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人工智慧模組
雷達極化
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應用人工智慧模組於流域集水區之雷達極化判釋

自從人工智慧圍棋程式「AlphaGo」屢屢戰勝棋王後，類神經網路以及深度學習技術成為眾所矚目的
焦點。深度學習在遙感領域的應用日益廣泛，以目標物識別、土地覆被分類以及地表變異偵測等研究為

主，利用機器學習工具發展不同影像來源之影像數據訓練，以做為進行廣域快速地表特徵變異之利器。

隨著全球氣候變遷、極端災害事件頻傳，臺灣位於亞熱帶季風區、活躍的造山帶且地質材料破碎，經年

累月受到颱風及地震等之自然災害侵襲，劇烈的地表作用造成大規模崩塌災害產生。為此，學術界以及

相關主管機關長期投入坡地崩塌事件資料蒐集、致災因子評估與地質模型建置等工作，累積颱風、豪雨

事件前後大量地表變異資料，提供深度學習在自動化崩塌判釋最佳之範例。本研究以旗山溪集水區為研

究範圍，整合 ALOS雷達與福衛光學影像，利用卷積神經網路學習工具進行自動化崩塌判釋。以莫拉克
災前後光達數值地形，搭配福衛二號影像與航空照片，進行潛在大規模崩塌地形特徵判釋。配合卷積神

經網路工具進行研究區域已發生之大規模崩塌區位目錄，進行福衛 2號大規模崩塌之影像數據訓練。此
外，利用日本太空總署 ALOS/PALSAR衛星雷達雙偏極 HH和 HV影像，強化目標物在不同偏極電磁波
之辨識能力，配合前述福衛 2號判釋成果以及崩塌前後量體建立山崩面積 –體積經驗迴歸公式，進行旗
山溪流域地表變異分析。本研究成果包括：(1) 旗山溪流域福衛 2號光學影像崩塌事件判釋成果與崩塌區
位目錄；(2) 旗山溪流域 ALOS雷達影像崩塌事件判釋成果與崩塌區位目錄；(3) 建立旗山溪流域歷次崩
塌事件之卷積神經網路地表變異識別模式及圖像訓練資料庫。
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前言

