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摘要 
由於經濟快速成長、產業型態發生轉變以及都市

提供的更多就業機會，農村出生的年輕人口逐漸外

移。加之我國生育率逐年降低及高齡人口比例漸增，

造成農業勞動力老化乃至衰退，因此農業轉型更受重

視。近年來深度學習在影像處理的發展，可應用在農

業轉型以補足農村勞力短缺。然而這方面的應用，目

前僅限於芒果一類的高外銷產值水果，在其他不受重

視但具潛力的農作物上的相關研究仍欠缺。本論文以

EfficientNet 深度學習模型為基礎，訓練出一套模型來

辨識蜜棗上的損傷原因。實驗數據顯示，透過該系統

可以成功辨識蜜棗上八種常見的損傷，AUC（Area 
Under Curve）效能衡量指標在測試集上可達 93.1%。

本研究可幫助非專業人士辨認影響品質甚劇之損傷原

因並對其做後續分級處理，以此提升作業人員的工作

效率及準確度，從中減緩農村人口老化對專業勞力的

影響並改善作業流程。 

關鍵字—多分類任務、深度學習、蜜棗損傷原因 

1 引言 
根據國家發展委員會在中華民國人口推估（2020

年至 2070 年）[1] 此份報告中指出，臺灣工作年齡人
口（15 至 64 歲者）於 2015 年達到最高峰後便逐年減
少。由於少子化以及高齡化對社會帶來的嚴重影響，
政府推估 2070 年工作年齡人口將較 2020 年減半，且
45 至 64 歲者比例為一半以上。而國家發展計畫（106
至 109 年四年計畫暨 106 年計畫）[2] 與行政院主計總
處民國 106-108年的臺灣地區歷年就業之行業統計調查 
[3] 中指出，臺灣呈現高度都市化發展，為鄉村地區帶
來人口及產業流失問題，鄉村地區由於農業式微而呈
現衰頹之勢。以上原因造成農林漁牧業的勞動力不
足，農民為配合作物產期也只能雇用短期工人，然而
短期工人缺乏培訓及相關經驗，無法支援專業工作並
造成人才培養上的困難。 

近幾年國內逐漸重視農業轉型，例如在生產與養
殖方面，資訊工業策進會曾提出「智慧農業數位分
身」，不僅可以透過農民依據經驗調整參數進行模擬

                                                           
†：共同第一作者。 
*：通訊作者。 

預測，還能動態學習農民的經驗知識，進而達到協同
運作、決策最佳化 [4]。於食安問題上則有產銷履歷制
度，透過資訊系統紀錄農產品從生產到出貨完整過
程，以提供消費者購買優質農產品的依據。從上述例
子可看出科技跨領域結合農業知識的可能性。 

臺灣素有水果王國的美稱，發展精緻水果及建立
優良品牌一直為政府的重點經營對象。其中水果外貌
的好壞與損傷原因為影響品質的關鍵因素。人工手動
對水果外貌及損傷進行分類容易因為長時間作業產生
疲勞或是作業人員標準及經驗不一致，發生同等級水
果品質不一的情形。因此這項需要眾多專業人力且具
有高度重複性的工作，非常適合透過深度學習模型協
助以提高工作效率與準確性。目前在此領域的發展上
主要聚焦在具有高經濟價值、產量較高且穩定的幾種
農作物上，例如愛文芒果 [5] 與金鑽鳳梨 [6]。然而除
上述提及的兩種水果外，甚少有相關研究協助其他不
受重視但具潛力的農作物。如臺灣蜜棗在年產量與出
口量上亦具有一席之地，外表損傷原因也為影響其品
質好壞的關鍵，但至今仍沒有一個自動辨識其品質狀
況的演算法模型被提出。 

本論文以勞動力不足與專業人才培養不易對農業
造成的衝擊作為動機，鎖定在臺灣較不受重視但具潛
力的農作物蜜棗作為研究對象，擬訓練一套模型辨識
影響其品質甚劇的損傷原因，透過科技結合專業農業
知識，提供嚴謹標準幫助水果分級人員更有效率地完
成品質控管流程，降低專業勞動力不足對果農作業流
程的影響程度。實驗數據顯示建構之模型於 AUC 模型
效能衡量指標在測試集上達到 93.1%，可辨識八種不
同蜜棗損傷原因並分類。 

