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摘要 

大規模崩塌產生的地表振動訊號可被鄰近地震儀記錄下來，因此近年來地動訊號分

析被廣泛用於邊坡塊體滑動的研究。從連續地動記錄中判別出崩塌訊號以往多是仰賴人

工判讀，不僅過於曠日廢時，判釋結果也深受分析人員的經驗及主觀判斷影響。將機器

學習技術應用到地動訊號的自動判釋，可更加快速且客觀的找出崩塌事件的時間點，大

量減少在判釋崩塌事件的時間及人力成本。本計畫利用 642個已知振動類型的地動訊號

作為分類器的訓練樣本，藉由計算時間域及頻率域上的訊號特徵值，配合機器學習演算

法，建立出連續地震記錄的自動分類器。將自動分類器運用於 2018年及 2019的颱風及

豪雨事件，可以成功辨識出 6個由崩塌所產生的地表振動訊號。分析崩塌地動訊號發現

崩塌面積與包絡線面積，以及崩塌體積與平均地表速度大致呈現正相關，表示利用崩塌

地動訊號有機會進一步用於評估崩塌量體。利用崩塌地動訊號提供的 93 個崩塌發生時

間，進一步統計促崩降雨參數，結果反映出引發大規模崩塌並不需要極端的小時降雨

量，長時間的持續降雨以及大量的累積降雨是引發大規模崩塌的主要因素。引發大規模

崩塌的土壤水分指數統計結果顯示，需要大量的水分進入深層材料中才能引發大規模崩

塌，且觸發大規模崩塌的前期降雨高於小規模崩塌。 

關鍵詞：大規模崩塌、地動訊號、機器學習、訊號特徵值 

 

Abstract 

The seismic signals generated by landslides could be recorded by nearby seismometers. 

Using machine learning methods to create an automatic landslide-quake identification model, 

the time information of landslides can be gotten more quickly and objectively. This study used 

642 seismic signals are treated as training samples of machine learning classifier. By 

calculating the attributes of signals in the time domain and the frequency domain, an automatic 

classifier for continuous seismic records is established. The automatic landslide-quake 

classifier was then used to auto-identify the landslide-induced signals occurring during 

typhoons and rainstorm in 2018 and 2019. Six landslide-quakes were identied by the automatic 

landslide-quake classifier. The analysis of the landslide-quakes indicates that the 

landslide-quake is useful to evaluate the landslide magnitude. Using the 93 occurrence times 

provided by the landslide-quakes, further statistics on the triggering rainfall reflect that long 

duration and large cumulative rainfall are the main factors to cause large-scale landslide. The 

statistics of the soil water index showed that a large amount of water in deep material was 

required to cause large-scale landslide, and the antecedent rainfall that triggered large-scale 

landslides was higher than that of small-scale landslides. 

Keywords： Large scale landslide, Seismic signal, Machine learning, Signal features 
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一、前言 

