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I 

 

以機器學習方法建立結合歷史崩塌及空間關聯性的崩

塌潛勢評估模型 

摘要 

台灣地處板塊交界帶，受造山運動及季風氣候影響，形成高強度侵

蝕環境，崩塌發生頻繁。因此，事前預警及防減災對坡地安全十分重要。

隨著地理資訊系統（GIS）和大數據發展，使探討地文、水文、及人文

等因子對坡地穩定的影響成為可能，其中透過機器學習建置崩塌潛勢

評估模型是目前受矚目的方式之一。 

傳統機器學習研究多以易取得的地形、地質、水文等資料為模型訓

練特徵，但在崩塌頻發的台灣，已發生崩塌地區的穩定性及植被覆蓋相

對較差，易再次崩塌。因此，本研究以歷史崩塌事件作為模型訓練的特

徵之一，並探討其重要性。另外，由於崩塌事件範圍不定且規模不一，

網格切分易使相鄰網格相關性消失，影響模型評估準確性。因此，本研

究引入自然語言轉譯領域的自注意力機制，自動化全局考量序列中各

單元相關性，以解決網格間獨立性的問題。期許能夠建立廣範圍、高精

度的崩塌潛勢評估模型。 

現階段結果顯示，不論是否考慮空間相關性，加入歷史崩塌事件特

徵能大幅提升模型評估能力（F1_score分別於 mlp模型及 att模型提升

0.38及 0.51）。而自注意力方法使模型在 precision及 recall中取得較好
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平衡並降低資料偏誤造成之缺陷，更適用於實際防減災操作。在地質差

異大的區域，本研究建立的評估模型保持良好的泛用性（F1_score維持

在 0.7 左右）。評估不同年份事件，模型在大多數情況下保持高水準表

現（F1_score維持在 0.6以上），具有時間泛用性。與過往的研究相比，

本研究的機器學習模型能取得更穩定及良好之崩塌評估表現。 

關鍵字：崩塌潛勢、歷史崩塌、自注意力機制、機器學習、崩塌評估 

  



 

III 

 

Abstract 

Taiwan is located at the convergence zone of tectonic plates and 

influenced by orogeny and monsoon climate, resulting in an environment 

characterized by intense erosion and frequent landslides. Therefore, 

proactive warning systems and disaster mitigation measures are of crucial 

for slope safety. With the advancement of geographic information systems 

(GIS) and big data, the exploration of the impact of physical, hydrological, 

and anthropogenic factors on slope stability has become feasible. Among 

them, the construction of landslide susceptibility prediction models through 

machine learning stands out as a currently prominent approach. 

Conventional machine learning studies often utilize easily accessible 

topographical, geological, and hydrological data as features for the model 

training. However, in Taiwan, areas with historical landslides exhibit lower 

stability and vegetation cover, making them susceptible to recurring 

landslides. Hence, this study incorporated historical landslides as one of the 

model training features and assessed its importance. Furthermore, due to the 

variable extent and scale of landslides, grid partitioning can lead to the 

disappearance of correlation between neighboring grids, thereby affecting 

the accuracy of model predictions. Therefore, this research introduced a self-

attention mechanism from the natural language processing domain to 

automatically and globally consider the correlation of each unit in a sequence 

to address the issue of grid independence. The goal is to establish a wide-

ranging and high-precision landslide susceptibility prediction model. 

The results show a substantial improvement in the model’s predictive 
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ability after incorporating historical landslides, having significant 

enhancements in both precision and recall, irrespective of spatial correlation 

considerations (F1_scores increased by 0.38 and 0.51 in the mlp and att 

models, respectively). The self-attention method enables the model to 

achieve a better balance between precision and recall, reducing defects 

induced by data biases, and is more suitable for practical disaster mitigation 

operations. In regions with significant geological differences, the evaluation 

model established in this study maintains good generalizability (with 

F1_scores remaining around 0.7). When assessing events from different 

years, the model consistently exhibits high-level performance in most cases 

(F1_scores remain above 0.6), demonstrating temporal generalizability. In 

comparison to previous studies, this research achieves a more stable and 

robust landslide prediction performance. 

keywords：landslide susceptibility、historical landslide、Self-attention、

machine learning、landslide assessment 
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第一章 緒論 

第一節 計畫研究動機及目的 

一、 研究動機 

崩塌是在丘陵及山區常見的自然災害之一，會導致生命損失、財產

損失、及經濟衝擊，並且由於全球氣候變遷造成的影響，極端降水事件

的增加進一步使更多的區域受到崩塌災害的衝擊，因此如何有效地研

究並評估崩塌的發生原因及帶來的損害是全球範圍內共同面對的課題。

而台灣由於本身破碎的地質條件及多樣的誘發因子，更是崩塌災害頻

發的地區。 

台灣現行的崩塌災害預警系統是行政院農業部農村發展及水土保

持署訂定的大規模崩塌警戒系統，透過監測降雨量及地表與地層變動

資料，輔以統計方法建立之降雨量及位移量警戒值，作為判斷大規模崩

塌發生的警戒依據。良好的監測方式若輔以可以推測可能發生崩塌的

區域的評估模型，或可增加防災減災系統的完整性。 

機器學習方法中，以崩塌範圍圈繪及崩塌潛勢評估為兩大主要發

展方向，但在崩塌圈繪及部分崩塌潛勢評估的研究，是利用「事件後或

事件當下」的資料，這雖然提供模型較高的準確度，但受限於使用的資
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料，只能做到受損害範圍的快速評估，而沒有「對未來預警」的功用。

因此，本研究旨在研究如何透過改進模型建置方法及過程，使「評估模

型」具有真正猜測未知崩塌的能力並提供有效的崩塌潛勢地圖，使防、

減災相關單位能夠加以參考以進行早期應對，是一亟具挑戰性的任務。 

二、 研究目的 

(一) 了解透過機器學習方法進行崩塌潛勢評估時，歷史崩塌事件

對於崩塌發生之影響。 

(二) 透過設計並優化演算法，使崩塌預測過程得以考量崩塌行為

的連續性及相關性。 

(三) 建置並優化可於事件發生前透過現有資料預先進行廣範圍且

高精度的崩塌潛勢預測的機器學習模型，以期提供災害防治

單位做為防減災相關政策之參考。 
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第二節 相關文獻蒐整 

一、崩塌機制及衝擊 

崩塌係指岩層或經風化後的岩塊、岩屑、及土壤等材料，受重力影

響而下滑的行為。具體來說，當坡面上的剪應力（Shear stress）大於剪

力強度（Shear strength）時，便會導致岩土塊體的滑動，這樣的情形可

能源自於剪應力的增加，如邊坡上新增外加載重、坡腳開挖、暫時性應

力增量（地震）等；亦或是來自剪力強度的下降，如風化作用導致岩體

不連續面發育、降水導致的超額孔隙水壓、頁岩層的遇水軟化等（He，

2009）。 

台灣位於板塊交界帶，受到造山運動及熱帶/副熱帶季風氣候影響，

形成山高水急的高強度侵蝕環境，易於造成崩塌的發生（林冠瑋，2010）；

並且由於大量的褶皺、斷層的演育及變質作用下地質弱面的發展，使得

地質材料十分破碎，也減弱了邊坡在面臨外在因素下抵抗崩塌的能力

（林慶偉，1996）。 

在過往，我們耳熟能詳許多大規模崩塌災害，如集集地震時的草嶺

崩塌（唐昭榮等，2009；李錫堤，2011）、九份二山崩塌（Wang 等，

2003）；國道三號順向坡崩塌（蘇泰維等，2010；羅佳明等，2011）；莫

拉克風災小林村獻肚山崩塌（李錫堤等，2009；陳樹群與吳俊鋐，2009），

無一例外都體現了崩塌災害的嚴重性。崩塌事件時刻在人們周遭發生
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著，對於人身安全及經濟有著莫大的影響。 

在現今全球氣候變遷環境下，短延時強降雨及長延時的降雨事件

頻發，往往也對崩塌的發生產生巨大的影響，因此，要如何應對崩塌的

發生及進行防、減災在學術研究及政府政策上都是一項十分重要的議

題。 

在過往，對於崩塌的研究發源於案例式的研究，此類研究透過經驗

歸納、野外調查、物理方法及電腦模擬等方法研究一個或多個崩塌地的

崩塌發生機制及行為（李錫堤等，2009；唐昭榮等，2009；林冠瑋，2010；

李錫堤，2011；羅佳明等，2011；黃淳銘，2019；鄭德尉，2021），隨

著遙測方法及影像的進步，也有許多人透過如航照、衛星影像及 LiDAR

等方法了解崩塌的地形特徵及變化行為（陳樹群與吳俊鋐，2009；蘇泰

維等，2010；謝有忠等，2017；曹博涵，2019；曹祉晏，2017；Dong

等，2014）。不過，案例式的研究受限於一定的邊界條件，可能缺乏通

用性，一旦地質條件及環境有較大的改變便可能有所差異。隨著地理資

訊系統（Geographic Information System，GIS）的演進以及大數據的發

展，漸漸有人利用統計方法或是遺傳算法研究各種條件，如：地質、地

形、降水、植被覆蓋、人類活動等因素，對於崩塌事件發生的影響

（Böhner與 Selige，2002；Guzzetti等，2008；Saito等，2010；Brunetti



 

1-5 

 

等，2010；Shu等，2019；Yoon等，2019；Chen等，2019；Wijaya等，

2022；Pacheco Quevedo等，2023）。在了解多數情況下崩塌發生的重要

條件後，為了防、減災的目的，「崩塌潛感圖（Landslide susceptibility 

mapping，又稱崩塌潛勢地圖）」的概念也應運而生（Sarkar與 Kanungo，

2004；Guzzetti等，2006；Huang與 Zhao；2018）。 

 

二、機器學習建置崩塌潛勢地圖 

機器學習（Machine Learning）方法始於 20世紀 50年代，千禧年

後受惠於電腦運算能力及演算法的進步，開始大量投入崩塌潛勢評估

領域。Merghadi等（2020）提及：「現今電腦計算能力發展迅速，透過

機器學習方法建置崩塌潛勢地圖是趨勢，其與過往的統計或經驗方法

不同，可以更有效的在複雜的崩塌機制及種類中預測崩塌事件。」簡單

的說，透過大量的崩塌與未崩塌案例，以及它們所具有的各種因素組合，

演算法可以進行歸納及建模並找出人類或許難以直觀發現的崩塌致災

條件。同時，由於母體夠大，模型的通用性相對於案例式的研究可以更

廣泛的應用在不同地區，有助於大規模的評估及檢視。Qin 等（2022）

透過將不同地質條件的地區分類，並使用不同種機器學習方法分別訓

練並比較，最終在中國吉林省長白山地區的崩塌圈繪任務中有良好表

現。Huang等（2022）利用機器學習方法，評估於訓練資料中不同的圈
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繪方法下，模型最終的表現差異。Tang 等（2022）使用深度神經網路

模型 SegFormer對 UAV正射影像進行判釋，於九寨溝地區取得良好的

判釋成果，可以準確對震致崩塌後的地區進行自動圈繪。He等（2023）

透過結合機器學習模型及 SBAS-InSAR，建立了崩塌閾值模型，有助於

建立潛在崩塌滑動區。以上案例說明了機器學習方法對於崩塌災害的

各種應用。 

話雖如此，機器學習領域也時刻經歷著演算法更新與模型的變革。

早期的演算法如羅吉斯迴歸（Logistic regression，LR）（Verhulst，1845）、

支持向量機（Support Vector Machine，SVM）（Boser等，1992）及決策

樹（Decision Tree）（Friedman，1977）等，在面對崩塌這種發生原因

十分複雜的事件判別時，效能受限制，漸漸地較少人使用（Merghadi等，

2020）。（圖 1- 1） 

 

 

圖 1- 1崩塌領域機器學習模型發展歷程（修改自 Tang等，2022） 

近年來，深層神經網路模型，又稱深度學習（Deep Learning）的快
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速發展下，其可學習性強及非線性迴歸的特性可以更有效的歸納不同

因素對於崩塌發生的影響，提高崩塌潛勢模型的評估能力（Xiao 等，

2018；Dao等，2020；Huang等，2020；Li等，2022）。 

 

三、機器學習及深度神經網路 

「機器學習（Machine Learning）」一詞最早由 IBM員工 Samuel於

1959 年提出，其代指了他們研發的一款透過人工反饋使機器學習分析

聲納訊號的實驗性學習機。Mitchell（1997）則在其著作Machine Learning

中對於「機器學習」一詞給出定義：「A computer program is said to learn 

from experience E with respect to some class of tasks T and performance 

measure P, if its performance at tasks in T, as measured by P, improves with 

experience E.」，簡言之，機器學習旨在透過設計演算法使機器能夠從已

知資料（包含問題及答案）中分析並找出規律，並應用在對未知資料的

預測，以期許能夠取代人類基於推理獲取答案的過程。機器學習方法多

數是基於大量統計理論構築而成，不過由於電腦運算能力及數據科學

的進步，它相較傳統統計學能夠處理更複雜、更高維度的推理任務。 

現今機器學習領域依據訓練過程中是否有給予「標籤（Label）」而

分為「監督式（Supervised）學習」及「非監督式（Unsupervised）學習」。

所謂標籤類似於問題的解答，一筆訓練資料對應一個標籤，於分類問題
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中為資料對應的類別、決策問題中則是資料對應的是非。「監督式學習」

