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中文摘要 

閃洪，又稱「迅洪」或「暴洪」，由英文 flash flood 翻譯

而來，顧名思義，即是在短時間內，以迅雷不及掩耳之勢，

造成嚴重的淹水災情。山區發生的閃洪通常較平地閃洪更加

嚴重，因為山區特有的陡坡會加速水體流動速度，進而對河

道、河堤及臨近河岸建物造成巨大的衝擊。因此，發展一個

以山區流域為對象之作業化閃洪預警系統，對山洪暴發時，

降低人員及財物損失有相當大的助益。本研究透過整合大

氣、水文、水動力三個數值預報模式，開發山區閃洪預警系

統。無人飛行載具所拍攝的烏來山區河道影像用來產製高解

析度數值高程資料，並提供水動力模式建模使用。模式模擬

之南勢溪覽勝橋時序水位與觀測值相當吻合，在淹水範圍部

分，由於目前未考慮內水，因此模擬之 2015 年蘇迪勒颱風

烏來老街淹水較現地調查為小，但空間分布仍然一致。預警

系統的成果透過自動化軟體，可產出一維覽勝橋 24 小時水

位變化與二維南勢溪 -桶後溪 24 小時水位平面分布變化。  

關鍵字：閃洪、烏來洪水平原、作業化預警模組、數值模式  

 

 



ABSTRACT 

Flash floods have unique characteristics because they occur rapidly over short 

time, and they are considered one of the most devastating natural hazards worldwide. 

Mountainous areas with high population densities are particularly threatened by flash 

floods because steep slopes generate high-speed flows. Therefore, there is a great 

demand to develop an operational forecasting system (OFS) for better prediction and 

warning  onflash flood in mountainous regions. This study developed an OFS 

through the integration of the atmospheric, hydrological, and hydrodynamic models. 

Images taken by unmanned aerial vehicle (UAV) were used to generate a 

high-resolution digital elevation model (DEM) for the study area. The OFS employs 

high-density and high-accuracy UAV DEM data to simulate rapid water level rises 

and flooding as the result of intense rainfall within a relatively small Nanshi- Tonghou 

River watershed. The water levels and flood extent derived from the OFS agree well 

with the measured and surveyed data. The OFS has been adopted by the National 

Science and Technology Center for Disaster Reduction (NCDR) for forecasting flash 

floods of the Wuali floodplain in Taiwan every six hours. The one-dimensional and 

two-dimensional visualization of the OFS is performed via the National Center for 

Atmospheric Research Command Language (NCL). 

Key words: flash flood, Wuali floodplain, operational forecasting system, numerical 
model  
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第一章 前言 

河川水位急劇上昇而溢、破堤所造成的淹水(山洪暴發或山區閃

洪)規模、財物損失及人員傷亡通常遠大於降雨淹水，特別是在山區

流域。與一般平地河川淹水不同，高山河川的淹水經常發生的十分迅

猛(Borga et al., 2008; 2014)。相對於平地河川淹水，山區閃洪的預警

前置時間(lead time)長短，對分秒必爭的居民疏散避難行動而言顯得

相當重要，因為山區閃洪瞬間發生，過短的預警前置時間，將使得居

民無法在洪水淹沒前，安全抵達避難場所。根據研究指出，在氣候變

遷及人類活動影響下，未來短時間強降雨所引發的閃洪事件發生頻率

將大幅提高，而山區發生閃洪的毀滅致災性又將比都會區嚴重

(Acosta-Coll et al., 2018)。尤其是當異常強降雨在極短時間內發生在

一個小範圍集水區內，而集水區土壤又面臨高含水量時，在這樣條件

下，山區地表逕流就會急速產生，小集水區的集流時間相當短促，因

而山區閃洪就會以迅雷不及掩耳之勢發生。儘管，有需多潛在因素可

能誘發閃洪，然而根據 Matsuda et al. (2010)分析過去 10 年全日本的

山洪事件後指出，局部地區短時間(數小時內)的異常強降雨，是導致

河川兩岸平原發生閃洪的主要原因，此處須加以說明，河川兩岸平原

閃洪即是河川溢、破堤所造成的大面積淹水。 
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午後雷陣雨或颱風經過所以起的暴雨，可在短時間內增加山區河

川逕流，進而大幅提高河川水位。如上所述，山區流域面積小，並且

由於陡峭的河床及宛如圓形的河道外型，因此，對強降雨反應時間甚

短(Ruiz-Villanueva et al., 2010; Youssef et al., 2011)。而山區集水區有

易於發生極端降雨，包括高降雨強度及高水體體積的傾向。降雨後，

山區河川可在數小時內達到尖峰流量及最高水位，這樣短的時間，使

得山區閃洪預警時間相當短促甚至無法預防洪水災害。 

在山區河川更上游處，布置及安裝降雨紀錄裝置與新建水位、流

量測站，雖然可提早預警中、下游洪峰，然而觀測儀器所費不貲，而

測站的維運工作更是相當耗費人力。逕流門檻值(threshold runoff)，是

指在給定的時間內，有效或超出降雨降在集水區內，並形成可以充滿

河道的逕流值，且可能於集水區出口處造成淹水災情。逕流門檻值在

過去 20 年中，經常被用來做為山區閃洪預警的一個簡單指標

(Carpenter et al., 1999)。隨著數值模擬技術及電腦運算資源與日俱

進，現今，整合各種數值模式，預報區域尺度的閃洪，是洪水災害防

治的主要趨勢，並且已經被世界各國所廣泛採用。整合各自獨立的預

測模式為作業化預報系統(operational forecast system)是一項極富挑戰

性的工作，然而，一旦完成後，閃洪可能發生的綜合資訊，可以於數

小時至一天前被預知。舉例而言，Georgakakos (1978)提出一個即時
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的、指定位置的水氣象模式，用來預測美國維吉尼亞州的 Tug Fork

流域以及科羅拉多州的 North Fork Big Thompson 河；Georgakakos et 

al. (2014)整合中尺度大氣預報模式與流域水文模式評估加州北部的

水庫入流量；Modrick and Konstantine (2015)應用整合模擬方式，測試

加州南部山區的小集水區在特殊的氣候變遷暖化情境下，閃洪發生的

次數及其變化；Leandro and Martins (2016)提出將雨水下水道模式與

二維漫地流模式串接的技術，用以模擬因雨水作用引起的都會區淹

水；Barthélémy et al. (2016)耦合一維下水道模式與二維漫地流模式及

資料同話化技術，針對法國 Adour River 匯流處，開發一個作業化淹

水預報系統；Shin et al. (2019)考量整合平地淹水、河岸淹水及海岸溢

淹的影響，進行了一系列綜合性淹水分析。 

高山地區面積占臺灣本島總面積將近百分之七十(如圖 1-1 所

示)，而且山區河川底床多數甚為陡峭，位於山區溪流兩岸的河岸平

原易於發生閃洪淹水的傾向。因此，開發一個整合多種數值預報模

式，並且可同時完成河川水位與河岸淹水模擬的多模式多功能山區閃

洪預警模組，將可大幅降低山洪暴發所造成的人員身亡及財物損失，

對災害防治與減緩將有莫大助益。 
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圖 1-1 臺灣本島地形分布圖 

(資料來源 http://www.tlsh.tp.edu.tw/~t127/yang5/tai02.htm) 
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第二章  研究區域 

烏來區為新北市 29 個市轄行政區之一，屬於直轄市山地原住民

區。烏來區境內因為高山地帶居多，所以在新北市諸多行政區中，為

面積最大、人口密度最低的行政區，亦是新北市轄內地理位置最南的

行政區，烏來區也是台灣本島分布最北的原住民山地區。烏來區北鄰

新店區、石碇區、坪林區，東鄰臺灣省宜蘭縣礁溪鄉、員山鄉、大同

鄉，西南鄰桃園市復興區，西鄰三峽區。 

烏來老街位於新北市烏來區，是北台灣著名的溫泉觀光景點，以

烏來里為中心，沿烏來街、瀑布路、環山道路為主要發展區域。在烏

來老街上可發現沿街都是以石板作為鋪設、各店家招牌也採取統一樣

式，呈現一致的風貌，排列看起來格外的整齊。以集水區地理位置而

言，烏來老街則位在南勢溪及桶後溪流域之間(如圖 2-1a 所示)，主要

街區被南勢溪及桶後溪環繞，如圖 2-1b 所示。南勢溪流域高程約介

於海拔 100 至 1800 公尺間，桶後溪流域高程略低，約介於海拔 100

至 1200 公尺間(如圖 2-1b)。研究區域中，包括一個經濟部水利署設

置於南勢溪覽勝橋上的水位測站，以及兩個分別位於南勢溪及桶後溪

的入流點，以及一個位於桂山壩下游的出流點(如圖 2-1c 所示)。其

中，南勢溪是新店溪的源流之一，也是臺北自來水的主要水源(位於
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北勢溪上游的翡翠水庫常被誤以為是主要水源)，全長約 45 公里，流

域面積 332 平方公里；桶後溪為南勢溪最大的支流，流域分布於新北

市烏來區東北部，源頭位於烘爐地山，向西偏北流至孝義，在與南邊

的支流阿玉溪匯集後，繼續流至烏來，在烏來老街區注入南勢溪，圖

2-2 為南勢溪與桶後溪匯流處景象。 

2015 年蘇迪勒颱風重創台灣，新北市烏來為北台灣受災最為嚴

重的地區，其中，位於海拔約 500 公尺高的烏來老街觀光溫泉區因南

勢溪與桶後溪水暴漲，造成「山區淹大水」的景象，最著名橫跨南勢

溪的覽勝橋，被大水淹沒大半段，由民眾拍攝上傳的畫面可以得知，

當時南勢溪驚人的水量與衝擊力道，而當時高漲之南勢溪河水，亦由

覽勝橋缺口直接灌入烏來老街區造成街區淹水。由 2015 年蘇迪勒颱

風災後現場勘查可知，覽勝橋在風災當時，兩側欄杆幾乎完全被南勢

溪強勁水流沖斷。桶後溪烏來街區河段在 2015 年蘇迪勒颱風期間河

水暴漲，兩岸建築物的一樓至二樓處，亦因河水上升而被淹。烏來老

街區因位於兩河交會至處，地理位置特殊，一旦山洪暴發，很容易形

成與外界隔絕的孤島，2015 年蘇迪勒颱風期間，即因唯一聯外道路

新烏路坍方交通中斷，加上中華電信等架設基地台受損，無法對外聯

絡，使得烏來老街成了狀況不明的孤島，民眾受困街區 56 小時之久。

因此，應用防災科技，在災害發生以前，預警可能致災的區域，即可
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先行撤離民眾，避免生命財產損失，與減少災後大規模搜救之人力物

力成本。 
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圖 2-1 (a)研究流域地理位置圖；(b)南勢溪(Nanshi)及桶後(Tonghou)溪流域高程

圖；(c)烏來老街區(Wulai Street area)位置及水位站(Lanshen Bridge)、出(outflow)
入(inflow)流點位分布圖 
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圖 2-2 南勢溪(圖右)與桶後溪(圖左)匯流處 

圖片來源： 

https://zh.wikipedia.org/wiki/%E6%A1%B6%E5%BE%8C%E6%BA%A

A#/media/File:%E5%8D%97%E5%8B%A2%E6%BA%AA%E8%88%8

7%E6%A1%B6%E5%BE%8C%E6%BA%AA%E5%8C%AF%E6%B5

%81%E8%99%95.jpg 
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第三章  研究資料與方法 

