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 6. 培育土木水利技術人才。

中國土木水利工程學會任務

美編印刷：中禾實業股份有限公司

地　　址：22161新北市汐止區中興路98號4樓之1

電　　話：(02) 2221-3160

發  行  人：高宗正

出  版  人：社團法人中國土木水利工程學會

主任委員：詹錢登 (國立成功大學水利系特聘教授兼工學院院長、編輯出版委員會主任委員兼總編輯)

 (依姓氏筆劃排序)

定　　價：每本新台幣350元、每年六期共新台幣1,800元 (航郵另計)

繳　　費：郵政劃撥 00030678號   社團法人中國土木水利工程學會

會　　址：10055台北市中正區仁愛路二段一號四樓

電　　話：(02) 2392-6325       傳　　真：(02) 2396-4260

網　　址：http://www.ciche.org.tw

電子郵件信箱：service@ciche.org.tw

●  土水學會  ●  土水南部分會
●  土水中部分會  ●  土水東部分會

分　　會

●  中國土木水利工程學刊
●  土木水利雙月刊

出版活動

●  學會選舉  ●  學術活動
●  土水法規  ●  介紹新會員
●  專業服務  ●  學會評獎
●  學會財務  ●  年會籌備
●  會務發展  ●  會士審查
●  公共關係  [ 工 程 倫 理 ]

學會活動

●  工程教育  ●  終身學習
●  土木史  ●  工程教育認證
●  大學教育  ●  技專院校
●  學生活動

教育學習

●  國際活動及亞洲土木工程聯盟
●  兩岸活動  ●  亞太工程師

國際兩岸

●  永續發展 ●  國土發展
●  水資源工程 ●  大地工程
●  海洋工程 ●  環境工程
●  景觀工程 ●  綠營建工程
●  能源工程 ●  天然災害防治工程
●  工程美化 ●  營建材料再生利用

永續發展

先進工程

●  混凝土工程  ●  鋼結構
●  運輸工程  ●  鋪面工程
●  資訊工程  ●  工程管理
●  非破壞檢測  ●  先進工程

社團法人中國土木水利工程學會會刊

三貂嶺生態友善隧道 - THEDARKLINE時空暗線

Vol. 51, No. 1   February 2024  土木水利  第五十一卷  第一期

理  事  長：高宗正

常務理事：朱惕之　余信遠　廖學瑞　賴建信

理　　事：王宇睿　王炤烈　林子剛　林祐正　林聰利　胡宣德　高銘堂

　　　　　張荻薇　莊均緯　許泰文　陳伸賢　曾榮川　黃一平　楊正君

　　　　　楊偉甫　歐善惠　謝尚賢　謝震輝  

常務監事：宋裕祺

監　　事：王藝峰　吳文隆　呂良正　沈景鵬　邱琳濱　賴建宏



「永續水資源之研究發展與應用」專輯 （客座主編：蔡文柄助理教授、詹錢登特聘教授）

　  專輯序言：永續水資源之研究發展與應用 蔡文柄／詹錢登 13

　  淺談深度學習在水文領域之發展 何紹維／蔡可安／蔡文柄 14

　  氣候變遷資料偏差校正及水文頻率分析之探討 蘇元風／劉俊志／陳韻如 24

　  從參數校正到參數學習之探討—可學習物理意義之人工智慧技術  蔡文柄／蔡可安 29

　  結合類神經網路與小波分析進行多源雨量融合及流量預測 江衍銘／李楠楠／蔡可安 38

　  應用深度學習與遠端監視影像分析技術於防災 蘇元風 47

　  小水力發電之發展歷程、現況與推動建議 劉宏仁／林文勝／游景雲／陳谷汎 52

　  美濃溪上游段以自然為本在地滯洪解決淹水方案 邱昱嘉／游景雲／塗宗明／王澤琳／溫仲良 59

　  探討二重疏洪道之通洪能力改善策略 吳湘琪／陳怡如 66

　  共創科學–社會經濟路徑以邁向永續流域綜合管理造福社稷
 張斐章／廖秀娟／黃誌川／江莉琦／許少瑜／鄭舒婷／石曜合／孫   維 72

學會資訊看板

　  你的付出被看見  113年3月6日 水利署「水利職人交流分享餐會」報導                 封底裡

廣告特搜

台灣世曦工程顧問股份有限公司 — 夢想和幸福　零距離的接軌 封底

亞新工程顧問股份有限公司 — Our World Our Work 封面裡

義力營造股份有限公司 — 義呈實諾　力呈卓越 37

112年工程環境與美化獎特別報導

　  112年工程環境與美化獎首獎作品剪影 周南山 

         永續貢獻獎：臺北榮總重粒子癌症治療中心新建工程  3

         景觀美化類首獎 : 三貂嶺生態友善隧道  6

         環境生態類首獎 : 大湳森林公園  9

2

雙月刊  第五十一卷  第一期

Vol. 51, No. 1   February 2024  土木水利  第五十一卷  第一期

目　錄



3

112年工程環境與美化獎特別報導

Vol. 51, No. 1   February 2024  土木水利  第五十一卷  第一期

112年工程環境與美化獎首獎作品剪影 (一 )
永續貢獻獎 :
       臺北榮總重粒子癌症治療中心新建工程

中國土木水利工程學會 112年工程環境與美化獎

報名作品共計 56件，分為景觀美化和環境生態二類，

參賽作品中佳作連連，筆者很榮幸擔任評審委員會主

委，乃將永續貢獻獎、首獎得獎作品做一系列介紹。

首先介紹 112年特別成立的永續貢獻獎作品。

本案由潤泰集團尹衍樑總裁個人捐獻，並由潤泰

公司籌劃多年，精心打造成為世界第十四座重粒子加速

度癌症治療中心。所有設施與工程建設均以永續營運為

目標，並在十五個月完成施工和取得執照，以及早嘉惠

癌症病患。為符合重粒子對癌症病灶精準照射治癌之需

求，建築與醫療設備採零誤差設計、施工與安裝。

本案採用巨積混凝土和冰凍工法，建築外牆使用「樹

影預鑄工法」，在堅硬的混凝土外牆上刻印出自然的樹

影，讓建築整體多了一種生命的氣息，配合周遭環境呈現

樹影、劈裂紋與清水面的樣貌，讓整體建築外觀呈現「沉

靜」的效果，以撫慰病患的心靈。目前甫完工使用，已幫

助數百位患者痊癒，將成為廣大癌症患者之救星。本案乃

基於人道關懷之建設，成就斐然，故本學會特頒此永續貢

獻獎，以表彰其對工程、醫療及社會之重大貢献。

周南山 ／國立臺灣大學土木工程學系  兼任教授、工程環境與美化委員會  主任委員

永續貢獻獎 –臺北榮民總醫院

DOI: 10.6653/MoCICHE.202402_51(1).0001
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112年工程環境與美化獎首獎作品剪影 (二)

Vol. 51, No. 1   February 2024  土木水利  第五十一卷  第一期

首獎 –三貂嶺生態友善隧道

112年工程環境與美化獎首獎作品剪影 (二 )
景觀美化類首獎 :  三貂嶺生態友善隧道

將歷經 30年荒廢的舊宜蘭線鐵路三貂嶺隧道重新

打開，以鋼筋作為鋪面與護欄，極具創意與特色。保

留歷史歲月痕跡與原始的生態樣貌，創造出靜謐卻充

滿生命力的隧道，讓遊客近距離欣賞自然生態及隧道

歷史痕跡，是值得推崇的特殊景觀設計案。

本案獲得諸多國內外景觀大獎，亦是北台灣著名

打卡景點。

本案於今年土水學會年會論壇中進行作品發表，頗受好評。

本案獲土水學會 112年景觀美化獎首獎。圖為簡報封面及主辦、設計、監造、施工單位。

DOI: 10.6653/MoCICHE.202402_51(1).0002
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令人驚訝的是隧道內通風良好，且生態豐富，包括蝙蝠長駐。

用微型椿（岩釘）將三角托架植入岩盤中，並配以地樑及
鋼筋步道，不破壞週遭環境，施工頗為困難。

自行車道亦以防銹鋼筋為鋪面，設計獨特。

隧道西洞口的鏡面水池是一奇觀

引道建於懸崖側壁，不破壞邊坡。
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景觀組評審委員（依筆劃序）

周南山（召集人）：土木水利工程學會工程環境與美化委員會主委、

                           台大土木系兼任教授、前中興工程顧問公司總經理

何明錦：前內政部建築研究所所長、前中華大學建築與設計學院院長

汪荷清：前皓宇工程顧問公司總經理、前中華民國景觀學會理事長

曾富美：元皓景觀設計有限公司總監、中華民國景觀學會景觀師

陳明竺：前美國南卡州哈濱遜新巿鎮總規劃師、前文化大學建築系系主任

鍾維力：前交通部鐵道局總工程司、前台北市捷運工程局聯合開發處處長

隧道外的懸壁棧道亦由鋼筋做為步道

棧道的確是邊坡工程的高挑戰

蝠幅倒立於隧道上端，也無懼人類。 隧道側壁的岩盤，碳酸碳結晶形成多彩的地質景觀。

隧道內的鋼筋步道與地燈

輪椅族亦可輕鬆体驗本隧道
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112年工程環境與美化獎首獎作品剪影 (三 )
環境生態類首獎 :  大湳森林公園

大湳森林公園位於桃園市八德區，利用原有 16.6

公頃龐大的大湳營區創造出森林公園。

新建公園保留原有豐富植生環境，具備生態、教

育、環境、滯洪、減碳、展演及休閒娛樂等多功能。

工程採用減法與再利用、增進人與自然環境連結等原

則，將原本大湳軍事營區建置成為桃園都會中心的生

態方舟，兼具都市中體驗自然生態以及市民間交流互

動功能，是個具有永續發展的都會森林公園。此外，

桃園市政府相關局處進駐公園，各本行政規畫創造各

自的特色，公園特色將更加繽紛，價值因而提升。

首獎 –大湳森林公園

大湳森林公園榮獲土水學會 112年環境生態類競賽首獎。
圖為主辦單位、設計、監造及施工單位。

生態工法設計理念

DOI: 10.6653/MoCICHE.202402_51(1).0003
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滿佈誘蝶植物，與蝶共舞。

廣設草溝、碎石溝及透水鋪面，減少混凝土之使用。

循環經濟與植栽固碳

大湳森林公園的各項創新突破

循環經濟（回收再利用）
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完工後的大湳森林公園兼具生態、景觀、防洪、休閒、教育、展演等
多功能，規模及效益不亞於台北大安森林公園。

設計周詳的全區水循環系統

參與現地評審的委員（左起）：
陳本康、吳宗信、周南山、張武訓、陳有祺

公園中的滯洪池（兼生態池與景觀池）
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環境生態類評審委員（依筆劃序）

周南山（召集人）：土木水利工程學會工程環境與美化委員會主委、台大土木系兼任教授、

                           前中興工程顧問公司總經理

吳宗信：師大生命科學專業學院優聘教授、中華民國水資源環境教育學會理事長

吳淵洵：中華大學土木系兼任教授、前中華地工材料協會理事長

陳本康：台灣省水土保持技師公會理事兼臉書總編輯、前台灣省應用地質技師公會理事長、

　　　　前康技技術顧問公司董事長

陳有祺：中華大學景觀系教授（前系主任）

張武訓：水利技師、前高鐵局副局長、台北市捷運局南工處處長

公園內並設有民俗藝術村等多元化教育、
休閒設施。

造型特殊的竹製休息涼亭

公園內遍佈草溝，以取代混凝土溝渠。

在森林公園中以步道穿越保護林區

滯洪池另一角

綠蔭遍地的步道

步道採用透水鋪面以增加蓄水空間



北投草山水道「藍寶石泉」–完工於1932年的臺北城自來水第二水源

之研究發展與應用
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「永續水資源之研究發展與應用」專輯

Vol. 51, No. 1   February 2024  土木水利  第五十一卷  第一期

專輯客座主編 蔡文柄／國立成功大學水利及海洋工程學系  助理教授

詹錢登／國立成功大學水利及海洋工程學系  特聘教授

DOI: 10.6653/MoCICHE.202402_51(1).0004

隨著人口成長與經濟快速發展，人類對地球自

然資源的需求越來越大，加上氣候變遷因素，明顯威

脅人類未來的發展。聯合國「2030永續發展目標」

（Sustainable Development Goals, SDGs），從 2015 年

提出至今，已有上百個國家提出永續發展目標的相關

計畫。就水資源而言，水資源的利用與管理越來越趨

於永續經營之觀念，在人類使用及環境需求中尋求平

衡，將永續與防災觀念融入水資源工程建設與經營管

理之中。然而，水資源與周遭環境的關係，錯綜複

雜，在既有的環境系統中建構合適的永續水資源管理

策略及創新技術，有其必要性與挑戰性。近年來隨著

電腦技術及人工智慧技術的快速發展，利用這些新穎

技術於水資源永續經營管理是個新的研究發展趨勢。

本專輯邀請專家學者撰寫九篇文章，介紹水文水

資源與永續流域綜合管理最新研究發展及應用。第一篇

文章介紹近年人工智慧的發展概況及介紹深度學習在水

文領域的發展潛力。第二篇探討氣候變遷資料於水文應

用之偏差校正方法。第三篇介紹新穎的深度學習參數學

習框架，此框架可以有效學習物理模型之物理意義。第

四篇介紹應用小波分析方法結合人工智慧，進行雨量時

頻分析及流量預測。第五篇介紹遠端監視影像的發展及

其在土木工程或防災領域之應用潛力。第六篇介紹小水

力發電之發展歷程、現況與推動建議。第七篇以美濃溪

上游淹水段為例，提出自然的解決方案，提高土地耐淹

能力，達成韌性城市。第八篇探討大台北地區二重疏洪

道通洪能力的改善策略，減輕與洪水相關的損失。第九

篇則針對濁水溪流域，考量社會、經濟、自然環境等面

向，綜合研究並提出永續流域整合管理之建議。期盼本

專輯內容能夠提升讀者對於水利工程及永續水資源利用

與管理有更多的認識。

永續水資源

通訊方式：蔡文柄助理教授 wptsai@gs.ncku.edu.tw

　　　　　詹錢登特聘教授 cdjan@ncku.edu.tw
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淺談深度學習在水文領域之發展

近年來，深度學習（Deep Learning, DL）在各個領域都取得了顯著進展，其多功能性改變了多個行業，
同時在科學研究和模型建構方面呈現出新穎且獨特的潛力，儘管水文領域的發展逐漸趨於穩定，深度學習卻

為該領域帶來了多項創新的可能性；本文認為，在水文領域中，深度學習可以開創全新的研究方向，在這個

新途徑中，機器學習演算法首先預測與觀測數據一致的結果，接著使用可解釋性方法解析深度學習模型，以

供科學家進一步評估；然而，深度學習在水文領域也面臨一些挑戰，包括數據限制、異質性和協同效益；同

時，水文領域對深度學習應用的經驗相對不足，其進步需要科學家和相關群體的協同努力，結合基於過程的

模型與深度學習模型有助於克服數據限制，而數據和基礎模型的開源則能提高整個領域的效率；此外，公開

舉辦模型建置比賽也有助於推動水文數據科學教育的發展，需要眾人共同參與；總結來說，深度學習在水文

領域中展現出豐富的潛力，同時也可能促使機器學習不斷取得進步。

何紹維 
*／國立成功大學水利及海洋工程學系  碩士生

蔡可安 ／國立成功大學水利及海洋工程學系  碩士生

蔡文柄 ／國立成功大學水利及海洋工程學系  助理教授

DOI: 10.6653/MoCICHE.202402_51(1).0005

前言

在過去的幾十年中，水文學領域已經經歷了多個

機器學習（Machine Learning, ML）方法的發展，從正

規化線性回歸方法 [1] 到支持向量回歸方法 [2]，從遺傳

演算法 [3] 到人工神經網路（Artificial Neural Networks, 

ANNs）[4-8]，再從決策樹到隨機森林 [9]，以及從高斯

過程 [10] 到幅狀基底函數網路 [11]；人工神經網路在水

文領域有著廣泛的應用，包括地表徑流、地下水、水

質、鹽度、降雨量估計和土壤參數化的模型 [12,13]；每種

方法都為解決特定問題提供了有效的方案，然而，它

們也各自存在一些限制。因此，隨著時間的推移，一

些人可能對機器學習的發展感到失去興趣，同時另一

些人可能對於新興名詞，如深度學習（Deep Learning, 

DL），是真正的技術進步還是只是炒作感到擔憂。

傳統上神經網路主要被用於模擬輸入與輸出之間

的映射關係，其重點在於提高預測的準確性，然而就

神經網路在科學研究中的應用來說，最主要的問題來

自於無法理解內容之黑匣子的特性，很難促進對於特

定領域的理解，同時數據驅動的研究可能缺乏明確的

假設，這與傳統的以假設驅動的科學方法產生了明顯

的對比，因此深度學習方法內外都受到了要求解釋網

路決策的巨大的壓力，像是歐洲數據隱私法規定（2018

年 1月），對演算法用戶具有重大影響的自動化個人決

策必須提供「解釋權」，用戶可以要求演算法對其的決

策做出解釋 [14]；深度學習研究的一些最新進展集中在

如何解決這些問題上，值得注意的是，一個新的領域

被稱為「AI neuroscience」，已經產生了有用的解釋技

術來幫助科學家解釋深度學習模型（Shen, 2018 [15]）

（後續將稱為 Shen18），解釋方法的主要種類包括：(1) 

隱藏層的逆向工程，將深度網路的決策歸因於輸入特

徵或輸入子集；(2) 將知識從深度網路轉移到可解釋的

降階模型；(3) 網路運作的可視化；許多科學家還設計

了對個案使用的特別方法，例如研究輸入和神經元運

作之間的相關性 [15,16]。* 通訊作者，N86111108@gs.ncku.edu.tw

淺談
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近年來以深度學習與傳統假設相輔的研究方法正

在成長，該方法一共需要三個要素：大量水文數據、強

大的機器學習算法和從訓練完成的網路中提取可解釋性

的研究方法（如資料可視化的技術）；這個新方法從擁

有數據開始，使用深度學習產生假設，並使用具有可解

釋性的方法，幫助我們理解水文系統的功能；深度學

習（DL）是一個以大型人工神經網路為架構的一套工

具，名稱中的「深度」是由於其具有多層的結構，而這

有助於深度網路去呈現出數據中隱藏的抽象概念 [17]，

在給定與真實值相關的輸入資料後，深度學習模型可以

對該真實值的變化或分類做出預測，無論該值是連續資

料或分類資料，例如對於基本的電腦辨識問題，深度學

習可以去識別圖片中的主題或是對象 [18-20]，同時其也能

運用在遙測圖像上 [21]；對於序列資料，深度學習可以

掌握自然語言中的順序 [22,23]，甚至去預測出演員在影像

下一幕的動作 [24]；深度學習還可以生成或是合成出帶

有某些藝術風格的圖像 [25]，或是回答以自然語言表示

的問題 [26,27]；在其具有深度的結構下，深度學習可以從

大數據中自動找出數據間的關聯與特徵，而不需要以人

工的方式去對特徵做標記；作為現代人工智慧的基礎，

深度學習近年來取得了許多進步與成果，並解決了幾十

年來人工智慧所遇到的阻礙 [28]。

雖然深度學習在許多領域中創造了亮眼的成績，

並在部分領域中成為解決問題的首選方案，但目前為

止在水文領域內對於深度學習的應用還十分有限 [15]，

儘管有許多使用深度學習得到的成果 [29-34]，但大部分

研究還尚未廣泛地採用這些新工具，在上述文章中展

現了深度學習方法在水文科學領域中依然擁有許多機

會，深度學習可以提供強大的預測能力並為科學研究

提供額外的途徑；之後本文將探討在水文領域中使用

深度學習和大數據將會遇到的各種挑戰，並研究如何

強化應用於水文科學領域。

深度學習應用之介紹

隨著大量水文數據的累積，深度學習呈現出更廣

泛的潛力與機會，這包括地表、地下、城市、基礎建設

和生態系統的各種資料，在本文中，水文指的是完整的

水循環，以及涉及生態系統和地球介質的相關過程，

遙測所得的水文數據量也逐漸增加 [35]；舉例來說，衛

星觀測的數據集包括降水量、地表土壤濕度 [36-38]、植

被狀態和指數 [39]、推斷的蒸發散量資料 [40]、地表水儲

存 [41]、覆雪量 [42]，以及估算流量的研究 [43] 等等。在數

據整合方面，現今已有地質 [44] 和土壤的數據集，其中

包括了美國、歐洲、南美洲和亞洲部分地區的流量和

地下水資料，還有全球一些大型河流 [45]、水化學、地

下水樣本和其他生態地球科學數據集；水文科學促進

大學聯盟（CUAHSI, the Consortium of Universities for 

the Advancement of Hydrologic Science, Inc.）運營了兩

個水數據的發現和歸檔系統：時間序列的水文資料系統

Hydrologic Information System [46] 和包含所有水數據類

型的 HydroShare [47]。同時，水網路 [48] 的概念已被提出

並正在發展，以改善對這些新興數據集的取得難度。

此外，還有許多創新的資料收集方式正在發展，

如立方衛星（CubeSats）、無人機、氣球、攝影測量傳

感器或其他能獲取高精細度資料的感測技術 [49]；也有

許多新方法提供許多以前未曾考慮到的測量形式和尺

度，例如手機信號強度和手機拍攝的照片可用於監測

降雨強度 [50]；紅外攝影圖像可以探測城市中複雜水流

的水位資料 [51]；投放水中的物聯網（Internet of Things, 

IoT）傳感器可實時傳輸水中的狀態資料 [34]；這些新

數據源覆蓋了自然和建築環境中難以想像的範圍和數

量；然而每種新的測量方式都具有其獨特的優勢和特

性，特別是在混合使用不同數據時，如何有效地利用

這些資料是一項巨大的挑戰；相對而言，深度學習模

型能夠在不需要大量專業知識人員的情況下構建，並

迅速從這些數據中獲取有用的資訊和分析結果。

深度學習在各個科學領域中被廣泛地利用，而深

度學習也為某些領域帶來實質性的轉變，從文獻檢索

中就可以清楚地看到此現象的快速增長；水文領域不

能再忽視深度學習在各個行業或科學領域帶來的革命

性發展（Shen18）。各大科技公司都已迅速地採用深度

學習驅動的人工智能並將其商業化 [52]，例如 Google已

將其研究重點從「移動裝置優先」改變為「人工智慧

優先」[53]，其普通用戶已可感受到這些投資的成果，像

是機器翻譯或是語音助理，它們已可以像人類一樣交

談 [26]；此外在 2012年深度學習取得重大突破之後，人

工智慧的專利在 2013年到 2017年間以 34%的複合年

增長率成長 [54]；同時在 Columbus [54] 上報導，調查資

料科學專業人士的回應中超過 65%的人表示人工智慧

是他們公司明年最重要的計畫。
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從 2011年以來，以深度學習為主題的投稿數量幾

乎呈指數級增長，截至 2017年複合增長率約為 100%

（表 1）；深度學習在電腦科學（CS）中的占比從 2011

年的不到 1%發展到 2017年的 46%，這一變化表現了

電腦科學中從傳統機器學習到深度學習的巨大變革，

在其他領域雖相對緩慢，但也經歷了指數級增長，深

度學習對機器學習的比率從 2011年的 0%成長至 2017

年的 33%；如 Shen18所述，深度學習增強了物理數據

的統計能力，實驗數據集中深度學習的使用者成長了

25% [55]，在生物學中深度學習已被用來預測基因序列

中的潛在病理意義 [56]，當深度學習模型在預測高難度

的特徵（例如來自分子組成所擁有的毒性）時，使用

原始數據輸入的深度學習模型優於部分經由專家辨別

的結果 [57]，深度學習正在各個領域取得許多進展。

ImageNetChanllenge是一種針對圖像分類和目標檢

測的演算法競賽 [58]；每次的比賽主題都會有所變化，

大賽管理組織提供了方便的資料存取方式，而其數據

集共累積了約 1,400萬張圖像和影像。2010年的冠軍

由大尺度的支持向量機（SVM）贏得。2012年則是首

次由深度卷積神經網路獲得冠軍 [59]。而這場勝利開始

了深度學習的巨大成長，一直到 2017年（最後一次比

賽）為止，絕大多數的參賽者都是使用卷積神經網路

參與比賽 [17]。

IJCNN交通標誌識別比賽是由 50,000張圖像（48

像素 × 48像素）組成，其見證了卷積神經網路的視覺

識別能性能超過了人類能力的時刻 [60]，同時卷積神經

網路在醫學圖像中識別癌症的表現也優於人類 [61]。

TIMIT語音資料庫是一個保存了 630名英語使用者

錄音的數據集，長短期記憶模型（LSTM）的表現明顯優

於隱藏式馬可夫模型（HMM）的結果，同樣地，利用長

短期記憶模型的方法在識別關鍵詞 [62] 、字符識別、語言

識別、文本轉合成語音、社會信號分類、機器翻譯和手

寫中文識別方面都顯著優於其他所有統計方法。

基 於 長 短 期 記 憶 模 型 的 語 音 識 別 系 統 在

Switchboard語音資料庫中的會話語音識別已達到了

「人類的水準」[63]，其併行版本在 MR BrainS13數據

集上也獲得了著名的像素級大腦圖像分割結果 [64]。

在時間序列資料的預測競賽上，在長短期記憶模型出

現之前的 2015年，由模糊和指數的組合模型贏得冠軍，

但長短期記憶模型馬上在 2016年贏下了比賽 [65]；相較之

下，深度學習在水文領域的應用就沒有如此亮眼，但也已

展現出巨大的潛力，深度電腦視覺模型已可用於從衛星圖

像中推估降水量，並且也表現出比以往神經網路更優越的

性能 [66,67]，同時也有使用生成對抗網路（GAN）來模擬或

生成地質圖像的研究 [68]；專注於時間序列之深度學習模型

則被應用於衛星感測土壤溼度之未來推估 [29]，而該推估值

相較以往的簡單模型更可靠，上述的深度學習模型也已成

功創建了部分地區的區域降雨逕流模型 [69]；同時也有應用

深度學習在小數據集的研究，像是預測城市環境中的水流

量和水利基礎設施中的水流動 [34]；除了利用大數據，深度

學習也能夠靠自己本身創建出原本難以收集的大數據集，

例如利用深度學習可以通過跟蹤熱帶氣旋、大氣流動和天

氣鋒面產生新的數據集 [70,71]；同時機器學習也被用於解決

氣候建模中對流參數化的話題 [72]。

深度學習之技術發展

隨著軟、硬體技術的發展，深度學習的性能也越

來越強大，深度學習具有下列幾項獨特的優勢：

  1. 深度網路的架構具有反映極複雜之函數的能力；

  2. 經過訓練後，隱藏層可以運行模組化的函數，這

表 1   從Web of Science搜尋得到的論文數量（來源：Shen et al. [73]）

* DL-CS的結果是通過以下方式搜尋而得「“topic” (TS) = “deep learning”, “and”, “research area” (SU) = “computer 
science”」；ML-CS的搜尋方式幾乎與 DL-CS相同，僅有“deep learning”項改為 “machine learning”； DL-non-CS
的搜尋方式為「TS = “deep learning” not SU = “computer science” not SU = education」，其中教育因為與本文對深度
學習的定義無關而被刪除。DL / ML-CS是 DL-CS 和ML-CS的比值，而 DL / ML-non-CS以同樣原理取得。
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些函數可以在被稱為遷移學習的過程中遷移到其

