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得獎感言 

廢棄腳踏車～重生！人工智慧的應用研究 

7月 26日，我坐在座位上，聽到麥克風傳來「第一名，臺北美國學校！」那一刻，腦海

中先是一片空白，接著起身走向講台，過去三年，「廢棄腳踏車～重生」從社會公益服務發展

成為科展研究主題，其中酸甜苦辣一幕幕的畫面，在腦海一一閃過，走向講台領奬的同時，

我在心中大喊：「我們做到了！」  

三年前，我們看到台灣人行道上有很多廢棄的腳踏車，因此用成 APP  Inventor設計了

一套通報程序，不過在推動過程中，發現即使回收的績效提高，但因為通報的過程仍然很繁

瑣，回收的速度永遠趕不上新增加的廢棄腳踏車，所以去年開始，我們決定要進行全面自動

化。 

這就是我們參加這一次科展的出發點。我們團隊一起討論，除了上網找資料，也請教學

長姊，最後決定運用人工智慧程式語言，嘗試開發一個Messenger對話機器人，方便所有人

輕鬆舉報。在訓練人工智慧機器人「小智」的過程遇到不少困難，如最佳的訓練樣本數、隱

藏層的數量等等問題，都需要不斷地嘗試和釐清。我們也曾經心灰意冷過，但是想到曾經幫

助我們的老師和學長、想到熱心舉報腳踏車民眾、想到臺灣有可能更乾淨更美麗，我們還是

咬緊牙關堅持下去。在小智機器人終於可以和舉報人進行對話後，我們也設計小智的各種表

情和反應，增加和舉報人互動的趣味性。在我們最終上傳，放到Messenger平台之際，依稀

還記得，當收到民眾第一次舉報上傳廢棄腳踏車，那種興奮和雀躍的心情，久久難以自己。       

在準備過程當中，我們透過不同的方式讓小智機器人更方便使用。除了擴大服務範圍到

全臺灣，也同步連線到清潔單位。另外針對不懂中文的外國朋友，也開發出英文版本，而西

班牙語和日文版本也正在進行中。            

從公益活動走到科展的「廢棄腳踏車～重生」，並不是我們第一個公益活動。「機器人移

動擂台教室」最早創立的公益平台，主要是針對資源比較少的小學生，教他們機器人程式語

言，目的是希望能縮小城鄉間的數位差距。透過這兩個活動，深深體會，原來身為學生的我

們，是能夠對社會產生正能量的，即使是一點點，只要願意開始行動，還是會激起美麗的浪

花、進而擴散出去。在贏得比賽並與總統見面後，總統的鼓勵更讓我們堅信這條道路是正確

的，更讓我們有足夠的勇氣繼續向前進。 
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未來我們希望繼續推動這些活動，不論是機器人移動擂台，或是廢棄腳踏車～重生，能

擴散到世界其他地方。希望全世界都可以看到臺灣，看到學生帶動的民間力量，看到臺灣人

無窮的生命力。有一天，不只是臺灣變得更美麗，全世界都能夠變得更美好。 

 
許雲婕與蔡宇翔做好充分準備！ 
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摘要 

三年來我們推動【廢棄腳踏車～重生】公益活動已經回收了七百輛腳踏車! 本研究進

一步結合人工智慧，做了一個 FB 聊天機器人: 民眾只要提供地點、照片就可以完成舉報，

並利用遊戲化鼓勵民眾參與。 

本研究做出了下列三個全台首創的 AI 應用:  

1. 辨識廢棄腳踏車: 利用 Google Vision API 結合人工智慧類神經網路，判斷民眾上傳

的照片中是否有廢棄腳踏車。 

2. 門牌辨識: 人工智慧結合 Google Vision API 及 Google Maps API，從門牌照片解析出

地址。 

3. 案件評分: 人工智慧根據各種數據判斷舉報案件是否真實。 

經過反覆實驗訓練，它幾乎與人類專家所做的一樣好! 

本研究進一步歸納實驗成果，提出「2-4 個隱藏層、每層 5-20 倍輸入項目的神經元數

量」的 MLP 最適配置，可以廣泛應用於未來相關領域。 

 

壹、研究動機 

三年來【廢棄腳踏車~重生!】

發動同學們去掃街，找出一千多

台停在路邊的廢棄腳踏車、向清

潔隊舉報，其中大約有七百多台

完成回收處理。我們還成立粉絲

團、自己寫舉報 APP，持續努力

的過程獲得國語日報、大愛電視、

漢聲廣播電台的專題報導，還榮

獲信義房屋的社區一家大獎、以及捷安特的活動贊助。 

但在過程中我們發現下列問題: 

一、 政府有很棒的廢棄腳踏車回收服務，但是每個縣市的線上舉報網站都不一樣，

民眾很不方便。 

二、 大部分民眾不知道怎麼舉報。 

圖 1: 國語日報大幅報導 
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三、 我們之前製作的 APP，因為是使用 App Inventor 做的，只能在 Android 上使用，

iPhone 不能用。而且現在大家不太願意下載使用不熟悉的 APP。 

四、 大家舉報的案件都需要經過人工檢查是否合格，然後才派件給清潔隊員，太耗

費人力。 

五、 等待人工審查會影響作業效率，無法立即給舉報人回饋，影響繼續舉報意願 

為了解決這些問題，我想到可以利用 FB 的聊天機器人來代替 APP，一方面大家比較

容易學會操作，另一方面可以讓 iphone 手機用戶也加入舉報活動。 

剛好我們學校的 IT 課程有教人工智慧方面的介紹，吸引了我們想要對這方面進一步

學習的興趣，我們希望做出來的聊天機器人可以應用人工智慧，讓流程簡化、讓民眾有好

的體驗，讓全台灣各地民眾都可以很順暢地舉報路邊的廢棄腳踏車，幫助清潔隊將之回收、

循環利用，也讓這些棄置路邊的腳踏車重新獲得生命! 

