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摘    要 

本研究探討 6 種機器學習(Machine Learning)演算法建構台中地區 PM2.5 濃度建模效能，

並分析引入時空因子對模型精度的效益。成果顯示，同時加入時空因子或僅加入時間因子皆能

提升建模精度，而後者對建模精度提升更為顯著，反映出，時間因子在 PM2.5 濃度建模時扮

演相當重要角色。隨機森林(Random Forest, RF)在不同的自變數模型均具有最佳表現，相較於

其他方法，M16、M14 及 M12 三種自變數模型在 RMSE 精度提升率分別介於 1.90%~22.41%、

0.24%~22.50%與 1.39%~21.15%，而在 MAE 部分，精度提升率分別介於 4.66%~22.47%、

1.29%~22.28%與 1.85%~22.06%。顯示採用隨機森林(RF)並額外引入時間因子，為本研究中最

適 PM2.5 濃度建模方式。 
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ABSTRACT 

This study evaluated six machine learning algorithms for modeling PM2.5 concentration in the 

Taichung region and analyzed the impact of introducing spatiotemporal factors. Incorporating both 

spatiotemporal and temporal factors improved accuracy, with temporal factors exhibiting significant 

enhancement. Random Forest (RF) consistently outperformed other methods, with RMSE 

improvements of 1.90%-22.41%, 0.24%-22.50%, and 1.39%-21.15% for M16, M14, and M12 models, 

respectively. MAE improvements ranged from 4.66%-22.47%, 1.29%-22.28%, and 1.85%-22.06%. 

These results highlight RF with the additional inclusion of temporal factors as the optimal approach for 

PM2.5 concentration modeling in this study.      
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一、前  言 

