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摘　　要

無人飛行載具（Unmanned Aerial Vehicles, UAV）之遙測影像相較於衛星影

像有快速、機動取得地表資訊之能力，並具有低成本、高空間與時間之解析度，

以及影像資料較不受雲霧干擾之特性，已廣泛地運用在小區域之監測與調查作

業。本研究運用UAV高效率的遙測取像方式，並結合支持向量機（Support vector 
machine, SVM）、最大概似法（Maximum likelihood, ML）及隨機森林（Random 
forest, RF）三種監督式機器學習方法實施地表特徵樣本訓練及測試，再評估五種土

地覆蓋（樹木、草地、裸露地、建築物及道路）之分類效益。旨在比較和找到最

合適的分類器，以有效率地用於UAV影像之土地覆蓋分類。在鄉村地區研究結果

顯示SVM的分類準確率為88%、曲線下面積（Area under the curve, AUC）為0.88、

Kappa值為0.83及Gain為96.8%（前50%測試集），其綜合評估的分類效益最佳。另

外，選擇地物較複雜的都市地區進行測試，SVM的分類準確率為85.4%，也是三種

分類器中最佳的，尤其對於道路能正確地預測（分類）。本研究所使用之機器學習

是基於RGB做出預測，無論是在鄉村或都市地區的土地覆蓋分類均有良好的成果，

且三種監督式機器學習（分類器）準確率都大於78.6%以上。整體而言，三種分類

器能清楚區分各種土地特徵的差異，並分析人為（building、road）與自然（tree、
grassland、land）的不同光譜組成與特性，且正確的執行土地覆蓋分類。

關鍵詞： 土地覆蓋、分類、無人飛行載具、監督式機器學習
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Research on the Benefits of  
Supervised Machine Learning in  

Land Cover Classification
Ching-Lung Fan*

ABSTRACT

Compared with that realized through satellites, remote sensing images conducted 
using unmanned aerial vehicles (UAV) can yield land surface information more 
promptly and flexibly. Moreover, this sensing involves a low cost and has a high spatial 
and temporal resolution. In addition, the obtained image data involve less interference 
pertaining to clouds and fog. UAVs have been widely used in small area monitoring and 
investigation operations. In this study, the high-efficiency remote sensing image method 
based on UAVs is adopted, and three supervised machine learning methods, namely, 
support vector machine (SVM), maximum likelihood (ML), and random forest (RF), 
are combined to implement training and testing of the land surface feature samples. 
Subsequently, the classification benefits of five types of land cover (tree, grassland, land, 
building, and road) are evaluated to identify the most suitable classifier to be used for 
efficient land classification for the images obtained using the UAV. For the SVM in rural 
areas, the classification accuracy, an area under the curve (AUC), Kappa coefficient, 
and Gain are 88%, 0.88, 0.83, and 96.8% (first 50% of the test set), respectively. This 
classifier achieves the highest classification benefit. Next, a city area with more complex 
features is selected for testing. The SVM classification accuracy is 85.4%, which is the 
maximum among the three classifiers. In particular, the SVM classifier can accurately 
predict (classify) roads. The machine learning approach performs predictions based on 
RGB. Satisfactory land classification results are obtained both in rural and urban areas. 
The accuracy of all three supervised machine learning classifiers is greater than 78.6%. In 
general, all the classifiers can clearly distinguish the land features, analyze the different 
spectral compositions and characteristics of artificial (building and road) and natural (tree, 
grassland, and land), and accurately perform land cover classification.

Key words:	Classification, Land cover, Unmanned aerial vehicles, Supervised 
machine learning
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一、前　言

無人飛行載具（Unmanned Aerial Vehicles, UAV）是指在無駕駛人員的情況下

操作輕型飛行器，配備觀察感測器（observation sensor），並結合各種地面控制

系統（Nex and Remondino, 2014）。根據飛行器的機翼形狀，UAV可分為定翼型

（Fixed wing）和旋翼式（Rotary wing）。定翼UAV在航空攝影中具有相對較長的

飛行時間和穩定性的優點。由於定翼UAV要有一定著陸區域或跑道的需求，難以在

城市地區進行起飛與降落操作，雖然也有些定翼型UAV具有垂直起降或拋（彈）射

起飛的功能，這意味著這種定翼型UAV的價格會比旋翼型UAV昂貴許多。由於旋

翼UAV的操控性與飛行技術的進步，可以前後、左右、上下方向飛行及盤旋，並適

合在都會區內垂直起降。它具有定點停滯遙測，不受航拍位置與角度的限制，即使

在短的飛行時間內也能在特定點記錄近距離影像。另外，有些旋翼UAV能夠自主躲

避障礙物之自動避障系統，以降低操作失誤所造成的各種意外事件。然而，旋翼型

UAV缺點為電池容量限制，以致於航拍時間約20~30分鐘左右，較無法從事大範圍

監測與空拍任務。

UAV最初主要用於軍事用途之軍事目標的無人駕駛檢查、監視和偵察（Rhee 
et al., 2018）。近來年，UAV之研究與應用已在世界各國蓬勃發展，逐漸具備取代

「人員駕駛航空器」從事特殊任務工作之條件，並且從軍事用途逐漸轉移至環境監

測、農漁業應用及危險任務等民生範疇（盧衍良等，2012）。UAV在科學研究與

實務應用上也扮演重要角色，已經被廣泛運用於生態觀測（Colomina and Molina, 
2014）、森林調查（Getzin et al., 2014）、農業勘災（周巧盈等，2018）、地形與

地籍測繪（邱式鴻等，2014；Ramadhani et al., 2018）、洪水損害評估（Anders et 
al., 2020），以及陡坡監測（Huang et al., 2017）。同時，UAV的遙測加速了資料收

集和監測任務（Unger et al., 2014）。基於UAV的遙測技術在空間和時間解析度方

面的提高，在小區域之動態變化監測與地物調查方面已經具有顯著的優勢。

由於UAV是近幾年才發展出來的新興空拍飛行器；因此，目前國內、外使用

UAV遙測影像用於地物分類的研究案例相對較少，大部分仍以衛星影像資料為主

（黃韋凱等，2010；Jensen et al., 2001; Suh et al., 2003）。此外，衛星影像分類

通常以單一的地（作）物為研究之對象，例如：山崩的辨識（鄒明城與孫志鴻，

2004）、崩塌地分析（壽克堅等，2010）、森林植生偵測（王素芬等，2014）、茶

園的識別（Chuang and Shiu, 2016）、道路的提取（Riahi Bakhtiari et al., 2017），

以及屋頂形狀分類（Castagno and Atkins, 2018）等。從衛星影像中自動分類地物是
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土地使用分析等應用的重要方式；然而，利用安裝在航空平台上的照相機，對大片