1.1 背景說明 

邊坡崩塌是山區最主要的地質災害之一，崩塌的發生可能會導致基礎設施的破壞並

威脅著人類的生命。大地震和暴雨被認為是觸發崩塌的重要因素，而臺灣位於副熱帶季

風氣候區，平均每年會有 4至 5個颱風，帶來大量的降雨，且臺灣位於歐亞板塊與菲律

賓板塊的邊界上，不僅導致臺灣的地震相當頻繁，活躍的板塊運動也造成山多平原少的

地形，同時形成臺灣丘陵及山區破碎的地質條件。在 2009 年莫拉克颱風期間，南臺灣

降下了超過 2,000 mm的累積雨量，進而引發小林村旁獻肚山面積 2,500,000 m2、最大深

度達 80 m的大規模崩塌，並淹沒小林村造成大量傷亡(李錫堤等人，2009)。除了小林村

事件，經前後期影像判釋發現，莫拉克颱風期間在全台各地一共出現了超過 400處面積

大於 10公頃的崩塌地(Wu et al., 2011)。因莫拉克颱風而產生的崩塌事件造成的人員傷亡

及財產的損失，使得邊坡崩塌災害的潛在危機更加受到重視。 

過去崩塌災害相關的研究中，不論是探討崩塌發生的機制或促崩降雨條件，崩塌發

生的時間點都是一項不易取得卻又相當重要的資訊。對此，前人研究已經指出地震儀除

了用來記錄地震產生的振動訊號，崩塌及火山活動等事件也都會引發顯著的地表振動，

而被記錄在地震波形之中，且不同類型的地動事件，在訊號特徵上會有顯著的差異

(Suriñach et al., 2005; Dammeier et al., 2011)。對於崩塌災害發生的時間點，以往都是依

據當地居民目擊後口頭轉述得知，若能藉由分析地震訊號，從中找出屬於崩塌事件的波

形，不僅可以獲得較客觀的崩塌發生時間資訊，對於發生在較偏遠地區的崩塌也有機會

更深入的研究。 

1.2 計畫目的及工作項目 

以往在進行崩塌事件的地動訊號分析都是仰賴人工判釋，不僅曠日廢時，分析結果

也會受到個人主觀意識影響。依據前人研究，不同類型的地動事件在訊號上會有不同的

特徵，藉由蒐集訓練樣本，並將這些差異量化成特徵值後，便可利用機器學習演算法建

構出分類模型，進行地動事件的自動分類，大量減少在判釋崩塌事件的時間及人力成本。 

本計畫使用臺灣寬頻地震網(Broadband Array in Taiwan for Seismology, BATS)提供

之地動訊號紀錄，著重在將崩塌事件的訊號從地震及背景噪訊中分類出來，主要研究目

的包括： 

(1)蒐集 3種類型地動事件的訓練樣本，並計算訊號特徵參數，建構自動分類器。 

(2)探討各特徵參數的分類效能，將分類器應用到經人工判釋之 2009年莫拉克颱風

期間的地動訊號紀錄進行測試。 

(3)崩塌地動訊號特徵值與崩塌幾何特徵之相關性。 

(4)大規模崩塌之促崩降雨條件分析。 

 

二、研究方法 

2.1建立自動分類器 

先蒐集欲自動分類之地動事件訓練樣本，將訊號做基本前處理後計算訊號特徵值，

再使用隨機森林演算法建構自動分類器，之後便可將連續地動記錄輸入分類器內，快速

得到各測站記錄到的崩塌事件發生時間，再做進一步的驗證。 

2.2 偵測訊號的定位、崩塌配對及訊號特徵值計算 

前人研究指出，山崩訊號和一般地震訊號不同的地方在於無法明確地分辨出 P波與

S波的到時(Hibert et al., 2011; Kao et al., 2007)。因此，無法將傳統的定位機制運用於山
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崩訊號的定位。故本計畫採用Wech and  Creager (2008) 監測微震(tremor)所發展出來的

定位方法，以波形相似性為基礎，進行崩塌定位，再與實際崩塌位置比對。將定位及配

對結果良好之地動訊號進行各項特徵值的計算，包括在時間域及頻率域共 24 項特徵值

來反映出每一個地動事件的訊號特徵。 

2.3 促崩降雨門檻分析 

針對從地表振動紀錄判釋出來的崩塌區，就其發生時間及地點，進行降雨資料蒐

集，可得到崩塌區之降雨強度、累積雨量、降雨延時等降雨特性，並將這些資料進行崩

塌發生時間與累積雨量進行資料點繪，以利後續降雨特性之分析。大規模崩塌警戒因子

分析依據不同的降雨參數選定，會產生不同的雨量關係式。本計畫分別採用了以下雨量

關係式分析方法：(1)以平均降雨強度 Iave及有效降雨量 Re為警戒指標(I-R法) (譚萬沛，

1991；謝正倫，2001；詹錢登，2004)、(2)以平均降雨強度 Iave及降雨延時 D 為警戒指

標(I-D法) (Caine, 1980; Cannon & Ellen, 1985; Wieczorek, 1987; Keefer et al., 1987; Arattano 

