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摘要 

航攝原始影像是重要的空間資料來源，用於國家建設、土地利

用、自然資源調查、防救災等領域。這些影像可用於生成各種地圖

和主題圖，提供决策所需的資訊。為確保影像品質達到要求，符合

後續分析或製圖需求，需在初期設立篩選門檻，將雲覆蓋量在一定

比例以下的航攝原始影像始能納入後續製圖流程。目前篩選方法主

要以人工目視為主，不僅耗時費力、亦易流於主觀。為了減少人力

成本並提升航測及遙測分署影像雲覆量判定之客觀性，本研究發展

深度學習技術以自動化方式執行雲覆蓋量分析任務。研究配合分署

作業需求，包含兩項任務，第一項任務是對航攝原始影像進行有無

雲之判識、第二項則進一步針對正射影像進行雲覆蓋程度之自動化

雲覆等級分析。 

在研究成果中，使用分署隨機提供的 2000 張正射影像與 8000 張

航攝原始影像的人工判定結果進行比對，顯示本研究所建立的深度學

習模型，在航攝原始影像的有無雲自動判定上，可達 93%的準確率，

而在正射影像的雲覆等級比對上，本研究之模型表現可達 99%的準確

率（相差正負一級以內之差異），並透過本模型找出過往人工辨識錯

誤的資料。研究成果顯示，此基於深度學習技術所建立的電腦自動化
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雲覆分析方法節省了人力成本，同時提供客觀的判斷依據，避免因判

斷人員不同而產生主觀差異，為分署圖資產製業務之效率以及可靠性

提供實質的幫助。
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第1章 前言 

1.1 研究動機與目的 

1.1.1 研究動機 

航攝原始影像為國家建設、土地利用、自然資源調查、防救災

等所需之重要空間資料來源，可據以產製各類地圖、主題圖等決策

所需資訊。因應各種任務需求以及飛航安全考量，影像航拍過程常

有其急迫性及侷限性，無法兼顧製圖所需之理想氣候條件，也因此

天候與大氣條件對於影像之品質將產生一定的影響。在各項大氣影

響因子中，雲覆量為對影像內容會產生最直接的影響，太陽光線因

受雲層影響，無法穿透到達地面並反射至航攝相機，故雲層遮蔽下

方之地表資訊將難以判定。 

為確保所使用之影像達到一定品質，並能符合後續分析或製圖

需求，預先設定門檻篩選雲覆量在一定比例以下之航攝原始影像為

必要之初期準備工作。目前此項工作多以人力目視進行，憑藉的是

操作人員的經驗，雖可直接評估每張影像的雲覆量，然而此項作業

耗時費力，且難免受主觀標準影響。另一方面，電腦視覺以及基於

深度機器學習技術之影像處理技術在近年逐漸成熟並已成功運用於

各領域，特徵以及物件之辨識是這類技術之強項。 
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因此，以航測及遙測分署航攝原始影像、正射影像等歷年影像

為來源，配合機器學習演算相關技術，進行航攝原始影像自動偵測

雲覆量，研擬並提出影像雲覆判定工作成效及效率提升之可行方

案，期待達成結合製圖流程，以機器學習技術偵測航攝原始影像雲

覆量，提升雲覆量分級客觀性與一致性，自動及高效率產出雲覆級

別詮釋資料，進而在人力匱乏情形下改善工作效率之效益。 

1.1.2 研究目的及重要性 

本研究之目的為應用近年蓬勃發展之機器學習技術，透過航測

及遙測分署長期累積的大量資料作為訓練樣本，發展能自動化判定

雲覆量之偵測與辨識模組，以機器輔助人力檢視，計算各張影像之

雲覆、分佈範圍以及所佔影像百分比等，提供操作人員客觀且明確

量化之雲覆量判定以輔助分署現有處理流程，進而提升分署圖資產

製之標準化及效率。 

1.2 工作項目與流程 

本計畫主要工作項目及內容分述如下： 

(1)  研究基於機器學習技術之航攝原始影像雲覆自動分級演算，以

航測及遙測分署航遙測影像倉儲之航攝原始影像為來源，參照

現行雲覆分級方式進行相關演算法之研究與發展，包括訓練樣

本蒐集、標記、建立機器學習模型等，並輸出對應之詮釋資
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訊。 

(2)  航攝原始影像雲覆自動化分級實作與驗證挑選合計至少 

10,000 張航攝原始影像及正射影像(訓練資料與測試資料 必須

不同)，分別進行雲覆自動分級實作，並就結果提出分析與說

明。 

(3)  航攝原始影像自動化雲覆分級導入產製作業流程發展可自動化

作業與檢核之工具及介面，將雲覆詮釋資料之產生程序導入現

有圖資產製流程(包含影像前置處理、航測及遙測分署航攝紀

錄檔雲覆欄位資訊更新、相關作業模式律定與調控等)。 

(4)  資料精度檢核與品質管控分級結果與航測及遙測分署既有雲覆

分級資料間之目標準確度分別為，航攝原始影像自動判定之結

果(有雲、無雲)，與傳統人力目視檢視結果相比，準確度需達 

80%以上；正射影像自動判定雲量等級結果(0、1、2、3、4、

9)與傳統人力目視檢視之結果相比，差異小於 ±1 級數者，需

達 80%以上。 

下表展示本研究各項工作之規劃進度甘特圖(表 1-1)，在全程九

個月的時間內將依序完成各項工作。 
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表 1-1 工作進度甘特圖 

 

工作項目 
1

月 

2

月 

3

月 

4

月 

5

月 

6

月 

7

月 

8

月 

9

月 

10

月 

11

月 

12

月 

備  

註 

樣本蒐集              

樣本標註              

模型訓練              

雲覆分析              

資料精度檢核與品質管控              

運算環境轉移(11/10)              

※期中報告(6/9)              

※期末報告(11/10)              

教育訓練(11/10)              

成果交付(12/8)              

工作進度累進百分比(%) 5 15 25 35 45 55 60 65 75 85 95 100  

預定查核點 

第 1 期： 

工作計畫書 10 份及電子檔 

第 2 期： 

期中報告書 10 份及電子檔、期中審查 

第 3 期： 

期末報告書 10 份及電子檔、10,000 張影像雲

覆分析成果、運算環境轉移、教育訓練、投稿

至少 1 篇論文 

說明： 

工作項目依計畫性質及需要或依研究/計畫綱要說明訂定。預定進度以粗線表示

其起訖日期。 

「工作進度百分比」欄配合管考作業所需，累積百分比請視工作性質就以下因素

擇一估計訂定：工作天數經費之分配工作量之比重擬達成目標之具體數

字。 

每季之「預定查核點」，請在條形圖上標明※號，並在「預定查核點」欄具體註

明關鍵性工作要項。「預定查核點」除了標明期中/期末/期末修正定稿提送日期

外，尚須具體加列其他重要工作項目，例如：工作會議、階段性成果宣導展示、

專家座談會或技術移轉教育訓練等。 
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第2章 基於機器學習技術之雲覆文獻回顧 

為確立研究方法流程，於本章先進行相關文獻回顧，透過現有

雲覆判斷方法及深度學習應用，評析前人的研究成果及於本研究可

參考之方法。 

2.1 過往常見的雲覆判斷方法 

為求自動化，最常見的方法是透過機器學習來進行。機器學習

是人工智慧的一項分支，其核心概念是透過輸入大量的資料特徵與

對應真值給機器學習模型，模型透過其本身的機制去尋找資料特徵

與真值之間的關係式，其優勢在於當資料特徵與真值的關係式相當

複雜時，人是難以分析並歸納其出的，但透過機器學習的方式，人

不必去了解關係式，機器會從輸入資料與其對應的真值來學習兩者

之間的關係式，並且在訓練的過程中反覆修正推測的關係式，盡力

讓每筆輸入的特徵能夠從推測的關係式中得到與真值相符的答案。 

使用 SVM、CFMask 等機器學習的方式來做雲層辨識是相當常

見的(Grilli et al., 2017; Latry et al., 2007)，這些辦法在衛星影像上取

得了不錯的成效，但當案例來到航攝原始影像時，由於絕大多數的

航攝是以光學相機進行拍攝，光學影像特徵為 RGB 值（或再多 

NIR 的頻道），若用機器學習的方式來進行判斷，模型僅能以 RGB
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值做為分類依據，然地面上也有許多顏色與雲層相似的物件，舉凡

建物、海浪、山區積雪、夜間都市光、山坡崩塌處與海面反射等

等，在影像成像上大抵都偏向白色，因此透過機器學習進行的雲覆

自動化辨識雖在雲層的辨識上成效不錯，但同時也存在許多的辨識

誤區。 

近年來由於深度學習的發表，機器學習在各個領域都不斷有新

的突破。本研究嘗試將深度學習的技術使用在雲覆自動化辨識上，

希望能突破過去雲覆辨識的一些瓶頸。 

2.2 深度學習回顧與簡介 

深度學習是機器學習的一種做法，一般來說專指使用神經網路

的機器學習。神經網路是一種模擬人腦細胞連接構造的計算方式

(Abiodun et al., 2018; Krose, 1996)。每層網路接收來自前一層的數值

並經處理後傳遞給下層網路，層層相遞，如同神經的傳導一般。並

且網路架構的特徵數量會隨層數收斂，最終輸出成分類類別或是回

歸數值。 

而當神經網路中總連接的層數大於兩層以上時，即是俗稱的深

度學習。深度學習在多個領域上的表現都遠超過去其他機器學習方

法的效益與效能(Abiodun et al., 2018)。尤其近幾年在影像辨識的任

務上，深度學習更是蔚為顯學，相關的應用不斷獲得突破(Gu et al., 
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2018)，是近年進行影像辨識任務的主流手段。 

深度學習又可分為非監督式與監督式方法進行，非監督式學習

演算法使用未標記的資料來進行訓練。這些算法會掃描新資料，並

在未知的輸入值與預先確定的輸出值之間建立有意義的聯繫；監督

式學習在前置作業中需依靠人工標註大量的資料樣本，作為真值輸

入至模型中，模型再依照資料樣本與其對應的真值反覆進行學習，

以此來了解資料樣本與真值之間的關係。 

要以監督式學習的方式來建立深度學習模型，必需先建立資料

集，而資料集中又會再分為三個部分，分別是訓練資料集(Training 

dataset)、驗證資料集(Validation dataset)與測試資料集(Test dataset)。

訓練資料集是模型在訓練的過程中遍歷並學習的資料；驗證資料集

是每次模型遍歷完訓練資料集後，會針對驗證資料集裡的資料進行

預測並計算其結果與正確答案之間的差異，即模型的損失 (Loss)，

Loss 越低代表模型結果越接近真值，模型表現越好。而在每一次

(Epoch)的訓練下，模型都會紀錄它在驗證資料集上得到的 Loss，並

且在跑完給定之 Epoch 後，模型會選擇其在驗證資料集上表現最好

的結果那次作為模型的輸出 (weights)。而測試資料集則是那些並不

參與訓練過程的資料，是在模型以訓練資料集訓練並用驗證資料集

挑出表現最好的模型後，用以審核最終模型表現的依據。簡言意
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之，模型以訓練資料集進行學習，以驗證資料集決定最好的模型，

最後用測試資料集提供客觀的模型表現。 

在電腦視覺領域的深度學習應用中，大部分是使用卷積網路來

進行。卷積網路是一種二維的計算方式，因此某種程度上的保留了

二維性質，強化了影像在空間域上的特徵。 

深度學習應用於電腦視覺的任務目標主要有三種：影像辨識、

物件偵測與影像分割。影像辨識的目標是將影像分類，輸入一張影

像輸出該影像的類別；物件偵測的目標是找出影像中物件的位置與

類別，輸入一張影像輸出各個物件在影像中的物件框；影像分割的

目標則是將影像中各區域分門別類，進而了解整張影像的語意。 

上述提及之語意分割模型是影像分割的一種演算法(Lateef & 

Ruichek, 2019)，透過將影像中每一像素都進行分類，分析出影像中

各處的分類，譬如在自駕車系統上，會對車輛前方的影像進行語意

分割，判斷何處是路面、何處是人行道又何處有路障，以此來維持

車輛行進的安全與正確性(Siam et al., 2017)。常見的深度學習語意分

割模型的架構主要分為兩部分，一是編碼器(Encoder)、二是解碼器

(Decoder)，在運作上首先輸入影像透過編碼器部分的卷積網路將影

像降階輸出成所謂的影像特徵，而後解碼器的部分則接收來自編碼

器輸出的影像特徵並透過卷積網路一邊將影像復原成原始影像大
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小，一邊預測影像中每一像素的類別，以此來完成語意分割的任務

目標。 

2.3 本章小結 

透過深度學習有望能夠改進過去的雲覆自動化判別所獲得的成

果，因為深度學習中以卷積網路為架構的語意分割模型能夠去學習

圖片中雲的影像特徵，並有效的將影像中的雲覆區域以像素等級的

方式分割辨識出來。基於本章所回顧之技術，本研究案將使用深度

學習模型進行語意分割(semantic segmentation)（圖 2.1），而後再計

算影像中雲覆的像素佔比，以此來決定雲覆含量的分級與品質，由

上述方法所得到的結果不但能完成影像雲覆分級之目標，後續也能

有更多的加值運用，如計算雲覆面積與位置等，便於依據圖資購買

人之需求提供，詳見後續章節。 

 