全球暖化與氣候變遷為目前聯合國主要

重視的議題之一，因為這將影響人類未來的生

存與發展，空氣汙染被視為造成地球環境損害

的重要因素，此外，對於人類的健康與否有決

對的相關性。環境顆粒物(Particulate Matter, 

PM)為空氣汙染的主要指標之一，泛指懸浮在

空氣中的小固體或液體顆粒，故又稱大氣懸浮

微粒(atmospheric particulate matter)，其顆粒微

小至難以用肉眼辨識，惟仍有尺度的差異，一

般以懸浮微粒空氣動力學直徑小於或等於 2.5

微米(µm)的懸浮微粒稱為細懸浮微粒(PM2.5)，

而小於或等於 10 微米(µm)的懸浮微粒稱為懸

浮微粒(PM10)[1]。 

研究證實空氣污染會導致人類健康、生活

環境和社會經濟的惡化，已被列為全球性的危

害。依據世界衛生組織報告，“環境(室外)和家

庭空氣污染的綜合影響每年導致大約 700 萬

人過早死亡”。引起的原因有中風[2]、心臟病

[3]、慢性阻塞性肺病[4]、肺癌[5]和急性呼吸

道感染[6]，世界衛生組織的統計數據亦顯示，

99%的人呼吸著高度污染的空氣，超過了低收

入和中等收入國家的空氣品量限值[7]。基此，

如何有效地建構 PM2.5 濃度模型，進行預警

與管控，為現今各國政府所努力的目標。 

傳統對於 PM2.5 濃度的建模方法可分為

物理方法和統計方法，物理方法利用物理學、

化學、氣象學和生物學等原理建構數學模型，

基於物理方法的 PM2.5 濃度代表性模型有：

區 域 多 尺 度 空 氣 品 質 模 型 (Community 

Multiscale Air Quality Mode, CMAQ)[8]、嵌套

空氣品質預測模型系統 (Nested Air Quality 

Prediction Modeling System, NAQPMS)[9]、化

學天氣研究與預報模型(Weather Research and 

Forecasting Model with Chemistry, WRF-

Chem)[10] 和衛星數據反演 (Satellite Data 

Inversion)[11, 12]。然而，前述模型須使用已知

的理論模型來描述因素之間的關係進而估計

PM2.5 濃度。不幸地，複雜的理論模型需要大

量的觀測數據和長時間的試驗週期，須耗費較

高的資源、人力與時間成本。統計方法與前述

物理方法相比，統計方法不需要預先確定理論

模型，統計方法中如克里金(kriging)、地理統

計(Geostatistics)及反距離加權（inverse distance 

weighting，IDW）等[13-17]，藉由對歷史污染

物數據的調查和分析來建構模型。隨著電腦計

算能力與硬體的進步，機器學習 (Machine 

Learning)方法在建模與預測領域的應用更為

引人注意，有別於傳統統計方法，機器學習更

強調對數據的預測能力及對複雜模式的學習，

因此已被應用於空氣汙染的建模與預測，如決

策樹 (Decision Tree, DT)[18, 19]、隨機森林

(Random Forest, RF)[20, 21]、高斯過程回歸

(Gaussian Process Regression, GPR)[22, 23]、支

持向量機 (Support Vector Machine, SVM)[24, 

25]、人工神經網路(Artificial Neural Network, 

ANN) [26, 27]、卷積神經網路 (Convolution 

Neural Network, CNN)[28, 29]、循環神經網路

(Recurrent Neural Network, RNN)[30, 31]、長短

期記憶(Long Short-Term Memory, LSTM)[32, 

33]和雙向長短期記憶 (Bidirectional Long 

Short-Term Memory, Bi-LSTM)[34]等。 

顯而易見，機器學習因高預測能力與建模

效能，已成為當今進行數據建模的主流方法，

雖然已有眾多文章基此技術進行 PM2.5 濃度

建模，然而，眾所周知，PM2.5 濃度時空分布

極為複雜，影響 PM2.5 濃度的因素眾多，再

者，台灣空氣品質監測站的幾何分布並非每個

地區皆相同，前述這些因素都是建模過程中所

必須考量的條件。另因各文獻中所研究區域、

採用建模因子及方法比較方式等存在一些差

異，因此，建模條件的不同，恐造成研究結果

的變異。若就資料來源、處理方式及模型訓練

等觀點來看，同一個建模方法未必適用所有地

區，針對特定區域選擇適用的建模方式，可以

提升空氣污染防治的效用，爰此本研究參酌文

獻後選用 6 種在 PM2.5 濃度建模常見主流方

法，同時也分析引入時空因子對模型精度的效

益，在相同實驗基礎之下，分析台中地區較適

建模之方式。 

二、研究方法 

2.1資料蒐整與預處理 

台中市為台灣人口第二大城市，亦為臺灣

第二大都會區「臺中彰化都會區」的核心都市，

空氣汙染防制為人民所關切議題並為政府施

政重點項目之一，因此，本研究以台中市為研

究區域。機器學習方法通常使用各種因素來預

測 PM2.5濃度，包括氣象、空氣污染、土地利

用和衛星遙感數據[35-38]。所選因素取決於建

模目標和可用數據。在本研究中，重點是開發

一種多站 PM2.5 濃度預測模型的方法。為確

https://zh.m.wikipedia.org/w/index.php?title=%E7%A9%BA%E6%B0%94%E5%8A%A8%E5%8A%9B%E5%AD%A6%E7%9B%B4%E5%BE%84&action=edit&redlink=1


中正嶺學報 第五十二卷 第二期 民國 112. 11. 

JOURNAL OF C.C.I.T., VOL.52, NO.2, NOV., 2023 

 

-3- 
 

保數據的可獲得性、多樣性及穩定性，及更能

區別不同模型的建模效能，在台中市內 16 個

空氣品質監測站中(5個環保署測站、6個台

中市環保局測站及 5 個台電測站)，選用 5

個環保署地面空氣品質監測站的氣象和空氣

污染因子，以及相應的時空因子進行建模。 

建模時所採用數據為台灣環境保護署空

氣品質監測網所下載之台中市大里(Dali)、忠

明(Zhongming)、豐原(Fengyuan)、沙鹿(Shalu)

及西屯(Xitun)5 個監測站 2020 年 1 月 1 日至

12 月 31 日計 366 天之空氣汙染與氣象資料。

資料的時間解析度為每小時 1筆，每 1觀測站

原則上 1 天計有 24 筆觀測數據，惟當中有些

時刻觀測量無法被記錄，為了讓資料在時間序

列上不間斷，本研究採用最鄰近法，也就是最

接近該時刻的有效觀測值作為補值。本研究選

取 4 個散布於台中市的觀測站資料為建模時

之訓練及驗證資料，另外為避免模型因過度擬

合而影響成果評估，另採用位於建模區域內的

西屯監測站觀測量實施獨立測試，以驗證不同

方法所建構之 PM2.5 濃度模型之效能，本研

究所採用訓練及測試監測站分布如圖 1所示。 

 

