Multi-Model Prediction of Vegetable Abnormalities in Smart Farming
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I Random Forest {&8 59 383K

mIE  Accuracy Recall Precision fl-score
R AR 0.92 0.78 0.59 0.67
=16 0.98 0.98 0.8 0.88
R 0.72 0.72 0.12 0.21
RZ 0.92 0.86 0.92 0.89
=R 0.73 0.9 0.14 0.24
Hh 0.96 0.99 0.88 0.94
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mIE  Accuracy Recall Precision fl-score
A A 0.87 0.77 0.33 0.47
=16 0.93 0.73 0.34 0.46
R 0.9 0.66 0.27 0.38
RZ 0.92 0.83 0.7 0.76
=2 0.88 0.76 0.26 0.39
HAth 0.96 0.96 0.74 0.84
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	多模型智慧農場活蔬菜異常之資料分析與預測
	Multi-Model Prediction of Vegetable Abnormalities in Smart Farming

	大綱
	簡介
	⽬前痛點：
	垂直農場⾼密度培育植株，不同區域間易出現微氣候差異，使植株⽣⻑狀況呈多樣化以及出現⽣⻑異常。
	⽬前農場多聚焦於環境參數，對植株異常偵測機制建置不⾜，因此異常徵兆、成因機制無法被有效掌握。
	植株培育環境與異常情形可能導致最終採收盤重不穩定，甚⾄影響履約規格、單位⾯積產值等⽣產效益。
	本專題以智慧農業為主題，目標為利用農場環境資料建立植物異常預測模型，分析水質與空氣環境對植物生長異常之影響，並提前預測缺硼、黃化、徒長、褐化、長勢異常與蟲害等問題。 利用 AI 模型協助農場提前發現異常風險，降低人工巡檢成本，並提升植物栽培品質與生產效率。


	模型設計
	在模型設計方面，本研究使用三種不同方法進行分析：
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	長勢主要依賴環境溫度資料，反映作物對環境品質的敏感度
	黑心具有明顯的品種效應，環境條件則提供額外的判斷資訊
	其他類別則具有顯著的品種依賴性，不同天數的溫度也是重要的影響因子
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