
內政部 111 年度 三維國土形變及空間智能分析技術發展工作案 

 

 

 

 

內政部 

111111年年度度三三維維國國土土形形變變及及空空間間智智能能分分析析技技術術  

發發展展工工作作案案  

  

  

期期末末報報告告書書  （（修修正正版版））  

 

 

 

 

 

 

案號：111CCL030C 

主辦單位：內政部 

執行單位：國立中央大學 太空及遙測研究中心 

          國立陽明交通大學 防災與水環境研究中心 

計畫期程： 自 111 年 3 月 4 日至 111 年 11 月 25 日 

  



內政部 111 年度 三維國土形變及空間智能分析技術發展工作案 

 

 

 

  



內政部 111 年度 三維國土形變及空間智能分析技術發展工作案 

 

 

摘要 

為發展與推廣智慧國土及智慧測繪科技以及相關應用，內政部 109 年

度辦理「智能測繪科研發展計畫」，透過發展人工智慧與大量數據分析技

術，利用衛星與航遙測影像進行國土地表形變分析、整理國際遙測影像訓

練資料集、辦理相關科教活動等，進一步提升國土利用與形變分析技術。

隨著人工智慧技術逐漸受到重視，如何將這些技術擴充及應用於國土利用

與形變分析技術上，已成為刻不容緩的重要課題。 

本計畫目的為發展人工智慧於測繪科技之相關應用，並透過人工智慧

技術進行航遙測影像分析、辨識等應用。在技術發展與應用方面，本計畫

工作成果包含：(1)透過雷達衛星影像地表形變智慧分析、機器學習等相關

技術，發展衛星影像地表形變分析技術、(2)建立航遙測影像地表形變智慧

分析、影像智慧辨識訓練資料集等相關技術，發展航遙測影像辨識技術與

應用、(3)衛星與航遙測影像智慧分析與辨識，進行製圖防災整合應用案例

試辦、(4)發展智慧物聯網之防災整合應用技術。在推動與評估方面，本計

畫工作成果包含：(1)高程基準潮位站數據分析、(2)科教活動之推廣、(3)協

助與配合內政部推動國際測繪合作事務、(4)發展智能實驗室。 

本期報告詳述上列工作內容之實施方法以及階段性成果。透過本計畫

的執行，達到整合與強化人工智慧應用之發展、落實科技紮根、厚植國家

科研人才，以及提昇相關產業與國家整體的競爭力。  
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Abstract 

In order to develop and promote related technologies and applications for 

smart land use and deformation monitoring and analyses, the Ministry of Interior 

(MOI) has initiated the “Technology Development for Smart Surveying and 

Mapping” project in 2020. The initiative aims to develop and integrate satellite 

and airborne remote sensing analysis with artificial intelligence (AI) and Big 

Data Analysis related technologies for land use and deformation monitoring and 

applications. In addition, the project will also promote the use of these new 

technologies and increase the public awareness of their applications. 

In terms of technology development, the primary contents of this project 

include: (1) satellite-based optical and SAR data analysis for land change and 

deformation analysis and machine learning for this type of analysis; (2) airborne 

image analysis for land use and deformation monitoring and object detection 

applications; (3) smart analysis of satellite and airborne images for mapping and 

hazard mitigation applications; and (4) integrated IoT technologies for hazard 

mitigation applications. 

On the other hand, this project also undertakes necessary tasks to promote 

the related technologies and their applications. These tasks include: (1) analysis 

of tidal station data; (2) promotion and popular science education of related 

topics; (3) international promotion and collaboration on surveying and mapping; 

and (4) establishment of smart mapping laboratories. 

This report describes the materials, algorithms, and methodologies used 

and developed in this project as well as the progress and preliminary results of 

the tasks listed above. The outcomes of this project not only will integrate AI 

and remote sensing for smart surveying and mapping but also build and increase 
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the capacity for technology development and applications. 
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第一章 前言 

1.1 計畫背景 

內政部自100年起藉由「應用先進航遙測技術發展空間資訊計畫」引進

國外先進行航遙測技術進行測試研究，105年接續推動「空間測繪應用研究

發展計畫」進一步扶植自主科研技術，加速基礎圖資之測製效率，作為災

害防救、國土規劃及民生經濟等重大事務應用。為進一步提升國土利用與

形變分析技術，內政部109年度賡續辦理「智能測繪科研發展計畫」，透過

發展人工智慧與大量數據分析技術，利用衛星與航遙測影像進行國土地表

形變分析、整理國際遙測影像訓練資料集、研發自動化地物辨識技術、評

估物聯網防災整合應用、潮位數據檢討分析、辦理相關科教活動、協助內

政部推動國際測繪合作事務、成立智能實驗室厚植國家科研人才。 

1.2 計畫目的 

本計畫目的為發展人工智慧之相關應用，包含：(1)透過雷達衛星影像

地表形變智慧分析、機器學習等相關技術，發展衛星影像地表形變分析技

術、(2)建立航遙測影像地表形變智慧分析、影像智慧辨識訓練資料集等相

關技術，發展航遙測影像辨識技術與應用、(3)衛星與航遙測影像智慧分析

與辨識，進行製圖防災整合應用案例試辦、(4)發展智慧物聯網之防災整合
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應用技術、(5)高程基準潮位站數據分析與科教活動之推廣。透過本計畫的

執行，不僅可以整合與強化人工智慧應用之發展，落實科技紮根。此外，

對於人工智慧應用的推廣和人才培育等也有正面貢獻，更能提昇相關產業

與國家整體的競爭力。由於本計畫執行之工作項目較多，且並不是每一個

工作項目皆有進行試辦作業，因此透過圖 1.2-1說明工作項目之屬性與關聯

性，例如中大團隊負責之4.1.1節工項為技術之建立，並於4.3.1節中進行試

辦，陽明交通大學團隊負責之4.2.1節工項為技術之建立，並於4.3.3節中進

行試辦。 

 

圖 1.2-1、工作項目關聯圖 
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1.2.1 技術建立 

本計畫以「三維國土形變」及「空間智能分析」為主軸發展以下各項

技術： 

(1) 雷達衛星影像發展地表形變智慧分析技術。 

(2) 機器學習於高解析光學影像地表形變分析技術。 

(3) 多元衛星影像智慧處理與立體重建技術。 

(4) 航遙測影像地表形變智慧分析技術。 

(5) 航遙測影像智慧辨識訓練資料集。 

(6) 航遙測自動化地物智慧辨識與分類技術。 

1.2.2 應用服務試辦 

本計畫以「智慧防災」為應用服務試辦主題，將前項工作發展之技術

整合於防災應用領域，此外，亦針對「智慧物聯網」進行適地性服務應用

試辦： 

(1) 雷達衛星影像地表形變分析之試辦，至少包含全臺灣 C-波段多時期

雷達影像，及選定之災害潛勢區域 L-波段與 X-波段雷達影像。 

(2) 以兩年內高解析（2 公尺或更優）光學衛星影像進行數值地表模型

(DSM)變異分析，發展利用衛星影像進行 DSM 變異以協助光達修

測規劃之方法與作業程序。 
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(3) 以實際場域進行適地性服務應用試辦，評估智慧物聯網之防災整合

應用技術之成效。 

(4) 航遙測影像應用平臺應用試辦，以坡地防災應用為試辦主題，將航

遙測影像分析與辨識之結果，整合 Google Earth Engine 雲端應用平

臺之時序即時分析影像。 

(5) 以臺灣地區航遙測影像進行地物辨識與分類試辦。 

1.2.3 數據分析 

潮位站數據分析是檢視高程基準之必要工作，本計畫針對分析基隆

潮位站數據，包含調和分析、平均海水面、最低天文潮面等之計算，並

比較共站不同潮位計觀測值之差異。 

1.2.4 科教活動、參與國際事務與成果推廣 

為落實科普教育及計畫成果推廣，本計畫規劃配合內政部及國立海

洋科技博物館，規劃水深與高程測量相關成果發表之科學教育教材；並

規劃航遙測技術與應用相關成果發表之科教活動，以及製作科學教育數

位課程教材 1 式。除此之外，本計畫以研發三維國土形變與空間智能分

析之相關智慧製圖技術為主題發展「GeoAI Lab」實驗室，強化智慧製

圖與空間資訊領域產業之聯結。 
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1.3 分年度規劃與目標 

本計畫全程為三年期，本年度為第三年計畫，為使工作項目達到有效

之研究與技術開發，因此增列現階段規劃之發展目標，且每年根據規劃目

標之進度、國際相關之發展等進行內部評估，檢視、修改規劃之發展目標，

以維持後續精進研究之技術。規劃之發展目標如表 1.3-1 所示。 

表 1.3-1、規劃之發展目標 

工作項目 分年工作 

應用人工

智慧發展

衛星影像

地表形變

分析技術

與應用 

1. 利用雷達衛星影像發展長期地表形變智慧分析技術 

109 影像處理參數的建立與測試 

110 處理參數成果精度驗證 

111 利用機器學習進行參數最佳化 

各期程工

作項目之

關聯 

本項工作規劃於三年完成地表智慧形變分析之功能，主要聚焦

於智慧的影像處理參數抉擇使得形變分析成果最佳化，109 年

度以建立自動化的影像處理系統為主要工作，110 年度規劃完

成參數資料建立與成果精度分析。今(111)年度啟動智慧參數學

習的工作，快速的機器學習進行永久散射體自動辨別，結合人

工智慧技術，找出最佳的雷達永久散射體來進行處理分析，縮

短影像處理的時程，並減少失敗重試的機會。 

2. 建立機器學習於高解析光學影像地表形變分析技術 

109 應用高解析光學影像以機器學習偵測地表崩坍 

110 應用多時期影像及地表模型以機器學習偵測地表形變 

111 以機器學習進行地物類別分類及形變分析 

各期程工

作項目之

關聯 

本項工作規劃於三年完成機器學習進行地表形變分析之功

能，109 年度以機器學習偵測高解析光學影像之地表崩坍為主

要工作，110 年度精進機器學習相關技術，提供產製之訓練模

型資料。今(111)年度增加訓練模型之影像種類，並以機器學習

進行地表類別分類及形變分析的工作。 

3. 發展多元衛星影像智慧處理與立體重建技術 

109 衛星立體像對重建數值地表模型 

110 多重疊衛星影像重建數值地表模型 

111 以機器學習提升數值地表模型智慧處理 
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工作項目 分年工作 

各期程工

作項目之

關聯 

本項工作 109 年度目標為建立影像之物像空間關係與進行影

像密匹配產生深度影像，進而產製點雲資料。110 年度以更多

重疊之衛星影像，進行重建數值地表模型，利用多視角影像相

互補償遮蔽區域，並提高匹配及定位品質。今(111)年度則預計

針對所產製之數值地表模型，進行特徵目標物之萃取，例如建

物或道路等目標物。 

4. 擴充衛星影像智慧加值應用與後續推動可行性評估 

109 建立衛星影像成果圖資 

110 智慧加值應用彙整 

111 智慧加值應用推動可行性評估 

各期程工

作項目之

關聯 

本項工作 109 年度目標為進行圖資之蒐集與建立工作。110 年

度以智慧加值應用案例彙整為主。今(111)年度則根據前兩年整

合及評估成果，進行智慧加值應用可行性評估。 

應用人工

智慧發展

航遙測影

像辨識技

術與應用 

1. 建立航遙測影像地表形變智慧分析技術 

109 建立多時期 光學影像地表形變智慧分析技術 

110 建立多時期 地形模型地表形變智慧分析技術 

111 
整合多時期 光學影像及地形模型之三維地表形變智慧分析技

術 

各期程工

作項目之

關聯 

本項工作發展使用不同遙測資料獲取地表位移之技術。109 年

度建立多時正射影像為基礎之二維地表位移偵測技術，並驗證

發展技術之可行性。在航測產製正射影像的過程中，同時產出

數值地形模型，提供高程方向上的改變，110 年度發展以數值

地形模型進行地表位移偵測，比對使用正射影像之光譜及數值

高程之高度進行匹配之效益。今(111)年度則是整合前兩期的技

術，分別從正射影像及數值地形模型獲取平面及高程位移，探

討取得三維地表位移之可行性。 

2. 建立航遙測影像智慧辨識訓練資料集，須對不同類型之資料

集進行整理並分析其適用性 

109 國際遙測影像標竿資料集整理與分析：以影像分類為主 

110 國際遙測影像標竿資料集整理與分析：以影像分割為主 

111 
國際遙測影像標竿資料集整理與分析：以影像及高程資料融合

之影像分割為主 

各期程工

作項目之

關聯 

本項工作蒐集及分析不同類型的訓練資料集。109 年度標竿資

料蒐集以影像單一類別(Single Label)分類為主，即每一張影像

對應單一種類別(例如分類影像是否是房屋類別)，這類的標竿

資料是普及化最高的測試標竿資料集。在遙測影像的分類應用

中，需要知道地物在影像中的區域，即每一張影像中地物的輪

廓(如偵測影像中房屋區域)，110 年度針對影像語意分割之標

竿資料進行分析。今(111)年度則是針對融合航遙測影像及高程

模型於房屋偵測之國際標竿資料集收集及分析。 
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工作項目 分年工作 

3. 建立航遙測自動化地物智慧辨識與分類技術，並評估其精度

與成效 

109 發展深度學習於遙測 地物 智慧辨識技術 

110 發展深度學習於遙測 房屋 智慧辨識技術 

111 發展深度學習於遙測影像及高程模型之房屋智慧辨識技術 

各期程工

作項目之

關聯 

本項工作發展使用深度學習技術自動化判釋不同地物、房屋區

域偵測及道路區域偵測。109 年度配合所蒐集之影像分類訓練

資料集，針對多光譜遙測影像進行地物之判釋，判釋影像場景

的地物類別，例如分類影像是否是房屋類別。110 年度則是配

合所蒐集之影像語意分割資料集，針對遙測影像進行房屋區域

偵測，以萃取影像中的房屋區域。今(111)年度則是配合所蒐集

之語意分割資料集，進一步整合遙測影像及高程模型資料，進

行房屋區域偵測，以資料融合提升房屋區域偵測成果。 

4. 評估航遙測影像結合測量實施工作之智慧整合應用 

109 評估使用無人機輔助 地籍測量製圖 作業 

110 評估使用無人機輔助 人孔調查測量 作業 

111 評估使用無人機輔助 人孔調查測量 作業 

各期程工

作項目之

關聯 

本項工作評估無人機測繪技術於不同測量實施工作之智慧整

合應用。109 年度評估導入無人機測繪技術於「地籍測量」製

圖實施作業，探討無人機影像輔助辦理非都區地籍圖更新、土

地複丈等業務之案例。110 年度則是評估導入無人機測繪技術

於「人孔調查」測量實施作業，探討無人機影像應用於公共設

施管線資料庫系統之人孔測量智慧整合。今(111)年度則是精進

無人機測繪技術於「人孔調查」測量實施作業，導入無人機密

匹配三維點雲提供人孔高程資訊，並模擬分析不同空間解析度

無人機影像之偵測效益。 

衛星與航

遙測影像

智 慧 分

析、辨識

與製圖防

災整合應

用案例試

辦 

1. 雷達衛星影像地表形變分析之試辦，至少包含全臺灣 C-波段

多時期雷達影像，及選定之災害潛勢區域 L-波段與 X-波段

雷達影像；前述潛勢區域之試辦須選定至少 2 處，並與內政

部討論定案，任 1 處之試辦面積須達 200 平方公里以上，且

運用包含(或優於) 3 公尺解析度之影像在內進行分析 

109 影像處理流程、參數設定與對應成果的產製 

110 引入更多試辦案例，完成參數資料建立與成果精度分析 

111 
引入前期成果為人工智慧參數學習基礎，啟動智慧參數學習工

作 
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工作項目 分年工作 

各期程工

作項目之

關聯 

本項工作 109 年度利用雷達衛星影像發展長期地表形變智慧

分析技術，完成影像處理流程、初始參數設定與對應成果的產

製。110 年度為引入更多試辦案例，逐步建立影像處理之參數

數據庫與經驗。今(111)年度引入前期成果作為人工智慧參數學

習之基礎，同時建立臺灣各地的初步形變分析圖資。 

2. 以兩年內高解析(2 公尺或更優)光學衛星影像進行數值地表

模型(DSM)變異分析，試辦區總面積須與達 3600 平方公里以

上，且須內政部討論選定 

109 分析光學衛星影像，進行數值地表模型的高程差異分析 

110 不同種類多時期地表形變分析 

111 不同種類多時期地表形變分析 

各期程工

作項目之

關聯 

本項工作 109 年度分析光學衛星影像，進行數值地表模型的高

程差異分析。透過 109 年度發展之技術，110 年度規劃以更多

種類型之多時期地表形變分析。今(111)年度，規劃更多種類型

(或精進)之多時期地表形變分析 

3. 航遙測影像分析與辨識之結果，須與相關應用平臺進行整合

試辦，其試辦方案須與內政部討論後辦理 

109 坡地防災應用平臺試辦 

110 精進坡地防災應用平臺試辦 

111 精進坡地防災應用平臺試辦 

各期程工

作項目之

關聯 

本項工作使用 Google Earth Engine (GEE)應用平臺進行坡地防

災應用。GEE 遙測大數據平臺是遙測應用的重要發展趨勢，其

優勢是可進行遙測大數據時序分析與應用。109 年度使用 GEE

應用平臺整合航遙測影像分析與辨識之結果，發展以時序光學

衛星影像為基礎之坡地防災植生復育。為提升判釋效率，110

年度持續精度使用 GEE 應用平臺發展坡地防災應用，進一步

發展機器學習演算法進行時序分析，以判釋坡地變異點。今

(111)年度則是融合光學衛星影像及數值高程模型之地形因

子，發展機器學習演算法進行物件式時序分析，進行坡地防災

應用平臺試辦。 

4. 以臺灣地區航遙測影像進行地物辨識與分類試辦，試辦區範

圍至少為五千分之一圖幅 10 幅(含)以上，試辦區需與內政部

討論選定且得洽內政部協助提供必要之既有測繪圖資 

109 地物辨識試辦 

110 地物變遷試辦 

111 精進地物辨識與變遷試辦 
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工作項目 分年工作 

各期程工

作項目之

關聯 

本項工作 109 年度選定試辦區，並進行不同年度航空正射影像

之地物辨識作業。110 年度為選定試辦區，進行房屋變遷試辦，

今(111)年度整合光學影像及數值地表模型精進房屋變遷偵測

試辦。 

評估智慧

物聯網之

防災整合

應用技術 

1. 模擬基於感測器與模型資料，發展智慧建築等適地性應用；

前述模擬須運用三維圖資在內之整合技術 

109 針對數項智慧應用進行模擬測試  

110 以模擬之資料探討潛在整合應用案例 

111 針對數項智慧應用進行模擬測試 

各期程工

作項目之

關聯 

本項工作於 109 年度測試並證明透過模擬可避免花費大量時

間與金錢成本實際布設物聯網硬體設施。110 年度以模擬之資

料探討潛在整合應用案例，例如連結火警通報系統、物聯網抽

風機與灑水機之火災逃生系統等。今(111)年度依據 109 年及

110 年之模擬研究成果，進行更適用於實際場域之模擬應用。 

2. 模擬基於三維圖資與路網資訊整合路側影像感測器，發展具

跨影像區域分析及物件追蹤之智慧防救災整合技術 

109 研究跨 CCTV 攝影機影像移動物件追蹤技術 

110 納入時間與空間資訊進行 CCTV 追蹤技術優化 

111 精進跨影像區域之追蹤技術 

各期程工

作項目之

關聯 

本項工作於109年度發展跨CCTV攝影機影像移動物件追蹤技

術作為物聯網位置資訊之重要來源。110 年度於模擬場域散布

不同位置之 CCTV 攝影機，安排多個移動物件於此模擬環境隨

機移動。今(111)年度根據模擬之成果，精進跨 CCTV 攝影機

移動物件追蹤技術。 

3. 以實際場域進行適地性服務應用試辦，其試辦方式與場域選

擇需與內政部討論定案；前述試辦本團隊需自行取得相關資

料或建置物聯網相關所需裝置 

109 於實際場域建置物聯網基礎建設測試智慧應用 

110 於實際場域建置物聯網基礎建設測試智慧應用 

111 於實際場域建置物聯網基礎建設測試智慧應用 

各期程工

作項目之

關聯 

本項工作於109年度測試跨CCTV攝影機影像移動物件追蹤之

技術，並於中央大學太遙中心進行試辦應用。110 年度選擇桃

園捷運 A18 站進行智慧廁所為主題進行物聯網的建置與應

用。今(111)年度除與前兩年度相同尋找合作單位於實際場域部

署相關之物聯網基礎建設及智慧應用，亦將延續城市模型與物

聯網整合技術之領域應用。 

數據分析

與科教活

動 

1. 辦理高程基準潮位站數據分析工作，其至少須包含基隆與東

沙潮位站數據 

109 基隆新設潮位站、東沙潮位站之潮位數據分析 

110 基隆新設潮位站、東沙潮位站之潮位數據分析 
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工作項目 分年工作 

111 基隆新設潮位站之潮位數據比較分析 

各期程工

作項目之

關聯 

本項工作 109 年度工作為分析基隆新設潮位站、東沙潮位站之

潮位數據。110年度擬持續分析基隆新設及東沙潮位站。今(111)

年度工作分析基隆潮位站數據，包含調和分析、平均海水面、

最低天文潮面等之計算，並比較共站不同潮位計觀測值之差

異。 

2. 配合內政部及國立海洋科技博物館，規劃水深與高程測量相

關成果發表之科學教育教材，並舉辦 1 場次(至少 6 小時)之

科教活動；受邀參加活動對象需經內政部同意 

109 於海洋科技博物館辦理研習營 

110 
規劃水深與高程測量相關成果發表之科學教育教材，並舉辦科

教活動 

111 
規劃水深與高程測量相關成果發表之科學教育教材，並舉辦科

教活動 

各期程工

作項目之

關聯 

本項工作 109 年度於海洋科技博物館辦理「海洋與生活：空間

資訊篇」，教材以基隆潮位站及鄰近之臺灣水準原點為主題，

內容包含水準原點、潮汐、高程測量，對象為高中職學生為主。

110 年度規劃水深與高程測量相關成果發表之科學教育教材，

並舉辦 1 場次之科教活動。今(111)年度持續辦理辦理水深與高

程測量相關成果發表之科學教育活動。 

3. 蒐集本案相關之航遙測技術與應用文件，製作科學教育數位

課程教材 1 式，並舉辦 1 場次(至少 6 小時)之科教活動；受

邀參加活動對象需經內政部同意 

109 規劃航遙測技術與應用相關成果之科較活動 

110 
規劃航遙測技術與應用相關成果之科較活動，並製作科學教育

數位課程教材 

111 
規劃航遙測技術與應用相關成果之科較活動，並製作科學教育

數位課程教材 

各期程工

作項目之

關聯 

本項工作 109 年度與國立中央大學太空及遙測研究中心-資源

衛星接收站合辦，規劃航遙測技術與應用相關成果，並以衛星

遙測科技應用案例進行說明，對象為高中、國中與國小教師為

主。110 年度蒐集本計畫相關之航遙測技術與應用文件，製作

科學教育數位課程教材 1 式，並舉辦 1 場次科教活動，今(111)

年度蒐集本計畫相關之航遙測技術與應用文件，製作科學教育

數位課程教材 1 式，並舉辦 1 場(6 小時)次科教活動。 

成果發表

及效益評

估 

109 
進行期刊與論文投稿、成立人工智能實驗室，配合內政部之年

度計畫成果發表活動，進行三小時之成果發表 

110 進行期刊與論文投稿、發展人工智能實驗室 

111 進行期刊與論文投稿、發展人工智能實驗室 
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工作項目 分年工作 

各期程工

作項目之

關聯 

本項工作 109 年度共投稿 5 篇期刊、論文，成立 GeoAI@NCU

及 GeoAI@NCTU 實驗室，研發三維國土形變與空間智能分析

之相關智慧製圖技術，推動智慧製圖與空間資訊領域產業之聯

結。並配合內政部參加 2020 年 11 月 17 日舉辦之智能測繪應

用相關之年度計畫成果發表活動，本團隊進行三小時之成果發

表，共四項主題。110 年度進行期刊與論文投稿 4 篇，參加 1

場次實體或線上之國內外測繪相關研討會，發展人工智能實驗

室，強化產學合作。今(111)年度規劃進行期刊與論文投稿 4

篇，發展人工智能實驗室，強化產學合作。 
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第二章 背景分析 

「數位國家、智慧島嶼」為國家的發展願景，其中「前瞻基礎建設之

數位建設」及「臺灣 AI 行動計畫」為推動發展的重要政策，不論是數位化

或智慧化，空間資訊在數位國家基礎建設均扮演關鍵且必要的角色，因此

內政部極積推動「邁向 3D 智慧國土-國家底圖空間資料基礎建設計畫」及

「智能測繪科研」等發展計畫，以發展智慧國土及智慧測繪科技。 

智慧國土(ide@Taiwan 2020 政策白皮書)與三維國土形變發展的背景分

析：臺灣地處歐亞大陸及菲律賓海兩板塊聚合交界處，地質條件複雜。不

論在平地或山區，受天然災害或人為因素的影響，地表形變的動態分析是

重要議題，因此智慧國土管理與三維國土形變分析密不可分。傳統地面測

量可提供高精度的地表形變監測成果，因有限的測站及經費，不易達成多

時期及面狀地表形變監測的需求。航遙測影像具有高機動性及大範圍取樣

的特性，為滿足大範圍三維國土形變分析的需求，有必要發展合成孔徑雷

達干涉或影像匹配等國土形變分析技術。 

智慧測繪與空間智能發展的背景分析：人工智慧被稱為第四次工業革

命的核心，人工智慧為各個領域帶來許多新的發展契機。2019 年 Nature 期

刊報導使用深度學習(Deep Learning)可自動化從航遙測影像萃取豐富的語

意空間資訊(Reichstein et al., 2019)，對地球觀測、測量與繪圖、或空間智能
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的發展都有顯著正面的助益，因此國內外各單位均積極投入這項發展，也

造就了關鍵領域的發展，如 GeoAI 及 AI4EO 等。圖資的繪製為維持所需精

度與正確性，需投入大量繪點人力。從製圖的角度出發，導入人工智慧可

渴望提升效能，測繪領域亦必須掌握此發展脈動及契機進行測繪產業技術

升級。 

綜合以上，本計畫以「三維國土形變」及「空間智能分析」為主軸，

進行技術評估、技術發展及應用試辦。 
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第三章 工作項目 

3.1 工作項目 

本團隊由國立中央大學太空及遙測研究中心、國立陽明交通大學防災

與水環境研究中心系所組成。111 年度計畫期程自簽約日次日起至 111 年 11

月 25 日止，各項工作項目之說明如下。 

一、 應用人工智慧發展衛星影像地表形變分析技術與應用 

(一) 利用雷達衛星影像發展長期地表形變自動化智慧分析技術。 

(二) 精進機器學習於高解析光學影像地表形變分析技術。 

(三) 發展多元衛星影像智慧處理與立體重建技術，進行特徵目標物之

萃取。 

(四) 擴充衛星影像智慧加值應用與後續推動可行性評估。 

二、 應用人工智慧發展航遙測影像辨識技術與應用 

(一) 建立航遙測影像地表三維形變智慧分析技術。 

(二) 建立航遙測影像智慧辨識訓練資料集，須對不同類型之資料集進

行整理並分析其適用性，探討結合影像與高程模型於地表分類之
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效益。 

(三) 建立航遙測自動化地物智慧辨識與分類技術，並評估其精度與成

效。 

(四) 精進航遙測影像結合測量實施工作之智慧整合應用。 

三、 衛星與航遙測影像智慧分析、辨識與製圖防災整合應用案例試辦 

(一) 利用雷達衛星影像地表形變分析，建立臺灣各地初步形變分析圖

資，至少包含全臺灣 C-波段多時期雷達影像，及選定之災害潛勢

區域L-波段與X-波段雷達影像；前述潛勢區域之選定須至少2處，

並與內政部討論定案，任 1 處之辦理面積須達 200 平方公里以上，

且運用包含（或優於） 3 公尺解析度之影像在內進行分析。 

(二) 以兩年內高解析（2 公尺或更優）光學衛星影像進行數值地表模

型(DSM)變異分析，發展利用衛星影像進行 DSM 變異以協助光達

修測規劃之方法與作業程序，辦理區域選定須內政部討論且總面

積須達 3,600 平方公里以上。   

(三) 航遙測影像分析與辨識之結果，精進與坡地防災應用平臺進行整

合，其整合方案須與內政部討論後辦理。 

(四) 前述工作本團隊需自行取得相關資料，並協調應用平臺之整合。 
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(五) 以臺灣地區航遙測影像進行地物辨識與分類，辦理區域範圍至少

為五千分之一圖幅 10 幅（含）以上，辦理區域需與內政部討論選

定且得洽內政部協助提供必要之既有測繪圖資。 

四、 評估智慧物聯網之防災整合應用技術 

(一) 模擬基於感測器與模型資料，發展智慧建築等適地性應用；前述

模擬須運用三維圖資在內之整合技術。 

(二) 模擬基於三維圖資與路網資訊整合路側影像感測器，發展具跨影

像區域分析及物件追蹤之智慧防救災整合技術。 

(三) 以實際場域進行適地性服務應用，其辦理方式與場域選擇需與內

政部討論定案；前述工作本團隊需自行取得相關資料或建置物聯

網相關所需裝置。 

五、 數據分析與科教活動 

(一) 持續分析基隆潮位站數據，包含調和分析、平均海水面、最低天

文潮面等之計算，並比較共站不同潮位計觀測值之差異。 

(二) 配合內政部及國立海洋科技博物館，規劃水深與高程測量相關成

果發表之科學教育教材，並舉辦 1 場次（至少 6 小時）之科教活

動；受邀參加活動對象需經內政部同意。 
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(三) 蒐集本案相關之航遙測技術與應用文件，製作科學教育數位課程

教材 1 式，並舉辦 1 場次（至少 6 小時）之科教活動；受邀參加

活動對象需經內政部同意。 

六、 成果發表及技術交流 

(一) 提送國內外期刊或研討會論文文稿至少 4 篇，且其中 1 篇需提送

國際期刊（SCI/EI 等級）並應配合內政部需求。 

(二) 以航遙測及空間數據為主題發展人工智能實驗室，強化產學合

作。 

(三) 配合內政部辦理 111 年度行政院災害防救科技創新服務方案，並

協助研發災後智慧監測、變異分析及物聯網防災應用相關作業與

成果展示。 

七、 成果效益評估與計畫進度管考 

依據科技計畫績效管考平臺(http://gstp.stpi.narl.org.tw)提供格式，配合

內政部辦理本案計畫「科技發展計畫績效評估作業」自評作業需求，

參考內政部提供之相關績效作業範本，填寫本案相關成果效益報告書、

績效指標、佐證資料、政府科技發展計畫績效評估；另配合將本案各

期資訊登載政府研究資訊系統(GRB, https://www.grb.gov.tw/)，且將登
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載結果繳附於各期工作成果，並適時接受諮詢。 

八、 工作會議 

本團隊定期召開工作會議，並適時接受諮詢。每次工作會議需提供會

議紀錄。其中 2 次需邀請專家學者（名單需先與內政部討論）參與交換意

見，並作為後續應用方向或執行參考，所需費用由本團隊負擔。 

3.2 工作進度與自我發展評估 

本團隊各項工作進度如表 3.2-1，藍色線段為預計進度，黃色區塊為實

際進度，期中與期末進度分別代表該工作項目於期中與期末時限內之完成

度，透過此工作進度表檢測各項工作進度。表 3.2-2 為自我評估現階段工作

項目之發展狀況。 

表 3.2-1、工作進度表 

項

 

次 

工 作 項 目 
3

月 

4

月 

5

月 

6

月 

7

月 

8

月 

9

月 

10

月 

11

月 

12

月 

期中

進度 

期

末

進

度 

1 工作計畫書與各期報告 

 工作計畫書             

 期中報告           100  

 期末報告            100 

2 應用人工智慧發展衛星影像地表形變分析技術與應用 

 
利用雷達衛星影像發展長期地表

形變自動化智慧分析技術 
          35 100 
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項

 

次 

工 作 項 目 
3

月 

4

月 

5

月 

6

月 

7

月 

8

月 

9

月 

10

月 

11

月 

12

月 

期中

進度 

期

末

進

度 

 
精進機器學習於高解析光學影像

地表形變分析技術 
          45 100 

 

發展多元衛星影像智慧處理與立

體重建技術，進行特徵目標物之

萃取 

          40 100 

 
擴充衛星影像智慧加值應用與後

續推動可行性評估 
          15 100 

3 應用人工智慧發展航遙測影像辨識技術與應用 

 
建立航遙測影像地表三維形變智

慧分析技術 
          45 100 

 

建立航遙測影像智慧辨識訓練資

料集，須對不同類型之資料集進

行整理並分析其適用性，探討結

合影像與高程模型於地表分類之

效益 

          40 100 

 

建立航遙測自動化地物智慧辨識

與分類技術，並評估其精度與成

效 

          45 100 

 
精進航遙測影像結合測量實施工

作之智慧整合應用 
          40 100 

4 衛星與航遙測影像智慧分析、辨識與製圖防災整合應用案例試辦 

 

雷達衛星影像地表形變分析之試

辦，至少包含全臺灣 C-波段多時

期雷達影像，及選定之災害潛勢

區域 L-波段與 X-波段雷達影像 

          40 100 
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項

 

次 

工 作 項 目 
3

月 

4

月 

5

月 

6

月 

7

月 

8

月 

9

月 

10

月 

11

月 

12

月 

期中

進度 

期

末

進

度 

 

以兩年內高解析(2公尺或更優)光

學衛星影像進行數值地表模型

(DSM)變異分析，發展利用衛星

影像進行 DSM 變異以協助光達

修測規劃之方法與作業程序，辦

理區域總面積須達 3,600 平方公

里以上 

          30 100 

 

航遙測影像分析與辨識之結果，

須與相關應用平臺進行整合試

辦，其試辦方案須與內政部討論

後辦理 

          40 100 

 
前述試辦本團隊需自行取得相關

資料，並協調應用平臺之整合 
          50 100 

 

以臺灣地區航遙測影像進行地物

辨識與分類試辦，試辦區範圍至

少為五千分之一圖幅 10 幅(含)以

上 

          45 100 

5 評估智慧物聯網之防災整合應用技術 

 

模擬基於感測器與模型資料，發

展智慧建築等適地性應用；前述

模擬須運用三維圖資在內之整合

技術 

          40 100 

 

模擬基於三維圖資與路網資訊整

合路側影像感測器，發展具跨影

像區域分析及物件追蹤之智慧防

救災整合技術 

          40 100 
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項

 

次 

工 作 項 目 
3

月 

4

月 

5

月 

6

月 

7

月 

8

月 

9

月 

10

月 

11

月 

12

月 

期中

進度 

期

末

進

度 

 

以實際場域進行適地性服務應

用，其辦理方式與場域選擇需與

內政部討論定案；前述工作本團

隊需自行取得相關資料或建置物

聯網相關所需裝置 

          30 100 

6 數據分析與科教活動 

 

持續分析基隆潮位站數據，包含

調和分析、平均海水面、最低天

文潮面等之計算，並比較共站不

同潮位計觀測值之差異 

          40 100 

 

配合內政部及國立海洋科技博物

館，規劃水深與高程測量相關成

果發表之科學教育教材，並舉辦 1

場次(至少 6 小時)之科教活動 

          35 100 

 

蒐集本案相關之航遙測技術與應

用文件，製作科學教育數位課程

教材 1 式，並舉辦 1 場次(至少 6

小時)之科教活動 

          20 100 

7 成果發表及技術交流 

 

提送國內外期刊或研討會論文文

稿至少 4 篇，且其中 1 篇需提送

國際期刊（SCI/EI 等級）並應配

合內政部需求 

          25 100 

 
以航遙測及空間數據為主題發展

人工智能實驗室，強化產學合作 
          20 100 
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項

 

次 

工 作 項 目 
3

月 

4

月 

5

月 

6

月 

7

月 

8

月 

9

月 

10

月 

11

月 

12

月 

期中

進度 

期

末

進

度 

 

配合內政部辦理 111 年度行政院

災害防救科技創新服務方案，並

協助研發災後智慧監測、變異分

析及物聯網防災應用相關作業與

成果展示 

          50 100 

8 成果效益評估與計畫進度管考           50 100 

9 工作會議           50 100 

 

表 3.2-2、工作項目之自我評估表 

工項 發展評估 

應用人工智慧發展衛星影像地表形變分析技術與應用 

利用雷達衛星影像發展長期地表形變自

動化智慧分析技術 

(2)發展中，本計畫已驗證機器學習選取 PS 點的效

能，惟受限於機器學習所需之資料量與記憶體容量之

限制，目前僅能投入最多 12 張影像進行評估(目前的

訓練模型與 PS 預測成果已經相當不錯)，未來若有效

能更佳之硬體，可納入為精進之方案。 

精進機器學習於高解析光學影像地表形

變分析技術 

(2)發展中，單純以光學影像進行機器學習部分，已可

提供訓練模型，光學加雷達的訓練模型仍有改善空

間，後續可以針對高解析雷達影像進行深入。 

發展多元衛星影像智慧處理與立體重建

技術，進行特徵目標物之萃取 

(2)發展中，經特殊形狀之房屋正規化約化處理與道路

向量化處理精進後，有機會導入建模之應用。 

擴充衛星影像智慧加值應用與後續推動

可行性評估 

(3)先期研究，需引入相關平臺進行各項加值應用開發

後方可能使用。 

應用人工智慧發展航遙測影像辨識技術與應用 

建立航遙測影像地表三維形變智慧分析

技術 

(1)已成熟，本項工作發展無人機正射影像、數值地表

模型及資料融合策略之三維質點影像量測(3D PIV)技

術，經試辦分析確認可有效地建立三維位移場，技術

成熟度佳，可導入坡地監測工作使用。 
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工項 發展評估 

建立航遙測影像智慧辨識訓練資料集，

須對不同類型之資料集進行整理並分析

其適用性，探討結合影像與高程模型於

地表分類之效益 

(1)已成熟，本項工作蒐集及分析國際公開訓練資料

集，可導入未來建置在地化智慧辨識訓練資料集及後

續 GeoAI 技術發展參考使用。 

建立航遙測自動化地物智慧辨識與分類

技術，並評估其精度與成效 

(2)發展中，本項工作融合正射影像及 DSM 建立房屋

智慧辨識技術，並驗證資料融合能更有效辨識房屋區

域。針對房屋模型重建應用，DSM 改正之正射化影像

之房屋邊界會有局部變形，需要進一步發展房屋邊界

正規化技術，經精進後，有機會導入製圖應用。 

精進航遙測影像結合測量實施工作之智

慧整合應用 

(2)發展中，本項工作使用無人機影像發展人孔智慧辨

識偵測技術，試辦成果顯示可達 85%之成功率及正確

率，為提升人孔智慧辨識的泛用性，應增加不同場域

的資料，精進智慧辨識模型供後續應用未來可導入重

劃區人孔測量作業。 

衛星與航遙測影像智慧分析、辨識與製圖防災整合應用案例試辦 

雷達衛星影像地表形變分析之試辦，至

少包含全臺灣 C-波段多時期雷達影像，

及選定之災害潛勢區域 L-波段與 X-波段

雷達影像 

(1)已成熟，傳統 PS 技術現階段已成熟，可導入多時期

形變監測。 

以兩年內高解析(2 公尺或更優)光學衛星

影像進行數值地表模型(DSM)變異分

析，發展利用衛星影像進行 DSM 變異以

協助光達修測規劃之方法與作業程序 

(1)已成熟，本項工作利用光學立體像對產製 DSM 並

與光達 DSM 進行比對分析，可得建議更新 DSM 之區

域。可導入在光達修測工作規畫時參考，將所建議區

域列為優先目標區，以評估實際工作區。 

航遙測影像分析與辨識之結果，須與相

關應用平臺進行整合試辦， 

(2)發展中，本項工作建立物件式之時序多光譜衛星影

像與 DEM 崩塌偵測技術，並比較機器學習與深度學習

崩塌地偵測效益，已完成技術驗證。受限於 Landsat

公開衛星影像之空間解析度為 30 公尺，後續將使用更

高空間解析度的衛星影像，精進崩塌偵測技術，有機

會導入坡地防災應用。 
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工項 發展評估 

以臺灣地區航遙測影像進行地物辨識與

分類試辦 

(2)發展中，本項工作融合正射影像及 DSM 進行房屋

智慧辨識及變遷偵測技術，試辦成果顯示：房屋偵測

精度約為 85%、房屋變遷精度約為 75%，小面積的房

屋變遷偵測率較差，經精進後，有機會導入製圖應用。 

評估智慧物聯網之防災整合應用技術 

模擬基於感測器與模型資料，發展智慧

建築等適地性應用 

(2)發展中，本項工作為透過感測器與模型資料進行模

擬智慧建築之應用，將各項資料與應用藉由 Unity 系統

進行模擬，本年度主題為整合城市資訊、物聯網及都

市淹水模式建立導航防救災之模擬應用。後續可以風

場模型分析三維建物間之風場，進而探討如空氣污染

散佈等應用。 

模擬基於三維圖資與路網資訊整合路側

影像感測器，發展具跨影像區域分析及

物件追蹤之智慧防救災整合技術 

(2)發展中，本項工作改進前期（109、110 年）跨 CCTV

攝影機移動物件追蹤技術，包含替換為更強健之追蹤

器，以及加入物件分類至身份辨識程序，精進物件分

類等技術，成果表現良好。未來可針對身份辨識的自

我檢核與運算效能優化進行改進。 

以實際場域進行適地性服務應用 (2)發展中，本項工作建立的行為辨識方法較適合應用

在監視影片之離線分析，未來可精進使用骨架姿態特

徵直接判斷異常與否進行通報，配合離線行為分類等。 

數據分析與科教活動 

持續分析基隆潮位站數據，包含調和分

析、平均海水面、最低天文潮面等之計

算，並比較共站不同潮位計觀測值之差

異 

(1)已成熟，本項工作分析基隆潮位站數據，潮位數據

分析技術成熟度佳，可導入高程基準工作。 

 

3.3 繳交成果及繳驗時程 

本計畫之執行分為三個期程完成下列項工作項目，包含工作計畫書、

期中報告及期末報告，各期程成果繳交項目如表 3.3-1 所示。本團隊依照契
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約書及服務建議徵求書相關規定確實執行，並於工作項目完成後將應繳交

之各項成果送交內政部，經審核認可後為合格，若有資料不詳、不全、錯

誤或系統功能不符合需求者，則退還本團隊補正，本團隊應於內政部指定

期限內完成資料之修正。各期程之說明如下： 

一、 工作計畫書：本團隊於簽約日起 1 個月內，就以下各項工作採目標管

理法(OKR)規劃繳交「工作計畫書」，並依工作計畫書核定方式（或

更優方式）辦理相關工作。 

二、 期中報告及期末報告：期中報告初稿於 111 年 7 月 8 日前繳交，期末

報告初稿於 111 年 11 月 25 日前繳交，俟內政部指定期限內，依審查

意見修正後於分別繳交期中報告及期末報告定稿。 

表 3.3-1、各期程成果繳交項目 

期別 成果繳交項目及份數 成果繳交期限 

第 1 期 1. 工作計畫書書面資料 2 份及

電子檔 1 份。 

簽約日起 1 個月內。 

第 2 期 1. 期中報告書 9 份。 

2. 國內外期刊或研討會論文文

稿 1 篇。 

111 年 7 月 8 日前繳交。 

第 3 期 1. 期末報告書 9 份。 

2. 國內外期刊或研討會論文文

稿 3 篇。 

111 年 11 月 25 日前繳交。 

期末報告書經召開專家學者會

議後，倘需修正，廠商需於內

政部指定期限內繳交修正後期

末報告書 3 份及其電子檔 1 份。 
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第四章 實施方法與成果 

4.1 應用人工智慧發展衛星影像地表形變分析技術與應用 

4.1.1 利用雷達衛星影像發展長期地表形變自動化智慧分析技術 

長時間的地表形變如地層下陷、斷層滑動、坡地潛移等常會造成災害

的發生，該類變遷光學衛星難以觀測，因此常以合成孔徑雷達差分干涉技

術 (Differential Interferometric Synthetic Aperture Radar, DInSAR)來實現，本

方法係以衛載雷達系統，對地面發射雷達波後接收其回波，從而得到地表

回波之強度與相位資訊。人造衛星於以太陽同步軌道運行，可以對單一地

點進行週期性的拍攝，而得到此地區連續時間的雷達影像，將兩幅不同時

間拍攝的影像進行差分干涉，可以得到在兩幅影像拍攝期間因目標距離變

化產生的波相位差，經過計算後便得到地表形變的量值（圖  4.1-1）

(Massonnet and Feigl, 1998)。 

利用軌道衛星持續拍攝的特性，用長時間獲取之雷達遙測影像進行

DInSAR 分析，獲取不同時期的地表形變量，便能重建觀測區域的地表形變

歷史，本技術已成功應用於火山、斷層等地表形變的監測(Tai et al., 2018; 

Tsai et al., 2019)。 
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圖 4.1-1、合成孔徑雷達差分干涉示意圖 

傳統 DInSAR 技術已發展數十年，其在測地學的應用已經相當純熟，

但由於該技術的物理特性，使其使用上仍有諸多限制，雷達波去相關現象 

(decorrelation)會使得幾乎無法產生可以利用於計算地表形變得干涉圖。有

鑒於這些技術的限制，Ferretti 等人率先提出永久散射體差分干涉技術 

(Permanent Scatterers Interferometry Synthetic Aperture Rader, PSInSARTM) 

的概念(Ferretti, 2000)，利用挑選雷達影像中回波強度較強的像素為永久散

射體 (Permanent Scatterers, PS)，由於這些像素擁有高的訊噪比 (SNR)，使

得像素中的雜訊較容易被分析與消除，從而萃取出精確且能真正代表該地

區地表形變的資訊（戴于恒, 2016）。 

利用雷達回波的訊號強度作為 PS 點選取依據的方法，在高訊噪比 

(SNR>10) 之環境可以正確選出相位穩定的PS點，進而解算出優良的結果；

然而在訊噪比低的環境，訊號強度與相位穩定度不再呈現正相關，單純考

慮訊號強度所篩選出來的 PS 點未必具有永久散射體的性質，因此 Hooper 
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等人改良上述方法發展出另一種永久散射體雷達差分干涉技術 (Persistent 

Scatterers InSAR, PSInSAR)，此方法基於雷達反射波強度分析，選出可能具

備永久散射體性質的像素後，在對其進行相位穩定性分析，篩選相位表現

相對穩定的 PS 點，經篩選過之永久散射體像素其相位資訊能真正反映該地

區之地表形變(Hooper, 2004)。 

永久散射體之篩選主要由 Hooper 所開發的 StaMPS (Stanford Method 

for Persistent Scatterers)軟體完成，執行步驟分為兩個階段，第一階段設定雷

達回波訊號的強度門檻，篩選出具備永久散射體潛力的像素（圖 4.1-2），

稱作 PS 候選點 (Permanent Scatterers Candidates, PSC)，第二階段則針對 PS

候選點進行相位穩定性分析（圖 4.1-3），篩選相位表現相對穩定的 PSC 作

為後續干涉運算與誤差估計的計算對象，以上過程需經過多次迭代計算與

篩選，同時也必須考慮多時期的影像資料，影像數量越多、範圍越大則執

行處理的時間也越久。 

 

圖 4.1-2、PS 點強度篩選概念示意圖 
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圖 4.1-3、永久散射體像素相位穩定度分析示意圖 

為能提高影像分析與成果產製之效率，本項工作使用目前在影像分割

任務上精度及效能表現較佳的全卷積神經網路 U-Net 架構來進行永久散射

體之辨識工作，該模型已廣泛被應用到醫學、衛星等方面的影像辨識，藉

由此模型辨識後的成果影像，可大幅減少 PSInSAR 分析與尋找永久散射體

所耗費的時間。 

本項工作採用神經網路模型 U-Net (Ronneberger et al., 2015)，因為其模

型結構形似 U 型而得名（圖 4.1-4）。U-Net 是基於 FCN (Long et al., 2015)

神經網路模型所改進的，其為可達到像素級別的分類 (Pixel-Wise 

Classification)，主要分為兩部分，第一部分為特徵萃取，透過不同數量的卷

積層(Convolutional Layer)與最大池化層(Max-Pooling Layer)，將不同尺寸的

特徵提取出來，並且透過最大池化層縮小特徵圖維度。在最後一個階段，

會開始進行反卷積，透過反卷積層(Deconvolutional Layer)將特徵圖漸漸放

大。第二部分，在第一次反卷積後，會得到比前一張特徵圖大 2 倍的特徵

圖，接下來利用疊加(Concatenate)將此特徵圖與先前第一部分特徵萃取時相
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同尺寸的特徵圖相結合，增加描述影像本身的特徵，並且利用新的特徵圖

繼續分析。之後以相同的方法和不同數量的反卷積層，將反卷積後的特徵

圖一一與先前同尺寸的特徵圖做疊加。最後會得到與輸入影像相同大小的

特徵圖，完成 U-Net 的主要兩部分的訓練。 

 

圖 4.1-4、U-Net 模型示意圖 

在 U-Net 訓練各個階段中會加入 Batch Normalization 層與 Dropout 

層，模型訓練時因為每一層的參數都會受到前面所有層的參數影響，如果

每一層的數據分布不一致，將導致神經網路模型需要不斷學習新的分布，

該變化會隨著層數越深而越大，模型訓練更為困難，因此加入  Batch 

Normalization 層，於每一層的輸入時進行常態化(Normalization)，使所有數

據分布較為一致，有助於減緩梯度消失及加速模型收斂，避免因特徵之間

對結果的影響差異，造成預測不準確。而 Dropout 層則是防止模型過擬合

(Overfitting)，神經網路模型學習時，會讓各神經元的權重符合需要的特性，
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不同的神經元組合後，可以分辨數據中的某項特徵，而每個神經元會依賴

