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一、 背景介紹 

 

(一) 背景與動機 

台灣重要出口農產品之一的愛文芒果於近年銷量持續增長，不僅躍升為三

大外銷高經濟生鮮果品之一，更將外銷國拓展至日本、中國、美國以及香

港等地。雖然，在各國當地政府的政策配合下，台灣芒果較以往提高了知

名度並拓展市佔率，卻還是遭遇其他同為芒果出口國（菲律賓、泰國）的

削價競爭，因此諸多品種改良、採收後處理技術以及品牌行銷等提昇產品

價值的工作，仍待科技輔助來推進。 

 

而其中亟待改善的是採收後處理技術。愛文芒果採收後依品質篩選為 A、

B、C 三等級，依序為出口用、內銷用、加工用。然而愛文芒果依靠人工篩

選，除了農村人口流失導致人力短缺，篩果流程也因保鮮期壓縮地極短，

導致篩果階段約有 10% 的誤差，若以外銷金額估計，每年恐怕損失 1600 

萬台幣。 

 

圖 1   A、B及 C等級之愛文芒果圖像 

 

(二) 研究目的 

由於愛文芒果目前採收方式多數仍然依賴於人力檢視，而這除了需滿足大

量的人力需求以外還必須憑藉良好的分揀經驗來進行，眾多的不確定因素

使得難以保證愛文芒果在採集後的出產品質。同時由於農產地多數為郊外

地區，無法保證網絡的覆蓋程度且基於場地因素無法保證能夠使用主機、

相機等傳統影像辨識系統，因此希望能夠利用本地愛文芒果資料庫來建立

自動化、精準化、同時能夠在邊緣端執行的 AI影像辨識自動分類系統。 
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(三)問題描述 

表 1  5W1H 

What  愛文芒果人力檢視分類耗時，需依賴員工的經驗，有機會因經驗不

足而辨識錯誤 

Why 透過深度學習的模型，建立愛文芒果影像的分類模型，讓廠商在採

收後能夠減少分類時間，並降低人工辨識錯誤機會。 

Where 農產地、倉庫 

When 愛文芒果成熟後並進行採集及分類流程 

Who 農民、倉庫員工 

How 卷積神經網絡(CNN)模型訓練 

 

(四) 資料集介紹 

本研究使用 2020 年全國大專生人工智慧競賽之愛文芒果等級分類競賽公開

資料集。由 BIIC Lab 與台灣瓦克國際股份有限公司合作，耗時數年收集愛

文芒果影像資料包含三種等級類別之愛文芒果圖像，而拍攝背景多數為採收

現場以及倉庫等場景。  

 

二、 研究方法 

(一) 模型選擇 

    本研究使用 CNN 對愛文芒果圖像進行辨識與分類。現今 CNN的網路架構眾多

且在實務領域中各有各的長處，但由於愛文芒果等級分類未有明確的依據（例如

有可能為表皮紋理、斑點、色澤等因素）而不確定適用的網絡架構大小，因此先

採用數種在 ImageNet 圖片資料集預訓練過且網絡深度各代表著小中大的 CNN 網

路：MobileNetV2、DenseNet201以及 InceptionResNetV2，在不調整參數的情形

下套用在本次研究的圖片資料集中，並選出一個精確度較高的 CNN網路架構來進

行微調並進行參數調整以提升準確度。 

 

(1)MobilenetV2： 

    MobilenetV2 是由 Google所提出的一個主要應用在移動端的輕量級新

CNN網路。它主要強調於設計小模型進行訓練，主要強調使用了深度級可

分解卷積操作，並使用 average pooling將特徵變成 1*1再接上全連接層

進行分類；而 V2版本引入了殘差結構和 bottleneck層，這層主要表示利

用線性方式進行特徵的激活並採用短路連線變成殘差結構，使得模型在內

存的使用上能夠大大的減少，MobilenetV2網路架構如圖 2： 
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圖 2 MobilenetV2網路架構 

(參考資料：https://medium.com/ai-academy-taiwan/efficient-cnn-

%E4%BB%8B%E7%B4%B9-%E4%BA%8C-mobilenetv2-7809721f0bc8) 

 

 

(2)DenseNet201： 

    DenseNet最大的特點在於其區別於一般的卷積神經網絡強調加深或加寬的

方式來作為提升效果的方向，而是透過對特徵的極致利用來達到更好的效果。

其使用了 dense block 結構，並與一般的 L層網絡就有 L個連接不同使用了

L(L+1)/2個連接， 而基於這種 dense block設計互相連接所有的層，具體來

說就是每個層都會接受其前面所有層作為其額外的輸入。另一大特色是通過特

徵在 channel上的連接來實現特徵重用(feature reuse)因此在每個卷積層的

feature map數量都較小，而是的特徵和梯度的傳遞更加有效，網絡也更容易

訓練。DenseNet201 網路架構如圖 3： 

 

