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前 言

飲食控制在住院病人疾病照護中佔有很重要的

一部份。在執行營養照護計畫和監控時，營養評估

應用深度影像學習辨識醫院盤餐食物
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Abstract Background: Deep learning models for image recognition have been widely applied, including
the identification of simple food items. However, the accuracy of recognition in the complex dishes served
in hospital tray meals remains underexplored.
Objective: Building upon a foundation of regular hospital diets, this study utilizes hospital tray meals as
test subjects. Employing artificial intelligence deep learning models, the aim is to investigate the recog-
nition accuracy of various dishes within tray meals. The results will serve as a basis for future develop-
ment of nutritional assessment software.
Methods: This research collected 1,754 photos of regular hospital diet tray meals. Standard tray patterns,
based on hospital menu content, were used to segment each photo into five sections labeled as cereals,
appetizer, side dishes, main dish, and vegetables. A total of 8,770 food photo segments were collected.
The Residual Neural Network (ResNet) was chosen to execute the food photo recognition model. Eighty
percent of the data was randomly assigned for training and validation, with the remaining 20% used for
testing.
Results: The automatic recognition model was tested on 8,770 food photo segments, achieving an overall
recognition accuracy of 98.2%. Further analysis revealed specific recognition accuracies from highest to low-
est: cereals (99.7%), appetizer (99.1%), side dishes (98.7%), vegetables (97.4%), and main dish (96.4%).
Conclusion: The image recognition capability of deep learning applied to dish identification on standard
meal trays demonstrates high accuracy.
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為首要步驟。飲食評估常見的做法是由營養師以 24

小時飲食回憶法詢問病友，或請病友提供書面或拍

照飲食紀錄來進行，然而這些方法受限於時間、病

友對食物份量的認知程度以及配合度等因素影響
（1），不僅過程耗時且正確性令人存疑。因此，若開

發人工智慧輔助的膳食評估工具，將能加速營養師

對飲食攝取量評估之效率（2）。

深度學習（deep learning）是人工智慧（artifi-

cial intelligence, AI）領域中的一種學習技術，其主

要特色在於能夠自動學習特徵（feature）。深度學

習法是以卷積神經網路（convolutional neural net-

work, CNN）為主要核心（3），進行影像分類模型訓

練的方式。卷積神經網路是參考人的大腦視覺組織

來建立的深度學習模型，它的組成主要包含幾個主

要部分，分別為卷積層（convolution layer）－用於

提取辨識的主要特徵、池化層（pooling layer）－過

濾掉不重要的特徵，降低計算的複雜性，以及全連

接層（fully connected layer）－用於最後整合特徵與

輸出辨識分類結果（4）。透過這些分層功能，CNN

能夠自動學習並捕捉輸入圖像中的階層特徵，因此

比起傳統的機器學習方法需手動設計，需要由專家

不斷提供特定問題的特徵相比，CNN深度學習法在

給予足夠大量的學習樣本後即可透過系統自主學習

提升辨識準確率（5）。

人工智慧輔助的膳食評估工具已陸續被用於協

助膳食評估，辨識食物種類、大小和特徵（6, 7）。這

些工具利用深度學習演算法和各種資訊來源，如食

物照片、條碼掃描和文字輸入等，追蹤個案的飲食

情況（2, 8-10），使個案的膳食資訊能夠即時分析，並

依據個案的飲食攝取量提供相關的反饋和建議。許

多國外研究已提出了各種人工智慧輔助評估工具，

包括食物圖像方法，但由於飲食文化與料理呈現方

式不同的緣故，這類工具在台灣醫院飲食以及中式

餐點應用上的可行性還有待評估。深度影像學習雖

然在辨識單一食物，例如：麵包、水果、蛋等圖像

辨識技術上已經有很高的正確性，然而中式的菜餚

具有較多如菜肉拌炒的混合菜餚，因此深度影像辨

識技術在這類混合多種食材菜餚的辨識正確性還有

待進一步探討。

方 法

一、資料收集

本研究係以某醫學中心住院病人普通飲食盤餐

為測試物，使用智慧型手機作為拍照工具，針對同

一款式的日式餐盒進行照片拍攝，圖一為日式餐盒

的樣式。拍攝 16 天循環菜單的午晚餐，包含了 32

套餐點（包括主食在內約 138道菜）。最終本研究

共收集 1,754張普通飲食的日式餐盒照片。

圖一 盤餐拍攝使用之日式便當盒。此圖像被分割成五個類別，分別標記為 A 至 E。主食（A）、小菜（B）、副菜（C）、
主菜（D）和青菜（E）

Figure 1. The Japanese bento box used for plate meal photography. This image is segmented into five categories, labeled A to E. These include
the cereals (A), appetizer (B), side dishes (C), main dishes (D), and vegetables (E).
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二、預處理

