren, uzyskanych dzieki cyfrowej analizie obrazu, rejestrowanego kamera
CCD. Autorzy wykazali, ze klasyfikacja przeprowadzona wytacznie na podstawie cech
morfologicznych byta mniej trafna w poroéwnaniu do klasyfikacji odmian, opartej zaréwno
na cechach morfologicznych, jak i parametrach barwy ziarniakow.

Cechy geometryczne ziarniakow sa typowymi cechami ilo$§ciowymi i mierzalnymi.
Rowniez parametry barwy mozna przedstawi¢ za pomoca liczb dzigki zastosowaniu tak
zwanych matematycznych modeli barw.

Jednym z modeli przestrzeni barw jest model RGB opracowany w 1931 roku przez CIE
— Miedzynarodowa Komisje Oswietleniowa (rys. 1). Jest to model liniowy oparty
0 addytywne mieszanie barw. Wszystkie barwy w przestrzeni RGB mozna uzyska¢ przez
zmieszanie w odpowiednich proporcjach trzech gléwnych sktadowych: R — barwy
czerwonej (Red), odpowiadajacej wrazeniu wywotanemu przez promieniowanie
0 dlugosci fali 700 nm, G — barwy zielonej (Green), odpowiadajacej wrazeniu
wywotanemu przez promieniowanie 0 dtugosci fali 546,1 nm oraz B — barwy niebieskiej
(Blue), odpowiadajacej wrazeniu wywotanemu przez promieniowanie 0 dlugo$ci fali
435,8 nm. Barwe achromatyczng uzyskuje si¢ w wyniku addytywnego zmieszania
jednakowych ilosci tych sktadowych (Mielicki, 1997). Model RGB jest wykorzystywany
w komputerowej analizie obrazu cyfrowego. W technice cyfrowej kazdy kanat barwy jest
opisany liczbg 8 bitowg, co pozwala na uzyskanie 256 (28) pozioméw jasnoéci. Tak
zbudowany model RGB obejmuje okoto 16 milionow koloréw (Hebisz, 2003).
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Rys. 1. Przestrzen barw RGB
Fig. 1. The RGB color cube

Innym szeroko stosowanym modelem, odpowiadajacym indywidualnemu odczuciu
barwy jest model CIE La*b*. Model ten odzwierciedla uporzadkowang, trojwymiarowa
przestrzen barw i stanowi kolorymetryczny standard, obowigzujacy na catym $wiecie.
Barwe opisuje si¢ W nim za pomocg trzech wspotrzgdnych: L — jasnos$ci (Lightness), a*
— barwy zielonej do czerwonej, b* — barwy niebieskiej do zottej. Wszystkie barwy
0 jednakowej jasnosci leza na powierzchni kotowej, wyznaczonej osiami a* i b* (rys. 2).
Model La*b* oparty jest na systemie barw przeciwstawnych, awiec takich, ktore
wzajemnie si¢ wykluczaja. Inaczej mowige, barwa nie moze by¢ jednoczesnie czerwona
i zielona ani tez zotta iniebieska. Dodatnie wartosci a* odpowiadaja wigc czerwieni,
aujemne zieleni. Natomiast dodatnie wartosci b* odpowiadaja zolci, aujemne
barwie niebieskiej. Jasno$¢ L zmienia si¢ w kierunku pionowym. Parametry tego modelu
W pelni definiujg barwe, a jej rd6znicg¢ mozna przedstawi¢ zaleznoscia:

AE =/(AL)? + (Aa")? + (AD")?

Dzigki AE mozna precyzyjnie okresli¢ jak bardzo dwie barwy rdznig si¢ od siebie.
Model La*b* ma ogromne znaczenie zarébwno w grafice komputerowej, jak i w praktyce
drukarskiej, poniewaz znajduje zastosowanie W najnowszych systemach elektronicznego
sterowania regulacjg farby w procesie druku, atakze przy produkcji wzorcoéw
przemystowych, ktore z kolei umozliwiaja porownanie zakresow barwowych réznych
urzadzen wejSciowych i wyjsciowych oraz ich kalibracj¢. Podstawowa zaleta tego modelu
jest to, ze korekcja barw jest wolna od wplywdéw subiecktywnego ich odczuwania
i zmiennego o$wietlenia (Pastuszak, 2000).

