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Ａｂｓｔｒａｃｔ:Ｔｈｉｓ ｐａｐｅｒ ｐｒｏｐｏｓｅｓ ａ ｎｏｖｅｌ ｇｒａｄｉｎｇ ｍｅｔｈｏｄ ｏｆ ａｐｐｌｅｓꎬ ｉｎ ａｎ ａｕｔｏｍａｔｅｄ ｇｒａｄｉｎｇ ｄｅｖｉｃｅ ｔｈａｔ ｕｓｅｓ ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ ｎｅｕｒａｌ
ｎｅｔｗｏｒｋｓ ｔｏ ｅｘｔｒａｃｔ ｔｈｅ ｓｉｚｅꎬ ｃｏｌｏｒꎬ ｔｅｘｔｕｒｅꎬ ａｎｄ ｒｏｕｎｄｎｅｓｓ ｏｆ ａｎ ａｐｐｌｅ. Ｔｈｅ ｄｅｖｅｌｏｐｅｄ ｍａｃｈｉｎｅ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｍｅｔｈｏｄ ｕｓｅｓ ｔｈｅ ａｂｉｌｉｔｙ ｏｆ
ｌｅａｒｎｉｎｇ ｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｖｅ ｆｅａｔｕｒｅｓ ｂｙ ｍｅａｎｓ ｏｆ ａ ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ (ＣＮＮ)ꎬ ｔｏ ｄｅｔｅｒｍｉｎｅ ｓｕｉｔａｂｌｅ ｆｅａｔｕｒｅｓ ｏｆ ａｐｐｌｅｓ ｆｏｒ
ｔｈｅ ｇｒａｄｉｎｇ ｐｒｏｃｅｓｓ. Ｔｈｉｓ ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ ｉｓ ｆｅｄ ｉｎｔｏ ａ ｏｎｅ￣ｔｏ￣ｏｎｅ ｃｌａｓｓｉｆｉｅｒ ｔｈａｔ ｕｓｅｓ ａ ｓｕｐｐｏｒｔ ｖｅｃｔｏｒ ｍａｃｈｉｎｅ (ＳＶＭ)ꎬ ｉｎｓｔｅａｄ ｏｆ ｔｈｅ
ｓｏｆｔｍａｘ ｏｕｔｐｕｔ ｌａｙｅｒ ｏｆ ｔｈｅ ＣＮＮ. Ｉｎ ｔｈｉｓ ｍａｎｎｅｒꎬ Ｙａｎｔａｉ ａｐｐｌｅｓ ｗｉｔｈ ｓｉｍｉｌａｒ ｓｈａｐｅｓ ａｎｄ ｌｏｗ ｄｉｓｃｒｉｍｉｎａｔｉｏｎ ａｒｅ ｇｒａｄｅｄ ｕｓｉｎｇ ｆｏｕｒ
ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ａｐｐｒｏａｃｈｅｓ. Ｔｈｅ ｆｕｓｉｏｎ ｍｏｄｅｌ ｕｓｉｎｇ ｂｏｔｈ ＣＮＮ ａｎｄ ＳＶＭ ｃｌａｓｓｉｆｉｅｒｓ ｉｓ ｍｕｃｈ ｍｏｒｅ ａｃｃｕｒａｔｅ ｔｈａｎ ｔｈｅ ｓｉｍｐｌｅ ｋ￣ｎｅａｒｅｓｔ
ｎｅｉｇｈｂｏｒ (ＫＮＮ)ꎬ ＳＶＭꎬ ａｎｄ ＣＮＮ ｍｏｄｅｌ ｗｈｅｎ ｕｓｅｄ ｓｅｐａｒａｔｅｌｙ ｆｏｒ ｇｒａｄｉｎｇꎬ ａｎｄ ｔｈｅ ｌｅａｒｎｉｎｇ ａｂｉｌｉｔｙ ａｎｄ ｔｈｅ ｇｅｎｅｒａｌｉｚａｔｉｏｎ ａｂｉｌｉｔｙ
ｏｆ ｔｈｅ ｍｏｄｅｌ ｉｓ ｃｏｒｒｅｓｐｏｎｄｉｎｇｌｙ ｉｎｃｒｅａｓｅｄ ｂｙ ｔｈｅ ｃｏｍｂｉｎｅｄ ｍｅｔｈｏｄ. Ｇｒａｄｉｎｇ ｔｅｓｔｓ ａｒｅ ｃａｒｒｉｅｄ ｏｕｔ ｕｓｉｎｇ ｔｈｅ ａｕｔｏｍａｔｅｄ ｇｒａｄｉｎｇ ｄｅ￣
ｖｉｃｅ ｔｈａｔ ｉｓ ｄｅｖｅｌｏｐｅｄ ｉｎ ｔｈｅ ｐｒｅｓｅｎｔ ｗｏｒｋ. Ｉｔ ｉｓ ｖｅｒｉｆｉｅｄ ｔｈａｔ ｔｈｅ ａｃｔｕａｌ ｅｆｆｅｃｔ ｏｆ ａｐｐｌｅ ｇｒａｄｉｎｇ ｕｓｉｎｇ ｔｈｅ ｃｏｍｂｉｎｅｄ ＣＮＮ￣ＳＶＭ
ｍｏｄｅｌ ｉｓ ｆａｓｔ ａｎｄ ａｃｃｕｒａｔｅꎬ ｗｈｉｃｈ ｇｒｅａｔｌｙ ｒｅｄｕｃｅｓ ｔｈｅ ｍａｎｐｏｗｅｒ ａｎｄ ｌａｂｏｒ ｃｏｓｔｓ ｏｆ ｍａｎｕａｌ ｇｒａｄｉｎｇꎬ ａｎｄ ｈａｓ ｉｍｐｏｒｔａｎｔ ｃｏｍｍｅｒｃｉａｌ
ｐｒｏｓｐｅｃｔｓ.
Ｋｅｙ ｗｏｒｄｓ: Ａｐｐｌｅ Ｇｒａｄｉｎｇꎬ ｋ￣ｎｅａｒｅｓｔ Ｎｅｉｇｈｂｏｕｒ Ｍｅｔｈｏｄꎬ Ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ Ｎｅｕｒａｌ Ｎｅｔｗｏｒｋꎬ Ｓｕｐｐｏｒｔ Ｖｅｃｔｏｒ Ｍａｃｈｉｎｅꎬ Ｍａｃｈｉｎｅ
Ｌｅａｒｎｉｎｇ.

１　 Ｉｎｔｒｏｄｕｃｔｉｏｎ
Ａｔ ｐｒｅｓｅｎｔ ａｐｐｌｅ ｇｒａｄｉｎｇ ｉｓ ｐｒｉｍａｒｉｌｙ ｄｏｎｅ ｍａｎ￣

ｕａｌｌｙꎬ ｒｅｌｙｉｎｇ ｏｎ ｔｈｅ ｈｕｍａｎ ｖｉｓｉｏｎ ｔｏ ｄｉｓｔｉｎｇｕｉｓｈ
ｓｕｃｈ ｆｅａｔｕｒｅｓ ａｓ ｔｈｅ ｃｏｌｏｒꎬ ｓｈａｐｅꎬ ｓｉｚｅ ａｎｄ ｄｅｆｅｃｔｓ ｉｎ
ａｐｐｌｅｓ. Ｔｈｉｓ ｍａｎｕａｌ ｓｏｒｔｉｎｇ ｉｓ ｓｕｂｊｅｃｔｉｖｅꎬ ｎｏｎ￣ｒｅ￣
ｐｅａｔａｂｌｅꎬ ａｎｄ ｓｌｏｗ. Ｔｈｉｓ ｔｏｇｅｔｈｅｒ ｗｉｔｈ ｏｔｈｅｒ ｈｕｍａｎ
ｆａｃｔｏｒｓ ｓｕｃｈ ａｓ ｐｈｙｓｉｃａｌ ｆａｔｉｇｕｅ ｏｆ ｔｈｉｓ ｌａｂｏｒ ｉｎｔｅｎｓｉｖｅ
ｐｒａｃｔｉｃｅ ｍａｋｅｓ ｔｈｅ ｇｒａｄｉｎｇ ａｃｃｕｒａｃｙ ｒａｔｈｅｒ ｐｏｏｒ ｉｎ
ｇｅｎｅｒａｌ. Ｆｕｒｔｈｅｒｍｏｒｅꎬ ｔｈｅ ｓｅａｓｏｎａｌ ｎａｔｕｒｅ ｏｆ ｔｈｅ ｆｒｕｉｔ
ｈａｒｖｅｓｔ ｍａｋｅｓ ｉｔ ｄｉｆｆｉｃｕｌｔ ａｎｄ ｃｏｓｔｌｙ ｔｏ ｒｅｔａｉｎ ｔｒａｉｎｅｄ
ｇｒａｄｅｒｓ ｙｅａｒ￣ｒｏｕｎｄ. Ｗｈｅｎ ｔｈｅ ｈａｒｖｅｓｔｉｎｇ ｓｅａｓｏｎ ｏｆ
ａｐｐｌｅｓ ａｒｒｉｖｅｓꎬ ｉｔ ｉｓ ｄｉｆｆｉｃｕｌｔ ｔｏ ｔｒａｉｎ ｎｅｗ ｇｒａｄｅｓ. Ｉｔ
ｆｏｌｌｏｗｓ ｔｈａｔ ａｕｔｏｍａｔｅｄꎬ ｈｉｇｈ ｓｐｅｅｄꎬ ａｎｄ ｅｆｆｉｃｉｅｎｔ
ａｐｐｌｅ ｇｒａｄｉｎｇ ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ ｉｓ ｆａｖｏｒｅｄ ｂｙ ｆｒｕｉｔ ｆａｒｍｅｒｓ.
Ｃｌｅａｒｌｙꎬ ｓｕｃｈ ａｕｔｏｍａｔｅｄ ｓｏｒｔｉｎｇ ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ ｃａｎ ｏ￣
ｖｅｒｃｏｍｅ ｔｈｅ ｐｒｏｂｌｅｍ ｏｆ ｔｈｅ ｔｒａｄｉｔｉｏｎａｌꎬ ｍａｎｕａｌ ｇｒａｄ￣
ｉｎｇ ｏｆ ａｐｐｌｅｓ. Ｔｈｅ ａｕｔｏｍａｔｅｄ ｓｏｒｔｉｎｇ ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ ｃａｎ
ｍａｉｎｔａｉｎ ｃｏｎｔｉｎｕｉｔｙꎬ ｒｅｐｅａｔａｂｉｌｉｔｙꎬ ａｃｃｕｒａｃｙꎬ ａｎｄ ｕ￣

ｎｉｆｏｒｍｉｔｙ ｉｎ ａｐｐｌｅ ｇｒａｄｉｎｇ. Ｉｎ ｖｉｅｗ ｏｆ ｔｈｅ ｐｒａｃｔｉｃａｌｉｔｙ
ｏｆ ａｕｔｏｍａｔｅｄ ｓｏｒｔｉｎｇ ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｉｅｓꎬ ｍｏｒｅ ａｎｄ ｍｏｒｅ
ｐｒａｃｔｉｃａｌ ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ ｐｒｏｊｅｃｔｓ ａｒｅ ｄｅｖｏｔｅｄ ｔｏ ｂｕｉｌｄｉｎｇ
ａｎ ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｔꎬ ｒｅｌｉａｂｌｅꎬ ｆａｓｔꎬ ａｎｄ ｅｆｆｉｃｉｅｎｔ ａｐｐｌｅ
ｇｒａｄｉｎｇ ｓｙｓｔｅｍ. Ｓｏｆｕ ｅｔ ａｌ.[１] ｐｒｏｐｏｓｅｄ ａｎ ａｕｔｏｍａｔｅｄ
ａｐｐｌｅ ｇｒａｄｉｎｇ ｓｙｓｔｅｍ ｔｈａｔ ｗａｓ ｄｉｖｉｄｅｄ ｉｎｔｏ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ
ｃａｔｅｇｏｒｉｅｓ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｔｈｅ ｗｅｉｇｈｔꎬ ｃｏｌｏｒꎬ ａｎｄ ｓｉｚｅ ｏｆ
ａｐｐｌｅｓ. Ｔｈｅ ｃｏｌｌｅｃｔｅｄ ａｎｄ ｐｒｏｃｅｓｓｅｄ ｉｍａｇｅｓ ｓｈｏｗｅｄ
ｔｈｅ ｃｏｌｏｒꎬ ｓｉｚｅꎬ ｐｒｏｊｅｃｔｅｄ ａｒｅａ ａｎｄ ｔｈｅ ｄｅｆｅｃｔ ａｒｅａ ｏｆ
ａｎ ａｐｐｌｅꎬ ａｎｄ ｔｈｅ ａｐｐｌｅｓ ｗｅｒｅ ｇｒａｄｅｄ ｂｙ ｔｈｅ ｉｎｆｏｒ￣
ｍａｔｉｏｎ ｇａｉｎ ｒａｔｉｏ Ｃ４. ５ ｃｌａｓｓｉｆｉｅｒ. Ｇａｉｋｗａｄ ｅｔ ａｌ.[２]

ｐｒｏｐｏｓｅｄ ａ ｇｒａｄｉｎｇ ｓｙｓｔｅｍ ｔｈａｔ ｕｓｅｄ ａ ｓｐｅｃｉｆｉｃ
ｔｈｒｅｓｈｏｌｄ ａｎｄ ｐｅｒｆｏｒｍｅｄ ｆｅａｔｕｒｅ ｒｅｄｕｃｔｉｏｎ ｔｏ ｅｘｔｒａｃｔ
ｔｈｅ ＲＧＢ ｃｏｌｏｒ ａｎｄ ｔｅｘｔｕｒｅ ｆｅａｔｕｒｅｓ ｏｆ ｆｒｕｉｔ. Ａ ｍｕｌｔｉ￣
ｌａｙｅｒ ｂａｃｋｐｒｏｐａｇａｔｉｏｎ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ (ＢＰＮＮ) ｃｌａｓ￣
ｓｉｆｉｅｒ ｗａｓ ｕｓｅｄ. Ｋａｖｄｉｒ ｅｔ ａｌ.[３] ｓｔｕｄｉｅｄ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ
ｔｅｃｈｎｉｃａｌ ｔｒｅａｔｍｅｎｔｓ ｏｆ ａｐｐｌｅ ｇｒａｄｉｎｇ ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ.
Ｔｈｅｙ ｄｅｆｉｎｅｄ ｆｅａｔｕｒｅｓ ｓｕｃｈ ａｓ ｃｏｌｏｒꎬ ｓｈａｐｅ ｄｅｆｅｃｔｓꎬ

９５



　 Ｙｕａｎ ＣＡＩ ｅｔ ａｌ: Ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎ ｏｆ Ｆｅａｔｕｒｅ Ｅｘｔｒａｃｔｉｏｎ ｔｈｒｏｕｇｈ Ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎ Ｎｅｕｒａｌ
Ｎｅｔｗｏｒｋｓ ａｎｄ ＳＶＭ Ｃｌａｓｓｉｆｉｅｒ ｆｏｒ Ｒｏｂｕｓｔ Ｇｒａｄｉｎｇ ｏｆ Ａｐｐｌｅｓ

ｈａｒｄｎｅｓｓꎬ ｗｅｉｇｈｔꎬ ａｎｄ ｔｈｅ ｂｌｕｓｈ ｒａｔｉｏ. Ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ
ｔｅｃｈｎｉｑｕｅｓ ｓｕｃｈ ａｓ ｄｅｃｉｓｉｏｎ ｒｕｌｅｓꎬ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋｓꎬ
ｄｅｃｉｓｉｏｎ ｔｒｅｅｓ ａｎｄ ｍｕｌｔｉｌａｙｅｒ ｐｅｒｃｅｐｔｒｏｎ ｗｅｒｅ ｓｔｕｄ￣
ｉｅｄ. Ｐｉａｏ ｅｔ ａｌ.[４] ｕｓｅｄ ｎｅａｒ￣ｉｎｆｒａｒｅｄ ｓｐｅｃｔｒｏｓｃｏｐｙ
ａｎｄ ｔｈｒｅｅ ｆｅａｔｕｒｅ ｅｘｔｒａｃｔｉｏｎ ｍｅｔｈｏｄｓ: ｐｒｉｎｃｉｐａｌ ｃｏｍ￣
ｐｏｎｅｎｔ ａｎａｌｙｓｉｓꎬ ｆｉｓｈｅｒ ｄｉｓｃｒｉｍｉｎａｎｔ ａｎａｌｙｓｉｓ ａｎｄ
ｎｏｎ￣ｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎ ｄｉｓｃｒｉｍｉｎａｎｔ ｔｒａｎｓｆｏｒｍａｔｉｏｎꎬ ａｎｄ
ｕｓｅｄ ｔｈｅ ｋ￣ｎｅａｒｅｓｔ ｎｅｉｇｈｂｏｒ ｇｒａｄｉｎｇ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｔｏ ａｎ
ｅｓｔａｂｌｉｓｈ ａｐｐｌｅ ｇｒａｄｉｎｇ ｍｏｄｅｌ. Ｗａｎｇ ｅｔ ａｌ.[５] ｐｒｏ￣
ｐｏｓｅｄ ａ ｇｒａｄｉｎｇ ｍｅｔｈｏｄ ｆｏｒ ａｐｐｌｅｓ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｔｈｅ
ｍｅａｓｕｒｅｍｅｎｔ ｏｆ ｓｉｚｅꎬ ｃｏｌｏｒ ａｎｄ ｓｕｒｆａｃｅ ｄｅｆｅｃｔｓ.
Ｔｈｅｒｅꎬ ａ ｆｕｚｚｙ ｌｏｇｉｃ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｗａｓ ｐｒｏｐｏｓｅｄ ｔｏ
ｇｒａｄｅ ａｐｐｌｅｓ. Ｙａｎｇ ｅｔ ａｌ.[６] ｃａｌｃｕｌａｔｅｄ ｔｈｅ ｇｒａｙ ｖａｌｕｅ
ｏｆ ｔｈｅ ｉｍａｇｅ ｗｈｅｎ ｄｉｓｔｉｎｇｕｉｓｈｉｎｇ ｃａｌｙｘꎬ ｓｔｅｍ ａｎｄ
ｄｅｆｅｃｔ ｏｆ ａｐｐｌｅꎬ ａｄｏｐｔｅｄ ｔｈｅ ｍｅｔｈｏｄ ｏｆ ｉｍａｇｅ ｆｅａｔｕｒｅ
ｆｕｓｉｏｎꎬ ａｎｄ ｐｒｏｐｏｓｅｄ ｔｈｅ ｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｏｆ ｕｎ￣
ｓｕｐｅｒｖｉｓｅｄ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｋ￣ｍｅａｎｓ ｔｏ ａｃｈｉｅｖｅ ａｐｐｌｅ ｃｌａｓｓｉ￣
ｆｉｃａｔｉｏｎ. Ｐａｎ ｅｔ ａｌ.[７] ｐｒｏｐｏｓｅｄ ａ ｎｅａｒ￣ｉｎｆｒａｒｅｄ ｈｙｐｅｒ￣
ｓｐｅｃｔｒａｌ ｉｍａｇｉｎｇ ｔｅｃｈｎｉｑｕｅ ｔｏ ｃａｐｔｕｒｅ ａｐｐｌｅ ｉｍａｇｅｓꎬ
ｌｉｎｅａｒ ｄｉｓｃｒｉｍｉｎａｎｔ ａｎａｌｙｓｉｓ ( ＬＤＡ)ꎬ ａｎｄ ｇｒａｄｉｅｎｔ
ｂｏｏｓｔｉｎｇ ｄｅｃｉｓｉｏｎ ｔｒｅｅ (ＧＢＤＴ) ｍｏｄｅｌｓ ｔｏ ｇｒａｄｅ ａｐ￣
ｐｌｅｓ. Ｉｎ ａｌｌ ａｂｏｖｅ ｍｅｔｈｏｄｓꎬ ｔｈｅ ｔｒａｄｉｔｉｏｎａｌ ｆｅａｔｕｒｅ ｅｘ￣
ｔｒａｃｔｉｏｎ ｉｓ ｕｓｅｄ ａｎｄ ｔｈｅ ｒｅｓｏｌｕｔｉｏｎ ｆｅａｔｕｒｅ ｎｅｅｄｓ ｔｏ ｂｅ

