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封面照片說明 About the Cover 

圖為南投縣仁愛鄉計算 2017 年衛星雷達影像 PS-InSAR 與 SBAS-InSAR 成果之地表形變方向累積量值，

旨在量化並識別區域內地表形變之長期主導方向及趨勢強度，最終得到的累積變化次數可反映地表形變趨

勢，顯著的正值表示該地區具有持久的抬升情形，而顯著的負值則揭示持續的沉降變化。此外，該呈現方式

能有效濾除區域中短期或隨機的形變干擾，提取出地表之長期演變動態，對於構造活動等地質災害監測與預

警，具有重要的科學應用價值。 
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比較 PS−InSAR 與 SBAS−InSAR 技術應用於監測
山區地表變位–以仁愛鄉為例 

施竣仁 1   莊忠翰 2   蔡慧萍 3* 

摘要 
傳統崩塌監測技術與儀器受空間限制，本研究應用遙感之合成孔徑雷達干涉技術(Interferometric 

Synthetic Aperture Radar, InSAR)實現山區地表變位大範圍監測，採用永久散射體雷達干涉(Persistent 

Scatterer InSAR, PS−InSAR)與短基線子集差分干涉法(Small Baseline Subset−InSAR, SBAS−InSAR)，以臺

灣南投縣仁愛鄉為示範區，透過 2017 年間 Sentinel−1A 衛星共 30 幅升軌雷達影像，比較兩種多時序 InSAR

成果於地表變位監測的適用性，並與全球導航衛星系統(Global Navigation Satellite Systems, GNSS)數據進

行相關性分析。結果顯示，PS−InSAR 及 SBAS−InSAR 在 LSAN 測站皆呈現顯著正相關，相關係數分別

為 0.486 及 0.399，均方根誤差為 5.004 mm 及 7.685 mm。SBAS−InSAR 能有效反映山區之實際崩塌空間

分布與地表變位情況，顯示該技術對山區崩塌監測更具優勢。 

 

關鍵詞：多時序合成孔徑干涉雷達、永久散射體雷達干涉、短基線子集差分干涉、地表

變位 
 

1.  前言 
近年全球受到氣候變遷加劇影響，導致強降雨、

颱風及嚴重乾旱等極端氣候事件頻率上升，進而使

洪水、坡地災害及旱災成為常見的自然災害類型。

其中，坡地上的土石為坡地災害的主要物質來源，

當受到地震、孔隙水壓等外力作用下，易引發崩塌

或液化，對當地生態環境、地表地形造成顯著不可

逆轉的擾動(Wang et al., 2024)。小規模的崩塌常伴

隨地表覆蓋類型及植被的快速轉變(Promper et al., 

2014、Alcántara-Ayala et al., 2006)，而大範圍的山體

崩塌可能破壞區域生態系統的穩定性(Schuster & 

Highland, 2003) 。 根 據 美 國 國 家 航 空 太 空 總 署

(National Aeronautics and Space Administration, 

NASA) 所建立的全球崩塌目錄 (Global Landslide 

Catalog)指出，於 2014 年至 2022 年間共紀錄 9,733

起崩塌事件，對生命及經濟造成巨大損失(Froude & 

Petle, 2018)，其中以亞洲地區所受影響最為嚴重

(Abancó et al., 2021、Ozturk et al., 2022、Konishi & 

Suga, 2018、Lin & Wang, 2018、Nolasco-Javier & 

Kumar, 2018)。臺灣位處於環太平洋地震帶，崩塌潛

勢極高，且地震頻繁造就複雜的地形與地質，島內

山坡地面積佔總土地面積約 74％，約 2,683,770 公

頃(ha)。此外，臺灣屬於副熱帶季風氣候區，年平均

降雨量達 2,500 毫米，且雨季集中於五月至九月的

梅雨與颱風季節，降雨時空分布不均。受限於環境

和氣候條件，臺灣山區常有小規模或大範圍的地表

岩體、土石滑落的地質災害(Giletycz et al., 2021)，

對當地居民的財產和生命構成威脅。因此，針對山

坡地災害之監測、預警和預測，已成為防災應變策

略中不可或缺的重要目標。 

傳統邊坡監測技術常根據破壞型態與監測目

的選擇合適儀器與方法。邊坡監測儀器依照潛在災

害類型進行規劃設計，常見的儀器包括傾斜觀測管、
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地表伸縮計、孔內伸縮計、地表傾斜計及裂縫計，

以此直接量測地表的變形量。根據山坡地監測準則

所述，監測方式可分為人工、半自動及全自動三種，

主要考慮邊坡的危害性、預算和現地條件。儘管上

述方法具高準確性，但受限於布設範圍有限且成本

高，難以進行大面積監測，限制其應用的可能性。 

隨著現代遙測技術進展與時空解析度的提升，

結合遙感數據、數值模型和崩塌影響因子，成為克

服傳統監測限制的策略。空載和地面平台已廣泛應

用於監測地表變形與評估災害風險 (Zhao & Lu, 

2018)。其中，合成孔徑雷達干涉 (Interferometric 

synthetic aperture radar, InSAR)技術憑藉其全天候、

遠程高精度獲取細微地表形變特性，克服傳統監測

方法的局限，在崩塌監測中扮演重要角色(Zhou et 

al., 2025)；此外，衍生發展的合成孔徑雷達差分干

涉技術(Differential InSAR, D−InSAR)，利用雷達所

採集的相位分析地表隨時間的變化，對於獲取地表

垂直形變資訊具有貢獻 (Maddahi et al., 2024)。

D−InSAR 技術分析不同時間的 SAR 影像，以此估

算合成孔徑雷達視距方向(Line of sight, LOS)的高

精度地表形變量，於理想條件下其精度可達公分

(cm) 等級(Massonnet et al., 1995、Amelung et al., 

2000、Hung et al., 2010)。然而，對於緩慢變形監測

而言，基線時間過長及地表特徵劇烈變化，易導致

影像同調性降低，影響干涉結果的準確性(Pathier et 

al.,2003、Hoffmann,et al., 2003)。 

為克服上述限制，基於 D−InSAR 技術發展出

永 久 散 射 體 雷 達 干 涉  (Persistent scatterer 

interferometric synthetic aperture radar, PS−InSAR)技

術(Ferretti et al., 2000)及短基線子集差分干涉法

(Small baseline subset−interferometric synthetic 

aperture radar, SBAS−InSAR)技術(Berardino et al., 

2002)。PS−InSAR 技術解算多時期影像中穩定且相

關性高的永久散射點(persistent scatterer)，進行相

位解纏(unwrapping)並分析其形變時間序列，已被

證實其可有效降低非相關性及獲得具有更高可信

度的長時間地表變形(Ferretti et al., 2004)。此外，

Hooper et al. (2004)改進 PS−InSAR 技術，可不用加

入當地的線性平均地表變形場，即可計算地表形變

量，亦對於地表變形較不規則的地區，仍可有效獲

得地表變形量(Hooper et al., 2007)。SBAS−InSAR 技

術則是選取相對較短的時空基線影像組合，以提升

干涉精度與穩定性，同時降低相干性問題的影響，

取得有效的時間序列形變量。Berardino et al. (2002)

用 SBAS−InSAR 方法觀測義大利 Campi Flegrei 的

火山，結果顯示地表變形量與 GNSS 資料高度相關。

而 SBAS−InSAR 技術已逐漸成為提取時間序列地

表形變最具代表性的技術之一(Tizzani et al., 2007、

Dong et al., 2014、Zhao et al., 2016、Novellino et al., 

2017)。 

近年來，多項研究證實多時序合成孔徑雷達技

術於地表變形與災害監測的可行性與應用潛力。

Hussain et al. (2025)對巴基斯坦的公路山體滑坡進

行災害監測，結合 PS−InSAR 與 SBAS−InSAR 技

術，克服散射體分布稀疏與誤差累積的侷限性，結

果顯示綜合兩種技術能有效識別出 36 處的潛在滑

坡，年平均地表位移速率約從 57 mm (抬升)至−146 

mm (下沉)。Crippa et al. (2021)整合 PS−InSAR 和

SqueeSAR 數據集，提出一種半自動分類法以識別

緩慢變形的岩石邊坡區域；Shih et al. (2022)利用

PS−InSAR 識 別 流 域 大 尺 度 的 地 形 變 形 區 。

Deffontaines et al. (2019)結合無人飛行系統獲得的

數 值 地 型 模 型 (Digital terrain model, DTM) 以 及

PS−InSAR 技術，監測 2007 至 2011 南恆春半島的

斷層活動。Hsu et al. (2015)整合多項監測資料與

PS−InSAR 成果，指出雲林縣境內的下陷速率深度

達 7.1 cm/year，並揭示降雨量顯著影響淺層的地下

水位，且此現況與地層下陷密切相關。Yang et al. 

(2019)以 SBAS−InSAR 方法，觀測雲林地區 2016 年

4 月至 2017 年 4 月的地層下陷。Zhao et al. (2012)

基於 SBAS−InSAR 方法使用多時相 ALOS/PALSAR

影像，監測美國加州北部和俄勒岡州南部的活動崩

塌及其變形，結果表明崩塌與降水量有關。 

本研究以崩塌災害頻仍的臺灣中部南投縣仁

愛鄉為研究區域，該鄉鎮近年因諸多環境及自然災

害備受關注。2009 年莫拉克颱風造成該鄉鎮 1.8%

崩塌率(Wu et al., 2011)，且統計報告指出，2015 年

至 2017 年間的崩塌事件呈現快速上升趨勢，尤以
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地質脆弱的投 89 線道力行產業道路為甚。此外，由

於仁愛鄉地勢陡峭，傳統監測技術難以有效掌握地

表形變，因此需結合其他科學化技術監測該區域的

坡地變化，降低坡地災害的風險並強化人民對於自

然災害的認知及應變能力和韌性措施。研究使用

Sentinel−1A 衛星於 2017 年間共 30 幅的雷達影像，

並以永久散射體雷達干涉技術(PS−InSAR)及短基

線子集差分干涉法(SBAS−InSAR)監測研究區域內

的地表形變量。本研究的目的為：(1)以 PS−InSAR

及 SBAS−InSAR 獲取 2017 年間南投縣仁愛鄉的地

表變位資訊；(2)分析 PS−InSAR 及 SBAS−InSAR 對

於監測仁愛鄉的地表變化之異同，並將結果以現地

之 GNSS 觀測量進行檢核，探討對於臺灣山區的地

表變位情形及相關測量技術應用的可行性。 

2.  材料與方法 

2.1 研究流程 
本研究流程如圖 1 所示。首先選定南投縣仁愛

鄉作為研究區域，並蒐集研究區域內 2017 年

Sentinel−1 衛星之上升軌道雷達影像，以及設置於

區域內的 GNSS 連續接收站長期監測數據。後續使

用 ENVI SARscape v5.6.2(Exelis Visual Information 

Solutions, Boulder, CO, USA)軟體以兩種 InSAR 解

算方法進行影像前處理，分別為 PS−InSAR 與

SBAS−InSAR，並搭配 SRTM−1 的數值高程模型

(Digital Elevation Model, DEM)進行影像數值地形對

位(Co-registration)，進而獲得具有時間序列的地表

形變量。接著，將 GNSS 連續接收站的三維位移數

據以投影公式轉換與雷達衛星觀測一致之視衛星

(Line of Sight, LOS)方向，並針對 InSAR 資料與轉

換後的 GNSS 位移量進行相關性分析與誤差評估。

最終，結合政府公開之崩塌事件驗證兩種 InSAR 解

算技術應用於監測山區地表變位的適用性。 

2.2 研究區域 
本研究區域為臺灣中部的南投縣仁愛鄉。仁愛

鄉位於南投縣東部，為全臺灣面積第三大的鄉鎮級

行政區，北界臺中市和平區，東鄰花蓮縣萬榮鄉及

秀林鄉，西側接南投縣魚池鄉、埔里鎮和國姓鄉，

南鄰南投縣信義鄉，其地理位置如圖 2 所示。該鄉

鎮總面積約為 1273.5km2，地勢起伏明顯，海拔介於

402 m 至 3570 m 間，其中約 52.8%的面積分布於

1000 m 至 2000 m 之間；坡度主要為三級坡和四級

坡間，合計佔總面積的 74.22%；坡向分布平均，以

北向(14.34%)及西南向(14.82%)所占比例最高。本

研究針對仁愛鄉的土地利用狀況，使用 Impact 

Observatory 技術公司所開發的深度學習土地分類

模型進行判釋，也比對國土測繪中心之土地利用圖，

作為後續研究分析之參考依據；分類類別包含水體、

森林、農作物、建物、裸露地和草地，其中以森林

面積最廣，佔整個仁愛鄉總面積的 9 成(圖 3)。 

2.3 GNSS 連續接收站觀測量 
全球導航衛星系統(Global Navigation Satellite 

Systems, GNSS)可用於精確量測地理坐標位置，透

過長期連續觀測資料提供地殼微量變動之定量資

訊。本研究使用中央研究院地球科學研究所提供的

GNSS 連續接收站(以下稱 GNSS 測站)資料，該資

料集已整合於臺灣 GNSS 連續觀測網平台上，目前

總測站數超過 360 站。平台提供之 GNSS 觀測資料

已完成去雜訊處理，解算出各測站每日 ITRF2005 坐

標，可應用於偵測各地微小的地形變化。分析項目

涵蓋年週期及半年週期變化量、同震位移量、震後

變形與地殼運動速度及其誤差值。本研究選用仁愛

鄉境內於 2017 年具有連續觀測資料的 6 處 GNSS

測站，分別為合歡山(HUAN)、惠蓀林場(HUYS)、

梅峰(MFEN)、高峰(KFN2)、廬山(LSAN)、翠峰

(FB02)，各接收站資訊如表 1 所示。 
 

表 1 GNSS 連續接收站資訊 
GNSS 測站

名稱 代號 提供單位 

合歡山 HUAN 交通部中央氣象署 
惠蓀林場 HUYS 交通部中央氣象署 

梅峰 MFEN 交通部中央氣象署 
高峰 KFN2 內政部國土測繪中心 
廬山 LSAN 中央研究院地球科學研究所 
翠峰 FB02 農業部林業及自然保育署 
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圖 1 研究流程圖 

 

 
圖 2 南投縣仁愛鄉地理位置圖，(a)南投縣地理位置圖、(b)南投縣鄉鎮分布圖、(c)仁愛鄉之 Sentinel−2

衛星影像、(d)仁愛鄉之村里分布圖 
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圖 3 南投縣仁愛鄉之(a)高程、(b)坡度、(c)坡向及(d)土地利用分布圖 

 
GNSS 測站所測得之地表形變量由三個正交方

向之位移組成，分別為東方(East, E)、北方(North, N)

及垂直(Vertical, V)方向，水平與垂直方向的位移量

可用於解釋和判讀地球表面之物理現象。然而，合

成孔徑雷達干涉技術所衍生之地表位移是沿視衛

星方向(LOS)的一維位移量，因此，為有效與 InSAR

和 GNSS 觀測資料進行一致性分析與驗證，須將

GNSS 觀測量轉換成 LOS 方向再與 InSAR 結果進

行比較與分析，其投影公式如下： 

 
௅ைௌܵܵܰܩ = sin ߙ ∙ sin ߠ ∙ ܰ − cos ߙ ∙ sin ߠ ∙ ܧ +

cos ߠ ∙ ܸ  ........................................................ (1) 
 

算式中 GNSSLOS 為視衛星方向的形變量，E、N、V

分別為東方、北方及垂直方向的形變量，α 及 θ 分

別為沿軌道之方位角與衛星入射角。 

2.4 Sentinel−1 衛星數據 
Sentinel−1 衛星是由歐洲太空總署(European 

Space Agency, ESA)和義大利泰雷茲阿萊尼亞空間

公司(Thales Alenia Space)協同建造，旨在執行哥白

尼計畫之地球觀測任務，對地球表面之地表運動、

土地覆蓋變化、海洋環境進行長期的監測。此星

座衛星由 Sentinel−1A 與 Sentinel−1B 組成，皆運行

太陽同步軌道，軌道高度為 693 km，兩者位置間

隔 180 度角運行。單一衛星可每 12 日重複觀測同

一區域，若兩顆衛星同時運作，則可將觀測周期縮

短至 6 日。 

Sentinel−1 搭載 C 波段的合成孔徑雷達感測器，

具備全天候全天時的觀測能力，並以超寬測繪帶(約

400 km)拍攝高空間解析度影像。衛星搭載四種操作

模式收集不同空間解析度的影像，分別為 Stripmap 

Mode (SM)、Interferometric Wide Swath Mode (IW)、

Extra Wide Swath Mode (EW)、Wave Mode (WV)。

其中，前三者可提供單極化或雙極化影像，而 WV

僅提供單極化影像。參考前人研究，臺灣地區受地

形與雷達視角影響，採用升軌影像產出 InSAR 成果

品質較佳(楊苡絜，2018)。本研究統整農業部產製之

事件型崩塌目錄及農業部農村發展及水土保持署

(以下簡稱水保署)之「土石流及大規模崩塌防災資

訊網」統計資料，發現 2017 年為本研究區域山坡地

災害通報件數高峰年度之一，災情分布與坡地密切

重疊。因此，本研究使用 Sentinel−1A 的上升軌道雷

達影像(圖 4)，並選擇 2017 年作為代表性年度之災

害分析，雷達影像收集期間自 2017 年 1 月 3 日至

2017 年 12 月 29 日，影像獲取週期為 12 天，共計

30 幅影像。選用之影像產品為 Level−1 之 IW 模式

的單一視角複數資料(Single Look Complex, SLC)，

其產品規格如表 2 所示。 

 

表 2 本研究所使用 Sentinel−1 產品規格 
項目 說明 

軌道衛星 Sentinel−1A 
影像等級 Level−1 
飛行方向 上升軌道(Ascending) 
採集模式 干涉寬幅模式(IW) 
極化方式 VV 極化 
影像波段 C 波段 
回訪週期 12 天 
軌道數據 69 
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圖 4 研究使用 Sentinel−1A 升軌影像擷取範圍 

 

2.5 雷達影像前處理 
本研究使用 ENVI 軟體的 SARscape v5.6.2 進

行 雷 達 影 像 前 處 理 ， 並 依 據 PS−InSAR 和

SBAS−InSAR 地 表 變 位 提 取 技 術 進 行 說 明 。

PS−InSAR 技術的處理過程可分為四個主要步驟，

具體過程如圖 5 所示。首先，研究選用 2017 年 7

月 14 日之影像作為超級主影像(Super master image)，

設定最大時間基線為 180 天，並由超級主影像生成

29 對干涉對之時空基線圖(圖 6)，產生的空間基線

主要分布在−80~115 m 之間。接著基於 PS 候選點

的差分干涉處理，推導出線性變形和高程誤差，進

而獲得殘差相位圖，並進行大氣延遲和軌道相位誤

差校正，擷取出地表變形之時間序列，包含線性和

非線性變形分量。於第一次反演階段，使用線性模

型推估殘差高度和變形速度。根據振幅分散指數，

從每個 25 km2 子區域中選擇參考點，並將所有子區

域的結果拼接，以建立完整之變形場。於第二次反

演中，依前一階段成果估算大氣相位延遲，並使用

時間高通濾波器(365 天)和空間低通濾波器(1200 m)

