
   

 

   

 

1 

國    立    清    華    大    學 

工業工程與工程管理學系 

 

 

 

智慧化企業整合 

Intelligent Integration of Enterprise 

 

 

饗饗 INPARADISE 吃到飽自助餐廳 

基於深度學習之 

空餐盤辨識與廚餘分析系統 

 
第 5 組 

108034069 黃靖珽 

111034401 林明聰 

111034561 郭彥佐 

 

指導教授： 邱銘傳 博士 

 

 

 

中 華 民 國  一  一  二  年  六  月 



   

 

   

 

2 

目錄 

 
目錄 ............................................................................................................................................................................ 2 

壹、簡介 .................................................................................................................................................................... 3 

一、 背景與動機 .............................................................................................................................................. 3 

二、 研究目的 .................................................................................................................................................. 3 

三、 5W1H分析 ................................................................................................................................................. 4 

四、 資料集介紹 .............................................................................................................................................. 4 

貳、研究方法 ............................................................................................................................................................ 5 

一、 方法介紹 .................................................................................................................................................. 5 

1. Yolo v5 .................................................................................................................................................... 5 

2. Yolo v7 .................................................................................................................................................... 5 

二、 資料前處理 .............................................................................................................................................. 7 

三、 模型建立與訓練 ..................................................................................................................................... 8 

1. Yolo v5 .................................................................................................................................................... 8 

2. Yolo v7 .................................................................................................................................................. 14 

叁、網頁頁面與功能介紹 ..................................................................................................................................... 18 

一、網頁管理者系統及其頁面介紹 ................................................................................................................ 18 

肆、結論 .................................................................................................................................................................. 30 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 



   

 

   

 

3 

壹、簡介 

 

一、 背景與動機 

在現代社會，隨著人們生活水平的提高，餐飲業的發展蓬勃，吃到飽餐廳

也越來越受到人們的歡迎。然而，隨著客人數量的增加和菜品供應的豐

富，吃到飽餐廳面臨著一個重要的問題，即有效收集客人使用完畢的空餐

盤。傳統上，吃到飽餐廳依賴服務人員手動收集空餐盤，這樣不僅浪費了

大量的人力資源，還可能導致餐廳服務效率的下降。因此，開發一種自動

辨識空餐盤的系統將對提高吃到飽餐廳的運營效率和顧客滿意度具有重要

意義。 

此外，隨著社會對環境保護和可持續發展的關注增加，處理和管理廚餘成

為一個迫切的議題。在吃到飽餐廳中，大量的廚餘產生，而廚師們需要了

解廚餘的成分和數量，以便進行食物製備和口味調整。因此，開發一種能

夠同時辨識空餐盤和分析廚餘成分的系統將為廚師們提供寶貴的數據和洞

察，從而幫助他們更好地管理廚餘和減少食物浪費。 

二、 研究目的 

基於以上背景，本研究旨在開發一個辨識吃到飽餐廳中客人所使用完畢的

空餐盤的系統，並同時分析空餐盤中的廚餘成分。透過影像辨識技術和機

器學習算法，我們的目標是實現自動化的餐盤收集，以提高餐廳的運營效

率和顧客體驗。同時，我們希望提供準確的廚餘分析，幫助廚師們調整食

物的製備和口味，從而實現食物資源的有效利用和減少廚餘的目標。 

總之，本研究旨在結合影像辨識技術和廚餘分析，開發一個綜合解決方案，

能夠同時辨識吃到飽餐廳中的空餐盤並分析其中的廚餘成分。這將有助於

改善吃到飽餐廳的運營效率，減少人力成本，提供寶貴的數據支持給廚師

們，同時也符合環境保護和可持續發展的要求。 
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三、 5W1H分析 

When 備餐與用餐時段 

Who 饗饗餐廳員工和顧客 

What 辨識客人使用完畢的空餐盤，並且判斷其中廚餘的種類 

Why 
解決吃到飽餐廳面臨的廚餘問題，幫助廚師們調整食物供

應和口味，提高資源使用效率，並減少環境浪費 

Where 饗饗 INPARADISE 吃到飽自助餐廳 

How 透過影像辨識和機器學習技術，開發系統來辨識空餐盤和

判斷其中的廚餘種類。 

 