圖 1. 研究區域監測站分布圖 

本研究中除採用空氣汙染及氣象因子外，

考量空間與時間因子，應有助於模型的精度。

例如，根據地理位置的不同，可能存在不同地

區之間的 PM2.5濃度差異。同樣，根據時間的

不同，PM2.5 濃度可能會呈現出週期性的變動。

因此，引入時空因子，期望可以增加模型在預

測時的彈性與可靠性。實驗中以年積日(day of 

year)、日積時(hour of day)、經度(longitude)與

緯度(latitude)為時空因子，並設計包含與不包

含 4 個時空因子及包含 2 個時間因子等 3 種

情境，因此 3 種情境模型的自變數分為 16、

14 及 12 個。7 個空氣汙染、5 個氣象及 4 個

時空模型為自變數(independent variable)，相對

應的PM2.5濃度為應變數(dependent variable)，

各變數的資料特性如表 1所示。 

表 1. 變數資料特性 

變數 因子 
資料 
類型 

描述特徵 

應變數 PM2.5 

連續 
數值 

[1~92];mean:15.3413; 

std:10.7610 

自變數 

CO 
[0.05~9.44];mean:0.3350; 

std:0.2361 

NO2 
[0~87.60];mean:11.8343; 

std:7.6964 

NO 
[0~103.70];mean:2.5893; 

std:4.2609 

NOX 
[0.30~147.10];mean:14.4163; 

std:10.2696 

SO2 
[0~18.10];mean:2.0637; 

std:1.1181 

O3 
[0~128.20];mean:29.7089; 

std:18.0736 

PM10 
[0~211];mean:28.4646; 

std:17.9718 

Wind 
speed  

[0~9.40];mean:166.0228; 

std:123.6245 

Wind 
direction  

[0~360];mean:0.3350; 

std:0.2361 

relative 
humidity 

[14~100];mean:72.4501; 

std:12.6652 

rainfall 
[0~93.2];mean:0.0980; 

std:1.0931 

ambient 
temperature 

[0.1~38.1];mean:24.6161; 

std:5.3295 

day of year 
[1~366];mean:183.5; 

std:105.6559 

hour of day 
[1~24];mean:12.5000; 

std:6.9223 

latitude 
[120.5688~120.7417]; 

mean:120.6494;std:0.0583 

longitude 
[24.0996~24.2566]; 

mean:24.1792;std:0.0557 

此外，由於自變數的單位與計量大小不一

致，研究中針對自變數採用最小值最大值正規

化(Min-Max Normalization)，將其轉換介於 0

至 1的數值，避免突出數值较高的指標在综合

分析中的影響程度，相對減弱數值水平較低指

標的作用，以提升模型的收斂速度及提高模型

的精準度，其轉換方式如式(1)所示； 

 𝑋𝑛𝑜𝑚 =
𝑋−𝑋𝑚𝑖𝑛

𝑋𝑚𝑎𝑥−𝑋𝑚𝑖𝑛
∈ [0,1]        

(1) 

式中，𝑋𝑛𝑜𝑚為經正規化後的自變量值；𝑋

https://airtw.epa.gov.tw/
https://airtw.epa.gov.tw/
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為正規化前自變量值; 𝑋𝑚𝑖𝑛為正規化前自變

量數據集之最小值； 𝑋𝑚𝑎𝑥為正規化前自變量

數據集之最大值。 

2.2 理論基礎 

機器學習在 PM2.5 濃度建模研究中具有

廣泛的應用性。由於 PM2.5 濃度受到多個因

素的影響，包括氣象條件、排放源、地理特徵

等，因此建立一個準確的預測模型是具有挑戰

性的。機器學習方法通常能夠處理多變量、非

線性和非參數化的問題，考慮多個特徵和相互

作用，可以進行模型優化和特徵選擇，並且能

夠根據大量的數據進行學習和預測。基此，本

研究經回顧 PM2.5 濃度建模相關文獻後，以

該方法為研究對象，探討隨機森林(RF)、高斯

過程回歸(GPR)、人工神經網路(ANN)、支持向

量機 (SVM)、決策樹 (DT)及卷積神經網路

(CNN)等 6種出色的機器學習演算法於建構台

中地區 PM2.5 濃度模型之效能。 

2.2.1 隨機森林 

隨機森林(RF)為決策樹(DT)的進化，由大

量決策樹(DT)組成如圖 2所示，通過聚合每個

決策樹(DT)的貢獻來預測目標值，使得模型更

穩健，更不容易過擬合，在變量數量遠大於觀

察數量的條件中顯示出出色的性能。此外，它

的通用性足以應用於大規模問題，容易適應各

種學習任務[39]。其預測模型如式(2)所示： 

Y𝑃 =
∑ 𝑇𝑖(X)𝑛

𝑖=1

𝑛
                       (2) 

