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摘要 

由於全球氣候變遷與溫室效應的影響，導致極端降雨事件頻傳，民國 98 年莫拉克

颱風即為強降雨事件的明顯案例，造成臺灣中南部山區遭受嚴重災情，此一事件亦突顯

大規模崩塌所造成之災害，未來恐對臺灣山坡地聚落造成嚴重災害威脅。因此，為預防

未來豪大雨或颱風來襲時可能造成之災害，有必要針對山坡地的易崩特性、崩塌風險及

警戒機制等課題進行更深入的研析。 

而過去本計畫已於相關計畫發展崩塌風險警戒機制模式，透過崩塌風險的三項因子

(危害度、易損性以及暴露量)整合於塌風險評估模式，其可有效掌握到個別因子的影響

性，即降雨時序特徵對地面環境的影響性(危害度)、地面環境對於降雨的承受能力(易損

性)以及保全對象所在的位置(暴露度)；在地面環境對於降雨的承受能力(易損性)之研究

中，仍有幾個研究問題有待解決: 1. 本研究主要是基於單一坡面單元之數據組成並透過

統計分析模式所建立之分析模型，這可能存在忽略坡面單元間之空間相關性的問題，因

此難以探索整個集水區之坡面單元間之整體崩塌變化且對於崩塌變異不明顯之坡面單

元亦可能於分析模型過程中被忽略，這可能引起一些潛在之威脅未被預測到或是單一坡

面間之數值組成之同質性較高，而產生過多崩塌發生之不合理誤判產生。2. 當不易變動

之因子(空間關聯特徵、地文潛勢)資料建立完畢後，對於具有時空變異特性之降雨因子

資料庫於模式之角色就相當重要，我們認為崩塌災事件的發生有次序性關係，也就是當

降雨發生後，其規模由小到大，當降雨規模達到一定程度後(誘因條件滿足)，再加上不

同集水區的環境條件的組合關係(潛因條件滿足)後，就會發生崩塌事件。因此本計畫將

導入時序性深度學習以及圖像深度學習以改善模型對於降雨引致的崩塌潛勢於未知的

降雨雨場中，萃取出關鍵之降雨誘發牽動關係，增加模型對於雙參數雨量時空因子之敏

感性，使模式本身的預測能力可以再提高。 

最後，完成了崩塌潛勢評估模型之優化、更新崩塌風險警戒機制以及訂定一套崩塌

風險指標警戒門檻後，為了能夠有效地應用於災害應變管理，本計畫將崩塌災害警戒管

理落實於自主防災為主要目的，將進行自主防災崩塌警戒發布管理流程設計並嘗試落實

坡地崩塌評估模式於社區自主災害警戒應用於高風險潛勢社區，並規劃相關避難路線及

崩塌風險地圖等，進而達社區自主避災、防災及減災的目標。 

關鍵詞: 坡面單元、崩塌、深度學習、警戒管理、自主防災  
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Applying deep learning to improve the landslide risk assessment model 

for disaster resistant communities 

Due to the impact of global climate change and the greenhouse effect, extreme rainfall 

events are frequent in recent years. Typhoon Morakot in 1998 was an example of heavy 

rainfall events, which caused severe disasters in the mountain areas of central and southern 

Taiwan. This event also highlighted the large-scale landslide and its serious impacts. 

Therefore, to prevent future disasters that may be caused by heavy rains or typhoons, it is 

necessary to conduct a more in-depth study and analysis on the potential and risk of 

landslides, and early warning systems. 

In the past, the research team has developed a landslide risk evaluation and warning 

model in related projects. The three factors of landslide risk (hazard, vulnerability, and 

exposure) are integrated into the landslide risk assessment model, which can effectively 

understand the individual factors, such as the impact of the temporal characteristics of 

rainfall on the local environment (hazard), the local environment's ability to withstand 

rainfalls (vulnerability), and the location of the protected objects (exposure). In the research 

of vulnerability, there are still several research problems to be solved: 1. The previous 

research model was mainly based on the data composition of a single slope unit. This may 

have the problem of ignoring the spatial correlation between slope units, so it is difficult to 

explore overall variation of the entire catchment area. The variation between slope units 

may also be ignored in the analysis, which may cause some potential threats to be 

unpredicted, or the numerical composition of slope units is relatively homogeneous, 

resulting in unreasonable landslide potential estimation. 2. After the data of stable factors 

