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1. 背　　景

1.1 燃煤發電污染

因應能源轉型政策，我國近幾年以減少燃

煤、增加燃氣及發展綠能，進而使全球溫室氣

體減量為目標。台灣電力公司指出110年電力

總發電為2,488.1億度，其中發購電能源包含核

能、燃煤、燃氣、燃油、汽電共生、再生能源

與抽蓄水力七種電力來源，而火力發電占比高

達79.6%，為現階段最主要的電力來源；燃氣

發電占比為52.8%；燃煤為44.6% (台灣電力公

司，2022a)。另外，根據我國環保署2019年統

計資料顯示，排放之溫室氣體中二氧化碳(CO2)

約占95.28%，其中90.13%來自於能源燃料燃燒

(行政院環境保護署，2022a)。Agrawal (2005)研

究指出，火力發電以化石作為燃料，該發電方

式會產生二氧化碳(CO2)、懸浮微粒(PM)、氮氧

化物(NOx)以及硫氧化物(SOx)等污染物，其中

二氧化碳(CO2)為造成空氣汙染與溫室效應之主

要因素。而大氣中的溫室氣體主要包括二氧化

碳(CO2)、甲烷(CH4)、氧化亞氮(N2O)、氟氯碳

化物(CFCS)與臭氧(O3)。當濃度累積過高時，

造成地球必須重新調整熱平衡，進而出現顯著

的氣候變遷，導致極端氣候形成，使得地球溫

室效應逐漸加劇。

由於二氧化碳(CO2)和空氣汙染物沒有特

殊的顏色及味道，因此民眾容易將其忽略。懸
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摘　要

二氧化碳(CO2)的大量排放是全球暖化和生態破壞的重要原因。火力發電為臺灣主要的發電方

式，然而火力發電所排放之空氣汙染物及CO2對於人體健康及環境造成危害，因此臺灣已實施能源

轉型，減少燃煤、增加燃氣及發展綠能。隨著物聯網(Internet of Things)逐漸普及，臺灣企業的用電

需求也隨之增加。一些研究建議以太陽能作為物聯網系統的主要供電能源。然而由於不確定的氣

候變化，以太陽能供電為基礎的物聯網頻繁出現低電壓與電壓中斷等異常事件。在此情境下，在

本研究，我們發展一個以太陽能供電為基礎的微型空品感測器系統，使用訊息佇列遙測傳輸協定

(MQTT)傳遞感測資料至在樹莓派(Raspberry Pi)上的SQLite資料庫。此外，本研究以少數類別過抽

樣技術(SMOTE)改善支持向量機(SVM)模型對不平衡分布之正常與異常事件分類能力。最後，我們

也使用Node-RED工具開發網頁介面呈現即時感測器資料。
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浮微粒(PM)等空汙氣體體積小，可以透過呼吸

