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文�章�資�訊
關鍵字：氮肥監測機器學習多光譜影像特徵選擇精準農業

A�B�S�T�R�A�C�T
水稻是全球主要的糧食作物，有效的氮肥管理對於在最小化環境影響的同時優化產量至關重要。本研究結合無人
機（UAV）影像、多光譜成像與機器學習（ML）方法，對稻田中的氮素等級（N�levels）進行分類。於2020年
和2021年使用無人機對具有不同氮素水平（施肥不足、適量施肥及過量施肥）的試驗田區進行拍攝。所獲取的影
像經過幾何與光譜校正，並利用決策樹分類器進行水稻像素分割，其召回率達95.3%，整體準確率為88.8%。氮
素等級分類通過從影像中提取16種光譜與結構特徵來實現，包括色彩空間轉換、植被指數與冠層覆蓋率。這些特
徵被輸入支援向量機（SVM）與k 最近鄰（KNN）模型，並應用特徵選擇方法以提升模型表現。SVM模型的表
現優於KNN模型，尤其在第二期，當採用卡方特徵選擇方法時，整體精度達到90.0%。紅邊比值植被指數與冠層
覆蓋率是分類中最具有資訊價值的特徵。本研究整合無人機多光譜影像與機器學習技術，提升了氮分類的準確性
與可擴展性。該方法為精準農業與永續施肥管理提供了數據驅動的解決方案。

1.�簡介
水稻（Oryza sativa L.）是全球主要的糧食作物。2016�年至�2020�

年間，臺灣每年平均稻米產量在�27�萬公頃的土地上達到約�170�萬噸
（臺灣農業委員會，2020）。氮素是一種重要的大量營養元素，在水稻
生長與產量形成中扮演關鍵角色。雖然通常透過施肥來補充氮素，但施
肥效率不彰仍是現代水稻栽培中的主要挑戰。儘管氮肥施用對提升生產
力至關重要，但不當的施肥（不足或過量）可能導致負面的農藝與環境
後果。氮素缺乏會降低葉綠素合成，導致生長遲緩以及

產量下降。施肥過量則會增加優養化、土壤酸化、病蟲害發生以及水稻
植株結構弱化的風險，進而使植株在強風或大雨下更容易倒伏（Yang�
等人，2020）。一項研究探討了水稻施肥間隔，並揭示倒伏與栽培條件
之間存在密切關係（Wu�等人，2022）。傳統的氮素管理策略多基於固
定時程或外觀判斷，但這些方法缺乏精確率，亦無法因應田區條件的變
化。因此，有必要採用先進的監測技術以提升決策品質。

傳統上，農民根據自身經驗判斷和葉色卡（LCCs）來評估氮素狀
態。LCCs�提供了一種視覺
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參考，用於估算葉綠素含量並相應調整施肥（Haboudane�等人，
2002）。然而，這些方法本質上具有主觀性；由於個人感知差異、光照
條件和經驗水平不同，評估結果會有所差異，這些因素都可能導致氮肥
施用不一致（Wang�等人，2018）。此外，葉色卡和主觀評估僅能提供
氮素狀態的粗略指標，難以適應田間實時狀況或捕捉田區內的空間變異
性；因此，往往導致過度或不足施肥（Li�等人，2014）。基於葉色卡的
評估也僅是粗略指標，其精確度不如定量氮素分析，且不足以支持實施
精準施肥策略（Orillo�等人，2014）。可擴展且以數據為基礎的監測解
決方案可克服這些限制，並支持精確的氮素管理。

隨著農業勞動人口老化與勞動力短缺日益嚴重，數位工具與自動化
已成為提升農場管理與效率的關鍵。近年來，機器學習（ML）技術�
increasingly�應用於精準農業。這些技術可加強作物生長監測、優化施
肥並提升產量預測。例如，Tseng et al. (2022)採用機器學習模型來監
測幼苗生長，而Yang et al. (2021,2025a)與Brinkhoff et al. (2025)則建
立了光譜與多光譜預測框架，以優化水稻收穫時機。在氮素管理方面，
監督式學習模型已展現出根據葉片影像的光譜特徵對氮素水平（N�
levels）進行分類的潛力。Wang et al. (2018)利用支援向量機（SV
M）與極限學習機模型對高光譜茶葉影像中的氮含量進行分類；模型比
較結果顯示，SVM�模型在防止過度或不足施肥方面具有更佳

表現。Orillo et al.(2014)使用多層感知器（MLP）將水稻葉片的氮含
量進行分類，透過比較可見光樣本影像與葉色卡（LCCs）來優化氮肥施
用並提高產量。然而，這些模型需要高品質的影像資料，因而必須仰賴
遙測技術進行資料收集。

近年來，基於無人機（UAV）的遙測技術進展已徹底改變了精準農
業，實現了對作物健康狀況和施肥需求的高解析度、即時監測。研究人
員已將多光譜無人機影像與深度學習、物件偵測以及語義分割技術相結
合，以優化施肥策略和產量估算；例如，這些技術已被用於確定青花菜
收穫時機（Lee�等人，2023）。這些技術相比傳統的單點取樣更具彈性
與精確性，而傳統方法難以實際應用於田區內空間變異性的評估。與航
空及衛星影像相比，無人機影像可提供更高解析度的數據以及更細緻的
場域特定監測。因此，無人飛行載具是進行大尺度氮素評估的理想工具
（Yang�等人，2021）。葉綠素濃度作為氮素等級的指標，可透過遙測
技術進行估算（Yang�等人，2000）。一些傳統的植被指數（如正規化
差值植被指數（NDVI）），在估算茂密冠層的氮含量時效果較差。

為了提升無人機監測的氮分類準確性，目前的方法通常會整合光譜、
紋理和結構特徵（Liu�等，2023）。測量結構屬性，例如以色彩參數加
權的冠層體積，也能增強生物量估算（Liu�等，2024）。在本研究中，
使用無人機影像來評估氮素等級。為確保準確性，進行了精確的影像前
處理

圖1.�無人機多光譜影像氮濃度分類框架的工作流程。無人機影像經過輻射校正與幾何校正以建立正射影像，並從中擷取且標準化ROI。水稻植株分割透過Otsu與
DTC執行。特徵增強整合了原始波段、色彩空間轉換、植被指數、冠層覆蓋度與CGDD。特徵選擇方法（包含RF重要性、RFE與卡方檢定）則用於篩選特徵，並以
KNN與SVM進行氮素等級分類。
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方法，例如從收集的影像中移除非作物像素，皆已被應用。此先進的無
人機感測與影像前處理的整合，為水稻的精準農業提供了一種可擴展且
有效的氮素管理方法。

用於像素分割的典型影像處理方法包括光譜閾值法和機器學習分類。
Yang�等人�(2021)透過整合多光譜影像與機器學習來區分馬鈴薯像素與
背景像素，從而提升模型準確率。在非監督式方法中，Otsu�演算法
（Otsu, 1975）已被證明適用於簡單的背景分割（Khan & Narvekar, 
2022）。Qiao�等人�(2020)�結合小波轉換與�Otsu�演算法進行近紅外影
像分割，而�Dutta�等人�(2022)則使用過綠減過紅指數（ExGR）搭配�
Otsu�演算法，成功將植物與背景分離。關於機器學習的應用，Yang�等
人�(2015)�採用色相–飽和度–明度（HSV）色彩空間與決策樹分類（
DTC）來分割玉米影像中的作物像素與背景元素。Yang�等人�(2017)�亦
應用�DTC�於水庫集水區的土地利用分類；他們解決了與光譜混合相關
的挑戰。Li等人�(2014)�指出，當使用標準化紅邊差異（NDRE）指數時，
土壤背景會降低玉米氮含量預測的準確性。Qiao�等人�(2020)�證實，去
除影像中的土壤背景可改善葉綠素含量監測。應用過量綠色指數（
ExG）與過紅指數（ExR）能增強植物與土壤之間的光譜對比度（
Woebbecke�等人,�1995;�Meyer�& Neto, 2008），而�ExGR�更進一步
強化此對比（Yang�等人,�2020）。因此，本研究採用大津法分割與�
DTC�預處理以提高氮分類準確率；同時使用原始光譜資料與轉換型植被
指數，以提升水稻像素提取的精確率。

已有多種植被指數（VIs）與幾何特徵被用於作物的氮分類。冠層
覆蓋率（CC）是氮素狀態的重要指標，因為氮肥施用會影響冠層擴展
（Haboudane�等人，2002）。綠色歸一化差異植被指數（GNDVI）
可用於監測水稻的葉綠素濃度（García C árdenas et al., 2018），而改
良三角植被指數2（MTVI2）則可有效追蹤玉米的氮含量

