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摘要 

 

平常在路上或是網路圖片想知道一個物種很容易判斷錯誤，本研究希望能

透過科技整合做一個分類器來判斷其可能的物種，幫助使用者們以更簡易的方

式判斷所希望知道的東西。此次利用著名的鳶尾花（Iris）資料集，內含各樣本

的四種特徵屬性及品種，用這個資料集，來建立深度學習模型，判斷及預測其

可能的品種。 

 

關鍵字：鳶尾花資料集，深度學習，預測模型，神經網路 

 

一、 前言及文獻探討 

平常都會有在路上、花店抑或是在網路上搜尋圖片時，搞錯其代表的物

種。分不出非專業的植物學家的我們，其實很難用肉眼就判斷出某些相似度太

高的植物甚至是動物的種類，可能上網搜尋相關的可能物種，找他的圖片，或

是拿相關書籍做參考判斷，但無法很即時的準確的判斷，這時候就要輔助一些

特徵的數值來幫我們做判定的準則。 

這個研究希望用一個分類器預測，在具有特定特徵性質的動物或是植物

上，可以用這些特徵來判斷該可能的品種，於是希望能透過整理相關特徵數
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據，並且用深度學習的方式來建構模型，以得到一個可以判斷我們想知道的動

植物的品種。 

在這個專案中以一個著名的鳶尾花數聚集作為訓練的資料集，為什麼要挑

選這個資料集呢？因為這個資料集已經做好基本的分類整理，並且是一個蠻完

整的數據集。他的全名是安德森鳶尾花卉數據集（英文：Anderson's Iris data 

set），也稱為鳶尾花卉數據集（英文：Iris flower data set）或費雪鳶尾花卉

數據集（英文：Fisher's Iris data set），是一類多重變量分析的數據集·安德森

從加拿大加斯帕半島上的鳶尾屬花朵中提取的形態學變異數據[1]，後由羅納德·

費雪作為判別分析的一個例子[2]，運用到統計學中。 

這個數據集包含了 150 個樣本，都屬於鳶尾屬下的三個亞屬，分別是山鳶

尾（setosa）、變色鳶尾（verscicolor）和維吉尼亞鳶尾（virginica）。四個特

徵被用作樣本的定量分析，它們分別是花萼（sepal）和花瓣（petal）的長度

（length）和寬度（width），基於這四個特徵的集合。對於每一個樣本，存在

五個資料。其中前四項是花的尺寸的標準測量如上面所述，而第五項是鳶尾花的

種類。 

所以我的目的就是建立一個分類器，給定兩個花瓣和兩個萼片的測量，就可

以預測鳶尾花的種類。 
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二、 方法 

研究的過程將分為：資料前處理、建立模型、訓練模型和測試模型四個

階段。在方法的部分主要討論資料前處理、模型的建立與模型的訓練三個部

分，測試模型就放在下一個主題探討。 

用視覺化的方式呈現資料集（如圖 1），為該 Iris 鳶尾花資料集的資料

散佈圖型。可以從散佈圖看出該資料集的特徵分佈都有一定的範圍，且分佈

明顯，是適合用來做分類的一個數據集（被稱作是 hello world等級的數據

集）。 
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圖 1: Iris 鳶尾花資料集的資料分布圖 

 

（一）資料前處理 

首先，在網上下載 iris 的資料集之後，載入 google colab 中，因為這

個資料及已經相當完整，不用特別進行太多資料預處理及特徵工程的部分。

用 iris.head() 印出首五行觀察此 csv 檔案之形式（如圖 2），可以看出有

五個項目第一行是編碼 0-149 個，總共 150 個資料，分為 sepal_length

（花萼長），sepal_width（花萼寬），petal_length（花瓣長），petal_width

（花瓣寬）和 class（種類）也就是該花的品種。 

                   圖 2: iris.csv 檔案 

 

資料的處理（如圖 3），首先，先設定目標變量，因為要使用前四種特徵來

判斷該花屬於哪一種，於是將最後一行 class設定為目標變量。第二，確定我們

要使用的數據檝的特徵，也就是除了 class 這個目標變量以外的四個特徵。第三，
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用 np.unique()去除目標變量中的元素，並依照元素由大到小排列。第四，增加

一列 target 將目標變量進行編碼（以範例為例 0, 1, 2）(如圖 4)。 

 

      圖 3: 資料處理的過程 

 

    圖 4: 種類的 dictionary 內容 

 

使用 sklearn.model_selection.train_test_split 隨機劃分訓練集和測試集，

用 7、3 分，train_size 為 0.7 和 test_size 為 0.3 的切割（如圖 4）。 

           圖 4: 訓練及測試及的切割 
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（二）建立模型 

 

1. 最終模型架構 

最終模型架構（如圖 5），所使用之參數顯示在表格 1 之中。最終

卷基層數為 3，Activation Function（激勵函數）為 Relu，Loss Function

（損失函數）為 Categorical_crossentropy，Optimizer（優化器）為

Adam，輸出層的分類函數為 Softmax。 

 

圖 5: 最終模型架構圖 

 

                  表 1: 模型使用之參數 

CNN parameter Value 

Number of convolution layers 3 

Activation function Relu 

Loss function Categorical_crossentropy 

Optimizer adam 
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Classification function of the 

output layer 

Softmax 

 