式中，Y𝑃是模型對於自變數(因子)X 的

PM2.5 濃度預測值，n是森林中決策樹(DT)的

數量，𝑇𝑖(X)是第 i棵決策樹(DT)對 X 的 PM2.5

濃度預測值。 

 

圖 2. 隨機森林示意圖 

2.2.2 高斯過程回歸 

高斯過程回歸(GPR)是一種用於推理的非

參數貝葉斯方法，高斯過程定義一個先驗函數，

在從先驗分布中觀察到一些值後將其轉換為

後驗函數如圖 3所示。其可用於直接推斷感興

趣函數的分布，每個高斯過程都可以看做是多

元高斯分布的無限維推廣，在小型數據集上運

行良好，並且能夠提供預測的不確定性測量，

被應用於解決多種形態的問題，包括材料科學、

化學、物理學和生物學領域[40]。其預測模型

如式(3)所示： 

Y𝑃 = 𝐾(X, x)𝐾(x, x)−1𝑦               (3) 

式中，Y𝑃是模型對於自變數(因子)X 的

PM2.5 濃度預測值，x與 y分別為訓練集的自

變量與應變量，𝐾為協變方函数。 

 

圖 3. 高斯過程回歸示意圖 

2.2.3 人工神經網路 

人工神經網路(ANN)受大腦神經元工作

的啟發，架構由輸入層、隱藏層和輸出層組成

如圖 4所示，可在輸入層和輸出層之間堆疊多

個隱藏層，以增加模型複雜度，提升建模效能。

一般來說，神經網路的力量在於其神經元的互

連以及與每個互連相關聯的一組權重，並自動

更新網路權重以最小化誤差函數[41]。其預測

模型如式(4)所示： 

Y𝑃 = 𝑓(X, 𝜔) = 𝜔𝐿+1𝛷𝐿(𝜔𝐿𝛷𝐿−1(∙∙∙
 𝛷2( 𝜔2𝛷1(𝜔1X + 𝑏1) + 𝑏2) ∙∙∙) + 𝑏𝐿)      

(4) 

式中，Y𝑃是模型對於自變數(因子)X 的
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PM2.5 濃度預測值，𝐿是網路的層數，𝜔𝐿和𝑏𝐿

分別是第 L 層的權重和誤差項，𝛷𝐿是第 L 層

的激勵函數。 

 

圖 4. 人工神經網路示意圖 

2.2.4 支持向量機 

支持向量機(SVM)的回歸問題，在於選擇

一個超平面，也就是利用一條固定寬度的條帶

覆蓋儘可能多的樣本點，在條帶內的點其誤差

視爲零，僅計算超出條帶點的誤差，從而使得

總誤差儘可能的小如圖 5所示。此外，通過使

用內核技巧，輸入數據被映射到一個新的空間

中[42]，在高維特徵空間中尋找超平面，來擬

合複雜的非線性問題。其預測模型如式(5)-(7)

所示： 

𝑌𝑃 = 𝑓(𝑋, 𝜔) = 𝜔𝑇𝑋 + 𝑏 

                          (5) 

with 

𝑚𝑖𝑛𝑖𝑚𝑖𝑧𝑒  
1

2
‖𝜔‖2 + 𝐶 ∑ (𝜉𝑖 + 𝜉𝑖

∗)𝑚
𝑖=1    

(6) 

𝑠. 𝑡. {

𝑦𝑖 − (𝑤 ∙ 𝑥𝑖) − 𝑏 ≤ 𝜀 + 𝜉𝑖

(𝑤 ∙ 𝑥𝑖) + 𝑏 − 𝑦𝑖 ≤ 𝜀 + 𝜉𝑖
∗

𝜉𝑖, 𝜉𝑖
∗ ≥ 0, 𝑖 = 1, … , 𝑚

        (7)   

式中，Y𝑃是模型對於自變數(因子)X 的

PM2.5 濃度預測值，𝜔是權重向量，b 是誤差

項，i 表示觀測量序數，𝜉, 𝜉∗分別為正向與負

向的鬆弛變數(slack variables)。 

 

圖 5. 支持向量機示意圖 

2.2.5 決策樹 

決策樹(DT)以樹幹與葉子分枝概念演算

法如圖 6所示，每個節點都代表一個自變量和

一個門檻值，用於將數據集分成兩個子集。這

個分割過程會一直持續，直到達到某個停止條

件，例如達到最大深度、節點中的樣本數少於

一個預定數量等。在訓練階段學習每個決策節

點的值和自變數，據此組成多個自變數間的最

佳組合數據子集並以其應變數平均值作為該

子集的預測值[43]。其預測模型如圖 6 所示，

根據實際的回歸樹結構和訓練過程，通過遞歸

地在樹的分支上選擇自變數來進行預測，最終

到達葉子節點並使用葉子節點的預測值作為

最終預測結果。 

 