作用自肺部滲透到血液中，並引起全身性發炎

反應或其他心血管疾病的發生(Donaldson et al., 

2005)。然而二氧化碳(CO2)不同於空氣汙染物

對人體造成直接性損害，而是影響到人類生存

的環境，二氧化碳(CO2)的大量排放已成為全球

暖化和生態破壞的重要原因(Bai et al., 2020)，

造成全球氣候變遷，隨著地球大氣溫度的升

高，導致極地冰原融化速度加快、海平面上升

與降水量增加等直接或間接地影響生物多樣性

而造成不可挽回的損害(Bastianoni et al., 2004；

Patil et al., 2021)。

1.2 淨零排放與再生能源

2015年聯合國所簽訂的《巴黎協定》，致

力於推動減碳政策，將全球氣溫升幅控制在攝

氏2度內，並提出「淨零碳排」一詞。關於溫室

效應所造成的環境問題已經成為國際關注之議

題。我國環保署為了有效管制國內碳排放量，

對國內企業設定每年排放額度上限，若超過核

配額度，則須繳納額外費用。臺灣企業配合政

府政策進行能源轉型，如台積電(TSMC)、宏碁

集團(Acer)與華碩(ASUS)等接續參加RE100，

為氣候組織(The Climate Group)與碳揭露計畫

(Carbon Disclosure Project, CDP)主導的全球再

生能源倡議，以電力需求端的角度，共同努力

提升使用綠能的友善環境，參與之企業皆公開

承諾在2020年至2050年間達成100%使用綠能，

並逐年提報用電數據。政府亦鼓勵民眾透過改

變生活模式來減少碳排放，如使用大眾運輸、

選購節能家電與親近再生能源等。

我國電力來源以化石燃料為主要，此發

電方式容易產生嚴重的碳排放等空氣汙染。對

此，學者Martins et al. (2019)研究指出歐洲國家

過於依賴化石燃料發電而造成負面環境影響，

且於未來化石燃料不足情況下，勢必以發展再

生能源為首要任務。臺灣的再生能源包括水

力、太陽能、風力、生質能、廢棄物及地熱發

電六個種類，根據台灣電力公司報告(台灣電

力公司，2022b)指出統計110年再生能源發電量

為174.2億度，其中太陽能發電量為79.6億度，

於所有再生能源種類中占比最高，由此可知，

太陽能發電已經成為臺灣再生能源的主流，與

其他再生能源相比，太陽能之成本效益較高，

且能長期取之不盡(Ryabushev, 2022)，於可用

性及效率方面具有優勢(Kannan and Vakeesan, 

2016)。

1.3 太陽能為供電基礎之物聯網

近年，物聯網(Internet of Things, IoT)技術

在工業與機械領域皆受到廣泛的應用，系統長

期以24小時運作需要消耗大量的電力。如我國

環保署與臺灣16個地方政府合辦布建覆蓋282

個區級行政區與111個工業區及科學園區，負

責感知工廠空汙概況的10,000個空汙感測器，

進而導致耗電費大幅增加(行政院環境保護署，

2022b)。為了節省電力成本，許多研究提出可

以使用再生能源作為感測器之主要供電來源

(Eltamaly et al., 2021；Ichikawa et al., 2019；

Jack et al., 2020)，如Ichikawa et al. (2019)建議

以太陽能做為物聯網供電來源。但太陽能屬於

間歇性能源，易受氣候及光照程度等環境因素

影響，具有不穩定及不可控之特性。根據Sinsel 

et al. (2020)研究指出太陽能之不可控特性勢必

衝擊到網絡上之設備運轉的穩定性，而產生供

電的疑慮。Glavic and Van Cutsem (2011)研究

指出長期的供電不穩定將提高設備損害率。在

此情境下，以太陽能為供電基礎的物聯網系統

容易遭遇供電不穩情況，導致感測器失效而遺

失重要資訊。供電不穩之系統經常發生如低電

壓事件或是電壓中斷事件等，這些都會造成感

測器的壽命減短或是偵測性能降低(Sinsel et al., 

2020)。

Høiem et al. (2020)收集系統上感測器用電

特徵，透過Support Vector Machine (SVM)模型

來偵測以太陽能供電異常事件。然而，當正常

事件與異常事件的資料數量比例不平衡時，使

用SVM模型無法對異常事件取得較佳的分類結
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果。為了解決類別分布不均學習問題，我們採

用現今被廣泛使用的演算法Synthetic Minority 

Oversampling Technique (SMOTE)過採樣方法將

新樣本添加到少數別類中以平衡訓練資料集，

用於改善SVM對太陽能供電異常事件之分類。

1.4 研究動機

本研究模擬一個以太陽能作為主要供電能

源之微型空品感測器系統。系統透過太陽能穩

壓充電版提供電源給Arduino Uno板以及五個

低成本感測器，如溫濕度感測器(DHT11)、二

氧化碳濃度感測器(SGP30)、空氣品質(PM2.5)

感測器(GP2Y1014AU)、光源感測器(TW7706)

以及電壓電流感測器(INA219)。將感測資料透

過Message Queuing Telemetry Transport (MQTT)

