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一、前言：環境噪音挑戰與研究動機 

道路交通噪音已被世界衛生組織(World Health Organization, WHO)於《歐洲區域

環境噪音指引》中認定為僅次於空氣污染的第二大環境健康危害因子，每年於西

歐地區造成至少一百萬健康生命年(Disability-Adjusted Life Years, DALYs)的損失，

其中缺血性心臟病、睡眠障礙與認知功能受損為主要的健康負擔 [1]。近五年來，

多篇高品質統合分析進一步強化了此一證據基礎： Smith、Cordoza 與 

Basner(2022)更新了 WHO 睡眠系統性綜述，確認夜間道路交通噪音與自述睡眠

障礙間存在明確的劑量-反應關係，每增加 10 dB 之 L_night 對高度睡眠受擾者

比例之增加具統計顯著性 [2]。Fu 等(2023)於 Journal of Urban Health 發表之劑量

-反應統合分析指出，長期暴露於道路交通噪音每增加 10 dB 之 L_den，缺血性

心臟病發生風險增加約 3–4% [3]；Chen 等(2023)於 European Journal of Public 

Health 所發表之傘狀綜述(Umbrella Review)更整合多篇系統性綜述，確認環境噪

音與心血管疾病整體風險增加達 34% 有關  [4] 。 Pershagen 等 (2025)

於 Environmental Epidemiology 之最新研究則明確量化了道路交通噪音與心肌梗

塞及中風發生率之劑量-反應關係 [5]。這些證據為全球噪音管制法規之修訂以及

精確聲源分離與辨識技術之發展提供了迫切的公共衛生動機。 

在此背景之下，如何精確地量測、分離並辨識道路系統中的多音源空間聲音

(Multi-source Spatial Acoustic Field)，已成為當代環境噪音工程、聲學計量學與人

工智慧交叉領域最為關鍵的研究命題之一。道路交通聲場的複雜性源自於多種聲

源同時存在：引擎燃燒噪音(Combustion Noise)、進排氣噪音(Intake/Exhaust Noise)、

動力傳動系統噪音 (Powertrain Noise)、輪胎 /路面交互作用噪音 (Tyre/Road 

Interaction Noise)、空氣動力噪音(Aerodynamic Noise)，以及輔助背景環境音(鳥

鳴、行人、施工等)皆在同一時空域中疊加，形成高度非定常且方向性複雜的聲場

結構 [6]。 

傳統上，道路交通噪音之量測主要依據國際電工委員會 (International 

Electrotechnical Commission, IEC)所頒布之 IEC 61672-1:2013 標準，規範 Class 1 

與  Class 2 噪音計 (Sound Level Meter, SLM)的技術規格、頻率加權 (A/C/Z-

weighting)、時間加權(Fast/Slow/Impulse)與校準程序，其量測結果(如 L_Aeq、



L_den、L_night)為法定噪音管制與環境影響評估的核心指標 [7]。然而單點單通

道的噪音計僅能提供積分式能量值，無法解析聲場的空間結構，亦無法回答「噪

音來自哪一輛車、哪一類聲源」的問題，此一認知缺口催生了陣列量測(Array 

Measurement)、盲訊號分離(Blind Source Separation, BSS)與深度學習聲源辨識

(Deep Learning-based Source Identification)等進階技術的蓬勃發展。 

二、道路噪音之聲源組成與物理機制 

在物理層次上，一輛行駛中的機動車輛之輻射聲功率可分解為兩大主要貢獻來源。

其一為動力單元噪音(Power Unit Noise)，包含內燃機燃燒脈動、進排氣口輻射、

曲軸傳動、齒輪箱與冷卻系統之噪音，此類聲源於低速(低於約 50 km/h)時主導

整體輻射聲壓。其二為滾動噪音(Rolling Noise)，即輪胎胎塊撞擊路面所產生的胎

塊衝擊音(Tread Impact Noise)、胎面花紋泵送氣柱共振(Air-pumping)以及胎體結

構振動輻射，該類聲源於中高速(高於 50 km/h)時主導，且隨車速呈約 30·log₁₀(v) 