其他神經元的特徵，如果其相互之間過度依賴，就會造成過擬合現象。因

此，假設每次學習時，隨機消除一部分神經元，使其斷開連接，其餘神經

元就需要補上消失神經元的功能，整個網路模型將變成許多獨立網路，當

模型對某個神經元的權重變化較不敏感時，即可增加神經網路模型之泛化

能力，並且避免發生過擬合現象。透過 Batch Normalization 層與 Dropout 

層的作用，可使神經網路模型訓練時更有效率，預測結果更為精確。 

本項工作主要使用 Sentinel-1 雷達衛星影像，以多張雷達影像製成多時

序雷達干涉圖，並以深度學習方式，在多時序雷達相位干涉圖中，辨別出

可能是 PS 點的特徵位置。第一步為產生雷達差分干涉成果，匯入 StaMPS

產出傳統的 PSInSAR 成果，同時匯出 PS 點的位置與雷達相位干涉圖做為

訓練資料，輸入 U-Net 進行深度學習訓練，最後會獲得 PS 點篩選模型，詳

細方法見圖 4.1-5。 

 

圖 4.1-5、方法流程圖 
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訓練資料集選取三年期的 Sentinel-1 雷達衛星影像，且平均每月一張以

增加不同季節造成地表特徵的多元性，進行三年期的 PSInSAR 分析，其成

果作為標籤，另外於 35 張差分干涉影像中平均選取 12 張干涉圖以做為代

表訓練資料進行機器學習，獲得 PS 點篩選模型之後，再另從其他區域與時

間段的差分干涉影像進行成果測試。成果可見圖 4.1-6，結果顯示由機器學

習進行的 PS 點篩選成果與 StaMPS 篩選成果十分相似，可以推測機器學習

方法應有掌握永久散射體之影像特徵，藉此篩選出擁有類似特徵的像素。 

 

圖 4.1-6、由 AI 模型得到的 PS 點圖 

對篩選出的永久散射體像素進行形變解算並評估精度，將 35 張差分干

涉影像進行測試，圖 4.1-7 為使用 StaMPS 方法選點後所產生的之 PSInSAR

成果，圖 4.1-8 為從 35 張差分干涉影像內，依時間平均選取 12 張差分干涉
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影像進行 AI 預測所產生的 PSInSAR 成果。從圖 4.1-7 與圖 4.1-8 可看出，

兩者的點位分布非常相似，因此 AI 在 PS 點的選取上是合理的。 

 

圖 4.1-7、StaMPS 選點後 PSInSAR 成果 

 

圖 4.1-8、AI 選點後 PSInSAR 成果 

若將AI預測時所輸入的 12張差分干涉影像改為使用 StaMPS選點方法，

成果如圖 4.1-9，PS 點數量與使用 35 張差分干涉影像相比，會大幅增加 PS

點數量。雖然 PS 點數量增加，但從圖 4.1-9 可看出此 PS 點的選取並不可
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靠，甚至於海上還有大量 PS 點，而在使用相同資料的情況下，使用 AI 判

定的 PS 點（圖 4.1-8）與圖 4.1-9 相比較，AI 所產生的 PS 點更加合理。 

 

圖 4.1-9、StaMPS選點後PSInSAR（僅使用與AI輸入相同的差分干涉影像） 

由於本計畫多個工作項目皆透過機器學習進行訓練，並提供精度評估

之結果。因此，統整精度評估使用之相關內容與公式，以便後續內文參照，

表 4.1-1 為精度評估指標代表意義，表 4.1-2 為精度評估指標對應之公式。 

表 4.1-1、精度評估指標代表意義 

英文 代表意義 

Accuracy 準確率 

Precision 精確率 

Recall 召回率 

F1-Score F1 分數，精確率和召回率的加權平均 

IoU (Intersection-over-Union) 兩個物件的重疊(overlap)/交集比例 

TP (True Positive) 真陽性，如偵測為房屋，實際上為房屋 

TN (True Negative) 真陰性，如偵測為非房屋，實際上為非房屋 

FP (False Positive) 偽陽性，如偵測為房屋，實際上為非房屋 

FN (False Negative) 偽陰性，如偵測為非房屋，實際上為房屋 

Omission 漏授率 
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英文 代表意義 

Commission 誤授率 

CE (Commission Error) 漏授率誤差 

OE (Omission Error) 誤授率誤差 

 

表 4.1-2、精度評估使用之公式 

編號 精度評估名詞 參照公式 

1.  Accuracy (TP+TN) / (TP+FP+FN+TN)  

2. Precision TP / (TP+FP) 

3. Recall TP / (TP+FN) 

4. Omission 1-Recall 

5. Commission 1-Precision 

6. F1-Score 2 / (1/Precision + 1/Recall) 

7. IoU TP / (TP+FP+FN) 

 

基於原始 PSInSAR 成果作為參考地真資料對 AI 成果進行驗證，對於

各類區域進行檢驗，檢測其 IoU 與 F1-Score 等，檢測前會先將 PS 的向量點

資料轉化成解析度 50m 的網格資料，若該網格內存在 PS 點則判斷為真，若

無則為假，如圖 4.1-10 所示。 

  

(a) PS 向量點資料 (b) PS 網格資料 

圖 4.1-10、驗證資料 
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對於各類區域，如都市、城鎮、鄉村、港灣與橋梁等區域個別進行檢

驗，成果如圖 4.1-11 至圖 4.1-15 所示，其中藍色點代表原始 PSInSAR 方

法的成果，其作為地真資料，而紫色點則代表 AI 分析後的成果，將兩種方

法產生的 PS 網格化，檢測其 IoU 與 F1-Score 等數值。藉由成果可看出由

AI 所產生的 PS 點可大略覆蓋於原始 PS-InSAR 所產生的 PS 點上，精度上

可有不錯的表現，其精度評估如表 4.1-3。 

 

 

圖 4.1-11、都市區 
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圖 4.1-12、城鎮區 

 

圖 4.1-13、鄉村區 
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圖 4.1-14、港灣 

 

圖 4.1-15、橋梁 
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表 4.1-3、各類區域之精度評估 

區域 Precision F1-Score IoU 

都市區 0.93 0.92 0.85 

城鎮區 0.94 0.91 0.83 

鄉村區 0.89 0.78 0.64 

港灣 0.94 0.9 0.82 

橋梁 0.88 0.74 0.58 

 

部分特殊區域 AI 無法檢測出 PS 點，如河道區域（圖 4.1-16）。大量由

原始 PSInSAR 所產生的 PS 點覆蓋於河道上，而 AI 卻幾乎無法在此找出 PS

點。造成此情況的原因可能是因河道的季節性變化造成地形變化較不穩

定。 

 

圖 4.1-16、河道區 

使用 GNSS 資料檢測兩種方法所產生的差異，將蒐集此區域的 GNSS

資料，比對不同位置 GNSS 之間的相對變形，位置如圖 4.1-17 所示，計算
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GNSS 站點 FUNY 與其他 GNSS 站點之間的相對變形。比較 StaMPS 選點方

法與 AI 選點的地形相對變量的時間序列，如圖 4.1-18，左排為使用 StaMPS

方法，右排為使用本項工作之 AI 研究方法，兩者的 InSAR 相對變量變化幾

乎一致，在同位置的 GNSS 與 InSAR 間的 RMSD 也相差約 1mm 以內，由

AI 所產生的 PS 點經解算後，與 StaMPS 產生的成果並無甚大差距。 

 

圖 4.1-17、GNSS 驗證站點 

 

 

(a) 驗證站點-CHIN 
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(b) 驗證站點-CHSG 

 

(c) 驗證站點-ERLN 

 

(d) 驗證站點-FRES 

 

(e) 驗證站點-GS26 

 

(f) 驗證站點-HNES 
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(g) 驗證站點-LSB0 

 

(h) 驗證站點-KUKN 

 

(i) 驗證站點-TACH 

 

(j) 驗證站點-VR03 

 

（左：StaMPS，右：AI） 

圖 4.1-18、GNSS（藍點）與 InSAR（紅圈）時間序列 

 

透過 AI 替換 StaMPS 的 PS 點選取方式，可省略最耗費時間之步驟，

原本需 472.26 分鐘才能計算完成的區域，現依此方法僅需 116.39 分鐘即可
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完成，大幅降低所需求的時間，並提高作業效率。 

4.1.2 精進機器學習於高解析光學影像地表形變分析技術 

現今光學衛星具靈活取像能力及高機動性，可於短時間內獲取同軌衛

星立體像對，雖然所產製之數值地表模型精度及解析度，均不及航照或空

載光達所產製之數值地表模型，但光學衛星可同時取得多光譜之光學衛星

影像，並藉由多光譜影像資訊輔助判斷地表形變情況，且可在較低成本需

求下取得多時期之數值地表模型，用以分析地表形變情況。 

機器學習主要為利用大量資料，透過不同的訓練方式進行學習，最後

透過學習好之模型提供形變分析成果。本項工作以三種影像來源進行模型

訓練與形變預測，分別為(1)光學影像、(2)光學加雷達影像、(3) TerraSAR-X

影像，影像資訊如表 4.1-4。在機器學習部分，加入具備空間(CNN)與時間

(LSTM)架構關連性的 ConvLSTM U-Net 演算（模型示意圖如圖 4.1-19），

以及隨機森林(random forest)進行模型訓練。 

 

表 4.1-4、影像資訊 

影像來源 影像時間 影像解析度 

光學影像 
前、後期影像，2003 年

至 2013 年 
2.5 m 

光學加雷達 
前、後期影像，2003 年

至 2011 年 7 月 
光學影像 2.5 m，雷達影像 15m 

TerraSAR-X 單時期影像，2013 年 約 1.5m 
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圖 4.1-19、ConvLSTM U-Net 模型示意圖 

 

在光學影像與雷達影像部分，光學影像在訓練影像資訊為 SPOT-5 之全

色態解析度為 2.5m、多光譜為 10m，在測試影像資訊為 SPOT-6 全色態解

析度為 1.5m、多光譜為 6m，而雷達影像為 ERS2 與 Sentinel-1，在經投影

後的解析度約為 15m。訓練模型包含光學影像的多光譜、全色態影像、經

灰度共生矩陣所產生之紋理特徵影像與常態化差異植生指標(NDVI)等作為

訓練影像，共 7 種特徵影像；在光學加雷達影像影像部分，使用上述之 7

種光學影像特徵外，另加入雷達影像 sigma0 波段作為訓練影像，每張影像

皆包含 8 種特徵影像（如圖 4.1-20 所示）。圖 4.1-20(a)至圖 4.1-20(g)為分

析光學影像之特徵影像、圖 4.1-20(h)為分析雷達影像之特徵影像。 
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(a) 綠色波段 (b) 紅色波段 (c) NIR 

   

(d) PAN (e) Entropy (f) Energy 

  

 

(g) NDVI (h) 雷達 sigma0  

圖 4.1-20、訓練模型資料-8 種特徵影像 

 

崩塌主要發生於坡度 30°∼60°之陡坡，考量地表形變與坡度與坡向有關，

本項工作於地表形變分析作業時，加入數值地表模型資訊，使用不同時期

之多光譜正射影像與坡度圖等資料作為訓練資料來源。透過 ConvLSTM 

U-Net 產製訓練模型，經由隨機森林進行分析，得到真正訓練好之模型與模

型權重資料，模型訓練工作流程圖如圖 4.1-21 所示。 
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圖 4.1-21、模型訓練流程圖 

本項工作在光學、光學加雷達部分，使用之影像資料可分為訓練資料

與測試資料，所使用之標籤使用前後期光學影像進行比對，以人工方式圈

選。影像區域皆為石門水庫集水區與荖濃溪流域，區域位置如圖 4.1-22 所

示。(1)影像訓練資料，影像格式為高解析光學影像(SPOT-5)與雷達衛星影

像(ERS2)。光學影像資料時間為 2003 年至 2013 年之間，雷達衛星影像資

料時間為 2003 年至 2011 年 7 月之間（2011 年 7 月停止服務）。因此產製 2

組訓練模型資料，一組為純光學影像訓練模型，一組為光學與雷達影像訓

練模型，在純光學影像所訓練之模型使用的資料組數會較多。(2)影像測試

資料，影像格式為高解析光學影像(SPOT-6)與雷達衛星影像(Sentinel-1)，光

學與雷達影像時間為 2015 年至 2018 年。圖 4.1-23 為使用光學影像及光學

與雷達影像 2 種訓練模型，針對影像測試資料進行預測之成果案例。圖 

4.1-23(a)與圖 4.1-23(b)為使用之前後期光學影像（全色態），圖 4.1-23(c)

與圖 4.1-23(d)為使用之前後期雷達影像(sigma0)，圖 4.1-23(e)為地真資料，

圖 4.1-23(f)為使用光學影像訓練模型之預測成果，圖 4.1-23(g)為使用光學

與雷達影像訓練模型之預測成果，圖 4.1-24 為另一組預測成果案例。 
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圖 4.1-22、訓練影像區域 

  

(a) 前期光學影像（全色態） (b) 後期光學影像（全色態） 
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(c) 前期雷達影像(sigma0) (d) 後期雷達影像(sigma0) 

 

(e) 地真資料 

  

(f) 預測成果（僅光學） (g) 預測成果（光學與雷達） 

圖 4.1-23、測試影像與預測成果-案例 1 



內政部 111 年度 三維國土形變及空間智能分析技術發展工作案 

49 

 

  

(a) 前期光學影像（全色態） (b) 後期光學影像（全色態） 

  

(c) 前期雷達影像(sigma0) (d) 後期雷達影像(sigma0) 

 

(e) 地真資料 
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(f) 預測成果（僅光學） (g) 預測成果（光學與雷達） 

圖 4.1-24、測試影像與預測成果-案例 2 

在圖 4.1-23 (e)至圖 4.1-23 (g)與圖 4.1-24(e)至圖 4.1-24(g)中，兩組訓

練模型大致上可找出較大之崩塌區域，證明此方法在變遷分析上是可行的。

表 4.1-5 與表 4.1-6 為使用兩組訓練模型於此區域預測成果之精度評估（對

應圖 4.1-23 與圖 4.1-24 之案例 1 與案例 2），在僅使用光學影像進行訓練

之預測成果是優於光學加雷達影像預測成果雷達影像。加入雷達影像進行

訓練無法取得較好之原因是雷達影像在空間上之解析度過低，與光學影像

在解析度上相差過大，加上雷達影像於山區會有前坡縮短、疊置等問題，

經投影後會產生幾何扭曲，在影像辨識辨識較不易。 

 

表 4.1-5、預測成果精度評估-案例 1 

訓練模型-影像來源 Precision F1-Score IoU 

光學 0.69 0.66 0.49 

光學與雷達 0.64 0.55 0.38 
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表 4.1-6、預測成果精度評估-案例 2 

訓練模型-影像來源 Precision F1-Score IoU 

光學 0.71 0.67 0.5 

光學與雷達 0.87 0.53 0.36 

在 TerraSAR-X 影像部分，使用單時期影像、解析度約 1.5m 高解析合

成孔徑雷達影像，使用其HH與HV偏極作為紋理進行訓練與崩塌區域預測，

影像區域如圖 4.1-25 所示，藍色區域為訓練影像區域，紅色區域為測試區

域。在建置訓練資料時，由於雷達影像投影後會產生幾何扭曲，較難透過

人工辨識、圈選出崩塌區域，故先從光學影像上圈出訓練影像標籤，再於

雷達影像上相同位置處裁出影像（如圖 4.1-26 所示）進行訓練。圖 4.1-27

為預測成果，將預測的影像與光學影像進行比對，可看出雖然有部分崩塌

區域可以辨識出來，但成果中仍有許多誤判區域，造成雷達影像紋理無法

有效辨識。 

 

圖 4.1-25、訓練影像區域 
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圖 4.1-26、訓練資料（左：光學影像、中：訓練標籤、右：雷達影像） 

   

   

圖 4.1-27、測試成果（左：光學影像、中：預測影像、右：雷達影像） 

在本項工作中，使用之 TerraSAR-X 影像具有高解析度的特性，但

TerraSAR-X 影像價格高昂，無法如光學影像可以針對特定事件區域，並蒐
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集到該事件之前、後期影像，因此在僅使用單時期的紋理影像進行訓練情

況下，較難有效、正確的預測崩塌區域，但是，在天候不佳的情況下，雷

達影像卻有優於光學影像之品質。因此，若是在影像資訊充足，且不考慮

影像成本情況下，使用多時期之雷達影像（如 TerraSAR-X）進行模型訓練，

並進行地表形變區域預測，仍有值得研究之空間。表 4.1-7 為統計使用三種

來源影像進行模型訓練，所產製之訓練影像資訊。 

表 4.1-7、訓練影像資訊 

影像來源 訓練模型資訊（影像像素為 256x256） 

光學影像 共 5100 組訓練影像，每組訓練影像資料有 7 種特徵影像資訊 

光學加雷達 共 3600 組訓練影像，每組訓練影像資料有 8 種特徵影像資訊 

TerraSAR-X 共 500 組訓練影像，每組訓練影像資料有 2 種特徵影像資訊 

4.1.3 發展多元衛星影像智慧處理與立體重建技術，進行特徵目標物之萃取 

隨著衛星影像空間解析力的大幅提升，以及三維立體測繪與電腦視覺

技術的演進，以高解析衛星影像透過立體測繪以產製三維點雲得以逐步實

現。這些三維點雲資料可進一步加工成為數值地表與地形模型，甚至針對

建物等特定目標產製三維物件模型。除了地形模型外，房屋模型以及道路

模型為三維空間資訊系統中重要的元素，實務上已有相當多的應用，例如：

國防、都市計劃、防救災應用、汽車導航、房地產、觀光、網路遊戲、古

蹟等。如同其他圖資，三維物件之建置可能是全區域的新測或是針對變遷

區域之修測。無論是新測或是修測，偵測該物件區域都是一關鍵步驟。以

影像偵測房屋或道路區域，傳統上常用的資訊可概略分為光譜及形狀資訊。
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本項工作使用衛星立體像對立體重建技術，即自動匹配產製之三維點雲資

訊，配合光譜所提供的特徵，開發機器學習(Machine Learning)演算法等人

工智慧(Artificial Intelligence, AI)技術進行影像分析，以萃取衛星影像上房屋

與道路物件的輪廓，並將所產製之三維點雲依物件分群，以利未來之三維

模型建置、變遷偵測與更新等工作。 

延續前期(109、110)計畫成果，測試區域位於新竹。前期計畫成果分別

使用 109年度所測試超高解析度 Pleiades衛星之三重疊立體像對與 110年度

所使用之 16 張異軌 SPOT-6/7 衛星影像資料進行比較與分析。工作項目包

括三維點雲建置、地形重建、機器學習模型（房屋與道路）建立、影像目

標區（房屋與道路）分類、與目標輪廓處理。其中，三維點雲建置與地形

重建成果為前期（109、110 年）計畫成果。本次期末報告完成房屋區域與

道路區域機器學習模型建立與分類，並針對偵測成果進行精度評估。因台

灣房屋輪廓大多數屬規律及方正之多邊形，房屋區域偵測成果額外利用形

態學與輪廓正規化等處理萃取房屋之輪廓線，並去除過小或不屬於房屋的

多餘區域，以利未來三維模塑、變遷更新等作業。處理流程先依據房屋頂

點位置去除過短的邊緣，再判斷相鄰邊緣之夾角，門檻內之夾角調整成 90

度或是 180 度使房屋邊緣正規；約化步驟則判斷房屋多邊形許凸出或凹陷

區域且其面積小於門檻值，將其填滿或去除，以簡化房屋多邊形的複雜度。

而根據前期（109、110 年）所產製的三維點雲經驗，本項工作可建置滿足
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OGC CityGML LOD-1 規範的三維模型。以下說明本項工作成果。 

(1) 資料及研究區域 

測試區位於新竹，測試資料有兩組，分別為 3 張 Pleiades 同軌立體衛星

影像與 16 張 SPOT-6/7 多重疊影像。兩組測試例影像資訊如表 4.1-8 所示。

影像匹配使用全色態影像，其三維點雲與數值地表模型重建成果(地面解析

度分別為 1.5m 與 5.0m)如圖 4.1-28 與圖 4.1-29 所示。三維點雲成果圖中黑

色區域，如河道中央，表示無匹配成功點。從數值地表模型重建成果圖可

明顯看出雖然 Pleiades 只使用三張影像，影像張數遠低於測試例二（16 張

SPOT-6/7 影像），但因為其超高解析度，所建置出之地表模型細緻度優於使

用 SPOT-6/7 影像之成果。後續機器學習演算法則挑選匹配影像中之一張影

像進行融合與正射改正後進行目標區分類，兩測試例之融合正射影像如圖 

4.1-30 所示。 

表 4.1-8、測試例影像資訊 

測試例 衛星 影像張數 影像日期 
解析度（近地點） 

全色態/多光譜 

一 Pleiades 3 2019/08/17 0.7m / 2.8m 

二 SPOT-6/7 16 2019/03/12~2020/01/09 1.5m / 6m 
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(a) 測試例一：Pleiades (b) 測試例二：SPOT-6/7 

圖 4.1-28、三維點雲成果 

  

 

(a) 測試例一：Pleiades (b) 測試例二：SPOT-6/7 

圖 4.1-29、數值地表模型重建成果 
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(a) 測試例一：Pleiades 2019/08/17 (b) 測試例二：SPOT-6 2020/03/26 

圖 4.1-30、融合正射影像 

(2) 房屋區機器學習演算法建立與分類成果 

本項工作使用之機器學習演算法為利用國際上針對建物所提供的標竿

資料集建置神經網路模型 U-Net。國際訓練集資料大多針對歐、美地區的建

物，但也有少數包含亞洲（甚至臺灣地區）的城市。經篩選本項工作使用

之超高解析衛星影像的資料集 WHU Building (Satellite dataset I)這組資料集，

其訓練資料集影像解析度從 0.3 公尺至 2.5 公尺，可同時滿足本項工作兩組

不同影像解析度（0.7 公尺與 1.5 公尺）之測試。此外，亦加入少數臺灣地

區 Pleiades 多光譜影像並以人工圈選房屋區作為標示，利用遷移式學習訓練

增加泛用性。圖 4.1-31 為部分訓練資料。訓練模型時為輸入影像大小為

256x256 像元，本項工作利用兩萬筆訓練資料建置 U-Net 模型，其模型架構

如圖  4.1-32 所示。其訓練過程之準確率(Accuracy)及損失率(Loss)如圖 
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4.1-33 所示。由圖 4.1-33 可看出訓練完成後之模型已收斂。 

 

 

(a) WHU Building 訓練集 

 

(b) 臺灣房屋影像 

圖 4.1-31、房屋偵測 AI 訓練資料集 
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圖 4.1-32、機器學習模式架構示意圖 

 

 

圖 4.1-33、訓練過程之準確率及損失率 

 

透過機器學習模式分類出之房屋區成果如圖 4.1-34 所示，圖中黃色區

塊顯示分類出之房屋區域。從成果可明顯看出，Pleiades 衛星影像因空間解

析度較高，測試例一分類房屋區域成果較為細緻。測試例二利用 SPOT-6 影

像所分類出之房屋區相較起來，其分出之房屋區域比較傾向以街廓來分區
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之房屋區域，狹小之防火巷與較鄰近之棟距的房屋容易被分成一整塊房屋

區。若要以偵測之房屋區來重建房屋模型，本項工作提出之方法利用

Pleiades 衛星影像所萃取之房屋區域較為適當，故以下僅針對 Pleiades 衛星

影像萃取之成果進行精度評估與房屋輪廓正規化與約化處理。 

  
(a) 測試例一：Pleiades (b) 測試例二：SPOT-6 

圖 4.1-34、機器學習模型分類房屋區成果 

為評估偵測房屋區成果，本項工作挑選檢核區域，以人工辨識 Pleiades

影像圈選房屋區與非房屋區，並與分類成果逐像元比對。檢核區與人工圈

選房屋區如圖 4.1-35 所示，評估統計成果如表 4.1-9。由套疊成果圖可發

現遺漏的房屋是具比較深色或是接近道路顏色之屋頂，統計像元數，整體

精度為 82.80%；成果誤授率較低，約有 5.5%的誤授；漏授率則較高，超過

27%。但若是以房屋棟數統計來統計，這三區評估區域中僅遺漏 2 棟房屋，

如圖 4.1-35(b)中綠色箭頭所指處。成果顯示本項工作提出之方法應用於房
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屋區偵測之可行性。 

  

  

  

(a) 檢核區域與人工圈選房屋區 (b) 套疊分類成果(黃色) 

圖 4.1-35、Pleiades 影像房屋偵測成果精度評估區域 
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表 4.1-9、Pleiades 影像房屋偵測成果精度評估 

檢核像元數 整體精度 誤授率 漏授率 

441165 82.80% 5.49% 27.12% 

 

圖 4.1-36 為房屋輪廓正規化與約化處理成果，局部放大圖顯示透過正

規化與約化處理後，房屋輪廓線大多變得較規則且較合理的形式，但若偵

測不完整或是有房屋相連等狀況，仍會影響最終房屋區塊之合理性。正規

化與約化後之成果同樣利用圖 4.1-35 所示之檢核區域進行精度評估，其成

果如表 4.1-10 所示。如上所述雖然透過正規化與約化處理後房屋輪廓變的

較規律且方正，但偵測不完整或是有房屋相連等狀況會造成房屋區塊誤差

的提升，故整體精度(79.50%)略為下降，誤授率與漏授率相較於偵測結果也

略為上升。 

 
(a) 正規化與約化成果 
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(b) 房屋區域分類成果(局部) 

 

(c) 正規化與約化成果(局部) 

圖 4.1-36、Pleiades 房屋區域輪廓正規化與約化處理 

 

表 4.1-10、Pleiades 影像房屋正規化與約化成果精度評估 

檢核像元數 整體精度 誤授率 漏授率 

441165 79.50% 6.80% 32.11% 

 

(3) 道路區機器學習演算法建立與分類成果 

考量道路物件之國際訓練集資料影像色調及道路樣態與臺灣道路差異

顯著，如圖 4.1-37 所示，本項工作使用臺灣地區影像配合道路向量圖資來

建置神經網路模型 U-Net。本項工作一樣會測試 Pleiades 與 SPOT-6 兩組不

同解析度之影像，兩組訓練影像與對應之道路圖資如圖 4.1-38 所示，

Pleiades 影像位於臺中，SPOT-6 影像則位於桃園與新竹，兩組資料各自訓

練神經網路模型。與房屋區偵測相同，訓練模型時影像大小為 256x256 像

元，道路區的部分，本項工作利用兩千筆訓練資料建置 U-Net 模型，其模

型架構同圖 4.1-32。 
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圖 4.1-37、道路物件國際公開 AI 訓練資料集（部分） 

 

 

(a) Pleiades 影像與其對應之道路向量標示圖 
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(b) SPOT-6 影像與其對應之道路向量標示圖 

圖 4.1-38、道路物件訓練影像與分類標示 

由訓練神經網路模型偵測之成果如圖 4.1-39 所示。比較兩組不同解析

度測試例之成果，可發現道路偵測的部分，兩組成果視覺上的差異相較於

房屋偵測成果較不顯著，兩組成果在主要幹道與重要道路均可成功偵測。

推測因為相較於房屋的複雜與多元，道路在影像中之光譜、紋理與尺寸等

特性較為單純，且 SPOT-6/7 影像之解析度已可清楚呈現絕大多數的道路，

故兩測試例在道路偵測的成果差異並無房屋偵測成果的差異這麼顯著。本

項工作挑選測區中 1 號國道、68 快速道路與 434 條之路、街、巷進行精度

評估，其位置如圖 4.1-40 所示。其中，434 條之路、街、巷依路寬分別統

計，相關資料如表 4.1-11 所示。將驗證區之道路向量圖資套疊分類成果，

以人工判釋成果成功偵測道路數量與誤判道路的數量，即統計單位為線段

(polyline)。表 4.1-12 為道路萃取成果精度評估表。從表 4.1-12 可得，影像

解析度較高之測試例一在各項統計之精度都略高於測試例二，其誤判數量
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為 31 條道路，亦略低於測試例二的 38 條誤判數量。此外，由圖 4.1-39 可

明顯見到，以超高解析影像偵測到的道路完整性高於利用高解析影像偵測

到道路，此一現象在所偵測到的國道等較寬道路上更明顯。兩組測試例對

於路寬 6 至 10 公尺之道路，其偵測之成功率均超過 91%，對於路寬大於 11

公尺以及國道與快速道路亦皆能成功偵測。對於路寬較小之道路，遺漏的

比例則較高。 

 
(a) 測試例一：Pleiades 

 
(b) 測試例二：SPOT-6 

圖 4.1-39、機器學習演算法道路區萃取成果 

 

圖 4.1-40、道路區萃取成果檢核驗證資料 
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表 4.1-11、道路驗證資料表 

類型 路、街、巷 國道與快速道路 

路寬(公尺) ≦3  4 5 6~10 11~19 ≧20  

數量 69 57 19 176 109 4 2 

 

表 4.1-12、道路萃取成果精度評估 

 

類型 路、街、巷 
國道與快

速道路 

路寬

(公尺) 
≦3 4 5 6~10 11~19 ≧20  

地真資料 數量 69 57 19 176 109 4 2 

測試例一 

偵測 

數量 
37 32 12 164 109 4 2 

成功率 53.62% 56.14% 63.16% 93.18% 100% 100% 100% 

誤判 

數量 
31  

測試例二 

偵測 

數量 
29 36 10 161 109 4 2 

成功率 42.03% 63.16% 52.63% 91.48% 100% 100% 100% 

誤判 

數量 
38  

 

 

4.1.4 擴充衛星影像智慧加值應用與後續推動可行性評估 

由於近年雷達衛星技術的改善，加上雙星/多星系衛星的運作模式盛行，

使得影像的獲取頻率趨於穩定，時間域的解析度也因而提高。大量且穩定

的資料有利於我們長時間進行觀測，成為穩定有效且可靠的大地測量工具，

以長期地表形變監測之成果為例，可結合如雨量、地形坡度、潛勢區圖資

等其他相關資訊來做進一步分析，對於未來國土規劃、災害預警、設施整
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治等議題上有相當著墨空間。 

整合平臺建議可以採用 Open Data Cube 系統，Data Cube 在國際間已開

始推動，建置即可分析資料並同時可提供服務之衛星影像資料倉儲模型。

國內目前有中央大學太遙中心以及國家太空中心在 Data Cube 領域進行相

關的研究應用與開發。太遙中心建置之 Data Cube 系統配合接收站 SPOT 直

接接收任務，支援 SPOT 影像匯入作業，現有 SPOT 影像資料將處理為大氣

層頂反射率產品，並匯入系統中作為即可分析資料提供使用者可直接進行

分析的影像，進行線上即時如 NDVI 或淹水判釋等加值應用之影像運算。 

本項工作為採用前期（109、110 年）與本年度計畫產製之圖資成果進

行整合平臺的測試，並彙整遙測各項常見加值應用案例，圖 4.1-41 為淹水

判釋應用之影像運算案例，將高雄地區前後兩期雷達影像匯入 Data Cube，

利用兩影像之間觀測直變化判斷被水覆蓋的區域，圖 4.1-41(c)圖中的黃色

區域即為淹水區，利用已完成的圖資建立類似之加值應用，可作為後續應

用推廣參考指標。 
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(a) Sentinel-1 前期影像 (b) Sentinel-1 後期影像 

 

(c) Sentinel-1 淹水區域判釋成果 

圖 4.1-41、SAR 淹水判釋加值應用範例 

 

此外，光學影像也可以進行加值應用，以 NDVI 計算為例，Data Cube

系統會自動搜尋已匯入系統中之影像，利用雲遮罩挑選可用的影像來來進

行計算，最後生成可下載的 NDVI 計算成果，圖 4.1-42 為以石門水庫區域

進行 NDVI 功能之示範，圖中綠色代表植生相對茂密、土黃色代表植生相
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對稀疏，而藍色部分為水體。 

 

圖 4.1-42、石門水庫區域 NDVI 成果 

本項工作僅進行可行性評估，考量到 Data Cube 具有相當彈性的功能擴

充性，只要設置妥當便能匯入各式各樣的衛星資料，並且自訂客製化的演

算法來進行資料加值處理，對於衛星影像智慧加值應用而言肯定具有相當

的價值，建議後續之應用處理能基於類似之平臺來進行發展。 

4.2 應用人工智慧發展航遙測影像辨識技術與應用 

4.2.1 建立航遙測影像地表三維形變智慧分析技術 

本項工作建立使用不同遙測資料獲取地表位移之技術，前期(109、110)

計畫發展使用被動式光學影像進行質點影像量測(Particle Image Velocimetry, 

PIV)於獲取密集的地表像元(pixel)位移場(Displacement Field)，並證實利用

前後期航拍正射影像或數值地表模型(Digital Surface Model, DSM)偵測山坡
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地表二維形變之可行性。本年度工作目標為發展應用 PIV 技術於整合多時

期航拍正射影像與數值地形模型偵測地表三維形變，及驗證技術之可行性。

主要工作項目包括：(1)應用 PIV 技術對前後期航照正射影像獲取地表二維

位移場；(2)利用前後期 DSM 獲取地表高程位移場；(3)以實際案例分析人

工量測及自動化萃取成果；(4)比較各年度計畫建置之地表位移場。本項工

作具體成果為建立多時期航遙測影像地表三維形變智慧分析技術，自動化

萃取三維地表位移場並驗證技術可行性。 

未來成果應用可輔助坡地地表位移偵測，利用多時期航拍影像與 DSM，

有助於快速執行大面積山林地區監測與管理工作。定期觀測山坡地變化趨

勢能夠及時對潛在的危害做出必要防護措施與擬定應對方針，例如：加裝

監測儀器或設置警告牌提醒鄰近民眾勿隨意進入崩塌潛勢範圍；評估未來

可能影響的範圍，分析水源是否會受影響及提早規劃居民撤離事宜等，預

防並降低山坡地因地層滑動造成的災害與損失。 

質點影像量測法的核心技術為前後期影像間之精密匹配。基於匹配精

密度及匹配點密集度之考量，本項工作採用頻率域匹配(Phase Correlation 

Matching) (Stone et al., 2001)，以快速傅立葉轉換(Fast Fourier Transform)視

窗變形(window deformation)方法在頻率域中計算相關矩陣 (Thielicke & 

Stamhuis, 2014)。頻率域匹配的概念是在等間距的子分析區域(Interrogation 

Area)（又稱視窗）中心匹配產生位移量。匹配的流程：首先設定視窗之間
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的重疊率(Overlap)為 50%（假如匹配視窗大小為 128x128 pixels，相鄰視窗

跨距為 64 pixels）。經過第一次頻率域匹配後（稱為 Pass 1），每個視窗中

心點會得到對應的位移量（圖 4.2-1(a)），這些位移量利用雙線性內差法

(Bilinear Interpolation)可計算視窗內每個像元概略的位移量，並使視窗變形

（圖 4.2-1(b)） (Thielicke & Stamhuis, 2014)。接著，為了得到最佳解，第

二次頻率域匹配（稱為 Pass 2）以 Pass 1 的匹配成果為起始值，縮小視窗大

小（如：64 x 64 pixels）並依相鄰視窗重疊率改變視窗跨距（如：32 pixels），

鎖定局部區域將原始視窗與變形的視窗進行匹配，得到 Pass 2 視窗中心點

精化後的位移量。以此類推，計算視窗之間的相關性，累積每次縮小子分

析區域範圍及間距的剩餘位移資訊，由大視窗（粗）到小視窗（細），最

後獲得高精度、密集且等間距分布的位移場。 

  

(a) 原始子分析區域 (b) 變形的子分析區域 

圖 4.2-1、位移資訊位置示意圖(Thielicke & Stamhuis, 2014) 

本項工作實驗區域位於花蓮縣瑞穗鄉林區，研究材料包含由無人飛行

載具於 2019/5/30 與 2020/3/24 拍攝且經正射化處理之航拍正射影像，及經

影像密匹配產生之 DSM。兩種資料的空間解析度均為 0.2 公尺，圖 4.2-2

展示實驗區域的航拍正射影像與 DSM，圖中黑色虛線框選的範圍為主要崩
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塌區域(area of interest, AOI)。 

為確保應用 PIV 技術自動化偵測地表位移成果為地表滑動造成，而非

影像前處理的系統偏差，本項工作利用多重疊航拍影像進行空中三角測量

平差，以人工量測明確的道路標記位置作為控制點。由於道路位於滑坡區

域外，因此道路標記的位移量遠小於山區地表形變。前後期航拍影像均採

用相同的控制點，經多視角航拍影像密匹配作業程序產生 DSM，再以 DSM

進行影像正射化，使多時期地表自動化匹配成果可以反映真實地表位移。 

  

(a) 前期(2019/5/30)航拍正射影像 (b) 後期(2020/3/24)航拍正射影像 

  

(c) 前期(2019/5/30)DSM (d) 後期(2020/3/24)DSM 

圖 4.2-2、花蓮縣瑞穗鄉林區數值地表模型 
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研究方法為應用PIV技術於整合多時期航拍正射影像與DSM偵測地表

三維形變。使用前後期航拍正射影像色彩提供之光譜資訊 (Spectral 

Information)計算地表平面位移量，及使用 DSM 高度提供之形狀資訊(Shape 

Information)計算地表高程變化量。方法主要可分成兩個部分，第一部分為

應用PIV技術對前後期航照正射影像進行精密匹配以獲取地表二維位移場。

地表滑動會造成多時期正射影像間的像元位移，故將前後期航拍正射影像

依固定間距設定規則網格點後，再利用頻率域匹配進行影像密集匹配，得

到網格點對應的同名點，即可計算每個網格點在東西方向及南北方向之前

後期位移變化量（式4.2-1, 4.2-2），最後得到整體地表平面位移場（圖 4.2-3）。

頻率域匹配參數設定如表 4.2-1 所示。 

ΔX(𝑖,𝑗) = Xt+1(𝑖, 𝑗) − Xt(𝑖, 𝑗) 式 4.2-1 

ΔY(𝑖,𝑗) = Yt+1(𝑖, 𝑗) − Yt(𝑖, 𝑗) 式 4.2-2 

其中，(Xt(𝑖, 𝑗), Yt(𝑖, 𝑗))為網格點位(X, Y)前期坐標；(Xt+1(𝑖, 𝑗), Yt+1(𝑖, 𝑗))

為網格點位(X, Y)後期坐標；(ΔX(i,j), ΔY(i,j))為點位(X, Y)的二維位移量。 

表 4.2-1、頻率域匹配參數設定 

 
Interrogation area (pixel) 

子分析區域（視窗）大小  

Step (pixel) 

相鄰視窗跨距  

Overlap (%) 

相鄰視窗重疊率 

Pass 1 512 x 512 256 

50 
Pass 2 256 x 256 128 

Pass 3 128 x 128 64 

Pass 4 64 x 64 32 
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圖 4.2-3、地表平面位移場（黑色框為崩塌範圍） 

第二部分為利用前後期 DSM 獲取地表高程位移場。考慮到坡地滑動後，

地物在地表的位置會改變。若直接將兩期 DSM 相減，得到的變化並非地表

的高程形變量，而是地理位置的高度變化，無法呈現地表實際的高程位移

量（圖 4.2-4）。而 PIV 技術將前後期資料經頻率域匹配後，可得到前期網

格點對應的後期網格同名點。因此，為能自動化獲取與地表真實形變狀況

接近之高程位移量，本項工作將前後期 DSM 也依固定間距設定規則網格點，

並在前期 DSM 中以網格點(Xt(𝑖, 𝑗), Yt(𝑖, 𝑗))為中心，框一個 128 x 128 pixels

的分析區域後，萃取區域範圍內所有像元的高程值並計算平均高程。同理，

在後期 DSM 中以前期網格點對應的同名點(Xt+1(𝑖, 𝑗), Yt+1(𝑖, 𝑗))為中心，框

選一個 128 x 128 pixels 大小的區域後，計算區域範圍內像元的後期平均高

程值。接著，將後期平均高程值減去前期平均高程值（式 4.2-3），得到網
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格點(X, Y)前後期高程位移量ΔZ。以此類推，計算每個網格點的高程改變

（圖 4.2-5(a)），並利用克利金法(Kriging)內插網格高程變化，得到整體地

表高程位移場（圖 4.2-5(b)）。 

ΔZ(𝑖,𝑗) = Zt+1(𝑖, 𝑗) − Zt(𝑖, 𝑗) 式 4.2-3 

其中，Zt(𝑖, 𝑗)為網格點(X, Y)前期平均高程；Zt+1(𝑖, 𝑗)為網格點(X, Y)

後期平均高程；ΔZ(i,j)為網格點(X, Y)的高程變化量。 

 

 

圖 4.2-4、前後期 DSM 相減後高度變化 
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(a) 地表高程位移向量場 (b) 地表高程位移場 

圖 4.2-5、地表高程位移場 

為驗證整合航遙測影像與數值地表模型萃取三維地表位移向量場之可

行性，本項工作比較人工量測成果及自動化萃取成果，以人工量測多時期

航拍正射影像中房屋前後期同位點的坐標（圖 4.2-6），計算房屋在前後期

影像上移動的距離與方向，以評估自動化萃取的地表平面位移量。另外，

也人工量測由航拍影像密匹配產生之三維點雲(Point cloud)中房屋前後期同

位點的高程（圖 4.2-7），計算房屋前後期的高度變化量，以評估自動化萃

取的地表高程位移量。表 4.2-2 為比較人工量測及自動化萃取之成果（圖 

4.2-8），兩組數據之間的位移方向與三維形變量相關性高，特徵良好點位

之平面及高程位移差異量均小於 0.2公尺(1 pixel)；位移方向差異小於 2度，

由此可證實應用 PIV 於地表三維形變智慧分析技術之成果具參考價值。 
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(a) 人工量測前期同位點（黃點） 

（底圖:前期正射影像） 

 
(b) 人工量測後期同位點（黃點）  

（底圖:後期正射影像） 

圖 4.2-6、房屋前後期同位點平面位置 

 

圖 4.2-7、房屋前後期同位點高程位置 

 

(a) PIV 萃取三維向量（底圖:前期影像） 

 

(b) PIV 萃取三維向量（底圖:後期影像） 

（紅色箭頭:高程位移向量；藍色箭頭:平面位移向量） 

圖 4.2-8、PIV 萃取三維地表位移向量 



內政部 111 年度 三維國土形變及空間智能分析技術發展工作案 

79 

 

表 4.2-2、比較人工量測與 PIV 萃取三維地表位移量 

 人工量測 PIV 向量 差異 

平面位移量 (m) 6.338 6.169 -0.169 

高程位移量(m) -1.305 -1.131 -0.174 

位移方向 132°29′ 19″ 133°40′ 08″ 1°10′ 49″ 

 

比較各年度建置之地表位移場（圖 4.2-9），第一年度(109)計畫使用前

後期航拍正射影像之光譜資訊產生實驗區域的地表二維位移場(Image-PIV)；

第二年度(110)使用前後期 DSM 之高度資訊產生實驗區域的地表二維位移

場(DSM-PIV)；本年度則是使用前後期航拍正射影像與 DSM 產生地表三維

位移場(Image+DSM-PIV)。 

 

 

(a) 第一年度計畫: Image-PIV 二維位移場 

 

(b) Image-PIV二維位移場局部放大 
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(c) 第二年度計畫: DSM-PIV 二維位移場 

 

(d) DSM-PIV 二維位移場局部放大 

 

(e) 第三年度計畫: Image+DSM-PIV 三維位移場

(箭頭方向指平面位移，底圖顏色為高程方向

位移) 

 

(f) 三維位移場局部放大(箭頭方向

指平面位移，底圖顏色為高程方

向位移) 

圖 4.2-9、各年度計畫建置之地表位移場 

各年度計畫之成果以實際案例分析，三種方式產生的地表二維形變整

體趨勢一致，而 Image+DSM-PIV 除了偵測地表二維形變量外，亦可萃取地

表在高程方向上的變化資訊。此外，觀察局部實驗區域後發現 Image-PIV

與 Image+DSM-PIV 偵測到的位移方向與距離較接近實際坡地滑動狀況，而
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DSM-PIV獲取的局部地表位移場成效較差。不過，DSM含有地表高度資訊，

故 DSM-PIV 能提供高程方向整體的抬升或沉降量，但 DSM-PIV 的局部抬

升或沉降量效果較差。綜整上述，Image-PIV 的優點是可獲得精度相對高的

地表二維變化，缺點是無法偵測地表高度變化；DSM-PIV 的優點是除了可

獲得地表二維變化外，亦可進一步偵測高程變化，缺點是萃取的地表二維

位移場精度較低。Image+DSM-PIV 則透過結合 Image-PIV 與 DSM-PIV 的

優點，利用航拍正射影像萃取地表平面位移量，及利用 DSM 萃取高程位移

量，以得到精度良好且具有平面與高程形變資訊的地表三維位移場。 

本項工作完成自動化偵測地表三維形變技術開發，利用多時期航拍正

射影像與數值地形模型偵測山坡地滑動趨勢，產生地表三維位移場，並透

過實際案例確認技術可行性。 

4.2.2 建立航遙測影像智慧辨識訓練資料集，須對不同類型之資料集進行整

理並分析其適用性，探討結合影像與高程模型於地表分類之效益 

導入電腦視覺(Computer Vision)技術於遙感探測領域可提升自動化效

能，以人工智慧技術自動化偵測航遙測影像中建物輪廓是提升都市變遷偵

測及三維城市模型建置效率的重要工作。然而自動化辨識技術的發展，需

仰賴大量且多元的訓練資料集產生智慧辨識的分類參數，故發展人工智慧

於航遙測影像辨識技術中，首先面臨到的挑戰即為訓練資料集，以應用於

開發及測試智慧辨識技術能力，並對辨識成果進行定性及定量之評估
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(Goldberg et al., 2017)。 

目前國際上已有許多由航遙測影像建置，應用於地物分類與辨識之開

放標竿資料集(Benchmark Dataset)。雖然僅利用航遙測影像便能萃取特徵並

辨識地物，但考量到不同感測器所蒐集的資料具有不同特性，若結合多源

（如：主動及被動感測器）或具有不同特徵的多模式(multimodal)（如：影

像及點雲）資料，可加強特徵(Feature)提取能力，並增進地物辨識精度

(Gómez-Chova et al., 2015；Gibril et al., 2017)。近期也有不少彙整異質資料

且用於辨識航遙測影像地物的國際開放標竿資料集，例如：DroneDeploy 標

竿資料集整合了航空正射影像與數值地表模型(Digital Surface Model, DSM)。

在發展智慧辨識技術的階段若直接使用此類具有代表性且多模式的資料集，

能夠快速比較與測試多種演算法外，亦可縮小演算法開發與實際應用之間

的差距(Jahan et al., 2018; Long et al., 2021)，有助於促進研究發展。 

航遙測影像智慧辨識依不同應用目的主要可以分為影像分類(Image 

Classification)、物件偵測(Object Detection)、語意分割(Semantic Segmentation)

及實體分割(Instance Segmentation)等。本項工作第一年度(109)針對影像分

類（圖 4.2-10(a)）之訓練資料集進行分析；第二年度(110)計畫為能夠細部

萃取影像中屬於建物的像元，針對語意分割（圖 4.2-10(b)）訓練資料集進

行分析；第三年度(111)計畫則為了提升萃取影像中建物像元的精度，從資

訊融合(Data Fusion)的角度出發，進一步針對結合二維與三維資訊之語意分
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割訓練資料集進行分析。 

  

(a) 影像分類:分類此影像為房屋 (b) 語意分割:萃取屬於房屋的像元 

圖 4.2-10、不同應用目的之智慧辨識技術 

本年度工作目標為蒐集與分析整合航遙測影像及高程模型於房屋偵測

之國際標竿訓練資料集，探討各資料集應用於臺灣之適用性，並使用標竿

資料集建立航遙測影像智慧辨識訓練資料集。這些國際標竿資料集均為開

放資料，可經由網路免費申請下載使用，本項工作重要貢獻為系統性收集

航遙測國際標竿資料集，橫向比較各國際標竿資料集的適用性，以利國內

相關機關及學界選定適用的國際標竿資料集，有利後續發展航遙測自動化

房屋智慧辨識與分類技術。本項工作內容分成三個部分，第一部分探討結

合航遙測影像與高程模型於地表分類之效益，並蒐集用於辨識影像中房屋

像元且由航遙測影像與地表高程模型所建立之國際標竿訓練資料集。第二

部分為橫向比較與分析各個標竿資料集的內容與特性。第三部分為探討各

國際標竿資料集應用於臺灣之適用性。本項工作具體成果為提供結合航遙

測影像及高程模型之國際標竿資料集於建立航遙測自動化地物智慧辨識與
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分類技術使用。未來成果應用可於建立房屋智慧辨識深度學習模型時提供

訓練資料，經由訓練模型參數值，萃取航遙測影像的深度特徵(deep feature)，

應用於自動化辨識航遙測影像中的房屋。 

以航遙測資料進行土地覆蓋分類時，採用不同來源或類型的感測器能

夠獲取不一樣的分類特徵，例如多光譜航遙測影像可獲得地物的光譜資訊、

而 DSM 可獲得地物的高程資訊、光達(Light Detection and Ranging, LiDAR)

資料則可萃取地物的幾何形狀。多光譜影像的優點為能提供地物光譜及邊

界資訊，缺點為缺乏地物高程資訊；DSM 的優點為能提供高程資訊，缺點

為缺乏光譜資訊；光達資料的優點為能提供良好的地物幾何形狀，缺點是

光達點雲為離散點，線形特徵較不明顯。DSM 與光達資料皆含有地物高度

資訊，有助於區分建築物、道路或樹木等不同高度的地物(Audebert et al., 

2016；Jahan et al., 2018)，因此將 DSM 或光達資料用於地物辨識，可以改

善影像語意分割的分類結果(Marcos et al., 2018)。 

為結合不同類型資料的優勢，克服單一感測器硬體的限制，並增進土

地覆蓋分類精度，Jahan et al., (2018)融合高光譜(Hyperspectral, HS)影像與光

達資料產生的 DSM 對 15 種不同地物進行分類，並分別利用隨機森林

(Random Forest)與支持向量機(Support Vector Machine)分類器比較整合兩種

資料(HS+DSM)或單使用影像(HS)分類的精度。成果顯示，不論使用哪種分

類器，以 HS+DSM 分類地物的成果優於 HS，整體精度相差 2.4 至 4.4%，
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且加入 DSM 後，住宅與商業建物類別的整體精度可提升 1.5 至 26.5%（表 