圖 2.1 雲量語意分割。原圖（左）地真資料（中）預測結果（右） 
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第3章 研究方法 

基於第 2 章文獻回顧所得小結後，本研究的研究方法如圖 3.1

所示，主要核心技術為深度學習中之語意分割模型，具體流程分成

兩部分，第一部分是建構並訓練雲的語意分割模型，流程如下： 

1. 蒐集影像資料庫 

2. 標註雲層建立真值 

3. 進行影像前處理 

4. 選定模型並設定超參數進行訓練 

第二部分則是使用訓練完成的語意分割模型來得到雲的像素級

預測圖，而後再分析出該影像的分類（雲覆分級或有無雲），流程如

下： 

1. 進行同上的影像前處理 

2. 利用建立完成之機器學習模型進行影像中雲像素的自動辨

識 

3. 若是正射影像圖，則利用第 2 步驟之自動辨識成果分析雲

覆量分級 

4. 若是航攝原始影像圖，則利用第 2 步驟之自動辨識成果判

定影像之有無雲 
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圖 3.1 研究方法流程圖 

3.1 訓練與驗證之影像資料準備 

本研究建構之資料集分為訓練資料集與驗證資料集，訓練資料

集用做模型訓練與分析模型表現效能，驗證資料集為計畫驗收標

準。 

資料集中有兩種影像類別，正射影像資料集與航攝原始影像資

料集，在訓練資料集中正射影像有 1200 張影像，航攝原始影像共有

1120 張影像；在驗證資料集中正射影像有 2000 張影像，航攝原始

影像則有 8000 張影像，上述資料皆由分署提供。 

3.1.1 訓練資料集 

 

在正射影像資料集上，本研究以航測及遙測分署航遙測影像倉

儲之正射影像為來源，挑選其中 1200 張作為資料集。透過航測及遙
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測分署所提供之正射影像屬性清單（圖 3.2）中的雲分級進行篩

選，雲分級為過往經驗人士之人工判識結果，共分為 0、1、2、3、

4 與 9，0 代表影像中幾乎無雲；1 代表影像中雲含量佔比在 10%以

下；2 代表影像中雲含量佔比約 10%到 20%間；3 代表影像中雲含

量佔比約 20%到 30%間；4 代表影像中雲含量佔比約 30%到 40%

間；9 則代表影像中雲含量佔比在 40%以上或是品質極糟無法辨

識。 

在挑選資料時，為確保能包含所有的雲量分級並維持各類別數

量的平衡，因此從航測及遙測分署近年的倉儲資料中針對每個雲分

級隨機挑選 200 張影像，共計 1200 張構建資料集。 

 

圖 3.2 航測及遙測分署正射影像屬性之部分內容 

所搜集之正射影像資料集在空間上平均分佈於台灣本島各處

（圖 3.3），依照拍攝地點之高程分類影像屬於平地(0 到 100 公

尺)、丘陵(100 到 1000 公尺)或山地(1000 公尺以上)，其中平地影像

有 472 張、丘陵影像 492 有張而山地影像有 236 張（圖 3.4 中綠色
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為平地照片；黃色為丘陵照片；紅色為山地照片。），資料集涵蓋各

地形的影像。 

 

圖 3.3 正射影像資料集於台灣本島上之分佈情形 
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圖 3.4 正射影像資料集依照拍攝點高程分析影像所屬 

 

在航攝原始影像資料集上，以航測及遙測分署航遙測影像倉儲

之航攝原始影像為來源，挑選其中 1120 張作為資料集。以航測及遙

測分署所提供之航攝原始影像屬性清單（圖 3.5）進行篩選，圖中

表格列 FLIGHT 為飛行任務編號；STRIP 為航線；PHOTO_ID 為影

像編號；QUALITY 為影像品質，a 代表無雲，b 代表有雲。以 2021
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年作為選取年份，該年共飛行了 480 條含重複之航線，依每次航線

中所拍攝之照片品質做為是否挑選該次航線拍攝影像之判斷，邏輯

如下述。 

若該航線中有雲之影像數量大於 3 張，則會隨機挑選 3 張有雲

影像，並也挑選該次航線中 3 張無雲之影像；而若該次航線中有雲

影像小於 3 張則全部有雲影像皆選入資料集中，並挑選等量之無雲

影像。以此確保資料集中有雲與無雲的影像數量能夠盡可能分佈平

衡。 

 

圖 3.5 航攝原始影像屬性清單之部分內容 

上述方式所搜集之資料集在空間上分佈如圖 3.6 所示，較集中

於中部山地，但大抵分布於全台；依照拍攝地點之高程分類影像屬
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於平地、丘陵或山地，其中平地影像有 329 張、丘陵影像有 344 張

而山地影像有 447 張（圖 3.7，綠色為平地影像；黃色為丘陵影

像；紅色為山地影像。），資料集同樣包含了各地形的影像。 

 

圖 3.6 航攝原始影像資料集於台灣本島之空間分佈 
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圖 3.7 航攝原始影像依照拍攝點高程分析影像所屬 

3.1.2 驗證(inference)資料集 

團隊應計畫驗收項目要求，搜集了 10000 張影像來作為驗證資

料集，考量一張正射影像的產製是五張航攝原始影像的疊圖結果

（其中一張航攝原始影像為完全重疊），團隊以 1:4 的比例挑選正射

影像 2000 張與航攝原始影像 8000 張共 10000 張影像作為驗證資料
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集。而 2000 張正射影像的挑選上，分署於工作會議提及希望以新產

製的 DMC3 影像作測試，而到當時（今年度五月份中旬）分署提供

的 DMC3 正射影像數量尚不足 2000 張，因此分署改為提供當時現

有 908 張 DMC3 正射影像與過去產製的 1092 張 DMC 正射影像，總

計 2000 張給團隊作為正射影像的驗證資料集。 

而 8000 張航攝原始影像上，同樣分署希望盡量以新拍攝的

DMC3 影像作測試，故從 2023 年 1 月至 5 月間拍攝的航攝原始影像

做挑選，為使驗證資料集盡可能地符合母體，依照各縣市影像張數

的比例去挑選總共 8000 張航攝原始影像作為驗證資料級，影像分佈

如圖 3.8，綠色為平地影像；黃色為丘陵影像；紅色為山地影像。 
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圖 3.8 驗證資料集的 8000 張航攝原始影像分布圖 

3.2 資料集標註方法 

為進行監督式學習的語意分割模型的訓練，首先要標註 3.1.1 節

所搜集的訓練資料集中雲的真值。本研究使用 Adobe 所開發的

Photoshop 應用程式中的快速選取工具與邊緣選取工具進行標註，具

體步驟如下。 
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使用快速選取工具概略圈選雲層範圍，如圖 3.9 所示。 

 

圖 3.9 概略圈選雲層範圍示意圖 

 

依序上步驟，使用邊緣調整工具區分選取區域中前景與背景。

航攝影像為高空拍攝，前景即為雲層，背景為地面。依照影像點位

𝑖、前景顏色與背景顏色之差異，可由公式求取出選取遮罩透明度

𝛼。 

𝐼𝑖 = 𝛼𝑖𝐹𝑖 + (1 − 𝛼𝑖)𝐵𝑖      𝛼 ∈ [0, 1] 

𝐼𝑖: 𝑅𝐺𝐵 𝑐𝑜𝑙𝑜𝑟 𝑎𝑡 𝑝𝑖𝑥𝑒𝑙 𝑖 

𝐹𝑖: 𝑓𝑜𝑟𝑒𝑔𝑟𝑜𝑢𝑛𝑑 𝑐𝑜𝑙𝑜𝑟 

𝐵𝑖: 𝑏𝑎𝑐𝑘𝑔𝑟𝑜𝑢𝑛𝑑 𝑐𝑜𝑙𝑜𝑟 
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𝛼𝑖: 𝑚𝑎𝑡𝑡𝑒 𝑒𝑠𝑡𝑖𝑚𝑎𝑡𝑖𝑜𝑛 

 

圖 3.10 雲層選取修訂示意圖（紅色為未選取區域） 

 

將選取遮罩透明度𝛼投射至 0 到 255 的影像灰階值，𝛼 = 1投射

至最大灰階值 255；𝛼 = 0投射至最小灰階值 0，結果如圖 3.11。 

 

圖 3.11 依照選取遮罩透明度投射為灰階影像之結果示意圖 
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在數值化雲層後，再將灰階值投射到三種類別，分別是背景

（灰階值 0 至 100）、薄雲（灰階值 100 至 200）與厚雲（灰階值

200 至 255），作為語意分割模型的標註資料，如圖 3.12，紅色為背

景、綠色為薄雲、藍色為厚雲。 

 

圖 3.12 Photoshop 標註後（左）與經過類別投影並視覺化後的標註成果

（右）示意圖 

3.3 模型訓練之資料前處理 

由於分署的影像不論是航攝原始影像（25728P×14592P）還是

正射影像（11500P×12300P）檔案大小都大約介於 1-2GB，如此龐

大的影像大小在訓練及後續驗證上都極為耗時，為了提高 AI 模型訓

練的速度，在訓練前需先對影像進行前處理： 
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以上是訓練前的處理，而在訓練過程中，為避免模型發生過擬

合，導致模型僅能辨識特定特徵的影像，在訓練時使用資料擴增的

方法增加訓練樣本的多樣性，資料擴增的方法有很多，以下為本研

究使用到的擴增方法： 

1. 縮放、旋轉和位移 (Scale, Rotate, and Shift)，縮放範圍為

50%，旋轉和位移的範圍分別為 0 度和 10%。 

2. 隨機亮度對比度調整和色相飽和度值調整。 

表 3-1 不同影像尺寸之運算時間及其 IOU 值 

img_size(P2) 256 512 1024 2048 

time(m) 55.8 77.1 242.12 900.9 

IoU_背景 0.97 0.974 0.974 0.972 

IoU_薄雲 0.395 0.419 0.432 0.311 

IoU_厚雲 0.667 0.673 0.69 0.503 

3.4 語意分割模型訓練 

完成資料集的標註後，後續便可進行語意分割模型訓練，模型
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的測試與成果將於第 4 章詳細描述。 

模型完成訓練後，再將欲判斷之影像匯入模型之中，便可預測

雲的像素級預測圖。分析模型的預測結果圖，便可將結果從像素級

的預測圖推算成分署所需要的雲覆等級分級與有無雲判斷，分析方

式將於後續小節描述。 

3.5 有無雲判斷方法 

考量雲的出現多是群聚塊狀，研究團隊認為若分類結果有非常

小的雲類別單獨出現，應是為雜訊而非真正的雲，為避免其影響判

斷，本研究設立有無雲判斷閾值為 0.1%，意即在非邊緣填充區域

(大小為 1024×580)的原圖中，若被預測為雲層的像素點數超過

0.1%，即 594 個像素，即為判定為有雲，如圖 3.13 所示，原圖被判

定為有雲的部分佔比為 0.18%，因此該圖將被判定為有雲。 

  

(1) (2) 

圖 3.13 (1)為航攝圖原圖，(2)為模型預測結果(紅色為雲層)評估指標 
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3.6 正射影像雲覆分級計算方式 

在計算雲覆量時，考量到人眼主觀判斷時並不會精算到每一像

素，而是偏向以區域進行判斷，譬如圖 3.14 所展示，大部分人會認

為圖 3.14 中(b)圖的黃色量較(a)圖多，但實際計算像素值的話，兩

張圖黃色面積是一樣。因此在計算雲覆量的分級時，研究團隊設計

了分格計算面積的方法以模擬人的判斷方式。流程如圖 3.15 所示。 

算法為將雲的像素等級預測圖如表 3-2 依照不同解析度測試，

根據本研究測試結果，10×10 是最佳的劃分解析度，若低於 10×10

準確率會有明顯下降，相反的提高 10×10 準確率則無明顯提升。因

此本研究以此為依據將成果以 10×10 的解析度劃分為 100 格小格，

再逐一計算每格的雲像素佔比，若格子內有雲且面積佔比超過 0.5

則該格判定為有雲格子，反之為無雲格子（如圖 3.16），黑色為無

雲，算為無雲格子；綠色為有雲但面積佔比不超過 0.5，算為無雲格

子；紅色為有雲且面積佔比超過 0.5，算為有雲格子。最後計算有雲

格子總數後根據表 3-3 雲覆量分級表來分級。 
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表 3-2 不同解析度測試成果 

解析度 ±1 ±0 

5× 5 0.954 0.741 

10× 10 0.937 0.7125 

15× 15 0.9235 0.705 

20× 20 0.918 0.701 

25× 25 0.914 0.699 

30× 30 0.9115 0.6985 

 

與單純依照像素計算來判斷雲覆等級相比，網格計算法能降低

模型低估的情形，但相反的在少部分例子中也會有模型高估的情形

發生，因此總體精準度相差不大，約在 1%之間。而經過與分署的工

作會議討論後，認為發生模型高估的例子會比發生模型低估來的

好，而分署也認為 10×10 的解析度已經足夠細緻，在這樣的解析度

下使用網格方法計算比單純像素計算合乎人的判斷標準，因此以網

格法進行。 

每小格雲的判斷閾值 0.5 也是測試的最佳結果，研究團隊測試

閾值為 0、閾值為 0.5 與閾值為 0.8 的情況，在正射影像的驗證資料

集中分別能達到 92%、99%與 98%的準確率，因此選擇 0.5 作為閾

值。 
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(a) (b) 

