
 

摘要 

 

本專題是用影像辨識的方式，來判斷一隻流浪貓有

沒有被剪過耳朵。在 TNR（捕捉、絕育、回置）的做

法中，剪耳就是現場唯一看得出來這隻貓已經結紮的

記號。我們的智慧誘捕籠把 YOLOv7-tiny 放在籠內的

微控制器上，如果沒有偵測到剪耳就會關門，把貓抓起

來帶去做結紮。目前的系統在貓咪收容所運作了大約

四個月，累計 509 次判定，但是有 86.1% 沒有辦法做

出有效的判斷；後續我們用 111 張照片重新評估後發

現，剪耳只能判定出 19.6%。 

整理實測紀錄後，我們找出三個原因：剪耳樣本太少、

把單張照片當成完整資訊，以及在證據不足時沒有明

確的處理。所以我們參考了本課程的機器學習與智慧

代理人觀念，規劃三個改善方向：補足剪耳樣本並用遷

移學習、累積多張照片的證據再判斷是否有剪耳，以及

證據不夠時讓系統回答「無法判定」、先不要關門，並

且在這段期間透過實驗來驗證結果。 

1. 前言 

 
圖 1. 完整耳和剪耳的差別，只在耳尖的形狀。 

研究動機。臺灣在 2017 年開始不再用安樂死的方式

來控制流浪動物的數量，從那之後，收容所能容納多少

動物就變成主要的限制 [1]，所以降低繁殖率就成為主

要的管理方式。TNR 是被研究最多、而且對控制數量

效果最明確的方法 [2]，但是它能不能成功，關鍵在於

能不能抓到還沒結紮的貓，而現場唯一的線索，就是耳

尖有沒有被剪掉（圖 1）[3]。不過傳統的誘捕籠只要貓

走進去就會關門，所以在長期做 TNR 的地區，大部分

抓到的其實都是已經結紮過的貓。 

這件事難在哪。這個問題難的地方有三個。第一是差

別太細，因為剪耳和沒剪耳只差在一邊耳尖那幾公分

的形狀。第二是數量本來就不平衡，因為 TNR 只剪一

邊，就算是已經結紮的貓也還有一隻耳朵是完整的，所

以剪耳的資料永遠比較少，但是它偏偏又是判斷有沒

有結紮的唯一依據。第三是單張照片不可靠，因為貓在

籠子裡的姿勢和距離一直在變，大部分的照片其實都

不夠拿來判斷，目前的系統就是卡在這裡（圖 2）。另

外，現有的智慧誘捕籠研究分辨的是長得差很多的物

種 [4]，並沒有處理到照片不夠判斷的情況。 

 
圖 2. 目前的判斷方式和四個月的實測成績。證據不夠時會重

試，試完就把貓放走，所以大部分進籠都沒有結論。 

目前遇到的問題。目前的系統在貓進籠之後，會觀察

大約 7 秒、拍大約 9 張照片，每一張都用同一個門檻，

然後數剪耳出現了幾次，再決定要放行還是關門；如果

證據不夠就重試，試到次數用完就把貓放走（圖 2）。

我們用兩台裝置在貓店運作了四個月，總共 509 次判

定，但是其中有 86.1% 沒有做出判斷；另外用 111 張

照片重新評估，剪耳也只能認出 19.6%。 

我們找到的原因。整理實測紀錄之後，我們認為問題

主要有三個來源。第一是剪耳的樣本太少，所以模型學

得不夠好。第二是系統把單張照片當成完整的資訊，用

這門課的說法，目前的系統是一個簡單反射型代理人

（simple reflex agent），看到一張照片就照固定的規則

反應；但是籠子裡其實是部分可觀察（ partially 

observable）的環境，只看一張照片是看不到完整狀況

的 [5]。第三是證據不足時沒有明確的處理，模糊和清

楚的照片都被當成一樣來算，卡住的時候只能重試再

放走，事後也查不出到底卡在哪裡。 

本專題的規劃。因此，我們結合這門課學到的觀念和

目前的進度，針對這三個原因各規劃了一個改善方向

（第 2 節、圖 3）。實際的做法會一邊做一邊調整。 
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2. 方法 