去除大氣相位成分，最終獲得具時間序列之變形結

果與速率圖層。

 

 
圖 5 PS−InSAR 基本流程圖 (改繪自 He et al., 2021) 

 

 
圖 6 以 PS−InSAR 生成之干涉對連接圖之時空基線圖 
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SBAS−InSAR 處理有四個主要步驟，詳細過程

如圖 7 所示。首先，需進行基線估算並生成連接圖，

本研究由系統自動選擇 2017 年 7 月 26 日的影像作

為超級主圖像，設定最大時間基線為 180 天，進而

生成各干涉對之空間與空間基線圖。接著需結合數

值高程模型(Digital Elevation Model, DEM)進行地形

校正以去除地形高程，獲得平坦地球相位。本研究

選 用 NASA 和 國 家 地 理 空 間 情 報 局 (National 

Geospatial−Intelligence Agency, NGA)產製之太空梭

雷 達 地 形 測 量 任 務 (Shuttle Radar Topography 

Mission, SRTM)，使用 SRTM−1 version 3 作為地形

校準的 DEM，空間解析度為 1 弧秒(約 30 m)。隨

後，於範圍和方位向採用 4×1 多視角干涉處理，應

用 Goldstein 濾波方法(Zebker & Villasenor, 1992)提

升干涉圖的訊噪比(Signal to noise ratio, SNR)，並對

相位信號進行相位展開，捨棄相干性低或相位展開

誤差大的干涉圖對(Chen et al., 2013)，共計生成 126

對差分干涉圖(圖 8)。在 SBAS−InSAR 的反演過程

中，選取高穩定性的地面控制點(Ground control 

points, GCPs)計算殘餘相位和相位斜率。本研究根

據展開相位選擇變形量趨近於零的 GCPs(Ghulam et 

al., 2015)，共納入 20 個 GCPs 以修正軌道誤差和變

形反演，並以線性模型估計初始變形去除殘餘地形

效應；為去除殘餘的大氣擾動和噪聲成分，利用最

小二乘法和奇異值分解進行殘差相位校正，再結合

多組小基線數據以推算地表變形的時間序列。為進

一步提高變形的監測精度，處理中亦採用時間域高

通濾波和空間域低通濾波去除大氣影響。最終對第

一次和第二次 SBAS−InSAR 反演結果進行地理編

碼，去除虛擬值並對變形結果進行插值。 
 

 
圖 7 SBAS−InSAR 基本流程圖(改繪自 He et al., 2021) 

 

 
圖 8 以 SBAS−InSAR 生成之干涉對連接圖(a)時空基線圖及(b)時間基線圖 
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2.6 相關性分析及誤差指標 
為分析 PS−InSAR 與 SBAS−InSAR 推估的地

表位移量與 GNSS 測站所觀測之形變量的相關性，

使用 IBM SPSS Statistics 20 (IBM, Armonk, New 

York, USA)軟體將 InSAR 結果與各 GNSS 測站之觀

測量進行皮爾森相關性分析。其用於探討兩連續變

數間的線性相關性，若兩變數間得出之相關係數絕

對值越大者，表示兩者之相互共變的程度亦較大。

皮爾森相關係數計算公式為： 
 

,ݔ)ݎ (ݕ = ஼ை௏(௫,௬)
ௌೣௌ೤

= ∑ (௫೔ି௫̅)(௬೔ି௬ത)೙
೔సభ

ඨ∑ (௫೔ି௫̅)మ೙
೔సభ ට∑ (௬೔ି௬ത)మ೙

೔సభ

  ....... (2) 

 
式中 r 為相關係數，數值介於−1 到+1 之間，COV

為共變數，ݔ௜、ݕ௜分別為 x 與 y 第 i 個參數數值，̅ݔ

為 x 的平均數，ݕത為 y 的平均數。 

此外，使用均方根誤差(Root mean square error, 

RMSE)評估 PS−InSAR 和 SBAS−InSAR 與 GNSS 測

站之觀測量間差異。RMSE 可用於衡量模型預測值

與實際觀測值間絕對偏差，提供以原變數為單位

的平均模型誤差量。RMSE 為負向分數指標，數值

越低表示擬合程度越佳。RMSE 公式如下： 
 

ܧܵܯܴ = ටଵ
௡

∑ ൫ݕఫෝ − ௜൯ݕ
ଶ௡

௜ୀଵ  ................................. (3) 

 
式中ݕ௜為 GNSS 連續接收站之觀測值，ݕఫෝ 為 InSAR

的觀測值，而 n 表示觀測值之總數量。 

2.7 仁愛鄉崩塌目錄 
為驗證 InSAR 技術所推估之地表變位分布的

準確性與適用性，本研究以兩種災害資料集做為參

考依據並驗證其成果，分述如下： 

(1)彙整水保署之「土石流及大規模崩塌防災資訊網」

統計資料，選取 2017 年造成仁愛鄉之重大災害

事件，作為實際地質災害發生之時空依據，各災

害事件時間與崩塌面積如表 3 所示。 

(2)套疊農業部產製 106 年事件型崩塌目錄，進行空

間比對；該崩塌圖層是採用水保署災後衛星影

像判釋崩塌地圖層和農業部林業及自然保育署

衛星判釋全島崩塌地圖層所建置的災後崩塌圖

所繪製而成，崩塌分布位置如圖 9 所示。 

3.  結果與討論 

3.1 GNSS 連續接收站之位移量

轉換 
Sentinel−1A 衛星於通過南投縣仁愛鄉上空進

行影像擷取時，其升軌方向之入射角(θ)為 38.88º，

軌道方位角(α)為 347.569º。依據衛星的幾何方位，

代入投影公式計算東西向(E)、南北向(N)及垂直向

(V)之三維方向的影響係數(表 4)。本研究選定 6 處

位於仁愛鄉境內的 GNSS 測站，計算 E、N、V 三

方向的年形變量，以及依投影公式換算 LOS 方向的

觀測量，以利與 InSAR 結果進行比對，所統計之時

間區間與 InSAR 影像資料之觀測時間一致，其結果

如表 5 所示。

 
表 3 2017 年南投縣仁愛鄉崩塌事件 

事件時間 事件名稱 崩塌面積 (公頃 ha) 
06/01 0601 豪雨 91.72 
06/13 0613 豪雨 61.83 

07/29−07/31 尼莎颱風、海棠颱風 42.83 
08/01 0801 豪雨 66.37 
10/12 1012 豪雨 84.26 

 
表 4 E、N、V 於 LOS 方向之影響係數 

方向 投影公式 影響係數 
E − cos ߙ ∙ sin  0.613− ߠ
N sin ߙ ∙ sin  0.135− ߠ
V  cos  0.778 ߠ
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表 5 GNSS 連續接收站三維方向於 LOS 方向之觀測量 
接收站

代號 
E 方向速率 N 方向速率 V 方向速率 

原始觀測量 LOS 觀測量 原始觀測量 LOS 觀測量 原始觀測量 LOS 觀測量 
HUAN 17.577 −10.775 7.172 −0.969 4.432 3.450 
HUYS 9.903 −6.071 −0.555 0.075 0.433 0.337 
MFEN 4.395 −2.694 5.483 −0.741 −2.229 −1.735 
KFN2 −0.376 0.231 3.545 −0.479 6.246 4.862 
LSAN 9.011 −5.524 −1.697 0.229 −2.601 −2.025 
FB02 12.198 −7.477 3.049 −0.412 3.500 2.724 

單位：mm/year 
 

 
圖 9 南投縣仁愛鄉 2017 年崩塌事件分布圖 

 

3.2 雷達影像地表位移平均速率 
本研究分別應用 PS−InSAR 與 SBAS−InSAR 技

術，收集 30 幅 Sentinel−1A 於 2017 年期間之南投

縣仁愛鄉升軌雷達影像，並以 20 m 矩形之網格解

析度計算地表位移平均速率，如圖 10 所示。

PS−InSAR 解算結果顯示，研究區域內約有 49.3%

的像素呈現沉降趨勢，50.3%的像素則顯示為抬升。

其中，沉降速率較顯著的區域集中於仁愛鄉中部區

域之建物區域，抬升則主要分布於河道周圍區域。

相較之下，SBAS−InSAR 解算成果則顯示約有

44.4%的像素呈現沉降，55.4%的像素為抬升，沉降

現象多分布於仁愛鄉中部及西北部之建物及草地

區域，主要抬升區域則位於東北側和南部區域近河

道地區。 

3.3 時間序列比較 
為便於觀察研究期間各時期的地表位移之變

化趨勢，本研究以首幅影像(2017 年 1 月 3 日)作為

基準，將其位移量設定為零，其餘影像則依此幅影

像計算相對位移量。圖 11 為地表形變趨勢之方向

持久性(directional persistence)指標，透過經驗設定

感興趣的閾值，觀測 PS−InSAR 與 SBAS−InSAR 技

術於時間序列累積變化方向的度量(Tsai et al., 2014、

Waylen et al., 2014)，亦即當某一像素在某一時間的

形變量為抬升，則該像素累加 1，反之為下沉則減

1，此分析方法有助於快速辨識研究區域內長期地

表形變的主導方向(抬升或沉降)與趨勢強度。圖 12

則呈現每幅影像中抬升與沉降的像素總數量，以及

兩種形變方向上之平均位移量。整體而言，兩種
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InSAR 技術在仁愛鄉中部建成區，皆呈現一致且明

顯的地表沉降趨勢，而在西南側與東南側河道，觀

察到明顯的抬升情形，可能與沉積堆疊有關。然而，

在大同村的東北側與互助村(村里位置參照圖 2)中

部一帶，兩種 InSAR 技術之結果出現明顯的不一致，

推測與兩種 InSAR 技術在偵測形變敏感度上之差

異。PS−InSAR 於高變動或植被密集區易出現相干

性不足，相較之下，SBAS−InSAR 更能擷取到

PS−InSAR 所忽略的形變訊號。綜合而言，兩種技

術在空間的形變偵測能力，受到地表植被密度、環

境擾動程度影響，仍可能出現結果歧異。此也揭示

後續研究可收集地質、地下水等現地資料佐證，提

升 InSAR 技術於地表變位監測的準確性與解釋力

(圖 11)。 

分析 PS−InSAR 技術之成果，在兩種形變方向

上的平均像素數量約為 1330±80 個，變位分布均勻，

且平均位移量也呈現穩定的沉降與抬升，介於

−30mm 至 30mm 之間。其中，沉降幅度較大(−20mm

至−30mm)的區域集中於仁愛鄉中部大同村和春陽

村；抬升幅度較明顯(20mm 至 30mm)的地區則分布

於仁愛鄉西部互助村。統計結果顯示，PS−InSAR 技

術之抬升約佔 56%而沉降約佔 32%，其餘約 12%無

明顯變形(圖 13)。在 SBAS−InSAR 技術的觀測結果

中，2017 年 10 月前的沉降變動顯著且更為劇烈，

沉降像素數量達 1619 個，抬升則為 406 個，此結果

顯示 SBAS−InSAR 局部區域的形變更為敏感。沉降

變化劇烈的區域位於仁愛鄉中部以北地區，數值範

圍達−30mm 至−50mm，而抬升幅度較大的地區則於

仁愛鄉中部以南的地區(圖 14)。進一步觀察時間趨

勢，發現仁愛鄉在 3 月過後的沉降速率具有持續增

加的趨勢，推測此現象與臺灣進入梅雨與颱風季節

有關，降雨的增加、地下水位變動與土壤含水率變

化均可能造成地表變動越加顯著。Kim et al. (2017)

表示降雨強度與入滲、土壤基質吸力的變化，皆與

非飽和土的沉降量具有顯著影響，亦即由本研究所

觀測到的 InSAR 地表變位結果，可能反映降雨期間

地下水位變化所引起的地層反應。建議後續研究中

可綜合分析地下水位資料，以探討地下水位變化與

地表變形之關係與潛在風險。 

3.4 相關性與誤差分析 
為探討 InSAR 技術所推估之地表形變量與

GNSS 測站所觀測位移量之關聯性，本研究以 GNSS

測站為中心，劃設半徑 800 m 範圍，擷取該範圍內

各時間點的 InSAR 形變量並計算平均值，作為該測

站對應之 InSAR 形變量，進一步與 GNSS 測站的位

移量進行皮爾森相關性分析，並計算對應之均方根

誤差(RMSE)，如表 6 所示。整體而言，兩種技術在

6 個測站中，共出現 3 次的顯著正相關與 4 次的顯

著負相關，顯示 InSAR 技術在不同地形條件之變位

趨勢與大小存在差異性。在 PS−InSAR 成果中，所

有位於二級坡的測站(HUAN、LSAN 及 FB02)皆呈

現顯著相關，且以東南坡向的 LSAN 測站具有最高

的顯著正相關(r 為 0.486)，向北坡向的 FB02 測站

也為顯著正相關(r 為 0.463)，兩者的 RMSE 分別為

5.004 mm 及 4.206 mm；而 HUAN 測站為顯著負相

關(r 為−0.423)，RMSE 為 14.561 mm，揭示該測站

之 InSAR 形變量與 GNSS 位移量明顯背離，但仍存

有一定的訊號關聯。在 SBAS−InSAR 成果中，一級

坡的 MFEN 測站中呈現最高顯著負相關 (r 為

−0.607)，RMSE 為 10.047 mm，以及在二級坡的

FB02 與三級坡的 KFN2 測站呈輕微顯著負相關，r

分別為−0.363 及−0.378；此外，與 PS−InSAR 結果

一致，LSAN 測站均呈現顯著正相關(r 為 0.399)，

顯示該測站對兩種 InSAR 技術皆具高度匹配性。綜

合而言，唯一未呈現顯著相關的測站為四級坡的

HUYS 測站，於 PS−InSAR 或 SBAS−InSAR 其相關

係數接近於零(−0.070 與−0.166)，推測可能係其森

林茂密且地形坡度陡不利於雷達干涉觀測，難以從

InSAR 成果反映實際位移趨勢。 

由上述結果顯示，兩種 InSAR 技術於各 GNSS

測站的相關程度並不一致，揭示其可能受限於地形

因子、資料時序長度、局部相干性、資料反映的形

變範圍。本研究僅對 2017 年單一年度資料進行分

析，致使影像反演的地表形變量尚難以顯現穩定關

聯。此外，值得關注的是，GNSS 測站測得的位移

量為單點精確的變化，InSAR 訊號為平均的面域訊

號，兩者在空間解析度上存在根本差異。因此，本
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實驗反映兩者數據在短期觀測情境下之匹配程度

限制；然而，此結果亦反映出 InSAR 技術在空間尺

度觀測的優勢。後續建議可延長收集多年份的連續

資料進行驗證與比對，並納入地下水位、累積降雨

等外部因子，進行深度探討與統計分析。 

 
表 6 各 GNSS 接收站地形因子與分析成果 

InSAR 方法 接收站代號 坡向 坡度等級 相關係數 RMSE (mm) 

PS 

HUAN 西北 二 −0.423* 14.561 
HUYS 東北 四 −0.070 5.758 
MFEN 西 一 0.213 7.181 
KFN2 東北 三 −0.290 7.464 
LSAN 東南 二 0.486** 5.004 
FB02 北 二 0.463** 4.206 

SBAS 

HUAN 西北 二 0.097 12.337 
HUYS 東北 四 −0.166 10.001 
MFEN 西 一 −0.607*** 10.047 
KFN2 東北 三 −0.378* 8.119 
LSAN 東南 二 0.399* 7.685 
FB02 北 二 −0.363* 15.052 

p > 0.05, *p < 0.05, **p < 0.01, ***p < 0.001 
 

 
圖 10 南投縣仁愛鄉 2017 年之(a)PS−InSAR 與(b)SBAS−InSAR 地表位移平均速率 

 

 
圖 11 (a)PS−InSAR 與(b)SBAS−InSAR 之 2017 年累積變化趨勢空間分布圖 
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圖 12 研究期間每幅影像沉降與抬升之(a)像素數量與(b)平均位移量 

 

 
圖 13 南投縣仁愛鄉 2017 年 PS−InSAR 之時間序列成果圖 
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圖 14 南投縣仁愛鄉 2017 年 SBAS−InSAR 之時間序列成果圖 

 

3.5 比較 InSAR變位成果與事件

型崩塌目錄 
本研究將 PS−InSAR 與 SBAS−InSAR 技術所

解算出的 2017 年地表形變資料，對各時間點之形

變量取其平均值，以建立全年之平均形變分布圖，

並與 2017 年事件型崩塌目錄進行空間套疊分析(圖

15)，以探討兩種 InSAR 技術對實際崩塌事件的空

間偵測能力。崩塌目錄所判識範圍皆為明確可辨識

之地表下陷或沉降位置，因此本研究僅提取出影像

中之沉降區域計算空間重疊面積與百分比(表 7)。統

計結果顯示，2017 年事件型崩塌目錄共計判識出 92

處事件型崩塌，總崩塌面積達 131.198 ha。其中，

與 PS−InSAR 所推估的沉降區域之重疊面積為

9.102 ha，重疊百分比為 6.938 %；而與 SBAS−InSAR

重疊面積則達 33.475 ha，重疊百分比為 25.515 %，

明顯高於 PS−InSAR 技術。兩者成果差異推測與兩

種 InSAR 技術本身的演算法特性有關，PS−InSAR

追蹤時序內穩定目標點的長期變化，對於非穩定之

植被遮蔽區偵測能力弱；SBAS−InSAR 藉由放寬相
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干性門檻，捕捉低穩定性之地表變化，因此在崩塌

監測之空間敏感度更具優勢。 

3.6 比較 InSAR變位成果與重大

災害事件−0601 豪雨 
本研究進一步針對事件型崩塌目錄與 InSAR

技術之空間交集進行分析，旨在評估兩種技術對實

際崩塌事件之偵測能力。為此，本研究提出三種情

境進行比較：(1)同時被 PS−InSAR 與 SBAS−InSAR

偵測到的崩塌區域 (PS ⋂ SBAS ⋂ 崩塌目錄)；(2)