圖二顯示研究的流程。我們將 1,754 張盤餐照

片的影像分割成 5 個類別（A-E），分別標註為主

食（A）、小菜（B）、副菜（C）、主菜（D）和

青菜（E）。總共收集的 8,770個食物圖像被隨機分

派 80%的數據用於訓練和驗證，剩餘的 20%用於測

試。對於大數據集，訓練集和驗證集的理想比例

8:2應該是合適的（11）。圖像分割先於預處理階段執

行，以減少手動標註的工作。本研究使用物體檢測

模型（object detection model），此模型功能為定位

圖像中每道菜的位置並辨識這道菜屬於的類別。當

這個過程完成後，Inception網絡被用來作為神經網

絡特徵提取的骨幹結構（12）。Inception 網絡是深度

學習的一種模型結構，主要用來處理圖片相關的任

務。由於在辨識一張圖片時，主要辨識的特徵可能

有大小不一致的情形，而 Inception網絡的特點就是

同時使用了多個不同尺寸的卷積核（用來提取圖片

特徵的工具），可以同時納入考慮這些不同大小的

特徵，從而更好地辨識圖片中的內容，這有助於縮

短訓練時間。

圖二 使用殘差網絡分類的模型研究流程圖

Figure 2. Flowchart of the proposed residual neural network based classification model （13）.
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三、影像辨識步驟

針對每個類別進行了 5個步驟的食物識別。首

先，使用方形框標註餐盤中食物的位置以及該食物

的類別。其次，將數據分為 3個數據集，用於後續

訓練、驗證和測試使用。第三，使用訓練和驗證數

據集來訓練一個深度學習 CNN 模型。在這個步驟

中，神經網絡模型以殘差網絡（residual neural net-

work, ResNet）為其骨幹結構（使用Adam優化器的

ResNet-50）（14），採取 3通道（RGB）的方式。殘

差網絡的功能是允許部分運算輸入跳過一個或多個

神經層、卷積層直接傳到輸出層。這樣的設計幫助

我們在神經網路很多層下，也能夠更容易訓練並計

算最後輸出物體的方框位置及個別分類類別的預測

機率。然後，循環訓練並參考驗證資料集結果進行

超參數優化。第四，評估測試數據集的模型性能，

並評估其在分類類別方面的準確率。最後，基於關

鍵績效指標（key performance indicators, KPI）進行

模型性能測試。

四、準確率評估方法

使用混淆矩陣（confusion matrix）來評估對菜

品的識別準確率。混淆矩陣是運用於評估一個模型

準確率有多高，垂直軸表示正確答案，水平軸表示

模型的預測值。如果模型預測的結果完全正確，對

角線上的值將最大化，其他區域將為零。所有分析

都使用 Python 3.6作為開發語言進行。開發工具採

用 Vim 8、TensorFlow 1.14、CUDA 10、CuDNN

7.5。測試環境則採用 Ubuntu 16.04 和搭載 4 個

NVIDIA-TESLA V100 GPU的 DGX-station。

結 果

一、總體準確率

圖三顯示 CNN 模型在食物辨識方面的準確率

曲線。藍線代表使用訓練集的準確率，黃線代表使

用測試集的準確率。在準確率模型中，測試數據集

的初始準確率低於 0.80，但經過 25個 Epochs（訓

練輪數）後，測試數據集的準確率增加到接近

0.90。模型的損失值（loss value）是用來度量模型

預測輸出與實際目標之間差異的指標。它是一種衡

量模型性能的方式，通常越低代表模型越準確；損

失值越高，表示模型預測的輸出與實際目標之間的

差異越大。測試結果中，損失值在神經網絡訓練的

圖三 殘差神經網絡在每個訓練輪數的準確率（左圖）和損失值（右圖）的性能圖

Figure 3. Graphs of the performance of the accuracy (left plot) and the loss function (right plot) of the residual neural network in each epoch. The
abbreviation “acc” represents “accuracy”.
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早期階段迅速收斂。大約經過 25個 Epochs 後，損