（Bagheri�等人，2013）。NDRE指數與紅邊比值植被指數（RERVI）
皆可用於監測水稻葉片的氮素狀態（Li等人，2018），而NDVI則可用
於測量整體葉綠素濃度。最佳化土壤調整植被指數（OSAVI）可在監測
作物葉綠素含量時降低土壤背景干擾（Haboudane�等人，2002）。因
此，本研究結合CC與多個植被指數作為輸入特徵以進行氮素等級分類；
並利用這些特徵所提供的互補性光譜與幾何資訊，提升模型效能。

為了提高氮分類的準確性，採用特徵選擇技術以僅保留最相關的預
測因子並降低計算複雜度。所使用的特徵選擇技術包括隨機森林（RF）
重要性、遞迴特徵消除（RFE）以及卡方檢定（Wang & Xie, 2014; 
Shao & Dai, 2018;Zou et al., 2019; Bantan et al., 2020; Shi et al., 
2021; Wang et al., 2021;Sheng et al., 2022; Barzin et al., 2022）。結合多個特徵的機器學習模型通常比線性統計模型提供更優異的預測效果。
Moghimi et al. (2020)使用支持向量機（ SVM）、隨機森林（RF）、
多層感知器（MLP）、極限梯度提升以及二次判別分析模型對葡萄無人
機多光譜影像中的氮素等級進行分類；其中支持向量機模型表現最佳。�
Li et al. (2022) 實施了一個AutoML框架，以優化高光譜影像分析用於
作物營養評估，提升了在不同農業條件下的適應性。

本研究整合無人機多光譜影像、特徵選擇與機器學習，以對稻田中
的氮素等級進行分類，進而實現精準的數據驅動式氮素管理，改善水稻
種植中的肥料施用。
2.�材料與方法

本研究的工作流程如圖�1所示。首先，收集並預處理無人機影像，
包括標記與分割以提取特定的水稻植株像素。接著評估分割結果，以確
定最合適的演算法。然後從分割後的影像中獲取光譜資訊，並計算水稻
光譜特徵、累積生長度日（CGDD）、冠層覆蓋度及植被指數作為氮素
等級分類模型的輸入資料。

圖�2.�實驗地點位於臺灣臺中市的地理位置。研究區域標示於臺灣地圖（左），而航空影像（右）顯示了第一期作（黃色）與第二期作（綠色）作物季節的稻田劃分。
無人機多光譜影像於2020年和2021年作物季期間在這些田區上收集。
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用於訓練和評估氮素等級分類模型。此綜合性方法可實現對水稻栽培的
精確氮素評估，這可能

加強氮肥施用的管理。
2.1.�資料收集

研究地點位於臺中霧峰區的臺灣農業試驗所試驗田第78號。於2020
年與2021年的第一期及第二期水稻生長季期間，使用搭載多光譜感測器
的無人飛行載具拍攝影像，共獲得四組影像資料。第一期作生長期為三
月初至六月初，第二期作為八月初至十一月初，兩期作的生長週期分別
約為107天與98天。在2020年與2021年，水稻種植面積均約為1300平方
公尺2。2020年將此區域分為16個區塊，每區約80平方公尺2 ；2021年則
分為24個區塊，每區約50平方公尺2 。各區塊範圍如圖2所示。水稻採用
移植方式種植，行距與株距分別為0.3公尺與0.21公尺。

選擇TNG71水稻品種是因為它在臺灣中部普遍種植。田區管理採用
兩種灌溉方法：慣行栽培（CP）與交替灌溉乾濕（AWD）（Li等人,�
2021）。在慣行栽培中，維持水位於3–5公分。在交替灌溉乾濕中，灌
溉至水位達3–5公分後停止，直至水位降至0公分；24小時後再重新灌溉，
使水位再次達到3–5公分。2020年，TNG71施予四個氮素等級：N1（
80公斤/公頃）；N3（120公斤/公頃）；N5（160公斤/公頃）及N6（
200公斤/公頃）。2021年則增加了兩個氮素等級（共六個）：N2（
100公斤/公頃）與N4（140公斤/公頃）。每種氮處理在2020年進行四次
重複，2021年進行兩次重複（圖3）。氮素等級分類係根據2020年與
2021年作物季節�I所收集的四個等級（N1、N3、N5與N6）資料進行。
N1、N3、N5與N6分別代表施肥不足、下限適量、上限適量與施肥過量
（表1）。有關試驗田區詳細之氣候與土壤資料，請參見�表A1�與�圖A1。

數據收集使用配備多光譜感測器的無人機。在2020年及2021年作物
季節I中，採用大疆（中國深圳）的Matrice�210�RTK無人機。2021年
作物季節II則部署了Avilon�Intelligence（臺灣臺南）的Gryphon無人
機。有關這些無人機的詳細資訊列於表2。所有無人機均搭載
MicaSense�Altum多光譜感測器（AgEagle�Aerial�Systems，瑞士洛
桑）。飛行參數與感測器波長列於表3，包含數位化足跡，表示每公頃
的資料量（Marinello等人,�2019）。

為確保幾何精度，使用四個地面控制點框定研究區域。所有無人機
資料皆以即時動態衛星定位儀（SouthGNSS，中國廣州）獲取，基站
座標由臺灣政府提供

圖3.�2020年與2021年試驗田設計，顯示作物季節I與II中的六種氮肥處理（N1–
N6）。田區採用慣行栽培（CP）與交替灌溉與乾燥（AWD）兩種灌溉方法。
田區分為四個區段（A、B、C、D），各小區以數字標示。本研究選取其中四種
處理（N1、N3、N5、N6）。

表�1TNG71�栽培所採用的氮素等級。三種處理類別——施肥不足、適量、施肥過量——
分別對應相應的氮肥施用（公斤/公頃）。
氮素等級 類別 氮肥（公斤/公頃）
0 施肥不足 80�(N1)
1 適量（下限） 120�(N3)

適量（上限） 160�(N5)
2 施肥過量 200�(N6)

表2無人機規格。
無人機名稱 DJI�Matrice�210�RTK Gryphon
無人機重量 4.4�公斤（含�2�顆電池）5.2�公斤（含�2�顆電池） 8.5�公斤（含�1�顆電池）
最大飛行負載 6.14�公斤 12.5�公斤
垂直精度 ±0.1�公尺 ±0.1�公尺
水平精度 ±0.1�公尺 ±0.1�公尺
作物季節 2020�I,�II�&�2021�I 2021�II

表�3飛行任務參數與多光譜感測器規格，包含飛行高度、重疊度、解析度、光譜波
段，以及估計的數位化足跡（GB/公頃）。
參數 MicaSense�Altum
飛行高度�(m) 40前向重疊�(�%) 80側向重疊�(�%) 80飛行速度�(m/s) < 2輻射解析度（位元） 16空間解析度（公分/像素） 1.77波段（奈米）（中心波長，頻寬）

藍光�(475,�32)
綠光�(560,�27)紅光�(668,�14)
紅邊�(717,�12)
近紅外光�(842,�57)

飛行任務次數 26空間覆蓋面積�(公頃) 0.5數位化足跡�(GB/公頃) 6.25
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圖4.�2020年與2021年作物季節中施肥事件（紅色圓圈）與無人機拍攝任務（黑色方塊）的時間軸。無人機任務約每兩週執行一次，在作物季節I中，從TD1到TDH進
行水稻像素分割，並從TD2到TDH進行氮素等級分類。

圖5.�水稻像素分割的代表性128 × 128 影像圖塊及其真實標籤。(a)�來自2020年作物季I與II的訓練資料集樣本。(b)�來自2021年作物季I與II的測試資料集樣本。真實
值分割由領域專家手動標註，將像素分類為水稻植株和土壤背景。
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內政部國土測繪中心確保定位測量誤差小於�±1 �公分。飛行任務的飛行
高度為�40�公尺，縱向與側向影像重疊度設定為�80%，以優化攝影測量
處理與影像拼接的準確性。無人機以低於�2�公尺/秒的飛行速度作業，以
維持高影像解析度並最小化動態模糊。為減少飛行轉彎次數並提升效率，
飛行路徑沿田區長軸方向規劃為東西向，確保資料收集期間保持前向飛
行，並減少不必要的機動操作。

除了幾何校正外，還進行了光譜校正以提高反射率資料的可靠性。
每次飛行前後均使用校正反射板進行輻射校正，以確保所有光譜波段之
間的一致性。多光譜資料依照�MicaSense�Altum�在�Metashape（
Agisoft�LLC，俄羅斯）中的標準流程進行處理。此處理程序包含幾個
關鍵校正步驟：首先根據校正板的認證反照率值進行面板偵測與反射率
校正；為最小化鏡頭暗角所造成的扭曲，採用多項式校正演算法；由於
陽光變化可能影響反射率讀數，因此使用下行光感測器對輻亮度測量進
行標準化，從而在整個飛行過程中因太陽條件變化時仍能確保一致性。