& Marchi, 2000)、(3)以有效累積雨量 Rt及降雨延時 D為警戒指標(R-D法) (青木佑久，

1980； 范正成等人，1999、2002)、(4)以降雨延時 D及土壤水分指數 SWI為警戒指標

(SWI-D法) (岡田憲治，2002；陳樹群等人，2013)、(5)臨界水量法(I-D-Qc) (Keefer et al., 

1987)。 

三、研究成果 

3.1分類器正確度 

本研究使用 642筆 5分鐘長度的地動訊號訓練樣本測試了 22種機器學習演算法，

其中隨機森林(Random Forest)演算法得到最高之分類正確度(91.3%)及崩塌事件敏感度

(86.9%)，而其崩塌事件 PPV雖不是最高，但也高達 89% (圖 1)，因此最終選用隨機森林

演算法製作自動分類器。針對地震、崩塌及噪音三種訊號類別各自的敏感度、PPV 及

F1 分數也都達到 85%以上，代表該分類器可以成功辨別出訓練資料庫中大部分的地動

事件之間的差異。 

3.2 自動分類器測試結果  

選用 2009年莫拉克颱風期間 8/7至 8/10共 4天的地動訊號進行分類器的測試，整

體的分類正確度為 87.0%。在 194次崩塌事件中，分類器成功判釋出 191個崩塌事件，

只有 1個事件被誤判為地震、2個事件未偵測到，對於崩塌事件的敏感度為 98.5%；在

52次地震事件中，分類器成功判釋出 23個地震事件，卻有 29個事件被判釋為崩塌，因

此對於地震事件的敏感度只有 44.2%。而 220筆被歸類為崩塌的訊號中，有 191筆確實

屬於崩塌，另外 29筆實際上是地震訊號，對於崩塌訊號的 PPV為 86.8%；24筆被歸類

為地震的訊號中，有 23筆確實屬於地震，另外 1筆實際上是崩塌訊號，對於地震訊號

的 PPV為 95.8%。上述結果顯示出本計畫建構之自動分類器有較大的機率將地震訊號判

釋為崩塌，但不容易將崩塌訊號判釋為地震。自動分類器針對崩塌地動訊號的 F1 分數

為 0.92。也以 2015年蘇迪勒颱風期間(8月 6日至 8月 10日)，共 5天的地動訊號進行分

類器的測試。利用人工方式共判釋出 17次崩塌事件，以及 15次地震事件。其中 17次

崩塌事件都可以從 3個以上的測站紀錄中判釋出來，將判釋結果與人工判釋之事件目錄

進行對照，整體的分類正確度為 87.5%。在 17次崩塌事件中，分類器成功判釋出 17個

崩塌事件，對於崩塌事件的敏感度達到 100%；在 15次地震事件中，分類器成功判釋出

11個地震事件，有 4個事件被判釋為崩塌，因此對於地震事件的敏感度約 73%。而 21

筆被歸類為崩塌的訊號中，有 17筆確實屬於崩塌，另外 4筆實際上是地震訊號，對於

崩塌訊號的 PPV為 81%；11筆被歸類為地震的訊號中，有 11筆確實屬於地震，對於地

震訊號的 PPV為 100%。上述結果再一次顯示出本計畫建構之自動分類器有較大的機率
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將地震訊號判釋為崩塌，但不容易將崩塌訊號判釋為地震。相較於雨量更為極端的 2009

