
集成學習之口罩瑕疵辨識應用 

王家恩 1,a, 何承遠 1,2,b,* 

 
1亞洲大學資訊工程學系 

2*亞洲大學人工智慧博士學位學程 

a rtfgvb7415@gmail.com, btommyho@asia.edu.tw   

 

摘要 

 
2019 年新冠疫情的爆發配戴口罩的人也日

益增加，隨著口罩需求量的提升許多廠商紛紛投

入口罩製造的行列，但傳統的口罩製造業產品的

把關檢驗都是通過人工的方式一一檢查，此種方

式不僅需要較多的人力，也需要較長的時間才能

完成，儘管使用 AI 人工視覺的方式幫助分類，

但許多較難分辨的錯誤還是難以糾正出來，模型

準確度平均有 89.5%、錯誤率為 10.5%，於是本

研究利用集成學習方式，希望藉由多個模型進行

預測，並以投票表決的方式以多數決來決定預測

結果，經過集成學習方式可將模型錯誤率降低

16.2%，顯然集成學習方法可以有效的降低錯誤

率並提升準確率，但光靠集成學習還是無法讓錯

誤率下降太多，於是本研究針對集成學習中的模

型進行權重調整，實驗是否能夠透過調整權重在

提升準確度，經由實驗後發現，再經過調整權重

後，最高可讓模型只剩 7%的錯誤率，是現今平

均錯誤率的 2/3，明顯下降許多。 

 

關鍵詞：深度學習、影像處理與應用、智慧製造

技術與應用、集成學習。 

 

1.前言 

 
2019年底COVID-19病毒在全球爆發並且流行，

造成數億人感染，數百萬人死亡，人們為了避免

感染做了很多防護措施，打疫苗、勤洗手、戴口

罩，其中以戴口罩為最多人做的是其，因為口罩

可以有效隔絕空氣中的病毒，可以降低人們感染

的風險[1]，口罩的需求也因此增加，工廠也日以

繼夜的趕工希望能夠產出更多的口罩供民眾使

用。 

 

而口罩在生產的過程當中，難免會出現瑕疵造

成口罩無法使用、防護功能下降，或是外觀的不

完整，目前大部分口罩工廠的品管都是依靠人工

方式一一進行檢查，不僅需要較長的時間，也需

要一定的人力成本。於是便希望藉由結合人工智

慧(Artificial Intelligence，縮寫AI)中的深度學習方

法，來縮短口罩檢查所需的時間。 

 

深度學習(Deep learning，縮寫DL)是機器學習

(Machine learning，縮寫ML)中的一個子集合，而

機器學習又是AI下的一個子集合，所以深度學習

算是AI領域中的其中一種方法，機器學習與深度

學習都是透過大量數據，讓機器模仿人腦來學習

針對問題的推理與分類，而兩者的差異在於學習

的方式[1]。機器學習需要先進行特徵擷取，以貓

狗為例，假設可以判斷兩者差異的特徵有花色、

耳朵形狀、臉型這三種，先將這些特徵擷取出來，

再輸入訓練模型中；深度學習則不需要透過人為

的特徵擷取，只需要將資料倒入模型訓練中，模

型會自己擷取特徵並進行判斷。深度學習允許多

個神經網路層組成的計算機網路具有多個抽象

的數據表示，這項方法大大的提升了圖像辨識、

語音識別及其他領域的突破。 

 

本研究使用圖像辨識方法中的卷積神經網路[2]

對口罩進行瑕疵檢測分類，在模型的選擇上，選

用EfficientNets系列模型作為主要訓練模型，

EfficientNets是Google於2019年提出了一個新的

神經網路擴展方法，藉由平衡網路的深度、寬度、

圖像解析度，深度指的是神經網路的層數[3]，寬

度指的是神經網路的通道數，圖像解析度指圖像

輸入神經網路的大小，透過三個維度的平衡進行

有效的網路擴展。此外，Google 使用神經網路搜

索演算法(neural architecture search，NAS) 得到一

個新的基準網路(baseline Network)，並對其進行

縮放，獲得一系列的模型稱為EfficientNets[3]。 

 

會選擇此模型作為主要模型的原因是，

EfficientNet在ImageNet上的表現比起其他模型

都要來的優秀，與廣泛使用的ResNet-50相比，

EfficientNet-B4將 top-1準確度从 76.3%提升到

83.0%，并且计算量更少。EfficientNet-B7更在

ImageNet上獲得84.3%的top-1準確度，並且模型

缩小了8.4倍、速度增加6.4倍[3]。 

 

但是在模型訓練的過程中發現，單一

EfficientNet在口罩的瑕疵辨識上並不如預期，為

了提升模型的準確度，決定利用利用集成學習方

法[4]來提升模型的準確度，透過多個模型對一圖

像進行分類並表決，採多數決方式決定分類結果，

觀察其方法使否能夠有效提升模型對於圖片分

類的準確度。  



 