在進行輻射和幾何校正後，於�Metashape�中進行正射影像處理，
包括影像對齊、點雲重建以及數值地表模型生成。最終的正射影像地面
解析度為每像素�6.36�毫米；重投影誤差為�0.391�像素，且總均方根誤
差

為�0.98�公分，確保了高幾何保真度。這些校正建立了穩固的基礎，以
利後續透過準確且空間一致性高的多光譜影像分析稻田中的氮素等級。

無人機任務約每兩週執行一次，以捕捉水稻生長的關鍵生育期以及
氮素吸收的變化。水稻影像像素分割針對第一次追肥（TD1）至穗發育
追肥（TDH）期間的資料進行。氮素等級分類則針對2020年與2021年
作物季節�I中，從第二次追肥（TD2）至TDH期間拍攝的影像進行。在
2020年作物季節�I共獲取九次無人機多光譜影像，2021年作物季節�I八
次，2020年作物季節�II六次，以及2021年作物季節�II四次。施肥時間
軸與每次任務所收集影像數量詳見圖4。

為確保氮分類的準確性，所收集的資料集被分為兩個時期：時期�I
（TD2–TDH）與第二期（post‑TDH）。此劃分基於水稻的生理發育
及其氮素吸收動態。時期�I�對應營養生長與早期生殖生長的關鍵階段，
此時氮需求量高，且由於葉綠素含量與生物量累積的變化，冠層反射光
譜有顯著差異。第二期發生於TDH之後的灌漿期，此時以氮素再分配為
主；在此階段，冠層光譜變化趨於穩定。

在水稻像素分割過程中，影像會依定義的網格劃分為�128 × 128 像
素圖塊。為了建立真實資料，領域專家使用�GIMP�軟體將影像手動分割
為兩類：水稻植株與土壤背景。2020年作物季I與II�的影像被用作訓練
資料集，共包含�737,280�筆資料（影像圖塊）。2021年作物季I與II�的
影像則被用作測試資料集，共包含�360,448�筆資料（圖�5）。氮素等級
的資料集包含於�2020�年與�2021�年作物季節�I�期間，自�TD2�至�TDH�
所拍攝的稻田影像。作物季II�的影像因施肥時程與其他季節不同而被排
除。此資料集進一步分為兩個時期：TD2�至�TDH（時期�I）與�TDH�之
後（第二期）。在�2020�年，四個氮素等級各自於四個獨立區塊中重複
設置，總計�16�個區塊；在�2021�年，每個等級於兩個區塊中重複設置，
總計八個區塊。針對這兩年，時期�I�各收集四次資料，第二期各收集兩
次資料，最終產生�96�筆時期�I�資料與�48�筆第二期資料。這些資料以�
80�%–20�%�的比例分為訓練與測試資料集，詳見�表�4。此種分割策略提
升了模型在不同氮肥施用條件下的泛化能力。’s�ability�to�generalize�
across�different�nitrogen�application�conditions。

2.2.�特徵增強

為了準確監測氮素等級，必須消除非水稻像素。水稻影像分割程序
使用了幾個原始光譜波段，即藍光（B）、綠光（G）、紅光（R）、紅
邊波段（RE）和近紅外光（NIR），以及�HSV�的色相與三種植被指數
（ExG、ExR�和�ExGR）。在對原始波段進行標準化後（Riehle�等人，
2020），利用�表�5�和表�6�中的公式計算色相與植被指數。每個原始光
譜波段均以�16�位元輻射解析度採用最小‑最大標準化法進行標準化，如
公式�（1）–（5）�所述。標準化後的結果值以質數符號表示（例如，B′）。

Bʹ =
B − Bmin

Bmax − Bmin
(1)

Gʹ =
G − Gmin

Gmax − Gmin
(2)

Rʹ =
R − Rmin

Rmax − Rmin
(3)

表�4用於分類的�N�層級資料集規格。無人機影像於�2020�年與�2021�年作物季節�I�的�
TD2�至�TDH�期間收集，並分為時期�I（TD2–TDH）與第二期（post‑TDH）。
資料被分割為訓練（80�%）與測試（20�%）資料集。由於施肥時程不同，作物
季節�II�被排除在外。
時期 栽培階段 2020 2021 訓練資料 測試資料

作物季節�I
I TD2‑TDH 4�個任務 4�個任務 76 38
II post‑TDH 2�mission 2�mission 20 10

表5HSV色彩空間轉換的公式。
色彩空間 公式 來源
HSV Hue

H =

{
θ

360◦

− θ 如果�如果�

Bʹ≤ Gʹ�Bʹ> Gʹ
} Smith,�1978

θ =cos− 1
⎪⎨

⎪

⎧

⎩

1
2
[(Ŕ − Ǵ ) + (Ŕ − B́ ) ]

̅̅̅̅̅̅̅̅̅̅̅̅̅̅̅̅̅̅̅̅̅̅̅̅̅̅̅̅̅̅̅̅̅̅̅̅̅̅̅̅̅̅̅̅̅̅̅̅̅̅̅̅̅̅̅̅̅̅̅̅

(Ŕ − Ǵ )
2
+ (Ŕ − B́ )(Ǵ − B́ )

√

⎫
⎪⎬

⎪⎭

飽和度 S = 1 −
3紅光ʹ+Gʹ+Bʹmin(Rʹ Gʹ B )́

明度 植被指數� = 1
3
(紅光ʹ

+Gʹ+B )́

表�6水稻像素提取的植被指數公式。
植被指數 公式 來源
過量綠色指數�(ExG) 2 × Gʹ − 紅光ʹ − Bʹ

Bʹ+ Gʹ+紅光ʹ Woebbecke�等人 ,
1995過量紅色植被指數�(ExR) 1.4 ×紅光ʹ − Gʹ

Bʹ+ Gʹ+紅光ʹ
Meyer�與�Neto，2008

ExGR（過量綠減過量紅植被
指數）

ExG − ExR Meyer�與�Neto，2008
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REʹ =
RE − REmin

REmax − REmin
(4)

NIRʹ =
NIR − NIRmin

NIRmax − NIRmin
(5)

冠層覆蓋度（CC）定義為水稻像素佔樣區總像素的比例（Qiao�等
人，2020），並透過公式�（6）�計算。在這些計算中，使用�B′、G′、
R′、RE′、NIR′、色相以及六種植被指數（GNDVI、MTVI2、NDRE、
NDVI、OSAVI�和�RERVI）作為特徵。色相透過將最大值設為�360、
最小值設為�0�來標準化為�NHue，如公式�（7）�所示。RERVI�則假設
其最大值為�10�進行標準化（NRERVI），如公式�（8）�所述。用於氮
素等級分類的植被指數詳見�表�7。
CC =

Arearice

Areaall
(6)

NHue =
HSV H − HSV Hmin

HSV Hmax − HSV Hmin
(7)

NRERVI =
RERVI − RERVImin

RERVImax − RERVImin
(8)

CGDD�是水稻栽培中評估植被生長階段的常用指標。�Sharma�等
人�(2021)�建立了棉花生長階段與�CGDD�之間的關係，觀察到隨著氣溫
上升，生長速度加快。CGDD�的計算首先需確定生長度日，如公式（9）
和（10）所示（9）和（10），其中�Tmax 為每日最高氣溫，Tmin 為每日最低氣溫；臺灣水稻生長的基礎溫度為�10�◦C。在�CGDD�公式中，n 為
水稻生長天數。本研究所使用的氣溫資料（圖�A1）來自交通部中央氣象
署’。

GDD = max
[

0,
(

Tmax + Tmin

2
− Tb

)]

(9)

CGDD =
∑n

i=1
GDDi (10)

2.3.�影像處理

2.3.1.�水稻像素分割Otsu�提出了一種演算法，用於確定最佳閾值�k′，以將灰階影像分割
成二值形式，從而區分目標像素與背景像素。在此演算法中，像素值大於�
k′�者設為�1，其餘像素設為�0；此過程如圖�6�所示，並以公式（11）表示。
該演算法旨在透過評估�0�到�L − 1�之間各個閾值的類間變異數� σB

2 �來使其
最大化，其中�L�為最高強度值。最佳閾值�k′�可使此變異數最大化，如公式
（12）與（13）所示。群組�C0 �與�C1 �分別包含強度大於與小於�k�的像素。這些群組的平均強度值分別為�μ0 �與�μ1，而�P0 �與�P1 �則分別為�C0 �與�C1�中像素分佈的對應機率。此演算法為分析影像像素分佈及提升影像分割精
確度提供了穩健的架構。

g(x, y) =
{

1, f(x, y) > kʹ

0, f(x, y)⩽kʹ ,
x = 0,1,…,N − 1
y = 0, 1,…,M − 1 (11)

