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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



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

 

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 
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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
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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 

 

 

  



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   49 

1 Master Student, Department of Forestry, National Chung Hsing University Received Date: Oct. 02, 2023 
2 Associate Technical Specialist, Pu-Li Workstation, Nantou Branch, Revised Date: Oct. 29, 2023 

Forestry and Nature Conservation Agency Accepted Date: Nov. 27, 2023 
3 Division Chief, Silviculture Division, Experimental Forest Management Office, National Chung Hsing University 

4 Professor, Department of Forestry, National Chung Hsing University 

* Corresponding Author, E-mail: kyhuang@dragon.nchu.edu.tw 

Exploring the Temporal Transferability in the Species 
Distribution Model of Brainea insignis Using Two Sets of Data 

Separated by 15 Years  
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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 

 

 

 