本研究想要研究: 人工智慧所使用的類神經網路有很多種模型，本研究適合哪一種? 

參數應如何設定? 如何把人工智慧應用到廢棄腳踏車辨識、門牌辨識、案件評分等?  

 

貳、研究目的 

當本研究想到要用人工智慧來判定舉報案件是否可以直接後送時，也發現舉報案件其

實是一種「貼文」，和網路論壇、討論區、拍賣平台、社群平台、公民媒體等各種平台上

的貼文的性質類似，都有以下共同特徵: 

一、 可能有大量的貼文，如果每件都要經由人工審查才上架，不但成本高，而且  

時效性差。 

二、 圖片是貼文的重要構成，但可能也涉及著作權、色情、廣告等議題。 

三、 有些是新用戶首次貼文，缺乏先前的歷史評價做為參考。 

四、「不以人廢言、不以言廢人」歷史評價高的用戶也可能發出劣文；歷史評價低的

用戶 也可能發出好文，不可以只依賴歷史評價。 

 本研究針對舉報案件設計的 AI 評價系統，其實就是一種「自動貼文評價系統」，可應

用於各種論壇網站，判斷使用者貼文是否可以直接上線，或需要進一步審查，甚至封鎖；

又例如社群平台的使用者貼文，應該要給予多高的曝光度? 拍賣網站新物件是否可以直接

上架或需進一步安全驗證或封鎖；YouTube 等影音網站自動審查新上傳的影片；搜尋引擎

對收錄網站的排序；政府對申報或舉報案件的有效性，進行自動篩選等，應用範圍非常廣。 
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基於這樣的了解，本研究決定在研究這一個專案的人工智慧方案時，要考慮到其他類

型貼文的應用，這樣本研究做出來研究成果就可以運用在更多的貼文平台上，將來的商業

應用價值就更大。 

另外，針對舉報過程中民眾上傳的照片是否包括了至少一輛廢棄的腳踏車，本研究希

望也能夠應用人工智慧盡可能準確地判斷。 

本研究也希望突破另一項沒有人做到過的人工智慧應用，那就是門牌辨識，讓民眾在

舉報廢棄腳踏車時，不用辛苦做文字輸入，而是用手機拍下門牌照片並上傳，就能夠在雲

端轉換成完整地址提供給清潔隊。 

綜合以上課題，本研究這次的研究目的是希望能產出以下成果: 

一、實作出一套 FB Messenger 聊天機器人，可以順暢地讓全台灣民眾隨時隨地參與舉

報，還給民眾美麗的街道，也幫助大家作好資源回收。 

二、研發出一套人工智慧系統，可以準確地評價民眾的舉報案件，作為清潔隊行動的

依據。 

三、應用人工智慧辨識照片是否包括了至少一輛廢棄的腳踏車。 

四、利用人工智慧把台灣的門牌影像解析出正確而完整的地址，並且自動分出縣市和

行政區，以便轉送給該地的清潔隊。 

五、透過本研究探討「MLP 的隱藏層神經元數量決定方式」，針對 AI 深度學習領域

的未解難題，至少提出局部解答。 

 

叁、研究設備及器材 

 手機 x2: 測試聊天機器人用。 

 電腦 x2: 撰寫程式、報告、進行實驗等。 

 Jupiter Notebook: 類神經網路學習腳本開發環境。 

 Keras + Tensorflow: 類神經網路平台，初學者也能夠做出人工智慧應用。 

 Facebook Developer: 設定粉絲專頁、設定聊天機器人連結網址等。 

 AWS: 放置本研究做出來的所有程式及資料庫，提供 24 小時不中斷的舉報服務。 

 Google Cloud Vision API: 強大的影像辨識引擎，能夠標示照片中的特定物體，也

能夠辨識文字，本研究使用它來解析影像，取得它的輸出進行人工智慧應用。 

 Google Maps API: 地理資訊平台，本研究用它來以部分地址搜尋出完整地址。 



4 

肆、 研究方法與過程 

一、 回顧 

(一)廢棄腳踏車處理流程及瓶頸 

1. 現狀分析 

台灣這二十年來推動環保的腳踏車騎乘，蔚為風潮，但是隨著時間過去，路邊廢棄不

要的腳踏車也越來越多，以台北市為例，清潔隊在 2003 年回收了 6,000 輛路邊報廢的腳踏

車，這個數量到 2012 年成長到 8264 輛， 接著 2015 年 1 萬 2173 輛、 2017 年 11,500 輛、

2018 年超過 15,000 輛(如圖 2) [1][2] 。  

 

 

雖然清潔隊很努力，但是在市區還是隨處可見報廢的腳踏車占用車位、人行道，不但

妨礙市容、不環保，甚至危害路人的安全! (如圖 3、圖 4)   
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圖2: 台北市歷年廢棄腳踏車回收數量 

圖 4: 廢棄腳踏車占用停車格 

圖 3: 廢棄腳踏車影響行人安全 
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2.現行處理流程與瓶頸 