他任務，並拓展訓練數據的價值；

  3. 隱藏層結構可以自動提取數據的特徵，大大地減

少了標記特徵所需的人工、專業知識和試誤時間；

  4. 與像是分類樹的早期模型相比，大多數深度網路都

是可微分的，這代表我們可以計算輸出相對於輸入

或是網路中參數的導數，這使得利用這些導數的高

效訓練算法成為可能；此外，由於神經網路具有可

微性，因此可以進行 DL模型輸入參數的敏感度分

析，這在水文領域是一件非常重要的事情。

深度學習中的隱藏層可以被視為深度網路自身構

建的工作空間，這些隱藏層經過訓練後從數據中萃取

出某些特徵，然後由下游層使用這些特徵來預測應變

量，例如  Yosinski [74] 表明了深度視覺識別網路中的

一些隱藏層負責識別人類或是動物的面部的位置；

 Karpathy等人 [75] 表明文本預測網路中的一些隱藏神經

元發揮了長度計數器的作用，而另一些則負責追蹤資

料文本是否在引號之中，這些功能並不是由網路設計

者所賦予，而是經過訓練後網路自己形成的；早期的

網路結構不是沒有所需的深度，就是沒有經過巧妙的

設計，以至於無法有效地訓練隱藏層，關於更多細節

請參閱  Shen [15] 和 Schmidhuber [17]。

鑑於深度網路可以在沒有人指導的情況下識別特

徵，他們可以提取出設計者不知道或沒有特意要讓網

路去操作的特徵；若是水文系統中還有我們人類尚未

發現的潛在關係，那麼這一特性將為我們提供一個發

現潛在知識的新方向；例如，模仿哺乳動物進行導航

的模型經過訓練後，網路隱藏層中自動出現了網格狀

的神經元反映結構，這結果提供了獲得諾貝爾獎的關

於這些結構功能的神經科學理論大力的支持 [76]。

如果對深度網路進行適當的正規化（Regularization）

（正規化技術減少了模型的複雜性，使其穩健性提

升），並在兩階段方法中依照誤差來調整的話，增加模

型規模的同時其穩健性也不會弱於簡單模型 [77]；常見的

正規化技術包括 (1) 提前停止（early stopping），在單獨

的驗證集上監控訓練進度，一旦驗證指標開始惡化就停

止訓練，或是 (2) 新穎的正規化技術像是 dropout [78]，

深度學習架構同時解決了梯度消失等問題 [79]。而在科學

家們開始使用圖形處理單元（GPUs）進行處理之前，現

在大型網路的訓練規模在以往的計算上是難以置信的，

在深度學習的架構仍然在不斷發展的同時，專門處理深

度學習任務的專用集成電路也已然問世。

常見的深度學習架構包括用於圖像識別的卷積神

經網路（CNN）[59,80]、用於時間序列建模的長短期記憶

（LSTM）[81,82]、變分自編碼器（VAE）[83] 以及用於識

別模式和生成數據（通常是圖像，但也包括文本、聲音

等其他數據）的深度信任網路（Shen18）。除了上述架

構以外，也有一種新的生成模型被稱為生成對抗網路

（Generative Adversarial Network, GAN），其已在各個領域

中活躍發展。GANs的特性是它們擁有零和博弈框架 [84]，

框架內的「生成器」和「鑑別器」之間不斷競爭進而學

習。與其他通用模型相比，GANs在生成的模式中擁有更

大的靈活性。GANs的能力也在地球科學領域得到了認

可，特別是在受物理學啟發的機器學習研究中，GANs已

被用於生成某些複雜的物理、環境或社會經濟系統 [68,85]。

雖然深度學習模型展現出許多優點，但它也需要大

量的電腦 /程式專業知識。其中超參數的調整例如網格大

小、學習率、批次大小等，通常需要先驗經驗和反覆地

試誤，例如在圖形處理單元上的計算，這也與典型的水

文學家的教育背景有很大的不同；而關於深度學習為何

在各領域都能有所發展的基本理論也還未得到成熟的發

展（Shen18），一些人認為深度學習的能力主要來自於記

憶，而另一些人認為深度學習優先學習簡單的模式 [86,87]，

兩階段程序（訓練和測試）更有幫助 [77]，儘管有這些解

釋，但在視覺深度學習中已有深度網路可能會被小規模

的對抗性樣本所欺騙，輸入圖像內無法察覺的干擾有時

會使預測發生巨大的變化，從而導致不正確的結果 [88,89]；

水文領域的深度學習應用是否存在此類問題還有待觀

察，若我們能夠再現對抗性樣本，並將其加入訓練數據

集中，理論上能提高模型的穩健性 [90]。

在醫學圖像診斷中，一些研究人員使用逆向工程方

法，來顯示出圖像上的哪個像素導致網路對其解剖分類

做出決定 [91]，在最近的研究中，新的人工智慧網路不

僅能對圖像進行分類，還能解釋其為何做出這個決策以

及為何圖像是一個類別而非另一個類別（圖 1），研究

者訓練了一個用於圖像的分類和解釋模型，其中紅字是

解釋中的「類相關」屬性（不同類別間的區分屬性），

分類網路提取出影響決策的視覺特徵（圖像上的某些區

域），然後解釋網路將這些區域與字典中的區別詞連繫

在一起形成解釋，解釋其分類的原因以及為何它不屬於
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其他類別，受限於有限的監測數據，在水文問題上很難

達成同樣的高辨識率，但將輸入數據中的特徵與一些描

述性詞語連接是一個值得參考的想法 [92]；將此概念拓展

到水文領域中的精度檢索問題上 [66,67]，我們可以讓深度

學習告訴我們衛星雲圖上的哪些特徵有助於減少偏差。

近期於水文領域之發展

隨著具有解釋性的機器學習方法之發展，一種與

傳統假設驅動的研究方法互補的嶄新研究方法產生，

如圖 2比較了兩種從數據中獲得知識的方式，傳統方

法中科學家們編輯和解釋數據以形成假設，（建立模

型）描述數據和假設，然後模型的結果符合或是否定

假設的數據和反饋（黃色路徑）將允許科學家修改模

型和迭代；在數據驅動的方法中科學家收集數據並定

義深度學習的目標變量（綠色路徑），然後調用解釋方

法來提取數據一致性與人類能夠理解的假設（黃色路

徑），其中必須有一個驗證假設的步驟，訓練中保留的

數據將應用於驗證；數據驅動的研究過程可以分為四

個步驟：(1) 通過機器學習演算法產生假設；(2) 使用與

訓練集內不同的數據作驗證，評估機器學習生成之假

設；(3) 使用解釋方法來提取一致的數據和人類可理解

的假設 [93]；(4) 將保留的假設交給科學家進行分析和近

一步的收集數據；之後上述步驟將反覆進行。

與傳統方法相比，數據驅動的方法能夠使我們更

有效地探索更多假設，雖然機器學習算法並不能確定

沒有人為偏見（因為輸入項是人為定義的，而一些超參

數是由經驗作調整的），但在探索更多的假設時，至少

會大大地降低人為偏見的風險；在此我們可以用一種

基於分類和回歸樹（Classification And Regression Tree, 

CART）的數據驅動方法（Fang and Shen [94]；Tsai et al. 
[95]）作為例子，從研究地區的眾多地貌數據開始，包括

地形、土壤類型或厚度等資料，我們可以使用對基於

過程的水文物理模型產生之誤差進行建模，這將可以

分離出更容易產生誤差的條件；這過程僅僅是讓模型

從數據裡發掘並表現出來，並沒有執行人類先入為主

的任何設定或假設，在過程中也必須注意數據驅動時

的穩健性，需要保留各數據集並執行交叉驗證來確認

結果的普遍性，在過程中所有的假設一開始都是同樣

有可能的而不會提早被排除，深度學習的這個優點可

以用一句話來形容，「演算法沒有自我（個性）」，即其

圖 1   用於圖像的分類和解釋模型（來源：Shen et al. [73]）

圖 2   比較兩種從數據中獲得知識的方式（來源：Shen et al. [73]）
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不會因為喜好或其他原因而忽略掉了任何假設；在實

際應用上，這種方法將可以更有效地同時檢驗多個相

互競爭的假設 [95]。

機器學習的方法使我們能夠在數據中發現到人類

難以識別的聯繫或複雜的模式，藉著深度學習的強

大性能，它可以更好地去擬合最佳可實現模型（Best 

Achievable Model, BAM）並以此來映射輸入與輸出之

間的關係；Nearing等人 [96] 就利用了高斯過程回歸來近

似 BAM，建構深度學習模型的簡單性使得它成為了各

種新想法的理想試驗方法，現在已可以將深度網路的

輸出可視化，以深入瞭解網路在輸入數據上進行的轉

換過程 [97]，對於圖像識別任務，我們可以反轉深度學

習模型以找出導致網路做出特定決策的輸入部分 [98]；

還有一些方可以將循環網路的輸出可視化，例如顯示

某些神經元被運作的條件 [99]，這些可視化的成果可以

說明數據驅動的模型所識別出的資料間關係。

考慮到上述的潛力，數據驅動的方法在水文學領域

中應有不少表現的機會，然而也並不是所有人都可以接

受此種研究方法，在傳統方法中科學家們必須在建構模

型前提出假設，而數據驅動的方法中，數據挖掘和知識

發現的過程是在假設形成前的步驟，也就是在數據挖掘

分析前並不會有假設生成（引用）；簡單來說，在研究

的提議或初始階段時，並不能擁有一個可以清楚陳述的

假設存在，當然可解釋性方法做為一個新的研究方法需

要發展時間，近期已經取得初步的進展 [100,101]，近期的

研究以探索可微分模型作為一種途徑，以消除地球科學

系統中基於過程的模型和機器學習之間的障礙，並透過

水文模型的例子展示其潛力；「可微」是指準確有效地

計算模型變數或參數的梯度，從而能夠發現高維度未知

關係，可微分模型涉及將物理知識連接到神經網路，從

而突破了基於物理性機器學習的邊界；與純粹的資料驅

動機器學習相比，它提供了更好的可解釋性、泛化性和

外推能力，在需要更少訓練資料的情況下展現了類似的

準確性；此外可微分模型的效能和效率隨著資料量的增

加而很好地擴展，在資料稀缺的情況下，由於時間空間

的物理限制，可微分模式在產生短期動態趨勢方面優於

機器學習模型；可微分模型方法旨在使地球科學家能夠

提出問題、測試假設並發現未被識別的物理關係。

深度學習在水文領域面臨的挑戰

在水文領域有一系列獨特的挑戰，而這同時也是

深度學習的表現機會，至今為止還有許多挑戰無法通

過傳統方法有效地解決，接下來將介紹深度學習方法

可能會面臨的一些挑戰。

水文學領域的觀測資料通常在區域和時間上都非常

不平均，例如在美國的流量觀測數量相對密集，但世界上

許多其他地區的流量數據卻十分稀少，甚至有些區域根本

沒有觀測，而另一種困境則是無法對資料進行存取（資料

不公開），導致部分區域缺乏深度學習算法的訓練資料；

很少有水文模型擁有與其他人工智慧研究（如影像識別或

自然語言處理）一樣多的數據，水文變量的遙測也具有侷

限性，像是衛星影像具有的雲或是樹冠的遮蓋問題，衛星

的軌道路徑也會導致觀測範圍與時間的密度問題，在不同

地區研究此問題的大量研究可以被概括為「沒有資料的集

水區推估」[102]；上述資料缺乏的問題即是數據驅動的研

究方法面臨的一大挑戰；同時全球尺度的氣候變遷及水文

變化也使得水文學家現在需要預測超出以往觀測資料範圍

的變化 [103]，世界上許多地區都觀測到更為頻繁的極端現

象，而此種極端情況在未來將會更加頻繁地發生 [104]，數

據驅動的方法將需要證明其可以在訓練數據集的範圍外應

用時可以做出合理預測的能力。

此外，對於水循環過程的觀測資料往往集中在水循

環系統的某一部份，很少有完整循環的資料，例如我

們可以通過多次多顆的衛星觀測估算地表水儲存的總

量 [105] 或地表下 5公分的地表土壤濕度，然而將水循環

各個部分的觀測結果直接結合到水循環的整體中是相當

困難的；深度學習在此方面的挑戰，主要為將不同的觀

測結果與它們本身的時空不連續性結合起來，以幫助模

型預測和驗證，並提供對於水循環整體的完整理解。

水文數據往往會伴隨著大量強烈異質性 [106] 的背景

變量，例如土地利用、氣候、地質或土壤特性的聯繫，

在自然系統中異質性的尺度是一個複雜的問題 [107]，如

水文模型中表示土壤水分和地質的微尺度非均勻特性，

非常不容易藉由方程式描述，異質性的表現尺度會隨著

水循環的環境和元素而變化 [108]；另外，我們知道環境

特徵中具有異質性，這些特徵如土壤性質和水文地質，

在不同現象中也許並沒有表現出許多差異，但此兩個特

徵在控制水運動的過程中發揮重要的作用，深度學習方

法將需要在不使模型參數空間和數據需求過度膨脹的情

況下，需要充分地表示研究區域之異質性。

整體來說，水文問題很難融入標準網路結構

（Shen18）所設計的問題模板，即純粹的影像識別、時間
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序列的預測問題又或是兩者的混和，例如集水區的水文

問題同時擁有在空間上不均勻，但在時間上的呈現靜態

（地形和水文地質）或是動態（氣象因子）的屬性，而

傳統的神經網路模型無法有效地表示此類的輸入維度。

由於深度學習方法需要大量的數據集，因此完整

蒐集、正確處理和格式化的數據集也是個重大的挑

戰，數據的彙編、預處理和格式化步驟往往會占用研

究人員大量的時間，有許多圖像的處理任務並不是單

個研究團體能夠負擔的；與人工智慧領域或化學領域

的深度學習研究群體相比，水文領域的深度學習群體

還沒有得到充分的協調與合作，這將導致大量工作重

複且時間浪費的議題。

而生成對抗網路（GANs）之類的深度生成模型可

以用於自然紋理的隨機生成，此種方法促進了地下水文

學的進展，其中有效地模擬具有統計特性的地質結構，

對於地下水模型的不確定性量化至關重要；然而在未來

研究的各種方向中還需要更多的工作來達成下列事項：

(1) 生成地質層中所觀察到完整範圍的複雜性結構；

(2) 有效地處理大型三維空間資料；

(3) 在模擬中考慮各種類型的直接數據（例如研究區域

觀察到的地質條件或屬性平均值）與間接數據（例

如在反向建模過程中使用的觀測水文變量）。

結論與建議

儘管深度學習依然存在許多挑戰，但在這裡 Shen等

人 [73] 提出了一個通過深度學習推進水文科學的領域路線

圖（圖 3），圖 3主要說明通過收集和彙編已有數據，結

合新的數據源例如科學家們所收集的數據、遙測和模型

數據集，深度學習可以用於預測現在難以觀察的數據，

並且強調基於過程的模型和深度學習模型之間的建模競

賽，將建立一個重要的共享計算和分析的方式，與分享

數據源一同支持廣泛的水文應用，並嘗試使用迭代方法

從經過訓練的深度學習模型提取知識（橘色箭頭），而這

些活動將加強水文領域中的學習教育計劃（紫色箭頭），

這些模型比賽可能又會反饋回到教育活動之中。

正如在其它科學領域中的工作一樣，一個協調良好

的領域在解決問題方面將會更有效率，像是  Montanari等

人 [109] 所指出的：(1) 未來的科學必須建立在跨學科方法

的基礎上；(2) 水文領域在未來十年的研究挑戰應該通過

群體努力來解決；我們可以看到在這個路線圖中有幾個

步驟是至關重要的：物理知識、基於過程的模型（Process-

Based Model, PBM）和深度學習；使用深度學習來預測未

知變量；公開透明的模式建置比賽；基礎模型和可視化

元件；以及在各個階段引入數據驅動方法的教育計劃。

本文認為水文科學家應該考慮一種新的研究途徑

與傳統的研究方法互補，其中深度學習驅動的數據挖

掘可以用來產生假設、預測和見解，儘管黑盒的特性

可能使人對其持保留意見，但最近在可解釋性方法和

理解深度學習網路方面也取得了一些進展；水文領域

中機器學習的黑盒特性或許是這個新興領域發展的困

境，然而若因為這樣就拒絕此研究途徑，反而可能會

危及其他透明演算法的發展，水文或其他領域的發展

都表現出深度學習這項工具具有很大的發展性；唯數

據的限制和模型的可變性等挑戰還是需要領域內研究

者們一同努力；此外，本文也認為應建立開放式的水

文模型競賽，並強調其模型表現和解釋性的能力，此

種競賽將會非常有價值，包含演算法開發、模型評估

和比較、可重複性測試、數據集彙編、資源共享和社

群組織等領域內不同的面向都將匯聚到一起，並促進

整個領域的成長。

圖 3   深度學習驅動水文領域的發展圖（來源：Shen et al. [73]）
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氣候變遷資料偏差校正及水文頻率分析之探討

氣候變遷相關研究主要使用的動力降尺度資料與統計降尺度資料，都是基於數理與電腦工具模擬大氣

與海洋的交互作用而產生降雨資料，然而這些大氣環流模式仍存在多種不確定性，例如：模式不確定性、資

料不確定性、參數不確定性等等，因此氣候變遷資料是否能反映觀測資料的降雨特性，一直是水文學家在應

用氣候變遷資料時非常想了解的問題。此時，氣候變遷資料的偏差校正（bias correction）便顯得相當重要，
偏差校正的概念主要是透過統計方法，使氣候變遷資料與觀測資料具有相似的統計參數，例如：平均值、標

準偏差、偏態係數等。過去已有許多研究使用經驗累積機率密度函數（Empirical Cumulative Density Function, 
ECDF）對應法，且得到不錯的成果。ECDF對應法與水文頻率分析中的降雨量重現期的評估方式有其共通
之處，本文將兩者一併探討其異同之處。
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前言

近年來全球各地極端水文事件，例如：豪雨、乾

旱等頻繁地發生，民眾普遍已認同氣候變遷正在發

生當中，全球許多優秀的科學家，依循著聯合國政府

間氣候變遷專業委員會（Intergovernmental Panel on 

Climate Change，簡稱 IPCC）所定義的不同暖化情

境，分析氣候變遷對於水文圈的影響。基於不同的全

球暖化情境，各國科學家以大氣環流模式（General 

Circulation Model, GCM）分析在此氣候情境下，大氣

與海洋交互作用的改變，其中降雨量即為主要的觀測

量之一。然而，由於大氣環流模式仍存在多種不確定

性，例如：物理與數學機制是否能完整描述大氣與海

洋交互作用 –模式不確定性、觀測資料本身的誤差 –

資料不確定性、模式中需要的參數誤差 –參數不確定

性。有鑑於此，可以想見 GCM的產出勢必包含著一

定程度的誤差。

為了使用氣候變遷資料於水文相關研究上，已有許

多研究提出偏差校正（Bias Correction, BC）的方法，

將前述的 GCM誤差進行校正，使得 GCM資料更接近

地面觀測資料的特性 [1-4]。蘇等人 [5] 與 Su et al. [6] 使用

經驗累積機率密度函數（Empirical Cumulative Density 

Function, ECDF）對應法，校正動力降尺度之颱風降雨

量，且得到不錯的成果。當使用 ECDF對應法時，事實

上與水文上探討降雨量重現期的方式有其共通之處，本

文將兩者一併探討其異同之處。

偏差校正 – ECDF對應法
以經驗累積機率密度函數（ECDF）對應法進行

偏差校正時，其主要概念如下圖所示。圖 1中可以看

出氣象站觀測資料與統計降尺度之氣候變遷資料可以

具有不同的樣本數，而兩者的 ECDF也截然不同，而

ECDF對應法的偏差校正做法，重點在於將氣候變遷資

料（Xp）乘上一個比例（ratio, R），使其接近觀測資料

（Xo），而 R的數值應隨著不同的 Xp而異，換句話說，* 通訊作者，yuanfongsu@mail.ntou.edu.tw

氣候變遷
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不同的 Xp應找到其對應之 ECDF值，再由 ECDF值找

到此 ECDF所對應之觀測資料 Xo，式 (1)。由圖 2為偏

差校正之示意圖，可發現經過 ECDF對應法進行偏差

校正後，兩組資料之 ECDF將幾乎相同。

O

P

XR
X

          
1( )TP x x
T

                                                                        (1)

此方法已成功應用於動力降尺度資料，蘇等人 [5] 使

用 ECDF對應法校正日本氣象廳氣象研究所與國科會臺

灣氣候變遷推估資訊與調適知識平台計畫（TCCIP）產

製之Weather Research and Forecasting modeling system - 

Meteorological Research Institute（WRF-MRI）動力降尺

度資料，更多詳細之動力降尺度資料產製過程與內容請

見「臺灣氣候變遷推估與資訊平台建置計畫（1/3）年度

成果報告書」[7]。在WRF-MRI動力降尺度資料中，包含

多場模擬之颱風降雨事件，資料之時間尺度為時雨量，

而經由WRF-MRI產製的資料中，對照測站觀測資料發

現有低估降雨量的情形，因此透過 ECDF對應法，找

出WRF-MRI之校正因子（R），由圖 3可發現校正因子

皆大於 1，故可減少前述低估降雨量的問題。經過偏差

校正之後的WRF-MRI資料則更接近測站觀測資料，由

圖 4可看出校正後的數據較接近 1:1等值線。校正結果

從空間上來看，可發現校正後的結果明顯大於校正前，

整體數值分布較接近觀測的結果，而在空間分布特徵上

（圖 5），可以發現偏差校正僅針對降雨量的數值進行

校正，空間分布特性仍維持著WRF-MRI原始產製資料

之空間分布特徵，由此可見，ECDF對應法能保持原始

資料產製之空間特性，調整數值使其統計特性與觀測值

之統計特性相似，若要進一步改善空間分布特性，應從

WRF-MRI的模式或是參數調整為出發點進行之。

水文頻率分析與 ECDF對應法
水文頻率分析（Frequency analysis, FA）為常見

的分析方式，是採用測站的時雨量資料，換算為連

續 24小時累積雨量，計算各年之最大連續 24小時

累積雨量，若有 N年的紀錄，即有 N筆年最大值序

列，透過統計方法找出理論機率分布（Theoretical 

圖 1   ECDF對應法於偏差校正之示意圖：(a) 氣象站觀測雨量；(b) 統計降尺度資料

圖 2   偏差校正示意圖：(a) 校正前兩組資料之 ECDF；(b) 校正後之 ECDF分布圖應接近一致



圖 3   WRF-MRI之校正因子 [5]

圖 4   颱風事件總雨量經偏差校正前後之比較 [5]

圖 5   觀測資料與偏差校正前後之總雨量分布圖 [5]
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Distribution）。FA與前述 ECDF對應法都是以 ECDF為

分析的基礎，然而不同之處在於 FA在 ECDF上推估資

料的理論機率分布，並以理論機率分布換算某水文量

之超越機率 P（x ≥ xT）以及對應之重現期（T），如圖 6

及式 (2)所示。

O

P

XR
X

          
1( )TP x x
T

                                                                (2)

當使用 TCCIP的 AR6統計降尺度氣候變遷資料於

水文頻率分析時，同樣將需要面臨偏差校正的問題，

然而使用 ECDF對應法的概念，將可能同時完成偏

差校正與頻率分析。舉例而言，若想分析氣候變遷下

之日降雨在基期、近未來與世紀末，其重現期是否有

明顯的改變？欲回答此問題，根據前面偏差校正的概

念，一般作法是先將氣候變遷下的日雨量資料進行偏

差校正，使其具備觀測資料之統計特性，由觀測資料

與氣候變遷基期的資料所得之校正因子，套用在近未

來與世紀末的資料中，再各自進行水文頻率分析。然

而，若是將問題的視角轉由超越機率的角度出發，則

此問題將可表示如下圖。分析流程請見圖 7中的橘色

路徑，首先左上方傳統的水文頻率分析過程先設定某

水文量（xT），例如：最大連續 24小時累積雨量大於

650毫米，找到其超越機率，再由此超越機率向右對應

至氣候變遷下基期的 CDF上，向下方找到對應之氣候

變遷基期的門檻值，此門檻值所對應的是 AR6統計降

尺度模式之年最大日雨量值，在 AR6統計降尺度日降

雨資料中，其出現之超越機率與測站最大連續 24小時

累積雨量大於 650毫米之超越機率相同。此門檻值即

可回答一個問題：在傳統以測站方式所得的水文頻率

分析中，最大連續 24小時累積雨量大於 650毫米的重

現期對應到 AR6統計降尺度日降雨資料時應該是多少

雨量值。

在氣候變遷的研究中，水文學家往往希望得知：

相對於過去或是現在，未來的降雨會如何改變？欲回答

此問題，可由前述之門檻值找到對應於氣候變遷未來時

期的超越機率，即可比較氣候變遷情境下，對應於觀測

資料超過某水文量（xT）之未來時期的超越機率，相較

於相同基準下的基期，超越機率的數值是否有顯著的改

變，透過公式 (2)即可換算為重現期的改變。

值得一提的是觀測資料若採用時雨量資料換算之

最大連續 24小時累積雨量，與統計降尺度之日降雨量

資料找出年最大日雨量，在此視為相同基準的變數，

圖 6   水文頻率分析示意圖



圖 7   氣候變遷下日雨量之超越機率評估示意圖

圖 8   測站所在網格（紅色十字）與 AR6統計降尺度資料
網格（藍點）之空間分布

圖 9   測站與 AR6統計降尺度歷史期間年最大值 ECDF圖

27

「永續水資源之研究發展與應用」專輯

Vol. 51, No. 1   February 2024  土木水利  第五十一卷  第一期

進行累積機率分布（CDF）的對應。目前此方法已應用

於 AR5的統計降尺度日雨量的頻率分析，詳細內容請

參閱童裕翔等人 [8]。

以前述之分析流程，選用 1995年至 2014年共 289

個雨量站資料，建立測站最大連續 24小時雨量與 AR6

統計降尺度歷史期間之日雨量資料年最大值序列。雨量

站分布與 AR6統計降尺度網格位置如圖 8所示。將某網

格位置上兩者的年最大值序列繪製 ECDF圖（圖 9），可

以發現由於 AR6統計降尺度共有 31個模式產出歷史期

間之日雨量資料，可以發現這些 AR6統計降尺度日雨

量之年最大值，均小於測站之最大連續 24小時雨量年

最大值，此現象符合我們對於最大連續 24小時雨量與

日雨量之關係。一般而言，最大連續 24小時雨量會發

生在暴雨尖峰的中心時段，而此時段絕大多數的情形不

會發生在單一日曆天當中，非常有可能是跨越 2個日曆

天，如圖 10所示。

將前述偏差校正方法應用於分析 AR6統計降尺

度日雨量資料，評估未來的四種氣候變遷情境下，超

越機率的改變情形。AR6的四種情境分別是 SSP126、

SSP245、SSP370與 SSP585，四種情境分別考量不同的

碳排放情境與社會經濟發展情況，依序分為樂觀至悲觀

的情境，以 SSP126為最樂觀，反之 SSP585為最悲觀，

也就是碳排放量不減反增的情況，詳細之情境描述請見

臺灣氣候變遷關鍵指標圖集 –AR6統計降尺度版 [9]。其



圖 10   最大連續 24小時雨量與日雨量關係示意圖

圖 11   氣候變遷下不同情境於不同時期之超越機率圖，以
ACCESS-CM2模式為例
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分析結果以 ACCESS-CM2模式為例（圖 11），可以看

出近未來（2021年 ~ 2040年）之超越機率在四種情境

下差異不大，但可以明顯看出若比較近未來與世紀末，

SSP585情境下的超越機率由近未來時期普遍小於 0.1，

到了世紀末，則明顯增加至 0.3 ~ 0.5之間，特別是在山

區。換句話說，在近未來時期約每 10年發生一次的事

件，在世紀末約 2 ~ 3年便會發生一次，由此可見其危

害度增加的幅度相當顯著。

結論

本文由 ECDF對應法進行氣候變遷資料的偏差校

正談起，並探討 ECDF對應法與水文頻率分析之異同

之處。ECDF對應法與水文頻率分析都是基於 ECDF開

始的分析，然而水文頻率分析在評估超越機率與重現

期時，是基於理論機率分布計算之，與 ECDF對應採

用樣本計算有所不同。當使用氣候變遷資料於水文頻

率分析時，可由超越機率的角度出發，找出對應於觀

測資料超過某水文量（xT）之超越機率，由此超越機

率以 ECDF對應法的概念，找出氣候變遷下基期的日

雨量門檻值，再換算氣候變遷近未來的超越機率，即

可比較氣候變遷情境下，對應於觀測資料超過某水文

量（xT）之未來時期的超越機率，相較於相同基準下

的基期，超越機率的數值是否有顯著的改變。由結果

顯示，以 ACCESS-CM2模式為例，比較近外來與世紀

末，SSP585情境下的超越機率由近未來時期普遍小於

0.1，到了世紀末，則明顯增加至 0.3 ~ 0.5之間，特別

是在山區。換句話說，在近未來時期約每 10年發生一

次的如同測站觀測到最大連續 24小時雨量達 650毫米

的事件，在世紀末約 2 ~ 3年便會發生一次，由此可見

其危害度增加的幅度相當顯著。使用頻率分析以及重

現期的概念，提供的未來變化情況描述，可更直接讓

一般民眾體會到未來改變率的感受，如同面對乾旱事

件，民眾可明顯感受到過去平均每十年發生一次的乾

旱，在最近十年中卻幾乎年年在抗旱。
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本文章著重於地球科學模型中的校正問題，許多地球科學模型（如水文或生態系統模型），高度依賴

校正後的空間變化參數來進行模擬，模型經過良好的校正，可以通過物理模型將訊息從觀測值傳達到未觀

測值，過去傳統的校正方法存在效率低和產生非唯一解的問題，本文章主要在介紹近期提出一種新型的可

微分參數模型（differentiable Parameter Learning, dPL），該模型在學習全域解空間的輸入資料和模型參數方
面表現出色；此外，dPL亦呈現了過去未展示過的大數據效益，隨著輸入資料的增加，dPL有更好的學習
表現、能與空間物理特性呈現一致，且有著較好的模型通用性；此研究針對探討土壤濕度、蒸發散量及河

