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摘要 

臺灣森林因地處颱風頻繁且地質脆弱之地區，長期面臨天然災害與人工林退化

的雙重壓力，導致森林結構與功能產生劇烈變動。為掌握森林演替與災後復育之動

態，本研究以六龜試驗林為研究區，結合多時期衛星影像、空載光達與地理資訊系

統，運用邏輯迴歸 (Logistic Regression, LG)、隨機森林 (Random forest, RF) 與細

胞自動機-馬可夫鏈 (Cellular automaton and Markov Chain, CA-Markov) 等模型，進

行森林變遷與崩塌復育潛勢之時空分析與預測。 

本研究首先探討臺灣杉人工林的自然演替變化與地理因子關聯，並建立全區臺

灣杉人工林變化之邏輯迴歸與隨機森林預測模型。其後考量造林地區位差異，分別

建立北鳯岡林區與南多納林區的分區模型，結果顯示分區模型能顯著提升預測準

確性。其中 RF 模型準確率高達 94.8%與 97.8%，AUC 值分別為 0.988 與 0.998，

研究成果顯示高程、雨量與距林道距離為主要影響因子。 

在崩塌與復育長期監測方面，莫拉克颱風後六龜崩塌整體呈現劇烈減少、後趨

穩定變化趨勢，崩塌地景破碎化指標，也呈現下降趨勢，且地景連續性增加，顯示

結構穩定性提升。崩塌復育則發現在崩塌發生後初期階段復育速度較快，較後期更

具恢復力。在模型建構方面，空間解析度經測試以 10 m 解析度表現較佳。在模型

方法上，以隨機森林較邏輯迴歸表現較好。其中崩塌潛勢 RF 模型，分別在 2009 - 

2017 與 2017 - 2024 兩個時段建置模型，其 AUC 值皆超過 0.950，準確度分別為

89%及 90%，模型表現極佳，主要影響因子為冠層結構指標、NDVI 與高程。崩塌

復育 RF 模型 AUC 值則分別為 0.87 與 0.90，準確度為 77%與 83%，表現亦佳，關

鍵因子為距崩塌邊緣距離、高程及坡度，顯示地形與種源供應為復育重要因素。 

在未來土地覆蓋變化預測部份，首先利用 2009 年與 2017 年兩期土地覆蓋型變

化資料及潛在影響因子，結合 RF 模型產生轉移機率圖，並整合 CA-Markov 模型，

模擬預測 2024 年之土地覆蓋空間分布。預測結果與實際 2024 年土地覆蓋型進行

比對，並與傳統僅使用 CA-Markov 模型的預測效能進行比較。結果顯示 RF-CA-

Markov 模型準確率達 95.78%，Kappa 值 0.522，顯著優於傳統 CA-Markov 模型之

準確率 (84.88%) 與 Kappa 值 (0.253)。 

完成模型驗證後，進一步以 2017 年至 2024 年期間之土地覆蓋變化與驅動因
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子進行 RF 模型訓練，重新產生轉移機率圖，並模擬 2031 年土地覆蓋變遷。模擬

結果顯示，植生及崩塌地面積與 2024 年預測結果相近，未持續擴大，森林覆蓋趨

於穩定，反映出災後崩塌與復育趨於穩定。 

本研究證實整合多時期遙測資料與機器學習模型，可有效掌握森林演替與災害

復育動態，提升崩塌潛勢與森林變遷預測能力。研究成果可提供森林經營與防災調

適政策制定的量化依據，以促進森林資源之永續發展與生態系功能之長期穩定。 

 

關鍵詞：空載光達、邏輯迴歸、隨機森林、細胞自動機、馬可夫鏈 
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A Study on the Long-Term Forest Dynamics Affected by 

Plantations and Landslide Disturbances in Lioukuei 

Abstract 

Taiwan’s forest ecosystems, residing in a landscape highly susceptible to typhoons 

and geological instability, face the dual pressures of natural disasters and plantations 

degradation, leading to significant changes in forest structure and function. To understand 

the dynamics of forest succession and post-disaster recovery, this study focused on the 

Lioukuei Experimental Forest, integrating multi-temporal satellite imagery, airborne 

LiDAR, and Geographic Information Systems (GIS). Logistic regression, Random Forest 

(RF), and Cellular Automaton-Markov Chain (CA-Markov) models were applied to 

conduct spatiotemporal analysis and prediction of forest changes and landslide recovery 

potential. 

This study first investigates the natural succession dynamics of Taiwania 

cryptomerioides plantations and their relationship with geographic factors, establishing 

logistic regression and random forest models to predict the spatial distribution of forest 

transitions across the entire study area. To account for spatial heterogeneity between 

afforestation sites, separate zonal models were developed for the northern Fenggang and 

southern Duona forest districts. Results indicated that zonal models significantly 

improved prediction accuracy, with RF models accuracies of 94.8% and 97.8%, and AUC 

values of 0.988 and 0.998, respectively. Key influencing factors identified were elevation, 

precipitation, and distance to forest roads. 

In terms of long-term landslide and vegetation recovery monitoring, post-Typhoon 

Morakot landslide activity in the Lioukuei region showed a marked initial decline 

followed by stabilization. Landscape fragmentation indices also exhibited decreasing 

trends, while landscape connectivity increased, indicating improved structural stability. 

Vegetation recovery was observed to proceed more rapidly in the early stages following 

landslides, suggesting higher resilience during the initial recovery phase. Model 

development showed that a spatial resolution of 10 m provided the best performance. 

Among modeling approaches, RF outperformed logistic regression. For landslide 

susceptibility, RF models were developed for the 2009–2017 and 2017–2024 periods, 

AUC values above 0.950 and accuracies of 89% and 90%, respectively. Key variables 
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included canopy structure indices, NDVI, and elevation. For vegetation recovery 

modeling, RF models achieved AUC values of 0.87 and 0.90, with accuracies of 77% and 

83%. The most influential variables were distance to landslide edge, elevation, and slope, 

indicating that terrain characteristics and seed source proximity are critical to recovery. 

For future land cover change prediction, RF models were first trained using land 

cover transitions and driving factors from 2009 to 2017 to generate transition probability 

maps, which were integrated with the CA-Markov model to simulate land cover 

distribution in 2024. Comparison with actual 2024 land cover data and the traditional CA-

Markov model revealed that the RF-CA-Markov model outperformed the latter, achieving 

an overall accuracy of 95.78% and a Kappa coefficient of 0.522, significantly higher than 

the CA-Markov model’s 84.88% accuracy and 0.253 Kappa value. 

Following model validation, land cover transitions and driving factors from 2017 to 

2024 were used to retrain the RF model, enabling simulation of land cover changes in 

2031. Results showed that forest and landslide areas in 2031 remained similar to the 2024 

projections, indicating no significant expansion of landslide zones and suggesting that 

post-disturbance vegetation recovery and landscape stabilization had reached a relatively 

steady state. 

This study confirms that integrating multi-temporal remote sensing data with 

machine learning models can effectively capture forest succession and disaster recovery 

dynamics, enhancing the predictive capability for landslide susceptibility and forest 

changes. The findings provide a quantitative basis for forest management and disaster 

adaptation policy, promoting the sustainable development of forest resources and the 

long-term stability of ecosystem functions. 

 

Keywords: Airborne LiDAR、Logistic Regression、Random Forest、Cellular Automaton、

Markov Chain. 
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第一章 前言 

 

第一節 研究背景與動機 

森林生態系統具備有水土保持、氣候調節、碳吸存、生物多樣性維護及木材供

應等多元功能，是維繫著山林穩定與林業發展的重要自然資源。然而，臺灣位處太

平洋颱風路徑帶，地形陡峭且地質脆弱，儘管擁有超過 60%的森林覆蓋率，卻也面

臨極高的天然災害風險。隨著全球氣候變遷加劇，極端氣候事件如強降雨與高強度

颱風日益頻繁，對山區森林造成極大的衝擊。2009 年莫拉克颱風即為代表性的案

例，其在六龜地區造成單日降雨量高達 1200 mm，引發大規模山崩與土石流，對森

林生態系統造成嚴重破壞。 

此外，臺灣森林經營的歷史亦對當前森林狀況產生深遠的影響。過去以木材生

產為導向的政策使得 1970 年代大量皆伐天然林，並廣泛推動人工造林，尤其以臺

灣杉等經濟樹種為主。然而，1991 年起全面禁止天然林伐採，人工林砍伐亦逐漸

停滯，撫育與更新等經營管理措施相繼中斷，導致林分進入被動放任生長狀態。隨

時間推移，這些純林林分逐漸受到天然闊葉樹種入侵，林分健康與生產力下降，木

材利用價值亦隨之衰退。人工林的演替與生態功能轉變，反映出過往單一經營目標

與管理策略在現今多元目標下的挑戰。 

因此，面對天然災害與人工林退化的雙重壓力，臺灣山區森林的結構與功能正

經歷顯著的變動，為未來森林經營帶來高度的不確定性。天然災害造成大面積的崩

塌，嚴重破壞森林地景結構，並降低了森林生態系的服務功能，但同時森林也會隨

著時間自我療癒。因災害所造成的崩塌，隨著時間慢慢的復育，逐漸恢復植被覆蓋

與生態功能；另一方面，人工林在現行經營策略下也面臨生長停滯、競爭壓力增加、

樹種適應性不佳等問題。上述變遷過程在時間與空間上皆具高度複雜性，若缺乏長

期、系統性的觀測與分析，將難以掌握干擾後森林發展的趨勢與潛在風險。尤其在

面對氣候變遷加劇與森林多元功能需求日益提升的情況下，如何整合歷史資料與

遙測先進技術，深入瞭解人工林與天然災害對森林演替與景觀變化的影響，將是永

續森林經營的重要依據。 
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第二節 研究目的 

本研究以六龜試驗林為研究區，主要因其不僅具早期人工造林的歷史，且經歷

過 2009 年莫拉克颱風重大天然災害的擾動，為觀察天然災害後森林結構變遷與人

工林自然演替的理想場域。為全面掌握森林結構與崩塌復育時空變化，本研究整合

多時期衛星影像、空載光達資料與地理資訊系統分析技術，並運用邏輯迴歸、隨機

森林、細胞自動機與馬可夫鏈等統計與機器學習模型，進行長期森林變遷與崩塌動

態之量化分析與預測，主要研究目的如下: 

 探討人工林自然演替與地理因子關聯 

針對六龜試驗林臺灣杉人工林，分析在不同區位之生長狀況與天然闊葉林入侵

程度，並結合地形、氣候與環境條件等變數，建構邏輯迴歸與隨機森林模型，評估

不同地理環境條件下人工林的生長表現與潛在經營風險，作為未來林分撫育或管

理策略的參考依據。 

 分析崩塌地與復育之影響因子與時空分布趨勢 

利用多時期衛星與空間分析方法，監測崩塌與復育區位變化，並建立邏輯迴歸

與隨機森林模型，探討其潛在驅動因子及空間分布特性，分析其變遷趨勢與潛在風

險分布。 

 模擬未來森林結構變化趨勢 

利用隨機森林模型建立土地覆蓋變動轉移機率圖，結合細胞自動機與馬可夫鏈

模型，模擬六龜試驗林 2031 年的森林覆蓋分布，進行未來空間模擬與風險預測，

提供森林經營規劃與災害調適策略的量化基礎。 

綜上所述，本研究期望建構具有空間預測能力之整合模型，掌握森林變遷關鍵

因子與演替機制，因應天然擾動與經營管理的挑戰，提出有助於災害調適與木材利

用的經營參考依據。 
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第二章 文獻回顧 

 

第一節 森林干擾 

 崩塌與復育 

森林區域的崩塌現象不僅威脅生態系統的穩定性，也對地表植被造成了巨大的

破壞 (Mi et al., 2019)，崩塌發生時常造成樹木大量死亡，土壤加速流失，導致生物

量損失並改變水文與地形，對森林長期健康構成潛在威脅 (Dale et al., 2001; Dislich 

and Huth, 2012)。在健康的森林生態系統下，強大的樹根系統和樹木可明顯提升坡

面的穩定性，降低崩塌的發生機率 (Moos et al., 2016)。相反地，當森林植被退化

或消失時，將導致崩塌風險明顯提高 (Jamal and Mandal, 2016)。因此在高風險區域

實施造林，可有效減少崩塌發生次數，達到減災的目的 (Bathurst et al., 2010)。隨

著氣候異常頻繁發生，如何準確評估森林區域的崩塌潛勢，並將其納入森林經營管

理與坡地防災規劃，是現在森林管理中的重要課題。崩塌潛勢預測是指研究區域內

崩塌發生區位的可能性評估，亦即歷史崩塌地及其影響環境因子的綜合評估 

(Huang et al., 2023)。近年來，遙感技術的發展使得取得崩塌地空間分布及相關影響

因子變得更為有效且精準 (Akosah et al., 2024)，並且多使用遙測影像與地理資訊

系統 (GIS) 進行空間分析 (Nhu et al., 2020b)。此外，隨著空載光達技術的發展，

地形資料的解析度得到了顯著提升，高解析的地形資料輔助了高精度地形與水文

因子的產生，也提供森林垂直結構變量等資訊，為崩塌潛勢預測提供了更精準且多

面向的影響因素 (Dislich and Huth, 2012)。Jamal and Mandal (2016) 研究發現森林

結構與崩塌發生機率密切相關：森林冠層密度降低的區域，其崩塌發生率明顯提高，

Moos et al. (2016) 提出將森林結構變數納入崩塌潛勢評估，可明顯提高預測能力。

因此本研究也引入了光達衍生的冠層結構指標，探究其對崩塌風險的潛在影響，期

望透過森林冠層的異質性對地表穩定性的影響，全面地評估崩塌潛勢可能影響之

因子。 

森林生態系統經歷大規模林地崩落與地貌改變，隨著時間推移，森林會對這類

擾動做出回應，受損的樹木可能死亡倒下，原有林冠的空隙則為新的先鋒樹種提供

了生長空間，森林社會開始進入演替與復原過程 (Frolking et al., 2009)。在臺灣崩
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塌區多以自然復育為主要途徑研究顯示，健康森林生態系統往往具備自我恢復能

力(陳建帆等，2021)，然而森林的自然復原進程與干擾強度息息相關，干擾越強，

森林恢復所需時間越長。多數受嚴重破壞的森林生態系統需要超過 40 年才能自然

恢復(邱清安和徐憲生，2015)；在單座山的區域尺度上，樹木生物量的恢復大約需

要 80 年，而要使崩塌後的森林結構與成熟林相似，則至少需要 200 年 (Dislich and 

Huth, 2012)。這些研究突顯了時間是森林復育的關鍵因素。空間異質性對於崩塌後

的森林復育過程亦有顯著影響，因為在復育的過程中，會受到許多與空間位置相關

的因素交互作用。例如，Zhang et al. (2014) 在研究汶川地震後的森林復育時發現，

植被恢復主要發生在坡度和海拔適宜的區域，邱清安和徐憲生 (2015) 強調了林木

種子的可獲得性對植被恢復的重要性，同樣，宋承恩等 (2022) 則指出坡向、海拔

和種源距離是影響崩塌復育的重要因素，這些因素使得崩塌區的森林可能循不同

的演替途徑，其恢復過程因時空異質性而有所不同 (Dislich and Huth, 2012)。因此

要深入理解森林在干擾後的過程和驅動機制，長期監測森林干擾與復原的動態至

關重要。透過持續收集和長期科學數據分析，可以追蹤森林景觀隨時間的變化及其

驅動因素。這種長期監測不僅有助於了解森林生態系統在面對不同類型和強度干

擾時的反應，而且對於制定有效的森林管理和保護策略也至關重要。 

 

 人工林演替 

臺灣早期伐採天然林後，常於伐採跡地進行造林，這類人工林的形成可視為由

社會人為因素所驅動的景觀改變。許多研究指出，這些人工林在後續較少經營管理

下，其景觀特徵會隨時間而逐漸改變。Brockerhoff et al. (2008) 認為人工林缺乏人

為干預，將透過自然演替逐漸恢復天然林的元素，單一樹種構成的人工林會被因天

然母樹的種子入侵與演替序列中的樹種競爭，而逐步轉變為混淆林。孟慶繁 (1998) 

在黑龍江天然闊葉林皆伐跡地的落葉松人工林研究發現，林中物種 60% 與鄰近天

然闊葉林相同；林文雄等 (2002) 進一步指出，人工林中的闊葉樹種的來源，一是

來自外部林地經由多種傳播途徑進入，另一則是來自保留於地內的前生樹種種子

自然萌芽。關於人工林演替的影響因子；汪大雄等 (2001) 指出，人工林的生長受

到土壤、生物、地形、林木競爭及後續撫育等多重因子影響，這些因子使人工林的

空間分布具高度變異性，且更易受周圍天然闊葉樹種的影響，導致人工林生長範圍



5 
 

縮小；游漢明 (2003) 對柳杉人工林地的植群調查發現，臺灣原生闊葉樹可自然進

入這些針葉人工純林中生長，而其生長狀況亦受到環境因子所影響。由此可知人工

林區域距離天然林分布的空間距離，也是影響自然演替的重要因子之一。此外，許

多研究也提出植物生長與環境因子的密切關連，如陳永寬等 (1998) 指出一植物在

某生育地能否生存與繁衍，主要視其對當地環境的適應性而定；Kumar (2015) 則

認為，坡向是山地生態系中影響日照量和地表降雨接收量的重要因子；顏添明 

(1999) 亦提出，坡度及高程同樣是影響林木生長的重要環境因子。此外，氣候因子

在驅動自然演替過程中扮演關鍵角色，Tuhkanen (1980) 指出氣候是決定生態系及

植群類型與分布的主要環境因子，謝依達等 (2013) 亦指出氣象條件對林木生長具

有不同程度的影響，甚至可能改變森林結構 (Pendry and Proctor, 1997; Aiba and 

Kitayama, 1999)。除了上述自然因子外，部份人為設施亦可能成演替的驅動因素，

Pauchard and Alaback (2004) 指出，林道因為光線進入而改變森林冠層及底層的微

氣候環境，進而影響森林冠層生物多樣性與土壤中種子庫的萌發潛力，而林道所產

生的邊緣效應可能促使造林地中原生樹種的萌發與生長 (Turton and Siegenthaler, 

2004)。因此，臺灣的人工林在缺乏長期經營管理的情況下，往往會受到環境與樹

種競爭的影響，轉向自然演替的趨勢。 

在臺灣人工造林的歷史中，臺灣杉 (Taiwania cryptomerioides)佔了重要一席之

地，因具有生長快、木理通直，加工性良好等特性，因此為臺灣重要的人工造林樹

種之一。臺灣杉同時也是全球唯一以臺灣為屬名的植物，為臺灣特產之珍貴樹種，

名列臺灣五木。與世界爺  (Sequoiadendron giganteum) 、水杉  (Metasequioia 

glyptostroboides) 及銀杏 (Ginkgo biloba) ，同為中生代與新生代第三紀之孑遺植物

（中華林學會，1995）。臺灣杉生長特性，多分布於 1,300 至 2,600 m 高度之間，尤

以 2000 m 左右最盛（陳永寬等，1998），性喜多濕與遮蔭，天然林多發現於東北及

北北東等坡向，而不喜向陽的南向坡，生育氣候長年氣溫以 11 - 15oC，年降雨量以

3,000 mm 為最理想（中華林學會，1995）。惟其生態幅度不如部份先驅針葉樹種如

臺灣二葉松及紅檜，在發育良好的森林中，常為紅檜及其他闊葉樹的競爭者排擠

（劉業經等，1985）。本研究參考相關前人研究，探討臺灣杉人工林在不同環境條

件下其生長表現，期能幫助掌握人工林自然演替的動態趨勢及潛在限制，以提供人

工林經營之參考。  
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第二節 地景生態 

地景生態學是研究地景單元的類型組成、空間配置及其生態學過程相互作用的

綜合性學科，強調空間異質性和生態過程之間的動態關係 (鄔建國，2003; Ekwealor 

et al., 2019)，隨著學科的發展，也建立出可量化景觀型態的地景指標 (Griffith, 2002)，

McGarigal et al. (2002) 研發出 Fragstats 軟體，為分析地景結構的軟體，可計算地

景指標。這指標以遙測資料結合實地測量進行地理空間分析，並透過此軟體進行土

地覆蓋的空間模式量，包括坵塊指標、類別指標和地景層級指標 (Chen and Iannone, 

2020; Ojoyi et al., 2016)，這些指標有助於了解生態系統在組成與配置的變化 

(Narmada et al., 2021)。早期有許多研究運用地景指標進行變遷監測，如鄭祈全 

(1999) 應用 GIS 與地景結構指標探討砍伐和林道開闢對地景結構的影響；王素芬 

(1999) 則透過碎形維度指標分析經營作業對地景的改變。Fynn and Campbell (2018) 

研究發現城市擴張對自然森林生態系統和生物多樣性產生長期重大衝擊；Talukdar 

et al. (2021) 利用地景指標監測地景結構變化，發現景觀多樣性呈現下降趨勢。隨

著分析技術進步，愈來愈多研究將地景指標應用於預測模型的建構，例如 Dezhkam 

et al. (2017) 以地景指標評估土地變遷模擬模型的效能；Cushman et al. (2017) 將地

景指標納入森林損失率的預測中，提高了模型的準確性；Arora et al. (2021) 則結合

地景指標和支持向量機 (Support Vector Machine, SVM) 分類技術，從 Landsat 衛星

分類出土地覆蓋圖，並預測地景變遷。新興的森林管理強調需要整合社會與生態條

件，理解這些條件與過程如何塑造跨越時空的景觀，以調整管理策略因應生態系統

特徵的變遷 (De Aranzabal et al., 2008; Angelstam et al., 2013)。Fischer (2018) 更指

出，近年來已有越來越多的實證研究記錄森林生態系與社會經濟變化及土地利用

在時間與空間上的複雜互動。 

 

第三節 遙測與 GIS 技術之應用 

 航遙測影像應用 

自 1970 年代 Landsat 資源衛星首次升空以來，多光譜衛星影像已成為監測地

表覆蓋變化的重要工具，特別是在臺灣地形崎嶇、森林區域多為人力難以深入之處，
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考量人力、安全與經費等因素，大範圍森林資訊的獲取多仰賴航遙測技術。多數衛

載光學感測器具備可見光與近紅外光波段，部分衛星則有獲取短波紅外光波段或

其他波段，大量研究已證實多光譜影像在地表覆蓋判釋上具有相當高的準確度 

(Stefanov et al., 2001; Jamal and Mandal, 2016; Song et al., 2021; Ghayour et al., 2021; 

Basheer et al., 2022)。除了提供廣域地物資訊之外，遙測技術最重要的優勢在於能

夠運用時間序列影像資料，進行動態監測，如 Cheng et al. (2024) 利用遙測技術分

析中國森林三十年來的變化，發現森林分佈受到緯度、經度、海拔和經濟條件等多

重因素影響；Pham et al. (2024) 利用Landsat影像分析十年間土地利用和覆蓋變化，

並應用人工神經網絡來預測未來趨勢。 

在林業監測和經營管理上，精確且細緻的空間資訊常需透過航照判釋取得 

(Morgan et al., 2010)，大尺度的森林資源盤點可藉此獲得完整的地景變遷紀錄，還

原各時期植被覆蓋情形 (Cohen et al., 1996; Fensham and Fairfax, 2002)。航照技術

亦可大幅降低資訊取得成本 (Paine and Kiser, 2012)，並支援森林調查、干擾測繪、

生產力估計和野生動物管理等資訊需求 (Avery and Berlin, 1992)。例如林業暨自然

資源保育署過去執行第三次及第四次全省森林資源調查，即採用航照判釋方法繪

製森林林型圖，並透過立體觀測建置系統樣區樹高等相關資訊。 

在崩塌地監測上，航遙測技術扮演了關鍵角色，不僅可用於自然災害後復育情

形之評估與追蹤 (Zhou et al., 2021)，亦能同時觀察小尺度如單一崩塌區域與大尺

度如整體地景結構的變動 (Dislich and Huth, 2012)，這種技術的應用對於森林區域

在遭受自然擾動後即時和長期復育工作至關重要，進一步促進自然災害規劃、評估

與應用的整合性發展 (Marlier et al., 2022)。此外，這些技術的持續發展也提升了我

們對森林擾動後演替過程的理解與動態分析能力 (Cillis et al., 2021)。因此，航遙測

技術已逐漸成為森林崩塌監測與生態評估中不可或缺的重要工具。 

 

 空間解析度對模型建構影響 

不同解析度的空間資訊可能會對崩塌潛勢的預測結果產生不同的影響 (Yang 

et al., 2024; Huang et al,. 2023; Martinello et al., 2023; Zhao et al., 2019)。空間解析度

的提高不一定能提升崩塌潛勢預測結果 (Huang et al., 2023)。在過去崩塌地相關的

研究顯示，航遙測的空間解析度通常設定在 5 m 至 30 m 之間 (Wang et al., 2019; 
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Sevgen et al., 2019; Nhu et al., 2020a; Nhu et al., 2020b; Zhou et al., 2021)，其中多數

將空間解析度設定為 10 m (Sevgen et al., 2019; Nhu et al., 2020a; Nhu et al., 2020b)。

Zhao et al. (2019) 則探討 5 m、15 m 和 30 m 三種解析度在崩塌潛勢模型中的應用，

結果顯示中等解析度 15 m 表現最佳；Garosi et al., (2018) 針對伊朗水庫流域，探

討不同像元解析度 (2–30 m) 對進行崩塌潛勢建模之影響，研究結果指出 10 m 解

析度資料在模型擬合度與預測能力上皆表現最佳；Huang et al. (2023) 則是針對 15、

30、60、90 和 120 m 的空間解析度影響因子建模，結果顯示 15 m 為最適解析度；

Yang et al. (2024) 利用 4 種解析度 25 m、50 m、75 m 和 100 m 建立預測模型，發

現 25 m 解析度具相對較佳的預測能力。雖然多數研究均指出解析度對模型表現具

有影響，但對於何者為最適空間解析度目前尚無一致的標準，且在不同的研究中，

影響崩塌發生的環境因子在各空間解析度下可能有不同的解釋力 (Zhao et al., 2019; 

Huang et al., 2023)，因此，在建立崩塌潛勢預測模型的過程中，選擇適當的空間解

析度是極為關鍵的環節 (Huang et al., 2023)。本研究為建構適用於六龜試驗林區之

崩塌潛勢預測模型，並支援生態系統的長期監測與管理需求，初步即針對不同空間

解析度進行適用性分析，以確立最佳解析尺度，進而發展具有高預測準確性的模型。 

 

 物件導向與支持向量機應用於土地覆蓋分類 

在應用衛星影像進行長期監測時，多數研究通常會先進行影像分類，再根據所

產製之土地覆蓋分類圖進行變化偵測 (Chughtai et al., 2021)。因此選擇合適且具高

分類準確度的影像分類技術至關重要。傳統的像元式影像分類方法，容易因單一像

元問題，而產生椒鹽效應，因此為解決問題，物件導向的分類方法被提出使用（孔

繁恩等，2014），物件式的分類方法為將同質性區塊分割出來，作為分類的最小單

元，可有效降低雜訊並且提升分類準確度，目前已被廣泛應用於各類遙測影像分類

研究中 (Tzotsos and Argialas, 2008; Petropoulos et al., 2012)。 

支持向量機 (SVM) 為常見的機器學習分類方法，特別適合處理高維度和非線

性數據。近年來多項研究證實 SVM 在衛星影像上分類的效能，例如 Basheer et al. 