僅被 PS−InSAR 偵測到的崩塌範圍 (PS ⋂ 崩塌目

錄 − SBAS)；(3)僅被 SBAS−InSAR 偵測到的崩塌

範圍(SBAS ⋂ 崩塌目錄 − PS)。統計結果顯示，兩

種技術成功偵測出兩處崩塌事件，總覆蓋面積為

2.934 ha ； 而 單 一 InSAR 技 術 偵 測 部 分 ，

SBAS−InSAR 所偵測的獨立崩塌區面積明顯大於

PS−InSAR ， 多 偵 測 出 的 面 積 達 5.76 ha ， 顯 示

SBAS−InSAR 在監測山區崩塌具有更高的偵測能

力(表 8)。 

本研究針對 2017 年 6 月 1 日豪雨事件(0601 豪

雨)所造成仁愛鄉春陽村與榮興村之重大崩塌進行

個案分析。春陽村位在南投仁愛鄉中部地區，面積

為 21.886 km2，村落聚集於北側，南側為森林，境

內中部則有濁水溪流經。此次豪雨造成的災情發生

於部落的聯外道路台 14 線 87 km 處，當時該地區

累積降雨達 300mm(廬山雨量站)，造成道路邊坡受

張力裂縫與沖蝕作用影響而滑動，周邊擋土牆與路

基毀損。本研究分析 2017 年 6 月 8 日春陽村鄰近

之 PS−InSAR 與 SBAS−InSAR 位移量影像顯示，

SBAS−InSAR 於春陽村崩塌區成功反演出顯著下

沉變形，與崩塌事件報告之崩塌位置重疊；反之，

PS−InSAR 在該區域未能有效解算(圖 16)。 

榮興村位於南投縣仁愛鄉東北側，面積為

40.890 km2，大部分的土地利用類別皆為森林，零星

農田散落於該村落中部地區，延台 8 線分布。0601

豪 雨 事 件 於 大 禹 嶺 雨 量 站 量 測 得 累 積 降 雨 達

240mm，造成碧綠溪支流上游右岸邊坡崩塌，大量

土石流入河道並沖毀台 8 線 97.7 km 處之道路。分

析 2017 年 6 月 8 日榮興村周圍的 InSAR 位移量可

見，SBAS−InSAR 有效解算出榮興村周圍下沉之變

位區；同樣地，PS−InSAR 技術在榮興村亦無法有

效解算出位移量(圖 17)。 

針對春陽村與榮興村兩處災害案例，分別擷取

SBAS−InSAR 解算影像於崩塌範圍內之時間序列

變形成果(圖 18)，結果顯示兩村落在經歷 0601 豪

雨事件後的 5 月 27 日至 6 月 8 日影像，皆出現明

顯的下沉趨勢，與實際災情具有一致性，進一步驗

證 SBAS−InSAR 技術於重大災後變形監測之應用

潛力。 

 

 
圖 15 崩塌目錄與(a)PS−InSAR 及(b)SBAS−InSAR 之地表變位套疊成果 
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表 7 兩種 InSAR 技術獲得的沉降變位量與崩塌目錄之重疊面積與百分比 
InSAR 技術 面積 (ha) 與崩塌目錄之重疊百分比 (%) 

PS 9.102 6.94 
SBAS 33.475 25.52 

 
表 8 三種情境下與崩塌目錄之重疊面積與個數 

情境 面積 (ha) 崩塌位置個數 
PS ⋂ SBAS ⋂ 崩塌目錄 2.934 2 
PS ⋂ 崩塌目錄 − SBAS 7.630 9 
SBAS ⋂ 崩塌目錄 − PS 13.390 6 

 

 
圖 16 春陽村 0601 豪雨事件成果，(a)春陽村地理位置圖、(b)崩塌位置分布圖(農業部農村發展及水土保

持署，2017)、(c)與(d)分別為 2017 年 6 月 8 日影像反演之 PS−InSAR 與 SBAS−InSAR 位移分布 
 

 
圖 17 榮興村 0601 豪雨事件成果，(a)榮興村地理位置圖、(b)崩塌位置分布圖(農業部農村發展及水土保

持署，2017)、(c)與(d)分別為 2017 年 6 月 8 日影像反演之 PS−InSAR 與 SBAS−InSAR 位移分布 
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圖 18 春陽村與榮興村於崩塌處之 SBAS−InSAR 時間序列位移量 

 

4.  結論與建議 
本研究以臺灣中部南投縣仁愛鄉為研究場域，

應用 2017 年間 30 幅 Sentinel−1A 升軌多時序雷達

影像，分別透過 PS−InSAR 與 SBAS−InSAR 技術監

測其地表形變量，探討適用於山區地表變位監測之

實務方法。為驗證兩種解算地表變位技術之準確性，

將 GNSS 測站所量測之變形量投影至 LOS 方向作

為實際地表觀測量，並進行相關性與誤差分析。本

研究分析結果顯示，GNSS 觀測量在三維投影至

LOS 方向後，各分量間對變形的貢獻比例有所差異，

其中垂直分量影響來源，突顯地表變位機制對地表

變形解釋的重要性。在解算成果方面，PS−InSAR 與

SBAS−InSAR 技術在仁愛鄉中部建築區與南部的

河道周圍呈現一致的地表變位成果，然推測受地表

環境影響，仍有部分地區反演結果出現不一致的現

象；此外，在將 InSAR 成果與 GNSS 實際地表位移

量進行相關性分析發現，僅有一個測站未在兩種技

術上呈現顯著相關，然相關性的趨勢仍有相反的情

況。故本研究推測造成此種現象可能源於兩種技術

在偵測非穩定區域或高植被區域之敏感度差異，

SBAS−InSAR 技術可藉由多時影像隻小基線組合

提升低相干性區域的訊號。而在空間分布特徵方面，

沉降區集中於在建物及草地區域，抬升則主要分布

在河道兩側之河床區域。兩種解算方式皆觀測到雨

季期間，仁愛鄉的沉降持續增加，可能與豪雨集中

時期相關。本研究以「事件型崩塌目錄」及「重大

災害事件統計」評估 InSAR 技術之適用性，結果顯

示 ， 在 兩 種 災 害 事 件 圖 層 之 套 疊 分 析 中 ，

SBAS−InSAR 技術皆表現出較佳的地表變位捕捉

能力，呈現此技術對仁愛鄉崩塌動態更為敏感，更

具空間偵測與崩塌災害判識能力。整體而言，本研

究結果可作為評估地表變形潛勢與制定山區災防

應變措略之參考，亦對地震活動、豪雨災害之監測

具重要應用潛力。然而，地表變形機制複雜，研究

中採用 C 波段雷達影像，未來建議可針對不同地表

植被覆蓋度程度的區域，嘗試採用其他波長雷達影

像，拓展 InSAR 技術於不同地貌下的應用範疇。此

外，建議未來可延長觀測時間和擴大研究範圍，整

合其他地球觀測資料，以提升分析結果的解釋力與

精確性。 
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Comparison of PS−InSAR and SBAS−InSAR Techniques in Monitoring 
Surface Deformation in Mountainous Areas: A Case Study in Ren'ai 

Township  
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Abstract 
Traditional landslide monitoring techniques and instruments are limited by spatial constraints. This study 

applies remote sensing-based Interferometric Synthetic Aperture Radar (InSAR) technology to enable large-scale 
surface displacement monitoring in mountainous areas. Two multi−temporal InSAR approaches−Persistent 
Scatterer InSAR (PS−InSAR) and Small Baseline Subset−InSAR (SBAS−InSAR) −were adopted. Ren'ai 
Township in Nantou County, Taiwan, was selected as the demonstration area. A total of 30 ascending Sentinel−1A 
radar images from 2017 were used to compare the applicability of these two methods for surface displacement 
monitoring, and correlation analysis was conducted with Global Navigation Satellite Systems (GNSS) data. Both 
PS−InSAR and SBAS−InSAR exhibited statistically significant positive correlations at the LSAN GNSS station, 
with correlation coefficients of 0.486 and 0.399, and root mean square errors of 5.004 mm and 7.685 mm, 
respectively. The SBAS−InSAR results effectively captured the spatial distribution of actual landslides and surface 
deformation in the mountainous area, indicating that this technique may offer greater advantages for landslide 
monitoring in such complex terrains.  
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UAV Path Determination for Visual Navigation using Deep 
Reinforcement Learning  

Pei-Hsuan Huang 1*  Chao-Hung Lin 2 

Abstract 
Traditional path planning algorithms for Unmanned Aerial Vehicles (UAVs) primarily optimize for 

geometric metrics such as path length and energy efficiency. However, in GPS-denied environments, where 
external positioning is unreliable, the quality of visual localization is paramount for mission success. This study 
introduces a novel Deep Reinforcement Learning (DRL) framework designed to co-optimize the UAV path for 
both geometric efficiency and visual localization robustness. Specifically, our method integrates the density of 
matched image feature points, extracted from post-processed aerial imagery, directly into the planning process, 
ensuring the generated trajectory passes through visually rich areas that enhance navigation accuracy. To tackle 
the path planning challenge and address issues related to sparse rewards and unstable training, we employ an 
advanced DRL architecture: Noisy Dueling Double DQN with Prioritized Experience Replay (Noisy D3QN with 
PER). This integration leverages Double DQN to refine value estimation, Dueling DQN to improve generalization, 
PER to enhance sample efficiency, and Noisy Networks to promote robust and efficient exploration. The proposed 
framework is implemented within a simulated 2.5D environment with a customized reward function that considers 
both UAV state parameters and terrain features. Experimental results demonstrate that the method generates 
efficient, visually coherent, and dynamically smooth trajectories. Crucially, it enables path inference for multiple 
independent missions from various starting points after a single training session, achieving superior computational 
efficiency compared to traditional geometric planners. This highlights the potential of integrating visual features 
into a reinforcement learning-based UAV path planning to significantly enhance visual localization performance 
in complex environments.  
 

Keywords: Reinforcement Learning, Unmanned Aerial Vehicle, Deep Q Network 
 

1. Introduction 
In recent years, drone warfare has emerged as a 

prominent trend in modern military operations, largely 
due to the numerous advantages offered by Unmanned 
Aerial Vehicles (UAVs). UAVs facilitate the execution 
of high-risk missions without placing personnel in 
direct danger, thereby significantly reducing battlefield 
casualties. Moreover, their modular architecture and 
compact design allow for rapid deployment across 
diverse terrains and tactical scenarios, enhancing 
operational flexibility. Given that many missions are 
conducted within adversarial territories, robust and 
reliable navigation systems are critical to ensuring both 
positional accuracy and overall mission success. UAVs 
primarily depend on the Global Positioning System 
(GPS) for positioning and navigation. However, GPS 
signals are inherently vulnerable to jamming, spoofing, 
and other electronic countermeasures frequently 
employed by hostile forces. As a result, the failure or 
disruption of UAV navigation systems may lead to 
mission deviation, target misidentification, and 
potential loss of the platform. 

To address scenarios in which GPS signals are 
unavailable, such as during wartime or in GPS denied 
environments, visual navigation has emerged as a 
viable alternative to support UAV localization and 
sustain mission continuity. This method typically 
utilizes aerial imagery captured by UAV cameras, 
alongside reference orthoimages to perform image 
matching. By extracting feature conjugate points 
through image matching, the Exterior Orientation 
Parameters (EOP), include the camera's spatial position 
and orientation, can be estimated via spatial resection. 
This enables accurate localization in the absence of 
GPS. 

To extract reliable and repeatable feature 
correspondences, recent advances in deep learning-
based image matching models have played a pivotal 
role. SuperPoint (Detone et al., 2018) is a self-
supervised interest point detector and descriptor that 
jointly learns keypoint locations and descriptors using 
a fully convolutional neural network, enabling robust 
and efficient feature extraction in aerial imagery. 
LightGlue (Lindenberger et al., 2023), a lightweight 
graph-matching framework, complements SuperPoint 
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by establishing reliable matches between feature points 
through attention-based architecture and adaptive 
filtering strategies, making it well-suited for real-time 
UAV visual localization. These models significantly 
improve the accuracy and robustness of feature point 
detection and matching under varying perspectives and 
illumination conditions, thus enhancing the reliability 
of visual-based UAV positioning. 

When operating without GPS support, path 
planning becomes a crucial element in guiding the UAV 
to its target area. In such cases, pre-mission path 
planning must incorporate image feature points, as they 
directly influence the robustness and accuracy of visual 
localization. Additionally, in navigating realistic three-
dimensional environments, obstacle avoidance 
becomes an essential constraint that must be strictly 
observed.  

While traditional methods like Dijkstra’s 
algorithm and A* are widely used for computing 
optimal paths in static environments, they often 
struggle with dynamic, high-dimensional spaces 
characteristic of complex UAV missions. Accordingly, 
Reinforcement Learning (RL) has emerged as a 
powerful paradigm for adaptive decision-making 
through environment interaction. The Deep Q-Network 
(DQN) framework (Mnih et al., 2015) addresses the 
limitations of traditional tabular Q-Learning by 
integrating deep neural networks to approximate value 
functions, enabling learning in complex environments 
without exhaustive state enumeration. In the domain of 
path planning for autonomous systems, DRL is 
increasingly applied due to its adaptability to complex, 
constraints-rich environments (Wu et al., 2023; Yao et 
al., 2022). Specifically for UAV navigation, researchers 
have leveraged DRL to optimize multi-objective 
functions, considering factors such as distance, energy 
consumption, and collision penalties (Wu et al., 2023). 
However, achieving reliable performance requires 
mitigating inherent DQN challenges, including Q-
value overestimation, unstable learning, and inefficient 
exploration, which remain critical areas of research. 

This research aims to design a UAV path planning 
system with multiple objectives, including maximizing 
the density of matched image feature points. Higher 
feature-point density enhances the chances and 
precision of UAV localization in signal-denied 
environments. To this end, an extended DQN 
framework is employed for path planning, followed by 
postprocessing with cubic Bézier curves to generate 
smooth trajectories suitable for real-world UAV 
deployment. 

To address the aforementioned challenges and 
enhance training stability, several advanced DQN 
extensions have been introduced and widely studied in 
UAV applications. Double DQN (Van Hasselt et al., 
2016) mitigates the overestimation bias prevalent in 

standard DQN by decoupling action selection and 
evaluation. Dueling DQN (Wang et al., 2016) further 
improves generalization and learning stability by 
decomposing the Q-value into state-value and 
advantage components, a structure proven effective in 
complex UAV scenarios (Yao et al., 2022; Huang and 
Li, 2023). Furthermore, Prioritized Experience Replay 
(PER) (Schaul et al., 2016) enhances sample efficiency 
by focusing training on high-Temporal-Difference error 
experiences, a technique successfully integrated into 
path planning for autonomous surface vehicles (Zhu et 
al., 2021). 

Building upon this foundation, our study adopts an 
advanced hybrid architecture: Noisy Dueling Double 
DQN with Prioritized Experience Replay (Noisy 
D3QN with PER). This integration harnesses the 
stability advantages of the Dueling architecture, 
alleviates Q-value overestimation through Double 
DQN, and achieves improved sample efficiency via 
PER. Crucially, we incorporate Noisy Networks 
(Fortunato et al., 2018) to replace the conventional ϵ-
greedy strategy. By injecting parametric noise into the 
network weights, this approach fosters state-dependent 
exploration, which is superior for consistent and 
adaptive agent behavior in environments characterized 
by sparse rewards, a methodology relevant to UAV path 
planning (Villanueva and Fajardo, 2019). 

Since our objective is to assist UAVs in visual 
navigation and localization, the reward function 
incorporates the density of matched feature points, 
UAV altitude, and obstacle constraints. This reward 
design enables the agent to generate feasible and 
reliable paths. Furthermore, our proposed DQN-based 
approach supports multi-UAV by generating individual 
paths from different starting points to a shared 
destination. This flexibility addresses the limitation of 
traditional algorithms that must regenerate the path for 
each new UAV configuration. The evaluation time of 
the Noisy D3QN with PER method also outperforms 
traditional approaches, reducing computational 
resources and improving efficiency. 

2. Methodology 
This research separates the workflow into three 

parts, the dataset preprocessing of feature points' 
density map, the comprehensive deep Q network model 
for path finding, and the post-processing for smoothing 
the path, shown as Figure 1 below. 

2.1 Dataset and Pre-Processing 
The dataset comprises two principal components. 

The first component is a simulated three-dimensional 
environment based on the DSM of National Cheng 
Kung University. This environment serves as the 
training backdrop for UAV pathfinding and provides 
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the foundation for acquiring image matching pairs. The 
second component consists of matched feature points, 
which are essential components guiding the UAV's 
pathfinding process. The matched feature points were 
generated utilizing SuperPoint (Detone et al., 2018) for 
keypoint detection and LightGlue (Lindenberger et al., 
2023) for matching, applied to UAV acquired images 
alongside their corresponding reference satellite 
images, culminating in a robust dataset of matched 
points that serves as a vital visual guidance mechanism 
during model training. An illustrative example of a 
single image matching is presented in Figure 2. 

Given the restricted field of view inherent to UAV 
imagery and the uneven distribution of feature points, 
directly employing raw matched pairs as model input 
are not suitable. To ameliorate this issue, a density map 
was devised to statistically depict the spatial 
distribution of feature points across the DSM domain. 
The density map construction commenced with spatial 
clipping of all matched points to the bounds of the DSM. 
Spanning an area of 1 km × 1 km with a resolution of 
10 meters. Each matched point was assigned to a 
specific grid cell according to its easting and northing 
coordinates. Instead of merely counting the distribution 
of points within each grid cell, a Gaussian kernel 
density estimation was applied to render a smoother 
representation of each point's contribution. Each point 
imparted weighted values w to its neighboring grid 
cells, employing a Gaussian function centered at the 
respective point's location, characterized by a 
predetermined standard deviation σ=1.5 and effective 
radius of ±3σ. The weight for each cell was computed 
using the following equation: 
 

ݓ = ݁ି
೏ೣమశ೏೤మ

మ഑మ   ................................................ (1) 
 

2.2 DQN Pathfinding 
During the navigation process, the UAV must 

acquire a DSM of the target area, alongside a set of 
matching pairs of captured images within that region. 
This preprocessing of path planning plays a crucial role 
in optimizing the UAV's navigation route, enabling it to 
adapt to its mobility constraints while simultaneously 
avoiding potential collisions with the terrain or 
obstacles, such as buildings. This approach not only 
enhances the safety of subsequent tasks associated with 
the UAV's operational objectives but also increases the 
number of identifiable matching pairs, which is a 
primary goal of the mission. In this study, we employed 
Deep Q-Networks (DQN) (Mnih et al., 2015) as the 
foundational framework. This approach synergizes the 
principles of the Q-learning algorithm with the 
strengths of deep learning to effectively address the 
UAV path planning challenge within a simulated three-
dimensional environment. 

In our implementation, the DQN designates the 
UAV as the agent, which engages in interactions within 
the environment. For each state within the environment, 
upon executing an action, the UAV receives a Q-value 
as a reward from the neural network. This Q-value 
serves as an indication of the potential value associated 
with the current state-action pair, subsequently guiding 
the UAV to transition to the corresponding next state. 
The decision-making process persists until the agent 
successfully reaches the designated target, a scenario 
referred to as an episode.  

In conventional reinforcement learning 
applications within simpler environments, the Q-value 
of each state can be represented using a Q-table. 
However, in more complex environments, DQN 
utilizes a deep neural network to supplant the 
traditional Q-table, thereby amplifying the advantages 
of deep reinforcement learning. The architecture of the 
deep neural network consists of multiple layers of 
neurons, where each layer is interconnected with 
neurons from preceding layers. This structural 
characteristic enables the DQN to learn from its 
experiences, facilitating the optimization of policy 
learning. Consequently, the transformation of state 
representations into a value-based function emerges as 
the output, enhancing the overall effectiveness of the 
policy optimization process. Figure 3 illustrated the 
whole process of our adopted comprehensive DQN 
methods. 

The key innovations of DQN are the experience 
replay and the target network. Each interaction that the 
agent has with the environment generates a series of 
experiences represented as (ݏ ,ݎ ,ܽ ,ݏ′). This notation 
indicates the current state, the action taken by the agent, 
the reward received for that action, and the subsequent 
state following that action, respectively. These past 
transitions are stored in a replay buffer. During training, 
random mini-batches are sampled from this buffer in a 
process known as experience replay. This approach 
reduces data correlation, enhancing sample efficiency 
and stabilizing the learning process.  