之對數成長關係 [6]。Braun 等學者之文獻回顧指出，於 ISO 362 之加速通過試

驗(Accelerated Pass-by Test)中，輪胎/路面噪音貢獻量可於現代乘用車達整體輻射

音能之 60%至 75%，成為降噪工程最關鍵且最難單獨量化之目標 [6]。 

為分離量測輪胎/路面噪音，聲學界發展出兩種國際廣泛採用的方法：其一為近

接法(Close-ProXimity method, CPX method)，依據 ISO 11819-2 規範於拖車內艙

以固定距離(通常為 20 cm)的麥克風陣列追蹤兩支參考胎之輻射音；其二為統計

通過法(Statistical Pass-By method, SPB)，依 ISO 11819-1 規範於路側 7.5 m、高

度 1.2 m 處量測大量實車通過之最大 A 加權聲壓級 L_AFmax，並依速度回歸得

到對應車速下之參考噪音水平 [8]。de León 等(2020)之研究進一步將 CPX 方法

與路面紋理量測結合，證實路面紋理光譜與 CPX 噪音光譜間具高度可重現之因

果關聯，該方法現已成為歐盟低噪音路面(Low-Noise Pavement)鑑定之法定技術 

[8]。Li(2022)於香港理工大學之博士論文系統性地推進了 CPX 方法學之精度與

不確定度量化框架 [9]，而 Baumgartner、Fuchs 與 Haider(2023)更於 Forum 

Acusticum 會議證實，透過機器學習演算法關聯不同 CPX 試驗間之量測差異，

可顯著降低實驗室間之再現性偏差 [10]。Leung、Rai 與 Li(2024)則拓展了 CPX 

方法於滾動胎聲功率輻射之應用範疇 [11]。 

三、歐盟 CNOSSOS-EU 與國際法定量測框架 

於歐盟層級，指令(EU) 2015/996 附錄所載之  CNOSSOS-EU(Common Noise 

Assessment Methods in Europe)方法現已成為歐盟各成員國履行「環境噪音指令」



(Environmental Noise Directive, 2002/49/EC)製作策略性噪音地圖(Strategic Noise 

Maps)之唯一合法計算方法。該方法將道路聲源分為「動力單元」與「輪胎/路面」

兩個半對應實質物理機制的排放組件，並以車輛分類(輕型車、中重型車、重型

車、機動二輪車、電動車)與交通流量參數計算線源發射位準 [12]。Peeters 與 van 

Blokland(2018)指出原始 CNOSSOS-EU 公式於低速段(<30 km/h)與特定車類存

在顯著高估或低估，已由歐洲學界提出修正係數並於後續修訂中部分納入 [12]。

Martinez 與 King(2026)於 Acta Acustica 期刊所發表的最新歐洲道路噪音資料透

明化研究中，進一步呼籲建立統一且可審計的資料表達規範，以支援跨國健康負

擔分析與公眾溝通 [13]。 

在 AI 預測模型的近期發展方面，Umar 等(2024)於 Cogent Engineering 發表之系

統性書目綜述涵蓋了人工智慧模型於交通噪音預測之整體發展脈絡，分析指出交

通流量、車速、車種組成與距離為幾乎所有機器學習模型共同採用之核心輸入變

數，而於低速都市情境中，機器學習模型對 CNOSSOS-EU 之精度優勢可達 2–4 

dB [14]。Goncharenko(2025)於芬蘭 Tampere 與 Oulu 兩城市之實證研究進一步

證實，利用時序交通流量資料估計噪音水平可大幅降低實地量測成本，惟模型於

主幹道與支線道路間之可遷移性仍有限 [15]。Kumar 等(2025)於印度 Ranchi 之

田野研究則將機器學習分類器應用於噪音煩擾度預測，顯示交通噪音對住民心理

健康之影響於中低收入國家同樣顯著，機器學習可作為地方性環境健康治理之務

實工具 [16]。 

在法定量測端，ISO 362-1/-2 規範乘用車加速通過聲級測試、ISO 10844 規範試

車道表面特性、ISO 11819-1/-2 規範路面交通噪音、而 ISO 1996-1/-2 則為社區

噪音環境量測的主流標準。Braun 等(2013)指出，ISO 362 雖為全球車輛型式認

證之核心程序，但其量測結果與實際都市交通噪音水平之相關性仍有限，主因在

於該試驗代表單車加速之最壞情境，而非多車流穩態行駛之都市聲學現實 [6]。

於非歐盟國家，美國聯邦環保署(USEPA)、日本環境省與中華民國環境部皆採用

類似 IEC 61672 Class 1/Class 2 噪音計作為法定計量工具，並以 L_eq(等效連續

音壓級)、L_max、L_10、L_90 等統計量為管制指標。 

四、多音源空間聲音量測方法：技術譜系與近期進展 

在空間聲學量測層次上，可分為幾個技術層級。最基礎之單點全向性麥克風

(Omnidirectional Microphone)僅能捕捉標量聲壓，無法提供方向資訊；進階之聲

強探棒(Sound Intensity Probe, p-p 或 p-u 型)可提供向量聲強資訊，適用於建築



隔音與機械聲源功率量化；聲照像 (Acoustic Camera) 與波束成形陣列

(Beamforming Array)則可將聲源於二維空間上成像，特別適用於移動車輛通過試

驗。Michel(2006)之回顧指出，早在 1990 年代初期日本學者 Fujita 即開發出二

維麥克風陣列用於高速移動車輛之聲源定位，此為現代聲照像技術之濫觴 [17]。 

近五年來，波束成形於車輛通過噪音量測之應用取得實質進展。Czuchaj 與 

Sarradj(2024)於  Berlin Beamforming Conference 提出以移動焦點波束成形

(Moving Focus Beamforming)自麥克風陣列資料獲得可靠車輛通過聲源功率位準

之新方法，該方法可將 ISO 362-1:2022 所要求之最大通過位準估計不確定度控

制於±1.5 dB 內，對於車輛型式認證之輔助診斷具有重要意義 [18]。Knappe 等

(2023)則發展 Helmholtz 反向波束成形(Helmholtz Inverse Beamforming)用於局

部聲源估計並應用於通過噪音虛擬化(Pass-by Noise Virtualization)，為汽車產業

提供車輛開發階段之虛擬試驗平台 [19]。Fredianelli 等(2023)進一步比較了不同

波束成形演算法於港口環境船舶與交通源之定位表現，指出反卷積類方法

(DAMAS、CLEAN-SC)於低頻段(<500 Hz)之旁瓣抑制明顯優於傳統延遲相加法 

[20]。Pinel 等(2023)則於 Forum Acusticum 提出整合聲學成像與機器學習於實地

車輛通過噪音量測之流程，可將通過位準校正至 ISO 362-1:2022 標準條件下，

為聲學成像與法定量測之橋接提供範例 [21]。Kron 等(2025)則展示如何從波束

成形資料建立可聽化(Auralization)用之移動車輛聲源模型，為環境影響評估之感

知驗證(Perceptual Validation)開啟新路徑 [22]。 

高階 Ambisonics(Higher-Order Ambisonics, HOA)為另一重要方向，其透過球諧函

數(Spherical Harmonic Functions)展開聲場，能以有限麥克風數(如 A-format 四通

道或高階 32 通道)重建全向性聲場並進行後續空間濾波與雙耳化渲染。Rafaely 

等(2022)於 Acta Acustica 發表之綜述論文指出，Ambisonics 結合參數化空間音訊

處理已成為都市聲景(Soundscape)研究與虛擬實境還原之重要工具，然而其空間

解析度仍受球諧截斷階數限制 [23]。Georgiou 等(2024)進一步驗證了採用 HOA 

與 360°全景視訊結合之戶外聲景記錄方法學，可精確還原野外聲景的視聽一致

性，為環境聽覺實驗與感知研究提供嚴謹的刺激建構範式 [24]。 

近年微機電系統麥克風陣列(MEMS Microphone Array)的成熟大幅降低了陣列量

測的成本。Pecioski 等(2024)於 INTER-NOISE 會議展示了一套基於 MEMS 的

低成本都市環境聲源定位系統，證明即便採用消費級組件，於信噪比高於 10 dB 

之都市交通場景中仍可達合格的聲源方位辨識精度(約±5°) [25]。Chakravarthula 



等(2023)更進一步於 CVPR 頂級會議發表了長距離聲學波束成形結合神經網路

之多模態場景理解系統，可於數十公尺外同時定位並成像道路上的主動聲源，展

示了感知人工智慧(Perceptual AI)與空間聲學之深度融合 [26]。Zhang 等(2026)

