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1
背景介紹



1.1情境描述及目的

目的:

 利用深度學習發展肉類新鮮程度判定系統

情境:

 肉是我們日常生活中不可或缺的蛋白質來源

 如何選擇新鮮的肉品對消費者或餐廳是非常重要的

 有時無法有效辨別出差異



1.2 5W1H

Who
一般民眾、餐廳、食材供應商

How
深度學習、資料分析

Why
肉品新鮮程度無法輕易由肉眼分辨

What
辨認圖片肉品的新鮮與否

When
當看到肉品時不確定是否新鮮

Where
菜市場、餐廳、肉品工廠



1.3 計畫流程

資料擴增

與前處理
模型建構 模型訓練 測試結果 模型比較

超參數調整



2
資料擴增

與
前處理



2.1 資料收集

資料來源
Kaggle: 
Meat Quality Assessment Dataset

原始資料集
1896張圖片
包含 Fresh :948 、Spoiled:948



2.2 資料前處理

圖片生成:

 擔心資料數據僅有1896張無法有較佳的訓練結果

 利用轉換角度及平移的方式隨機對每張照片進行處理

 讓一張圖片以5倍的方式增加為9480張

 達到圖片資料集擴增的效果



2.2 資料前處理

共7584張
分為Fresh:3792張、Spoiled:3792張

共948張
分為Fresh:474張、Spoiled:474張

共948張
分為Fresh:474張、Spoiled:474張

訓練集

驗證集

測試集

切分資料集:
以80%/10%/10%



2.2 資料前處理

圖像歸一化:

 使用ImageDataGenerator來讓像素值從[0-255]壓縮至[0-1]

 Class mode設為 categorical

 圖片大小target size設為(224,224)

 Shuffle設定打亂數據

 Batch size設為96



3
模型建構

與
參數優化



3.1 模型介紹 - CNN

3. 全連接層 Fully Connected Layer
將先前的結果拉直，配合輸出層進行分類

2. 池化層 Pooling Layer 
降低了各個特徵圖的維度，但可以保持大分重要的訊息。
池化層夾在連續的卷積層中間，壓縮數據和參數的量

1. 卷積層 Convolution Layer
將原始圖片與特定的 Feature Detector(filter)做卷積運算



3.1 模型建立 - CNN

建立一卷積神經網路模型：
第一層layer的filters = 64

第二層layer的filters = 64

第三層layer的filters = 64

第四層layer的filters = 64

進行flatten拉直成1-D陣列



3.1 模型介紹 - Densenet

優點:
緩解梯度消失問題、加強特徵傳播、
大幅減少參數數量

Densenet
• 為CNN所延伸發展出的稠密卷積網路

• 此網路不是用很深或很寬的網路來獲得呈
現圖像辨識的能力，它是以前饋方式，將
每層連結到每個其它層

• 每個層與其後一個層之間，有 L(L + 
1)/2 個直接連接，並透過特徵的重複使用
來得到網絡的隱含訊息，獲得更容易訓練、
參數效率更高的稠密模型。



3.1 模型建立 - Densenet

模型架構圖:

利用 Densenet 201 作為架構



3.2 實驗設計 - CNN

CNN模型所考慮的因子及水準:

Factor \ Level Level 1 Level 2 Level 3

Dropout 0.2 0.3 0.4

Optimizer Adam SGD Adagrad

Activate function relu Tanh sigmoid



3.2 實驗設計 - CNN

CNN模型參數組合:

Dropout Optimizer Activate 

function

train acc test acc

1 0.2 adam relu 0.9842 0.9789

2 0.2 SGD tanh 0.9565 0.9474

3 0.2 Adagrad sigmoid 0.498 0.5737

4 0.3 adam relu 0.9835 0.9842

5 0.3 SGD tanh 0.9532 0.9521

6 0.3 Adagrad sigmoid 0.5053 0.4263

7 0.4 adam relu 0.9822 0.9737

8 0.4 SGD tanh 0.9842 0.9737

9 0.4 Adagrad sigmoid 0.5251 0.5737



3.2 實驗設計 - CNN

CNN模型 model 4 結果:

參數組合: Dropout = 0.3、Optimizer = adam、Activate function = relu

Train accuracy  =  0.9835、 Test accuracy =  0.9842



3.2 Minitab結果 -CNN



3.2 進一步調參 -CNN

參數組合:

Dropout = 0.4、Optimizer = adam、Activate function = Tanh

Train accuracy  =  0.9835、 Test accuracy =  0.9737



3.2 實驗設計 -Densenet 201

Densenet 201模型所考慮的因子及水準:

Factor \ Level Level 1 Level 2 Level 3
Learning rate 0.001 0.0005 0.0001

Optimizer Adam SGD Adagrad

Activate function relu Tanh sigmoid



3.2 實驗設計 - Densenet 201

Densenet 201模型參數組合:

Learning 

rate
Optimizer

Activate 

function
train acc test acc

1 0.001 Adam relu 0.9894 0.9789

2 0.001 SGD tanh 0.9697 0.9562

3 0.001 Adagrad sigmoid 0.9683 0.9789

4 0.0005 Adam relu 0.9921 0.9895

5 0.0005 SGD tanh 0.9631 0.9579

6 0.0005 Adagrad sigmoid 0.965 0.9526

7 0.0001 Adam relu 0.9835 0.9789

8 0.0001 SGD tanh 0.8391 0.8263

9 0.0001 Adagrad sigmoid 0.6016 0.5474



3.2 實驗設計 - Densenet 201

Densenet模型 model 4 結果:

參數組合:

Learning rate = 0.0005、Optimizer = adam、Activate function = relu

Train accuracy  = 0.9921、 Test accuracy = 0.9895



3.2 Minitab結果 - Densenet 201



3.2 進一步調參 - Densenet 201

參數組合:

Learning rate = 0.001、Optimizer = adam、Activate function = sigmoid

Train accuracy  = 0.9934 、 Test accuracy = 0.9895



4
結論
與

未來展望



4.1 研究結果

模型比較:

最佳參數組合:

CNN Dropout=0.3、Optimizer=adam、Activate function=relu

Densenet Learning rate= 0.001、Optimizer=adam、Activate function=sigmoid

CNN Densenet
全名 卷積神經網路 稠密卷積神經網路

特點 透過卷積和池化層，增
進細節辨識能力

加強特徵傳播，特徵重
用、
減緩梯度消失問題

連接數(L層) L個連接 L（L + 1）/ 2 個連接

訓練時間 較短 較長

測試結果 準確率略低(0.9842) 準確率略高(0.9895)



4.2 研究限制與未來展望

未來展望:

 辨別不同的肉品及其新鮮程度

 與網站、chatbot做結合

 與現場應用結合 ex.肉品工廠

研究限制:

 照片較侷限在同樣的肉品種類(豬肉)

 僅從資料集的類別分出是否新鮮，無較一致的準則判斷



THANK   YOU


