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➢「坡地災害影像資料庫」建置

• 以佛羅里達中央大學所建置之「行為識別資料集」UCF50架構為概念

前言0
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➢坡地災害影像蒐整

• 透過網路影音等管道取得落石、滑坡及土石流等影像

前言

圖片來源:艾陞科技網頁

0

代號 坡地災害類別

N 非坡地災害 None

C 滑坡 Collapse

D 土石流 DebrisFlow

R 落石 Rockfall

坡地災害影片蒐集數量：69支
Youtube、Twitter、Facebook、bilibili

滑坡:21 、土石流:28 、落石:20
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➢電腦視覺坡地災害辨識模式架構建置

• 採用長期循環卷積網路(Long-term Recurrent

Convolutional Networks, LRCN) 建置不同深度

的坡地災害影像辨識模式與測試

• 淺層網路：CNN+LSTM

• 深層網路：VGG16+LSTM、VGG19+LSTM

前言0

LSTM單元

災害具有時序性
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描述力
樣本數量
多樣性

品質
解析度

128*128

影像分類

容錯力
穩健性
限制

辨識力
可識類別

誤判率 模
式

影
像

LRCN
• CNN

• VGG16

• VGG19

網路影音
CCTV

虛擬影像

resize

調參 調樣

前言0
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➢影像資料庫結構

• 正常影像內容(不限於下呈現內容)

前期研究(1/6) 坡地災害影像資料庫

日間降雨 日間無雨有行人

夜間降雨 夜間無雨

紅
外
線

紅
外
線

夜間無雨

無
紅
外
線

夜間鏡頭髒汙與反光

紅
外
線

日間無雨有車輛行駛 日間日照變化與行車

日間高車流量

日夜轉換 超低光源 夜間行車燈照變化
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➢水保局CCTV影像

前期研究(2/6) 坡地災害影像資料庫

大粗坑-新北DF174

土石流

土石流

土石流

和中-花縣DF166

土石流

土石流

土石流

九份二山-投縣DF101

土石流

土石流

土石流

豐山-嘉縣DF039

土石流

土石流

土石流
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➢水保局CCTV影像

前期研究(3/6) 坡地災害影像資料庫

南豐-投縣DF012

土石流

土石流

土石流

坪頂

滑坡

滑坡

滑坡

羌黃坑-南市DF048

土石流

土石流

土石流

來義-屏縣DF025

滑坡、土石流

土石流

土石流

滑坡、土石流
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➢水保局CCTV影像

前期研究(4/6) 坡地災害影像資料庫

豐丘-投縣DF190

土石流

土石流

鳳義坑-花縣DF125

土石流

土石流

火炎山-苗縣DF036

土石流

白布帆-苗縣DF058

土石流

松鶴-中市DF028

土石流

土石流

射馬干-東縣DF058

土石流

蘇樂-桃縣DF035

土石流

寒溪-宜縣DF086

土石流

土石流
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➢水保局CCTV影像

前期研究(5/6) 坡地災害影像資料庫

大鳥-東縣DF097

上安-投縣DF165

土石流

大興-花縣DF118

土石流

土石流

郡坑-投縣DF167

土石流

土石流

土石流

土石流

集來-高市DF072

土石流

土石流

土石流

土石流

土石流
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➢Grad-CAM模式可視化

• 由Selvaraju等(2017)所提出之Gradient-weighted Class Activation 

Mapping (Grad-CAM)演算法取得模式的觀注熱區

前期研究(6/6)
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➢電腦視覺坡地災害辨識模式影像辨識能力評估與測試

• 經過5次調樣與6次模式訓練與測試之最佳結果

• CNN+LSTM(84.91%)、VGG16+LSTM(75.47%)、VGG19+LSTM(66.04%)

