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补偿模糊神经网络水果形状分级器分级误差

曹乐平 1，温芝元 2

（1．湖南生物机电职业技术学院，长沙 410127； 2．湖南农业大学理学院，长沙 410128）

摘 要：针对神经网络对水果进行分级时精度有待提高的问题，分析了补偿模糊神经网络椪柑形状分级器的分级误差。

将椪柑图像前 4 个傅里叶描述子按期望输出模糊变量值大小排列成单调递增、单调递减、钟形分布和锯齿形分布 4 种训

练样本，分别训练同一补偿模糊神经网络水果形状分级器，用递减排序后的同一测试样本检验分级器性能，试验表明，

单调递减顺序训练样本所训练的分级器分级误差最小为 1.875%，钟形分布、单调递增顺序和锯齿形分布训练样本所训练

的分级器分级误差依次增大，分别为 15%、63.125%、75%。分析分级误差与样本间顺序的对应关系，建立分级误差模型，

结果表明，同顺序的测试样本与训练样本间相关系数大，分级误差小；不同顺序的测试样本与训练样本间相关系数小，

分级误差大。因此，测试样本与训练样本按水果同一品质特征同序排列，提高样本间的相关程度，将大幅度降低神经网

络类分级器分级误差，提高正确识别率。

关键词：补偿模糊神经网络，离散傅里叶变换，谐波分量，水果形状，分级误差

中图分类号：TP183:S66 文献标识码：A 文章编号：1002-6819(2008)-12-0102-05

曹乐平，温芝元. 补偿模糊神经网络水果形状分级器分级误差[J]. 农业工程学报，2008，24(12)：102－106.

Cao Leping, Wen Zhiyuan.Error of the compensation fuzzy neural network fruit grader[J]. Transactions of the CSAE,

2008,24(12)：102－106.(in Chinese with English abstract)

0 引 言

目前应用机器视觉技术描述水果形状常用的方法有

5种：几何参数法、小波多尺度法、傅里叶描述子、主动

形状模型和Zernike矩。通过这些方法提取水果形状特征

参数后用多元统计、支持向量机、神经网络等方法进行

水果形状等级映射。Majid Rashidi等[1]利用相垂直的两个

剖面上椭圆长轴与短轴的比评判哈密瓜果形。

D.P.Whitelock等[2]用含纵径和横径在内的6个几何参数识

别苹果形状。桂江生等[3,4]通过小波多尺度法描述水果果

形。M.Z. Abdullah等[5]用傅里叶描述子评定阳桃形状，通

过多层神经网络进行分级，正确率为80%～89%。Ingrid

Paulus等[6]借助傅里叶变换的前12个谐波分量评价6种苹

果果形，决定系数0.98。文献[7]用苹果离散傅里叶变换的

前15个分量识别苹果形状，分级精度在85%以上。文献[8]

提出了基于主动形状模型的苹果形态分级方法，判别准

确度95%。文献[9，10] 将Zemike矩应用到苹果的形状识

别中，通过支持向量机进行分级，正常果形、轻度畸形

和严重畸形果识别率都较高。文献[11]设计了用3个方向

的几何特征参数构造的苹果果形线性分类器，100个苹果

识别成功率为97%。以上文献虽应用了不同的水果形状等

级映射方法，但主要是从水果形状描述方面提高分级精

度。

神经网络分级器的检测与分级精度并不稳定，不仅

与网络类型、网络结构、算法等有关，还与学习样本数
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量和顺序有关。文献[12]指出影响神经网络泛化能力的根