於 ACM Transactions on Sensor Networks 發表了專屬車輛聲學定位資料集與結合

濾波策略，為後續研究提供了可重現的基準 [27]。 

五、聲源分離方法：從盲訊號分離到深度學習端到端模型 

聲源分離(Source Separation)為從混合錄音中恢復個別音源訊號的逆問題。傳統以

獨立成分分析(Independent Component Analysis, ICA)為代表之盲訊號分離假設源

訊號彼此統計獨立，Saruwatari 等(2003)將子頻帶 ICA 與空域零波束成形(Null 

Beamforming)結合，顯著改善了卷積混合情境下的分離收斂性，此類混合法至今

仍為麥克風陣列分離之基準  [28] 。非負矩陣分解 (Non-negative Matrix 

Factorization, NMF)則成為單通道分離之主流：Ozerov 與 Févotte(2009)提出多通

道 NMF 於卷積混合環境之推廣，其在房間迴響條件下仍可有效分離立體聲音

源，該論文被引用超過 850 次，為該領域之經典文獻 [29]。Févotte、Vincent 與 

Ozerov(2018)後續進一步系統化了 NMF 於單通道聲源分離中的發散函數(β-

Divergence)、約束條件與演算法族譜 [30]。NMF 類方法對道路交通情境之應用

包含將胎噪(寬頻隨機性)、引擎階次噪音(諧波結構)、背景風切聲分解至不同頻

譜字典。 

深度學習聲源分離自 Luo 與 Mesgarani(2019)所提出之 Conv-TasNet 起，於

2020 年後以時頻遮罩估計(Time-Frequency Masking)與波形域端到端模型取得突

破性進展，該模型被引用達兩千九百餘次，為該領域之里程碑 [31]。近五年來，

多項改進型模型陸續發展：Ravenscroft、Goetze 與 Hain(2022)提出之 Att-TasNet 

於時域音訊分離中加入注意力機制，顯著改善了含噪迴響語音混合之分離表現 

[32]；Shi 等(2024)之改進型 Conv-TasNet 進一步縮短了訓練時間並提升於混響

環境下之尺度不變信噪比(Scale-Invariant SNR, SI-SNR)達 2 dB [33]；Ansari 等

(2023)於 IEEE Access 發表之混合神經網路架構結合 U-Net 與注意力機制，專門

處理交通混合聲中的語音分離問題，於實車輛內噪音情境中將 SI-SNR 改善達

12 dB 以上 [34]。Xie 與 Zhao(2025)將盲訊號分離與殘差神經網路結合，處理車

內多人語音情感辨識問題，為車艙智慧化提供方法路徑 [35]。Yin 等(2025)於 

ICASSP 2025 發表之文本查詢式聲源分離結合事件偵測模型，為都市聲景中按

語意搜尋特定聲源(例如「只聽救護車」或「只聽摩托車」)提供了突破性工具，



此類方法極具法醫聲學(Forensic Acoustics)與智慧監測應用潛力 [36]。Ni 與 

Zhou(2025)於 Scientific Reports 則將盲訊號分離結合注意力機制應用於無人機聲

學分類，顯示此類方法於跨領域移動聲源之可遷移性 [37]。Jagatheesaperumal 等

(2023)將盲訊號分離結合深度學習應用於智慧城市的路面品質評估，證實聲學特

徵可反映路面粗糙度與損壞型態，為路面管理決策提供新工具 [38]。 

六、聲源辨識與分類：從手工特徵到預訓練大模型 

聲源辨識(Source Identification / Classification)關注於判定混合訊號中存在哪些聲

源類別。UrbanSound8K、ESC-50、AudioSet 等基準資料集的建立使得深度學習

方法可在標準化條件下比較。Piczak(2015)之卷積神經網路(CNN)模型為環境聲

音分類開創了深度學習時代，其被引用達一千四百餘次 [39]。Demir 等(2020)提

出之新型深度 CNN 在 UrbanSound8K 上達到領先的分類正確率 [40]，Mushtaq 

與 Su(2020, 2021)則提出以 Mel 頻譜圖像結合資料增強之正則化深度 CNN，於 

ESC-10、ESC-50 與 UrbanSound8K 取得進一步提升 [41, 42]。 

近五年最重要之範式轉變為預訓練大型音訊模型(Pretrained Audio Foundation 

Models)的興起。 Kong 等 (2020) 所提出之  PANNs(Pretrained Audio Neural 

Networks)於 AudioSet 二百餘萬筆標註資料上預訓練，至 2026 年累計引用已達

一千九百餘次，成為環境音辨識之基礎模型 [43]。然而 PANNs 原始模型參數量

龐大，不利於邊緣部署，因而促成 Singh、Liu 與 Plumbley(2023)所提出之 E-

PANNs，透過模型壓縮與知識蒸餾將 PANNs 縮小至原參數量的四分之一，同時

保留 AudioSet mAP 達 0.42，為邊緣部署奠定基礎 [44]。Choudhary 等(2022)之 

LEAN(Light and Efficient Audio classification Network)進一步將參數量縮減至 

PANNs 的十分之一，同時於 YAMNet 基線上保持競爭力 [45]。 

於道路交通與都市聲景之具體應用方面，多音源事件偵測(Polyphonic Sound 

Event Detection, SED)為更具挑戰性之任務，需同時偵測多個重疊事件之類別、起

始與結束時間。Chan 與 Chin(2020)之綜述完整梳理了此領域從隱馬可夫模型至 

Transformer 自注意力機制的發展脈絡 [46]。Pankajakshan 等(2019)以多任務學

習同時處理 SED 與聲音活動偵測(Sound Activity Detection)，解決了能量掩蔽

(Masking)對低能量事件的偵測問題 [47]。Shabbir 等(2024)於 IEEE Access 以堆

疊式集成深度學習偵測都市聲景中的緊急車輛鳴笛，於巴基斯坦 Islamabad 實

地收集的資料集上達到 99% 分類正確率，顯示深度學習已成熟至可實際部署於

智慧交通管理基礎設施 [48]。Reza 等(2025)於 IEEE Transactions on Intelligent 



Transportation Systems 發表之多頭注意力 Transformer 結合時序卷積網路(TCN)

