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摘 要 

淹水災害長期以來都對台灣民眾造成強大的威脅，每每淹水發生，都會造成民眾大

量的財務損失，因此本研究重新審視宜蘭、雲林、高雄等近期的淹水熱門地點，以深度

學習模型建立地區是否淹水的分類模型，並由拆解這個深度學習模型來探究這些地點淹

水的根本原因。本研究依據過去災情狀況與結果，建立告警機制，並以個案分析，對比

災情與人工智慧預測模型之成果。 

關鍵詞：淹水、模型、機器學習法、告警 

Abstract 

Flooding disasters have long been a strong threat to the people of Taiwan. Every time a 

flood occurs, it will cause a lot of financial losses to the people. Therefore, this study 

re-examines recent flooding hotspots such as Yilan, Yunlin, and Kaohsiung, and uses a deep 

learning model to Build a classification model of whether an area is flooded, and disassemble 

this deep learning model to explore the root cause of flooding in these locations. This study 

establishes an alarm mechanism based on the past disaster situation and results, and analyzes 

the results of the disaster situation and the artificial intelligence prediction model based on a 

case study. 

Keywords: flooding, model, machine learning, alarm 

一、 前言 

   近年來，物聯網系統隨著國土整體規劃及智慧城市建設蓬勃發展，因此各種環境感

測、智慧交通、智慧醫療、水源監控和智慧建築等物聯網系統皆蓬勃發展。人工智慧

(Artificial intelligence, AI）與物聯網(Internet of Things,IoT）的技術崛起， 利

用創新的 ICT 技術結合 IoT 監測設備，透過持續蒐集資料累積為大數據資料（ Big 

Data），經由 AI 技術研發預測與分類模式，替政府與企業提供緊急應變決策，提供更
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精準、快速即時的 AIoT 智慧防災資訊加值應用服務。面臨全球極端氣候的衝擊，防災

科技的運用已成為世界趨勢，不僅能提昇救災決策的效率，更能提早針對防救災資源進

行調度，從容應對災害之發生與變化。 

本中心於 107 年即針對防救災相關資訊設計 OGC SensorThings API 標準化規範包

括：雨量、水位、氣象、 CCTV，並開發資料轉換程式和服務發布模組建立 API 介接平

台，使跨單位的感測資料能於標準化服務格式交換，視覺化及空間化方式呈現各項感測

資料，並於 108~110 年度持續擴充標準資料服務、產業應用推廣工作示範、運用人工

智慧建立預測模型以及擴大數據資料彙集等工作。本計畫將依據數據預測結果建立告警

機制，並依據過去災情狀況對比未來預測結果來建立人工智慧預測模型之個案分析。 

二、 感測網現況與架構 

2.1 感測網架構 

2.1.1 系統架構 

感測網透過政府開放資料服務 API 收集雨量、水位、氣象及水庫水位等資料，儲

存於本中心之伺服器中，並安裝 AI 程式於 AI 專用伺服器以進行 AI 預測。透過網頁

伺服器將各項感測資訊呈現於感測網前端頁面，以供使用者查詢觀看。同時將各項數據

資料透過 OGC 伺服器進行轉換儲存，此經標準化之數據資料可作為未來開放給公眾使

用。 

圖 1 感測網系統架構 

2.1.2 佈署架構 

感測網整體系統佈署架構，包括資料轉換伺服器一台(Sensor AP)、感測網入口網

站伺服器一台(Portal)、AI模式伺服器一台(Sensor AI)如下圖所示。 
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圖 2 感測網佈署架構 

2.1.3 介面設計 

感測網使用者登入後，即可進入感測網首頁， 其前台介面設計， 如下圖所示。 

  

圖 3 感測網前台介面設計 

三、 個案分析 

3.1 案例探討 

淹水預報系統是透過即時資料擷取模組自動化接收即時雨量資料與淹水感測器即

時資料，並結合人工智慧技術，進行淹水預報模式架構，滾動式進行即時修正，以提高
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淹水預報準確度。本次以實際降雨事件之案例探討分析淹水預報模式與物聯網監測資

料，進行前後結果比較。 

首先針對淹水事件進行挑選檢核，挑選出的淹水區域範圍內淹水資料進行淹水點和

水位站點篩選，以案例 (1)北區  2022-0525 強降雨事件和案例 (2)南台灣 

2020-0522-0527 強降雨事件，作為探討案例。 

圖 3 案例 (1)北區 2022-0525 強降雨事件 

 