Inng propozycja przestrzeni barw jest model HSB (rys. 3), w ktérym zastosowano
bardziej intuicyjny opis barwy. Podstawa tego modelu jest sposob postrzegania koloru
przez cztowieka. Model HSB wykorzystuje do opisu kazdej barwy trzy podstawowe
atrybuty. Odcien (Hue), ktory odpowiada dlugosci fali $wiatla odbitego Iub
przechodzacego przez obiekt. Jego miarg jest polozenie na standardowym kole barw,
wyrazone W stopniach od 0° do 360°. Nasycenie (Saturation), oznaczajace sit¢ koloru, czyli
stosunek szarosci do czystego odcienia, wyrazane w procentach od 0% (szary) do 100%
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(czysty kolor, pelne nasycenie). Jaskrawo$¢ (Brightness), ktora okresla wzgledna
jaskrawo$¢ koloru i zazwyczaj jest wyrazana W procentach od 0% (czern) do 100% (biel).

L biel B
0-100
‘h +b* zotte
N T +a"
zielenie czerwienie

0-360°
S
0-100
L czem
Rys. 2. Przestrzen barw La*b* Rys. 3. Przestrzen barw HSB
Fig. 2. The La*b* color space Fig. 3. The HSB color space

Analize funkcji dyskryminacji (Fisher, 1936; Huberty, 1975; Klecka, 1980; Hand, 1981;
Krzysko, 1990) wykorzystuje si¢ do rozstrzygania, ktore zmienne roznicujg dwie lub
wiecej naturalnie wytaniajacych si¢ grup. Znajduje ona zastosowanie W wielu dziedzinach
nauki, wtym takze W naukach przyrodniczych, miedzy innymi W ocenie zmiennosci
genetycznej roslin uprawnych (McElroy i in., 2002; Vaylay i Santen, 2002) oraz w ocenie
zmiennosci innych cech ro$lin uprawnych, np. plonowania (Jaynes iin., 2003; Weber
i Zalewski, 2004).

MATERIAL | METODY

Do badan wykorzystano ziarno dominujacej frakcji (powyzej 2,5 mm) 11 odmian
jeczmienia jarego, ktore na podstawie laboratoryjnej oceny wartosci browarnej w roku
2001 (Lista Odmian COBORU, 2001) zostaly zakwalifikowane do réznych klas jakosci
browarnej (tab. 1). Kwalifikacje odmian do okreslonej klasy jako$ci browarnej przepro-

wadzono w dwdch wariantach: wariant | — C dla Q<5, B dla Qe(5;6), A dla Q<(6;8)
oraz E dla Q>8 (Projekt Eurequa, 2005); Il — C dla Q<5,0, B dlaQ<(5,0;6,5), A dla

Qe(6,5;8,0) oraz E dla Q>8,0. Dla zachowania réwnej liczebnosci w klasach,
w analizach, w przypadku IT wariantu, nie uwzgledniono odmian Brenda i Rasbet.
Odmiany wzigte do badan pochodzity zar6wno z polskich hodowli, jak i zagranicznych.
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Tabela 1
Wykaz wybranych odmian jeczmienia jarego
List of chosen spring barley cultivars
Klasa****
Odmiana « o Hodowca i Class****
Cultivar RO RW Breeder Q wariant | | wariant Il
variant | | variant Il
Atol 1997 Hodowla Roélin Strzelce Sp. z 0. 0. 6,15 A B
Barke 2001 ... Saatzucht Josef Breun GhdR 8,00 E E
Brenda 1998 Sekundo Saatzucht GmbH 7,90 A —
Granal 2001 Poznanska Hodowla Roslin Sp. z 0. 0. 8,30 E E
Orlik 1990 2000 Hodowla Roslin Smolice Sp. z 0. 0. 6,70 A A
Poldek 1999 ... Matopolska Hodowla Ro$lin Sp. z 0. 0. 6,20 A B
Polo 1992 2003 Hodowla Ro$lin Strzelce Sp. z 0. 0. 5,75 B B
Rasbet 1998 Hodowla Roslin Smolice Sp. z 0. 0. 7,95 A —
Scarlett 1999 ... Saatzucht Josef Breun GbdR 7,45 A A
Sezam 2000 ... Hodowla Roslin Szelejewo Sp. z 0. 0. 8,10 E E
Stratus 1999 Hodowla Roélin Strzelce Sp. 2 0. 0. 6,55 A A

* — Rok wpisania do rejestru; The year of registration ** — Rok wykreslenia z rejestru; The year of removing from crop
plants register; *** — Q — warto$¢ browarna; Q — malting quality **** — Klasa jakos$ci browarnej; Malting class

