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摘要 

本研究採用跨領域研究方法，結合資訊技術與農業專業，運用深度學習提升水稻葉片病

害辨識的準確度與效率。傳統病害檢測受限於人為誤差與環境影響，難以滿足大規模農地監

測需求，因此本研究導入卷積神經網路（CNN），透過影像處理標註病害區域，並訓練模型自

動提取病變特徵，以提升辨識效能。研究過程中，我們應用數據增強技術優化模型泛化能力，

並結合農業專家回饋機制，確保系統應用的可靠性。實驗結果顯示，該方法能有效提高水稻

病害識別度，降低農損，並優化農業管理流程。未來，本研究將結合物聯網（IoT）與雲端運

算，實現即時監測與智慧決策，推動農業數位轉型，提升農作物生產效率與永續發展。 

 

壹、 前言 

一、 研究動機 

農業一直是台灣經濟發展的基石，特別是在糧食安全與農業永續發展的議題上，如何提

高農作物的生產效率與品質，成為當前農業科技發展的重要目標。然而，病蟲害管理仍然是

農民面臨的最大挑戰之一，特別是水稻這類主要糧食作物，一旦發生病害，若無法及時診斷

並採取適當防治措施，將可能導致嚴重的減產與經濟損失。傳統的病害診斷方式主要依賴農

民經驗與目視判斷，但這種方式不僅受個人知識與環境因素影響，且在大規模農田中難以有

效執行，導致病害控制的不確定性增加。因此，如何運用現代科技提升病害監測的準確性與

效率，已成為農業科技發展的關鍵課題。 

近年來，隨著人工智慧（AI）與影像辨識技術的進步，深度學習技術在農業領域的應用

逐漸受到重視，特別是卷積神經網路（CNN）在影像處理上的強大能力，使其成為病害辨識

研究的重要工具。許多研究已經證實，透過影像數據訓練深度學習模型，能夠有效提升作物

病害的識別率，減少人為誤判。然而，目前市面上仍缺乏一款能夠讓農民實際操作、簡單易

用的病害辨識系統。因此，本研究旨在結合農業專業知識與深度學習技術，開發一套基於 CNN

的水稻葉體病變辨識與分類系統，透過 AI技術協助農民更精確地診斷病害，以提升病害檢測

的準確性與即時性，並為智慧農業應用提供更有效的技術支援。  
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二、 研究目的 

本研究旨在開發一套基於深度學習的水稻葉片病害辨識系統，提供農民一款操作簡單、

輕便實用的應用程式，以提前偵測與預防病害，降低農損風險。此外，本研究亦將技術應用

於農業教育，提升學生與農民的病害辨識能力，推動智慧農業的普及與發展。透過本研究，

期望能有效降低農民的種植成本，優化農藥使用策略，並透過實地試驗驗證模型於實際農業

環境中的可行性，提供後續優化依據。 

（一） 開發水稻葉片病害辨識模型：訓練深度學習模型專門辨識水稻葉片病害，透過不斷優

化演算法與參數調整，提升辨識準確率與反應速度，以確保應用於實務環境的可靠性。 

（二） 建立病害辨識應用系統：設計一款簡單易用的應用程式，讓農民或相關從業人員透過

拍攝葉片照片，即時辨識病害並獲取預防與治理建議，提升農業管理效率。 

（三） 推動智慧農業技術應用：將研究成果應用於農業教育課程，增強學生與農民對病害辨

識的知識與應用能力，提升智慧農業技術的實務應用，推動農業數位轉型。 

（四） 優化病害防治策略，降低農藥使用：透過精確的病害辨識，減少不必要的農藥使用，

降低生產成本，並減輕農藥過度施用對環境與人體健康的影響。 

（五） 實地測試與模型優化：進行田間試驗，收集不同生長條件下的數據進行調整與優化，

確保辨識系統能夠適應不同地區與氣候條件，提高病害診斷的可靠性與準確性。 

透過本研究的實施，期望能為台灣農業帶來更高效的病害管理模式，提升智慧農業的技

術發展與應用價值。 

 

三、 系統實作流程 

本研究的系統實作流程將以應用科學研究為核心，具體來說，它結合農業科學與人工智

慧領域，屬於跨學科的綜合性研究。透過科學方法進行規劃與開發，確保最終系統在效能與

實用性上的表現。系統實作流程包含以下步驟： 
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圖 1：系統實作流程（由第一作者使用 PowerPoint 繪製） 

 

四、 葉體病變模型相關文獻 

 

表 1：葉體病變模型相關文獻（由第三作者彙整） 

主題 文章標題 作者與年份 摘要 心得 

卷積神經

網路 

基於卷積神經

網路之深度學

習方法之蘋果

葉面病害辨識

與分類 

李湘渝 

（2022） 

 

為提早預防、阻止病害

蔓 延 ， 本 論 文 利 用

ResNet-50 、 DenseNet-

201 、 MobileNet 、

EfficientNet-B0 四種卷

積神經網路，辨識與分

類四種不同類型的蘋果

葉片病害。最後發現

EfficientNet-B0 於蘋果

葉病害辨識表現最佳。 

本篇論文是我們研究的

初步啟發來源，幫助我

們深入了解人工智慧在

農業領域的應用，以及

病蟲害對農業生產造成

的重大影響，該文獻強

調了精準辨識的重要

性。 

 