2 文獻回顧 
水果等級分類在商業上有很重要的價值，採收期

時水果的產量通常很高，為了因應市場價格，農民需
要根據該水果的類型、特徵以及外表對其進行分類，
但勞動者之收穫成本不僅高昂且相當費時 [7]。同時因
為人工檢查可能造成的誤差以及缺乏評估品質的知
識，可能會錯誤的分類或是包裝水果，另外由於專業
勞力的短缺和勞動力成本的上升，農民承受著需要短
時間內快速供貨的壓力。為了建立一個準確、快速且



可靠的水果檢測系統以解決上述問題，許多學者提出
了不同的水果檢測方法。其中影像是農業科學中相當
重要的資訊來源，此技術對於農業的經營與分析有著
一定的意義 [8]。 

近年來學者們能透過影像訓練深度學習模型來達
到分類效果，並且具有一定的準確率及效率。在
EfficientNet [9] 原始論文提到，該模型架構透過
ImageNet [10] 上進行訓練，在下游任務的表現中，相
比其他模型準確率及效率更高，因此有許多影像辨識
任務使用 EfficientNet 進行訓練。比如在 Gessert 等人 
[11] 的研究中使用 EfficientNet 在皮膚鏡影像上進行多
分類的任務訓練，透過該模型分辨皮膚病變的種類。
另外 Marques 等人  [12] 也透過使用 EfficientNet 在
COVID-19患者、肺炎患者及正常人的肺部超音波照片
上進行模型訓練，該模型在辨識是否為 COVID-19 患
者的二分類任務，以及辨識 COVID-19 患者、肺炎患
者和正常人的多分類任務中，F1 score 分別達到
99.62%及 97.11%。而 Atila 等人 [13] 在不同的深度學
習模型中於植物葉片病害的影像上進行訓練，發現
EfficientNet 的訓練結果在有效縮小模型大小的同時，
準確度（Accuracy）上比其他模型提升了 0.1至 0.6%。 

針對透過影像檢測水果表面受損以及其原因之文
獻，在 Dubey [14] 的研究中以蘋果作為主要研究對
象，並且將檢測方法總結為三個步驟：第一，使用 K-
means 對影像進行缺陷分割；第二，提取特徵；第
三，透過 Multiclass SVM（Support Vector Machines）
對傳入值進行分類及訓練。最後做到可以辨識蘋果可
能罹患的三種疾病（Apple Blotch、Apple Rot、以及
Apple Scab），準確度達到 93%。另外一篇基於顏色作
為主要特徵進行缺陷檢測並且以蕃茄作為主題的研究
分成兩種檢測方式，包括 BER（Blossom End Rot）的
檢測 [15] 與對 BER和裂縫的檢測 [16]。在檢測 BER及
裂縫方面，顏色特徵被視為各個像素值的一階空間統
計量，其中因為影像中的缺陷沒有空間向量概念，因
此應考慮缺陷的相對區域 [17]。為了改善蕃茄缺陷檢
測，並以低成本實現該分級系統，它選擇提取色彩空
間顏色特徵和灰度紋理特徵並將兩者用作主要特徵變
量，以建立與蕃茄紅色強度和缺陷的相關性。其中色
彩空間通常不受相機傳感器變化影響 [18]，而紋理特
徵則捕獲感知紋理的灰度值空間依賴性 [19]。 

深度學習透過多個非線性方程式組合形成一塊塊
模組，透過傳導計算與目標差異來調整傳輸過程中的
非線性函數，並由模型本身反覆試錯進行調整，其運
作模式類似人類神經元。當網絡中的神經元數量越
多，無論是淺層或是深度神經網路，準確率皆會隨著
神經元數量增加呈現成長趨勢。然而當神經元數目相

同時，深度神經網路的表現總是比淺層神經網絡更
好，因此獲得廣泛應用 [20]。 

由上述文獻回顧可知 EfficientNet 作為影像辨識任
務的訓練模型，適合用來處理二分類任務以及多分類
任務。而針對水果影像進行表面受損及原因判斷的方
法具可行性。因此本研究希冀在蜜棗的損傷影像上利
用 EfficientNet 深度學習模型為基底進一步進行損傷原
因判別。 