四、 資料集介紹  

本研究使用「Roboflow」的線上資料集平台中的 Food Waste 

Detection專案資料集，該資料集包含了 2716張照片，並且在每張照

片都附有物件分類的標記 label。下載後的 label以座標的方式記錄在

文字檔案中。圖片與其 label如下圖所示： 

 
圖 1. 資料集圖片範例 
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貳、研究方法 

 

一、 方法介紹 

1. Yolo v5 

YOLOv5是一種基於深度學習的影像分類辨識方法，它在目標檢測和

定位方面具有出色的性能和效率。該方法基於 YOLO系列（You 

Only Look Once）的概念，採用了單階段的目標檢測策略，將目標

的定位和分類合併為一個單一的預測過程。 

YOLOv5的核心思想是使用深度卷積神經網絡（CNN）進行特徵提取

和分類。它使用了一個特殊的網絡結構，稱為特徵金字塔網絡

（FPN），以獲得不同尺度的特徵圖。這使得 YOLOv5能夠在不同大

小的目標上進行有效的檢測和辨識。 

此外，YOLOv5還採用了一種稱為"Bag of Freebies"的訓練策略，

以增強模型的性能。該策略包括數據增強、學習率策略和正則化技

術等，有助於提高模型的魯棒性和泛化能力。 

YOLOv5在目標檢測方面具有較高的準確性和實時性能，使其在各種

應用場景中得到廣泛應用，包括圖像分類、行人檢測、交通監控

等。 

 

2. Yolo v7 

 
圖 2. yolov7 架構簡圖 

 

YOLOv7通過引入多項架構優化，提升了速度和準確性。與 Scaled 

YOLOv4類似，YOLOv7的骨幹網絡不使用 ImageNet預訓練的模型，

而是完全使用 COCO數據集進行訓練。這與作者在 Scaled YOLOv4中

的做法相似。 
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在 YOLOv7的論文中，引入了以下主要變化： 

1. 引入新的模型重參數化方法，使用無 identity連接的 RepConv

（RepConvN）來設計網絡架構，以解決 RepConv中的 identity

連接對於殘差和串聯結構的破壞問題。 

2. 提出新的動態標籤分配策略，透過階層式的深層監督與動態標籤

分配，提升特徵學習能力，稱為 coarse-to-fine lead guided 

label assignment。 

3. 提出了有效利用參數和記憶體的"擴展"和"複合縮放"方法，以

ELAN改進為基礎，提出 Extend-ELAN(E-ELAN)，在不破壞原始梯

度路徑的情況下持續增強網絡學習的能力。 

4. 有效地減少最先進的即時物件檢測模型的參數量和計算量，同時

提高檢測精度和推理速度。 

上述中的 1和 2被稱為"可訓練的贈品"(bag-of-freebies)，雖然增

加了訓練成本，但能夠提高檢測的準確性，而且不會增加推理時的

計算成本。 

 

總的來說，YOLOv7在 API設計方面參考了 YOLOv5，並使用 PyTorch

進行了簡潔的實現。在模型架構設計和各種減少參數量、提升計算

效能的改進方面，借鑒了近年來 CNN神經網絡的各種性能優化技

術。特別是在邊緣裝置運算方面，考慮到參數量和計算效率的進

展。其中，Re-parameterized convolution 來自 RepVGG，簡化了

GoogleNet的多分支概念，並在推理階段重現了單路徑無分支的 VGG

架構。E-ELAN的多分支和 Group Convolution則受到 AlexNet的啟

發，旨在分散運算。ELAN來自 VovNet，而 VovNet則源自 DenseNet

在計算量上的改進，提供了在邊緣裝置上使用的可行性。DenseNet

則繼承了 ResNet的概念，通過特徵殘差取代輸入殘差。 

 

 

