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第1章

基於電腦視覺與深度學習的作物病蟲害診斷
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1.1

作物病蟲害與雜草的精準偵測與診斷

美國 Carbon Robotics 製造的雷射除草機 LaserWeeder，每小時可用雷射燒除超過
10萬株雜草。自2022年上市以來，這款機器人清除的雜草累計超過100億株，2026
年第1季營收突破1億美元，目前已有15個國家、約100家農場使用。同一時期，韓國
農村振興廳開發的人工智慧診斷應用程式，已能辨識31種作物及182種病蟲害。人們
逐葉翻看、確認病斑，再用手拔除雜草的工作，正逐漸交由攝影機與演算法接手。

園藝作物的產量與品質，是同時支撐國家糧食安全和農家所得的兩根樑柱。然而隨著
氣候變化，病原體出現新的變異並蔓延到陌生地區，雜草也與作物爭奪相同的陽光、
水分與養分。長久以來，這場戰鬥的最前線一直是人的眼睛。這種方式英文稱為目視
巡查 Visual Scouting。由經驗豐富的農學家或栽培者巡視田區、查看葉片的肉眼監
測，至今仍廣泛使用，但一個人一天能查看的畦數有限，面對同一處病斑，不同的人
也可能作出不同判斷。田區越大，這套方法的缺口就越大，病害便從缺口中悄然擴散。

當雜草開始在作物旁生長，每天都會在看不見的根部下方發生競爭。在雨水滲入、肥
料成分溶解的短暫時間裡，雜草根系比作物根系更早吸收水分與養分的情況一再重演。
這種差異要過幾週才會從葉片大小看得出來，但在此期間，作物尚未充分生長就迎來
了收穫季節。無論是病害還是雜草，等到症狀清楚可見時，往往已經太遲而難以補救。

為了應對這類問題而形成的大方向，稱為精準農業。它從整片田地採取相同處方的方
式，轉向依照小區域甚至每一株作物的情況，只在必要之處投入所需的處理。精準找
出病蟲害與雜草，是這股潮流的第一步。若連哪裡有什麼都不知道，就不可能只針對
該位置採取精準處方。

為填補這個缺口，結合電腦視覺與深度學習的精準診斷技術應運而生。在一張攝影機
拍攝的照片中，辨別患病部位與健康部位、作物與雜草的工作，不再由人處理，而是
交給演算法。其根基是卷積神經網路，英文縮寫為 CNN，Convolutional Neural
Network。這種架構會逐一掃描影像小區塊的顏色、紋理與病斑邊緣曲線，再將結果
逐層堆疊，彙整成一項判斷。若採用遷移學習，把 ResNet、EfficientNet、
DenseNet、MobileNet 等已用其他大型影像資料預先訓練的模型帶入，再針對農作
物照片重新訓練，即使用農場所能蒐集的幾千張照片，也能建立準確度頗高的分類器。
原理就像已學過一種語言的人，能更快學會另一種新語言。
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在快速移動的田間，速度和判斷準確度一樣重要。YOLO，You Only Look Once，系
列模型只掃描整張照片一次，就用矩形框標示病斑、害蟲或雜草的位置，並同時貼上
名稱標籤。正如名稱所示，它只看一次便完成判斷，因此即使是攝影機即時拍攝的影
像也能跟上。在葉片重疊、陰影覆蓋，背景又混雜泥土與枯草的凌亂冠層中，從
YOLOv5、YOLOv8、YOLOv9e、YOLOv10 到 YOLOv11 的最新系列，仍能找出個別
病斑、每一隻昆蟲與每一株雜草的位置。

CNN 與 YOLO 有共同弱點。由於它們把照片切成小區塊來看，容易忽略區塊之間的
關係、橫跨整片葉子的寬廣紋理，或整株作物的形態變化。視覺 Transformer，英文
縮寫 ViT，Vision Transformer，及其近親 Swin Transformer，會先將照片切成
16×16像素的區塊，再整體計算這些區塊彼此的關係。憑藉稱為自我注意力機制
Self-Attention 的計算方式，模型能以寬廣視野判斷照片一角的病斑與另一角的病斑
是否源於同一病害。把 CBAM 或 CAB 等注意力模組與 CNN 並列的混合架構，便能同
時擁有閱讀細微病斑紋理的眼睛，以及觀看整片葉子的眼睛。就像一個人同時擁有近
距離觸摸紋理的指尖，以及從遠處觀看全貌的雙眼。

這些模型實際上能判斷得多準確，可以從數字看出來。辨識葡萄葉病害的
EfficientNet-B0 與 B3 系列，在驗證資料中取得99.5%準確率與1.00的 AUC-ROC。
結合模仿矮袋鼠群體移動之最佳化技術 DSOCA-QSO 的模型，在蔬菜葉片病害分類
中達到99.9%準確率與99.35%的 F1 分數。能依情境挑選特徵的 TL-DCFP-CNN，即
使同時處理棉花、玉米、水稻、小麥與甘蔗5種作物，仍維持98.09%準確率。在即時
偵測方面，YOLOv11 偵測番茄葉片病害時，準確率約為94%。縮小體積的
YOLO-NAS 在熱帶地區田區偵測雜草時，維持96%準確率，且只需25毫秒就能處理
一張照片。這還不到人眨一次眼所需時間的十分之一。YOLO-NAS 的測試田區位於熱
帶，光線與濕度條件都與溫帶不同。當地太陽高懸，陰影短而深，空氣濕度也高。即
使在這種環境中仍維持準確率，顯示在一種氣候帶建立的模型，也可能適用於截然不
同的氣候帶。

無人機或地面機器人持續在田間移動並拍照。只要判斷慢了半拍，機器人就已經越過
病斑。因此在田間，判斷病害有多準確，和多快作出判斷，同樣會左右實際效能。處
理一張照片所需時間相差幾毫秒，最後便會決定一台機器人一天能巡查多少面積的田
地。

當作物與雜草葉片相互接觸生長時，矩形框就不夠用了。這項工作由分割模型負責，
把每一個像素分別標成作物或雜草。PSPEdgeWeedNet 同時使用專門偵測邊界的分
支與條件隨機場，清楚劃分花生田裡作物與雜草的邊界線。採用雙分支架構並同時理
解情境的 CAMDWS，則以超過91%與90%的 IoU，亦即實際區域與預測區域的重疊
比例，分別辨識澳洲小麥田常見雜草硬直黑麥草 Lolium rigidum 與野生蘿蔔
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Raphanus raphanistrum。ViT 在 PlantVillage 資料上達到99.8%準確率。結合 ViT
與卷積注意力區塊的 HybridViT-CAB，只有41萬2千個參數，容量僅1.57 MB，卻能
以每個處理階段141毫秒的速度，取得0.97的 AUC 與91%準確率。以
SwinTransformer 為骨幹，再加入 ConvNeXt-V2、SE-BiLSTM 與深度 Q 學習推薦層
的無人機搭載診斷系統，在 SAR-CLD-2024 棉花資料上取得99.30%準確率。研究重
心似乎正朝向模型輕量化但不犧牲準確度的方向移動。

再出色的演算法，也受限於攝影機拍到了什麼。RGB 感測器擷取與人眼相近的波長
，價格低廉、重量輕，又已裝在手機或無人機上，因此成為病徵分類與雜草偵測現場
的標準設備。然而要在病害顯現於外表之前，找出葉片內部正在發生的初期感染，或
只用可見光辨別與作物顏色幾乎相同的綠色雜草，仍有與人眼相同的限制。填補這個
缺口的是多光譜與高光譜影像。分別測量特定波段反射率的感測器，例如藍光475奈
米、綠光560奈米、紅光668奈米、紅邊717奈米與近紅外線840奈米，會把資料轉換
為常態化差異植生指數 NDVI、綠色常態化差異植生指數 GNDVI、紅邊 NDVI、土壤
調整植生指數 SAVI 等指標，在肉眼可見的病徵出現之前，找出葉綠素受損或水分流
失造成的早期逆境。

加入三維位置資訊的 RGB-D 感測器，會在彩色照片的每一像素上疊加距離值。這項
深度資訊能建立座標，告訴採收機器人的手指或除草機器人的雷射應該精準瞄準何處。
搭載這類感測器的無人機在離地2公尺至50公尺的低空飛行，以每一像素涵蓋0.3公分
至5公分的解析度掃過整片田區，再由地面機器人與手持行動終端填補空隙。若再疊
加測量氣溫、濕度、土壤水分與降雨量的物聯網感測器及氣象紀錄，多層的時空資料
就會流入同一條資料管線。這些蒐集到的資料不只用於診斷，也會進一步用於預測。
把最近幾天的氣溫與濕度變化和過去病害發生紀錄疊合，就能在病斑肉眼可見之前，
預先警告發病風險上升的時間點。技術從找出看得見的病害，更進一步走向預先辨識
尚未看見的病害。

照片蒐集完成後，並不能立刻使用。照片要重新裁切成224×224、512×512、
736×736等固定大小，並將像素值調整到一定範圍。為彌補陽光方向變化以及各類
病害照片數量不均的問題，除了旋轉、翻轉、傾斜與模糊照片之外，也會用 GAN、
cGAN、DoubleGAN 等自行生成原本不存在影像的生成模型，製作患病葉片與雜草
的合成照片，增加訓練資料。條件式生成對抗網路 cGAN，只要事先指定病害種類作
為條件，就會新生成該病害的合成病斑照片。試圖製作逼真照片的一方，與試圖辨別
照片真假的一方彼此競爭，在過程中共同提升能力。研究人員用交叉熵損失、類別加
權損失、邊界損失等函數衡量模型錯了多少，再以 Adam 或 AdamW 等最佳化方法
逐步縮小誤差。
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完成訓練的模型，最終必須在田間的小型機器內運作。NVIDIA Jetson Xavier NX、
Jetson Nano、Raspberry Pi 等掌心大小的電腦，以及 Xilinx Zynq-7000 等 FPGA 加
速器，負責這項工作。量化把密集的小數近似成整數，減少一次運算處理的位元數，
同時降低計算時間與記憶體用量。精確度會稍微下降，但計算速度大幅提高。像剪除
樹木不必要的枝條一樣，剪枝會移除對結果影響不大的連結，再經過使用
TensorFlow Lite 或 TensorRT 重構模型的轉換，運算時間便能大幅縮短。據報導，
經 FPGA 加速的模型與單一 RGB 模型相比，推論速度快43.2倍，延遲低於10毫秒，
耗電量減少88%。近期已有系統能在42.6毫秒內處理一張照片，使手機等級的裝置也
能進行即時診斷。只有190萬個參數的超輕量模型 PMVT，或經剪枝的 Transformer
，也能直接部署在 TensorFlow Lite、ONNX Runtime 與輕量 gRPC 通訊環境下的農
業無人機和小型裝置上。

要判斷這樣建立的模型是否實用，可以從幾項指標衡量。準確率是所有判斷中答對的
比例；精確率是模型判定為病害的案例中，實際有病的比例；召回率則是實際患病葉
片中，模型沒有漏掉而成功找出的比例。有些病害累積了數千張照片，罕見病害卻可
能只有幾十張。在各病害照片數量差距如此大的情況下，F1 分數把精確率與召回率
合併為一項指標，用來判斷模型是否只偏向常見病害。AUC-ROC 顯示多個閾值下的
效能，混淆矩陣則用表格對照實際病名與模型預測病名，直接呈現模型把哪一種病誤
判成哪一種病。若把患病葉片誤判為健康，就等於替病害爭取擴散到整片田區的時間。
因此在病蟲害診斷中，召回率必須比精確率受到更高重視。稍微過度懷疑，比漏掉病
害更安全。

需要找出位置的偵測與分割，採用不同的指標。IoU 顯示模型標示區域與實際病斑區
域重疊的程度，mAP 則是多個閾值下精確率的平均值。這就像把兩個印章蓋在同一
位置，查看彼此重疊多少。每秒處理影格數與推論時間，決定模型是否能配合實際田
間速度使用。然而，即使所有指標都很好，若在田裡沒有用處，仍毫無意義。因此，
還要同時查看雜草清除率、作物損傷率、每公頃除草劑用量與噴灑效率等農業現場指
標。電腦判斷得準不準，與農家的成本和收穫量是否真正改善，是兩個不同問題。若
無法回答第二個問題，準確率再高也難以在現場扎根。

數字背後，是實際設置在田間的攝影機與應用程式。以番茄、葡萄、棉花、辣椒、草
莓等高價園藝作物為中心，結合手機應用程式與無人機的診斷系統正逐漸普及。番茄
早疫病、葉黴病、會使葉脈扭曲的嵌紋病毒、使葉緣發黃捲起的黃化捲葉病毒，葡萄
的露菌病、黑腐病，以及使葉脈間形成條紋狀黃化乾枯的 Esca 病，還有附著在棉花
上的蚜蟲與二點葉蟎、鑽入葉片的潛葉蠅，搭載 YOLOv8、YOLOv11、EfficientNet、
MobileNet 的模型，都能直接在田間辨識病名。栽培者站在患病植株前拍一張照片，
幾秒後查看螢幕顯示的病名與防治方法，再決定下一步行動。
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種植番茄、馬鈴薯與玉米的試驗田，呈現了診斷如何延伸到實際處置。深度學習模型
只在判定有病害的區域噴灑初期殺菌劑，並個別調整該區域的灌溉量。診斷不再停留
於螢幕上的數字，而是進一步成為改變藥劑與用水量的決策。不過這類試驗仍常侷限
於一塊田地、一個季節，因此研究也指出，仍需要涵蓋多塊田地、多個季節與不同照
度的大規模資料。

這類診斷工具在難以立刻接觸專家的地區更能發揮作用。一名農學家必須照看的農家
與田區數量，各地差異很大，但無論在哪裡，要靠雙腳全部巡查都十分吃力。只用一
支手機，就能立即獲得接近專家判斷的診斷，似乎正是這項技術廣泛擴散的原因之一。
它與其說是取代人，不如說是在人的目光來不及觸及的時間與地點填補空缺。

利用攝影機區分作物與雜草，只在必要位置採取處理的方法，稱為區位特定雜草管理
，英文縮寫 SSWM，Site-Specific Weed Management。這套方法的核心，是從整片
田地噴灑相同劑量，轉向只挑選有雜草的地方，施作相應份量。然而，準確劃出這條
邊界本身並不容易。作物與雜草越幼小，彼此長得越靠近，邊界就越模糊。

區分作物與雜草，比找出病害更困難。兩者都是綠色、都會生長，而且幼苗期連葉形
都很相似。一項以澳洲120公頃小麥田為對象的實驗，從時間變化著手處理這個問題。
低空無人機在不同時間共拍攝同一片田地18次，再以稱為 AMSTF 的時空光譜融合演
算法疊合判讀這些照片。雜草的每日生長速率指數為0.025，小麥為0.015，差異完整
呈現在時間序列光譜指數上。加入 CAMDWS 分割後，作物與雜草交界處原本介於
9.8%至12.3%的誤分類率，降至5.4%。生長速度差異這項不易察覺的線索，成為重
新劃定邊界線的關鍵因素。

名為 See & Spray 的精準防治設備，把攝影機裝在噴嘴上方，並在下方安裝超高速電
子閥。這套設備由 John Deere 旗下公司 Blue River Technology 製造。它能即時辨
識藏在綠色作物之間的綠色雜草，亦即 Green-on-Green 問題。即使是人眼，也常無
法一眼看出綠色葉片之間的綠色雜草。系統會依雜草密度與種類，隨時把噴霧粒徑調
整在150至250微米之間，噴灑量調整在每分鐘0.12至0.35公升之間。與整片田地均
勻噴灑的傳統全面施藥相比，除草劑用量可減少31%至32%，降到每公頃0.68公升左
右。作物不會沾到藥劑，施入土地的化學物質總量也一併下降。

不同於使用化學藥劑的方法，完全不施藥的途徑也已進入商用階段。搭載
DIN-LW-YOLO 偵測演算法與 RGB-D 攝影機的自動駕駛機器人，能以三維座標找出剛
從作物植株之間萌發的雜草幼苗生長點。生長點是植物新生組織所在的最頂端。機器
人瞬間向此處發射高功率雷射，以熱能燒除。這是用光代替除草劑液滴清除雜草的方
法。美國 Carbon Robotics 製造的 LaserWeeder，是把這套方法推向商業規模的代
表案例。它每小時清除超過10萬株雜草，自2022年上市以來，累計清除的雜草已超
過100億株。2026年第1季年營收突破1億美元，其後統計更報告達到1億7,700萬美元
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，規模為農業機器人公司前所未見。機器人已銷往15個國家，北美、歐洲與澳洲超過
100名栽培者正在使用。

2026年2月，該公司推出以1億5千萬張已標註植物照片訓練的大型植物模型。據稱，
每次面對新田地或陌生作物時，原本需要數週的客製訓練，已縮短到幾分鐘。一台機
器人遇過的雜草、土壤與光線組合，下一台機器人不必從頭重新學習。這等於把一台
機器人累積的經驗原封不動移轉到下一台機器人、下一片田地。雷射除草似乎已走到
一個轉折點，正從單一農場的工具，轉向多個農場共同使用的共享模型。

再回到清晨的那座溫室，栽培者手裡很可能拿著手機，而不是手電筒。原本翻開葉片、
用眼睛測量病斑的手，正變成拍一張照片、查看螢幕病名的手。在韓國，農村振興廳
已自行開發並提供這類功能的應用程式。栽培者用手機拍攝患病葉片或果實並上傳後
，人工智慧立即辨識病名，甚至推薦合適的防治藥劑。目前系統涵蓋31種主要作物與
182種病蟲害，並計畫在2030年前擴大到韓國栽種的139種主要作物。韓國型第2代智
慧農場中，上傳到雲端的人工智慧會即時讀取栽培環境與作物生物資訊，辨識晚疫病、
白粉病等5種病害，以及潛葉蠅等2種害蟲。農村振興廳並將名為 AI Isagi 的農業專用
人工智慧助理與17個資訊系統串接運作，且正準備下一版本，使其能以語音問答，甚
至診斷農場經營狀況。

找出病害的攝影機、辨識雜草的攝影機，以及依結果噴藥或發射雷射的裝置，最終連
成一條流程。農業正從整片田地採取相同處理的時代，轉向連每片葉子、每顆果實都
加以區分，並分別開出不同處方的時代。如今在田間接受測試的攝影機與機器人，正
站在這條界線上。這股潮流能擴散多廣，取決於準確率、價格以及栽培者的信任。

即使已有這些成果，田間仍與實驗室不同。PlantVillage 等常用於初步訓練深度學習
模型的資料，由背景乾淨、光線均勻的照片組成。然而在實際田區，陽光角度會隨季
節與時間改變，陰影變深，葉片在風中搖動、彼此重疊，灰塵落在鏡頭上，泥土與枯
莖混雜於背景。把從實驗室照片學習的模型直接移到這種田地，就會出現準確率明顯
下降的領域偏移。拍攝環境一變，模型便會把同一種病誤認成另一種病。照明色溫、
鏡頭視角、落在葉片上的陰影方向，只要與訓練時不同，就足以動搖判斷。無論蒐集
多少照片，如果照片拍攝環境與真實田地不同，所學內容就無法直接用於田間。

標註本身也是瓶頸。畫出矩形框、逐一替每個像素命名，必須由農學專家親手處理，
一張照片有時要花幾分鐘。為減輕這項負擔，研究人員正探討只用少量標註學習的半
監督學習、自行產生答案並學習的自監督學習，以及只看幾張照片就能辨識新病害的
少樣本學習。利用大型視覺語言模型與生成式人工智慧，大量製作附有標註的合成照
片，也成為繞過這項瓶頸的方法。
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感測器越多，需要計算的資料也越多。若要把可見光照片、短波紅外線與高光譜資料
，以及測量土壤和天氣的物聯網資料即時疊合，光是對齊以不同速度傳入的資料就不
容易。無人機傳送的照片與地面感測器傳送的數值，測量週期與更新速度不同，因此
另需一道程序，使它們對應到同一時段的同一位置。若還要在以電池驅動的小型裝置
上，毫無延遲地同時執行偵測、推論、路徑規劃與噴灑量調節，就必須同步縮小模型
體積，並加裝 FPGA 或 NPU 等專用晶片。

最後一項課題是信任。深度學習模型近似於無法自行說明判斷理由的黑箱。若要讓栽
培者與農學家相信判斷並據此施用防治藥劑，人們必須能親眼確認模型看了葉片哪一
部分，才判斷為病害。把 Grad-CAM、SHAP 或能揭示因果關係的注意力機制植入模
型，並以影像呈現病斑部位貢獻度的研究，看來是建立這種信任的下一步。技術再準
確，只要栽培者懷疑其判斷，就難以在現場被接受。
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1.2

果實成熟度判別與生長、產量預測

一項試驗在大型商業溫室的管軌台車上安裝攝影機，計算各成熟階段甜椒的數量，並
確認這些數值與總收穫量的關係。台車沿著接近溫室天花板的軌道，以每秒0.3至0.5
公尺的速度移動。懸掛在下方的攝影機朝向成排的甜椒，讀取從葉片間露出的果實表
面顏色，將成熟轉紅的程度轉換成數字。這套台車式計數裝置在整個試驗期間都維持
穩定的偵測效能。

判斷果實何時成熟，涉及的金額比想像中更大。採得太早，果實會在甜度尚未提高時
出售；採得太晚，則會變軟或腐壞，在運銷過程中遭到丟棄。長久以來，這項判斷交
由工人的眼睛與雙手負責。他們巡視田地或溫室，觀察顏色並用手觸摸。由於每個人
的標準略有不同，面對同一顆果實，判定結果不一致的情況很常見。若要準確得知糖
度、酸度或硬度，必須切開果實、榨取汁液，再放入儀器進行化學分析，但這種方法
會讓該果實本身無法再使用。切開幾個樣本，無法掌握整片田地的情況，所以農家即
使投入勞力與時間，往往也只能得到接近猜測的答案。錯誤判斷不只造成一次損失。
第一次採收時漏掉尚未成熟的果實，等到下次採收，果實常已失去商品價值而被丟棄。

一台攝影機要回答的問題，其實不只一個。這顆果實今天是否完全成熟、整棵樹目前
處於開花或果實膨大階段，以及這片田地未來能生產多少公斤，是三個不同問題。成
熟度根據單顆果實判斷，生長階段根據整棵樹或整片田地的變化判斷，產量則是把兩
者計算後轉換成未來數字。然而，三者都從同一個鏡頭拍攝的影像出發，因此近期研
究不再分別回答這三個問題，而是轉向以一台攝影機和一條資料管線同時處理。

攝影機只看顏色就能推測成熟度，自有其原因。果實成熟時，果皮內的葉綠素逐漸分
解，綠色變淡，類胡蘿蔔素或花青素等色素取代綠色，轉為黃色、橘色與紅色。同時
，肉眼看不見的內部情況也在改變。水溶性糖分，也就是總可溶性固形物 TSS 的含
量增加，產生酸味的可滴定酸度 TA 下降，澱粉與水分比例也跟著改變。RGB 攝影機
拍攝可見光範圍，也就是和人眼相同的400至700奈米波段，是讀取外觀變化的基本
工具，包括色調、質地與形狀。

能在顏色之外加入距離資訊的設備，是 RGB-D 攝影機。一般相機只記錄平面的色彩
資訊，RGB-D 攝影機則為每個像素增加一個距離值。就像地圖原本只有經緯度，現
在又標上高度。憑藉深度值，攝影機能計算果實前後左右的位置、半徑與體積，甚至
不會漏掉被葉片或枝條遮住一半的果實。如果不處理遮蔽，計數結果就會低於實際數
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量，接下來整套產量預測也會偏低。設施溫室巡檢機器人常用的 Intel
RealSenseD435i 等產品，便負責這項工作。

蒐集資料的過程也需要許多工夫。攝影機拍攝的照片混有雜訊，因此要用高斯濾波與
維納濾波去除雜訊，再以稱為 CLAHE 的技術均衡陰暗處與明亮處的對比差異。接著
還要進行最小最大正規化，把像素值調整到一定範圍。照片不足時，會透過旋轉、翻
轉、改變亮度或遮住畫面一角來增加數量。近來也用 CGAN 或 SMOTE 等技術，生成
並未實際拍攝的虛擬果實照片與化學成分數值，加入訓練。不過，不能在把增生照片
混合後，才分成訓練集與驗證集。必須先完成資料切分，只對訓練資料進行處理，才
能避免日後取得被灌高的評估結果。

面對果皮顏色直到最後都不改變的水果，只看可見光也無能為力。泰國芒果品種
Nam Dok Mai Si Tong，NDMST，便是如此。它在整個成熟過程中，果皮始終保持
均勻黃色，很難只憑照片判斷採收時間。這時使用的是近紅外線，也就是測量人眼看
不見之700奈米以上波段的多光譜與高光譜攝影機。近紅外線會敏銳回應果肉水分與
化學成分變化，因此能讀出藏在果皮內部的情況。研究團隊依此原理建立
AFMG-DLFF 系統，把從 RGB 照片提取的1,536維外觀特徵，與編碼內部資訊的512
維向量結合，後者包含糖度減去酸度所得的 BrimA 指數，形成2,048維向量。研究人
員以 K-means 分群建立未熟、半熟、全熟3個階段的標準，再用模仿螢火蟲群追隨彼
此光亮而聚集之習性的螢光蟲群最佳化法，調整學習率與批次大小等細部數值。結果
顯示，這套融合模型的分級準確率達97.86%。相同條件下，只使用照片資訊的模型
為88.16%，只融合照片的模型為88.73%。加入內部資料，大幅提高了準確率。