  

https://ndltd.ncl.edu.tw/cgi-bin/gs32/gsweb.cgi/ccd=aFbFBb/search?q=auc=%22%E6%9D%8E%E6%B9%98%E6%B8%9D%22.&searchmode=basic
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影像處理 

應用於智慧農

業之作物生長

影像監測系統 

李柔嫺 

（2020） 

為有效降低務農人口，

提升管理效率，結合

IOT、大數據分析和人工

智慧，透過人機介面判

斷作物的生長面積尺寸

以及生長階段，來效率

的評估產期估算。 

本篇文章深入探討了二

值化與物件偵測的方

法，雖然這些技術與我

們研究中的影像切割存

在一定的差異，但仍對

我們的數位影像處理提

供了重要的參考價值。 

病變分析 

專為咖啡產量

預估與疾病偵

測設計之智慧

農業監測系統 

林郁榮 

（2023） 

本篇論文提出兩種人工

智慧模型，以提升農民

的咖啡產量： 

一、辨識和分類咖啡葉

上存在的病害。 

二、估計咖啡果實產量。 

在此，咖啡葉病變的辨

識與分類模型與我們的

研究主題具有高度的相

似性，且在實作過程中

面臨許多相同的挑戰，

例如：樣本收集較少等

等，值得參考前人的研

究方法。 

 

五、 常見稻葉疾病文獻 

水稻病害種類繁多，包括徒長病、秧苗立枯病、稻熱病、胡麻葉枯病、線蟲白尖病、線

蟲根瘤病、紋枯病以及細菌性白葉枯病等（葉俊巖，2006）。在本研究中，將聚焦於探討臺灣

地區較常見的兩大病害—白葉枯病與胡麻葉枯病，並運用深度學習技術進行自動辨識。 

（一） 白葉枯病 

白葉枯病是由細菌 Xanthomonas oryzae pv. oryzae 引起的，通常在水稻進入分蘗盛期後發

現病徵，部分情況也會在幼苗期發生。這種病害主要感染水稻的葉片或葉鞘，偶爾會波及穀

粒，屬於系統性病害。它的細菌通常從葉片或根部的傷口侵入，進入水稻的維管束中繁殖並

擴散，也屬於維管束病害。白葉枯病對稻穀的產量、外觀及味道會造成重大影響。根據研究，

白葉枯病有三種常見的病徵：典型的葉枯型病徵、急性萎凋型病徵以及淡黃化型病徵，如表

2 所示。（林駿奇，2009） 

  

https://ndltd.ncl.edu.tw/cgi-bin/gs32/gsweb.cgi/ccd=2uh7Gz/search?q=auc=%22%E6%9E%97%E9%83%81%E6%A6%AE%22.&searchmode=basic
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表 2：白葉枯病特徵表（由第二作者製作，參考林駿奇，2009） 

病徵類型 發病時機 症狀描述 

典型葉枯型病徵 
插秧後 3～4 

星期、分蘗盛期 

1. 水浸狀小班沿葉緣往中肋蔓延逐漸延長成枯黃色，

後至葉鞘呈灰白色。 

2. 高溼狀態下因腐生菌感染易生黑斑。 

3. 根系發育不良，植株矮小，稔實率低 

4. 菌泥：乾燥的黃色小球型，易脫落 

急性萎凋型病徵 幼苗期 

1. 幼苗外葉捲起，呈灰綠、灰褐色 

2. 植株矮小、基部腐化軟爛 

3. 菌泥：呈黏性黃色 

4. 出現於成株：多於孕穗或開花期，劍葉至葉鞘出現

數條白色斑紋，幼穗萎凋成白色，最後枯死。 

淡黃化型病徵 插秧和分蘗期 新葉呈淡黃色、黃褐色，而後凋萎，症狀似缺鐵。 

 

[註 1] 

圖 2：水稻之白葉枯病（由第三作者截圖） 

[註 2] 

圖 3：水稻之胡麻葉枯病（由第三作者截圖） 

 

（二）胡麻葉枯病 

胡麻葉枯病是由細菌 Bipolaris oryzae 引起的，水稻在各生長期都有可能感染此病。若生

長於乾旱或貧瘠的土壤中，則更容易受到感染；此外，病害也可能隨著其他病蟲害引起的生

育不良而發生。本病害主要會危害水稻本田期的葉片，病徵通常表現為葉斑，葉舌、穗梗及

穀粒也有可能受到影響。胡麻葉枯病造成的影響除了會減少稻米的產量，還可能降低稻米的

品質。胡麻葉枯病在不同生長期的病徵比較，詳見表 3（張義璋，2007）。 
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表 3：胡麻葉枯病各生長期病徵比較（由第二作者製作，參考張義璋，2007） 

