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應用地理人工智慧技術分析國小學區 NO2濃度分布-

以嘉義市為例 

王信棻 1   吳治達 2,3,4* 

摘要 
二氧化氮 (NO2) 污染為都市重要公共健康議題，對兒童的負面健康影響更深遠。每日上午通勤時段

為室外 NO2 排放量高峰期。然而有限監測站難以反映學童上學過程暴露的 NO2 污染濃度。為了準確掌握

國小學童就學通勤時的 NO2 污染分布，本研究以嘉義市為例，運用地理人工智慧 (Geo-AI) 技術模擬 NO2

濃度分布。蒐集 2015-2020 年空氣污染監測數據，以及土地利用空間相關變數，並以機器學習演算法建立

推估模型。結果顯示，主模型以及嘉義市皆有高等解釋能力 (分別為 R2=0.94 以及 0.93)，推估成果準確

可靠。NO2 高濃度地區位於嘉義市中心偏南側，且西區濃度略高於東區。國小學區內道路及住宅區密度與

NO2 濃度呈正向關聯。 

 

關鍵詞：二氧化氮、空氣污染、機器學習、地理人工智慧、國小學童 
 

1.  前言 
二氧化氮 (Nitrogen Dioxide, NO2) 是一種具刺

激性與高活性的空氣污染物。NO2 在大氣中停留時

間僅約數小時至數日，然而在短時間接觸含有 NO2

的廢氣，會造成呼吸不順、咳嗽等立即性不適症狀；

長期的暴露更與糖尿病、心血管與呼吸道相關病變

以及死亡風險相關 (Boogaard et al., 2022)。除此之

外，其容易與其他化學物質發生反應。在陽光中紫

外線的照射下，NO2 會快速地被分解，最終形成 O3

等二次空氣汙染物 (Leighton, 1961)，進一步影響人

體呼吸系統以及免疫系統的健康。由於兒童的器官

系統尚未發育完全，NO2 對於學齡兒童的健康損害

更為嚴重長遠。NO2 不僅是誘發過敏的危險因子，

高濃度的室外 NO2 濃度也與兒童過敏性鼻炎、呼吸

道症狀以及氣喘發生率顯著相關；於高濃度交通污

染周邊學校就讀之兒童，其認知發展的增長幅度低

於低污染學校的兒童，顯示 NO2 的神經毒性可能影

響兒童的腦部發育及認知發展  (Shima & Adachi, 

2000、Sunyer et al., 2015)。 

NO2 污染主要源自人為活動，尤以交通運輸排

放為主因。在臺灣，上午 7 點至 9 點的上午通勤尖

峰時段通常能觀察到 NO2 濃度達到當日的高峰值，

使得民眾在主要外出的通勤過程暴露於大量室外

空氣污染物 (Rivas et al., 2016)。與此同時，這段短

暫通勤過程卻導致兒童接觸到一天中很高比例的

空氣污染暴露總量 (Dons et al., 2012)。此外，臺灣

通勤運輸模式以汽機車輛為主。多數學童上學過程

暴露於汽機車廢氣中，可能對他們的健康產生長期

負面影響。為了有效評估學童在上學通勤過程中的

NO2 暴露風險，需要掌握環境中的 NO2 濃度分布情

況。 

僅以有限的空氣污染監測站觀測數據，難以妥

善描述日常周遭實際的空氣品質與污染物分布狀

況。為此，過往研究已提出空間內插、土地利用迴

歸 (Land Use Regression, LUR)、機器學習 (Machine 
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Learning) 等方法模擬空氣污染物在時空尺度上的