Another significant innovation in DQN is the 
introduction of the target network. The target network 
has the same neural network architecture as the primary 
network that is being trained. However, it operates as a 
separate entity, generating stable Q-values that serve as 
targets for calculating the loss in relation to the main 
network. Functioning effectively as a ground truth, the 
parameters of the target network are updated 
periodically from the main network, rather than being 
updated with every training iteration. This periodic 
update helps maintain a fixed target for the main 
network, preventing rapid fluctuations during the 
learning process. 
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Figure 1 Overview of the path planning workflow 

 

 
Figure 2 Example of a single image matching result 

 

 
Figure 3 Workflow of the proposed DQN 

 
To address the inherent limitations of conventional 

DQN, we adopt an integrated framework that 
incorporates four established enhancements: Double 
DQN (Van Hasselt et al., 2016), Dueling DQN (Wang 
et al., 2016), Noisy Networks (Fortunato et al., 2018), 
and prioritized experience replay (PER) (Schaul et al., 
2016). First, the Double DQN algorithm effectively 
mitigates the overestimation bias associated with Q-

values updates by decoupling the action selection and 
evaluation processes. In this dual-network architecture, 
the main network is utilized for action selection, while 
the target network is responsible for action evaluation. 
This refinement promotes more accurate value 
estimations during learning. Second, the Dueling DQN 
framework distinguishes between the state value 
function and the advantage function, thereby enhancing 
the agent's capacity to evaluate states effectively, even 
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when the action choices exhibit minimal variation. This 
facilitates accelerated convergence by enabling the 
network to focus on the relative advantages of actions 
within specific states.  

Third, Noisy Networks introduce adaptive 
exploration strategies by substituting traditional fixed 
exploration methods, such as epsilon-greedy strategy, 
with learnable stochastic noise incorporated into the 
network weights. The incorporation of adaptive noise 
enhances the exploration-exploitation balance, 
facilitating more efficient learning. Finally, PER 
enhances learning efficiency and stability by 
emphasizing experiences with high temporal-
difference (TD) errors. This allows the agent to 
concentrate on transitions that provide the most 
significant informative value for policy updates. The 
collective implementation of these enhancements 
strengthens both the robustness and performance 
metrics of the baseline DQN, ultimately leading to 
superior decision-making capabilities in reinforcement 
learning environments. 

2.3 Network Structure and 
Reward Function Design 

We define the input as a DSM representing a 
virtual three-dimensional environment. Our network 
architecture is based on an integrated framework that 
combines noisy dueling double deep Q-network 
(D3QN) with PER, as illustrated above. The input 
consists of two channels: the DSM and a corresponding 
density map that encodes the spatial distribution of 
image feature matches. To control the UAV agent, we 
define six discrete actions that correspond to movement 
in the cardinal directions of 2.5D space: forward, 
backward, left, right, up, and down. These actions are 
treated independently and are not combined into 
compound vectors. This design prevents ambiguity in 
the output Q-values, ensuring that each predicted action 
value clearly corresponds to a single direction on the X, 
Y, or Z axis. This separation is similar to a classification 
task, where each class (i.e., direction) is distinctly 
modeled, which improves both convergence and 
decision accuracy. The network's output is a set of Q-
values for each action, calculated through a dueling 
architecture that separately estimates the state value 
and the advantage function. The inclusion of noisy 
linear layers injects learnable stochasticity into the 
network, promoting more effective exploration during 
training. With this architecture, the model is better 
equipped to evaluate the optimal navigation action in 
complex 2.5D environments. The schematic diagram of 
the entire network architecture is shown in Figure 4. 

In accordance with the established network 

architecture, we have designed a bespoke reward 
function aimed at optimizing the path planning 
capabilities of the agent within a virtual three-
dimensional environment. This reward mechanism is 
meticulously designed to achieve a harmonious balance 
among multiple objectives, thereby augmenting both 
navigation efficacy and the quality of visual 
localization. 

The UAV gent is trained using the DQN 
framework, and the total reward function ܴ is defined 
as 
 
ܴ = ௢௕௦ଵݎ + ௢௕௦ଶݎ + ௦௧௘௣ݎ + ௚௢௔௟ݎ + ௛ݎ +  ௠௔௧௖௛  ... (2)ݎ
 
where each term is delineated as follows: ݎ௢௕௦ଵdenotes 
the obstacle avoidance for out of the map searching 
area, ݎ௢௕௦ଶdenotes the observation penalty for colliding 
with obstacles, ݎ௦௧௘௣ denotes the step-reward balance, 
 ,௚௢௔௟denotes the incentives for goal-oriented navigationݎ
 ௛  denotes constraints related to excessive flyingݎ
height, and ݎ௠௔௧௖௛ denotes the value associated with 
matched feature points. This comprehensive approach 
to reward structuring thus promotes the development of 
robust navigation strategies while ensuring the agent’s 
adaptability to dynamic operational scenarios. 

The function imposes penalties for collisions and 
for navigating into prohibited areas, thereby promoting 
effective obstacle avoidance strategies. Concurrently, it 
provides incentives for minimizing the trajectory length 
through the reduction of steps required to attain the 
target. Additionally, the reward structure is strategically 
formulated to diminish the Euclidean distance between 
the agent and the designated objective, ensuring that the 
agent makes consistent progress toward its goal. 
Significantly, to enhance positioning accuracy, the 
reward function further integrates the count of matched 
feature pairs as a positive reinforcement signal. This 
mechanism encourages the agent to prioritize regions 
rich in visual correspondences. Through this multi-
faceted design, the agent is effectively motivated to 
assimilate and execute proficient and reliable 
navigation strategies amidst complex spatial 
constraints, thereby facilitating superior performance 
in pathfinding tasks. 

2.4 Bézier Curve 
To enhance the generated path, Bezier curve 

(Bezier, 1972) smoothing is used during post-
processing to refine the initially rough trajectory. This 
technique results in a final path that is smoother and 
more continuous, making it more suitable for real-
world UAV deployment. Such refinement is necessary 
because abrupt directional changes can be impractical 
due to the constraints of flight dynamics. 
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3. Experimental Results and 
Analysis 

3.1  Preprocessing Results - 
Density Map of Image 
Matching Pairs 

In Section 2.1, we provide a comprehensive 
overview of the dataset and the preprocessing 
methodologies employed, particularly highlighting the 
generation of matching pairs of feature points. Utilizing 
the Gaussian kernel process delineated in Equation 1, 
we transformed these matching pairs into a density map. 
Recognizing the significance of matching pairs of 
feature points in UAV path planning, we proceeded to 
clip the density map to produce an alternative version 
that omits a minor subset of the matching pairs. The two 
resulting datasets are designated as “Unclip” and “Clip,” 
respectively. This methodological step aims to assess 
the model's sensitivity to variations in matching pairs 
and to elucidate the role of these pairs in enhancing 

UAV path planning efficacy. The results arising from 
this preprocessing phase are compared and presented in 
Figure 5. 

3.2  Simulation Environment 
Setting 

The specification of parameters is a critical 
component in the training process of reinforcement 
learning algorithms. Table 1 provides a summary of the 
essential hyperparameters employed during the training 
phase. The experiments were conducted within a 2.5D 
simulation environment that encompassed a 1 km × 1 
km area of the National Cheng Kung University 
campus. A DSM was utilized, configured at a spatial 
resolution of 10 meters, which resulted in a voxel grid 
with dimensions of 100 × 100 × 10; the elevation values 
along the z-axis were normalized by dividing the 
original height by 10. The UAV commenced its 
trajectory from the initial coordinates [1,1,3] and was 
tasked with reaching the target coordinates [98,98,4]. 
The goal was established as being within a one-pixel 
radius of the target location, ensuring precision in the 
UAV’s navigation objectives. 

 

 
Figure 4 Proposed enforcement learning neural network structure 

 

     
Figure 5 Left: Normalized density map. Right: Normalized clipped density map 
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3.3  Training Results and 
Analysis 

Figure 6 illustrates the top view of the trajectory 
generated by DQN algorithm, utilizing the original 
unclip image feature points dataset. The path is 
visualized over a DSM background, with the UAV 
trajectory highlighted in red. The starting point is 
indicated in green, while the goal point is represented 
in blue. 
 

 
Figure 6 Topview of original DQN-generated path 

 
Figure 7 and Figure 8 depict the UAV's trajectory 

in both a 2.5D view and a side perspective, respectively. 
These visualizations provide a comprehensive view of 
the UAV's movement in three-dimensional space. 
Notably, the side view emphasizes that the generated 
path navigates effectively through the terrain, 
successfully avoiding obstacles while maintaining an 
optimal altitude. This altitude maintenance is 
significant as it contributes to reducing the UAV's 
energy consumption during flight. 

The pathway design intentionally targets areas 
characterized by higher densities of image feature 
points, which have been normalized and inverted. 
These feature points are critical for effective visual 
localization and navigation tasks. To evaluate the 
algorithm's performance, we conducted an experiment 
comparing the results obtained from the original dataset 
against those derived from the clipped dataset. This 
methodological step aimed to assess the model’s 
robustness by observing whether the path generation 
mechanism would actively avoid the clipped region, 
which now contains a reduced number of feature points. 
The deliberate removal of these features simulates a 
scenario where the UAV's visual navigation ability 
might be compromised. This experiment is thus 
designed to elucidate the role of these feature points in 
enhancing UAV path planning efficacy and to quantify 
the model’s sensitivity to variations in feature point 
distribution. 

Despite the original path traversing areas with a 
higher density of feature points, the clipped path also 
navigates through the terrain by selecting an alternative 
route that, while different, still encompasses regions of 
relatively high feature point density. This experiment 
demonstrates the algorithm's capability to produce a 
path that is both efficient and feasible, showcasing its 
robustness in complex path planning scenarios. Figure 
9 overlays the UAV paths on the density maps 
corresponding to both the original and clipped image 
feature points datasets. The left side of the figure 
illustrates the path generated using the unaltered 
density map, while the right side presents the path 
derived from the clipped density map. This visual 
comparison effectively highlights the impact of data 
clipping on the UAV's path planning and navigational 
efficacy. 

 

 
Figure 7 2.5D view of original DQN-generated path 

 

 
Figure 8 Side view of original DQN-generated path 



262                     航測及遙測學刊  第三十卷  第四期  民國 114 年 12 月 

 

        

Figure 9 The comparison between two different density maps. Left: Generated path over the density map of original 
image feature points data. Right: Generated path over the density map of clipped image feature points 
data 

 
Additionally, Table 2 outlines the training results 

for both the original and clipped datasets. This table 
includes key metrics such as path length and the 
average value of image feature points for each dataset. 
The findings indicate that the clipped data results in a 
slightly longer path length of 196.50 grid size 
compared to 196.00 grid size for the original data, 
accompanied by a lower average value of image feature 
points in the clipped data. These results suggest that 
while the clipping of data may yield a longer path, it 
still preserves a sufficient number of matching pairs. 
Furthermore, the results demonstrate a preference in 
route generation: the system tends to forgo a shorter, 
more direct path to the destination in favor of traversing 
areas with a higher average value of image feature 
points. This suggests that the generated route prioritizes 
maximizing the opportunity for successful UAV visual 
localization by seeking regions with richer visual 
features. 

 
Table 2 Comparison of path planning metrics using 

original and clipped data 

 

3.4  Postprocessing Results- Path 
Smoothing 

The properties of Bézier curves facilitate effective 
path smoothing, which is particularly beneficial for 
refining the trajectories generated by the Noisy D3QN 
with PER methods. The model's configuration for 
determining the action direction of the UAV imposes 
constraints that can impair its performance, often 
resulting in waypoints characterized by abrupt 90-

degree turns. Such sharp turns are not conducive to the 
UAV's motion characteristics, posing considerable 
challenges in real-world applications. To address this 
issue, we employed third-order (cubic) Bézier curves to 
enhance the smoothness of the generated waypoints, 
thereby reducing the abruptness of the turning angles. 
At first glance, the adjustments made through the 
smoothing process may appear subtle; however, a more 
detailed examination reveals a measurable refinement 
in path continuity and turning angle realism. 
Accordingly, Figure 10 provides a closer view of the 
Bézier-smoothed trajectory, specifically highlighting 
modifications in regions where the UAV was 
previously required to execute sharp turns. The 
application of the Bézier curve effectively mitigates 
these infeasible turns, yielding a more natural and 
dynamically viable flight path for the UAV. 

3.5  Comparison with 
Traditional DQN Algorithms 

To rigorously evaluate the effectiveness of the 
proposed DQN-based reinforcement learning 
methodologies and to analyze the impacts of reward 
function design, we conducted a series of simulation 
training and testing experiments employing four 
distinct algorithms: DQN, dueling DQN (DDQN), 
dueling doubling DQN (D3QN), and noisy D3QN with 
prioritized experience replay (PER) algorithm. The 
comparative performance assessment was grounded on 
four critical dimensions: average steps and path length, 
reward, image feature point values, and training 
duration. Each algorithm was subjected to a total of 
1000 training episodes. 

Figure 11 and Figure 12 depict the trajectories of 
average steps and path lengths per episode, respectively. 
At the onset of training, all algorithms display 
considerable fluctuations attributable to random 
exploration dynamics. Notably, the noisy D3QN with 
PER demonstrates a marked ability to converge rapidly 

 Original data Clipped data 
Path length 196.00 196.50 

Average image feature 
points value 77.10 73.63 
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and stabilize around the 300-episode mark, resulting in 
both shorter and more consistent paths. The 
determination of convergence is primarily based on the 
stabilization of the average number of steps required 
per episode. During the initial phase, data fluctuation is 
expected due to random environment exploration. 
However, the Noisy D3QN with PER shows a frequent 
reduction in the magnitude and frequency of 

fluctuations after a few hundred episodes. While minor, 
occasional spikes may still occur as the agent explores 
previously unknown states, the path length and steps 
quickly return to a stable range. In contrast, the other 
algorithms, DQN, DDQN, and D3QN, exhibit 
protracted training periods and erratic performance 
spikes, indicating instability in the policy update 
process. 

 

 
Figure 10 The detail of the Bézier-smoothed trajectory 

 

 
Figure 11 Average steps of generated path over episodes of the noisy D3QN with PER, D3QN, DDQN, DQN 

 

 
Figure 12 Path length of generated path over episodes of the noisy D3QN with PER, D3QN, DDQN, DQN 
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The enhanced convergence exhibited by the noisy 
D3QN with PER can be attributed to the synergistic 
interplay between PER and noisy networks. PER 
facilitates the prioritization of informative experiences 
during the replay phase, whereas Noisy Nets innovate 
by supplanting the traditional epsilon-greedy strategy 
with adaptive stochastic exploration methods. This dual 
combination fosters more effective policy refinements 
over time, culminating in reduced step counts and 
expedited paths toward objective attainment. 

Further analysis is presented in Figure 13 and 
Figure 14, which outline the average reward per step 
alongside the total reward per episode. The DQN 
algorithm, lacking a dueling architecture, frequently 
suffers from overestimation bias, resulting in unstable 
and overly optimistic Q-value estimations. While DQN 
might yield elevated per-step rewards, its total reward 
trajectory is characterized by wide fluctuations and a 
lack of coherence. Conversely, the noisy D3QN with 
PER exhibits more stable total rewards over time, 
signifying more effective long-term strategic planning, 

despite registering marginally lower average per-step 
returns. 

Table 3 encapsulates essential performance 
metrics, affirming that this algorithm surpasses its 
counterparts across several indicators, demonstrating 
fewer average steps, shorter path lengths, a higher 
number of feature points, and expedited training times. 
As detailed, the Noisy D3QN with PER substantially 
eclipses the performance of the other algorithms across 
several crucial benchmarks. It achieves the lowest 
average steps of 396.91 and path length of 196.00, 
while concurrently capturing the highest number of 
feature points of 77.10, highlighting its efficacy in 
navigation and visual positioning. Additionally, it 
registers the fastest training time per episode of 6.56 
seconds, emphasizing its computational efficiency. 
Although it recorded a negative total reward of 
13119.49, this figure represents a significant 
improvement over that of DQN, illustrating a more 
favorable balance between penalties and rewards 
throughout the learning phase. 

 

 
Figure 13 Average reward of generated path over episodes of the noisy D3QN with PER, D3QN, DDQN, DQN 

 

 
Figure 14 Total reward of generated path over episodes of the noisy D3QN with PER, D3QN, DDQN, DQN 
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Table 3 Performance comparison between Noisy D3QN with PER, D3QN, DDQN, DQN 

 
In conclusion, the results of this investigation 

underscore that the integration of prioritized experience 
replay (PER) and noisy networks into the D3QN 
framework considerably enhances the learning 
efficiency of the agent, the quality of path planning, and 
its ability to perform visual localization. This evidence 
highlights the promising potential of advanced DQN 
variants for practical applications in UAV path planning 
within complex three-dimensional environments. 