3.1 無人飛機空拍資料 

無人航空載具(unmanned aerial vehicle， UAV)或無人飛行器系統

(unmanned aircraft system，縮寫：UAS，具備自動導航系統)，即是俗

稱的無人飛機。是指向藉由遙控或者自動駕駛的技術，用以進行科學

觀測及偵查等任務的飛行載具，與傳統載人飛機相較，無人飛機具有

操作成本低廉、運用彈性大與支援裝備少等優點。無人飛機的發展最

初是以軍事用途為主，歷史可追溯自第一次世界大戰，當時受限技術

尚未成熟，因此運用效果相當有限。2004 年開始，美國航空暨太空

總署所屬的飛行研究中心開始進行民用無人飛機的相關研究，內容包

括發展無人飛機核心技術、降低無人飛機製作成本、提昇無人飛機安

全性等，以擴展無人飛機在各方面的用途。美國航空暨太空總署並將

民用無人飛機的相關應用簡單區分為地球科學(earth science)、土地管

理(land management)及國土安全(homeland security)等三大面向，然而

現今，無人飛機的觸角正逐漸的伸展到不同的應用領域，例如災害及

環境監測、土地利用調查及地形測繪、森林資源及海洋環境探索等。

大量測深及地表高程數據是河川水位與淹水模擬所需的基礎資料

(Horritt and Bates, 2001；Casas et al., 2006；Horritt et al., 2006；Cook and 

https://zh.wikipedia.org/wiki/%E7%B8%AE%E5%AF%AB
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Merwade, 2009；Caviedes-Voullieme et al., 2014)，然而，以人工測量

河道大斷面需要大量人力、耗時，且具危險性，因此，本研究即是利

用無人飛機可快速、大量地拍攝山區河川與洪水平原的影像功能，再

將無人飛機取得的影像，轉為高解析數值地形高程模型，以做為水動

力數值模擬所需之地文資料。 

3.2 氣象數值模式 

高可靠度的雨量估計，尤其是瞬時暴雨量估計，是提供後續水文

及水動力模擬不可或需的要件之一。然而，不論是短、中、長期的降

雨量，尤其是極端強降雨預報，對數值模式而言，仍然是一項困難且

極具挑戰的工作，特別是山區的強降雨預報(Das et al., 2008；Li et al., 

2017；Chawla et al., 2018)。 

WRF(Weather Research and Forecasting)模式，為美國國家大氣研

究中心(National Center for Atmospheric Research)所發展的天氣研究

與預報數值模式(Skamarock et al., 2008)，是目前大氣科學界所發展的

最新一代中尺度數值模式，WRF 為複合式動力模式，其中包含了 3

維同化資料系統，可利用平行化計算來提高模式的計算效率。WRF

可做為數值預報以及大氣研究之用，亦可以應用於模擬真實天氣個

案，或是應用其理想化模組探討基本大氣物理過程與理論。WRF 模
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式已經被廣泛使用於氣象預報及大氣模擬研究上，是一個發展相當完

善的次世代中尺度數值天氣預報系統。WRF 模式亦被用於劇烈天氣

系統的預報與模擬，例如強降雨事件(Routray et al., 2010；Mohanty et 

al., 2012)；颱風或颶風事件(Routray et al., 2016；Osuri et al., 2017b)；

雷暴與雷陣雨事件(Madala et al., 2014；Osuri et al., 2017a)。除此之

外，WRF 模式可聚焦在區域尺度的模擬範圍，並且使用全球氣象預

報模式所無法比擬的高空間解析度(Powers et al., 2017)。 

由於上述的幾項優點，本研究採用具備由大至小，三個模擬區域

巢狀嵌合的 WRF 模式，提供預報雨量做為降雨逕流模式的輸入資

料，以估算集水區流量。圖 3-1 為本研究所建置之 WRF 模式所涵蓋

的模擬區域，其中，1 號模擬區(d01)位於緯度-5.35° N–42.93° N 與經

度 77.91° E–159.99° E 之間，空間解析度為 45 公里；2 號模擬區(d02)

位於緯度 9.13° N–35.39° N 與經度 109.65° E–134.41° E 之間，空間

解析度為 15 公里；3 號模擬區(d03)位於緯度 20.02° N–28.29° N 與經

度 117.29° E–124.64° E 之間，空間解析度為 5 公里。此 WRF 區域

氣象預報模式是目前國家災害防救科技中心作業化氣象預報模式

(NCDR-WRF)，由 NCDR-WRF 模式所預報的雨量，經過降雨逕流水

文模式轉換成流量後，已成功預報數場高河川水位事件，因此，

NCDR-WRF 模式的預報雨量是具備高可靠度，並且可應用於研究區
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域烏來山區閃洪域警。 

3.3 降雨逕流水文模式 

精確的集水區流量預測為山區閃洪災害防制及預警不可或缺的

要素之一。降雨逕流的估算技術可分為非基於物理型以及基於物理型

兩種模式，舉例而言，應用人工類神經網路與支撐向量機推估河川及

水庫入流量即為眾所皆知之非物理型降雨逕流模式(Wu et al., 2014；

Lin et al., 2010；Lin et al., 2011；Lin et al., 2014)，儘管類神經網路與

支撐向量機在流量預測的應用相當簡易與方便，然而，此種方法因為

具有資料驅動(data-driven)的特性，使的他們不適合使用於高山流

域，因為相較於平地，山區流域的流量觀測資料較為稀少，無法提供

大量數據供機器學習進行訓練。而物理行模式不但僅需要少量的觀測

資料供模式校驗參數之用，亦考慮例如集水區面積、土壤含水量、集

流時間等集水區的各項水文特性。Blazkova and Beven (2004) 使用名

為 TOPMODEL 的半分布模式，估計位於捷克共和國內，一個大集水

區壩區的逕流集其洪水頻率。因此，本研究採用物理型降雨逕流水文

模式，克拉克單位歷線模式 (Clark unit hydrograph model，Clark 

(1945))，產出時間序列的入流量，亦即南勢溪與桶後溪之上游邊界條

件。克拉克單位歷線模式本質上為一個合成單位歷線，可以很有效率
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的預測具有複雜外型或地貌的集水區出流量，另外，對於擁有大長寬

比的集水區，亦有令人滿意之流量模擬結果(Sabol, 1988；Ahmad et al., 

2009)。克拉克單位歷線模式並且滿足本研究之三項降雨逕流水文模

式的評估標準：(1) 降雨逕流水文模式需要具備可作業化運行功能，

可隨氣象模式雨量預報，每六小時進行未來 24 小時流量預報；(2) 降

雨逕流水文模式可產至每小時流量歷線，並提供做為水動力模式之上

游邊界條件；(3) 降雨逕流水文模式可於不同作業平台，例如，Linux 

與 Windows 上運行。預報小時雨量在經過集水區空間平均後，輸入

至克拉克單位歷線模式，用以產出南勢溪與桶後溪每小時入流量。 

3.4 水動力數值模式 

傳統的研究方式經常串接一維與二維水動力模式來達到河川水

位及河川溢、破堤淹水模擬或預警(Dimitriadis et al., 2016)，此法因技

術要求門檻低，因此在過去 20 年內廣泛被使用。然而，透過兩個模

式串接容易傳遞個別模式的模擬誤差，亦無法精準描述水體流動狀

態，有鑑於此，本研究一改過去方法，將河川水位與河川溢堤所造成

的淹水整合在同一個網格系統下進行模擬。現今，有限元素法已經被

廣泛用於水動力包括海洋、河口甚至於淹水模擬，因此，本研究即以

半隱式有限元素跨尺度水動力模式(Zhang and Baptisa, 2008；Zhang et 
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al., 2016)建構山區閃洪預警之核心模組。半隱式有限元素跨尺度水動

力模式已成功應用於曾文溪蜿蜒河段水位模擬(Chen and Liu, 2017)；

臺灣西南、南部海岸及河口，在海平面上升與暴潮條件下，淹水範圍

預測評估(Chen and Liu, 2014；Chen and Liu, 2016)；2012 年超級颶風

Sandy 在紐約所引發的大範圍暴潮溢淹(Wang et al., 2014)；以及估算

金門海域的潮流發電能量(Chen et al., 2017)。本研究使用三維半隱式

有限元素跨尺度正壓(即不考慮水體密度變化)水動力模式，模擬南勢

溪、桶後溪水位變化，以及兩溪交會處烏來老街淹水範圍，此外，二

維半隱式有限元素跨尺度正壓水動力模式則用以比較三維模式的模

擬結果。三維半隱式有限元素跨尺度正壓水動力模式之控制方程式於

卡氏坐標下，可表示如下： 

0u v w
z z z
∂ ∂ ∂

+ + =
∂ ∂ ∂  

(1) 

0
h h
udz vdz

t x y
η ηη
− −

∂ ∂ ∂
+ + =

∂ ∂ ∂∫ ∫
 

(2) 

Du ug
Dt x z z

η ν∂ ∂ ∂ = − +  ∂ ∂ ∂ 
 (3) 

Dv vg
Dt y z z

η ν∂ ∂ ∂ = − +  ∂ ∂ ∂ 
 (4) 

其中， ( , , , )u x y z t 與 ( , , , )v x y z t 為水平速度在 x, y 方向的分量； ( , , , )w x y z t 為

垂直速度；t 為時間； ( , , )x y tη 為自由液面高程； ( , )h x y 為水深；g 為重

力加速度；ν 為垂直紊流黏滯系數。模式以底床剪應力與內雷諾剪應

力間的平衡來取代不可滑動(no-slip)在河床底部的邊界條件，可表示



 

19 

 

如下： 

,   at bx
u z h
z

ν τ∂
= = −

∂
 (5) 

,   at by
v z h
z

ν τ∂
= = −

∂
 (6) 

其中， bxτ 與 byτ 以二次律表示如下： 

2 2
bx bC u v uτ ρ= +  

(7) 

2 2
by bC u v vτ ρ= +

 
(8) 

其中， bC 為底床拖曳係數，可以參數化表示如下： 

2 1 3
bC g n H=  (9) 

其中，n為曼寧係數， H hη= + 。 

由於在邊界層內部的雷諾剪應力為常數，方程式 7 與方程式 8 將被應

用在底床上方的元素，表示如下： 

,   at b b
u z h
z

ν τ δ∂
= = − +

∂
 (10) 

,   at b b
v z h
z

ν τ δ∂
= = − +

∂
 (11) 

其中， bδ 為最底部元素的厚度。 

在二維半隱式有限元素跨尺度正壓水動力模式中， 所有三維半

隱式有限元素跨尺度正壓水動力模式的變數(方程式 1 至方程式 4)將

轉換成深度積分樣式。二維模式假設流速在垂直方向僅有一層的空間

下是均一的，底床拖曳系數使用方程式 9 表示。因此，二維模是知卡

式坐標下控制方程式可簡化成： 



 

20 

 

0uH vH
t x y
η∂ ∂ ∂
+ + =

∂ ∂ ∂  
(12) 

bxDu g
Dt x H

τη
ρ

∂
= − −

∂
 (13) 

byDv g
Dt y H

τη
ρ

∂
= − −

∂
 (14) 

此處需特別說明，二維與三維模式最大不同在於底床剪應力的計算，

三維模式是以最靠近地形底部的速度計算底床剪應力，而二維模式則

是以深度平均的速度計算底床剪應力。 

3.5 模式建置與設定 

山區閃洪預警模擬範圍包括南勢溪與桶後溪的主流河道以及兩

條河川的洪水平原地區，如圖 3-2a 所示，位於紅色框線內之所有河

川、陸地面積，水動力模式計算區域所涵蓋的尺度已經足夠用以模擬

山區強降雨所觸發之河川閃洪淹水。模式由 35,144 個格點建構出

67,738 三角形網格，在遠離可能淹水的上下游邊界區域，模式採用

10 公尺空間解析度網格；而 5 公尺空間解析度網格則被用來分配在

烏來老街區，即易於發生淹水災情區域，以及南勢溪與桶後溪的主河

道，圖 3-2b 顯示烏來老街區及其鄰近河道數值網格分布(如白色線條

所示)。儘管使用更高解析度網格可以提高淹水空間辨識度，然而，

網格細緻化會大幅提高網格總數量，模式所需之運算資源與預警所需

之計算時間將隨網格數量而增加，本研究所產製之網格尺度，以足夠
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描述南勢溪與桶後溪及其洪水平原之水動力特徵。本研究於枯水期應