濃度分布 (Beelen et al.,2009、Wu et al.,2017、Requia 

et al., 2020)。空間內插根據空氣污染濃度的空間自

相關性，估算出連續面之污染濃度。地理空間資訊

技術 (Geospatial Technologies) 的發展，使得環境科

學與空氣污染研究能更全面地掌握大範圍內各種

環境潛在因子的資訊。在此背景下，LUR 模型能綜

合考量周遭土地利用、交通、污染源等多種影響因

子，有助於辨識出重要影響變數與污染物濃度間的

線性關聯，而被廣泛運用。隨著資訊科技與電腦運

算 能 力 的 提 升 ， 機 器 學 習 演 算 法 等 人 工 智 慧

(Artificial Intelligence, AI) 得以從龐大數據中捕獲

污染物濃度與預測因子間的非線性特徵，甚至是潛

在變數間交互影響關係，進而提高預測準確性。近

年來，新興的地理人工智慧技術 (Geo-AI) 充分整

合各方法學之優勢，首先透過地理空間資訊技術獲

取環境影響因子並進行空間分析，接著運用機器學

習演算法進行模型擬合與濃度推估。該方法已成功

應用於苯、O3 等空氣污染的模擬研究 (Babaan et al., 

2023、Hsu et al., 2022)。 

因此本研究將以臺灣嘉義市為例，透過地理人

工智慧 (Geo-AI) 推估技術，建置出 2015 至 2020

年間之二氧化氮時空推估模型。接著，透過所建模

型模擬出上午通勤時段 NO2 濃度之分布情況。最終，

分析 NO2 濃度在嘉義市境內時空分布以及各國小

學區範圍內之空間差異，並探究其可能之原因。 

2.  材料及方法 

2.1 研究地區 
嘉義市面積為 60.03 km2，位處臺灣西南部之嘉

南平原，境內地勢平緩，四周由嘉義縣環繞。其人

口密度達到 4380.20 人/km2，為臺灣第二高之縣市

(嘉義市政府民政處，2023)。同時，當地居民普遍搭

乘汽、機車通勤代步，高度稠密的住宅配置與道路

車流排放的廢氣，已為民眾的身體健康帶來隱憂。 

外縣市的境外污染更是影響嘉義市空氣品質

的主要因素。由於地理區位關係，雲嘉南空品區中

鄰近的嘉義縣以及雲林縣等外縣市污染物會隨著

大氣環流、海風或季風挾帶進入嘉義市；與此同時，

雲林縣六輕工業區因設立眾多高聳的煙囪，龐大的

工業廢氣嚴重地惡化雲嘉南地區的空氣品質。 

2.2 研究資料庫 

2.2.1 環保署空氣污染監測資料 
空氣污染資料取自 2015 至 2020 年行政院環保

署設立之地面監測站數據。臺灣各區域內之空氣品

質濃度，受當地產業、境內污染源、地形結構等因

素影響，全臺依此區分成七個空品區 (Air Quality 

Zone)。由於嘉義市僅 1 個監測站，為了有效且準確

地推估嘉義市境內空污濃度的分布狀況，本研究蒐

集雲嘉南空品區內 11 個監測站之每小時監測資料

(圖 1)。考慮到早上 7 點至 9 點為上午的尖峰通勤

時段，通勤車潮排放的高濃度二氧化氮廢氣為暴露

到室外污染的主要時段，事先排除無觀測值之小時，

計算出上午 7 至 9 點的平均二氧化氮監測濃度，共

計約 2.3 萬筆數據。由於空氣污染物濃度存在空間

上的自相依性，經由留一克利金 (Leave-One-Out 

Kriging Interpolation) 的內插方法計算出整個研究

區的二氧化氮推估值，將其作為額外預測變數有助

於妥善地捕捉二氧化氮濃度的時空變異 (Wu et al., 

2018)。除此之外，與 NO2 生成過程或化學反應相關

的指標污染物，例如：細懸浮微粒 (PM2.5)、臭氧 (O3)

以及二氧化硫 (SO2) 等，亦經由上述流程計算出各

個監測站上午通勤時間之平均數值。接下來，透過

普通克利金法 (Ordinary Kriging) 內插法，獲得連

續空間面上以及測站站址的濃度分布，並納為推估

模型的預測因子。 

2.2.2 潛在影響因子資料庫 
本研究蒐集與污染物濃度擴散、生成與反應相

關的影響因子，根據種類可區分成：空氣污染物、

氣象、地形、土地利用、道路、特殊排放源、遙測

植生指標與其他因素。空氣汙染物資料已於 2.2.1 節

說明之。氣象資料來自大氣水文資料庫 2015 至 2020

年之小時監測數據。本研究蒐集溫度、濕度、氣壓、

降雨量、風速與風向等常見項目，參照 2.2.1 節之流
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程計算出上午通勤時段之平均監測值，再透過普通