感染時間 症狀描述 

萌芽時 

苗枯病： 

1. 呈黃褐色水浸狀病變，子葉上黑色短線狀斑點，嚴重時枯萎。 

有墨綠色菌絲和分生孢子，子葉褐色，本葉葉鞘呈褐色病變，組

織脆化，葉片生長受阻、直立黃化，嚴重則枯萎。 

長出本葉後 

老秧苗 1. 病斑約胡麻種子大小，墨綠色水浸狀小斑後轉褐色小斑，再擴

大成紡錘型或橢圓形，周圍有黃暈，有些具同心輪紋。 

2. 缺氮、鉀、矽顯感病性後病斑擴大，呈兩端圓寬之橢圓，黃暈

窄但明顯。 
本田期 

稻孕穗期 植株矮化，葉片縐縮、變厚，抽穗慢，稻穗小結實不佳。 

 

六、 監督式機器學習 

「在監督式學習中，可以使用一組輸入資料和一組對應的標註輸出資料來訓練模型，這

些標註通常是手動完成的。」（Amazon Web Services，無日期） 

相較於資料具標籤、具特徵（features）與預測目標（label）的監督式學習（Supervised 

Learning），非監督式學習（Unsupervised Learning）所需的訓練資料則沒有標籤，機器必須從

提供的輸入範例中自行尋找規律（胡依淳，2018）。由於監督式學習需要手動標註訓練數據，

這使得其具有較高的準確率。可以將標註過的資料比作模擬考的標準答案，透過比較誤差來

修正學習過程，這樣可以達到更精確的預測。然而，監督式學習需要大量的前期準備，這樣

的工程量龐大，當範圍擴大時，資料量會快速增加，並且可能無法標註所有特徵，這使得監

督式學習模型在面對未知領域時，幾乎無法運作。如下表 4 所示，監督式學習與非監督式學

習的比較表。 
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表 4：監督式學習與非監督式學習的比較表（由第二作者製作，參考 Andreja, 2024） 

比較項目 監督式機器學習 非監督式機器學習 

輸入數據需求 需要標註數據 需要未標註數據 

主要目標 分類數據或進行預測 
將數據分組或發現數據中的隱

藏結構 

模型結果 具體的預測或分類 數據分組 

最常用的算法和技術 
線性回歸、邏輯回歸、決策樹、神經

網絡等 

K-means 聚類、階層式聚類和 

DBSCAN 等 

最常見的應用場景 
圖像分類、垃圾郵件檢測、醫療診

斷、信用評分 

客戶分群、異常檢測、市場分

析、降維與特徵學習 

人工監督需求 需要人工提供標註的訓練數據 不需要人工監督或明確指導 

主要優勢 高準確性 發現數據隱藏結構 

主要劣勢 需要大量標註數據 
由於缺乏標籤，訓練時可能偏

離方向 

常用評估指標 準確率、精確率、召回率和 F1 分數 
輪廓係數和  Davies-Bouldin 

指數 

適應性 僅適用於特定的任務 適用於探索性任務和特徵學習 

預訓練中的應用 
不常見，模型直接使用標註數據進

行訓練 

常用於預訓練模型，之後與監

督式學習結合進行微調 

對數據噪聲的敏感性 如果標註數據準確，則能處理噪聲 
由於缺乏標籤指導學習過程，

對噪聲較敏感 

 

七、 卷積神經網路 

神經網路以層為單位，層與層之間彼此連接，最終構建成一個神經網路模型。卷積神經

網路（Convolutional Neural Network，簡稱 CNN）是一種專門用於識別與偵測圖像或物件的

深度學習模型，能夠從資料中自動辨識出具有代表性的特徵。 
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CNN 的基本組成單元是卷積層，這一層利用卷積核在輸入數據上滑動，進行特徵學習與

提取。池化層則用來減少卷積層輸出的空間維度，並保留重要的特徵。「而全連接層用於將卷

積層和池化層的輸出映射到預測空間，在這一層，神經元與前一層的所有神經元都相連，形

成全連接結構。」（楊學智，2024）。 

卷積神經網路（CNN）是一種專門用於大規模視覺識別的多層次模型，其網絡擁有足夠

的神經元，能夠擬合任何複雜的數據分佈。過去的研究表明，神經網路在簡單識別任務中已

顯示出極高的效能。近年來，隨著大規模訓練數據（如 ImageNet）的可用性，以及強大 GPU 

計算能力的支援，使得深度 CNN 模型的訓練變得更加可行，並且深度學習的 CNN 模型在效

能上顯著超越了基於詞袋模型（BoVW）的方法。 

CNN 模型的結構由多層組成，每一層的功能是將上一層的特徵圖與卷積核進行卷積運算，

並透過可微的非線性激活函數進行處理。因此，CNN 可以被視為一個複合函數，並透過反向

傳播進行訓練。反向傳播過程是根據最上層監督信號與預測結果之間的誤差來調整網路的參

數。（Xie, & Yuille, 2017） 

表 5：CNN、RNN、SVM 和 KNN 的比較表（由第三作者彙整） 

種類 主要用途 介紹 優缺點 

卷積神經網路 

CNN 

圖片辨識、分類

及處理（吳季

桓，2010） 

先進行特徵提取，再進行分類。

相較多層感知器（包含輸入層、

隱藏層及輸出層），多了卷積層

和池化層。（林佳姿，2020） 

1、精於降低頻率的變動 

2、具備卓越的特徵提取

能力 

3、適合處理空間數據 

（林佳姿，2020、趙國

桓，2024） 

遞迴神經網路

RNN 

處理具有時序

性的資料、語言

處理（林佳姿，

2020） 

中文為遞迴神經網路，每個神經

元只能單獨處理一個輸入，當前

輸出會受到先前輸入影響。（林

佳姿，2020） 

1、解決傳統類神經網路

個別輸入的限制 

2、增加傳統類神經網路

沒有的記憶功能 

（林梓峰，2022） 

 