Pomiar barwy oraz cech geometrycznych w plaszczyznie przekrojow podtuznych jecz-
mienia browarnego wykonano na trzystu ziarniakach kazdej z badanych odmian przy
zastosowaniu systemu cyfrowej analizy obrazu, pracujacej w Oparciu 0 oprogramowanie
LUCIA ver. 4.61 (Laboratory Universal Computer Image Analysis). Stanowisko pomiarowe
systemu cyfrowej analizy obrazu sktadato si¢ z kamery Panasonic GP-KR222E o rozdziel-
czosci 1044 dpi, dwupunktowego oswietlenia swiattowodowego BOB OM 100x1 o nat¢zeniu
os$wietlenia 60 kLx, zakresie widma na wyjsciu $wiattowodu 410-700nm i temperaturze
barwowej 3000°K, komputera z kartg akwizycji obrazu VFG, oprogramowania oraz monitora.
W oparciu o dostgpne w oprogramowaniu algorytmy przetwarzania ianalizy obrazu
wyznaczono zespol cech geometrycznych oraz barwy, wyznaczajac wartosci sktadowych
barwy RGB, atrybutow barwy HSB oraz parametréw La*b*. Oznaczono nast¢pujace cechy
geometryczne ziarniakow jeczmienia:

— AREA — powierzchnia rzutu na ptaszczyzng;

— ELONGATION — wydtuzenie ziarniaka;

— EQDIAMETER — $rednica kota o polu powierzchni rownym polu rzutu ziarniaka;

— LENGTH — dlugos¢ ziarniaka;

— MAX_FERET i MIN_FERET — najwi¢ksza inajmnicjsza warto$¢ $rednicy Fereta.
Srednica Fereta nazywamy: dla osi 0x — najwicksza odlegtos¢ pomigdzy wartosciami
wspolrzednych x; punktow (x;, yi) obiektu, a dla osi Oy — najwicksza odlegtos¢ pomigdzy
warto$ciami wspotrzgdnych yi punktow (xi, yi) obiektu (rys. 4.) (Zielinski i Strzelecki,
2002);

— PERIMETER — obwod ziarniaka;

— VOLEQCYLINDER — wspolczynnik cylindrycznosci ziarniaka;

— VOLEQSPHERE — wspdtczynnik sferycznosci ziarniaka;

— W, — stosunek szerokosci do dtugosci, tak zwany wspotczynnik barytkowatosci;

— WIDTH — szeroko$¢ ziarniaka.
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> |

Min Feret

Max Feret

x

Rys. 4. Srednice Fereta
Fig. 4. Feret’s diameters

Do klasyfikacji ziarna do grup jako$ciowych mozna wykorzysta¢ kilka metod, miedzy
innymi modelowanie neuronowe, a w szczeg6lnosci autoasocjacyjng sie¢ Hopfielda lub
samoorganizujaca sie¢ Kohonena (Osowski, 1996; Trajer i Satat, 2005), metode SVM
(Osowski, 2002; Trajer i Satat, 2005) oraz analizy statystyczne (analiza dyskryminacyjna).
Do klasyfikacji odmian jeczmienia jarego do grup jakoSciowych w niniejszej pracy
wykorzystano analiz¢ funkcji dyskryminacji. Do weryfikacji wyestymowanego modelu
wykorzystano dane oryginalne, na ktérych model ten zostal zbudowany oraz dane
pochodzace z bootstrapu.

Metoda bootstrapu zostata zaproponowana przez Bradleya Efrona w 1979 roku.
Stosowana jest migdzy innymi przy estymacji nieznanych, badz trudnych do wyznaczenia
rozktadow statystyk poprzez wielokrotne probkowanie z proby pierwotnej (tak zwany
Resampling) zgodnie z procesem generujacym te dane. W niniejszej pracy zastosowano
metode bootstrapu polegajaca na wylosowaniu z proby pierwotnej po 2400 obserwacji dla
kazdej klasy jakosci browarnej jeczmienia jarego (tgcznie po 7200 obserwacji). Losowania
wykonano za pomoca makroprogramu arkusza kalkulacyjnego Ms Excel napisanego
w jezyku VBA (Visual Basic for Application). Losowania wykonano oddzielnie dla obu
wariantow klasyfikacji jakosci browarne;j.

Analizy statystyczne wykonano z wykorzystaniem pakietu SAS 9.1 (SAS Institute Inc.,
2004 a, 2004 b, 2004 c). Przeprowadzono test normalnosci Shapiro-Wilka oraz analize¢
funkcji dyskryminacji dla badanych parametrow ziarniakow jeczmienia jarego i ich
wplywu na jego jako$¢ browarng. Powyzsze analizy sg dostepne w module SAS/STAT
pakietu SAS 9.1 (SAS Institute Inc., 2004 c; Shapiro i Wilk, 1965; Khattre i Naik, 200;
O’Rourke i in., 2005).