克利金或反距離權重法等空間內插方式獲得連續

面狀的推估數值，作為潛在的預測因子。地形結構

資料來自內政部地政司於 2016 年建置之數值地形

模型 (Digital Elevation Model, DEM)，其空間解析

度為 20m × 20m。在資料前處理上，首先利用地理

資訊軟體進行處理，將 DEM 網格的空間解析度調

整成 50m × 50m，以利後續資料分析。接下來，透

過空間分析功能，逐一地獲得高程、坡度與坡向等

預測變數。土地利用資料來自內政部國土測繪中心

辦理與測繪之國土利用調查資料。其記載著各土地

利用類型的分布位置與面積，並且按照三階層之結

構編定土地利用種類，能夠反映各地的產業結構、

經濟發展以及國土使用現況。在本次研究中，採用

了第二次 (2006-2015)以及第三次調查資料 (2016-

2019)，其中第二次調查資料的第一層級分為 9 大類、

第二層級往下分為 41 類，而第三級再細分成 103 個

子類別。考慮到近年的環境開發與社會經濟變遷影

響，第三次調查資料針對第二以及第三級分類進行

小幅度修改，分別調整為 57 與 101 類。道路資料使

用交通部運輸研究所於 2013、2017 與 2020 年產製

之數位道路路網資料，本研究根據道路等級，將其

劃分成：主要道路、當地道路及所有道路三大類。

特殊污染源又可分成大型排放源以及亞洲文化相

關排放源：大型排放源包括工業區範圍、焚化爐位

置與火力發電廠廠址。亞洲文化相關排放源則包含

臺灣中式餐飲烹煮產生的油煙以及寺廟祭祀時的

焚香燒金紙等行為。本研究從勤崴國際 POI (Point 

of Interest) 地標資料庫中，蒐集「中式美食」及「寺

廟」類別之地標點資料。遙測植生指標資料取自

2015 至 2020 年間 NASA MODIS 提供之衛星影像。

其透過衛星多光譜量測技術，經由公式(1)計算出紅

光(Red)與近紅外光(NIR)波段之差異，獲得常態化

差 異 植 生 指 標  (Normalized difference vegetation 

index, NDVI)。其數值介於±1.0 之間，數值越高代表

此處植被蓬勃生長，有助於辨識出大範圍之植被分

布與生長狀況。除此之外，人口數與人口密度等 資

料，以及四季、平日周末等虛擬二元資料亦被納入

考量。 

NDVI = ேூோିோா
ேூோାோா

  .......................................... (1) 

 

 
圖 1 雲嘉南空品區與環保署空污監測站分布圖 

 

2.2.3 國小資料庫 
為了瞭解嘉義市國小數目、所處位置與分布密

度，本研究經由政府開放資料平臺獲取 109 年嘉義

市國小的位置資訊。從圖 2 得知，嘉義市共有 20 間

公立國小，其中東區與西區分別有 10 間。在空間分

布上，國小較集中於嘉義市兩行政區交界偏南側。

在現行學童的學校選擇權上，我國公立國中小主要

採取「學區制」，均等地分配教育資源並提供學童就

近入學的機會。各校學區依據「鄰里」劃分，根據

學童戶籍地所在位置決定可就讀的學校。由於當地

人口與校舍容納額度因素，部分鄰里可能同屬於數

間學校的共同學區。一般而言，學區為當地多數學

齡學童日常戶外活動與就學的範圍。本研究參酌

111 年嘉義市政府教育處公告之學區範圍，以「里」

為單位區分出嘉義市各國小所屬學區，以利進行後

續分析。 
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圖 2 嘉義市國小分布圖 

 

2.3 地理人工智慧推估模型 
本 研 究 藉 由地 理 空 間 資訊 技 術  (Geospatial 

Technologies) 獲取空間相關資料並且進行變數處

理；接著透過人工智慧 (AI) 相關的演算法篩選重

要變數，進行訓練擬合乃至建立地理人工智慧推估

模型。經過模型驗證後，該推估模型將用於繪製 NO2

濃度推估圖與後續的統計分析。整體研究流程如圖 

3 所示。 

在地理空間資訊技術部分，本研究首先蒐集空

氣污染物以及 2.2.2 節介紹之氣象、土地利用、遙測

植生指標等八類潛在影響因子。接著依據資料格式，

透過地理資訊軟體進行資料處理與空間分析，例如：

計算各種污染源在監測站周遭 50 m 至 5000 m 不同

方圓範圍內的分布密度，以及考慮鄰近道路與大型

污染源的直線距離影響。統一資料格式後彙整為預

測變數資料庫，總計納入 434 種變數。將 2015 至

2019 年間資料隨機取樣，其中 80%資料 (15692 筆

數據) 作為訓練集 (Training dataset)，用於訓練與建

立推估模型；其餘 20%資料 (3925 筆) 用於檢驗模

型預測性能之測試集 (Testing dataset)。另外，2020

年 資 料  (3906 筆 ) 用 於 外 部 驗 證  (External 

validation)，不納入模型建置流程。 

本研究採用極限梯度提升 (eXtreme Gradient 

Boosting, XGBoost) 演算法建立 AI 推估模型。

XGBoost 演算法多次使用訓練資料建立決策樹，從

中加強學習錯誤率較高的樣本特徵。前次決策成果

會影響後續決策樹的迭代訓練方向，逐漸降低模型

的整體預測誤差。此外，該演算法具備對抗雜訊和

極端數據影響的優勢，能兼顧良好模型預測性能與

計 算 效 率  (Chen et al., 2015) 。 SHAP (SHapley 

Additive exPlanations) 值為新興的機器學習變數解

釋指標，其概念為根據某變數納入或排除對於預測

值的影響，量化該變數在模型中的重要性與影響效

應 (Lundberg & Lee, 2017)。其計算公式如下： 

 

g(zᇱ) = ϕ + ∑ ϕ୨
ெ
ୀଵ ∙ zᇱ .............................. (2) 