模型專門處理道路交通事件監測，相較於傳統 CRNN 模型提升了 F1 分數達

8%，並於 UrbanSound8K 及列車到站偵測任務上皆展現強勁效能 [49]。Hvastja 

等(2025)於 Heliyon 期刊發表之研究將深度學習應用於車輛燃料類型(汽油、柴油、

油電混合、純電動)之聲學分類，為同時評估空氣與噪音污染提供一體化方法路

徑，於塞爾維亞實地資料集上達 89% 燃料類型分類正確率，此研究對於電動車

普及下之都市聲景演變監測尤具價值 [50]。Cai 等(2024)之 MAT-SED(Masked 

Audio Transformer for SED)模型以自監督預訓練提升聲事件偵測之標記效率，為

資料稀缺之都市聲景應用提供新範式 [51]。針對都市噪音專屬之應用，Alsouda、

Pllana 與 Kurti(2019)於物聯網(IoT)框架下比較了支援向量機(SVM)、K 近鄰

(KNN)、Bagging 與隨機森林(Random Forest)於都市噪音辨識之效能，確立低功

耗邊緣裝置上的可行方法路徑 [52]。Teng 等(2024)則將都市噪音資料與地理空

間資料結合，以機器學習方法建立都市噪音舒適性評估模型，展現了從單純分貝

量測邁向語意式都市聲景治理的範式轉變 [53]。 

七、聲源事件定位與偵測(SELD)與自監督空間聲學學習 

聲源事件定位與偵測(Sound Event Localization and Detection, SELD)進一步將方

向到達角(Direction of Arrival, DoA)估計與事件分類整合為單一端到端任務。

DCASE(Detection and Classification of Acoustic Scenes and Events)Challenge 自

2019 年引入 SELD 任務後，於 2023–2024 年進一步加入距離估計(Distance 

Estimation)與多模態融合。Yeow 等(2024)所提出之 Squeeze-and-Excite ResNet-

Conformer 架構於 DCASE 2024 Task 3 加入了聲源距離估計維度，為三維空間

聲景分析提供完整方案 [54]。Jiang 等(2024)則於 ICASSP 會議發表了視聽融合

(Audio-Visual Fusion)SELD 方法，於 DCASE 2023 挑戰中排名前列，驗證了多

模態資訊融合於低資源真實情境之有效性 [55]。Dong 等(2025)於 ICASSP 2025 

進一步提出聯合建模 SELD 與聲源距離估計之方法，展示了三維 SELD 任務之

最新進展 [56]。Zhang 等(2024)提出之多重注意力融合 ResNet 於多聲源環境中

之 SELD 效能亦獲肯定，特別適用於都市多聲源環境 [57]。 

自監督學習(Self-Supervised Learning, SSL)成為解決空間聲學標註資料稀缺問題

的重要方向。Yang 與 Li(2024)於 IEEE/ACM TASLP 發表之自監督空間聲學表

徵學習方法，以跨通道信號重建(Cross-channel Signal Reconstruction)與多通道 

Conformer 學習空間聲場特徵，為標註資料稀缺條件下之空間聲學學習提供新框



架 [58]。Santos 等(2025)更進一步探索從單聲道錄音生成一階 Ambisonics(First-

Order Ambisonics, FOA)之自監督學習方法，為大規模空間聲學資料缺乏之問題

提供可擴展解方 [59]。都市聲景多標籤標記方面，Cartwright 等(2019)建立之 

SONYC-UST(Sounds Of New York City Urban Sound Tagging)資料集持續作為多

標籤都市聲分類之基準 [60]；Bai、Chen 與 Wang(2022)於 IEEE Transactions on 

Cognitive and Developmental Systems 提出之時空上下文多模態都市聲標記方法

進一步整合聲學與地理位置資訊，為都市聲景智慧治理提供範式 [61]；Tailleur 

等(2023)於 DCASE Workshop 發表之 Spectral Transcoder 探索於欠取樣頻譜表

徵上應用預訓練都市聲分類器之新路徑 [62]；Tailleur(2025)之博士論文則系統性

整合了大規模資料驅動聲源監測、都市聲景分析、視覺化與摘要之完整框架 [63]。 

八、邊緣計算、TinyML 與大規模感測器網路部署 

大規模都市聲學感測器網路之部署需求催生了輕量化模型與低功耗硬體之研究

浪潮。Bellafkir、Vogelbacher 與 Freisleben(2024)於 ICSOC 會議報告了於資源

受限邊緣裝置上之都市聲分類實作，將 EfficientNet-B0 與 MobileNetV3 量化至

8 位元整數後仍保留 UrbanSound8K 基準上 80% 以上之正確率 [64]。Grau-Haro 

等 (2025)於  arXiv 發表之綜合評估研究則測試了所有  PANNs 架構於 

Raspberry Pi 平台之推論效能，為實地感測器部署提供具體硬體-模型選型指引 

[65]。Munirathinam 與 Vítek(2026)於 IEEE Access 發表之 CNN-GRU 混合比例

優化研究針對資源受限音訊分類提出從參數效率到微控制器(Microcontroller 

Unit, MCU)部署之系統性方法論 [66]。Zakaria、Amr 與 Ragheb(2025)於 IEEE 

Access 發表之智慧都市 IoT 綜述則將聲學感測器納入完整智慧城市基礎設施框

架中檢視 [67]。 

九、道路系統多音源量測、聲源分離與辨識之完整技術比較表 

就道路系統而言，「多音源空間聲音量測」、「聲源分離（Source Separation）」

與「聲源辨識（classification / identification）」其實是三個層次不同、但必須串接

思考的技術問題。第一層是量到多少聲音，也就是法定量測最重視的聲壓級、均

能音量、統計音量與頻譜結果；第二層是把混在一起的聲音拆開，釐清不同車種、

不同車道、不同高度或不同設施的貢獻；第三層才是進一步說明那個被拆出的聲

音「是什麼」，例如是機車、重車、輪胎與路面接觸噪音、引擎噪音、橋面振動

再輻射噪音，或道路與軌道複合場景中的不同運具來源。現行國際與我國法制的

核心，仍然建立在符合標準之聲級計與規範化量測程序之上；但陣列麥克風、聲



學相機、聲源分離與深度學習辨識，已經非常適合做「診斷、歸因、治理優先排

序與科技執法輔助」，只是原則上不能逕自取代法定聲級值本身。 

綜合上述法定量測、陣列技術、分離演算法與辨識模型之發展，以下表 1 列本論

述之核心技術譜系，並特別擴充「是否可用於法定量測」欄位與「聲源分離(Source 

Separation)」、「聲源辨識(Classification / Identification)」之完整技術對照： 

 

以下將比較表 2 擴充為較完整版本。表中的「是否可用於法定量測」分成四種判

讀：一是「可直接作為法定主體量測」；二是「可作為法定量測之輔助模組」；

三是「可作為行政佐證或科技執法輔助」；四是「目前原則上不宜直接作為法定

主體量測」。這樣分類的原因在於，法定量測要的不只是技術上可行，而是儀器

性能、檢定／校正、測點幾何、動特性、測時規則、背景音處理、重現性與不確

定度表達都必須能納入既有規範體系。  

從法定量測的角度看，最重要的原則不是「哪一種技術最先進」，而是「哪一種

技術的輸出量，可以穩定對接現行法規中的受管制量」。ISO 1996-2 的目的，是

決定作為環境噪音評估基礎的聲壓級；IEC 61672-1、61672-2、61672-3 則分別界

定聲級計的性能、型式評估與定期檢測程序；我國《環境音量標準》亦明確要求

道路環境音量測定須使用 CNS 7129 一型噪音計或 IEC 61672-1 Class 1 噪音計，

並規定測高、測點、動特性與測定時間。因此，若輸出結果是法定 Leq、Lmax、

L10 或 1/3 八音階等標準聲學量，且儀器與程序可檢核，它就能進入法定主體

量測；反之，若輸出是「熱圖」、「方位角」、「來源機率」、「分類標籤」或

「分離後的相對成分」，那通常就屬於輔助診斷或佐證體系，而不是直接替代法

定值。 

 



表 1 

技術方法 核心原理 空 間 解
析能力 

聲 源 分 離
能力 

聲源辨識
能力 

典型精度 /
動態範圍 

成
本 

是否可用於法
定量測 

代表文
獻 

Class 1 積分型噪音計 單 通 道  A 加 權 積 分 
L_eq 

無 (單點
標量) 無 無 

±1.1 dB 
(IEC 
61672) 

低
~
中 

✅ 是 (IEC 
61672-1:2013 
之 Class 1 為國
際法定計量器
具) 

[7] 

ISO 362 加速通過試驗 車輛加速下路側 7.5 m 量
測 L_AFmax 

路 側 單
點 無(僅總量) 無 法定認證

級 中 
✅ 是(全球車輛
型式認證法定
程序) 

[6] 

