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一、緒論 

1. 主題介紹 

    樂高是兒童家中常見的玩具，樂高提供不同層次的任務挑戰，學習形狀、

顏色識別、計算數字和圖案等，建構基本的數學技能，模型建構、自由創作能

亦能協助訓練空間能力，對於學齡孩童是一個很好的教材。樂高在教育方面，

協助家長和孩童可以一起激發創造力，把建構出來的積木當作互動扮演的素

材。孩子可以藉由遊戲表達自己的想法、促進各種情境的語言溝通、問題解決

的能力，還可以培養孩子的合作性、專注度和責任感。樂高的無限創造空間，

深受大眾喜愛。 

    樂高官方網站收錄了許多電影及動畫的角色，從經典的哈利波特系列到漫

威 DC 系列，新增現代電影、動漫角色速度也有目共睹，本篇研究將利用 Kaggle

資料庫所蒐集的樂高圖像資料，建立 CNN 模型辨識 LEGO 人物角色，並探討其

辨識結果及正確性。 

 

2. 5W1H 
Why: LEGO 新增現代電影、動漫角色速度有目共睹，透過 LEGO 人物的辨識系

統，協助樂高玩家更認識各個角色 

What: 藉由建立 CNN 辨識樂高圖像，讓樂高玩家認識自己未知的角色 

Where: 樂高販賣店 

When: 選購樂高時 

Who: LEGO 顧客、LEGO 販賣店員工 

How: 蒐集 LEGO 角色圖片，利用卷積神經網路訓練照片，判斷出 LEGO 的角色 

 

二、研究方法 

研究之架構共分為以下 6 個步驟：(1)資料蒐集、(2)資料前處理、(3)模型建立、

(4)訓練模型、(5)驗證集驗證、(6)改善過程，得出分類效果較佳的模型。 
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1. 資料蒐集 

    由 Kaggle 公開數據集中取得樂高圖像資料集，其中 3 個資料夾中分別包含

不同系列的樂高角色，包含哈利波特系列 2 個角色、漫威電影宇宙系列 10 個角

色、星際大戰系列 10 個角色，樣本數總共有 240 張圖片；資料集中一包含兩個

csv 檔，其中一資料集整理圖片路徑、訓練集/測試集標籤，另一資料則標示角

色編號、樂高盒組系列名稱以及樂高角色名稱，樣本共包含 22 個樂高角色。 

 

2. 資料前處理  

 

(1) 匯入資料集 

    將蒐集下來的資料及上傳至雲端硬碟，掛接 Google 雲端允許 Colaboratory 

後端存取雲端硬碟中的檔案。 
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(2) 資料合併 
    組合兩個來源的資料集，確認資料名稱及屬性一致後，進行資料的水平合

併，這項操作將兩個不同的資料非常直觀的串聯，整理出一個更乾淨的表格。  

 

 
 
(3) 檢查資料是否有缺值或遺漏值 
    結果顯示資料並無缺值，故不用進行資料補值處理。 

 

 
(4) 資料視覺化 
    從所有圖片集中隨機抽取 20 張 (為簡單說明，此處只擷取 5 張圖片)來檢

視。 
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(5) 將資料分為訓練集、驗證集 
    Index 資料集中的一欄位已隨機將圖片標籤為訓練集、驗證集，其中訓練集

佔 52%，驗證集佔 48%。 

 

 
(6) 使用 OpenCV 讀取圖片時，默認的通道順序是 BGR，此處將圖像轉為 RGB；
資料集中的原始圖片大小為(512*512)，後續將用 DenseNet121 演算法作為此研

究模型，輸入層圖片大小須為(224*224)，故此處重新定義圖片大小，並將圖像

像素標準化到 0 到 1 之間。 
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3. 模型建立 

 
(1) 模型選擇 
    使用 Pre-trained Model DenseNet121 作為模型。 

 
 
(2) 參數設定 

 
 