圖 3 DenseNet169網路架構 

(參考資料：https://blog.csdn.net/u014380165/article/details/75142664) 
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(3)InceptionResnetV2： 

    由 Google團隊採用了殘差網絡的概念來進行設計的 CNN架構，主要強調於

殘差連接，即允許模型之中存在 shortcuts讓研究者能夠訓練更深的神經網

絡。其中 Stem採用了了類似 InceptionV3前面層的卷積層；Inception-ResNet 

module採用 Inception-ResNet-A、Inception-ResNet-B、Inception-ResNet-

C，及加入 Reduction-B來降低 feature map尺寸，而這樣的設計使得這麼大的

模型但計算量大大缺降低而且擁有更快速的收斂速度，InceptionResnetV2 網

路架構如圖 4： 

 
圖 4 InceptionResnetV2網路架構 

(參考資料：https://medium.com/ching-i/inception-%E7%B3%BB%E5%88%97-

inceptionv4-inception-resnet-v1-inception-resnet-v2-42be5d23b2ec) 

 

CNN網路架構初選結果如表 2： 

 

表 2 CNN網路架構初選結果 

 

    因此最終我們選擇 DenseNet201網路作為本次研究的 CNN分類網路架構。 

 

 

     

 

 

CNN網絡架構名稱 最高accuracy 所需epoch數

MobileNetV2 0.74722 15

DenseNet201 0.7847 13

InceptionResNetV2 0.76389 12

https://medium.com/ching-i/inception-%E7%B3%BB%E5%88%97-inceptionv4-inception-resnet-v1-inception-resnet-v2-42be5d23b2ec
https://medium.com/ching-i/inception-%E7%B3%BB%E5%88%97-inceptionv4-inception-resnet-v1-inception-resnet-v2-42be5d23b2ec
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（二）、個案研究 

(1) 資料介紹 

    本研究使用 2020 年全國大專生人工智慧競賽之愛文芒果等級分類競賽公開

資料集。資料集中包含三種等級類別之愛文芒果圖像，分別為等級 A、B及 C，

拍攝背景多數為採收現場以及倉庫等場景。表 3為各類別圖片數量表： 

 

表 3 各類別圖片數量表 

等級類別 圖片數量 

A 2531張 

B 2966張 

C 2502張 

 

(2) 資料前處理 

    Step 1： 

    由於我們非專業人士，無法判別愛文芒果分類是否正確。因此我們人工檢  

    視是否有空白或模糊圖片於其中，最終確定圖片集皆為清晰愛文芒果照片。 

 

    Step 2： 

    由於原本的圖片背景多數為現場拍攝，為了剔除因背景資訊對訓練過程造成

的影響，這裡使用了 OpenCV 的 Grabcut 算法進行簡單的前後背景分割，原理為

1、先定義包含前景的物體並進行標註；2、對於被標註的每一個畫素都被看作與

周圍畫素相連線；3、當前景與背景的畫素連線超過一定閥值後就會切斷連線並

視作非前景的物體： 

 
圖 5 Grabcut演算法示意 
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圖 6 Grabcut程式 

  

圖 7 使用 Grabcut進行前後景分割  

 

    Step 3： 

為了減少進行 Grabcut 分割後黑色背景被當作愛文芒果資訊，使用 OpenCV 套件

findContours()函數進行物體的輪廓描繪，並利用最小內接矩形 boundingRect()

框選物體 ROI並進行黑色背景的去除： 

 

圖 8 背景去除程式 
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圖 9 物體輪廓描繪、內接矩形、ROI裁剪 

 

    Step 4： 

    我們沒額外劃分驗證集圖片資料。因此我們先將三種等級之圖像資料進行合

併，隨機打亂後再按照訓練與測試集 9:1的比例重新劃分。如圖 10： 

 
圖 10 隨機分割訓練與資料集 

 

    最後再將訓練集以 9:1分割為訓練與驗證集。如圖 11： 

 
圖 11 分割訓練與驗證集 

 

(三)、模型建立與訓練 

    本研究利用 TensorFlow 開源軟體庫進行訓練，其提供許多已在 ImageNet

圖片資料集中預訓練過的 CNN網路架構。因此除了引入網路外，並再最後加入

2D全局平均池化層減少模型參數，避免過擬合；以及加入 Dropout 層減少訓練

的時間，也能避免過擬合；最後再利用 Softmax函數確保能更有效的分類。模

型建立的程式碼如圖 12： 

 

圖 12 模型建立 

 

    除了使用 Optimizer 自動調整學習率與其他相關參數外，為了加快訓練速

度，與避免學習率過大導致無法收斂，還應用了 ReduceLROnPlateau函數。只

要在連續幾個 epoch 中，驗證集的 accuracy皆未提升，當前的學習率便會乘上

一個小於 1的倍數，幫助訓練。相關程式碼如圖 13： 
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圖 13 學習率調整 