OMOWIENIE WYNIKOW | DYSKUSJA
Barwe ziarniakow wyrazono za pomocg parametrow charakterystycznych dla modeli
barwy RGB, La*b* i HSB. W analizie funkcji dyskryminacji zmienne opisujace powinny

mie¢ rozktad zblizony do rozktadu normalnego. Wybor odpowiedniego modelu barwy
uzalezniono od wyniku testu normalnosci rozktadow parametrow barwy.
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Rys. 5. Wykresy probabilistyczne dla poréwnania rozkladow parametrow barwy RGB_R, RGB_G
i RGB_B 7 rozkladem normalnym
Fig. 5. Probability plot for comparison of distributions of color parameters RGB_R, RGB_G and
RGB_B with normal distribution
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Do testowania normalno$ci rozktadu wykorzystano test Shapiro-Wilka, poniewaz
liczba obserwacji nie przekraczata 2000 (Shapiro i Wilk, 1965). Uzyto wtym celu
procedure UNIVARIATE. Sktadnia tej procedury ma nastepujgcg postac:

PROC UNIVARIATE DATA=JECZMIEN_BARWA NORMALTEST;

PROBPLOT RGB_R RGB_G RGB_B / NORMAL (MU=EST SIGMA=EST
COLOR=BLUE W=2);

RUN;

Analiza wynikow testu normalnosci dla parametrow barwy ziarniakoéw jgczmienia
jarego wykazata, ze w przypadku wszystkich odmian, jedynie parametry modelu RGB
charakteryzuja si¢ rozkladem zblizonym do rozktadu normalnego (nicistotne statystyki
testowe uniemozliwily odrzucenie hipotezy zerowej 0 normalnosci rozktadu cechy) (tab. 2;
rys. 5). Do analizy funkcji dyskryminacji wykorzystano wigc parametry barwy w modelu
RGB.

Tabela 2
Wyniki testu normalno$ci Shapiro-Wilka dla parametréw barwy ziarniakéw wybranych odmian
jeczmienia jarego
Results of Shapiro-Wilk’s normality test for kernels color parameters of chosen spring barley cultivars

Wartosci testu Shapiro-Wilka
Odmiana Shapiro-Wilk test values
Cultivar RGB La*b* HSB
R | 6 | B L [ a | b H [ s | B

Atol 0,9891 0,9857 0,9860 0,9929 0,9478 0,8923*  0,3875* 0,9895 0,9862
Barke 0,9820 0,9821 0,9827 09758 0,8943* 0,8911*  0,4511*  0,8906* 0,9834
Brenda 0,9940 10,9952 0,9957  0,9961 0,8441* 0,9948  0,7656* 0,8956*  0,8966*
Granal 0,9867 0,9870 0,9914 0,9827 0,9779 0,9902 0,6738*  0,8913* 0,9893
Orlik 0,9837 0,9840 0,9862 0,9749 0,9477 0,9888 0,6940*  0,8919* 0,9848
Poldek 0,9852 0,9864 0,9925  0,9817 0,8917* 0,9875  0,8057* 0,8942*  0,9877
Polo 0,9902 0,9930 0,9947  0,8907* 0,9470 0,9898  0,7974*  0,8909*  0,8940*
Rasbet 0,9917 0,9940 0,9918 0,8914* 0,9871 0,9677 0,8061* 0,9723 0,8955*
Scarlett 0,9926 0,9906 0,9927  0,9897 0,9126 0,9735  0,8534* 09851  0,8921*
Sezam 0,9891 10,9930 0,9943 0,8916* 0,8962* 0,8931* 0,7892*  0,9901  0,8946*
Stratus 0,9873 0,9904 0,9923 0,9867 0,9862 0,8917*  0,6174* 0,9899 0,8919*

* — Istotne przy o = 0,05; Significant at a = 0.05

Analize funkcji dyskryminacji przeprowadzono w dwdch etapach. W pierwszym etapie
wyodrebniono grupe zmiennych, ktore najlepiej odzwierciedlaty roznice migdzy klasami
jakosci browarnej. W tym celu wykorzystano procedur¢ STEPDISC. Analize przeprowadzono
metoda krokowa. W kazdym kroku testowano zaréwno wprowadzenie nowej zmiennej do
modelu, jak i usuniecie zmiennej sposréd zmiennych znajdujgcych si¢ juz w modelu (Jennrich,
1977; Klecka, 1980; Khattre i Naik, 2000). Test wprowadzenia zmiennej do modelu i usunigcia
zmiennej z modelu przeprowadzono na poziomie istotnosci o = 0,01. Sktadnia tego proc-stepu
ma postac nastepujaca:

PROC STEPDISC DATA=JECZMIEN_BROWARNY METHOD=STEPWISE
SLENTRY=0.01 SLSTAY=0.01;
CLASS KLASA_BR;
VAR RGB_R RGB_G RGB_B AREA LENGTH WIDTH W2 MAX_FERET MIN_FERET
EQDIAMETER VOLEQSPHERE VOLEQCYLINDER PERIMETER ELONGATION;
RUN;
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PROC STEPDISC DATA=JECZMIEN_BROWARNY2 METHOD=STEPWISE
SLENTRY=0.01 SLSTAY=0.01;
CLASS KLASA BR_2;
VAR RGB_R RGB_G RGB_B AREA LENGTH WIDTH W2 MAX_FERET MIN_FERET
EQDIAMETER VOLEQSPHERE VOLEQCYLINDER PERIMETER ELONGATION;
RUN;