通訊協定技術傳至在Raspberry Pi 4上的資料庫

SQLite。系統更進一步將分析結果與偵測資料

透過Node-RED視覺開發工具呈現於網頁上。在

模擬的系統上，透過SVM分類演算法偵測系統

用電是否出現低電壓或電壓中斷等異常事件，

並採用SMOTE來改善SVM模型對異常事件分

類性能。此外，計算提出的方法在三個分類項

目上的結果以驗證提出的方法之有效性。實驗

結果顯示，SMOTE方法比另外兩種方法可以達

到更好的異常事件分類正確性。

本研究其餘部分如：第二章詳細說明所提

出的系統、MQTT傳輸協定、SMOTE演算法

以及SVM機器學習模型；第三章提供了平台網

頁、異常事件性能評估之實驗結果；第四章為

結論與未來研究。

2.	太陽能供電之微型空品監
測系統

於此章節，我們詳細地說明本研究建構

一個以太陽能充電板為基礎的IoT系統。透過

MQTT通訊協定儲存感測資料至SQLite資料

庫，並將感測資料以網頁呈現於用戶端。

2.1 系統物聯網架構

本研究的IoT架構呈現如圖1，以太陽能作

為主要供應能源，鋰電池作為輔助供電設備。

透過Lipo Rider Pro太陽能充電板提供5V電源給

Arduino Uno板及五個感測器進行數據收集，

包含DHT11溫濕度感測器、SGP30之二氧化碳

濃度感測器、GP2Y1014AU之PM2.5感測器、

Grove Sunlight光源感測器及INA219電壓電流

感測器。系統的感測資料透過MQTT傳送至

Raspberry Pi 4之SQLite資料庫。

依此架構，本研究使用的感測器與材料，

圖1　本研究IoT架構
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說明如下：

■	 Arduino Uno板：微型控制器。

■	 Lipo Rider Pro太陽能充電板：

Lipo Rider Pro是太陽能鋰電池充電板(輸出

穩壓專業板)，透過USB銜接到設備，具有

穩定的輸出5V/1A供電以及提供四個LED

指示燈，用以提示目前鋰電池之電量與充

電狀態。Lipo Rider Pro的穩定輸出電壓為

5V/1A，當監測到輸出電壓低於5V時，鋰電

池的電力會被直接切換為主供應電源。

■	 溫濕度感測器(型號：DHT-11)：

DHT-11溫濕度感測器是一款經過校準過且直

接以數位訊號輸出之溫濕度感測器。溫度及

濕度的檢測範圍為0oC至50oC，工作電壓為

3.3V~5V直流電。

■	 二氧化碳濃度感測器(型號：SGP30)：

SGP30為一款配備I2C接口的室內空氣質量傳

感器。輸出的二氧化碳濃度以ppm為單位。

具有高穩定性，具有I2C接口和完全校準的

輸出信號，測量值內的典型精度為15%。

■	 Sharp空氣品質感測器(型號：GP2Y1014AU)：

是一種光學空氣品質感測器，其內部安裝紅

外線發光二極體與光電晶體，使其能夠探測

空氣中塵埃粒子之反射光，經常運用在空氣

淨化系統中。

■	 Sunlight Sensor光源感測器(型號：TW7706)：

為多通道數字光線傳感器，具有檢測紫外

光，可見光和紅外光的能力。

■	 電壓電流監控感測器(型號：INA219)：

INA219為電壓電流監控感測器可同時監控分

流電阻器上的電壓降以及供應電源之電功率

並直接以毫安培(mA)為單位讀取電流，以毫

瓦特(mW)為讀取電源之單位。

■	 Raspberry Pi 4：

英國樹莓派基金會(Raspberry Pi Foundation)

所開發的SoC開發版Raspberry Pi 4。CPU為

Cortex-A72，採用四核處理器的晶片，記憶

體為8GB的LPDDR4 SDRAM，提供40根I/

O腳位，體積僅為85.6*56.5 mm ("Raspberry 

Pi")。佈署於Raspberry Pi 4上的作業系統為

Ubuntu 20.04，並以該開發版作為智能閘道

(smart gateway)取得感測數據，最後將數據

傳輸至雲端伺服器紀錄。

2.2	訊息佇列遙測傳輸協定(MQTT)

1999年Andy stanford-Clark及Eurotech

的Arlen Nipper博士提出訊息佇列遙測傳輸

(Message Queuing Telemetry Transport, MQTT)

(The MQTT protocol, 2012)，為一種輕量級的發

布/訂閱消息傳遞協議。其採用星型拓撲(Star 

Topology)的簡單Publisher/ Subscriber結構，透

過代理者(Broker)做為溝通橋樑，以最大限度地

減少網路頻寬及設備資源的需求，且能於低功

耗與少量儲存空間之設備上輕鬆實現(Sanjuan et 

al., 2020)。

MQTT中具有三個角色 (Role)，發布者

(Publisher)負責將訊息分為不同的主題(Topic)，

且決定是否要保留訊息 ( R e t a i n )；代理者

(Broker)負責角色之間的消息交換，轉發來自發

布者(Publisher)的主題(Topic)以及負責網絡中所

有角色的身分驗證；訂閱者(Subscriber)負責接

收被訂閱的主題(Topic)。其中，用戶端(Client)