隨著全球氣候變遷、極端災害事件頻傳，臺灣位

於亞熱帶季風區、活躍的造山帶且地質材料破碎，經

年累月受到颱風及地震等之自然災害侵襲，劇烈的地

表作用造成大規模崩塌災害產生。為此，學術界以及

相關主管機關長期投入坡地崩塌事件資料蒐集、致災

因子評估與地質模型建置等工作，累積颱風、豪雨事

件前後大量地表變異資料，提供自動化崩塌判釋最佳

之範例。

自從國人自主發展、發射福衛 2號光學衛星以來，利

用福衛 2號進行地質災害相關研究已獲具體之成效 [1-3]。

其中針對災害事件前後相關研究，劉正千等人 [4]，利用福

衛 2號影像在南亞海嘯事件，對印尼亞齊省進行衛星影像

在地質災害特徵之分析研究。林慶偉等人 [5] 利用福衛 2號

進行山區水位、流速，溪流底床力學參數推估等。劉守恆

等人 [6] 利用福衛影像發展之基因演算法用於自動輻射校

正，以提高影像判釋成果。林恩如等人 [7] 利用福衛 2號高

時空分辨率多光譜影像，進行自動化台灣全島崩塌地判釋

與災害分析，以及郭芳君 [8] 運用高解析度衛星影像，進行

自動判釋特定災害事件所誘發山崩等研究。

之 判釋
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然而崩塌圈繪之依據主要利用事件前後影像特徵萃

取，而光學影像往往受到天候條件影響而無法準確進行

判釋。21世紀以來，具有極化測量能力的極化雷達已成

為主流趨勢，由於電磁波的極化對目標的介電常數、物

理特性、幾何形狀和取向等比較敏感。透過不同收發極

化組合下，量測地物目標的極化散射特性，可以提高成

像雷達對目標各種信息的獲取能力，目前廣泛地運用在

地質調查、土地利用和環境生態觀測等研究 [9-14]。

初步透過高精度地形資料之判釋與現地調查，可以

篩選出台灣山區屬於深層重力邊坡變形的崩塌，惟具有

地形特徵之潛在大規模崩塌，才有機會轉換成快速運動

之災害性崩塌。一旦研判為崩塌區之數量與面積極為龐

大，如何透過大數據分析與人工智慧學習，建立台灣山

區崩塌事件與影像特徵資料庫？ 2017年人工智慧圍棋

程式「AlphaGo」首度戰勝圍棋棋王後，類神經網路以

及深度學習技術成為眾所矚目的焦點。

為瞭解台灣崩塌圖像特徵，本研究擬利用光學影像

判釋、雷達極化分析以及卷積祌經網路（Convolutional 

Neural Networks, CNN）等技術，針對目前已判釋出之

潛在大規模崩塌來進行分析，藉以評估這類崩塌的圖

像特徵。這些特徵會捕捉衛星影像中的共通要素，以

崩塌判釋為例，為了計算整張影像裡有多少符合崩塌

特徵，並創造了一套篩選機制其數學原理被稱為卷積

（convolution），也就是 CNN的名稱由來 [15]。從 CNN

的原理可以計算時很耗運算資源，因此 CNN另一個

強大工具是池化（pooling），會在圖片上選取不同窗口

（window），並在這個窗口範圍中選擇一個最大值，其

功能為將一張張圖像池化成更小的圖片，可視為一個壓

縮圖片並保留重要資訊的方法 [16-19]。

深度學習在遙感領域的應用日益廣泛，以目標物識

別、土地覆被分類以及地表變異偵測等研究為主，利用

機器學習工具發展不同影像來源之影像數據訓練，以做

為進行廣域快速地表特徵變異之利器，據以評估特定災

害事件後區域環境之災損程度。針對災害事件發生後快

速進行崩塌判釋，強化自動化崩塌判釋的科學證據，同

時有助於後續政府相關單位進行崩塌影響範圍之圈繪。

研究目的

台灣主要地質災害分為兩類，一類為地震活動，地

震主要是因斷層錯動而造成，地震有大有小，僅有部分

一些大地震會造成重大傷亡，機率上並不常發生；而另

一類則是無處不在的山坡地的潛在崩塌，台灣地質條件

複雜，加之全年充沛降水，全台坡地皆無法避免崩塌的

威脅。若遇短時極端強降水，極可能誘發大規模山崩。

以高雄獻肚山山崩為例，2009 年莫拉克颱風帶來之強

降水，使邊坡土壤含水量達到飽和、誘發大規模土石崩

落，造成小林部落滅村及四百餘人罹難。

事實上，在重大災害發生後，外界往往無法立即

知曉災區情況，亦無法立即進入災區勘察災情。隨著

衛星遙測技術的發展，透過快速取得廣域影像來了解

災區地表變形，成為一種安全且快速的方式。但往往

在特定的颱風及降雨事件之後，山區受災地區天氣通

常不佳，不利於光學衛星取得雲層覆蓋率低的影像，

無法即時掌握崩塌地範圍及現地現況；而雷達影像則

較不受天候及雲層覆蓋影響，較能取得更多有效資

料，更加適用於災後快速了解災區判釋及協助救援。

深度學習在遙感領域的應用日益廣泛，以目標物識

別、土地覆被分類以及地表變異偵測等研究為主，利用

機器學習工具發展不同影像來源之影像數據訓練，以做

為進行廣域快速地表特徵變異之利器，據以評估特定災

害事件後區域環境之災損程度。針對災害事件發生後快

速進行崩塌判釋，強化自動化崩塌判釋的科學證據，同

時有助於後續政府相關單位進行崩塌影響範圍之圈繪。

本研究以莫拉克災前後光達數值地形，搭配福衛

二號影像與前期潛在大規模崩塌地形特徵判釋進行比

對，同時利用卷積神經網路工具進行研究區域已發生

之大規模崩塌區位目錄，配合影響因子（差態化差異

植生指標（NDVI）、岩體強度、坡度、坡向、高程、

河道距離、構造距離、順向坡），進行福衛 2號大規模

崩塌之影像數據訓練。透過比對 2005年及 2010年光

達數值地形判釋之大規模崩塌潛勢發生區位的成果，

結合 2009年莫拉克風災發生面積大於 10公頃之崩塌

資料，做為卷積神經網路自動化崩塌判釋模組之驗證。

同時，使用衛星雷達雙偏極 HH和 HV影像強化

目標物在不同偏極電磁波之辨識能力，配合前期福衛

2號判釋成果進行地表變異分析。此外，針對旗山溪流

域分析 2006年至 2009年間 ALOS衛星雷達影像極化

影像之崩塌成果，評估大規模崩塌發生潛勢與大規模

崩塌活動性之關係，另納入福衛 2號及空載光達之卷

積神經網路自動化崩塌判釋模組，透過崩塌事件、發

生度與活動性三者間之關係進行比對分析，建構合理

的自動化大規模崩塌劃設方法評估。



圖 1       日本 ALOS衛星所承載之三項感測器
（資料來源：日本 JAXA網站 [30]）
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研究方法

