提升誘捕籠剪耳辨識之可靠度：從耳朵計數到結構化判定條件
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摘要
TNR（捕捉—絕育—回置）以剪除單側耳尖標記已完成絕育之個體。本團隊已建置一套於微控制器上執行剪耳辨識、並自主決定門控之誘捕籠原型；現行邏輯於觀察窗內累加剪耳與未剪耳之偵測框，依兩者比例決定是否捕獲。實際部署顯現三項限制：累加單位為偵測框而非影像幀，同一姿態被重複計入，且不含結構性檢核；模型為單階段訓練，未經場域資料微調；剪耳正樣本結構性不足。本專題擬以兩階段遷移學習、訓練時資料增強與五項結構化檢查條件分別對應，使系統得以區辨「影像不足以判定」與「影像足夠但未觀察到剪耳」，並使每次判定具備可追溯之依據。若改良後仍無法取得足夠證據，即可確認瓶頸在拍攝配置而非辨識模型，此結論本身亦具價值。
1. 前言
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圖 1. 剪耳標記之實拍對照。TNR 僅剪除單側耳尖，同一個體必然一耳完整、一耳平截；差異僅在耳尖數公分之輪廓，即本專題須自動辨識之目標。
研究動機。臺灣自 2017 年停止以安樂死作為族群控制手段後，收容所容量即成為主要限制 [1]，降低繁殖率遂成為主要管理途徑。TNR 是現有文獻中研究最完整、對族群規模影響最明確之介入方式 [2]，其成效取決於能否捕獲未絕育個體，而現場唯一可用之辨識依據為耳尖是否被剪除（圖 1）[3]。傳統誘捕籠僅能觸發關門，凡進入籠內之動物均會被捕獲；於持續實施 TNR 之區域已絕育比例逐年累積，本團隊實測場域約八成個體已絕育，多數捕獲因而是重複捕獲，耗費人力並使動物承受不必要之緊迫。閘門以鏈條驅動、關閉聲響明顯，鄰近貓隻亦可能習得迴避行為。
問題定義。現行流程為：單一 YOLO 模型每幀輸出貓臉、剪耳、未剪耳三類偵測框；狀態機偵測到貓臉即進入觀察狀態，逐幀累加兩類耳朵之框數；窗期結束時若未剪耳累計數超過剪耳之一定倍數且達最低值，即判定未絕育並關門。此流程在影像清晰時可運作，但實際場域顯現三項限制。第一，累加單位為偵測框而非影像幀，同一姿態於連續多幀被重複計入，等同同一項證據投票多次。第二，流程不含任何結構性檢核：不檢查貓臉是否恰為一隻、耳朵是否恰為兩隻、耳框是否位於臉框內，亦不排除依 TNR 慣例不可能發生之「兩耳皆剪耳」；側臉或重複框選時數量條件仍可能成立，系統因而在證據不足下作成判定。第三，模型為單階段訓練，且同一畫面必然同時出現一隻剪耳與一隻未剪耳，剪耳樣本結構性地少於未剪耳，而剪耳又是判定已絕育之唯一依據，遂成瓶頸。
現有方法與其不足。既有智慧誘捕籠之研究著眼於物種層級之區分：Besala 等人之 AI 箱型陷阱判斷畫面中之動物是否屬於目標物種 [5]。本專題待區分之兩類為同一物種之兩種狀態，差異僅在數公分之耳廓輪廓（圖 1）。運算位置配置已有延遲與能耗之研究 [4]，惟多假設偵測器輸出可直接據以行動，未處理「裝置證據不足時應如何反應」。僅提升平均精度並不足夠，尚須判斷單一幀是否具備判定資格。
本專題之範圍。硬體、韌體與門控機構已完成建置並於場域運作，不在本專題範圍內；本專題只處理模型訓練方式與判定條件，皆以既有裝置與資料改良，不新增硬體。上述限制均經現行程式碼與訓練設定檔比對確認。
預期採用之方法。針對前述三項限制，本專題擬分別以兩階段遷移學習、訓練時資料增強與五項結構化檢查條件對應；細節見第 2 節。