4.  Conclusions 
Path planning in 2.5D environments is inherently 

complex due to irregular terrain and the need for 
algorithms that manage dynamic obstacles and 
localization constraints. Traditional algorithms like 
Dijkstra, A*, and basic DQN methods are limited in 
such contexts, especially in terms of efficiency and 
adaptability. This study proposes an enhanced DQN-
based framework incorporating Double DQN, Dueling 
Networks, Prioritized Experience Replay, and Noisy 
Nets. By using DSM data, image feature point density, 
and start/end positions as input, the system generates 
obstacle-aware and energy-efficient UAV trajectories 
suitable for visual localization. Bézier curve smoothing 
further improves trajectory feasibility. The framework 
is tailored for GPS-denied environments, enabling 
robust UAV localization through optimized image 
feature alignment. Results show improved training 
stability and adaptability across diverse terrain 
conditions. Moreover, it supports path inference from 
various starting points, enabling efficient individual 
path generation for multi-UAV navigation without 
frequent replanning—making it well-suited for real-
time and resource-constrained scenarios. This work 
demonstrates that the future of robust autonomous 
navigation lies in learning-based planners that treat 
path quality and localization uncertainty as first-class 
citizens, moving beyond purely geometric optimality. 
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無人機視覺導航路徑規劃使用深度強化學習網路 
 

黃珮瑄1*   林昭宏 2 

摘要 
傳統無人飛行載具 (UAV) 路徑規劃側重於優化路徑長度與能源效率等多種指標。然而，在無 GPS 

環境中，視覺定位的品質至關重要。本研究使用深度強化學習 (DRL) 框架並引入優先經驗回放的噪聲雙

決策深度 Q 網絡 (Noisy D3QN with PER)，影像匹配的特徵點整合到路徑規劃中，共同優化路徑的幾何

效率與視覺穩健性。此架構能有效解決稀疏獎勵和訓練不穩定問題，提高價值估計準確性與探索效率。實

驗結果顯示，不僅產生高效、動態平滑且視覺連續的軌跡，並且在單次訓練後能從多個起始點推斷路徑。

除了計算效率的改進，亦能提升複雜環境中視覺定位的性能與穩定性，以提高導航精度。 

 

關鍵詞：強化學習、無人機、深度 Q 網路(DQN) 
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應用 Geo-AI 模型推估苗栗地區 NO2濃度及影響
因子貢獻解析 

陳潔瑩 1   賴忻宜 1   曾于庭 2   吳治達 3,4,5,6,7* 

摘要 
本研究以苗栗縣為示範區，整合氣象、地面監測、衛星遙測、土地利用與通霄電廠排放等多源資料，

建構逐時、50 m × 50 m 解析度之 NO2 濃度推估模型。採用 XGBoost 演算法 SHAP 遞增篩選機制，選取

一小時滯後，模型 R2 為 0.80，RMSE 為 1.78 ppb。SHAP 分析顯示 NOx 與道路密度為最主要驅動因子，

台電固定源亦具區域影響力。多層次驗證證實模型對時間、空間與高污染情境皆具穩健表現。研究展現

Geo-AI 於中小型縣市空品推估之應用潛力，亦為風險預警與污染治理提供量化依據。 

 

關鍵詞：二氧化氮、地理人工智慧、機器學習、空間推估圖 
 

1.  前言 
空氣污染已被世界衛生組織列為全球最嚴峻

的環境健康挑戰之一，而 NO2 更是同時兼具高社會

關注度與高度健康風險的指標性污染物。NO2 主要

產生於高溫燃燒過程，與化石燃料使用密切相關 

(Vardoulakis et al., 2020、Achakulwisut et al., 2019)。

在戶外環境中，道路交通可貢獻高達 80 %的都市

NO2 濃度，燃煤或燃氣電力設施則構成重要背景來

源；室內方面，燃氣爐灶、熱水器與暖爐等燃燒器

具同樣能顯著升高 NO2 水平 (Tiotiu et al., 2020)，

而戶外濃度也會透過自然通風滲入室內。 

NO2 已被確認為呼吸道刺激物，可引發急性咳

嗽、喘鳴與支氣管痙攣，長期暴露則與全因死亡率

與兒童氣喘顯著相關 (Qian et al., 2021、Kashtan et 

al., 2024)。全球疾病負擔研究估計，每年約有 400

萬例兒童新發氣喘可歸因於 NO2，佔總病例數的 13 

%，其中 92 % 發生於年均 NO2 低於世界衛生組織

(World Health Organization, WHO) 指南值 21 ppb 的

地 區 ， 突 顯 「 低 濃 度 亦 具 健 康 風 險 」 的 警 訊 

(Achakulwisut et al., 2019)。長期暴露於較高 NO2 濃

度還會導致呼氣一氧化氮 (FeNO) 上升，並使第一

秒 用 力 呼 氣 量  (forced expiratory volume in one 

second, FEV1) 和用力肺活量 (forced vital capacity, 

FVC) 下降。此外，孕期高暴露亦與嬰幼兒肺功能

不良相關  (Tiotiu et al., 2020、Vardoulakis et al., 

2020)。因此，降低 NO2 暴露已成為交通與都市環境

管理的優先議題。 

面對都市化、機動車輛與多元燃燒源交織的排

放格局，如何在不同時空尺度上精準推估 NO2 濃度

並量化各影響因子貢獻，已是公共衛生與環境決策

的關鍵課題。近年來，地理人工智慧 (Geo-AI) 結合

遙測影像、地面監測、氣象與土地利用資料，為高

解析度空氣品質推估提供強大工具；然而，現有研

究大多侷限於靜態特徵，較少探討排放與氣象交互

作用的時間延遲 (lag effect)，亦缺乏系統化方法來

解析各變數對預測結果的相對影響。 

國際上，結合衛星觀測與機器學習以推估近地
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表 NO2 已成主流。近年大型研究多以集成學習整合

多源資料 (如衛星柱量、化學傳輸模型 (CTM)、地

理與氣象)，在國家尺度以約 1 km、逐日產出地表

NO2；例如美國全境研究以神經網路、隨機森林與

梯度提升等模型集成，達到整體 R2= 0.788 (Di et al., 

2020)。在中國，全國尺度的三階段集成模型整合 

OMI/TROPOMI、AOD、CTM 與高解析地理變數，

於 1×1 km、逐日期間取得整體 R2 =0.72、空間 R2 

=0.85 (Huang et al., 2022)。亦有區域尺度研究以

TROPOMI 為核心，結合「氣象滯後項」與「時空

項」的集成模型，10 折 R2= 0.89、時間與空間 R2 分

別為 0.71 與 0.81，顯示其在擷取短時變化與非線性

耦合關係方面具體效益 (He et al., 2022)。 

在單一模型方面，多項研究證實，僅以單一樹

系或增強式學習亦能達到穩健的 NO2 推估表現。日

本大都市區以隨機森林為核心的時空 LURF 架構，

在留一站交叉驗證下整體優於傳統線性模型，顯示

單一演算法能有效擷取土地利用、排放源距離遞減

與氣象要素之非線性關係 (Araki et al., 2018)。於東

亞尺度、以 TROPOMI 為主的研究系統比較 SVR、

RF、XGBoost、LightGBM 等單一模型建立近地表

NO2 與 O3 的高空間解析度估測，結果顯示梯度提升

法在多種驗證方案下具良好泛化表現，並可藉由特

徵重要度解析衛星柱量與地表濃度的關聯 (Kang et 

al., 2021)。在都會區交通主導情境中，採用隨機森

林之「分段 (partition)」單一模型更能處理高、低濃

度區間的結構性差異，提升 NO2 預測精度，較傳統

單一 RF 具有顯著增益 (Kamińska, 2019)。此外，在

感測器校正應用上，單一隨機森林可顯著提升低成

本 NO2 感測器相對監測站的準確度與穩定性，支持

其於實務部署的可行性 (Zimmerman et al., 2018)。

另有泛歐洲尺度之比較研究指出，多種單一機器學

習法 (含樹系與增強式演算法)在年均 NO2/PM 的空

間建模上優於基礎線性模型 (Chen et al., 2019)，但

具有地理加權的線性模型 (GWR/GTWR)則展現出

更佳或並列最佳的性能 (Shen et al., 2022)，進一步

凸顯單一非線性模型於廣域暴露評估的效能基準

價值。 

在單一學習的比較中，XGBoost 多次呈現 NO2

的最佳或並列最佳預測力。以東亞 TROPOMI 資料

同時比較 SVR、RF、XGBR、LGBMR 的研究顯示：

在隨機/空間/時間三種交叉驗證下，樹系方法整體

優於 SVR，而樹系中以「提升式」的 XGBR/LGBMR 

表現最佳；其中針對 NO2，XGBR 略勝並被選為後

續最佳單一模型 (R2≈0.63–0.70) (Kang et al., 2021)。

在短時序列預測 (如 1、8、12、24 小時同步預測)

與低成本感測器應用的情境下，研究指出 M5P 模型

樹憑藉其樹狀結構效率與較強的泛化能力，在多變

量建模中整體表現最佳，優於 SVM 與 ANN；相對

地，ANN 在資料量相對較小且特徵多樣時較易過度

擬合、表現最差。同時，納入氣象條件 (如濕度、

風速)與共存污染物 (如 SO2)的多變量建模可顯著

提升 NO2 的預測精度 (Shaban et al., 2016)。在空間

建模領域，XGBR 的優勢仍然穩固。在中國東南沿

海的區域尺度研究中，於相同資料與特徵配置下，

三種單一樹系模型之表現排序一致為 XGBR＞EXT 

(極端隨機樹＞RF (10 折交叉驗證 R2 最高達 0.88)，

再次支持 XGBR 為 NO2 單一演算法的領先者 (He 

et al., 2022)。此外，在全中國 1×1 km 的長期集成

研究中，雖三個單一模型 (RF/ERT/XGB)整體 R2 相

近  (≈0.71)，但變數重要度分析顯示 XGBR 對

TROPOMI NO2 訊號的依賴度最高 (相對重要度約

43.9%)，突顯 XGBR 對衛星柱量訊號的敏感度與表

徵力 (Huang et al., 2022)。綜合而言，在特徵與驗證

設計同質條件下，XGBR 通常能在 NO2 單一模型中

取得最佳或並列最佳的準確度，且可配合 SHapley 

Additive exPlanations (SHAP)等方法提供穩健的變

數貢獻解讀 (Kang et al., 2021、Hsu et al., 2024)，適

合作為本研究的單模基準與集成關鍵子模型。 

跨國與中尺度研究普遍以「多源資料＋多演算

法」的集成框架顯著優於單一模型。美國全境日尺

度 1 km 的研究以 NN、RF、GB 並結合 CTM/遙測

等特徵建構集成，達成整體 10 折交叉驗證 R2＝0.79、

空間 R2＝0.84、時間 R2＝0.73，並提供位址層級不

確定度估計，適用於長短期健康研究  (Di et al., 

2020)。中國東南沿海的 TROPOMI 主導日尺度集成

模型，納入「氣象滯後項」與「時空項」，10 折交

叉驗證 R2＝0.89、時間/空間 R2＝0.71/0.81，顯示延
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遲效應與相對位置編碼可顯著強化時空推論 (He et 

al., 2022)。在中國全國 1×1 km、2013–2019 年的集

成模型中，整合 OMI/TROPOMI、AOD、CTM 與高

解析地理變數與三種樹系演算法，總體 R2＝0.72、

空間 R2＝0.85，並於都會區進一步降維至 100 m，

以捕捉道路鄰近的細尺度暴露梯度 (Huang et al., 

2022)。混合統計與機器學習的技術亦日益成熟：南

加州以「一般化加性混合模型＋集成學習＋約束優

化」建立 22 年雙週 NO2/NOx 序列，NO2 的集成 R2

＝0.85，顯著優於初始單模型，且時間序列更平滑

穩定 (Li et al., 2017)。在台灣，本土 Geo-AI 已將集

成混合空間模型 (EMSM)推展至 50 m 超高解析度

與分時段建模；針對 NO2 的日/夜兩時段模型，調整

後 R2 分別達 0.92/0.93，並驗證夜間與冬季濃度偏高

之時段與季節型態，彰顯在地化集成模型對健康風

險評估與政策應用的即時價值 (Babaan et al., 2024)。

相同 EMSM 策略也用於台灣通勤時段 O3 評估，在

多種內外部驗證 (含極值、降雨/非降雨、平假日)下

仍維持高穩健性 (調整後 R2≈0.91)，提供高時空解

析度的暴露資訊以支援決策 (Hsu et al., 2024)。 

綜合而言，上述研究多在國家或大區域尺度產

製日尺度網格；常用方法包含隨機森林、XGBoost、

集成學習與卷積式神經網路等，證實多源資料融合

對地表 NO2 估測之關鍵性 (He et al., 2022、Huang 

et al., 2022)。在地面監測導向的路徑中，土地利用

與氣象特徵結合機器學習可有效解釋 NO2 的空間

異質性；其中集成與混合建模能在高度非線性、多

來源特徵的情境下提升穩健性，並支援後續的變數

貢獻解析 (Li et al., 2017、Di et al., 2020)。台灣近年

亦有 Geo-AI 於 50 m 生成 NO2 細網格並提供日/夜

成果：如 Hybrid Kriging-LUR 結合 XGBoost 於 50 

m 網格估計逐日 NO2，解釋力可達 R2≈0.91，並經

外部、季節與城市分層等多重驗證證實模型穩健性 

(Wong et al., 2021)；進一步以 EMSM 建置日間/夜

間 NO2，於 50 m 解析度下調整後 R2＝0.92/0.93，

呈現夜間與冬季濃度偏高之型態，顯示在本土資料

條 件 下 可 達 實 務 所 需 的 時 空 解 析 度 與 準 確 度 

(Babaan et al., 2024)。 

相較於多數聚焦「日尺度、≥1 km 空間解析度」

的研究，本研究於苗栗地區建置「逐時、50m × 50m」

之高解析度 NO2 模型，並引入 1–12 小時滯後資料

庫以辨識短時延遲效應。流行病學證據顯示，污染

物對健康影響常呈現「當日與滯後」的累積效應：

以野火相關 PM2.5 的全球時間序列研究為例，作者

同時評估當日與單日滯後效應 (至 7 天)，並以 0–

2 天移動平均為主要指標，且於敏感度分析中將最

大滯後延長至 10 天以檢驗穩健性；結果顯示短期

暴露對死亡風險的影響主要集中於前 0–2 天，而延

長滯後窗可更全面地捕捉短期健康衝擊之輪廓 

(Chen et al., 2021)。基於此一證據鏈，本研究在 NO2

的短時暴露推估中納入多小時滯後資料庫，以提升

風險評估之精確度與完整性。同時，結合 SHAP 量

化 氣 象 、 土 地 利 用 與 遙 測 等 變 數 的 相 對 影 響 

(Babaan et al., 2024、He et al., 2022、Huang et al., 

2022、Li et al., 2017、Di et al., 2020)，以兼顧模型

之可解釋性與準確度。綜上，本研究旨在提升 NO2

推估的解釋力與精度，並為健康風險評估、污染管

制與即時預警提供科學依據。 

2.  研究材料 

2.1 研究區域 
本研究以臺灣中部西側的苗栗縣為對象，如圖

1 所示。苗栗縣幅員約 1820 km2，下轄 18 個鄉鎮縣

市 (內政部戶政司，2023、內政部國土測繪中心，

2023)，地形由西側濱海平原向東漸次過渡至丘陵與

中低海拔山地，形塑出複雜的氣流場與污染傳輸路

徑。縣內設有 11 座空氣品質監測站，其中 3 座為

環境部常規測站，8 座為台電背景監測站；監測點

位涵蓋沿海、平原與內陸谷地等多種地貌，有助於

解析污染物在不同地形條件下的時空分布。 

苗栗縣坐擁竹南、頭份、銅鑼等 6 座工業區，

並鄰接大型天然氣複循環機組的通霄發電廠。相較

於既有文獻多聚焦六都，苗栗縣雖屬非直轄市，仍

受工業活動與能源設施影響，具備潛在空氣污染風

險，卻常被忽略。本研究選擇苗栗作為樣區，旨在

補足中小型縣市空品研究的缺口，驗證 Geo-AI 模

型在複雜地形與多重排放源情境下的適用性。 
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本研究的資料期間設定為 2022–2023 年，以

避開 COVID-19 防疫措施對交通流量與排放行為所

造成的非常態擾動，確保基準年的排放與氣象條件

具有代表性。許多研究證實，疫情期間的封城與行

動限制使都會區 NO2 在短期內下降約 10–60%，並

常伴隨 O3 上升；因此，本研究排除 COVID-19 衝擊

年份，以維持模型在常態排放與氣象條件下的代表

性與穩健性 (Cole et al., 2020、Wang et al., 2020、

Petetin et al., 2020、Keller et al., 2021、Shi et al., 2021、

Yang et al., 2021)。 

2.2 資料庫介紹 
本研究所使用之變數彙整於表 1，類別包含空

氣汙染物、氣象因子、土地利用變數、衛星資料、

台電因子與其他虛擬變數，以下逐一說明各類別資

料。 

2.2.1 空氣汙染物與氣象因子 
本研究的空氣污染物資料取自環境部開放平

台，涵蓋 PM2.5、NO2、O3、NOx、PM10 與 SO2 六

項指標。所有測站逐時觀測值先依 24 小時分段整

理，再分別以空間克利金法 (Kriging Interpolation)

內插至 50 m × 50 m 格網，產製高解析度濃度圖層。

研究的依變數為 NO2，其餘五項污染物作為自變數；

清理後共取得 164759 筆有效紀錄，整體缺漏率

14.5 %。 

氣象資料則來自大氣科學研究與應用資料庫，

處理流程與污染物相同：逐時觀測值經克利金法內

插至 50 m × 50 m，生成與污染物圖層對應的高解析

度網格。無降雨時雨量設定為 0，風向以箭矢標示

方向與格點位置。 

2.2.2 土地利用變數 
本研究的土地利用資料同時涵蓋面狀、線狀與

點狀三類空間要素。面狀部分包括農業、森林、交

通、水利、建築、公共、遊憩與礦鹽等八大土地利

用類型，並額外整合「工業區」圖層，將整合加工

出口區、科學園區、報編工業區、農業生技園區與

一般編定工業區統一編碼，以反映區域產業活動強

度。線狀資料則採用路網數值圖，區分主要道路、

當地道路與其他道路，作為交通排放與通風走廊的

重要指標。點狀資料涵蓋各類商業與服務業據點，

以及寺廟位置；後者因焚香與燒金紙為傳統文化排

放來源，已被證實與 NO2 濃度呈正相關 (Babaan et 

al., 2024)，故一併納入以完善空間解釋變數。圖 2 

彙整上述要素：工業區以紅色面填色，道路以灰色

線條表示，通霄發電廠則以符號點標示其位置。 

 

 
圖 1 研究試區 
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表 1 本研究所用之變數清單 
資料分類 資料來源 內容 時間解析度 空間解析度 
空氣汙染

物 
環 境 部 環 境 資 料 開

放平臺 
PM2.5(μg/m3)、SO2(ppb)、NOX(ppb)、

PM10(μg/m3)、O3(ppb)、NO2(ppb) 每小時 50 m × 50 m 

氣象因子 大 氣 科 學 研 究 與 應

用資料庫 

平均溫度(℃)、平均相對溼度(%)、平均

大氣壓力(hPa)、平均風速(m/s)、總降雨

量(mm) 
每小時 50 m × 50 m 

土地利用

變數 

內 政 部 國 土 測 繪 中

心 國 土 利 用 調 查 資

料庫 

森林、農地、水體、住宅區、商業區、

工業區、工業園區、寺廟、火化場、焚

化爐、道路等 
 50 m × 50 m 

衛星資料 

MODIS 全球常態化

NDVI 資 料 庫

(MOD13Q1)第 6.1 版 
NDVI 每月 250 m × 250 m 

歐洲太空局(ESA)的

哨 兵 -5P 衛 星

(Sentinel-5 Precursor) 
對流層二氧化氮垂直柱濃度 每日 5.5 km × 3.5 km 

歐 洲 中 期 天 氣 預 報

中 心 (ECMWF) 的 第

五代再分析資料 

ERA5 行 星 邊 界 層  Boundary Layer 
Height (BLH) 

每小時 0.25° × 0.25° 

台電因子 台 灣 電 力 公 司 資 料

開放平台 
連續排放監測系統 (CEMS)、發電量、

污染物排放量 每小時 50 m × 50 m 

其他 虛擬變數(節慶因子) 新年、元宵節、清明節、端午節、中元

節、中秋節   

 

 
圖 2 研究區域內「點、線、面」示範圖層 

 

2.2.3 衛星資料 
本研究選用的衛星遙測變數可分為三類。第一

類為綠覆度指標，採用 NASA MODIS 250 m × 250 

m 解 析 度 的 常 態 化 差 值 植 生 指 數  (Normalized 

Difference Vegetation Index, NDVI)；該產品每月提

供兩景完整覆蓋臺灣的影像，透過紅光與近紅外光

反射率差異評估植被生長程度。第二類為大氣污染
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指標，取用歐洲太空總署 Sentinel-5P (TROPOMI)