 

其中 g(z' )為某變數之 SHAP 值；ϕ0 表示平均值；M

為變數數量； ϕj 為第 j 個變數之歸因值；z’以 1 與

0 分別表示第 j 個變數存在與否。 

在推估模型的建立流程中，本研究首先計算所

有變數之 SHAP 值並由高而低排列，並依照此順序

將變數逐一地納入 XGBoost 模型中。變數納入的標

準為連續兩個解釋變數之 partial R2 皆≥0.005；同時

亦檢視變數影響的效應，並排除不符預期方向者。
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接著，利用挑選之重要變數組合建立推估模型。透

過 Python AutoML 套件自動化地調整模型超參數

以及進行擬合訓練。最後，透過十折交叉驗證 (10-

fold cross validation)、測試資料驗證、2020 年外部

資料驗證、時間分層驗證以及空間分層驗證等方式

對建立的模型進行驗證，藉此評估模型之預測穩定

性和外推應用的適用性。 

2.4 二氧化氮空間分布與統計分析 
本研究透過建立之二氧化氮推估模型，繪製出

嘉義市 2020 年每日上午通勤時段 (7 點-9 點) 的二

氧化氮濃度分布圖，空間解析度為 50 m。接著，事

先排除 1、7 與 8 月等寒暑假月份，計算出當年平

日 (周一至周五) 的年平均濃度圖，藉此反映國小

學童平日上學時段環境中 NO2 的空間分布趨勢。同

時視覺化呈現 NO2 濃度的四季分布。為了解各學區

內的 NO2 濃度差異，本研究首先使用非成對 t 檢定，

評估嘉義市行政區間 NO2 濃度是否存在差異。接下

來，本研究假設學童們皆在學區範圍內通勤就學，

接著分別考慮學區全境或是只在道路上移動時暴

露的平均 NO2 濃度，依據污染濃度高低將學校分成

三種等級，最後以 ANOVA 檢定分析不同空污嚴重

程度學區的統計顯著性。 

3.  結果 

3.1 二氧化氮監測值的敘述統計 
上午通勤時段之二氧化氮監測數據取自雲嘉

南空品區中 11 個環保署監測站，將每日上午 7、8、

9 時監測數據平均處理而成。2015 至 2020 年共計

蒐集 2,3522 筆數據，平均 NO2 濃度為 11.70±6.01 

ppb，中位數為 10.53 ppb。空間分布上，從表 1 得

知臺南市 (13.58±6.72 ppb) 與嘉義市 (13.68±6.68 

ppb)皆為雲嘉南空品區中濃度偏高的縣市；而雲林

縣與嘉義縣平均濃度僅在10 ppb上下。時間趨勢上，

平均 NO2 濃度值由 2015 年 12.78 ppb 平緩下降至

2020 年的 10.43 ppb。在雲嘉南空品區的四季逐年

折線圖 (圖 4) 中，亦呈現出明顯地季節性濃度差異：

整體而言，雲嘉南地區夏季時的平均濃度最低，約

為 7 ppb；春季與秋季相近，冬季時濃度最高。用於

建立主模型之訓練資料以隨機取樣形式，取出

2015-2019 年間 80%之監測數據，藉從中學習到變

數間的特徵關係。15692 筆訓練資料濃度之平均值

與中位數分別為 11.96±6.11 ppb 與 10.77 ppb。在這

之中，嘉義市監測站數據之平均值與中位數分別為

13.86±6.85 ppb 與 13.33 ppb。 

 

 

圖 3 地理人工智慧推估模型流程圖 
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圖 4 雲嘉南空品區二氧化氮監測值之四季折線圖 

 
表 1 二氧化氮監測值按縣市區分之敘述統計 (單位：ppb) 

 平均值 標準差 第一四分位數  中位數 第三四分位數 
2015-2020 年 
雲嘉南空品區 11.70 6.01 7.10 10.53 15.33 

臺南市 13.58 6.72 8.43 12.67 17.67 
雲林縣 10.18 5.01 6.40 9.27 13.30 
嘉義縣 9.98 4.41 6.73 9.10 12.33 
嘉義市 13.68 6.68 7.90 13.10 18.67 

 