ｍａｎｕａｌｌｙ ｅｘｔｒａｃｔｅｄꎬ ａｎｄ ｈｅｎｃｅ ｔｈｅ ｐｒｅ￣ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ ｏｆ
ｔｈｅ ｄａｔａ ｉｓ ｃｏｍｐｌｉｃａｔｅｄ ａｎｄ ｓｌｏｗ. Ｂｕｔ ｔｈｅ ｐｒｏｐｏｓｅｄ
ｔｅｃｈｎｉｑｕｅ ｉｎｃｌｕｄｅｓ ｏｎｅ ｏｆ ｔｈｅ ｐｒｏｍｉｎｅｎｔ ｆｅａｔｕｒｅｓ. Ｉｔ
ｓｈｏｗｓ ａｄｖａｎｔａｇｅｓ ｏｖｅｒ ａｌｌ ｐｒｅｖｉｏｕｓ ｍｅｔｈｏｄｓ. Ｓｐｅｃｉｆ￣
ｉｃａｌｌｙꎬ ｔｈｅ ｐｒｅｓｅｎｔ ｍｅｔｈｏｄ ｕｓｅｓ ｔｈｅ ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ
ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ ｉｎ ｍａｃｈｉｎｅ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｔｏ ｅｘｔｒａｃｔ ｆｅａ￣
ｔｕｒｅｓ ａｕｔｏｍａｔｉｃａｌｌｙ. Ｔｈｅ ｍｏｄｅｌ ｈａｓ ａ ｓｔｒｏｎｇ ｇｅｎｅｒａｌｉ￣
ｚａｔｉｏｎ ａｂｉｌｉｔｙ ａｎｄ ｆｅａｔｕｒｅ ｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎ ａｂｉｌｉｔｙ. Ｔｈｉｓ
ｋｉｎｄ ｏｆ ｍａｃｈｉｎｅ ｌｅａｒｎｉｎｇ￣ｂａｓｅｄ ｍｅｔｈｏｄｓ ｕｓｅｓ ｃｏｎｖｏ￣
ｌｕｔｉｏｎａｌ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋｓ ｆｏｒ ｆｅａｔｕｒｅ ｅｘｔｒａｃｔｉｏｎ. Ｔｈｉｓ
ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｍｅｔｈｏｄ ｈａｓ ｈｉｇｈ ａｃｃｕｒａｃｙ ａｎｄ ｇｏｏｄ
ｇｅｎｅｒａｌｉｚａｔｉｏｎ ａｂｉｌｉｔｙꎬ ｐａｒｔｉｃｕｌａｒｌｙ ｉｎ ｔｈｅ ｃａｓｅ ｏｆ ｂｉｇ
ｄａｔａ. Ｔｈｅ ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ￣ｂａｓｅｄ ｅｘｔｒａｃ￣
ｔｉｏｎ ｆｅａｔｕｒｅꎬ ａｓ ｐｒｏｐｏｓｅｄ ｉｎ ｔｈｅ ｐｒｅｓｅｎｔ ｐａｐｅｒꎬ ｕｓｅｓ
ｔｈｅ ＳＶＭ ｃｌａｓｓｉｆｉｅｒ ｔｏ ｃｏｍｐｌｅｔｅ ｔｈｅ ａｕｔｏｍａｔｅｄ ａｐｐｌｅ
ｇｒａｄｉｎｇꎬ ｗｈｅｒｅ ｔｈｅ ａｐｐｌｅｓ ａｒｅ ｏｎ ａ ｍｏｖｉｎｇ ｃｏｎｖｅｙｏｒ
ｂｅｌｔ. Ｔｈｅ ａｕｔｏｍａｔｅｄ ｇｒａｄｉｎｇ ｄｅｖｉｃｅ ｏｆ ｔｈｅ ｐｒｅｓｅｎｔ
ｗｏｒｋ ｃｏｎｓｉｓｔｓ ｏｆ ａ ｃｏｎｔｒｏｌｌｅｒ ｏｎ ｓｉｎｇｌｅ ｃｈｉｐꎬ ａｎ ｉｍ￣
ａｇｅ ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ ｕｎｉｔ ｏｎ ａ ｐｅｒｓｏｎａｌ ｃｏｍｐｕｔｅｒ (ＰＣ)ꎬ
ａｎｄ ａ ｃｏｎｖｅｙｉｎｇ ｍｅｃｈａｎｉｓｍ ｗｉｔｈ ｃｏｎｖｅｙｏｒ ｂｅｌｔ ａｎｄ
ａｎ ａｃｔｕａｔｏｒ (ｍｏｔｏｒ) . Ｆｉｇ. １ ｓｈｏｗｓ ｔｈｅ ｂａｓｉｃ ｇｒａｄｉｎｇ
ｓｃｈｅｍａｔｉｃ ｄｉａｇｒａｍ ｏｆ ａｎ ａｕｔｏｍａｔｅｄ ｇｒａｄｉｎｇ ｄｅｖｉｃｅ.

Ｆｉｇ. １　 (ａ) Ｓｃｈｅｍａｔｉｃ ｄｉａｇｒａｍ ｏｆ ｔｈｅ ｇｒａｄｉｎｇ ｓｙｓｔｅｍꎻ (ｂ)Ｇｒａｄｉｎｇ ｓｙｓｔｅｍ ｂｕｉｌｔ ｉｎ ｔｈｅ ｐｒｅｓｅｎｔ ｐｒｏｊｅｃｔ.
１￣ａｐｐｌｅ ｓａｍｐｌｅꎬ ２￣ｃｏｍｐｕｔｅｒꎬ ３￣ＣＣＤ ｃａｍｅｒａꎬ ４￣ｌｉｇｈｔ ｓｏｕｒｃｅꎬ ５￣ ｐｈｏｔｏｅｌｅｃｔｒｉｃ ｓｅｎｓｏｒꎬ ６￣ｈｉｇｈ

ｐｒｅｓｓｕｒｅ ｊｅｔｓꎬ ７￣Ｍｏｔｏｒ￣ｄｒｉｖｅｎ ｃｏｎｖｅｙｏｒ.

　 　 Ｆｉｇ. ２ ｓｈｏｗｓ ａ ｆｌｏｗ ｃｈａｒｔ ｏｆ ｔｈｅ ｐｒｅｓｅｎｔ ａｕｔｏｍａ￣
ｔｅｄ ｇｒａｄｉｎｇ ｓｙｓｔｅｍ ｆｏｒ ａｐｐｌｅｓ. Ｔｈｅ ｓｔｅｐｓ ｏｆ ｔｈｅ ｇｒａｄ￣

ｉｎｇ ｐｒｏｃｅｓｓ ａｒｅ ａｓ ｆｏｌｌｏｗｓ: Ｆｉｒｓｔꎬ ｓｔａｒｔ ｔｈｅ ｇｒａｄｉｎｇ
ｓｏｆｔｗａｒｅ ｐｒｏｇｒａｍꎬ ａｎｄ ｔｈｅ ＰＣ ｗａｉｔｓ ｆｏｒ ｔｈｅ ＣＣＤ
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ｃａｍｅｒａ ｔｏ ｔａｋｅ ａｎ ｉｍａｇｅ ｏｆ ａｎ ａｐｐｌｅ. Ａｆｔｅｒ ｔｈａｔꎬ ｔｈｅ
ａｐｐｌｅｓ ａｒｅ ｐｌａｃｅｄ ｃｏｎｔｉｎｕｏｕｓｌｙ ａｔ ｔｈｅ ｆｅｅｄｉｎｇ ｓｉｄｅ ｏｆ
ｔｈｅ ｃｏｎｖｅｙｏｒ ｂｅｌｔ. Ｔｈｅ ｉｍａｇｅｓ ｏｆ ｔｈｅ ａｐｐｌｅｓ ａｒｅ ｃｏｌ￣
ｌｅｃｔｅｄ ａｓ ｔｈｅｙ ｐａｓｓ ｔｈｒｏｕｇｈ ｔｈｅ ｉｍａｇｅ ａｃｑｕｉｓｉｔｉｏｎ ｄｅ￣
ｖｉｃｅ. Ｔｈｅ ｉｍａｇｅ ａｃｑｕｉｓｉｔｉｏｎ ｄｅｖｉｃｅ ｉｓ ｃｏｍｐｏｓｅｄ ｏｆ ａ
ＣＣＤ ｃａｍｅｒａꎬ ａ ｐｈｏｔｏｅｌｅｃｔｒｉｃ ｓｅｎｓｏｒ ａｎｄ ａ ｒｉｎｇ ｌｉｇｈｔ
ｓｏｕｒｃｅ. Ｔｈｅ ｐｈｏｔｏｅｌｅｃｔｒｉｃ ｓｅｎｓｏｒ ｉｓ ｃｏｎｎｅｃｔｅｄ ｔｏ ｔｈｅ
ｉｎｐｕｔ ｅｎｄ ｏｆ ｔｈｅ ｓｉｎｇｌｅ ｃｈｉｐ ｍｉｃｒｏｃｏｍｐｕｔｅｒ ａｎｄ ｔｈｅ
ｓｙｓｔｅｍ ｒｅｃｅｉｖｅｓ ｔｈｅ ｓｉｇｎａｌ ｏｆ ｔｈｅ ｐｈｏｔｏｅｌｅｃｔｒｉｃ ｓｅｎｓｏｒ
ｔｈｒｏｕｇｈ ｔｈｅ ｓｉｎｇｌｅ ｃｈｉｐ ｍｉｃｒｏｃｏｍｐｕｔｅｒ. Ａｆｔｅｒ ｔａｋｉｎｇ
ａ ｐｈｏｔｏ ｂｙ ｔｈｅ ＣＣＤ ｃａｍｅｒａꎬ ｔｈｅ ｉｍａｇｅ ｉｓ ｓｔｏｒｅｄ ｉｎ
ｔｈｅ ｃｏｒｒｅｓｐｏｎｄｉｎｇ ｆｏｌｄｅｒ ｏｆ ｔｈｅ ＰＣ. Ａｔ ｔｈｅ ｓａｍｅ
ｔｉｍｅꎬ ｔｈｅ ｐｒｏｇｒａｍ ａｎａｌｙｚｅｓ ｔｈｅ ｉｍａｇｅ ｔｏ ｄｅｔｅｒｍｉｎｅ
ｔｈｅ ｇｒａｄｅ ｃｏｒｒｅｓｐｏｎｄｉｎｇ ｔｏ ｔｈｅ ａｐｐｌｅ. Ｔｈｅ ｓｐｅｅｄ ｏｆ

ｔｈｅ ｃｏｎｖｅｙｏｒ ｂｅｌｔ ｉｓ ｇｏｖｅｒｎｅｄ ｂｙ ｉｔｓ ｄｒｉｖｅ ｍｏｔｏｒꎬ
ａｎｄ ｉｓ ｃｏｎｔｒｏｌｌｅｄ ｂｙ ａｄｊｕｓｔｉｎｇ ｔｈｅ ｆｒｅｑｕｅｎｃｙ ｏｆ ｔｈｅ
ｉｎｖｅｒｔｅｒ ｏｆ ｔｈｅ ｍｏｔｏｒ ｃｏｎｔｒｏｌｌｅｒ. Ｗｈｉｌｅ ｗａｉｔｉｎｇ ｆｏｒ
ｔｈｅ ａｐｐｌｅ ｔｏ ｒｅａｃｈ ｔｈｅ ｃｏｒｒｅｓｐｏｎｄｉｎｇ ｇｒａｄｉｎｇ ｐｏｒｔ
(ｐｎｅｕｍａｔｉｃ ｊｅｔ)ꎬ ｔｈｅ ｐｈｏｔｏｅｌｅｃｔｒｉｃ ｓｅｎｓｏｒ ｄｅｔｅｃｔｓ ｔｈｅ
ａｐｐｌｅ. Ｗｈｅｎ ａｎ ａｐｐｌｅ ｒｅａｃｈｅｓ ｔｈｅ ｐｒｏｐｅｒ ｊｅｔꎬ ｔｈｅ ｓｉｎ￣
ｇｌｅ￣ｃｈｉｐ ｍｉｃｒｏｃｏｍｐｕｔｅｒ ｃｏｎｔｒｏｌｓ ｔｈｅ ｃｙｌｉｎｄｅｒ ｏｆ ｔｈｅ
ｊｅｔ ｔｏ ｐｅｒｆｏｒｍ ｉｔｓ ａｃｔｉｏｎꎬ ｐｕｓｈｉｎｇ ｔｈｅ ａｐｐｌｅ ｉｎｔｏ ｔｈｅ
ｃｏｒｒｅｓｐｏｎｄｉｎｇ ｂｉｎ. Ｒｅｓｔ ｏｆ ｔｈｅ ｐａｐｅｒ ｉｓ ｏｒｇａｎｉｚｅｄ ａｓ
ｆｏｌｌｏｗｓ: Ｓｅｃｔｉｏｎ ２ ｐｒｅｓｅｎｔｓ ｔｈｅ ｔｈｅｏｒｅｔｉｃａｌ ａｎａｌｙｓｉｓ.
Ｓｅｃｔｉｏｎ ３ ｄｅｓｃｒｉｂｅｓ ｔｈｅ ｍｅａｓｕｒｅｍｅｎｔ ｍｅｔｈｏｄ ａｎｄ ｔｈｅ
ｐｒｏｐｏｓｅｄ ｇｒａｄｉｎｇ ｐｒｏｃｅｓｓ. Ｔｈｅ ｃｏｎｃｌｕｓｉｏｎ ｏｆ ｔｈｅ ｐａ￣
ｐｅｒ ｉｓ ｇｉｖｅｎ ｉｎ Ｓｅｃｔｉｏｎ ４.

Ｆｉｇ. ２　 Ｆｌｏｗ ｃｈａｒｔ ｏｆ ｔｈｅ ｇｒａｄｉｎｇ ｓｙｓｔｅｍ

２　 Ｔｈｅｏｒｅｔｉｃａｌ Ａｎａｌｙｓｉｓ

２.１ 　 Ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ Ｎｅｕｒａｌ Ｎｅｔｗｏｒｋ Ｆｅａｔｕｒｅ Ｅｘ￣
ｔｒａｃｔｉｏｎ

Ｔｈｅ ｍｏｓｔ ｎｏｔａｂｌｅ ａｃｈｉｅｖｅｍｅｎｔ ｏｆ ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ
ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋｓ ｉｓ ｔｈｅｉｒ ｆｅａｔｕｒｅ ｅｘｔｒａｃｔｉｏｎ ｃａｐａｂｉｌｉ￣
ｔｉｅｓ. Ｔｈｉｓ ｉｓ ｅｘｐｌｏｉｔｅｄ ｉｎ ｔｈｅ ｐｒｅｓｅｎｔ ｗｏｒｋ. Ａｆｔｅｒ ｔｈｅ
ｏｒｉｇｉｎａｌ ａｐｐｌｅ ｉｍａｇｅ ｉｓ ｃｒｏｐｐｅｄꎬ ｅｎｈａｎｃｅｄꎬ ａｎｄ ｎｏｒ￣

ｍａｌｉｚｅｄꎬ ｔｈｅ ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ ｅｎｔｅｒｓ ａ
ｓｅｔ ｏｆ ｔｅｎｓｏｒｓ ｗｉｔｈ ａ ｄｉｍｅｎｓｉｏｎ ｏｆ １００ × １００ × ３ ａｎｄ
ｔｈｅ ｉｎｐｕｔ ｉｓ ａ ｐｉｃｔｕｒｅ ｗｉｔｈ ｒｅｄꎬ ｇｒｅｅｎꎬ ａｎｄ ｂｌｕｅ
(ＲＧＢ) ｃｈａｎｎｅｌｓ. Ｔｈｅ ｉｎｐｕｔ ｄａｔａ ｉｓ ａｎ ａｐｐｌｅ ｉｍａｇｅ
ｔｈａｔ ｃｏｎｖｅｒｔｓ ｔｈｅ ｉｍａｇｅ ｉｎｔｏ ａｎ ａｒｒａｙ ａｎｄ ｎｏｒｍａｌｉｚｅｓ
ｔｈｅ ｔｅｎｓｏｒ. Ｔｈｅ ｐｒｅｐｒｏｃｅｓｓｅｄ ｉｍａｇｅ ｓｅｒｖｅｓ ａｓ ｔｈｅ ｄａｔａ
ｆｏｒ ｔｈｅ ｉｎｐｕｔ ｌａｙｅｒ ｆｏｒ ｔｈｅ ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔ￣
ｗｏｒｋ.
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Ｎｅｔｗｏｒｋｓ ａｎｄ ＳＶＭ Ｃｌａｓｓｉｆｉｅｒ ｆｏｒ Ｒｏｂｕｓｔ Ｇｒａｄｉｎｇ ｏｆ Ａｐｐｌｅｓ

２.１.１　 Ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎ ｌａｙｅｒ
Ｔｈｅ ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎ ｌａｙｅｒ ｍａｉｎｌｙ ｐｅｒｆｏｒｍｓ ｆｅａｔｕｒｅ

ｅｘｔｒａｃｔｉｏｎꎬ ｉ.ｅ.ꎬ ｔｈｅ ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎ ｋｅｒｎｅｌ ｉｓ ｃｏｎｖｏｌｕｔｅｄ
ｗｉｔｈ ｔｈｅ ｉｎｐｕｔ ｉｍａｇｅ ｏｆ ｔｈｅ ｐｒｅｖｉｏｕｓ ｌａｙｅｒꎬ ａｎｄ ｔｈｅｎ
ｏｕｔｐｕｔｓ ａ ｓｅｔ ｏｆ ｆｅａｔｕｒｅ ｍａｐｓ. Ｔｈｅ ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎ ｋｅｒｎｅｌ
ｉｓ ｅｑｕｉｖａｌｅｎｔ ｔｏ ａ ｆｅａｔｕｒｅ ｅｘｔｒａｃｔｏｒ. Ｔｈｅ ｅｘｐｒｅｓｓｉｏｎ
ｆｏｒ ｔｈｅ ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎ ｏｐｅｒａｔｉｏｎ ｉｓꎬ
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ｊ ｒｅｐｒｅｓｅｎｔｓ ｔｈｅ ｊ ￣ｔｈ ｆｅａｔｕｒｅ ｍａｐ ｏｆ ｔｈｅ

ｌ￣ｔｈ ｌａｙｅｒꎬ ｌ ｒｅｐｒｅｓｅｎｔｓ ｔｈｅ ｃｕｒｒｅｎｔ ｎｕｍｂｅｒ ｏｆ ｌａｙｅｒｓꎬ
ｘｌ －１
ｉ ｒｅｐｒｅｓｅｎｔｓ ｔｈｅ ｉ ￣ｔｈ ｆｅａｔｕｒｅ ｍａｐ ｏｆ ｔｈｅ ｌ － １￣ｔｈ ｌａｙ￣

ｅｒꎬ

２.１.２　 Ｐｏｏｌｉｎｇ ｌａｙｅｒ
Ｔｈｅ ｐｏｏｌｉｎｇ ｏｐｅｒａｔｉｏｎ ｉｎ ＣＮＮ ｉｓ ｅｓｓｅｎｔｉａｌｌｙ ａ

ｐｒｏｃｅｓｓ ｏｆ ｄｏｗｎｓａｍｐｌｉｎｇ. Ｔｈｅ ｆｅａｔｕｒｅｓ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ
ｐｏｓｉｔｉｏｎｓ ｏｆ ｔｈｅ ｘｌ －１

ｉ ｒｅｐｒｅｓｅｎｔｓ ｔｈｅ ｉ ￣ｔｈ ｆｅａｔｕｒｅ ｍａｐ ｏｆ
ｔｈｅ ｌ － １ｔｈ ｌａｙｅｒꎬ ｗ ｌ

ｉｊ ｒｅｐｒｅｓｅｎｔｓ ｔｈｅ ｗｅｉｇｈｔ ｍａｔｒｉｘ ｏｆ
ｔｈｅ ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎ ｋｅｒｎｅｌ ꎬ ｂ ｊｒｅｐｒｅｓｅｎｔｓ ｔｈｅ ｏｆｆｓｅｔ ｔｅｒｍ
ｃｏｒｒｅｓｐｏｎｄｉｎｇ ｔｏ ｔｈｅ ｅｉｇｅｎｖａｌｕｅꎬ ∗ ｒｅｐｒｅｓｅｎｔｓ ｔｈｅ
ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎ ｏｐｅｒａｔｉｏｎ ｏｐｅｒａｔｏｒꎬ Ｍ ｊ ｒｅｐｒｅｓｅｎｔｓ ｔｈｅ
ｎｕｍｂｅｒ ｏｆ ｔｈｅ ｆｅａｔｕｒｅ ｍａｐ ｏｆ ｔｈｅ ｌ － １ｔｈ ｌａｙｅｒꎬ ａｎｄ ｆ
ｒｅｐｒｅｓｅｎｔｓ ｔｈｅ ｎｏｎｌｉｎｅａｒ ａｃｔｉｖａｔｉｏｎ ｆｕｎｃｔｉｏｎ.

