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Abstract 
 
 The so-called defective coffee beans refer to coffee beans of poor quality. These blemish 

beans can give a cup of coffee an uncomfortable taste. At present, most of selecting defective 

beans is still artificially, and the selection is made through eye examination. However, this 

manual classification method not only consumes manpower and time, but also often causes the 

problem of unstable screening quality due to human negligence and inconsistent judgment 

standards of different people. These problems can be overcome by automatic detection 

mechanism. Therefore, this research proposes a model for automatically classifying coffee 

beans. This model uses VGG16 as the main architecture to improve the classification accuracy 

of coffee beans through transfer learning. Experimental results show that this model can 

achieve 99% accuracy. 
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摘要 

 
  所謂的瑕疵豆就是指品質不好的咖啡豆，這些瑕疵豆會讓一杯咖啡產生令人不舒服

的味道，現在挑選瑕疵豆方法大多還是以人為方式為主，通過眼睛檢查進行挑選。然而

這種人工分類方式不僅耗費人力與時間，而且常常會因為人為的疏失以及不同人的判斷

標準不一致，造成篩選品質不穩定的問題。這些問題可藉由自動檢測機制來加以克服，

因此，本研究提出一個自動分類咖啡豆的模型，此模型以 VGG16 為主架構，透過轉移

學習提升咖啡豆的分類準確度，實驗顯示本模型能得到 99%的準確率。 

 

關鍵詞：咖啡豆檢測、監督式學習、轉移學習 
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1. 緒論 

   就咖啡原豆而言，所謂的瑕疵豆就是指品質不好的豆子，這些瑕疵豆會讓咖啡

產生令人不舒服的味道，像是霉味、臭味、尖銳且刺激的酸等等味道及口感，因此，咖

啡農或者加工廠商必須設法儘量剔除這些瑕疵豆。目前雖然有一些自動化剔除瑕疵豆的

挑選機，但其價格高昂，動輒上百萬元，不是一般咖啡農所能負擔，而且挑選機的準確

率還不是非常高，導致使用者常常面臨：如果將系統設定成嚴格剔除瑕疵豆，會伴隨著

許多好豆也被犧牲掉；相反地，如果將系統設定成儘量不要犧牲好豆，則會有許多瑕疵

豆蒙混過關，讓使者頭疼不已。造成有非常多咖啡農或業者寧願使用人力方式來篩選咖

啡豆，導致耗費許多時間以及人力成本，影響其競爭力。因此，市場上極度需要高準確

度且低單價的咖啡原豆挑選機，基於此需求，本研究與咖啡小農合作，由咖啡小農提供

咖啡原豆的正負樣本，研究團隊設計視覺檢測模組，希望能朝向設計出滿足實際需求的

咖啡原豆檢測設備邁出第一步。由於製作一部咖啡原豆挑選機的技術成份涵蓋：機構模

組、機電控制模組以及視覺檢測模組，橫跨多種專門技術領域，團隊成員是資工系師生，

對機構設計以及機電控制較不熟悉，因此將重點先擺在視覺檢測模組的研發上。 
隨著機器學習技術的進步，以及深度學習的蓬勃發展，本研究採用深度學習技術，

以機器學習中的監督式學習方式來訓練深度類神經網路，進行咖啡原豆檢測分類。本系

統將咖啡原豆分成三類：正常豆、病蛀豆(病豆與蟲蛀豆)以及破碎豆，其中病蛀豆與破

碎豆都屬於壞豆(即 NG 豆)。相較於只分正常豆與 NG 豆，本系統提供 NG 豆的來源細

分類，讓咖啡農更能掌握自己豆子的瑕疵樣態，進而能擬定田間管理的精進方向，極為

實用。期望本系統的研發能提升咖啡原豆篩選的效能，為提升台灣的咖啡產業發展貢獻

一份心力。 
本論文共分成四個章節，第一節介紹研究動機、背景及研究目的，第二節介紹系統架構，

第三節介紹本研究如何進行咖啡豆偵測以及利用深度類神經網路實行咖啡豆分類，第四

節為實驗說明並進行系統效能分析，第五節則對本研究做出結論及未來發展方向的描述。 

 
2. 系統架構 

本研究開發一個能區分咖啡原豆是好豆還是 NG 豆(再細分成病蛀豆與破碎豆)的分

類系統，系統的運作流程如圖一所示，分為四個步驟： 
1. 先檢測相機是否連接，如果成功連接則進入 UI 畫面，點擊開始，進入檢測畫

面。 
2. 將咖啡豆至於一張白紙上，以拖拉方式移動。 
3. 攝影機取得連續影格，然後針對每張影格用影像二值化初步分割出咖啡原豆位

置，再利用型態學的膨脹與侵蝕運算進行影像處理，分割出咖啡豆並框出其對

應之 Bounding Box。 
4. 將 Bounding Box 內的影像丟入事先訓練好的 VGG16[1]模型進行分類，並將分

類結果顯示出來。 
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圖一、系統流程圖 

 
3. 研究方法 

3.1 咖啡豆偵測 

  本研究使用攝影機所取得之連續影格，並針對各個影格分別進行咖啡豆偵測。首先

利用影像處理中大津二值化(OTSU)[2]初步分割出咖啡豆，再利用型態影像處理中的閉

合運算(closing operator)，分割出較為完整的咖啡豆且框出其對應之外接框(bounding 
box)。 
 

3.2 咖啡豆分類 

  系統將框出的咖啡豆，輸入深度類神經網路進行分類，本研究採用在影像分類與偵

測中常被使用的網路模型 VGG16 作為分類模組的神經網路主幹，並使用遷移學習 
(Transfer Learning)技術[3]以提升特徵提取效果與縮短訓練的時間。 