失曲線趨於平緩，顯示模型在 25個 Epochs 後已經

收斂。此模型最終達到了 97%的高準確率，顯示

CNN模型在食物識別方面的優越性。進一步對每個

類別的準確率進行分析（詳見表一），主食為

99.7%，小菜為 99.1%，副菜為 98.7%，主菜為

96.4%，青菜為 97.4%。

二、主食類的辨識準確率

在主食照片的詳細辨識準確率上除了糙米薏仁

飯的準確率為 0%外，其他主食圖像，包括：白飯、

胚芽飯、燕麥飯、紫米飯、五穀飯、堅果雜糧飯、

山藥飯和地瓜飯的準確率都達到了 100%。

三、小菜類的辨識準確率

在小菜照片的詳細識別準確率中，有 3樣小菜

的準確率較低，包括：九層茄子－素（94.1%）、

九層茄子－葷（95.2%）和三杯鮮菇（93.8%）。其

他小菜圖像的準確率皆達到了 100%。

四、副菜類的辨識準確率

在副菜照片的詳細識別準確率中，大多數副菜

照片的準確率大於 95%，但金針菇炒肉絲

（80%）、野菇咖哩燉豬肉（94.4%）、木耳炒蒟蒻

（83.3%）的準確率較低。

五、主菜類的辨識準確率

於主菜照片的詳細識別準確率上，大多數主菜

圖像的準確率大於 95%，但紅燒豬排（37.5%）、

五香滷雞排（86.7%）、香蔥雞腿（50%）、香橙翅

腿（75%）的準確率較低。

六、青菜類的辨識準確率

在青菜照片的詳細識別準確率中，3 樣青菜圖

像的準確率低於 100%，包括枸杞高麗菜（80%）、

炒高麗菜（97%）、大白菜炒胡蘿蔔（90.1%）和炒

萵苣（93.2%）。其他青菜圖像的準確率均為

100%。

七、完整盤餐辨識準確率實測

本研究另外取某日普通盤餐影像 6組，以確認

系統模型對完整盤餐辨識準確率。共測試分析了 6

組盤餐照片，同樣每張照片切割為 5個部分，總計

30 個片段分別測試。最終分析結果顯示，CNN 模

型正確辨識了 29個片段，準確率為 96.6%，只有一

道小菜（炒大黃瓜）辨識錯誤。

討 論

一、主要發現

此模型使用 8,770 張食物圖像進行測試，整體

識別準確率為 98.2%。對每個類別進行進一步分析

發 現，識 別 準 確 率 由 高 到 低 依 次 為：主 食

（99.7%）、小菜（99.1%）、副菜（98.7%）、青

菜（97.4%）和主菜（96.4%）。

儘管目前已有多種使用深度學習方式進行自動

食物辨識的系統，但這是首次將卷積神經網絡應用

於辨識醫院盤餐照片的研究。目前至少已有 17項食

物識別系統之相關研究發表（15）。其中，大多數系

統都是使用CNN模型，並表現出整體準確率在 0.86

或以上（16-25）。例如，Teng 等人提出了一個用於中

國食物識別的 CNN模型，包含來自 25個飲食套餐

表一 測試數據集中五個食物類別的影像辨識準確率

Accuracy of image recognition among five food categories for the test data set.