即透過大量的資料及標籤組，經由演算法使模型歸納並建構出兩者之

間的因果關係（讓模型面對某筆資料時，得以輸出相應的標籤）。常見

的監督式學習有：羅吉斯迴歸（Logistic regression，LR）、貝氏分類器

（Bayes Classifier）、支持向量機（Support Vector Machine，SVM）、隨

機森林（Random Forest，RF）、類神經網路（Artificial Neural Network，

ANN）等，並在近代崩塌研究中被廣泛使用（Chang等，2019；Dou等，

2019；Dao 等，2020；Pham 等，2022；Sun 等，2021；Li 等，2021；

Zhou等，2021；Qin等，2022；Aslam等，2023）。而「非監督式學習」

則是不給予標籤，而是使用演算法將資料歸納分類或是分析資料的結

構，常用於對資料有一定的理解時，解釋過於複雜的資料。常見的非監

督式學習有：主成分分析（Principal Component Analysis，PCA）、潛在

語義分析（Latent Semantic Analysis）、k-means聚類（k-means Clustering）、

高斯混合分布（Gaussian Mixture Distribution）等（秋庭伸也等，2021）。 

而針對崩塌潛勢的分析，屬於監督式學習的範疇，而在多數的研究

中，隨機森林模型及類神經網路模型被認為在這項任務中有較佳的表

現。隨機森林模型憑藉其大量的決策樹及不同決策樹之間投票的評估

算法，得以在複雜的問題中進行有效決策，並且由於演算法特性，它具
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有較快速的訓練過程及解釋性佳等優點；而類神經網路模型則得益於

多層次、網路式的架構，有大量的參數可以擬合並評估各種資料組合，

並且受近年來蓬勃發展的各種網路架構及優化方法，以及電腦運算能

力的增強，提供高層數「深度學習」實用化的優勢，雖然計算量較大使

訓練成本較高、並且不具可解釋性，但依舊憑藉其更佳的學習表現及多

樣化的運用場景而愈發受學者們青睞（Bui 等，2020）。不過由於深度

神經網路模型受限於模型的原理，使用者往往無法得知輸入的參數實

際對輸出的參數產生怎樣的影響，稱為「黑盒子模型」、「不可解釋性模

型」，近年隨著應用上的發展，為提供實際上的佐證，事後解釋性模型

（post-hoc interpretability）、內在可解釋性模型（intrinsic interpretability）

的研究亦逐漸成為提升模型表現外另一個研究的方向（Yang等，2021；

Fang等，2023；Youssef等，2023）。 

「類神經網路模型」及「多層感知器」有著近 70 年的發展歷史，

大致發展歷程如下： 

(一) 早期概念： 

McCulloch與 Pitts（1943）提出的神經元模型，他們使用「閾值」

及「演算法」的概念將生物神經元的運作過程轉化為數學模型。 

(二) 早期發展： 

Rosenblatt（1958）提出了「感知器（perceptron）」的概念並運用於
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二元分類問題，它基本建構了現今廣受運用於評估模型訓練效果的損

失函數（Loss function）及使用梯度下降法（gradient decent）尋求良好

模型表現的基礎框架。 

(三) 冬眠期： 

蓬勃發展的感知器因Minsky與 Papert（1972）提出其無法處理複

雜問題及當年計算機運算效能無法支持等缺點而逐漸淡出機器學習相

關領域。 

(四) 機器學習文藝復興 

Werbos（1982）首次應用「反向傳播演算法（Backpropagation）」

於高層次的感知器模型，使快速及有效率的調整模型權重化為可能，因

而類神經網路模型又一次進入大眾視野。 

(五) 卷積神經網路及遞迴神經網路 

1990年代，LeCun等（1989）的卷積神經網路（CNN）及 Rumelhart

等（1986）的遞迴神經網路（RNN）在基礎的多層次神經網路模型加入

了多樣化的架構，分別在圖像識別任務及語言建模及時間序列預測問

題上得到良好的表現，並且引領了一系列以此兩者為基礎演化而成的

大型模型。 

(六) 深度學習、強化學習、對抗式生成網路 

隨著 2000 年後電腦性能及 GPU 發展衍伸出的並行計算優勢，加
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上演算法架構的優化（Hochreiter，1991），神經網路模型得以建構得越

來越深、參數量呈指數級增長，越來越多的大型模型如雨後春筍般出現，

在各式各樣的領域及任務取得更好的表現，而這種深層次的神經網路

模型也逐漸被稱做「深度學習（Deep Learning）」（LeCun，2016）。並且

透過在優良模型上運用強化學習（Reinforcement learning）（Sutton 與

Barto，2020）、對抗式生成網路（Generative Adversarial Network，GAN）

（Goodfellow等，2014）等手段，使模型得以在各種新的任務和情境被

使用。 

綜合來說，神經網路模型依托於其神經元及神經網路層的架構，以

前向傳播和反向傳播為基礎概念，透過長時間的演變及各式新型算法

及模型架構的出現，可以學習和優化模型以處理各種複雜任務，使得其

在大型數據集及具高維特徵的任務中相較算法已無明顯進步空間的隨

機森林模型有著更亮眼的表現；並且因為數學基礎的特性，與隨機森林

模型是非分明的分類方法不同，它能夠輸出不同分類的機率分布而在

分類任務中有較大的使用彈性。 

儘管神經網路模型相應需要更大量的運算資源而受到一定限制，

不過在 2023 年的今天，受惠於遊戲產業及 AI 人工智慧的飛速發展，

輝達（Nvidia Corporation）及超微（Advanced Micro Devices，AMD）
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兩大顯示卡生產商的競爭下，普通的消費級顯示卡的運算能力對於中

小型深度神經網路模型的訓練已經足夠，遑論工作站及專業級顯示卡，

更有甚者，雲端工作站的發展讓資源有限的研究者也可以透過租用的

方式獲取高算力的運算平台。因此，為了對崩塌事件的發生有更加優秀

的評估成果，適合使用神經網路模型架構建置崩塌潛勢評估模型。 

 

四、機器學習模型差異 

在崩塌潛勢地圖模型的訓練過程中，現實中崩塌案例的範圍往往

是不固定的，以固定的網格去分割訓練範圍可能會與現實有所差異，

Arnone等（2016）及 Huang等（2021）便研究過不同的圈繪方式及網

格解析度對訓練結果的影響，發現不佳的圈繪方法會使得空間資訊消

失而降低模型的評估能力。並且，相鄰的崩塌事件可能也具有一定的相

關性，我們必須考量它們互相誘發的可能。幸而受惠於影像辨識及語義

分割模型等領域的發展，卷積神經網路（Convolutional Neural Network，

CNN）及循環神經網路（Recurrent Neural Network，RNN）為基礎框架

的深度神經網路模型蓬勃發展（圖 1- 2），它們可以透過設置卷積窗等

方式提取局部的空間特徵，有效降低了具有連續性及空間相關性的致

崩因子資訊消失的問題（Qin等，2022）（圖 1- 2），但是受限於卷積窗

及循環窗大小需透過人工設定，在面對規模差異較大的崩塌區域時，如
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何去選取適合的卷積窗及循環窗大小往往需要透過試誤法來獲得，並

且可能受不同的訓練樣本有較大差異（Yi等，2020），且由於演算法的

邏輯架構，其無法並行運算的缺點會影響模型建置的效率（Vaswani等，

2017）。 

 

 

圖 1- 2卷積神經網路模型（Qin等人，2022） 

而 Vaswani等（2017）在自然語言轉譯領域發表的〈Attention Is 

All You Need〉，又稱為 TransFormer模型（圖 1- 3），引領了一股新的

風潮，他們使用自注意力機制（Self-attention）演算法有效的將序列

轉序列（Sequence to sequence）問題中的 Sequence進行全局相關性計

算，讓 Sequence中每一個物件都不再是獨立，而是與其餘物件有著千

絲萬縷的關係，並且由於可並行運算的優點使得模型訓練效率有巨幅

的提升，這對於自然語言轉譯是謂劃時代的進步，基於 TransFormer

架構的模型也如雨後春筍般大量發展。 
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圖 1- 3 Transformer模型架構（Vaswani等，2017） 

    但是，自注意力機制適用但卻並不局限於自然語言轉譯領域，設想

若將崩塌潛勢地圖的訓練區域進行適當的網格分割，展平後也可以視

作一個 Sequence，透過自注意力機制便可以計算空間上不同網格之間

的相關性，這對於幫助機器理解空間上不同崩塌事件之間的交互關係

有著極大的幫助，並且網格切分及崩塌圈繪方式也不再是問題，因為即

使在切分的過程將同一崩塌案例分割成不同網格，自注意力機制也能

計算出其高度相關，使其在深度神經網路訓練時能被視為同一案例進

行學習。 
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五、特徵值選擇差異 

崩塌是一複雜的複合式事件類型，可能受到地文因子（地形、坡度、

地質等）及人為因子（道路、建築開發等）和誘發因子（降水、地震等）

影響，在某些特定條件下發生崩塌。 

在前人研究中（Sun等，2021；Zhou等，2021；Aslam等，2023)，

鑒於分析資料的取得及使用上的方便程度，訓練崩塌潛勢模型的資料

多以來自數值高程模型計算的特徵，如坡度、坡向、地形曲度、濕度分

布指數（Topographic Wetness Index，TWI）為主，輔以地質圖所得之地

層、斷層、褶皺等分布資訊，加上基於衛星影像的常態化差異植生指標

（NDVI）、常態化差異建地指標（NDBI）等資料，配上由行政組織取

得的道路分布及氣象組織獲取的降水資料等。溫振宇（2005）統計了

1996–2005年多篇崩塌潛勢研究相關的文章中使用的特徵，如圖 1- 4。 
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圖 1- 4崩塌評估模型使用特徵比例圖（改寫自溫振宇，2005） 

 

若是從宏觀角度思考，我們其實可以把崩塌的發生視作廣範圍地

形的「均夷作用」，地形整體朝向平坦、穩定發展。但是這樣的作用並

非一朝一夕，其演育的時間即使在台灣這樣風化、侵蝕極為快速的地區

之於人類生命也可能是十分長久的。因此，為了保障人身安全，需聚焦

至崩塌區域本身，一次崩塌的發生，可能使得崩塌區局部的地質力學趨
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於穩定，但是不可忽視幾項隨之而來的問題：1.冠部及側崩崖失去下邊

坡支撐；2.崩塌塊體經過滑動區造成的地表裸露導致失去植被及雨水易

入滲；3.堆積區大量囤積鬆散的材料。在前人文獻中也對此有所論述，

Lin等（2013）及李錫堤等（2009）提到：歷史崩塌災害可能導致坡面

堆積大量崩積物，即使植生復育後也有可能在臨界情況下再次發生崩

塌。事實上，在工程實務上我們也隨處可見邊坡因崩塌發生而進行鋪漿、

打錨釘等整治方法，為的便是防止邊坡因大量雨水入滲造成二次崩塌。 

歷史崩塌造成的影響，是前文所提及，前人文獻中大量被使用的特

徵無法得知的。因此，在進行崩塌潛勢評估模型的建立時，應引入過往

崩塌發生的年份及範圍，才能更全面且有效的使模型歸納出足以推測

崩塌的規則。葉宗鑫（2022）在其研究中曾嘗試於隨機森林（Random 

Forest）演算法的模型中使用歷史崩塌作為訓練特徵，並在多次特徵權

重分析中確認歷史崩塌常為前 15重要之因子，而認為歷史崩塌之於隨

機森林演算法的判斷有重要影響。不過由於演算法的不同，隨機森林演

算法乃基於決策樹的集成式模型，無法得知在更加複雜且基於不同架

構的深度神經網路模型中，加入考量歷史崩塌是否也能使推測崩塌的

能力有所提升，此問題值得加以驗證及討論。
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第二章 工作執行步驟與方法 

第一節 工作執行步驟 

本節展示了本研究的主要研究流程，大致將介紹整個研究的進行

邏輯及資料流向等概念，包含如何透過機器學習建立崩塌潛勢評估模

型以了解歷史崩塌對於崩塌發育的影響（圖 2- 1）、透過自注意力機制

（Self-attention）方法建立網格間空間相關性的效果（圖 2- 2）以及在

不同條件下建置崩塌潛勢評估模型的優化過程（圖 2- 3）。 
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圖 2- 1探討歷史崩塌運用於崩塌潛勢評估模型建置流程圖 
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圖 2- 2 探討應用空間相關演算法發展崩塌潛勢評估模型流程圖 
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圖 2- 3 崩塌潛勢評估模型優化及應用流程圖 
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第二節 工作執行方法 

一、研究區域選擇 

台灣由於隸屬於板塊交界帶，造山運動的持續進行造就了多變的

地形條件。而由於地狹人稠的關係，丘陵及山區的坡地開發十分常見，

並且在河川周遭地形，如河階及沖積扇也時常是聚落群集的地方，這樣

的地區往往可能是地質敏感區，導致崩塌事件時常發生並容易造成人

身安全及經濟損失。 

綜觀機器學習的原理及優點，若是將全台範圍納入訓練其實是最

能讓神經網路學習到所有可能性的方法（各種的地形、地質、降水條

件），但是這樣的訓練時間將以週起算，不符合時間成本，在實用性上

也大打折扣，因此，本研究選擇了以旗山溪集水區（圖 2- 4a）作為訓

練區域（training set），其包含多種地形，並且是 2009年八八風災受損

嚴重的區域，這樣特殊的案例對於訓練資料的多樣性也有所提升。訓練

區域東側為脊梁山脈，以旗山溪為分界，西側則隸屬於西部麓山帶南段

（Chen等，2016），整體呈現東北高、西南低的地形。 

並且，為了測試模型的可用性，本研究還另外選擇隘寮溪集水區做

為測試區域（testing set）（圖 2- 4b）。選擇此區域的原因是在前人研究

中，機器學習模型評估的崩塌潛勢可能因為地質條件的巨大差距而表

現不佳，因此選擇與訓練區域相鄰的區域測試或可避免這樣的問題。在
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後續的研究區域介紹中，由於模型主要訓練及學習的對象是訓練區域，

因此將著重於訓練區域的介紹。 

 

 

(a) 

 

(b) 

圖 2- 4 研究區域（a）：訓練區域；（b）：測試區 
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二、地形 