年莫拉克颱風，蘇迪勒颱風期間雖然崩塌較少，但自動分類器的敏感度相對較高。本計

畫所建立的崩塌地動訊號自動分類器也的確可以達到 87%以上的準確度，F1 分數為

0.90。 

3.3 特徵值個別分類效果 

圖 2中編號第 1~9是時間域特徵值，編號第 10~24項是頻率域特徵值，而黑線代表

使用所有 24種特徵值建構分類器得到的 90.2%分類正確度；藍線是將特徵值逐一刪去，

只使用剩下的 23 種特徵值建構分類器，用於討論缺少某一項特徵值時的分類正確度的

變化；紅線是只使用單一種特徵值建構分類器，用於討論單一特徵值的分類效果。 

從紅線的變化可以發現，各個特徵值之間的分類正確度落差相當大，其中能產生最

佳分類效果的特徵值為 MAR (正確度 85.5%)，而分類效果最差的則是 0.02-0.05 Hz 

PSD，其正確度為 56.0%。另外，時間域特徵值整體的分類正確度(80.97%)高於頻率域

特徵值(64.64%)。從藍線的變化可以發現，雖然並非每個特徵值都能有效區分三種事件，

但將任何一種特徵值刪去後，分類正確度都下降了約 2~3%，代表每種特徵值在分類器

中還是有一定程度的分類效果，只要分類正確度在 50%以上，該特徵值對分類器就有正

面的影響。 

3.4 2018年與 2019年颱風期間連續地動訊號分類結果 

在經過模型自我驗證及兩場颱風驗證後，將崩塌地動訊號自動分類器運用於 2018

年瑪莉亞颱風及山竹颱風，以及 2019 年白鹿颱風期間及豪雨事件的連續地動訊號，一

共判釋出 6 次崩塌事件(圖 3)。比對各場颱風及豪雨的累積雨量集分布後可發現，編號

2018-001、2019-001、2019-004及 2019-005之崩塌事件位置明顯落在降雨集中之地區，

表示引發大規模崩塌的主要條件還是與降雨多寡有關；而編號 2019-002及 2019-003之

崩塌事件則與雨量分布無關聯。這六場事件之累積雨量均小於 350 mm，僅編號 2019-004

崩塌之累積雨量大於 200 mm。另外，4處崩塌之降雨延時均超過 24小時，顯示地層中

長時間含水對於崩塌的發生具有顯著影響。 

3.5 訊號分類結果應用於崩塌類型或規模評估 

本計畫分別計算了 164處崩塌訊號的訊號包絡線面積(EA)、最大地表速度(PGV)、

平均地表速度(AGV)。包絡線面積(EA)、最大地表速度(PGV)、平均地表速度(AGV)又

以崩塌地與地震站間的距離作標準化。相互比較結果呈現，崩塌面積與包絡線面積(圖

4)，以及崩塌體積與平均地表速度大致呈現正相關(圖 5)，該結果也表示利用偵測所獲得

之崩塌地動訊號，有機會用於計算訊號規模，並進一步用於評估崩塌量體。然而，此崩

塌規模與訊號規模之間的相關性並非線性，而且在崩塌或訊號規模較小的條件下，相關

性並不佳。該現象說明了較小的崩塌事件或當震源距離較遠的狀況下，要運用地動訊號

的特徵值進行崩塌規模的評估較不可行。崩塌邊坡平均坡度與最大地表速度之間則沒有

明顯的趨勢相關(圖 6)，顯示單一地動訊號特徵可能難以反應出崩塌地之地形或運動特

性，甚或是崩塌類型。除此之外，崩塌類型是屬於定性分類，並且需要對於每一處崩塌

進行現地調查才能建立崩塌類型目錄，故在本計畫中便難以透過量化地動訊號與崩塌類

型建立分類方法。期望未來能透過收集更多可進行現地調查之崩塌，並且將量化的地動

訊號特徵做定性的分類，嘗試以地動訊號進行崩塌類型的分類評估。 

3.6 觸發大規模崩塌的降雨條件 

在本研究中，分析各年度颱風事件的降雨型態，選定有效累積雨量大於 350 mm或

降雨延時大於 24小時當作標準，符合以上兩點其中之一的大規模崩塌事件即納入統計。

於 2001年至 2019年間共 93處大規模崩塌發生時之雨量條件符合上述選用標準，並用
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於進行後續各項雨量分析。 

