
 

 

 
 

 

 

 

 

 

 

 

運用人工智慧模式開發即時洪水預測技術 

Developing Real-Time Flood Prediction Technology Using Artificial 

Intelligence Models 

 

 

 

    

  

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

主辦機關：經濟部水利署 

執行單位：逢甲大學 

中華民國113年12月 

  



圖-2 

 

 

 
 



 

 

113 年度經濟部水利署推動中央管流域整體改善與調適計畫 

新創研究申請補(捐)助計畫 

 

運用人工智慧模式開發即時洪水預測技術 
 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

主辦機關：經濟部水利署 

執行單位：逢甲大學 

計畫主持人：楊松岳 

  



圖-2 

 

 

 
 

 



I 

目錄 

第 1 章 緒論 ...................................................................................................... 1 

一、 計畫緣起 ............................................................................................. 1 

二、 計畫範圍 ............................................................................................. 1 

三、 計畫目的 ............................................................................................. 1 

第 2 章 國內外相關資料蒐集 .......................................................................... 5 

一、 SRH-2D 在動床模擬之運用 .............................................................. 5 

(一) 河流和溪流的水力分析 ................................................................. 5 

(二) 河床和河岸侵蝕評估 ..................................................................... 5 

(三) 洪水風險和洪水平原管理 ............................................................. 7 

(四) 濕地和河口的水力和沉積分析 ..................................................... 8 

(五) 分析不同的放水策略對河流生態的影響 ..................................... 8 

(六) 其他 ................................................................................................. 9 

二、 RNN 在洪災預測的運用 ................................................................. 10 

三、 Transformer 在洪災防治的運用 ...................................................... 11 

(一) 洪水敏感度評估 ........................................................................... 12 

(二) 洪水預測 ....................................................................................... 12 

(三) 洪水範圍檢測 ............................................................................... 13 

(四) 社交媒體監控 ............................................................................... 14 

(五) 災後新聞自動生成 ....................................................................... 15 

第 3 章 方法論 ................................................................................................ 17 

一、 SRH-2D ............................................................................................. 17 

(一) 控制方程式 ................................................................................... 17 

(二) 數值演算法 ................................................................................... 19 

二、 LSTM ................................................................................................ 20 

(一) 遺忘門(Forget Gate) ...................................................................... 20 

(二) 輸入門(Input Gate)........................................................................ 20 

第一章 

第二章 

第三章 



II 

(三) 記憶單元更新(Cell State Update) ................................................ 20 

(四) 輸出門(Output Gate)和隱藏狀態更新(Hidden State Update) .... 21 

三、 GRU ................................................................................................... 21 

(一) 重置門(Reset Gate) ....................................................................... 22 

(二) 更新門(Update Gate) .................................................................... 22 

(三) 候選隱藏狀態(Candidate Hidden State) ...................................... 22 

(四) 最終隱藏狀態(Final Hidden State) .............................................. 22 

四、 BiRNN ............................................................................................... 23 

(一) 正向遞歸層(Forward Layer) ......................................................... 23 

(二) 反向遞歸層(Backward Layer) ...................................................... 24 

(三) 輸出層(Output Layer) ................................................................... 24 

五、 Transformer ....................................................................................... 25 

(一) 輸入嵌入(Input Embedding)......................................................... 25 

(二) 自注意力機制(Self-Attention)...................................................... 26 

(三) 多頭注意力(Multi-Head Attention) .............................................. 26 

(四) 前饋神經網絡(Feed-Forward Neural Network) ........................... 26 

( 五 ) 層正規化和殘差連接 (Layer Normalization and Residual 

Connection) .................................................................................... 26 

六、 Vision Transformer ............................................................................ 27 

(一) ViT 的主要組成部分如下： ......................................................... 28 

(二) ViT 的優勢與應用 ......................................................................... 29 

七、 即時洪水預測技術 ........................................................................... 30 

(一) SRH-2D 模擬數據生成與預處理 ................................................. 30 

(二) 人工智慧代理模式訓練、驗證與測試 ....................................... 30 

(三) 即時洪水預報應用 ....................................................................... 31 

第 4 章 案例研究 ............................................................................................ 33 

一、 濁水溪流域 ....................................................................................... 33 

第四章 



III 

二、 資料生成 ........................................................................................... 35 

三、 模式發展 ........................................................................................... 39 

四、 評估指標 ........................................................................................... 40 

(一) 均方誤差(Mean Squared Error, MSE) .......................................... 40 

(二) 均方根誤差(Root Mean Square Error, RMSE) ............................ 40 

(三) 均絕對誤差(Mean Absolute Error, MAE) .................................... 40 

(四) 決定係數(Coefficient of Determination) ...................................... 41 

第 5 章 結果與討論 ........................................................................................ 43 

一、 不同 AI 模型在模仿 SRH-2D 模型的準確度 ................................ 43 

二、 流速、水深、河床剪應力以及沖蝕深度預測結果比較............... 43 

三、 ViT 預測不同模式輸出之比較........................................................ 44 

四、 AI 模式與 SRH-2D 模型預報時間比較 ......................................... 56 

五、 研究限制 ........................................................................................... 57 

六、 未來研究方向 ................................................................................... 57 

第 6 章 中央管河川人工智慧洪水預測模式推動建議 ............................... 59 

參考文獻 

附錄一 複審審查意見及處理情形 

附錄二 運用人工智慧模式開發即時洪水預測技術」期初督導會議審查意

見及處理情形 

附錄三 經濟部水利署 113 年度推動中央管流域整體改善與調適計畫新創

研究補(捐)助-「運用人工智慧模式開發即時洪水預測技術」計畫訪

視會議意見及處理情形 

附錄四 「運用人工智慧模式開發即時洪水預測技術」工作會議(期末督導)

意見及處理情形 

第五章 

第六章 



表-1 

表目錄 

表 1 20 場颱洪事件一覽表 ............................................................................... 36 

表 2  情境採用 AI 模型、模式輸出一覽表................................................... 39 

表 3 模式訓練、驗證與測試結果一覽表 ....................................................... 46 

表 4 SRH-2D 與 AI 模型預測時間比較表....................................................... 56 



照-1 

圖目錄 

圖 1 利用 AI 模型快速計算的特點實現災害發生時的即時預測 .................. 3 

圖 2 LSTM 模式架構圖 .................................................................................... 21 

圖 3 GRU 模式架構圖 ...................................................................................... 23 

圖 4 BiRNN 模式架構圖 ................................................................................... 25 

圖 5 Transformer 模式架構圖 ........................................................................... 27 

圖 6 Vision Transformer 模式架構圖 ................................................................ 30 

圖 7 研究流程圖 ............................................................................................... 32 

圖 8 濁水溪流域圖 ........................................................................................... 34 

圖 9 研究河段圖 ............................................................................................... 34 

圖 10 模式輸入 .................................................................................................. 37 

圖 11 模式輸出 .................................................................................................. 38 

圖 12 實驗 A 的預測結果 ................................................................................ 47 

圖 13 實驗 B 的預測結果 ................................................................................ 48 

圖 14 實驗 C 的預測結果 ................................................................................ 49 

圖 15 實驗 D 的預測結果 ................................................................................ 50 

圖 16 實驗 E 的預測結果 ................................................................................ 51 

圖 17 實驗 F 的預測結果 ................................................................................. 52 

圖 18 實驗 G 的預測結果 ................................................................................ 53 

圖 19 實驗 H 的預測結果 ................................................................................ 54 

圖 20 實驗 I 的預測結果 .................................................................................. 55 

 

 

  



照-2 

 

 



摘-1 

摘要 

為實現洪水即時預測，眾多學者已採用二維水力模擬結果來訓練人工

智慧(Artificial Intelligence, AI)模型。目前研究多集中於模擬二維定床水理模

型的水深與流速。本研究旨在評估 AI 模型模擬二維動床水理模型的效能，

並預測水深、流速、河床剪應力及河床沖蝕的可行性。我們提出了一種結合

二維動床水理模型 SRH-2D (Sedimentation and River Hydraulics - Two-

Dimension)與 AI 的即時洪水預測方法，並選用台灣濁水溪下游作為案例研

究區域。在此，首先將觀測流量資料輸入 SRH-2D 模型生成所需的資料集。

隨後，這些資料集被用來訓練、驗證及測試各類 AI 模型，以評估其預測效

能。本研究運用的 AI 模型包括 LSTM (Long Short-Term Memory)、BiLSTM 

(Bidirectional LSTM)、GRU (Gated Recurrent Unit)、BiGRU (Bidirectional 

GRU)、Transformer 及 Vision Transformer (ViT)。ViT 在預測水深、流速與河

床剪應力方面的表現超越其他模型，這得益於其自注意力機制能夠捕捉影

像或時間序列數據中的全局依賴關係，這對處理具有空間連續性的水文模

型數據至關重要。在所有 AI 模型中，流速的預測準確度最高，其次是水深，

然後是河床剪應力，沖蝕深度的預測準確度則最低。因為，流速與水深的計

算較為直接，河床剪應力與沖蝕深度計算需要考慮更多複雜的物理條件。當

ViT 模型預測的變數數量減少時，其整體預測準確度顯著提升，這可能因模

型能更集中於少數變數的特徵學習。總體而言，所有 AI 模型均能有效加快

SRH-2D 的模擬速度。 

關鍵字： SRH-2D、LSTM、BiLSTM、GRU、BiGRU、Transformer、ViT 
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Abstract 

To achieve real-time flood prediction, numerous scholars have adopted 2D 

hydraulic simulation results to train artificial intelligence (AI) models. Current 

research primarily focuses on simulating two-dimensional fixed-bed hydraulic 

models' water depth and flow velocity. This study aims to evaluate the efficacy of 

AI models in simulating two-dimensional mobile bed hydraulic models and their 

feasibility in predicting water depth, flow velocity, bed shear stress, and sediment 

erosion. We propose a real-time flood prediction method that integrates the two-

dimensional mobile bed hydraulic model SRH-2D (Sedimentation and River 

Hydraulics – Two-Dimension) with AI, using the downstream section of the 

Zhuoshui River in Taiwan as the case study area. The observed flow data is 

initially input into the SRH-2D model to generate the required AI training dataset. 