(2022) 結合 Sentinel-2 與 Planet 影像進行 SVM 分類方法，整體準確度可達 90%以

上；Ghayour et al. (2021) 則利用 Sentinel-2 與 Landsat-8 衛星影像比較多種影像分

類方法，結果顯示 SVM 分類方法表現最好，準確度達 94%以上。在結合物件導向
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方面，Tzotsos and Argialas (2008) 提出將物件導向與 SVM 結合進行影像分類，證

明具有優越的效果。近年在森林應用的研究中，Wu and Zhang (2019) 利用高光譜

與光達資料，結合物件導向及 SVM，有效提升樹種辨識的精度，整體準確度高達

94.68%；Cechim et al. (2023) 將物件導向結合 SVM 應用於熱帶森林分類，結果在

天然林分類精度達 89.5%。綜合上述成果，物件導向結合 SVM 技術在提升土地覆

蓋分類精度方面具備高度可行性。因此本研究亦參考前人研究，以物件導向結合

SVM 進行衛星影像分類，以建立高精度的土地覆蓋型圖層，作為後續分析與應用

之基礎。 

 

 空間自相關 

空間自相關 (Spatial Autocorrelation) 為空間分析中常用的方法之一，主要用於

判斷資料是否呈現空間群集現象，依分析層級可分為全域空間自相關(Global 

Spatial Autocorrelation) 與區域空間自相關 (Local Spatial Autocorrelation) (Ping et al., 

2004)，全域空間自相關用以分析特定現象於整體空間範圍內是否具有顯著的群集

特性，而區域空間自相關則著重於分析單一空間單元與其鄰近單元之相關性，進而

判釋局部顯著群集的熱點 (Hot Spot) 區域，並可透過熱點的位置探討其背後的環

境或社會因素。目前已有許多國內外研究應用空間自相關方法探討不同主題的空

間分布模式，例如 Ping et al. (2004) 利用全域空間自相關分析棉花產量的空間相依

性，發現產量受到氣候條件的顯著影響，在乾旱年份呈現顯著自相關，而濕潤年則

無顯著自相關。Fu et al. (2014) 的研究指出，中國東南部亞熱帶森林中枯落物碳分

布具顯著的正空間自相關；Sun and Fan (2020) 探討天然與人工針葉林生物量碳密

度空間格局，發現天然林針葉林的生物量碳密度有較高的空間相依性；Yeh and 

Liaw (2021) 針對臺灣東部自然干擾後的崩塌區域進行空間自相關分析，結果顯示

崩塌區域有較高的正相關。在空間熱點分析方面，葉春國等 (2013) 研究水里溪上

游集水區中檳榔園熱點的空間分佈，藉由 Moran’s I 及 G statistics 空間自相關方

法，識別出在不同網格大小下檳榔園的空間聚集現象與熱點區域；Pasha et al. (2016) 

則研究長期土地覆蓋變化，並運用 ArcGIS 的熱點分析工具監測熱點和冷點分布，

結果發現紅樹林造林熱點增加區域；Lin et al. (2017) 結合全域及區域空間自相關

方法探討崩塌地的群集現象，發現在中台灣存在有崩塌熱點集中區域，進一步驗證
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空間自相關在崩塌研究中應用的潛力與價值。本研究主要利用空間自相關探討崩

塌復育的空間分佈，是否具有顯著的群聚特性。 

 

第四節 預測模型應用 

 邏輯迴歸與隨機森林 

邏輯迴歸是一種常用的統計模型，可用於分析事件發生的機率與自變量間的關

聯性，透過二元因變量 (Dependent Variable) 與多個自變量 (Independent Variable) 

建構模型，並計算發生機率。邏輯迴歸過去常被應用於土地利用變遷、城市擴張與

森林覆蓋等議題 (Pueyo and Beguería, 2007; Lakes et al., 2009; Adzandeh et al., 2020)。

例如 Kumar et al. (2014) 以森林邊緣、道路與定居點的距離、坡度等作為變量成功

預測森林覆蓋率，準確度達 87%；Saha et al. (2020) 亦以此法預測森林砍伐機率，

成果良好。在崩塌潛勢方面，Kuradusenge (2020) 結合雨量、土地覆蓋、坡度等因

子進行邏輯迴歸建模，預測準確度高達 90%以上；Wang et al. (2021) 與 Nhu et al. 

(2020a) 則結合地形、土壤、土地類型等驅動因子，進行邏輯迴歸建模並製作崩塌

地潛勢圖，效果良好。由此可見邏輯迴歸在森林變遷與崩塌潛勢預測中皆能辨識關

鍵驅動因子並提供良好預測力。 

另一方面，隨著機器學習的發展，非參數模型如隨機森林在處理非線性問題與

高維資料上展現強大優勢 (Durbha et al., 2007)，其能從大量資料中學習自變量與因

變量之間的經驗關係，有效提升分類與預測能力，並被廣泛應用於遙測分類與森林

資源預測 (Naidoo et al., 2012; Amini et al., 2018; Chunhui et al., 2018; Linhui et al., 

2020; Liang et al., 2011; Qu et al., 2019)。Kuradusenge and Zennaro (2020) 在崩塌潛

勢分析中發現隨機森林具極佳準確度；Geetha et al. (2020) 發現隨機森林在不同氣

候條件下預測作物產量，有不錯的效果。Loozen et al. (2020) 利用隨機森林結合遙

測影像和環境變數繪製歐洲森林冠層氮圖，也得到良好的準確度。Wang et al. (2021)

與 Silva et al. (2017)則探討森林生產力與多樣性關聯，均證實隨機森林的應用效能。

Ahmed et al. (2015) 更指出隨機森林在處理高維非線性資料與變數交互作用時效果

良好，且可同時提供變數重要性排序以協助特徵選擇；Anselmetto et al. (2024) 使

用隨機森林迴歸評估了自然重新造林的氣候、地形和社會經濟驅動因素，研究發現

人口密度、道路密度以及工業與農業就業部門的工人比例是與重新造林最相關的
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變數，並且在偏遠和人口稀少的城市內，乾燥景觀的朝南斜坡上的重新造林率最高。 

過去已有多項研究應用邏輯迴歸、隨機森林與支持向量機等方法進行崩塌潛勢

預測 (Wang et al., 2019; Kuradusenge et al., 2020; Yang et al., 2024)，其中隨機森林

因具備處理非線性關係、不需資料歸一化、對離群值不敏感且可防止過擬合等特性，

在多項研究中顯示出優異性能 (Nhu et al., 2020b; Kuradusenge et al., 2020)。其演算

法由多棵決策樹組成，透過隨機特徵選擇與多次投票以提升整體預測效能 

(Breiman, 2001; Hansen and Salamon, 1990)，並可利用袋外樣本評估模型準確率；

與傳統迴歸方法比較，隨機森林在林分屬性預測中表現更佳，特別適用於異質性高

的林分預測 (Ahmed et al., 2015; Ozkan et al., 2022)。在實務應用上，Milanović et al. 

(2020) 與 Nafouanti et al. (2021) 即採用 Python 的 scikit-learn 工具建構 100 棵決策

樹模型以提升分類性能。本研究選擇邏輯迴歸與隨機森林兩種模型進行比較，除參

考前人研究外，亦考量兩者各具不同的建模特性，其中邏輯迴歸作為統計模型，具

有良好可解釋性，能明確解釋變數與崩塌事件或土地變遷之間的關聯性；而隨機森

林則為集成式的機器學習方法，能處理變數間的非線性與交互作用，具備優異的分

類與預測能力，因此本研究納入兩者，除能善用其模型優勢深入分析外，亦可比較

其在人工林變遷與崩塌潛勢預測上的適用性與差異性，以期提供多元且具實務參

考價值的分析結果。 

 CA-Markov 與隨機森林整合發展 

馬可夫鏈方法為預測空間變化現象常用的模型，廣泛應用於地理與地景生態相

關研究中 (Mansour, 2020)，也是模擬植被動態與土地利用變遷最早且最普遍使用

的模型之一（莊智瑋等，2010），主要以轉換機率矩陣為基礎，來展示空間區位在

不同時期間的利用變化與數量，因而能有效評估地貌變遷與土地利用變化之時序

趨勢，並預測未來可能之發展（張政亮，2006）。Hsu and Cheng (2000) 利用馬可夫

鏈分析六龜試驗林之地景變遷，預測若變遷機率不變，最終天然林將全面取代人工

林；鄭祈全等 (2005) 結合馬可夫鏈與邏輯迴歸模式模擬山區民墾地分佈，結果顯

示民墾地面積有明顯擴張趨勢；莊智瑋等 (2010) 則以馬可夫鏈探討九份二山崩塌

地的植生復育過程，發現復育初期以草生植物為主，後期逐漸轉變為林地，最終穩

定期則介於 2012 至 2028 年間；Peng and Chen (2010) 亦透過馬可夫鏈預測森林
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從演替初期到成熟期階段的過程，結果顯示需時 150 年。 

隨著科技進步，目前已發展出許多成熟的動態預測模式，如細胞自動機（呂明

倫，2014），雖然馬可夫鏈模型能定量描述土地利用變化，但無法呈現空間格局的

演變，因此學者們開始將其與細胞自動機結合，形成 CA-Markov 模型，以系統化

模擬土地利用變遷之空間分布與面積變化，進而提升模型的解釋能力與準確度 

(Mansour et al., 2020; da Cunha et al., 2021; Zhang, 2021)。張政亮及張瑞津 (2006) 

以四期 SPOT 衛星影像模擬九九峰經 921 地震後的崩塌與復育過程，結果指出

CA-Markov 模型優於單純的馬可夫鏈預測模式，在模擬植生變遷方面更為合理與

有效；Mwabumba et al. (2022) 利用 CA-Markov 預測 2025 及 2035 年土地覆蓋型

變化，結果顯示天然林將逐漸減少；Zhang et al. (2021) 則應用 CA-Markov 模型模

擬預測 2018-2035 濕地演化的方向。 

然而，CA-Markov 模型雖引入鄰近效應以考慮空間分布，但仍未能呈現空間變

化與驅動因子間的關聯，因此近年來研究者開始嘗試將 CA-Markov 模型與機器學

習方法結合，以克服傳統模型在變數解釋力上的限制，進一步強化預測準確性與空

間分布合理性（陳鑄等，2020；Zhou et al., 2020；Shafizadeh et al., 2021）。陳鑄等 

(2020) 利用邏輯迴歸結合 CA-Markov 耦合模型預測福州市未來土地利用空間分

布。Zhou et al. (2020) 運用 CA-Markov 與隨機森林模型耦合探討土地利用變遷，

研究指出隨機森林可有效推導土地利用與驅動因子之間的非線性關聯，並提供變

數貢獻程度之評估，使空間模擬更加準確。由於目前結合 CA-Markov 與隨機森林 

(CA-Markov and Random forest, RF-CA-Markov) 研究仍不多，因此本計畫將利用此

方法建構預測模型，探索未來森林生態崩塌與復育空間格局。 
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第三章 研究材料與方法 

  

第一節 研究區域 

本研究以林業試驗所轄管之六龜試驗林為研究範圍(如圖 1)，該林區位於臺灣

本島南部，荖濃溪以東，中央山脈西側之狹長地帶，南北長約 19.5 km，東西寛約

13.0 km。行政區大部份劃屬在高雄市茂林區。其東面及北角鄰接國有林之荖濃溪

事業區，南及西南連接屏東事業區，西南及北隅大部份與保留地及公私有林連接，

地形呈南北走向，全區面積約 9,882 ha，其中天然林約佔 83%，人工林約佔 15%，

其他約佔 2%（林文智，2012）。 

林區海拔高度介於 250 - 2,600 m 間，位於荖濃溪流域，由其支流濁口溪底至林

巴拉山，高程相差 2000 m 以上，加之境內地形複雜，區內局部氣候有空間差異。

試驗林北半部嶺線東側及南面，因日照量較多，故較為乾燥；位於西側及面北之區

域則較濕潤；南半部三面環山，中央為谷地，故遠較其他區域潮濕（林業試驗所，

1982）。 

臺灣光復後造林樹種多以針葉樹為主，於六龜試驗林第二期經營計畫（1979 年

7 月～1989 年 6 月）中，選定臺灣杉為示範經營之對象（林業試驗所，2002）。自

1972 年起逐年進行臺灣杉造林，至 1991 年六龜試驗林有 1,300 ha 的臺灣杉造林地

（林照松，1991），主要集中於試驗林以北的鳯岡及以南的多納二大林區。 

六龜試驗林的降雨高峰集中在 7 至 9 月，主要為颱風降雨。2009 年 8 月 8 日

莫拉克颱風帶來的強降雨，引發了大規模的崩塌和土石流。六龜試驗林鳯崗觀測站

在颱風期間觀測到該區歷史最大降雨紀錄，單日降雨量高達 1,290 mm （陸象豫、

黃惠雪、孫銘源，2018），這場大豪雨引發了約 204 處崩塌，總面積約 804.49 ha（陸

象豫、林昭遠、黃良鑫，2011）。 
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圖 1 六龜試驗林位置圖 

 

第二節 研究材料 

 航照影像 

六龜試驗林臺灣杉造林地造林年度介於 1975 至 1991 年間，本研究主要使用

1980、1990 及 2020 年三個時期的正射影像，空間解析度為 15 與 25 cm，1980 及

1990 年影像來源取自航測及遙測分署，2020 年影像取自林業試驗所，詳細影像資

訊如表 1。 

表 1 航照正射影像資訊 

主要拍攝時間 影像類型 空間解析度 備註（詳細拍攝時間組成） 

1980 年 黑白正射影像 25 cm 
包含 1980 年 6 月、1980 年 7 月、1980 年

11 月及 1981 年 4 月 

1990 年 黑白正射影像 25 cm 
包含 1988 年 12 月、1989 年 4 月、1989

年 5 月及 1990 年 2 月 

2020 年 彩色正射影像 15 cm 包含 2020 年 11 月及 2021 年 4 月 
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 多時序崩塌地圖 

本研究使用林業及自然保育署提供的多時序崩塌地圖層(圖 2)，時間範圍為

2009 年至 2018 年，製作這些地圖的主要資料來源為當年度 1 至 7 月的全島鑲嵌衛

星影像，其中 2009 年至 2016 年使用了福衛二號衛星影像，而 2017 年至 2018 年

則使用了 SPOT 衛星影像，崩塌地圖產製主要是運用自動特徵萃取及人工判釋的

方法，判釋最小面積為 0.1 ha。 

 

圖 2 六龜試驗林崩塌地圖 

 

 衛星影像 

由於上述所蒐集的多時序崩塌地圖層，取得資料僅為向量資料，在各時期崩塌

變化的影像判釋及驗證有所限制，因此另行蒐集多時期衛星影像，並且利用影像分

類技術，製作六龜試驗林多時期土地覆蓋型圖，所使用之衛星影像含 2009 年 5 月、

8 月及 2011 的福衛 2 號影像，與 2013、2015、2017、2019、2021 及 2024 年的 SPOT

影像，影像詳細資訊如表 2。 
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表 2 衛星影像日期與種類 

拍攝日期 感測器 波段 空間解析度 

2009/05/09 FORMOSAT-2 4 2m (PAN)、8m (MS) 

2009/08/19 FORMOSAT-2 4 2m (PAN)、8m (MS) 

2011/08/17 FORMOSAT-2 4 2m (PAN)、8m (MS) 

2013/07/03 SPOT6 4 1.5m (PAN)、6m (MS) 

2015/04/14 SPOT6 4 1.5m (PAN)、6m (MS) 

2017/11/17 SPOT6 4 1.5m (PAN)、6m (MS) 

2019/12/11 SPOT6 4 1.5m (PAN)、6m (MS) 

2021/02/02 SPOT7 4 1.5m (PAN)、6m (MS) 

2023/01/15 SPOT6 4 1.5m  PAN)、6m (MS) 

2024/01/03 SPOT6 4 1.5m  PAN)、6m (MS) 

 

 光達資料 

本研究所蒐集的光達資料有三期，包含有林業試驗所於 2020 年拍攝的六龜試

驗林空載光達資料，空載光達設備為 Optech ALTM Regasus HA500，原始點雲回波

平均密度每 m2 大於 2 點。將取得之原始光達資料進行分類、編輯及內插等處理，

製作完成 1 m x 1 m 網格解析度的數值高程模型 (Digital Elevation Model, DEM)。 

另外蒐集有 2009 至 2010 年及 2016 至 2017 年兩期，內政部地政司所提供之空

載光達測繪資料，包含 1 m x 1 m 網格解析度的數值高程模型及數值地表模型 

(Digltal Surface Model, DSM)，作為本研究使用之地形資料。 

 

 氣象資料 

本研究所使用之氣象資料取自「臺灣氣候變遷推估資訊與調適知識平台計畫」 

(TCCIP) 所產製的氣溫及雨量網格化觀測資料，網格大小為 1 km x 1 km，座標系

統為 WGS84。 

 

 造林台帳 

造林台帳是一份記錄森林造林的文件，其中包括了每次造林活動的詳細資料，

本研究使用六龜試驗林之造林台帳，造林年份從 1971 年至 1991 年，透過分析造
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林台帳中所記錄的人工林的空間分布(圖 3)，能有效地區分六龜試驗林中的人工林

和天然林的空間位置，作為後續林地類型分析的重要依據。 

 

圖 3 六龜試驗林造林台帳圖 

  



18 
 

 向量資料 

使用資料包含有水利署公開資訊內所提供之河川 GIS 的向量圖檔及六龜試驗

林林道圖等向量資料。 

 

第三節 研究方法 

 研究流程 

本研究整體流程如圖 4 所示，研究整合了多元航遙測資料、地形資訊與機器學

習方法，以進行時間序列分析與空間預測建模。 

 

 

圖 4 研究流程圖 

 

在流程圖左側，主要針對臺灣杉造林地自然演替變化進行建模。研究整合歷年

航照正射影像（1980、1990 與 2020 年）將早期造林地邊界劃分出來，並針對造林

地範圍航照判釋 2020 年土地覆蓋型圖，結合地形、氣象及距離等潛在影響臺灣杉

自然演替的因子，作為建模基礎資料。接續分別以邏輯迴歸與隨機森林建立全區模

型與分區（北鳯岡林區及南多納林區）模型，並進行模型準確度評估，產製變化預

測機率圖，探討臺灣杉人工林轉變為闊葉或針闊混淆林之可能性與空間分布。 

右側流程為崩塌潛勢與復育模型建立，及透過土地覆蓋轉變模擬對未來進行預
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測。首先透過 10 期衛星影像資料 (2009/5、2009/8、2011、2013、2015、2017、2019、

2021、2023、2024) 以物件導向結合支持向量機分類方法，建立土地覆蓋圖。結合

地形、樹冠結構、距離與地景等驅動因子，以 LG 與 RF 模型進行崩塌潛勢與復育

建模及評估。最後採用 RF 方法建立崩塌潛勢與復育預測機率圖，結合 CA-Markov

所發展出之 RF-CA-Markov 模型模擬預測土地覆蓋型態分布，並與傳統 CA-Markov

預測結果進行驗證分析。最終以RF-CA-Markov模型預測 2031年土地覆蓋型分布。

同時，透過 10 期土地覆蓋型圖，輔以崩塌地變遷分析、面積變化分析、景觀指標

分析與空間自相關分析，探討整體空間結構變化趨勢。 

中間流程的空載光達與地形資料資料，主要提供模型所使用相關因子之計算，

如地形因子，包含高程、坡度、坡向、地形濕度指數 (Topographic Wetness Index, 

TWI)、逕流強度指數 (Stream Power Index, SPI)、曲率、平面曲率、剖面曲率等；

及冠層結構因子，包含冠層覆蓋率 (Canopy Cover Ratio, CCR)、平均冠層高 (Mean 

Top-of-the-Canopy Height, TCH)、冠層高度變異數 (Variance of Canopy Height, VCH) 

及冠層容積率 (Canopy Volume Ratio, CVR) 等。以下各節將依據研究流程詳述相

關方法與技術。 

 土地覆蓋圖產製 

(一)臺灣杉造林地土地覆蓋現況圖 

利用早期造林台帳資料，萃取出臺灣杉造林地的空間資訊，總共有 25 筆造林

地號，總面積為 415.1 ha，其分布如圖 5 所示，造林地相關資訊如表 3。 
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圖 5 六龜試驗林臺灣杉人工造林地圖 

 

表 3 臺灣杉造林地資訊 

編號 造林地地號 造林樹種 造林年份 面積（ha） 

1 六-10-74-1 臺灣杉 1985 7.0 

2 六-10-69-10 臺灣杉 1980 7.8 

3 六-10-71-2 臺灣杉 1982 7.6 

4 六-12-71-3 臺灣杉 1982 26.6 

5 六-12-68-3 臺灣杉 1979 23.5 

6 六-10-68-2 臺灣杉 1979 15.6 

7 六-10-74-3 臺灣杉 1985 5.5 

8 六-10-71-1 臺灣杉 1982 7.1 

9 六-2-70-6 臺灣杉 1981 15.0 

10 六-2-65-2 臺灣杉 1976 45.6 

11 六-2-71-4 臺灣杉 1982 12.9 

12 六-14-64-1 臺灣杉 1975 39.1 

13 六-12-70-2 臺灣杉 1981 11.1 

14 六-22-74-14 臺灣杉 1985 10.4 

15 六-24-78-2 臺灣杉 1989 17.6 

16 六-18-74-9 臺灣杉 1985 7.6 
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17 六-20-74-6 臺灣杉 1985 28.9 

18 六-20-74-5 臺灣杉 1985 19.1 

19 六-12-72-1 臺灣杉 1983 17.2 

20 六-10-69-11 臺灣杉 1980 10.3 

21 六-18-74-8 臺灣杉 1985 8.6 

22 六-20-74-10 臺灣杉 1985 25.3 

23 六-20-75-3 臺灣杉 1986 12.7 

24 六-21-80-8 臺灣杉 1991 12.5 

25 六-20-74-4 臺灣杉 1985 20.3 

總面積  415.1 

 

本研究將台灣杉人工造林地向量圖層，先套疊 1980 及 1990 年航照影像套疊，

確認其造林地邊界是否與航照影像所呈現出的伐採跡地邊界吻合，然後依據影像

進行造林地邊界編修，並將編修完成的臺灣杉造林地邊界圖設定為基線資料。後續

並將臺灣杉造林地邊界套疊 2020 年航照正射影像，並判釋造林地範圍內土地覆蓋

型現況圖，判釋類別包含「臺灣杉」、「針闊混淆林」、「闊葉樹林型」、「崩塌地」、

「崩塌復育」及「草生地」等六型。 

判釋標準依據林業保育署「第四次全國森林資源調查土地利用型三維數化及航

照樣點判釋工作手冊」。原則上以 1:1000 比例尺以下進行數化，其中臺灣杉類別比

照手冊內的單一樹種判釋原則，只要佔林冠 80%以上，視為臺灣杉純林；闊葉樹

林型原則為闊葉樹佔林冠面積 80% 以上、闊葉樹及竹類佔全林冠面積未達 20%

者；針闊葉樹混淆林型原則為針、闊葉樹均佔林冠面積 20% 以上、80%以下，且

竹類佔全林冠面積未達 20% 者。 

(二)六龜全區土地覆蓋型圖 

全區土地覆蓋型圖主要利用衛星影像分類方法製作而成，分類方法主要利用物

件導向影像分析結合 SVM 機器學習分類方法，對多時期衛星影像進行分類。所使

用的主要工具為 eCognition 軟體，首先針對六龜全區衛星影像像元，依據光譜、色

調、形狀等因子將同質性高的像元進行整合，變成具均質性影像物件型態，其後進

行分割，劃分為多個物件。土地覆蓋型類別設定為崩塌地、裸露地、植生及陰影等

四類，其後於分割後的物件，在不同類別間選取相應的訓練樣本，並結合物件特徵

與光譜參數進行 SVM 分類器的訓練與建置。分類模型的變量包含有光譜參數紅光 
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(R)、綠光 (G)、藍光 (B)、近紅外 (NIR) 波段及常態化差異植生指數 (Normalized 