的發布者(Publisher)會向代理者(Broker)發布特

定的主題(Topic)，並且以代理者(Broker)為伺

服器端(Server)作為此通訊協定之中繼站。用戶

端(Client)間只需透過主題(Topic)來取得所需資

訊，無須取得對方的IP位址。

本研究以Arduino Uno微型控制器擔任

發布者(Publisher)傳送DHT-11、UV-TW7706 

Sensor、 INA219和SGP30等感測器資料至

MQTT服務代理者(Broker)，並以Raspberry Pi 4

與Node-RED作為訂閱者(Subscriber)將感測資

料分別存放於資料庫SQLite與即時呈現於網頁

上，本研究之MQTT架構如圖2所示。

2.3 系統供電異常偵測

面對系統供電不平衡類別之感測資料，本

研究應用SMOTE技術處理訓練資料集之類別不
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平衡問題，以及使用SVM分類模型偵測以太陽

能為供電基礎的IoT系統之供電異常事件。

2.3.1 隨機過抽樣技術(ROS)

Menardi et al. (2014) 提出一種隨機過抽樣

技術(Random Over-sampling Examples, ROS)，

此方法為最容易使用的過採樣技術。該方法對

於少數類樣本進行隨機抽取，將其複製後加入

數據集當中。然而，抽取原始樣本作為新樣本

的方式可能導致學習模型產生過度擬合(Over-

fitting)之問題。

2.3.2	少數類別過抽樣技術(SMOTE)

為了避免同樣的樣本被過度學習而產生過

度擬合問題，Chawla et al. (2002)提出一種抽樣

方法SMOTE演算法，對少數類樣本進行人工

合成產生新樣本新增至原始資料集。SMOTE方

法是透過直線內插方式找出相似於原始樣本的

人工樣本。SMOTE採用直線內插生成新的少數

類別樣本，其中δ為0到1的隨機數值，如公式

(1)。

xsynthetic =
 xoriginal

 + (xnearest
 − xoriginal)

 × δ	          (1)

生成過程會隨機選擇一少數樣本點(xi)，並

計算該點與其他少數類樣本之距離，接著根據

設定之採樣比例N以及近鄰值k，從近鄰樣本中

選取k個樣本點。透過增加少數類樣本的數量，

達到資料集的平衡並幫助分類器提高泛化能力

(Chawla et al., 2002)。為了詳細說明SMOTE方

法，我們以四個鄰近點為例，選擇樣本點(xi)延

伸連接至4個樣本點(xi1 − xi4)，再從4個少數類樣

本隨機選擇並帶入公式(1)，最後生成4個合成

樣本點(n1 − n4)，如圖3。

依據SMOTE方法的公式(1)，我們可於原

始樣本鄰近點間生成人工樣本，而這些人工樣

本限制生成於資料範圍內而不會變成離群值，

因此可有效的改善分類器的學習正確性。更進

一步地，透過SMOTE技術，少數類別的數量被

增加到與多數類別相同，因而平衡資料類別分

佈。應用SMOTE改善這種類型資料的研究如：

針對天氣不穩定下旋風預測之不平衡資料集，

Novitasari et al. (2020)應用SMOTE技術改善

SVM分類器的預測正確性以及Al Kharusi et al. 

(2022)應用該SMOTE技術改善機器模型對輸電

線路故障分類的正確性。

圖2　本研究MQTT架構

圖3　SMOTE生成樣本
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2.3.3 支持向量機(SVM)

1995年貝爾實驗室Vapnik等人以統計學

學習理論基礎提出SVM (Cortes and Vapnik, 

1995)，為一種監督式分類與迴歸分析之學

習模型演算法(Mahesh, 2020)。基於最小化

誤差來訓練模型(Zhang, 2012)，在建構超平

面(Hyperplane)之複雜度和訓練誤差之間取捨

(Trade-off)，並降低過度擬合(Over-fitting)的機

率。透過微調分類器獲得訓練數據集中的最大

準確度(Pisner and Schnyer, 2020)。應用決策函

式Kernel與超平面(Hyperplane)將各類別資料

進行分類，透過找尋最大邊際(Margin)，也就

是資料集之數據所相距的最大距離，使超平面

(Hyperplane)達到最佳化。而落在該邊際落之數

據則稱為支援向量(Support vector)，為提供資

訊的主要來源。假設樣本有兩類，分別以yi = 1

及yi = −1表示。參數 xi 為樣本點(i = 1, 2,…, M)，

M為樣本的數量，w代表向量，b代表常數，用

於定義分隔超平面(Hyperplane)的位置。若資料

屬於線性關係，則以f(x) = 0表示，如公式(2)。

f(x) = wt x + b = ∑i=1
 wi xi

 + b = 0          (2)