(3) 儲存點 
    長時間運行的程序需要能夠中途保存，深度學習的保存點用來存取模型的

權重，這樣一來可以再需要時繼續訓練模型，或是直接開始預測。 

 
 

4. 訓練模型 

    以 epoch 為 10；batch size 為 4 去訓練模型，並儲存訓練結果。 

 
 
 

5. 驗證集驗證 
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    繪製 Loss 及 Accuracy 圖表判斷訓練模型辨識的結果與真實值是否一致，由

圖中可看出模型發生過擬合的問題。 

 

 
 
 

6. 改善過程 

    模型過擬合的問題可能是由於資料筆數僅有 240 張圖集，資料筆數少所導

致，因此利用隨機轉動圖片角度，來增加照片數量。 
(1) Image Data Generator 

 



9 
 

 
 
改善結果 
    增加圖片張量後再次訓練模型，發現過擬合問題得到改善，但由於準確率

稍嫌不足，於是下一步繼續透過參數的調整，提升模型的準確度。 

 
 
(2) 調整參數 
    利用參數調整的方法，找尋最佳的參數組合提升模型的準確率。透過調整

激活函數、學習率的方式，來比較原始模型。 
 
Model 1 的設置如下 

 Last layer Dense 
activation 

Learning 
Rate 

Optimizer Epoch Accuracy 

Model 1 sigmoid 0.0001 Adam 10 0.7632 
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Model 2 的設置如下 
 

 Last layer Dense 
activation 

Learning 
Rate 

Optimizer Epoch Accuracy 

Model 2 sigmoid 0.001 Adam 10 0.1930 
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Model 3 的設置如下 
 

 Last layer Dense 
activation 

Learning 
Rate 

Optimizer Epoch Accuracy 

Model 3 softmax 0.0001 Adam 10 0.7018 
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Model 4 的設置如下 

 Last layer Dense 
activation 

Learning 
Rate 

Optimizer Epoch Accuracy 

Model 4 softmax 0.0001 Adam 25 0.9123 
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三、研究結果 

 
    整理出上述結果可以看出，Model 2 更動學習率後，準確度不但沒有提升

反而大幅下降，因此提高學習率此方法將不適用於此模型；Model 3 的學習率

採用原模型的 0.0001，調整最後一層全連接層激活函數為 softmax 發現準確率

提升、接近輸出層的過擬合情形也明顯收斂；Model 4 調整最後一層全連接層

激活函數為 softmax、將 Epoch 增加到 25 次，結果顯示增加 Epoch 可以顯著的

提升模型的準確率。 
    上述參數調整比較模型得知，使用後一層全連接層激活函數為 softmax、學

習率為 0.0001 在三個模型中具有最高的準確率為 91.23%。 因此可利用 Model 
4 來進行新圖片的辨識，於下圖顯示辨識結果。 
 

 

 
 

Model Last layer Dense 
activation 

Learning Rate Epoch Accuracy 

1 sigmoid 0.0001 10 0.7632 
2 sigmoid 0.001 10 0.1930 
3 softmax 0.0001 10 0.7018 
4 softmax 0.0001 25 0.9123 
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   由測試集預測結果跟真實資料比對，模型皆做出正確的預測。 
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四、結論 

1. 限制 

    研究過程中遇到的最大瓶頸及困難是程式語言能力的缺乏，需要在更進一

步精進，此外這次所採用的數據資料只有 240 筆，雖然已經透過 Image Data 

Generator 去做改善，但未來仍可增加更多數據集讓模型訓練結果更具可靠性。

礙於時間關係，嘗試參數的調整並不夠完善，未來可以利用實驗設計， 

將所有的參數組合去做訓練，找出最佳的模型。 

 

2. 未來展望 

  未來可以持續優化辨識模型，結合 LEGO 手機 APP 實現 Real-Time 辨識系統，

除了正確辨別出樂高人物角色以外，還能連結 LEGO 官方網站的角色背景來

源，在 APP 上快速的連結各角色的故事背景集相關資料。 
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