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Ａｂｓｔｒａｃｔ:Ｉｎ ｔｈｉｓ ｐａｐｅｒꎬ ａｎ ａｕｔｏｍａｔｅｄ ｓｙｓｔｅｍ ａｎｄ ｍｅｔｈｏｄｏｌｏｇｙ ｆｏｒ ｎｏｎｄｅｓｔｒｕｃｔｉｖｅ ｓｏｒｔｉｎｇ ｏｆ ａｐｐｌｅｓ ａｒｅ ｐｒｅｓｅｎｔｅｄ. Ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｆｒｏｍ
ｔｈｅ ｔｒａｄｉｔｉｏｎａｌ ｍａｎｕａｌ ｇｒａｄｉｎｇ ｍｅｔｈｏｄꎬ ｔｈｅ ａｕｔｏｍａｔｅｄꎬ ｎｏｎｄｅｓｔｒｕｃｔｉｖｅ ｓｏｒｔｉｎｇ ｅｑｕｉｐｍｅｎｔ ｃａｎ ｉｍｐｒｏｖｅ ｔｈｅ ｐｒｏｄｕｃｔｉｏｎ ｅｆｆｉｃｉｅｎｃｙ
ａｎｄ ｔｈｅ ｇｒａｄｉｎｇ ｓｐｅｅｄ ａｎｄ ａｃｃｕｒａｃｙ. Ｍｏｓｔ ｐｏｐｕｌａｒ ａｐｐｌｅ ｑｕａｌｉｔｙ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ａｎｄ ｇｒａｄｉｎｇ ｍｅｔｈｏｄｓ ｕｓｅ ｔｗｏ￣ｄｉｍｅｎｓｉｏｎａｌ (２Ｄ) ｍａ￣
ｃｈｉｎｅ ｖｉｓｉｏｎ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｂａｓｅｄ ｏｎ ａ ｓｉｎｇｌｅ ｃｈａｒｇｅ￣ｃｏｕｐｌｅｄ ｄｅｖｉｃｅ (ＣＣＤ) ｃａｍｅｒａ ｄｅｔｅｃｔ ｔｈｅ ｅｘｔｅｒｎａｌ ｑｕａｌｉｔｙ. Ｏｕｒ ｓｙｓｔｅｍ ｉｎｔｅｇｒａｔｅｓ ａ
３Ｄ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅｄ ｌａｓｅｒ ｉｎｔｏ ａｎ ｅｘｉｓｔｉｎｇ ２Ｄ ｓｏｒｔｉｎｇ ｓｙｓｔｅｍꎬ ｗｈｉｃｈ ｐｒｏｖｉｄｅｓ ｔｈｅ ａｄｄｉｔｉｏｎ ｔｈｉｒｄ ｄｉｍｅｎｓｉｏｎ ｔｏ ｄｅｔｅｃｔ ｔｈｅ ｄｅｆｅｃｔｓ ｉｎ ａｐｐｌｅｓ
ｂｙ ｕｓｉｎｇ ｔｈｅ ｃｕｒｖａｔｕｒｅ ｏｆ ｔｈｅ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅｄ ｌｉｇｈｔ ｓｔｒｉｐｓ ｔｈａｔ ａｒｅ ａｃｑｕｉｒｅｄ ｆｒｏｍ ｔｈｅ ｏｐｔｉｃａｌ ｓｙｓｔｅｍ ｏｆ ｔｈｅ ｍａｃｈｉｎｅ. Ｔｈｅ ｃｕｒｖａｔｕｒｅ ｏｆ ｔｈｅ
ｓｔｒｕｃｔｕｒｅｄ ｌｉｇｈｔ ｓｔｒｉｐ ｗｉｌｌ ｓｈｏｗ ｔｈｅ ｄｅｆｅｃｔｓ ｉｎ ｔｈｅ ａｐｐｌｅ ｓｕｒｆａｃｅ. Ｏｔｈｅｒ ｆｅａｔｕｒｅｓ ｓｕｃｈ ａｓ ｃｏｌｏｒꎬ ｔｅｘｔｕｒｅꎬ ｓｈａｐｅꎬ ｓｉｚｅ ａｎｄ ３Ｄ ｉｎｆｏｒｍａ￣
ｔｉｏｎ ａｌｌ ｐｌａｙ ｋｅｙ ｒｏｌｅｓ ｉｎ ｄｅｔｅｒｍｉｎｉｎｇ ｔｈｅ ｇｒａｄｅ ｏｆ ａｎ ａｐｐｌｅꎬ ｗｈｉｃｈ ｃａｎ ｂｅ ｄｅｔｅｒｍｉｎｅｄ ｕｓｉｎｇ ａ ｓｅｒｉｅｓ ｏｆ ｆｅａｔｕｒｅ ｅｘｔｒａｃｔｉｏｎ ｍｅｔｈｏｄｓ.
Ａｆｔｅｒ ｆｅａｔｕｒｅ ｅｘｔｒａｃｔｉｏｎꎬ ａ ｍｅｔｈｏｄ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｐｒｉｎｃｉｐａｌ ｃｏｍｐｏｎｅｎｔ ａｎａｌｙｓｉｓ (ＰＣＡ) ｆｏｒ ｄａｔａ ｄｉｍｅｎｓｉｏｎａｌｉｔｙ ｒｅｄｕｃｔｉｏｎ ｉｓ ａｐｐｌｉｅｄ ｔｏ
ｔｈｅ ｓｙｓｔｅｍ. Ｆｕｒｔｈｅｒｍｏｒｅꎬ ａ ｃｏｍｐｒｅｈｅｎｓｉｖｅ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｍｅｔｈｏｄ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｆｕｚｚｙ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ (ＦＮＮ)ꎬ ｗｈｉｃｈ ｉｓ ａ ｃｏｍｂｉｎａｔｉｏｎ
ｏｆ ｋｎｏｗｌｅｄｇｅ￣ｂａｓｅｄ ａｎｄ ｍｏｄｅｌ￣ｂａｓｅｄ ｍｅｔｈｏｄꎬ ｉｓ ｕｓｅｄ ｉｎ ｔｈｉｓ ｐａｐｅｒ ａｓ ｔｈｅ ｃｌａｓｓｉｆｉｅｒ. Ｐｒｅｌｉｍｉｎａｒｙ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔｓ ａｒｅ ｃｏｎｄｕｃｔｅｄ ｔｏ ｖｅｒ￣
ｉｔｙ ｔｈｅ ｆｅａｓｉｂｉｌｉｔｙ ａｎｄ ａｃｃｕｒａｃｙ ｏｆ ｔｈｅ ｐｒｏｐｏｓｅｄ ｓｏｒｔｉｎｇ ｓｙｓｔｅｍ.
Ｋｅｙ ｗｏｒｄｓ: Ｍａｃｈｉｎｅ Ｖｉｓｉｏｎꎬ Ｌａｓｅｒꎬ Ｓｏｒｔｉｎｇꎬ Ｆｕｚｚｙ Ｎｅｕｒａｌ Ｎｅｔｗｏｒｋꎬ Ａｐｐｌｅｓ.

１　 Ｉｎｔｒｏｄｕｃｔｉｏｎ
Ｔｈｅ ｓｕｐｐｌｙ ｏｆ ｇｏｏｄ￣ｑｕａｌｉｔｙ ａｇｒｉｃｕｌｔｕｒａｌ ｐｒｏｄｕｃｔｓ

ｉｓ ａ ｇｌｏｂａｌｌｙ ｓｉｇｎｉｆｉｃａｎｔ ｏｂｊｅｃｔｉｖｅ ｉｎ ｔｈｅ ｆｏｏｄ ｓｅｃｔｏｒ.
Ａｐｐｌｅ ｉｓ ｏｎｅ ｏｆ ｔｈｅ ｍｏｓｔ ｉｍｐｏｒｔａｎｔ ａｇｒｉｃｕｌｔｕｒａｌ ｐｒｏｄ￣
ｕｃｔｓ ｉｎ ｔｈｅ ｗｏｒｌｄ. Ｓｏｍｅｔｉｍｅｓꎬ ｄｕｅ ｔｏ ｑｕａｌｉｔｙ ｐｒｏｂ￣
ｌｅｍｓꎬ ｔｈｅ ｃｏｍｍｅｒｃｉａｌ ｖａｌｕｅ ｏｆ ａｐｐｌｅｓ ｗｉｌｌ ｄｅｔｅｒｉｏ￣
ｒａｔｅꎬ ｃａｕｓｉｎｇ ｅｃｏｎｏｍｉｃ ｐｒｏｂｌｅｍｓ ｉｎ ａ ｃｏｍｐｅｔｉｔｉｖｅ
ｍａｒｋｅｔ. Ｓｏｒｔｉｎｇ ｉｓ ａｒｇｕａｂｌｙ ｔｈｅ ｍｏｓｔ ｃｏｍｐｌｅｘ ｙｅｔ ｉｍ￣
ｐｏｒｔａｎｔ ｔａｓｋ ｔｈａｔ ａｆｆｅｃｔｓ ｔｈｅ ｑｕａｌｉｔｙ ｏｆ ａｐｐｌｅｓ. Ｔｈｅ
ｔｒａｄｉｔｉｏｎａｌ ｍｅｔｈｏｄ ｏｆ ｆｒｕｉｔ ｇｒａｄｉｎｇ ｒｅｌｉｅｓ ｏｎ ｈｕｍａｎ
ｐｅｒｃｅｐｔｉｏｎ ａｎｄ ｈａｎｄ￣ｓｏｒｔｉｎｇꎬ ａｌｓｏ ｃａｌｌｅｄ ｍａｎｕａｌ ｓｏｒ￣
ｔｉｎｇ. Ｔｈｅ ｓｈａｐｅꎬ ｓｉｚｅꎬ ｃｏｌｏｒꎬ ｔｅｘｔｕｒｅꎬ ａｎｄ ｅｘｔｅｒｎａｌ
ｄａｍａｇｅ ｏｆ ｆｒｕｉｔ ｃａｎ ｂｅ ｊｕｄｇｅｄ ｂｙ ｖｉｓｕａｌ ｉｎｓｐｅｃｔｉｏｎ
ａｎｄ ｅｘｐｅｒｉｅｎｃｅ ｏｆ ｔｈｅ ｗｏｒｋｅｒｓ. Ｔｈｅ ｓｈｏｒｔｃｏｍｉｎｇｓ ｏｆ
ｔｈｅ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ａｎｄ ｇｒａｄｉｎｇ ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｉｅｓ ｗｉｌｌ ｓｅｒｉｏｕｓｌｙ
ａｆｆｅｃｔ ｔｈｅ ｖａｌｕｅ ｏｆ ｔｈｅ ｐｒｏｄｕｃｔ. Ｉｔ ｉｓ ｂｅｌｉｅｖｅｄ ｔｈａｔ ａｄ￣
ｖａｎｃｅｄ ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｉｅｓ ｏｆ ｓｅｎｓｉｎｇꎬ ｓｉｇｎａｌ ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇꎬ
ｆｅａｔｕｒｅ ｅｘｔｒａｃｔｉｏｎꎬ ａｎｄ ｄｅｃｉｓｉｏｎ ｍａｋｉｎｇ ｗｉｌｌ ｌｅａｄ ｔｏ
ｓｉｇｎｉｆｉｃａｎｔ ｉｍｐｒｏｖｅｍｅｎｔｓ ｉｎ ｔｈｅ ｓｐｅｅｄꎬ ａｃｃｕｒａｃｙꎬ ｒｅ￣
ｐｅａｔａｂｉｌｉｔｙ ｏｆ ａｐｐｌｅ ｓｏｒｔｉｎｇ. Ｔｏ ａｃｈｉｅｖｅ ｆｕｌｌｙ ａｕｔｏｍａ￣
ｔｅｄꎬ ｏｎｌｉｎｅ ｓｏｒｔｉｎｇ ａｎｄ ｉｎｓｐｅｃｔｉｏｎꎬ ｉｔ ｉｓ ｎｅｃｅｓｓａｒｙ ｔｏ

ｉｍｐｌｅｍｅｎｔ ｆａｓｔꎬ ａｃｃｕｒａｔｅꎬ ａｎｄ ｃｏｍｐｒｅｈｅｎｓｉｖｅ
ｎｏｎ￣ｄｅｓｔｒｕｃｔｉｖｅ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｉｅｓ ｉｎｔｏ ａ ｓｏｒｔｉｎｇ
ｍａｃｈｉｎｅ.

Ｉｎ ｄｅｖｅｌｏｐｉｎｇ ｎｏｎ￣ｄｅｓｔｒｕｃｔｉｖｅ ｔｅｓｔｉｎｇ ｔｅｃｈｎｏｌｏ￣
ｇｉｅｓꎬ ｒｅｓｅａｒｃｈ ａｎｄ ｄｅｖｅｌｏｐｍｅｎｔ ｈａｖｅ ｂｅｅｎ ｃａｒｒｉｅｄ
ｏｕｔ ｒｅｌａｔｅｄ ｔｏ ｔａｓｔｅ ｓｅｎｓｏｒｓꎬ ｏｌｆａｃｔｏｒｙ ( ｓｍｅｌｌ )
ｓｅｎｓｏｒｓꎬ ｖｉｓｉｏｎ ｓｅｎｓｏｒｓꎬ ｂｉｏｓｅｎｓｏｒ ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙꎬ
ｌａｓｅｒꎬ ｎｅａｒ￣ｉｎｆｒａｒｅｄ ｓｐｅｃｔｒｏｓｃｏｐｙꎬ ａｎｄ ｕｌｔｒａｓｏｎｉｃ
ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ. Ｖａｎ Ｄｅ Ｖｏｏｒｅｎ ｕｓｅｄ ｒｏｕｎｄｎｅｓｓꎬ ｂｅｎ￣
ｄｉｎｇ ｅｎｅｒｇｙꎬ ｓｐｈｅｒｉｃｉｔｙ ａｎｄ ｅｃｃｅｎｔｒｉｃｉｔｙ ｔｏ ｄｅｓｃｒｉｂｅ
ｔｈｅ ｓｈａｐｅ ｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃｓ ｏｆ ｍｕｓｈｒｏｏｍｓ [１] . Ｈａｏ
ｅｔ ａｌ. [２] ｕｓｅｄ ｍａｃｈｉｎｅ ｖｉｓｉｏｎ ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ ｔｏ ｔｅｓｔ ｔｈｅ
ａｐｐｅａｒａｎｃｅ ｑｕａｌｉｔｙ ｏｆ ｐｏｔａｔｏｅｓ ｕｓｉｎｇ ｔｈｒｅｅ ａｐｐｅａｒ￣
ａｎｃｅ ｉｎｄｉｃａｔｏｒｓ. Ｉｎ ｗｅｉｇｈｔ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎꎬ ｔｈｅ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ
ａｃｃｕｒａｃｙ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｓｉｚｅｓ ｏｆ ｐｏｔａｔｏｅｓ ｗａｓ ａｃｈｉｅｖｅｄ
ａｂｏｖｅ ９６％. Ｚｈａｏ ｅｔ ａｌ. [３] ｕｓｅｄ ｍａｃｈｉｎｅ ｖｉｓｉｏｎ ｔｅｃｈ￣
ｎｏｌｏｇｙ ｔｏ ｅｘｔｒａｃｔ ｔｈｅ ｇｅｏｍｅｔｒｉｃ ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ ｏｆ ｗａｔｅｒ￣
ｍｅｌｏｎ ａｎｄ ｉｄｅｎｔｉｆｙ ｔｈｅ ｄｅｆｅｃｔｉｖｅ ｆｒｕｉｔｓ. Ｔｈｅ ｒｅｃｏｇｎｉ￣
ｔｉｏｎ ａｃｃｕｒａｃｙ ｏｆ ｄｅｔｅｃｔｉｎｇ ｔｈｅ ｄｅｆｅｃｔｉｖｅ ｆｒｕｉｔｓ ｒｅａｃｈｅｄ
９３.３％ꎬ ａｎｄ ｔｈｅ ｎｏｎ￣ｄｅｓｔｒｕｃｔｉｖｅ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ａｎｄ ｃｌａｓｓｉ￣
ｆｉｃａｔｉｏｎ ｏｆ ｗａｔｅｒｍｅｌｏｎ ｗａｓ ｒｅａｌｉｚｅｄ. Ｃｈｅｎ ｆｒｏｍ Ｎａｎ￣