(i.e., spatial correlation characteristics and geological potential) are established, the role of 

the rainfall database with spatiotemporal variation characteristics in the model is very 

important. It is assumed that the occurrence of collapse events is in sequential relationship, 

that is, when the rainfall occurs and the scale of rainfall reaches a certain level (triggering 

conditions), with the environmental vulnerability (potential conditions), there will be a 

landslide. Therefore, this project will introduce time-series and image deep learning 

methods to improve the model's performance for rainfall-induced landslide in the unknown 

rainfall field, and to extract the key influence relationship. The improved sensitivity of 

factors can further improve model’s ability of landslide prediction. 

Finally, after completing the optimization of the landslide potential assessment model, 

updating the landslide warning mechanism, and setting landslide risk indicator thresholds, 

this plan will implement the landslide disaster management and design the warning issuing 

process for disaster resistant communities. The proposed landslide potential model will be 

introduced to the communities with high-risk of landslide disasters, and the evacuation maps 

and landslide potential maps will also be prepared. The goal of disaster avoidance, prevention, 

and mitigation for a community will be achieved in the end. 

 

Keywords: slope unit, landslide, deep learning, warning system, disaster resistant 
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一、 前言 

由於全球氣候變遷與溫室效應的影響，導致極端降雨事件頻傳，民國 98 年莫拉克

颱風即為強降雨事件的明顯案例，造成臺灣中南部山區遭受嚴重災情，此一事件亦突顯

大規模崩塌所造成之災害，未來恐對臺灣山坡地聚落造成嚴重災害威脅。因此，為預防

未來豪大雨或颱風來襲時可能造成之災害，有必要針對山坡地的易崩特性、崩塌風險及

警戒機制等課題進行更深入的研析。 

而過去本計畫已於相關計畫發展崩塌風險警戒機制模式，透過崩塌風險的三項因子

(危害度、易損性以及暴露量)整合於塌風險評估模式，其可有效掌握到個別因子的影響

性，即降雨時序特徵對地面環境的影響性(危害度)、地面環境對於降雨的承受能力(易損

性)以及保全對象所在的位置(暴露度)；在地面環境對於降雨的承受能力(易損性)之研究，

並已透過時序特徵深度學習以及建構集水區坡面單元圖像之空間關聯性去進行崩塌潛

勢評估模型的優化，以增加模型在災害應變時之適配性，並將此模型更新於本計畫發展

之崩塌風險警戒機制模式之後，下一個階段則是設定崩塌警戒門檻。在崩塌防災的課題

中，設定崩塌警戒是未來發展的趨勢，但在決定崩塌警戒模式的研究中，仍有許多因素

有待克服。目前眾多研究中，仍以降雨促使崩塌為主要的研究對象，普遍採用歷史事件

之速報資料來評估崩塌雨量警戒值，因此其對於無速報資料之行政區無法有效之訂定警

戒值，且因近年來受極端氣候常態化影響其不確定性增加，作為減災策略擬定之依據尚

有許多不足之處，因此本計畫初步透過雙參數因子的條件下(Imax 與 Rte)分別取得崩塌

危害度以及坡地易損性之評估指標，對評估崩塌風險警戒具有較全面的考量，而其必須

考慮不同指標及其對崩塌之影響性，這些指標門檻的決定（量化）及資料蒐集，亦是本

計劃研究過中要解決的難題。 

最後，完成了崩塌潛勢評估模型之優化、更新崩塌風險警戒機制以及訂定一套崩塌

風險指標警戒門檻後，為了能夠有效地應用於災害應變管理，本計畫將整合大規模崩塌

監測資訊，其中將配合農委會水保局「氣候變遷下大規模崩塌防減災計畫」於 2020 年

完成全臺 36 處大規模崩塌高風險區研究調查，建立防減災監測、預警系統及示範區，

而共三處大規模崩塌影響範圍於本計畫研究區域(陳有蘭溪、荖濃溪以及旗山溪集水區)