圖 3.14 (a)完整一塊與(b)均勻分散之雲覆佔比視覺示例 

 

圖 3.15 雲覆量分級流程圖 

 

圖 3.16 雲覆等級計算示意圖，依照計算此圖雲覆等級為 2 級。原圖

（左）雲的像素級預測結果（中）計算示意圖（右） 

表 3-3 雲覆量分級表 

格數 雲覆量分級 

0 

0~10 

10~20 

0 

1 

2 

20~30 3 

30~40 4 

40~ 9 

圖片分格

(10*10)

逐格計算像素

占比

高於0.5為有

反之為無

以總格數將雲

量分級
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3.7 本章小結 

語意分割模型的訓練成果是此研究方法是否有效的關鍵，因

此，本章節提出一個基於語意分割模型來自動化進行正射影像雲覆

等級與航攝原始影像有無雲的判斷方法流程，在透過語意分割模型

獲得雲的像素級預測圖後，便能根據正射影像與航攝原始影像所需

要的分類結果進行不同的分析方式，將分割模型的預測結果從雲的

像素級預測圖轉換為分類結果（有無雲與雲覆等級），達到分署的需

求，而下節將詳細描述關於語意分割模型的運用成果。 
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第4章 機器學習模型選擇與實作 

在語意分割機器學習模型的訓練中，本研究測試了四種主流語

意分割(semantic segmentation)深度學習模型，分別是 U-Net、U-

Net++、MA-Net 及 DeepLabV3+，並在同樣的訓練樣本底下比較它

們的表現，希望從這四種模型中選出表現效果最好的模型，用於自

本計畫所建立之自動化雲覆分析作業與檢核工具及介面中。 

4.1 本研究測試的四種語意分割模型介紹 

四種模型之間各有優缺，下述小節將逐一介紹這些模型的架構

與其優缺點以及為何選取該模型架構作為測試的原因。 

 

U-Net(Ronneberger et al., 2015)模型如圖 4.1 所示，是一種基於

全連接卷積網絡（Fully Convolutional Networks，FCN）的神經網

絡。它包含了編碼器（encoder）和解碼器（decoder）部分，這兩部

分分別用於降維和升維的過程。然而，傳統的 FCN 在降維的過程中

可能會丟失一些重要特徵，因此 U-Net 提出了一個解決方案，即在

降維和升維的過程之間引入殘差連結（圖 4.1 中的灰色箭頭），以確

保在降維時保留所有特徵，進一步提高預測性能。而其能夠有效地

捕捉和保留特徵信息的特色也使目前大多數語義分割任務都採用了

U-Net 架構的模型。U-Net 是經典的語意分割模型架構，因此本研究
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選擇其作為測試模型之一。

 

圖 4.1 Unet 架構 

 

MA-Net(Fan et al., 2020) 模型架構如圖 4.2 所示，相對於 U-

Net，它引入了自注意力(self-attention)機制。這個機制能夠讓模型專

注於特徵相似的區域。例如，當圖像中存在兩個相似的物體時，如

果模型判定一個是某種物體，那麼另一個物體有較大的機會被模型

判定為相同的物體。這種機制在模型中應用了兩次，分別是圖 4.2

中的黃色 Position-wise attention block（PAB）部分和紅色 Multi-scale 

fusion attention block（MFAB）部分。前者關注每個像素之間的相似

性，而後者關注每個特徵圖之間的相似性。 
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這種自注意力機制使得模型能夠更好地捕捉特徵之間的相關

性，從而提高了語義分割的性能，尤其是在處理包含多個相似物體

的複雜場景時。自注意力機制是較新的深度學習技術，因此本研究

選取此其作為測試模型之一。 

 

圖 4.2 MA-Net 架構(Fan et al., 2020) 

 

U-Net++( Zhou et al.,2018) 模型架構如圖 4.3 所示，它對傳統

U-Net 在殘差連結的方面進行了改進。U-Net++在殘差連結上新增了

數個節點，以更好地處理淺層和深層之間的特徵傳遞，減少了特徵

信息的流失。這種改進使得 U-Net++在檢測細微物體方面表現出

色，特別適合檢測較細緻的物體，例如細小的雲塊，因此本研究選

擇其作為測試模型之一。 
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圖 4.3 U-Net++架構( Zhou et al.,2018) 

 

DeepLabV3+( Chenet al., 2018) 是語意分割領域中廣泛使用的模

型之一，其模型結構如圖 4.4 所示。其特點是在編碼器中使用了各

種不同尺寸的空洞卷積（Atrous convolution），以構建具有不同感受

野（receptive field）的卷積核，並以此來獲取不同尺寸的特徵信

息。由於雲層的尺寸和外觀變化很大，模型通常難以在同時檢測大

塊雲層和細小雲層方面表現出色，而 DeepLabV3+的特性則有望能

應付此挑戰，因此本研究選擇其作為測試模型之一。 
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圖 4.4 DeepLabV3Plus 架構 

4.2 深度學習模型訓練 

雖然本研究的目標影像共有兩種，航攝原始影像與正射影像，

但本研究提出之研究辦法流程中，兩種影像都會先透過語意分割模

型進行雲層辨識。因此當研究團隊使用較早完成標註的部分正射影

像資料來進行語意分割模型的訓練時，雖然原意是訓練針對正射影

像的語意分割模型，但考量兩種影像類別之間的差異僅在光暗程度

與影像大小不同，其實在影像特徵上並無太大區別，因此嘗試把僅

透過正射影像訓練出來的語意分割模型套用至航攝原始影像的例子

上，若能達到目標要求，則代表本研究所提出的研究辦法並不需要

針對不同的影像類別分別訓練模型，換言之所有的影像都可視為訓

練資料，正射影像與航攝原始影像可納入同一資料庫，同時若不論

影像種類皆是同一模型辨識，在後續的實務操作也可更簡化。 
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本研究使用了訓練資料集中的 1088 張影像進行影像標註（方法

詳第三章）以及模型訓練，其中包含正射影像與航攝原始影像，期

待混合兩種影像類別進行訓練，最後的模型在兩種影像上都能夠成

功的預測雲的像素級預測圖，並且達到遠超驗收標準的成功結果。 

首先在訓練前，進行常規的資料集分割，將 1088 張影像分別以

7 : 2 : 1 的比例分為訓練集、驗證(validation)集及測試集。 

模型在進行訓練時為了增加資料多樣性，使用資料擴增技術，

以圖像隨機翻轉(Random Flip)或隨機改變圖像對比度及亮度(Random 

Contrast, Random Brightness)來進行，模型訓練平台為 Linux 系統，

並有四個 256 GB DDR4 RAM 的 Intel Xeon E5-2620 CPU,，及八個

48 GB memory 的 NVIDIA RTX Quadro 8000 GPU。其訓練細節如表 

4-1。 

表 4-1 四個模型的訓練參數細節 

訓練參數 值 

預訓練編碼器 

損失方程式 

優化器 

Efficientnet-B6 (imagenet) 

Cross Entropy + Lovasz Loss 

Adam 

基礎學習率 (LR base) 0.0001 

學習率調整方程式 

𝑳𝑹

= 𝑳𝑹_𝒃𝒂𝒔𝒆 × 𝟎. 𝟗(
𝟏 − 𝑬𝒑𝒐𝒄𝒉𝒄𝒖𝒓𝒓𝒆𝒏𝒕

𝑬𝒑𝒐𝒄𝒉𝒎𝒂𝒙
) 

最大迭代數 (max Epoch) 50 

批次大小(Batch size) 3 
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4.3 訓練成果與比較 

訓練結果如表 4-2 所示，顯示了四個模型在測試集上的性能，

從表 4-2 中可以觀察到在 IoU 指標下，U-Net 於厚雲的分類中表現

最好，而 U-Net++在薄雲的分類中表現最佳，但彼此之間的差距不

大。 

此外，圖 4.5 展示了四個模型的訓練過程，可見 loss 隨著模型

訓練越多次逐漸下降，最終都能達到收斂，也沒有過擬合

(overfitting)的問題。圖 4.6 則展示了四個模型在薄雲和厚雲方面的

預測結果。值得注意的是，相對於厚雲，所有模型在薄雲的預測中

表現都不佳，這可能是因為雲層太稀薄，在影像特徵上包含了地表

的特徵，導致模型難以預測薄雲。 

另外，從圖 4.6 中也可以觀察到，深度學習模型並不會將地表

上的白色物體（如房子）錯誤分類為雲層的，這是 SVM 等舊的機

器學習分類模型不容易做到的。 

表 4-2 各模型於各分類的 IoU 值(%) 

模型 Unet MAnet Unet++ DeepLabV3+ 

背景 97.1 96.5 97.1 97.4 

薄雲 37.8 36.0 38.3 38.0 

厚雲 64.6 61.4 63.7 61.4 
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圖 4.5 四種模型之學習曲線 

 

 

 

 

圖 4.6 四個模型於薄雲及厚雲的預測結果 

4.4 本章小結 

本章詳細描述關於語意分割模型的訓練與建立過程，並且根據

IoU 評估指標判斷四種模型在進行「雲的像素級預測圖」上何者表

Image   Groundtruth     Unet      MAnet      Unet++   DeepLab 

厚
雲 

 
 
 
 
 

薄
雲 
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現最優。結果中可看出 U-Net 系列在綜合表現上有比較好的表現，

並且人工目視也可看出預測結果相當不錯，針對雲層的分割都能妥

善抓到並且規避掉相似的類別（圖 4.7）。 

下章基於此成果使用 U-Net 系列進行語意分割，並再針對從雲

的像素級預測圖中分析出的雲覆等級與有無雲結果來選擇表現更好

的模型，作為後續第 6 章開發使用者介面工具時所使用的模型。 

 

圖 4.7 U-Net++模型雲覆預測分割結果視覺化展示 
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第5章 雲覆等級與有無雲結果驗證 

延續上述章節，將 U-Net 與 U-Net++套用到驗證資料集的 2000

張正射影像與 8000 張航攝原始影像上，並將預測出的雲的像素級預

測圖以 3.5 節及 5.1 節描述之分析方法，對應到正射影像的雲覆等級

與航攝原始影像的有無雲判斷，並與人工標註的結果相比較，計算

混淆矩陣與精準度(Accuracy)。 

5.1 有無雲驗證品質評估指標 

5.1.1 IoU指標 

雲分割模型的表現效能使用 IoU 指標進行評估，如圖 5.1 所

示，IoU 指標是一種常用於評估圖像分割性能的指標。它用於衡量

模型預測的分割區域與實際分割區域之間的重疊程度，值會在 0 到

1 之間，越大則代表重疊度越高，模型預測效能越好。 

 

圖 5.1 Intersection over union(IoU) 指標計算示意圖 
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5.1.2 準確率(Accuracy) 

準確率是評估分類或分割模型整體性能的常用指標。它衡量正

確預測（真陽性和真陰性）在總預測數量中的比例。 

在分類任務的評估上準確率(Accuracy)是最嚴格的判斷標準，本

研究將預測結果與人工目視標註之結果進行比較，計算研究成果的

準確率，並以此作為評估。 

5.2 正射影像測試資料集雲覆量驗證 

將模型套用到正射影像 2000 張的驗證資料集上，預測出雲的像

素級預測圖，從預測圖中分析雲覆等級，成果如表 5-1 所示。U-Net

與 U-Net++的結果並無顯著差異，兩者在完全正確命中雲覆分級的

準確率已可達 85%左右，若加上驗收標準的正負一級的容許差異範

圍，則準確率更提升至接近 100%，其中 U-Net 結果的混淆矩陣

(confusion matrix)如圖 5.2 所示，透過混淆矩陣計算可得知，在正負

一級的容許下，分級為 0 的準確率為 100%；分級為 1 的準確率為

100%；分級為 2 的準確率為 97.8%；分級為 3 的準確率為 90.5%；

分級為 4 的準確率為 80.6%；分為為 9 的準確率為 100%。 

在混淆矩陣下可看出分級為 0 的影像張數佔約 7 成，這符合分

署的服務性質，分署的服務標的是提供無雲正射影像給客戶，本就

會盡量拍攝無雲的影像，分級為 0 的影像張數較多是符合實際情況
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的。另從混淆矩陣中亦可看出，在數量較少的分級（1、2、3、4、

9）資料上，其測試精度表現亦皆高於驗收標準。 

表 5-1 兩種模型在測試集上的表現 

模型 Accuracy(%) Accuracy(+-1)(%) 

U-Net 86 99.2 

U-Net++ 84.7 99.1 

 

 

圖 5.2 U-Net 之混淆矩陣，綠色區域為正負一級容許下的正確預測 

5.3 正射影像雲覆等級結果與討論 

從圖 5.2 的混淆矩陣可以觀察到人工標註的分級往往較模型分

級的結果來的高，本研究將人工標註及模型預測大於兩個分級（在
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正負一級的容許依然錯誤）的樣本獨立出來觀察，如圖 5.3 所示。

而經過人工查驗我們可以得出以下結論，與航攝原始圖辨識所提及

之問題相同，模型對於薄雲的偵測並不穩定，導致常有薄雲漏判而

造成低估了影像中的雲覆量。 

 