也有不用光，而以熱測量成熟度的方法。果實越成熟，表面溫度與周圍空氣溫度的差
距越小，熱影像感測器會直接讀取這項細微溫差。在油棕農場，系統把近紅外線測量
與色彩分析加入這項原理，不切開果串便推測其中的油分與游離脂肪酸 FFA 數值。
只要在樹下懸掛低價 ESP32-CAM 模組，就能即時計算自然掉落的落果，並透過連接
YOLOv8x 辨識模型的網頁儀表板通知管理者。這套系統取得最高0.94的 F1 分數，也
就是同時衡量精確率與召回率的平衡分數，協助農場不錯過最佳採收期。

農場要配備哪一種眼睛，取決於預算與作物條件。若只看顏色便足以判斷，一台低價
RGB 攝影機即可；若作物有許多果實藏在葉片後方，就需要具備深度資訊的 RGB-D
攝影機。像芒果這樣外表與內部變化不同步的水果，必須引進近紅外線或高光譜感測
器等更昂貴的設備。需要查看油分或脂肪酸等細微成分的作物，則還要疊加熱影像感
測器。先從一台低價攝影機開始，有需要時再逐一增加感測器，就目前而言是較實際
的導入順序。

回到溫室天花板下方的台車，攝影機的工作並不止於拍一張照片。人工智慧會在照片
中每顆果實周圍畫出方框，或更進一步逐像素描繪果實輪廓，從背景中切割出來。問
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題在於，台車再次經過同一區段，或攝影機角度稍有變化，就很可能把同一顆果實計
算兩次、三次。為防止這種情況，系統採用非極大值抑制，只保留重疊方框中信賴分
數最高的一個，刪除其餘方框。接著再加入 DeepSORT 等物件追蹤技術，持續追蹤
目前畫面中的果實，是否就是前一畫面看過的同一個體。憑藉這兩道機制，台車繞行
溫室一圈後，能提供已排除重複項目的果實數量。

成串生長的番茄，需要和單顆番茄不同的處理方式。一座溫室在巡檢機器人上安裝
Intel RealSense D435i 攝影機。攝影機高度固定為1.2公尺，上下傾斜30度，左右旋
轉15度，鏡頭與果實間距則設為0.5至1公尺。由此取得解析度1280×720、每秒30張
的影像。機器人沿軌道以每秒0.3至0.5公尺移動時，人工智慧依一串果實中轉紅單果
的比例，將成熟度分為3個階段。紅色只擴散到果實10%至30%的是初期，30%至
70%為中期，超過70%則是後期。負責這項任務的 LampCT-YOLO 模型，在
YOLOv10 骨幹上加入名為 SegNeXt 的注意力裝置，使模型對色彩資訊更敏感。它降
低溫室骨架或泥土地面等無用背景的反應，再加入 LAMP 通道剪枝的輕量化處理，縮
小模型體積，使其即使在機器人搭載的小型運算裝置上，也能進行即時偵測。

進一步觀察這台機器人，可以看到機身上裝有 NVIDIA Jetson AGX Orin 或 Xavier
NX 等邊緣運算裝置，前方則與 RealSense 攝影機一同安裝二維 LiDAR 感測器。
LiDAR 發射光線並測量反射回來的時間，密集描繪到周圍障礙物的距離，協助機器人
沿著溫室軌道與通道行駛，不偏離路線。這台同時使用攝影機與 LiDAR 的機器人，
不只即時評定果實成熟度，還能提取每顆成熟果實的三維座標。必須先知道座標，下
一階段的機械手臂或工作人員才能準確前往該位置採摘果實。

對農家而言，分開使用病害監測設備與成熟度判別設備很麻煩。為減少這項不便，
AgroDualNet 把兩種任務合為一體。病害監測部分把 CBAM、ResNet50 與 SMO 最
佳化技術結合，在收錄葉片病徵照片的 PlantVillage 資料集上，取得99.6%的高準確
率。成熟度判別部分使用更輕量的 MobileNetV2 與 YOLOv8，分辨未熟、半熟、全
熟、軟化4個階段，在電池驅動的小型裝置上也能即時運作。農家能以一台攝影機和
一套程式同時取得兩項判斷，不必配備兩套設備。

在日本梨栽培現場，另一項必須解決的課題是可解釋人工智慧。即使有人工智慧負責
分級，若無法向栽培者解釋分級理由，就難以在現場取得信任。研究團隊在名為
Mask R-CNN 的神經網路中，加入先掃描整張照片、事先提示可能有瑕疵部位的全域
情境區塊，逐像素準確切割梨子表面的損傷與斑點。接著，把瑕疵佔整個表面的比例
分成大、稍大、稍小、小等模糊程度，再輸入模仿專家判定規則的模糊推論系統，最
終分為實際市場使用的特級、上級、良好、等外4個等級。由於它不是用一個截然分
明的數字回答，而是模仿人類模糊的判斷方式，栽培者能追溯這顆梨獲得該等級的原
因。
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要決定整片廣大田地何時採收，無人機便會出場。Mavic 2 Pro 無人機在約7公尺高處
拍攝玉米雄穗生長的田區，拍完1公頃只需5分鐘。以 YOLOv5 為基礎建立的雄穗偵
測模型，把雄穗分為尚未開花、剛開始開花、盛開3個階段，再以所有雄穗中盛開與
尚未開花者的比例差異計算生長指數。這項指數與玉米吐絲時間呈現強烈負相關，相
關係數達負0.943，關係非常明顯。

以玉米吐絲日為基準，之後的計算會逐日累加氣溫。無論每天氣溫高低，玉米都必須
累積到固定的熱量，才會進入下一個階段。恵味 Star 品種在累積溫度達攝氏500度時
開始採收，於560度結束；Honey Bantam 20 品種則在450度開始、510度結束，各
品種採用不同標準。由此決定的適收期約有5天，實際在採收前1個月以此方式預測，
命中機率約為70%。以類似方式預測蘋果樹初花日期的研究，使用名為
BiLSTM-MhA 的模型，把每日氣溫與海拔、緯度、經度一併輸入。模型能提前15天
至20天預測花期，誤差僅約1天，精確而言是1.34天。

甜玉米田也進一步在現場驗證這項預測是否真正實用。把預測結果與超過80處田區比
對後，再次確認準確率為70%。在預測日期一次收完整片田地的統一採收，與逐顆查
看成熟程度、分多天採摘的選擇性採收之間，產量差異在統計上並不顯著，顯著性機
率為0.07。這表示只要預測正確，人們就不必多次來回田間挑選，即使以機械在一天
內收完整片田地，產量也不會受損。

這類預測系統若要產生實際效用，結果必須立即送到農場管理者手中。在甜玉米田，
無人機影像分析結果會自動連接地區氣象資料伺服器，不必由人另外按計算機，螢幕
上就會顯示預定採收日期。油棕農場的網頁儀表板也是如此，管理者即使坐在辦公室
，也能即時確認哪棵樹下累積了落果，並決定派遣工人的順序。原本必須用雙腳巡查
現場的工作，移到一個畫面上完成。這類自動串接，正是把實驗室模型轉變為實際農
場工具的最後一環。

拍攝草莓田時，葉片之間會出現密密重疊的紅色果粒。草莓與桃子這類果實小、密集
生長的水果，光是區分單顆果實就很困難。近期提出的 FruitQuery 模型以
Transformer 架構偵測田間草莓與桃子的成熟度，平均精確率達67.02%，參數卻只
有1,408萬個，比 YOLOv8、YOLOv9、YOLOv10 更輕且更準確。草莓田照片必須由
人逐張標示正確答案，負擔很大，標示工作本身便成為訓練瓶頸。2026年提出的
SSEFNet 為減輕這項負擔，選擇半監督學習，也就是同時使用只有少數照片已標示、
其餘未標示的資料，在複雜交錯的草莓資料集上取得91.1%精確率。佛羅里達大學研
究團隊甚至不用真實田地，而是在電腦中建立虛擬草莓田，先讓模型在其中訓練。由
此建立的模型，在真實田間偵測果實的準確率為92%，測量果實直徑的誤差僅1.2毫
米，達到可以直接用於商業分級篩選的水準。從蒐集與標示照片資料的成本不斷下降
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來看，未來把測量溫度、濕度、乙烯氣體濃度的感測器與影像結合之多感官融合，似
乎會成為下一階段的常態。

產量預測看似簡單，實際上並非如此。照片中的果實終究只是拍攝當下看得見的部分
，還有藏在下方葉片後、尚未露出的果實，以及未來幾週將新長出的花。因此，良好
的預測模型不只計算今天看見的果實數量，也把樹木生長階段、至今累積的氣溫，以
及過去同一時期的收穫紀錄一併納入。攝影機看到的只是現在的一個畫面，產量預測
則是在這個畫面上加入時間，描繪未來。

也有把計數、品質分類與產量計算串成一條流程的系統。名為 FruitNet 的資料管線
，先以 YOLOv8 即時找出照片中的果實，進行初次計數；接著以結合深度卷積神經網
路與支援向量機的模型，把果實分成4個品質等級；最後把各等級的數量與大小資訊
，輸入稱為隨機森林迴歸的統計技術，計算整片田地的最終收穫量。使用收集超過1
萬8千張蘋果照片、超過4萬個單體標註的 MinneApple 資料集進行測試，訓練準確率
超過98%，驗證準確率則介於94%至95%。當果實密集重疊、彼此遮蔽時，整理重疊
方框的技術與同時查看多個變數的迴歸模組，會防止重複計算。

同一套攝影機資訊，不只用於計算與分級果實，也用於規劃機械手臂實際前往採摘果
實的路徑。以 Kinect 或 RealSense 等 RGB-D 感測器找出果實後，人工智慧會把代
表判斷可信程度的信賴分數、夾爪有兩根還是三根手指，以及果實偏離垂直方向的角
度，一併納入一條迴歸方程式。把這個數值直接放入 A* 路徑搜尋演算法的成本計算
，機械手臂就不會盲目朝最短距離伸展，而是會同時考慮容易抓取的角度與判斷可靠
的果實，規劃路徑。柳橙試驗的決定係數為0.89，位置誤差3.2公分，百分比誤差
5.4%。草莓試驗的決定係數為0.82，位置誤差4.7公分，百分比誤差7.9%。加入這套
計算後，機械手臂採摘柳橙的移動距離減少14%，採摘草莓的移動距離減少11%，準
確定位抓取的精準度則提高12%至15%。

把這些發展排列在一起，便能看出方向。起初，判別成熟度的模型與單純計數的模型
彼此分開，如今已接連出現像 AgroDualNet 這樣同時查看病害與成熟度的模型、像
FruitNet 這樣把數量、品質與產量串成一條流程的模型，以及像 RGB-D 機械手臂這
樣把辨識與動作規劃合為一體的模型。未來趨勢看來是讓一台攝影機、一套程式回答
更多問題。這也能減輕農家分別購買、分別管理多種設備的負擔，因此是合理的方向。
與其並排增加多台攝影機，不如讓一台攝影機同時扮演多種角色。

要衡量以不同方式建立的這些模型表現如何，可以使用幾項共同指標。準確率是所有
判斷中正確的比例；精確率是人工智慧判定成熟的果實中，實際也已成熟的比例；召
回率是實際成熟果實中，人工智慧沒有漏掉而成功找到的比例。若要查看模型能否找
出數量較少的類別，例如未熟或腐壞果實，同時考慮精確率與召回率的 F1 分數非常
實用。方框畫得多準確，以人工智慧方框和實際果實位置的重疊比例 IoU 衡量；在多
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種信賴門檻下觀察後取平均的 mAP，則綜合呈現整體偵測模型的能力。若裝置必須
即時運作，如機器人或巡檢攝影機，也要查看代表每秒處理張數的 FPS。預測產量或
糖度等數值時，會使用不同指標。平均絕對誤差與均方根誤差，表示預測值和實際值
相差多少；平均絕對百分比誤差，則把差異轉換成比例。決定係數以0至1之間的數值
，表示預測模型能解釋實際產量或糖度升降變化的程度，越接近1，代表預測越精準。
新鮮度分數則以百分比顯示果實整個表面中無瑕疵面積所佔比例。因此論文不只提出
一項準確率，而是並列多項指標，避免只挑選看起來最好的一項。

所有這些數值最後會整理成一張表，掛在農場辦公室牆上或顯示於平板螢幕。表中依
區域並列今天採收的果實數量、各等級比例，以及預計未來一週內完全成熟的果實數
量。管理者看著這張表，決定明天要派多少人前往哪個區域，以及要準備多少箱子。
幾個數字就能改變人的一日行程，因此模型準確率相差1%，在現場絕不是小問題。

這幅圖景不會在採收時結束，而會延伸到後續物流。如果預先知道今天會產出多少箱
，就能提前一天決定要叫幾輛冷藏車、在分級場安排多少人。相反地，如果預測錯誤、
貨量突然湧入，箱子就會堆在冷藏庫前，其中一些來不及降溫，品質因而下降。成熟
度判別與產量預測既是田間技術，也是牽動田外物流規劃的變數。

對農場主而言，重要的是始終如一的準確率。只在晴天拍攝的幾張照片上表現良好，
到了陰天或傍晚就出錯的模型，在現場毫無用處。偶爾一次得到漂亮數字，與每天早
晨都維持同樣水準，是完全不同的事。每天巡行溫室的台車式計數裝置，在整個試驗
期間效能始終穩定，這項事實和最高準確率數值一樣重要。

把這類系統直接移到現場，就會出現實驗室裡看不見的問題。露天田地的陽光強度每
小時都在變，強烈直射光形成深色陰影，起風時枝葉反覆重疊又分開。只要鏡頭沾上
灰塵或凝結濕氣，依賴單一攝影機的辨識效能就會驟降。若要在這些環境變化前維持
穩定，可能還需要從多角度同步拍攝的多視角影像，以及把這些照片合成一組立體點
雲的三維融合技術。

外觀與內部狀況不同步的水果，仍是重大障礙。像芒果一樣果皮顏色始終不變，或果
皮很厚的水果，無法只憑照片得知糖度、酸度或脂肪酸數值。把少量化學測量值加入
低價 RGB 攝影機的融合方式，以及讓近紅外線與高光譜感測器本身變得更小、更便
宜的研究，必須同步推進。如果沒有能同時觀看外部與內部的眼睛，再精密的人工智
慧也無法讀懂果皮裡面的全部故事。

農場實際使用的設備，不像實驗室電腦那樣資源充裕。高效能視覺 Transformer 或
大型卷積神經網路，在電池與圖形處理器資源有限的小型機器人或低價物聯網模組上
，反應會變慢。因此，降低數值精度以減少計算量的量化、像 LAMP 通道剪枝一樣切
除不必要連結的結構化剪枝，以及把大型模型判斷移轉到小型模型的知識蒸餾等輕量
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化技術，仍在持續改進。實際在田間使用的人工智慧，往往是在既有硬體條件下最為
實用的模型。

訓練方法本身也有常見陷阱。有些研究先用旋轉、翻轉、改變亮度等方式擴增照片，
之後才分成訓練資料與驗證資料。這樣做會造成資料洩漏，使源自同一顆果實的變形
照片同時混入兩邊。此時驗證分數會高估實際能力。為避免這個問題，必須先切分訓
練資料與驗證資料，只擴增訓練端的資料，驗證資料則應保留未經處理的原始狀態。
遵守這項原則的研究，和未遵守者所發表的數字，不能直接比較。
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第2章

園藝農業機器人與自主作業自動化
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2.1

果蔬與菇類採收機器人及末端執行器

截至2026年4月，日本已有一部小番茄採收機器人每天能自行採收31公斤，並投入商
業生產。同月，以色列農業科技公司DailyRobotics在美國加州農場部署露天草莓採
收機，日本新創公司inaho以服務模式提供的零食番茄採收機器人，則讓農場的勞動
需求降低逾45%。園藝作物採收機器人面臨的課題大致有三項。看見果實位於何處，
估算施加多大的力才不會弄破果實，以及抓錯時立即重新調整抓握。

番茄、草莓與洋菇等必須逐一用手採收的作物，採收作業占總生產成本的一半，最高
甚至達70%。農村勞動人口日益減少，年齡也愈來愈高，因此人們對能取代人手的機
械手臂寄予的期待逐年升高。然而綜觀目前已商業化的採收機器人，果實採收成功率
仍停留在66%左右，每採下二十顆果實，約有一顆表面會留下傷痕或壓痕。人類靠眼
睛觀察，並憑指尖觸覺拿捏力道採摘果實，機器人卻必須用感測器與運算重現這種感
覺。因此，在採收果菜類與菇類的機器人中，實際抓住果實的手，也就是末端採收器
的形狀與控制力量的方式，決定了整支機械手臂的能力。

採收機器人的手臂會依栽植方式與遮蔽程度而有不同外形。在枝葉層層茂密的果樹間
，配有五至六個關節的多關節手臂較有利。就像人依序轉動肩膀、手肘與手腕，把手
伸入狹窄縫隙，具有五至六個關節的機械手臂也會尋找葉片間的空隙，伸向藏在深處
的果實。反過來，如果像溫室內沿著管軌排列的作物，只需在工作範圍固定的圓柱形
空間內移動，並聯式機械手臂會更合適。多根短臂共同支撐一點的並聯式手臂結構堅
固、反應快速，即使在半徑300毫米、高度約300毫米的狹小空間內，也能穩定而迅
速地移動，並以吸附方式摘下果實。

在菇類栽培場這種層架以250毫米以下間距層層堆疊的場所，手臂沒有上下大幅移動
的餘裕。這類場所已採用SCARA（Selective Compliance Assembly Robot Arm）結
構。SCARA手臂平時在平面上快速左右旋轉，只在需要時略微垂直升降，因此能像把
手臂平放般伸入薄窄的層架縫隙採菇。像蘋果樹這樣果實向四面八方分散生長的作物
，一支手臂便不夠用。名為MARS 3.1的蘋果採收機器人分別控制兩支手臂，從兩側
同時伸入樹冠表面內側的淺層區域，分區採收果實並避免互相碰撞。

實際接觸果實的指端，也就是末端採收器，大致有三種製作方式。三根手指以螺旋式
致動裝置收攏的剛性機械夾爪，能有效把果實推向中央並承受重量，必要時還可在指
端裝上小刀片或旋轉刀，直接切斷果梗。不過，由於手指由金屬或硬塑膠製成，力量
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容易集中在果實表面的一點，留下壓痕或傷口。真空吸附式則不用手指，而是把吸盤
貼在果實表面，抽出內側空氣形成負壓，再以拉扯或扭轉方式摘下果實。這種方式適
合表面光滑或外皮厚的果實，但表面凹凸不平或細毛較多時，空氣會從吸盤與表面間
的縫隙漏入，吸力很快便會消失。

為彌補這兩種方式的缺點，研究人員以矽膠或超彈性體等柔軟材料製作手指，形成柔
性順應夾爪。這類夾爪會把手指內部分成數個小氣室，藉由調節充氣與排氣程度使其
彎曲，或採用稱為鰭條效應（Fin Ray Effect）的結構。其支撐件像魚鰭一樣斜向交
錯，按壓一側時，另一側便會自行彎曲包住物體。這種手指不論面對圓形或凹凸不平
的果實，都會配合表面形狀自行改變外形，使力量不集中於指端一點，而是廣泛分散
，從根本上減少果實受損。手愈柔軟，機器人便愈接近一個乍聽矛盾的目標，即使握
得更用力，也能讓果實少受傷。

手再柔軟，沒有視覺與觸覺也沒有用。機器人必須同時知道果實的精確位置、應從哪
裡切斷果梗，以及指端目前承受多少力量。其中負責觀察位置的是同時拍攝色彩與深
度的RGB-D相機（Intel RealSense D435i、D405，Microsoft Kinect v2等）、立體
相機與三維雷射掃描器。從彩色畫面讀取果實的成熟度與質地，再疊合深度資訊形成
點雲，便能在機械手臂座標系中計算果實的前後、左右、上下位置，以及圓潤程度與
體積。採收洋菇時，三維掃描器會量測菇傘的直徑與高度，留下小於既定出貨規格的
菇，只挑選完全長成的菇採下。

用眼睛找到位置後，下一步便是指端的感覺。貼在手指內側的薄膜壓力感測器、回讀
馬達受力的扭矩感測器、超音波距離感測器、讀取精密位置的23位元編碼器，以及量
測氣壓與液壓的感測器會成套運作。壓力感測器即時監控手指施加於果實的力是否超
過作物可承受的極限，超音波感測器則捕捉果實在手中微微滑動的瞬間，立即重新調
節馬達力量。當果實被茂密葉枝構成的樹冠遮蔽時，指端會加裝一部小型相機形成手
指視覺，或啟動一邊移動手臂位置一邊重新拍攝的視點重新規劃功能。手臂靠近途中
若視線受阻，機器人便立即改變角度，再次尋找未被遮蔽的縫隙。

找出果實位置與切割點的眼睛由深度學習偵測模型擔任。YOLO（You Only Look
Once）系列的最新版本YOLOv8、YOLOv10與YOLOv11廣泛使用，針對番茄調整的
LampCT-YOLO模型則以YOLOv10為骨幹，加入名為SegNeXt的注意力技術。這項技
術用於分割，也就是逐像素沿著照片中物體邊界描繪並裁切，使模型即使面對溫室內
葉片交錯的凌亂背景，也會更加重視顯示番茄成熟程度的色彩訊號。再加入LAMP剪
枝技術降低運算量後，即使沒有昂貴伺服器，也能直接在現場的小型控制裝置運作。
尋找精確切割位置時，系統會同時使用Swift Transformer V2模型與依像素塊形狀進
行修整的傳統形態學影像處理，分別切分果實、萼片與果梗。
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完成訓練的模型必須在裝於手臂旁的小盒子裡運作，而不是在占滿畫面的筆記型電腦
上運作，才有實際用途。研究人員把以ONNX或TensorRT格式輕量化的模型移植到
NVIDIA Jetson Xavier NX、AGX Orin、Raspberry Pi 5、OMRON PLC等現場控制器。
配備這些設備的機器人辨識並採下一顆果實所需的時間，也就是採收週期，會依作物
與手的形狀而異。以SCARA手臂採收洋菇時，每顆不到10秒；採收蘋果的MARS 3.1
每支手臂採一顆果實需要7至9秒，草莓需要4至11秒，柳橙約需7至11秒。

機器人的能力可用幾項數字衡量。相機辨識果實與果梗的準確程度以平均精確度（
mAP）表示，偵測位置與實際位置的偏差則以公分為單位量測。然而，對在田間工
作的人而言，真正重要的是其他數字。包括嘗試中實際成功採下果實的比例、採下後
表面受損的果實比例、顯示手指包覆果實表面多大範圍的包覆率，以及抓握力是否處
於各作物規定的安全範圍。草莓的安全抓握力為8至12牛頓，柳橙接近80牛頓，柑橘
為6至8牛頓。想像指尖輕壓一顆蘋果的力量與緊握孩子手掌的力量之差，就能估量其
大小。是否避免枝條或果梗不必要折斷的保存率也會一併記錄。

番茄外皮柔軟，但果蒂與果實連接牢固，因此必須在壓破與拉不下來之間決定手的形
狀。由矽膠Dragon Skin 30製成的三根手指、內含四個氣室的柔性夾爪，會注入以遺
傳演算法求得的28.293千帕氣壓，包住果實進行抓握。遺傳演算法是一種先試製多種
組合，再把其中表現良好的組合重新混合，逐步接近最佳答案的運算方式，無須由人
逐一手動調整數值。以這種改良後的手抓住番茄放置超過9天，也完全沒有腐壞痕跡
；在實際移動採收的試驗中，每100顆約有97顆成功。

另一種方式直接模仿人的手部動作。以三根手指抓住番茄旋轉扭動360度，便會像人
在餐桌上摘番茄時下意識做出的手腕動作一樣，不損傷果梗，只讓果實脫落。若採用
直接切斷果梗的方式，Swift Transformer V2模型會找出精確切割位置。搭載
LampCT-YOLO、沿著溫室軌道往返的巡檢型採收機器人，能立刻把成串生長的串番
茄成熟度分成綠色、橙色、紅色三個階段，整天穿梭於溫室之間。

草莓果肉柔嫩，稍微受力便會瘀傷或潰爛。因此，設計方向比任何作物都更著重縮小
接觸面積與力量。只使用兩根手指而非三根的柔性矽膠夾爪，會把接觸草莓表面的面
積降至最低，僅施加8至12牛頓的微小力量。再加入結合迴歸分析與A*搜尋的路徑計
算方式，手抓住果實的位置準確度會提高15%，手臂移動距離則縮短11%。也有完全
不碰果實本體的方法。相機找出果柄位置後，剪刀形指端只切斷果柄，同時夾住切下
的果柄，送到收集箱。

採用吸附方式時，把深15毫米的柔軟吸盤貼上草莓表面，產生2.38牛頓的吸力。此時
果實實際承受的壓力僅達草莓果肉耐受極限的20%至31%，因此能在不受損的情況下
採收。這類手部技術已走進真實田間。以色列農業科技公司DailyRobotics自2026年
4月起，在美國加州農場部署露天草莓採收機Q2。這部機器配備兩支機械手臂與柔軟
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夾爪，摘下草莓後立即放入稱為clamshell的透明包裝盒。公司表示，其速度比人快2
至3倍。

洋菇栽培場的層架以250毫米以下間距堆成數層，沒有讓手臂向上抬升的空間。以
SCARA結構解決這項問題的低背型採收機器人，組合一條垂直升降軸與兩個左右旋轉
關節，讓手臂保持低姿態，像平放般伸入層架之間。垂直軸同時裝有稱為波動齒輪的
精密減速裝置、皮帶與平衡重量的配重，幾乎消除晃動，並把定位誤差控制在1毫米
內。三維掃描器先量測菇傘直徑，只用吸盤或柔性夾爪採下符合既定出貨規格的菇，
整個過程每顆洋菇不到10秒。