圖 4 案例(2) 南台灣 2020-0522-0527 強降雨事件 

資料處理之步驟如下所述： 

1.透過篩選出之淹水點，進行空間模式(SOM)之建模，確定出各集水區淹水範圍之
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淹水情況。 

2.以各研究區域篩選出之淹水點為基準，建置時序性模式，並分析各研究區域內所

有感測器應用於模式之適用性，並將 SOM 應用於感測器型態之探討。 

3.結合即時淹水感測器資料與 LSTM AI 預報模式，結合空間模式 SOM 結合時序模

式，將可產生未來至少三小時之預報即時淹水預報結果。 

4.收集降雨事件資料，進行結果比對。 

3.2 運算模組開發 

本架構是整合回饋式非線性自回歸與競爭學習神經網路(SOM)，開發與設計如下。 

圖 5 整合回饋式非線性自回歸與競爭學習神經網路(SOM) 

如上圖所示，整個流程分為兩個階段和四個程序，分別為： 

(一) SOM 模型訓練 

運用 Python 和 Jupyter 內含機器學習套件建構。 

(二) SOM 分群 

Python 搭配檢測 ML 和繪圖套件，建構不同感測器的特徵。 

(三) 各群模型訓練 

NARX/LSTM 運用 Python 搭配 Tensorfolow 套件。 

(四) 檢測和異常分析 
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Python 搭配基本數值套件。 

3.3 運算案例探討與測試 

整合上述時序性淹水預報模式與淹水空間分布分類模式，以機器學習訓練並調整其

網路架構以模擬該區域淹水之變化關係，再建置具有時序性與空間變化之自動化即時淹

水預報模式，以進行未來 2 小時全區域之淹水預報。 

首 先 建 置 之 淹 水 空 間 分 布 分 類 模 式 (SOM 模 式 ) ， 其 次 建 立

NARX/LSTM 淹水時序神經網路預測模式，透過輸入及輸出之關係，模式將可自我學習並

進行參數調整。 

淹水空間分布分類模式根據資料為民生公共物聯網之淹水感測器紀錄之資料，進行 

SOM 拓樸分類，利用各神經元與資料之間的關係，進行權重調整，進而演算出淹水區域

拓樸；淹水時間序列分析模式則根據輸入之雨量資料與同一區之河川水位資料平均淹水

深混合運算，此動態網路會將該時刻之預報輸出值回饋作為下時刻輸入因子，進行滾動

式預報，以期輸出資料與模擬結果誤差最小。 

以下敘述方法與試作過程： 

(一) 資料說明 

圖 6 資料來源 
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圖 7 資料樣貌 

本案例實驗期初規劃資料以淹水感測器歷史資料、雨量和水位站資料為主， 後經

實驗後發現水位資料相關性低， 故整理各站點資料後模型刪除水位感測資料，以淹水

感測器和雨量資料作為輸入。 

(二) SOM 模式 

採取各淹水點的[高峰深度、高峰日期時間，經度、緯度、站點 id]向量作為輸入分布，

運用簡單開發的 Python GUI 介面，進行 SOM5x5、 6X6 與 7X7 個別分群： 

圖 8 5x5 格點 10 輪(epoch)運算設定 

(三) 深度學習模式演算 

首先進行點位的建模，選擇關注關鍵的點位(淹水感測和雨量感測器)之關注事件。 
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圖 9 案例 1-北臺灣 2022-0525 相關區域感測器 

圖 10 資料前處理 

對於不同型態的感測器，預期將以分類的方式再加以分別，加入將 SOM 分群應用於

分類不同區位淹水型態討論和實作，此外加入的程序說明如下：  

1.案例一資料前處理 

篩選水利署目前與縣市合作布建之感測器，並以事件附近日期 

之呈現觀察合適性，初始資料包含： 

(1) 疏洪六路/疏洪一路交叉口 

(2) 疏洪一路 1k+300 

(3) 疏洪一路福德宮 
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(4) 疏洪八路/疏洪一路交叉口 