Procedura ta dla kazdej zmiennej dodawanej badz usuwanej z modelu wyznacza czastkowy
wspotczynnik determinacji (R?) oraz statystyke F na podstawie jednokierunkowej analizy
kowariancji. Zmienne do modelu sag dodawane, gdy ich tolerancja oraz tolerancje wszystkich
zmiennych, ktore juz w modelu si¢ znajdujg sg wicksze niz zatlozono, domyslnie jest to wartos¢
1x108. Tolerancja dla zmiennej wchodzacej jest wyznaczana jako 1-R? z regresji tej zmiennej
wzgledem zmiennych, znajdujgcych sie juz w modelu. Tolerancja dla zmiennych znajdujacych
sic w modelu jest wyznaczana jako 1-R? z regresji kazdej zmiennej wzgledem pozostatych
zmiennych w modelu i zmiennej wchodzacej do modelu. W podobny sposéb odbywa si¢
usuwanie zmiennych z modelu. W tej procedurze przeprowadzany jest rowniez test lambda
Wilksa, test $ladu Pillaia (Pillai, 1985; Khattre i Naik, 2000) oraz wyznaczana jest przecietna
kwadratowa korelacja kanoniczna (ASCC — Average Squared Canonical Correlation). Jezeli
do modelu nie mozna juz doda¢ zadnej zmiennej, oraz gdy z modelu nie mozna juz zadnej
zmiennej usungC, nastgpuje zakonczenie procedury STEPDISC oraz wyswietlenie
podsumowania (tab. 3).

Tabela 3
Podsumowanie selekcji krokowej procedury STEPDISC
STEPDISC procedure stepwise selection summary
Liczba zmiennych Wstawiono Usunigto z modelu | Czastkowy
Iétr;l)( Number do modelu Removed from R? SEZZ%’;?CF L\‘j‘vn;lll)(ia ASCC
of variables Entered to model model Partial R?
wariant | — variant |
1 1 MAX_FERET — 0,1297 245,61**  0,87033** 0,06483**
2 2 ELONGATION — 0,0675 119,27**  0,81159** 0,09732**
3 3 VOLEQCYLINDER — 0,0379 64,87**  0,78085** 0,11449**
4 4 WIDTH — 0,0373 63,80** 0,75173** 0,13026**
5 5 RGB_R — 0,0326 55,42**  0,72725** 0,14337**
6 6 RGB_G — 0,0216 36,36**  0,71153** 0,15183**
7 7 RGB_B — 0,0171 28,69** 0,69934**  0,15959**
8 8 LENGTH — 0,0132 22,03**  0,69009** 0,16516**
9 9 VOLEQSPHERE — 0,0301 51,00**  0,66934** 0,17748**
10 10 EQDIAMETER — 0,0320 54,29** 0,64794** 0,19127**
11 11 MIN_FERET — 0,0098 16,24**  0,64160** 0,19542**
12 10 — ELONGATION 0,0018 2,89N8 0,64273**  0,19468**
wariant Il — variant Il
1 1 RGB_B — 0,1514 240,61**  0,84859** 0,07571**
2 2 MAX_FERET — 0,0943 140,41**  0,76854** (0,12281**
3 3 ELONGATION — 0,0299 41,52%* 0,74557**  0,13634**
4 4 VOLEQSPHERE — 0,0236 32,60**  0,72795** 0,14675**
5 5 EQDIAMETER — 0,1052 158,25**  0,65139** (0,19212**
6 6 RGB_G — 0,0225 31,04** 0,63671** 0,20089**
7 7 RGB_R — 0,0291 40,30**  0,61819** 0,21206**
8 8 VOLEQCYLINDER — 0,0154 21,00%* 0,60869** 0,21844**
9 9 WIDTH — 0,0055 7,49** 0,60532** 0,22068**
** _ |stotne przy o = 0,01; Significant at a = 0.01 NS _ Nieistotne; Not significant
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Zmienne wymienione w tabeli 3 w sposob istotny rdznicujg klasy jakosci browarnej,
dla zmiennych, ktore nie zostaly uwzglednione w tej tabeli, nie stwierdzono istotnego
wplywu na jako$¢ browarng. Zmienne, ktéore wykazujg interakcje ze zmiennymi
wilaczonymi do modelu, przez co same pogarszaja jakos¢ modelu i sa z niego usuwane (tab.
3, zmienna ELONGATION, wariant I, krok 12).