一棵蘋果樹上的果實前後分成多層生長，單靠一支手臂無法觸及內側深處的果實。分
別控制兩支手臂的MARS 3.1從兩側同時伸入樹冠表面內側的淺層區域，每支手臂採
一顆果實僅需7至9秒，同時把果實瘀傷率壓到1%以下。一支手臂採收前側枝條的果
實時，另一支手臂會直接深入內部果實，以此節省時間。在指端同時加入鰭條效應結
構、馬達扭矩回讀與超音波滑動偵測的試驗中，也曾得到把損傷率降至0%的結果。

柳橙外皮厚而堅韌，反而屬於可以施加較大力量的作物。把三指矽膠夾爪設計為最高
可施力80牛頓，再加入A*路徑搜尋，手臂移動距離會縮短14%，抓握位置準確度提
高12%。小黃瓜則相反，表面凹凸不平、曲度大，單一吸盤很難無縫貼合。以摺紙方
式形成皺褶的吸盤，藉由內凹彎曲的曲面結構配合小黃瓜表面自行摺疊與展開，將吸
附半徑擴大到10.66毫米，並在田間達到86.2%的採收成功率。每種果實的外皮厚度
與曲度都不同，認為一種指端就能採收所有作物仍為時過早。

這類指端技術已離開實驗台，進入真實農場的日常工作。日本的小番茄採收機器人在
現場歷經近3年修正與改良，截至2026年4月，一部機器每天能自行採收31公斤。在
商業農場固定配置果菜類採收機器人並持續運轉的案例，即使放眼全球也很少見。日
本新創公司inaho製造的零食番茄採收機器人採取不購買而租用的服務模式，讓農場
無須投入鉅資，也能減少逾45%的人力需求。2026年，試用這類租賃機器人的農場
只有五座，但同年TTA-ISO推出幾乎不需人手的全自動番茄採收機器人，即將交付首
部產品。草莓領域也已公開彙集田間實測果實位置與方向的資料，使多個研究團隊能
用相同標準比較各自機器人的能力。機器每天自行完成固定採收量的案例，顯示果菜
類採收機器人已越過試運轉階段，進入實際營收與人力成本的計算。

指端技術雖已精密到這種程度，要完全取代人手仍有幾道障礙。在葉片、枝條與果實
層層重疊的不規則樹冠內，單靠一部相機很難毫無遺漏地找出果實中心與果蒂位置。
視野一側受阻時，手臂可能撞上不該碰的地方，或直接略過沒有看見的果實。必須進
一步改良從多個視點疊合點雲的技術，以及依遮蔽程度自行改變角度的主動拍攝技術
，才能降低這道障礙。
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柔軟手指也有待解的課題。矽膠柔性夾爪雖然很能避免果實受損，但充排氣的反應速
度慢，抬起重果實的力量有限，使用時間一長，材料本身還會鬆弛或龜裂。平時柔軟
包覆，僅在抓握瞬間把顆粒聚集並暫時硬化的結構，也就是可變剛性方式，被視為解
決這項問題的線索。把咖啡粉裝入袋中抽掉空氣，袋子就會變硬。多地研究正把這項
原理直接移植到手指內部。如何解開這組矛盾，很可能成為未來幾年衡量採收機器人
公司排名的尺度。

價格也是阻礙。配備精密減速機、三維感測器與多具馬達的採收機器人，單機價格對
小型農場而言難以輕易負擔。此外，田間或溫室中的灰塵、震動與濕氣容易弄髒感測
器，零件也經常故障。必須建立可整組更換零件的標準規格，以及能在現場立即維修
的體系，這項技術才可能廣泛普及。

最後一項課題，是讓人能看懂機器人為何做出這種判斷。不只要在控制器內毫無延遲
地整合影像、深度資訊與指端壓力訊號，還必須具備把機器人為何抓住該處、為何施
加該程度力量，以畫面呈現給栽培者的技術。這類技術稱為可解釋人工智慧，也就是
XAI（Explainable AI）。有了這項解釋，農民才能相信機器人的判斷，把整片田地交
給它。無論指端力量控制與視覺辨識能力多好，如果沒有一扇讓人看見判斷過程的窗
，機器人仍然只是陌生的工人。

把六種作物並列來看，指端設計的方向分野清楚。草莓與番茄的外皮脆弱、市價高，
優先發展的是氣室與吸附等輕柔處理的指端；柳橙外皮厚，一般力量難以撼動，隨後
發展的是能施加充足力量的指端。小黃瓜雖常見，表面卻凹凸不平，吸附本身很困難
，因此較晚才出現摺紙結構等另類解法。人類用指尖感覺自然分辨並完成的工作，在
機器人身上卻依作物分成截然不同的設計圖。

並聯式機械手臂低懸在紅花田上快速往返，每當指端掠過，一把把細絲般的花絲便隨
之消失。即使能用眼睛找出果實、用指端估量力量，如果選錯先採哪一顆的順序，手
臂便會折返已走過的地方，白白耗費時間。決定順序的功能相當於機器人的頭腦，而
這項問題在紅花田裡最為突出。一朵紅花密集聚集25至31根細花絲，機器人不能看
到哪裡就跟到哪裡，而必須事先畫出繞行全部目標一圈的最短路徑。借用稱為旅行推
銷員問題（TSP, Traveling Salesman Problem）的最短路徑計算方式，以強化學習
訓練的指標網路接收花絲位置後，透過對鄰近目標賦予較高權重的運算，立即重新排
定拜訪順序。並聯式機械手臂依照這項順序，以結合吸入裝置的指端收集花絲，移動
距離比毫無順序地逐一追隨眼前目標縮短11.5%至20.17%。

草莓與柳橙先前提到的路徑改良，也源自相似的計算。決定機械手臂下一步移往何處
時，系統會同時考量相機對眼前果實的信心程度、指端採用何種夾爪，以及接近角度
偏斜多少。把這些數值輸入以迴歸分析預先調整的算式，就能估算下一步所需成本，
A*路徑搜尋再根據估值畫出實際路徑。系統會繞過信心度低的方向，避開容易傷及指
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端的角度，預先彎折路徑，使指端盡量以接近九十度的正角接近果實。這只是把人憑
目測學會的訣竅轉成計算，卻明顯減少了手臂迷失方向的時間。

相機要獲得上述信心，必須事先練習。若直接用原始照片教學，機器人只會辨認晴天
從正面拍攝的樣子。因此，訓練照片會被刻意擾動。研究人員旋轉照片、提高或降低
亮度，並混入細小雜訊，讓模型預先經歷葉片間的陰影與陰天的昏暗光線。多張經過
這種處理的照片採用稱為Adam的學習方式訓練後，機器人走進田間，即使遇到陌生
角度與陌生光線，也不容易慌亂。

衡量這套頭腦與指端的能力時，不能只看視覺準確度。系統會分別採用寬鬆與嚴格標
準，觀察相機能否穩定命中，也以決定係數與誤差率分別評量迴歸分析所得路徑預測
值與實際路徑的吻合程度。現場小型控制器看完一張照片到給出答案所需的時間，以
及每秒可處理幾張照片，也要一併量測。路徑縮短多少、時間節省多少的百分比數值
同樣必須並列記錄，才能比較不同機器人的能力。

論文裡的數字與田間實際感受到的數字分屬不同層次。包覆率提高幾個百分點，或路
徑縮短十幾個百分點，只顯示在相同條件下相較於先前方式的改善幅度。試驗田的畦
距與照明由人預先調整，真正的農場卻不會如此配合。每天採了幾公斤、人力減少幾
個百分點，都必須把機器人放在真實農場連續運轉多日後，才能得到數字。目前公布
的案例中，能把這兩個層次的數字並列提出的機器人並不多。

草莓資料集除了位置，還記錄傾斜方向，自有其原因。只知道果實在哪裡還不夠，還
必須知道果蒂朝向何方，指端才能以正角接近，在不傷害果梗的情況下採下果實。若
從多座田區蒐集這種姿態資訊並公開，新加入的研究團隊便可省去從頭重新拍照蒐集
的工夫，直接測試指端設計。

採收機器人不買而租的模式，也是由這些情況促成。這項構想是為了減輕一次買下整
部搭載精密減速機、三維掃描器與運算裝置機器人的負擔。然而，每次把機器人搬到
新田區，情況又會不同。各農場的溫室結構、栽培方式與株距不同，因此每次都必須
重新校準相機，再次量定指端力量。毫無損傷地摘下一顆果實的能力，與把這項能力
原封不動移植到另一座田區的能力，是兩項不同的課題。

從擁有田地的人立場看，計算方式一目了然。在難以找到人力的採收季，先租一部機
器人運轉幾天，若損傷率與每日採收量可以接受，下一季再增加數量。能在買下之前
先於自家田地測試，是它與過去必須一次決定是否購買一部昂貴機器最大的不同。

如此費心訓練的模型，一次仍只能辨認一種作物。能精準分辨番茄成熟度的眼睛，一
旦帶到草莓田，就必須從頭學習。為避免傷害草莓柔嫩果肉而設計的指端，如果移裝
到蘋果樹上，很容易漏接沉重果實。人類在不同田區間移動時，會自然調整視覺與手
部感覺；機器人每換一種作物，就必須重新教導眼睛、重新塑造指端。若要接近能往
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返多種作物間工作的真正工人，還需要一項技術，讓各作物分別打造的眼睛與手整合
在一起後，仍能立即在不同田區發揮能力。

如果改良視覺與指端是過去幾年的課題，那麼裝上能自行決定作業順序的頭腦、以相
同標準衡量成果，以及把在一種作物與一座田區學到的能力轉移到另一種作物與另一
座田區，則是才剛開始的課題。在紅花田驗證的計算法能否同樣適用於草莓溫室或蘋
果樹間，未來幾年的現場試驗將給出答案。指端、視覺與頭腦目前各自在不同作物與
不同田區接受驗證，將這三項要素整合進同一部機器人的工作仍未完成。
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2.2

自主移動機器人與無人機群的路徑最佳化和精準防治

海利奧採用由一名操作員同時監督三架無人機所組成機群的方式，獲得美國聯邦航空
總署核准。此時，操作員手上拿的不是直接操控無人機的搖桿，而是能在同一個畫面
上顯示多架飛行器狀態的螢幕。該公司推出的HYL-150 ARES可搭載約50公斤藥劑，
每小時為超過20公頃的面積進行施藥；XAG P150則具備利用人工智慧自行辨識障礙
物的偵測功能。多架無人機自行劃分區域並協調方向與速度，這類核准案例的背後，
是由機器代替人類計算複雜到無法逐一規劃的路徑。

這與機器手臂末端的手指精準握住果實，是另一個截然不同的問題。手再靈巧，如果
無法決定要按什麼順序、從哪裡開始移動，機器人仍會兩度走過同一條畦溝，或先在
遠處徘徊，最後把電池耗盡。散落在田區裡的果實、雜草與花絲並不會整齊排列成行。
原本被樹枝擋住而看不見的果實，可能在機器人向旁邊移動時突然出現；風吹動葉片
後，剛才還看得見的果實也可能再次被遮住。郵差面對一天要投遞的二十戶人家，規
劃最短路徑的問題稱為旅行推銷員問題；農場機器人與無人機則必須在不只包含平面、
也包含高度的立體空間中解決這個問題。因此，這項任務稱為三維旅行推銷員問題，
英文3D Traveling Salesman Problem，簡稱3D-TSP。當目標點超過二十五個、三
十個時，可能的組合會在轉瞬間激增；遺傳演算法等長久以來使用的搜尋方法，不是
耗費過多時間計算，就是經常停在並非真正最佳的答案上。

在強化學習出現以前，並非沒有人嘗試解決這個問題。模仿螞蟻覓食時彼此追隨氣味
軌跡習性的蟻群演算法，以及仿效鳥群結隊飛行的粒子群演算法，都曾被使用。這類
方法從昆蟲或鳥類的群體行為借用規則，確有其說服力；然而，一旦目標點增加、障
礙物隨時出現，實際田間的機器人就必須漫無止境地停在原地，等待計算完成。強化
學習不遵循預先訂好的規則，而是從無數次嘗試中自行找出規則；它接手這項工作，
一個很現實的原因在於，每塊田、每個季節的條件都不同，人類不可能逐一重新編寫
規則。

重新解決這個問題的方法，是把強化學習與指標網路結合起來。強化學習不會事先提
供標準答案，而是為自行嘗試的結果評分，讓模型逐步進步。指標網路不會憑空產生
下一個目的地，而是像用手指指向目標一般，從已輸入的座標中挑出一個。兩者結合
後的架構，可以比喻為演員與評論家。稱為Actor的神經網路擔任演員，逐一提出下
一個要造訪的座標順序；稱為Critic的神經網路則扮演評論家，預先評估這項提議整
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體上會成為多有效率的路徑。演員參考評論家的評分，一點一點修正下一次提議；這
個過程重複數千次後，逐漸練就挑選更短路徑的能力。

為了讓判斷更精細，系統還加入幾項機制。多頭自注意力讓每一個座標同時比較自己
與所有其他座標有多近、位於哪一個方向；距離編碼則事先以數值計算座標之間實際
的歐幾里得距離，再把結果交給神經網路當作參考資料。再加入動態指數移動平均，
英文縮寫為DEMA，就能對最近走過的路徑給予更高權重，逐漸淡忘較久以前的路徑
，持續更新判斷。AC-RL-PtrNet模型是這項組合的實際案例，它在中國開發，並實
際搭載於菊科作物紅花的採收機器人。此模型使用長短期記憶，英文縮寫為LSTM，
讀取輸入的三維座標序列；Critic神經網路則加入層正規化與殘差連接，避免學習過
程失去穩定。為減少計算量，LSTM的閘門與全連接層採用結構化剪枝，像修剪樹枝
一樣剪除不必要的連接，在縮小模型的同時，避免判斷準確度大幅下降。

搭載這個模型的採收機器人，曾在中國新疆地區的實際紅花田進行現地試驗。這部機
器人採用多支手臂並排的平行架構，將一條路徑切分成數個區段，由各支手臂同時負
責，以提高作業速度。試驗在種植油紅1號與雲紅5號兩個品種的田區進行，條件為二
十五個目標點。把遺傳演算法與這個模型並列測試後，路徑長度縮短9.56%，作業時
間減少5.43%。當目標點增加到三十一個、條件變得更密集複雜時，差距進一步擴大
，路徑長度縮短20.17%，作業時間最多減少29.70%。這可以解讀為，目標越多、彼
此越糾結，學習所得的判斷就比人為決定的順序帶來更大的差異。

路徑最佳化並不只是在決定造訪順序。整平田地的地形整平作業，或設計移動路徑本
身的領域，會採用近端策略最佳化，英文縮寫為PPO的強化學習方法。PPO不會一次
大幅改變策略，而是每次只做小幅修正，避免學習突然崩潰。使用這項方法，可以同
時朝縮短移動距離與減少必須挖起搬運土方量的方向規劃路徑，讓機器人減少移動並
延長電池使用時間。整平土地與在土地上往來，看似是兩個不同的問題，最後卻都能
在同一套強化學習架構中一併解決。

路徑規劃得再好，機器人若不知道自己的精確位置，仍然沒有用。地面自主行駛機器
人搭載RTK-GPS，以基地臺訊號校正衛星導航系統的誤差，將定位誤差壓到2公分以
下；並以測量雷射往返時間的光達，以及在彩色影像之外加入距離資訊的RGB-D相機
，立體描繪周遭地形。把兩部立體視覺相機並排後，可以利用兩個視點的視差獲得距
離感，進而把果實或莖的位置，從相機所見的座標轉換為機器手臂運動的座標。超音
波距離感測器則負責在機器人於畦溝盡頭轉向，或視線受阻的瞬間，防止它撞上其他
障礙物或翻覆。

自主行駛機器人的機身內，還密集裝著許多需要細心照料的小型感測器。測量12伏特
電池電壓的感測器即時顯示剩餘電量；電磁閥控制器則像守門人，憑一道電氣訊號開
關噴嘴。裝在永磁直流齒輪馬達上的編碼器，計算車輪轉了幾圈，再反推機器人實際
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移動了多遠；測量氣壓與水壓的感測器則監視噴灑裝置內部壓力是否超出規定範圍。
路徑再精細，如果這些不起眼的感測器沒有各司其職，計算出的數字就無法化為實際
車輪與噴嘴的動作。

天空中的無人機，補上地面爬行機器人遺漏的部分。從無人機連續多日拍攝的多光譜
影像取得的植生指數，也可用來找出罹病葉片，但此處的用途不同。把同一項指標疊
加讀取整片田地後，就能製作處方圖，英文稱為Prescription Map，在各區顯示雜草
聚集的機率。這張地圖會配合雜草生長速度，每隔數日重新繪製以維持最新狀態。無
人機拿到這張地圖後，接著就要決定實際應沿著哪一條路線飛行。

以像素為單位細密分辨作物與雜草相接邊界的工作，由能同時讀取脈絡的雙分支卷積
神經網路負責。邊界確認後，稱為AWTPO的階段使用改良型戴克斯特拉演算法，從
多個候選路徑中找出能少用燃料、電池與攜帶藥劑重量的路線。戴克斯特拉演算法原
本是一種古老的尋路方法，用來在行經多個車站的地鐵路線中找出最快轉乘路徑；在
這裡，它把車站換成田間座標，把轉乘時間換成燃料與電池耗用量，再用相同方式計
算。無人機沿著這條路線飛行，只在通過雜草叢生區段時打開噴嘴施藥，整套系統就
此完成。

噴嘴前另裝有一雙眼睛，能即時測量雜草叢的大小。雜草聚集面積超過1.5平方公尺
時，稱為VRMDWN的變量微噴灑裝置便會啟動。噴灑粒徑可在100微米至400微米之
間調整，噴灑量也會在每分鐘0.12公升至0.35公升之間同步改變。雜草密集聚集處噴
出較粗、較多的藥液；稀疏處則噴得較細、較少。藥劑噴完後，工作仍未結束。防治
完成後第7天、第14天與第28天，系統都會再次拍攝影像，與過去的復發紀錄疊合比
較。PTWRP階段利用這些資料，以稱為Q-learning的強化學習方法，預先判斷哪些
位置較可能再次長出雜草。

預測雜草再次萌發的位置，不像防治本身那麼顯眼，實際效益卻不小。如果沒有預測
，栽培者即使完成防治，仍必須每隔幾天重新巡視整片田地，親眼確認雜草是否再生。
PTWRP產生的預測圖把需要回頭查看的範圍縮小到幾個區域，大幅減少下一次無人
機飛行或人員巡查所需的時間。防治作業的性質，也從一次完成的一次性工作，轉變
為反覆進行預測與確認的循環。

要讓無人機與地面機器人找到正確路徑，必須先把不同感測器以各自方式測得的位置
對齊至同一基準。衛星導航系統提供的經緯度、光達與相機讀取的機器人相對座標，
以及機器手臂運動的關節座標，各自具有不同的原點與方向。這些座標必須經過座標
系統轉換，疊合到同一張田地圖上，無人機找出的雜草位置，才不會與地面機器人實
際開啟噴嘴的位置錯開。只要這項對齊稍有偏差，費心計算出的最佳路徑也會成為走
過錯誤畦溝的白費功夫。
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這套系統曾在真實麥田進行試驗。在一塊12公頃的商業小麥田中，從種子發芽到抽穗
前的90天內，無人機持續拍攝影像並運行這套系統。AWTPO規劃的飛行路徑把無人
機飛行時間縮短至17.5分鐘；VRMDWN的標靶噴灑則把除草劑使用量降到每公頃
0.68公升，比傳統全面噴灑減少32%。免於遭雜草奪走的產量增加18%至22%。相較
於對整片田地噴灑相同藥量，只在需要的位置施放精確藥量的方式，顯然在除草劑用
量與產量兩方面都造成明確差異。

路徑只縮短幾分鐘，數字看似不大，在田間累積起來卻完全不同。機器人一天能工作
的時間，取決於電池容量與日照時數；每一趟往返省下的時間，到一天結束時，就會
變成多巡走幾條畦溝的餘裕。一個人一天能監督多少機器人與無人機，最後也取決於
這份餘裕；路徑越短，就越能以相同人力管理更廣大的農場。緊急轉向或不必要地反
覆經過同一區段的動作減少後，人與機器人在同一田間工作時的碰撞風險也會隨之降
低。

單架無人機的精密判斷，延伸到多架無人機成群行動時，才能真正展現力量。若由一
架無人機獨自從頭到尾巡查廣大田地，往往會有一些區域還來不及飛完，電池就已耗
盡；多架無人機分區同步飛行，則能在相同時間內巡查數倍面積。進入2026年後，
防治無人機正擺脫只有少數農家使用的特殊設備定位，轉為搭載大容量藥箱與人工智
慧、廣泛普及的主流設備。由Pegasus Robotics經銷的XAG P150，利用四具旋翼產
生的下洗氣流均勻散布藥劑，並具備人工智慧偵測功能，可自行辨識1.5公尺至90公
尺範圍內的障礙物。海利奧推出的HYL-150 ARES則是一款以集群飛行為重點的飛行
器，可搭載約50公斤藥劑，每小時為超過20公頃的面積施藥。這類集群飛行之所以
可行，是因為每架無人機都以機載電腦互傳訊號，協同使用多光譜相機、噴灑藥箱與
衛星導航訊號。海利奧採用由一名操作員同時監督三架無人機所組成機群的方式，獲
得美國聯邦航空總署核准；依此方式，一個人一天可以巡查數千英畝的田地。無人機
自行劃分區域並協調方向與速度，這類核准案例顯示，由一個人同時監督多架飛行器
的集群飛行，已經在現場實際運作。

人與機器人在同一片田地共同工作的時間也在增加。當無人機低空飛行進行防治時，
如果有人位於同一條畦溝，超音波感測器與視覺相機會持續偵測其動作，降低速度或
改變路徑。目前由一名操作員同時監看多架無人機或機器人的方式，會把多架飛行器
的狀態一併顯示在單一畫面上；其中任何一架出現異常時，不漏看訊號便成為監督人
員的新任務。機器自行決定路徑的情況越多，人的角色似乎就越會從直接操控的雙手
，轉為環顧全局的雙眼。

在樹木上下密集交錯的果園裡，地面機器人往往比無人機更普遍。電動自主行駛噴灑
機器人OrcBOT以RTK-GPS與立體相機同時讀取自身位置與樹形，並以YOLOv5神經
網路即時判斷茂密葉片所構成的樹冠是否存在。中央電子控制裝置依據這項判斷分別
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開關左右噴嘴，在沒有樹木的空白區段完全不噴藥。系統另加入10千伏特電壓，使噴
灑粒子帶上靜電；就像冬天脫下毛衣時頭髮黏在毛衣上一樣，帶電粒子會深入葉片背
面或樹枝內側並附著其上。傳統噴霧機容易讓藥劑只落在迎風面的葉片正面，直接略
過後方；帶靜電的粒子則多了一股吸引附著的力量，無論葉片朝向哪個方向，都會被
吸過去。

這部機器人在土耳其安卡拉大學農學院果園進行實際試驗，已取得結果。噴灑粒子的
直徑介於150微米至167微米，符合美國農業工程師學會訂定的細粒徑規範ASAE
S572.1。葉片表面附著藥劑的比例，也就是樹冠覆蓋率，平均為55%，最高達57%。
與傳統牽引機噴霧機相比，藥劑使用量減少49%至72%，且經統計確認，這項差異很
難視為偶然。由人工駕駛牽引機噴灑時，每小時作業成本為19.70美元；改由機器人
執行後，降至每小時0.76美元，減幅接近95%。

以公頃為單位廣闊延伸的麥田雜草，與果園裡一棵棵樹上的病蟲害，連應噴施藥劑的
形態都不相同。VRMDWN只挑選田間零星散布的雜草叢噴灑，目標小而目標之間完
全留白；OrcBOT則必須像包覆整棵樹一樣噴灑，目標較大，且藥劑必須在目標內均
勻觸及葉片背面。面對雜草，關鍵在於用地圖精確分辨它們位於何處；面對樹木，關
鍵則在於讓藥劑多均勻地進入位置已知的樹冠內部。兩項技術表面上都屬自主防治，
實際要解決的問題卻各有不同面貌。

自主行駛技術不只進入大型農場，也開始走進小塊田地。一部由PIC微控制器驅動的
小型機器人，只要更換模組就能執行多種工作。裝上250公克的種子箱，可按固定間
距一次播下一粒種子，進行精準點播；裝上500毫升的通用幫浦噴嘴，可只在需要的
位置標靶施藥；裝上低碳鋼製成的薄刀片，還能在植株之間往來，以機械方式除草。
只憑一顆電池與一個微控制器，就能完成這三項工作的迷你機器人，正成為無力購置
大型農機的小規模農家可選擇的替代方案。

所有這些神經網路在進入田間前，都會先在PyTorch或TensorFlow等平台上，以
Adam或AdamW最佳化方法完成訓練。訓練完成的模型會轉換為ONNX或TensorRT
格式，移植到NVIDIA Jetson Xavier NX、Jetson Nano、Raspberry Pi 5，或工業用
PLC控制器等手掌大小的裝置上，以輕量化型態重生。實際求解含有二十五個至三十
一個目標點的三維旅行推銷員問題，所需時間不到數十毫秒，因此幾乎感覺不到機器
人停下來等待計算的時間。無人機以每秒5公尺飛行並進行防治時，也會同步執行運
動規劃，事先把噴嘴開關所需的短暫延遲計算在內。

