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摘 要 

本文使用具有兩層隱藏層的多層感知器做為深度學習的模型。標籤集有 8 個類別，共有 230

個檔案，總計 1745 筆，而測試集有 36 個檔案，總計 276 筆。資料預處理使每筆的特徵欄位數量

為 50、標籤欄位數量為 8，標籤欄位採用一位有效編碼。標籤集的 80%作為訓練、20%作為驗證，

評估模型的指標是準確率，分類結果顯示：訓練集與驗證集的準確率分別為 100%與 99.7%。 

 

關鍵詞：多層感知器、一位有效編碼、準確率。 
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ABSTRACT 

This paper uses Multilayer Perceptron with two hidden layers as a deep learning model. The 

labeled dataset has 8 categories, a total of 230 files, a total of 1745 records. The test dataset has 36 files, 

a total of 276 records. Data preprocessing makes the number of feature columns for each record 50 and 

the number of label columns 8. The label columns use One-hot encoding. 80% of the labeled dataset is 

used for training and 20% is used for validation. The metric of evaluating the model is accuracy. The 

classification results show that the accuracy of training dataset and validation dataset are 100% and 

99.7% respectively. 

 

Key Words: Multilayer Perceptron, One-hot encoding, accuracy. 

 

 

一、緒論 

 

深度學習是人工智慧中，成長最快的領域，常見的架構有多層感知器(MLP)、卷積神經網路

(CNN)、遞迴神經網路(RNN)。神經網路[1]-[2]技術早已存在，由於神經網路層數不多(1~3 層)，

導致模型不佳；在 1980~2000 年左右轉而流行支援向量機[3]-[4]。 

隨著電腦各方面技術的提升，1998 年 Lecun, Bottou, Bengio, and Haffner [5]提出 LeNet 神經

網路架構，應用於手寫數字辨識，是卷積神經網路的始祖，隱藏層的激活函數是使用 sigmoid 而
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非 relu，包含兩層卷積層和三層全連接層；2012 年 Krizhevsky, Sutskever, and Hinton [6]使用了

NVIDIA 的 GPU 訓練了 8 層的網路「AlexNet」，在當時影像辨識比賽以將近 10%的差距拿下冠

軍，是帶動深度學習的重要關鍵；2014 年 Simonyan, and Zisserman [7]提出 VGG 神經網路架構，

特點是使用多個 3×3 的卷積層堆疊，來達到 5×5、7×7、9×9 相同的視野，但使用的參數數量卻

可以大幅減少；2014 年 Szegedy et al. [8]提出 GoogLeNet 神經網路架構，最大貢獻在於提出全新

的架構「Inception Block」；2015 年 He, Zhang, Ren, and Sun [9]提出 ResNet 神經網路架構，可以

解決深層網路模型所遇到的退化問題(Degradation problem)；2011年Glorot, Bordes, and Bengio [10]

使用 relu 函數，可以有效避免梯度消失的問題；神經網路目的是找合適的權重與偏置值使損失函

數的損失值越來越小，常用的優化演算法有 GD、SGD、Momentum [11]、AdaGrad [12]和 Adam [13]

等。Momentum 加入運動量的概念；AdaGrad 會根據梯度來調整學習率；Adam 可以視為

Momentum 和 AdaGrad 的結合，面對大多數的問題 Adam 優化器都可以達到不錯的效果；2018

年 Recht, Roelofs, Schmidt, and Shankar [14]將訓練資料切分出驗證資料，來做為架構修改的指

標，以避免針對測試指標直接進行設計所造成的「元過擬合」(meta-overfitting)，如此測試資料

所給出的準確度，才會更加符合網路於真實資料下的表現；1992 年 Krogh, and Hertz [15]提出權

重正規化法(weight decay)，來解決過擬合問題；2014 年 Srivastava, Hinton, Krizhevsky, Sutskever, 

and Salakhutdinov [16]提出捨棄模型參數，每次訓練時會隨機捨棄模型中部份參數，如此將可以

有效避免神經網路太過依賴局部特徵。1986 年 Rumelhart, Hinton, and Williams [17]提出「反向傳

遞」(Backpropagation)，它是一種結合梯度下降法更新神經網路權重的方法；2010 年 Glorot, and 

Bengio [18]提出權重初始化方法，該方法被廣泛使用在許多深度學習框架；2015 年 He, Zhang, Ren, 

and Sun [19]提出初始化，該方法為 Glorot 初始化的變形，可以解決 Glorot 初始化在 relu 激活函

數時梯度消失的問題；2015 年 Ioffe, and Szegedy [20]提出批次正規化(Batch Normalization)，它不

僅可以讓網路的收斂速度加快，還可以在一定程度緩解梯度消失和梯度爆炸的問題，進而讓網路

訓練更加容易和穩定。 

 