不同的分隔超平面(Hyperplane)應該滿足約

束，如式子(3)與式子(4)

f(xi) = 1 if yi = 1			            (3)

f(xi) = −1 if yi = −1			            (4)

當資料為低維度空間之無法線性分類數據

時，則需透過核函數(Kernel function) (Widodo 

and Yang, 2007)進行非線性投影(φ)，將資料轉

換至更高維度的空間(Noble, 2006)。資料由核

函數(Kernel function) (Φ(xi), Φ(xj))轉換至高維度

的特徵空間中，使資料之分散程度提升，如圖

4。

 2.4 Node-RED視覺化開發

本研究將即時數據與分析後之結果，

透過Node-RED視覺化開發工具轉換成圖表

(Dashboard)並呈現於平台上。本研究使用的

Node-RED由IBM Emerging Technology於2013年

所研發，以Node.js開放原始碼為基底架構的視

覺化開發工具。使用流程基礎程式設計(Flow-

based Programming, FBP)的資料流(Dataflow)來

建立視覺化流程的程式。將硬體設備與應用程

式接口(Application Programming Interface, API)

相連，將感測相關數據快速整合並產出圖表

(Dashboard)，且與網路通訊協定進行資料交

換，進而組成一個物聯網(Heath, 2014；Lewis, 

2016)。本研究設計的資料流程如圖5。 

3. 實驗結果與討論

此章節我們將說明實驗資料集、輸入特徵

之選取、正規化及學習模型參數設定，以及介

紹本研究開發之即時感測數據介面，最後為分

圖4　核函數轉換原始資料至高維度空間
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類性能評估指標。

3.1 感測資料特徵選取

本研究以感測器數據作為建構支持向量機

(SVM)之輸入特徵，用於偵測太陽能供電之異

常事件。提取的溫度(Temp)、濕度(Hum)、二

氧化碳濃度(CO2)、懸浮微粒濃度(PM2.5)、可見

光(VIS)、紅外光(IR)、紫外光(UV)、全部感測

器之電功率(Total Power Consumption, TPC)和

太陽能板之電壓(Solar Power Voltage, SPV) 為

SVM模型之輸入特徵。於每五分鐘計算一次

感測器數據的平均值，如表1。並將太陽能供

應電源之狀態定義為兩類別：以class 0表示太

陽能供電穩定為正常事件，並以class 1表示低

電壓或電壓中斷事件為異常事件。實驗資料收

集時間為2022年8月2日11:56:20至14:20:40、

8月3日10:02:00至15:08:40、8月8日10:15:40

至10:26:20、8月9日11:35:40至13:19:00、8月

12日10:38:20至11:32:00、8月22日10:25:20至

14:15:40、8月23日12:24:00至15:37:00及8月25

日09:43:00至11:34:40。本研究提出的系統設定

資料取樣頻率為20秒，並以五分鐘感測資料之

平均值作為一筆資料。在資料收集期間，因陽

光照射角度問題使太陽能板無法穩定地供電，

而導致系統處於低電壓狀況。這個狀況將造成

系統發生電力不足而無法啟動感測器，因此收

集的資料於某些時段缺少感測資料。最後，

本研究共蒐集212筆資料整理如表1。另外，

Arduino Uno微型控制器的工作電壓為5V，在

這五分鐘內若太陽能SPV輸出電壓出現低於5V

時，代表系統處於低電壓或電壓中斷狀況，則

設定為異常事件(class=1)；反之，SPV數值大於

等於5V，則設定為正常事件(class=0)。以此設

定為基礎，我們可取得20個樣本為異常事件類

圖5　Node-RED流程
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別，以及192個樣本為正常事件類別。