2.研究方法 

 
在此將介紹本研究的步驟，首先透過人工方

式將口罩進行分類，主要分成七類其詳細內容會

在下個章節做介紹，再將分類好的口罩用 insta 

360 one R 運動攝影機對其進行拍照存檔，再將所

有圖片依照 6:2:2 的比例分成 Train、Validation、

Test 三個資料集，切分完成後將 Train 以及

Validation 資料集透過 image generator 進行資料

擴增與資料處理。完成資料處理後，引入

EfficinetNet B0~B6 模型，並讓其分別使用 Train

與 Validation 進行遷移式學習，且將學習好的模

型儲存下來。最後透過 Ensemble learning 方法抽

取奇數模型數量，利用 Test Data 對其進行驗證，

觀察集成學習方法是否能夠提升模型對口罩分

類的準確度，圖 1 為研究流程。 

 

圖 1. 研究流程 

 

3.資料集介紹 

 
本研究所使用的口罩資料可區分為 7 大類，

分別是：正常口罩、耳掛瑕疵、無掛耳、鼻樑條

瑕疵、無鼻樑條、掛耳焊點瑕疵、外觀瑕疵這七

種下方為各分類的詳細介紹： 

 

1.正常口罩：無任何瑕疵，且可以正常使用

的口罩。(如圖 2) 

 

圖 2.正常口罩 

2.耳掛瑕疵：口罩在製作時，掛耳沒有黏貼

完全，造成耳掛斷裂或脫落。(如圖 3) 

 

圖 3.耳掛瑕疵 

3.無掛耳：口罩兩旁掛耳黏貼不完全脫落；

或是生產時掛耳條使用完沒有及時補充造成。(如

圖 4) 

 

圖 4.無掛耳 

4. 鼻樑條瑕疵：口罩再進行超音波密封時，

鼻樑條放置的位置不正確；或是鼻樑條裁切時的

長度太短，造成超音波機器勿將其密封上，此種

情形會造成超音波機器損毀。(如圖 5) 

 

圖 5.鼻樑條瑕疵 

5. 無鼻樑條：口罩在密封時密封不完全，造

成鼻樑條掉出；或是生產時鼻樑條使用完忘記補

充。(如圖 6) 



 

圖 6.無鼻樑條 

6. 掛耳焊點瑕疵：此瑕疵屬於掛耳有確實黏

貼，但是兩邊掛耳的位置有高低落差。這是因為

掛耳在黏貼時會旋轉，造成位置偏移，此情形容

易讓使用者在配戴口罩時會不舒服。(如圖 7) 

 

圖 7.掛耳焊點瑕疵 

7. 外觀瑕疵：外觀瑕疵只是單純的外觀不美

觀，主要發生在口罩的上下緣，會出現布料不平

整的問題，但使情形不影響口罩防護的性能。(如

圖 8) 

 

圖 8.外觀瑕疵 

上述 7 類口罩先以人工的方式分類完成後，

將所有口罩進行拍照建檔詳細數量(如表 1)，所

有口罩完成拍照建檔後，再將這些圖片資料依照

6:2:2 的比例拆分成 Train、Validation、Test 三個

資料集，其中的 Train 與 validation 主要使用在模

型訓練當中，而 Test 資料集則是使用在集成學習

模型驗證當中。 

表 1.口罩類別與數量 

類別 類別 ID 數量(pics) 

正常口罩 Normal 2058 

耳掛瑕疵 Error_Ear 1562 

無掛耳 No_Ear 1935 

鼻樑條瑕疵 Error_Iron 2017 

無鼻樑條 No_Iron 440 

耳掛焊點瑕疵 Error_Solder 1934 

外觀瑕疵 NG 2036 

 

3.1 資料處理 

 

資料處理部分本研究將其拆成兩個部份執

行，第一是 3 個資料集都必須進行的圖片格式處

理；第二則是針對 Train Data 所做的數據增強以

下將兩個做法分開來介紹。 

 

3.1.1 圖片格式處理 

 

圖片在進行訓練之前須將三個資料集中的

圖片進行色彩變更、解析度變更、圖片數值規一

化處理三種。 

 

由於研究中所蒐集的口罩有很多種不同的

顏色，且每個顏色的口罩數量也不相同，為了減

低色彩對於模型所造成的影響，故將所有口罩顏

色從彩色 RGB 圖像轉換成 GRAY 灰白圖像，降

低顏色在模型學習中的重要性。(如圖 9)  

 