4.2-3）。 

表 4.2-3、使用不同模型與資料的地物分類精度(Jahan et al., 2018) 

Unit:% 
Random Forest Support Vector Machine 

HS HS + DSM HS HS + DSM 

健康的草 83.57 83.57 83.10 84.14 

不健康的草 98.40 98.31 98.21 98.31 

人工草皮 98.02 98.22 99.41 99.41 

樹木 97.44 97.44 98.20 98.77 

土壤 96.40 96.88 94.98 94.98 

水 97.20 97.20 88.81 90.91 

住宅建物 83.02 84.51 88.53 88.43 

商業建物 40.74 50.52 42.64 69.14 

道路 69.12 70.63 56.00 72.62 

高速公路 57.43 58.30 62.64 67.76 

鐵路 76.09 79.22 79.22 87.67 

停車場 1 49.28 58.89 54.47 46.40 

停車場 2 60.35 63.51 42.81 44.21 

網球場 99.19 99.60 98.79 98.38 

跑道 97.67 97.89 95.98 97.25 

整體精度（15 個類別） 77.46 79.86 77.49 81.93 

 

除了傳統的機器學習方法，深度學習方法亦應用於資料融合的智慧識

別，Al-Najjar et al., (2019)利用卷積神經網路(Convolutional Neural Network, 

CNN)模型探討僅使用從多光譜影像萃取之單一特徵，及融合多光譜影像與

DSM 之異質特徵對於土地覆蓋分類的效益。藉由比較訓練與檢核模型的精

度來評估不同分類方式的性能，發現輸入資料選擇整合影像與 DSM 的分類

精度高於單選用影像，兩者的整體精度相差 2 至 3%；平均精度相差 2 至 5% 
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（表 4.2-4）。此外，在地物外觀相似且沒有高度資訊的情況下，深度學習

模型容易誤將裸露地辨識為建築物，或將草地辨識為樹木（圖 4.2-11）。 

表 4.2-4、使用不同資料的地物分類精度(Al-Najjar et al., 2019) 

模型 整體精度 平均精度 Kappa 

訓練 
CNN（影像+DSM） 0.92 0.91 0.91 

CNN（影像） 0.89 0.86 0.88 

檢核 
CNN（影像+DSM） 0.90 0.89 0.89 

CNN（影像） 0.88 0.87 0.88 

 

 

 

(a) 航拍正射影像 (b) 地物類別 

  

(c) 多光譜影像分類成果 (d) 多光譜影像+DSM 分類成果 

圖 4.2-11、比較使用不同方式的土地覆蓋分類成果  

Sun et al., (2021)比較使用多光譜航拍影像(RGB)、正規化數值地表模型

(Normalized Digital Surface Model, nDSM)、融合影像 1 (RGB + nDSM)及融

合影像 2 (RGB + NIR + nDSM)，各資料集萃取建築物輪廓的準確度。成果
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顯示在深度學習模型中加入 DSM 後，萃取的建物位置更精確，形狀相似性

有顯著改善，邊界也更接近實際房屋輪廓（圖 4.2-12），故融合航遙測影

像與 DSM 應用於自動化辨識房屋具有正面效益。整合上述，比起利用單一

來源的航遙測影像辨識地物，結合不同類型或來源的資料可有效地增加判

釋精度。除此之外，由於 DSM 提供地物高度資訊，有益於區分不同高度的

物體。因此，利用航遙測影像進行地物分類時加入 DSM 資料，對於提升地

物種類辨識及輪廓萃取能力相當有幫助。 

   

(a) 真實建物輪廓 (b) 航拍影像預測的輪廓 (c) nDSM 預測的輪廓 

  

 

(d) 融合影像 1 預測的輪廓 (e) 融合影像 2 預測的輪廓  

圖 4.2-12、房屋輪廓萃取成果比較(Sun et al., 2021) 

為建立性能良好的深度學習模型，在模型訓練階段需提供大量、多元
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且高品質的訓練資料。另外，由於各個國家與城市受歷史人文、地理環境

及天候條件等影響，不同地區建築物的外觀和型態也不一樣。因此，並非

所有國際標竿資料集皆適合用於辨識臺灣的房屋。考量到上述問題，為了

選出較適用之訓練資料集，本項工作蒐集五個國際公開標竿資料集，比較

與分析各標竿資料集的內容與特性（表 4.2-5），以可能影響自動化房屋辨

識成果的要素為主要分析項目，例如：資料來源、空間解析度、場景類別、

建物分布型態與數量等。 

表 4.2-5、國際標竿資料集基本資料 

國際標竿資料集 資料集區域 資料類型 
解析度 

(m/pixel) 

建物 

數量 

（棟） 

影像 

場景 

DroneDeploy: 

Aerial Segmentation 

Benchmark 

- 

航空正射影像 

0.1 2,000 

都市、住

宅區及工

業區 

DSM 

地真資料 

Aerial Imagery Object 

Identification 

Dataset(AIOI)  

Arlington, Atlanta, 

Austin, 

Washington, New 

Haven, New York, 

Norfolk, San 

Francisco, 

Seekonk 

(USA) 

航空正射影像 

0.15 - 0.3 44,000 

市區、住

宅區及住

商混合區 

DSM 

（光達點雲產製） 

地真資料 

2018 IEEE GRSS Data 

Fusion Dataset 

Houston, 

University of 

Houston 

(USA) 

航空正射影像 0.05 

270 
大學校

園、市區 

高光譜影像 1 

DSM 

（光達點雲產製） 
0.5 

強度網格資料 0.5 

地真資料 0.5 
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國際標竿資料集 資料集區域 資料類型 
解析度 

(m/pixel) 

建物 

數量 

（棟） 

影像 

場景 

ISPRS: Urban 

Modelling and 

Semantic Labelling 

Benchmark 

• Urban 

Classification 

and 3D 

Building 

Reconstruction 

• 2D Semantic 

Labeling 

• 3D Semantic 

Labeling 

Vaihingen 

(Germany) 

航空影像 0.08 

111 

市區、住

宅區及住

商混合區 

航空正射影像 0.09 

空載光達點雲 
4 

points/m2 

DSM（光達點雲／影

像產製） 
0.25/ 0.09 

地真資料 - 

Toronto 

(Canada) 

航空影像 0.15 

96 

空載光達點雲 
6 

points/m2 

DSM 

（光達點雲產製） 
0.25 

地真資料 - 

Potsdam 

(Germany) 

航空正射影像 
0.05 

1053 DSM（影像產製） 

地真資料 - 

Urban 3D Challenge 

Benchmark 

Jacksonville, 

Tampa, Richmond 

(USA) 

航空正射影像 

0.5 103,143 

市區、住

宅區及住

商混合區 

DSM（影像產製） 

DTM（影像產製） 

地真資料 

 

五個標竿資料集的簡述與分析如下：(1) DroneDeploy：航空影像分割標

竿(Aerial Segmentation Benchmark) (Dronedeploy, 2019)資料集提供 55 張由

藍光、綠光與紅光波段組成的多光譜航空正射影像、數值地表模型及地真

(Ground truth)類別資料。影像與 DSM 的空間解析度為 0.1 公尺，地真資料

包含建築物、雜物、植物、水、地面、汽車、背景，共 7 種類別。其中，

建築物類別僅佔整個資料集的5.6% (Parmar et al., 2020)，約有2000棟建物。
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資料集內影像拍攝自不同城市，場景涵蓋都市、郊區及工業區。 

(2) 航空影像物體辨識 (Aerial Imagery Object Identification, AIOI) 

(Bradbury et al., 2016)資料集由杜克大學能源倡議組織(Duke University 

Energy Initiative)建置，提供：(a) 25 張由藍光、綠光與紅光波段組成的多光

譜航空正射影像，其中 20 張含有近紅外光波段；(b) 由空載光達點雲產生

的數值地表模型；(c) 來自開放街圖(OpenStreetMap, OSM)的地真資料。影

像與 DSM 的空間解析度介於 0.15 至 0.3 公尺，地真資料包括建築物及道路

類別。影像拍攝於美國9座城市，包括阿林頓(Arlington)、亞特蘭大(Atlanta)、

奧斯丁(Austin)、華盛頓(Washington)、新哈芬(New Haven)、紐約市(New York 

City)、諾福克(Norfolk)、舊金山(San Francisco)、錫康克(Seekonk)，場景涵

蓋都市與郊區，共約有 44,000 棟建築。建物型態及屋頂複雜度不一，其中

拍攝於華盛頓的建物（圖 4.2-13）與臺灣市區建物較相似。 

  

(a) 華盛頓建物影像 (b) 臺灣市區建物影像 

圖 4.2-13、臺灣市區與華盛頓建物影像比較 
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(3) 2018 IEEE GRSS 資料融合(Data Fusion)資料集(Le Saux et al., 2018)

來自 2018 年 IEEE GRSS 資料融合競賽，提供訓練及檢核資料。其中，訓

練資料包括：(a) 4 張 5 公分空間解析度，由藍光、綠光與紅光波段組成的

多光譜航空正射影像；(b) 1 公尺空間解析度的高光譜(Hyperspectral, HS)影

像；(c) 空載光達點雲；(d) 由空載光達點雲產製 0.5 公尺空間解析度的強

度(Intensity)網格資料及數值表面模型；(e) 0.5 公尺空間解析度的地真類別

資料，包含人造草、常青樹、裸露地表、住宅建築、非住宅建築、道路等，

共 20 種類別(Xu et al., 2019)。影像拍攝於美國休士頓(Houston)，場景涵蓋

休士頓大學校園及其周邊市區，共有約 270 棟建築。 

 (4) ISPRS 都市建模與語意標籤 (Urban Modelling and Semantic 

Labelling Benchmark)資料集，依據不同計畫與競賽主題分成三組，分別為

都市分類與三維建築重建測試計畫(Test Project on Urban Classification and 

3D Building Reconstruction) (Rottensteiner et al., 2012；Rottensteiner et al., 

2013)、二維語意標籤(2D Semantic Labeling)競賽(Rottensteiner et al., 2014)

及三維語意標籤(3D Semantic Labeling)競賽(Blomley & Weinmann, 2017)。 

這三組資料拍攝於德國Vaihingen與Potsdam，及加拿大多倫多(Toronto)。

Vaihingen 航遙測資料包含：(a) 20 張 8 公分空間解析度，由綠光、紅光與

近紅外光波段組成的多光譜航空原始影像；(b) 由原始影像正射化後鑲嵌，

空間解析度為 9 公分之航空正射影像；(c) 每平方公尺平均有 4 個點的空載

https://www.isprs.org/education/benchmarks/UrbanSemLab/detection-and-reconstruction.aspx
https://www.isprs.org/education/benchmarks/UrbanSemLab/detection-and-reconstruction.aspx
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光達點雲；(d) 由點雲產製 25 公分空間解析度的 DSM，及由航空影像產製

9 公分空間解析度的 DSM；(e) 地真類別資料。影像場景涵蓋建物密集且屋

頂結構複雜的市中心，及建物旁種植樹木的高層連棟和低層獨棟住宅區，

共有約 111 棟建築。Toronto 航遙測資料包含：(a) 13 張 15 公分空間解析度，

由藍光、綠光與紅光波段組成的多光譜航空正射影像；(b) 每平方公尺平均

有 6 個點的空載光達點雲；(c) 由點雲產製 25 公分空間解析度的 DSM；(d) 

地真類別資料。影像場景涵蓋由高樓大廈組成的都會區，及混合低層與高

層建築的住商混合區，共有約 96 棟建築。Potsdam 航遙測資料包含：(a) 38

張 5 公分空間解析度的多光譜航空正射影像，影像波段組合有三種，分別

為藍光、綠光與紅光波段；綠光、紅光與近紅外光波段；藍光、綠光、紅

光與近紅外光波段。(b) 由航空影像產製 5 公分空間解析度的 DSM；(c) 地

真類別資料。影像場景涵蓋由大型連棟建物組成且聚落結構密集的市區，

共有約 1053 棟建築。 

三組資料的地真類別資料依據不同計畫或競賽主題而有所差異，都市

分類與 3D 建築重建測試計畫將地物類別分成自然表面與矮植被、建物、樹

木，共 3 類。2D 語意標籤競賽將地物類別分成不透水表面、建物、矮植被、

樹木、汽車、背景，共 6 類。3D 語意標籤競賽則將地物類別分成不透水表

面、屋頂、建物立面、矮植被、樹木、柵欄／樹籬、灌木、電力線、汽車，

共 9 類。 
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(5) 都市三維挑戰標竿 (Urban 3D Challenge Benchmark) 資料集

(Goldberg et al., 2017；Goldberg et al., 2018)來自一項由美國特種作戰指揮部

(United States Special Operations Command, USSOCOM)贊助的公開錦標挑

戰賽，該挑戰賽旨在使用 2D RGB 正射校正影像及利用商業衛星影像產製

的 3D DSM 共同辨識建築物輪廓。此資料集提供訓練與檢核資料。其中，

訓練資料包括：(a) 174 張 50 公分空間解析度，由藍光、綠光與紅光波段組

成的多光譜衛星正射影像；(b) 由航空影像產製 50 公分空間解析度的 DSM

與 DTM；(c) 50 公分空間解析度的地真類別資料，包含建物、非建物類別。

影像拍攝於美國 3 座城市，包括傑克孫維(Jacksonville)、坦帕(Tampa)及里

奇蒙(Richmond)，共有約 103,143 棟建築。場景涵蓋都市、住宅區及住商混

合區，都市大多是大型、間隔很近的建築物；住宅區大多是小型、間隔很

近的建築，通常建物旁會種植樹木與其他植被；住商混合區則由中型建物

和小型住宅建物組成。 

上述五個資料集的高程模型由航空影像或光達資料產生，通常由光達

資料產生的高程模型會比被動式光學影像透過多視圖三維重建技術產生的

資料有更高的解析度，其提取與辨識三維物體特徵的能力也較佳(Goldberg 

et al., 2017)。例如：ISPRS 都市建模與語意標籤資料集中，使用航空影像產

生的 14 公分空間解析度 DSM 中的建物邊角為弧形，特徵較不明顯；而點

雲產生的 25 公分空間解析度 DSM 中建物的邊角較容易被區分，特徵也較
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明顯（圖 4.2-14）。 

   

(a) 航拍正射影像 (b) 影像產製的 DSM (c) 點雲產製的 DSM 

圖 4.2-14、比較不同方式產生的數值地表模型  

以資料品質的角度探討，航空影像物體辨識 (Aerial Imagery Object 

Identification, AIOI)、2018 IEEE GRSS 資料融合及 ISPRS 都市建模與語意

標籤資料集皆提供品質相對較好的高空間解析度航空影像與 DSM。不過，

比較資料集內建物型態與數量，AIOI 資料集較適合用於辨識臺灣房屋。原

因為此資料集影像拍攝自多座城市，場景涵蓋建物密度高的都市與建物密

度低的郊區（圖 4.2-15），建物類型多元且數量僅次於都市三維挑戰標竿

(Urban 3D Challenge Benchmark)資料集，再加上資料集內拍攝於華盛頓的建

物影像與臺灣市區建築物的型態與外觀相似，有利於訓練用於辨識臺灣房

屋的深度學習模型。因此，本項工作選擇 AIOI 資料集作為後續建立航遙測

自動化地物智慧辨識與分類深度學習模型之訓練資料。 
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(a) 都市區域 (b) 郊區 

圖 4.2-15、AIOI 資料集內航空正射影像(Bradbury et al., 2016) 

4.2.3 建立航遙測自動化地物智慧辨識與分類技術，並評估其精度與成效 

本項工作之目的為利用深度學習神經網路萃取影像中房屋區域以建立

自動化房屋智慧辨識技術，並評估偵測精度與成效。前期（110年）研究成

果顯示，遙測影像中因地形起伏所產生的高差移位(Relief Displacement)會影

響地物辨識品質與精度，以圖 4.2-16為例，低矮的建物與地表高度差異小，

故高差移位小，房屋區域偵測效果較佳，可完整描繪屋頂以及整體建築（圖 

4.2-16(a)）。然而，在高樓大廈林立的區域，建物與地表高度差異大，故高

差移位大，造成房屋範圍偵測結果相對較差，無法正確且完整辨識房屋屋

頂位置（圖 4.2-16(b)）。 
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(a) 低矮建築群偵測結果 (b) 高層建築群偵測結果 

圖 4.2-16、前期房屋辨識成果有無受到高差移位的差別 

Ortner et al., (2007)從高程模型萃取建築輪廓的實驗成果顯示，使用數

值地表模型(Digital Surface Model, DSM)萃取地表高度急遽變化點(Height 

Jump)可偵測房屋範圍。經由點位連結形成房屋邊緣線，再以房屋邊緣線進

行正規化處理後可獲得房屋輪廓線，故使用DSM將有利提升房屋智慧辨識。

在融合航測影像與DSM的策略中，影像提供明銳的邊界資訊修正DSM邊緣，

而DSM的地物高程可精化產生高程較為平整的房屋範圍（圖 4.2-17），因

此，整合影像與DSM可提升房屋偵測成果(Wang et al., 2021)。 

 

圖 4.2-17、精化數值地表模型設計架構 (Wang et al., 2021) 



內政部 111 年度 三維國土形變及空間智能分析技術發展工作案 

97 

 

為了降低房屋高差移位之影響，本年度工作重點為結合影像及 DSM 建

立房屋智慧辨識技術，提升房屋智慧辨識成果。本年度工作目標為使用多

視角航測影像產製之正射影像與 DSM 進行房屋範圍識別與正規化。本項工

作可分成三個部分，第一部分為經由文獻探討選擇適合的深度學習模型，

建立資料融合房屋智慧辨識深度學習架構。第二部分為獲取航遙測影像、

數值地表模型及房屋區域標籤之國際標竿訓練資料集進行初步訓練及精度

分析，並進行房屋邊界正規化。本項工作使用由 Duke 大學建置之 Aerial 

Imagery Object Identification (AIOI)標竿資料集執行房屋辨識工作。AIOI 資

料集的房屋型態多元且影像包含不同建築物密度的區域，故選用此資料集

進行測試。第三部分為引入臺灣地區資料集執行遷移式學習，以臺灣資料

集進行建築物辨識精度分析。本項工作具體成果為建立房屋智慧辨識模型

架構與流程，並且利用國際公開資料集(AIOI)產成初始預訓練模型，以利遷

移式學習提升辨識精度。 

前期（110年）模型遇到的問題分別為：(1) 正射影像中多數高樓層建

物有明顯的高差移位；(2) 正射影像中高樓層建物的屋頂範圍與臺灣通用電

子地圖的房屋範圍不符。這兩項皆為資料面的問題，因應方法是使用DSM

搭配多幅原始航空影像產製「DSM改正正射航照影像」，將所有建築物屋

頂校正回到正射投影位置，以降低高差移位的影響。此外，根據前期經驗

與成果分析得知選擇人工智慧學習模型架構的條件包含： 
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1. 前期討論傳統機器學習與深度學習方法優勢差異，由於深度學習在

萃取建築物輪廓能力較佳，透過多次迭代尋求最佳特徵萃取的方式

較傳統機器學習佳，故以深度學習架構為優先。 

2. 深度學習架構需具備訓練資料之容錯能力，當訓練資料有些許錯誤

需要自行尋求通用性高的特徵並且修正。例如：受到少量高差移位

影響使建築物範圍標籤與影像部分範圍無對應，模型進行特徵分析

時要專注於多數明顯的屋頂與周邊地面特徵而生成正確的辨識範

圍。如圖 4.2-18，從紅框區域可看出建築範圍標籤與影像中建物相

比，標籤整體範圍稍微向左上方偏移，不過在經過訓練後模型應能

辨識大多數的房屋邊緣特徵，因此預測成果有修正標籤範圍偏移的

問題。 

   

(a) RGB 影像 (b) 建築範圍標籤 (c) 預測成果 

圖 4.2-18、建築範圍標籤稍微偏移應不影響預測成果 

基於前述兩項需求而選定TransUNet (Chen et al., 2021)架構，以傳統

U-Net進行修改，保留卷積網路以提供有效特徵萃取。萃取的高維度特徵採
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用有自我專注能力的Transformer架構進行分析，最後再使用卷積網路將特

徵還原為影像，模型架構如圖 4.2-19所示。 

 

圖 4.2-19、TransUnet 模型架構圖(Chen et al., 2021) 

為測試TransUNet模型，使用少量臺灣DSM改正正射影像進行

TransUNet初步測試，利用有高差移位影像進行辨識成果（圖 4.2-20），此

TransUNet模型可成功偵測屋頂區域，而不會誤判建築物外牆，有利本項工

作房屋偵測之目的。 

  

(a) 具高差移位影像 
(b) 使用 DSM 改正正射影像訓練後 

TransUnet 模型測試成果 

圖 4.2-20、TransUnet 模型偵測有高差移位屋頂面的能力 
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決定TransUNet網路模型架構後，針對AIOI國際訓練資料集進行訓練及

預測。表 4.2-6為房屋偵測精度成果，使用相同AIOI訓練資料集進行分析，

其F1-Score精度表現可以達到97%。抽樣展示的成果如圖 4.2-21所示，預測

TransUnet網路模型具良好的判釋能力。 

表 4.2-6、AIOI 訓練及 AIOI 預測精度 

Accuracy Precision Recall F1-Score 

99.09% 95.35% 99.71% 97.48% 

 

   

(a) 低層建築 (b) 連棟建築 (c) 高樓建築 

圖 4.2-21、TransUnet 模型偵測 AIOI 資料集房屋成果 

 

本項工作進一步使用臺灣 DSM 改正正射影像與 DSM 資料測試

TransUNet 訓練深度學習模型。由於原始架構只有正射航照影像（RGB 影

像）輸入層，故須修改網路架構整合 RGB 影像及 DSM（圖 4.2-22）。修改

後的 TransUNet 網路架構中，各別萃取影像及 DSM 特徵並且共用權重，再

經由 Concatenate 處理整合影像及 DSM 的 Transformer 之特徵。 
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(a)原始架構圖 (b)修改後架構 

圖 4.2-22、TransUnet 模型架構修改 

 

在測試TransUNet階段將只使用RGB影像訓練以及使用RGB+DSM，訓

練，資料使用23幅臺灣通用電子地圖圖幅範圍，其中22幅進行訓練(80%)與

驗證(20%)、1幅進行獨立檢核，影像裁切為224x224 pixel並且水平與垂直重

疊率皆為50% (122 pixels)，訓練與驗證與獨立檢核區域如圖 4.2-23。 

  
(a) 訓練與驗證區域 (b) 獨立檢核區域 

圖 4.2-23、訓練與驗證與獨立檢核區域地真標籤展示 

RGB影像直接進行完整150 epochs訓練以現有設備需要120小時，對每
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次存檔進行獨立檢核評估找出最佳成果為第93 epoch，評估成果如圖 4.2-24

所示。RGB+DSM直接進行完整150 epochs訓練以現有設備需要260小時，對

每次存檔進行獨立檢核評估找出最佳成果為第121 epoch，評估成果如圖 

4.2-25所示。 

 

 

圖 4.2-24、RGB 直接訓練獨立檢核評估成果 

 

圖 4.2-25、RGB+DSM 直接訓練獨立檢核評估成果 

訓練後偵測精度分析如表 4.2-7所示，RGB+DSM的各項精度指標都比

只使用RGB影像的成果佳。偵測成果如圖 4.2-26所示，圖 4.2-26 (a)、(b)

比較紅色框內低矮建築的偵測成效，可明顯看出受惠於DSM擁有高度資訊，

整合RGB影像與DSM能夠將建物與地面分離；圖 4.2-26 (c)、(d)紅色橢圓框

為建築物之間的結構受到陰影遮蔽，透過DSM提供高度資訊讓此區域也能

正確辨識。較常出現的誤判情況出現在施工中的工地如圖 4.2-27，經過檢
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視是此資料集的特性有部分影像顯示還在施工中的建築已經在通用電子地

圖上被標示為建築物。 

綜合上述，評估視覺展示以及精度分析成果，使用RGB+DSM影像都優

於只使用RGB影像，因此後續會選用RGB+DSM資料整合方式進行遷移式學

習。 

 

表 4.2-7、使用 RGB 與使用 RGB+DSM 最佳訓練成果獨立檢核評估指標 

 Accuracy Precision Recall F1-Score 

RGB 

@ 93 epoch 
98.15% 88.55% 89.66% 89.10% 

RGB+DSM 

@ 121 epoch 
98.44% 90.38% 91.26% 90.82% 

 

  

(a) 純 RGB 影像 (b) RGB+DSM 影像 
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(c) 純 RGB 影像 (d) RGB+DSM 影像 

圖 4.2-26、只使用 RGB 影像與使用 RGB+DSM 影像成果展示 

 

圖 4.2-27、訓練資料中有部分工地被標示為建築物 

遷移式學習以先前AIOI資料集訓練完成之模型作為良好初始值，對臺

灣資料獨立檢核區進行多個模型存檔評估如圖 4.2-28所示，最終選擇使用

評估指標F1-Score最佳第4 epoch與Precision最佳第14 epoch為預訓練模型，

評估指標如表 4.2-8。圖 4.2-29為AIOI預訓練模型對臺灣獨立檢核區辨識成

果，可見第4 epoch辨識結果比較粗糙，不過大致上正確涵蓋建築物，第14 
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epoch能夠辨識細部建築構造。 

 

圖 4.2-28、AIOI 訓練後獨立檢核評估成果 

表 4.2-8、AIOI 訓練第 4 epoch、第 14epoch 評估指標 

 Accuracy Precision Recall F1-Score 

RGB+DSM 

@ 4 epoch 
97.01% 83.76% 80.20% 81.94% 

RGB+DSM 

@ 14 epoch 
96.99% 88.29% 74.28% 80.68% 

  

(a) 4 epoch 辨識成果 (b) 14 epoch 辨識成果 

圖 4.2-29、AIOI 預訓練模型對臺灣獨立檢核區辨識成果 

為使用相同條件比較直接訓練及遷移式學習，遷移式學習仍使用22幅

進行訓練(80%)與驗證(20%)，另1幅進行獨立檢核。使用臺灣資料集進行訓

練完整150 epochs並保持與直接訓練相同偽隨機數種子讓訓練過程可重現，

由於訓練兩個模型以現有設備至少需要20天以上，因此使用國家高速網路

與計算中心TWCC臺灣AI雲進行運算，租用4個GPU平行訓練共7天。訓練
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完成後進行獨立驗證評估（評估成果如圖 4.2-30所示），兩個AIOI預訓練

模型進行遷移式學習出現最佳成果消耗的時間接近，第4 epoch進行遷移式

學習第94 epoch有最佳F1-Score評估指標、第14 epoch進行遷移式學習第83 

epoch有最佳F1-Score評估指標，評估指標如表 4.2-9。相較於直接訓練最佳

位於第121 epoch可減少約15%疊代次數，換算成現有設備可減少1.3天運算

時間。現有設備為i7-9700K、32 GB RAM、RTX Titan 24 GB，AIOI訓練1 

epoch 2.4小時，臺灣資料訓練1 epoch 1.7小時。 

 
(a) AIOI 4 epoch 遷移式學習後獨立檢核評估成果 

 

(b) AIOI 14 epoch 遷移式學習後獨立檢核評估成果 

圖 4.2-30、遷移式學習獨立檢核評估成果 

表 4.2-9、遷移式學習獨立檢核評估指標 

 Accuracy Precision Recall F1-Score 

RGB+DSM 

@ 4 + 94 epoch 
98.41% 89.39% 92.09% 90.72% 

RGB+DSM 

@ 14+ 83 epoch 
98.47% 90.25% 91.85% 91.04% 

評估指標F1-Score最佳為AIOI第14 epoch進行遷移式學習第83 epoch，
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此結果也優於直接訓練的F1-Score 90.82%，本項工作進行遷移式學習可以

達成訓練時間縮短以及更佳預測成果（圖 4.2-31）。辨識漏授多是被植物

遮蔽、工地或是遮雨棚，而誤授多是建築邊緣或是標籤上的建築物定義不

清，在表 4.2-10展示數個案例。 

 

  

(a) 地真標籤 (b) 4 + 94 epoch 辨識成果 

 

 

(c) 14 + 83 epoch 辨識成果  

圖 4.2-31、遷移式學習獨立檢核辨識成果 
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表 4.2-10、獨立檢核辨識漏授與誤授展示 

 正射影像 地真標籤 最佳辨識成果 

建
築
物
被
樹
叢

遮
蔽
（
漏
授
）    

影
像
顯
示
是
工
地
但
標

示
為
建
築
物
（
漏
授
） 

   

遮
雨
棚
沒
有
辨
識
成
功
（
漏

授
） 

   

建
築
物
邊
緣
（
誤
授
） 

   

標
籤
上
的
建
築
物
定
義

不
清
（
誤
授
） 
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4.2.4 精進航遙測影像結合測量實施工作之智慧整合應用 

因應數位科技發展，各項測繪業務逐漸隨著科技發展改變了作業的方

法與程序，提高圖資品質與更新頻率並減少人力資源是測量技術發展的重

要方向之一。無人飛行載具系統(Unmanned Aircraft Systems, UAS)、移動測

繪系統(Mobile Mapper System, MMS)等行動測量系統皆為新興之測量技術，

其中，無人飛行載具(Unmanned Aerial Vehicle, UAV)機動性強，己廣泛應用

於測量等應用領域。利用 UAV 搭配攝影測量技術可快速獲取地面拼接影像，

結合無人機影像及智慧辨識則可快速提供測量製圖所需的資訊。 

「三維管線」是國土資訊系統重要的發展工作之一，而人孔是三維管

線資料庫中必要的圖資，在內政部「公共設施管線資料標準（第 2 版）」

（內政部營建署，2020）、「一千分之ㄧ數值航測地形圖測製作業規定」

（內政部國土測繪中心，2011）、「高精地圖圖資內容及格式標準」（臺

灣資通產業標準協會，2020）中人孔為必要圖資。前期（110 年）工作為評

估導入無人機測繪技術於「人孔調查」測量實施作業，本年度工作目標為

精進測量作業中無人機測繪技術及智慧製圖技術於「人孔調查」之整合應

用。延續前期研究方法，應用深度學習模型進行人孔物件偵測，並探討不

同解析度無人機影像於人孔偵測之效益。本項工作內容主要針對以下兩個

部分進行精進，第一部分為使用不同空間解析度(2、5、10cm)之無人機正射
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影像偵測人孔位置，並評估不同解析度之影像對偵測能力的影響；第二部

分為使用無人機拍攝的多角度影像，利用密匹配方法產出地面高程值，結

合智慧辨識之成果再經由平面擬合得到人孔所在的高度。本項工作具體成

果為建立無人機影像自動化人孔辨識技術，整合密匹配高程資訊獲取人孔

高程，並分析不同影像空間解析度之人孔精度評估。 

本項工作整理三項人孔調查測量作業相關之規範，分析人孔圖徵類別

及其量測精度規範，以探討使用無人機攝影測量於人孔智慧判釋的可行性，

表 4.2-11 整理人孔測量相關作業規範，說明如下： 

表 4.2-11、人孔測量相關作業規範 

 

內政部 

一千分之ㄧ數值航測地形圖 

測製作業規定 

內政部 100 年 2 月 9 日台內

地字第1000025069號函修訂 

內政部營建署 

公共設施管線資料標準 

NGISTD-ANC-028-2020.01.13 

（內政部營建署，2020） 

臺灣資通產業標準協

會 

高精地圖圖資內容及

格式標準 

TAICS TS-0024 v1.0 

人

孔

相

關

物

件 

道路上（含人行道）之電力

人孔、電信人孔、自來水人

孔、雨污水下水道人孔、電

線桿（電力、電信）、路燈等

均需測繪，手孔及管線免予

施測。 

人孔類別包含: 

1.電信管線的人孔(Manhole) 

2.電力管線的人孔 

3.自來水管線的人孔 

4.污水及雨水下水道管線的人

孔 

人孔類別包含: 

1.孔蓋：holeCover  

2.水溝蓋：drainCover 

精

度

要

求 

一千分之一數值航測地形圖

成果檢查作業規定（內政

部，2011），地形地物之幾何

精度檢查：抽查點位重複量

測之平面位置與原平面位置

之均方根誤差 (RMSE)不大

於25公分或地物點間之相對

距離與原距離之均方根誤差

不大於 40 公分。 

人孔幾何精度要求: 

1.孔蓋中心坐標測量，其施測

成果之坐標誤差應小於正負

二十公分。 

2.孔蓋蓋頂高程測量，其高程

為間接高程，其施測成果之誤

差應小於正負二十公分。 

人孔幾何精度要求: 

1.平面坐標誤差應小

20 公分。 

2.三維坐標誤差應小

30 公分。 



內政部 111 年度 三維國土形變及空間智能分析技術發展工作案 

111 

 

(1) 內政部「一千分之ㄧ數值航測地形圖測製作業規定」（內政部，2011），

規定道路上（含人行道）之電力人孔、電信人孔、自來水人孔、雨污水下

水道人孔、電線桿（電力、電信）、路燈等均需測繪，手孔及管線則免予

施測，圖 4.2-32 展示臺北市一千分之一數值地形圖不同的人孔類別編碼及

圖示。依內政部「一千分之一數值航測地形圖成果檢查作業規定」探討人

孔測量所需的量測精度，地形地物之幾何精度檢查中，抽查點位重複量測

之平面位置與原平面位置之均方根誤差不大於 25 公分，或地物點間之相對

距離與原距離之均方根誤差不大於 40 公分。 

 

圖 4.2-32、臺北市一千分之一數值地形圖編碼及圖式（臺北市政府都市發

展局，2004） 

(2) 內政部「公共設施管線資料標準（第 2 版）」（內政部營建署，2020）

之適用範疇為國內具有二維或三維數值坐標描述之設施與管線資料，包括

歸屬於公共管線之電信管線、電力管線、自來水管線、下水道、瓦斯管線、
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水利管線、輸油管線、綜合管線等八大類管線，以及非屬公共設施管線之

工業用管線。在管線標準圖例製作符號中，圓形人手孔直徑 3mm，圓形中

為管線代號，下地之人手孔則於距孔蓋頂端 0.5mm 加一橫線代表；方形人

手孔直徑 3mm，方形中為管線代號，下地之人手孔則於距孔蓋頂端 0.5mm

加一橫線代表（圖 4.2-33）。管線代號可分為電信(T)、電力(E)、自來水(W)、

污水下水道(SS)、雨水下水道(SD)、瓦斯(G)、輸油(O)、綜合(C)以及工業用

(P)。孔蓋中心坐標施測成果之坐標誤差應小於正負二十公分；孔蓋蓋頂高

程測量，其高程為間接高程，施測成果之誤差應小於正負二十公分。 

 

  

(a) 圓形人手孔 (b) 方形人手孔 

圖 4.2-33、電信人手孔圖例製作符號 

(3) 在「高精地圖圖資內容及格式標準」（臺灣資通產業標準協會，2020）

中，人孔的類別包含孔蓋(holeCover)及水溝蓋(drainCover)兩大類，其精度

要求為孔蓋中心平面坐標誤差應小於正負二十公分，孔蓋中心三維坐標誤

差應小於正負三十公分。 

綜合以上三項人孔測量相關製圖規範，現行無人機攝影測量製圖作業

可獲取空間解析度小於 10cm 的影像且空中三角測量作業可達到 10cm 以內

的均方根誤差（國土測繪中心，2020），因此有機會結合無人機攝影測量
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與人工智慧技術於人孔測量實施工作之智慧整合應用。 

為評估導入無人機測繪技術於人孔智慧判釋作業，本項工作蒐集 36 幅

（每幅 155m x 155m）無人機正射影像。影像拍攝地點為臺中市西屯區水湳

經貿園區，面積共約 84 公頃，影像原始空間解析度為 2cm，空三定位精度

小於 10cm，精度上滿足人孔調查測量作業之規範要求。36 幅影像中，其中

35 幅作為 Mask-RCNN 深度學習模型之訓練及驗證資料，另 1 幅則用於獨

立驗證分析（圖 4.2-34）。 

 

圖 4.2-34、人孔智慧判釋試辦資料（紅框：獨立驗證區） 

將 2cm 影像空間解析度利用 QGIS 的 Batch Processing 批次處理，重新

取樣(Resampling)採用三次內插(Cubic)，分別產製 5、10cm 的空間解析度，

如圖 4.2-35。 
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(a) 2cm (b) 5cm (c) 10cm 

圖 4.2-35、比較不同空間解析度之無人機正射影像 

受限於無人機影像的空間解析度，難以在影像上辨別不同人孔之紋理，

故本項工作僅區分孔蓋(holeCover)與水溝蓋(drainCover)，孔蓋部分又細分

成道路區間之孔蓋(holeCover)及非道路區間之孔蓋(holeCover2)（表 4.2-12）。

透過人工數化無人機正射影像中人孔之位置，獲得原始人孔資料共 4,539 筆。

為增加訓練資料，在訓練學習模型前將每幅影像切割成 512 x 512 pixels 大

小的區塊(Patch)影像，並使區塊影像之間重疊 50%（圖 4.2-36），以 50%

重疊率進行資料增益(Data Augmentation)後，完成人孔訓練資料建置。人孔

資料增益成果如表 4.2-13 所示，36 幅影像對應不同空間解析度影像分別產

生 15,817、17,731 及 17,468 筆人孔資料。 

表 4.2-12、辨識類別分類 

類別(classes) drainCover holeCover holeCover2 

特徵樣本 
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圖 4.2-36、影像切割後人孔資料將獲得增益 

表 4.2-13、原始與增益後之人孔資料 

 原始人孔資料（36 幅） 
增益後人孔資料（36 幅） 

2cm 5cm 10cm 

drainCover 2264 8069 9028 8867 

holeCover 706 2401 2707 2714 

holeCover2 1569 5347 5996 5887 

總數 4539 15817 17731 17468 

本次工作以 Mask-RCNN (He et al., 2017)深度學習模型進行人孔物件偵

測，藉由資料擴增技術增加訓練資料，並利用遷移式學習進行深度學習模

型的訓練，最後完成影像語意分割的任務。為探討多尺度人孔偵測之效益

比較，除了將不同空間解析度各自獨立為一個模型並預測，也將 2、5、10cm

的空間解析度整合為一個模型，因無人機攝影測量時，同一任務之影像空

間解析度會受到不同航高影響，故設計具有多重影像空間解析度的整合模

型，並預測不同空間解析度，如表 4.2-14 所示。表 4.2-15 與圖 4.2-37 為

在獨立驗證中，不同影像空間解析度的深度學習模型預測成果精度評估，

在 2cm 空間解析度的預測成果中，所有人孔類別之成功率與正確率皆大於

89%，但隨著空間解析度下降，成功偵測的比例也逐漸降低。 
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表 4.2-14、各訓練資料模型與影像資料庫的對應 

影像資料庫 AI 模型 

2cm 模型 1 

5cm 模型 2 

10cm 模型 3 

2cm+5cm+10cm 模型 4 

表 4.2-15、各模型對各空間解析度之人孔偵測成果 

AI 

模型 

空間 

解析度 

人孔是否被成功偵測 自動萃取人孔是否正確 

成功 失敗 成功率 成功 錯誤 正確率 

模型 1 2cm 195/218 23/218 89.45% 195/204 9/204 95.59% 

模型 2 5cm 186/218 32/218 85.32% 186/199 13/199 93.47% 

模型 3 10cm 137/218 81/218 62.84% 137/155 18/155 88.39% 

模型 4 2cm 195/218 20/218 90.83% 198/214 16/214 92.52% 

模型 4 5cm 183/218 35/218 83.94% 183/192 9/192 95.31% 

模型 4 10cm 98/218 120/218 44.95% 98/103 5/103 95.15% 

 

 

圖 4.2-37、人孔偵測之成功率與正確率 

表 4.2-16 為將表 4.2-15 各模型中成功偵測的人孔蓋總數進行平面誤

差分析，在空間解析度為 2cm 時，平面誤差小於 10cm 的比例可達 99%；

89.45%
85.32%

62.84%

90.70% 83.94%

44.95%
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空間解析度為 5cm 時，平面誤差小於 10cm 的比例可達 95%；空間解析度

為 10cm 時，平面誤差小於 10cm 的比例可達 85%。 

表 4.2-16、各模型對各空間解析度之人孔偵測—平面誤差成果分析 

AI 

模型 

空間 

解析度 

<5cm 

（個） 

<5cm 

(%) 

<10cm 

（個） 

<10cm 

(%) 

>10cm 

（個） 

>10cm 

(%) 

總數 

（個） 

模型 1 2cm 187 95.90% 192 98.46% 3 1.54% 195 

模型 2 5cm 143 76.88% 180 96.77% 6 3.23% 186 

模型 3 10cm 58 42.34% 117 85.40% 20 14.60% 137 

模型 4 2cm 191 96.46% 197 99.49% 1 0.51% 198 

模型 4 5cm 147 80.33% 174 95.08% 9 4.92% 183 

模型 4 10cm 37 37.76% 86 87.76% 12 12.24% 98 

無人機正射影像使用 TWD97 橫麥卡托二度分帶(TM2)投影系統，經由

智慧辨識可偵測人孔並獲取人孔在物空間的坐標位置。透過 e-GNSS 現地測

量及智慧辨識人孔的形心坐標，計算形心坐標間之差值以評估辨識精度。

表 4.2-17 以現地測量之人孔形心作為參考依據，統計利用深度學習模型自

動萃取及現地測量的人孔形心間之距離差異量。由統計成果可知，在空間

解析度 2cm 中的自動化偵測與現地測量成果的均方根誤差，平面誤差小於

5 公分，並隨著空間解析度越差，誤差量會越大；而高程誤差在不同空間解

析度下約為 15cm。 

表 4.2-17、智慧辨識與現地測量之人孔形心的距離差異量 

AI 

模型 

空間 

解析度 

MeanError RMSE 

dE (cm) dN (cm) dh (cm) dE (cm) dN (cm) dh (cm) 

模型 1 2cm 0.27 -3.65 -14.37 3.95 4.41 15.03 

模型 2 5cm -0.24 -4.86 -14.39 5.00 5.96 15.05 

模型 3 10cm 1.06 -4.90 -14.00 7.63 6.98 14.74 
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AI 

模型 

空間 

解析度 

MeanError RMSE 

dE (cm) dN (cm) dh (cm) dE (cm) dN (cm) dh (cm) 

模型 4 2cm -0.70 -3.46 -14.39 4.05 4.21 15.05 

模型 4 5cm -2.11 -4.18 -14.35 5.16 5.40 15.03 

模型 4 10cm -4.10 -5.04 -14.20 6.72 6.80 14.80 

 

表 4.2-18 為智慧辨識有成功偵測現地測量之人孔蓋總數，進行平面誤

差分析。現行精度規範為平面誤差應小於 10cm，本次成果在空間解析度為

2cm 時，平面誤差小於 10cm 的比例可達 95%；空間解析度為 5cm 時，平

面誤差小於 10cm 的比例可達 84%；空間解析度為 10cm 時，平面誤差小於

10cm 的比例可達 60%。 

表 4.2-18、智慧辨識與現地測量之平面誤差成果分析 

AI 

模型 

空間 

解析度 

<5cm 

（個） 

<5cm 

(%) 

<10cm 

（個） 

<10cm 

(%) 

>10cm 

（個） 

>10cm 

(%) 

總數 

（個） 

模型 1 2cm 45 45.92% 94 95.92% 4 4.08% 98 

模型 2 5cm 26 26.26% 84 84.85% 15 15.15% 99 

模型 3 10cm 23 29.11% 48 60.76% 31 39.24% 79 

模型 4 2cm 48 48.98% 93 94.90% 5 5.10% 98 

模型 4 5cm 35 36.84% 82 86.32% 13 13.68% 95 

模型 4 10cm 17 28.81% 40 67.80% 19 32.20% 59 

備註：現地測量中，共測得 100 個人孔蓋中心。 

利用無人機多視角影像，以影像密匹配產生地面點，取得該區域的地

面高程，並與現地測量成果進行高程誤差分析，如表 4.2-19 所示。現行精

度規範為高程差應小於 20cm，人孔智慧辨識在高程誤差小於 20cm 的比例

可達 91%。 
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表 4.2-19、智慧辨識與現地測量之高程誤差成果分析 

AI 

模型 

空間 

解析度 

<10cm 

（個） 

<10cm 

(%) 

<20cm 

（個） 

<20cm 

(%) 

>20cm 

（個） 

>20cm 

(%) 

總數 

（個） 

模型 1 2cm 15 15.31% 90 91.84% 8 8.16% 98 

模型 2 5cm 15 15.15% 91 91.92% 8 8.08% 99 

模型 3 10cm 15 18.99% 72 91.14% 7 8.86% 79 

模型 4 2cm 15 15.31% 90 91.84% 8 8.16% 98 

模型 4 5cm 14 14.74% 87 91.58% 8 8.42% 95 

模型 4 10cm 10 16.95% 54 91.53% 5 8.47% 59 

備註：現地測量中，共測得 100 個人孔蓋中心。 

綜整實驗成果與分析，無人機影像與人工智慧技術之智慧整合可輔助

「人孔調查」測量施測作業，其預測成果亦可從網格式資料模式轉換成向

量式資料模式（圖 4.2-38），供給後續測量製圖運用。 

  

(a) 無人機正射影像 (b) 人工數化之人孔多邊形 

  

(c) 人工智慧預測結果 (d) 人工智慧預測結果經向量化 

圖 4.2-38、人孔智慧辨識成果 
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試辦成果顯示，影響偵測成果的主要因素為兩點：第一點為遮蔽問題，

受到樹木、車輛等部分或完全遮蔽，使得電腦無法清楚進行偵測；第二點

為影像空間解析度，影像的細緻度將影響整體辨識成果。在無人機影像空

間解析度為 2cm 時，獨立檢核區的成功率及正確率均達到 90%，人孔中心

坐標與現地測量成果比較，平面均方根誤差小於 10cm 達到 95%，高程均方

根誤差小於 20cm 達到 90%。隨著空間解析度的下降，其偵測成果的成功率

與正確率均會有所下降，因此建議人孔尺度的智慧辨識採用優於 5cm 空間

解析度之影像。 

4.3 衛星與航遙測影像智慧分析、辨識與製圖防災整合應用案例試辦 

4.3.1 利用雷達衛星影像地表形變分析，建立臺灣各地初步形變分析圖資，

至少包含全臺灣 C-波段多時期雷達影像，及選定之災害潛勢區域 L-

波段與 X-波段雷達影像；前述潛勢區域之選定須至少 2 處，並與內政

部討論定案，任 1 處之辦理面積須達 200 平方公里以上，且運用包含

（或優於）3 公尺解析度之影像在內進行分析 

本項工作前期（109、110 年）以影像分析與處理為主，本年度逐步建

立影像處理之參數數據庫與經驗，以供後續人工智慧參數學習之基礎，同

時亦逐步建立臺灣各地的初步形變分析圖資。本次期末報告完成五年期間

之全臺灣 PSInSAR 相對形變速率觀測（C 波段）、臺北港區填海造陸（X 波
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段）與高雄美濃地震（L 波段）地表形變分析之試辦成果。各波段研究成果

如下： 

(1) C 波段多時期雷達影像地表形變試辦－全臺灣多時期形變監測 

雷達衛星影像應用分為兩個部分進行，第一部分為全臺灣多時期形變

監測試辦，規劃利用歐洲太空總署(European Space Agency, ESA)發射之 C

波段雷達衛星 Sentinel-1 所拍攝之影像來進行分析。Sentinel-1 衛星為歐洲

太空總署哥白尼計畫(Copernicus Programme)的衛星任務之一，該計畫預計

發射多顆地球觀測衛星，組成全球環境監測網路，提供全球環境保護、海

洋觀測、歐洲政策、民間防禦、維和行動等用途。Sentinel-1 為該計畫之首

顆資源衛星，由 A/B 兩顆衛星構成星系，提供最高 6 天的再訪周期，優異

的C波段雷達感測器能提供最高五米的空間解析度與寬達 400公里的幅寬，

相當適合用作大範圍的地表監測用途。Sentinel-1A於2014年4月發射成功，

2014 年 10 月開始提供涵蓋臺灣地區之影像，Sentinel-1B 亦於 2016 年 4 月

發射成功，由於 1B 觀測目標區規劃與 1A 不同，因此於臺灣地區僅拍攝北

部之影像，故涵蓋全臺灣的形變監測僅能以 Sentinel-1A 影像進行。本年度

工作規劃拓展全臺灣形變監測之觀測時間，由前期計畫之 2016 至 2020 年

延伸為 2017 至 2021 共五年之形變觀測成果。 

本節之全臺灣多時期形變監測試辦採用雷達差分干涉技術來產生多時

序的地表形變成果，技術細節與影像處理流程參照4.1.1節說明，蒐集自2017
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年至 2021 年全臺灣共 128 張之 Sentinel-1 影像，完成五年期間之全臺灣

PSInSAR 相對形變速率觀測成果，見圖 4.3-1，圖中每個 PS 點皆為具有 128

期觀測值之獨立資料，配合軟體處理即能分析出五年期間形變之時間序列。

成果可見自 2017 年至 2021 年五年期間全臺灣地表形變狀況，其中以雲林

地區之地層下陷、2018 年花蓮地震產生的地形變狀況最為顯著，雲林地區

之地層下陷速率測得每年下陷約 5 公分，需注意地震事件屬於瞬間發生的

事件型地表形變，花蓮地震事件發生當下產生約 15 公分的地表形變，但由

於觀測期間為五年，因而最後以呈現為約每年 30mm 之形變速度，於形變

解釋時需要特別小心。 

 

圖 4.3-1、全臺灣五年(2017-2021)多時期形變監測試辦成果 
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永久散射體雷達差分干涉法測得 PS 多時序形變乃是雷達衛星視角方