 

圖 5.3 模型預測錯誤之樣本，(a)為原圖，(b)為預測成果 

上圖顯示之三張圖皆為人工標註為 4 級，而模型預測為 2 級，

從預測結果可見模型對於厚雲的預測沒有問題，但對於大片稀薄的

雲層則較無法預測出，因此會與人眼標註的結果有出入。 

5.4 航攝原始影像測試資料集有無雲驗證 

將模型套用到 8000 張航攝原始影像的驗證資料集上，預測出雲

的像素級預測圖，依照 5.1 方法從預測圖中分析影像有雲還是無

雲，並與人工標註成果比較，結果如表 5-2，U-Net 與 U-Net++兩個

(a) 

(b) 
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模型在結果上並無顯著差異，準確率(Accuracy)都約在 93%左右，而

U-Net 的混淆矩陣(confusion matrix)如圖 5.4 所示，無雲的影像能有

98.7%的準確率；有雲的影像則有 75.6%的準確率。 

從混淆矩陣中可看出，航攝原始影像的驗證資料集中有八成的

樣本為無雲，符合分署拍攝影像時的實際情況。 

表 5-2 兩種模型在測試集上的表現 

模型 準確率(%) 

U-Net 93.3 

U-Net++ 93.1 

 

 

圖 5.4 U-Net 之混淆矩陣(pos 為有雲；neg 為無雲) 

5.4.1 航攝原始影像有無雲驗證結果與討論 

研究團隊針對無雲卻被判定為有雲的影像進行人工檢驗，發現



 

5-6 

 

其中有少部分影像中其實有清晰可見的雲，或許在過往人工辨識時

由於照片裡的雲層的量不多，因此過去技術人員將之分類為無雲照

片。 

在偽陽性的 80 張樣本中有將近一半的影像中是有可清晰辨識的

大雲層，這部分應為過去技術人員在判別時的疏忽或輸入錯誤導致

之標示錯誤，本研究特將其挑出並視為標註錯誤。而在 453 張偽陰

性的樣本中(有雲判定為無雲)，同樣有許多樣本中並無清晰可見之

雲層，或者是雖然有雲，但雲量微乎其微，這類樣本同樣挑出並視

為分署所提供之人工判定錯誤(圖 5.5)，重新修訂為符合實際情況的

真值。 

 

圖 5.5 人為錯誤判定之樣本(a)有雲標無雲，(b)無雲標有雲。 

上述所描述之人工判定錯誤的樣本佔模型預測錯誤的 533 張中

的三成，此類樣本的範例如圖 5.5 所示，若以調整後的標註真值進

行準確度的重新估算，準確率(Accuracy)可達 95.4%。 
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根據以上所述，在人工檢核模型預測錯誤的樣本後，可歸納出

模型容易預測錯誤的樣本可分為以下兩類： 

1. 雲層稀薄 

如圖 5.6 所示，因為現存標註方法在整張影像都是薄雲的場景

時無法妥善標註，因此模型難以學習到這方面的特徵，連帶影響預

測表現。 

2. 航攝原始影像亮度較低 

如圖 5.7 所示，因為此種樣本相較其他樣本亮度較低，因此特

徵不明顯，模型較不易檢測到目標。 

   

圖 5.6 雲層稀薄之樣本，模型預測效果不佳。 

   

圖 5.7 亮度較低之樣本，模型預測效果不佳。 
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5.5 本章小結 

研究團隊的研究方法在 2000 張正射影像上進行雲覆分級並且在

分級容許誤差正負一級的情況下，準確率達 99%；而在 8000 張航攝

原始影像上進行有無雲判斷上，準確率能達到 93%。此外，透過本

研究之模型，找出分署原本人工誤判之資料，顯見本研究對於提高

業務之可靠度具有實質幫助。 

綜合上述成果可得知，透過本研究提出的語意分割模型進行，

在分析完成後可以得到客觀的雲覆量數據，能制定出更加統一和精

確的雲層分級標準，從而提高分級的準確性，不會因不同人員主觀

不同導致分級標準不一。 
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第6章 航攝原始影像自動化雲覆分級導入產製作業流程 

為將本研究方法提出之自動化分級與分署實際業務相結合，使

機器學習 AI 辨識的新技術能實際落地，研究團隊將開發的程式碼整

合成一可自動化辨識雲覆並提供人員檢核之工具介面（後續以介面

簡稱之），目的是希望 AI 辨識功能能更直觀的傳遞給實際進行業務

的人員們，體會這類新技術對於其業務之輔助效能，並且促進人員

們對於後續技術的發想與應用情景的擴展。 

6.1 發展可自動化作業與檢核之工具及介面 

介面的基本頁面如圖 6.1 所展示，是以 Python 模組 Tkinter 寫

成，Tkinter 是 Python 的標準圖形使用者介面 GUI 程式庫 

(library)。它提供了一種簡單直觀的方法，用於在 Windows、macOS

和 Linux 平台上創建 GUI 應用程式。用 Tkinter 建立的 GUI 是跨平

台的，不需要進行任何修改就能在 Windows、macOS 和 Linux 上運

行，基本使用順序為： 

(1)  建立 Tk 物件， Tk 物件是視窗應用程式。 

(2)  建立 Frame 物件， Frame 是基本的視窗。 

(3)  建立所需的視窗元件物件，再利用 pack() 或 grid() 方法設

定視窗元件如何在視窗上顯示。 
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(4)  Tk 物件呼叫 mainloop() 方法，維持視窗在螢幕上顯示。 

 

圖 6.1 可自動化作業與檢核之工具介面 

此外，以下將介紹幾種 Tkinter 的特色： 

◼ 元件（Widgets）：Tkinter 提供各種元件，如按鈕(Button)、

標籤(Widget)和文字方塊(Entry)，這些通常被稱為小工具。

是 GUI 應用程式的基石。 

◼ 視窗管理（Window Management）：Tkinter 會先建立一個根

視窗(root window)以放置其它的元件，它還提供自定義視窗

大小、標題、圖標等選項。 

◼ 事件處理（Event Handling）：可以將函數或方法綁定到元件

的事件（如按下按鈕或點擊滑鼠）上，當事件發生時會調用

這些函數。 
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◼ 佈局管理（Layout Management）： Tkinter 有像 pack、grid 

和 place 這樣的佈局管理器來控制應用程式的外觀。這些管

理器處理視窗中元件的大小和位置。 

◼ 繪圖區（Canvas）： 繪圖區元件用於在應用程式中繪製形

狀，例如線條、橢圓形、多邊形等。 

◼ 選單與對話方塊（Menus & Dialogs）： Tkinter 支援選單和

內建對話方塊，用於開啟和儲存檔案、警告框等。 

◼ 可擴充性（Extensibility）：可以使用自己的自訂行為來擴充 

Tkinter 元件。 

◼ 可攜性（Portability）：用 Tkinter 所建立的 GUI 具有跨平台

特性，因此可在 Windows、macOS 和 Linux 上運作，而不

需要進行任何修改。 

◼ 樣式（Styling）： 可以用顏色、字型和其他屬性為元件設定

樣式。 

平台基於以上功能，提供三個主要頁面，分別是粗略預覽用的

影像迴廊(Image gallery)、影像細節(Detial)與輸出預覽(Output 

Preview)。 

要使用平台進行預測，需點擊上方 Menu 列表（macOS 系統中

位於螢幕最上方），點選 predict images 功能（圖 6.2 中所有希望預
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測的影像存在資料夾 images 之中），平台會提供使用者選單，並要

求使用者點選所希望預測照片所在的資料夾（圖 6.3），目前平台支

援三種影像格式，分別是 png、tif 與 bmp，平台會自動讀取該資料

夾內所有相關檔名的檔案並進行預測，選取並按下完成後，平台便

會進行影像預測並將結果輸出至與選取之資料夾同一階層底下的

predictions 資料夾之中，若原先沒有該資料夾平台會自行創建，若

原先已有資料則會將影像存取其中，其中若碰到檔名重複之影像，

新的預測檔案會覆蓋掉原先的檔案，預測檔案的格式為 1024×1024

的 png 灰階影像，其中數值為 0 的代表為背景、數值為 1 的代表薄

雲以及數值為 2 的代表為厚雲，因預測影像儲存的數值為影像類

別，數值 0、1 與 2 在預覽的 0 至 255 灰階影像上都是屬於黑色，所

以若在一般電腦預覽程式上看預測圖片為全黑為正常現象。 

預測影像需要一定之時間，花費時間之參考可依據研究團隊測

試時以 MacBook Pro 2020，處理器為 1.4Ghz 四核心 Intel Core i5，

記憶體為 8GB 2133 MHz LPDDR3 的電腦進行預測，平均預測一張

影像需花費五秒鐘，若處理器本身支援 CUDA 的話則能調用 GPU

加速預測執行。 

因預測需時間，故平台將檢核功能與預測功能分成兩部分實

作，待預測完成後（不論何時完成，只要檔案存著即可直接讀取進
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入檢核功能），即可點選檢核功能來讀取原始影像與預測結果來進行

人工檢核。 

讀取影像需點選 Menu 列表中的 open 工具（圖 6.5），點選

open 後平台會彈出使用者選單，並要求使用者先選取欲審核影像之

影像原圖存放的資料夾位置（圖 6.6），選取完成後會再次跳出使用

者選單，此次平台要求使用者選取欲審核影像之預測結果圖存放的

資料夾位置（圖 6.7），兩步驟接選取完成後，平台便會將原圖與預

測結果圖並排展示於影像迴廊頁面之中。 

 

圖 6.2 預測影像功能選單 
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圖 6.3 預測影像功能點擊後要求使用者選取欲預測影像所在資料夾 

 

圖 6.4 預測完成後影像儲存於 predictions 資料夾(與欲預測影像資料夾

同目錄下) 
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圖 6.5 Menu 列表底下的 open 工具，提供讀取影像的功能 

 

圖 6.6 選取欲審核之影像原圖存放資料夾 
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圖 6.7 選取欲審核之影像預測結果之存放資料夾 

 

圖 6.8 完成 Open 功能後，平台展示所有於資料夾中的原圖影像與預測

結果 

在影像迴廊的頁面中，可以看到頁面上方依照讀進來的照片的

預測分級結果去分類，包含全部(all)、無雲、有雲、0 級、1 級、2
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級、3 級、4 級與 9 級，只要點選該分類，頁面就只會顯示該分類的

圖片如 圖 6.9，方便人員尋找與檢核。在影像迴廊的右邊有此次讀

取照片的基本屬性資料，包含影像張數與各分級的張數各有多少。

未經過人工修改的影像圖檔會以紅色框顯示，經人工檢視影像迴廊

略圖，認為影像分級結果並不正確，可點兩下圖片來進到該圖片的

Detail 頁面（圖 6.10），Detail 頁面會展示更大的影像與其預測結

果，並且在右方提供該影像的屬性資料，包含檔案名稱、影像品質

（有無雲）、雲覆等級、網格計算之雲覆含量與下方可供人員修訂之

分級按鈕，修訂下方按鈕的雲覆等級會直接連動到後台的資料，並

在輸出預覽的頁面（圖 6.11）可查看修改之結果，同時，一但經過

人工修訂雲覆等級，在影像迴廊的頁面中該張照片外框會以綠色顯

示，代表已經經過人工修訂(圖 6.12)。 
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圖 6.9 點選 2 級頁面標籤，頁面僅顯示分類為 2 級的影像 

 

圖 6.10 Detail 頁面內容 
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圖 6.11 輸出預覽畫面，將圖 6.10 頁面裡的雲覆等級透過按鈕修訂為 9

後，可看到輸出預覽裡同一名稱的影像欄位其分級變為 9 級 

 

圖 6.12 影像迴廊頁面中可以看到經修改的影像外框轉為綠色，並且下

方等級顯示也轉為修訂之等級。 

在輸出預覽的頁面底下，可以看見此次讀取的所有照片圖名與

其對應的雲覆等級、雲覆佔比與影像品質等資訊（圖 6.13），上方
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資料欄位每頁顯示 20 筆資料，下方有前一頁(Previous)與下一頁

(Next)之按鈕功能，最下方顯示目前頁面位置為幾之幾頁。最右側則

有輸出按鈕(output)讓使用者將預覽頁面中的資料輸出成 csv 檔案至

希望的存取地點。 

 

圖 6.13 輸出預覽頁面 

6.2 航攝紀錄檔雲覆欄位資訊檢核及更新 

航測及遙測分署的航攝紀錄檔中的影像品質欄位、雲覆等級欄

位與雲覆欄位可接收平台之輸出成果，若未讀取任何既存之航攝紀

錄檔(csv 檔或 dbf 檔)，則平台的輸出會以單純的 csv 格式紀錄，格

式內容即為在輸出預覽頁面所見。圖名與三個屬性欄位，分別是雲

覆等級、雲覆佔比與影像品質。 

而若要讀取既存之航攝紀錄檔，需點選 Menu 列表裡的 load dbf
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工具，此工具也支援讀取 csv 檔案（圖 6.14），點選後平台會跳出使

用者選單，要求選取欲讀取之檔案（圖 6.15）。選取完成後平台進

行讀取，讀取完成會跳出通知告訴使用者已完成讀取，完成讀取後

若在輸出預覽頁面再次選擇輸出，平台會在既存紀錄檔中尋找圖名

與讀取之影像圖名相符合的欄位，將平台紀錄之雲覆等級、雲覆佔

比與影像品質分別寫入對應的欄位之中，完成航攝紀錄檔的資訊更

新。 

 