Difference Vegetation Index, NDVI)，這些變數作為輸入特徵並用於分類模型的訓練，

之後再對全區進行分類。而在裸露地與崩塌地的區別，參考實際影像崩塌與裸露地

的坡度，設定以坡度 20°為門檻值 (Phakdimek et al., 2023; Fayne et al., 2019)，輔助

兩者類別的區分。 

 

NDVI =
(𝑁𝐼𝑅−𝑅)

(𝑁𝐼𝑅+𝑅)
                                                   (1) 

 

NIR 為近紅外光段，R 為紅光段。 

為了評估分類結果的準確性，本研究針對不同時期的衛星影像，每期影像選取

1,000 個隨機分佈的檢核點，並利用航照判釋方法，判釋檢核點在航照影像上實際

土地覆蓋類別，並與透過影像分類所生成的多時期土地覆蓋圖進行驗證，計算分類

結果的總體精度及 Kappa 值，以評估分類的效能，Kappa 介於 0 至 1 之間，Kappa

值越大則表示分類準確度越高。 

 

Kappa =
𝑁 ∑ 𝑋𝑖𝑖−∑ (𝑋𝑖+∗𝑋+𝑖

𝑛
𝑖=1 )𝑛

𝑖=1

𝑁2−∑ (𝑋𝑖+∗𝑋+𝑖
𝑛
𝑖=1 )

                                      (2) 

 

n 為分類矩陣之列數，𝑋𝑖𝑖為分類矩陣中欄列對角之樣點數目，𝑋𝑖+, 𝑋+𝑖為分類矩

陣中各欄及各列之樣點數目，N 為全部樣點數目。 

 

 變遷分析 

在多時期土地覆蓋變遷分析部份，主要透過 ArcGIS Pro 軟體進行空間資訊與

時間序列變遷分析，利用圖層套疊與變遷檢測等工具，比對各期土地覆蓋類型的空

間變化，並量化變遷面積與比率，以掌握森林覆蓋在時間與空間上的變化趨勢。 

此外，變遷分析結果亦為預測模型建構的重要依據，根據不同時期土地覆蓋的

轉換情形，可設定模型因變數的類別，並結合潛在驅動因子等自變數，進一步建構

預測模型。 

 

 空間自相關分析 

為瞭解六龜試驗林在經歷崩塌干擾下，隨著生態系統自然運作下，復育是否會
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有空間群集的現象，以進一步分析變動過程與空間的關連性，因此本研究利用

Moran’s I 方法，研究全域空間群集現象。 

全域空間自相關是一種用於測量空間資訊的群聚或分散程度的統計方法，其關

鍵統計量是 Moran's I 指標，Moran's I 指標的計算公式如下式(3) (Ping et al., 2004, 

Yeh and Liaw, 2021 ) ： 

 

I =
𝑛

∑ ∑ 𝑤𝑖𝑗
𝑛
𝑗=1

𝑛
𝑖=1

×
∑ ∑ 𝑤𝑖𝑗

𝑛
𝑗=1 (𝑥𝑖−𝑥̅)(𝑥𝑗−𝑥̅)𝑛

𝑖=1

∑ (𝑥𝑖−𝑥̅)2𝑛
𝑖=1

                                (3) 

 

j≠1，公式中若 i 與 j 相鄰則𝑤𝑖𝑗=1，若 i 與 j 不相鄰則𝑤𝑖𝑗=0，變數 X 在 i、j 的

值表示為𝑥𝑖與𝑥𝑗，𝑥變數平均值，n 為空間單元總數。 

為了確定空間自相關的統計顯著性，對 Global Moran's I 值進行顯著性檢定，

在 P < 0.01 的顯著水準下，代表空間單元的分布不是隨機的，而是受到特定的空間

因素驅動。 

 

 地景指標 

由於莫拉克颱風對六龜試驗林森林生態系統造成嚴重的影響，特別是在崩塌災

害發生後地景結構產生巨大的變動。本研究參考前人研究，選擇了代表不同空間特

徵的地景層級指標，這些指標包括代表密度和邊緣特性的地景指標，如區塊數目 

(Number of Patches, NP) 和邊緣密度 (Edge Density, ED)；代表形狀特徵的地景形

狀指數  (Landscape Shape Index, LSI) 以及碎形維度  (Perimeter-Area Fractal 

Dimension, PAFRAC)；代表聚集特性的聚集度指數 (Contagion, CONTAG) 和分離

度指數 (Splitting Index, SPLIT) 等，透過對這些地景指標（表 4）的量化計算，來

分析評估崩塌地的地景結構變動情形。 

坵塊地景指標是指用於描述景觀結構特徵的量化指標，能夠反映景觀的組成和

配置，包括地景碎片化、坵塊大小和形狀、坵塊之間的連接度等。本研究納入崩塌

地的坵塊地景指標作為崩塌復育的考量因子，以深入瞭解不同地景特徵對自然復

育的影響。在本研究中，選取了六個坵塊層級的地景指標，這些指標包括坵塊面積 

(AREA)、坵塊周長 (Patch Perimeter, PERIM)、周長面積比 (Perimeter-Area Ratio, 

PARA)、分形維數 (Fractal Dimension Index, FRAC)、近圓形形狀指標 (Related 
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Circumscribing Circle, CIRCLE) 及鄰近指數分佈 (Contiguity Index, CONTIG) 等。

這些指標的計算主要是以莫拉克颱風後崩塌區塊為主，並利用 Fragstats 軟體，針

對每個崩塌區塊計算求得，透過這些坵塊地景指標，能夠更全面地評估崩塌地區域

的地景結構特徵，並進一步分析其對崩塌復育的影響。 

 

表 4 使用地景層級之地景指標 

地景指標 代碼 公式 描述 

區塊數量 NP 𝑁𝑃 = 𝑁 N=坵塊數量 

邊緣密度 ED 
𝐸𝐷 =

𝐸

𝐴
(10000) 

E=坵塊總邊緣長度(m) 

A=地景總面積(m2) 

景觀形狀指標 LSI 
𝐿𝑆𝐼 =

0.25𝐸

√𝐴
 

E=坵塊總邊緣長度(m) 

A=地景總面積(m2) 

碎形維度 PAFRAC 
PAFRAC =

2
[𝑁 ∑ ∑ (𝑙𝑛𝑝𝑖𝑗 ∗ 𝑙𝑛𝑎𝑖𝑗)𝑛

𝑗=1
𝑚
𝑖=1 ] − [(∑ ∑ 𝑙𝑛𝑝𝑖𝑗)(∑ ∑ 𝑙𝑛𝑎𝑖𝑗)𝑛

𝑗=1
𝑚
𝑖=1

𝑛
𝑗=1

𝑚
𝑖=1 ]

𝑁 ∑ ∑ (𝑙𝑛𝑝𝑖𝑗
2) − (∑ ∑ 𝑙𝑛𝑝𝑖𝑗)𝑛

𝑗=1
𝑚
𝑖=1

𝑛
𝑗=1

𝑚
𝑖=1

 

aij=坵塊 ij 面積(m2) 

pij=坵塊 ij 周長(m) 

N=坵塊數量 

聚集度指標 CONTAG 
CONTAG = [1 +

∑ ∑ [(𝑃𝑖) (
𝑔𝑖𝑘

∑ 𝑔𝑖𝑘
𝑚
𝑘=1

)] ∗ [ln(𝑃𝑖) (
𝑔𝑖𝑘

∑ 𝑔𝑖𝑘
𝑚
𝑘=1

)]𝑚
𝑘=1

𝑚
𝑖=1

2 ln(𝑚)
] (100) 

pi =坵塊所佔景觀的比例 

gik=i 與 k 類型區塊毗鄰的網

格數，依據 double-count 方

法 

m=坵塊類型的數量 

分離度指標 SPLIT 
SPLIT =

𝐴2

∑ ∑ 𝑎𝑖𝑗
2𝑛

𝑗=1
𝑚
𝑖=1

 
aij=坵塊 ij 面積(m2) 

A=地景總面積(m2) 

 

 森林變遷驅動因子 

(一)臺灣杉造林地變遷 

本研究針對臺灣杉造林地變遷進行分析，選取高程、坡度、坡向、溫度、雨量、

林齡、距造林地邊界距離與距林道距離等 8 個因子，作為可能影響造林地自然演

替的潛在因子。這些因子的選擇主要基於植物生長與環境間的密切關聯性，涵蓋地

形、氣候、生態等層面。前述文獻回顧中亦指出，相關研究多強調地形與氣候條件

在影響森林演替過程扮演關鍵色，亦有研究納入距林道距離作為影響自然演替潛

在因子。地形條件如坡度、坡向與高程，會影響植被所接收的光照與水分；溫度與

降雨則是驅動植物生理活動的關鍵因子；林齡可反映林分所處的發育階段與更新

潛力，而距離林道與造林地邊界距離則可能影響微氣候條件與外來物種入侵程度，

進而影響自然演替。因此，選取這些因子期能建構臺灣杉造林地自然演替模型。各

因子詳細資料如表 5。  
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表 5 臺灣杉造林地變遷驅動因子 

變數 代碼 資料來源 

高程 DEM 2020 年空載光達資料取得 

坡度 SP 2020 年空載光達資料求得 

坡向 AP 2020 年空載光達資料求得 

氣溫 TM TCCIP 網站 

雨量 RA TCCIP 網站 

林齡 AG 林業試驗所六龜試驗林造林台帳 

距造林地邊界距離 DB 林業試驗所六龜試驗林造林台帳 

距林道距離 DR 林業試驗所道路向量 

 

(二)崩塌自然復育 

在崩塌復育部份，本研究以高程、坡度、坡向、地形濕度指數 (TWI)、逕流強

度指數 (SPI)、曲率、平面曲率、剖面曲率、溫度、雨量及距崩塌地邊界的距離等

因子作為建模的變數。上述變數的選取主要參考前人研究(邱清安和徐憲生，2015; 

宋承恩，2022; Zhang et al., 2014)，並考量空間異質性對崩塌地森林復育所造成之

潛在影響。其中高程、坡度、坡向等地形因子與植生生長適宜性密切相關；TWI 反

映地表濕潤程度，SPI 代表的地表水流侵蝕程度，兩者皆與崩塌地植生是否能重新

建立有關；曲率、平面曲率與剖面曲率則代表地表的起伏特性，間接影響土壤濕度

與種子是否順利生長。此外，考量研究地區 90% 為森林覆蓋，種子來源為重要影

響，因此納入崩塌地的坵塊地景指標，以探討崩塌地景與周圍環境的關聯性，並評

估地景結構對自然復育的影響。此外，雖然土壤是植生生長的重要因素之一，但由

於本研究無法取得全區完整的土壤資料，因此未納入變數分析。所使用因子詳細資

料如表 6。 
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表 6 崩塌地自然復育驅動因子 

變數 代碼 資料來源 

高程 DEM 

2010 年空載光達資料取得 

2017 年空載光達資料取得 

坡度 SP 

坡向 AP 

地形濕度指數 TWI 

逕流強度指數 SPI 

曲率 CUE 

平面曲率 PNE 

剖面曲率 PFE 

氣溫 TM 
TCCIP 網站 

雨量 RA 

坵塊面積 AREA 

2009 年崩塌地圖層計算求得 

2017 年崩塌地圖層計算求得 

坵塊周長 PERIM 

周長面積比 PARA 

分形維數 FRAC 

近圓形形狀指標 CIRCLE 

鄰近指數分佈 CONTIG 

距崩塌地邊界的距離 DS 
2009 年崩塌地圖層求得 

2017 年崩塌地圖層求得 

 

(三)崩塌潛勢 

在崩塌潛勢模型建構部份，本研究選取高程、坡度、坡向、地形濕度指數、逕

流強度指數、曲率、平面曲率、剖面曲率、距河道距離及常態化差異植生指標等作

為潛在影響崩塌發生之關鍵因子。上述變數的選取，係參考前人研究 (Dang et al., 

2020; Sevgen et al., 2019; Nhu et al., 2020) 所常使用的因子。同時考量試區多為森

林覆蓋區域，而植被覆蓋的程度對土壤性質有深遠的影響，可強化土壤強度和根系

結構，進而降低崩塌發生率，因此引入光達資料衍生的四種樹冠結構指標，冠層覆

蓋率 (CCR)、平均冠層高 (TCH)、冠層高度變異數 (VCH) 及冠層容積率 (CVR) 

等，總共選取了上述 14 個崩塌影響因子，作為構建崩塌潛勢預測模型的核心變數。

詳細因子資料如表 7。 
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表 7 崩塌潛勢驅動因子 

變數 代碼 資料來源 

高程 DEM 

 

 

 

2010 年空載光達資料取得 

2017 年空載光達資料取得 

 

坡度 SP 

坡向 AP 

地形濕度指數 TWI 

逕流強度指數 SPI 

曲率 CUE 

平面曲率 PNE 

剖面曲率 PFE 

距河道距離 DR 水利署河川向量資料推估所得 

常態化差異植生指標 NDVI 
FORMOSAT-2(2009/08/19)影像求得 

SPOT6(2017) 影像求得 

冠層覆蓋率 

平均冠層高 

冠層高度變異數 

冠層容積率 

CCR 

TCH 

VCH 

CVR 

 

2010 年空載光達資料取得 

2017 年空載光達資料取得 

(四)各項驅動因子計算 

有關影響臺灣杉人工林自然演替及崩塌崩勢與復育，各項驅動因子的計算，綜

整說明如下: 

1. 地形參數 

利用空載光達資料所產製 1 m x 1 m 解析度的 DEM 資料，配合變數資料集空

間解析度設定，採用再取樣方法進行變數資料集建構。本研究所使的地形相關因子，

包括高程、坡度、坡向、曲率、平面曲率、剖面曲率、地形濕度指數以及逕流強度

指數等，其中曲率、剖面曲率及平面曲率皆透過 ArcGIS Pro 的 Curvature 功能計算

取得。曲率為顯示坡度的形狀或曲率，正曲率表示該單元的表面向上凸。負曲率表

示該單元的表面向下凹。值為 0 表示表面是平坦的。剖面曲率反映地形曲面沿垂

直方向的變化率。平面曲率則反映地形曲面沿水平方向的變化率。坡向主要分為 8

類，坡向分類標準如表 8。 
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表 8 坡向分類表 

坡向類別 方位 方位角（度） 

坡向 1 北 337.5~22.5 

坡向 2 東北 22.5~67.5 

坡向 3 東 67.5~112.5 

坡向 4 東南 112.5~157.5 

坡向 5 南 157.5~202.5 

坡向 6 西南 202.5~247.5 

坡向 7 西 247.5~292.5 

坡向 8 西北 292.5~337.5 

 

另外，有關地形濕度指數 TWI 的公式如式(4)： 

 

TWI = ln ( 
𝐴

tan(𝛽)
 )                                                   (4) 

 

A 為各網格上游匯集面積，β 是坡度，ln 是自然對數。 

TWI 可以幫助確定崩塌地區的水分條件，TWI 的值越高，代表該地點的水分

聚集程度越高。 

逕流強度指數 SPI 的公式如式 (5)，SPI 的值越高，表示該地點的水流侵蝕潛

力越大，也代表著強大的水流動力，可能對崩塌地的穩定性構成威脅。 

 

SPI = A × tan(𝛽)                                                  (5) 

 

A 為各網格上游匯集面積，β 是坡度。 

 

2. 坵塊地景指標 

坵塊地景指標主要利用 Fragstats 軟體，針對每個崩塌區塊計算求得。坵塊面積

(AREA) 代表每個坵塊的面積；坵塊周長 (PERIM) 代表坵塊邊界的總長度；周長

面積比 (PARA) 代表區塊邊長與面積的比值；分形維數 (FRAC) 是以坵塊的周長

與面積的關係來代表形狀的複雜度；近圓形形狀指標 (CIRCLE) 是一種用來評估

景觀坵塊形狀相對於理想圓形的近似程度；鄰近指數分佈 (CONTIG) 代表坵塊內

部連續性，這指標與坵塊形狀、大小和景觀矩陣的複雜性有關，坵塊地景指標之相
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關公式列如表 9。 

 

表 9 使用之坵塊地景指標 

地景指標 代碼  公式 描述 

坵塊面積 AREA 
 

AREA = 𝑎𝑖𝑗(
1

10000
) 

aij=坵塊 ij 面積(m2) 

坵塊周長 PERIM  PERIM = 𝑝𝑖𝑗  pij=坵塊 ij 周長(m) 

周長面積

比 
PARA 

 
PARA =

𝑝𝑖𝑗

𝑎𝑖𝑗

 
aij=坵塊 ij 面積(m2) 

pij=坵塊 ij 周長(m) 

分形維數 FRAC 
 

FRAC =
2𝑙𝑛(0.25𝑝𝑖𝑗)

ln (𝑎𝑖𝑗)
 

aij=坵塊 ij 面積(m2) 

pij=坵塊 ij 周長(m) 

近圓形形

狀指標 
CIRCLE 

 
CIRCLE = 1 −

𝑎𝑖𝑗

𝑎𝑖𝑗𝑠

 
aij=坵塊 ij 面積(m2) 

aijs=坵塊最小外接圓面積 

鄰近指數

分佈 
CONTIG 

 
CONTIG = [(∑ 𝐶𝑖𝑗𝑟/a𝑖𝑗

∗) − 1]/(𝑉 − 1)

𝑍

𝑟=1

 
Cijr=坵塊中像元 r 的接觸值 

aij*坵塊像元格數的數量 

V=3 x 3 像元模板值的總和 

 

3. 氣象因子 

氣溫及雨量，是由臺灣氣候變遷推估資訊與調適知識平台 (TCCIP) 網站下載

網格化觀測資料，網格大小為 1 km x 1 km ，計算平均氣溫及平均年雨量。 

 

4. 距離因子 

本研究所使用因子，包含距林道、距造林地邊界、距崩塌地邊界及距河道距離

等計算，主要利用 ArcGIS Pro 中的 NEAR 工具，來計算每個像元到最近的林道、

造林地邊界、崩塌地邊界及河道的垂直距離。 

 

5. 植生指標 

植生指標主要是用來量測植生之生長況狀，通常可以反應出地表植生的覆蓋程

度，本研究所使用之常態化差異植生指標 (NDVI)，主要利用 2009 年 8 月莫拉克

風災後的福衛 2 號影像及 2017 年 SPOT6 影像計算求得。 

 

6. 冠層結構指標 

冠層結構指標主要利用內政部地政司 2010 及 2017 年空載光達所生成的 DEM

與 DSM 資料，來製作樹冠高度模型 (Canopy Height Model, CHM)，CHM 的計算
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方式為將 DSM 減去 DEM，以獲取樹冠的高度資訊，並利用 CHM 計算以下四種冠

層結構指標。 

冠層覆蓋率 (CCR) 定義為空間單元內，高度超過 2 m 之像元面積佔該單元總

面積的百分比，旨在量化樹冠覆蓋於單元內的比例，用以表達冠層覆蓋的程度，其

公式如式 (6)。 

 

CCR =
∑ Area of CHMi,value>2m i

Area of CHMstands
× 100%                            (6 ) 

 

其中 CHM(i, value > 2 m)表示空間單元內像元值大於 2 m 的第 i 個像元，

CHM_stands 為空間單元內所有 CHM 像元。 

平均冠層高 (TCH) 指的是空間單元內冠層高度的平均值，用於量化整體冠層

高度，其公式如式 (7)。 

 

TCH =
∑ CHMii

Number of CHMstands pixels 
                                      (7) 

 

CHMi為空間單元內 CHM 的第 i 個像元值。 

冠層高度變異數 (VCH) 是指空間單元內樹冠高度的變異係數，用於量化冠層

高度的變異程度。VCH 值越高表示冠層高度的變化越大，冠層表面呈現較高的粗

糙度，顯示出更多的冠層孔隙；相反，較低的 VCH 值則代表冠層高度差異較小，

冠層表面變化較為平緩。該指標能有效反映空間單元內冠層結構的垂直異質性，其

公式如式 (8)。 

 

VCH = Coefficient of variation of CHMstands                           (8) 

 

CHM_stands 為空間單元內所有 CHM 像元。 

冠層容積率 (CVR) 是一種量化空間單元內冠層垂直空間分布程度的指標，用

於描述樹冠在垂直空間的分布情形，當其值接近 1 時，代表單元內多數像元的冠

層高度接近於該單元的最大值，顯示冠層集中於單一高度範圍，結構相對均質。而

其值接近 0 時，代表冠層整體高度總和明顯較低，可能有較多低矮冠層，顯示出結

構較為分散或未完全填滿垂直空間，其公式如式(9)。 
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CVR =
∑ CHMii

max(CHM)×area
                                               (9) 

 

其中CHMi為空間單元內 CHM 的第 i 個像元值；max(CHM)為空間單元中最大

CHM 值；area 為空間單元面積。 

 

 模型建置 

 (一)邏輯迴歸  

邏輯迴歸是用於預測類別資料的統計模型，其計算方式如公式 (10)，並透過公

式 (11) 可求得預測事件發生的機率。 

 

F(X) = ln (
𝑝

1−𝑝
) = 𝛽0 + 𝛽1𝑋1 + ⋯ + 𝛽𝑛𝑋𝑛                                            (10) 

 

其中 X 為一系列的自變量，p 為事件發生的機率，
𝑝

1−𝑝
 這個比值稱為事件的發

生比，ln (
𝑝

1−𝑝
) 為發生比之自然對數。 

 

p =
exp (𝐹(𝑋))

1+exp (𝐹(𝑋))
                                                    (11) 

 

其中 p 為事件發生的機率，exp (𝐹(𝑋)) 為勝算比，即事件成功機率與失敗機率

的比值。 

在臺灣杉人工林自然演替模型，模型因變數被定義為臺灣杉林地和非臺灣杉林

地類型的二元變數模型；在崩塌潛勢與復育研究，因變數被定義為崩塌地和植生二

元變數。在進行迴歸分析之前，先對自變數進行資料歸一化處理，主要目的是消除

變數之間的尺度差異，由於不同變數可能具有不同的尺度和範圍，尺度差異可能對

回歸模型的性能產生不利影響，資料歸一化可將所有變數縮放到相同的尺度上，以

確保它們具有相似的影響力，並有助於模型有效地比較這些變數的效果。 

另外模型可能存在自變數之間的高度相關性，即多重共線性，這可能會對預測

模型造成影響，因此，本計畫採用皮爾森積差相關分析，將具有顯著共線性的變數

從模型中剔除。自變數排除標準的設定在相關分析中相關係數達  0.7 以上 

(Shanley et al., 2021)。 
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(二)隨機森林分類 

除了邏輯迴歸外，本研究亦應用隨機森林機器學習方法建立模型。隨機森林為

一種機器學習集成模型，創建多棵決策樹以執行分類，一個隨機森林模型是由一系

列 N 個決策樹分類器所組成，整體分類決策樹會比單顆決策樹更精確，每個決策

樹都有一個投票權（圖 6），最終集合 N 棵樹的決策結果，投票表決方式決定樣

本歸屬。每個決策樹會從原訓練樣本中抽取部分樣本進行訓練，從特徵集合中隨機

抽取 k 個特徵作為節點 輸入，以 Gini 指數最小的原則選出最佳屬性進行內部節

點連結，最終集合 N 棵樹的決策結果，投票表決方式決定樣本歸屬，而未被選用

訓練之樣本通常被稱為袋外 ( out-of-bag, OOB ) 樣本，用來估計內部誤差，藉此預

測分類的正確率。隨機森林優點為對參數不敏感，不容易產生過度擬合，且訓練速

度快，非常適合處理高維度資料的分類問題，且隨機森林可藉由訓練後變數的貢獻

度，評估各變數在模型中的重要性。 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

圖 6 隨機森林集成示意圖 

本研究採用 Python 的 scikit-learn 庫中的 RandomForestClassifier 進行分類建

模，並配置 100 棵決策樹以優化模型性能 (Milanović et al., 2020; Nafouanti et al., 

2021)。 
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(三)分類模型評估 

使用三種預測模型成效的評估方法，分別為準確度評估、操作特性曲線 

(Receiver Operating Characteristic Curve, ROC) 及曲線下的面積 (Area Under the 

Curve, AUC)。主要使用已透過 70%的訓練樣本訓練完成的邏輯迴歸及隨機森林預

測模型，針對預留 30%的驗證樣本 (Wang et al., 2019; Dang et al., 2020; Sahani et 

al., 2021) 資料去進行模型預測及評估。準確度評估係由於二元分類產生的混淆矩

陣，即分類誤差矩陣，TP (True Positive) 表示真陽性是正確預測的發生，TN (True 

Negative) 表示真陰性，表示正確預測為陰性，FP (False Positive) 是假陽性，預測

發生但實際未發生，FN (False Negative) 是假陰性，預測為陰性實際為陽性，準確

度計算公式如公式 (12) 所示 (Wang et al., 2019; Sevgen et al., 2019; Kuradusenge et 

al., 2020)。 

 

Accuracy = [
(𝑇𝑃+𝑇𝑁)

(𝑇𝑃+𝐹𝑁+𝑇𝑁+𝐹𝑃)
] × 100%                                (12) 

 

ROC 曲線是透過繪製各種概率閾值的敏感性與特異性來獲得的，預測模式之

敏感度 (Sensitivity) 和特異度 (Specificity)，分別為 TPR 及 TNR (1-FPR) 公式如

下式(13)、(14)，藉由 ROC 曲線可評估預測模型之效能 (Wang et al., 2019; Ozkan 

et al., 2022; Nafouanti et al., 2021; Sevgen et al., 2019; Nhu et al., 2020a; Nhu et al., 

2020b)。 

 

TPR =
𝑇𝑃

(𝑇𝑃+𝐹𝑁)
                                                   (13) 

FPR =
𝐹𝑃

(𝐹𝑃+𝑇𝑁)
                                                   (14) 

 