3.2 重要預測變數 
本研究計算各預測變數平均絕對 SHAP 值，依

照數值降冪排序並篩選出解釋力高的變數，最終選

出 10 個 NO2 濃度的重要變數。圖 5 (b) 展示各個預

測變數與 NO2 濃度的關聯性效應，其中 X 軸 SHAP

值之正負號表示正向或負向關聯性；Y 軸則藉由紅

與藍色呈現對應的 NO2 監測值大小。在這些重要變

數中，土地利用以及污染源相關變數包括：750 m 方

圓內稻田密度、1250 m 方圓內寺廟密度與當地道路

密度。其中稻田變數與 NO2 濃度偏向負相關，表示

在 750 m 環域範圍內稻田面積越多或密度越高，

NO2 污染濃度越低；1250 m 環域範圍內寺廟與當地

道路密度皆為正向關聯之變數。行政區人口數亦為

正相關，當地人口越多，污染物濃度可能越高。此

外，模型結果亦篩選出 NO2、SO2、O3 與 PM2.5 等指

標污染物以及溫度與風速等氣象因子。PM2.5、SO2

與溫度皆與 NO2 濃度有正向關聯；O3 與 NO2 之間

存在負相關性，表示 NO2 濃度越高時，周遭環境的

O3 濃度可能偏低。風速與 NO2 濃度略為呈現負相

關，代表風速越快，測站附近的污染物濃度會下降。 

3.3 推估模型的預測成果 
透過 XGBoost 演算法建立的推估模型，其主模

型 R2 為 0.94、RMSE 為 1.57，表示該模型能解釋

94%上午通勤時段雲嘉南地區 NO2 濃度的時空變異

程度。表 2 展示各種模型驗證成果，十折交叉驗證、

測試資料驗證與外部驗證之 R2 分別為 0.84、0.86 與

0.81，顯示該模型未有過度擬合疑慮且具良好預測

能力。空間驗證中，各縣市的模型 R2 高於九成，尤

其臺南市與嘉義市推估性能高達 95%與 93%。接著，

根據不同時間尺度檢視雲嘉南空品區內的模型推

估能力，研究期間各年分 R2 中位數為 0.93；春、秋

與冬季 R2 皆高於 0.90，夏季也有八成以上的良好表

現。本研究亦針對平日 (周一至周五) 與周末 (周

六、周日) 進行分層驗證，模型在平日 (R2 為 0.94) 

與周末 (R2 為 0.93) 都有極佳的預測性能。綜合以

上結論，建立的推估模型適用於推估嘉義市境內平

日的 NO2 濃度。
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圖 5 重要預測變數之 (a) 重要性直條圖與 (b) 變數特徵散點圖 

 
表 2 二氧化氮推估模型之驗證結果 

驗證方式 R2 Adjusted R2 RMSE MAE 
主模型 (80%數據) 0.94 0.96 1.57 1.19 
十折交叉驗證 0.84 0.84 2.45 1.81 
測試資料 (20%數據) 0.86 0.86 2.31 1.72 
外部驗證 (2020 年數據) 0.81 0.82 2.32 1.75 

空間(縣市) 
分層驗證 

臺南市 0.95 0.95 0.98 2.25 
雲林縣 0.90 0.90 0.95 2.65 
嘉義縣 0.89 0.89 0.94 2.21 
嘉義市 0.93 0.93 0.97 3.17 

雲嘉南空品區

之時間(季節) 
分層驗證 

春季 0.92 0.92 0.96 2.70 
夏季 0.83 0.83 0.91 1.70 
秋季 0.90 0.90 0.95 2.84 
冬季 0.94 0.94 0.97 2.64 

 