大規模崩塌判釋與識別

本研究以旗山溪流域試驗地區，整合 ALOS雷達

與福衛光學影像，利用卷積神經網路學習工具進行自

動化崩塌判釋。第一年將以莫拉克災前後光達數值地

形，搭配福衛二號影像與前期潛在大規模崩塌地形特

徵判釋進行比對，同時利用卷積神經網路工具進行研

究區域，比對 2005年及 2010年光達數值地形判釋之

大規模崩塌潛勢發生區位的成果，結合 2009年莫拉克

風災發生面積大於 10公頃之崩塌資料，做為卷積神經

網路自動化崩塌判釋模組之驗證。

輔以日本太空總署 ALOS/PALSAR衛星雷達影

像，利用衛星雷達雙偏極 HH和 HV影像強化目標物在

不同偏極電磁波之辨識能力，配合前期福衛 2號判釋

成果進行地表變異分析。利用 2009年莫拉克風災後之

ALOS衛星極化影像之崩塌成果，評估大規模崩塌發生

潛勢與大規模崩塌活動性之關係。另納入福衛 2號及

空載光達之卷積神經網路自動化崩塌判釋模組，透過

崩塌事件、發生度與活動性三者間之關係進行比對分

析，建構合理的自動化大規模崩塌劃設方法評估。

在莫拉克風災於旗山溪流域所發生大規模崩塌均由

DSGSD轉換而來之基礎下，本研究將潛在崩塌面積大

於 10公頃者為大規模崩塌潛勢區位之必要條件，利用

2005年及 2010年莫拉克颱風後之高精度光達數值地形

產製日照陰影圖與坡度圖等資料進行判釋，配合前期判

釋成果將歷次颱風事件，導入卷積神經網路自動化崩塌

判釋模組，以找出具崩塌地形特徵的潛勢區位。

在大規模崩塌的發育過程中，地形上常存在一些

地形特徵。大規模崩塌大致可以分為冠部、陷落區和

隆起區，其主要特徵有主崩崖、次崩崖、冠部崩崖、

冠部裂隙，反向坡與陷溝等線性構造如圖 1所示 [20-26]。

福衛 2號衛星為我國第 1顆自主掌控之光學遙測

科學衛星，因具有每日再訪之特性，可提供近乎即時

之高解析度衛星影像，有利於掌握災害研判、救災工

作等之時效性。本研究使用福衛二號全色態影像於崩

塌特徵判釋，配合前人利用空載光達判釋潛在大規模

崩塌之地形特徵，以旗山溪流域為例，萃取崩塌與光

學影像之紋理特徵，以量化的方式探討監督式與非監

督式分類的結果。同時經歷年崩塌事件前後影像置入

卷積神經絧路學習系統，建立客觀崩塌判釋標準。本

研究同時使用前人使用 LiDAR資料產製日照陰影圖和

坡度圖配合航照等相關資料，針對破壞之地形特徵進

行判釋，配合崩塌事件前後福衛 2號光學衛星影像，

對於判釋崩塌更是有利 [27-29]，也更有機會觀察出潛在

大規模崩塌之地形特徵。

ALOS/PALSAR雷達極化分析
本研究使用日本太空總署（ Japan Aerospace 

Exploration Agency，縮寫：JAXA）於 2006 年 1月

發射 ALOS（Advanced Land Observing Satellite）衛星雷

達，PALSAR（Phased Array type L-band Synthetic Aperture 

Radar）為 L波段之雷達影像系統，其 SAR感測器發射

電磁波的頻率為 1.27 × 109赫茲，波長距離為 23.62公

分，平均軌道高度在赤道上為 691.65公里，軌道與赤道

傾斜角為 98.16度，軌道週期為 46天，己於 2011年 5

月除役。

ALOS衛星屬於太陽同步衛星，為日本地球觀測

衛星計畫中，負責針對陸地進行觀測的衛星，其因具

有雷達和光學觀測的特性，而較不受天候影響。所承

載的儀器包括星座追蹤系統、GPS天線、軌道通訊

天線、太陽能板，以及三個遙測感應器，分別為全色

遙 感 立 體 測 繪 儀 器（PRISM：Panchromatic Remote-

sensing Instrument for Stereo Mapping）、可見光和近紅外

