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封面照片說明 About the Cover 

本研究以過去航拍專案中，曜光影響較為嚴重的兩條航帶進行曜光預估的模擬，探討若在同樣航線規劃

設定與日期條件下，透過時間的選擇是否可以減少專案中的曜光影響程度。根據預估的成果，透過 GIS 軟體

中的 point to raster 功能至做出 raster 形式的圖層後，便可將垂直攝影下不同時段的曜光出現情形進行視覺化。

如此便可比較原飛行時段 (b) 和其他飛行時段下，曜光出現狀況的變化。 
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以攝影測量方式建立無人機影像曜光模式之研究 

李祈叡 1   王聖鐸 2* 

摘要 
無人機影像和航遙影像同樣會受到太陽曜光影響。雖已有不同方式可最小化太陽曜光對影像的影響，

但目前尚不確定過去使用於低空間解析度影像的處理方法，是否能夠有效應用於高空間解析度的影像。 

本研究欲於無人機於航線規劃階段，瞭解曜光可能的出現情形。在對研究區域建立地表、太陽及攝影

站之空間關係後，研究將進行曜光預估的計算。根據研究之模擬，使用攝影測量方式建立之曜光預估模式

可使使用者於航線規劃階段得知曜光於整體影像蒐集過程之分佈，並可依時間、外方位元素之調整要點，

為目標飛行時段帶來較佳有效影像蒐集效率之航拍規劃。 

 

關鍵詞：曜光、無人機、攝影測量、飛行規劃 
 

1.  前言 
長久以來，限制航遙影像數據品質的最大干擾

因素便是太陽曜光 (Sun Glint)，又稱日映或耀光。

曜光的出現是由大氣中的冰晶，或水表或地表在特

定條件下形成之反射所引起，同時也代表星載或空

載感測器接收到不準確的輻射率。它的出現會使影

像中部分區域的數據產生誤差或無法使用，導致是

錯誤的影像判釋或影像分類的不正確。因此過去研

究已對衛星或航照影像中曜光之影響進行廣泛討

論 (Hochberg et al., 2003、Goodman et al., 2008、Kay 

et al., 2009、Hossain et al., 2015、Anggoro et al., 2016、

Overstreet & Legleiter, 2017、Harmel et al., 2018)，

反映影像中的曜光是航遙影像所亟欲避免的要素。

Cox & Munk (1954) 從風速與海面波斜率分布關係

建立出的曜光偵測方式後，除了在不同載體的感測

器影像上被應用與改良 (Mermelstein et al., 1994、

Shaw & Churnside, 1997、Monzon et al., 2006)，同時

開啟海面波與曜光關係方面之研究 (Ottaviani et al., 

2008、Zhang & Wang, 2010)，並且也被應用於曜光

改正技術中前置曜光預估模式建立 (Wang & Bailey, 

2001、Lyzenga et al., 2006)，開啟曜光處理之相關研

究。 

而隨著無人機問世並開始大量被應用在海洋

及水域調查中，其影像亦會受到曜光的影響，並且

在其應用過程無可避免的需要面對曜光所帶來的

問題 (Hodgson et al., 2013、Stow et al., 2019、Windle 

& Silsbe, 2021)。儘管已有研究以使用於衛星影像之

的曜光改正方式切入，使用近紅外線波段處理無人

機影像 (Hossain et al., 2015)，但該方法於有底棲基

質的水域下，會因近紅外線與短波紅外線波段之訊

號較高而影響該模式之處理結果，並可能存在過度

改正問題 (Muslim et al., 2019)。且在消費級無人機

中，有搭載除可見光波段以外感測器的機型仍未完

全普及，該方式無法為缺少這方面資源之使用者所

用。 

因此除了從曜光改正的角度出發，亦有研究以

深度學習開發偵測影像中曜光的方式 (Giles et al., 

2021)，或利用不同天氣資訊作為變量來避免曜光並

獲取較佳品質影像 (Doukari et al., 2021) 等非改正

方式對曜光進行處理。同時，無人機良好的操作彈

性使使用者得以透過事先預估或航線規劃上的調

整，來改善所蒐集影像的品質或影像應用的成果

(Dhanda et al., 2018 、 Manconi et al., 2019 、
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Papadopoulou et al., 2021)，顯示事前針對不同需求

進行調整，是提升無人機影像品質的一種有效方式。

若欲以事先對曜光進行預估的角度避免影像中的

曜光，Frulla et al. (1995) 研究中整理出以光照幾何

和觀測幾何關係的建立曜光預估方式，曾被作為排

除曜光標準 (Giglio et al., 2003) 或是避免飛行路徑

影像出現曜光的應用角度 (Mailhe et al., 2004)，處

理衛星影像中曜光出現的問題。 

綜合前述討論，若根據使用目的上的不同，曜

光亦可以預估、避免的概念，開發對應時間及處理

成本的避免方式，減少曜光影像的出現並維護影像

及應用成果的品質。而根據無搭載可見光以外波段

感測器無人機的飛行高度以及主要的應用環境，該

高度下較不易受到大氣所產生之曜光干擾，且在人

口密集區域的使用彈性較小，相對不易面臨地表人

造物質所產生的曜光資訊。且在無人機應用中，亦

常面臨到目標區域出現水體之情況，影像中水體的

曜光成為此類無人機影像在應用上主要面臨到的

威脅。故本研究希望於無人機航線規劃階段，針對

水體出現之曜光，透過過去研究所提出，以及研究

中自行嘗試的曜光預估模式，求出目標可飛行時段

下出現最少曜光的時段。同時嘗試歸納出對飛行規

劃調整時，是否可依循特定概念可以最大程度避免

曜光出現在影像中。期望透過以上概念避免飛行任

務結束後出現在航照影像中的曜光總量，降低後續

去除曜光作業成本。 

基於以上動機，本研究目的可分為下列四項： 

(1)驗證研究中之曜光預估方式是否能反映實際曜

光出現情形。 

(2)模擬外方位元素與時間之調整，瞭解不同調整方

式導致之影響。 

(3)歸納避免曜光方式之調整通則。 

(4)完成曜光預估模式之建立。 

2.  研究方法 

2.1 研究流程 
本研究期望在無人機航拍前透過曜光預估模

式的計算，事先得知曜光在指定時段下之出現情形。

並瞭解是否可以透過相片外元素及時間的調整，避

免曜光的出現，確認蒐集到的影像資訊能正確被保

留。 

基此，本研究完整的研究流程如圖 1 所示。首

先研究將於縣市政府允許且含有水體之飛行區域，

進行曜光影像蒐集。完成蒐集後將影像以 Pix4D 

Mapper 進行處理得到相機內方位與該次飛行下的

攝影站外方位資訊。研究首先需驗證曜光預估模式

所計算出之成果是否能符合實際狀況，因此將使用

前述處理而得之內、外方位資訊，並搭配自開放街

圖 (OpenStreetMap，OSM) 搜尋而得的水體資訊進

行曜光預估之計算，最後根據預估的曜光範圍搭配

實際曜光情形進行討論，同時模擬外方位元素改變

時曜光於影像中的變動情形。下一步將設計實驗，

驗證曜光預估模式是否能搭配時間推移及外方位

元素的調整帶來出現成果上的改變，並根據設計實

驗所帶來的變動，對航線上的調整方式歸納出可依

循的調整方式。最後將曜光預估模式應用於已完成

之實際航拍專案中，討論過去航拍專案在飛行前是

否能以可行之對應方式進行調整，以帶來較佳之影

像品質。 

以上為本次研究之整體流程。研究中曜光預估

的計算和閾值設定需要經過實際驗證，因此在流程

中配合實際的原始曜光影像和設計的實驗進行處

理。完成驗證後，若計算方式或閾值設定能反映正

常航拍設定下的曜光出現情形，則本研究對曜光預

估模式期望之實際操作的流程，是在航線設計階段，

根據設定下之攝影站和飛行範圍內的水體，進行曜

光預估。在得知該階段設定下的曜光出現情形後，

再進行航線規劃或飛行時間的調整，最終得到一組

受曜光影響最少的實際影像。 

2.2 研究區域 
本研究主要欲探討與處理之方向為無人機影

像在水體範圍下產生的曜光，同時希望飛行之場域

為縣市政府公告可進行飛行活動、航高限制為 400

呎 (120 m) 以下之空域，因此本研究之區域設定為

新北市樹林區鹿角溪人工濕地，於此區域進行平靜

水面曜光影像之蒐集。 
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圖 1 研究流程圖 

 
鹿角溪人工濕地位於新北市樹林區，地處大漢

溪與支流鹿角溪會合處，是一由原台北縣政府河川

高灘地維護管理所打造之人工濕地。濕地透過鹿角

溪上游所設置之聯絡管，對鹿角溪河域之污水導入

濕地中進行處理。同時由於鹿角溪豐枯流量變化大，

因此濕地中亦有導入箱涵的放水流作為補助水源，

以維持濕地在旱季的基本水量。該濕地透過自身濕

地特性提供水生、陸生、兩棲生物棲息，並達到涵

養水源、抒解附近流域豐枯季節流量變化大的現象。 

透過鹿角溪人工濕地所提供面積適宜之水體，

同時該處地勢平坦、海拔落差微小，利於蒐集大範

圍水體影像，故選擇此區域進行曜光影像的蒐集，

並進行實驗模擬之操作。 

2.3 蒐集曜光影像 
由於過去曜光預估模式之計算多應用於低空

間解析度之影像中，此類方法應用於無人機影像時，

仍未有研究歸納出不同條件下對應之判斷閾值。因

此本研究以嘗試的角度，使用實際的曜光影像進行

處理，尋找目標條件下可行之判斷閾值。 

研究中的影像蒐集是透過 Parrot Anafi 無人機

進行飛行，該款無人機的硬體規格如表 1。所搭載

之感測器僅能接收一般可見光波段，而在蒐集影像

時可透過內部搭載之 GPS 及 GLONASS 兩種全球

導航衛星系統 (Global Navigation Satellite System, 

GNSS)，在拍攝當下記錄各相片之經緯度與高程。 

在該次影像蒐集之飛行規劃中，是以大漢溪左

岸鹿角溪人工濕地一側之範圍內，針對濕地水體群、

些許壘球場範圍及部分大漢溪河道等目標，劃設長

軸為東北-西南走向之多邊型飛行區域 (圖 2)，以交

叉航線、80%的前後及左右重疊率，搭配混合飛行

高度的方式，在飛行時以 4 cm 與 2.85 cm 之地面採

樣距離 (Ground Sampling Distance, GSD) 進行拍攝

任務。曜光影像之蒐集於上午 10：00 至上午 11：

30 間進行，拍攝 932 張影像。完成飛行並取得影像

後，將所收集到之影像匯入 Pix4D Mapper 進行處

理，求解出各攝影站之外方位元素，再自影像之

EXIF 檔擷取各攝影站之拍攝時間，完成曜光影像及

其資訊之蒐集。此次蒐集之曜光影像，在研究中將

使用於光線向量角度差閾值之建立，以及驗證曜光

預估出現範圍的實驗中。 
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表 1 Parrot ANAFI 無人機身及感測器規格表 
性能 規格 性能 規格 
重量 320 g 感測器類型 1/2.4’’ CMOS  

最大水平移動速度 15 m/s 感測器大小 (6.0, 4.5) mm 
最大垂直移動速度 4 m/s 有效像素 5334 x 4016 pixels 

最大承受風速 50 km/h 焦距 4.034 mm 
最大飛行時間 25 min 像主點位移量 (x, y) (-0.0077, 0.011) mm 
最大連接範圍 4 km 鏡頭畸變差 (k1, k2)  (0.0000089012, -0.0000054908) 

 

 

 
圖 2 鹿角溪人工濕地地理位置圖與蒐集曜光影像飛行範圍示意圖 

 

2.4 建立資料輸入模式 
為維持曜光預估之計算效率，故研究中將建立

統一的資料輸入模式，確保當飛行區域改變時，可

使用固定方式取得相同格式之資訊以利研究運算

進行。而根據計算所需之資訊，將可分為攝影站與

實體空間中水表之資訊。本研究將對此兩項資訊分

別建立固定之取得方式。 

首先，研究以 iOS 版本之 Pix4D Capture 做為

無人機航拍規劃之軟體。於軟體中繪製飛行範圍並

設定各項飛航任務規劃參數後，專案檔將產生前述

設定下對應之航線資訊。其檔案格式類型與 JSON

相似，故可以固定方式對檔案內資訊進行擷取。因

此，透過桌上型裝置打開該專案檔後，可對專案檔

中屬性名為「Location (各攝影站坐標)」與 「Camera 

Orientation (攝影站外方位元素)」之兩項資訊進行擷

取，將其進行儲存作為接下來曜光計算中攝影站部

分之資訊。 

當完成攝影站資訊的收集後，由於若欲對影像

中水面的逐一像素依據其對應至實體空間之坐標

進行曜光預估之計算，會形成大量的運算成本。故

本研究以對水面進行採樣的概念，對影像中水體的

部分，根據規劃之飛行高度以對應適當邊長的網格

大小進行規則切割，得到水面範圍的水面點進行曜

光預估之計算。因此，針對該航線規劃下飛行範圍
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內所有的水體位置，可透過飛行規劃後所產生出飛

行範圍的坐標資訊，以 QGIS 中的 QuickOSM 套件，

透過 Overpass API 以對應的標籤下載開放街圖中的

水體數據。如此便可避免航拍前若僅透過傳統航測

影像或衛星影像進行水體判釋時，可能無法滿足無

人機飛行尺度的水體資訊需求的問題。完成下載的

水體即以 Shapefile 形式被儲存，並再根據實驗需求

進行規則切割，得到點形式之 Shapefile。 

完成水體資訊蒐集後，將根據不同實驗設定下

的飛行範圍規模及航高，對水體以對應邊長之方格

進行規則切割，來得到可用於後續計算中的對應規

模水面點資訊，達到在飛行前可以以合理計算時間

得到曜光出現資訊的目的。此時所得之水面點尚無

高程資訊，故在研究中需進一步搭配數值地形模型

(Digital Terrain Model，DTM) 擷取該點位之高程資

訊。由於網格間距小於等於 5 m 之成果為一般公務

機密，因此研究中先以內政部 20M DTM 資料進行

處理，得到包含高程之水面點資訊。 

2.5 曜光預估之計算 
預估曜光於影像中分布之討論，在過去衛星與

航照影像研究中的討論多以水面波角度切入進行

討論與應用；但無人機在單次航拍任務下所得之影

像數量與空間解析度，皆與前者不同，同時大量的

影像亦涵蓋到不同時間下環境的變量，使得此類方

式若欲應用於無人機影像時，會依據影像數量涉及

到對應的計算規模，創造出龐大的計算成本。因此

本次研究中假定飛行時水面為均質穩定、趨於鏡面

的狀態。因此首先將根據實際攝影成果或實驗設定

下所產生的對應內、外方位元素，對飛行範圍下所

有水面點與各攝影站之間進行曜光預估。 

將所得之水面點，根據該次航拍任務規劃出的

各攝影站外方位元素，以共線方程式 (Collinearity 

equation) 計算出水面點在各攝影站中的成像情形

後，同時得到有成像水面點於影像中之影像坐標，

並再單就有成像之水面點進行曜光預估之計算。研

究中曜光預估模式的計算，將利用過去研究中歸納

出的曜光角概念，搭配本研究自行嘗試之光線向量

角度差之計算方式來進行，並根據各計算方式下不

同閾值設定之成果進行模擬及討論。 

2.5.1 曜光角 
本研究使用 Frulla et al. (1995) 所整理出之曜

光角 (glint angle) 公式，進行水面點在不同時刻、

不同攝影站下的曜光角角度值計算： 
 

ݏܿ ߠ = ݏܿ ௩ߠ ݏܿ ௦ߠ − ݊݅ݏ ௩ߠ ݊݅ݏ ௦ߠ ݏܿ ߶ ....... (1) 
 
公式中各角度關係如圖 3 所示，其中，ߠ代表

地表與感測器之向量和反射向量所形成的夾角，ߠ௩、

௦分別代表水面點與感測器或太陽之間的天頂角角ߠ

度值，߶代表感測器與太陽之間的方位角差，此項參

數可經αୱ與α௩，即水面點與感測器和太陽間的方位

角角度值計算而得。 

 

 
圖 3 曜光角公式中各夾角 3D 示意圖
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而此模式下的各項參數的計算方式，可分為：

 ௦、αୱ  是根據美國國家海洋暨大氣總署 (Nationalߠ

Oceanic and Atmospheric Administration, NOAA) 所

提供，計算各時段下太陽方位之方式。該計算方

式可計算出目標時間下，考量粗略大氣折射影響後

該地點與太陽之幾何關係；ߠ௩ 、α௩是以水面點坐標

和攝影站坐標，依其空間關係以三角函數進行推導。

最後可得各攝影站中有成像水面點之曜光角 (ߠ ) 

角度值，曜光角角度值越小，該水面點在影像中越

有可能屬於曜光的一部份，反之則否。而判斷水面

點是否為曜光的標準，將分別根據過去研究及目前

實驗結果，以曜光角小於 2 度 (Giglio et al., 2003) 

及 3.5 度作為判斷是否為曜光之標準。 

2.5.2 光線向量角度差 
因本次研究假定水面趨近於鏡面狀態，因此若

有一水面點和一攝影站之間的天頂角度值 (ߠ௩ ) 於

特定時間下和太陽間的天頂角角度值 (ߠ௦ ) 趨於一

致；同時水面點與該攝影站之方位角 (α௩)，於該時

間下和太陽間的方位角 (α௦ )，兩者角度差趨近於

180° 時，該水面點在影像中應落在曜光出現的範圍

下。但曜光於影像中的出現形式應為一範圍而非單

一點位，故影像中曜光可能的出現範圍，可能會落

在地表與太陽及攝影站所形成的天頂角角度差及

方位角角度差所形成的範圍下。因此在本計算中，

將對天頂角角度差與方位角角度差分別設定閾值，

以兩種角度差落在多少度內的水面點，組成影像中

曜光的範圍。 

而關於如何此計算下兩種角度差的判斷閾值，

天頂角角度差的判斷閾值為根據研究中嘗試而得

之經驗，以固定數值 2° 進行判斷；方位角角度差之

判斷閾值，係透過研究中建立之迴歸關係，作為曜

光在影像中不同出現位置下，方位角角度差的判斷

閾值。迴歸關係是透過多張曜光影像中，「曜光中心

距像主點的距離」與「通過曜光中心的曜光長軸長

度和像主點形成之角度」建立而成。 

本研究以曜光影像中曜光中心之影像坐標，搭

配影像中曜光所形成最長、並有通過曜光中心的曜

光長軸長度，根據該長度與像主點建立成幾何關係

後，可得到該距像主點距離下曜光範圍和像主點所

形成的角度。獲得多張曜光影像下之此兩種資訊後，

將曜光中心具像主點距離作為自變數、曜光範圍與

像主點所形成之角度作為應變數後，以簡單線性迴

歸建立出迴歸關係，迴歸關係的示意圖如圖 4 所示。

透過此迴歸關係，可以尋找一攝影站中在目標時間

下與太陽天頂角達成一致的水面點，在影像中成像

後和像主點之間所形成的距離。而將其輸入至迴歸

式，便可得知一攝影站中，以方位角角度差為零的

軸線為起點夾多少度的範圍內，可能會是曜光出現

的範圍。該範圍下有成像的水面點，在影像中就會

屬於曜光的一部份，形成透過方位角角度差閾值判

斷而得的水面點位。 

而此計算方式的完整過程，將先後對水面點與

攝影站和該時間下太陽幾何所形成的天頂角角度

差與方位角角度差進行計算。若兩個角度差皆落在

設定的判斷閾值內，則預估該水面點在該時段、該

攝影站中成像時，為曜光的一部分。 
 

 
圖 4 方位角角度差判斷閾值之迴歸關係建立圖 

 