廢棄腳踏車主要依靠清潔隊員的巡檢以及民

眾舉報，但是因為這並非清潔隊的主要工作，而

且人力有限，只能在收垃圾的沿路順道巡檢，也

因此有很多死角。 

民眾舉報後，清潔隊員會在幾天內到現場查

看，如果確實是符合條件(標準如圖 5)的廢棄腳踏

車，隊員就會在腳踏車坐墊上張貼回收的預告(如圖 6)，七天後清潔隊會再回來，如果告

示沒有被車主撕下來，清潔隊就會回收到處置場，並上網公告一個月讓車主可以領取；一

個月後如果無人認領，就會在處置場進行處理(如圖 7)，可以維修的就修好並公開拍賣給

需要的民眾，不能維修的就拆解可用的零件給其他車輛維修用，剩下的就依材質分類進行

資源回收。 

 

目前的問題是民眾舉報的風氣不盛，主要是因為舉報的程序不方便，而且很多民眾不

知道自己可以幫上忙。這也是為什麼我們三年前會推動這個活動! 

三年來我們這個活動已經成功舉報了超過一千台廢棄腳踏車，並且獲得蘋果日報、大

愛電視、漢聲廣播電台的專題報導，還獲得信義房屋的社區一家獎項、以及捷安特的贊助。

已經成為這個領域代表性的公益活動! 

 

 

 

圖 5: 廢棄腳踏車回收標準 

圖 6: 清潔隊在車體張貼告示 圖 7: 修理或資源回收，重生! 

特別誌謝: 巨大機械(捷安特)、信義房屋社區一家、伊藤園茶飲、好侍 House 佛蒙特咖哩、巨匠集

團、Cacafly 聖洋科技、日立電動工具、好菇道、意高 EGO、台北市政府環保局等單位贊助支持。 
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圖 8: MLP 類神經網路模型示意圖 

(二) 人工智慧(類神經網路、機器學習、深度學習) 

1. 概述 

根據維基百科定義，人工智慧（Artificial Intelligence， AI）亦稱機器智慧，指由人製造

出來的機器所表現出來的智慧[3]。智慧的最重要表現是能夠學習，所以人工智慧也可以說

是在實現讓機器可以具備學習能力，我們說這是機器學習。 

為了實現人工智慧，目前主流的做法是類神經網路，類神經網絡是仿照人類的腦神經

結構的計算模型，目的是讓電腦能夠模擬人腦的思考模式以解決抽象的問題。[4][5] 

在利用類神經網路進行機器學習時，人們陸續發展出許多類型的網路模型，目前主流

的共識是這些類神經網路應該要有多個層次，也就是在輸入層和輸出層之間還有一個以上

的隱藏層，這就稱為深度學習。2006 年 Geoffery Hinton 提出了深度學習（多層神經網絡），

並在 2012 年的 ImageNet 競賽中有非凡的表現。[5] 

 

2.深度學習的主要模型 

目前深度學習有三種基本模型，分別是多層感知機（Multi-layer Perceptron, MLP），卷

積神經網絡（Convolutional Neural Network, CNN）以及循環神經網絡（Recurrent Neural 

Network , RNN) [6] [7]。扼要說明如下:  

(1)多層感知機（MLP） 

多層感知器是經典類型的類神經網絡。它們由一層或多層神經元組成。資料被送到輸

入層，之後存在一個或多個隱藏層，並且在輸出層上進行預測。MLP 非常靈活，特別適用

於分類預測問題。[8]  
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(2)卷積神經網絡（CNN） 

CNN 有別於 MLP，在輸入層先分把眾多的輸入神經元成若干小區塊，每個小區塊只

處理一小部分訊息，然後在整合眾多小區塊的學習結果向下一層進行學習。這種做法有效

地降低複雜性，同時又不會忽略重要訊息。許多著名的人工智慧有突破性發展,包括

Google Cloud Vision、Alpha Go 等都是由 CNN 模型發展出來。 

CNN 通過局部連接和權值共享，大幅度降低了參數量。目前 CNN 在圖像識別、目標

檢測、人臉識別等諸多電腦視覺任務上都獲得了令人振奮的成果。[8] 

 

(3)循環神經網絡（RNN） 

相較於 MLP 和 CNN，RNN 通過權值共享，使其能夠處理變長的序列問題（CNN 由

於全連接層需要固定維度的輸入，限制了 CNN 只能接受固定維度的輸入）。RNN 引入了

「環」的結構，某一時刻的輸出不僅與當前時刻的輸入有關，還與前一時刻的狀態有關，

通過共享權值，使得 RNN 特別適合用來學習有時間軸特質的訊號，例如: 語言翻譯、文字

內涵挖掘、聊天機器人、語音辨識等。[5][8] 

 

 

圖片 9: CNN 類神經網路模型示意圖 

 
 

圖 10: RNN 類神經網路模型示意圖 
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3.MLP 模型的隱藏層層數與神經元數量課題 

隱藏節點的數量是 MLP 的關鍵參數。具有太多節點的神經網絡可能過度擬合(over-

fitting)數據，導致對不用於訓練的數據的概括性差，而在模型下配置的隱藏單元太少，並

且不夠準確。[9][10] 

這個議題深深困擾著科學家們，紛紛提出了不同角度的觀點。[11][12][13]Jason 

Brownlee 建議可以採用以下五種方法來尋找答案: 實驗、直覺、優先考慮深度、文獻探討、

搜索案例[14] 

Foram  認為不存在特定的方法可以預知所需的層數和神經元數，他整理了幾個比較常

見的建議，例如: 隱藏層神經元數應該與輸出層及輸入層神經元數在同一個數量級等。[15] 

綜合其它文獻探討[16][17][18]和自己做的一些小實驗，MLP 模型的隱藏層層數及各層

神經元數量是個尚未有解答的問題，因為輸出層與輸入層之間的關係是多變的，極端地說，

如果是提供給輸入層的數據與輸出層期待的答案之間，是像擲骰子一樣的亂數(沒有任何

關連)，那麼無論用多少層數和多少神經元，都是無法學習起來的! 