前言0

調樣次數 模式
序列長度

最佳值
15 20 25 30 40 50

6

C
N

N

訓練 100.00% 100.00% 100.00% 100.00% 100.00% 100.00% 100.00%

測試 73.58% 84.91% 71.70% 73.58% 67.92% 62.26% 84.91%

時間 39.5632 31.0249 39.0533 48.3931 58.5662 67.7397 31.0249 

V
G

G
-1

6

訓練 65.31% 59.18% 73.47% 93.88% 75.51% 97.96% 97.96%

測試 50.94% 52.83% 54.72% 69.81% 64.15% 75.47% 75.47%

時間 37.0935 41.5933 49.7540 59.1871 73.2811 87.7498 37.0935 

V
G

G
-1

9

訓練 32.65% 63.27% 46.94% 36.73% 48.98% 77.55% 77.55%

測試 64.15% 52.83% 43.40% 39.62% 66.04% 26.42% 66.04%

時間 36.0627 41.7402 47.7530 57.3435 74.2343 85.9172 36.0627 

圖片來源:艾陞科技網頁

前期測試結果以CNN+LSTM獲得較佳的辨識率84.91%
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➢發現

• 樣本面

• 在訓練影像中包含過多背景雜訊

• 各模式測試準確度不穩定，準確度偏差大

前言0

模式 辨識度

CNN+LSTM 84.91%

VGG16+LSTM 75.47%

VGG19+LSTM 66.04%

將影像內容聚焦於坡地災害本身

是否能提升模式的穩定度?
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讓GPT嘗試去判斷影片內容，行嗎?
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➢發現

• 模式面

• 已透過調樣手段證實可提升各模式辨識能力

前言0

透過調參手段

是否能提升模式的精準度?

實際應用上可不可行?

類別 訓練樣本組合

N
N01、N03、N05、N06、N13、N17、N22、N26、N31、N34、N35、N36、N41、

N43、N46、N48

C C01、C05、C07、C08、C10、C11、C12、C14、C16、C17、C18、C19、C20

D D01、D02、D03、D04、D07、D09、D10、D14、D15、D16

R R01、R02、R03、R04、R06、R10、R07、R08、R09、R11

項次 參數名稱

1 影像大小

2 影像序列長度

3 學習速度

4 Epoch數
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➢透過軟體手段賦予現有監視系統具備坡地災害辨識能力

• 最小成本達最大效益

➢透過監視系統即時示警及傳遞災況影像

• 即時監控、即時掌握

➢建構線上服務系統及模式應用可行性探討

• 加值應用與模式限制探討

研究目的與目標1 目的

畫面截取自：2008，鷹眼，D·J·克魯索，K/O Paper Products and Goldrest Pictures
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1. 坡地災害影像資料庫樣本精煉 (refinement)

• 坡地災害影像特徵聚焦

2. 精進坡地災害電腦視覺辨識模式與發展

• 透過調參手段及導入ResNet50網路架構精進模式發展

3. 建構網頁服務雛型架構

• 探討實際應用可行性及建構網頁服務雛型

研究目的與目標1 目標

• ResNet（Residual Networks，殘差網路）是由**何愷明
（Kaiming He）**等人在 2015 年提出的。
• 這個架構發表於論文《Deep Residual Learning for 

Image Recognition》
• 在 2015 年的 ImageNet 比賽中取得了冠軍。
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➢深度學習於影像識別

• 以類神經網路(neural network)為基礎所發展之人工智慧(Artificial Intelligence, 

AI)技術之一

• 以卷積神經網路 (Convolutional Neural Network, CNN) 為核心架構

• 有賴於圖形處理器(Graphics Processing Unit, GPU) 計算力

• 建模主要分為影像預處理階段(data pre-processing stage)、訓練階段(training 

stage)、測試階段(testing stage)等三階段(2016, Kuo)

• 深度學習模式已逐漸由單一影像內容物辨識提升至串流影像的行為辨識，由

空間尺度提升至時間與空間尺度，透過一連串的影像內容識別人類行為(2020, 

Shiranthika et al.)