川流量等水文系統重要變數進行探討，其中 dPL在各變數的推估表現皆優於現有的方法，在全球河川流
量模擬中，可微分參數學習框架只需要輸入原先 12.5%的資料即可以達到相同的效果，顯示出其在水文系
統模擬中的卓越性能，這一研究成果有望為地球科學模型的進一步發展提供新的方法和方向。
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前言

近幾十年來，參數校正在地球科學領域被普遍視

為一個必須的過程，多數的地球科學相關模型皆有著會

受到這些不穩定參數的影響，許多研究機構致力於將參

數校正的技術提升以及將其應用在地球科學的模型中，

包含基因演算法 [1] 及進化演算法（Shuffled Complex 

Evolution Algorithm, SCE-UA）等；大部分的降雨逕流

模型 [2,3] 及生態系統模型 [4]，皆含有需要被校正且無法

觀測的參數。除此之外，這些參數對於空間或時間的變

化非常敏感，通常需要不斷地重新調整校正後的參數，

導致模型的訓練過程變得十分冗長；而當前的優選演算

法需要通過多次的模型運作來對這些參數進行校正，十

分耗費資源與時間；地球科學模型涉及多個領域，包含

輻射傳導等非動力系統模型、動力系統模型，如模擬土

壤濕度、蒸發散量、逕流及地下水的水文模型 [5]，模擬

植被生長及碳和養分循環的生態系統模型 [6] 以及模擬農

作物生長的農業模型，這些模型可以提供水資源管理、

污染控制、森林及作物管理以及氣候變遷影響的相關資

訊；因此，改進參數校正過程對於提高這些模型的精確

性和實用性至關重要。

地球科學系統的資料往往具有空間特性，這種空

間異同性為大數據學習提供了寶貴的訊息，進而提高

模式系統的可靠度；而在傳統的模型中，校準過後的

參數往往只有在單一空間（位置）具有參考價值，難

以在其他區域被有效利用，意味著這些參數無法將在

一個地方學到的信息應用於其他地區。又由於水文模

型的站點分散，模型可能會過度依賴訓練數據、找到

不具有物理特性的參數，導致可能獲得干擾訊息而非

真實信號，使得參數有非唯一解的問題產生；如果使

用逐點校準的方法會使得附近的區域產生不同的參數

進行訓練，導致訓練結果的不連續 [7]；綜上所述，傳統

的參數校準方法為大範圍地球科學研究中的瓶頸，尋* 通訊作者，wptsai@gs.ncku.edu.tw

從參數
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找更具彈性和全局性的參數校準方法是當前地球科學

研究面臨的一個重要挑戰。

近幾年深度學習（Deep Learning, DL），一種具有

多層架構的神經網路系統，已經在學習數據與空間或

時間相關性的領域展現出了卓越的潛力 [8,9]。在水文

領域中，長短期記憶模型（Long Short-Term Memory, 

LSTM）等深度學習的算法已經被成功應用，研究成

果顯示通過深度學習模型可以預測土壤濕度 [10,11]、水

流溫度 [12] 及溶氧量 [13] 等，然而這些只能用來預測具

有足夠觀測數據的變量，對於同樣重要但較難觀測的

變量，如蒸發散、地下水補注及碳的封存，依然需要

依賴手動校準的基於過程模型（Process-Based Models, 

PBM）；儘管深度學習在水文領域取得了一定的成功，

但對於一些複雜的生態或水文過程，特別是缺乏大規

模觀測數據支持的情況下，基於過程的模型仍然是不

可或缺的；因此，深度學習和基於過程的模型的結

合，可能是未來解決難以觀測變量預測的有效途徑，

以實現對更全面地球科學問題的深入理解。

深度學習網路具有高效的訓練過程，包含梯度下降

與反向傳導，對於大數據中的信息是很好的反向傳播；

儘管過去曾經試圖利用深度學習來解決整體的參數校準

問題，但結果顯示深度學習方法和物理模型無法有效的

被整合 [14]；更具體的來說，反向傳播需要用到可微分

計算，需要分析與追蹤模型的輸出，計算模型中的每一

個步驟；大部分的機器學習模型都可以進行自動微分，

自動追蹤所有梯度，但傳統的開發環境並不支持這項技

術，需要大量的人工提供相關資料使其可以運行；雖然

在無法自動微分的情況下，也可以運用有限差分法來對

導數進行近似，但對於大型的神經網路來說，這個方法

較難以處理且準確度較差；因此，深度學習在處理複雜

且需要整合物理知識的地球科學模型方面，仍然面臨著

技術和方法上的挑戰。解決這些挑戰有望推動深度學習

在地球科學中更廣泛的應用。

因此，此研究提出一種創新的方法，即利用深度

學習神經網路的可微分參數學習框架（differentiable 

Parameter Learning, dPL），利用大數據在物理模型中發

現數據的共同性與差異點，並利用可微分計算，使深

度學習模型與地球科學的基礎模型緊密結合，這一框

架的目的是為模型的輸出提供更豐富的信息和解釋；

此框架分成兩種版本，gA（無歷史觀測資料）和 gz

（具歷史觀測資料），如圖 1所示；這種結合深度學

習和地球科學基礎模型的方法克服了傳統方法中的瓶

頸，提高參數校正的效率，同時為模型的應用提供更

全面、準確的結果；這一新型框架也開啟地球科學模

型研究的新篇章，促進更廣泛、深入的理解和應用；

圖 1(a) 表示基於深度學習模型模擬 PBM模型，圖 1(b)、

圖 1(c) 分別為 dPL的 gA與 gz的架構。

圖 1   可微分參數學習框架

研究方法

可變滲透模型
( The Variable Infiltration Capacity, VIC )

可變滲透模型（Variable Infiltration Capacity, VIC），

已經被廣泛應用在水文學領域，通過模擬地表與大氣之

間水和能量的交換，為氣候、水資源（包括洪水、乾旱

和水力發電等）以及農業等領域提供了關鍵的模擬；

VIC模型基於概念化的公式，模擬蒸發散、逕流、基流

以及土壤濕度等重要水文過程，其輸入數據包含氣象數

據、非氣象數據以及需要校正的靜態模型參數。
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氣象數據是 VIC模型的重要輸入，包括降雨量、

氣溫、風速、大氣壓力、蒸氣壓以及長短波輻射的時間

序列，這些數據在模擬過程中視為關鍵驅動因子，影響

著模型對地表和大氣之間水文和能量交換的準確模擬，

VIC模型的應用範疇廣泛，對於理解和預測水文現象、

水資源管理和氣候變化影響等方面提供了寶貴的資訊。

長短期記憶模型
( Long Short-Term Memory, LSTM)
長短期記憶模型為人工智慧深度學習的一種，主

要被用於學習時間序列的數據，在水文模型中近年來

得到廣泛應用，特別是對時間序列資料進行探討；與

傳統的神經網路模型相比，LSTM可以分成兩種狀態

（cell state, hidden state）與三種閥門（input gate, forget 

gate, and output gate），能夠有效地處理序列數據，有效

率的對長期記憶學習，同時透過遺忘閥門選擇需要被

遺忘的信息。這樣的模型設計可以解決過去在機器學

習演算，梯度經常隨著時間變化呈現指數的下降，導

致最後因為變得太小而無法被有效的學習，即為過去

被詬病經過學習，梯度會消失的問題。

水文物理模型的代理模型 
( Surrogate Model)

LSTM經過適當的訓練後，效能可以約等於 VIC

模型，且可以同時對梯度進行追蹤，因此本研究將水

文模型（VIC）使用機器學習（LSTM）的方法進行訓

練、建立代理模型，此方式可以改善當物理模型較複

雜時無法直接編碼的問題。本研究通過多次的迭代

訓練，使用從 NLDAS-2（North American Land Data 

Assimilation System phase-II）的氣象數據作為模型輸

入，並將土壤濕度作為模型的輸出，建構一個 VIC的

代理模型，並在代理模型訓練完後，將歷史校準過的

VIC參數放入代理模型進行模擬，用擾動這些參數來對

代理模型進行重新訓練，進行擾動是為了可以更好的

表現出最優的空間參數，重複此過程四次，使得經過

訓練的代理模型與真實的 VIC輸出，達到相關性約為

0.92；此研究並非使用 LSTM來進行預測目標變數，而

是利用它的演算機制來獲取物理模型所需要的參數。

參數估計網絡

此研究提出兩種版本的 dPL模型架構（gA和 gz）；

第一種（gA）適用於沒有觀測的歷史資料（時間序列）

當作輸入，僅用氣象資料及靜態屬性做為輸入；第二

種（gZ）可以接受使用含歷史觀測資料的時間序列資料

一併當作輸入。

整個網路利用梯度下降方式進行訓練，是一種一

階最佳化的方法；為了允許梯度累積、高效的基於梯度

最佳化，並且進一步減少計算成本，此研究將 PBM應

用在可微分學習框架，此研究分別測試了 gA和 gz；因

為衛星地表土壤溼度資料（Soil Moisture Active Passive, 

SMAP）的觀測值頻率為不規則的 2 ~ 3天，且模型的輸

入無法接受資料空缺，因此，此研究也訓練一個高精確

度的代理模型（LSTM），以彌補這些空白的資料。

與大多數深度學習模型一樣，dPL的超參數也需要

調整，此研究利用一年的資料調整模型超參數；對於

不同的資料密度，分別使用不同大小的隱藏層神經元

數量，更多詳細參數估計網路介紹請參見Tsai et al. [15]。

傳統參數校正優化方式
( Shuffled Complex Evolution, SCE-UA)
為了比較 dPL中的參數推估效能，此研究也使

用 SCE-UA作為參考方法，SCE-UA的效果在過去 30

年，已經得到了肯定並且被廣泛應用；該算法根據目

標函數對一個參數集合的群體進行排名，將這些參數

集合劃分為被稱為複合體的多個子群體，在 SCE-UA

的一次迭代中，這些複合體將在若干競爭演化步驟中

個別演化，嘗試進行反射、收縮和隨機試驗，然後在

下一次迭代之前進行洗牌並重新劃分為新的複合體。

SCE-UA方法的有效性在許多領域都得到了肯定，

它能夠在複雜的參數空間中搜索最佳解，並且已經成

為參數校準的一個成熟且可靠的方法；因此，透過使

用 SCE-UA方法，我們可以對 dPL的性能進行更全面

的評估，了解其在水文模型參數估計方面的表現相對

於傳統方法的優勢或局限。

地表土壤溼度數據 
本研究使用 SMAP的地表土壤濕度資料作為真實

觀測資料，SMA重複觀測同一地點的時間並不規律，

可能是兩天或者三天，導致數據較不規則且有遺漏的

資訊，因此此研究亦使用 LSTM進行提前一天的土壤

溼度預測，來彌補資料空白的區域；此方法可以通過

氣象數據以及 SMAP最新的資料集，進行即時的土壤
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濕度預測且具有較低的模型誤差，可以彌補 SMAP觀

測與真實情況之間的差距，提供沒有缺漏的數據，供

後續可微分學習框架使用。

衛星數據的蒸散量

中級解析度成像分光輻射度計（Moderate-resolution 

Imaging  Spectroradiometer, MODIS）中的 MOD16A2 是

一個基於 Penman-Monteith方程式，以 500公尺 × 500公

尺之分辨率的衛星合成蒸散量產品（8天一筆資料），此

研究中並未使用MOD16A2作為學習目標，這裡的目的

是驗證哪種校準策略能更好地描述整體模型動態；由於

MOD16A2的觀測與 SMAP的觀測是完全獨立的，因此

可以檢驗哪種校準策略具有更好的一致性。

流域流量測試

在先前的研究中，Mizukami等人 [16] 透過使用

Catchment Attributes and Meteorology for Large-Sample 

Studies（CAMELS）資料 [17]，針對 531個流域的多尺

度參數區域化（Multiscale Parameter Regionalization, 

MPR）方案，對 VIC模型進行了校準（見圖 8(a)中的

流域位置）；他們將研究範圍限制在小於 2,000平方公

里的流域，並在相同的流域上進行訓練和測試，使實

驗成為對模型在時間上泛化能力的測試。

全球無測站流域預測
( Prediction in Ungauged Basins, PUB)測試

Beck [18] 提出了一個包含氣象因子、靜態屬性和全球

4,229個源頭流域的日流量數據的全球尺度水文數據集，

他們使用了一種最先進的區域化方案，用於在無測站流

域中進行預測（Prediction in Ungauged Basins, PUB），在

此區域化方案中，測試流域的數據未在訓練數據集中使

用，從而測試方案在空間上的泛化能力；Beck使用了 8

個屬性進行轉移函數，包括濕度、年均降水、年均潛在

蒸發、年均正規化差異植被指數、開放水面的比例、坡

度以及沙和粘土的百分比。他們使用了線性參數轉移函

數從原始預測變數到一個簡單水文模型（HBV）的 12

個自由參數；總共 4,229個流域被劃分為三個氣候組：

(1) 熱帶、(2) 乾旱和溫帶、以及 (3) 寒冷和極地，為每個

氣候組執行轉移函數的訓練，並在每個組內進行了交叉

驗證；由於測試流域是隨機選擇的，因此總是會包含在

訓練集中的鄰近流域；然而，訓練數據越稀疏，測試流

域平均距離訓練流域就越遠，因此，我們可以減少訓練

流域的數量，以檢視對模型在空間上泛化能力的減弱影

響，這部分工作的主要目的是比較 dPL和 Beck [18] 的區域

化方案，因此 dPL保持盡可能相似的設置。

評估指標

本研究使用五種統計指標來衡量模型模擬的性能，

其中包含偏差（Bias）、相關性（Corr）、無偏差均方根

誤差（ubRMSE，unbiased root-mean-square error）、納

許效率係數（NSE，Nash-Sutcliffe efficiency）及 Kling-

Gupta model efficiency coefficient（KGE）；偏差是模型結

果和觀察結果之間的平均差異；相關性是評估模型是否

正確模擬變動趨勢；ubRMSE是計算過程中去除偏差後

的 RMSE，用來衡量誤差的隨機成分；NSE也考慮偏差，

完美模型的 NSE為 1，但較差模型的 NSE可能為負值；

KGE則類似 NSE，越接近 1表示模型表現越好。
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其中，yi代表模式輸出，y*代表觀測值， 表示模式輸

出平均值， 表示觀測平均值；此外，KGE中的 r為

模擬和觀測之間的相關係數，β和 γ分別為偏差和變異

性比率，µ和 σ分別為逕流的平均值和標準差，s和 o

分別代表模擬和觀測。

訓練資料選取

此研究訓練資料量之多寡（採樣密度），依次列為

s4（最多訓練資料）、s8及 s16，圖 2以 s8為例，s8為

在 8 × 8的網格中（綠色虛線），取一個網格資料進行
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訓練（紅色圓圈），圖中褐色三角形代表在進行空間測

試時所選擇的測試站點。

結果與討論

地表土壤濕度（SMAP）
根據土壤濕度（SMAP）的校正案例結果，展示了

在整個美國本土的土壤溼度模擬，dPL可以提供與演算

法 SCE-UA相等或稍好的表現，但 dPL模式性能表現與

訓練數據的數量有關，如圖 3所示，(a)、(c) 為僅用一年

資料訓練，(b)、(d) 為使用兩年資料進行訓練，Y軸為模

型評比指標 RMSE，X軸為每個網格運算次數（圖 3(a), 

3(b)）與計算時間（圖 3(c), 3(d)），實線代表 dPL結果，

虛線則為 SCE-UA之結果；當僅用一年資料訓練且採樣

密度最低（s16），dPL的性能較差（高 RMSE）；而當用

兩年訓練資料且資料採樣密度高（s4）時，模式性能表現

最好；此結果表明隨著訓練資料量的增加，dPL在每個網

格的運算次數和計算時間都比 SCE-UA更快地下降到可

接受的範圍（RMSE < 0.05）。

此研究亦指出兩個影響 dPL效率的因素分別

為採樣密度（訓練資料量）以及高效的圖形處理器

（Graphics Processing Unit, GPU）運算；大量的訓練資

料，使 dPL能夠快速跨位學習，減少運行次數及達到

模型收斂，而高效的 GPU計算，也是深度學習的成功

關鍵；雖然 SCE-UA也可以做到相同的結果，但很難

達到 dPL所具備的高水準並行效率和規模。

在時間測試上（同一個訓練網格資料，但以不同

時間的資料做為測試），dPL在整個美國本土區域的模

式表現，除了東北地區原始資料品質就有問題外，中

西部地區皆可達到相關性高於 0.7（圖 4(a)），且皆略優

於 SCE-UA；此外，dPL在空間資訊上表現出具有更好

的整合能力，並且提供參數在空間上的一致性，尤其

在數據量增加時，空間整合測試展示 dPL指標從訓練

圖 2   資料密度 s8示意圖（圖片來源：Tsai et al. [15]）

圖 3   RMSE與訓練時間及資料量比較圖（圖片來源：Tsai et al. [15]）
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集到訓練外的網格幾乎沒有明顯差異（圖 4(d)之黃色

虛線方框）；相比之下，SCE-UA的 ubRMSE對於相鄰

網格有所增加且具有較大的差異，更明顯的是 dPL相

較 SCE-UA有更小的偏差範圍；在空間整合測試中，gz

略優於 gA，且均優於 SCE-UA，如圖 4(d)。

未校正變數推估 –蒸散量
大多數地球科學模型對未觀測（未校正）的輸出

變數，可以用作診斷或支持模式模擬的物理性敘述；

如果經過土壤濕度為觀測值進行校準的參數，能夠提

升未校準變數的模式表現，則可以認為這些校正後的

參數更好地描述了潛在的物理過程，並且該模型以正

確的物理意義獲得了良好的結果；圖 5展示不同模型

（VIC, SCE-UA及 dPL gA, gz）在 s8的採樣密度下，對

於蒸散量的預測結果與MODIS觀測值之比較，圖 5顯

示，gz和 SCE-UA觀測到的蒸散量與模擬蒸散量之間

的相關性中位數分別為 0.75 和 0.69，在 NSE的方面，

gz 的模型為 0.55，而 SCE-UA為 0.38；與輸入原始

NLDAS-2資料的 VIC模型輸出結果相比，SCE-UA並

無法有效提升模型的準確率，而使用此研究之參數學

習框架（dPL）卻有明顯強健的模式表現。

推估的參數空間分佈明顯呈現 dPL優於 SCE-UA

（如圖 6）；如 dPL 評估之參數 INFILT（與入滲有關

之參數），顯示出符合北美地區的乾溼分佈、空間地

形分佈，且推估參數具有連續、空間代表性；而 SCE-

UA的結果呈現較無空間相關性，結果明顯受到隨機性 圖 4   土壤濕度模擬圖與評估指標（圖片來源：Tsai et al. [15]）

圖 5   蒸散量指標比較圖（圖片來源：Tsai et al. [15]）
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和參數非唯一性困擾的不連續參數，這解釋了為什麼

SCE-UA在空間泛化（鄰近網格）和未校準變數測試中

表現較差，需要逐點進行校正。

流量推估表現

在河川流量預測方面，與現有先前的多尺度參數區

域化模式（MPR）相比，結果顯示 dPL更具優勢；下圖

7為使用 CAMELS的水文資料集當作輸入的模擬結果，

並用 dPL來推估 VIC水文模型的參數，測試不同時間段

的流量推估結果。圖 7(a)顯示使用 gz的 VIC模型 NSE中

位數約為 0.44（紅色實線），而MPR方案的 NSE中位數

為 0.32（綠色虛線），此結果挑戰了之前的論點，該實驗

設置中的 0.32接近 VIC模型的性能上限，也說明區域化

方案（MPR）並不是接近最優的方法，而 dPL能提供更

佳的參數推估結果；圖 7(b)展示與 Beck在 2020年對全球

無測站流域預測（PUB）之結果比較，由於 PUB並無歷

史觀測資料，因此 dPL僅能使用 gA形式，圖中可以發現

Beck 2020 [18]的 KGE中位數約為 0.48（綠色虛線），使用

與 Beck相同設置的 8個校正參數，dPL的 KGE中位數約

為 0.56（藍色實線），模式表現優於 Beck之結果，若進一

步增加 dPL校正參數至 27個（紅色實線），KGE中位數

更可以接近 0.6；雖然使用越多校正後參數能增加模式表

現，但在實際操作上仍要考慮到計算成本的問題。

圖 8(a) 為使用 dPL 之 gA 模型針對美國地區

（CAMELS數據集），進行流量推估評比，不同顏色代

表各區域的 NSE，越接近暖色系表示該區域模型準確

率越高，圖 8(b)則為 Beck等人 [18]在 2020年使用全球

水源流域資料庫的資料；整體而言，由圖可以發現應

用 dPL在區域尺度（北美地區）或是全球尺度下，對

於河川流量的推估皆能有良好的模式表現。

圖 6   dPL與 SCE-UA生成參數空間對比
     （圖片來源：Tsai et al. [15]）

圖 7   dPL、MPR (a) 與 Beck [18] 研究 (b) 之流量推估表現
（圖片來源：Tsai et al. [15]）

圖 8   過去模型與現有模型比較圖

大數據效益

大數據效益問題從未在地球科學建置模型的背景下

進行過討論，此研究亦用另一種方式總結結果，此研究

隨著訓練數據量的增加，清楚地呈現大數據對於深度學

習模型帶來的效益；如圖 9(a)，顯示隨著訓練資料增加

（X軸由左至右為 s16、s8、s4），模式整體的表現也隨

之提升，以綠色實線為例（訓練結束時之 RMSE），s16
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時為 0.047，而 s4則下降到 0.044，每個站點的平均計

算量（計算成本）亦大幅下降（藍線 Y軸），s16要接

近 900次迭代才能達到低於門檻的 0.05，而 s4僅需不

到 50次即可達到；成本的降低可以解釋為 dPL藉由大

數據訊息，提高了模式效益規模，其中增加的全域訓練

成本改由各站點分擔；由圖 9(b)可以發現藍色星星所

延伸的虛線代表 Beck等人 [18] 在 2020年研究的模式表

現結果（評估指標中位數），然而在此研究中，dPL只

需要使用不到 20%的資料量訓練就可以達到一樣的效

果，再次說明 dPL能夠有效率地從有限的資料中，學到

有用的訊息，提供模式有更佳的表現。

結論

此研究結果有幾個重要涵義：

 1. 我們期望這些新穎的縮放曲線對其他地球科學領域也

成立，這表明參數學習框架（dPL）的優勢主要來自

利用大數據中發現的特徵共同性和差異性，沒有大數

據這種優勢可能不存在，或者會大幅減小，這些曲線

也表明對任何深度學習模型結果的解釋都必須以訓練

資料量為基礎，例如，當少量的數據被應用在深度學

習的情況下，結果的意義可能有限。

 2. 參數學習框架（dPL）通過可微分計算將深度學習訓

練機制與現有的地球科學模型（水文物理模型）結合

後具有強大的優勢；這種整合涉及觀測變數的完整

性，可藉由模擬歷史資料，來提供可解釋的敘述或

診斷，例如氣候變化影響評估；另一方面，此研究

的方法可以立即且有效的提高準確性，這裡提出的

核心支持技術是通過使用可微分計算代理模型或在

深度學習平台上重新實施進行微分計算，大部分現

代深度學習框架都支持這兩種選項，並且可以依據

工作量做選擇；對於像 HBV這種較簡單的水文模型

（Hydrologiska Byråns Vattenbalansavdelning model），

直接在深度學習上執行是最簡單且最準確的，但像是

VIC這種較複雜的模型，代理模型可以成為他們與大

數據學習的橋樑；根據這些整合，機器學習可以被用

來提高我們對物理模式的理解。

 3. 深度學習支持的 dPL為地球科學系統及其他領域提

供通用、合適且高效的解決方法；對此研究的三個例

子（土壤濕度、蒸發散及河川流量），每個例子都有

不同的配置，但都使用相同的 gA和 gz元素，此研究

期望這些通用性繼續存在其他領域，因為本研究並沒

有明確指定任何函數，這些參數是由深度學習演算法

決定，並由模型本身適應新問題，顯示 dPL比傳統

方法更靈活，可以應對不同數據集和複雜問題。

 4. 在地球科學的領域中，目前尚未有人提出類似 gz此

種模型的結構，此結構嘗試藉由歷史觀測來推估模型

參數；當具有良好品質的輸入資料時，gz與 gA並無

法發現明顯的差別，也因此在預測土壤濕度的測試中

gz僅能表現出輕微的優勢，但在其它屬性資料有限的

情況下，gz的表現會比 gA更有價值；gz在隱私方面

也有具有一些優勢，例如在私人的區域上，基於各種

不同的原因可能會導致資料不公開或無法共享，利用

gz使用私有資料作為輸入，因此可以允許使用無法選

擇的資料做為參數，且一但訓練完成，該模型即可被

保存用於新的事件，不需要再重新架設模型，是過去

傳統模型無法做到的；然而本研究仍表明 dPL在僅

有少數站點的時候，可能不會有明顯的優勢，且有可

能會無法捕捉到潛在過程資訊。

圖 9   dPL的縮放曲線（圖片來源：Tsai et al. [15]）
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類神經網路 小波分析與
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結合類神經網路與小波分析進行多源雨量融合及流量預測

極端氣候導致自然災害頻傳，暴雨洪水成為了影響範圍最大、造成損失最嚴重的災害。降雨受到多

種因素的影響，當我們使用單一的觀測方法對降雨進行解釋時，很難準確地對於該場暴雨進行描述，因

此本研究通過融合不同的降雨資料對未來短時間內之流量對金華江流域進行預測，並考慮雨量序列複雜

的時頻成分。本研究結合小波分析方法對兩種不同測量雨量（地面雨量計和 FY-2D衛星反演雨量資料）
的時頻特點進行組合與分析，結合神經網路的特性，提出三種不同的模型（「分解－單支重構－融合－預