3.2 即時感測數據介面

本研究之網頁圖表(Dashboard)數據從邊

緣運算裝置(Raspberry Pi)裡取得，透過Node-

RED、CSS與JavaScript工具開發網頁介面用於

查看即時數據，如圖6。本研究開發之即時感測

資料Dashboard介面可提供給與本地管理員相同

網域之使用者查閱。本研究開發之平台上以顏

色區分感測器之數值範圍。在提出的系統上，

我們分別以綠色、黃色、紅色等三種顏色標示

各感測器數值區間如表2。在表2，我們列出溫

度、濕度、二氧化碳濃度、PM2.5、紅外線、可

見光、紫外線、太陽能板即時總電壓以及系統

即時耗電功率等各感測器數值範圍。例如，二

氧化碳濃度為508 ppm、PM2.5為80 μg/m3、紅外

線為1,261 nm、可見光為462 nm、系統耗電功

率203 mW。

3.3 異常事件偵測模型

本研究使用Python 3.10.1執行機器學習模

型之建模實驗，使用套件如矩陣計算Numpy 

1.20.0、資料前處理Pandas 1.4.3及建構模型

Scikit-learn 1.1.2等模組。更進一步地介紹用於

表1　感測資料

輸入特徵 輸出

id date Temp Hum CO2 PM2.5 VIS IR UV TPC SPV class
異常事件樣本

1 2022/8/2 
11:55

23.34 57.00 360.78 3334.11 269.78 295.11 0.00 199.42 5.91 1

2 2022/8/2 
14:00

27.14 71.22 414.78 3253.89 267.00 285.00 0.00 184.96 0.86 1

3 2022/8/2 
14:15

27.63 64.50 300.00 3341.50 264.25 276.50 0.00 178.50 1.05 1

4 2022/8/3 
10:00

26.12 67.50 613.33 3397.33 1225.67 8803.83 4.67 199.27 8.56 1

5 2022/8/3 
10:10

32.84 53.38 350.00 3273.75 746.88 4372.50 2.13 164.68 8.72 1

… … … … … … … … … … … …

20 2022/8/25 
10:15

22.70 62.00 200.00 3568.00 268.00 286.50 0.00 218.40 0.00 1

正常事件樣本

1 2022/8/2 
12:00

25.03 68.00 509.92 3047.92 265.50 291.17 0.00 172.55 6.15 0

2 2022/8/2 
12:05

25.98 67.85 533.08 3050.00 266.69 288.85 0.00 172.63 6.06 0

3 2022/8/2 
12:10

26.37 68.08 521.25 3032.08 267.17 289.83 0.00 173.95 5.97 0

4 2022/8/2 
12:15

26.51 68.67 491.25 3033.75 267.00 288.58 0.00 173.37 5.89 0

5 2022/8/2 
12:20

26.78 68.00 459.42 3038.58 266.83 286.75 0.00 172.43 5.74 0

… … … … … … … … … … … …

192 2022/8/25 
11:30

22.60 55.83 400.00 609.75 264.83 272.83 0.00 194.13 3.20 0
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評估不平衡類別異常事件偵測性能之三個指標

如G-mean、F1與IBA。

3.3.1 訓練資料正規化

最大值最小值正規化(Min-Max Normaliza-

tion)是一種線性轉換(Linear Transformation)，

為了避免數據不同的變量尺度影響模型訓練之

準確度，因此在保持原始示例之間的相對距離

下將原始數據轉換成[0,1]之間的數值，以達到

數據標準化，如公式(5)。Al-Shalabi (2006)研究

顯示，使用最大值最小值正規化後的模型，依

然保持相當高的模型準確度。

x*
i  , j = 	           ϵ[0,1]		           (5)

xi, j代表原始數據，maxj為xj中的最大值，minj為

xj中的最小值，x*
i  , j則代表轉換過後的值。

3.3.2 學習模型參數設定

本研究S V M模型分別採用線性核函數

(Linear Kernel)、多項式核函數(Polynomial 

Kernel)以及徑向基核函數(Radial basis function 

( R B F )  K e r n e l )三種類型之核函數 ( K e r n e l 

圖6　即時感測資料

表2　區間顏色對照表

種類 綠色 黃色 紅色

溫度 0~18 (度) 18~26 (度) 26~38 (度)
二氧化碳 0~850 (ppm) 850~2,500 (ppm) 2,500~15,000 (ppm)

PM2.5 0~35 (μg/m3) 35~150 (μg/m3) 150~500 (μg/m3)
紫外線 0~5 (nm) 5~8 (nm) 8~11 (nm)
紅外線 IR-A IR-B IR-C

700 (nm)~1,400 (nm) 1,400 (nm)~3,000,000 (nm) 3,000,000 (nm)~1,000,000 (nm)

*可見光(波長)360 nm~400 nm / 760 nm~830 nm。
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function)，其中Linear Kernel的部分，目標