內，並針對各大規模崩塌高風險區所建置簡易觀測系統數據，掌握大規模崩塌潛勢區，

如下圖 1- 1，根據影響範圍劃定、細部監測區位及觀測儀器之監測資料，與本計劃模型

之颱風豪雨實測警戒趨勢進行比較，研析崩塌發生的誘發機制，供作為應變機制修正參

考，以提高模型預警啟動機制的準確度。 

二、工作項目與內容 

本計畫主要之工作流程如圖 1所示，進而完成以下工作項目，以達成本年度之計畫

目標。 

(一) 崩塌以及降雨規模關聯特徵樣本擴增 

(二) 廣域崩塌風險警戒機制模式優化 

(三) 多元尺度崩塌警戒應用管理 

(四)  智慧防災網絡設計規劃 

 

 

 

 

 

  圖 1 本年度工作項目與流程 
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三、計畫研究成果 

(一) 崩塌以及降雨規模關聯特徵樣本擴增 

本計畫研究地區包含陳有蘭溪集水區、荖濃溪集水區、旗山溪集水區及等三個集水

區，進行坡地易損性分析前須建立集水區各類環境因子資料，集水區資料蒐集自林務局

農林航測所繪製之陳有蘭溪集水區、荖濃溪集水區和旗山溪集水區之相關地文、水文地

理資訊圖資以及水土保持局全國集水區圖層，採用圖層範圍包括主、次、子集水區範圍

圖、河系圖等地理資訊基本圖資。在集水區環境因子方面，本計畫藉由網格資料庫建置

各類環境因子屬性、植生變異因子、驅動因子及崩塌事件等資訊。環境資料庫以 20m x 

20m之網格尺度使不同集水區範圍內所有屬性因子鏈結並進而透過坡面單元之繪製，將

資料庫進行尺度之轉換以作為後續模型建置之分析單元，環境資料庫細分為四個部分：

1. 環境潛勢因子；2. 前期擾動誘發因子；3. 降雨驅動因子及 4. 崩塌資訊。 

依據坡面單元之劃設及篩選程序，陳有蘭溪集水區劃分完成之坡面單元總計有

6,651 個坡面單元。荖濃溪集水區劃分完成之坡面單元總計有 21,279 個坡面單元。旗山

溪集水區劃分完成坡面單元總計有 10,985個坡面單元，如下圖 2所示。 

   
(a) 陳有蘭溪集水區 (b) 荖濃溪集水區 (c)旗山溪集水區 

圖 2 各集水區之坡面單元分布圖 

1. 崩塌降雨危害評估模型建立 

由於土石流潛勢溪流都在山區，要實際量測土石流發生前溪流溝床內土體的孔隙水

壓及地下伏流水狀況困難度很高，而降雨資料的取得又比孔隙水壓及地下伏流水資料

來的容易。因此，在過去的研究中，大部份的研究人員都藉由土石流發生之前的降雨

量（前期降雨）來間接說明土體的含水狀況（即孔隙水壓），直接探討降雨條件與土石

流發生之關係，並利用降雨條件建立土石流發生降雨警戒關係式。因此本計畫團隊同

理在分析崩塌災害發生降雨特性時，通常需考量崩塌發生當時的直接誘發雨量（包括

降雨強度與當場累積雨量）及間接激發雨量（如前期降雨）。 

其中以 10 年間降雨資料作為建立雨量等比率曲線模式之基礎，歷史雨量資料庫依

新年度持續更新，以反映近年氣候變化；透過將雨量資料先進行雨場分割，建立各雨

場之（lnR,lnI）雨型組數據，並建立各重點聚落中歷史雨場之時雨量及有效累積雨量

之聯合機率質量函數，將各雨量站民國 99至民國 111年之資料進行標準化等處理後，

並基於全部無事件雨場之雨型組(lnRti,lnIj)之聯合累積分布函數定義如下: 

𝐹𝑙𝑛𝑅𝑡,𝑙𝑛𝐼(𝑙𝑛𝑅𝑡, 𝑙𝑛𝐼) = ∑ ∑ 𝑝𝑙𝑛𝑅𝑡,𝑙𝑛𝐼(𝑙𝑛𝑅𝑡𝑖, 𝑙𝑛𝐼𝑗)
𝑗:𝑙𝑛𝐼𝑗≤𝑙𝑛𝐼

𝑗=1
𝑖:𝑙𝑛𝑅𝑡𝑖≤𝑙𝑛𝑅𝑡
𝑖=1      (1) 