Ａ ｐｏｗｅｒｆｕｌ ｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎ ｏｆ ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ ｎｅｕ￣
ｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋｓ ｉｓ ｒｅｆｌｅｃｔｅｄ ｉｎ ｔｈｅ ｎｏｎｌｉｎｅａｒｉｔｙ ｏｆ ｉｔｓ ａｃ￣
ｔｉｖａｔｉｏｎ ｆｕｎｃｔｉｏｎ. Ｔｈｅ ｗｅｉｇｈｔ ｍａｔｒｉｘ ｉｓ ｔｈｅ ｓａｍｅ ｆｏｒ
ａｌｌ ｉｎｐｕｔｓ ａｔ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｌｏｃａｔｉｏｎｓꎬ ｗｈｉｃｈ ｉｓ ｔｈｅ ｃｏｎｖｏ￣
ｌｕｔｉｏｎ ｌａｙｅｒ " ｗｅｉｇｈｔ ｓｈａｒｉｎｇ" ｆｅａｔｕｒｅ [８] . Ｉｎ ａｄｄｉｔｉｏｎ
ｔｏ ｔｈｉｓꎬ ａ ｂｉａｓ ｉｓ ｕｓｕａｌｌｙ ｉｎｃｏｒｐｏｒａｔｅｄ. Ｃｏｍｍｏｎ ａｃｔｉ￣
ｖａｔｉｏｎ ｆｕｎｃｔｉｏｎｓ ａｒｅ ｓｉｇｍｏｉｄ ｆｕｎｃｔｉｏｎꎬ ｔａｎｈ ｆｕｎｃｔｉｏｎꎬ
ａｎｄ ｒｅｃｔｉｆｉｅｄ ｌｉｎｅａｒ ｕｎｉｔ (ＲｅＬＵ) . Ｔｈｅ ＲｅＬＵ ｆｕｎｃｔｉｏｎ
ｓｏｌｖｅｓ ｔｈｅ ｇｒａｄｉｅｎｔ ｓａｔｕｒａｔｉｏｎ ｅｆｆｅｃｔ ａｎｄ ｃｏｎｔｒｉｂｕｔｅｓ ｔｏ
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ｔｈｅ ｆｅａｔｕｒｅ ｉｍａｇｅ [１１] . Ｔｈｉｓ ｏｐｅｒａｔｉｏｎ ｆｏｃｕｓｅｓ ｏｎ ｔｈｅ
ｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃｓ ｏｆ ｔｈｅ ｉｍａｇｅ. Ｉｎ ＣＮＮꎬ ｔｈｅ ｐｏｏｌｉｎｇ
ｏｐｅｒａｔｉｏｎ ｃａｎ ａｃｈｉｅｖｅ ａ ｄｉｍｅｎｓｉｏｎａｌ ｒｅｄｕｃｔｉｏｎ ｉｎ ｔｈｅ
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ｔｏ ｉｍｐｒｏｖｅ ｔｈｅ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｏｆ ｔｈｅ ｐｏｏｌｉｎｇ
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２.１.３　 Ｆｕｌｌｙ ｃｏｎｎｅｃｔｅｄ ｌａｙｅｒ
Ｔｈｅ ｆｕｌｌｙ ｃｏｎｎｅｃｔｅｄ ｌａｙｅｒ ｏｆ ａ ＣＮＮ ｃｏｎｎｅｃｔｓ ａｌｌ
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ｔｕｒｅｓ ｉｎｔｏ ｏｎｅ￣ｄｉｍｅｎｓｉｏｎａｌ ｆｅａｔｕｒｅ ｖｅｃｔｏｒｓ. Ｔｈｅ ｆｕｌｌｙ
ｃｏｎｎｅｃｔｅｄ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｒｅｆｌｅｃｔｓ ｔｈｅ ｍａｐｐｉｎｇ ｒｅｌａｔｉｏｎｓｈｉｐ
ｂｅｔｗｅｅｎ ｔｈｅ ｅｘｔｒａｃｔｅｄ ｆｅａｔｕｒｅｓ ａｎｄ ｔｈｅ ｏｕｔｐｕｔ ｃａｔｅｇｏ￣
ｒｙ ｌａｂｅｌｓ. Ｔｈｅ ｌｏｓｓ ｆｕｎｃｔｉｏｎ ｏｆ ｔｈｅ ｆｕｌｌｙ ｃｏｎｎｅｃｔｅｄ
ｌａｙｅｒ ｉｓ ｕｓｅｄ ｔｏ ｐｒｅｄｉｃｔ ｔｈｅ ｅｒｒｏｒ ｂｅｔｗｅｅｎ ｔｈｅ ａｃｔｕａｌ
ｏｕｔｐｕｔ ａｎｄ ｔｈｅ ｐｒｅｄｉｃｔｅｄ ｏｕｔｐｕｔ. Ｓｏｆｔｍａｘ ｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ
ｉｓ ａ ｇｅｎｅｒａｌｉｚｅｄ ｆｏｒｍ ｏｆ ｌｏｇｉｓｔｉｃ ｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎꎬ ａｎｄ ｉｓ
ｏｆｔｅｎ ｕｓｅｄ ｉｎ ｍｕｌｔｉ￣ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ. Ｔｈｅ Ｓｏｆｔｍａｘ ｌａｙｅｒ
ａｐｐｅａｒｓ ｂｅｈｉｎｄ ｔｈｅ ｆｕｌｌｙ ｃｏｎｎｅｃｔｅｄ ｌａｙｅｒ ｉｎ ａ ＣＮＮꎬ
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ｍａｔｃｈ ｔｈｅ ａｃｔｕａｌ ｔｏｔａｌ ｎｕｍｂｅｒ ｏｆ ｇｒａｄｉｎｇ ｃｌａｓｓｅｓ. Ｔｈｅ
Ｓｏｆｔｍａｘ ｆｕｎｃｔｉｏｎ ｃｏｎｖｅｒｔｓ ｌｉｎｅａｒ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎｓ ｔｏ ｃａｔｅ￣
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２.１.４　 Ｂａｃｋｐｒｏｐａｇａｔｉｏｎ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ
Ｔｈｅ ｂａｓｉｃ ｔｒａｉｎｉｎｇ ｍｅｃｈａｎｉｓｍ ｏｆ ａ ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ

ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ ｃｏｎｔａｉｎｓ ｔｗｏ ｍａｉｎ ｐｒｏｃｅｓｓｅｓ: ｆｏｒｗａｒｄ
ｌｅａｒｎｉｎｇ ａｎｄ ｂａｃｋｐｒｏｐａｇａｔｉｏｎ. Ｔｈｅ ｆｏｒｗａｒｄ ｌｅａｒｎｉｎｇ
ｐｒｏｃｅｓｓ ｆｉｒｓｔ ｐｅｒｆｏｒｍｓ ｆｅａｔｕｒｅ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｉｎ ａ ｂｏｔｔｏｍ ｕｐ
ｍａｎｎｅｒ ｔｈｒｏｕｇｈ ｔｈｅ ｉｎｐｕｔ ｌａｙｅｒꎬ ａｎｄ ｆｉｎａｌｌｙ ｏｕｔｐｕｔｓ
ｔｈｅ ｐｒｅｄｉｃｔｅｄ ｒｅｓｕｌｔ ａｔ ｔｈｅ ｏｕｔｐｕｔ ｌａｙｅｒꎬ ｗｈｉｃｈ ｉｓ ａ
ｐｒｏｃｅｓｓ ｏｆ ｌｅａｒｎｉｎｇ ａｎｄ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｕｓｉｎｇ ｆｅａｔｕｒｅｓ.
Ｔｈｅ ｒｅｖｅｒｓｅ ａｄｊｕｓｔｍｅｎｔ ｐｒｏｃｅｓｓ ｉｓ ａ ｐａｒａｍｅｔｅｒ ａｄｊｕｓｔ￣
ｍｅｎｔ ｐｒｏｃｅｓｓ. Ｉｔ ｃｏｍｐａｒｅｓ ｔｈｅ ｄａｔａ ｗｉｔｈ ｔｈｅ ｌａｂｅｌ ａｎｄ
ｔｈｅ ｒｅｓｕｌｔ ｏｆ ｔｈｅ ｆｏｒｗａｒｄ ｌｅａｒｎｉｎｇꎬ ａｎｄ ｔｒａｎｓｍｉｔｓ ｔｈｅ
ｅｒｒｏｒ ｂｅｔｗｅｅｎ ｔｈｅ ｔｗｏꎬ ｆｒｏｍ ｔｈｅ ｔｏｐ ｔｏ ｔｈｅ ｂｏｔｔｏｍ.
Ｔｈｅ ＣＮＮ ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ ａｒｅ ａｄｊｕｓｔｅｄ ａｎｄ ｆｉｎｅ￣ｔｕｎｅｄ ｉｎ
ｔｈｉｓ ｍａｎｎｅｒ.

Ｔｈｅ ｂａｃｋｐｒｏｐａｇａｔｉｏｎ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ [１３] ｕｓｅｓ ｔｈｅ
ｃｈａｉｎｅｄ ｄｅｒｉｖａｔｉｖｅ ｔｏ ｃａｌｃｕｌａｔｅ ｔｈｅ ｐａｒｔｉａｌ ｄｅｒｉｖａｔｉｖｅ
ｏｆ ｔｈｅ ｌｏｓｓ ｆｕｎｃｔｉｏｎ ｆｏｒ ｅａｃｈ ｗｅｉｇｈｔꎬ ａｎｄ ｔｈｅｎ ｕｐ￣
ｄａｔｅｓ ｔｈｅ ｗｅｉｇｈｔ ａｃｃｏｒｄｉｎｇ ｔｏ ｔｈｅ ｇｒａｄｉｅｎｔ ｄｅｓｃｅｎｔ
ｓｔｒａｔｅｇｙ. Ｉｎ ｏｒｄｅｒ ｔｏ ｐｒｅｄｉｃｔ ｔｈｅ ｅｒｒｏｒ ｂｅｔｗｅｅｎ ｔｈｅ ａｃ￣
ｔｕａｌ ｏｕｔｐｕｔ ａｎｄ ｔｈｅ ｐｒｅｄｉｃｔｅｄ ｏｕｔｐｕｔꎬ ａ ｌｏｓｓ ｆｕｎｃｔｉｏｎ
ｉｓ ｕｓｅｄ. 　 Ｆｏｒ ｔｈｉｓ ｐｕｒｐｏｓｅꎬ ｔｈｅ ｃｒｏｓｓ￣ｅｎｔｒｏｐｙ ｆｕｎｃ￣
ｔｉｏｎ ｉｓ ｕｓｅｄ ｉｎ ｔｈｅ ｐｒｅｓｅｎｔ ｐａｐｅｒꎬ ａｎｄ ｉｓ ｄｅｆｉｎｅｄ ａｓꎬ

Ｊ( ｆ ｚｉ( ) ꎬｙｉ

̯
) ＝ －∑

ｍ

ｉ ＝ １
[ｙｉ

̯
ｌｏｇｆ ｚｉ( ) ＋

１ － ｙｉ

̯
( ) ｌｏｇ １ － ｆ ｚｉ( )( ) ] (６)

ｗｈｅｒｅꎬ ｆ ｚｉ( ) ｉｓ ｔｈｅ ａｃｔｕａｌ ｏｕｔｐｕｔꎬ ｙｉ

̯
ｉｓ ｔｈｅ ｐｒｅ￣

ｄｉｃｔｅｄ ｏｕｔｐｕｔꎬ ａｎｄ ｍ ｉｓ ｔｈｅ ｎｕｍｂｅｒ ｏｆ ｓａｍｐｌｅｓ. Ｔｈｅ
ｗｅｉｇｈｔ ｗ ａｎｄ ｔｈｅ ｂｉａｓｂ ａｒｅ ｕｐｄａｔｅｄ ａｓ ｆｏｌｌｏｗｓ ａｃｃｏｒｄ￣
ｉｎｇ ｔｏ ｔｈｅ ｃｈａｉｎ ｄｅｒｉｖａｔｉｏｎ ｆｏｒｍｕｌａ:

ｗ ｉ ＝ ｗ ｉ － η ∂
∂ｗ

Ｊ ｗꎬｂ( ) (７)

ｂｉ ＝ ｂｉ － η ∂
∂ｂ

Ｊ ｗꎬｂ( ) (８)

ｗｈｅｒｅꎬ η ｉｓ ｔｈｅ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｒａｔｅ.

２.２　 Ｓｕｐｐｏｒｔ Ｖｅｃｔｏｒ Ｍａｃｈｉｎｅ Ｃｌａｓｓｉｆｉｅｒ
Ｔｈｅ ｓｕｐｐｏｒｔ ｖｅｃｔｏｒ ｍａｃｈｉｎｅ ( ＳＶＭ) [１４] ｉｓ ａ

ｍｅｔｈｏｄ ｏｆ ｓｕｐｅｒｖｉｓｅｄ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｇｅｎｅｒａｌｉｚｅｄ
ｌｉｎｅａｒ ｇｒａｄｉｎｇ ｏｆ ｓａｍｐｌｅ ｄａｔａ. Ｔｈｅ ｃｏｎｄｉｔｉｏｎ ｏｆ ｔｈｅ
ｄｅｃｉｓｉｏｎ ｂｏｕｎｄａｒｙ ｉｓ ｔｈａｔ ｔｈｅ ｄｉｓｔａｎｃｅ ｆｒｏｍ ｔｈｅ ｐｏｉｎｔ
ｃｌｏｓｅｓｔ ｔｏ ｔｈｅ ｄｉｖｉｄｉｎｇ ｌｉｎｅ (ｄａｔａ ｓｅｐａｒａｔｉｎｇ ｌｉｎｅ ｆｏｒ
ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ) ｔｏ ｔｈｅ ｄｉｖｉｄｉｎｇ ｌｉｎｅ ｉｔｓｅｌｆ ｉｓ ｔｈｅ ｌａｒ￣
ｇｅｓｔ. Ｔｈｅ ｐｏｉｎｔ ｃｌｏｓｅｓｔ ｔｏ ｔｈｅ ｄｉｖｉｄｉｎｇ ｌｉｎｅ ｉｓ ｃａｌｌｅｄ
ｔｈｅ ｓｕｐｐｏｒｔ ｖｅｃｔｏｒ. Ｉｎ ｆａｃｔꎬ ｉｎ ｔｈｅ ＳＶＭ ａｌｇｏｒｉｔｈｍꎬ
ｏｎｌｙ ｔｈｅ ｓｕｐｐｏｒｔ ｖｅｃｔｏｒ ｉｓ ｉｎｖｏｌｖｅｄ ｉｎ ｔｈｅ ｃａｌｃｕｌａ￣
ｔｉｏｎꎬ ａｎｄ ｔｈｅ ｎｏｎ￣ｓｕｐｐｏｒｔ ｖｅｃｔｏｒ ｄｏｅｓ ｎｏｔ ｐａｒｔｉｃｉｐａｔｅ
ｉｎ ｔｈｅ ｃａｌｃｕｌａｔｉｏｎ. 　 Ｉｎ ｔｈｅ ｐｒｅｓｅｎｔ ｐａｐｅｒꎬ ｔｈｅ ＳＶＭ
ｃｌａｓｓｉｆｉｅｒ ｕｓｅｓ ｔｈｅ ｏｎｅ￣ｖｅｒｓｕｓ￣ｏｎｅ (ＯＶＯ) ｍｅｔｈｏｄ ｔｏ
ｄｅｓｉｇｎ ａ ＳＶＭ ｃｌａｓｓｉｆｉｅｒꎬ ｓｏ ｋ ｓａｍｐｌｅｓ ａｒｅ ｎｅｅｄｅｄ ｔｏ
ｄｅｓｉｇｎｋ × ｋ － １( ) / ２ ｓｅｐａｒａｔｅ ｂｉｎａｒｙ ｃｌａｓｓｉｆｉｅｒｓ.

Ｔｈｅ ｉ ￣ｔｈ ｃｌａｓｓｉｆｉｅｒ ｉｓ ｕｓｅｄ ｔｏ ｄｉｓｔｉｎｇｕｉｓｈ ｗｈｅｔｈｅｒ
ｅａｃｈ ｓａｍｐｌｅ ｃａｎ ｂｅ ｃｌａｓｓｉｆｉｅｄ ａｓ ｔｈｅ ｉ ￣ｔｈ ｃｌａｓｓ. Ｗｈｅｎ
ｔｒａｉｎｉｎｇ ｔｈｉｓ ｃｌａｓｓｉｆｉｅｒꎬ ｔｈｅ ｌａｂｅｌｓ ｎｅｅｄ ｔｏ ｂｅ ｒｅａｒ￣
ｒａｎｇｅｄ ｉｎｔｏ " ｉ ￣ｔｈ ｃｌａｓｓ ｌａｂｅｌ" ａｎｄ " ｎｏｎ￣ ｉ ￣ｔｈ ｃｌａｓｓ
ｌａｂｅｌ" . Ｗｈｅｎ ａｎ ｕｎｋｎｏｗｎ ｓａｍｐｌｅ ｉｓ ｃｌａｓｓｉｆｉｅｄꎬ ｔｈｅ
ｄｅｃｉｓｉｏｎ ｉｓ ｆｉｎａｌｌｙ ｍａｄｅ ｂｙ ｖｏｔｉｎｇꎬ ａｎｄ ｔｈｅ ｃａｔｅｇｏｒｙ
ｗｉｔｈ ｔｈｅ ｍｏｓｔ ｖｏｔｅｓ ｉｓ ｔｈｅ ｃａｔｅｇｏｒｙ ｏｆ ｔｈｅ ｕｎｋｎｏｗｎ
ｓａｍｐｌｅ. Ｔｈｅ ｍｏｄｅｌ ｆｏｒ ｔｈｅ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ ｐｒｏｂｌｅｍ ａｓ￣
ｓｏｃｉａｔｅｄ ｗｉｔｈ ＳＶＭ ｉｓꎬ

ｍｉｎｉｍｉｚｅ
ｗꎬｂꎬξ

１
２
ｗＴｗ ＋ ｃ∑

ｍ

ｉ ＝ １
ξｉ

ｓｕｂｊｅｃｔｙｉ(ｗＴφ(ｘｉ) ＋ ｂ) ⩾ １ － ξｉ
ξｉ ⩾ ０

(９)

ｗｈｅｒｅꎬ ξｉ ｉｓ ｔｈｅ ｓｌａｃｋ ｖａｒｉａｂｌｅꎬ ｃ ｉｓ ｔｈｅ ｈｙｐｅｒｐａ￣
ｒａｍｅｔｅｒꎬ ａｎｄ φ(ｘｉ) ｉｓ ａ ｍａｐｐｉｎｇ ｂａｓｅｄ ｏｎ ａ ｋｅｒｎｅｌ
ｆｕｎｃｔｉｏｎ:

κ(ｘｉꎬｘ ｊ) ＝ < φ(ｘｉ)ꎬφ(ｘ ｊ) > (１０)
Ｉｎ ｐｒａｃｔｉｃａｌ ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓꎬ ｔｈｅ ｉｎｎｅｒ ｐｒｏｄｕｃｔ ｏｆ

