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一、 簡介 

「營養攝取」為國人健康最重要

的議題，而外食族(如上班族、學生)

因為餐飲選擇的較少，往往不能兼顧

營養均衡，為了補足日常所需的維生

素和礦物質，最方便取得的食物為水

果，為確保每日攝取的維生素足夠，

市面上許多 APP 提供與營養師互動的

功能，但大多數都須付費或等待營養

師回覆，且營養師透過傳送的照片或

使用者描述的情況不同，也會造成營

養量預估與實際的落差。 

GoGoFruit!是一款兼具「便利」、

「準確」、「快速」的 APP，只要拿起

手機對準水果按下快門，就能立即得

知您欲食用水果的營養含量，不需付

費!不需費時等待!且準確度極高! 

 

二、 模型選擇 

在本計畫中，使用的核心為利用

深度學習來判斷水果種類，並以其結

果得知水果在照片上涵蓋的面積，依

據同種水果密度大致固定的特性，即

可將面積轉為重量，進而推估其營養

量。 

A. 神經網路選擇 

深度學習神經網路的種類繁

多，一開始考慮到快速與模型輕

量的特性，我們採用 YOLO-v3，

但發現其對於水果判斷，輸出的

結果為水果位置的 Bounding Box

（Figure 1），無法得知水果準確

涵蓋的面積，因此我們需要選擇

有 Mask 功能的神經網路。 

 

Figure 1  YOLO 示意圖 

 

B. Mask 模型選擇 

具有 Mask 功能的神經網路有

許多種，像是 YOLACK、Mobile 

Mask RCNN、Mask RCNN 等，前

兩者為放在手機端運行的模型，

速度快但準確度較差，基於計算

面積上較為重要的「準確性」，

我們選擇了使用電腦端運行的

Mask RCNN 作為我們的核心模

型。 

Figure 2 Mask RCNN 結果示意圖 



 

 

三、 核心技術 

A. Mask RCNN 

Mask RCNN（Figure 3）是由

Faster RCNN（Figure 2）衍伸出的

模型，兩者底層同樣都是先經

CNN 神經網路產生 feature map，

再由 RCN 網路選出適當的特徵區

域，最後產生 Bounding Box 和

Classification 資訊。 

Mask RCNN 不同於 Faster 

RCNN 的是 Mask RCNN 會另外產

生 Mask Branch 資訊，且 Mask 

RCNN 是採用 ROI Align 也就是雙

線性內插法，解決了 Faster RCNN

用 ROI Pooling 在做 Max pooling 

時，使用最近插值法會遺失部分

pixel 的問題，能有效提高面積預

測準確度。 

B. 訓練資料準備 

使用 Labelme 程式手動產生

大部分訓練圖片資料集（Figure 

4），並使用 Matlab 輔助產生少部

分資料集（Figure 5），由於

Matlab 二值化只能偵測邊緣，不

能標示多顆水果，所以只適用於

背景單純、單一水果的圖片，效

果有限，所以大多資料都是由我

們手動 label 產生，耗時許久。

 

 

 

C. 訓練過程 

將產生的 json 檔、原圖、

Mask 圖片餵入模型訓練，一次

跑一百個 epoch 並產生一個紀錄

檔（.h5 檔案）。 

  

 

 

Figure 2 Faster RCNN 示意圖 

Figure 3 Mask RCNN 架構圖 

Figure 4 使用 Labelme 進行 label 示意圖 

Figure 5 使用 Matlab 二值化取邊緣 示意圖 



 

 

 

 

D. 營養量換算 

有了 Mask RCNN 的結果，就

能以下步驟換算營養量。 

1. 算出 Mask 區域的 pixel 數： 

不同顆水果的 Mask 會在不

同的 Channel 上，就能利用

迴圈算出不同每個水果的

pixel 數。 

 2. 以 pixel 對照水果真實重量： 

同種水果的密度大致相同， 

可以用 pixel 數去對映真實重

量，求出之間的換算比例。 

 3. 重量換算營養量： 

衛服部食品藥物管理署有提

供食品營養成分查詢的功

能，只要打上欲知的水果種

類，就能知道其每 100g 的

各種營養成分組成。 

   

四、 問題與解決方式 

 語意分割 VS 實例分割 

語意分割（Figure 7）：會將

一張圖片中同一種水果判斷

為一個個體。 

 

實例分割（Figure 8）：會將

一張圖片中的每個水果都判

斷為一個獨立的個體。 

 當時我們產生訓練資料

時做成語意分割，導致訓練

結果不理想，後來才發現要

使用實例分割來產生資料

集，解決方式就是全部重新

label，後來結果就有得到改

善。 

 

 

 

 拍照高度影響結果 

使用手機拍攝水果時，

若是手機鏡頭跟水果的高度

不同會使判斷出的 pixel 數有

很大的差距。 

Figure 6 訓練過程 示意圖 

Figure 7 語意分割  

Figure 8 實例分割 



 

 

 

 

解決方法： 

1. 測距儀 

 使用手機內建的測距儀算鏡頭與

水果間距，但需移動手機才能得知兩

點距離，這與我們想要只拍一張照就

知道結果的想法相違，所以不適用。 

2. A4 紙 

 用 A4 紙當拍照基準，讓手機拍

照畫面對準 A4 紙，讓他剛好填滿螢

幕，以固定拍攝距離，但 A4 紙太

小，能放入的水果太少，且便利性不

足，很少人會隨身攜帶 A4 紙，所以

不適用。 

3. 十元硬幣 

 設計一個圓框在拍攝畫面上，讓

使用者將圓框對準十元硬幣再拍照，

如此就能固定拍攝距離，而且利用十

元硬幣可以讓拍攝範圍增大，便利性

也足夠，所以我們採用此方法。 

 

 

 

 

 

 

五、 實作結果 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Figure 8 同顆水果不同拍攝高度 

Figure 9 利用十元硬幣對準圓框 

Figure 10 開始畫面 

Figure 11 拍照畫面 



 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 GoGoFruit! APP 使用方法非常簡

單，只要在畫面中放入一枚十元硬幣

以及想要知道營養量的水果，將綠色

圓框對準十元硬幣後按下拍照，就能

得知水果的各種營養量了! 

  

六、 準確度分析 

將拿 GoGoFruit!測量得之水果營

養量，與秤重水果然後換算得到的真

實營養量比對，發誤差基本上不超過

5%，以下有一些對照圖。 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Figure 12 按下拍照後 

Figure 13 server 回傳結果 

Figure 14 以蘋果比對準確度 

Figure 15 以奇異果比對準確度 



 

 

可以看到（Figure 14）、（Figure 

15）中以 GoGoFruit!測量得到的誤差

分別為 0.8 %及 1.5 %，差距非常小。 

七、 未來展望 

未來希望能再加強的有以下幾

點： 

1. 增加可辨識之水果種類： 

目前可辨識的水果為 9 種，

分別為 Apple、Banana、Guava、

Kiwi、Papaya、Peach、Pear、

Pineapple、Pitaya，希望之後能

增加到至少 15 種以上。 

 2. 將硬幣也加入辨識： 

增加硬幣的訓練資料到訓練

集中，若是能辨識硬幣並算出其

pixel 數就能對照真實硬幣面積，

也就不再需要對齊小圓框拍照

了，在任何高度拍照都可以，讓

操作更加直觀、便利。 
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