７３



　 Ｚｉｗｅｎ ＷＡＮＧ ｅｔ ａｌ: Ｕｓｅ ｏｆ Ｆｕｚｚｙ Ｎｅｕｒａｌ Ｎｅｔｗｏｒｋ ｉｎ Ｉｎｄｕｓｔｒｉａｌ Ｓｏｒｔｉｎｇ ｏｆ Ａｐｐｌｅｓ

ｊｉｎｇ Ａｇｒｉｃｕｌｔｕｒａｌ Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙ ｓｔｕｄｉｅｄ ｔｈｅ ｕｓｅ ｏｆ ｌａｓｅｒ
ｉｍａｇｅｓ ｔｏ ｄｅｔｅｒｍｉｎｅ ｔｈｅ ｑｕａｌｉｔｙ ｏｆ ａｐｐｌｅｓ [４] . Ｅｒｉｋ ｅｔ
ａｌ. ｕｓｅｄ ａ ｌａｓｅｒ ｔｏ ｓｏｒｔ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｐａｒｔｓ ｏｆ ｓｑｕｉｄꎬ ａｎｄ
ｔｈｅ ｍｅｔｈｏｄ ｅｘｈｉｂｉｔｅｄ ｇｏｏｄ ｒｏｂｕｓｔｎｅｓｓ [５] . Ｍｏｓｔ ｏｆ
ｔｈｅｓｅ ｍｅｔｈｏｄｓ ｕｓｅ ａ ｓｉｎｇｌｅ ｔｙｐｅ ｏｆ ｓｅｎｓｏｒ ｔｏ ｄｅｔｅｃｔ
ｔｈｅ ｑｕａｌｉｔｙ ｏｆ ａ ｐｒｏｄｕｃｔ. Ｈｏｗｅｖｅｒꎬ ｔｈａｔ ａｐｐｒｏａｃｈｅｓ
ｌｏｓｅ ｓｏｍｅ ｏｔｈｅｒ ｉｍｐｏｒｔａｎｔ ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎꎬ ｓｕｃｈ ａｓ ３Ｄ
ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎꎬ ｏｆ ａｐｐｌｅｓ. Ｓｏｍｅ ｗｏｒｋｅｒｓ ｈａｖｅ ｕｓｅｄ ａｄ￣
ｖａｎｃｅｄ ｓｅｎｓｉｎｇ ｍｅｔｈｏｄｓ ｌｉｋｅ ｎｅａｒ ｉｎｆｒａｒｅｄ ｓｐｅｃｔｒｏｓ￣
ｃｏｐｙ ｏｒ ｕｌｔｒａｓｏｎｉｃ ｓｅｎｓｏｒ. Ｈｏｗｅｖｅｒꎬ ｔｈｅ ｆｅａｓｉｂｉｌｉｔｙ ｏｆ
ｔｈｅｉｒ ｕｓｅ ｉｎ ａｎ ａｕｔｏｍａｔｅｄ ｓｙｓｔｅｍ ｗｉｔｈ ｍｏｖｉｎｇ ｆｏｏｄ ｉ￣
ｔｅｍｓ ｗｉｔｈ ｓｔｒｉｎｇｅｎｔ ｈｙｇｉｅｎｉｃ ｓｔａｎｄａｒｄｓꎬ ａｔ ｈｉｇｈ
ｓｐｅｅｄꎬ ａｎｄ ｔｈｅｉｒ ｅｃｏｎｏｍｉｃ ｖｉａｂｉｌｉｔｙꎬ ａｒｅ ｄｅｂａｔａｂｌｅ.

Ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｉｓ ａｎｏｔｈｅｒ ｃｒｉｔｉｃａｌ ｉｓｓｕｅ ｉｎ ａｎ ａｕｔｏ￣
ｍａｔｅｄ ａｐｐｌｅ ｇｒａｄｉｎｇ ｓｙｓｔｅｍ. Ｆｅｎｇ ｏｆ Ｓｈｅｎｙａｎｇ Ａｇｒｉ￣
ｃｕｌｔｕｒａｌ Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙ ｄｅｓｉｇｎｅｄ ａ ｃｌａｓｓｉｆｉｅｒ ｆｏｒ ａｐｐｌｅ
ｑｕａｌｉｔｙ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｕｓｉｎｇ ｌｅａｓｔ ｓｑｕａｒｅｓ ｓｕｐｐｏｒｔ ｖｅｃ￣
ｔｏｒ ｍａｃｈｉｎｅ ( ＬＳ￣ＳＶＭ) ａｎｄ ａ ｇｅｎｅｔｉｃ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ
ｃｏｍｂｉｎｅｄ ｗｉｔｈ ａ ｂａｃｋ￣ｐｒｏｐａｇａｔｉｏｎ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ
(ＧＡ￣ＢＰ) [６] . Ｄｉｎｇ ｕｓｅｄ ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔ￣
ｗｏｒｋｓ (ＣＮＮ) ａｎｄ ｍａｃｈｉｎｅ ｖｉｓｉｏｎ ｔｏ ｄｅｔｅｃｔ ａｎｄ ｉ￣
ｄｅｎｔｉｆｙ ｐｅｐｐｅｒꎬ ｉｎ ｗｈｉｃｈ ｉｍａｇｅｓ ｗｅｒｅ ｕｓｅｄ ａｓ ａ ｄｉ￣
ｒｅｃｔ ｉｎｐｕｔ ｔｏ ｔｈｅ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ ｗｉｔｈｏｕｔ ｅｘｔｒａｃｔｉｎｇ
ｔｈｅ ｉｍａｇｅ ｆｅａｔｕｒｅｓ [７] . Ｈｏｗｅｖｅｒꎬ ｉｆ ｍｏｒｅ ｔｈａｎ ｏｎｅ
ｔｙｐｅ ｏｆ ｓｅｎｓｏｒｓ ａｒｅ ｕｓｅｄꎬ ＣＮＮ ｍａｙ ｓａｃｒｉｆｉｃｅ ｉｔｓ ａｄ￣
ｖａｎｔａｇｅｓ. Ｆｕｚｚｙ￣ｌｏｇｉｃ ｔｈｅｏｒｙ ａｎｄ ａｒｔｉｆｉｃｉａｌ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔ￣
ｗｏｒｋ ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ ａｒｅ ｔｗｏ ａｃｔｉｖｅ ｆｉｅｌｄｓ ｏｆ ｒｅｓｅａｒｃｈ ａｎｄ
ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎ. Ａｃｔｕａｌｌｙꎬ ｔｈｅｒｅ ｉｓ ｎｏ ｃｌｅａｒ ｌｉｎｅ ｂｅｔｗｅｅｎ
ｔｈｅ ｑｕａｌｉｔｙ ｃｌａｓｓｅｓ ｏｆ ａｐｐｌｅꎬ ｗｈｉｃｈ ｍｅａｎｓ ｔｈａｔ ｔｈｅ
ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｐｒｏｂｌｅｍ ｉｓ ｓｏｍｅｗｈａｔ ｑｕａｌｉｔａｔｉｖｅꎬ ａｐ￣
ｐｒｏｘｉｍａｔｅꎬ ａｎｄ ｓｏｍｅｗｈａｔ ｖａｇｕｅ. Ａ ｆｕｚｚｙ￣ｌｏｇｉｃ ｓｙｓ￣
ｔｅｍ ｈａｓ ｔｈｅ ａｂｉｌｉｔｙ ｔｏ ｕｔｉｌｉｚｅ ｅｘｐｅｒｔ ｋｎｏｗｌｅｄｇｅ ａｎｄ
ｅｘｐｅｒｉｅｎｃｅ ｔｏ ｃａｒｒｙ ｏｕｔ ｒｅａｓｏｎｉｎｇ ａｎｄ ｍａｋｅ ｄｅｃｉｓｉｏｎｓ
ｓｉｍｉｌａｒ ｔｏ ｈｏｗ ｈｕｍａｎｓ ｍａｋｅ ｄｅｃｉｓｉｏｎｓ. Ｔｈｅ ｎｅｕｒａｌ￣
ｎｅｔｗｏｒｋ ｓｙｓｔｅｍ ｏｂｔａｉｎｅｄ ｂｙ ｐｒｏｐｅｒｌｙ ｉｎｔｅｇｒａｔｉｎｇ
ｆｕｚｚｙ ｌｏｇｉｃ ａｎｄ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ ｗｉｌｌ ｐｏｓｓｅｓｓ ｔｈｅ ａｄ￣
ｖａｎｔａｇｅｓ ｏｆ ｂｏｔｈ ｓｙｓｔｅｍｓ. Ｌｉ ｕｓｅｓ ｆｕｚｚｙ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔ￣
ｗｏｒｋｓ ( ＦＮＮｓ) ｔｏ ｌｅａｒｎ ａｎ ａｉｒ ｑｕａｌｉｔｙ ａｓｓｅｓｓｍｅｎｔ
ｍｏｄｅｌ ａｎｄ ｏｂｔａｉｎ ａｎ ａｃｃｕｒａｃｙ ｌｅｖｅｌ ｏｆ ｎｅａｒｌｙ １００％.
Ｃｏｍｐａｒｅｄ ｗｉｔｈ ＢＰ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋꎬ ｉｔ ｈａｓ ｏｂｖｉｏｕｓ
ｓｐｅｅｄ ａｄｖａｎｔａｇｅ ａｎｄ ｒｅｑｕｉｒｅｓ ｌｅｓｓ ｍｅｍｏｒｙ [８] .

Ｔｈｅ ｐｒｅｓｅｎｔ ｐａｐｅｒ ｉｓ ｏｒｇａｎｉｚｅｄ ａｓ ｆｏｌｌｏｗｓ. Ｓｅｃ￣

ｔｉｏｎ ２ ｉｎｔｒｏｄｕｃｅｓ ｔｈｅ ｐｒｏｔｏｔｙｐｅ ｐｌａｔｆｏｒｍ ａｎｄ ｔｈｅ ｉｍ￣
ａｇｅ ｐｒｅｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ ｓｙｓｔｅｍ. Ｓｅｃｔｉｏｎ ３ ｐｒｅｓｅｎｔｓ ｔｈｅ
ｍｅｔｈｏｄ ｏｆ ｆｅａｔｕｒｅ ｅｘｔｒａｃｔｉｏｎ ｕｓｉｎｇ ２Ｄ ａｎｄ ３Ｄ ｉｎｆｏｒ￣
ｍａｔｉｏｎ ｏｆ ａｐｐｌｅｓ. Ｔｈｅｎ ａｎ ＦＮＮ ｃｌａｓｓｉｆｉｅｒꎬ ｗｈｉｃｈ ｉｎ￣
ｔｅｇｒａｔｅｓ ｂｏｔｈ ｆｕｚｚｙ ｌｏｇｉｃ ａｎｄ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋｓꎬ ｉｓ ｉｎ￣
ｔｒｏｄｕｃｅｄ ｉｎ ｓｅｃｔｉｏｎ ４. Ｔｈｅ ａｎａｌｙｓｉｓ ａｎｄ ｄｉｓｃｕｓｓｉｏｎ ｏｆ
ｔｈｅ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ ｒｅｓｕｌｔｓ ａｒｅ ｐｒｅｓｅｎｔｅｄ ｉｎ ｓｅｃｔｉｏｎ ５ꎬ
ｗｈｉｌｅ ｔｈｅ ｗｏｒｋ ｉｓ ｃｏｎｃｌｕｄｅｄ ｉｎ ｓｅｃｔｉｏｎ ６.

２　 Ｐｒｏｔｏｔｙｐｅ Ｐｌａｔｆｏｒｍ ａｎｄ Ｉｍａｇｅ Ｐｒｅｐｒｏ￣
ｃｅｓｓｉｎｇ

２.１　 Ｐｒｏｔｏｔｙｐｅ ｐｌａｔｆｏｒｍ
Ａ ｐｒｏｔｏｔｙｐｅ ｐｌａｔｆｏｒｍ ｆｏｒ ａｕｔｏｍａｔｅｄ ｓｏｒｔｉｎｇ ｏｆ

ａｐｐｌｅｓ ｈａｓ ｂｅｅｎ ｄｅｖｅｌｏｐｅｄ ｔｏ ｓｉｍｕｌａｔｅ ｔｈｅ ｒｅａｌ ｇｒａｄ￣
ｉｎｇ ｐｒｏｇｒｅｓｓ ｉｎ ａ ｆａｃｔｏｒｙꎬ ａｓ ｓｈｏｗｎ ｉｎ Ｆｉｇｕｒｅ １. Ｔｈｅ
ｂｅｌｔ ｃｏｎｖｅｙｏｒ ｉｓ ｄｒｉｖｅｎ ｂｙ ａｎ ｏｒｄｉｎａｒｙ ＤＣ ｇｅａｒ ｍｏ￣
ｔｏｒ. Ａｎ ｉｎｖｅｒｔｅｒ ｉｓ ｅｍｐｌｏｙｅｄ ｔｏ ｒｅｇｕｌａｔｅ ｔｈｅ ｓｐｅｅｄ ｏｆ

Ｆｉｇ. １　 (ａ) Ｓｃｈｅｍａｔｉｃ ｄｉａｇｒａｍ ｏｆ ｔｈｅ ｓｏｒｔｉｎｇ ｓｙｓｔｅｍ.
１￣ｃｏｎｖｅｙｏｒꎬ ２￣ＬＥＤꎬ ３￣ ＣＣＤ ｃａｍｅｒａｓꎬ ４￣ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅｄ

ｌａｓｅｒꎬ ５￣ｐｈｏｔｏｅｌｅｃｔｒｉｃ ｓｗｉｔｃｈꎬ ６￣ｈｉｇｈ ｐｒｅｓｓｕｒｅ ｊｅｔ ｓｙｓｔｅｍꎬ
７￣ｓｙｎｃｈｒｏｎｏｕｓ ｗｈｅｅｌ ｅｎｃｏｄｅｒꎻ (ｂ) Ａ ｖｉｅｗ ｏｆ

ｔｈｅ ｒｅａｌ ｓｙｓｔｅｍ.