ISO 11819-1 SPB 統計
通過法 

大樣本實車通過統計回
歸 

路 側 單
點 

間 接 分 離
(依速度回
歸 區 分 胎
噪 與 動 力
噪) 

車類分類
(輕/重車) 

±1 dB( 樣
本足夠) 中 ✅ 是(歐盟路面

認證法定方法) [8] 

ISO 11819-2 CPX 近接
法 

拖車內距輪胎 20 cm 麥
克風陣列 

輪 胎 局
部 

可 分 離 輪
胎 /路面噪
音 

胎 /路面型
態 ±0.5~1 dB 

中
~
高 

✅ 是(歐盟低噪
音路面認證) 

[8, 9, 
10, 11] 

CNOSSOS-EU 計 算 模
型 

半實證排放模型(動力+
滾動兩組件) 

線源 /網
格 

模 型 層 次
分離 5 類車輛 

±2~3 
dB( 校 正
後) 

中 
✅ 是(歐盟 EU 
2015/996 法 定
計算方法) 

[12, 13, 
14] 

聲強探棒(p-p / p-u) 量測聲強向量 局 部 向
量 

小 範 圍 方
向性分離 無 ±1~2 dB 中 


��� 部 分 (ISO 
9614 聲功率測
定法定) 

- 

波 束 成 形 陣 列
(Beamforming) 延遲相加/反卷積成像 二維(高) 空 間 濾 波

分離 
結 合  AI 
可辨識 ±2~3 dB 高 

❌ 否 (目前為
診斷工具，輔助 
ISO 362 認證) 

[17, 18, 
19, 20, 
21, 22] 



技術方法 核心原理 空 間 解
析能力 

聲 源 分 離
能力 

聲源辨識
能力 

典型精度 /
動態範圍 

成
本 

是否可用於法
定量測 

代表文
獻 

Ambisonics 球諧陣列 球諧函數展開重建聲場 全 向 向
量 

參 數 化 空
間分離 

結合深度
學習可分
類 

方 向
±5~10° 高 

❌ 否 (為聲景
研究與沉浸式
應用工具) 

[23, 24] 

MEMS 低成本陣列 多數位 MEMS + DSP 二維(中) 
波 束 成 形
/TDOA 分
離 

結合分類
器 ±3~5 dB 低 

❌ 否 ( 不 符 
IEC 61672 Class 
1/2) 

[25, 27] 

ICA / 盲訊號分離(BSS) 統計獨立性最大化 依 陣 列
而定 

強(卷積/瞬
時混合) 

無 ( 僅 分
離) 

SDR 5~15 
dB 

低
~
中 

❌ 否(研究 /後
處理工具) 

[28, 34, 
37] 

NMF 非負矩陣分解 頻譜字典線性組合 無或弱 強(單/多通
道) 

中(字典比
對) 

SDR 3~12 
dB 低 ❌ 否(研究 /工

程分析工具) [29, 30] 

Conv-TasNet / Att-
TasNet 時域端到端分離 依陣列 

極 強 (SI-
SNR 12 
dB+) 

需結合下
游分類器 

SI-SNR 
10~18 dB 中 ❌ 否 [31, 32, 

33] 

文本查詢式分離+SED 語意條件分離 時序 語 意 驅 動
分離 

強(條件式
偵測) 

依查詢精
度 高 ❌ 否 [36] 

CNN 聲 音 分 類
(UrbanSound8K) 梅爾頻譜圖+CNN 無 無 強

(70~98%) 
F1 
0.7~0.95 中 ❌ 否(研究 /監

測輔助工具) 
[39, 40, 
41, 42] 

PANNs / E-PANNs / 
LEAN AudioSet 預訓練大模型 無 無 極強 (mAP 

0.42+) 
F1 
0.8~0.95 中 ❌ 否 [43, 44, 

45] 

傳 統 
ML(SVM/KNN/RF) 手工特徵+淺層分類器 無 無 中

(60~85%) 
F1 
0.6~0.85 低 ❌ 否 [52] 

SED 多聲源事件偵測 CRNN/Transformer/MAT-
SED 時序 時 間 域 弱

分離 
強 ( 多 標
籤) F1 0.5~0.8 

中
~
高 

❌ 否 (研究工
具) 

[46, 47, 
51] 



技術方法 核心原理 空 間 解
析能力 

聲 源 分 離
能力 

聲源辨識
能力 

典型精度 /
動態範圍 

成
本 

是否可用於法
定量測 

代表文
獻 

Transformer+TCN 道路
事件 多頭注意力+時序卷積 時序 弱 強 (99% 

鳴笛) F1 0.9+ 
中
~
高 

❌ 否 (輔助監
測) [48, 49] 

車輛燃料類型聲學分類 CNN + 聲學特徵 無 無 強 (89% 
準確) F1 0.89 中 ❌ 否 (空噪共

管輔助) [50] 

SELD 聲源事件定位+
偵測 CRNN + DoA 回歸 二維 /三

維 時空分離 強 ( 類別 +
位置) 

F1 0.4~0.7, 
DoA ±10° 高 ❌ 否 [54, 55, 

56, 57] 

自監督空間聲學表徵 Conformer + 跨通道重建 全向 特 徵 層 次
分離 

可遷移至
下游任務 

依下游任
務 高 ❌ 否 [58, 59] 

長距離神經波束成形 波束成形+深度學習 遠 距 高
解析 強 強(多模態

融合) 景深±20 m 很
高 ❌ 否 [26] 

邊緣 AI / TinyML 聲學 量化 CNN + MCU 無或點 無 中 ~ 強
(80%+) 

F1 
0.75~0.90 低 ❌ 否 (可配合

法定感測) 
[64, 65, 
66] 

複 合 管 線 ( 陣 列
+BSS+SED+分類) 多階段融合 全 向 高

解析 極強 極強 綜合最佳 極
高 


��� 未來可作為
法定輔助工具 

整 合 
[17–67] 



表 2 
技術或方法 主要功能

定位 
空間資
訊能力 

聲源分
離能力 

聲源辨
識能力 

面對道路多車併行/
複合音源之適用性 典型輸出 是否可用於法定量測 在道路系統中的最

佳角色 主要限制 

Class 1 噪音計 法定聲級
量測 低 無 低 可量總量，但難分離

來源 
dB(A)、Leq、
Lmax、頻譜 

可直接作為法定主體
量測 

法定判定、基準值、
申訴處理 

只能量「總暴露」或特定測
點值，無法自行完成來源
拆解 

固定式環境噪音
監測站 

長期趨勢
監測 低 無 低 可掌握時段變化，不

擅長複合來源歸因 
長期時序、統
計量、頻譜 

可作法定或準法定監
測主體，視制度而定 

趨勢管理、熱點偵
測、政策評估 對單一來源貢獻不敏感 

單一麥克風事件
分析 

事件偵測
與初步分
類 

很低 低 中 對稀疏事件尚可，對
高度重疊場景較弱 

波形、頻譜、事
件時間戳 

原則上不宜直接作為
法定主體量測 低成本前端監測 容易受背景音、重疊音、反

射音影響 
雙通道或小型陣
列之到達角估測
（TDOA/DoA） 

粗略方向
判別 中 低至中 低 

在單主源或稀疏車
流可用，多車重疊時
快速退化 

方位角、到達
時間差 

可作法定輔助，不宜單
獨作法定主體 

判斷噪音來向、排
除非目標方向干擾 

空間解析度受基線、頻率、
幾何配置限制 

麥克風陣列波束
成 形
（Beamforming） 

空間定位
與熱點成
像 

高 中至高 低至中 
對移動車輛、車道分
離、部件熱點分析很
有效 

聲源熱圖、方
位、相對能量 

原則上屬法定輔助，不
取代聲級計 

複合音源定位、工
程改善診斷 

多為相對量，不一定直接
等於法定聲級；低頻解析
與旁瓣問題明顯 

聲 學 相 機
(Acoustic Camera) 