3.  實驗成果討論 

3.1 驗證曜光預估出現範圍 
進行實際應用與討論曜光預估成果前，本研究

將確認及驗證曜光預估成果於原始影像中所組成

之範圍是否能反映實際曜光出現情形。因此本研究

將挑選指定曜光影像，完成曜光預估之計算後根據

判斷為曜光之水面點的影像坐標，透過 Python 

OpenCV 套件將預估曜光範圍投至原始曜光影像中，



李祈叡、王聖鐸: 以攝影測量方式建立無人機影像曜光模式之研究                    7 

 

觀察預測範圍與實際曜光出現範圍之差異。惟研究

受限於沒有蒐集到傾斜攝影的實際曜光影像，來驗

證曜光計算成果在傾斜攝影影像上的實際情形，故

此節將主要以垂直攝影的實際曜光原始影像進行

討論。 

本次研究選擇檔名為 P3391953.jpg 之影像，搭

配 1 m 網格邊長而得之水面點，以此設定模擬及驗

證預測曜光出現範圍。而所呈現之曜光成果，將以

曜光水面點之成果投影回原始影像上後，透過

OpenCV 中之 Convex Hull 函數，計算曜光水面點

之影像坐標所形成之凸包範圍後，將凸包範圍進行

繪製，所呈現出之成果即為曜光水面點在影像中之

原始影響範圍。實際模擬之成果如圖 5 所示。 

根據圖 5(a)、5(b)可發現曜光角 2 度與 3.5 度於

的判斷成果於原始影像中呈現近似角錐截面之形

狀。其中曜光角 2 度的判斷成果可以涵蓋原始影像

中曜光太陽本體的部分，且無將非曜光的部分判斷

為曜光；曜光角 3.5 度成果涵蓋曜光太陽本體部分

以及部分曜光光暈，但曜光預估範圍有部分落在原

始影像中植物部分的像素中。儘管植物下方確實為

水範圍，但研究未取得植物三維高度模型，故未將

此成果視為誤授。此兩種成果皆未能涵蓋至曜光外

圍光暈，故其成果中仍有漏授情形發生，其中以 2

度的情形較為嚴重。同時可以觀察到兩成果判斷範

圍於左下角部分有明顯不自然的直邊，該情況是因

目前設定下規則切割所得的水面點無法完整涵蓋

至水面範圍角落所致。而根據曜光角的兩種成果，

可以得之曜光角 3.5 度可作為較保守的曜光範圍判

斷閾值，在水面條件或飛行設定變動時，仍可以反

映一定程度曜光出現情形。 

相較於曜光角判斷成果，光線向量角度差判斷

的結果在原始影像上呈現近似弧形的範圍 (圖 5(c))。

判斷區域涵蓋曜光的太陽中心部分以及部分方向

上的曜光光暈，然而在朝影像邊緣一側，判斷範圍

未能涵蓋曜光部分太陽本體及外圍光暈的範圍，說

明有漏授情形發生。判斷範圍與前一判斷成果同樣

皆有部分落在影像中植物像素下，但沒有視為誤授

之理由亦與曜光角 3.5 度成果相同。藉此成果可知

光線向量角度差預估成果在垂直攝影下可反應部

分實際曜光出現情形。 
 

 
圖 5 曜光預估成果 (a) 曜光角 3.5 度、(b) 曜光角

2 度、(c) 光線向量角度差投影至實際曜光影

像示意圖 
 

表 2 模擬外方位元素變動之各元素角度範圍 
外方位元素模擬角度 (單位：Degrees) 

ω ± 5°, 10° 

φ ± 5°, 10°, 15° 

κ ± 5°, 10°, 15°, 20°, 30° 

 

同時，本研究挑選 P3391953.jpg 隔壁航帶之

P3401994.jpg 影像，進一步討論當進行外方位調整

或外方位元素出現一定程度之誤差時，會對同一專

案中不同航帶上的影像造成何種影響。本次外方位

元素模擬的角度範圍如上表 2 所示，實際模擬成果

則如圖 6 所示。根據此階段模擬成果，可以觀察到

在該次飛行所設定的航高下，當 ω 或 φ 在任一方

向產生 5 度的變化時，在兩影像中曜光中心所產生

的位移量皆超過 300 個像素，大於 κ 產生 5 度變化

時所造成的像素位移量。而 ω 或 φ 的變動可以較

直接的反映鏡頭偏離天底的程度，因此在同樣變動

角度下其所造成的曜光中心偏移量，會較 κ 變動時

多。透過外方位元素偏移或誤差的模擬成果，可以

得知在時間固定、太陽幾何不變的情況下，相片外

方位元素的變動亦是決定曜光於影像中出現位置

的重要因素。
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圖 6 使用(a) P3391953.jpg 與(b) P3401994.jpg 影像，模擬外方位元素變化造成曜光中心位置改變示意圖 
 

根據此節模擬成果得以瞭解曜光預估計算可

一定程度重現平靜水面下之曜光出現情形，並可得

知當外方位元素出現變化，如進行傾斜攝影或改變

航帶方向時，會為航拍專案中的曜光出現情形帶來

不一樣的成果。 

3.2 不同條件下，曜光出現情形

變化之模擬成果 

3.2.1 實驗區域與航帶方向模擬之設定 
完成曜光預估範圍之驗證後，本研究進一步以

不同於原始影像蒐集之區域進行新一輪的實驗，採

用模擬而非實際收集影像的方式，以探究不同鏡頭

傾斜角度和不同航帶方向下，一日內各時段曜光出

現的情況。並瞭解當進行相片外方位元素調整時，

航拍專案中曜光出現情形隨時間推移之變化。 

本節模擬以鹿角溪濕地西南方的單塊水體為

主要飛行區域。在此範圍下，首先將透過 Pix4D 

Capture 以矩形方式進行飛行範圍設定，設定一面積

42,355 m2 之範圍。航帶設定為東西向，搭配 80%的

前後重疊、70%的側向重疊，以地面解析度 4 cm 之

高度進行模擬，以此作為本節模擬之設定和作為計

算使用資訊。東西航向模擬設定示意圖如圖 7(a) 所

示。同時，本節模擬中亦嘗試改變航帶方向後，不

同鏡頭傾斜角度的曜光出現情形。故將以同樣飛行

範圍大小、重疊率和航高，將航帶方向調整為西北

-東南走向後，進行第二階段之模擬。此階段模擬設

定示意圖如圖 7 (b) 所示。兩階段模擬都將根據對

應飛行範圍至開放街圖取得目標範圍內的水體後，

對水體以 1 m 邊長的網格進行規則切割，得到本次

實驗之水面點資訊。模擬之日期設定為西元 2023 年

6 月 5 日，此節將以以上設定進行該日各時段下曜

光預估之計算。 

本節的模擬成果，將繼續以曜光角 2 度、3.5 度

與光線向量角度差三種曜光判斷成果進行，同時以

上成果將分別以「受曜光影響之攝影站數」、「被判

斷為曜光之水面點數」兩種統計成果進行討論，前

者顯示當航拍專案在該時段下進行飛行後，需要面

對及處理的影像數多寡；後者反映整個航拍專案裡，

曜光於影像中組成之規模。此類別可以以物空間角

度出發，較不易因影像的地面採樣距離有劇烈變化

而導致無法對影像間的曜光出現情形進行討論。 

3.2.2 不同傾斜角度或航帶方向變動

下，曜光出現情形隨時間推移之

變化 
本小節實驗中，首先嘗試觀察在未進行任何外

方位元素調整，即航線設定為東西向、垂直攝影的

情況下，隨時間推移所產生的曜光出現情形變化。

根據實際計算後的分布，以 15 分鐘為間隔統計後

製作為分時統計走勢，完整統計成果如圖 8 所示。 
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(a) 東西航向                    (b) 西北-東南航向 

圖 7 模擬設定示意圖 
 

 
圖 8 東西航帶方向設定下，(a) 曜光角 3.5 度、(b) 曜光角 2 度、(c) 光線向量角度差之判斷成果於不同

鏡頭傾斜角度下，受曜光影響攝影站數與被判斷為曜光之水面點數 
 

首先在垂直攝影階段，除 09：15 以前及 14：

30 以後的時段下，各曜光預估成果受影響攝影站數

會維持一定以上數量。同時，曜光水面點數量除了

光線向量角度差的預估成果在 11：30 至 12：15 之

間與曜光角預估成果於趨勢上出現較大落差之外，

可發現數量出現的高峰時刻並不一定為太陽天頂

角最小之時刻，亦顯示在未進行外方位元素調整的

階段下，太陽幾何是決定曜光出現的關鍵因素。 

當進行傾斜攝影後，各曜光預估成果都在原本

未受曜光影響的時段開始受到曜光的影響，但出現

較多受影響攝影站的時段隨傾斜角度增加而不斷

縮短。直至傾斜 30 度攝影時，除太陽天頂角較小的

時段外，其餘時段下受曜光影響的攝影站數量皆有

明顯的減少。被判斷為曜光的水面點數成果中，隨

鏡頭傾斜角度增加，曜光角判斷出的數量尖峰時段

會由早上及下午的兩個高峰，轉變為僅在中午時刻

出現高峰，但需要足夠的傾斜角度才會使水面點數

規模有減少趨勢；光線向量角度差的成果顯示其判

斷方式會因太陽天頂角大於或小於特定範圍時，判

斷出之曜光水面點數會與曜光角成果於趨勢上出

現明顯落差。然而當太陽天頂角趨於極大或極小，

或進行傾斜攝影時，其所判斷出的兩項統計指標皆

有可能出現數量較極端的情形。 

以上三種曜光判斷成果，在目前航帶方向設定

為東西向的情況下，可歸納出調整鏡頭傾斜角度時

需注意數項要點： 

(1)進行傾斜攝影後，反而會導致航拍專案於更早及

更晚時段下的曜光出現情形發生變化，但總體曜
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光水面點數量高峰時段會逐漸集中於太陽天頂

角較小的正午時段，同時高峰時段下的數量規模

有減少的趨勢。 

(2)較小的鏡頭傾斜角度在太陽天頂角小的時段下，

判斷成果的減少幅度並不明顯，顯示其無法於該

時段有效減少曜光出現情形。 

(3)更大的鏡頭傾斜角度將不利於影像於特定目的

上之利用，尚需搭配其他外方位調整方式對曜光

進行處理。 

實驗亦將對航帶方向的調整進行模擬，觀察此

種調整是否可進一步減少曜光於航拍專案中的影

響程度。根據航帶方向調整為西北-東南向的模擬成

果 (圖 9)，可發現曜光出現時間在垂直攝影階段便

與東西向航帶不同，推測是因航帶與水體平行，使

早上時段有較多曜光出現範圍得以落於水體範圍

內所致；而曜光出現規模之高峰時段，在垂直及各

個傾斜角度下亦與東西向航帶呈現不同趨勢。儘管

在進行傾斜攝影後帶來與前段實驗相似的變化，但

出現無法以傾斜攝影減少特定時段下曜光出現的

情況；而其餘時段為何得以透過鏡頭傾斜改變曜光

水面點數規模，亦無法自此成果瞭解原因。 

最後，根據 3.1 與 3.2 節中對各曜光判斷成果

的討論，可以分別歸納出兩種曜光預估之計算方式

在應用上會呈現的特點。曜光角可根據不同閾值設

定，預估出對應大小的曜光範圍，同時在不論垂直

或傾斜攝影的情形下，所形成之預估範圍較近似於

規則的幾何形狀。但其在不同 GSD 下，需要設定對

應的閾值才能有較貼近實際情況的預估成果；光線

向量角度差提供相對粗放的曜光預估範圍，且判斷

閾值會自動隨曜光於影像中之位置變化，但在傾斜

攝影下，其預估範圍會有較大幅度的變動。故目前

僅能說明其在垂直攝影下，可一定程度預估曜光範

圍，但在傾斜攝影下會有較不穩定的成果。因此，

關於 3.2 節統計成果中未能解釋的現象，在下節中

將主要以曜光角成果進行整理與解析。 

3.3 以曜光水面點討論不同條件

下曜光規模之變化 
因統計成果無法解釋不同計算成果下曜光規

模消長的原因，亦無法討論個別航帶或攝影站在不

同傾斜角度、不同航向設定下的曜光變化。因此本

節將主要以曜光角 3.5 度之判斷成果，搭配光線向

量角度差成果進行處理，將以上成果判斷出的曜光

水面點，根據統計成果中未解的現象，以點形式

Shapefile 或透過 Point to Raster 工具製作而成之圖

層，整理出曜光對應於實體空間上的變化，對不同

條件下的曜光模擬成果中所出現的變動情形進行

解釋與討論。 

 

 
圖 9 西北-東南航帶方向設定下，(a) 曜光角 3.5 度、(b) 曜光角 2 度、(c) 光線向量角度差之判斷成果於

不同鏡頭傾斜角度下，受曜光影響攝影站數與被判斷為曜光之水面點數
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首先關於光線向量角度差的判斷成果在數量

上會隨時間有較大差異，詳細觀察可參考圖 10。透

過第 24 號攝影站於 10：45 所呈現的水面點判斷成

果，可以瞭解在單一攝影站下當符合「曜光於影像

中出現範圍趨近影像邊緣」條件出現時，即當太陽

天頂角越大，通過天頂角判斷之水面點所形成之圓

形範圍越大、越靠近影像邊緣，通過判斷的基數相

對較多，導致所判斷出之曜光水面點數會因目前建

立之迴歸關係而產生較多判斷成果；同時，當曜光

於影像中愈趨近於像主點時，亦會則使判斷出之曜

光水面點數較少。 

而在同樣時間下，當航帶方向調整後曜光預估

成果有何種改變，可以參考圖 11 進行討論。圖 11

中三角形圖徵代表有出現曜光的攝影站，且不同航

帶下的攝影站將以不同顏色進行區分。根據此圖可

觀察到東西向航帶於 09：30 時曜光出現範圍還未

完全出現在成像範圍內；而西北東南向航帶在同樣

時段下，已有完整曜光出現在數個攝影站中。故可

透過此階段成果，得知調整的航帶方向與水體長軸、

太陽幾何在目標時段下達成特定關係時，亦可能會

使航拍專案更早或更持續的受到曜光的影響。 

另外，圖 12 中亦說明在西北-東南航向設定下，

進行傾斜攝影後曜光預估成果會有何種變化。在垂

直攝影成果中，09：30 的攝影成果於西北向與東南

向航帶的攝影站裡皆有出現曜光。當進行傾斜 30 度

攝影時，西北向航帶攝影站有因為傾斜而避開曜光

出現範圍；但東南向航帶上的攝影站都持續受到曜

光影響，並皆以完整形狀出現在此航帶之攝影站中，

並可由第 12 號攝影站觀察到曜光出現範圍仍與成

像範圍邊界有些許距離。本圖成果可得知航帶與水

體平行時，會於特定時段，隨設定之影像前後重疊

率產生對應數量的曜光影像，且由於攝影站與太陽

位置所形成的幾何關係，造成需以更大的鏡頭傾斜

角度才能達成避開曜光的目標。此部分亦顯示統計

成果中，此航帶設定下早上 9 點前後的時段下為何

無法透過目前傾斜角度而為曜光水面點數帶來減

少的原因。 

最後，本研究亦挑選蒐集曜光影像的航拍專案

中，曜光影響較為嚴重的兩條航帶進行模擬，透過

曜光預估之計算驗證該時段下此兩條航帶曜光規

模嚴重的原因，並探討若在同樣航線規劃與日期條

件下，透過現有手段調整是否可以減少航拍專案的

曜光影響程度。在此次計算終將搭配以 2 m 網格邊

長對進行水體規則切割而得水面點，計算自 09：00

開始至 15：00 為止每 15 分鐘為間隔的各時段曜光

出現情形。該兩航帶下的各攝影站原始拍攝時間介

於 10：14 至 10：16 之間。最後以曜光角 3.5 度判

斷成果，根據各點曜光角角度值，以 GIS 軟體中

Point to Raster 工具製作為 Raster 形式圖層，搭配以

有無受影響進行的顯示攝影站圖層，以瞭解有受曜

光影響之攝影站中，其曜光出現位置是對應在實體

空間中的何處。 

根據計算後的統計成果與不同時段之 Point to 

Raster 工具製作而成的模擬成果 (圖 13)，可以在圖

13(b) 發現兩航帶在原始拍攝時段下的曜光出現範

圍皆較為完整、規模較其他時段大，同時在圖 13(c)、

圖 13(d) 等其他時段下，亦會因攝影站與水體分布

之關係、曜光出現範圍是否落在較完整之水體範圍

等因素，而在曜光規模出現不同成果，因此若是以

減少該次曜光航拍專案中曜光出現面積為主要處

理方向，確實可以透過時間的推移，將攝影時段推

遲至 11：45，或甚是 13：15 以後的時段來達成上

述目的，並可參考搭配航帶方向上的調整，以改變

曜光出現之情形。 

根據點形式 Shapefile 或 Raster 形式圖層的成

果，得以說明在各式條件下的曜光模擬成果改變的

原因。並可藉此瞭解不同調整方式可依循何種原則

才能有效為曜光出現情形帶來改善。傾斜攝影於目

前 S 型交叉航帶設定下，不論何種航帶方向設定皆

會導致整體航拍專案於更早或更晚的時段受到曜

光影響。若欲進一步避免曜光出現，本研究建議可

嘗試將航帶方向與鏡頭傾斜方向分別設為統一方

向，或許能更大程度的透過鏡頭傾斜的方式避免曜

光範圍出現在成像範圍。而航帶的走向亦應避免與

水體長軸方向平行，否則會因影像重疊率所造成的

攝影站數，提高曜光於航帶中影響情形，並可能於

特定時段下在平行於水體方向的航帶上會有較多

無法避免的曜光出現。 
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圖 10 光線向量角度差隨時間形成之判斷範圍變化 