3.4 二氧化氮空間推估分布結果 
本研究透過上述地理人工智慧推估模型，繪製

出 2020 年嘉義市境內平日的 NO2 濃度推估圖，其

空間解析度為 50m × 50m (圖 6)，表示在每個 50m 

× 50m 網格範圍內均計算出對應的 NO2 濃度數值。

在空間分布上，嘉義市中心地區 NO2 濃度偏高，嘉

義監測站鄰近地區尤其較高；外圍道路較稀疏的郊

區 NO2 濃度較低，整體 NO2 平均濃度為 11.68 ppb。

四季分布上，春、秋季濃度與年平均相近，夏季平

均濃度僅有 5.80 ppb，而冬季平均濃度為 14.12 ppb。

此外，本研究比較兩行政區境內的 NO2 濃度差異，

並且考慮到民眾在通勤過程，主要在道路上移動，

於是進一步抽取道路位置之 NO2 濃度進行分析。東

區與西區的平均 NO2 濃度分別為 11.81 與 11.53 ppb；

而兩區域內的道路上 NO2 濃度略高於境內平均，分

別為 11.99 與 11.55ppb (表 3)。同時，在全境以及境

內道路 NO2 濃度的非成對 t 檢定結果中，p 值都遠

小於 0.01，達到統計上的顯著水準，結果顯示：西

區的 NO2 濃度顯著高於東區。同時，本研究也按照

行政區劃分析境內各國小的學區範圍，其中西區與

東區國小學區的平均涵蓋面積分別為 3.36 km2 與

5.83 km2。若探討不同行政區內上學途中的道路污

染濃度情況，東區各國小學區之平均 NO2 濃度中位

數為 11.70 ppb，西區則為 11.67 ppb。兩行政區所屬

國小周遭的空氣品質相差無幾，皆遠低於環境部所

訂定之年平均污染濃度標準 (30 ppb)。 

接下來，本研究計算各國小學區範圍內道路之

平均 NO2 濃度，並將學校依據污染程度區分成三個

等級：高濃度 (12.01-14.00 ppb) 國小有 6 間、中等

濃度  (11.51-12.00 ppb) 國小共 9 間，而低濃度

(10.63-11.50 ppb) 國小有 5 間。從表 4 之 ANOVA

檢定結果得知：三種污染等級之間存在顯著差異，

顯示國小學區的地理位置以及境內空間相關污染

源的分布，會影響學區的空氣品質與污染程度。圖

6 展示了嘉義市道路的 NO2 濃度分布以及國小位置，

高濃度學校多位於嘉義市中心偏南側。接著，本研

究分別以三間國小為例，探討國小學區內的綠地結
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構 (例如綠地分布形狀、面積和密度) 以及周遭污

染源的分布對學校周圍空氣污染程度的影響。以 A

國小為例，該校位於嘉義市中央偏南側地區，學區

範圍為 3.74 km2。學區內的道路平均 NO2 濃度為

13.56 ppb，屬於高濃度類型。圖 7 中觀察到學區範

圍內住宅區密集且道路路網較為繁密。B 國小則位

於中等污染區域，學區中道路平均 NO2 濃度為 11.69 

ppb。學區面積為 2.67 km2，且境內涵蓋較多住宅區

以及製造業區域。C 國小的學區範圍為 5.89 km2，

道路平均 NO2 濃度僅為 10.63 ppb，屬於低污染濃

度的學校。該學區內以及鄰近地區由大面積稻田以

及森林覆蓋。 
 

 
圖 6 嘉義市 2020 年平日上午通勤之 NO2 濃度年平均與四季分布圖 

 
表 3 嘉義市依行政區分層下 NO2 濃度之非成對 t 檢定結果 

 行政區 平均值 標準差 最小值 最大值 Median p 值 
全境 

NO2 濃度 
西區 11.81 1.13 8.75 15.17 11.52 0.00* 
東區 11.53 0.84 9.69 13.43 11.76 

境內道路

NO2 濃度 
西區 11.99 1.19 8.70 15.17 11.82 0.00* 
東區 11.55 0.88 8.58 15.05 11.65 

* p 值 <0.01 
 

表 4 各國小學區依 NO2 濃度分層之 ANOVA 檢定結果 
 學區內 NO2 濃度  學區內道路之 NO2 濃度 
分層 高濃度 中濃度 低濃度  高濃度 中濃度 低濃度 
學校數量 6 9 5  6 9 5 
平均值±標準差 12.81±1.16 11.58±0.76 11.18±0.67  12.79±1.16 11.64±0.81 11.21±0.70 
中位數 12.97 11.78 11.11  12.90 11.79 10.99 
p 值 0.00*  0.00* 
組別 高-中 高-低 中-低  高-中 高-低 中-低 
差異統計值 1.63 1.23 0.40  1.58 1.15 0.42 
p 值 0.00* 0.00* 0.00*  0.00* 0.00* 0.00* 
* p 值 <0.01 
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圖 7 嘉義市 2020 年平日上午通勤時段之 NO2 濃度與學區內國土利用分布 

 