類別† 總張數 正確數 錯誤數 辨識準確率（%）

主食（A） 337 336 1 99.7

小菜（B） 333 330 3 99.1

副菜（C） 378 373 5 98.7

主菜（D） 357 344 13 96.4

青菜（E） 349 340 9 97.4

†每張圖像被分割為五個類別，標為 A 到 E。主食（A）、小菜（B）、副菜（C）、主菜（D）和青菜（E）
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的 8,734 張圖像。他們的模型擁有 5 層深度的卷積

神經網絡，達到了 0.99的準確率（17）。本研究得到

0.98的整體準確率，結果與其相似。然而，很少有

研究的結果為針對每個食物類別進行準確率分析。

透過切割模板的分類模式，使系統可以在學習或辨

識前根據每個區域的類型特性預先搜尋特定目標菜

餚，有助於避免菜餚錯置的問題，例如將青菜誤認

為蔬菜為主的小菜之情形。此外，亦能有助於日後

發展獨立類型智慧模型時，不需重新將資料庫中的

影像進行分類標註。本次研究提供了每個食物類別

的準確率，主食為 99.7%，小菜為 99.1%，副菜為

98.7%，主菜為 96.4%，青菜為 97.4%。由此結果顯

示，相較其他食物圖像，主菜和青菜在此次研究模

型識別準確率有待再進一步提升。

二、影響食物辨識的關鍵因素

影像辨識模型在學習不同類別食物時，會受到

食材本身特徵與烹調方式影響，例如：青菜部分，

因深色葉菜類不論是顏色或形狀方面相似度都非常

高，系統不易找到明顯差異的特徵去做區分，因此

影響準確率；主菜部分則受烹調完的成品色澤過於

相似，例如：紅燒豬排與茄汁豬排皆是使用相同的

豬里肌部位進行烹調，成品也因調味料中都使用深

色醬料而呈現類似的色澤。而影響系統辨識率。

除了食材本身因素外，系統學習時亦會受到幾

個因素對識別準確率的影響。首先，辨識準確率受

到拍攝距離的影響。在影像辨識的學習過程中，用

於分割的模板圖案是固定的。因此，如果拍攝距離

過遠，可能造成圖像周圍有過多的空白處或兩個菜

品出現在同一個分割圖像內，而導致判斷錯誤。如

需進行相關研究，可使用標準相機或手機固定器來

確保照片拍攝時的比例，或者裁剪圖像周圍的空白

處以降低干擾因素。未來在運用軟體開發時，操作

界面可以提示使用者在特定框內拍攝，以確保圖像

邊框比例的一致性。

其次，辨識準確率還受到菜名設計的影響。醫

院飲食之菜單名稱會配合病友禁忌而有微小食材差

異，同樣類型菜色可能會有不同名稱，例如：葷素

的註記，因此系統模型會分類產生兩種不同學習類

別，但在影像辨識上，同樣一道菜色的葷素版本可

能在視覺上難以區分。例如，青菜類的葷素食材差

異是在使用蒜末或薑絲，份量極少，且照片上未必

會拍攝到特定材料，卻可能造成系統模型辨識時無

法判定其葷素而降低最終辨識準確率。因此後續應

用上，是否有區分兩者的必要性或是選擇合併皆需

要再考量。

再者，訓練樣本數量，也可能會對識別準確率

產生影響。當學習樣本越多，準確率將越趨近於正

確值。國外許多研究選擇以網路圖像作為研究基

礎，以利於在短時間內獲取大量相似圖像（26, 27）。然

而，本實驗所使用的影像來源是依賴實際醫院盤餐

拍攝模式所獲取，因此，在照片獲取數量和效率方

面，較難在短時間內獲得足夠的學習樣本。本研究

中，許多辨識錯誤與樣本數量不足有關。從分析結

果顯示，膳食照片數量高於 20張的菜色其辨識率大

部分可高於 95%，但若菜色型態相似度偏高，如：

深綠色葉菜（例：炒萵苣），則需提供更多的張數

作為訓練模型。

最後，這項研究受到照片解析度的限制。深度

學習模型本身具有一定誤差的容忍度，但解析度不

足可能導致辨識錯誤或學習效果不佳。然而，此缺

陷可以透過增加訓練數據量來彌補。未來開發運用

軟體，可要求使用者在拍攝前調整相機對焦，以確

保影像品質與解析度，對整體系統辨識準確率有所

助益。

運用深度學習模型辨識菜餚仍有許多挑戰，在

2023年由 Shao, W等人發表的一篇文獻中也提到，

在現階段影像辨識技術上發現菜餚中的食用油，

如：橄欖油、植物油、魚油等，在影像中很難被檢

測（26）。另外，拍攝過程中因為中式菜餚有許多葷