向 (LOS) 變形量，可以看做是東西、南北及垂直這三維空間上的變形，以

一維方向的衛星視角方向呈現的綜合觀測量，因此在利用雷達影像評估垂

直向變形時，會受到水平方向變形的貢獻而產生誤判。本年度延續採用結

合 GNSS 觀測之垂直形變量分析，雷達衛星受觀測幾何影響，沿衛星飛行

方向的地表變化（南北向之位移）較不敏感，對垂直向的變化較為敏銳；

相反的，GNSS 則對水平向的運動較為敏銳，對垂直向的位移較為不敏感。

取 GNSS 觀測資料的優點，衛星視角方向中水平方向位移量的貢獻可利用 

GNSS 所觀測之水平向位移去除，剩餘部分為垂直向的貢獻（簡留玄, 2020），

三維形變分析成果見圖 4.3-2。 

 

  

(a) GNSS 東西向累積形變量 (b) GNSS 南北向累積形變量 
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(c) PSInSAR 垂直向累積形變量 

圖 4.3-2、全臺五年(2017-2021) PSInSAR 三維平均速度成果圖 

經過垂直變形解算後，結果與原始衛星視角方向之變形速度存在一定

差異，較顯著的差異為彰化雲林地層下陷區，在衛星視角方向之下陷速度

有低估之情況，經過修正後低估的狀況已經改善，另外如中央山脈南段於

LOS 方向呈現略為下沉的趨勢，主要由於水平方向遠離衛星的趨勢主導了

衛星視角方向的測量結果，去除水平方向變形後可見實際上中央山脈呈現

緩慢抬升的狀態。由此可見在大範圍的形變研判上，經 GNSS 解算後的垂
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直變形相較於衛星視角方向變形更加的可靠。 

(2) X 波段多時期雷達影像地表形變試辦－臺北港區填海造陸 

X 波段之雷達衛星採用德國太空總署(DLR)發射之超高解析度 X 波段

雷達衛星 TerraSAR-X 所拍攝之影像，目前 TerraSAR-X 系列衛星共有 3 顆

衛星，TerraSAR-X 於 2007 年發射，二號衛星 TanDEM-X 於 2010 年發射，

而第三顆衛星 PAZ 也於 2018 年升空，三顆衛星皆由法國空中巴士公司 

(Airbus) 負責營運，提供最高 11 天的再訪周期，TerraSAR-X 衛星能夠採用

特殊的Staring Spotlight模式進行拍攝，於該拍攝模式下解析度高達 25公分，

但該模式拍攝範圍僅 4x4 公里，適合特定目標之觀測，而大範圍的地表形

變監測通常採用 StripMap 拍攝模式，該模式之地面解析度為 3 公尺，雖低

於 Staring Spotlight 但具有 50 公里的幅寬，TerraSAR-X 詳細拍攝規格見表 

4.3-1。 

表 4.3-1、TerraSAR-X 拍攝模式列表 

拍攝模式 像幅大小（寬 x 長） 解析度 

Staring Spotlight 4 x 3.7 km2 0.25 公尺 

High Resolution Spotlight 10 x 5 km2 1 公尺 

Spotlight 10 x 10 km2 2 公尺 

StripMap 30 x 50 km2 3 公尺 

ScanSAR 100 x 150 km2 18.5 公尺 

Wide ScanSAR 270 x 200 km2 40 公尺 

本項工作試辦區選定為臺北港，臺北港位於淡水河口，該區域海象相

對平靜，加上陸上交通便利，鄰近桃園機場，使其成為兼具海空聯運功能
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的國際型物流加值港。臺北港為人工港，完全使用填海造陸方式興建，為

配合政府推行循環經濟政策，以及解決公共工程土方去化問題，臺北港填

海造地案規劃收容工程餘土、水庫清淤土方及再生粒料等來源作為填築資

材，本處使用之再生粒料由於其具有含水後可能膨脹的特性，為了解填築

過程中是否會對於海堤結構造成影響，故進行針對臺北港物流倉儲區之海

堤進行長期性的形變監測。 

X 波段多時期雷達影像地表形變試辦成果見圖 4.3-3，底圖為 Pleiades

高解析度光學影像，暖色系代表於衛星視角方向地表呈現抬升，冷色系為

下沉。主要觀測目標為北側海提，取樣 A、B、C 三點，結果 A 點呈現每年 

-6.1mm 之變形速度，B 點呈現每年 -9.0mm 之變形速度，C 點呈現每年 

7.4mm 之變形速度，表示該處海提於觀測間變形趨勢並不一致，有微量的

差異變形狀況，其中 C 點更是呈現略微抬升的狀態。 

 

圖 4.3-3、臺北港 PSInSAR 年平均速度成果 

A 

B 

C 
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A、B、C 三點 PS 時間序列分析成果見圖 4.3-4、圖 4.3-5 與圖 4.3-6，

由成果可見三處皆呈現下沉的變形狀態，其中 B 點下沉狀態最為嚴重，變

形的時間主要集中於 2021 年上半年，後續的累積變形量則較不顯著。另外

C 點可能因為第三期累積變形量之誤差進而導致變形速度的計算與實際有

出入，實際變形趨勢為略有下沉，但累積變形量極小。 

 

圖 4.3-4、臺北港 A 點海堤 PSInSAR 時間序列 

 

圖 4.3-5、臺北港 B 點海堤 PSInSAR 時間序列 
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圖 4.3-6、臺北港 C 點海堤 PSInSAR 時間序列 

(3) L 波段雷達影像地表形變試辦－高雄美濃地震 

L波段之雷達影像採用日本太空總署發射之雷達遙測資源衛星ALOS-2

拍攝之影像，ALOS-2 衛星全名為進階地表觀測衛星 (Advanced Land 

Observing Satellite)，為日本地球觀測衛星計畫中，負責針對陸地區域進行

觀測的衛星，其主要工作為製圖、環境監測、災害監測及自然資源調查等。

第一代 ALOS 衛星於 2007 年升空運行，2011 年除役，而目前運行中的

ALOS-2 為該計畫之第二代遙測資源衛星，於 2014 年升空，配備的 L 波段

雷達感測器 PALSAR-2 改良自 ALOS 搭載之 PALSAR，具備最高 1 公尺的

地面解析度，並且可以使用更多元的拍攝模式進行觀測，詳細之拍攝模式

參數見表 4.3-2，衛星在訪週期為 14 天。 

 

表 4.3-2、ALOS-2 拍攝模式列表 
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拍攝模式 像幅大小（寬 x 長） 解析度 

Spotlight 25 x 25 km2 1 公尺 

Ultra-Fine StripMap 55 x 70 km2 3 公尺 

High-Sensitive StripMap 55 x 70 km2 4.3 公尺 

Fine StripMap 70 x 70 km2 5.3 公尺 

ScanSAR 350.5 x 355 km2 77.7 公尺 

ScanSAR Wide 489.5 x 355 km2 112 公尺 

 

本項工作選定試辦區域為臺南高雄地區，利用2015年11月26日與2016

年 2 月 18 日兩張雷達影像組成之影像對觀測 2016 年 2 月 6 日之高雄地震

事件造成的地表形變，成果見圖 4.3-7，暖色系代表於衛星視角方向地表呈

現抬升，冷色系為下沉，由成果可見高雄地震之地表最大形變發生於臺南

地區，後續針對圖 4.3-8 左圖之白線進行剖面分析，可知形變中心之最大變

形量達 150mm，成果可以解釋為何臺南為該次地震之重災區，其中臺南維

冠金龍大樓倒塌更是直接造成百餘人喪生。 
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圖 4.3-7、L 波段 ALOS-2 高雄地震觀測成果 

 

圖 4.3-8、高雄地震 DInSAR 變形量剖面 

 

4.3.2 以兩年內高解析（2 公尺或更優）光學衛星影像進行數值地表模型

（DSM）變異分析，發展利用衛星影像進行 DSM 變異以協助光達修
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測規劃之方法與作業程序，辦理區域選定須內政部討論且總面積須達

3,600 平方公里以上 

本項工作延續前期（110 年）之試辦成果，使用 SPOT-6/7 光學衛星影

像立體像對產製數值地表模型，與光達產製之 5 公尺數值地表模型進行變

異分析。本項工作目的在於利用衛星立體像對，大範圍快速篩選地表形變

區域，提供優先進行光達修測之目標區。另本項工作偵測之地表變形除大

面積崩塌外，也包含大規模森林砍伐、人為之挖方填方及原有崩塌區域再

次崩塌等情形，可與行政院農業委員會水土保持局進行之崩塌區域監測分

析結果相互整合，提供更完整之地表形變資訊協助光達修測規劃。 

本年度擴大試辦區域（如圖 4.3-9 所示），圖中紅色區域為去年試辦區，

黃色區域為本年度試辦區，本年度試辦區由去年之南部試辦區北側向北延

伸至中部試辦區，試辦區域大小約 50x100 公里。試辦區域新拍 SPOT-6/7

立體像對，試辦區面積約為 5,000 平方公里。此外，參考本項工作之試辦經

驗，訂定利用衛星影像協助光達修測規劃之方法與作業程序，並將現有程

序作業化，以利後續大範圍執行。 
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圖 4.3-9、地表形變分析試辦區 

本項工作針對試辦區進行 SPOT-6/7 立體像對排程拍攝，共取得 3 組立

體像對，可覆蓋完整試辦區，影像拍攝日期分別為 2022/6/22、2022/7/12 及

2022/7/24 之 SPOT-6/7，影像如圖 4.3-10 所示。利用前述之立體像對產製

目標區域數值地表模型，產製成果如圖 4.3-11 所示。合併三組數值表地表

模型，並刪除受雲遮蔽影響無法產製正確數值地表模型之區域，成果如圖 

4.3-12 所示，後續使用合併後之數值地表模型進行地表形變分析。 
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圖 4.3-10、SPOT-6/7 立體對 

 

 

(a) 2022/6/22 (b) 2022/7/24 
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(c) 2022/7/12  

圖 4.3-11、利用 SPOT-6/7 立體對產製之數值地表模型 

 

圖 4.3-12、地表形變分析使用之數值地表模型 

將立體像對產製之數值地表模型減去空載光達所產製數值地表模型，

可得地表高程變化量，高程變化量絕對值大於 10公尺則視為地表變異區域。
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高程差門檻設定係參考國家災害防救科技中心完成之「大規模崩塌災害防

治行動綱領」，大規模崩塌係指崩塌面積超過 10 公頃或土方量達 10 萬立

方公尺或崩塌深度在 10 公尺以上的崩塌地。以高程變化門檻值找出地表變

異區域後，再使用形態學之開啟運算濾除零碎之區塊。地表變異成果如圖 

4.3-13(a)所示，圖中黃色至紅色部分為正值，代表立體像對產製之數值地表

模型高程較高，綠色至藍色部分代表立體像對產製之數值地表模型高程較

低，區域 1 及區域 2 局部放大如圖 4.3-13(b)及圖 4.3-13(c)。 

 

 

(b) 區域 1 局部放大 

 

(a) 地表變異 (c) 區域 2 局部放大 

圖 4.3-13、數值地表模型地表變異 
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為了解地表高程變異程度以便用於未來空載光達測製工作之規劃，以

1/5000 圖幅為單元進行評估，評估之指標包括累計地表形變區域面積及累

積增減高度。累計地表形變區域面積代表單一 1/5000 圖幅中有多少面積之

區域有地表形變情形如圖 4.3-14，而累積增減高度則分別統計單一 1/5000

圖幅中高程增加及高程減少的累積高度如圖 4.3-15。高程增加及減少為分

別統計，可避免累積增減高度相消造成之誤判情形。 

 

圖 4.3-14、累計地表形變區域面積統計 
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圖 4.3-15、累積增減高度統計 

為取得有明顯地表形變之圖幅，分別對累計地表形變區域面積及累積

增減高度設定門檻值，當單一 1/5000 圖幅範圍中超過門檻值時，該圖幅即

為建議更新之圖幅。以本項工作試辦區為例，分別以累計地表形變區域面

積大於 20000 平方公尺以及累積增減高度大於 20000 公尺為門檻值，可得

建議更新之圖幅為如圖 4.3-16 中紅框部分。試辦區圖幅範圍為 684 幅，經
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分區評估有 43 幅之地表形變大於門檻值，建議更新圖幅佔試辦區圖幅比例

分別約為 6.3%。上述門檻值設定主要參考試辦區之測試成果，觀察經地表

變異分析可得之崩塌規模，設定累計地表形變區域面積及累積增減高度門

檻值。 

 

圖 4.3-16、試辦區域明顯地表變異之圖幅 
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由前述明顯地表變異之圖幅中，挑選 5 幅進行觀察，並比對前後期

之 SPOT 影像，以了解造成地表變異的原因。 

1. 圖 95192011地表變異及前後時期SPOT影像如圖 4.3-17所示，

圖 4.3-17 (a)中可觀察到有明顯地表高程降低及升高情形，高程

變化最多可達約 50 公尺，且地表形變範圍橫跨整個圖幅。由

SPOT 影像中可以觀察到在原有的崩坍區域再次發生土石崩落

及堆積情形，應為造成地表變異之原因。 

2. 圖 95192024 及 95192034 地表變異及前後時期 SPOT 影像如圖 

4.3-18 所示，此地表變異案例位於圖 95192024 及圖 95192034

交界處，圖 4.3-18(b)中可觀察到有明顯地表高程降低及升高情

形，由 SPOT 影像中可以觀察到北側區域土石崩落並於下方堆

積。 

3. 圖 95192022地表變異及前後時期SPOT影像如圖 4.3-19所示，

圖 4.3-19(b)中可觀察到有大面積地表高程升高情形，由 SPOT

影像中可觀察到該區域為河道且旁邊有一支流，而其上游即為

案例2之區域，此案例可能是上游土石崩落後堆積至下游河道，

於影像中亦可看到河道改道情形。 

4. 圖 95192052地表變異及前後時期SPOT影像如圖 4.3-20所示，

圖 4.3-20(b)中可觀察到有地表高程降低情形，全區高程變化量
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相近，由 SPOT 影像中可以觀察到前期為整片森林後期則為草

地，植生砍伐應為造成高程改變之原因。 

 
(a) 圖 95192011 地表變異 

  

(b) 2016 年 SPOT 影像 (c) 2022 年 SPOT 影像 

圖 4.3-17、圖 95192011 地表變異及前後時期 SPOT 影像 
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(a) 圖 95192024 及 95192034 圖框 (b) 局部放大地表變異 

  

(c) 2016 年 SPOT 影像 (d) 2022 年 SPOT 影像 

圖 4.3-18、圖 95192024 及 95192034 地表變異及前後時期 SPOT 影像 
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(a) 圖 95192022 圖框 (b) 局部放大地表變異 

  

(c) 2016 年 SPOT 影像 (d) 2022 年 SPOT 影像 

圖 4.3-19、圖 95192022 地表變異及前後時期 SPOT 影像 
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(a) 圖 95192052 圖框 (b) 局部放大地表變異 

  

(c) 2016 年 SPOT 影像 (d) 2022 年 SPOT 影像 

圖 4.3-20、圖 95192052 地表變異及前後時期 SPOT 影像 

參考 110 年及本年度試辦經驗，擬定衛星影像 DSM 變異分析及更新建

議作業程序。作業流程可分為 8 個步驟，流程圖如圖 4.3-21 所示，以下說

明各步驟處理程序以及所需輸入資料。 
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圖 4.3-21、衛星影像數值地表模型變異分析及更新建議作業程序流程圖 

1. 衛星方位重建 

此程序使用團隊自主開發程式處理。衛星方位重建之輸入資料為立體

像對及地面控制點，由於衛星方位本身帶有誤差，因此利用控制點進行平

差修正以重建衛星方位。衛星影像方位模式可採有理函數模式，利用兩個

衛星方位重建 
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多項式的比值來建立物空間與像空間的連結關係，由於衛星成像幾何的特

性，且衛星的定位系統及姿態系統有很高的相對精度，可使用有理函數模

式配合地面控制點，以線性的仿射轉換(Affine Transformation)進行修正處

理。  

2. 三維點雲匹配 

此程序使用團隊自主開發程式處理。利用重建後之方位進行三維點雲

匹配，影像匹配使用影像密匹配技術，並配合影像金字塔策略，將原始影

像降低解析度，從低解析度影像開始處理至高解析度影像。由粗至細的匹

配流程，可增加匹配成果的可靠度。完成匹配後配合影像區域平差成果進

行空間前方交會，計算影像共軛點對應之三維物空間坐標。 

3. 內插數值地表模型 

此程序使用 Geospatial Data Abstraction Library (GDAL)處理。目前使用

之 SPOT-6/7 立體像對，其全色態影像解析度為 1.5 公尺，數值地表模型內

插時建議設定輸出資料解析度為 5公尺。同時並記錄匹配成果不佳之區域，

以供後續分析使用。 

4. 數值地表模型比對 

此程序使用 ERDAS IMAGEINE 處理。數值地表模型比對輸入資料為

使用立體像對產製之數值地表模型與相同區域光達產製之數值地表模型，

將所產製之數值地表模型減去光達產製之數值地表模型，計算兩者間之高
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程差值，高程差絕對值大於 10 公尺則是為地表變異區域，並記錄其位置及

高程差值。另外，剔除匹配成果不佳區域位置，例如有雲區域、水體及陰

影。 

高程差門檻設定係參考國家災害防救科技中心完成之「大規模崩塌災

害防治行動綱領」，大規模崩塌係指崩塌面積超過 10 公頃或土方量達 10

萬立方公尺或崩塌深度在 10 公尺以上的崩塌地。 

5. 破碎區塊過濾 

此程序使用 ERDAS IMAGEINE 處理。由於所得之地表變異區域中有

需多破碎區塊，使用形態學之開啟運算以及面積門檻濾除零碎之區塊。 

6. 統計地表形 

此程序使用團隊自主開發程式處理。以 1/5000 圖幅為單元進行建議更

新地形評估，統計目標區域中每一 1/5000 圖幅範圍中，累計地表形變區域

面積及累積增減高度。 

7. 評估是否更新 

此程序使用團隊自主開發程式處理。利用前一步驟統計之各圖幅範圍

中累計地表形變區域面積及累積增減高度，進行評估是否應更新。建議變

異門檻為累計地表形變區域面積大於 20000 平方公尺或累積增減高度大於

20000 公尺，當單一 1/5000 圖幅範圍中，累計地表形變區域面積或累積增

減高度超過門檻值時，該圖幅即為建議更新之圖幅。變異門檻之設定主要
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參考試辦區之測試成果，觀察經地表變異分析可得之崩塌規模，設定累計

地表形變區域面積及累積增減高度門檻值。 

8. 人工檢核 

以人工方式檢核建議更新之圖幅是否有誤判或無須更新情形，利用相

近時期之衛星影像檢核地表變異成果，比對影像中地物變化狀況是否與地

表變異成果相符，或是其地表形變無更新之必要，例如砂石場之堆置變化。 

依上述處理程序已完成 3 個試辦區之地表形變分析及建議更新作業，

試辦區圖幅範圍分別為 253 幅、374 幅及 684 幅，依目前建議之變異門檻，

經分區評估各試辦區分別有 15 幅、12 幅及 43 幅之地表形變大於門檻值，

建議更新圖幅佔該試辦區圖幅比例分別約為 5.9%、3.2%及 6.3%。 

近年來光學衛星影像之解析度提升與取像能力增加，可使用光學衛星

影像立體像對產製數值地表模型。光學衛星拍攝立體像對主要分為同軌與

異軌兩種方式，其中同軌立體像對之兩張影像拍攝時間差距小，取像時太

陽角度及大氣等條件近似，在產製數值地表模型之過程中可減少錯誤，獲

得較佳的數值地表模型，因此建議使用光學衛星同軌立體像對。 

目前現役常見之光學衛星中，可拍攝同軌立體像對的衛星包括

Formosat-5、 SPOT-6/7、Pleiades-1A/1B、Pleiades Neo 3/4、WorldView-1、

WorldView-2、WorldView-3、GeoEye-1 及 Kompsat-3A 等。其中超高解析

度（解析度優於 1m）衛星影像價格昂貴且影像幅寬小，較不適用於本作業
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程序。而高解析度衛星影像中，SPOT-6/7 衛星影像之影像幅寬大於

Formosat-5 與 Kompsat-2 衛星影像，且有兩顆衛星在軌運轉，可提供較高之

立體像對拍攝能量，有利於大範圍取像。因此，建議選擇 SPOT-6/7 衛星同

軌立體像進行數值地表模型變異分析及更新建議作業程序。 

4.3.3 航遙測影像分析與辨識之結果，精進與坡地防災應用平臺進行整合，

其整合方案須與內政部討論後辦理 

邊坡破壞會對人員、財產及環境造成嚴重威脅，其成因複雜，導致無

法準確預估各式規模邊坡破壞之時間與位置。雖然不能預先得知新生崩塌

地或邊坡變異地之時間與位置，但曾經歷大規模山崩的區域由於地質條件

弱化且植被不易復育，有較高機率會重複地發生崩塌（陳棋炫等，2017）。

進行監測以確切了解崩塌位置與規模有助於坡地管理，因此坡地變異點偵

測為重要的研究工作。傳統建立崩塌事件地圖之方式為透過實地調查或使

用航照影像之人為視覺判釋(Guzzetti et al., 2012)。前者受限於觀測者所在之

地面視角，易受視線遮蔽影響且往往只能獲取部分信息；後者需要有經驗

之專家學者透過完整的人員培訓並制定統一的判斷標準來實現。 

近年遙測技術的成熟使原需大量人力與時間成本之傳統方式有了替代

方案。Handwerger (2020)等人使用合成孔徑雷達影像之振幅變化進行即時性

崩塌熱點圖繪製以對崩塌災害快速反應。Herrera (2019)透過崩塌事件前後
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之 Sentinel-2 光學影像萃取崩塌特徵，再利用基於物件之影像分析

(Object-based Image Analysis, OBIA)及機器學習演算法開發一種崩塌自動偵

測方法。使用雙時相(Bitemporal)影像進行崩塌偵測需要有良好的前後期影

像，若區域發生崩塌但在選定的時間區間內植被已復生，則可能無法成功

檢測到該崩塌事件。為進行大範圍坡地監測，本項工作以坡地防災為應用

試辨主題，利用航遙測多時期影像分析與辨識技術進行坡地變異點偵測，

配合 Google Earth Engine (GEE)雲端應用平臺進行坡地監測。坡地防災為國

立陽明交通大學防災與水環境研究中心的核心研究主題之一，因此本項應

用亦整合國立陽明交大防災中心之研究専長，以介接及試辨本項工作發展

之技術的應用性。 

本項工作前期（110 年）完成像元式(Pixel-based)時序多光譜衛星影像

NDVI 植生指標及機器學習演算法進行時間序列分類，驗證時序 NDVI 為崩

塌判釋的有效特徵，可應用於判釋崩塌變異區。本年度工作目標為發展物

件式(Object-based)時序多光譜衛星影像崩塌地判釋技術，以 GEE 平臺發展

坡地防災之應用，精進並引入深度學習技術，同時整合地表高程資訊提供

優化之崩塌目錄圖。本年度具體成果為透過影像分割技術建立以物件為時

間序列索引之單元，以時序 NDVI 建立機器學習與深度學習崩塌地判釋模

型，並引入 DEM 數值高程模型以優化判釋成果。未來可應用於更高空間解

析度之多光譜衛星影像集，提供更細緻之歷史崩塌目錄圖，輔助坡地大面
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積監測及管理應用，降低透過人為數化崩塌地之時間成本，獲取山坡地變

遷資訊，以利圖資更新作業參考。 

本項工作於 GEE 雲端開放平臺進行應用試辦，GEE 提供衛星影像圖資

存取與應用整合介面，方便巨量資料的處理與統計分析，可應用於大範圍

遙測影像處理的快速分析與初步評估。利用 GEE 平臺的長時期開放衛星影

像，可有效率的發展多時序多光譜衛影像坡地崩塌判釋技術。 

本年度工作內容主要包含四個部分，第一部分為資料匯整與前處理，

研究中整合雲端應用平臺的長時期開放多光譜衛星影像(Landsat-8)、林務局

邊坡變異向量資料以及內政部提供之 5 公尺網格數值地形模型，以資料集

(Data Set)的方式匯整在平臺中，爾後透過建立雲遮罩並計算 NDVI 值以獲

取時間序列影像，接著經過粗差剔除、高斯平滑化及重新採樣(Resampling)

等時序前處理程序獲取精化後之時序資料；第二部分為物件分割程序，透

過物件分割技術產生特徵相似的區域物件(Object)，再以物件為單元進行判

釋，以改善像元式判釋之椒鹽效應並降低混合像元造成之影響；第三部分

為基於機器學習(Machine Learning)之崩塌地偵測，此演算法分別對時間序

列與 DEM 高程資訊進行特徵萃取，並透過主成分轉換對高維高相依之特徵

向量進行處理，後以支持向量機演算法建置崩塌地判釋之分類模型；第四

部分為引入時間序列分類之深度學習(Deep Learning)網路，設計時序特徵與

DEM 特徵之融合策略並比較不同網路間之差異，最後與機器學習演算法進
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行橫向比較，各部分細節以下分述： 

4.3.3.1 資料匯整與前處理 

本項工作使用的資料包含：(1) 多時期多光譜 Landsat-8 (LS-8)衛星影像

資料、(2) 高解析數值地形模型資料、(3) 衛星判釋全島崩塌地圖。資料蒐

集與前處理說明如下： 

(1) 多時期多光譜 Landsat-8 (LS-8)衛星影像資料：本項工作使用 GEE 雲端

應用平臺獲取多時期多光譜 Landsat-8 (LS-8)衛星影像資料，研究中使用經

過幾何與大氣輻射校正之地表反射率 (Surface Reflectance)產品，利用

CFMask (Foga et al., 2017)演算法產生之 Pixel Quality 波段進行雲遮罩，再進

一步計算植生指標(NDVI)，研究中使用的影像產品和波段如表 4.3-3所示。

邊坡變異的發生多集中在山區與地形變化快速之區域，通常伴隨地貌的驟

變，最常見的現象即為由植被覆蓋轉變為裸露地(Deijns et al., 2020)，故以

NDVI 作為時間序列之計算單元，可有效辨別變異與非變異點，如圖 4.3-22。

資料前處理包含粗差剔除（如圖 4.3-23 上紅色圓圈框選所示）、高斯平滑

及時序重新取樣，研究中以 4 年為單位，將經過粗差濾除與高斯平滑後之

各時間序列進行重新取樣至每週一筆（209 筆∕4 年），時間序列前處理程

序如圖 4.3-24。 

 

 



內政部 111 年度 三維國土形變及空間智能分析技術發展工作案 

152 

 

表 4.3-3、影像集資訊 

影像時間 供應者 GEE 代碼 

2013/04/11-present USGS LANDSAT/LC08/C01/T1_SR 

Band Resolution (m) Wavelength Description 

B2 30 0.45 - 0.51 µm Blue 

B3 30 0.53 - 0.59 µm Green 

B4 30 0.64 - 0.67 µm Red 

B5 30 0.85 - 0.88 µm NIR 

BQA 30  Landsat Collection 1 QA Bitmask 

 

  

(a) 2015 年 Landsat-8 影像  

（藍點：無變異點；紅點：變異點） 

(b) 2017 年 Landsat-8 影像 

（藍點：無變異點；紅點：變異點） 

 

(c) 有變異及無變異點時序植生指標 

圖 4.3-22、邊坡變異點判釋示意圖 
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圖 4.3-23、時間序列粗差濾除 

 

 

圖 4.3-24、時間序列前處理 

 

(2) 高解析數值地形模型資料：本年度整合時序光譜及地形特徵偵測崩塌，

研究中使用內政部提供之 5 公尺網格數值地形模型，DEM 資料分別為以中

部山區為主之 A01 (11205 x 9432 pixels)與南部區域之 A02 (11811 x 6119 

pixels)，此兩區域為該年度之研究區域，並以 A01 為模型訓練及測試區；

A02 作為獨立驗證區，分布位置如圖 4.3-25 所示。 
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圖 4.3-25、DEM 資料分布位置圖 

(3) 衛星判釋全島崩塌地圖：本年度亦使用林務局年度衛星判釋全島崩塌地

圖作為崩塌參考資料以進行監督式學習，於研究區域內蒐集並建立 2015 至

2018 年衛星判釋全島崩塌向量聯集(Union)，以獲取四年間之歷史崩塌參考

資料(.shp)並匯入 GEE。 

4.3.3.2 物件分割 

本年度研究以物件式(Object-based)分類精進前期（110 年）之像元式
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(Pixel-based)分類，物件分割是將特徵相似的區域物件(Object)劃分為同一物

件，並以各物件為崩塌判釋之單元，以改善像元式判釋之椒鹽效應並降低

混合像元造成之影響，研究分析以下三種不同理論基礎之物件單元：(1) 基

於 DEM 分割之斜坡單元、(2) 基於 Simple Non-Iterative Clustering (SNIC)

演算法之超像素 (Superpixels)聚類、以及 (3) 多尺度分割之演算法

Multiresolution Segmentation。 

(1) 斜坡單元(Slope Unit, SU) 

本項工作斜坡單元參考集水區重疊法(Xie et al., 2004)於商用軟體

ArcGIS pro 中進行繪製，斜坡單元為基於 DEM 之地表水文分析分割方

式，其先將 DEM 進行地形填補後透過水文分析建置正集水區，後透過

反轉 DEM 並施以相同程序建置反集水區，爾後將正反集水區合併分割

並進行向量編修以完成斜坡單元之劃分，原理論示意圖如圖 4.3-26，研

究設定不同累積流量門檻值(1K~5K)以劃分不同等級之集水區，門檻值

越低將保留越多河網細節，主要繪製流程如圖 4.3-27 所示。 

 

圖 4.3-26、集水區重疊法(Xie et al., 2004) 
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圖 4.3-27、斜坡單元繪製流程圖 

(2) 簡單非迭代聚類(Simple Non-Iterative Clustering, SNIC) 

簡單非迭代聚類演算法(Achanta & Susstrunk, 2017)為簡單線性迭代

聚類法(Simple Linear Iterative Clustering, SLIC)的改良，其演算法不對所

有像素計算彼此間的相似度，僅計算各種子點(seeds)與鄰接像素（4 或

8）之色彩空間與像素位置空間距離，並透過強制連接之預設取代 SLIC

演算法中耗時的連接後處理，SNIC 演算法可在單次迭代中完成超像素

(Superpixels)之聚類，且所需要的內存消耗與運算成本都低於 SLIC 演算

法。SNIC 超像素聚類分割於 GEE 平臺實現，演算法為基於影像之分割

技術，影像輸入為 2015~2018 之 4 年間多光譜影像集中裸土指數(Bare 

Soil Index, BSI)前 30%之像素平均值影像，影像包含 R、G、B、NIR、

BSI、NDVI 共 6 個波段，輸出即為超像素分割。研究設定不同規則種

子點分布間格(5、10、20、30m)，並另以斜坡單元各物件之最大內接圓

中心為不規則分布種子點進行 SNIC 超像素分割。BSI 指標計算公式如

式 4.3-1。 
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BSI =  
(𝑅𝑒𝑑 + 𝑆𝑊𝐼𝑅) − (𝑁𝐼𝑅 + 𝐵𝑙𝑢𝑒)

(𝑅𝑒𝑑 + 𝑆𝑊𝐼𝑅) + (𝑁𝐼𝑅 + 𝐵𝑙𝑢𝑒)
 式 4.3-1 

 

(3) 多尺度分割(Multiresolution Segmentation, MRS) 

多尺度分割亦為基於影像之分割演算法(Benz et al., 2004)，其分割

演算法為一種自下而上之聚類策略 (Bottom-up Approach) ，從

Single-pixel-sized 之物件開始向鄰接的物件探索（或合併），當鄰接的

候選物件與其該物件互為最相似時將其合併，迭代計算至沒有任何物件

可以合併為止。相似度之評斷準則受顏色同質性(Color homogeneity)與

形狀同質性(Shape homogeneity)影響，兩者占比合為 1，若形狀同質性

佔 0.9，顏色同質性則為 0.1，其分割成果將以形狀特性之影響為主；相

反地，若形狀同質性佔 0.1，顏色同質性則為 0.9，則影像分割成果將以

影像波段間之光譜差異為主要分割依據。MRS 演算法於商用軟體

eCognition 下進行，研究使用之形狀同質性與顏色同質性參數分別為 0.5

與 0.5，其中輸入影像與前項 SNIC 演算法一致，為 6 個波段之多時期

平均影像。在 MRS 參數設定中，除了上述影響相似度評斷之參數外，

可對各個波段賦予不同之權重。此外，演算法可將主題圖層(Thematic 

Layer)視為額外之分割依據，此研究以累積流量門檻值為 1K 之斜坡單

元(SU1K)作為主題圖層，使其影像分割不僅考量光譜資訊，還包含斜坡

單元中之高程資訊。 
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三種分割方式依其參數設置而有不同分割成果，為了進行分割成果之

優劣差異分析，先將崩塌參考資料柵格化(Rasterize)並對齊 SNIC 與 MRS 之

參考影像，爾後將各分割成果計算 IoU 指標以量化精度，IoU 大於 50%判

定能正確判釋；IoU 小於 50%代表可能之漏授錯誤。圖 4.3-28 彙整所有分

割成果在崩塌參考資料 IoU 大於 50%之佔比，由於使用之光學影像空間解

析度為 30m，在基於影像之分割演算法僅能判釋大面積之崩塌，故另設崩

塌面積 1 公頃之門檻值量化各分割成果之重疊率。精度分析成果顯示，SU

分割成果中以 SU1K 為最佳，在所有面積之判釋率為 44.5%，在大於一公頃

之崩塌地則可接近 70%；SNIC 整體分割成果不佳，其中最佳之 SNICxSU1K

在所有崩塌地中判釋率不到 40%，在大面積崩塌區域也僅有 64%。MRS 整

體精度顯著優於 SU 與 SNIC 分割成果，且賦予 BSI 與 NDVI 較大權重之組

合皆能有較所有波段等權(MRS_w11)高之判釋率，在大面積崩塌地有高達

80%以上之判釋率。此外，SNIC 及 MRS 加入 SU 資訊進行分割亦都有提升

精度，其中以MRSxSU1K的分割精度為最佳，在所有面積崩塌地可達約 78%，

大面積崩塌更超過 95%。圖 4.3-29 分別展示三種分割演算法 IoU 大於 50%

之物件，其中可以很明確發現 MRSxSU1K 之分割物件最貼合崩塌參考資料

（綠色向量資料），且存在較低之漏授錯誤。 
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圖 4.3-28、各分割成果 IoU 大於 50%之崩塌參考資料比例 
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圖 4.3-29、SU1K、SNICxSU1K、MRSxSU1K IoU>50%之分割成果 

4.3.3.3 基於機器學習之崩塌地偵測 

本項工作建立基於時序及 DEM 特徵之崩塌地偵測程序，並使用機器學

習演算法支持向量機(Support Vector Machine, SVM)進行監督式分類，整體
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程序如圖 4.3-30 所示，崩塌地偵測程序僅需要輸入欲調查之時間區間之起

訖以及調查範圍即可，起訖時間格式為西元年-月-日，如 2015-01-01；調查

範圍則可以輸入四角經緯度坐標或是提供帶有絕對地理坐標之向量資料。

偵測程序包含多個子程序：(1) 資料蒐集與匯整，同 4.3.3.1 節，於給定之

時間區間與研究範圍於 GEE 平臺中蒐集 LS8 多光譜多時期之影像資料集，

並透過位置資訊切取(Clip)內政部5公尺DEM，以獲得研究區域範圍之DEM

高程資料；(2) 影像前處理，同 4.3.3.1 節，透過雲遮罩與波段運算建立 NDVI

影像資料集，此外，另計算裸土指標(BSI)並將每個像元在多時期影像中該

值前 30%之像元進行平均，作為物件分割程序之輸入影像；(3) DEM 特徵

萃取，對研究區域內之數值高程模型進行 DEM 衍生特徵之計算，計算程序

於ArcGIS pro完成，特徵包含坡度(Slope)、坡向(Aspect)、山體陰影(Hillshade)、

區域太陽輻射(Area Solar Radiation, ASR)、粗糙度(Roughness)、河流強度指

數(Stream Power Index ,SPI)、地形位置指數(Topographic Position Index,TPI)、

以及地形濕度指數(Topographic Wetness Index, TWI)，共八個由 DEM 衍生之

高程特徵；(4) 物件分割，同 4.3.3.2 節，透過 BSI Top30%平均影像以及 DEM

高程資訊依不同演算法進行物件分割 (Segmentation)，並以分割單元

(Segments)為後續資料處理之最小統計單元；(5) 擷取時間序列資料，將所

有研究範圍內之分割單元個別擷取該時間區間內之 NDVI 時間序列並進行

時間序列預處理（同 4.3.3.1 節），意即每一個分割單元將有一筆編修過之
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NDVI 時間序列；(6) 區域統計(Zonal Statisitc)，以分割物件為統計單元，將

研究範圍內之所有分割物件統計各 DEM 衍生特徵之平均值，換言之，一個

分割物件將有 8 個不同 DEM 特徵之區域平均值；(7) 時間序列特徵萃取，

此程序透過開源之 python packages－tsfresh(v0.19.0) (Christ et al., 2018)於

Colab 環境實現，對每一個分割物件之 NDVI 時間序列進行特徵萃取，該演

算法萃取 77 個類別（表 4.3-4），共 789 個時序特徵。此外，為驗證 tsfresh

多特徵之優劣，設計一組僅計算五個簡易統計特徵(Min, Max, Mean, STD, 

Cumulative NDVIs)之對照組予以比較；(8) 主成分分析(PCA)，此程序目的

為透過正交轉換將觀測值中可能相關之多變量進行線性轉換，以降低數據

集維度的同時保留數據集當中對變異數貢獻最大之特徵。崩塌偵測程序分

別對時間序列特徵與 DEM 特徵進行 PCA 轉換，前者時序特徵為 789 維之

高維特徵，後者 DEM 特徵為 DEM 一次或是多次衍生物，進行 PCA 轉換之

主要目的為降低維度並降低線性相依性；(9) 支持向量機(SVM)，此為機器

學習監督式分類程序，以林務局崩塌地參考資料為地真標籤，將 A01 區域

內之分割單元以 70/30%分割訓練與測試資料，後將經過主成分轉換之時間

序列特徵與 DEM 特徵進行堆疊，以堆疊之融合特徵進行 SVM 分類器之模

型訓練與預測。 

SVM 分類器之 kernel 函數選擇徑向基函數核(RBF)，除了比較時序特

徵數量(5 vs 789)對機器學習分類的影響外，另探討不同物件分割方式對崩
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塌地判釋之優劣，研究選取 SU1K、MRS_w99 及 MRSxSU1K_w99 三種不

同分割單元進行機器學習模型訓練與預測，分割示意圖如圖 4.3-31。 

 

 

圖 4.3-30、基於機器學習之崩塌地偵測程序圖 
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表 4.3-4、tsfresh 時序特徵類別 
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圖 4.3-31、SU1K、MRS_w99 及 MRSxSU1K_w99 之分割示意圖 

使用與林務局崩塌參考資料 IoU 大於 50%之分割物件於 A01 區域進行

模型訓練，其測試資料預測結果如表 4.3-5 所示，S 代表僅用 5 個時序特徵

之組合、F 代表使用 tsfresh 萃取之 789 個時序特徵、+P 代表對時間序列特

徵進行 PCA 轉換並保留累積解釋變異量大於 90%之主成分、+D 則代表加

入 DEM 特徵之 PC1~6。以 SU1K 為例，其總樣本分別為崩塌地之正樣本

5439 個分割物件及非崩塌地之負樣本 5398 個分割物件，分別對各物件進行

時間序列特徵萃取與DEM特徵區域統計，再將正負樣本隨機分割(Split)70%

為訓練、30%為測試，並計算測試資料預測成果之各項分類精度指標

(Accuracy, Precision, Recall, F1-score, Kappa, AUC, Omission, Commission)。 

無論是以何種分割單元進行模型訓練與預測，tsfresh 演算法皆被證實

可萃取大量有分辨力之時序特徵(F>S)。另外，將 tsfresh 萃取之時序特徵進

行主成分轉換後分類精度在測試資料上有顯著提升(F+P>F)。除此之外，加

入 DEM 特徵之 PC1~6 在三種分割物件之預測成果皆顯示能降低漏授及誤
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授誤差率以提升整體精度(F+P+D>F+P)。在良好訓練測試資料集中各模型皆

能有效分辨崩塌與非崩塌之物件，Accuracy 皆大於 0.94（表上紅框）。 

 

表 4.3-5、SVM 模型測試集分類精度 

min_ts=16 SU1K 

Samples 

(LS/nLS) 
5439/5398=10837 

type S S+D F F+P F+P+D 

Dim. 5 11 789 138 144 

Accuracy 0.8725  0.8941  0.9247  0.9576  0.9662  

Precision 0.8733  0.8944  0.9252  0.9578  0.9663  

Recall 0.8724  0.8942  0.9245  0.9574  0.9661  

F1-Score 0.8724  0.8941  0.9246  0.9575  0.9662  

Kappa 0.7450  0.7882  0.8493  0.9151  0.9323  

AUC 0.8724  0.8942  0.9245  0.9574  0.9661  

Omission  0.1041  0.0919  0.0596  0.0322  0.0286  

Commission  0.1437  0.1176  0.0868  0.0507  0.0379  

min_ts=16 MRS_w99 

Samples 

(LS/nLS) 
6423/6400=12823 

type S S+D F F+P F+P+D 

Dim. 5 11 789 134 140 

Accuracy 0.7820  0.8995  0.9069  0.9485  0.9683  

Precision 0.7881  0.8996  0.9073  0.9486  0.9683  

Recall 0.7809  0.8995  0.9068  0.9485  0.9683  

F1-Score 0.7804  0.8995  0.9069  0.9485  0.9683  

Kappa 0.5630  0.7990  0.8138  0.8970  0.9366  

AUC 0.7809  0.8995  0.9068  0.9485  0.9683  

Omission  0.1441  0.1085  0.0793  0.0474  0.0319  

Commission  0.2499  0.0935  0.1024  0.0542  0.0309  
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min_ts=16 MRSxSU1K_w99 

Samples 

(LS/nLS) 
15110/15000=30110 

type S S+D F F+P F+P+D 

Dim. 5 11 789 133 139 

Accuracy 0.7818  0.8748  0.8875  0.9290  0.9456  

Precision 0.7873  0.8752  0.8876  0.9290  0.9456  

Recall 0.7822  0.8746  0.8874  0.9291  0.9457  

F1-Score 0.7809  0.8747  0.8875  0.9290  0.9456  

Kappa 0.5640  0.7494  0.7749  0.8580  0.8913  

AUC 0.7822  0.8746  0.8874  0.9291  0.9457  

Omission  0.1493  0.1417  0.1059  0.0716  0.0596  

Commission  0.2544  0.1153  0.1140  0.0681  0.0478  

 

將獨立驗證區 A02 劃分為 15 個五千分之一圖幅框之大小（圖 4.3-32），

並考量訓練區 A01 為高海拔之區域，故將 A02 高海拔區域(#7-15)進行獨立

分析，精度評估以計算模型預測與地真崩塌參考資料間之 IoU 值、誤授誤

差率及漏授誤差率。各分割模型獨立驗證之精度如表 4.3-6，時間序列特徵

搭配 DEM 特徵能有效辨識崩塌地，無論是哪一種分割物件單元在高海拔大

面積區域(>1ha)之漏授誤差皆小於前年度(0.26)。三種分割物件模型中，以

MRSxSU 分割方式之 SVM-F+P+D 模型漏授率誤差為最低，在所有面積崩

塌中達 0.162，大面積崩塌則為 0.061。然而，各模型獨立驗證結果皆顯示

IoU 值不高（皆小於 0.6），意即分類成果含有誤授誤差，而主要因素為影

像分割之細緻度受限於影像解析度(30m)。基於機器學習之崩塌地偵測之輸

出為崩塌地圖，可視化成果以漏授誤差率最低之 MRSxSU 分割物件訓練之
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SVM-F+P+D 模型為例（圖 4.3-33），紅色向量資料為林務局崩塌參考資料，

藍色向量資料則為機器學習演算法 SVM-F+P+D 判釋之成果。成果顯示，

整體預測與林務局崩塌參考資料之分布接近，絕大多數之崩塌地皆能正確

判釋，僅因受限影像空間解析度導致細緻度略遜於崩塌參考資料。 

 

圖 4.3-32、獨立檢核區之圖幅編號與 DEM（藍色為崩塌參考資料） 

 

表 4.3-6、SVM-F+P+D 模型獨立驗證精度評估 

Unit: ha 
Segments SU1K 

# Total #7-15 

ALL 

Intersection 11163.814  11056.099  

Union 32702.942  28261.695  

IoU 0.341  0.391  

Commission 0.368  0.331  

Omission  0.440  0.291  

> 1ha 

Intersection 10930.952  10826.254  

Union 31909.717  27725.404  

IoU 0.343  0.390  



內政部 111 年度 三維國土形變及空間智能分析技術發展工作案 

169 

 

Commission 0.360  0.320  

Omission  0.325  0.167  

Unit: ha 
Segments MRSw99 

# Total #7-15 

ALL 

Intersection 10195.166  10067.440  

Union 21785.473  18839.158  

IoU 0.468  0.534  

Commission 0.128  0.119  

Omission  0.503  0.376  

> 1ha 

Intersection 10020.713  9897.037  

Union 20933.840  18243.426  

IoU 0.479  0.542  

Commission 0.145  0.145  

Omission  0.343  0.194  

Unit: ha 
Segments MRSxSU 

# Total #7-15 

ALL 

Intersection 11874.243  11597.279  

Union 25187.932  22098.677  

IoU 0.471  0.525  

Commission 0.358  0.352  

Omission  0.320  0.162  

> 1ha 

Intersection 11543.880  11273.307  

Union 24492.209  21656.514  

IoU 0.471  0.521  

Commission 0.248  0.243  

Omission  0.214  0.061  
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圖 4.3-33、獨立檢核區之崩塌參考資料與 SVM 預測崩塌地圖 
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4.3.3.4 基於深度學習之崩塌地偵測 

本項工作另建立基於深度學習演算法之崩塌地偵測程序，透過整合時間

序列資料與 DEM 高程資料對 MRSxSU 之分割物件進行監督式分類，整體

程序如圖 4.3-34 所示，深度學習崩塌地偵測程序與 4.3.3.3 節之機器學習崩

塌地偵測程序之相似，輸入為欲調查之時間區間之起訖及待調查之範圍，

子程序(1)至子程序(6)與機器學習崩塌偵測程序雷同，該階段性程序之中間

產物為以分割物件為單元之 NDVI 時間序列以及以分割物件為統計單元之

DEM 特徵平均值，而子程序(7)主成分分析僅對 DEM 特徵進行 PCA 轉換，

以降低各衍生特徵間之線性相依性。 

研究保留僅經過預處理程序之 NDVI 時間序列資料，並設計其與 DEM

區域特徵平均值 PC1~PC6 之融合策略，策略如下：（一）單變量融合策略，

將 DEM 特徵主成分視為時間序列之末 6 筆資料，以單變量時間序列之資料

型式作為深度學習訓練之資料集，如圖 4.3-35；（二）雙變量融合策略，

將 DEM 特徵主成分拉張至時間序列長度，以堆疊之型式建立雙變量之時間

序列資料，以此作為模型訓練預測之樣本，如圖 4.3-36。 

子程序 (8)主要進行深度學習模型訓練及預測，研究比較兩種

state-of-the-art 的時間序列分類深度學習模型，並與設計之兩種資料融合策

略一併討論與分析。第一種深度學習模型為 LSTM-FCN (Karim et al., 2017)，

長短期記憶(Long Short-Term Memory, LSTM)為遞迴神經網路(Recurrent 
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Neural Network, RNN)之改良，已在多個領域被證實其透過輸入門(Input 

gate)、遺忘門(Forget gate)、輸出門(Output gate)去學習序列中的時間依賴關

係，進而分辨時間序列；全卷積網路(Fully Convolutional Networks, FCN)，

為透過卷積層取代傳統 CNN 中之全連接層以進行特徵萃取與分類，亦為成

熟之網路架構，最常應用於圖像之語意分割。LSTM-FCN 則是將序列資料

同時輸入 LSTM 與 FCN 網路，並將各自的輸出（特徵圖）合併再連接上

Softmax 層以進行時間序列之分類。其 LSTM 網路透過維度置換(Dimension 

Shuffle)提高較少變量（變量數小於時序長度）之時間序列之模型訓練速度，

並且引入注意力機制(Attention Mechanism)對輸入之特徵賦予不同之權重以

萃取出更具分辨力之資訊，進而加速模型收斂也可提升分類精度；FCN 網

路由三個堆疊的時間卷積(Temporal Convolution)塊組成，使用批量標準化

(Batch Normalization)並以 ReLU 為激活函數，第三層時間卷積後則連接全

局平均池化層。模型訓練以 Cross Entropy 為損失函數，並使用 Adam 

optimizer 進行優化，學習率(Learning rate)為 0.0001，批量大小(Batch size)

為 256。 

第二種深度學習模型為 TCN (Bai et al., 2018)，全名為時間卷積網路

(Temporal Convolution Network)，其網路設計主要為克服 LSTM 網路在長序

列資料上之資訊遺漏，透過 1-D 的全卷積層 (FCN)與因果卷積 (Causal 

Convolution)層搭配空洞卷積(Dilated Convolution)實現。由於因果卷積僅專
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注於當下時間及其前一刻時間之資訊，若需考量整個時間序列時間斷內所

有資訊，網路深度將會非常地深。因此，TCN 網路引入空洞卷積來增加感

受野(Receptive Field)以減少過多參數之運算，並且加入殘差塊(Residual 

block)來避免較深網路可能會引起之梯度消失(Gradient vanishing)問題。模型

訓練以 Cross Entropy 為損失函數，並使用 SGD optimizer 進行優化，學習

率(Learning rate)為 0.001，批量大小(Batch size)為 256。 

 

圖 4.3-34、基於深度學習之崩塌地偵測程序圖 
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圖 4.3-35、單變量時序資料與 DEM 特徵融合策略 

 

 

圖 4.3-36、雙變量時序資料與 DEM 特徵融合策略 

使用林務局崩塌參考資料 IoU大於 50%之 MRSxSU1K_w99分割物件於

A01 區域進行模型訓練，其測試資料預測結果如表 4.3-7 所示，T 代表僅使

用NDVI時間序列、+D代表將時間序列與DEM特徵主成分進行資料融合、

/Uni.及/Bi.則分別代表單變量(Univariate)融合策略與雙變量(Bivariate)融合

策略。由於 NDVI 時間序列經過預處理程序已重新採樣至每週一筆，故僅

使用 NDVI 時間序列為輸入之資料維度為 209，透過單變量融合策略之

T+D/Uni.維度為 209+6，雙變量融合策略之 T+D/Bi.則為 209x2。無論是何

種深度學習模型或是哪一個 DEM 特徵融合策略，各模型在良好測試資料中

皆能有 90%以上之準確率，其餘精度指標也皆顯示良好的分類成果。然而，

深度學習模型可能存在對訓練資料過擬合(Overfitting)之現象，故另需觀察

loss curve 收斂狀況。 

各模型收斂行為之 Loss curve 如圖 4.3-37 所示，LSTM 模型中以
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LSTM_FCN T+D/Bi.模型訓練較為穩定；LSTM_FCN T+D/Uni.網路雖然有

收斂，但在訓練末期發生振盪。即便 TCN 網路設計已盡力避免過擬合現象

之發生，但在模型訓練後期仍發生過擬，故另設定 Early stopping 容忍條件

以提早中斷訓練並保留 loss 最低之模型。由於各模型訓練並未發散，且在

訓練測試資料集皆能有良好之判釋成果，並未能透過 loss curve 評斷融合策

略與深度學習網路之優劣。將獨立驗證區 A02 分為全區(Total)以及高海拔

區域(#7-15)分別進行精度評估分析，精度評估以計算模型預測與地真崩塌

參考資料間之 IoU 值、誤授誤差率及漏授誤差率。 

 

表 4.3-7、深度學習模型測試集分類精度 

min_ts=16 MRSxSU1K_w99 

Samples 

(LS/nLS) 
15110/15000=30110 

model 
LSTM_FCN TCN 

T T+D/Uni. T+D/Bi. T T+D/Uni. T+D/Bi. 