σB
2(k) = P0(μ0 − μt)

2
+P1(μ1 − μt)

2 (12)

σB
2(ḱ ) = max

0≤k≤(L− 1)
σB

2(k) (13)

分類與迴歸樹方法透過反覆將父節點分割為兩個子節點，以最大化
資訊增益或降低吉尼不純度來建立決策樹。此過程會持續進行，直到達
到停止條件，或進一步分割無法改善模型為止。資訊增益的計算方式如
公式�(14)�中定義的熵值�[所示] ，在分割前後進行計算；最大化熵值可產
生最適量的分割，如公式�(15)�所示。同樣地，吉尼不純度的計算如公式�
(16)�所示，並依公式�(17)�所示進行最佳化。公式�(14)�提出了�ΔI(t)�的公
式，代表分割�t�的資訊增益。其中，I(t)�為初始熵值，Pleft �與�Pright �分別為分割後左右子節點中資料點的比例。在公式�(15)�中，T�是使�ΔI(t)�最大
化的閾值。對於公式�(16)�中的吉尼指數，e(t)�表示預期分類錯誤；在公
式�(17)�中，i(t)�表示根據資料集中類別�i�的機率�p(i)�計算出的不純度。
這些公式有助於微調

表�7氮素等級分類之植被指數公式。
植被指數 公式 描述能力 來源
GNDVI（綠色歸一化差異植被指數） 近紅外光ʹ − 緑光ʹ

近紅外光ʹ+緑光ʹ
葉綠素濃度 Gitelson�等人，1996

MTVI2（修正三角形植被指數2） 1.8（�）（�）̅̅̅̅̅̅̅̅̅̅̅̅̅̅̅̅̅̅̅̅̅̅̅̅̅̅̅̅̅̅̅̅̅̅̅̅̅̅̅̅̅̅̅̅̅̅̅̅̅̅̅̅̅̅̅̅̅̅̅̅̅̅̅̅̅̅̅̅̅̅̅̅̅̅̅̅̅̅
( 2

√ )
− 0.5

√

+ 1 2
−
(
6 近紅外光ʹ)

近紅外光ʹ − 5
̅̅̅̅
紅光ʹ

NIŔ − Ǵ − 3.75 Ŕ − Ǵ 葉片氮素狀態 Haboudane�等人，2004
NDRE（正規化差值紅邊指數） 近紅外光ʹ − 紅邊波段ʹ近紅外光ʹ+紅邊波段ʹ 葉片氮素狀態、葉綠素濃度 Barnes�等人，2000
NDVI（正規化差值植被指數） 近紅外光ʹ − 紅光ʹ近紅外光ʹ+紅光ʹ 葉片氮素狀態，葉綠素濃度 Rouse�等人，1973
OSAVI（優化土壤調整植被指數） 1.16(近紅外光ʹ − 紅光

)́(近紅外光ʹ+紅光ʹ
+ 0.16)

葉綠素濃度 Lawrence�與�Ripple，1998
RERVI（紅邊比值植被指數） 近紅

外光ʹ
紅邊
波段ʹ

葉片氮素狀態 Tucker，1979

圖�6.�Otsu�演算法用於水稻與土壤像素分割。
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決策樹以獲得最有效的分類結果。
ΔI(t) = I

(
tp
)
− [Pleft × I

(
tleft
)
+Pright × I

(
tright

)
] (14)

T = argmax[ΔI(t) ] (15)

e(t) = −
∑c

i=1
p(i)log2p(i) (16)

i(t) =
∑c

i=1
p(i) × (1 − p(i)) (17)

scikit‑learn�中實現的分類迴歸樹根據基尼指數或熵等標準選擇最
佳分割。該模型透過評估不同的超參數來適應各種訓練資料集，如下所
示�表�8及以下詳述的超參數。
2.3.2.�氮素等級分類在特徵空間中，k 最近鄰（KNN）演算法會根據資料點之間的接近
程度對其進行分類。點與點之間的距離可以使用各種度量方法來計算，
以確定每個資料點的「鄰域」。距離度量的選擇會顯著影響�KNN�演算
法的性能。常用的度量包括歐幾里得、曼哈頓和閔可夫斯基距離，如公
式所示。

(18)–(20)。當�p = 2時，閔可夫斯基距離等同於歐幾里得距離。
(Raschka & Mirjalili,�2019；Imandoust�& Bolandraftar,2013)。
̅̅̅̅̅̅̅̅̅̅̅̅̅̅̅̅̅̅̅̅̅̅̅̅̅̅̅

D =
∑n

i=1
(xi − yi)

2

√

(18)

D =
∑n

i=1
|xi − yi| (19)

D =

(
∑n

i=1
|xi − yi|

p

)1
p

(20)

支持向量機模型是一種強健的分類演算法。它在高維空間中構建一
個超平面，此超平面將資料點分為不同類別，並使資料點與超平面之間
的距離最大化。該超平面如公式(21)所示，其中w 代表權重向量，而b 
代表偏置項。最接近超平面的資料點稱為支持向量，會影響該平面’的位
置和方向。支持向量機模型使用核函數來處理資料點之間的非線性關係。
此核函數表示於公式(22)中，它將資料轉換到更高維的空間，以利於超
平面進行分離。在本研究中，多個超參數，包括核函數類型（例如，徑
向基函數）、懲罰參數以及核係數γ，這些對模型性能有顯著影響的參數，
皆透過十折交叉驗證取得。超參數的搜尋範圍列於表�9。

wTx+ b = 0 (21) 

K
(
Xi,Xj

)
= ϕ(Xi)

Tϕ
(
Xj
)
= e(−

‖Xi − Xj‖
2

2σ2 )
= e(− γ‖Xi − Xj‖

2), γ > 0 (22) 

在特徵選擇過程中，必須考慮每個特徵變數對預測目標的潛在影響。
RF重要性方法根據特徵對二元分類模型的貢獻進行排序，並為特徵選擇
提供依據。此外，RFE�程序在多元回歸期間迭代地移除最不相關的特徵，
以識別關鍵特徵。RFE�中的特徵選擇順序可作為特徵排序的參考。最後，
也使用卡方檢定來評估不同氮肥類別下特徵分佈的顯著性，以確定各特
徵在分類中的相關性。

RF�重要性演算法會根據吉尼不純度或熵來評估每個決策樹節點的不
純度減少量。降低不純度越多的特徵，其重要性越高（Lowe & 
Kul-karni, 2015）。資料集�D 的吉尼不純度計算方式如公式（23）所示，
其中�pi 代表類別�i 在�D 中的比例（Cassidy &Deviney,�2014;�Yuan�等人,
2021 ）。特徵�k 分割後的吉尼不純度減少量以公式（ 24 ）計算，其中�
Dincoming 代表輸入的資料集，而�PL 與�PR 分別代表分割後左右子節點中資料集的比例。在隨機森林中，吉尼不純度減少量越大的特徵，其重要性
越高；一個特徵在所有樹中的平均不純度減少量即為其最終的重要性分
數。

I(D) = 1 −
∑n

i=1
(pi)

2 (23)

ΔI
(
Dincoming, k

)
= I
(
Dincoming

)
− PL • I(DL) − PR • I(DR) (24) 

RFE�是一種用於特徵選擇的包裝法，透過評估估算模型所計算出的
特徵權重或相關性，迭代地移除不相關或有害的特徵’（Lin�等人，
2012；Darst�等人，2018；Misra�& Yadav，2020）。其目標是識別
出模型中最相關的特徵。RFE�程序的概述如圖�Fig. 7�所示。

表�8本研究中決策樹分類器（DTC）的超參數搜尋空間。採用十折交叉驗證的網格
搜尋來確定分割準則、樹深度以及節點分割所需的最小樣本數之適量設定。類
別權重設為平衡，以應對類別不平衡問題。

屬性 超參數
干擾值

熵，基尼指數
最大深度 1,�5,�10,�15,�20,�25,�30,�35,�40,�45,�50,�55,�60,�65,�70,�75,�80,�85,

90,�95,�100
最小樣本數
分割

2,�50,�100,�150,�200,�250,�300,�350,�400,�450,�500,�550,�600,650,�700,�750,�800,�850,�900,�950,�1000,�1050,�1100,�1150,
1200類別權重 平衡

表�9本研究中所使用的支援向量機（SVM）模型之超參數搜尋空間。該模型採用徑
向基函數（RBF）核函數，並透過網格搜尋與十折交叉驗證從廣泛的範圍中選
取懲罰參數�C�與核函數係數�γ 。類別權重設定為平衡，以處理類別不平衡問題，
並使用一對多（OvR）決策函數進行多類別分類。