本計劃基於 10 年雨量資料雨場之雨型組 lnRt 與 lnI 聯合機率質量函數計算成果代

入(1)式進行計算，建立𝐹𝐿𝑅,𝐿𝐼(𝑙𝑛𝑅,𝑙𝑛𝐼)，透過各雨量站 10年間雨量資料建立之三維空

間歷史雨場聯合累積分布函數圖，並將其三維空間映射至二維空間，以建立各聚落鄰

近雨量站之歷史雨場(I1－Rte)等比率曲線圖，以下以豐丘重點聚落管理單元最鄰近之
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瑪家雨量站繪製各歷史雨場等比率曲線圖如下圖 3所示: 

 

圖 3 豐丘雨量站降雨危害度曲面 

2. 植生樣態資料更新 

崩塌資料庫中對於各事件之植生狀況，以事件前期之衛星影像資料利用 ERDAS 

Imagine 計算不同影像時期的 NDVI 值並使資料網格化。而本計畫建立之崩塌事件資

料庫及環境因子資料庫中，對於現地環境條件和植生現況等變動因子需定期予以更新

至最新環境資料，因此，為掌握本年度計畫重點聚落之坡地植生環境狀況作為崩塌評

估模式之修正參考，必須針對研究區域蒐集本年度汛期前可取得之衛星影像並分析其

植生現況。新的植生分析結果會使聚落坡面單元之崩塌植生因子產生變化。因此，屬

變動因子的植生現況分析係本計畫重要工作，目前已自太空遙測中心取得本年度 

(2022年 01月 16日以及 2022年 3月 15日之 SPOT7衛星影像)，並完成 111年度研究

區之植生分析所示。本計畫中屬變動之崩塌植生因子並已同步更新，且重新定義了各

集水區坡面單元之坡面類別屬性，以利於模型訓練參數之更新，下錯誤! 找不到參照

來源。為各集水區之 111年度汛期前衛星影像植生特徵分析圖。 

 

 
 

 

(a)陳有蘭溪集水區 (b)荖濃溪集水區 (c)旗山溪集水區 

圖 4 各集水區 2021年汛期前植生現況分析 

3. 坡地崩塌風險評估指標警戒值訂定機制 

在完成上述降雨危害評估模型之更新以及自適性坡地崩塌潛勢評估模型之優化後，

在實際逐時降雨之應用上，由於兩者間考量之空間尺度不同，管理單元尺度中以鄰近

之雨量站所建立之降雨危害評估模型作為降雨危害評估指標之參考，以下圖 5 為例，

一個事件之逐時降雨(Ii, Ri)於降雨危害評估模型將會產生逐時之降雨危害評估值(Hi)，

  
(a) 三維空間歷史雨場聯合累積分布函數圖 (b)雨量等機率線 
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圖 5之綠色趨勢線所示，而自適性坡地崩塌潛勢評估指標則以管理尺度單元內之坡面

單元經過數值統計作為該單元之潛勢值依據，以下圖 6為例，一個事件之逐時降雨(Ii, 

Ri)於自適性坡地崩塌潛勢評估模型將會於各坡面單元產生逐時之自適性坡地崩塌潛

勢評估值(Fi)，但基於管理單元需一個崩塌潛勢代表值，本計畫初步先以該管理單元下

之坡面單元的逐時潛勢值進行算術平均數作為該管理單元之坡地崩塌潛勢評估值(Fi)，

如圖 6之綠色趨勢線所示。 

  

圖 5 降雨危害評估模型應用示意圖 圖 6 自適性坡地崩塌潛勢評估模型應用示意圖 

 