土地表面進行直接遙感觀測，從而能夠及時和具有成本效益的模式繪製土地覆蓋

（Sharma et al., 2017）。而UAV遙測取像方式可以提供便利的影像來源的另一種選

擇。衛星影像通常擁有紅外光或近紅外光波段，與UAV主要以RGB影像的地物分

類方式不同。由於地土覆蓋各種不同和複雜的地物，在進行多元分類需考量較多的

因素，例如：地物種類、數量、範圍、形狀、紋理、色調及顏色等特性，才能夠有

效地分析其光譜反映。有些特徵物的光譜性質相近，不易區分，導致誤判或分類錯

誤機率高，相對於單一地物之分類準確率也較差，如何提升分類之準確率是多元分

類技術要克服的重點之一。

遙測感測器之解析度與資料方便性的提升，同時配合分類理論的精進，應用衛

星影像進行土地覆蓋分類作業技術已日趨成熟（陳承昌與史天元，2007）。然而，

衛星遙測不能經常重訪同一個地區，以致於時間解析度較差（Anderson and Gaston, 
2013; Suomalainen et al., 2014）。在空間解析度方面，Jensen et al.（2001）指出提

取土地覆蓋資訊方面，通常需要相對較高的空間解析度資料，以進行數化處理。

UAV影像基本上是超過衛星影像（Vetrivel et al., 2015）。空間解析度是關係分類

細節和準確性的重要因素（Chen et al., 2004），並影響分類方法的選擇（Atkinson 
and Aplin, 2004）。Yao et al.（2019）認為UAV資料的明顯優點是空間解析度高，

在採集和感測器整合方面具有靈活性，並且在電腦視覺和機器學習中開發的高級資

料分析技術提高了UAV自動資料分析的能力。

Forsyth and Ponce（2011）指出電腦視覺技術應用多學科方法，包括：光學成

像、影像處理、人工智慧和機器學習來獲取有意義的資訊，並從影像獲得高層次

的理解。近幾年，已經開發出電腦視覺和機器學習的技術，應用在土地覆蓋之分

類逐漸越來越普遍。因此，最近有一些研究者使用UAV遙測影像與機器學習演算

法進行土地分類（Kalantar et al., 2017; Liu and Abd-Elrahman, 2018; Al-Najjar et al., 
2019），以降低成本和提高準確率。此外，遙測資料的選擇要考量使用者的需求、

研究區域的規模、經濟條件和分析師的技能（Lu and Weng, 2007）。對許多使用者

而言衛星影像的取得並不容易，且影像資料的費用也不低廉，導致相關應用的推廣

受到限制。為解決上述缺點，本研究運用UAV遙測取像的方式，以相對較佳的機

動性與低成本、高空間與時間之解析度，以及影像資料較不受雲霧干擾（飛行高度

低）之特性，作為本研究土地覆蓋分類的實驗，嘗試運用監督式機器學習進行五種

地物之分類，訓練空間樣本與測試分類結果分析，以評估土地覆蓋之分類效益。
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二、文獻探討

監督式影像分類的主要操作步驟，包括：確定合適的分類系統、訓練樣本

（區）的選擇、影像預處理、分類方法的選定、特徵提取、分類後處理和效益

評估。其中，選定適宜之分類方法，會直接影響到分類的結果。Lu and Weng
（2007）認為在選擇使用的分類方法時，必須考慮許多因素，例如：遙測資料的

空間解析度與不同的資料來源。衛星遙測資料是大面積土地覆蓋資訊的有用來

源，因為它們週期性地提供多光譜反射資料（Hwangbo and Yu, 2010）。基於遙

測技術可以更有效地收集土地覆蓋，並已成為在大面積土地覆蓋資料集的主要工

具（Pagliarella et al., 2016; Kadavi and Lee, 2018）。利用數值影像處理技術從衛

星遙測資料中提取土地利用/土地覆蓋資訊表現出極大的興趣（Lulla and Dessinov, 
2000）。因此，過去已經有學者（Franklin and Wulder, 2002）使用中等空間解析度

遙測資料，以進行土地覆蓋分類方法的評估。

然而，在過去的幾十年之中，已經逐漸開發出具有更高空間和光譜解析度的

遙測資料；充分利用這種發展，分類已成為許多領域中最常用的技術。在很大程

度上，傳統的土地覆蓋分類方法已被現在新方法所取代，包括：類神經網路和決

策樹方法（Pal and Mather, 2003）。這些新方法是泛指各種機器學習（Machine 
learning）方法。機器學習在各領域研究也已經取得重大成就，例如：自動駕駛

車、語音與圖像辨識、機器翻譯等。機器學習是讓電腦能夠自行從大量資料中學習

關於某個任務和一些績效衡量的技術，並能隨經驗逐步改善這項技術。而監督式機

器學習是由已經事先定義好的方向，或是要找尋的問題，可以由訓練資料中學到或

建立一個模式，並依此模式推測新的實例；使用者可依誤差矩陣（error matrix）與

收益圖（Gain chart）來判斷結果（分類模型）的好壞。

分類（classification）是通過添加標註（label）將資料集劃分為不同類別或組

別的過程。其目的為檢視所有資料的特性，並依照預先定義的類別法則將資料分

成數類，最終能自動產生可預期未來新資料的分類模式。分類也是傳統監督式機器

學習常使用的影像判釋之技術。監督式分類主要的原理係利用地面真實資料進行光

譜形式辨別，並先決定所需要區分的地物類別，再選取各類別之訓練樣區（training 
area），依據各樣區之光譜統計值（包括像元式與物件式）進行為影像分類（周巧

盈等，2018）。分類模型常使用的機器學習方法有決策樹（Decision tree, DT）、

類神經網路（Artificial neural network, ANN）、支持向量機（Support vector machine, 
SVM）、最大概似法（Maximum likelihood, ML）與隨機森林（Random forest, RF）。
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最初用於土地覆蓋分類的演算法為ANN，主要使用基於影像資料統計的監督