Subsequently, these datasets are used to train, validate, and test various AI models 

to assess their predictive performance. The AI models used in this study include 

LSTM (Long Short-Term Memory), BiLSTM (Bidirectional LSTM), GRU 

(Gated Recurrent Unit), BiGRU (Bidirectional GRU), Transformer, and Vision 

Transformer (ViT). ViT surpasses other models in predicting water depth, flow 

velocity, and bed shear stress, benefiting from its self-attention mechanism that 

captures global dependencies in image or time series data, which is crucial for 

processing hydrological model data with spatial continuity. Among all AI models, 

the prediction accuracy is highest for flow velocity, followed by water depth and 

then bed shear stress, with the lowest accuracy for erosion depth due to the 

complex physical conditions needed to compute bed shear stress and erosion 

depth. The overall predictive accuracy of the ViT model significantly improves 

when the number of predicted variables is reduced, possibly due to the model's 

focused learning on fewer features. Overall, all AI models can dramatically 

accelerate the simulation speed of SRH-2D. 

keyword：SRH-2D、LSTM、BiLSTM、GRU、BiGRU、Transformer、ViT 
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結論與建議 

一、結論 

(一)為實現洪水即時預測，許多學者已開始採用二維水力模擬結果訓練

人工智慧模型。目前研究主要集中於模擬二維定床水理模型的淹水

深度與流速。因此，本研究將著重於探討人工智慧模式模仿二維動

床水理模型的能力，同時預測水深、流速、河床剪應力及河床沖淤

的可行性，以期提供更全面的洪水預測解決方案。 

(二)本研究提出了一種結合二維動床水理模型 SRH-2D 與人工智慧的即

時洪水預測方法，以台灣濁水溪下游河段作為案例研究區域。在此

研究中，首先將觀測到的流量資料輸入至 SRH-2D 模型中，用以產

生所需的人工智慧訓練資料集。隨後，利用這些資料集對各種人工

智慧模型進行訓練、驗證與測試，以評估其預測效能。 

(三)ViT 在預測水深方面展現卓越表現，達到了 0.945 的 R2 值，這反映

了其卓越的複雜特徵捕捉能力。相較之下，其他五種模型的表現也

不俗，R2 值介於 0.718 至 0.759 之間，但相較於 ViT 的準確度有所

不及。 

(四)在流速的預測中，ViT 的表現依然突出，R2值高達 0.983，而其他五

種模型的 R2 值也在 0.714 至 0.821 之間，雖然成績不差，但仍略遜

於 ViT。 

(五)在河床剪應力的預測上，ViT 同樣位居榜首，達到 0.933 的 R2 值，

顯示出其預測能力的一致性；其他五種模型的 R2 值則在 0.537 至

0.720 之間，預測準確度顯著低於 ViT。 

(六)至於沖蝕深度的預測，所有模型的準確度普遍不佳。這是因為沖蝕

深度不僅受到物理水動力條件的影響，還可能受到地質條件的影響，

這些因素的複雜性和變異性極大地增加了預測的難度。 

(七)ViT 在預測水深、流速與河床剪應力的表現超越了其他如 LSTM、
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BiLSTM、GRU、BiGRU、Transformer 的模型，這可能由於 ViT 通

過利用自注意力機制，能夠捕捉到影像或時間序列數據中全局的依

賴關係，這對於處理具有空間連續性的水文模型數據尤為重要。這

使得 ViT 在捕捉與水流動相關的廣泛特徵時更為有效。 

(八)研究結果顯示，儘管不同 AI 模型在預測各項指標上表現各異，但每

種模型在預測效能上都展示出一致的趨勢。具體來說，在所有模型

中，流速的預測準確度均為最高，其次是水深的準確度，再次是河

床剪應力，而沖蝕深度的準確度則最低。 

(九)流速是直接受到流量和河道形狀的影響，通常在水文模型中相對容

易計算和預測。AI 模式在預測流速上表現最好，可能是因為流速的

模擬相對直接，且其影響因素(如流量和河道坡度)在數據中容易量

化和捕捉。 

(十)水深反映了河道中水位的高度，通常與流量、降雨和流速等因素密

切相關。水深的預測次之，因為水深除了受到基本水力條件的影響

外，還可能受到局部地形和河床條件的影響，這增加了預測的不確

定性。 

(十一)河床剪應力與流速、水深以及河床材料的粒徑和粗糙度有關，是

一個反映水流對河床影響強度的指標。預測精度較低可能是由於河

床剪應力的計算需要綜合考慮多個變量，包括水流條件和河床物理

特性，這些因素在模擬中的非線性交互使得預測更加複雜。 

(十二)沖蝕深度是河床受到侵蝕作用後的深度變化，受多種因素影響，

包括流速、水深、河床材料以及河床剪應力等。預測最差，這是因

為沖蝕深度不僅受到物理水動力條件的影響，還可能受到地質條件

影響，這些因素的複雜性和變異性極大地增加了預測的難度。 

(十三)整體而言，當 ViT 模型預測變數的數量減少時，模型的整體預測

準確度有明顯的提升，這可能與模型能更專注於較少變數的特徵學
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習有關。這一現象尤其在預測較為簡單的物理量如水深和流速時更

為顯著。這種現象可能由在預測複雜性較高的變數(如河床剪應力和

沖蝕深度)被省略後，模型可以更專注於剩餘變數的學習，從而提高

了這些變數的預測精度。 

(十四)LSTM、BiLSTM、GRU、BiGRU、Transformer 這五種模型的平均

預測時間介於 0.042 至 0.046 秒之間，相較於 SRH-2D 模型的平均模

擬時間 78.847 秒，對應的加速比在 1466 至 1877 之間。而 ViT 模型

的平均預測時間僅約 0.00247 秒，加速比高達 30,210，遠超其他模

型，顯示出其卓越的效率。即使是預測時間最長的 BiLSTM 模型，

其最慢的預測時間也只有 0.054 秒，相較於 SRH-2D 模型的平均模

擬時間，仍顯得非常迅速。這種效率的顯著提升突顯了 AI 模型在實

時洪水預測應用中的巨大潛力。 

二、建議 

(一)洪水預警系統的建立和優化：利用本研究的模型，能夠實時預測洪

水的發生、進展和衰退過程，從而及早警告可能受影響的地區。根

據預測模型的輸出，動態模擬洪水在城市或農村地區的擴散路徑，

幫助決策者了解洪水可能的淹水範圍和深度。 

(二)應急計劃的制定與執行：根據預測模型提供的精確洪水數據，決策

者可以提前部署救援隊伍和物資，如救生艇、應急食物供應和醫療

設施，到可能受災最重的地區。模型預測的洪水深度和流速數據可

以指導制定疏散計劃，確定安全的疏散路線和疏散區域。 

(三)實時監控與決策支持：結合洪水預測模型與地理資訊系統，建立實

時監控系統，即時更新洪水情況，為應急響應中心提供科學的決策

支持。模型可以提供不同預測情景下的洪水應對效果分析，幫助決

策者評估不同應對措施的效益，選擇最合適的應急方案。 

(四)後期災害評估與學習：洪水過後，使用模型評估洪水造成的損害，
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為災後重建提供參考數據。透過每次實際應用的反饋，對模型進行

調整和優化，提高其在未來事件中的預測準確性和實用性。 

(五)提升公眾參與和教育：開發 AI 輔助的互動訓練平台，提供模擬災害

情境，讓公眾和相關人員進行虛擬訓練，提升災害應對能力。利用

自然語言處理技術建立智慧客服系統，即時回應公眾關於防災和水

資源管理的疑問，提高政府服務的透明度和公眾滿意度。 
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第1章 緒論 

一、計畫緣起 

洪水可能導致河川氾濫，並對河床和河岸造成侵蝕、破壞及形態

變化。為此，許多感測器被用於監測河川氾濫和河床沖刷情況，包括

流速計、流量計、沖刷粒子感測器和沖刷樁等。然而，這些方法主要

用於預警，而不適合預測洪水淹沒範圍和河床沖刷的深度。SRH-2D 

(Sedimentation and River Hydraulics - Two-Dimension)是由經濟部水利

署與美國墾務局共同研發的二維數值模型，主要用於分析和設計河流、

水庫、濕地等水體的水力和沉積特性。該模型在台灣的學術界和工程

界已廣泛應用。然而，由於 SRH-2D 模型的計算時間較長，不適合用

於災害發生時的即時預報。因此，考慮採用人工智慧 (Artificial 

Intelligence, AI)模式作為 SRH-2D 的代理模式，利用其快速計算的特

點，實現災害發生時的即時預測(如圖 1)。研究成果未來可整合至既有

之防災應變系統，提升洪水預測之準確性，增加災中應變時間，以提

升政府防救災效率。 

二、計畫範圍 

本研究的範疇主要集中在濁水溪的下游河段(西濱大橋-自強大橋)。

這一區段的河道坡度平緩。研究地點橫跨雲林與彰化兩縣，其中彰化

縣有竹塘、大城鄉，而雲林縣則包括二崙、崙背、麥寮鄉。本計畫主

要研究河川的選擇是基於 AI模型是否可以作為 SRH-2D 的代理模型。

因此研究河段必須之前有進行過嚴謹的 SRH-2D 模式檢定與驗證。美

國墾務局 Yong Lai 博士與本分署吳國維博士曾以自強大橋至西濱大橋

作為研究河段，進行 SRH-2D 模式檢定與驗證，並發表過河床沖淤的

科學論文。基於上述理由，本研究選擇此處作為研究河段。 

三、計畫目的 

(一)本計畫將以濁水溪下游為案例，利用人工智慧模型開發一套即時洪

水淹沒與河床沖刷預測技術。 

第一章 
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(二)評估人工智慧模型的效能，並與 SRH-2D 模型的結果進行比較分析。
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圖 1 利用 AI 模型快速計算的特點實現災害發生時的即時預測 
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第2章 國內外相關資料蒐集 