輻 射 計（AVNIR-2：Advanced Visible and Near Infrared 

Radiometer type 2）及雷達感測器（PALSAR：Phased 

Array type L-band Synthetic Aperture Radar）。 PALSAR為

合成孔徑雷達影像系統，可獲取全天候影像（圖 1）。

PALSAR為延續 1992年 JERS-1之地球觀測任務而

研發之新系統，其具有多重觀測角度特性外，其雷達為

全極化（fully-polarization）系統，為世界首例。全極化雷

達不同於多極化雷達系統，它除了紀錄 HH、VV、HV強



圖 3 小林村獻肚山大規模崩塌 SPOT影像及衛星雷達雙極化
影像圖
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常見雷達遙感系統可分為單極化、雙極化以及全極

化三大類。單極化是指水平發射水平接收（HH）或垂

直發射垂直接收（VV），用在多數的氣象衛星雷達亦稱

為同向極化。雙極化是指在一種以上的發射模式，如水

平發射垂直接收（HV）和垂直發射水平接收（VH），

又稱為異向（交叉）極化模式。全極化技術難度最高，

同時進行水平發射和垂直發射，也就是存在 HH、HV、

VV、VH四種極化方式 [32]。當衛星上同時發射水準極

化和垂直極化波，採用雙極化正交接收天線，改變雷達

發射天線的方向，就可以改變電磁波的極化方式。

本研究使用 ALSO/PALSAR衛星雷達影像具有雙極

化成像，其中 HH偏極化影像針對二次散射特性的裸露

地及人工建物較為顯著，例如房舍、道路以及橋樑等，

而 HV偏極化影像則是具有體散射特性的植被。透過雷

達雙偏極化 HH和 HV影像融合，紫色（R&B）代表

HH偏極化，綠色（G）代表 HV偏極化影像，可強化

目標物在不同偏極電磁波之辨識能力。以小林村獻肚山

為例，利用 ALOS衛星雷達多時序雙偏極（HH、HV）

影像鑲嵌成果，配合 2009年莫拉克颱風後前後 SPOT

衛星影像，進行地表變異偵測分析。對照崩塌事件前後

HH偏極化影像（紫色）及 HV偏極化影像（綠色）之

時空變化，由 SPOT衛星影像指出 2008年獻肚山尚未

發生崩塌（圖 3a），從圖 3d偏極化影像得到相同的結

果。莫拉克風災後，2010年 SPOT衛星影像（圖 3b）

及 HH偏極化影像（圖 3e），皆可明顯觀察到崩塌裸露

地。2015年崩塌區 ALOS2偏極化影像（圖 3c）由紫轉

綠，則反映崩塌裸露區植生復育的現象（圖 3f）。利用

日本 JAXA所提供 ALOS衛星高精度的數據，可將雷

達影像鑲嵌影像統一轉為臺灣大地坐標系統 TWD67及

97，透過多時序的雷達影像鑲嵌資訊，配合卷積神經網

路學習工具，將有助於達成地表變異偵測目的。

圖 2   極化雷達線極化示意圖
（資料來源：Freeman et al. [31]）

度反應之外，並紀錄各極化間之相位資訊，即可利用極化

合成技術合成出各種不同的極化，進而對於目標物散射機

制及目標辨識的應用上，提供相當豐富的特徵資訊。

衛星雷達回波強度（intensity）可構成灰階可視化

影像，除了包含回波頻率、振幅以及相位等資訊，透過

不同雷達極化方式可以強化地表特徵。所謂雷達極化就

是電磁波在傳遞時，其方向和電場、磁場相互垂直，即

代表電磁波的偏振方式。從空間傳播的特性來看，電場

向量端點隨時間變化的軌跡為直線，稱之線極化，其中

又分為水準極化和垂直極化 [31]。水準極化（Horizontal 

polarization）電場向量與入射面垂直，垂直極化（Vertical 

polarization）電場向量與入射面平行（圖 2）。

圖 4   卷積神經網路基本架構 [33]