或非監督之分類，以克服統計分析的局限性（Cho et al., 2017）。有研究者採用

ANN與其他監督式分類器進行分析比較，例如：林世峻等人（2008）使用倒傳遞

類神經網路（Back Propagation Neural Network, BPNN）與ML進行植被、裸露地及

水域之分類準確率比較。Amorós López et al.（2011）將ANN、SVM、分類與迴歸

樹（Classification and Regression Tree, CART）三種分類器結合起來，以區分柑橘樹

與許多其他不同的樹種；Rokni et al.（2015）應用ANN、SVM、ML分類技術從影

像中來提取和識別地表水的變化。SVM是幾十年來最常被運用於地表影像分類與

辨識的方法。由於SVM對於高維度空間具有高分類精度和可用性（Pal and Foody, 
2010）。所以對於複雜的地形或多類地物往往具有較佳的分類能力。例如：La et 
al.（2015）選擇五個地物類別（樹、草、水、農業和人造結構）進行SVM分類程

序，從高光譜影像中提取樹區域，結果顯示低密度森林區可檢測出92%。Mohajeri 
et al.（2018）針對瑞士日內瓦66,811棟建築物，使用SVM識別六種類型的屋頂形

狀，其最佳分類之類型為平屋頂（flat roof-shape），可以達到94%之準確率。

單一分類器有時不能有效處理分類與迴歸問題，需組合數種不同的學習方

法，藉以達到比原本單一方法更佳的結果，並可增加模型的穩健性與準確率，稱

為集成學習（Ensemble learning）。RF是由CART所集合構成的分類器，屬於集成

學習的一種技術。它可以用較少的計算處理高維度的特徵空間（Belgiu and Dr gu , 
2016）。因為RF能夠在大型資料集上高效運行，並為每個類別提供特徵重要性的

量測，所以才會被選為分類器（Guo et al., 2011）。因此，RF已經被廣泛應用於各

種影像分類與監測問題（Gessner et al., 2013; Pham et al., 2016）。其他用於地物影

像分類還有ML（Suh et al., 2003; Ahmad, 2012）。ML是一種基於貝式定理的監督

式分類方法，它是利用判別函數（discriminant function）將像元（pixels）分配給具

有最大概似（the maximum likelihood）的類別，也就是利用訓練樣本推導出最佳化

機率模型進行分類。當有足夠的訓練樣本可用，並且資料集的特徵是常態分佈時，

ML可以產生準確的分類結果（Lu et al., 2004）。
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三、研究方法與影像分類

（一） 機器學習演算法
傳統上，影像分類包括監督式分類與非監督式分類。監督式分類需以人工的

方式選取訓練樣區，再進一步利用分類演算法將其餘未選到的區域分類（Gonzalez 
and Woods, 2008）；這種監督特徵學習方法可以直接從影像像元值中學習資料特

定的特徵及其表現（Bengio et al., 2013）。非監督式分類則不需要選取訓練樣區，

依據影像像元的自然分佈特性，用群集演算的方法聚集成類組，理論基礎為性質

相同的個體具有聚集成群的趨勢，便可自動將全區影像分類（Lillesand and Kiefer, 
2000）。常用的監督式分類有SVM、ML、RF及DT；非監督式分類有群集分析

（Clustering analysis）。

1. 支持向量機（SVM）

SVM是由Vapnik（1995）根據統計學習理論所提出來的一種機器學習方法，屬

於監督式分類的演算法。它的原理是在樣本空間中，劃分超平面的線性方程式如

（1）。其中，訓練樣本集D =｛xi, yi｝；yi =｛-1, +1｝，以及w = (w1, w2, ….wn)為法

向量，可決定超平面的方向；b為偏差值，可決定超平面與原點之間的距離；樣本

空間的任一點x到超平面的距離為r。
若這些訓練資料是線性可分的，可以選擇分離兩類資料的兩個平行超平面，這

兩個超平面分別為wT + b = 1及wT + b = -1（圖1）。兩個超平面範圍內的區域稱為

圖1　支持向量機與超平面（改繪自Cho et al., 2017）



台灣土地研究　第二十四卷第一期

74

「間隔（margin）」，其距離是2 / ǁwǁ；使得它們之間的距離儘可能大，需要最小

化ǁwǁ。在最大間隔正中間的超平面即「最佳超平面（Optimal hyperplane）」。同

時為了使得樣本資料點都在超平面的間隔區以外，需要保證對於所有的訓練樣本滿

足方程式（1）其中的一個條件。欲找到最大間隔超平面，就是要求得滿足方程式

（2）中的參數w、b，並使2 / ǁwǁ的值最大。

wTx + b = 0 ..........................................................................................................（1）