在 2.1 節所介紹之無人飛機，空拍預警區域，在取得高畫素影像後，

轉換成高解析(1 公尺解析度)數值高程資料，而這些數值高程資料即

可用來建置水動力模式所需之地形檔案，在數值網格完成後，即可使

用插值方式，將數值高程資料內插至每個格點上。圖 3-3a 顯示三維

視角之水動力模式地形，圖 3-3b 則為局部放大之南勢溪與桶後溪匯

流處、烏來老街區地形及其網格分布，由圖可知，使用高解析(1 公尺

解析度)數值高程資料可以表示非常細緻之地形變化。三維水動力模

式在垂直方向分為 6 層，而二維水動力模式在垂直方向僅分為 2 層；

於模式計算範圍內，南勢溪與桶後溪分別各有一個入流點，而在兩條

溪匯流後的桂山壩下游處則設置一個出流點(如圖 2-1c 所示)。根據河

床底部之地文特性與模式之穩定性，以及南勢溪覽勝橋歷史水位校驗

結果，方程式 9 中的曼寧係數n被設定為 0.025，而水動力模式的計

算時距則設定為 2 秒。 

3.6 網格化降雨資料 

臺灣交通部中央氣象局、經濟部水利署以及美國的大氣暨海洋總

署，國家劇烈風暴實驗室(National Severe Storms Laboratory)，共同合

作研發改善臺灣閃洪、土石流、劇烈天氣(如颱風等)預報及觀測系
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統。在此一跨部會、跨國合作下，整合氣象雷達、雨量站等多重觀測

資料及地理資訊，發展劇烈天氣監測系統(quantitative precipitation 

estimation and segregation using multiple sensors, QPESUMS) ，

QPESUMS 包含了定量降雨估計(quantitative precipitation estimation, 

QPE (Zhang et al., 2009))與定量降雨預報(quantitative precipitation 

forecast, QPF)產品，在整合雷達觀測、雨量站、衛星影響及數值天氣

預報後，提供一個空間解析度約 1.25 公里、時間解析度 10 分鐘之網

格化降雨估算分析。圖 3-4a 為涵蓋臺灣全島之 1.25 公里解析度降雨

網格分布，圖 3-4b 為局部放大之北台灣 1.25 公里解析度降雨網格分

布，圖 3-4c 則是局部放大之涵蓋南勢溪與桶後溪集水區之 1.25 公里

解析度降雨網格。另外，為與 QPESUMS 結果比較與銜接，本研究建

置之 5 公里解析度 WRF 模式(d03)降雨預報，亦將內插至 1.25 公里解

析度，所有格點坐標位置也會對應至 QPESUMS 網格。 

3.7 視覺化展示工具 

對資料的呈現與數值模擬結果的展示，視覺化是一項重要的技術

與有利的工具，可以讓使用者一目了然、印象深刻(Brown et al., 

1995)。本研究最重要的目的與成果之一，即是應用自動作業視覺化

工具，將山區閃洪預警數據成果圖形化方式展示，並以一維河川水位
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測站水位時序列變化，以及地圖式全區域平面二維水位等高線空間分

布等兩種不同技術呈現。因此，視覺化在山區流域洪氾溢淹預警模組

中，扮演一個相當重要的角色。美國國家大氣研究中心指令語言

(NCAR Command Language, NCL)，是在美國國家科學基金會支援

下，由美國國家大氣研究中心計算與資訊系統實驗室所開發。NCL

為開放原始程式碼可自由存取修改之程式語言，專門設計被用來處理

與分析大量的科學數據， NCL 網站上有許多撰寫完成的底稿，使用

者可以透過修改這些底稿，來達到個人所需要的視覺化或資料分析目

的，此外，NCL 可在不同作業平台上運行，也提高此程式語言的使

用性，本研究即採用 NCL 為數值模式預警視覺化工具。 
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圖 3-1 研究使用之三層 WRF 模式涵蓋範圍 
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圖 3-2 (a) 烏來山區閃洪預警區域，紅色框線內；(b) 模式使用的高解析度三角

網格分布 
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圖 3-3 (a) 三維視角之水動力模式地形，Nanshi River: 南勢溪，Tonghou River: 桶
後溪；(b) 局部放大之南勢溪與桶後溪匯流處地形與數值網格 
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圖 3-4 (a) 涵蓋全臺灣 1.25 公里解析度降雨網格，Nanshi Rive: 南勢溪，Tonghou 
River: 桶後溪；(b) 局部放大之北台灣 1.25 公里解析度降雨網格；(c) 局部放大

之涵蓋南勢溪與桶後溪集水區之 1.25 公里解析度降雨網格 
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第四章  模式校驗與作業化運行

4.1 水位與淹水模擬校驗 

由於模式計算區域中，桶後溪缺少雨量測站及流量測站，因此，

水動力模式的檢定與驗證僅可比對南勢溪覽勝橋之歷史小時水位。

3.8 節所陳述之 QPESUMS 網格化降雨資料被用來提供逕流水文模式

之輸入雨量，其中，與南勢溪、桶後溪集水區範圍重疊或有交會到之

QPESUMS 網格點將被截取出來(圖 3-3c)，而這些格點所擁有的雨量

再透過逕流轉換後，即可產製南勢溪與桶後溪上游入流量。

本研究取用在過去歷史事件中(2007 年一場、2008 年兩場以及

2009 年一場)，南勢溪覽勝橋出現較高水位變化的四場事件，做為水

動力模式水位模擬驗證，南勢溪覽勝橋之歷史小時觀測水位為經濟部

水利署所提供。圖 4-1a 到圖 4-1d 為二維及三維水動力模式模擬南勢

溪覽勝橋時序列水位與觀測水位比較圖，其中，圖 4-1a 追報時間為

2007 年 9 月 17 到 20 日；圖 4-1b 追報時間為 2008 年 9 月 12 到 15

日；圖 4-1c 追報時間為 2008 年 9 月 27 到 30 日；圖 4-1d 追報時間為

2009 年 8 月 6 到 9 日。每個子圖的上方虛線表示使用 QPESUMS 網

格雨量與克拉克單位歷線模式所計算之南勢溪小時流量。

在此四場高水位變化事件中，水動力模式所追報之南勢溪覽勝橋
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水位最高可達約 118 公尺，而其相對應流量約為 1800 立方公尺每秒

(如圖 4-1c 所示)，而最低水位約為 113 公尺，其相對應流量約為 900

立方公尺每秒(如圖 4-1b 與圖 4-1d 所示)。在使用三維水動力模式水

報南勢溪覽勝橋水位時，模擬水位與觀測水位相當吻合(見圖 4-1 下

方藍色線)，然而，在相同邊界條件下，使用二維水動力模式水報南

勢溪覽勝橋水位則出現跳動的波狀水位變化，這種現象在高流量(高

水位)條件下特別顯著(見圖 4-1 下方紅色線)。烏來老街區曾經在 2015

年蘇迪颱風引起的山區閃洪事件中幾乎全區淹沒，在南勢溪高流量的

衝擊下，覽勝橋流量計被沖走，以至於無法紀錄當時的水位時計高

度，然而，經濟部水利署在 2015 年蘇迪颱風颱風事件後，曾調查過

烏來老街區當時淹水範圍，這項現場勘查資料，即可於彌補南勢溪覽

勝橋水位站資料缺失。克拉克單位歷線模式輸入 2015 年 8 月 7 日至

12 日的 QPESUMS 網格小時雨量資料，用以推估 2015 年蘇迪勒颱風

期間南勢溪與桶後溪小時流量。以三維水動力模式模擬 2015 年蘇迪

勒颱風所造成之最大水位分布如圖 4-2a 所示，圖 4-2b 則展示三維水

動力模式模擬 2015年蘇迪勒颱風所造成之南勢溪覽勝橋時序水位(亮

紅色線)，圖中，棕線為南勢溪堤高，暗紅色為一級水位警戒線，藍

色為二級水位警戒線，由水動力模式追報結果可知，當時南勢溪覽勝

橋水位達約 125 公尺，已超過堤高，而南勢溪水亦從橋口灌入烏來老
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街區，形成街區未曾有過之大範圍淹水災情。2015 年蘇迪勒颱風造

成的烏來老街區淹水範圍如圖 4-3 所示，其中，白色框線內為調查之

淹水範圍，藍色面積為追報模擬之水體分布(包括河川內外水體)，圖

中顯示，水動力模式追報之淹水範圍分布較調查之淹水範圍為小，推

測原因為，目前水動力模式並未加入降雨所引發之淹水效能，因此，

僅可追報因河水滿出河道所造成的外水溢淹，而離河岸較遠處因降雨

形成之內水溢淹，則無法列入模擬。

4.2 作業化山區洪氾溢淹預警模組建置 

本研究整合氣象預報模式 WRF、克拉克單位歷線降雨逕流預測

模式、三維半隱式有限元素跨尺度正壓水動力模式以及自動視覺化程

式語言 NCL，開發山區洪氾溢淹預警模組。其中，WRF 模式的降雨

預報是模組重要元件，亦是預警成果精確與否的主要因素。為於事件

後與觀測雨量進行比較，將 WRF 模式中，第二個套疊模擬區(d03，

原始空間解析度為 5 公里)，內插至 1.25 公里空間解析度，內插格點

坐標及涵蓋範圍與 QPESUMS 一致(如圖 3-3a 所示)。內插之網格化降

雨資料分布與南勢溪、桶後溪流域範圍進行套疊後，再取出集水區空

間平均時序列降雨，經由克拉克單位歷線降雨逕流模式轉換後，以小

時流量輸入至三維半隱式有限元素跨尺度正壓水動力模式，最後，未
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來 24 小時內南勢溪、桶後溪的水位變化，與河水是否淹沒至河川兩

岸洪水平原，均可經由三維水動力模式計算後得知。圖 4-4 呈現出本

研究所開發之山區洪氾溢淹預警模組架構及運作流程。 

美國國家大氣研究中心指令語言(NCAR Command Language, 

NCL，如 3.9 節所述)，於預警模組中扮演將水位模擬結果視覺化的角

色。整個山區洪氾溢淹預警模組透過腳本指令，無須經由人工操作，

可於工作站電腦上全自動運作，並且跟隨雨量預報更新，每六小時重

新執行，預警未來 24 小時水位變化。預警模組中，南勢溪覽勝橋水

位低於河堤高度時，展示介面會以一維視覺化呈現，即僅繪製南勢溪

覽勝橋未來 24 小時水位變化，以及南勢溪區水區平均小時雨量(如圖

4-5a 所示，其中，堤高為棕色線，一級水位警戒為紅色線，一級水位

警戒為藍色線，水位預警黑點線)；而當預警水位超過南勢溪覽勝橋

堤高時，模組會自動啟動平面二維視覺化展示(如圖 4-5b 所示，有色

階範圍表示水體高，不同色階表示不同水面高程)。此外，平面二維

視覺化展示成果可與 Google Earth 套疊，讓使用者更易於掌握淹水點

位分布，以評估本身所處位置未來是否有淹水風險。預警模組整個運

作程序可於 45 分鐘內完成。 
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圖 4-1 南勢溪覽勝橋不同年份二維、三維水動力模擬與觀測水位比較，

measurement: 量測水位，hindcast: 追報模擬水位(a)2007 年；(b) 2008 年 9 月中

旬；(c) 2008 年 9 月下旬；(d) 2009 年 
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圖 4-2 (a)三維水動力模式模擬 2015 年蘇迪勒颱風所造成之最大水位分布；(b) 三
維水動力模式模擬 2015 年蘇迪勒颱風所造成之南勢溪覽勝橋時序水位(亮紅色

線)，棕線為南勢溪堤高，暗紅色為一級水位警戒線，藍色為二級水位警戒線 
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圖4-3 三維水動力模式模擬2015年蘇迪勒颱風所造成之最大水位分布(淺藍色區