3 研究資料與方法 
3.1 蜜棗資料收集與處理 

本研究使用的蜜棗影像資料係於蜜棗分裝地點實
地進行拍攝，共計 1023 張照片，並擷取其局部損傷位
置影像作為損傷原因分類資料，共計 2535 張局部損傷
範圍。蜜棗損傷原因判定係由專業農事人員協助下進
行原因分類，而此八種皆為此農作物上常見且影響品
質強烈的損傷原因（表 1）。 

本次分類任務於 NVIDIA RTX 2080 Ti GPU 上進行
模型訓練。為使個別損傷影像可以順利傳入模型中進
行訓練，我們首先將完整蜜棗影像透過人工手動標記
方式逐一標記每張原始圖片中各損傷的位置及原因，
再透過損傷標記位置從原始圖片擷取局部損傷圖片。
由 於每張損 傷圖片大 小不一， 為使資料 符 合
EfficientNet-B0 輸入，我們於資料前處理時將每張圖片
周圍進行零填充（zero-padding）至圖片滿足長寬比
224 × 224 或以上的最小正方形後，再重新將圖片大小
調整（resize）至 224 × 224。 

在這個資料集中每個損傷原因佔資料集比率懸
殊，為非均衡樣本（表 1）。因此後續會採用影像增
強的方式增加樣本的數量，以便於訓練。本研究希冀
透過影像辨識技術分析並判斷蜜棗圖片上局部損傷原
因。主要採用 EfficientNet [9] 建構分類模型，並使用
ImageNet 預先訓練完的權重，利用本研究之資料集微
調（Fine-tune）未凍結之層數。為確保模型之穩定
性，本研究擬透過正規化（Regularization）和隨機關
閉神經元（Dropout）防止模型的過擬合（Overfit），
並調整超參數（Hyperparameter）以使模型收斂，確保
測試之可信度。 

3.2 模型架構 
EfficientNet [9] 可有效調整網路的寬度、深度以及

輸入解析度，並同時保持模型效率。本研究主要使用
EfficientNet-B0 進行蜜棗損傷原因分類的遷移式學習
（Transfer Learning）。有關本研究之模型架構如圖 1 
所示。由於本研究資料集為非均衡樣本，因此在進行

表 1 蜜棗損傷分類 

標籤 損傷 1 損傷 2 損傷 3 損傷 4 損傷 5 損傷 6 損傷 7 損傷 8 
名稱 薊馬蟲害 幼果期蟲害 皮囊破裂 擦傷 戳劃傷 畸形 著色不佳 藥傷 

數量 (張) 295 36 1319 490 263 67 10 55 

示意圖 

        

 



模型訓練之前，透過 Augmenters 影像增強套件 [21] 生
成訓練資料，以改善樣本不平衡對模型訓練的影響。 

在遷移式學習應用於影像辨識任務中通常更加建
議凍結前面的層數，只針對後面幾層重新訓練，這是
由於影像辨識的神經網絡前幾層所學習的特徵較普
遍，因此適合被遷移至其他影像辨識任務的網絡中，
而後幾層所學的大多於任務對象而言為具代表性且抽
象的特徵。參照圖 1 - a，在模型微調（Fine-tune）的
部分，我們首先將整個 EfficientNet-B0 架構的權重凍
結，並且從最後面開始解凍，每次解凍一部份的層
數，讓其根據傳入的訓練資料以更新更符合特徵的權
重，在此過程下重複進行測試。於本研究中總共解凍
EfficientNet-B0 中的最後 5 層進行後續的訓練，最終模
型會輸出該影像對應八種損傷原因的機率（圖  1 - 
b），並取其機率最高者作為該影像之主要損傷原因。 