4.  討論 
本研究採用地理人工智慧技術模擬出嘉義市

境內在上午通勤時段的 NO2 濃度分布。藉由機器學

習演算法辨識出關鍵排放源與影響因子，並且建置

出精確的 NO2 推估模型。使用訓練資料建立之雲嘉

南空品區主模型 R2 達到 0.94，且嘉義市的 R2 亦達

到 0.93，顯示該模型具備高等的解釋能力。在應用

空間技術推估二氧化氮濃度分布的相關研究中，

Chen et al. (2020) 使用 2000 至 2013 年之臺灣本島

月平均監測數據，分別建立出土地利用迴歸(R2 

=0.75)以及混合式克利金土地迴歸推估模型 (R2 

=0.87)。Wong et al. (2021) 的研究開啟地理人工智

慧技術應用的扉頁，該研究使用近 20 年之臺灣本

島監測數據，首先以土地利用迴歸進行變數篩選，

接著將重要變數組合分別以三種機器學習演算法

(隨機森林、XGBoost 以及深度類神經網路) 進行擬

合，最佳模型之 R2 為 0.91。整體而言，機器學習演

算法能大幅提升模型預測性能，並能提供精確、高

空間解析度的空氣污染推估成果，使得地理人工智

慧成為近年主流的空氣污染模擬方法。 

本研究透過評估各個變數在 XGBoost 演算法

模型中之 SHAP 值，辨識並篩選出影響嘉義市上午

通勤時段 NO2 濃度的關鍵預測變數。人口數以及道

路密度皆與 NO2 濃度呈正相關，當地經濟較蓬勃的

地區人口數往往較多且住宅稠密，會產生較多民生

相關污染；尤其在上午的尖峰通勤時段，龐大的車

潮會排放大量的 NO2 廢氣。除此之外，臺灣的佛、

道教廟宇在祭祀過程會焚燒金紙與線香，甚至燃放

鞭炮，燃燒不全的濃煙中含有 PM2.5、NO2、CO2 以

及多種刺激性物質等污染物，因此寺廟密度會與空

氣污染濃度呈現正相關 (Wu et al., 2017)。NO2 與其

他指標空氣污染物濃度具有密切關聯。SO2、PM2.5

與 NO2 的濃度彼此皆為正相關，主要係因含氮或者

含硫成分的燃料或廢棄物經過燃燒，進而生成上述

指標污染物。此外，當 NO2 與大氣中物質產生反應，

亦可能衍生出 PM2.5 與其他二次污染物。O3 濃度與

NO2 呈現負相關，由於 O3 為二次污染物，當 NO2 接

觸陽光中的紫外線會發生光化反應，進而使得 NO2

被消耗而產生出更高濃度之 O3 (Clapp & Jenkin, 

2001)。風速與 NO2 濃度之間存在負向關聯，若該地

區風速越快，空氣污染物越容易被吹向或擴散至其

他區域，較不容易沉積於當地，因此 NO2 濃度會下

降。 
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利用推估模型繪製出嘉義市 NO2 濃度的空間

分布圖中，在嘉義車站附近的市中心，以及偏中南

側鄰近嘉義測站等地出現高濃度群聚。此外，無論

是行政區全境或境內道路上濃度，西區的平均 NO2

濃度皆高於東區。本研究分析影響變數數值之間的

空間關係進而模擬出 NO2 的空間分布，由於嘉義市

境內僅一個環境部中央測站提供室外 NO2 濃度的

監測，因此鄰近嘉義測站的區域較可能推估出較高

的污染濃度。為了有效管控境內污染源，嘉義市於

2023 年根據境內土地利用型態，劃設出博愛路一段

與友愛路周邊、興業西路康樂街、市中心鄰近文化

商圈等五個 PM2.5 污染的高濃度熱區 (嘉義市政府

環境保護局，2023)。從研究成果中觀察到 NO2 高濃

度區域與上述 PM2.5的熱區範圍大致重疊。由於 NO2

與 PM2.5 的生成來源相近，這也顯示本研究之 NO2

濃度推估成果能反映嘉義市內的空氣品質分布狀

況，並可進一步供健康暴露評估分析所用。在季節

分布上，夏季平均 NO2 濃度最低、冬季則為高濃度

污染的季節。空污濃度的季節性差異主因受到大氣

混合層高度變化、季風環流以及地形條件影響 (Lee 

et al., 2014、Wu et al., 2019)。大氣混合層高度指的

是大氣層中，污染物隨著氣流垂直向上混合的高度

範圍。夏季時氣溫較高，使得混合層高度上升，頻

繁的大氣垂直對流加上西南季風吹拂，使得 NO2 得

以擴散至其他地區。冬季時，氣溫較低使得混合層

高度下降，整體大氣對流狀態較穩定、擴散條件較

差。再加上西南部地勢平坦且位於東北季風被風側，

導致污染物更容易沉積於污染源附近。除此之外，

較寒冷的天氣也會提升民眾開車通勤避寒的意願，

使得汽車相關交通排放量增加。 

嘉義市行政區間的分析結果顯示：西區的 NO2

濃度略高於東區，然而國小學區內的平均污染濃度

則無明顯的行政區差異。另一方面，東區的國小普

遍涵蓋較寬廣的學區範圍，平均就學通勤時間可能

較西區學校高，導致學童在通勤過程中接觸的空氣

污染總量增加。本研究並未觀察到學校人數跟污染

濃度之間的明確關聯，這表示學生人數多的國小未

必會暴露於較高的空氣污染中。除此之外，三種污

染程度的學校案例證實了學區內的土地利用型態

以及綠地結構對室外 NO2 濃度的影響。當學區中的

住宅區或製造業分布越密集，學童通勤時暴露到的

空氣污染程度越高；而當周遭環境森林面積較大、

較密集時，樹木能吸收環境中 NO2 濃度，從而改善

空氣品質 (Nowak et al., 2006)。實際上，國小的選

址通常會考量多重因素，包含周邊的交通條件、國

土規劃設施、當地人口數、以及兒童身心健康等。

校址會盡量遠離產生大量噪音以及空氣污染等工

廠或嫌惡設施。另一方面，家長在選擇子女學校時，

可能會考慮學校教育資源、地理位置或個人因素等

條件，甚至可能會選擇「跨學區就讀」，使得學童上

學的路程增加。相較於學校所在地的空污程度，學

童上學過程中通勤路程距離以及通勤模式也是影

響空污暴露量的重要因素 (Wolfe et al., 2021)。搭乘

校車至較偏遠的學校，通勤暴露總量未必低於步行

到學區內的學校。 

在後續應用上，可以考慮步行、機車以及汽車

等通勤模式差異，將所產製之 NO2 空間推估濃度分

別轉換為對應的暴露劑量，藉此掌握實際的空污濃

度影響程度，並應用於健康風險評估之相關研究。