 

二、研究方法 

根據研究目的，本研究的研究流程如下: 

 

 

 

圖 11: 研究流程 
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(一) 研究一: FB Messenger 聊天機器人 

1.舉報流程設計 

本研究使用 FB Messenger 作為使用者舉報路邊廢棄腳踏車的介面，是優點易上手、接

受度高、普及率高、全球性通用、穩定性也最佳。以下(圖 12)是本研究設計的使用者流程: 

 

圖 12: 聊天機器人對話腳本 
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2.成就系統設計 

根據過去三年的經驗，平均每個民眾會舉報 5 件(大約 200 個民眾共舉報了 1000 件)，

但是其中排名前 40 名的民眾就舉報了其中 700 件，比較活躍的這 40 個民眾每人舉報 17.5

件個，而不活躍的民眾則平均每人不到 2 件，相差將近 9 倍。 

如果可以讓每個舉報過的民眾都成為活躍的舉報者，那麼這個公益活動就會更加成功。

根據我們自己玩手機遊戲的經驗，成就系統是讓玩家變得積極並持續玩下去的關鍵之一。

因為這個活動的目標對象是中小學生，所以本研究參考台灣的教育制度，以年級來當作成

就階級，區分每個使用者的成就高低，共分為 21 個等級如下: 

 "新生", "國小低年級", "國小中年級", "國小高年級", "國中一年級", "國中二

年級", "國中三年級", "高中一年級", "高中二年級", "高中三年級", "大學一年

級", "大學二年級", "大學三年級", "大學四年級", "碩士", "博士", "博士後研

究", "助理教授", "副教授", "教授", "校長"。 

 

等級的計算公式如下: 

ilv = round(float(item['credit']))+min(int(item['totalz']),50)//5 

 

credit 是指該民眾到目前為止的所有舉報案件的平均得分(最高 10 分), totalz 是該民眾

的舉報案件總數(超過 50 件就當作是 50 件)，上述公式的設計是讓民眾舉報案件越多、每

次舉報的得分越高，等級就越高。 
 

3.定位地址模組 

舉報廢棄腳踏車要提供放置地點，在 FB Messenger 的對話功能中就有讓使用者傳送地

點的功能，示意圖如下(圖 13):  

 圖 13: FB 定位點傳送話面截圖 
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圖 14:  聊天機器人主要對話截圖 

4.整合製作 

根據設計好的流程，本研究用 Python 寫成程式，並且在老師的協助下把程式放到

AWS (Amazon Web Services)雲端上。 

本研究利用兩年前已經架設的【報廢腳踏車~重生!】粉絲團，照著 FB 的說明，一步

一步把寫好的聊天機器人連結到 Messenger 平台! 以下是測試成功之後的主要畫面截圖: 
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圖 16: 典型舉報案件的完整參數 

(二) 研究二:人工智慧貼文評價網路 

但是依據設計，聊天機器人應該要對民眾舉報的案件進行評價，對每一個舉報案件給

予 0~10 分的評價，評價大於等於 7 分(比較可信)的案件才可以直接發 email 給清潔隊，否

則就要請民眾再次確認要舉報後，email 給志工人工處理(可能要打電話確認)，才可以

email 給清潔隊。 

這部分無法用傳統的程式設計來實現，因為民眾的舉報就像網路的貼文一樣，有無數

變化，如果用傳統程式設計的 if…then….else 語法來寫，會非常困難而且未來難以維護。 

於是本研究嘗試使用類神經網路 AI 來解決這個問題。 

上述研究一做出來的聊天機器人，會採集到民眾的舉報，就像一篇貼文一樣如下: 

 

地址: 台北市○○南路一段 000 號 

聯絡人: ○先生 

聯絡電話: 0935xxx610 

 

 

另外本研究的資料庫還可以統計一些這位民眾的過往舉報成績、舉報次數等資料，加

上影像識別模組和定位地址模組的輸出，這篇貼文可以再加上一些系統給予的描述，全部

加起來就像下面這樣(紅色部分是系統內部提供的描述): 

 

地址: 台北市○○南路一段 000 號 

聯絡人: ○先生 

聯絡電話: 0935xxx610 

照片是否有廢棄腳踏車: 9.5 

地址是否符合規定: Yes 

過去舉報次數: 5 

10 分鐘內舉報次數: 0 

是否今天新用戶: Yes 

 

 

圖 15: 典型舉報案件的表面參數 
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研究二就是要實現一個 AI 類神經網路，利用以上輸入，產出一個 0~10 分的評價給研

究一的聊天機器人使用，研究設計如下所述。 

 

1.類神經網路模型設計 

根據之前的研究，本研究決定採用 MLP 類神經網路模型，至於工具，就使用目前最

多人用的 Google Tensorflow + Kares，開發環境也是使用最普及的 Jupiter Notebook。 

 

2.輸入/輸出層設計 

定義輸入層為七個神經元，分別對應以下資訊: 

 是否有上傳照片? (0/1) 

 照片是否含有廢棄腳踏車? (0-10) 

 是否是當天加入的新用戶? (0/1) 