人工智慧學習模組

卷積神經網路（Convolutional Neural Network）

簡稱 CNN，為一個或多個「層」所組成，包含卷積層

（convolutional layer）、池化層（pooling layer）、全連接層

（fully connected layer）及激活函數（activation function），

該詳細流程架構如圖 4，圖像經過卷積層與池化層提取特



圖 5   卷積層數值運算與取樣模式 [33]

圖 6   池化運算原理與模式 [33]

圖 7   全連接層基本原理與運算 [34]
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徵及降低維度後，全連接層再利用提取到的特徵進行分

類，激活函數將使層與層之間輸入及輸出成果為非線性，

並使整體神經網路具較佳學習能力。由於 CNN模式的發

展以時俱進，表 1目前常用神經網路模型。

表 1   常用神經網路模型

神經網路模型 作者 開發年份

LeNet Yann LeCun 1998
AlexNet Alex Krizhevsky 2012

VGG16、VGG19 Simonyan和 Zisserman 2014
Inception V3 Szegedy等人 2014

ResNet He等人 2015
Xception François Chollet 2016

以下針對 CNN分層計算與方法論原理進行說明：

卷積層（Convolutional Layer）：卷積層藉由經訓

練之卷積核（Kernel），再經由圖像進行運算並萃取

影像局部特徵，卷積層是透過數個經過訓練的卷積核

（Filter/Kernel）於圖片上進行卷積運算（圖 5），提取

圖片的局部特徵，而卷積運算是原始圖像與卷積核逐

元素做乘法再加總為一個值。

池化層（Pooling Layer）：池化層之目的為降低

度並預防過度擬合之情形，藉由該層之設定可減少過

度雜訊之干擾。池化層使用移動視窗對特徵做局部運

算，常用之池化層主要有最大池化（Max Pooling）、平

均池化（Average Pooling），最大池化是在滑動窗口中

的局部數值當中挑出最大值（如圖 6所示）。

全連接層（Fully Connected Layer）：全連接層主

要將各池化運算後之運算成果進行分類並經由平坦化

（Flatten）後輸入到全連接層，最後連接於神經網路架

構，且各層神經元彼此相連接，各連結接獨立且具相

異的權重值（圖 7）。

激活函數（Activation Function）：激活函數之功

能主要引入非線性函數，作為使層與層之間關聯性更

能符合自然情境中非線性分類。常見的激活函數有 

Sigmoid函數、tanh函數以及整流線性單位（Rectified 

Linear Units, ReLU）函 數。其中 Sigmoid函數定義其

輸出介於 0 ~ 1，當輸入值偏大或偏小將使輸出值變化

小；tanh函數定義輸出介於 − 1 ~ 1；ReLU函數定義輸

入值為正則輸出該 值大小，若為負數則輸出為 0，該

分段線性之特性，可避免梯度消失問題。一般影像辨

識常以 ReLU作為激活函數，該函數可克服 Sigmoid、

tanh 梯度消失問題。其他還有 Leaky ReLU、Maxout、

ELU等常用活化函數（圖 8）。

圖 8   活化函數圖形 [35]

研究成果

旗山溪流域潛在大規模崩塌智慧學習訓練
案例 

本研究參考前期研究成果 [36]，利用 2005年及莫拉

克風災後之高精度光達數值地形資料，配合福衛二號影
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糖恩山砂層地質或稱桂林竹層地質，是含化石的砂頁岩

互層，主要由淡青灰色細粒砂岩所組成，砂岩呈塊狀，

具有不規則之節理，在地形上常形成陡崖或深谷。荖濃

溪流域之崩塌區主要發生於潮州層，主要岩性為硬頁岩

或板狀頁岩，問夾透鏡狀砂岩體，相當於中新世中期。

本研究探討的山崩面積 –體積經驗迴歸公式分析得

以涵蓋寬廣的地質與構造的變異性，其結果如 11(a) 所

示，而藉由這 24組山崩所得之經驗式與 Guzzetti et al. [38] 