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

2. 最大概似法（ML）

最大概似分類是遙測中最常用的分類方法之一，ML將具有最大可能性的像元

被分類到相應的類別中。ML是從貝氏定理導出的監督分類方法，用以表示後驗

分佈P(i | ω)，也就是具有特徵向量ω的像元屬於類別i的機率，如方程式（3）所示

（Ahmad, 2012）。

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

其中P(ω | i)是概似函數（likelihood function）；P(i)是先驗資訊，即類別i出現

在研究區域的機率；P(ω)是觀察到ω的概率，通常被視為正規化常數。最大概似分

類假定每個波段中所有類別的統計資料是常態分佈，並計算給定像元屬於特定類別

的機率。每個像元被分配給具有最高機率的類別（即the maximum likelihood）。如

果最高機率小於指定的閾值，則像元保持未分類或未知。因此，可藉由計算影像中

的每個像元判別函數（4）來實現最大概似分類（Richards, 1999）。

 ...........................................（4）

其中，i為類別、m是類別的數量、x是n維影像資料（n是波段數）、P(ω i)是類

別ω i出現在影像中的機率，並假設所有類別都相同。|Σ i|是類別ω i數據的協方差矩

陣（covariance matrix）的行列式；Σi
-1是反矩陣（inverse matrix）、mi是均值向量

（mean vector）。這些訓練像元可提供估計所使用光譜波段的均值和協方差，並用

這些資訊將像元分配給特定的類別。ML對未知像元進行分類時，須同時考慮光譜

特徵的變異量與協方差，以及計算類別之機率值，資料的分配可藉由均值向量與協

方差矩陣計算各像元被分類為某一種土地覆蓋類別之條件機率，並以最大機率作為

分類像元所屬類別之依據。
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3. 隨機森林（RF）

監督式機器學習係藉由訓練組資料之學習，以便在測試組（新樣本）中也能夠

表現出較佳的模型。如果訓練模型過於複雜，就會導致過擬合；反之，如果模型過

於簡單，就會導致欠擬合，監督式機器學習要面對過擬合和欠擬合的問題，使兩者

之間的差異都儘可能最小化。而RF分類器是透過所收集的整體知識對過擬合具有

較佳的彈性。RF是由Breiman（2001）結合Bagging與random subspace method建構

許多個決策樹，進行分類或迴歸，並透過各個決策樹預測值進行投票或平均，以獲

得最後預測結果。RF建構流程如圖2所示：

（1） 從N個樣本（M個變數或特徵）的訓練集中，使用Bootstrap aggregating

（Bagging）隨機抽取k次bags（稱為隨機子集），每個bags有n個樣本，每

一次抽取之樣本再放回訓練集。將n個樣本組成訓練資料，並建構k棵分類

樹，每次未被抽到的樣本組成k個袋外（Out-Of-Bag, OOB）數據，RF之

OOB約占訓練集36.8%，其平均值可用來評估模型的錯誤率。

（2） 每個訓練資料生成不同的隨機變數θk，並使用random subspace method隨機選

擇m個變數（m < M），嘗試對每個變數都進行分割，選擇其中最佳分割能

力的變數。也就是選擇達到最小的Gini係數作為決策樹的分支。

（3） 決策樹建構過程不進行修剪（Pruning），而是讓每一棵樹以最大限度地生長。

圖2　隨機森林之建構概念與流程（改繪自Belgiu and Drăguţ, 2016）
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將k棵決策樹組成隨機森林，並對k棵樹的結果執行分類或迴歸任務：若為分

類，則使用多數投票法（majority voting），若為迴歸則是使用平均法。RF演算法

基於CART的概念，在CART的訓練過程中進行隨機選擇屬性，從樹的節點之屬性

集合中隨機選擇一個包含k個屬性的子集，然後再從這個子集中選出一個最佳屬性

用於分割，有別於傳統的決策樹在選擇分割屬性時，是以當前節點的屬性集合（假

設有d個屬性）中選出一個最佳屬性；若k = d為傳統的決策樹、k = 1則是隨機選擇

一個屬性用於分割，一般建議k = log2 d（Breiman, 2001）。

RF是結合多個弱學習器來建構一個強健的模型。集成模型建構決策樹時，由

訓練集中取樣再放回，並從隨機子集上隨機抽取的數個變數中，選取最佳的變數作

為分支屬性。通過集成學習創造非線性決策邊界，這是一種在訓練資料的隨機子集

上訓練許多決策樹的技術，森林係由創造和訓練的許多決策樹代表，最終分類是樹

收集預測的統計模式（Castagno and Atkins, 2018）。Meyer et al.（2018）指出為了

區分樹之間的相關性，在每個分割中隨機選擇預測變數的子集，隨機子集中的最佳

預測變數在相應的分割處對資料進行分區，以便在資料不足和過度學習之間獲得最

佳權衡。

（二） 研究區域
本研究所使用的空中遙測之UAV為DJI Phantom-3（旋翼型），具備自動導航

與起降之功能，藉由地面人員遙控操作方式飛行，並掛載1,200萬像素之影像感測

器，能記錄地面影像資料（RGB）與座標、高度等三維空間資訊，並結合GPS定位

與地圖顯示功能，僅須於手機APP設定導航點、飛行高度與路徑，即可實施自動起

飛與降落、空拍攝影與安全返航，適合從事小區域地物調查之作業。

圖3　研究區域空拍圖（鄉村地區）
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在選擇遙測資料類型時，解析度是一個重要的考慮因素（Hwangbo and Yu, 
2010）；尤其，高空間解析度在土地覆蓋分類是首選。因此，透過旋翼UAV具有快

速、機動取得地表資訊之能力，以及高解析度影像（約5至10公分）的特性；成本

效益方面也優於航空攝影測量（有人駕駛飛機）或衛星影像，可確保位置精度和空

間解析度。UAV其他優勢包括：製造和維護成本低，在非常艱鉅而複雜的測量任

務中具有靈活性和機動性，並且在自主飛行模式下均具有可控制性（Zakeri et al., 
2017）。

研究區域中景觀的複雜性、選擇的遙測資料，以及影像處理和分類方法，可

能會影響分類的成功（Lu and Weng, 2007）。因此，本研究選定高雄市鳳山區之

「鄉村地區」為研究區域，緯度22°37’05.2’’N到22°37’01.9’’N及經度120°22’25.6’’E
到120°22’31.4’’E（如圖3），土地覆蓋為多元地物種類，包含；人造之建築物、道

路，以及自然之樹、草地及裸露地等五種地物。航拍範圍為長度205公尺、寬度154
公尺，面積約為31,570 m2，飛行高度約60公尺，飛行時間約5分鐘。另外，在選擇

「都市地區」實施分類驗證。

（三）UAV影像處理與分類
在航拍作業之前，需針對UAV系統姿態進行校準（calibration），並以感測器

X、Y、Z三軸為基準旋轉UAV，直至感測器指示燈號由紅燈轉變成綠燈即完成校

準，或是由操控的畫面確認校準狀態。DJI Phantom-3內建提供wi-fi功能，可透過智

慧型手機連線至操控畫面，進行UAV各種參數的設定，包括：航高、航速、航線、

攝影鏡頭角度、拍攝模式、拍攝間隔、影像重疊率等。本研究將DJI Phantom-3飛行

高度設定離地面60 m，並將飛行速度固定在2.5~3.0 m/s，兩幅影像之間的最小拍攝

時間間隔約為兩秒鐘，帶內的影像前後重疊為75%（end lap），側向重疊率為70%
（side lap）。使用之相機型號為FC300C（焦距4 mm），每一張影像解析度為4000 
× 3000 pixel，共計使用81張影像產製成正射影像圖，研究區內的平均正鑲嵌影像密