 之前舉報的平均得分 (0-10) 

 之前舉報總次數(0-100) 

 最近十分鐘的舉報次數(0-100) 

 地址是否符合規定? (0/1) 

定義輸出層有 11 個神經元，分別代表評價 0~10 分(0 分最不合格，10 分最合格)，哪

個神經元的可能性最高，系統就把那一個分數當作最終評價。 

 

3.訓練及測試樣本庫 

先用 step1-Build_questionary_588_0208.py 產生 588 筆需要專家訪談的情境清單(“step1-

Build_questionary_588_0208.csv”) 

用“step1-Build_questionary_588_0208.csv”進行專家訪談，請專家逐一填寫評分。 

用 step2-nomalize_questionary_5500_0208.py 將每一種分數的筆數都用亂數擴充到相近的

筆數(400-800 筆)，整個訓練樣本共 5500 筆，這是為了讓每一種分數的權重一致，輸出層

的 11 個神經元才會有公平的機會【發育】，否則原本的 588 個訓練樣本中有 357 個都是 0

分，這樣 0 分的神經元會被過度強化。另外為了提供 550 份測試樣本和 500 份評估樣本，

這兩部份都是隨機抽樣。最終產出檔案“ step2-Build_questionary_5500_0208.csv” 

 

 



14 

4.訓練及測試驗證 

在 keras 開發環境使用 Keras_recycle0209 腳本，開始訓練 MLP 模型, 依據文獻回顧及

初步測試，決定這些實驗的共同參數如下: 

 Batch_Size 固定為 40 (約為訓練樣本總數的 1%)。 

 每個實驗都進行 500-2000 個 epochs 訓練回合。 

 取樣本庫的 80%作為訓練樣本、20%作為驗證樣本。 

經過反覆訓練和驗證，訓練好的類神經網路可以被封包成一個 PostRank.h5 檔案，可

以把這個.h5 檔案想像成一個可以使用，但是沒有辦法看到原始碼的函式，它可以接受輸

入經過運算返回輸出值。我們把這個函式放入前一個研究做出的聊天機器人即可! 

但是在訓練的過程中，本研究發現隱藏層神經元數量真的是個難題，根據其他前輩的

建議，使用一個擁有 20 個神經元的隱藏層結構，得出以下訓練結果: 

 

雖然經過 1000 回合的訓練，準確率達到 91%，但是我們很好奇: 這是類神經網路所能

達到最好的成果了嗎?  

於是本研究決定進行系統性的研究，看看到底怎樣的配置是最佳的。 

 

 

 

圖 17: 人工智慧訓練結果 

準

確

率 

訓練回合數 
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(三) 研究三: 腳踏車影像辨識 

舉報廢棄腳踏車最好是附上照片，方便清潔隊員現場處理時可以對照，並且也有事先

過濾有效案件優先處理的功能。而且現在手機照相功能很方便，民眾在現場看到報廢的腳

踏車，拿出手機把腳踏車拍照、上傳，作為舉報的附件，這對民眾來說也很方便。 

這樣一來，照片也就成為本研究的 AI 可以判斷這件舉辦案件是否合格的重要判斷，

如果本研究的系統能夠自動判斷照片中有沒有腳踏車，甚至判斷出來腳踏車是不是符合清

潔隊回收的標準，就更完美了。以下是這方面研究的流程: 

1.蒐集樣本照片 

因為這個活動已經推動了三年，本研究已經擁有大約 500 張各種情況的腳踏車照片，

其中大約有 300 張廢棄腳踏車的照片、200 張一般的腳踏車照片。本研究為了訓練人工智

慧辨識廢棄腳踏車，決定在蒐集補強照片資料庫，學生們利用假日到街頭實地拍照，把數

量補充道廢棄腳踏車照片 500 張、一般腳踏車照片 500 張，加上各種汽車、機車等日常累

積的照片約 1,000 張，合計 2000 張。 

 

2.評估類神經模型 

經過搜尋和測試，本研究選定 Google Cloud Vision API 作為開發工具，這是一個基於

CNN 類神經網路的照片分析 API (測試範例如下截圖)，它是已經訓練好的 AI，可以辨識出

照片中成千上萬種物品(包括腳踏車、汽車、機車等)。本研究用它的輸出標籤來當作【判

斷廢棄腳踏車】AI 模組的輸入層，【是廢棄腳踏車的可能性】當作輸出層，中間則使用若

干隱藏層。 

圖 18: 用 Google Cloud Vision API 辨識腳踏車操作範例 
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圖 19: 【判斷廢棄腳踏車】的 AI 模組設計示意圖 

  

選用 Google Cloud Vision API 的好處，是未來如果要把本研究的這個貼文評價系統用

在其他地方例如拍賣貼文，這個 AI 一樣可以負責判斷使用者上傳的照片是否與主題相符。

例如拍賣一個烤箱，照片中就應該有烤箱，甚至比對品牌。 

 

3.串接外部 API 

本研究參考 GitHub 上其它作者提供的 Python 範例程式，成功串接 Google Cloud Vision 

API 到我們的 MLP 人工智慧模型。 

 

4.訓練及測試驗證 

利用已經整理好的 2000 張照片，逐一讓人工智慧程式進行訓練，先讓專家判斷給予

這 2000 張各別的【是否是廢棄腳踏車】評分，0 分最不可能是廢棄腳踏車、10 分最可能

是廢棄腳踏車。接著使用一個 10x40x40x11 的 MLP 類神經網路進行訓練，就完成了本研究

的第二個人工智慧應用。 

 

