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一、 背景介紹 

1.1 背景介紹 

據相關資料顯示在 2021 年全球社群媒體活躍用戶總數為 42 億人，換句話說，全球有高

達 53.6%的人口正使用著社群媒體，而許多用戶會透過社群媒體的標籤功能尋找旅遊景點。 

故本研究應用 kaggle 上自然環境的資料圖片來訓練以預測自然環境的類別，希望能夠正

確地提供文章準確的旅遊景點標籤，透過辨識照片中的自然環境類別，能夠幫助用戶利用

Hashtag時能協助用戶正確的標記，也能夠讓其他用戶在利用 Hashtag搜尋資料時，更加準確

地找正確的自然環境。 

1.2 問題定義 5W1H 

進行本研究前，先以 5W1H 針對我們的問題定義進行分析，以更了解問題的本質。 

Table 1 5W1H 分析 

Who 想利用 Hashtag 找景點的人跟利用 Hashtag 分類文章的人。 

What 精準地顯示自然環境的類別。 

Why 為了讓使用者找到符合標籤的文章。 

When 找景點時。 

Where IG、FB 任何有標籤的地方。 

How 利用 CNN+DNN。 
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二、 模型訓練與績效 

2.1 資料蒐集 

本研究的資料來源來自 Kaggle 網站上的 Intel Image Classification，資料包含了 6 種自然

環境影像，共 24335 張。其資料如下 

⚫ seg_pred：未分類之環境景觀影像共 7301 筆  

⚫ seg_train：已分類之環境景觀影像共 14034 筆  

⚫ seg_test：已分類之環境景觀影像共 3000 筆 

 

Figure 1 自然環境圖與類別 

2.2 資料前處理 

2.2.1 匯入資料 

i. 將放置在各個不同的資料夾的影像進行讀取。 

ii. 將讀取之影像依其所屬之資料夾給予編碼（從建築物資料夾載入的影像作為第 0 

類，森林作為第 1 類，冰川作為第 2 類，山作為第 3 類，海作為第 4 類，街道
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作為第 5 類）。 

iii. 將所有圖片調整為相同大小（150×150）。 

 

Figure 2 將圖像分類與統一大小 

2.2.2 資料平衡 

利用圖表的方式觀察資料間有沒有不平衡的情況，防止資料模型訓練或預測時數量多的

類別容易被預測到。 

 

Figure 3 資料比數比例圖 

透過圖 3 可以發現資料並沒有不平衡。由於資料沒有缺失與不平衡的情況，本研究就不
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而外在對圖像進行擴增等處理。 

2.2.3 資料標準化與打亂 

將資料標準化到 0 跟 1 之間，這樣才不會因為資料尺度的不同而影響到模型的訓練結

果。由於灰階的影響是 0 到 255，所以選擇全數除以 255 來等比縮小。 

 

Figure 4 資料標準化程式碼 

為了避免有 Overfitting 的情況發生，所以將讀取的影像透過 shuffle 打亂，同時也能夠免

圖一個組合的 batch 反覆出現。 

 

Figure 5 資料打亂的程式碼 

2.3 模型架構 

本研究選定 VGG16 作為預訓練模型（Pre-Trained Model）來將圖像的特徵擷取出來，並

搭載本組所建之 DNN 模型找出能預測出本資料集最佳結果的模型，並透過實驗設計的方式

進行參數最佳化，以訓練出績效最好的模型。 

Table 2 本組 DNN 模型層級及說明 

層級 
說明 

平坦層（Flatten） 銜接 CNN 層(Pre-Trained Model)與全連接層。 

全連接層（FC） 主要在做最後的特徵提取，並且利用最後一層 FC 當作分類器 

輸出層 預測出的 6 種類別，Dense(6 , activation = 'softmax') 

  

Figure 6 DNN 模型 
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VGG 是英國牛津大學 Visual Geometry Group 的縮寫，主要貢獻是使用更多的隱藏層，