波束成形
視覺化 高 中至高 中 對多車道與移動目

標很實用 
影 像 疊 合 聲
圖、頻帶熱圖 

可作行政佐證；特定制
度下可結合執法 

科技執法、源頭熱
點可視化 

需要相機同步、視線條件、
天候與演算法校核 

盲源分離 /矩陣分
解（ICA/NMF 等） 

混合訊號
拆解 

中（依
感測器
配置） 

中 中 對部分重疊聲可改
善分類前處理 

分離後聲軌、
成分譜 

原則上不宜直接作法
定主體量測 

作為前處理，提高
後端分類或歸因能
力 

對訓練資料、源數估計與
場景穩定性敏感 

深度學習聲源分
離 

非線性混
合拆解 中至高 高 中 對複雜重疊場景最

有潛力 
分離波形、遮
罩、來源機率 

原則上不宜直接作法
定主體量測 

未來複合場景拆源
核心工具 

可解釋性、資料集偏差、跨
場景泛化仍是瓶頸 

聲音事件偵測與
分 類
（SED/ASC/CNN-
LSTM 等） 

「是什麼
聲音」的
辨識 

低至中 低到中 高 
在有良好前處理時
可辨識車種、喇叭、
引擎、煞車等 

類別標籤、時
間戳、置信度 

可作輔助佐證，不宜直
接取代法定量測 

自動標註、源別統
計、智慧治理 

辨識正確不代表可直接作
為法規責任歸屬 

音訊＋影像融合
（聲音照相、音視
同步） 

定位、辨
識與對象
綁定 

高 中至高 高 
對多車同時通過與
執法對象關聯最實
用 

車牌、影像、時
序聲圖、超標
事件 

在特定制度設計下可
作科技執法依據 

車輛噪音執法、證
據鏈補強 

需法規授權、資料保全、同
步精度與排除誤判機制 

聲學向量感測器
（AVS） 

單點方向
與向量資
訊量測 

中 中 中 在低頻方向判別與
被動監測有潛力 

聲壓＋粒子速
度、方位、流量
估計 

目前多屬研究或輔助
用途 

未來低頻或智慧路
側感測 

制度標準化、場域校正與
法律位階尚不足 

分散式聲學感測
（DAS） 

大範圍交
通感知 中到高 中 中 對長距離線狀道路

監測具潛力 
時空分布、事
件軌跡 

目前原則上不宜直接
作法定主體量測 

區域級監測、交通
與噪音聯合分析 

還在快速發展，法定標準
與聲學對應關係未成熟 

 