８３



ＩＮＳＴＲＵＭＥＮＴＡＴＩＯＮꎬ Ｖｏｌ ６. Ｎｏ ４ꎬ Ｄｅｃｅｍｂｅｒ ２０１９

ｔｈｅ ｍｏｔｏｒ. Ｔｈｅ ｃｏｎｖｅｙｏｒ ｂｅｌｔ ｉｓ ｒｅｓｐｏｎｓｉｂｌｅ ｆｏｒ ｔｒａｎｓ￣
ｐｏｒｔｉｎｇ ｔｈｅ ａｐｐｌｅｓ. Ａ ｓｉｇｎａｌ ｉｓ ｓｅｎｔ ｔｏ ｔｈｅ ｃｏｎｔｒｏｌ ｓｙｓ￣
ｔｅｍ ｗｈｅｎ ｔｈｅ ｐｈｏｔｏｅｌｅｃｔｒｉｃ ｓｗｉｔｃｈ ｉｎ ｔｈｅ ｂｌａｃｋ ｂｏｘ
ｄｅｔｅｃｔｓ ｔｈｅ ａｐｐｌｅꎬ ａｎｄ ｔｈｅ ｃｏｎｔｒｏｌ ｓｙｓｔｅｍ ｉｎｓｔｒｕｃｔｓ
ｔｈｅ ＣＣＤ ｃａｍｅｒａ ｔｏ ｔａｋｅ ａｎ ｉｍａｇｅ. Ｔｈｅ ｃａｍｅｒａｓ ｉｎ
ｔｈｅ ｔｗｏ ｂｌａｃｋ ｂｏｘｅｓ ｃａｐｔｕｒｅ ｃｏｌｏｒ ｉｍａｇｅｓ ａｎｄ ｓｔｒｕｃ￣
ｔｕｒｅｄ ｌｉｇｈｔ ｌａｓｅｒ ｉｍａｇｅ ｏｆ ｅａｃｈ ａｐｐｌｅ. Ｔｈｅｓｅ ｔｗｏ ｉｍａ￣
ｇｅｓ ａｒｅ ｃｏｌｌｅｃｔｅｄ ｂｙ ｔｈｅ ｉｍａｇｅ ａｃｑｕｉｓｉｔｉｏｎ ｃａｒｄ ｉｎｔｏ
ｔｈｅ ｃｏｍｐｕｔｅｒ. Ｔｈｅｎ ｔｈｅ ａｐｐｌｅｓ ａｒｅ ｌａｂｅｌｌｅｄ ｏｎ ａ ｐｒｅ￣
ｄｅｔｅｒｍｉｎｅｄ ｂａｂｅｌ ａｕｔｏｍａｔｉｃａｌｌｙ ｕｓｉｎｇ ｔｈｅ ｐｒｏｐｏｓｅｄ
ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ ｃｌａｓｓｉｆｉｅｒ. Ａｆｔｅｒ ｔｈｅ ｔｈｉｒｄ ｐｈｏｔｏｅｌｅｃ￣
ｔｒｉｃ ｓｗｉｔｃｈ ｄｅｔｅｃｔｓ ｔｈｅ ａｐｐｌｅꎬ ｔｈｅ ｃｏｍｐｕｔｅｒ ｓｅｎｄｓ ｔｈｅ
ｃａｔｅｇｏｒｙ ｓｉｇｎａｌ ｔｏ ｔｈｅ ｃｏｎｔｒｏｌ ｓｙｓｔｅｍꎬ ａｎｄ ｔｈｅ ｓｙｎ￣
ｃｈｒｏｎｏｕｓ ｗｈｅｅｌ ｅｎｃｏｄｅｒ ｄｅｔｅｃｔｓ ｔｈｅ ｃｕｒｒｅｎｔ ｓｐｅｅｄ ｏｆ
ｔｈｅ ｃｏｎｖｅｙｏｒ ｂｅｌｔꎬ ｆｒｏｍ ｗｈｉｃｈ ｔｈｅ ‘ ｔｉｍｅ’ ｃａｎ ｂｅ
ｄｅｔｅｒｍｉｎｅｄ. Ｔｈｉｓ ｔｉｍｅ ｉｓ ｔｈｅ ｄｉｓｔａｎｃｅ ｆｒｏｍ ｔｈｅ ｔｈｉｒｄ
ｐｈｏｔｏｅｌｅｃｔｒｉｃ ｓｗｉｔｃｈ ｔｏ ｔｈｅ ｃｏｒｒｅｓｐｏｎｄｉｎｇ ａｃｔｕａｔｏｒꎬ
ｄｉｖｉｄｅｄ ｂｙ ｔｈｅ ｓｐｅｅｄ ｏｆ ｔｈｅ ｃｏｎｖｅｙｏｒ. Ａｆｔｅｒ ｔｈｉｓ ｔｉｍｅ
ｉｓ ｅｌａｐｓｅｄꎬ ｔｈｅ ｃｏｎｔｒｏｌ ｓｙｓｔｅｍ ｔｒａｎｓｍｉｔｓ ａ ｓｉｇｎａｌ ｔｏ
ｔｈｅ ｃｏｒｒｅｓｐｏｎｄｉｎｇ ａｃｔｕａｔｏｒꎬ ｔｏ ｅｊｅｃｔ ｔｈｅ ａｐｐｌｅ ｉｎｔｏ
ｔｈｅ ｃｏｒｒｅｓｐｏｎｄｉｎｇ ｃｈａｎｎｅｌ / ｂｉｎꎬ ｔｏ ａｃｈｉｅｖｅ ｔｈｅ ｐｕｒ￣
ｐｏｓｅ ｏｆ ｓｏｒｔｉｎｇ.

２.２　 Ｉｍａｇｅ ｐｒｅｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ
Ｉｍａｇｅ ｐｒｅｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ ｉｓ ｅｓｓｅｎｔｉａｌ ｆｏｒ ｔｈｅ ｅｘｔｒａｃ￣

ｔｉｏｎ ｏｆ ｕｓｅｆｕｌ ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ [９] . Ｉｎ ｔｈｅ ｐｒｅｓｅｎｔ ｓｏｒｔｉｎｇ
ｓｙｓｔｅｍꎬ ｉｍａｇｅ ｅｎｈａｎｃｅｍｅｎｔꎬ ｇｒａｙｉｎｇ ａｎｄ ｂｉｎａｒｉｚａ￣
ｔｉｏｎꎬ ａｎｄ ｉｍａｇｅ ｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ ａｒｅ ｕｓｅｄ ｔｏ ｐｒｏｃｅｓｓ ｔｈｅ
ｉｍａｇｅｓ. Ｉｍａｇｅ ｅｎｈａｎｃｅｍｅｎｔꎬ ｉｎｃｌｕｄｉｎｇ ｉｍａｇｅ ｄｅ￣
ｎｏｉｓｉｎｇꎬ ｉｓ ｕｓｅｄ ｔｏ ｒｅｍｏｖｅ ａｎｙ ｉｎｔｅｒｆｅｒｅｎｃｅꎻ ｉｍａｇｅ
ｇｒａｙｉｎｇ ａｎｄ ｂｉｎａｒｉｚａｔｉｏｎ ａｒｅ ｕｓｅｄ ｔｏ ａｃｃｅｌｅｒａｔｅ ｔｈｅ
ｓｕｂｓｅｑｕｅｎｔ ｆｅａｔｕｒｅ ｅｘｔｒａｃｔｉｏｎ ｐｒｏｃｅｓｓ. Ｉｍａｇｅ ｓｅｇ￣
ｍｅｎｔａｔｉｏｎ ｉｓ ｅｍｐｌｏｙｅｄ ｔｏ ｓｅｐａｒａｔｅ ｔｈｅ ｉｍａｇｅ ｂａｃｋ￣
ｇｒｏｕｎｄ ｆｒｏｍ ｔｈｅ ａｒｅａ ｏｆ ｉｎｔｅｒｅｓｔꎬ ｔｈｅｒｅｂｙ ｅｘｔｒａｃｔｉｎｇ
ｔｈｅ ａｐｐｌｅ ｉｎ ａｎ ｉｍａｇｅ. Ｔｈｅ ｉｍａｇｅ ｐｒｅｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ ｓｔｅｐｓ
ａｒｅ ｓｈｏｗｎ ｉｎ Ｆｉｇ. ２ꎬ ｗｈｉｌｅ ｔｈｅ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｔｈｅ ｐｒｅｐｒｏ￣
ｃｅｓｓｉｎｇ ａｒｅ ｉｌｌｕｓｔｒａｔｅｄ ｉｎ Ｆｉｇ. ３. Ａｍｏｎｇ ｔｈｅ ｓｅｎｓｏｒｓ
ｕｓｅｄ ｉｎ ｔｈｉｓ ｓｙｓｔｅｍꎬ ｔｈｅ ｔｗｏ ｃａｍｅｒａｓ ａｒｅ ｏｆ ｖｉｔａｌ ｉｍ￣
ｐｏｒｔａｎｃｅ. Ｔｈｅｙ ａｒｅ ＣＣＤ ｃａｍｅｒａｓ (ＭＥＲ￣５０４￣１０ＧＭ￣
Ｐ) ｗｉｔｈ ａｎ ｉｍａｇｉｎｇ ｒｅｓｏｌｕｔｉｏｎ ｏｆ ２０４８ｘ２４４８ ｐｉｘｅｌｓ.
Ｔｈｅｙ ａｒｅ ｓｕｉｔａｂｌｅ ｆｏｒ ｃａｐｔｕｒｉｎｇ ｓｈａｒｐ ｉｍａｇｅｓ ｏｆ
ｏｂｊｅｃｔｓ ｍｏｖｉｎｇ ａｔ ｈｉｇｈ ｓｐｅｅｄ. Ｔｈｅ ｐｏｗｅｒ ｏｆ ｔｈｅ ｌａｓｅｒ

ｅｍｉｔｔｅｒ ｉｓ １００Ｗꎬ ａｎｄ ｉｔ ｅｍｉｔｓ ｎｅａｒ￣ｉｎｆｒａｒｅｄ ｌｉｇｈｔ ｗｉｔｈ
ａ ｗａｖｅｌｅｎｇｔｈ ｏｆ ６０ ｎｍ.

Ｆｉｇ. ２　 Ｓｔｅｐ ｏｆ ｉｍａｇｅ ｐｒｅｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ.

Ｆｉｇ. ３　 (ａ) Ｏｒｉｇｉｎａｌ ｉｍａｇｅꎻ (ｂ) Ｂｉｎａｒｙ ｉｍａｇｅꎻ
(ｃ) Ｅｄｇｅꎻ (ｄ) Ｉｍａｇｅ ｗｉｔｈｏｕｔ ｂａｃｋｇｒｏｕｎｄ.

３　 Ｆｅａｔｕｒｅ Ｅｘｔｒａｃｔｉｏｎ ａｎｄ Ｄａｔａ Ｒｅｄｕｃｔｉｏｎ
Ｃｏｌｏｒꎬ ｔｅｘｔｕｒｅꎬ ２Ｄ ｆｅａｔｕｒｅｓ ｉｎｃｌｕｄｉｎｇ ｓｈａｐｅ ａｎｄ

ｓｉｚｅꎬ ａｎｄ ｄｅｆｅｃｔｓ ａｒｅ ｔｈｅ ｍａｊｏｒ ｆｅａｔｕｒｅｓ ｔｈａｔ ｉｎｄｉｃａｔｅ
ｔｈｅ ｑｕａｌｉｔｙ ｏｆ ａｐｐｌｅｓ. Ｔｈｉｓ ｓｅｃｔｉｏｎ ｉｎｔｒｏｄｕｃｅｓ ｔｈｅ ｅｘ￣
ｔｒａｃｔｉｏｎ ｍｅｔｈｏｄｓ ｏｆ ｔｈｅｓｅ ｆｅａｔｕｒｅｓꎬ ｔｈｅｒｅｂｙ ｄｅｔｅｒｍｉ￣
ｎｉｎｇ ｔｈｅ ｉｎｐｕｔ ｏｆ ｔｈｅ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｓｙｓｔｅｍ.

Ｃｏｌｏｒ ｉｓ ａ ｖｅｒｙ ｕｓｅｆｕｌ ｆｅａｔｕｒｅ ｉｎ ｉｍａｇｅ ｐｒｏｃｅｓｓ￣
ｉｎｇ ａｎｄ ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎꎬ ｗｈｉｃｈ ｉｓ ｗｉｄｅｌｙ ｕｓｅｄ ｆｏｒ ｓｅｇ￣
ｍｅｎｔａｔｉｏｎ ａｎｄ ｅｘｔｒａｃｔｉｏｎ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｏｂｊｅｃｔｓ. Ａｎｙ
ｃｏｌｏｒ ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ ｉｎ ａｎ ｉｍａｇｅ ｃａｎ ｂｅ ｒｅｐｒｅｓｅｎｔｅｄ ｂｙ
ｉｔｓ ｃｏｌｏｒ ｍｏｍｅｎｔ [１０] . Ｔｈｅ ｆｉｒｓｔ ｍｏｍｅｎｔ μｉｏｆ ａ ｐｉｃｔｕｒｅ
ｉｓ ｇｉｖｅｎ ｂｙꎬ

μｉ ＝
１
Ｎ∑

Ｎ

ｊ ＝ １
Ｐ ｉｊ (１)

ｗｈｅｒｅꎬ Ｐ ｉｊ ｒｅｐｒｅｓｅｎｔｓ ｔｈｅ ｃｏｌｏｒ ｃｏｍｐｏｎｅｎｔ ｉｎ ｔｈｅ
ｉｍａｇｅꎬ ａｎｄ Ｎ ｒｅｐｒｅｓｅｎｔｓ ｔｈｅ ｎｕｍｂｅｒ ｏｆ ｐｉｘｅｌｓ ｉｎ ｔｈｅ
ｉｍａｇｅ.

Ｔｅｘｔｕｒｅ ｒｅｆｅｒｓ ｔｏ ｔｈｅ ｐａｒｔｉａｌ ｐａｔｔｅｒｎｓ ｔｈａｔ ａｐｐｅａｒ
ｒｅｐｅａｔｅｄｌｙ ｉｎ ｔｈｅ ｉｍａｇｅ ａｎｄ ｔｈｅｉｒ ａｒｒａｎｇｅｍｅｎｔ ｒｕｌｅｓ.
Ｓｕｒｆａｃｅ ｔｅｘｔｕｒｅ ｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃｓ ａｒｅ ｃｒｉｔｉｃａｌ ｉｎｄｉｃａｔｏｒｓ
ｒｅｆｌｅｃｔｉｎｇ ｆｒｕｉｔ ｍａｔｕｒｉｔｙ ａｎｄ ｉｎｔｅｒｎａｌ ｑｕａｌｉｔｙ. Ｗａｖｅｌｅｔ
ｔｒａｎｓｆｏｒｍ ａｎｄ ｇｒａｙ ｌｅｖｅｌ ｃｏ￣ｏｃｃｕｒｒｅｎｃｅ ｍａｔｒｉｘ ａｒｅ
ｔｈｅ ｍｏｓｔ ｗｉｄｅｌｙ ｕｓｅｄ ｔｅｘｔｕｒｅ ｅｘｔｒａｃｔｉｏｎ ｓｃｈｅｍｅｓ.

Ｔｈｅ ｍｕｌｔｉ￣ｓｃａｌｅ ｔｅｘｔｕｒｅ ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ ｏｆ ｔｈｅ ｉｍａｇｅ

９３



　 Ｚｉｗｅｎ ＷＡＮＧ ｅｔ ａｌ: Ｕｓｅ ｏｆ Ｆｕｚｚｙ Ｎｅｕｒａｌ Ｎｅｔｗｏｒｋ ｉｎ Ｉｎｄｕｓｔｒｉａｌ Ｓｏｒｔｉｎｇ ｏｆ Ａｐｐｌｅｓ

ｉｓ ｅｘｔｒａｃｔｅｄ ｂｙ ｗａｖｅｌｅｔ ｔｒａｎｓｆｏｒｍ. Ｗｈｅｎ ａｎ ｉｍａｇｅ
ｈａｓ ｏｂｖｉｏｕｓ ｔｅｘｔｕｒｅ ａｔ ａ ｃｅｒｔａｉｎ ｆｒｅｑｕｅｎｃｙ ａｎｄ ｄｉｒｅｃ￣
ｔｉｏｎꎬ ｔｈｅ ｏｕｔｐｕｔ ｏｆ ｔｈｅ ｃｏｒｒｅｓｐｏｎｄｉｎｇ ｗａｖｅｌｅｔ ｃｈａｎ￣
ｎｅｌ ｈａｓ ａ ｈｉｇｈｅｒ ｅｎｅｒｇｙ. Ｔｈｅ ｅｎｅｒｇｙ ｏｆ ｌｏｗ￣ｆｒｅｑｕｅｎ￣
ｃｙ ｃｈａｎｎｅｌꎬ ｈｉｇｈ￣ｆｒｅｑｕｅｎｃｙ ｈｏｒｉｚｏｎｔａｌ ｃｈａｎｎｅｌꎬ
ｈｉｇｈ￣ｆｒｅｑｕｅｎｃｙ ｖｅｒｔｉｃａｌ ｃｈａｎｎｅｌꎬ ａｎｄ ｈｉｇｈ￣ｆｒｅｑｕｅｎｃｙ
ｄｉａｇｏｎａｌ ｃｈａｎｎｅｌ ａｒｅ ｅｘｔｒａｃｔｅｄ ａｓ ｆｅａｔｕｒｅ ｖａｌｕｅｓ ｆｒｏｍ
ｔｈｅ ｓｅｃｏｎｄ￣ｏｒｄｅｒ ｗａｖｅｌｅｔ ｄｅｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎ ｓｕｂｇｒａｐｈ.

Ｔｈｅ ｃｏ￣ｏｃｃｕｒｒｅｎｃｅ ｍａｔｒｉｘ ｉｓ ｄｅｆｉｎｅｄ ｂｙ ｔｈｅ ｊｏｉｎｔ
ｐｒｏｂａｂｉｌｉｔｙ ｄｅｎｓｉｔｙ ｏｆ ｐｉｘｅｌｓ ａｔ ｔｗｏ ｐｏｓｉｔｉｏｎｓ. Ｉｔ ｎｏｔ
ｏｎｌｙ ｒｅｆｌｅｃｔｓ ｔｈｅ ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ ｏｆ ｔｈｅ ｂｒｉｇｈｔｎｅｓｓꎬ ｂｕｔ
ａｌｓｏ ｒｅｆｌｅｃｔｓ ｔｈｅ ｐｏｓｉｔｉｏｎ ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ ｂｅｔｗｅｅｎ ｐｉｘｅｌｓ
ｗｉｔｈ ｔｈｅ ｓａｍｅ ｂｒｉｇｈｔｎｅｓｓ. Ｏｎｃｅ ａ ｃｏ￣ｏｃｃｕｒｒｅｎｃｅ ｍａ￣
ｔｒｉｘ ｉｓ ｏｂｔａｉｎｅｄꎬ ｉｔｓ ｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎ ａｎｄ ｅｎｔｒｏｐｙ ｃａｎ ｂｅ
ｃａｌｃｕｌａｔｅｄ ｔｏ ｐｒｅｓｅｎｔ ｔｈｅ ｔｅｘｔｕｒｅ ｆｅａｔｕｒｅｓ.

Ｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎ ｉｓ ｕｓｅｄ ｔｏ ｄｅｓｃｒｉｂｅ ｔｈｅ ｓｉｍｉｌａｒｉｔｙ ｏｆ
ｅｌｅｍｅｎｔｓ ｉｎ ｔｈｅ ｒｏｗ ｏｒ ｃｏｌｕｍｎ ｄｉｒｅｃｔｉｏｎ ｉｎ ａ ｇｒａｙ
ｌｅｖｅｌ ｃｏ￣ｏｃｃｕｒｒｅｎｃｅ ｍａｔｒｉｘ. Ｗｈｅｎ ｔｈｅ ｍａｔｒｉｘ ｅｌｅ￣
ｍｅｎｔｓ ａｒｅ ｅｖｅｎｌｙ ｅｑｕａｌꎬ ｔｈｅ ｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎ ｉｓ ｌａｒｇｅꎬ ａｎｄ
ｖｉｃｅ ｖｅｒｓａ.

ＣＯＲ ＝∑
ｉꎬｊ
( ｉ － μｘ)( ｊ － μｙ)Ｐ( ｉꎬｊ ｜ ｄꎬθ) / σｘσｙ

(２)
ｗｈｅｒｅꎬ ｄ＝１ꎻ ｔｈｅｔａ ＝ ０ꎬ４５ꎬ９０.
Ｅｎｔｒｏｐｙ ｉｓ ｕｓｅｄ ｔｏ ｍｅａｓｕｒｅ ｔｈｅ ｒａｎｄｏｍｎｅｓｓ ｏｆ

ｔｈｅ ｇｒａｙ ｌｅｖｅｌ ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ ｏｆ ａｎ ｉｍａｇｅꎬ ｉｎｄｉｃａｔｉｎｇ
ｔｈｅ ｄｅｇｒｅｅ ｏｆ ｎｏｎ￣ｕｎｉｆｏｒｍｉｔｙ ｏｆ ｔｈｅ ｔｅｘｔｕｒｅ ｉｎ ｔｈｅ ｉｍ￣
ａｇｅ. Ａ ｌａｒｇｅ ｅｎｔｒｏｐｙ ｖａｌｕｅ ｉｎｄｉｃａｔｅｓ ｔｈａｔ ｔｈｅ ｒａｎｄｏｍ￣
ｎｅｓｓ ｉｓ ｓｔｒｏｎｇꎬ ａｎｄ ｖｉｃｅ ｖｅｒｓａ. Ｔｈｅ ｅｎｔｒｏｐｙ ｖａｌｕｅ
ＥＮＴ ｏｆ ａ ｃｏ￣ｏｃｃｕｒｒｅｎｃｅ ｍａｔｒｉｘ ｉｓ ｇｉｖｅｎ ｂｙꎬ

ＥＮＴ ＝－∑
ｉｊ
Ｐ( ｉꎬｊ ｜ ｄꎬθ)ｌｇＰ( ｉꎬｊ ｜ ｄꎬθ) (３)

Ｓｈａｐｅ ａｎｄ ｓｉｚｅ ａｒｅ ｉｍｐｏｒｔａｎｔ ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ ｉｎ ｈｕ￣
ｍａｎ ｖｉｓｕａｌ ｐｅｒｃｅｐｔｉｏｎꎬ ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ ａｎｄ ｕｎｄｅｒｓｔａｎｄ￣
ｉｎｇ. Ｔｈｅ ｓｈａｐｅ ａｎｄ ｓｉｚｅ ｏｆ ａｐｐｌｅｓ ｈａｖｅ ａｎ ｉｍｐｏｒｔａｎｔ
ｉｍｐａｃｔ ｏｎ ｔｈｅ ｍａｒｋｅｔａｂｉｌｉｔｙ ｏｆ ａｐｐｌｅｓ. Ｔｈｅｙ ａｒｅ ｃａｔｅ￣
ｇｏｒｉｚｅｄ ａｓ ｔｗｏ￣ｄｉｍｅｎｓｉｏｎａｌ (２Ｄ) ｆｅａｔｕｒｅｓ ｂｅｃａｕｓｅ
ｔｈｅｙ ａｒｅ ｏｂｔａｉｎｅｄ ｆｒｏｍ ２Ｄ ｃａｍｅｒａ ｄａｔａ. Ｓｈａｐｅ ａｒｅ
ｒｅｐｒｅｓｅｎｔｅｄ ｂｙ ｔｈｅ ｐｅｒｉｍｅｔｅｒ ａｎｄ ｔｈｅ ｐｒｏｊｅｃｔｅｄ ａｒｅａ
ｏｆ ａｎ ａｐｐｌｅꎬ ｗｈｅｒｅａｓ ｔｈｅ ｓｉｚｅ ｉｓ ｉｎｄｉｃａｔｅｄ ｂｙ ｔｈｅ
ｒｏｕｎｄｎｅｓｓ ａｎｄ ｅｑｕｉｖａｌｅｎｔ ｒａｄｉｕｓ ｏｆ ａｎ ａｐｐｌｅ.

Ｔｈｅ ｐｅｒｉｍｅｔｅｒ ｏｆ ａｎ ａｐｐｌｅ ｃａｎ ｂｅ ｒｅｐｒｅｓｅｎｔｅｄ ｂｙ
ｔｈｅ ｎｕｍｂｅｒ ｏｆ ｐｉｘｅｌｓ ｉｎ ｔｈｅ ｅｄｇｅꎬ ａｎｄ ｔｈｅ ａｒｅａ ｏｆ ａｎ

ａｐｐｌｅ ｉｎ ｔｈｅ ｉｍａｇｅ ｃａｎ ｂｅ ｒｅｐｒｅｓｅｎｔｅｄ ｂｙ ｔｈｅ ｎｕｍｂｅｒ
ｏｆ ｐｉｘｅｌｓ ｉｎｓｉｄｅ ｔｈｅ ｂｏｒｄｅｒ. ｉｎ ｔｈｅ ｃｏｎｎｅｃｔｅｄ ａｒｅａ ｏｆ
ｔｈｅ ｓａｍｅ ｍａｒｋ.

Ｒｏｕｎｄｎｅｓｓ ｉｓ ｕｓｅｄ ａｓ ｔｈｅ ｅｘｐｒｅｓｓｉｏｎ ｏｆ ｓｈａｐｅ
ｂｅｃａｕｓｅ ｈｕｍａｎ ｖｉｓｉｏｎ ｓｙｓｔｅｍ ｉｓ ｓｅｎｓｉｔｉｖｅ ｔｏ ｔｈｅ
ｒｏｕｎｄｎｅｓｓ ｏｆ ａｎ ａｐｐｌｅ. Ｔｈｅ ｒｏｕｎｄｎｅｓｓ ｏｆ ａｎ ａｐｐｌｅꎬ
ｄｅｎｏｔｅｄ ｂｙ ｅꎬ ｉｓ ｇｉｖｅｎ ｂｙ:

ｅ ＝ Ｒｓ / Ｒ ｌ (４)
ｗｈｅｒｅꎬ Ｒｓａｎｄ Ｒ ｌａｒｅ ｔｈｅ ｒａｄｉｉ ｃａｌｃｕｌａｔｅｄ ｆｒｏｍ ｔｈｅ

ａｒｅａ ａｎｄ ｔｈｅ ｐｅｒｉｍｅｔｅｒꎬ ｒｅｓｐｅｃｔｉｖｅｌｙꎬ ｔｈａｔ ｉｓꎬ

Ｒｓ ＝ Ｓ / π (５)
Ｒ ｌ ＝ Ｌ / ２π (６)

Ｆｉｇ. ４　 Ｄｉｓｔａｎｃｅ ｐｅａｋ ｓｅａｒｃｈｉｎｇ ｔｅｃｈｎｉｑｕｅ.

　 　 Ｔｈｅ ｓｔｒｕｃｔｕｒａｌ ｌｉｇｈｔ ｌａｓｅｒ ｅｍｉｔｔｅｒ ａｎｄ ａ ＣＣＤ ｃａｍ￣
ｅｒａ ａｒｅ ｕｓｅｄ ｔｏ ｅｘｔｒａｃｔ ｔｈｅ ｄｅｆｅｃｔ ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ ｏｆ ａｐｐｌｅｓꎬ
ｆｏｒ ｔｈｅ ｒｏｂｕｓｔｎｅｓｓ ｏｆ ｔｈｅ ｓｅｎｓｏｒ ｓｙｓｔｅｍ. Ｔｈｉｓ ｓｅｃｔｉｏｎ
ｐｒｏｐｏｓｅｓ ａ ｎｏｖｅｌ ｍｅｔｈｏｄ ｆｏｒ ｄｅｆｅｃｔ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｕｓｉｎｇ ｔｈｅ
ｓｔｒｕｃｔｕｒａｌ ｌｉｇｈｔ ｉｍａｇｅ ａｃｑｕｉｓｉｔｉｏｎ ｓｙｓｔｅｍ [１１] .

Ｆｉｒｓｔꎬ ｔｈｅ ｌａｓｅｒ ｉｍａｇｅ ｉｓ ｐｒｏｃｅｓｓｅｄ ｗｉｔｈ ａ
ｔｈｒｅｓｈｏｌｄꎬ ｗｈｉｃｈ ｒｅｍｏｖｅｓ ｍｏｓｔ ｏｆ ｔｈｅ ｎｏｉｓｅ ｐｏｉｎｔｓ
ａｎｄ ｅｘｃｅｓｓｉｖｅ ａｒｅａｓ ｂｅｔｗｅｅｎ ｔｈｅ ｓｔｒｉｐｅｓ. Ｔｈｅｎꎬ ａ
ｗｉｎｄｏｗ ｏｆ ａ ｃｅｒｔａｉｎ ｗｉｄｔｈ ｉｓ ｕｓｅｄ ｔｏ ｆｉｎｄ ｔｈｅ ｇｒａｙ
ｌｅｖｅｌ ｐｅａｋ ｏｎ ｔｈｅ ｉｍａｇｅ. Ｔｈｉｓ ｍｅｔｈｏｄ ｉｓ ｃａｌｌｅｄ ｔｈｅ
ｄｉｓｔａｎｃｅ ｐｅａｋ ｓｅａｒｃｈｉｎｇ ｔｅｃｈｎｉｑｕｅꎬ ａｓ ｓｈｏｗｎ ｉｎ Ｆｉｇ￣
ｕｒｅ ４.

Ｔｈｅ ｎｅｘｔ ｓｔｅｐ ｉｓ ｔｏ ｃｏｄｅ ｔｈｅ ｓｅｇｍｅｎｔｓ. Ｔｈｅ ｐｒｅｓ￣
ｅｎｔ ｐａｐｅｒ ｕｓｅｓ ａ ｓｅａｒｃｈｉｎｇ ｗｉｎｄｏｗ ｗｉｔｈ ｔｈｅ ｓｉｚｅ ｏｆ
９∗１ ｐｉｘｅｌｓ. Ａｓ ｉｎ Ｆｉｇｕｒｅ ５ꎬ ｐｏｉｎｔ ( ２ꎬ１) ｉｓ ｔｈｅ
ｓｔａｒｔｉｎｇ ｐｏｉｎｔ. Ｔｈｅｎ ｔｈｅ ｃｅｎｔｅｒ ｏｆ ｔｈｅ ｓｅａｒｃｈｉｎｇ ｗｉｎ￣
ｄｏｗ ｍｏｖｅｓ ｔｏ ｔｈｅ ｐｏｉｎｔ ｎｅｘｔ ｔｏ ｔｈｉｓ ｐｏｉｎｔꎬ (２ꎬ２) . Ｉｎ
ｔｈｉｓ ｎｅｗ ｓｅａｒｃｈｉｎｇ ｗｉｎｄｏｗꎬ ｗｅ ｗｉｌｌ ｆｉｎｄ ａｎｏｔｈｅｒ
ｎｅｗ ｐｏｉｎｔ (３ꎬ２) . Ｔｈｅｎ ｔｈｅ ｐｏｉｎｔ ｎｅｘｔ ｔｏ (２ꎬ２) ｗｉｌｌ
ｂｅ ｎｅｘｔ ｃｅｎｔｅｒ. Ｆｉｎａｌｌｙꎬ ｉｆ ｔｈｅｒｅ ｉｓ ｎｏ ｐｏｉｎｔ ｉｎ ｔｈｅ
ｗｉｎｄｏｗꎬ ｔｈｅ ｓｔｒｉｐｅ ｅｘａｍｉｎａｔｉｏｎ ｃｏｍｅｓ ｔｏ ｅｎｄ.
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ＩＮＳＴＲＵＭＥＮＴＡＴＩＯＮꎬ Ｖｏｌ ６. Ｎｏ ４ꎬ Ｄｅｃｅｍｂｅｒ ２０１９

Ｆｉｇ. ５　 Ｓｔｒｉｐｅ ｅｘｔｒａｃｔｉｏｎ ａｎｄ ｃｏｄｉｎｇ.

Ｆｉｇ. ６　 Ｓｔｒｉｐｅ ｅｘｔｒａｃｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ａｎ ａｐｐｌｅ.
(ａ) Ｏｒｉｇｉｎａｌ ｉｍａｇｅꎻ

(ｂ) Ｉｍａｇｅ ａｆｔｅｒ ｔｈｒｅｓｈｏｌｄ ｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎꎻ
(ｃ) Ｅｘｔｒａｃｔｅｄ ｓｔｉｐｅ.

Ｔｈｅ ｃｈａｎｇｅ ｏｆ ｔｈｅ ｌｉｎｅ ｃｕｒｖａｔｕｒｅ ｃａｎ ｒｅｆｌｅｃｔ ｔｈｅ
ｓｍｏｏｔｈｎｅｓｓ ｏｆ ｔｈｅ ａｐｐｌｅ ｓｕｒｆａｃｅ [１１] . Ｏｎｃｅ ｔｈｅ ｌａｓｅｒ
ｌｉｎｅｓ ｏｎ ｔｈｅ ｓｕｒｆａｃｅ ｏｆ ｔｈｅ ａｐｐｌｅ ａｒｅ ｅｘｔｒａｃｔｅｄꎬ ｔｈｅｙ
ａｒｅ ａｎａｌｙｚｅｄ ｔｏ ｅｘｔｒａｃｔ ｔｈｅ ３Ｄ ｓｈａｐｅ ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ ｏｆ
ｔｈｅ ａｐｐｌｅ. Ｔｈｅ ｃｈａｎｇｅ ｏｆ ｔｈｅ ｌｉｎｅ ｃｕｒｖａｔｕｒｅ ｃａｎ ｒｅ￣
ｆｌｅｃｔ ｔｈｅ ｓｍｏｏｔｈｎｅｓｓ ｏｆ ｔｈｅ ａｐｐｌｅ ｓｕｒｆａｃｅ. Ｆｏｒ ｅａｃｈ
ｅｘｔｒａｃｔｅｄ ｃｕｒｖｅꎬ ｔｈｅ ｐｏｉｎｔ Ｃ ｉ ｉｓ ｔｈｅ ｃｅｎｔｅｒ ｐｏｉｎｔ ｏｆ ｔｈｅ
ｔｈｒｅｅ ｐｏｉｎｔｓ ｗｉｔｈｉｎ ｔｈｅ ｄｉｓｔａｎｃｅ ｏｆ δ ( ＝２０ ｉｎ ｔｈｉｓ ｐａ￣
ｐｅｒ) . Ｔｈｅ ｃｅｎｔｅｒ ｐｏｉｎｔ Ｃ ｉ(ｘꎬｙ) ｃａｎ ｂｅ ｏｂｔａｉｎｅｄ ｕ￣
ｓｉｎｇ ｅｑｕａｔｉｏｎ (１￣１) . Ｓｏꎬ ｆｏｒ Ｎ ｐｏｉｎｔｓꎬ ｗｅ ｃａｎ ｇｅｔ
ｔｈｅ ｎｕｍｂｅｒ ｏｆ ｃｅｎｔｅｒ ｐｏｉｎｔｓ ａｓ: (Ｎ － １) / δ .　