2. 調整參數/模型，以提升模型的表現。 

圖 6 顯示為原有的模型設定，正確率表現為 66.67％。 

 

圖 6: 原本的模型架構及正確率 

 

(1) 增加模型層數 
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首先將考慮將原本模型多增加一層，並將 Units 設為 15，來看

他的正確率變化。發現其正確率提升至 77.78％（如圖 7）。 

       圖 7: 增加模型層數 

 

(2) 調整參數 Activation：Sigmoid ➔ Relu 

由圖 7 之模型，將 Activation Funcion（）從 Sigmoid改為 Relu，

來看他的正確率變化。發現其正確率提升至 93.33％（如圖 8）。 

      圖 8: 更換 Activation Function 

 

(3) 調整 Units：減少 
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為了讓成功率提升更多，由圖 8 的模型，改善其卷積層每一層的

units 數量，第一層從 10 改為 5，第二層由 15 改為 6，觀察其正確

率的變化。發現其正確率提升至 95.56％（如圖 9）。 

    圖 9: 更改卷積層的 units 數量 

 

(4) 調整 Optimizer：Adagrad ➔ Adam 

因為離 100％還有改善的空間，於是繼續嘗試改善模型的結構，

調整 Optimizer，從 Adagrad 改為 Adam，來觀察正確率的變化。

發現其正確率提升至 97.78％（如圖 10）。這也是我目前嘗試到最高

的正確率。於是也確定了最後的 IRIS 模型架構。 
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         圖 10: 更改優化器 

 

將上述的模型改善步驟整理如下表格 2 之中（表 2）。經過改善調整之

後，整個模型的正確率提升了 31.11（66.67% ➔ 97.78%） 

 

                 表 2:改善步驟 

改善步驟 Accuracy 

原始 model 66.67% 

原始 model+層數 66.67% ➔ 77.78%（↑11.11） 

改 Activation Function 77.78% ➔ 93.33%（↑15.55） 

改 Units 數 93.33% ➔ 95.56%（↑2.23） 

改 Optimizer 95.56% ➔ 97.78%（↑2.22） 

 

 

（三）訓練模型 

以下為模型的訓練過程，相關的參數設定如下，並且得到訓練的時間（如

圖 11、圖 12）。 

 Epochs = 100 

 batch （批量） = 1 
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 Training Time （總訓練時間） = 11.573 sec 

 

                     圖 11:訓練模型上半段 

     

圖 12:訓練模型下半段 
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三、 測試模型 

利用已經建立好的模型去測試新的一筆數據，以測試該模型是不是真的能

成功地，在給定兩個花瓣和兩個萼片的資料到模型中使用。這邊測試的資料為

兩組，資料的數據跟原本的 Iris.csv 檔案的格式相同（ sepal_length, 

sepal_width, petal_length, petal_width）第一組資料為：（2.1, 3.1, 4.1, 5.1），

第二組為：（6.1, 3.1, 5.1, 1.1），放進模型中去判定為哪一個種類的花（如圖

13）。並將預測的結果放在結果與討論中討論。 

      圖 13: 特徵預測程式碼 

 

四、 結果與討論 

（一） 訓練模型結果 

經過參數的調整以及模型的調整之後，最終訓練好的模型結果（如圖

14），由圖 14 中可以看出 Iris 模型的正確率為 97.78%，為測試到目前可
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以達到的最高值，猜測可能是因為資料量過少（只有 150 筆）導致無法完

整的訓練。 

                  圖 14:訓練模型評估 

 

  圖 15: 預測模型的 Loss 和 Accuracy 圖 

 

從圖 14 中可以看出 Loss 是有穩定下降的且波動幅度及小，表示是個

成功的訓練過程。再來是使用模型測試去探討該模型是否能成功使用特徵

來預測其花的種類。 
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（二） 測試模型的結果 

由提供的兩組新數據，導入模型中去做預測，以下三行是從 iris.csv檔

案中，隨意選出的三個品種的數據，可以大致上看出他們的差異。 

4.9 3.1 1.5 0.1 Iris-setosa 

5.5 2.5 4.0 1.3 Iris-versicolor 

6.3 3.4 5.6 2.4 Iris-virginica 

      圖 16: 模型預測第一種 
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        圖 17: 模型預測第二種 

 

從上面圖 16 及圖 17，可以判斷給定四個特徵的資料去做模型預測並

且判斷花的種類是可行的，從 predicted的 softmax 向量可以判斷其可能

的種類（數值最大者），同理能套用在有相同四種類型特徵的不同品種花

朵。 

 

五、 未來研究方向 

目前的瓶頸及困難是程式語言的能力缺乏，需要再更精進。另外這個

專案是利用整理好完整數據的 Iris 資料集去做模型訓練預測測試，可以從

訓練的結果數據以及預測新數據，這個過程判斷以該方法建立模型且預測

一組新的數據為可行的。之後希望可以朝著整理其他種類特徵的動物或是

植物品種，並用相似的方法建立模型，擴展訓練的資料量，來觀察其預測

的結果。也希望能發展出一個預測的網頁或是 app，在輸入數據之後，就
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能顯現出可能的結果，讓需要使用的人可以更方便的判斷，想知道的動植

物可能為何。 
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