塊)與調查淹水範圍(白色框線內)比較 
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圖 4-4 山區洪氾溢淹預警模組架構及運作流程 
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圖 4-5 (a)預警模組一維視覺化展示；(b)預警模組平面二維視覺化展示
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第五章 討論

在使用二維斜壓水動力模式追報過去南勢溪覽勝橋出現高水位

變化的四場歷史事件中(2007 年一場、2008 年兩場以及 2009 年一

場)，二維模式計算的時序水位呈現不穩定跳動狀態，然而，在相同

邊界條件下，三維模式所追報之水位歷線則相對平滑解吻合觀測水位

(如圖 4-1 所示)。從物理觀點來解釋，二維與三維水動力模式存在本

質上的差異，對二維水動力模式而言，底床剪應力會直接轉換成抑制

深度平均速度的阻力，而造成河川水位提高(Kim et al., 2008)。此外，

在二維水動力模式中，水平速度維深度平均，亦即在垂直方向沒有變

化，且無垂直剪應力；然而，在三維水動力模式之控制方程式裡，底

床剪應力需平衡垂直剪應力，並且，底床剪應力僅影響最靠近模式底

部元素的水平速度。三維水動力模式在數值運算中，使用強制正定矩

陣的限制求解自由液面高度(Zhang and Baptisa, 2008)，如此，可強化

淺水區發生大摩擦力時之數值穩定，這種數值技術，可避免高流量下

時，自由液面產生不穩定狀態。Chen and Liu (2017)使用二維與三維

水動力模式，模擬曾文溪高流量水位變化，也發現類似現象。即使二

維模式所需電腦院算時間短，但三維模式在高流量條件下之水位模擬

的表現更為精確。
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在颱風或暴雨過後，集水區經常會面臨河床嚴重淤積或掏刷現象

發生，這種現象在山區小尺度的流域更加顯著，因為大量的土砂會隨

著水流從山坡流入河道內(Matsuda, 2004)。因此，為確保山區流域洪

氾溢淹預警的準確性，在每次颱風或強降雨事件後，應該使用無人飛

機重新拍攝預警區域影響，以建置符合現況之數值高程。與單一模式

相比，系集模式可提供更為多樣化之降雨預報結果，並且降低雨量預

報的不確定性(Hsiao et al., 2013)，因此，預警模組未來可考慮加入系

集降雨預報。此外，進一步調查研究區域的降雨特性與機制，亦預期

可改善山區流域洪氾溢淹預警結果(Iacobellis et al., 2010)。 

預警首要條件在於有足夠前置時間，讓民眾進行疏散避難，為與

電腦運算時間取得平衡，本研究目前使用最高解析度 5 公里之三層

WRF 模式，然而，使用較高空間解析度(例如 3 公里或 4 公里)WRF

模式，可提高模式對地形之辨識度，進而使雨量預報更加精確(Hong 

and Lee, 2009)，因此，未來若運算資源提高，預警模組應該考慮高解

析度降雨預報模式的使用。Dimitriadis et al. (2016) 應用 HEC-RAS、

LISFLOOD-FP 以及 FLO-2d 等三種水動力模式模擬具有方形與三角

形斷面的渠道水理變化，研究發現，淹水傳播的不確定性源自於河道

於其兩岸洪氾平原的摩擦力，以及河川入流量的推估。由於缺乏南勢

溪與桶後溪之土地利用資料，本研究僅能就水位模擬校驗結果，設定
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將曼寧係數設定為 0.025。為降低預警的不確定性，未來研究可對南

勢溪及桶後溪之土地利用情況進行調查。目前，烏來老街山區流域洪

氾溢淹預警暨視覺化展示模組已經加入國家災害防救科技中心作業

化災害預警系統，若未來可取得更多高解析數位地形資料及電腦計算

資源，即可將全臺灣易發生山洪淹水地區納入預警。

. 
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第六章 結論

本文陳述如何應用一種多模式整合技術，針對臺灣北部山區的兩

個小集水區(南勢溪與桶後溪流域)，建置一個作業化山區流域洪氾溢

淹預警暨視覺化展示模組。預警模組由大氣、水文、水理等三個數值

預測模式，與一個視覺化展示程式所構成。集水區相對應之網格化雨

量由 WRF(Weather Research and Forecasting)模式提供，克拉克單位歷

線模式(Clark unit hydrograph model)用以將降雨量轉換成南勢溪及桶

後溪入流量，緊接著，三維半隱式有限元素跨尺度正壓水動力模式被

用來計算南勢溪與桶後溪水位，並預測河水是否溢堤並造成烏來老街

淹水，最後，使用美國國家大氣研究中心指令語言(NCAR Command 

Language)將水動力預測數據以高品質之視覺化成果展示。這個預警

架構相當適合用來追報歷史強降雨事件，或預測預警區域未來是否可

能發生河水淹水災情，取決於雨量資料的來源為追報或預測。預警模

式建置完成後，以四場歷史事件校驗南勢溪覽勝橋高水位變化，而一

場歷史事件校驗淹水分布模擬能力。其中，三維水動力模式的模擬水

位相當吻合觀測水位，然而，因為水動力模式目前尚未考慮降雨所造

成的淹水效應，所以在 2015 年蘇迪勒颱風造成的烏來老街山洪淹水

事件模擬中，模式追報之淹水範圍較現地調查淹水範圍為小。由於
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WRF 預測雨量每 6 小時更新一次，因此，為取得更新、更可靠之降

雨資料，山區流域洪氾溢淹預警也於每 6 小時自動作業化運作，預警

模組所有元件均使用免費開發原始碼軟體，使用者可依據需求，自行

修改程式內容。本研究所建置之烏來老街山區流域洪氾溢淹預警暨視

覺化展示模組已在國家災害防救科技中心運算平台上作業化運作，未

來，在運算設備擴充且可取得山區高解析數值地形的條件下，可考慮

預警更多處之臺灣山區流域。 
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中文摘要 

本研究之主要目的係以三條中央管河川(蘭陽溪、濁水溪以及北

港溪)為示範區，蒐集彙整 2004 年至 2017 年之颱風或豪雨事件之水

文觀測資料，應用支援向量迴歸(Support Vector Regression, SVR)、隨

機森林迴歸 (Random Forest Regression, RFR)、多層感知機迴歸

(MultiLayer Perceptron Regression, MLPR)以及決策樹迴歸(Decision 

Tree Regression, DTR)等四種機器學習技術，進行河川水位數據驅動

模式之研發。關於模式訓練，本研究選擇過去 1 至 6 小時之雨量、水

位以及潮位時序列資料作為輸入因子，並透過貝葉斯優化與 10 組數

據交互檢驗，尋找出四種模型之最佳參數組合。為評估四種模型於河

川水位模擬之表現，本研究採用六種評估指標，進行水位模擬結果與

實測值之比較；結果顯示，四種模型(SVR、RFR、MLPR 以及 DTR)

在三條河川尖峰水位誤差中之最大絕對值分別為 0.78、1.40、0.76 以

及 1.54 公尺，洪峰抵達時間誤差中之最大絕對值則分別為 2、2、3 以

及 3 小時。整體模擬結果顯示，支援向量迴歸模型 SVR 具有較佳之

河川水位模擬表現。本研究成果，有助於未來河川水位數據驅動預警

系統之開發。 

關鍵字：機器學習、數據驅動、貝葉斯優化、交互檢驗 



 

 

ABSTRACT 

The purpose of this study is to propose and evaluate four data-driven models for 

river stage simulation. Four machine learning techniques, support vector regression 

(SVR), random forest regression (RFR), multilayer perceptron regression (MLPR) and 

decision tree regression (DTR), were adopted in the present study to train the data-

driven models for the Lan-Yang, Cho-Shui and Bei-Gang Rivers. The hourly 

hydrological data collected during 2004 to 2017 were divided into training and test 

datasets. The hydrological records such as rainfall, river stage and tide level, with a 

time factor of previous 1 to 6 hours, were served as input vectors for training the 

constructed model. The optimal combination of parameters in each model was 

determined through the Bayesian optimization and 10 cross-validation sets in the 

training phase. Six criteria were used to evaluate the performances of four proposed 

models in simulating the river stages. The maximum absolute errors of peak water level 

obtained from the SVR, RFR, MLPR and DTR were 0.78, 1.40, 0.76 and 1.54 m, 

respectively. Additionally, the maximum absolute errors for the arrival time of 

simulated peak water level by the SVR, RFR, MLPR and DTR were 2, 2, 3 and 3 hour, 

respectively. The result indicated that the data-driven SVR model was found with the 

best performance in simulating river stages among four models. This study could be 

helpful for the further development of a data-driven river stage forecast system.  

 

Keywords: machine learning, data driven, Bayesian optimization, cross validation. 
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第一章 前言 

隨著各式水文水理觀測資料數量之累積，數據驅動模式(data-

driven model)發展成為一個重要的研究課題。數據驅動模式中，常

應用機器學習(machine learning)技術，建置水文水理之分析、推估

或預警模式，包括：支援向量機(support vector machine)、隨機森林

(random forest)、多層感知機(multilayer perceptron)、決策樹(decision 

tree)、K 近鄰算法(K nearest neighbor)等(Solomatine and Ostfeld, 2008; 

Mosavi et al., 2018)。 

機器學習能夠處理複雜非線性系統，且運算快速，故近年來

已廣泛應用於水文水理數據驅動模式之發展，例如：降雨逕流(Lin 

et al., 2013a; Patel and Ramachandran, 2015; Jhong et al., 2018; Le et 

al., 2019; Wu et al., 2019; Farfán et al., 2020; Liu et al., 2020)、淹水研

究(Lin et al., 2013b; Chang et al., 2014; Jhong et al., 2017; Chang et al., 

2018; Chu et al., 2020; Yang and Chang, 2020)、河川水位(Yu et al., 

2006; Wu et al., 2008; Shiri et al., 2016; Fu et al., 2019; Wang et al., 

2019; Choi et al., 2020)等。綜合上述文獻結果，可得知基於機器學

習技術之水文水理數據驅動模式係相當有效的時間序列預測工具。

然而，過去研究大部分針對單一流域的應用，較無法凸顯機器學習

技術之實用性。 
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因此，本研究選取三個示範區(蘭陽溪、濁水溪以及北港溪流

域)，透過四種機器學習技術，發展河川水位數據驅動模式，並進行

模式驗證與實用性探討。首先，本研究蒐集三個研究流域之實測資

料，包括雨量、水位以及潮位之時序列歷線，詳細說明於第二章；

接著，第三章說明本研究採用的四種機器學習技術之相關理論；最

後，第四章則說明如何利用實測資料，進行河川水位數據驅動模式

之建置，並評估四種模型於河川水位模擬能力之表現。 
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第二章  研究區域與資料概述 

為能夠正確掌握河川水位變化過程，本研究蒐集會影響河川

水位之相關因子資料，包括上游集水區雨量、河川水位以及下游出

口潮位。此外，本研究以事件(颱風或豪雨)為區段，進行實測資料

之蒐集，讓模式能夠考慮更全面之颱風事件特性。 

圖 1、圖 2 以及圖 3 分別顯示為蘭陽溪、濁水溪以及北港溪流

域各水文測站位置。表 1、表 2 以及表 3 則分別顯示為蘭陽溪、

濁水溪以及北港溪流域實測水文資料事件彙整結果。 

 

圖 1 蘭陽溪流域各水文測站位置 
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圖 2 濁水溪流域各水文測站位置 

 

圖 3 北港溪流域各水文測站位置 

關於蘭陽溪流域，本研究蒐集 2004 年至 2017 年間之 37 場颱

風或豪雨事件之實測水文資料，包括 4 個雨量站(梵梵、新北城、雙
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澳潮位站之逐時資料；其中，各雨量站、西門橋水位站、以及蘭陽