圖 6.14 讀取既存之紀錄檔，支援 csv 與 dbf 
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圖 6.15 選取欲讀取之既存紀錄檔 

 

圖 6.16 讀取既存 dbf 檔案完成之訊息 

6.3 相關作業模式律定與調控 

相關作業模式律定與調控的部分，透過 Detail 頁面的雲覆等級

按鈕即可修改（圖 6.10），並且會自動對應到不同的任務目標，若
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雲覆等級 0 則影像品質為無雲，若雲覆等級不為 0 則影像品質則為

有雲。 

6.4 介面環境安裝 

上述介面由 Python 寫成，並且調用了許多外部模組來輔助進

行，包括進行辨識所需的 Pytorch、影像展示所需的 PIL 與 opencv

同時還有讀取既存資料所需的 pandas 與 dbfread。因此在運行介面前

需先安裝相關的套件於電腦之中方可正常執行介面程式。若是在全

新且未裝有 python 及 anaconda 的電腦上要安裝此程式，安裝步驟如

下。 

1. 至網路上下載電腦可安裝的 Anaconda 版本並安裝。 

2. 開啟 Anaconda 工具列中的 Anaconda Prompt 以輸入命令。 

3. 安裝 conda 環境以避免程式發生衝突。在 Anaconda Prompt

介面下輸入”conda create -n cloud_seg python=3.9”，引號不

用輸入，-n 後面的 cloud_seg 可以任意英文字替代，但

python 必須得是 3.9 版本。 

4. 完成安裝後，啟動新安裝環境。”conda activate cloud_seg”，

同理 cloud_seg 可替換成在第三步驟使用者任意輸入的英文

字。 

5. 啟動新環境後使用 cd 指令到此介面程式的資料夾底下。cd
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代表進入，cd directory，就會進入到 directory 資料夾底下，

若不確定現在所處位置有哪些資料夾可以進入，可以使用

dir 指令來條列目前底下的所有檔案名稱。 

6. 輸入”pip install -r requirments.txt”，電腦即開始安裝所有需

要的模組。requirments.txt 裡面記錄了所有的模組與其版

本，詳細見附件。 

6.5 本章小結 

本章所敘述之介面在使用上還有諸多需與實際業務進行搭接調

整的地方，不過在介面的開發上，遇到最大的問題是當影像檔案很

大的時候，整個介面讀取速率會變得非常緩慢，不易於工作進行。

因此未來在此介面的使用上，若能使用檔案較小的略圖來進行應該

能提升自動化辨識與審核介面之分析速度，以幫助實際業務更有效

率的進行。 
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第7章 本案相關測試 

本章節為綜整與分署進行工作會議時，分署所提出的建議與疑

問，研究團隊進行嘗試並將結果呈現於本章節。 

7.1 以影像分類方式直接進行有無雲之訓練與辨識 

本研究的方法為先進行語意分割，再分析雲覆等級或是有無

雲。研究過程分署建議是否跳過語意分割的步驟直接進行後續分

類，因此研究團隊使用部分有無雲的影像進行測試，建構一影像分

類的深度學習模型來進行有無雲的判斷。 

影像分類模型之架構如圖 7.1 所示，使用 resnet18 訓練於

ImageNet 的權重作為特徵提取層，後續連接至兩層全連接層，將提

取之特徵輸出分類為兩類別：有雲與無雲。依設計之模型架構進行

100 個 epoch 訓練；learning rate 自 0.005 開始，每 10 次 epoch 後遞

減為原先的 10%；loss function 使用為 cross entropy。訓練過程中損

失函數的變化如圖 7.2，在全部 100 次的 epochs 中選用在驗證資料

集上損失函數最低的一次作為最佳的模型。 
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圖 7.1 有無雲影像分類模型架構 

 

圖 7.2 模型訓練之損失變化圖 

將模型測試於測試資料集共 321 張影像上，僅得到 75.23%的準

確度，其混淆矩陣如圖 7.3 所示。其中較多的錯誤辨識情況為將有雲

之影像分類成無雲之影像，共有 59 張；另一錯誤為將無雲之影像分

類成有雲影像，共有 22 張。透過分析錯誤辨識的影像上，可發現在

航測及遙測分署的人工辨識上，影像經過增強後只要能看見雲層，不

論佔比面積與厚薄都會分類成有雲（如圖 7.4）。此類型的影像在此方
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法底下較為困難成功辨識，由於每次的辨識都是將整張影像進行特徵

提取，若影像中雲層佔比較少則其所代表之特徵也會較少，是有雲辨

識錯誤較多的原因。 

 

圖 7.3 有無雲分類模型於測試影像上分類之混淆矩陣 
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圖 7.4 錯誤辨識之範本。此樣本為「有雲」（右下角處）卻錯誤辨識為

「無雲」 

透過影像辨識的方式直接進行有無雲辨識的成效並不像本研究

前面章節提及之方法來的有效，原因可能為上述討論之有雲辨識成

效不佳，當影像中有雲數量很少時，經過特徵萃取其所有的權重可

能變得相當低，在影像辨識上不易辨識。但若是透過語意分割的方

式進行，語意分割會針對每一像素進行預測，所以即便雲的數量很

少也不會影響分割的判斷，後續只需在將有無雲的計算邏輯套用至

預測結果影像即可將成果轉換成有無雲分類。 

不過要進行影像辨識任務，航測及遙測分署所具有的樣本數量

是遠遠超過本研究所籌備的資料集的，若能將這些樣本全部投入訓
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練，或許還能再繼續的推進影像辨識的成效，然如此大量的樣本訓

練需要更巨大的運算資源與時間成本，並非一定就是好處。 

7.2 影像縮小與影像切割之影響 

航遙測分署提供的影像原檔解析度相當高（航攝原始影像尺寸

為 25728P×14592P，正射影像尺寸為 12300P×11500P），然因為硬體

限制與時間成效取捨，在本研究中進行深度學習訓練時，都是將影

像縮小 1024P×1024P 再進行訓練。 

但除了縮小外，將原圖影像切割成數張 1024P×1024P 的影像投

入訓練亦是一可行之方案，但在實際進行研究中，預測一張

1024×1024 的照片大約需要花費五秒鐘，若是以影像切割的方式來

進行，同一張影像（12300P×11500P）會是百來張 1024×1024 的影

像所構成，預測一張照片所需要花費的時間是用縮小來進行的數百

倍。 

再者，利用縮小的方式來進行，也能達到 93%的有無雲辨識準

確度與 99%的雲覆分級準確度，因此考量成效與時間成本下，研究

團隊認為縮小會是較佳的進行方式。 

7.3 不同波段的影像對辨識結果之影響 

航遙測分署的原始影像是具有 4 波段的 tif 檔案，包含 RGB 及

Nir，在研究中研究團隊皆是使用 RGB 影像作為資料，在工作會議
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與分署的討論中，有提到或許 Nir 波段或許能提供不同的影像特

徵，使模型的預測能更加準確，因此研究團隊與分署拿取同影像的

各式波段組合，總共是四種：RGB、RGNir、RNirB 與 NirGB，來

進行測試，實驗不同波段組合在模型辨識上是否會有所差異。 

不過在研究團隊的測試底下，發現即便是不同波段，其預測結

果大抵相同，代表在模型的認知底下，僅依靠不同波段組合是沒有

提供額外的影像特徵的。 

 

圖 7.5 120 張不同波段的預測結果 

最左為 RGB 原圖，其接續的預測結果圖片分別為 NirGB 波

段、RGB 波段、RNirB 波段與 RGNir 波段的結果。可以發現後面四

個結果預測圖都一模一樣。 

  



 

 

 

第8章 成果推廣 

8.1 教育訓練 

教育訓練於民國 112 年 11 月 8 日（星期三）在農業部林業及自

然保育署航測及遙測分署(100 台北市中正區和平西路二段 100 號

102 會議室)舉辦，分成 4 小節內容，依序為開場與計畫背景說明、

有無雲模型、雲分級模型介紹、平台操作介面說明以及 AI 新興技術

應用。議程及相關影像詳如附件七。 

8.2 成果發表投稿 

已投稿 2023TGIS 台灣地理資訊學會年會暨學術研討會，內容

主要報告本研究所發展之有無雲相關判斷技術，詳如附件八。 
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第9章 結論與後續工作 

9.1 已完成工作及成果 

本研究根據預定工作內容及月會所討論之相關測試完成以下任

務： 
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9.2 後續工作建議 

在本計畫的實施過程中，研究團隊發掘了下列幾個問題值得進

一步探討。首先，航攝原始影像和正射影像的原始資料檔案過於龐

大，導致影像前處理上時需要耗費較長的時間。本研究採取降低解

析度之方式，可在兼顧品質與執行速度下完成任務，但需額外步驟

進行降階處理程序。未來可考慮採取分署於工作會議與審查會議中
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提及的略圖來進行自動化分級，降低自動化分級的運行時間，則更

能與實際業務相結合，此部分的初步嘗試在教育訓練上有所展示，

以現有的模型來預測略圖進行分級是可行的。 

此外，研究團隊分析錯誤辨識的樣本後，發現大多數的錯誤來

自薄雲的辨識失敗，所以為了追求更好的模型表現，增加薄雲的資

料集或許有助於改善薄雲丟失與無雲被誤判為有雲的問題。但在本

研究的標註辦法下，薄雲本身就難以被標示出，因此薄雲的辨識問

題研究團隊認為是另外一項挑戰，未來相關單位可嘗試調整影像亮

度進行細部處理。 

而透過介面工具來進行分級，分署的業務人員可將有經過人工

修訂的樣本額外紀錄，並在累積一定量後分享給研究團隊重新將這

些預測失敗的樣本標註後納入訓練，以此來不斷精化模型。因本案

尚有一年保固期可根據使用單位回饋精進模型，一年後則可另行尋

找廠商協助模型更新訓練或是由分署的資訊人員自行進行訓練，以

進行模型精進調整。 
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附錄 

本報告之附錄中所提供之附件項目如下列所示，內容請參閱後

續附件。 

 

附件一、圖資申請表 

附件二、3月會議記錄 

附件三、5月會議記錄 

附件四、期初報告審查意見處理情形表 

附件五、期中報告審查意見處理情形表 

附件六、8月會議記錄 

附件七、9月會議記錄 

附件八、教育訓練議程及相關活動影像 

附件九、國內研討會摘要及發表證明 

附件十、期末報告審查意見處理情形表 
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3月會議記錄表 
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壹、會議時間：112 年 3 月 23 日(星期四)下午 3 時整 

貳、會議地點：航測及遙測分署 3 樓會議室 

參、與會人員：航測及遙測分署：葉堃生、許玉君 

臺 大：甘翊萱、林育銓 

肆、紀錄：甘翊萱 

伍、會議情形： 

一、 工作進度報告 

由臺大研究團隊進行簡報，就第一批申請影像處理情形與做

法、部分已完成初步影像標註案例，以及計畫整體執行細節

等，作進一步討論。 

討論內容 

二、 影像雲量判定細節及初步標註情形。 

三、 特殊情形影像(已經歸類為 9)及其因應處置程序討論。 

四、 原始影像前處理之檔案格式及後續資料提供配合事項討

論。 

五、  後續導入製圖流程相關資訊諮詢及討論。 

陸、結論 

一、 檢視所提疑似雲覆之影像後，確認屬海面波浪之特有形
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式；另關於協助檢查雲標註樣本事宜，仍以研究團隊之標註

結果先行訓練，無須於計畫一開始即進行全面審查，後續如

遇無法確認或有疑義者，則以提出共同討論方式確認並回饋

系統。 

二、 目前臺大研究團隊規劃係將原始航攝原始影像轉檔為

PNG 圖檔格式後，再進行雲覆標記及機器學習等處理。有

關影像容量大，因硬體效能致使轉檔運算耗時較原先預期多

之情形，會後先由臺大研究團隊於航測及遙測分署影像工作

站安裝轉檔程式進行測試，如確可運行，未來可由航測及遙

測分署協助進行前處理為所需 PNG 圖檔，研究團隊於領取

資料時，也可減少等待複製之時間。 

三、 目前已經取得之影像來源，已包括 DMC(第一代)及

DMC3，後續則儘量以 DMC3 為優先標註測試之影像來源，

另若找到有水田水面反光之影像，將先行以訓練所得之模型

參數，測試其對分類結果之影響程度。影像品質不佳之影

像，將由另一 classfication 模型先行篩選，再由雲覆模型進

行分級運算。 

四、 有關導入製圖流程部分，可考慮將航攝相機於作業中同
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步拍攝之略圖影像納入測試。 

柒、散會：下午 5 時 15 分 
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5月會議記錄表 
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壹、會議時間：112 年 5 月 18 日(星期四)下午 2 時 30 分整 