最後，AUC 也經常用於模型性能評估，AUC 越高表明模型擬合的性能越好 

(Kuradusenge et al., 2020; Nhu et al., 2020a; Nhu et al., 2020b)。AUC 等於 0.5 表示無

鑑別力，大於 0.5 且小於等於 0.7 表示不佳的鑑別力，大於 0.7 且小於等於 0.8 表

示可接受的鑑別力，大於 0.8 且小於等於 0.9 優良的鑑別力，大於 0.9 則表示具極

佳的鑑別力 (Milanović et al., 2020)。 
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(四)Cellular Automaton-Markov 預測模型 

CA-Markov 模型其中 Markov 模型是依據馬可夫鏈理論，預測事件發生概率的

一種方法，由 1907 年俄羅斯科學家 Andrei A. Markov 提出，原理係利用土地利用

型演變成各種類型的轉移機率以推測未來土地利用變化的情形，而轉移機率是根

據某一時期土地利用之各種狀態的變化求得，如公式 (15) 式中之 𝑆𝑡、𝑆𝑡+1分別為

t、t+1 時期的土地類型；而公式 (16) 𝑃𝑖𝑗為轉換機率矩陣 (Transitional Probability 

Matrix) (Mansour et al., 2020)。 

 

𝑆𝑡+1 = 𝑃𝑖𝑗 × 𝑆𝑡                                                     (15) 

 

𝑃𝑖𝑗 = [

𝑃11 … 𝑃1𝑛

⋮ ⋮
𝑃𝑛1 … 𝑃𝑛𝑛

]                                               (16) 

 

其中0 ≤ 𝑃𝑖𝑗 < 1，且 ∑ 𝑃𝑖𝑗
𝑛
𝑗=1 = 1 (i , j = 1, 2,…n)。 

CA 是細胞自動機模型，由 20 世紀著名的數學家 John von Neumann 提出。基

本概念是假設一個最小的單元體稱細胞，細胞隨時間變化，細胞漸與附近其他細胞

互動而改變狀態（張政亮與張瑞津，2006），標準的細胞自動體組成有四要件，分

別為細胞 (Cells)、狀態 (State)、鄰近區域 (Neighborhoods) 與演化規則 (Transition 

Rules) 所構成。主要方法為利用前一個狀態與周邊鄰域的狀態按一定規則自主地

變化，這過程與 Markov 模型過程相似，唯一不同的區別是應用轉換規則不僅依賴

於前一個狀態，而且取決於周邊鄰域的狀態，利用這種空間中相互影響的關係加以

演變，即可應用於模擬土地利用的空間和時間動態過程 (Solaimani and Shadman, 

2024)。CA 模型的方法，如式 17 所示 (Mansour et al., 2020)。 

 

LULC𝑖,𝑗
𝑡+1 = 𝑓(LULC𝑖,𝑗

𝑡 , 𝑆𝑖,𝑗
𝑡 , 𝑃𝑥𝑦,𝑖,𝑗

𝑡 , 𝑁𝑖𝑗
𝑡 )                                 (17) 

 

LULC𝑖,𝑗
𝑡+1 為細胞 i , j 在時間 t+1 潛在的狀態；LULC𝑖,𝑗

𝑡  為細胞 i , j 在時間 t 

潛在的狀態；𝑆𝑖,𝑗
𝑡  為細胞 i , j 在時間 t 的轉變潛力；𝑃𝑥𝑦,𝑖,𝑗

𝑡  為細胞 i , j 從土地覆

蓋類別 x 轉變為 y 的機率；𝑁𝑖𝑗
𝑡 為細胞 i , j 的鄰近指數。 

整體而言，CA-Markov 模型的演化預測，為根據 Markov 轉移機率、鄰近域變

化狀態及轉換潛力去進行計算而得。  
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(五)Random Forest- Cellular Automaton -Markov 預測模型 

由於 CA-Markov 在模擬土地覆蓋變遷時，所使用演化規則，即所謂的轉變潛

力圖，並無考量土地覆蓋變動與其驅動因子的量化關係，導致模型在動態變遷過程

中可能忽略關鍵的環境與空間影響。因此本研究採用隨機森林模型，透過崩塌潛勢

與復育驅動因子訓練土地覆蓋變遷的轉換規則，並生成轉變潛力圖，以取代 CA 模

型中原始的演化規則，使模型更能反映不同環境條件對森林變遷的影響。 

RF-CA-Markov 模型的作法，主要先利用 RF 模型，確定驅動因素與各土地利

用類型之間的關係，並估算可能轉換為其他土地類別單元之機率，再結合 Markov

模型確定每種類別的發生概率。而森林覆蓋的空間過程則由 CA 模型進行估算，以

補強 CA 演化規則的現實狀況，會產生更好的預測結果。 

本研究主要利用 Terrset 軟體進行 Markov 及 CA 模擬運算，且為使隨機森林模

型所產生的崩塌潛勢與復育兩個轉換機率圖，能進一步驅動 CA 模型進行演化模

擬，首先將 RF 模型預測機率圖轉換為 TerrSet 軟體可讀取之轉變潛力圖格式

(.rst)，並將兩個潛力圖，結合成 CA 演化規則可讀取的格式 (.rgf 檔)，並作為 CA

模型所需之轉變潛力地圖，透過此方法，即可整合 RF 預測結果與 CA 模型規則演

化機制，以提升土地覆蓋模擬過程對環境條件與空間特徵的反應能力。 

在 CA 模型參數設定部份，其中迭代次數參數 (Number of Cellular Automata 

Iterations) 為影響模擬空間變化程度的重要參數，其主要是根據 Markov 轉移矩陣

與 CA 轉換規則，將需要轉換的像元分配到適當的土地類別中，反複模擬的次數，

直到達到每個土地覆蓋類別預定轉換的面積。迭代次數設定太低，模擬的空間變化

趨勢尚無法充分計算，預測轉變情形結果可能低估，但若迭代次數過高，則易導致

空間變化模擬過度，預測效果失真 (Mondal et al., 2020)。因此選擇最佳迭代參數，

能展現預測模型最佳效果。參考前人研究在迭代次數選擇，多考量預測模擬時間間

隔為選定依據。Jana and Choudhary (2022) 及 Douandji et al. (2025) 依據模擬時間

間隔分別設定迭代次數為 10 及 15 次。部份學者也透過迭代次數測試分析確定最

佳迭代次數，如 Mondal et al. (2020) 依據預測間隔時間為 20 年及 43 年，因此以

迭代次數為 10、20、30、43 及 53 進行測試，發現時間間隔較短時，較少的迭代次

數可以得到較精確的預測結果；Aljehani (2023)則利用 1 至 200 次迭代次數，發現

模型在約 50 次迭代時能達到最佳性能。本研究參考前人研究，針對 2024 年預測
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階段，進行 1、3、5、7、10、15 及 20 次不同迭代次數之敏感性分析，並透過與實

際 2024 年土地覆蓋圖進行精度驗證，分析不同迭代次數下之預測表現與空間合理

性。最終依據 Kappa 值與整體準確度選定最佳迭代參數，以作為 2031 年預測模

擬依據。其他參數設定，尚包含細胞自動機鄰域濾波類型 (Cellular Automata Filter 

Type) 及比例誤差 (Proportional Error)，前者為 CA-Markov 模型中用以控制空間

鄰域影響的設定參數。它定義了每個像元在模擬轉變時，應考量周圍哪些鄰近像元，

以及這些鄰近像元對其影響力的分布方式。常見設定如標準 5×5 鄰域濾波器，即

以中心像元為核心，考量其周圍 24 個像元，並賦予等權重，用以模擬均勻的空間

擴散效應。考量本研究為模擬大尺度變遷並參考前人研究，在鄰近區域的規則，本

研究採取 5 x 5 鄰域濾波器 (Arora et al., 2021; Zhang et al., 2023; Asif et al., 2023; 

Beroho et al., 2023)。比例誤差為控制轉變潛力圖的容許變動程度，設定適當參數可

以模擬自然系統中潛在的隨機變異性，考量本研究為大尺度模擬，並且參考前人研

究設定比例誤差為 0.15 (Zhou et al., 2020)。 

 

(六) 預測模型驗證 

本研究評估 RF-CA-Markov 和 CA-Markov 兩種模型的預測效能，主要透過比

對其所預測的 2024年土地覆蓋型圖與實際 2024年土地覆蓋型圖的模型驗證結果。

模型驗證的方法主要採用整體準確度及 Kappa 值兩種指標，以量化模型在土地覆

蓋變遷模擬上的適用性與精度。 

驗證過程主要利用 Terrset 軟體的 IDRISI Image Processing 模組，對土地覆蓋型

預測與實際全區進行像元層級比對，並進一步透過準確度與 Kappa 值進行比較分

析，以評估 RF-CA-Markov 與 CA-Markov 模型模型在不同轉變潛力圖來源下之預

測表現，進一步分析機器學習演算法對細胞演化模擬空間精度之影響。 
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第四章 結果與討論 

 

第一節 臺灣杉人工林自然演替 

 臺灣杉造林地現況 

以 2020 年航照影像判釋六龜臺灣杉造林地現況組成，發現 25 塊臺灣杉造林

地現存臺灣杉面積僅佔 53.7%，轉變為針闊混淆林面積佔 24.1%，轉變為闊葉樹林

型佔 12.8%，崩塌復育地佔 9.0%，崩塌地佔 0.3%，草生地佔 0.1%，覆蓋型面積及

百分比如表 10。 

表 10 臺灣杉造林地 2020 年現況覆蓋型面積及百分比 

土地覆蓋型 面積（ha） 百分比（%） 

臺灣杉 222.7 53.7 

闊葉樹林型 53.1 12.8 

針闊混淆林 100.1 24.1 

崩塌復育 37.4 9.0 

草生地 0.4 0.1 

崩塌地 1.4 0.3 

總計（ha） 415.1 100 

 

研究結果顯示早期六龜試驗林臺灣杉造林地，經過 30、40 年後近 40%轉變為

針闊混淆林、闊葉樹林型。臺灣杉人工造林地轉變為針闊混淆林及闊葉樹林型的趨

勢，與 Hsu and Cheng (2000) 透過 1988 年及 1996 年之航照影像發現六龜試驗林內

天然林取代了許多人工林所得結果一致。透過六龜試驗林 2020 年航照判釋所呈現

臺灣杉與非臺灣杉之分布圖（圖 7）可明顯看出臺灣杉在鳯崗及多納兩林區生長情

形不同，在鳯崗林區（北區）存留較大面積的臺灣杉（臺灣杉區域為深綠色），而

在多納林區（南區）有近半數面積比例轉變為非臺灣杉（非臺灣杉區域為淺綠色）。

這結果與陳麗琴等 (1997) 所提出六龜試驗林北部較高海拔山區提供了較佳的台

灣杉生長環境，而南部低海拔丘陵則屬生長劣勢地現象一致。 
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圖 7 造林地 2020 年臺灣杉與非臺灣杉分布圖 

 

 全區模型建置 

(一)模型變數 

模型因變數，主要以「臺灣杉」及「非臺灣杉」兩種類別為主，即以 2020 年

航照判釋成果來進行類別分類。航照判釋結果為「臺灣杉」在因變數即歸為「臺灣

杉」類別，航照判釋屬於闊葉樹林及針闊葉混淆林兩種林型，在因變數歸類為「非

臺灣杉」類別。 

自變數的部份，選取高程、坡度、坡向、溫度、雨量、林齡、距造林地邊界距

離、距林道距離等 8 個潛在影響臺灣杉自然演替的因子，其空間分佈情形如圖 8-

15。此模型將所有自變數集合成一個具有相同解析度的資料集，其空間解析度為 1 

m，並隨機抽取樣本數量 20,000 筆，其中抽取樣本 70% 作為訓練樣本，其餘 30%

作為驗證樣本以評估模型精度 (Wang et al., 2019; Dang et al., 2020; Sahani et al., 

2021) 。 
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圖 8 高程因子 

 

圖 9 坡度因子 
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圖 10 坡向因子 

 

 

圖 11 林齡因子 
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圖 12 距造林地邊界因子 

 

圖 13 距林道距離因子 
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圖 14 雨量因子 

 

圖 15 溫度因子 
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(二)變數相關分析 

為避免模型變數共線性的影響，先針對 8 個自變數進行相關分析，所得結果

如表 11，由表中相關係數可看出相關性最高的為高程與氣溫，相關係數為 -0.825，

其絶對值 > 0.7 符合本研究設定之排除準則，因此氣溫變數於後續分析不予納入。 

 

表 11 臺灣杉造林地變遷變數相關分析結果 
 TM SP RA DR DB DEM AP AG 

TM 1 - - - - - - - 

SP 0.101 1 - - - - - - 

RA 0.392 0.081 1 - - - - - 

DR -0.096 0.032 0.289 1 - - - - 

DB 0.033 0.028 0.106 -0.06 1 - - - 

DEM -0.825 0.084 0.047 0.022 .004 1 - - 

AP 0.185 0.067 0.512 -0.124 0.136 0.031 1 - 

AG 0.188 0.068 0.649 -0.296 0.078 0.036 0.466 1 

註:TM 為溫度；SP 為坡度；RA 為雨量；DR 為距離林道距離；DB 為距造林地邊界距離；DEM 為

高程；AP 為坡向；AG 為林齡 

 

(三)邏輯迴歸 

排除氣溫變數，並投入其餘 7 個變數納入建模，產出結果如表 12，從自變量

的顯著性值可看出所有的變數顯著性值皆小於 0.001，代表所選取之自變量全部具

有顯著性差異，可有效解釋臺灣杉與非臺灣杉之出現機率，當迴歸係數為正值時，

該變數數值增加，非臺灣杉發生的機率亦增加，而迴歸係數負值時，該變數數值增

加，非臺灣杉發生的機率會減少，所以林齡、坡向、距造林地邊界之距離、坡度及

雨量均為負值，代表數值愈大，對臺灣杉存留愈有利，而高程及距林道之距離變數

均為正值，數值愈大，則非臺灣杉發生的機率愈大，由係數大小可推估影響邏輯迴

歸預測模型之重要變數依序為坡向、高程及距林道之距離。將隨機抽樣所保留之

30%驗證樣本代入預測模型，所得之分類誤差矩陣如表 13，整體判釋正確率約為

69.9%。 
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表 12 邏輯迴歸參數與係數 

 Estimate 

Coefficients 
Std. Error Wald df 顯著性 Exp（B） 

AG -0.002 0.000 356.252 1 <0.001 0.998 

AP -0.230 0.009 717.183 1 <0.001 0.795 

DEM 0.135 0.012 134.245 1 <0.001 1.144 

DB -0.002 0.000 474.633 1 <0.001 0.998 

DR 0.020 0.002 137.892 1 <0.001 1.020 

RA -0.002 0.000 19.195 1 <0.001 0.998 

SP -0.002 0.000 473.001 1 <0.001 0.998 

 

表 13 邏輯迴歸分類誤差矩陣 

實際資料 
預測資料  

臺灣杉 非臺灣杉 準確度 

臺灣杉 3384 144 95.9% 

非臺灣杉 1662 810 32.8% 

準確率 69.9% 

有關模式係數的 Omnibus 檢定，本模型所得之卡方值為 4261.646，顯著性 p < 

0.01，表示本模式所選取的自變項能有效的聯合影響依變項。Hosmer 與 Lemeshow 

檢定，所得之卡方值為 185.312，顯著性 p < 0.01，代表本模型預測值和實際觀測

值之間存在一定的差異，模型校準度差。另外為瞭解邏輯迴歸模型的預測能力，利

用 SPSS 計算邏輯迴歸預測機率之 ROC 曲線及 AUC 值，所得結果如圖 16，從 ROC

曲線可看出模型預測曲線良好，且 AUC 為 0.802，代表模型預測具有優良的鑑別

力。將全區自變量代入邏輯迴歸預測模型，並使用 ArcGIS Pro 軟體繪製空間分布

的發生機率圖，將發生機率分成 5 個等級： 非常低 (大於等於 0 且小於等於 0.2)、

低 (大於 0.2 且小於等於 0.4)、中 (大於 0.4 且小於等於 0.6)、高 (大於 0.6 且小於

等於 0.8) 及非常高 (大於 0.8 且小於等於 1) (Wang et al., 2019; Milanović et al., 

2020)，所產出之全區預測圖如圖 17。 

  



45 
 

 

圖 16 邏輯迴歸的 ROC 曲線 

 

圖 17 邏輯迴歸模型全區預測圖 

 

(四)隨機森林 

在隨機森林預測模式部份，排除氣溫變數，選用其餘 7 個自變數來進行隨機森

林模型演算，30%檢核樣本代入預測模型，所得結果如表 14 分類誤差矩陣，分類

準確率達 82.4%。 

  

AUC：0.802 
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表 14 隨機森林分類誤差矩陣 

實際資料 
預測資料 

準確度 
臺灣杉 非臺灣杉 

臺灣杉 3248 341 90.5% 

非臺灣杉 710 1701 70.6% 

準確率 82.4% 

 

本研究進一步計算各變數重要性數值，以了解各變數在模型中的重要等級，在

隨機森林中取得重要性的資訊即透過剔除該變數，並將剔除變數的模型與原模型

比較，差異越大表示變數越重要，以此方式取得各變數之重要性，所得結果如圖 18，

由重要性數值可看出除坡向重要性較低外，其餘 6 個變數，雨量、林齡、坡度、距

林道之距離、高程及距造林地邊界之距離重要性數值相近。 

 

 

 

 

 

 

圖 18 全區模型隨機森林變數重要性 

 

由兩種模型準確度評估結果來看，邏輯迴歸整體分類精度為 69.9%，而隨機森

林可達 82.4%。整體而言，隨機森林模型在臺灣杉與非臺灣杉分類，展現出更優異

的預測效能，特別是在非臺灣杉分類部份，邏輯迴歸只有 33.8%，而隨機森林達

70.8%，代表隨機森林模型，相較於邏輯迴模型能掌握到非臺灣杉樣本的特徵，並

適合應用於資料分布複雜且特徵間具有非線性的關係。這結果與許多研究一致，發

現迴歸建模較無法分辨出森林變量之間的複雜關係 (Chen and Hay, 2011; Chen et 

al., 2012)，Ozkan et al (2022)，也證實隨機森林在異質性森林表現較邏輯迴歸方法

好。另外，在模型變數的重要性及貢獻度部份，邏輯迴歸模型，迴歸係數較高具影

0.00 5.00 10.00 15.00 20.00

坡向

距造林地邊界之距離

高程

距林道之距離

坡度

林齡

雨量
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響力之變數為坡向、高程及離林道之距離。隨機森林透過變數重要性分析，得到重

要性變數依序為雨量、林齡、坡度、距林道之距離、高程及距造林地邊界距離。由

兩種模型的重要性分析，可看出高程及離林道之距離均為兩個模型共同具有重要

影響力的因子。 

 

 分區模型建置 

根據六龜臺灣杉造林地現況分析結果顯示，六龜地區南北二大林區-鳯岡與多

納，其造林地臺灣杉存留狀況呈現顯著差異，北部鳯岡林區臺灣杉存留的比率較高，

而南部多納林區則有較高比例的臺灣杉減少(圖 7)。此差異初步反應出區域間在臺

灣杉造林地自然演替過程的異質性，而這些差異可能與地形等環境條件有關。多納

因位處南部，緯度較低，且年均溫高於鳯岡林區，氣候條件可能不適合臺灣杉的長

期生存。另外高程等地形條件也會是造成臺灣杉是否生存或是被天然闊葉林入侵

的潛在影響因子。因此為進一步釐清不同環境條件下臺灣杉造林地的存留機制與

影響因子，並提升模型釋與預測的準確度，本研究除建立全區模型進行整體分析外，

亦依據區域差異，劃分為南北兩區分別建立分區模型，藉此比較不同區域在環境變

因下之模型反應差異，並探討區域化管理策略，以因應地區性人工林經營需求。 

 

(一)模型變數與相關分析 

分區模型所使用的變數仍參照全區模型所選用之變數進行模型建構，在訓練

及驗證樣本部份，則分別在南北區選取各 20,000 筆樣本進行分區建模，變數資料

料集的空間解析度比照全區模型，以 1 m 解析度進行資料集建置。 

皮爾森積差相關分析部份，則分別針對南北區域進行變數共線性分析，所得相

關係數結果如表 15、16，在南北區域變數相關性，皆由氣溫與高程兩變數高於所

設定門檻值 0.7。本研究利用逐步迴歸方法篩選結果，排除氣溫變數，納入其餘 7

個自變數於後續邏輯迴歸及隨機森林的模型建置。 
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表 15 北區臺灣杉造林地變遷變數相關分析結果 

  RA TM DEM SP AP AG DB DR 

RA 1        

TM 0.024 1       

DEM 0.18 -0.973 1      

SP -0.061 0.159 -0.169 1     

AP 0.079 0.101 -0.086 0.019 1    

AG -0.104 -0.117 0.12 -0.44 0.079 1   

DB 0.201 0.072 -0.026 -0.25 0.22 0.104 1  

DR -0.096 -0.033 0.048 -0.55 0.551 0.426 -0.169 1 

註: RA 為雨量；TM 為溫度；DEM 為高程；SP 為坡度； AP 為坡向；AG 為林齡；DB 為距造林地

邊界距離；DR 為距離林道距離 

 

表 16 南區臺灣杉造林地變遷變數相關分析結果 

  RA TM DEM SP AP AG DB DR 

RA 1 
       

TM 0.728 1 
      

DEM -0.7 -0.997 1 
     

SP 0.023 0.013 -0.13 1 
    

AP -0.58 0.092 -0.101 -0.041 1 
   

AG 0.766 0.401 -0.378 0.046 -0.143 1 
  

DB -0.039 -0.06 0.6 -0.101 -0.062 -0.042 1 
 

DR -0.375 -0.069 0.064 0.008 0.088 -0.736 0.792 1 

 

(二)邏輯迴歸 

邏輯迴歸模型使用 70%的樣本作為訓練資料，並納入篩選後的 7 個自變數進

行建模，包含高程、坡度、坡向、雨量、林齡、距造林地邊界距離及距林道距離，

以 SPSS 軟體進行分析，所得結果如表 17 及 18。由結果可看出，北區模型中，坡

向及距造林地邊界 2 項變數的顯著性皆大於 0.01，表示對模型預測力並無顯著影

響，而雨量、高程、坡度、林齡及距林道距離等 5 項變數，其顯著性均小於 0.01，

顯示這些變數對於非臺灣杉發生具有顯著解釋力。南區模型除了坡度及距造林地

邊界距離外，其餘 5 項變數雨量、高程、坡向、林齡及距林道距離，顯著性皆小於

0.01 具有顯著性差異，顯示這些變數在南區同樣對非臺灣杉的發生具有顯著影響。 

在邏輯迴歸模型中，南北兩區區顯現出坡度與坡向兩項變數的顯著差異，其中

坡度在北區具統計顯著性，但在南區則不顯著；反之坡向在北區不顯著，在南區則
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呈現顯著性。此結果初步呈現出這兩項變數在不同區域重要性不同，及其對分區模

型的影響。 

 

表 17 北區邏輯迴歸參數與係數 

  
Estimate  

Coefficients 
Std. Error Wald 自由度 顯著性 Exp(B) 

RA -0.001 0 124.102 1 <0.001 0.999 

DEM -0.002 0 445.322 1 <0.001 0.998 

SP 0.027 0.002 227.039 1 <0.001 1.027 

AP -0.016 0.012 1.849 1 0.174 0.984 

AG -0.251 0.008 881.928 1 <0.001 0.778 

DB <.001 0.001 0.253 1 0.615 1 

DR 0.002 0 59.828 1 <0.001 1.002 

常數 16.301 0.637 654.586 1 <0.001 12003622.4 

註: RA 為雨量； DEM 為高程；SP 為坡度； AP 為坡向；AG 為林齡；DB 為距造林地邊界距離；

DR 為距離林道距離 

 

表 18 南區邏輯迴歸參數與係數 

  
Estimate  

Coefficients 
Std. Error Wald 自由度 顯著性 Exp(B) 

RA -0.034 0.001 1341.46 1 <0.001 0.967 

DEM -0.007 0 1850.47 1 <0.001 0.993 

SP 0.004 0.002 5.733 1 0.017 1.004 

AP 0.206 0.015 194.694 1 <0.001 1.229 

AG 0.184 0.043 17.959 1 <0.001 1.201 

DB -0.001 0.001 2.482 1 0.115 0.999 

DR -0.003 0 699.972 1 <0.001 0.997 

常數 102.995 2.058 2505.62 1 <0.001 5.37E+44 

 

(三)隨機森林模型建構 

應用隨機森林建模，所得模型變數重要性結果如圖 19。北區模型中，雨量為

最重要的影響因子，其次為高程、林齡與距林道距離，而坡度與坡向為貢獻最低的

變數；而在南區模型中，則以高程為最重要，其次為雨量、距林道距離與坡向，林

齡與坡度則為貢獻最低。 
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註: RA 為雨量； DEM 為高程；SP 為坡度； AP 為坡向；AG 為林齡；DB 為距造林地邊界距離；

DR 為距離林道距離 

圖 19 分區模型隨機森林變數重要性 

 

在南北兩區模型中，共同重要影響變數為雨量及高程，這兩項變數的重要性分

數遠高於其他變數，顯示其對臺灣杉生長具有關鍵性的影響。根據陳永寬等 (1998) 