 

 
圖 11 曜光角 3.5 度成果中，不同航帶方向設定在同樣時段下之曜光出現情形 

 

 
圖 12 曜光角 3.5 度成果中，西北-東南航帶方向下傾斜攝影時曜光判斷成果 
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圖 13 (a) 選自曜實際航拍專案的兩條航帶示意圖，及 (b) 10：15、(c) 11：45、(d) 13：15 下的曜光模擬成果 

 

4.  結論與建議 
本研究期望在進行航拍前能以合理的時間事

先瞭解曜光出現情形，以避免曜光的出現而導致實

際影像中的資訊遭曜光破壞。因此研究中透過曜光

預估的計算，根據對應航拍規劃預估曜光出現情形，

並提供給僅搭載可見光感測器的無人機使用者作

為影像蒐集前的參考資訊。根據研究中曜光預估範

圍投影至實際曜光原始影像之成果顯示，曜光預估

模式計算出的曜光預估範圍可以協助預估平靜水

面下曜光於影像中出現之情形。同時根據相片外方

位元素偏移、調整之模擬成果，可以得知在太陽幾

何固定的情況下，曜光於影像中的出現位置主要取

決於外方位元素，說明曜光出現範圍可透過相片外

方位元素之調整進行迴避。 

本研究亦透過實驗模擬不同調整方式在不同

時間下的曜光出現情形，整理與歸納出時間、傾斜

角度與航帶方向在設定上依循的要點。若於東西向

航帶設定下進行垂直攝影，可選擇太陽天頂角大的

時段進行拍攝以得到最小的曜光影響；當太陽接近

正午、太陽天頂角越小，根據目前實驗的日期與實

驗所處之緯度，較難透過合理的鏡頭傾斜角度與航

帶方向的搭配來避免曜光出現，同時更大的鏡頭傾

斜角度會限制影像於後續可應用之方向，故太陽天

頂角較小的時段仍為無人機影像蒐集較不理想的

時段。一般 S 型交叉航線的設定下，傾斜攝影必然

會使特定航帶在更極端的時段受到曜光影響，需透

過非交叉航線之設定才能更好的透過鏡頭傾斜避

免曜光的出現。航帶方向的選擇需避免與水體長軸

方向平行，才能減少航帶於特定時刻下的曜光出現

情形。最後，本研究建立出曜光預估模式之流程可

以使使用者可以根據個別航拍專案，依照本研究實

驗結果中所整理出之調整原則，搭配模式下的資料

獲取方式和曜光預估之計算方式，得知對應情況下，

曜光於航拍專案中之出現情形。 

未來的研究方向可以嘗試應用過去研究中根

據水面波斜率機率分布進行的曜光計算模式，使曜

光預估成果可以更符合實際氣象條件所呈現的水

面情況。另關於曜光預估範圍漏授、誤授情形之討

論，未能搭配影像分割或整理出混淆矩陣等形式進
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行討論，應搭配前述更穩健的驗證方式與評估標準

進行。同時由於目前是以「被判斷為曜光的水面點

數量」此統計類別進行討論，應可將曜光水面點根

據其影像坐標計算出各影像中「曜光影響範圍佔影

像總體之比例」，較能對曜光範圍在影像中的影響

情形進行討論。另外，受限於使用軟體之限制，目

前僅能嘗試傾斜攝影的外方位調整方式，無法透過

自行編輯航線規劃專案檔，重新讀入現有的航線規

劃軟體中。應可自行設計程式將目前計算模式整合

航線規劃功能，根據曜光預估成果自動對航線進行

調整，根據該調整成果建立為新的航線規劃專案檔

後進行飛行，以得到理想之實際影像成果。 
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Establishing Sun-glint Estimation Model for Unnamed Aerial 
System Image through Photogrammetry  

 
Chi-Jui Li 1  Sendo Wang 2* 

 

Abstract 
Nowadays, Unmanned Aerial System (UAS) imagery products also suffer from blurring and degradation caused 

by sun glint effects. Various techniques, including detection methods and specialized algorithms, are used to 
minimize sun glint's impact in aerial or remote sensing imagery. However, it remains uncertain whether the 
processing techniques used for low spatial resolution images can effectively be applied to images with high spatial 
resolution. 

By establishing the spatial relationships between the ground, sun, and sensor, a threshold for determining the 
presence of sun glint was established based on previously captured images, specifically for this research model. 
The findings of the results are presented from statistical, image-based, and physical spatial perspectives to identify 
the time period with the least sun glint during the target flight. This finding helps in reducing the effort required 
for sun glint removal. The key outcome of this approach is that employing photogrammetric techniques to establish 
a sun glint prediction model allows users to understand the distribution of sun glint throughout the entire image 
acquisition process during the planning phase. By adjusting the timing, it becomes feasible to plan flight schedules 
during periods of the day that offer higher efficiency in capturing useful images. 
 

Keywords: Sun Glint, Unnamed Aerial System, Photogrammetry, Flight Planning 
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結合深度學習與街景影像建構街道廣告招牌之空間

聚集指標 

羅章秀 1   林柏丞 2* 

摘要 
近年來許多研究透過深度學習建構都市量化指標，作為後續相關議題結合應用。基於臺灣廣告招牌

密度高、樣式多元，本研究旨在應用常見深度學習 (Deep Learning) 之語義分割 (Semantic Segmentation)

以及物件偵測 (Object Detection) 方式，量化街景影像中廣告招牌街道空間聚集狀態，並探討研究區域空

間分布型態。成果顯示，Deeplab v3+模型訓練平均交併比 (Mean Intersection over Union, MIoU) 值可達

83%；YOLOv7 模型精確率 (Precision) 與召回率 (Recall) 分別可達 91.7%與 87.1%，顯示有一定辨識成

效，亦可與實際分布情形相符合。本研究可為後續廣告招牌進一步應用與探勘，以及相關領域結合應用之

契機。 

 

關鍵詞：深度學習、語義分割、物件偵測、街景影像、空間分析 
 

1.  前言 
街景影像係透過陸上載具、人力背負等方式取

得，已是生活中了解一區域不可或缺工具。常見地

圖服務平臺中，提供全球性全景街景服務的商業地

圖平臺包含 Google Street View (GSV) 和 Microsoft 

Bing Maps Streetside (Kopf et al., 2010)，以及僅有局

部地區全景街景服務之 Baidu 和 Tencent (Long & 

Liu, 2017、Williams et al., 2019)。此外，亦有以自願

者 (Volunteer) 提供自身拍攝街景影像的 Mapillary

和 OpenStreetCam (現 KartaView) (Alvarez Leon & 

Quinn, 2019)。其中，以 GSV 涵蓋範圍最廣闊。從

2007 年起始街景服務以來，街景影像拍攝張數已達

到超過 2,200 億張，涵蓋國家、地區與領土計有 100

個，總路程超過 1,600 萬 km (Google, 2022a)。  

基於影像拍攝成果，我們可以透過人類視覺角

度，以描述都市景觀 (Kang et al., 2020)，加上現有

街景影像資料豐富性、使用彈性以及擁有全景影像

等優勢，故衍生許多研究。例如 Rundle et al. (2011)

比較現場和 GSV 調查兩種不同方式評估鄰里環境

，有一定程度之一致性。Cohen et al. (2020) 藉由

GSV 觀察不同食品零售業業態於 2008 年與 2017 年

之間的家數變化，並以街景影像取得之地理坐標展

示不同業態空間熱區分析結果，探討不同業態商店

分布與其他社會經濟狀態關聯性，可為長期研究之

應用。除此之外，街景影像也可以彌補因遙感探測

或航空攝影於土地利用調查無法完全地反映建築

物的社會功能與分辨土地利用類型 (Li et al., 2017)

，以及後續需要花費較多調查人力費用(Griew et 

al., 2013) 等問題，可為補助調查工具。 

隨著深度學習  (Deep Learning) 於電腦視覺 

(Computer Vision) 發展，已可達到輸入影像，即可

得到辨識成果之端至端 (End-to-End) 成效，大幅

提升影像處理與擷取特定物件效率。而近年來，

於 都 市 研 究 中 ， 基 於 語 義 分 割  (Semantic 

Segmentation) 技術之像元 (Pixel) 輸出成果，已

有許多研究透過影像中個別物件視覺比例，建構

相關街道空間特性指標，如街道綠化 (Cai et al., 
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2018)、街道天空可視指標 (Gong et al., 2018)、街

道可步行指標  (Ma et al., 2021)，以及河景指標

(Luo et al., 2022) 等。此外，物件偵測  (Object 

Detection) 則基於特定物件框選輸出成果，亦常用

於辨識街道交通標誌 (Campbell et al., 2019)、路面

裂痕 (Maniat et al., 2021)、排水系統 (Boller et al., 

2019) 以及塗鴉 (Tokuda et al., 2019) 等，可於後

續計算各物件數量與分布。 

本研究認為臺灣街道廣告招牌樣式與顏色多

元，透過觀察廣告招牌除可了解是否有商業使用外

，也可作為推估街道商業發展程度之依據。利用具

有空間坐標街景影像與可達到端至端辨識、定位與

描述物件輪廓之深度學習方式，可以快速、大規模

地擷取一區域廣告招牌，亦可進一步了解其分布概

況，為一大應用契機，惟較少研究探討之。此外，

不同辨識任務於廣告招牌之大範圍探勘成效與差

異，亦為本研究進一步探討之處。因此，本研究研

究目的如下：(1)建構臺灣都市廣告招牌影像資料集

， 訓 練 語 義 分 割 之 Deeplab v3+ 和 物 件 偵 測 之

YOLOv7 廣告招牌辨識模型，並以指標與實際案例

評估成效；(2)分別以兩模型辨識成果，建置「廣告

招牌街道空間聚集度」 (Signboard Density Index, 

SDI) 指標，並以板橋區研究區域，了解其分布概況

； (3) 透 過 迴 歸 分 析  (Regression Analysis) 比 較

Deeplab v3+和 YOLOv7 廣告招牌街道空間聚集度

關聯程度。 

2.  研究設計 
本研究經由資料集建構、驗證，並以新北市板

橋區為研究區域，藉此探討所建構之模型應用於實

際街道成效。圖 1 為研究流程。 

2.1 研究區域 
本研究以新北市板橋區為研究區域，如圖 2 所

示。新北市板橋區位於大臺北盆地西南側、淡水河

以西，為新北市政治、經濟與文化中心，行政區南

北狹長，面積約 23.14 km2 (板橋區公所，2020)，以

大漢溪為界，與樹林區、新莊區、三重區相鄰；以

新店溪為界，與臺北市萬華區相鄰；東南與南側則

與土城區和中和區相接。整體而言，全區地形平坦，

並無明顯起伏，惟其微地形之分布，以東南側較高，

約 10 m，漸向西北側降低至 6 m (板橋市公所，1988)。 

新北市板橋區主要歷經了衛星城鎮、副都心與

政經中心發展定位。民國 50 至 70 年代時，因鄰近

臺北市，交通往來便利、適逢國家政策以工業發展

為主軸，以及剩餘勞動力充沛因素，成為了臺北市

的衛星城市；後來民國 70 至 90 年代時，因為都會

活動多於臺北市，區域發展不均現象產生，遂逐漸

去工業化，強化商業服務機能，扮演紓緩臺北市的

副都心；民國 90 年代至今，則基於整體發展與人口

已達一定程度，加上都市基礎設施逐漸完備，因此

成為了淡水河西岸之政經中心 (板橋市公所，2009)。 

根據歷年的人口統計資料 (圖 3)，亦能顯示於

民國 50、60 年代板橋區工業蓬勃發展之下，吸引許

多城鄉移民移入，導致人口的急遽增長，為都市化

特色之一，其帶來的密集性住宅，形塑了現今都市

景觀 (楊湛萍，2000)。民國 70 年之後，人口成長

逐漸趨緩，至民國 110 年底，人口大約 55 萬，為臺

灣鄉鎮市區層級人口最多行政區。 

人口數和人口密度高的都市地區，土地混合使

用的情形非常常見，加上臺灣許多土地使用的類別

既已存在，以及後續分區管制之施行並未細緻劃分，

允許一定程度的土地混合使用 (黃書偉，2008)。因

此，從商業發展進程的完善和人口數眾多之因素，

再加上土地混合使用的普遍情形，本研究認為可以

凸顯街景影像於廣告招牌調查與應用價值，因此以

新北市板橋區作為研究區域。 

2.2 廣告招牌資料集 
考量到廣告招牌樣式因研究操作、不同國家與

地區等而有不同的規範，分類較無一致性，因此本

研究廣告招牌樣式以我國相關規定為主。查閱內政

部發布之「招牌廣告及樹立廣告管理辦法」第 2 條

用辭定義，其將廣告招牌分為：(1)招牌廣告：「指固

著於建築物牆面上之電視牆、電腦顯示板、廣告看

板、以支架固定之帆布等廣告。」；(2)樹立廣告：「指

樹立或設置於地面或屋頂之廣告牌 (塔)、綵坊、牌

樓等廣告。」兩類。 



羅章秀、林柏丞: 結合深度學習與街景影像建構街道廣告招牌之空間聚集指標              19 

 

 
圖 1 研究流程圖 

 

 
圖 2 研究區域－新北市板橋區 

 

 
圖 3 板橋歷年人口與成長率 (民國 35 - 110 年) 
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接著，根據「招牌廣告及樹立廣告管理辦法」

第 3 條內容，以及新北市之「招牌廣告及樹立廣告

設置規格範例」，可以進一步地歸納出招牌廣告樣

式，分為「正面式招牌廣告」與「側懸式招牌廣告」；

樹立廣告分為「屋頂式樹立廣告」與「地面式樹立

廣告」，如圖 4 所示。關於廣告招牌規範，大多縣市

有其自治條例，如「臺北市廣告物管理自治條例」、

「桃園市廣告物管理自治條例」與「高雄市廣告物

管理自治條例」等，且多有正面、側懸、屋頂式與

地面式定義。而新北市「招牌廣告及樹立廣告設置

規格範例」有圖式定義，故以該範例為例。 
 

 
圖 4 廣告招牌示意圖 

 
觀察臺灣各都市現有街道廣告招牌樣式，多以

立面式廣告招牌、側懸式廣告招牌為主，以及些許

屋頂式樹立廣告與地面式樹立廣告。由於研究內容

需要蒐集街景影像中廣告招牌範圍，作為廣告招牌

影像資料集的基礎。因此，本研究設定的「廣告招

牌」操作性定義 (Operational Definition)，為立面式

廣告招牌、側懸式廣告招牌、屋頂式樹立廣告與地

面式樹立廣告，以街景影像呈現範例如圖 5 中白色

所框選範圍。 

當定義完框選依據時，即可進行訓練資料集真

值 (Ground Truth) 之標記。本研究資料集係取自於

Google Maps 網頁中各都市街景影像人工截圖，截

圖原則以車行進方向、廣告招牌數量較多，以及樣

式較複雜的都市地區為主。經由逐一截圖，取得

1342 張街景影像，以為後續標記基礎。接著，本研

究 利 用 專 用 標 記 影 像 開 源 軟 體 「 Labelme 」 

(https://github.com/wkentaro/labelme) 依據前述定義

之廣告招牌類型進行真值標記，如圖 6 所示，框選

完畢後，會得到一 JSON 檔案，其記錄影像中框選

廣告招牌的坐標點 (points) 所構成之圖形 (shapes)。 

整體而言，深度學習係奠基於大量的訓練樣

本，以達到模型最佳成效 (Sun et al., 2017)，或達

到「泛化 (Generalization)」效果。然而，基於模型

從無到有訓練與大規模資料取得、標註之困難 (Tan 

et al., 2018)，因此於訓練時，相關研究常透過遷移

學習與資料擴增方式，以解決上述問題 (Han et al., 

2018、Loey et al., 2020)。為此，本研究透過資料擴

增 (Data Augmentation) 方式增加資料集影像數量，

將 影 像 與 框 選 標 籤 分 別 進 行 沿 x 軸 垂 直 翻 轉 

(Vertical Flip)、沿 y 軸水平翻轉 (Horizontal Flip)，

以及同時沿 x y 軸垂直與水平翻轉 (Vertical and 

Horizontal Flip)，共有 5,368 張街景影像。 

 

 
圖 5 街景影像廣告招牌示意圖 
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圖 6 Labelme 軟體操作介面與廣告招牌框選之 JSON 檔結構 

 

2.3 廣告招牌辨識模型 

2.3.1  Deeplab v3+ (語義分割) 
遷移學習可透過取得已於大型資料集  (如

ImageNet 影像資料集) 訓練之預訓練 (Pretrained) 

模型權重，作為新訓練模型初使權重 (Shorten & 

Khoshgoftaar, 2019)，利於新任務中加速模型學習

與收斂。於本研究，採用深度學習模型為 Deeplab 

v3+ (Chen et al., 2018)，網路骨幹 (Backbone) 為

Xception-65 且經 ImageNet (Deng et al., 2009)、MS-

COCO (Lin et al., 2014) 與 VOC 2012 (Everingham 

et al., 2014) 資 料 集 預 訓 練 之

「xception65_coco_voc_trainval」模型進行遷移訓練。

上述預訓練模型，可於 GitHub 官方程式碼儲存庫

中 取 得 

(https://github.com/tensorflow/models/tree/master/res

earch/deeplab)。 

深度學習訓練過程，若有一定效能 GPU 可減

少訓練時間。故本研究採用 Google 提供之基於

Python 語法「Google Colaboratory (Google Colab)」

雲端平臺，只需要開啟瀏覽器即可使用，資料儲存

與讀取亦可透過 Google Drive，並根據需求提供不

同等級 GPU (Google, 2022b)。本研究使用 Colab Pro

方案服務，雲端 GPU 為 Tesla T4 (圖 7)。 

於訓練過程中，本研究隨機選取 4,295 張影像

作為訓練集、1,073 張影像作為驗證集，比例為 8：

2，模型更動超參數 (Hyperparameter) 如表 1 所示，

其餘則維持原有設定。由於資料不平衡  (Data 

Imbalance) 因素 (資料集的廣告招牌與背景比例)，

故將背景：廣告招牌之損失函數權重設為 0.1：1.0，

以利於模型更加專注於廣告招牌訓練。最後，損失

曲線 (Loss Curve) 為觀察訓練成效之視覺化方式，

隨著訓練迭代變化，若曲線趨近收斂以及變動幅度

不大，則此模型訓練成果較佳。 
 

 
圖 7 Colab 環境設定與 GPU 型號 

 