Dim. 209 209+6 209x2 209 209+6 209x2 

Accuracy 0.9290  0.9146  0.9259  0.9332  0.9694  0.9078  

Precision 0.9290  0.9147  0.9259  0.9332  0.9694  0.9079  

Recall 0.9290  0.9149  0.9261  0.9332  0.9696  0.9080  

F1-Score 0.9290  0.9146  0.9259  0.9332  0.9694  0.9078  

Kappa 0.8580  0.8293  0.8519  0.8664  0.9389  0.8156  

AUC 0.9290  0.9149  0.9261  0.9332  0.9696  0.9080  

Omission  0.0676  0.0968  0.0805  0.0655  0.0363  0.1044  

Commission  0.0715  0.0728  0.0660  0.0657  0.0240  0.0790  
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LSTM_FCN T LSTM_FCN T+D/Uni. 

  

LSTM_FCN T+D/Bi. TCN T 

  

TCN T+D/Uni. TCN T+D/Bi. 

  

圖 4.3-37、深度學習模型訓練 Loss curve 圖 

 

獨立驗證區 A02 全區之各模型與融合策略之精度評估量化成果如表 
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4.3-8。LSTM 網路模型預測成果顯示，時間序列搭配 DEM 特徵能提升崩塌

地辨識成果，在所有面積預測成果中以 T+D/Uni.為最佳（IoU 最高；漏授

次低；誤授最低），T+D/Bi.模型為次佳（IoU 次高；漏授最低；誤授次低），

未使用 DEM 高程資訊之模型成果並不能良好分辨崩塌與非崩塌之分割單

元（IoU 僅 0.313，誤授率高達 0.523）；在崩塌面積大於 1 公頃之預測成果

以 T+D/Uni.為最佳（IoU 達 0.531；漏授率 0.182；誤授率僅 0.117）。TCN

網路模型預測成果顯示，僅有雙變量 DEM 融合策略(T+D/Bi.)可有效提升崩

塌地辨識精度，並與 LSTM 網路精度相當（IoU 達 0.5 以上；漏授誤差率接

近）；在崩塌面積大於 1 公頃之預測成果亦以 T+D/Bi.模型為最佳，誤授率

更勝 LSTM T+D/Uni.模型，僅 0.165。 

表 4.3-8、深度學習模型獨立驗證精度評估（全區） 

Unit: 

ha 

Model LSTM_FCN 

Total T/Uni. T+D/Uni. T+D/Bi. 

ALL 

Intersection 10074.545  11156.416  11376.813  

Union 32152.648  21359.683  23030.038  

IoU 0.313  0.522  0.494  

Commision 0.523  0.222  0.357  

Omission  0.394  0.339  0.331  

> 1ha 

Intersection 9817.276  10918.772  11084.348  

Union 31383.831  20571.241  22296.418  

IoU 0.313  0.531  0.497  

Commision 0.490  0.117  0.197  

Omission  0.279  0.182  0.217  

Unit: 

ha 

Model TCN 

Total T/Uni. T+D/Uni. T+D/Bi. 
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ALL 

Intersection 10215.840  12989.231  11078.281  

Union 37198.233  61267.410  21956.401  

IoU 0.275  0.212  0.505  

Commision 0.593  0.691  0.317  

Omission  0.302  0.160  0.320  

> 1ha 

Intersection 9876.388  12482.258  10840.727  

Union 36511.599  60748.296  21167.870  

IoU 0.271  0.205  0.512  

Commision 0.588  0.656  0.159  

Omission  0.193  0.090  0.165  

 

獨立驗證區 A02 高海拔區域(#7-15)之各模型與融合策略之精度評估量

化成果如表 4.3-9。LSTM 網路模型預測成果顯示，時間序列特徵搭配 DEM

特徵能提升崩塌地辨識成果，在所有面積與大面積崩塌判釋成果中，

T+D/Uni.與 T+D/Bi.精度相當，並未有哪一種融合策略顯著優於另一者，漏

授率分別 0.074 及 0.058，而未使用 DEM 高程資訊之模型成果明顯為最差。

TCN 網路模型預測成果顯示，僅有雙變量 DEM 融合策略(T+D/Bi.)可有效

提升崩塌地辨識精度，並與 LSTM 網路精度相當（IoU 達 0.5 以上；漏授誤

差率接近）；在崩塌面積大於 1 公頃之預測成果亦以 T+D/Bi.模型為最佳，

誤授率僅 0.073。 

LSTM與TCN深度學習模型皆能有效從時序與DEM特徵中判釋崩塌地，

可視化成果放大於圖幅#10 之區域（圖 4.3-38），由深度學習模型預測之崩

塌地圖與林務局崩塌參考資料之分布相當一致，多數崩塌地皆能被正確判

釋，河道區域也能被正確分類為非崩塌地，各模型間預測成果接近。 
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表 4.3-9、深度學習模型獨立驗證精度評估（高海拔區#7-15） 

Unit: 

ha 

Model LSTM_FCN 

#7-15 T/Uni. T+D/Uni. T+D/Bi. 

ALL 

Intersection 9996.325  10507.528  11158.984  

Union 26279.186  18332.536  19859.502  

IoU 0.380  0.573  0.562  

Commision 0.396  0.228  0.341  

Omission  0.234  0.227  0.171  

> 1ha 

Intersection 9740.316  10283.026  10874.710  

Union 25769.060  17790.904  19377.642  

IoU 0.378  0.578  0.561  

Commision 0.352  0.120  0.170  

Omission  0.112  0.074  0.058  

Unit: 

ha 

Model TCN 

#7-15 T/Uni. T+D/Uni. T+D/Bi. 

ALL 

Intersection 9762.635  11970.039  10392.579  

Union 26576.564  46736.321  18763.002  

IoU 0.367  0.256  0.554  

Commision 0.403  0.540  0.299  

Omission  0.228  0.092  0.222  

> 1ha 

Intersection 9463.058  11527.965  10171.497  

Union 26110.006  46412.261  18217.949  

IoU 0.362  0.248  0.558  

Commision 0.343  0.452  0.149  

Omission  0.128  0.036  0.073  
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圖 4.3-38、獨立檢核區#10 之崩塌參考資料與深度學習預測崩塌地圖 

與 4.3.3.3 節之機器學習崩塌偵測演算法於高海拔區域進行模型橫向之

優劣分析比較，其精度分析彙整於表 4.3-10。在所有面積預測成果(ALL)

中， SVM-F+P+D 模型漏授誤差最低(0.162)，但其誤授誤差較深度學習模

型(DL)大，IoU 值也較低；在面積大於 1 公頃之預測成果(>1ha)中，以

LSTM-T+D/Bi.模型漏授率最低(0.058)，且誤授率與 IoU 表現皆優於機器學

習模型(ML)。無論是 ML 或是 DL 模型在大面積崩塌地之判釋成果相當，

漏授誤差差距小於 0.3 個百分比(0.061 vs 0.058)。然而，DL-based 模型能獲

得較 ML-based 模型低之誤授率與較高之 IoU 值，在可視化成果圖 4.3-39

中黃色圈選處可以發現 DL-based 模型能減少錯誤分類並且在整體預測耗時

上顯著優於 ML-based 演算法，耗時比約為 1:11，表 4.3-11 統計獨立驗證
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區#10 及#11 之運算時間。 

表 4.3-10、機器學習與深度學習模型獨立驗證精度比較（高海拔區#7-15） 

   
ML DL 

Unit: 

𝒉𝒂 
#7-15 Method SVM-F+P+D LSTM-T+D/Uni. LSTM-T+D/Bi. TCN-T+D/Bi. 

ALL 

IoU 0.525  0.573  0.562  0.554  

CE 0.352  0.228  0.341  0.299  

OE 0.162  0.227  0.171  0.222  

> 1ha 

IoU 0.521  0.578  0.561  0.558  

CE 0.243  0.120  0.170  0.149  

OE 0.061  0.074  0.058  0.073  

 

 

圖 4.3-39、獨立檢核區#10 之機器學習與深度學習預測崩塌地圖 
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表 4.3-11、機器學習與深度學習模型預測耗時(#10-11) 

#10 18946 segments ML DL 

Pre-processing 04:01 04:00 

Feature Extraction 43:34 
00:02 

Prediction 00:20 

Total 47:55 04:02 

#11 19135 segments ML DL 

Pre-processing 04:13 04:11 

Feature Extraction 44:19 
00:02 

Prediction 00:19 

Total 48:51 04:13 

4.3.4 前述試辦本團隊需自行取得相關資料，並協調應用平臺之整合 

前述應用試辨所需之雷達影像、光學影像及應用平臺之取得均由本團

隊進行資料獲取。時序光學衛星影像、變異區域向量資料及識別成果均以

資料集(Dataset)的方式，整合在 GEE 應用平臺中，具有資料存取及處理之

便利性。 

4.3.5 以臺灣地區航遙測影像進行地物辨識與分類，辦理區域範圍至少為五

千分之一圖幅 10 幅（含）以上，辦理區域需與內政部討論選定且得

洽內政部協助提供必要之既有測繪圖資 

房屋區域是大比例尺數值地形圖或臺灣通用電子地圖不可缺少的圖資，
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因應地物的變遷，為確保圖資的時效性，圖資更新為必要的工作。由於局

部圖資更新會比全部重測更有效率，故本項工作以房屋變遷偵測為應用主

題進行試辦作業，並在作業中導入人工智慧(Artificial Intelligence, AI)技術提

升偵測品質。 

本項工作前期（110 年）使用臺灣地區前後期臺灣通用電子地圖建物圖

層及對應的正射影像進行房屋區域變遷之試辦作業，成果顯示由於航遙測

影像中房屋存在高差移位，使影像中房屋範圍與臺灣通用電子地圖中建物

輪廓有差別，因此降低 AI 偵測房屋之精度，且不同年度之航遙測影像因高

差移位量不同，前後期房屋範圍也不一致，導致 AI 在偵測變遷時誤將高差

移位量變化視為物件改變，進而影響房屋變遷偵測成果。為克服航遙測影

像中房屋高差移位之影響，精進房屋變遷偵測成果，本年度工作目標為使

用臺灣地區前後期航遙測影像及數值地表模型(Digital Surface Model, DSM)

進行房屋區域變遷偵測(Teo and Shih, 2013)之試辦作業，並採用臺灣通用電

子地圖進行成果分析。研究使用的 DSM 經由影像密匹配而得後，再利用此

DSM 產製正射影像，儘可能消除房屋高差移位。本項工作具體成果為分析

利用智慧辨識技術進行臺灣地區房屋區域變遷偵測之品質，以探討圖資更

新作業導入人工智慧之效益。未來成果可應用於檢視房屋變遷與否並判斷

變遷比例，以評估圖資更新的優先順序，針對局部區域替換圖資，提升資

料更新效率。 
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工作內容分為三個部分，第一部分為資料蒐集與前處理，取得臺灣通

用電子地圖及其對應數位航空影像後，將航空影像經方位重建、影像密匹

配及影像正射化等程序，產製前後期 DSM 及正射化航遙測影像；第二部分

為訓練類神經網路進行房屋變遷偵測；第三部分為檢驗與分析變遷偵測試

辦之精度。本次期末報告具體成果為完成試辦區域房屋偵測及變遷分析，

並建立以人工智慧進行房屋變遷偵測之程序。 

試辦區位於新竹縣市區域，且涵蓋地表有明顯變遷之竹北高鐵站周邊，

地表主要包含建物、道路、水體、植物等地物。研究資料包括：(1) 內政部

國土測繪中心提供之 106 與 108 年臺灣通用電子地圖的建物圖層。地圖之

圖幅分號及圖號沿用五千分之一基本地形圖之分幅及圖號編碼（國土測繪

中心，2020），包含圖幅號 96224071、96224072、95221089、95221090、

95221099、95221100、96224081、96224082、96224091、96224092、95221079、

95221080、95221069、95221070、96224061、96224062、95221059、95221060、

96224051、95221049、95221050、96224041、96224042，共 23 幅（圖 4.3-40），

以每個圖幅 2.53km x 2.77km 進行計算，試辦面積達 161km2。(2) 農林航空

測量所提供之 106 與 108 年原始數位航空影像。106 年航照影像由 DMC 相

機拍攝，攝影時航高約為 3000 公尺，橫縱向重疊率分別為 40%及 60%，攝

影站展點如圖 4.3-41(a)所示，共有 167 幅；108 年航照影像由 UltraCam 相

機拍攝，攝影時航高約為 4000 公尺，橫縱向重疊率分別為 40%及 80%，攝
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影站展點如圖 4.3-41(b)所示，共有 216 幅（表 4.3-12）。 

 

圖 4.3-40、臺灣地區航遙測影像房屋辨識試辦區 

  

(a) 106 年航照攝影站展點 (b) 108 年航照攝影站展點 

圖 4.3-41、農航所原始航照影像攝影展點 
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表 4.3-12、農航所原始航照影像說明 

資料年度 數量（幅） 航高（公尺） 相機 橫向重疊率(%) 縱向重疊率(%) 

106 167 3000 DMC 40 60 

108 216 4000 UltraCam 40 80 

 

資料前處理首先利用 Agisoft Metashape 軟體搭配農航所提供之方位參

數執行影像方位重建作業，重建原始航空影像方位後，再將多張重疊的航

空影像進行密匹配(dense matching)建立密點雲(Dense point cloud)後產製

DSM，接著利用 DSM 產生正射航照影像。最後，裁切 DSM 與 DSM 改正

正射航照影像，使圖資範圍對應臺灣通用電子地圖的房屋區域（圖 4.3-42）。

密匹配點雲進一步分離為地形（地面點 ground point）及地表物體（非地面

點 non-ground point）（圖 4.3-43），利用地面點可產生數值地表模型(Digital 

Terrain Model, DTM)。 

針對局部區域放大處理後的資料（圖 4.3-44），比較本項工作前期（110

年）與本年度的研究資料。去年度採用的臺灣通用電子地圖正射影像為使

用 DTM 產製之正射影像，從圖 4.3-44(a)可明顯看出此區域應由兩張正射

影像拼接而成，影像中高樓層房屋存在高差移位，且移位方向不同，故 DTM

改正正射影像與臺灣通用電子地圖中房屋區域之間有落差，特別是高層建

物區域（圖 4.3-44(d)）。相比之下，本年度利用 DSM 產製之正射影像中

大部分房屋的高差移位已被校正，DSM 改正正射影像與臺灣通用電子地圖
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中房屋區域間之一致性改善顯著（圖 4.3-44(e)）。不過，由於農航所提供

之數位航空影像的主要用途為產生臺灣通用電子地圖正射影像，而非為了

建置三維建物模型，故拍攝影像時重疊率不高。因此，DSM 在建物間距太

小或密集區域的高程品質較差，使 DSM 改正正射影像中房屋邊界會稍微被

扭曲，如圖 4.3-44(b)與圖 4.3-44(c)黃色圈選處所示。綜合上述，利用 DSM

產製正射航照影像能夠校正地物高差移位，使影像房屋範圍與智慧化偵測

房屋時做為地真(Ground truth)資料的臺灣通用電子地圖房屋區域相符。另外，

DSM 含有高度資訊，可用於區分不同高度的地物，有助於辨識及萃取房屋

輪廓，故在人工智慧深度學習模型中加入 DSM 能夠提升地物種類及範圍辨

識的準確度，增進自動化偵測房屋區域的能力(Sun et al., 2021)。因此，使

用 DSM 與 DSM 改正正射影像進行房屋偵測的效果會優於僅使用臺灣通用

電子地圖正射影像。 

   
(a) 106 年 DSM 改正之正射

影像 

(b) 106 年影像密匹配之

DSM 

(c) 106 年臺灣通用電子地

圖房屋區域 
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(d) 108 年 DSM 改正之正射

影像 

(e) 108 年影像密匹配之

DSM 

(f) 108 年臺灣通用電子地

圖房屋區域 

圖 4.3-42、房屋變遷偵測研究資料 

 

  

(a) 密點雲 (b) 地面及非地面點雲 (黑色:地面

點；白色:非地面點) 

圖 4.3-43、地面及非地面點雲 

 

   

(a) DTM 改正之正射影像 (b) DSM 改正之正射影像 (c) DSM 
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(d) DTM改正之正射影像套

疊臺灣通用電子地圖房

屋區域 

(e) DSM改正之正射影像套

疊臺灣通用電子地圖房

屋區域 

(f) DSM套疊臺灣通用電子

地圖房屋區域 

圖 4.3-44、DTM 及 DSM 改正正射影像套疊臺灣通用電子地圖房屋區域 

本項工作採用卷積神經網路(Convolutional Neural Network, CNN)進行

影像語意分割(Sematic Segmentation)，演算法為 TransUNet，分別偵測前後

期航遙測影像之房屋區域，以圖幅 96224081 為例，呈現房屋偵測成果（圖 

4.3-45），智慧判釋的房屋區域與人工數化的房屋區域有極高的相似性。經

由比對前後期偵測成果，建立智慧辨識房屋變遷區域，流程如圖 4.3-46 所

示。 

  

(a) 106 年正射影像 (b) 106 年 DSM 
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(c) AI 預測 106 房屋區域 (d) 106 臺灣通用電子地圖 

  

(e) 108 年正射影像 (f) 108 年 DSM 
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(g) AI 預測 108 房屋區域 (h) 108 臺灣通用電子地圖 

圖 4.3-45、AI 預測房屋區域 

 

圖 4.3-46、智慧辨識房屋變遷區域流程 

以人工智慧技術辨識房屋區域時所需的資料包含：(1) 來自臺灣通用電

子地圖建物圖層的類別標籤、(2) 由多張數位航空影像產製之 DSM、(3) 使

用 DSM 產製之 DSM 改正正射影像。在訓練神經網路模型階段，108 年 23

幅圖幅中，其中 22 幅圖幅範圍內的資料為訓練資料，影像裁切大小為
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224x224 pixel，水平與垂直重疊率皆為 112 pixels 一共有 154683 張訓練影像

與 38671 張驗證影像；在檢驗神經網路模型階段，剩下的 1 幅圖幅（圖幅

號：96224072）範圍內的資料為檢核資料，用於評估訓練模型偵測房屋的

精度。此外，將 106 年 23 幅圖幅範圍內的資料做為預測資料，以分析前後

期房屋變遷偵測之精度。房屋區域偵測精度評估以人工數化的臺灣通用電

子地圖建物圖層為基準，比較 AI 自動偵測成果，並建立混淆矩陣(confusion 

matrix)（圖 4.3-47） 

 

圖 4.3-47、混淆矩陣 

本團隊使用不同年度及圖幅範圍之預測資料，將房屋區域偵測成果分

為「單圖幅」及「22 幅圖幅」範圍進行分析，「單圖幅」偵測成果由「跨

圖幅預測」及「跨年度預測」兩種方法產生；「22 幅圖幅」偵測成果則由

「同年度預測」及「跨年度預測」兩種方法產生（表 4.3-13）。 
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表 4.3-13、房屋區域偵測方法 

 訓練資料 預測資料 預測成果 

單

圖

幅 

跨年度獨立

預測 

108年 22幅（不

含 96224072）： 

臺灣通用電子

地圖房屋區

域、航照正射

影像與 DSM 

106 年圖幅號

96224072 

航照正射影像與 DSM 

AI 預測 106 年圖幅號

96224072 房屋區域 

跨圖幅獨立

預測 

108 年圖幅號

96224072 

航照正射影像與 DSM 

AI 預測 108 年圖幅號

96224072 房屋區域 

22

幅

圖

幅 

跨年度預測 

106 年 22 幅 

正射影像 

航照正射影像與 DSM 

AI 預測 106 年 22 幅 

房屋區域 

同年度預測 

108 年 22 幅 

正射影像 

航照正射影像與 DSM 

AI 預測 108 年 22 幅 

房屋區域 

偵測「單圖幅」房屋區域時，「跨圖幅獨立預測」方法為使用 108 年

22幅航照正射影像與臺灣通用電子地圖（不含圖幅號 96224072）進行訓練，

以 108 年圖幅號 96224072 之正射影像及 DSM 進行獨立檢驗，預測同年度

圖幅號 96224072 範圍內之房屋區域。「跨年度獨立預測」方法為使用 108

年 22幅航照正射影像與臺灣通用電子地圖(不含 96224072)進行訓練，以 106

年圖幅號 96224072 正射影像進行獨立檢驗，預測跨年度 106 年圖幅號

96224072 範圍內之房屋區域，此預測方式之目的為分析獨立驗證區跨年度

預測房屋的成效。 

單圖幅偵測成果中（表 4.3-14、圖 4.3-48），使用「跨圖幅獨立預測」

的 F1-Score 達 90.99%，而「跨年獨立度預測」的 F1-Score 達 85.85%，這
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兩種獨立預測的漏授率及誤授率均小於 16%，顯示智慧判釋良好的預測能

力。訓練過程中並沒有使用圖幅 96224072，但預測時對圖幅 96224072 進行

驗證分析，觀察單圖幅「跨圖幅獨立預測」及「跨年度獨立預測」之成果

可知，使用 108 年圖資進行訓練，跨年預測 106 年房屋區域，預測成果會

「跨圖幅獨立預測」的 F1-Score 差 5%，建議房屋偵測之實務作業應選用與

欲預測區域相同範圍之訓練資料。 

 

表 4.3-14、房屋偵測精度分析：單圖幅 

 跨圖幅獨立預測 跨年度獨立預測 

TP/ FP/ 

FN/ TN 

(pixel) 

8592729/ 980965/ 

720976/101779530 

7373009/1025374/ 

1404461/102260276 

Precision 89.75% 87.79% 

Recall 92.26% 84.00% 

F1- Score 90.99% 85.85% 

IoU 83.47% 75.21% 

 

   

(a) 106 年正射影像 (b) 106 年臺灣通用電子地

圖房屋區域 

(c) AI 偵測 106 年房屋區域 
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(d) 108 年正射影像 

 

(e) 108年臺灣通用電子地圖

房屋區域 

(f) AI 偵測 108 年房屋區域 

 

圖 4.3-48、臺灣通用電子地圖（圖幅號 96224072）與 AI 偵測房屋區域（黑

色：非房屋；白色：房屋區域） 

偵測「22 幅圖幅」房屋區域時，「同年度預測」及「跨年度預測」方

法皆使用 108 年 22 幅臺灣通用電子地圖（不含圖幅號 96224072）訓練深度

學習模型。「同年度預測」是以 108 年 22 幅正射影像及 DSM 預測 108 年

22 幅圖範圍內之房屋區域，而「跨年度預測」則是以 106 年 22 幅正射影像

及 DSM 預測 22 幅圖範圍內之房屋區域。 

「跨年度預測」逐像元評估 106 年 22 幅房屋偵測成果，Precision 達

88.61%，Recall 達 92.07%，F1-Score 達 90.31%（表 4.3-15），與單圖幅偵

測中「跨年度預測」相比，前者預測精度較佳。雖然兩者使用同樣的訓練

資料，但後者所預測的圖幅範圍與訓練資料的圖幅範圍無重疊。「同年度

預測」108 年 22 幅房屋偵測成果，Precision 為 93.86%，Recall 為 97.48%，

F1-Score 為 95.63%，同為使用 108 年資料訓練又使用相同資料進行精度評
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估，故精度指標均超過 90%。 

表 4.3-15、房屋偵測精度分析：22 幅圖幅 

 跨年度預測 同年度預測 

TP/ FP/ 

FN/ TN 

(pixel) 

351120647/45137698/ 

30232835/1925937529 

384878859/25178074/ 

9964079/2044403385 

Precision 88.61% 93.86% 

Recall 92.07% 97.48% 

F1- Score 90.31% 95.63% 

IoU 82.33% 91.63% 

前項工作完成房屋偵測分析，接著進行房屋變遷精度分析。本項工作

以臺灣通用電子地圖前後期變遷為基準，比較 108 年臺灣通用電子地圖與

AI 自動偵測 106 年房屋區域間之變遷區域（圖 4.3-49），並建立混淆矩陣。

用於變遷偵測精度分析的混淆矩陣中，TP 代表人工數化變遷物件，AI 有偵

測到改變；TN 代表人工數化無變遷之物件，AI 無偵測到改變，此類物件無

變遷，故不納入後續精度分析；FN 代表人工數化變遷物件，AI 無偵測到改

變；FP 代表人工數化無變遷物件，AI 有偵測到改變。 

「單圖幅房屋變遷」分析是使用 108 年 22 幅臺灣通用電子地圖（不含

96224072）做為訓練資料，預測 106 年幅號 96224072 房屋區域，再比較 108

年電子地圖及 AI 偵測 106 年房屋區域間之改變。「22 圖幅房屋變遷」分析

則以 108 年 22 幅臺灣通用電子地圖（不含 96224072）做為訓練資料，預測

22 幅圖幅範圍內 106 年房屋區域，再比較 108 年電子地圖及 AI 偵測 106

年房屋區域間之變化，以評估 22 幅圖幅房屋前後期變遷偵測之精度，「單
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圖幅房屋變遷」及「22 圖幅房屋變遷」比較整理如表 4.3-16。 

   
(白色:無變遷，洋紅:後期新增，綠色:後期移除) 

(a) 前後期 Taiwan eMap 之

房屋變遷 
(b) 前後期 AI 預測之變遷 

(c) 前期 Taiwan emap、後期

AI 預測之變遷 

圖 4.3-49、人工數化及 AI 判釋房屋變遷物件示意圖  

表 4.3-16、房屋變遷偵測方式 

 訓練資料 預測資料 
預測成果 

(108 年臺灣通用電子地圖/ 106

年 AI 預測) 

單圖幅 

房屋變遷 

108 年 22 幅（不含

96224072）：臺灣

通用電子地圖房

屋區域、航照正射

影像與 DSM 

106 年圖幅號

96224072  

航照正射影像與DSM 

圖幅 96224072 

房屋前後期變遷 

22 幅圖幅房屋變遷 
106 年 22 幅 

航照正射影像與DSM 

22 幅圖幅 

房屋前後期變遷 

房屋變遷精度分析僅針對變遷區域，並未納入無變遷區域，以避免高

估精度。首先像元為單位進行 22 幅之變遷精度分析，房屋變遷的 Precision

可達 74.99%，Recall 則為 74.66%，整體 F1-Score 達 74.82%，即 AI 房屋變

遷精度約可達成 75%的精度。 

接著以變遷物件為單元分析單圖幅及 22 幅圖幅之房屋變遷偵測精度。
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在單圖幅分析，以 AI 偵測偵測圖幅號 96224072 範圍內房屋變遷的 Precision

為 62.78%，Recall 為 70.19%（表 4.3-17、圖 4.3-50），整體 F1-Score 達

66.28%。在 22 幅圖幅分析，AI 偵測 22 幅圖幅房屋變遷的 Precision 及 Recall

分別為 51.11%及 69.13%，整體 F1-Score 約 58.77%，統計誤授及漏授物件

的面積可以發現（表 4.3-18、圖 4.3-51），有很高的比例是面積小於 20m2

的變遷，變遷判釋準確率與物件面積相關，誤授及漏授物件面積之中位數

分別為 11.687 m2及 11.937 m2，可見錯誤偵測多數發生在物件面積相對較小

的房屋，由此可知，大面積物件被正確判釋的比例較高，面積較小的區域

容易被遺漏。若排除16m2的變遷(即 4m x 4m 的物件)（表 4.3-18、圖 4.3-52），

則 Precision 及 Recall 分別為 68.13%及 84.62%，整體 F1-Score 約 75.49%，

整體 F1-Score 可提升約 17%，即在 AI 房屋變遷分析中，若變遷區域大於

16m2的變遷，其整體精度可達 75.49%。 

表 4.3-17、房屋變遷偵測精度評估 

 
單圖幅 96224072 22 幅圖幅 22 幅圖幅 22 幅圖幅 

（含 16m2 的變遷） （含 16m2 的變遷） （不含 16m2 的變遷） （含 16m2的變遷） 

 （object 為單元） （object 為單元） （object 為單元） （pixel 為單元） 

TP/ FP/ 

FN/ 
113/67/48 9379/8970/4188 6280/2837/1141 

15461451/5155573

/5249014 

Precision 62.78% 51.11% 68.13% 74.99% 

Recall 70.19% 69.13% 84.62% 74.66% 

F1- Score 66.28% 58.77% 75.49% 74.82% 

IoU 49.56% 41.62% 60.63% 59.78% 
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(a) 96224072 以 AI 偵測成果為基礎 

（黃色：正確物件；洋紅色：誤授物件） 

(b) 96224072 以人工數化成果為基礎 

（黃色：正確物件；洋紅色：漏授物件） 

圖 4.3-50、臺灣通用電子地圖與 AI 判釋房屋變遷物件 

 

表 4.3-18、房屋變遷偵測成果之面積統計 

 

22 圖幅（含小於 16m2的變遷） 22 圖幅（不含小於 16m2 的變遷） 

正確 

變遷偵測 

誤授 

變遷偵測 

漏授 

變遷偵測 

正確 

變遷偵測 

誤授 

變遷偵測 

漏授 

變遷偵測 

物件數量 9379 8970 4188 6280 2937 1141 

物件平均面積(m2) 104.790 34.084 17.560 145.651 83.930 36.774 

物件面積中值(m2) 26.500 11.6875 11.937 51.750 26.125 22.500 
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(a) 正確物件之變遷面積 (b) 誤授物件之變遷面積 (c) 遺漏物件之變遷面積 

圖 4.3-51、22 圖幅變遷面積直方圖分布（含 16m2的變遷） 

 

 

(a) 正確物件之變遷面積 (b) 誤授物件之變遷面積 (c) 遺漏物件之變遷面積 

圖 4.3-52、22 圖幅變遷面積直方圖分布（不含 16m2的變遷） 
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完成房屋變遷偵測後，可進一步利用 106 年 AI 房屋變遷面積及 108 年

Taiwan eMap 房屋面積計算房屋變遷率，各圖幅房屋變遷率整理如表 4.3-19，

其中圖號 96224072 為竹北高鐵特區，因高鐵周邊有許多建案，其房屋變遷

率達 14%；此外，圖號 96224071 為竹北市區，竹北市北區亦有許多新增建

築物，其房屋變遷率接近 10%；圖號 95221069 在新竹市北區，其房屋變遷

率約 7.4%。這三幅圖的房屋變遷成果如圖 4.3-53，局部放大如圖 4.3-54。

實驗分析成果顯示，AI 房屋變遷可應用於探討各圖幅不同的變遷比例。 

 

   

(a)964224072 

房屋變遷比例 14% 

(b)964224071 

房屋變遷比例 9.9% 

(c)95221069 

房屋變遷比例 7.4% 

圖 4.3-53、房屋變遷比例較高圖幅 

表 4.3-19、各圖幅 AI 房屋變遷率統計表 

圖號 
AI 偵測房屋變

遷區域(Pixel) 

圖幅內房屋區

域總像元(Pixel) 
房屋變遷率(%) 

 A B C=A/B 

95221049 329569 4034530 8.2% 

95221050 1029633 17847027 5.8% 

95221059 528834 9530747 5.5% 

95221060 1111449 24162660 4.6% 
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圖號 
AI 偵測房屋變

遷區域(Pixel) 

圖幅內房屋區

域總像元(Pixel) 
房屋變遷率(%) 

95221069 780381 10509430 7.4% 

95221070 1657509 26251327 6.3% 

95221079 1828884 54899277 3.3% 

95221080 797260 20149781 4.0% 

95221089 782081 25170596 3.1% 

95221090 955185 25609222 3.7% 

95221099 422455 6687170 6.3% 

95221100 340209 6532184 5.2% 

96224041 750404 12175046 6.2% 

96224042 813897 13738726 5.9% 

96224051 1332778 28454222 4.7% 

96224061 2290819 30627339 7.5% 

96224062 516457 9356106 5.5% 

96224071 1773457 17831372 9.9% 

96224072 1176159 8397433 14.0% 

96224081 982448 27021006 3.6% 

96224082 388934 8599684 4.5% 

96224091 793902 14287653 5.6% 

96224092 410479 6737942 6.1% 

 

   

(a) 圖幅 95221069 
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(b) 圖幅 964224071  

   

(c) 圖幅 964224072 

（左：AI 變遷偵測、中：106 年正射影像、右：108 年正射影像） 

圖 4.3-54、房屋變遷區域局部放大 

4.4 評估智慧物聯網之防災整合應用技術 

智慧城市應用由三項技術整合發展，包含數位城市模型、物聯網及領

域應用模型。數位城市模型提供二維地圖、三維模型及路網結構等資訊輔

助空間分析。物聯網提供動態感測資訊及遠端裝置控制之能力，幫助了解

環境現象之變化，並支援控制任務之啟動。領域應用模型則根據不同領域

應用發展物理或統計模型，可分析物聯網即時資訊做出即時決策判斷。本

項工作為探討物聯網與數位城市模型之整合應用潛力，進行以下三項工作，

分別為(1)模擬基於感測器與模型資料，發展智慧建築等適地性應用、(2)基
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於三維圖資與路網資訊整合路側影像感測器，發展具跨影像區域分析及物

件追蹤之智慧防救災整合技術與(3)以實際場域進行適地性服務應用試辦。

以下於各小節說明細節。 

4.4.1 模擬基於感測器與模型資料，發展智慧建築等適地性應用；前述模擬

須運用三維圖資在內之整合技術 

本項工作前期（109、110 年）研究注重發展數位城市模型與物聯網之

整合。為達成具互操作性之整合，城市模型與物聯網須先以開放式標準描

述，再進行資料間之連結查詢以支援各式智慧城市應用。基於前期研究成

果，本年度以更貼切現實世界運作之領域模式配合所提之城市模型與物聯

網整合技術，提升應用之實務價值，並展示城市模型與物聯網資源整合應

用之潛力。針對都市淹水之防救災導航進行模擬應用開發，其中包含三項

主要步驟：(1)資料蒐集、(2)高精度淹水模擬與(3)防救災導航應用。 

首先，為合理並精確地模擬都市淹水，需蒐集靜態與動態資訊。靜態

資訊之獲取包含向內政部申請臺南善化區、曾文溪及鹽水溪流域之三維模

型、水利 DEM 與國土利用現況調查成果，以及從 OpenStreetMap 萃取路網

結構(未來亦可使用國土測繪中心之 e-MAP 路網)，如圖 4.4-1 所示。而動

態資訊則透過政府開放資料（如民生公共物聯網資料服務）獲取雨量、河

川水位、淹水監測站、地下水位監測站、移動抽水監測站等感測資料。 
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(a) 地形模型及高架道路 

 
(b) 路網結構 

圖 4.4-1、善化區靜態資料  

關於高精度淹水模擬，本項工作與國立成功大學張駿暉教授合作，透

過其所研發之本土淹水模式 COS-Flow (Coupled Overland-gully-Sewer Flow 
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model)進行高精度淹水模擬(Jang et al., 2018; Jang et al., 2019)。此淹水模式

包含二維漫地流及一維的明渠管流模組，相互以節點的方式進行水體交換，

可將治理工程、區域排水、滯洪池等水利設施納入模式。在邊界條件的部

分，每個網格高程由 DEM 資料給定，上游銜接降雨歷線資料，以側入流方

式直接降在每個網格上，下游銜接河口的潮位，流入最鄰近的二維網格進

行水動力演算。 

COS-Flow 模式與傳統以人孔作為水體交換方法不同，將每個二維淹水

網格與地表、側溝(gully)及下水道(sewer)進行水體交換，進而同時模擬地表

排水不及、側溝溢流及人孔冒管等三種都會區主要的淹水成因。文獻先前

應用 COS-Flow 模式於臺北都市區，成果顯示若模式未考慮側溝及連接管

(lateral tube)，地表水將直接進入下水道造成淹水區域低估，與真實情形不

符，水體交換示意圖如圖 4.4-2 所示。此外，水利 DEM 提供溢堤線、閘門、

海堤等邊界條件，可節省模式建模時人工判斷的耗時。 

 

 
(a) 未考慮側溝 
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(b) 考慮側溝及連接管 

圖 4.4-2、水體交換示意圖(Jang et al., 2019) 

最終，本項工作以 Unity 遊戲引擎建立善化區之模擬環境，透過所蒐集

的資料配合 COS-Flow 模型進行都市淹水模擬，並建立都市淹水導航防救災

應用，此應用比對淹水區域與路網節點，提供避開淹水區域之即時導航指

引。圖 4.4-3(a)於 Unity 呈現三維建物、路網、及淹水區域，預期在圖資解

析度良好時，可提供使用者直覺且沉浸式的淹水區域展示，進行災害情資

判讀等其他應用。本項工作以發生在 2018 年之 823 水災為例，使用該時之

雨量等感測資料紀錄推估不同時間之淹水區域，並匯入所建立的 Unity 應用

以支援淹水導航之判讀。如圖 4.4-3(b)所示，於該日0時淹水情形尚未嚴重，

故在 Unity 內設定之導航起訖點（圖中之紅色標號）以路網結構中的最短距

離路徑連結（圖中之綠色線段）。而圖 4.4-3(c)之該日 4 時淹水區域則大幅

增加並影響交通，經由動態移除無法通行之淹水路段，亦考量高架道路不

會受到淹水影響，相同的起迄點在改變後的路網結構則有不同的路徑規

劃。 
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(a) 建物、路網、淹水區域呈現 

 

(b) 無淹水區域之導航成果 

 

(c) 有淹水區域之導航成果 

圖 4.4-3、以 Unity 建立淹水導航應用 



內政部 111 年度 三維國土形變及空間智能分析技術發展工作案 

209 

 

整體而言，本項工作整合城市資訊、物聯網及都市淹水模式建立導航

防救災之模擬應用，顯示此些資源與技術之整合對發展智慧城市應用之潛

力與重要性。 

4.4.2 模擬基於三維圖資與路網資訊整合路側影像感測器，發展具跨影像區

域分析及物件追蹤之智慧防救災整合技術 

本項工作為發展跨 CCTV 攝影機之移動物件追蹤技術，109 年度計畫

案提出此技術雛形，並於 110 年度計畫案進一步納入時間與空間資訊進行

追蹤技術優化。110 年度計畫案透過移動物件之出現位置與先前消失於具路

網連結關係之類別位置，根據該移動物件之平均移動速度，透過所設計之

時空移動機率函式計算其歸屬機率。此外，在挑選需要比對之類別時，除

使用物件與類別最後位置的路網連結性進行挑選，進一步判斷移動物件影

像及候選類別影像之拍攝面向，並尋找相同拍攝面向之類別影像進行比對，

經此可大幅減少須比對之影像數量及提升比對判斷的正確率。在前期（109、

110 年）所使用的 Unity 模擬辦公室場域及移動物件，實驗成果得知在納入

更多時間與空間資訊可有效提升物件身份辨識分群之一致性達 12%，追蹤

誤差可達 30.7%的精度提升，尤其在移動物件外觀相似時成效更加顯著。 

110 年度亦細部了解各種誤差的原因，誤差來源歸類包含(1)最低點位

置偏差、(2)遮蔽、(3)追蹤器誤差、(4)時空間機率函式誤差與(5)外觀特徵匹

配誤差。此些類別中，影響顯著者為追蹤器誤差與外觀特徵匹配誤差，而
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時空間機率函式雖可有效提升精度，然而在時間間隔過長實造成候選類別

數量增加，亦仰賴外觀特徵匹配緩解此項誤差。 

圖 4.4-4 為本年度所提方法之流程，其主要框架與 110 年度所提流程相

似，主要差別在於移動物件追蹤(Object Tracking)之類神經網路追蹤器演算

法改進，以及新加入的移動物件分類(Object Classification)步驟。以下逐步

介紹此流程之細節。 

 

圖 4.4-4、跨 CCTV 攝影機移動物件追蹤處理程序 

(1)移動物件偵測(Object Detection)：傳統的背景分離方法包含影像絕對

相減方法及背景建模法。前者使用前後兩幀的像素絕對相減，差值微小的

區域為背景，其餘則為前景。由於其對於光照變化及雜訊十分敏感，在環

境變動較大的場域誤判率偏高。因此，本項工作選擇採用背景建模法中的

Objec t Detec tion
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高斯混合模型(Mixture of Gaussians, MOG)(Zivkovic, 2004)，以多個高斯常態

分布模擬背景像素的行為，且由於其統計了不同幀的背景資訊，能夠處理

一定程度的光照變化及陰影。接著將萃取各幀物件的邊界框，並進行 IoU 

(intersection-over-union)匹配。若同一物件持續存在，則認定其為穩定物件

並初始化追蹤器進行追蹤。 

(2)移動物件追蹤(Object Tracking)：本年度將先前所使用的 RE3類神經

網路追蹤器(Gordon et al., 2018)改為 DeepSORT 追蹤器(Wojke et al., 2017)

進行移動物件之追蹤。由於 RE3 使用長短期記憶模型(Long Short Term 

Memory networks, LSTM)以在物件外觀一定程度改變時仍可持續追蹤。然而，

此特性雖在單一物件形變時極為有效，追蹤器則在不同物件交錯時可能錯

誤地學習交錯之形變，進而造成身份變換(identity switch)的嚴重問題。如圖 

4.4-5 所示，圖 4.4-5(a)中原先女生與男生物件分別為 B30 與 B31 物件，而

當物件交錯後，RE3 追蹤器誤將 B30 指派給男生物件，而重新給定女生物

件之追蹤為 B33，如圖 4.4-5(b)。 

  
(a) 女生與男生物件編號 (b) 物件指派與重新追蹤物件 

圖 4.4-5、RE3追蹤器身份變換問題範例 
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反之，DeepSORT 追蹤器使用卡曼濾波(Kalman Filter)及匈牙利演算法

(Hungarian Algorithm)進行物件之跨幀追蹤，同時以事先訓練的卷積類神經

網路模型萃取物件外觀特徵納入考量。過往實驗成果顯示，相比於 SORT

演算法(Bewley et al., 2016)，DeepSORT 可減少 45%的身份變換問題，並仍

維持良好之執行效能(40 Hz)。因此，本項工作以 DeepSORT 追蹤器改進所

面臨的身份變換問題，以提供更良好的追蹤器強健性(robustness)。 

在建立 DeepSORT 演算法後以相同資料集進行測試，成果如圖 4.4-6

及表 4.4-1 所示。從誤差向量圖可看出，DeepSORT 可有效改善身份變換問

題。而量化指標顯示，DeepSORT 大幅降低所追蹤到的移動物件數量，代

表具有更加的強健性以持續追蹤，亦間接降低群組數量並提升分群一致性

（意即群組內物件歸屬於相同類別之比率）。 

 

 

(a) RE3 
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(b) DeepSORT 

圖 4.4-6、追蹤器成果比較  

表 4.4-1、追蹤器相關資訊 

追蹤器 物件數量 群組數量 加權分群一致性 

RE3 626 69 84.8% 

DeepSORT 385 50 89.7% 

 

(3)物件身份辨識(Identity Classifier)：此步驟包含以下程序。 

(3.1)物件分類(Object Classification)：本年度加入物件分類以針對性地

根據不同類別進行身份辨識以及類神經網路模型之預訓練。後續之地理對

位、時空機率匹配、比對影像挑選及特徵匹配等步驟，將區分為不同高階

類別之群組，如人、動物、車輛，並僅與該類別群組之物件進行身份辨識，

經此可減少身份比對數量，亦可達更佳的身份辨識成效。本項工作加入以

ResNet50 為基底的分類器，並以 Market-1501(Zheng et al., 2015)及本項目內

的模擬資料混合訓練，測試結果達 99%以上之人及非人區分正確率。分類
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成人類的物件，會再以(3.5)專門訓練區分不同人類的特徵萃取網路比對相

似程度進行再識別。 

(3.2)地理對位(Geo-matching)：若兩攝影機之拍攝範圍有重疊，則可能

分別追蹤到相同物件。將透過計算該物件在兩攝影機取得之軌跡相似度，

進行物件之連結。為達成此判斷，兩攝影機需對應至相同坐標系統，本項

工作在各個攝影機影像中選取地面之控制點進行八參數轉換之參數求解。 

(3.3) 時 空 機 率 匹 配 (Spatial-Temporal Probability matching, 

STP-matching)：本項工作利用移動物件與欲分類之類別進行該移動物件移

動行為之時空機率估算，進而判斷其為該類別之機率。透過移動物件之出

現位置與先前消失於具路網連結關係之類別位置，根據該移動物件之平均

移動速度，透過所設計之時空移動機率函式計算其歸屬機率。 

(3.4)比對影像挑選(Candidate Finding)：在挑選需要比對之類別時，最

耗時的作法為與所有已知類別進行比對，然而此作法須比對大量類別，造

成效能問題。因此，除可使用物件與類別最後位置的路網連結性進行挑選，

本項工作欲進一步判斷移動物件影像及候選類別影像之拍攝面向，並尋找

相同拍攝面向之類別影像進行比對。 

(3.5)特徵匹配(Feature matching)：外觀特徵之相似度使用預訓練的類神

經網路進行特徵萃取，將二維的影像資料降維成一維特徵向量。使用 ResNet 

(He et al., 2016)類神經網路進行特徵萃取。然而，此模型需針對不同目標物
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件類別進行預先訓練，並根據物件分類之類別以對應的類神經網路模型萃

取出具代表性的特徵，再進行 cosine 相似度評估。本項工作使用 ResNet50

模型，並以 Market1501 資料集進行訓練，以 100 個不同行人的影像集測試

結果如圖 4.4-7 所示，相同人的不同影像以模型萃取特徵向量後計算 cosine

相似度平均約為 0.77，而不同人的影像相似度平均值約落在 0.66，可見模

型確實有能力分辨來自不同人的影像。 

 

圖 4.4-7、特徵匹配相似度驗證 

比較本年度與 110 年度方法，綜合了追蹤器的更換、分類篩選機制以

及區隔不同人的特徵萃取器，成果比較展示如圖 4.4-8 及表 4.4-2。首先，

一致性有 7%左右的提升（圖 4.4-8(a)），排除僅有單一物件的群組後也仍

有 6%的提升（圖 4.4-8 (b)），而群組加權追蹤誤差則從 2.7m 誤差降低至
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1.952m，具有 27.7%的精度提升（圖 4.4-8 (c)）。 

 

(a) 身份辨識一致性比較（左：110 年度方法、右：本年度方法） 

 

(b) 移除單一物件之群組後之身份辨識一致性比較（左：110 年度方法、右：本年度方法） 

 

(c) 群組加權追蹤誤差比較（左：110 年度方法、右：本年度方法） 

圖 4.4-8、110 年度及本年度方法之移動物件追蹤成果比較 
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表 4.4-2、110 年度及本年度方法之移動物件追蹤成果比較 

 平均一致性 
平均一致性 

(去除單一物件群組) 
群組加權追蹤誤差 

RE3+無分類機制 89.9% 87.3% 2.7m 

DeepSORT+分類機制+辨別

不同人之特徵萃取 
96.7% 93.6% 1.952m 

整體而言，本項工作改進前期（109、110 年）發展之跨 CCTV 攝影機

移動物件追蹤技術，包含替換為更強健之追蹤器，以及加入物件分類至身

份辨識程序，顯著提升此技術成果之精度。 

4.4.3 以實際場域進行適地性服務應用，其辦理方式與場域選擇需與內政部

討論定案；前述工作本團隊需自行取得相關資料或建置物聯網相關所

需裝置 

本項工作以實際場域進行物聯網整合方案應用試辦。經與桃園捷運公

司（以下簡稱桃捷）聯繫，討論其合作意願及項目，決定於桃園高鐵捷運

站 A18 站以物件追蹤及人類行為辨識建立捷運車站智慧防救災通報系統。

此合作試辦預計除了對緊急突發狀況反應及平時站內業務可有所幫助，評

估其成效且擴充應用。 

捷運車站為交通樞紐，來往人潮眾多，亦常是意外發生之處。舉例而

言，臺北捷運 2016 年至 2020 年每年都有 300 件以上之意外受傷事故，其

原因主要包含行走時未踩穩、站立時重心不穩、未留意環境、身體虛弱或

疾病等，此外亦偶有攻擊及恐嚇等事件。為了提供更安全的運輸環境以及
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即時的救護支援，發展高效率的異常事件監測技術是必要的。本項工作與

