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利用C NN辨識水果名稱
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1 研究背景



研究背景

• 現今水果業者大多採用人工結帳方式，其依水果外
型、顏色、表皮紋理等特徵來逐一辨識水果名稱，
不僅耗時且可能辨識錯誤。

• 當消費者於水果攤販不了解某項水果名稱時，其可
能需耗費時間尋找或等待服務人員，以取得資訊。
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• 本研究利用CNN 將九種水果進行分類，分別為蘋果、
酪梨、香蕉、櫻桃、芭樂、奇異果、檸檬、芒果、
橘子，並將本研究之模型提供予水果業者或消費者，
以協助其辨識水果名稱。

• 本研究之模型可提升水果業者結帳速度並降低人工
辨識錯誤率，亦可減少消費者尋找或等待服務人員
所耗費的時間。
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研究背景
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項目 內容

What
消費者於水果攤販可能不了解某水果名稱，而需尋找或等待服務人員以
取得資訊；水果業者販售水果時需耗費時間逐一辨識水果名稱，且可能
辨識錯誤造成財物損失。

Where 販售水果之店面（水果攤販）。

Who 欲了解某水果名稱之消費者、欲提升結帳速度或降低人工辨識錯誤率之
水果業者。

When 當消費者欲了解某水果名稱時、水果業者欲提升結帳速度或降低人工辨
識錯誤率時。

Why 建構水果辨識之模型，以減少消費者尋找或等待服務人員所耗費之時間，
或提升水果業者結帳速度並降低人工辨識錯誤率。

How 九種水果圖片的資料前處理與CNN 模型訓練，以協助消費者或水果業者
辨識水果名稱。

5W1H



6

2 研究過程



• CNN 是一種前饋神經網路，其由一個或多個卷積層、
池化層和全連接層組成。

• CN N之結構使其能夠利用輸入資料的二維結構，且
其對於大型圖像處理有出色的表現。

• CN N需要考量的參數較少，使其成為一種頗具吸引
力的深度學習結構。
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卷積神經網路



• 本研究由Kaggle公開數據集取得九種水果的圖像資料，而圖像
皆由RGB三原色所組成。
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資料說明

水果名稱 訓練集圖像資料數 測試集圖像資料數 圖像資料總數
蘋果（Apple） 492 164 656

酪梨（Avocado） 427 143 570

香蕉（Banana） 490 166 656

櫻桃（Cherry） 492 164 656

芭樂（Guava） 490 166 656

奇異果（Kiwi） 466 156 622

檸檬（Lemon） 492 164 656

芒果（Mango） 490 166 656

橘子（Orange） 479 160 639

總和 4,318 1,449 5,767

30 %為驗證集，70 %為訓練集



• 圖像大小皆為100*100，且將圖像像素值標準化（圖像像素值
/ 255），以等比例縮放至0 ~1，並利用One -hot encoding將圖像
標籤進行有效編碼。
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資料前處理



• 利用Data Augmentation 將圖像進行縮放、移動、旋轉、翻轉，
以避免過擬合情況發生。
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資料擴增

旋轉：0 .5
縮放：0 .5
改變寬度：0 .5
改變高度：0 .5
水平翻轉：Fa lse
垂直翻轉：Fa lse



• 利用Sequential 模型，其中包含2層卷積層、2層池化層、1層扁平
層、2層全連接層；為了避免過擬合情況發生亦加上Dropout 層。
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建立模型
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建立模型
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3 研究結果



• 準確率
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模型校度分析

約90 %



• 繪製Loss、Accuracy與Epochs之關係圖
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模型校度分析

有一點過擬合情況



• 驗證集之混淆矩陣
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模型校度分析

共1,296張驗證圖片
1,165張準確辨識

131張辨識錯誤
（橫軸表預測水果名稱，縱軸表實際水果名稱）



• 測試集之混淆矩陣
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模型校度分析

共1,449張測試圖片
1,397張準確辨識

52張辨識錯誤
（橫軸表預測水果名稱，縱軸表實際水果名稱）



• 本研究嘗試調整Batch_size 、學習率、Layers、激活函數，以取
得更高之準確率。（迭代次數Epochs固定為10）
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參數優化

Batch_size 學習率 Layers 激活函數 準確率

Origin 70 0.25% 2層卷積層（Filters為8、16）
2層池化層 Relu 90%

Test 1 50 0.3% 3層卷積層（Filters為8、16、32）
3層池化層 Relu 73%

Test 2 30 0.2% 4層卷積層（Filters為8、16、32、64）
4層池化層 Relu 88%

Test 3 20 0.1% 3層卷積層（Filters為8、16、32）
3層池化層 Sigmoid 53%

Test 4 15 0.1% 3層卷積層（Filters為8、16、32）
3層池化層 Relu 99%

Test 5 15 0.05% 4層卷積層（Filters為8、16、32、64）
4層池化層 Relu 80%



• 準確率
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參數優化結果

約99%，相較於Origin 提升了9%



• 繪製Loss、Accuracy與Epochs之關係圖
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參數優化結果



• 驗證集之混淆矩陣
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參數優化結果

共1,296張驗證圖片
1,277張準確辨識

19張辨識錯誤
（橫軸表預測水果名稱，縱軸表實際水果名稱）

相較於Origi n，
增加112張準確辨識圖片



• 測試集之混淆矩陣
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參數優化結果

共1,449張測試圖片
1,449張準確辨識

0張辨識錯誤
（橫軸表預測水果名稱，縱軸表實際水果名稱）

相較於Origi n，
增加52張準確辨識圖片
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4 結論
與

未來展望
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結論

• 本研究利用CNN 將九種水果進行分類，且透過多次
參數調整使得準確率可達99%。

• 本研究欲提供CNN 模型予水果業者或消費者，以協
助其辨識水果名稱。

• 本研究之模型可提升水果業者結帳速度並降低人工
辨識錯誤率，亦可減少消費者尋找或等待服務人員
所耗費的時間。
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未來展望

• 本研究之模型僅針對九種水果進行研究，另外還有
其他相當多種水果，且一種水果根據品種、熟度可
能可再分為多種顏色、表皮紋理。

• 未來可增加更豐富多樣之水果圖像並加以訓練，以
建構一個完整的水果辨識模型。

• 未來可利用不同的模型來訓練資料，並透過不同的
資料集來驗證成果。
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參考資料
• https :// www .kaggle .com/etatbak/cnn -fruit -

classification/data?select=fruits -360

• https :// www .kaggle .com/moltean/fruits

• https ://zh .wikipedia .org/wiki/ %E5%8D%B7%E7%A 7%AF %
E7%A 5%9E%E7%BB%8F%E7%BD%91%E7%BB%9C

• https :// ithelp .ithome .com.tw/articles/ 10192028

https://www.kaggle.com/etatbak/cnn-fruit-classification/data?select=fruits-360
https://www.kaggle.com/moltean/fruits
https://zh.wikipedia.org/wiki/%E5%8D%B7%E7%A7%AF%E7%A5%9E%E7%BB%8F%E7%BD%91%E7%BB%9C
https://ithelp.ithome.com.tw/articles/10192028


Tha nks!
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