Powyzsza analiza pozwolita na wyselekcjonowanie zmiennych, ktore istotnie
dyskryminujg przynalezno$¢ badanych odmian do klas jakosci browarnej jeczmienia
jarego. W przypadku wariantu | tymi cechami sa: MAX FERET, VOLEQCYLINDER,
WIDTH, RGB_R, RGB_G, RGB_B, LENGTH, VOLEQSPHERE, EQDIAMETER oraz
MIN_ FERET. Nie stwierdzono natomiast by wspotczynnik Wo, AREA, ELONGATION
i PERIMETER mogty dyskryminowa¢ przynalezno$¢ badanych odmian do wyznaczonych
klas. W przypadku wariantu II do modelu wiaczone zostato dziewig¢ zmiennych (RGB_B,
MAX_FERET, ELONGATION, VOLEQSPHERE, EQDIAMETER, RGB_G, RGB_R,
VOLEQCYLINDER, WIDTH), pozostate zmienne nie wptywaja istotnie na klasyfikacje
ziarna jeczmienia jarego do klas jakosci browarne;.

W drugim etapie za pomocg procedury DISCRIM wyznaczono kryteria dyskryminacji,
czyli tak zwang funkcje dyskryminacji. Funkcja dyskryminacji jest determinowana przez
og6lng odleglos¢ kwadratowg (Rao, 1973). Kryterium klasyfikacji moze opiera¢ si¢ na
indywidualnych wewnatrzgrupowych macierzach kowariancji lub na wspolnej macierzy

kowariancji. Sktadnia tej procedury jest nastgpujaca:
PROC DISCRIM DATA=JECZMIEN_BROWARNY DISTANCE TESTDATA=JB_BOOTST;
CLASS KLASA_BR;
VAR RGB_R RGB_G RGB_B LENGTH WIDTH MAX_FERET MIN_FERET
EQDIAMETER VOLEQSPHERE VOLEQCYLINDER;
PRIORS EQUAL;
RUN;
PROC DISCRIM DATA=JECZMIEN_BROWARNY2 DISTANCE TESTDATA=JB2_BOOTST;
CLASS KLASA_BR_2;
VAR RGB_R RGB_G RGB_B WIDTH MAX_FERET ELONGATION
EQDIAMETER VOLEQSPHERE VOLEQCYLINDER;
PRIORS EQUAL;
RUN;
W wyniku zastosowania tej procedury otrzymano zestawienia zawierajace liczebnosé
obserwacji w grupach, wyznaczone wagi, udziat liczby obserwacji z danej grupy w ogélnej

liczbie obserwacji oraz wyznaczone prawdopodobienstwo a priori dla kazdej grupy (tab.
4).

W tym przypadku przyjeto jednakowe prawdopodobienstwa dla kazdej zgrup
(PRIORS EQUAL). Otrzymano réwniez nastepujgce informacje 0 macierzach kowa-
riancji: ranga macierzy kowariancji (wtym przypadku = 10 dla wariantu | oraz 9 dla
wariantu Il) oraz logarytm naturalny wyznacznika macierzy kowariancji (w tym przypadku
=-10,54507 dla wariantu | oraz -4,93531 dla wariantu Il). Zastosowana opcja DISTANCE
data w wyniku macierz odleglosci D> Mahalanobisa pomigdzy klasami jako$ci jeczmienia
oraz test F istotnosci tych odleglosci (tab. 5).

61



Dariusz R. Mankowski ...

Zestawienie informacji o grupach
Class level information

Tabela 4

Grupa Liczebnos¢ obserwacji Waga Udziat Prawdopodobienstwo a priori
Class Number_ of Weight Proportion Prior probability
observations
wariant | — variant |
A 2100 2100 0,636364 0,333333
B 300 300 0,090909 0,333333
E 900 900 0,272727 0,333333
wariant Il — variant Il
A 900 900 0,333333 0,333333
B 900 900 0,333333 0,333333
E 900 900 0,333333 0,333333
Tabela 5
Macierz odleglo$ci Mahalanobisa
Mahalanobis distance matrix
A B E
Grupa
Class D2 Statystykgi F D2 Statystykgi F D? Statyst)_/kfi F
F-statistic F-statistic F-statistic
wariant | — variant |
A 0 — 2,15882 56,51431** 1,54418 97,01758**
B 2,15882 56,51431** 0 — 4,54162 101,90745**
E 1,54418 97,01758** 4,54162 101,90745** 0 —
wariant Il — variant Il
A 0 — 1,30327 64,97008** 2,06350 102,86894**
B 1,30327 64,97008** 0 — 1,80182 89,82384**
E 2,06350 102,86894** 1,80182 89,82384** 0 —

** — |stotne przy o = 0,01 ** — Significant at a = 0.01.

Wyznaczono liniowe funkcje rozpoznawcza dla zmiennej klasyfikujacej (tab. 6). W tym
przypadku zmienna klasyfikujaca grupuje obserwacje W trzech klasach, otrzymano wigc
trzy funkcje liniowe.