桃捷合作，發展移動物件追蹤及人類行為辨識技術之應用試辦。此應用介

接桃捷的監視網路，透過即時運算追蹤移動物件軌跡以及辨識人類行為，

當異常行為發生時則通報給現場管理人員。本工作項目以行為分類為主軸，

先行定義特定行為屬於異常，在同一行人連續發生異常行為時視為異常事

件。透過此應用試辦，希望能以實際場域蒐集資料研發相關技術，並對旅

客之人身安全提供更積極且快速的防護。 

整體系統架構如圖 4.4-9 所示，主要分為辨識程序以及應用介面，前者

接收監視影像串流進行行人追蹤及行為辨識，後者則基於前者之運算成果

渲染至前端操作介面。辨識程序與應用介面架設於同一臺電腦主機，經討

論過後決定放置於站務室內，提供給現場人員操作使用。 

 

圖 4.4-9、桃園捷運 A18 站應用試辦系統架構圖 

此應用中辨識程序所需之移動物件追蹤技術使用前述小節所發展之技
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術，以達跨 CCTV 攝影機之移動物件身份辨識及追蹤。人類行為辨識(Human 

Activity Recognition, HAR)技術被應用在許多領域，包含監視系統判斷危險

行為、自動導航系統判讀行人行為、影視產業之行為捕捉等(Sun et al., 2022)。

從資料層面討論，用以辨識行為的視覺化資料包含 RGB 照片及影片、人體

骨架(skeleton)、深度影像、紅外線影像等，而非視覺化的資料亦包含雷達、

加速度計、WiFi 信號等。以本應用而言，透過攝影機所拍攝之 RGB 影像進

行行為辨識較為合適。基於過往研究的經驗，直接從 RGB 影像辨識人類行

為雖然具有更豐富的資訊，也可透過大量網路上的影片進行訓練，但其特

徵萃取程序複雜且對於視角改變及背景內容敏感，所以透過人體骨架辨識

人類行為的方法近年受到較多關注。 

基於人體骨架辨識行為之演算法可基於 RNN (Recurrent Neural 

Network)、CNN (Convolutional Neural Network)、GNN (Graph Neural Network)

及 GCN (Graph Convolutional Network)等類神經網路模型。RNN 可透過骨架

的時序變化進行辨識，CNN 則先將時序骨架資訊轉換為特定的二維表示再

進行辨識，而 GNN 及 GCN 則以時序骨架關節的網絡連結關係進行行為辨

識，如圖 4.4-10 所示。基於現有方法之比較，GNN 及 GCN 方法具有較佳

的精度表現。 
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圖 4.4-10、人體骨架辨識行為之網路架構 

本項工作使用 MMLab 提供的 ResNet101 搭配 COCO2017 資料集進行

骨架分析。而如圖 4.4-11 所示，PoseC3D (Duan et al., 2022)方法將骨架坐標

轉換成熱點圖並同時在時序維度上進行堆疊，相比一般骨架資訊僅能使用

GCN做行為辨識，熱點圖的特性使其能夠使用 3DCNN方法C3D (Tran et al., 

2015)，類似於 CNN 但使用多維的 Kernel，增加穩定性之餘，更能夠與一

般 RGB 特徵萃取方法結合。 

 

圖 4.4-11、PoseC3D 架構 
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本項工作最終使用的模型以超過 8000 支影片的混合資料集進行訓練，

所偵測的行為包含「行走」、「跑」、「坐」、「踢」、「揮手」、「跳」、

「跌倒」，其中本項工作設定後五項為異常行為。測試成果的混淆矩陣如

圖 4.4-12 所示，大多數行為的正確率高達 99%，唯獨「踢」容易誤判為跌

倒，推測原因為該動作的訓練資料不足，測試資料亦僅有 26 支影片。此外，

由桃捷提供的測試影片辨識結果(https://bit.ly/3gswXGu)，可以觀察到大多數

的行為辨識皆正確，而由團隊成員演示的異常行為也大多皆有偵測到，如

前述辨識結果中攝影機 B 之測試影片 1:00 處團隊成員坐下，或在測試影片

E 中 1:52 處團隊成員演示跌倒，皆有偵測出正確的行為標籤，顯示此模型

表現良好。 

 

(a) 混淆矩陣（百分比） 

https://bit.ly/3gswXGu
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(b) 混淆矩陣（數量） 

圖 4.4-12、行為辨識驗證成果 

在現場實際運作時須以異步方式處理串流影像，即辨識運算進行時需

捨棄當下的影像幀，以避免畫面延遲。然而，在運算能力不夠快的情況會

因堆疊的時序骨架不連續，而導致辨識結果不準確，如 https://bit.ly/3V9bbX6

成果影片所示。為了改善此問題，本團隊嘗試將 PoseC3D 更換為較輕量的

ST-GCN++ (Duan et al., 2022)，混淆矩陣如圖 4.4-13 所示，與 PoseC3D 比

較結果如表 4.4-3，ST-GCN++的處理速度快了近 10倍，而正確率僅有 1.25%

的下降。即便更換為較輕量的算法且已使用 NVIDIA GeForce RTX 3090 高

階顯卡，在僅有一個骨架的情況仍然無法達到 10fps 以上，若畫面存在多個

骨架，畫面卡頓導致幀率不穩的問題仍然嚴重影像即時處理的準確率。故

未來在硬體算力無法大幅提升時，從監視影像進行即時行為辨識之策略或

https://bit.ly/3V9bbX6
https://bit.ly/3V9bbX6
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需要調整。 

表 4.4-3、PoseC3D 及 ST-GCN++成果比較 

 PoseC3D ST-GCN++ 

處理速度 1.27s / skeleton = 0.78fps 0.13s / skeleton = 7.69fps 

準確率 93.625% 92.375% 

 

 

圖 4.4-13、ST-GCN++行為辨識驗證成果 

應用介面方面，本項工作建立了異常事件警示、實時行人追蹤（圖 

4.4-14(a)）、實時加註影像串流（圖 4.4-14(b)）、異常事件檢視（圖 4.4-14(c)）

等功能。異常事件發生時以警示音提醒站務人員。而異常事件以 JSON 格式

保存於本地檔案系統，可在前端介面上重現特定時間之物件軌跡，以及重

播事件當下的影像紀錄，並附有進階搜尋功能可以查找特定異常事件，輔

助管理人員進行事件追蹤判讀。為避免侵犯隱私權之疑慮，資料伺服器僅
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儲存異常事件期間的影像，移動物件皆以編號表示，且系統僅在本地網路

運行，無對外連網。 

 

(a)實時行人追蹤 

 

(b)實時加註影像串流 
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(c)異常事件檢視 

圖 4.4-14、桃捷 A18 站行為辨識應用介面 

總結來說，本年度建立的行為辨識方法較適合應用在監視影片之離線

分析，若要運用在現場串流進行即時運算，在程序的優化以及精簡神經網

路模型兩個方面仍可以繼續著墨。目前使用的方法為先將行為分類，再以

分類標籤界定異常與否，此方法必須先行判釋各個骨架之行為類別而造成

運算負擔。因此未來或可考慮改為使用骨架姿態特徵直接判斷異常與否進

行通報，後續再離線將其行為分類，如此不僅可以減少即時運算的運算量，

所謂異常的行為亦不再侷限於事先界定的幾種類別。 

4.5 數據分析與科教活動 

4.5.1 持續分析基隆潮位站數據，包含調和分析、平均海水面、最低天文潮
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面等之計算，並比較共站不同潮位計觀測值之差異 

基隆潮位站設置於基隆市長潭里海洋科技博物館園區範圍內，距離臺

灣水準原點現址甚近，本項工作透過收集及分析基隆潮位站潮位數據，數

據分析包含調和分析、平均海水面、最低天文潮面等，並就三個潮位計之

結果比較共站之差異。本項工作具體成果基隆潮位站音波式、壓力式及雷

達式水位計至 2022 年 10 月 31 日 23:54 潮位數據蒐集及分析，本項工作兼

具數據分析及科普教育之目的。 

基隆潮位站於 2014 年 9 月 23 日完工，潮位站設置於國立海洋科技博

物館主題館區（面北寧路 369 巷道）之舊臺電進水口，潮位站以不銹鋼管

為靜水井，包含潮位觀測設備、氣象觀測設備（包括氣溫計、氣壓計、海

上型風向風速計等）、觀測資料記錄、傳輸及展示設備（包括資料記錄器、

太陽能板、充電控制器、GPS 定時器、資訊軟硬體等）。潮位站現況、設

備及規格如圖 4.5-1 及表 4.5-1。本站除設置三種依據不同操作原理之水位

計外，並設有不銹鋼水尺，以方便直接目視觀測。 
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圖 4.5-1、基隆潮位站現況 

表 4.5-1、基隆潮位站設備、型號及數量 

設備名稱 廠牌 型號 量測精度 

音波式水位計 Aquatrak 
3000XDCR and 

4110 Controller 
±0.025%（FS） 

連續式壓力式水位計 GE Druck PTX 1830 ±0.1%（FS） 

雷達式水位計 
BM Tecnologie 

Industriali S.R.L. 

Radar Level Meter 

CW Series 26GHz 
5mm 

水溫計 SENTRON PT-100 ±0.1℃ at 0℃ 

氣溫計 SKYE SKH2023/1/A ±0.05℃ at 0℃ 

氣壓計 VAISALA BAROCAP ±0.35hPa 

風向風速計 YOUNG YOUNG 05106 

風速量測精度 

±0.3m/s 

風向量測精度±3° 

GPRS 通訊設備 廣新 MA8-2(CWB2)  

RS-232 串列設備聯

網伺服器 
MOXA NPort 5210  

資料蒐集記錄器 VAISALA QML201C  

太陽能板 聚恆 TYNP62409135  

充電控制器 Morningstar  SHS-10  

市電充電器 MEAN WELL DR-60-12  

電池 YUASA NP65-12  
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潮位站鄰近新臺灣水準原點 K997，2014 年設置潮位站後即設置潮位站

水準點 TG997（圖 4.5-2）作為參考基準點，並納入國土測繪中心高程基準

網（圖 4.5-3），辦理長期且定期檢測工作。 

 

影像來源:google earth 

圖 4.5-2、K997、K996 及 TG997 示意圖 

 

摘自國土測繪中心，2019 

圖 4.5-3、臺灣水準原點高程基準網示意圖 



內政部 111 年度 三維國土形變及空間智能分析技術發展工作案 

229 

 

基隆潮位站自 2019 年起由氣象局維護，2019 年水準測量由前期研究案

執行，2020 年起氣象局廠商於維護時進行水準測量，潮位高程以潮位站水

準點(TG997)為零點。2020 年 2 月 11 日前之潮位數據，各水位計量測之水

深由參考點高程化算至水位，之後則以潮位站水準點(TG997)為零點，由前

一年潮位站水準點(TG997)高程化算，水位計參考點高程如表 4.5-2，因壓

力式水位計易受淤泥影響，自 2021 年 10 月 14 日起氣象局於維護時將壓力

式水位計感測頭提高 0.185 公尺。 

表 4.5-2、基隆潮位站 2018 至 2020 年水位計參考點高程 

註:2020/02/11 後潮位高程以水準點(TG997)為零點         

測點 
2018/12/04 之

高程(m) 

2019/8/1 之

高程(m) 

2020/02/11 之

高程 

2021 年之

高程 

2022 年之

高程 

水準點 TG997 
4.6678 

(2017/9/5) 

4.6678 

(2017/9/5) 

4.6662 

(2019/10) 

4.6628 

(2020/10) 
4.6634 

音波式水位計 1.0956 1.0979 - - - 

壓力式水位計 -5.6264 -5.6298 - - 0.185 

雷達式水位計 0.2702 0.2712 - - - 

潮位資料以Matlab程式語言建構之UTide程式進行調和分析(Harmonic 

Analysis) (Codiga, 2011)，UTide 程式為美國羅德島大學(University of Rhode 

Island, URI)所開發的潮位分析程式，基於 Foreman (1977)與 Foreman (1978)

之 FORTRAN 程式碼為基礎發展而來，其分析振幅與相位角之演算法乃根

據T_Tide (Pawlowicz et al., 2002)、r_T_Tide (Leffler and Jay, 2009)與 versatile 

(Foreman et al., 2009)為基礎，UTide 主要有兩種分析方法，分別為普通最小



內政部 111 年度 三維國土形變及空間智能分析技術發展工作案 

230 

 

平方法(Ordinary Least Squares method, OLS)與迭代再加權最小平方法

(Iteratively Reweighted Least Squares method, IRLS)配合不同加權函數計算。

根據 Codiga 建議之方法，本項工作使用迭代再加權最小平方法以及 UTide

調和分析中預設之柯西加權函數(Cauchy weight function)來進行潮位調和分

析。迭代再加權最小平方(Iteratively Reweighted Least Squares, IRLS)可將異

常值的影響最小化，其最小化值指在觀測值與模型值之間的加權殘差之量

測值或加權錯合(misfit)，其通式如式 4.5-1。其中𝑊為對角矩陣對角線上的

純量權值，m 為模型參數向量，𝐵為複數值矩陣，上標𝐻指共軛轉置，𝑥𝑟𝑎𝑤

為觀測值。 

𝑚 = (𝐵𝐻𝑊𝐵)−1𝐵𝐻𝑊𝑥𝑟𝑎𝑤 式 4.5-1 

潮位分析項目：(1) 以統計方法計算潮位站之平均潮位及平均高潮間隙、

(2) 利用調和分析法，將觀測資料之潮汐訊號解析出來，以獲得不同分潮的

振幅及相位延遲及(3) 利用調和分析後所獲得獲得主要分潮之潮位振幅及

相位角。 

基隆潮位站音波式、壓力式及雷達式水位計開始觀測時間分別 2015 年

2 月 3 日、2014 年 9 月 25 日及 2015 年 4 月 10 日。潮位分析數據採用 6 分

鐘潮位資料，即為每 10 秒取樣一次，每 6 分鐘之 36 筆取樣資料平均值。

音波式及雷達式於 2015 至 2018 年有較長時間缺乏資料，為避免因觀測數

據不一致造成三種水位計之差異，基隆潮位站分析期間統一由 2019 年 1 月
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1 日 00:00 開始分析，音波式、壓力式及雷達式分析至 2022 年 10 月 31 日

23:54，圖 4.5-4 至圖 4.5-8 分別為音波式、壓力式及雷達式水位計潮位變

化。其中，2021 年 9 月 12 日至 10 月 14 日壓力式水位計故障或受淤泥覆蓋，

導致水位偏高，數據如圖 4.5-7 所示，壓力式水位計剔除此區間數據；2022

年 7 月 5 日雷達式水位計故障，經詢問氣象局預計修復但尚未安排修復日

期，雷達式水位計剔除此區間數據。 

 

 

圖 4.5-4、基隆潮位站壓力式及音波式水位計 2021/9/12 至 11/30 潮位數據 
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圖 4.5-5、基隆潮位站雷達式水位計 2022/6/1 至 10/31 潮位數據 

 

圖 4.5-6、基隆潮位站音波式水位計歷年潮位變化 
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圖 4.5-7、基隆潮位站壓力式水位計歷年潮位變化 
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圖 4.5-8、基隆潮位站雷達式水位計歷年潮位變化  

潮位數據經調和分析信噪比(SNR)大於 20，95%信心區間，共解析出

61（音波式）、61（壓力式）及 58（雷達式）個主要分潮，各分潮之頻率、

振幅、振幅誤差、相位角、相位角誤差與信噪比詳見附件 B。主要分潮為

頻率接近 1/24（約 0.042），即為 24 小時附近之全日潮 K1、O1 與 P1，以

及頻率為 1/12（約 0.083），即為 12 小時附近之半日潮 M2、S2 與 N2，其

振福及相位角如表 4.5-3。三個水位計 24 小時附近之全日潮及 12 小時附近

之半日潮振幅及相位角相近，振幅差值約 0~4 mm，相位角差值約 0~2 度。

音波式、壓力式及至雷達式水位計觀測數據與調和分析之重組潮位時序如
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圖 4.5-9 至圖 4.5-11 所示。 

表 4.5-3、基隆潮位站各水位計主要分潮比較 

 分潮 

音波式 壓力式 雷達式 

振幅 

(mm) 

相位角 

(deg) 

振幅 

(mm) 

相位角 

(deg) 

振幅 

(mm) 

相位角 

(deg) 

全日潮 

K1 191±0.5 226±0.2 190±0.3 226±0.1 191±0.4 226±0.1 

O1 155±0.5 194±0.2 155±0.3 193±0.1 156±0.3 194±0.1 

P1 65±0.5 221±0.4 62±0.3 222±0.3 63±0.4 222±0.3 

半日潮 

M2 203±0.8 260±0.2 206±0.6 258±0.1 207±0.6 258±0.1 

S2 67±0.8 258±0.6 69±0.6 257±0.5 69±0.5 257±0.5 

N2 55±0.8 234±0.7 56±0.6 233±0.6 56±0.6 233±0.6 

 

 

圖 4.5-9、基隆潮位站音波式水位計觀測數據與調和分析重組潮位時序圖 
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圖 4.5-10、基隆潮位站壓力式水位計觀測數據與調和分析重組潮位時序圖 
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圖 4.5-11、基隆潮位站雷達式水位計觀測數據與調和分析重組潮位時序圖 

基隆新設潮位站多年期水位計計算平均海水面高，如表 4.5-4 所示，其

中觀測值平均為觀測量之算術平均，分潮重組為將潮位數據 UTide 進行調

和分析，計算觀測時間範圍內各分潮重組後之平均海水面高。三種水位計

中重組值最高的是雷達式水位計，其次為壓力式，最低是音波式，分別為

0.1003、0.0946 及 0.0894 m，差值約在 5-10 mm；比較觀測值平均與分潮重

組平均之差值約 19 mm。 
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表 4.5-4、基隆潮位站水位計平均海水面高（單位：m） 

潮位數據 

2019/01/01 00:00- 

2022/10/31 23:54 

音波式

(S) 

壓力式

(P) 

雷達式

(R) 
S-P S-R P-R 

觀測值平均(m) 0.0823 0.1012 0.0819 -0.019 0.000 0.019 

標準偏差(m) 0.2776 0.2678 0.288       

分潮重組後平均(m) 0.0894 0.0946 0.1003 -0.005 -0.0109 -0.006 

觀測值平均與重組平均

之差值(m) 
-0.0071 0.0066 -0.0184       

 

本項工作以前述分析出之調和常數進行未來 19 年之潮位重組，區間為

2022 年 11 月 1 日至 2041 年 10 月 31 日，建立三個水位計天文潮之深度基

準，取得最低天文潮水位，時間解析度皆為 6 分鐘一筆，共計 1,665,600 筆，

音波式、壓力式及雷達式水位計最低天文潮位分別為-0.8698、-0.9036 及

-0.8695 公尺（表 4.5-5）。 

表 4.5-5、基隆潮位站水位計最低天文潮水位（單位：m） 

音波式(S) 壓力式(P) 雷達式(R) S-P S-R P-R 

-0.8698 -0.9036 -0.8695 0.0338 -0.0003 -0.0341 

 

本項工作另逐年計算各潮位計觀測量之算術平均，以 UTide 進行當年

度調和分析計算分潮重組後之平均海水面高，其結果如表 4.5-6 所示。由表 

4.5-6 可見，2019 及 2020 年壓力式、音波式及雷達式分潮重組之平均海水

面差值 3-12 mm。2021 年因壓力式水位計於 9 月 12 日至 10 月 14 日故障，
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此區間有颱風且為往年潮位較高之期間，缺少這段時間之潮位數據，使得

該年度觀測值及分潮重組後平均均略低於 2019 及 2020；雷達式水位計觀測

值及分潮重組後平均略高於 2019 及 2020 年，推測可能原因颱風期間靜水

井可能有較多漂流物。 

表 4.5-6、基隆潮位站逐年水位計平均海水面高（單位：m） 

年度 項目 S P R S-P S-R P-R 

2019 

觀測值平均 0.0869 0.0991 0.0906 -0.0122 -0.0037 0.0085 

標準偏差 0.2727 0.2714 0.2741 
   

分潮重組後平均 0.0897 0.1024 0.0936 -0.0127 -0.0039 0.0088 

2020 

觀測值平均 0.0913 0.1052 0.0945 -0.0139 -0.0032 0.0107 

標準偏差 0.2805 0.2775 0.2789 
   

分潮重組後平均 0.0839 0.0957 0.0888 -0.0118 -0.0049 0.0069 

2021 

觀測值平均 0.0894 0.0793 0.1079 0.0101 -0.0185 -0.0286 

標準偏差 0.284 0.2885 0.2891    

分潮重組後平均 0.0916 0.084 0.1109 0.0076 -0.0193 -0.0269 

 

以量測方式而言，音波式水位計屬於直接量測儀器裝置，因傳導介質

之溫度、濕度會影響音波的傳導，需做溫度及濕度的校正，設計上亦包含

這些改正的考量；雷達式水位計與音波式水位計很相近，使用雷達波亦受

傳導介質之影響；壓力式水位計屬於間接量測，利用感測器感應海水位升
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降產生之壓力變化，將所量測之壓力值轉換成水位高度。音波式及雷達式

不因海水比重、溫度等影響測量。 

以環境而言，基隆新設潮位站於颱風期間，靜水井容易帶入汙泥及垃

圾，音波式導音管受到汙泥阻塞之威脅嚴重，現維護時以濾網加強防止汙

泥進入導音管，近兩年較無阻塞問題。壓力式水位計於汙泥淤積嚴重時，

會覆蓋住感測器，導致無法量測水深，或因汙泥與海水密度不同，影響壓

力值換算水位高度，長期受汙泥影響易造成感測器故障，2021 年 10 月 14

日將感測器提高 0.185 公尺，將持續觀測是否仍受淤泥淤積影響﹔雷達式則

常因靜水井內之漂浮性垃圾產生觀測異常，颱風期間影響尤劇。以基隆新

設潮位站而言，汙泥及垃圾影響壓力式及雷達式潮位計之穩定，目前以音

波式為主，壓力式為輔助系統。基隆新設潮位站站除蒐集分析潮位數據外，

音波式、壓力式及雷達式共站提供科學教育應用 

4.5.2 配合內政部及國立海洋科技博物館，規劃水深與高程測量相關成果發

表之科學教育教材，並舉辦 1 場次（至少 6 小時）之科教活動；受邀

參加活動對象需經內政部同意 

科學教材配合建置於海科館之潮位站及鄰近之臺灣水準原點為主題，

內容包含水準原點、潮汐及高程測量，對象為高工學生，活動安排三場科

普演講及海洋科技博物館三個展廳導覽介紹，科普演講由國立陽明交通大

學土木系張智安教授分享高程與潮位測量、及由太空看海洋；氣象局海象
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測報中心滕春慈主任分享潮位與波浪觀測，活動課程表如表 4.5-7。 

本年度於 9 月 30 日由大安高工（老師與學生共 72 位）及南港高工（老

師與學生共 36 位）共 108 位一同參與，研習營活動照片如圖 4.5-12。 

 

表 4.5-7、科教活動預定議程 

時間 內容 主講人 

08:30-09:00 報到 

09:00-09:30 高程與深度 
陽明交大 

史天元教授 

09:30-10:20 
潮位站/水準原點 

參觀導覽 

陽明交大 

史天元教授 

張智安教授 

10:20-11:20 潮位與波浪觀測 
中央氣象局 

滕春慈主任 

11:20-12:20 由太空看海洋 
陽明交大 

張智安教授 

12:20-13:20 午餐 

13:20-16:00 
深海探勘/海洋科學/

船舶與海洋工程導覽 

陽明交大史天元教授、張智

安教授、王慧蓉工程師 

海洋科技博物館講師 

 

 

(a) 水準原點介紹 

 

(b) 潮位與波浪觀測 
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(c) 由天空看海洋 

 

(d) 船舶與海洋工程 

 

(e) 頒發研習營證書 

圖 4.5-12、研習營活動紀實 

4.5.3 蒐集本案相關之航遙測技術與應用文件，製作科學教育數位課程教材

1 式，並舉辦 1 場次（至少 6 小時）之科教活動；受邀參加活動對象

需經內政部同意 

本團隊與國立中央大學太空及遙測研究中心-資源衛星接收站合辦，規

劃航遙測技術與應用相關成果，並以衛星遙測科技應用案例進行說明。本

次活動至少 6 小時，參加活動之對象以高中（職）、國中、國小現職教師

為主，於 8 月 24 日完成活動辦理，議程如表 4.5-8，並採實體課程方式舉

辦。透過案例探討、課程實作觀摩等活動，達到研究成果分享、協助科普
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課程設計、提升遙測及空間資訊科技研究及應用科教活動支援及紮根之目

標。本次活動報名人數 55 名，實際報到人數 35 名，活動照片如圖 4.5-13。 

表 4.5-8、科教活動議程 

時間 主題 授課教師 

09:00～09:30 學員報到 

09:30～09:40 開場 
林唐煌主任 

蔡富安教授 

09:40～10:40 衛星遙測簡介 蔡富安教授 

10:40～10:50 休息  

10:50～12:20 影像變遷分析簡介及實作 徐筱柔小姐 

12:20～13:00 交流及用餐  

13:00～14:30 影像地物分類簡介及實作 黃瓊民小姐 

14:30～14:40 休息 

14:40～16:10 地理資訊系統應用及繪圖 戴于恒助理工程師 

16:10～16:40 心得與座談 蔡富安教授 

 

  

(a) 太遙中心主任開場與課程-衛星遙測簡介 
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(b) 課程-影像變遷分析與影像地物分類 

 

(c) 課程-地理資訊系統應用 

圖 4.5-13、科教活動上課照片 

4.6 成果發表及技術交流 

本團隊完成之研究成果發表及技術交流包含： 

(一) 本團隊完成期刊及論文（含 SCI 等級）投稿共 4 篇，分別為(1) 

International Society for Photogrammetry and Remote Sensing 2022，題目

為 Landslide Inventory Mapping From Landsat-8 NDVI Time Series Using 

Adaptive Landslide Interval Detection、(2) International Journal of Applied 
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Earth Observation and Geoinformation，題目為 Comparison between 

image- and surface-derived displacement fields for landslide monitoring 

using an unmanned aerial vehicle、(3) Journal of the Chinese Institute of 

Engineers，題目為 Effectiveness of the red-edge band of RapidEye in land 

cover classification、(4) 航測及遙測學刊，題目為以高解析衛星影像輔

以深度學習建置三維房屋模型。投稿證明請參考附件 C。 

(二) 本團隊分別成立 GeoAI@NCU 及 GeoAI@NYCU 實驗室，成立目的

為：(1)研發三維國土形變與空間智能分析之相關智慧製圖技術、(2)

推動智慧製圖與空間資訊領域產業之聯結。GeoAI 實驗室團隊專注於

智慧製圖技術之發展，並推動與空間資訊領域之聯結。 

4.7 成果效益評估與計畫進度管考 

依據科技計畫績效管考平臺(http://gstp.stpi.narl.org.tw)提供格式，配合

內政部辦理本計畫「科技發展計畫績效評估作業」自評作業需求，參考內

政部提供之相關績效作業範本，填寫本計畫相關成果效益報告書、績效指

標、佐證資料、政府科技發展計畫績效評估；另配合將本計畫各期資訊登

載政府研究資訊系統(GRB, https://www.grb.gov.tw/)，且將登載結果繳附於

各期工作成果，並適時接受諮詢。 
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4.8 工作會議 

本團隊定期召開工作會議，並適時接受諮詢。每次工作會議需提供會

議紀錄。其中 2 次需邀請專家學者（名單已與內政部討論）參與交換意見，

並作為後續應用方向或執行參考，所需費用由本團隊負擔。目前共召開 9

次工作會議，於 9 月 26 日邀請政治大學邱式鴻教授與 10 月 18 日邀請臺灣

師範大學王聖鐸教授參與會議，工作會議舉辦時間如表 4.8-1，工作會議相

關內容請參考附件 D。 

表 4.8-1、工作會議舉辦時間表 

 時間 備註 

1 111 /03/07 邀請內政部地政司-吳俊毅、鄒芳諭參與 

2 111 /04/27 邀請內政部地政司-吳俊毅、鄒芳諭參與 

3 111/05/19 邀請內政部地政司-吳俊毅、鄒芳諭參與 

4 111/06/29 邀請內政部地政司-吳俊毅、鄒芳諭參與 

5 111/07/28 邀請內政部地政司-吳俊毅、鄒芳諭參與 

6 111/08/25 邀請內政部地政司-鄒芳諭參與 

7 111/09/26 邀請內政部地政司-鄒芳諭與政治大學-邱式鴻教授參與 

8 111/10/18 邀請內政部地政司-吳俊毅、鄒芳諭與臺灣師範大學-王聖鐸教授參與 

9 111/11/14 邀請內政部地政司-吳俊毅、鄒芳諭參與 
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第五章 結論 

本次期末報告執行 3.1 節詳列之各工作項目，並依 3.2 節規劃之工作進

度執行工作項目，以確保計畫執行符合預定規劃進度。本計畫目前執行成

果總結如下： 

1. 應用人工智慧發展衛星影像地表形變分析技術與應用 

(1) 利用雷達衛星影像發展長期地表形變自動化智慧分析技術：本項

工作完成使用 StaMPS 方法與 AI 預測所產生的之 PSInSAR 成果，並

對都市、城鎮、鄉村、港灣與橋梁等區域進行精度檢驗，最後透過

GNSS 資料檢測上述兩種方法之成果。 

未來規劃：透過 AI 替換 StaMPS 的 PS 點選取，增加更多年期的

PSInSAR 分析，豐富機器學習之訓練資料模型，以提升 AI 預測 PS

點之精度與作業效率。 

(2) 精進機器學習於高解析光學影像地表形變分析技術：本項工作完

成使用光學影像、光學加雷達影像、TerraSAR-X 影像三種影像來源

進行模型訓練，並透過訓練模型預測地表形變區域與精度評估，且產

製光學影像 5100 組訓練影像、光學加雷達影像 3600 組訓練影像、

TerraSAR-X 影像 500 組訓練影像。 

未來規劃：優化光學影像之訓練資料，目前為針對崩塌區域進行訓練，



內政部 111 年度 三維國土形變及空間智能分析技術發展工作案 

248 

 

思考加入其它訓練物件以提昇偵測精度，如雲、河谷等的物件，以及

增加前、後期影像資料，豐富訓練所需資料。 

(3) 發展多元衛星影像智慧處理與立體重建技術，進行特徵目標物之

萃取：本項工作完成利用 AI 技術進行影像解析度 0.7 公尺之 Pleiades

影像與解析度 1.5 公尺之 SPOT-6 影像兩組資料之房屋區域與道路區

域自動化萃取。成果顯示使用 Pleiades 影像進行房屋區偵測精度明顯

優於 SPOT-6 之成果，整體精度優於 82%。 

未來規劃：因特殊屋頂形狀之房屋與偵測不完整或相連之區域經正規

化與約化處理後，房屋區域與真實狀況會有所差異。未來規劃將評估

特殊屋頂形狀之房屋正規化約化精進處理或其模塑時精化之程序，以

建置符合品質之房屋模型。道路偵測成果則持續開發與精化道路向量

化處理，作為未來建模之應用。 

(4) 擴充衛星影像智慧加值應用與後續推動可行性評估：本項工作完

成彙整加值應用案例、智慧加值應用可行性評估與加值應用整合平臺

評估。因 Data Cube 具有相當彈性的功能擴充性，可客製化演算法進

行資料加值處理，對於衛星影像智慧加值應用而言肯定具有相當的價

值，建議後續之應用處理能基於類似之平臺來進行發展。 

未來規劃：增加擴充性較優之平臺以進行評估，或是針對 Data Cube

進行深入研究，規劃 Data Cube 於衛星影像之加值應用功能，以及推



內政部 111 年度 三維國土形變及空間智能分析技術發展工作案 

249 

 

廣、深入高中或大學課程教育中，如微課程等，豐富影像分析之演算

法，以提升衛星影像智慧加值應用可行性。 

2. 應用人工智慧發展航遙測影像辨識技術與應用 

(1) 建立航遙測影像地表三維形變智慧分析技術：本項工作完成多時

期航遙測影像地表三維形變智慧分析技術，自動化萃取三維地表位移

場，並驗證技術可行性。 

未來規劃：本項技術使用無人機影像建立地表三維形變，隨著無人機

光達技術的發展，未來規劃針對無人機光達點雲發展地表三維形變技

術。 

(2) 建立航遙測影像智慧辨識訓練資料集，須對不同類型之資料集進

行整理並分析其適用性，探討結合影像與高程模型於地表分類之效益：

本項工作完成航遙測影像及對應高程模型之國際房屋偵測標竿資料

集蒐集，已蒐集五個國際公開標竿資料集，比較與分析各標竿資料集

的內容與特性，並選定 AOIO 訓練資料集於房屋智慧辨識。 

未來規劃：隨著開放資料的發展，有更多的國際標竿資料集公開共享，

為能掌握最新資料集，本項工作規劃持續更新及評估國際標竿資料

集。 

(3) 建立航遙測自動化地物智慧辨識與分類技術，並評估其精度與成

效：本項工作完成房屋智慧判釋技術，採取資料融合技術整合多光譜
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正射影像及DSM，比較單一多光譜正射影像與資料融合技術的精度，

並進行遷移式學習及直接訓練之比較分析。實驗展示多空間解析度

AIOI 國際開放資料集對臺灣建築物判釋有基礎的能力，透過遷移式

學習可有效提升對臺灣建築物的判釋能力，使誤授與漏授皆低於

10%。 

未來規劃：因 DSM 改正正射化影像之房屋邊界會有局部變形，未來

規劃發展房屋邊界正規化技術，以提升房屋邊界的正確性。 

(4) 精進航遙測影像結合測量實施工作之智慧整合應用：本項工作完

成精進無人機測繪技術於「人孔調查」的可行性，並以無人機不同影

像空間解析度(2、5、10cm)進行人孔智慧判釋試辨。實驗成果顯示，

在 2cm 與 5cm 的空間解析度下，獨立驗證區的偵測成果之成功率及

正確率均達到 89%；在人孔中心坐標與現地測量成果比較，三種空間

解析度的平面均方根誤差小於 10cm，高程均方根誤差小於 20cm。因

此建議人孔尺度的智慧辨識採用優於 5cm 空間解析度之影像。 

未來規劃：為提升人孔智慧辨識的泛用性，未來規劃增加不同場域的

資料，精進智慧辨識模型，供後續測量製圖加值應用。 

3. 衛星與航遙測影像智慧分析、辨識與製圖防災整合應用案例試辦 

(1) 利用雷達衛星影像地表形變分析，建立臺灣各地初步形變分析圖

資，至少包含全臺灣 C-波段多時期雷達影像，及選定之災害潛勢區域
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L-波段與 X-波段雷達影像：本項工作完成 C 波段-全臺灣 PSInSAR 相

對形變速率觀測（2017-2021 五年期）、X 波段-臺北港填海造陸區、

L 波段高雄美濃地震事件(2016)試辦作業。 

未來規劃：配合內政部辨理，並依研究之技術（衛星與航遙測影像智

慧分析）進行相關試辦作業，以確認研究技術之可行性。 

(2) 以兩年內高解析（2 公尺或更優）光學衛星影像進行數值地表模

型(DSM)變異分析，發展利用衛星影像進行 DSM 變異以協助光達修

測規劃之方法與作業程序：本項工作完成試辦區地形變異分析，比對

立體像對產製之數值地表模型與前期之空載光達所產製數值地表模

型，以 1/5000 圖幅為單元進行評估，了解其地形變異程度，並依照評

估之指標篩選建議更新之圖幅。本項工作試辦區圖幅範圍為 684 幅，

經分區評估有 43 幅之地表形變大於門檻值，建議更新圖幅佔試辦區

圖幅比例分別約為 6.3%。參考本案之試辦經驗，擬定衛星影像數值

地表模型變異分析及更新建議作業程序，提出作業流程執行方式及所

需相關資料。 

未來規劃：本項工作訂定利用衛星影像協助光達修測規劃之方法與作

業程序，並已完成 3 個試辦區之測試。未來可在光達修測數值地表模

型工作執行前，先以本項工作規劃作業程序分析建議更新之圖幅，再

依實際作業情況進行通盤考量，規劃光達修測數值地表模型之目標區
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域。透過此方式可優先修測地表變異較大區域，針對有需要之區域及

時提供最新之數值地表模型。 

(3) 航遙測影像分析與辨識之結果，精進與坡地防災應用平臺進行整

合，其整合方案須與內政部討論後辦理：本項工作完成利用 GEE 平

臺發展坡地防災應用，發展以時序多光譜衛星影像與 DEM 高程資訊

之崩塌地偵測技術，並以物件式之分類以解決前年度之混合像元問題，

另外本年度分別建置機器學習(ML-based)與深度學習(DL-based)崩塌

地偵測程序，並探討不同分割單元與 DEM 融合策略對崩塌判釋之影

響。成果顯示無論是機器學習或是深度學習模型在大面積崩塌地之判

釋成果相當（皆優於前年度），但 DL-based 模型能獲得較 ML-based

模型低之誤授率、更高之 IoU 值以及較低之預測耗時。DEM 融合策

略與所使用之深度學習網路相關，而實驗結果顯示以雙變量之 DEM

特徵融合策略能在 LSTM 模型獲得較穩定之模型訓練過程，亦能獲得

較低之漏授率。 

未來規劃：目前時序資料崩塌地偵測技術之瓶頸為光學多光譜影像之

空間解析度，現階段物件式分割受限於 Landsat 30m 影像解析度，導

致後續判釋成果未能與林務局崩塌判釋資料之細緻度相比，未來規劃

使用 Sentinel-2 或更高空間解析度之影像進行崩塌地偵測之坡地防災

應用。 
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(4) 以臺灣地區航遙測影像進行地物辨識與分類，辦理區域範圍至少

為五千分之一圖幅 10 幅（含）以上：本項工作完成 23 幅房屋區域智

慧判釋及變遷偵測，本年度使用 DSM 改正正射影像，並整合 DSM 建

立房屋智慧判釋方法，「跨年度智慧房屋預測」之 F1-Score 精度評達

90%；22 幅圖幅房屋變遷偵測精度整體精度達 75%，變遷錯誤偵測多

數發生在物件面積相對較小的房屋。研究成果可進一步應用於計算各

圖幅房屋變遷率，探討各圖幅房屋改變比例，以利圖資更新作業參考

使用。 

未來規劃：本年度正射影像及 DSM 來自 Taiwan eMap 測製使用的航

照影像，正射影像及 DSM 細緻度受影像比例尺及航帶側向重疊率限

制，未來可測試使用 1/1000 數值地形圖對應之大比例尺的航照影像，

提升正射影像及 DSM 細緻度對提升智慧判釋成果之效益。 

4. 評估智慧物聯網之防災整合應用技術 

(1) 模擬基於感測器與模型資料，發展智慧建築等適地性應用：本項

工作完成整合城市資訊、物聯網及都市淹水模式建立導航防救災之模

擬應用等，並藉由模擬顯示此些資源與技術之整合對發展智慧城市應

用之潛力與重要性。 

未來規劃：配合內政部規劃之各期主題，進行相關技術、感測器等研

究之模擬。 
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(2) 模擬基於三維圖資與路網資訊整合路側影像感測器，發展具跨影

像區域分析及物件追蹤之智慧防救災整合技術：本項工作完成改進前

期（109、110 年）發展之跨 CCTV 攝影機移動物件追蹤技術，包含

替換為更強健之追蹤器，以及加入物件分類至身份辨識程序，提升此

技術成果之精度。 

未來規劃：精進物件追蹤技術，加強物件分類、分類篩選機制與特徵

匹配等技術，以提升跨 CCTV 攝影機移動物件追蹤技術。 

(3) 以實際場域進行適地性服務應用試辦：本項工作完成以桃園高鐵

捷運站 A18 站為試辦場域，並以物件追蹤及人類行為辨識建立捷運車

站智慧防救災通報系統為主題，建立骨架行為辨識方法與分類、監視

影片之離線分析等實際應用。 

未來規劃：使用骨架姿態特徵直接判斷異常與否進行通報，再離線將

其行為分類，以減少即時運算的運算量，所謂異常的行為亦不再侷限

於事先界定的幾種類別。 

5. 數據分析與科教活動 

(1) 持續分析基隆潮位站數據，包含調和分析、平均海水面、最低天

文潮面等之計算，並比較共站不同潮位計觀測值之差異：本項工作完

成基隆潮位站音波式、壓力式及雷達式潮位計至 2022/10/31 的潮位數

據收集及分析，並完成基隆潮位站共站不同潮位計觀測值之差異分析。 
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未來規劃：持續收集基隆潮位站三種潮位計數據並進行潮位數據分

析。 

(2) 配合內政部及國立海洋科技博物館，規劃水深與高程測量相關成

果發表之科學教育教材，並舉辦 1 場次（至少 6 小時）之科教活動：

本項工作已於 9 月 30 日在國立海洋科技博物館完成科學教育活動，

共 108 位師生共同參與研習營活動。 

未來規劃：配合內政部辨理水深與高程測量相關之科學教育活動。 

(3) 蒐集本計畫相關之航遙測技術與應用文件，製作科學教育數位課

程教材 1 式，並舉辦 1 場次（至少 6 小時）之科教活動：本項工作規

劃航遙測技術與應用相關成果，並以衛星遙測科技應用案例進行說明。

活動共 35 位高中（職）、國中、國小現職教師參與，並於 8 月 24 日

完成活動辦理。 

未來規劃：配合內政部辨理衛星遙測科技應用相關之科學教育活動。 

6. 成果發表及技術交流 

(1) 本團隊完成期刊及論文（含 SCI 等級）投稿共 4 篇，分別為(a) 

International Society for Photogrammetry and Remote Sensing (ISPRS)，

題目為 landslide inventory mapping from landsat-8 ndvi time series using 

adaptive landslide interval detection、(b) International Journal of Applied 

Earth Observation and Geoinformation，題目為 Comparison between 
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image- and surface-derived displacement fields for landslide monitoring 

using an unmanned aerial vehicle、(c) Journal of the Chinese Institute of 

Engineers，題目為 Effectiveness of the red-edge band of RapidEye in land 

cover classification、(d) 航測及遙測學刊，題目為以高解析衛星影像

輔以深度學習建置三維房屋模型。 

(2) 分別成立 GeoAI@NCU 及 GeoAI@NYCU 實驗室，持續研發三維

國土形變與空間智能分析之相關智慧製圖技術，以及推動智慧製圖與

空間資訊領域產業之聯結。 

未來規劃：配合內政部辨理相關研究成果發表、推動國土形變與空間

智能分析之相關智慧製圖技術。 
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附件 A：各期成果審查意見與回覆-第 1 期成果審查意見與回覆 

 意見 意見回應 

1 有關「1.3 未來規劃與構想」表 1.3-1 工作項目

「應用人工智慧發展衛星影像地表形變分析技

術與應用」第 1 點細項工作，請補充說明 111

年啟動機器智慧學習參數最佳化之所使用之方

法及預期成果；「應用人工智慧發展航遙測影

像辨識技術與應用」第 4點細項工作，111 年非

評估使用無人機輔助道路普查測量作業，請對

應 4.2.4 內容修正；「衛星與航遙測影像智慧

分析、辨識與製圖防災整合應用」第 1 點細項

工作，請配合本案今(111)年規格書補充辦理面

積(100 平方公里變成 200 平方公里)。(P.5、7) 

已補充 4.1.1 細項工作：啟動智慧

參數學習的工作，快速的機器學

習進行永久散射體自動辨別，結

合人工智慧技術，找出最佳的雷

達永久散射體來進行處理分析，

縮短影像處理的時程，並減少失

敗重試的機會。修正 4.2.4 與 4.3.1

內容。 

2 有關 4.1.1 利用雷達衛星影像發展長期地表形

變自動化智慧分析技術 1 節，請補充敘明機器

學習所使用之方法及實際應用之預期成果。

(P.23-24)。 

本項工作使用目前在影像分割任

務上精度及效能表現較佳的全卷

積神經網路 U-Net 架構來進行永

久散射體之辨識工作，該模型已

廣泛被應用到醫學、衛星等方面

的影像辨識，藉由此模型辨識後

的 成 果 影 像 ， 可 大 幅 減 少

PSInSAR 分析與尋找永久散射體

所耗費的時間。 

3 有關 4.1.4 擴充衛星影像智慧加值應用與後續

推動可行性評估 1 節，請補充整合平臺簡介及

加值應用推動可行性評估方式，提出分析項目

及評估指標等。(P.29) 

整合平臺建議可以採用 Open 

Data Cube 系統，Data Cube 在國

際間已開始推動，建置即可分析

資料並同時可提供服務之衛星影

像資料倉儲模型。國內目前有中

央大學太遙中心以及國家太空中

心在 Data Cube 領域進行相關的

研究應用與開發。 

太遙中心建置之 Data Cube 系統

配合接收站 SPOT 直接接收任

務，支援 SPOT 影像匯入作業，

現有 SPOT 影像資料將處理為大

氣層頂反射率產品，並匯入系統

中作為即可分析資料提供使用者

可直接進行分析的影像，進行線

上即時如 NDVI 或淹水判釋等加

值應用之影像運算。 
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4 有關 4.2.2 建立航遙測影像智慧辨識訓練資料

集 1 節，請補充說明本年度係更新 110 年所蒐

集之 10 個國際標竿訓練資料集內容，或是另外

蒐集新的訓練資料集，若為新的訓練資料集請

於工作計畫書補充說明資料集相關內容。

(P.33)。 

110 年所蒐集之 10 個國際標竿訓

練資料集僅有遙測影像，為滿足

訓練資料集同時包含遙測影像及

數值地表模型，本年度係另外蒐

集 5 個新的國際標竿訓練資料

集，包含 DroneDeploy、 Duke 

University: Aerial Imagery Object 

Identification、2018 IEEE GRSS 

Data Fusion 、 ISPRS: Urban 

Modelling and Semantic Labelling

及 USSOCOM Urban 3D 

Challenge 標竿資料集。 

5 有關 4.2.3 建立航遙測自動化地物智慧辨識與

分類技術，並評估其精度與成效 1 節，請補充

擬使用圖資來源及種類，另外會使用哪些國際

及臺灣訓練資料集進行房屋辨識工作。

(P.34-36)。 

擬使用圖資來源包含國外公開資

訓練料集及臺灣訓練資料集，圖

資種類為航空影像。國內原始資

料分別來自國土測繪中心及農航

所，本團隊進行加值處理建立臺

灣訓練資料集，以利房屋智慧辨

識分析。 

國際訓練資料集擬使用 Duke 大

學建置之 Aerial Imagery Object 

Identification 資料集進行房屋辨

識工作，初步觀察此資料集，房

屋類別較為多元且有不同密度，

故選用此資料集進行測試。 

臺灣訓練資料集使用圖資來源與

種類包含: (1)內政部國土測繪中

心提供之 106 年及 108 年臺灣通

用電子地圖；(2)農航所提供之臺

灣通用電子地圖對應數位航空影

像。本團隊使用農航所數位航空

影像產製智慧判釋所需之正射影

像及對應影像密匹配數值地表模

型，再配合國土測繪中心臺灣通

用電子地圖之房屋圖層建置臺灣

訓練資料集。 

6 有關 4.3.2 以兩年內高解析光學衛星影像進行

DSM 變異分析 1節，本年度辦理範圍是否可連結

前年度辦理之南部及中部區域，請於工作計畫

書說明。(P.41-42) 

已調整本年度試辦區域範圍，由

3,600 平方公里增加至 5,000 平方

公里。 
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7 有關 4.4.1 模擬基於感測器與模型資料發展智

慧建築等適地性應用 1 節，有關高精度都市淹

水模擬及防救災導航應用，請補充說明今年度

擬辦理之區域。(P.53-54) 

本項工作以發展模擬應用為主要

工作，考量因受限場地而無法進

行物聯網應用之困擾，因此以模

擬方式於 Unity3D 環境中進行各

種物聯網應用之施作。前 2 年分

別為智能居家與火災為模擬應

用，今年度則以淹水與救災為應

用模擬主題，申請臺南善化區之

水文資料，並在 Unity3D 環境

中，建置與申請資料相似之環

境，進行淹水模擬並探討各種物

聯網應用之可行性。 

8 有關 4.5.2 及 4.5.3 科教活動部分，請補充

因應新冠肺炎疫情之備選方案及期程規劃。

(P.64-65) 

4.5.2 於海科館舉辦之科教活動如

因疫情關係，造成學生無法離校

校外科活動。本團隊將採用赴校

教學。選擇兩所學校，安排半日

科教演講。 

4.5.3 製作科學教育數位課程教材

之科教活動如因疫情關係，將以

網路視訊方式辦理科教活動。 
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9 工作計畫書（初稿）部分內容修正如下，其餘

內容請再詳校： 

頁碼 原內容 建議修正 備註 

12、47 
語義空間資訊 

語義分割 

語意空間資訊 

語意分割 
文字修正 

28 粹區 萃取 文字修正 

48 
物聯網、及領

域應用模型 

物聯網及領域

應用模型 
 

53 

將向 貴司申

請水文資訊相

關之 DEM 

將向內政部申

請水文資訊相

關之 DEM 

 

58 

比對影像挑

選、及特徵匹

配等步驟 

比對影像挑選

及特徵匹配等

步驟 

 

67 
技術人員包技

士(佐) 

技術人員包含

技士(佐) 
 

多頁 平台 平臺 文字修正 

多頁 判識 判釋 

部分為判

釋、部分

為判釋，

請統一 
 

已修正文字內容。 
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 意見 意見回應 

劉委員正倫 

1.  

P.30於 4.1.2節精進機器學習於高解析光學影像

地表形變分析技術部分，為何會想要在今年度

加入前、後期雷達影像資料進行分析？而從

P.36 初步分析可知，加入雷達影像成果均較僅

使用光學影像之成果為差，可能原因係雷達影

像空間解析度過低。後續是否有方法可改善，

使增加雷達影像後之成果優於僅使用光學影像

之成果嗎？ 

本項工作初始構想為增加影像

資料於訓練模型中，以輔助、分

析地表形變區域。使用光學影像

進行模型訓練，但是能蒐集到對

應時間區段之雷達影像空間解

析度較低，造成分析成果較差。

若是能提升雷達影像的解析

度，預計能提昇成果預測。 

2.  