度為15 images/pixel，地面解析度約為2.02 cm/pixel。UAV遙測時與相機光軸約與地

面約90°之傾斜角，由於航拍過程會受到高空側風與飛行晃動影響，其傾角約有±5°

的誤差。

U AV感測器所獲取之影像的特點是三個c h a n n e l s（R G B），所拍攝的相

片均可紀錄經度、緯度與高度（X、Y、Z三維座標），並選擇大地座標格式

（WGS84），以進行地理座標投影之修正。正射影像處理作業係利用航拍相片之

座標實施空中三角測量解算，運用已知地面控制點進行影像校正（orthorectified）
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及產製正射影像，並結合絕對地理座標使得U AV高解析度影像與G I S系統

（ESRI ArcGIS）整合。之後，再針對樹木（tree）、草地（grassland）、裸露地

（land）、建築物（building）及道路（road）之土地覆蓋進行分類。

本研究為執行三種監督式機器學習（分類器）之土地覆蓋分類，其作業流程區

分四個部分：（1）訓練集：監督式機器學習需要以UAV之RGB影像作為基線，再

從影像中選取五種特徵物區域當作訓練像元，使分類器從訓練像元中學習分類特

徵，其訓練樣區分布，如圖4（a）所示（樹木為淡藍色、草地為淺綠、裸露地為棕

色、建築物為粉紅色及道路為灰色），並隨機從研究區中產生501個地真（Ground-
Truth）檢核點。（2）以人工標註五種真實之土地覆蓋作為標準樣區，可評估分類

器對這五種特徵物分類的效益，如圖4（b）。（3）測試集：依據內不同的特徵物

具有不同之RGB組成特性，從影像中計算預測變數（五種特徵物），使用測試集

之像元測試SVM、ML及RF三種演算法，如圖4（c）、（d）、（e）所示，樹木為

S1、草地為S2、裸露地為S3、建築物為S4及道路為S5。（4）最後，對UAV影像進

行分類，三種分類器之土地覆蓋預測結果如圖4（f），SVM預測為藍色圓形、ML
預測為黃色圓形及RF預測為橘色圓形。

圖4　土地覆蓋分類流程與影像資訊
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四、結果與結論

（一） 土地覆蓋之分類成果
監督式分類主要依使用者選取的訓練樣區進行分類測試，分類的準確率相對於

非監督式分類較為穩定。然而，土地覆蓋分類受限於使用者是否具有專業之訓練水

準，且訓練樣區選取也受到地表的複雜性而有所不同。即使有大量的訓練樣本，

選擇適合特定資料、研究領域、應用的特徵和呈現策略也至關重要（Vetrivel et al., 
2016）。

本研究使用SVM、ML及RF三種監督式機器學習方法進行的土地覆蓋分類，

共分成五種類別：樹木（tree，深綠色）、草地（grassland，淺綠色）、裸露地

（land，黃色）、建築物（building，橘色）及道路（road，紅色）。SVM、ML及

RF之分類結果如圖5（a）、（b）、（c）所示；在視覺呈現上三種監督式分類差

圖5　機器學習方法對土地覆蓋之分類分析圖
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異不明顯，錯誤分類的土地覆蓋也都很相似，例如：淺色樹木分類成草地（棕色圓

圈）、水泥屋頂建築物分類成裸露地（紫色圓圈）、深色裸露地分類成道路（藍

色圓圈）。另外，ML、SVM及RF對於光譜的純量（scalar）大小（圖4（d）、

（e）、（f））及光譜的向量（vector）方向（圖5（g）、（h）、（i））大致相

近，均集中在人為之建築物及道路，其次是裸露地。

（二） 分類模型之評估
誤差矩陣（error matrix）是評估分類準確率最常用的方法（Foody, 2002）。誤

差矩陣是將分類模型預測的資料與實際的資料進行對比，以度量該模型的分類結

果，用於評估監督式分類的方法。一個「理想分類」模型是實際覆蓋物（Ground-
Truth）屬於類別A，也預測（Predicted）成A，屬於類別B，也就預測成B。事實

上，大多數的分類器是無法百分之百的準確預測，所以需要使用誤差矩陣分析模型

的分類效益。

分類模型預測的變數（類別）若僅二個類別或0與1兩個值，為二元分

類（Binary c lass i f ica t ion）；若是二個類別以上，則為多元分（Mult i-c lass 
classif ication）。假設分類模型有二個類別為A與B，分類模型預測結果與實際

類別一致，則稱之為「真（True）」；若不一致則稱為「偽（False）」，也就

是分類錯誤（誤判）。分類錯誤有二種，一種是實際為A，但卻預測為B（False 
Negative, FN），應分類成A卻未分入之誤差，稱之為「漏授誤差（Omission Error, 
OE）」；另一種是實際為B，但卻預測為A（False Positive, FP），不應分類成A
卻分入之錯誤，稱之為「誤授誤差（Commission Error, CE）」。分類正確也有

二種，一種是實際為A，且預測也為A（True Positive, TP）；另一種是實際為B，

且預測也為B（True Negative, TN）。根據表1之分類結果，可計算出模型的準確

率（Accuracy）、生產者精度（Producer’s accuracy, PA）、使用者精度（User’s 
accuracy, UA）、Kappa及曲線下面積（the area under the curve, AUC）。

準確率是指所有預測類別中，有多少比率是實際屬於該類別，如方程式

（5）。準確率愈高，則表示類別誤判比率愈低。一個分類模型的好壞，除了以準

確率來衡量外，當某一類別的比率相對較少，且需要被更注意時，代表該類別的重

要性可能不同，若僅使用準確率會偏向類別比率較多的一方；然而，少數的類別反

而可以發掘到有價值的資訊，可經由計算生產者精度（PA）當作評估的指標。PA
表示實際為某類別的結果中，同時被正確判別為某類別的比率，如方程式（6）。

此外，接收器操作特性（the Receiver Operating Characteristic, ROC）之曲線反
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映了分類器避免錯誤分類（false classification）的能力。在模型性能分析中，ROC
曲線下面積值（AUC）越接近1越好，隨著曲線和參考線之間的距離增加，測試精

度也會提高，如方程式（7）。此外，Kappa係數用於檢驗某一種方法在重覆施測

時的一致性，或衡量兩種方法在分類結果上的一致性與精度。Kappa係數的計算是

基於誤差矩陣的總體統計一致性，將誤差矩陣之非對角線之類別考慮在內，如方程

式（8）。因此，Kappa值是被認為分析單個誤差矩陣或比較各種誤差矩陣之間差

異的有效方法（Foody, 2004）；並且可以被用作解釋分類的漏授誤差和漏授誤差的

準確率（Fung and LeDrew, 1988）。

 ............................................................................（5）

 .....................................................................................（6）