 

https://ndltd.ncl.edu.tw/cgi-bin/gs32/gsweb.cgi/ccd=2zFpkg/search?q=auc=%22%E6%9E%97%E6%A2%93%E5%B3%B0%22.&searchmode=basic
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SVM 
分類問題（吳季

桓，2010） 

SVM 屬於一般化線性分類器，

在二維空間維度中，有一個超平

面將兩個類別明確分開，而兩邊

超平面距離越大，代表越能將兩

個類別明顯的分開。（吳季桓，

2010） 

1、能夠處理高維度的數

據 

2、具備優異的分類效果 

（趙國桓，2024） 

KNN 

分類和回歸問

題（吳季桓，

2010） 

每個文件在多維度空間中是一

個座標點，相同分類的文件會靠

得很近。當有一個新文件需要分

類時，它會根據距離最近的幾個

已分類文件來決定分類，並選擇

最多的分類作為結果。（吳季桓，

2010） 

1、易於理解和操作 

2、能夠靈活應對數據的

變化 

（趙國桓，2024） 

 

八、 圖像分析 

（一） 圖像分割 

圖像分割是指將數位影像根據不同特徵或性質劃分為多個區域，其中具有相似特徵的像

素會被歸類到同一區域。「圖像分割的目的是為了簡化圖像或改變其表示形式，使其更易於分

析」（Cheng et al., 2001）。常見的分割類型包括語義分割、實例分割和全景分割。在實際應用

中，不同的分割類型各自針對不同的需求。例如，語義分割適用於辨識場景中的物件類別；

實例分割則能用來區分同類別的不同個體；而全景分割則提供更全面的場景理解。 

 

表 6：分割類型（由第二作者製作，參考黃靖程，2025） 

分割類型 說明 

Semantic Segmentation (語義分割) 將圖像中的所有像素點進行分類 

Instance Segmentation (實例分割) 物件偵測和語義分割的結合 

Panoramic Segmentation (全景分割) 語義分割和實例分割的結合 

 

https://ndltd.ncl.edu.tw/cgi-bin/gs32/gsweb.cgi/ccd=0L9GQX/search?q=auc=%22%E9%BB%83%E9%9D%96%E7%A8%8B%22.&searchmode=basic
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圖 4：語義分割、實例分割、全景分割比較（由第二作者截圖彙整）[註 3] 

 

（二）二值化（閾值二進制） 

二值化是圖像分割的一種方法，通常屬於語義分割。這個方法會將圖像中灰度值大於閾

值（threshold）的像素轉換為黑色，而低於閾值的像素則轉換為白色。因此，「二值化後的圖

像只會留下黑色和白色，適用於簡單的前景物體和背景區分」（Yousefi, 2011）。 

相較於 256 級灰階或彩色影像資訊，二值化的雙層資訊能夠簡化並減少計算量。二值化

的方式有全局二值化、局部二值化以及兩者混合的方法。全局二值化是基於整張圖像的全局

灰度直方圖來確定閾值，進而將圖像分類為物件或背景；局部二值化則是將圖像劃分為小區

域（如小塊或窗口），並在每個區域內根據該區域的局部灰度分佈來確定閾值，這樣可以處理

圖像中局部光照變化的情況。混合方法則是結合全局和局部資訊來決定閾值標籤。（Sauvola, 

& PietikaKinen, 1999） 
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圖 5：二值化用於圖像分割之示意圖（由第二作者製作）[註 4] 

 

表 7：二值化與各類分割技術比較（由第二作者製作，參考 Kaur & Kaur, 2014） 

分割技術 簡述 優點 缺點 

二值化 
根據圖像直方圖的峰值

來確定特定閾值 

無需先前資訊，最簡單

的方法 

高度依賴峰值，空間細

節未被考慮 

聚類方法 將圖像劃分為同質群集 
使用部分隸屬度，因此

對於現實問題更有用 
確定隸屬函數並不容易 

分水嶺方法 拓撲解釋 
結果更穩定，檢測到的

邊界是連續的 
梯度計算複雜 

基於邊緣的方法 不連續性檢測 
適用於物體之間對比度

較高的圖像 

不適用於錯誤檢測或邊

緣過多的情況 
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基於區域的方法 將圖像劃分為同質區域 

更不容易被噪聲影響，

當相似性標準容易定義

時很有用 

消耗過多時間和記憶體 

基於偏微分 

方程的方法 
微分方程的運作 

最快的方法，適合時間

關鍵型的相關應用 
更高的計算複雜度 

基於人工神經 

網路的方法 

根據學習過程的模擬以

進行決策 
無需編寫複雜的程序 訓練中浪費更多時間 

 