在本次的研究中，我們 yolo v5 和 yolo v7都進行實驗，發現 yolo v7 

的辨識可以更加精細，並且準確度更高，因此這次的研究主要以 yolo 

v7為主要模型。 
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二、 資料前處理 

根據圖三的資料分布圖，我們可以清楚地觀察到該資料集呈現極高的資

料不平衡程度。這意味著不同類別的資料在資料集中的數量存在明顯的

差異。面對這樣的情況，為了確保訓練模型的效果，我們需要進行相當

高程度的資料前處理。 

該資料集涵蓋了 32個不同的類別，然而，有些類別的資料量相對較少。

為了解決這個問題，我們採取了資料增量的方法，專注處理資料比例較

少的類別。這些資料增量方法包括旋轉、隨機剪裁、調整亮度和尺寸等

等。透過這些方法，我們能夠生成額外的訓練資料，增加資料集中這些

少數類別的樣本數量。 

具體而言，我們使用了旋轉操作來改變資料的方向和角度，隨機剪裁則

能夠提供不同的圖像裁剪方式，調整亮度則能夠模擬不同光線條件下的

圖像，而調整尺寸則能夠使圖像在不同比例下進行訓練。這些方法的實

現方式和相關程式碼可以參考圖四所示。 

透過這些資料增量方法，我們能夠為資料集中資料比例較少的類別提供

更多樣本，從而平衡不同類別之間的資料分佈。這將有助於提高模型在

訓練階段的效果和準確性，確保模型能夠適應各個類別的特徵和變異

性。 

  
圖 3. 資料集標記分布圖 
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圖 4. 資料增量與前處理 

 

三、 模型建立與訓練 

1. Yolo v5 

首先我們先進行 yolo v5的模型的實驗。經由上方研究方法的介

紹，我們可以看到 yolo v5的模型架構如下圖： 

 
圖 5：網站圖_員工登錄後臺頁面 
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而我們實際的 model layer結構圖則如下圖 6.所示 

 
圖 6：網站圖_員工登錄後臺頁面 

在模型的超參數優化部分，我們針對批量大小（batch size）和迭

代數（epoch）進行了優化，以提升模型的性能和效率。 

首先，我們對不同的批量大小進行了評估，包括 32、64和 128。

我們分別計算了每個批量大小的 mAP_0.5、mAP_0.5:0.95以及執行

時間，以確定最佳的批量大小。 

根據我們的實驗結果，批量大小為 64的表現最佳。它在 mAP_0.5

和 mAP_0.5:0.95方面均獲得了最高的分數，同時執行時間也最

短。這表明使用批量大小為 64可以獲得最佳的辨識性能和計算效

率。 
 

Batch size mAP_0.5 mAP_0.5:0.95 Time (hrs.) 

32 0.4152 0.2318 1.122 

64 0.4199 0.2364 0.981 

128 0.4181 0.2193 1.159 

 

至於在迭代數（epoch）的部分，我們則是對於不同的迭代數進行

實驗，包括 10, 30, 50，同時也分別計算了個別 mAP_0.5、

mAP_0.5:0.95以及執行時間，以確定最佳的迭代數。 
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Batch size mAP_0.5 mAP_0.5:0.95 Time (hrs.) 

10 0.2807 0.1466 0.367 

30 0.4199 0.2364 0.981 

50 0.4943 0.2773 1.85 

 

經過上述的測試後，我們又進行了一次綜合性的 grid search來確

定最好的超參數組合 

Epoch Batch size  mAP_0.5 mAP_0.5:0.95 Time (hrs.) 

10 32 0.299 0.1576 0.317 

30 32 0.4152 0.2318 1.122 

50 32 0.4799 0.2526 1.552 

10 64 0.2807 0.1466 0.367 

30 64 0.4199 0.2364 0.981 

50 64 0.4943 0.2773 1.85 

10 128 0.2703 0.1442 0.335 

30 128 0.4181 0.2193 1.159 

50 128 0.4981 0.2649 1.383 

 

我們發現 epoch = 50 和 batch size = 128的這個組合的結果又

更好了。 

 

但此時因為我們發現在 50 epoch的時候會發生 overfitting的情

形，如下圖所示 
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圖 7. mAP測試結果 

 

 

 
圖 8. loss 
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而使用 yolo v5和以上的超參數組合訓練出來的模型的辨識結果如

下兩圖所示 

 
圖 9. Yolo v5 辨識結果 1 
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圖 10. Yolo v5 辨識結果 2 
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圖 11. Yolo v5 辨識結果 3 

2. Yolo v7 

接著我們先進行 yolo v7的模型的實驗。經由上方研究方法的介

紹，我們可以看到 yolo v7的模型架構如下圖： 

 
圖 12. Yolo v7模型圖 1 
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圖 13. Yolo v7模型圖 2 

 

而我們實際的 model layer結構圖則如下圖.所示 

 
 

圖 14. Yolo v7模型 layers 
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在模型的超參數優化部分，我們針對迭代數（epoch）和批量大小

（batch size）進行了優化，以提升模型的性能和效率。 

 

首先，我們對不同的迭代數進行了評估，包括 10, 30 （因為硬體

設備限制的關係所以沒辦法執行 50代的運算）。我們分別計算了

每個批量大小的 mAP_0.5、mAP_0.5:0.95以及執行時間，以確定最

佳的批量大小。 

根據我們的實驗結果，迭代數為 30的表現最佳。它在 mAP_0.5和

mAP_0.5:0.95方面均獲得了最高的分數，同時執行時間也最短。

這表明使用迭代數 30可以獲得最佳的辨識性能和計算效率。 

Epoch mAP_0.5 mAP_0.5:0.95 Time (hrs.) 