屬性 超參數
核函數 徑向基函數�(RBF)懲罰參數�C 10− 5, 10− 4, 10− 3, 10− 2, 10− 1,�100,�101,�102,�103,�104,

105

γ 10− 5, 10− 4, 10− 3, 10− 2, 10− 1,�100,�101,�102,�103,�104,
105

類別權重 平衡決策函數
形狀

一對多�(OvR)

圖�7.�RFE�特徵選擇流程。

M.-D.�Yang�等人 電腦 與 電子 於 農業之應用 237 (2025) 110523

8 



特徵選擇旨在去除對分類較不重要的特徵。本研究亦採用卡方檢定
來評估兩個資料分佈之間的獨立性。較高的卡方值表示兩個變數較不可
能獨立；相反地，較低的值則表示具有獨立性。這些卡方值可用於選取
適當的特徵。卡方檢定是一種用於特徵選擇的過濾法（Saeys�等人，
2007），其表示如公式�(25)�所示，其中�A�表示觀察值，而�E �表示期望
值。

x2 =
∑ (A − E)2

E
(25)

2.3.3.�性能估計使用混淆矩陣來衡量評估分類模型準確性的關鍵指標，例如精確率、
召回率，

F1�分數和整體準確率（OA）。精確率是指某類別的正確預測比例相對
於所有預測結果而言，定義於公式�(26)。較高的精確率表示假陽性較少。
召回率定義於公式�(27)，是某類別的正確預測比例相對於該類別所有實
際樣本的比例。較高的召回率代表假陰性較少。F1�分數結合了精確率與
召回率�[公式�(28)] ，並提供模型準確率的一個平衡衡量指標。分數越接
近�1�表示表現越好；低分數則表示模型在預測某些類別時存在困難。
OA�透過公式�(29)計算，測量所有類別中正確分類的數量，作為正確預
測數與資料點總數之比率。這些指標提供了對模型推論能力的全面評估，
可進行每類別及整體性能的詳細分析。’s

表�10使用不同光譜波段與色彩轉換特徵的�Otsu�模型性能。在光譜波段中，NIR’�實現最高的整體準確率（OA），而�ExG�在色彩轉換中表現最佳，其整體準確率達�
79.4%，且水稻召回率最高（77.6%）。
方法 功能 土壤類別�(�%) 水稻類別�(�%) 整體精度�(�

%)
精確率 召回率 F1�分數 精確率 召回率 F1�分數

Otsu B′ 45.4 76.7 57.1 67.6 34.6 45.7 52.1
G′ 55.5 78.7 65.1 78.5 55.1 64.7 64.9
R′ 46.9 39.7 43.0 61.4 68.0 64.5 56.3
RE′ 59.9 87.2 71.1 86.6 58.5 69.9 70.5
NIR′ 64.6 98.6 78.1 98.4 61.6 75.8 77.0
NHue 45.1 53.2 48.8 61.8 53.9 57.6 53.6
ExG 72.2 82.1 76.8 85.9 77.6 81.5 79.4
ExR 71.0 87.0 78.2 89.0 74.8 81.3 79.9
ExGR 71.9 84.0 77.5 87.1 76.7 81.5 79.7

圖�8.�使用各種特徵的大津法分割結果。左側：(a)可見光、(b)真實值、(c)RE’、(d)NIR’、(e)ExG、(f)ExR、(g)ExGR�及�(h)NHue。藍色與紅色區域分別表示型
一錯誤與型二錯誤。右側：ExG�的混淆矩陣。

表�11使用不同光譜與色彩轉換特徵的決策樹分類器（DTC）性能表現。在原始光譜波段中，NIR’�表現最佳，其�F1�分數達�90.2%，整體精度為�89.0%。複合特徵模型
「all」進一步提升了性能，達到最高的水稻召回率（95.3%）、F1�分數（90.8%）與整體精度（88.8%），使其成為水稻像素分割最有效的方法。
方法 功能 水稻類別�(�%) 土壤類別�(�%) 整體精度�(�

%)
精確率 召回率 F1�分數 精確率 召回率 F1�分數

DTC B′ 81.1 37.2 51.0 67.8 93.8 78.7 70.3
G′ 61.8 19.2 29.3 61.4 91.6 73.5 61.5
R′ 83.7 36.3 50.6 67.7 95.0 79.0 70.6
RE′ 60.3 50.8 55.1 68.5 76.3 72.2 65.7
NIR′ 82.8 92.7 87.5 94.3 86.4 90.2 89.0
NHue 84.7 63.1 72.3 77.8 91.9 84.2 79.9
ExG 96.6 54.2 69.4 75.2 98.7 85.3 80.2
ExR 95.8 55.7 70.4 75.7 98.3 85.5 80.6
ExGR 96.6 53.3 68.7 74.8 98.6 85.1 79.8
All 92.3 79.7 85.5 86.8 95.4 90.8 88.8
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Precision =
Thenumberofcorrectpredictionsforclassn

Thenumberofallpredictionsforclassn
(26)

Recall =
Thenumberofcorrectpredictionsforclassn

Thenumberofclassesn
(27)

F1 − score =
2 × Precision × Recall

Precision + Recall
(28)

OverallAccuracy =
Thesumofthecorrectpredictionsforeachcategory

Thenumberofdata
(29)

3.�結果與討論
3.1.�水稻像素分割

3.1.1.�Otsu模型性能在使用基於原始光譜波段特徵的模型中，由於葉綠素在這些波段具
有較高的反射強度，紅邊波段（RE）′ 和近紅外光（NIR）′ 特徵相比可
見光波段特徵表現出更優異的分割性能（表�10）。對於非監督式�Otsu�
演算法，土壤召回率與水稻精確率皆高。土壤類別的�NIR′具有最高的召
回率（98.6%），水稻類別的精確率（98.4%）、F1�分數（75.8%）和
整體精度（OA）（77.0%）。在色彩空間轉換特徵與植被指數（VIs）
中，ExG�在水稻分類中表現最佳，其召回率、F1�分數和�OA�分別為�
77.6%、81.5%�和�79.4%。水稻像素是氮素等級分類與冠層覆蓋度（
CC）計算的關鍵輸入；因此，成功識別水稻區域對模型至關重要，而水
稻召回率是關鍵的性能

指標。Otsu演算法的結果如圖8所示；藍色和紅色像素分別代表型一錯
誤和型二錯誤。圖8（e）顯示，ExG在召回率和整體精度方面表現優於
NIR，因此是基於Otsu進行水稻與土壤分割的最佳特徵。

3.1.2.�決策樹模型性能DTC模型的結果如表11所示。這些結果是在超參數調校後取得的最
佳表現。對於使用原始波段的模型，土壤與水稻類別之間的精確率與召
回率在可見光波段中差異極大；這可能是由於資料不平衡所致。儘管可
見光波段的水稻召回率很高，但精確率普遍較低，許多像素被錯誤分類
為水稻。F1�分數與整體精度則考慮了精確率與召回率之間的平衡。在所
有原始波段中，NIR′ 表現最佳，其F1分數為90.2%，整體精度為89.0%。
基於NIR′的DTC模型之最佳超參數為熵準則、最大深度5層，以及最小
樣本分割數2。對於色彩空間轉換與植被指數特徵，土壤與水稻類別的精
確率與召回率亦存在差異；相應的F1分數約為85%，整體精度約為80%，
顯示其性能可靠，與原始波段相當。DTC模型與Otsu演算法的不同之處
在於，DTC模型能納入複合特徵進行訓練。DTC模型包含了九個組合特
徵，標記為「All」。訓練時的最佳超參數為熵準則、最大深度15層，以
及最小樣本分割數150。這些增加是因應特徵數量較多所致。

與使用單一特徵（原始波段、色彩空間轉換或植被指數）的模型相
比，使用複合特徵的模型

圖9。�DTC分類結果視覺化。左側：(a)可見光，(b)真實值，(c)ExG，(d)ExR，(e)ExGR，(f)RE’，(g)NIR’，以及(h)「All」特徵組合。右側：ExG的混淆矩陣。

表12使用16項特徵資料集對KNN與SVM於氮素等級分類的性能比較。在時期�I�中，
SVM優於KNN（整體精度為60.0％對比50.0％），而在第二期中兩者皆達到
70.0％的整體精度。SVM在等級0與等級�1�的分類表現較佳，而KNN在第一期
的等級2分類上表現不佳，但在第二期有所改善。這些結果凸顯了SVM在處理非
線性分類上的優勢。
N�層級 時期�I�（%） 第二期�（%）