　 　 　 　 　 　 　 　 　

(ｘ１＋( ｉ －１) ×δ － ｘＣｉ
) ２ ＋ (ｙ１＋( ｉ －１) ×δ － ｙＣｉ

) ＝ ｒ２ｉ
(ｘ１＋ｉ×δ － ｘＣｉ

) ２ ＋ (ｙ１＋ｉ×δ － ｙＣｉ
) ＝ ｒ２ｉ

(ｘ１＋( ｉ ＋１) ×δ － ｘＣｉ
) ２ ＋ (ｙ１＋( ｉ ＋１) ×δ － ｙＣｉ

) ＝ ｒ２ｉ

ì

î

í

ï
ï

ï
ï

　 (７)

ｗｈｅｒｅꎬ ｉ∈ [１ꎬＮ － １]

Ｕｓｉｎｇ ｔｈｅｓｅ ｐｏｉｎｔｓꎬ ｔｈｅ ｄｉｒｅｃｔｉｏｎ ｖｅｃｔｏｒ ｃａｎ ｂｅ
ｏｂｔａｉｎｅｄ ｆｒｏｍ ｔｈｅ ｏｒｉｇｉｎ ｔｏ ｔｈｅ ｌｏｃａｔｉｏｎ ｏｆ ｔｈｅ ｃｅｎｔｅｒ
ｐｏｉｎｔ ｏｆ ３ ｐｏｉｎｔｓ:

ｋｉ
→ ＝ ｘ

→
Ｃｉ － ｘ

→
(１ ＋ ｉ) × δ (８)

Ｉｆ ｔｈｅ ｓｉｇｎ ｏｆ ｖｅｃｔｏｒ ｋｉ
→
ｃｈａｎｇｅｓ ａｌｏｎｇ ｔｈｅ ｃｕｒｖｅꎬ

ｔｈｅ ｄｅｆｅｃｔ ｃａｎ ｂｅ ｄｅｔｅｃｔｅｄ. Ｏｎ ｔｈｅ ｏｔｈｅｒ ｈａｎｄꎬ ｔｈｅ

ｓｕｒｆａｃｅ ｉｓ ｓｍｏｏｔｈ ｉｆ ｅａｃｈ ｋｉ
→
ｉｓ ｐｏｓｉｔｉｖｅ ｏｒ ｎｅｇａｔｉｖｅꎬ ａｓ

ｓｈｏｗｎ ｉｎ Ｆｉｇｕｒｅ ７.

Ｆｉｇ. ７　 Ｃｈａｎｇｅ ｏｆ ｃｕｒｖａｔｕｒｅ.

Ｉｆ ｔｈｅ ｏｒｉｇｉｎａｌ ｄａｔａ ｉｓ ｎｏｔ ｐｒｏｃｅｓｓｅｄ ｂｙ ｄｉｍｅｎ￣
ｓｉｏｎａｌｉｔｙ ｒｅｄｕｃｔｉｏｎꎬ ｉｔ ｍａｙ ｃａｕｓｅ ｄａｔａ ｃｏｍｐｌｅｘｉｔｙ.
Ｔｈｉｓ ｗｉｌｌ ａｆｆｅｃｔ ｔｈｅ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｅｆｆｉｃｉｅｎｃｙ ｏｆ ｔｈｅ ｃｌａｓｓｉｆｉ￣
ｅｒꎬ ａｎｄ ｃｏｎｓｕｍｅ ｍｕｃｈ ｍｅｍｏｒｙ. Ｔｈｅｒｅｆｏｒｅꎬ ｗｅ ｕｓｅ
ｐｒｉｎｃｉｐａｌ ｃｏｍｐｏｎｅｎｔ ａｎａｌｙｓｉｓ (ＰＣＡ) ｔｏ ｐｅｒｆｏｒｍ ｄａｔａ
ｄｉｍｅｎｓｉｏｎａｌｉｔｙ ｒｅｄｕｃｔｉｏｎ. ＰＣＡ ｉｓ ａ ｗａｙ ｔｏ ｄｅｔｅｒｍｉｎｅ
ｔｈｅ ｍｏｓｔ ｅｘｐｒｅｓｓｉｖｅ ｄａｔａ ｉｎ ｔｈｅ ｄａｔａ ｓｐａｃｅ. Ｉｔ ｃａｎ ｒｅ￣
ｄｕｃｅ ｔｈｅ ｆｅａｔｕｒｅ ｄａｔａ ｆｒｏｍ ｈｉｇｈ ｄｉｍｅｎｓｉｏｎａｌｉｔｙ ｔｏ
ｌｏｗ ｄｉｍｅｎｓｉｏｎａｌｉｔｙ ｗｈｉｌｅ ｒｅｔａｉｎｉｎｇ ｔｈｅ ｍａｉｎ ｉｎｆｏｒｍａ￣
ｔｉｏｎ ｏｆ ｔｈｅ ｄａｔａ [１２] .

Ｔｈｅ ｖｅｃｔｏｒ ｘｉ( ｉ ＝ １ꎬ２ꎬ􀆺ꎬＮ) ｉｓ ｕｓｅｄ ｔｏ ｒｅｐｒｅ￣
ｓｅｎｔ ｔｈｅ Ｄ￣ｄｉｍｅｎｓｉｏｎａｌ ｆｅａｔｕｒｅｓ ｏｆ ｔｈｅ ｉｔｈ ａｐｐｌｅ ｓａｍ￣
ｐｌｅꎬ ａｎｄ ｘｉ ｉｓ ｆｉｒｓｔ ｎｏｒｍａｌｉｚｅｄ.

Ｔｈｅ ｓａｍｐｌｅ ｍｅａｎ ｉｓ:

ｘ
＿
＝∑

Ｎ

ｉ＝１

ｘｉ

Ｎ
(９)

Ｔｈｅ ｃｏｖａｒｉａｎｃｅ ｏｆ ｔｈｅ ｓａｍｐｌｅ ｉｓ:

Ｃ＝ １
Ｎ
ＸＸＴ (１０)

ｗｈｅｒｅꎬ Ｘ＝(
ｘ１－ｘ

＿

σ１
ꎬ
ｘ２－ｘ

＿

σ２
ꎬ 􀆺ꎬ

ｘＮ－ｘ
＿

σＮ
)

Ｘ ｉｓ ｔｈｅ ｎｏｒｍａｌｉｚｅｄ ｆｏｒｍ ｏｆ ｘｉꎬ ａｎｄ σｉ ｉｓ ｔｈｅ
ｓｔａｎｄａｒｄ ｄｅｖｉａｔｉｏｎ ｏｆ ｘｉ .
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　 Ｚｉｗｅｎ ＷＡＮＧ ｅｔ ａｌ: Ｕｓｅ ｏｆ Ｆｕｚｚｙ Ｎｅｕｒａｌ Ｎｅｔｗｏｒｋ ｉｎ Ｉｎｄｕｓｔｒｉａｌ Ｓｏｒｔｉｎｇ ｏｆ Ａｐｐｌｅｓ

Ｔｈｅｎ ｗｅ ｃａｌｃｕｌａｔｅ ｔｈｅ ｅｉｇｅｎｖａｌｕｅｓ ｏｆ ｔｈｅ ｃｏｖａｒｉ￣
ａｎｃｅ ｍａｔｒｉｘ ａｎｄ ｔｈｅ ｃｏｒｒｅｓｐｏｎｄｉｎｇ ｅｉｇｅｎｖｅｃｔｏｒｓ. Ｔ ＝
{Ｔ１ꎬＴ２ꎬ􀆺ꎬＴｄ} ｉｓ ａ ｍａｔｒｉｘ ｃｏｍｐｏｓｅｄ ｏｆ ｅｉｇｅｎｖｅｃ￣
ｔｏｒｓ ｃｏｒｒｅｓｐｏｎｄｉｎｇ ｔｏ ｔｈｅ ｆｉｒｓｔ ｄ ｌａｒｇｅｓｔ ｅｉｇｅｎｖａｌｕｅｓ.

Ｙｋ ＝ＸＴｋ (１１)
Ｔｈｅ ｆｅａｔｕｒｅ ｍａｔｒｉｘ ａｆｔｅｒ ｄｉｍｅｎｓｉｏｎ ｒｅｄｕｃｔｉｏｎ ｉｓꎬ

Ｚ＝[Ｙ１ꎬＹ２ꎬ􀆺ꎬＹｋ] (１２)
Ｆｉｎａｌｌｙꎬ ｗｅ ｎｏｒｍａｌｉｚｅ ｔｈｅ ｄａｔａ ａｎｄ ｃｏｍｐｒｅｓｓ

ｔｈｅ ｅｌｅｍｅｎｔ ｖａｌｕｅｓ ｏｆ ｔｈｅ ｆｅａｔｕｒｅ ｍａｔｒｉｘ ｔｏ [０ꎬ１] ａｃ￣
ｃｏｒｄｉｎｇ ｔｏꎬ

ｙｉｋ
'＝

ｙｉｋ－ｙｋ ｍｉｎ

ｙｋ ｍａｘ－ｙｋ ｍｉｎ
(１３)

４　 Ｆｕｚｚｙ Ｎｅｕｒａｌ Ｎｅｔｗｏｒｋ
Ｆｕｚｚｙ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ ( ＦＮＮ) ｉｓ ａｎ ｅｆｆｅｃｔｉｖｅ

ｍｅｔｈｏｄ ｔｈａｔ ｃｏｍｂｉｎｅｓ ｆｕｚｚｙ￣ｌｏｇｉｃ ｔｈｅｏｒｙ ｗｉｔｈ ｎｅｕｒａｌ
ｎｅｔｗｏｒｋｓ. Ｉｔ ｈａｓ ｓｉｇｎｉｆｉｃａｎｔ ｃａｐａｂｉｌｉｔｉｅｓ ｏｆ ｒｅａｓｏｎｉｎｇꎬ
ｌｅａｒｎｉｎｇꎬ ａｓｓｏｃｉａｔｉｏｎꎬ ａｎｄ ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ.
Ｔｈｅ ｆｕｎｄａｍｅｎｔａｌ ｉｄｅａ ｏｆ ｃｏｍｂｉｎｉｎｇ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋｓ
ｗｉｔｈ ｆｕｚｚｙ ｌｏｇｉｃ ｉｓ ｔｏ ａｄａｐｔ ｔｏ ｔｈｅ ｕｂｉｑｕｉｔｏｕｓ ｑｕａｌｉｔａ￣
ｔｉｖｅ ( ｉｎｃｌｕｄｉｎｇ ａｐｐｒｏｘｉｍａｔｉｏｎꎬ ｖａｇｕｅｎｅｓｓ ａｎｄ ｕｎｃｅｒ￣
ｔａｉｎｔｙ ｔｏ ｓｏｍｅ ｅｘｔｅｎｔ) ｉｎ ｔｈｅ ｒｅａｌ ｗｏｒｌｄ ｗｈｉｌｅ ｍａｉｎ￣
ｔａｉｎ ｔｈｅ ｃａｐａｂｉｌｉｔｙ ｏｆ ｌｅａｒｎｉｎｇ ａｓ ｄｏｎｅ ｂｙ ａ ｈｕｍａｎꎬ
ｔｏ ｓｏｍｅ ｅｘｔｅｎｔ. ＦＮＮ ｍａｋｅｓ ｉｔ ｐｏｓｓｉｂｌｅ ｔｏ ｐｒｏｃｅｓｓ
ｆｕｚｚｙ ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ ｗｉｔｈ ａ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ [１３] . Ｉｎ ｔｈｅ
ｐｒｅｓｅｎｔ ｐａｐｅｒꎬ ｔｈｅ Ｔａｋａｇｉ￣Ｓｕｇｅｎｏ (Ｔ￣Ｓ) ｍｏｄｅｌ ｉｓ
ｕｓｅｄ ｔｏ ｆｏｒｍ ａ ｆｕｚｚｙ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ ｆｏｒ ｉｔｓ ｅａｓｅ ｏｆ
ｍａｔｈｅｍａｔｉｃａｌ ａｎａｌｙｓｉｓꎬ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎꎬ ａｎｄ ｄｅｃｉｓｉｏｎ
ｍａｋｉｎｇ.

Ａｃｃｏｒｄｉｎｇ ｔｏ ｔｈｅ Ｔ￣Ｓ ｍｏｄｅｌ [１４]ꎬ ｔｈｅ ｄｅｓｉｇｎｅｄ
ｆｕｚｚｙ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ ｈａｓ ｔｗｏ ｐａｒｔｓ: ｔｈｅ ａｎｔｅｃｅｄｅｎｔ
ｎｅｔｗｏｒｋ ａｎｄ ｔｈｅ ｃｏｎｓｅｑｕｅｎｔ ｎｅｔｗｏｒｋ. Ｔｈｅ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ
ｏｆ ｔｈｉｓ ｆｕｚｚｙ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ ｉｓ ｓｈｏｗｎ ｉｎ Ｆｉｇｕｒｅ ８ꎬ ｉｎ
ｗｈｉｃｈ ｔｈｅ ａｎｔｅｃｅｄｅｎｔ ｎｅｔｗｏｒｋ ｈａｓ ４ ｌａｙｅｒｓ. Ｔｈｅ ｉｎｐｕｔ
ｌａｙｅｒ ｔｒａｎｓｆｅｒｓ ｔｈｅ ｉｎｐｕｔ ｖａｌｕｅ ｔｏ ｔｈｅ ｎｅｘｔ ｌａｙｅｒ.
Ｔｈｅｒｅ ａｒｅ ４ ｎｏｄｅｓ ｉｎ ｔｈｉｓ ｌａｙｅｒꎬ ｒｅｐｒｅｓｅｎｔｉｎｇ ｔｈｅ ｆｏｕｒ
ｆｅａｔｕｒｅ ｖａｌｕｅｓ ａｆｔｅｒ ｓｅｎｓｏｒ ｆｕｓｉｏｎ.

Ｔｈｅ ｓｅｃｏｎｄ ｌａｙｅｒ ｉｓ ｃａｌｌｅｄ ｔｈｅ ｍｅｍｂｅｒｓｈｉｐ ｆｕｎｃ￣
ｔｉｏｎ ｌａｙｅｒ. Ｅａｃｈ ｎｏｄｅ ｉｎ ｔｈｉｓ ｌａｙｅｒ ｒｅｐｒｅｓｅｎｔｓ ａ ｌｉｎ￣
ｇｕｉｓｔｉｃ ｖａｒｉａｂｌｅ ｖａｌｕｅꎬ ｓｕｃｈ ａｓ ‘ ｌａｒｇｅ’ ｏｒ ‘ ｓｍａｌｌ’ .
Ｔｈｉｓ ｌａｙｅｒ ｉｓ ｕｓｅｄ ｔｏ ｃａｌｃｕｌａｔｅ ｔｈｅ ｍｅｍｂｅｒｓｈｉｐ ｆｕｎｃ￣
ｔｉｏｎ ｖａｌｕｅ ｏｆ ｅａｃｈ ｉｎｐｕｔ ｃｏｒｒｅｓｐｏｎｄｉｎｇ ｔｏ ｅａｃｈ ｌｉｎ￣

ｇｕｉｓｔｉｃ ｖａｒｉａｂｌｅ ｖａｌｕｅꎬ ｗｈｉｃｈ ｂｅｌｏｎｇｓ ｔｏ ａ ｓｐｅｃｉｆｉｃ
ｆｕｚｚｙ ｓｅｔꎬ ｔｈｅｒｅｂｙ ｒｅａｌｉｚｉｎｇ ｔｈｅ ｆｕｚｚｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｐｒｏｃｅｓｓ
ｏｆ ｔｈｅ “ｃｒｉｓｐ” ｉｎｐｕｔ ｖａｒｉａｂｌｅ.

Ｅａｃｈ ｎｏｄｅ ｉｎ ｔｈｅ ｆｕｚｚｙ ｒｅａｓｏｎｉｎｇ ｌａｙｅｒ ｒｅｐｒｅ￣
ｓｅｎｔｓ ａ ｆｕｚｚｙ ｒｅａｓｏｎｉｎｇ ｒｕｌｅꎬ ｗｈｉｃｈ ｉｓ ｕｓｅｄ ｔｏ ｍａｔｃｈ
ｔｈｅ ａｎｔｅｃｅｄｅｎｔ ｏｆ ｅａｃｈ ｆｕｚｚｙ ｒｅａｓｏｎｉｎｇ ｒｕｌｅ ｔｏ ｃｏｎ￣
ｔｅｘｔ ｄａｔａ ａｎｄ ｃａｌｃｕｌａｔｅ ｔｈｅ ｆｉｔｎｅｓｓ α ｊ ｆｏｒ ｔｈａｔ ｒｕｌｅ:

α ｊ ＝ ｍｉｎ{μｉ１
１ ꎬμｉ２

２ ꎬ􀆺ꎬμｉｎ
ｎ } 　 　 　 　 (１４)

ｗｈｅｒｅｉ１ ∈ {１ꎬ２ꎬ􀆺ꎬｍ１}ꎬｉ２ ∈ {１ꎬ２ꎬ􀆺ꎬｍ２}ꎬ
􀆺ｉｎ ∈ {１ꎬ２ꎬ􀆺ꎬｍｎ} .