針對促崩降雨延時的統計結果顯示，只有 1個事件在連續降雨短於 30小時就發生

崩塌，然而其降雨延時也有 28 小時。該事件發生於旗山溪流域山區，屬於舊有崩塌地

再擴大類型之事件，因此在延時相對較短時便發生崩塌。大部分事件的降雨延時都超過

50小時，表示長時間的持續降雨是引發大規模崩塌的可能主要因子之一。 

在 93個用於雨量分析的大規模崩塌事件中，其中 41個崩塌發生時的累積雨量超過

1,000 mm，表示大量的累積降雨是引發大規模崩塌重要的因素。25個崩塌之累積雨量未

達 500 mm，而這些崩塌事件多集中發生於 2001年至 2004年間，以及 2015年之後。另

外前期雨量的統計可以明顯發現前期降雨最大值為 70 mm，僅佔該崩塌事件有效降雨量

的 11%。而所有事件之前期降雨也平均僅佔有效降雨量的 1.1%，顯示前期降雨對有效

降雨量並沒有顯著的影響，可能是因為本研究採用的權重計算方式以及雨場分割方法使

得前期降雨的效應被弱化，未來應可針對前期降雨的部分另外分析，可能會有不一樣的

結果。 

前述兩個雨量因子的統計結果顯示，引發大規模崩塌的雨量條件應與長延時以及高

累積雨量有較顯著的關聯性，而在降雨強度因子分析之中，本研究分別分析了崩塌發生

時的小時降雨強度(I1)、三小時降雨強度(I3)、六小時降雨強度(I6)以及平均降雨強度

(Iave)。可以發現只有少部分崩塌事件的 I1、I3、I6有顯著的極端高值(>80 mm/h)，降雨強

度超過 20 mm/h的事件數量不到一半，表示大規模崩塌的發生與數小時內的降雨強度沒

有明顯關係。此外，因為長時間降雨的關係，造成整場雨的平均降雨強度並沒有顯著的

極端高值，甚至部分事件發生時之降雨條件因為降雨延時持續很久，而導致平均降雨強

度低於 5 mm/h的狀況。 

利用 93處大規模崩塌發生時之平均降雨強度 Iave與降雨延時 D，所計算出之大規模

崩塌的 I-D降雨門檻公式為 I = 25.75 D-0.43，此一曲線為下方涵蓋 5%的資料(圖 7)。大規

模崩塌發生時的降雨條件多數集中在延時為 60小時至 80小時，平均降雨強度集中在 10 

mm/h到 30 mm/h之間。雖然也存在超過 100小時的長降雨事件，但占所有事件數的比

例並不高，而且在長延時的影響下，平均降雨強度會相對地降低，這也反映出大規模崩

塌並不需要特別極端強度的單一小時降雨量。根據 I-D法的雨量門檻值，可以推論長延

時的降雨型態是引發大規模崩塌的重要條件之一。 

對 93處大規模崩塌地進行 Re-D降雨門檻的分析。其結果顯示涵蓋資料百分比為 5%

之 Re與 D之乘積值為 11932 mm×h (圖 8)，表示當降雨時間超過 24小時的時候，涵蓋

資料百分比為 5%的有效降雨量為 497 mm；也可以說，當有效累積雨量超過 500 mm的

時候，涵蓋資料百分比為 5%的降雨延時為 24小時。將大規模崩塌發生的時間和累積雨

量分別標準化後繪製雨量組體圖，各事件的雨量組體線顯示了降雨型態的差異。以 50%

的累積雨量出現之時間點作為分類的依據，第一類為 50%的累積雨量發生在雨場前 25%

的時間內；第二類為 50%的累積雨量發生在雨場的 25% - 75%時間內；第三類為 50%的

累積雨量發生於雨場的 75% - 100%時間內。根據上述三類降雨型態的分析，本研究認為

尖峰降雨雖然帶來豐沛的雨量，但並不是左右大規模崩塌發生的主要原因，且在第三類

降雨型態中反映出前期降雨對大規模崩塌的促崩機制仍有相當程度的影響。 

探討 93處已發生大規模崩塌的平均降雨強度 Iave與有效降雨量 Re之間的相關性，

並求得涵蓋資料百分比為 5%時的 I與 Re乘積值，結果顯示 Iave與 Re的乘積為 856 mm2/h 

(圖 9)。該結果表示當累積雨量達 500 mm時，引發崩塌之降雨強度門檻為 1.7 mm/h。相

對來說，當平均降雨強度超過 10 mm/h時，涵蓋資料百分比為 5%之有效累積雨量為 85.6 

mm。綜合此結果與單因子統計結果顯示，若要採用 I-Re法作為制定大規模崩塌門檻值

的參考，且考慮某一有效雨量為致崩降雨條件，則將會產生相對之降雨強度門檻值過低
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的狀況。 