 但在初步實驗後發現預訓練模型在此資料集上都會有過擬合的現象（圖

14），初步推測是由於預訓練模型所含特徵資訊太多而在新數據集上造成誤差太

大，因此用權重衰減的方式加入 L2正規化讓每層輸出的權重更小一點。相關程

式碼如圖 15： 

 

圖 14 過擬合問題 

 

 
圖 15 加入 L2正規化 

 

(四) 參數優化 

    三種 CNN網路架構除了預訓練時所獲得的最佳模型參數外，其餘的參數皆

是使用相同的數據，也因此還有超參數優化的空間。其餘參數初始狀態如表

4： 

表 4 其餘參數初始數值 

參數說明 初始數值 

Initial learning rate 0.001 

Learning rate change 0.3 

Optimizer Adam 

Dropout rate 0.5 

Batch size 16 
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    我們也利用了實驗設計中田口方法的方式，有效減少調整參數的總次數，

並獲得相同的結果。我們選擇了上述所提到的其中三項參數作為三個因子，並

使用兩個水準，應用 L4直交表來幫助參數優化。直交表詳情如表 5： 

 

 

表 5 L4直交表 

 

(五) 模型壓縮方法 

1. 模型剪枝（Model Pruning） 

在模型訓練完成後進行推理（inference）的階段（也就是使用新資料測試

模型能力）時會產生過參數化的現象，意即在訓練階段所得出的參數在推理階

段並不會使用到所有的參數。因此如何在最小化影響準確率的情況下找出冗餘

參數並進行裁剪是模型剪枝的核心問題，最簡單的做法就是使用權重的重要性

排序並刪減不重要的部分，這裡採用稀疏比 Sparsity Ratio的目標（0參數所

佔比例）進行迭代修剪直至達到當前的稀疏度目標，而過程中都會重新計算稀

疏度，相關程式碼如圖 16： 

 

圖 16 模型剪枝 

 

 

 

實驗 Dropout Optimizer Batch Size

1 0.5 Adam 8

2 0.5 Adagrad 16

3 0.6 Adam 16

4 0.6 Adagrad 8
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（六）模型轉換方法 

Tensorflow套件提供了將模型文件.h5轉換為讓 Android上可執行的文件格

式.tflite，相關執行程式如圖 17： 

 

圖 17 模型轉換 

將標籤及有無正規化等 metadata資訊加入 tflite文件，相關執行程式如圖

17： 

 
圖 17 加入 metadata 

參考官方釋出的簡易 android腳本，並加入 tflite文件以及設定相關參數，相

關程式碼如圖 18： 

 

圖 18 Android Studio相關參數設定 
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三、 模型績效 

利用田口方法之 L4直交表進行實驗取得之成果如表 6： 

 
其中以 Dropout 設為 0.6、Optimizer選擇 Adagrad以及 Batch Size為 8

之參數設定取得之模型 A結果最佳。取以上結果進行模型 A剪枝後，可取得參

數量更小的模型 B，結果呈現如圖 19及圖 20： 

 

圖 19 剪枝前模型權重 

 

 

圖 20 剪枝後模型權重 

模型 A及 B準確度分別為 0.7958及 0.7425 ，模型進行修剪後確實能降低推理

速度但同時間推理能力也會對應的稍微下降，因此採用模型 A轉換為.tflite

文件作為移動端 App 開發模型，相關成果展示如圖 21： 

 

圖 21 軟體成果 

實驗 Dropout Optimizer Batch Size Accuracy

1 0.5 Adam 8 0.7667

2 0.5 Adagrad 16 0.79028

3 0.6 Adam 16 0.78333

4 0.6 Adagrad 8 0.7958
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四、結果與討論 

 其中， DenseNet210模型在 L4直交表三種因子四種實驗組合下分別在

Dropout/ Optimizer/ Batch Size得到最佳準確率分別為 0.6/ Adagrad/ 8/。

得出模型最終準確率為 0.7958，其中使用模型剪枝後的最終準確率為 0.7425. 

 

 總結來說，對於此次研究結果可歸納於以下四點： 

(一) 貢獻 

    本次研究中，主要測試了不同大小的 CNN網路架構在少量類別的表現，並

實現了可以將大型網絡修剪並不損失過多的表現能力，並導入到線下邊緣端環

境進行測試。 

 

(二) 侷限性 

    因本研究的圖片資料集圖片分類依據不明確，其中 A與 B類圖片相似程度

很高，造成訓練過程中不斷有過擬合的情況。此若用於測試的圖片有經過擾

動，可能會導致分類精確度的下降；且因為時程的關係沒有進行模型剪枝的參

數調整。 

 

(三) 適用性 

    由於本研究最終結果尚可，在進行模型的調整之後我認為能應用於現場實

施的機率非常大，且壓縮的方式亦可基於不同的硬體條件、環境進行微調再導

入自動化， 

 

(四) 未來展望 

    除了現有的愛文芒果圖像，應該可以再進一步利用收集更多具代表性的圖

像來增強分類表現；也能轉換方式例如嘗試利用瑕疵檢測作為分類依據 
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