圖 6. 決策樹示意圖 

2.2.6 卷積神經網路 

卷積神經網路(CNN)為代表性的深度學

習(Deep Learning)演算法之一，已應用於多個

領域的分類和回歸問題中，尤其在影像辨別上

具有相當出色的表現，基本上由三種類型的層

組成，分別為卷積層、池化層和全連接層如圖
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7所示。卷積層通過輸入數據和過濾器的用戶

定義矩陣之間的卷積自動從輸入數據中提取

特徵;池化層用以減少數據大小;全連接層執行

分類與回歸最後階段的任務[44]。CNN回歸模

型通常使用類似於 ANN回歸模型的基本公式，

但其中加入卷積層和池化層的操作，其預測模

型如式(8)所示： 

𝑌𝑃 = 𝑓(𝜔𝐿 ∗ 𝜎(𝑃(𝜔𝐿−1 ∗∙∙∙ 𝜎(𝑃(𝜔1 ∗ 𝑋 +
                   𝑏1)     ∙∙∙) ∙∙∙) +
𝑏𝐿−1) + 𝑏𝐿)       (8) 

式中，Y𝑃是模型對於自變數(因子) X 的

PM2.5 濃度預測值，𝜔𝐿和𝑏𝐿分別是第 L 層的

權重和誤差項，𝜎是激勵函數，*表示卷積操作，

P表示池化操作。 

 

圖 7. 卷積神經網路示意圖 

2.3 研究流程 

本研究所採用計算軟體為 MATLAB 

R2022b 版本，電腦設備為宏碁 (ASUSTeK 

COMPUTER INC.) EXPERTCENTER 

D700SC_M700MC型號，作業系統為Microsoft 

Windows 10 專業版。成果驗證區分為二個部

分，首先於模型訓練階段，針對不同方法的訓

練模型進行效能評估，訓練模型時採用 K 折

交叉驗證(K-Fold Cross-Validation)，K 設定為

10，以 20%訓練資料進行模型驗證，在模型評

估方面，採用本研究領域中常用的幾何驗證指

標，評估模型的精度，分別為均方差(Mean 

Square Error, MSE)、均方根誤差(Root Mean 

Square Error, RMSE)、平均絕對誤差 (Mean 

Absolute Error, MAE)、決定係數(Coefficient of 

determination,記為 R2)及模型訓練時間(Time)；

其次於模型測式階段，利用經過訓練好的

PM2.5 濃度模型推估西屯監測站於相應時刻

的 PM2.5 濃度估計值，並與實際觀測值進行

比較，以評估機器學習模型並驗證模型對獨立

測試數據集的泛化能力。泛化能力是評估機器

學習模型性能的重要指標之一，是機器學習模

型在面對未曾見過數據時的表現能力，一個具

有良好泛化能力的模型能夠在訓練數據之外

的新數據上同樣有出色表現。研究流程如圖 8

所示。相關驗證指標計算方式說明如式(9)-(12)

所示： 

𝑀𝑆𝐸 =
∑ (𝑦𝑡𝑟𝑢,𝑖−𝑦𝑝,𝑖)

2𝑛
𝑖=1

𝑛
               (9) 

𝑅𝑀𝑆𝐸 = √∑ (𝑦𝑡𝑟𝑢,𝑖−𝑦𝑝,𝑖)
2𝑛

𝑖=1

𝑛
           

(10) 

𝑀𝐴𝐸 =
∑ |𝑦𝑝,𝑖−𝑦𝑡𝑟𝑢,𝑖|𝑛

𝑖=1

𝑛
               

(11) 

𝑅2 = 1 −
∑ (𝑦𝑡𝑟𝑢,𝑖−𝑦̅)𝑛

𝑖=1
2

∑ (𝑦𝑡𝑟𝑢,𝑖−𝑦𝑝,𝑖)𝑛
𝑖=1

2            

(12) 

式中，𝑦𝑡𝑟𝑢,𝑖為 PM2.5 濃度第 i 筆實際觀

測值，𝑦𝑝,𝑖為 PM2.5濃度第 i筆估算值，𝑛為觀

測量數，𝑦̅為 PM2.5濃度實際觀測值之平均值。 

 