10 0.3227 0.1856 0.466 

30 0.5413 0.3364 1.44 

 

至於在批量大小（batch size）的部分，我們則是對於不同的批量

大小進行實驗，包括 8,16，同時也分別計算了個別 mAP_0.5、

mAP_0.5:0.95以及執行時間，以確定最佳的迭代數。 

根據我們的實驗結果，批量大小為 16的表現最佳。它在 mAP_0.5

和 mAP_0.5:0.95方面均獲得了最高的分數，同時執行時間也最

短。這表明使用批量大小為 16可以獲得最佳的辨識性能和計算效

率。 

Batch size mAP_0.5 mAP_0.5:0.95 Time (hrs.) 

8 0.4269 0.2116 0.543 

16 0.5413 0.3364 1.44 
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使用 epoch = 30 和 batch size = 16的超參數設置下進行辨識，

結果如下圖： 

 
圖 15. Yolo v7辨識結果 
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叁、網頁頁面與功能介紹 

一、網頁管理者系統及其頁面介紹 

1. 員工登錄頁面：利用員工 ID及密碼登錄後臺管理系統 

 
圖 16：網站圖_員工登錄後臺頁面 

2. 後臺管路系統首頁：員工可在後臺管理系統觀察營業狀況及做會員或

訂單等調整 

  
圖 17：網站圖_後臺管理系統首頁 

a. 儀表板：可得知月和年營業額及今日餐廳訂位數量 

 
圖 18：網站圖_後臺管理系統儀表板 
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b. 年度營業總覽：利用長條圖和圓餅圖得知每月營業額及營業額主要

來源 

 
圖 19：網站圖_後臺年營業額圖表 

c. 本月餐廳訂位情況：可直接得知這個月每天訂位數量 

 
圖 20：網站圖_本月訂位月曆 
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3. 訂單與訂位 

a. 訂單查詢與修改：可以直觀查詢和修改訂單明細 

 
圖 21：網站圖_訂單明細 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 
圖 22：網站圖_新增訂單 

 

圖 24：網站圖_修改訂單 
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圖 23：網站圖_刪除訂單 

 

 

b. 訂位查詢與修改：可以直觀查詢和修改訂位明細 

 
圖 25：網站圖_訂位明細 

 
圖 26：網站圖_新增訂位 

 
圖 27：網站圖_取消訂位 
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圖 28：網站圖_修改訂位 

 

4. 訂位情況（月份）：可以提前知道當天預定人數 

 
圖 29：網頁圖_月份訂位狀況 
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5. 禮盒庫存：可以讓員工得知目前禮品禮盒之庫存數量 

 
圖 30：網站圖_禮品禮盒庫存 

6. 銷售情況：直觀觀察每月的營業狀況 

 
圖 31：網站圖_餐廳營業狀況 
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7. 會員管理系統 

a. 會員總覽：可以直接搜索所有會員資料

 
圖 32：網站圖_會員總覽 

b. 新增會員資料

 
圖 33：網站圖_新增會員 

c. 刪除會員資料

 
圖 34：網站圖_刪除會員資料 

d. 修改會員資料

 
圖 35：網站圖_修改會員資料 
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8. 菜單管理系統 

a. 菜單總覽：可以查看現有的所有菜單 

 
圖 36：網站圖_菜單總覽 

 

 

b. 新增菜單資料

 
圖 36：網站圖_新增菜單資料 

 

 

 

 

 

 

 

c. 修改菜單資料 
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圖 37：網站圖_修改菜單資料 

 

d. 修改後前台菜單 

 
圖 38：網站圖_修改後前台菜單資料 

 

 

 

 

 

 

 

 

e. 修改後前台訂單表單 
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圖 38：網站圖_修改後前台訂單表單 