大橋水位站之實測資料較為齊全，均各有 7,422 筆資料；有關蘇澳

潮位站與噶瑪蘭橋水位站之實測資料，將部分缺測資料之事件去除

後，則各有 4,056 筆逐時資料可供使用。 

表 1 蘭陽溪流域實測水文資料事件彙整 

 

 
編號 事件名稱 開始時間 結束時間 延時 

1 2004 年 7 月敏督利* 2004/6/30 00:00 2004/7/6 23:00 162 
2 2004 年 8 月艾利* 2004/8/23 00:00 2004/9/2 23:00 258 
3 2005 年 5 月豪雨* 2005/5/28 00:00 2005/6/2 23:00 138 
4 2005 年 7 月海棠* 2005/7/16 00:00 2005/7/24 23:00 210 
5 2005 年 8 月馬莎* 2005/8/3 00:00 2005/8/18 23:00 378 
6 2005 年 8 月泰利* 2005/8/29 00:00 2005/9/3 23:00 138 
7 2005 年 9 月丹瑞* 2005/9/21 00:00 2005/9/28 23:00 186 
8 2005 年 10 月龍王* 2005/9/30 00:00 2005/10/5 23:00 138 
9 2006 年 5 月珍珠 2006/5/15 00:00 2006/5/22 23:00 186 
10 2006 年 6 月豪雨 2006/6/9 00:00 2006/6/15 23:00 162 
11 2006 年 8 月桑美 2006/8/7 00:00 2006/8/14 23:00 186 
12 2006 年 9 月珊珊 2006/9/7 00:00 2006/9/19 23:00 306 
13 2007 年 6 月豪雨 2007/6/5 00:00 2007/6/14 23:00 234 
14 2007 年 8 月梧提 2007/8/6 00:00 2007/8/11 23:00 138 
15 2007 年 8 月聖帕 2007/8/15 00:00 2007/8/22 23:00 186 
16 2007 年 9 月韋帕 2007/9/17 00:00 2007/9/30 23:00 330 
17 2008 年 7 月鳳凰 2008/7/27 00:00 2008/7/31 23:00 114 
18 2008 年 9 月辛樂克 2008/9/12 00:00 2008/9/20 23:00 210 
19 2008 年 9 月薔蜜 2008/9/27 00:00 2008/9/30 23:00 90 
20 2009 年 8 月莫拉克 2009/8/4 00:00 2009/8/12 23:00 210 
21 2009 年 10 月芭瑪* 2009/10/3 00:00 2009/10/9 23:00 162 
22 2010 年 9 月凡那比 2010/9/17 00:00 2010/9/27 23:00 258 
23 2010 年 10 月梅姬* 2010/10/14 00:00 2010/10/27 23:00 330 
24 2011 年 8 月南瑪都 2011/8/24 00:00 2011/9/3 23:00 258 
25 2011 年 10 月豪雨 2011/9/30 00:00 2011/10/7 23:00 186 
26 2012 年 8 月蘇拉* 2012/7/29 00:00 2012/8/7 23:00 234 
27 2013 年 7 月蘇力 2013/7/12 00:00 2013/7/17 23:00 138 
28 2013 年 8 月潭美與康芮 2013/8/20 00:00 2013/9/3 23:00 354 
29 2014 年 7 月麥德姆* 2014/7/22 00:00 2014/7/27 23:00 138 
30 2014 年 9 月豪雨* 2014/9/21 00:00 2014/9/28 23:00 186 
31 2015 年 8 月蘇迪勒* 2015/8/7 00:00 2015/8/11 23:00 114 
32 2015 年 9 月杜鵑* 2015/9/27 00:00 2015/9/29 11:00 54 
33 2016 年 5 月豪雨 2016/5/13 00:00 2016/5/17 23:00 114 
34 2016 年 7 月尼伯特 2016/7/7 00:00 2016/7/16 23:00 234 
35 2016 年 9 月梅姬* 2016/9/26 00:00 2016/10/1 23:00 138 
36 2017 年 7 月尼莎及海棠 2017/7/28 00:00 2017/8/3 23:00 162 
37 2017 年 10 月豪雨* 2017/10/3 00:00 2017/10/19 23:00 402 

*代表噶瑪蘭橋模型建構時沒有考慮的事件 
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濁水溪流域的部分，本研究蒐集 2004 年至 2017 年間之 36 場

颱風或豪雨事件之實測水文資料，包括 6 個雨量站(桶頭、草嶺、集

集、龍神橋、西巒、內茅埔)，及 4 個水位站(彰雲大橋、溪州大橋、

自強大橋、西濱大橋)之逐時資料；其中，各雨量站、彰雲大橋、溪

州大橋及西濱大橋之實測資料，均各有 6,960 筆資料；自強大橋則

有缺 4 場事件，故有 6,192 筆水位資料可供使用。 

表 2 濁水溪流域實測水文資料事件彙整 

 

 
編號 事件名稱 開始時間 結束時間 延時 

1 2004 年 8 月艾利* 2004/8/23 00:00 2004/9/2 23:00 264 
2 2005 年 5 月豪雨* 2005/5/12 00:00 2005/5/17 23:00 144 
3 2005 年 6 月豪雨* 2005/6/14 00:00 2005/6/20 23:00 168 
4 2005 年 7 月海棠* 2005/7/18 00:00 2005/7/26 23:00 216 
5 2005 年 8 月馬莎 2005/8/3 00:00 2005/8/18 23:00 384 
6 2006 年 5 月豪雨 2006/5/28 00:00 2006/6/17 23:00 504 
7 2006 年 7 月碧利斯 2006/7/12 00:00 2006/7/30 23:00 456 
8 2007 年 6 月豪雨 2007/6/5 00:00 2007/6/14 23:00 240 
9 2007 年 8 月帕布 2007/8/3 00:00 2007/8/6 23:00 96 
10 2007 年 8 月梧提 2007/8/11 00:00 2007/8/17 23:00 168 
11 2007 年 8 月聖帕 2007/8/18 00:00 2007/8/29 23:00 288 
12 2007 年 9 月韋帕 2007/9/17 00:00 2007/9/27 23:00 264 
13 2007 年 10 月柯羅莎 2007/10/5 00:00 2007/10/10 23:00 144 
14 2008 年 7 月卡玫基 2008/7/16 00:00 2008/7/21 23:00 144 
15 2008 年 7 月鳳凰 2008/7/28 00:00 2008/8/1 23:00 120 
16 2008 年 9 月辛樂克 2008/9/12 00:00 2008/9/21 23:00 240 
17 2008 年 9 月薔蜜 2008/9/27 00:00 2008/10/6 23:00 240 
18 2009 年 8 月莫拉克 2009/8/7 00:00 2009/8/15 23:00 216 
19 2010 年 9 月凡那比 2010/9/18 00:00 2010/9/22 23:00 120 
20 2011 年 7 月豪雨 2011/7/18 00:00 2011/7/22 23:00 120 
21 2012 年 5 月豪雨 2012/5/19 00:00 2012/5/22 23:00 96 
22 2012 年 6 月豪雨及泰利 2012/6/10 00:00 2012/6/27 23:00 432 
23 2012 年 8 月蘇拉 2012/8/1 00:00 2012/8/7 23:00 168 
24 2013 年 7 月蘇力 2013/7/12 00:00 2013/7/16 23:00 120 
25 2013 年 8 月潭美 2013/8/20 00:00 2013/8/25 23:00 144 
26 2013 年 8 月康芮 2013/8/29 00:00 2013/9/3 23:00 144 
27 2013 年 9 月天兔 2013/9/21 00:00 2013/9/25 23:00 120 
28 2014 年 7 月麥德姆 2014/7/22 00:00 2014/7/25 23:00 96 
29 2015 年 8 月蘇迪勒 2015/8/7 00:00 2015/8/10 23:00 96 
30 2015 年 9 月杜鵑 2015/9/27 00:00 2015/10/1 23:00 120 
31 2016 年 6 月豪雨 2016/6/10 00:00 2016/6/16 23:00 168 
32 2016 年 9 月莫蘭蒂 2016/9/13 00:00 2016/9/20 23:00 192 
33 2016 年 9 月梅姬 2016/9/26 00:00 2016/9/30 23:00 120 
34 2017 年 6 月豪雨 2017/6/1 00:00 2017/6/7 23:00 168 
35 2017 年 6 月豪雨 2017/6/13 00:00 2017/6/21 23:00 216 
36 2017 年 7 月尼莎及海棠 2017/7/28 00:00 2017/8/6 23:00 240 

*代表自強大橋模型建構時沒有考慮的事件 
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有關北港溪流域之水文資料蒐集，本研究進行 2005 年至 2017

年間之 22 場颱風或豪雨事件之實測水文資料蒐集，包括 3 個雨量

站(斗六、溪口、中坑)、3 個水位站(土庫大橋、溪口、北港)以及塭

港潮位站之逐時資料；其中，各雨量站、土庫大橋、以及溪口水位

站之實測資料，均各有 2,220 筆資料；有關塭港潮位站與北港水位

站之實測資料，將不齊全之事件去除後，則各有 1,524 筆逐時資料

可供使用。 

表 3 北港溪流域實測水文資料事件彙整 

 

 

 

 
編號 事件名稱 開始時間 結束時間 延時 

1 2005 年 5 月豪雨 2005/5/12 00:00 2005/5/16 23:00 114 
2 2005 年 6 月豪雨 2005/6/13 00:00 2005/6/19 00:00 162 
3 2005 年 7 月海棠 2005/7/18 00:00 2005/7/24 23:00 162 
4 2005 年 8 月泰利 2005/8/31 00:00 2005/9/4 23:00 114 
5 2006 年 6 月豪雨* 2006/6/9 00:00 2006/6/12 23:00 90 
6 2007 年 8 月聖帕 2007/8/18 00:00 2007/8/22 23:00 114 
7 2007 年 10 月柯羅莎* 2007/10/6 00:00 2007/10/9 23:00 90 
8 2008 年 7 月卡玫基 2008/7/17 00:00 2008/7/21 23:00 114 
9 2008 年 7 月鳳凰 2008/7/28 00:00 2008/7/31 23:00 90 

10 2008 年 9 月辛樂克 2008/9/13 00:00 2008/9/16 23:00 90 
11 2008 年 9 月薔蜜 2008/9/28 00:00 2008/10/2 23:00 114 
12 2009 年 8 月莫拉克* 2009/8/6 00:00 2009/8/12 23:00 162 
13 2010 年 7 月豪雨 2010/7/26 00:00 2010/7/30 23:00 114 
14 2012 年 8 月蘇拉 2012/8/1 00:00 2012/8/4 23:00 90 
15 2013 年 5 月豪雨 2013/5/20 00:00 2013/5/22 23:00 66 
16 2013 年 7 月蘇力* 2013/7/12 00:00 2013/7/14 23:00 66 
17 2013 年 8 月潭美 2013/8/21 00:00 2013/8/24 23:00 90 
18 2014 年 7 月麥德姆* 2014/7/23 00:00 2014/7/25 23:00 66 
19 2015 年 8 月蘇迪勒* 2015/8/8 00:00 2015/8/10 23:00 66 
20 2015 年 9 月杜鵑* 2015/9/28 00:00 2015/9/30 11:00 66 
21 2017 年 6 月豪雨 2017/6/2 00:00 2017/6/5 23:00 90 
22 2017 年 7 月尼莎及海棠* 2017/7/30 00:00 2017/8/2 23:00 90 

*代表北港水位站模型建構時沒有考慮的事件 
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第三章 機器學習技術 

數據驅動之主要核心係針對給定的樣本數據集： 

[(𝐱𝐱1,𝑦𝑦1), (𝐱𝐱2,𝑦𝑦2), … . , (𝐱𝐱𝑛𝑛,𝑦𝑦𝑛𝑛)] = {𝐱𝐱𝑖𝑖 ,𝑦𝑦𝑖𝑖}𝑖𝑖=1𝑛𝑛  (1) 