也就是說，真正穩健的制度設計不應把「法定量測」與「複合音源診斷」混為一

談，而應採雙軌架構：第一軌仍用 Class 1 噪音計取得可執法、可申訴、可重現

的標準聲級；第二軌再用麥克風陣列、聲學相機、盲源分離、深度學習辨識等方

法去回答行政管理最在意、但傳統噪音計難以回答的問題，例如哪一個車道、哪

一種車輛、哪一個結構部件、哪一個時段，對受體端噪音暴露貢獻最大。這種分

工其實最符合現代噪音治理需求，因為法規需要穩定，治理需要精細；若硬把還

在快速演進的分離或辨識模型直接塞進法定主體量測，不但容易引發儀器等效性、

演算法透明性、不確定度與訴訟攻防問題，也會讓制度失去操作穩定度。  

若從「道路系統多音源空間聲音量測」來看，傳統單點噪音計最大的優點是結果

可直接對接法規，但最大的限制則是它只能在測點上量到「總和」，不能天然拆

出不同來源。對於單一路段、單一主音源、交通組成相對單純的場景，這不是大

問題；但對多車道、高架與平面併存、交叉口加減速、橋面與路面混合、甚至道

路與鐵路相鄰的複合場景而言，總量雖然可以判斷是否超標，卻很難判斷治理責

任與改善優先順序。這也是為何 CNOSSOS-EU 與歐盟環境噪音管理制度一方

面強調指標與評估一致性，另一方面又需要更細緻的模型與補充觀測去處理不同

道路源、交通條件與空間分布的差異。  

麥克風陣列與波束成形的價值，正是在這裡開始顯現。Chiariotti 等人的綜述指

出，波束成形本質上是利用感測器陣列進行空間濾波，藉由數學上「轉向」陣列

關注某一方向或某一位置，進而完成聲源定位；而聲學相機只是把這種定位結果

與光學影像耦合，使其可視化。針對移動聲源，Michel 等人的工作更直接指出，

相位式麥克風陣列已成為研究道路車輛、鐵路車輛與飛機移動聲源的重要方法，

因為它能在目標運動中辨識主要發聲部位，如輪胎—路面噪音、輪軌噪音或氣動

噪音。對道路系統來說，這類方法最強的不是產生一個更「法定」的 dB 值，而

是讓管理者看見「哪裡在吵、哪一帶最強、不同頻帶是哪個部位在主導」。因此，

若目的是複合音源診斷、隔音設施設計、車道別貢獻分析、熱點治理或工程前後

改善評估，陣列方法通常明顯優於單點噪音計。 

但也必須精準指出，波束成形與聲學相機並不等於「天然可做法定量測」。第一，

這類方法常以相對能量或成像強度呈現結果，未必直接等於法規所要求的受體端

聲級。第二，空間解析度受到陣列孔徑、頻率範圍、感測器數量、旁瓣、遮蔽、

地面反射與近遠場假設影響。第三，移動車輛場景還要處理都卜勒效應與時間同

步問題。正因如此，工程上常把波束成形用作來源定位與工程診斷，再由標準聲



級計負責最終的合規值判讀。這種「量值由聲級計負責，空間歸因由陣列負責」

的邏輯，才是目前最穩健、最可防禦的做法。 

如果進一步談到「聲源分離」，就不能只停留在幾何定位。因為道路噪音常見的

困難，不只是兩個來源位於不同方向，而是它們在同一時間、相近頻帶、相似包

絡下重疊，例如兩輛機車同向加速、汽車與重車並行、同一輛車的輪胎噪音與排

氣／引擎噪音重疊，或道路與高架橋再輻射同時存在。這時候，光靠方位角還不

夠，需要在時域、頻域、時頻域甚至深度特徵空間中把混合信號拆解。Mato-

Méndez 等人以雙通道錄音結合盲分離來改善交通噪音自動分類，顯示分離可提

升車輛分類與統計資訊提取的效果；這代表聲源分離在道路系統中最實際的角色，

往往是作為分類前處理或歸因前處理，而不一定是直接輸出給法規端使用。  

就方法論來說，盲源分離（Blind Source Separation）、獨立成分分析（ICA）、

非負矩陣分解（NMF）與其後續深度學習版本，本質上都在處理「觀測到的是混

合訊號，而來源訊號本身不可直接觀測」的問題。傳統方法的優點是數學假設較

清楚，對小型系統較容易解釋；缺點是當道路聲景高度非平穩、來源數量不明、

殘響與反射強、或訓練場景與部署場景差異很大時，效能會快速下降。新一代深

度學習分離則能用更強的非線性能力處理重疊來源，但代價是需要大量標註或半

標註資料，也更容易碰到泛化能力與可解釋性問題。因此，若要把聲源分離作為

未來複合性音源治理工具，最佳位置不是立即取代法定測值，而是先進入「輔助

量測層」，專責處理混合聲景拆解、來源貢獻排序與後端辨識精度提升。  

再往下一層，就是「聲源辨識」。辨識與分離不同，分離重點是把訊號拆開，辨

識重點是回答「這是什麼」。在道路場景中，辨識可以有不同粒度。最粗略的是

把聲音分成道路交通、鐵路、航空、施工、鳥鳴或人聲等大類；再細一層是車種

分類，如機車、小客車、大客車、重型車；更細者則是聲學機制分類，如輪胎—

路面、動力總成、煞車、排氣、橋面結構輻射等。Mesaros 等人的聲音事件偵測

（SED）教程很清楚地說明，這類系統的核心任務是辨識「什麼事件在何時發生」，

所以它天然適合處理道路系統中的事件性噪音、喇叭、急加速、重車通過或特定

異常聲事件。[12] 但必須注意，分類或偵測模型輸出的是類別與時間標記，不是

天然具有法律效力的環境音量值；它對治理決策極有幫助，對法定裁罰則通常仍

需回接至規範化量測與證據鏈。  

對多音源道路系統而言，一個特別值得重視的方向，是把「空間分離」與「語意

辨識」耦合起來。也就是先用陣列或多感測器取得方向與位置線索，再讓分類器



對某個空間分區或某個分離後音軌做辨識。這比直接對原始混合聲做分類通常更

穩健，因為模型不必同時承擔全部重疊聲源的辨識負擔。Murovec 等人提出的陣

列式自動環境噪音量測系統，就結合了自動排除非相關噪音事件、主導來源方向

辨識與事件分類三個功能，目標是降低人工判讀負擔並提升環境噪音監測可靠性。

這對道路系統有很高啟發性：未來真正有價值的不是單一演算法，而是「法定聲

級量測＋空間定向＋事件分類＋來源貢獻估算」的一體化架構。  

若進一步問「是否可用於法定量測」，最精確的回答應該是這樣。第一，符合 IEC 

61672 與相應國內規範的 Class 1 噪音計，當然可直接作為法定量測主體。第二，

陣列麥克風與聲學相機若只是輸出熱圖與相對強度，原則上不能直接替代法定 

Leq，但可以作為法定量測之輔助模組，特別適合說明主導方向、干擾排除與治

理對象。第三，盲源分離與深度學習辨識原則上屬診斷與佐證工具，現階段宜作

為「技術輔助」而非「法定主體」。第四，若法規本身已為某種科技執法工具建

立明確程序、排除條件與判定鏈，例如我國車輛噪音聲音照相制度，那麼該工具

可以在「特定制度」下具有實質執法功能，但這並不代表它已全面取代一般環境

音量標準之法定量測架構。這種區分非常重要，因為它同時保留法規穩定性與技

術創新空間。  

以我國現況來說，《環境音量標準》已明文要求道路環境音量測定使用 Class 1 

噪音計，並對測高、測點與測時作出規範；這意味著一般道路環境噪音之法定主

體，仍是標準化聲級量測。但在車輛噪音科技執法上，環境部又已透過聲音照相

制度建立另一套執法邏輯，包括背景音修正、前後三秒比對排除環境干擾、天候

限制，以及在多車同時經過時結合影像資料與噪音時序圖辨識違規改裝情形。這

正好說明一個制度設計原則：當科技工具要進入執法端，不是只靠技術本身，而

是必須搭配法規授權、證據鏈設計、排除誤判條件與程序正義。對道路系統多音

源量測未來若要正式納入制度，也應循這條路徑前進，而不是直接宣稱「某模型

辨識準確，所以可直接當法定量測」。 

從工程治理的角度再往前一步看，真正完整的道路系統多音源架構，應該至少包

含五個連續模組。第一是法定基底模組，即 Class 1 噪音計或等效固定站，用來

取得可比較、可稽核的聲級與頻譜。第二是空間量測模組，也就是陣列麥克風、

聲學相機或方向估測系統，用來掌握多車道、多高度、多結構面的空間分布。第

三是聲源分離模組，用 NMF、ICA、陣列空間濾波或深度學習把重疊來源拆解。

第四是辨識模組，以 SED、ASC、CNN、LSTM 或音視融合模型把來源加上語