報－疊加」、「分解－融合－預報－疊加」與「分解－單支重構－融合－預報」模型）與僅通過簡單加權

所產生的模型進行對比，最後根據金華江流域未來一小時流量預報結果對模型進行合理性及有效性的分

析。結果顯示使用進行雨量融合的資料更能反映真實的降雨情況，根據權重可以判斷出不同雨量對融合

雨量的影響，相較於未進行雨量融合的模型提高了準確度，且三個模型中「分解－單支重構－融合－預

報－疊加」的表現最佳。
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前言

洪水被視為常見且具有破壞性的災害之一，不僅

影響的範圍廣大也時常造成嚴重的損失。近年來受到

全球極端氣候的影響，全球各地皆飽受洪水災害的

衝擊，根據 2019年國家減災科學技術中心（National 

Science & Technology Center for Disaster Reduction, 

NCDR） [1] 的統計指出，當年全球的重大災害有將近五

成為洪水災害，這些事件造成了五千多人死亡。隨著

全球暖化的影響，氣候變化加劇使得洪水強度增加，

在經常受到梅雨與颱風侵襲的區域，容易產生降雨時

空分佈不均，短時間的強降雨發生愈發頻繁，導致水

災與旱災頻傳。

為了可以有效的降低暴雨對人們生活的影響，降

雨資料的觀測與推估一直是水文研究領域的重要內

容。提高洪水預報的準確性和時效性，讓我們可以更

精準的掌握洪水發生時的即時情況，因此，短期的洪

水預報成為了水文領域關注的熱點。而產生預報的過

程中，最重要的水文序列相關資料含有大量的非線性

系統以及時空的變化，在複雜的資料下，模擬的結果

無法得到很好的預測，因此如何讓資料可以有效運用

是非常重要的。

過去傳統的洪水預測方法被認為效果不佳，2000

年由 Toth等人 [2] 的研究指出在比較使用自回歸滑動平

均模型（ARMA）、人工神經網路（ANN）以及 K-近

鄰演算法（KNN）等三種時間序列分析技術的模型之後

會發現，人工神經網路可以在短期的降雨預報中獲得較

高的準確度。儘管使用 ANＮ大量的數據作為模型的輸

入，但它卻能夠有效地處理線性以及非線性的系統。

人工神經網路（ANN）在近幾年快速的發展且被

廣泛應用在各個領域，例如語音辨識、醫學診斷及翻

譯等。近幾年人工神經網路已經被證實可以成為一個

有效的工具用來模擬複雜的水文系統，可以被用於流* 通訊作者，chiangym@zju.edu.cn

結合
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量模型、水質評估與懸浮顆粒預測等方向。人工神經

網路利用可以自學的特性，在獲得大量數據資料的前

提下能自動尋找到數據的特徵進而學習相關的資訊。

然而，水文序列的非線性關係與時空的變化，有時會

使模擬產生誤差。

小波轉換（WT）是一種有效的信號時頻分析工

具，結合了傅立葉分析、數值分析等方法的優勢，可

以被用來處理數據壓縮及信號分析。通過離散小波轉

換可以對圖像及信號進行壓縮處理，使得壓縮過後的

資料可以與原始資料有著相同的特徵。在訊號分析的

方面，可以進行時頻分析、信號降噪及識別等；由於

小波分析可以滿足信號時頻的局部化要求，使得信號

通過小波分析後成為更加平順、頻率單一的序列。在

實際情況中，可以將取得的離散時間序列使用離散小

波轉換進行分解，得到較單一的時間序列，在通過疊

加的方式重建出原始的訊號。

人工神經網路與小波分析在處理洪水預測時各有

其優缺點，因此我們嘗試將人工神經網路與小波分析

進行結合，擷取人工神經網路擅長學習以及小波分析

可以使資料變得平順的優點，以取得更加準確的預

測結果。2004年吳東杰等人 [3] 結合兩種方法來模擬

地下水位，相較於過去傳統的人工神經網路模型有

更準確的預測值。Adamowski 和 Chan [4] 在 2011 年

時將離散小波轉換與人工類神經網路耦合，在對地

下水位進行預報，他們發現耦合後的模型相比於傳

統人工神經網路及自我迴歸整合移動平均線預測模

型（Autoregressive Integrated Moving Average model, 

ARIMA）有更加良好的效能。

目前，降雨資料主要通過地面雨量站、雷達觀測

與衛星觀測等三種方式，這三種方法在時間與空間上

有著明顯的差異，地面雨量站最為直接，但受到雨量

站位置影響能夠測量的區域固定；雷達與衛星測量屬

於間接測量，主要通過大氣中與降雨相關的物理量來

進行降雨的推測，而非直接降雨量的資料。我們利用

將不同方法測得的資料進行整理和分析，結合小波分

析與人工類神經網路進行洪水預測，並建構不同的組

合的模式進行比較分析，對不同組合的模型進行效能

頻估，選出最優的模型架構；我們利用兩組不同的輸

入數據（地面觀測及衛星資料），選擇包含更多有效雨

量訊息的資料作為輸入值，並提供「分解－單支重構

－融合－預報－疊加」、「分解－融合－預報－疊加」

與「分解－單支重構－融合－預報」三種結構的模型

和直接將雨量進行加權融合的模型進行對比，由訓練

結果選擇較優的模型。

本研究主要通過小波分析對不同方法測量的雨量

資料（地面雨量計與衛星反演雨量資料）進行時頻分

析擷取其特點並進行重組，相較於過去不考慮雨量資

料中複雜的時頻成份以及不同的雨量之間的差異性，

在經過小波分析後可以將不同雨量的時頻成份有效的

融合，再使用小波類神經網路利用不同的架構模型對

不同的雨量資料進行逕流分析的模擬進而產生洪水預

報，最後根據預報的結果選擇結果較準確地進行權重

融合，取得較有效的模型與雨量資料。

研究區域

金華江，又被稱之為婺江，位於中國浙江省金華

市，由義烏江與武義江匯流而成，是省份境內的主要

河流，也是錢塘江的重要支流。源頭位於磐安縣山環

鄉嶺乾村的龍烏尖，流域面積約為 6781.6平方公里，

河川長度為 194.5公里，平均流量為 153.4立方公尺 /

每秒。上游主源為北江，位於山區，導致洪水發生頻

繁，且常常伴隨土石流的發生，流入義烏境內後稱為

義烏江，河道坡度趨於平緩。河川流域地貌屬於丘陵

盆地，地勢南北高、中間低。

金華江流域位於北緯 28.5 ~ 29.5度、東經 119.25 ~ 

120.75度之間，屬於四季分明的亞熱帶季風區，但受

到盆地地形的影響，垂直高度落差較大，平均降雨量

約為 1,500 mm。受到地形影響，迎風處的西南山區年

平均降雨量可達 2,000 mm，反之，盆地底部區域與平

原區域年降雨量僅有 1,300 m左右。除此之外，由於位

於熱帶海洋氣團與極地大陸氣團的交界地帶，容易產

生峰面，導致春雨和梅雨的發生，使得降雨多集中在

春夏兩季，造成頻繁的洪水災害。冬季在大陸冷氣團

的影響下，形成高壓，導致降雨減少。

本研究採用的資料為金華江流域 2012 ~ 2014年

區域內流量站的監測數據，使用安文、佛堂、國湖與

新建 4個地面雨量站的測站資料（圖 1），以及來自

FY-2D衛星的一小時降雨估計數據。

研究方法

小波分析（Wavelet analysis）

小波分析是由傅立葉轉換發展而來的信號時頻工
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具，但傅立葉轉換不能將時間和頻率訊息有效地結合起

來，在傅立葉轉換之中資料從時域轉換到頻域，導致頻

域中的時間訊息產生丟失。小波分析通過可被改變的時

間和頻率窗口滿足時頻定位需求，從時頻分析的角度來

看，雨量和徑流時間序列包含多種頻率成分，且具有各

自的發展和演化過程。小波變換可以將非平穩的降雨和

徑流時間序列分解為更加平滑和簡潔的序列。其次，小

波分析的多分辨率分析特性有助於揭示隱藏在原始時間

序列中的時頻特徵，因此，小波分析適合研究多時間尺

度的非平穩降雨和徑流時間序列。近年來，小波分析發

展迅速，應用廣泛，小波變換（WT）被認為能夠揭示

其他時間序列分析技術可能遺漏的原始時間序列數據的

各個方面，例如趨勢、故障點和不連續性。小波變換能

將信號分解成低分辨率的信號。

人工神經網路（Artificial Neural Networks, ANNs）

人工神經網路是藉由模仿人類神經元而形成的模型

架構，最早相關資料為 1949年提出的 Hebbian theory [5]，

在 1958年 Rosenblatt架設了基礎的人工類神經模型，完

成數學相關的建模 [6]，1989年 LeCun等人 [7]，成功將人

工類神經網路應用在辨認手寫字體。

我們可以通過學習、儲存與記憶等方法，進行學

習。人類神經元為大腦與外界交互的最基本單位，主

要由樹突的部分作為接收訊息受器，神經的末梢通過

與其他神經元突觸相連的方式傳遞訊息。人類大腦的

運行就是透過這些神經元大規模的運作，才能快速處

理各種訊息。

假設 x1，x2，⋯，xi，⋯，xn為接收到來自其他神

經元的信號，也就是該神經元的輸入，wji為第 i個與

第 j個神經元之間的權重，bj為第 j個神經元的偏差

值，將數值放入一個非線性轉換的函數，最後可以得

到神經元的輸入總和 sj，我們可以將 sj寫成以下形式：
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將 sj通過激活函數  f (sj)後，可以得到該神經元的

輸出 yj：
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倒傳遞神經網路
（Back Propagation Neural Network, BPNN）

倒傳遞神經網路 BNNN屬於多層前饋式類神經網

路，包含多個隱藏層，使用有監督的 BP算法進行學

習，其結構如圖 2。

圖 1   金華江流域測站位置圖

21 ( )
2 k k

k
E d y   

圖 2   倒傳遞神經網路架構圖

BPNN的各層神經元相互連接但同一層的神經元無

法連接，多個隱藏層可以在輸入的樣本中找出更多有

效訊息，建立更精準的模型。我們通過大量訓練來減

少神經網路輸出（yk）與目標輸出（dk）之間的差距，

將這個函數定義為 E：

BPNN需要設計其網路結構以及參數率定，包含考

慮使用多少層隱藏層、隱藏層內神經元個數及初始權

重等，其中選擇神經元個數需要多次嘗試，過少會導

致神經網路無法有效地描述問題，過多則會產生過度

擬合問題的現象。
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小波神經網路

2006年，Cannas提出神經網路存在自身難以克

服的局限性：如果不對輸入和輸出進行預處理的話，

神經網路將無法對非平穩的資料進行有效分析。而小

波變換被認為是能夠有效解決這個問題的一個強大工

具，因為它可以同時在時域和頻域對信號進行分析，

並通過小波變換將原序列有效分解為更平滑、單一的

子序列，各子序列代表了原序列在不同時頻解析度上

的有效組成成分。因此，近年來許多學者將傳統的非

線性模型與小波變換耦合來提高模型性能。由於水文

序列往往是非平穩序列，包含多種時頻成分，因此小

波神經網路在水文領域的發展十分迅速，目前已有大

量文獻提出多種耦合方法，並證明了小波變換與神經

網路的結合對提高水文模型的性能大有裨益。

流量預測模型及評估指標

本文主要將由地面雨量計及衛星所估算的降雨量

進行結合，通過小波分析取得較有效的雨量資料，並

根據小波理論的特性，建立三種不同結構的模型框

架，將取得的雨量融合資料輸入模型進行訓練並對逕

流量進行預測，通過比較尋找最適合降雨 -逕流預測模

型，在本研究中資料時間尺度為小時（hourly）。

輸入變量選取

逕流量除了受降雨的影響外，與前幾時刻逕流也

有十分密切的關係。為了確定輸入變數，我們首先對

流量序列進行自相關分析，可以發現 Q(t-1)、Q(t-2)、

Q(t-3)、Q(t-4)、Q(t-5) 與 Q(t) 密切相關，其自相關性可

以達到 0.95以上。因此，我們初步確定可能的輸入組

合為表 1中所示的 6種情況。

為了確定最合理的輸入組合，我們建立一個簡單的

BP神經網路，將上述 6種輸入組合依次輸入，對未來一

小時流量進行預測。結果發現，模型 3、4、5、6的預

測結果差別很小，所以綜合模型表現和模型複雜程度，

確定輸入組合為 P(t-18)、S(t-18)、Q(t)、Q(t-1)、Q(t-2)。

「 分解－單支重構－融合－預報－疊加」模
型（模型 A）
我們首先建立「分解－單支重構－融合－預報－

疊加」模型，第一步先對收集到的地面雨量站資料使

用 Daubechies Wavelet函數（db）進行三次離散小波轉

換，經過離散小波轉換後可以得到不同尺度上的小波

函數序列包含一個趨勢子序列（GA3）以及三個細節

子序列（GD3、GD2、GD1）。相同地，也利用 FY-2D

衛星反演資料得到趨勢子序列（SA3）以及三個細節子

序列（SD3、SD2、SD1），以及由流量資料得到趨勢

子序列（QA3）以及三個細節子序列（QD3、QD2、

QD1）。取得各個子序列後，對這些子序列進行單支重

構，將地面雨量站分解後的序列單支重構得到 GA3、

GD3、GD2、GD1；FY-2D衛星反演資料分解重構後

得到 SA3、SD3、SD2、SD1；流量資料分解重構後得

到 QA3、QD3、QD2、QD1。然後將地面雨量計的資

料與 FY-2D衛星雨量資料通過單支重構加權後求和並

進行融合，假設當 0 < ν1 <1 、 0 < ν2 <1且 ν1、ν2分別

表示地面雨量站與衛星反演數據的加權時，則該子序

列的融合雨量（Pm）可表示為 PmA3 = GA3 × ν1 + SA3 

× ν2，以此類推，可以由雨量觀測站與衛星觀測雨量的

資料得到三組子序列的融合雨量，分別為 PmD3 = GD3 

× ν1 + SD3 × ν2、PmD2 = GD2 × ν1 + SD2 × ν2 和 PmD1 = 

GD3 × ν1 + SD1 × ν2。將計算後的融合雨量作為模型的

輸入，建立四個不同的 BP神經模型，以不同尺度上預

測未來 n個小時流量分解序列作為模型輸出，透過訓練

選擇出最佳權重組合，得到對應尺度上的未來 n小時流

量預報做為輸出結果 Q′A3, Q′D3, Q′D2以及 Q′D1。將

表 1   模型可能的輸入組合

模型編號 輸入組合

1 *P(t-18)、S(t-18)、Q(t)
2 P(t-18)、S(t-18)、Q(t)、Q(t-1)
3 P(t-18)、S(t-18)、Q(t)、Q(t-1)、Q(t-2)
4 P(t-18)、S(t-18)、Q(t)、Q(t-1)、Q(t-2)、Q(t-3)
5 P(t-18)、S(t-18)、Q(t)、Q(t-1)、Q(t-2)、Q(t-3)、Q(t-4)
6 P(t-18)、S(t-18)、Q(t)、Q(t-1)、Q(t-2)、Q(t-3)、Q(t-4)、Q(t-5)

*Q代表流量，P和 S分表代表地面雨量站雨量和衛星反演雨量



42

結合類神經網路與小波分析進行多源雨量融合及流量預測

Vol. 51, No. 1   February 2024  土木水利  第五十一卷  第一期

４組輸出結果進行小波重構成為該 BP神經模型的預報

結果 Q′，最後，將 4個模型所得到的流量預報結果進

行疊加，即可獲得完整的流量預報結果 Q′（Q′ = Q′A3 

+ Q′D3 + Q′D2 + Q′D1）。流程圖如圖 3所示。

「分解－融合－預報－疊加」模型（模型 B）
和「分解－單支重構－融合－預報－疊加」模型不

同，第二種模型省去了單支重構得步驟，直接將對應尺

度上的分解子序列利用加權的方式求和，做為融合雨量

cPmA3 = cGA3 × ν1 + cSA3 × ν2, cPmD3 = cGD3 × ν1 + cSD3 

× ν2, cPmD2 = cGD2 × ν1 + cSD2 × ν2 以及 cPmD1 = cGD1 × 

ν1 + cSD1 × ν1，取得融合雨量後，與模型 A相同，將融

合雨量和流量作為模型的輸入，藉由 BP神經模型進行訓

練得到對應尺度上未來 n小時逕流序列作為輸出，在訓練

的過程中找出最佳權重組合，得到對應的預報結果 cQ′A3, 

cQ′D3, cQ′D2和 cQ′D1。將 4個模型所得到的流量預報

結果進行疊加，即可獲得完整的流量預報結果 Q′（Q′ = 

cQ′A3 + cQ′D3 + cQ′D2 + cQ′D1）。流程圖如圖 4所示。

「分解－單支重構－融合－預報」模型（模
型 C）
「分解－單支重構－融合－預報」模型的方法與

第一個「分解－單支重構－融合－預報－疊加」模型

完全相同，差別在於當由 BP神經模型進行訓練得到的

對應尺度未來 n小時逕流預報即為此模式的輸出，只

需要單一個 BP神經模型就可以進行，不需要用多個

BP神經模型的輸出結果做疊加。流程圖如圖 5所示。

評估指標

本文使用了以下四種指數作為評估指標，其中包

含平均絕對誤差（Mean Absolute Error, MAE）、相對

平均誤差（Relative Mean Error, RME）、均方根誤差

（Root-Mean-Square Error, RMSE）和 Gbench指數。平

均絕對誤差MAE是將所有單次預測值與實際測量值之

差的絕對值取平均，因為經過了絕對值所以誤差的正

負不會抵銷，與平均誤差相比可以更好的反應預測誤

差，MAE可以被表示成以下方法：

圖 3    「分解－單支重構－融合－預報－疊加」模型（模型 A）流程圖
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圖 4    「分解－融合－預報－疊加」模型（模型 B）流程圖

圖 5    「分解－單支重構－融合－預報」模型（模型 C）流程圖
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其中 N為數據組數，Qobs(t) 和 Qpre(t) 分別為在 t時刻的

實際預測值和測量值，當MAE越小的時候表示該模型

的精確度越高。

相對平均誤差 RME為平均絕對誤差MAE與測量
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平均值的比，一般來說 RME比起MAE更能反應該預

測的可信度，RME越小表示模型的精確度越高。
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 為在 t時刻內測量到逕流流量的平均值。
均方根誤差 RMSE是預測值和觀測值差值平方與

數據數量比值的平方根，它對於一次預測中極大或極

小的誤差非常敏感，能夠反映出預測的精確度。ji
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其中，N為數據數量，Qobs(t) 和 Qpre(t) 分別為 t時刻的

觀察流量與預測流 量，RMSE越小表示該模型的誤差

越小。

我們用 Gbench指數來評估模型在時間稽延方面的預

報結果，其公式如下：
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N為數據數量，Qobs(t) 和 Qpre(t) 分別為 t時刻的觀察流

量與預測流量，Qbench為流量基礎序列，在本文中為

Qobs(t-1)。Gbench指數變化區間為負無窮大到 1，越接近

1時，準確度越高。

結果與討論

首先，我們對未進行融合雨量的模型做比較。由

原始地面雨量站觀測的雨量資料（P）及前 3小時的

流量數據（Q）作為輸入的 BP神經模型 BPNN-1和由

地面雨量站（P）結合 FY-2D衛星測得雨量資料（S）

及前 3小時的流量數據（Q）作為輸入的 BP神經模

型 BPNN-2進行比較。由兩組模型所產生的評估指標

RME、MAE以及 RMSE進行比較，可以推測出由兩項

資料融合進行訓練的模型 BPNN-2為較好的選擇，我

們也可以推測是因為兩種數據裡包含了比一種數據更

多的有效資料，如表 2。

根據我們所提出的三種方法「分解－單支重構－融

合－預報－疊加」（模型 A）、「分解－融合－預報－疊

加」（模型 B）與「分解－單支重構－融合－預報」（模

型 C）建立三個不同的模型，將這三種模型與只使用簡

單加權融合模型（模型 D）進行比較。我們分別將四種

模型簡稱為模型 A、模型 B、模型 C及模型 D，其中模

型 A、B、C分別為我們提出的三種架構模型，模型 D

為簡單加權模型。我們列出四種模型對未來 1小時流量

進行預報的結果（表 3及圖 6），可以發現在三個指標

上，四種融合模型皆優於 BPNN-1與 BPNN-2，也可以

發現將資料經過三種方法後當作模型的輸入相較單純將

表 3    融合模型未來 1小時流量預測結果對比

模型
 分解－單支重構－融合－
預報－疊加（模型 A）

分解－融合－

預報－疊加（模型 B）
分解－單支重構－融合－

預報（模型 C）
簡單加權融合模型

（模型 D）
Training

 RME
MAE
RMSE

0.99%
6.01
9.88

1.01%
16.11
19.64

3.79%
22.81
37.55

3.07%
18.48
32.99

Validation
RME
MAE
RMSE

2.57%
16.07
22.08

4.57%
28.56
37.44

4.16%
26.00
39.11

5.96%
37.22
61.76

Testing
RME
MAE
RMSE

5.50%
31.81
37.01

5.43%
30.04
39.72

6.34%
35.08
43.36

9.26%
45.70
64.26

表 2   未雨量融合模型 1h流量預報結果對比

模型 BPNN-1 BPNN-2

模型輸入
P(t-18)、

Q(t)、Q(t-1)、Q(t-2)
P(t-18)、S(t-18)、

Q(t)、Q(t-1)、Q(t-2)

  Training
     RME
     MAE
    RMSE

6.39%
38.46 
70.3

6.30%
37.95
65.48

 Validation
      RME
      MAE 

RMSE

7.10%
44.39
74.46

6.31%
39.44
66.04

   Testing
     RME
     MAE
    RMSE

10.06%
55.63
78.02

9.50%
52.53
71.92
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原始資料輸入模型，處理過的資料可以取得表現更好的

預報，說明經過融合的雨量資料會比單一的雨量更能表

現出真實的降雨情況。在訓練階段，模型 A、B的結果

優於另外兩個模型，但到了驗證階段，模型 A表現的

最優秀，而測試階段模型 A、B、C明顯優於模型 D。

將預測結果使用散佈圖表示（圖 6），可以明顯發

現模型 A、B、C更加集中，而模型 D的流量預測結

果與實際流量的擬合度較差。模型 A的點幾乎都落在

4 5度理想線上，不同流量下也沒有落差特別明顯的區

域；模型 B、C大致趨勢也都落在 45度理想線上，但

當流量位於 2,000 ~ 3,000立方公尺 /每秒時，誤差明顯

比較大，而模型 D則在大於 2,000立方公尺 /每秒的區

域皆有較大的誤差。因此，我們可以初步判斷經過小

波分析的融合雨量相較於簡單加權的模型 D有更好的

表現，說明雨量融合可以使雨量資料變得更有效。

圖 7是 4個融合模型對測試階段的 5次洪峰預報的

相對誤差（單次洪峰流量預報值和實測值相對誤差）。

我們假設準確度超過 90％以上為該預測資料合格的情

況下，分析在測試階段的 5筆洪峰流量資料（圖 7），

模型 A與模型 B的合格率皆可以達到 80%以上，而模

型 D只有 40%。此外，4個模型對第 1、2、4次洪峰

的預報效果較好，而對第 3次和第 5次洪峰的預報效

果較差，這 5次洪峰的實測洪峰流量分別為 918 m3/s、

1,160 m3/s、555 m3/s、4180 m3/s和 511.5 m3/s，所以 4

個融合模型對高流量洪峰的預測效果比低流量洪峰的

預測效果更好。

四種模型對於測試階段的五組數據產生的預報以

及實際測量值的比較，可以看出預測結果整體趨勢與

實際測量相同，但代表模型 D在較大或較小的流量

時，產生的誤差較其他三組模型大，也可以從圖中發

現模型 B在預測較小流量的時候產生的誤差較其他模

型明顯，有可能是因為模型 B在模型的架構上缺少了

單支重構的部分直接進行了雨量融合與預測，使得資

料在訓練時頻率混亂。

圖 6   融合模型的測試階段的未來 1h流量預報散布圖

圖 7   各融合模型對測試階段的 5 次洪峰預報的相對誤差
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表 4 我們列出平均相對偏差值與平均絕對偏差值

在三個不同的訓練階段，平均絕對偏差值為該測量結

果與實際測量結果差值得平均，平均相對偏差值測量

結果與實際測量結果差值比例得平均，這兩項數據可

以簡單地表示整個模型的效能，可以看出模型 a在三個

階段的表現都非常優秀，模型 B的訓練階段與模型 A

效能差不多，但到了驗證與測試的時候模型 B明顯較

模型 A差，而模型 D呈現的效果為最差的。

表 4   各融合模型的洪峰流量預報效果

模型 模型 a 模型 b 模型 c 模型 d
Training

 洪峰相對平均偏差
洪峰平均絕對偏差

0.37%
7.11

0.34%
6.60

2.68%
51.27

1.34%
25.56

Validation
洪峰相對平均偏差
洪峰平均絕對偏差

1.07%
18.70

2.10%
36.73

3.34%
58.56

3.60%
63.03

Testing
洪峰相對平均偏差
洪峰平均絕對偏差

3.01%
42.83

4.14%
60.77

5.01%
73.36

7.05%
103.27

結合以上結果我們可以推論當我們要選定輸入的

數據時，融合地面雨量站與衛星反演資料的 BPNN-2

會比單純只有地面雨量站數據的 BPNN-1表現得更

好，說明當有兩種雨量資料的時候，數據中含有更多

的有效的雨量訊息，當使用 BPNN-2的資料時，四種

模型可以相對比使用 BPNN-1時有更好的表現。建立

的四種小波神經網路模型中，以模型 A的效能最優，

在全部的流量下皆有穩定的表現，模型 B整體而言與

模型 a相差無幾，但模型 B在較小的流量時容易產生

較大的誤差，可能與在小波分解和重構的過程產生頻

率的混淆有關，導致在低流量較不穩定，模型 C為我

們提出的三個模型中最差的，但依然優於模型 D。模型

D為四個模型中預報效果最差的模型，預測的結果十分

不穩定且誤差較其他三個模型大，也可以說明使用小

波分析後所產生的模型較簡單加權後產生的模型更優。

結論

根據過去的資料我們可以發現，雖然過去的模型

也有使用雨量融合的方法，但大多數皆是屬於直接對

雨量進行融合，缺乏考慮到雨量資料本身的時間、頻

率成分。本研究結合了小波分析對雨量的時間、頻率

特點進行分析，使用分析後的資料結合類神經網路的

特性，提出了三種雨量融合的方法「分解－單支重構

－融合－預報－疊加」、「分解－融合－預報－疊加」

與「分解－單支重構－融合－預報」並將這三種模型

與僅用地面觀測雨量推估（BPNN-1）、單純輸入地面

及衛星雨量（未結合小波分析之 BPNN-2）以及只通過

簡單加權的模型進行比較。我們可以發現離散小波轉

換可以有效地讓雨量序列變得頻率更加單一且平順，

同時保有其特徵，也可以藉由分解出來的趨勢子序列

分析原始數據中的主要趨勢。在輸入的部分，包含地

面雨量站觀測值與 FY-2D衛星反演資料的 BPNN-2比

起單純由地面雨量站進行計算的 BPNN-1包含更多有

效的雨量訊息，證實多種資料可以取得比單一雨量更

加有效的輸入。比較的四種模型中，模型 A的效能最

出色且穩定，無論在任何流量的預測都比其他幾個模

型更加穩定；模型 B體來上來說較模型 A遜色，但在

高流量的區域表現出色；模型 C相對模型 A與 B，但

依舊比模型 D還要精準；模型 D整體表現最差，不僅

誤差大，穩定性也較低。

小波分析中如何選擇函數是十分重要也是最困難

的一點，如何更加有效率地找到適合的小波函數是未

來可以研究的方向。我們通過結合小波分析與類神經

網路的特點來架構模型，但除此之外也許還有其他的

組合方法可以得到更優秀的模型，也許使用更多方法

獲取有效的資料也是未來可能考慮的方向。
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應用深度學習與遠端監視影像分析技術於防災

深度學習在電腦視覺領域多年來已有非常快速的發展，例如：車牌辨識、人臉辨識等等，而在土木

工程與防災領域的應用上仍有非常多的發展空間。在眾多影像分析的應用當中，CCTV（Closed-Circuit 
Television）的監視畫面分析是正逐漸受到重視的一環。由於 CCTV畫面取得容易且數量眾多，因此如何
自動由 CCTV畫面中取得在防災領域中所關心的資訊，是各種應用之中最重要的問題。近年來快速成長
的機器學習與深度學習技術，更是加速 CCTV影像應用的重要功臣，本文介紹三個具有潛力的 CCTV影
像應用於防災領域之案例，盼能啟發更多在土木工程或防災領域之相關應用潛力。

蘇元風 
*／國立臺灣海洋大學河海工程學系  助理教授

DOI: 10.6653/MoCICHE.202402_51(1).0009

前言

CCTV（Closed-Circuit Television）影像分析應用在

土木工程與防災在近幾年中逐漸受到重視，其主要可

歸功於電腦視覺（Computer vision）與深度學習（Deep 

learning）技術的快速發展，而在過去已被大量安裝的

CCTV影像畫面，變成了最即時可快速派上用場的資料

來源之一。由於深度學習工具已可免費取得，且在網

路上可找到非常多教學資源，也有助於深度學習技術

的發展。此外，開放資料政策下已有許多 CCTV畫面

可免費取得，在 CCTV影像數量龐大的情形下，如何

找到適當的議題，選擇適合的影像分析或深度學習工

具，萃取出最合宜的資訊，是最主要的關鍵。

本文整理近年的三項防災領域的應用案例，一是

以山區的 CCTV畫面偵測山區河道洪水發生的時間

點，爭取通知下游居民的警報時間；二是以深度學習

中基礎的卷積神經網路，偵測 CCTV畫面中是否發

生淹水；最後則是使用預先訓練之模式，以物體偵測

（object detection）方法識別 CCTV畫面中是否出現人

員，可應用於海岸或堤防邊在颱風期間觀浪民眾的偵

測，即時發布通知並派遣人員前往勸離。

山區洪水發生偵測

山區洪水偵測方法（專利證號：發明第 I650529

號）[1] 為國家災害防救科技中心所研發的第一項專利，

其主要概念即利用現有的農業部農村發展與水土保持

署的 CCTV測站畫面，以基本影像分析方法偵測河

道中水體的網格數量，當河道水體網格數量快速增加

時，即可視為山區洪水正在發生，詳細分析方法請參

見專利說明。由於山區 CCTV測站到下游居民住所集

中處仍有一段距離，提早由山區的 CCTV影像發現洪

水事件，可爭取數十分鐘的預先警報時間，相關單位

可透過廣播系統通知在下游河道活動的人潮，盡早進

行避難以遠離危險。

圖 1為此方法之示意圖，而由本方法在影像中取

得的資訊，經過比對鄰近的水位觀測站，由統計分析

結果顯示其與水位資料有高度相關性，驗證 CCTV畫

面中的資訊正確性。

此方法之詳細過程如圖 2，首先將山區影像灰階

化，灰階化後的影像可明顯看出山區的河水明顯較

亮，河床背景則明顯較暗，本研究也將利用此觀察進

行後續分析。為加速演算效率，本研究選擇一關注區

域（Region of Interest, ROI），如圖 2右上方較亮的區

域，即為 ROI。此區域內的影像，採用非監督式分群方* 通訊作者，yuanfongsu@mail.ntou.edu.tw

應用
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式，K-means將像素（pixel）分為兩群，較亮的一群即