2.3.2 YOLOv7 (物件偵測) 
為提供與比較不同辨識任務的深度學習模型，

於物件偵測則以 YOLOv7 (Wang et al., 2023) 原始

模型為廣告招牌辨識模型訓練基礎。本研究採用

「yolov7_training.pt」為預訓練權重，預訓練模型可

於 GitHub 官 方 程 式 碼 儲 存 庫 中 取 得 

(https://github.com/WongKinYiu/yolov7)。其中，訓練

環境、訓練集與驗證集與 Deeplab v3+模型訓練相同，

訓練超參數如表 2 設定。 

2.3.3 模型驗證 
於驗證階段，為透過未納入訓練的驗證集，評

估深度學習於訓練集訓練效果。於評估指標之前，

會先藉由混淆矩陣 (Confusion Matrix) ，取得真實

與預測關聯概況，以本研究資料為例，如表 3 所示。 
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表 1 本研究 Deeplab v3+模型設定之超參數 
超參數 (Hyperparameter)  本研究設定 
迭代次數 (steps)  30000 
批量大小 (batch size)  6 
預訓練權重 (model_variant)  xception_65 
資料集 (dataset)  dataset_signboard 
initialize_last_layer 、last_layers_contain_logits_only False、True 
loss_weight [0.1,1.0] 

 
表 2 本研究 YOLOv7 模型設定之超參數 

超參數 (Hyperparameter)  本研究設定 
迭代次數 (epochs)  100 
批量大小 (train_batch_size)  16 
預訓練權重 (model_variant)  yolov7_training.pt 
資料集 (dataset) dataset_signboard 

 
表 3 本研究分類之混淆矩陣 (Confusion Matrix) －以廣告招牌為例 

 真實為廣告招牌 (Positive)  真實為背景 (Negative)  

預測為廣告招牌 (Positive) True Positive, TP 
真陽性 

False Positive, FP 
偽陽性 

預測為背景 (Negative) False Negative, FN 
偽陰性 

True Negative, TN 
真陰性 

 

本 研 究 Deplabv3+ 評 估 指 標 為 平 均 交 併 比 

(Mean Intersection over Union, MIoU) ， 又 稱 為

Jaccard Coefficient，係探討真實資料與預測資料之

相似 (Similarity) 程度 (Zabawa et al., 2020)。該評

估指標係計算每一個分類真值 (Ground Truth) 與

預測值 (Predicted Value) 交集 (Intersection) 和聯

集  (Union) 像元比例，並平均之。亦即真陽性 

(True Positive) 所佔真陽性 (True Positive)、偽陰性 

(False Negative) 和偽陽性 (False Positive) 之比例 

(Garcia-Garcia et al., 2017)，如式 (1)。 
 
ܷܫܯ = ଵ


∑ 

 ೕା
ೖ

ೕసభ
 ೕ

ೖ

ೕసభ
ି


ୀଵ  ............ (1) 

 
其中， ݇  為分類數目 (於ܷܫܯ中本研究有廣告招

牌和背景兩類，故 k=2)， 為將 i 類預測成 i 類，

將 i 類預測成 j 類，將 j 類預測成 i 類。 

MIoU 可以反映訓練綜合效果，IoU 則是可以

個別聚焦不同分類的訓練效果。若以本研究為例，

則如式(2)至式(4)。 
 
廣告招牌ܷܫ =

்廣告招牌

்廣告招牌ାிே廣告招牌ାி廣告招牌
 .... (2) 

 

背景ܷܫ =
்背景

்背景ାிே背景ାி背景
 ........................ (3) 

 
ܷܫܯ = ଵ

ଶ
 ൫ܷܫ廣告招牌 +  背景൯ ............... (4)ܷܫ

 
YOLOv7 評估指標為精確率 (Precision) 與召

回率 (Recall)，如式(5)與式(6)。與 Deeplab v3+基於

像元計算不同，其係根據辨識框為計算基礎，需要

根據真值辨識框與預測辨識框重疊程度決定真陽

性。故先以 IOU 指標，決定真值與預測值重疊程度，

方可決定是否給予真陽性或真陰性。本研究以模型

預設之 IOU=0.45 為決定基礎，即當真值與辨識成

果 IOU 計算成果為 0.45，則給予真陽性。 
 
廣告招牌݊݅ݏ݅ܿ݁ݎܲ =

்廣告招牌

்廣告招牌ାி廣告招牌
 ......... (5) 

 
ܴ݈݈݁ܿܽ廣告招牌 =

்廣告招牌

்廣告招牌ାிே廣告招牌
............... (6) 

 
最後，則為輸出訓練完畢模型，作為後續研究

區域街景廣告招牌辨識之基礎。 

2.4 廣告招牌街道空間聚集度

(SDI) 
為取得研究區域街景影像並量化廣告招牌，本
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研究首先取得研究區域路網。其中，開放街圖 

(OpenStreetMap, OSM) 為 一 使 用 者 生 成  (User-

generated) 專案，依循維基百科 (Wikipedia) 共同

編輯與創作概念，旨在創造可免費使用、可編輯和

不 受 限 於 版權 所 限 制 之地 圖  (Haklay & Weber, 

2008)。至今使用者已達到 9,000,000 人次之譜 

(Planet OSM, 2022)，基於許多使用者之參與編輯，

尤以全球都市地區中，街道資料覆蓋已為廣闊 

(OpenStreetMap Wiki, 2022)。因此，本研究將 OSM

路網擷取至研究區域範圍，以及考量街景車可及之

處，故篩除腳踏車道 (cycleway)、人行道 (footway)、

小徑 (path)、階梯 (steps) 以及於橋面 (bridge=‘T’) 

上之類型。後於路網中每 20 m 採一取樣點，並分別

取得取樣點之車行方向、車行方向+90 度、車行方

向+180 度以及車行方向+270 度之方位角，以達到

全景觀測效果。 

接著，本研究透過 Google Street View Static 

API 取得各取樣點坐標之四張街景影像。其請求網

址 為

https://maps.googleapis.com/maps/api/streetview?para

meter。其中參數  (parameters) 包含：影像大小 

(size)、地點 (location)、方位角 (heading)、視野 

(FOV) 和仰俯角 (pitch)。於本研究中設定參數則

如表 4。 

當每個取樣點皆取得街景影像後，即可量化廣

告招牌街道空間聚集度，於 Deeplab v3+辨識成果，

首先藉由基於 Cityscapes 資料集  (Cordts et al., 

2016) 的 Deeplab v3+預訓練模型辨識建築物範圍，

後利用本研究廣告招牌辨識模型辨識招牌範圍，如

式 (7)。 
 
廣告招牌街道空間聚集度(SDI) =

 ೄ್ೌೝ_
ర

సభ

 ಳೠ_
ర

సభ

 ................................ (7) 

其中，∑ ௌௗ_ܽ݁ݎܣ
ସ
ୀଵ  為每個取樣點 4 個方位

角 取 得 街 景 影 像 之 廣 告 招 牌 像 元 數 ，

∑ ௨ௗ_ܽ݁ݎܣ
ସ
ୀଵ   為每個取樣點 4 個方位角取得

街景影像之建築物像元數。如圖 8 所示，廣告招牌

占建築物比例約為 10%。 

於 YOLOv7 辨識成果，則分別計算四個方位角

街景影像辨識之廣告招牌數量，如式 (8)。 
 
廣告招牌街道空間聚集度(SDI) =

 ௌௗ_ݐ݊ݑܿ
ସ
ୀଵ  .......................... (8) 

 
其中， ௌௗ_ݐ݊ݑܿ

ସ
ୀଵ 為每個取樣點 4 個方位

角取得街景影像之廣告招牌數量。 

3.  成果討論 

3.1 訓練成果 
於 Deeplab v3+模型，以驗證集驗證模型訓練成

果，整體 MIoU 最後達到 83%，以分類來看，背景

之 IoU 最終達到 96%；廣告招牌之 IoU 最終達到

70%；於 YOLOv7 模型，最終驗證成果 Precision 為

91.7%、Recall 為 87.1%。整體而言，兩者模型有一

定預測廣告招牌能力。 

3.2 模型於驗證集視覺化成果探討 
根據 Deeplab v3+驗證成果，挑選案例 IoU 值

較高範例，多接近街景車拍攝的廣告招牌，惟於距

離較遠廣告招牌成果不佳 (白框區域)。圖 9 (a)中顯

示，廣告招牌與街景車距離較近以及物件較大，因

此預測成果與真值相似程度較高，邊緣分割成大致

良好；圖 9 (b)、圖 9 (c)與圖 9 (d)也可發現預測成果

與真值相似程度高，然距離較遠的廣告招牌，則無

法達到更細緻的辨識效果。 

 
表 4 本研究 Google Street View Static API 參數設定 

參數 本研究設定 
影像大小 (size)  Size = 512 × 512 
地點 (location)  各取樣點坐標 
方位角 (heading)  各取樣點車行方位角、車行方位角+90 度、車行方位角+180 度、車行方位角+270 度 
視野 (FOV)  FOV = 90 
仰俯角 (pitch)  0 



24                     航測及遙測學刊  第二十九卷  第一期  民國 113 年 3 月 

 

 
圖 8 廣告招牌街道空間聚集度計算示意圖 

 

 
圖 9 Deeplab v3+之驗證集之高 IoU 值視覺化成果範例 

 
從 IoU 值較低之範例，亦可發現較小或是距離

較遠的廣告招牌，辨識效果不佳。除此之外，也發

現有誤判情形 (白框所示)，於圖 10 (a) 將帆布誤判

成廣告招牌；圖 10 (b) 與圖 10 (c) 中，街景影像中

有辨識到路旁之物流車，將物流車誤判成廣告招牌；

圖 10 (d) 則將路燈上懸掛之旗幟誤判成廣告招牌。 

除了可能因為訓練資料不足因素，致使相似物

件誤判情形外，上述較小物件辨識成果不佳原因，

推測與模型結構相關。其中，模型中的空洞率 

(Atrous Rate) 係關係著辨識物件效果，較大的空洞

率，會忽略較小物件的資訊 (Chen et al., 2019)。而

本研究採用的空洞率為模型原始設定之 6、12、18，
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或許於較遠和較小的廣告招牌之辨識有所侷限，此

與 Baheti et al. (2020) 想法相同。該研究以印度駕

駛資料集 (India Driving Dataset, IDD) 為例，認為

當地實際街道環境複雜性較高，且多有較小物件之

存在，故修改原本模型設定之空洞率為 4、8、12，

以此辨識更細緻的物件資訊。結果顯示於街道複雜

性高的 IDD 中，MIoU 提升了 3%，但是於街道複

雜性低的資料集中，MIoU 反倒減少，故尚需要依

個別案例調整適合之空洞率，並無一定標準。 

除 此 之 外 ， 例 如 Yang et al. (2018) 提 出

Denseaspp 模型，透過加入更小空洞卷積與串聯 

(Cascade) 多層空洞卷積層方式，以達到擷取更小

物件與更多空間尺度資訊效果。Sang et al. (2022)提

出 Across Feature Map Attention (AFMA) 架構，藉

由量化同類較大與較小物件關係，進而彌補較小物

件之資訊不足 (如道路上遠近不同車輛) 問題，並

納入現有常見模型中，於較小物件辨識有顯著提升。 

於 YOLOv7 模型中，整體而言模型可以辨識街

景中大部分廣告招牌，且透過框選方式辨識廣告招

牌，能夠避免 Deeplab v3+ 像元預測為基礎，易受

到其他物件干擾，以至於產生分割不完整情形之問

題，如圖 11(a)。然而，YOLO 系列模型係透過分割

多個非旋轉規則網格，並計算各網格中信心度以決

定偵測結果 (Redmon et al., 2016)，若因街景車拍攝

視角、廣告招牌既有歪斜，抑或是廣告招牌為非矩

形狀，則其辨識成果會比原先廣告招牌範圍大，會

交疊並擷取其於非廣告招牌範圍。如圖 11(b) 之「康

呈安藥局」廣告招牌  (紅框強調所示)，無法如

Deeplab v3+能夠細緻地分割廣告招牌輪廓。近年來

亦有如 R-YOLO (Hou et al., 2022)、YOLO-3D (Ye et 

al., 2023) 等基於現有 YOLO 模型之精進，使其能

夠根據不同物件角度，更為精確地偵測其範圍，惟

其偵測範圍亦以矩形為主，無法完全精準擷取輪廓。 

基於兩者模型辨識成果，本研究認為後續應用

時，諸如廣告招牌文字辨識、色彩分析等，若形狀

多元、拍攝視角多樣化，可以使用 Deeplab v3+之語

義分割擷取廣告招牌；形狀為規則矩形、非傾斜拍

攝，則可以使用 YOLOv7 之物件偵測擷取廣告招牌。 
 

 
圖 10 Deeplab v3+之驗證集之低 IoU 值視覺化成果範例 
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圖 11 YOLOv7 之驗證集視覺化成果範例 

 

3.3 兩模型廣告招牌街道空間聚

集度比較 
為了解研究區域廣告招牌整體分布概況，除

了純以地理視覺化方式呈現外 (圖 12)，亦進一步

透過考量空間相依  (Dependence) 之空間自相關 

(Spatial autocorrelation) 方法，以了解廣告招牌街

道空間聚集度高低值所在位置。以 ArcGIS Pro 之

Anselin Local Moran’s I index (Anselin, 1995) (又稱

Local Indicators of Spatial Association, LISA) 功能分

析後，會呈現「High-High」、「High-Low」、「Low-

Low」以及「Low-High」。其中「High-High」與「Low-

Low」為廣告招牌街道空間聚集度值有高值或低值

之統計顯著上聚集情形，即某區域廣告招牌有較多

廣告招牌聚集或較少廣告招牌聚集。故透過此方式

可以全面了解研究區域廣告招牌分布概況，並作為

後續解釋依據。於相鄰距離為 85 m 之取樣點局域

空間自相關成果 (圖 13)，可以發現 High-High 聚集

區域以主要商圈 (如府中商圈) 或街道 (如文化路) 

為多；Low-Low 則以住宅區、外環道路為多。整體

而言，透過空間自相關方法可呈現研究區域內廣告

招牌分布之空間差異，且兩模型成果整體趨勢差異

不大。 

於兩模型廣告招牌街道空間聚集度比較 (圖

14 左) ，兩者 Adj R2 為 0.27，表示兩種廣告招牌街

道空間聚集度成果有所差異。進一步聚焦兩者殘差

逾 3 個標準差區域 (圖 15 右)，可以發現大於 3 個

標準差區域，多位於廣告招牌較多區域，反之小於

3 個標準差區域，則為零星分布於外環道路。根據

研究區域實際案例顯示，Deeplab v3+於廣告招牌複

雜且較多處容易出現漏判，以致 SDI 值有低估 (圖

15 白框所示)，或是誤判情形 (圖 16 白框所示)；

YOLOv7 成果於廣告招牌處可以完整地擷取到較遠、

較小的廣告招牌，以及於廣告招牌較少處不易有誤

判情形。除了模型效能外，語義分割以可見範圍面

積為主，物件偵測以可見數量為主，因此會受到街

景影像擷取時拍攝視角、道路寬度等影響，以致兩

模型廣告招牌街道空間聚集度有所差異。 

基於上述廣告招牌辨識成效，以及研究區域廣

告招牌街道空間聚集度整體趨勢，本研究認為可作

為土地利用調查輔助作業。尤以臺灣大多數都市兼

商業使用住宅分布廣闊，透過探勘街道廣告招牌，

初步以街道純視覺角度，可以找出有廣告招牌且為

兼商業使用住宅與其分布位置，爾後則可著重調查

其餘無廣告招牌且為兼商業使用住宅，以減少時間

與人力花費。 
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圖 12 Deeplab v3+ (左) 與 YOLOv7 (右) 取樣點 SDI 分布 

 

    

圖 13 Deeplab v3+ (左) 與 YOLOv7 (右) 取樣點 SDI 局域空間自相關 
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圖 14 Deeplab v3+與 YOLOv7 之 SDI 殘差逾 3 個標準差關聯圖 (左) 與分布 (右)  

 

 
圖 15 Deeplab v3+與 YOLOv7 SDI 殘差大於 3 個標準差之案例 

 

 
圖 16 Deeplab v3+與 YOLOv7 SDI 殘差小於 3 個標準差之案例 
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4.  結論與展望 
本研究旨在建構廣告招牌資料集，嘗試透過深

度學習之語義分割和物件偵測任務於街景影像，辨

識與量化臺灣都市廣告招牌。成果顯示，透過

Deeplab v3+深度學習模型於本研究建置之廣告招

牌訓練集，MIoU 值可達 83%；YOLOv7 模型

Precision 與 Recall 值分別可達 91.7%與 87.1%，證

實兩者模型有一定辨識廣告招牌能力；以局域空間

自相關分析，將廣告招牌街道空間聚集度呈現於地

理空間中，於取樣點成果顯示，研究區域中廣告招

牌有地區差異，如廣告招牌密集處多位於路段線性

商業活動發達處，反之則多位於密集住宅區、重劃

尚未建築區域，符合實際分布情形。除此之外，透

過迴歸分析比較兩模型建構之廣告招牌街道空間

聚集度，亦可發現兩者模型辨識任務之優劣。 

於其餘應用層面，近年來已有許多應用興趣

點 (Point of Interest, POI) 於都市區域之相關研究，

如土地利用分類 (Xu et al., 2022)、商家變遷 (Wu 

et al., 2021) 以及產業空間分布(Xue et al., 2020) 等。

然而，興趣點取得過程需要花費較多調查、判讀與

檢核人力與時間 (游舜德，2022)，儘管 OSM 之群

眾模式興趣點，可以克服傳統建置劣勢，但可能會

受到不同群眾特性影響，傾向於建置其自身感興趣

資訊，缺乏明確標準，進而影響資料多樣性與嚴謹

度 (Mullen et al., 2015、Zhang et al., 2022)。相較而

言，深度學習與街景影像可短時間大規模探勘與取

得實際客觀街道資訊，或許可以彌補興趣點既有不

足，或克服既有應用之限制。 

本研究建構之研究區域廣告招牌量化方式，為

本研究創新與貢獻。若能夠了解一地廣告招牌分布

概況，可提供輔助調查，或是都市地理學 (Urban 

Geography)、都市設計與規劃 (Urban Design and 

Planning)、政策制定 (Policy-Making) 等跨領域之

應用契機。近年來 GeoAI 持續地發展之下，昔日需

花費較多人力與物力，抑或是更細緻空間尺度資料，

如今大規模探勘與剖析可行性已大幅提升。本研究

依循 GeoAI 發展趨勢，結合深度學習與街景影像，

提出都市街道廣告招牌探勘方式，可為後續研究與

應用開端。 

最後，本研究成果係參考相關廣告招牌規範，

納入資料擴增方式建構廣告招牌資料集，並挑選最

適超參數設定訓練深度學習模型，試圖達到模型之

廣泛通用性，然亦有誤判與漏判。此外，考量 GPU

效能，僅以 512×512 pixels 尺寸之街景影像分析，

導致漏判較遠與較小廣告招牌情形。未來可針對廣

告招牌類型多樣性、數量之加強，亦或是於影像尺

寸、訓練環境以及硬體效能權衡考量間，進一步更

改模型架構或挑選不同模型，以提升廣告招牌辨識

能力與通用性。 
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Applying Deep Learning and Street View Imagery to Create a 
Spatial Agglomeration Index for Urban Street Signboards 

 
Zhang-Xiu Luo 1  Bo-Cheng Lin 2* 

 

Abstract 
In recent years, deep learning has been used to construct quantitative indicators relevant to urban areas. Given 

the diverse array of dense billboards in Taiwan, this study aims to utilize deep learning techniques, including 
semantic segmentation and object detection, in conjunction with street view imagery to quantify the spatial 
distribution of signboards. Moreover, this study examines the spatial distribution patterns within the research area. 
The results demonstrate that the MIoU value of Deeplab v3+ model achieves 83%, while the Precision and Recall 
of YOLOv7 model achieves 91.7% and 87.1%. The analysis of spatial distribution patterns results align well with 
the actual distribution of billboards. This study can serve as a foundation for further exploration and application 
of billboards, as well as for integration with other related fields. 
 