這套系統是否真的實用，要以多項指標一併衡量。路徑比傳統演算法縮短多少的路徑
縮減率、作業提早多少完成的作業時間減少率、邊緣裝置計算路徑所需的延遲時間，
以及節省多少電池與燃料的能源節省率，是評估機器人與無人機本身動作的指標。在
此之外，還會加入每公頃除草劑減量、樹冠覆蓋率、噴灑粒徑、作物與雜草邊界的誤
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分類率、保住的產量比例，以及預先判斷防治後雜草再生準確程度的復發預測準確率
，用來顯示系統是否為農作帶來實際利益。相機區分雜草與作物的能力，要用幾個數
字再次確認，其中檢視模型標示的雜草區域與實際雜草區域重疊程度的IoU，類似把
兩枚印章蓋在同一位置，測量彼此重疊多少；在多個閾值下測得精確率並取平均的
mAP，則近似於在不同條件下重複蓋章多次後計算平均值。精確率是被判定為雜草
者當中，實際確為雜草的比例，召回率則是實際雜草中沒有漏掉、成功找出的比例；
把兩者合而為一的F1分數，負責辨別只偏重其中一方的判斷。這三層指標中，任何一
項單獨表現良好，都不足以讓系統成為田間值得信賴的工具；路徑、防治與辨識三個
輪子必須一同轉動，才能在現場奏效。

即使已有這些成果，前方仍有多道難關。到目前為止，多數結果都帶著一項限制，也
就是成績通常只來自某一塊特定田地。在新疆紅花田學會的順序判斷，不能保證在樹
距與地形截然不同的蘋果園裡仍然適用。作物高度、栽植間距與土地坡度一旦改變，
最短路徑的形狀本身也會不同；只有累積更多涵蓋多種作物與地形的試驗結果，路徑
最佳化模型才可能從特定田地的工具，走向能在多種田地通用的工具。

目前的三維旅行推銷員問題演算法與飛行路徑計算，大多假設田地平坦或整齊；在坡
度陡峭或障礙物混雜的區域，常常無法直接適用。風速超過每秒4.5公尺，或遇到霧、
雨與濃雲時，多光譜影像品質會下降，無人機飛行位置也可能出現約1公尺的誤差，
導致誤判雜草位置，或把藥噴到錯誤的畦溝。現行作法必須挑選晴朗無風的日子作業
；惡劣天候若持續，就有錯過防治時機的風險。在這類日子裡，仍需要人親自到田間
目視確認，重新安排防治時間。

無人機與地面機器人的機身條件，也是造成限制的因素。試驗所用無人機最長飛行時
間約22分鐘，藥劑載量也只有約1.2公升；若要不間斷巡查廣大田地，就會頻繁穿插
更換電池與補充藥劑的時間。在人手動更換電池、重新裝滿藥箱的幾分鐘內，無人機
只能放在田地一角，無法升空。為填補這段空檔，能在地面移動並更換電池的行動充
電裝置，以及由無人機與地面機器人分擔不同任務、彼此合作的異質集群控制技術，
正成為下一項課題。若把建置充電設施的成本納入計算，農場越大，首次導入這項技
術的負擔也越不容忽視。只有建立一套讓空中與地面機器人分別承擔擅長工作，並自
動銜接彼此作業的系統，這項技術才可能超越目前的試驗田規模，直接移植到遠為廣
大的農場。

必須在田地中央處理複雜計算，也是阻礙之一。強化學習路徑計算或同時處理多項任
務的視覺模型，運算量龐大；在以電池驅動的小型裝置上，判斷可能出現延遲。減少
運算量的量化與剪枝，以及加裝NPU或FPGA等專用晶片的方法，持續被研究用來緩
解這個問題。該在運算資源與準確度之間選擇什麼平衡點，最後只能依田地大小與作
物價值，由每戶農家作出不同答案。
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最後留下的是信任問題。強化學習模型為什麼選擇那條路徑，又為什麼只決定在那些
位置施藥，栽培者目前仍缺乏親眼確認理由的適當方法。如果把Grad-CAM或SHAP
等能以影像呈現判斷依據的可解釋人工智慧技術植入系統，栽培者就能自行判斷要直
接遵循機器人的選擇，或重新檢視。再把每年的防治紀錄與雜草再生位置累積起來，
回饋為知識，就可能追蹤土壤與雜草生態在數年間緩慢變化的趨勢。只有累積這份信
任，才能從目前仍由人類蓋下最後確認章的半自主方式，轉向完全脫離人手的自主方
式。

要讓這項技術擴散到廣大農場，還有幾項課題必須解決。建立讓栽培者親眼確認強化
學習所選路徑與防治判斷依據的方法，以及縮短每逢電池與藥劑耗盡便出現的作業空
檔，都是尚未完成的課題。在多架無人機互傳訊號並劃分區域的集群飛行中，訊號一
旦中斷，各飛行器仍可能失去彼此位置，造成航路重疊或互相碰撞。現行監督方式由
一名操作員同時查看多架飛行器的畫面，其實效取決於能多快察覺通訊中斷的飛行器
，並讓它安全停止。
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第3章

智慧溫室與設施園藝環境控制（CEA）
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3.1

基於物聯網的多感測器監測與智慧環境量測

全球部署的LoRaWAN低功耗物聯網裝置已遍及70個國家，總數超過1億2,500萬個，
相關市場規模在2026年估計達142億5,000萬美元。美國內布拉斯加大學研究團隊報
告指出，只靠即時監測土壤水分，就能將用水量最多降低35%。溫室內同樣需要密集
量測。塑膠溫室的地面高度與視線高度之間，溫度可能相差三、四度，靠近屋頂處還
會形成另一層高溫空氣。溫室支柱一側裝著一個手掌大小的白色盒子，裡面的溫度與
濕度數值每隔幾秒就更新一次，這些數值決定當晚通風窗是否開啟、暖氣是否運轉，
以及灌溉系統是否啟動。

溫室裡真正需要管理的並不只有氣溫。空氣溫度與相對濕度、二氧化碳濃度、日照量
，也就是量測光合作用實際使用波段的光量，稱為光合作用光子通量密度，以及水耕
養液的電導度與氫離子濃度、土壤或介質中殘留的水分、水槽水溫，若是儲藏庫，連
乙烯氣體都會一起變動。這些數值並非各自獨立。打開通風窗降低溫度時，濕氣與二
氧化碳也會同時逸散；開啟暖氣時，不只溫度上升，相對濕度還會急遽下降。增加供
水會提高介質含水量，卻也可能連帶提高根部周圍的空氣濕度，助長黴菌形成。因此
，溫室微氣候，也就是小空間內的氣候，不能被視為一次只控制一項變數的獨立開關
集合，而必須當成多項變數隨時彼此牽動的非線性、時變耦合系統。

一旦這個平衡崩解，損害很快就會顯現。溫度只要偏離適宜範圍幾天，莖就可能徒長
，花芽也可能掉落，而高濕度若持續整夜，葉片背面會凝結水滴，為真菌與白粉病病
原菌繁殖創造有利條件。只要一次坐果失敗或病害爆發，就可能侵蝕整季收成。因此
，光靠栽培者的直覺與經驗已不夠，密集部署在溫室各處的物聯網（IoT）感測器，
必須與讀取數值並即時判斷的人工智慧運算配合。如果感測器是眼睛與皮膚，背後的
運算就是衡量每一刻狀況並選擇下一步行動的判斷力。

問題在於，溫室裡若只有一個感測器，這項判斷便無法正常運作。通風扇正前方與溫
室另一側角落的氣流速度不同，茂密作物冠層上方與下方陰影處的溫度也可能相差數
度。靠近溫室牆面的邊緣與中央所經歷的氣候同樣不同。若把單一感測器的代表值當
成整座溫室的數值，並據此決定加熱或通風，距離感測器較遠的區域就可能無人照料
，導致作物徒長或萎凋。如何處理這種空間不均勻性，仍是溫室量測設計的核心課題。

實際裝進溫室的感測器清單相當長。空氣方面，DHT11與DHT22溫濕度感測器量測
攝氏零下40度至80度、相對濕度0%至100%的範圍，旁邊還有WQX-TH溫濕度感測
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器。水槽內放置DS18B20水溫感測器，WQX-L光量感測器量測0至157,286勒克斯的
光照，WQX-R與UV感測器則量測每平方公尺0至2,000瓦的紫外線。土壤或介質中殘
留的水分由FC-28或YL-69水分感測器量測，空氣中的二氧化碳濃度則由利用紅外線
被氣體吸收程度的非分散式紅外線（NDIR）感測器負責。水耕養液中插入同時量測
電導度（EC）與氫離子濃度（pH）的感測器；收穫農產品進入低溫流通時，還會另
裝感測器偵測水果釋放的乙烯氣體。單一感測器的價格只有幾千至幾萬韓元，不算昂
貴，但這些感測器聚在一起，就形成一張能讀取溫室全部呼吸的網。

供電方式是另一項決定感測器節點壽命的問題。在溫室屋頂或介質旁等難以另拉電源
插座的位置，常使用配有小型太陽能板與蓄電池的節點，電路平時進入休眠，只在預
定時間短暫喚醒、讀取數值，再重新休眠，因此一次充電便能運作數月。灌溉幫浦、
通風扇等實際執行動作的致動器一開始就接上商用電源，只有旁邊的感測器節點以低
功耗電池獨立運作。為了連傳輸所耗的電力也一併節省，讀值常先累積一段時間再整
批傳送，而不是每次量測都立即傳輸，如果這項折衷沒有調整好，電池會比預期更早
耗盡，感測器可能恰好在需要判斷的時刻停止運作。

溫室外也需要眼睛。把JNGW100氣象觀測裝置與WQX光譜感測器設在溫室外，就能
每隔1分鐘取得外部空氣的溫度、濕度、露點與日射量。日本農業研究機構製作的網
格農業氣象資料、WeatherAPI、美國國家航空暨太空總署的NASA POWER、聯合國
糧食及農業組織的FAO CLIMWAT等海外公開資料，也會即時匯入，並把未來幾天的
天氣預報值一併送入控制模型。光靠溫室內感測器無法事先知道寒流或熱浪將至，因
此把外部氣象資料與室內感測器數值並列檢視，正逐漸成為理所當然的程序。哪怕只
提前一小時知道何時應關閉通風窗，與等數值升高後才得知相比，都可能是決定作物
命運的差異。

這些數字也不全來自空氣。所謂「會說話的植物法」（speaking plant approach）
，是讀取作物本身發出的訊號。將進入與離開溫室的空氣二氧化碳濃度差乘以氣流量
，就能每5分鐘計算整片作物冠層透過光合作用吸收多少二氧化碳，以及夜間呼吸釋
放多少二氧化碳。同樣地，把水蒸氣濃度差乘以氣流量，便能在不接觸任何一片葉子
的情況下，估算葉片釋放的水量，以及葉面微小孔隙，也就是氣孔的開啟程度。如果
溫度計是量測房間空氣的工具，這套方法便是把作物本身變成一部活的量測儀器。

感測器數值會經過好幾層傳遞。現場最前端使用STM32或ESP32、配有Wi-Fi的
ESP8266模組，或讓Arduino Uno與Arduino Nano兩臺裝置分工的組合。Arduino
Uno收集感測器數值並直接操作致動器時，旁邊的Arduino Nano負責與網頁伺服器
通訊，並在顯示器上繪製圖表，這種分工能讓其中一側停止時，另一側仍可持續運作。
溫室內的節點透過工業界長期使用的RS485有線方式，或ZigBee無線感測器網路交換
數值，若要將數值送往中央伺服器或雲端，便依序使用4G DTU、GPRS、LPWAN與
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Wi-Fi等通訊網路。如此一來，溫室現場的小型顯示器、辦公室電腦與栽培者的手機
App，都能在同一時間收到相同數字。

在工業現場長期獲得驗證的RS485配線，能在不受濕氣或電磁干擾影響的情況下可靠
傳送數值，但每次溫室配置改變時都必須重新拉線，相當不便。ZigBee等無線感測
器網路不需要配線，適合栽培方式經常改變的溫室，但鋼骨與水槽等阻擋無線電波的
障礙物，可能造成數值中斷或延遲抵達。因此，實務上通常不會只統一使用其中一種
，而是把兩種方式結合：核心區段採有線連接，只有經常變動的區段才以無線補足。

在這些技術之中，稱為LoRaWAN的低功耗長距離通訊網路，也就是LPWAN，短短幾
年間已從實驗室技術轉為產業規模的基礎設施。截至2026年，全球LoRaWAN物聯網
市場估計達142億5,000萬美元，預計到2035年每年成長34.7%。目前LoRaWAN裝置
已部署於70個國家，總數超過1億2,500萬個。這套網路使用一顆電池就能撐過數年
，還能把數值送到數公里之外，因此連難以新拉電線的塑膠溫室或露天田地角落，也
能布設感測器。

2026年一項明顯趨勢，是運算從雲端移往現場的通訊中繼裝置，也就是閘道器。系
統不再把每個感測器數值都送往遠端伺服器等待答案，而是在閘道器中裝入輕量人工
智慧模型，讓它立即判斷。這同時減少與伺服器通訊所花的時間和費用。美國內布拉
斯加大學研究團隊的實驗顯示，以這種方式即時監測土壤水分，據報可將用水量最多
降低35%。感測器不只讀取數值，而是把讀值直接轉為判斷。

然而，不可能在溫室每個角落都布設昂貴感測器。另一種方法是只安裝少數感測器，
再以運算繪製整座溫室的三維氣候圖。所謂計算流體力學（CFD），是在電腦中模擬
空氣與氣體如何於溫室內實際流動及混合，就像把天氣預報圖搬進溫室這個狹小空間。
若再搭配機器學習模型，例如把讀取影像的卷積神經網路（CNN）、追蹤時間變化的
時間卷積神經網路（TCN），以及在多個候選值中尋找最佳值的粒子群最佳化（PSO）
結合起來的DeepCFD-OptNet，或隨機森林、支援向量迴歸（SVR）、深度神經網路
（DNN），只憑少數感測器數值，也能合理重建溫室各處的溫度與二氧化碳分布。
這項重建通常每隔幾分鐘重新計算並更新地圖，因此即使是沒有感測器的區域，也能
推估接近剛才狀況的數值。運算填補了感測器布設成本與量測精度之間的拉鋸。

刻意把同一個數值量測兩、三次的冗餘設計，是維護量測精度的另一種方法。若系統
只靠一個感測器量溫度，感測器一故障，整座溫室就會閉著眼睛運作，但若在同一區
域重疊布設性能略有不同的兩、三個感測器，便能比較數值，判斷哪一個最接近故障。
有時，多個便宜感測器比一個昂貴感測器更能抵禦故障，因此設計者必須依溫室規模
與預算，決定哪些數值要以幾層重疊量測。只有具備這種重疊讀值，後文所述的自適
應卡爾曼濾波器才能發揮作用。



園藝農業人工智慧

46

數值不一定總會準時抵達。短暫通訊中斷或感測器故障會在資料中留下缺口。缺口若
很短，不超過10個時間步，便以前後向線性插值，在中斷前最後一個數值與恢復連線
後第一個數值之間畫直線補齊。缺口若超過10個時間步，只用這種方法就顯得勉強，
因此會使用動態時間規整（DTW），從過去紀錄中尋找與目前走勢相似的區段，再
匯入該模式填補空白。這就像日記少了一頁時，翻查去年同一季節、天氣相近那天的
紀錄來補上。

除了填補缺值，還有數值突然飆高或波動的問題。在潮濕多塵的溫室環境裡，感測器
常會瞬間吐出毫無道理的數值。自適應卡爾曼濾波器會用來平滑這些數值。卡爾曼濾
波器分別給剛由感測器讀到的稍微不穩定數值，以及根據前一段趨勢推估的預期值配
置權重，再悄悄收斂到兩者之間的某一點，其原理與衛星訊號晃動時，導航系統仍會
參考先前速度與方向，穩定車輛位置的計算相同。之所以稱為「自適應」，是因為濾
波器會自行調整對各感測器的信任程度。新讀值與預期值相差越大，該感測器的權重
就降得越低，其他感測器的權重則提高，避免整個判斷只因某一個感測器暫時受到濕
氣或灰塵干擾而動搖。

中國西北部寧夏恆生育苗基地的一座典型雙膜日光溫室，是這套濾波器的實際測試場
域。溫室內分散配置四組WQX-TH、WQX-L與WQX-R光譜感測器，外部另設一座氣
象站。不同位置的感測器同時傳來數值後，先由自適應卡爾曼濾波器平滑處理，後續
的溫濕度預測，以及自動開關加熱與通風設備的決策，就變得穩定許多。如果量測階
段沒有去除雜訊，無論上層疊加多精密的判斷邏輯，基礎都會搖晃。

即使經過平滑處理，這些數值仍不能直接送入運算，因為單位彼此不同。溫度用攝氏
度、濕度用百分比、光照用勒克斯、二氧化碳用ppm、酸鹼值用pH，各自尺度都不
同。最小值與最大值正規化會把它們重新縮放到0與1之間，轉成能並列比較的數值。
道理就像把不同國家的貨幣換算成同一種基準貨幣，再比較商品價格。完成這道程序
後，這些數值才能成為機器學習管線的輸入。

數值經過平滑處理並對齊尺度後，就該把它們轉為實際動作。這項工作由現場的
NodeMCU ESP8266或Raspberry Pi、配有本地Qt畫面的控制終端，有時再加上雲端
伺服器共同分擔，從讀值抵達到作出決定，最多只需幾秒，有時更快。決定完成後，
命令透過繼電器模組直接送往灌溉幫浦、通風扇、遮陽幕、二氧化碳補充系統、噴霧
噴嘴與LED補光燈。感測器盒子上的綠燈所產生的一個數字，幾秒後就在溫室另一端
化成風扇轉動。

量測值一旦儲存並顯示，便獲得另一種用途。經過閘道器的數值累積在時間序列資料
庫中，栽培者可在網頁或手機螢幕上，一眼查看過去一天或一週的溫濕度圖表。數值
若越過預先設定的危險門檻，簡訊或App通知會立即發出警告，因此栽培者不必整夜
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守在溫室裡，也能爭取時間處理寒流或停電等突發狀況。長期紀錄日後可與產量或病
害發生情況比較；對需要認證或追溯履歷的農產品而言，也能成為栽培過程的證明。

印尼Sandibuana Farm與Purwosari兩座商業水耕萵苣溫室，完整展現了這套流程。
現場安裝DHT11溫濕度感測器、DS18B20水溫感測器、FC-28土壤水分感測器，以及
pH與EC養液感測器，再透過NodeMCU ESP8266閘道器收集數值並傳送到雲端資料
庫。四個月內累積了15,492筆數值，日後成為預估產量與自動調節環境之決策系統的
基礎資料。這個案例證明，只靠幾個感測器與便宜的Wi-Fi模組，也能建立商業溫室
規模的資料基礎。

韓國江原大學一座面積300平方公尺的冬季溫室也有相似架構。這座溫室配備顆粒燃
料鍋爐、蓄熱槽與管軌加熱設備，並以JNGW100外部氣象裝置及設在室內各處的熱
電偶感測器，透過GL840記錄器每1分鐘完整記錄一次數值。只有這些密集累積的紀
錄，才能讓預測式加熱判斷成為可能，在嚴寒到來前數小時預先加熱蓄熱槽的熱水。
把量測間隔縮短到1分鐘，本身就是任何精密判斷邏輯建立前必須先具備的基礎。

日本愛知縣農業創新計畫測試的智慧噴霧控制案例，顯示多加一個感測器會帶來什麼
變化。系統不只查看溫室內溫濕度，還讀取外部日射強度，也就是陽光照射強弱，再
把這些數值結合起來，即時計算以一個數字表示空氣有多乾渴的飽和水氣壓差（VPD）
。陽光突然增強、這個數字迅速升高時，系統會短暫噴霧，只噴到葉片不致濕透的程
度，以緩和作物承受的壓力，栽培者則透過智慧型手機App直接觀看變化。把溫度與
濕度等個別數值合在一起，產生新的數字，正接近「智慧」量測一詞所指的實際樣貌。

臺灣高雄的大型多層栽培架與垂直農場案例，顯示感測器網路逐層堆疊後還能看見什
麼。這些農場把蘭花與水耕蔬菜分置於多層架上，每格層架都另裝溫濕度、pH與水
分感測器，再把數值集中到中央現場控制箱與雲端監測畫面。上層與下層接收到的光
線和通風不同，因此原本把整座溫室視為一體的量測方式，被細分到每一層。系統還
一併量測用電與用水量，在畫面上繪出碳排放，使感測器不只呈現作物狀態，也兼任
揭示整座農場營運效率的儀表板。

即使系統設計完善，仍有薄弱環節。溫室內相對濕度經常超過90%，每次噴藥都會散
布腐蝕性氣體，灰塵與水滴還會黏在一起，在這種環境中，感測器靈敏度會隨時間逐
漸鈍化。這種現象稱為漂移，意指溫室內實際溫度不變，只有感測器顯示的數字慢慢
偏離。為了避免漂移，研究人員正同時開發無須人工重新調整、可比較多個感測器數
值並自行校準刻度的軟體，以及塗上耐用奈米材料、能阻擋水分與灰塵的感測器。

定期校正同樣不可或缺。新感測器第一次安裝時，會以初始校正把製造商的基準讀值
與現場實際值對齊；此後每隔幾個月，再用數值已獲確認的標準溶液或標準光源重新
調整刻度。濕度感測器常見的做法，是暫時放進能維持固定濕度的飽和溶液，例如鹽
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類溶液，再以該讀值作為基準。為了不讓人反覆走遍溫室執行這項繁瑣工作，軟體校
正正逐步接手一部分任務，透過比較不同感測器讀值，找出已偏離的那一個。

如何劃分空間並配置感測器，仍是另一項尚未解決的課題。溫室越大，通風扇前方與
溫室中央之間，以及作物冠層上部與下部之間的氣候差異就越大，把感測器以相同間
距排列成規則網格，很可能錯過溫差最大的區域。正在研議的替代方案，是結合分層
抽樣與基於CFD的重建：先把溫室分區，再以不同密度配置感測器。決定在哪裡放多
少個感測器，正變得與選擇使用哪一種感測器同樣重要。

試圖把不同製造商的感測器、可程式邏輯控制器（PLC）與各類控制器整合在一起時
，常因通訊語言不同而造成數值錯位，甚至完全無法連線。每當農場添購新設備，都
得先確認能否與既有設備相容，負擔也由此而生。為解決這個問題，產業現場廣泛使
用的標準通訊協定OPC UA、日本農業資料共享平台WAGRI，以及把物聯網導入農業
的IoP雲端等共同標準，正逐漸普及。除了統一標準，也必須設計容易理解的畫面與
操作方式，讓未學過工程的栽培者幾天內就能上手。

部署到現場的人工智慧運算會碰到哪些實際困難，不能只從測試準確率看清。致動器
收到命令到真正動作之間有明顯延遲，風與震動等物理因素也會在意想不到的時刻介
入。通訊只要短暫中斷，閘道器就不能無限等待雲端答案，因此現場至少要保留最低
限度的判斷邏輯。即使使用便宜的微控制器，也能可靠執行這些判斷，是下一個目標。

隨著運算移入閘道器成為趨勢，裝在裡面的人工智慧模型也必須變得更小、更輕。把
數字縮減為8位元以降低運算負擔的量化，以及把大型模型所學知識轉移到小型模型
的知識蒸餾，正被進一步改良作為解法。選擇感測器、供應電力、鋪設通訊網路、填
補缺值、過濾雜訊、對齊尺度，每一項分開看似乎都很細小，但只要漏掉一項，建立
在上面的所有判斷都會動搖。溫室支柱上感測器盒子的讀值，必須先補齊缺口、去除
雜訊、對齊尺度，幾秒後才會成為驅動風扇、幫浦與燈具的決定。

白色盒子裡的感測器是否真的讀到正確數值，是另一個問題。栽培者手中拿著裝有透
明液體的小瓶，瓶內酸鹼值精準調整為pH 4、7與10，再依序把感測器尖端浸入其中
，把畫面上的數字調整到標準值，這項工作就是檢查與校正。電導度感測器同樣會浸
入電導度已知的標準溶液，以重新設定刻度。校正一次並不代表工作結束，每當季節
轉換，且至少每隔幾個月，就必須重做。若半年或一年沒有檢查與校正，感測器仍會
持續產生數字，但隨時間經過，那些數字會逐漸偏離它們聲稱代表的數值。因此，農
場會另行保存校正紀錄，記下每個感測器何時以哪一種標準完成校正，只有這份紀錄
，日後才能分辨哪些時段的資料可以信任，哪些應存疑。

當多個感測器重疊時，還需要規則決定該信任哪一個。若同一區域並排放置三個溫度
感測器，其中兩個讀值接近攝氏24度。剩下一個單獨顯示31度時，系統會採用獲得
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多數支持的兩個數值，把異常值列入觀察名單。像是溫度在10秒內跳升超過5度這種
現實中不太可能發生的變化，也會以相同方式濾除。被標記的感測器不會立即拆除，
而是再觀察幾天，只有相同偏差反覆出現時才確認故障。一次尖峰可能只是灰塵恰巧
飄過造成的偶發事件，但反覆偏離就必須視為感測器本身的問題。

以插值補上的數值必須加上標記。不論是用直線連接，還是從相似的過去模式匯入，
這些數字都不是感測器實際量到的讀值，而是經由運算推估的數值。若沒有標記，數
月後比較環境紀錄與產量時，推估值與實測值可能混在一起，使結論走向錯誤。更棘
手的情況是，中斷原因不是通訊斷線，而是水管凍結或幫浦停止等真正故障，插值卻
用平順數字補上空白，把問題藏起來。因此，缺口一旦持續超過設定時間，除了插值
之外還必須發出現場檢查警示，防止運算悄悄掩蓋問題。