為河水，較暗的即為河床。最後，為了得到一個適用

於全天日照環境下的分群門檻值，我們蒐集了一天當

中上午 6點到下午 6點共 600張影像，均進行 ROI內

的 K-means分群分析，得到兩群平均值的線如圖 2左

下圖所示，由圖 2左下圖可看出除了早上 6點到 6點

半之間，因太陽剛升起時光線不足的情況之外，大部

分的時間兩群均可以單一門檻值區分得很清楚，因此

可由此獲得適用於整個白天時段的單一門檻值，此門

檻值即可有效的區分山區的河水與河床（如圖 1左下

圖所示）。

圖 1右下圖則是將 ROI中的河水像素個數除以

ROI內總像素個數而得到的比值，此比值即可作為山區

洪水偵測的主要資訊，當此比值快速上升時，即代表

山區洪水開始侵襲（onset）。由 CCTV影像判斷水位快

速上升的數據可與下游水位測站所測得之水位變化數

據相比較以作為驗證。

在與水位資料比對時，採用了資料平移後計算相

關係數的方法，發現當資料平移 30分鐘後，與下游水

位的相關性最高，由此可知當上游 CCTV發現水位上

升之後，經過 30分鐘後，下游水位才開始有反應，因

此相較於傳統水位觀測方法，CCTV的方法有效的提早

了 30分鐘得知山區洪水即將來襲，因此有更多洪水預

警時間，可提高防災之效率。

圖 1   山區洪水偵測方法示意流程圖

圖 2   CCTV偵測山區洪水研究步驟示意圖
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卷積神經網路應用於淹水事件偵測

卷積神經網路（Convolutional Neural Network, 

CNN）為基礎的深度學習網路，其概念最早由

Fukushima於 1980年提出 [2] ，該文章中將神經網路分

為 S-cell 與 C-cell，分別對應到卷積層（convolution 

layer）與池化層（pooling layer），而真正出現 CNN一

詞為 LeCun等人於 1995年的著作中 [3] 所提出。CNN基

礎的概念如由圖 3所示，其輸入為影像，CNN中的卷

積層主要目的為透過各式各樣的空間濾波（filter）與影

像進行卷積操作，得到各種影像特徵資訊（features），

這些特徵進一步透過池化層，減少影像大小並保留重要

資訊，卷積層與池化層的操作可重複數次，萃取不同層

級的影像特徵，這些特徵都將作為後方所接的全連結層

神經網路系統的輸入，最後產出為單一數值，由此數值

大小判斷畫面中是否出現淹水事件。在此應用之中，並

不需要對影像進行標籤化（label）的動作，僅需挑選淹

水與非淹水影像進行訓練，影像資料的前處理工作較少

是其主要優點，然而缺點是未直接顯示 CNN模式找到

哪些影像特徵作為淹水的判斷，欲了解那些特徵是對淹

水判斷有幫助的，必須仔細檢視 CNN模式的權重與濾

波器的等參數。

CNN模式架構則如圖 3所示，首先是 32層的

Conv層，用於萃取影像特徵，其後的 pooling層則用

於減少影像的大小以加速運算，其次再接 32層的 Conv

層，萃取不同影像大小下的影像特徵，接著再一次縮

小影像，再接上最後 64層的 Conv層，因為層層的擷

取影像特徵，可掌握不同尺度的影像特徵。最後則是

以一個全連結層（fully connected）網路，判斷這些特

徵是否能反映出積淹水特性。

CNN模式建立的過程中，需要有大量的積淹水影

像作為訓練資料，然而要從歷史事件中找到 CCTV影

像中記錄淹水的畫面，是一件非常困難的任務，主要

是因為過去 CCTV的設置尚未普及在容易淹水的地

區，其次則是 CCTV畫面通常保留數天後即會銷毀，

因此不易取得適當的訓練資料。為解決此問題，本研

究蒐集各式新聞照片、現場人員回報影像、開放 CCTV

畫面等各種來源的積淹水影像，共蒐集了 318張有積

淹水以及沒有積淹水的影像作為訓練資料（如圖 4）。

訓練 CNN模式時，本研究將所蒐集的 318張影像，

分為 80%的影像進行訓練，20%的影像則用於驗證

（Validation）。

CNN模式的表現分析結果顯示，訓練的影像中約

99%的影像均可分類正確，即可正確分辨 CCTV畫面

中是否發生積淹水，而測試影像則約有 87%的影像可

正確分類。由表 1可看出在 128張正常（無積淹水）

的影像中，有兩張被分類為積淹水，屬於錯誤分類，

而在 118張積淹水影像則全數正確分類為積淹水。表 2

則為驗證影像所得結果，亦即使用訓練後的模式，稍

微進行測試，結果發現測試資料仍有 87%的比例是正

確分類的，在 31張正常影像中，有五張被錯誤分類為

積淹水，在 31張積淹水影像中，則有三張被錯誤分類

為正常的影像，圖 5為經 CNN模式正確辨識為淹水之

影像範例，圖片上方的數字為 CNN模式之輸出值，該

數據若小於門檻值，則判斷為淹水，反之則判斷為非

淹水，在此範例中門檻值為 0.599，此門檻值取得方式

圖 3   卷積神經網路應用於 CCTV畫面淹水偵測
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為透過 CNN模式的驗證資料中可以將驗證資料區分得

到最高精確度時所對應之門檻值。

此模式目前已在 2023年的颱風事件中進行測試，

測試結果顯示總體精度大致與模式建立過程的驗證經

度相符，但是實際測試中也發現其他問題，例如：都

市與山區道路淹水特性的差異、日間與夜間淹水特性

的差異等情形，這些多樣的差異性，要在單一模式中

偵測出來，需要更多的影像資料才能做到，甚至在未

來也將考慮採用多模式的方式偵測不同情況下的淹水

情形，例如：先以一個模式偵測是否降雨，後續再接

著另一個模式判斷降雨的畫面中是否發生淹水。

物件偵測於颱風時期海岸邊人員安全監測

使用深度學習於物件偵測（object detection）的發展

十分迅速，例如：You Only Look Once（YOLO）[4] 即為

非常知名的物件偵測模式。物件偵測為分析影像中是否

圖 5   經 CNN模式正確辨識為淹水之影像範例

圖 4   本研究蒐集之訓練影像範例

表 2   CNN模式之驗證表現

驗證
正常

類別 使用者
精確度積淹水

模式輸
出類別

正常 26 3 90%
積淹水 5 28 85%

生產者精確度 84% 90% 整體
精確度 87%

表 1   CNN模式之訓練表現

訓練
正常

實際類別 使用者
精確度積淹水

模式輸
出類別

正常 126 0 100%
積淹水 2 118 98%

生產者精確度 98% 100% 整體
精確度 99%



51

「永續水資源之研究發展與應用」專輯

Vol. 51, No. 1   February 2024  土木水利  第五十一卷  第一期

圖 6 以 YOLOv5偵測 CCTV畫面中的人員，圖為海洋大學工學院後方海堤

出現某種物體或物件，例如：動物、茶杯、車輛等等，

甚至可追蹤此物件的動向或是體態等，在許多領域都有

非常大的應用潛力。在工程領域的應用上，交通部運輸

研究所綜合 Faster R-CNN與 YOLO的技術，進行交通數

據蒐集與分析 [5] ，此外也使用同樣的技術於改善軌道扣

件巡檢的效率 [6] 。在防災領域，過去颱風時期海岸邊的

觀浪人潮，往往是海岸防災重點工作，若此工作可透過

CCTV影像與 YOLO技術的結合，判斷 CCTV畫面中在

靠近海岸地區的人員，如圖 6所示，即可透過自動化的

分析方式，提出警示給相關單位，以進行勸離工作，將

有助於相關單位之實務作業。

本應用案例為使用預訓練（pre-trained）深度學

習網路模式的案例，該模式中本身即可偵測畫面中的

人，而為了更符合本應用案例之使用，也可以針對人

物的偵測進行研究區域影像的標籤化（labelling），將

可更提高人物辨識的精確度，如圖 6中 person後方的

數字即代表辨識的信心，經由影像的 labelling與重新

訓練模式，將可提高此信心值。此外，由於海堤若出

現海浪拍打上岸時，觀浪危險性將大增，對此也可在

標籤化時，將海浪拍打上海提的畫面進行標籤化，並

加以訓練模式後，可與人物偵測結果結合，若人物與

海堤上的海浪這兩個特徵都出現時，發出更緊急的通

知給岸巡人員，執行強制驅離作業，便可在海岸邊人

員安全監測上提供不同程度之警報，以便權責機關執

行相對應之作為。

結論

深度學習在資訊領域已有許多快速的發展，許多

工具可應用於土木與防災領域，加上開源的資料、模

式與程式碼的取得也較以前容易。研究人員只需要了

解不同的深度學習技術的概念，思考適當的應用命

題，例如：港口設備物件偵測、車流統計、人流統

計、結構安全檢測、動物行為偵測、物體瑕疵檢測 [7] 

等等，尚有許多應用的潛力。本文所描述的三種應用

案例，例如：非監督式分類法應用於山區洪水發生偵

測、卷積神經網路應用於淹水事件偵測、物件偵測於

颱風時期海岸邊人員安全監測等應用，雖然只是簡單

的應用，但卻可能提供重要且即時的防災資訊，希望

透過本文能啟發更多深度學習在工程上之應用潛力，

讓工程與防災工作能做到更細緻化、更有效率。
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小水力發電之發展歷程、現況與推動建議

小水力發電或微水力發電是一種分散式的小型水力發電，可普遍簡易裝置於灌渠、溪流、水利設施

（壩、堰、湖泊、蓄水池、尾水路）、旁通水路（bypass）等，適合做為農村、社區、山區、偏遠地區或
者家庭、中小企業以及電力供給不穩定地區之供電來源。本研究透過文獻回顧，整理國內外小水力發電

之發展歷程，發現「在地發電、在地使用」的小水力發電已成為國際再生能源發展的一個新趨勢。

台灣目前商轉中的小水力發電廠共有 30座，裝置容量總計為 152.2 MW，近 10年小水力發電廠的建
廠數量明顯增加，顯示台灣對於再生能源的積極投入。本研究介紹最新的小水力發電廠，並就資源、技術

、法規、產業、觀念、金融等六個面向，提出推動建議，期能突破發展初期的瓶頸段，順利推動小水力發

電，成為國家邁向 2050淨零排放的發展路徑，並進一步整合水資源與再生能源，帶動國家的永續發展。

關鍵詞：小水力發電、再生能源、淨零排放、永續發展
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小水力發電

水力發電（Hydropower）乃運用水的勢能轉換成電

能的發電方式，其原理主要是利用水位的高低落差（勢

能）在重力作用下流動（動能），例如從河流或水庫等

高水位處引水流動至低水位處，流動的水流即可推動水

輪機使之旋轉（機械能），再帶動發電機發電（電能），

提供可永續使用的綠色能源（Green Energy）。

依據「再生能源發展條例」（2023），其定義小水

力發電（Small Hydropower，簡稱 SHP）係指「利用水

道、圳路、管渠或其他水力用水以外用途之水利建造

物之原有水量及落差，以直接設置或另設旁通水路設

置之方式，轉換非抽蓄式水力為電能，且裝置容量未

達二萬瓩（20,000 kW = 20 MW）之發電方式。」；而依

據世界銀行與聯合國的標準，可再將裝置容量小於 100 

kW之機組細分微水力發電（Micro Hydropower）機組。

同時依據「開發行為應實施環境影響評估細目及

範圍認定標準」，將小型水力發電排除在外，亦即小水

力發電可免除環境影響評估。以此鼓勵及推廣再生能

源利用，增進能源多元化，改善能源結構，降低溫室

氣體排放，改善環境品質，帶動相關產業及增進國家

永續發展。

具體而言，小水力發電或微水力發電是一種分散

式的小型水力發電，可普遍簡易裝置於灌渠、溪流、

水利設施（壩、堰、湖泊、蓄水池、尾水路）、旁通水

路（bypass）等，適合做為農村、社區、山區、偏遠地

區或者家庭、中小企業以及電力供給不穩定地區之供

電來源。因具有建置成本低、廠房占地小、對生態環

境影響小、運行維護成本小、可分散建置、輸電成本

低、可不斷再生利用等優點，在地發電、在地使用的

小水力發電已成為國際再生能源發展的一個新趨勢 [1]。* 通訊作者，harrylittleprince@gmail.com
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國際小水力發電發展

小型水力發展甚早，早在 1882年美國威斯康辛州

狐狸河（Fox River）畔，世界第一座小水力發電廠即

開始運作，供應發電廠、住家及附近建物所需電力。

而後大型水力開發，因發電量上的差異，小水力發電

廠漸被淘汰。時至今日，再生能源議題興起，小水力

發電才又受到重視。以下回顧數篇重要的小水力發電

論文，以呈現目前國際小水力發電的進展與成果：

  Anderson等人 [4] 研究了水力發電的發展對美國中部的

生態影響，主要即評估小型壩堰對魚類的影響。發現

小水力發電廠因築壩引水使得河川流量減少約 10%。

比較引水壩上游和下游的魚類群落組成，發現明顯不

同，表示小水壩（< 15 m高）阻礙了魚類的活動。

  Csiki and Rhoads [5] 評估了壩堰對河川的影響，以及拆

壩之後會產生的河川變化。河流受壩堰長期存在的影

響，主要是上游沉積物堆積與下游河道侵蝕，可能會

影響到河段流量，進而影響水力發電電量。

  Punys等人 [6] 回顧並比較了用於小水力發電（SHP）

電廠規劃和設計的軟體工具，將此些工具集成到地理

信息系統（GIS）中，可以大幅提升對於發電潛能的

評估。目前加拿大、意大利、挪威、蘇格蘭和美國等

國家，已經依此重新評估了水力發電的潛能容量。

但，具體可靠與否，仍需進行現地勘查與測量。

  Kaunda等人 [7] 對於水力發電技術進行回顧，並提出

未來的挑戰。永續的水力發電是可能的，但需要適當

的規劃和仔細的系統設計。能源規劃者、投資者和其

他利益相關者需要掌握最新知識，才能做出明智的決

策。隨著全球氣候變遷，水力發電的能力也會改變，

伴隨開發的風險，需要設定好調適措施。

  Bracken等人 [8] 鑒於過往圍繞小水力發電的研究方

向，主要集中在發電技術方面，對社會組織和環境影

響的理解有限。因此開始著重在社區居民和組織參與

微水力發電的方式，同時以此作為未來促進英國可再

生能源政策目標的一種手段。針對英國的微水力發電

計畫進行研究，以英格蘭北部的兩個微水力發電計畫

為例進行詳細評估，Settle社區微水力發電（圖 2）與

Ruswarp社區微水力發電，探討資源利用和競爭的過

程，以確定社區在微水力發電計畫中的所需的專業知

識和有爭議數據。該研究結果顯示，英國微水力發電

的快速擴張，其所有權 /控制權，有很大的比重是

「基於社區」所發展出來的。

  McManamay等人 [9] 開發了一個分類系統來組織美國

水電大壩和發電廠的運行模式。其發現重要的是時間

尺度，要採用比日還小的小時或分鐘尺度，才能進行

良好的分類。這種標準化的分類有助於按類別進行水

文模型、水庫作業、工程經濟性、環境影響和對應措

施等之評估。

  Sood and Singal [10] 針對水力電廠水理計算與機組設置

之技術，做了一個整體回顧，以利於在氣候變遷下推

動可再生能源的持續發展。研究總結三個關鍵步驟：

 圖 1   小水力發電廠實際案場（stockport-hydro.co.uk）[3]

小（微）水力發電雖然有「小」或「微」的形容

詞，但要設置小水力發電廠（如圖 1）仍然是不折不扣

的工程，必須由具有水利及電機專業的工程師來規劃

設計及監造完成。發電機組也是由專業工程師選定，

後由設備廠製造完成並進行假組立，再運至工地安裝

與試運轉。而不論是整體電廠的規劃設計監造或水輪

機與發電機設備的製造、土木工程與輸配電工程等，

都有完整且專業的規範需依循。完工後發電設施的操

作及維護，也應由廠商提供專業的規範或手冊供維護

管理人員遵循辦理 [2]。

圖 2   英國 Settle社區微水力發電
（www.sciencedirect.com/science/article/abs/pii/S0301421513013104）
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現場特性資料蒐集、按特性選擇水力發電機組、安裝

後對水流環境影響，並建議機組效率提高的同時，亦

要考量環境影響，才能有最佳化的電廠建置。

  Ali等人 [11] 因大型水力電廠對環境的負面影響受到批

評，所以研究小水力發電是否可以實現永續發展，其

利用 GIS結合 SWAT水文模型對 U-Tapao河進行了小

水力理論潛能量評估。沿著 77.18公里的 U-Tapao

河，小水力潛能量估計為 71.9 MW，可開發為生活在

河邊的社區的可再生和可靠能源。

  透明度市場研究公司 [12] （Transparency Market Research, 

TMR）推算至 2023年小水力發電將達 146.65 GW。近

年來，中國、印度、日本、巴西、土耳其、奧地利、

美國、英國等均投入於水力能源的開發，小水力發電

在全球擁有巨大的市場潛力，需求量也持續增加中。

其中中國和印度均制定了農村大規模電氣化計畫，以

提升農村的經濟與產業發展，同樣地，未來小水力發

電在菲律賓、馬來西亞、越南等東南亞國家，隨著經

濟發展帶動水電的需求，小水力發電的發展前景亦十

分樂觀。而在美國、加拿大與俄羅斯，這樣小型的再

生能源系統可以應用於山區或偏遠地區，作為穩定供

電來源，所以市場也正在擴大。歐洲各國在減緩氣候

變遷的調適策略中，再生能源的開發是很重要的一

環，加上社區自主意識的提升，以社區為主導的小水

力發電正快速增加中。

國內小水力發電發展

本研究亦對國內小水力文獻進行回顧，列舉數篇

重要論文及計畫，以呈現目前國內小水力發電的進展

與成果：

  黃育新 [13] 分析了小水力發電廠進入到台電公司的配

電系統後之系統衝擊，以台中某一小水力發電廠為分

析對象，併入 11.4 kV配電網路後，模擬結果顯示小

水力發電機的併網容量對主變壓器一次側短路容量的

比值與影響程度呈正比，不可過高；併網後饋線沿線

電壓普遍上升可降低配電損失；台電規範同步發電機

併網後最大併網容量限制以電壓變動率 5%內為準，

可再討論。

  張登平 [14] 針對花蓮農田水利的灌溉圳路進行小水力發

電的開發經營可行性評估，於太平渠松浦跌水工具有

300 kW的發電潛能，年發電量約 1,656,000度，益本

比大於一。惟推動上存在多個風險因子，包括：多角

化經營法源、水權確定、渠道流量確定、營建物價變

化、環保議題、躉購電價及年限等，須待進一步討論。

  河村禎彥 [15] 評估於陽明山國家公園既有水系設立小

水力發電，可供遊客中心、生態教育中心等公有建築

物之一至三成的用電量，形成山區供電網路之一環，

增加供電彈性及穩定。

  陳翰升 [16] 應用地理資訊系統，結合 QGIS、HEC-

HMS、HEC-RAS評估集水區內小水力發電最佳場

址，並利用 HSI指標評估小水力對生態環境之影響。

應用於南投北港溪流域的理想化評估結果顯示：最大

潛能容量為 132.17 MW，已全部設置落差型小水力發

電廠，電廠距離為 1,500公尺以上為最佳。惟實務上

仍有諸多困難，可行性需進一步檢視。

  經濟部水利署 [17] 對河川及供排水渠道發展小水力發

電進行評估，提出 47處河川小水力場址及 30處灌渠

小水力場址，而河川小水力機電設備費佔總成本之

11.1% ~ 36.5%，灌渠小水力機電設備費佔總成本之

27.8% ~ 79.1%，變動幅度極高，須個案進行檢視。而

台灣國內目前小水力發電設備主要應用於河川與灌溉

渠道之發電機組，以及工業循環系統之發電機組 [18] 。

  經濟部國營事業委員會 [19] 於 2016年委託中興工程顧

問公司進行一個四年期的研究計畫，針對台灣北區、

中區、南區，優選出 20處小水力發電潛能場址，並

進行發電機組可行性規劃，依一、二、三期順序，完

成各期的小水力計畫可行性研究報告。該計畫研究利

用現有水利設施，包括水庫堰壩、水力電廠、灌溉渠

道等輸排水管道，由台電公司投資興建設置小水力發

電機組的可行性，供台電公司據以整合後分區推動。

  現階段，台灣商轉中的小水力發電廠共有 30座，裝

置容量總計為 152.2 MW，相關資料整理如表 1所

示。按電廠型式主要分為川流式、調整池式、水庫式

三類，並以川流式為大宗。水輪機型式多樣化，有卡

布蘭式、貫流式、法蘭西斯式、軸流式等，依電廠所

在區域特性及施工廠商設計而有所不同。發電機組裝

置容量介於 110 ~ 18,000 kW間，裝置容量最大者為

圓山機組、名間發電廠、桂山機組，已接近小水力的

上限裝置容量 20 MW；裝置容量最小者為后里示範

機組、軟橋機組，裝置容量小於 230 kW，所以即使

都是小水力發電廠，規模可差異到 1,000倍以上。從

興建的過程來看，台灣的小水力主要是由台灣電力公

司進行開發、設廠與維運，直到 1990年以後才開始

有民間企業投入小水力領域，只是裝置容量均較小，

目前的小水力發電還是以台灣電力公司為主。不過可
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以發現，因著重民間企業對小水力的投入，近 10年

小水力發電廠的建廠數量有明顯增加，也顯示了台灣

對於再生能源的積極投入，除了太陽能光電、風力發

電以外，小水力發電也成為了國家邁向 2050淨零排

放的發展路徑之一 [20] 。

最新小水力發電廠

苗栗景山小水力發電廠

景山小水力發電廠（卓蘭發電廠景山分廠，圖 3）

位於苗栗縣三義鄉鯉魚潭水庫之下，該發電廠由台電

公司與經濟部中區水資源局共同建置，設計水頭高為

81.7 m、引水量為 5.5 cms。水源來自鯉魚潭水庫，由

取水工引水後，經既有的壓力鋼管，引流至水庫下游

的半地下式發電廠房。廠內裝設一部斯洛維尼亞製豎

軸法蘭西斯式水輪機，搭配捷克製豎軸交流式同步發

電機，裝置容量為 4 MW，進行發電。發電後尾水放流

回鯉魚潭水庫下游，年發電量約 1,400萬度，每年可減

少約 7,200公噸的二氧化碳排放量。

景山小水力發電廠採無人駐廠，由位於鯉魚潭水

庫上游的卓蘭發電廠作為遠端控制中心。近年來，由

於大型水力發電計畫受到普遍的反對，因此台電公司

順應世界潮流推動小水力發電，利用既有水利設施興

建小型水力發電廠，節省開發經費的同時，對於環境

影響也降低。

南投東光社區公民電廠

南投東光社區的小水力發電廠開發（圖 4）可分為

兩階段，第一階段為 2019年水利署輔導社區參與微水

力發電，第二階段為 2023年能源局示範獎勵社區公開

募集設置再生能源公民電廠。

第一階段：東光社區附近有台灣電力公司向天圳，其

明渠長約 770公尺，水理條件穩定。向天圳渠道終年流水

不斷，只有在武界壩排洪及排洪門維修期不能使用，因此

成為水源保育社區設置微水力發電廠的首選社區。

東光社區微水力發電廠係川流式設計，水輪機採用

橫軸式水車，水車葉片係來自南投區處的回收電力電纜

表 1   國內商轉中小水力發電廠

電廠 區域 水源 興建年份 水輪機型式   裝置容量（kW） 電廠型式 管理單位

粗坑機組 新北市新店區 新店溪 1907 豎軸卡布蘭式 5,000 川流式 台電公司

后里機組 台中市后里區 大安溪 1908 橫軸法蘭西斯式 940 川流式 台電公司

竹門機組 高雄市美濃區 荖濃溪 1908 橫軸卡布蘭式 2,670 川流式 台電公司

軟橋機組 新竹縣竹東鎮 上坪溪竹東圳 1919 貫流式 230 川流式 台電公司

北山機組 南投縣國姓鄉 南港溪 1919 橫軸法蘭西斯式 4,320 川流式 台電公司

六龜機組 高雄市六龜區 荖濃溪 1919 橫軸法蘭西斯式 4,500 川流式 台電公司

濁水機組 雲林縣林內鄉 濁水溪 1921 豎軸卡布蘭式 3,670 川流式 台電公司

社寮機組 台中市石岡區 大甲溪 1921 橫軸法蘭西斯式 945 川流式 台電公司

天埤機組 宜蘭縣三星鄉 蘭陽溪 1921 橫軸法蘭西斯式 8,375 川流式 台電公司

清水機組 花蓮縣秀林鄉 木瓜溪 1936 橫軸法蘭西斯式 6,000 川流式 台電公司

初英機組 花蓮縣吉安鄉 木瓜溪 1938 卡布蘭式 2,000 川流式 台電公司

溪口機組 花蓮縣壽豐鄉 壽豐溪 1938 橫軸法蘭西斯式 2,700 川流式 台電公司

桂山機組 新北市新店區 南勢溪 1939 豎軸法蘭西斯式 13,000 調整池式 台電公司

圓山機組 宜蘭縣三星鄉 蘭陽溪 1939 豎軸法蘭西斯式 18,000 川流式 台電公司

東興發電廠 台東縣卑南鄉 利嘉溪 1941 豎軸法蘭西斯式 800 川流式 台電公司

榕樹機組 花蓮縣秀林鄉 木瓜溪 1965 豎軸卡布蘭式 2,700 川流式 台電公司

水簾機組 花蓮縣秀林鄉 木瓜溪 1982 豎軸法蘭西斯式 9,500 川流式 台電公司

龍溪機組 花蓮縣秀林鄉 木瓜溪 1983 橫軸法蘭西斯式 4,700 川流式 台電公司

后里示範機組 台中市后里區 大安溪 1986 貫流式 110 川流式 台電公司

卑南上圳小型發電廠 台東縣卑南鄉 鹿野溪 1990 橫軸法蘭西斯式 2,200 川流式 聚電企業開發公司

水里機組 南投縣水里鄉 水里溪 1991 豎軸法蘭西斯式 12,750 川流式 台電公司

烏山頭水力發電廠 台南市官田區 官田溪 2000 豎軸卡布蘭式 8,750 水庫式 嘉南實業有限公司

名間水力發電廠 南投縣名間鄉 濁水溪 2004 豎軸卡布蘭式 16,700 川流式 名間水力公司

西口水力發電廠 台南市東山區 曾文溪 2004 豎軸法蘭西斯式 11,520 川流式 嘉南實業有限公司

八田水力發電廠 台南市官田區 官田溪 2012 豎軸軸流式 2,196 水庫式 嘉南實業有限公司

關山圳水力電廠 台東縣海瑞鄉 關山圳 2016 豎軸卡布蘭式 1,000 川流式 經一綠能公司

景山分廠 苗栗縣卓蘭鎮 景山溪 2017 豎軸法蘭西斯式 4,000 水庫式 台電公司

二水 N19水力電廠 彰化縣二水鄉 濁水溪 2018 直立川渠式 480 川流式 經一綠能公司

湖山機組 雲林縣古坑鄉 清水溪 2019 橫軸法蘭西斯式 1,950 水庫式 台電公司

牡丹小型水力發電廠 屏東縣牡丹鄉 牡丹溪 2020 橫軸法蘭西斯式 490 水庫式 南區水資源局
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鐵捲筒，下接浮台是利用武界壩的回收不鏽鋼浮筒。

整體設計融入循環利用的理念，以廢棄的台電用品回

收再利用，除了屬於綠能外，進一步發揚回收再生、

循環利用的核心價值。發電機裝置容量為 1,000 W，發

出來的綠電結合綠能公園作為公共設施照明、電動自

行車與手機座充等，結合環境教育及社區漫遊，為地

方觀光創造新話題。

第二階段：東光社區周圍環境水資源豐沛，經專

業團隊公民決議後，確定於將公民電廠建置在東光溪

上游三號攔砂壩位址處。東光溪源自水社大山，由南

向北流，為整個東光村用水之命脈，早期東光溪產大

量土砂，為了降低水的能量及土砂所造成的問題，於

溪上建有若干座攔砂壩；近年土砂量已大為降低，攔

砂壩多成為遊憩戲水之場所。

圖 3   景山小水力發電廠現場照片

圖 4   東光社區向天圳小水力現場照片
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考量水源之穩定性、施工便利性、安全性、環境