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

−
−

 ..........................................（8）

表1　分類模型的誤差矩陣

機器學習方法
分類成果（Predicated） 生產者精度

PA（%）
漏授

OE （%）A B
實際

（Ground-
Truth）

A True Positive (TP) False Negative 
(FN) TP / (TP + FN) FN / (TP + FN)

B False Positive (FP)True Negative (TN) TN / (FP + TN) FP / (FP + TN)
使用者精度 UA 

（%）
TP / (TP + FP) TN / (FN +TN) AUC = 

Mean PA

Accuracy = 
(TP + TN) / (TP + 
TN + FP + FN)誤授 CE（%） FP / (TP + FP) FN / (FN + TN)

收益圖（Gain chart）是一種最普遍使用的分類模型之評估圖，可用來分析模

型的分類效益，有助於在多個模型中找到最佳預測模型。藉由比較多個具有相同

可預測屬性之模型的精確度；或者評估單一結果的預測精確度。收益圖的橫軸百分

比是依據機率從低至高排序，代表測試資料集的百分比；縱軸則是代表預測實際值
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（總陽性）的百分比。也就是評估分類模型對於測試集在總陽性中產生一定百分比

收益所需的比例，可以進一步了解到測試集50%實際值的有效性。收益圖曲線越向

上彎曲，表示模型效益愈好，若是模型的Gain曲線呈現45度分布時，即代表該模型

是隨機模型，無分類預測的效益。

（三） 結果分析
本研究土地覆蓋為多元分類，由表2可計算出SVM的生產者精度與準確率。準

確率是指所有預測類別中，有多少比率是實際屬於該類別。準確率愈高，則表示該

類別誤判比率愈低，例如：SVM正確預測五種土地覆蓋之樹木、草地、裸露地、

建築物和道路（tree、grassland、land、building、road）之數量分別為113、172、

112、34及10個，除以總數501個，所以準確率為88.0%（表2）。ML及RF準確率分

別為85.8%及85.6%。透過真實土地覆蓋（Ground-Truth）可評估監督式機器學習方

法之分類精度。

PA = 正確預測類別數 / 實際類別總數，例如：ML預測建築物（building）為

29個，除以47個建築物之實際總數，所以PA為61.7%（表3）。本研究三種分類器

預測建築物的PA較差（平均為68.08%），推測每個建築物之影像RGB差異性最

大，建築物屋頂有混凝土及鐵皮加蓋，其材質與顏色各異，且具有較高的可變性

質（variable nature），容易將建築物（混凝土）錯誤分類成道路（road）。然而，

三種分類器對道路都能正確的預測（PA = 100%），顯示道路與其他自然覆蓋物

表2　SVM土地覆蓋分類之誤差矩陣
SVM
tree

Predicated
PA (%) OE (%)

grassland land building road

Ground- 
Truth

tree 113 16 7 0 0 83.09 16.91
grassland 18 172 1 0 0 90.05 9.95

land 1 4 112 0 0 95.73 4.27
building 0 0 4 34 9 72.34 27.66

road 0 0 0 0 10 100.0 0.0
UA (%) 85.61 89.58 90.32 100.0 52.63 Accuracy = 

88.0%
AUC = 0.88
Kappa = 0.83

CE (%) 14.39 10.42 9.68 0.0 47.37



范慶龍：監督式機器學習於土地覆蓋分類效益之研究

83

（tree、grassland、land）及建築物（building）之間有明顯的光譜異質性。此外，

樹木（tree）與草地（grassland）兩者互相誤判的情形很類似，原因可能是樹木與

草地的RGB反射值相似，具有高度一致的光譜特徵（spectral signature），造成兩者

的可分性最差。

AUC是用來驗證分類模型性能。尤其在樣本不均衡的情況下使用AUC也能準

確評估模型的好壞；AUC為PA之平均值，代表分類器所預測土地覆蓋類別之中，

真實類別比率的平均值；因此，AUC越接近1，則分類效益越佳。本研究SVM之

表3　ML土地覆蓋分類之誤差矩陣
ML
tree

Predicated
PA (%) OE (%)

grassland land building road

Ground- 
Truth

tree 112 17 7 0 0 82.35 17.65
grassland 18 173 0 0 0 90.58 9.42

land 7 3 106 1 0 90.60 9.40
building 0 0 5 29 13 61.70 38.30

road 0 0 0 0 10 100.0 0.0
UA (%) 81.75 89.64 89.83 96.67 43.48 Accuracy = 

85.8%
AUC = 0.85
Kappa = 0.80

CE (%) 18.25 10.36 10.17 3.33 56.52

表4　RF土地覆蓋分類之誤差矩陣
RF
tree

Predicated
PA (%) OE (%)

grassland land building road

Ground-
Truth

tree 112 19 5 0 0 82.35 17.65
grassland 23 165 3 0 0 86.39 13.61

land 4 2 109 1 1 93.16 6.84
building 0 0 5 33 9 70.21 29.79

road 0 0 0 0 10 100.0 0.0
UA (%) 80.58 88.71 89.34 97.06 50.0 Accuracy = 

85.6%
AUC = 0.86
Kappa = 0.80

CE (%) 19.42 11.29 10.66 2.94 50.0
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AUC為0.88最佳，其次為RF的0.86，以及ML的0.85。Kappa值通常是介於0~1之