KNN SVM KNN SVM

等級0 精確率 60.0 75.0 100 100
召回率 100 100 50.0 100F1�分數 75.0 85.7 66.7 100等級�1 精確率 60.0 75.0 57.1 57.1
召回率 50.0 50.0 100 100F1�分數 54.5 60.0 72.7 72.7等級2 精確率 20.0 37.5 100 100
召回率 20.0 60.0 50.0 25.0F1�分數 20.0 46.2 66.7 40.0

​ OA 50.0 60.0 70.0 70.0

表13使用�RF重要性�選取之特徵進行�SVM分類�的效能。於選取的特徵上進行網格搜
尋後，整體精度提升至�60.0�%（時期�I）與�70.0�%（第二期）。相較於使用所
有特徵，此特徵子集提供了更平衡的分類結果，在第二期維持了等級0的精確率，
並儘管精確率略有下降，仍提升了等級2的召回率與�F1�分數。
N�層級 特徵數量 時期�I 第二期

6 6

等級0 精確率 40.0�% 100�%
召回率 66.7�% 50.0�%F1�分數 50.0�% 66.7�%等級�1 精確率 80.0�% 60.0�%
召回率 66.7�% 75.0�%F1�分數 72.7�% 66.7�%等級2 精確率 40.0�% 75.0�%
召回率 40.0�% 75.0�%F1�分數 40.0�% 75.0�%

​ OA 60.0�% 70.0�%
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在水稻像素分割中表現更佳，達到95.3%的召回率、90.8%的F1分數以
及88.8%的整體精度。非監督式Otsu演算法能有效分類土壤背景與水稻
類別，並在ExG特徵上取得最佳結果。然而，以複合特徵訓練的監督式
DTC模型則具有更高的精確率。與單一特徵模型相比，複合特徵DTC模
型的型一錯誤與型二錯誤較少，F1分數與整體精度更高；因此，建議採
用此方法進行水稻像素分割。該DTC模型以九個特徵作為輸入，可成功
識別水稻像素以進行CC計算，並提供氮素等級分類的特徵。圖9展示
DTC模型的結果。

3.2.�氮素等級分類

建立了一個氮素等級資料集，以開發用於分類的KNN與SVM模型。分
類結果彙整於表�12。在時期�I�中，SVM�模型表現優於�KNN�模型，達到的
整體精度為

圖�10.�基於隨機森林的特徵重要性分析（第一期與第二期）。最佳特徵集合從�16�個減少至�6�個。大多數選出的特徵在不同時期間保持穩定，僅�NHue�與�NIR’�除外。
縮減特徵空間有助於提升跨氮素等級的推論穩定性，凸顯了色彩轉換、覆蓋率與植被指數（VIs）的重要性。

表�14使用遞迴式特徵消除（RFE）所選取的特徵進行SVM分類的結果。基於RFE的特徵選擇
將整體精度提升至75.0�%（時期�I）和80.0�%（第二期），表現優於使用全部特徵或由
隨機森林選取特徵的模型。適量特徵組合在時期�I�包含九個特徵，第二期則包含三個特
徵，其中RE’與NIR’�consistently�ranking�among�the�top�contributors,
凸顯其在氮素等級分類中的重要性 .
氮素等級 特徵數量 時期�I 第二期

9 3

等級0 精確率 75.0�% 100�%
召回率 100�% 50.0�%F1�分數 85.7�% 66.7�%等級�1 精確率 88.9�% 66.7�%
召回率 66.7�% 100�%F1�分數 76.2�% 80.0�%等級2 精確率 57.1�% 100�%
召回率 80.0�% 75.0�%F1�分數 66.7�% 85.7�%

​ OA 75.0�% 80.0�%

表�15使用卡方檢定所選特徵進行SVM分類的結果。最佳特徵子集（NDRE、
GNDVI、RERVI和冠層覆蓋度）在時期�I�達到60.0%的整體精度，在第二期達
到90.0%的整體精度，在第二期表現優於先前的特徵選擇方法。結果表明，這些
所選特徵能有效解釋N層級的變化，特別是在後期生長階段。
N�層級 特徵數量 時期�I 第二期

4 4

等級0 精確率 100�% 100�%
召回率 50.0�% 100�%F1�分數 66.7�% 100�%等級�1 精確率 50.0�% 100�%
召回率 75.0�% 75.0�%F1�分數 60.0�% 85.7�%等級2 精確率 66.7�% 80.0�%
召回率 50.0�% 100�%F1�分數 57.1�% 88.9�%

​ OA 60.0�% 90.0�%

表�16依�N�層級進行特徵重要性的�Dunn‑Bonferroni�分析。各特徵的統計顯著性根據�p�值評
估（p�< 0.05：*，p�< 0.01：**，p�<0.001：***）。在兩期中均最顯著的特徵（p�< 0.
001）包括�GNDVI、MTVI2、NDRE、NDVI、OSAVI、RERVI�和冠層覆蓋度。

功能 p‑值 功能 p‑值
時期�I 第二期 時期�I 第二期

B′ 0.053 0.000*** GNDVI 0.000*** 0.000***
G′ 0.007** 0.000*** MTVI2 0.000*** 0.000***
R′ 0.003** 0.000*** NDRE 0.000*** 0.000***
RE′ 0.097 0.002** NDVI 0.000*** 0.000***
NIR′ 0.016* 0.000*** OSAVI 0.000*** 0.000***
NHue 0.000*** 0.000*** RERVI 0.000*** 0.000***
S 0.035* 0.016* CC 0.000*** 0.000***
V 0.007** 0.000***
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60.0�%，高於KNN模型的50.0�%。兩個模型在第二期的表現皆有所提
升，達到70.0�%的整體精度。由於KNN模型依賴基於距離的最佳化進
行分類，而SVM模型則利用基於超平面的分割方法，因此SVM模型在
處理氮素等級分類中的非線性關係時更為有效。

超參數調校顯著影響模型準確性。對於�KNN�模型而言，表現最佳的
距離度量為閔可夫斯基距離；其最佳化超參數包含p = 2。最佳的n_
neighbors 設定（範圍從�1�到�7）則取決於特徵選擇方法。SVM�模型使用�
RBF�核函數時達成最高的分類準確率，其中C 值介於�102 �到�104 ，且γ 
值為�0.1�或�1。該模型維持平衡的類別權重設定，並採用�OvR�決策函數，
此函數透過為每個類別訓練一個二元分類器來簡化多類別問題。比較這
些模型可知，SVM�模型由於能優化超平面並利用基於核函數的轉換，在
氮素等級分類上提供了比�KNN�模型更穩健的架構——特別是在應用特徵
選擇方法時。

在時期�I�和第二期的氮素等級分類表現中，各模型之間的精確率、
召回率和�F1�分數有所差異，凸顯了氮建模的複雜性。如表�12所示，支
持向量機模型在等級0分類中�consistently�優於�KNN模型。在等級�1�
分類中，支持向量機模型在時期�I�略具優勢

相較於�KNN�模型，在第二期則兩者表現相當。在等級2分類中，K
NN�模型在時期�I�表現不佳，但在第二期表現稍好。整體而言，支持向
量機模型表現較佳，因此透過特徵選擇方法進行優化。

在�RF�重要性方法中，應用網格搜尋來評估特徵的組合。最佳結果
被作為�SVM�模型的輸入，結果列於�表13。第一期與第二期的整體準確
率分別為�60.0�%�和�70.0�%。然而，與使用所有特徵相比，使用由重要
性所選出的特徵表現略佳。不同氮素等級之間的分類性能觀察到顯著差
異。特徵選擇後，第二期的等級�0�精確率保持穩定，但召回率與�F1�分
數明顯下降。相反地，在等級�2�中，召回率與�F1�分數較高，但精確率
下降。這些觀察表明，所選的特徵組合導致各等級間的推論性能更趨平
衡，特別是在第二期。

圖10�顯示所有特徵的RF重要性值。最佳特徵組包含六個特徵。在
時期�I，最佳特徵為NHue、冠層覆蓋度、OSAVI、RERVI、MTVI2和
NDRE。在第二期，排名最高的特徵為冠層覆蓋度、OSAVI、MTVI2、
近紅外光′、GNDVI和NDRE。因此，特徵組從16個減少至6個，且所選
特徵在兩個時期之間的貢獻相似，僅NHue和近紅外光′除外。因此，一
半的選定特徵，特別是植被指數，提供了穩定的貢獻

圖�11.�使用�KNN、SVM、RF重要性、RFE�和卡方檢定對第一期（P1）和第二期（P2）進行的綜合特徵選擇結果。被選中的特徵以綠色標示，顏色越深表示排名越高。最右
側欄位顯示各特徵在不同方法中被選中的次數。RERVI�和冠層覆蓋度為最常被選中的特徵，其次為�GNDVI、NDRE、OSAVI�和�NIR’，顯示其對氮素等級分類具有強烈影
響力。
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在兩個時期皆然。代表色彩空間轉換與覆蓋率的NHue和冠層覆蓋度是
最重要特徵，而CGDD的貢獻最低。這可能是由於CGDD在不同等級之
間缺乏變異所致。