(四) 研究四: 門牌地址解析 

民眾在舉報時，輸入地址是最容易卡住的地方，雖然民眾已經可以使用 FB 的定位功

能提供地址，但是根據實際情況，有些人的手機定位不精準，地點為離真正的位址有點距

離。 

如果可以讓民眾舉報時直接拍下門牌照片，上傳給機器人自動解析出地址，那就十分

方便，而且也可以進一步確保舉報案件的真實性，一舉數得。 

照片 

Google 

Cloud 

Vision 

API 
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但是透過全面搜尋，證實全世界都沒有人做出【台灣門牌照片解析出地址】的功能，

雖然 Google 宣稱有在進行相關研發，但是似乎只能夠用在美國，而且指示解析出號碼，

而非完整地址。 

如果本研究可以利用人工智慧成功解析出門牌地址，這將是全世界首創的發明呢! 

 

1.蒐集各縣市門牌照片 

研發人工智慧應用的第一步是蒐集訓練樣本，這在門牌照片解析這項研究中並不困難，

我們上網搜尋加上到處去拍攝，一個月內就蒐集了超過 300 張各式門牌照片，加上門牌有

固定格式，300 張已經是很充足的數量了。 

2.評估模型 

經過搜尋和測試，本研究同樣地選定 Google Cloud Vision API 作為 AI 的前置影像解析

工具，門牌照片先經過它來轉換成許多文字區塊和文字內容，例如下圖這樣:  

 

Google Cloud Vision API 並沒有解析門牌的作用，它僅能盡可能的解析出文字，但是

可以看到還有很多錯誤，也有一些文字沒有辨識出來。如果只是把它辨識出來的文字連成

一串當作地址，那麼幾乎 100%是無法提供給清潔隊員使用的! 

圖 20: Google Cloud Vision API 解析門牌測試 
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關於地址的資訊不完整的問題，只要找出正確的文字區塊有哪些? 正確的順序?就可

以利用 Google Map API 的關鍵字搜尋功能: 提供一部分的地址，它就能夠搜尋出完整的地

址，還包括了縣市行政區資料。 

但是必須要找出那些文字區塊是正確的以及它們的順序，於是本研究又設計了第三個

MLP 模型應用如下: 

 

3.串接 API 

同樣地，本研究參考 GitHub 上其它作者提供的 Python 範例程式，串接 Google Cloud 

Vision API 和 Google Maps API，一前一後接到到我們的 MLP 人工智慧模型。 

 

4.訓練及驗證 

利用先前蒐集的 300 張門牌照片，逐一取得 Google Cloud Vision API 解析出來的文字

區塊和文字內容，當作 MLP 模型的輸入層；並且用人工判斷這些文字區塊那些是有用的、

以及它們的正確順序，當作是 MLP 模型的輸出層。 

接著也是使用一個 10x40x40x11 的 MLP 類神經網路進行訓練，就完成了本研究的第三

個人工智慧應用。 

 

(五) 研究五:MLP 貼文評價網路隱藏層神經元數量之研究 

本研究觀察 Tensorflow 系統提供的訓練結果資訊，除了準確率之外，還可以知道整個

訓練歷史曲線、個別評價差異(AI 評價與專家評價的差異)、平均失誤分數等等，可以讓我

圖 21: 【台灣門牌解析】的 AI 模組設計示意圖 
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們用來觀察不同的網路結構的優缺點。只要反覆用不同的隱藏層數、隱藏神經元數量進行

實驗，就可以歸納出規律。 

1.實驗設計 

根據研究二的經驗，略為調整參數設定如下: 

 Batch_Size 固定為 40 (約為訓練樣本總數的 1%)。 

 每個實驗都進行 500-2000 個 epochs(訓練回合)，當曲線已經穩定時即可停止。 

 取樣本庫的 80%作為訓練樣本、20%作為驗證樣本。 

然後本研究分別測試 0 個隱藏層到 5 個隱藏層，每個隱藏層從 10 個神經元開始，依

次等比增加神經元數量(10、20、40、80….)，直到穩定為止。 

 

2.實驗環境 

利用 Jupiter Notebook 來執行 Keras_recycle0209.py 程式，就可以利用個人電腦模擬類神

經網路的運算，依照參數設定逐一讀取 step2-Build_questionary_5500_0208.csv 樣本資料庫中

的樣本，訓練 MLP 類神經網路，利用樣本的專家評價作為類神經網路的反饋，調整各層

神經元之間的權重參數，就像人類的大腦在學習一個新技能一樣，透過反覆嘗試錯誤，在

神經元之間強話某些連結、弱化某些連結，最終把這項技能的邏輯用一群神經元之間連結

強弱的方式表達出來。 

本研究的程式會自動把訓練的過程及結果整理出來，方便整理成實驗報告。

 

 

3.實驗數據分析 

圖片 22: 人工智慧訓練程式操作示意 
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本研究計算不同層數和神經元數量網路的「權重參數量」，當作每個類神經網路的運

算成本，並萃取訓練結果的重要參數包括準確率、誤差、差異大於等於 2 分以上的樣本數

量等，當作每個類神經網路的運算成效，有了成本和成效，本研究就可以對每一種參數設

定做出量化的效率比較分析。當然也就能夠進一步得出什麼樣的類神經網路結構可以在最

低運算量下得到最佳成效。 

 

 三、實驗過程 

本研究進行了 27 種不同神經元結構和數量的實驗，每次實驗都產出完整的實驗數據，

因為篇幅太大，本研究用另外一份完整報告呈現，以下是其中三個典型的實驗結果: 