在訓練區域中為東北高、西南低的地形。高程分布於 25 m – 3300 

m左右，分布情形如圖 2- 5a，西側以低矮平原及丘陵地形為主，於楠

梓仙溪東北側逐漸轉變為高於 1000 m 的山地。坡度分布情形如圖 2- 

6a，0 – 50˚（一級坡–五級坡）皆有分布，以三級坡及四級坡分布最

廣（農業部，2020）。坡向分布則如圖 2- 7a，受河川流向及地形影響，

以朝向西南西（240 – 270˚）側的坡面為大宗。 

在測試區中為東北及東南較高、西側較低的地形。高程分布於 25 

m – 2700 m左右，分布情形如圖 2- 5b，西側以低矮平原及丘陵地形為

主，潮州斷層以東以隘寮北溪及隘寮南溪為局部低點，愈往東側高程漸

升。坡度分布情形與訓練區域相似，不過 10 – 20˚佔比下降而 40 – 50˚

佔比增加（圖 2- 6b）。坡向分布如圖 2- 7b，與訓練區相似，以朝向西

南西的坡面為大宗。 
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圖 2- 5研究區域高程分布（a）：訓練區；（b）：測試區 
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圖 2- 6 研究區域坡度分布（a）：訓練區；（b）：測試區 
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圖 2- 7 研究區域坡向分布（a）：訓練區；（b）：測試區 

 

三、地質條件 

在訓練區域內，以旗山溪及潮州斷層為大致分界，東側為脊山脈地

質區：廬山板岩帶，西側為西部麓山帶地質區（Chen，2016）。 

東側的地層由東到西以古近系古樓層（畢祿山層）及中新統早期潮

州層為主，古樓層以板岩為主，偶夾薄層或厚層變質砂岩，局部夾有石

灰岩；潮州層以板岩或硬頁岩夾薄層變質砂岩為主，偶夾厚層變質砂岩

（Chen，2016），岩層受造山運動應力影響，多褶皺及板劈理發育（李

錫堤等，2009）。 

西側的地層由東到西以自中新統晚期紅花子層、長枝坑層、糖恩山

砂岩、烏山層等，上新統鹽水坑頁岩、隘寮腳層、茅埔頁岩、竹頭崎層、
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古亭坑層等，更新統北寮頁岩、玉井頁岩、六龜礫岩、崎頂層等，至全

新統沖積層及階地堆積層皆有分布。東側主要以砂岩或砂頁岩互層為

主，越往西側，如北寮頁岩或古亭坑層等則漸出現頁岩或泥岩層（圖 2- 

8）。受造山運動影響，多褶皺及逆衝斷層發育（Chen，2016）。 

測試區由東至西地層分布為古樓層、潮州層、階地堆積層及全新統

沖積層。與訓練區東側的地質條件相近。少量褶皺以東北—西南向分布。 

 

 

圖 2- 8 訓練區域地質圖（修改自經濟部中央地質調查所，2013） 

 

 

 



 

2-11 

 

四、氣候及水文特性 

訓練區域屬於溫帶季風氣候（科本分類：Cwa、Cwb），呈現夏季

高溫多雨，冬季乾燥的氣候，主要降水來源為受西南氣流帶來的水氣及

颱風，降雨集中在 5到 9月（圖 2- 9a），年均降水約在 2800毫米左右

（統計自 2010–2014年）。降水在空間上的分布情形如圖 2- 10a。測試

區降水同樣集中在 5到 9月，但是降水情形與訓練區稍有不同，5及 7

月降水佔比較訓練區低（圖 2- 9b），年均降水則在 3000毫米左右（統

計自 2010–2014年）。在空間分布上如圖 2- 10b。 

訓練區河流分布以東北–西南流向的旗山溪為主，旗山溪為高屏溪

主流上游，河長約 133公里，流域面積 2038平方公里（圖 2- 10 藍色

河網圖）。測試區的河流以隘寮溪及其支流（隘寮北溪、隘寮南溪）為

主，主流河長約 69 公里，流域面積 829 平方公里。河流流向以東–西

向為主（圖 2- 10 藍色河網圖）。 
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圖 2- 9 研究區域各月份年均降水分布（統計自 2010–2014年）（a）：訓練區；（b）：測試區 
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(a) 

 

(b) 

圖 2- 10 研究區域降水分布（統計 2010–2014年；TCCIP，2022）（a）：訓練區；(b)：測試區 
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五、崩塌地概述 

在訓練區域中，崩塌主要發生於旗山溪兩側坡地，單一崩塌的平均

面積為 1.3×104 m2，最大崩塌面積 2.7×106 m2，最小崩塌面積 919 m2。

依據中央地質調查所山崩分類方法，崩塌型式以岩屑崩滑、岩體滑動為

主，落石次之（楊樹榮等，2011；經濟部中央地質調查所，2022），其

中岩體滑動的崩塌深度最深且崩塌範圍較大；岩屑崩滑次之，以崩積物

的二次崩塌為致災主因；落石較少出現並且影響範圍不大。而測試區域

中，崩塌的平均面積為 1.5×104 m2，最大崩塌面積 1×106 m2，最小崩塌

面積 55 m2。崩塌型式同樣以岩屑崩滑、岩體滑動為主。 

岩體滑動的崩塌發生部以溪流型崩塌為主，因研究區域多支流及

溪澗，伴隨多節理、劈理的岩層特性，一旦坡腳解壓便極易產生破壞。

而部分順向坡面上則因板岩裂隙破壞、或砂頁岩互層中，岩層介面的孔

隙水壓在雨季驟升而易產生滑動，形成平面型崩塌（Nettleton等，2005）。 

 

六、崩塌資料庫的建置 

本研究中，利用過往的歷史崩塌事件作為機器學習模型的目標，訓

練機器理解各項特徵如何組合會發生崩塌；同時在目標年以前的事件

也會作為特徵用於訓練。因此，作為目標的崩塌資料庫品質直接決定了

模型最終的評估能力，故在建置崩塌資料庫時的選擇十分重要。本章節
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將介紹崩塌資料的取得管道、驗證、及篩選。 

(一) 崩塌資料來源 

由於歷史崩塌事件經過時間的流逝，可能由於地形環境自然的演

育及人為工程的整治等作為而不一定會在現今留存。因此，本研究選擇

以前人透過各種方法建置的崩塌圖層資料作為基準進行處理。 

在經過比較前人研究後，本研究最終選擇使用「經濟部地質調查及

礦業管理中心（原經濟部中央地質調查所（地調所），後以地礦中心簡

稱）」發布的山崩雲圖台及其介接資料：多年期歷史山崩目錄。此目錄

源自山崩與地滑地質敏感區劃定計畫書（經濟部中央地質調查所，2014）

及山崩與地滑地質敏感區變更計畫書（經濟部中央地質調查所，2022）

蒐整之多個計劃資料（如表 2- 1），包含自 1980年起至 2015年由航空

照片及衛星影像圈繪之崩塌裸露地，圈繪範圍包括崩塌區、運移區及堆

積區，且地礦中心已預先刪除面積在 625 平方公尺以下的零碎崩塌。

由於資料來源多樣化，某些年份可能圈繪相對不完整，因此，本研究經

判斷資料完整性後刪除部分資料缺失無法覆蓋研究區域的年份，最終

適合使用的年份為 1980、1990、1996、2001、2004、2005、2006、2007、

2008、2009、2010、2012、2013、2014、2015年。 
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表 2- 1歷史崩塌圈繪判釋資料來源 

計劃名稱 

民國 90年以前判釋數化全臺山崩目錄（地調所） 

都會區及周緣坡地整合性環境地質資料庫建置–坡地環境地質災害

調查研究（地調所） 

地質敏感區災害潛勢評估與監測–高山聚落地區地質災害基本調查

（地調所） 

莫拉克颱風災後重建計畫–國土保育之地質敏感地區調查分析計畫

（地調所） 

易淹水地區上游集水區地質調查及資料庫建置–集水區地質調查及

山崩土石流調查與發生潛勢評估計畫（地調所） 

山崩與地滑地質敏感區劃定資料加值建置計畫（地調所） 

山崩與地滑地質敏感區進階劃定資料增建（地調所） 

山崩與地滑地質敏感區變更資料更新暨準則執行檢討（地調所） 

運用衛星影像於全島崩塌地判釋與災害分析（行政院農業委員會林務

局） 

災後衛星影像崩塌判釋報告（行政院農業委員會水土保持局） 
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(二) 崩塌資料處理 

地礦中心在統籌建置多年期歷史山崩目錄時，各計畫中的崩塌圈

繪方法是使用各年度的航空照片及衛星影像以人工（航照立體像對、航

照及衛星影像）、自動判釋（衛星影像），部分輔以現地調查做初步圈繪。

而地礦中心在統整各計畫成果後，進一步利用航照、高精度 LiDAR坡

度圖及 Google earth進行檢核，另外也將平均坡度 30%（一級坡–三級

坡）的崩塌地進行逐筆檢核（經濟部中央地質調查所，2022）。自地礦

中心取得之成果原始為多邊形圖層（.json檔案），本研究為增加運算效

率及便於分析，故將以上崩塌資料圖層另外透過空間資訊軟體（gdal套

件）再製為網格資料。 

 

七、訓練特徵的選擇及前處理 

本小節將介紹用於訓練機器學習模型的特徵來源及如何進行前處

理。根據比對前人研究（Sun 等，2021；Zhou 等，2021；Aslam 等，

2023；溫振宇，2005），在本研究中基於特徵取得途徑難易度及資料前

處理方便性選用了幾種廣泛被使用於崩塌評估的特徵：1. 地形特徵：

高程、坡度、坡向、地形曲率（curvature）、地形濕度指數（Topographic 

Wetness Index，TWI）。2. 降水特徵：月均降水。3. 地質條件：地質組

成。4. 線狀構造距離：斷層距、褶皺距、道路距、河道距。5. 植被及
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開發：常態化差異植生指標（NDVI）、常態化差異建地指標（NDBI）。

以上為基礎的訓練特徵，在考量歷史崩塌事件的訓練模型中另會加入

不同年份的歷史崩塌作為特徵。 

由於在前文中提到：在神經網路架構的訓練模型中，以中尺度約 10 

– 20 m 解析度的網格為單位進行訓練可以得到較佳的結果，且運算成

本較能接受（Arnone等，2016）。由於數值高程模型（Digital Elevation 

Model，DEM）及用於產製圖資的衛星影像解析度分別為 5 m及 30 m

左右，考量到進行差距過大的重採樣可能產生資訊消失的問題，在本研

究中選用了居中的 20 m解析度網格作為基本單位進行訓練。以下章節

中提到的網格化皆為「重採樣至 20 m」之操作。 

(一) 地形特徵 

高程使用內政部提供之 5米解析度 DEM，透過 SAGA7.2中「Slope, 

aspect, curvature」函式，以「10 parameter 3rd order polygon (Florinsky 

2009)」方法（Conrad等，2015），單位為度（degree）進行運算。便可

以獲得坡度、坡向、平面曲率（Plan curvature）、剖面曲率（Profile 

curvature）的圖資，經過網格化後便可以作為特徵使用。 

另外，我們使用了 SAGA 8.5.1的套件 SAGA Wetness Index（Conrad

等，2015）來計算代表了地形造成的溼度分布指數 Topographic Wetness 

Index，此指數的計算公式如下（式 1）（Böhner與 Selige，2002）。 
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𝑇𝑊𝐼𝑆 = ln(
𝑆𝐶𝐴𝑀

tan𝛽
) 式 1 

𝑆𝐶𝐴𝑀 = 𝑆𝐶𝐴𝑚𝑎𝑥(
1

15
)𝛽exp (15𝛽)  𝑓𝑜𝑟  𝑆𝐶𝐴𝑀

< 𝑆𝐶𝐴𝑚𝑎𝑥(
1

15
)𝛽exp (15𝛽) 

式 2 

 

式 1 中 TWIS代表特定（specific）集水區的溼度分布指數；SCA

（m²·m-1）代表特定集水面積，定義為每單位等高線寬度相應的排水面

積，SCAM則是 SCA的修正值；β代表坡度。式 2則是 SCAM的修正

公式。其中 SCAmax代表與某特定網格相鄰最大的 SCA 值；β代表坡

度。 

需特別說明一點，崩塌的發生勢必會造成地形的變化，但由於本研

究無法取得隨時間變化之詳細 DEM資料，因此只能將地形相關特徵視

作不隨時間變化，可能因此造成誤差。 

 

(二) 降水特徵 

在降水紀錄方面由於雨量站有紀錄缺失及空間分布不均勻等問題，

在使用上相對不便。因此，本研究使用臺灣氣候變遷推估資訊與調適知

識平台（https://tccip.ncdr.nat.gov.tw/）產製的「臺灣歷史氣候重建日資

料（TReAD) （2022）」作為歷史降水參考依據，此資料使用 WRF
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（Weather Research and Forecasting）氣象模式，將歐洲中期天氣預報中

心（European Centre for Medium-Range Weather Forecasts，ECMWF）產

製的 ERA5（ECMWF，2017）重分析資料進行動力降尺度，獲得單位

為 mm/day的 2公里網格降水資料（TCCIP，2022）。 

    在雨量特徵的使用上，囿於崩塌資料是以年度為時間窗分割，目前

難以確認各個崩塌事件對應之雨場，因此無法使用較為直接影響崩塌

進程的降雨強度、降雨延時等資訊進行模型的建置。本研究認為平均降

雨強度與邊坡長時間的穩定性有關，故使用月平均降水作為降水特徵，

以聚焦於比較各個資料網格月平均降水的差異及對於崩塌造成的影響。 

由於平台提供之原始資料為東、南、西、北各區域的 1980–2018各

年資料，因此，本研究先計算各年度的月平均降水供後續使用，並將各

區域組合獲得全台範圍的各年度月均降水，而後使用 QGIS 中的不規

則三角網插值（TIN）中 Clough-Toucher函式（QGIS.org，2022）進行

插值運算，獲得網格化的月均降水分布。 

 

(三) 地質條件 

本研究使用之地質圖資料為「易淹水地區上游集水區地質調查及

資料庫建置（經濟部中央地質調查所，2013）」發布的數化五萬分之一

地質圖。此版本的地質圖相較較早版本有以下優點：相鄰圖幅間不再因
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為調查計畫不同而有不吻合問題、填補了高山區域圖幅缺失、由於是數

化的圖資，透過讀取屬性表中不同屬性也能夠得知更多的資訊。 

考量到台灣地層劃分詳細，同年代且類似岩性的地層時有被劃歸

為不同地層的現象出現，因此為了讓模型有較好的空間通用性，本研究

採用屬性中的「岩性及組成」作為地質條件劃分依據，而非地層名稱。

而後將其進行網格化使用。 

 