圖 8. 研究流程圖 

三、成果分析 

3.1 模型訓練 

本章節比較了 6種方法在M16(包含時空 

因子)、M14(包含時間因子)及 M12(不包含時

空因子)等 3 種不同自變數情況下的 PM2.5 濃

度建模效能，研究成果分為二個部分，首先為
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模型訓練，以 35,136 筆 PM2.5 濃度預測值和

實際觀測值計算評估指標，相關指標成果如表

2 與圖 9 所示。結果表明，高斯過程回歸在 3

種不同自變數情境下於 RMSE、MSE、MAE及

R2 皆獲得最佳的訓練成果，各指標分別介於

1.67 ~ 2.01 μg/m3、2.78 ~ 4.05 (μg/m3)2、0.97 ~ 

1.33 μg/m3及 0.96 ~ 0.97，其次為隨機森林(RF)，

而卷積神經網路(CNN)的成果相對較差;在訓

練時間方面，決策樹(DT)的訓練時間最快，介

於 14~19秒，其次為隨機森林(RF)，介於 59~90

秒，高斯過程回歸速度最慢，介於 1,867~2,460

秒。 

在此階段高斯過程回歸(GPR)的模型訓練

精度最高，但相對地所耗費的時間同時也最長；

決策樹(DT)與隨機森林(RF)二者模型訓練精

度相近，惟隨機森林(RF)精度略優，訓練速度

則較慢。就M16、M14及 M12自變數模型分

析如表 3 與圖 10 所示，6 種機器學習方法大

都呈現一個趨勢，即加入時空因子後模型精度

隨之提升，其中模型加入時間與空間因子

(M16)及僅加入時間因子(M14)二者差異不大，

而與不加入時空因子模型(M12)相較差異較大， 

由此可知時空因子對於模型訊精度的提升有

顯著的效果，而當已加入時間因子後，加入空

間因子對於精度的提升效果降低。時空因子對

於高斯過程回歸的精度影響最為顯著。 

3.2 模型測試 

獨立測試以西屯站的 8,784筆觀測量與由

模型估算所得預測值進一步評估建模能力，相

關指標成果如表 4 與圖 11 所示，表 4 顯示各

模型與不同自變數模型情境在西屯測試站的

測試結果，測試結果與訓練結果不同，隨機森

林(RF)在 3 種不同自變數情境下於 RMSE、

MSE、MAE及 R2均獲得最佳的測試成果，各

指標分別介於 4.10 ~ 4.25 μg/m3、16.81 ~ 18.09 

(μg/m3)2、3.11 ~ 3.24 μg/m3及 0.83 ~ 0.85，次

之為高斯過程回歸(GPR)，而訓練階段建模效

能與隨機森林(RF)相當的決策樹(DT)，其測試

結果相對最差。 

就測試面向觀察M16、M14及 M12 自變

數模型的效能，6種機器學習方法除卷積神經

網路(CNN)外大都呈現一個結果，即模型在時

空因子中僅加入時間因子的 M14 模型顯示出

有較佳的測試成果，接續為加入時空因子的

M16 模型，而不加入時空因子的 M12 模型表

現相對較差，此結果與模型訓練階段不同，亦

及模型精度並非隨自變數增加而提高，顯然，

時間因子相對於空間因子對於模型的影響程

度較高。源自於深度學習的卷積神經網路

(CNN)成果明顯不同於傳統機器學習的方法，

該神經網路在圖像的特徵萃取與識別領域有

很好的效能，在本研究中雖亦能有效的完成數

據建模，惟表現不如其他傳統機器學習方法來

的好。 

為了解引入時空因子後對於成果的影響

程度，分別計算M16模型、M14模型及M12

模型間的精度提升率，亦即當加入時間因子及

再加入空間因子後的模型測試效果如表 5 與

圖 12 所示。顯而易見，與不加入時空因子的

M12 模型相較，當加入時空因子或加入時間因

子時均能提升建模的精度，然而對比前述兩種

模型(M16,M14)發現，當將空間因子移除時模

型的精度隨之提升，此一現像反映出，時間因

子在進行 PM2.5 濃度建模時扮演相當重要角

色，而空間因子在已有氣象、空污及時間因子

下，對於模型的貢獻度不大，甚至有降低模型

精度的情形發生。 

就測試結果顯示，隨機森林(RF)在不同的

自變數模型均具有最佳成果表現，為分析與其

它方法的建模精度差異程度，以 RMSE 與

MAE 為指標計算其精度提升率(意旨隨機森

林(RF)相較於其它方法在精度方面的提升程

度)如表 6與圖 13所示，M16、M14及M12在

RMSE 方面精度提升率分別介於 1.90% ~ 

22.41%、0.24% ~ 22.50%與 1.39% ~ 21.15%；

而在 MAE 部分，精度提升率分別介於 4.66% 

~ 22.47%、1.29% ~ 22.28%與 1.85% ~ 22.06%。 

經本研究綜合分析各項評估指標，顯示在

演算法方面，隨機森林(RF)與其於方法相比表

現出相對穩健的建模效能，而在時空因子部分，

僅加入時間因子對於模型精度提升相較於同

時加入時空因子較為顯著。 

表 2. 模型訓練成果比較表 