ｔｈｅ ｏｒｉｇｉｎａｌ ｓａｍｐｌｅ ｍａｐ ｉｎ ｔｈｅ ｆｅａｔｕｒｅ ｓｐａｃｅ ｃａｎ ｂｅ
ｒｅｐｌａｃｅｄ ｂｙ ａ ｋｅｒｎｅｌ ｆｕｎｃｔｉｏｎ [１５] . Ｆｏｒ ｔｈｅ ＳＶＭ ｃｌａｓ￣
ｓｉｆｉｅｒꎬ ａ ｌｉｎｅａｒ ｋｅｒｎｅｌ ｆｕｎｃｔｉｏｎ ｉｓ ｕｓｅｄ ｆｏｒ ｌｉｎｅａｒｌｙ

３６



　 Ｙｕａｎ ＣＡＩ ｅｔ ａｌ: Ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎ ｏｆ Ｆｅａｔｕｒｅ Ｅｘｔｒａｃｔｉｏｎ ｔｈｒｏｕｇｈ Ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎ Ｎｅｕｒａｌ
Ｎｅｔｗｏｒｋｓ ａｎｄ ＳＶＭ Ｃｌａｓｓｉｆｉｅｒ ｆｏｒ Ｒｏｂｕｓｔ Ｇｒａｄｉｎｇ ｏｆ Ａｐｐｌｅｓ

ｓｅｐａｒａｂｌｅ ｄａｔａ ａｎｄ ａ Ｇａｕｓｓｉａｎ ｋｅｒｎｅｌ ｆｕｎｃｔｉｏｎ ｍａｙ
ｂｅ ｕｓｅｄ ｆｏｒ ｌｉｎｅａｒｌｙ ｎｏｎ￣ｓｅｐａｒａｂｌｅ ｄａｔａ. Ｔｈｅ ｌｉｎｅａｒ
ｋｅｒｎｅｌ ｆｕｎｃｔｉｏｎ ｅｘｐｒｅｓｓｉｏｎ ｉｓ ｇｉｖｅｎ ｂｙꎬ

κ(ｘｉꎬｘ ｊ) ＝ ｘｉ
Ｔｘ ｊ (１１)

Ｔｈｅ Ｇａｕｓｓｉａｎ ｋｅｒｎｅｌ ｆｕｎｃｔｉｏｎ ｉｓ ｇｉｖｅｎ ｂｙꎬ

κ(ｘｉꎬｘ ｊ) ＝ ｅｘｐ( －
‖ｘｉ － ｘ ｊ‖２

２σ２
) (１２)

Ｔｈｅ Ｌａｇｒａｎｇｉａｎ ｍｕｌｔｉｐｌｉｅｒ ｍｅｔｈｏｄ ｉｓ ｕｓｅｄ ｔｏ ｏｂ￣
ｔａｉｎ ｉｔｓ " ｄｕａｌ ｐｒｏｂｌｅｍ" [１６] ａｎｄ ｔｈｅｎ Ｓｅｑｕｅｎｔｉａｌ Ｍｉｎ￣
ｉｍａｌ Ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ (ＳＭＯ) [１７] ｉｓ ｕｓｅｄ ｔｏ ｓｏｌｖｅ ｔｈｅ
ｏｐｔｉｍａｌ ｓｏｌｕｔｉｏｎ ｏｆ ｔｈｅ ｐｒｏｂｌｅｍ. Ｔｈｅ ａｄｖａｎｔａｇｅ ｏｆ
ｔｈｉｓ ｉｓ ｔｈａｔ ｔｈｅ ｄｕａｌ ｐｒｏｂｌｅｍ ｏｆｔｅｎ ｍａｋｅｓ ｔｈｅ ｐｒｏｂｌｅｍ
ｅａｓｉｅｒ ｔｏ ｓｏｌｖｅꎻ ｔｈｅ ｋｅｒｎｅｌ ｆｕｎｃｔｉｏｎ ｉｓ ｉｎｔｒｏｄｕｃｅｄ ａｎｄ
ｔｈｅｎ ｅｘｔｅｎｄｅｄ ｔｏ ｔｈｅ ｎｏｎｌｉｎｅａｒ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｐｒｏｂｌｅｍ.

２.３　 ｋ￣Ｎｅａｒｅｓｔ Ｎｅｉｇｈｂｏｒ
Ｔｈｅ ｋ￣ｎｅａｒｅｓｔ ｎｅｉｇｈｂｏｒ ( ＫＮＮ) ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ

ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｉｓ ａ ｒｅｌａｔｉｖｅｌｙ ｓｉｍｐｌｅ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｃｏｍｐａｒｅｄ
ｔｏ ＳＶＭ ａｎｄ ＣＮＮ. Ｔｈｅ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｓｏｒｔｓ ｔｈｅ ｔｒａｉｎｉｎｇ
ｓｅｔ ｂｙ ｍｅａｓｕｒｉｎｇ ｔｈｅ ｄｉｓｔａｎｃｅ ｂｅｔｗｅｅｎ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｓａｍ￣
ｐｌｅｓꎬ ａｎｄ ｔｈｅｎ ｃｌａｓｓｉｆｉｅｓ ａｃｃｏｒｄｉｎｇ ｔｏ ｔｈｅ ｎｅａｒｅｓｔ
ｋｎｅｉｇｈｂｏｒｓ. Ｔｈｅ ＫＮＮ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｉｓ ｓｕｉｔａｂｌｅ ｆｏｒ ｍｕｌｔｉ￣
ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｐｒｏｂｌｅｍｓꎬ ａｎｄ ｔｈｅ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｉｓ ｓｉｍｐｌｅ
ａｎｄ ｅａｓｙ ｔｏ ｕｎｄｅｒｓｔａｎｄ. Ｈｏｗｅｖｅｒꎬ ｔｈｅｒｅ ａｒｅ ｔｗｏ
ｓｈｏｒｔｃｏｍｉｎｇｓ: ｆｉｒｓｔꎬ ｗｈｅｎ ｔｈｅ ｓａｍｐｌｅ ｉｓ ｅｘｔｒｅｍｅｌｙ
ｕｎｂａｌａｎｃｅｄꎬ ａ ｌａｒｇｅ ｎｕｍｂｅｒ ｏｆ ｓａｍｐｌｅｓ ｗｉｔｈ ａ ｌａｒｇｅ
ｎｕｍｂｅｒ ｏｆ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎｓ ｂｅｃｏｍｅ ｄｏｍｉｎａｎｔꎬ ｒｅｓｕｌ￣
ｔｉｎｇ ｉｎ ａ ｌｏｗｅｒ ａｃｃｕｒａｃｙ ｏｆ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ. Ｓｅｃｏｎｄꎬ
ｔｈｅ ＫＮＮ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｎｅｅｄｓ ｔｏ ｃａｌｃｕｌａｔｅ ｔｈｅ ｄｉｓｔａｎｃｅ ｏｆ
ｅａｃｈ ｓａｍｐｌｅ ｔｏ ｄｅｔｅｒｍｉｎｅ ｔｈｅ ｋ ｖａｌｕｅꎬ ｗｈｉｃｈ ｉｓ ｃｏｍ￣
ｐｕｔａｔｉｏｎａｌｌｙ ｉｎｔｅｎｓｉｖｅ. Ｉｎ ｔｈｅ ＫＮＮ ａｌｇｏｒｉｔｈｍꎬ ｔｈｅｒｅ
ａｒｅ ｔｈｒｅｅ ｍａｉｎ ｓｔｅｐｓ: ｃａｌｃｕｌａｔｉｎｇ ｔｈｅ ｄｉｓｔａｎｃｅｓꎬ ｓｅ￣
ｌｅｃｔｉｎｇ ｔｈｅ ｎｅｉｇｈｂｏｒｓꎬ ａｎｄ ｍａｋｉｎｇ ｔｈｅ ｄｅｃｉｓｉｏｎｓ. Ｉｎ
ｔｈｅ ｐｒｅｓｅｎｔ ｗｏｒｋꎬ ｔｈｅ ｋ￣ｎｅａｒｅｓｔ ｎｅｉｇｈｂｏｒ ｃｌａｓｓｉｆｉｅｒ
ｆｒｏｍ Ｓｃｉｋｉｔ￣Ｌｅａｒｎ ｉｓ ｕｓｅｄ.

２.３.１　 Ｃａｌｃｕｌａｔｉｎｇ ｄｉｓｔａｎｃｅ
Ｔｈｅ ｄｉｓｔａｎｃｅ ｂｅｔｗｅｅｎ ｔｈｅ ｍｅａｓｕｒｅｄ ｖａｌｕｅ ａｎｄ

ｅａｃｈ ｄａｔａ ｉｎ ｔｈｅ ｓａｍｐｌｅ ｓｅｔ ｈａｓ ｔｏ ｂｅ ｃｏｍｐｕｔｅｄ. Ｔｈｅ
ｆｅａｔｕｒｅ ｓｐａｃｅ Ｘｉｓ ａｎ ｎ￣ｄｉｍｅｎｓｉｏｎａｌ ｒｅａｌ ｎｕｍｂｅｒ ｖｅｃ￣
ｔｏｒ ｓｐａｃｅＲｎ ꎬ ｗｈｉｃｈ ｉｓ ｄｅｆｉｎｅｄ ａｓ ｔｈｅ Ｍｉｎｋｏｗｓｋｉ
ｍｅｔｒｉｃｓꎬ ａｎｄ ｔｈｅ ｃｏｒｒｅｓｐｏｎｄｉｎｇ ｆｏｒｍｕｌａ ｉｓꎬ

Ｌｐ ＝ (ｘｉꎬｘ ｊ) ＝ (∑
ｎ

ｉ ＝ １
｜ ｘ( ｌ)ｉ － ｘ( ｌ)ｊ ｜ ｐ) １

ｐ
(１３)

ｗｈｅｒｅꎬ ｘｉꎬｘ ｊ∈ Ｘꎬ ｘｉ ＝ (ｘ(１)ｉ ꎬｘ(２)ｉ ꎬ...ꎬｘ(ｎ)ｉ ) Ｔꎬｘ ｊ

＝ (ｘ(１)ｊ ꎬｘ(２)ｊ ꎬ...ꎬｘ(ｎ)ｊ ) Ｔ Ｉｎ ｔｈｉｓ ｆｏｒｍｕｌａꎬ ｗｈｅｎ ｐ ＝ １ ꎬ
ｗｅ ｈａｖｅ ｔｈｅ Ｅｕｃｌｉｄｅａｎ ｄｉｓｔａｎｃｅꎻ ａｎｄ ｗｈｅｎｐ ＝ ２ꎬ ｗｅ
ｈａｖｅ ｔｈｅ Ｍａｎｈａｔｔａｎ ｄｉｓｔａｎｃｅ. Ｔｈｅ Ｅｕｃｌｉｄｅａｎ ｄｉｓｔａｎｃｅ
ｉｓ ｕｓｅｄ ｉｎ ｔｈｅ ｐｒｅｓｅｎｔ ｗｏｒｋ.

２.３.２　 Ｓｅｌｅｃｔｉｎｇ ｎｅｉｇｈｂｏｒｓ
Ｈｅｒｅꎬ ｔｈｅ ｓｔｅｐｓ ａｒｅ ｓｏｒｔｉｎｇ ｔｈｅ ｃａｌｃｕｌａｔｅｄ ｄｉｓ￣

ｔａｎｃｅｓ ａｎｄ ｓｅｌｅｃｔｉｎｇ ｔｈｅ ｋ ｎｅａｒｅｓｔ ｓａｍｐｌｅ ｐｏｉｎｔｓ.
Ｃｈｏｏｓｉｎｇ ｔｈｅ ｒｉｇｈｔ ｋ ｖａｌｕｅ ｉｓ ｅｓｐｅｃｉａｌｌｙ ｉｍｐｏｒｔａｎｔ ｆｏｒ
ｔｈｅ ｇｒａｄｉｎｇ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｏｆ ｔｈｅ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ. Ｉｆ ｔｈｅ ｋ
ｖａｌｕｅ ｉｓ ｔｏｏ ｌｏｗꎬ ｔｈｅ ｃｌａｓｓｉｆｉｅｒ ｉｓ ｓｕｓｃｅｐｔｉｂｌｅ ｔｏ ｎｏｉｓｅ
ｉｎ ｔｈｅ ｔｒａｉｎｉｎｇ ｄａｔａꎻ ｉｆ ｔｈｅ ｋ ｖａｌｕｅ ｉｓ ｔｏｏ ｈｉｇｈꎬ ｔｈｅ
ｃｌａｓｓｉｆｉｅｒ ｍａｙ ｍｉｓｇｒａｄｅ ｔｈｅ ｔｅｓｔ ｓａｍｐｌｅ. Ｉｎ ｔｈｅ ｐｒｅｓ￣
ｅｎｔ ｗｏｒｋꎬ ｃｒｏｓｓ￣ｖａｌｉｄａｔｉｏｎ ｉｓ ｕｓｅｄ ｔｏ ｃｈｏｏｓｅ ｔｈｅ ｋ
ｖａｌｕｅꎬ ａｎｄ　 ｋ ＝ ５ ｗａｓ ｄｅｔｅｒｍｉｎｅｄ ｏｎ ｔｈｉｓ ｂａｓｉｓ.

２.３.３　 Ｍａｋｉｎｇ ｄｅｃｉｓｉｏｎｓ
Ａｆｔｅｒ ｏｂｔａｉｎｉｎｇ ｔｈｅ ｌｉｓｔ ｏｆ ｎｅｉｇｈｂｏｒｓꎬ ｔｈｅ ｔｅｓｔ

ｓａｍｐｌｅ ｉｓ ｃｌａｓｓｉｆｉｅｄ ｂｙ ｔｈｅ ｍａｊｏｒｉｔｙ ｖｏｔｅ ｍｅｔｈｏｄ [１８] .
Ｉｎ ｔｈｅ ｍａｊｏｒｉｔｙ ｖｏｔｅꎬ ｅａｃｈ ｎｅｉｇｈｂｏｒ ｈａｓ ｔｈｅ ｓａｍｅ
ｅｆｆｅｃｔ ｏｎ ｔｈｅ ｇｒａｄｉｎｇꎬ ｗｈｉｃｈ ｍａｋｅｓ ｔｈｅ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ
ｓｅｎｓｉｔｉｖｅ ｔｏ ｔｈｅ ｃｈｏｉｃｅ ｏｆ ｋ .

２.４　 Ｅｖａｌｕａｔｉｎｇ Ｃｌａｓｓｉｆｉｅｒ Ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ
Ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ( ｇｒａｄｉｎｇ) ｉｓ ａ ｃｏｍｍｏｎ ｔａｓｋ ｉｎ

ｍａｃｈｉｎｅ ｌｅａｒｎｉｎｇ. Ｃｏｍｍｏｎ ｅｖａｌｕａｔｉｏｎ ｉｎｄｉｃａｔｏｒｓ ｆｏｒ
ｇｒａｄｉｎｇ ｔａｓｋｓ ｉｎｃｌｕｄｅ ｃｏｎｆｕｓｉｏｎ ｍａｔｒｉｘꎬ ａｃｃｕｒａｃｙꎬ
ｐｒｅｃｉｓｉｏｎꎬ ｒｅｃａｌｌ ａｎｄ Ｆ１＿Ｓｃｏｒｅ. Ｐ ｉｎ ｔｈｅ ｃｏｎｆｕｓｉｏｎ
ｍａｔｒｉｘ ｍｅａｎｓ ｐｏｓｉｔｉｖｅꎬ ｉ.ｅ.ꎬ ｐｏｓｉｔｉｖｅ ｓａｍｐｌｅｓꎻ ａｎｄ Ｎ
ｍｅａｎｓ ｎｅｇａｔｉｖｅꎬ ｉ. ｅ.ꎬ ｎｅｇａｔｉｖｅ ｓａｍｐｌｅｓ. ＴＰ ｒｅｐｒｅ￣
ｓｅｎｔｓ ｔｈｅ ｎｕｍｂｅｒ ｏｆ ｓａｍｐｌｅｓ ｔｈａｔ ａｒｅ ａｃｔｕａｌｌｙ ｐｏｓｉ￣
ｔｉｖｅｌｙ ｐｒｅｄｉｃｔｅｄꎻ ＦＰ ｒｅｐｒｅｓｅｎｔｓ ｔｈｅ ｎｕｍｂｅｒ ｏｆ ｓａｍ￣
ｐｌｅｓ ｔｈａｔ ａｒｅ ａｃｔｕａｌｌｙ ｎｅｇａｔｉｖｅ ｂｕｔ ａｒｅ ｐｒｅｄｉｃｔｅｄ ｔｏ ｂｅ
ｐｏｓｉｔｉｖｅꎻ ａｎｄ ＴＮ ａｎｄ ＦＮ ａｒｅ ｓｉｍｉｌａｒ [１９] . Ｕｓｉｎｇ ｔｈｉｓ
ｎｏｔａｔｉｏｎꎬ ｗｅ ｃａｎ ｄｅｆｉｎｅ ｔｈｅ ｆｏｌｌｏｗｉｎｇ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ
ｍｅｔｒｉｃｓ ｆｏｒ ｔｈｅ ｃｌａｓｓｉｆｉｅｒ [２０]:

Ａｃｃｕｒａｃｙ ＝ ＴＰ ＋ ＴＮ
ＴＰ ＋ ＴＮ ＋ ＦＰ ＋ ＦＮ

(１４)

Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ ＝ ＴＰ
ＴＰ ＋ ＦＰ

(１５)

Ｒｅｃａｌｌ ＝ ＴＰ
ＴＰ ＋ ＦＮ

(１６)

４６



ＩＮＳＴＲＵＭＥＮＴＡＴＩＯＮꎬ Ｖｏｌ ６. Ｎｏ ４ꎬ Ｄｅｃｅｍｂｅｒ ２０１９

Ｆ１＿Ｓｃｏｒｅ ＝ ２
× Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ × Ｒｅｃａｌｌ
Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ ＋ Ｒｅｃａｌｌ

(１７)

Ｔｈｅ ａｃｃｕｒａｃｙ ｒａｔｅ ｉｓ ｔｈｅ ｒａｔｉｏ ｏｆ ｔｈｅ ｃｏｒｒｅｃｔｌｙ
ｃｌａｓｓｉｆｉｅｄ ｓａｍｐｌｅｓ ｔｏ ｔｈｅ ｔｏｔａｌ ｎｕｍｂｅｒ ｏｆ ｓａｍｐｌｅｓ.
Ｔｈｅ ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ ｒａｔｅ ｉｎｄｉｃａｔｅｓ ｔｈｅ ｐｒｏｐｏｒｔｉｏｎ ｏｆ ｔｈｅ
ｓａｍｐｌｅｓ ｗｉｔｈ ｔｈｅ ｃｏｒｒｅｃｔ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ａｓ ａ ｐｒｏｐｏｒｔｉｏｎ
ｏｆ ｔｈｅ ｐｏｓｉｔｉｖｅ ｓａｍｐｌｅ ｄｅｔｅｒｍｉｎｅｄ ｂｙ ｔｈｅ ｃｌａｓｓｉｆｉｅｒ.
Ｔｈｅ ｒｅｃａｌｌ ｒａｔｅ ｉｎｄｉｃａｔｅｓ ｔｈｅ ｐｒｏｐｏｒｔｉｏｎ ｏｆ ｔｈｅ ｃｏｒｒｅｃｔ
ｎｕｍｂｅｒ ｏｆ ｓａｍｐｌｅｓ ｔｏ ｔｈｅ ｔｒｕｅ ｐｏｓｉｔｉｖｅ ｓａｍｐｌｅｓ. Ｆ１＿
ｓｃｏｒｅ ｉｓ ｔｈｅ ｈａｒｍｏｎｉｃ ｍｅａｎ ｏｆ ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ ａｎｄ ｒｅｃａｌｌ.
Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ ａｎｄ Ｒｅｃａｌｌ ａｒｅ ｃｏｎｔｒａｄｉｃｔｏｒｙꎬ ａｎｄ ｕｎｉｆｏｒｍ
ｉｎｄｉｃａｔｏｒｓ ｗｉｌｌ ｈａｖｅ ｂｏｔｈ ｈｉｇｈ. Ｆ１＿Ｓｃｏｒｅ ｉｓ ａ ｃｏｍｂｉ￣
ｎａｔｉｏｎ ｏｆ Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ ａｎｄ Ｒｅｃａｌｌ. Ｔｈｅ ｌａｒｇｅｒ ｔｈｅ Ｆ１ ＿
Ｓｃｏｒｅꎬ ｔｈｅ ｂｅｔｔｅｒ ｔｈｅ ｒｏｂｕｓｔｎｅｓｓ ｏｆ ｔｈｅ ｍｏｄｅｌ.