(一)實驗 1：ＭＬＰ類神經網路，沒有隱藏層，類神經網路結構為 7x11，神經元數共

18 個，可調權重參數共(7+1)x11=88 個。 

1.最後一批次訓練結果: 

Epoch 500/500 

 - 0s - loss: 1.4426 - acc: 0.4539 - val_loss: 1.4655 - val_acc: 0.4627 

2.訓練後，整體評估準確率為 45.9%，平均誤差為 1.45 分 

3.準確率及誤差率演變曲線:  

準

確

率 

誤

差 
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訓練回合數 

訓練回合數 

誤

差 
圖 24: 回合數-準確率及回合數-誤差曲線圖 

訓練回合數 

 

4.全面檢視所有樣本之專家評價及 AI 評價的差異，發現共 2978 筆有誤差，其中 1716 

筆誤差超過 1 分，787 筆誤差超過 2 分。 

5.經過排除重複性樣本，共有 180 筆樣本的預測值有誤差，其中 72 筆樣本的預測值的

誤差超過 2 分，清單如下 (摘錄前五筆) : 

 

序號 有圖 圖正確 新用戶 信用 總次數 連續數 地點 評分 AI 誤差 

0 0 -1 0 5.8 16 2 1 5 8 3.0 

1 0 -1 1 5.9 16 0 1 5 8 3.0 

2 1 1 0 3.2 2 0 1 9 5 4.0 

3 1 0 1 5.9 1 0 1 4 7 3.0 

4 0 -1 1 0.0 0 0 1 8 1 7.0 

 

6.結果分析 

經過充分回合的訓練，AI 評價的精準度只有 45.9%，且誤差過大，觀看學習曲線雖然

不斷震盪但是已經無法再進步，表示此一 MLP 網路無法有效學習這份樣本，應該是「腦

容量太小，學不會!」 

 

(二)實驗 2：ＭＬＰ類神經網路，1 個隱藏層(有 10 個神經元)，類神經網路結構為

7x10x11，神經元數共 28 個，可調權重參數共 201 個。 

1.最後一批次訓練結果: 

Epoch 1000/1000 

 - 1s - loss: 0.4755 - acc: 0.8557 - val_loss: 0.5067 - val_acc: 0.8491 

2.訓練後，整體評估準確率為 85.3%，平均誤差為 0.48 分 

3.準確率及誤差率演變曲線:  

準

確

率 

圖 23: 回合數-準確率及誤差曲線圖 

表 1: 前五筆誤差較大的樣本 
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誤

差 

訓練回合數 
訓練回合數 圖 24: 回合數-準確率及回合數-誤差曲線圖 

 4.全面檢視所有樣本之專家評價及 AI 評價的差異，發現共 808 筆有誤差，其中 330 

筆誤差超過 1 分，226 筆誤差超過 2 分。 

5.經過排除重複性樣本，共有 60 筆樣本的預測值有誤差，其中 24 筆樣本的誤差超過

2 分，清單如下 (摘錄前五筆) ：

 

序號 有圖 圖正確 新用戶 信用 總次數 連續數 地點 評分 AI 差異 

0 1 1 0 3.2 2 0 1 9 6 3.0 

1 0 -1 1 0.0 0 0 1 8 1 7.0 

2 0 -1 1 3.1 16 0 1 0 3 3.0 

3 1 1 0 0.3 2 0 1 5 2 3.0 

4 0 -1 1 2.6 8 1 1 0 4 4.0 

 

6.結果分析 

經過充分回合的訓練，AI 評價的精準度雖然進步到 85%，但誤差過大，太多差距很

大的偏差，表示此一 MLP 網路仍然無法有效學習這份樣本。 

 

(三)實驗 19：ＭＬＰ類神經網路，3 個隱藏層(各有 80 個神經元)，類神經網路結構為

7x80x80x80x11，神經元數共 258 個，可調權重參數共 14491 個。 

1.最後一批次訓練結果: 

Epoch 1000/1000 

 - 0s - loss: 2.8901e-06 - acc: 1.0000 - val_loss: 5.3457e-04 - val_acc: 1.0000 

2.訓練後，整體評估準確率為 100.0%，平均誤差為 0.0001 分 

3.準確率及誤差率演變曲線:  

 

表 2: 前五筆誤差較大的樣本 

準

確

率 
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4.全面檢視所有樣本之專家評價及 AI 評價的差異，發現完全沒有任何差異!  

5.結果分析 

這個類神經網路可以達到 100%完全沒有誤差的學習結果，表示這樣的規模已經可以

充分理解樣本庫內的知識，它的判斷能力已經與專家一致。 

 

(四)其它實驗數據:包含上述 3 次實驗在內的 27 次實驗，關鍵的數據整理如下表 3。 

 

 