所得之經驗式有極佳的一致性。由以上討論，藉由山崩

面積 –體積經驗迴歸公式及圓度 –球度關係，來檢視崩

塌體之形貌，輔助判定破壞面推估準確率區間。

以幾何特徵有助於評估破壞面推估參數，分別為圓

度（roundness）與球度（sphericity），前者為崩塌區邊

界的最大內切圓與最小外切圓之半徑比值，而後者為與

山崩同量體積之球表面積與山崩塊體總面積（自由面與

破壞面）之比值，兩者之值皆為介於 0與 1之間，而等

於 1時分別代表真圓與球，可對應至傳統山崩分析文獻

中之崩塌區長寬比與長深比關係，在此廣義數學定義可

避免選取任意形狀崩塌區之長、寬、深等幾何量的模糊

性，圖 11(b) 顯示圓度與球度間之關係，灰色網底為 95%

信賴區間，顯見兩者之值約略呈現同時消長的趨勢。

旗山溪流域 ALOS雷達影像崩塌事件判釋
本研究使用的雷達衛星為日本 JAXA發射的 ALOS

衛星，衛星拍攝週期為 46天一筆，其衛星飛行軌道如

圖 9   旗山溪流域潛在大規模崩塌及莫拉克風災觸崩塌案例分布圖

像與航空照片，在計畫範圍內深層邊坡重力變形共有 

178 處；而莫拉克風災觸發大規模崩塌有 27 處。進一步

計算災害前後量體分布後，其研究區域內深層邊坡重力

變形總計共有 75處，因莫拉克事件觸發崩塌計 75處。

以旗山溪流域潛在大規模崩塌及莫拉克風災觸崩塌判釋

成果為後續雷達極化深度學習之樣本，如圖 9所示。

圖 10   高雄市甲仙區旗山溪集水區山崩分佈圖 [40]

旗山溪深層山崩幾何及量體經驗關係

Cardinali et al. [37] 和 Guzzetti et al. [38] 藉由分析大

量深層山崩的量體與崩塌面積歸納出對數線性迴歸關

係，Klar et al. [39] 以簡化力學模式分析出該迴歸為一通

用關係，然而單一個案的地形地質條件，為實際案例

與理想迴歸關係偏差的次要因子。本研究應用受莫拉

克颱風極端降雨所引發的 24處深層山崩進行統計分

析，以旗山溪流為例（圖 10），崩塌量體計算是利用

2005及 2010年施測的空載光達（LiDAR）數值地形，

其中，紅色實線匡列的區域為崩塌區，負值代表崩塌

區深度，正值為堆積區深度。

由經濟部中央地質調查所之地質資料整合查詢 –五

萬分之一圖幅，旗山溪流域之崩塌區主要發生於中新世

的紅花子層及中新世上新世的糖恩山砂岩，紅花子層地

質或稱南莊層地質，是屬堅硬石灰質砂岩層、砂岩、頁

岩及砂岩與頁岩薄互層，內含大量的貝類化石，主要岩

石組成則為厚層粉砂岩及粉砂岩與細砂岩巨厚互層。而
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圖 12所示。ALOS衛星搭載 PALSAR（相控陣型 L 波