Dla kazdej obserwacji wyliczono wartosci trzech funkcji liniowych, nastgpnie
klasyfikowano jg do tej grupy, dla ktérej wyliczona funkcja przyjeta najwyzsza wartosc.

Procedura DISCRIM wykonuje test wyznaczonych funkcji dla wszystkich obserwaciji.
Mozliwe jest rowniez wykonanie testu na podstawie nowej grupy danych. Doktadnosé
modelu okresla si¢ na podstawie liczby obserwacji, prawidtowo zaklasyfikowanych do
grup, przez liniowa funkcje rozpoznawcza (tab. 7, tab. 8).

Weryfikacje wyestymowanego modelu wykonano w oparciu o dane oryginalna, na
ktorych zbudowano model, oraz odane pochodzace z bootstrapu. W bootstrapie
wylosowano z proby podstawowej (danych oryginalnych) po 2400 obserwacji dla kazdej
z klas jakos$ci browarnej ziarna jeczmienia jarego (lgcznie po 7200 obserwacji dla obu
wariantow).

Zastosowanie uzyskanej liniowej funkcji rozpoznawczej do klasyfikacji danych
wejsciowych nie dalo zadowalajacych wynikdéw. Sposrod obserwacji dla odmian klasy
A do tej klasy zostato zakwalifikowane w przypadku wariantu I tylko 65,33% dla danych
oryginalnych i41,08% dla danych z bootstrapu; w przypadku wariantu Il uzyskano
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odpowiednio 65,56% dla danych oryginalnych i 45,96% dla danych z bootstrapu; w klasie
B w przypadku wariantu | byto to 77,00% dla danych oryginalnych i 40,63% dla danych
z bootstrapu; w przypadku wariantu 1l uzyskano odpowiednio 61,33% dla danych
oryginalnych i20,75% dla danych z bootstrapu; natomiast w klasie E w przypadku
wariantu | — 52,78% dla danych oryginalnych i36,21% dla danych z bootstrapu;
w przypadku wariantu Il uzyskano odpowiednio 53,56% dla danych oryginalnych
i 48,17% dla danych z bootstrapu. Btednie zostato zaklasyfikowane w przypadku wariantu
135% obserwacji oryginalnych 161% obserwacji pochodzacych z bootstrapu;
w przypadku wariantu Il — 40% obserwacji oryginalnych i 62% obserwacji z bootstrapu.
Moze to $wiadczy¢ 0 tym, Zze parametry zastosowane do budowy funkcji rozpoznawczej,
cho¢ sg wystarczajace do identyfikacji odmianowej (Kozirok, 2005), to nie sg wystarcza-
jace do opisania jako$ci browarnej ziarna jgczmienia jarego.

Tabela 6
Liniowa funkcja rozpoznawcza
Linear discriminant function

Zmienna— Variable | A | B [ E
wariant | —variant |
Stata — Constant -5952,00000 -5947,00000 -5877,00000
RGB_R -0,48095 -0,57907 -0,35246
RGB_G 10,49419 10,46977 10,27787
RGB_B -10,92610 -10,82889 -10,79758
LENGTH -37,80227 -34,17880 -36,15294
WIDTH -557,39524 -522,40872 -544,64166
MAX_FERET -39,03031 -37,22094 -36,68625
MIN_FERET 4,08237 14,86063 4,00120
EQDIAMETER 3810,00000 3780,00000 3772,00000
VOLEQSPHERE -92,03175 -91,60322 -91,20641
VOLEQCYLINDER 14,68923 13,67355 14,39240
wariant Il — variant Il
Stata — Constant -7115,00000 -7083,00000 -7014,00000
RGB_R -1,10021 -1,12394 -0,99935
RGB_G 11,84777 11,82660 11,62074
RGB_B -9,70164 -9,75638 -9,59343
WIDTH -125,95297 -118,58388 -119,93672
MAX_FERET -256,46454 -257,53183 -255,33331
ELONGATION 420,79151 422,99591 422,97941
EQDIAMETER 4168,00000 4159,00000 4132,00000
VOLEQSPHERE -88,88913 -88,47041 -87,90084
VOLEQCYLINDER 2,60349 2,18154 2,27637