設計通訊網路時，不只要決定鋪多少線路，也要決定系統如何承受訊號中斷。無線感
測器節點若失去與閘道器的連線，會暫時把讀值存進內建記憶體，而不是讓它消失，
待連線恢復後再一次上傳積欠資料。採用節點彼此中繼訊號的網狀配置時，即使鋼柱
擋住無線電波，仍能經由鄰近節點繞行。有線區段不需要這種繞路，但纜線本身一旦
斷裂就沒有替代方案，因此重要的主幹纜線常會在旁邊另鋪一條備援線路。

栽培者觀看的畫面若只排列數字，幾乎沒有用處。正常範圍標成綠色、需要注意標成
黃色、必須立即處理標成紅色，才能一眼判斷溫室狀態。問題在於警報太常響，栽培
者可能在真正重要的時刻忽略通知。因此，門檻會分成不同等級：小幅波動只在畫面
上安靜顯示，只有多個數值同時進入危險範圍，或同一警告持續超過設定時間，才會
傳送手機通知。有些場域若第一次通知未獲回應，過一段時間後會提升處置層級，直
接撥打電話。畫面一角還會把1小時與1天後的預測值畫在目前讀值旁邊，幫助栽培者
在數字升高前先行處理，而不是事後應對。

如果這些裝置只能由預算充裕的大型農場使用，成果就只完成一半。感測器、閘道器
與軟體訂閱費加總後，很容易高到讓小型農場卻步；設備裝好後，鄉村地區也很難找
到故障時能前來維修的技術人員。遠端操作幫浦與通風窗的系統固然方便，卻也帶來
外部人士未經授權存取與操控的風險。若有人在隆冬入侵系統並打開通風窗，整座溫
室可能在幾小時內凍結。另一項尚未解決的問題是，多年環境與生長紀錄沒有留在創
造其價值的栽培者手中，反而被鎖在設備商伺服器裡，農場只要換用其他公司設備，
整段紀錄就會隨之中斷。設備購置成本、維修人力、遠端控制安全與資料可攜性，仍
是這項技術必須解決的課題。
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3.2

數位孿生與 AI 智慧環境、生長最佳化

數位孿生（Digital Twin）是一項把感測器即時傳送的氣溫、濕度、二氧化碳濃度、
土壤水分等資料，結合到在電腦中完整重現實際溫室結構與設備的虛擬模型，預先計
算溫室內環境未來將如何變化的技術。開啟屋頂通風窗或調整灌溉閥門等措施，會先
套用在螢幕中的模型上，以運算確認結果，之後才把同樣命令送往實際溫室設備。它
之所以稱為孿生，是因為會隨著時間與溫室狀態一起變動。

數位孿生並不只是一張照著溫室製作的三維影像。如果模型只有外觀相似，一張照片
就足夠，根本不必計算。真正的核心，是一具持續運轉的引擎，計算溫室內的空氣、
土壤，以及其中生長的植物如何隨時間改變。這具引擎的中心，是國際廣泛使用的作
物生長模型DSSAT，也就是農業技術移轉決策支援系統4.8版。它每天計算葉片透過
光合作用製造的養分如何分配到根、果實等各部位，根從土壤吸收水分與養分的速度
，以及植物對高溫、乾旱等壓力的反應程度。栽培者在螢幕上開關窗戶時，引擎會反
映變化重新運算，預先顯示明天這座溫室的番茄莖會再變粗多少、葉片會再下垂多少。

在溫室內，氣溫與濕度、二氧化碳濃度與日照強度、土壤或介質中的水分與肥料，不
會各自獨立移動，而是一起交互牽動。打開窗戶時，氣溫和濕度一同下降，二氧化碳
逸散到外部的速度也會改變。這種關係與轉動一個把手，水壓和水溫便同時改變的淋
浴設備沒有兩樣。溫度達到設定值便開啟風扇、下降後再關閉的傳統開關式控制，追
不上這種交互作用。反應總慢一步，供暖費用與用水就因這一步延遲而浪費，植物還
得一連數日忍受不必要的高溫、低溫或乾燥。數位孿生與人工智慧控制之所以走入溫
室技術核心，原因就在這裡。只有在移動實際窗戶與閥門前先於螢幕中運算，才能及
時掌握這些相互糾纏的反應。

數位孿生最能展現價值的時刻，是栽培者測試從未嘗試過的措施時。如果在真實溫室
測試比平常大幅增強補光會發生什麼事，或把灌溉時間提前兩小時會如何改變果實大
小，至少要一季，最久甚至要一年才能知道結果。期間若判斷錯誤，當年收成就會直
接損失。但在螢幕裡的孿生溫室，同一項措施幾分鐘內就能先以運算跑過一遍，結果
不好便復原即可。道理就像新手飛行員在登上真正飛機前，先在飛行模擬器裡反覆犯
錯。光是擁有一個可以失敗的練習場，栽培者便能更大膽測試過去猶豫不決的措施。

人不可能晝夜不停照看所有計算與判斷。因此，研究人員製作了代替人監看溫室並作
出判斷的人工智慧代理。中國研究團隊提出的AgriAgent就是一例。這套系統不只是
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回答問題的聊天機器人，更像常駐溫室的新手栽培者。它模仿先讀儀表板、記住上週
採取過哪些措施，必要時翻開厚重栽培手冊，最後才轉動閥門的態度。AgriAgent的
核心判斷功能由名為Qwen2.5的大型語言模型（LLM, Large Language Model）負責
，並排測試15億、30億與70億參數三種不同規模的模型。參數就是模型內經由學習
決定數值的數字，數量越多，模型能區分並記住的情境就越多，判斷也越細緻。

AgriAgent每7天依序經歷一次感知、記憶、檢索、推理、行動五個階段。感測器資料
首先形成由12個數字整理而成的狀態值。內容包括土壤水量、土壤氮與有機質含量、
當日平均與最高溫度、每日降雨量與風速、空氣中的二氧化碳濃度、光合作用真正使
用的光強度、播種後經過天數，以及把缺水與生長延遲各自表示為單一分數的兩項壓
力指數。一套稱為格式轉換器的裝置，把這些數字改寫成人能閱讀的句子，再附上過
去紀錄與後文說明的檢索結果，交給人工智慧模型。逐句展開12個數字，說穿了就是
把作物現在多渴、生長得多好翻成人話。這個程序把一張滿是數字的表格，轉為人能
立刻看懂的短篇報告。

農業有許多只出現在教科書裡的細節知識，再大的語言模型也不可能全數記住。
AgriAgent不會把這些知識整本背下來，而是在需要時翻開厚書，找到恰好合用的一
頁。為了使用這種稱為檢索增強生成、英文縮寫RAG（Retrieval-Augmented
Generation）的方法，研究團隊以光學字元辨識（OCR）把農學教材與技術手冊的
510萬字轉成數位文件，再從中挑出可用的440萬字，切分成小段整理。每一段都附
上標籤，標明取自哪一章哪一節。一個名為bge-large-zh的768維嵌入模型，也就是
把句子轉為數值向量、讓意思相近的句子靠在一起的模型，會找出語意相通的段落，
再加上檢查字詞是否完全一致的搜尋，選出最符合當前情況的5份文件交給人工智慧。

人工智慧拿到文件後不會立刻回答，而是逐步進行。它先判斷現在是發芽期，還是開
花結果期，再檢查是否缺水或生長遲緩，最後根據這些判斷決定命令。這就是思維鏈
（Chain-of-Thought）方式，像人不會只用心算丟出答案，而是逐行寫下解題過程。
結論會整理成JSON標準格式資料，由6個數值組成：灌溉量、補光強度、通風狀態、
加熱狀態、施肥量與二氧化碳釋放量。灌溉量設定在每小時0至30毫米，補光設定為
平常的0%至200%，施肥量則設定在每公頃0至50公斤。稱為工具執行器的最後確認
程序，會再次檢查這些數字是否超出安全範圍，把越界值削回範圍內，之後才把命令
送往DSSAT引擎或實際溫室設備。

假設某個星期一早晨，感測器顯示土壤水量少於平常，白天最高溫比往年高3度。缺
水壓力指數也升到接近危險訊號。AgriAgent會把這組數值，與目前正值果實膨大期
的事實，以及知識庫中「這個時期土壤乾燥容易造成生理障礙」的文字一起閱讀。結
論會集中到提高灌溉量，並略微降低正午補光，減輕葉片負擔。人類栽培者可能靠經
驗與直覺作出這項判斷，AgriAgent則以數字與文件為依據，在幾秒內整理完成。
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設備隨時可能故障。假設灌溉裝置停止，無法再向土壤供水。人可能因此慌張，但
AgriAgent會用追究因果的推理能力尋找其他路徑。它能調整通風與加熱，減緩葉片
蒸散失水速度，再增加二氧化碳釋放量以協助光合作用，部分抵銷缺水造成的損害。
這種應對方式，就像廚師發現冰箱少了一樣食材，便調整其他材料比例，仍完成同一
道料理。在人員趕來修理閥門前，作物可藉由這項臨時調整避開最壞情況。

要確認這種判斷是否可信，必須事先用極端天氣測試。研究團隊依據1994年至2023
年的30年氣象資料，製作正常、波動、極端三種強度的虛擬天氣，共準備90種年度
情境。極端情境包含多重災害：連續20天高溫乾燥、超過80毫米暴雨集中在5天內降
下，以及乾燥20天後立刻接上10天暴雨的急遽反轉。讓AgriAgent經歷這些情況後，
再觀察作物是否存活、能撐到什麼程度。在真實溫室很難遇到的最壞組合，可以在螢
幕裡毫無風險地反覆經歷。

所謂恢復力高，指的是一幅具體畫面。在連續20天炎熱乾燥的情境中，訓練不足的控
制方法一旦讓壓力指數進入危險區，之後就很難恢復，作物會直接萎凋。AgriAgent
則在缺水初期逐步增加灌溉與補光，把壓力指數鎖在低檔；後續暴雨突然來襲的急遽
反轉區段，也迅速增加通風，減輕過濕損害。面對最惡劣天氣，它仍沒有放棄，而是
每一刻都依情況持續作出稍微更好的選擇。

進入溫室的並不只有像AgriAgent這樣處理語言的人工智慧。使用已久的人工神經網
路（ANN, Artificial Neural Network）與支援向量機（SVM, Support Vector
Machine），也負責讀取微氣候。兩者都是從數值資料中尋找模式的統計型程式，透
過名為Orange的資料分析工具，同時查看溫室內溫度、濕度與紫外線強度，再把目
前狀態分為適當、過量、缺乏三類之一。分類準確率達99.99%。判斷一萬次可能才
錯一次，比人每次用眼睛查看儀表板密集得多。

溫度與濕度在一天之內起伏劇烈，也會彼此影響，因此很難預測。陽光短暫被雲遮住
後又重新露出，溫室內數值也會細微晃動。研究團隊先對不同位置的感測器數值套用
自適應卡爾曼濾波器，壓低這些擺動雜訊。程序就像拍照時補償手震、減少模糊。只
有去除雜訊後的數值，才不會讓下一個預測模型朝錯誤方向學習。

去除雜訊後，再用灰狼最佳化（GWO, Grey Wolf Optimizer）調整預測神經網路的
細部設定。就像灰狼群從多個方向逐漸包圍獵物，這套方法會反覆縮小多組候選設定
值，找出合適組合。在如此調整完成的LSTM長短期記憶（Long Short-Term
Memory）神經網路中加入注意力（Attention）機制，就能從過去幾小時紀錄裡挑
出對目前預測真正重要的時刻並提高權重。這套組合可一次預測未來幾小時內溫室溫
濕度將如何變化。
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無論預測多準，如果不能轉成實際開關供暖設備的判斷，就沒有用。資料驅動預測控
制，簡稱DDPC（Data-Driven Predictive Control），是一種預先知道即將變冷，在
寒流抵達前先加熱水的做法。韓國江原道春川一座300平方公尺溫室進行了現場測試
，裡面裝有顆粒燃料鍋爐、蓄熱槽與管軌加熱設備，每隔1分鐘收集一次資料。一種
比LSTM輕量的神經網路GRU（Gated Recurrent Unit），反覆學習最近7天共10,080
筆量測值，再用下一天資料確認性能。模型會在寒流來臨前1至3小時預報溫室內氣溫
將下降，並依預報提前啟動鍋爐與熱水閥門。結果既防止溫度降到作物可承受的最低
溫以下，也減少不必要的加熱，節省燃料費。

加熱與產量經常是往相反方向拉扯的力量。溫度調高一些，作物長得更快、結果更多
，但鍋爐會不停運轉並消耗燃料。反過來節省加熱，燃料費雖降低，受低溫折磨的作
物卻會生長遲緩或掉花芽，最後在產量上蒙受損失。數位孿生不會把這兩項目標分開
計算，而是疊在同一畫面上。用相同冬季情境分幾個等級改變加熱強度，就能找出燃
料費損失與產量損失總和最小的溫度。春川溫室的GRU型DDPC只在寒流前短暫啟動
鍋爐，勉強守住最低溫，正是即時重新尋找這個交會點的運算結果。

這些預測模型的能力可用幾個數字確認。決定係數以R平方表示，在0到1之間顯示預
測值與實際值有多接近，越接近1代表越吻合。這次的微氣候預測模型得到0.77至
0.93的數值。春川溫室的GRU型加熱控制模型，以均方根誤差RMSE計算，誤差約為
攝氏1.43度。只差溫度計約一格半，用於加熱控制已有足夠精度。把溫室狀態分為適
當、過量、缺乏的分類模型，在AUC-ROC指標中得到0.988至0.991，代表幾乎不會
混淆三種狀態。

AgriAgent的能力已在多種作物上接受測試。研究團隊在DSSAT型數位孿生上選了玉
米、粟、甜菜、番茄、大白菜五種不同作物。玉米代表使用陽光效率格外高的光合作
用途徑作物，粟代表耐旱作物，甜菜食用根部，番茄食用果實，大白菜食用葉片，因
此均衡代表不同生長方式的作物。90種天氣情境乘以3個強度，一共進行450次完整
生長期模擬。相較於沒有人為介入的自然生長，70億參數模型明顯提高玉米、粟與甜
菜的收穫乾重。發芽期出現低溫警報時，它還自行把補光介入強度拉高到120%，減
少寒害。隨著參數從15億、30億增加到70億，控制性能也依序提升。

以一段玉米模擬為例，代理會先計算播種後經過幾天，判斷目前是剛萌芽的出苗期，
還是抽穗期。同樣的低溫，播種後第10天遇到，與穗部正在成熟時遇到，對作物造成
的打擊不同，因此若誤判生長階段，再準確的溫度預測也會導向錯誤處方。實際測試
中，代理能在低溫警報前提高補光，也正因先完成了生長階段判斷。它不只計算日期
，還會讀出那個日期對作物體內有何意義。

數位孿生沒有停留在實驗室，也已用於真實商業農場。印尼Sandi Buana Farm栽培
水耕萵苣時，從量測溫度、濕度、EC與酸鹼值的高解析度感測器收集15,492筆樣本。
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EC是透過水的導電程度，量測肥料成分溶解了多少的數值；酸鹼值則表示水有多酸
或多鹼。這些資料送入機器學習預測演算法後，系統會自動協調萵苣產量與栽培環境
變數，無須人員逐項調整，也能維持適當水分與肥料濃度。這座農場證明，即使沒有
任何實驗室模擬，只靠現場累積的數字也能建立判斷系統。

在數位孿生上運作的語言模型代理，與更早就用於溫室的統計型預測模型，並非競爭
關係，更像職責不同的同事。代理同時讀取生長階段與多項變數，從大局平衡灌溉、
施肥與補光；ANN、SVM及LSTM系列模型則負責抓住每分每秒變化的溫濕度。實際
現場常由兩個層次重疊運作，自然形成分工：重大判斷由代理作出，再由統計模型逐
秒微調。一方決定是否開啟屋頂通風窗，另一方則在窗戶打開後逐秒監看溫度是否與
預期不同。若只有其中一個層次，就會淪為只有半套的判斷，不是看對大局卻錯過瞬
間波動，就是抓住瞬間卻看不懂整季走勢。

把在一座溫室驗證的代理擴展到10座、100座，並不像算術那麼簡單。每座溫室的朝
向、材料與周邊建築陰影不同，相同命令會產生不同結果。因此，把代理導入新溫室
時，常會在最初幾週設置適應期，另外學習這座溫室獨有的習性。既有溫室累積的知
識庫與判斷習慣作為底稿，再隨新現場數字累積，一點一點重新調整。

這股趨勢不只出現在幾項局部實驗。最近研究提出把數位孿生放成線上模擬器，與大
型語言模型代理連為一個閉迴路，在命令送往實際設備前，即時驗證是否安全。結果
證明，語言模型即使在必須完全配合時間流動作出判斷的迴路裡，也能發揮作用。另
有智慧溫室實作把無線感測器與致動器通訊網路連上孿生軟體，遠端監測並自動控制
微氣候與灌溉，還預先找出病害發生可能性。栽培者不必跨過溫室門檻，就能確認當
前狀態，先在螢幕裡測試一項措施，再實際套用。2026年還出現把作物生長模型與
自主氣候控制連為一體的資料驅動溫室管理方式，顯示數位孿生正從展示用模型，轉
為兼具判斷與執行功能的工具。

栽培者實際面對的是一面彩色儀表板。12個狀態值與6個控制命令，以圖表和長條圖
並列顯示，旁邊附上一、兩句話，摘要人工智慧為何下達這項命令。栽培者閱讀文字
後可保持原樣，不滿意時也能手動修改數字再送回。代理的判斷在人工最後簽核前都
只是草案，這項原則直接融入畫面設計。

這套系統建立前，栽培者每天清晨都得拿著手電筒巡視溫室，逐一查看溫度計。寒流
警報發布的夜晚，每兩、三小時醒來檢查鍋爐也不罕見。數位孿生與代理接手這些重
複勞動後，栽培者的一天改變了，只有發生問題時才被叫到螢幕前。整夜平安，早晨
便在沒有一則警報的情況下到來；若有任何異常，手機會在那一刻響起。人工巡查消
失了，但計算接手了這份工作。
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這並不表示技術已經完成。把在DSSAT型數位孿生裡驗證的控制方法原封不動搬到真
實溫室，運算與現實便開始偏離。致動器收到命令到真正動作所需的時間、老舊感測
器數值逐漸產生的偏差、溫室角落與中央的溫差，以及未預期的外部衝擊，都會在螢
幕計算與實際結果之間製造缺口。研究人員稱之為模擬到現實落差（Sim-to-Real
Gap），並試圖透過事先讓孿生經歷更嚴苛情境的訓練，以及部署現場後持續學習來
填補。稱為LoRA的微調方法，不必重新訓練整個大型模型，只需略微轉動幾個旋鈕
便能配合新現場，因此被視為適合這種持續學習的工具。

技術再精密，如果沒有人能操作，最後仍只是放在溫室角落的裝飾品。是否照單全收
AgriAgent的判斷，還是依多年經驗手動改數字，最終由栽培者決定。這種信任無法
一夕建立，只有代理連續幾個栽培季都未犯大錯，才會逐漸變厚。親眼看過螢幕中的
孿生與真實溫室出現幾次不同動作的栽培者，之後即使預測再準，也不會完全照信。

要運行70億參數模型，需要昂貴的GPU伺服器與不中斷的通訊網路。這些條件對資
本不充裕的農場構成門檻，每次通訊往返也會造成判斷延遲。為了解決問題，研究人
員同時使用把模型中每個數字以更少位元表示及儲存的量化（INT8），以及把大型
模型學到的判斷方式教給小型模型的知識蒸餾（Knowledge Distillation）。就像能
力出色的前輩整理訣竅傳給後輩，70億模型的判斷習慣會移植到15億或30億規模的
小型模型，讓它們也能在溫室現場的便宜設備上運作。縮小後的模型不用把資料送到
雲端，就能在溫室旁的小型電腦完成判斷。只有讓個別小農的一座溫室也能運行代理
，這項技術才不會成為少數大型農場專用的工具。

提高產量、節省能源、減少用水與碳排放的目標經常彼此衝突。加強補光會提高產量
，電費卻也同時上升。為了不讓代理在多重目標中只偏向一方，研究人員持續設計多
層獎勵計算方式。栽培者也必須能直接在螢幕上確認人工智慧為何決定此時開窗，以
及判斷依據為何。判斷過程若像黑箱般隱藏，模型再準也難以放心交付現場工作。數
位孿生與智慧控制若要離開實驗室，成為一般溫室的日常工具，仍需要更多提升可解
釋性的研究。
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資料驅動的精準農業與決策支援
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4.1

智慧灌溉與肥料供應最佳化

智慧灌溉系統裡，打開閥門的不是人，而是插在土壤中的感測器與在雲端伺服器運作
的預測模型。系統計算土壤有多乾、白天溫度升到多高、明天下雨機率是多少，再決
定何時灌溉、供應多少水。美國內布拉斯加州的田間試驗中，使用這類灌溉排程工具
的玉米田節省29%至43%的用水，大豆田節省10%至37%，兩者產量仍與傳統方式
相近。

在傳統農業中，何時供應多少水與肥料，取決於栽培者熟練的手感與固定時間表。可
能每天早上6點開水，每月混一次肥料。問題是土壤與天空不按時間表行動。有些日
子，土壤已經潮濕，仍有更多水倒下去，讓根部沒有呼吸空間；另一些日子，乾裂的
土壤卻無人過問，作物因而萎凋。過量水分深入地下時會帶走土壤，溶在水裡的氮與
磷也會流入溪川。隨著氣候變遷加劇乾旱與暴雨交替，依賴直覺和時間表的灌溉施肥
，造成的損失越來越大。

智慧灌溉與肥料供應最佳化，就是為減少這些損失而設計的技術。它把土壤水分感測
器、氣象觀測設備、物聯網，也就是讓多個裝置透過網際網路連線並交換資訊的通訊
網路，以及機器學習預測模型整合為一套系統。系統從多個角度量測水分如何在土壤、
空氣與作物之間移動，計算隨作物生長階段改變的水分與養分需求，把感測器資料和
天氣預報送入模型，預測未來幾天需求，再把結果交給實際操作閥門與幫浦的雲端伺
服器。中國東北地區的一項統合分析顯示，以滴灌與灌溉施肥取代傳統灌溉及施肥方
式後，作物產量、水分生產力與氮利用效率一併提升（Li et al., 2021）。這項結果說
明，直接在根前精準輸送所需量，比把水撒遍整片田地更好。

內布拉斯加州的田間試驗，把栽培者平常使用的方法與並行運作的商用灌溉排程工具
進行比較。結果使用的水大幅減少，產量卻相同。也有案例報告，AI排程持續監看感
測器數值，並在各生長階段調整判斷，最多可節水87.97%。但這項數字是在特定作
物與特定條件下觀察到的上限，不能假設原樣適用於每座農場。

科學家把土地、天空與作物交換水分的連續關係稱為土壤－植物－大氣連續體（
SPAC, Soil-Plant-Atmosphere Continuum）。水從土壤流向根，從根流向莖葉，再
由葉片回到空氣。決定水流速度的並不只有土壤含水量。溫度高、風強、陽光猛烈時
，水從葉片快速蒸發，根也會更快從土壤吸水。由土壤蒸發的水與葉片蒸散的水合稱
蒸發散（ET），灌溉系統會持續量測溫度、濕度、太陽輻射、風速與降雨，估算這
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個數值。電容式或電阻式水分感測器埋在土壤不同深度，同時查看表土與根真正抵達
深度的水分。系統把資料疊在一起，描繪當下田裡還剩多少水。

作物從出生到死亡，需要的水與肥料並不相同。種子發芽時只需少量水；進入營養生
長期、植株旺盛生長後，需求會急遽增加。開花期缺水會落花，坐果與膨大期即使稍
微缺水，也會讓果實變小或裂果。有些作物進入成熟期反而要減少供水，才能提高糖
度。研究人員用發育量指數（DVI，將作物發育程度表示為單一數字的指標）呈現這
些變化。先把目前發育程度表示成0到1之間的數字，再與各階段設定的水分壓力門檻
比較。氮、磷、鉀等肥料成分也依相同邏輯，為各生長階段計算不同濃度與用量。這
套方法從根本上不同於全年供應相同用量的單一時間表。

人很難用手算完所有物理資料與生長資料。變數增加到10個、20個後，很難判斷哪
一項是當前情況的決定因素。過去幾年間，機器學習模型開始在溫室與露天田地接手
這些計算。模型以感測器送來的數字和氣象機構預報為輸入，判斷此刻是否需要灌溉
，如果需要，應供應幾公升。選擇哪種模型，取決於農場的作物與規模、收集的資料
類型，以及收集期間長短。

隨機森林是使用最廣泛的模型之一。如名稱所示，它種下許多決策樹形成森林，讓每
棵樹的判斷投票，再依多數決得出結論。即使土壤水分、溫度、濕度、降雨量、土壤
類型與作物類型等變數彼此交纏，仍能產生穩定結果。印度研究團隊在網路平台上測
試這套模型時，使用者輸入田地條件，便會得到是否需要灌溉的肯定或否定答案；需
要時，系統還會估算具體水量，約25公升（Ajay Kumar et al., 2026）。印尼研究團
隊則在種植芥菜與萵苣的菜園安裝NodeMCU微控制器、溫度感測器和即時時鐘模組
，收集1,200筆紀錄，再用同一套隨機森林演算法自動開關灌溉閥門（Pradasari et
al., 2026）。這個模型不容易過度擬合，也就是只符合訓練資料、到了真實田地就失
靈，因此在現場經常獲得採用。