本原因是训练样本质量、数量和代表性，但未提及样本

顺序问题。文献[13]比较多层感知器预测误差评价方法后

得出：‘bootstrap’方法最精确，但就预测误差的降低未

给出具体方法。水果形状分级误差来源于形状描述和等

级映射两部分，本文以补偿模糊神经网络水果形状分级

器为研究对象，区分同一学习样本集的 4 种不同顺序，

用同一测试样本集的同一顺序检验分级器的性能，研究

分级精度与学习样本顺序的对应关系，为水果自动分级

误差的降低提供依据。

1 补偿模糊神经网络水果形状分级器与试验材料

1.1 补偿模糊神经网络水果形状分级器

神经网络所具有的强大的学习能力为刻划难于用数

学解析表达式描述的复杂非线性系统和非线性关系提供

了一种方便的工具[14]。不少学者用神经网络作为分级器

实现水果大小、形状、颜色、缺陷等外观品质及糖度、

酸度等内部品质的检测与分级[15-19]。本文用傅里叶描述

子识别椪柑的形状，借助补偿模糊神经网络进行形状分

级。通过图像边界求水果形心，处于边界上的中心角等

分点构成半径序列，将其归一化后，作离散傅立叶变换，

取离散傅立叶变换的前 4 个谐波分量 F(1)、F(2)、F(3)和

F(4)作为水果的形状参数。定义：x1=F(1)为水果曲线弯

曲程度模糊变量，模糊子集为 A1
k ，语言值 {强，

中}={H,M}；x2=F(2)为水果细长比程度模糊变量，模糊

子集 A2
k，语言值{小，较小}={S,SE}；x3=F(3)为水果三

角形度模糊变量，模糊子集为 A3
k，语言值{较尖，较圆

滑}={J,JS}；x4=F(4)为水果方形度模糊变量，模糊子集为

A4
k，语言值{较圆，圆}={SEC,SC}；y 为水果形状等级模

糊变量，Bk 为水果等级模糊子集，语言值{优秀，标准，
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合格品，次品}={BO,SQ,HG,TA}。模糊 IF-THEN 规则

FR(k)：[IF x1 is A1
k and … x4 is A4

k]γ THEN y is Bk

（k=1,2,…16）列于表 1。

表 1 模糊控制规则

Table 1 Fuzzy control rule

序号 x1 x2 x3 x4 y

1 H SE JS SC SQ

2 M SE JS SC SQ

3 H S JS SC HG

4 M S JS SC BO

5 M S J SC SQ

6 H S J SC HG

7 M SE J SC SQ

8 H SE J SC SQ

9 H SE JS SEC SQ

10 M SE JS SEC SQ

11 H S JS SEC HG

12 M S JS SEC SQ

13 M S J SEC SQ

14 H S J SEC HG

15 M SE J SEC SQ

16 H SE J SEC TA

建立如图 1 所示的 5 层补偿模糊神经网络水果形状

分级器（4×64×8×4×1）。输入层连接各输入向量；模

糊化层每个结点代表一个语言变量值，计算各输入向量

属于各语言变量值模糊集合的隶属函数；模糊推理层采

用乘积推理规则，每个结点代表一条模糊规则，计算各

条规则的适应度；补偿运算层采用消积与积极运算；反

模糊化层用改进型重心函数解模糊。

图 1 水果形状分级器

Fig.1 Fruit shape grader

1.2 试验材料

市场采购湘西自治州椪柑 432 个，将其分为 272 个

训练样本和 160 个测试样本，其分布如表 2，离散傅立叶

变换后前 4 个谐波分量统计如表 3。

表 2 训练样本与测试样本分布

Table 2 Training sample and test sample distribution

训练样本/个 测试样本/个

次品 优质 合格 标准 次品 优质 合格 标准

24 24 64 160 10 10 40 100

表 3 样本统计

Table 3 Test sample statistics

F(1) F(2) F(3) F(4)

平均值 最大值 最小值 标准差 平均值 最大值 最小值 标准差 平均值 最大值 最小值 标准差 平均值 最大值 最小值 标准差

训练样本 0.0158 0.0612 0.0010 0.0246 0.0056 0.0218 0.0005 0.0083 0.0066 0.0241 0.0005 0.0101 0.0162 0.0608 0.0010 0.0253

测试样本 0.0172 0.0610 0.0011 0.0217 0.0060 0.0215 0.0005 0.0087 0.0093 0.0240 0.0003 0.0101 0.0097 0.0530 0.0011 0.0146

2 训练样本顺序对分级器分级误差的影响

形状等级模糊区间按固定区间划分法均匀分割为：

0～0.25 为次品，0.25～0.5 为合格果，0.5～0.75 为标准

果，0.75～1.0 为优质果。将 272 个训练样本以期望输出

值大小排序，形成单调递增顺序、单调递减顺序、钟形

分布和锯齿形分布。在同一精度 0.0005 下，分别训练同

一补偿模糊神经网络水果形状分级器，输出及训练误差

如图 2。
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图 2 补偿模糊神经网络水果形状分级器训练

Fig.2 Compensation fuzzy neural network fruit grader training

160 个测试样本按期望输出值大小递减排序，测试用

4 种不同顺序训练样本学习好了的补偿模糊神经网络水

果形状分级器，结果如表 4～7。

表 4 分级器的测试性能（单调递增顺序样本训练）

Table 4 Test performance of the grader (sample training of the

monotone increasing order )