Ｔｈｅ ｌａｓｔ ｌａｙｅｒꎬ ｔｈｅ ｎｏｒｍａｌｉｚａｔｉｏｎ ｌａｙｅｒꎬ ｉｓ ｕｓｅｄ
ｔｏ ｎｏｒｍａｌｉｚｅ ｔｈｅ ｏｕｔｐｕｔ ｏｆ ｔｈｅ ｔｈｉｒｄ ｌａｙｅｒꎬ ｔｈｅｒｅｂｙ
ｃｏｎｖｅｒｔｉｎｇ ｔｈｅ ｆｉｔｎｅｓｓ ｏｆ ｅａｃｈ ｆｕｚｚｙ ｒｅａｓｏｎｉｎｇ ｒｕｌｅ
ｏｕｔｐｕｔ ｔｏ ｔｈｅ ｗｅｉｇｈｔ ｉｎ ｔｈｅ ｃｏｎｓｅｑｕｅｎｔ ｎｅｔｗｏｒｋ.

α ｊ ＝ α ｊ /∑
ｍ

ｉ ＝ １
αｉ 　 　 　 　 　 　 (１５)

Ｔｈｅ ｃｏｎｓｅｑｕｅｎｔ ｎｅｔｗｏｒｋ ｃｏｎｓｉｓｔｓ ｏｆ ｒ ｐａｒａｌｌｅｌ
ｓｕｂｎｅｔｗｏｒｋｓ ｏｆ ｔｈｅ ｓａｍｅ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅꎬ ｅａｃｈ ｏｆ ｗｈｉｃｈ
ｐｒｏｄｕｃｉｎｇ ａｎ ｏｕｔｐｕｔ ｉｎｄｅｐｅｎｄｅｎｔｌｙ.

Ｔｈｅ ｆｉｒｓｔ ｌａｙｅｒ ｏｆ ｅａｃｈ ｓｕｂｎｅｔｗｏｒｋ ｉｓ ｔｈｅ ｉｎｐｕｔ
ｌａｙｅｒ. Ｔｈｅ ｉｎｐｕｔ ｏｆ ｔｈｅ ０ｔｈ ｎｏｄｅ ｏｆ ｔｈｅ ｉｎｐｕｔ ｌａｙｅｒ ｉｓ
ｓｅｔ ｔｏ １ꎬ ｐｒｏｖｉｄｉｎｇ ａ ｂｉａｓ ｔｅｒｍ ｉｎ ｔｈｅ ｆｕｚｚｙ ｒｅａｓｏｎｉｎｇ
ｒｕｌｅ. Ｔｈｅ ｓｅｃｏｎｄ ｌａｙｅｒ ｈａｓ ２ × ２ × ３ × ２ ＝ ２４ ｎｏｄｅｓꎬ
ｅａｃｈ ｏｆ ｗｈｉｃｈ ｒｅｐｒｅｓｅｎｔｉｎｇ ａ ｒｅａｓｏｎｉｎｇ ｒｕｌｅꎬ ａｎｄ ｉｔｓ
ｏｕｔｐｕｔ ｙｉｊ ｉｓ ｇｉｖｅｎ ｂｙꎬ

ｙｉｊ ＝ ｐｉ
ｊ０ ＋ ｐｉ

ｊ１ｘ１ ＋ 􀆺 ＋ ｐｉ
ｊｎｘｎ ＝∑

ｎ

ｌ ＝ ０
ｐｉ
ｊｌｘｌ

ｊ ＝ １ꎬ２ꎬ􀆺ꎬｍꎻｉ ＝ １ꎬ２ꎬ􀆺ꎬｒ
　 　 (１６)

ｗｈｅｒｅꎬ ｍ ＝ ２４ ｉｓ ｔｈｅ ｎｕｍｂｅｒ ｏｆ ｎｏｄｅｓ ｉｎ ｔｈｉｓ
ｌａｙｅｒꎬ ａｎｄ ｒ ＝ ４ ｉｓ ｔｈｅ ｎｕｍｂｅｒ ｏｆ ｓｕｂｎｅｔｗｏｒｋｓ ｉｎ ｔｈｅ
ｃｏｎｓｅｑｕｅｎｔ ｎｅｔｗｏｒｋ.

Ｔｈｅ ｔｈｉｒｄ ｌａｙｅｒ ｉｓ ｕｓｅｄ ｔｏ ｃａｌｃｕｌａｔｅ ｔｈｅ ｏｕｔｐｕｔ ｏｆ
ｔｈｅ ＦＮＮ ｓｙｓｔｅｍ. Ｉｔ ｉｎｔｅｇｒａｔｅｓ ｔｈｅ ｔｒａｉｎｉｎｇ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ
ｔｈｅ ａｎｔｅｃｅｄｅｎｔ ａｎｄ ｃｏｎｓｅｑｕｅｎｔ ｎｅｔｗｏｒｋ ｂｙ ｍｅａｎｓ ｏｆ
ｗｅｉｇｈｔｅｄ ｓｕｍｍａｔｉｏｎꎬ

ｙｉ ＝∑
ｍ

ｊ ＝ １
α ｊｙｉｊ ｉ ＝ １ꎬ２ꎬ􀆺ꎬｒ (１７)

Ｔｈｅ ｆｉｒｓｔ ｐｈａｓｅ ｏｆ ｂｕｉｌｄｉｎｇ ｔｈｉｓ ｆｕｚｚｙ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔ￣
ｗｏｒｋ ｉｓ ｔｏ ｄｅｔｅｒｍｉｎｅ ｔｈｅ ｆｕｚｚｙ ｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ ｎｕｍｂｅｒ
ｏｆ ｔｈｅ ｉｎｐｕｔ ｃｏｍｐｏｎｅｎｔ ａｃｃｏｒｄｉｎｇ ｔｏ ｅｘｐｅｒｔ ｋｎｏｗｌ￣
ｅｄｇｅ. Ｉｎ ｔｈｉｓ ｔａｓｋꎬ ｔｈｅ ｌｉｎｇｕｉｓｔｉｃ ｖａｒｉａｂｌｅｓ ｏｆ ｔｈｅ ｉｎ￣
ｐｕｔ ｃｏｌｏｒ ｆｅａｔｕｒｅｓ ａｒｅ “ ｒｅｄ” ａｎｄ “ｙｅｌｌｏｗ”ꎬ ｔｈｅ ｉｎｐｕｔ

２４



ＩＮＳＴＲＵＭＥＮＴＡＴＩＯＮꎬ Ｖｏｌ ６. Ｎｏ ４ꎬ Ｄｅｃｅｍｂｅｒ ２０１９

ｔｅｘｔｕｒｅ ｆｅａｔｕｒｅｓ ａｒｅ ｄｅｓｃｒｉｂｅｄ ｂｙ “ ｃｌｅａｒ” ａｎｄ “ ｅ￣
ｖｅｎ”ꎬ ｔｈｅ ｉｎｐｕｔ ２Ｄ ｆｅａｔｕｒｅｓ ａｒｅ ｄｅｓｃｒｉｂｅｄ ｂｙ “ｂｉｇ”
“ｍｅｄｉｕｍ” ａｎｄ “ｓｍａｌｌ”ꎬ ｗｈｉｌｅ ｔｈｅ ｄｅｆｅｃｔ ｆｅａｔｕｒｅ ｉｓ
ｄｉｖｉｄｅｄ ｉｎｔｏ “ ｙｅｓ” ａｎｄ “ ｎｏ” . Ｔｈａｔ ｉｓꎬ ｔｈｅ ｆｕｚｚｙ
ｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ ｎｕｍｂｅｒ ｏｆ ｃｏｌｏｒꎬ ｔｅｘｔｕｒｅꎬ ２Ｄ ａｎｄ ｄｅ￣
ｆｅｃｔ ｆｅａｔｕｒｅ ｉｓ ２ꎬ ２ꎬ ３ａｎｄ ２ꎬ ｒｅｓｐｅｃｔｉｖｅｌｙ.

Ｔｈｅ ｆｕｚｚｙ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ ｏｂｔａｉｎｅｄ
ｂｙ ｔｈｅ ｌｅａｒｎｉｎｇ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｉｎｃｌｕｄｅ ｔｈｅ ｃｏｎｎｅｃｔｉｏｎ
ｗｅｉｇｈｔ ｉｎ ｔｈｅ ｃｏｎｓｅｑｕｅｎｔ ｎｅｔｗｏｒｋ ａｎｄ ｔｈｅ ｍｅｍｂｅｒ￣
ｓｈｉｐ ｆｕｎｃｔｉｏｎ ｉｎ ｔｈｅ ｓｅｃｏｎｄ￣ｌａｙｅｒ ｏｆ ｔｈｅ ａｎｔｅｃｅｄｅｎｔ
ｎｅｔｗｏｒｋ. Ｉｎ ｔｈｅ ｐｒｅｓｅｎｔ ｐａｐｅｒꎬ Ｇａｕｓｓｉａｎ ｍｅｍｂｅｒｓｈｉｐ
ｆｕｎｃｔｉｏｎ ｉｓ ｕｓｅｄꎬ ａｓꎬ

μ ｊ
ｉ ＝ ｅｘｐ( － (ｘｉ － ｃｉｊ) ２ / σ２ｉｊ) (１８)

ｗｈｅｒｅꎬ ｃｉｊ ａｎｄσｉｊ ｒｅｐｒｅｓｅｎｔ ｔｈｅ ｃｅｎｔｅｒ ａｎｄ ｔｈｅ
ｗｉｄｔｈꎬ ｒｅｓｐｅｃｔｉｖｅｌｙꎬ ｏｆ ｔｈｅ ｍｅｍｂｅｒｓｈｉｐ ｆｕｎｃｔｉｏｎ.
Ｔｈｅｓｅ ｔｗｏ ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ ａｒｅ ｄｅｔｅｒｍｉｎｅｄ ｂｙ ｔｈｅ ｌｅａｒｎｉｎｇ
ａｌｇｏｒｉｔｈｍ. Ｔｈｅ ｌｏｓｓ ｆｕｎｃｔｉｏｎ ｏｆ ｔｈｅ ｓｕｐｅｒｖｉｓｅｄ ｔｒａｉｎ￣
ｉｎｇ ｉｓ:

Ｅ ＝ １
２∑

ｒ

ｉ ＝ １
(ｙｄｉ － ｙｉ) ２ (１９)

ｗｈｅｒｅꎬ ｙｄｉ ａｎｄ ｙｄ ｒｅｐｒｅｓｅｎｔ ｔｈｅ ｅｘｐｅｃｔｅｄ ｏｕｔｐｕｔ
ａｎｄ ｔｈｅ ａｃｔｕａｌ ｏｕｔｐｕｔꎬ ｒｅｓｐｅｃｔｉｖｅｌｙ. Ｔｈｅ ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ
ｐｌ
ｊｉ ａｒｅ ｕｐｄａｔｅｄ ａｃｃｏｒｄｉｎｇ ｔｏ:

ｐｌ
ｊｉ(ｋ ＋ １) ＝ ｐｌ

ｊｉ(ｋ) － β ∂Ｅ
∂ｐｌ

ｊｉ

(２０)

ｗｉｔｈ β ｄｅｎｏｔｉｎｇ ｔｈｅ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｒａｔｅ. Ｓｉｍｉｌａｒｉｔｙꎬ ｃｉｊ
ａｎｄσｉｊ ａｒｅ ｕｐｄａｔｅｄ ａｃｃｏｒｄｉｎｇ ｔｏꎬ

ｃｉｊ(ｋ ＋ １) ＝ ｃｉｊ(ｋ ＋) － β ∂Ｅ
∂ｃｉｊ

(２１)

σｉｊ(ｋ ＋ １) ＝ σｉｊ(ｋ ＋) － β ∂Ｅ
∂σｉｊ

(２２)

５　 Ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔｓ ａｎｄ Ｄｉｓｃｕｓｓｉｏｎ
Ｔｏ ｅｖａｌｕａｔｅ ｔｈｅ ｇｒａｄｉｎｇ ｍｅｔｈｏｄ ｐｒｏｐｏｓｅｄ ｉｎ ｔｈｉｓ

ｐａｐｅｒꎬ ｗｅ ｃｏｌｌｅｃｔｅｄ １６００ ｉｍａｇｅｓ ｏｆ ｆｉｖｅ ｋｉｎｄｓ ｏｆ ａｐ￣
ｐｌｅｓ ｕｓｉｎｇ ｔｈｅ ｉｍａｇｅ ａｃｑｕｉｓｉｔｉｏｎ ｓｙｓｔｅｍ. Ｔｈｅ ｆｏｕｒ
ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｃｌａｓｓｅｓ ｏｆ ａｐｐｌｅｓ ａｒｅ ｍａｉｎｌｙꎬ ( ａ) ａｐｐｌｅｓ
ａｒｅ ｌａｒｇｅ ｉｎ ｓｉｚｅꎬ ｒｅｄ ｉｎ ｃｏｌｏｒ ａｎｄ ｅｖｅｎ ｉｎ ｔｅｘｔｕｒｅꎻ
(ｂ) ａｐｐｌｅｓ ａｒｅ ｍｅｄｉｕｍ ｉｎ ｓｉｚｅꎬ ｔｈｅ ｃｏｌｏｒ ｉｓ ｒｅｄꎬ ｔｈｅ
ｔｅｘｔｕｒｅ ｉｓ ｌｅｓｓ ａｎｄ ｕｎｉｆｏｒｍ (ｐｏｉｎｔ ｔｅｘｔｕｒｅ)ꎻ (ｃ) ｔｈｅ
ｓｉｚｅ ｉｓ ｍｅｄｉｕｍꎬ ｔｈｅ ｃｏｌｏｒ ｉｓ ｙｅｌｌｏｗꎬ ｔｈｅ ｔｅｘｔｕｒｅ ｉｓ
ｍｏｒｅ ａｎｄ ｃｌｅａｒ (ｂａｒ ｔｅｘｔｕｒｅ)ꎻ (ｄ) ｔｈｅ ｓｉｚｅ ｉｓ ｓｍａｌ￣
ｌｅｒꎬ ｔｈｅ ｃｏｌｏｒ ｉｓ ｒｅｄꎬ ａｎｄ ｔｈｅ ｔｅｘｔｕｒｅ ｉｓ ｕｎｉｆｏｒｍ.

Ｆｉｇ. ８　 Ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｏｆ ＦＮＮ.

　 　 Ａｌｌ ｐｒｏｄｕｃｔｓ ｗｉｔｈ ｏｂｖｉｏｕｓ ｓｕｒｆａｃｅ ｄｅｆｅｃｔｓ
ｗｉｌｌ ｂｅ ｃｌａｓｓｉｆｉｅｄ ａｓ Ｃａｔｅｇｏｒｙ ５ꎬ ａｎｄ ｄａｍａｇｅｄ ａｐｐｌｅｓ
ｗｉｌｌ ｂｅ ｃｌａｓｓｉｆｉｅｄ ａｓ Ｃａｔｅｇｏｒｙ ５. Ｔｈｅ ｂａｓｉｃ ｐｒｏｇｒｅｓｓ
ｏｆ ｔｈｅ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｍｅｔｈｏｄ ｉｓ ｓｈｏｗｎ ｉｎ Ｆｉｇｕｒｅ ９. Ｉｆ
ｔｈｅ ｔｈｅ ａｐｐｌｅ ｉｓ ｄｅｔｅｃｔｅｄ ａｓ ｄｅｆｅｃｔｉｖｅꎬ ｔｈｅｎ ｔｈｅ ａｐｐｌｅ
ｗｉｌｌ ｂｅ ｉｎ ｔｈｅ ５ｔｈ ｇｒａｄｅ. Ｆｏｒ ｔｈｅ ｏｔｈｅｒ ４ ｇｒａｄｅｓꎬ ｗｅ
ｃｌａｓｓｉｆｙ ｕｓｉｎｇ ＦＮＮ. Ａｄａｐｔｉｖｅ ｎｅｔｗｏｒｋ￣ｂａｓｅｄ ｆｕｚｚｙ
ｉｎｆｅｒｅｎｃｅ ｓｙｓｔｅｍ (ＡＮＦＩＳ) ｉｓ ａｎ ｉｍｐｌｅｍｅｎｔａｔｉｏｎ ｏｆ
ＦＮＮ ｂａｓｅｄ ｏｎ Ｔａｋａｇｉ￣Ｓｕｇｅｎｏ ｍｏｄｅｌ. Ｉｔ ｒｅａｌｉｚｅｓ ｔｈｅ
ｔｈｒｅｅ ｂａｓｉｃ ｐｒｏｃｅｓｓｅｓ ｏｆ ｆｕｚｚｉｆｉｃａｔｉｏｎꎬ ｆｕｚｚｙ ｒｅａｓｏｎ￣
ｉｎｇ ａｎｄ ｄｅ￣ｆｕｚｚｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｂｙ ｕｓｉｎｇ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋｓ.
Ｔｈｅ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｍｅｃｈａｎｉｓｍ ｏｆ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ ｉｓ ｕｓｅｄ ｔｏ
ａｕｔｏｍａｔｉｃａｌｌｙ ｅｘｔｒａｃｔ ｒｕｌｅｓ ｆｒｏｍ ｉｎｐｕｔ ａｎｄ ｏｕｔｐｕｔ ｄａ￣
ｔａꎬ ｔｏ ｆｏｒｍ ａｎ ａｄａｐｔｉｖｅ ｎｅｕｒｏ￣ｆｕｚｚｙ ｓｙｓｔｅｍ. Ｔｈｉｓ ｉｓ
ｒｅａｌｉｚｅｄ ｂｙ ａｎ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｔｈａｔ ｕｓｅｓ ｏｆｆ￣ｌｉｎｅ ｔｒａｉｎｉｎｇ
ａｎｄ ｏｎｌｉｎｅ ｌｅａｒｎｉｎｇ [１５] . Ｕｓｉｎｇ ｔｈｅ ＡＮＦＩＳ ｔｏｏｌ ｂｏｘ
ｏｆ ＭＡＴＬＡＢꎬ ｗｅ ｅｓｔａｂｌｉｓｈ ａｎ ＦＮＮ ｗｉｔｈ ａ ｃｏｎｓｅ￣
ｑｕｅｎｔ ｓｕｂｎｅｔｗｏｒｋ ｆｏｒ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ.