參考 Keefer et al. (1987)應用於舊金山灣區的警戒模式，並使用臺灣之地質材料參

數，以及土壤水分指數分析結果，進行大規模崩塌臨界水量 Qc的評估計算。93處崩塌

之 Qc及 Io的最小值分別為 192 mm及 1.0 mm/h，因此建議門檻曲線公式為(I – 1.0) D = 

192 (圖 10)。在此降雨警戒模式下，多數崩塌於 I-D圖中之資料點會落在警戒曲線之上，

僅 7處崩塌之臨界降雨條件低於警戒曲線，因此當 Qc值的計算合理時，便使得警戒曲

線公式得以適用於大部分的崩塌事件。 

本計畫以臺灣參數計算土壤水分指數，SWI值包含了降雨事件期間的降水資訊，以

及降雨事件發生前 30天的前期降水。平均前期 SWI值為 16.3 mm，範圍在 1.2 mm到

56.2 mm之間；在大規模崩塌發生時的 SWI值平均為 301.1 mm，最大值和最小值分別

是 706.3 mm及 14.0 mm；在發生時的第三桶水深(S3)值平均為 127.3 mm，高於第一桶水

深(S1)值得平均 75.1 mm。在 SWI計算中，三桶不同深度的水深(S1、S2、S3)分別代表了

三個不同深度的模擬土壤層中的含水量。SWI值雖然無法直接表示在深層岩層中的實際

含水量，但是在傳統的雨量分析中所使用的降雨強度及累積雨量也沒有辦法代表岩層中

的實際含水量，上述的兩個雨量因子忽略了入滲以及排水這些水文因素。反之在 SWI

的計算中，入滲以及排水是有被考慮進去的，可以推定在深層土壤中之含水量和岩層中

之含水量的關係相較於累積雨量是更加密切的。因此，本計畫認為以 SWI值(包含 S1、

S2、S3)取代累積雨量因子來建立崩塌發生的降雨門檻值是一種可行的方法。根據 SWI

的歷時曲線型態，大規模崩塌之 SWI歷時曲線的下降和平緩趨勢意味著降雨事件的減弱

以及邊坡上部材料中的水補給不足，這種現象也符合觸發大規模崩塌的高累積降雨和長

降雨延時的特徵。本計畫使用 2015年至 2019年的強降雨觸發的 12個大規模崩塌去驗

證由2001-2013年所有事件建立的SWI-D門檻值(圖11)。其中有10個事件符合 2001-2013

年的 SWI-D門檻，證明 SWI可以被視為觸發大規模崩塌的指標。雖然有兩個事件低於

SWI-D 門檻，但也相當接近門檻線。該驗證確定了使用 SWI作為門檻值因子的優勢，

例如 SWI通常在崩塌發生前會迅速增加，可用於預警之參考。根據 2001-2019年的數據，

使用中位數計算出觸發大規模崩塌的 SWI總體趨勢，並與 Chen et al. (2017)計算出的臺

灣小規模崩塌的 SWI總體趨勢比較。Saito et al. (2010)將觸發小規模崩塌的降雨條件分

為兩種類型，短延時-高強度(SH)和長延時-低強度(LL)。臺灣大規模崩塌的 SWI隨時間

變化的總體趨勢介於 SH型和 LL型之間。在 93個事件中，僅有一處發生於 2006年的

大規模崩塌是由 LL型降雨事件觸發的。而總體來說，與具有 SH類型的小規模崩塌相

比，觸發大規模崩塌的降雨條件與長延時-高強度(LH)較為相關。 

四、討論 

4.1時間域及頻率域特徵值分類效能比較 

從各項特徵值的正確度可以得知，時間域特徵值在分類三種地動事件上有較佳的結

果。為了進一步驗證該現象，本計畫測試了分別只使用時間域及頻率域特徵值的分類

器。模型驗證結果顯示，只使用時間域特徵值的分類器能夠得到 87.7%的正確度，而只

使用頻率域特徵值的分類正確度則是相對較低的 84.7%，該結果符合個別特徵值測試的

結果。其中可以發現，兩種測試結果對於地震事件的敏感度並無太大的差異，但對於崩

塌事件及噪訊兩者互相誤判的比例明顯上升，崩塌事件的敏感度下降 6.1%，噪訊的敏

感度下降 3.7%，代表整體而言，使用的時間域特徵值相較於頻率域特徵值，對於崩塌

及噪訊兩類訊號有較好的鑑別度。相較於分別使用所有的時間域或頻率域特徵值，只使

用兩個類別中最佳的特徵值建構的分類器，在正確度上仍有些微的下降，但也較當中任

何一個特徵值的個別正確度都高，再次驗證了每個特徵值都佔有一定比例的分類效果。 
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4.2 崩塌訊號傳遞距離 