為了評估圖像分割模型的表現結果，可以根據情況選擇不同的性能指標。常見的指標有 

Jaccard 係數 (IoU)、準確率 (Accuracy)、Dice Coefficient 和 Boundary F1 Score 等等，這些

指標各有其適用的場景和特性。例如，Jaccard 係數（IoU）是衡量預測區域與實際區域重疊

程度的常用指標，其值介於 0 到 1 之間，值越大表示分割結果越準確。Dice Coefficient 強

調兩者的交集部分，對於處理不平衡的類別分佈特別有效，因為它能有效降低假陽性（false 

positives）的影響。準確率（Accuracy）是指整體正確分類的像素比例，適合用來進行整體的

評估，但當類別不平衡時，其表現可能不佳。Boundary F1 Score 則專注於分割邊界的精確性，

能夠更細緻地評估分割結果在邊界處的表現，對於需要高精度邊界識別的任務特別有用。這

些性能指標可以根據具體應用情境選擇，幫助研究者全面了解模型在不同維度下的表現。 

 

表 8：性能指標（由第一作者製作） 

性能指標 說明 公式 

Jaccard 係數 

(IoU) 

衡量預測區域與實際區域重

疊程度 
𝐼𝑜𝑈 =

|𝐺 ∩ 𝑃|

|𝐺 ∪ 𝑃|
 

Dice 

Coefficient 

強調交集部分的兩倍權重，對

於小目標（如少數類別）更敏

感。 

𝐷𝑖𝑐𝑒 𝐶𝑜𝑒𝑓𝑓𝑖𝑐𝑖𝑒𝑛𝑡 =
2|𝐺 ∩ 𝑃|

|𝐺| + |𝑃|
 

準確率 

(Accuracy) 

計算正確分類像素的比例，對

於不平衡數據集可能不敏感。 
𝐴𝑐𝑐𝑢𝑟𝑎𝑐𝑦 =

𝑇𝑃 + 𝑇𝑁

𝑇𝑃 + 𝐹𝑃 + 𝑇𝑁 + 𝐹𝑁
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Boundary F1 

Score 

聚焦於分割邊界的精確性，

有效評估模型在細節處理

上的能力。 

𝐵𝑜𝑢𝑛𝑑𝑎𝑟𝑦 𝐹1 𝑆𝑐𝑜𝑟𝑒 =
2 ⋅ 𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛 ⋅ 𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙

𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛 + 𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙
 

𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛 =
𝑇𝑃

𝑇𝑃 + 𝐹𝑃
 

𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙 =
𝑇𝑃

𝑇𝑃 + 𝐹𝑁
 

 

表 9：項目解釋（由第一作者製作） 

項目 全名 說明 

TP True Positive 正確預測為正的像素數 

FP False Positive 錯誤標記為正的像素數 

TN True Negative 正確標記為負的像素數 

FN False Negative 錯誤標記為負的像素數 

 

（三）圖像辨識 

圖像辨識主要依賴深度學習技術來訓練模型，其過程模仿人類的推理過程，指導機器辨

識目標對象。透過對每一個細節的深入分析，模型能夠「針對機器學習過程進行糾錯與調整，

以優化模型的精準度」（Gu et al., 2024）。圖像辨識的運作流程通常分為四個主要步驟：預處

理圖像、特徵提取、檢測並分割，以及進階處理（Fujiyoshi et al., 2019）。 

1、預處理圖像：這一步驟主要是對原始圖像進行去噪、調整大小、對比度增強等操作，確

保圖像的質量適合進行後續的特徵提取。 

2、特徵提取：在這一階段，模型會從圖像中提取出關鍵特徵，例如邊緣、角落或顏色變化

等，這些特徵能夠幫助模型識別物體的結構。 

3、檢測並分割：此步驟涉及將圖像中感興趣的區域識別出來，並根據特徵將物體或區域分

割開來，以便進行更精細的處理。 

4、進階處理：最後，進行更加細致的處理與分析，利用已提取的特徵和分割結果進行物體

識別，並進行分類或預測。 
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表 10：圖像辨識流程（由第二作者製作，參考 Jain et al.,2000） 

運作流程 說明 

預處理 

1、二次取樣保證圖像座標的正確 

2、平滑去噪來濾除感測器引入的裝置雜訊 

3、提高對比度來保證相關資訊可以被檢測到 

4、調整尺度空間使圖像結構適合局部應用 

特徵提取 
1、線，邊緣提取和脊部偵測 

2、局部化的特徵點檢測，如邊角與斑點檢測 

檢測/分割 
1、篩選特徵點 

2、分割一或多幅圖片中含有特定目標的部分 

進階處理 

1、驗證得到的資料是否符合前提要求 

2、估測特定係數，比如目標的姿態和體積 

3、對目標進行分類 
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貳、 研究設備及器材 

一、 硬體設備表 

電腦硬體名稱 規格 

CPU Intel(R) Core(TM) i7-8650U CPU @ 1.90GHz 2.11 GHz 

GPU Nvidia GeForce RTX 360 TI 

記憶卡 16.0GB 

 