Ｆｅａｔｕｒｅ ｅｘｔｒａｃｔｉｏｎ ｉｓ ｃｏｎｄｕｃｔｅｄ ａｃｃｏｒｄｉｎｇ ｔｏ ｔｈｅ
ｍｅｔｈｏｄ ｐｒｅｓｅｎｔｅｄ ｉｎ Ｓｅｃｔｉｏｎｓ ３ ａｎｄ ４. Ｔａｂｌｅ １ ｓｈｏｗｓ
ｓｏｍｅ ｏｆ ｔｈｅ ｄａｔａꎬ ｗｈｅｒｅ Ａ ｔｏ Ｏ ｒｅｐｒｅｓｅｎｔ ｍｅａｎ ｏｆ
Ｒꎬ ｍｅａｎ ｏｆ Ｇꎬ ｍｅａｎ ｏｆ Ｂꎬ ｍｅａｎ ｏｆ Ｈꎬ ｓｅｃｏｎｄ ｍｏ￣
ｍｅｎｔ ｏｆ Ｈꎬ ｔｈｉｒｄ ｍｏｍｅｎｔ ｏｆ Ｈꎬ ｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎ ｏｆ ｇｒａｙ
ｌｅｖｅｌ ｃｏ￣ｏｃｃｕｒｒｅｎｃｅ ｍａｔｒｉｘꎬ ｅｎｔｒｏｐｙ ｏｆ ｇｒａｙ ｌｅｖｅｌ ｃｏ￣
ｏｃｃｕｒｒｅｎｃｅ ｍａｔｒｉｘꎬ ｌｏｗ ｆｒｅｑｕｅｎｃｙ ｃｏｍｐｏｎｅｎｔ ｏｆ
ｗａｖｅｌｅｔ ｔｒａｎｓｆｏｒｍꎬ ｈｉｇｈ ｆｒｅｑｕｅｎｃｙ ｃｏｍｐｏｎｅｎｔ ｏｆ
ｗａｖｅｌｅｔ ｔｒａｎｓｆｏｒｍ (ｍｅａｎ)ꎬ ａｒｅａꎬ ｐｅｒｉｍｅｔｅｒꎬ ｒｏｕｎｄ￣
ｎｅｓｓꎬ ｅｑｕｉｖａｌｅｎｔ ｒａｄｉｕｓꎬ ａｎｄ ｐｒｏｐｏｒｔｉｏｎ ｏｆ Ｒꎬ ｗｉｔｈ ａ
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　 Ｚｉｗｅｎ ＷＡＮＧ ｅｔ ａｌ: Ｕｓｅ ｏｆ Ｆｕｚｚｙ Ｎｅｕｒａｌ Ｎｅｔｗｏｒｋ ｉｎ Ｉｎｄｕｓｔｒｉａｌ Ｓｏｒｔｉｎｇ ｏｆ Ａｐｐｌｅｓ

ｔｏｔａｌ ｏｆ １５ ｆｅａｔｕｒｅｓ.

Ｆｉｇ. ９　 Ｔｈｅ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｏｆ ｔｈｅ ｍｅｔｈｏｄ.

Ｆｉｇ. １０　 Ｓａｍｐｌｅｓ ｏｆ ａｐｐｌｅｓ.

Ｔａｂｌｅ １　 Ｏｒｉｇｉｎａｌ ｄａｔａ.

Ａ Ｂ Ｃ Ｄ Ｅ
０.１２９６ ０.０４９３ ０.０７３２ ０.０１１７ ０.０２１２
０.０７９２ ０.０２７７ ０.０３８０ ０.００５９ ０.０１７５
０.１２０８ ０.０５４０ ０.０７９１ ０.０１４７ ０.０４７２
０.０６５３ ０.０２２６ ０.０２９２ ０.００５６ ０.０３５７
Ｆ Ｇ Ｈ Ｉ Ｊ
０.０２５８０ ０.１５２９ １.２２１９ ０.３４３９ ０.００７１
０.０５１０ ０.３１１０ ０.９１０６０ ０.１９３４ ０.００５５
０.１１２５ ０.１２５５ １.１６８１ ０.３４９３ ０.００７５
０.１０１４ ０.２８７５ ０.８４０７ ０.１５４６ ０.００５３
Ｋ Ｌ Ｌ Ｍ Ｏ
２４６９３８ ２０８３ ０.８４５７ ２８０.３６１９ ０.５１４１
１８０３７７ １７３１ ０.８６９８ ２３９.６１５９ ０.５２８４
２０６０７９ １９４１ ０.８２９１ ２５６.１１９１ ０.４７５８
１６６１７８ １５２１ ０.９５０１ ２２９.９９１５ ０.５５７６

Ｆｉｇ. １１　 Ｃｏｎｔｒｉｂｕｔｉｏｎ ｒａｔｅ ｏｆ ＰＣＡ.

Ｆｉｇ. １２　 Ｅｒｒｏｒ ｏｆ ＦＮＮ.

　 　 Ｆｉｇｕｒｅ １１ ｓｈｏｗｓ ｔｈｅ ｃｏｎｔｒｉｂｕｔｉｏｎ ｒａｔｅ ｏｆ ＰＣＡ. Ｉｔ
ｉｓ ｓｅｅｎ ｔｈａｔ ｔｈｅ ｒａｔｅ ｉｓ ｏｖｅｒ ９２％ ａｆｔｅｒ ４ ｆｅａｔｈｅｒｓ. Ｓｏ
ｆｉｎａｌｌｙꎬ ｗｅ ｕｓｅ ｔｈｅ ｆｉｒｓｔ ｆｏｕｒ ｆｅａｔｈｅｒｓ ｆｏｒ ｔｈｅ ｉｎｐｕｔ ｏｆ
ＦＮＮ. Ｕｓｉｎｇ ｔｈｅ ＡＮＦＩＳ ｔｏｏｌ ｂｏｘ ｏｆ ＭＡＴＬＡＢꎬ ｗｅ
ｅｓｔａｂｌｉｓｈ ａｎ ＦＮＮ ｆｏｒ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ. Ｔｈｅ Ｎｕｍｂｅｒ ｏｆ
ｌａｎｇｕａｇｅ ｖａｒｉａｂｌｅｓ ｆｏｒ ｔｈｅ ｉｎｐｕｔｓ ｉｓ ４. Ｔｈｅ ｍｅｍｂｅｒ￣
ｓｈｉｐ ｆｕｎｃｔｉｏｎ ｉｓ ａ Ｇａｕｓｓｉａｎ ｆｕｎｃｔｉｏｎ. Ａｆｔｅｒ ａｂｏｕｔ ６
ｍｉｎｕｔｅｓꎬ ｗｅ ｇｅｔ ｔｈｅ ｒｅｓｕｌｔ (８００ ｔｒａｉｎｉｎｇ ｄａｔａꎬ ４００
ｔｅｓｔｉｎｇ ｄａｔａ) . Ｔｈｅ ｅｒｒｏｒ ｂｅｃｏｍｅｓ ０.０７８ ａｆｔｅｒ ６０ ｅｐ￣
ｏｃｈｓ. Ｔｈｅ ａｃｃｕｒａｃｙ ｏｆ ｔｈｅ ｔｒａｉｎｉｎｇ ｄａｔａ ａｎｄ ｔｅｓｔｉｎｇ
ｄａｔａ ｉｓ ｓｈｏｗｎ ｉｎ Ｆｉｇｕｒｅ １３. Ｉｔ ｉｓ ｓｅｅｎ ｔｈａｔ ｔｈｅ ａｃｃｕｒａ￣
ｃｙ ｏｆ ｔｒａｉｎｉｎｇ ｄａｔａ ｉｓ １００％ꎬ ａｎｄ ｔｈｅ ａｃｃｕｒａｃｙ ｏｆ ｔｅｓ￣
ｔｉｎｇ ｄａｔａ ｉｓ ９９％ ( ｆｏｕｒ ｗｒｏｎｇ ｐｏｉｎｔｓ ｉｎ ４００) .

４４



ＩＮＳＴＲＵＭＥＮＴＡＴＩＯＮꎬ Ｖｏｌ ６. Ｎｏ ４ꎬ Ｄｅｃｅｍｂｅｒ ２０１９

Ｆｉｇ. １３　 (ａ) Ｔｒａｉｎｉｎｇ ｒｅｓｕｌｔꎻ (ｂ) Ｔｅｓｔｉｎｇ ｒｅｓｕｌｔ.

６　 Ｃｏｎｃｌｕｓｉｏｎｓ
Ｉｎ ｔｈｉｓ ｐａｐｅｒꎬ ｔｈｅ ｄｅｓｉｇｎ ａｎｄ ｓｉｍｕｌａｔｉｏｎ ｏｆ ａ

ｓｙｓｔｅｍ ｆｏｒ ｎｏｎ￣ｄｅｓｔｒｕｃｔｉｖｅ ａｎｄ ａｕｔｏｍａｔｅｄ ｓｏｒｔｉｎｇ ｏｆ
ａｐｐｌｅｓ ｗｅｒｅ ｐｒｅｓｅｎｔｅｄ. Ｔｈｅ ｏｒｉｇｉｎａｌ ｄａｔａ ｏｆ ａｐｐｌｅｓ
ｗｅｒｅ ｃｏｌｌｅｃｔｅｄ ｂｙ ｔｈｅ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ ｐｌａｔｆｏｒｍ. Ｃｏｌｏｒꎬ
ｔｅｘｔｕｒｅꎬ ｓｈａｐｅ ａｎｄ ｓｉｚｅ ｆｅａｔｕｒｅｓ ｏｆ ａｐｐｌｅｓ ｗｅｒｅ ｅｘ￣
ｔｒａｃｔｅｄ ｆｒｏｍ ｔｈｅ ｃｏｌｏｒ ｉｍａｇｅ ｕｓｉｎｇ ｃｏｌｏｒ ｍｏｍｅｎｔꎬ
ｗａｖｅｌｅｔ ｔｒａｎｓｆｏｒｍꎬ ｇｒａｙ ｌｅｖｅｌ ｃｏ￣ｏｃｃｕｒｒｅｎｃｅ ｍａｔｒｉｘ
ａｎｄ ｐｉｘｅｌ￣ｌｅｖｅｌ ｃａｌｃｕｌａｔｉｏｎ ｍｅｔｈｏｄｓ. Ｍｏｒｅｏｖｅｒꎬ ｔｈｅ
ｄｅｆｅｃｔ ｏｆ ａｐｐｌｅｓ ｃｏｕｌｄ ｂｅ ｒｅｐｒｅｓｅｎｔｅｄ ｂｙ ｔｈｅ ｃｕｒｖａ￣
ｔｕｒｅ ｏｆ ｔｈｅ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅｄ ｌｉｇｈｔ ｓｔｒｉｐꎬ ｗｈｅｒｅ ｔｈｅ ｃｈａｎｇｅ ｉｎ
ｔｈｅ ｃｕｒｖａｔｕｒｅ ｏｆ ｔｈｅ ｌａｓｅｒ ｌｉｎｅ ｒｅｆｌｅｃｔｅｄ ｔｈｅ ｓｔａｔｅ ｏｆ
ｔｈｅ ａｐｐｌｅ ｓｕｒｆａｃｅ. Ｐｒｅｌｉｍｉｎａｒｙ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔｓ ｉｎｄｉｃａｔｅｄ
ｔｈａｔ ｔｈｅ ｐｒｏｐｏｓｅｄ ＦＮＮ ｓｙｓｔｅｍ ｐｅｒｆｏｒｍｅｄ ｗｅｌｌ ｉｎ ｔｈｅ
ｔａｓｋ ｏｆ ａｐｐｌｅ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ.
Ｒｅｆｅｒｅｎｃｅｓ

[ １ ] 　 Ｖａｎ Ｄｅ Ｖｏｏｒｅｎ Ｊꎬ ＧＳ. ( １９９２) . Ｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｏｆ
ｍｕｓｈｒｏｏｍｓ ｃｕｌｔｉｖａｒｓ ｕｓｉｎｇ ｉｍａｇｅ ａｎａｌｙｓｉｓ. Ｔｒａｎｓａｃ￣
ｔｉｏｎｓ ｏｆ ｔｈｅ ＡＳＡＥꎬ ｐｐ.３４７￣３５０.

[ ２ ] 　 Ｈａｏꎬ Ｍ. (２００９) . Ｒｅｓｅａｒｃｈ ｏｎ ｑｕａｌｉｔｙ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｔｅｃｈ￣
ｎｏｌｏｇｙ ｏｆ ｐｏｔａｔｏ ｓｉｎｇｌｅ ｐｏｔａｔｏ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｍａｃｈｉｎｅ ｖｉ￣

ｓｉｏｎ. Ａｇｒｉｃｕｌｔｕｒａｌ Ｍｅｃｈａｎｉｚａｔｉｏｎ Ｒｅｓｅａｒｃｈꎬ ｐｐ.６１￣６３
[ ３ ] 　 Ｚｈａｏꎬ Ｗ. (２０１３) . Ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎ ｏｆ ｍａｃｈｉｎｅ ｖｉｓｉｏｎ ｉｎ

ｎｏｎｄｅｓｔｒｕｃｔｉｖｅ ｔｅｓｔｉｎｇ ａｎｄ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｏｆ ｗａｔｅｒｍｅｌ￣
ｏｎ. Ｍ Ｓｅ. Ｈｕａｚｈｏｎｇ Ａｇｒｉｃｕｌｔｕｒａｌ Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙ.

[ ４ ] 　 Ｔｕꎬ Ｋ.ꎬ Ｃｈｅｎꎬ Ｙ.ꎬ Ｒｅｎꎬ Ｋ.ꎬ Ｓｈａｏꎬ Ｘ.ꎬ Ｄｏｎｇꎬ Ｑ.
ａｎｄ Ｐａｎꎬ Ｌ. (２００６) . Ｍｏｄｅｌｉｎｇ ａｐｐｌｅ ｑｕａｌｉｔｙ ｃｈａｎｇｅｓ
ｂａｓｅｄ ｏｎ ｌａｓｅｒ ｓｃａｔｔｅｒｉｎｇ ｉｍａｇｅ ａｎａｌｙｓｉｓ ｕｎｄｅｒ ｓｉｍｕｌａ￣
ｔｅｄ ｓｈｅｌｆ ｌｉｆｅ ｃｏｎｄｉｔｉｏｎｓ. Ａｃｔａ Ｈｏｒｔｉｃꎬ ｐｐ. ３７１￣３８０

[ ５ ] 　 Ｅｒｉｋꎬ Ｇ. (２０１６) . Ａ ｍａｃｈｉｎｅ ｖｉｓｉｏｎ ｓｙｓｔｅｍ ｆｏｒ ｒｏｂｕｓｔ
ｓｏｒｔｉｎｇ ｏｆ ｈｅｒｒｉｎｇ ｆｒａｃｔｉｏｎｓꎬ Ｆｏｏｄ Ｂｉｏｐｒｏｃｅｓｓ Ｔｅｃｈｎ￣
ｏｌꎬ ｐｐ.１８９３￣１９００.