一、SRH-2D 在動床模擬之運用 

SRH-2D 是一款專門用於模擬河流水力學和沉積過程的二維數值

模型。由於其高度的精確性和靈活性，SRH-2D 已被廣泛應用於多種

河流工程和環境研究中。以下是 SRH-2D 的主要應用情形： 

(一)河流和溪流的水力分析 

SRH-2D 可以設計和評估河流改道、擴建或修復工程。分析河

流的流速、流向和水深分佈。並且，評估橋樑、壩體或其他結構物

對河流流動的影響。Pasternack and Hopkins (2017)本研究對比了

SRH-2D 和 TUFLOW GPU 兩種二維模型在礫石/鵝卵石河流中的應

用。評估在使用 2014 年的地形圖進行穩態基流放量模擬時，SRH-

2D 和 TUFLOW GPU 模型輸出之間的差異。Lavoie and Mahdi (2020)

探討了 SRH-2D 在潰壩模擬，並 Hydro_AS-2D 比較。Baird et al. 

(2021)探討了如何利用二維數值模型模擬岩石偏流器和彎道堰物理

模型中的流動。研究使用了 SRH-2D 深度平均數值模型來模擬流動，

並與物理模型進行了比較。結果顯示，儘管存在一些差異，但 SRH-

2D 可以有效地模擬流動模式。這項研究為設計工程師提供了有關

如何評估岩石偏流器和彎道堰水力性能的指南。Janolo (2021)採用

SRH-2D 針對一個非均勻的溢洪道進行水力分析，並比較了簡單的

水力方法。SRH-2D 能夠更準確地模擬溢洪道的水流。 

(二)河床和河岸侵蝕評估 

SRH-2D 可以預測河床和河岸的侵蝕和沉積趨勢。Lai et al. 

(2011)提出了一個新的模型，該模型結合了水力和磨蝕沖刷機制。這

個模型被納入了一個二維的模型中，並用於模擬台灣濁水溪上的岩

層侵蝕。Lai and Wu (2013)探討了台灣濁水溪的垂直和橫向侵蝕模

擬。研究使用了二維移動床模型 SRH-2D，並對其進行了校準和驗

證，以確定其在模擬濁水溪上的準確性。研究結果顯示，該模型可

以正確地捕捉河流的主要侵蝕和沉積趨勢，並且可以用於識別潛在

第二章 



6 

的侵蝕地點和提供河流維護的資訊。Lai and Wu (2014)探討了結合

垂直和橫向河道演變的數值模擬。研究開發了一個新的地貌河流數

值模型，並使用 SRH-2D 模型和新的岸邊侵蝕模塊進行模擬。該模

型首先在實驗室環境下進行了測試，然後應用於台灣濁水溪的一個

河段進行模擬。研究結果顯示，該模型可以有效地模擬河道的垂直

和橫向變化，並正確地捕捉主要的侵蝕和沉積模式。Lai et al. (2015)

探討了如何使用一個耦合的模型來模擬多層黏性岸邊的侵蝕。該模

型結合了基於過程的岸邊穩定性模型和二維移動床模型，並通過應

用於密西西比州 Goodwin Creek 的一個彎道上的多層黏性岸邊後退

進行了驗證。研究結果顯示，該模型可以有效地預測岸邊的侵蝕，

並且比一維模型更為精確。 

吳國維 (2019)針對臺灣的混合河川，結合數值模擬方法，評估

了混合河川的水力特性和河床變化。研究發現，不同河段擁有不同

的縱坡降變化規則，並提出了動態穩定河槽的最適河寬。此外，研

究建立了分析混合河川動態穩定河槽的流程，可應用於類似地質和

河床型態的河川，有助於河川管理和規劃設計。Wu et al. (2019)探討

了如何結合實地和數值模擬來評估混合沖積和軟岩床河流的縱向

河道坡度演變。研究使用了歷史實地數據和二維移動床數值模擬，

並對台灣濁水溪集集堰下游的河段進行了評估。研究結果顯示，該

方法可以有效地評估河道的縱向坡度演變，並提供了有關如何選擇

工程穩定結構的建議。AlQasimi and Mahdi (2020)利用 SRH-2D 軟

件進行河流匯合處的形態學模擬。研究顯示，儘管缺乏定量數據來

評估模擬結果的質量，SRH-2D 仍能有效地捕捉到河流匯合處形態

演變的趨勢。這項研究對於水力工程師在進行河流形態學模擬時具

有重要意義，特別是在考慮二維泥沙運輸模擬的應用上。 

Islam and Matin (2022)使用了 SRH-2D 來估計河岸的水動力效

應，並分析了河岸土壤的侵蝕性。結果顯示，河岸的剪切應力在特

定的流量下達到最大值，並開始侵蝕。此外，研究還估計了河岸的

最大和平均侵蝕速率。這項研究的結果對於確定賈穆納河河岸的穩
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定性並實施適當的河流保護措施具有重要意義。Lo et al. (2022)探討

了如何通過整合多重下放模擬與持續的現場監測來評估河床沖刷。

研究著重於台灣的河流，特別是在颱風期間，河床受到嚴重侵蝕的

情況。研究使用了多種模型進行水文模擬，從流域尺度到本地渠道

尺度。研究還使用了現場監測實驗，如聲學多普勒流速剖面儀，來

驗證模擬結果。 

Ho et al. (2023)提出了一個強大的早期警報系統，用於預測沉積

物，並采用統計分析和物理機制相結合的方法。這個三階段的早期

警報系統包括數據收集、數據生成和人工智慧預測。通過 HEC-HMS

轉換降水數據，建立了流量數據。然後使用與崩塌體積和土壤侵蝕

相關的經驗公式來生成數據。最後，使用 SRH-2D 模型模擬不同風

暴情景下沉積物通量的時間變化。模擬數據用於訓練和測試人工神

經網絡，改進了對山區河流大規模沉積物的預測能力。該研究的主

要優勢是通過跨學科整合水文和統計領域，實現了 1-6 小時領先時

間的良好預測結果。 

(三)洪水風險和洪水平原管理 

SRH-2D 可模擬不同的洪水情境，評估洪水的擴散範圍和深度。

並且用於設計和評估洪水防護工程，如堤防、排水系統等。Edwards 

(2021)為擴展全球洪水預警系統(GEOGloWS ECMWF Streamflow 

Services，GESS)的潛力，通過從流量預測中生成淹沒範圍，以更好

地理解和預測洪水影響。研究比較了 Height Above Nearest Drainage 

(HAND)和 SRH-2D 在洪水圖繪製上的效能。結果顯示，SRH-2D 模

型在某些情況下表現優於 HAND，但其準確性在不同於校準的流量

情況下下降，限制了其預測和影響分析的可靠性。未來研究可以更

全面地評估 SRH-2D 模型在不同地區的效能，並進一步探討預先計

算的洪水圖在預測應用中的可靠性。 

Smith (2022)開發通用地理處理方法，讓利害關係人能使用洪水

範圍圖和暴露數據集計算洪水影響度指標。此方法在 ArcGIS Pro、

QGIS 和 Python 中都可使用，並可根據不同區域的高分辨率數據集
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生成更準確的結果。研究結果顯示三種方法相似，未來工作可能包