Method RMSE(μg/m3) MSE(μg/m3)2 MAE(μg/m3) R2 Training Time(s) 

 M16 M14 M12 M16 M14 M12 M16 M14 M12 M16 M14 M12 M16 M14 M12 

RF 2.81 2.84 3.03 7.88 8.04 9.17 1.96 1.99 2.15 0.92 0.92 0.91 90 59 64 
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GPR 1.67 1.73 2.01 2.78 2.98 4.05 0.97 1.04 1.33 0.97 0.97 0.96 2460 2237 1867 
ANN 3.43 3.57 3.73 11.74 12.76 13.93 2.58 2.68 2.80 0.89 0.88 0.86 968 293 840 
SVM 3.57 3.69 3.86 12.76 13.59 14.88 2.58 2.67 2.80 0.87 0.86 0.85 465 640 404 

DT 2.92 2.97 3.15 8.55 8.83 9.92 1.97 2.00 2.16 0.92 0.92 0.91 14 18 19 
CNN 4.10 4.40 4.30 16.85 19.32 18.54 2.97 3.22 3.15 0.83 0.82 0.80 579 597 570 

 

圖 9. 模型訓練成果比較圖 

表 3. 不同自變數模型訓練精度提升率成果比較表 

Method RMSE(μg/m3) MAE(μg/m3) 

 Improvement Rate (%) 

 M14-16 M12-14 M12-16 M14-16 M12-14 M12-16 

RF 1.06  6.27  7.26  1.51  7.44  8.84  

GPR 3.47  13.93  16.92  6.73  21.80  27.07  
ANN 3.92  4.29  8.04  3.73  4.29  7.86  
SVM 3.25  4.40  7.51  3.37  4.64  7.86  
DT 1.68  5.71  7.30  1.50  7.41  8.80  

CNN 6.82  -2.33  4.65  7.76  -2.22  5.71  
Improvement Rate (%) = (Mi – Mj)/Mi×100 

 

圖 10. 不同自變數模型訓練成果比較圖 

表 4. 模型測試成果比較表 

Method RMSE(μg/m3) MSE(μg/m3)2 MAE(μg/m3) R2 

 M16 M14 M12 M16 M14 M12 M16 M14 M12 M16 M14 M12 

RF 4.12 4.10 4.25 17.01 16.81 18.09 3.07 3.07 3.18 0.84 0.85 0.83 
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GPR 4.20 4.11 4.31 17.67 16.93 18.57 3.22 3.11 3.24 0.84 0.85 0.83 
ANN 4.81 4.23 4.44 23.11 17.89 19.7 3.78 3.21 3.35 0.81 0.84 0.81 
SVM 4.32 4.23 4.40 18.64 17.87 19.38 3.29 3.16 3.27 0.83 0.83 0.81 

DT 5.31 5.29 5.39 28.25 28.03 29.08 3.96 3.95 4.08 0.77 0.77 0.75 
CNN 4.68 4.99 4.69 21.93 24.92 22.04 3.49 3.65 3.51 0.80 0.79 0.78 

 

圖 11. 模型測試成果比較圖 

表 5. 不同自變數模型測試精度提升率成果比較表 

Method RMSE(μg/m3) MAE(μg/m3) 

 Improvement Rate (%) 

 M14-16 M12-14 M12-16 M14-16 M12-14 M12-16 

RF -0.49  3.53  3.06  0.00  3.46  3.46  

GPR -2.19  4.64  2.55  -3.54  4.01  0.62  
ANN -13.71  4.73  -8.33  -17.76  4.18  -12.84  
SVM -2.13  3.86  1.82  -4.11  3.36  -0.61  
DT -0.38  1.86  1.48  -0.25  3.19  2.94  

CNN 6.21  -6.40  0.21  4.38  -3.99  0.57  
Improvement Rate (%) = (Mi – Mj)/Mi×100 

 

圖 12. 不同自變數模型測試成果精度提升率比較圖 

表 6. RF 模型測試成果相較於其它模型精度提升率比較表(西屯) 