貳、會議地點：航測及遙測分署 3 樓會議室 

參、與會人員：航測及遙測分署：葉堃生、許玉君 

臺 大：甘翊萱、林育銓 

肆、紀錄：甘翊萱 

伍、會議情形： 

一、 工作進度報告 

由臺大研究團隊進行簡報，分別就有無雲模型及雲分級模型

之初步成果進行說明： 

(1)  針對影像內容中有無雲的分類模型，使用航測及遙測分

署圖資現有的影像品質分類(a 為無雲, b 為有雲)進行分

類模型訓練；雲分級模型則是基於標記後的影像，以不

同模型進行訓練比較成效，作進一步討論。 

(2)  雲覆標記係運用 photoshop 軟體之影像自動選取功能進

行作業，分為厚雲、薄雲與背景後，再由雲分級模型進

行後續處理。 

(3)  目前臺大研究團隊規劃係將原始影像轉檔為 PNG 圖檔格

式後，再進行雲覆標記及機器學習等處理，由於 PNG 圖
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檔格式為 3 波段，研究初期以 R、G、B 波段進行規劃

及測試。倘若後續模型效果不佳，擬調整選用波段組合

(R、G、B、NIR 等波段，4 選 3)，分析何種組合有最好

的結果。 

(4)  目前已經取得之影像來源包括 DMC、DMC3 影像，研

究團隊優先以 DMC3 為標記測試之影像來源。有關導入

製圖流程部分，已嘗試將航攝作業中同步拍攝之略圖影

像納入測試，將據以比較與原始影像之差異。目前業以

少量 DMC3 相機之略圖影像作為樣本進行測試，相關分

析非為最終結果，先供參考。 

二、 討論內容 

(1)  測試使用之原始影像及正射影像使用張數比例討論。 

(2)  薄雲判斷基準說明。 

(3)  略圖影像及原始影像之訓練成果討論。 

(4)  針對混淆矩陣誤判影像檢視討論。 

(5)  後續介面產製功能細節討論。 

 

陸、 結論 

一、 測試所需航攝原始影像及正射影像比例訂為 4:1，若後
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續須繼續增加訓練樣本則不再此限。另提醒 DMC3 影像在

112 年 2 月前因拍攝時之光圈設定問題，於屋頂、裸露地等

區域有較嚴重之曝光情形，請留意是否對標記或演算結果存

有影響。 

二、 檢視混淆矩陣結果時，建議後續可列出誤判影像之樣

本，並依照分署作業時之增揚模式進行前處理，藉以調高影

像亮度至肉眼可判別程度，再與分署共同研析錯誤分類錯誤

之可能成因，若係原先分類錯誤則可視所發展演算法為正

確，並藉以修正原人工判斷資料。 

三、 有關訓練樣本影像標記進度等各工作項目之辦理進度，

請於期中報告列明。 

四、 在結合作業流程之介面與功能設計部份，因應目標樣態

補充及模型成長概念所需，請於期中會議提出可進行擴展或

轉移學習之規劃構想供審查，以利本案發展方向之確認及發

揮所須效果。 

柒、散會：下午 4 時 30 分 
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參與審查人員及其所提之意見 合作研究單位處理情形 

一、陳委員連晃 

1. 簡報內容所列航測及遙測分署圖資規

格，僅為 DMC 相機影像之規格，本案

研究 影像尚包含新拍攝之 DMCIII 相

機影像，請台大團隊再確認 DMCIII 所

內 提供情形，以利未來之應用。 

DMCIII影像尚未完整，故先前團隊並

未申請該相機影像，待分署圖資完善

後會再進行申請程序。 

2. 極端特例情形之影像(如夏至中午拍

攝，地面會有強反光情形)，建議可蒐

集此類影像納入測試。 

感謝委員建議，後續會持續測試此類

極端狀況。 

3. 簡報中有關航攝任務挑選方式，實務

上可能無法依規劃方式挑選到影 像，

建議保留挑選之彈性，無須特別以航拍

趟次為篩選條件挑選影像。 

感謝委員建議，將納入為後續影像挑

選之依據。 

二、郭委員淑美 

1. 計畫書 5-1 流程圖中測試影像部

分，其雲覆真值是否亦需以人工判釋 

其分級?此與應投入之人力有關，建議

應再予釐清。 

感謝委員提問，從分署所提供之圖資

中已有過往人工判識的結果，在雲覆

真值的分級上無需再投入人力。 

2. 計畫書 5-1 流程圖所呈現，AI 模

型似為有雲及無雲之判別，並未包含 

雲量分級之演算，則準確率需達 0.8 

所指係雲覆有無之判斷準確度， 抑或

雲量分級之準確度，應予釐清及修

正，避免混淆。 

感謝委員建議，已修正第五章之呈現

方法。 

3. 原始影像跟正射影像是否使用同一 

AI 模型做訓練，或分屬不同模式建 

議再予釐清。 

感謝委員建議，兩種模型訓練方法相

同，惟產出結果不同，已修正第五章

之呈現方法。 

三、陳委員繼藩 

1. 建議依規範所列研究標的，分列原

始影像及正射影像所須使用的 AI 模 

型及所需準確度等，較為清楚。 

感謝委員建議，已修正第五章之呈現

方法。 

2. 有關 UNet++及 DeepLabV3 Plus 之

選用，或可考慮擇一模型進行訓練分

析，較為單純。 

感謝委員建議，由於模型訓練最為繁

重部分為前期標註部分，後續模型選

擇則較為簡單，故團隊仍希望能進行

模型比較，以獲得最佳之成果。 

3. 進行影像正規化(Normalization)

時，應特別留意不同土地利用情形可

能導致之極端情形，如都會區有房屋

感謝委員建議，挑選訓練影像時已有

規劃挑選不同地區之影像，於標註時

會再以人工判別訓練影像的土地利用
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或農田灌溉會有強反光，須設法避 免

將雲的色階去除。建議在挑選影像

時，可選用不同土地利用區的影 像

(如都市、農田、山地等)來進行訓

練，藉以比較 AI 模型學習之成果 差

異。 

情況。 

4. 以人工目視判斷雲量時，通常不會

去區分厚雲或薄雲，反而更重視雲 覆

在空間上的分布資訊；若自動化偵測

雲量所運用之演算方法亦可獲 得雲覆

空間資訊，則建議可一併輸出，對未

來影像查找及應用，應有很大的幫

助。 

感謝委員建議，後續將對此做相關測

試。 

四、李委員茂園 

1. 簡報內容提到因原始影像檔案量甚

大，會先將影像進行分割處理，然 而

航攝原始影像不只檔案容量，拍攝影

像數量也甚多，如以影像分割方式 再

做訓練其效能與影像降階相比是否會

耗費較多時間，再請台大團隊協助確

認及評估。 

感謝委員建議，評估後將比較降階與

切割之差異與效益。 

2. 過去以人工判斷雲量會先將影像 

Pixel Value 0~4095 的影像進行增

顯， 藉以辨識出較薄的雲覆，簡報第 

7 頁經排除極值後正規化之影像，看

起來仍偏黑，在計畫後續人工標註及

影像雲覆確認時，須留意與過往人工

判讀之雲覆資料間是否產生差異。 

感謝委員建議，後續會將影像雲覆真

值與分署人員進行雙重確認，盡量避

免人工判讀雲覆資料間的差異。 

3. 工作計劃書重要文獻回顧一節中，

第 4-1 頁引用雷祖強及李哲源老師 

之研究內容，惟未見於參考文獻中，

建議補列。報告另引用 Foga et al. 

研究內容，指以人工篩選方式錯誤率

達到 7%，足見人工判釋有很大改 善

空間一段，與本計畫之準確度需求有

矛盾之虞，建議可再斟酌相關敘述。 

感謝委員的建議，重新審視文獻後，

已將論述於第四章進行修正。 

4. 參考文獻所列大多是衛星影像的雲

覆分析，請說明國內外是否有以航 攝

影像為主之雲覆分析研究及其結果。 

感謝委員建議，現有文獻多為國內以

衛星影像進行雲覆分析，國外相關文

獻較為稀少，盼本計畫能成為相關技

術先驅。 

五、吳委員淑華 
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1. 請將今天簡報中較詳細的內容一併

納入工作計畫書敘明。 

感謝委員建議，因工作計畫書較簡報

早繳交，內容相對缺漏，已將簡報內

容以文字補充於計畫書中。 

2. 有關影像品質不佳(如霧霾)之影

像，建議應說明更明確，如屬雲層厚 

度之研究範疇且在研究程序中已帶

入，可無須增加此研究項目。 

感謝委員建議，這部分會在原始影像

及正射影像的雲覆研究中，附帶說明

一下有關影像品質不好的影像及其分

析結果。 

3. 測試影像中含 ADS40 相機產製之正

射影像，但未來所內主要係以 DMCIII 

相機拍攝，建議用較新的影像納入測

試。 

感謝委員建議，已刪除原所挑選之

ADS40 相機產製之正射影像，待分署

圖資完善後會再進行申請使用 DMCIII

資料。 

4. 教育訓練場地如無特殊硬體相關需

求，建議可保留彈性，並將本所場 地

納入選擇。 

感謝委員建議，已於第八章中新增航

測及遙測分署，以保留場地選擇之彈

性。 

5. 所內過去已累積相當多的雲覆資

訊，建議本案雲覆分級方式，與本所 

現行分級方式一致。 

感謝委員建議，本案之雲覆分級方式

將與分署現行分級方式連結與檢核，

使其符合分署所需。 

6. 有關目標準確度部分，請臺大團隊

先行進行研究及相關測試，確認現 行

技術是否可達本案目標準確度 80%。 

感謝委員建議，後續會亦照實際成果

與分署進一步討論準確度檢核方式。 

六、航測及遙測分署葉課長堃生 

1. 提醒臺大團隊，DMC 及 DMCIII 影

像規格不同，除了像幅大小不同，色

階 也不同，在進行樣本前處理時應特

別相關差異。如樣本前處理之灰階正

規 化階段係將影像灰階值處理為 

0~255(8bit)，但實際來源影像的幅射

解析度 包含 12bit 及 14bit，對於

模型是否會有影響? 

影像會先進行正規化處理，故來源包

含 12bit或 14bit 皆可進行，且不影

響模型結果。 

2. 有關影像切割或降階處理之考量，

目前實務作業過程中已包含產生降階

影像，臺大團隊在研究過程可一併考

慮相關流程之資料運用，藉以提出對

提 升作業效率有幫助之規劃。 

感謝委員建議，降階與分割皆為本研

究會測試的方式，後續成果將與分署

討論，以確保產出符合分署需求。 
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參與審查人員及其所提之意見 合作研究單位處理情形 

一、 陳委員連晃 

1. 報告書 1-4 頁，表 1-1 工作進

度甘特圖文字排版不易閱讀，請

調整。 

感謝委員建議，已於報告書中調整。 

2. 有關航攝原始影像之像幅 DMC 為 

13,824x7,680 Pixels，DMCIII 

為 25,728 x 14,592 Pixels。本

案為提高運算速度，將影像預處

理為 1,024 x 1,024 Pixels 而

非其他規格，應補充說明該規格

之決定方式。 

感謝委員建議，相關說明已補充至第 2

章影像標註方法之中。 

未來會測試不同影像大小，在訓練所需

時間與辨識成功率的權衡取捨提供一

適合之影像大小供參考。 

3. 有關本案影像預處理所做之影像

壓縮、降階使用之工具、軟體或

數學 模式，應於報告書清楚呈現

及說明。 

感謝委員建議，影像壓縮與降階使用

python程式進行，相關說明已補充至第

2章影像標註方法之中。 

4. 關於雲覆偵測之研究方式，或可

考慮以過往衛星影像變異點偵測

概念， 以同一地點無雲影像及有

雲影像作為快速辨別雲覆之方式

進行，本意見提供研究團隊參

考。 

感謝委員提供不同的辨識方法，後續進

行計畫時會參考不同的方法之優劣。 

5. 報告書 5-3 頁，所列「正射原始

影像…，應修正為「正射影像」。 

感謝委員建議，已於報告書中調整。 

6. 報告書 5-4 頁，同第(2)點意

見，請說明將航攝原始影像及正

射影像預處理為 864 x 864 

Pixels及將影像調整為長寬比 

1:1 之原因。 

感謝委員建議，同(2)點處理情形，相關

內容已補充至第 2 章影像標註方法之

中。並修正預處理後的影像尺寸為 1024 

x 1024。 

7. 報告書 5-4 頁，「…正攝影像尺

寸…」，應修正為「正射影像」。 

感謝委員建議，已於報告書中修正。 

二、李委員茂園 
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1. 過往以影像分類進行航攝原始影

像雲覆辨別之方式，容易有將海

浪等地物分類錯誤之情形，從本

次期中報告初步成果看來，AI 技

術確實有別以 往之研究，期待未

來可有不錯之成果。 

感謝委員的肯定。 

2. 簡報提到 2021 年缺乏臺南與雙

北無航攝原始影像，係因當時飛

機妥善率不佳問題，故無取像。

如有需要該地區之影像，可使用

其他年度影像加入訓練。 

感謝委員幫忙解惑，目前模型的初步偵

測結果效益不錯。後續若在臺南或雙北

地區的辨識上遇到困難，須要增加影像

進行訓練時會參考委員意見。 

3. 從報告書敘述顯示，有無雲模型

是以 DMC 航攝原始影像進行影像

之雲標註 與訓練，而模型測試結

果則係以 DMCIII航攝原始影像做

為來源，且有不錯之結果，是否

可理解為不同相機(規格)影像所

訓練之模型可互為通用，而無須

針對不同相機(規格)影像個別訓

練模型呢?請確認說明。 

是的，如委員所想。依照模型目前的辨

識情況來看，DMC 影像與 DMCIII影像所

訓練之模型可互為通用。 

理論上來說，即便是不同相機規格所拍

攝之影像，只要在影像上是相似的，譬

如影像尺寸、GSD 與影像涵蓋範圍，那

模型皆可通用。 

4. 有關航攝原始影像自動化雲覆分

級導入產製作業初步規劃一節，

目前係將航攝原始影像與正射影

像分用不同模型處理，簡報說明

中有提到考慮將航攝原始影像及

正射影像導入同一模型進行偵

測，然因航攝原始影像與正射影

像之輻射解析度不同，模型是否

可辨別不同影像呢? 