意標籤。第五則是責任與治理模組，把上述結果重新投影到車種別、時段別、車

道別、設施別與受體別的管理決策中，最後仍以法定量測值作為行政與司法上最

穩定的落點。這樣的架構既能保住法律穩定，也能真正處理複合音源現場的複雜

性。 

若把問題聚焦到「可作為未來複合性音源分離工具」這一點，我會建議優先發展

三種組合，而不是孤立看某一項技術。第一種組合是「Class 1 噪音計＋大型麥

克風陣列／聲學相機」，它最適合做道路多車道、高架平面並存、交流道與橋下

場景的空間歸因。第二種組合是「陣列前端＋深度學習分離＋事件辨識」，它最

適合高度重疊的都市交通場景，能把空間資訊與語意資訊耦合。第三種組合是「音

訊＋影像＋法規程序」，也就是類似聲音照相或未來更完整的音視同步執法系統，

它最適合需要把噪音事件綁到特定車輛、特定時刻與特定證據鏈的行政場景。其

中，第一種最成熟，第二種最具研究潛力，第三種最接近執法實務。  

至於聲學向量感測器（Acoustic Vector Sensor, AVS），它值得列入「未來工具」

而不宜過早列為「現行法定主體」。原因是 AVS 能在單點同時量測聲壓與粒子

速度，因此在方向判別、被動監測、低頻感知與交通流監測上有相當潛力。AIP 

的研究已指出，AVS 可用於交通量估計與車輛計數，雖然其車速量測精度仍不

如多普勒雷達，但它具有不主動發射訊號、較不受電磁干擾、且能進一步分析音

訊特徵等優點。換言之，AVS 對於道路多音源的「被動式方向感知」很有前景，

但若要進入法定量測，還需要更完整的標準化、校正流程、重現性驗證與法規銜

接。 

綜合來看，對道路系統多音源空間聲音量測、聲源分離與辨識的完整判斷應是：

法定量測的核心仍應由標準化聲級計掌握，因為它直接對應法規的受管制量與程

序要求；麥克風陣列與聲學相機最適合回答「從哪裡來、哪裡最強、哪個部位主

導」；盲源分離與深度學習最適合處理「混在一起的聲音如何拆開」；聲音事件

偵測與分類最適合回答「那是什麼聲音、什麼時候出現」；音視融合最適合回答

「是哪一個對象造成、能否形成執法證據鏈」。因此，在制度上最成熟的策略不

是選邊站，而是分層整合：用法定量測守住法律穩定，用空間量測強化診斷，用

分離與辨識提升治理精度，用特定程序化科技執法處理需要對象綁定的車輛噪音

場景。這樣的架構，才最有可能成為未來道路複合性音源分離與治理的可操作版

本。  

十、面向法定量測與智慧聲景治理的整合展望 



從上表可清楚看出，當前具備法定量測地位的技術皆圍繞在積分型噪音計(IEC 

61672)、ISO 362/11819 系列標準化試驗，以及 CNOSSOS-EU 計算模型之上 [7, 

8, 12]。這些方法的共通點在於其計量可追溯性(Metrological Traceability)、國際互

認(International Mutual Recognition)與長期穩定性，而非空間解析度或聲源辨識能

力。另一方面，波束成形、Ambisonics、盲訊號分離與深度學習聲源辨識等先進

技術雖在空間解析、音源分離與語意辨識上遠勝傳統法定方法，但因其精度隨訓

練資料分佈漂移(Domain Shift)、模型不確定性量化困難、缺乏跨實驗室再現性標

準等原因，短期內仍屬於研究、診斷與監測輔助之範疇 [43, 46, 54]。 

然而，國際聲學界正積極推動將 AI 式方法納入輔助法定量測的過渡框架。

CNOSSOS-EU 的最新修訂討論中已出現將神經網路排放模型作為替代經驗公

式之提議 [13]。同時，Jagatheesaperumal 等(2023)提出之智慧城市路面品質聲學

評估方法若能通過國際實驗室間比對(Interlaboratory Comparison, ILC)，則可望成

為 ISO 11819 系列之 AI 擴充版本 [38]。對於未來複合性音源分離與辨識工具

之設計，本文建議採取分層融合(Layered Fusion)策略：於最底層保留 IEC 61672 

Class 1 可追溯之聲壓量測鏈以確保法定效力 [7]；於中層以 Ambisonics 或高密

度 MEMS 陣列擷取空間資訊 [23, 24, 25]；於上層應用多通道 NMF、Conv-

TasNet 或 Att-TasNet 等深度學習分離模型獲得個別聲源訊號 [29, 30, 31, 32, 

33]；再於頂層以 PANNs、E-PANNs、MAT-SED 或多頭注意力 Transformer 等

預訓練大模型進行語意分類與定位 [43, 44, 49, 51]；最終以 SELD 架構整合空

間與語意資訊，提供三維聲景的完整解析 [54, 55, 56]。此一架構既可滿足環境噪

音指令之策略性噪音地圖法定需求，又可為都市聲景治理、智慧交通管理與噪音

源究責提供前所未有的資訊深度，並能透過邊緣 AI 與 TinyML 實現大規模部

署 [64, 65, 66]。 

十一、研究缺口與未來方向 

綜合本文所整理之近五年文獻，可識別出幾個明確之研究缺口值得後續投入。首

先，法定量測與 AI 方法之橋接標準尚未建立；儘管 ISO 362-1:2022 已修訂支

援新能源車量測，但 AI 聲源辨識結果之不確定度量化與計量追溯仍缺乏統一框

架 [18, 21]。其次，電動車新類型聲學特徵資料集嚴重不足；隨著聯合國歐洲經

濟委員會(UNECE) R138 聲學車輛警示系統(Acoustic Vehicle Alerting System, 

AVAS)之強制導入，電動車低速段聲學特徵與識別研究應加速進行 [50]。其三，

跨國大規模標註資料集依舊匱乏；SONYC-UST 專注紐約市、UrbanSound8K 為



單一城市錄音，歐亞非各洲都市聲景之多樣性未被充分反映，此影響模型之地理

可遷移性 [60, 61]。其四，SELD 於真實交通情境之長時追蹤仍具挑戰；DCASE 

挑戰雖已推進至三維 SELD，但多目標連續追蹤(Multi-target Tracking)於都市噪

音中之表現尚未被系統性評估 [54, 56]。其五，邊緣 AI 與法定計量之整合部署

需要突破；雖有多篇研究證實 MCU 上之聲分類可行，但如何設計同時滿足 IEC 

61672 Class 2 計量規範與 AI 辨識需求之混合型感測器，仍為關鍵工程挑戰 [64, 

66]。最後，AI 方法與公共衛生證據之閉環整合仍待實現；雖然健康統合分析已

明確建立道路交通噪音與心血管、睡眠之劑量-反應關係 [2, 3, 4, 5]，但如何將高

解析度聲源辨識結果轉化為疾病風險分層評估，仍是跨學科合作之未竟之業。 

十二、結論 

本文整合了道路交通噪音領域從法定量測、空間聲學量測、聲源分離、聲音事件

辨識、自監督學習到邊緣部署之完整技術譜系，並特別納入近五年(2021–2026)之

最新研究進展。WHO 與多篇統合分析之證據明確建立了道路交通噪音對人群健

康之顯著負擔  [1–5]，而國際標準體系(IEC 61672、 ISO 362、 ISO 11819、

CNOSSOS-EU)至今仍為法定管制之支柱 [6, 7, 8, 12]。然而，傳統單點噪音計已

無法滿足智慧城市時代對「誰在噪音、何時噪音、何地噪音」之精細化治理需求，

波束成形、Ambisonics、深度學習分離與預訓練大模型之融合路徑已成為不可逆

之技術趨勢 [17–67]。展望未來，分層融合架構結合 IEC 61672 可追溯量測、

Ambisonics 空間擷取、Conv-TasNet/Att-TasNet 聲源分離、PANNs/E-PANNs 預

訓練辨識、SELD 三維事件定位與 TinyML 邊緣部署，將成為智慧聲景治理之

核心技術路徑。此一整合性工具鏈不僅為環境噪音工程師、車輛認證實驗室與環

境主管機關提供前所未有的分析深度，亦為公共衛生決策、都市設計與交通政策

之實證基礎提供可持續精進的技術基座。 
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