P.40 所述內容提到使用武漢大學提供之衛星影

像房屋資料集訓練神經網路模型 U-Net，是否適

當？另敘及「從成果可明顯看出，Pleiades 衛星

影像因空間解析度較高 測試例一分類房屋區

域成果較為細緻。…若要以偵測之房屋區來重

建房屋模型，本項工作提出之方法利用 Pleiades

衛星影像所萃取之房屋區域較為適當。」，衛

星影像解析度較高萃取成果較好，此論述不是

必然之結果嗎？ 

已修正敘述。若考慮資料取得成

本與偵測成果差異，兩種不同解

析度之衛星影像可適用於房屋

與道路偵測，此分析於報告中已

補充。 

3.  

P.52 表 4.2-2、比較人工量測與 PIV 萃取三維

地表位移量，請補充說明人工量測點有多少

點？ 

測試區中可清楚量測的人工構

造物只有一個處，因此人工量測

點僅有一點。 

4.  

P.61 表 4.2-5、國際標竿資料集基本資料與表內

欄位名稱「公共基準資料集」不一致，請修正

一致。 

已修正。 

5.  

P.72 圖 4.2-20、TransUnet 模型在修正資料高差

移位後的預測成果，其中(b)圖紅色框是代表什

麼意思？請補充說明。 

當正射影像有房屋高差移位

時，房屋標籤相對於正射影像會

有少量的偏移，造成標籤範圍涵

蓋不完全的問題，圖(b)紅色框為

房屋高差移位的範例展示，圖(b)

是有房屋高差移位現像的正射

影像。 
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6.  

P.77 敘及「本項工作蒐集 36 幅無人機正射影

像。…影像原始空間解析度為 2cm 空三定位精

度小於 10cm，…」請補充說明此無人機正射影

像從航拍規劃到完成正射影像之相關資訊，以

利了解整個過程所需耗費之時間與成本。另請

補充說明，後續使用空間解析度為 5cm、10cm

之正射影像，是如何得到的？ 

無人機正射影像作業程序簡要

說如下：根據施測範圍，依空間

解析度需求，規劃航高及 80%重

疊率之飛行任務，並沿測區起終

點規劃布設地面控制點及檢核

點，控制測量採 e-GNSS 測量。

經由航測影像處理軟體的空三

及正射化作業完成正射影像之

產製。 

為評估不同解析度之影像對偵

測能力的影響，使用 QGIS 的

Batch Processing 批次內插影像

解析度，影像內插採用 Cubic 

Interpolation 方法。 

7.  

請補充說明為何 P.80 表 4.2-10、人孔偵測之成

果 (獨立驗證 )內之人孔數量相較於 P.79 表

4.2-9、原始與增益後之人孔資料之數量少很多

之原因？另於 2cm 空間解析度之預測成果中，

所有人孔類別之漏授和誤授皆小於 12%，該成

果品質是好的嗎？請補充說明。 

獨立驗證區是利用原始的人孔

數 量 做 精 度 評 估 ， 增 益

(Augmentation)是為了增加深度

學習訓練樣本的數量，增益後的

人孔資料是作為人孔訓練資料

使用。 

本項工作分析不同空間解析度

對人孔的影響，在 2cm 空間解

析度中，成功率與正確率皆大於

89%，前後分別表示「人孔是否

被成功偵測」與「自動萃取人孔

是否正確」。 

8.  

P.81 表 4.2-11、智慧辨識與人工數化資料的距

離差異，此處建議人孔尺度之智慧辨識應採用

優於 5cm 空間解析度之影像(人孔智慧辨識漏

授率為 14.75%，自動化偵測與人工數化成果之

均方根誤差已大於 9 公分)，該成果品質可提供

後續應用嗎 ? 請補充說明。 

無人機影像與人工智慧技術之

智慧整合可「輔助」人孔調查測

量施測作業，因道路人口數量較

多，若能先採自動化作業快筷出

人孔，可提升人工判釋效率。 

試辦作業顯示，2cm 空間解析度

下自動化辨識人孔，約有 89%的

可滿足精度規範，應可以輔助人

孔調查測量作業，提升作業效

能。 
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9.  

因自動化偵測與人工數化成果之距離差異，並

非製圖規範之 20 公分絕對精度要求，建議應進

行自動化偵測或人工數化成果與實際地測成果

之比較分析，以利評估本項工作於實務上之真

正可行性與精度。 

本項工作於 111 年 8 月 30 日進

行現地e-GNSS測量，共測得100

點。將現地測量的孔蓋中心的三

維坐標與不同 AI 模型和不同影

像空間解析度的共六次自動化

偵測結果的孔蓋中心進行比

較，在均方根誤差中，平面誤差

在 2cm 空間解析度中，誤差約

為 6cm，並隨著空間解析度的下

降增加誤差量，在 10cm 空間解

析 度 時 ， 均 方 根 誤 差 約 為

10cm；而高程誤差在不同空間

解析度下約為 15cm。 

10.  

P.84 圖 4.3-1、全臺灣五年多時期形變監測試辦

成果與 P.85 圖 4.3-2、全臺降軌 PSInSAR 衛星

視角方向變形量三維拆解成果圖應是同一成

果，只是分別用雷達衛星視角方向(LOS)變形量

與結合 GNSS 觀測之垂直形變量分析，建議應

修正圖名符合其實際內涵。另圖 4.3-2 之 color 

bar 仍是用「 LOS Velocity」 表示，請釐清後

修正。 

已修正圖文內容。 

11.  

P.88 敘及「由於立體像對產製數值地表模型其

精度大約為 5 公尺左右，取其 2 倍 10 公尺作為

地表形變之高程變化門檻值。」，相關門檻值

對未來用衛星影像協助光達修測之規劃，請評

估實務執行之可行性。 

相關門檻植之設定，主要參考試

辦區之測試成果，觀察本案使用

之衛星影像及分析程序可得之

崩塌規模。 

 

12.  

P.94 敘及「本年度(111)工作目標為發展物件式

(Object-based)時序多光譜衛星影像崩塌變異分

析，…。」惟 4.3.3 節內容和物件式(Object-based)

似無關聯，請補充說明。 

4.3.3.2 節新增物件分割程序說

明及各演算法細節。本項工作整

合數值地形模型及拼接無雲衛

星影像進行影像分割，以影像分

割產生物件(Object)單元，時序

多光譜衛星影像之崩塌偵測採

用物件為單元進行分析。 



內政部 111 年度 三維國土形變及空間智能分析技術發展工作案 

271 

 

 意見 意見回應 

13.  

P.104 敘及「TSF 算法僅從 44 個崩塌地中正確

偵測到的 3 個，而 LID 算法成功判釋了 18 個崩

塌變異地」，建議可列表說明 44 個崩塌地面積

大小與是否被偵測成功情形，以利和表 4.3-3

對照。另真實場景中之崩塌面積平均值為 2,738

平方公尺，僅約為 3 個 Landsat-8 像元大小，可

否改以對於大於 2,800 平方公尺(3 pixels)之崩

塌區域，進行 TSF 和 LID 之偵測比較，請補充

說明。 

已更新內容，並透過大面積（大

於 1 公頃）與全部面積崩塌地之

漏授率及誤授率量化分類成果。 

14.  

4.2.3 節建立航遙測自動化地物智慧辨識與分類

技術，並評估其精度與成效(P.74)敘及「評估視

覺展示以及精度分析成果，使用 RGB+DSM 影

像都優於只使用 RGB 影像，因此後續會選用資

料整合方式及完整的臺灣資料集」和 4.3.5 節以

臺灣地區航遙測影像進行地物辨識與分類

(P.111)敘及「因此，使用 DSM 與 DSM 改正正

射影像進行房屋偵測的效果會優於僅使用臺灣

通用電子地圖正射影像」，本年度執行至最後

皆使用 DSM 改正正射影像進行房屋偵測，該 2

小節最後結果會有何不同？請補充說明。 

4.2.3 節為建立房屋偵測技術，

評估使用不同輸入資料及方法

偵測房屋區域之能力，確立房屋

偵測使用的深度學習術。 

而4.3.5節是使用前後期DSM改

正之正射影像進行房屋變遷應

用試辦，利用 4.2.3 節建立的技

術進行房屋變遷試辦作業。 

曾委員義星 

1.  

圖 1.2-1 與表 1.3-1 之相對關係為何？本計畫為

第 3 年期，應著重於應用試辦，各試辦範疇應

詳細說明，如：多大面積、多少時間之影像、

目標成效、目前成果、實用性評估及未來推廣

之可行性，以供機關參考；另若未來規畫辦理

成果發表，該試辦內容及成果皆為重要資料。 

由於工作項目較多，因此藉由圖

1.2-1 表示各工作項目之內容與

關連，如技術評估、研究技術

等，若其研究技術有進行試辦，

則可了解其試辦工項。表 1.3-1

則為各個工作項目之現況與未

來發展與建議。 

2.  

P.38、39 提到利用衛星影像進行 DSM 產製部

分，前期使用 SPOT 6/7、後期使用 Pleiade，其

準確性應補充數據比較及文字說明，非僅用圖

片顯示。另應將成本納入考量，若未來擴大範

圍辦理時，經濟效益如何？請補充說明。 

已補充說明。 
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3.  

P.98 圖 4.3-13 之 NDVI TimeSeires 僅使用 2016

一年份數據，邊坡變異應將時間拉長作長期研

究，請說明比較前後期 NDVI 值利用 AI 方式是

否提高邊坡變異偵測正確性。 

期末報告內容已更新，並以四年

(2015-2018)為單位進行崩塌地

時間序列偵測研究。 

4.  

P.42 提到建立 Data Cube 系統，未來專案資料

是否可開放使用？未來是否會納入試辦規劃

中，需要多長時間規劃、包含多少影像及規格

如何？ 

本項工作目前僅評估加值整合

應用之可行性，因此嘗試比較目

前主流的系統於此情境之適用

性。章節中提到的資料為自太遙

中心 DataCube 系統提取的範

例。如須納入試辦規劃可能會需

要至少一年的時間來建置系統

與匯入歷史影像，另外加值應用

的開發也會需要更多時間。影像

的規格並無任何限制，但是演算

法的可用性會取決於影像是否

提供需要或足夠的波段，以內建

的 NDWI 應用為例，普通的 4

波段光學影像便無法提供偵測

水體所需要的波段資料，而是要

如 Landsat 這類更多波段的影像

資料才能使用。 

5.  

P.150 提到雷達式潮位站常因漂浮性垃圾產生

觀測異常，潮位站是否應有濾網可過濾？基隆

新設潮位站以音波式為主，壓力式為輔，為何

雷達式不用？為何成果不好？請補充說明。 

潮位站靜水井與港口連通處有

設置簡易的濾網避免垃圾進

入，惟颱風時仍難以避免，因

此，雷達式水位計在這個場址並

不適用。基隆新設潮位站站除蒐

集分析潮位數據外，音波式、壓

力式及雷達式共站提供科學教

育應用。 

王委員聖鐸 
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1.  

P.36 僅使用光學衛星影像來辨識崩塌區比加入

雷達影像後辨識成果更佳，第 2 期成果報告書

認為是解析度問題，崩塌區之大小是否超過 15

公尺？單純使用雷達影像之效果如何？請補充

說明。 

因使用的標籤是源自於光學影

像所標記，雖崩塌區範圍部分會

超出 15m，但不會有數百公尺以

上的大型崩塌範圍，若僅使用雷

達影像，有許多小範圍的崩塌地

僅被數個雷達影像像素所覆

蓋，無法有效預測。 

2.  

P.39 圖 4.1-12、三維點雲成果及圖 4.1-13、數值

地表模型重建成果請補充圖例，右上角

SPOT6/7 異軌影像產製 DSM 中出現很多黑色

區塊，這些黑色區塊是匹配失敗嗎？請補充說

明。 

黑色區域是匹配失敗無匹配點

之區域，已補充說明。 

3.  

P.89 圖 4.3-7、數值地表模型地表形變之圖例，

請修正為正值在上、負值在下，且盡量以同色

相表達同一方向。另外圖 4.2-4、4.2-5、4.2-9

請一併修正。（P.49、50、53） 

已修正。 

4.  

P.40 機器學習模式分類之房屋區係以 DSM 來

進行分類，是否有以三維點雲分類之測試案

例？ 

房屋區偵測之訓練資料本案使

用國際 AI 訓練資料集進行訓

練。由於使用國際 AI 訓練集無

影像對應之 DSM 資訊，故在本

案中無利用 DSM 納入 AI 學

習。未來若有適用之資料，可嘗

試整合影像與DSM資訊進行AI

分類測試。 

5.  

P.58 表 4.2-3 有關地物分類「健康的草」與「不

健康的草」、「停車場 1」與「停車場 2」之差

異為何？請補充說明。 

Jahan et al., (2018)採用高光譜影

像分辨健康的草皮（即「健康的

草」）與枯萎的草皮（即「不健

康的草」），該研究同時整合光

達資料，故可細分停車場為平面

與高架停車場（「停車場 1」）

及有車子佔用的停車格（「停車

場 2」）。 
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6.  

P.120 善化區之下水道系統之建置比例為何？

圖資完整度如何？一維之明渠管流模組是否能

符合水流實況？是否有可能透過攝影機來偵測

路面積水或淹水，以提供更即時且密切之監

測？ 

善化區下水道系統資料於開放

資料平台獲取，為 109 年度資

料，詮釋資料註記為每年檢測之

資料，完整度應為良好。所使用

的淹水模型考量二維漫地流及

一維明渠管流，包含側溝及下水

道之尺寸、高度、坡度等資訊。

本團隊初步評估以攝影機偵測

積水在天候狀況不佳時較難提

供精確的淹水狀況判斷，但未來

或可進行細部探討。 

7.  
從 4.2 節開始之小節標題比較像內文而非標

題，請修正。 

各工項（含各小節）標題皆為工

作案規格書內容，為了符合規格

書之工項，且避免後續驗收作業

困難，因此本團隊暫不更動各工

項標題文字。 

邱委員式鴻 

1.  

P.18、19、22 依照表 3.3-1 各期程成果繳交項目，

以及表 3.2-1 預定工作表（請將此表中第一欄工

作項目欄位補上「%」符號）相對應，工作團

隊於短時間內完成諸多工作項目，期中報告內

容也符合進度要求，值得肯定。 

已補充「%」符號於欄位中。 

2.  

本專案各工作項中若使用到深度學習方法，建議將訓練資料中之訓練和驗證資料

筆數，以及測試資料筆數說明清楚；而所有訓練和測試資料之影像大小亦建議說

明清楚；成果中建議說明訓練後之驗證精度，若有測試資料，建議亦說明預測精

度。如圖 4.1-4 說明 U-Net 模型(P.27)，惟未說明輸入影像大小為 512x512 或

256x256 像元。 

2-(1) 

4.1.1 節利用雷達衛星影像發展長期地表形變自

動化智慧分析技術工作項中，於 P.29 中雖說明

35 張差分干涉影像中平均選取 12 張干涉圖以

做為代表訓練資料進行機器學習，但應不是整

張影像而是切割成如 512x512 像元訓練，是否

會有訓練資料不足之問題？ 

是由整組 35 差分干涉影像中依

時間平均選取其中 12 張後再切

成 512*512*12 的大小進行訓

練，且使用數組不同地點與時間

段的差分干涉影像。 

2-(2) 
4.1.2 節精進機器學習於高解析光學影像地表形

變分析技術工作項中，建議於 P.32 補充說明。 

已補充內容於 4.1.2 節。 
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2-(3) 

4.1.3 節發展多元衛星影像智慧處理與立體重建

技術，進行特徵目標物之萃取工作項，建議於

P.40 補充說明。 

已補充說明。 

2-(4) 

4.2.3 節建立航遙測自動化地物智慧辨識與分類

技術，並評估其精度與成效工作項中，建議於

P.74 補充說明。 

已將精度評估公式補充在表格

中。 

2-(5) 

4.3.5 節以臺灣地區航遙測影像進行地物辨識與

分類，辦理區域範圍至少為五千分之一圖幅 10

幅（含）以上，辦理區域需與內政部討論選定

且得洽內政部協助提供必要之既有測繪圖資工

作項中，P.113 將來採用卷積神經網路(CNN)

時，建議說明訓練資料中之訓練和驗證資料筆

數及測試資料筆數；而所有訓練和測試資料之

影像大小亦建議說明清楚。 

22 幅 Taiwan eMap 作為訓練與

驗證，另 1 幅 Taiwan eMap 作為

獨立檢核。影像裁切大小為

224x224 pixel，水平與垂直重疊

率皆為 112 pixels 一共有 154683

張訓練影像與 38671 張驗證影

像。 

3.  

本專案各工作項中若使用到深度學習方法，建

議仍需將使用之模型以圖示方式，如圖 4.1-4、

U-Net 模型示意圖方式呈現，如 P.30 提到

ConvLSTM U-Net、P.58 提到 CNN、P.77 提到

之 Mask-RCNN 等。 

已補充模型示意圖於章節中。 

4.  
有關遷移式學習之運用方式及利用不同資料執行深度學習時所涵蓋地面解析解

析度不同之問題： 

4-(1) 

4.1.3 節發展多元衛星影像智慧處理與立體重建

技術，進行特徵目標物之萃取工作項中，機器

學習演算法為利用武漢大學提供之衛星影像房

屋資料集訓練神經網路模型 U-Net，是否利用遷

移式學習訓練增加泛用性？另衛星影像地面解

析度不同如何解決？ 

房屋區偵測有利用遷移式學習

訓練。房屋區偵測訓練集有涵蓋

不同之影像解析度，故可同時適

用不同影像解析度之分類；道路

區偵測則各自使用相對應影像

解析度之資料進行訓練與分

類，以解決不同解析度之問題。 
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4-(2) 

4.2.2 節建立航遙測影像智慧辨識訓練資料集，

須對不同類型之資料集進行整理並分析其適用

性，探討結合影像與高程模型於地表分類之效

益工作項中，對於五個國際公開標竿資料集，

比較與分析各標竿資料集之內容與特性，於

P.67 中說明，本項工作選擇 AIOI 資料集作為後

續建立航遙測自動化地物智慧辨識與分類深度

學習模型之訓練資料，但訓練完程之模型是否

適用於臺灣，跟使用資料、空間解析度、場景

類別、建物分布型態有關，是否可使用遷移式

學習解決此問題？過程中如何克服不同地面解

析度？將來測試時，應多加注意。 

AIOI 為國外資料集，在遷移式

學習的過程中是扮演提供良好

初始值的角色，再利用此良好初

始值及臺灣進行訓練。實驗中以

AIOI 資料集進行臺灣正射影判

釋的成效不佳，但經過遷移式學

習後，可大幅提升臺灣正射影像

的判釋效果，驗證遷移式學習的

可行性，此外，遷移式學習的較

直接訓練有更佳的運算效能。 

5.  

4.2.1 節建立航遙測影像地表三維形變智慧分析

技術工作項中，利用 PIV 方法偵測水平及高程

移位，證實 DSM 偵測山坡地表二為形變之可行

性，惟 DSM 經匹配後可能出現誤匹配點，對於

此類錯誤，有何機制解決？請補充說明。 

為減少影像匹配錯誤的影響，研

究中計算視窗內 DSM 的平均值

代表該視窗的高程值，而非直接

內插該點位的高程值。 

6.  

4.2.3 節建立航遙測自動化地物智慧辨識與分類

技術，並評估其精度與成效工作項中，已使用

DSM 正射糾正，為何還會有建物外牆誤判？

(P.72)另 DSM 之空間解析度為何？是否經編修

去除錯誤點？ 

本年度使用 DSM 改正正射影

像，而前一年度（110 年）使用

有房屋高差移位的正射影像，此

建物外牆誤判是使用前一年度

（110 年）進行判釋，目的是比

對有無使用 DSM 改正對成果的

影響，實驗分析成果顯示，無

DSM 改正會產生較大的房屋偵

測錯誤。 

密匹配點雲內插為 25cm 空間解

析度的 DSM，使正射影像和

DSM 有一致的空間解析度進行

整合。 

DSM 採用自動化雜訊過濾，未

進行人工編修。 
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7.  

P.79 本年度工作以 Mask-RCNN 深度學習模型

進行人孔物件偵測時，為何需使用遷移式學

習？如何使用？請補充說明。 

遷移式學習的優點是可以提升

深度學習參數收歛的速度，在訓

練資料集龐大時，具有減少運算

量的優勢。本項工作有使用

COCO 資料集產生的預訓練模

型做為人孔偵測的初始模型。 

8.  

利用本工作案是否能建立臺灣地區建物變遷偵

測之多元資料集供學術單位研究之用？請補充

說明。 

本案申請的正射影像及臺灣通

用電子地圖房屋區域都不是公

開資料，故只能取得計畫授權使

用。 

趙委員鍵哲 

1.  

雷達差分干涉，永久散射體係關鍵特徵，是否

應對永久散射體作等級區分。 

目前的永久散射體演算法沒有

針對等級做區分。不過可以也確

實應該區分等級，原因是目前主

流的 PSInSAR 其實並採用非絕

對穩定，而僅是相對穩定的像素

進行計算，此類像素在實際應用

上 稱 作 Distributed 

Scatterer(DS)，如果能對永久散

射體進行一定程度上的分級，後

續還能思考如何利用這樣的分

級來改善資料處理中的錯誤，例

如相位解纏的錯誤等。 

2.  

第 2 期成果報告書提到透過點雲、正射影像萃

取，可建立三維建物模型，目前欲建立何種等

級之三維建物模型？請補充說明。 

預計未來可建置滿足 OGC 

CityGML LOD-1 規範的三維模

型，已補充說明。 

3.  

計畫中提到雷達影像、光學影像、雷達影像加

光學影像 3 種方式作形變分析，惟於同一任務

下（如：同一地區、同一時間），3 種方式所作

之形變分析各自特性或差異性為何？優劣點是

否有互補性？請補充說明。 

因雷達影像解析度低，且標籤是

針對光學影像所產生，僅使用前

後期低解析度的前後期雷達影

像無法有效預測成果。原先試想

因雷達具有穿透雲層與植被的

特性，可輔助找出光學影像未找

出的崩塌地。 
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4.  

有關 4.2.4 節人孔蓋偵測部分，人孔蓋有不同形

態，亦有不同尺寸，是否將該變因列入偵測成

功率？請補充說明。 

人孔蓋依據下水道工程設施標

準規定，目前在國內的人孔蓋以

圓形或矩形為主，本項工作依據

道路或人行道，將人孔蓋分類為

三種。受影像空間解析度限制，

無人機影像中未能呈現人孔蓋

紋理，故無法細分人孔蓋的型

態。 

5.  

本專案人工智能實驗室已成立，目前是否已鎖

定未來產學合作之對象，請補充說明。 

本計畫有產學合作之公司，並且

針對計畫之相關技術進行探

討、開發等後續合作。 

6.  
本專案各開發工具目前是否具有完全自主性？

請補充說明。 

本案核心技術為自主開發，具有

相當高程度的自主性。 

7.  
本案各工項之架構連結缺乏，應補充各工項關

聯性分析、3 年完成工項成果及後續建議。 

將於期末報告中補充未來發展

及建議內容。 

陳專門委員杰宗 

1.  

本專案主要著重於技術建立及應用試辦，是否

有可供地政司或測繪中心實地應用之技術，俾

與業務面結合，請團隊補充說明應用之可行性

及建議。 

已補充工項發展評估於表 3.2-2

中。 

2.  
今年為本案 3 年期計畫之最後一年，請團隊於

期末報告補充本案未來發展及建議。 

將於期末報告中補充未來發展

及建議內容。 

內政部地政司 

1.  

P.12 於第 2 章背景分析提到「臺灣地處歐亞大

陸、太平洋及菲律賓三大板塊聚合交界處，地

質條件複雜。」應修正為「臺灣地處歐亞大陸

及菲律賓海兩板塊聚合交界處，地質條件複

雜。」 

已修正文字內容。 

2.  

P.53 圖 4.2-9、各年度計畫建置之地表位移場，

其中圖 (e)圖名應修正為「第三年度計畫：

Image+DSM-PIV 三維位移場」。 

已修正文字內容。 

3.  

P.84 圖 4.3-1、全臺灣五年多時期形變監測試辦

成果，應明確寫出是哪個時間之成果，建議修

正為「全臺灣 5 年(2017-2021)多時期形變監測

試辦成果」。 

已修正文字內容。 
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4.  

第 2 期成果報告書部分內容建議修正如下，其

餘內容文字及字型排版請再詳校： 

頁碼 原內容 建議修正 備註 

多頁 U-net  U-Net  應一致 

28 程果 成果  

38 110度 110年度  

60 加入DSM資料對

於…  

加入DSM資料，

對於…  

 

81 智慧辨識因採用

優於5cm  

智慧辨識應採用

優於5cm  

 

86 去年試辦區黃色

區域為…  

去年試辦區，黃

色區域為…  

 

86 程序作業化以利

後續…  

程序作業化，以

利後續…  

 

104 多數崩塌相對與

影像…  

多數崩塌相對於

影像…  

 

150 將感測器提供

0.185公尺 

將感測器提高

0.185公尺 

 

 

已修正文字內容。 

 

 

 



內政部 111 年度 三維國土形變及空間智能分析技術發展工作案 

280 

 

各期成果審查意見與回覆-第 3 期成果審查意見與回覆 

 意見 意見回應 

邱委員式鴻 

1.  

本案為 3 年期計畫之第 3 年，本年執行約 8 個月，如期完成諸多工作項目，且規

劃未來可發展之方向，期末報告書內容完備，團隊之付出先予以肯定。部分成果

已具實用價值，如 4.3.5 節工作項，未來如何落實，可請相關單位思考。以下 6

點建議供廠商考慮修正，3 點問題請廠商說明。建議如下 

1-1 
將計畫書中、英文摘要移至圖表文目錄

之前。 

已修正內容位置。 

1-2 

本案諸多工作項目使用深度學習或機器

學習，而其訓練資料會影響後續之成

果，如何確保訓練資料正確無誤，部分

已於文中說明；而未說明之處建議於文

中適度說明，如 4.1.1 節利用雷達衛星影

像發展長期地表形變自動化智慧分析技

術未說明，請於報告書中補充。 

目前訓練資料使用的 PS 點位主要來自

PSInSAR 程式之演算法進行判定，該程

式設有判定 PS 點的相位穩定性統計門

檻值，目前作為訓練資料使用的門檻設

定適合大多數的地表環境使用，在 PS

篩選完畢後，人工可簡易判斷 PS 選點

的正確性：觀察 PS 點多落於建築、房

舍等強反射物上即可確保訓練資料大

多正確。 

1-3 

4.1.2 節精進機器學習於高解析光學影像

地表形變分析技術中，P.43-44 中訓練資

料分別有光學影像導出之 7 種特徵、雷

達影像 sigma0 波段及地形之坡度資訊作

為訓練資料，請於報告書中說明為何使

用？如地形之坡度於 P.44 說明其與地表

形變有關故加入，其他特徵之說明建議

於報告中補充。 

判斷地表有無崩塌，地形之坡度資訊可

以有助於分辨裸露地與崩塌地的作

用，前後期之特徵影像可以有效判斷地

形是否改變。 

1-4 

4.1.3 節(1)資料及研究區域小節中，所指

匹配影像中之 1 張影像進行融合與正射

改正，係指圖 4.1-30 即為正射影像嗎？

圖 4.1-29 數值地表模型(DSM)之地面解

析度為何？(P.55) 針對此工作之未來規

劃是否可能加入 DSM 資料？(P.248) 

圖 4.1-30 是正射影像，兩組 DSM 地面

解析度分別為 1.5 與 5m，已補充說明。

未來預計整合 DSM 資料建置 OGC 

CityGML LOD-1 規範的三維模型。 

1-5 

於第五章結論之未來規劃，建議將 4.1.4

節工作項目深入高中或大學課程教育

中，如微課程。(P.248) 

已補充內容於未來規劃。 
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1-6 

4.3.2 節中圖 4.3-21 流程圖中各作業階段

所使用之軟體，請於報告書中補充說

明；其他工作項目中，使用相關之軟體

亦建議於報告書中補充說明。(P.142) 

已補充使用軟體於步驟中。 

2.  

4.1.1 節 P.31 說明以 StaMPS 產出之 PS

點與雷達差分干涉圖做為訓練資料，然

圖 4.1-9 顯示 StaMPS 選出大量之 PS 點

位於海上(P.34)，是否已確認訓練資料正

確無誤？請於報告書中說明。 

StaMPS 選取 PS 點之方法為透過統計

多時期影像各像元的相位穩定度來區

分是否為永久散射體，當影像數量減少

時統計樣本也減少，會使得 PS 點選取

的正確性相對下降，一般而言 PSInSAR

需要至少 20張影像才能得到合理的 PS

點位置，因此本工項於產生訓練資料時

採用 35 張影像條件將更為嚴格。圖

4.1-9 為僅採用 12 張影像來判斷 PS 點

位置與變形量，可以預期由於影像數量

太少，StaMPS 計算出來的 PS 點位置與

變形都相對不可靠，因此更能凸顯本工

作項目開發方法的優勢：透過以訓練好

的模型，PSInSAR 不再需要數量巨大的

資料集便能做出合理的 PS 判斷，並計

算出相似的變形量成果。 

3.  

4.1.2 節精進機器學習於高解析光學影像

地表形變分析技術中，(1)工作僅於 P.45

簡略說明使用訓練資料，惟如何產生訓

練資料及確保訓練資料無誤並未說明，

另是否因未確保訓練資料之正確性，才

導致預測成果未達理想（見表 4.1-3 及表

4.1-4）？此外，光學影像及雷達影像如

何正確套疊或對位？其成果是否影響後

續機器學習成果？(2)TerraSAR-X 試驗

(P.50)，無量化分析，而表 4.1-5 中指出

使用 2 種特徵，是哪 2 種，以上請團隊

於報告書中補充說明。 

訓練資料標籤是比較前後期光學影

像，透過人工圈選產生。在套疊上是將

雷達影像投影至光學影像坐標上，也因

此會產生雷達影像常見的前波縮短、倒

置、陰影等幾何扭曲問題，使成果無法

達到預期。 

TerraSAR-X 使用 HH 與 HV 偏極，因

僅使用單一時期的紋理影像，預測成果

無法達到預期，僅進行定性評估成果。 
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4.  

4.2-3 節中，為何使用 DSM 改正正射影

像後，於圖 4.2-20(b)會有建物外牆出

現？(P.97) 另遷移式學習過程中使用多

少筆臺灣地區之訓練資料？實際而言約

需幾筆資料足夠遷移式學習？請於報告

書中補充說明。(P.102) 

圖 4.2-20(b)是僅使用 DTM 進行改正之

正射影像，不是 DSM 改正正射影像，

此圖測試 TranUnet 偵測有高差移位屋

頂面的能力。 

為使用相同條件比較直接訓練及遷移

式學習，遷移式學習仍使用 22 幅進行

訓練(80%)與驗證(20%)，另 1 幅進行獨

立檢核。 

曾委員義星 

1.  

本案係以研發概念出發，再評估將成果

應用，應給予肯定，該類研究應持續發

展。 

感謝委員提供建議與肯定。 

2.  

研究測試工作，光學影像加入雷達影像

進行形變分析，惟成果不佳，雷達影像

可排除雲的問題，建議可持續整合兩者

影像，兩者多時期影像先行個別分析，

再進行整合分析地表形變。雷達影像進

行干涉分析，作為相關資訊進行整合訊

息，是否有助於提升山區變形偵測，請

於報告書中補充說明。 

因訓練用的崩塌地標籤是透過高解析

的光學影像所圈選，大多是小面積的崩

塌，若只使用前後期雷達影像進行訓

練，無法有效辨別地表形變。 

雷達干涉成果可能可以協助判斷，由於

目前應用的區域多為植被茂密的山

區，植被會導致干涉成果不佳，若採用

干涉成果或許可以考慮同時加入干涉

相關性來作為判斷干涉分析成果可靠

性的參考依據。 

3.  

請團隊補充說明本案各工作項目之橫向

連結，理論方法可否互相借鏡，成果能

否相互介接使用，另物件辨識亦可敘明

航遙測影像及無人機影像之搭配性。 

於機器學習部分，運用之理論皆可相互

參考，對於提升訓練有所幫助則可加入

使用；若是目的相同，最後產製之成果

才較有可能相互介接使用。未來會將此

建議納入研究考量。 

 

劉委員正倫 
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1.  

本案許多章節內容皆有說明精度評估結

果，如：表 4.1-1、表 4.1-7、表 4.1-9、

表 4.2-6、表 4.2-9、表 4.3-5 等，惟未能

於相關表格處說明各指標之定義、計算

公式與評估說明（例如：數值越大越好

或越小越好），以致於較難閱讀（於 P.190

才出現詳細說明，惟仍有欠缺，如：

Accuracy）。建議在全文開始時，就能

完整說明精度評估各指標之定義、計算

公式與評估說明。此外，精度評估指標

部分英文、部分中文，建議統一寫法。 

已統整精度評估指標寫法，相關精度評估

指標列於表 4.1-1 與公式於表 4.1-2。 

2.  

P.22-24 表 3.2-2 列出本案各工項發展評

估內容，值得肯定，惟部分內容與本文

各章節內容及第五章結論內容，似有未

盡一致之處，建議全面檢視後修正。另

16 個工項自評結果只有 5 個「已成熟」，

其他皆為「發展中」；其中很多皆是使

用之雷達或光學影像解析度較差，未達

到預期成果。未來是否需使用高解析度

雷達或光學影像進一步研究，值得審慎

評估。 

已補充、統整內容，未來將評估是否使

用高解析度雷達分析。 

3.  

P.41-42 敘及「透過 AI 替換 StaMPS 的

PS 點選取方式…，大幅降低求得時間，

並提高作業效率」，惟未說明到 P22 所

敘及「…，目前僅能投入最多 12 張影像

進行評估，對於更大量的資料計算仍須

尋求改良方案。」，請補充說明，以利

了解目前方式之限制。 

目前機器學習階段受到資料量與記憶體容

量之限制，投入訓練的影像最多為 12 張，

目前的訓練模型與 PS 預測成果已經相當

不錯，我們不清楚如果能使用更多影像來

做機器學習是否能在進一步提高精度，但

礙於硬體限制目前無法執行相關的試驗。 

4.  

P.65 表 4.1-9 道路萃取成果精度測試例

一、二成果沒有多少差異，可能原因為

何？（對照前項房屋區域萃取是用試例

一之高解析度影像），請於報告書中補

充說明。 

已補充說明。 

5.  

4.1.4 節雖然只是可行性評估，惟 3 年下

來僅簡單敘述說明成果，且列舉之應用

範例無任何內容說明，建議應強化加值

應用及整合平臺之評估內容。(P.66-68) 

已修正內容。 
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6.  

P.69 敘及「未來成果應用可輔助林務

局、水土保持局等相關政府單位應

用…」，且應用面多位於山林區、坡地

區，惟此技術如何推廣至所述政府機

關？未來有機會運用在相關機關實務工

作上嗎？若未能推廣至相關政府機關使

用，未來還需要再進行以無人機光達點

雲發展地表三維形變技術嗎？ 請團隊

於報告書中補充說明。 

已修改為「未來成果應用可輔助坡地地

表位移偵測，利用多時期航拍影像與

DSM，有助於快速執行大面積山林地

區監測與管理工作」。無人機影像攝影

測量已普及化至許多監測相關工作，若

地表位移量大於攝影測量定位精度，本

項技術有機會推度應用在相關作業

中。無人機光達為無人機測量的重要發

展方向，裸露地使用無人機影像攝影測

量即足夠，無人機光達在密林區較有優

勢。 

7.  

109至 111年這 3年來所收集整理與分析

之國際標竿資料集，要如何提供國內相

關機關及學界使用？ 請團隊於報告書

中補充說明。 

這些國際標竿資料集均為開放資料，可

經由網路免費申請下載使用，本項工作

重要貢獻為系統性收集航遙測國際標

竿資料集，橫向比較各國際標竿資料集

的適用性，以利國內相關機關及學界選

定適用的國際標竿資料集，有利後續發

展航遙測自動化房屋智慧辨識與分類

技術。 

8.  
P.113 文內敘及產生人孔資料筆數，與表

4.2-13 數字不一致，請檢視後修正。 

已修正。 

9.  

P.114 敘及「…，也將 2、5、10 cm 的

空間解析度整合為一個模型，並預測不

同空間解析度…」，請補充說明其意義

及處理過程。另評估結果建議採用優於

5cm 空間解析度影像，惟報告中未能看

出製作 2cm 或 5cm 空間解析度之影像成

本相差多少？另 P.117 提出本方法可以

輔助人孔調查測量作業，惟與實際地面

測量之效益評估未詳加分析，請補充說

明。 

因無人機攝影測量時，同一任務之影像

空間解析度會受到不同航高影響，故設

計具有多重影像空間解析度的整合模

型。 

影響製作 2cm 或 5cm 空間解析度影像

的成本為無人機資料獲取，2cm 空間解

析度影像需設計較低航高或使用較長

焦距的相機，影像資料量較多，作業時

間也較長。 

無人機人孔偵測對重劃區域地面測量

有一定程度的助益，無法完全取代現地

測量，但可以快速獲取大範圍的人孔資

料，輔以人工確認檢視，以提升測量實

施作業的效率。 
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10.  

4.3.1節(1)利用C波段多時期雷達影像製

作全臺多時期變形監測已有具體結果，

請說明未來內政部可以如何運用此技術

發布全臺每年監測成果，至於(2)X 波段

與(3)L 波段試辦，未能說明試辦區域選

擇之依據及試辦結果未來可以應用之方

向，請補充說明。(P.119) 

(1)建議內政部可以每年定期蒐集並處

理一定時間段（如一年或兩年）的影像

資料，其成果可以藉由 GIS 平台作為工

具發佈。 

(2)試辦區域之選擇主要為符合內政部

對工作項目要求之雷達影像解析度，再

考慮同時存在已知或正在發生的災

害、潛在災變之地區 

(3)三年計畫結果顯示 L波段對於地震災害

等事件型的目的觀測能力相對較佳、且不

需要太高的觀測頻率便能有效計算地表變

形，而 C、X 波段相對需要較高的觀測頻

率來維持資料品質，因此適合長時間持續

監測的案例。 

11.  

4.3.2 節已完成利用衛星影像協助光達修

測之方法與作業程序，敘及「由於立體

像對產製數值地表模型其精度大約為 5

公尺左右，取其 2 倍 10 公尺作為地表形

變之高程變化門檻值，及大面積崩塌超

過 10 公頃或土方量達 10 萬立方公尺或

崩塌深度在 10 公尺以上。」此精度對未

來用衛星影像協助光達修測規劃，實務

上可用性應不高，因光達產製之數值地

形模型成果為 1 公尺；另對於所述大面

積崩塌等情形，行政院農業委員會水土

保持局在事件發生後皆會進行崩塌區域

之監測分析，所需之上開資訊，該局已

皆可提供，請再檢視說明。(P.128) 

本項工作目的在於利用衛星立體像對，大

範圍快速篩選地表形變區域，提供優先進

行光達修測之目標區。另本項工作偵測之

地表變形除大面積崩塌外，也包含大規模

森林砍伐、人為之挖方填方及原有崩塌區

域再次崩塌等情形，可與行政院農業委員

會水土保持局進行之崩塌區域監測分析結

果相互整合，提供更完整之地表形變資訊

協助光達修測規劃。 

12.  

P.197 敘及「若排除 16m2 的變遷，…」，

請說明16m2是如何得到？另若變遷區大

於 16m2 之變遷，整體精度可達 75.82%，

成果應還不算好？此頁文字內容與表

4.3-17 數字不一致，請檢視修正。 

16m2 是指排除 4m x 4m 的物件，現有

變遷成果整體精度約 75%，未來將在精

進變遷分析技術，在變遷分析中導入深

度學習技術。己修正數據的一致性。 

13.  

P.203 敘及「…從 OpenStreetMap 萃取路

網結構，…」，為何團隊不直接使用內

政部國土測繪中心 e-MAP 路網，請團隊

釐清後補充說明。 

已於內文加註未來亦可使用 e-MAP 路網。 
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14.  

P.219 敘及「…，而由團隊成員演示的異

常行為也大多皆有偵測到，…」，惟報

告內容無說明有哪些演示及偵測結果，

請於報告書中補充說明。 

已於內文補充說明。 

15.  

P.244 請團隊修正第 1 篇論文表示方式，

與其餘各篇一致，另第 3 篇論文題目，

似乎和本案研究內容無關聯，請檢視確

認。 

已修正內容。 

王委員聖鐸 

1.  

本案工作項目繁雜，且多數工項具有前

瞻研發性質，執行團隊成果豐碩，為未

來實務應用提供非常有價值之參考，應

給予執行團隊高度肯定！ 

感謝委員給予建議與肯定。 

2.  

P.22-24 表 3.2-2 有整理工作項目之自我

評估表非常好，請團隊進一步說明「發

展中」是指尚須發展哪些項目？ 

已補充說明於自我評估表中。 

3.  
P.61 請團隊詳細說明房屋區分類成果

「正規化」與「約化」之目的與流程。 

已補充說明。 

4.  

P.65 路寬分級僅列出<=3、4、5、>=6 公

尺，惟此分級似乎僅為巷道，是否可參

考一般道路分級或將>=6 公尺之等級再

細分為 6-10、11-20、>=20 公尺，另道路

偵測是針對像元評估或是針對 polyline

來評估？請補充說明。 

已補充說明。 

5.  

P.78 圖 4.2-9(f)三維位移場之箭頭是指平

面或三維方向？ 請團隊於報告書中補

充說明。 

圖 4.2-9(f)箭頭方向指平面位移，底圖

顏色為高程方向位移。 

6.  
P.83 表 4.2-3 中「合成草」是指人工草皮

嗎？ 請團隊釐清後補充說明。 

原文為 Grass Synthetic，已修正為人工

草皮。 

7.  

P.97 使用 DSM 改正正射影像進行

TransUnet 模型偵測房屋，似乎可有效改

正高差位移影響，是否套疊過 1/1000 地

形圖比對其是否真的符合建物框？ 

本研究使用臺灣通用電子地圖的建物圖層

進行套疊分析。 

8.  
P.111 圖 4.2-33 中符號設計僅「電信」，

建議註記說明。 

已修改為電信人手孔圖例製作符號。 
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9.  

P.113 辨識成功率與空間解析度明顯正

相關，空間解析度超過 10 公分後辨識成

功率不到一半，5 公分大約在 70-80%之

間，是否代表未來 UAV 空間解析度應該

要小於 5 公分才適合人孔辨識作業？人

孔若出現彩色或不同紋理，是否會影響

辨識成果？請補充說明。 

經實驗分析，無人機影像應優於 5cm

才能得到優於 80%的成功率，故建議未

來無人機影像應優於 5cm。目前試辦區

無彩色人孔樣本，故無法辨識彩色人

孔。 

10.  

P.133 提及「為了解地表高程變異程度以

便用於未來空載光達測製工作之規劃，

以 1/5000 圖幅為單元進行評估，評估之

指標包括累計地表形變區域面積及累積

增減高度。」同一 1/5000 圖幅內累積增

減高度是否會相消？ 請團隊於報告書

中補充說明。 

高程增加及減少為分別統計，可避免累積

增減高度相消造成之誤判情形。 

11.  

P.204-206 以 Unity 引擎將感測器建置到

模擬環境，請問目前蒐集之資料是否有

呈現出淹水模式 COS-Flow 之不足，而

可進一步修正模式？ 

目前並未發現 COS-Flow 模式之不足，僅

未來或可針對其運算效率進行討論，評估

其近即時運算之可能性。 

12.  

P.216 於桃園高鐵捷運站 A18 站以物件

追蹤及人類行為辨識建立車站智慧防救

災通報系統，建議先定義「異常事件」

才能評估偵測效益，請團隊於報告書中

補充說明。 

已於內文補充說明。 

王司長成機 

1.  

表 3.2-2 工作項目自我評估表中各工作

項目如何導入至目前相關單位之工作專

案，請團隊補充說明。 

已補充說明於自我評估表中。 

內政部地政司 

1.  

4.1.3 節發展多元衛星影像智慧處理與立

體重建技術，請補充房屋輪廓正規化與

約化處理成果之量化指標，以利了解是

否能夠應用本案技術於房屋輪廓萃取。 

已補充說明。 
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2.  

P.109 引用「內政部『一千分之一數值航

測地形圖測製作業規定』（內政部國土

測繪中心，2011）」，應修正為作者為

「內政部」；對應於考文獻第 1 項，作

者應併同修正為「內政部」。 

已修正文字內容。 

3.  

P.111 內文第 2 段引用出處為「國土測繪

中心，2020」，惟參考文獻未有此出處，

請再檢視後修正。 

已補充於文獻中。（國土測繪中心，2020，

109 年度多旋翼機航拍與影像處理及設備

維護作業採購案，工作總報告。） 

4.  

P135 圖 4.3-15 累積增減高度統計之水平

軸－圖幅序號未顯示值域，請於報告書

中補充。 

已更新增加值域之圖片。 

5.  

P190-191 式 4.3-1 至式 4.3-6 及圖 4.3-47

混淆矩陣為本案各項成果之量化指標，

請於前面章節先行敘明，以利讀者了解

相關統計指標之涵義。 

已補充相關說明於表 4.1-1 與公式於表

4.1-2 中。 

6.  

P202-207有關4.4.1節進行都市地區淹水

模擬應用，請於報告書中補充說明水利

DEM 對於本案淹水模式之助益。 

水利 DEM 提供溢堤線、閘門、海堤等邊

界條件，可節省模式建模時人工判斷的耗

時。已於報告書中補充說明。 

7.  