提到臺灣杉之自然分佈於 2,000 m 左右最盛，性喜空氣濕潤，雨量充沛之環境；陳

麗琴等 (1997) 研究發現高海拔（約 1200 m 以上）區域氣候涼濕，較適合台灣杉

生長，林木枯死率偏低。因此透過前人研究發現雨量與高程確實是決定其生長的主

要因素。另外除了雨量與高程，距林道距離在南北區模型中也是重要變數。陸象豫

等 (2019) 指出林道形成的無遮蔽廊道，有利於風媒種子的傳播，日照增加，使陽

性樹種在林道上下邊坡處出現頻度顯著增加，因此在林道邊緣有助於自然演替及

陽性樹種生長，進而影響林分組成。 

其他變數在重要性排序上則呈現南北兩區模型差異。北區模型中林齡具有較

高的重要性，而在南區則不明顯；坡向在南區模型中排序較前，但在北區則是最後

一位。另外對照邏輯迴歸的結果，發現與隨機森林模型有相近的趨勢，如北區模型

中的坡度與坡向及南區模型中的林齡與坡度變數，皆為模型中解釋力較低的變數，

反應出兩種模型對變數貢獻度的解釋具一致性。 

進一步分析坡向結構，北區人工林多集中於西南、西、西北與南向，而南區則

以東北、東、東南及北向為主，兩區在坡向上具明顯差異。參考前人研究，臺灣杉

偏好北向山腹（中華林學會，1995），因此坡向在南區成為影響臺灣杉存留的重要

因子，符合生態習性。在坡度條件方面，南、北兩區之臺灣杉人工林分布位置平均

坡度約為 30 度，顯示該坡度範圍為臺灣杉早期造林作業常見之選址環境。此外，

多項調查報導指出，臺灣杉天然林多呈群聚狀態分布於人跡罕至之深山區域，如雙

北區 南區 
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鬼湖地區等，其生育地多位於坡度陡峭之山地環境，顯示臺灣杉對於坡度條件之生

長限制相對不高，亦與本研究結果中坡度對臺灣杉造林地分布變異解釋力較低的

發現相符。 

(四)預測模型評估 

為評估預測模型之效能，將預留 30%的驗證樣本及已建立完成之預測模型進

行演算，並使用準確度、ROC 曲線及 AUC 曲線下面積方式進行模型評估。在準確

度評估部份，邏輯迴歸及隨機森林分區模型結果如表 19，由表中可看出隨機森林

分區模型準確度在南北區域分別為 97.8%及 94.8%，遠超過邏輯迴歸分區模型的

75.7%及 63.7%。 

表 19 南北區邏輯迴歸與隨機森林分類準確度比較 

 邏輯迴歸 隨機森林 

北 63.7% 94.8% 

南 75.7% 97.8% 

 

經計算兩種分區模型各種概率閾值的敏感性與特異性所繪製出之ROC曲線及

AUC 值如圖 20，由曲線形態可看出隨機森林分區模型較邏輯迴歸佳，而且南區模

型又較北區模型佳。邏輯迴歸分區模型在北南區域 AUC 分別為 0.729 及 0.852，而

隨機森林分區模型在北南區域分別為 0.988 及 0.998。 
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圖 20 邏輯迴歸與隨機森林 ROC 曲線與 AUC 值 (a)邏輯迴歸北區模型，(b)隨機

森林北區模型，(c)邏輯迴歸南區模型，(d)隨機森林南區模型 

 

(五)非臺灣杉發生機率預測圖 

依據 RF 及 LG 兩種分區模型製作南北區非臺灣杉發生的機率，亦即原為臺灣

杉後轉變成非臺灣杉之機率，將機率分成五個等級： 非常低 (大於等於 0 且小於

等於 0.2)、低 (大於 0.2 且小於等於 0.4)、中 (大於 0.4 且小於等於 0.6)、高 (大於

0.6 且小於等於 0.8)及非常高 (大於 0.8 且小於等於 1)，並繪製成非臺灣杉發生的

機率分布圖，如圖 21 及 22，並且分別計算每個等級所佔面積百分比如表 20。 

由表中可看出邏輯迴歸模型所產生之機率在每個等級的機率相較於隨機森林

模型，隨機森林模型的機率分布多集中在非常低及非常高之等級，在北區非臺灣杉

發生機率在非常低的等級佔比較高約佔 68.0%，南區非臺灣杉發生機率在非常高等

級佔比較高約 61.0%，代表北區臺灣杉變動的機率較低，而南區臺灣杉變動為非臺

灣杉的機率較高，此結果與面積分析結果（表 21）北區臺灣杉面積佔比約 67.2%，

而南區非臺灣杉面積佔比約 58.6%結果接近，代表隨機森林模型機率分布在非常低

與非常高的情形較邏輯迴歸模型明顯，並與實際現況吻合，提供了臺灣杉人工林轉

變機率預測之空間分布資料。 

  

AUC：0.729 AUC：0.988 

AUC：0.998 AUC：0.852 
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表 20 邏輯迴歸與隨機森林南北區非臺灣杉發生機率 

非臺灣杉發生

機率佔比 
等級 

北區 南區 

LR RF LR RF 

0 ≤ p ≤ 20 非常低 1 68 28 31 

20 < p ≤ 40 低 20 7 18 3 

40 < p ≤ 60 中 29 4 11 2 

60 < p ≤ 80 高 27 5 25 3 

80 < p ≤ 100 非常高 23 16 18 61 

表 21 北區 2020 年土地覆蓋型面積比較 

 北區 南區 

土地覆蓋型 面積 (ha) 面積佔比(%) 面積 (ha) 面積佔比(%) 

臺灣杉 169.5 67.2 53.1 32.6 

闊葉樹 42.5 16.8 10.7 6.6 

崩塌復育 24.4 9.7 13.0 8.0 

針闊混淆林 15.2 6.0 84.8 52.0 

草生地 0.4 0.2 0.0 0.0 

崩塌地 0.1 0.1 1.3 0.8 

合計 252.1 100 162.9 100 

綜合本研究分區模型三種驗證結果，可明顯看出隨機森林模型在預測非臺灣

杉發生機率方面表現最為優異，整體準確度與 AUC 值均高於邏輯迴歸分區模型，

此結果與多項相關研究一致 (Ahemd et al., 2015; Guo et al., 2016; Sevgen et al., 2019; 

Milanović et al., 2020; Ozkan et al., 2022)。由於邏輯迴歸為單一參數模型，隨機森林

屬集成學習演算法，可同時考量多組特徵交互作用，因此在處理複雜非線性問題時，

往往展現更高的準確性。比較南北區模型分類準確度驗證樣準確度部份，隨機森林

北區及南區模型的準確度都高於 90%， 迴歸模型準確度明顯較隨機森林模型低，

在 AUC 部份，隨機森林分區模型其值均大於 0.9，代表模型有極佳的鑑別力。 
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圖 21 北區邏輯迴歸(左)與隨機森林(右)模型非臺灣杉發生機率分布圖 

 
圖 22 南區邏輯迴歸(左)與隨機森林(右)模型非臺灣杉發生機率分布圖 

 

綜合全區與分區模型比較，全區邏輯迴歸模型的準確率為 69.6%，而分區後無

論是隨機森林或邏輯迴歸預測準確度均有明顯提升。以隨機森林模型為例，北區與

南區的準確度分別達 94.8%與 97.8%；邏輯迴歸模型在南區為 75.7%，僅有北區模

型為 63.7%低於全區模型準確度，其他皆高於全區模型，顯示出分區建模，尤其是

以隨機森林建模，在預測臺灣杉人工林變動時確有優勢。AUC 分析方面，全區邏

輯迴歸模型 AUC 值為 0.802，而隨機森林模型南北區則分別高達 0.998 與 0.988，

表現極佳；即使是在邏輯迴歸模型中，南區模型其 AUC 亦達 0.852，優於全區模

型 AUC 值的 0.802。 

此外，模型中各變數在南北兩區的重要性排序與顯著性差異亦有所不同，顯示



55 
 

區域性環境條件會影響臺灣杉的變動機制。因此，從模型效能與變數解釋力來看，

採用分區建模並選用適合的模型演算方法，不僅有助於提升分類準確性，更有助於

掌握地區間人工林的變動趨勢，進而提出更具區域性與實用性的森林管理建議。 

 

第二節 崩塌復育 

此章節主要使用材料為林業保育署所提供的 2009-2018 年，每年一期的崩塌地

向量圖，來進行長期崩塌地變動與復育分析。由於該資料目前僅提供至 2018 年，

本章節先就現有資料範圍進行初步分析，以掌握過去十年間崩塌地空間分布與變

化趨勢，並做為接續研究之參考。 

一、 莫拉克颱風後崩塌變遷分析 

在崩塌地變遷分析部份，利用 2009 年崩塌地圖（莫拉克颱風發生前）與 2010

年崩塌地圖 （莫拉克颱風發生後），透過變遷分析萃取出新增崩塌地，作為基線資

料，並分析 2011 至 2018 年崩塌地圖，找出基線崩塌地後來自然復育的區位，即為

由崩塌轉變為植生的區域，並進行後續的分析，為確保研究的精確性和可靠性，在

2011 至 2018 年的分析中排除了原屬崩塌地，自然復育後又再次崩塌區域，並假設

其為受新氣候事件（例如颱風或豪雨）所引發的再次崩塌，這些被排除的區域不納

入分析範圍，以更聚焦在研究六龜試驗林莫拉克颱風所引發之崩塌及自然復育的

過程。 

此外，為了確定林地類型（天然林或人工林）對各時期的復育的影響，使用

ArcGIS Pro 將 2011 至 2018 年的自然復育圖層與造林台帳圖層進行套疊，並計算

復育區域在天然林和人工林中的面積分布，以評估這兩種林地類型在復育過程的

情形。 

本研究針對 2010 至 2018 年間每年崩塌地及其復育面積的變化進行了統計分

析，分析結果如圖 23 所示，圖中三條線分別代表不同年份的崩塌地面積、復育面

積及復育後再次崩塌的面積，在崩塌地面積變化部份，從圖中藍色線條可見，崩塌

地的總面積在最初兩年急劇下降，而自 2013 年起呈現緩慢的減少趨勢，橘色線條

則顯示復育的面積變化，2012 年復育面積達到最大，然而之後受到各種干擾的影

響，復育區域經常遭受再次崩塌的影響，導致復育面積的變化始終維持在一個相對
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穩定的水平，灰色線條代表復育區域再次崩塌的面積，除 2013 年和 2018 年再次

崩塌的面積較多，其餘年度大致維持一定面積。 

本研究聚焦於莫拉克風災後的六龜試驗林區域，探討崩塌地景結構變化和復

育情況，為排除其他干擾事件的影響，以每年的崩塌地圖層為基礎進行分析，排除

已復育但再次崩塌的區域，以確保所研究的事件受到單一事件的影響。分析結果指

出，2013 年和 2018 年再次崩塌的面積較多，與 2013 年臺灣發生多場重大豪雨事

件，包括蘇力颱風、潭美颱風、康芮颱風和天兔颱風等及 2018 年臺灣南部也 823

水災事件有關，推測這些豪雨事件可能導致了大量的崩塌，進一步增加了再次崩塌

的面積。 

 
 

圖 23 2010-2018 年崩塌與復育面積 

 

本研究亦比較了天然林和人工林中的復育面積，針對 2011 年至 2018 年間的

資料進行分析，將天然林與人工林復育面積與全區復育面積進行比較，結果如圖 24

所示，在此期間內，自然復育發生在天然林(橘色)的比例介於 83.7%至 86.5% 之間，

在人工林(藍色)的比例介於 13.5%至 16.3% 之間，自然復育區域分布在天然林與人

工林的比例，在多數年份皆維持相對穩定的水準。依據這樣結果推論在六龜試驗林，

自然復育的影響因素可能並非林地類型，而是受到其他環境修件的潛在驅動因子

影響，所以不論是天然林還是人工林，只要具備環境的條件，皆可促使自然復育的

發生。 
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圖 24 天然林與人工林內自然復育面積佔全區復育面積比較 

 

二、 空間自相關 

本研究針對 2011 年至 2018 年期間，崩塌地復育區位進行空間自相關分析，

主要使用 Moran's I 指標去進行顯著性檢定，其結果如表 22，根據所得結果，在 2011

年崩塌地生態復育區域表現出了顯著的空間自相關性 (P < 0.01)，這表示 2011 年

的復育區域在空間上存在明顯的關聯性，然而，從 2012 年至 2018 年，崩塌復育區

域的空間分佈呈現隨機分散，顯著性檢定結果的 P 值均大於 0.01，這代表復育區

域在這段時間內不再呈現明顯的空間自相關性特徵。 

根據分析結果，2011 年復育區域呈現顯著的空間自相關，顯示此年度內崩塌

復育集中在特定地區進行，然而，2012 年至 2018 年的復育區域空間自相關則未顯

著，可能是由於在復育過程中存在其他干擾因素，這些干擾因素對崩塌地的復育進

程造成了重大影響，影響了復育地區的空間分佈和連續性，因此未呈現出明顯的群

聚特性。 
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表 22 空間自相關結果 

Year Moran’s Index P-Value 

2011 0.0636 <0.0001 

2012 -0.0011 0.8788 

2013 -0.0004 0.8105 

2014 -0.0001 0.6717 

2015 0.0001 0.5719 

2016 0.0002 0.5265 

2017 0.0003 0.4866 

2018 0.0001 0.6064 

 

三、 地景指標 

本研究對 2010 年至 2018 年期間的崩塌地地景層級指標進行了全面分析，結

果如圖 25 所示，圖中顯示，區塊數量 (NP)、邊緣密度 (ED)、景觀形狀指標 (LSI)

及分離度指標 (SPLIT) 均呈現長期下降的趨勢，這反映了崩塌地地景結構的演變，

長期來看，崩塌區塊數量逐漸減少，也呈現出崩塌地區域的複雜度降低、崩塌區塊

形狀簡化，以及整體景觀的連續性和一致性增強，此外，聚集度指標 (CONTAG)

指標呈現上升趨勢，表明崩塌地在整體景觀的聚集程度逐漸增加。 

綜合各地景層級指標的變化，觀察到莫拉克風災後的地景結構，崩塌地的數量

逐年減少，且地景的複雜度逐漸減弱，此外，崩塌地的形狀也呈現簡化的趨勢，同

時整體景觀呈現更多的連續性和一致性，這些長期趨勢似乎顯示出地景結構具自

然復原的潛力。 
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圖 25 2010-2018 年崩塌地景指標折線圖 

 

碎形維度指標 (PAFRAC) 於 2010 至 2013 年呈現大幅下降，顯示此時期崩塌

地地景結構複雜度逐漸降低，邊界形狀趨於簡單化。在 2013 至 2016 年期間，指標

維持平穩狀態，代表這段時間，地景破碎程度未出現顯著波動。然而 2016 至 2018

年間，指標再度上升，顯示崩塌區塊的邊界形狀變得更加複雜，地景破碎程度增加。

整體而言，此一變化趨勢可能反應出崩塌地歷經初期大規模破壞後，隨時間推移，

自然復育或後續崩塌動態的影響，導致地景結構再次趨於破碎與複雜，特別是後期

2017-2018 年指標快速回升，透過指標可初步看地景結構空間動態變化的現象。 
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四、 崩塌復育模型建置 

(一)模型變數 

崩塌復育是一個受多重因素影響的高度複雜過程，本研究主在透過建立崩復

育預測模型，深入分析影響崩塌復育的關鍵驅動因子。模型因變數主要為崩塌與崩

塌復育的二元狀態，崩塌地類別指的是自 2010 年的崩塌範圍一直持續到 2018 年

仍然保持崩塌狀態的區域，而崩塌復育類別指的是 2010 年屬於崩塌範圍但到了

2018 年不再屬於崩塌範圍的區域，即被視為已經發生復育的區域。自變數部份，

所選用的變數包含高程、坡度、坡向、地形濕度指數、逕流強度指數、溫度、雨量、

坵塊面積 (AREA)、坵塊周長 (PERIM)、周長面積比 (PARA)、分形維數 (FRAC) 、

近圓形形狀指標 (CIRCLE)、鄰近指數分佈 (CONTIG)及距崩塌地邊界共 14 個可

能影響崩塌復育的變數，納入預測模型建構。變數空間解析度為 10 m，樣本數量

20,000 筆，其中 70% 作為訓練樣本，其餘 30%作為驗證樣本以評估模型精度。 

 

(二)變數相關分析 

本研究主要針對 14 個變數進行皮爾森積差相關分析，以評估其間的相關程度，

並檢視是否存在潛在的多元共線性問題。分析結果如表 23，由表中可明顯看出一

些變數呈現高度相關性，如 AREA 和 PERIM 之間的相關係數為 0.974，RERIM 和

FRAC 之間的相關係數為 0.758，PARA 和 CONTIG 之間的相關係數為- 0.997，DEM

和 TM 之間的相關係數為 -0.985。這些變數之間的高度線性關係，可能導致多元

共線性的問題，進而影響模型的穩定性和可解釋性。 
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表 23 崩塌復育模型變數相關分析結果 
 

AREA PERIM PARA FRAC CONTIG CIRCLE DEM SP AP TWI SPI RA TM DS 

AREA 1.000  

             

PERIM 0.974  1.000  

            

PARA -0.547  -0.528  1.000  

           

FRAC 0.661  0.758  -0.404  1.000  

          

CONTIG 0.558  0.538  -0.997  0.413  1.000  

         

CIRCLE 0.328  0.397  -0.280  0.689  0.277  1.000  

        

DEM -0.135  -0.177  0.051  -0.147  -0.055  -0.100  1.000  

       

SP -0.111  -0.110  0.065  -0.082  -0.065  -0.023  0.056  1.000  

      

AP -0.078  -0.039  -0.003  -0.013  0.003  0.035  -0.158  -0.150  1.000  

     

TWI -0.007  -0.003  0.027  0.013  -0.029  0.032  -0.038  -0.400  0.026  1.000  

    

SPI -0.002  -0.003  0.010  -0.005  -0.011  -0.001  -0.022  -0.020  -0.008  0.233  1.000  

   

RA -0.024  -0.018  -0.075  -0.011  0.079  0.079  0.015  0.100  -0.092  -0.039  -0.025  1.000  

  

TM 0.117  0.157  -0.048  0.125  0.053  0.084  -0.985  -0.050  0.158  0.021  0.010  -0.007  1.000  

 

DS 0.305  0.261  -0.387  0.139  0.394  0.073  -0.008  -0.070  0.014  0.003  -0.008  0.075  0.010  1.000  

註: AREA 為坵塊面積；PERIM 為坵塊周長；PARA 為周長面積比；FRAC 為分形維數；CIRCLE 為

近圓形形狀指標； CONTIG 為鄰近指數分佈；DEM 為高程；SP 為坡度；AP 為坡向；TWI 為地形

濕度指數；SPI 為逕流強度指數；RA 為雨量；TM 為溫度；DS 為距崩塌地邊界 

 

為符合本研究皮爾森積差相關分析所設定的變數篩選原則，即相關係數達 0.7 

以上視為具有高度相關性並需排除，本研究剔除 PERIM、PARA 及 TM 等三個變

數，以避免多元共線性對模型產生干擾。最後選取其餘 11 個變數納入邏輯迴歸分

析中，以評估其對崩塌地復育的影響，並進行模型建構。 

(三)邏輯迴歸 

為減少變數單位不同對模型的影響，先將 11 個自變數進行歸一化處理，再利

用 SPSS 軟體進行邏輯迴歸模型推估，所得結果如表 24，由表中可看出所有變數

的 VIF 值均小於 10，代表模型中變數已不具多元共線性的問題，此外，所有變數

的 P-value 均小於 0. 01，顯示這些變數可有效解釋崩塌復育發生的機率。 
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表 24 崩塌復育模型邏輯迴歸參數與係數 

 B S.E. Wald P-value Exp(B) VIF 

AREA 0.501 0.021 574.262 <.001 1.651 2.410 

FRAC -0.239 0.023 112.52 <.001 0.787 3.244 

CONTIG -0.907 0.027 1128.105 <.001 0.404 1.627 

CIRCLE 0.211 0.017 158.758 <.001 1.235 2.067 

DEM -0.418 0.012 1267.522 <.001 0.659 1.059 

SP -0.287 0.014 406.229 <.001 0.751 1.263 

AP 0.075 0.012 36.991 <.001 1.078 1.082 

TWI -0.105 0.015 50.661 <.001 0.9 1.279 

SPI 0.197 0.053 13.628 <.001 1.218 1.066 

RA 0.202 0.012 291.384 <.001 1.224 1.049 

DS -0.757 0.012 3674.223 <.001 0.469 1.223 

常數 1.792 0.015 14224.188 <.001 6.004   

註: AREA 為坵塊面積；FRAC 為分形維數； CIRCLE 為近圓形形狀指標；CONTIG 為鄰近指數分

佈；DEM 為高程；SP 為坡度；AP 為坡向；TWI 為地形濕度指數；SPI 為逕流強度指數；RA 為雨

量；DS 為距崩塌地邊界 

 

由崩塌復育模型的迴歸分析結果顯示，地景指標 CONTIG 為對復育影響最顯

著的前五個變數之一。此指標主要用來評估不同坵塊之間連接程度，值越高時表示

區塊之間有更多的連接，聚集程度高，而值越低時，表示區塊之間分散，連接性差。

本研究結果 CONTIG 迴歸係數為 -0.907，負值表示當 CONTIG 值增加時，崩塌地

復育的可能性明顯下降，代表當崩塌地呈現連接性較弱的地景結構時，復育機會相

對較高。這結果說明在連通性低的崩塌地，具有較多與非崩塌區域連結之地景結構，

有助於崩塌復育和物種分布。 

此外，距離崩塌邊界的距離也對自然復育重要的驅動因子，透過迴歸分析顯示

其在復育模型的迴歸係數為 -0.757，代表崩塌地越接近崩塌邊界，復育的可能性越

高。這可能與邊界地區較易取得外來種源，並具備較穩定的邊緣環境條件，有助於

植被恢復。這結果與前人研究一致，靠近崩塌邊界的區域更容易獲得種源，進而促

進崩塌地的復育（黃雅莉和陳朝圳，2018； 邱清安和徐憲生，2015）。另外，地景

指標 AREA 對於復育具有正向影響，其迴歸係數為 0.501，表示崩塌地面積的增加

會增加復育的可能性，大面積的崩塌地可能為植物提供更多的生長空間和生態環

境，有利於物種多樣性的發展，進而促進復育的進程。 
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在地形因子方面，高程和坡度皆對復育呈現負向影響，高程的迴歸係數為 -

0.418，代表地形越高的地區，自然復育的可能性較低，可能是由於高山地區的氣

候和土壤條件不利於植被生長。而坡度的迴歸係數為-0.287，代表坡度較陡的地區，

自然復育的可能性較低，可能是因為坡度較陡的地區容易受到水土流失和崩塌的

影響，不利於植被的復育。此結果與陳永寬等 (1998) 及顏添明 (1999) 提出的觀

點一致，顯示地形條件確為復育成效的重要限制因素。 

在模型整體檢定方面，Omnibus 檢定結果卡方值為 10219.768，顯著性 P  < 

0.01，顯示模式所選取的自變數能對因變數具有統計上顯著的聯合力。Hosmer 與 

Lemeshow 檢定卡方值為 260.291，顯著性 P < 0.01，代表模型預測值和實際觀測值

之間存在一定的差異。進一步透過 ROC 曲線及 AUC 來檢驗模型鑑別能力，所得

結果如圖 26，從 ROC 曲線可看出模型預測曲線良好，且 AUC 為 0.801，代表模型

預測具有優良的鑑別力。 

 

 
 

圖 26 崩塌復育模型 ROC 曲線與 AUC 面積 

 

綜合本章節之研究結果顯示，六龜試驗林自莫拉克颱風後 2010 至 2018 年期

間，崩塌地的總面積在最初兩年急劇下降，之後呈現緩慢減少趨勢。在自然復育方

面，2012 年復育面積達到最大，但由於後續期間仍有零星干擾事件，自然復育區

域常遭受再次崩塌，導致復育面積未能明顯增加。從崩塌地的地景結構變化來看，

崩塌地數量逐年減少，地景複雜度降低，且崩塌地形狀趨於簡化，然而，CONTAG

AUC：0.801 
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指標呈現上升趨勢，顯示崩塌地在整體景觀中的聚集程度逐漸增加。在自然復育迴

歸模型顯示，地景指標 CONTIG、距崩塌邊界的距離、地景指標 AREA、海拔高與

坡度等變數，均為顯著影響自然復育潛勢的重要因子。這些結果強調了地景結構對

崩塌地自然復育的重要性，分散且大面積的地景結構有利於自然復育，而較低的高

度和較緩的坡度也有助於崩塌地的自然復育，此外與種源的距離也是重要的關鍵

條件，顯示種子傳播能力與鄰近性在自然演替過程中的重要性。 

 

第三節 崩塌地景監測與潛勢評估 

由於前節主要以林業保育署公開提供之 2009 至 2018 年間的多時期崩塌地向

量圖層作為研究材料。考量前述資料僅涵蓋至 2018 年，為延長六龜最新時序監測

的需求，並取得崩塌以外的土地覆蓋型資訊，因此本節蒐集 2009 至 2024 年間每

兩年一期的衛星影像，並運用物件導向與 SVM 進行土地覆蓋分類，建立多時期土

地覆蓋型圖層，並且聚焦於崩塌地的變動情形與崩塌潛勢預測的相關研究。 

 

一、 影像分類結果 

本研究共使用 10 個時期的衛星影像，時間為 2009 年 5 月、2009 年 8 月、

2011、2013、2015、2017、2019、2021、2023 及 2024 年，詳細衛星影像資訊詳如

表 2，影像分類方法主要採用物件導向和 SVM 分類，分類類別為崩塌地、植生、

裸露地及陰影等四類。分類的結果如圖 27 所示，其中綠色代表植生，紅色代表崩

塌地，黃色代表裸露地，黑色代表陰影。從圖中可直觀看出土地覆蓋的動態變化，

特別是崩塌地和陰影的轉變。在莫拉克颱風發生後，六龜試驗林崩塌地顯著增加，

且分布廣泛，但隨著時間的推移，崩塌地逐漸減少。另一方面，由圖中可看出 2017-

2024 年陰影所佔面積較 2009-2015 年多，主要原因為蒐集衛星影像時，主要目標

以全區無雲影像為主，其次以夏季影像為輔，在山區夏季時段影像受地形效應相較

於冬季影像小，陰影也較少。然在搜尋研究區範圍 SPOT 或福衛二號衛星影像時，

2009-2015 年尚可蒐集到 4-8 月全區無雲影像，但 2017 年至 2024 年要找到全區無

雲的影像，僅集中在 11-12 月及 1-2 月間，也因此陰影相對較多。 
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圖 27 六龜試驗林多時序土地覆蓋型圖 