決策樹模型在決定施肥量方面展現優勢。一個例子是EcoGrow，這個雲端平台依據
斯里蘭卡農業部園藝作物研究發展所（HORDI）發布的傳統指南建置。使用者輸入作
物種類、栽培地區、土壤特性、灌溉間隔、氣候區與施肥時間，平台便會說明每公頃
應混合多少公斤尿素、重過磷酸鈣（TSP）與氯化鉀（MOP）三種肥料。模型以涵蓋
32種園藝蔬菜作物的1,535筆紀錄訓練，準確率達97.39%，並憑此成績獲選實際部署。
EcoGrow更進一步，把尋找附近肥料零售商的功能，與回答施肥方法問題的AI聊天機
器人，也就是自動以對話方式回應的程式，放在同一畫面。農民不必親自翻找數字表
格，就能依螢幕顯示配方混肥。

另一種方法把線性迴歸與深度神經網路（DNN，一種堆疊多層以學習複雜模式的人
工神經網路）結合。線性迴歸畫出一條近似直線，呈現土壤水分隨時間下降的斜率。
深度神經網路再加上一張照片。卷積神經網路（CNN）將土壤照片分成沖積土、黑土、
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黏土、紅土等類型，再把這項判斷與天氣資料及氮、磷、鉀濃度量測值結合，提出肥
料處方。用眼睛分辨土壤外觀與計算數值資料的能力，就這樣放進同一個模型。

水稻栽培會使用強化學習。強化學習持續觀察一項行動帶回的獎勵，經由反覆嘗試自
行找出更好的行動。模型取得天氣預報資料後，依馬可夫決策過程，也就是只查看當
前狀態來決定下一步行動的數學框架，學習何時灌溉最有利。模型把DVI追蹤與乾濕
交替灌溉（AWD，一種讓稻田反覆淹水，再乾到土面露出的灌溉方式）結合，在抽
穗等對水敏感的時期精準供應所需量，同時節水（Chen et al., 2021）。傳統水稻栽
培會讓稻田持續淹水，這項結果卻顯示，精細控制乾燥與淹水循環，反而對水稻更有
利。

這些模型在真實田地運作時，程序大致相似。先填補感測器資料缺值，把數值正規化
到0與1之間，再把作物或土壤類型等文字值轉為數字。模型預先在伺服器外以整理後
資料完成訓練，只將訓練完成的模型上傳雲端伺服器。田間感測器節點每隔1至15分
鐘向伺服器傳送新數值，伺服器一收到，就執行推論，判斷是否灌溉與施肥。決定經
物聯網閘道器送出，啟動繼電器開關，實際供應的水量再由脈衝水表，也就是每次水
流通過便計數一次短促電訊號的水表，重新量測並記錄在資料庫。只有預測、執行、
再次量測的循環不中斷，才構成一套智慧灌溉系統。

仔細查看埋在田裡的每個感測器，就能知道判斷從何開始。FC-28與YL-69等多個電
容式或電阻式水分感測器，埋在土壤不同深度。表土水分與根部深度水分的乾燥速度
不同，只量一個位置很容易錯過實際狀況。再加上DS18B20溫濕度感測器與DS3231
即時時鐘模組，留下土壤在何時何分達到某一溫度的精確紀錄。

養液栽培，也就是不用土、把肥料溶在水中直接送到根部的水耕農場，需要另一套感
測器。電導度（EC）感測器量測溶解肥料鹽類的總濃度；pH感測器量測水呈酸性或
鹼性；另有氮、磷、鉀濃度感測器，再加上總溶解固體（TDS）感測器。電導度過高
時，滲透壓逆轉會使水分從根細胞向外流出，造成類似根部乾枯的損害；太低則代表
養分不足。酸鹼值若離開各作物規定的狹窄範圍，根部吸收養分的通道本身就會被阻
斷。養液栽培場的控制程式，以電導度與酸鹼值為基準，計算應向水槽加入多少濃縮
肥料和酸液；數值一離開允許範圍，便自動啟動幫浦修正。

只靠田裡感測器還不夠。系統會一次匯入累積40年以上的歷史氣象資料庫、土壤調查
資料、超過30,000種作物品種資訊，以及7天天氣預報。它從WeatherAPI、美國國家
航空暨太空總署的NASA POWER、聯合國糧食及農業組織的FAO CLIMWAT等外部服
務，即時取得氣溫與降雨機率；若預報明天下雨，便能預先減少今晚灌溉量。天空中
，無人機搭載多光譜相機與可見光－近紅外線（Vis-NIR）光譜設備，低空飛越田地
，記錄作物葉片顏色與反射光。即使人眼看來仍很健康的葉片，開始缺乏氮、鉀或鎂
時，反射特定波長光線的程度就會先改變。以診斷施肥推薦系統（DRIS, Diagnosis
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and Recommendation Integrated System）分析反射光資料，可在可見症狀出現
前找出缺乏哪種養分。把蘋果園無人機資料連上灌溉施肥模型的一項試驗中，無須摘
葉送往實驗室，就能從空中預先辨識缺氮（Sun et al., 2023）。

田裡量到的數字送往伺服器，也要經過多個層次。ESP32、NodeMCU ESP8266、
Arduino、PIC等低價微控制器位於田間節點，讀取感測器數值。這些數值再透過
Wi-Fi、工業現場常用的RS485有線匯流排、以低功耗涵蓋廣大區域的LPWAN、第四
代行動通訊模組，以及用少量電力交換短訊息的MQTT通訊協定送往雲端。伺服器端
設有Firebase即時資料庫、FastAPI、Flask等後端，其上運行以Scikit-learn、
Pandas與NumPy等程式庫撰寫的機器學習程式碼。栽培者不必了解整段流程。只要
查看網站或手機顯示的儀表板即可。印度馬哈拉施特拉邦一個平台以馬拉地語、印地
語與英語顯示介面，讓難以閱讀英語說明的農場也能取得灌溉與施肥建議（Shriwas
et al., 2026）。

雲端作出的決定必須回到田間，才會產生實際效果。伺服器決定灌溉後，訊號經物聯
網閘道器送到田間的數位繼電器，繼電器開關幫浦，並開關各區閥門。可改變水流粗
細的可變式噴嘴，讓同一組管線能向不同區域供應不同水量。過去由人手轉動的水龍
頭，如今由電子訊號開關。每次循環中，訊號都從土壤感測器出發，繞行雲端，再回
到土壤。

有些系統會加上相機。一套整合ESP32感測器終端、ESP32-CAM影像感測器與
FastAPI伺服器的自適應灌溉系統，不只量測溫度、濕度與土壤水分，還用相機監看
作物狀態（Ramya et al., 2026）。灌溉開始後，脈衝水表計算實際流過管線的水量
，再把數字傳回伺服器。系統不會在下達命令後結束，而是確認命令究竟執行了多少
，完成閉迴路控制結構。這就像依說明書組裝零件後，最後仍用手確認螺絲是否真的
鎖緊。

日本農機公司久保田把這套系統商品化，命名為ZeroAgri。溫室內土壤感測器資訊與
天氣預報資料送往雲端，伺服器計算最佳灌溉水量與肥料量並自動供應。鋪設覆蓋物
的柑橘園則反向使用同一套土壤水分視覺化技術。目的不是節水，而是刻意把土壤乾
燥到適當程度，讓果樹承受輕微壓力，藉此提高果實糖度。供應更多水與供應更少水
的技術，為不同目的使用相同感測器與雲端。

幾個數字可顯示系統是否正常運作。預測是否需要灌溉或應使用哪種肥料的分類模型
，以準確率、精確率、召回率等指標評分，EcoGrow的97.39%就是一項準確率。預
測土壤水分等連續值的模型，使用平均絕對誤差（MAE）與均方根誤差（RMSE）量
測觀測值和預測值之差。這些數字再漂亮，技術是否真的幫助農業仍需以其他標準重
新衡量。水分利用效率（WUE）表示使用1立方公尺水能生產多少作物；氮利用效率
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（NUE）表示使用1公斤氮肥能增加多少作物生物量。實際節省多少水與肥料，比AI
模型的準確率更接近這項技術的真正價值。

只把規定用量直接送到根前的做法稱為灌溉施肥，也就是把肥料溶在灌溉水中送往根
區。英文fertigation是irrigation與fertilization兩字結合而成。傳統方法把肥料撒遍
整個土表後再供水，灌溉施肥則讓溶在水裡的肥料經滴灌管線，只送到根真正佔據的
狹窄區域。義大利無土草莓栽培試驗中，感測器型灌溉施肥管理同時提升資源利用與
作物表現（Bonelli et al., 2024）。中國東北田間試驗也報告，滴灌與施肥技術結合
後，養分和水分利用效率都提高（Fan et al., 2020）。水若撒遍全田，肥料也會同樣
分散，氮滲入根無法觸及的深層土壤，就直接流失。精準送到狹窄區域，能從源頭防
止這種損失。

不摘葉也能判斷養分狀態的努力，不只限於無人機拍攝的照片。一項設施番茄節水栽
培試驗，也就是在塑膠溫室或玻璃溫室等有屋頂設施內進行的栽培，探索利用結合可
見光與近紅外線的高光譜影像設備，無損估算葉片含氮量的方法（Hu et al., 2025）。
把節水灌溉與葉片氮狀態一起監測，就能更早發現水分與養分短缺何時開始重疊。傳
統方法要摘葉放入實驗室分析儀，需要時間，等待期間作物已進入下一個階段。若只
用相機照射葉片便能估算氮狀態，灌溉施肥決策就可立即作出，不必延遲一、兩天。

另一股趨勢服務無力負擔昂貴伺服器的小型農場。研究正探討在資源有限的農場部署
低價、低功耗邊緣AI與TinyML，也就是縮小到連極小微控制器都能運行的人工智慧
模型。資料不必每次送到雲端等待回應，而是在田裡的小型裝置立即完成判斷。這種
本地自足型AI，最適合通訊容易中斷的偏遠地區，以及網路費用造成負擔的農場。結
合物聯網裝置與機器學習的智慧灌溉系統研究，一再證實只靠便宜感測器與微控制器
也能自動灌溉（Kathilkar et al., 2026）。設備價格已大幅下降，剩下的課題看來是
增加懂得操作設備的人數。

長期留在田裡的感測器會隨時間變得不可靠。經常施肥的土壤累積更多鹽分，水分與
微生物薄膜黏附在感測器表面，使水分與電導度感測器靈敏度逐漸降低。剛安裝時準
確的讀值，幾個月後可能低於或高於真實值，這就是漂移，也就是量測值隨時間逐漸
偏離原始基準。若漂移數週未被發現，系統可能一直命令向已經夠濕的土壤供水。為
防止這種情況，能由軟體自動重新對齊感測器數值的自我校正式虛擬感測器技術，以
及使用耐腐蝕奈米材料的感測器，正持續研究。與其定期擦拭長期接觸土壤後變霧的
窗戶，不如換成一開始就不會變霧的材料，道理相同。

單一感測器能代表的土地面積，比想像中小。廣闊露天田地或大型溫室裡，土壤性質、
坡度與作物葉片密度會隨區域不同，同一時刻，某一區可能潮濕，另一區卻乾燥。若
只依一個點感測器，向全田供應相同水量，濕的地方會更濕，乾的地方仍然乾。即使
同在一座溫室，入口附近畦列與深處畦列接收的陽光和風也不同，因此不能因為作物
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都在同一屋頂下，就只信一個感測器。把無人機多光譜影像、空間插值與地面感測器
資料即時整合的多尺度融合技術，被視為下一階段課題。

設備降價不代表導入就毫不費力。ESP32等零件便宜許多，但要把它們組起來，並針
對特定農場重新調整模型，仍需付出相當多工作。學習與熟悉農務完全不同的畫面和
數字，本身就是實際導入障礙。為降低門檻，系統加入直覺式手機介面、AI聊天機器
人與多語音聲引導。與購買機器的成本相比，熟悉機器的成本仍高得多。

只用過去資料訓練的模型，碰到從未經歷的情況就會不穩。遇上前所未有的熱浪或突
然乾旱，受歷史資料固定的模型可能給出荒謬答案。為修正弱點，研究人員正探討線
上自適應學習，讓模型持續吸收新進田間資料並自行更新。若再結合DSSAT或
AquaCrop等模擬作物完整生理反應的生物物理作物模型，就能進行多目標最佳化，
同時滿足節水與保護產量。感測器與AI再精密，對手仍是每次都換一張面孔到來的天
氣。

同時滿足多項目標的計算並不限於理論，而會先在實際栽培地的試驗區驗證。重複控
制試驗中，溫室一區用傳統方式供水，旁邊另一區只供應AI計算的水量，再比較兩區
產量與用水。只有累積這些試驗，才能區分特定條件下的上限數字，以及多數農場可
期待的平均減幅。若沒有像內布拉斯加案例那樣坦率驗證數字的程序，新技術很難取
得農民信任。

土壤連續體的物理量量測、生長階段模型、多種機器學習模型推論與雲端決策，最後
累積成一個開關閥門的命令。節省水與肥料的決定，交給土中每個感測器送來的數字
，以及讀取數字的程式碼。隔天早晨，栽培者在手機查看前一晚供應了幾公升、幾點
供應，只有圖表出現異常尖峰時，才穿上雨鞋走進田裡。栽培者的角色，已從親自作
出每一次灌溉判斷，縮小為事後檢視系統的決定。
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4.2

時空資料融合與流通及品質管理

凌晨4點，一輛冷藏車駛入南部某農產品物流中心的卸貨區。棧板上堆放的每箱草莓
都貼有指甲大小的電子資料記錄器，車門一開，顯示器上的數字便從接近冰點猛升至
將近攝氏10度，幾分鐘後車門關上，數字才緩緩下降。這些短暫的溫度波動，每一次
都會實際縮短草莓剩餘的保存期限。草莓從離開田間到進入消費者的冰箱，量測溫度、
濕度與氣體濃度的感測器隨著流通階段轉換，不斷交換資料。

問題在於，衛星、無人機與地面感測器以不同週期蒐集資料。衛星每4至10天返回同
一軌道，一次掃描數百公頃。無人機只在有人決定起飛的日子作業，卻能細密拍攝小
至手掌般的區域。設置在田間與溫室的地面感測器則以數秒為間隔，不停產生讀值。
將三種設備的紀錄疊合時，時間與空間尺度彼此不同，無法讀成一幅連貫的影像。精
準農業的產量預測與災害預警之所以經常失準，正是因為這些尺度差異。

產業界把對齊這些尺度的工作稱為氣候智慧型農業，也就是CSA資料管線。衛星的光
學及多光譜影像、無人機的高解析度影像、地面感測器的即時讀值，先在相同座標與
時間尺度上完成時空對齊，接著由混合式深度學習與圖神經網路，也就是GNN，將
它們合併成一股資料流，其中GNN把每塊農田表示為節點，把相鄰農田的關係表示
為連線，並從這種網狀結構學習。融合後的資料會預先找出可能發生乾旱逆境或病蟲
害擴散的區域，再依當年氣象情境計算合適的播種與採收時機及預期產量。

檢視目前使用的幾種模型，可以更容易掌握這套網路的結構。AMSTF，也就是自適
應多光譜時空融合模型，與GNN及長短期記憶神經網路，也就是LSTM，組成的混合
模型，會把衛星和無人機在不同時間取得的多光譜影像，與地面氣象及土壤時間序列
結合，高精度估算作物生長的時空變化與最終產量。串接XGBoost、CatBoost、
LSTM三種演算法的融合模型，則使用溫度、降雨、濕度等氣象變數的時間序列、農
藥投入量，以及常態化差異植生指數，也就是NDVI，透過迴歸預測產量。另一種使
用視覺轉換器，也就是ViT的管線，會把衛星、無人機、地面感測器，甚至工作人員
智慧型手機相機取得的影像切成小區塊，透過自注意力比較彼此關聯程度並進行學習
，最後產出田區層級的作物診斷圖與氣候應變處方。這些模型的測試中，表示實測值
與預測值吻合程度的決定係數通常介於0.85至0.95，而有一份報告指出，因作物邊界
被錯分為不同區域而造成的空間誤分類率，從9.8%至12.3%降至5.4%。這些數字背
後，是把尺度不同的三類感測器讀值放到同一基準上所需的繁重對齊工作。
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自注意力這個詞聽來陌生，但可以用教室裡的小組作業理解。每位學生判斷自己應該
多仔細傾聽其他同學，再逐步修正自己的意見，過程與此相似。模型會判斷衛星影像
中的某一區域，和無人機影像中的另一區域及地面感測器讀值有多大關聯，為這些關
係分配權重，再把權重用於最後決策。它和傳統統計模型不同，並非遵循人事先設定
的規則，而是讓資料教模型哪些部分值得多留意。

疊圖在實務上如何使用，看一個畫面便容易理解。農場管理者的平板電腦把整片農田
顯示成綠、黃、紅斑駁交錯的地圖，紅色區域表示衛星偵測到水分逆境，近距離無人
機影像又確認葉片出現捲曲。若地面感測器進一步顯示該區土壤水分確實降至臨界值
以下，模型便會警告，病蟲害可能在3天內從這裡開始擴散。衛星、無人機、地面感
測器三層證據必須匯聚，才能產生這一則警告，這就是精準農業資料管線的實質內容。

這套管線建立在衛星、無人機、地面感測器三個系統的實體設備上。衛星方面，
Sentinel-2、Landsat等多光譜衛星一次掃描超過1,000公頃農地，定期推導NDVI、
GNDVI、SAVI等植生指數與土壤水分分布。衛星感測器的優勢，是能以約為無人機
20%的成本監測如此廣大的面積。無人機則以細得多的尺度檢查小面積區域。當地面
取樣距離小於每像素5公分時，它會拍攝近紅外光、紅邊波段，有時還包括高光譜影
像，把萎凋異常區、雜草蔓延區，以及田區內葉片形態差異放在同一張圖上。這張圖
稱為處方圖，不再像過去那樣在整塊田施用相同數量，而是告訴農民只在需要的地方
，投入需要的分量。

地面上，分布於溫室與露天農田的感測器即時量測溫度、濕度、二氧化碳濃度、土壤
水分、電導度，也就是EC、酸鹼值，也就是pH，以及光照。長達40年的歷史氣象紀
錄、每週預報、細網格農業氣象資料、土壤調查資料，以及收錄超過30,000種作物品
種的資料庫，接著透過雲端管線匯集。過去農民只能查看單一田區的讀值，現在可以
同時打開全國氣象圖與品種特性表，從中定位自己的田區。農機也發生變化。日本已
有案例在茶樹修剪機等專用農機上安裝PLC，也就是控制機械的小型電腦、GPS與自
動轉向感測器，把作業時間、行駛距離、速度、作業高度及寬度自動上傳雲端。川崎
機工、落合刃物工業、寺田製作所參與的茶園管理計畫累積作業紀錄後，可以視覺化
呈現不同農場之間的作業特性與田區條件差異。衛星與無人機從空中俯視，農機紀錄
則保存地面留下的足跡，日後可用來追查流通履歷。

這些特性各異的資料收集到同一處後，還必須加工處理。衛星影像因雲層遮蔽形成的
空缺，以及感測器短暫停止運作留下的遺漏值，會用自適應卡爾曼濾波這種統計技術
補齊並濾除雜訊。資料再經常態化，使數值落在0至1之間，並透過旋轉或翻轉影像進
行資料增強，擴大樣本，避免訓練資料偏向一側，完成進入模型前的準備。以上是作
物在田間生長期間的故事。作物採收裝箱後，同一套邏輯會轉向另一個目標。此時量
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測的不是生長而是腐敗，追蹤的不是植生指數而是溫度與乙烯氣體，但把不同設備的
不同尺度合併後再做決策，原理並未改變。

貼在草莓箱上的資料記錄器只量測溫度。商用冷鏈管理箱如今愈來愈常同時配備溫度
計、濕度計、二氧化碳感測器、乙烯氣體感測器，以及用顏色變化顯示新鮮度的疏水
性指示標籤。無須切開果肉便能判定糖度與酸度的近紅外光譜儀，及偵測表面損傷的
3D視覺相機，也加入這套設備。這些裝置的共同點，是完全不接觸也不損傷表面。
即使不開箱，也能讀取車內一盤草莓的糖度、損傷與新鮮度。

把這些設備產生的訊號合併成一個判斷，具代表性的模型是協同注意力卷積循環網路
，也就是Co-ACRN。中國江南大學研究團隊在2026年發表的這套模型，會同時接收
冷鏈運輸期間累積的溫度、濕度、二氧化碳、乙烯時間序列資料，以及疏水性指示標
籤影像。前端的協同注意力模組會對齊影像與感測器資料流的時間軸。後端的自注意
力模組再檢視已對齊的資訊，納入整體脈絡，以非破壞方式即時產出蔬果新鮮度分數。
新鮮度分數的計算公式很直觀，用100減去缺陷佔總表面積的百分比。沒有缺陷的產
品分數接近100，腐壞一半的產品則降至50左右。

這類多感測器融合不限於江南大學的案例。結合溫度、相對濕度、乙烯、二氧化碳、
箱體承受的震動、位置資料、影像特徵與光譜訊號，已成為保存期限預測模型的常見
方法。產業評估通常把三種應用列為可立即優先導入的項目，包括電腦視覺分級、以
物聯網為基礎的冷鏈監測，以及保存期限預測。相機與感測器可以加裝在現有物流設
施上，不必全面汰換，但改變栽培方式本身需要更長時間。理論再耀眼，技術終究要
裝上管線、冰箱、卡車這些老舊硬體，因此通常會先從較容易介入之處導入。

美國冷鏈設備公司DeltaTrak把預測式保存期限分析描述為改變冷鏈新鮮度管理方式
的技術。這類分析通常即時收集冷藏貨櫃的感測器讀值，預先告知出貨商與零售商，
每箱產品進入商店貨架前還剩多少時間。椰棗等難以只從外觀判斷內部狀態的水果，
則採用另一種方法。已有研究利用多通道氣體感測器，讀取果肉成熟時釋出的氣味分
子組合，再把數值輸入機器學習模型估算保存期限。成熟與腐壞的果實會釋出不同組
合的氣味分子，機器把這些差異讀成氣體感測器的電訊號模式。

分級工作展現另一種方法組合。日本新潟縣的西洋梨品牌Le Lectier，使用結合
GCBlock的Mask R-CNN影像分割模型，以像素為單位切分梨子表面的缺陷與污染區
域。擷取出的污染面積比例不會直接轉成等級，而是先經過一種稱為模糊邏輯的方法。
模糊邏輯是一種處理冷熱之類無法截然劃分界線的計算方法。污染3%可以明確判為
高等級，30%可以明確判為低等級，但介於兩者之間的模糊數值，會像人類檢查員的
目視判斷一樣，把機率分配到數個等級。得出的數值會進入含有專家經驗規則的模糊
推論系統，自動決定最終等級。
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最終等級分為四級，從蓋有紅色印章的最高等級「赤秀」，往下依序為「青秀」、達
到可接受水準的「良」，以及難以作為商品販售的「無印」。過去有人整天逐顆翻動
梨子並蓋章，如今相機與模糊規則接下了這份工作。由於每種水果的特性不同，產業
界不會使用單一統一模型。芒果、番茄、奇異果的果皮厚度、顏色與軟化速度不同，
因此會使用DenseNet、EfficientNet系列模型，同時分級外觀與內部成熟度。西洋梨
以表面缺陷決定等級，番茄更看重顏色，奇異果更看重硬度，分級標準本身會隨水果
而異。

這些評估模型的測試結果往往相當高。準確率、精確率、召回率、F1分數等分類效能
指標，經常落在95%至99%，研究也會報告量測缺陷區域分割精度的mAP與IoU。
mAP會在多個臨界值上取平均，衡量模型找出的缺陷位置和實際缺陷位置重疊得多
接近，而IoU則用兩個區域的重疊面積除以聯集面積，數值愈接近1，代表分割愈精
確。從數值來看，機器給出的分數已達到足以與過去人工目視分選相比的水準。

這項變化的影響不只在減少人力。人工檢查員上午與下午的專注程度不同，反覆作業
養成的習慣，也可能使同一顆梨子在不同日子得到略微不同的等級。相機與模糊規則
不會疲倦，整天、整季都維持相同標準。不過，人們經年累月獲得的細微感覺，例如
一顆水果外表完好、內部卻可能已經變軟，機器能否完全比擬，仍有待觀察。

農產品完成分級後，會直接進入庫存與追溯管理。田間或溫室採收的農產品依籃子或
鐵架分組，每個單位都會取得條碼、QR碼或智慧標籤。臺灣高雄的智慧農業計畫是
具代表性的案例。計畫利用貼在藍色塑膠籃或鐵架上的標籤，把田區批次庫存即時上
傳資料庫，並把溫室環境警報自動連結至政府的農產品產銷履歷制度。多層栽培架與
物流倉庫的空間使用率也有改善。每個標籤都提供一條查核箱件來源與移動路徑的線
索。

發生事故時，追蹤功能便會派上用場。國合會在2025年介紹的案例中，農場生產資
料與食材供應商資料透過單一商圈地圖平台串接。若學校營養午餐發生食品安全問題
，系統會立即追查該餐食材來自哪位農民的田區。接著，系統會找出所有收受同一農
場產品的其他學校，以便立刻採取預防措施。方法已從事故發生後查找原因，轉為在
事故擴散前先確認關聯範圍。

掃描農產品批號，螢幕便會顯示該箱產品的田區與採收日期，以及它經過哪些卡車與
物流倉庫。錯誤配送的書籍或工業產品可以召回，但腐壞農產品一旦端上餐桌便無法
收回。因此，追溯系統的價值不在事故後收拾殘局，而在事故蔓延前，能以多快速度
把影響控制在狹窄範圍內。