括全球範圍的應用、更好分辨率的數據來源、更多影響指標研究以

及不同軟體中的精確性比較。Beebee (2023)該研究使用歷史水文學、

地形學以及二維水力和沉積運移模型評估了美國阿拉斯加 Snow 

Lake 暴漲洪水的風險。過去 20 年來，由於 Snow Glacier 變薄，洪

水變得更頻繁、上升更快、洪峰更高，導致洪水損害潛在性增加。

河道位置快速變化和大量沉積物進入河流也威脅了低洪水平原和

河道上的基礎設施。模擬結果顯示模型成功模擬了洪水損害情景，

有助於規劃基礎設施升級。 

(四)濕地和河口的水力和沉積分析 

SRH2D 可以評估濕地的水流和水質特性。Lee et al. (2022)探討

了紅樹林在潮汐平原上的擴張如何影響潮汐通道的形狀和水動力

特性。研究使用了兩種類型的遙感圖像，包括 Google Earth 圖像和

航空照片，來分析潮汐通道形狀的變化過程，以及 SRH-2D 以深入

了解導致潮汐通道直線化現象的機制。研究假設紅樹林的擴張導致

了潮汐通道的直線化，並且在潮汐通道的變化過程中，其水動力和

沉積特性都發生了顯著變化。Shih, Huang, et al. (2022)評估紅樹林卵

葉秋茄的繁殖體擴散和生長，以制定紅樹林擴展的恢復計劃。透過

建立綜合模型並使用不同方法進行驗證，揭示了繁殖體的長距離擴

散和紅樹林的生長潛力。研究還提出堤防拆除作為自然解決方案，

評估了其生態保護和防洪效益。結果顯示，紅樹林有潛力擴散到新

的棲息地，並提出結合多種模型的方法以預測擴散。 

(五)分析不同的放水策略對河流生態的影響 

SRH-2D 可以設計和評估生態放水計劃，以保護河流生態和生

物多樣性。Scamardo et al. (2022)探討了大木和植被如何影響暫時性

溪流的河道和洪患形態。研究使用了 SRH-2D 來模擬不同情境下的

河道變化。研究結果顯示，大木和植被都能有效地將流量限制在主

要的無植被通道中。此外，當隔離大木的影響時，模型結果顯示木

材增強了由植被產生的通道變化。研究還提出了一個概念框架，描
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述了大木如何影響沉積物沉積和植被的招募和生長，從而影響暫時

性溪流的形態。Shih, Liu, et al. (2022)探討採用小壩可能對水生生態

系統造成負面影響，包括改變河流流量和特有魚類棲息地的品質。

研究結果顯示，小壩施工後，乾濕季之間的流量差異變得更加廣泛，

對環境流的影響明顯。環境流的關鍵時間尺度受到影響，對於乾季

的 Q75 和 Q90 流量事件，魚類棲息地品質下降最為明顯。此外，模

擬結果顯示，河床是主要的棲息地類型，但在小壩運營後，總水域

面積和棲息地多樣性減少，品質也有所下降。這項研究建議在小壩

施工的規劃和設計階段考慮自然流量，以減輕下游生態系統的影響。 

Sevier (2023)探討基於過程的修復對草地生態系統的水文地貌

功能的影響，使用 SRH-2D 比較修復前後的變化。研究表明，修復

結構可以減緩河道侵蝕，促進洪水漫溢，但效果受到侵蝕程度的影

響。在深度侵蝕區域可能需要多步驟處理來促進洪水平連接。

Thepphachanh and Stamm (2023)改進了河流棲地建模工具 Transient 

River Habitat Modeling for Macrozoobenthos (TriMM)，將模糊邏輯方

法和水溫納入生境適宜性參數集中，以更全面地描述河流物理條件

及其與生物指標的互動。該研究採用了 SRH-2D 及水溫模組。該模

型在德國撒克遜州中部的小河中模擬了三種大型底棲動物物種

(Ancylus fluviatilis、Ephemera danica和 Gammarus fossarum)的生境

適宜性，結果顯示，水溫等五個參數的模型表現較好。 

(六)其他 

SRH-2D 亦可應用於其他不同領域，例如人工智慧。Deslauriers 

and Mahdi (2018) 探 討 了 如 何 利 用 自 動 校 準 工 具  O.P.P.S. 

(Optimisation Program for PEST and SRH-2D) 改進 SRH-2D 的洪水

模擬。O.P.P.S. 結合了 PEST (Parameter ESTimation) 和 SRH-2D，

以進行快速和實用的模型校準。研究通過對魁北克省哈哈河的模型

進行多次校準，並進行敏感性研究，來評估校準過程的行為。這項

研究顯示了自動校準工具在提高洪水模擬精度和效率方面的潛力。

X. Liu et al. (2022)該研究提出了一種新的水深反演方法，該方法使
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用深度學習技術作為淺水方程的求解器的替代方法。研究中使用了

卷積神經網路(Convolutional Neural Network, CNN)進行水深的編碼

和解碼，並使用基於梯度的優化器進行反演。研究還探討了反演過

程的兩個主要階段，並提出了一種啟發式方法來確定正則化參數。

此外，研究還分析了替代模型的架構對反演結果的影響。Song et al. 

(2023)開發了一個基於深度學習的高效、準確、靈活的替代模型 NN-

p2p，用於洪水和河流水力分析。與現有基於 CNN 的方法相比，NN-

p2p 在預測方面表現出色，特別是在空間外插方面。該模型還更嚴

格地遵守守恆定律，並在計算橋墩的阻力系數方面有了新的發現。 

二、RNN 在洪災預測的運用 

LSTM (Long Short-Term Memory)在洪水預報中的應用日益廣

泛，展現了處理降水、流量及水位等時間序列數據的卓越能力。研

究顯示，LSTM 能夠有效捕捉長期和短期的水文動態關係，用於不

同地區和情境的洪水預測。例如，Ding et al. (2020)開發了一種基於

時空注意力的 LSTM 模型，能準確預測洪水事件；Cui et al. (2021)

則結合 LSTM 與概念水文模型，提升了多步洪水預測的準確性。此

外，Zhang et al. (2022)探討了無監測流域的洪水預測，強調訓練數

據異質性的重要性。對短期預測需求，Khatun et al. (2023)的 Smooth-

LSTM 框架在預測精度和穩健性方面有顯著優勢。這些研究證實了

LSTM 在洪水預報中的廣泛適用性及其在提高洪水預警系統效能上

的潛力。 

GRU (Gated Recurrent Unit)模型在洪水預報中的應用展現了其

計算效率和準確性。研究顯示，結合時空注意力機制的 STA-GRU 模

型能顯著提升洪水預測的效率，尤其在處理延遲時間預處理時效果

尤為顯著。例如 Zhang et al. (2023) 探討了 STA-GRU 模型的應用，

並與其他深度學習模型進行對比，發現 STA-GRU 在水位預測方面

的性能表現優於傳統方法，且能在提高預測可靠性和準確性方面展

現出色表現。這表明 GRU 及其變體在洪水預測場景中的潛力，尤
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其是在需要高效計算與準確性平衡的應用中。 

BiLSTM (Bidirectional LSTM)在洪水預報中展現了其在多步預

測和多峰洪水事件處理中的優勢。研究表明，基於 BiLSTM 的改進

Seq2Seq 模型能顯著提升預測準確性和效率。例如，Cao et al. (2022)

開發的改進 BiLSTM-Seq2Seq 模型在多步洪水預測中表現優異，特

別在減少錯誤率和提高運行效率方面超越了傳統的 LSTM-Seq2Seq

和多層感知器(MLP)模型。這些成果表明，BiLSTM 在處理複雜洪水

模式和提高洪水預測準確性方面具有潛力。 

三、Transformer 在洪災防治的運用 

Transformer 模型是近年來自然語言處理 (Natural Language 

Processing, NLP)領域中的一個重要突破，它改變了我們對序列數據，

特別是文本數據的處理方式。它的核心思想是使用自注意力機制

(Self-Attention Mechanism)來捕捉序列中的依賴關係，而不依賴於固

定的時間步長或卷積窗口。自注意力機制允許模型在不同的位置權

衡輸入序列的資訊，從而捕捉到長距離的依賴關係。透過這種機制，

每個詞都可以關注到句子中的其他詞，並根據其重要性賦予不同的

權重。Transformer 模型由多個編碼器(Encoder)和解碼器(Decoder)

層組成。每個編碼器和解碼器都包含自注意力機制和前馈神經網絡。

模型還使用了位置編碼(Positional Encoding)來捕捉序列中的順序資

訊。 

由於 Transformer 不依賴於遞歸結構，它可以更有效地利用平

行計算，大大加速模型的訓練。自注意力機制使模型能夠捕捉到序

列中的長距離依賴關係。Transformer 可以被應用於各種 NLP 任務，

如文本分類、語句生成、問答系統等。基於 Transformer 的模型如 

BERT、GPT 和 T5 等，已經在多種 NLP 任務上取得了前所未有

的成果。這些模型通常具有大量的參數，需要大量的數據和計算資

源來訓練。以下是 Transformer model 在水災防災中的應用情形： 
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(一)洪水敏感度評估 

模擬和評估洪水易受影響程度對洪水風險管理至關重要。然而，

目前對洪水易受影響程度的研究缺乏有效的大規模建模方法。Yang 

et al. (2022)使用一種新型高性能深度學習模型 Swin Transformer，評

估了崑崙山地區的雪融易受影響程度，該地區雪融洪水經常發生。

十八個潛在的條件因素與歷史洪水記錄結合形成數據庫。結果顯示，

Swin Transformer 在模型性能測試中取得了最高分(AUC = 0.99)，成

功地確定了條件因素與雪融洪水之間的關係。 

(二)洪水預測 

結合過去的洪水數據和當前的氣象資料，使用 Transformer 模

型進行洪水預測，提前預警可能受影響的區域。C. Liu et al. (2022)