影響等事項，並確立水源管轄單位、地權、水工結構

物管轄單位後，進行小水力公民電廠的設計如圖 5所

示。在最小開發影響下，利用既有的壩體於上方增設

倒伏堰以抬高水深。再引流至旁邊的引水道，進入阿

基米德水輪機，推動水輪機旋轉後帶動發電機發電。

根據東光溪監測流量分析結果，電廠設計流量為

2.55 CMS，有效水頭為 4.2 m，設置電站用阿基米德水

輪機，裝置容量可達 73.47 kW，電廠發電計畫詳表 2

所列。目前已完成電廠規劃、工程初步設計、財務規

劃、土地水權饋線確認、社區居民投資合作意向書造

冊等工作，獲得能源局第一階段示範獎勵，正持續推

動第二階段：於社區設置再生能源發電設備。

台灣小水力發電推動建議

小水力發電係目前台灣正積極發展的第三大再生

能源，政府也透過修法推動小水力發電並拓展其適用

之型式與範圍。然，時值小水力發電正要蓬勃發展之

前，本研究就資源、技術、法規、產業、觀念、金融

等，略述推動上的建議，期能突破發展初期的瓶頸

段，順利國家的綠色能源發展。

資源：目標水資源與再生能源的永續發展

小水力發電最特別之處即在同時整合了水資源與

再生能源，唯有好的水源，才能有穩定的電源，有了

永續的水與電才能帶來永續的文明發展。文明的發展，

將帶動技術與產能的提升，再次投入到水資源與再生

能源的開發與管理，最佳化且永續地使用，如此形成

一個自動的正向循環，終而達成永續發展的目標。所

以，這個目標必須在小水力發電推動之初，第一個開

宗明義地敘明，以為後續所有工作的指引。

技術：建立科學化的監測與量能計算

欲發展小水力發電的第一步，是對全台的河川（中

央管、縣市管、野溪）流量進行定期監測，並建立資

料庫系統，長期穩定的蒐集這些必要的基本資料。而

後擴展為河川小水力管理系統，建立科學化的小水力

發電潛能評估方法，具體掌握河川各個時間與空間區

段的發電潛能量。最後，應用至圳路、水道、管渠、

排水等，做到全流域（只要有水在流動的地方）小水

力管理系統。有了這些量能，才會有後續的電廠產出。

圖 5   東光社區小水力公民電廠設計

表 2   東光社區小水力公民電廠發電計畫

發
電
計
畫

發電方式 在槽式

有效水頭 4.2 m
使用流量 _常時 2.55 cms
裝置容量 _常時 73.47 kW
年預估發電量 509,592 kWh
總計投資金額 23,488,830元

設
備
概
要

沉砂池 無

壓力管 無

退水路 無

發電站 融入環境式

水輪機形式 阿基米德水輪機
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法規：建立行政單一窗口

現階段台灣已經從法規層面明確規劃了小水力發

電，作為「推廣再生能源利用，增進能源多元化，改

善能源結構，降低溫室氣體排放，改善環境品質，帶

動相關產業及增進國家永續發展」的一項重要工作。

後續的配套法規與措施即該建立起來，並應比照先前

推動太陽能的成功模式，設立行政單一窗口，透過一

站式的行政服務，讓國家帶動的能源轉型，可以順利

拉動民間的企業投入，蓬勃產業的發展。

產業：建立民間小水力發電廠

和其它的綠色能源一樣，其發展都不是由國家去

建立多個小型的綠能電廠（台電的主要工作還是大型

的電力開發以維持大電網的正常運作），而是仰賴民間

企業的大量投入，形成一個健全的產業鏈，才會造成

處處綠能、百花齊放，由民間形成的分散式的、小型

的、可收益的綠能電網。所以在小水力發展之初，政

府應大力獎勵並協助建立民間小水力發電廠，直到確

認發展上了軌道。

觀念：建立綠色能源轉型教育

現在的電廠，無論大小，很難是單一單位或企業

說蓋就蓋好的，會關連到政府、企業與地方三者間的

溝通與配合，再形成共識，而後轉變為觀念，一個綠

色能源的觀念（這在歐洲國家以普遍內化為國民的基

本素養）。所以要建立綠色能源轉型教育，透過教育系

統，讓民眾改變過去全台一張網，停電罵台電、罵政

府的觀念，而變成我們可以自主選擇使用綠色能源，

還可以自主建立小型的綠色能源電廠，作為我們所要

使用的電力來源。太陽能的發展已經產生了部分這樣

的教育效益，小水力發電是可以全流域的開發，將更

全面的推展能源轉型的教育。

金融：建立綠色金融體系

上述所有工作實際執行時，都需要資金，充足的

資金。國家可以編列預算，民間則是需透過金融體系

去投資，所以整體，從上到下，都應加速建立綠色金

融體系。仿效德國，從法律、財政與金融上，對綠色

能源直接支持，徹底落實能源轉型。德國從 2000年的

「再生能源法」至今，已經過了 23年，綠色能源占比

終於達到 50%。台灣，現在出發，可以在前人的經驗

與自身的特性下，找到合適自己的再生能源之路。小

水力發電，即是國家邁向 2050淨零排放的重要路徑，

也是整合了水資源與再生能源，帶動國家朝向永續發

展的重要策略。
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美濃地區於 107年 8月 22日豪雨（0822豪雨）時，美濃溪過路窩橋上游發生溢淹情形，造成美濃三
洽水至廣興一帶，道路、農地及住戶之淹水災情。雖然美濃溪主流已依治理計畫完成工程，但下游河段兩

岸堤防緊鄰民宅，要拓寬河道不易，工程方法有其極限，對於超過保護標準的颱洪豪雨事件，仍有造成積

淹水的風險。

面對極端氣候劇烈變化以及因應都市急遽發展，為維持水道治理之永續，且不只著眼以人為設施容

納超額逕流量，將原本全部由水道承納的降雨逕流，調整為水道與土地共同來分擔，要求土地與建築物

須共同分擔滯洪、蓄水責任，以提高土地整體耐淹能力，達成韌性國土的目標。符合以自然為本的解決

方案（Nature Based Solution, NBS）精神，提出「在地滯洪」非工程策略理念，以高程管理及逕流分擔方
法，就排水集水區附近之易淹水農田區，將可耐淹之農田區域劃入洪泛區，並適當利用田埂加高等方式

，以源頭蓄留策略，允許雨水先暫留農田，避免太多雨水逕流快速集中於渠道，分擔逕流以減輕保全對

象（村落）之淹水災害。

根據 112年 07月 25日杜蘇芮颱風事件滯洪操作面積為 735,000平方公尺，以現場量測平均積水深度
20公分計算，其可暫存 147,000立方公尺水量，削減流量約為 1.70 cms，美濃橋降低水位約為 0.11 m，顯
示在地滯洪能達逕流分擔削減洪峰流量之功效。

關鍵詞：美濃地區、以自然為本的解決方案、在地滯洪
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前言

受到都市化效應及氣候變遷的影響，造成地表逕

流大量增加而現有的雨水下水道系統及河川常無法負

荷超出設計標準的雨量，發生洪災的機率及程度加

劇。然而，受限於工程經費、土地取得等問題，要藉

由增擴建雨水下水道、區域排水、或河川通洪及加高

堤防等防洪工程來改善淹水問題受到許多限制，鑑於

所有的水利設施及防洪工程建設，僅能提供一定程度

的保護作用。因此，傳統的治水思維必須有所突破，

如何從以往侷限於單一水道內之治水思維，透過流域

概念，導入逕流分擔、風險評估及在地滯洪等策略，

基於總合治水概念（integrated flood management）整體

規劃流域防洪策略。

近年來以自然為本的解決方案（Nature-based 

Solution, NBS）廣為討論並應用於淹水改善 [1]，利

用「土地規劃」與「工程設計」藉以削減暴雨逕流* 通訊作者，yjchiu@mail.ntou.edu.tw
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量。NBS在 2008年被國際自然保育聯盟（International 

Union for Conservation of Nature, IUCN）提出，主要是

指在因應如氣候變遷、糧食安全、水安全、人民健康

等社會挑戰的對策上，可使用較自然的方式達到永續

利用並有效的災害風險管理，同時增進人類福祉與生

物多樣性。IUCN 提出的 NBS 定義為「以保護、永續

管理及復育自然的與被改造的生態系統之行動，可有

效地及調適地因應社會挑戰，同時為人類福祉和生物

多樣性帶來效益。」目前全球有許多 NBS推行之案例，

例如荷蘭因地形易淹水，因此從以往的填海造陸，

至今試著與水共存，例如 Nijmegen地區因鄰近Waal 

river，時常受淹水困擾，因此將原本河道最窄處由 450

公尺擴大到 800公尺，將堤防後移，使洪泛平原在洪

水來臨時再次氾濫，降低人民的生命與財產損失 [2]。

台灣先前通過修正水利法部分條文，新增「逕流

分擔與出流管制專章」，要求土地與建築開發者共同分

擔滯洪、蓄水責任，以提高土地整體耐淹能力，目前

整體概念已改進為以水系為單元進行綜合治水策略的

易淹水地區水患治理模式。逕流分擔主要目的為避免

現況之土地利用型態超過現有水利設施之負荷。概念

上以逕流抑制、逕流分散、逕流暫存、低地與逕流積

水共存之原則，以工程方法及非工程方法輔以避災措

施等綜合運用達成。

在各項原則方法中，技術上或實務上較具挑戰性的

為逕流暫存措施，其主要牽涉到兩個面向的問題，其一為

其蓄流機制為何，其二為空間上之配置策略及對於水文時

序特性影響。除都會區之外，非都會區有一定的操作使用

性，因此「在地滯洪」也為近年來常討論的概念，以農地

或其他空間作為分散式滯蓄洪或短期洪泛區的概念操作。

過去國外均有類似案例，歐美有提出天然或農地滯洪的相

關概念 [3-7]。相同的，其配置策略、規模大小與效果常為探

討分析的重點。日本從 2007年也開始透過各學術機構來

推動各項相關的研究計畫，其成果指出透過水田、旱田排

水缺口的修改將可強化原本水旱田的滯洪機能，大幅降低

排水路尖峰流量，藉以明顯減少下游地區的淹水風險 [8]。

在臺灣，有時調度農業用水藉以供民生和工業用水

之用，而農民也可能因應氣候的關係，調整原本的耕作

型態。思考如何結合農業以發揮「在地滯洪」的機能，

透過水文水理特性的瞭解，強化相關機制，尋找因地制

宜的策略，故經濟部水利署從 99年至今，嘗試透過推動

逕流分擔及在地滯洪政策，希冀就源處理，提升下游防

災韌性 [9-13]。因此擇定高雄市美濃區過路窩橋下游右岸約

3.96公頃土地推動示範在地滯洪（如圖 1），分析淹水改

善效益，同時促進在地農民共同參與，希冀未來於在地

產業與減少水患威脅能共依存。

圖 1   在地滯洪示範區位置圖
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推動地點背景資料彙整分析及評估

美濃溪流域近年受氣候變遷及都市土地高度發

展，致使淹水事件頻傳，以 107年 0822豪雨為例，美

濃溪於過路窩橋上游發生溢淹情形，造成美濃三洽水

至廣興一帶淹水災情。主要淹水原因為連續三小時強

降雨，瞬間強降雨超過區域排水路所能負荷範圍致使

美濃湖排水局部溢淹，竹子門排水水位亦高漲，都市

內水無法排出，造成局部道路地區及低窪地區積水，

經統計美濃區淹水面積達 17.2公頃、深度約 50 ~ 100

公分。雖然美濃溪治理工程已依 94年公告之治理計畫

辦理完成，但對於超過保護標準之颱風豪雨事件，仍

會有溢淹風險，然而受限河道兩岸土地利用，難以河

道拓寬等治理手段再增加河道通洪斷面。由前述淹水

事件、成因可知美濃溪流域上游段多為易淹水區域，

每當豪雨來臨時，不論參與在地滯洪與否，該區域具

有高機率與高風險的淹水問題。因此若能透過獎勵方

式讓原容易淹水之農地能兼顧原有的功能並附加滯洪

操作，將過往快速排水轉變為蓄積洪水加以利用，更

能賦予農地新價值與新思維。

統整農業政策規定可知其相關獎勵辦法取決於「種

植農作物種類」而定，而在地滯洪獎勵辦法建立在蓄

存「水體容量」與「水深高度」，無關農作物型態，因

此在政策上彼此獎勵辦法並不衝突，可與在地滯洪政

策雙軌並行。

美濃區農作物豐富，但並非所有農作物皆適合推廣

在地滯洪工作，因此須了解主力作物生長特性，逐一確

認其位置及權屬，並繪製成圖，其篩選評估步驟為：

(1) 農作物耐淹特性評估（見圖 2）；(2) 美濃溪流域上

游農田易淹水區域共有 346公頃，因此先以土地利用

型態進行盤點（見圖 3）；(3) 由現有土地利用圖配合農

作物資料篩選出耐淹作物位置（見圖 4）及 (4) 現場作

物勘查了解實際作物種植種類用以佐證（見圖 5），即

可選定優先推廣之實際區域。針對現階段美濃區農主

力作物特性進行評估耐淹程度，其中以野蓮、水稻兩

種作物耐淹程度最佳。

在地滯洪推動方法及優化

辦理座談會及資訊公開

參考經濟部水利署各河川分署在地諮詢小組設置

及作業注意事項 [14]，需釐清在地滯洪之相關利害關係

人，由各不同立場點論述各自關心與看法，以完整瞭解

在地滯洪議題於執行上遇到的實際課題。圖 6係在地滯

洪應探討利害關係人，提供說明輪廓。整體而言，利害

關係者可劃分為由上而下之政策決策或執行者，包含水

資料來源：高雄市美濃區農會推廣部
圖 2   高雄市美濃區主要作物耕作曆
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藉由座談會形式，邀請當地民眾、利害關係者一

同參與，以簡單明瞭的文字圖說方式，讓參與者瞭解

實際淹水成因及說明在地滯洪政策，蒐集專業者及民

眾對於在地滯洪政策推動、可改善的地方、防災補貼

機制以及可行性，瞭解在地滯洪推動執行時可能面臨

困難，並聚焦各利害關係人的共識。透過座談會建立

跨領域溝通平台，為後續推動政策奠定基礎並讓資訊

公開化（見圖 7）。

耐淹作物

汛期農地維護（休耕）作物

圖 5   現場作物盤點確認

圖 3   美濃溪上游流域推動在地滯洪農田範圍之土地利用圖

圖 4   美濃溪上游流域推動在地滯洪農田範圍之耐淹作物初篩

圖 6   在地滯洪議題中利害關係人

利署、第七河川分署及水利規劃分署，以及由下而上之

受政策影響者，例如耕種農民、政策實施區域民眾及民

間 NGO團體等兩大類型。
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研提整體改善方案

透過綜合水利單位、地方農政單位、中央農政單

位、在地 NGO團體多次與會，在地滯洪推動改善方案

如下：

  以貼近農民熟悉語言溝通在地滯洪政策

綜合水利單位、農政單位、NGO團體、地方農民

訪談會議，為能以貼近農民語言的宣傳方式來宣導，

提高農民認同感，以農民熟悉的語言說明參與在地滯

洪工作權益與義務並以「農地種水」為口號推動。

  推廣目標

避免造成農民損失降低農民意願，以「一期水稻 +

二期養地蓄水 + 三期高經濟作物」或「水耕作物 –野

蓮」種植模式為推廣目標，以期順利推動。

  滯水操作時間

滯水操作時間以汛期搭配農民休耕期間 5月 1日 ~ 

9月 30日為主，其餘時間為整備和演練工作，如遇大

雨則採自主性操作。

  推廣期間田埂免費健檢及施作

依作業要點規定在地滯洪之相關滯洪及排水措施

由實際耕作者辦理，並負擔相關費用，為求在地滯洪

政策順利推動，因此推廣期間田埂（土梗）免費健檢

及施作，提高農民參與意願。

後續「適用於美濃區」推行在地滯洪優化建議

  田埂施作優化

田埂施作非一次作業即可造出堪用的滯水高度，且

構築田埂需仰賴當地天氣條件方能施作，建議後續逐年

田埂健檢、施作，並評估覆上防草黑布的可行性。

  野蓮池溢流管、水稻田PVC管製作。

野蓮池蓄水以四吋或六吋 PVC管增加蓄水高度；

美濃區農地經重劃後皆以 PVC管來作為出水孔，因此

建議後續施作田埂時，若需額外建置出水孔，則統一以

PVC管建置之。

  路堤方案結合緩衝綠帶營造

為兼顧「治水」、「利水」、「親水」及「活水」之機

(a) 說明會 (b) 意願調查

(c) 獎勵金發放 (d) 即時監測系統展示

圖 7   說明會、意願調查、獎勵金發放、與即時監測系統展示 
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能，積極對水路空間多元化利用，提高在地文化與生活

價值，建議路堤方案結合緩衝綠帶營造，以提供休憩且

兼顧防洪治理所需水岸空間。

  期程規劃

建議後續在地滯洪推動工項時程可依據美濃農民

耕作圓環圖（見圖 8），配合農民耕作期程，符合農民

平日作息習慣。於一月至三月進行用地協商及簽訂契

約，四月進行田埂現勘功能健檢、修繕及施作，但四

月份在水稻生長階段，需與農民協商，施作田埂容易

導致小範圍農作物受損，須注意施作時的影響。五月

汛期開始，進行滯水操作演練，讓農民熟悉滯水操作

及拍照回傳機制。六月到九月，進入休耕轉作期間，

農民需要配合預報進行滯水操作，並於降雨事件後進

行田埂檢修及確認田菁存活率以發放備用田菁種子。

經過實際滯水操作後，蒐集農民操作意見，進行滾動

檢討。十月進入美濃區第三期作，颱風事件較少，適

合再進行滯水操作演練，以增加未來農民操作熟悉

度，並根據汛期農民操作情形，於十一月發放滯水獎

勵金。因應隔年度持續推動，於 12月進行總檢討，彙

整推動遭遇困難並滾動調整推動對策。

在地滯洪示範區監測及成效分析

透過自記式水位計量測颱洪期間之現地資料，時

間間距 10分鐘紀錄在地滯洪示範區之滯水歷程，且避

免颱洪期間淹水造成無法進入示範區域，故現況拍攝

採用 CCTV即時影像監控如圖 8所示，以掌握示範區

域淹水深度及範圍，作為滯洪成效驗證。其中 A點為

記錄美濃溪水位，B點為農田水稻區，C點為野蓮區，

D點則為竹林區。

111年 8月 6日盧碧颱風事件 48小時最大降雨為

311毫米，接近 2年重現期距降雨（367毫米）。滯洪歷

程（現場照片）如圖 9所示。農田區維持蓄滿狀態、

水蓮池水位些微上升、竹林區則水位無明顯變化（仍

維持蓄存部分水量）。依據現地情況可以得知農田區皆

已蓄滿水位，而野蓮池、竹林區亦發揮蓄水功能，整

體滯洪面積約為 39,661平方公尺，若以現場量測平均

積水深度 30公分而言，其可暫存 11,898立方公尺水

量。經由現地觀測蓄滿時間約為 24小時，因此削減流

量約為 0.14 cms，此次降雨事件集中降雨量有達到短延

時強降雨之大雨標準，搭配在地滯洪操作美濃溪主河

道尚能負荷，未有淹水災情傳出。

112年 7月 25日杜蘇芮颱風事件滯洪操作面積為

735,000平方公尺，以現場量測平均積水深度 20公分

計算，其可暫存 147,000立方公尺水量，削減流量約為

1.70 cms，美濃橋降低水位約為 0.11 m，顯示在地滯洪

能達逕流分擔削減洪峰流量之功效。

結論與未來在地滯洪推動建議

依照水稻與滯水高度影響文獻顯示滯水高度對於

水稻產量、品質皆有影響，為了解在地滯洪政策是否

圖 8   過路窩橋在地滯洪示範區壓力式水位計、CCTV安裝位置
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影響水稻品質及產量，故必要進行農作物損害試驗，

以了解田埂加高蓄水對於農作物損害程度，建議針對

經濟部水利署暨所屬機關辦理在地滯洪獎勵及補償作

業要點中滯水（田埂）高度 25公分、50公分及 75公

分，進行不同株高單一淹水、連續淹水及病菌擴散試

驗，根據判釋水稻品質及產量，建置相關量化的科學

數據提供日後水稻保險規劃參考依據。

美濃區在休耕期間（野蓮除外）推廣在地滯洪，雖

然不會造成農作物損失，但可能會影響田菁存活率，

導致後期驗收不通過情況發生，因此建議預備田菁種

子提供補發，來維持田菁存活率。

考量每年度颱洪事件無法預測是否侵襲台灣，為

讓在地滯洪之滯水操作常規化，依據美濃區農耕習

慣，建議每年 5月（汛期前）、9月（汛期後）擇期

進行滯水操作演練，避免日後颱風豪雨因操作不熟悉

導致無法發揮應有滯水功能。亦建議可辦理成果展示

會，除宣傳滯洪成效，亦表揚相關人員，藉此提升農

民長期參與意願及擴大民眾對此政策之認知與認同。
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探討二重疏洪道之通洪能力改善策略

疏洪道在城市防洪中具有分流洪水、減輕災害風險等重要功能。二重疏洪道位於臺灣北部，為大臺北

地區關鍵的防洪設施，它能分流淡水河的洪水，減輕洪災風險。近年來，二重疏洪道內部增設許多人造設

施供民眾使用，導致通洪量減少，並提高洪災風險。本文致力於為二重疏洪道研擬適當的改善策略，目標

是透過清理疏洪道入口堰的淤積、改變疏洪道上游的植被，以及加深並擴寬中游的主渠道，提升整體的通

洪能力，並減輕與洪水相關的損失。結果顯示，此策略能增加疏洪道的通洪量，並減緩流速，尤其在人造

設施集中的區域，達到減少洪水淹沒範圍的效果。

關鍵詞：二重疏洪道、洪水管理、防洪策略
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前言

緣起

疏洪道在洪水管理中扮演重要的角色，通常由一

條或多條人工開鑿的渠道組成，這些渠道能夠快速且

有效分散主河道部分的洪水，防止水流過多並積聚在

上游地區，進而減少洪水的衝擊，主要用於保護社

區、基礎設施和人民免受洪水威脅，對城市地區有重

要的作用。臺灣的疏洪工程有二重疏洪道、員山子分

洪道、曾文溪分洪道等，以上皆為臺灣在洪水管理方

面的關鍵水利設施。透過疏洪道分流洪水，可以有效

減少主河道的洪峰流量，防止水流超出河道容量，進

而減少洪水對下游地區的影響。

然而，若疏洪道的狀況欠佳，會對河川和周邊地區

造成莫大的影響，例如疏洪道底床淤積、堆積物阻塞、

結構損壞等，這些不良狀況將加劇洪水風險以及對社區

的威脅，因此定期維護、監測和修復是至關重要的工

作，並確保疏洪道能正常運作，且有效地發揮作用。

在防洪工程規劃中，以底床疏濬和降挖為常見的增加

斷面方法，不僅能增加流速和流量，並使洪水位降低，其

優點亦包含降低堤防壓力及河道自然化。然而渠道因水流

特性在凸岸和底床較高處易造成砂石淤積，必須定期進行

疏濬或降挖工程，方能維持水體流動或可航性  [1]；近年臺

灣有多項將防洪結合生態的水利工程，藉由疏濬營造自

然感潮濕地，具備增加河川通洪能力和創造濕地棲地多

樣性的效益，並將工程衝擊力轉換為復育能力 [2]。

二重疏洪道

二重疏洪道為一條位於臺灣北部的排洪道，自大

漢溪、新店溪合流處為疏洪道入口，止於淡水河關渡一

帶，其主要功能為分流淡水河洪水，減少淡水河在洪水

來臨時所面臨的壓力，為臺灣北部重要的防洪工程。二

重疏洪道近年在內部增設許多人工設施，其中占地最大

的是「新北大都會公園」，包含遊樂設施、步道、籃球

場、停車場等，多集中於上游，平時作為民眾休憩、運

動場所，在颱風或強降雨事件發生時，會將疏洪道封鎖

並限制人員進出，啟動二重疏洪道的分洪功能，但依二* 通訊作者，612480037@o365.tku.edu.tw
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重疏洪道通洪能力重新檢討總報告 [3] 指出，入口堰標

高自 EL.3 m淤積至 EL.4 m，洪水不易進入疏洪道進行

分洪，導致分洪量下降，而面臨 200年重現期的洪水事

件時，通洪量只有 6,500 cms，遠不及原始設計通洪量

9,200 cms，兩者比較後約減少 30%，導致某些區域出水

高不足及多處溢堤，對大臺北地區的防洪效果有相當大

的影響，將造成多處淹水與災損。

根據敏感性分析的結果，有五種情境會引發淡水

河洪水難以宣洩：(1) 二重疏洪道河床淤積 (2)淡水河

河床淤積 (3) 二重疏洪道或淡水河河床粗糙度增加 (4) 

重現期 200年洪水量增加 (5) 河口水面水位升高 [4]，

欲解決上述問題可以利用疏濬和降低河床粗糙度等方

式，降低粗糙度的方法包括改變植被類型、覆蓋率、

密度、高度，並減少人造設施等因素。Shih and Chen

的研究指出二重疏洪道在完全清除植被的情況下，通

洪量約可以增加 571 m³/s，且移除上游和中游的樹木會

產生最顯著的效果 [5]。

本文依二重疏洪道目前面臨的問題設計改善計

畫，並保留部分民眾活動空間，旨在建立一套兼顧防

洪、減災、遊憩、提高疏洪道效能的方案，作為二重

疏洪道或其他河川、渠道改善工程之參考案例。

研究方法

斷面資料

本研究使用之二重疏洪道斷面採淡水河（含大漢

溪、疏洪道、三峽河、橫溪）大斷面測量計畫測量

成果報告書 [6]，測量斷面位置圖見圖 1。二重疏洪道

測量斷面自上游至下游依序為 F012、F011、F010、

F009A、F009、F008A、F008、F007、F006、F005A、

F005、F004、F003、F002、F001，共 15個斷面，F011

為入口堰，F001為出口閘門，斷面編號含 A者表示橋

梁，F009A為重新橋，F008A為中山橋，F005A為中

山高速公路橋，共 3個橋樑斷面。

模式設置與驗證

本研究使用美國陸軍工程兵團所研發之 HEC-RAS

水理分析軟體，此軟體在國內經常用於分析河川、濕

地的流況，包含水深、流速、洪氾區等，為確認本研

究所建立之二重疏洪道模型具備高可信度，以二重疏

洪道現地調查及數值水理模型建置工作 [7] 使用的資料

做為標準，如斷面位置、曼寧粗糙係數、邊界水位、

重現期 200年的流量等，皆匯入 HEC-RAS後將所得結

果水位與上述報告書進行比較，各斷面水位比較結果

見表 1，兩者誤差 1.20%以下，準確率達 98.8%以上。

表 1   各斷面水位誤差表

斷面
編號

水規所模型
水位 (m)

本研究建置模型
水位 (m)

水位誤差
百分比

F012 9.64 9.62 0.21%
F011 9.55 9.54 0.10%
F010 9.5 9.5 0.00%

F009A 9.14 9.21 0.77%
F009 8.83 8.89 0.68%

F008A 8.45 8.5 0.59%
F008 8.23 8.21 0.24%
F007 7.77 7.79 0.26%
F006 7.63 7.56 0.92%

F005A 7.68 7.62 0.78%
F005 7.6 7.53 0.92%
F004 7.48 7.39 1.20%
F003 7.4 7.34 0.81%
F002 7.37 7.31 0.81%
F001 7.2 7.2 0.00%

改善計畫

計畫簡述

本研究將二重疏洪道分為入口堰泥灘地、上

游、中游三段分別進行改善計畫，入口堰泥灘地包

含 F012、F011；上游段為入口堰至中山橋間，即斷面

圖 1   二重疏洪道斷面圖
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F010至 F008A；中游段為中山橋至永安大橋間，即斷

面 F008至 F005；下游為永安大橋至出口閘門間，即斷

面 F004至 F001，但因下游區域為四斑細蟌的棲息地，

四斑細蟌被世界保育聯盟列為瀕危物種 [8]，故下游段不

進行任何改善計畫。

入口堰清淤

二重疏洪道通洪能力重新檢討總報告 [3]、臺北防洪

計畫（大漢溪、新店溪及二重疏洪道河段）清疏以維

生態策略研擬 [8] 及多項政府報告皆指出二重疏洪道入

口堰因淤積使標高提升，進而影響分洪量，本研究將

F012、F011之泥灘地清淤至原始標高 EL.3 m。

上游降低曼寧粗糙係數

二重疏洪道上游的新北大都會公園為最多人為建設

之區域，河床表面粗糙度越大會導致洪水流速減緩、水

位升高、洪氾區擴大，並造成損失及增加洪災風險，本

研究考慮公園內遊樂設施多設置於疏洪道兩側，民眾活

動較頻繁，並參考臺北防洪計畫（大漢溪、新店溪及二

重疏洪道河段）清疏以維生態策略研擬 [8]中的開挖深槽

方案範圍，左右岸堤前 80 m之間區域（圖 2中藍色區

塊）做為本研究降低曼寧粗糙係數之區域，不僅保留兩

側遊憩場所，亦能兼顧防洪效果。

將上述區域中的人為設施（如：步道、移動式廁

所、遊樂設施等）移除後種植矮短植物，可有效降低河

床表面粗糙度，目前曼寧粗糙係數約為 0.027；平均植

草高度 4 ~ 5cm 其對應之曼寧係數約為 0.017 ~ 0.019，

平均植草高度 10 ~ 12 cm其對應之曼寧係數約為 0.024 

~ 0.028 [9]，臺灣常見矮短植物之高度及曼寧粗糙係數見

表 2，曼寧 n值依不同植被高度參考上述報告進行線性

插值法（Linear Interpolation）所得之，咸豐草為二重

疏洪道常見的植物 [10]，故本研究以咸豐草做為改善區

域的植被，曼寧粗糙係數約為 0.0202。

表 2   臺灣常見地被植物及曼寧 n值

植物名稱 高度（cm） 曼寧 n值
臺灣天胡荽（遍地錦） 3 ~ 5 0.0174

馬蹄金 5 0.0186
黃花酢漿草 1 ~ 7（平均 4） 0.0174
咸豐草 4 ~ 8.5（平均 6.25） 0.0202
蠅翼草 4 ~ 10（平均 7） 0.0211
四瓣馬齒莧 5 ~ 10（平均 7.5） 0.0217
假吐金菊 10 0.0248
伏生大戟 10 0.0248
雷公根 10 ~ 12 0.0260