段合成孔徑雷達），具備多重觀測角度與多偏極、全偏

極等功能，其中包含高解析單偏極（HH或 VV）與雙

偏極（HH + HV或 VV + VH）方式，其空間解析度分

別為 7 ~ 44公尺與 14 ~ 88公尺。

根據本研究進行 2007 ~ 2010多時序衛星雷達雙極

化成果顯示（圖 13），由於水體表面平滑，難以有效反

射雷達訊號構成回波而在強度影像上呈現低值，因此

可在天候不佳的情況下有效偵測水體變化。雙偏極化

成果有效強化地表裸露面之位置（紫色部分），進而呈

現莫拉克風災（2009年）前後之地表變異，整合前述

福衛 2號及量體分析結果指出災後地表變化位置與偏

極 HH訊號分布範圍一致，以上結果說明利用雙偏極衛

星雷達影像進行即時觀測，對於未來臺灣在坡地災害

後續管理決策、分析應用上，可提供可靠之參考。

旗山溪卷積神經網路自動化崩塌判釋模組

深度學習是機器學習一種技術，機器學習涵蓋機

率學、統計學、最佳理論、運算與智能等，在於使用

演算法來分析資料的實踐和學習，然後對真實事件做

出決策或預測。卷積神經網路（Convolutional Neural 

Network），又稱 CNN，是一種常見的深度學習結構。

類神經網路為多層架構，層與層之間由一組相互連

結的節點所構成。CNN是目前深度神經網路（Deep 

Neural Network）領域的發展主力，也是讓深度學習在

近幾年有許多重大的突破主因。深度學習模型的準確

度在很大程度上取決於用於訓練模型的數據量，將學

習到的特徵與輸入的數據進行迴旋積，因為使用 2D的

卷積層，這樣的架構適合用來處理 2D數據，能夠直接

從影像、文字、訊號等資料，以端對端（end-to-end）

的形式學習有鑑別度的特徵。

本研究使用 MATLAB 底下類神經網路工具箱

（Neural Network Toolbox），提供演算法，預訓練模型

和應用程式（APP）來建立並訓練視覺化及模擬淺層和

深層神經網路。透過光學及雷達影像判釋成果執行分

類、迴歸、分群、降維處理、時間序列預測和動態系

統建模與控制。對於時間序列分類和預測，此工具箱

提供長短期記憶（LSTM）深度學習網路。當 CNN演

算法被大量標記的訓練資料集訓練之後，可以用來建

立高準確度的分類器。

本研究匯入精進研究成果做為訓練資料（圖 14），

進行自動配比產生最佳資料，利用 Attention model特

定模型，用在機器影像學習、辨識、與理解（image 

caption），其可以動態地去找到兩邊最相符的資訊，並

且將其重要的部份以權重的方式凸顯出來。圖 15為利

用 CNN人工智慧模組於旗山溪流域集水區自動判釋

成果。

圖 11 (a) 山崩面積 –體積經驗迴歸關係；(b) 圓度（Roundness）
與球度（Sphericity）迴歸關係 [41]

（引自 JAXA網站 [30]）

圖 12   日本 JAXA-ALOS衛星全球衛星拍攝圖

圖 13   研究區域 2007雙極化雷達影像及判釋成果套疊
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結論
 1. 本研究利用 2005年及莫拉克風災後之高精度光達數
值地形資料產製日照陰影圖及坡度圖，配合福衛二

號影像與航空照片所判釋之旗山溪集水區之深層邊

坡重力變形為研究樣本，共計有 178處；而莫拉克
風災觸發大規模崩塌有 27處。進一步計算災害前後
量體分布，發現因莫拉克事件觸發崩塌共計 75處。

 2. 本研究利用山崩面積 –體積經驗迴歸公式分析，得

以涵蓋寬廣的地質與構造的變異性，藉由旗山溪集

水區 24處山崩所得之經驗式與 Guzzetti et al. [38] 有極
佳的一致性。說明藉由山崩面積 –體積經驗迴歸公

式及圓度 –球度關係，有助於檢視旗山溪集水區之

崩塌體之形貌，輔助判定破壞面推估準確率區間。

 3. 使用 ALOS衛星雷達影像的雙極化成像，透過雷
達雙偏極化 HH和 HV影像融合，可快速分辨植被
覆蓋區及裸露地，釐清旗山溪集水區之崩塌區域。

利用雙偏極化影像，搭配高精度數值地形模型，輔

以地質圖，坡度陰影圖及崩塌地形特徵等資料，進

行旗山溪集水區之大規模崩塌判釋。其成果顯示由

ALOS雙偏極化圖可判讀絕大多數明顯裸露地，但
由於受台灣地形陡峭影響，衛星拍攝之陰影區資料

質量不佳，需輔以其他圖資協助判釋。結合雷達衛

星產制之極化圖及精度數值地形模型等，提供後續

研擬邊坡之活動性與潛在崩塌發育模式。

 4. 深度學習是以人工神經網路為架構，對數據進行
表征學習演算的算法深度學習下的卷積神經網絡

（CNN）是一種前饋神經網路，它的人工神經元可
以回應一部分覆蓋範圍內的周圍單元，對於大型圖

像處理有出色表現。簡單來說，CNN是透過大量
資料的運算，找出資料中的規律，進而進行預測。

本研究使用深度學習下的卷積神經網絡（CNN）進
行所有資料的分析與建模。同時配合 ArcGIS Pro下
的 Python模組導入 Deep Learning相需資料，並在
Keras、TensorFlow建立模型。

 5. 本研究建置合成孔徑衛星雷達雙偏極極化判釋流
程：以莫拉克風災前後雷達衛星極化資料，建置旗

山溪流域歷次崩塌事件之卷積神經網路地表變異識

別模式。使用前述研究成果為分析樣本，輔以具有

空間視覺特徵之紅色地圖，訓練卷積類神經網路，

建立卷積崩塌潛勢指標模式，並且成功運用在旗山

溪集水區之大規模崩塌判釋。
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