在界定各聚落所位在之村里降雨危害度最小致災門檻值(HC)，則採用位於該聚落之

行政區界(鄉鎮界)速報資料，其提供著該重點聚落實際發生崩塌災害之時間點以及雨

量資料，本計劃用速報資料所記錄時機點之雨量資料於歷史降雨比率曲線(H)，即可在

圖面上點繪出最小致災門檻曲線，以訂定降雨危害警戒值(HC)；而在崩塌潛勢機率最

小致災門檻值(FC)，本計畫針對各尺度管理單元所訂定之崩塌評估指標警戒值邏輯設

計，而如同土石流潛勢溪流訂定的標準，以有保全對象之溪流去進行潛勢評估，並以

當年度以及前五年度之全島崩塌地圖進行崩塌紀錄比對，其可於每年滾動性檢討，將

各管理單元內前五年崩塌資料庫於崩塌潛勢評估模型(F)進行測試，並求取最佳崩塌分

類切割閥值(g-mean)作為管理單元之崩塌潛勢最小致災警戒值(FC)，其具有考量模式

分類崩塌以及實際崩塌資訊最合宜之崩塌切割值，具有大數據崩塌雨量數據對警戒管

理內容進行警戒值訂定模型之參考依據。 

根據上述對本團隊已針對計畫南部集水區之 13 處具崩塌潛勢重點聚落進行降雨危

害度最小致災警戒值(HC)以及崩塌潛勢最小致災警戒值(FC)訂定，並持續於各年度透

過雨量資料庫的擴增更新以及現況植生更新，進而更新降雨危害度最小致災警戒值

(HC)以及崩塌潛勢機率最小致災警戒值(FC)，如下表 1所示，以後續應用於行政區警

戒發布機制研析。 

表 1 13處南部集水區重點聚落村里崩塌與降雨警戒機率表(111年度) 

重點聚落 
對應雨量站 HC FC 

鄉（鎮、區） 村（里） 聚落 

桃源區 寶來里 竹林(16、17鄰) 高中 C1V231 0.81 0.57 

桃源區 寶山里 新藤枝 御油山 C1V300 0.81 0.72 

桃源區 寶山里 舊藤枝 御油山 C1V300 0.81 0.61 

桃源區 梅山里 梅山口 梅山 C1V200 0.95 0.71 

桃源區 寶山里 寶山 御油山 C1V300 0.81 0.65 
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桃源區 寶山里 萬山里 1鄰萬山巷 寶山 O1V510 0.83 0.63 

茂林區 萬山里 新庄里司馬路 萬山 C0V790 0.72 0.53 

杉林區 新庄里 寶山里 2鄰寶山巷 龍泉寺 81V870 0.81 0.67 

信義鄉 神木村 神木 
神木村

C0H9A0 
0.82 0.62 

信義鄉 豐丘村 豐丘(信義) 豐丘 C1I290 0.84 0.64 

那瑪夏區 瑪雅里 瑪雅 
那瑪夏國中

81V830 
0.92 0.68 

那瑪夏區 
達卡努瓦

里 
達卡努瓦 

達卡努瓦 
(民生)C1V160 

0.92 0.66 

那瑪夏區 南沙魯里 南沙魯 
那瑪夏國中

81V830 
0.92 0.67 

甲仙區 東安里 白雲巷 新發 C1V590 0.92 0.66 

六龜區 新發里 新發部落山邊 新發 C1V590 0.83 0.66 

六龜區 興龍里 新開部落(26鄰) 新發 C1V590 0.83 0.66 

 

(二) 廣域崩塌風險警戒機制模式優化 

1. 高時間解析度之崩塌序列特徵模型 

過去研究在建立崩塌評估模型過程中，面臨分析對象資料集的資料量不足的問題，

如模擬崩塌敏感性的早期方法是基於實地調查，而此類技術成本高昂且因場地而異。另

外，在目前所能取得的全島崩塌地圖之崩塌資料的時間尺度(以年為單位)上也往往難以

與實際降雨資料的時間尺度做為比對以及驗證，這也在模型對於實際的崩塌發生時間

點基本上是無法詳細得知，近而無法探索坡面單元的時序特徵變化。為此本計畫與國家

太空中心合作，取得年度間的衛星影像，並透過深度學習技術進行崩塌地判釋，進以擴

增年度間的崩塌特徵時序特徵(圖 7)，並串連目前以完成的模型架構，以提高模型的適

配性。 

 
圖 7 衛星影像深度學習判釋分析於擴增崩塌時序特徵樣本 

2. 資料集及標籤準備 

在模型訓練時有兩個準備，第一，我們期待模型從影像數值中，直接辨識真正的為

崩塌區塊，因此，訓練用與測試用的影像會取自不同網格，確保模型沒有學習過該網格

的資料。因此，在同一時期的衛星影像中，會切分為概念上南、北兩個資料集，交替作

為訓練集進行訓練。目前使用的網格資料如表 3-10，G033、G034因顏色偏差過大資料
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崩塌標籤極少，未採用於本次訓練中，G046、G064 兩個網格內未涵蓋崩塌標記資料，

