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[bookmark: _Toc45490467]摘要
1940年代一個在當年不被大家所看好的概念出現了，即便有一下子的關注卻也因無法有所進展，就如同曇花一現般又消失在大眾的生活中，直到近幾年的科技發展猶如時光跳躍般地向前才正式在大眾生活中廣泛的應用，那便是現在大家熱門研究項目「人工智慧」。
1956年被現代的人們稱為AI元年，人工智慧便作為一門學科，在這個時期起步並取得了早期成功。早期的成功得歸功於一場名為「達特茅斯人工智能夏季研討會」，當時的4位鼻祖分別為麥卡錫（John McCarthy）、明斯基（Marvin Minsky）、羅切斯特（Nathaniel Rochester）和香農（Claude Shannon）[1]，在AI元年後，全世界第一個人工智慧程式誕生名為「邏輯理論家」，能自動證明定理的程式。然而好景不常，在此之後他們便遇到瓶頸，以下有兩點原因：
1. 機器程式是由人類撰寫出來的，當人類不知道一個問題的解答時，機器同樣不能回答人類無法解決的問題。
2. 另一個問題是當時電腦的計算速度尚未提升、儲存空間也小、數據量更不足夠。
由於當時對人工智慧的研究方向局限於邏輯數學領域、加上硬體環境上的困境，使早期人工智慧只能解一些代數題和數學證明，難以在實務上有所應用。[2]之後為了突破瓶頸便以統計學的機率來確定不確定的事實，這便是機器學習的開始。
隨著時代發展人工智慧的應用更為寬廣，而在人工智慧中有許多的分支，其中深度學習為現在重點發展，深度學習是指從海量數據中自動構建知識，去識別語音、面孔、指紋，駕駛汽車，及處理大量的文件、物流和製造業的自動化操作。當然在我們的生活中有許深度學習發展的產物，如：自駕車、櫃台機器人、SIRI等。在這些智慧產品中有許多的辨識系統在運作，而我們是使用影像辨識來製作此項專案。
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1、 [bookmark: _Toc44356641][bookmark: _Toc44359629][bookmark: _Toc45490470]研究背景與動機
    在逛傳統市場時每當遇到蔬菜總會有一些菜是你完全沒看過的，或是只吃過卻完全認不出來的蔬菜，而隨著現在人工智慧的發展，外送、冷凍食品及微波食品都已成為現在人們最主要的飲食習慣，多數的人並不清楚食物原形長什麼樣子，尤其蔬菜較容易被大多數人混淆。

    因此我們製作了一個APP名為「蔬菜辨識APP」，而此項APP主要是以蔬菜為主題來進行辨識並帶領使用者去認識及瞭解這些蔬菜的，讓大家知道這些蔬菜的原生產地、盛產季節及基本資料，同時推薦一道此蔬菜的料理給使用者多點料理變化，讓使用者對此蔬菜增加興趣，若家中有孩童或許可以減少他們挑食的機會。


2、 [bookmark: _Toc45490471]專題內容
   利用手機內部的相機進行拍照及選擇照片的功能上傳至伺服器進行蔬菜辨識，辨識完回傳結果至App內告訴使用者是甚麼蔬菜，並告訴這些蔬菜的原生產地、盛產季節及基本資料，同時推薦一道此蔬菜的料理給使用者。