３.　 Ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔｓ ａｎｄ Ｄｉｓｃｕｓｓｉｏｎ
３.１　 Ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ Ｄａｔａ

Ｉｎ ｔｈｉｓ ｐａｐｅｒꎬ ｔｈｅ ｓａｍｅ ｔｙｐｅｓ ｏｆ Ｓｈａｎｄｏｎｇ Ｙａｎ￣
ｔａｉ ａｐｐｌｅｓ ｏｆ ｓｉｍｉｌａｒ ｏｒｉｇｉｎ ａｒｅ ｓｅｌｅｃｔｅｄ ｔｏ ｃａｒｒｙ ｏｕｔ
ｔｈｅ ａｐｐｌｅ ｇｒａｄｉｎｇ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔｓ. Ｄｕｅ ｔｏ ｔｈｅ ｓｉｍｉｌａｒｉｔｙ
ｏｆ ｔｈｅｉｒ ａｐｐｅａｒａｎｃｅꎬ Ｙａｎｔａｉ ａｐｐｌｅｓ ｈａｖｅ ｌｉｔｔｌｅ ｄｉｆｆｅｒ￣
ｅｎｃｅ ｉｎ ｔｈｅ ｒｕｄｄｙ ｃｏｌｏｒ ｏｆ ａｐｐｌｅｓꎬ ｗｈｉｃｈ ｇｒｅａｔｌｙ ｉｎ￣
ｃｒｅａｓｅｓ ｔｈｅ ｄｉｆｆｉｃｕｌｔｙ ｉｎ ｍａｎｕａｌ ｇｒａｄｉｎｇ.Ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔｓ
ａｒｅ ｃａｒｒｉｅｄ ｏｕｔ ｔｏ ｓｔｕｄｙ ｔｈｅ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｏｆ ｔｈｅ ｄｅｖｅｌ￣
ｏｐｅｄ ｐｒｏｔｏｔｙｐｅ ｓｙｓｔｅｍ ｆｏｒ ａｐｐｌｅ ｇｒａｄｉｎｇ. Ｂａｓｅｄ ｏｎ
ｔｈｅ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔｓꎬ ｔｈｅ ｆｅａｔｕｒｅｓ ｅｘｔｒａｃｔｅｄ ｂｙ ＣＮＮꎬ
ＳＶＭ ａｒｅ ｓｅｌｅｃｔｅｄ ａｓ ｉｎｐｕｔｓ ｔｏ ｔｈｅ ｃｌａｓｓｉｆｉｅｒꎬ ｗｈｉｃｈ ｉｓ
ａ ｇｒａｄｉｎｇ ｍｅｔｈｏｄ ｏｆ ｔｈｅ ｓｕｐｅｒｖｉｓｅｄ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｃａｔｅｇｏ￣
ｒｙꎬ ａｎｄ ｄｅｖｅｌｏｐｅｄ ｉｎ ｔｈｅ ｐｒｅｓｅｎｔ ｗｏｒｋ. Ｉｎ ｔｈｅ ｂｅｇｉｎ￣
ｎｉｎｇ ｏｆ ｔｈｅ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔꎬ ｐｉｃｔｕｒｅｓ ｏｆ ａｐｐｌｅｓ ｗｅｒｅ
ｔａｋｅｎ ｍａｎｕａｌｌｙ ｆｏｒ ｔｒａｉｎｉｎｇ ｔｈｅ ｍａｃｈｉｎｅ ｌｅａｒｎｉｎｇ
ｐｒｏｃｅｓｓ. Ａｆｔｅｒ ｔｈａｔꎬ ｔｈｅ ａｐｐｌｅｓ ｗｅｒｅ ｄｉｖｉｄｅｄ ｉｎｔｏ ４
ｃａｔｅｇｏｒｉｅｓ ｉｎ ａｄｖａｎｃｅꎬ ａｎｄ ｔｈｅ ｇｒａｄｅ ｏｆ ｅａｃｈ ｃａｔｅｇｏ￣
ｒｙ ｏｆ ａｐｐｌｅｓ ｗａｓ ｄｅｔｅｒｍｉｎｅｄ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｔｈｅ ｗｅｉｇｈｔꎬ
ｒｅｄ ｃｏｌｏｒａｔｉｏｎꎬ ｔｅｘｔｕｒｅ ｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃｓ ａｎｄ ｔｈｅ ｒｏｕｎｄ￣
ｎｅｓｓ. Ｔｈｅ ｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃｓ ｏｆ ｔｈｅｓｅ ｆｏｕｒ ｇｒｏｕｐｓ ｏｆ ａｐ￣
ｐｌｅｓꎬ ｃａｔｅｇｏｒｉｚｅｄ ａｓ Ｇｒａｄｅ １ ｔｏ Ｇｒａｄｅ ４ꎬ ａｒｅ ｇｉｖｅｎ
ｉｎ Ｔａｂｌｅ １:

Ｔａｂｌｅ １　 Ｔｈｅ ｇｏｖｅｒｎｉｎｇ ｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃｓ ｏｆ
ｆｏｕｒ ｇｒａｄｅｓ ｏｆ ａｐｐｌｅ.

Ａｐｐｌｅ
Ｑｕａｌｉｔｙ
Ｇｒａｄｅ

Ｎｕｍｂｅｒ
ｏｆ
Ａｐｐｌｅｓ

Ｗｅｉｇｈｔ
Ｆｅａｔｕｒｅ

Ｒｅｄ Ｓｔａｉｎ
Ｐｅｒｃｅｎｔａｇｅ
Ｆｅａｔｕｒｅ

Ｓｈａｐｅ
Ｒｏｕｎｄｎｅｓｓ
Ｆｅａｔｕｒｅ

Ｇｒａｄｅ １ ８００ ２３０~２５０ｇ ⩾ ９０％ ⩾ ８５％

Ｇｒａｄｅ ２ ８００ ２００~２３０ｇ ８０％~９０％ ８０％~８５％

Ｇｒａｄｅ ３ ８００ １８０~２００ｇ ５５％~８０％ ７０％~８０％

Ｇｒａｄｅ ４ ８００ １５０~１８０ｇ £５５％ £７０％

Ｆｉｇ. ３　 Ｓａｍｐｌｅ ｉｍａｇｅｓ ｏｆ ｔｈｅ ｆｏｕｒ ｇｒｏｕｐｓ ｏｆ ａｐｐｌｅｓ
ｕｓｅｄ ｉｎ ｔｈｅ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ ｓｔｕｄｉｅｓ.

３.２　 Ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ ＣＮＮ＿ＳＶＭ ｍｏｄｅｌ
Ｉｎ ｔｈｅ ｐｒｅｓｅｎｔ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔꎬ ｗｅ ｕｓｅ ＣＮＮ ｔｏ ｅｘ￣

ｔｒａｃｔ ｆｅａｔｕｒｅｓ ｉｎ ｔｈｅ ｉｍａｇｅｓꎬ ａｎｄ ＳＶＭ ａｓ ａ ｃｌａｓｓｉｆｉｅｒ
ｔｏ ｇｒａｄｅ ｔｈｅ ａｐｐｌｅｓ ｕｓｉｎｇ ｔｈｏｓｅ ｆｅａｔｕｒｅｓꎬ ｔｈｒｏｕｇｈ ｔｈｅ
ｃｏｍｂｉｎｅｄ ｍｏｄｅｌ ｏｆ ＣＮＮ＿ＳＶＭ. Ｔｈｒｏｕｇｈ ａｎ ａｌｇｏ￣
ｒｉｔｈｍ ｏｆ ｄｅｅｐ ｌｅａｒｎｉｎｇꎬ ＣＮＮ ａｕｔｏｍａｔｉｃａｌｌｙ ｅｘｔｒａｃｔｓ
ｔｈｅ ｆｅａｔｕｒｅｓ ｏｆ ａｐｐｌｅｓꎬ ｕｓｉｎｇ ｉｔｓ ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎ ｌａｙｅｒ.
ＳＶＭ ｉｓ ｕｓｅｄ ｆｏｒ ｔｈｅ ｆｉｎａｌ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｏｆ ａｐｐｌｅｓ. Ｉｔ
ｉｓ ｅａｓｙ ｔｏ ａｄｊｕｓｔ ｔｈｅ ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ ｉｎ ｔｈｉｓ ｍｏｄｅｌ. Ｉｔ ｈａｓ
ｓｔｒｏｎｇ ｇｅｎｅｒａｌｉｚａｔｉｏｎ ａｂｉｌｉｔｉｅｓ ｉｎ ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｗｉｔｈ ｔｒａ￣
ｄｉｔｉｏｎａｌ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｍｅｔｈｏｄｓꎬ ａｎｄ ｉｓ ｖｅｒｙ ｓｕｉｔａｂｌｅ
ｆｏｒ ｔｈｅ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｏｆ ｓｍａｌｌ ｓａｍｐｌｅｓ. Ｔｈｅ ｄａｔａ ｉｎ
ｔｈｅ ｐｒｅｓｅｎｔ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔｓ ｉｓ ｎｏｔ ｅｘｔｅｎｓｉｖｅꎻ ｓｏꎬ ｕｓｉｎｇ
ＳＶＭ ｉｎｓｔｅａｄ ｏｆ ｓｏｆｔｍａｘ ｃａｎ ａｖｏｉｄ ｔｈｅ ｏｖｅｒ￣ｆｉｔｔｉｎｇ
ｐｒｏｂｌｅｍ ｉｎ ＣＮＮ ｔｏ ｓｏｍｅ ｅｘｔｅｎｔ. Ｔｈｅ ｄｅｓｃｒｉｐｔｉｏｎ ｏｆ
ｔｈｅ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｏｆ ＣＮＮ＿ＳＶＭ ｉｓ ｇｉｖｅｎ ｎｏｗ.

Ｉｎ ｏｒｄｅｒ ｔｏ ａｖｏｉｄ ｔｈｅ ｐｒｏｂｌｅｍ ｏｆ ｇｒａｄｉｅｎｔ ｄｉｓｐｅｒ￣
ｓｉｏｎ ａｎｄ ｇｒａｄｉｅｎｔ ｅｘｐｌｏｓｉｏｎ ｉｎ ｔｈｅ ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎ ｏｐｅｒａ￣
ｔｉｏｎｓꎬ ＲｅＬＵ ｆｕｎｃｔｉｏｎ ｉｓ ｕｓｅｄ ａｓ ｔｈｅ ａｃｔｉｖａｔｉｏｎ ｆｕｎｃ￣
ｔｉｏｎ. Ｔｈｅ ｓｐａｒｓｅ ｅｘｐｒｅｓｓｉｏｎ ｏｆ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋｓ ｉｓ ｄｕｅ
ｔｏ ｔｈｅ ｕｎｉｌａｔｅｒａｌ ｉｎｈｉｂｉｔｉｏｎ ｏｆ ＲｅＬＵ ａｓ ｗｅｌｌ. Ｂｅｆｏｒｅ

５６



　 Ｙｕａｎ ＣＡＩ ｅｔ ａｌ: Ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎ ｏｆ Ｆｅａｔｕｒｅ Ｅｘｔｒａｃｔｉｏｎ ｔｈｒｏｕｇｈ Ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎ Ｎｅｕｒａｌ
Ｎｅｔｗｏｒｋｓ ａｎｄ ＳＶＭ Ｃｌａｓｓｉｆｉｅｒ ｆｏｒ Ｒｏｂｕｓｔ Ｇｒａｄｉｎｇ ｏｆ Ａｐｐｌｅｓ

ｅｎｔｅｒｉｎｇ ｔｈｅ ｐｏｏｌｉｎｇ ｌａｙｅｒꎬ ｔｈｅ ｄａｔａ ｎｅｅｄｓ ｔｏ ｂｅ ｂａｔｃ￣
ｈｉｎｇ ｎｏｒｍａｌｉｚｅｄꎻ ｉ.ｅ.ꎬ ｔｈｅ ｅｎｔｉｒｅ ｂａｔｃｈ ｄａｔａ ｄｉｓｔｒｉｂｕ￣
ｔｉｏｎ ｉｓ ｆｏｒｃｅｄ ｔｏ ｈａｖｅ ０ ｍｅａｎ ａｎｄ ａ ｓｔａｎｄａｒｄ ｄｅｖｉａ￣
ｔｉｏｎ ｏｆ １ꎬ ｗｈｉｃｈ ｒｅｄｕｃｅｓ ｔｈｅ ｆｉｔｔｉｎｇ ａｂｉｌｉｔｙ ｏｆ ｔｈｅ
ｍｏｄｅｌ ａｎｄ ｅｎｈａｎｃｅｓ ｔｈｅ ｇｅｎｅｒａｌｉｚａｔｉｏｎ ａｂｉｌｉｔｙ ｏｆ ｔｈｅ
ｍｏｄｅｌ. Ａｆｔｅｒ ｂａｔｃｈ ｎｏｒｍａｌｉｚａｔｉｏｎꎬ ｔｈｅ ｄａｔａ ｅｎｔｅｒｓ ｔｈｅ
ｍａｘ ｐｏｏｌｉｎｇ ｌａｙｅｒ. Ｔｈｅ ｓｉｚｅ ｏｆ ｔｈｅ ｍａｘ ｐｏｏｌｉｎｇ ｌａｙｅｒ
ｉｓ ２∗２ꎬ ａｎｄ ｔｈｅ ｓｔｅｐ ｓｉｚｅ ｉｓ ２. Ｔｈｅ ｓｉｚｅ ｏｆ ｔｈｅ ｆｕｌｌｙ
ｃｏｎｎｅｃｔｅｄ ｌａｙｅｒ ｉｓ １０２４. Ｓｉｎｃｅ ｔｈｅ ｆｕｌｌｙ ｃｏｎｎｅｃｔｅｄ
ｌａｙｅｒ ｉｓ ｃｏｎｎｅｃｔｅｄ ｔｏ ｔｈｅ ｄｒｏｐｏｕｔ ｌａｙｅｒꎬ ｔｈｅ ｒｉｓｋ ｏｆ
ｏｖｅｒｆｉｔｔｉｎｇ ｉｓ ｒｅｄｕｃｅｄ ａｎｄ ｔｈｅ ｇｅｎｅｒａｌｉｚａｔｉｏｎ ａｂｉｌｉｔｙ ｉｓ
ｅｎｈａｎｃｅｄ. Ａｆｔｅｒ ｔｈｅ ｓｉｘｔｈ ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎ ｏｐｅｒａｔｉｏｎ ａｎｄ
ｐｏｏｌｉｎｇꎬ ｔｈｅ ｏｕｔｐｕｔ ｉｓ ｐｒｏｖｉｄｅｄ ｔｏ ｔｈｅ ｆｕｌｌｙ ｃｏｎｎｅｃｔ￣
ｅｄ ｌａｙｅｒꎬ ｗｈｉｃｈ ｇｅｎｅｒａｔｅｓ ｔｈｅ ｆｅａｔｕｒｅｓ. Ｔｈｅｓｅ ｆｅａ￣
ｔｕｒｅｓ ａｒｅ ｅｘｐａｎｄｅｄ ｆｒｏｍ ｔｈｅ ｍｕｌｔｉ￣ｄｉｍｅｎｓｉｏｎａｌ ｖｅｃｔｏｒ
ｉｎｔｏ ａ ｏｎｅ￣ｄｉｍｅｎｓｉｏｎａｌ ｖｅｃｔｏｒ. Ｔｈｅ ｕｓｅｄ ＣＮＮ ｏｐｔｉ￣
ｍｉｚｅｒ ｉｓ Ａｄａｍ. Ｔｈｅ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｒａｔｅ ｉｓ ０.０００１ ａｎｄ ｔｈｅ
ｌｏｓｓ ｆｕｎｃｔｉｏｎ ｉｓ ｃａｔｅｇｏｒｉｃａｌ ＿ ｃｒｏｓｓｅｎｔｒｏｐｙ. Ｆｉｎａｌｌｙꎬ
ｔｈｅ ｆｅａｔｕｒｅｓ ｅｘｔｒａｃｔｅｄ ｂｙ ｔｈｅ ｆｕｌｌｙ ｃｏｎｎｅｃｔｅｄ ｌａｙｅｒ ａｒｅ
ｓｅｎｔ ｔｏ ｔｈｅ ＳＶＭ ｃｌａｓｓｉｆｉｅｒ ｆｏｒ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ. Ｆｉｇ. ４
ｓｈｏｗｓ ｔｈｅ ｂａｓｉｃ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｏｆ ｔｈｅ ＣＮＮ＿ＳＶＭ ｍｏｄｅｌ.

Ｔａｂｌｅ ２ ｐｒｅｓｅｎｔｓ ｔｈｅ ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ ｏｆ ｔｈｅ ｓｉｘ ｃｏｎｖｏｌｕ￣
ｔｉｏｎａｌ ｌａｙｅｒｓ. Ｉｎ ｔｈｅ ａｐｐｌｅ ｇｒａｄｉｎｇ ｔａｓｋꎬ ｒａｎｄｏｍ ｓｕｂ￣
ｓａｍｐｌｅｓ ｗｉｔｈ ｖｅｒｉｆｉｃａｔｉｏｎ ａｒｅ ｕｓｅｄ. Ｄａｔａ ｓｅｔｓ ａｒｅ ｒａｎ￣
ｄｏｍｌｙ ｄｉｖｉｄｅｄ ｉｎｔｏ ｓｕｂｓｅｔｓ ｏｆ ｔｒａｉｎｉｎｇꎬ ｖａｌｉｄａｔｉｏｎꎬ
ａｎｄ ｔｅｓｔｉｎｇ. Ｔａｂｌｅ ３ ｐｒｅｓｅｎｔｓ ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ ｏｎ ｔｈｅ ａｐ￣
ｐｌｅ ｄａｔａ ｓｅｔ. Ｔｈｅ ｐｒｏｐｏｒｔｉｏｎ ｏｆ ｅａｃｈ ｓｕｂｓｅｔ ｉｓ ｇｉｖｅｎ
ｂｙ ｔｈｅｉｒ ｐｅｒｃｅｎｔａｇｅｓ ａｓ ６０％ꎬ ２０％ꎬ ａｎｄ ２０％. Ｔｏ ｆｉｔ
ｔｈｅ ｄａｔａ ｔｏ ｔｈｅ ｍｏｄｅｌꎬ ｔｈｅ ｍｏｄｅｌ ｉｓ ｔｒａｉｎｅｄ ｕｓｉｎｇ ｔｈｅ
ｔｒａｉｎｉｎｇ ｄａｔａ ｓｅｔ. Ｔｈｅ ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ ｏｆ ｔｈｅ ｃｌａｓｓｉｆｉｅｒ ａｒｅ
ｓｅｔ ａｓ ｗｅｌｌ. Ａｆｔｅｒ ｔｒａｉｎｉｎｇ ｍｕｌｔｉｐｌｅ ｍｏｄｅｌｓ ｕｓｉｎｇ ｔｈｅ
ｔｒａｉｎｉｎｇ ｄａｔａ ｓｅｔꎬ ｔｈｅ ｖｅｒｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｄａｔａ ｓｅｔ ｉｓ ｕｓｅｄ ｔｏ
ｉｄｅｎｔｉｆｙ ｅａｃｈ ｍｏｄｅｌꎬ ａｎｄ ｄｅｔｅｒｍｉｎｅ ｔｈｅ ｍｏｄｅｌ ａｃｃｕ￣
ｒａｃｙ ｒａｔｅ ａｎｄ ｔｈｅ ｅｒｒｏｒ ｃｕｒｖｅｓꎬ ｓｅｌｅｃｔ ｔｈｅ ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ
ｃｏｒｒｅｓｐｏｎｄｉｎｇ ｔｏ ｔｈｅ ｂｅｓｔ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｍｏｄｅｌ ａｎｄ ｓｅ￣
ｌｅｃｔ ｔｈｅ ｃｏｒｒｅｓｐｏｎｄｉｎｇ ｍｏｄｅｌ. Ｆｉｇ. ５ ｓｈｏｗｓ ｂｅｈａｖｉｏｒ
ｏｆ ｔｈｅ ｌｏｓｓ ｆｕｎｃｔｉｏｎ ａｎｄ ｔｈｅ ａｃｃｕｒａｃｙ ｏｆ ａ ｔｒａｉｎｉｎｇ ｓｅｔ
ａｎｄ ａ ｖａｌｉｄａｔｉｏｎ ｓｅｔ. Ａｆｔｅｒ ｔｈｅ ｂｅｓｔ￣ｐｅｒｆｏｒｍｉｎｇ ｍｏｄｅｌ
ｉｓ ｄｅｔｅｒｍｉｎｅｄ ｆｒｏｍ ｔｈｅ ｔｒａｉｎｉｎｇ ｓｅｔ ａｎｄ ｔｈｅ ｖｅｒｉｆｉｃａ￣
ｔｉｏｎ ｓｅｔꎬ ｔｈｅ ｔｅｓｔ ｓｅｔ ｉｓ ｕｓｅｄ ｆｏｒ ｍｏｄｅｌ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ａｎｄ
ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｅｖａｌｕａｔｉｏｎ ｏｆ ｔｈｅ ｍｏｄｅｌ.