(四) 線狀構造距離 

本研究仿效前人常用的線狀構造：斷層距、褶皺距、道路距、河道

距。斷層及褶皺資料同(三)地質圖來源；而道路及河道取自交通部政府

開放資料（交通部運輸研究所，2010）。 

以上四種圖資皆為 Shapefile（.shp）圖徽，為了理解離這些線狀構

造不同距離對於崩塌行為造成的影響，參考前人研究（Sun等，2021；

Zhou等，2021），他們分別使用 100m及 500m為一單位劃分距離，但

在 100m 為間隔的情況下差異不顯著，且大於 1500m 後線狀構造對崩

塌產生的影響甚微。又考量到台灣山高水急及破碎的地質條件，因此本

研究使用 QGIS中的 Buffer工具（QGIS.org，2022）以線圖徽為中心選

擇 300m、600m、900m、1200m、1500m及以上作為分類，並將其網格

化後使用。 
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(五) 植被及開發 

植被的覆蓋及開發程度對於崩塌是否發生有很大的影響（Pacheco 

Quevedo 等，2023；Shu 等，2019），為了瞭解崩塌發生前植被的覆蓋

及開發程度，本研究使用 NDVI、NDBI分別作為特徵。NDVI及 NDBI

的原理為：衛星在某些波段於不同介面上反射的回波有所差異（圖 2- 

11），透過公式計算便可以得知特定介面於空間上的分布情形（Crippe，

1990；Zha等，2003）。 

 

 

圖 2- 11 不同介面下不同波段之反射強度（Serra-Ruiz等，2019） 

 

本研究在實務上 NDVI 及 NDBI 的產製方法為使用 Landsat 8、

Landsat 5（Landsat 8 發射於 2013 年），運用 QGIS 的影像計算功能
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（QGIS.org，2022）依照以下式 3、式 4 使用不同衛星中相對應的波

段計算，並將結果網格化便可以使用。 

 

NDVI = (NIR - Red) / (NIR + Red) 式 3 

NDBI = (SWIR - NIR) / (SWIR + NIR) 式 4 

式 3、式 4中 NIR為近紅外線（Near infrared）；SWIR為短波紅

外線（Short-wave infrared）；Red為紅光。 

 

(六) 特徵可用性探討 

儘管以上提及的訓練特徵都常見於前人文獻中，但為了確定各個

特徵在台灣的地理環境下是否實際對於崩塌地發生具有影響，本研究

引入了 Frequency Ratio Method（FR）作為評估標準，使用 Jenks 的

Natural Breaks分類方法（Jenks與 Caspall，1971）對特徵進行分類，並

透過式 5 計算出的 FR 值，代表了某一項特徵對於崩塌發生的影響程

度，當其值大於 1時表示能用於崩塌評估模型的訓練（Li等，2021）。 

𝐹𝑅 =
𝑡ℎ𝑒 𝑎𝑟𝑒𝑎 𝑜𝑓 𝑙𝑎𝑛𝑑𝑠𝑙𝑖𝑑𝑒𝑠 𝑖𝑛 𝑓𝑒𝑎𝑡𝑢𝑟𝑒𝑖  𝑎𝑟𝑒𝑎 𝑡ℎ𝑒 𝑎𝑟𝑒𝑎 𝑜𝑓 𝑙𝑎𝑛𝑑𝑠𝑙𝑖𝑑𝑒𝑠 𝑖𝑛  𝑡ℎ𝑒 𝑠𝑡𝑢𝑑𝑦 𝑎𝑟𝑒𝑎⁄  

𝑡ℎ𝑒 𝑎𝑟𝑒𝑎 𝑜𝑓 𝑡ℎ𝑒 𝑓𝑒𝑎𝑡𝑢𝑟𝑒𝑖 𝑎𝑟𝑒𝑎 𝑡ℎ𝑒 𝑎𝑟𝑒𝑎 𝑜𝑓 𝑡ℎ𝑒 𝑠𝑡𝑢𝑑𝑦 𝑎𝑟𝑒𝑎⁄
 式 5 

 

(七) 特徵共線性探討 

在多元迴歸分析中，若是自變數之間存在相關性，可能會產生共線

性（collinearity）的問題（簡單舉例：在進行崩塌的評估時，假設自變
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數有降雨量、地質組成、地下水位面深度和地形等，若只想考慮地下水

位面深度的影響，由於地下水位面往往與降雨量、地質組成和地形密不

可分，因此可能產生矛盾的狀況）。 

共線性問題在進行統計迴歸時主要有以下影響：係數估計的不穩

定性、係數估計的不可靠性（係數的標準誤差增加）、解釋變數效果的

困難。因此，在多元迴歸分析中，為了避免上述問題的發生，選擇及篩

選適當的自變數是提升表現的重要工作。 

儘管神經網路模型並非純粹的線性迴歸模型，其中所含的係數量

級也非傳統的統計模型所能比擬，所受到的影響相對較小，但是共線性

問題可能也會對模型產生一定的影響（O’brien，2007）。因此，在本研

究中使用變異數膨脹因子（Variance Inflation Factor, VIF）（式 6）作為

評估共線性問題的參考標準。當 VIF 的值越大，則代表共線性問題越

顯著，通常以 VIF > 5作為閾值決定是否需要刪除某項參數（Rogerson，

2001）。 

 

𝑉𝐼𝐹𝑖 =
1

1 − 𝑅𝑖
2 式 6 

 

式 6中 VIFi為第 i項參數的 VIF值，Ri
2則是第 i項參數的決定係

數（Coefficient of determination）。 
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(八) 特徵重要性探討 

由於在神經網路類型的機器學習模型中，因原理及架構的原因，我

們無法直觀的了解到某一項特徵在分類過程佔的重要性。因此，本研究

使用隨機森林模型作為特徵權重分析的工具。隨機森林模型是基於多

組決策樹進行投票以獲取判斷基準的模型，並且決策樹的判斷是根據

可直觀了解的基準進行判斷，因此得以在模型建立後，了解各項特徵對

於影響崩塌發生與否的權重。本研究於透過訓練出一具有一定崩塌評

估能力的隨機森林模型（F1_socre：0.587），以取得各特徵在其中所佔

的重要性。這樣的方法雖然無法正確代表本研究的模型實際狀況，但是

可以從另一個面向瞭解機器在面對此分類問題可能的判斷邏輯。 

 

八、神經網路原理及模型設計邏輯 

(一) 神經網路原理 

神經網路（Neural Network）（圖 2- 12）是一種受啟發於人類大腦

運作方式的機器學習模型，用於處理各種複雜的任務，如迴歸問題、分

類問題、圖像辨識、語音辨識、自然語言處理等。以下將概述神經網路

的基本架構和相關理論說明： 
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圖 2- 12 神經網路模型示意圖（Glosser.ca，2013） 

 

1. 神經元（Neuron）： 

神經網路的基本元素是神經元，它是在模擬人類大腦中的神經元。

與人腦中神經元的樹突（Dendrite）會接收來自於連結的其他神經元傳

遞的神經傳導物質一般，每個神經元會自上一層的神經元接收多個輸

入並對這些輸入進行權重加權，然後通過激活函數進行非線性轉換，最

終生成一個輸出傳遞給下一個神經元。 

2. 神經網路層（Layers）： 

神經網路通常由多個層組成，每一層包含一個或多個神經元。最簡
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易的三層神經網路模型包括輸入層、隱藏層和輸出層。輸入層用於接受

原始數據，輸出層用於生成最終的預測結果，而隱藏層則通過訓練及學

習獲得處理和提取數據特徵的能力。 

3. 權重和偏差（Weights and Biases）： 

神經元之間的連接具有權重（Weights），這些權重決定了每個輸入

在神經元中的重要性。這與人類神經元樹突上的受體（Receptors）類似，

決定了受到不同來源神經傳導物質的影響程度。此外，對應神經細胞動

作電位（Action potential）的閾值（threshold），每個神經元還有一個偏

差（Bias），這個偏差可以調整神經元的活性，以更好地擬合數據。 

4. 激發函數（Activation function）： 

激發函數用於引入非線性性質，允許神經網路學習複雜的關係，是

深度學習發展重要的存在。常見的激發函數包括 Sigmoid、Tanh、ReLU

（Rectified Linear Unit）等，如表 2- 2。 
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表 2- 2常見激發函數說明 

Activation 

function 
公式 函數表現 

Sigmoid 𝑆(𝑥) =
1

1 + 𝑒−𝑥
 

 

Tanh 

tanh(𝑥)

=
𝑒𝑥 − 𝑒−𝑥

𝑒𝑥 + 𝑒−𝑥
 

 

ReLU 
𝑅𝑒𝐿𝑈(𝑥)

= max (0, x) 

 

 

5. 前向傳播（Forward Propagation）： 

當數據通過神經網路的不同層時，每一層的神經元將計算其輸出

並將其傳遞給下一層，這個過程被稱為前向傳播，最終生成一個預測。

透過前述的說明，我們可以想像在每一個神經元前向傳播的過程都是
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如式 7 一般進行。同時考慮一層中每個神經元的並行運算，我們可以

將其以矩陣方式表達，如式 8。在高層次、每一層神經元數量很多的情

況下，整個神經網路將會有數以萬計以上的參數會隨著訓練變動，在大

量訓練資料的幫助下，將可以處理十分複雜的任務。 

 

𝑎𝑝
𝑘+1 = 𝐴(𝑤0

𝑝𝑎0
𝑘 + 𝑤1

𝑝𝑎1
𝑘 + 𝑤2

𝑝𝑎2
𝑘 + ⋯+ 𝑤𝑛

𝑝𝑎𝑛
𝑘

+ 𝑏𝑝) 

式 7 

 

[
 
 
 
𝑎0

𝑘+1

𝑎1
𝑘+1

⋮
𝑎𝑝

𝑘+1
]
 
 
 

= 𝐴

(

 

[
 
 
 
𝑤0

0 𝑤1
0 ⋯ 𝑤𝑛

0

𝑤0
1 𝑤1

1 ⋯ 𝑤𝑛
1

⋮ ⋮ ⋱ ⋮
𝑤0

𝑝 𝑤1
𝑝 ⋯ 𝑤𝑛

𝑝]
 
 
 

[
 
 
 
𝑎0

𝑘

𝑎1
𝑘

⋮
𝑎𝑛

𝑘]
 
 
 
+ [

𝑏0

𝑏1

⋮
𝑏𝑝

]

)

  式 8 

 

式中 a為神經元的數值、w是權重、b 是偏差、A是激發函數，k

代表第幾層、p 代表當前層神經元數，而 n 代表前一層中第幾個神經

元。式中 w及 b便是隨著訓練數據的不同漸漸被訓練而改變的值，通

過訓練它們將得以擬合至一定值，使得輸入的資料可以對應正確的輸

出。 

6. 損失函數（Loss function）： 

由於模型初始的權重跟偏差肯定無法有很好的預測表現，因此需

要使用損失函數。損失函數是用以衡量模型的預測與實際值之間的誤
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差。訓練的目標便是最小化損失函數的值，以獲得最佳的模型。常見的

損失函數有：均方誤差（Mean Square Error，MSE）（式 9）、交叉熵（Cross-

entropy）（式 10）等。 

 

𝑀𝑆𝐸 = 
1

𝑛
∑(𝑦 − 𝑦̂)2 式 9 

 

𝐻(𝑝, 𝑞) =  −∑𝑝(𝑥)log (𝑞(𝑥))

𝑥

 式 10 

 

式 9中 n代表資料筆數；y代表一筆資料；𝑦̂代表所有資料的平均

值。式 10 中 H(p, q)代表兩個機率分布的交叉熵，而 p 和 q 則代表對

於同一事件的兩個機率分布。 

7. 反向傳播（Back propagation）： 

反向傳播是訓練神經網路的關鍵過程。通過比較網路的預測輸出

和實際值之間的損失，以式 11到式 14的偏微分公式（Nielsen，2015）

為基礎，反向傳播算法得以通過梯度下降（Gradient decent）、輔以優化

算法逐層迭代來調整權重和偏差，並最小化損失。 
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𝛿𝐿 = ∇𝑎𝐶⨀𝜎′(𝑧𝐿) 式 11 

𝛿𝑙 = ((𝑤𝑙+1)𝑇𝛿𝑙+1)⨀𝜎′(𝑧𝑙) 式 12 

𝜕𝐶

𝜕𝑏𝑗
𝑙 = 𝛿𝑗

𝑙 式 13 

𝜕𝐶

𝜕𝑤𝑗 𝑘
𝑙 = 𝑎𝑘

𝑙−1𝛿𝑗
𝑙 式 14 

式 11 到式 14 中，δ為某一神經元的損失；𝐶為神經元輸出層的

損失；𝜎為激發函數；𝑎為神經元的值；z為神經元的值𝑎經過激發函數

後的值；w為權重；b為偏差。而上下標中，L代表輸出層；𝑙為神經網

路的層數；𝑗為第𝑙層的神經元數；𝑘為第𝑙 − 1層的神經元數。⨀則為阿

達瑪乘積（Hadamard product）。這四式是透過微分方程對神經元損失及

所有神經元中的影響因子進行評估的結果，詳細推導過程請參考

Nielsen（2015）。 

8. 訓練和優化： 

訓練神經網路的過程相當於利用反向傳播算法使神經網路中的所

有權重和偏差組合能使損失位於最低點。考慮到損失函數可能有局部

低點或是鞍點（Saddle point），如何有效的進行梯度下降是十分重要的

過程。因此需要引入一些梯度下降優化算法，常見的優化器（Optimizer）

包括隨機梯度下降（Stochastic Gradient Descent，SGD）、Adam、RMSProp 

等。 



 

2-32 

 

(二) 自注意力機制 

在了解神經網路模型的基本原理後，接著將針對建立空間相關性

最重要的自注意力機制（Self-attention）進行解釋，下圖 2- 13a及式 15

為整個自注意力機制的核心概念（改寫自 Vaswani等，2017）。 

 

 

(a)Self-attention 

 

(b)Multi-head attention 

圖 2- 13 常見自注意力機制 

 