二、研究動機 

 

以「深度學習」為核心的人工智慧早已進入你我的生活中，例如：手機的語音助理、人臉識

別、自動篩選有趣的新聞、影音平台的每日推薦、智慧居家照護系統、智慧視訊控制系統等等。

其實人工智慧才剛起步而已，根據研究機構 Tractica 預估，全球 AI 的市場規模，將從 2018 年的

81 億美元成長至 2025 年的 1058 億美元，並且能夠應用到更多的產業，例如：汽車、零售、醫

療、商業、電信、消費、廣告、法律、保險等。 

深度學習之所以這麼受到矚目，據說是因為 2012 年舉辦的大型視覺辨識競賽 ILSVRC 

(ImageNet Large Scale Visual Recognition Challenge)的關係，那年的競賽中，深度學習的手法獲得

壓倒性的優異成績。ILSVR 自 2010 年開辦以來，全球各知名 AI 企業莫不以取得此項比賽最高

名次為殊榮，以宣告其圖像辨識技術已達登峰之境。剛開始是由機器學習及支持向量機等技術逐

鹿，然而就在 2012 年，深度學習之父 Hinto 的高徒 Alex Krizhevsky 首次採用深度學習架構參與

此競賽，並以極大的差距擊敗了使用支持向量機技術 Xerox Research Centre Europe 隊伍，自此以

後，揭開了深度學習吸引全球關注嶄露頭角的布幔。ILSVRC 競賽所使用的資料集來自於
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ImageNet，每年會從超過 1400 萬張 full-sized 且標籤的相片中，取出部份樣本進行比賽。競賽中

評比的 Top-5 error rate 分數，其計算方式是每位參賽者針對某張圖片進行預測，所給出的五個最

有可能的預測中，若有一個為正確就算答對，若沒有一個正確則算錯誤。 

下面介紹自 2012 年開始展露頭角，並技冠群雄的歷屆深度學習模型。2012 年於競賽中初試

啼聲的深度學習網路 Alexnet，以 Top-5 錯誤率 15.4% 超過 10%的懸殊差距，輕取 Xerox 團隊所

使用的支持向量機技術，而奪下桂冠；Alexnet 層數不多僅有八層，架構相當類似 Yann LeCun

用於識別手寫數字的 LeNet，但是 Alexnet 首度使用了下列幾項影響深度學習深遠的技術，且沿

用至今：1. 使用 ReLu 取代了 Sigmoid 及 Tanh；2. 使用 Dropout 技術；3. 使用 Image augmentation

技術；4. Pooling 採用 max pooling；5. 使用兩片 GTX 580 GPU，針對 1,500 萬張相片、22,000

種類別，運行一個星期訓練完成。2013 的冠軍是由來自 New York University 的 Matthew Zeiler

及 Rob Fergus 取得，他們建構的模型稱為 ZFnet，成績為 11.2%；ZFnet 架構是由 Alexnet 修改而

來，因此兩者架構相當近似，其差異在於：1. 不同於 Alexnet 第一層卷積使用 11×11 的 filter，

ZFnet 改用較小的 7×7 filter，以保留更多的原始圖片資訊輸入；2. 隨著層數加深，應用更多數量

的 filters，例如，從第 3 至第 5 層的卷積，Alexnet 用了 384、384、256 個 filters，ZFnet 則增加

到 512、1024、512；3. ZFnet 亦使用 relu 作為 activate，但 Loss function 則使用 cross-entropy loss。