Ｆｉｇ. ４　 Ｔｈｅ ａｒｃｈｉｔｅｃｔｕｒｅ ｏｆ ｔｈｅ ＣＮＮ ａｎｄ ＳＶＭ ｍｏｄｅｌ ｆｏｒ ａｐｐｌｅ ｇｒａｄｉｎｇ
(ＣＯＮＶ: Ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎ ｌａｙｅｒꎻ ＦＣ: Ｆｕｌｌｙ ｃｏｎｎｅｃｔｅｄ ｌａｙｅｒ) .

Ｔａｂｌｅ ２　 Ｈｙｐｅｒ ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ ｏｆ ｔｈｅ ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎ ｌａｙｅｒｓ.

Ｌａｙｅｒｓ Ｋｅｒｎｅｌ ｓｉｚｅ
Ｎｕｍｂｅｒ
ｏｆ ｋｅｒｎｅｌｓ

Ｓｔｒｉｄｅ

Ｃｏｎｖ １ (６ꎬ６) ３２ (１ꎬ１)
Ｃｏｎｖ ２ (６ꎬ６) ３２ (１ꎬ１)
Ｃｏｎｖ ３ (３ꎬ３) ６４ (１ꎬ１)
Ｃｏｎｖ ４ (３ꎬ３) ６４ (１ꎬ１)
Ｃｏｎｖ ５ (５ꎬ５) １２８ (２ꎬ２)
Ｃｏｎｖ ６ (５ꎬ５) １２８ (２ꎬ２)

Ｔａｂｌｅ ３　 Ｄｅｔａｉｌｓ ｏｆ ｔｈｅ ａｐｐｌｅ ｄａｔａｓｅｔ.

Ａｐｐｌｅ
Ｔｙｐｅ

Ｇｒａｄｅ
Ｌａｂｅｌ

Ｔｒａｉｎｉｎｇ
Ｓａｍｐｌｅｓ

Ｖａｌｉｄａｔｉｏｎ
Ｓａｍｐｌｅｓ

Ｔｅｓｔｉｎｇ
Ｓａｍｐｌｅｓ

Ｇｒａｄｅ １ ０ ４８０ １６０ １６０

Ｇｒａｄｅ ２ １ ４８０ １６０ １６０

Ｇｒａｄｅ ３ ２ ４８０ １６０ １６０

Ｇｒａｄｅ ４ ３ ４８０ １６０ １６０

６６



ＩＮＳＴＲＵＭＥＮＴＡＴＩＯＮꎬ Ｖｏｌ ６. Ｎｏ ４ꎬ Ｄｅｃｅｍｂｅｒ ２０１９

Ｆｉｇ. ５　 (ａ) Ｌｏｓｓ ｏｆ ｔｒａｉｎｉｎｇ ａｎｄ ｖａｌｉｄａｔｉｏｎ ｄａｔａｓｅｔꎻ 　 　 　 　 　 　 (ｂ) Ａｃｃｕｒａｃｙ ｏｆ ｔｒａｉｎｉｎｇ ａｎｄ ｖａｌｉｄａｔｉｏｎ ｄａｔａｓｅｔ.

　 　 Ｔｈｅ ＣＮＮ ｃａｎ ｅｘｔｒａｃｔ ｉｍａｇｅ ｆｅａｔｕｒｅｓ ｔｈｒｏｕｇｈ ｔｈｅ
ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ ｌａｙｅｒ ａｎｄ ｔｈｅ ｐｏｏｌｉｎｇ ｌａｙｅｒꎬ ａｎｄ ｆｉｎａｌ￣
ｌｙꎬ ｄｅｔｅｒｍｉｎｅ ｔｈｅ ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎ ｋｅｒｎｅｌ ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ
ｔｈｒｏｕｇｈ ｂａｃｋｐｒｏｐａｇａｔｉｏｎꎬ ｔｏ ｏｂｔａｉｎ ｔｈｅ ｆｉｎａｌ ｆｅａ￣
ｔｕｒｅｓ. Ａｆｔｅｒ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｆｅａｔｕｒｅｓ ｔｈｒｏｕｇｈ ａ ＣＮＮ ｍｏｄｅｌꎬ
ｔｈｅ ｄｅｇｒｅｅ ｏｆ ａｃｔｉｖａｔｉｏｎ ｏｆ ｔｈｅ ｂａｃｋｇｒｏｕｎｄ ｉｓ ｖｅｒｙ
ｓｍａｌｌ. Ｉｎ ｔｈｅ ｐｒｅｓｅｎｔ ｐａｐｅｒꎬ ｔｈｅ ｆｅａｔｕｒｅｓ ｅｘｔｒａｃｔｅｄ ｂｙ
ＣＮＮ ａｒｅ ｖｉｓｕａｌｉｚｅｄꎬ ｌａｙｅｒ ｂｙ ｌａｙｅｒꎬ ａｎｄ ｋｅｙ ｉｎｆｏｒ￣
ｍａｔｉｏｎ ｏｆ ｔｈｅ ａｐｐｌｅｓ ｉｓ ｅｘｔｒａｃｔｅｄ. Ｔｈｅ ｆｅａｔｕｒｅ ｍａｐ
ｆｒｏｍ ｔｈｅ ｆｉｒｓｔ ｌａｙｅｒ ｉｓ ｖｅｒｙ ｃｌｏｓｅ ｔｏ ｔｈｅ ｏｒｉｇｉｎａｌ ｉｍ￣
ａｇｅꎬ ｉｎｄｉｃａｔｉｎｇ ｔｈａｔ ｉｔ ｒｅｔａｉｎｓ ｔｈｅ ｆｅａｔｕｒｅｓ ｏｆ ｔｈｅ ｏｒｉｇ￣
ｉｎａｌ ｉｍａｇｅ ａｎｄ ｄｏｅｓ ｎｏｔ ｌｅａｒｎ ａｎｙ ｕｓｅｆｕｌ ｆｅａｔｕｒｅｓ. Ａ
ｓｏｌｉｄ ｃｏｌｏｒ ｍａｐ ｂｅｇｉｎｓ ｔｏ ａｐｐｅａｒ ｉｎ ｔｈｅ ｓｅｃｏｎｄ ａｎｄ
ｔｈｅ ｔｈｉｒｄ ｌａｙｅｒｓꎬ ｉｎｄｉｃａｔｉｎｇ ｔｈａｔ ｔｈｅ ｎｅｔｗｏｒｋ ｂｅｇｉｎｓ ｔｏ
ｓｈｏｗ ｓｐａｒｓｉｔｙ ａｎｄ ｂｅｇｉｎｓ ｔｏ ｅｘｔｒａｃｔ ｌｏｃａｌ ｆｅａｔｕｒｅｓꎬ
ｓｕｃｈ ａｓ ｅｄｇｅ ｆｅａｔｕｒｅｓ. Ｔｈｅ ｆｅａｔｕｒｅ ｍａｐ ｏｆ ｔｈｅ ｆｏｕｒｔｈ
ｌａｙｅｒ ｅｘｔｒａｃｔｓ ｔｈｅ ｃｏｌｏｒ ｄｉｆｆｅｒｅｎｃｅ ｆｅａｔｕｒｅｓ ａｎｄ ｔｈｅ
ａｐｐｌｅ ｃｅｎｔｅｒ ｆｅａｔｕｒｅｓ. Ｔｈｅ ｌｏｃａｌ ｆｅａｔｕｒｅｓ ｉｎ ｔｈｅ ｆｅａ￣
ｔｕｒｅ ｍａｐｓ ｏｆ ｔｈｅ ｆｉｆｔｈ ａｎｄ ｔｈｅ ｓｉｘｔｈ ｌａｙｅｒｓ ａｒｅ ｍｏｒｅ
ｏｂｖｉｏｕｓ ａｎｄ ｔｈｅ ｋｅｙ ｆｅａｔｕｒｅ ｉｄｅｎｔｉｆｉｅｒｓ ｏｆ ａｐｐｌｅｓ ａｒｅ
ｅｘｔｒａｃｔｅｄ. Ｉｎ ｇｅｎｅｒａｌꎬ ｓｈａｌｌｏｗ ｎｅｔｗｏｒｋｓ ｃｏｎｔａｉｎ ｍｏｒｅ
ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ ａｎｄ ｃａｎ ｅｘｔｒａｃｔ ｄｅｔａｉｌｅｄ ｆｅａｔｕｒｅｓ. Ｈｏｗ￣
ｅｖｅｒꎬ ａ ｄｅｅｐ ｎｅｔｗｏｒｋ ｃａｎ ｅｆｆｅｃｔｉｖｅｌｙ ｅｘｔｒａｃｔ ｌｏｃａｌ
ｋｅｙ ｆｅａｔｕｒｅｓ. Ｒｅｌａｔｉｖｅｌｙ ｓｐｅａｋｉｎｇꎬ ｔｈｅ ｄｅｅｐｅｒ ｔｈｅ ｌａｙ￣
ｅｒꎬ ｔｈｅ ｍｏｒｅ ｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｖｅ ｔｈｅ ｅｘｔｒａｃｔｅｄ ｆｅａｔｕｒｅｓꎬ
ｂｕｔ ｔｈｅ ｒｅｓｏｌｕｔｉｏｎ ｏｆ ｔｈｅ ｉｍａｇｅ ｇｅｔｓ ｓｍａｌｌｅｒ ａｎｄ
ｓｍａｌｌｅｒ ｗｉｔｈ ｔｈｅ ａｄｄｉｔｉｏｎａｌ ｌａｙｅｒｓ. Ｆｉｇ. ６ ｓｈｏｗｓ ｔｈｅ
ａｐｐｌｅ ｆｅａｔｕｒｅ ｍａｐ ｅｘｔｒａｃｔｅｄ ｌａｙｅｒ￣ｂｙ￣ｌａｙｅｒ ｏｆ ｔｈｅ
ＣＮＮ ｍｏｄｅｌ ｃｏｎｓｔｒｕｃｔｅｄ ｉｎ ｔｈｅ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔ.

Ｔｈｅ ｔｒａｉｎｅｄ ｍｏｄｅｌ ｉｓ ｅｘｔｒａｃｔｅｄ ｔｈｒｏｕｇｈ ｔｈｅ ｆｕｌｌｙ
ｃｏｎｎｅｃｔｅｄ ｌａｙｅｒ. Ｔｈｅ ｄｉｍｅｎｓｉｏｎ ｏｆ ｔｈｅ ｆｅａｔｕｒｅｓ ｅｘ￣

ｔｒａｃｔｅｄ ｂｙ ＣＮＮ ｉｓ ｓｔｉｌｌ ｔｏｏ ｈｉｇｈ. Ｔｈｅ ｈｉｇｈ￣ｄｉｍｅｎ￣
ｓｉｏｎａｌ ｆｅａｔｕｒｅ ｖｅｃｔｏｒｓ ａｒｅ ｏｆｔｅｎ ｌｅｄ ｔｏ ｄｉｍｅｎｓｉｏｎａｌ
ｄｉｓａｓｔｅｒｓ. Ｉｎ ｔｈｅ ｐｒｅｓｅｎｔ ｐａｐｅｒꎬ ｐｒｉｎｃｉｐａｌ ｃｏｍｐｏｎｅｎｔ
ａｎａｌｙｓｉｓ (ＰＣＡ) ｉｓ ｕｓｅｄ ｔｏ ｒｅｄｕｃｅ ｔｈｅ ｍｕｌｔｉ￣ｄｉｍｅｎ￣
ｓｉｏｎａｌ ｆｅａｔｕｒｅｓ ｉｎｔｏ ２ ｄｉｍｅｎｓｉｏｎｓꎬ ａｎｄ ｔｈｅ ｆｅａｔｕｒｅｓ
ｅｘｔｒａｃｔｅｄ ｂｙ ｔｈｅ ＣＮＮ ｈａｖｅ ｇｏｏｄ ｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇ ｅｆｆｅｃｔｓ.
Ｔｈｅ ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ ｏｆ ｔｈｅ ｒａｗ ａｐｐｌｅ ｄａｔａｓｅｔ ａｎｄ ｔｈｅ ｄｉｓ￣
ｔｒｉｂｕｔｉｏｎ ｏｆ ｔｈｅ ａｐｐｌｅ ｄａｔａｓｅｔ ｏｎ ＰＣＡ ｄｉｍｅｎｓｉｏｎ ｒｅ￣
ｄｕｃｔｉｏｎ ｓｕｂｓｅｑｕｅｎｔ ｔｏ ＣＮＮ ｅｘｔｒａｃｔｉｏｎ ａｒｅ ｓｈｏｗｎ ｉｎ
Ｆｉｇ. ７. Ｔｈｅ ｐｒｅｓｅｎｔ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔ ｕｓｅｓ ａｎ ｉｍｐｒｏｖｅｄ
ＳＶＭ ｇｒａｄｉｎｇ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ. Ｔｈｅ ｍｏｄｅｌ ｔｒａｉｎｅｄ ｂｙ ｔｈｅ
ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ ｉｓ ｅｘｔｒａｃｔｅｄ ｆｒｏｍ ｔｈｅ
ｆｕｌｌｙ ｃｏｎｎｅｃｔｅｄ ｌａｙｅｒꎬ ａｎｄ ａ ｌｉｎｅａｒ ｋｅｒｎｅｌ ｆｕｎｃｔｉｏｎ ｉｓ
ｓｅｌｅｃｔｅｄ ｂｙ ｔｈｅ ＳＶＭ ｃｌａｓｓｉｆｉｅｒ ｕｓｉｎｇ ｔｈｅ ＯＶＯ ｐａｔ￣
ｔｅｒｎ ｇｒａｄｉｎｇ. Ｔｈｅ ｃｈｏｉｃｅ ｏｆ ｔｈｅ ｈｙｐｅｒｐａｒａｍｅｔｅｒ Ｃ ｉｓ
ｄｏｎｅ ｔｈｒｏｕｇｈ ｅｘｐｅｒｉｅｎｃｅ. Ｉｆ ｔｈｅ ｈｙｐｅｒｐａｒａｍｅｔｅｒ Ｃ ｉｓ
ｔｏｏ ｌａｒｇｅꎬ ｉｔ ｗｉｌｌ ｅａｓｉｌｙ ｃａｕｓｅ ｏｖｅｒ￣ｆｉｔｔｉｎｇ ｐｒｏｂｌｅｍｓ.
Ｉｆ Ｃ ｉｓ ｔｏｏ ｓｍａｌｌꎬ ｉｔ ｗｉｌｌ ｅａｓｉｌｙ ｃａｕｓｅ ｕｎｄｅｒ￣ｆｉｔｔｉｎｇ.
Ｔｈｅｒｅｆｏｒｅꎬ ｔｈｅ ｖａｌｕｅ ｏｆ Ｃ ｃａｎｎｏｔ ｂｅ ｔｏｏ ｌａｒｇｅ ｏｒ ｔｏｏ
ｓｍａｌｌ. Ｉｎ ｔｈｅ ｐｒｅｓｅｎｔ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔꎬ Ｃ ｉｓ ｓｅｔ ｔｏ １
ｔｈｒｏｕｇｈ ｇｒｉｄ ｓｅａｒｃｈ. Ｆｉｇ. ８ ｓｈｏｗｓ ｔｈｅ ｐａｒｔｉｔｉｏｎｉｎｇ ｏｆ
ｔｈｅ ａｐｐｌｅ ｄａｔａｓｅｔ ｂｙ ｔｈｅ ＳＶＭ ｗｈｅｎ ｓｅｌｅｃｔｉｎｇ ｌｉｎｅａｒ
ｋｅｒｎｅｌ ｆｕｎｃｔｉｏｎｓ ａｎｄ Ｇａｕｓｓｉａｎ ｋｅｒｎｅｌ ｆｕｎｃｔｉｏｎｓ. Ｓｉｎｃｅ
ｔｈｅ ｆｅａｔｕｒｅｓ ｅｘｔｒａｃｔｅｄ ｂｙ ＣＮＮ ａｒｅ ａｌｒｅａｄｙ ｌｉｎｅａｒｌｙ
ｓｅｐａｒａｂｌｅꎬ ｉｔ ｉｓ ｓｕｆｆｉｃｉｅｎｔ ｔｏ ｓｅｌｅｃｔ ａ ｌｉｎｅａｒ ｋｅｒｎｅｌ
ｆｕｎｃｔｉｏｎꎬ ｗｈｏｓｅ ｂｏｕｎｄａｒｉｅｓ ａｒｅ ｌｉｎｅａｒ. Ｔｈｅ ｂｏｕｎｄａｒｙ
ｏｆ ｔｈｅ Ｇａｕｓｓｉａｎ ｋｅｒｎｅｌ ｆｕｎｃｔｉｏｎ ｉｓ ｃｕｒｖｅｄ.

３.３　 Ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ Ｒｅｓｕｌｔｓ ａｎｄ Ｄｉｓｃｕｓｓｉｏｎ
Ａｆｔｅｒ ｔｈｅ ｉｍａｇｅ ａｃｑｕｉｓｉｔｉｏｎ ａｎｄ ｔｈｅ ｆｅａｔｕｒｅ ｅｘ￣

ｔｒａｃｔｉｏｎ ｏｆ ａｐｐｌｅｓꎬ ｆｏｕｒ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｃｌａｓｓｉｆｉｅｒｓ ａｒｅ ｕｓｅｄ
ｆｏｒ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ. Ｔｈｅ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｉｎｄｅｘ ｏｆ ｔｈｅ ｍｏｄｅｌ

７６



　 Ｙｕａｎ ＣＡＩ ｅｔ ａｌ: Ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎ ｏｆ Ｆｅａｔｕｒｅ Ｅｘｔｒａｃｔｉｏｎ ｔｈｒｏｕｇｈ Ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎ Ｎｅｕｒａｌ
Ｎｅｔｗｏｒｋｓ ａｎｄ ＳＶＭ Ｃｌａｓｓｉｆｉｅｒ ｆｏｒ Ｒｏｂｕｓｔ Ｇｒａｄｉｎｇ ｏｆ Ａｐｐｌｅｓ

Ｆｉｇ. ６　 (ａ) Ｔｈｅ ｆｅａｔｕｒｅ ｍａｐ ｏｆ ｔｈｅ ｆｉｒｓｔ ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎ ｌａｙｅｒꎻ (ｂ) Ｔｈｅ ｆｅａｔｕｒｅ ｍａｐ ｏｆ ｔｈｅ ｓｅｃｏｎｄ ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎ ｌａｙｅｒꎻ
(ｃ) Ｔｈｅ ｆｅａｔｕｒｅ ｍａｐ ｏｆ ｔｈｅ ｔｈｉｒｄ ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎ ｌａｙｅｒꎻ (ｄ) Ｔｈｅ ｆｅａｔｕｒｅ ｍａｐ ｏｆ ｔｈｅ ｆｏｕｒｔｈ ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎ ｌａｙｅｒꎻ
(ｅ) Ｔｈｅ ｆｅａｔｕｒｅ ｍａｐ ｏｆ ｔｈｅ ｆｉｆｔｈ ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎ ｌａｙｅｒꎻ ( ｆ) Ｔｈｅ ｆｅａｔｕｒｅ ｍａｐ ｏｆ ｔｈｅ ｓｉｘｔｈ ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎ ｌａｙｅｒ.