函數之懲罰係數C設定為1，核函數gamma之

係數設定為auto，Polynomial-3為degree=3、

Polynomial-4為degree=4；Radial basis function 

Kernel的部分，其餘參數設定皆採用預設值。

SMOTE參數指定近鄰之個數N_neighbors為5。

3.3.3 分類性能評估指標

一般研究會以準確度(Accuracy)作為評估

模型好壞的指標，但當資料集為不平衡資料集

時，準確度會無法反映出少數類別於分類模型

中真實的預測性能(Han et al., 2005)。不平衡

資料指資料集的某一類別在數量上遠超過於另

一個類別。在此情況下，針對二元類別資料，

一般學者將數量較大的負類別設定為多數類

別(Majority Class)與數量較少的正類別設定為

少數類別(Minority Class)。若我們以不平衡資

料集訓練傳統的分類器，由於少數類別的樣本

數量過於稀少而分類器對該類別學習不足，使

得分類器預測結果偏向多數類別。本研究中選

擇三個經常被使用於衡量不平衡資料的指標，

G-mean (Geometric Mean)、F1與IBA (Index of 

Balanced Accuracy)做為評估指標。為了說明三

個指標，我們列出混淆矩陣(Confusion Matrix)

如表3，其中行代表實際類別(Actual Class)、

列代表模型預測類別(Predicted Class)。其中TP 

(True Positive)代表真陽性，為正確識別為陽性

數目；FN (False Negative)代表錯誤識別為陰性

數目；FP (False Positive)代表假陽性，為錯誤

識別為陽性數目；TN (True Negative)代表真陰

性，為正確識別為陰性數目。對不平衡資料的

分類問題，學者們於評估正類別與負類別的分

類正確率項目上，提出Recall評估所有正類別

個體中被正確地判斷為正類別比例與Specificity

評估所有負類別個體中被正確地判斷為負類別

比例。然而，正確地辨識正類別資料對於研

究者來說更為重要。以Recall與Specificity為基

礎，過往研究提出以G-mean與F1評估指標，

綜合地評估不平衡資料集的分類性能。針對各

類別分類正確率，G-mean將兩指標相乘取得幾

何平均數，另一方面，F1為調和平均數用以評

估不平衡分類資料集之分類正確性。更進一步

地，García et al. (2009) 提出一個平衡正確性指

標(Index of Balanced Accuracy, IBA)以評估學習

模型之不平衡資料分類性能。

• Accuracy：為所有被分類為正確個體之比

率，如公式(6)：

ACC =  
TP + FN + TN + FP

		           (6)

• Precision：為所有被判斷為陽性的個體中，

也確實為陽性之比率，如公式(7)： 

Prec =  
TP + FP

			            (7)

• Recall：為所有陽性個體中，被正確判斷為陽

性之比率，如公式(8)：

Rec =  
TP + FN

			            (8)

• Specificity：為所有陰性個體中，被正確判斷

為陰性之比率，如公式(9)：

Spec =   

TN + FP
			            (9)

• G-mean：為Precision與Recall的加權調和平均

數，用以評估模型之有效性。如公式(10)：

G-mean =   (Rec × Spec)		         (10)

• F1：來以評估模型偏差的程度，如公式(11)：

表3　混淆矩陣(Confusion Matrix)

Predicted class
Positive Negative

Actual class
Positive TP (True Positive) FN (False Negative)
Negative FP (False Positive) TN (True Negative)
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F1 =   
2 × Rec × Prec

 			         (11)

• 平衡精度指標(Index of Balanced Accuracy, 

IBA)：García et al. (2009)所提出將正類別與

負類別的分類正確性皆納入考慮，用於評估

分類系統中具有資料不平衡情形之性能，如

公式(12)。

IBA = [1 + (Rec − Spec)] × Rec × Spec	        (12)

