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01 主題說明
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年 度 工 作 概 述
A D D R E L A T E D T I T L E W O R D S
主題說明

世界上花的種類舉不勝舉，各種花都有著不
同的用途，甚至同一種類的花有許多不同的
品種，時常令人混淆造成困擾。

消費者以及廠商時常耗費時間以及勞力做分類
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年 度 工 作 概 述
A D D R E L A T E D T I T L E W O R D S

購買花卉或是商人販售花卉時，

需耗費人力自行辨識，不僅耗時

也可能辨識錯誤造成財物損失。

花店、欲利用花卉作為其他用途

(提煉食用油、製作精油)之工廠。

各類花卉照片的資料前處理

及 CNN 模型訓練

欲購買花卉之消費者、欲利用花卉

作為其他用途之廠商。

建構花卉品種辨識並自動分類歸檔之技

術，節省所浪費之時間以及降低人工辨

識的錯誤率。

當人們購買花卉或是商人販售

花卉有種類上之疑慮時
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02 資料前處理過程
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成 功 项 目 展 示
A D D R E L A T E D T I T L E W O R D S

769 筆

圖像資料

784 筆

圖像資料
984 筆

圖像資料

734 筆

圖像資料

1052 筆

圖像資料

雛菊

蒲公英

玫瑰

向日葵

鬱金香

資料集簡介

由Kaggle公開數據集中取得花朵的圖像資料集。
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年 度 工 作 概 述
A D D R E L A T E D T I T L E W O R D S
Flower Recognition CNN Keras

於colab導入資料集
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年 度 工 作 概 述
A D D R E L A T E D T I T L E W O R D S
Flower Recognition CNN Keras

載入會使用到的套件
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年 度 工 作 概 述
A D D R E L A T E D T I T L E W O R D S
Flower Recognition CNN Keras

定義函式：讀入彩色之圖像，
並調整圖像的大小﹙尺寸150×150﹚。
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年 度 工 作 概 述
A D D R E L A T E D T I T L E W O R D S
Flower Recognition CNN Keras

執行此函式
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年 度 工 作 概 述
A D D R E L A T E D T I T L E W O R D S
Flower Recognition CNN Keras

以視覺化的方式呈現 結果如下所示
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年 度 工 作 概 述
A D D R E L A T E D T I T L E W O R D S
Flower Recognition CNN Keras

將 labels 進行 one-hot encoding

將資料分成訓練集和測試集

13



03 模型建構
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年 度 工 作 概 述
A D D R E L A T E D T I T L E W O R D S
發展模型

使用之模型為 Sequential
第一層 Layer 的 filters 為 32
第二層 Layer 的 filters 為 64
第三層 Layer 的 filters為96
第四層Layer 的 filters為96
activation 皆設為 relu。
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年 度 工 作 概 述
A D D R E L A T E D T I T L E W O R D S
利用LR Annealer
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年 度 工 作 概 述
A D D R E L A T E D T I T L E W O R D S
數據擴充以防止過擬合
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年 度 工 作 概 述
A D D R E L A T E D T I T L E W O R D S
設定模型參數、模型架構

使用的 optimizer 為 Adam，學習率為0.2%。

模型架構

模型架構之結果
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年 度 工 作 概 述
A D D R E L A T E D T I T L E W O R D S
模型擬合訓練數據並驗證測試數據

擷取最後訓練結果
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年 度 工 作 概 述
A D D R E L A T E D T I T L E W O R D S
模型校度分析

取得測試集準確率約為78%

20



年 度 工 作 概 述
A D D R E L A T E D T I T L E W O R D S
模型校度分析

繪製Loss、Accuracy與Epochs之關係圖
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年 度 工 作 概 述
A D D R E L A T E D T I T L E W O R D S
視覺化預測結果與實際結果

預測結果與實際結果相同
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年 度 工 作 概 述
A D D R E L A T E D T I T L E W O R D S
視覺化預測結果與實際結果

預測結果與實際結果不同
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04 參數優化
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年 度 工 作 概 述
A D D R E L A T E D T I T L E W O R D S
超參數優化結果

Activation Filters Learning rate

參數 Test accuracy 參數 Test accuracy 參數 Test accuracy

Sigmoid 21% 8 75% 0.5% 64%

Relu 78% 16 76% 0.2% 78%

Tanh 21% 32 78% 0.05% 75%
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年 度 工 作 概 述
A D D R E L A T E D T I T L E W O R D S
Activation Function超參數優化

Activation設為Sigmoid，
test accuracy約為21%。

Activation設為Relu，
test accuracy約為78%。

Activation設為Tanh，

test accuracy約為21%。
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年 度 工 作 概 述
A D D R E L A T E D T I T L E W O R D S
Filters超參數優化

Filters設為8，
test accuracy約為75%。

Filters設為16，
test accuracy約為76%。

Filters設為32，
test accuracy約為78%。
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年 度 工 作 概 述
A D D R E L A T E D T I T L E W O R D S
Learning Rate超參數優化

Learning Rate設為0.5%，
test accuracy約為64%。

Learning Rate設為0.2%，
test accuracy約為78%。

Learning Rate設為0.05%，

test accuracy約為75%。
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05 結論與未來展望
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年 度 工 作 概 述
A D D R E L A T E D T I T L E W O R D S

透過Generative Adversarial 

Network(GA)提升準確率。

AI與RPA結合可大幅降地成本與時

間。

可合併多種AI MODEL提升準

確率。

AI與生技醫療結合，對社會大眾有

所貢獻。

建構花卉品種辨識並自動分類歸檔之技

術，節省所浪費之時間以及降低人工辨

識的錯誤率。

透過不同超參數的調整可提升

準確率。

結論與未來展望
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THANK YOU

31


	投影片編號 1
	投影片編號 2
	投影片編號 3
	投影片編號 4
	投影片編號 5
	投影片編號 6
	投影片編號 7
	投影片編號 8
	投影片編號 9
	投影片編號 10
	投影片編號 11
	投影片編號 12
	投影片編號 13
	投影片編號 14
	投影片編號 15
	投影片編號 16
	投影片編號 17
	投影片編號 18
	投影片編號 19
	投影片編號 20
	投影片編號 21
	投影片編號 22
	投影片編號 23
	投影片編號 24
	投影片編號 25
	投影片編號 26
	投影片編號 27
	投影片編號 28
	投影片編號 29
	投影片編號 30
	投影片編號 31