也可以將學童通勤路徑資訊與空間分析規劃功能

結合，進而發展個人專屬的上學路徑規劃服務，提

供空氣污染暴露總量較低或是兼顧健康與方便性

的通勤路線以及通勤模式選擇。 

本研究受到資料取得的限制，未能將交通量納

為潛在影響變數。通勤尖峰時段經常是 NO2 濃度的

排放高峰期，先前的研究也指出交通量對於 NO2 濃

度的影響 (Briggs et al., 1997)。由於各縣市的交通

量監測資料相對有限，本研究遂以道路路網密度作

為替代指標。近年來，隨著感測設備的革新，多數

道路段的即時交通流量資料已逐漸普及化，使得未

來的空污相關研究能夠更有效地蒐集與運用即時

交通資訊。除此之外，本研究納入的國土利用調查

資料以及 POI 點位資料更新頻率以數個月或數年為

單位，較難反映即時或短時間內的污染源影響。由

於本研究在學區範圍劃分方面僅涵蓋至村里尺度，

而實際國小的學區可能更加細緻，甚至細分至「鄰」

層級。行政區劃的差異導致多個學校的學區在研究

中涵蓋更大的範圍，可能導致各校學區內平均 NO2
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濃度的估計值存在一定程度的誤差。 

5.  結論 
本研究藉由新興的地理人工智慧技術，建立出

臺灣雲嘉南地區上午通勤時間的 NO2 濃度推估模

型，模型能準確解釋雲嘉南境內 94%以及嘉義市內

93%的 NO2 濃度變異情況。研究成果顯示在空間分

布上，嘉義市西區 NO2 濃度顯著高於東區，NO2 濃

度由中央市中心向外側郊區遞減，同時也存在夏季

低、冬季高的季節性差異。從國小學區的分析結果

中，學區的空氣污染程度與行政區劃較無相關，境

內的土地利用種類或污染源分布導致學區平均 NO2

濃度出現統計上顯著差異。研究成果可供有關單位

針對高污染地區裝設空污監測設備以及推行管制

措施。同時，也期望相關統計成果能提高民眾對於

空污暴露議題的重視，並將其納入日常外出或通勤

路徑的考量中。 
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Estimating Nitrogen Dioxide Concentration Distribution within Elementary 
School Districts Using Geo-AI Technology: A Case Study of Chiayi City  

 
Hsin-Fen Wan 1  Chih-Da Wu 2,3,4* 

Abstract 
Nitrogen dioxide (NO2) pollution is a concerned public health issue in urban areas. Children may experience 

more severe health effects when exposed to NO2. Furthermore, heavy traffic during the morning commuting time 
leads to peak outdoor NO2 emissions. The limited number of monitoring stations poses a challenge in assessing 
NO2 exposure during children's school commutes. To accurately depict the spatial distribution and variation of 
NO2 concentration during elementary school children's commutes, this study estimated NO2 distribution in Chiayi 
City using Geo-AI technology. Air pollution monitoring data during morning commuting time from 2015 to 2020, 
land use and potential geospatial-related variables were collected. Machine learning algorithm were then used for 
variable selection and model development. The results reveal that the main model and Chiayi City both had high 
explanatory power, with R2 values of 0.94 and 0.93, respectively. The estimations are accurate and reliable. Higher 
NO2 concentrations are clustered in the southern-central part of Chiayi City. The averaged NO2 levels in Western 
District is slightly higher compared to the Eastern District. Furthermore, concerning the land use distribution 
patterns within elementary school districts, a positive correlation was observed between NO2 concentrations 
around schools and road density and residential area density. 
 

Keywords: Nitrogen Dioxide, Air Pollutant, Machine Learning, Geo-AI, Elementary 
School Children 

 

 

 

 

 

 

 