通過統計或推理之方法，找出一個有關特定輸入與預期輸出之功能

函數 f，這樣的過程稱為模型訓練(Mosavi et al., 2018)： 

𝑦𝑦 = 𝑓𝑓(𝐱𝐱) (2) 

式中，x 為輸入因子(特徵向量)，y 代表輸出因子，n 為數據資料之

筆數，f 可藉由不同機器學習技術進行模型訓練。 

為獲得準確的河川水位模擬結果，本研究綜合過去前人研究

結果，考慮前 6 小時之水文資料作為輸入因子，建構基於機器學習

技術之河川水位數據驅動模式，表示如下(Wang et al., 2019)： 

𝐻𝐻�𝑡𝑡 = 𝑓𝑓(𝑅𝑅𝑡𝑡−1,𝑅𝑅𝑡𝑡−2, … ,𝑅𝑅𝑡𝑡−6,𝐻𝐻𝑡𝑡−1,𝐻𝐻𝑡𝑡−2, … ,𝐻𝐻𝑡𝑡−6,𝑆𝑆𝑡𝑡−1, 𝑆𝑆𝑡𝑡−2, … , 𝑆𝑆𝑡𝑡−6) (3) 

式中，輸入因子包括自身水位站前 6 小時(t-1 至 t-6 時刻)之時水位

資料(H)、流域各雨量站前 6 小時(t-1 至 t-6 時刻)之時雨量資料(R)、

以及潮位站前 6 小時(t-1 至 t-6 時刻)之時潮位資料(S)；輸出因子為

𝐻𝐻�𝑡𝑡 ，代表 t 時刻之模擬水位。 

基本上，機器學習技術可應用於分類或迴歸問題，而本研究
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所探討之河川水位模擬，係屬於時間序列之非線性迴歸問題。因此

為了便於探討四種技術之表現，將四種技術分別稱為支援向量迴歸

(Support Vector Regression, SVR)、隨機森林迴歸(Random Forest 

Regression, RFR) 、 多 層 感 知 機 迴 歸 (MultiLayer Perceptron 

Regression, MLPR)、以及決策樹迴歸 (Decision Tree Regression, 

DTR)。茲將本研究所採用之四種機器學習技術之相關理論重點說

明如下： 

3.1 支援向量 

圖 4 顯示支援向量之理論架構，其應用於迴歸問題之功能函

數可表示為(Yu et al., 2006)： 

𝑓𝑓SVR(𝐱𝐱) = 𝐰𝐰𝑇𝑇 .𝜙𝜙(𝐱𝐱) + 𝑏𝑏 (4) 

式中，w 代表權重向量(weight vector)，b 為偏差值(bias term)，𝜙𝜙代

表非線性映像函數(nonlinear mapping function)。為避免模型過度訓

練，SVR 主要係採用結構風險最小化(structural risk minimization)法

則，以處理多維度函數的迴歸問題，表示如下(Yu et al., 2006)： 

min
𝐰𝐰,𝑏𝑏,𝜉𝜉,𝜉𝜉∗

 
1
2
‖𝐰𝐰‖2 + 𝐶𝐶�(𝜉𝜉𝑖𝑖 + 𝜉𝜉𝑖𝑖∗)

𝑛𝑛

𝑖𝑖=1

 (5a) 
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subject to �
𝑦𝑦𝑖𝑖 − [𝐰𝐰T.𝜙𝜙(𝐱𝐱𝑖𝑖) + 𝑏𝑏] ≤ 𝜖𝜖 + 𝜉𝜉𝑖𝑖
[𝐰𝐰T.𝜙𝜙(𝐱𝐱𝑖𝑖) + 𝑏𝑏] − 𝑦𝑦𝑖𝑖 ≤ 𝜖𝜖 + 𝜉𝜉𝑖𝑖∗

𝜉𝜉𝑖𝑖 ≥ 0,  𝜉𝜉𝑖𝑖∗ ≥ 0, 𝑖𝑖 = 1, 2, … ,𝑛𝑛
 (5b) 

其中， C 代表成本參數 (cost parameter) 或懲罰參數 (penalty 

parameter)，𝜉𝜉與𝜉𝜉∗為用以估計數據資料離群狀態之沈滯變數(slack 

variable)，𝜖𝜖為可容許的誤差。 

 

圖 4 支援向量迴歸模型示意圖 

(5)式可藉由拉格朗日乘數(Lagrange multiplier)之應用，進一步

寫成對偶型態(dual pattern)(Yu et al., 2006)： 

𝑓𝑓SVR(𝐱𝐱) = �(𝛼𝛼𝑖𝑖 − 𝛼𝛼𝑖𝑖∗)
𝑛𝑛

𝑖𝑖=1

𝐾𝐾(𝐱𝐱𝑖𝑖 , 𝐱𝐱) + 𝑏𝑏 (6) 

式中，𝛼𝛼與𝛼𝛼∗ 代表對偶拉格朗日乘數，K 為核函數(kernel function)，

本研究採用最常使用之輻狀基底函數(radial basis function)： 

K(x1, x)

K(x2, x)

K(xi, x)

…
.

…
.

y

x1

x2

xi

Input
vectors

x

Output

Layer for
inner-product kernels
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𝐾𝐾(𝐱𝐱𝑖𝑖 , 𝐱𝐱) = exp(−𝛾𝛾‖𝐱𝐱𝑖𝑖 − 𝐱𝐱‖2) (7) 

其中，𝛾𝛾代表核函數參數。 

3.2 隨機森林 

隨機森林係基於決策樹之整合機器學習技術，演算步驟可重

點歸納如下(圖 5)(Li et al., 2016)： 

(1)生成隨機向量 

假若有 N 筆樣本及 M 個輸入因子，使用者決定森林中總數量

𝑁𝑁𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡，及每棵決策樹所使用之因子數目 m；接著採用 bootstrap 方

式，在 N 個樣本中，進行重複 N 次取樣，即可獲得一個數據集(取

出會放回)。 

(2)建構決策樹 

自上述步驟所獲得的數據集中，隨機選擇 m 個因子(取出不放

回)，即可導出一棵決策樹，並根據目標函數進行分割節點最佳化。

重複步驟 1~2，直到總數量達成，即完成森林建構。 

(3)彙整預測結果 

彙整每一棵決策樹之預測結果ℎ�𝑡𝑡𝑡𝑡，本研究屬於迴歸問題，故

最終輸出之預測值，係根據每棵樹輸出值之平均： 
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𝑓𝑓RFR(𝐱𝐱) =
1
𝑡𝑡𝑡𝑡 � ℎ�𝑡𝑡𝑡𝑡(𝐱𝐱)

𝑁𝑁𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡

𝑡𝑡𝑡𝑡=1

 (8) 

式中，tr 代表樹的棵數。 

 

圖 5 隨機森林迴歸模型示意圖 

 

3.3 多層感知機 

圖 6 顯示為多層感知機模型結構，係由一個輸入層(input 

layer)、一或多個隱藏層(hidden layer)以及一個輸出層(output layer)

所組成。主要運用節點(node)與連結(connection)，來建構網路系統，

節點亦稱為人工神經元，透過傳來的訊號，藉由計算與判斷轉換後

輸出。 

Average all predictions

Data set

Randomization

……

Final prediction result

(1)
Create random 
vectors

(2)
Build decision 
trees

(3)
Combine decision 
trees
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圖 6 多層感知機迴歸模型示意圖 

 

多層感知機之功能函數可表示為(Khan and Coulibaly, 2006)： 

𝑓𝑓MLPR(𝐱𝐱) = 𝑐𝑐𝑟𝑟 + �𝑢𝑢𝑞𝑞𝑞𝑞 .𝑎𝑎𝑞𝑞(𝐱𝐱)
𝑞𝑞

 (9) 

式中，𝑐𝑐𝑟𝑟為第 r 個輸出單元之閥值，𝑢𝑢𝑞𝑞𝑟𝑟代表第 q 個隱藏層單元與第

r 個輸出單元間之連結權重，𝑎𝑎𝑞𝑞(𝐱𝐱)為第 q 個隱藏層單元之作用函數

(activation function)，可以 F 表示如下(Khan and Coulibaly, 2006)： 

𝑎𝑎𝑞𝑞(𝐱𝐱) = 𝐹𝐹 �𝑑𝑑𝑞𝑞 + �𝑣𝑣𝑝𝑝𝑝𝑝 . 𝑥𝑥𝑝𝑝
𝑝𝑝

� (10) 

其中，𝑑𝑑𝑞𝑞為第 q 個隱藏層單元的閥值，𝑥𝑥𝑝𝑝為輸入變量，𝑣𝑣𝑝𝑝𝑝𝑝代表第 p

個輸入層單元與第 q 個隱藏層單元間之連結權重。 

Input layer Hidden layer Output layer

…
.

…
.

y

x1

x2

xp

a1(x)

a2(x)

aq(x)
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多層感知機的模型訓練目標，係以誤差平方函數，來評估網

路輸出值與實測值之間的差距，並透過最陡坡降法(steepest descent 

method)，進行權重調整，以最小化誤差函數(Jhong et al., 2018)。 

3.4 決策樹 

決策樹演算法係採用樹形結構，透過由上向下之歸納概念，

應用在分類或迴歸問題。如圖 7 中之決策樹，包含三大元素所構成

(Choi et al., 2020)：根節點(數據樣本)、內部節點(對應輸入因子)以

及葉節點(決策的結果)。 

 

圖 7 決策樹迴歸模型示意圖 

決策樹演算法主要係使用數據資料來生成決策樹，在每一個

內部節點，使用遞迴二元分割(recursive binary partition)方法，將資

料分割成左右兩邊後，即可進行到下個節點，接著針對該節點繼續

進行二元分割，直到滿足停止條件為止。當每個節點不再分割時，

即完成整個決策樹之建構，此時每個葉節點，即可代表一種結果。 

Root node

Leaf
(terminal node)
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第四章  河川水位數據驅動模式建置與驗證 

本章節說明如何應用四種機器學習技術，透過水文觀測資料，

以建置河川水位數據驅動模式。為瞭解所建置四種模型於河川水位

模擬之表現能力，本章節亦說明如何進行模型驗證，及探討四種模

型表現之差異。茲將模式建置與驗證之流程架構、三個流域之各四

種模型建置與驗證之結果，詳細說明如下： 

4.1 分析流程 

圖 8 顯示為河川水位數據驅動模式建置與驗證之流程架構。

基本上，可分為三大步驟：資料前處理、模型訓練以及模型驗證

(Solomatine and Ostfeld, 2008)。 

 

圖 8 河川水位數據驅動模式建置與驗證之流程架構 
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詳細說明如下： 

(1)資料前處理 

將所蒐集之實測雨量、水位以及潮位之時序列資料，劃分為

訓練(training)與測試(test)數據集，資料均包含輸入與輸出因子。訓

練資料作為模型建構之使用，用以學習輸入與輸出間之關係；測試

資料則作為模型驗證之使用。為獲得可靠之模擬結果，本研究採用

離差標準化方法(min-max normalization)，將原始數據按比例轉換為

-1 至 1 區間，藉此降低當輸入數據量級(order)較大差異存在時造成

之誤差，數據標準化亦不影響原始數據之間存在之關聯性(Chen et 

al., 2020)。 

(2)機器學習(模型訓練) 

利用訓練集數據資料，透過(3)式，進行四種機器學習之迴歸

模型建構。為獲得可靠的訓練結果，在四種機器學習過程中，本研

究均採用貝葉斯優化(Bayesian optimization)與 10 組數據交互檢驗

(10-fold cross-validation)(Tang et al., 2020)，進行多種參數組合之表

現能力評估，藉此找出各模型之最佳參數組合。因此，模型建構係

代表透過訓練集資料，確定最優迴歸模型參數之過程。 
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(3)模型驗證 