Ｆｉｇ. ７　 (ａ) Ｒａｗ ｃｈａｒａｃｔｅｒｓ ｏｆ ｔｈｅ ａｐｐｌｅｓꎻ 　 　 　 　 　 　 (ｂ) Ｆｅａｔｕｒｅｓ ｏｆ ａｐｐｌｅｓ ａｆｔｅｒ ＣＮＮ ｔｒａｉｎｉｎｇ.

ｉｓ ｅｖａｌｕａｔｅｄ ａｃｃｏｒｄｉｎｇ ｔｏ ａｃｃｕｒａｃｙꎬ ｐｒｅｃｉｓｉｏｎꎬ ｒｅ￣
ｃａｌｌꎬ ａｎｄ Ｆ１＿Ｓｃｏｒｅ. Ｔｈｅ ｕｓｅｄ ｆｏｕｒ ｃｌａｓｓｉｆｉｅｒｓ ａｒｅ:
ＫＮＮꎬ ＳＶＭꎬ ＣＮＮꎬ ａｎｄ ＣＮＮ＿ＳＶＭ. Ｔｈｅ ｃｈａｒａｃｔｅｒ￣
ｉｓｔｉｃｓ ｏｆ ＫＮＮ ａｎｄ ＳＶＭ ａｒｅ ｓｅｌｅｃｔｅｄ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｔｈｅ ｏ￣
ｒｉｇｉｎａｌ ｆｅａｔｕｒｅｓ. Ｔｈｅ ｆｅａｔｕｒｅｓ ｆｒｏｍ ＣＮＮ ａｎｄ ＣＮＮ＿
ＳＶＭ ａｒｅ ｂａｓｅｄ ｏｎ: ｔｈｅ ｒｅｓｕｌｔｓ ｆｒｏｍ ｓｏｆｔｍａｘ ａｆｔｅｒ
ＣＮＮ ｔｒａｉｎｉｎｇꎬ ｆｏｒ ｔｈｅ ｆｏｒｍｅｒꎻ ａｎｄ ｔｈｅ ｒｅｓｕｌｔｓ ｆｒｏｍ
ｔｈｅ ＳＶＭ ｃｌａｓｓｉｆｉｅｒꎬ ｆｏｒ ｔｈｅ ｌａｔｔｅｒ. Ｔａｂｌｅ ４ ｐｒｅｓｅｎｔｓ
ｔｈｅ ａｃｃｕｒａｃｙꎬ ｐｒｅｃｉｓｉｏｎꎬ ｒｅｃａｌｌꎬ ａｎｄ Ｆ１＿Ｓｃｏｒｅ ｆｒｏｍ

ｔｈｅ ｆｏｕｒ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｇｒａｄｉｎｇ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ. Ｉｔ ｉｓ ｓｅｅｎ ｔｈａｔꎬ
ａｍｏｎｇ ｔｈｅｍꎬ ｔｈｅ ｗｏｒｓｔ ｉｓ ｔｈｅ ＫＮＮ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｗｈｏｓｅ
ａｃｃｕｒａｃｙ ｌｅｖｅｌ ｉｓ ｏｎｌｙ ａｂｏｕｔ ７７％ꎬ ａｎｄ ｔｈｅ ｂｅｓｔ ｉｓ ｔｈｅ
ＣＮＮ＿ＳＶＭ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｗｈｏｓｅ ａｃｃｕｒａｃｙ ｌｅｖｅｌ ｉｓ ９７％.
Ｉｎ ｔｈｅ ｓｅｐａｒａｔｅ ＣＮＮ ａｌｇｏｒｉｔｈｍꎬ ｔｈｅ ｆｅａｔｕｒｅｓ ｆｒｏｍ ｔｈｅ
ｆｕｌｌｙ ｃｏｎｎｅｃｔｅｄ ｌａｙｅｒ ａｒｅ ｓｅｎｔ ｔｏ ｔｈｅ ｓｏｆｔｍａｘ ｌａｙｅｒ.
Ｔｈｅ ａｃｃｕｒａｃｙ ｌｅｖｅｌ ｏｆ ｔｈｉｓ ｇｒａｄｉｎｇ ｍｅｔｈｏｄ ｉｓ ９５％.
Ｔｈｅ ａｃｃｕｒａｃｙ ｌｅｖｅｌ ｏｆ ｔｈｅ ＣＮＮ＿ＳＶＭ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｉｓ
ｎｅａｒｌｙ ３％ ｈｉｇｈｅｒ ｔｈａｎ ｔｈａｔ ｏｆ ＣＮＮ.

８６



ＩＮＳＴＲＵＭＥＮＴＡＴＩＯＮꎬ Ｖｏｌ ６. Ｎｏ ４ꎬ Ｄｅｃｅｍｂｅｒ ２０１９

Ｆｉｇ. ８　 (ａ) Ｌｉｎｅａｒ ｋｅｒｎｅｌ ｆｕｎｃｔｉｏｎ ｆｅａｔｕｒｅｓ ｏｆ ｇｒａｄｅｄ ａｐｐｌｅｓꎻ 　 (ｂ) Ｇａｕｓｓｉａｎ ｋｅｒｎｅｌ ｆｕｎｃｔｉｏｎ ｆｅａｔｕｒｅｓ ｏｆ ｇｒａｄｅｄ ａｐｐｌｅ.

Ｔａｂｌｅ ４　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｔｈｅ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｏｆ
ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ａｐｐｒｏａｃｈｅｓ ｏｆ ａｐｐｌｅ ｇｒａｄｉｎｇ.

Ｇｒａｄｉｎｇ
Ｍｅｔｈｏｄ

Ａｃｃｕｒａｃｙ
(１００％)

Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ
(１００％)

Ｒｅｃａｌｌ
(１００％)

Ｆ１＿Ｓｃｏｒｅ
(１００％)

ＫＮＮ ７７.４６ ７９.４４ ７６.４５ ７６.９０
ＳＶＭ ９２.１４ ９２.３０ ９１.７６ ９１.９０
ＣＮＮ ９５.００ ９５.２７ ９５.２６ ９５.１０
ＣＮＮ
＿ＳＶＭ

９７.９７ ９８.１０ ９８.１０ ９８.００

Ｔｏ ｆｕｒｔｈｅｒ ｅｖａｌｕａｔｅ ｔｈｅ ｖａｌｉｄｉｔｙ ａｎｄ ｆｅａｓｉｂｉｌｉｔｙ ｏｆ ｔｈｅ
ＣＮＮ＿ＳＶＭ ｍｅｔｈｏｄꎬ ｔｈｅ ａｃｃｕｒａｃｙ ｏｆ ｔｈｅ ｆｏｕｒ ｃａｔｅ￣
ｇｏｒｉｅｓ ｏｆ ａｐｐｌｅｓ ｇｒａｄｉｎｇ ｉｓ ｖｉｓｕａｌｉｚｅｄ ｉｎ ｔｈｅ ｆｏｒｍ ｏｆ ａ
ｈｉｓｔｏｇｒａｍ.

Ｆｉｇ. ９ ｓｈｏｗｓ ｔｈｅ ａｃｃｕｒａｃｙ ｏｆ ｇｒａｄｉｎｇ ｔｈｅ ｆｏｕｒ
ｂａｔｃｈｅｓ ｏｆ ａｐｐｌｅｓꎬ ｕｓｉｎｇ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｍｅｔｈｏｄｓ. Ｉｔ ｉｓ ｓｅｅｎ
ｔｈａｔ ｔｈｅ ＣＮＮ＿ＳＶＭ ｉｓ ｓｕｐｅｒｉｏｒ ｔｏ ｔｈｅ ＣＮＮ ｃｌａｓｓｉｆｉｅｒ
ｏｎ Ｇｒａｄｅ １ꎬ ｓｉｎｃｅ ｔｈｅ ａｃｃｕｒａｃｙ ｌｅｖｅｌ ｏｆ ｔｈｅ ＣＮＮ＿
ＳＶＭ ｇｒａｄｉｎｇ ｉｓ ａｂｏｕｔ ９７％ꎬ ａｎｄ ｔｈｅ ｇｒａｄｉｎｇ ａｃｃｕｒａ￣
ｃｙ ｌｅｖｅｌ ｏｆ ＣＮＮ ｉｓ ｏｎｌｙ ａｂｏｕｔ ８４％.

４.　 Ｃｏｎｃｌｕｓｉｏｎ
Ｔｈｉｓ ｐａｐｅｒ ｐｒｏｐｏｓｅｄ ａ ｎｅｗ ｍｅｔｈｏｄ ｆｏｒ ａｕｔｏｍａ￣

ｔｅｄ ｇｒａｄｉｎｇ ｏｆ ａｐｐｌｅｓ. Ｔｈｅ ｍｅｔｈｏｄ ｉｓ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｓ ｆｅａ￣
ｔｕｒｅ ｆｕｓｉｏｎ ｕｓｉｎｇ ａ ｃｏｍｂｉｎｅｄ ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ ｎｅｕｒａｌ
ｎｅｔｗｏｒｋ ( ＣＮＮ ) ａｎｄ ｓｕｐｐｏｒｔ ｖｅｃｔｏｒ ｍａｃｈｉｎｅ
(ＳＶＭ) . Ａ ｐｒｏｔｏｔｙｐｅ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ ｓｙｓｔｅｍ ｗａｓ ｄｅ￣
ｖｅｌｏｐｅｄ ｆｏｒ ｔｈｅ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｅｖａｌｕａｔｉｏｎ ｏｆ ｔｈｅ ｄｅｖｅｌ￣
ｏｐｅｄ ｍｅｔｈｏｄ. Ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ ｒｅｓｕｌｔｓ ｓｈｏｗｅｄ ｔｈａｔ ｔｈｅ
ｄｅｖｅｌｏｐｅｄ ｔｈｅ ｍｅｔｈｏｄ ｗａｓ ａｂｌｅ ｔｏ ａｃｃｕｒａｔｅｌｙ ｇｒａｄｅ

Ｆｉｇ. ９　 Ｔｈｅ ａｃｃｕｒａｃｙ ｏｆ ｇｒａｄｉｎｇ ｆｏｕｒ ｇｒｏｕｐｓ ｏｆ
ａｐｐｌｅｓ ｕｓｉｎｇ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ａｐｐｒｏａｃｈｅｓ.

Ｆｉｇ. １０　 Ｃｏｎｄｉｔｉｏｎａｌ ｇｒａｄｉｎｇ ｃｏｎｆｕｓｉｏｎ ｍａｔｒｉｘ ｆｏｒ
ａｐｐｌｅ ｇｒａｄｉｎｇ ｕｓｉｎｇ ｔｈｅ ＣＮＮ＿ＳＶＭ ｍｏｄｅｌ.

９６



　 Ｙｕａｎ ＣＡＩ ｅｔ ａｌ: Ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎ ｏｆ Ｆｅａｔｕｒｅ Ｅｘｔｒａｃｔｉｏｎ ｔｈｒｏｕｇｈ Ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎ Ｎｅｕｒａｌ
Ｎｅｔｗｏｒｋｓ ａｎｄ ＳＶＭ Ｃｌａｓｓｉｆｉｅｒ ｆｏｒ Ｒｏｂｕｓｔ Ｇｒａｄｉｎｇ ｏｆ Ａｐｐｌｅｓ

Ｙａｎｔａｉ ａｐｐｌｅｓ ｈａｖｉｎｇ ｓｉｍｉｌａｒ ｃｏｌｏｒꎬ ｓｉｚｅ ａｎｄ ｓｈａｐｅꎬ
ｗｈｉｃｈ ａｒｅ ｄｉｆｆｉｃｕｌｔ ｔｏ ｄｉｓｔｉｎｇｕｉｓｈ ｍａｎｕａｌｌｙ. Ａｆｔｅｒ ｔｈｅ
ｏｒｉｇｉｎａｌ ｉｍａｇｅ ｉｓ ｃｒｏｐｐｅｄꎬ ａｎｄ ｔｈｅ ｒｅｓｕｌｔｉｎｇ ｄａｔａ ａｒｅ
ｅｎｈａｎｃｅｄ ａｎｄ ｎｏｒｍａｌｉｚｅｄꎬ ｔｈｅｙ ｗｅｒｅ ｓｅｎｔ ｔｏ ｔｈｅ ｉｎ￣
ｐｕｔ ｌａｙｅｒ ｏｆ ｔｈｅ ＣＮＮ. Ｂｙ ｔｒａｉｎｉｎｇ ｔｈｅ ＣＮＮ ｍｏｄｅｌꎬ
ｔｈｅ ｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｖｅ ｆｅａｔｕｒｅｓ ｗｅｒｅ ｄｉｒｅｃｔｌｙ ｌｅａｒｎｅｄ ｆｒｏｍ
ｔｈｅ ｏｒｉｇｉｎａｌ ｉｍａｇｅꎬ ｗｉｔｈｏｕｔ ｍａｎｕａｌｌｙ ｅｘｔｒａｃｔｉｎｇ ｔｈｅ
ｆｅａｔｕｒｅｓ. Ｔｈｅ ｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃｓ ｅｘｔｒａｃｔｅｄ ｂｙ ｔｈｅ ＣＮＮ
ｗｅｒｅ ｓｅｎｔ ｔｏ ｔｈｅ ＳＶＭ ｃｌａｓｓｉｆｉｅｒ. Ｉｔ ｗａｓ ｆｏｕｎｄ ｔｈａｔ ｔｈｅ
ａｃｃｕｒａｃｙ ｏｆ ｔｈｅ ｄｅｖｅｌｏｐｅｄ ＣＮＮ＿ＳＶＭ ｇｒａｄｉｎｇ ｍｏｄｅｌ
ｗａｓ ９７.９７％ꎬ ｔｈｅ ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ ｗａｓ ａｂｏｕｔ ９８％ꎬ ｔｈｅ ｒｅ￣
ｃａｌｌ ｒａｔｅ ｗａｓ ａｂｏｕｔ ９８％ꎬ ａｎｄ ｔｈｅ Ｆ１＿Ｓｃｏｒｅ ｗａｓ ａｌｓｏ
９８％. Ｔｈｅ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｏｆ ｔｈｅ ｄｅｖｅｌｏｐｅｄ ｍｅｔｈｏｄ ｗａｓ
ｃｏｍｐａｒｅｄ ｗｉｔｈ ｔｈａｔ ｏｆ ｔｈｒｅｅ ｏｔｈｅｒ ｍｅｔｈｏｄｓꎬ ａｎｄ ｔｈｅ
ｄｅｖｅｌｏｐｅｄ ｍｅｔｈｏｄ ｗａｓ ｆｏｕｎｄ ｔｏ ｂｅ ｓｕｐｅｒｉｏｒ ｔｏ ｔｈａｔ ｏｆ
ｔｈｅ ｏｔｈｅｒ ｍｅｔｈｏｄｓ.

Ｒｅｆｅｒｅｎｃｅｓ

[ １ ] 　 Ｍ.Ｍ.Ｓｏｆｕꎬ Ｏ. ＥｒꎬＭ. Ｃ. Ｋａｙａｃａｎ. ａｎｄ Ｂ. Ｃｅｔｉşｌｉ.
(２０１６) . Ｄｅｓｉｇｎ ｏｆ ａｎ ａｕｔｏｍａｔｉｃ ａｐｐｌｅ ｓｏｒｔｉｎｇ ｓｙｓｔｅｍ
ｕｓｉｎｇ ｍａｃｈｉｎｅ ｖｉｓｉｏｎ[ Ｊ] . Ｃｏｍｐｕｔｅｒｓ ａｎｄ Ｅｌｅｃｔｒｏｎｉｃｓ
ｉｎ Ａｇｒｉｃｕｌｔｕｒｅꎬ １２７ꎬ ｐｐ.３９５￣４０５.

[ ２ ] 　 Ｃｈａｉｔａｌｉ Ｇａｉｋｗａｄ. (２０１５) . Ｒｅｖｉｅｗ ｏｎ Ｎｏｒｍａｌ ａｎｄ
Ａｆｆｅｃｔｅｄ Ｆｒｕｉｔ Ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ[ Ｊ] . Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ Ｊｏｕｒ￣
ｎａｌ ｏｎ Ｒｅｃｅｎｔ ａｎｄ Ｉｎｎｏｖａｔｉｏｎ Ｔｒｅｎｄｓ ｉｎ Ｃｏｍｐｕｔｉｎｇ
ａｎｄ Ｃｏｍｍｕｎｉｔｉｏｎ. ３(５)ꎬ ｐｐ.３４２５￣３４２８.

[ ３ ] 　 Ｋａｖｄıｒꎬ Ｉ. ａｎｄ Ｇｕｙｅｒꎬ Ｄ.Ｅ. (２００８) . Ｅｖａｌｕａｔｉｏｎ ｏｆ
ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｐａｔｔｅｒｎ ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ ｔｅｃｈｎｉｑｕｅｓ ｆｏｒ ａｐｐｌｅ ｓｏｒ￣
ｔｉｎｇ. Ｂｉｏｓｙｓｔｅｍｓ Ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ ９９(２)ꎬ ｐｐ. ２１１ – ２１９.

[ ４ ] 　 Ｘｉｂｉｎ Ｐｉａｏꎬ Ｂｉｎｇ Ｗｕ ａｎｄ Ｈｏｎｇｗｅｎ Ｊｉａ. ( ２０１３) .
Ｆｅａｔｕｒｅ ｅｘｔｒａｃｔｉｏｎ ａｎｄ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｏｆ ａｐｐｌｅ ｎｅａｒ ｉｎ￣
ｆｒａｒｅｄ ｓｐｅｃｔｒｕｍ[Ｊ] . Ｃｏｍｐｕｔｅｒ ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ ａｎｄ ａｐｐｌｉ￣
ｃａｔｉｏｎｓ. ４９(２)ꎬ ｐｐ.１７０￣１９３.

[ ５ ] 　 Ｘｉｎ Ｗａｎｇꎬ Ｙｉｎｇ Ｚｈａｏ ａｎｄ Ｊｉａｎ Ｙａｎｇ. (２０１４) . Ｄｅ￣
ｓｉｇｎ ｏｆ ａｐｐｌｅ ｓｏｒｔｉｎｇ ｓｙｓｔｅｍ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｖｉｓｕａｌ ｔｅｃｈｎｏｌｏ￣
ｇｙ [ Ｊ] . Ｃｈｉｎｅｓｅ ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ ａｇｒｉｃｕｌｔｕｒａｌ ｍｅｃｈａｎｉｚａ￣
ｔｉｏｎ. ３５(０５)ꎬ ｐｐ.１６９￣１７２.

[ ６ ] 　 ＹａｎｇＹｕꎬＳｅｒｇｉｏＡ.Ｖｅｌａｓｔｉｎ.ａｎｄ ＦｅｉＹｉｎ.(２０１９) .Ａｕｔｏ￣
ｍａｔｉｃ ｇｒａｄｉｎｇ ｏｆ ａｐｐｌｅｓ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｍｕｌｔｉ￣ｆｅａｔｕｒｅｓ ａｎｄ
ｗｅｉｇｈｔｅｄ Ｋ￣ｍｅａｎｓ ｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ[ Ｊ] . Ｉｎｆｏｒｍａ￣
ｔｉｏｎ Ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ ｉｎ Ａｇｒｉｃｕｌｔｕｒｅ.