將航攝原始影像與正射影像導入同一

模型進行偵測時，會先進行預處理將影

像處理成同一尺寸，此時兩種不同影像

的差異在於會受到不同比例的縮放並

且有不同的影像涵蓋範圍。 

但同樣的，若是以單一模型來完成兩種

影像的偵測，在訓練時模型也以兩種不

同影像作為資料集進行訓練。本研究評

估模型是有機會學習兩者之差異，並在

不同的影像上都能完成偵測的並在不

同的影像上都能完成偵測的，但需要靠

實作後才能得知實際是否可行。 

若能以單一模型完成兩種不同影像的

偵測可簡化後續導入產製作業所需的
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流程與步驟，因此本研究會於後續計畫

中嘗試此項目。 

三、吳委員淑華 

1. 報告書 2-2 頁，(2)內文「…，

如圖 2.2 所示…」，應修正為

「…，如圖 2.3 所示…」 

感謝委員建議，已於報告書中修正。 

2. 報告書 4-1 頁，有關影像挑選一

節，如「…，共計 480 次含重複

之航線」 部分，較不如簡報清

楚，內文請補充說明清楚。 

感謝委員建議，已於報告書中補充說

明。 

3. 報告書 4-8 頁，「判斷流程如下

圖，…」，內容未有圖示，請確認

補充。 

感謝委員建議，已於報告書中修正。 

4. 報告書 5-4 頁，同陳委員連晃第 

6、7 點意見，有關進行影像壓縮

之預處理原因，應於報告書中敘

明清楚。另正「攝」影像應修正

為正「射」 影像。 

感謝委員建議，已補充說明至第 2章

影像標註方法之中。 

5. 報告書 8-2 頁，有關測試影像申

請一節，分署依研究團隊挑選之

影像 提供，並無所謂「審核」事

宜，相關用詞請修正。 

感謝委員建議，已於報告書中修改。 

6. 考量未來實務操作，研究中每個

環節所需之軟、硬體效能及處理

時間，請研究團隊清楚評估，提

供本所後續軟、硬體規劃使用。 

感謝委員建議，期末報告中會一併提供

軟、硬體效能及處理時間之評估。 

7. 航攝原始影像雲覆的地真資料，

多是由人工判別之「主觀」資

料，不一定為真，如藉由 AI 技

術所運算之成果具相當可信程

度，未來亦不排除重新論述相關

雲覆定義。 

感謝委員建議，後續執行中會討論農航

分署歷史資料標註結果與 AI 標註結果

之間的差異，並與承辦方討論此部分之

內容。 

8. 研究中有關混淆矩陣之分析結

果，有關誤判或漏判的情形，在

感謝委員建議，後續計畫中會針對報告

書中第6章導入產製作業初步規劃進行
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實務操作的程式，如可呈現相關

的資訊或指標，藉以輔助人工，

再重新進行訓練或回饋，對於人

工作業的減省，可有相當之助

益。 

更詳細的規劃，將委員之意見付諸於介

面之中。 

四、葉課長堃生 

1. 簡報內容較報告書豐富，請將簡

報內容補充至期中報告書。 

感謝課長建議，已將簡報內容補充至期

中報告書中。 

2. 有關影像前處理之運算問題，就

目前協助研究團隊進行影像轉檔

情形，單是在本機將 2,000 張航

攝原始影像轉檔為 PNG 格式，約

須 2 天的時 間，建議可考慮將 

DMCIII 航拍時同步拍攝之略圖檔

納入測試，或有機會作為效能問

題解決方案之一。 

感謝課長之建議，後續將測試略圖檔

案。 

3. 有關影像前處理，因影像解析度

降至 1,024 x 1,024 Pixels，是

否為報告中，部分細微雲覆未被

判出案例之可能成因?如或提高解

析度，雲覆偵 測準確度是否可能

再提升呢? 

感謝課長建議，後續會再測試不同影像

尺寸下對於辨識結果的影響，並提供實

驗中最適宜之影像尺寸供參考。 

4. 以機器學習方式訓練完成之模

型，如以同一資料集進行偵測，

是否每次都可得到之相同之偵測

結果，抑或每次結果可能不一致

呢? 

本研究所使用的機器學習架構底下，同

樣的資料近來每次都會得到相同之偵

測結果。 

五、承辦單位 

1. 報告書 P1-2頁，贅字刪除，「本年

度計畫之之主要工作項目…」。 

感謝承辦建議，已於報告書中修改。 

2. 報告書 P1-3頁，排版修正，「…與

傳統人力目視 檢視…」，文字間多 

一個空格。 

感謝承辦建議，已於報告書中修改。 

3. 報告書 P4-3、P4-6頁，有關 DMC3 
感謝承辦建議，已於報告書中修改。 
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影像共 321 張進行測試一節，附

件 清單 DMCIII 申請數量為 328 

張，數據是否有誤，請確認。 

4. 報告書 P4-3頁，建議修正為 「本

次 期 中 報告 測 試 資料 集 使用 

DMCIII 影像共 321 張進行測試，

後 續 測 試資 料 目 前則 已 挑選 

8,000張新拍攝之 DMCIII影像，並

陸續取得經前處理後之影像檔，可

將納入測試資料集進行測試，藉以

調整…。」。 

感謝承辦建議，已於報告書中修改。 

5. 報告書 P4-8頁，請確認內容是否

有流程圖缺漏之情形。 

感謝承辦建議，已於報告書中修改。 

6. 報告書 P5-1頁，「…最後將資料集

中 7成作為訓練資料…」，對照 P5-

3頁圖 5.6，則是 0.8為訓練樣本，

請確認並修正。 

感謝承辦建議，已於報告書中修改。 

7. 報告書 P5-3頁，錯贅字修正為「正

射原始影像…如圖 4.6 5.6」。 

感謝承辦建議，已於報告書中修改。 

8. 報告書 P5-4 頁，有關「原始資料

集包含 1432 張正射影像，航攝原

始影像 尺寸…」之敘述，因先前拿

到之正射影像僅有 1,321張，此部

份數據如有包含航攝原始影像進

行測試，文中應敘明清楚，避免混

淆。另正「攝」 影像應修正為正

「射」影像 

感謝承辦建議，已於報告書中修改。 

9. 報告書 P5-4 頁，圖 5.8、圖 5.9、

圖 5.10 建議將報告書中之圖片

放大， 以利閱讀。 

感謝承辦建議，已於報告書中修改。 

10. 報告書 P6-2 頁，建議修正為「…

有無雲模型及、分級模型成果及回

饋 5 機制等…，大量影像進行自

動及高效率雲覆級別詮釋結果，。」 

感謝承辦建議，已於報告書中修改。 
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11. 報告書 P7-1 頁，建議修正為「…

農航所本部 2 樓會議室，最大可

容納 人數為 15 人，大樓外也有 

UBike2.0 及公車站，交通極為便

利。」。 

感謝承辦建議，已於報告書中修改。 

12. 報告書 P8-1頁，表格內容樣本標

註 : 「已經訓練用影像標註八

成」，請確認語意，是否為「訓練用

影像已標註八成」? 模型訓練 :

「初步將兩模型各用不同深度學

習模型進行訓練，並取得初步成

果，建議語句修正通順「已針對兩

模型分別使用不同深度學習 模型

進行訓練，並獲得初步成果」。 

感謝承辦建議，已於報告書中修改。 

13. 報告書 P8-2 頁，增加標點符號為

「…續待該模型表現穩定後，將使

用…」 

感謝承辦建議，已於報告書中修改。 

14. 報告書 P8-2 頁，建議修正文字為

「日前以已再挑選 8000 張航攝原

始影像…待分署審核核可後方可，

將納入測試資料集進行測試。」 

感謝承辦建議，已於報告書中修改。 

15. 報告書 P8-2 頁，有關測試影像 

2,000 張正射影像一節，所申請 

2000張正射影像，包含 DMCIII 及 

DMC 產製之正射影像，非全數為 

DMCIII 產製之正射影像，請修正

敘述。 

感謝承辦建議，已於報告書中修改。 

16. 報告書 P8-4 頁，建議修正為，「待

期中審查與委員討論流程，並在測 

試比較各步驟效能後，…，供使用

者接受或自行更改。」。 

感謝承辦建議，已於報告書中修改。 

17. 期中報告書請增列「附錄」章節，

將影像申請文件及各次工作會議

紀錄納入。 

感謝承辦建議，已於報告書中修改。 
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8月會議記錄表 
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壹、 會議時間：112 年 8 月 2 日(星期三)下午 2 時 00 分整 

貳、 會議地點：航遙及遙測分署 3 樓會議室 

參、 與會人員：航遙及遙測分署：葉堃生、許玉君、黃宗仁 

     臺 大：甘翊萱、林育銓 

肆、 紀錄：甘翊萱 

伍、 會議情形： 

一. 工作進度報告 

由臺大研究團隊進行簡報，分別就雲分級模型之 2000 張影

像測試成果進行說明： 

(1)  針對影像內容中雲分級模型，分別以像素(pixel)為單位進

行雲覆占比計算及以影像劃分為 10 *10 區塊為單元雲覆

占比呈現，以像素為單元計算雲覆占比普遍低於現有分級

成果，反之，將影像劃分為 10*10 區塊估算雲覆占比結

果，較符合人眼直覺，其分級成果也較為接近人工判斷成

果，然本次工作會議所呈現之影像劃分區塊，係會前暫以

人工計算方式所得之結果，後續仍需針對其自動化進行測

試。 
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(2)  現有模型在薄雲分級方面表現不佳，無法正確判斷所應歸

類級別；此外，海面反射偶有誤判情形發生，針對此情形，

現有模型後續將嘗試使用其他波段進行測試。 

(3)  部分模型雲梯田等裸露地有辨識錯誤情形，建議可用多模

型投票進行，擇定 3 個(排除 deepLabv3)或 5 個(增加

manet)模型對同一張圖進行偵測，降低單一模型在辨識上

的盲點。 

二. 討論內容 

(1)  計算雲覆量精細度討論。 

(2)  系統介面初版時間。 

(3)  結合實際檢核流程。 

(4)  針對薄雲影像檢視討論。 

陸、 結論 

一. 在計算雲覆精準度方面，不一定要以達到小數點為標準，

以實務來說利用區塊分級準確度已夠；在表現較差的薄雲

部分，可嘗試搜尋相同圖號進行比較，或是分別訓練。 
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二. 比較不同模型在運算上的速度、效能以及投票機制造成之

系統負荷量等面向，依整理分析結果擇定較優方案作為最

終系統引入之模型。 

三. 考量後續作業流程之介面與功能設計部份，在準確度評估

部分，配合航空攝影作業，建議可再測試以任務為單元的

雲覆偵測，與目前跨任務準確度評估之結果進行交叉比

對，掌握研究選用之演算方式未來投入作業流程時，是否

在雲覆偵測仍有穩定之結果。 

四. 系統介面雛型預計於 9 月工作會議上提供初始版本，並考

量現有圖資產製流程進行輸出整合之做法，以利後續操作

流程之銜接。 

五. 請航空攝影科協助提供 DMC 3 航攝任務附帶之縮圖檔供團

隊進行雲覆偵測能力及效率化測試。 

柒、 散會：下午 3 時 30 分 
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壹、 會議時間：112 年 9 月 20 日(星期三)下午 2 時 00 分整 

貳、 會議地點：航測及遙測分署 3 樓會議室 

參、 與會人員：航測及遙測分署分署：葉堃生、許玉君、劉士豪 

     臺 大：甘翊萱、林育銓 

肆、 紀錄：甘翊萱 

伍、 會議情形： 

一. 工作進度報告 

由臺大研究團隊進行簡報，分別就航攝原始影像與正射影

像合併訓練的測試結果、雲分級模型之網格測試成果及平台雛

型架構進行說明： 

(1)  調整模型架構後，可將正射影像與航射影像的標註結

果合併進行訓練，調整後的模型在針對影像中薄雲厚

雲的分割(segmentation)有更好的結果，提升不論是有

無雲或是雲分級的判斷準確度。過去提到的兩種模型

如今皆可使用同一 segmentation 模型進行第一部的雲

分割，後續要進行有雲無分析或是雲分級分析，再依

照不同需求做對應的數學計算即可。 
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(2)  針對網格方式進行雲分級模型，嘗試不同網格大小進