河床降挖

二重疏洪道中游段橫斷面包含 F008、F007、F006、

F005A、F005，共五個斷面，其中斷面 F005A為橋梁，考

慮此斷面有橋墩設置，開挖河床將影響橋樑安全性，故斷

面 F005A不進行降挖設計，其餘斷面依照既有渠道進行

拓寬，或將數個小渠道合併為一條較大之渠道，亦將深

度設定為原有渠道之最低高程，做為二重疏洪道中游改善

計畫。斷面 F008自測量定位點 176.31公尺至 222.72公尺

及 321.03公尺至 332.07公尺處分別為寬度 46.41公尺和

11.04公尺之渠道，最低高程為 EL.–0.33公尺，本降挖計

畫將此斷面之兩條渠道合併，即始於距離 176.31公尺，

止於 332.07公尺，計算後寬度為 155.76公尺，亦將此範

圍內高程統一降挖至 EL.–0.33公尺，形成一條寬且深的

渠道，可有效增加通水斷面積，降挖示意圖見圖 3。其餘

F007、F006、F005斷面以 F008斷面作為基準，向下游的

方向規劃一條寬度 155.76公尺，最低高程依各斷面既有

深度，為 EL.–0.96至 EL.–0.33之渠道，此渠道之曼寧

n值依原有主河道為設計，本中游改善計畫有效增加中

游段之通水斷面積，進而使水位降低，增加通洪量。各

斷面降挖起始點、終止點、寬度、深度見表 3。

圖 2   二重疏洪道上游改善範圍
圖片來源：經濟部水利署第十河川局，2018，臺北防洪計畫（大漢

溪、新店溪及二重疏洪道河段）清疏以維生態策略研擬。
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表 3   中游斷面降挖距離深度表

斷面
編號

降挖起始點 
(m)

降挖終止點
 (m)

寬度
 (m)

深度
(EL.m)

F008 176.31 332.07 155.76 −0.33
F007 185.21 335.62 155.76 −0.38
F006 102.8 258.56 155.76 −0.96
F005 191.25 388.03 155.76 −0.82

結果與討論

水位

透過上述入口堰、上游、中游改善計畫，並利用

HEC-RAS模式進行模擬，二重疏洪道改善計畫前後水

位變化結果如表 4所示，水位於上游段下降最多（F010

至 F008A），入口堰次之（F012至 F011），中游段最少

（F008至 F005）。其原因可能為上游改善後之曼寧粗糙

係數（0.0202）較原始 (（0.027）差距大且範圍廣，而

入口堰因位於大漢溪及新店溪合流處，又因洪水在此地

區被分為疏洪道及淡水河兩方向，入口堰清淤後的水位

降低程度雖比二重疏洪道上游少，但與未清淤前相比已

有顯著的效果，另外二重疏洪道通洪能力重新檢討總報

告 [3] 也指出，依據敏感度分析，河道減糙及河床降挖

可提高通洪量的效益均為上游 >中游 >下游，本研究因

考慮生態，未對下游做任何改善計畫，故下游水位維持

不變，而中游水位下降程度亦受影響。而透過圖 4可更

明顯看出水位差異，柱狀圖中的藍色與紅色分別代表各

斷面在 200年重現期情境下的原始水位和改善計畫後水

位，在入口堰、上游有較明顯的差異，而中游以後兩者

差異逐漸減少至下游無變化，折線圖則表示各斷面水位

變化的數值，負值為水位降低程度，例如 F009A斷面

改善後水位比原始降低 0.61 m。

表 4   改善計畫前後水位表

斷面
編號

原始水位
（m）

改善後水位
（m）

水位變化
（m）

F012 9.62 9.16   −0.46
F011 9.54 9.13   −0.41
F010 9.50 9.00 −0.5

F009A 9.21 8.60   −0.61
F009 8.89 8.31   −0.58

F008A 8.50 8.01   −0.49
F008 8.21 7.88   −0.33
F007 7.79 7.63   −0.16
F006 7.56 7.53   −0.03

*F005A 7.62 7.59   −0.03
F005 7.53 7.51   −0.02
*F004 7.39 7.39 0
*F003 7.34 7.34 0
*F002 7.31 7.31 0
*F001 7.20 7.20 0

  *表示未實施任何改善計畫

圖 3   F008斷面降挖示意圖 

圖 4   改善計畫前後水位比較圖

流速與洪氾區域

在洪水災害的風險評估中，藉由分析流速和洪氾

區域可以幫助劃定洪水影響的範圍，並預測可能的損

害情況，以及規劃緊急應對措施。藉由改善計畫，對

入口堰、上游、中游有不同影響，以下將逐一說明。

入口堰：將泥灘地高程降低後，能使洪水更容易進

入疏洪道進行疏洪作業，而改善前後的洪氾面積比較

如表 5所示，F011斷面增加 394.31 m2，表示未改善前

因高程較高，使洪水容易被擋在疏洪道外，不利於進

行疏洪作業，而改善後將改善此問題；而入口堰改善

前後的流速見表 6，兩斷面的流速都顯示減緩，其原因

是降低高程會使水流的能量減少，阻礙水流運動，導

致流速減緩，但在流速慢與洪氾面積擴大的配合下，

有助於分散洪水的壓力，並減少河道侵蝕。
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表 5   入口堰改善計畫前後洪氾面積比較表

斷面
原始洪氾面積
（m²）

改善後洪氾面積
（m²）

洪氾面積比較
（m²）

F012 4100.01 4157.5   + 57.49
F011 3415.73   3810.04 + 394.31

表 6   入口堰改善計畫前後流速比較表

斷面
原始流速
（m/s）

改善後流速
（m/s）

流速比較
（m/s）

F012 1.6 1.57 −0.03
F011 1.9 1.71 −0.19

上游：大範圍降低粗糙度後，上游改善前後的流速

變化結果見表 7，各斷面流速都有提升的情況，流速上

升表示洪水雖能較快速通過此區域，加速疏洪速度，

但對於河床的沖刷力較大，而由表 8洪氾面積比較表

中可以得知洪氾面積有縮減的現象，表示改善計畫後

洪水與河床直接接觸的範圍比原始少，縮減量約為 9%  

~ 14%，洪水多集中於疏洪道中間，降低對左右岸的影

響，而上游的左右岸為新北大都會公園最多設施處，

二重疏洪道改善後能使公園被淹沒的面積減少，並降

低設施的損失。

表 7   上游改善計畫前後流速比較表

斷面
原始流速
（m/s）

改善後流速
（m/s）

流速比較
（m/s）

F010 1.98   2.34 + 0.36
F009A 2.73 3.5 + 0.77
F009 2.72   3.38 + 0.66

F008A 2.26   2.75 + 0.49

表 8   上游改善計畫前後洪氾面積比較表

斷面
原始洪氾面積
（m²）

改善後洪氾面積
（m²）

洪氾面積比較
（m²）

F010 3290.37   2986.38 −303.99
F009A 2383.15   2054.27 −328.88
F009 2390.38   2123.24 −267.14

F008A 2873.46 2565.6 −307.86

中游：進行河床降挖創建渠道後，拓寬了水流的通

道，由表 9的改善前後流速表中可見流速在各斷面都

有減緩的現象，這有助於緩和上游流速加快的衝擊；

而由表 10改善前後洪氾面積的結果則發現，中游段因

洪水容易積聚在開挖的渠道內，在此區停留的時間較

長，使洪氾面積增加，然而中游較少人造設施，多為

停車場、棒球場、高爾夫球練習場的平坦地帶，所以

造成的損失較少，洪水事件後的修復工作也較容易。

表 9   中游改善計畫前後流速比較表

斷面
原始流速
（m/s）

改善後流速
（m/s）

流速比較
（m/s）

F008 3.98 3.15 −0.83
F007 3.59 3.02 −0.57
F006 3.14 2.64           −0.5
F005 2.27 2 −0.27

表 10   中游改善計畫前後洪氾面積比較表

斷面
原始洪氾面積
（m²）

改善後洪氾面積
（m²）

洪氾面積比較
（m²）

F008 2525.77 2707.48   + 181.71
F007         2562 2773.42   + 211.42
F006 2887.34 3208.54 + 321.2
F005 3955.11 4234.46   + 279.35

結論與建議

透過對二重疏洪道設計改善計畫的研究結果，可

以觀察到針對不同區段面臨的限制或問題，提供適當

的解決方案，能夠帶來有效增加通洪量和減少洪災損

失的效益。首先，在入口堰降低高程方面，其優點在

於能夠更有效處理大量的洪水進入疏洪道，並藉由擴

大洪氾面積，進而分散洪水壓力，同時降低土壤和河

道的侵蝕。再者，上游降低曼寧粗糙係數方面，雖然

此舉使上游流速略有提升，但同時也縮減了洪氾面

積，且此段為水位降低較顯著的區域，這項調整對於

改善附近地區的防洪效果有所幫助，並減少新北大都

會公園內公共設施和基礎建設的損失。此外，中游降

挖河床方面，雖然水位降低的幅度相對入口堰和上游

較小，但有效增加洪水通過的斷面積，意味著在此區

可以容納更多洪水，對增加二重疏洪道的通洪量有所

裨益。

透過以上針對二重疏洪道設計的改善策略，將有

效解決其通洪量下降之問題，進一步提升大臺北地區

在面臨洪災時的應變能力，降低未來可能出現的災害

風險；本改善計畫不僅彰顯二重疏洪道所扮演的關鍵

作用，更突顯其在洪水管理中的重要性。

最後，根據前述的分析，建議未來的研究應進一

步探討下游改善方案，並綜合考慮生態和防洪需求，

提升二重疏洪道洪水管理的全面性和可持續性。在永

續發展方面，建議在施作工程之前進行生態調查，並

考慮生物棲地、環境、多樣性等因素後，對改善計畫

範圍、內容做適當的調整；而在工程期間，應盡量減
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少能源消耗，包括使用節能型機具、臨時管理站的電

力使用太陽能或其他再生能源等方式；完工後應保持

監測和定期維護，例如確保入口堰的高程維持在一定

的範圍內、上游的植被和中游渠道保持完整，避免日

後需要投入更大量的資源和能源進行修復，同時確保

二重疏洪道維持一定標準的疏洪量，不僅增加二重疏

洪道經過改善計畫後的疏洪能力，也提升整體的永續

性。未來應以減少洪水損失為目標，持續進行更詳細

的水文和水理分析，並考慮氣候變遷後的結果，與政

府機構配合洪水預警系統及策略，如此可以提高二重

疏洪道的效能，使其能更有效地應對大規模洪水事

件，降低洪水衝擊，並維護大臺北地區的防洪安全，

提升城市韌性。 
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永續流域綜合管理
共創 社會經濟路徑以邁向科學

造福社稷

社會經濟路徑以邁向社會經濟路徑以邁向–
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共創科學–社會經濟路徑以邁向永續流域綜合管理造福社稷

本文藉由濁水溪做為研究流域，針對該流域之社會、經濟、自然等環境做綜合研究並提出整合管理

之建議。研究內容主題包含應用機器學習對地下水位做短、中、長期之預測、灌溉方式對於地下水水位

以及溫室氣體排放之影響、水質對新興藥品汙染物生態毒性影響、濁水溪流域河川水之停留時間推估、

地表水 –土 –地下水營養鹽之傳輸模擬、以系統動態評估水資源回復力以及湖山水庫對於水源供應、地
層下陷、水質改善探討水資源保育之社會與經濟效益。藉由此綜合性探討，可以發現水資源管理除了水

庫操作或是地下水抽水管理外，也需要結合水質、營養鹽、社會經濟等多面向共同研討。本文提供了各

面向之研究成果，讓讀者可以更了解流域管理，並提供相關研究流程供管理者參考。
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前言

近年來極端氣候事件的頻繁發生已經成為全球共

同面臨的嚴重問題之一，不僅對水資源的永續性造成影

響，也持續增加社會經濟成本。其中濁水溪流域地下水

區被視為地下水蘊藏較豐富的區域之一，為台灣中部工

業與農業區的重要補給水源，於社會活動中也多仰賴此

資源，因此穩定的水資源供應對於農業與整體經濟的永

續發展極為重要。本綜合研究深入探討濁水溪流域的水

文循環、地下水與地表水的相互作用，除探討水文面向

外，農業永續發展與社會經濟的影響、水質汙染等環境

問題也是一大關注重點。透過結合機器學習、數值模

式、系統動力學等多種方法，達成探索預防、緩解、減

輕水資源問題的潛在途徑目標，此將有助於提升此地區

之韌性，同時實現永續發展目標。

地下水為水文循環中重要的部分，與地表水文密

切相關，其中降雨補注與河川 –地下水之相互作用為水

文循環中重要的過程，本研究應用地表及地下水資料結

合不同的機器學習方法以預測地下水短、中、長期之水

位，以及為瞭解地下水與地表水相互作用對流域時間、

空間的影響，使用地表地下水模型 SWAT-MODFLOW

考慮地表 –地下相互作用並分析降雨入滲量，期能藉由

預測及分析提升地下水資源管理。除使用機器學習與數

值模型方法欲強化水資源管理外，透過了解河水在集水

區內的移動軌跡，也可應用於水源與水質維護作業，同* 通訊作者，changfj@ntu.edu.tw
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位素分析技術與相關水文模式的發展有助於估計河水年

齡（transit time）與流動地下水年齡（residence time），

進而分析集水區河水之移動特性，而研究中則以近年發

展之儲庫年紀選擇法（Storage Selection functions, SAS）

Botter et al. [1] 和 Rinaldo et al. [2] 探討濁水溪玉峰橋與內

茅埔集水區河水年齡變化，為區域水資源管理基礎。

 濁水溪流域水質汙染方面，本研究探討藥品和個

人護理產品（pharmaceuticals and personal care products, 

PPCPs）生態毒性的影響。PPCPs是新興汙染物的一

種，在世界各地與不同的環境介質中常被偵測到 [3,4]，

其中對羥基苯甲酸酯（parabens）為常用的防腐劑成

分，在台灣近期相關研究顯示於不同水質環境及水中

生物體中皆有檢測出 [5]，不僅會損害水質，還可能進入

食物鏈，影響人類和環境生物的健康 [6]。因此本研究以

濁水溪為研究區域，於不同水質條件下針對環境中最

常見的 parabens種類 methylparaben（MeP），對秀麗隱

桿線蟲 Caenorhabditis elegans（C. elegans）的繁殖毒性

進行探討，理解其對生態系統及人類健康的潛在影響。

農業永續發展方面，濁水溪流域為臺灣重要農產品

之主要產區之一，農業屬氣候敏感產業 [7]，然其秋冬季

節少雨的特性，造成地表水的供應有明顯季節性。隨著

農工業發展，水資源的需求持續增加，然而伴隨人類活

動所造成的水質汙染卻導致乾淨之水資源日益減少，使

缺水及乾旱成為亟待解決的難題，研究中則透過乾旱指

標與系統動態方法分析氣候變遷對於農業永續發展的影

響。除須持續關注乾旱與缺水問題外，本研究針對水稻

種植進行更進一步的探討，對於水稻種植而言，有效管

理資源於產量、品質以及環境永續發展具有重要影響。

在不斷變化的氣候和環境背景下，良好的灌溉策略已成

為實現農業生產可持續性的關鍵要素之一，故本研究欲

分析不同灌溉策略對地下水位和溫室氣體排放之影響。

除農業為高用水類別外，隨經濟日益發展之下，民生與

工業用水需求也逐漸提升，增加區域內供水吃緊情形，

為加強區域供水之穩定性，而建置湖山水庫，最終於民

國 105年起供應彰化與雲林地區之用水，為達成資源有

效運用，各項公共投入皆應本於嚴謹之成本效益分析，

研究中分析之目的即在於藉由估計湖山水庫完工後，對

於該地區農業生產與農地價格之影響，評估湖山水庫為

農業部門所帶來之經濟效益。

整體綜合研究中不僅關注水資源管理，更希望將科

學、技術與經濟發展緊密結合，以應對氣候變遷與極端

氣候事件帶來的多重挑戰，為地區的永續性及社會發展

做出實質貢獻；而以下文章中分別根據水文循環、地下

水、地表水、農業與經濟社會等多種面向進行探討。

創建新穎機器學習水文預測模式以促進
地下水補注與水資源管理效益

本章節擬以歷年的地下水、流量、雨量等資料做

短、中、長時間趨勢的分析，使用類神經網路為主的

機器學習預測地下水，包含了使用混合模式預測短期

水位（日尺度）、最新穎的 Transformer模式預測中期

水位（旬尺度）以及結合物理模式預測長期地下水位

（月尺度），以下將分三節進行討論。

短期地下水預測

卷積神經網路（Convolution Neural Network, CNN）

是一種屬於深度學習的神經網路，過去被廣泛地應用在

處理復雜的資料，例如圖片、演講或時間序列問題 [8,9]。

卷積神經網路中最基礎的概念就是卷積（Convolution），

CNN藉由卷積過程擷取複雜資料中的特徵（feature），

經由後續的邏輯處理層，便可以進行辨識及預測。CNN

的主要架構如圖 1。

圖 1   CNN架構圖（來源：Shreyak [10]）



74

共創科學–社會經濟路徑以邁向永續流域綜合管理造福社稷

Vol. 51, No. 1   February 2024  土木水利  第五十一卷  第一期

本研究建置之 CNN-BP模式（架構如表 1），將輸

入資料的時間維度特徵由 CNN模式提取，再由 BPNN

模式進行地下水位的預測。本研究亦另建置一傳統

BPNN神經網路模式，用同樣的資料輸入進行預測。本

研究欲觀察深度學習的 CNN-BP模式是否能在預測地

下水位的時間序列資料上比傳統的類神經網路有更好

的預測表現。

不論從整體的預測表現，或是從各測站的預測表

現比較，CNN-BP模式都是有效的區域地下水位預測

模式，結果如表 2所示，不但在所有階段都有較高的

R2值（越高表示模式越擬合真實值）和較低的 RMSE

值（越低表示誤差越小），也能有效的減少預測時產

生的時間延遲現象。儘管有些測站預測效果較差（R2 

< 0.90），整體 R2達到 0.93以上，RMSE小於 2.64公

尺，說明 CNN-BP模式是相當有效的區域地下水位預

測模式。

站較為嚴重，而地下水位高估部分則是舊庄 (1)、海園 

(1) 測站較為顯著。圖中除了上述提到的幾個區域外，

大部分的誤差都在正負 15公分之內，說明本研究之

CNN-BP模式在預測區域地下水位上有相當的可信度。

中期地下水預測

目前機器學習隨著硬體的提升以及 GPU的普及有

了更迅速的發展，其中以深度學習在近期的研究更如

雨後春筍般出現。而深度學習中，Transformer Neural 

Network（TNN）的表現更為亮眼。TNN 擁有較高的彈

性，因此包含了以往卷積神經網絡（CNN）以及長短

期記憶神經網路（LSTM，Long short-term memory）的

優點。

TNN 屬 於 一 種 Sequence to Sequence（Seq2Seq）

的神經網路，因此輸入與輸出的長度不需要一樣，由

神經網路自行決定，相關的應用如語音辨識或是翻譯

圖 2   CNN-BP模式預測誤差分布圖

表 1   短期預測模式參數

模式
模式參數

Epochs Hidden Layer Kernel/Neuron Learning rate Batch size Kernel size Optimizer

CNN-BP 200 2* CNN Layer
1* FC Layer

25/25
15/15

50
0.001 8 2 Adam

BPNN 200 5* FC Layer
50/50/
70/50/

50
0.001 8 - Adam

表 2   地下水位預測平均 R2表現

預測
時距

R2 RMSE (m)
訓練 測試 訓練 測試

CNN-BP
T+1 0.98 0.98 0.183 0.156
T+2 0.96 0.96 0.259 0.215
T+3 0.94 0.94 0.319 0.264

BPNN
T+1 0.97 0.93 0.257 0.353
T+2 0.95 0.93 0.331 0.402
T+3 0.91 0.87 0.353 0.426

進步百分比

T+1 1.0% 5.4% 28.8% 55.8%
T+2 1.1% 3.2% 21.8% 46.5%
T+3 3.3% 8.0%   9.6% 38.0%

圖 2為測試資料真實地下水位與 CNN-BP模式

預測地下水位的區域平均誤差圖。圖中藍色部分表示

CNN-BP模式低估了地下水位，紅色表示模式高估地下

水位。由圖可以看出，整體而言濁水溪沖積扇東部和

北部的預測地下水位大多有低估的情形，而濁水溪沖

積扇西部和南部的預測地下水位大多有高估的情形。

地下水位低估的部分以古坑 (1)、烏塗 (1)、田中 (1) 測
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等。2017年由 Google Brain的 Vaswani等人 [11] 發表了

Attention is All you Need，提出了 self-attention 為基底的

TNN，讓機器學習又更進一步。其中最主要的單元即為

Self-Attention。Self-Attention會考慮所有的輸入向量，

再放入全連結層，因此可以考慮所有的周圍資訊。

Self-Attention其應用可以在影像上，將影像看為

vector set，每一個像素可看為 RGB之三維向量 [12]。

Self-Attention與 CNN的差異以及關聯性可以觀察，

Self-Attention看的是每一個像素與其他像素的關聯性，

而 CNN是僅考慮每一個 receptive field內的資訊，因

此 CNN可以看成是簡化版或是特例的 Self-Attention。

也可以說 Self-Attention是 CNN的複雜版本，相較之下 

Self-Attention較彈性，但也因此需要較多的資料才不會

過度擬合。

在濁水溪下游扇尾區，我們關注八個距離工業區

較近、人口較多的地下水位。我們在測試階段評估

了 TNN的性能，結果呈現在表 3中。我們觀察到所

有 TNN預測未來 10日的 R2值均超過 0.75，這表明

預測數據與觀測數據之間存在著強烈的相關性。MAE

（Mean Absolute Error）值皆低於 1公尺，顯示了預

測的準確性。與 CNN和 LSTM模型相比，TNN展現

出卓越的預測性能。宜梧站在三個模型中表現最佳，

測試階段的 R2 值 TNN 為 0.93，CNN 模型為 0.93，

LSTM模型為 0.89。我們對宜梧站的時間序列預測進

一步觀察，如圖 3(a) 所示。總體來說，三個模型都能

夠捕捉到地下水位的趨勢。但表 3(b) 中呈現的MAE值

進一步支持 TNN的高準確性，因為它相較於 CNN和

LSTM模型具有更低的誤差。

在這三個模型中，TNN在海園站預測較不理想，

R2值為 0.73。然而，就 R2值而言，它仍優於 CNN但

略低於 LSTM模型。進一步觀測該站的時間序列預測

圖（圖 3(b)），我們觀察到雖然三個模型都能捕捉到趨

勢，但 CNN和 LSTM模型明顯低估了地下水位。相比

之下，TNN在預測趨勢和峰值方面表現相對良好。

比較 CNN和 LSTM模型，我們發現 CNN優於

LSTM。CNN和 LSTM在線西站預測最差，R2 值分

別為 0.74和 0.44，而 TNN在該站的表現相對良好，

R2為 0.82。總體而言，由時間序列圖顯示，CNN和

LSTM在捕捉趨勢表現較差，而 TNN不僅在趨勢預測

上表現出色，而且在預測峰值方面也表現優異。

表 3   地下水測站 R2、MAE表現圖

(a) 預測未來 10日 R2 之各測站表現

Transformer CNN LSTM
測站 Train Test Train Test Train Test
宜梧 0.89 0.93 0.95 0.87 0.97 0.92
文昌 0.80 0.80 0.81 0.77 0.78 0.74
明德 0.92 0.75 0.95 0.75 0.93 0.72
洛津 0.89 0.80 0.93 0.79 0.88 0.66
海園 0.92 0.73 0.94 0.71 0.93 0.76
箔子 0.95 0.88 0.96 0.87 0.95 0.84
線西 0.76 0.82 0.76 0.74 0.63 0.44
豐榮 0.95 0.92 0.96 0.92 0.95 0.88

(b) 預測未來 10日MAE 之各測站表現

測站 Train Test Train Test Train Test
宜梧 1.03 0.94 0.96 1.34 0.74 1.29
文昌 0.16 0.18 0.18 0.20 0.21 0.32
明德 0.32 0.90 0.30 0.90 0.42 0.96
洛津 0.18 0.17 0.14 0.23 0.20 0.37
海園 0.44 0.41 0.43 0.37 0.41 0.71
箔子 0.27 0.28 0.27 0.30 0.29 0.52
線西 0.15 0.15 0.17 0.36 0.22 0.35
豐榮 0.37 0.28 0.26 0.48 0.32 0.82

(a) 宜梧測站模式預測時間序列圖（T + 1）

(b) 海園測站模式預測時間序列圖（T + 1）

圖 3   模式預測時間序列圖（T + 1）
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在測試階段預測 T + 1之地下水位，整體而言 TNN

比 CNN和 LSTM表現更加穩定，尤其在預測峰值方

面效果顯著。雷達圖（圖 4）顯示，在大多數站點上，

TNN優於 CNN和 LSTM模型。相較於 CNN模型，

TNN在 R2方面平均改善率為 3.75%，MAE方面則為

21.15%；相較於 LSTM模型，TNN在 R2方面改善率

為 12.16%，MAE方面則為 38.80%。表 3(a) 和 (b) 顯示

每個站點在 T + 1時刻的 R2和MAE表現之詳細數據。

長期地下水預測

圖 5為 ConvAE-LSTM的結構圖，其中有壓縮還

原影像之 Autoencoder以及 LSTM兩個部分。以下分

成：encoder、decoder及 LSTM三個階段簡單介紹，詳

細說明請參閱 [13] 。

圖 4   地下水測站 R2表現雷達圖（TNN、CNN、LSTM）

圖 5   ConvAE-LSTM方法架構
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(1) Encoder階段
歷史的觀測資料以及由 HBV（Hydrologiska Byråns 

Vattenbalansavdelning）模式 產生的模擬資料將會用 IDW

（Inverse Distance Weight）內插成區域影像圖，隨後輸

入到後續的 CNN以及 max pooling, 萃取特徵。Flatten 

layer會將高維度的輸出資料整合成 1維，隨後的 dense 

layer將此階段輸出資料壓縮成只有 10 × 1的大小。

(2) Decoder階段
在 encoder被壓縮的影像在此階段會被還原成一張

圖的大小（圖 6(a)）。經過卷積層會將特徵進行還原，

並通過 upsampling layer將壓縮後的維度還原成圖片原

有大小的維度（圖 6(b)）。值得一提的是 decoder階段

在訓練的時候才會進行，而本研究的重點是只截取壓

縮後的 code進行後續地下水位時間序列預測。

(3) LSTM階段
此階段為模式的預測階段。輸入項分別為：(1) 影

像壓縮後的特徵值（image code value）、(2)觀測井點

資料。兩種資料分別輸入到各自的 LSTM做訓練。圖

5中 T-1（前一個月）及 T（當天）為觀測資料，T + 1′

（未來一個月）至 T + 3′（未來三個月）為 HBV模擬

資料。首先在 LSTM層中將會學習資料潛在的時間連續

特徵，隨後在 Concatenate layer會將兩個單獨的 LSTM

萃取後的資訊進行結合。最後，整合後的資訊將會在

Dense 輸出層進行未來 3個月的地下水水位的預測。

ConvAE-LSTM模式相較一般神經網路有許多優

勢，首先，在 ConvAE中由於 Autoencoder獨特的結

構以及特性，它可以萃取二維空間影像之特徵，降低

輸入的維度。隨後的 LSTM可以學習資料之間時間維

度上的關係，讓模式提升對於未來地下水位的預測精

度。另外，兩者的結合讓深度學習模式有效避免了過

度擬合的問題，因模式在 ConvAE階段已有效的去除

雜訊，故可以讓後續的 LSTM階段進行更精準的預

測。透過將壓縮後的影像資訊與觀測點位真實資料一

併作為輸入資料，在 LSTM階段可以結合兩種不同的

資訊，藉此提升模式的預測精度。

表 4為 ConvAE-LSTM與 LSTM模式於訓練及測

試階段之預測表現。整體上來看，ConvAE-LSTM的表

現比 LSTM更加理想，因為其預測的 RMSE遠遠小於

LSTM，從 T + 1至 T + 3皆是如此。此外，比較訓練以

及預測的結果發現，ConvAE-LSTM在兩階段的表現比

較一致，換句話說這代表誤差不會相差太大。反之，

LSTM在訓練階段的誤差卻遠小於測試階段。這個表現

明了相比於 LSTM，ConvAE-LSTM對於具有高不確定

性之時間序列資料有著較強的通用性。

表 4 ConvAE-LSTM與 LSTM模式於訓練及測試階段之
預測表現（RMSE）

階段 時距 ConvAE-LSTM (m) LSTM (m)