特徵與氮素等級之間的關係可能在相關性上有所不同。複合特徵被
用來訓練模型。可使用多元線性迴歸模型擬合特徵與氮素等級之間的方
程式，然後RFE可根據回歸係數所顯示的貢獻來選擇特徵。RFE會迭代
地調整特徵數量，並在每個步驟評估模型’的預測性能，以確定每個特徵
的貢獻。使用RFE選出的特徵訓練的支持向量機模型之測試表現如表
14所示。

支持向量機模型在第一期和第二期使用RFE時的整體準確率分別為
75.0%和80.0%，表現優於使用所有特徵或隨機森林重要性特徵的模型。
第一期的最佳特徵集合包含九個特徵，如下所示（按RFE排序）：紅邊
波段′、近紅外光′、紅光′、綠光′、CGDD、GNDVI、OSAVI、RERVI
及冠層覆蓋度。第二期的最佳特徵集合則包含紅邊波段′、近紅外光′和
RERVI。紅邊波段′ 與近紅外光′ 在兩個時期中始終是最主要的貢獻者，
顯示其與氮素等級具有高度相關性。對於氮水平2，無論是在第一期還是
第二期，使用RFE特徵的模型在精確率、召回率和F1分數方面均優於使
用全部特徵或由RF重要性所選取特徵的模型。
特徵重要性表示每個

特徵對於氮素等級的解釋能力。採用卡方檢定來評估特徵與氮素等級之
間的統計顯著性，並選取關聯性最強的特徵進行模型訓練與測試。檢定
結果彙整於表�15。

使用卡方檢定所選特徵的支持向量機模型在時期�I�的整體精度為�
60.0%，在第二期的整體精度為�90.0%。在兩個時期中，適量的特徵組
合均包含四個特徵：NDRE、GNDVI、RERVI�和冠層覆蓋度。第二期
所獲得的整體精度與氮素等級分類結果皆優於時期�I。所有特徵的卡方
檢定個別�p�值列於�表�16�中，其中�p < 0.05（標記為�*）表示顯著，p 
< 0.01（標記為�**）表示高度顯著，而�p < 0.001（標記為�***）表示
極度顯著的特徵。兩個時期中表現最佳的特徵組合僅包含極度顯著的特
徵。這些結果也顯示，大多數特徵在第二期的顯著性高於時期�I。

進行了Dunn–Bonferroni檢定以進一步評估各等級間特徵的顯著
性。等級0與等級2之間差異最大，而等級1與等級2之間差異最小。此結
果凸顯了僅憑單一特徵來區分常規與過量施肥處理的困難。這些發現與
觀察到的分類表現一致；也就是說，精確率、召回率和F1分數在等級0
和等級1之間比在等級2更為穩定。

圖�12.�各模型與特徵選擇方法的視覺化結果。地圖顯示�ROI�與分類層級（L0、L1、L2）。正確分類的區域以綠光顯示，錯誤則依誤分類的層級進行色彩編碼。格網
比較了不同模型（KNN、SVM）與特徵選擇方法（RF重要性、RFE、卡方檢定）之間的性能。
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3.3.�特徵選擇

本研究透過考慮16個特徵對氮素等級進行分類，即5個原始波段、
3種色彩空間轉換、6種植被指數、冠層覆蓋度（CC）以及CGDD。在此
集合中，通過隨機森林重要性（RF�importance）、RFE或卡方檢定選
取出具有預測能力的特徵。各特徵的表現綜合彙總於圖11；顏色強度表
示特徵排名。最佳特徵係根據其表現仔細選出。

特徵選擇結果揭示了影響氮分類的關鍵因素。RERVI�和冠層覆蓋度
是最常被選用的方法，顯示其具有強大的預測能力。RERVI�對檢測氮濃
度十分有效，而冠層覆蓋度的變化也受到氮素供應狀況所驅動。在植被
指數中，GNDVI、NDRE�和�OSAVI�持續被選中。GNDVI�可捕捉葉綠
素變化，NDRE�在揭示高氮濃度方面表現出色，而�OSAVI�則能減輕土壤
背景的影響。對近紅外光′ 的頻繁選取進一步強調了近紅外光反射率在氮
評估中的重要性。

第一期與第二期之間所選特徵的差異反映了水稻生育期的差異。第
一期主要代表營養生長，涉及冠層結構和綠度的變化。在第二期的生殖
生長期，相關性較低的光譜指數反而具有更高的預測能力。卡方檢定在
第二期達成了最高的整體精度，並識別出�NDRE、GNDVI、RERVI�和
冠層覆蓋度為最有效的特徵組合。這些結果凸顯了整合光譜、結構及基
於指數的預測因子，對於穩健的氮分類以及指導精準農業中無人機監測
策略的重要性。

圖�12�的視覺化結果展示了各機器學習模型與特徵選擇方法於兩個
時期預測氮素等級的表現。感興趣區域圖代表實驗區內三個氮素等級
（L0、L1�和�L2）的真實分類情況。分類錯誤在時期�I�特別普遍，

尤其是包含所有特徵的�KNN�模型。L0�與�L1�之間的誤分類情況頻繁。
這表示由於水稻植株在營養生長階段具有較高的表型變異性，早期季節
的氮素等級分類更具挑戰性。

在第二期，所有模型與特徵選擇方法的分類準確率皆較高。卡方檢
定在各氮素等級間取得最平衡的分類結果，顯示其能識別出用於區分氮
素等級的最重要特徵。然而，RFE�與�RF重要性方法亦達成具競爭力的
結果。整體而言，適量的特徵選擇方法提升了模型的穩健性並減少分類
錯誤。這些方法提高了基於無人機的多光譜分析在稻田中進行精確氮素
管理的可行性。

某些演算法經常選取原始波段中的近紅外光′ 與紅邊波段′ 作為關鍵
特徵。本研究所使用的植被指數係由近紅外光與紅邊波段導出，凸顯了
氮含量與水稻植株在�785–899�和�705–729�nm�波長處高反射率之間的
關聯。色彩空間轉換係由可見光波段推導而來，可能極度依賴這些波段，
進而導致模型中潛在的加權偏差，降低其可靠性。�圖�13呈現所有特徵
的相關性熱圖。高度相關的特徵可能涉及相依性。原始波段之間具有高
度相互依賴性，紅邊波段與紅光亦然。可見光亦依賴於飽和度與明度。
在各植被指數中，OSAVI�與�MTVI2�具有高度相關性。

透過RFE與卡方檢定，選出第一期與第二期整體精度最高的特徵組
合。在時期�I�中，RFE所選出的部分特徵具有高度相關性。在第二期中，
卡方檢定識別出四個關鍵特徵——NDRE、GNDVI、RERVI與冠層覆蓋
度，儘管這些特徵彼此相關，但仍能全面評估氮素狀態。每個植被指數
皆捕捉到氮素反應的不同面向：GNDVI在偵測氮誘導的葉綠素變化與冠
層綠度方面表現有效，NDRE利用紅邊光譜對高葉綠素密度與葉片氮含
量具備敏感性，而

圖�13.�相關性熱圖，說明所有特徵之間的關係。原始光譜波段與某些植被指數之間存在強烈相關性。儘管�NDRE、GNDVI�和�RERVI�存在相關性，但納入這些指數
可透過捕捉葉綠素含量、冠層綠度和生物量累積的不同方面，全面評估水稻的氮素反應。
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RERVI提供近紅外光與紅邊反射率的直接比值，與生物量累積及氮素吸
收相關。綜合使用這些特徵可降低忽略關鍵光譜響應的風險，確保更穩
健的氮分類。這些特徵之間的協同作用提升了分類準確性，整合
NDRE、GNDVI、RERVI與冠層覆蓋度的模型表現優於使用較少指數
的模型。此綜合方法提高了氮素評估的可靠性，有助於水稻栽培中精準
且數據導向的施肥管理。

4.�結論
本研究提出了一種創新的氮素等級分類架構，利用無人機與機器學

習支持大規模、定量的養分評估方法。水稻像素分割是透過九個光譜特
徵以及非監督與監督分類模型來進行。ExG特徵搭配Otsu演算法在水稻
植株分割中達到77.6%的召回率與79.4%的整體精度。以全部九個特徵
訓練的決策樹方法性能高得多，召回率達95.3%，整體精度為88.8%。