以大量的圖片訓練，提高準確率至 90%。其結構簡潔，由 5 層卷積層、3 層全連接層、輸出

層（激活函數 softmax）構成，層與層之間使用Ｍax-pooling（最大化池）分開，所有隱藏層

的激活函數都採用 ReLU 函數。 

VGG 應用多個較小卷積核（3x3）的卷積層代替一個較大卷積核的卷積層，一方面可以

減少參數，另一方面相當於進行了更多的非線性映射，可以增加網絡的擬合及表達能力，由

於卷積核專注於擴大通道數、池化專注於縮小寬和高，使模型層數更深且特徵圖更寬，也控

制計算量的增加規模，其缺點為參數量龐大，計算資源需求高，且較難調整參數。 

A. VGG16： 

16 層包含 13 個卷積層及 3 個全連接層，其架構為卷積後接池化層，一來可減少參數的

數量，加快計算速度，而減少參數可以防止過擬合的情況，且每個卷積都有一個激活函數，

故可擬合更複雜的數據。 

VGG16 架構圖如下，可觀察到其架構為每一塊包含若干卷積層和一個池化層，且同一

塊內卷積層的通道（channel）數是相同的，隨著層數的增加通道數翻倍，圖片高和寬減半。 
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Figure 7 VGG 16 模型架構 

資料來源：VGG16 -用于分类和检测的卷积网络 

2.4 超參數調整與模型比較 

初步訓練只使用本組搭建的 CNN 模型，但最後預測結果準確度不超過 0.75，因此透過

VGG16 再搭配本組建之 DNN 模型，準確度大幅提升，所設定參數如下表。 

Table 3 超參數調整項目 

Optimizer 
Learning rate Batch size 

Adam 0.01~0.001 20 

SGD 0.001~0.0001 128 

Adagrad  200 

 

將上表中 Optimizer（優化器）、Learning rate（學習率）與 Batch size 排列組合，完成本

組實驗設計，以找到準確率最高的模型，當中學習率的部分使用 Keras 的回調函数

ReduceLROnPlateau，其於訓練過程中會依據所設定監控值以調整學習率，所輸入的值為上表

中的數。 

以下介紹所運用的優化器： 

A. Adam： 

結合 AdaGrad 和 RMSProp 兩種優化演算法的優點，對梯度的一階矩估計（First Moment 

Estimation，即梯度的均值）和二階矩估計（Second Moment Estimation，即梯度的未中心化的

方差）進行綜合考慮，其優點主要在於其有做偏置校正，使每次迭代（Epoch）學習率都有個

確定範圍，讓參數的更新較為平穩，引數的更新不受梯度的伸縮變換影響，具有高校的運算

速度且對記憶體需求少。 
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B. SGD： 

梯度下降法 (Gradient descent ,GD)是一次用全部訓練集的數據計算其損失函 數的梯

度，即更新一次參數，由於每次都抽取相同的樣本集耗時且冗餘，而 隨機梯度下降法

(Stochastic gradient descent, SGD)則是每次隨機抽取一個樣本或小批次(mini-batch)樣本即計算

其梯度的平均後更新參數，由於隨機梯度下 降演算法每次只隨機選擇一個樣本來更新模型參

數，因此每次的學習是非常快速的，並且可以進行線上更新。也會處於一個高變異的狀態，

更新時 loss 比較震盪，可能會使得其跳出區域性最優點到達一個更好的區域性最優。 

C. Adagrad 

學習速度與參數會互相對應，舉例來說，頻繁常見的參數，那麼其會進行小部分的更

新，反之則會進行很大的更新，因此很適合處理稀疏資料集，且減少 Learning rate 的手動調

整，但缺點就是分母會不斷積累，這樣學習率就會收縮並最終會變得非常小。 

Table 4 其他參數設定 

參數 
數值 

Epochs 5 

Loss Categorical_crossentropy 

 