因此也不採用於本次訓練中。訓練用資料集每 256x256 取出一圖塊，每塊移動 64 pixel，

測試用資料集每 256x256 大小的圖塊，每塊移動 256 pixel，資料數量詳列於表 2中。 

表 2  FS-2衛星圖資一覽表 

資料及類型 圖資時間 網格編號 圖塊單元數量 

訓練集 2015年 12月 19日 G047 13,500 

訓練集 2015年 12月 19日 G048 23,227 

訓練集 2015年 12月 19日 G049 27,920 

訓練集 2015年 12月 13日 G065 12,949 

測試集 2015年 12月 19日 G050 2,064 

測試集 2015年 12月 19日 G051 547 

測試集 2015年 12月 13日 G066 707 

測試集 2015年 12月 13日 G067 464 

測試集 2015年 12月 13日 G068 47 

未採用 2015年 12月 31日 G033  

未採用 2015年 12月 31日 G034  

未採用 2015年 12月 19日 G046  
未採用 2015年 12月 13日 G064  

 

第二，針對可能是復原地、或可能是陰影的部分進行標籤平滑化(label smoothing)。

觀察資料時，人眼可見衛星影像中的崩塌地與正常地的顏色數值，顏色上都偏綠，差異

在樹的密度在不一樣，因此，對於目前已有崩塌標記的圖塊單元，為避免訓練時可能會

發生的過擬和狀況，目前的衛星影像共有四個通道(channel)，分別為紅(R)、綠(G)、藍

(B)、以及 NIR，在此預先做了兩個判定，當 G通道數值大於 R通道 1.5 倍時，該地可

能為已經開始復原的地區，原本標示為崩塌的地方會由數值 1 降為 0.8 。當整體數值量

偏低時 G、R、B三個通道相加數值小於 150 時，該地有可能是陰影，原本標示為崩塌

的地方會由數值 1 降為 0.6。 

3. 崩塌地偵測模式 

本次使用以 U-Net 為基礎修改的網路結構，如圖 8 所示，模型輸入為 256x256x4 

pixel 大小的單元圖塊，輸出為 256x256x2 的辨識結果，模型對輸入影像進行下採樣

(down sampling)與上採樣(up sampling)，逐步萃取出影像特徵，下採樣主要使用 5x5x64 

的卷積，下採樣後的影像特徵，會將其送至上採樣後同樣大小的輸入，再次執行上採樣。

模型在訓練時會對資料進行資料增強(Data augmentation)，隨機在每個通道乘上 0.9~1.1

不等的數值，對顏色進行一定程度的偏差；同時，在每個資料點隨機加上 ±2.55 之間的

數值，數值範圍限制在 0-255，正規化至 0-1 後送入模型。 
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圖 8 邊坡崩塌偵測網路架構圖 

4. 崩塌地偵測模式 

經由模式測試與修正後，門檻值採用 0.92 進行崩塌地釋，結果表示模型所判定崩

塌地的部分有 80% 是可信的，約可涵蓋所有崩塌地中的 45%，其中，與崩塌地的面積

涵蓋率約為 40%。若觀察所有門檻值的 IoU，本模型最高值為 50%，挑選此門檻值可達

模型最佳表現的八成。判釋結果如下所示： 

    

(a)崩塌地預測結果 (b)陰影預測結果 (c)真實崩塌標記 (d)崩塌判釋結果 

圖 9 崩塌地判釋結果 

 