𝐴𝑡𝑡𝑒𝑛𝑡𝑖𝑜𝑛(𝑄,𝐾, 𝑉) = 𝑠𝑜𝑓𝑡𝑚𝑎𝑥 (
𝑄𝐾𝑇

√𝑑𝑘

)𝑉 

 

式 15 
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圖 2- 13及式 15中的 Q、K、V分別代表的是 query（查詢）、key

（鍵）、value（值）的矩陣。在訓練區域中可能有 n個網格，每一網格

即為一個具有 k 維特徵的訓練樣本，神經網路就是在遍歷 n 個訓練樣

本的過程透過反向傳播調整網路的權重及偏差，但是若每個網格（訓練

樣本）之間具有一定的關係則無法被考量到。因此，電腦科學家建立了

一套演算法以考量 n個訓練樣本的全局相關性。方法如下： 

1. 將 n個訓練樣本（𝑘 × 1的向量）皆分別乘上由函式隨機生

成初始數值且可訓練的矩陣Wq、Wk、Wv（𝑘 × 𝑘的矩陣），

獲得每個樣本的 query、key、value（𝑘 × 1的向量）（圖 2- 

14）。 

2. 於第 i個訓練樣本中將其 query與包含自身所有訓練樣本的

key分別做內積並過一個 Softmax函數，獲得第 i個樣本與

所有訓練樣本的相似度指數 α（Attention score）（圖 2- 15）。 

3. 將每個訓練樣本的 value乘上 α後相加，獲得考量空間相關

性後第 i個訓練樣本的新向量（圖 2- 16）。 

4. 將獲得的新向量輸入後續的神經網路模型中，透過反向傳

播便可以訓練出對應此項學習任務的 Wq、Wk、Wv三個矩

陣（圖 2- 17）。 
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圖 2- 14 自注意力機制過程圖 1 

 

 

圖 2- 15 自注意力機制過程圖 2 

 

 

圖 2- 16 自注意力機制過程圖 3 
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圖 2- 17 自注意力機制過程圖 4 

 

以上的過程只描述了第 i個訓練樣本的計算流程，若將所有個樣本

向量組成一形狀為𝑘 × 𝑛的矩陣 I、經過自注意力機制的新向量組成 I’，

則整個過程可以改寫為表 2- 3，結合起來便是式 15： 

 

表 2- 3 自注意力機制流程表 

query：𝑄 =  𝑊𝑞 ∙ 𝐼 

key：𝐾 = 𝑊𝑘 ∙ 𝐼 

value：𝑉 = 𝑊𝑣 ∙ 𝐼 

α：𝐴 = 𝑠𝑜𝑓𝑡𝑚𝑎𝑥(
𝑄∙𝐾𝑇

√𝑑𝑘
) 

p.s. dk為訓練樣本的維度 k，用以調整

值的大小 

I’：𝐼′ = 𝐴 ∙ 𝑉 
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在了解了基本的自注意力機制後，我們可以發現這樣的算法只考

慮了一次不同訓練樣本之間的相關性，但是相關性這件事情的衡量基

準可能不僅僅有一種，特別是在訓練樣本（𝑘 × 1的向量）中 k的維度

較高的情況下，若是能夠進行多方面的相關性考量將會取得更佳的效

果。因此，接下來將介紹多頭自注意力機制（Multi-head attention），

即圖 2- 13b及式 16的概念： 

𝑀𝑢𝑙𝑡𝑖𝐻𝑒𝑎𝑑(𝑄,𝐾, 𝑉) = 𝐶𝑜𝑛𝑐𝑎𝑡(ℎ𝑒𝑎𝑑1,⋯ , ℎ𝑒𝑎𝑑ℎ)𝑊𝑂 

𝑤ℎ𝑒𝑟𝑒 ℎ𝑒𝑎𝑑𝑖 = 𝐴𝑡𝑡𝑒𝑛𝑡𝑖𝑜𝑛(𝑄𝑊𝑖
𝑄
, 𝐾𝑊𝑖

𝐾 , 𝑉𝑊𝑖
𝑉 

式 16 

 

1. 如前面的方式計算出 Q、K、V後，將 Q、K、V分別乘上

WiQ、WiK、WiV，其中 i代表第 i個頭（head），形成 Qi、

Ki、Vi。 

2. 在 不 同 的 頭 內 ， 分 別 計 算 自 注 意 力 機 制 

𝐴𝑡𝑡𝑒𝑛𝑡𝑖𝑜𝑛(𝑄𝑖 , 𝐾𝑖 , 𝑉𝑖) 以取得 Ii’，即 headi。 

3. 將所有 head合併（Concat），便會形成一個形狀為(𝑘 ∗ 𝑖) × 𝑛

的矩陣，將此矩陣與矩陣WO相乘，便可以得到新的 I’’。 

4. I’’中的各向量作為輸入進行神經網路的訓練，透過反向傳

播後便可以訓練出對應此項學習任務的Wq、Wk、Wv、Wi
Q、

Wi
K、Wi

V、WO等所有矩陣（i根據不同的設定可能改變）。 

本研究發現相較於普通的自注意力機制，多頭自注意力機制具有

更多可以訓練與學習的參數，這樣的設計幫助模型可以更好的擬合訓
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練資料，同時從更多面向完整的考量不同訓練樣本（網格）之間的相關

性。因此，本研究將使用多頭自注意力機制作為自注意力的建構基礎。 

(三)  模型設計邏輯 

本研究中，最基本的目的是使用機器學習方法在大量數據中歸納

出怎樣的特徵及組合會導致崩塌的發生，並且進一步了解兩個條件：1.

使用歷史崩塌事件作為特徵訓練的效果；2.考量空間中相鄰網格間相關

性的影響，因此會有共 4種模型作為比較，後文將以表 2- 4中的代號

簡稱。以下將解釋在研究各步驟的資料處理及模型設計邏輯（圖 2- 18）。 

首先，由於原始的資料都是空間上的某項特徵，因此多是二維的網

格或圖徽檔案。本研究先將其轉化成一20 m網格劃分的資料格式（M*N

個網格），每個網格帶有特徵本身的屬性，將 C種不同特徵依空間對位

疊合後，便會形成一個（M, N, C）的三階張量（tensor）。這一步驟，

在有使用自注意力機制方法考慮相鄰網格影響的模型（att_no_his、

att_his）中，會透過 Positional-encoding 的方法（Wang 與 Liu，2019）

替網格加入位置資訊。 

下一步，我們將原始的三階張量在空間上平坦化（flatten）並標準

化後取得二階張量（(M*N), C）。在這個步驟中，同時也會進行自注意

力機制模型的自注意力計算並產出帶有全局相關性的訓練資料。 

接下來，將每個網格單獨來看，可以得到一筆長度為 C（C種特徵）
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的一階張量，並且在訓練資料中可以知道每一個網格對應的實際值（定

義為：發生崩塌=1；不發生崩塌=0）。將每個網格的資料依次通過全連

接神經網路便可以訓練出一個檢視過 M*N 種特徵組合是否會發生崩

塌並逼近實際的模型。 

訓練完成後，這個模型中學習到的神經網路權重及各個神經元的

閾值便可以在面對全新未知解答的特徵組合時給出一個 0 – 1之間的數

值，代表了其推測出來的崩塌潛勢。 

 

表 2- 4 模型代號表 

 不考量歷史崩塌 考量歷史崩塌 

不考量空間關係 mlp_no_his mlp_his 

考量空間關係 att_no_his att_his 
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圖 2- 18 模型設計邏輯及資料流概念圖 

 

九、模型架構 

本研究所使用的神經網路模型，其設計架構共分為兩種，分別是

attention模型及 mlp（Multi-layer perceptron）模型（圖 2- 19）。 

在圖 2- 19a中為基於最早的 Transformer模型（Vaswani等，2017）

更改的 attention 模型。考量到在文字生成模型中有面對測試資料時無

法概覽全局輸入的問題，原始模型具有 Encoder及 Decoder兩個部分及

Mask層，但是在此研究的任務中並不需要，因此僅拆解並修改部分模

型來使用。在模型中處理完的三階張量資料會自 Inputs 層輸入並進行

Positional-encoding，之後經過 Embedding 層進行展平形成二階張量，

接下來輸入將進入殘差連接塊（Residual block，Add&Norm）（He等，
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2015）。在這裡資料將分為兩個部分，一部分進入多頭自注意力層

（Multi-head attention）進行自注意力訓練並產出具全域相關性的資料，

之後進行 Batch normalization後與另一部分保持原樣的資料相加。並再

進行一次 Batch normalization後通過 ReLU層並往後輸入。之後，輸入

至包含全連接層（Fully connected layer，Feed Forward）的殘差連接塊

進行神經網路的訓練。最後通過 Sigmoid層後獲取機率。 

在圖 2- 19b中則是 mlp模型的架構。資料自 Inputs層輸入後，為

了不產生資料偏誤（Sample bias）導致的訓練誤差，隨機選擇與崩塌網

格數量一致的未崩塌網格，使資料比達到 1：1，之後經過 embedding層

進行展平形成二階張量。接著透過試誤比較後設定了神經元數量 28、

128、64的三個全連接層，並且為了避免參數過多導致的梯度爆炸及梯

度消失問題（He等，2015），同樣使用了殘差連接塊的方式設計。最後

通過 Sigmoid層獲取機率。模型的詳細細節請參照附錄 2。 
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(a)att模型 (b)mlp模型 

圖 2- 19 自注意力模型與普通神經網路模型結構圖 

 

十、訓練流程 

(一) 模型超參數 

所謂超參數（Hyperparameter）代表的是在各種機器學習模型中，

各種架構中可以調整的參數。在多數時候，這些參數並無既定的設置，

往往是通過試誤法或是經驗法選擇。因此，表 2- 5 提及的超參數乃基

於前人研究（Vaswani等，2017）並多次試誤後獲得。 
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表 2- 5 超參數設定表 

mlp att 

activation function 1 linear num_heads 4 

activation function 2 ReLU key_dim 128 

activation function 3 ReLU value_dim 128 

units 1 28 activation 

function 

ReLU 

units 2 128 units 1 128 

units 3 64 units 2 64 

dropout rate 0.5 units 3 14/28 

optimizer Adam dropout rate 0.1 

  optimizer Adam 
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(二) 訓練設定 

在神經網路模型的訓練中，將所有的訓練資料通過神經網路，並經

由反向傳遞演算法（Backpropagation）更新網路中的係數一次，稱為「一

期（epoch）」。並且因為硬體內存關係，在一 epoch 中通常無法同時輸

入所有訓練資料，必須將其切分成一定大小的「批次（batch）」，而由於

切分的關係，則需要多次「迭代（iteration）」後才能完成一 epoch。在

訓練的過程中，如何設定 epoch及 batch的大小是依據硬體效能及時間

成本控制所決定，本研究中的設定如表 2- 6。而資料的輸入形狀則依據

訓練目標（考量/不考量歷史崩塌）有所差異： 

 

表 2- 6 模型訓練設定表 

模型 正負比 epoch batch_size input_shape 

mlp_no_his 1:1 1000 128 (  ,14) 

mlp_his 1:1 1000 128 (  ,28) 

att_no_his 1:43 1000 128 (  ,14) 

att_his 1:43 1000 128 (  ,28) 

 

上表中的正負比代表的是二分類問題中兩型資料的比例，本研究

定義崩塌為正而未崩塌為負。由於此前所提到的資料偏誤問題，mlp模

型皆經過資料隨機篩選的過程，因此正負比為 1:1；但是 att 模型由於
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需要計算空間相關性，貿然進行資料篩選將會喪失空間上某些位置的

網格，將不符合邏輯及目標，因此正負比維持原始資料的 1:43。 

(三) 終止條件及目標 

在上一節中，設定一次訓練為 1000 epoch，為的是避免神經網路參

數更新次數不足無法使損失下降到好的程度，但是大量的 epoch 同時

也帶來大量的訓練時間成本及模型過擬合（Overfitting）的風險，因此，

本研究使用兩種方法來改善這個問題。 

為了解決過擬合的問題，訓練過程中會將訓練資料隨機取 30%作

為驗證集（validation set）。隨著模型的學習訓練準確率及驗證準確率同

時產生變化的過程，如圖 2- 20 所示。在訓練的過程中本研究使用

ReduceLROnPlateau及 EarlyStopping函式（Chollet等人，2015），在每

一 epoch監測驗證集準確率（validation accuracy），若在連續兩個 epoch

不上升，則降低學習率（learning rate），讓網路更新的較緩慢但精確；

若在連續五個 epoch不上升，則終止訓練過程，防止過擬合。 
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圖 2- 20 訓練過程中訓練準確率（紅線）及驗證準確率（藍線）變化圖 

 

十一、 評估方法 

在二元分類問題中，最常見的是使用根據推測及實際結果所繪製

的混淆矩陣（表 2- 7）及其衍生出的指標來了解模型的表現。前文中提

及模型輸出為 0 – 1之數值，前人多以 0.5作為崩塌、未崩塌的分界閾

值。本研究則透過訓練過程中同步進行閾值測試的方法，使模型閾值非

主觀訂定，而是依模型及資料特性自動生成對應模型的閾值，因此各模

型可能不同（附錄 3）。混淆矩陣（表 2- 7）中的崩塌、未崩塌便是使

用此閾值分類。 
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表 2- 7 混淆矩陣 

混淆矩陣 
推測 

未崩 崩塌 

真實 
未崩 TN FP 

崩塌 FN TP 

表 2- 7中，TN（True Negative）代表了模型推測為未崩塌且真實

為未崩塌、TP（True Positive）代表了模型推測為崩塌且真實為崩塌、

FP（False Positive）代表了模型推測為崩塌但真實為未崩塌，是為偽陽

性，又稱 I 型錯誤、FN（False Negative）代表了模型推測為未崩塌但

真實為崩塌，是為偽陰性，又稱 II 型錯誤。一個好的模型，應該在驗

證集及測試集的推測結果中，兩型錯誤越小越好，因此人們常用一些指

標來比較評估能力（表 2- 8）（Powers，2020）。 

 