3、 [bookmark: _Toc45490472]研究方法 3
在製作這個蔬菜辨識APP時，我們是使用AlexNet架構去撰寫訓練模型，AlexNet的架構共有八層，第一層到第五層是 Convolutional Layers 做卷積操作（Convolution Operation）與池化（Pooling）；第六層到第八層是 Fully Connected Layers。
[image: alexnet网络结构详解-常见问题-PHP中文网]
[bookmark: _Toc45490093]圖 3‑1 AlexNet架構
卷積就是在對圖片去做擷取特徵的動作，找出最好的特徵最後再進行分類。雖然現在來看它的網絡架構並不深，但在當年已經是個大突破了，下面為 AlexNet 的特點，同時也是它成功的原因：
· Activation Function：使用 ReLU
當時最常用的激活函數（Activation Function）是 Sigmoid 和 tanh function。Sigmoid 是把輸入的值壓縮到 0 和 1 之間，但它有梯度消失的缺點會讓神經網絡很難被優化。
[image: https://ithelp.ithome.com.tw/upload/images/20181026/20112540oUMN3LR7sU.png]
[bookmark: _Toc45490094]圖 3‑2 Sigmoid和ReLU對比圖
而 ReLU 的優點在於：
1. 收斂速度快
2. 相較於 Sigmoid/Tanh，ReLU 省去複雜運算，只需要一個閾值就能得到激活值
這張圖顯示 ReLU 快速收歛的特性：
[image: https://ithelp.ithome.com.tw/upload/images/20181026/20112540nIvAQN9ZbU.png]
[bookmark: _Toc45490095]圖 3‑3 ReLU 快速收歛
· 降低 Overfitting 的方法：
AlexNet 使用 Dropout 和 Data augmentation 這兩種方法來降低 Overfitting。
· Dropout
在 AlexNet 中，第六層和第七層的全連階層使用 Dropout，配置為 0.5，表示每個神經元有 50% 的機率不參與下一層的傳遞。這種技術迫使神經網絡需要學習更為穩健的特徵，因此可有效降低 Overfitting。
· Data augmentation
AlexNet 的處理分為兩種方式：
1. 原始圖片的像素是 256 * 256，進行隨機抽取其中的 224 * 224 ，且允許水平翻轉將資料擴增 2048 倍。論文中說明此作法能有效的避免 Overfitting。
2. 改變RGB通道的強度：對 RGB 色彩空間做主成份分析（PCA），接著用高斯隨機擾動。這個方法是透過自然圖片的性質來實現，也就是該物體對於照明的強度和顏色的變化是不變的。透過這個方法，top-1 的錯誤率下降 1%。
· 大數據訓練
百萬數量級的 ImageNet 圖像數據所訓練出來的模型。
· GPU實現
AlexNet 在當時訓練時用了兩塊 GTX 580 GPU，由於內存 3GB 仍不足以處理如此大量的資料，因此神經網絡分成上下兩層，一塊 GPU 處理一部分的數據，並在中間部分層做溝通。
鑒於上述AlexNet的優點，我們決定使用AlexNet作為基礎來製作本次專案。我們挑選苦瓜、高麗菜、花椰菜、青椒、菠菜這5種蔬菜作為辨識的種類(label)。以總圖片的20%圖片量作為test資料，其餘作為training資料，共訓練230代，將辨識完的分類結果輸出為文字，並顯示每一代訓練的過程及損失函數。最後將辨識結果及辨識率存入資料庫。
· 將每一張照片做分類
[image: ]
[bookmark: _Toc45490096]圖 3‑4 訓練資料分類圖
最上側x軸的0~4為label的數量，最左側y軸的數字為照片張數










· 辨識完的分類結果
[image: ]
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[bookmark: _Toc45490097]圖 3‑5 辨識完的分類結果
3為青椒



此為青椒辨識結果
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[bookmark: _Toc45490098]圖 3‑6 辨識結果




此為不在訓練模型的結果
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[bookmark: _Toc45490099]圖 3‑7 不在訓練模型的結果

AlexNet模型架構
[image: ]
[bookmark: _Toc45490100]圖 3‑8 AlexNet模型架構
第一層：
卷積層，輸入224×224×3的RGB圖像，該圖像通過具有96個特徵圖，kernel_size為11×11，strides為4的第一層卷積層。使用ReLU激活函數。AlexNet採用maxpooling池化，其過濾器大小為3×3，步長爲2。然後做了一次局部正規化。
第二層：
卷積層，第二個卷積層具有256個特徵圖，大小為5×5，步長為1。使用ReLU激活函數。然後是最大池化層，過濾器尺寸為3×3，步長為2，有 256個特徵圖。做了一次局部正規化。
第三，第四和第五層：
卷積層，第三和第四層使用384個特徵圖，第五層使用256個過濾器。過濾器大小為3×3，步長為1。使用ReLU激活函數。
在三個卷積層之後是最大池化層，過濾器大小為3×3，步長為2，有 256個特徵圖。
第六層和第七層：
全連接層，使用ReLU激活函數。卷積層輸出通過具有4096個特徵圖（展開為一維，每個尺寸為1×1）的全連接層。
第八層：
全連接層，使用ReLU激活函數。 輸出1000個神經元。這一層也就是輸出層了。

卷積層(Convolution Layer)參數說明如下：
1. filters：濾波器數目，就是下圖的每一階段的輸出面數或是深度，輸出的圖稱為『特徵圖』(Feature Map)，通常是4的倍數。
2. kernel_size：卷積核大小，一般為正方形，邊長為奇數，便於尋找中心點。
3. strides：滑動步長，計算滑動視窗時移動的格數。
4. padding：補零方式，卷積層取週邊kernel_size的滑動視窗時，若超越邊界時，是否要放棄這個output點(valid)、一律補零(same)、還是不計算超越邊界的Input值(causal)。
5. activation：要使用何種 activation function。

池化層(Pooling Layer) 參數說明如下：
1. pool_size：池化視窗的大小，通常設為2，效果就不錯。
2. strides：滑動步長，計算滑動視窗時移動的格數。
3. padding：補零方式，卷積層取週邊kernel_size的滑動視窗時，若超越邊界時，是否要放棄這個output點(valid)、還是一律補零(same)，沒有causal選項。

4、 [bookmark: _Toc45490473]流程圖
進入畫面
拍照
選擇圖片
放入ImageView
上傳至伺服器的指定資料夾
使用AlexNet架構進行辨識
辨識結果傳入資料庫
PHP抓取資料庫資料
手機端抓取PHP結果
結果放入TextView顯示

[bookmark: _Toc45490101]圖 4‑1 系統流程圖


5、 [bookmark: _Toc45490474]成果展示
1. 進入頁面
[image: ]
[bookmark: _Toc45490102]圖 5‑1 成果展示(1)