Keywords: Deep Learning, Semantic Segmentation, Object Detection, Street View Imagery, 
Spatial Analysis 
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藉由相隔 15 年的兩組數據探索蘇鐵蕨物種分布模型

之時間可轉移能力 

郭慶津 1   邵寶嬅 2   羅南璋 3   黃凱易 4* 

摘要 
本研究旨在探討不同演算法對物種分布模型  (species distribution model, SDM) 時間可轉移能力 

(transferability) 的影響，以及使用深度學習法建立 SDM 的可能性。研究以蘇鐵蕨為目標物種，獲取該物

種兩組調查時間相隔 15 年之數據，以最大熵值法 (maximum entropy, MAXENT)、隨機森林 (random forest, 

RF)、支持向量機 (support vector machine, SVM) 和深度學習法 U-net 進行試驗。結果顯示，MAXENT 和

SVM 有最佳的時間轉移能力，而 U-net 也有機會獲得甚佳的成果。顯示深度學習具研究潛力，後續研究

有必要採納更多種類的深度學習法，並持續試驗。惟在環境變數方面，單獨使用地形因子可能限制了模型

的時間轉移性，需尋找與物種更具直接因果關係的生態因子提高可轉移性。 

 

關鍵詞：時間可轉移性、深度學習、物種分布模型、蘇鐵蕨 
 

1.  前言 
物 種 分 布 模 型  (species distribution model, 

SDM) 是一種結合遙測 (remote sensing, RS)、地球

空間資訊系統 (geospatial information system, GIS)

、 全 球 衛 星導 航 系 統  (global navigation satellite 

system, GNSS) 及人工智慧  (artificial intelligence, 

AI) 的技術。其主要由三個部分組成，物種的分布

數據 (主要是出現數據)、環境變數，以及估計物種

對環境偏好程度的建模方法 (李國慶等，2013)。 

此技術可預測物種潛在生育地，多年來已被

應用在各式領域如造林樹種選擇  (Jensen et al., 

2021) 、 預 測 氣 候 變 遷 對 物 種 分 布 之 影 響 

(Brzozowski et al., 2022、Glad & Mallard, 2022)、劃

設保護區 (Maciel et al., 2021、Yousefi et al., 2022) 

或是入侵生物管理 (Baer & Gray, 2022、El-Barougy 

et al., 2021、Wang et al., 2022)。 

理想情況下，SDM 必須要具備時間可轉移 (透

通) 性 (transferability)。所謂時間轉移性指的是模

型在模擬目標物種從過去至未來可能的空間分布

變化，由此便能分析某一物種可能的遷徙路徑，或

是族群未來可能的擴展位置。SDM 的時間轉移性對

於外來物種的防除工作至關重要，若能正確預測其

高風險擴散區，防除人員便能提前部署，在其入侵

的早期階段變進行移除，避免其落地生根。 

氣候變遷對物種分布的影響也往往是屬於這

方面的研究。近年來，全球氣候變遷對生態系造成

莫大的衝擊，許多學者想藉由 SDM 來分析當氣溫

或 降 雨 量 改 變 ， 物 種 的 生 育 地 將 如 何 變 化 。

Brzozowski et al. (2022) 便以 SDM 預測一種稀有輪

藻 (Lychnothamnus barbatus) 於現今、過去及未來

的潛在分布，並比較不同氣候情境下的預測結果，

找出其未來可能的生育地。 

SDM 的時間轉移性給予生態研究一個機會來

觀察和分析生態系統在不同時間尺度上的變化。但

此類研究往往存有極大之限制，即我們無法得知物
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種在未來的實際生存點位，因而無法即刻證實模型

的時間轉移能力。 

而若要回溯物種過往的分布位置，儘管可自標

本館或博物館得到累積數十年的資料，但這些數據

難免存有位置偏差，或者是在衛星定位技術普及前

採集的，因此只能從其文本描述推斷出概略的地理

位置 (Feeley & Silman, 2010)。以這些品質堪虞的數

據建立與驗證模型，將損及模型性能，影響後續的

決策。 

若能克服上述問題，另一個要面對的即是建模

方法的選擇。經過長年的發展，目前已經有許多的

演算法被提出並用於建立 SDM。而不同建模方法也

會影響模型的時間可轉移性，這即是本研究之探討

目標之一。此外，過往的 SDM 研究幾乎都是使用

機器學習法來建立模型，鮮少有應用深度學習者。

此乃因山高水深、層巒聳翠的自然環境甚難實地採

集資料，故樣本數少有符合此新法之需求。 

且前人研究指出機器學習法在模型的空間外

推表現上可能不慎理想 (陳厚昌，2013、Su et al., 

2012)。陳厚昌 (2013) 探討木荷於惠蓀林場空間分

布，由其相距 5‐8 km 的兩大集水區以包括 MAXENT、

DOMAIN、決策樹等八種機器學習法相互空間外推，

其準確度評估指標 kappa 與真實技術統計 (true skill 

statistic, TSS) 落在 0.38‐0.67，前三者居前且在伯仲

之間，惟表現不甚理想。Su et al. (2012) 模擬預測

薯豆之物種空間分布，案例架構相近，所獲之結論

亦同。 

而深度學習具有學習能力強及優秀的泛化能

力 (generalization ability)，這正是 SDM 所需要的特

性。儘管本研究探討的是時間而非空間轉移性，但

這兩者皆須藉良好泛化能力的演算法才能獲得較

佳之推估成果。因此本研究之另一課題即是要克服

樣本數的限制，以深度學習法建立 SDM，並與常見

的機器學習法比較其時間可轉移能力。 

2.  資料來源與研究方法 

2.1 研究區域 
本研究之試驗區位於南投縣仁愛鄉，為一涵蓋

中興大學蓋惠蓀實驗林場之矩形區域，面積約為

18,000 公頃 (Ha)。惠蓀林場的海拔範圍落於 449–

2,420 m 之間，整體地勢北低南高。圖 1 顯示了林

場中的主要山峰與水系。最高峰為位於林場南界的

守城大山 (2,420 m)，而林場中之兩大流域為關刀溪

及東峰溪，兩溪皆由南向北流，並匯入林場北界的

北港溪。惠蓀林場包含了低、中高海拔的生態環境，

故其植物種類眾多，約達 1,100 種以上，為台灣中

部極具代表性之森林 (羅南璋等，2011)。

 

 
圖 1 研究區之主要水系與山峰 
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2.2 研究物種—蘇鐵蕨 
本 研 究 之 目 標 物 種 為 稀 有 植 物 蘇 鐵 蕨 

(Brainea insignis)。其主要分布在台中和南投的中低

海拔山區，以惠蓀林場的松風山一帶為其大本營，

其他地方較為罕見 (郭城孟，2001、許天銓等，2019)。

根據長年出入於惠蓀林場的中興大學實驗林管理

處職員所觀察，若生育地環境適宜，此植物可存活

至 30 年以上。 

蘇鐵蕨為陽性植物，在光照良好的環境下生長

旺盛，若於鬱閉處則成長受抑制。此物種是一種火

燒適存植物，其頂芽具層層覆蓋之鱗片，能有效隔

絕熱源，故在經歷林火後能快速復原 (蔡長宏，

1997)。而火焰的高溫能刺激其著生孢子 (呂金誠，

1990)，因此火燒是蘇鐵蕨傳宗接代的重要因子。 

此外，詹雅婷、鄒裕民 (2021) 發現，蘇鐵蕨的

出現與否和土壤稀土元素具密切關聯。有蘇鐵蕨生

長的土壤稀土元素含量明顯高於無蘇鐵蕨分布處，

而檢驗的 16 種稀土元素中以鈰 (Ce)、釹 (Nd)、鑭 

(La) 為百分比含量最高，銩 (Tm)、鎦 (Lu) 為最低。

惟此研究僅對惠蓀林場之族群進行分析，因此仍應

當在其他蘇鐵蕨生育地做進一步的研究，充分理解

和驗證蘇鐵蕨與稀土元素間的關聯性。 

蘇鐵蕨樣本是本研究室歷經多年調查所獲得

的資料。最早是在 2006 年於惠蓀林場內的松風山、

杜鵑嶺及關刀山林道獲得 246 筆樣本，而 2021 年

末和 2022 年初又分別在杜鵑嶺與松風山蒐集到 83

株蘇鐵蕨之資料。樣株的選擇方式是挑選經數年生

長，已長出直立莖的植株，並以衛星定位儀測量其

基部坐標。 

早年調查採用的定位方式是動態後處理技術 

(post processed kinematic, PPK) ， 使 用 儀 器 為

Trimble Pro XR GPS (簡稱 Pro XR) 並搭配 5 m 伸縮

加長天線及雷射測距儀；近年調查之儀器則是使

用 Trimble R12 衛星定位儀 (簡稱 R12)，並採用內

政部國土測繪中心提供的 e-GNSS 即時動態定位系

統 (real time kinematic, RTK)，透過無線網路連線

產生虛擬參考站 (virtual reference station, VRS)，以

RTK VRS 進行定位。兩筆資料的定位誤差皆維持

在 ±1 m 以內，具有相當可靠的位置情資 (location 

intelligence)，因此能有效降低位置偏差對模型的影

響。而本研究將以 2006 年蒐集的樣本建立模型，並

藉 2021 及 2022 年蒐集到的新樣本來驗證模型的時

間可轉移性。 
 

 
圖 2 蘇鐵蕨之外觀 

 

2.3 環境變數 
環境因子與各物種之間有複雜的反應關係。以

植物而言，其可區分為氣候、土壤、生物及地形 (位

置) 這四大類因子 (蘇鴻傑，1987)，前三者一般可

視為直接作用因子，若能作為預測變數，便有機會

確保模型的透通性。然而這類資料多需藉氣象站之

觀測數據或實地採集，數量遠不符所需，得再施以

空間內插獲得相關網格圖層，惟其解析度仍然太低，

且更含有難以預料之內插誤差。 

地形因子雖屬於間接作用因子，但其是四者中

唯一可憑遙測技術輕易獲取大範圍且高精度的資

料，故其與物種之間的關係應是研究前期的首要核

心。本研究共使用八種地形相關變數，分別為海拔、
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坡度、坡向、曲率、太陽總輻射量  (global solar 

radiation, GSR)、地形位置指標 (topographic position 

index, TPI)、地形粗糙度指標  (terrain ruggedness 

index, TRI) 和地形濕度指標 (topographic wetness 

index, TWI)。這些因子皆是藉由內政部地政司衛星

測量中心的 1 m 解析度空載光達數值高程模型 

(digital elevation model, DEM) 求導計算而出。 

2.3.1 海拔 
海拔圖層係使用 DEM 所紀錄之高程資訊。一

般而言，隨著海拔高度的提升，氣溫將逐漸降低。

植物受其影響，植群呈垂直分布變化，低、中和高

海拔地區的天然植物組成截然不同。 

2.3.2 坡度、坡向與曲率 
坡度 (slope) 會影響土壤水分和養分含量。坡

度大的地區，土壤易被侵蝕，而在坡度較小的地區，

土壤與水分相對容易積聚，環境通常顯得較為潮濕。

坡向 (aspect) 為某一位置最陡下坡所面對的羅盤

方向，不同的坡向，將導致溫度、日照、濕度與土

壤水分出現差異 (蘇鴻傑，1987)。以北半球而言，

南向與西南向坡通常較北向與東北向坡來的溫暖

乾燥。本研究參考邵寶嬅 (2020) 的做法，將坡向進

行八方位轉換，各類別的角度範圍如表 1 所示。 

曲率 (curvature) 可判斷地表的某一部分是凸

還是凹，並可描繪水流侵蝕和徑流形成的過程。曲

率數值越大，代表在凸坡上，負值越小代表在凹坡

上，零值則在平坦面。坡度、坡向與曲率三圖層皆

是使用 ArcGIS 10.3 的空間分析模組 (spatial analyst) 

分別從 DEM 求導而出。 
 

表 1 坡向類別的代碼 (邵寶嬅，2020) 
類別代碼 坡向 角度範圍 

0 平坦 坡度為 0° 平坦地無坡向 
1 北方 0° – 22.5°; 337.5° – 360° 
2 東北方 22.5° – 67.5° 
3 東方 67.5° – 112.5° 
4 東南方 112.5° – 157.5° 
5 南方 157.5° – 202.5° 
6 西南方 202.5° – 247.5° 
7 西方 247.5° – 292.5° 
8 西北方 292.5° – 337.5° 

2.3.3 太陽總輻射量 
太陽輻射左右植物之光合作用，是植物生長過

程中的重要因素之一。而到達地面之輻射量可分為

直接輻射  (direct radiation) 和漫射輻射  (diffuse 

radiation)，這兩種輻射量之加總就是太陽總輻射量 

(GSR)。本研究試使用 ArcGIS 10.3 的 Area Solar 

Radiation 模組自 DEM 推導出試區的 GSR 圖層。該

資料的單位為瓦特小時每平方米 (Wh/m2)。 

2.3.4 地形位置指標 
地形位置指標 (TPI) 能夠描述某一地點之位

置與當地地形起伏之相對關係，如山頂、谷底、山

腰或平原。TPI 與植物的生長有密切關連，通常越

接近稜線，周遭環境之土壤、養分及水分會較為缺

乏，而在這些物質較易積累於山谷處，光照量則會

顯得相對較少。 

TPI 的計算是根據一個指定大小的核心視窗 

(kernel size)，在這個視窗內，對每一個像元的高程

減去所有像元高程的平均值，所得到的差值就是

該像元的TPI 值，其公式如下 (De Reu et al., 2013)： 

 

TPI = ݖ −  (1) ................................................. ̅ݖ

 

̅ݖ = ଵ
ೃ
∑ ∈ோݖ  ................................................ (2) 

 
是平均海拔；R ̅ݖ； 為中心像元的高程ݖ 為核心視

窗之半徑；݊ ோ 是視窗內的像元總數；ݖ 則是第 i 個

像元的高程。如果一個地區的 TPI 值為負數，說明

該地區相對於周圍環境比較低，若是正數，則該地

相對高於周圍環境。而出現 0，則表示該地區與周

圍環境的高度基本相等，在坡度緩的地方則為平地，

但若是在坡度陡峭的山區，此值表示該地位於山腰

或以上處。 

此外，核心視窗的大小將大幅影響相同地點的

TPI 數值。小的視窗半徑將呈現細緻的微地形，大

的視窗半徑則呈現大尺度特徵。本研究是使用

SAGA GIS 的模組進行試區 TPI 的計算，此模組還

可使用與中心網格的距離作為權重，在設定時本研
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究選擇距離倒數冪次加權法 (inverse distance to a 

power)，權重使用其預設值 1。視窗半徑的部分，本

研究分別設置為 100、200 及 400 pixels，以三種 TPI

圖層 (TPI_100、TPI_200、TPI_400) 測試不同空間

尺度特徵對蘇鐵蕨模型的影響性。 

2.3.5 地形粗糙度指標 
地形會影響濕度和陽光照射，以及侵蝕和沈積

等過程，地形粗糙度指標 (TRI) 即可用於測量地形

的異質性。TRI 透過計算以對應地點為中心的正方

形內子網格高度的標準偏差來量化表面的粗糙度，

詳細公式如下 (Zhou et al., 2019)： 
 

TRI = ටଵ

∑൫ܪ  ഥ൯ଶ ................................. (3)ܪ−

 
其中，n 表示視窗範圍內之網格數；ܪ 為各點之高

度值；ܪഥ 則是視窗範圍內各點高度值之平均。此指

標同樣是 DEM 衍伸的地形相關變數，而本研究是

使用 Qgis 的 GDAL 外掛模組進行 TRI 圖層的生產。 

2.3.6 地形濕度指標 
土壤水分控制著環境作用與物種的分布，然而

卻很難進行大範圍的實地測量與空間內插。因此從

DEM 推導出的地形濕度指標 (TWI) 通常會被作為

土壤濕度與植物可用水分的替代指標 (Kopecký et 

al., 2021)。TWI 數值較高的區域相對上會比數值低

的區域來的濕潤。本研究是使用 GRASS GIS 的

r.topidx 模組進行 TWI 的運算，此指標之計算公式

如下 (賴韋愷，2016)： 
 
TWI = ln ቀ ఈ

୲ୟ୬ఉ
ቁ ........................................... (4) 

