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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]）
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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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