二、 軟體設備表 

類別 軟體名稱 用途 

數據蒐集 Kaggle 數據集 提供水稻葉片病害影像數據 

影像處理 ImageJ 軟體  手動標記葉片病害並產生二值化掩碼圖 

編碼與命名 Windows PowerShell  批量修改檔案名稱 

模型訓練 

TensorFlow & Keras 深度學習框架，用於構建與訓練模型 

DenseNet-121 預訓練 CNN 模型，用於特徵提取 

Unet  影像分割解碼器 

NumPy  數據處理與轉換 

Matplotlib 可視化模型訓練與預測結果 

開發環境 

Python  程式語言，開發與部署使用 

Visual Studio 2020  程式撰寫與測試 

Flask 後端 API 框架 

部署與測試 

Android 設備（APK 部署） 測試模型應用於移動端 

GPU 訓練伺服器 加速深度學習訓練 

雲端存儲（Google Drive, AWS S3） 儲存數據集與模型檔案 
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參、 研究方法 

一、 研究方法 

（一） 文獻分析法：透過蒐集與分析相關的網路文章、報導、論文、期刊、以及專業書籍，

深入了解並整理已有的知識體系與實作方法，為後續研究提供理論基礎與實務參考。 

（二） 實作研究法：實際編寫並執行深度學習模型，進行實際測試、調整與優化。此方法著

重於模型的實際運行與改良，並對各項預測結果進行實證分析，最終評估模型的效果

與準確度。 

 

圖 6：研究流程圖（由第一作者使用 GitMind 繪製） 
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二、 研究架構 

本研究從資料蒐集開始，找到足夠數據集後，進行影像處理，取得黑白二值化的分割掩

碼（masks），接著構建偕同 DenseNet-121 的 U-Net 模型，使用處理後的圖像和掩碼進行模

型訓練，在分割模型訓練完成後，把數據分為三類標籤，用以訓練圖像辨識模型，使其能輸

出分類結果，最後整合圖像分割和特徵判斷模型，製作簡單的應用程式來進行實際操作，研

究架構如圖 7 所示。 

 

圖 7：研究架構圖（由第一作者使用 GitMind 繪製） 

 

肆、 研究過程 

一、 數據蒐集 

我們在 Kaggle 上找到包含健康以及各疾病水稻葉面的圖片數據集 Rice Leaf Diseases 

Detection，挑出其中包含患有胡麻葉枯病 (brown spot) 和白葉枯病 (bacterial leaf blight) 與健

康水稻的數據集。Kaggle 是全世界公認最大的資料科學社群平台，其提供了大量免費的數據

及，涵蓋從生物、醫療、語言處理到電腦視覺等不同領域，用戶可以下載並使用這些數據集

來進行模型訓練等項目開發。在初步取得需要的數據集後，再進行更精細的分類和劣質數據

剃除，後續才能使模型學到更優質且準確的特徵。 
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二、 影像處理 

為取得分割掩碼，對於精簡過後的數據集採取二值化手動分割處理，方法為用 ImageJ 標

記水稻葉圖片，轉為二值化的掩碼圖像，如下圖 9 所示，ImageJ 處理影像畫面截圖。標記過

程為：將圖片的 Type 轉為 8-bit，接著手動標出水稻葉片的形狀，設為黑色，接著將 lower 

threshold level 設為 1，背景就會全部變成白色。最後成果為二值化掩碼圖像 707 張，作為 

ground truth data 數據來訓練圖像分割模型。如下圖 8 所示，影像處理過程流程圖。 

 

圖 8：影像處理過程流程圖（由第二作者使用 GitMind 繪製） 

 

 

圖 9：ImageJ 處理影像畫面截圖（由第二作者自行標記並截圖） 
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三、 檔案統一命名 

在原圖及掩碼圖像資料夾中全選，按右鍵選擇重新命名，輸入 rice，按下 Enter 鍵後檔

名即呈現 rice(1), rice(2), rice(3)... 以此類推。而掩碼圖像的檔名需呈現如「 rice(n)_mask」，

所以在 Windows PowerShell 中輸入用於批量修改的腳本並執行，如下圖 10 所示。 

 

圖 10：編碼器程式片段（由第二作者執行並截圖） 

 

四、 圖像分割模型 

本模型採用了 DenseNet-121 作為編碼器，並凍結部分權重以避免對訓練結果造成過大影

響。解碼器部分則使用 Unet 架構，並加入自定義的 Resize 操作來調整特徵圖尺寸，配合 

Dropout 層以防止過擬合，從而提高模型的穩定性和泛化能力。如下圖 11 所示，編碼器程式

片段。 

 

圖 11：編碼器程式片段（由第一作者實作並截圖） 
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在深度學習領域中，DenseNet 是一種卷積神經網路 (Convolutional Neural Network, CNN) 