單一保存期限預測值仍只是片段資訊。如今出現模組化系統，把保存期限預測、美國
《食品安全現代化法案》要求的追溯，以及碳排放計算放在同一資料基礎上，讓生產
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者、出貨商與零售商查看同一個畫面。過去要分別登入數個系統，如今改為存取同一
資料基礎。2018年前後以預測分析為中心的採後管理技術，此後逐漸轉向區塊鏈與
數位孿生，輕量化人工智慧TinyML則在電力或通訊基礎設施受限的現場支援追溯與
資訊揭露。當保存期限、履歷與碳排放同時出現在一個畫面上，新鮮度劣化風險與追
溯缺口，便愈來愈常在同一時間、同一箱產品上浮現。

物流倉庫裡，YOLOv5、YOLOv8等深度學習物件偵測模型會即時計算進出箱數，再
把結果連接到複製整座倉庫的虛擬模型，也就是數位孿生。管理者即使坐在辦公室螢
幕前，也能確認每個貨架堆了什麼、數量多少，以及哪些區域的溫度或濕度讀值超過
臨界值。發現問題時，管理者可以先在虛擬模型中測試介入方式，結果可接受後，再
對實體倉庫採取相應行動。

數位孿生是重現物流倉庫實際狀態的虛擬模型。每一箱新進倉產品，以及溫度稍微升
高的每一座貨架，都會即時反映在虛擬畫面上，管理者可以放大查看任何區域。實體
溫度計與虛擬畫面的數字若開始分歧，可能代表感測器故障或通訊延遲。管理者因而
可以同時查看實體倉庫與虛擬模型。

凌晨物流中心驟升的溫度值，最後會化為這幅虛擬畫面上的一個資料點。每次卡車開
門造成的短暫尖峰，肉眼看來或許微不足道，在數位孿生中卻會留下紀錄，管理者可
以比較卡車當天開門幾次，溫度是否比其他車輛更常波動。若某輛車出現異常惡劣的
模式，紀錄便能促使人員檢查冷藏設備。零散讀值看不出的模式，要等資料累積後才
會浮現。

日本高知縣的植物物聯網，也就是IoP SAWACHI雲端，把這個概念擴展到整個地區。
它把超過1,600座溫室的環境資料，以及超過3,000家農場的出貨資料，連接至日本國
家農業資料平台WAGRI，再運行16套分析模型，預測區域總出貨量並安排流通時程。
過去逐一記在各農場的出貨資訊，已擴大成用來預測高知縣整體出貨量與調整流通時
程的資料。和各農場分別估算下週出貨量的舊做法相比，這種方式更接近同時查看整
個地區的供需，再排定先後順序。

這些案例中反覆出現的指標，可以歸納為幾類。空間使用率量測多層栽培架與物流倉
庫被填滿的程度，生產流通追溯率量測發生問題時，成功追查到生產農場與配送目的
地的案例佔比，減量率則量測精準處方與管理所減少的農藥和能源用量。高雄栽培架
與臺灣學校營養午餐追溯案例的成果，經常換算成這三類數字之一。每個數字單獨看
來或許不大，但倉庫空間一次次多用一些，事故一次次提早數日發現，對農場整體利
潤會產生實質影響。

西洋梨、芒果、草莓各自需要訓練不同模型，是這個領域的隱藏成本。生產區若栽培
超過10種產品，便要建立超過10套模型，每一季還要用新資料重新訓練。作物有多
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少種，就要維護、更新多少套模型，負擔相當沉重，大型流通業者以外的企業可能難
以承擔這筆成本。因此，研究方向似乎正轉向建立可跨多種水果運作的單一基礎模型
，只針對各種水果調整最後的決策階段。

無論預測、分級與追溯多麼精確，最終決策仍由人作出。即使模型判定為無印等級，
或警告病蟲害將在3天內擴散，現場管理者仍須決定是否丟棄該箱產品，或何時施用
防治藥劑。資料管線、分級模型與流通追溯系統迅速且準確地準備決策所需資訊，接
下來要做什麼、怎麼做，則由人決定。科技改變了判斷材料的品質與取得速度，判斷
本身仍是人的責任。

截至目前談到的案例橫跨臺灣、中國、日本與美國。面對冷藏車、冷藏倉庫、供膳場
所裡相同的問題，各國以略有不同的比例組合衛星資料、相機與氣體感測器，提出各
自的答案。使用的語言與政府組織不同，目標卻一致，都要捕捉溫度驟升的瞬間，提
早數日找出一箱腐壞產品。認為科技正跨越國界，朝相近方向匯流，並不為過。

不過，這些系統彼此之間仍無法順暢溝通。臺灣的農產品生產追溯制度、日本WAGRI、
美國《食品安全現代化法案》，分別使用不同欄位與編碼系統記錄履歷。一國栽培的
農產品跨境銷售時，仍需投入大量人工，把紀錄轉移到不同帳冊。除非建立共同標準
，使同一批號在每個國家都代表相同意義，跨境追溯的最後一段流程，短期內恐怕仍
須經過人手。

這幅圖景尚未完整。衛星每隔數日一次的觀測、偶爾起飛的無人機、以秒為單位的地
面感測器紀錄，三者之間的尺度差異，即使透過時空插值與生成式人工智慧進行高解
析度重建研究，仍未完全解決。冷鏈箱內的高濕度、鏡頭凝結的霧氣、上下波動的氣
體濃度，會逐漸扭曲光學與氣體感測器的讀值。如同眼鏡起霧後視線變得模糊，感測
器遇到濕氣，也無法準確讀取原本的目標值。解決這個問題，似乎需要由軟體自動修
正數值的校正演算法，以及耐濕的表面材料。

農場蒐集的資料歸誰所有、如何定價及交易，還有如何訂立規則，在用區塊鏈防止竄
改的同時保障農民權利，這些問題看來需要制度而非技術來處理。另一項未來課題，
是在物流倉庫的數位孿生中加入可解釋人工智慧，讓機器用文字告訴現場管理者，為
何把這箱產品判為無印等級。農民只拿到等級卻不知道原因，可能因看不見判斷依據
而感到困惑。當分級主體從人轉向機器，系統也必須說明機器查看了什麼，又如何得
出判斷。

冷藏車溫度記錄器產生的資料，會透過同一條管線，連接衛星影像、物流倉庫的數位
孿生，以及供膳場所的履歷查詢畫面。在這種結構中，任何一個階段的紀錄中斷或出
錯，其餘階段的判斷也會跟著失準。尚待處理的工作，是統一各國不同的追溯編碼系
統，並降低溫度、濕度與氣體感測器等怕潮設備的量測誤差。



園藝農業人工智慧

76

資料來源與參考文獻

學術論文
1. Choudhari, A., Katkar, R., Gupta, M., Wathe, N., Kakde, S., & Poyam, P. (2025). Design of an integrated 

spatiotemporal deep learning framework for autonomous precision weed detection, treatment, and 
recurrence prediction in drone-based smart farming sets. International Journal of Applied Mathematics, 
38(2s), 1339-1366.

2. Hoque, M. D. J., et al. (2024). Incorporating meteorological data and pesticide usage for crop yield
prediction using machine learning. IEEE Access, 12, 40947-40961.

3. Huang, X., Zhu, Q., & Huang, M. (2026). Online detection system for freshness of fruits and vegetables based 
on temporal multi-source information fusion. Smart Agriculture, 8(1), 203-212. DOI: 
10.12133/j.smartag.SA202505037.

4. Pasupuleti, M. K. (2026). Vision transformers for crop intelligence and sustainable precision agriculture.
International Journal of Academic and Industrial Research Innovations (IJAIRI), 6(4), 1-45.

5. Wang, J., et al. (2026). Research progress and prospects of intelligent management and control
technologies for facility vegetables. Smart Agriculture, 8(1), 105-120.

6. 中澤健介, 山崎達也. (2026). 大域文脈情報を導入した深層学習とファジー推論を用いた洋ナシ等級判定手法の研
究. 『農業情報研究』, 35(2), 65-78.

報告與線上資料
1. CABI Digital Library. (2026). 人工智慧採後管理與保存期限預測趨勢回顧. 『CABI Reviews』. 

https://www.cabidigitallibrary.org/doi/10.1079/cabireviews.2026.0011

2. DeltaTrak. (2026). How predictive shelf-life analytics redefines freshness in the cold chain. Food Logistics. 
https://www.foodlogistics.com/software-technology/supply-chain-visibility/article/22954945/deltatrak-h
ow-predictive-shelflife-analytics-redefines-freshness-in-the-cold-chain

3. National Center for Biotechnology Information. (2026). 多通道氣體感測器椰棗保存期限估算機器學習模型相關
資料. PubMed Central. https://www.ncbi.nlm.nih.gov/pmc/articles/PMC12252097/

4. 整合保存期限預測、追溯與碳會計的模組化資料型系統初步論文. (2026). arXiv. https://arxiv.org/pdf/2511.05920

演講與影音資料
1. 高雄農來訊. (2025). 114年高雄智慧農業年度成果發表暨研討會. YouTube. 

https://www.youtube.com/watch?v=1Edc6pP4HnU

2. 気象ビジネス推進コンソーシアムWXBC. (2025). 2025年度 農研機構メッシュ農業気象データ分析チャレンジ. 
YouTube. https://www.youtube.com/watch?v=w1SrS3iwA4E

3. TaiwanICDF國合會. (2025). 2025第三屆國際開發援助現場論壇: 全球智慧農業發展探究. YouTube. 
https://www.youtube.com/watch?v=0qUeP8A4Pro

4. 茶柱. (2026). 茶園スマート農業 カワサキ技研・落合刃物・寺田製作所. YouTube. 
https://www.youtube.com/watch?v=zmFbOC5RcJU

5. 李載榮. (2025). A88 資策會衛星精準農業AI導入工作坊: 桃園AI衛星多光譜圖像與無人機應用. YouTube. 
https://www.youtube.com/watch?v=dtT3bafdKgw

6. World AgriFood Innovation Conference (WAFI). (2026). WAFI2026 Global AgriFood Innovation Roadshow: 
China Agricultural University Special Session. YouTube. 
https://www.youtube.com/watch?v=SS2qVDa11nw

https://www.cabidigitallibrary.org/doi/10.1079/cabireviews.2026.0011
https://www.foodlogistics.com/software-technology/supply-chain-visibility/article/22954945/deltatrak-how-predictive-shelflife-analytics-redefines-freshness-in-the-cold-chain
https://www.foodlogistics.com/software-technology/supply-chain-visibility/article/22954945/deltatrak-how-predictive-shelflife-analytics-redefines-freshness-in-the-cold-chain
https://www.ncbi.nlm.nih.gov/pmc/articles/PMC12252097/
https://arxiv.org/pdf/2511.05920
https://www.youtube.com/watch?v=1Edc6pP4HnU
https://www.youtube.com/watch?v=w1SrS3iwA4E
https://www.youtube.com/watch?v=0qUeP8A4Pro
https://www.youtube.com/watch?v=zmFbOC5RcJU
https://www.youtube.com/watch?v=dtT3bafdKgw
https://www.youtube.com/watch?v=SS2qVDa11nw


園藝農業人工智慧

77

7. World AgriFood Innovation Conference (WAFI). (2026). WAFI2026 Global Agrifood Innovation Roadshow: 
Session 2. YouTube. https://www.youtube.com/watch?v=DQrCqqyNAqY

8. 農業農村情報通信環境整備準備会. (2026). 地域でデータを共有しよう: 農業データの利活用最前線, データ駆動型
農業WAGRIとIoPクラウド(SAWACHI)でのNext次世代型施設園芸システム. YouTube. 
https://www.youtube.com/watch?v=k8Qvv6CKB2A

9. Centre for Networked Intelligence, IISc. (2025). Webinar on Track-1: Crop identification using satellite data 
[IndiaAI Impact Gen-AI Hackathon]. YouTube. https://www.youtube.com/watch?v=9xi5_1rrJ9o

10. Sampurna Challenge. (2026). Post-Harvest Innovation, Startups & Agri Value Chain Solutions | Webinar | 
Sampurna 2026. YouTube. https://www.youtube.com/watch?v=0HTys4rPdwE

11. AgriBusiness Forum. (2026). AI, Data, Digital Transformation of the agrifood value chain. YouTube. 
https://www.youtube.com/watch?v=OMFBQz27YyU

12. 臉書李載榮協助進駐科學園區科技廠商團膳機器人電動三輪車物流餐車全球愛玉全球機器人�全球AI族譜規劃. 
(2025). A89私密資策會衛星精準農業AI導入工作坊桃園AI衛星多光譜圖像與無人機應用主辦單位:資策會協辦單位:
擎壤科技公司【悠由數據 FarmiSpace × 大賀米 × 擎壤無人機 × 資策會】聯合打造精準. YouTube. 
https://www.youtube.com/watch?v=L27xkkSrSa0

13. Washington State Academy of Sciences (WSAS). (2026). AI for Post Harvest. YouTube. 
https://www.youtube.com/watch?v=hJlOrgNlQG4

https://www.youtube.com/watch?v=DQrCqqyNAqY
https://www.youtube.com/watch?v=k8Qvv6CKB2A
https://www.youtube.com/watch?v=9xi5_1rrJ9o
https://www.youtube.com/watch?v=0HTys4rPdwE
https://www.youtube.com/watch?v=OMFBQz27YyU
https://www.youtube.com/watch?v=L27xkkSrSa0
https://www.youtube.com/watch?v=hJlOrgNlQG4




79

第5章

基於 AI 的數位表型分析與育種生物工程





園藝農業人工智慧

81

5.1

高通量作物表型分析

懸掛在溫室天花板軌道上的龍門設備，每次經過盆栽前方時，都會用多台相機從不同
角度拍照，再匯集這些照片，自動建立每株植物的立體模型。過去人員拿著捲尺在溫
室來回走動、花上一整天進行的量測，這套設備能在一夜之間對數千個盆栽完成。近
年來，從照片重建立體模型的運算速度也大幅提高。2026年發表的3D基礎模型，將
平均6分31秒的重建時間縮短到1.58秒，而3D高斯潑濺法達到每秒6.39個影格的處理
速度。

機器以這種方式量測植物外觀的工作稱為表型分析。種子裡的遺傳資訊在實際長成的
植物上表現為株高、葉片大小、莖粗與罹病痕跡等形態，這些特徵稱為表型，而量測
與記錄這些特徵的整套工作就是表型分析。長久以來，這項工作都由人員負責。育種
人員親自用捲尺量株高，以肉眼查看葉色並為病害程度分級，有時還會拔起整株植物
秤重。人工作業會因當天的狀態與觀察能力產生誤差，而且測試一個品種就涉及數千
到數萬個品系，因此從一開始就不可能在整個生育期觀察全部個體。育種現場早已知
道這個瓶頸，卻一直缺少合適的突破工具。

感測工程、機器人與人工智慧共同製造了這項工具。雷射與相機代替人員量測植物，
無人機與輪式機器人走遍田間和溫室各處收集照片與影片，深度學習則從影像中辨識
葉片和果實。這三者結合而成的技術稱為高通量作物表型分析，英文為
High-Throughput Phenotyping，通常簡稱HTP。若與人員一天量測一百個盆栽的
速度相比，HTP設備能在同樣時間內量測數千個，而且不會碰觸盆栽或摘下葉片。談
到智慧育種時總會提及這項技術，原因是篩選優良品種的第一步是精確量測，而HTP
把這一步交給機器完成。

HTP的核心原理，是在不傷害溫室與田間植物群落的情況下，快速拍攝其立體結構與
光反射特性，再把資料放進基因、環境和外觀相互作用的架構中轉換成數值。同一批
種子在供水較多和較少的田區也會長得不同。外觀不是只由一個基因決定，而是基因
與環境共同造成的結果。育種人員取基因型、環境與表型的首字母，把這種關係稱為
G×E×P，而HTP負責補上其中最難量測的最後一項，也就是表型。若缺少表型，無
論基因圖譜畫得多好，都無法確認它在實際田間是否正確。

雷射掃描是拍攝立體結構的常見方法之一。光達（LiDAR）發射雷射並以微秒為單位
量測光線撞擊物體後返回所需的時間，藉此計算距離，再把數百萬個距離值標成座標
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，讓每個點匯聚成仿照植物外形的立體影像。這些點的集合稱為點雲，原理類似以無
數沙粒般細小的點拼出臉部輪廓的馬賽克。PhenoSpex的PlantEye F600是具代表性
的雷射掃描器，能建立點距僅0.1毫米的高密度點雲。這套設備配備同時量測近紅外
光與紅光反射率的感測器，因此在取得立體形狀的同一刻，也能算出顯示葉片健康程
度的常態化差異植生指數（NDVI）。把彩色影像與距離資訊放在同一張圖中的
RGB-D深度感測器、疊合兩台以上相機的照片並依視差計算距離的立體視覺，以及拼
接多角度照片的多視角立體重建（Multi-View Stereo, MVS），也都用於相同目的，
而這些方法與人的雙眼判斷距離的原理相似。

電腦會從取得的點雲中，自動擷取過去由人員使用捲尺量得的數值。株高、葉片覆蓋
面積、葉片伸展角度、莖粗以及葉片重疊形成的體積，這些過去必須逐項手工量測的
項目，如今分析一份點雲就能一併算出。若每天在同一時間量測數千個盆栽，顯示植
物每日生長幅度的生長曲線也會自動繪出。需要處理遠大於溫室的田地時，只靠這種
地面掃描器仍不夠，還需要一雙從空中俯視的眼睛。

這雙眼睛由無人飛行載具UAV擔任。低空飛越田地的無人機會同時搭載超過2,000萬
像素的超高解析度彩色相機，以及把藍光、綠光、紅光、紅邊和近紅外光分成五個波
段拍攝的多光譜感測器。設備還可加入把400至1000奈米之間的光細分後拍攝的高光
譜感測器，以及以色彩顯示表面溫度的熱影像感測器。MicaSense的多光譜感測器是
無人機上常見、用來拍攝這五個波段的設備。收集到的影像會轉換成顯示整片田地由
葉片覆蓋多少的植生覆蓋率，以及NDVI、GNDVI與SAVI等植生指數。罹病或乾枯的
葉片反射較少近紅外光，也無法吸收紅光，而健康綠葉中的葉綠素會吸收紅光並強烈
反射近紅外光，因此兩個波段的反射量差異能以一個數值顯示葉片的健康程度。一架
無人機在低空飛行數小時，就能掃過數十公頃田地完成植生指數地圖，並以顏色標出
停止生長的區塊位置。

從照片和點雲中分離葉片、花朵與果實的工作由深度學習負責。CNN、視覺轉換器（
Vision Transformer, ViT）與圖神經網路（Graph Neural Network, GNN）等模型承
擔這項工作，而在一張影像中逐像素沿著物體邊界描繪並切出的作業稱為實例分割。
可以把它理解為將一個玉米穗、旁邊的另一個玉米穗，再旁邊的一片葉子標為不同物
體的工作。若在數天或數週內，從同一位置反覆拍攝切出的器官，就能循時間追蹤葉
片展開和果實膨大的速度，而這些變化可用來預先估計總重量、生物量與最終產量。

在中國河南省的一處玉米田，這種實例分割已實際穿梭於田間。輪式地面自主移動機
器人UGV緩慢行經玉米行間，以前方的大型全景相機掃視左右。正午陽光不斷變化，
上層葉片又遮住下方玉米穗，即使用肉眼也不容易數清長了多少穗。部署於此的
CornYOLO模型以輕量神經網路YOLO11n為骨幹，並加上影格重組模組（FRM），連
被葉片遮住、只露出一半的玉米穗也能找到。作為準確度指標的平均精度（mAP）



園藝農業人工智慧

83

達91.5%，可視為已達到與人工目視計數相當的程度。機器人繞田一周時，每株玉米
有幾個穗、位於何處都會自動累積成表格，這份表格直接成為篩選產量相關性狀的基
礎資料。

觀察玉米與稻作的開花時間也使用類似方法。把YOLOv5與視覺轉換器套用到無人機
從上方拍攝的群落影像，就能依雄穗（Tassel）伸出多少，分成尚未開花、剛開始開
花與已完全盛開三個階段自動辨識。匯整結果後，顯示整個田區目前處於哪個生育階
段的生育指數會自動算出，讓過去人員每隔幾天巡田並憑目測判斷的開花期，可以用
更密集的時間間隔重新確認。對育種人員而言，開花時間是決定哪些品系彼此雜交的
標準，而這項標準只要精確到每天，就會改變雜交設計的成功率。

不是每個農場都有條件重新建立CornYOLO之類的專用模型，因此任何人都能下載使
用的開源工具也在發展。PlantCV v2把分析影像中葉片顏色與形狀的程序寫成腳本，
使用者只要放入自己的照片，就能自動取得葉面積、冠層體積與變色比例。kmSeg
以K-means統計方法把顏色分成數群，藉此區分植物與背景，PhenoImage則大量處
理葉綠素受光後產生的螢光影像。即使研究經費不充裕的大學實驗室，也能藉這些工
具進行接近大型企業水準的表型分析。

溫室內已把設置龍門架或軌道的固定式設備確立為標準。LemnaTec、PhenoSpex
與Field Scanalyzer等公司的設備，會在溫室或有屋頂的試驗田鋪設軌道，於指定時
間自動運送數千個盆栽或試驗小區通過掃描器下方。機器依照人員指定的順序和時間
日夜運轉，因此凌晨3點也能用與中午12點相同的條件再次量測同一盆栽。這種重複
性無法由人工仿效，卻正符合每天必須在相同角度與亮度下拍攝同一株植物的表型分
析需求。

在溫室外沒有屋頂的廣大田地裡，情況不同。面積大到無法鋪設軌道，因此配備即時
動態定位RTK-GPS導航、位置誤差控制在2公分以內的無人機與地面機器人會取代軌
道設備。無人機從空中掃描廣大區域，地面機器人則從群落下方的視線高度近距離查
看玉米穗，兩者分工後能在數天內巡查種有數千個品系的整座育種試驗田。兩台設備
交換的位置資訊位於同一座標系，因此日後也能把無人機從上方取得的資料與機器人
從側面取得的資料疊合在一起。

針對設備採購預算有限的現場，也已出現低成本替代方案。MVS-Pheno、LITERAL
等裝置，以及只在Arduino微控制器上連接幾台相機的小型設備，也能進行3D重建。
價格只有商用龍門設備的數十分之一，卻足以讓小型實驗室或一個農場自行掃描一小
塊田地。現在即使沒有昂貴設備也能開始進行表型分析。

目前談到的設備都量測地面以上的可見部位。根系埋在土中，情況完全不同，而
MultipleX-Lab與RhizoPot等裝置把植物種在透明管內，讓光線穿過管壁拍攝根系陰
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影，以此解決問題。它們不必拔起根系，就能隨時間反覆記錄側根向四面伸出多少條
以及深入多深，因此可用於篩選抗旱根系結構的育種。這些裝置從地下補足只看地上
部影像無法取得的資訊。

無論相機多精密，拍攝的影像仍會同時包含土壤、礫石、雜草與陰影等雜訊。第一階
段會用改變色彩空間的算式，以及ExG與CVI等指標分開綠色植物和其他物體，再配
合沿地形篩選的拓撲濾波。點雲包含的點太多，若直接處理會超出電腦負荷，因此先
通過為植物學習去除雜訊的Plant-denoising-net（PDN），以及均勻刪減點數的自
組織映射降採樣（SOM Down-sampling），縮小到容易處理的規模。必須連一粒土
和淡淡的陰影都濾除，下一階段才能處理只留下植物的乾淨形態。未經這種整理的原
始點雲會混入雜訊，干擾下一階段的計算。

從多張去除雜訊的照片重建一株植物的立體形狀時，會同時使用多視角立體重建演算
法，以及能更敏銳找出邊界的視覺轉換器Edge_MVS-Former。建立的3D模型再通過
TrackPlant3D等實例分割神經網路，把莖和葉逐一分離並整理成器官單位。問題在
於速度。舊方法接收數十張照片後，要花數分鐘才能完成一個整齊的立體模型，而在
每天必須重新拍攝數千個溫室盆栽的育種現場，這幾分鐘不斷累積，成為佔去整天排
程的負擔。

神經輻射場NeRF（Neural Radiance Field）為速度問題提供了線索。NeRF把數張不
同角度拍攝的照片輸入神經網路，讓網路自行學習推測從3D空間任一位置朝任一方
向觀看時，該處的色彩與光線強度。神經網路會合理補上照片之間的空隙，也就是相
機未拍到的角度，因而建立比過去自然得多的立體場景。可是每次要繪製畫面上的一
個點，都必須逐一詢問神經網路，因此長期背負著精密但緩慢的評價。2026年發表
的3D基礎模型正面推翻了這項評價。它先大量學習多種植物的影像，收到新植物照
片時直接移用既有學習結果，把平均6分31秒的重建時間縮短到1.58秒，同時維持形
狀準確度與表型數值。

另一種提高速度的方法是3D高斯潑濺，也稱3DGS。NeRF每次都向神經網路詢問顏
色，3DGS則預先把植物表面塑造成數十萬個小而模糊的半透明團塊，再像散布染色
棉團一樣，同時攤到畫面上完成影像。只要計算每個團塊的位置、顏色與模糊程度，
顯示卡就能直接處理繪圖，無須經過神經網路的問答程序。在與既有方法
Instant-NGP及Nerfacto的比較實驗中，3DGS達到每秒6.39個影格，而這項結果促
使3D表現方法的重心從神經網路轉向這類顯式結構。