圖 9.圖片 RGB 轉 GRAY 示意圖 

解析度的部分，由於一開始在進行口罩拍攝

建檔時所產出的影像為1920 x 1080大小的圖片，

若是使用此大小讓模型進行訓練的話，會給 GPU

帶來很大的壓力，因為圖片越大所要花費的訓練

資源就更多，若是 GPU 的記憶體太小的話很容

易使模型訓練時記憶體不足，造成模型訓練中斷；

而若圖片太小則會造成圖片許多特徵被容易被

忽略掉。為了讓模型能夠順利訓練又能夠保留重

要的特徵資訊，本研究測試了三種不同大小的圖

片讓模型訓練並驗證，其中 240 x 140 的大小表

現得最好(如表 2)，最終決定將圖片統一縮小為

240 x 140 大小。 

表 2.解析度選擇 

圖片解析度 分類準確度 

120 x 70 0.83534 

240 x 140 0.91037 

360 x 210 0.88995 

 

最後是圖像數值歸一化的部分，將圖像矩陣

的數值控制在 0~1 之間，這麼做的原因是為了凸

顯每個圖像的差異，消除圖像中相似的部分，雖

然更改後的圖片用肉眼無法清楚分辨出來，但在

機器眼中卻是能夠凸顯其差異的部分。 

 

3.1.2 數據增強 

 
在使用深度學習時必須擁有大量的數據，才

能訓練出一個好的模型，在資料蒐集的過程中，

有些類別的口罩較不容易蒐集到像是無鼻樑條

以及焊點錯誤這兩類，導致其資料量比其他類別



的要來的少，為了讓模型也能夠確實分辨出這些

類別，也為了降低模型在訓練時過度擬合[5]，於

是採用資料擴增方法，將 Train Data 進行數據增

強，將其內的數據進行垂直及水平調整(如圖 10)。 

 

圖 10.圖片水平垂直移動範例 

 

4. EfficientNet 模型訓練與測試 

 
在模型訓練中，本研究引入 EfficientB0~B7

總共 8 個模型，分別對口罩資料進行訓練，在訓

練開始之前針對每個模型做了些微的調整，原本

模型輸出的 Dense 層擁有 1000 個分類神經元，

將其改成只有 7 個神經元做分類，因為口罩的類

別只有 7 類故作此調整(如圖 11)。 

 

圖 11.調整 EfficientNet 輸出 Desne 層神經元數 

調整好模型的神經層之後，在投入訓練前還

必須設定模型訓練所需要的回調函數，在此針對

三個回調函數進行設定，三個回調函數分別為：

ModelCheckpoint 、 ReduceLROnPlateau 、

EarlyStopping 這三個，這三個函數各自負責了不

同的任務。ModelCheckpoint 負責儲存最優秀的

模型，每結束一次迭代就與前一次迭代比較若是

成績優於前者則儲存並覆蓋之前的模型；

ReduceLROnPlateau 用於定義學習率，模型在經

過一定迭代後，效果就不會再有顯著的提升，因

此借助 ReduceLROnPlateau 在訓練過程中縮小學

習 率 ， 進 而 提 升 模 型 學 習 效 果 ； 最 後

EarlyStopping 則適用於提早暫停模型訓練，當模

型訓練到一定程度時就不會再提升，因此就沒有

再繼續訓練的必要，故將其提早暫停。 

 
所有參數設定完成以後便對模型進行訓練，

訓練完成後，可以在表 3 當中看到，每個模型在

每次迭代中的表現，每個模型的 loss 到最後都有

很好的收斂，而 accuracy 的部分也越來越高表示

準確率越精準，在理想狀態中，validation data 的

loss與 accuracy是越靠近 Train data的結果越好，

表示模型訓練時是往正向發展，但此圖表並不能

夠明確的表示模型整體的準確度，因此必須透過

Test data 對模型進行測試。 

 

表 3.模型迭代情形 

模型 模型迭代 

EfficientNetB0 

 
EfficientNetB1 

 
EfficientNetB2 

 
EfficientNetB3 

 
EfficientNetB4 

 
EfficientNetB5 

 
EfficientNetB6 

 
EfficientNetB7 

 

 
測試完成後，表 4 中分別存放模型的準確率

以及模型分類的混淆矩陣，從中可以得知，每個

模型的準確率大約都落在 0.87~0.90 之間，只有

EfficientB0 模型達到 0.91 的準確率，所有模型平

均準確度達到 89.5%、錯誤率為 10.5%，並且在

Error_solder 那一類中分類錯誤的情況都很嚴重

(如圖 12~圖 19)，藉此希望透過集成學習的方法

來改善。 

表 4.EfficientNets 準確率 

模型 準確率 模型 準確度 

B0 0.910379 B4 0.866194 

B1 0.899124 B5 0.879949 

B2 0.902876 B6 0.900792 

B3 0.898707 B7 0.902042 

 