表 2- 8 模型評估能力指標表 

指標 公式 

accuracy(準確率) 
𝑇𝑃 + 𝑇𝑁

𝐴𝐿𝐿
 

precision(精確率) 
𝑇𝑃

𝐹𝑃 + 𝑇𝑃
 

recall(召回率) 
𝑇𝑃

𝑇𝑃 + 𝐹𝑁
 

F1_score 2 × 𝑝𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛 × 𝑟𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙

𝑝𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛 + 𝑟𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙
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表 2- 8中提到的 accuracy是使用最頻繁，計算也方便的一項指標，

但是在面對正負資料數量差距較大時可能不太具有參考意義。例如：當

實際為正的資料是負的資料的 10倍，有可能產生模型將無論正反皆辨

識為正依舊能取得高 accuracy 的問題。而未崩塌面積與崩塌面積的比

值也十分大，因此在本研究中僅將 accuracy 作為參考，並不會嚴格比

較 accuracy的高低。 

Precision則計算了推測崩塌事件中，實際崩塌的比例。當政策規劃

或是防治工程需要參考本研究的崩塌潛勢地圖時，此項指標越高則代

表被誤判成可能崩塌的區域較少，有利於減少不必要的防災支出。 

Recall計算了實際崩塌中，推測為崩塌的比例，即 recall越高，代

表崩塌被漏判的數量就越少。這項指標在崩塌推測這種類型的任務中

相當重要，因為崩塌事件對於人命安全及經濟息息相關，一點點的漏判

便可能造成無法挽回的損失，因此在模型評估時將十分注重這項指標。 

綜上所述，無論是 precision 或是 recall 在崩塌潛勢評估的任務中

都十分重要。因此，本研究主要透過 F1-score 來評判崩塌評估模型的

好壞，此指標為 precision及 recall的調和平均數，可在分類問題中正、

負類別占比差異較大，準確率（accuracy）無法有良好參考價值時，作

為評估分類模型性能的主要指標。當 precision 及 recall 同時越高即會
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得到較高的 F1-score，此數介於 0 – 1之間，數值越大越好，本研究訂

定 0.5 以上為模型可用之目標（Valverde-Albacete 及 Peláez-Moreno，

2014；Jeni等，2013）。 

 

𝐹𝑃𝑅 =
𝐹𝑃

𝐹𝑃 + 𝑇𝑁
 式 17 

𝑇𝑃𝑅 =
𝑇𝑃

𝑇𝑃 + 𝐹𝑁
 式 18 
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第三章 工作進度與交付項目 

第一節 計畫預定進度及甘特圖 

本計畫之甘特圖如圖 3- 1 所示。並另依各項目之工作內容、工作

量比例、本計畫管考事項，分配作業日程及預定進度，以利管理本計畫

之執行進度，惟「優化模型並建立次年度全台崩塌潛勢地圖」項目因有

部分問題尚待解決（詳見第四章第二節之五），本年度將無法如期完成，

詳表 

表 3- 1。 

「執行成果報告」依本計畫管考事項持續辦理，重要檢核時間點為：

（1）113 年 11 月 13 日前提送期末成果報告書；（2）113 年 12 月 

26 日前提送成果報告書、相關資料、結束會計報告。 

 

 
 月 日  月 日  月 日  月 日  月 日   月 日

相關文獻收集及整理

研究區域歷史崩塌資料蒐整

崩塌模型訓練特徵蒐整

訓練模型了解歷史崩塌的影響

訓練模型了解空間相關性對崩塌的影響

了解時、空狀態對於崩塌預測之影響

優化模型並建立次年度全台崩塌潛勢

計畫進度甘特圖
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圖 3- 1 計畫進度甘特圖 

 

表 3- 1 計畫預定進度表 

重要工作項目 
工作比

重% 
預定進度 

113 

1-3月 4-6月 7-9月 10-12月 

相關文獻收集

及整理 10% 

工作量或內容 
相關論文收

集 

相關論文收

集 
  

累計百分比 50 100 100 100 

研究區域歷史

崩塌資料蒐整 10% 

工作量或內容 
研究區域規

劃 

歷史崩塌收

集及處理 
  

累計百分比 20 100 100 100 

崩塌模型訓練

特徵蒐整 10% 

工作量或內容 
研究區域規

劃 

訓練特徵收

集及處理 
  

累計百分比 20 100 100 100 

訓練模型了解

歷史崩塌的影

響 

15% 

工作量或內容  訓練模型 
比較並分析

結果 
 

累計百分比 0 60 100 100 

訓練模型了解

空間相關性對

崩塌的影響 15% 

工作量或內容  訓練模型 
比較並分析

結果 
 

累計百分比 0 60 100 100 

了解時、空狀

態對於崩塌預

測之影響 

20% 

工作量或內容   

空間差異比

較 

時間差異比

較 

累計百分比 0 0 50 100 

優化模型並建

立次年度全台

崩塌潛勢 
20% 

工作量或內容 優化模型 優化模型 優化模型 

優化模型並

建立全台崩

塌潛勢 

累計百分比 20 40 60 60 

累計總進度 百分比 13 56 82 92 
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第二節 計畫交付項目 

表 3- 2為本計畫預定工作項目及相關計畫交付項目表。 

表 3- 2 計畫交付項目表 

重要工作項目 工作數量 預算金額（千元） 實施地點 備註 

單位 全程計畫目標

113年 01月至

113年 12月 

至 112年度

累計成果 

本年度預

定目標 

水保署經

費 

其他配

合經費 

相關文獻收集及整

理 
式 1 0 1 73 0 台北市  

研究區域歷史崩塌

資料蒐整 
式 1 0 1 73 0 

台北市、

高雄市、

屏東縣、

宜蘭縣 

 

崩塌模型訓練特徵

蒐整 
式 1 0 1 73 0 

台北市、

高雄市、

屏東縣、

宜蘭縣 

 

訓練模型了解歷史

崩塌的影響 
式 1 0 1 109.5 0 台北市  

訓練模型了解空間

相關性對崩塌的影

響 

式 1 0 1 109.5 0 台北市  

了解時、空狀態對

於崩塌預測之影響 
式 1 0 1 146 0 台北市  

優化模型並建立次

年度全台崩塌潛勢 
式 1 0 1 146 0 台北市  
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第四章 結果及建議 

第一節 結果 

一、特徵可用性 

特徵可用性的分析結果顯示，本研究選用的所有特徵皆在某一區

間的 FR 指數大於 1（附錄 1），代表其與崩塌發生與否具有高度相關

性，即特徵可以使用。 

結果顯示，在本研究測試區域中，當高程分布於 1395 – 1986m；坡

向 60 – 120˚；坡度 35 – 47˚；TWI於 13.5 – 17.5；Profile curvature在-

0.19 – -0.03；Plan curvature 在-0.18 – -0.07；月均雨量在 538.22 – 

742.17mm；地質組成為綠色變質火成岩；褶皺距、斷層距、河道距、

道路距皆<200m時；NDVI在-0.13 – -0.09；NDBI在-0.01 – 0.19時，其

FR指數有最大值，意味著在這樣的條件下，崩塌發生的可能性是相對

較高的。 

 

二、特徵共線性 

特徵共線性問題分析中，為了避免特徵共線性（collinearity）問題

導致模型表現不佳，引入了變異數膨脹因子（Variance Inflation Factor，

VIF）作為評判特徵是否有共線性問題的標準。通過計算後得到結果如
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表 4- 1。本研究選用的所有特徵之 VIF皆不超過 5，顯示各特徵之間不

具有特徵共線性的問題。 

 

表 4- 1共線性問題評估結果 

特徵 VIF 

高程 3.71 

坡度 1.56 

坡向 1.27 

Profile curvature 1.01 

Plan curvature 1.00 

TWI 1.00 

月均降水 2.22 

地質組成 1.15 

斷層距 1.03 

褶皺距 1.05 

道路距 2.01 

河流距 1.30 

NDVI 3.06 

NDBI 3.08 
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三、特徵重要性 

為理解各項特徵在崩塌潛勢評估模型中，對於崩塌發生與否的重

要性，透過隨機森林方法進行了評估。表 4- 2 顯示了在訓練區域中各

種特徵的重要性（由大到小排序），可以發現若將所有年份的歷史崩塌

同時作為特徵時，包含評估年份前三年之數年份的的歷史崩塌比傳統

崩塌評估模型常用的特徵更與崩塌事件的發生相關；除此之外，傳統特

徵裡以與裸露地相關的 NDVI 及 NDBI 較重要，同樣可能代表過往崩

塌地未復育的區域，次之為地文因子中與地形、降水相關的特徵，這方

面與鄭詠心（2021）、陳柏鈞（2023）在台灣的案例中獲得的結果相同，

顯示降水可能是崩塌災害中主要的啟動因素。 

表 4- 2隨機森林方法評估特徵重要性 

No Feature Importance No Feature Importance 

1 2009 0.255 15 Plan curvature 0.009  

2 2014 0.181 16 2005 0.008  

3 2013 0.123 17 地質組成 0.007  

4 2012 0.100 18 2006 0.007  

5 NDBI 0.095 19 河流距 0.004  

6 NDVI 0.052 20 2008 0.004  

7 高程 0.035 21 斷層距 0.004  

8 TWI 0.022 22 2010 0.003  

9 月均降水 0.020 23 褶皺距 0.003  

10 2007 0.017 24 2004 0.002  

11 坡向 0.015 25 2001 0.001  

12 道路距 0.014 26 1996 0.001  

13 坡度 0.011 27 1980 0.001  

14 Profile curvature 0.009 28 1990 0.000  
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四、模型評估成果 

首先，本研究使用 2015年訓練區域的崩塌資料做為訓練資料，使

模型了解在 2015年事件之前的特徵（受時間影響大的特徵有：月均降

水、NDVI及 NDBI），以及加入歷史崩塌作為特徵後對於崩塌事件發生

與否的關係。 

在以下的內容中，將展示表 2- 4 中所提及的四種模型，並在測試

區域中使用與訓練時一致的特徵種類輸入各模型進行 2015年的崩塌推

測，並與實際崩塌紀錄比對。需要注意一點，在前人研究中通常以 0.5

作為建立混淆矩陣的閾值，但是本研究將其視為一可訓練的參數，透過

訓練資料可以學習出各種模型架構下適合的分類閾值（附錄 3）。 

在無歷史崩塌及無空間相關模型（mlp_no_his）中，單獨使用前述

傳統上常見的 14種地文、水文、人文因子作為特徵進行訓練，並且不

考慮空間上的相關性。可以發現，於測試區域中盡管 accuracy高達 0.97

左右，但其 precision及 recall表現都並不算好，分別為 0.5及 0.33，因

此導致 F1-score相應的只為 0.4（ 

 

 

 

 

表 4- 3）（圖 4- 1），模型分類評估能力不佳在推測崩塌的範圍中實
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際崩塌的部分其實只占半數左右，並沒有很好的辨認出來。 

 

有歷史崩塌及無空間相關模型（mlp_his）中，於先前的 14種特徵

外增加歷史崩塌作為訓練特徵，同樣沒有考慮空間上的相關性。在測試

區域中，除了 accuracy為 0.988，無論是 precision及 recall都高達 0.83

及 0.74，F1-score也因此高達 0.78左右（ 

 

 

 

 

表 4- 3）（圖 4- 1），模型分類評估能力表現優秀，無論在實際崩塌

及未崩塌區域推測準確度都很高。 

無歷史崩塌及有空間相關模型（att_no_his）則是使用基本的 14種

特徵，並且運用自注意力機制方法建立空間相關性進行訓練。在測試區

域中，盡管 accuracy仍有 0.95，但無論 precision、recall及 F1-score都

是所有模型中表現最差的（ 

 

 

 

 

表 4- 3）（圖 4- 1），模型分類評估能力相當差。 



 

4-6 

 

有歷史崩塌及有空間相關模型（att_his）同時增加考量了 14 年歷

史崩塌，並使用自注意力機制方法建立空間相關性進行訓練。其在測試

區域具有高達 0.98的 accuracy，並且 precision 及 recall都有高達 0.78

以上，因應的是 F1-score也有 0.79左右（ 

 

 

 

 

表 4- 3）（圖 4- 1），表示模型分類評估能力極佳，無論在實際崩塌

及未崩塌區域推測準確度都很高，並且實際崩塌區域被錯誤判斷的數

量 mlp_his模型更少。 

 

 

 

 

 

表 4- 3各模型評估指標 

Model accuracy precision recall F1_score 

mlp_no_his 0.971 0.506 0.337 0.404 

mlp_his 0.988 0.833 0.746 0.787 

att_no_his 0.958 0.289 0.287 0.288 

att_his 0.988 0.788 0.796 0.792 
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模型評估能力比較

模型

mlp_no_his mlp_his att_no_his att_his

0.0

0.1

0.2

0.3

0.4

0.5

0.6

0.7

0.8

0.9
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recall

F1-score

 

圖 4- 1模型評估能力柱狀圖 

 

 

 

 

五、崩塌圈繪地圖 

在測試區域運用各訓練完成的模型進行分類後，可以獲得每一個

網格中對於是否發生崩塌的機率分布，其值分布由 0至 1，數值越大，

發生崩塌的可能越高。根據訓練獲得的分類閾值可以於測試區域圈繪
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推測的崩塌範圍，更直觀的對於評估結果進行解釋。 

圖 4- 2為 mlp_no_his模型對於測試區域的崩塌圈繪範圍，可以明

確看出僅在測試區東北及東南側有相對好的推測效果，但是仔細比較

下會發現無論是崩塌範圍連續性及正確性都不佳。 

圖 4- 3 中顯示的是測試區域使用 mlp_his 模型產製的圈繪結果，

可以發現基本上這個圈繪地圖已近乎完整的判定出崩塌區域，僅有少

部分 high 的推測範圍稍微過大，或是小範圍的崩塌事件沒有被推測出

來。 

圖 4- 4中的結果是 att_no_his模型於測試區域的崩塌圈繪圖，可以

發現這個模型產製的地圖幾乎沒有任何可供參考的評估結果。 

圖 4- 5為 att_his模型於測試區域的圈繪地圖，可以說是四種模型

中推測評估能力最佳的模型，並且其 F1-score（0.79）亦是四個模型中

最高者。 
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圖 4- 2mlp_no_his崩塌潛勢圖及崩塌圈繪圖 
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圖 4- 3mlp_his 崩塌潛勢圖及崩塌圈繪圖 
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圖 4- 4att_no_his 崩塌潛勢圖及崩塌圈繪圖 
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圖 4- 5att_his 崩塌潛勢圖及崩塌圈繪圖 
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第二節 建議 