當模型建構完成後，使用測試集資料中之輸入因子，驅動已

完成訓練之模型，即可獲得河川水位模擬結果(輸出因子)。本研究

於模型評估方面，分成兩種，其一係針對整體訓練與測試集事件，

另一則係分析個別事件之誤差。為評估四種模型之訓練與測試表現

能力，本研究採用如下四種評估指標(Wang et al., 2019; Choi et al., 

2020)： 

a、納什效率係數(Nash-Sutcliffe Efficiency, NSE) 

NSE = 1 −
∑ �𝐻𝐻𝑖𝑖mea − 𝐻𝐻𝑖𝑖sim�

2𝑛𝑛
𝑖𝑖=1

∑ �𝐻𝐻𝑖𝑖mea − 𝐻𝐻�mea�2𝑛𝑛
𝑖𝑖=1

 (11) 

其中，𝐻𝐻𝑖𝑖mea與𝐻𝐻𝑖𝑖sim分別代表實測與模擬之水位，𝐻𝐻�mea為實測水位平

均值。 

b、相關係數(Correlation Coefficient, CC) 

CC =
∑ (𝐻𝐻𝑖𝑖mea − 𝐻𝐻�mea)�𝐻𝐻𝑖𝑖sim − 𝐻𝐻�sim�𝑛𝑛
𝑖𝑖=1

�∑ �𝐻𝐻𝑖𝑖mea − 𝐻𝐻�mea�2𝑛𝑛
𝑖𝑖=1 �∑ �𝐻𝐻𝑖𝑖sim − 𝐻𝐻�sim�2𝑛𝑛

𝑖𝑖=1

 (12) 

式中，𝐻𝐻�sim為模擬水位平均值。 

c、平均絕對誤差(Mean Absolute Error, MAE) 
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MAE =
∑ �𝐻𝐻𝑖𝑖mea − 𝐻𝐻𝑖𝑖sim�𝑛𝑛
𝑖𝑖=1

𝑛𝑛  (13) 

d、均方根誤差(Root Mean Square Error, RMSE) 

RMSE = �∑ �𝐻𝐻𝑖𝑖mea − 𝐻𝐻𝑖𝑖sim�
2𝑛𝑛

𝑖𝑖=1
𝑛𝑛  (14) 

上述四種評估指標中，NSE 值範圍可介於負無窮至 1 之間，

NSE 越接近 1，代表模擬結果越好，模型可信度高；NSE 遠小於 0，

則代表模型被接受之可能性越低。CC 值範圍可介於-1 至 1 之間，

代表所建構模型對資料樣本之擬合程度，CC 越接近於 1，說明模擬

與實測為正線性相關之擬合；CC 越接近於-1，則代表模擬與實測為

負線性相關之擬合。MAE 與 RMSE 值越小，代表所建構之迴歸模

型對資料樣本模擬之準確度越高。 

此外，為進一步探討四種模型對河川水位模擬之表現能力，

可藉由以下兩種評估指標，針對個別事件進行誤差探討分析(Choi et 

al., 2020)： 

a、尖峰水位誤差(Peak Water-level Error, PWE) 

PWE = 𝐻𝐻𝑝𝑝sim − 𝐻𝐻𝑝𝑝mea (15) 

式中，𝐻𝐻𝑝𝑝sim與𝐻𝐻𝑝𝑝mea分別代表尖峰水位之模擬值與實測值。 
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b、洪峰抵達時間誤差(Error of Time to Peak water-level, ETP) 

ETP = 𝑇𝑇𝑝𝑝sim − 𝑇𝑇𝑝𝑝mea (16) 

其中，𝑇𝑇𝑝𝑝sim與𝑇𝑇𝑝𝑝mea分別代表洪峰抵達時間之模擬值與實測值。 

本研究根據上述三大流程步驟，依序建置蘭陽溪流域、濁水

溪流域以及北港溪流域之河川水位數據驅動模式，並進行四種機器

學習模型之驗證比較。茲將成果說明如下： 

4.2 蘭陽溪流域 

本研究選取表 1 中第 1 至 22 場事件作為訓練使用，即西門

橋、蘭陽大橋以及噶瑪蘭橋各有 4,380、4,380 以及 2,610 筆數據可

作為訓練資料；剩餘的第 23 至 37 場事件則作為測試，即西門橋、

蘭陽大橋以及噶瑪蘭橋各有 3,042、3,042 以及 1,446 筆數據可作為

驗證資料。 

首先，利用訓練集資料進行四種模型建構。考慮三個水位測

站(西門橋、蘭陽大橋以及噶瑪蘭橋)之 t 時刻水位，作為模型建構

之輸出因子。輸入因子則包含各自身水位站與四個雨量站(梵梵、新

北城、雙連埤、大礁溪)於前 6 小時(t-1 ~ t-6)之實測資料。此外，噶

瑪蘭橋位於宜蘭河下游之感潮河段，該測站水位會受到上游洪水與
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出口潮位共同影響。所以，噶瑪蘭橋模型訓練之輸入因子，則包含

自身水位站、四個雨量站以及蘇澳潮位站於前 6 小時(t-1 ~ t-6)之實

測資料。 

圖 9 顯示為以噶瑪蘭橋為例之四種模型訓練結果，顯示水位

模擬結果與實測水位具有良好的擬合關係。接著，利用訓練好的四

種模型，對測試集數據進行河川水位模擬。 

 

  

圖 9 蘭陽溪流域噶瑪蘭橋之四種模型訓練結果 
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為瞭解各模型之表現，表 4 彙整蘭陽溪流域三個目標水位測

站之四種模型訓練與測試結果。結果得知：(1)四種模型在三個水位

測站之 NSE 與 CC 都在 0.9 以上、(2)四種模型(SVR、RFR、MLPR、

DTR)在三個水位測站之 MAE 最大值分別為 0.049、0.056、0.032 以

及 0.072 公尺、(3)四種模型(SVR、RFR、MLPR、DTR)在三個水位

測站之 RMSE 最大值分別為 0.074、0.081、0.076 以及 0.106 公尺。

整體而言，DTR 具有最差的表現。 

表 4 蘭陽溪流域河川水位模型訓練與測試結果彙整 

 

圖 10 顯示測試集事件在各水位測站之河川水位模擬結果，可

看出四種模型中以 SVR 獲得較良好的尖峰水位及洪峰抵達時間之

掌握，且四種模型在 2012 年蘇拉事件之蘭陽大橋水位模擬結果差

測站 方法 
NSE CC MAE (m) RMSE (m) 

Train Test Train Test Train Test Train Test 

西門橋 

SVR 0.991 0.990 0.996 0.995 0.018 0.026 0.030 0.042 

RFR 0.998 0.986 0.999 0.993 0.006 0.025 0.016 0.049 

MLPR 0.993 0.993 0.996 0.997 0.013 0.017 0.028 0.034 

DTR 0.986 0.914 0.993 0.956 0.014 0.072 0.038 0.096 

噶瑪蘭橋 

SVR 0.986 0.959 0.993 0.987 0.038 0.049 0.048 0.066 

RFR 0.998 0.945 0.999 0.978 0.013 0.056 0.019 0.077 

MLPR 0.990 0.990 0.995 0.987 0.029 0.032 0.040 0.054 

DTR 0.996 0.964 0.998 0.983 0.017 0.057 0.025 0.082 

蘭陽大橋 

SVR 0.991 0.994 0.996 0.997 0.036 0.038 0.074 0.065 

RFR 0.997 0.990 0.998 0.995 0.018 0.037 0.044 0.081 

MLPR 0.990 0.990 0.995 0.997 0.031 0.030 0.076 0.062 

DTR 0.986 0.983 0.993 0.992 0.040 0.050 0.091 0.106 
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異較大。表 5 彙整四種模型在測試集代表事件之河川水位模擬結

果，可知四種模型(SVR、RFR、MLPR、DTR)在各水位站與各事件

之 ETP 最大絕對值分別為 2、2、2 以及 3 小時，PWE 最大絕對值

則分別為 0.36、0.95、0.51 以及 1.36 公尺。因此，SVR 則具有較佳

的表現。 

 

圖 10 蘭陽溪流域各水位站於代表事件之河川水位模擬結果 
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表 5 四種模型於蘭陽溪流域代表事件之河川水位模擬結果 

 

 

4.3 濁水溪流域 

本研究選取表 2 中第 1 至 21 場事件作為訓練使用，即彰雲

大橋、溪州大橋、自強大橋以及西濱大橋各有 4,506、4,506、3,738

以及 4,506 筆數據可作為訓練資料；剩餘的第 22 至 36 場事件則作

為測試，即彰雲大橋、溪州大橋、自強大橋以及西濱大橋均各有

西門

橋 

2010年梅姬 2012年蘇拉 2015年蘇迪勒 2017年10月豪雨 

ETP (h) PWE (m) ETP (h) PWE (m) ETP (h) PWE (m) ETP (h) PWE (m) 

SVR 1 -0.02 0 0.01 1 -0.12 1 0.06 

RFR 0 -0.04 0 0.01 1 0.02 2 0.08 

MLPR -1 0.03 0 0.07 1 0.19 1 0.12 

DTR -3 -0.15 0 0.04 1 0.15 1 -0.24 

噶瑪

蘭橋 

2011年10月豪雨 2013年蘇力 2016年5月豪雨 2017年尼莎海棠 

ETP (h) PWE (m) ETP (h) PWE (m) ETP (h) PWE (m) ETP (h) PWE (m) 

SVR 0 -0.08 0 0.11 -2 0.02 1 0.36 

RFR 0 -0.16 2 0.02 2 0.01 1 0.01 

MLPR 1 -0.11 0 0.24 2 -0.01 0 0.45 

DTR 0 0.04 0 0.01 2 0.15 1 0.02 

蘭陽

大橋 

2010年梅姬 2012年蘇拉 2015年蘇迪勒 2016年梅姬 

ETP (h) PWE (m) ETP (h) PWE (m) ETP (h) PWE (m) ETP (h) PWE (m) 

SVR 1 0.16 1 0.11 0 0.27 1 -0.01 

RFR 1 0.14 -1 -0.95 1 -0.08 0 -0.43 

MLPR 1 0.27 1 0.41 0 0.51 1 0.33 

DTR 1 0.14 -3 -1.36 -1 -0.41 -1 -0.81 
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2,454 筆數據可作為驗證資料。 

在四種模型建構方面，本研究以彰雲大橋、溪州大橋、自強大

橋以及西濱大橋之時水位資料，作為輸出因子。模型建構之輸入因

子則包含各自身水位站與各雨量站於前 6 小時(t-1 ~ t-6)之實測資

料。圖 11 顯示為以自強大橋為例之四種模型訓練結果，顯示各模

型模擬結果與實測值之間之擬合程度良好。 

 

  

圖 11 濁水溪流域自強大橋之四種模型訓練結果 
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為進一步瞭解各模型在訓練與測試之表現，由表 6 可看出四

個目標水位測站之 NSE、CC、MAE 以及 RMSE，其中 NSE 與 CC

都在 0.9 以上，及四種模型(SVR、RFR、MLPR、DTR)在四個水位

測站之 MAE 最大值分別為 0.084、0.071、0.090 以及 0.096 公尺，

RMSE 最大值則分別為 0.124、0.125、0.126 以及 0.171 公尺。因此，

DTR 的模擬精度最差。 

表 6 濁水溪流域河川水位模型訓練與測試結果彙整 

 

 

 

 

測站 方法 
NSE CC MAE (m) RMSE (m) 