 

f. 後台訂單表單 

 
圖 39：網站圖_後台訂單表單 

 

菜單與訂單表單會隨著各自得 display而選擇顯示或隱藏。 

 

 

9. 廚餘ＡＩ分析與統計系統 
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a. 顧客空餐盤辨識偵測區 

如果顧客用餐區上方的相機偵測到顧客的餐盤中並無物體，

則代表顧客已用餐完畢，可以進行餐桌整理 

 
圖 40：網站圖_顧客空餐盤辨識偵測區 

 

b. 廚餘區圖片物件辨識區 

此處上傳餐盤中的廚餘部分，便可以辨識廚餘的物件，並且

將偵測到的物件內容進行統計，以利廚師可以根據資料調整

餐點口味 
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圖 41：網站圖_廚餘區圖片物件辨識區 

 

c. 廚餘資料統計區 

此處可以將已辨識到的廚餘內容資料進行整合至一個 csv 

 
圖 42：網站圖_廚餘資料統計區 
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肆、結論 

在本研究中，我們致力於開發一個辨識吃到飽餐廳中客人所使用完畢的空

餐盤的系統，並同時辨識出空餐盤中的廚餘類別。經過實驗和測試，我們得出

了以下結論和研究成果的總結： 

1. 資料收集和標註：我們成功收集了吃到飽餐廳中客人使用完畢的空餐盤的

影像數據，並對這些影像進行了標註，標明了餐盤的位置和廚餘類別。這

為我們後續的研究提供了寶貴的資料基礎。 

2. 影像辨識模型：我們選擇了使用 YOLOv5 和 YOLOv7 兩種影像辨識模型

進行實驗。這兩種模型都展現出了良好的性能，能夠準確地辨識出空餐盤

的位置和廚餘類別。其中，YOLOv7 在速度和準確性方面取得了顯著的改

進，相比於 YOLOv5，它減少了參數量和計算量，同時具有更快的推理速

度和更高的檢測精度。 

3. 資料前處理和增強：由於資料集中存在著極高的資料不平衡程度，我們進

行了相當高程度的資料前處理。透過旋轉、隨機剪裁、調整亮度和尺寸等

資料增強方法，我們成功地平衡了資料集中不同類別的資料分佈，提高了

模型的訓練效果和準確性。 

4. 系統性能評估：我們對開發的系統進行了全面的性能評估。結果顯示，我

們的系統能夠準確地辨識出吃到飽餐廳中客人使用完畢的空餐盤，並且能

夠準確識別出其中的廚餘類別。這對於服務人員收集空餐盤和廚師們及時

調整食物口味具有重要意義。 

總的來說，本研究的結果表明，我們開發的辨識空餐盤和廚餘類別的系統

具有良好的性能和準確性。這對於提高吃到飽餐廳的運營效率、減少食物浪費

和促進廚餘管理具有重要的應用價值。 

然而，仍有一些潛在的研究方向值得探索和深入研究，以進一步改進系統

的性能和擴展其應用範圍。以下是未來的研究方向的討論： 

1. 擴大資料集：目前我們使用的資料集主要來自吃到飽餐廳，但可以進一步

擴大資料集的規模和多樣性。收集更多來自不同類型餐廳的資料，並且考

慮更多不同環境條件下的變化，如光照、背景等，以提高系統的魯棒性和

泛化能力。 
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2. 廚餘分類和量化：除了辨識廚餘類別外，進一步研究和發展更精確的廚餘

分類方法。探索基於影像和數據結合的技術，例如使用傳感器或智能設備

進行重量和成分的量化，從而實現更精確的廚餘分析和管理。 

3. 系統優化和效能提升：繼續改進系統的效能和速度，以實現更高效的實時

辨識和處理。探索硬件加速、模型壓縮和優化等方法，以提高系統的運行

效率和節能性。 

4. 餐廳管理整合：將該系統與餐廳管理系統進行整合，實現自動化的餐盤收

集和廚餘管理。與餐廳的 POS系統和訂單管理系統相連接，實現餐盤識別

和廚餘分類的自動化，從而提高餐廳運營效率和資源管理。 

總而言之，本研究通過引入先進的影像辨識技術，成功開發了一個能夠準

確辨識空餐盤並識別廚餘的系統，具有提升餐廳運營效率、減少食物浪費、促

進資源利用和環境保護等實際應用價值。 