优质 标准 合格 次品

测试

样本

/个

误判

/个
误差
/%

测试

样本

/个

误判

/个
误差
/%

测试

样本

/个

误判

/个
误差
/%

测试

样本

/个

误判

/个
误差
/%

10 10 100 100 41 41 40 40 100 10 10 100

表 5 分级器的测试性能（单调递减顺序样本训练）

Table 5 Test performance of the grader (sample training of the

monotone decreasing order )

优质 标准 合格 次品

测试

样本

/个

误判

/个
误差
/%

测试

样本

/个

误判

/个
误差
/%

测试

样本

/个

误判

/个
误差
/%

测试

样本

/个

误判

/个
误差
/%

10 1 10 100 0 0 40 1 2.5 10 1 10

表 6 分级器的测试性能（钟形分布样本训练）

Table 6 Test performance of the grader (sample training of the

bell-shape distribution)

优质 标准 合格 次品

测试

样本

/个

误判

/个
误差
/%

测试

样本

/个

误判

/个
误差
/%

测试

样本

/个

误判

/个
误差
/%

测试

样本

/个

误判

/个
误差
/%

10 10 100 100 11 11 40 2 5 10 1 10

表 7 分级器的测试性能（锯齿形分布样本训练）

Table 7 Test performance of the grader (sample training of the

zigzag distribution)

优质 标准 合格 次品

测试

样本

/个

误判

/个
误差
/%

测试

样本

/个

误判

/个
误差
/%

测试

样本

/个

误判

/个
误差
/%

测试

样本

/个

误判

/个
误差
/%

10 10 100 100 60 60 40 40 100 10 10 100

3 测试误差分析与讨论

160个测试样本检验4种不同顺序训练样本学习好了

的水果形状分级器，总分级误差如表 8。

表 8 分级模型性能测试

Table 8 Test performance of the model

测定训练样本 )4,3,2,1( ixi 与测试样本 x间的相关

系数 ir ，如表 9，平均相关系数 



4

1

25.0)(
i

iabsrr 。

作总分级误差与平均相关系数的 2 次拟合，如图 3。

平均相关系数为 0.0967r 时，总分级误差出现峰值

e=81.69%，经多次训练与测试，峰值点左右，虽总分级

误差都有减小的趋势，但左侧的减小空间不大，总是偏

离 0 一定距离，其大小由神经网络泛化能力的高低决定，

分级误差/%

样本顺序
单调递增

学习样本

单调递减

学习样本

锯齿分布

学习样本

钟形分布

学习样本

单调递减测试样本 63.125 1.875 75 15
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表 9 相关性测定

Table 9 Relevant determinations

钟形分布 递增分布 递减分布 锯齿形分布

r1 r2 r3 r4 r r1 r2 r3 r4 r r1 r2 r3 r4 r r1 r2 r3 r4 r

-0.2524 0.0832 -0.1283 -0.1172 0.1333 -0.0613 -0.0403 0.0720 -0.2019 0.0774 -0.1818 -0.0321 0.2206 0.2480 0.1337 -0.0548 0.2379 -0.0798 -0.1320 0.1083