Train Test Train Test Train Test Train Test 

彰雲大橋 

SVR 0.996 0.991 0.998 0.996 0.041 0.053 0.065 0.099 

RFR 0.998 0.988 0.999 0.994 0.017 0.059 0.033 0.114 

MLPR 0.995 0.992 0.997 0.996 0.041 0.048 0.067 0.093 

DTR 0.998 0.982 0.997 0.991 0.023 0.077 0.041 0.141 

溪州大橋 

SVR 0.997 0.990 0.998 0.995 0.037 0.036 0.054 0.068 

RFR 0.998 0.991 0.999 0.996 0.015 0.035 0.029 0.064 

MLPR 0.996 0.988 0.998 0.993 0.034 0.033 0.056 0.084 

DTR 0.993 0.983 0.997 0.992 0.043 0.045 0.081 0.087 

自強大橋 

SVR 0.993 0.972 0.997 0.992 0.043 0.084 0.070 0.124 

RFR 0.998 0.973 0.999 0.992 0.017 0.071 0.034 0.125 

MLPR 0.985 0.972 0.992 0.991 0.055 0.090 0.100 0.126 

DTR 0.997 0.950 0.998 0.978 0.023 0.096 0.043 0.171 

西濱大橋 

SVR 0.996 0.976 0.998 0.990 0.036 0.053 0.061 0.085 

RFR 0.998 0.979 0.999 0.990 0.014 0.040 0.028 0.078 

MLPR 0.994 0.980 0.997 0.990 0.035 0.041 0.065 0.077 

DTR 0.998 0.967 0.999 0.983 0.018 0.057 0.037 0.108 
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圖12顯示測試集事件在各水位測站之河川水位模擬結果與實

測值之比較，表 7 則彙整四種模型在測試集代表事件之河川水位模

擬誤差結果。綜合圖 12 與表 7 得知，四種模型(SVR、RFR、MLPR、

DTR)在各水位站與各事件之 ETP 最大絕對值分別為 2、1、3 以及

3 小時，PWE 最大絕對值則分別為 0.78、1.40、0.76 以及 1.54 公

尺。整體而言，SVR 具有較佳的河川水位模擬能力。 

表 7 四種模型於濁水溪流域代表事件之河川水位模擬結果 

 

 

 

測站 方法 
2012年蘇拉 2013年蘇力 2016年梅姬 2017年6月豪雨 

ETP 
(h) 

PWE 
(m) 

ETP 
(h) 

PWE 
(m) 

ETP 
(h) 

PWE 
(m) 

ETP 
(h) 

PWE 
(m) 

彰雲 

大橋 

SVR 1 -0.43 0 -0.11 0 0.02 0 -0.23 

RFR 0 -0.44 0 -0.29 0 0.05 0 0.04 

MLPR 0 0.76 0 0.17 0 0.03 0 -0.17 

DTR 2 -0.41 1 -0.56 1 0.01 0 -0.16 

溪州 

大橋 

SVR 2 -0.25 0 0.01 0 -0.02 0 -0.19 

RFR 1 -0.03 1 0.12 1 -0.02 0 -0.06 

MLPR 3 0.05 1 0.16 -1 0.17 0 0.32 

DTR 1 0.01 0 -0.02 1 -0.02 0 0.31 

自強 

大橋 

SVR 1 -0.50 1 -0.18 0 -0.37 1 -0.78 

RFR 0 -1.40 1 0.14 0 -0.56 -1 -0.80 

MLPR 1 0.50 3 -0.14 1 -0.03 0 -0.19 

DTR -2 -1.54 1 0.33 0 -0.55 -1 -0.79 

西濱 

大橋 

SVR 1 0.58 1 -0.24 1 -0.16 1 -0.14 

RFR 1 0.61 1 -0.10 0 -0.06 1 -0.03 

MLPR -1 -0.69 1 -0.33 0 0.09 0 0.26 

DTR -3 0.14 1 0.15 1 0.21 0 -0.04 
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圖 12 濁水溪流域各水位站於代表事件之河川水位模擬結果 

 

4.4 北港溪流域 

本研究選取表 3 中第 1 至 13 場事件作為訓練使用，即土庫

大橋、溪口水位站、北港水位站各有 1,530、1,530 以及 960 筆數據

可作為訓練資料；剩餘的第 14 至 22 場事件則作為測試，即土庫大

橋、溪口水位站、北港水位站各有 690、690 以及 564 筆數據作為
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驗證資料。有關模型建構，本研究以土庫大橋、溪口水位站以及北

港水位站之時水位資料，作為輸出因子。模型建構之輸入因子則包

含各自身水位站與各雨量站於前 6 小時(t-1 ~ t-6)之實測資料。圖 13

顯示為以北港水位站為例之四種模型訓練結果，表 8 則彙整三個目

標水位測站之四種模型訓練與測試結果。整體而言，四種模型之

NSE 與 CC 都在 0.9 以上，代表各模型模擬結果與實測值擬合良好。 

 
圖 13 北港溪流域北港水位站之四種模型訓練結果 
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表 8 北港溪流域河川水位模型訓練與測試結果彙整 

 

此外，四種模型(SVR、RFR、MLPR、DTR)在三個水位站之

MAE 最大值分別為 0.139、0.146、0.131 以及 0.227 公尺，RMSE 最

大值則分別為 0.192、0.231、0.245 以及 0.322 公尺。所以，SVR 之

模擬結果與實測值間之整體擬合程度較好。 

圖 14 顯示測試集事件在各水位測站之河川水位模擬結果，整

體而言 SVR 模型可較好地重現河川水位隨時間之演變過程。為進

一步探討誤差，表 9 彙整四種模型在測試集代表事件之河川水位模

擬誤差結果，可看出四種模型(SVR、RFR、MLPR、DTR)在各測站

與各事件之 ETP 最大絕對值分別為 2、2、2 以及 3 小時，PWE 最

測站 方法 
NSE CC MAE (m) RMSE (m) 

Train Test Train Test Train Test Train Test 

土庫大橋 

SVR 0.997 0.994 0.998 0.997 0.073 0.103 0.115 0.178 

RFR 0.998 0.991 0.999 0.996 0.033 0.121 0.068 0.210 

MLPR 0.996 0.996 0.998 0.996 0.075 0.118 0.124 0.196 

DTR 0.995 0.982 0.998 0.991 0.070 0.159 0.143 0.295 

溪口 

SVR 0.995 0.995 0.998 0.998 0.079 0.110 0.137 0.156 

RFR 0.999 0.989 0.999 0.995 0.031 0.146 0.059 0.231 

MLPR 0.996 0.996 0.998 0.998 0.059 0.078 0.112 0.115 

DTR 0.998 0.984 0.999 0.992 0.039 0.178 0.071 0.280 

北港 

SVR 0.992 0.992 0.997 0.996 0.118 0.139 0.191 0.192 

RFR 0.998 0.989 0.999 0.995 0.043 0.146 0.078 0.214 

MLPR 0.995 0.995 0.997 0.994 0.081 0.131 0.157 0.245 

DTR 0.998 0.976 0.999 0.988 0.053 0.227 0.095 0.322 
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大絕對值則分別為 0.39、0.50、0.75 以及 1.21 公尺。整體而言，SVR

具有較佳之尖峰水位及洪峰抵達時間模擬能力。 

 

 

 

  

圖 14 北港溪流域各水位站於代表事件之河川水位模擬結果 

 

 

12
13
14
15
16
17
18
19
20
21

175 180 185 190 195 200
Time (h) 

W
at

er
 le

ve
l (

m
) Measured

RFR
MLPR
DTR

SVR

土庫大橋(2013年蘇力)

0 5 10 15 20 25
13
14
15
16
17
18
19
20
21
22
23
24

520 530 540 550 560 570 580
Time (h) 

W
at

er
 le

ve
l (

m
) Measured

RFR
MLPR
DTR

SVR

土庫大橋(2017年6月豪雨)

0 10 20 30 40 50 60

8
9

10
11
12
13
14
15
16
17
18

20 30 40 50 60
Time (h) 

W
at

er
 le

ve
l (

m
) Measured

RFR
MLPR
DTR

SVR

溪口(2012年蘇拉)

0 10 20 30 40
8
9

10
11
12
13
14
15
16
17

460 465 470 475 480 485
Time (h) 

W
at

er
 le

ve
l (

m
) Measured

RFR
MLPR
DTR

SVR

溪口(2015年杜鵑)

0 5 10 15 20 25

0
1
2
3
4
5
6
7
8
9

10

250 260 270 280 290 300
Time (h) 

W
at

er
 le

ve
l (

m
) 

Measured
RFR
MLPR
DTR

SVR

北港(2012年蘇拉)

0 10 20 30 40 50
0
1
2
3
4
5
6
7
8
9

395 405 415 425 435 445
Time (h) 

W
at

er
 le

ve
l (

m
) 

北港(2013年潭美)

Measured
RFR
MLPR
DTR

SVR

0 10 20 30 40 50



 

31 

 

表 9 四種模型於北港溪流域代表事件之河川水位模擬結果 

 

 

4.5 綜合討論 

經由上述三個流域河川水位之模擬結果，可得知四種模型在

不同流域河川水位模擬表現上，具有差異性。因此，圖 15 彙整四

種模型在三個流域河川水位模擬表現之 ETP 與 PWE 最大絕對值結

果，顯示四種模型(SVR、RFR、MLPR、DTR)在三個流域中之 PWE

最大絕對值各為 0.78、1.40、0.76 以及 1.54 公尺，ETP 最大絕對值

 

土庫

大橋 

2012年蘇拉 2013年蘇力 2015年杜鵑 2017年6月豪雨 

ETP (h) PWE (m) ETP (h) PWE (m) ETP (h) PWE (m) ETP (h) PWE (m) 

SVR 0 0.03 0 -0.23 0 0.39 0 -0.16 

RFR 0 -0.04 1 -0.25 1 0.24 -1 -0.25 

MLPR 1 -0.03 -2 -0.26 -1 0.75 0 -0.04 

DTR 2 0.15 2 -0.63 0 0.77 -1 -0.12 

溪口

測站 

2012年蘇拉 2013年8月潭美 2015年杜鵑 2017年6月豪雨 

ETP (h) PWE (m) ETP (h) PWE (m) ETP (h) PWE (m) ETP (h) PWE (m) 

SVR 1 -0.17 0 -0.01 0 0.26 -1 -0.09 

RFR 1 -0.29 1 -0.06 1 0.50 0 -0.32 

MLPR 1 -0.06 0 -0.05 0 0.27 -1 0.10 

DTR -1 0.09 1 0.02 1 1.21 0 -0.11 

北港

測站 

2010年豪雨 2012年蘇拉 2013年潭美 2017年6月豪雨 

ETP (h) PWE (m) ETP (h) PWE (m) ETP (h) PWE (m) ETP (h) PWE (m) 

SVR -1 -0.04 -2 -0.18 -2 0.04 -1 -0.25 

RFR 1 0.40 2 0.02 -2 -0.05 -1 0.03 

MLPR 0 -0.09 -2 -0.16 -2 0.27 -2 -0.31 

DTR 1 0.60 3 0.45 -2 0.47 -1 0.49 
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各為 2、2、3 以及 3 小時。整體來說，SVR 在三個研究區域具有很

好的適用性，能夠準確模擬流域之河川水位演變過程。本研究目前

僅針對 t 時刻之水位模擬表現探討，後續會進行未來時刻(t+1 ~ t+6)

之預報表現能力分析。 

 

圖 15 四種模型在三個流域之 ETP 與 PWE 最大絕對值結果 
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第五章  結論 

本研究利用長期水文觀測資料，應用四種機器學習技術(SVR、

RFR、MLPR、DTR)，已完成蘭陽溪、濁水溪以及北港溪流域之河

川水位數據驅動模式建置。關於整體事件之表現評估，透過水位模

擬結果與實測值之比較，發現 SVR 模型訓練與測試之結果與實測

值吻合度較高，代表 SVR 模型之整體精確度較高。在尖峰水位與

洪峰抵達時間之誤差評估方面，四種模型(SVR、RFR、MLPR、DTR)

在三個流域中之 PWE 最大絕對值各為 0.78、1.40、0.76 以及 1.54

公尺，ETP 最大絕對值各為 2、2、3 以及 3 小時；整體而言，SVR

模型可獲得較為準確的河川水位模擬表現，具有良好的應用價值。

本研究成果可作為未來河川水位數據驅動預警系統建置之重要基

礎。  
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