 
其中，α 為該單位等高線上游集流面積；β 為該網元

之坡度。上凸坡形因為位處上坡處，會因重力流入

下坡而不易累積水分；下凹坡形則相反。 

2.4 取樣設計 
本研究所獲得的兩筆蘇鐵蕨樣本調查時期相

差近 15 年，因此可藉由兩種取樣設計法 (sampling 

design, SD) 探討模型的時間可轉移性。 

SD1：訓練與測試樣本皆為 2006 年之蘇鐵蕨植

株，經抽取出四倍的背景樣本後，以 70% 的資料為

訓練集，剩餘的 30% 為測試集。 

SD2：訓練集使用的是與 SD1 相同的數據，但

測試樣本改成使用 2021 和 2022 年所獲得的資料，

旨在測試 SDM 預測未來蘇鐵蕨空間分布的能力。 

2.5 建模方法 
本 研 究 以 最 大 熵 值 法  (maximum entropy, 

MAXENT)、隨機森林 (random forest, RF) 和支持

向量機 (support vector machine, SVM) 這三種常見

的機器學習法以及深度學習法 U-net 建立 SDM。 

用於建立蘇鐵蕨 SDM 的軟體來源有四，

MAXENT 使用線上免費軟體 MAXENT 3.4.4 版本

進 行 操 作 ， 此 軟 體 可 免 費 自 其 官 方 網 站 下 載 

(https://biodiversityinformatics.amnh.org/open_source

/maxent/)。SVM 與 RF 使用的軟體 EnMAP-Box 3 是

開源 GIS 軟體 Qgis 的外掛模組，只要在 Plugins\Not 

installed 介面中輸入該軟體之名稱後即可下載使用。

U-net 部分則是使用 ArcGIS pro 2.8 版本進行模式的

建立。 

2.5.1 最大熵值法 
最大熵值法 (MAXENT) 的原理是在一組約束

條件的限制下 (我們不完全瞭解目標物種的實際分

布狀態)，通過找到最大熵的機率分布 (即最分散或

最接近均勻的機率分布) 來估計目標物種可能的分

布情形 (Phillips et al., 2006)。此演算法對於小樣本

數和應對存在數據的取樣偏差時比起其他建模方

式更加具有穩健性 (robustness) (Bushi et al., 2022)。

也因此，其是目前使用最廣泛的 SDM 演算法之一，

尤其受到林業研究者的青睞 (Pecchi et al., 2019)。 

在進行 MAXENT 的參數設定時，本研究僅依

照主體樣本的不同調整背景樣本的數目大小，其餘

參數皆使用預設值。輸出之格式選擇邏輯轉換 

(logistic) 來產生物種之分布機率圖，而在轉換為二

元分類圖則選取 maximum training sensitivity plus 

specificity 為閾值，因在測試後發現此閾值最能顯現

蘇鐵蕨的潛適分布。 
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2.5.2 隨機森林 
隨機森林 (RF) 是一種集成式學習 (ensemble 

learning) 的機器學習法。此演算法的主要思想是

將多個決策樹 (decision tree, DT) 集成在一起，每

個 DT 在一個不同的隨機樣本和特徵集上訓練。最

後，將所有 DT 的預測結果進行投票，採用多數決

的方式指定所屬類別。 

在參數的設定上，本研究參考邵寶嬅 (2020) 

的作法，將決策樹數量 (n_estimators) 設定為 500，

並調整最大樹深度 (max tree depth)、母節點 (parent 

node) 與子節點 (child node)。其餘參數皆使用預設

值。 

2.5.3 支持向量機 
支持向量機 (SVM) 是一種無母數統計分類法，

其優勢在於其不需要過多的訓練樣本即可進行運

算，也能處理高維度的數據。此演算法的主要原理

是在特徵空間中尋求具最大邊界的分割超平面 

(hyperplane) 以區分不同的二元類別 (陳承昌、史天

元，2007)。非線性支持向量機透過核函數 (kernel 

function) 將原始資料轉換到另一個高維度的特徵

空間中，然後在特徵空間上執行線性分類。常用的

核 函 數 有 線 性 函 數  (linear) 、 多 項 式 函 數 

(polynomial)、放射型核函數 (radial basis function, 

RBF) 及 S 型核函數 (sigmoid) (黃凱翔，2008)。本

研究是採用模組的預設值，以放射型核函數進行運

算。 

2.5.4 U-net 
U-net 是 一 種 全 卷 積 神 經 網 絡  (fully 

convolutional networks, FCN)，由於它能夠對輸入

影像進行像元級別的分類，因此也適合用於衛星

影像的分類 (Flood et al., 2019)。而建立 SDM 基本

上就是在進行影像分類的動作，也因此本研究選

擇此演算法來模擬蘇鐵蕨的空間分布。 

不同於前面三種機器學習法，U-net 是以網格

型態的影像切片作為訓練樣本，因此不能直接使用

蘇鐵蕨樣本 (向量的點型態) 進行模式的訓練。而

本研究的作法是先以 MAXENT、SVM 與 RF 獲得

蘇鐵蕨在試區的潛勢分布圖 (圖 3 (a))，接著挑選一

塊包含訓練上述模式時所使用的蘇鐵蕨樣本之矩

形區塊作為 U-net 的訓練區 (圖 3 (b))，當完成訓練

後再將成果外推至整個研究區。 

在參數設定上，本研究基本上沿用預設值，但

會統一將批次大小 (batch size) 設為 4，max epochs

則在每次訓練時都進行調整，直到得到最佳訓練成

果。而在訓練時僅有 90% 的樣本會用於訓練，剩下

的 10% 用於驗證。

 

 
圖 3 生產 U-net 訓練樣本之示意圖 (a) 以機器學習法 (MAXENT、RF、SVM) 獲得蘇鐵蕨之潛勢分布圖、

(b) 選擇出一塊矩形訓練區 



郭慶津、邵寶嬅、羅南璋、黃凱易: 藉由相隔15年的兩組數據探索蘇鐵蕨物種分布模型之時間可轉移能力   41 

 

2.6 模式驗證 
模式的驗證非可以確認我們所構建的模型的

可靠程度，以及對新樣本的預測能力。本研究採用

分割樣本驗證，以 70% 的樣本用於訓練，剩餘的

30% 為測試樣本。訓練與測試樣本是完全相互獨立，

因此測試結果會客觀且可靠。U-net 則與其他三種

常見的機器學習法不同，一般會將數據及切割成訓

練集、驗證集與測試集三個部分 (邵寶嬅，2020)，

在介紹 U-net 參數設定時有提及，訓練集與驗證集

的比例為 90：10，測試集的部分則是選用和其他三

個模式相同的測試樣本，如此一來再進行精度評估

時才能有相同的比較基準。而若有測試樣點落於 U-

net 的 訓 練 區 中 ， 本 研 究 會 另 外 將 其 標 記 於

IGNORE_CLASSES 欄位中，避免被納為模型的訓

練樣本。 

本研究使用的評估指標分別是實際和預測類

別相符的一致性係數之 kappa 值，以及真實技術統

計 (TSS)。kappa 值的範圍是在 -1 到 1 之間，但通

常會介於 0 和 1，此指標的優點包括其簡單性，以

及同時考慮誤授誤差 (commission error) 與漏授誤

差 (omission error) (Manel et al., 2001)。 

TSS 於 2006 年由 Allouche 等人所提出，該指

標的一大特色是其改善 kappa 對盛行率 (prevalence；

即主體與背景的比例) 過於敏感的問題，但仍保有

其原有的優點。也因此，TSS 被建議使用為 SDM 研

究的評估指標 (陳厚昌，2013)。TSS 的值域同樣是

介於 -1 到 1，當數值為 1 時表示預測結果與實際情

形完全一致而值為 0 或小於 0 則表示性能不比隨機

好 (Allouche et al., 2006)。 

3.  結果討論 

3.1 環境因子敘述統計 
表 2 為蘇鐵蕨及試區的環境因子統計值。在海

拔的部分，蘇鐵蕨僅分布在惠蓀林場的低海拔地區，

平均生長在海拔 763 m 之區域。由於其屬於陽性植

物，故其 GSR 平均值明顯高於試區，充分展現其需

光亮高的特性。也因此，TPI 顯示，其主要生長在

山腰以上之區域，並且也能出現在山脊或山頂的位

置。蘇鐵蕨多半出現在東南坡偏南向坡，儘管有少

數生長在北向坡的植株，但這些植株之生長位置接

近山脊，故仍然能接受充沛的日照。而坡度及 TRI

說明，過於崎嶇陡峭得地形，導致土壤含水量及養

分偏低的情況下，蘇鐵蕨可能不易生長，因 TWI 顯

示，適度的水分才有助於此物種的生存。 

3.2 各因子對模式之相對重要性 
在執行 SDM 的運算時，各個環境變數對不同

的模式將有不同的貢獻度。本研究使用 MAXENT

的折疊刀法試驗 (jackknife test) 對各變數的重要

性進行評價。折疊刀法試驗會依序移除每個變數，

使用剩餘變數建立模型，再單獨以每個變數建立模

型，最後與納入所有變數的模型以橫條圖的方式進

行比較。 

 
表 2 蘇鐵蕨之環境因子敘述統計 

DEM 
(1 m) 

蘇鐵蕨 全區 (背景) 
平均值 最大值 最小值 眾數 平均值 最大值 最小值 眾數 

海拔 (m) 763.6 823.4 696.8 764.7 1294.3 2420.2 440.0 1735.6 
坡度 ( ° ) 32.4 58.6 2.7 39.4 38.3 76.2 0.8 48.6 
坡向 ( ° ) 4.8 8 1 4 4.8 8 1 7 
曲率 (m-1) 4.7 171.0 -70.0 -2.0 0.5 370.0 -263.0 0.0 

TWI 3.66 6.61 -0.36 3.07 3.84 10.07 -1.26 3.35 
GSR (Wh/m2) 1,546,422 1,732,420 643,142 1,584,920 1,362,241 1,998,860 324,450 1,401,920 

TRI 0.51 1.29 0.05 0.47 0.68 3.15 0.01 0.58 
TPI_100 1.32 3.43 -1.03 1.28 0.03 3.22 -4.36 0.36 
TPI_200 1.57 3.52 -0.89 1.65 0.00 3.10 -3.37 0.03 
TPI_400 1.54 3.12 -0.11 1.81 0.00 3.06 -2.86 0.26 
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圖 4 MAXENT 之折疊刀法試驗結果 

 
圖 4 為 MAXENT 之折疊刀法試驗結果。該圖

顯示，海拔是所有變數中重要性最高者，若缺少此

變數，模型精度將大幅下降。而繼海拔之後，三種

TPI 將能獲得次佳的訓練增益 (training gain) 效果，

其中又以 TPI_400 的貢獻度最高。其餘變數中以

GSR 的重要性較高，惟曲率和 TWI 對模型則幾乎

無貢獻，因此在進行模式的運算時會移除這兩個變

數。 

3.3 U-net 訓練區 
圖 5 為取樣設計 SD1 的 U-net 訓練區位置圖，

範圍涵蓋 Pro XR 在惠蓀林場的所有樣本。此訓練

區是一個 2435 × 2070 m 的矩形，代表在 1 m 解析

度時總共有 5,040,450 個像元能作為訓練樣本。當

然此訓練區無可避免的會將 R12 測量之樣點包含在

內，為避免這些點被納入訓練樣本，必須將這些資

料 統 一 為 單 獨 的 類 別 ， 並 標 記 在 模 型 的

IGNORE_CLASSES 中。 
 

 
圖 5 U-net 訓練區之位置 (a) RF 預測分布圖、(b) U-

net 訓練區 

3.4 模型表現 

3.4.1 以相同時期的資料訓練與測試

模型 
表 3 為取樣設計 SD1 之模式精度。當使用 2006

年調查到的所有樣本作為訓練與測試樣本時，獲得

的準確度評估指標數值皆顯示模型表現相當優異，

kappa 及 TSS 均在 0.90 以上。值得一提的是，U-net

大多能獲得良好的訓練成果。雖部分與原始的演算

法相比雖有劣化，但 MAXENT 模式在經過 U-net 的

深度學習後產出的 SDM 具有更高的生產者精度，

故模型整體精度有所提升，因而成為所有模型中表

現最佳者。證實以常見的機器學習法，提供更多的

訓練樣本給深度學習進行 SDM 的構建確實可行。 

圖 6 為 MAXENT_U-net 模式之預測分布圖，

其推測蘇鐵蕨適合生長在試區的西北角，特別是北

港溪兩側的山嶺中。而此模式幾乎都能正確預測到

蘇鐵蕨在三個生育地的分布位置，僅有在杜鵑嶺北

側有少許漏授樣本。 

表 4 顯示了各模式預測出的蘇鐵蕨潛在生育地

面積。其顯示蘇鐵蕨的生育地不會超過研究區總面

積的 2%。此結果符合其為稀有植物的特徵，表明適

合其生長的區域十分有限。若比較 U-net 與其他機

器學習法之結果可發現，除 MAXENT_U-net 小幅

增加面積之外，其餘的 U-net 模型都能夠有效減少

蘇鐵蕨的預測生育地面積。由於這些模型的精度皆
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相當優良，預測生育地減少表示有助縮減需要實地

調查的區域，讓研究者能鎖定蘇鐵蕨的高潛勢分布

地。 
 

表 3 各模式於取樣設計 SD1 之模型精度 

模式 SD1 
kappa TSS 

MAXENT 0.97 0.97 
RF 0.95 0.94 

SVM 0.97 0.97 
MAXENT_U-net 0.98 0.98 

RF_U-net 0.93 0.90 
SVM_U-net 0.93 0.92 

 
表 4 各模式於取樣設計 SD1 推估出的蘇鐵蕨生育

地面積  
面積 (ha) 試區百分比 (%) 

MAXENT 176.8 1.0 
RF 160.1 0.9 

SVM 236.9 1.3 
MAXENT_U-net 184.9 1.0 

RF_U-net 145.5 0.8 
SVM_U-net 185.8 1.0 

 

3.4.2 模型的時間轉移能力 
表 5 呈現了取樣設計 SD1 以及利用 R12 樣本

進行驗證的結果。很明顯的，各模式的精度皆下降。

雖然 MAXENT、SVM 和 MAXENT_U-net 之 TSS

值仍可保持在 0.85 以上，但 RF 下滑至 0.74，

SVM_U-net更是僅剩0.66。因時間與資源因素，2021

及 2022 年的調查仍是在已確認有蘇鐵蕨分布的松

風山與杜鵑嶺進行樣本的採集。然而即便如此，模

式的精度仍然顯著下滑，說明模型時間轉移性的不

易。 

對於蘇鐵蕨 SDM，造成及時間透通性不佳的原

因很可能是兩期樣本的環境變數 TPI 特徵不同所造

成。TPI 數值越高，表示越接近山頂，而圖 7 顯示，

2006 年獲得的樣本主要分布在山腰以上至山頂之

區域，僅有部分位於松風山之植株是出現在山腰。

然而 15 年後，以 R12 定位的樣本雖有部分是生長

在山頂之區域，但也有為數不少之植株是出現在杜

鵑嶺及松風山的山腰處，甚至在杜鵑嶺更有生長在

略低於山腰者。 

TPI 屬於蘇鐵蕨 SDM 的重要變數，因此當演算

法僅接收到 Pro XR 樣本之訊息，便無法正確拿捏

蘇鐵蕨於坡面位置之分布下限，認定山腰以下之區

域不適合蘇鐵蕨生長。時間轉移性表現較好者如

MAXENT (圖 7 (b)) 與 SVM 雖能多能正確預測到

山腰的植株，但仍會遺漏杜鵑嶺山腰以下之樣本。

至於 RF_U-net 與 SVM_U-net (圖 7 (c)) 對於分布下

限的認定較為嚴格，山腰之區域多半被視為非生育

地，因此在松風山東北角及杜鵑嶺東南邊出現許多

遭遺漏的樣本。此現象說明單靠屬於間接作用因子

的地形變數建立 SDM 時，其解釋能力可能不足夠，

應尋找其他更具因果關係的因子如植生指標，才能

提升 SDM 的時間通透性。 
 

 
圖 6 (a) 以 MAXENT_U-net 建立的蘇鐵蕨 SDM、(b) 該模式於松風山、杜鵑嶺及關刀山林道的預測結果



44                     航測及遙測學刊  第二十九卷  第一期  民國 113 年 3 月 

 

至於蘇鐵蕨往山腰分布的原因，本研究推測與

降水型態的改變有關。根據水利署惠蓀雨量站所紀

錄 39 年來之降水資訊，雖年平均降雨並未明顯變

化，但降雨型態有轉為雨季短且雨量集中、旱季長

的趨勢。植物的有效降水減少造成林中枯立木明顯

增加。而這種現象反倒有利於蘇鐵蕨生長，乃因此

植物耐旱，能適應此種降雨特徵。枯立木的出現則

增加森林的透光率，讓蘇鐵蕨能充分接收陽光的區

域變多，使其族群能向山腰擴展。 

隨著時間的推移，蘇鐵蕨的空間分布有逐漸朝

向山腰分布的趨勢。而若只進行一次的現場調查是

不可能觀察到此現象的。這即指出精良 SDM 的建

立是一個迭代 (iterative) 的過程，完成首次模擬後

必須重返現場，檢核第一輪模型與物種實際分布情

形的相符程度，此即第二次現場驗證。當蒐集更多

的樣本後再進行第二次的模擬，並重複此流程，反

覆修正直到獲得最佳模式。 

本研究之成果同步證明二次現場驗證之重要

性。單憑一輪的模擬容易高估 SDM 的預測性能，

研究者必須由虛擬數位世界的預測成果中返回實

際世界檢核模型的可靠性。若條件許可，甚至要進

行更多次的現場實證。 

 
表 5 取樣設計 SD1 和 SD2 之模型精度 

模式 SD1 SD2 
kappa TSS kappa TSS 

MAXENT 0.97 0.97 0.91 0.86 
RF 0.95 0.94 0.82 0.74 

SVM 0.97 0.97 0.91 0.86 
MAXENT_U-net 0.98 0.98 0.90 0.85 

RF_U-net 0.93 0.90 0.76 0.68 
SVM_U-net 0.93 0.92 0.75 0.66 

 

 
圖 7 環境變數 TPI_400 對模式在取樣設計 SD1 和 SD2 造成的影響 (a) R12 與 Pro XR 樣本於 TPI_400 之

數值、(b) MAXENT 之預測分布圖、(c) SVM_U-net 之預測分布圖 
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4.  結論與建議 
自然資源領域多需要在崇山峻嶺的環境實地