崩塌規模較大的事件所產生的地動訊號大多能被三個以上的測站所記錄，以 UTC

時間 2009年 8月 8日 18時 19分發生在隘寮南溪的崩塌為例，其崩塌面積為 79公頃(Chen 

et al., 2013)，從距離較近的 TWGB測站(40公里)，到即使是距離 230公里的 YHNB測站

依然能接收到微弱的崩塌訊號。而規模較小的崩塌，以 UTC時間 2010年 4月 25日 6

時 29 分發生在國道三號 3.1K 處的崩塌為例，其崩塌面積為 1.42 公頃(陳樹群等人，

2014)，距離 10公里的WFSB測站可觀察到崩塌訊號，但卻無法被距離 18公里的 ANPB

測站所記錄。現有 BATS寬頻地震測站網絡的密度約為 30公里，若只考慮本計畫使用

的 11個測站則密度約為 50公里，對於較大規模崩塌事件，以目前的測站密度應是相當

足夠。若想深入研究規模較小的崩塌，則須要使用更密集的測站網絡，或是考慮納入其

它類型之地震網。 

4.3 2009年莫拉克颱風期間崩塌定位及雨量討論 

為了進一步探討降雨對於崩塌事件發生的影響，本計畫分別將 2009 年莫拉克颱風

期間 4天臺灣南部的平均時雨量與累積雨量，及這 4天每小時的崩塌數量與累積數量作

圖。可觀察到，莫拉克颱風期間主要的降雨集中在 8月 8日及 9日兩天，而在這兩天也

是崩塌發生頻率最高的時間段，相對而言，雨量較平緩的 8月 7日及 10日，則只有較

零星的崩塌分布，兩者呈現非常一致的趨勢，有非常顯著的正相關性。雖然時雨量與每

小時崩塌數量沒有顯著的線性關係，但還是可觀察到，每小時崩塌數量的上限，與小時

雨量的多寡有關。本計畫也針對人工判釋結果中，可以被 3個以上的地震測站紀錄到的

67個崩塌事件進行震源定位。在這 67個崩塌之中，共有 32個事件定位結果在臺灣本島

陸地上，29個事件定位於海上，另有 6個事件無法順利定位。對於位在陸地上的崩塌事

件，可發現主要集中在臺灣南部，而 2009年莫拉克颱風帶來超過 2,000 mm的最大累積

雨量(李錫堤等人，2009)，且強降雨也幾乎集中在臺灣南部，與定位結果相符合。 

4.4 短週期地聲計於崩塌地動訊號自動分類的測試 

本計畫測試了設置於苗栗鹿湖崩塌之短週期地聲計，該崩塌邊坡上堆積大量殘留土

石材料，容易受到擾動而產生大小規模不一的落石或岩屑崩滑事件。該實驗區所採用之

地聲計觀測頻率 100赫茲，可靠頻率為 4.5赫茲至 50赫茲，無法計算本計畫之自動分類

器所採用的頻率域第 10至 14，以及第 17至 24特徵值。故本計畫利用時間域特徵值建

立之自動分類器，進行 2019年 5月 17日至 20日之觀測記錄的自動分類。由於地聲計

距離崩塌位置僅數十公尺，因此能記錄下小型土石崩落振動。測試結果顯示，本計畫所

採用的時間域分類特徵值可以成功分類出由落石或岩屑崩塌所產生的地動訊號，在 4天

記錄中獲得 15 個崩塌地動訊號。本計畫之測試顯示出，針對不同類型之地表振動觀測

儀器，需採用不同之分類特徵值組合，再進行自動分類器建置。 

4.5 前期降雨對大規模崩塌的影響 

將降雨事件前一個月的前期土壤水分指數(antecedent SWI)和大規模崩塌的促崩降

雨條件做比較，根據 Chen et al. (2017)所提出的分類方法，以平均前期土壤水分指數 14.7 

mm及兩倍平均值 29.4 mm將前期土壤水分指數分成三類，分別是小於 14.7 mm、大於

29.4 mm以及介於兩者之間。前期 SWI高於 29.4 mm的崩塌事件之Ｐ98降雨條件分別是

降雨延時 121小時、累積雨量 826.9 mm以及平均降雨強度 23.4 mm/h；前期 SWI介於

29.4 mm和 14.7 mm之間的崩塌事件之Ｐ98降雨條件分別是降雨延時 134小時、累積雨

量 1681.1 mm以及平均降雨強度 24.7 mm/h；前期 SWI低於 14.7 mm的崩塌事件之Ｐ98

降雨條件分別是降雨延時 134小時、累積雨量 2159.8 mm以及平均降雨強度 30.6 mm/h。

隨著前期 SWI值的升高，各項促崩降雨條件逐漸下降。若將大規模崩塌和小規模崩塌的
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促崩降雨條件變化進行比較，可以發現在隨著前期 SWI值上升的情況下，大規模崩塌的