本節僅針對目前計畫進行進度所獲得的結果進行討論並提出相關

建議。 

一、歷史崩塌作為崩塌預測模型特徵的重要性 

透過前文結果中，針對 mlp_no_his模型與 mlp_his模型、att_no_his

與 att_his 之間的比較，可以很明顯的觀察到在加入評估年份過往的歷

史崩塌作為訓練崩塌潛勢模型的特徵時，可以很有效的提升模型推測

的能力。 

在兩個基本 mlp模型之間的比較中，其中的 F1_score從 0.40躍升

至 0.78（表 13），AUC 也從 0.94 提升至 0.99（圖 27a、圖 27b），並

且從各自產出的崩塌圈繪地圖可以明顯看出，mlp_his與實際崩塌對比

下明顯誤判區域更少，較主要的崩塌區域也圈繪的更完整，有更好的推

測準確度。 

而比較兩個包含空間資訊的 attention模型，F1_score從 0.28躍升

至 0.79（表 13），AUC也明顯的提升約 0.11（圖 27c、圖 27d）。另外，

att_no_his模型的表現不盡理想，其可能的原因是由於 attention模型的

運算邏輯，我們無法隨意刪減或篩選資料，導致了進行訓練的資料中崩

塌與未崩塌面積的比例接近 1：43，在這樣的情況下容易發生資料偏誤
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（sample bias）問題。舉例來說，在訓練模型解決分類問題時，若某類

型 A在訓練資料中占比太高，如 A：B：C = 97：2：1，則模型只要推

測答案是 A，在訓練過程就可以達到 97%的 accuracy，這樣雖然模型能

夠收斂，但是其實不具有實質意義。在 att_no_his模型中，便是遇到了

資料偏誤的狀況而導致模型失去評估能力。相較之下，本研究透過增加

歷史崩塌作為特徵的 att_his 模型在正負資料差距極大的情況下依舊達

到了極佳的評估能力，說明了歷史崩塌在未來崩塌的發展中是一顯著

的影響因素。 

透過上述的比較，本研究認為有關機關在進行各式崩塌評估模型

的建置時，必須考量歷史崩塌可能造成地質條件的不穩定，而影響到未

來崩塌發生的狀況，若能透過資料蒐整及正確的崩塌範圍圈繪研究取

得過去發生的崩塌資料，對於提升評估正確性會有明顯的幫助。 

二、空間關係之於推測的效果 

由於 att_no_his模型表現不佳，在這節主要對 mlp_his和 att_his兩

者進行空間關係之於推測效果討論。在使用了自注意力機制演算法訓

練模型理解空間上不同網格之間的關聯後，雖然在 F1_score上，mlp_his

及 att_his差距不大，都有優異的表現（圖 4- 1），但是細看可以發現，

att_his的 recall表現比 mlp_his佳。由於 recall所表示的意義是，實際
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崩塌中被模型成功推測為崩塌的比例，在防減災領域中，災害發生所造

成的影響常是無法挽回且必須要避免的，因此常採取較保守的評估策

略，即「寧可誤判，也不能漏判可能的災害」。在實務應用上，recall更

高的具空間關係的 att_his模型應是較適合實際運用的模型。 

考量空間關係的另一個優點圖 4- 6所示，圖 4- 6a為實際崩塌的範

圍、圖 4- 6b、c分別為 mlp_his及 att_his推測的崩塌範圍，可以很明顯

的看到 mlp 模型所推測的崩塌範圍有較不連續的情形，與現實狀況可

能差距較大。在過去針對此問題，Chang等人（2023）提出了一種想法，

認為這是由於模型以網格為單位進行推測而產生不合現實狀況的缺點，

而他們最後選用斜坡單元（slope unit）作為解決的方案。因此，本研究

另外在原本的建模架構下改用斜坡單元為資料單位（資料來源：水保

署），與網格單元的結果做比較，以確認何種資料格式更適合運用於崩

塌潛勢的評估。 

結果顯示，斜坡單元模型的各項模型評估指標皆顯著低於網格模

型（圖 4- 7），並且從崩塌潛勢地圖及崩塌圈繪地圖可以發現，不使用

歷史崩塌作為特徵的斜坡單元模型（SU_no_his），模型評估效果非常差，

基本上不具參考價值；而使用歷史崩塌作為特徵的斜坡單元模型

（SU_his）相對可以將崩塌面積較大的幾個事件判斷出來，但是受限於
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斜坡單元本身固定的形狀，當崩塌發育超越單一斜坡單元範圍時，極有

可能因此出現誤判或是漏判的情況（圖 4- 8 至 圖 4- 11 為測試區使用

斜坡單元模型評估之地圖結果）。因此本研究認為：斜坡單元囿於其既

定的分割範圍，產出的崩塌潛勢評估結果可能因此受限；斜坡單元的數

量相較於以網格切分同一面積的區域，資料數量較少，不利於機器模型

訓練的收斂；且由於斜坡單元面積相對較大，單一單元內特徵資料應取

平均或是其餘統計數值仍值得商榷。故在有良好解析度的網格資料可

供建立使用時，仍應使用網格作為單位進行模型的訓練，若有崩塌圈繪

範圍不連續的考量，可考慮使用本研究根據自注意力機制開發的空間

相關性模型。 

 

 

 

圖 4- 6崩塌圈繪範圍比較圖（a）真實崩塌範圍；（b）mlp_his崩塌圈繪範圍；（c）att_his崩塌圈

繪範圍 
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網格模型與斜坡單元模型評估能力比較
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圖 4- 7 網格資料神經網路模型（mlp）與斜坡單元資料神經網路模型比較圖 
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圖 4- 8 斜坡單元無歷史崩塌（SU_no_his）5類崩塌潛勢地圖 
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                       圖 4- 9 斜坡單元無歷史崩塌（SU_no_his）崩塌圈繪地圖 
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                       圖 4- 10 斜坡單元有歷史崩塌（SU_his）5類崩塌潛勢地圖 

 



 

4-21 

 

 

 

                       圖 4- 11 斜坡單元有歷史崩塌（SU_his）崩塌圈繪地圖 
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三、模型在空間上的泛用性 

本研究為了防止地質條件差異較大而導致訓練區域訓練出來的模

型可能無法在測試區域取得良好的表現，選擇了一個與訓練區域相鄰

的、具有相似地質條件的測試區域（圖）（測試區域 2區域概況詳見附

錄）。前人研究中，絕大多數的研究者也都採用了相同的選擇標準，或

是直接將訓練區域隨機進行劃分獲取測試及訓練區域，因而得以在測

試區域取得不錯的評估成果（Tien Bui 等，2012；Arnone 等，2016；

Xiao等，2018；Wang等，2019；Hong等，2019；Dou等，2019；Chang

等，2019；Huang等，2020；Dao等，2020；Huang等，2020；Dou等，

2020；Zhou 等，2021；Huang 等，2021；Sun 等，2021；Huang 等，

2022；Tang等，2022；Fang等，2022；Li等，2022；Pham等，2022；

Qin等，2022；Aslam等，2023；Chang等，2023）。 

但是這引申出一個問題，考量到模型訓練所耗費的資料前處理、電

腦運算成本，研究者不一定有能力使用大範圍的區域進行訓練建模。前

述的測試區域選擇下，儘管多能使模型在測試區域有不錯的評估成果，

但實務防災單位或風險控管機關所需要的是能在各處快速評估崩塌風

險的模型。這些在地質特性相似的測試區域有良好表現的模型是否仍

能在任意的地區做到良好的評估亦是重要的議題。本研究所使用的自
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統計方法衍伸而來的機器學習方法，就是為了避免案例式崩塌分析在

不同區域差異明顯的問題，應討論並確認是否達到預期目標。 

為了瞭解本研究訓練的模型是否能在不同的地質及水文條件下依

舊能有良好的評估能力，選擇了屬於雪山山脈地質區，位於台中市和平

區大甲溪流域、德基水庫下游的谷關調整池及天輪調整池集水區做為

測試區域 2（圖 4- 12），以期能比較兩者之間評估結果的差異。 

圖 4- 13 為兩個測試區域評估的結果比較，由於 mlp_no_his 及

att_no_his兩個模型在前文中已經討論過它們分類推測能力較差無法應

用的問題，因此本研究著重於觀察 mlp_his及 att_his兩個模型的表現。

從 F1_score 的表現中可以發現，兩種模型面對不同的測試區時，測試

區 2會稍遜於測試區 1，但依舊位在 0.7左右，仍具有良好的分類推測

能力。另外，比較兩個模型在面對條件迥異的測試區 2時，att_his模型

分類推測效能下降幅度較小（F1_score下降 0.061），而 mlp_his模型效

能下降幅度則較大（F1_score下降 0.092）。說明基於自注意力機制所開

發的模型，由於可以仔細的考量不同網格間的相關性，而較能涵蓋多樣

化的崩塌類型，因此在不同區域有較佳的適應能力。 

圖 4- 14至圖 4- 17為四個模型於測試區域 2獲得的崩塌圈繪地圖

成果，與前面所述一致，mlp_no_his及 att_no_his盡管在某些規模較大
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的事件有稍微圈繪到，但仍有較多的誤判及漏判。而 mlp_his和 att_his

則有更好的崩塌結果。 

 

 

圖 4- 12 測試區 2範圍：谷關、天輪調整池集水區 
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圖 4- 13 測試區 1與測試區 2模型評估結果比較圖 
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                       圖 4- 14 mlp_no_his崩塌潛勢圖及崩塌圈繪圖（測試區 2） 
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                      圖 4- 15 mlp_his崩塌潛勢圖及崩塌圈繪圖（測試區 2） 
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                      圖 4- 16 att_no_his崩塌潛勢圖及崩塌圈繪圖（測試區 2） 
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                       圖 4- 17 att_his崩塌潛勢圖及崩塌圈繪圖（測試區 2） 
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四、模型在時間上的泛用性 

在模型訓練及測試過程中，為了達到了解「現在」已知條件對「未

來」崩塌發生與否的關係，在會隨時間變化的特徵，如降水、NDVI、

NDBI 等，選用的皆是推測年份前的資料。本文中的模型皆是以 2015

年前資料作為訓練資料、2015 年的崩塌紀錄作為訓練標籤，並且在

mlp_his及 att_his兩種模型有較佳的推測表現。透過 2015 年的訓練讓

模型學習到「現在」與「未來」之間的關係之後，本節將探討這些模型

是否也能在任意年份進行良好的推測（圖 4- 18）。 

 

圖 4- 18時間泛用性示意圖 

本研究選擇了 2009、2012 及 2018 年為例，進行了資料準備及前

處理等操作，以作為模型的推測目標年份。不過在此會出現一個問題，

即在先前的訓練中使用的是 2015年以前所有可取得的歷史崩塌資料作
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訓練區特徵
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為特徵，但是若要考慮不同年份，則推測年份前的歷史崩塌年份數量將

有所差異，這會導致崩塌潛勢評估模型的特徵輸入數量將有所差異，無

法正確推測。因此根據先前的討論結果（表 4- 2），將 2015年模型從原

本使用所有歷史崩塌年份（28個特徵）改為只使用 2012、2013、2014

年三年份的歷史崩塌（17 個特徵）進行訓練，期許這樣得以在保持推

測效能的情況下在不同的年份也都能以相同的特徵數輸入並評估。 

透過圖 4- 19可以觀察在使用全部 14年份歷史崩塌及僅使用 3年

份歷史崩塌所訓練出來的 2015年模型在不同測試區域的差異。在僅使

用 3年份歷史崩塌作為特徵時，測試區 1的推測表現（F1_score）基本

上都維持與使用 14年份歷史崩塌的模型相似的水準；測試區 2的推測

表現在含空間關係（att_his）下降幅度與差異不大，但是不含空間關係

（mlp_his）的下降幅度就相對較大。此結果說明用較多年份的歷史崩

塌進行訓練比較能取得好的結果；而使用 3 年份歷史崩塌進行訓練，

雖在相似地質條件區域（測試區 1）仍能有良好表現，但是於不考量空

間關係的模型中，一旦地質條件與訓練區域差異較大時表現可能較差，

應視任務目標加以考量並調整訓練思路。 
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圖 4- 19歷史崩塌使用年份比較圖 

圖 4- 20為多年份測試的結果，橫軸代表推測的年份，縱軸是推測

的 F1_score，不同形狀的資料標記代表不同的模型，而實心標記為測試

區 1，空心標記為測試區 2。考量到 mlp_no_his及 att_no_his兩個模型

本就不具良好的推測能力，這邊將只針對 mlp_his及 att_his進行討論。 

在 2018、2012兩年，除了 2012年測試區 2的 mlp_his外，無論是

在測試區 1 或是測試區 2，兩個模型的 F1_score 皆位於 0.6 至 0.7 左

右，有不錯的推測能力，說明這兩個模型於 2015年學到的崩塌因果關

係在面對不同年份的推測目標時，仍能進行不錯的判斷。 

而在2009年，無論是 att_his或mlp_his模型，在測試區1的F1_score
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表現都降至 0.4以下，不具良好推測能力；反之，測試區 2的表現雖也

不算佳，但仍位於 0.5左右。這樣於測試區 1的表現劣於測試區 2的結

果與其它年份有所不同，代表測試區 1 在當年度可能因某些原因使崩

塌發生的機制與模型學習出的推測標準有極大的差異，導致判斷失準。

2009 年的莫拉克颱風為台灣中南部地區帶來非常極端的降雨，本研究

比較了測試區 1及測試區 2的平均降水及標準差，如圖 4- 21所示。在

2009 年至 2018 年間，2009 年時兩測試區無論是月均降水的差異或是

標準差的差異都是 10年內最大，於歷史實際情況中，也能知道當年高

屏地區山區是受風災導致崩塌最嚴重的區域，足以佐證的是 2009年時

測試區 1的崩塌率為 9.7%，相較之下 2012、2015、2018的平均崩塌率

僅有 3.0%。在這樣的情況下，崩塌發生將主要受控於極端的降水事件，

可能與其餘年份受多種因素共同影響而致災有所不同，導致模型透過

正常年學習到的關係不適用而失去良好的推測能力。 
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   圖 4- 20 不同年度模型評估能力比較圖 