採集資料，數據得來艱困且數量通常相當 有限。然

而藉由將機器學習與深度學習兩相結合後，本研究

證實，此操作可在多數情況下成功訓練出可靠的深

度學習模型，為 SDM 研究帶來新的可能性。對於

建構蘇鐵蕨的SDM，U-net算是相當優異的演算法，

其預測精度不差，推估出的潛在生育地面積又小，

對於將有限的資源投入到新族群的探索有極大助

益。利用深度學習建立 SDM 仍有許多值得探討的

地方，本研究僅為初步嘗試，後續研究有必要採納

更多種類的深度學習法，並持續進行試驗。 

在本研究中，若訓練與測試樣本皆來自同一時

期之調查成果，SDM 幾乎都能表現得相當優異。然

而在預測 15 年後的蘇鐵蕨分布時，各模式之精度

明顯下降，顯示模型的時間轉移性仍有待改善。四

種演算法中以 MAXENT 和 SVM 有最佳的時間透

通性，而 U-net 也有機會獲得頗佳的成果。而在環

境變數方面，單靠地形因子使模式的轉移能力受限，

故仍需找尋物種與環境有直接因果關係的生態因

子，方有可能改善時間轉移性之困境。 

可靠的 SDM 需藉由不斷的反覆迭代修正來生

成。若條件許可，後續仍需多次往返虛擬預測結果

與實體現場進行比對驗證，藉此提升 SDM 的應用

價值，並能更好的預測未來蘇鐵蕨族群分布的變化。

而未來也會將試區範圍擴大至惠蓀林場外，以測試

評估深度學習法及其餘三種常用機器學習法在空

間外推之效能。 
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附錄 
(1) 取樣設計 SD1 之蘇鐵蕨預測分布圖 
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Exploring the Temporal Transferability in the Species 
Distribution Model of Brainea insignis Using Two Sets of Data 

Separated by 15 Years  

 
Ching-Jin Kuo 1  Bao-Hua Shao 2  Nan-Chang Lo 3  Kai-Yi Huang 4* 

 

Abstract 
This study aims to investigate the impact of different algorithms on the temporal transferability of species 

distribution model (SDM) and the feasibility of using deep learning techniques to build SDM. The study focuses 
on Brainea insignis as the target species and utilizes two sets of samples collected with a 15-year interval. 
Experiments were conducted using the maximum entropy (MAXENT), random forest (RF), support vector 
machine (SVM), and U-net—a deep learning approach. The results indicate that MAXENT and SVM exhibit the 
best temporal transferability, while U-net also shows promising results. This highlights the research potential of 
deep learning, and future studies should consider incorporating a wider range of deep learning methods and 
continue experimentation. However, concerning environmental variables, relying solely on topographic factors 
may constrain the model's transferability, necessitating the identification of ecological factors with more direct 
causal relationships with the species to enhance transferability. 
 

Keywords: Temporal Transferability, Deep Learning, Species Distribution Model, Brainea 
insignis 
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應用四物候日無人機影像空間外推入侵外來種—  

小花蔓澤蘭之空間型態 

洪浩源 1   郭慶津 1   邵寶嬅 2   羅南璋 3   黃凱易 4* 

摘要 
本研究以無人機獲取外來入侵種小花蔓澤蘭 (Mikania micrantha；bitter vine, BV) 兩試區 A 與 B 的四

物候日多光譜影像，續以最大概似法、隨機森林與 U-net 空間外推 BV 的空間型態。建、驗模採兩組取樣

策略：(1) 兩試區以各自訓練樣本推測本身所在地、(2) 雙向外推至另一無訓練樣本之試區。結果顯示，

第一組三模型之 kappa 值皆高於 0.75。第二組由試區 A 正向外推至 B 較試區 B 反向外推至 A 成效差，乃

兩區植被型態及 BV 花況不同而致，尤以 U-net 更能掌握 BV 的空間型態，外推之 kappa 值最高達 0.73。

為改善此情況並更完整探討模型之效能及穩定性，後續將結合兩區樣本執行空間外推，期能改善目前外

推之結果。 

 

關鍵詞：空間外推、小花蔓澤蘭、物候、無人機 
 

1.  前言 
外來入侵物種 (invasive alien species, IAS) 為

被人類有心或無意地引入到其非自然分布區域的

物種。隨後，透過其之存活立足 (establishment)、

擴 張  (expansion) 、 爆 發  (explosion) 和 鞏 固 

(consolidation) 階段，加速自然生育地的喪失和破

碎化速率 (Labrada, 2003)。其藉由干擾本地植群、

動物棲地和土壤性質，進而改變生態系統，對生物

多樣性和生態系構成嚴重威脅  (Kaushik et al., 

2022)。此外，隨著交通工具之革新，物種在世界各

地的移動機會遽增，此一個過程增加了 IAS 擴散速

度和距離，無疑是全球化的另一體現。其對環境大

多數是負面的且難以挽回的影響，導致經濟損失、

危害人體健康，尤有甚者，是增加野火發生的因子

之一 (Brooks et al., 2004、Hulme, 2021)，如何有效

地管理已成為全球密切關注的重要議題。更重要的

是，面對 IAS 入侵，研究者必須慎重縝密地評估其

是否會產生影響以及影響的程度。 

過去傳統的現場地面調查主要局限於小範圍、

短時間內進行。然而，IAS 的入侵往往是動態、廣

泛且複雜的過程，涵蓋層面是長而廣闊之時空尺度，

尤 其 是 當 目 標 物 種 的 分 布 極 不 規 則 零 星 分 散 

(Shuman & Ambrose，2003、Miller, 2004)。尤有甚

者，若調查在崇山峻嶺處，不僅需要大量的人力和

資源，且極難獲得足夠的樣本供分析追蹤監測之用。

近年來，隨著遙測技術的發展和成熟，有效率地獲

得大範圍的環境資料，甚至現場地面調查已改變其

角色，作為驗證模型的「真值」。因此，必須整合地

球 空 間 資 訊 系 統  (geospatial information system, 

GIS)、全球導航衛星系統 (global navigation satellite 

system, GNSS) 和遙感探測 (remote sensing, RS)；

這 3S 偕同人工智慧 (artificial intelligence, AI)，以

達成高度自動化辨識 IAS 的空間型態  (spatial 

patterns)，方能為相關單位提供實用的管理策略。 

然而，過往至今的多數研究使用中解析度衛星
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或空載系統於 IAS，不但因系統缺乏自主與機動性

且因雲層霧氣遮蔽等天候因素而無法充分掌握植

物稍縱即逝的物候。再者，解析度也不足以精細描

繪 IAS 之特徵，因而力有未逮 (Asadzadeh et al., 

2022)。近年隨無人機 (drone or unmanned aerial 

vehicle, UAV) 發展方興未艾下，技術臻於成熟，不

僅入門門檻與成本相對較低，更重要的是其具有高

度自主與機動性，充分掌握植物稍縱即逝的物候。

此外，UAV 貼近地面的飛行能避免雲層遮蔽影像之

干擾，彌補上述兩系統所遭遇之缺失，賦予研究者

無與倫比之時間、空間解析度 (鍾智昕等，2016、

江秉鴻，2022、Tay et al., 2018)，使得 UAV 於生態

調查逐漸成為強大的「利器」。 

空間外推 (spatial extrapolation) 能找尋物種未

曾發現且分散隔離於四處的新族群，在生態領域具

極重要的意義，自上世紀下半一直是該領域之重要

課題 (羅南璋等，2011)。然而空間外推極具挑戰性

，當外推至無實地調查處將因空間異質性的增加而

可能使模型失去辨識物種的能力。準此，本研究以

無人機獲取多光譜、多期影像，擬探討的目標為 (1) 

瞭解辨識 IAS 最關鍵的物候特徵。(2) 繪製研究區

域內 IAS 之空間型態。(3) 嘗試從有訓練資料的區

域空間外推到沒有訓練資料的區域。 

2.  材料與方法 

2.1 目標物種 
名列世界百大入侵種的小花蔓澤蘭 (Mikania 

micrantha；bitter vine, BV) 原產於中南美洲，臺灣

最早於 1986 年於屏東萬巒即有標本採集記錄，已

入侵臺灣三十餘年 (蔣慕琰等，2002)。此物種於臺

灣地區常出現於低海拔地區，尤其在近山區的荒廢

果園、檳榔園、道路旁等 (黃士元等，2003)，只要

陽光與水分充足，皆能發現其蹤跡。由於它生長快

速且具攀附纏勒植物的特性，使遭攀附者因無法行

光合作用而衰弱致死，進而危害農業經濟之發展，

造成生態上與經濟上的危害。根據郭耀綸等 (2002)、

曾怡頴 (2011)、許謹柔 (2022) 的物候調查，此物

種於五月至十月中旬皆長滿綠葉，並無其他明顯之

物候變化；十月中旬始有少數著花，此後約一個月

是盛花期，植株被大量白花覆蓋；12 月下旬開始大

量枯萎，植株呈乾枯狀，但並未死亡，翌年二月即

又恢復生長，乾枯植株與綠葉同時出現 (圖 1)。其

物候受緯度、氣候差異、採集地點不同而略有差異。 

2.2 研究區域 
本研究之試驗區域 (以下簡稱試區) 有二 (圖

2)。試區 A 位於南投縣竹山鎮福興里，TWD97 TM2

座標約為東距 215,956.696 m、北距 2,622,180.642 

m，屬於低海拔山坡地的一處廢棄茶園，面積為 1.2 

ha，海拔介於 220–224 m 之間，最大坡度低於 20º，

由於屬西向坡，故日照相當充足。試區中之木本植

物多為白匏子，然草本植物佔大部分，以大花咸豐

草為主。試區 A 北側及東南隅為茶園，東側是竹林，

西南角是作為庭園造景的真柏。 

試區 B 位於試區 A 東南方約 5.1 km 處，隸屬

南投縣竹山鎮瑞竹里，TWD97 TM2 座標約為東距 

217,136.592 m、北距 2,617,016.480 m。海拔高度在 

520–584 m 之間，坡度多在介於 30–40º，最大則達

69º，面積約為 0.76 ha 是坡向為西北的陡峭邊坡。

由於試區 B 人力能及處僅佔小部份，故更需倚重使

用 UAV 以探測小花蔓澤蘭的蹤跡。試區 B 以闊葉

樹為大宗，草本植物以大花咸豐草為主，同時有姑

婆芋、蕨類，東側及南側為林道。 

2.3 資料收集 
鑒於遙測已成為資料收集之主要來源，地面調

查雖然僅佔小部份，卻扮演著驗證模型的重要角色，

本研究以無人機為主要資料收集來源，並於地面調

查以高精度儀器量測位置情資 (location intelligence, 

LI)，緊密連結數位「虛擬」與「實體」地球。 

2.3.1 空中-無人機影像 
研 究 使 用 的  UAV 機 型 為 大 疆  P4 

Multispectral (P4M)，為四旋翼機型，其配有一體

式多光譜成像系統，包括一個 RGB 相機、五個多

光譜感測器，分別感測藍 (blue, B)、綠 (green, G)、

紅 (red, R)、紅邊 (red-edge, RE)、近紅外 (near-
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infrared, NIR) 波段，該成像系統安裝在三軸雲台

上，成像清晰穩定。P4M 頂部整合多光譜光強感

測器，可捕捉太陽輻照度並記錄在影像檔案中，進

行資料處理時，太陽輻照度數據可針對影像進行光

照補償，排除環境的光照對資料收集的干擾。此外，

其亦配備即時動態定位 (real time kinematic, RTK) 

技術，拍攝時採用內政部國土測繪中心提供的 e-

GNSS 即時動態定位系統，透過無線網路連線產生

虛擬參考站 (virtual reference station, VRS)，以 RTK 

VRS 進行定位。 

本研究於 2021 年的 1 月 26 日 (試區 B)、1 月

27 日 (試區 A)、4 月 6 日、8 月 23 日與 11 月 13 日

之近正午時分執行飛行任務，當天天氣皆晴朗少雲

微風 (十分鐘平均風速皆小於 2.1 m/s)。由於周遭

竹林生長快速，四次航線及飛行高度有略作調整。

首次飛行航高設為 20 m，後續拍攝逐次提升高度

至 30 m；航向與側向重疊率則分別保持 80%和 70

%，最後裁切出四期影像都完整包含且無變形之區

域，並將所有影像重取樣為相同網格 (像元) 大小 2.

28 cm 以進行後續分析。P4M 技術參數及其一體式

成像系統之規格整理於表 1 與表 2。 

 

 
(a) 綠葉期                   (b) 滿花期                    (c) 枯萎期 

圖 1 小花蔓澤蘭生命期之物候特徵 
 

 
圖 2 兩研究區域及控制點分布位置圖 
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表 1 P4M 技術參數表 
技術參數 規格 
起飛重量 1,487 g 
對角線軸距 
(不含槳) 

350 mm 

續航時間 約 27 分鐘 
懸停精度 啟用  RTK 且  RTK 正常工

作時： 
垂直：±0.1 m；水平：±0.1 m 
 
未啟用 RTK： 
垂直：±0.1 m (視覺定位正常

工作時）；±0.5 m (GNSS 定位

正常工作時) 
水平：±0.3 m (視覺定位正常

工作時)；±1.5 m (GNSS 定位

正常工作時) 
電池電量 15.2 V、5,870 mAh 
地面取樣距

離 
(H/18.9) cm/pixel，H 為飛行

器相對於製圖區域的飛行高

度 (單位：m) 
 

表 2 P4M 一體式多光譜成像系統技術參數表 
技術參數 規格 
感測波段 藍 (B；450 ± 16 nm) 

綠 (G；560 ± 16 nm) 
紅 (R；650 ±16 nm) 
紅邊 (RE；730 ± 16 nm) 
近紅外 (NIR；840±26 nm) 

FOV 62.7° 
焦距 5.74 mm 
光圈 f/2.2 
彩 色 感 測

器 ISO 範圍 
200-800 

電子全域快

門 
1/100 - 1/20000 s (可見光)；
1/100 - 1/10000 s (多光譜) 

解析度 1600×1300 (4：3.25) 
 

2.3.2 地面-現場調查 
為了進一步提升影像的位置精度，飛行前於

在兩試區設置地面控制點 (ground control points, 

GCP) 與 檢 核 點  (check points) ， 並 以 高 精 度 

Trimble R12 衛星定位儀測定每一控制 (檢核) 點

的座標。控制點以 50 × 61 cm 的黑色瓦楞紙製成，

包括代表其編號之 6 × 6 cm 白色正方形及 6 × 15 cm

白色長方形，其中朝上者皆為指向北方。兩試區

各設置 4 個控制點及 1 個檢核點。其中試區 B 因只

有林道可以布設控制點與檢核點，其餘地方是極難

以徒步到達的陡峭邊坡，且森林鬱閉度高將使控制

點及檢核點被樹冠遮蔽，故在該區的控制點擺設上

盡量分散於林道。縱有 UAV 能輕便獲取大空間的

影像資料，仍需進行少部分的地面現場調查以評估

模型推估的可靠性，惟人力及時間考量，本研究以

前述儀器進行小範圍地面調查，在兩試區內各抽一

塊 BV 群落繞行周遭一圈產生多邊形，在於 ArcMap 

10.3 軟體之 Sampling Design Tool 於多邊形內隨機

抽點，於試區 A 與 B 分別獲得 416 個點位及 355 個

點位，供後續驗模使用，緊密連接「空中」與「地

面」資料，並匯入電腦化 GIS 軟體進行後續分析。 
 

 
圖 3 控制點示意圖 

 

2.4 資料前處理 
UAV 拍攝的原始影像需經過正射糾正消除影

像傾斜、扭曲、投影位移等畸變後方能正確呈現地

覆之物理空間，且為避免多期影像有過多偏移，故

再進行幾何套合處理 (楊承諭，2018)。研究使用瑞

士洛桑聯邦理工大學開發的 Pix4Dmapper 軟體將兩

試區的原始影像各自拼接、糾正，分別生成兩試區

之數位正射影像 (orthoimages)，並以 TWD97 TM2

座標系統為基準，於過程中匯入 GCP 矯正誤差，再

以檢核點評估影像之精度 (表 3)。試區 A 四個 GCP

之東距 (X 方向) 與北距 (Y 方向) 的平均均方根誤

差 (root mean square error, RMSE) 分別為 1.1 cm 與

1.0 cm，檢核點於東距和北距為 0.4 cm 與 0.7 cm。

試區 B 東距和北距之 RMSE 分別為 1.6 cm 與 1.3 

cm，檢核點於東距和北距則為 0.8 cm 及 0.4 cm，顯

示此兩影像的位置精度相當可靠。 
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表 3 影像位移精度資訊表 

 試區 A 試區 B 

像元大小 (cm) 2.28 

位移方向 東距 北距 東距 北距 

地面控制點均

方根誤差 (cm) 1.1 1.0 1.6 1.3 

檢核點均方根

誤差 (cm) 0.4 0.7 0.8 0.4 

 

Jensen (2016) 指出多期遙測影像會因感測系

統本身元件產生的內部 (internal) 效應，或時空差

異下而造成的外部  (external) 效應如太陽高度角 

(elevation)、太陽方位角 (azimuth)、觀視角、大氣效

應、季節性因子、土壤溼度等變因，使感測儀所接

收到的反射值無法正確呈現地覆的變化，造成後續

萃取目標物種的精度下降。輻射糾正 (radiometric 

correction) 是將此差異消除的方法，包含絕對輻射

糾正 (absolute radiometric correction) 與相對輻射

糾正 (relative radiometric correction)。前者執行上相

當困難且耗費甚鉅，故本研究未採用；後者則是以

其中一幅影像為基準，同態化其它各期影像至與基

準的輻射條件幾乎相同的過程 (潘麗慧，2004)。再

者，UAV 以低空飛行拍攝影像，使其感測到的反射

值與地面實測值的差異可以忽略不計，但仍會受到

儀器本身的內部效應與光照條件之影響 (Burkart et 

al., 2014)。準此，本研究以四月影像作為參考影像，

並嘗試以直方圖匹配法 (histogram matching, HM) 

同態化四期影像，使像元亮度值的變化與地表真

實狀況之變化有關，以利影像辨識  (潘麗慧，

2004)。 

2.5 光譜類別間之距離 
Jeffries-Matusita Distance (JMD) 或 JM 距離是

遙測領域常使用計算類別之間可分離性的指標。 

該指數越接近 2，光譜類別之間的可分離性越大，

分類結果越可靠，是特徵選擇的重要參考之一。其

公式如下： 
 

JMD (S1, S2)= ට∑ ൣඥଵ −ඥݍଵ൧
ଶ

ୀଵ  ............ (1) 