每期影像均選取 1,000 個隨機分佈的檢核點，計算分類結果的整體精度與

Kappa 值，結果如表 25 所示。從表中可看出，整體精度均超過 90%，顯示分類結

果具有高度準確度。此外，Kappa 值均高於 0.88，代表分類模型效能良好。這些結

果證明了物件導向結合 SVM 分類方法，在使用衛星影像進行長期崩塌監測方面，

具有可行性與準確性。 

  



67 
 

表 25 影像分類整體精度與 Kappa 值 

year 整體準確度 Kappa 

2009/05 97.90% 0.95 

2009/08 98.20% 0.97 

2011 94% 0.91 

2013 96.40% 0.94 

2015 92.10% 0.89 

2017 98.10% 0.97 

2019 97.90% 0.97 

2021 91.40% 0.88 

2023 97.50% 0.96 

2024 99% 0.98 

 

二、 崩塌地變遷分析 

使用 ArcGIS 的空間分析工具，對每期處理後的土地覆蓋型圖進行崩塌地面積

的量化。主要目的是準確計算和比較不同時期崩塌地的面積，從而偵測崩塌地的動

態變化趨勢。 

為避免每期影像陰影變化對多時序崩塌地變遷分析造成影響，在進行分析前，

本研究將每期土地覆蓋類型圖中的陰影區域進行統一處理，主要是將 10 期土地覆

蓋圖中陰影聯集區域扣除（圖 28），並在此基礎上抽取崩塌地圖層進行變遷分析，

以確保多時序崩塌地變遷分析的一致性。 
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圖 28 扣除陰影聯集區域之多時序土地覆蓋型圖 

針對每期土地覆蓋型圖，本研究計算了崩塌地的面積，並繪製了時間序列崩塌

面積變化圖（圖 29）。從圖中可以觀察到崩塌地面積在這段時間內的動態變化情況。

2009 年 5 月至 2009 年 8 月期間，崩塌地面積從 111.9 ha 急劇增加至 748 ha，反應

了莫拉克颱風期間的大豪雨，造成了六龜試驗林極大的災害，崩塌面積爆增近 7 倍。

此後在 2009 年 8 月到 2011 年，崩塌地面積有所下降，減至 463.489 ha，之後幾年

崩塌地面積相對穩定，在 471.9 ha 至 473.1 ha 之間波動。但自 2017 年開始，崩塌

地面積呈現持續下降趨勢，從 357.3 ha 降至 2024 年的 230.5 ha。 
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圖 29 多時序崩塌面積變化折線圖 

在新增崩塌地分析部份，本研究以 2009 年 8 月 19 日莫拉克颱風後所形成的

崩塌地為基線資料，分析 2011 年至 2024 年間各時期新增的崩塌地面積，並繪製

新增崩塌面積的時間序列變化圖（圖 30）。從圖中可以看出，2011 年新增崩塌面積

為 88ha，至 2013 年顯著上升至 253 ha，之後 2015 年略降至 244.1 ha，至 2019 年

進一步減少至 127.9 ha，顯示崩塌活動有逐漸趨緩之趨勢。然而，從 2023 年到 2024

年，新增崩塌地面積再次上升至 157.5 ha，顯示區域內崩塌活動再加劇。 

 

圖 30 多時序新增崩塌面積變化折線圖 

綜合圖 29 與圖 30，可發現新增崩塌面積於 2011-2015 及 2023-2024 年呈現顯

著增幅，對應在圖 29 中，總崩塌面積於此兩時段呈現為水平的變化趨勢，顯示總

崩塌面積未持續減少，反應出新增崩塌活動抵消了原有崩塌地的復育效應。這種崩

塌持平現象，主要歸因於期間內再次發生干擾事件，造成新的崩塌地形成，進而影

整體崩塌面積的變化。 

進一步比對此兩個時段與實際災害事件，發現在 2011-2015 年間，研究區域曾

2011 2013 2015 2017 2019 2021 2023 2024

area 88 253 244.1 178 127.9 119 126.9 157.5
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受到 2012 年泰利颱風、2013 年蘇力颱風、康芮颱風和天兔颱風的接續影響。而

2023-2024 年間，則分別受到 2023 年的海葵及凱米兩次颱風侵襲。這些颱風所伴

隨之強降雨對六龜試驗林造成重大的衝擊，為新增崩塌地形成的主要誘因。透過時

間序列所顯示的新增崩塌面積變化趨勢，與實際災害事件高度吻合，進一步佐證干

擾事件對於山區崩塌活動之影響。 

 

三、 地景指標分析 

利用 Fragstats 軟體計算了 10 個時期的崩塌地在地景尺度的關鍵指標，包括區

塊數目 (NP)、邊緣密度 (ED)、景觀形狀指數 (LSI)、碎形維度 (PAFRAC)、聚集

度指數 (CONTAG)以及分離度指數 (SPLIT)。這些指標反映了崩塌地的空間結構、

形狀複雜性及聚集分散特性。研究結果透過折線圖呈現不同時期這些地景指標的

變化情況，如圖 31 所示。 
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圖 31 多時序崩塌地 6 種地景指標折線圖 

 

整體而言，地景指標 NP、ED、LSI 及 SPLIT 在 2009 年 8 月（即莫拉克颱風

後）達到最高值，隨後呈現下降趨勢。這些指標的變化，代表隨著時間推移，地景

的破碎化程度逐漸減少，各區塊形狀複雜度降低，地景的分散程度也有所減少。 

與此相反，地景指標 CONTAG 顯示出相反趨勢，這反映了地景連續性的增強，

隨著破碎化減少，地景逐漸穩定並變得連續。PAFRAC 指標的變化趨勢相較於其

他 5 個地景指標，並未呈現明顯的上升或下降趨勢，除 2009 年 5 月莫拉克颱風前

出現最低值外，其餘年份的指數變化呈現波動狀態，整體趨勢起伏不定。然而，仍

可觀察到兩個明顯的高峰，分別出現在 2009 年 8 月至 2015 年及 2021 至 2024 年，

顯示這兩個時期地景邊界的形狀較為複雜，結構破碎化程度較高。Wang et al. (2014) 

指出 PAFRAC 指標對空間格局破碎變化極為敏感，羅紅等 (2021) 亦指出森林在



72 
 

遭受擾動導致的破碎化過程中，PAFRAC 指標通常比 NP、ED、LSI 更準確反應出

地景結構的改變。因此 PAFRAC 指標是具高度敏感度的地景指標，能有效偵測干

擾事件發生的指標。PAFRAC 指標變化所顯示出兩個高峰時段，亦與前述新增崩

塌面積時間序列變遷分析的結果相呼應，進一步驗證 PAFRAC 指標作為干擾偵測

的可行性。 

 

四、 崩塌潛勢模型建置 

(一) 模型變數 

本研究主要透過兩個時期土地覆蓋型圖層及崩塌潛在驅動因子，建構崩塌潛

勢預測模型。在模型的因變數部份，係由土地覆蓋型圖中擷取崩塌與非崩塌地的二

元分類結果。其中，非崩塌地類別指自 2009 年 8 月莫拉克颱風後至 2024 年期間，

未發生崩塌的區域，而崩塌地類別則指自 2009 年 8 月後莫拉克颱風後至 2024 年

間新增崩塌區域。二元類別的設定主要在於界定崩塌事件的發生與否，以進行後續

的崩塌潛勢預測分析。自變數部份，主要選取高程 (DEM)、曲率 (CUE)、地形濕

度指數 (TWI)、逕流強度指數 (SPI)、坡度 (SP)、平面曲率 (PNE)、剖面曲率 (PFE)、

距河道距離 (DR)、坡向 (AP)等 9 項地形與水文相關因子作為潛在驅動變數。至於

氣象因子部份，在此處未納入建模，主因其空間解析尺度較為粗略，與地形變數所

採用資料的空間解析度存在顯著的差異，雖氣象因子對崩塌觸發具關鍵作用，惟考

量尺度問題，將優先納入地形與水文因子建模並探討對模型的解釋力。後續可視需

求進一步整合氣象變數進行多尺度模型測試與比較。此部份設定資料集空間解析

度為 10 m，樣本數量 20,000 筆。 

(二)變數相關分析 

先針對 9 個自變數，進行皮爾森積差相關分析，所得結果如表 26 所示，表中

顯示曲率與平面曲率及剖面曲率高度相關，相關係數分別為 -0.91 與 0.799，均超

過研究設定的 0.7 閾值，因此將曲率變數剔除，以提高模型的穩定性。 
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表 26 崩塌潛勢模型變數相關分析結果 

  DEM CUE TWI SPI SP PFE PNE DR AP 

DEM 1                 

CUE -0.01 1               

TWI 0.027 -0.28 1             

SPI -0.01 -0.07 0.117 1           

SP -0.06 0.035 -0.32 0.009 1         

PFE 0.01 -0.91 0.15 0.076 -0.04 1       

PNE -0 0.799 -0.38 -0.04 0.018 -0.49 1     

DR 0.334 -0.02 0.063 -0.01 -0.12 0.018 -0.02 1   

AP -0.02 -0.01 0.04 0.01 -0.12 0.017 -0 0.091   

註: DEM 為高程；CUE 為曲率；TWI 為地形濕度指數；SPI 為逕流強度指數；SP 為坡度；PFE 為

剖面曲率；PNE 為平面曲率；DR 為距河道距離；AP 為坡向 

 

(三)模型建構 

將納入邏輯迴歸模型的 8 個變數( DEM、TWI、SPI、SP、PFE、PNE、DR、

AP )，進行歸一化處理，並利用 SPSS 進行邏輯迴歸模型的推算，結果如表 27 所

示，其中 DEM、SP、DR、AP 變數的 P 值均小於 0.01，顯示這些變數對崩塌風險

預測具有顯著性，代表高度、坡度、距河道距離和坡向是影響崩塌發生的關鍵因素。

因此後續建模僅納入此 4 個變數，以精簡迴歸模型，結果如表 28 所示，其中距河

道距離 (DR) 對崩塌潛勢的影響最為顯著，B 值為 -5.067，代表距河道越遠，崩塌

風險顯著降低；其次是坡度 (SP)，其 B 值為 1.379，顯示坡度增加對崩塌潛勢有較

大的作用；高程 (DEM)  B 值為 0.582，代表隨高程增加，崩塌風險顯著上升；坡

向的影響相對較小，B 值為 -0.882，代表特定坡向能夠降低崩塌風險。此結果顯示

出距河道距離和坡度在崩塌風險預測具較重要的主導角色。本研究結果與 Sevgen 

et al. (2019) 及 Nhu et al. (2020a) 研究結論相符，這些研究均指出坡度、高程及距

河道距離是對崩塌潛勢迴歸模型具顯著貢獻的變數。 
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表 27 8 個自變數邏輯迴歸分析結果 

  B S.E. Wald 自由度 顯著性 Exp（B） 

DEM 0.582 0.079 54.907 1 <0.001 1.790 

TWI -0.308 0.182 2.869 1 0.090 0.735 

SPI -.247 2.249 0.012 1 0.912 0.781 

SP 1.310 0.115 130.215 1 <0.001 3.706 

PFE -1.540 1.514 1.034 1 0.309 0.214 

PNE 0.105 0.933 0.013 1 0.911 1.110 

DR -5.062 0.128 1566.967 1 <0.001 0.006 

AP -0.882 0.067 173.145 1 <0.001 0.414 

常數 1.603 1.174 1.864 1 0.172 4.966 

註: DEM 為高程；TWI 為地形濕度指數；SPI 為逕流強度指數；SP 為坡度；PFE 為剖面曲率；PNE

為平面曲率；DR 為距河道距離；AP 為坡向 

 

表 28 4 個自變數邏輯迴歸分析結果 

  B S.E. Wald 自由度 顯著性 Exp（B） 

DEM 0.582 .079 54.827 1 <0.001 1.789 

SP 1.379 .108 163.450 1 <0.001 3.973 

DR -5.067 .128 1571.011 1 <0.001 0.006 

AP -0.882 .067 173.362 1 <0.001 0.414 

常數 0.510 .069 54.479 1 <0.001 1.666 

註: DEM 為高程；SP 為坡度； DR 為距河道距離；AP 為坡向 

 

為了評估所建立的邏輯迴歸模型在崩塌潛勢預測上的適合度與整體解釋能力，

本研究進行了 Hosmer 與 Lemeshow 檢定及 Omnibus 檢定。Hosmer 與 Lemeshow 

適合度檢定結果顯示，卡方值為 139.770，自由度為 8，顯著性 P <0.01，顯示模型

預測值和實際觀測值之間存在一定的差異。而 Omnibus 檢定，卡方值達到 2501.465，

自由度為 4，顯著性 P <0.01，顯示模型所選取的自變數能有效的聯合影響因變數，

具有較好的解釋力。 

 

(四)模型驗證 

使用 SPSS 計算模型預測機率之 ROC 曲線及其曲線下面積 AUC，結果如圖 32

所示。從 ROC 曲線可看出，模型預測曲線良好， AUC 值為 0.704，代表模型預測

具有可接受的鑑別力，能夠準確地區分崩塌風險高低的區域。 
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圖 32 崩塌潛勢 ROC 曲線 

針對模型進行準確度評估，所得結果如表 29。根據驗證結果，模型對非崩塌

地的預測準確度為 60.78%，對崩塌地的預測準確度為 67.64%，總體準確率為 64.2%，

這結果代表了模型在預測崩塌風險具一定的準確性，但整體而言仍有改進的空間。 

表 29 崩塌潛勢模型準確度評估 

實際資料 
預測資料   

植生 崩塌地 準確度 

植生 3039 1961 60.78% 

崩塌地 1618 3382 67.64% 

準確率 64.2% 

本章節主要利用 2009-2024 年衛星影像，結合物件導向方法和 SVM 分類方法

製作多時期土地覆蓋型圖，並透過地景指標及邏輯迴歸模型，對六龜試驗林進行長

期崩塌地景監測，並且建構崩塌潛勢預測模型，以掌握六龜區內崩塌發生之時空分

布與潛在影響因子。 

在長期地景結構變動部份，綜整第二節的研究成果來看，風災發生後，區塊數

量(NP)、邊緣密度 (ED)、景觀形狀指數 (LSI) 與分離度指標 (SPLIT) 均在初期迅

速上升，顯示地景破碎化程度、形狀複雜度及分散程度皆大幅增加，反映出莫拉克

颱風造成的劇烈干擾。隨著時間推移，這些指標普遍呈現下降趨勢，說明崩塌區塊

逐漸減少、形狀簡化、景觀連續性提升。相對地，聚集度指標 (CONTAG) 則呈現

AUC=0.704 
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穩定上升趨勢，代表地景聚集程度逐步回復。在碎形維度指標 (PAFRAC) 方面，

短期資料（2010 - 2018 年）顯示其在 2010 至 2013 年間顯著下降，地景邊界形狀

逐漸簡化，2016 年後再度上升，代表部分區域出現新的破碎化現象；而長期資料

（2009 - 2024 年）則呈現兩個明顯的高峰，分別出現在 2009 年 8 月至 2015 年及

2021 至 2024 年，顯示這兩個時期受外界擾動，形狀較為複雜，結構破碎化程度較

高。由兩期資料比對顯示，其變化程度大致相似，惟長期觀測更易掌握地景變動的

趨勢，顯示出長期監測對於瞭解森林地景動態與生態系恢復歷程的重要性。 

此外，本章節所建立之崩塌潛勢預測模型整體準確度達 64.2%，AUC 值為 0.704，

雖具一定的預測力，惟在潛在因子與演算方法的應用上，仍進一步精進的空間，後

續章節將針對相關影響因子與模型優化進行更深入的分析與探討。 

 

第四節 不同空間解析度崩塌潛勢預測比較 

此章節主要使用第三節所製作之土地覆蓋型圖，並選取其中 2009 年 8 月及

2024 年兩期土地覆蓋型圖，用於建立與分析崩塌潛勢預測模型。由於多項研究指

出，不同解析度可能對崩塌潛勢的預測結果產生不同的影響，因此本章節設計 5 m、

10 m、20 m、30 m 四種不同解析度，以探討在六龜試驗林地區最適用於崩塌潛勢

評估之空間解析度。此外，為提升模型準確性，新增空載光達所產生的冠層結構指

標及 NDVI 值作為變數，並分別採用邏輯迴歸與隨機森林兩種模方法進行分析與

比較，評估不同解析度與建模方法下模型表現之差異，進一步確認適用於本區域崩

塌潛勢之最佳方法與尺度。 

 

一、 土地覆蓋型圖 

主要利用 2009 年 8 月（莫拉克風災後）及 2024 年兩期土地覆蓋型圖來進行

崩塌潛勢分析。兩期土地覆蓋型圖如圖 33 所示，其中綠色代表植生，紅色代表崩

塌地，黃色代表裸露地，區內白色區域代表陰影聯集區，此區域剔除不在後續分析

範圍。本研究以 2009 年之植生區域作為基期資料，套疊 2024 年土地覆蓋型圖，並

萃取期間新增之崩塌地區（如圖 34 紅色區塊），以作為後續崩塌發生分析之依據。 
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圖 33 六龜試驗林兩時期土地覆蓋型圖 

 
圖 34 六龜試驗林新增崩塌地分布圖 
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二、 模型變數 

本研究旨在透過兩個時期土地覆蓋型圖層及不同空間解析度的崩塌影響因子

去建構崩塌潛勢預測模型，在模型的因變數部份，萃取土地覆蓋型圖內崩塌與非崩

塌地的二元狀態，其中非崩塌地類別指自 2009 年 8 月莫拉克颱風後至 2024 年期

間，未發生崩塌的區域，而崩塌地類別則指自 2009 年 8 月後莫拉克颱風後至 2024

年間新增崩塌區域，二元類別的設定主要在於界定崩塌事件的發生與否，以進行後

續的崩塌潛勢預測分析。 

在崩塌潛勢影響因子部份，選取高程、坡度、坡向、地形濕度指數、逕流強度

指數、曲率、平面曲率、剖面曲率、距河道距離、常態化差異植生指標、冠層覆蓋

率 (CCR)、平均冠層高 (TCH)、冠層高度變異數 (VCH) 及冠層容積率 (CVR) 等，

共 14 個因子。主要採用四種不同空間解析度，包含 5m、10m、20 m、30 m，建立

模型影響因子的資料集。並從崩塌與非崩塌地的範圍中隨機選取各 15,000 筆樣本

數量，其中 70% 作為訓練樣本，其餘 30%作為驗證樣本。 

 

三、 邏輯迴歸模型 

 (一)變數相關分析 

在進行邏輯迴歸建模前，先針對四種空間解析度下的 14 個自變數進行相關性

分析，並根據設定的 0.7 閾值篩選變數。剔除變數的原則是優先排除相關性較高且

保留變數較多的狀態。在 5 m 解析度下曲率 (CUE) 與平面曲率 (PNE) 及剖面曲

率 (PFE)，以及冠層覆蓋率 (CCR) 與平均冠層高 (TCH)之間的相關性均高於閾值，

因此在 5 m 解析度的邏輯迴歸模型中剔除 CUE 及 TCH。依照篩選原則，10 m 解

析度模型剔除 CUE、CCR、CVR，20 m 解析度模型剔除 CUE、CCR、CVR，在 30 

m 解析度模型中則剔除 CUE、TCH、CVR。 

 

(二)模型建構 

利用不同空間解析度的變數資料集來建構邏輯迴歸模型，並分析各變數不同

解析度下的期望值 (exp(B)) 值與對應的勝算比 (odds ratio)，結果如表 30。整體而

言，多數變數在不同解析度下的勝算比變化趨勢一致，部份變數則在解析度變化時，

對崩塌潛勢判斷的敏感性產生明顯差異。例如地形變數 DEM、CUE、SP、AP 及
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TWI，其勝算比在各解析度間變動幅度相對穩定。相對地冠層結構指標 (CCR、TCH、

VCH、CVR) 則在 10 m 解析度呈現較高的勝算比。變數 PNE 與 DR 則與冠層結

構指標恰好相反，在 10 m 解析度的勝算比低於其他解析度，顯示不同類型變數對

模型的貢獻受空間解析度影響程度不同，突顯出解析度選擇對崩塌潛勢分析結果

的重要性。進一步以 10 m 模型為例來分析變數影響的方向性，其中 TCH 為負向

影響，顯示樹高愈高，崩塌風險愈低，此結果與生態機制一致，這是由於高的樹木

通常具有發達的根系，能增強土壤的穩定性，並減少雨水對地表的直接沖刷，因而

降低崩塌發生的可能性。VCH 呈現正向影響，表示冠層高度的變化越大，表面粗

糙度增加，崩塌風險隨之增加，可能反映出林冠結構較為破碎或林間空隙增多，導

致地表穩定性下降，然而，在 5 m 模型中，VCH 顯示負向影響，這可能是由於在

較小解析度下，冠層高度變異僅反應局部微小波動，因此不足以反應出整體崩塌潛

勢。 

表 30 不同解析度邏輯迴歸模式變數之勝算比 

變數 
5 m 10 m 20 m 30 m 

期望值 勝算比 期望值 勝算比 期望值 勝算比 期望值 勝算比 

DEM 2.934 2.9 5.908 5.9 4.511 4.5 4.31 4.3 

SP 1.983 2 1.688 1.7 3.002 3 4.413 4.4 

AP 0.371 2.7 0.46 2.2 0.351 2.8 0.349 2.9 

CUE 0.856 1.2 1.331 1.3 1.583 1.6 0.569 1.8 

PNE 13.219 13.2 4.003 4 16.581 16.6 34.019 34 

DR 0.031 32.3 0.204 4.9 0.03 33.3 0.038 26.3 

NDVI 1.473 1.5 3.372 3.4 3.074 3.1 1.722 1.7 

CCR 0.373 2.7 0.014 71.4 0.255 3.9 0.151 6.6 

TCH 0.17 5.9 0.005 200 0.065 15.4 0.041 24.4 

VCH 0.07 14.3 77.821 77.8 4.498 4.5 26.917 26.9 

CVR 0.452 2.2 9.96 10 0.912 1.1 2.19 2.2 

SPI 1 1 839.845 839.8 182774.981 182775 45995.22 45995 

TWI 0.993 1 1.566 1.6 1.385 1.4 1.155 1.2 

註:DEM 為高程；SP 為坡度；CUE 為曲率；PNE 為平面曲率；DR 為距河道距離；NDVI 為常態化

差異植生指標；CCR 為冠層覆蓋率；TCH 為平均冠層高；VCH 為冠層高度變異數；CVR 為冠層

容積率；SPI 為逕流強度指數；TWI 為地形濕度指數 

 

經皮爾森積差相關分析分析篩選出相關性較低的變數，並將變數進行歸一化

處理後，以 SPSS 進行崩塌潛勢邏輯迴歸模型分析，所得結果彙整如表 31，結果顯

示，四種空間解析度邏輯迴歸模型，其 Nagelkerke R²評估結果以 10 m 模式所得模

擬結果最佳 (Nagelkerke R²=0.49)，其次為 30 m (Nagelkerke R²=0.21)，而 20 m 及
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5 m 所得結果較不佳 (Nagelkerke R²<0.200)，這表示 10 m 解析度的模型具有最佳

的預測效能和解釋力。此外 10 m 模型，其真陽性率、真陰性率和分類正確率均高

於其他解析度，顯示在該解析度下，模型能夠較準確地區分崩塌地和非崩塌地。 

表 31 不同解析度影響因子邏輯迴歸分析結果 

解析度 變數 

參數  適配度指標  效能評估 (Threshold=0.5) 

𝛽 p-value  概似比 
調整判

定係數 
 真陽性 真陰性 整體準確度 

5M 

Constant -0.425 0.237  

2604.15 0.16 

 

65.70 66.08 65.89 

DEM 0.891 <0.001   

SP 0.685 <0.001   

AP -0.988 <0.001   

PNE 2.709 <0.001   

DR -3.345 <0.001   

NDVI 0.500 <0.001   

CCR -1.355 <0.001   

VCH -6.129 <0.001   

10M 

Constant -0.817 0.007  

9620.17 0.49 

 

83.63 78.25 80.94 

DEM 2.204 <0.001   

SP 0.692 <0.001   

AP -0.820 <0.001   

PNE 1.918 <0.001   

DR -2.135 <0.001   

NDVI 0.495 0.003   

TCH -17.542 <0.001   

VCH 4.351 <0.001   

TWI 0.866 <0.001   

20M 

Constant -0.621 <0.001  

3123.69 0.18 

 

69.08 65.52 67.30 

DEM 1.714 <0.001   

SP 1.030 <0.001   

AP -1.072 <0.001   

PNE 2.671 <0.001   

DR -3.709 <0.001   

TCH -5.229 <0.001   

VCH 5.077 <0.001   

SPI 14.653 <0.001   

30M 

Constant -0.716 <0.001  

3503.73 0.21 

 

66.34 69.19 67.77 

DEM 1.185 <0.001   

SP 1.290 <0.001   

AP -1.065 <0.001   

PNE 2.999 <0.001   

DR -3.075 <0.001   

NDVI 0.724 <0.001   

CCR -2.495 <0.001   

SPI 11.161 <0.001   

 