[ ７ ] 　 Ｘｕｙａｎｇ Ｐａｎꎬ Ｌａｉｊｕｎ Ｓｕｎꎬ Ｙｉｎｇｓｏｎｇ Ｌｉꎬ ｅｔ ａｌ(２０１９) .
Ｎｏｎ￣ｄｅｓｔｒｕｃｔｉｖｅ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｏｆ ａｐｐｌｅ ｂｒｕｉｓｉｎｇ ｔｉｍｅ
ｂａｓｅｄ ｏｎ ｖｉｓｉｂｌｅ ａｎｄ ｎｅａｒ ‐ ｉｎｆｒａｒｅｄ ｈｙｐｅｒｓｐｅｃｔｒａｌ ｉｍ￣

ａｇｉｎｇ[Ｊ] . Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ ｔｈｅ Ｓｃｉｅｎｃｅ ｏｆ Ｆｏｏｄ ａｎｄ Ａｇｒｉ￣
ｃｕｌｔｕｒｅ ꎬ９９(４) .

[ ８ ] 　 Ｇｏｏｄｆｅｌｌｏｗꎬ Ｉ.ꎬ Ｂｅｎｇｉｏꎬ Ｙ. ａｎｄ Ｃｏｕｒｖｉｌｌｅꎬ Ａ.
(２０１６) . Ｄｅｅｐ ｌｅａｒｎｉｎｇ (Ｖｏｌ. １) . Ｃａｍｂｒｉｄｇｅ:ＭＩＴ
ｐｒｅｓｓꎬ ｐｐ.３２６￣３６６.

[ ９ ] 　 ＭａｎｄｉｃꎬＤ. Ｐ.. ( ２００４) . Ａ ｇｅｎｅｒａｌｉｚｅｄ ｎｏｒｍａｌｉｚｅｄ
ｇｒａｄｉｅｎｔ ｄｅｓｃｅｎｔ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ[Ｊ] . Ｓｉｇｎａｌ Ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ Ｌｅｔ￣
ｔｅｒｓ ＩＥＥＥꎬ １１(２)ꎬ ｐｐ.１１５￣１１８.

[１０] 　 Ｎ. ＳｒｉｖａｓｔａｖａꎬＧ. Ｅ. Ｈｉｎｔｏｎꎬ Ａ. Ｋｒｉｚｈｅｖｓｋｙꎬ Ｉ. ｅｔ ａｌ
(２０１４) . Ｄｒｏｐｏｕｔ: Ａ Ｓｉｍｐｌｅ Ｗａｙ ｔｏ Ｐｒｅｖｅｎｔ Ｎｅｕｒａｌ
Ｎｅｔｗｏｒｋｓ ｆｒｏｍ Ｏｖｅｒｆｉｔｔｉｎｇ. Ｊ. Ｍａｃｈ. Ｌｅａｒｎ. Ｒｅｓ.ꎬ
ｖｏｌ. １５ꎬ ｐｐ. １９２９ – １９５８.

[１１] 　 Ｄｏｍｉｎｉｋ ＳｃｈｅｒｅｒꎬＡｎｄｒｅａｓ Ｍüｌｌｅｒ. ａｎｄ Ｓｖｅｎ Ｂｅｈｎｋｅ.
(２０１０) . Ｅｖａｌｕｔｉｏｎ ｏｆ ｐｏｏｌｉｎｇ ｏｐｅｒａｔｉｏｎｓ ｉｎ ｃｏｎｖｏｌｕ￣
ｔｉｏｎａｌ ａｒｃｈｉｔｅｃｔｕｒｅｓ ｆｏｒ ｏｂｊｅｃｔ ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ. Ｌｅｃｔ. Ｎｏｔｅｓ
Ｃｏｍｐｕｔ. Ｓｃｉ. ( ｉｎｃｌｕｄｉｎｇ Ｓｕｂｓｅｒ. Ｌｅｃｔ. Ｎｏｔｅｓ Ａｒｔｉｆ. Ｉｎ￣
ｔｅｌｌ. Ｌｅｃｔ. Ｎｏｔｅｓ Ｂｉｏｉｎｆｏｒｍａｔｉｃｓ)ꎬ ｖｏｌ. ６３５４ ＬＮＣＳꎬ
ｎｏ. ＰＡＲＴ ３ꎬ ｐｐ. ９２ – １０１.

[１２] 　 Ｍｉｎ Ｘｉａꎬ Ｔｅｎｇ Ｌｉꎬ Ｌｉｎ Ｘｕꎬ ｅｔ ａｌ (２０１８) .Ｆａｕｌｔ Ｄｉａｇ￣
ｎｏｓｉｓ ｆｏｒ Ｒｏｔａｔｉｎｇ Ｍａｃｈｉｎｅｒｙ Ｕｓｉｎｇ Ｍｕｌｔｉｐｌｅ Ｓｅｎｓｏｒｓ
ａｎｄ Ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ Ｎｅｕｒａｌ Ｎｅｔｗｏｒｋｓ. ＩＥＥＥ / ＡＳＭＥ
Ｔｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓ ｏｎ Ｍｅｃｈａｔｒｏｎｉｃｓ.

[１３] 　 Ｒｕｍｅｌｈａｒｔ Ｄ Ｅꎬ Ｈｉｎｔｏｎ Ｇ. Ｅ. ａｎｄ Ｗｉｌｌｉａｍｓ Ｒ Ｊ.
(１９８６) . Ｌｅａｒｎｉｎｇ ｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎｓ ｂｙ ｂａｃｋ￣ｐｒｏｐａｇａｔｉｎｇ
ｅｒｒｏｒｓ[Ｊ] . Ｎａｔｕｒｅꎬ ３２３(３)ꎬ ｐｐ.５３３￣５３６.

[１４] 　 Ｃｏｒｔｅｓꎬ Ｃ.ꎬ ａｎｄ Ｖａｐｎｉｋꎬ Ｖ. (１９９５) . Ｓｕｐｐｏｒｔ ｖｅｃｔｏｒ
ｎｅｔｗｏｒｋｓ. Ｍａｃｈｉｎｅ Ｌｅａｒｎｉｎｇꎬ ２０(３)ꎬ ｐｐ.２７３ – ２９７.

[１５] 　 Ｄａｅｈｙｏｎ Ｋｉｍꎬ Ｓｅｕｎｇｊａｅ Ｌｅｅꎬ Ｓｅｏｎｇｋｉｌ Ｃｈｏ. (２００７) .
Ｉｎｐｕｔ Ｖｅｃｔｏｒ Ｎｏｒｍａｌｉｚａｔｉｏｎ Ｍｅｔｈｏｄｓ ｉｎ Ｓｕｐｐｏｒｔ Ｖｅｃ￣
ｔｏｒ Ｍａｃｈｉｎｅｓ ｆｏｒ Ａｕｔｏｍａｔｉｃ Ｉｎｃｉｄｅｎｔ Ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ. Ｔｒａｎｓ￣
ｐｏｒｔａｔｉｏｎ Ｐｌａｎｎｉｎｇ ａｎｄ Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ.

[１６] 　 Ｂｏｔｔｏｕꎬ Ｌ.ꎬ ａｎｄ Ｌｉｎꎬ Ｃ. Ｊ. (２００７) . Ｓｕｐｐｏｒｔ ｖｅｃｔｏｒ
ｍａｃｈｉｎｅ ｓｏｌｖｅｒｓ. Ｌａｒｇｅ ｓｃａｌｅ ｋｅｒｎｅｌ ｍａｃｈｉｎｅｓꎬ ｐｐ.
３０１￣３２０.

[１７] 　 Ｐｌａｔｔꎬ Ｊ. (１９９８) . Ｓｅｑｕｅｎｔｉａｌ ｍｉｎｉｍａｌ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ: Ａ
ｆａｓｔ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｆｏｒ ｔｒａｉｎｉｎｇ ｓｕｐｐｏｒｔ ｖｅｃｔｏｒ ｍａｃｈｉｎｅｓ.
Ｔｅｃｈｎｉｃａｌ Ｒｅｐｏｒｔ ＭＳＲ￣ＴＲ￣９８￣１４ꎬＭｉｃｒｏｓｏｆｔ ｒｅｓｅａｒｃｈ.

[１８] 　 Ｊｏｓｅｐｈ Ｋ. Ｎｕａｍａｈ ａｎｄ Ｙｏｕｎｈｏ Ｓｅｏｎｇ. ( ２０１９) . Ａ
Ｍａｃｈｉｎｅ Ｌｅａｒｎｉｎｇ Ａｐｐｒｏａｃｈ ｔｏ Ｐｒｅｄｉｃｔ Ｈｕｍａｎ Ｊｕｄｇ￣
ｍｅｎｔｓ ｉｎ Ｃｏｍｐｅｎｓａｔｏｒｙ ａｎｄ Ｎｏｎｃｏｍｐｅｎｓａｔｏｒｙ Ｊｕｄｇ￣
ｍｅｎｔ Ｔａｓｋ. ＩＥＥＥ Ｔｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓ ｏｎ Ｈｕｍａｎ￣Ｍａｃｈｉｎｅ
Ｓｙｓｔｅｍｓ.

[１９] 　 Ｙｕｎｙｕｎ Ｌｉａｎｇ ａｎｄ ＳｈｅｎｇＬｉ Ｚｈａｎｇ. (２０１７) . Ｐｒｅｄｉｃｔ
ｐｒｏｔｅｉｎ Ｓｔｒｕｃｔｕｒａｌ ｃｌａｓｓ ｂｙ ｉｎｃｏｒｐｏｒａｔｉｎｇ ｔｗｏ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ
ｍｏｄｅｓ ｏｆ ｅｖｏｌｕｔｉｏｎａｒｙ ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ ｉｎｔｏ Ｃｈｏｕ’ｓ ｇｅｎｅｒ￣
ａｌ ｐｓｅｕｄｏ ａｍｉｎｏ ａｃｉｄ ｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎ. Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｍｏｌｅｃｕ￣

０７



ＩＮＳＴＲＵＭＥＮＴＡＴＩＯＮꎬ Ｖｏｌ ６. Ｎｏ ４ꎬ Ｄｅｃｅｍｂｅｒ ２０１９

ｌａｒ Ｇｒａｐｈｉｃｓ ａｎｄ Ｍｏｄｅｌｉｎｇ.
[２０] 　 Ｇｕｔｔｏｒｍｓｅｎꎬ Ｅｒｉｋꎬ Ｂｅｎｄｉｋ Ｔｏｌｄｎｅｓꎬ Ｍｏｒｔｅｎ Ｂｏｎｄꎬ ｅｔ

ａｌ (２０１６) . Ａ Ｍａｃｈｉｎｅ Ｖｉｓｉｏｎ Ｓｙｓｔｅｍ ｆｏｒ Ｒｏｂｕｓｔ Ｓｏｒ￣
ｔｉｎｇ ｏｆ Ｈｅｒｒｉｎｇ. Ｆｒａｃｔｉｏｎｓꎬ Ｆｏｏｄ ａｎｄ Ｂｉｏｐｒｏｃｅｓｓ
Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ.

Ａｕｔｈｏｒｓ’ Ｂｉｏｇｒａｐｈｉｅｓ

Ｙｕａｎ ＣＡＩꎬ ｉｓ ａ Ｍａｓｔｅｒ ｄｅｇｒｅｅ ｃａｎｄｉ￣
ｄａｔｅ ｏｆ Ｈａｒｂｉｎ Ｉｎｓｔｉｔｕｔｅ ｏｆ Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ
ａｔ Ｓｈｅｎｚｈｅｎ (ＨＩＴＳＺ) . Ｈｅｒ ｍａｉｎ ｒｅ￣
ｓｅａｒｃｈ ｉｎｔｅｒｅｓｔ ｉｓ ｍｅｃｈａｔｒｏｎｉｃ ｅｎｇｉｎｅｅｒ￣
ｉｎｇ.
Ｅｍａｉｌ: １２２７７５６１８６＠ｑｑ.ｃｏｍ.

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 Ｃａｎａｄａꎬ ｉｎ ２００８ꎬ ａｎｄ ｔｈｅ ｈｉｇｈｅｒ ｄｏｃｔｏｒａｔｅ ( Ｓｃ. Ｄ.)
ｆｒｏｍ ｔｈｅ Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙ ｏｆ Ｃａｍｂｒｉｄｇｅ ｉｎ ２０２０. Ｈｅ ｈａｓ ｂｅｅｎ ａ Ｐｒｏ￣
ｆｅｓｓｏｒ ｏｆ Ｍｅｃｈａｎｉｃａｌ Ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ ａｎｄ 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 ａｂｏｕｔ ５６０ ｐａｐｅｒｓꎬ ａｐｐｒｏｘｉｍａｔｅｌｙ ｈａｌｆ
ｏｆ ｗｈｉｃｈ ａｒｅ ｉｎ ｊｏｕｒｎａｌｓ. Ｈｉｓ ｒｅｃｅｎｔ ｂｏｏｋｓ ｐｕｂｌｉｓｈｅｄ ｂｙ Ｔａｙｌｏｒ
＆ Ｆｒａｎｃｉｓ / ＣＲＣ ａｒｅ: Ｍｏｄｅｌｉｎｇ ｏｆ Ｄｙｎａｍｉｃ Ｓｙｓｔｅｍｓ—ｗｉｔｈ Ｅｎ￣
ｇｉｎｅｅｒｉｎｇ Ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓ (２０１８)ꎻ Ｓｅｎｓｏｒ Ｓｙｓｔｅｍｓ (２０１７)ꎻ Ｓｅ￣
ｎｏｒｓ ａｎｄ Ａｃｔｕａｔｏｒｓ—Ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ Ｓｙｓｔｅｍ Ｉｎｓｔｒｕｍｅｎｔａｔｉｏｎꎬ ２ｎｄ

ｅｄｉｔｉｏｎ (２０１６)ꎻ Ｍｅｃｈａｎｉｃｓ ｏｆ Ｍａｔｅｒｉａｌｓ (２０１４)ꎻ Ｍｅｃｈａｔｒｏｎ￣
ｉｃｓ—Ａ Ｆｏｕｎｄａｔｉｏｎ Ｃｏｕｒｓｅ (２０１０)ꎻ Ｍｏｄｅｌｉｎｇ ａｎｄ Ｃｏｎｔｒｏｌ ｏｆ

Ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ Ｓｙｓｔｅｍｓ (２００９)ꎻ Ｓｅｎｓｏｒｓ ａｎｄ Ａｃｔｕａｔｏｒｓ— Ｃｏｎ￣
ｔｒｏｌ Ｓｙｓｔｅｍ Ｉｎｓｔｒｕｍｅｎｔａｔｉｏｎ (２００７)ꎻ ＶＩＢＲＡＴＩＯＮ—Ｆｕｎｄａ￣
ｍｅｎｔａｌｓ ａｎｄ Ｐｒａｃｔｉｃｅ ( ２ｎｄ ｅｄ.ꎬ ２００７)ꎻ Ｍｅｃｈａｔｒｏｎｉｃｓ—Ａｎ
Ｉｎｔｅｇｒａｔｅｄ Ａｐｐｒｏａｃｈ (２００５)ꎻ ａｎｄ ｂｙ Ａｄｄｉｓｏｎ Ｗｅｓｌｅｙ: Ｓｏｆｔ
Ｃｏｍｐｕｔｉｎｇ ａｎｄ Ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｔ Ｓｙｓｔｅｍｓ Ｄｅｓｉｇｎ—Ｔｈｅｏｒｙꎬ Ｔｏｏｌｓꎬ
ａｎｄ Ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓ (ｗｉｔｈ Ｆ. Ｋａｒｒａｙꎬ ２００４) . Ｐｒｏｆ. ｄｅ Ｓｉｌｖａ ｉｓ ａ
Ｆｅｌｌｏｗ ｏｆ: Ｔｈｅ Ｉｎｓｔｉｔｕｔｅ ｏｆ Ｅｌｅｃｔｒｉｃａｌ ａｎｄ Ｅｌｅｃｔｒｏｎｉｃｓ Ｅｎｇｉ￣
ｎｅｅｒｓ ( 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

Ｂｉｎｇ Ｌｉꎬ (ＳＭ’１６) ｒｅｃｅｉｖｅｄ ｔｈｅ Ｐｈ.Ｄ.
ｄｅｇｒｅｅ ｆｒｏｍ Ｈｏｎｇ Ｋｏｎｇ Ｐｏｌｙｔｅｃｈｎｉｃ Ｕ￣
ｎｉｖｅｒｓｉｔｙꎬ Ｈｏｎｇ Ｋｏｎｇꎬ ｉｎ ２００１. Ｈｅ ｗａｓ
ａ Ｐｒｏｆｅｓｓｏｒ ｏｆ Ｍｅｃｈａｔｒｏｎｉｃｓ ｉｎ ２００６. Ｈｅ
ｉｓ ｃｕｒｒｅｎｔｌｙ ｔｈｅ Ｈｅａｄ ｏｆ ｔｈｅ Ｓｃｈｏｏｌ ｏｆ
Ｍｅｃｈａｎｉｃａｌ Ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ ａｎｄ Ａｕｔｏｍａ￣
ｔｉｏｎꎬ Ｈａｒｂｉｎ Ｉｎｓｔｉｔｕｔｅ ｏｆ Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙꎬ

Ｓｈｅｎｚｈｅｎꎬ Ｃｈｉｎａ. Ｈｉｓ ｒｅｓｅａｒｃｈ ｉｎｔｅｒｅｓｔｓ ｉｎｃｌｕｄｅ ｐａｒａｌｌｅｌ ｍａ￣
ｎｉｐｕｌａｔｏｒｓ ａｎｄ ｃｏｎｔｒｏｌꎬ ａｎｄ ｍｅｃｈａｎｉｃａｌ ｖｉｂｒａｔｉｏｎ ａｎｄ ｃｏｎｔｒｏｌ.
Ｈｅ ｉｓ ｓｅｒｖｉｎｇ ａｓ ａｎ Ａｓｓｏｃｉａｔｅ Ｅｄｉｔｏｒ ｆｏｒ ｔｈｅ Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ Ｊｏｕｒ￣
ｎａｌ ｏｆ Ｍｅｃｈａｎｉｓｍｓ ａｎｄ Ｒｏｂｏｔｉｃ Ｓｙｓｔｅｍｓ.
Ｅｍａｉｌ: ｌｉｂｉｎｇ.ｓｇｓ＠ｈｉｔ.ｅｄｕ.ｃｎ

Ｌｉｑｕｎ ＷＡＮＧꎬ ｒｅｃｅｉｖｅｄ ｔｈｅ Ｂ. Ｓ. ｄｅ￣
ｇｒｅｅ ｆｒｏｍ ｔｈｅ Ｈａｒｂｉｎ Ｉｎｓｔｉｔｕｔｅ ｏｆ Ｔｅｃｈ￣
ｎｏｌｏｇｙꎬ Ｃｈｉｎａꎬ ｉｎ ２０１８ꎬ ｗｈｅｒｅ ｈｅ ｉｓ
ｃｕｒｒｅｎｔｌｙ ｐｕｒｓｕｉｎｇ ｔｈｅ Ｍ.Ｓ. ｄｅｇｒｅｅ. Ｈｉｓ
ｒｅｓｅａｒｃｈ ｉｎｔｅｒｅｓｔｓ ｉｎｃｌｕｄｅ ｒｏｂｏｔ ｃｏｎｔｒｏｌ
ａｎｄ ｍｅｃｈａｔｒｏｎｉｃ ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ.
Ｅｍａｉｌ: ３１７３１０１６７＠ｑｑ.ｃｏｍ

Ｚｉｗｅｎ ＷＡＮＧꎬ Ｎｏｗ ｉｓ ａ ｍａｓｔｅｒ ｉｎ
Ｈａｒｂｉｎ Ｉｎｓｔｉｔｕｔｅ ｏｆ Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ ａｔ
Ｓｈｅｎｚｈｅｎ (ＨＩＴＳＺ) . Ｈｉｓ ｍａｉｎ ｒｅｓｅａｒｃｈ
ｉｎｔｅｒｅｓｔ ｉｓ ｍｅｃｈａｔｒｏｎｉｃ ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ ａｎｄ
ｓｅｎｓｏｒ.
Ｅｍａｉｌ: ｗａｎｇｚｉｗｅｎｈｉｔ＠１６３.ｃｏｍ
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