提出了雙編碼 Transformer 模型，利用長江水利委員會的流量數據

和 ENSO 觀測，以變分模態分解預處理，實現對長江流量的精確長

期預測。21 年的月度預測結果表明，雙編碼 Transformer 優於主流

時間序列模型。Castangia et al. (2023)探討 Transformer 神經網絡在

洪水預測任務中的應用。該方法在 2014 年 5 月影響東南歐的嚴重

洪水上得到驗證。結果顯示，Transformer 在均方根誤差(Root Mean 

Square Error, RMSE)方面優於循環神經網絡超過 4%，在平均絕對誤

差(Mean Absolute Error, MAE)方面優於 7%。此外，相對於循環網絡，

Transformer 需要更低的計算成本。根據領域標準，所獲得的預測誤

差被認為是可接受的，這表明 Transformer 在洪水預測任務中的應

用性。 

J. Xu et al. (2023)以鄱陽湖為例，應用 Transformer 神經網絡模

型探討其在湖泊水位預測方面的性能。結果顯示，Transformer 模型

在模擬鄱陽湖水位變化方面表現良好，並能反映出其時間性水位變

化特徵。測試階段的 RMSE 值在 0.26-0.70 m 範圍內，NSE (Nash–

Sutcliffe model efficiency coefficient)值高於 0.94。此外，長江入流對

鄱陽湖水位波動有很大影響，特別是在洪水和退水期間。窗口大小

和模型層數等超參數對 Transformer 模型的準確性有顯著影響，且
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領先時間可能影響湖泊水位預測的模型準確性。這項研究的

Transformer 神經網絡模型首次應用於湖泊水位預測，並在鄱陽湖表

現出高效性。Y. Xu et al. (2023)提出了基於 Transformer 的遷移學習

框架(TL-Transformer)。它可以在無需大量目標流域屬性的情況下，

從數據豐富的流域模型中準確預測數據稀缺的流域的洪水情況。該

框架在黃河中游地區得到了驗證，並通過 Nash Sutcliffe 效率係數、

均方根誤差和偏差進行了性能評估。結果表明，TL-Transformer 在

所有目標流域站點中優於其他模型，包括 TOPMODEL、MLP、TL-

MLP、LSTM、TL-LSTM 和 Transformer。Yang et al. (2023)研究提出

了一种新型深度徑流預測模型，結合深度卷積神經網絡和

Transformer 技術，名為 DCTN。該模型能夠更準確地預測徑流，並

改進了傳統模型約 30.9%。通過使用 DCTN 模型評估氣候變化對徑

流的影響，結果顯示春季洪水可能性大增，夏季極端徑流可能性減

小。這項研究有助於更好地理解徑流預測和氣候變化對水資源管理

的影響，為未來的決策提供了重要參考。 

(三)洪水範圍檢測 

災後救災小組進行災後需求評估，以評估結構損壞並確定應對

嚴重受影響社區的最佳策略。然而，即使在今天，在發展中國家，

對大量圖像與視頻數據分析，在很大程度上仍然是由急救人員和志

願者手動完成的過程。Roy et al. (2022)提出了 FloodTransformer，這

是一個基於視覺 Transformer 的模型，用於在災害現場的空中圖像

中檢測和分割洪水區域。還提出了自定義指標"Flood Capacity (FC)"，

用於衡量水面覆蓋的空間範圍並量化分割的洪水區域，以用於早期

警報系統和災後需求評估分析。在 SWOC 洪水分割數據集(SWOC 

Flood segmentation dataset)上實現了 0.93 的 mIoU (Mean Intersection 

over Union)，優於所有其他方法。同時，我們通過驗證其他洪水數

據來源的未見洪水圖像，展示了該方法的穩健性。Dong et al. (2023)

使用 SAR (Synthetic Aperture Radar) 圖像和 Transformer 模型，成功

映射了 2020 年鄱陽湖區的淹水範圍。這個方法在淹水範圍的檢測
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上表現出色，F1 分數高達 95.5％。結果顯示，鄱陽湖的水位在 2020

年 5 月至 11 月之間有明顯變化，尤其是 7 月 14 日達到最高點。淹

水主要影響了耕地，面積約為 600 平方公里。這個研究為淹水範圍

的準確映射提供了有效的方法，有助於災害評估和應對策略的制定。 

Le et al. (2023)提出了基於視覺 Transformer 的 FL-Former 解決

方案，用於檢測和分類都市地區的雨水和淹水水平，尤其是在胡志

明市，基於攝像頭拍攝的圖像。我們還建立了 HCMC-URF 數據集，

其中包含胡志明市各種雨水和洪水情況的 10,000 多張圖像，以服務

社區的研究。最後，我們提出了軟件架構和線上 API (Application 

Programming Interface)系統的構建，以及為了水文氣象分析和預測

系統提供額外的城市位置的雨水和洪水資訊，以及通過移動應用程

序或 Web 應用程序向市民提供資訊。Park et al. (2023)提出了一種增

強的基於 Transformer 的多類洪水檢測模型，可以預測洪水的發生，

同時對道路和建築物進行分類。我們還介紹了我們的損失函數和道

路噪聲去除算法，可以在道路評估指標 APLS (Average Path Length 

Similarity)方面取得高性能。所提出的方法通過 SpaceNet8 挑戰數據

表現出優越性。 

(四)社交媒體監控 

利用 Transformer model 分析社交媒體上的即時貼文，迅速捕

捉到有關洪水或水災的即時消息，並進行初步的情況評估。Koshy 

and Elango (2023)提出了一種從大量用戶推特中分類資訊性推文的

方法。一旦找到資訊性推文，緊急應對人員可以使用它們來獲得情

勢感知，以便有效地進行恢復行動。過去的研究主要集中在推特中

的文本數據或圖像。研究提出了一種深度學習框架，利用多種輸入

模態，特別是用戶生成的推文中的文本和圖像。該方法主要集中在

改進多模態融合策略上，取得了良好的準確性，結果顯示在不同類

型的災害情況下，該系統的性能優於多種先進方法，精度在 94％到

98％的範圍內。Mukhtiar et al. (2023)探討了這樣一個挑戰，並提出

了一個文本分類框架來處理 Twitter 嘈雜的數據。具體來說，我們使
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用了多個 Transformer 模型，既獨立使用，又結合使用，以區分相關

和非相關的 Twitter 帖子，實現了最高的 F1 分數為 0.87。 

(五)災後新聞自動生成 

在洪水或水災後，使用 Transformer model 自動生成災情新聞。

Banerjee et al. (2023)提出的提取 -摘要方法改進了最先進的

Transformer 摘要生成器的性能，以生成高質量的災害新聞標題。文

章中使用基於深度神經網絡(Deep Neural Network, DNN)的句子提

取器和基於 Transformer 的摘要生成器依次生成標題。句子提取任

務被制定為二元分類問題，DNN 模型被訓練以生成兩個二進制標

籤：一個對應於與地面真實標題的句子相似性，另一個對應於句子

中是否存在與災害及其影響相關的資訊。這種改進表明，所提出的

方法對於從災害相關新聞文章中找到有效的標題具有很高的實用

價值。 
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第3章 方法論 

一、SRH-2D 

SRH-2D 是 由 美國 內政部 墾務局 (United States Bureau of 

Reclamation, USBR)開發的二維河道水理動床數值模擬工具，能夠模擬

河道中的二維輸砂、溫度、植被、淺灘和辮狀河川等現象，特別適合

於模擬橫向水流、灘地和堤岸的影響。該模型能夠處理二維動態的水

流方程式，即在水深方向上進行平均的 Saint Venant 方程式。SRH-2D 

在建模上具有高度的靈活性，可以與多種現有模型如 RMA-2 和

MIKE21 進行整合。在網格設計上，它支持結構網格、非結構網格和混

合網格。 

SRH-2D 的主要應用範疇包括主河道的流體計算，涵蓋單一或多

個流入主支流、水庫的流況分析、繪製洪水溢淹圖、水工結構附近的

水理分析。SRH-2D 的核心功能包含處理二維深度平均的波動方程式，

採用有限體積法進行求解、能夠模擬穩態和非穩態流動、支持結構、

非結構和混合式網格、能夠模擬亞臨界和超臨界流動、採用穩健的數

值方法來處理乾濕界面問題、能夠計算水面高度、水深和深度平均速

度，並提供包括上述數據以及福祿數、床底剪應力、臨界沉降粒徑和

輸砂能力等輸出選項。 

(一)控制方程式 

水流能量及動量方程式如下所示： 
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第三章 
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t:時間 

x:水平迪卡兒座標 

y:垂直迪卡兒座標 

h:水深 

u:x方向的水深平均速度分量 

v:y方向的水深平均速度分量 

g:重力加速度 

Txx，Txy與 Tyy:水深平均之紊流剪應力 

Dxx，Dxy與 Dyy:水深平均後產生之消散項 

Z = Zb + h，其中ὤ為水面高程，Zb為底床高程 

ρ:水密度 

Űbx與Űby:摩擦產生之底床剪應力。 

在計算輸砂量時，通常需要考慮不同泥砂粒徑組成的百分比，

通常以 D50代表平均粒徑。非平衡輸砂表示含砂量不等於輸砂能力，

可根據式(4-4)計算輸砂量。輸砂量的計算式如下： 
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k:不同粒徑組別 

h:水深 

t:時間 

x:水平迪卡兒座標 

y:垂直迪卡兒座標 

Ck:水深平均的第 k組泥砂含量 

ɓk=Vsed,k/Vt:第 k組泥砂對流動速度的比例 

Vsed,k:經濃度加權後的水深平均第 k組泥砂速度 

αk:第 k組泥砂的運動角度，代表泥砂運動方向相對於 x軸的角

度。 

fk:懸浮載和底床載之比例 
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Dx與 Dy: x與 y方向的泥砂運移混合係數 