促崩降雨強度和累積雨量的下降幅度明顯較小規模崩塌來的顯著。上述結果表示在大規

模崩塌的降雨觸發條件中，降雨事件前的地層含水量造成的影響是非常顯著的。在前期

SWI低於 29.4 mm的情況下，引發大規模崩塌的Ｐ98降雨強度和Ｐ98累積雨量較相同情

況下的小規模崩塌之促崩降雨條件還高。而大規模崩塌的Ｐ98降雨延時雖然超過 100小

時，仍然比小規模崩塌的Ｐ98降雨延時還短。在前期 SWI值高於 29.4 mm的條件下，引

發大規模崩塌降雨延時的減少幅度比相同前期 SWI情況下的小規模崩塌來的少，這結果

表示長延時的降雨可以被認為是引發大規模崩塌的主要降雨條件之一。 

五、結論 

本計畫使用機器學習演算法，並分別從地動訊號的時間域及頻率域提取不同地動事

件的特徵值，建構出一套針對崩塌、地震及噪訊 3種地動事件的自動分類器，研究得到

的各項結論如下： 

1. 本計畫蒐集欲分類的三種地動訊號類型(崩塌、地震及噪訊)之訓練樣本，各挑

選 214筆紀錄，從時間域計算 9項特徵值、頻率域計算 15項特徵值，以隨機

森林演算法為基礎，使用 100 棵決策樹建構出分類正確度高達 91.3%的分類

器。其中對於崩塌事件的敏感度及 PPV都高達 86.9%及 89.0%，能夠有效區分

出三種地動訊號間的差異。 

2. 將 2009 年莫拉克颱風期間的連續地動訊號以自動分類器內進行測試，也成功

從預先人工判釋出的 194個崩塌時間點中，判釋出 191個崩塌，只有 1個事件

被誤判為地震及 2個崩塌未被成功偵測。整體分類正確度達 87%，F1分數達

0.92。將 2015年蘇迪勒颱風期間的連續地動訊號以自動分類器內進行測試，自

動判釋出 17個崩塌，並無事件被誤判為地震或噪訊。相對地，有 4個地震事

件被誤判為崩塌。整體分類正確度達 87.5%，F1分數達 0.90。 

3. 未被成功判釋之崩塌事件大多是由於其持續時間短或是振幅太小，導致分類器

無法將其與噪訊區隔。對於規模夠大之崩塌，以現有的 BATS測站密度已足夠

進行監測，但若希望進一步研究小規模崩塌，則需要提高測站網絡的密度。 

4. 對 24 項訊號特徵值分別進行分類效能測試後發現，整體而言時間域特徵值的

分類效果優於頻率域特徵值。雖然各項特徵值的分類效果落差非常大，正確度

最高的是MAR (85.5%)，最低的則是 0.02-0.05 Hz PSD (56.0%)，但只要單一特

徵值能夠有 50%以上的正確度，該特徵值就會對分類器有正面的影響，不必因

為分類效果較差就將其刪去。 

5. 時間域及頻率域特徵值對分類器的影響，最主要的差異來自於崩塌及噪訊的辨

別能力。在辨識地震時，整體而言兩類特徵值並無太大的優劣之分，但在區分

崩塌與噪訊時，頻率域特徵值對於兩者的誤判明顯高於時間域特徵值。 

6. 崩塌地動訊號自動分類器運用於 2018年瑪莉亞颱風及山竹颱風，以及 2019年

白鹿颱風期間及豪雨事件的連續地動訊號，一共判釋出 6次崩塌事件。 

7. 崩塌面積與包絡線面積，以及崩塌體積與平均地表速度大致呈現正相關，表示

利用崩塌地動訊號有機會進一步用於評估崩塌量體。崩塌邊坡平均坡度與最大

地表速度之間則沒有明顯的趨勢相關，顯示單一地動訊號特徵可能難以反應出

崩塌地之運動特性或是崩塌類型。 

8. 在降雨強度與降雨延時的關係中，大規模崩塌發生的降雨門檻為 I = 25.75 

D-0.43，此門檻值反映出引發大規模崩塌並不需要極端的小時降雨量。在有效累

積降雨量與降雨延時的關係中發現，當降雨延時為 24小時，涵蓋 5%崩塌所需
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之有效累積降雨量為 497 mm。在降雨強度與有效累積降雨量的關係中，涵蓋

5%崩塌時的 I與 Re乘積值為 856 mm2/h，若以此數值當作大規模崩塌門檻值

的選取參考值，且考慮某一特定有效降雨量為致崩降雨條件，將會產生降雨強

度門檻值過低的狀況。 

9. I-D-Qc法門檻曲線公式為(I–1.0) D = 192，此方法可成功對大部分崩塌事件達

到警戒效果，因此當 Qc值的計算合理時，便使得警戒曲線公式得以適用於大

部分的崩塌事件。 

10. 使用 2001年至 2013年的資料來建立 SWI-D門檻值(SWI = 155.20-1.56D，且

D≥24 h)，並透過 2015年至 2019年的事件進行檢驗。結果顯示需要大量的水分

進入深層材料中才能引發大規模崩塌，此結果驗證了 SWI可以作為觸發大規模

崩塌的警戒指標。 

11. 比較大規模崩塌和小規模崩塌的促崩降雨條件，顯示觸發大規模崩塌的前期降

雨高於小規模崩塌。對比觸發小規模崩塌的降雨條件，用於觸發大規模崩塌的

降雨條件具有長延時-高強度的特徵。
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圖 1、分類模型訓練結果(5重交叉驗證) 

 

 

圖 2、特徵值分類效果比較 
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圖 3、2018-2019年颱風期間崩塌地動訊號自動判釋結果 

 

 

圖 4、地動訊號包絡線面積與崩塌面積之相關性 

 

 

圖 5、地動訊號平均振幅與崩塌推估體積之相關性 
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圖 6、地動訊號最大地表速度與崩塌平均坡度之相關性 

 

 

 
圖 7、降雨強度與降雨延時之降雨門檻 
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圖 8、有效降雨量與降雨延時之降雨門檻 

 

 
圖 9、平均降雨強度與有效降雨量之降雨門檻 
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圖 10、平均降雨強度及降雨延時與臨界水量關係圖 

 

 

圖 11、土壤水分指數與降雨延時門檻線驗證 

 