架構，通過一種稱為「密集連接」的機制來提高模型的參數效率和信息流動性，其相當重要

的一個特性是，每一層的輸出都直接傳遞給後續的所有層，這種機制確保了信息和梯度能夠

在網路中更好地傳播，減少了梯度消失的問題。由於每一層接收了前面所有層的輸入 

DenseNet 不需要像傳統的深度網路那樣依賴非常寬的層或非常深的網路來獲得豐富的特徵

表示，因此它可以用較少的參數獲得類似或更好的性能。而 DenseNet121 是 DenseNet 家族中

的一個較小模型，總共有 121 層，包含卷積層、池化層和密集連接塊，與其它較大版本的 

DenseNet 相比，參數更少但仍具備良好表現，尤其適合運用在中小型數據集。 

 

圖 12：解碼器程式片段（由第一作者實作並截圖） 
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ResizeLayer 是一個自定義的 Keras 層，用來將輸入的圖片或特徵圖調整到指定的尺寸，

在此層的初始化方法中，我們設置了目標尺寸 target_size，而在接下來的前向傳播過程，call 

方法會使用 TensorFlow 的 tf.image.resize 函數將輸入張量調整到指定大小，這樣當此層被用

於模型中時，所有通過這個層的數據都會被自動調整為指定的尺寸，確保輸入輸出的一致性

並滿足後續網路層的需求。如下圖 13 所示，自定義層程式片段。 

 

圖 13：自定義層程式片段（由第一作者實作並截圖） 

 

訓練和構建模型主要基於 TensorFlow 上的 keras 來進行操作，且 numpy、Operating 

System Interfaces 和 matplotlib 也都會用到，TensorFlow 是由 Google Brain 開發的一個開源深

度學習框架，廣泛運用於構建、訓練和部署模型，Keras 是 TensorFlow 的高級 API，提供了

簡潔的接口，適合模型的快速搭建和訓練。 numpy 主要用於處理圖像數據和掩碼 (mask) ，

將它們從圖像文件轉為數組，並進行二值化處理，使得掩碼值為  True 或 False，再通過 

astype() 函數把 True/False 轉為 1/0，讓掩碼符合深度學習模型需要的型態。os (Operating 

System Interfaces)  用於處理文件和路徑操作，從指定文件夾中讀取圖像和對應的掩碼文件，

並建構出完整的文件路徑。 
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圖 14：圖像處理部分程式片段（由第一作者實作並截圖） 

 

完成的模型在進行 compile 之前，除了正則化 Dropout 層，為了進一步防止過擬合，我

們設置早停機制並把 patience 設為 5，此外，由於數據量較少，我們也額外使用了旋轉、平

移、裁剪的數據增強來確保數據豐富度能支撐起這個模型的訓練。 

進行多次調適和測試後，本研究最終採用的模型設定為  Ir=0.0001，epoch=100，

batch_size=16，數據集劃分 8:2，作為性能指標表現最佳的模型並儲存測試，由下圖 15 中能

看到雖然波動幅度稍大，但 loss 率穩定地下降，直到第 83 epoch 趨近飽和，最終數值為 0.342，

而 acc 之最終數值為 0.851。雖然在訓練測試中表現亮眼，但下圖 16 顯示的預測分割測試結

果相當不盡人意，除了勉強能分割出中央輪廓以外，並不能很好地切割出整條水稻，因此確

定此模型的真實泛化能力稍低。 

 

圖 15：可視化 acc 率和 loss 率圖表（由第一作者測試並截圖） 
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圖 16：分割模型預測結果（由第一作者測試並截圖） 

 

五、 圖像辨識模型 

和圖像分割模型類似，同樣基於 TensorFlow 上的 keras，圖像辨識模型需要圖像處理、

模型構建和訓練、最後預測並可視化結果。 

初步圖像處理即為調整數據大小、轉數組和文件路徑操作，一樣使用 numpy 和 os，在

這之後將三類 (brown, white, health) 圖像數據和標籤進行合併、預處理、打亂順序，並劃分

出 80%的數據作為訓練集和 20%的數據作為測試集，再從訓練集中劃分出 10%作為驗證集。

我們創建的標籤設定為如果圖像是棕色斑點，即胡麻葉枯病，模型會輸出 0，白葉枯病是 1，

健康的水稻則是 2。如下圖 17 所示，圖像處理部分程式片段。 
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圖 17：圖像處理部分程式片段（由第一作者實作並截圖） 

 

考量到再構建一個模型並訓練將消耗大量時間，性能也較為不穩定，我們選擇直接加載 

DenseNet121 預訓練模型來進行遷移學習。先凍結模型中的所有層權重，防止在訓練過程中

更新，並添加自訂義權連接層進行三類分類，這樣訓練完畢後，只有全連接層會被更新。經

過調適和修正，最後利用 matplotlib 可視化結果，由下圖 18 確認 acc 率和 loss 率都維持在

高水準的穩定狀態，並查看下圖 19 來檢查隨機預測結果的準確度。 

 

圖 18：可視化模型訓練性能結果（由第一作者測試並截圖） 
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圖 19：圖像辨識預測結果（由第一作者測試並截圖） 

 