Vk:水與河床交換層之間的泥砂交換率，交換層是指底床頂點與

水面接觸處。 

(二)數值演算法 

SRH-2D 的數值演算方法採用了(Lai, 2008; Lai, 2010)所提出的

方法，使用有限體積法來解決所有的守恆方程，以確保在求解範圍

內局部和整體的質量守恆。數值計算網格可以使用非結構化網格、

結構化網格和混合網格。非結構化網格最初是由(Lai et al., 2003a; Lai 

et al., 2003b)在三維流場數值模型中開發的，並於 2008 年擴展到水

深平均的二維模型中。同時，隱式時間迭代方法(dt)被應用於濕潤網

格計算，並允許自由液面高程的分離計算。泥沙傳輸方程的離散方

式與水力方程相似，泥沙深度(hCk)是泥沙傳輸方程中的主要變數，

控制方程可以離散表示如下： 
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傳輸方程式(6)可透過已知時刻m的(hCk)
m值以及隱式法求解暫

時的(hCk)
int值。而初始值問題方程式(7)則可以透過解析方式求解時

刻(m+1)的(hCk)
m+1值。這種解決方法使用了水文計算和泥砂運移的

非耦合計算，也就是說，在每個時間步驟中，首先求解水文參數，

使用已知的 m 時刻值。因此，可以間接求解出 m+1 時刻的水位和

泥砂濃度。假設 m時刻的底床和泥砂濃度是已知的，那麼可以求解

出 m+1 時刻的底床和泥砂濃度。 
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二、LSTM 

長短期記憶網絡(Long Short-Term Memory, LSTM)是一種特殊的

遞迴神經網絡(Recurrent neural network, RNN)結構，它被設計來解決標

準遞迴網絡訓練過程中的長期依賴問題(如圖 2 所示)。LSTM 通過引

入一種稱為「門控制」(gating)的機制來調節資訊的流入，這使得它在

處理和預測重要事件之間的長時間間隔方面表現出色。LSTM 單元包

含四個主要部分：遺忘門(forget gate)、輸入門(input gate)、輸出門(output 

gate)和一個記憶單元。這些組件協同工作，讓 LSTM 能夠在時間序列

數據上有效學習。LSTM 的每一個時間步的計算可以描述為以下步驟

和公式： 

(一)遺忘門(Forget Gate) 

調節記憶單元中資訊被遺忘的程度。 

Ὢ „ὡ ϽὬ ȟὼ ὦ  ( 7 ) 

其中，ft為遺忘門的輸出，σ 為 sigmoid 函數，Wf為遺忘門的權

重矩陣，ht−1 為前一時間步的隱藏狀態，xt 為當前時間步的輸入，

bf 為遺忘門的偏置項。 

(二)輸入門(Input Gate) 

決定哪些新的資訊被存儲在記憶單元中。 

Ὥ „ὡ ϽὬ ȟὼ ὦ  ( 8 ) 

ὅ ÔÁÎÈὡ ϽὬ ȟὼ ὦ  ( 9 ) 

i t 是輸入門的激活值，ὅ是候選記憶單元的值，Wi 和 WC 分別

是輸入門和候選記憶單元的權重矩陣，bi 和 bC 是對應的偏置項。 

(三)記憶單元更新(Cell State Update) 

更新記憶單元，結合遺忘門和輸入門的資訊。 

ὅ Ὢ ὅz Ὥ ὅz ( 10 ) 

Ct 是當前時間步的記憶單元狀態，Ct−1 是前一時間步的記憶單
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元狀態，  z 表示元素對應乘法。 

(四)輸出門(Output Gate)和隱藏狀態更新(Hidden State Update) 

決定輸出值，這取決於記憶單元的當前狀態。 

έ „ὡ ϽὬ ȟὼ ὦ  ( 11 ) 

Ὤ έ ÔzÁÎÈὅ  ( 12 ) 

ot 是輸出門的激活值， Wo 是輸出門的權重矩陣，bo 是偏置項，

ht 是當前時間步的隱藏狀態。 

這些計算步驟使得 LSTM 能夠適應時間序列數據的需求，學習到

長期的依賴關係，這對於許多複雜的預測任務來說是非常有用的。

LSTM 在語音識別、語言模型、時間序列分析等許多領域都有著廣泛

的應用。 

 
圖 2 LSTM 模式架構圖 

三、GRU 

門控遞歸單元(Gated Recurrent Unit, GRU)是一種特殊的 RNN 結

構，與 LSTM 相似，被設計用來解決標準遞迴神經網絡在處理時間序

列數據時長期依賴問題(如圖 3)。GRU 通過引入更新門(Update Gate)

和重置門(Reset Gate)來控制資訊的流通，從而有效地捕捉時間序列中

的長期依賴。GRU 的每一個時間步的計算包括以下步驟和相應的數學
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表達： 

(一)重置門(Reset Gate) 

決定了多少過去的資訊將被遺忘，這對於捕捉時間序列中的短

期依賴關係非常重要。 

ὶ „ὡ ϽὬ ȟὼ ὦ  ( 13 ) 

其中 r t 是在時間步 t 的重置門的輸出，ů 是 sigmoid 激活函

數，Wr 是重置門的權重矩陣，ht 1 是上一時間步的隱藏狀態，xt 是

當前時間步的輸入，br 是重置門的偏置項。 

(二)更新門(Update Gate) 

決定了多少過去的資訊將被保留下來，與 LSTM 中的遺忘門

和輸入門相似。 

ᾀ „ὡ ϽὬ ȟὼ ὦ  ( 14 ) 

其中 zt 是更新門的輸出，Wz 是更新門的權重矩陣，bz 是更新

門的偏置項。 

(三)候選隱藏狀態(Candidate Hidden State) 

計算可能的新隱藏狀態，它將根據重置門的輸出來融合先前的

隱藏狀態。 

Ὤ ÔÁÎÈὡϽὶ Ὤz ȟὼ ὦ ( 15 ) 

其中Ὤ是候選隱藏狀態，W是候選隱藏狀態的權重矩陣， 表z示

元素對應乘法，b是偏置項。 

(四)最終隱藏狀態(Final Hidden State) 

根據更新門的輸出來更新隱藏狀態。 

Ὤ ρ ᾀ Ὤz ᾀ Ὤz  ( 16 ) 

其中 ht 是時間步 t 的最終隱藏狀態。這個公式實際上是候選

隱藏狀態和前一隱藏狀態的加權和，權重由更新門決定。 

以上步驟和公式總結了 GRU 單元的運作機制，通過門控制機
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制，GRU 能夠有效地捕捉時間序列中的長期依賴關係，並在需要時

忘記無用的舊資訊。這使得 GRU 在許多序列學習任務，如語言模

型、語音識別等領域表現出色。 

 
圖 3 GRU 模式架構圖 

四、BiRNN 

雙向遞歸神經網絡(Bidirectional Recurrent Neural Network, Bi-RNN)

是一種特殊類型的遞歸神經網絡，它由兩個獨立的 RNN 組成，分別處

理輸入數據的正向(從過去到未來)和反向(從未來到過去)兩個方向(如

圖 4)。這種架構使得 Bi-RNN 能夠在每個時間點上獲得整個序列的完

整上下文資訊，非常適合於需要考慮前後文資訊的應用，如語音識別、

語言翻譯和自然語言處理等。Bi-RNN 的主要計算步驟可以分為以下

幾部分： 

(一)正向遞歸層(Forward Layer) 

處理序列從第一個元素到最後一個元素的方向。 

Ὤ Ὢὡ ὼ Ὗ Ὤ ὦ  ( 17 ) 

其中，Ὤ 是時間步 t 的正向隱藏狀態，xt 是時間步 t 的輸入， 

W(f)是輸入到隱藏層的權重矩陣，U(f)是前一隱藏狀態到當前隱藏狀

態的權重矩陣， b(f)是偏置項，f 是激活函數，通常是 tanh 或 ReLU。 
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(二)反向遞歸層(Backward Layer) 

處理序列從最後一個元素到第一個元素的方向。 

Ὤ Ὢὡ ὼ Ὗ Ὤ ὦ  ( 18 ) 

其中，Ὤ 是時間步 t 的反向隱藏狀態，其他變數類似於正向

層，但注意反向層的隱藏狀態是依賴於之後的狀態Ὤ 。 

(三)輸出層(Output Layer) 

將正向和反向隱藏狀態的資訊組合在一起，形成該時間點的完

整特徵表示。 

ώ ὫὠὬ ȟὬ ὧ ( 19 ) 

其中，yt 是時間步 t 的輸出，Ὤ , Ὤ 是將正向和反向隱藏狀

態連接起來的向量，V 是從隱藏狀態到輸出層的權重矩陣，c 是輸

出層的偏置項，g是輸出層的激活函數，通常是 softmax，用於分類

任務。 

通過這種結構設計，Bi-RNN 可以同時捕獲過去和未來的資訊，

從而提供更加全面的序列特徵。這使得 Bi-RNN 在許多需要脈絡資

訊的應用中比傳統的單向 RNN 更有效，特別是在處理時間序列數

據的任務中，如語音識別和機器翻譯等領域展出顯著的性能優勢。 
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圖 4 BiRNN 模式架構圖 

五、Transformer 

Transformer 是一種深度學習模型，最初被設計用於解決 NLP 問

題，如機器翻譯。它由 Vaswani 等人在 2017 年的論文《Attention is All 

You Need》中提出，其核心思想是利用自注意力(Self-Attention)機制來

處理序列數據，而不依賴傳統的 RNN 結構。Transformer 模型主要由

兩大部分組成：編碼器(Encoder)和解碼器(Decoder)。每個編碼器和解

碼器都由多個相同的層堆疊而成，每層包含自注意力機制和前饋神經

網絡。 

(一)輸入嵌入(Input Embedding) 