 
3.2.1 VGG16 模型 

  VGG 是英國牛津大學 Visual Geometry Group 的縮寫，主要貢獻是使用更多的隱

藏層，能有效提高物件分類準確率。VGG16 結構共有 16 層，由 13 個卷積層及 3 個全

連接層組合而成，結構圖如圖二所示。 
 

 

圖二、VGG16 架構圖[1] 
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3.2.2 遷移學習(Transfer Learning) 

  為了提升特徵提取效果並縮短網路訓練時間，本研究使用以 ImageNet 預先訓練過

的 VGG16 網路權重為起始權重來進行遷移學習。遷移學習一般做法是保留網路模型中

捲積層的權重，並在其後加入新的全連接層進行，再利用新的任務訓練資料集進行訓練。

而參數更動方式又能分為兩種不同方式，一種是在訓練過程中僅更動後方全連接層的權

重，不會對特徵提取層做權重調整；另一種則會對全連接層與特徵提取層的權重都進行

調整。後者作法適合當新任務有足夠多訓練樣本的情況使用，由於本研究所收集的訓練

樣本數不夠多，所以採用前一種作法。 
 
3.2.3 系統建構 
 
 本研究使用 VGG16 中預訓練過的卷積層權重進行初始化，並於後方加入 3 層新的

全連接層(如圖三)，並使用咖啡豆訓練影像進行分類任務訓練，訓練過程透過倒傳遞算

法調整網路中全連接層的參數。 
 

 

圖三、修改後之 VGG16 

 
4. 實驗結果 

4.1 實驗環境 

  本研究利用 Keras 套件建構機器學習模型，並以 Basler 相機(型號：acA1300-30uc)
所拍攝的咖啡豆作為訓練樣本與測試樣本。取像架構如圖四所示，圖五為本研究所使用

的相機。 
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圖四、取樣架構 

 

 

圖五、本研究所使用的相機 

 
4.2 資料集創建與配置 
 

本研究所拍攝的咖啡原豆影像資料集共包含 4 種類型，分別為：正常豆、破碎豆、

蟲蛀豆與病豆，如圖六所示。本研究發現病豆和蟲蛀豆特徵有多處極為相似，所以選擇

將兩者合為一類，標示為：病蛀豆。雖然咖啡豆皆有正反二面，但在訓練過程中發現，

有沒有將咖啡豆正反二面分開訓練，對分類效能並沒有甚麼影響，考慮到實際應用上的

方便性，本研究在訓練階段不對咖啡豆區分正面還是反面。咖啡原豆的影像資料集共有

5724 張影像，總共分成 3 類，格式為 PNG 檔。圖六為正常豆、蟲蛀豆、病豆及破碎豆

的樣本豆的正面與反面影像。至於實驗所使用的訓練集、驗證集及測試集的配置則如圖

七所示，以訓練集進行分類模型訓練，並以驗證集驗證模型當下效能，最終以測試集進

行最後效能評估。 
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圖六、三類咖啡原豆影像樣本 

 

圖七、資料集配置示意圖 

4.3 實驗結果 
 

實驗設計部分，本研究測試了三種不同的模型架構並進行分類效能比較，第一種模

型乃採用文獻[4]所提出的咖啡豆分類模型，第二種模型乃採用 Google 所提出的

Inception-V3 模型[5]，第三種模型乃採用 VGG16 模型。表一是文獻[4]模型的測試結果，

從結果發現此模型的分類效能並不佳，表示該模型並無法學習到具高分辨能力的特徵，

導致模型無法精確分辨各類咖啡原豆。表二是 Inception-V3 模型的測試結果，從結果發

現此模型的分類效能比起文獻[4]模型有大幅提升，表示該模型能透過學習找到具不錯

辨能力的特徵，使其平均分類 accuracy 提升到 0.77。然而對於實際運用而言，這樣的

accuracy 仍然遠遠不夠高，從測試結果觀察，此模型對於破碎豆的 precision 達到 1，但

是對應的 recall 則只有 0.47，表示該模型對於判別破碎豆的偽陰性率偏高；相反地，此

模型對於病蛀豆的 recall 達到 1，但是對應的 precision 則只有 0.62，表示該模型對於判

別病蛀豆的偽陽性率是偏高的。表三是 VGG16 模型的測試結果，從結果發現此模型的

分類效能最佳，平均分類 accuracy 可到 0.99，表示 VGG16 模型能透過學習找到具高分

辨能力的特徵，不論是正常豆、病蛀豆還是破碎豆，都能有極高的分辨能力。 
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表一、文獻[4]模型的分類效能 

 precision recall F1 
破碎豆 0.92 0.55 0.69 
病蛀豆 0.88 0.35 0.50 
正常豆 0.50 1.00 0.67 

accuracy 0.63 
 

表二、Inception-V3 的分類效能 

 precision recall F1 
破碎豆 1.00 0.47 0.64 
病蛀豆 0.62 1.00 0.77 
正常豆 0.89 0.83 0.86 

accuracy 0.77 
 

表三、VGG16 模型的分類效能 

 precision recall F1 
破碎豆 1.00 0.99 1.00 
病蛀豆 0.97 1.00 0.98 
正常豆 1.00 0.97 0.99 

accuracy 0.99 
 

 
5. 結論與未來展望 

  本研究經過實作三不同模型，以相同訓練集、驗證集與測試集進行模型準確率測試，

發覺採用 VGG16 模型當成主架構，再透過轉移學習方式所訓練出來的模型具有最佳的

分類性能，準確率高達 99%，已經具有實用潛力，未來將結合機構設計與電控系統，讓

此分類模型能進行整機測試，為咖啡產業貢獻一份心力。 
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