行雲覆量分析，其中以 10 *10 區塊數量占比效果最

好，但仍劣於原本依照 pixel 數量計算的結果，不過

基本上無論網格分級或是依照 pixel 計算，在正射影

像的測試資料 2000 張上，皆已達到 95%以上準確率，

惟前者在錯誤分級上會有造成部分低估與部分高估，

而後者較常出現低估雲覆量的情況。 

(3)  平台已完成功能架構雛形，利用分頁分別顯示輸入預

覽圖、辨識成果檢視及最後輸出 excel 表瀏覽。  

二. 討論內容 

(1)  計算雲覆量精細度討論。 

(2)  系統介面雛型討論。 

(3)  教育訓練細節說明。 

陸、 結論 

一. 正射影像在計算雲量分級方面，以網格方式計算會有高估情

形，但較符合人眼估算雲覆佔比的直覺，各網格只需確認有

無雲，對雲覆分析誤差在空間分布上有一定的容忍能力；而

依照判斷為雲的 Pixel 數量計算占比再換算分級的方法，則
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為最直接的雲分類結果，然會有低估之情形。考量雲覆低估

在應用面易發生挑選無雲影像卻包含有雲影像成果，而產生

困擾，建議使用 10x10 網格方法作為以後雲量分級計算的主

要方法；針對表現較差的薄雲部分，建議調整亮度，以人工

方式再次確認。 

二. 系統介面功能安排部分，須能將雲量分級後之各級結果分

開以閱覽方式檢視，影像辨識在上傳圖片時便全部進行辨

識，而非會議中展示的在使用者觀看圖片時才進行辨識。

並將細節檢查顯示於旁，不需額外用分頁檢視，預計於教

育訓練前完成最終版本。有關航攝原始影像、正射影像經

雲覆計算後，相關詮釋資料之最終紀錄格式，以及與作業

流程結合之細節資訊，，會後由空測製圖科及航空攝影科

就工作會議所提之細節再行確認與提供資訊，以利執行團

隊進行後續流程導入之最終調校。 

柒、 散會：下午 3 時 30 分 
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教育訓練議程及相關活動影像 
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航攝原始影像雲覆自動偵測之研究 

教育訓練課程表 

時間：民國 112年 11月 8日（星期三） 

地點：農業部林業及自然保育署航測及遙測分署(100 台北市中正區和平

西路二段 100 號 201 會議室) 

 

時間 活動內容 講者 

13:30–13:40 開場與計畫背景說明 韓仁毓 教授 國立臺灣大學 

13:40–14:40 有無雲模型、雲分級模型介紹 江冠均 國立臺灣大學 

14:40–15:30 平台操作介面說明 林育銓國立臺灣大學  

15:30–16:00 AI 新興技術應用 吳日騰 教授 國立臺灣大學 

16:00–16:30 問題與討論 
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參與審查人員及其所提之意見 合作研究單位處理情形 

一、陳委員繼藩 

1. 期末報告內容難以閱讀，建議

將章節架構、標題及內容重新

歸整、補充。以第 3章為例，

該章節列舉了研究嘗試其一、

研究嘗試其二…等用語，且研

究嘗試其一之內容應為僅以正

射影像進行標註及訓練之測試

結果，研究嘗試其二方為本計

畫決定使用之訓練方式，相關

的階層安排與呈現方式在閱讀

過程容易產生混淆。 

感謝委員建議，針對書面報告的架構、標

題及內容已重新規整，並刪除多餘內容。 

2. 本案最終採用航攝原始影像及

正射影像合併標註及訓練之模

型，是否有測試過以個別的模

型之訓練?這部分的分析與決

定過程應說明清楚。 

感謝委員建議，報告內容原已有測試過

程，與詳細的決定過程，可能為排版架構

問題導致委員判讀不清，已重新調整，避

免過多的資訊造成委員理解困難，可於重

新調整後的章節。 

3. 報告書第 3-31頁有提到薄雲

的辨識問題是另外一項挑戰，

但機關需求規範並未要求須區

分厚雲及薄雲之類別，本計畫

區分厚薄雲之用意為何?請補

充說明。 

感謝委員建議，薄雲的挑戰是計畫進行中

發現的問題，在設計之初，由於薄雲還有

一挑戰是標註上相當困難，透明的雲覆到

底是該標還是不該標，標了會導致模型學

習到雲下方地物的特徵從而導致模型整體

失準，故團隊在進行時認為區分兩者能降

低薄雲對模型的影響，確保在特徵明顯的

厚雲上模型能妥善辨識。 

4. 報告書第 6章額外測試的意義

為何?應說明清楚其測試意義

及目的，及與原本的測試方法

之差異。 

期末報告書內所列額外測試內容，是於月

會中分署與會人員討論進行，並將其視為

團隊可研究之項目。與原本的測試方法之

差異已詳細描述在報告內容之中，可能為

排版架構問題導致委員判讀不清，已重新

調整，再請委員查閱。 

5. 報告書內容，應補充機關現行

的程序及作法，以及為什麼要

利用 AI 的方式來做這些工

感謝委員建議，現行做法及原因於第一章

計畫背景已有提及，並於第二章詳細描

述，可能為排版架構問題導致委員判讀不
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作、AI是否能取代現行的作

業等論述，將整個研究脈絡敘

明清楚，加上研究的測試結

果，可增加研究報告之可讀性

及價值。 

清，已重新調整，並新增摘要，讓後續閱

讀者可更直接瞭解本研究意義。 

另外，已將研究方法流程圖補充於書面報

告之中。 

二、郭委員淑美 

1. 有無雲、厚雲及薄雲之分類或

關係，應明確定義。 

感謝委員建議，無雲、薄雲與厚雲的分類

標準在報告書中有明確且完整的定義(詳

見第 3章)，可能為排版架構問題導致委

員判讀不清，已重新調整。 

2. 簡報第 18 頁，混淆矩陣所列

之分析成果，係以影像張數表

示，建議以百分比呈現較為直

覺。混淆矩陣所呈現之結果，

應與有無雲、薄雲、厚雲之分

析結果有所對應。 

感謝委員建議，混淆矩陣不只可透過矩陣

中的數字來閱讀，也可以依靠矩陣格的顏

色來判斷其占比；而顯示影像張數也有助

於委員了解分署提供的測試資料具體數

量。且書面文字也在準確率上使用百分比

進行呈現，可謂相當直覺。 

另外，混淆矩陣是針對雲覆等級的部分進

行統計，並非針對薄雲與厚雲的分割模

型。若委員關心分割模型的表現，團隊也

已於報告書中已詳細描述，可能為排版架

構問題導致委員判讀不清，已重新調整。 

3. 承上，分析成果表示預測結果

正確率為 99%以上，但其中分

級為 0之影像即佔了約 70%，

即僅將無雲影像辨識正確，就

可達到 70%的準確率，其餘分

級之正確率未達 50%，這樣的

驗證方式是否合宜?  

感謝委員建議，測試的目的在於模擬當分

署應用時，是否能夠獲得預期的成果，因

此在測試樣本挑選時，需要盡量符合實際

情形，不宜預設任何背景。 

本研究中使用的 2000張正射影像是分署

從新產製的正射影像中提供，是分署慣例

的作業流程上產生之影像。 

除分級 0的影像外，其餘分級的正確率也

遠超 50%，可透過混淆矩陣計算得知，分

級為 0的準確率有 100%；分級為 1的準

確率有 100%分級為 2的準確率有 97.8%；

分級為 3的準確率有 90.48%；分級為 4

的準確率有 80.56%：分級為 9的準確率

為 100%。 

4. 簡報第 17 頁，以網格計算雲 感謝委員建議，已補充說明於書面報告書
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覆之方式，網格標記包括黑

色、綠色、紅色，應將各顏色

代表的意義說明清楚，報告書

也應加強此部分的相關論述，

如劃分 10x10網格及以單一網

格雲量佔比於 0.5判為有雲之

原因及合理性，必須將決定過

程交代得更清楚。 

第 3章中。 

5. 簡報第 22 頁，同前述第 18頁

問題，無雲影像只要能辨識正

確，即便有雲的部分全部錯

誤，仍可達到 70%準確率，這

樣的驗證方式是否合宜?建議

可採用 K-Fold Cross-

Validation(交叉驗證)之驗證

方式，可得到較穩定的準確

率。 

感謝委員建議，交叉驗證並不適用於本案

例之中，本研究並非使用機器學習進行，

是語意分割模型進行。 

誠如郭委員第三題回覆，測試樣本不宜預

設立場，須盡力符合實際情況，且分署尚

有影像供應之業務，實務面來說會盡量避

免拍攝過多有雲的影像，因此，無雲照片

於測試資料中的占比較多符合實際情況。 

6. 簡報第 9 頁流程圖呈現的訊息

較詳細，有提到前處理的部

分，但報告書中所列的流程則

未呈現，建議報告書中之流程

圖應呈現詳盡為宜。 

感謝委員建議，已於書面報告第 3章中修

改並呈現詳細的流程。 

7. 建議可整合各模型之優缺點，

作為後續研究優化的方向。 

感謝委員建議，目前已達到驗收標準，且

整合模型需使用大量運算資源，團隊已在

有限經費內達成研究目的。 

三、陳委員連晃 

1. 無論航攝原始影像或正射影像

皆進行預處理降階為 1,024 x 

1,024 Pixels 而非其他規

格，應補充說明該規格之決定

方式。 

感謝委員建議，規格之決定方式已補充於

書面報告第 3章中。 

2. 簡報第 12 頁，請確認降階處

理後的檔案大小是否正確。 

感謝委員建議，已在書面報告中書寫正確

的降階後影像大小。 

3. 未來實務上，若直接使用航拍

作業時附帶拍攝之低解析度略

圖進行雲覆辨識，應確認其拍

感謝委員建議，分署告知略圖與航攝原始

影像拍攝範圍大概一致。 
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攝範圍與航攝原始影像拍攝範

圍一致，才能確保所計算出來

的雲覆結果之可用性。 

4. 報告書第 6-4頁，在海浪的型

態跟雲較為接近，在辨識上是

否會有問題，其成效如何?請

補充說明。 

感謝委員建議，在測試樣本中查找到的海

浪樣本並不構成辨識問題。 

5. 因政府組織改造，報告書內容

仍出現「本所」之用語，請予

修正。 

感謝委員建議，已於報告書內進行修正。 

四、李委員茂園 

1. 請補充說明每張影像降階處理

時間大約多久? 

感謝委員建議，影像降階處理實際上有兩

步驟，先由程式讀取檔案後再進行降階。

而讀取檔案是實際花費最多時間的部分，

一張影像大約需讀取 1分鐘，反之，降階

的部分則僅需 1-2 秒即可完成。 

由於訓練時獲取的樣本是分署提供的巨大

檔案，因此在處理降階時花費許多時間，

全部的樣本在承辦的協助下大約花了 1個

月進行處理。 

但後續的運行上，讀取時間取決於影像大

小，分署在運行時若以略圖進行，每一張

照片的讀取與降階兩步驟可縮短至不到 1

秒。 

2. 影像大小是否限定為

1024*1024 pixels? 

影像大小並非限定 1024x1024，程式會自

行將影像以填充與縮放的方式調整至

1024x1024的大小後再讀入模型進行預

測，使用者端並不需要先行調整影像大

小，匯入不同的大小的影像差異只在於運

行速度。 

3. 請補充說明資料擴充之目的。 感謝委員建議，資料擴增是深度學習常用

的一種訓練方法，透過隨機旋轉、隨機裁

切與隨機調整大小…等方式來增加訓練樣

本的多樣性，避免模型過度擬合在某種特

定的影像特徵上，這部分已補充至書面報

告第 3章中。 
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4. P3-17提到「舊的機器學習

法…」，請補充說明是傳統影

像分類法或是其他機器學習

法? 

感謝委員建議，報告書中提到的方式是其

他的機器學習分類方法，已於報告書內進

行修正。 

5. 有關分類結果最後以人工修訂

介入後，是否可再將修訂後的

雲覆資訊回饋給系統，藉以增

進現有的學習模型？實務上又

該如何實現呢？ 

感謝委員建議，若分署有實際運用，可將

修訂後的資訊保留下來，在保固期一年

內，團隊皆能持續調整精進模型，而一年

後，則轉移至進行相關業務的單位來增進

模型。 

6. 請補充說明報告書第 6章額外

測試之目的。 

感謝委員建議，額外測試之目的皆是分署

於月會時提出之疑問與建議，並建議團隊

將測試結果呈現在期末報告之中。 

五、黃委員群修 

1. 研究過程中相關測試所採用之

數據其原因及合理性，應在報

告書中敘明清楚。 

感謝委員建議，機器學習的超參數調整是

一個持續性的嘗試過程，原因與合理性可

從結果上來看待，若成果好則足以採用。 

2. 本計畫各工作項目，雖已達到

契約要求，但期末報告書章節

架構之層次，不易梳理，研究

團隊應就期末報告書內容再為

修整釐清。如第 2章 2.1標題

「過往常見的雲覆判斷方

法」，看起來應該是過去的文

獻回顧，但 2.1.2及 2.1.3又

是本研究案的使用資料集及資

料及標註方法，閱讀上會有混

淆的情形。建議應在第 2章即

參考過去文獻，歸納出本研究

決定要使用何種模型及方法，

而第 3章則應為本研究採用模

型之測試驗證等論述。 

感謝委員建議，針對書面報告的架構、標

題及內容已重新規整。 

3. 有關舊的機器學習方式及後續

工作可如何精進，建議補充於

修正後期末報告書。 

感謝委員建議，將於報告書內補充對於本

研究 9.2節的後續精進建議。  
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