Method 
RMSE(μg/m3) MAE(μg/m3) 

RF 
 Improvement Rate (%) 

 M16 M14 M12 M16 M14 M12 
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GPR 1.90  0.24  1.39  4.66  1.29  1.85  
ANN 14.35  3.07  4.28  18.78  4.36  5.07  
SVM 4.63  3.07  3.41  6.69  2.85  2.75  

DT 22.41  22.50  21.15  22.47  22.28  22.06  
CNN 11.97  17.84  9.38  12.03  15.89  9.40  

Improvement Rate (%) = (Method − RF)/Method×100 

 

圖 13. RF 模型測試成果相較於其它模型精度提升率示意圖 

 

四、結論 

本研究目的為獲得台中地區適當之

PM2.5 濃度建模方式，並置重點於機器學習演

算法之選擇，以及在已有空氣汙染與氣象因子

的條件下，引入時間與空間因子對於模型精度

的影響，爰此評估隨機森林(RF)、卷積神經網

路(CNN)、高斯過程回歸(GPR)、人工神經網路

(ANN)、支持向量機(SVM)及決策樹(DT)等 6

種廣泛應用於迴歸分析的機器學習方法對台

中市 PM2.5 濃度建模的效能，同時分析在模

型中引入時空因子的效果。研究中除評估模型

的訓練精度外，並以西屯監測站的觀測數據做

為獨立測試資料，希冀獲取台中市較適的建模

方式，提供對於空氣汙染、數據分析、模型推

估及機器學習等領域有興趣的人員進行參考，

並可依此做更進一步的研究，依據本研究成果，

得出以隨機森林(RF)為方法並導入時間因子

具有最佳的建模效能，可綜整以下幾點結論： 

(1)時間與空間因子的選用將影響模型的精度，

本研究中發現時間因子對於模型精度的提

升相當顯著，反映出能輔助氣象與空氣汙

染因子對於 PM2.5濃度隨著時間而變化(日

夜與季節性)描述的不足。 

(2)PM2.5 濃度在不同的地點呈現空間上的變

異性，這可能是由於源頭排放、地形、建築

物密度與交通流量等因素所導致。因此，本

研究中引入經度與緯度作為空間因子，然

而該因子對於模型精度的提升並不顯著，

甚至在已加入時間因子的模型造成精度衰

退的現象，顯示出空氣汙染、氣象及時間因

子足以描述相應地區的 PM2.5 濃度，額外

引入空間因子反而造成不良約制效果。 

(3)本研究所採用 6 種機器學習方法應用於台

中市的 PM2.5 濃度建模，均有不錯的建模

能力，R2大多高於 0.8，RMSE 大都小於 5 

μg/m3。 

(4)高斯過程回歸(GPR)對於模型訓練有較好

的精度，測試精度則僅次於隨機森林(RF)，

在精度表現上良好，惟所需的訓練時間與

其他方法相較倍數增加，為其缺陷。 

(5)隨機森林(RF)於本研究中不論於訓練或測

試階段皆表現出優異的建模效能，提供穩

健的建模結果，可為對空氣污染、數據分析、

模型估計和機器學習感興趣的研究人員提

供參考。 

(6)卷積神經網路(CNN)為深度學習之一，已廣

泛應用於影像分類領域並展現出優異的能

力，本研究取其出色特徵萃取能力進行
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PM2.5濃度模型回歸，惟成果顯示建模效能

相較其於方法不佳，因此對於此方法單獨

運用於回歸問題上仍須進一步探討，亦或

可採 Hybrid 方式結合其他方法。 

(7)研究數據使用地面監測站所得空氣汙染與

氣象資料為主，未來將加入氣溶膠光學厚

度(Aerosol Optical Depth, AOD)及臺灣氣候

變遷推估資訊與調適知識平台 (Taiwan 

Climate Change Projection Information and 

Adaptation Knowledge Platform, TCCIP)所

提供高解析氣象資料，並研究整合不同方

法的 Hybrid 模型，希藉此提升 PM2.5 濃度

模型的建模效能。 

(8)本研究主要貢獻為基於機器學習方法，分

析 6 種常見方法，在台中地區進行 PM2.5

濃度建模的精度、速度及導入時間與空間

因子對模型的影響，最終得出隨機森林(RF)

建模效能最佳，在時空因子中，僅額外導入

時間因子，對模型精度提升最為顯著，此一

建模方法與研究中對於各方法的豐富分析

成果，對於區域性的建模提供實用的參考

價值。 
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