間，可分成五種一致性：0.0~0.20「極差的（slight）」一致性、0.21~0.40「一般的

（fair）」一致性、0.41~0.60「中等的（moderate）」一致性、0.61~0.80「高度的

（substantial）」一致性，以及0.81~1幾乎完全一致（almost perfect）」。SVM的

Kappa為0.83，屬於幾乎完全一致，ML及RF的Kappa皆為0.8，屬於高度的一致性

（表2～4）。最後本研究採用收益圖（Gain chart）評估測試資料的前50%的效果，

五種土地覆蓋分類以SVM最佳；SVM、ML及RF三種機器學習方法在測試集50%
時，分別可以預測96.8%、91.6%及88.9%的地真（圖6）。

圖6　三種監督式機器學習之收益圖（鄉村地區）

（四） 都市地區模型測試

都市地區是人類活動的主要區域，地物種類相較於鄉村地區更加複雜與多樣；

尤其，建築物的屋頂加蓋在台灣是很普遍，而建築物屋頂的顏色、材質與斜度各

異；因此，都市地區執行土地分類或辨識，困難度通常較鄉村地區為高。為驗證監

督式機器學習於都市地區之分類有效性，本文選擇高雄市鳳山區之「都市地區」進

行五種土地覆蓋的測試，該地區的土地覆蓋主要為建築物及道路，而鄉村地區則是

以樹木、草地與裸露地。測試區範圍：長度為190公尺、寬度為165公尺，面積約為

31,350 m2。使用同一台UAV機型（DJI Phantom-3）與相機型號，相關參數設定、

飛行高度、速度，以及兩幅影像之間的最小拍攝時間間隔均與航拍「鄉村地區」相
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同，帶內前後的影像重疊為75%，側向重疊率為70%。每一張影像解析度為4000 × 
3000 pixel，共計使用80張影像產製成正射影像圖，詳如圖7（a），研究區內的平

均正鑲嵌影像密度為12 images/pixel，地面解析度約為1.95 cm/pixel。
SVM、ML及RF對都市地區土地覆蓋之分類結果分別如圖7（b）、（c）及

（d）。從視覺上很難區別三者之間的差異，故需藉由誤差矩陣等指標，比較這

三種監督式機器學習方法之分類效益。首先，使用準確率評估分類地物的正確

性，SVM準確率為85.4%，ML和RF則分別為82.6%及78.6%（圖8）；這三種機器

學習方法在都市地區分類準確率均低於鄉村地區，研判建築物屋頂多樣性高於鄉

村地區自然之地物所致。其次，SVM、ML和RF之AUC分別為0.81、0.79和0.75
（圖8），代表在地真中正確預測的平均值。最後，SVM、ML和RF之Kappa係數

分別為0.78、0.74和0.68（圖8），三種方法均屬於「高度的」一致性（Kappa介

圖7　三種監督式機器學習於都市地區之分類結果



台灣土地研究　第二十四卷第一期

86

於0.61~0.80）。另外，藉由收益圖可以從多個模型中找到最佳的預測精確度；

SVM對於測試樣區中預測總陽性的比例最高，在測試樣區50%之實際值的比例為

95.8%，ML和RF則分別為88.5%及78.5%（圖9）。

以上評估指標數值均低於「村鄉地區」，結果顯示三種監督式機器學習在「村

鄉地區」土地覆蓋之分類效益優於「都市地區」（圖10）。另外，因為科學界使

用數值影像處理技術從數值多光譜資料獲得最佳準確率，並已經習慣接受大約

70~80%的準確率（Jensen, 1996）。本研究僅使用RGB影像測試鄉村與都市地區之

五種不同的土地覆蓋比例，所獲得分類準確率均在78.6%以上，證明三種監督式機

器學習符合實務上應用需求。

人對於影像判釋是基於與未知物體或區域相關的全部資訊，包括：色調、顏

色、大小、形狀、陰影、紋理、圖案、高度、位置和背景情況與關聯，並不會將

影像解釋為由單個像元所組成。然而，機器學習方法對於影像的分類會根據資料的

類型或分類方案顯示出不同的性能，例如：光譜帶、輔助資料和研究區域的性質等

因素，所有的分類方法都會產生不同的結果，除了分類方法之外，影像的特徵在分

類的性能中扮演著至關重要的作用（Vetrivel et al., 2016）。Lloyd et al.（2004）認

為通常要進行不同分類器的比較研究，才能夠找到特定研究的最佳分類結果。因

此，本研究採用上述四種評估指標（Accuracy、AUC、Kappa、Gain），以進行監

督式機器學習方法之綜合性分類比較，其結果顯示SVM對土地覆蓋的分類效益較

佳，其次為ML及RF，但是三者差異不大。整體而言，本研究所使用之監督式機器

學習對於土地覆蓋分類之準確率都大於78.6%以上，無論是在鄉村或都市地區均顯

圖8　監督式機器學習之三種評估指標圖
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示出良好的分類效益。三種分類器能清楚區分各種土地覆蓋的差異，並分析人為

（building及road）與自然（tree、grassland、land）特徵物的不同光譜組成與分部

特性，並基於RGB做出正確的判別結果，以有效進行研究區內的土地覆蓋分類。

圖9　三種監督式機器學習之收益圖（都市地區）

圖10　鄉村與都市地區綜合評估之比較圖
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五、結　論

有效運用高解析度的遙測影像和選擇合適的分類方法，對於提高分類的準確率

尤其重要。一些研究者嘗試開發先進的分類方法和技術（如機器學習或深度學習）

用於改善分類的效益，並針對這些分類方法進行研究與分析比較，對於選擇適合特

定的分類程序將是非常有價值。分類結果也是許多環境生態和社會經濟應用的基

礎，並有益於土地資源管理與規劃。

因此，本研究使用U AV遙測影像及機器學習方法構建五種土地覆蓋：樹

木（tree）、草地（grassland）、裸露地（land）、建築物（building）及道路

（road）之分類模型，主要目的是運用高解析度影像與機器學習自動及快速分類方

法，以計算地物的影像資料特徵，並且將這些特徵用於分類的基礎。之後，使用各

種評估指標驗證分類模型的準確性與效益。本研究分類成果顯示，三種監督式機器

學習方法之中，SVM的準確率、AUC、Kappa及Gain都是最佳。雖然SVM之綜合評

估得知對土地覆蓋分類的效益最佳；然而，與ML及RF的分類效益差異不大。

此外，UAV是從空中採用垂直地面的俯視角度進行空拍，其遙測影像具備簡

易、機動與經濟性的快速取像方式，能進行高效率及高解析度之影像拍攝作業，且

透過機器學習方法有利於各種土地覆蓋分類與判釋，準確的分類模型可用於各種地

物之應用。隨著UAV的操作門檻與成本會越來越降低，有利於大規模的調查、監

測、勘查作業，結合各種自動機器學習方法，可即時預測分類或判釋的成果，提供

給相關單位於實質上的運用。

未來將持續透過UAV影像分析與影像處理系統的開發，增加UAV遙測影像的光

譜分類、地物辨識與地面紋理分類的運算能力。透過UAV高解析度的影像，可清楚

呈現地表特徵物之紋理（texture）、顏色，有助於進行正確的分類。並整合不同機

器學習的優點，進行各種空間特徵物資料的訓練與測試，以獲得更精確的面積、數

量、種類、位置及大小等影像相關資料。
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「台灣土地研究」徵稿公告