訓練

T + 1 0.60 2.56
T + 2 1.04 3.43
T + 3 1.39 3.44

測試

T+1 1.00 4.61
T+2 1.49 8.15
T+3 1.84 7.64

圖 7為 ConvAE-LSTM於濁水溪流域地下水位預

測在不同季節之 RMSE表現，此結果為區域預測結果

圖，分別表示了在 2018年冬天以及 2018年夏天的預測

誤差。可以很明顯地觀察到夏天相比於冬天的預測結果

有較大的誤差。這是由於夏天颱風頻仍，造成水位變化

較為劇烈，使模式預測的不確定性在夏天較大。除此之

外，相比於濁水溪其它區域，西南部區域地下水之預測

圖 6   ConvAE模組之推估表現：(a) 觀測影像；(b)重構之影像
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誤差較大，其原因可能在於濁水溪西南部的土壤為保水

較差的細砂，使地下水變化會較為劇烈。

灌溉方法對於地下水與溫室氣體排放的
影響

本研究探討六種不同灌溉策略對於農業部桃園農

業改良場（本文後續簡稱桃改場）的地下水水位及溫室

氣體排放之可能影響。所採用的六種灌溉策略及其灌

溉方式如下：桃改場慣行操作、控制灌溉（Controlled 

Irrigation, CI）、間歇灌溉（Intermittent Irrigation, II）、

淺濕灌溉（Shallow-Wet Irrigation, SWI）、乾溼交替灌

溉（Alternate Wetting and Drying, AWD）、水稻強化栽

培體系（The System of Rice Intensification, SRI）[14]。其

中，桃改場慣行操作為傳統水稻淹水灌溉；CI 前期採

淹水灌溉，後期採非湛水灌溉，屬於半乾式操作；II在

操作上與乾濕交替灌溉原理相似，為灌溉至一定深度

待水分下降至 70%飽和土壤含水量再行灌溉 [14]；SWI

為透過淺薄的灌溉水進行操作 [15]；AWD即以乾濕交替

的方式灌溉；SRI採以大部分時間為非湛水灌溉但田間

保持濕潤，直到開花後田間保持 1至 3公分湛水深，

收穫前 25天進行排水 [16,17]。六種灌溉策略請見圖 8。

根據 2021年的桃改場水稻田灌溉資料與區域地下

水位關係，所建立的地下水位變化推估如表 5。根據該

表之規則，計算 2022年 10月 1日至 12月 31日之地

下水位高程資料與桃改場實際值比對，確認推估結果

與實際值相近。因此，本研究以表 5之規則推估各灌

溉策略在 2022年第二期作降雨與生長日期條件下之地

下水變化（圖 9）。

在採用不同灌溉策略下，CI及 SRI二方法分別於

營養生長期與生殖生長期間濕潤無湛水，致使滲漏量

較低，地下水位有下降趨勢。桃改場慣行操作下收穫

後之地下水位高程為 26.51公尺處；CI為 26.31公尺；

II 為 26.53 公 尺；SWI 為 26.66 公 尺；AWD 為 26.45

公尺；SRI為 25.77公尺。SRI灌溉策略與桃改場慣行

操作相比，下降約 0.74公尺，是唯一一個收穫後地下

水位低於插秧時之策略。CI則下降約 0.2公尺；II及

AWD策略與慣行操作下之地下水位高度相似；而 SWI

則是些微上升。

溫室氣體排放量的推估是採用 2022年第一期作的氣

溫資料，在不考慮降雨及施肥情況下，透過 DSSAT作物

模式模擬各灌溉策略因不同湛水深及土壤含水量變化，

發生脫硝作用造成之氧化亞氮排放量，模擬結果如圖 10。

結果發現，因脫硝作用造成之 N2O排放發生於

田間由乾燥（好氧狀態）轉為湛水狀態（厭氧狀態）

後，如桃改場慣行操作上曬田後灌水、間歇灌溉（II）

與乾溼交替灌溉（AWD）由無湛水狀態再行灌溉，及

SRI水稻生長前期皆無湛水，在生殖期起開始施行淹水

圖 7   ConvAE-LSTM於不同季節預測地下水之表現

  表 5   桃改場地區之區域地下水位每日變化量規則表

圖 8   各灌溉策略示意圖
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灌溉時發生。其中，以 AWD總排放量最高，其次為間

歇灌溉（II）。各灌溉策略中，因控制灌溉（CI）操作

由初期的湛水灌溉至中後期的無湛水灌溉，土壤由厭

氧轉為好氧狀態，恰好抑制脫硝作用的發生。而淺濕

灌溉（SWI）在營養生長過程以乾濕交替原則進行灌

溉，但因每次深度灌溉較低，土壤厭氧程度不足以發

生脫硝作用而造成 N2O排放，因此主要 N2O排放僅發

生於生殖期初期由排水操作轉為淹灌操作時。

綜合以上論述，可發現大部分灌溉策略的灌溉量

都能維持地下水位高度，僅 SRI灌溉策略，耕作期

前地下水位有些微下降，要等到降雨後才會有顯著提

升。而在各灌溉策略之田間湛水變化對於脫硝作用之

影響可知，灌溉操作上若能盡量由湛水（厭氧）至濕

潤無湛水（好氧）狀態，或執行乾濕交替操作時，盡

可能降低淹水高度，能夠有效避免脫硝作用之 N2O排

放，降低土壤 N損失。

濁水溪水質對新興藥品汙染物生態毒性
影響探討

如前言所敘述，本研究以濁水溪流域為範例，探

討水質條件對 parabens生態毒性的影響。

濁水溪水質分析

濁水溪水樣的採樣點如圖 11所示。研究採用感應

耦合電漿光學發射光譜法（inductively coupled plasma 

optima optical emission spectrometer, ICP-OES）及離子

層析（ion chromatography, IC）檢測水中的陽離子與陰

離子含量，並使用總有機碳檢測儀分析水中的有機

碳（total organic compound, TOC）與無機碳（total 

inorganic compound, TIC）含量。

圖 9   各灌溉策略下推估之地下水位變化

 圖 10   各灌溉策略之灌溉期間模擬 N2O排放量 圖 11   濁水溪採樣位置圖
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C. elegans繁殖毒性
研究針對 MeP在不同濁水溪水質條件下，對 C. 

elegans體內的卵數進行探討。試驗所用之培養液包含

線蟲標準溶液 （M9 buffer及 K-medium）與濁水溪水樣

（JS1-JS4）。

濁水溪水質檢測結果

水質檢測結果顯示，濁水溪水樣之離子濃度介 0.5 

~ 170 mg/L之間，JS1與 JS2位於濁水溪上游支流，因

此離子含量較 JS3及 JS4低。此外，JS3之 COD濃度

較其他三者高，顯示此處可能有潛在的有機汙染源。

JS4位於濁水溪支流清水溪，靠近濁水溪主流中下游，

推測可能因位於河流匯集處而使離子含量較多。

濁水溪水質對 parabens繁殖毒性的影響
試驗所用之培養液包含線蟲標準溶液（M9 buffer

及 K-medium）與濁水溪水樣（JS1-JS4），當線蟲暴露在

100 mg/L的MeP下，M9 buffer和 K-medium組別線蟲體

內的卵數皆顯著下降（圖 12）。類似的結果也在斑馬魚

的研究中發現，當暴露在 1 µg/L的MeP下，會造成斑馬

魚配子數量的減少 [18]。此外，亦有研究發現 60 mg/L的

MeP會引起線蟲體內氧化壓力上升與干擾內分泌，進一

步導致子代數減少 [19]。當線蟲培養在不同濁水溪水水質

條件下，暴露MeP同樣會造成線蟲體內卵數顯著下降，

且在不同水質條件下，其下降程度略有差異，以 JS4下

降程度最為明顯（圖 12）。綜上所述，MeP已被證實對

環境中的非目標生物具有繁殖毒性，相關分子機制也越

來越明朗，惟目前較少研究探討水質與毒性之相關性，

因此本研究利用主成分分析進一步討論。

濁水溪水質參數與 parabens繁殖毒性之主
成分分析

研究利用 SPSS進行主成分分析，將資料分群。水

質與毒性資料轉換為相關性係數後，數值越接近 1表

示可靠度越高，數值小於 0.5則不予參考，正值表示

數據間為正相關，負值則表示數據間為負相關。圖 13

為MeP繁殖毒性及水質參數之主成分分析。第一主成

分包含 Ca2+、TIC、TOC、Cl–、K+及 NO3
–，第二主成

分包含 Mg2+、PO4
2–、SO4

2–、Na+，表示此兩組水質參

數可能源自於相異的兩大來源。第三主成分為 COD與

MeP之繁殖毒性數據，COD為水樣中可化學氧化之有

機物含量，可間接代表水中有機物含量，因此可推測

水樣中有機物含量越高時，繁殖毒性也越強。此外，

TOC與 COD未被分析為同一主成分，可能原因為兩種

檢測方法中的水樣過濾與否有關，同時，COD檢測也

受水樣中 Cl–干擾而產生誤差。綜上所述，儘管環境樣

品存在的不確定性高，研究結果仍可顯示主成分分析

具有高度應用性。

近年新興汙染物在環境中的濃度及出現頻率日益

提高，新興汙染物的研究已經成為全球重要的研究課

題。然而大多數研究集中於檢測和監測新興汙染物，

且新興汙染物對非目標生物的長期影響尚不清楚。此

外，環境因子對於新興汙染物影響的相關研究仍缺

乏，不同的水質條件可能藉由化學交互作用影響新興

汙染物的活性、毒性及生物可用性等，仍需更深入地

理解這些關聯以及其對生態系統和人類健康的潛在影

響。本研究提供了一種可行的方法，分析不同水質條

件對新興汙染物的影響。

圖 13   MeP繁殖毒性及水質參數之主成分分析

圖12 C. elegans於不同水樣暴露MeP之繁殖毒性（體內卵數）。
數據以 mean ± SEM 表示，統計利用 Student’s t-test分析，
*** p < 0.001。
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應用儲庫年紀選擇法推估河水停留時間
變化

研究中利用儲庫年紀選擇法，估算濁水溪玉峰橋與

內茅埔集水區河水的年齡，進而分析河水之移動特性。

由於 SAS模式大多運用於小集水區（面積 < 10 km2，

因此本研究首先評估該模式於較大流域如濁水溪玉峰橋

集水區（1,517 km2）之有效性，並進一步對內茅埔測

站流域範圍內各子集水區（15 ~ 364 km2，圖 15）進行

評估。本研究首先使用中央氣象局觀測降雨資料與水

利署流量資料，透過 SAS模式計算日尺度河水年齡的

變化。再以與資料相符時期採取之各流量測站雨水、

河水樣本分析其 δ18O同位素濃度，用以驗證 SAS模

式所估算水年齡的適用性並以此提高對季節性變化的

理解。雨水與河水 δ18O 數值分別由 2014年 ~ 2016 年

（玉峰橋）與 2022年（內茅埔）現地採取之水樣分析

獲得，其中雨水 δ18O同位素值已根據海拔高度進行修

正。由圖 14(a) 可知，玉峰橋集水區雨水 δ18O變動範圍

較大（–24 ~ 1 ），河水 δ18O則較為收斂（–14 ~ –8 ），

表示河水已經過長時間混合。模式預估值的 KGE效率

為 0.55，表明模擬可接受，但仍需進行修正。河水由

39%的新水（水年齡 < 70天）與 61%的舊水組成（圖

14 (b)），整體而言乾燥時以舊水的釋放為主，然而在前

期條件非常乾燥的大降雨事件中，可見新水大量釋出。

地下水年齡（圖 14(c)）和河水年齡（圖 14(d)）的通過

時間中位數差異約為 111天，但河水之累積機率分佈較

不平滑且不確定性亦較高，可能因為流路具有較高的變

異性，須進一步考慮模式應用於較大集水區的時間或

空間差異問題。內茅埔各子集水區模擬之 KGE效率為

0.51 ~ 0.68，水年齡中位數由 130天 ~ 1250天不等，相

較於玉峰橋而言整體偏高，可能因 2021年 ~ 2022年間

無較大降雨事件，因此河水組成明顯以舊水為主有關。

各集水區的新水比例（young water fraction）為 10% ~ 

25%（圖 15），除十八重溪橋集水區（W3）可能因坡

度較高而加速新水的排出外，其餘上游集水區（W2、

W4、W5）大致可見土壤滲透率或水力傳導度越高則新

水比例較低趨勢，亦即高滲透性土壤易使雨水入滲，減

少雨水短時間即進入河川中的比例，促使更多雨水進入

地表下而隨時間緩慢釋放至河水中。

地表水 –土 –地下水之營養鹽傳輸模擬
在建置 SWAT-MODFLOW部分是參考官方使用

手冊，其研究流程圖以圖 16表示模擬是以每日尺度進

行，期間為 2000 ~ 2021年，網格大小為 1,000 × 1,000

公尺。建置 SWAT模式需要 DEM資料、日尺度氣象資

圖 14   SAS模式於玉峰橋測站成果。(a) 雨水與河水 δ18O變化圖，黑線為雨水，紅線為河水模擬值，橘色圓點為採集
水樣之 δ18O分析值；(b) 測站觀測流量與模擬之新水比例；(c) 儲庫水年齡累積分布圖與中位數；(d) 河水年齡
累積分布圖與中位數。

(a)

(b)

(c)

(d)
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料、土壤分布圖、土地利用分布圖。建置MODFLOW

需要地質參數、水文參數、河道參數、地下水位等等，

當中MODFLOW中補注量與抽水量假設設定為表層是

藉由地表補注或人為抽水進出網格，但在深層含水層僅

能抽水不能補注的情境下設置，其計算流程如圖 17。

本研究建置濁水溪流域 SWAT模式後，進行流

量參數率定與驗證，率定測站共有三個，分為 STN1

（玉峰橋）、STN2（延平橋）、STN3（溪州大橋）（圖

18），率定期為 2002 ~ 2011年，2012 ~ 2020為驗證

期，其中莫拉克風災所帶來之強降雨（三日累積降雨

量 2,747 mm）導致模式無法有效評估集水區流量，因

此在率定期未考慮莫拉克風災所帶來之流量峰值。

率定與驗證結果如表 6所示，根據Moriasi et al. [20] 

之水文模式表現評級，模式在濁水溪流域率定及驗證期

皆為滿意的（R2 = 0.62 ~ 0.84, NSE = 0.6 ~ 0.84, PBIAS = 

-22.9 ~ 20.9%）。

建置濁水溪沖積扇 MODFLOW之補注量與抽水

量，根據前人研究蒐集，江崇榮 [21] 使用地下水歷線分

析法推估 1999 ~ 2001年濁水溪沖積扇平均年補注量約

為 15.33億噸，年抽水量 13.32億噸，中興工程公司 [22] 

利用需求推估法求得年補注量約為 8.12 億噸，水利署

地層下陷防治專案服務計畫 [23] 利用水電比推估年補注

量 14.31億噸，年抽水量 15.35億噸。本研究目前初步

計算 2000 ~ 2021年地下水流數值模式之年補注平均為

11.22億噸，年抽水量平均為 15.43億噸。

以系統動態模型方法評估水資源回復力

近年來，全球自然災害及極端氣候事件頻繁發

生，造成許多經濟及社會成本不斷增加 [24]。其中，乾

旱為影響人數眾多的天然災害之一 [25,26]，常帶來龐大的

經濟損失。為了解氣候變遷對濁水溪流域農業永續發

展的影響，本研究搜集 1995年至 2020年歷史氣象觀

圖 15 研究集水區與內茅埔測站各子集水區水年齡分布圖（藍色區域為水年齡 70天內
之新水佔比（young water fraction）。

圖 16   SWAT-MODFLOW研究流程圖 圖 17   補注量與抽水計算流程圖
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測資料，以 3個月的累積降雨呈現短期與土壤濕度相

關的氣象以及農業乾旱特性，輔以 12個月的累積降雨

呈現與地表水及地下水流量、水庫蓄水量等水文乾旱

特徵，分析長期的乾旱特性 [27,28]，結果發現所有的歷史

事件皆能擬合乾旱指標，但許多乾旱指標視為乾旱的

時間點，卻沒有發生相關乾旱的記錄，推測可能的原

因有二：一為歷史乾旱事件為全國尺度而非區域級尺

度，因此在紀錄上恐有落差。另一可能原因為乾旱指

標本身之計算限制。

接著，本研究以水資源之供應方式將農業分為引水

灌溉之水稻系統以及非引水灌溉之龍眼產業，以系統動

力模型方法分析不同氣候條件下水資源對於農作物產量

與產值之調控機制與交互作用，並搜集台灣氣候變遷推

估與資訊平台所模擬 2021 ~ 2100年之氣候推估資料，

模擬未來氣候變遷下農作物之產量與產值，再利用情境

分析 [29] 探討氣候變遷對農家經濟可能產生的衝擊，並

評估未來氣候變遷下農業之韌性。結果發現在多數狀況

下，氣候因子與產量間多呈現非線性關係，氣溫為影響

農作物物候階段與產量之關鍵因子，雨量對農作物產量

則未具有高度相關性 [30]。而在極端氣候下，各氣候因子

對農作物產量有明顯的影響，無論在何種暖化情境下，

農作物之產量皆會下降，暖化情形越為嚴重，產量減少

情況也更為嚴重。

然而暖化造成之減產將使農產品價格上漲，本研

究利用所推估之農產品價格計算農產銷售收入，輔以

政府提撥之天災現金救助及銀行之存款利息，扣除各

情境下之生產成本、日常生活開銷、生產資料通膨等

支出，推估農業生產利潤。模擬結果發現於不同的氣

候變遷情境下，農家經濟狀況將出現不同之結果，有

利潤縮減或虧損的可能，亦有出現利潤增加的情況；

顯示在不同氣候情境下對農家生計所產生之風險並不

相同，並非產量減損越多收益就會越少 [31]。然而於

2050年以前，無論哪種氣候情境，大部分農家多能維

持盈利的狀態，因此政府機關仍有約三十年之時間提

前擬定減緩（mitigation）或調適（adaptation）策略，

以協助農業之永續經營，降低農戶面臨氣候風險時的

圖 18   濁水溪流域測站及子集水區分布圖

表 6   流量率定驗證結果

測站 期間 R2 NSE   PBIAS（%）   模擬值平均（實測值平均）   模擬值標準差（實測值標準差）

STN1
率定期 0.73 0.73 –0.8 109.38（110.27） 214.53（237.94）
驗證期 0.62 0.60 20.9 93.99（118.82） 168.42（246.70）

STN2
率定期 0.84 0.84 –10.4 6.34      （5.74）    15.88    （18.23）
驗證期 0.74 0.74 7.8 5.35      （5.81）    14.19    （16.14）

STN3
率定期 0.72 0.73 –20.6 163.17（135.33） 340.00（392.64）
驗證期 0.77 0.76 –22.9 146.10（118.92） 291.95（307.78）
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衝擊 [32,33]，例如：開發耐熱品系或因應高溫環境的田間

管理模式等策略、提供低利貸款、開辦農業保險、輔

導農民轉作、吸引青農回鄉等，以維持農業的永續經

營與運作。

由水源供應、地層下陷、水質改善探討
水資源保育之社會與經濟效益

濁水溪沖積扇長年以來皆是台灣重要的農業生產

區域，然其秋冬季節少雨的特性，使得地表水的供應

有明顯季節性。相較台灣其他地區，此區域長久以來

許多經濟活動皆相對高度地仰賴地下水資源，而也因

此有廣泛地層下陷與地下水汙染之問題。區域內供水

吃緊的狀況，更隨近年民生與工業用水需求的提升而

更加劇。為加強該地區供水之穩定性，經濟部水利署

於民國 84年完成位於雲林縣湖山水庫工程計畫之可行

性評估，並於民國 91年動工，最終在民國 105年開始

供應彰化與雲林地區之用水，興建工程總經費逾新台

幣兩百億元。湖山水庫有效容量為全台第九，達五千

萬立方公尺。

為達成資源的有效運用，各項公共投入皆應本於

嚴謹之成本效益分析。本分析之目的即在於藉由估計

湖山水庫完工後，對於該地區農業生產與農地價格之

影響，評估湖山水庫為農業部門所帶來之經濟效益。

具體而言，本研究利用農業部農糧署提供之民國 98

年至 108年間的鄉鎮市區稻作生產資料，以及內政部

實價登錄系統提供之自民國 102年起的不動產交易資

料，結合雙重差分（difference-in-differences）架構之迴

歸模型，估計在湖山水庫於民國 105年開始供水後，

雲林與彰化縣之水稻生產面積與產量以及兩縣灌溉區

內農地交易價格之變化。

以科學實驗角度觀之，湖山水庫並非隨機介入因

子，在估計其介入效果（treatment effect）之時，若單

純比較湖山水庫供水前後，雲林與彰化地區稻作生產與

農地價格相關數據之變化，自然存在遺漏變數等問題，

例如農地價格極可能與台灣總體經濟情勢相關，而稻

作產量也必然受到天氣與氣候因子之影響 [34]。因此，

在研究方法上，為將台灣總體經濟與農業部門等因素納

入考量，如圖 19所示，我們利用雙重差分架構，將台

中市、南投縣、嘉義縣市、台南市、高雄市與屏東縣

等，在地理位置與社經條件較相近之縣市作為控制組，

以準實驗（quasi-experiment）方法，估計在湖山水庫供

水後，相較於控制組縣市，實驗組之彰化與雲林縣在

稻作生產與農地價格上的變化。迴歸模型亦加入年份

與鄉鎮市區固定效果（fixed effects），分別控制會影響

所有研究納入縣市且隨時間變化之共同因子，以及各

鄉鎮市區之土壤品質與產業結構等與農地價格相關之固

定特徵。另一方面，在分析對稻作生產影響的迴歸模型

中，為考量天氣與氣候因子對於水稻種植面積產量之影

響，我們參考 Lobell et al. [35] 與 Schlenker and Roberts [36] 

等探討氣候因子對作物生產影響之文獻，納入臺灣歷史

氣候重建資料 [37] 建構之各稻作期別 3°C氣溫區間，以

及氣壓、雨量、相對濕度、日照量與風速之線性和平方

項 †；我們亦加入稻作期別之固定效果以考量一期與二

期稻作生產之差異。

實證結果顯示，民國 105至 108年間，相較於控

制組之縣市，彰化與雲林縣內之平均水稻產量上升了

3.24%（P-value = 0.001），然而水稻種植面積並沒有顯

著地增加（3.95%，P-value = 0.611）。若以彰化與雲林

縣在湖山水庫供水前之民國 98至 104年期間，每公

圖 19   雙重差分法之實驗組與準控制組

† 氣候變數來源為我們設定一期稻作生產期為一至六月，二期作為
七至十二月；氣溫區間（temperature bins）以各稻作期之氣溫介
於一氣溫區間之天數計算。
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頃平均水稻產量 6,465公斤以及兩期稻作總收成面積

89,908公頃計算，湖山水庫供水後，彰化與雲林縣平

均每年增加共 131,872公噸之稻穀總產量，若再依據民

國 105年公告之公糧收購價格與濕乾穀折換率計算，平

均每年稻米產值增加約新台幣 3.38億元。在農地價格

方面，實證結果顯示，相較於控制組縣市，彰化與雲林

縣內之農地交易價格在湖山水庫啟用供水後平均上升

13.47%（P-value = 0.006）。若僅以在民國 102至 104年

間非重複交易之彰化與雲林縣內農地總成交價值計算，

湖山水庫供水後，使農地總價值增加約新台幣 65.9億

元新台幣。為進一步觀察湖山水庫供水對於彰化與雲林

縣內農地交易價格影響之逐年變化，我們在圖 20呈現

以雙重差分架構之事件分析法估計所得之結果。圖 20

顯示，農地價格上漲主要發生於事件後的前三年，及民

國 105至 108年間；同時，圖形也呈現彰化與雲林縣內

農地價格在湖山水庫完工供水的前三年間便有微幅增加

的趨勢，顯示農地價格趨勢可能存在預期心理效果。

結語

本綜合研究對於濁水溪流域研究各種關於社會經

濟及環境議題，包含 (1) 地下水位的預測，從短期（日

地下水位）、中期（旬地下水位）到長期（月地下水

位），將可根據不同的需求應用不同的機器學習模式。

(2) 稻作對地下水位的影響以及溫室氣體的排放量，

本研究也提供了數種不同的灌溉策略，提供碳排之計

算與比較。(3) 針對濁水溪水質對藥品生態毒性之研

究，提供了另一種方式來分析水質對於新興汙染物之

影響，進一步討論對人類健康可能的潛在問題。(4) 應

用 SAS模式計算河水的新舊水組成比例有利於水資

源管理，也發現高滲透性的地質有助於雨水滲透進地

下水，減少了雨水短時間即流入河流之比例，因此降

低新水的比例 (5) 藉由MODFLOW模式來推估濁水溪

流域年補注量提供相關單位多一種對於水資源管理的

參考，研究也發現年補注仍小於年抽水量，此結果並

不利於永續水資源發展，相關單位也應該採取對應措

施。(6) 藉由系統動力模型及氣候變遷情境分析，可以

概括得到 2050年前，不同的情境下，大部分農民仍

能維持營利，但後續的氣候變遷所造成的衝擊仍需要

政府相關單位開發新的策略、技術等來因應，達到農

業永續的目標。(7) 使用雙重差分架構分析湖山水庫興

建之後，對於彰化、雲林地區的社會經濟效益影響研

究，結果顯示有正面的成效，後續可進一步研究減緩

地層下陷、提升水質效益等相關議題。

藉由本綜合研究對於濁水溪整體綜覽相關議題，

包含了自然科學、社會經濟等各方面研究，期望能對

於台灣水資源、永續發展提供一個研究藍圖，在未來

氣候變遷的影響下，找出一個與環境、經濟、人文共

好的解方。
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經濟部水利署於 110年起辦理「全國水利工班職人大賞」評選活動，期透過競賽方式，鼓勵工程第一線工班人員，運

用工法攝影及解說，展見施工技術、品質、技巧、創意，以提升水利工程品質、職人精神推廣與技術傳承，並建立優良認

證機制，將得獎工班履歷建置於水利工程計畫透明網，以增加工作之媒合機會。

至 112年度已完成 3屆「全國水利工班職人大賞」活動，每年皆評選出石工、泥作、模板 3類職人各 1人，3年計 9

位職人，水利署為每位職人拍攝專屬影片，每位職人皆於拍攝訪談時侃侃而談其人生哲學，以及身為職人的工作態度，年

輕職人更自學新科技、新工法結合於工作上，使工作起來事半功倍。

水利署特舉辦本次分享會，希冀將職人精神繼續推廣與技術傳承，公開分享並賦予職人至高的榮耀。

第 3屆全國水利工班職人大賞
石工類：林哲偉
模板類：黎煥仁
泥作類：易廷叡

第 2屆全國水利工班職人大賞
石工類：陳進義
模板類：白桐煇
泥作類：郭瑞鴻

第 1屆全國水利工班職人大賞
石工類：陳俊銘
模板類：王元賓
泥作類：侯振宏

學會資訊看板

水利署相關報導

宋裕祺前理事長感
動職人精神，默默
付出終受肯定。

高宗正理事長參與
盛會與有榮焉，鼓
勵推廣職人教育。

泥作類人：易廷叡

行善積德，上天不會虧待你。
不要怕失敗，從錯誤中成長。

模板類人：黎煥仁

人生的過程，就像疊石頭，
基礎要夠紮實。

石工類人：陳俊銘

人必有所執，方能有所成。

石工類人：林哲偉

盡力做到完美，盡力做到最好。

模板類人：白桐煇

113年 3月6日 水利署於台中金典酒店舉辦「水利職人交流分享餐會」

現
場
看
板

氣
勢
恢
弘

水利署表揚基層職人，促進一線工班專業技術與傳承，續寫職人精神 !

賴建信署長勉勵
所有水利工班職人
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