3.3 交叉驗證 
本研究會使用交叉驗證（Cross Validation）將資

料集分為 K 份，其中一份作為驗證集（Validation 
Set），剩下的作為訓練集（Training Set），重複 K
次。這樣有助於合理嚴謹地評估模型的效果，減少偶
發性的結果（圖 1 - b）。分類模型的評估通常會將預
測結果轉化為混淆矩陣（Confusion Matrix），其中
TPR（True Positive Rate）和 FPR（False Positive Rate）
可用於繪製接收者操作特徵曲線（Receiver Operating 
Characteristic curve，ROC 曲線），其曲線下面積稱為
AUC（Area Under Curve）。召回率（Recall）和精確
度（Precision）可用於計算 F1 score。在此研究中，將
AUC 以及 F1 score 作為評估模型預測水準的依據，
AUC 的數值越接近 100%，代表模型的分類效果越
好。在多分類任務中通常會使用 Micro、Macro 或是
Weighted 的方式計算上述提及的評估指標，在本研究

中使用的方法為Micro，即為將每種損傷原因的混淆矩
陣加總之後再計算其餘評估值。 

4 研究結果 
本研究基於 EfficientNet 深度學習模型進行蜜棗損

傷原因的多分類任務，因實驗數據的各分類不平衡現
象，我們使用 F1 score 以及 AUC 的結果，以驗證模型
的表現力。 

在本研究中會先個別計算每一個損傷原因的混淆
矩陣，再將所有損傷原因的 TP、FP、FN 相加，並分
別記錄為 Total TP、Total FP 以及 Total FN，最後使用
Micro 的方法計算精確度（Precision）以及召回率
（Recall），透過兩者推得 F1 score，公式如下： 

Precision = Total TP
Total TP + Total FP (1) 

Recall = Total TP
Total TP + Total FN (2) 

F1_score = 2
1

Precision  + 1
Recall

 (3) 

其中，TP 為模型預測某種損傷原因結果與資料本身所
屬損傷原因相符的樣本數量；FP 為資料本身不屬於某
種損傷原因，但預測結果錯誤判定其為某種損傷原因
的樣本數量；若資料本身屬於特定損傷原因，但預測
結果並未判定其為此損傷原因，此情況則稱為 FN。 

透過上述公式推導出F1 score後，我們進而繪製學
習曲線圖來確認模型的訓練狀況是否收斂，並透過隨
機搜尋來控制過擬合的現象及尋找最佳參數。由 圖 2 
可知在訓練資料上，模型在訓練集資料上收斂到約莫
F1 = 0.7 的成績，而在驗證集資料上也收斂至到 F1 = 
0.67 的表現。由此學習曲線圖，我們可以得知，此模
型已在數值最佳化上達到訓練目的，且此訓練過程並
沒有造成過擬合。 

我們利用 ROC 曲線來計算 AUC值，並以此 AUC 
值評估整體模型的表現。在圖 3 中的紅線，其為五次
交叉驗證中求出的 Micro AUC 之平均，可以看出模型
的表現五次平均值達到 93.0%。接著我們在此模型下
使用一開始先行切分出的測試集進行損傷原因分類的
預測，以測試此模型是否能在未知的資料上進行蜜棗

圖 1 研究與模型架構圖 

圖 2 蜜棗損傷分類模型的訓練驗證學習曲線圖 



損傷原因分類任務。結果如圖 3 中藍線所示，測試 
AUC 可達到 93.1%。因測試集上 AUC表現與五次交叉
驗證平均之 AUC 相差無幾，可知此模型亦能於未見過
的資料集上完成蜜棗損傷原因分類任務。 

5 結論 
本研究以臺灣農業與新興科技之結合做為出發

點，瞄準臺灣精緻農業中，影響水果分級之重要因素
水果外觀與損傷，透過樣本集訓練模型學習分類不同
損傷原因，以幫助作業人員更精確且嚴謹地進行品質
管理任務。蜜棗是具高經濟價值之水果，且外表好壞
以 及損傷原 因與其品 質息息相 關。本研 究 以
EfficientNet 為基礎，發展深度學習模型完成蜜棗損傷
原因分類任務，由實驗數據可以發現該模型在損傷原
因的分類預測上有良好的表現，在測試集上，我們的
模型亦能有效辨識蜜棗表面損傷原因。本研究發展出
的蜜棗損傷原因分類模型不僅可以幫助工作人員進行
更精準的品質管理作業，亦可以減輕他們的工作負擔
及降低品質管理人員數量上的需求，改善整體作業流
程的進行，對臺灣精緻農業的推行與轉型有所幫助。 
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圖 3 蜜棗損傷分類模型的 ROC 曲線 