Pomimo, tak stabych efektoéw zastosowania komputerowej analizy obrazu do Klasyki-
kacji ziarna jeczmienia jarego do klas jakosci browarnej, w przyszlosci, po dopracowaniu
metody i wybraniu lepszych parametréw pozyskanych z analizy obrazu, prawdopodobnie
uda si¢ zastgpi¢ uzywang obecnie metod¢ laboratoryjng oceny jako$ci, metoda tansza,
mniej ucigzliwg, aprzede wszystkim szybszag. Wskaznik Q jest wskaznikiem
kompleksowym, stad tez i zaleznosci pomiedzy barwa icechami geometrycznymi
ziarniakOw a warto$cig Q moga by¢ niewystarczajagce do opracowania nowej i pewnej
metody.
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Tabela 7

Podsumowanie klasyfikacji obserwacji do grup za pomocg wyznaczonych funkcji liniowych, wariant |
Resubstitution summary using linear discriminant function, variant |

A B E Razem — Total
Grupa liczno$¢ liczno$¢ liczno$¢ liczno$¢
Class number of % number of % number of % number of %
observations observations observations observations
dane oryginalne — original data
A 1372 65,33 428 20,38 300 14,29 2100 100,00
B 54 18,00 231 77,00 15 5,00 300 100,00
E 315 3500 110 12,22 475 52,78 900 100,00
$§tz:|m 1741 52,76 769 2330 790 2394 3300 100,00
prednio — bledy 34,67 23,00 47,22 34,96
ean — errors
Prawdopodobienstwo a priori
Prior probability 33,33 33,33 33,33
bootstrap
A 986 41,08 734 30,58 680 28,33 2400 100,00
B 933 38,88 975 40,63 492 20,50 2400 100,00
E 955 39,79 576 24,00 869 36,21 2400 100,00
Razem — Total 2874 39,92 2285 31,74 2041 28,35 7200 100,00
Srednio — bledy 58,92 59,38 63,79 60,69
Mean — errors
Prgwdopodo@enstwo apriori 33.33 33.33 33.33
Prior probability
Tabela 8

Podsumowanie klasyfikacji obserwacji do grup za pomoca wyznaczonych funkcji liniowych, wariant 11
Resubstitution summary using linear discriminant function, variant 11

A B E Razem — Total
Grupa liczno$¢ liczno$¢ liczno$¢ liczno$é¢
Class number of % number of % number of % number of %
observations observations observations observations
dane oryginalne — original data
A 590 65,56 211 23,44 11,00 900 100,00
B 235 26,11 552 61,33 113 12,56 900 100,00
E 173 19,22 245 27,22 482 53,56 900 100,00
$§f:|m 998 36,96 1008 3733 694 2570 2700 100,00
Srednio — bledy 34,44 38,67 46,44 39,85
Mean — errors
Pre'lwdopodo‘_b{enstwo a priori 33.33 33.33 33.33
Prior probability
botstrap
A 1103 45,96 263 10,96 1034 43,08 2400 100,00
B 943 39,29 498 20,75 959 39,96 2400 100,00
E 1034 43,08 210 8,75 1156 48,17 2400 100,00
Razem — Total 3080 42,78 971 13,49 3149 43,74 7200 100,00
Srednio — btedy
Mean — errors 54,04 79,25 51,83 61,71
Prawdopodobienstwo a priori 3333 3333 3333 3333

Prior probability
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W badaniach nalezatoby skupi¢ si¢ na poszukiwaniu zalezno$ci pomigdzy parametrami
pozyskanymi przy wykorzystaniu komputerowej analizy obrazu a poszczegolnymi
cechami decydujacymi o jako$ci browarnianej ziarna jeczmienia.

WNIOSKI

1. Z uwzglednionych w badaniach modeli barwy (RGB, La*b* oraz HSB) jedynie
parametry barwy modelu RGB charakteryzowaly si¢ rozktadem zblizonym do rozktadu
normalnego.

2. Stwierdzono, ze cechami istotnie dyskryminujgcymi przynalezno$¢ badanych odmian
jeczmienia jarego do klas jakosci browarnej sa: MAX FERET, VOLEQCYLINDER,
WIDTH, RGB_R, RGB_G, RGB_B, LENGTH, VOLEQSPHERE, EQDIAMETER
oraz MIN_FERET dla | wariantu klasyfikacji jakosci oraz RGB B, MAX FERET,
ELONGATION, VOLEQSPHERE, EQDIAMETER, RGB_G, RGB_R,
VOLEQCYLINDER oraz WIDTH dla wariantu II klasyfikacji jakosci ziarna

jeczmienia jarego.

3. Wyznaczone liniowe funkcje rozpoznawcze poprawnie zakwalifikowaty $rednio dla
wariantu | — 65% obserwacji oryginalnych i39% obserwacji pochodzacych
z bootstrapu oraz dla wariantu Il — 60% obserwacji oryginalnych i 38% obserwacji

z bootstrapu.
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