 

圖 12.B0 confusion matrix 

 

圖 13.B1 confusion matrix 

 

圖 14.B2 confusion matrix 

 

圖 15.B3 confusion matrix 

 

圖 16.B4 confusion matrix 

 

圖 17.B5 confusion matrix 

 

圖 18.B6 confusion matrix 

 

圖 19.B7 confusion matrix 

 

 



5. 集成模型預測 

 
完成所有的模型訓練及測試之後，依照測試

所得到準確率來挑選模型組成集成學習團隊，在

這邊總共搭配了 6 種集成學習模型，每個集成模

型都是由不同數量不同組合的 EfficientNet 所組

成，在模型編組的過程中最重要步驟有兩個，第

一是挑選成績較為優異的模型進行編組；第二是

每個組合中的模型數量都必須是單數，會挑選優

異模型的原因是因為希望藉由這些模型在提升

對於物件的準確率，而組成模型要為單數的原因

是，若是安排雙數模型進行組合的話，可能會有

投票平手的情況發生，而投票若是平手模型則可

能會隨機選取其中一個答案當成最終結果，故將

所有集成模型都以單數組合而成(如表 5)。 

表 5.集成學習測試準確率 

集成學習組合 準確率 

B0+B1+B2+B3+B5+B6+B7 0.919132 

B0+B1+B2+B6+B7 0.918716 

B0+B2+B6 0.913714 

B0+B6+B7 0.917465 

B0+B2+B7 0.918299 

B2+B6+B7 0.915798 

 

從表 5 中可以得知，模型透過組合成集成學

習模型所測試出的準確率確實提升了一點點，原

本單一模型的平均準確度為 89.5%、平均錯誤率

為 10.5%，但透過集成後的平均準確率提升到

91.7%，錯誤率也下降了 16.2%，雖然只稍稍提升

了一點點，但可以從混淆矩陣中發現，原本分類

表現不好的 Error_solder 那一類正確數明顯提升

了一些，就連 Normal 的分類準確度也稍稍提升

一些(如圖 20~圖 25)，為了觀察是否能在提升集

成學習的準確率，本研究針對只有 3 個模型組合

的模型進行權重調整，會選擇只有三個模型的原

因是因為權重比較好分配，依照個模型單一的表

現來決定各模型在集成學習中的權重占比(如表

6)。 

 

 

圖 20.B0+B1+B2+B3+B5+B6+B7 confusion 

matrix 

 

圖 21.B0+B1+B2+B6+B7 confusion matrix 

 

圖 22.B0+B2+B6 confusion matrix 

 

圖 23.B0+B6+B7 confusion matrix 



 

圖 24.B0+B2+B7 confusion matrix 

 

圖 25.B2+B6+B7 confusion matrix 

 

表 6.權重更改後準確率 

集成學習組合 權重分配 準確率 

B0+B2+B6 0.5+0.25+0.25 0.92621 

B0+B6+B7 0.5+0.1+0.4 0.93038 

B0+B2+B7 0.5+0.25+0.25 0.92997 

B2+B6+B7 0.4+0.2+0.4 0.91663 

  

表6中的權重是藉由表現較佳的模型獲得較

多的權重所分配的，以此方式嘗試了多種不同

的組合進行比較下，才確定其權重為最佳分配

結果。從表 6 中可以發現，調整完權重之後整

體的準確率也跟著提升了，從原本的 0.91 提升

到 0.92 甚至是 0.93，但最高就只能到 0.93。平

均準確度提升到了 92.5%，並且最高可讓模型

只有 7%的錯誤率，比起初模型的 2/3，

Error_solder 的正確數量也有明顯的提升很多

(如圖 26~圖 29)。 

 

 

圖 26.B0+B2+B6 調整權重結果 

 

圖 27.B0+B6+B7 調整權重結果 

 

圖 28.B0+B2+B7 調整權重結果 



 

圖 29.B2+B6+B7 調整權重結果 

6. 結論 

 
在整個研究過程中可以發現，集成學習確實

可以有效提升模型對於物件分類的準確率，可以

將準確度從原本的 0.89 提升到 0.91；另外集成學

習再搭配更改模型的權重更能夠改善模型的準

度，從 0.91 在提升到 0.92~0.93。但在整個研究

中發現，不管是使用了集成學習，或者改變權重，

Error_solder 的分類錯誤還是很多，模型很容易將

其分類到 Normal 那一類去，後來得到的結論是，

此類的特徵太過於不明顯，不容易讓機器學習到，

若要能夠其更為準確的分類出來，解決辦法只有

增加其資料量，或者是前期在做資料分類的時候

訂定新的規則，焊點要偏移多大才能算是焊點錯

誤，以上是本研究的所有觀點及結論。 
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