2. 方法
2.1. 兩階段遷移學習。第一階段自 COCO 預訓練權重出發，以通用貓隻影像（約 1,700 張）學習貓臉與耳朵之一般特徵；第二階段以其最佳權重為起點，以籠內實拍之場域影像（約 600 張）微調，使模型適應部署之角度、光線與距離。場域資料不足以單獨訓練出穩定表示，通用資料雖多卻不含籠內條件，故須分階段使用。模型採 YOLOv7-tiny，輸入 640×640，以符合裝置端加速單元之限制。
2.2. 資料增強。資料集不預先增強，改於訓練中即時施加，以免重複樣本佔用資料量。擬採用 Mosaic 四張拼接（1.0）、水平翻轉（0.5）、HSV 色彩擾動（H 0.015／S 0.7／V 0.4）、平移與縮放（0.1／0.5）與少量 MixUp 及 Paste-in（各 0.05）；垂直翻轉與旋轉不予採用，因不符合籠內實際拍攝姿態。本專題將以增強前後之逐類別精度檢驗其對剪耳類別之助益。
2.3. 結構化檢查條件。本專題擬以五項條件取代數量比對，每幀須全部通過方成為有效證據：① 貓臉數量恰為 1；② 耳朵數量恰為 2；③ 兩耳不可皆判為剪耳；④ 兩耳之偵測框均須與貓臉框重疊；⑤ 三類別之信心值各自達門檻。條件 ③ 依據 TNR 僅剪除單側耳尖：兩耳皆剪耳實際上不會發生，出現即表示分類錯誤。條件 ①、②、④ 檢核影像結構，與門檻無關；此一分離使系統得以區辨兩種不同性質之失敗，並使失敗原因可被統計。累加單位亦由「偵測框個數」改為「有效幀數」，並設最短計數間隔。
2.4. 證據累積。有效幀依剪耳信心值分入兩條並行軌道：高信心軌道（≥ 75）累積 2 幀即判定已絕育，低信心軌道（≥ 65）則需 3 幀。兩軌並行使系統於影像清晰時可提早判定，品質普通時仍保有判定能力。計數間隔至少 1 秒，門檻與幀數集中定義於設定檔以便調整。
2.5. 評估方式。本專題將逐幀記錄推論結果、各結構條件之通過與否與當時生效之門檻值，據此計算三項指標：有效證據幀之比例、各結構條件之拒絕分布，以及逐類別之召回率。第二項尤為關鍵：拒絕若主要來自信心門檻，問題在模型精度；若主要來自結構條件，問題在拍攝配置，兩者改善方向完全不同。
2.6. 部署限制。所有改良皆須能於既有之 RTL8735B 微控制器上執行。模型須可量化為裝置端之執行格式，判定邏輯須能以既有韌體結構實作。任何無法滿足此條件之方案，即使離線評估表現較佳，亦不納入。
3. 預期結果
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圖 2. 一次觀察窗內之連續影像（九幀，時間為自觀察起算之毫秒）。九幀僅一幀成為有效證據，其餘或因結構條件未過、或因動物貼近鏡頭而無偵測；現行做法無法區分這兩者，本專題預期將前者明確標示。
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表 1. 現行做法與本專題目標之對照。
評估將以逐類別召回率呈現，而非整體正確率：在已絕育約佔八成之場域，「一律判為已絕育」即可得約八成正確率，該數字不具參考價值。預期產出有三：有效證據幀比例之提升幅度、各結構條件之拒絕分布，以及剪耳類別在兩階段訓練與增強前後之精度變化。負面結果仍屬可能，但拒絕分布仍可指出瓶頸所在，此即本專題之實質貢獻。
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