表明通过训练样本与测试样本弱的相关性即两样本的乱

序排列使总分级误差降低无法达到低误差状态。测试样

本的递减分布与训练样本的递增分布及锯齿形分布相关

系数平均值最小，水果形状分级误差最大。而峰值点右

侧，存在接近于 0 的大幅度下降空间，表明通过训练样

本与测试样本强的相关性即两样本的同序排列使总分级

误差降低接近于 0，测试中，当训练样本与测试样本都为

相同的递减顺序排列时，平均相关系数值最大，水果形

状分级误差最小为 1.875%，此时，分级器识别正确率最

高，比文献[5，7-10]高出 3%以上。神经网络的泛化能力

具有选择相关性，不仅与训练样本数量有关，还与训练

样本的分布有关，低的误差要求训练样本与检测样本有

高的相关性。

图 3 总分级误差拟合曲线

Fig.3 Fitted curve of the total graduation error

对于神经网络分级器，提高分级正确率，训练样本

尽可能数量多而全面，覆盖所有等级，避免神经网络泛

化能力不强而分级中出现多的泛化检测样本；在目前增

殖神经网络仍处于研究中的情况下，分级器训练样本不

具备高的通用性，须区别不同品种，不同产地，不同采

摘期，实现测试样本与训练样本同品种，同产地，同采

摘期，同批次化，极大程度地保证与检测样本高的相关

性。待分级的在线水果，按训练样本分布形式以同特征

排序，即待分级的水果以收购批次为单位，按生成训练

样本的特征顺序制定分级秩序，不能交叉，否则大的分

级误差不可避免。

为了进一步验证分级误差与样本顺序的相关性，采

用柑橘等级规格（NY/T1190-2006）分级标准，横径区分

椪柑大小，并划分为 6 组；傅里叶描述子识别椪柑的形

状，并划分为 3 组，对以上 160 个测试样本进行大小和

形状 4 等级综合分级，分级误差如表 10。由表 10 可知，

综合分级同样以两类样本顺序相同的情况分级误差最

小。因此，对于多指标综合分级中，可采用如下操作提

高分级正确率：

1）配置滚筒式大小分级机，由该分级机预先分级一

定数量的水果，形成集与集之间大小不一但同集间大小

均匀的多个训练样本集，训练样本集的数量与滚筒式大

小分级机所分级的水果等级数对应。

2）大小均匀的同一训练样本集训练一条水果自动化

分级生产线的神经网络分级器。样本数量与自动化分级

生产线数量对应。

3）进入正式分级阶段，滚筒式大小分级机分级的不

同大小的水果分别由神经网络分级器训练中对应水果大

小的自动化分级生产线实施分级，一条水果自动化分级

生产线分级一种大小的水果。

表 10 综合分级误差

Table 10 Integrative grading error

分级误差/%

样本顺序
单调递增

学习样本

单调递减

学习样本

锯齿分布

学习样本

钟形分布

学习样本

单调递减测

试样本
64.375 2.5 76.875 16.25

4 结 论

试验表明，补偿模糊神经网络水果形状分级器分级

误差随训练样本与测试样本间相关系数的变化而变化，

同排列顺序的训练样本与测试样本间相关系数大，分级

器分级误差低；相反，不同顺序的训练样本与测试样本

间相关系数小，分级器分级误差高。这一结论同样适用

水果其它品质的检测与分级。

提高训练样本与测试样本间的相关程度，从而控制

补偿模糊神经网络水果分级器分级误差。对于水果外观

品质的综合分级，除按等级收购，并按各等级依次分级，

避免训练样本与测试样本间等级交叉外，一方面即时更

替训练样本，保证训练样本与待分级水果同品种、同产

地、同采摘期；另一方面，训练样本与待分级水果以同

一品质特征同序排列，避免训练样本与测试样本间排序

的标准不统一和排序的顺序不统一。如以大小为特征排

序，配置一台机械式水果大小分级机，先分级出各等级

的训练样本，每一等级的训练样本训练一套自动分级系

统，然后机械式分级机预分级后的各等级水果通过传送

装置分别进入对应的自动分级系统完成分级。
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Error of the compensation fuzzy neural network fruit grader

Cao Leping 1, Wen Zhiyuan2

(1. Hunan Biological and Electromechanical Polytechnic, Changsha 410127, China;

2. College of Science, Hunan Agricultural University, Changsha 410128, China)

Abstract: This investigation analyses grading errors based on compensating fuzzy neural network to find out methods to

improve citrus fruit grading. The first four harmonic components of discrete Fourier transform of citrus fruit images were

sorted according to expected fuzzy values, and formed into four training sample sets which were in the order of monotone

increasing, monotone decreasing, bell-shaped distribution and sawtooth distribution respectively. The new four sample sets

were used to train compensating fuzzy neural network of the same architecture. Test set was sorted in monotone decreasing

order. Test results show that model trained with monotone decreasing sample set has the smallest grading error which is

1.875%. Models trained with bell-shaped distribution, monotone increasing and sawtooth distribution have larger grading

errors, which are 15%, 63.125%, 75% respectively. Grading error is modeled, and analyzed on correlation of grading error and

differential order of sample sets. Results show that grading error is smaller with big correlation coefficient if training and

testing sets are in the same order. On the contrary, if training and testing sample sets are in different orders, the correlation

coefficient is smaller and the grading error is larger. This discloses testing and training sets shall be sorted in the same order

according to qualitative feature as far as possible to improve the correlation coefficients. Performance of auto-grading system

based on neural network model can be improved greatly by sorting samples in the same order.

Key words: the compensation fuzzy neural networks, discrete fourier transform, harmonic component, fruit shape, grading

error