在氮素等級分類分析中，資料根據關鍵生長階段分為時期I與第二期。
分類使用了一組共16個光譜與結構特徵。支持向量機模型的表現往往優
於KNN模型，特別是在具有非線性關係的資料上。多種特徵選擇演算法
（RF重要性、RFE與卡方檢定）被用來進一步優化支持向量機模型；其
中以卡方檢定選出的特徵在第二期獲得最高的整體精度（90.0%）。
NDRE、GNDVI與RERVI，以及冠層覆蓋度，是對分類貢獻最大的關
鍵特徵。

冠層覆蓋度（CC）在營養生長階段（時期�I）一直具有重要性，因
為此時期存在顯著的表型變化。光譜特徵如�NDRE、GNDVI�和�
RERVI�在生殖階段（第二期）則更具影響力。透過選取關鍵特徵，該模
型實現了穩健的準確性和可靠性，支持可與自動施肥系統結合實施的精
準大規模氮管理措施，從而促進農業永續性。

然而，本研究存在局限性。數據僅來自一個地點的兩個作物季節，
可能限制其普遍適用性。此外，水稻品種、土壤類型和氣候因子的變異
也可能影響結果的推廣性。無人機調查成本目前約為每�10�公頃�1,200�
美元；若採用適應性巡查，成本可降至�600�美元以下，提升應用性（
Yang�等人,�2020）。無人機影像所需的高儲存空間與數位化足跡亦構
成挑戰（Kayad�等人,�2022）。未來研究應透過收集更多樣且廣泛的數
據集，並策略性優化無人機影像獲取時機，以平衡數據效率與儲存需求，
來解決這些限制。此外，整合時間序列機器學習方法以捕捉養分動態，
以及運用領域適應技術（Yang�等人,�2025b），將進一步提升模型在永
續農業應用中的普遍適用性與實用價值。
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附錄�A

表�A1試驗田區的土壤化學性質。該表格包含酸鹼值（pH）、磷（P）、鉀（K）、銨態氮（NH4
+‑N）、硝酸態氮（NO3

− ‑N）以及有效性氮（available�N）的濃度（
ppm）。各測試區的氮肥施用量（N�Apply）以公斤/公頃（kg/ha）列出。田區根據不同的氮肥處理（N1–N6）與灌溉方式（慣行栽培，CP；交替灌溉與乾燥，
AWD）分為四個區域（A、B、C、D）。
作物季節 田區 氮肥施用量�(kg/ha) pH 磷�(ppm) 鉀�(ppm) NH4

+‑N�(ppm) NO3
− ‑N�(ppm) 有效性氮�(ppm)

2020�I A1 200 5.05 38.14 39.52 3.73 1.97 5.70
A2 80 4.96 37.99 40.15 4.93 2.38 7.31
A3 160 5.10 40.76 39.95 3.84 3.24 7.08
A4 120 4.89 12.71 36.17 4.10 1.75 5.85
B1 120 5.21 16.65 43.76 2.37 3.41 5.78
B2 200 5.33 24.96 43.32 3.37 3.48 6.85
B3 80 5.17 48.38 39.38 3.30 3.39 6.69
B4 160 4.97 34.57 30.55 3.36 2.46 5.82
C1 160 5.28 45.35 46.87 4.60 3.49 8.09
C2 120 5.06 43.31 45.15 3.25 2.70 5.95
C3 200 5.06 31.76 49.39 3.00 2.71 5.71
C4 80 4.92 36.91 49.30 3.89 3.66 7.55
D1 80 5.18 54.89 37.32 3.52 3.29 6.81
D2 160 5.35 21.73 40.77 3.96 3.77 7.73
D3 120 5.19 46.90 42.55 4.12 2.13 6.25
D4 200 5.53 36.87 47.29 4.25 3.85 8.10

2020�II A1 80 5.63 29.70 64.14 3.21 5.15 8.36
A2 200 5.56 29.60 51.73 4.20 5.37 9.57
A3 120 5.59 26.60 41.52 2.98 4.49 7.47

（接下頁）
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表�A1�(續)

作物季節 田區 氮肥施用量�(kg/ha) pH 磷�(ppm) 鉀�(ppm) NH4
+‑N�(ppm) NO3

− ‑N�(ppm) 有效性氮�(ppm)
A4 160 5.82 20.39 42.10 2.24 4.36 6.60
B1 120 5.26 40.96 39.00 3.47 2.19 5.66
B2 80 5.16 57.46 36.91 1.89 1.93 3.82
B3 160 5.04 46.78 38.86 2.26 2.27 4.53
B4 200 5.22 24.87 33.18 4.81 0.62 5.43
C1 160 5.27 60.33 41.32 4.89 1.63 6.52
C2 120 5.33 57.65 39.42 2.67 2.30 4.97
C3 200 5.34 53.86 38.19 2.60 2.56 5.16
C4 80 5.56 31.15 40.36 4.32 1.20 5.52
D1 200 5.43 69.17 38.51 1.79 2.74 4.53
D2 160 5.35 60.17 39.58 3.65 3.44 7.09
D3 80 5.07 44.78 35.64 4.06 3.38 7.44
D4 120 5.39 42.16 32.69 3.19 2.14 5.33

2021�I A1 120 5.68 55.29 48.01 2.78 10.35 13.13
A2 140 5.71 60.42 53.79 4.75 7.25 12.00
A3 80 5.51 66.27 57.07 2.23 11.12 13.35
A4 200 5.58 63.54 57.59 2.06 8.66 10.72
A5 160 5.56 52.07 61.71 3.50 8.35 11.85
A6 100 5.46 56.34 51.83 3.21 4.11 7.32
B1 140 5.57 44.82 55.37 4.10 2.20 6.30
B2 200 5.53 68.69 50.21 5.18 8.42 13.60
B3 100 5.59 68.61 60.39 3.35 6.05 9.40
B4 120 5.59 62.05 46.34 4.50 6.66 11.16
B5 80 5.52 53.32 49.22 4.68 4.24 8.92
B6 160 5.28 49.45 48.40 4.16 2.85 7.01
C1 80 5.56 60.12 52.16 4.17 4.34 8.51
C2 140 5.71 65.26 49.51 1.54 7.37 8.91
C3 100 5.66 64.74 52.89 2.21 6.63 8.84
C4 160 5.45 32.43 47.36 1.69 7.71 9.40
C5 120 5.51 31.05 52.83 1.44 8.48 9.92
C6 200 5.42 23.29 60.83 1.14 4.10 5.24
D1 160 5.82 31.30 48.99 3.80 6.05 9.85
D2 120 5.85 30.08 51.94 2.38 9.87 12.25
D3 200 5.99 30.96 51.77 2.77 8.47 11.24
D4 100 5.86 43.24 50.02 2.58 5.18 7.76
D5 80 6.16 53.87 45.09 2.66 6.78 9.44
D6 140 5.78 40.36 36.46 2.70 1.53 4.23

2021�II A1 100 5.09 33.02 55.00 3.45 4.46 7.91
A2 160 5.04 29.83 58.17 3.44 3.81 7.25
A3 200 5.08 30.75 61.43 4.75 8.01 12.76
A4 80 5.05 35.42 57.79 4.70 9.28 13.98
A5 120 5.17 23.12 58.98 6.64 4.14 10.78
A6 140 5.17 22.61 58.47 6.93 10.65 17.58
B1 120 4.89 27.53 75.87 4.69 7.14 11.83
B2 80 4.91 30.13 98.56 9.79 6.86 16.65
B3 160 5.08 27.91 74.44 5.76 3.59 9.35
B4 100 4.75 31.56 62.97 4.08 5.49 9.57
B5 200 4.66 17.59 67.15 6.29 6.24 12.53
B6 140 4.57 11.87 65.74 4.76 5.59 10.36
C1 200 5.04 27.05 59.90 5.23 9.09 14.32
C2 120 5.10 26.04 55.97 6.65 6.23 12.89
C3 160 5.00 24.90 80.08 6.76 17.68 24.45
C4 80 5.08 30.71 57.71 2.48 10.25 12.74
C5 140 4.92 20.06 62.17 3.27 5.99 9.25
C6 100 4.85 16.04 61.40 3.71 3.77 7.48
D1 120 5.08 38.63 68.05 5.13 17.56 22.68
D2 100 5.40 31.36 46.27 4.54 9.63 14.17
D3 140 5.36 30.16 49.45 4.87 9.41 14.28
D4 200 5.30 34.17 58.92 5.23 11.20 16.43
D5 80 5.12 24.90 61.92 4.68 9.09 13.77
D6 160 4.69 25.40 69.05 5.83 13.79 19.63
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圖�A1。�2020�年�2�月至�2021�年�11�月�G2F820�五峰氣象站的每月氣候資料。左側面板顯示氣溫（◦C，線條）和降水量（mm，長條圖），而右側面板則呈現作物季節
I�和�II�期間的相對濕度（%，長條圖）和日照時數（小時，線條）。
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