2.1. 模型與裝置 

我們使用的偵測模型是 YOLOv7-tiny [6]，它會辨識

貓臉、剪耳和完整耳三個類別。模型訓練完之後會先壓

縮成整數的格式，這樣裝置才跑得動，然後放在籠子裡

的 RTL8735B 微控制器上執行，每一張照片大約需要 

0.7 秒，不需要連到伺服器。 

 
圖 3. 我們規劃的改善方向。上半部是在電腦上訓練，下半部

是在裝置上判斷；綠色是本專題規劃的部分，構想一、二、

三分別對應第 2.2～2.4 節。 

2.2. 構想一：補足剪耳樣本 

這個構想對應到課程中機器學習的部分，因為模型

能學到什麼，取決於我們給它什麼樣的資料。目前我們

有從網路蒐集的一般貓咪照片大約 1,700 張，以及籠子

裡拍到的照片幾百張，剪耳和完整耳的標註比例大約

是 1：3，剪耳明顯是少數。所以我們打算先用一般的

貓咪照片讓模型學會貓臉和耳朵長什麼樣子，再用籠

子裡的照片做微調，也就是遷移學習；同時持續把籠子

裡拍到的剪耳照片補進來，並且試試看重複抽樣 [7] 或 

focal loss [8] 這類處理資料不平衡的方法。資料會分成

訓練、驗證、測試三組，挑模型的時候只看驗證組，避

免過度擬合（overfitting，也就是模型只記住訓練資料，

換一批就不準）[5]。 

2.3. 構想二：累積多張照片再判斷 

這個構想對應到課程中代理人的設計。課程提到，在

部分可觀察的環境裡，代理人應該要保留一個內部狀

態，把一連串看到的東西累積起來再做決定，而不是只

看眼前這一張（model-based agent）[5]。所以我們打算

把判斷改成兩個步驟：第一步是每一張照片先做品質

把關，例如臉和耳朵是不是完整、信心分數夠不夠高，

不合格的就不算；第二步是把合格的照片累積起來，剪

耳的證據夠了才下結論。至於條件要怎麼設定，要實際

試過之後才能決定。 

2.4. 構想三：讓系統會說「不知道」 

這個構想對應到課程中的效用型代理人（utility-

based agent），也就是理性的代理人應該要選擇預期效

用最大的動作 [5]。在我們這個題目裡，兩種錯誤的代

價不一樣：如果把已經結紮的貓抓起來，這是沒辦法挽

回的；但是如果漏抓了一隻還沒結紮的貓，牠下次還是

會再來。所以在證據不夠的時候，與其硬猜一個答案，

比較好的做法是讓系統回答「無法判定」，先不要關門，

這就是拒絕判斷（reject option）的概念 [9]。另外，系

統也會記下每一次是在哪一步被擋下來的，拿來當作

改善的回饋，類似課程中學習型代理人裡「評論者」

（critic）的角色 [5]。 

2.5. 怎麼驗證 

我們會依照課程中的  PEAS 架構，先把效能指標

（performance measure）定清楚 [5]。我們主要看的是剪

耳的召回率，而不是整體的正確率，因為現場大約有八

成的貓已經結紮了，就算系統全部都回答「已結紮」，

正確率也會有八成，所以這個數字沒有什麼意義。判斷

規則的部分，則是用記錄下來的照片重新跑一次，比較

新舊做法的差別。 

3. 預期結果 

我們預期可以達到三件事。第一，補足樣本並且使用

遷移學習之後，剪耳的召回率能比目前的 19.6% 還要

高。第二，目前「沒有做出判斷」的 86.1% 能被拆開來

看，分成「照片真的不夠」和「其實可以判斷」兩種，

並且知道每一次是卡在哪一步。第三，證據不夠的時候，

系統會明確標記成「無法判定」並記下原因，而不是重

試之後就把貓放走。不過如果照片本身就拍不到臉或

耳朵，改善模型也沒辦法解決。實際的數值和錯誤分析，

會在之後的作業中再報告。 
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