從多台相機拍攝的影像中，把每株植物區分為不同個體，至今仍不容易。
PlantSegNeRF把不同視角影像中相同器官的配對程序結合到神經輻射場，即使樣本
很少或遇到未見過的作物種類，也能分出個體層級的3D點雲。研究人員也已讓機器
人自行判斷下一次從哪個角度拍攝能取得更多新資訊，名為SSL-NBV的方法採用不必
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逐一提供答案的自監督學習，使機器人不需人員每次指定，就能自行選擇下一個相機
位置。為了以物理上正確的比例建立實際田間規模的點雲，也有人提出五階段處理程
序，依序包括拍攝影像的資料取得、區分植物與背景的語意分割、先建立少量點的稀
疏重建、密集補點的稠密重建，最後是擷取表型性狀。

研究人員隨後也把大量出現的方法放在一起比較。2026年，國際期刊Frontiers in
Plant Science刊登一篇回顧論文，彙整比較田間條件下以點雲為核心的3D作物表型
研究，而期刊Sensors也在相近時期發表整理各類3D重建技術的回顧。兩篇回顧共同
指出的趨勢，是重心正從依賴單一昂貴設備的時代，轉向組合多台低價相機與高速軟
體的時代。

多種方法能否在實際環境中使用，要用數項指標確認。玉米穗或葉片等目標的辨識表
現以平均精度（mAP）衡量，切出葉片的邊界與真實邊界重疊多少則以IoU重疊比率
衡量。雷射或相機建立的立體模型與尺量實際尺寸的差距，以均方根誤差RMSE標示
到毫米，而現場小型電腦處理一張影像所需的時間及每秒處理張數，則是判定能否即
時運作的標準。破壞性調查直接量得的重量或株高，與只用影像估出的數值彼此吻合
多少，以決定係數表示，而多項研究的決定係數已超過0.75，逐漸形成影像量測足以
取代破壞性調查的依據。開花階段或病害等級這類不是數字而是分級的性狀，另以F1
分數與混淆矩陣驗證。

相機與機器人每天產生的照片、點雲和數值種類各異，規模也不同，研究人員若要共
享，就需要一套整理好的約定。這套約定的基本架構是FAIR原則。它包含可尋得（
Findable）、可存取（Accessible）、不同程式之間可互通（Interoperable），以
及日後能再使用（Reusable）四項條件。為感測器拍攝的原始影像、處理後的3D點
雲、拍攝時間與位置、最後擷取的表型數值，全都加上何時、何地、拍攝何物的標籤
並整理到中央資料庫，就是實踐FAIR原則的方法。

PHIS（Phenotyping Hybrid Information System）是把這項原則落實為具體系統的
案例。PHIS採用Plant Ontology（PO）標準術語體系，為溫室或田間中的每個試驗
對象、感測器與事件分配唯一名稱。盆栽從溫室一側移到另一側、葉片出現斑點，乃
至溫度感測器的讀值，全都以唯一永久識別碼URI連接，因此幾年前的試驗資料和本
月資料可以依同一標準比較。這種識別碼體系在試驗資料層級實現了FAIR原則所要求
的互通性與再使用性。

與PHIS搭配的OpenSILEX，是把分散各處的表型資料及處理這些資料的網路服務，
連接到同一條標準通道的軟體架構。國際學界也另行規定記錄表型試驗時至少必須保
留哪些資訊，而名為MIAPPE（Minimum Information About a Plant Phenotyping
Experiment）的規範，要求完整記錄試驗地點、日期、栽培條件與量測方法，PHIS
和OpenSILEX等系統都把它作為基礎架構。處理田間試驗環境、農作紀錄和氣象資料
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的ICASA Version 2.0標準也用於類似目的。不同國家和大學實驗室各自使用不同名稱
的資料，會由這幾套規範轉換成共同語言。

整理好的表型資料要與基因體資料結合，價值才會提高。CropGS-Hub與
PHENOPSIS DB等資料庫把基因體資訊和高通量表型資料集中在一處，讓基因體選拔
（Genomic Selection）模型不必分別尋找兩類資料，就能直接銜接使用。如果表型
資料庫未遵循標準規範，量測外觀與讀取基因的技術就會採用不同格式和規格，甚至
無法完成與基因體資料的連接工作。

在實際使用PhenoSpex PlantEye的溫室裡，一台掃描器每天經過相同盆栽，逐日累
積冠層高度、葉面積與葉片傾斜角度。這些數值會原樣複製到電腦裡的虛擬溫室，也
就是數位孿生（Digital Twin），在畫面中建立與實體溫室並行生長的第二座溫室。
栽培管理人員反向計算畫面中的虛擬植物需要多少水和養分，以決定實體溫室供液閥
門開關的時間與供應量。植物不會開口說口渴，葉片傾角與冠層體積的變化會代替它
傳遞訊息。

在種植大豆與冬小麥的育種試驗田，一架無人機會同時搭載多光譜感測器和光達飛行。
以不同權重合併計算冠層高度與葉片顏色資訊，就能相當精確地估計田間地上部生物
量及其中的氮含量。收穫期還能以群聚計算法，自動數出影像中彼此重疊的大豆莢，
因而在翻耕田地並實際秤重之前，先靠一張無人機影像篩出可能高產的品系。

處理花卉與果樹的大型研究機構會同時導入OpenSILEX和PHIS，以承擔整批資料。
每天累積數萬張彩色照片、3D影像、感測器即時傳送的數值與各品種基因型資訊都
匯入同一系統，而Plant Ontology標準名稱標籤消除了不同研究團隊對同一盆栽使用
不同名稱造成的混亂。尋找與分享資料的程序減少後，研究人員能直接進入下一階段
，把人工智慧育種模型接上資料。標準化不會直接產生亮眼成果，卻能顯著縮短獲得
成果所需的時間。

儘管已有這些成果，仍有多項問題尚未解決。作物長大並形成茂密群落後，上層葉片
會遮住下方花朵、果實與病徵，因此只把一台相機或雷射掃描器架在上方，經常完全
看不到下層性狀。目前較可行的解法，是由地面機器人和無人機從不同角度共同拍攝
，並改進點雲修復運算，利用周圍資訊補齊因遮蔽而未拍到的葉片。在一張整片葉子
完全消失的影像中完美還原葉形仍很困難，但現場判斷認為，即使只有估計值也遠勝
於完全沒有資料。

資料量也是阻礙。解析度0.1毫米的點雲或包含數百個波段的高光譜影像，每一份都
可能膨脹到GB規模，讓設在田邊的小型電腦難以即時處理。從刪減點數的降採樣、
把大型神經網路知識移到小型網路的知識蒸餾（Knowledge Distillation），到把人
工智慧運算專用晶片NPU直接裝進設備的硬體加速，各種縮減資料或加快運算的方法
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正同步研究。設備越輕量，越能在田間立即提出答案，因此這場減重競爭在未來一段
時間仍會持續。

戶外天候也常使人工智慧判斷失準。在強烈直射陽光下，葉面會反白而失去色彩資訊
，風使葉片晃動時，同一片葉子在每張照片裡呈現不同形狀，雲層通過導致亮度不斷
改變時，剛完成訓練的模型也可能在下一張影像迷失。把在溫室等光線與風受控環境
中訓練的模型直接移到露天田地，準確度常會大幅下降，這種現象稱為領域偏移（
Domain Shift）。主要處理方法包括在人為混合多種天候與光線條件後擴增訓練資料
，以及依新環境重新調整模型的領域適應（Domain Adaptation）。未在實驗室外接
受準確度驗證的模型，終究可能只成為適用於溫室內的不完整成果。

目前介紹的技術幾乎全都朝向地面上的葉片與果實，因此在同一條管線中連地下根系
一起追蹤的整合表型分析，被列為下一項課題。人們也要求發展可解釋人工智慧（
Explainable AI, XAI），讓使用者看懂人工智慧看了哪張影像，以及為何把該株植物
判為罹病或高產。Grad-CAM與SHAP等技術會用熱圖的色彩顯示神經網路判斷時關
注影像的哪些區域，只有具備這類視覺資料，育種人員才可能相信機器的判斷並制定
下一輪雜交計畫。龍門設備經過後，留下的不是幾張照片，而是數百萬個座標值及從
中擷取的性狀數值。這些數值依標準規範整理後，就能跨越數棟溫室，與其他國家研
究機構的資料連接。育種人員因而可以用數值確認帶有特定基因的種子在不同田地如
何生長。
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5.2

預測育種與智慧生物育種技術

作物育種起源於表型選拔，也就是栽培者走進田間，只依肉眼可見的外觀挑選優良個
體。後來，人們加入孟德爾遺傳定律與統計方法，計算親本與後代之間的表現，並確
立了把基因特定位置當作標記、預先篩選目標性狀的分子標記輔助選拔（
Marker-Assisted Selection, MAS）。接著出現一次讀取散布於整個基因體數萬個標
記的基因體選拔（Genomic Selection, GS），提高了選拔準確度，也縮短了栽培一
個世代再進入下一世代的時間。這套方法在種子尚未播入土中之前，就向育種人員提
供其生長後可能收穫多少的預測值，這個值稱為基因體估計育種值（Genomic
Estimated Breeding Value, GEBV）。它是只依每顆種子的遺傳資訊計算出的預測值。

問題出在產量這類由多個基因共同參與的性狀。株高或抗病性可能由一兩個基因決定
，產量卻牽涉數百至數千個效果微小的基因，而且即使是同一顆種子，這些關係也會
因種在哪一塊田而有不同表現。同一品種在乾旱田區可能表現不佳，在水分充足的田
區卻可能有好成績。基因與環境相互影響的關係稱為基因型與環境交互作用（
Genotype by Environment Interaction, G×E），只使用基因體選拔，很難精密解
析這種交互作用。智慧生物育種因此出現，把栽培環境資訊連同基因體和表型一起納
入計算。

智慧生物育種是一種把基因體學（Genomics）、表型體學（Phenomics）與環境體
學（Enviromics）三類資料，一起輸入同一個人工智慧模型的方法。基因體是種子
天生具有的遺傳資訊，表型是種子生長後實際呈現的株高、葉色和產量，環境體則是
作物生長田區的氣溫、降雨量與土壤性質。分開來看時，三者只是零散資訊，但讓它
們通過人工神經網路的多個層級，匯入同一個潛在空間（Latent Space，也就是將不
同類型資料壓縮到同一座標上比較的空間），就能看出彼此如何關聯。研究人員可以
在實際播種前，先在電腦裡描繪哪種基因型在何種田地會有什麼表現。育種人員只看
畫面上的排名表就能選出二十個品系，是因為這些運算早已在背後完成。

氣候變遷使乾旱與熱浪日益頻繁，預先篩出在特定環境中仍能保持穩定的品種，已成
為育種核心課題。為此建立的整合基因體與環境體預測系統（Integrated
Genomic-Enviromic Prediction, iGEP），會把過去氣象資料、未來氣象展望、土壤
性質與位置資訊，連同基因體單一核苷酸多型性（Single Nucleotide
Polymorphism, SNP，也就是個體間基因序列只有一個字母不同的變異）圖譜，輸
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入多層神經網路。系統把目標栽培地區和氣候帶合稱為目標環境群（
TargetPopulation of Environments, TPE），並預先估計特定基因型在該環境群遭
遇乾旱或高溫等極端條件時能支撐多久、產量多少。不必種到實際田間並等待數月，
就能在一定程度上判斷哪個品種可承受明年夏季的熱浪。

有些系統還加入完整模擬作物生理作用的生長模型。APSIM與DSSAT等作物生長模型
，以物理和化學方程式描述陽光、溫度和水如何轉化為葉片和果實，而把這種生長模
型與基因體預測模型連接的基因體作物模型（CGM-G2P），則模擬特定基因經過哪
些生理作用形成產量。傳統統計模型只顯示數值之間的相關性，這種方法則在釐清基
因於植物體內實際執行何種功能的同時做出預測，因此育種人員收到預測值後，可以
逐步追查其依據。

所有運算都需要資料。支援預測育種的資料中，最底層是基因體本身。研究人員以次
世代定序（NGS）和一次讀取較長區段的第三代定序技術重新讀取整個基因體，找出
單一核苷酸多型性、插入缺失（InDel），以及大型結構整體改變的結構變異（
Structural Variant, SV）。由於一張單一品種的基因體圖譜並不足夠，研究人員還會
使用疊合多個品系基因體製成的泛基因體（Pangenome）圖譜。基因實際表現量的
轉錄體學（Transcriptomics）、蛋白質數量的蛋白質體學（Proteomics）、代謝物
的代謝體學（Metabolomics），以及基因序列不變、只有表現與否改變的表觀遺傳
學（Epigenetics）資料，也會隨時間逐層累積。

田間取得的環境體資料同樣密集。設於田區的物聯網感測器、涵蓋全國的密集網格農
業氣象資料、美國國家航空暨太空總署的NASA POWER衛星資料，以及記錄土壤性
質的土壤調查資料庫會匯集在一起，依時間累積每日最低與最高氣溫、積溫、顯示空
氣乾燥程度的飽和水氣壓差（Vapor Pressure Deficit, VPD），以及土壤水分和氮、
磷、鉀濃度。若要讓不同機構和國家的研究人員共同使用這些資料，必須先統一格式。
因此，可尋得（Findable）、可存取（Accessible）、可與其他程式互通（
Interoperable）及可再使用（Reusable）四項FAIR原則，成為資料管理標準。交換
育種資料的共通規格BrAPI（Plant Breeding API）和作物栽培資料標準ICASA獲得採
用後，不同研究機構累積的資料現在可依標準規格彼此交換。

這些資料會放上Breedbase、OpenSILEX與CropGS-Hub等整合平台，整理成可在同
一畫面搜尋基因體、表型與環境體的知識基礎。散落於論文與舊育種筆記中的知識也
不會繼續埋沒。PlantConnectome等文字分析人工智慧會掃描數萬篇論文，自動找
出哪些基因被提到與哪些性狀相關，再把關係整理成以點和線繪製的知識圖譜（
Knowledge Graph）。即使是幾十年前退休的育種人員手寫筆記裡的一筆觀察，如
今也能一次搜尋叫出。
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即使資料不斷累積，從中找出有用模式仍是另一項工作。早期基因體預測由GBLUP
（Genomic Best Linear Unbiased Prediction）和RKHS（Reproducing Kernel
Hilbert Space）等統計模型負責。兩種模型都以方程式計算數萬個標記各自對性狀
貢獻多少，再加總貢獻度，算出個體的預期表現。隨著以多個問題像樹枝分岔般逐步
縮小答案範圍的隨機森林（Random Forest）、逐步減少誤差以改善預測的極端梯
度提升（Extreme Gradient Boosting, XGBoost）、支援向量機（Support Vector
Machine, SVM）及LASSO迴歸等機器學習技術加入，預測範圍也擴大。面對數萬個
標記，這些統計與機器學習模型仍能篩出真正重要的數百個，並把其餘部分當作雜訊
濾除。

深度神經網路在統計模型之後出現。用於大豆育種的SoyDNGP把基因體資訊排列成
立體影像，再通過3D卷積神經網路（3D CNN），預測產量、收穫期、油脂與蛋白質
含量。可一次輸入多種體學資料的DNNGP、以水稻、玉米、棉花和小米四種作物共
五十三項農業性狀測試效能的CropARNet、結合卷積神經網路和自注意力機制（
Self-Attention，也就是自行決定輸入值中哪些部分需要更高權重的計算方式）的
Cropformer，以及處理基因型與表型之間扭曲非線性關係的DPCformer相繼發表，
使預測效能逐步提升。這些模型可以捕捉基因彼此抑制或增強的上位性（Epistasis）
效應。這種數值不是只把兩三個基因的效果相加就能得到。

AutoGP和可同時計算多項性狀的MtCro等模型，用於玉米、水稻和小麥等已長期累
積資料的作物，一次運算就能同時產出產量、抗病性與穀粒品質。模型層數越深，越
容易陷入過度擬合（Overfitting），也就是連訓練資料的細微特徵都記住，在測試資
料上表現良好，卻與實際現場不符。為防止這個問題，人們同時使用隨機關閉神經網
路節點的Dropout，以及壓制運算值避免過度增大的L2正規化等技術。越新的模型越
不只強調準確度，研究慣例正轉向同步報告模型在未曾見過的田區中能否維持穩定表
現。

讀取基因體的人工智慧再向前一步，開始像學習人類語言一樣，把基因鹼基序列本身
視為語言。AgroNT（Agro-Nucleotide Transformer）與FloraBERT會以自監督學習
（Self-Supervised Learning）預先訓練，無需提供正確答案，就能自行學習位於基
因前後、調控表現的非編碼區，也就是啟動子與增強子的鹼基序列。完成訓練的模型
即使收到從未見過的新植物物種鹼基序列，也能立即找出基因表現量與調控區的活性
程度。更進一步的PlantCaduceus同時學習親緣關係相距甚遠的十六種被子植物基因
體，並以比監督式學習模型更高的準確度，揭示基因為何在漫長演化過程中保留某段
序列。

人工智慧的介入已從預測進入直接改寫基因體。開發團隊稱為首款植物用平台的
OpenCRISPR-1，先以大量既有資料學習CRISPR-Cas基因剪刀的3D立體結構與鹼基
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序列，再自行設計自然界從未存在的新切割酶和導引RNA，也就是把剪刀帶到目標位
置的短遺傳序列gRNA。這種方法的價值，在於比直接採用天然切割酶更能減少切到
錯誤位置的脫靶（Off-target）副作用。基因編輯必須只精確切開目標位置，因此這
項精準度決定成敗。

整合所有預測與設計能力的大型育種基礎模型（Breeding Foundation Model）也正
在建立。就像學習人類語言的大型語言模型，育種基礎模型也遵循擴展定律（
Scaling Law），模型規模、訓練資料量與運算量同步增加時，效能會按可預測的幅
度提升。規模跨過某個門檻後，模型會突然具備過去無法執行工作的湧現能力（
Emergent Abilities）。何時跨過門檻無法預知。可逐步推理同時編輯多個基因時，
該組合會對整株作物造成何種影響的思維鏈（Chain-of-Thought）能力，就是一個
例子。可是模型越大，越難擺脫以自信口吻給出看似合理卻錯誤答案的幻覺（
Hallucination），因此會搭配檢索增強生成（Retrieval-Augmented Generation,
RAG），要求模型回答前先搜尋經認證的育種資料庫。低秩適應（Low-Rank
Adaptation, LoRA）則不用從頭重新訓練整個模型，只調整數個運算路徑，因此即使
沒有昂貴伺服器，也能另行製作符合特定作物與地區的版本。

完成訓練的模型實際產出預測值的過程，大致分成兩個階段。離線階段先把整合基因
體、表型與環境體的龐大資料，分配到由數百、數千張GPU組成的伺服器叢集，使用
3D平行化技術與ZeRO，也就是減少記憶體浪費、讓有限設備也能訓練大型模型的最
佳化技術，花數週訓練模型。訓練完成後，模型進入線上階段，接收實際育種現場列
為候選的母本與父本品系基因體圖譜，以及目標栽培地的氣象情境。電腦會預先測試
數萬種雜交組合表現，並在數秒內完成虛擬雜交篩選（In-silico Cross Screening）。
畫面上的排名表，正是這種數秒運算徹夜反覆執行多次的結果。過去必須種入實際田
地、完整培育一個世代才能知道的答案，現在播種前就能先在電腦裡取得。

數項數值可用來確認預測是否可靠。顯示實際成績與模型預先計算值同步變動程度的
預測準確度，以0.70至0.85為目標。顯示整體表現差異中模型可解釋比例的決定係數
，以0.75至0.90為標準。產量、抽穗日期與株高等會形成實際數字的性狀，會再用預
測值和實測值差距的平均絕對誤差（MAE），以及將差距平方後取平均的均方根誤差
（RMSE）確認。罹病葉片的辨識準確度，以精確率，也就是預測為病葉者中實際罹
病的比率，與召回率，也就是實際病葉中模型找出的比率，以及合併兩者的F1分數衡
量，基因剪刀切割目標位置的準確度則分別以目標位置切割比率的正靶效率，及切到
錯誤位置的脫靶率衡量。

育種人員還關注另一項指標。這項指標要看準確度實際讓品種改善得多快。稱為遺傳
增益速率的數值，是把每次選拔的嚴格程度、預測準確度及該性狀剩餘的遺傳差異相
乘，再除以從一個世代進入下一世代所需的時間。世代間隔越短、預測越準確，同一
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期間的品種改善幅度就越大。研究人員也會查看遺傳力，也就是性狀總差異中基因所
佔比重，遺傳力越高，代表該性狀越多由基因而不是環境決定，選拔效果也會更大。
SeedBench等讓多個大型模型同場競爭的共通測試集已經建立，可以用標準化指標
比較哪些模型在基因搜尋、表型解讀和雜交設計方面都有良好表現。

這種運算改變實際田間的案例，可在國際農業研究諮商組織（CGIAR）所屬的國際玉
米小麥改良中心（CIMMYT）看到。東非與拉丁美洲多地的玉米和小麥育種計畫，採
用了整合全基因體標記資料、無人機多光譜指標與氣象逆境紀錄的預測育種系統，在
乾旱與高溫嚴重的條件下，產量與耐旱性預測準確度比既有統計模型提高約15%至
25%。戶外試驗田的區塊數減少，雜交後取得下一世代所需的時間也縮短到約一半。
在非洲下一個可能更乾旱的種植季到來前，研究人員已能在實際播種前先篩出可以承
受的品系。

在大豆育種現場，SoyDNGP已經以公開的網路服務運作。育種人員上傳品系的基因
體資料後，3D卷積神經網路會計算產量、收穫期、油脂與蛋白質含量，自動選出有
潛力的親本組合。處理玉米、水稻與小麥的CropGS-Hub和AutoGP平台也以類似方
式，把基因型與表型資料結合在網路資料庫，開放任何研究人員連線執行虛擬雜交模
擬。一間實驗室花數年累積的資料，可以立即由地球另一端的研究機構接續使用。

Syngenta與InstaDeep把共同開發的AgroNT用於多種植物的調控序列，不必種下一
顆種子，就先依基因對環境變化的敏感程度完成排序。模型一次計算數千個潛在調控
區的權重，建立設計氣候韌性品種所需的分子層級依據。種子公司與人工智慧企業合
作的案例日益常見，這項事實本身就顯示技術已走出實驗室，開始成為商業育種工具。
合作成果不只留在論文中，而是放進實際育種管線，因而具有不同分量。

OpenCRISPR-1設計的基因剪刀，已成功精確編輯負責作物抗旱性與抗病性的基因。
結果顯示，它比直接使用天然切割酶更能減少碰觸錯誤位置的副作用。現在，從一顆
種子的基因體中只挑出目標行與目標字元進行修正，已從可能性變成獲得驗證的結果。
這項成果能否在實驗室外的田地中跨越數個世代維持，仍須再經過幾個種植季才能確
定。

在日本高知縣，名為SAWACHI的雲端平台，把超過1,600座溫室的環境資料與3,000
個農場的生產紀錄，連接到國家農業大數據網WAGRI，執行預測生長與產量的人工智
慧模型，並評估候選育種品系對實際現場的適合程度。日本愛知縣則把另一類人工智
慧用於改良康乃馨品種。研究人員釐清康乃馨基因表現在環境條件或繁殖過程中變動、
導致花瓣顏色改變的表觀遺傳現象，並把這項知識用於精確篩選具有目標顏色的新品
種。彙整數千座溫室的資料與深入研究一種花瓣顏色的遺傳機制，雖然規模不同，卻
在同一個預測育種架構中並行。
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成果明確，尚待解決的問題也同樣明確。在溫室或電腦虛擬環境中訓練的模型，面對
從未遭遇的異常氣候，或多種逆境同時發生的複合環境時，預測能力有時會大幅降低。
虛擬空間與實際田間的差距稱為模擬與現實落差（Sim-to-Real Gap），而模型遇到
訓練期間未見條件時判斷不穩的領域偏移（Domain Shift）現象，是造成差距的原因。
要縮小問題，必須持續加入從更多元環境取得的資料，並建立能依現場傳入資料自行
更新模型的線上適應式學習系統。

模型無法說明為何得出答案，也是難以處理的問題。深度神經網路雖有很高的準確度
，卻無法用育種人員聽得懂的生物學依據，解釋為何推薦某個雜交組合。這類模型會
下判斷，卻像把抵達判斷的路徑藏在箱子裡，因此稱為黑箱（Black-box）。為打開
黑箱，研究人員持續開發SHAP與Grad-CAM等解釋技術，並連接知識圖譜，為預測
結果附上生物學因果關係。只要無法親眼確認依據，無論準確度多高，都很難完全取
得經驗豐富育種人員的信任。

運算成本也會阻礙發展。訓練和執行具有數十億個參數的育種基礎模型，需要昂貴的
GPU伺服器，因此難以取得這類設備的小型研究機構和微型育種企業，連接近這項技
術都不容易。把模型運算值縮成幾個整數、使模型輕量化的量化，以及把大型模型所
學知識轉移到小型模型的知識蒸餾（Knowledge Distillation），正朝降低這道門檻
的方向研究。租用雲端伺服器也是一種方法，但不少企業不願把育種資料交給外部伺
服器。能否負擔一台伺服器的價格，正在成為能否接觸最新育種技術的另一條界線。

最後留下的障礙是人才。同時熟悉先進人工智慧演算法、分子遺傳學與田間農學的跨
域人才仍然少見，因而拖慢實驗室成果轉化為實際田間品種改良的速度。對人工智慧
設計的基因編輯作物應如何審查和核准，以及資料和模型所有權應歸誰的法律與制度
，也尚未跟上技術發展。無論預測與設計種子的能力多強，若沒有負責審查和承擔責
任的人員與規則，通往田間的道路仍然受阻。
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