(5) 長坑國小雨量站 

等 5 處，經過資料關聯性前處理後，篩選出相關性高的標的： 

● 疏洪六路/疏洪一路交叉口 

● 疏洪八路/疏洪一路交叉口 

● 長坑國小雨量站 

其中淹水感測器皆為水利署（與縣市政府合建） 之連續型淹水感測器。 然後進入

訓練模式： 

圖 12 長坑國小雨量資料 

圖 13 合併雨量資料 
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2.訓練 

經過資料整理和重取樣(Resample)，得到下列資料集： 

總共 20220523-20220526 合併整理成共 500 筆，有 3 個維度資料(2 個淹水感測

+一個雨量)，因淹水事件發生在 0525 左右，故把資料分為兩部分： 

● train = merged_data[0:400]-預設為正常區 

● test = merged_data[400:500] -預設為異常區 

在資料量不多的情況下，訓練模型採 LSTM Autoencoder 模型，loss 函數是 MAE，

參數總量為 1824，說明如下圖： 

圖 14 LSTM 參數 

訓練過程如下，開始過程有 underfit， 18 個 epoch 回合後 loss 和 val_loss 有

均衡回來收斂。 
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圖 15 訓練過程一部分 

圖 16 訓練過程收斂情形 

接下來將各資料點之 loss 圖畫出分布: 
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圖 17 Loss(MAE)之分布圖 

可以觀察到呈現雙分布之情形，猜測是資料收集尚不足所造成，仍假設是以 normal 

常態分布視之(0-0.423)。 

3.檢測方式 

在獲得模型之後，將資料點的 loss 圖做篩選， 得到 mean= 0.166，Sigma=0.07 初

步將 loss=0.27 設為 Threshold(約為 1.5 個 sigma，約 86%的比例)當作閥值，可以

得到如下之異常圖。 

圖 18常分布圖 

觀察我們設定的閥值，可以看到第一個突破異常值點為 0524 00:00 左右，對於異

常偵測的目的來說，這個時間點可以做為第一觀測和告警點，之後的突破告警點位可以

考慮加強觀測。 
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4.應用到案例二 

案例二資料前處理與案例一考慮相同，因台灣南北在 SOM 分布已經被分到不同區

域，因此本案例將北部區域的模型方法，重訓練一次，觀察南區案例和感測器的表現。

資料篩選水利署目前與縣市合作布建之感測器，並以事件附近日期之呈現觀察合適性，

因資料可選擇不多，故選擇： 

● 東港派出所淹水感測器 

● 水利署東港雨量站  

等 2 處，經過資料關聯性前處理後: 

篩選其他合適感測器資料，例如水位和雨量感測數值 

圖 19 例 2-南臺灣 2020-0522-0526 相關區域感測器

- 341 -



 

圖 20南區案例資料整理 

完成後並將以此模式作為預報或告警模型基礎，探討其誤差和效能相關因素，建立

即時預報之功能。 

經過一樣的資料轉換，資料量為： 

train = merged_data[0:700] 

test = merged_data[700:800] 

訓練過程與北區相同，模型參數量不變。得到第二個模型，應用到 MAE loss 函數

後，其分部如下圖。 

圖 21東港派出所測站資料模型誤差分布(MAE) 
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圖 22異常時序圖 

進行異常時序分析如下圖，雖然分布圖不相同，但仍舊設定一樣的 MAE 閥值(0.27)

實驗，可以得到： 

(1) 第一次告警時間約為 0523 08:00，可以做為第一次參考發告警點。 

(2) 其後的告警點並不多，可以選擇做為持續觀察警戒點。 

四、 檢討與結論 

   本年度的案例是經過收集、檢驗、比較不同區域的淹水感測器和雨量感測器的關

聯，試圖藉由其關聯度進行深度學習與異常告警的分析，初步實驗的結論可以得到下列： 

(1)感測資料部分收集困難，常常有淹水的新聞案例，感測器並沒有數值，或是數值變

化太小，以至於未達到足夠大量的資料進行演算。因此未來資料量再加大，就可進行檢

視和建模。 

(2)初步檢視建模的可行性，不論是北區或南區，可以運用同一種建模方式，或許也可

以嘗試使用同一個模型，建立不同地區的閥值當作告警依據。 

(3)南區雖然只有兩個感測器，訓練模型仍能收斂，因此雨量和淹水感測有相關強的關

聯性。 

(4)未來建議在資料量夠的情況下，可以將目前的模型修改，擴展到進一步做更精確時

間的異常預測方式(如 LSTM Autoencoder)，可以進一步驗證預測之功效。 
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