四、 隨機森林模型 

本研究採用四種不同解析度的變數資料，利用隨機森林建構崩塌潛勢預測模

型。結果顯示，隨機森林模型的預測結果與邏輯迴歸分析結果一致，其中 10 m 解

析度模型的效能最佳。對不同解析度模型中重要性因子進行分析（如圖 35），由圖
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中可明顯看出不同解析度下重要性數值(Importance Score)有所差別，其代表每個變

數對於模型的貢獻程度比例，透過此數值可以直觀的判斷出變數對模型的貢獻。總

體而言，5 m、20 m 及 30 m 解析度模型在變數重要性呈現出相似的趨勢，距河道

距離 (DR) 在這三個模型中顯示出最高的重要性，且顯著高於其他變數，其次為地

形相關因子，如數值高程模型 (DEM) 等。然而，在效能最佳的 10 m 模型中，DR

及 DEM 重要性並未特別突出，取而代之的是四個冠層結構指標，佔據了前四位的

重要性因子，其中又以平均冠層高 (TCH) 和冠層覆蓋率 (CCR) 的重要性比例顯

著高於其他變數，初步推測，在六龜區域有許多的次生林的闊葉林的現況下，冠層

結構指標用 10 m 解析度來建立時，與實際森林冠層結構較為相符，代表冠層結構

指標能有效呈現地表樹木結構的狀態，與崩塌區域之間形成高度的耦合效果，較高

的樹冠和密集的冠層覆蓋對土壤有穩固作用，從而降低了崩塌風險。綜合上述，隨

機森林模型的結果顯示，新增冠層結構指標在崩塌潛勢預測中確實具有實質性作

用，尤其在 10 m 解析度下顯著提升了模型的預測效能。 
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圖 35 不同解析度隨機森林模型變數重要性分析結果 

 

五、 模型評估 

(一)ROC 曲線與 AUC 面積 

本研究使用邏輯迴歸與隨機森林構建崩塌潛勢預測模型，並基於不同概率閾

值的敏感性和特異性，分別繪製模型訓練結果及驗證結果的 ROC 曲線及 AUC 值，

如圖 36、37。在訓練模型的結果中，不同解析度下邏輯迴歸和隨機森林模型的 AUC

值顯示出顯著差異。邏輯迴歸模型於 5 m、10 m、20 m 和 30 m 解析度的 AUC 值

分別為 0.702、0.872、0.722 和 0.731，顯示在 10 m 模型中預測效果最佳，而 5m

和 20 m 模型僅具有可接受的鑑別力。隨機森林模型在所有解析度下的 AUC 值均

為 1，表現出極高的預測能力與鑑別力。 
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在驗證模型的結果中，同樣的邏輯迴歸模型 AUC 值與訓練結果一致，10 m 模

型的 AUC 值為 0.876，遠大於其他解析度模型，顯示具有優良的鑑別力。相比之

下，隨機森林模型於不同解析度的 AUC 值均大於 0.8，而在 10 m 模型的 AUC 值

更高達 0.929，顯示具極佳的鑑別力。 

整體而言，從空間解析度角度來分析，邏輯迴歸與隨機森林模型均顯示出 10 

m 解析度的模型效能優於其他解析度。從建模方法上比較，隨機森林在各解析度下

的鑑別力均優於邏輯迴歸，尤其是在 10 m 解析度中，隨機森林模型的 AUC 值展

現出極佳的鑑別能力，顯著提升了崩塌潛勢預測的準確性。 

 

圖 36 邏輯迴歸和隨機森林模型訓練結果 ROC 曲線及 AUC 值 

 

圖 37 邏輯迴歸和隨機森林模型驗證結果之 ROC 曲線及 AUC 值 
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(二)準確度評估 

使用 30%的驗證樣本，對已建構之邏輯迴歸及隨機森林模型進行準確度評估，

所得結果如表 32 所示。隨機森林模型在 5 m、10 m、20 m 及 30 m 解析度下的分

類的正確率分別為 73.81%、85.74%、78.99%及 82.39%，而邏輯迴歸分類在相同解

析度下的正確率分別為 65.98%、81.9%、65.21%及 66.61%。結果顯示，隨機森林

模型在各解析度下的預測準確度均優於邏輯迴歸模型。尤其 10 m 解析度，隨機森

林及邏輯迴歸均展現了最佳的預測效能，反映出 10 m 模型，在崩塌潛勢預測中有

其優越性。 

此外，隨機森林模型在所有解析度的表現相對穩定，準確率皆在 70%以上，而

邏輯迴歸模型除 10 m 模型外，其他解析度的準確度均低於 70%，顯示出其在不同

解析度的變數適應性較隨機森林差。代表隨機森林在崩塌潛勢預測較邏輯迴歸更

為適用，這與多數前人研究的結果一致  (Guo et al., 2016; Sevgen et al., 2019; 

Milanović et al., 2020; Ozkan et al., 2022)。 

表 32 不同解析度模型驗證準確度評估結果 

解析

度 
方法 

崩塌地預測  非崩塌地預測 
準確度 

崩塌地 非崩塌地 真陽性率  崩塌地 非崩塌地 真陰性率 

5M 
LG 2,787 1,713 61.93%  1,349 3,151 70.02% 65.98% 

RF 3,215 1,282 71.49%  1,075 3,428 76.13% 73.81% 

10M 
LG 3,461 1,039 76.91%  590 3,910 86.89% 81.90% 

RF 3,815 648 85.48%  635 3,902 86.00% 85.74% 

20M 
LG 3,488 1,012 77.51%  2,119 2,381 52.91% 65.21% 

RF 3,594 906 79.87%  985 3,515 78.11% 78.99% 

30M 
LG 2,483 2,017 55.18%  988 3,512 78.04% 66.61% 

RF 3,709 758 83.03%  827 3,706 81.76% 82.39% 

 

六、 崩塌潛勢預測分布圖 

本研究分別以邏輯迴歸及隨機森林所建構的模型，產製出 5 m、10 m、20 m、

30 m 四種空間解析度的預測結果圖。模型輸出為每一像元對應的崩塌發生機率值，

依據預測機率值將其劃分為五個等級，間距為 0.2，分為非常低 (大於等於 0 且小

於等於 0.2)、低 (大於 0.2 且小於等於 0.4)、中 (大於 0.4 且小於等於 0.6)、高 (大

於 0.6 且小於等於 0.8)及非常高 (大於 0.8 且小於等於 1)，進而繪製出崩塌潛勢機

率分布圖如圖 38 及 39。 
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由圖中可觀察到，隨著解析度的變化，崩塌潛勢空間分布呈現一定程度的差異。

在邏輯迴歸模型中，各解析度的預測結果差異極為明顯， 5 m 模型預測極少量的

潛在崩塌區，而在 10 m、20 m 與 30 m 模型中，則出現較大範圍的高潛勢預測區，

其中以 20 m 模型預測的崩塌潛勢面積最大，且明顯高於實際新增崩塌地的分布，

顯示出邏輯迴歸模型對解析度變化的反應較大，預測表現不穩定。相較之下，隨機

森林模型在不同解析度的整體表現較為穩定，其中又以 10 m 模型預測結果與實際

新增崩塌地分布最為接近，顯示其在該解析度下具有較高的預測準確性。而在 5 m、

20 m、30 m 中，普遍可見沿河道附近預測出較多的崩塌高潛勢區，推測可能受到

距離河道 DR 變數的影響，使得模型對河道鄰近區域的崩塌潛勢預測有偏高情形，

此現象說明部份變數在特定解析度下對模型的影響甚大。 

 

圖 38 邏輯迴歸模型在不同空間解析度崩塌潛勢預測機率分布圖 
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圖 39 隨機森林模型在不同空間解析度崩塌潛勢預測機率分布圖 

綜合本章節研究上結果，初步確認選擇適當的空間解析度對於模型建構具有

顯著的影響。根據本研究所選用的四種模型解析度來看，最高解析度 5 m 的模型，

並未有效提升模型的準確度，反而是中等解析度 10 m 的模型，顯著提升了模型的

效能，顯示出 10 m 空間解析度在崩塌潛勢預測的優勢。在建模方法的比較中，隨

機森林在所有空間解析度下的表現均優於邏輯迴歸模型，其 AUC 值在四個解析度

下均超過 0.8，並於 10 m 解析度下達到最高值 0.929，表現出極高的鑑別力。這結

果與 Zhao et al. (2019)的研究一致，其指出在 15m 空間解析度模型效能最佳，過小

的尺度（如 5 m）容易放大微地形變異，導致較多空間雜訊，進而影響變數的穩定

性與模型的預測精度。 

在變數選取方面，考量研究區域是森林覆蓋密集區域，引入空載光達衍生的冠

層結構指標進行模型建構，以探討森林覆蓋程度和樹高等因子對崩塌潛勢的影響。

結果顯示，在隨機森林的 10 m 模型中，冠層結構指標 (TCH、CCR、CVR、VCH) 

均為前四大關鍵影響變數，其中又以平均樹冠高度 (TCH) 及冠層覆蓋率 (CCR)為

最重要的變數，顯示林木高度越高，冠層覆蓋越密集，有助於降低崩塌發的生機率。

Jamal and Mandal (2016)指出植被在坡地穩定性中扮演關鍵角色，其研究亦證實由

遙測資料衍生的植生與冠層相關指標，對崩塌潛勢模型具有顯著的貢獻。本研究結

果同樣驗證，光達資料所推估的冠層結構指標能有效提升模型的預測效能，並確認

其在崩塌潛勢模型中的重要性。此外，研究結果也顯示出 10 m 解析度的冠層結構
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指標能更準確地呈現森林結構特性，並與崩塌潛勢模型達到較佳的耦合效果，呼應

了 Martinello et al. (2023) 的觀點，即模型預測的準確性取決於空間解析度的選擇

與模型變數之間的最佳耦合。 

 

第五節 細胞自動機-馬可夫鏈與隨機森林預測模型 

本章節主要利用前面崩塌復育及崩塌潛勢模型的研究成果，運用細胞自動機-

馬可夫鏈與隨機森林模型，探究莫拉克風災後六龜森林覆蓋未來的變動趨勢。使用

的材料主要為 2009 年 8 月（莫拉克風災後）、2017 年及 2024 年三期土地覆蓋型

圖。首先利用 2009 年與 2017 年兩期資料之間的土地覆蓋變化(植生與崩塌地)，建

構隨機森林模型，推估植生與崩塌地類別間的轉換關係，產生土地轉移機率資料。

利用轉移機率資料轉成轉變潛力圖，並結合 CA-Markov 模型，模擬預測 2024 年

之土地覆蓋空間分布，並與實際 2024 年土地覆蓋型進行比對，以驗證模型之準確

性與應用可行性。 

為進一步探討機器學習演算法對模型效能的影響，本研究亦同時建立僅使用 

CA-Markov 傳統預測模型，進行 2024 年土地覆蓋模擬，並與引入隨機森林演算法

者相互比較，從預測精度與空間分布差異兩方面評估其優劣與適用性。 

於模型驗證完成後，後續將以 2017 年至 2024 年資料建立新的隨機森林土地

覆蓋轉移機率，並使用 RF-CA-Markov 模擬 2031 年之土地覆蓋變化情形。 

 

一、 植生與崩塌地變遷分析 

本研究先針對三期土地覆蓋型圖，進行二個時段的植生與崩塌地變遷分析，所

使用 2009 年 8 月（莫拉克風災後）、2017 年及 2024 年土地覆蓋型圖，扣除陰影

區，擷取其中植生與崩塌地土地類別(圖 40)來進行後續研究。 
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圖 40 六龜試驗林三時期土地覆蓋型圖 

 

利用三期資料來分析六龜 2009 - 2017 年及 2017 - 2024 年兩個時段之植生與崩

塌地的變化，所得結果如圖 41 所示，綠色區塊代表面積增加，橘色區塊代表面積

減少。由圖中可看出 2009-2017 年期間，崩塌地類別減少了 564 ha，但新增崩塌區

域增加了 180 ha；植生類別減少 225 ha，但新增加的植生多了 581ha。這個階段整
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體而言，崩塌地大幅減少，而植生面積大幅增加。到了 2017 - 2024 年，崩塌地的

減少減緩，面積減少 195 ha，新增崩塌區增加 68 ha；在植生的部份，減少了 72 ha，

但新增植生區域 215 ha。根據這些結果，可以推論研究區域在 2009 年莫拉克災害

後，第一時段崩塌地減少及植生增加的面積，遠大於第二時段，但整體而言，植生

仍是持續增加，而崩塌地仍持續減少的趨勢。 

 

圖 41 兩個時段植生與崩塌地面積(ha)增減圖 

 

二、 臺灣杉造林地崩塌變遷分析 

在掌握整體區域崩塌地變化趨勢後，為進一步探討六龜試驗林內人工的造林

地在崩塌變化趨勢上，是否因天然林與人工林不同而有所有差異，因此選取臺灣杉

人工林 25 筆造林地號為研究範圍。針對這些地號彙整其於 2009 年、2017 年與 2024

年三個時期的崩塌比率，並納入 2020 年臺灣杉人工林變化比率（即自然演替程度）、

造林年份與林區位置（北鳳岡或南多納林區），如表 33 所示。由表中資料，可初步

觀察各造林地在三個時期崩塌消長歷程，並進一步與人工林變化程度及造林地位

置進行初步比對。為更直觀呈現各造林地時間序列的變化，將各造林地 2009、2017

及 2024 年三期崩塌率變化繪製成直方圖（如圖 42），整體趨勢顯示 2009 年崩塌

率最高，至 2017 與 2024 年逐漸下降，反映莫拉克颱風後長期復育效果明顯。 

由圖中可清楚看出編號 18（六-20-74-10 地號）趨勢差異較大。透過表 33 崩塌

率可看出，其於 2017 年崩塌率雖下降至 9.9%，但至 2024 年回升至 14.7%，與其
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他造林地呈現差異。透過 GIS 套圖比對（如圖 43），可發現該地塊鄰近多納苗圃，

並且位於林道路徑旁，屬人員會來往的地段，對人員或林道安全具有潛在風險。 

此外，本研究亦統計各造林地在 2020 年臺灣杉人工林的變化率，作為自然演

替程度之指標，並與 2009 至 2024 年間的崩塌率變化幅度進行分析，由圖 44 散

點圖可清楚看出，二者之間未呈現顯著相關，顯示人工林是否演替為次生林，與其

崩塌地面積減少的幅度並無直接關聯。 

表 33 臺灣杉造林地三個時期崩塌比率結果 

編

號 

臺灣杉造林 

地地號 

2009 年 

崩塌比率 

2017 年 

崩塌比率 

2024 年 

崩塌比率 

2020 年臺灣杉 

變化比率 

造林 

年份 

林區 

位置 

1 六-2-65-2 0.1  0.0  0.0  9.3  1976 北鳯岡 

2 六-2-70-6 2.9  0.0  0.0  29.1  1981 北鳯岡 

3 六-2-71-4 0.0  0.0  0.0  24.1  1982 北鳯岡 

4 六-10-68-2 30.7  19.5  0.6  8.2  1979 北鳯岡 

5 六-10-69-10 30.8  18.2  0.4  40.2  1980 北鳯岡 

6 六-10-69-11 21.0  5.2  0.0  0.4  1980 北鳯岡 

7 六-10-71-1 27.0  9.7  5.3  0.0  1982 北鳯岡 

8 六-10-71-2 11.8  6.7  0.0  65.9  1982 北鳯岡 

9 六-10-74-1 2.2  0.0  0.0  48.3  1985 北鳯岡 

10 六-10-74-3 1.0  0.0  0.0  15.6  1985 北鳯岡 

11 六-12-68-3 0.0  0.0  0.0  0.0  1979 北鳯岡 

12 六-12-70-2 3.7  1.5  1.3  28.5  1981 北鳯岡 

13 六-12-71-3 5.0  5.8  4.0  88.4  1982 北鳯岡 

14 六-12-72-1 6.6  4.1  0.1  13.8  1983 北鳯岡 

15 六-14-64-1 3.0  0.7  0.0  6.2  1975 北鳯岡 

16 六-18-74-8 0.0  0.0  0.0  48.0  1985 南多納 

17 六-18-74-9 2.9  0.0  0.0  15.1  1985 南多納 

18 六-20-74-10 54.7  9.9  14.7  100.0  1985 南多納 

19 六-20-74-4 13.5  1.8  1.0  93.7  1985 南多納 

20 六-20-74-5 1.8  0.0  0.0  0.3  1985 南多納 

21 六-20-74-6 0.3  0.0  0.0  27.5  1985 南多納 

22 六-20-75-3 24.3  4.8  5.4  89.3  1986 南多納 

23 六-21-80-8 60.6  38.3  13.3  18.4  1991 南多納 

24 六-22-74-14 0.0  0.0  0.0  78.4  1985 南多納 

25 六-24-78-2 3.5  3.5  0.0  100.0  1989 南多納 
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圖 42 造林地三時期崩塌比率直方圖 

 

圖 43 造林地六-20-74-10 地號位置圖 
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圖 44 臺灣杉變化率 vs 崩塌減少率散點圖 

三、 土地覆蓋轉移機率矩陣 

為建構後續 CA-Markov 模型，需先計算整體土地覆蓋的轉移機率矩陣，以作

為預測分析的基礎。因此，本研究先運用 Markov 模型計算 2009 - 2017 年及 2017 

- 2024 年兩個時段的土地覆蓋轉移機率矩陣，所得結果如表 34、35。從 2009 - 2017

年間的土地轉移機率結果顯示，植生類別維持為植生的比例為 82.6%，而有 17.4%

的植生轉變為崩塌地；而崩塌地中則有 78.8% 轉變為植生，顯示災後在初期階段

有極高程度的復育進展。 

在 2017 - 2024 年期間，植生維持率提高至 84.2%，轉為崩塌地的比例下降為

15.8%，顯示出第二階段整體森林覆蓋穩定性較前一階段高。然而崩塌地轉為植生

的比例則下降至 60.8%，也代表此時段的復育速度相對於前一階段較慢。 

 

表 34 2009 - 2017 年 Markov 轉移矩陣 

From \ To 植生 崩塌地 

植生 82.6% 17.4% 

崩塌地 78.8% 21.2% 
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表 35 2017 - 2024 年 Markov 轉移矩陣 

From \ To 植生 崩塌地 

植生 84.2% 15.8% 

崩塌地 60.8% 39.2% 

 

整體而言，植生的穩定性提升：植生轉為崩塌地的比例由 17.4%降至 15.8%。

崩塌地的復育率下降：崩塌地轉為植生的比例從 78.8%下降至 60.8%，顯示復育速

度不如第一時段，整體森林恢復趨勢呈現遲緩。 

 

四、 崩塌潛勢與復育預測模型 

在崩塌潛勢預測模型建構，主要參考前述第四節研究成果，採用高程、坡度、

坡向、地形濕度指數、逕流強度指數、曲率、平面曲率、剖面曲率、距河道距離、

常態化差異植生指標、冠層覆蓋率、平均冠層高、冠層高度變異數及冠層容積率，

共 14 個因子建立隨機森林模型。而崩塌復育預測模型，參考第二節研究成果，惟

所使用氣象因子，其中氣溫與高程具有一定相關性，而降雨量對模型貢獻相對有限，

加上氣象因子受限於資料解析度較粗略，可能影響模型精度。因此，建構模型時，

將不納入氣象因子，以提升模型穩定性與解釋力。因此除保留原先所採用高程、坡

度、坡向、地形濕度指數、逕流強度指數、坵塊面積、坵塊周長、周長面積比、分

形維數、近圓形形狀指標、鄰近指數分佈及距崩塌地邊界等 12 個因子，另外加上

曲率、平面曲率及剖面曲率共 15 個因子建構隨機森林模型。為配合 RF-CA-Markov

預測機制，需建立兩個時段的土地轉換機率，因此分別依據 2009 - 2017 與 2017 - 

2024 年兩個不同時段的資料，以建構兩個時期的模型，在模型驅動因子的使用，

會依據不同時期取用的不同的資料來源，如 2009 - 2017 年期間的隨機森林模型，

主要是使用 2009 及 2017 年衛星影像所產製的土地覆蓋型圖及 2010 年地形資料，

而 2017 - 2024 年的隨機森林模型，主要是利用 2017 及 2024 年衛星影像所產製的

土地覆蓋型圖及 2017 年地形資料。以空間解析度 10 m 為主，建立模型因子的資

料集。 

在崩塌潛勢與復育模型建構部份，透過 2009 - 2017 年及 2017 - 2024 年兩個不

同時段的因子資料，進行隨機森林模型訓練，並分析驅動因子的重要性，所得結果
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如表 36。由表中結果可看出，在崩塌潛勢預測模型中，不論是在第一或是第二時

段，冠層結構指標皆為最具影響力的變數，其次為 NDVI 及高程。此結果顯示在六

龜試驗林這樣森林高密度覆蓋的區域，影響崩塌潛勢最關鍵的因素，與森林冠層結

構及植生狀況有著高度的相關性。 

進一步分析各項冠層結構指標的相對重要性，可發現第一時段中影響力最大

的平均冠層高 (TCH)，代表在莫拉克颱風造成大規模崩塌的初期階段，樹冠高度

對地表穩定性具有顯著的影響。樹冠較高的的區域通常代表林木根系較發達，能提

供較佳的土壤固著作用，進而降低崩塌發生的可能性。而在第二時段，影響力最重

要的指標則為冠層高度變異數 (VCH)。此變數在第一時段未進入前五大重要因子，

但在第二時段位於首要因子，顯示冠層高度異質性在後期崩塌潛勢扮演更關鍵的

角色。VCH 反映冠層高度的起伏程度，值愈高代表冠層表面較不均勻，存在較多

孔隙，雨水較易直接穿透冠層進入地表，增加地表土壤含水量與不穩定性，進而提

高崩塌發生機率。此現象可能與第二時段部份原屬莫拉克颱風造成的崩塌區，歷經

復育後植生尚未發展至成熟林階段有關。此類區域雖地表已部份恢復覆蓋，但植被

仍矮小，冠層變異高，加上結構不穩定，仍易再次發生崩塌。VCH 在第二時期的

重要性推論與復育區域冠層結構異質性與崩塌潛勢有相關性，此結果呼應第二節

圖 23 所示，部份復育區域經常遭受再次崩塌的影響，導致復育面積的變化維持在

一個相對穩定且未明顯擴張的狀態。 

在崩塌復育模型的分析中，兩個時段影響植被復育的前三大關鍵因子均為距

崩塌地邊緣距離、高程與坡度。這也代表著崩塌地的自然復育條件主要受地形因子

控制，其中較低海拔與適中的坡度環境較有利於植被恢復，同時距崩塌地邊緣距離

較近的區域由於能夠獲得周邊植被的種源補充，復育速率相對較快。這結果與過去

的研究一致，黃雅莉和陳朝圳 (2018) 指出，靠近崩塌地邊界的區域更容易獲得種

源，進而促進崩塌地的復育，離得越遠則因種子傳播受限而較難復育。 

在不同時段的比較上，第一時段以距崩塌地邊緣距離為最具影響力的因子，顯

示復育初期種子來的可近性為主導因素，反映在莫拉克颱風後初期崩塌區域中，天

然植被更新多仰賴鄰近林地的種源傳播與擴散。相較之下，第二時段則以高程與坡

度等地形因子位居第一及第二重要地位，代表當初期種源建立完成，後續植被是否

能成功生長與擴展，則更仰賴當生育環境的條件。當崩塌後坡度較為平緩，或是位
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於海拔較低區域，土壤水分保持能力較好，有助於植被的自然復育 (Mi et al., 2019; 

Hotta et al., 2022)。綜合來看，本研究結果不僅支持前人研究的觀點，也進一步指

出崩塌地復育過程中，復育早期以種源可獲得性為主要限制因子，而復育中後期則

逐漸轉變為由地形環境條件所主導，顯示崩塌後的植被演替具有階段性特徵。 

表 36 兩個時段崩塌潛勢與崩塌復育隨機森林模型變數重要性分析結果 

 2009-2017 2017-2024 

崩

塌

潛

勢

模

型 

  

崩

塌

復

育

模

型 

  

 

利用驗證樣本進行模型精度評估，其中 ROC 與 AUC 所得結果如表 37。首先

在崩塌潛勢預測模型檢驗結果，兩個時段的預測模型，其 AUC 值均超過 0.950，

模型表現良好具有極佳的鑑別能力。此外，在崩塌復育模型部份，兩個時段模型的

AUC 值分別為 0.87 及 0.9，模型整體而言也具有極佳的表現，但又以第二時段模

型表現較第一時段模型良好。 

準確度評估結果如表 38，由表中顯示出崩塌潛勢兩個時段的隨機森林模型準

確度評估結果分別為 89%及 90%，而崩塌復育兩個時段隨機森林模型的結果分別

為 77%、83%的準確度。整體而言，不論以 AUC 值檢驗或是準確度評估，崩塌潛
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勢預測模型表現都較崩塌復育好，代表崩塌潛勢所使用之潛在變數因子，確實較能

預測出崩塌發生的區域。 

表 37 兩個時段崩塌潛勢與崩塌復育 RF 模型 ROC 及 AUC 值 

 2009-2017 2017-2024 

崩塌潛

勢模型 

 

 

 

 

崩塌復

育模型 

 

 

 

 

 

表 38 兩個時段崩塌潛勢與崩塌復育隨機森林模型準確度評估 

模型 時間 
實際崩塌地轉變預測 實際植生轉變預測   

崩塌地 植生 TPR 崩塌地 植生 TNR 整體準確度 

崩塌潛勢 
2009-2017 2708 302 0.90  356 2634 0.88  0.89  

2017-2024 2824 186 0.94  409 2581 0.86  0.90  

  時間 崩塌地 植生 TNR 崩塌地 植生 TPR 整體準確度 

崩塌復育 

  

2009-2017 2341 649 0.78  710 2300 0.76  0.77  

2017-2024 2492 498 0.83  536 2474 0.82  0.83  

 