2014 年的冠軍是 Google 提出的 GoogLeNet，創新之處在於大量使用 Inception，它是一種 network 

in network 的架構，針對輸入資料同時併行不同 filter 尺寸的卷積處理和 max pooling，最後再進

行級聯，這讓系統在同一層能取得不同 level 的特徵。2015 年的冠軍是微軟研究院開發的 ResNet，

中文多半翻譯為殘差網路，創新之處在於解決當神經網絡的深度持續增加時，所出現的

Degradation 問題，亦即準確率隨著深度增加後，到了某個深度後會達到飽和無法提昇，若再持

續增加深度，反而會導致準確率下降，其原因不在 over-fitting，而是增加 training layers 反而帶來

的 training errors。2016 年是由中國的 CUImage 提出的 GBD-Net 拿下，但由於僅僅較前一年的

ResNet 提昇了 2.2%，且也無值得稱頌的創新概念，因此 GBD-Net 無法如同歷屆其它 model 一樣

成為經典之作。2017 年是由新加坡國立大學與奇虎 360 合作的 SeNet 以 2.3% top-5 error rate 取

得冠軍，錯誤率較前兩年的 ResNet 減少了 36%，創新亮點在於依據 loss function 的學習，來調

整不同屬性的特徵權重，讓有效的 feature map 權重加大，無效或效果小的 feature map 權重變小，

使得模型訓練達到更好的結果。 

由於深度學習技術的日益發展，在 ILSVRC 的比賽成績屢創佳績，其錯誤率已經遠低於人

類視覺，是故大家對電腦視覺技術的期待，由相當成熟的 image identification 轉向尚待開發的

image understanding。本研究之動機即希望能藉由「感應爐溫度分類」計畫之執行，來學習深度

學習。 

 

三、研究目的與方法 

 

1. 研究目的 

「2019 全國智慧製造大數據分析競賽」為行政院科技會報辦公室及教育部共同指導舉辦，

由漢翔航空、東台精機、公準精密、上銀科技及儀科中心贊助競賽獎金，並提供實證場域數據，

透過產業出題促進國內大學校院學生及企業、學研機構接軌產業的實際應用，以創造產官學研互
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動交流與學習成長的新模式。競賽總獎金高達 220 萬，參賽團隊分為「企業與學研機構組」及「大

專與研究生組」二大組別，每組首獎獎金新台幣 50 萬元，並頒給教育部獎狀。 

「企業與學研機構組」獲獎團隊：IVC(中央研究院)、油戲戰隊 Beta(台灣中油股份有限公司)；

「大專與研究生組」獲獎團隊：佬酥貢愛蛀蟻哦(國立高雄科技大學)、50 萬的三用電錶 (國立中

央大學)、神奇小貓(國立中山大學)、noname (國立中興大學)。 

    本研究計畫之目的，是希望透過計畫的執行，來評估參加「2020 全國智慧製造大數據分析

競賽」的可行性。 

2. 研究方法 

深度學習架構如圖 1 所示。 

 

 

圖 1 深度學習架構 

 

(1)數據集 

數據集是記事本檔案，包括標籤集與測試集。 

(2)資料預處理 

a. 同一個檔案內，若每行內相鄰兩列溫差絕對值大於25，下列溫度用同列其它溫度的平均值

取代。 

b. 找出標籤集的最高溫度370.1與最低溫度63.1。 

c. 每筆資料特徵欄位數量都是50，即C0~C49。 

C0：大於(70+48*6)的溫度個數。 

Cj：介於(70+(48-j)*6)和(70+(49-j)*6)之間的溫度個數，其中j=1, 2, …, 48。 

C49：小於70的溫度個數。 

d. 標上標籤。 
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e. 資料預處理結果如表一所示。 

表一 資料預處理結果 

  

  

 

(3)多層感知器模型如圖 2 所示。 

 

圖 2 多層感知器模型 
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電腦作深度學習時所需的計算，包括前向傳播與反向傳播。前向傳播計算是從輸入層開始，

逐漸往輸出層進行傳播，輸入層神經元對應的權重進行加權和運算後，加上一個偏置項，再通過

一個非線性激活函數，得到第一隱藏層神經元的輸出，同理得到第二隱藏層、輸出層的結果，最

後再根據輸出層的預測值與標籤值之間的差異來計算損失函數；反向傳播是計算損失函數對權重

和偏置的梯度，進而更新權重和偏置，計算是從更新輸出層與第二隱藏層之間的權重和偏置開

始，其次更新第二隱藏層與第一隱藏層之間的權重和偏置，最後再更新第一隱藏層與輸入層之間

的權重和偏置。迭代至損失函數收斂為止。 

a. 前向傳播 

輸入層 X 為 50 個神經元的 1×50 矩陣；第一隱藏層 H1為 160 個神經元的 1×160 矩陣，

權重 U 是 50×160 矩陣，偏置 B1是 1×160 矩陣，激活函數 relu；第二隱藏層 H2為 80 個

神經元的 1×80 矩陣，權重 V 是 160×80 矩陣，偏置 B2是 1×80 矩陣，激活函數 relu；輸

出層 Y 為 8 個神經元的 1×8 矩陣，權重 W 是 80×8 矩陣，偏置 B3是 1×8 矩陣，激活函

數 softmax；標籤T以One-hot encoding表示；L是損失函數，使用Categorical Cross-Entropy

作為損失函數；C 是類別數量；N 是一個批次的資料量。 
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η：學習率； Product Hadamard: ，即矩陣中對應的元素相乘。 
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四、結果與討論 