研究方法 文獻探討

電腦視覺蓬勃發展，模式辨釋能力提升

強化既有CCTV監測能力

2
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➢深度學習網路演進

• LeNet (Yann LeChun et al, 1998)→AlexNet (Alex Krizhevsky et al., 

2012)→VGGNet (Karen Simonyan et al., 2014)→GoogleNet (Christian 

Szegedy et al., 2014)→ResNet (Kaiming He et al., 2015)

• Kaiming He等人於2015年所發表的深度殘差網路 (Deep Residual 

Network) 有效解決網路深度所導致退化問題並提出ResNet架構

• 提供34、50、101及152層或自行定義層數

研究方法

與時俱進
根據AI演變而逐時精進

文獻探討2
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➢坡地災害影像特徵聚焦程序

研究方法 坡地災害影像庫樣本精煉

圖2 坡地災害影像特徵聚焦程序

2
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➢以CNN、VGG-16、VGG-19、ResNet為骨幹搭建LRCN模式

研究方法 深度學習模式2

時序影像長度

15

特徵向量

128/224

128/224

Input Layer

300

300
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➢水保局CCTV影像

研究方法 影像資料蒐集自動化

網站解
析

建立目
標清單

影像爬
取

程式設
計

系統排
程定期
爬取

影像下
載與
儲存

坡地辨
識模式

應用
服務平
臺

模式應用資料爬取開發

5分鐘

2

解析解析 儲存儲存

觀測站資料展示平台

CCTV數量：24處(59支)
土石流:58支、滑坡:1支
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➢模式精進策略

• 透過調參策略探討各模式精進情境

• 以前期最佳樣本組合為基礎進行各參數測試

• 調參組合

研究方法 電腦視覺坡地災害辨識模式與精進2

項次 參數名稱 規劃執行參數

1 影像大小 128、224

2 影像序列長度
(取樣頻率)

15、20、25、30、40、50

3 學習速度 0.1、0.01、0.001

4 Epoch數 100、200、500、1000、2000

類別 訓練樣本組合

N
N01、N03、N05、N06、N13、N17、N22、N26、N31、N34、N35、N36、N41、

N43、N46、N48

C C01、C05、C07、C08、C10、C11、C12、C14、C16、C17、C18、C19、C20

D D01、D02、D03、D04、D07、D09、D10、D14、D15、D16

R R01、R02、R03、R04、R06、R10、R07、R08、R09、R11
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➢ResNet模式

• Kaiming He (2015)等人提出

• ResNet架構有18、34、50、101及152層不同深度的設計

研究方法 電腦視覺坡地災害辨識模式與精進2

Layer name Output size 18-layer 34-layer 50-layer 101-layer 152-layer

Conv1 112 × 112 7 × 7, 64, stride 2

Conv2_x 56 × 56

3 × 3 max pool, stride 2

3 × 3, 64
3 × 3, 64

× 2
3 × 3, 64
3 × 3, 64

× 3
1 × 1, 64
3 × 3, 64
1 × 1, 256

× 3
1 × 1, 64
3 × 3, 64
1 × 1, 256

× 3
1 × 1, 64
3 × 3, 64
1 × 1, 256

× 3

Conv3_x 28 × 28
3 × 3, 128
3 × 3, 128

× 2
3 × 3, 128
3 × 3, 128

× 4
1 × 1, 128
3 × 3, 128
1 × 1, 512

× 4
1 × 1, 128
3 × 3, 128
1 × 1, 512

× 4
1 × 1, 128
3 × 3, 128
1 × 1, 512

× 8

Conv4_x 14 × 14
3 × 3, 256
3 × 3, 256

× 2
3 × 3, 256
3 × 3, 256

× 6
1 × 1, 256
3 × 3, 256
1 × 1, 1024

× 6
1 × 1, 256
3 × 3, 256
1 × 1, 1024

× 23
1 × 1, 256
3 × 3, 256
1 × 1, 1024

× 36

Conv5_x 7 × 7
3 × 3, 512
3 × 3, 512

× 2
3 × 3, 512
3 × 3, 512

× 3
1 × 1, 512
3 × 3, 512
1 × 1, 2048

× 3
1 × 1, 512
3 × 3, 512
1 × 1, 2048

× 3
1 × 1, 512
3 × 3, 512
1 × 1, 2048

× 3

1 × 1

Average pool

1000-d fc

softmax

FLOPs 1.8 × 109 3.6 × 109 3.8 × 109 7.6 × 109 11.3 × 109

採用常見之ResNet50

1×1 的卷積核，生成64特徵圖
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➢坡地災害監測模式辨識度評估