第 3 期成果報告書部分內容建議修正如

下，其餘內容文字及字型排版請再詳校： 

頁碼 原內容 建議修正 備註 

30 
最後會得 

到… 

最後會得

到… 

刪除

空格 

43 共生矩阵 共生矩陣  

229 
2015年4月

10 

2015年4月

10日 
漏字 

229 剃除 剔除  

多

頁 
GPS GNSS 

 

 

已修正文字內容。 
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附件 B：基隆潮位站潮位調和分析主要分潮表 

基隆潮位站音波式水位計調和分析主要分潮表 

UTide 

Cnstit 

Frequency 

(cph) 

Amphitude 

(mm) 

Amp_err 

(mm) 
Phase (deg) 

Pha_err 

(deg) 
SNR 

M2 0.081 203.0 0.84 259.6 0.24 224962 

K1 0.042 190.7 0.51 226.4 0.16 539480 

O1 0.039 154.9 0.51 194.0 0.18 348995 

SA 0.000 151.6 4.21 200.8 1.68 4974 

S2 0.083 67.4 0.91 257.7 0.63 21170 

P1 0.042 64.5 0.48 220.8 0.40 68470 

N2 0.079 55.3 0.82 234.1 0.78 17441 

SSA 0.000 31.9 4.72 274.3 7.20 175 

Q1 0.037 31.6 0.44 174.5 0.97 20035 

MU2 0.078 24.4 0.89 126.0 1.78 2898 

K2 0.084 19.7 0.82 250.2 2.24 2245 

NO1 0.040 11.8 0.52 206.4 2.45 1972 

NU2 0.079 10.9 0.77 264.6 3.97 768 

M4 0.161 10.8 0.26 261.9 1.47 6435 

J1 0.043 10.4 0.48 246.4 2.34 1853 

L2 0.082 9.6 0.82 359.7 12.07 526 

2N2 0.077 9.3 0.78 195.3 4.71 554 

MS4 0.164 8.0 0.25 287.0 1.49 3876 

H1 0.080 7.8 0.89 256.2 5.85 294 

S1 0.042 6.7 0.45 34.9 3.94 862 

M3 0.121 6.5 0.25 168.6 2.44 2508 

EPS2 0.076 6.2 0.66 87.7 8.08 339 

LDA2 0.082 6.2 0.88 12.3 7.00 194 

RHO1 0.037 6.2 0.44 179.4 4.94 759 

H2 0.081 5.3 0.69 260.3 8.12 227 

2Q1 0.036 4.9 0.49 166.9 5.89 378 

PI1 0.041 4.7 0.45 245.0 5.68 415 

OO1 0.045 4.7 0.48 269.3 5.59 357 

T2 0.083 4.4 0.73 211.7 10.85 140 

TAU1 0.039 4.2 0.53 136.0 6.38 239 

SIG1 0.036 4.2 0.49 146.1 7.34 281 

MN4 0.160 4.1 0.26 246.2 3.41 969 
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UTide 

Cnstit 

Frequency 

(cph) 

Amphitude 

(mm) 

Amp_err 

(mm) 
Phase (deg) 

Pha_err 

(deg) 
SNR 

MSN2 0.085 3.9 0.83 252.3 10.42 83 

PHI1 0.042 3.9 0.50 258.2 6.84 228 

PSI1 0.042 3.8 0.46 276.1 7.41 267 

CHI1 0.040 3.0 0.48 207.1 10.87 152 

M6 0.242 2.8 0.12 222.6 3.00 2275 

MK4 0.164 2.7 0.22 272.5 4.94 604 

SK3 0.125 2.5 0.28 344.0 5.75 304 

GAM2 0.080 2.5 0.82 335.9 15.82 35 

2MS6 0.244 2.5 0.14 290.5 3.63 1243 

MKS2 0.081 2.5 0.73 206.0 17.63 43 

ETA2 0.085 2.4 0.79 255.2 19.05 34 

MK3 0.122 2.2 0.29 263.8 6.61 233 

R2 0.083 2.1 0.75 131.6 21.56 30 

SO1 0.045 2.1 0.44 295.6 14.22 82 

S4 0.167 1.9 0.20 321.5 7.08 375 

MO3 0.119 1.9 0.26 310.8 9.83 199 

2MN6 0.240 1.8 0.13 189.2 4.70 650 

ALP1 0.034 1.5 0.47 133.6 19.24 40 

THE1 0.043 1.4 0.47 260.2 18.15 36 

2MK6 0.245 1.2 0.13 251.6 6.91 368 

BET1 0.040 1.2 0.44 184.6 21.16 28 

SN4 0.162 1.1 0.23 244.8 12.41 81 

SK4 0.167 1.0 0.27 297.6 15.28 49 

SO3 0.122 0.9 0.26 276.8 17.47 49 

2SK5 0.208 0.5 0.14 214.8 15.68 55 

MSK6 0.247 0.4 0.15 355.1 29.89 30 

M8 0.322 0.4 0.05 209.2 7.57 227 

2SM6 0.247 0.4 0.15 344.6 22.05 24 

2MK5 0.203 0.4 0.14 126.0 21.16 28 
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基隆潮位站壓力式水位計調和分析主要分潮表 

UTide 

Cnstit 

Frequency 

(cph) 

Amphitude 

(mm) 

Amp_err 

(mm) 
Phase (deg) 

Pha_err 

(deg) 
SNR 

M2 0.081 205.5 0.55 257.7 0.13 542385 

K1 0.042 189.8 0.31 225.7 0.11 1429074 

O1 0.039 155.1 0.28 192.6 0.13 1179265 

SA 0.000 146.4 4.72 203.1 1.82 3692 

S2 0.083 68.5 0.55 257.0 0.49 60379 

P1 0.042 62.3 0.31 222.0 0.34 159488 

N2 0.079 55.7 0.57 233.2 0.55 37202 

Q1 0.037 31.8 0.34 174.0 0.59 33798 

SSA 0.000 31.2 4.73 280.8 8.59 167 

MU2 0.078 24.9 0.63 125.0 1.23 5977 

K2 0.084 19.5 0.58 247.7 1.35 4411 

NO1 0.040 11.7 0.28 206.2 1.81 6588 

NU2 0.079 11.2 0.53 264.5 2.79 1686 

M4 0.161 11.0 0.19 258.2 1.15 12421 

J1 0.043 10.4 0.34 246.8 1.73 3507 

2N2 0.077 9.6 0.53 198.5 3.22 1271 

L2 0.082 9.4 0.70 358.8 5.19 695 

MS4 0.164 8.3 0.21 282.0 1.41 5976 

M3 0.121 6.6 0.16 165.7 1.42 6806 

LDA2 0.082 6.2 0.60 5.1 5.12 407 

EPS2 0.076 6.1 0.62 87.3 5.33 376 

RHO1 0.037 6.0 0.32 178.3 2.99 1362 

H1 0.080 5.4 0.61 217.1 6.24 309 

S1 0.042 5.1 0.33 253.6 3.37 909 

OO1 0.045 5.1 0.30 272.3 4.25 1077 

MKS2 0.081 4.6 0.54 174.9 7.33 287 

2Q1 0.036 4.6 0.38 163.0 4.45 568 

PI1 0.041 4.4 0.30 224.3 4.46 820 

MN4 0.160 4.1 0.23 242.0 2.77 1208 

MSN2 0.085 3.7 0.50 249.3 8.30 217 

SIG1 0.036 3.7 0.29 153.2 5.19 627 

T2 0.083 3.6 0.59 231.4 8.41 138 

TAU1 0.039 3.5 0.35 149.5 5.49 385 

PSI1 0.042 3.3 0.39 303.4 6.63 273 
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UTide 

Cnstit 

Frequency 

(cph) 

Amphitude 

(mm) 

Amp_err 

(mm) 
Phase (deg) 

Pha_err 

(deg) 
SNR 

M6 0.242 3.0 0.12 218.0 2.44 2486 

PHI1 0.042 2.9 0.36 224.3 7.54 254 

CHI1 0.040 2.8 0.32 203.1 7.06 290 

MK4 0.164 2.6 0.18 265.5 4.01 810 

2MS6 0.244 2.5 0.11 283.8 3.18 1827 

ETA2 0.085 2.3 0.56 261.9 13.11 64 

SO1 0.045 2.0 0.32 294.1 11.27 140 

MK3 0.122 1.8 0.14 250.6 5.85 648 

2MN6 0.240 1.8 0.14 181.5 3.99 651 

H2 0.081 1.7 0.54 237.3 18.24 37 

MO3 0.119 1.5 0.17 318.7 5.44 311 

S4 0.167 1.4 0.21 296.9 7.74 186 

R2 0.083 1.4 0.49 182.5 25.93 31 

BET1 0.040 1.3 0.35 201.6 13.10 58 

ALP1 0.034 1.3 0.34 153.4 14.32 55 

SK4 0.167 1.2 0.21 301.9 9.50 134 

THE1 0.043 1.1 0.37 244.8 17.30 36 

SK3 0.125 1.0 0.15 296.8 9.03 180 

2MK6 0.245 1.0 0.12 238.1 7.55 260 

UPS1 0.046 1.0 0.31 278.9 18.24 41 

SN4 0.162 0.8 0.19 239.0 12.95 75 

2MK5 0.203 0.7 0.10 101.1 6.64 190 

SO3 0.122 0.7 0.17 269.7 13.13 64 

M8 0.322 0.5 0.04 198.5 5.25 545 

2SM6 0.247 0.4 0.12 340.9 21.88 41 

2SK5 0.208 0.2 0.08 146.5 25.37 24 

3MK7 0.283 0.1 0.06 332.0 22.73 22 
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基隆潮位站雷達式水位計調和分析主要分潮表 

UTide 

Cnstit 

Frequency 

(cph) 

Amphitude 

(mm) 

Amp_err 

(mm) 
Phase (deg) 

Pha_err 

(deg) 
SNR 

M2 0.081 206.6 0.55 258.0 0.14 536530 

K1 0.042 191.1 0.36 226.1 0.11 1087073 

O1 0.039 156.1 0.32 193.6 0.12 919619 

SA 0.000 151.9 4.86 200.4 1.55 3758 

S2 0.083 68.9 0.50 257.0 0.45 74406 

P1 0.042 62.7 0.37 222.4 0.33 112867 

N2 0.079 56.0 0.55 233.3 0.60 39707 

Q1 0.037 32.3 0.34 174.9 0.69 34960 

MU2 0.078 25.3 0.58 125.9 1.25 7266 

SSA 0.000 24.9 4.62 283.2 9.17 111 

K2 0.084 19.2 0.60 249.1 1.86 3859 

NO1 0.040 12.0 0.31 205.8 1.67 5694 

NU2 0.079 11.5 0.58 265.0 2.61 1512 

M4 0.161 11.1 0.23 258.6 1.27 8652 

J1 0.043 10.8 0.33 245.9 1.55 4152 

L2 0.082 9.9 0.64 359.1 5.47 934 

2N2 0.077 9.3 0.56 193.1 3.43 1081 

MS4 0.164 8.5 0.22 282.3 1.40 5724 

LDA2 0.082 6.9 0.59 7.7 4.29 530 

M3 0.121 6.7 0.16 167.2 1.29 6422 

EPS2 0.076 6.7 0.59 90.5 4.95 495 

RHO1 0.037 6.1 0.31 179.5 3.14 1492 

H1 0.080 5.5 0.42 216.3 6.51 645 

OO1 0.045 5.1 0.30 275.6 3.77 1119 

S1 0.042 4.9 0.35 256.8 3.92 726 

2Q1 0.036 4.8 0.35 166.3 4.00 733 

MKS2 0.081 4.8 0.64 176.0 5.46 219 

PI1 0.041 4.8 0.35 224.6 3.31 714 

T2 0.083 4.3 0.47 238.5 7.58 327 

MN4 0.160 4.2 0.20 244.8 2.97 1660 

SIG1 0.036 4.1 0.26 147.1 4.66 990 

TAU1 0.039 4.0 0.33 151.7 4.43 575 

MSN2 0.085 3.9 0.57 248.9 8.69 182 

PSI1 0.042 3.7 0.37 301.1 5.32 384 
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UTide 

Cnstit 

Frequency 

(cph) 

Amphitude 

(mm) 

Amp_err 

(mm) 
Phase (deg) 

Pha_err 

(deg) 
SNR 

CHI1 0.040 2.9 0.37 207.8 7.25 245 

M6 0.242 2.8 0.13 218.3 2.54 1774 

PHI1 0.042 2.8 0.35 226.1 7.10 247 

MK4 0.164 2.5 0.20 267.9 4.79 626 

ETA2 0.085 2.5 0.60 252.8 14.96 64 

MK3 0.122 2.4 0.18 260.5 4.18 700 

2MS6 0.244 2.4 0.12 287.9 2.79 1449 

SO1 0.045 2.1 0.33 287.6 9.47 154 

H2 0.081 2.0 0.61 252.9 15.94 43 

2MN6 0.240 1.7 0.13 182.7 4.12 689 

MO3 0.119 1.7 0.17 306.8 4.76 389 

BET1 0.040 1.6 0.34 205.8 13.71 79 

S4 0.167 1.5 0.21 301.1 8.13 200 

ALP1 0.034 1.4 0.35 129.8 12.46 62 

SO3 0.122 1.3 0.16 270.1 6.69 247 

SK4 0.167 1.3 0.25 298.0 9.18 99 

SK3 0.125 1.3 0.16 300.0 7.00 236 

THE1 0.043 1.1 0.33 217.9 17.24 46 

SN4 0.162 1.1 0.22 233.7 11.57 101 

2MK6 0.245 1.0 0.10 242.3 6.00 403 

UPS1 0.046 0.8 0.29 277.3 22.69 32 

2MK5 0.203 0.5 0.09 95.2 10.11 114 

M8 0.322 0.5 0.05 193.5 5.40 377 

2SM6 0.247 0.4 0.12 351.3 19.29 36 
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附件 C：期刊或研討會投稿證明 

1 
投稿 2022 ISPRS ，題目： LANDSLIDE INVENTORY MAPPING FROM 

LANDSAT-8 NDVI TIME SERIES USING ADAPTIVE LANDSLIDE INTERVAL 

DETECTION 
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2 

投稿 International Journal of Applied Earth Observation and Geoinformation，題目

為 Comparison between image- and surface-derived displacement fields for 

landslide monitoring using an unmanned aerial vehicle 
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3 
投稿 Journal of the Chinese Institute of Engineers，題目為 Effectiveness of the 

red-edge band of RapidEye in land cover classification 
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4 投稿航測及遙測學刊，題目為以高解析衛星影像輔以深度學習建置三維房屋模型 
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附件 D：工作會議紀錄 

111 年度三維國土形變及空間智能分析技術發展工作案 

第一次工作會議紀錄 

壹、時間：111 年 03 月 07 日 15:20 

貳、地點：遠端視訊會議 

參、出席人員： 

內政部地政司 吳俊毅、鄒芳諭 

國立中央大學太空及遙測研究中心 蔡富安、黃智遠、劉建良、

戴于恒、劉育青 

國立陽明交通大學土木工程學系 張智安 

肆、會議內容： 

一、 成果繳交與日期提醒 

• 工作畫書(4/1)與期中(7/8)、期末報告(11/25)繳交期限提醒 

二、 工項說明與預期成果說明 

• 說明各工項內容變化、預定之工作內容與預期成果 

三、 討論工項試辦內容 

(1) 雷達衛星影像地表形變分析之試辦 

• X-波段選定以臺北港為試辦區域（2021～2022 影像資料） 

• L-波段選定以高雄美濃地震為試辦區域（2016 影像資料) 

(2) 以兩年內高解析光學衛星影像試辦數值地表模型變異分析 

• 選定之試辦區域介於去(2021)年度計畫中部與南部試辦區兩個地

點之間，以山區為優先且範圍大於 3,600 平方公里，詳細區域則於

工作計畫書與四月份工作會議報告 

(3) 航遙測影像分析與辨識之結果 

• 試辦區域選定中部山區，影像來源取自林務局提供之崩塌相關影像

等開放資料 
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(4) 物聯網-以實際場域進行適地性服務應用 

• 會後將與內政部建築研究所進行試辦區域與試辦內容討論，以確定

後續場域與物聯網應用是否能配合 

• 試辦區域與應用將於建研所討論後，並取得內政部同意後才進行試

辦 

(5) 科教活動 

• 於期末報告繳交之成果，在數位課程教材的資料繳交至少提供講師

教材之簡報轉影像撥放光碟 

四、 其他事項 

• 於期中報告前，預先規劃 112 年可進行之研究與應用 

• 整理與構思今年計畫，並提供相關技術於其他單位實際使用 

伍、散會：下午 16 時。 

 

簽到簿 
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111 年度三維國土形變及空間智能分析技術發展工作案 

第二次工作會議紀錄 

壹、時間：111 年 4 月 27 日上午 11 時 

貳、地點：遠端視訊會議 

參、出席人員： 

內政部地政司 吳俊毅、鄒芳諭 

國立中央大學太空 蔡富安、黃智遠、戴于恒、劉育青 

國立陽明交通大學 張智安 

肆、會議內容： 

一、 工項進度說明 

1. 應用人工智慧發展衛星影像地表形變分析技術與應用 

(1) 精進機器學習於高解析光學影像地表形變分析技術 

• 使用雷達影像替代高解析光學影像對地表進行形變分析。 

• 將前後期雷達影像經由深度學習模型 U-Net 進行影像分割，再

加入隨機森林(Random Forest)演算法進行模型訓練。 

(2) 發展多元衛星影像智慧處理與立體重建技術，進行特徵目標物

之萃取 

• 測試區域：新竹。 

• 延續 110 年度計畫成果，以立體對匹配點雲、DSM 與影像光

譜資訊萃取特徵區域。 

• Pleiades 衛星影像 3 張，SPOT-6/7 衛星影像 17 張。 

2. 應用人工智慧發展航遙測影像辨識技術與應用 

(1) 建立航遙測影像地表三維形變智慧分析技術 

• 使用質點影像量測法（地表形變技術），比較人工量測與 PIV

自動化偵測成果。 
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• 以 PIV 技術匹配前後期 DSM，分析高程位移量。 

• 應用 PIV 技術於影像與 DSM 偵測坡地地表位移場。 

(2) 建立航遙測影像智慧辨識訓練資料集 

• 結合航遙測影像與高程模型於地表分類之效益。 

• 國際標竿資料集比較。 

(3) 建立航遙測自動化地物智慧辨識與分類技術，並評估其精度與

成效 

• 比較修正高差移位後的影像辨識成果差異。 

(4) 精進航遙測影像結合測量實施工作之智慧整合應用 

• 將航遙測影像導入測量實施工作：以偵測人孔蓋為例。 

• 影像區域為臺中市水湳經貿園區，面積 84 公頃。 

• 使用 QGIS 的 Batch Processing 批次處理影像解析度。 

3. 衛星與航遙測影像智慧分析、辨識與製圖防災整合應用案例試辦 

(1) 雷達衛星影像地表形變分析之試辦 

• X-波段選定以臺北港為試辦區域（2021～2022 年影像資料），

預計期末前可蒐集 20 張影像。 

• L-波段選定以高雄美濃地震為試辦區域（ 2015/11/26 與

2016/02/18 影像資料），進行差分干涉來計算 2016 年美濃地震

的地表形變量。 

(2) 以兩年內高解析光學衛星影像試辦數值地表模型變異分析 

• 連結 110 年度中部及南部試辦區，面積約 5,000 平方公里（詳

見簡報 P.37）。 

• 現有數值地表模型產製及分析比對程序整理。 

(3) 航遙測影像分析與辨識之結果 

• Landsat-8 衛星影像以資料集方式匯整於 GEE 平臺。 

• 崩塌參考資料：林務局年度衛星判釋全島崩塌地圖。 

• 增加時間序列區間偵測演算法與精度評估。 
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(4) 以臺灣地區航遙測影像進行地物辨識與分類試辦 

• 建立房屋智慧判釋訓練及檢核資料集。 

• 以 DSM 改正之正射影像降低房屋高差移位影響。 

4. 評估智慧物聯網之防災整合應用技術 

(1) 模擬基於感測器與模型資料，發展智慧建築等適地性應用 

• 針對都市淹水之防救災導航進行模擬應用。 

• 申請臺南善化區 HydroDEM。 

• 建立 Unity 模擬環境，語意網連結及淹水區域導航指引。 

(2) 發展具跨影像區域分析及物件追蹤之智慧防救災整合技術 

• 改進追蹤器及外觀特徵匹配程序。 

• 加入 YOLO 物件辨識分類。 

(3) 以實際場域進行適地性服務應用 

• 桃園捷運公司：考慮建立人員移動追蹤、異常行為判釋、以及

隨身物品遺漏等應用（初步獲得同意）。 

• 臺北捷運公司：北捷廁所之廁間使用狀態、建立手機 APP 提

供「最速廁所指引應用」等（仍在聯繫溝通中）。 

5. 數據分析與科教活動 

(1) 持續分析基隆潮位站數據 

• 設置於基隆市長潭里海洋科技博物館園區範圍內。 

• 完成 2021/11/01 至 2022/02/28 潮位數據蒐集。 

(2) 海科館科教活動 

• 暫定 9 月底、10 月初辦理，8 月底學校開學後洽詢。 

二、 其他事項：無。 

伍、散會：下午 12 時。 
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簽到簿 
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111 年度三維國土形變及空間智能分析技術發展工作案 

第三次工作會議紀錄 

 
壹、 時間：111 年 05 月 19 日 11:00 

貳、 地點：遠端視訊會議 

參、 出席人員： 

內政部地政司 吳俊毅、鄒芳諭 

國立中央大學太空及遙測研究中心 蔡富安、黃智遠、劉建良、

戴于恒、劉育青 

國立陽明交通大學土木工程學系 張智安 

 會議內容： 

一、 工項進度說明 

(1) 應用人工智慧發展衛星影像地表形變分析技術與應用 

1. 發展多元衛星影像智慧處理與立體重建技術，進行特徵目標物之

萃取 

• 使用 Pleiades 衛星影像 3 張，SPOT-6/7 衛星影像 17 張，進行特

徵分析、三維點雲匹配與建置數值地表模型 

• 後續工作預計為輪廓處理、三維點雲分群與機器學習分析影像

資訊 

(2) 應用人工智慧發展航遙測影像辨識技術與應用 

1. 建立航遙測影像智慧辨識訓練資料集 

• 探討結合航遙測影像與高程模型於地表分類之效益 

• 橫向比較與分析國際開放標竿資料集 

• 使用 AIOI 資料集為深度學習模型之訓練資料 

2. 建立航遙測自動化地物智慧辨識與分類技術，並評估其精度與成

效 
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• 以傳統 UNet 進行修改，加入 Transformer 增強高維度特徵分析 

• 使用修正高差移位資料集進行訓練，並提供正確框選屋頂範圍 

• 使用蒐集之 AIOI 資料集進行測試 

3. 精進航遙測影像結合測量實施工作之智慧整合應用 

• 已產生不同空間解析度之影像 

• 將人工數化完成轉成深度學習所需的：訓練、驗證與獨立驗證

(進行處理中) 

(3) 衛星與航遙測影像智慧分析、辨識與製圖防災整合應用案例試辦 

1. 航遙測影像分析與辨識之結果 

• 建立基於局部極值的時間序列區間偵測演算法 

• 使用時間序列區間偵測演算法分析 

• TSF(110)與 LID(111) 

• 後續將進行分割產生光譜相似的區域物件(Object)、引入 DEM

高程資訊、加入 Sentinel-2 多光譜衛星影像資料集與應用 GEE 

python API 

2. 以臺灣地區航遙測影像進行地物辨識與分類試辦 

• 建立房屋智慧判釋訓練及檢核資料集 

• 已產生 DSM 及 DSM 改正之正射影像及 DSM 

(4) 評估智慧物聯網之防災整合應用技術 

1. 模擬基於感測器與模型資料，發展智慧建築等適地性應用 

• 高精度淹水模擬：COS-Flow 模式模擬都市淹水 

• 防救災導航應用：Unity 建立模擬環境，語意網連結及淹水區域

設定導航指引 

2. 發展具跨影像區域分析及物件追蹤之智慧防救災整合技術 

• 使用 DeepSORT 追蹤器 

• 透過卡曼濾波及匈牙利演算法進行物件之跨幀追蹤 
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• 以卷積類神經網路模型萃取物件外觀特徵 

• 進行 RE3與 DeepSORT 比較分析 

3. 以實際場域進行適地性服務應用 

• 選定與桃園捷運公司合作 

• 建立人員移動追蹤、異常行為判釋及隨身物品遺漏等應用 

• 與桃捷溝通研擬試辦規模、實施方法（溝通洽詢中） 

二、 其他事項 

• 無 

 散會(11:50) 

 簽到資訊 
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111 年度三維國土形變及空間智能分析技術發展工作案 

第四次工作會議紀錄 

 
壹、 時間：111 年 06 月 29 日 11:00 

貳、 地點：遠端視訊會議 

參、 出席人員： 

內政部地政司 吳俊毅、鄒芳諭 

國立中央大學太空及遙測研究中心 蔡富安、黃智遠、劉建良、

戴于恒、劉育青 

國立陽明交通大學土木工程學系 張智安 

 會議內容： 

一、 工項進度說明 

(1) 應用人工智慧發展衛星影像地表形變分析技術與應用 

1. 利用雷達衛星影像發展長期地表形變自動化智慧分析技術 

• 篩選雷達影像中擁有高相關性的像素為永久散射體，以此為對

象來分析誤差與解算地表形變量 

• 35 對差分干涉影像進行 PSInSAR 處理，挑選 12 張影像進行類

神經網路訓練，挑選 12 張影像套用類神經網路模型 

2. 精進機器學習於高解析光學影像地表形變分析技術 

• 針對去年試辦區域，另外加入雷達影像訓練資料進行偵測 

• 光學影像包含 Green band、Red band 、NIR band 、PAN band 、

Entropy 、Energy 、NDVI，雷達影像包含 Sigma0 

3. 發展多元衛星影像智慧處理與立體重建技術，進行特徵目標物之萃

取 

• 使用 Pleiades 衛星影像 3 張，SPOT-6/7 衛星影像 17 張，進行特

徵分析、三維點雲匹配與建置數值地表模型 
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• 透過機器學習演算法進行房屋分類(SPOT-6/7)與萃取(Pleiades) 

(2) 應用人工智慧發展航遙測影像辨識技術與應用 

1. 建立航遙測自動化地物智慧辨識與分類技術，並評估其精度與成效 

• 以傳統UNet進行修改，加入Transformer增強高維度特徵分析，

提供更完整的細節辨識與特徵專注能力 

• 使用 4.2.2 節收集之 AIOI 資料集進行訓練，臺灣 DSM 改正正射

影像進行預測 

• 使用 RGB+DSM 影像進行建築辨識有助於辨識地面與建築物的

高度差，更容易將低矮建築分離 

• 修改模型架構加入 DSM 分析資料 

2. 精進航遙測影像結合測量實施工作之智慧整合應用 

• 針對不同空間解析度(2、5、10cm)的影像進行訓練與驗證 

(3) 衛星與航遙測影像智慧分析、辨識與製圖防災整合應用案例試辦 

1. 利用雷達衛星影像地表形變分析，建立臺灣各地初步形變分析圖資 

• 完成全臺灣 C-波段多時期雷達影像地表形變分析，使用

Sentinel-1  ( 2017/01~2021/12 ，共 128 張影像 )與 GNSS 

(2017/01~2021/12)進行分析 

2. 以兩年內高解析光學衛星影像進行數值地表模型(DSM)變異分析 

• 2022/6/22 拍攝局部區域之 SPOT-6/7 立體像對，並完成 DSM 產

製，其餘區域已優先排程拍攝中 

3. 以臺灣地區航遙測影像進行地物辨識與分類試辦 

• 完成測試區新竹縣市，共 23 幅資料前處理作業 

• 建立房屋變遷偵測程序 

(4) 評估智慧物聯網之防災整合應用技術 

1. 模擬基於感測器與模型資料，發展智慧建築等適地性應用 

• 資料蒐集，包含地政司水利 DEM（臺南善化區）OSM 街道路

網、水利署水位監測站等與氣象局雨量站 
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2. 發展具跨影像區域分析及物件追蹤之智慧防救災整合技術 

• 目前同類別不同物件之特徵萃取網路，現有資料集不符需求，

因此進行 RestNet 訓練資料蒐集 

• 採用 DeepSORT+YOLO 偵測類別並追蹤，得到同類別不同物

件的多張影像 

3. 以實際場域進行適地性服務應用 

• 加入以人體骨架辨識人類行為的技術 

• 規劃異常行為通報應用，並以 Line Bot 聊天機器人進行訊息通

知 

• 行程安排，7 月場勘（桃捷 A19 站）與討論攝影機位置、購買

設備佈設感測器，7 月至 9 月為程式開發與雛形測試，10 月至

11 月進行現場應用測試及評估 

(5) 數據分析與科教活動 

1. 持續分析基隆潮位站數據 

• 完成 2021/11/01-2022/05/30 潮位數據蒐集及分析，包含音波式、

壓力式與雷達式 

• 整體而言，建議基隆新設潮位站以音波式為主，壓力式為輔助

系統 

2. 海洋科技博物館之科教活動 

• 暫定 9 月底 10 月初辦理，如仍因疫情學生無法離校，將採用赴

校教學，選擇兩所學校，安排半日科教演講 

3. 衛星遙測科技應用之科教活動 

• 規劃 8 月中至 8 月底辦理，採實體課程方式舉辦 

二、 其他事項 

• 無 

 散會(12:00) 

 簽到資訊 
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111 年度三維國土形變及空間智能分析技術發展工作案 

第五次工作會議紀錄 

 
壹、 時間：111 年 07 月 28 日 11:00 

貳、 地點：遠端視訊會議 

參、 出席人員： 

內政部地政司 吳俊毅、鄒芳諭 

國立中央大學太空及遙測研究中心 蔡富安、劉建良、戴于恒、

劉育青 

國立陽明交通大學土木工程學系 張智安 

 會議內容： 

一、 工項進度說明 

(1) 應用人工智慧發展衛星影像地表形變分析技術與應用 

1. 利用雷達衛星影像發展長期地表形變自動化智慧分析技術 

• 預計後續工作為對 U-Net 模型準確度評估、以 U-Net 模型獲得

之像元進行變形解算、比對 AI 變形與傳統變形計算成果 

2. 精進機器學習於高解析光學影像地表形變分析技術 

• 原先概念為使用高解析 TerraSAR-X 雷達影像，觀察前後期雷達

影像各偏極上之變化，找出崩塌地 

• 後來測試方法為使用雷達影像替代高解析光學影像對地表進行

形變分析，以機械學習的方式，將前後期雷達影像經由深度學

習模型 U-Net 進行影像分割 

• 受資料限制，預計使用單一時段雷達影像與其他地理資料，包

含 TerraSAR-X 偏極、坡度、DEM 

3. 發展多元衛星影像智慧處理與立體重建技術，進行特徵目標物之萃

取 
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• 透過機器學習與演算法進行房屋區分類 

• 道路物件訓練集蒐集，包含國際公開 AI 訓練資料集蒐集、臺灣

地區道路區域影像與標示 

• 預計後續工作為房屋輪廓後處理、道路物件訓練資料蒐集與分

類、三維點雲分群、精度評估與分析 

(2) 衛星與航遙測影像智慧分析、辨識與製圖防災整合應用案例試辦 

1. 利用雷達衛星影像地表形變分析，建立臺灣各地初步形變分析圖資 

• X-波段，規劃利用空中巴士公司  (Airbus) X 波段雷達衛星 

TerraSAR-X 影像進行分析，Stripmap 模式，具備 3 米解析度

之觀測能力 

• L-波段，規劃利用日本太空總署 (JAXA) L 波段雷達衛星 

ALOS-2 影像進行分析，採用 Ultra-Fine 模式，具備 2.5 米解

析度之觀測能力 

• 高雄美濃測試區，規劃採用影像拍攝日期  2015/11/26  與

2016/02/18 進行差分干涉來計算2016年美濃地震的地表變形量 

2. 以兩年內高解析光學衛星影像進行數值地表模型(DSM)變異分析 

• 2022/7/12 及 2022/7/24 完成拍攝作業，補齊 2022/6/22 未拍攝之

區域，並進行方位重建及 DSM 產製處理 

(3) 數據分析與科教活動 

1. 衛星遙測科技應用之科教活動 

• 規劃 8 月 24 日辦理，採實體課程方式舉辦，目前已開放高中職、

國中、國小老師報名，待報名人員名單確定後再交由內政部承

辦人員確認 

二、 其他事項 

• 無 

 散會(11:20) 

 簽到資訊 
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111 年度三維國土形變及空間智能分析技術發展工作案 

第六次工作會議紀錄 

 
壹、 時間：111 年 08 月 25 日 11:00 

貳、 地點：遠端視訊會議 

參、 出席人員： 

內政部地政司 鄒芳諭 

國立中央大學太空及遙測研究中心 蔡富安、黃智遠、劉建良、

戴于恒、劉育青 

國立陽明交通大學土木工程學系 張智安 

 會議內容： 

一、 工項進度說明 

(1) 應用人工智慧發展衛星影像地表形變分析技術與應用 

1. 發展多元衛星影像智慧處理與立體重建技術，進行特徵目標物之萃

取 

• Pleiades 房屋區域輪廓正規化與約化處理 

• 道路物件訓練像集蒐集，國際公開 AI 訓練資料集蒐集與臺灣地

區道路區域影像與標示 

• 初步道路分類成果 

(2) 應用人工智慧發展航遙測影像辨識技術與應用 

1. 建立航遙測自動化地物智慧辨識與分類技術，並評估其精度與成效 

• 修改模型架構加入 DSM 分析資料，架構由原來的 RGB 改成 RGB 

+DSM 

• 比較 2 種架構之現象觀察，根據測試成果在後續的訓練都將使用加

入 DSM 的模型架構 

• 使用臺灣的正射影像進行直接訓練 
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2. 精進航遙測影像結合測量實施工作之智慧整合應用 

• 提供不同空間解析度之無人機正射影像偵測人孔位置 

• 取得偵測成果的高程資料（平均高程值為正規化前的人孔蓋） 

• 2、5、10cm 空間解析度整合成一個資料集進行處理 

• 完成空間解析度 2、5、10cm 的訓練及獨立驗證區之預測 

• 預計 8/30 進行現場測量之精度驗證（使用 eGNSS） 

(3) 衛星與航遙測影像智慧分析、辨識與製圖防災整合應用案例試辦 

1. 以兩年內高解析光學衛星影像進行數值地表模型(DSM)變異分析 

• 於 2022/6/22、2022/7/12 及 2022/7/24 完成拍攝作業，並進行 

DSM 產製處理 

2. 航遙測影像分析與辨識之結果，精進與坡地防災應用平臺進行整合，

其整合方案須與內政部討論後辦理 

• 進行分割產生特徵相似的區域物件(Object)，再以物件為單元進

行判釋，以改善像元式判釋之椒鹽效應並降低混合像元造成之

影響 

• 研究分析三種不同理論基礎之物件單元：斜坡單元(Slope Unit, 

SU)、Simple Non-Iterative Clustering (SNIC)、Multiresolution 

Segmentation (MRS) 

• IoU 精度評估，SNIC 及 MRS 加入 SU 資訊進行分割都有提升精

度，其中 MRSxSU1K 的分割精度最佳 

• 探討不同物件分割方式對崩塌地判釋之優劣，分別對 SU1K、

MRS_w99 及 MRSxSU1K_w99 進行機器學習分類，以 IoU>50

之數據進行模型訓練與測試 

3. 以臺灣地區航遙測影像進行地物辨識與分類試辦 

• 建立房屋智慧判釋訓練及檢核資料集，比較本年度與前期成果

之改進 

(4) 評估智慧物聯網之防災整合應用技術 

1. 模擬基於感測器與模型資料，發展智慧建築等適地性應用 
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• 建置 DEM+高架道路與建物與建物屋頂資料 

• 進行淹水深度模擬與 Unity 路徑規劃 

2. 模擬基於三維圖資與路網資訊整合路側影像感測器，發展具跨影像

區域分析及物件追蹤之智慧防救災整合技術 

• 開發同類別不同物件之特徵萃取網路 

• RestNet 訓練資料蒐集，初步成果可有效分辨不同物件 

3. 以實際場域進行適地性服務應用 

• 使用站內現有 CCTV 

• 於本地端分析及警示 

• 完成試辦地點場勘，正在進行程式開發與測試 

(5) 數據分析與科教活動 

1. 海洋科技博物館之科教活動 

• 暫定 9 月底 10 月初辦理，已開始聯繫及協調場地、講員及學校 

2. 衛星遙測科技應用實務教育推廣工作坊之科教活動 

• 於 8 月 24 日完成活動辦理，採實體課程舉辦，報名人數 55 位，

實際參加人數 35 位 

(6) 提送國內外期刊或研討會論文文稿至少 4 篇(期中已投稿一篇) 

• 8 月底會投稿 International Journal of Applied Earth Observation 

and Geoinformation ，題目 Comparison between image- and 

surface-derived displacement fields for landslide monitoring using 

an unmanned aerial vehicle. 

二、 其他事項 

• 將邀請邱式鴻老師參與 9 月份工作會議 

 散會(11:40) 

 簽到資訊 
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111 年度三維國土形變及空間智能分析技術發展工作案 

第七次工作會議紀錄 

 
壹、 時間：111 年 09 月 26 日 11:00 

貳、 地點：遠端視訊會議 

參、 出席人員： 

內政部地政司 鄒芳諭 

國立中央大學太空及遙測研究中心 蔡富安、劉建良、戴于恒、

劉育青 

國立陽明交通大學土木工程學系 張智安 

國立政治大學地政學系 邱式鴻 

 會議內容： 

一、 工項進度說明 

(1) 應用人工智慧發展衛星影像地表形變分析技術與應用 

1. 發展多元衛星影像智慧處理與立體重建技術，進行特徵目標物之萃

取 

• 道路物件訓練像集蒐集，臺灣地區道路區域影像與標示 

• 道路分類成果與精度評估 

(2) 應用人工智慧發展航遙測影像辨識技術與應用 

1. 建立航遙測自動化地物智慧辨識與分類技術，並評估其精度與成效 

• 根據測試成果在後續的訓練都將使用加入 DSM 的模型架構 

• 使用 AIOI 資料集訓練後的權重進行臺灣正射影像遷移式學習，以

及使用臺灣的正射影像進行直接訓練 

• 遷移式學習初始化，採用在 4、7、14 次的存檔模型作為初始模型，

使用臺灣資料集進行遷移式學習 
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• 整體評估結果，4 epoch 時最佳，但是辨識完整性 14 epoch 最佳 

2. 精進航遙測影像結合測量實施工作之智慧整合應用 

• 利用影像密匹配獲得的地面高程，依據人孔偵測範圍，計算人孔區

域內高程的中位數(Median)，作為人孔高程 

• 精度評估，包含人工量測無人機正射影像之人孔二維坐標，以及現

地 eGNSS 測量人孔三維坐標。 

• 在無人機影像空間解析度為 2cm 時，獨立檢核區的偵測率及正確

率均達到 90%，人孔中心坐標與人工數化成果比較，平面均方根

誤差小於 10cm，高程均方根誤差小於 20cm 

• 建議人孔尺度的智慧辨識採用優於 5cm 空間解析度之影像 

(3) 衛星與航遙測影像智慧分析、辨識與製圖防災整合應用案例試辦 

1. 雷達衛星影像地表形變分析之試辦 

• 臺北港填海造陸區（X 波段），進行影像及變形量時間序列分析 

2. 以兩年內高解析光學衛星影像進行數值地表模型(DSM)變異分析 

• 比對 SPOT-6/7 立體對產製與空載光達所產製之 DSM，高程差

大於 10 公尺，以形態學開啟運算進行過濾 

• 地表形變評估門檻，累計地表形變區域面積大於 20000 平方公

尺、累積增減高度大於 20000 公尺，試辦區之 684 幅中 43 幅之

地表形變大於門檻 

• 衛星影像 DSM 變異分析及更新建議作業程序，包含數值地表模

型產製、比對分析與建議更新區域評估 

3. 航遙測影像分析與辨識之結果，精進與坡地防災應用平臺進行整合，

其整合方案須與內政部討論後辦理 

• SNIC整體分割成果不佳；MRS整題精度較 SU與 SNIC佳。SNIC

及 MRS 加入 SU 資訊進行分割都有提升精度，其中 MRSxSU1K

的分割精度最佳 

• 使用與崩塌參考資料 IoU 大於 50%之分割物件進行模型訓練，

其測試資料預測結果顯示：PCA 後精度皆有顯著提升、加入

DEM 特徵皆能降低漏授及誤授誤差、在高重疊率之良好資料集

中各分割方式皆能有效分辨崩塌與非崩塌之物件 
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4. 以臺灣地區航遙測影像進行地物辨識與分類試辦 

• 以 DSM 改正之正射影像降低房屋高差移位影響 

• 建立房屋變遷偵測程序 

• 進行房屋偵測精度與房屋變遷精度評估 

(4) 評估智慧物聯網之防災整合應用技術 

1. 模擬基於感測器與模型資料，發展智慧建築等適地性應用 

• 進行淹水深度模擬與 Unity 路徑搜尋功能 

2. 模擬基於三維圖資與路網資訊整合路側影像感測器，發展具跨影像

區域分析及物件追蹤之智慧防救災整合技術 

• 採用 DeepSORT+YOLO 偵測類別並追蹤，得到同類別不同物件

的多張影像，持續擴增訓練資料集，以更有效的分辨不同物件 

3. 以實際場域進行適地性服務應用 

• 已可有效抓取人體骨架，進行行為判讀（走、跑、跳等），目前

於階梯上行為誤判較多，仍需調整 

(5) 數據分析與科教活動 

1. 海洋科技博物館之科教活動 

• 暫定 9 月 30 日辦理，包含大安高工建築科 71 位師生與南港高

工土木科 36 位師生 

(6) 提送國內外期刊或研討會論文文稿至少 4 篇 

• 已完成 3 篇投稿，加上期中投稿 1 篇，已完成投稿進度 

二、 其他事項 

邱式鴻教授建議、意見與回覆 

 意見 意見回覆 

1 

臺北港填海造陸區部分，根據

雷達影像,是否能觀察天然氣

與儲油槽細部變化? 

由於此區域處於正在興建中，根據影像資料有發現類似

設施，但不能確定是否為天然氣與儲油槽，但能就影像

資料進行此區域的變形量時間序列分析。 
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2 

地表形變評估門檻部分，其

10 公尺門檻是否有所依據，

高程差是否為累積總和？ 

主要為參考水保局在大規模崩塌之定義(崩塌深度為 10

公尺)。皆為累計面積與累積高度累計計算，此工作項

目為快速偵測處理,讓相關單位能了解圖幅中地表之變

化，以便後續應用，透過這些累積的數值變化(),在某種

程度上已足以代表體積上的變化。 

3 

物聯網試辦部分，是否有針對

意外的行為模式或行動不

便、輪椅、拐杖等使用者進行

安全性上之情境模擬？ 

今年度規劃以基本行為模式為主，如坐、走、跑、跳等

動作，後續再透過這些動作於不同場域中發展應用，以

延伸、偵測更多的行為模式。 

4 

於 4.2.3 在修改模型架構加入

DSM 分析部分，為何不透過

DSM-DEM 進行分析？ 

若是使用 DSM 偵測 DEM 會不準確，且光達資料採樣

時間比較不密集，會造成錯誤之成果，所以於現有模型

架構加入 DSM 資料，改成 RGB+DSM 進行分析。 

5 

於 4.3.3 提 到 使 用

Object-based 部分，前幾年是

否有使用 AI 方式去偵測?為

什麼需要使用到 AI 技術？ 

去年為 pixel-based 方式偵測，成果上會有誤判，今

年改成 Object-based 方式效果提升許多。林務局目

前以人工的方式進行判釋坡地防災(使用 2 公尺高

解析衛星影像)，所以本項工作為嘗試用高光譜解

析資料分析處理，以增加自動化處理作業。 

 

 散會(12:05) 

 簽到資訊 
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111 年度三維國土形變及空間智能分析技術發展工作案 

第八次工作會議紀錄 

 
壹、 時間：111 年 10 月 18 日 13:00 

貳、 地點：遠端視訊會議 

參、 出席人員： 

內政部地政司 吳俊毅、鄒芳諭 

國立中央大學太空及遙測研究中心 蔡富安、黃智遠、劉建良、

戴于恒、劉育青 

國立陽明交通大學土木工程學系 張智安 

國立臺灣師範大學地理學系 王聖鐸 

 會議內容： 

一、 工項進度說明 

(1) 應用人工智慧發展衛星影像地表形變分析技術與應用 

1. 發展多元衛星影像智慧處理與立體重建技術，進行特徵目標物之萃

取 

• Pleiades 影像例房屋偵測精度評估 

• SPOT 影像例道路物件訓練像集蒐集與分類 

• 道路分類成果與精度評估 

(2) 應用人工智慧發展航遙測影像辨識技術與應用 

1. 建立航遙測自動化地物智慧辨識與分類技術，並評估其精度與成效 

• 使用正射影像配合 DSM 進行訓練在整體評估較佳，加入 DSM 有

辦法改善低層建築辨識與建築物間遮蔽處 

2. 精進航遙測影像結合測量實施工作之智慧整合應用 

• 在無人機影像空間解析度為 2cm 時，獨立檢核區的偵測率及正確

率均達到 90%，人孔中心坐標與人工數化成果比較，平面均方根
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誤差小於 10cm，高程均方根誤差小於 20cm 

• 影響偵測成果的主要因素：遮蔽（完整性）、空間解析度（細緻度） 

• 影響中心坐標的主要因素：連續人孔之分割 

• 建議人孔尺度的智慧辨識採用優於 5cm 空間解析度之影像 

(3) 衛星與航遙測影像智慧分析、辨識與製圖防災整合應用案例試辦 

1. 雷達衛星影像地表形變分析之試辦 

• 坡地滑動監測（L 波段），高雄美濃測試區，採用影像拍攝日期 

2015/11/26 與 2016/02/18 進行差分干涉來計算 2016年美濃地震的

地表變形量 

2. 以兩年內高解析光學衛星影像進行數值地表模型(DSM)變異分析 

• 依作業程序共完成 3 個試辦區 

• 以目前建議之變異門檻進行分區評估分析 

3. 航遙測影像分析與辨識之結果，精進與坡地防災應用平臺進行整合，

其整合方案須與內政部討論後辦理 

• 資料匯整於 GEE 平臺，包含 Landsat-8 衛星影像、DEM、崩塌

參考資料 

• 進行測試區的模型訓練與獨立驗證，並探討不同物件分割方式

對崩塌地判釋之優劣 

4. 以臺灣地區航遙測影像進行地物辨識與分類試辦 

• 進行房屋偵測精度與房屋變遷精度評估，以及人工數化與 AI 偵

測變遷對照 

(4) 評估智慧物聯網之防災整合應用技術 

1. 以實際場域進行適地性服務應用 

• 進行人類行為分析演算 

• 管理者系統建置、增添硬體設備、試辦區現場攝影機串流測試 

(5) 數據分析與科教活動 

1. 海洋科技博物館之科教活動 
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• 9 月 30 日完成辦理，包含大安高工建築科 71 位師生與南港高工

土木科 36 位師生 

(6) 提送國內外期刊或研討會論文文稿至少 4 篇 

• 已投稿 4 篇期刊論文，完成計畫之投稿進度 

二、 其他事項 

王聖鐸教授建議、意見 

 意見 意見回覆 

1 
DSM 變異分析的門檻值如何訂

定？ 

門檻值為 110 年提出，為參考水保局「大規模崩塌

災害防治行動綱領」中之大規模崩塌的定義。主要

為用衛星產製新的 DSM，比對內政部同地區現有

的最新的光達，資料可能為去年甚至是 5 年前的光

達資料，所以透過此工作協助未來光達做 DSM 修

測時，評估優先進行修測之區域。 

2 

在物聯網-淹水模式中，感測器

資料是否會影響到模式？透過

YOLO 進行物件追蹤，能否透

過人工介入方式去修改 YOLO

之類別？ 

感測器資料為建立模式之訓練資料，當模式建完成

後，會根據蒐集到的資料即時去判斷淹水區域。運

行 YOLO 時為自動判斷，建議的方式為提前蒐集

各種影像進行訓練，再去判別物件，並無透過

YOLO 判斷出物件後，再根據類別進一步修改。 

3 

在物聯網-捷運站試辦部分，於

樓梯上滑倒或手扶梯跑步，是

否能當危險動作部分偵測？ 

這部分不能單純用單一動作看待，未來會考慮用情

境模式進行測試，如攻擊模式(攻擊+跌倒動作)，

今年仍以單人動作測試。 

4 
DSM 變異偵測部分，解析度為

何？是由光達產製而成？ 

DSM 由航照影像經過密匹配產製而成，內插成

25CM 解析度。 

5 
人孔蓋是否全部都有偵測到？

人孔蓋沒有被偵測到的原因？ 

有 89%是成功被偵測，於成功被偵測中有超過 90%

滿足規範。沒有被偵測到主要有 3 個原因，(1)遮

蔽，人孔蓋有部分被遮蔽、(2)形狀改變，上面覆蓋

沙土或草、(3)反差過低，路面顏色與人孔蓋相近。 

 

內政部地政司建議、意見 

 意見 意見回覆 

1 

盤點各工作項目研究發展的等級，包

括(1)已成熟，可供產業使用、(2)發展

中，經精進後，可作為後續應用、(3)

先期研究，需經過幾年發展研究，才

能作為後續應用。 

將提供表格說明各工項之研究發展等級。 
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2 

於DSM變異偵測手冊中加入門檻值來

源說明。現階段為使用 SOPT6/7 影

像，若是使用其他的影像來源，可以

進行變異偵測嗎？ 

將補充來源說明於手冊中，門檻值為參考水

保局「大規模崩塌災害防治行動綱領」中之

大規模崩塌的定義。影像來源不限制，只要

符合 DSM 產出之要求即可，使用 SOPT6/7 

立體對主要原因為成本較低。 

3 
在物聯網淹水模擬模組中，使用水利

DEM 需要進行修正嗎？ 
可直接使用水利 DEM 資料於模組中。 

4 
捷運試辦部分，電腦硬體等部分如何

配置？危險動作如何告知管理者？ 

將放置較高配備電腦與 5公尺網路線於捷運

站中，以利程式即時進行影像分析運作。若

偵測到危險行為，系統會發出警告聲音提

醒。 

5 
人孔蓋部分，若使用航照影像可否進

行偵測？ 

航照影像為 10CM 解析度，對照研究內容，

10CM 解析度偵測正確率約為 60-70%。 

6 

房屋變遷偵測中，房屋區塊較小部

分，是否可以設定門檻值將小區域部

分過濾，以提升偵測正確性？ 

可以設定門檻值以提升正確性，本項工作都

進行偵測，才提出小面積區域之情況。目前

偵測成果多為遺漏，而非誤受。 

 

 散會(14:20) 

 簽到資訊 
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111 年度三維國土形變及空間智能分析技術發展工作案 

第九次工作會議紀錄 

 
壹、 時間：111 年 11 月 14 日 11:00 

貳、 地點：遠端視訊會議 

參、 出席人員： 

內政部地政司 吳俊毅、鄒芳諭 

國立中央大學太空及遙測研究中心 蔡富安、黃智遠、劉建良、

戴于恒、劉育青 

國立陽明交通大學土木工程學系 張智安 

 會議內容： 

一、 工項進度說明 

(1) 應用人工智慧發展衛星影像地表形變分析技術與應用 

1. 利用雷達衛星影像發展長期地表形變自動化智慧分析技術 

• 機器學習進行永久散射體自動辨別，找出最佳的雷達永久散射

體來進行處理分析 

2. 精進機器學習於高解析光學影像地表形變分析技術 

• 以三種影像來源進行模型訓練與形變預測 

3. 發展多元衛星影像智慧處理與立體重建技術，進行特徵目標物之萃

取 

• 房屋區與道路區機器學習演算法建立 

• Pleiades 與 SPOT-6/7 衛星影像於房屋區與道路區偵測之測試 

4. 擴充衛星影像智慧加值應用與後續推動可行性評估 

• 彙整加值應用案例 

• 智慧加值應用與加值應用整合可行性評估 
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(2) 應用人工智慧發展航遙測影像辨識技術與應用 

1. 建立航遙測自動化地物智慧辨識與分類技術，並評估其精度與成效 

• 遷移式學習初始化 

• 遷移式學習獨立檢核評估指標 

2. 以臺灣地區航遙測影像進行地物辨識與分類試辦 

• 房屋變遷精度評估（全區） 

• 房屋變遷精度評估（全區，不含小於 16m2的變遷） 

(3) 衛星與航遙測影像智慧分析、辨識與製圖防災整合應用案例試辦 

1. 雷達衛星影像地表形變分析之試辦 

• C 波段-全台灣 PSInSAR（2017-2021 五年期） 

• X 波段-台北港填海造陸區 

• L 波段-高雄美濃地震事件(2016) 

2. 以兩年內高解析光學衛星影像進行數值地表模型(DSM)變異分析 

• 擬定衛星影像 DSM 變異分析及更新建議作業程序 

(4) 評估智慧物聯網之防災整合應用技術 

1. 發展具跨影像區域分析及物件追蹤之智慧防救災整合技術 

• 可辨識不同人的 ResNet-設定相似度門檻以區分不同人 

• 區分 Class – 一致性差異 

2. 以實際場域進行適地性服務應用 

• 管理者系統建置 

• 現場攝影機串流測試 

• 應用介面介紹 

(5) 數據分析與科教活動 

1. 持續分析基隆潮位站數據 

• 潮位數據經調和分析信噪比(SNR)大於 20，95%信心區間 
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• 三種水位計中分潮重組值及觀測值平均最高的是雷達式水位計，

其次為壓力式，最低是音波式 

• 分潮重組分別為 0.0894(音波式)、0.0946(壓力式)及 0.1003(雷達

式) m，差值約在 5-11 mm 

(6) 成果發表及技術交流 

1. 以航遙測及空間數據為主題發展人工智能實驗室，強化產學合作 

• 分別成立 GeoAI@NCU 及 GeoAI@NYCU 實驗室 

• 發展智慧製圖技術，並推動與空間資訊領域之聯結 

二、 其他事項 

 

 散會(11:50) 

 簽到資訊 

 

 

 

 

 