本次使用衛星影像訓練模型取出圖中可能為崩塌的區塊，由辨識結果可見，模型辨

識結果可達一定準確程度，可快速地提供研究人員在取得衛星影像後的崩塌地標記，在

未來亦可納入其他不同的衛星影像資料，作為風災後快速評估各流域崩塌之情況。 

(三) 多元尺度崩塌警戒應用管理 

1. 大規模崩塌資訊應用 

由於本計畫之研究區域集中於陳有蘭溪集水區、荖濃溪集水區以及旗山溪集水區，

因此本計畫先於研究區域內選擇三處大規模崩塌監測點位做為整合監測於坡地物聯網

的先期研究標的，並整合樣區內測站之各項監測資訊資訊，進行數值分析，並應用於本

計畫設計之自主防災模式進行驗證。樣區內測站資訊包含：編號 D382(寶山)、編號

D021(新庄)、編號 D048(萬山)。各區域各項資訊與監測資料如圖 10所示。三個測站中

皆包含 4種物理量的監測資訊：雨量、地下水位、地表傾斜變位、GPS地表變位，根據

其監測的物理量，我們可將監測物理量與坡面滑動之關係進行分類。 

在雨量與地下水位的部分，這兩種物理量皆為主要影響坡面是否穩定的外在影響

因素，因此較適合用於早期預警使用，如本計畫使用的雨量指標等。而坡地地下水位若

在降雨時無法有效排出，其地下水位將會不斷上升，針對地下水位的變化對坡面的影

響，傳統上則可透過邊坡穩定模擬分析(slope stability analysis)，模擬坡面的安全係數
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(factor of safety)，並以安全係數做為崩塌預警的指標，但由於過去現場監測資料較難取

得，因此此類預警方法較少使用。 

反之，地表傾斜變位與 GPS 地表變位則用於感測坡面是否已發生滑動，並可用於

判斷當下是否正處於移動的狀態，因此較適合用於建立緊急疏散的指標，當坡面已在滑

動且有持續加速的跡象時，即使其他早期預警如降雨及地下水所建立的指標未達到警

戒(如非降雨造成的崩滑)也必須盡速撤離。 

 
 

(a)大規模崩塌測站區域 (b)大規模崩塌測站監測結果 

 

圖 10 大規模崩塌測站資訊 

2. 坡地社區崩塌風險警戒發布以及大規模崩塌監測研析 

在颱風豪雨事件逐時實測模擬中，本計畫團隊利用前期計畫所挑選南部集水區之 1

處 1處大規模崩塌潛勢區域(寶山聚落)，作為崩塌防災社區管理可行性評估之對象，並

實測模擬去年度(110)之盧碧颱風暨 0806水災的逐時降雨的社區崩塌風險警戒發布管理

推播試作，在雨場開始前，所需關注之對象為 1. 重點社區鄰近之雨量站，2.重點社區範

圍內所有之坡面單元，3. 重點聚落之崩塌風險警戒機制圖，如下圖 11及圖 12所示: 

  
圖 11 社區內坡面單元資訊 

 

圖 12 聚落崩塌風險警戒機制圖 

寶山聚落的監測點位共有四處，每處皆設有地下水位觀測井與傾斜儀，而在其中編

號 01、02、03 則有設置 GPS 座標變位監測，雨量計則僅設在編號 01 的測站，詳細位

置與儀器設置分布如圖 4-19。在測試的事件中，其寶山聚落參考雨量站寶山測站於 0731
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豪雨事件之最大有效累積雨量約達 531毫米，於盧碧颱風及 0806水災事件之最大有效

累積雨量約達 875毫米，兩次事件期間最大之時雨量約達 70毫米。而針對大規模測站

之雨量計與臨近氣象站之雨量計進行崩塌潛勢分析比較中，若採用大規模崩塌測站，可

提前四小時進入紅-2 警戒，且警戒結束時間與氣象站結果相同(如：圖 13 所示)，顯示

可提前提供預警資訊供業務單位進行疏散參考。 

。 

 
圖 13 寶山聚落於盧碧颱風暨 0806水災之雨量站差異 

(四)  智慧防災網絡設計規劃 

「智慧防災」並沒有一個正式的定義，但通常指稱包含自動監測、遠距傳輸、具備

遠端監控等功能的防災監測應變系統，可協助決策者或權責單位提昇災害預防、應變及

搶救復建之機能的一套系統或平台。基本上「智慧防災」的「智慧」要能體現判斷及預

警自動化，並進一步能預測災害的發生。結合本計畫歷年主辦多項關於坡地社區坡地崩

塌風險評估模型之研發，以及相關警戒管理值之訂定，並以重點聚落/社區進行驗證實

測工作經驗。本計劃初擬能夠整合本計畫研究能量以及相關政府之監測數據資料，初擬

山坡地社區智慧防災物聯網架構，內容分為(1) 監控感測器、(2) 巨量資料、(3) 雲端運

算以及(4) 區域通報機制等，以提供使用者整合的場域即時監測資料以及簡潔且具有防

災意義性的場域資訊 

藉由資通訊技術、邊坡即時監測與大數據分析平台，可於遠端與網路架構下即時掌

握邊坡動態與警戒資訊，並進行即時大數據分析、坡面崩塌風險評估與結果視覺化呈

現，以提供系統化、科學化的防災管理資訊，建構山坡地社區邊坡崩塌智慧防災物聯網

雛形(如下圖 14 所示)，此外透過整合多元崩塌資訊來源，能夠提供使用者端更多元的

服務，亦介接防救災相關公開資料，如氣象局即時雨量以及國家災害防救科技中心公開

示警訊息，提前因應可能發生之災害，協助防救災資源調度、避難警戒操作參考。
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圖 14 即時監測資料展示規劃示意圖 