每日資料，擷取對流層二氧化氮柱濃度 (mol/m2)，

空間解析度為 5.5 km × 3.5 km，以描繪境外輸送與

整體氣膠負荷。第三類為邊界層結構參數，使用 

ECMWF ERA5 再分析的行星邊界層(m)，解析度 

0.25° × 0.25°，時間尺度為逐時，可捕捉大氣混合作

用隨時間之變化。 

2.2.4 台電因子 
電力相關資料由臺灣電力公司提供，內容包括：

通霄電廠廠址與六座機組煙囪的精確坐標、研究期

間各機組逐時的發電量與 NOx 排放量，以及連續排

放監測系統 (CEMS)追蹤的 NOx 排放紀錄。 

2.2.5 其他 
為反映傳統節慶活動帶來的短期排放衝擊，本

研究參考 Hsu et al. (2024) 的作法，將農曆新年、

元宵、清明、端午、中元與中秋六大節日設計為二

元變數：節日當日標記為 1，其餘時間為 0，並納

入模型。相關研究指出，焚香、燒金紙與燃放爆竹

等習俗會在節慶期間造成顆粒物與氣體污染物瞬

間增加，進而影響區域空氣品質。表 2 詳列六大節

慶的具體日期，涵蓋節日當天及其相應的國定連假

時段。 

 
表 2 虛擬變數之日期 

節慶 2022 年 2023 年 
春節 1/29~2/6 1/20~1/29 
元宵節 2/15 2/5 
清明節 4/2~4/4 4/1~4/5 
端午節 6/3~6/5 6/22~6/25 
中元節 8/12~8/14 8/30 
中秋節 9/9~9/11 9/29~10/1 

 

3.  研究方法 
本研究方法流程如圖 3 所示，可分為五大步

驟：(1)資料庫建置；(2)時間延遲效應評估；(3)模型

建構與變數篩選；(4)分層驗證；(5)變數影響度分析

與高解析度 NO2 空間推估。以下分述各環節內容。 

 
圖 3 研究流程圖 

 

3.1 資料庫建置 
首先彙整六大資料來源：衛星、土地利用、氣

象、空氣污染物、節慶活動與台電因子。所有資料

經投影統一至 TWD97 / TM2 座標系，時間戳調整

為臺灣標準時間並依逐時尺度對齊。各變數重採樣

至 50 m × 50 m 格網後，剔除缺漏值與異常值，最

終形成涵蓋 2022–2023 年 164759 筆時空樣本、逾

500 個候選變數的整合資料庫。 

為確保不同資料源在同一空間與時間尺度下

運作，所有原始變數先完成座標轉換、單位統一與

標準化。土地利用相關變數進一步計算 14 種環域

範圍 (50、150、250、500、750、1000、1250、1500、

1750、2000、2500、3000、4000、5000 m)： 
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(1) 對面狀與線狀資料 (如工業區、路網)計算「面

積/長度密度」，反映排放源集中度； 

(2) 對點狀資料 (如寺廟、商服據點)計算「點密度」； 

(3) 同時求取每一格網到最近同類排放源的直線距

離。 

衛星資料 (NDVI、對流層二氧化氮柱濃度、行

星邊界層) 則先重新取樣至 50 m × 50 m，確保解析

度與格網一致。完成上述處理後，各類變數即可在

統一的時空框架下供 XGBoost 模型訓練使用。 

3.2 時間延遲效應評估 
為捕捉 NO2 濃度對短期排放與氣象波動的「短

尾」滯後反應，本研究先為所有隨時間劇烈變動的

自變數 (例如氣象參數、機組排放量等) 建立 1–12

小時的滯後版本。對每一滯後期 (lag 1–lag 12)，計

算這些變數與 NO2 濃度的皮爾森相關係數，並取其

絕對值後的平均值，作為該滯後期的整體關聯強度

指標。 

皮爾森相關係數適用於衡量變數間的線性關

聯，雖然其嚴格假設變數近似常態分布，但在大樣

本下對偏態分布具有相當穩健性。本研究僅將相關

係數用作篩選延遲效應的相對比較依據，而非進行

顯著性檢定，因此即使部分變數分布未完全符合常

態，仍可合理應用。最終選取平均相關性最高的單

一滯後期，並僅納入該視窗下的變數進入後續 

XGBoost 建模，以保留具代表性的延遲訊號，同時

降低資料冗餘與模型複雜度。先前研究亦指出，在

逐時或短時尺度之污染預測中納入短期滯後特徵，

可更有效表徵排放與氣象的交互延遲影響並提升

模型表現 (Wei et al., 2021、He et al., 2022)。 

3.3 模型建構與變數篩選 
本研究以 NO2 濃度作為目標變數，將其餘時空

因 子 納 為 解 釋 變 數 ， 建 立 梯 度 提 升 決 策 樹 

(XGBoost) 模型。之所以採用 SHAP，是因其 (1)基

於合作賽局理論，具一致性與可加總性，能提供穩

健、可比較的特徵貢獻；(2)同時給出「全域」與「個

別預測」(局部)的解釋，有利於釐清不同時段、氣象

條件與空間位置下之機制；(3)對樹系模型可用 

TreeSHAP 快速計算，適合高維、多滯後與大量資

料；(4)可輔助偏差診斷與政策溝通，提升模型的可

稽核性與可用性 (García & Aznarte, 2020)。 

變數挑選採用 SHAP 值遞增策略，流程如下：

首先以完整模型計算各變數之 SHAP 全域重要度並

依數值大小排序；接著按此順序將變數逐一加入模

型並重新訓練；若新增變數使模型解釋力 (R2) 提

升至少 0.01，則視為關鍵變數並予以保留。透過此

遞增篩選，可在保留關鍵資訊的同時排除冗餘特徵，

降低過度擬合風險並優化模型之可解釋性與穩健

性。 

3.4 分層驗證 
為評估模型的穩健度與泛化能力，本研究規劃

四套互補的驗證機制。首先，將全部資料隨機分割

出 20 %作為獨立測試集，用以檢視基本預測誤差；

其次，從年、月、日、時四個時間尺度比對預測與

觀測值，以驗證時間一致性；第三，針對 11 座空品

測站評估空間殘差分布，並探討不同區域下的敏感

度；最後，結合十折交叉驗證以降低抽樣偏差，並

選取濃度前 10 %、20 %、25 % 的樣本進行極端濃

度測試，檢視模型在高污染情境中的表現。 

3.5 變數影響度分析與高解析度

NO2空間推估 
在確定模型穩健可靠後，本研究以 SHAP 值評

估各變數對 NO2 預測的相對貢獻，並將數值轉換為

百分比，以凸顯主要驅動因子。隨後擇定研究期間

NO2 觀測值最高的日期，將最終模型套用至完整的 

50 m × 50 m 網格，逐時推估當日 NO2 濃度分布，

生成高解析度時空圖，以輔助後續熱點檢測與風險

評估。 

4.  結果 

4.1 NO2敘述統計 
表 3 彙整研究期間 NO2 的敘述統計結果。整

體而言，NO2 平均濃度為 7.04 ± 3.95 ppb，範圍介於

0.0–49.6 ppb，顯示本研究區域 NO2 濃度在不同時段



276                     航測及遙測學刊  第三十卷  第四期  民國 114 年 12 月 

 

具有相當變動性。進一步比較年度差異，2022 年平

均濃度為 7.37 ± 3.97 ppb，整體高於 2023 年的 6.72 

± 3.90 ppb。四分位數亦呈現一致趨勢：2022 年的第

一、第二及第三四分位數 (4.4、6.8、9.7 ppb)均略高

於 2023 年 (3.8、6.0、8.9 ppb)。這反映 2022 年在

整體與分布中值上皆普遍高於 2023 年，可能與當

年度氣象條件、排放量變化或區域背景污染有關。

最大值方面，兩年度分別落在 47.2 與 49.6 ppb，顯

示偶發性高濃度事件在不同年份皆存在。 

4.2 時間延遲選擇 
圖 4 顯示 NO2 與各自變數在 1–12 小時滯後 

(lag1–lag12)下之絕對平均皮爾森相關係數。可見相

關性在 lag1 達到最高峰 (≈ 0.12，紅點標示)，隨滯

後時間遞增而快速衰減，至 lag7 降至最低 (≈ 0.075)，

其後略有回升但始終未超過 0.085。此趨勢印證 NO2

對短期排放與氣象變動的「短尾型」延遲特性：暴

露後 1 小時即展現最大聯動，6–8 小時後影響顯著

減弱。 

根據絕對平均相關係數最高原則，本研究選擇

lag1 作為所有高變動變數的代表滯後期，並將該時

間窗下的資料納入後續 XGBoost 模型，以捕捉最具

解釋力的延遲訊號，同時避免引入冗餘滯後變數造

成模型複雜度上升。 

 

4.3 模型表現 
表 4 彙整 XGBoost 模型在三種評估情境下的

績效指標：訓練集 (80 %)、獨立測試集 (20 %)、以

及十折交叉驗證 (10-Fold Cross Validation)。訓練階

段模型可解釋 80 %的 NO2 變異 (R2 = 0.80)，均方

根誤差 (Root Mean Square Error，RMSE)為 1.78 ppb，

顯示在已見過的資料上具備良好擬合度。當模型應

用到未參與建模的外部測試集時，R2 下降至 0.69，

RMSE 上升至 2.23 ppb，仍維持相當水準的預測能

力，表示模型泛化性尚佳但略有高估趨勢。十折交

叉驗證所得 R2 (0.68)與測試集幾乎一致，RMSE 為

2.22 ppb，進一步證實抽樣方式不同時模型的穩定性。

整體而言，XGBoost 能在多時空變數環境中有效捕

捉 NO2 濃度分布，且訓練、測試與交叉驗證結果差

異不大 (R2 僅差 0.12)，僅出現適度的擬合落差，反

映所採 SHAP 遞增篩選有助抑制過度擬合並保留關

鍵訊息。 

圖 5 進一步以散佈圖呈現 NO2 的觀測值與模

型預測值之間的對應關係。點位大致分布於 45° 參

考線附近，顯示模型預測結果與實際觀測值整體趨

勢一致。圖中亦標示 R2 = 0.80 與 RMSE = 1.78 ppb，

與表 3 中訓練集的數值相符，直觀展現模型在資

料擬合上的表現。此結果不僅呼應統計指標，也提

供視覺化證據支持模型具備合理的解釋力與預測

力。 
 

 
圖 4 lag1 至 lag12 之絕對平均相關係數折線圖 
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表 3 研究期間 NO2 敘述統計之結果 
 平均值±標準差 最小值 第一四分位數 第二四分位數 第三四分位數 最大值 
整體 7.04±3.95 0.0 4.1 6.4 9.3 49.6 
2022 年 7.37±3.97 0.0 4.4 6.8 9.7 47.2 
2023 年 6.72±3.90 0.1 3.8 6.0 8.9 49.6 

註：單位均為 ppb，四捨五入至小數第一位。 
 

表 4 XGBoost 模型之訓練集、測試集與十折交叉驗證表現 
 R2 Adjusted R2 RMSE MSE MAE 

Training 0.80  0.80  1.78  3.15  1.01  
Testing 0.69  0.69  2.23  4.99  1.22  

10-Fold CV 0.68  0.68  2.22  4.92  1.24  
 

 
圖 5 NO2 原始觀測值與最終模型之預測值散佈圖 

 

4.4 變數篩選結果與重要性比較 
圖 6 以 SHAP 分析呈現最終模型的關鍵變數：

在圖 6(a)中，NOx 的 SHAP 分布最寬且均位於正值

區域，顯示其濃度越高，對 NO2 預測的推升效應越

大；所有道路環域 1000 m 位居其次，驗證交通排放

為區域背景 NO2 的主要來源。氣溫、相對濕度與風

速等氣象因子，則透過抑制或促進大氣混合作用調

節 NO2；其中高溫與低濕條件傾向升高濃度，而高

風速則顯著降低濃度。 

臭氧  (O3) 則反映了  NO–NO2–O3 光化學平

衡，其與 NO2 既可能呈現正相關 (透過 O3 氧化 NO

生成 NO2)，也可能因交通排放下的 O3 消耗作用而

呈現負相關 (Crutzen, 1970)，因此在模型中成為重

要的解釋變數。 

植被指標 NDVI 最大值環域 5000 m 與 NO2 呈

負相關，支持綠覆度具有稀釋與沉降作用。柱狀圖

圖 6 (b)將前十大變數的平均 SHAP 值量化，可見

NOx (+1.52)遠高於其他因子，凸顯同源污染在短尺

度內的直接影響，而交通、氣象與植被變數分別扮

演次要但不可或缺的調節角色。 

進一步將所有變數依屬性歸納 (表 5)，可發現

空氣汙染物類別占總貢獻的≈42 %，其中 NOx 與 O3

為最具代表性的化學驅動因子；氣象因子與土地利

用變數分別貢獻約 24 %與 22 %，顯示大氣擴散條

件及交通/綠地格局共同主宰區域 NO2 分布；台電

因子 (9 %) 則反映固定源排放的區域影響力；最後，

境外污染指標僅佔 3 %，顯示在 2022–2023 年的苗

栗背景條件下，對流層 NO2 柱濃度對地面濃度的直

接解釋力有限。整體而言，交通相關排放 (NOx、道

路)加上氣象穩定度 (氣溫、風速、相對濕度、行星

邊界層) 構成影響苗栗地區 NO2 的核心組合，而植

被覆蓋與固定源距離則提供額外的空間異質性訊

息，使模型能夠細緻捕捉高低濃度帶。 

4.5 分層驗證 
圖 7 與表 6 彙整模型在多層次驗證中的指

標。整體而言，模型在不同時空層級與極端濃度情

境皆維持良好且一致的預測能力，細部結果如下。 

(1) 時間驗證：逐日驗證的 R2 介於 0.76–0.82，對應

RMSE 1.62–1.88 ppb；逐月 R2 落在 0.71–0.88，

呈現春、冬兩季較高，夏、秋稍低的季節律。兩

年平均 R2 均為 0.80，RMSE 分別為 1.80 ppb 

(2022 年)與 1.75 ppb (2023 年)，顯示模型能穩

定捕捉長週期變化。逐時尺度 R2 為 0.74–0.83，

RMSE 1.44–2.01 ppb，說明模型對短時波動亦具

備充足敏感度。 
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(2) 極端值驗證：當樣本限制在 NO2 濃度前 25 %、

20 %與 10 % 時，R2 分別為 0.61、0.61、0.65；

雖較全樣本略低，但各組 RMSE 皆小於 2 ppb，

證實即便在高污染事件期間模型仍具可接受的

預測精度。 

(3) 空間驗證 (表 6)：11 座監測站 R2 分佈於 0.66–

0.85。其中三義 (0.66)與苑裡 (0.71)因位於丘陵

轉折與背風側，預測較為保守；內島里與海岸

里均為 0.74，其餘測站皆≥ 0.75。站點 RMSE

介於 1.54–2.13 ppb，與全區平均 RMSE 相近，

顯示空間誤差無明顯集聚。 

綜合上述，模型在年、月、日、時四層時間尺

度的 R2 差距不超過 0.2，RMSE 差異小於 0.6ppb；

空間與極端情境驗證亦呈現穩定表現，證明 SHAP

遞增篩選與滯後優選策略有效抑制過度擬合、保留

主要物理與排放訊號，使模型具備良好的預測能力

與實務應用潛力。 

4.6 NO2時空推估圖 
圖 8 至圖 11 連續呈現 2023 年 2 月 1 日 

0–23 時的 NO2 推估圖，是研究期間原始觀測值最

高的高污染事件日。當日 NO2 的高濃度始終鎖定在

竹南與頭份一帶，即便午間海風與高邊界層將全區

大部分濃度壓至 10–20 ppb，該區仍維持 25–40 ppb

的局部熱點；傍晚邊界層收縮後，熱點更迅速堆升

至 40 ppb 以上。若與圖 2 的土地利用示意相互參

照，高值中心正好覆蓋竹南科學園區、竹南工業區

與頭份工業區等複合產業聚落，同時也是全縣道路

最密集的交通走廊。圖中灰色線網標示的主要與次

要道路在竹南–頭份交會成輻射狀，連接國道一號、

省道台 1 線及多條縣鄉道，使車流量遠高於其他鄉

鎮。工業排放與高密度車流疊加，再加上地形開闊、

海風午後轉內陸的條件，形成固定源與移動源共同

推升的區域性污染。因此，高值區的空間位置並非

孤立的氣象現象，而是工業區與道路網絡共同主導

的結果；這也印證 SHAP 分析中「NOx 濃度」與「道

路環域 1000m」分別排名第一、第二的重要性，兩

者在竹南–頭份的高度耦合，解釋了該區日內濃度

始終居高不下的原因。 

 

 
圖 6 變數 SHAP 值及作用方向：(a) 逐筆 SHAP 分布；(b)全域平均 SAHP 值柱狀圖 

 
表 5 變數重要性百分比 

類別 百分比 變數 百分比 

空氣汙染物 41.9% 
NOx 28.4% 
O3 8.4% 

PM2.5 5.1% 

氣象因子 23.9% 

溫度 9.3% 
相對濕度 5.7% 

風速 5.3% 
行星邊界層 3.6% 

土地利用變數 22.5% 
所有道路 1000m 15.7% 

NDVI 最大值 5000m 6.8% 
境外汙染物 2.6% 對流層 NO2 柱濃度 2.6% 
台電因子 9.0% 所有機組發電量/距離 9.0% 
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圖 7 模型多層次驗證直方圖 

 
表 6 各測站之分層驗證 

測站名 筆數 R2 Adjusted R2 R MSE RMSE MAE 
海岸里 11010 0.74 0.74 0.86 3.78 1.94 1.48 
苗栗 12669 0.83 0.83 0.91 4.02 2.00 1.47 
內島里 11445 0.74 0.74 0.86 2.47 1.57 1.18 
三義 12864 0.66 0.66 0.81 3.32 1.82 1.32 
通南 12573 0.75 0.75 0.87 2.81 1.68 1.29 
通灣 12185 0.79 0.79 0.89 2.67 1.63 1.24 
通霄 9387 0.80 0.80 0.90 2.47 1.57 1.18 
通霄所 12606 0.80 0.80 0.89 2.36 1.54 1.17 
頭份 12858 0.85 0.85 0.92 4.53 2.13 1.54 
五北 12279 0.75 0.75 0.87 3.16 1.78 1.35 
苑裡 11905 0.71 0.71 0.84 2.87 1.70 1.31 

 

 
圖 8 NO2 2023 年 2 月 1 日 0~5 時推估圖 
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圖 9 NO2 2023 年 2 月 1 日 6~11 時推估圖 

 

 
圖 10 NO2 2023 年 2 月 1 日 12~17 時推估圖 

 

 
圖 11 NO2 2023 年 2 月 1 日 18~23 時推估圖 
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5.  討論 