• 採用誤差矩陣進行模式分類成果評估

真值為真

True

真值為假

False
評估

預測為真

True

真陽性

True Positive(TP)

偽陽性

False Positive(FP)

Type I Error

陽性預測率

PPV =
𝑇𝑃

𝑇𝑃 + 𝐹𝑃

預測為假

False

偽陰性

False Negative(FN)

Type II Error

真陰性

True Negative(TN)

陰性預測率

NPV=
𝑇𝑁

𝑇𝑁 + 𝐹𝑁

評估

假陽性率

TPR=
𝑇𝑃

𝑇𝑃 + 𝐹𝑁

假陰性率

TNR =
𝑇𝑁

𝑇𝑁 + 𝐹𝑃

準確率Accurancy

ACR =
𝑇𝑃 + 𝑇𝑁

𝑁

誤差矩陣

Confusion Matrix

研究方法 模式能力評估與測試2

FP為誤判

FN為漏判
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➢應用測試平臺資訊更新機制

• 以農業資料開放土石流觀測站資訊為更新基礎

研究方法
線上即時坡地災害影像觀測

系統功能與雛型建構

農業資料
開放平臺

Json資料
解析

資料庫
更新

應用
服務平臺

模式應用JSON資料解析與資料庫更新

2

更新更新
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➢應用服務平臺設計

• 以Django框架進行網站服務建置

• 元素包含地圖平臺、資訊窗格

研究方法3
線上即時坡地災害影像觀測

系統功能與雛型建構

資訊窗格(彈出視窗)

電腦視覺災害決策平臺雛型架構

項目 規格

中央處理器
CPU

INTEL i9-11900K

主機板
MB

微星MPG Z590 GAMING

記憶體
RAM

美光32GB高頻寬低延遲

固態硬碟
HDD

CT1000P5SSD8 Crucial P5 1TB

圖形運算
處理器GPU

微星MSI RTX 3090 24G

作業系統：Windows 10專業版21H2

程式語言：Python 3.6.4

影像處理組件：OpenCV 4.5.1.48

深度學習組件：Tensorflow 2.4.0
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➢各模式訓練最佳成果

研究成果3 坡地災害影像庫樣本精煉成果

精煉影像有助提升模式辨識力

M1：CNN+LSTM、M2：VGG16+LSTM、M3：VGG19+LSTM
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➢調參成果

• 透過180種參數組合進行模式測試

• LSTM+CNN(86.79%提升至88.68%)

• LSTM+VGG16(81.58%提升至86.79%)

• LSTM+VGG19(84.91降至81.13%)

研究成果3 模式精進成果

影像

大小

序列

長度

學習率

超參數
epoch

模式

LSTM+CNN LSTM+VGG16 LSTM+VGG19

訓練

精度

測試

精度
時間(秒)

訓練

精度

測試

精度
時間(秒)

訓練

精度

測試

精度
時間(秒)

128 20 0.001 500 100.00% 86.79% 250.24 

224 50 0.001 200 100.00% 88.68% 69.98 

224 25 0.001 300 85.71% 81.13% 318.42 

項次 參數名稱 規劃執行參數

1 影像大小 128、224

2 影像序列長度 15、20、25、30、40、50

3 學習速度 0.1、0.01、0.001

4 Epoch數 100、200、500、1000、2000

透過調參可更精進模式辨識力

VGG19+LSTM

318.42秒

N C D R

N 32 0 2 0

C 1 5 2 0

D 0 2 6 2

R 0 0 1 0

整體精度 81.13%

VGG19+LSTM

464.24秒

N C D R

N 33 1 0 0

C 0 5 1 2

D 0 3 7 0

R 0 0 1 0

整體精度 84.91%

調參前 調參後

可進一步探討卷積核(filter)設定
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➢ResNet50模式