 

本計畫在初擬崩塌警戒物聯網資訊平台之架構，展示利用系統化操作方式協助自

主防災崩塌警戒發布之可行性，同時該警戒模組已納入不同尺度行政區以及社區警戒

範圍，故可於災害應變期間，配合各級政府單位以及社區管理層級提供崩塌警戒資訊

(圖 15)。未來可經由增加境內受崩塌潛勢影響的保全聚落數目，進一步了解各行政區內

的「崩塌熱區」，同時突顯本研究計畫所規劃多尺度崩塌警戒流程的實用性，達到「精

準防災」的目標。 

 
圖 15 崩塌自主防災架構圖 

 

四、結論與建議 

1. 本計畫已完成針對研究區內陳有蘭溪集水區、荖濃溪集水區、旗山溪集水區之三處

大規模崩塌潛勢區之模型更新(降雨危害評估模型(H))以及 2022 年度植生更新於坡

面崩塌評估模型(F)。 

2. 本計畫已完成與國家太空中心之 103年 12月、104年 10-12月與 105年 2月衛星影

像蒐集，三個集水區共需取得 13 個區塊的衛星影像資料影像包含四個波段，分別
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為紅、藍、綠與近紅外波段，影像類型包含 multispectral (MS)、panchromatic (PAN)、

Pansharpend Multispectral (PMS)等，並已完成衛星影像深度學習之崩塌判釋模型架

構設計，並透過模式分析，可快速取得崩塌地位置。並考量於後續研究中，納入崩

塌潛勢區評模型中進行整合運用。 

3. 本計畫完成樣區內 13 處重點聚落社區崩塌風險指標警戒值訂定與分析。經由案例

110年盧碧颱風暨 0806豪雨事件進行自主防災風險警戒管理發布試作，其中各雨量

站資訊透過本計畫所建立之崩塌風險警戒機制模式後，經降雨危害 H以及崩塌潛勢

F 之推估比率後，取得各時段之警戒狀態，其說明了本計畫所發展之風險警戒模式

之適用性，並於坡面風險地圖進行空間視覺化展示，可提供後續崩塌防災應用之重

要參考。 

4. 本計畫完成整合大規模崩塌監測資訊，結合自主防災風險警戒模式，整合智慧防災

網路，透過視覺化呈現之方式，呈現大規模崩塌各項測站監測資訊與自主防災風險

警戒模式中各項數值之關聯與變化。目前以雨量計資訊有正相關之關係。由於今年

樣區內並致災雨量事件發生，以致各項監測資訊皆穩定，無法有效看出其差別，團

隊將於後續擴大樣區範圍，持續蒐集大規模崩塌數據進行後續觀察與應用。 

5. 本計畫完成智慧防災物聯網初步規劃，透過監控感測器、巨量資料、雲端運算、區

域通報機制四大資料之整合，提供使用者整合的場域即時監測資料以及簡潔且具有

防災意義性的場域資訊。 

6. 由於本年度計畫樣區內並無重大颱風豪雨事件發生，故採用 110年盧碧颱風暨 0806

豪雨事件進行各項驗證與資訊比較案例。 

7. 本計畫旨在藉由空間資料搭配序列颱風挾帶豪雨導致的已知崩塌事件和範圍，以不

確定型和優化型的空間資料探勘技術萃取崩塌潛勢條件，進行風險預警應變之應用，

後續將持續透過構建更複雜的深度網絡，在能夠在獲取到新的資料後再次調整自身

參數，以保持良好的推估模式及精準度。 

8. 在崩塌防災的課題中，設定崩塌警戒是未來發展的趨勢，本計畫也將納入大規模崩

塌監測資訊作為類別歸屬問題以進行警戒訂定之調整，進而透過科學統計分析之概

念建立一套社區尺度可用的崩塌災害防災預警與警戒模式。 
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