5.1 模型表現與篩選變數分析 
本研究以 lag 1 為代表滯後期，結合 XGBoost

與 SHAP 遞增篩選建立 NO2 預測模型。訓練集、獨

立測試集與十折交叉驗證的 R2 分別為 0.80、0.69、

0.68，RMSE 介於 1.78–2.23 ppb；三組結果差距僅

0.12，顯示過度擬合已被抑制，模型具有良好穩定

性。 

在時間分層驗證中，日、月、年、時四層尺度

的 R2 介於 0.71–0.88，RMSE 變化僅 0.6 ppb；即使

限制至濃度前 10 %的極端事件，RMSE 仍< 2 ppb，

證明模型能穩定捕捉短‐中期波動並對高污染情境

保持可接受精度。空間驗證顯示 11 座測站 R2 範圍

0.66–0.85，除丘陵背風側的三義  (0.66)與苑裡 

(0.71)略低外，其餘站點皆≥ 0.74；RMSE 1.54–2.13 

ppb，與全區平均誤差相近，顯示空間殘差無明顯集

聚。 

SHAP 分析指出，NOx (28.4 %)為首要推升因子，

反映同源污染對 NO2 的直接影響；道路環域 1000 m 

(15.7 %)排名第二，驗證交通排放的重要性。整體貢

獻依序為空氣污染物 41.9 %、氣象因子 23.9 %、土

地利用 22.5 %、台電固定源 9 %、境外輸送 2.6 %—

突顯交通與擴散條件的共同主導力。 

5.2 研究優勢與限制 
本研究最大的優勢，在於首度於中小型縣市層

級，同步整合氣象、地面監測、衛星遙測、土地利

用與通宵電廠資料等五百餘項變數至 50 m × 50 m、

逐時解析度的網格，並以 SHAP 遞增篩選機制在每

一次特徵增刪時設定 ΔR2 ≥ 0.01 的門檻，兼顧模型

效能與解釋力，同時有效抑制冗餘資訊導致的過擬

合。分層驗證進一步證實模型在各種情境下皆維持

穩健精度，顯示其作為政策評估與動態預警工具的

可行性。然而，本研究亦存在若干限制：首先，監

測站點主要分布於沿海與平原，丘陵及背風地形樣

本相對不足，導致三義等站點誤差稍高，暗示地形

複雜區的模型不確定性仍待下降；其次，固定源排

放係以推估瞬時排放，可能低估尖峰排放對濃度場

的瞬時影響；第三，本研究時間跨度僅涵蓋 2022–

2023 兩年，尚不足以解析長期的排放趨勢與氣候變

化效應；最後，雖使用節慶虛擬變數扣除短期行為

干擾，仍缺乏移動監測與個體暴露資料，無法直接

量化健康效應或交通動態對模型的影響。 

5.3 未來方向 
未來研究可從資料與方法兩方面同步精進：在

資料層面，建議於山區與背風側增設固定站或微型

感測器，以補齊地形複雜區的觀測缺口，並持續擴

充時間序列至五年以上，以利評估能源轉型與氣候

變動的長期效應；同時，可引入高時空解析衛星產

品，提升夜間與雲遮條件下的填補能力。在方法層

面，未來可以採用「整合單一機器學習至集成混和

空間模型 (Ensemble Mixed Spatial Model, EMSM)」

的概念，將不同演算法的優勢匯聚於一體，以提高

濃度預測的精度與穩健性。應用方面，未來可將逐

時濃度與健保資料鏈結，探討不同暴露水平對急診

就診、氣喘發生等健康指標的短期效應，並搭配在

地政府排放管制清單，建立高頻空品預報暨早期警

報系統；同時，透過將本方法移植至其他縣市，可

比較不同能源結構下的排放特徵與污染熱點，進一

步驗證模型並支持區域合作的污染治理策略。 

6.  結論 
本研究整合五百餘項多源資料，於 50 m × 50 

m、逐時尺度上建構具解釋性的 NO2 機器學習模型，

驗證顯示在時空層級皆維持 R2 ≥ 0.70 且 RMSE < 

2.3 ppb 的穩健表現。SHAP 解析揭示 NOx 與交通密

度為最關鍵驅動因子，與以往文獻結果一致。方法

上，SHAP 遞增篩選有效平衡效能與可解釋力，為

中小型縣市空品評估提供可複製的框架；應用上，

逐時推估圖與特徵貢獻度可直接支援風險預警與

排放管制情境模擬。 

本研究亦存在限制：監測佈點與觀測期程仍有

限，且瞬時固定源排放可能被低估。未來可透過增

設監測據點、延長時序，並導入 EMSM 以提升外推

能力與政策決策價值，為能源轉型與區域空品改善
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奠定更扎實的科學基礎。此外，建議結合在地微型

感測與移動監測以補足複雜地形區的觀測缺口，並

在集成模型框架下強化夜間與極端天氣情境；國內

既有研究亦顯示，Geo-AI 與集成式方法可在本土資

料條件下產製高品質細網格成果，支援實務端之預

警與管制 (Hsu et al., 2022、Hsu et al., 2024、Babaan 

et al., 2024)。 
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Application of Geo-AI Modeling to Estimate NO2 Concentrations and 
Analyze Contributing Factors in Miaoli, Taiwan  
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Abstract 
This study takes Miaoli County as a demonstration area to develop a high-resolution NO2 estimation model 

by integrating multiple data sources, including meteorological data, ground monitoring, satellite remote sensing, 
land use, and data from the Tongxiao Power Plant. An hourly 50 m × 50 m resolution model was constructed using 
the XGBoost algorithm combined with a SHAP-based incremental feature selection mechanism, with lag1 (1-hour 
lag) identified as the optimal time delay. The model achieved an R2 of 0.80 and an RMSE of 1.78 ppb. SHAP 
analysis revealed that NOx and road density were the most influential predictors, while emissions from the power 
plant also exhibited regional impact. Multilevel validation confirmed the model’s robustness across temporal, 
spatial, and high-pollution scenarios. The results demonstrate the potential of Geo-AI in air quality estimation for 
small and medium-sized counties and provide a quantitative basis for risk warning and pollution control.  
 

Keywords: Nitrogen Dioxide, Geo-AI, Machine Learning, Spatial Estimation Map 
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結合水文分析及 UAV 數值地表模型進行旱溪溢淹
檢討 

施廷儒 1   王畊貴 2   蔡慧萍 3* 

摘要 
本研究主要貢獻為應用 UAV 數值地表模型提供精細的斷面資料，針對台中旱溪進行水文分析與洪水

溢淹模擬。配合台中氣象站 104 年雨量資料，以五種機率分布模型推估一日最大暴雨量，經檢定與誤差

分析，對數皮爾森三型為最佳模型。以符合旱溪實況之三角形單位歷線法進行洪水模擬，並利用 HEC-RAS

進行七種重現期距模擬。研究結果發現旱溪第四段於 50 年與 100 年洪水重現期距下有溢淹情形。本研究

結合 UAV 數值地表模型提供精細的斷面資料，提升模擬精度與可靠度，分析成果可提供水利單位於河道

整治與防洪規劃之參考。 

 

關鍵詞：旱溪、水文分析、UAV、數值地表模型 
 

1.  前言 
隨著工業革命後溫室氣體排放急遽上升，因此

全球地表及海洋不斷升溫，然而全球暖化導致極端

天氣事件日益頻繁，包含強降雨、洪水與乾旱等

(Panthou et al., 2014、Zandalinas et al., 2021)。根據

政 府 間 氣 候 變 化 專 門 委 員 會 (Intergovernmental 

Panel on Climate Change, IPCC)報告，未來熱帶氣旋

之峰值可能增加 5 至 10%，降雨量可能增加 20 至

30%。極端降雨引發洪水、旱災及邊坡滑動等災害，

尤以洪水發生頻率最高，占自然災害損失約 30% 

(Vitousek, 1994、Mousavi et al., 2011、Alfieri et al., 

2017、Haque et al., 2019)。 

臺灣地處東南亞季風氣候帶，屬高山島嶼地形，

雖降雨豐沛但時空分布不均，加上河川短促流急，

導致對極端降雨極為敏感(朱芳儀等，2018；李忠勳

及葉信富，2020)。1961 至 2015 年間，臺灣強降雨

明顯增加，而中、小雨量則相對減少，導致總雨量

變化不大，但降雨分布更不均。其中，最弱 10%降

雨隨氣溫上升 1°C 而減少 53%，最強 10%則增加

78%，梅雨期總雨量也呈現下降趨勢(蔡怡真，2017)。

觀察百年來的溫度與降雨距平資料，發現 1950 年

前氣溫多低於平均、雨量變化緩和，1950 年後氣溫

顯著上升，降雨型態呈現劇烈震盪，乾旱與豪雨交

錯出現(汪中和，2015)。鍾侑達等(2009)對臺灣四區

分析 1972 至 2007 年間雨量資料，發現中部如濁水

溪與大安溪流域總雨量及降雨天數減少，但暴雨量、

洪峰流量與豪雨日數皆上升，顯示雨勢更集中且時

間分布不均。並且進一步利用標準化降雨指標法

(Standardized Precipitation Index, SPI)及標準化地下

水位指標評估法  (Standardized Groundwater level 

Index, SGI)指標評估顯示，中部地區氣候呈現「乾

季愈乾、濕季愈濕」的極端化趨勢(許心藜及葉信富，

2018)。 

近 年 來 無 人 機 飛 行 載 具 (Unmanned Aerial 

Vehicles, UAV)的技術發展蓬勃，其機動性高且可快

速獲取空間資訊，不受地形與環境限制，能進入傳

統調查人員難以抵達的區域，已廣泛應用於水文分

析。根據 Mourato et al.(2017)指出，2000 至 2020 年

間共計 122 項相關研究中，有 84.4%聚焦於地表水，
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僅 15.6%探討地下水，顯示地表水為研究主流，尤

以洪水與水位探測為主(Vélez-Nicolás et al., 2021)。

傳統洪水研究多為大尺度，缺乏小尺度地形與水文

資料，而 UAV 搭配 DSM 可補足這一缺口(Annis et 

al., 2020)。例如在法國 Buëch 河流域，研究發現 2015

年河道較 2014 年顯著侵蝕左岸，可能危及鄰近基

礎建設(Hemmelder et al., 2018)。其他如土耳其(Akay 

et al., 2020)、荷蘭(Duró et al., 2018)、中國(Wang et 

al., 2016)等地亦有相關應用案例。在臺灣，UAV 已

被應用於災後調查(簡榮興，2013)、水工構造物調查

(胡通哲等，2017)、表面流速分析(陳彥伶，2017)、

河道變遷(謝有忠，2016)及輸砂量變化(邱翰廷，

2016)等研究。UAV 若結合 GPS 即時動態定位(Real 

Time Kinematic, RTK)技術，可產製高精度正射影像

與數值地表模型(Digital Surface Model, DSM)，並符

合內政部地籍測量標準。UAV 的廣角視角及高精度

成果亦有助於修正與擴充原有地形資料(Watanabe 

& Kawahara, 2016)。無論為定翼機或旋翼機，在良

好天氣下皆可取得高品質資料，但地面控制點分布

的均勻性仍為 DSM 精度的關鍵因素(張崴等，2017)。

因此基於上述，本研究之目的如下列所述： 

(1)了解旱溪流域雨量變化。 

(2)分析旱溪水文條件變化。 

(3)分析在雨量和水文條件改變下，旱溪哪些斷面可

能發生溢淹。 

(4)利用 UAV 協助分析並擴充旱溪溢淹斷面資料。 

2.  研究區域 
本研究選定之旱溪為烏溪中游大里溪水系主

要支流之一，長 61.91 km，集水面積 134.4 km2，流

經豐原區、潭子區、北屯區、北區、東區及大里區

(圖 1)，上游源自豐原山區，地勢使其河短流急，下

游地勢趨緩。早期河道蜿蜒且不固定，常因豪雨改

道，造成洪害。1989 年「七二七水災」後，先總統

李登輝指示辦理「大里溪水系整治計畫」，涵蓋大里

溪、旱溪、大坑溪、蔀子溪、頭汴坑溪、草湖溪等，

共整治 53 km，其中旱溪最重要工程為「旱溪改道」，

將下游截彎取直提前匯入大里溪，兩岸興建堤防，

並與大坑溪一同規劃為區域排水系統。自 1990 年

改道後，未再發生洪害。 
 

 
圖 1 旱溪流經之行政區範圍與水文控制點分布圖 

 
臺灣地形呈南北長、東西短，河流多短促且流

急。經濟部水利署設有十個河川局負責管理，本研

究區域隸屬經濟部水利署第三河川局(三河局)，負

責大安溪、大甲溪及烏溪流域的河川與海堤管理、

水文資料蒐集及工程執行等業務。三河局保存大量

旱溪水文資料，本研究參考《水文設計應用手冊》

(國立臺灣大學生物環境系統工程學系，2001) 及

2014 年《大里溪支流旱溪治理規劃檢討水文分析報

告》，並與 1990 年報告結果比較，發現各控制點洪

峰流量皆上升，但尚無溢淹危機。 

本研究彙整 1990 年「大里溪水系整治計畫」之

旱溪水文控制點位置(圖 1)，與 2014 年「大里溪支

流旱溪治理規劃檢討水文分析報告」之水文因子資

料(表 1)。旱溪全長分為四段，設有 89 條斷面，總

集水面積 134.4 km2，流路長 61.91 km2，高程差

172.406 m。旱溪第一段為下游，集水面積最大、流

路最長、高程差也最大；而旱溪第四段為上游，集

水面積最小、流路最短、高程差高居第二。 

3.  研究材料 

3.1 雨量資料 
本研究採用台中氣象站 1921 年至 2024 年之逐

日雨量作為研究資料，經整理後得圖 2。由降雨天

數之時間序列分析，發現每年的降雨天數呈顯著之
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負趨勢(p < 0.005)，由年雨量之時間序列分析，發現

歷年來年雨量呈不顯著之負趨勢(p = 0.750)。平均年

降雨天數為 117 天，平均年雨量為 1723.58 mm。 

由於 1990 年旱溪改道，因此就其改道前後之

雨量級距發生次數時間序列進行分析，雨量分級參

考中央氣象局 2020 年 3 月所公布之最新定義。大

雨事件次數於 1990 年前呈不顯著之負趨勢(p = 

0.509)，1990 年後呈不顯著之正趨勢( p = 0.789)，如

圖 3(a)所示；豪雨等級以上事件的次數於 1990 年

前後皆不顯著之負趨勢(p = 0.825 以及 0.721)如圖 

3(b)所示。綜合年雨量與降雨次數的分析(圖 2 與圖 

3)，雖然發現年雨量不顯著之負趨勢，且降雨天數

減少，但大雨事件場次呈不顯著之正趨勢，代表降

雨強度變大且越發集中，日後強降雨愈強，弱降雨

愈弱；乾溼對照會更加顯著。 

3.2 計畫流量 
計畫流量(洪峰流量分配)引用自「大里溪支流

旱溪治理規劃檢討水文分析報告」之洪峰流量分配

圖(經濟部水利署第三河川局，2014)，如圖 4 所示。

以重現期距 100 年為例，可見旱溪上游由北坑溪、

中坑溪及南坑溪三者匯流而成，在旱溪第四段洪峰

流量達 368cms，烏牛欄溪於旱溪第三段匯流，洪峰

流量達 710 cms，在旱溪第二段及第一段，沒有其

他河道匯流，最後以洪峰流量 1230 cms 於斷面 78

處匯入大里溪。圖中標示旱溪各分段之頭尾斷面及

各段在重現期距 100 年時的計畫流量。 

3.3 斷面資料 
本研究採用之 2020 年斷面資料由三河局提供，

通常於 2 至 3 年便會再次施測，若期間有遇到洪害

或地震等可能改變河貌之事件，酌情增加施測次數。

旱溪斷面編號為 77-118，共 89 條斷面，外業人員

以步行方式穿梭河道斷面，當該斷面中遇到地形起

伏時，就必須量測此處之地形高程，常因人員判斷

地形起伏標準不一、該地形不利於架設儀器或人員

站立，導致儀器或稜鏡並未拿正等原因造成誤差。 

3.4 無人飛行載具 
UAV 可依飛行方式可分類為定翼機與旋翼機，

前者飛行穩定但需提供跑道起飛；後者飛行穩定度

較低但定點拍攝容易且機動性高。本研究因研究區

域之河道兩側皆有建物鄰近，考慮空間與機動性需

求，故採用 DJI Phantom 4 Pro (P4P) (DJI, Shenzhen, 

PRC)旋翼無人飛行載具拍攝可能溢淹之研究區域，

相關設備參數規格如表 2。 

 
表 1 旱溪各段水文因子 

控制點 斷面編號 集水面積 
A (km2) 

流路長 
L (m) 

高程差 
H (m) 

旱溪第一段 78~86 49.76 21.35 53.55 
旱溪第二段 87~96 43.97 18.58 38.62 
旱溪第三段 97~106 29.25 13.14 28.90 
旱溪第四段 107~118 14.42 8.84 51.34 

總和 134.4 61.91 172.41 
 

 
圖 2 台中氣象站 1921-2024 年降雨天數及年雨量趨勢圖 
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圖 3 台中氣象站 1921-2024 年雨量次數時間序列(a)大雨事件(b)豪雨等級以上事件 

 

 
圖 4 旱溪洪峰流量分配圖(引用自經濟部水利署第三河川局，2014) 

 
表 2 本研究採用之無人飛行載具 DJI Phantom 4 Pro 規格表 

DJI Phantom 4 Pro 
項目 類別 規格 

UAV 

重量(g) 1388 
最大飛行高度(m) 6000 

飛行時間(min) 約 30 分鐘 
GPS 模式 GPS/.GLONASS 雙模式 

雲台 
可控轉動範圍 俯仰：−90°~+30° 

穩定系統 3 軸(俯仰、橫滾、偏航) 

相機 

感光元件尺寸(mm) 13.2×8.8 
照片最大解析度(3:2) 5472×3648 

焦距(mm) 8.8 
光譜波段 可見光 

航高 20m 之地面解析度(mm/pixel) 5.4 
位元深度(bit) 8  
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4.  研究方法 
本研究選定旱溪作為研究區域，蒐集 2014 年

之計畫流量、斷面高程以及 1921-2024 年之逐日雨

量。根據資料計算各機率分布模型之一日暴雨量並

對其進行暴雨頻率分析(適合度分析)，決定選用何

種機率分布模型，並選定 1921-2024 年內至少 6 場

暴雨使用同位序平均法設計雨型。依據上述計算所

得，進行至少二種雨量-逕流分析方法，計算洪峰流

量並相互比較，採用與 2014 年的計畫流量較接近

之流量，套入美國陸軍工程兵團的 HEC-RAS 軟體，

分析各斷面溢淹情形。 

根據洪水位模擬之溢堤分析成果，將有可能發

生溢堤的範圍進行航拍規劃，並通過 DJI GS Pro 軟

體(DJI, Shenzhen, PRC)進行航前規劃，使用 P4P 在

飛 行 任 務 獲 得 的 圖 像 匯 入 Agisoft Metashape 

Professional(AgisoftLLC, St. Petersburg, Russia)產製

DSM 及正射影像。萃取 DSM 中斷面位置之地理資

訊，改正斷面資料與現地不符處及擴充斷面資料不

足處，並再次使用 HEC-RAS 軟體分析改正後的斷

面溢淹情形，其研究流程如圖 5 所示。 

4.1 選定機率分布模型及設計雨

型 
本研究依循《水文設計應用手冊》之規範(國立

臺灣大學生物環境系統工程學系，2001)，一日暴雨

量及二日暴雨量皆採用年最大值選用法 (Annual 

Maximum Series)(Zelenhasic, 1970)，因旱溪各段集

流時間皆未超過 3 小時，故採用一日最大暴雨量。 

統計分布模式除應用手冊中之四種統計分布

模 型 ： 極 端 值 一 型 (Extreme type-I distribution) 