六、 模型統合及部署 

完成分割模型和辨識模型後，我們在 Visual Studio 2020 為平台來進行模型整合及部署，

使用的 API 統合框架是 Flask，該過程旨在將訓練好的模型轉換為可供應用程式調用的形式，

最終打包為可安裝的 APK，方便在移動端設備上使用。具體步驟如下： 

 

圖 20：步驟示意圖（由第一作者使用 GitMind 繪製） 
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在部署過程中，我們首先需要準備合適的開發環境，主要包括 Python 環境安裝及必要

的函式庫，如 Flask、TensorFlow、NumPy 等，設置 Flask API 框架，作為後臺用於處理用戶

請求並回傳模型預測結果，整個過程以 Visual Studio 2020 為主要開發環境，整合前端與後端

系統。 

而 API 的開發由載入模型開始，先使用 TensorFlow 或 Keras 讀取.h5 格式的模型權重，

接著定義 API 端點，使其能接受用戶上傳的圖像，並返回預測結果，再撰寫進行圖像前處理

的程式，功能為對接收到的圖像進行尺寸調整、標準化處理，以確保輸入格式與模型所需相

符，處理完圖像後，將其輸入部署完畢的圖像分割模型，獲取病斑的遮罩 (mask)，再把遮罩

與原始圖像結合，形成只包含病斑部分的新圖像，作為辨識模型的輸入，相較之下，圖像辨

識模型的運作則簡單許多，只需輸入病斑部分的新圖像，獲取病害類別預測結果，整個後臺

推論流程就結束了。最後後臺會將預測結果轉換為 JSON 格式回傳給前端，前端再將結果輸

出成設定格式並顯示給用戶。 

 

             

圖 21：App 首頁（由第二作者製作）  圖 22：App 預測結果（由第二作者製作） 
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七、 針對系統進行 SWOT分析與比較 

表 11：葉體病變辨識模型之 SWOT 分析（由第三作者製作） 

Strengths 優勢 Weaknesses 劣勢 

1、 專注於稻葉病害分析 

2、 及時預警病蟲害 

3、 符合 SDG 2 - 零饑餓、SDG 12 - 負責任消

費和生產、SDG 13 - 氣候行動、SDG 9 - 工

業創新與基礎設施的概念 

4、 減少人力成本 

1、 局限於水稻疾病辨識 

2、 辨識範圍限制於葉片 

3、 缺乏實際應用經驗 

Opportunities 機會 Threats 威脅 

1、 結合應用程式(APP)，發展可能性高 

2、 應用於食農教育領域 

3、 推動 SDG 4 - 優質教育 

1、 精準度受圖片清晰度影響 

2、 資料量不足 

 

伍、 研究結論與建議 

一、  結論 

（一） 由於數據量過少，導致圖像分割模型的泛化能力大幅下降。 

（二）能分辨的病徵目前只有兩種，不夠多樣化。 

（三）兩個模型尚未整合完畢，具體功能性不足。 

 

二、  建議 

（一） 處理大量而更多元的數據集，並用來訓練圖像分割模型。 

（二）於圖像辨識模型中設置更多種類標籤，導入多樣的水稻病徵數據。 

（三）在兩個模型都調適完成後，透過 App 的方式來進行部署整合，增加具體功能性。 
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三、 未來展望與應用 

（一） 增加其它病因：本研究目前僅針對水稻葉片上的白葉枯病與胡麻葉枯病進行辨識，並

未涵蓋其他病害的識別，因此無法確定其他病徵的具體表現。未來，我們期望能夠將

水稻葉片上的病害識別能力進一步擴展，實現對水稻各種疾病的全面辨識。此外，我

們計畫將辨識範圍不僅限於葉片，還將納入水稻植物的其他重要部位，如根部、莖部

等，從而實現更加全面的病害檢測。 

（二） 擴充訓練數據：鑒於本研究所使用的數據量有限，未來可以致力於擴充資料集，尤其

針對其它的疾病以及其它部位的病徵做分析，以提供模型預測之準確率，並更完整我

們對水稻疾病分析的研究。 

（三） 結合影像監測系統：為因應少子化問題並有效降低務農人口的需求，我們希望葉片病

變檢測模型不僅侷限於教育或等待農民巡查時才發現問題。未來，系統可以結合物聯

網（IoT）、大數據分析及人工智慧技術，以高精度的方式不斷更新農田即時狀態與數

據，並透過農民經驗和歷史數據的累積，建立更加智能的病變監測機制，實現更高效

且智慧化的農業管理。 

（四） 分析成本效益：在本研究的實作部分，由於時間與資金的限制，我們未能將系統實際

應用於稻田中，並進行長期的監測與數據收集，因此未能對使用本研究所開發的應用

程式所帶來的農業成本減少效果進行具體的比較與驗證。儘管如此，若未來能獲得足

夠的資金與資源支持，我們計畫將本系統進一步實現並應用於實際農業生產中，進行

實地測試與效益評估。透過對比有無使用此 App 的稻田，將能清楚衡量其在提升農民

生產效率、提早預防病害、降低病蟲害發生率等方面的實際效果，並針對農業成本的

節省與生產效能的提升進行成本效益分析，能為未來農業數位化與智慧化的發展提供

寶貴的參考與依據。 
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