3.4 異常事件分類結果

於本研究的實驗中，按照不平衡率

(Imbalanced Ratio, IR)：192/20 = 9.6，對原始

數據集隨機抽取80%的樣本作為訓練資料，

其餘的為測試資料。並透過實驗來驗證Linear 

SVM、Polynomial SVM與RBF SVM等三種核

函數(Kernel function) SVM模型之分類有效性。

此外，在四個不平衡資料分類評估指標上，

本研究以原本的不平衡資料集IMB (Imbalance 

Dataset)作為實驗控制組，並比較使用隨機過

採樣方法的ROS以及SMOTE方法。於圖7，

長條圖中分別顯示Linear SVM、Polynomial-3 

SVM、Polynomial-4 SVM和RBF SVM於評估

指標之結果，發現透過Accuracy進行評估後之

性能差異不大。其原因為本實驗資料類別分佈

不平衡率高達9.6，屬於不平衡分布資料集。

如先前所提，使用不平衡資料集訓練學習模

型，該模型預測結果大部分為多數類別。因

此，IMB、ROS與SMOTE在Accuracy項目上的

差異並不顯著。另一方面，由SMOTE資料前

處理技術後取得的訓練資料類別比例已平衡為

1：1，因此使用SMOTE方法於SVM模型上對

G-mean、F1與IBA項目能取得較佳預測性能，

並且於使用Polynomial SVM進行分類之分類性

圖7　SVM分類結果

(a) Linear SVM (b) Polynomial-3 SVM

(c) Polynomial-4 SVM (d) RBF SVM



臺灣能源期刊　第九卷　第四期　中華民國 111 年 12 月430

能較好。

4. 結論與未來展望

本研究模擬一個感測器供電情境，透過

太陽能穩壓充電版提供電源架設低成本空品

感測器之物聯網系統。系統透過MQTT通訊協

定將感測器所蒐集之數據傳至邊緣運算設備

(Raspberry Pi)，存放於SQLite資料庫。此外，

透過Node-RED網頁平台呈現感測器即時資料

幫助開發者有效管理感測資料。在異常事件偵

測上，我們收集感測資料作為機器學習模型的

輸入特徵，但由於感測資料集內多數類別屬於

供電穩定狀態，少數類別為發生低電壓或電壓

中斷等是異常事件，因此本研究採用現今於過

抽樣方法中流行的SMOTE解決此不平衡數據集

的問題，透過合成少數類樣本來平衡原始數據

的分佈，並以SVM分類演算法模型偵測本研究

之物聯網系統中太陽能供電的情形是否有異常

事件。當使用提出的SMOTE演算法搭配SVM

模型辨識到太陽能供電系統出現異常事件，並

且發生的時間點為太陽照射的時間範圍內，代

表太陽能供電系統可能發生退化或者陽光照射

不到等問題，因而需更換太陽能板或位置。在

更換期間為確保資料傳送不中斷，建議先以市

電作為主供應電源，待更換完成後，切換回太

陽能作為主供應電源。最後，實驗結果顯示透

過SMOTE進行資料前處理，並使用Polynomial 

SVM進行分類之分類性能較好。在未來的研究

中，可考慮三個研究方向：將氣候因素作為偵

測異常事件的輸入特徵與擴展更多用於偵測太

陽能低成本低功率感測器；以太能陽替代利用

市電所運作之空品感測器，進而達成聯合國於

2050年淨零碳排的目標；在未來，我們預計將

開發的網頁建置於Heroku託管伺服器(2017)，

便於其他的使用者透過網路監測系統供電情

況。
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Using SMOTE Technology to Improve Abnormal Detection  
of Solar Power Supply − A Case of Micro Air Quality  

Monitoring System

Yu Wang1      Liang-Sian Lin2*      Zhi-Yu Chen1      Chen-Wei Liu3

ABSTRACT

The massive emission of carbon dioxide (CO2) is a leading cause of global warming and ecological 
destruction. The main source of electricity in Taiwan is thermal power generation. However, the air 
pollutants and CO2 emitted from thermal power generation that causes harm to human health and the 
environment. Consequently, Taiwan has implemented energy transformation including reduction of coal-
burning power plants, embracing natural gas, and developing green energy. Due to the popularization of the 
Internet of Things (IoT), the industrial demand for electricity is also increased. Some studies have suggested 
using solar energy as a primary source of energy for the IoT system. However, due to uncertain climate 
change, the IoT based solar energy system frequently occurs abnormal events such as low voltage and 
voltage interruption. Under this circumstance, in this study, we developed a micro air quality monitoring 
system based on solar energy supply. In the suggested system, the message queuing telemetry transport 
(MQTT) protocol is used to transform sensing data into SQLite database on Raspberry Pi. In addition, we 
use SMOTE to improve classification ability of the support vector machine (SVM) model for imbalanced 
distribution of normal abnormal events. Finally, we also develop a user interface (UI) using Node-RED tool 
to display real-time sensor data.

Keywords:	solar energy supply; greenhouse effect; abnormal event; real-time sensing data.
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