• 根據調參經驗進行ResNet50網路之參數設定

• 由於硬體限制，故在序最長度上固定為15，主要調整學習速率及迭代次數

• 影像大小：224、序列長度：15、學習速率：0.0001、迭代次數：1000

• 最後測試成果精準度可達90.57%

研究成果3 模式精進成果

影像長度 15

訓練時間 3127.62秒

成果

訓練資料誤差矩陣 測試資料誤差矩陣

N C D R N C D R

N 16 0 0 0 N 34 0 0 0

C 0 13 0 0 C 0 5 2 1

D 0 0 10 0 D 0 2 8 0

R 0 0 0 10 R 0 0 0 1

精準度： 100% 精準度： 90.57%

誤
判
影
像

漏
判
影
像

C→D C→D C→R

D→C D→C
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➢平臺功能

• CCTV資訊操作

• 提供刪除與手動新增功能

• 提供各式電子地圖樣式

• 彈出資訊窗格

• 每1分鐘更新視窗資訊

研究成果3 應用平臺建置成果

點
選
點
選

每1分鐘刷新內容
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➢坡地災害影像資料庫樣本精煉成果

• 透過坡地災害特徵聚焦係有助於提升模式辨識能力

結論與建議4

模式
精煉前 精煉後

序列長度 最佳值 序列長度 最佳值

LSTM+CNN 20 84.91% 50 86.79%↑

LSTM+VGG16 50 76.79% 30 81.58%↑

LSTM+VGG19 40 66.04% 50 84.91%↑

結論
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➢精進坡地災害電腦視覺辨識模式與發展進成果

• 可在調樣基礎再透過調參方式提升模式辨識率

• 經過調參後模式所需序列長度可降低→降低取樣頻率

結論與建議4

模式
調參前 調參後

序列長度 最佳值 序列長度 最佳值

LSTM+CNN 50 86.79% 50 88.68%↑

LSTM+VGG16 30 81.58% 25 86.79%↑

LSTM+VGG19 50 84.91% 25 81.13%↓

模式調校參數組合成果比較

結論

項次 參數名稱 規劃執行參數

1 影像大小 128、224

2 影像序列長度 15、20、25、30、40、50

3 學習速度 0.1、0.01、0.001

4 Epoch數 100、200、500、1000、2000

調校參數組合
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➢精進坡地災害電腦視覺辨識模式與發展進成果

• ResNet50成果

• 在有限的資源與影像長度下辨識度可達90%

• 深層網路萃取能力優於淺層網路

結論與建議4 結論

誤判影像 漏判影像

C→D

C→D

C→R

D→C

D→C
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➢建構網頁服務雛型架構成果

• 透過Django框架可快速布署應用服務平臺及功能

• 本研究所規劃之雛型架構實為可行

結論與建議4 結論

點選點選

每1分鐘刷新內容
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➢建構網頁服務雛型架構成果

• 實際測試結果中發現模式如預期有誤判之情形發生

• 誤判多分布於夜間影像

• 主要係因學習影像中缺乏夜間坡地災害影像

結論與建議4

原始影像 LSTM+CNN LSTM+VGG16 LSTM+VGG19 LSTM+ResNet50

結論
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➢樣本面

• 直接樣本學習

• 實地實景實況：取自歷史災害影像建構坡地災害影像樣本

• 實地實景虛況：使用擴增實境(Augmented Reality, AR)建構坡地災害影像樣本

• 夜間坡地災害影像蒐整

• 建議針對坡地災害高發生風險區域布設高幀度監視系統

• 布設區域安全性評估

• 需評估地區網路傳輸能力

• 多面向樣本蒐整

• 針對高風險坡地災害區域

進行多角度影像蒐錄

結論與建議4 建議
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➢模式面

• 新增現行之影像辨識模式

• 後續可建立多模式坡地災害示警機制

➢網站架構部分

• 因應滾動學習需求

• 就現有網頁服務平臺架構導入人機互動學習功能

• 實際架設

• 需具備GPU演算能力之硬體設備

• 可擴充之硬碟空間、高傳輸網路頻寬

➢應用面

• AIOT發展

結論與建議4 建議

LSTM+CNN

LSTM+VGG19

LSTM+VGG16

LSTM+ResNet50
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