(Gumbel, 1958) 、 對 數 常 態 分 佈 (Lognormal 

distribution) (Brown & Sanders, 1981)、皮爾森三型

分布(Pearson type-III distribution) (Pearson, 1895)、

對 數 皮 爾 森 三 型 分 布 (Log-Pearson type-III 

distribution) (Water Resources Council (US), 1967)外，

增加常態分布(Normal distribution) (Laplace, 1810)，

並使用 R Studio (R Studio, Boston, USA)模擬在不同

重現期距下(Recurence Interval) (Dalrymple,1960)分

析一日最大暴雨量。 

對 上 述 五 種 機 率 分 布 模 型 使 用 科 司 檢 定

(Kolmogorov-Smirnov Test, K-S Test) (Kolmogorov, 

1933)及卡方檢定(Chi-square test) (Pearson, 1900)進

行適合度檢定(goodness-of-fit test)，通過檢定之模型

再以標準誤差(Standard Error) (Aldrich, 2010) 排序

優劣。 

設計雨型採同位序平均法，選取至少六場峰值

暴雨，計算位序百分比後重分配，並採用 24 小時同

序位雨型繪製累積雨量曲線。 

4.2 流量計算及溢淹模擬 
根據 2012 年 8 月經濟部水利署訂定之「水文

分析報告審查作業須知」規定，應至少選用二種暴

雨—逕流分析方法相互比較。本研究採用合理化公

式(Rational formula) (Kuichling, 1889)及三角形單位

歷線法(Triangular unit hydrograph) (Mishra & Singh, 

2013)計算洪峰流量，使用 AutoCAD 軟體將河心累

距依各斷面劃分為斷面間距，並利用美國陸軍工程

兵團的 HEC-RAS (6.0.0 Beta 3)軟體，將輸入上述流

量結果、斷面資料及水理參數，其中水理參數包括

採用穩定流模擬，設定上游邊界為固定流量；下游

為正常水位；曼寧係數依照實際河道材質，材質主 

 

 
圖 5 本研究流程圖 
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要為稀疏草生、全面密草生以及純水泥漿平滑面，

其中河道依橫斷面分成 4 等分(詳如附表 1)，斷面

中河道有水面覆蓋處採用 HEC-RAS 預設值 0.03。

觀察模擬能量線、水面線及臨界水深線的位置關係，

與各斷面在不同重現期下之溢淹情形。 

4.3 數值地表模型及斷面改正 
本研究於 2021 年 7 月 30 日進行 UAV 空拍作

業，考量周遭建物高度與飛行安全，航高設定為 50 

m，前後與側向重疊率皆為 75%，採單網格飛行模

式，覆蓋面積約 0.143 km2，共拍攝 472 張影像，地

面解析度為 1.33 cm/pixel。將飛行任務獲得之影像

匯入 Agisoft Metashape Professional (AgisoftLLC, St. 

Petersburg, Russia)進行影像匹配，並設置 19 個透空

且平均分布於拍攝區域的地面控制點作為校正點，

另選擇旱溪內保存良好的控制點作為檢核點(附圖

1)。地面控制點坐標透過 RTK 移動站(南方 S82, 

Southgnss, Guangzhou, PRC)結合 e-GNSS 虛擬測站

取得，進行空中三角測量平差，建立影像與控制點

之對應關係，產製數值地表模型 (Digital Surface 

Model, DSM)與正射影像。精度檢核結果顯示，水平

誤差低於 1.33 cm，垂直誤差低於 8 cm。 

利用 UAV 產製之高解析 DSM，萃取對應斷面

位置的高程資料，與三河局 109 年度原始斷面逐點

比對，針對高程差異顯著或形態缺失的區域進行修

補與擴充，並配合現地勘查進行驗證。完成修正後

的斷面資料再輸入 HEC-RAS 進行洪水模擬，以比

較改正前後之溢淹情形差異。 

5.  研究成果 

5.1 選定機率分布模型 
本研究依據 1921-2024 年台中氣象站之逐日雨

量，使用 R studio 軟體分別計算常態分佈、對數常

態分布、皮爾森三型分布、對數皮爾森三型分布、

極端值一型五種機率分布模型在不同重現期距下

之一日暴雨量。分析結果顯示，重現期距 25 年時，

皮爾森三型之一日暴雨量為最大，而重現期距 50 年

及 100 年時，對數皮爾森三型之一日暴雨量最大(表 

3)。 

本研究以 K-S Test 及卡方檢定進行適合度檢定，

信賴水準設定為 95% (p-value 為 0.05)，當 D_n 以

及卡方值小於 5%顯著水準對應之臨界值方能通過

該檢定。由表 4 得知對數常態分佈、皮爾森三型分

佈及對數皮爾森分佈等三者通過卡方檢定；而使用

K-S Test 時，五種分佈模型皆可通過檢定。而上述

方法僅能篩選適用之分佈模型，不能選出最適合之

分佈模型。因此需再將機率分布，依模型依韋伯法

(Weibull)及海生法(Hazen)，計算不同重現期距(T 值)

所呈現之不同標準誤差(SE)大小作積分排序，選出

最適用之機率分布模型，如表 5、表 6。標準誤差

(SE)越小積分越小，代表適合度越高，應優先選擇，

在兩種方法中，對數皮爾森三型皆為積分最小，因

此為適合度最高之分佈模型。 

5.2 洪峰流量分析 
將合理化公式及三角形單位歷線法計算之洪

峰流量，在不同重現期距下分段列表，見表 7。因

本研究基於三角形單位歷線法由旱溪地文因子推

算而成，且計算成果較合理化公式之計算成果更接

近 2014 年三河局計算之成果，故採用之。 

將表 7 三角形單位歷線法之洪峰流量成果與

「大里溪支流旱溪治理規劃檢討水文分析報告」(三

河局，2014)內三角形單位歷線法之洪峰流量成果相

互比較，見表 8。本研究成果減去河川局成果之差

值，可以發現在大部分重現期距下，各斷面洪峰流

量皆呈上升趨勢。 

選用 2021 年 8 月 6 號至 8 月 7 號之一日大雨

作為流量驗證，其累積雨量為 234 mm，介於重現期

距 5 年與重現期距 10 年之間。最大瞬時流量依旱

溪第一段至旱溪第四段依序為 422 cms，415 cms，

398 cms 及 192 cms，仍介於重現期距 5 年與重現期

距 10 年之間，見表 9。 
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表 3 各重現期距下之一日暴雨量 
重現期距 常態分佈 對數常態 皮爾森三型 對數皮爾森三型 極端值一型 

2 189.1 169.7 188.7 167.6 173.4 
5 269.9 250.5 302.3 220.0 258.2 

10 312.1 307.1 372.3 309.0 314.3 
20 346.9 363.3 435.7 389.7 368.2 
25 357.1 381.5 455.2 453.8 385.2 
50 386.2 438.9 513.5 521.4 437.9 
100 412.3 497.9 569.1 592.9 490.1 

 
表 4 暴雨頻率分析成果表 

 
K-S Test 卡方檢定 

 ௡ 5%顯著水準之臨界值 卡方值 5%顯著水準之臨界值ܦ
常態分佈 0.002 

0.164 

16.313 

7.815 
對數常態 0.004 4.030 

皮爾森三型 0.001 5.970 
對數皮爾森三型 0.007 5.162 

極端值一型 0.003 32.313 
 

表 5 暴雨頻率-韋伯法積分排序 
 常數分布 對數常態 皮爾森三型 對數皮爾森三型 極端值一型 

SSE 147868.087 42578.932 39713.028 30628.904 385531.847 
積分 4 3 2 1 5 

 
表 6 暴雨頻率-海生法積分排序 

 常數分布 對數常態 皮爾森三型 對數皮爾森三型 極端值一型 
SSE 144330.45 22645.473 24453.691 13235.087 409991.255 
積分 4 2 3 1 5 

 
表 7 洪峰流量成果 

重現

期距 
第一段 第二段 第三段 第四段 

合理化公式 三角形歷線 合理化公式 三角形歷線 合理化公式 三角形歷線 合理化公式 三角形歷線 
2 331 262 328 255 263 201 202 93 
5 434 395 430 407 345 324 265 127 

10 609 607 604 469 484 464 372 184 
25 769 896 887 746 711 543 546 277 
50 895 1035 1019 1009 817 624 628 320 

100 1028 1182 1158 1152 928 760 714 398 
單位：cms 

 
表 8 三角形單位歷線法成果比較 

重現

期距 
第一段 第二段 

河川局成果(A) 本研究成果(B) 差值(A-B) 河川局成果(A) 本研究成果(B) 差值(A-B) 
2 236 262 +26 228 255 +27 
5 440 395 -45 431 407 -24 

10 576 607 +31 569 469 -100 
25 747 896 +149 742 746 +4 
50 871 1035 +164 870 1009 +139 
100 994 1182 +188 992 1152 +160 
重現

期距 
第三段 第四段 

河川局成果(A) 本研究成果(B) 差值(A-B) 河川局成果(A) 本研究成果(B) 差值(A-B) 
2 157 201 +44 82 93 +11 
5 301 324 +23 157 167 +10 

10 399 464 +65 207 214 +7 
25 524 543 +19 272 297 +25 
50 617 624 +7 319 340 +21 
100 706 760 +54 367 398 +31 

單位：cms 
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5.3 溢淹模擬 
溢淹模擬重現期距 50 與 100 年下斷面 116 至

斷面 118 水位情形如表 10 所示，在重現期距 50 年

時，斷面 118 有溢淹情形；重現期距 100 年時，從

斷面 116、斷面 117-2、斷面 117-5 及斷面 118 有程

度不一之溢淹情形，未列入下表之斷面皆未有溢淹

情形發生，表中紅燈代表有溢淹情形、黃燈代表洪

水位離左岸或右岸不足 1 m、綠燈代表洪水位距離

堤頂超過 1 m，各溢淹斷面位置如圖 6。 

為避免因斷面資料空間分布不均導致在討論

河道縱向方向之能量線、水面線、臨界水深線及槽

底關係變化時產生過大誤差，本文於原有斷面資料

基礎上，每隔 100 m 新增一內插斷面(斷面編號含*

字者)，以提升模擬精度。能量線代表總水頭之縱向

變化連線，當水面線位於臨界水深線之上時為亞臨

界流，反之則為超臨界流；當超臨界流轉變為亞臨

界流時，部分動能轉換為位能，即產生水躍。根據

模擬結果，僅在重現期距 50 年與 100 年時，旱溪第

四段出現溢淹情形，故針對此段進行討論。在斷面

116.1、115.33 與 108.33 處皆觀察到水躍現象，如圖 

7、 

圖 8 所示。其中，水躍 A 於斷面 118.1 處水位

達 211.04 m，距左、右岸堤頂皆不足 1 m，然未發

生溢淹；水躍 B 則在斷面 114.1 處水位達 239.47 m，

距堤頂超過 1 m，亦無溢淹；水躍 C 發生於斷面

116.05，水位為 244.88 m，右岸距堤頂不足 1 m，左

岸則超過，皆未出現溢淹情形。 

5.4 斷面改正 
本研究針對四個模擬重現期距 50 年下出現溢

淹情形的斷面(斷面 116、117-2、117-5 及 118)提取

對應斷面位置的高程剖面，並與三河局 109 年度斷

面資料進行比較分析，後續再透過 HEC-RAS 進行

溢淹模擬。由模擬結果及斷面變化可知(表 11 與圖 

9)，本研究成果相較於三河局斷面資料有兩項優勢：

其一，畫面細節更豐富，能更忠實呈現地貌；其二，

可擴充斷面里程，精確描繪兩側地形。各斷面變化

如下：斷面 116 新增左岸牆面(約 2 m 處)及右岸道

路(約 33 至 48 m 處)，模擬後左岸無溢淹情形；117-

2 則顯示左岸道路(約 0 至-10 m)高程變化顯著，牆

面與右岸道路亦有所擴充；117-5 針對河道變化(2 至

10 m)細緻描繪，並補足兩岸道路(-9 至-20 m 與 40

至 50 m)；118 則發現左岸地形變化劇烈(0 至-12 m)，

底部地勢相對平緩，右岸道路(19 至 40 m)更貼近實

況。本研究成果不僅提升地形資訊精度，亦對水文

模擬結果具實質助益，足供後續規劃參考。其中，

116 與 118 與原始資料差異最大，高程修正幅度分

別達約 1.5 m 與 1.8 m，主要原因多為興建變化，修

正後於 50 年重現期距下，118 溢淹深度減少約 0.8 

m，範圍縮減近一半；而 116 左岸經過斷面改正後，

由原先有溢淹情形轉為不會溢淹，顯示斷面改正能

反映真實地貌，進而呈現合理的模擬成果。 

 

 
圖 6 溢淹斷面位置示意圖 
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表 9 2021/08/06~2021/08/07 一日大雨對應之最大流量 
 第一段 第二段 第三段 第四段 

重現期距 5 年 395 407 324 167 
8/6~8/7 大雨 422 415 398 192 

重現期距 10 年 607 469 464 214 
單位：cms 

 
表 10 重現期距 50 與 100 年下斷面 116 至斷面 118 水位情形 

重現期距 斷面 洪水位 左岸高程 右岸高程 左岸溢淹 右岸溢淹 

50YR 

118 264.440 263.385 263.188 -1.055  -1.252  
117-5 262.650 263.176 263.437 0.526  0.787  
117-4 258.900 260.628 259.884 1.728  0.984  
117-3 256.420 260.438 259.400 4.018  2.980  
117-2 254.230 254.750 255.970 0.520  1.740  
117-1 249.620 251.311 251.263 1.691  1.643  
117 246.560 247.642 248.866 1.082  2.306  

116-1 246.320 247.642 247.230 1.322  0.910  
116 242.180 242.744 242.894 0.564  0.714  

100YR 

118 264.350 263.385 263.188 -0.965  -1.162  
117-5 263.960 263.176 263.437 -0.784  -0.523  
117-4 259.870 260.628 259.884 0.758  0.014  
117-3 256.890 260.438 259.400 3.548  2.510  
117-2 254.850 254.750 255.970 -0.100  1.120  
117-1 250.260 251.311 251.263 1.051  1.003  
117 247.070 247.642 248.866 0.572  1.796  

116-1 246.830 247.642 247.230 0.812  0.400  
116 243.360 243.300 243.070 -0.060  -0.290  

 

 

 
圖 7 重現期距 50 年下旱溪第四段之臨界水深縱向變化 

 

 
圖 8 重現期距 100 年下旱溪第四段之臨界水深縱向變化 
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表 11 斷面改正後之重現期距 50 年下斷面 116 至斷面 118 水位情形 
重現期距 斷面 洪水位 左岸高程 右岸高程 左岸溢淹 右岸溢淹 

50YR 

118 264.440 263.898 262.706 -0.542  -1.734  
117-5 262.650 262.946 263.180 0.296  0.530  
117-2 254.230 254.729 255.970 0.499  1.740  
116 242.180 244.150 243.070 1.970  0.890  

100YR 

118 264.350 263.898 262.706 -0.452  -1.644  
117-5 263.960 262.946 263.180 -1.014  -0.780  
117-2 254.850 254.729 255.970 -0.121  1.120  
116 243.360 244.150 243.070 0.790  -0.290  

 

 

 
圖 9 重現期距 100 年各斷面改正前後模擬結果 

 

6.  結論 
(1) 以台中氣象站長達 104 年之日雨量進行分析，

本研究發現 1990 年旱溪改道工程後，降雨型態

改變。年雨量大致穩定，但顯示呈現降雨天數

下降且降雨有增強狀態。 

(2) 在重新審視降雨型態的變化後，再次對一日最

大暴雨量進行計算。一日最大暴雨量以五種機

率分布模型(常態分佈、對數常態分布、皮爾森

三型、對數皮爾森三型、極端值一型)計算，並

使用 K-S 檢定、卡方檢定及標準誤差做適合度

分析。由分析成果得知：K-S 檢定敏感度較低，
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五種模型皆通過適合度檢定，而卡方檢定篩選

出三種機率分布模型(對數常態分布、皮爾森三

型、對數皮爾森三型)後，經過標準誤差評估，

對數皮爾森三型為最佳之機率分布模型。 

(3) 本研究採用合理化公式及三角形單位歷線法相

互比較，成果顯示：三角形單位歷線法相較於

合理化公式與 2014 年「大里溪支流旱溪治理規

劃檢討水文分析報告」之洪峰流量成果較為接

近，故採用之。 

(4) 依據三河局提供之斷面資料，使用 HEC-RAS 進

行洪水模擬，得旱溪縱向能量線、水面線及臨

界水深線之間位置變化，可判定旱溪為混合流

況，常有水躍發生。 

(5) 本研究經由現地調查及飛行任務後發現，三河

局提供之斷面資料與現地有些許出入。藉由無

人機產製之 DSM 萃取斷面位置地理資訊，可

將斷面資料中不合理處改正並擴充河道兩側道

路之地形，有助於後續水文水理應用。 

(6) 本研究使用 HEC-RAS 進行斷面溢淹分析，成

果顯示：有溢淹情形之斷面皆集中在旱溪第四

段(上游)，在重現期距 2、5、10、25 年下，無

斷面溢淹；重現期距 50 年時，僅有斷面 118 溢

淹；重現期距 100 年時，斷面 116 至斷面 118

間有 4 條斷面有程度不一之溢淹情形。 

(7) 考量氣候變遷影響，近年豪大雨事件頻率波動

大，本研究也依據台中氣象站雨量資料發現大

雨事件發生的次數有增加趨勢，建議未來可持

續觀察雨量變化趨勢，考量周圍保全對象，進

行整治規劃，例如考慮局部加高河岸或建置親

水式堤防設施，以提升防洪安全與水利規劃效

益。 
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Abstract 
The primary contribution of this study lies in the application of UAV-derived digital surface models (DSMs) 

to refine cross-sectional data for hydrological analysis and flood inundation simulations in the Han River, Taichung 
City, Taiwan. Based on 104 years of rainfall records from the Taichung Weather Station, the one-day maximum 
rainfall was estimated using five probability distribution models. Goodness-of-fit tests and error analyses identified 
the Log-Pearson Type III distribution as the most appropriate. Flood hydrographs were then generated using the 
triangular unit hydrograph method, which provides a more accurate representation of the hydrological 
characteristics of the Han River. Flood condition was simulated in HEC-RAS under seven recurrence intervals, 
with the results indicating overtopping at Section Four of the Han River under the 50- and 100-year recurrence 
intervals. By integrating UAV-derived DSMs to improve cross-sectional accuracy, this study enhances the 
precision and reliability of flood simulation outcomes. The findings provide valuable references for river 
management and flood mitigation planning by water resource authorities.  
 

Keywords: Han River, Hydrological Analysis, UAV, DSM 
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