 

Figure 8 訓練模型程式碼  
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Table 5 本組實驗設計的紀錄結果 

DOE Optimizer Learning rate Batch size Train Acc Test Acc 

1 Adam 0.01~0.001 20 0.91 0.84 

2 Adam 0.01~0.001 128 0.94 0.86 

3 Adam 0.01~0.001 200 0.92 0.85 

4 Adam 0.001~0.0001 20 0.94 0.86 

5 Adam 0.001~0.0001 128 0.93 0.88 

6 Adam 0.001~0.0001 200 0.93 0.85 

7 SGD 0.01~0.001 20 0.86 0.77 

8 SGD 0.01~0.001 128 0.83 0.83 

9 SGD 0.01~0.001 200 0.81 0.76 

10 SGD 0.001~0.0001 20 0.85 0.82 

11 SGD 0.001~0.0001 128 0.79 0.79 

12 SGD 0.001~0.0001 200 0.77 0.78 

13 Adagrad 0.01~0.001 20 0.90 0.87 

14 Adagrad 0.01~0.001 128 0.86 0.84 

15 Adagrad 0.01~0.001 200 0.86 0.83 

16 Adagrad 0.001~0.0001 20 0.87 0.85 

17 Adagrad 0.001~0.0001 128 0.82 0.81 

18 Adagrad 0.001~0.0001 200 0.81 0.82 

上表中可觀察到 DOE5 跟 DOE13 為測試資料準確率相對較高的參數設定。將兩個模型的

訓練過程以下圖呈現，左邊為訓練資料及驗證資料的準確度，右邊為訓練資料及驗證資料的

Loss。 

從下圖可以觀察到 DOE13 的訓練資料集 Loss 會不斷下降，且驗證資料集會隨著 Epoch

增加漸漸地收斂，準確度的部分訓練資料集跟驗證資料集的準確率也都持續上升，沒有發生只

有訓練資料準確度持續上升但驗證資料準確度沒上升的情況，相較於 DOE 較沒有過度擬合的

情況。 
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Figure 9 DOE 5 

 
Figure 10 DOE 13 

 

最終選擇實驗設計中的第 13 個的參數設定，其優化器為 Adagrad、最終學習率為 0.01。

Batch size 為 20。 

將模型放入沒有使用過的測試資料集透過模型進行預測，發現其預測準確度為 0.88，說

明了此模型的泛化程度高，能實際用在沒有訓練過的資料上。 

 

Figure 11 圖片預測結果 

2.5 模型分析 

將模型利用 VGG16 擷取特徵後，利用主成分分析(PCA)將資料的特徵以圖示化的方式顯

示，可以發現 glacier 跟 mountain 的特徵點非常接近，另外 building 跟 street 特徵點也相當接

近。 
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Figure 12 PCA 圖 

所以當我們使用混淆矩陣來觀察我們的 DNN 模型時，也可以發現較多的判斷失誤為

glacier 跟 mountain 與 building 跟 street。 

 

Figure 13 混淆矩陣 
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三、 結論及未來展望 

4.1 結論與討論 

從模型結果可以得出，嘗試上述不同參數組合後，本研究透過 VGG16 搭載 DNN，參數

設定優化器為 Adagrad、最終學習率為 0.01。Batch size 為 20，其訓練準確率能達 0.90，驗證

的準確率能達 0.87，測試的準確率能達 0.88。 

而透過混淆矩陣也能夠觀察出主要會預測錯誤的類別為 glacier 跟 mountain 與 building 

跟 street，故在未來如果需要更進一步改善模型時，應更加注意這 4 種類別的預測。 

4.2 未來展望 

未來若實際使用在社群軟體的標籤辨識時，應該加入更為複雜的環境影像，如：有人的

風景照或是有障礙物等各種情況。而如果加入更複雜的影響，則需要在資料前處理中下更多

工夫，並增加模型的複雜度。 
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