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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。 
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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
 ൫ܷ݋ܫ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 ，

∑ ஻௨௜௟ௗ௜௡௚_௜ܽ݁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) =

෌ ௌ௜௚௡௕௢௔௥ௗ_௜ݐ݊ݑ݋ܿ
ସ
௜ୀଵ  .......................... (8) 

 
其中，෌ ௌ௜௚௡௕௢௔௥ௗ_௜ݐ݊ݑ݋ܿ

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 
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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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Spatial Agglomeration Index for Urban Street Signboards 
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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 

 

 

 

 

 

 

 