素混合菜，而當多種食品堆疊在一起時，會導致部

分食物被遮蔽和覆蓋，導致模型得到不正確的辨識

結果。

三、限制性

由於本研究之照片來源為研究期間病人訂購的

醫院普通飲食實際供應餐盒內容，因此各類別的食

材樣本數容易受到病友個人飲食禁忌與喜好而有所

落差。以主食類舉例，由於大多數病友主食類別選

擇以白飯與胚芽飯居多，因此其他種類的主食樣本

數相對不足。此外，本研究對菜餚之辨識只限於品

項名稱，無法進行份量的估算。當運用於營養量評

估時，必須搭配醫院標準菜單系統的營養成分資料

庫。在影像辨識技術發展上，具有辨識具體食物份

量大小的部分尚待努力。
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四、實務應用

本研究結果顯示，運用深度學習之技術可以有

98%以上的準確率辨識醫院盤餐中的每一道菜色，

以此運用於開發智慧型手機應用軟體，透過拍照可

得知飲食菜單內容，若配合將醫院標準菜單之營養

成分資料庫連結建置，即可估算營養攝取量。然

而，本次研究僅可處理完整餐盤內容，若只攝取 1/2

或 2/3 等情形，則需設計互動式資訊欄位，選取實

際攝取比例，以估算實際營養攝取量。因此，依據

本次的研究成果，在實務運用上，需要搭配食譜的

營養成分資料庫，以及依據營養評估需求之相關應

用軟體設計，這在醫院膳食由營養師設計標準化食

譜且有營養量的情況下，將可實務運用。

未來研究需要再努力的方向，從辨識食物到估

計份量大小，此為營養攝取評估下一個重要里程

碑。由於 AI技術的進步，3D立體深度學習是未來

需要精進的重要課題，同時，使用者相機的立體拍

照功能也要能普及，方可整體優化以手機拍照評估

營養攝取量之功能。

結 論

本次研究結果，深度影像辨識技術運用於餐點

菜餚辨識效果上有優良表現，經過訓練的系統辨識

準確率可達到 98.2%，後續搭配上營養成分資料庫

的建立，不僅可加速營養師審閱病人提供的飲食照

片資料的時間。若套用於APP上，更可以有利於將

這份資料庫擴大應用至病人返家後自行評估營養攝

取量，強化各類慢性疾病飲食控制成效。
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應用深度影像學習辨識醫院盤餐食物

郭雅婷1 范掀裕2 簡國龍2, 3 朱瑩悅4 洪士林5 張智星6 陳珮蓉1*

1國立台灣大學醫學院附設醫院營養室
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4中國文化大學保健營養學系
5國立陽明大學土木工程學系
6國立台灣大學資訊工程學系

摘要 背景：深度影像學習（deep learning）模式對圖像進行辨識已廣泛被應用，包含簡單食物

辨識。然而在醫院盤餐的食物，因複雜度較高，其辨識的正確率尚待研究。

目的：以醫院普通飲食為基礎，將盤餐作為測試物，運用人工智慧深度學習模型，旨在探討盤餐

中各類菜餚的辨識準確率，並將結果作為未來研發營養評估軟體之依據。

方法：本研究收集 1,754 張醫院普通飲食盤餐照片。將標準樣式之餐盤根據醫院菜單內容，將每

張照片分割成 5個片段，分別標註為主食、小菜、副菜、主菜和青菜。最終共收集 8,770張食物

照片片段。選擇殘差神經網絡（residual neural network，簡稱 ResNet）執行辨識食物照片的模

式，將片段隨機分派 80%數據用於訓練和驗證，剩餘 20%用於測試。

結果：自動辨識模型經 8,770 張食物照片測試，整體辨識正確率達 98.2%。進一步分析各類辨識

準確率從高到低分別為：主食（99.7%）、小菜（99.1%）、副菜（98.7%）、青菜（97.4%）和

主菜（96.4%）。

結論：深度影像學習的影像辨識能力運用於標準餐盤之菜餚辨識上有良好的準確率。

關鍵字：深度影像學習、卷積神經網路、醫院盤餐食物

* 通訊作者：陳珮蓉博士

通訊地址：台北市中正區中山南路 7 號

電話：+886-2-2356-2789

傳真：+886-2-2341-2690

電子郵件：prchen@ntuh.gov.tw
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