2.選擇放入圖片的方式
	a. 拍照
	b.選擇圖片
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[bookmark: _Toc45490103]圖 5‑3成果展示(2)
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[bookmark: _Toc45490104]圖 5‑4成果展示(3)



3.回傳結果
[image: ]
[bookmark: _Toc45490105]  圖 5‑5 成果展示(4)
6、 [bookmark: _Toc45490475]工作分配與預定進度甘梯圖
1. 工作分配
· 劉宇軒：資料蒐集、寫企劃書、報告撰寫、伺服端、海報設計
· 謝雲雅：資料蒐集、寫企劃書、報告撰寫、APP客戶端、海報設計
	工作項目
	8月
	9月
	10月
	11月
	12月
	1月
	2月
	3月
	4月
	5月
	6月

	資料收集
	
	
	
	
	
	
	
	
	
	
	

	模型訓練及撰寫
	
	
	
	
	
	
	
	
	
	
	

	資料庫建置
	
	
	
	
	
	
	
	
	
	
	

	伺服器程式撰寫
	
	
	
	
	
	
	
	
	
	
	

	APP撰寫
	
	
	
	
	
	
	
	
	
	
	

	參考資料整理
	
	
	
	
	
	
	
	
	
	
	

	專題LOGO
	
	
	
	
	
	
	
	
	
	
	

	版面配置
	
	
	
	
	
	
	
	
	
	
	

	介面美化
	
	
	
	
	
	
	
	
	
	
	

	測試與回報
	
	
	
	
	
	
	
	
	
	
	

	海報製作
	
	
	
	
	
	
	
	
	
	
	



[bookmark: _Toc45490375]表1 進度甘梯圖


7、 [bookmark: _Toc45490476]遭遇問題與解決方案
影像辨識
Q1. 在command模式下可順利進入python的虛擬環境進行辨識，但從php接收圖檔後無法直接從PHP下指令進入python虛擬環境進行辨識
解決：
寫一個bat檔，裡面下dos指令就可順利進入python的虛擬環境。訓練的圖片數量不夠多，導致辨識率不夠高。

Andorid Studio
Q1.無法使用系統相機
解決：
尋找多個寫法加以統合。
Q2.將照片傳輸至SERVER端時，照片無法傳輸
解決：
找到問題後發現是路徑有誤，須將以 content://開頭的轉換為路徑
Q3.使用JDBC連接資料庫版本有誤
解決：
一開始打算直接連資料庫，但由於版本有落差及資料庫安全性問題，最終使用多數人由PHP抓取資料的方式




8、 [bookmark: _Toc45490477]儀器設備需求表
Android Studio 3.0版本以上
Android手機9.0版本以上
Windows Server 2016
Python 3.7
Anaconda3



9、 [bookmark: _Toc45490478]結論與未來展望
    我們做這個的主要目的為幫助更多人了解蔬菜，但由於蔬菜種類眾多及顏色形狀多有相似，以至於我們在辨識時有些困難只能挑些差異較大的蔬菜來做辨識，希望未來能多增加一些辨識的蔬菜種類並且能實際運用在工作場合上，如廚房能用辨識來判定那些蔬菜沒了需補充等，在教育上能給孩童多認識蔬菜的資料有助於在了解之後盡可能地減少挑食的習慣。
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Figure 1: A four-layer convolutional neural
network with ReLUs (solid line) reaches a 25%
training error rate on CIFAR-10 six times faster
than an equivalent network with tanh neurons
(dashed line). The learning rates for each net-
work were chosen independently to make train-
ing as fast as possible. No regularization of
any kind was employed. The magnitude of the
effect demonstrated here varies with network
architecture, but networks with ReLUs consis-
tently learn several times faster than equivalents
with saturating neurons.
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def Alexiet(width, height, depth, classes):

model = Sequential()

model. add(Conv2D(96, (11,11) , strides=(4,4) , input_shape=(width, height, depth) ,padding="valid',activation="relu’))
modeladd(MaxPooling2D(pool_size=(3,3),strides=(2,2)))

model. add(ConvaD(256, (5,5) ,strides=(1,1) ,padding="sane" , activation="relu’))
modeladd(MaxPooling2D(pool_size=(3,3), strides=(2,2)))

model. add(ConvaD(384, (3,3) ,strides=(1,1) ,padding="sane" )
modeladd(Conv2D(384, (3,3) , strides=(1,1),padding="sane" )
model.add(Conv2D(256, (3,3) ,strides=(1,1), padding="sane" )

modeladd(MaxPooling2D(pool_size=(3,3), strides=(2,2)))

model. add(Flatten())
model. add(Dense (4096, activation="relu’))
model.add(Dropout(2.5))
model. add(Dense (4096, activation="relu’))
model. add(Dropout(2.5))
model. add(Dense (1000, activation="relu’))
model.add(Dropout(2.5))
model. add(Dense (509, activation="relu’))
model.add(Dropout(2.5))
model. add(Dense(250, activation="relu’))
model. add(Dropout(2.5))

model. add(Dense(classes, activation="softnax"))

return model
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