 

    圖 4- 21 2009、2012、2015、2018年年均降水及標準差 
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    從以上的分析結果可以得知，選用 3 年份歷史崩塌作為特徵時，

在 att_his 及 mlp_his 兩個模型中能在不同年份維持一定的推測表現

（F1_score：0.6 – 0.7），其中 att_his在不同地質條件下的穩定性較佳。

不過，當模型面臨極端降水條件時，可能因為崩塌機制的差異導致模型

推測失準，仍須進一步的改善。 

五、研究需改善問題 

本研究至此已成功建立將歷史崩塌納入訓練特徵的機器學習模型，

大幅提升了模型評估崩塌發生的能力；同時評估了使用自相關模型進

行網格之間相關性的優缺點，並與過往研究中常見的斜坡單元方法進

行比較，自相關模型有效的提升了崩塌範圍圈繪的精準度，減少了誤判

及漏判。並且也針對模型在空間上、時間上的泛用性進行討論，目前有

兩點需要改善。 

首先是在與訓練區不同地質條件下使用模型時，模型的表現會出

現下滑，這在同樣屬於輕度變質岩區的測試區 1 及測試區 2 便可見端

倪，因此如何提升不同區域的崩塌評估能力，目前有兩種思路，一是依

據 Chen（2016）的構造地質分區圖，將模型分為海岸平原地質區、西

部麓山帶地質區、雪山山脈地質區、脊樑山脈地質區（廬山板岩帶）、

脊樑山脈地質區（大南澳片岩帶）及海岸山脈地質區六種，並在各區域
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選擇代表性集水區進行模型訓練及建置，在後續應用上則可先依據區

域選用對應的模型進行評估（圖 4- 22）。第二種則是在模型訓練過程中

加入各構造地質區的集水區案例作為訓練資料進行訓練，使模型得以

適用於不同構造地質區（圖 4- 23）。 

 

圖 4- 22 多元模型解 
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圖 4- 23 單一模型解 

另外需要改善的部分是在時間泛用性討論中，可以發現由於 2009

年降雨條件較極端，使得模型針對 2009年進行預測時不能得到良好的

結果。這揭露出一個問題：本研究開發之模型受限於使用的訓練資料，

當評估年的前 3 年之歷史崩塌資料中鮮少發生崩塌，並且在評估年的

年度有大量短延時強降雨事件發生時，模型的效果可能因此受限，此情

況於現今氣候變遷加劇情況下愈發常見。於訓練區及相鄰的荖濃溪集

水區（桃源、六龜）中嘗試評估時發現，由於 2021年至 2023年之崩塌

圈繪紀錄較為稀少，包含歷史崩塌的 mlp_his及 att_his模型針對 2024

年的崩塌預測顯示僅有極少數地區有發生崩塌的可能性（圖 4- 24至圖
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4- 27），與水保署今年度公告之土石流及大規模重大災害事件初步報告

（農業部農村發展及水土保持署，2024）（圖 4- 36、圖 4- 37）對比可

以發現，除了 mlp_his模型獲得的結果有正確對應上桃源區的案例（圖

4- 36），六龜區案例無論是 mlp_his、att_his模型都未能正確預測到，顯

示本研究開發之模型仍有受限。 

測試區 1、測試區 2針對 2024年的預測結果（圖 4- 28至圖 4- 35），

受限於本年度尚未結束，災例蒐整並未完善、崩塌圈繪資料也尚未公告，

無法做直接的比對。但 2024 年度受 0403 地震、凱米颱風、山陀兒颱

風、及康芮颱風多次衝擊的邊坡狀態，崩塌災害可能不如評估的結果那

麼少。故或許後續須調整思路，將歷史崩塌特徵的使用方式從每一年度

的崩塌圈繪外，另外新增每一年度的崩塌面積變化差異，並考慮新增除

崩塌圈繪資料外，現地位移量變化的資料作為限制條件或是新增特徵。 

因以上兩點仍須改進，且改進作為較耗時而仍在進行中，在改進完

成前為避免產出品質尚待考驗的結果，本研究目前僅產出訓練區及兩

個測試區之次年度崩塌潛勢圖，前期報告中預計完成之全台次年度崩

塌潛勢圖本年度無法如期產出，須待後續補全。
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                       圖 4- 24 mlp_no_his崩塌潛勢圖及崩塌圈繪圖（訓練區+荖濃溪部分範圍；2024年度） 

 

 



 

4-40 

 

 

                      圖 4- 25 mlp_his崩塌潛勢圖及崩塌圈繪圖（訓練區+荖濃溪部分範圍；2024年度） 

 

 



 

4-41 

 

 

                       圖 4- 26 att_no_his崩塌潛勢圖及崩塌圈繪圖（訓練區+荖濃溪部分範圍；2024年度） 
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圖 4- 27 att _his崩塌潛勢圖及崩塌圈繪圖（訓練區+荖濃溪部分範圍；2024年度） 
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圖 4- 28 mlp_no_his崩塌潛勢圖及崩塌圈繪圖（測試區 1；2024年度） 
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圖 4- 29 mlp_his崩塌潛勢圖及崩塌圈繪圖（測試區 1；2024年度） 
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                           圖 4- 30 att_no_his崩塌潛勢圖及崩塌圈繪圖（測試區 1；2024年度） 
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                           圖 4- 31 att_his崩塌潛勢圖及崩塌圈繪圖（測試區 1；2024年度） 
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圖 4- 32 mlp_no_his崩塌潛勢圖及崩塌圈繪圖（測試區 2；2024年度） 
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圖 4- 33 mlp _his崩塌潛勢圖及崩塌圈繪圖（測試區 2；2024年度） 
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圖 4- 34 att_no_his崩塌潛勢圖及崩塌圈繪圖（測試區 2；2024年度） 
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圖 4- 35 att_his崩塌潛勢圖及崩塌圈繪圖（測試區 2；2024年度） 
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圖 4- 36 凱米颱風桃源區勤和里土砂災例速報（資料來源：農業部農村發展及水土保持署） 
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圖 4- 37 凱米颱風六龜區中興里土砂災例速報（資料來源：農業部農村發展及水土保持署） 
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附錄 2 模型詳細設計圖 
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附錄 3 驗證資料 F1_threshold圖 
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附錄 4測試區 2基本條件及現地調查記錄 
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monthly precipitation-測試區2
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附錄 5 期初審查會議記錄暨回覆辦理情形 

項次 審查意見 處理情形 

一 本計畫提到將以深度神經網路

模型為崩塌預測模型，但並未

提及將使用何種架構之深度神

經網路模型，此外也未提到將

如何改良及優化該模型使其能

考量崩塌行為之連續性及相關

性。 

感謝委員意見，已於內文「工

作執行方法與步驟」中詳述所

使用之模型架構及相關統計、

數學原理。 

二 一般進行機器學習時，通常即

會以歷史崩塌地相關資訊做為

訓練資料，並與所預測新生崩

塌地之間建立了關聯。本計畫

欲透過機器學習了解歷史崩塌

對於新生崩塌之影響，似乎並

未說明此與一般方法有何區

別。 

感謝委員意見，監督式機器學

習模型訓練過程中，需要給予

「題目」及「答案」，使機器

建構解釋兩者之間相關性的複

雜函式。在崩塌評估任務中，

「題目」往往是「地形因子、

水文因子、地質因子及地文因

子等」，而「答案」如委員所

述是「歷史崩塌」。而本研究

擬了解的是，若考慮 2015
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年，「題目」是「地形因子、

水文因子、地質因子及地文因

子等，加上事件前崩塌紀錄

（2015年以前）」，「答案」是

「2015年崩塌紀錄」時，訓練

出之模型評估能力的改變。 

三 計畫中未說明如何進行成果驗

證。 

感謝委員意見，已於內文「工

作執行方法與步驟」說明。 

四 機器學習模型之建立需大量訓

練資料，計畫書中未說明訓練

資料資料集的內容及格式。也

未針對機器學習架構做說明。 

感謝委員意見，已於內文「工

作執行方法與步驟」說明。 

五 如何優化模型，使其適合不同

目標區域、不同年份及降雨條

件，細節未描述。 

感謝委員意見，因計畫進度尚

未進入相關探討階段，在此簡

述構想：透過多步驟或分支式

訓練過程納入不同地質、地

形、降水條件及年份之訓練區

域，使模型儘可能學習多的樣

本，以期在面對不同輸入時維
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持評估表現。詳細實施內容於

施行後將於期末報告中呈現。 

六 建議說明崩塌資料庫及崩塌因

子(特徵)資料庫，應收集的資

料面向以作為判斷崩塌潛勢評

估模式的可行性。 

感謝委員意見，已於內文「工

作執行方法與步驟」說明。 

附錄 6 期中審查會議記錄暨回覆辦理情形 

項次 審查意見 處理情形 

一 目前研究考慮歴史崩場事件特

徴以大幅提升模型能力(Fl-

score)在MLP模型或與

attention模型，皆獲顯著效

果。尤其在 attention模型在

precision及 recall有較好表

現，也符合預期。 

感謝委員意見，目前結果尚需

進一步優化，以期具備更實用

的運用場景。 

二 建議針對隨機森林法所產生之

特徵重要性因子進行探討(與文

獻比較)，以利背後物理意義之

闡述。 

感謝委員意見，內文中已新增

相關討論及文獻比對，惟不同

案例下特徵對於崩塌發生之影

響可能不盡相同，使目前結果
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仍稍嫌 淺。我們下一步目標

便是透過發展解釋性更加優良

的模型，輔以詳細的現地案例

探討，以了解不同區域崩塌致

災因子的重要性及原因。 

三 建議加入可解釋 AI之機制，

以瞭解模型之解釋能力。 

感謝委員意見，已於內文中增

加相關說明及文獻。本研究目

的主要在探討歷史崩塌特徵及

空間相關之於模型評估效能的

提升，希望先精進評估的正確

性，後續會再針對模型可解釋

性方面進行下一步的改良。 

四 P4-4至 P4-6排版疏漏，期末

報告請修正。 

感謝委員意見，已針對錯誤修

正。 

五 表 2-8對於後續評估此研究的

模型好壞至關重要，是否有相

關文獻做為此表格的佐證？ 

感謝委員意見，已於內文中補

上相關文獻。 

六 2-47頁提到選取指標的考量，

如：此計畫僅將 accuracy列為

感謝委員意見，已於內文中補

上相關文獻。其中探討了面對
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參考，並不特別比較其數值，

是否有類似研究也做過類似的

決定？ 

不平均資料之分類問題使用

acccuracy評估可能帶來的偏誤

問題。 

七 使用隨機森林法做為崩塌潛勢

的計算依據，為何還需要計算

FR與 VIF的數值？請補充說

明。 

感謝委員意見，計算 FR及

VIF數值旨在進行模型訓練前

了透過簡單的統計方法評估各

項特徵是否適合使用。而隨機

森林法在本計畫中不是做為崩

塌潛勢的計算依據，而是在神

經網路模型（黑盒子模型）完

成後，用於事後解釋各項特徵

權重之用。主要在了解特徵各

自對於崩塌發生的重要性排

序。 

八 地質組成的部分是以三大岩類

做為區分權重的標準？還是以

地調所的五萬分之一地質圖為

依據？請補充說明。 

感謝委員意見，已於內文第二

章第二節第七段之（三）說

明。本研究是使用的是地調所

的五萬分之一地質圖中的岩性

分類，詳細類別可見附錄 1地
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質特徵的圖表。 

九 當研究區域內有許多構造線通

過時，做了 buffer之後若有兩

條以上的構造線產生交集，是

否會提高這個區域的風險值？ 

感謝委員意見，確實在多構造

線或道路通過的地方對於邊坡

穩定的影響可能會有疊加的效

應，但如何量化其疊加的效應

是另一值得探討的課題。在本

研究主題方向上，目前尚無考

量此效應的影響。 

十 2-6提到後續將以訓練區做為

主要介紹，但圖 4-2到 4-5只

呈現測試區的結果，建議補充

說明訓練區的成果。 

感謝委員意見，2-6中提及以

訓練區做為主要介紹是讓讀者

得以了解模型是學習了甚麼條

件下的資訊而建立的。而第四

章中，因為訓練區即模型的訓

練依據，用模型來預測模型的

依據於邏輯上較不合理，故主

要將焦點放於測試區域上。 

十一 本研究計畫預計產出能「預

測」未來潛在崩塌地的模型，

但期中報告內文中並未說明目

感謝委員意見，於附錄 5第二

點中有針對整個模型架構的解

釋、圖 4- 18中另有整個資料
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前的模型如何做到，建議補充

說明。 

流的說明。本研究建立之模型

使用的訓練特徵皆為欲評估的

目標年之前的各種特徵，對應

的結果則是目標年崩塌資訊，

這樣的情況下模型學習到的因

果關係是這樣：模型看到 2015

年以前特徵→模型評估→模型

對 2015年的崩塌狀況給出評

估的結果，應用於未來的年份

則是模型看到 2025年以前特

徵→模型評估→模型對 2025

年的崩塌狀況給出評估的結

果。藉此來達成所謂「預測」

未來崩塌潛勢的效果。 

附錄 7期末成效評核及審查意見辦理情形 

項次 審查意見 處理情形 

一 訓練模型時的雨量資料是如何

輸入與分隔的? 

感謝委員意見，已於內文 2-7-2

中新增所使用雨量資料的詳細

說明。由於本研究主要關注點
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是不同年度全年度的廣域崩塌

潛勢評估，目前並非針對單一

雨場或降水事件進行評估，因

此雨量資料是以整年的平均月

降雨量為單一特徵，照網格順

序依序輸入模型訓練評估，並

無不同雨場分隔的狀況。未來

會考慮針對更直觀的雨場、事

件對進行後續的延伸研究。 

 