一、 目的
 本刊刊載文章性質涵括地政、不動產經營管理、土地資訊、複雜空間系

統、都市及區域計劃、以及建築與資源管理等相關領域。本刊以科際整合

觀點，涵蓋與土地相關之學科領域。目的在促進吾人瞭解居住環境之空間

變遷，以及探討空間變遷所衍生之相關課題，俾有助益於處理技術之發

展。本刊期能提供學術界與實務業及相關領域從事者一個交換研究心得與

實務經驗之園地，並共同致力於建構二十一世紀台灣居住環境新品質。本

刊主題有五：土地與空間演化、土地與管理技術、土地與法制結構、不動

產開發、以及空間資訊與測量。其中，「土地與空間演化」旨在瞭解複雜

空間系統或集居環境的演化方式，以及演化方式與該系統中土地使用變遷

之關係；「土地與管理技術」旨在探討如何研發軟性與硬性技術以協助處

理因空間演化所產生之問題；「土地與法制結構」則從制度的觀點瞭解社經

發展對土地開發的影響；而「不動產開發」則係基於土地開發為空間演化主

要動力之觀點，就土地開發過程與空間演化的相互作用加以探討。而「空間

資訊與測量」則係整合目前土地空間資訊之最新科技，結合土地空間資料庫

系統和網際網路進行土地空間資訊之管理、分析與應用技能，擴大土地空間

資訊之應用層面與發展。

二、 研究類型
 本刊接受上述與五大主題相關之基礎研究以及應用的實例之引介。第一種

研究類型係指對土地與科技相關問題之探究，不論所採之研究方法為何，凡

屬理論或實證作品，皆歡迎來稿。而第二種研究類型，則指有關土地管理方

面可供參考應用實際案例之引介，均不受區域及文化之限制，歡迎賜稿。

三、 文體
 本刊目前雖為地區性學刊，但同時接受世界各地用中文或英文撰寫之稿件。

四、 編輯委員
 自第二十四卷第一期起本刊編輯委員調整為：

 主　　編： 彭建文、林老生、孫振義
 編輯委員： 林建元、林峰田、林祖嘉、林子平、洪啟東、徐進鈺、陳良健、

陳明吉、陳彥仲、彭信坤、湯京平、馮正民、黃書禮、楊　名、

楊松齡、溫豐文、鄒克萬、蔡博文、盧秋玲、蕭新煌、謝哲勝。

（依姓氏筆劃順序排列）
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五、 收件
 本刊全年徵稿，自九十年起改為半年刊，於每年五月及十一月出刊。來稿

請寄「台灣土地研究編輯委員會」收（地址：新北市三峽區大學路151號  
國立臺北大學不動產與城鄉環境學系或台北市文山區指南路二段六十四號 
國立政治大學地政學系），或寄P D F檔至v i v i t@m a i l.n t p u.e d u.t w； 
dole@nccu.edu.tw。

六、 其他
 稿件如經本刊刊登，另寄送抽印本20件。來稿請以Word7.0，以1.5行距、

12號字體輸入，以A4紙20頁為原則（包含圖、表）。其他格式請參閱本期
刊頁末之投稿須知。
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投稿須知

投稿須知

所有稿件以未曾在國內、外以任何形式刊載為限，且稿件內容不得有侵犯他人

著作權或商業宣傳行為，否則由作者自行負法律之責任。文體以中文或英文撰寫為

原則，並附中文及英文摘要。稿件須加註標點、分段及編列頁碼，應清楚陳述，以

利編排。內文所引用之文獻須列於參考文獻，參考文獻請以姓氏筆劃多寡，依序以

中文列出，之後再依英文姓氏之英文字母，依序以英文列出。

各項格式以下說明：

壹、 首頁（Title page），應包含下列內容：
一、標題（Article Title）：包括中、英文篇名。

二、作者（Author’s Name）：包括中、英文作者姓名。

三、摘要（Abstract）：包括中、英文摘要。

四、關鍵字（Keywords）：包括中文、英文關鍵字，分別列於中、英文摘要

之下，以不超過5個字為原則。

貳、 正文（Manuscript）
一、 稿件標題章節編號層次及順序：

 中文請按「一，（一），1.，（1），a」順序排列；英文則按「I，1，

（1），A.，a.」順序排列；

二、 引述

1. 直接引述：

 中文請用單引號「  」；英文請用雙引號“  ＂，並以括弧標示引述文

獻的頁次。

2. 引述中復有引述，或特殊引用時：

 中文單引號「 」在外，雙引號『   』在內。英文雙引號“  ＂在外，單

引號｀  ´在內。

三、文獻引述用例

（一） 文中註明引述文獻：

1. 請以（作者，年份）方式表示。

2. 若有數篇文章以分號（；）區隔；中英文文獻分開，並各自以引

述文獻之出版年份先後依序排列。

3. 若同一作者，有數篇文章同時引述，則以（作者，年份1、年份

2）；若同一作者有同一年發表文章同時引述，則以（年份a, b）

表示。



台灣土地研究  第二十四卷第一期

98

4. 若一篇文章有2位作者，請全部列出。中文為（作者A與作者B，

年份）；英文為（作者A and 作者B, 年份）

5. 若一篇文章有3位以上作者（含3位），中文請用（第一位作者

等，年份）；英文請用（第一位作者et al., 年份）。

（二） 文中已有作者姓名時

1. 請以作者（年份）方式表示

2. 若有數篇文章同時引述，則以作者A（年份）、作者B（年份）

…表示

3. 若有必要加註說明時，請用註腳，內文註腳號碼使用上標

（三） 圖版、插圖及表：

1. 插圖請置於頁面之最下方或最上方，圖名請置於圖之正下方，並

以圖1、圖2……方式表示。

2. 表格請置於頁面之上方，表名請置於表格之正上方，並以表1、

表2……方式表示。
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一、 專書論文：請依作者，出版年份，篇名，收錄於編者編書名，出版地：
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