實驗編號 隱藏層數 
每層 

神經元數 

神經元 

總數 

權重述 

(運算量) 
準確率 平均誤差 

1 0 0 18 88 46.27% 1.4655 

2 1 10 28 201 84.91% 0.5067 

3 1 50 68 961 95% 0.2196 

4 1 100 118 1911 97.45% 0.1268 

5 1 200 218 3811 99.18% 0.0532 

6 1 400 418 7611 99.27% 0.0292 

7 1 800 818 15211 99.73% 0.0212 

8 1 3200 3218 60811 99.82% 0.0195 

9 2 5 28 136 72.09% 0.7782 

10 2 10 38 311 88.27% 0.3839 

11 2 20 58 811 99.91% 0.0106 

12 2 40 98 2411 99.91% 0.0091 

13 2 80 178 8011 99.91% 0.0146 

14 2 160 338 28811 99.91% 0.0113 

15 2 320 658 108811 99.91% 0.0147 

16 3 10 48 421 99.36% 0.0268 

17 3 20 78 1231 99.73% 0.0117 

18 3 40 138 4051 99.91% 0.0042 

19 3 80 258 14491 100% 0.0005 

20 4 20 98 1651 99% 0.02767 

21 4 40 178 5691 99.91% 0.0094 

22 4 80 338 20971 99.64% 0.0561 

23 5 10 68 641 97.73% 0.1012 

24 5 20 118 2071 96.09% 0.1967 

25 5 40 218 7331 98.36% 0.0713 

26 5 80 418 27451 100% 0.00006 

27 5 160 818 106091 99.91% 0.0025 

  

表 3: 全部 27 次實驗之關鍵數據整理 
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伍、研究結果與討論 

觀察前述實驗結果表 3，在不同層數設計的模型中，可達到同樣理想訓練結果(99.9%

以上準確率)，所需使用的權重數量(運算量)有高低之分，本研究根據表 3 進一步整理成表

4 如下: 

 

 準確率可達 99.9%以上的最低權重數(成本) 

0 個隱藏層 無法達到 

1 個隱藏層 60811 仍無法達到 

2 個隱藏層 881 

3 個隱藏層 4051 

4 個隱藏層 5691 

5 個隱藏層 27451 

 

依據表 4 的統計，本研究發現以 2 個隱藏層的設計為最佳，只需每層 20 個神經元即

可達到 99.91%的準確率。但是 3 層隱藏層在每層 80 個神經元時，達成 100%準確率，這是

2 層隱藏層結構無法達成的；而 4 層隱藏層的表現亦相當穩定，但是到 5 層隱藏層時，訓

練過程和結果都出現反覆震盪的不穩定情況。 

故本研究提出結論為: 最適合之隱藏層數為 2-4 層，每層神經元的最適數量為輸入層

神經元數量的 5-20 倍之間。 

 

另外，在本研究拿專家評價的樣本讓 MLP 類神經網路學習之前，曾經試著自己做了

一份亂填的評價，結果無論用多少層數多少神經元，學習的結果都很差，都沒有辦法超過

30%的準確率，甚至都在 20%以下，當神經元數量夠大時，它似乎能夠把所有訓練用樣本

的答案背起來，但是對測試樣本就完全沒轍(也就是網路上說的 over-fitting 過度擬合狀態)。 

但是拿真正的專家評價樣本來訓練時，發現 MLP 類神經網路的學習效率比原本想像

的要好很多，本來我們擔心專家評價是很主觀而且不見得有任何規則，類神經網路可能也

沒有辦法學好，結果居然可以對測試樣本也達到 99%以上的準確率，讓我們對類神經網路

的發展潛力充滿信心。 

 

表 4: 不同隱藏層數的表現比較 
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回顧本研究，包括以下重要成果: 

 服務區域從台北市，2019 年 5 月起覆蓋了全台灣都可以舉報。 

 新版本上線後，短短兩個月內多了 23 個民眾參與舉報，且多舉報了一百多輛腳

踏車。 

 做出全世界第一個【台灣門牌地址解析】AI。 

 完成第一版【廢棄腳踏車判定】AI。 

 第一個結合雲端應用、人工智慧、FB 聊天機器人應用的公益活動。 

 透過自身實作，歸納出 MLP 模型隱藏層數與神經元數量的規則 
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陸、結論與展望 

根據本研究反覆實驗的結果來看，我們認為對於參數數量在 10 以內的網路貼文，如

果想要產出 11 分量表的貼文評價，MLP 類神經網路可以考慮從以下參數開始測試: 

 隱藏層數: 2 層至 4 層。 

 每層神經元數: 輸入層神經元數 5-20 倍。 

 訓練 batch size: 樣本數的 1%。 

 訓練回合 epochs: 500-2000，見到曲線平穩為主。 

展望未來，我們對於類神經網路充滿了期待，對於廢棄腳踏車~重生這個公益活動也

充滿熱情，希望有一天可以讓台灣的街頭都不再有無主廢棄的腳踏車，不但有利於資源循

環利用，也可以將重新組合出來堪用的腳踏車低價賣給需要的人們，物盡其用。 

另外，經過本研究，我們將持續提升這個聊天機器人的設計，目前計畫朝以下幾個方

向持續研究: 

 根據地址就能估計該地址有廢棄腳踏車的可能性(google street view 帶入 vision 

api)。 

 製作多國語言版，並且也加入 Line 聊天機器人。 

 改善 google vision，自己訓練專用的 AI，提升廢棄腳踏車照片辨識的準確度。 
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【評語】032812  

1. 本項作品善用人工智慧軟體工具，建立 AI評價系統，提高

舉報廢棄腳踏車的處理效率。實作軟體上線，提供民眾使用，

真實使用於解決廢棄腳踏車問題，並且具有公益實用性，是

非常成功的作品。 

2. 廢棄腳踏車相片的訓練資料建造相當完整，包含以前上傳資

料、實地拍攝等。 

3. 做出台灣門牌地址解析，相當優異的成果。台灣門牌的訓練

資料來自於網路蒐集與實地拍攝，訓練資料完整。 

4. 本項作品是一件將新科技應用於現實生活有的典範作品。 
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