 

    標籤欄位原本是 G11、G15、G17、G19、G32、G34、G48、G49 等 8 個類別。為了將類別

的資料轉成數字，而讓程式能夠更好的去理解及運算，使用 One-hot-encoding 轉換為 8 個 0 或 1

的組合。G11 轉換後是 10000000(類別 0)；G15 轉換後是 01000000(類別 1)；G17 轉換後是

00100000(類別 2)；G19 轉換後是 00010000(類別 3)；G32 轉換後是 00001000(類別 4)；G34 轉換

後是 00000100(類別 5)；G48 轉換後是 00000010(類別 6)；G49 轉換後是 00000001(類別 7)。分類

模型的評估採用準確率，其定義為分類正確的樣本數占總樣本數的比例。 

1. 訓練集 

訓練集包含類別「0」116 筆、類別「1」169 筆、類別「2」91 筆、類別「3」200 筆、類別

「4」203 筆、類別「5」209 筆、類別「6」192 筆、類別「7」216 筆，計 1396 筆，準確率 100%，

混淆矩陣如表二所示。 

 

表二 訓練集混淆矩陣 

 

 

2. 驗證集 

驗證集包含類別「0」29 筆、類別「1」38 筆、類別「2」28 筆、類別「3」38 筆、類別「4」

53 筆、類別「5」55 筆、類別「6」52 筆、類別「7」56 筆，計 349 筆，只有 1 筆預測錯誤，準

確率 99.7%，混淆矩陣如表三所示。 

 

表三 驗證集混淆矩陣 
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3. 測試集 

測試集每個檔案有 5~8 筆數據，同一檔案的數筆數據屬於同一類別，預測方法如下： 

(1)把每個檔案的數筆數據放入已訓練好的模型去預測。 

(2)把每個檔案數筆數據預測結果的最多數當成該檔案的類別。 

(3)36 個檔案預測結果如下： 

[0 0 0 0 0]、[0 0 0 0 0]、[1 1 1 1 1 1 1 1]、[1 1 1 1 1 1]、[1 1 1 1 1 1]、[1 1 1 1 1 1 1 1]、[1 1 1 1 

1 1]、[1 1 1 1 1 1 1 1]、[2 2 2 2 2 2 2 2]、[2 2 2 2 2 2 2 2]、[3 3 3 3 3 3 3 3]、[3 3 3 3 3 3 3 3]、[4 4 4 

4 4 4 4 4]、[4 4 4 4 4 4 4 4]、[4 4 4 4 4 4 4 4]、[4 4 4 4 4 4 4 4]、[4 4 4 4 4 4 4 4]、[4 4 4 4 4 4 4 4]、

[5 5 5 5 5 5 5 5]、[5 5 5 5 5 5 5 5]、[5 5 5 5 5 5 5 5]、[5 5 5 5 5 5 5 5]、[5 5 5 5 5 5 5 5]、[5 5 5 5 5 5 

5 5]、[6 6 6 6 6 6 6 6]、[6 6 6 6 6 6 6 6]、[6 6 6 6 6 6 6 6]、[6 6 6 6 6 6 6 6]、[6 6 6 6 6 6 6 6]、[6 6 6 

6 6 6 6 6]、[7 7 7 7 7 7 7 7]、[7 7 7 7 7 7 7 7]、[7 7 7 7 7 7 7 7]、[7 7 7 7 7 7 7 7]、[7 7 7 7 7 7 7 7]、

[7 7 7 7 7 7 7 7]。 

 

五、結論 

 

本文數據來自「2019 全國智慧製造大數據分析競賽-初賽測驗數據。」電腦作深度學習時所

需的時間 7.691000 秒，所需的資源如下：中央處理器 Intel Core i7-7700 3.60 GHz、記憶體 8.00 

GB、作業系統 Windows 7 企業版、keras 模組、pandas 模組、numpy 模組、glob 模組、csv 模組、

time 模組及 python 軟體。數據集劃分為訓練集、驗證集與測試集，使用 keras Sequential 建立模

型、設定 adam 為模型訓練最優化方法，分類結果顯示：測試集 276 筆，準確率 100%。 
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