其中 S1 與 S2 為兩個類別之光譜向量，L 是波段總

數，p1 與 q1 則為在 l 波段中光譜向量 S1 與 S2 之機

率密度 (Padma & Sanjeevi, 2014)。 

本研究參考 Tian et al. (2020) 之研究，使用

ENVI 5.3 計算各地覆類別與目標物種之 JM 距離，

並以此作為特徵選擇之參考。 

2.6 取樣策略 
因小花蔓澤蘭係一片一片呈現不規則分隔四

處散布於大範圍之中卻非隨處可見，若不熟悉現場

環境，往往難以找得到此目標物所在。本研究位於

南投竹山兩試區是由嚮導人員引領到達而看見，因

此本實驗設計得牽就其散布特性嘗試從已知樣區

建模，從而空間外推到未知區域，以尋找未發現之

目標物種。本研究設計以下兩組取樣方法藉以測試

空間外推的成效。第一組為兩試區皆有訓練樣本，

各自分開執行其所在試區內的常態推測，並抽出獨

立於訓練區塊之樣本供檢測之用。第二組為兩試區

雙向外推，僅一試區有訓練樣本，外推至另一無訓

練樣本的試區，此檢測用的獨立樣本即代表未曾發

現的新族群，作為空間外推之驗證。 

2.7 地覆分類 
本研究依據地面調查確認試區之地覆類別，並

將其分為小花蔓澤蘭、非小花蔓澤蘭 (土壤或枯落

物、道路、木本植物、草本植物)。研究所用之訓練

樣本是透過自正射影像上圈選成多個多邊形，其中

每個多邊形內含有多株 BV 之植株，並均勻分散分

布。 

於機器學習模型最大概似分類法  (maximum 

likelihood classifier, MLC) 、 隨 機 森 林  (random 

forest, RF)，輸入每種類別之多邊形以 ArcGIS Map 

10.3 之 Sampling Design Tool 隨機抽點作為訓練之

用，除草本植物為3,000點，其餘每類別皆為 4,000

點。 

於深度學習 U-net，需龐大的訓練樣本遠超過

上述機器學習法。由於試區 A 標註 (label) 之訓練

樣本數量為 31,895 個 GIS 網元 (grid cell)，遠多於

試區 B 的 8,163 個 GIS 網元 (每株 BV 包含多個像
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元)。常用機器學習所需的樣本數量不需如「深度學

習」那麼龐大，因此本研究選擇精度較佳的 RF 推

估出試區 B 之高潛勢分布 BV，並經過仔細將高潛

勢分布中非小花蔓澤蘭的區域去除掉再併入 U-net

的樣本內用於訓練來轉用合併原有者於 U-ne，以增

加 U-net 的樣本，標註數量增至 31,895 個 GIS 網

元，改善試區 B 樣本過少的問題，圖磚 (tile) 亦增

至與試區 A 相同之 222 幅，以克服山區獲取樣本不

足之窘境。 

2.8 準確度評估 
模型準確度評估是為了驗證影像分類之結果

及瞭解模型之可靠性。本研究採獨立分割樣本驗證

，2/3 的樣本用於訓練，剩餘的 1/3 為測試樣本，訓

練與測試樣本是完全相互獨立，此獨立之測試樣本

即代表二次現場驗證物種未曾發現的新族群，以評

比預測與實際兩相是否吻合一致。 

當模型進行驗證時，通常會將使用遙測求導

出分類地圖中之各 GIS 網元值與地面參考實際值彙

整於混淆矩陣表 (confusion matrix)，本研究以像元

為單位，每類別各取 2,000 點製成二元混淆矩陣表

評估模型之準確度，此 2,000 點包含 2.3.2 節所述

現場地面調查所獲之點位，並將結果分成：真存 

(true positive, TP)、真缺 (true negative, TN)、假存 

(false positive, FP) 及假缺 (false negative, FN)，其

概念如表 4 所示。本研究以 Khat 一致性係數 kappa

統計量與總體精度 (overall accuracy, OA) 作為評

估指標，兩者是根據混淆矩陣表所計算，如下所

示： 

 

Kappa = ே×(்ା்ே)ି[(×)ା(×)]
ேమି[(×)ା(×)]

 ............... (2) 

 

OA = ்ା்ே
ே

 ............................................... (3) 

 

其中 N 為所有像元數，A 代表真實為小花蔓澤蘭像

元總和、B 代表實際為非小花蔓澤蘭像元總和；C 則

代表分類為小花蔓澤蘭像元總和、D 代表分類為非

小花蔓澤蘭像元總和。kappa 代表模型分類與地面

參考實際資料相符合的程度，其範圍通常介於 0－

1，值越高則代表分類結果越正確。此指標可以反應

出誤差矩陣表對角線上的正確率，並同時考慮分類

錯誤時的誤授 (commission) 與漏授 (omission)。

OA 代表模型分類正確的比例，值域介於 0－1，不

過因未考慮誤授與漏授而通常會有高估之偏頗 

(Jensen 2016、邵寶嬅 2020)。 

3.  結果討論 

3.1 各地覆之光譜反射折線 
由於 BV 與草本植物容易混淆，因此研究比較

兩種最相似的光譜反應型樣。圖 4 為 BV 和草本植

物於四物候日的灰階值折線圖。可以觀察到 BV 和

草本植物在一月、四月和八月的光譜反應型樣相似，

植生特性最關鍵的波段於紅邊及近紅外光，其能夠

藉由此波段分離植生與人工建構物，在兩試區的人

工建構物為道路，而由於 11 月 13 日清晨有飄雨，

至正午 11：20 無人機拍攝時地面仍微濕，故水分的

吸收使得道路的反射降低，其趨勢變化與其他月份

不同。即使植生的光譜反應型樣與人造物的光譜反

應型樣有很大差異，但植生間特徵之相似性可能會

導致後續分類之錯誤。然而，圖 4 中植生的光譜反

應型樣表現得並非如此明顯，乃因自然環境的異質

性和複雜性而與城市建物或農地的均勻光譜反應

型樣不同，又研究區域的多種植物之光譜反應型樣

非常紊亂且複雜，這在我國中低海拔之天然混交林

相當常見。值得留意的是，僅在 11 月份，BV 的灰

階值明顯高於其他類別。因為 BV 於 11 月大量的白

花如地毯一般覆蓋其綠葉甚至是其他植物之上。此

物候特徵可以有效地從周圍地覆中辨識並萃取出

BV。這也是本研究使用無人機而非衛星和空載系統

來感測 BV 的原因。無人機具有高度的自主性和機

動性，讓研究者於適當的時間內掌握住有如曇花一

現的關鍵物候期。 
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表 4 混淆矩陣表 (本研究整理) 

分類結果 
地面參考資料 

小花蔓澤蘭 非小花蔓澤蘭 列加總 
小花蔓澤蘭 TP FP ܣ = ܶܲ +  ܲܨ

非小花蔓澤蘭 FN TN ܤ = ܰܨ + ܶܰ 
行加總 ܥ = ܶܲ + ܦ ܰܨ = ܲܨ + ܶܰ ܰ = ܣ + ܤ = ܥ +  ܦ

 

 
圖 4 各項地覆之光譜折線圖 

 

3.2 光譜類別間之距離 
圖 5 為 BV 於四物候日與其他類別之間的 JM

距離。道路和 BV 之間的可分離性始終維持在 1.5

以上，乃因其材質差異甚鉅。1 月和 4 月 BV 與草

本植物、木本植物和土壤的 JM 距離均小於 1.0。8

月，BV 與土壤的可分離性明顯增加，而草本植物

和木本植物的可分離性仍低於 1.0。當植物於枯萎

狀態時，其光譜反應型樣與土壤相似。這是因葉綠

素的分解導致紅光波段反射率增加，近紅外波段反

射率下降。2021 年初，臺灣適逢乾旱，推估是造成

植物萌芽較晚之原因。因此，BV 與草本植物、木本

植物和土壤的 JM 距離較小的原因是大多數植物於

4 月仍然處於枯萎狀態。一直到 8 月，臺灣乾旱緩

解，植物也萌發綠葉，使 BV 與土壤之間的 JM 距

離顯著增加。11 月，BV 大量綻放白花，JM 距離達

到最大。然而，並不是所有的 BV 都開花，推測這

就是為何 BV 與草本植物或木本植物之間的 JM 距

離不如土壤和道路高的原因。整體而言，本小節再

次強調 BV 於 11 月的盛花期是其生命週期中最關

鍵的物候特徵，而唯有無人機才能更精準地攫取植

物的物候和變化。 

3.3 兩組取樣設計之準確度評估 
第一組就自身訓練區塊所在試區推測其本身

之結果如表 5、圖 6 及圖 7 所示，其中圖 6 及圖 7

為以試區中差異明顯處為例比較。三模型都具不錯

的表現，kappa 值皆在 0.75 以上。於試區 A 之分類

結果顯示 U-net (kappa 值 0.84、OA 0.92) 及 RF 

(kappa 值 0.87、OA 0.89) 的表現相當，略優於 MLC 



58                     航測及遙測學刊  第二十九卷  第一期  民國 113 年 3月 

 

(kappa 值 0.82、OA 0.91)。然而在試區 B 之分類結

果卻低於試區 A，U-net (kappa 值 0.76、OA 0.88) 

略優於 MLC (kappa 值 0.73、OA 0.87) 及 RF (kappa 

值 0.74、OA 0.79)。推測可能是試區 B 植被結構較

為複雜，導致模型訓練較差，進而使精度較試區 A

為低。由圖 5 中可見 U-net 所預測的 BV，漏授及誤

授之狀況較 MLC 與 RF 少，後兩者將周遭其他植物

之枯葉也分類為 BV；圖 6 亦有相同狀況，MLC 及

RF 之漏授及誤授狀況較 U-net 多，但三者之結果居

伯仲之間。 

第二組相互外推結果列於表 6、圖 8 及圖 9 所

示，其中圖 8、圖 9 為以試區中差異明顯處為例進

行比較。該組旨在模擬另一區為無實地調查樣本時，

空間外推的成果，其測試樣本具有代表二次現場驗

證過去未曾發現物種之新族群的意義。三模型精度

明顯較第一組自身推測者下滑，然於轉用機器學習

所推估之 BV 高潛勢分布合併原有者於 U-net 之訓

練後，明顯改善其外推效能，其兩指標皆高於 MLC

及 RF，代表能更正確辨識出 BV 之空間型態。整體

而言，可以發現由試區 B 外推至 A (反向) 相較於

試區 A 外推至 B (正向) 成效來得佳。由於試區 A

小花蔓澤蘭的花況良好，其訓練樣本幾乎為白花，

且位於廢棄茶園，植被型態相對單純；試區 B 則花

況較遜，部分植株尚未成熟而未著花，訓練樣本摻

雜綠葉，且植被型態較為複雜，使得模型在試區 A

正向外推至 B 外推時，致其成效較低。然而在試區

B 反向外推至 A 時，很可能由於試區 A 花況良好而

單純，模型由較複雜處 (B) 外推至單純處 (A)，更

能掌握此特徵而讓外推效果優於正向外推者。 

再者，模型之外推性能比較方面，反向外推

者以 U-net (kappa 值 0.73；OA 0.86) 為最佳，RF 

(kappa 值 0.68；OA 0.84) 居次，MLC 最差 (kappa

值 0.51；OA 0.76)。圖 8 為外推之主題資訊圖，RF

所預測的小花蔓澤蘭於測試樣本紅框內較 U-net 多，

然比對圖 8 (d) 之無人機影像，因其周遭植被為其

誤授者明顯較 U-net 多，故其兩指標值略低於 U-net。

正向外推者亦呈相同狀況，U-net (kappa 值 0.69；

OA 0.85) 為最佳，遠優於 RF (kappa 值 0.54；OA 

0.77) 及 MLC (kappa 值 0.50；OA 0.75)。由圖 9 之

主題資訊地圖可發現，U-net 所推估之此物種分布

於測試樣本紅框內明顯較其他兩模型完整，惟誤授

較為嚴重，其犧牲誤授來提高整體之精度，因而兩

指標值優於其於兩模型。 

然若欲改善此種情況，須結合兩地樣本進行訓

練以縮小其空間異質性，並測試不同變數的組合，

使研究更加完善。此外，本研究之初步結果顯示僅

使用純光譜變數自有訓練資料的區域空間外推到

無訓練樣本的另一個區域具挑戰性。由於 IAS 的入

侵是物種與環境相互作用的結果，因此必須深入研

究 IAS 的驅動因素，並了解其在特定環境中的分布

和傳播，才能更準確地掌握其空間模式。而由於降

水和溫度等氣候的年度變化，同一物種在其生命週

期 的 同 一 時 期 可 能 表 現 出 不 同 的 物 候 特 徵 

(Weisberg et al., 2021)。故於起頭年須利用無人機的

高度自主性和機動性，反覆探測並獲取更多期影像，

掌握住 BV 的關鍵物候特徵，待分析管理者累積經

驗豐富後方能逐年減少拍攝期數。 

本研究乃針對兩試驗區域測試空間外推之可

行性，旨在做為未來若要大範圍調查時之依據，能

根據此一流程或方法來執行空間外推的任務，並將

結果供決策端參考擬定處理措施，同時也建議將擴

大區域在後續研究執行。而就整體大方向於實地環

境之實際應用而言，是綜整這些模型於生態上應用

的方法，即生態保育維護生物多樣性，若於 IAS 之

上就是生物多樣性淨負影響評估並針對其制定對

策；若擴展其應用而言，即為生物多樣性淨正影響

評估，並應用在針對瀕危珍稀物種劃設其自然保護

區或找出可重新安置於適地適種之他處人工復育

區。惟要發揮其實際應用之效益，使用者不但要具

備生態保育方面的專業知識，也要具備 3S (RS、GIS、

GNSS) 及人工智慧 (AI) 機器學習及深度學習等

之數理基礎，將兩方面專業知識結合一起，方能採

集生態保育所需相關資料並操作此等演算法建立

模型之軟體模組，將所採集資料輸入並運算分析，

產生如 BV 或非 BV 的數據成果，並運用在因應對

策之制定。此工作流程需要上述的專業知識與技能，

方能發揮克竟其功。 
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表 5 第一組本身各自推測者之分類成效 
 試區 A 各自推測 試區 B 各自推測 
 kappa OA kappa OA 

MLC 0.82 0.91 0.73 0.87 
RF 0.87 0.89 0.74 0.79 

U-net 0.84 0.92 0.76 0.88 
 

表 6 第二組雙向推測者之分類成效 
 試區 B 外推至試區 A 試區 A 外推至試區 B 
 kappa OA kappa OA 

MLC 0.51 0.76 0.50 0.75 
RF 0.68 0.84 0.54 0.77 

U-net 0.73 0.86 0.69 0.85 
 

 
圖 5 BV 與各地覆之 JM 距離 

 

 
圖 6 第一組試區 A 本身各自推測小花蔓澤蘭之空間型態 
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圖 7 第一組試區 B 本身各自推測小花蔓澤蘭之空間型態 

 

 
圖 8 第二組由試區 B 反向外推至試區 A 小花蔓澤蘭之空間型態 
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圖 9 第二組由試區 A 正向外推至試區 B 小花蔓澤蘭之空間型態 

 

4.  結論 
本研究利用無人機拍攝小花蔓澤蘭之多期、多

光譜影像，利用近紅外光波更能將植生與建物分離；

再利用開花時獨樹一格之光譜反射型態分離小花

蔓澤蘭與其他地物，對於小花蔓澤蘭之分類亦有幫

助，這也是多期、多光譜影像的優勢所在。再者，

其能飛越險峻環境並充分掌握植物之物候，尤其在

層巒聳翠、茂林修竹處更扮演舉足輕重之角色，此

高機動與自主性遠非衛星或空載遙測系統所能比

擬。此外，利用空間外推技術結合人工智慧可以找

出人力難以調查處或未曾發現的物種新族群，相較

於傳統目測、人工判釋更加客觀找出人眼甚易忽略

的小族群。本研究初步結果顯示，U-net 於外推時之

性能較 MLC 及 RF 佳，此代表其找出未曾發現之新

族群能力優於兩機器學習法，更具有潛力，唯仍存

難以漠視之分類錯誤。 

準此，後續研究將聚焦於：(1) 結合兩試區之訓

練樣本，並嘗試更多種之深度學習如卷積神經網路 

(convolution neural network, CNN) 改善外推效能；

(2) 使用重型無人機擴大空間尺度並獲得足夠的樣

本及嘗試納入不同環境變數之組合；(3) 以 Trimble 

R12 搭配雷射測距儀，增加現場實地調查之樣點，

同時再驗證 (revalidation) 以確認虛擬數位地球與

實體地球兩相一致，冀能優化空間外推 IAS 的成效，

找出更多實地調查無法發現之新族群，俾能有效伐

除並遏制其蔓延和擴張，不致嚴重危害生態體系。 
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Abstract 
This study utilized unmanned aerial vehicle to obtain multispectral imagery of Mikania micrantha (bitter vine, 

BV) in two study areas, Plot A and Plot B. Employing maximum likelihood classification, random forest, and U-
net, the study aimed to assess the model's performance in spatial extrapolation of spatial patterns of BV, with the 
goal of discovering new populations of previously unidentified species. Two sampling designs were employed for 
model training and testing, Set 1, conducting individual plot classification using training data from it’s owned; Set 
2, performing spatial extrapolation from one plot with training data to another without training data, whose 
validation data there represent previously unidentified new populations. The results indicate that the three models 
performed well in Set 1. The kappa values for all models exceeded 0.75. However, the performance in plot B was 
slightly lower compared to plot A, possibly due to the more complex vegetation patterns in plot B. In Set 2, 
extrapolation from plot A to B showed fewer effective results compared to extrapolation from plot B to A. This 
discrepancy can be attributed to the differences in vegetation patterns and the flowering conditions of BV between 
the two areas. In terms of model performance, U-net demonstrated a better ability to capture the spatial patterns of 
BV, achieving the highest kappa value of up to 0.73 among the three models in Set 2. To comprehensively examine 
the model's performance in spatial extrapolation, future work will involve combining training data from both plots 
for extrapolation, and testing with other deep learning models such as convolution neural network (CNN) and 
environmental variables. 
 

Keywords: Spatial Extrapolation, Mikania micrantha, Phenology, Unmanned Aerial 
Vehicle 
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