首先，輸入序列被轉換為向量，通過嵌入層將每個詞轉換為一

個高維空間向量。 

%ÍÂÅÄÄÉÎÇὼ ὡὼ ὡ  ( 20 ) 

其中，x是輸入序列的詞元索引。We是詞嵌入權重矩陣。Wp是

位置嵌入權重矩陣。 
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(二)自注意力機制(Self-Attention) 

自注意力機制允許模型在同一序列內的所有位置評估每個詞

的影響力。 

!ÔÔÅÎÔÉÏÎὗȟὑȟὠ ÓÏÆÔÍÁØ
ὗὑ

Ὠ
ὠ ( 21 ) 

其中，Q、K、V分別是查詢(Query)、鍵(Key)、值(Value)矩陣，

分別從輸入數據線性轉換得來。dk是鍵向量的維度，用於縮放因子。 

(三)多頭注意力(Multi-Head Attention) 

將注意力機制分割成多個“頭”，可以讓模型分別從不同的表示

子空間學習資訊。 

-ÕÌÔÉ(ÅÁÄ1ȟ+ȟ6 #ÏÎÃÁÔÈÅÁÄȟȣȟÈÅÁÄὡ  ( 22 ) 

ÈÅÁÄ!ÔÔÅÎÔÉÏÎὗὡȟὑὡȟὠὡ  ( 23 ) 

其中，ὡ ȟὡ ȟὡ 是每個頭對應的查詢、鍵和值的權重矩陣。

WO是輸出權重矩陣。 

(四)前饋神經網絡(Feed-Forward Neural Network) 

每個編碼器和解碼器層包含一個前饋神經網絡，對位置進行單

獨處理。 

&&.ὼ ÍÁØπȟὼὡ ὦ ὡ ὦ ( 24 ) 

其中，W1,W2是線性變換的權重矩陣，b1、b2是偏置項。 

(五)層正規化和殘差連接(Layer Normalization and Residual Connection) 

每個子層(自注意力層和前饋網絡)的輸出都會加上輸入，然後

應用層正規化。 

,ÁÙÅÒ.ÏÒÍὼ 3ÕÂÌÁÙÅÒὼ  ( 25 ) 

Sublayer(x)是子層的輸出。是子層的輸入。 

這些步驟共同構成了 Transformer 的基本架構，使其能夠在許

多 NLP 任務中達到先進的性能水平，尤其是在需要捕捉長距離依賴
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的任務中。 

 
圖 5 Transformer 模式架構圖 

六、Vision Transformer 

Vision Transformer (ViT)是一種創新的神經網路架構，主要應用於

電腦視覺任務。這種模型最初由 Google Research 在 2020 年提出，並

迅速成為視覺識別領域的熱門話題。ViT 是首個成功將 Transformer 架
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構直接應用於圖像分析的模型，其核心思想是將圖像分解成一系列的

小塊(patches)，然後將這些小塊處理為序列數據，通過 Transformer 模

型進行處理，從而實現圖像的分類、分割等任務(如圖 6 所示)。 

(一)ViT 的主要組成部分如下： 

1、圖像預處理與切塊(Patching) 

在 Vision Transformer 中，圖像首先需要經過預處理並被分割成

多個固定大小的塊(patches)，這類似於在自然語言處理中將文本分

割成單詞的過程。 

0ÁÔÃÈὍ ὖȟὖȟȣȟὖ  ( 26 ) 

其中，I 是原始圖像，Pi 是圖像中的第 i 個塊。 

每個塊被轉換成一個向量，這通常是通過一個線性投影實現的，

即一個全連接層，或是通過類似於卷積層的結構來提取特徵。 

2、位置嵌入(Positional Embeddings) 

由於 Transformer 無法自然地處理序列中元素的順序資訊，ViT

在每個塊的特徵向量中加入位置嵌入向量，以保留空間位置資訊。 

0%ὖ ὖ Ὁ ȟ ( 27 ) 

其中，Epos,i是原始圖像，Pi 是圖像中的第 i 個塊。 

3、Transformer 編碼器(Encoder) 

ViT 使用標準的 Transformer 編碼器來處理嵌入塊，每個編碼

器層主要包括多頭自注意力機制和前饋神經網絡。多頭自注意力

公式： 

-ÕÌÔÉ(ÅÁÄ1ȟ+ȟ6 #ÏÎÃÁÔÈÅÁÄȟȣȟÈÅÁÄὡ  ( 28 ) 

ÈÅÁÄ!ÔÔÅÎÔÉÏÎὗὡȟὑὡȟὠὡ  ( 29 ) 

!ÔÔÅÎÔÉÏÎ1ȟ+ȟ6 ÓÏÆÔÍÁØ
ὗὑ

Ὠ
ὠ ( 30 ) 

Q、K、V分別為查詢、鍵和值矩陣。ὡ ȟὡ ȟὡ 是可學習的權
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重矩陣。WO是輸出的線性變換權重矩陣。dk是鍵向量的維度，用於

縮放點積。 

4、分類頭(Classification Head) 

在所有 Transformer 編碼器層處理後，通常使用序列中的第

一個塊(代表整個圖像)的輸出來進行最終的分類。 

#ÌÁÓÓØ ÓÏÆÔÍÁØὡὼ  ( 31 ) 

其中，xcls是編碼器的輸出中代表「[class]」的向量，ὡὧ是分類

頭的權重矩陣。 

(二)ViT 的優勢與應用 

1、模型泛化能力強：由於 ViT 直接從數據中學習如何最有效地表示

和利用圖像塊，因此在需要大量訓練數據的情況下，ViT 通常能

達到非常好的效果，尤其是在大規模圖像數據集上。 

2、高效的並行處理能力：與傳統的卷積神經網路相比，Transformer

的自注意力機制使得模型能夠更加高效地並行處理圖像數據。 

3、靈活性和適應性：ViT 可以輕鬆地適用於不同大小和分辨率的圖

像，且調整模型大小和深度相對簡單。 
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圖 6 Vision Transformer 模式架構圖 

七、即時洪水預測技術 

本研究提出了一種整合 SRH-2D 與 AI模型的即時洪水預測方法，

整體流程分為三個主要階段(如圖 7 所示)： 

(一)SRH-2D 模擬數據生成與預處理 

在此階段，我們首先收集了歷史颱洪事件的流量資料及相關地

文參數。利用這些資料，通過 SRH-2D 模型進行模擬，生成水深、

流速、河床剪應力及河床沖積淤積深度等關鍵數據。這些數據形成

了一個綜合數據集，包括流量、地文特性以及各項水文數據，為後

續人工智慧模型的訓練提供了豐富的輸入數據。 

(二)人工智慧代理模式訓練、驗證與測試 

將生成的數據集分為訓練集、驗證集和測試集，進行人工智慧

模型的訓練與驗證。模型的輸入包括流量、起始地形、河床曼寧係

數及中值粒徑等，輸出則為預測的水深、流速、河床剪應力和沖蝕

深度。模型表達式為： 

Ὄȟὠȟ†ȟὉ Ὢὗ ȟȣȟὗȟὢȟὢ ȟὢ  ( 32 ) 
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其中 Qt-5,…, Qt 是在時間 t-5 至 t 的流量，XT是河床起始地形，

XD50是河床質的中值粒徑，Xn是曼寧 n 值， f 是 AI 模型。利用訓

練集和驗證集對模型進行參數調整和優化，最後使用測試集來評估

模型的性能，確認其在實際洪水預測中的準確度和可靠性。評估指

標包括 MSE、RMSE、MAE 及 R²。 

(三)即時洪水預報應用 

經過訓練和優化的人工智慧模型將用於即時洪水預報。此模型

能根據即時或預測的流量數據預測未來一段時間內的水深、流速、

河床剪應力及河床沖積淤積深度。這些預測將為水利主管機關提供

關鍵資訊，使其能夠及時發布洪水預警，評估河床沖刷風險，並採

取適當的防災應對措施，有效減少洪水帶來的損害。 
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圖 7 研究流程圖 
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第4章 案例研究 