[ ６ ] 　 Ｆｅｎｇꎬ Ｄ.ꎬ Ｊｉꎬ Ｊ.ꎬ Ｚｈａｎｇꎬ Ｌ.ꎬ Ｌｉｕꎬ Ｓ. ａｎｄ Ｔｉａｎꎬ Ｗ.
(２０１６) . Ｔｈｅ ｒｅｓｅａｒｃｈ ｄｅｖｅｌｏｐｍｅｎｔ ｏｆ ｈｙｐｅｒｓｐｅｃｔｒａｌ
ｉｍａｇｉｎｇ ｉｎ ａｐｐｌｅ ｎｏｎｄｅｓｔｒｕｃｔｉｖｅ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ａｎｄ ｇｒａｄｉｎｇ.
Ｐｒｏｃ. ＳＰＩＥ １０１５６ꎬ ｐｐ.１￣９

[ ７ ] 　 Ｌｉꎬ Ｌ.ꎬ Ｄｉｎｇꎬ Ｗ. (２０１７) . Ｃｈｉｌｌ ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ ｂａｓｅｄ ｏｎ
ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ. Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｔｉａｎｊｉｎ Ｕｎｉ￣
ｖｅｒｓｉｔｙ ｏｆ Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙꎬ ｐｐ.１２￣１５

[ ８ ] 　 Ｌｉꎬ Ｘ. (２０１３) . Ａｉｒ ｑｕａｌｉｔｙ ｆｏｒｅｃａｓｔｉｎｇ ｂａｓｅｄ ｏｎ ＧＡＰ
ａｎｄ ｆｕｚｚｙ ＢＰ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ. Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｈｕａｚｈｏｎｇ
Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙ ｏｆ Ｓｃｉｅｎｃｅ ａｎｄ Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ (Ｎａｔｕｒａｌ Ｓｃｉ￣
ｅｎｃｅ Ｅｄｉｔｉｏｎ)ꎬ ｐｐ.６３￣６５

[ ９ ] 　 ＭｃＡｎｄｒｅｗꎬ Ａ. ( ２０１５) . Ａ ｃｏｍｐｕｔａｔｉｏｎａｌ ｉｎｔｒｏｄｕｃ￣
ｔｉｏｎ ｔｏ ｄｉｇｉｔａｌ ｉｍａｇｅ ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ. Ｃｈａｐｍａｎ ａｎｄ Ｈａｌｌ /
ＣＲＣ.

[１０] 　 Ｔｈｅｏꎬ Ｇ.ꎬ Ａｒｎｏｌｄꎬ Ｗ. (１９９９) . Ｃｏｌｏｒ￣ｂａｓｅｄ Ｏｂｊｅｃｔ
Ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ. Ｐａｔｔｅｒｎ Ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎꎬ ｐｐ. ４５３￣４６４.

[１１] 　 Ｍｉｎꎬ Ｆ.ꎬ Ｒｉｃｋｙꎬ Ｌ. (２０００) . Ｍａｃｈｉｎｅ ｖｉｓｉｏｎ ｓｙｓｔｅｍ
ｆｏｒ ｃｕｒｖｅｄ ｓｕｒｆａｃｅ ｉｎｓｐｅｃｔｉｏｎ. Ｍａｃｈｉｎｅ Ｖｉｓｉｏｎ ａｎｄ Ａｐ￣
ｐｌｉｃａｔｉｏｎꎬ ｐｐ. １７７￣１８８

[１２] 　 Ｙａｎꎬ Ｘ.ꎬ Ｃｈｅｎꎬ Ｘ. (２００９) . Ａ ｎｅｗ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｏｆ ｆａｃｅ
ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔｉａｌ ｉｍａｇｅｓ ａｎｄ ＰＣＡ ｉｎ ｃｏｌ￣
ｏｒ ｉｍａｇｅ. ＩＥＥＥ Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ｃｏｍｐｕｔ￣
ｅｒ Ｓｃｉｅｎｃｅ ａｎｄ Ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙꎬ ｐｐ.１７２￣１７６＋

[１３] 　 Ｑｉａｏꎬ Ｊ. (２０１８) . Ｍｏｄｅｌｉｎｇ ｏｆ Ｅｎｅｒｇｙ Ｃｏｎｓｕｍｐｔｉｏｎ
ａｎｄ Ｅｆｆｌｕｅｎｔ Ｑｕａｌｉｔｙ Ｕｓｉｎｇ Ｄｅｎｓｉｔｙ Ｐｅａｋｓ￣ｂａｓｅｄ Ａ￣
ｄａｐｔｉｖｅ Ｆｕｚｚｙ Ｎｅｕｒａｌ Ｎｅｔｗｏｒｋ. ＩＥＥＥ / ＣＡＡ Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ
Ａｕｔｏｍａｔｉｃａ Ｓｉｎｉｃａꎬ ｐｐ.９６８￣９７６.

[１４] 　 Ｔａｋａｇｉꎬ Ｔ.ꎬ ａｎｄ Ｓｕｇｅｎｏꎬ Ｍ. (１９８５) . Ｆｕｚｚｙ ｉｄｅｎｔｉｆｉ￣
ｃａｔｉｏｎ ｏｆ ｓｙｓｔｅｍｓ ａｎｄ ｉｔｓ ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓ ｔｏ ｍｏｄｅｌｉｎｇ ａｎｄ
ｃｏｎｔｒｏｌꎬ” ＩＥＥＥ ｔｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓ ｏｎ ｓｙｓｔｅｍｓꎬ ｐｐ.１１６￣１３２

[１５] 　 Ｚｈａｎｇꎬ Ｘ. (２０１２) . Ｓｔｕｄｙ ｏｎ ｔｈｅ ａｄａｐｔｉｖｅ ｎｅｔｗｏｒｋ￣
ｂａｓｅｄ ｆｕｚｚｙ ｉｎｆｅｒｅｎｃｅ ｓｙｓｔｅｍ ａｎｄ ｓｉｍｕｌａｔｉｏｎ. Ｅｌｅｃ￣
ｔｒｏｎｉｃ Ｄｅｓｉｇｎ Ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇꎬ ｐｐ. １１￣１３.

５４



　 Ｚｉｗｅｎ ＷＡＮＧ ｅｔ ａｌ: Ｕｓｅ ｏｆ Ｆｕｚｚｙ Ｎｅｕｒａｌ Ｎｅｔｗｏｒｋ ｉｎ Ｉｎｄｕｓｔｒｉａｌ Ｓｏｒｔｉｎｇ ｏｆ Ａｐｐｌｅｓ

Ａｕｔｈｏｒｓ’ Ｂｉｏｇｒａｐｈｉｅｓ

Ｚｉｗｅｎ ＷＡＮＧꎬ ｉｓ ａ Ｐｈ.Ｄ. ｓｔｕｄｅｎｔ ｉｎ
Ｈａｒｂｉｎ Ｉｎｓｔｉｔｕｔｅ ｏｆ Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ ａｔ
Ｓｈｅｎｚｈｅｎ (ＨＩＴＳＺ) . Ｈｉｓ ｍａｉｎ ｒｅｓｅａｒｃｈ
ｉｎｔｅｒｅｓｔｓ ａｒｅ ｍｅｃｈａｔｒｏｎｉｃ ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ
ａｎｄ ｓｅｎｓｏｒ ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｉｅｓ.
Ｅｍａｉｌ:ｗａｎｇｚｉｗｅｎｈｉｔ＠１６３.ｃｏｍ .

Ｂｉｎｇ ＬＩꎬ ｒｅｃｅｉｖｅｄ ＰｈＤ ｆｒｏｍ Ｈｏｎｇ
Ｋｏｎｇ Ｐｏｌｙｔｅｃｈｎｉｃ Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙ (ＨＫＰＵ)
ｉｎ ２００１. Ｈｅ ｉｓ ｃｕｒｒｅｎｔｌｙ ａ Ｐｒｏｆｅｓｓｏｒ ａｎｄ
ＰｈＤ ｓｕｐｅｒｖｉｓｏｒ ｉｎ Ｈａｒｂｉｎ Ｉｎｓｔｉｔｕｔｅ ｏｆ
Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ ａｔ Ｓｈｅｎｚｈｅｎ (ＨＩＴＳＺ) . Ｈｉｓ
ｍａｉｎ ｒｅｓｅａｒｃｈ ｉｎｔｅｒｅｓｔｓ ｉｎｃｌｕｄｅ Ｒｏｂｏｔ￣
ｉｃｓꎬ ｂｉｏｎｉｃ ｒｏｂｏｔ ａｎｄ Ｍｅｃｈａｔｒｏｎｉｃｓ.

Ｅｍａｉｌ:ｌｉｂｉｎｇ.ｓｇｓ＠ｈｉｔ.ｅｄｕ.ｃｎ.

Ｃｌａｒｅｎｃｅ Ｗ. ＤＥ ＳＩＬＶＡꎬ ｒｅｃｅｉｖｅｄ Ｐｈ.
Ｄ. ｄｅｇｒｅｅｓ ｆｒｏｍ Ｍａｓｓａｃｈｕｓｅｔｔｓ Ｉｎｓｔｉｔｕｔｅ
ｏｆ Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙꎬ Ｃａｍｂｒｉｄｇｅꎬ ＵＳＡꎬ ｉｎ
１９７８ꎬ ａｎｄ ｔｈｅ Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙ ｏｆ Ｃａｍ￣
ｂｒｉｄｇｅꎬ Ｃａｍｂｒｉｄｇｅꎬ Ｕ. Ｋ.ꎬ ｉｎ １９９８ꎬ
ｔｈｅ Ｈｏｎｏｒａｒｙ Ｄ. Ｅｎｇ. ｄｅｇｒｅｅ ｆｒｏｍ ｔｈｅ
Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙ ｏｆ Ｗａｔｅｒｌｏｏꎬ Ｗａｔｅｒｌｏｏꎬ

ＯＮꎬ Ｃａｎａｄａ ꎬ ｉｎ ２ ０ ０ ８ ꎬ ａｎｄ ｔｈｅ ｈｉｇｈｅｒ ｄｏｃｔｏｒａｔｅ ( Ｓｃ . Ｄ . )

ｆｒｏｍ ｔｈｅ Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙ ｏｆ Ｃａｍｂｒｉｄｇｅ ( ２０２０) . Ｈｅ ｈａｓ ｂｅｅｎ ａ
Ｐｒｏｆｅｓｓｏｒ ｏｆ Ｍｅｃｈａｎｉｃａｌ Ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ ａｔ ｔｈｅ Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙ ｏｆ
Ｂｒｉｔｉｓｈ Ｃｏｌｕｍｂｉａꎬ Ｖａｎｃｏｕｖｅｒꎬ ＢＣꎬ Ｃａｎａｄａꎬ ｓｉｎｃｅ １９８８. Ｈｉｓ
ａｐｐｏｉｎｔｍｅｎｔｓ ｉｎｃｌｕｄｅ ｔｈｅ Ｔｉｅｒ １ Ｃａｎａｄａ Ｒｅｓｅａｒｃｈ Ｃｈａｉｒ ｉｎ
Ｍｅｃｈａｔｒｏｎｉｃｓ ａｎｄ Ｉｎｄｕｓｔｒｉａｌ Ａｕｔｏｍａｔｉｏｎꎬ Ｐｒｏｆｅｓｓｏｒｉａｌ Ｆｅｌｌｏｗꎬ
Ｐｅｔｅｒ Ｗａｌｌ Ｓｃｈｏｌａｒꎬ Ｍｏｂｉｌ Ｅｎｄｏｗｅｄ Ｃｈａｉｒ Ｐｒｏｆｅｓｓｏｒꎬ ａｎｄ
ＮＳＥＲＣＢＣ Ｐａｃｋｅｒｓ Ｃｈａｉｒ ｉｎ Ｉｎｄｕｓｔｒｉａｌ Ａｕｔｏｍａｔｉｏｎ. Ｈｅ ｈａｓ
ａｕｔｈｏｒｅｄ ２５ ｂｏｏｋｓ ａｎｄ ｍｏｒｅ ｔｈａｎ ５６０ ｐａｐｅｒｓꎬ ａｐｐｒｏｘｉｍａｔｅｌｙ
ｈａｌｆ ｏｆ ｗｈｉｃｈ ａｒｅ ｉｎ ｊｏｕｒｎａｌｓ. Ｈｉｓ ｒｅｃｅｎｔ ｂｏｏｋｓ ｐｕｂｌｉｓｈｅｄ ｂｙ
Ｔａｙｌｏｒ ＆ Ｆｒａｎｃｉｓ / ＣＲＣ ａｒｅ: Ｍｏｄｅｌｉｎｇ ｏｆ Ｄｙｎａｍｉｃ Ｓｙｓｔｅｍｓ—
ｗｉｔｈ Ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ Ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓ ( ２０１８ )ꎻ Ｓｅｎｓｏｒ Ｓｙｓｔｅｍｓ
(２０１７)ꎻ Ｓｅｎｏｒｓ ａｎｄ Ａｃｔｕａｔｏｒｓ—Ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ Ｓｙｓｔｅｍ Ｉｎｓｔｒｕ￣
ｍｅｎｔａｔｉｏｎꎬ ２ｎｄ ｅｄｉｔｉｏｎ ( ２０１６ )ꎻ Ｍｅｃｈａｎｉｃｓ ｏｆ Ｍａｔｅｒｉａｌｓ
(２０１４ )ꎻ Ｍｅｃｈａｔｒｏｎｉｃｓ—Ａ Ｆｏｕｎｄａｔｉｏｎ Ｃｏｕｒｓｅ ( ２０１０ )ꎻ
Ｍｏｄｅｌｉｎｇ ａｎｄ Ｃｏｎｔｒｏｌ ｏｆ Ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ Ｓｙｓｔｅｍｓ (２００９)ꎻ Ｓｅｎ￣
ｓｏｒｓ ａｎｄ Ａｃｔｕａｔｏｒｓ— Ｃｏｎｔｒｏｌ Ｓｙｓｔｅｍ Ｉｎｓｔｒｕｍｅｎｔａｔｉｏｎ
( ２００７ )ꎻ ＶＩＢＲＡＴＩＯＮ—Ｆｕｎｄａｍｅｎｔａｌｓ ａｎｄ Ｐｒａｃｔｉｃｅ ( ２ｎｄ
ｅｄ.ꎬ ２００７ )ꎻ Ｍｅｃｈａｔｒｏｎｉｃｓ—Ａｎ Ｉｎｔｅｇｒａｔｅｄ Ａｐｐｒｏａｃｈ
(２００５)ꎻ ａｎｄ ｂｙ Ａｄｄｉｓｏｎ Ｗｅｓｌｅｙ: Ｓｏｆｔ Ｃｏｍｐｕｔｉｎｇ ａｎｄ Ｉｎｔｅｌ￣
ｌｉｇｅｎｔ Ｓｙｓｔｅｍｓ Ｄｅｓｉｇｎ—Ｔｈｅｏｒｙꎬ Ｔｏｏｌｓꎬ ａｎｄ Ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓ
(ｗｉｔｈ Ｆ. Ｋａｒｒａｙꎬ ２００４) . Ｐｒｏｆ. ｄｅ Ｓｉｌｖａ ｉｓ ａ Ｆｅｌｌｏｗ ｏｆ: Ｔｈｅ
Ｉｎｓｔｉｔｕｔｅ ｏｆ Ｅｌｅｃｔｒｉｃａｌ ａｎｄ Ｅｌｅｃｔｒｏｎｉｃｓ Ｅｎｇｉｎｅｅｒｓ ( ＩＥＥＥ)ꎬ
Ａｍｅｒｉｃａｎ Ｓｏｃｉｅｔｙ ｏｆ Ｍｅｃｈａｎｉｃａｌ Ｅｎｇｉｎｅｅｒｓ (ＡＳＭＥ)ꎬ ｔｈｅ
Ｃａｎａｄｉａｎ Ａｃａｄｅｍｙ ｏｆ Ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇꎬ ａｎｄ ｔｈｅ Ｒｏｙａｌ Ｓｏｃｉｅｔｙ ｏｆ
Ｃａｎａｄａ.
Ｅｍａｉｌ: ｄｅｓｉｌｖａ＠ｍｅｃｈ.ｕｂｃ.ｃａ.
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