 

  

AUC=0.95 

AUC=0.87 

AUC=0.96 

AUC=0.90 
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五、 土地覆蓋轉變潛力圖建構 

本研究於 2009 - 2017 及 2017 - 2024 兩個階段，分別應用所建立的崩塌潛勢和

復育崩塌預測模型，產製全區域的土地轉換機率圖，如圖 45 及 46。 

 
圖 45 2009 - 2017 年崩塌潛勢(左圖)與復育(右圖)轉換機率圖 

 
圖 46 2017 - 2024 年崩塌潛勢(左圖)與復育(右圖)轉換機率圖 
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從圖中可大致可看出二個階段轉換機率的趨勢，在崩塌潛勢部份，第一時段植

生轉換成崩塌地，轉換機率高的區域分布較多，如高機率轉換區（藍色區域）的分

布明顯集中在中間區位。而第二時段的植生轉換成崩塌地的機率相對減少許多，零

星散布在各區域。在崩塌復育部份，崩塌地轉變成植生在第一時段幾乎大部份區域

都呈現高轉換機率（藍色區域），但在第二階段轉換機率普偏降低。 

此處 RF 模型所生成的轉移機率分布圖，為配合 CA-Markov 模型需求，需將

隨機森林模型輸出的機率圖轉換為 TerrSet 所支援的影像與轉變潛力圖格式（.rst

與.rgf）。本研究使用 ArcGIS 將機率圖轉換為 ASCII 格式，並經由 TerrSet 轉存為.rst 

與.rgf 格式，以作為 RF-CA-Markov 之轉變潛力圖。 

 

六、 不同 CA 迭代次數對模型精度影響之比較 

為探討 CA 模型迭代次數對土地覆蓋變遷模擬精度之影響，本研究針對 2024

年土地覆蓋預測設定多組 CA 模擬條件，參考前人研究，考量預測模擬時間間隔為

選定依據，因此設定以 1、3、5、7、10、15 及 20 次迭代進行測試，並搭配兩種

CA-Markov 與 RF-CA-Markov 不同的模型所預測的結果，與實際 2024 年土地覆蓋

型圖比較，並計算整體準確度與 Kappa 值等指標，以評估不同迭代條件下模型預

測效能之差異，所得結果如表 39。結果顯示，兩種模型在迭代次數為 3 時表現最

佳。CA-Markov 模型於此條件下準確度達 84.88%，Kappa 值為 0.253，而 RF-CA-

Markov 模型則達最高準確度 95.78%，Kappa 值為 0.522，模型效能較佳。 

由表 40 兩種方法在不同迭代次數時整體準確度與 Kappa 值所呈現之折線圖，

可清楚看到，隨著迭代次數增加，CA-Markov 模型的預測精度呈現緩幅下降趨勢。

而 RF-CA-Markov 模型則於 3 次迭代後即維持穩定，顯示其潛勢圖已有效掌握轉

換特性，模擬表現對迭代次數變動不具敏感性。Mondal et al. (2020) 研究結果提到

較少的迭代次數與較短的預測時間間隔，空間預測準確度最高。本研究在預測間隔

時間為 7 年的情形下，發現迭代次數 3 次即可呈現模型最佳效能。 

綜合模型效能與穩定性考量，本研究選定迭代次數 3 次，作為 CA 模型模擬未

來土地覆蓋變遷之最適參數設定，並以此進行 2031 年土地覆蓋類型的預測模擬。 
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表 39 CA 模型迭代次數與模型精度結果 

迭代

次數 方法 

實際植生 實際崩塌 
整體準

確度 

Kappa

值 
預測植生 預測崩塌 預測植

生 

預測崩塌 

1 CA-Markov 537353 108122 12596 9523 81.50% 0.087 

RF-CA-Markov 625004 20471 5835 16284 95.57% 0.509 

3 CA-Markov 548842 96633 1347 20772 84.88% 0.253 

RF-CA-Markov 626475 19000 5835 16284 95.78% 0.522 

5 CA-Markov 548741 96734 1380 20739 84.86% 0.252 

RF-CA-Markov 626475 19000 5835 16284 95.78% 0.522 

7 CA-Markov 548611 96864 1506 20613 84.82% 0.25 

RF-CA-Markov 626475 19000 5835 16284 95.78% 0.522 

10 CA-Markov 548244 97231 1806 20313 84.72% 0.246 

RF-CA-Markov 626475 19000 5835 16284 95.78% 0.522 

15 CA-Markov 548042 97433 2035 20084 84.64% 0.242 

RF-CA-Markov 626475 19000 5835 16284 95.78% 0.522 

20 CA-Markov 547653 97822 2404 19715 84.55% 0.237 

RF-CA-Markov 626475 19000 5835 16284 95.78% 0.522 

 

表 40 迭代次數折線圖比較表 

 CA-Markov RF-CA-Markov 

準 

確 

度 

  

Kappa 
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七、 2024 年森林覆蓋預測與驗證 

本研究利用 2009 - 2017 時段的資料，分別應用 CA-Markov 及 RF-CA-Markov 

方法生成 2024 年土地覆蓋預測圖。預測結果如圖 47 所示，並透過空間統計計算

植生與崩塌地覆蓋類別的分布面積，結果如表 41。由表中顯示 RF-CA-Markov 方

法預測的植生面積為 6347.12 ha，崩塌地面積為與 351.51 ha，而 CA-Markov 方法

預測的植生面積為 5505.56 ha，崩塌地面積為與 1193.84 ha。與 2024 實際植生覆蓋

面積 6482.25 ha，崩塌地面積 226.28ha 相比，RF-CA-Markov 預測模型較與 CA-

Markov 模型與實際情況較為接近，而 CA-Markov 模型明顯高估了崩塌地的範圍，

導致植生覆蓋面積的低估。從圖 44 中亦可明顯看出，CA-Markov 模型預測的崩塌

地（紅色區域），分布明顯較實際分布多，顯示該模型在崩塌地的模擬存在高估現

象。 

為比對 RF-CA-Markov 所預測植生與崩塌地空間分布圖與實際土地覆蓋情形

的差異，本研究運用 GIS 進行空間套圖分析，並製作圖 48 進行視覺呈現。圖中以

深綠色與咖啡色標示預測與實際不一致之區域，其中咖啡色區塊代表實際為崩塌

地但模型預測為植生，深綠色區塊則為實際為植生但被模型錯誤預測為崩塌地。 

從空間分布可觀察到，大多數錯誤為實際植生預測為崩塌地的區域集中於主

要河道及其鄰近地帶，而實際為崩塌地預測為植生區域比例相對較小。結果顯示 

RF 模型在面對地形起伏與水文環境的條件下，較容易將實際穩定之植生地誤判為

不穩定的崩塌類型。這可能也與模型訓練資料中崩塌樣本與河道鄰近環境的高度

重疊有關，使模型在此環境條件下產生誤判。 

此外，空間誤判的現象亦反映於 RF 模型準確度評估結果。根據表 39，RF 崩

塌復育模型於植生轉變為崩塌地類別之準確度僅為 0.76，代表在模擬復育的過程

中存在一定的錯誤率。此結果顯示 RF 模型在模擬崩塌復育如此複雜地形與環境交

互作用的過程時，效能可能受限，導致所產生的機率轉移圖存在誤差，進而影響

RF-CA-Markov 模型整體模擬精度。建議未來除強化訓練與樣本的代表性與品質外，

亦可從優化崩塌復育模型處理，加強變數選擇的面向，以整體提升土地覆蓋變化模

擬模型之效能。 
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圖 47 2024 年實際土地覆蓋型圖與預測成果圖(左為 2024 實際土地覆蓋型圖,中為

2024 CA-Markov 模型預測圖,右為 2024 RF-CA-Markov 模型預測圖) 

表 41 2024 實際土地覆蓋與模型預測面積比較表 

 

  

型態 
面積 (ha) 

2024 實際土地覆蓋 CA_Markov 預測 RF-CA-Markov預測 

植生 6482.25  5505.56  6347.12  

崩塌地 226.28  1193.84  351.51  
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圖 48 2024 年土地覆蓋型圖與 RF-CA-Markov 模型預測結果疊合圖 

整體而言，本研究透過 RF-CA-Markov 與 CA-Markov 兩種預測模型，生成的

2024 年土地覆蓋預測圖，與實際 2024 年土地覆蓋型圖進行比對，根據表 40 中，

CA-Markov 模型(迭代 3 次)的整體準確度為 84.88%，而 RF-CA-Markov 模型的整

體準確度為 95.78%，顯示 RF-CA-Markov 模型的預測表現優於傳統 CA-Markov 模
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型。 

此外，透過 Kappa 值進一步評估模型的分類一致性，結果顯示 RF-CA-Markov

模型的 Kappa 值為 0.522，屬於中等可接受範圍。CA-Markov 模型的 Kappa 值為

0.253，反應其預測準確性較低，模型對土地覆蓋變化的適配性有限。 

根據 Ait et al. (2023) 的研究，Kappa 值高於 0.40 被視為可接受的分類結果，

而超過 0.75 則表示較高準確性。本研究結果顯示，RF-CA-Markov 的 Kappa 值達

0.52，符合可接受範圍，而 CA-Markov 模型則低於該標準，表示其在預測土地覆

蓋變遷方面的準確度較低。 

從 2024 RF-CA-Markov 模型預測結果圖年與實際土地覆蓋型圖的空間疊合分

析，發現 RF-CA-Markov 在實際為植生預測為崩塌地這個類別，其空間位置集中於

河道四周會有較多的偏移，除因 RF 模型訓練樣本之代表性影響外，參考表 38 及

39， RF 崩塌潛勢與復育模型的比較，發現崩塌復育模型準確度偏低，而其中實際

植生預測為崩塌地，又較實際為崩塌預測為植生，失誤率較大。崩塌復育是一項高

度複雜且具有長期連續性的生態過程，為優化模型效能，未來除建議強化模型變數

選擇外，亦應持續進行崩塌復育的長期監測與資料蒐集，以提升模型的模擬與預測

能力，進而作為掌握土地變遷動態的重要依據。 

 

八、 2031 年森林覆蓋預測 

本研究根據 RF-CA-Markov 與 CA-Markov 模型模擬 2024 年土地覆蓋型的評

估結果，選擇預測效能較佳之 RF-CA-Markov 模型，作為預測 2031 年土地覆蓋變

化的主要方法。首先以 2017 - 2024 年土地覆蓋變化與驅動因子資料訓練 RF 模型

以產生轉移機率，並結合 CA-Markov 模型進行空間模擬。依據前述敏感性分析結

果，設定迭代次數為 3 次，所得 2031 年預測結果如圖 49。 

從預測結果圖可明顯看出植生（綠色）與崩塌地（紅色）的空間分布情形。植

生的範圍涵蓋六龜試驗林大部份的區域，而崩塌地則主要集中在河道兩側，其中又

以南部溫泉溪上游區域崩塌地現象較為密集，顯示出該區域地形與植生條件可能

具有高脆弱性。 

根據表 35 Markov 轉移矩陣顯示，全區「植生轉崩塌地」的轉變比例相對較

低，僅餘 15.8%，而「崩塌地轉植生」則有 60.8%。顯示在災後中後期復育進程，



104 
 

整體呈現恢復趨勢。結合 RF 模型推估之機率轉移圖與 CA 模型空間模擬，2031 年

預測結果顯示，植生面積為 6350.29 ha，崩塌地面積為 356.1 ha。此結果與 2024 年

RF-CA-Markov 模型所預測的植生面積為 6347.12 ha，崩塌面積為 351.51 ha 相近。

顯示若無重大擾動事件發生，2024–2031 年間的土地覆蓋變遷速率趨緩，崩塌與復

育趨於穩定。 

此外，從圖中 25 筆臺灣杉造林地(橘色線)之空間重疊分析可觀察到，2031 年

預測多數造林地內仍為植生覆蓋，崩塌地分布較少，顯示臺灣杉造林地在 2031 年

所面臨的崩塌風險相對較低。此一結果可作為未來經營策略擬定之依據，建議可將

重點放在人工林經營與木材生產策略的優化。在自然演替低，林木生長良好的臺灣

杉林地，依據可伐採地的相關規定，規劃適度伐採作業，並推動適地適木的造林經

營策略，以提升木材自給率，並促進碳吸存效益。 
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圖 49 2031 年 RF-CA-Markov 模型預測成果圖 
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第五章 結論 

本研究結合多時期的航遙測影像，針對六龜試驗林進行長期監測與模型建構，

探討臺灣杉人工林的變遷、莫拉克風災後崩塌及復育之空間動態，並應用邏輯迴歸

與隨機森林建構多項模型，進行因子探討與未來土地覆蓋變遷之模擬。整體研究成

果歸納如下: 

一、研究成果 

(一) 早期 1980-1990 年代所造的臺灣杉人工林林地，至 2020 年北鳯岡林區臺灣杉

存留面積佔比為 67.2%，南多納林區僅為 32.6%。透過隨機森林模型分析發現，

南北兩區模型中「雨量」及「高程」為共同的重要因子，顯示出其對臺灣杉生

長具有普遍性的影響；此外，北區模型有納入「林齡」為關鍵因子，而南區模

型則以「坡向」為具影響因子，這也說明不同區域對特定因子的敏感性不同，

也會影響模型效能的表現。 

(二) 莫拉克颱風後六龜崩塌整體呈現劇烈減少、後趨穩定變化趨勢。2009 - 2011 年

崩塌面積迅速下降，2011 - 2024 年間則趨於平穩。若以分段結果來看，2009 - 

2017 年間崩塌地減少面積為 2017-2024 年間的 3 倍，這也顯示出災後初期生

態系具備良好的自然恢復力。 

(三) 從崩塌相關地景指標變化來看，崩塌地坵塊數量逐年減少，地景複雜度降低，

且崩塌地形狀趨於簡化。同時 CONTAG 指標逐漸上升，反映崩塌地景的聚集

性提升。相較之下，PAFRAC 指標的變化趨勢則異於其他的地景指標，呈現波

動狀態，且其高峰時期多與實際災害擾動發生時間相符，顯示 PAFRAC 指標

對干擾事件具有高度敏感性，具作為干擾監測與偵測指標的應用性。 

(四) 在崩塌潛勢模型建構方面，本研究針對不同空間解析度進行測試，結果顯示 10 

m 解析度在整體準確度、ROC 及 AUC 表現均優於其他解析度。因子重要性分

析中，樹冠結構指標具高度貢獻，顯示地表森林結構與崩塌潛勢有密切耦合關

係。整體而言，隨機森林模型不僅於崩塌潛勢分析表現優異，也在崩塌復育模

型與臺灣杉人工林自然演替模型中皆優於邏輯迴歸模型，突顯其在複雜自然

系統推論上的優勢。 

(五) 崩塌復育變遷分析顯示 2012 年為復育面積最高峰，而 2011 年具顯著空間相
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關性，代表此年度崩塌復育集中在特定地區，而 2012 年至 2018 年間的復育

區域空間未具顯著聚集性，可能因遭受多次極端降雨事件所致，也因為復育區

反覆發生崩塌，也導致復育面積後續未持續增加，而是趨於平穩。隨機森林模

型顯示「影響距崩塌地邊緣距離」、「高程」與「坡度」為影響復育潛力的三大

關鍵因子，顯示種源的鄰近性、地形與環境條件為復育過程的重要決定素。 

(六) 在崩塌潛勢與復育建模部份，崩塌潛勢模型預測的預測準確度相對較高。除了

復育過程本身受時間與環璄異質等複雜因子影響外，空間自相關分析亦顯示

復育區的空間分布具有較高的不確定性，以致影響崩塌復育模型的預測效能。

災後復育地區常遭遇再次崩塌干擾，導致其空間連續性與分布穩性降低，這也

與長期監測崩塌面積變化分析，所觀察再崩塌發生的趨勢一致。 

(七) 比較 CA-Markov 模型與 RF-CA-Markov 模型預測 2024 年土地覆蓋效能， CA-

Markov 模型整體準確度達 84.88%，Kappa 值為 0.253；而 RF-CA-Markov 整

體準確度達 95.78%，Kappa 值為 0.522，顯示 RF-CA-Markov 模型效能較佳。

傳統 CA-Markov 模型未能納入土地覆蓋變動與其驅動因子之量化關係，使其

在模擬土地覆蓋動態變遷過程中，可能忽略關鍵的環境與空間影響因素。因此，

本研究引入隨機森林模型，藉由整合崩塌潛勢與復育之潛在驅動因子，訓練土

地覆蓋變遷之轉換規則，並生成轉變潛力圖，取代 CA 模型中以鄰近性為主的

演化規則，使預測更能反映真實環境條件下的土地變遷機制。 

(八) 透過 2024 年土地覆蓋面積的統計分析進一步顯示，CA-Markov 模型明顯高估

了崩塌地的範圍，導致植生覆蓋面積的低估。另外從 RF-CA-Markov 模型所

產生之預測圖與實際 2024 年土地覆蓋類型圖進行空間疊合分析發現，原屬

植生但被預測為崩塌地的類別，空間誤差多集中於河道周邊區域。此偏差除可

能來自 RF 模型訓練樣本代表性不足外，亦反應崩塌復育模型模擬準確性的

影響。 

(九) 以 RF-CA-Markov 模型模擬 2031 年土地覆蓋變化，預測結果指出，六龜試驗

林區整體以植生為主，崩塌地則集中分布於河道周邊，尤以南部溫泉溪上游為

崩塌較為密集區域。轉移矩陣與面積變化分析亦顯示，崩塌地有明顯復育趨勢，

且 2024 至 2031 年間的土地覆蓋變遷趨於穩定，推估在無重大擾動事件發生

的情況下，未來崩塌與復育將呈現相對平衡狀態。 
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二、森林經營與模型建構建議 

(一) 森林經營建議 

為配合當前「加強森林經營管理、提高國產材利用」之施政策略，並兼顧森林

生態與保安的功能，綜整本研究所得結果，提出以下森林經營管理建議: 

1. 2031 年土地覆蓋變遷預測結果顯示，臺灣杉造林地區域整體仍以植生

覆蓋為主，顯示其面臨崩塌風險相對較低。建議未來在臺灣杉造林地之

經營規劃，可優先聚焦於人工經營與木材生產策略的發展。 

2. 根據臺灣杉造林地之長期變遷分析結果顯示，六龜試驗林北鳯岡林區，

臺灣杉人工林生長狀況良好，且歷經 40 年存活率仍高。因此建議在此

區域應有積極經營作為，針對年齡較大的臺灣杉人工林，在坡度平緩，

且非水源保護區的造林地內，設定適當的輪伐期，提供木材生產之所需

外，亦需考量對環境干擾的頻度，減少對生態系的衝擊。除此之外，應

配合適當疏伐作業，減少過密競爭，促進保留木生長，並促進地被植物

的生長，減緩地表逕流及沖蝕，提升整體生物多樣性。 

3. 臺灣杉人工林生長表現相對不佳的南多納林區，則可調整為低干擾經

營策略，以近自然營林理念為核心，透過自然演替逐步轉為混交林或闊

葉林，使林分結構與物種組成趨近天然林，形成複層混交異齡之林相，

提高造林地生物多樣性與氣候調適能力。 

4. 依據崩塌潛勢模型的研究結果，樹冠結構指標與崩塌潛勢具高度關聯，

顯示樹冠結構在土壤穩定與水文調節上扮演關鍵角色，因此未來森林

防災管理規劃，建議在高崩塌潛勢區域，強化樹冠結構的經營，如提高

樹冠密度、促進多層次林冠發展，以提高土壤穩定與雨水攔截能力，降

低崩塌風險，達成災害調適與生態保育的目標。 

5. 依據 2009、2017 及 2024 年三時期崩塌地時間序列變遷分析，發現多

納林區臺灣杉造林地號「六-20-74-10」為一具有高度崩塌風險區位，且

該地號鄰近多納苗圃，並且位於林道路徑旁，屬人員來往的地段，對人

員或林道安全具有潛在風險。應優先強化地表穩定措施。 

(二) 模型建構建議 

1. 本篇研究不管是崩塌潛勢,崩塌復育,或是臺灣杉人工林自然演替等多
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項模型建構，均顯示隨機森林較傳統邏輯迴歸具更佳的預測表現。邏輯

迴歸屬於較為簡化的線性統計模型，假設自變數與結因變數之間具線

性關係，較難有效描述自然界中複雜且非線性的生態與地貌變化特性。

而隨機森林可同時處理非線性關係與多個變數間的交互影響，能從大

量資料中找出規律，對於推論自然系統中多重因子交互作用的情形更

為適合。因此根據本研究結果，建議未來進行相關模型建構時，可考慮

採用隨機森林等機器學習方法，以提升模型的適用性與預測準確度。 

2. 此外在模型建構時，應考量區域異質性，如本研究在台灣杉人工造林地，

南北區域造林地，環境條件差異較大，區域變化有明顯差異，因此研究

結果發現利用分區建模其效能較全區建模效能提升。因此建議若研究

區其空間在有異質性差異時，可考量建立分區模型，以提升模型的適用

性與準確性。 

3. 在模型建構過程，空間解析度為影響模型效能之關鍵因素之一。本研究

針對六龜區域進行崩塌潛勢及崩塌復育分析，結果顯示以 10 m 解析度

所建構之模型在整體準確度優於其他解析度，顯示其為六龜區域較為

適宜之空間分析尺度。因此建議未來進行模型建構時，應優先針對研究

區進行解析度適用性測試，選擇最適解析度後再進行後續分析與應用，

以提升模型準確性與應用效能。 

4. 在崩塌潛勢模型納入空載光達衍生的樹冠結構指標，有效提升了模型

的預測效能。空載光達能提供高解析大範圍的地形資料，包含 DSM 及

DEM，可進一步快速推算樹冠高度模型及其他樹冠結構相關指標，作

為森林結構變異之量化依據。結合多時期空載光達資料，更能掌握森林

垂直結構在長期尺度下的變遷動態，對於森林監測與災後評估具有高

度應用價值。隨著目前政府定期蒐集全臺空載光達資料，產製地形資料

的能量，將可有效整合應用於災害潛勢分析與森林結構長期監測規劃。 

5. 在進行 CA-Markov 與 RF-CA-Markov 模型模擬預測時，可進行迭代次

數敏感性測試。當迭代次數設定太低，模擬的空間變化趨勢尚無法充分

計算，預測轉變情形結果可能低估，但若迭代次數過高，則易導致空間

變化模擬過度，預測效果失真。因此可先行透過測試選擇最佳迭代參數，
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能展現預測模型最佳效果。並且本研究結果顯示，以 RF-CA-Markov 模

型模擬預測六龜區域土地覆蓋變遷，其效能較 CA-Markov 模型好。 

 

三、未來研究建議 

本研究結合多期衛星影像、空間資訊分析與機器學習技術，針對臺灣杉造林地

自然演替及崩塌潛勢與復育動態進行分析，並導入隨機森林預測發生變化機率潛

力，結合 CA-Markov 進行未來土地覆蓋變遷模擬。研究成果顯示，RF-CA-Markov

模型相較傳統 CA-Markov 模型更具有應用於山區土地變遷預測的潛力。 

此外，本研究亦針對崩塌潛勢與復育過程分別建模，並探討驅動因子於不同時

段下之貢獻差異，證實冠層結構、NDVI 與地形環境因子在預測模型中的重要性。

亦顯示森林垂直結構與地形條件對崩塌與復育動態具有高度解釋力。由於傳統光

學影像對林分高度與結構資訊掌握有限，因此本研究證實導入空載光達資料之重

要性，有助於量化樹冠垂直結構等特徵，補足現有光學影像在結構面向上的不足，

提升模型在異質地貌與複雜森林環境中的預測效能。 

本研究在分析結果與實務應用上提出具體參考的成果，惟在資料與模型應用

上仍有若干限制，如本研究在崩塌潛勢與復育模型未納入氣象因子，主要受限於氣

象資料於山區之精度，與本研究模型尺度有效對應問題，因此針對極端氣候事件並

未納入模型預測；同時，山區地形起伏劇烈，造成衛星影像產生大量陰影區域，本

研究以扣除陰影聯集區域進行相關研究，但相對使樣區取得範圍受到限制；另外航

照正射與衛星影像屬垂直視角所取得之資料，主要反映森林上層冠層的光譜與結

構特徵，無法穿透植被層觀察底層或林下結構，因此在臺灣杉自然演替模型主要針

對航遙測影像可判釋的資訊進行相關分析，無法分析林下演替狀況。 

因此綜合本研究之過程與結果，提出後續研究可強化與延伸的建議如下： 

(一) 建議未來研究可透過降尺度技術，取得高解析度的氣象資料，特別是以事件型

降雨或強降雨時段資料作為潛在驅動因子，以提升模型對極端氣候影響之反

應能力。此外，本研究分析中所應用之 PAFRAC 地景指標，經證實相較其他

地景指標更敏感於地景結構之變化，具高度識別干擾事件的能力。因此建議可

將 PAFRAC 與高時效性的颱風與強降雨事件資料結合，作為建模參考，以提

升對於地景干擾發生與土地覆蓋變遷之早期預警與模擬能力。 
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(二) 崩塌地類型可能包含坡面型或溪流型等不同崩塌形式，各型態之形成機制與

控制因子可能會有所差異。建議未來可將崩塌潛勢模型依型態進行分類建模，

針對不同類型建立專屬模型，有助於提升模型預測精度與適用性。 

(三) 建議未來模型應考慮影像資料與環境因子在時間序列中的效力持續時間，導

入離散時間模型架構，評估各因子對不同時間尺度預測的穩定性與持續性，有

助於提升時間動態模擬的準確性。 

(四) 崩塌與復育具高度時空異質性與動態性，建議持續進行多時期資料收集與監

測作業，定期更新模型訓練資料與驗證，確保模型具備即時性與發展性，以支

援未來風險管理與林地經營決策之需求。 
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