一、濁水溪流域 

濁水溪流域位於台灣中部，北邊與彰化沿海河系相鄰，南方則與

北港溪接壤。該流域覆蓋面積達到 3,156.9 km2，是台灣第二大的河川

流域(如圖 8 所示)。其特色是河水中含有大量的泥砂，因此四季都呈

現混濁狀態，故得名濁水溪。本研究的範疇主要集中在濁水溪的下游

河段(西濱大橋-自強大橋)。這一區段的河道坡度平緩。研究地點橫跨

雲林與彰化兩縣，其中彰化縣有竹塘、大城鄉，而雲林縣則包括二崙、

崙背、麥寮鄉。 

從彰雲大橋至清水溪交匯處的西側地區主要是平原，地質結構主

要是沖積層，由砂礫、砂土和粘土組成。從西至東，濁水溪流域的地

形坡度逐漸增加。統計數據顯示，流域中坡度較陡的地區佔總面積的

68%，其中六級坡的面積最大，主要分布在流域的東側。而本研究的範

疇主要是下游平原地區，坡度大多小於 5%，屬於一級坡。該流域的土

壤以石質土和崩積土為主，還有部分的紅壤、黃壤、沖積土和無母質

土。濁水溪下游的河床材料粒徑大多在 0.1mm 至 0.6mm 之間。 

本研究主要聚焦於濁水溪下游河段，特別是從西濱大橋至自強大

橋的區段。該段河流長度為 11,000 m，寬度約 3,000 m，並具有約 1/1000

的河床坡度。河床主要由砂質組成。此外，該河段在 100 年重現期距

的流量達到 26,600 立方米每秒(如圖 9 所示)。 

第四章 
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圖 8 濁水溪流域圖 

 
圖 9 研究河段圖 
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二、資料生成 

為提升模型預測的準確性，本研究基於 Lai and Wu (2014) 驗證的

水理模型，進行人工智慧模式訓練所需資料的生成。在河流動力學模

擬中，本研究將河段劃分為 14,600 個四邊形網格，以精確捕捉河流的

水動力行為。網格大小約 40 m × 60m。根據現場調查數據，設定曼寧

係數(n)分別為 0.027 和 0.040。河床中徑粒徑分別設定為 1.44 mm 和

1.78 mm，以符合研究區段的砂質河床特徵(如圖 10)。 

考慮到河床特性，本研究採用 Engelund-Hansen 公式來計算沉積

物運動。在模擬的上游邊界，我們施加每小時記錄的流量數據，而沉

積物供應率則按照 Engelund-Hansen 方程推算的輸送能力的 75%來估

計。這種方法有助於更精準地模擬自然河流中的沉積物動態。在下游

邊界，則根據測量數據建立了水位流量率定曲線，以確保模擬的水流

和沉積物輸出的準確性。 

為進一步探究河床的沖淤變化，本研究選取了 2000 年至 2021 年

間流量超過 600 cms 的 20 場颱洪事件進行詳細模擬(如表 1 所示)。這

些模擬事件為人工智慧模型的訓練和測試提供了豐富的數據，有助於

優化模型在實際應用中的預測性能和可靠性。我們選取初始地形高程、

曼寧係數、中值粒徑作為模式輸入，水深、流速、底床剪應力、沖蝕

深度作為模式輸出(如圖 11)。 
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表 1 20 場颱洪事件一覽表 

序

號 

時間 最大 

流量

(cms) 

平均 

流量

(cms) 

最小 

流量

(cms) 

延時 

(hr) 

1 2001/7/30 1:00:00-2001/9/17 5:00:00 27,400 3,307 132 77 

2 2001/9/17 2:00:00-2001/9/19 16:00:00 6,340 1,705 132 63 

3 2004/7/2 7:00:00-2004/7/8 21:00:00 7,569 1,718 384 159 

4 2004/8/24 1:00:00-2004/8/28 17:00:00 5,383 1,647 150 105 

5 2005/7/18 4:00:00-2005/7/24 18:00:00 5,905 2,020 273 159 

6 2005/8/31 20:00:00-2005/9/4 12:00:00 5,275 1,392 420 89 

7 2006/6/8 23:00:00-2006/6/16 10:00:00 9,857 2,785 424 180 

8 2007/10/6 10:00:00-2007/10/11 7:00:00 8,950 2,284 170 118 

9 2007/8/18 12:00:00-2007/8/28 5:00:00 6,960 1,766 465 246 

10 2008/7/17 17:00:00-2008/7/21 17:00:00 11,455 1,779 276 97 

11 2008/9/13 7:00:00-2008/9/19 13:00:00 10,840 2,651 272 151 

12 2008/9/28 11:00:00-2008/10/5 6:00:00 10,505 2,110 360 164 

13 2009/8/7 1:00:00-2009/8/16 14:00:00 18,357 2,678 246 230 

14 2012/6/10 8:00:00-2012/6/17 8:00:00 4,846 1,798 211 169 

15 2012/8/1 23:00:00-2012/8/7 10:00:00 11,210 1,993 239 132 

16 2013/7/12 23:00:00-2013/7/16 16:00:00 8,911 1,705 146 90 

17 2013/8/21 13:00:00-2013/8/24 9:00:00 5,115 1,792 193 69 

18 2014/7/23 12:00:00-2014/7/26 17:00:00 5,832 1,512 46 90 

19 2016/9/27 12:00:00-2016/9/30 12:00:00 5,850 1,760 310 61 

20 2017/6/2 9:00:00-2017/6/8 23:00:00 13,990 2,639 348 159 
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(a)初始地形高程 

 
(c)曼寧係數 

 
(d)中值粒徑 (D50) 

 

圖 10 模式輸入 
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(a)水深 

 
(b)流速 

 
(c)底床剪應力 

 
(d)沖蝕深度 

 

圖 11 模式輸出  
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三、模式發展 

在本研究中，我們計劃通過兩項實驗評估不同人工智慧模型在模

擬二維動床水理模型 SRH-2D 的效能。實驗一將對比六種 AI 模型—

LSTM、GRU、BiLSTM、BiGRU、Transformer 及 ViT，這些模型將從

Scenario A 至 F 進行測試。此部分的主要目標是評估各模型在模擬水

深、流速、河床剪應力以及河床沖淤方面的準確度。實驗二將聚焦於

Scenario F 至 I，探討不同變量組合(水深、流速、河床剪應力及河床沖

淤)在預測精確性上的表現，以確定哪一組變量組合最為有效。 

為支撐這些計算密集型的實驗，本研究配置了強大的計算設備。

計算平台的核心是一顆 13 代英特爾®  酷睿™ i7-13700 處理器，基本

運行頻率為 2.1GHz，能夠透過 Turbo Boost 技術加速至 5.1 GHz，並配

備了 24 個核心，以有效處理大規模計算任務。此外，配備 NVIDIA 

GeForce RTX 4090 GPU，擁有 24 GB 的圖形處理記憶體，極大地加快

了模型訓練與數據處理速度。系統還包括 64GB DDR5 RAM，以確保

有足夠的記憶體來加載及處理龐大的數據集。此外，1 TB 的固態硬盤

(SSD)用於儲存大量的訓練數據、模型參數和輸出結果。這些硬體配置

均根據我們的研究需求精心優化，目的是確保模型在實驗過程中能夠

達到最佳的性能和預測準確性。 

表 2  情境採用 AI 模型、模式輸出一覽表 

情境 AI 模式 模式輸出    

  水深 流速 河床剪應力 沖蝕深度 

A LSTM ● ● ● ● 

B BiLSTM ● ● ● ● 

C GRU ● ● ● ● 

D BiGRU ● ● ● ● 

E Transformer ● ● ● ● 

F ViT ● ● ● ● 

G ViT ● ● ●  

H ViT ● ●  ● 

I ViT ● ●   
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四、評估指標 

(一)均方誤差(Mean Squared Error, MSE) 

MSE 是一種常用於量化模型預測值與實際觀測值之間差異的

統計指標，廣泛應用於回歸分析、機器學習以及其他預測模型的效

能評估中。MSE 計算所有誤差的平方的平均值，從而提供了預測誤

差的平方和的一個簡單且有力的度量。MSE 由於其計算簡單和直

觀性強的特點，在評估和比較不同模型的預測效能時非常有用。然

而，它也有局限性，如對異常值特別敏感，因為誤差的平方會放大

較大的誤差。在實際應用中，根據數據的具體特性和分析的需求，

MSE 可以與其他指標如 MAE 和 RMSE 等結合使用，以獲得更全面

的模型評估。 

-3%
ρ

ὲ
ώ ώ  ( 33 ) 

其中 yi 是實際值，ώ是預測值，ώ和 ώ分別是實際值和預測值

的平均值，以及 n 是樣本數。 

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

RMSE 是一種用來衡量預測模型或估算器誤差的常用指標，尤

其適用於量化連續變量的預測精確性。RMSE 計算模型預測值與實

際觀測值之間的差距，並提供了這些差距的平方的平均值的平方根，

從而能夠給出誤差的標準尺度。RMSE 的值越小，表示模型預測的

誤差越小，精確度越高。由於 RMSE 對較大的誤差給予了較高的權

重，它特別適合於需要重視大誤差是否頻繁出現的應用場景。 

2-3%
ρ

ὲ
ώ ώ  ( 34 ) 

(三)均絕對誤差(Mean Absolute Error, MAE) 

MAE 是衡量預測模型或估算器誤差的指標，通過計算預測值與

實際值之間差異的絕對值的平均值來評估模型的預測精確度。MAE 

是一種直觀的度量方式，因為它直接以原始數據的尺度來表達誤差，

這使得它在解釋模型性能時非常有效。MAE 的簡單性和直觀性使
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其在各種應用中非常受歡迎，特別是在那些對誤差的大小而不是誤

差的方向敏感的場景中。此外，MAE 對異常值的敏感性較低，這使

得它在含有異常值的數據集中特別有用。 

-!%
ρ

ὲ
ȿώ ώȿ ( 35 ) 

(四)決定係數(Coefficient of Determination) 

決定係數，常被稱為 R2，是一種統計指標，用來衡量一個預測

模型對實際觀測值的解釋程度或者預測準確性。它提供了一個衡量

模型預測能力的指數，具體來說，R2描述了模型能解釋的依變數變

異性的比例。R2的主要優點是它提供了一個易於解釋的指標，直觀

地反映了模型對於觀測數據變異的解釈程度。然而，它也有局限性，

如在樣本大小增加時 R2 值容易上升，且不能用於比較包含不同數

量自變量的模型。此外，R2不能指示模型預測的方向性正確性，即

不能區分模型是過估還是低估了依賴變量。 

Ὑ ρ
В ώ ώ

В ώ ώ
 ( 36 ) 
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第5章 結果與討論 

一、不同 AI 模型在模仿 SRH-2D 模型的準確度 

模式訓練、驗證與測試結果如表 3 所示，各項實驗預測結果如圖 

12 至圖 20 所示。ViT 在預測水深方面展現卓越表現，達到了 0.945 的

R2 值，這反映了其卓越的複雜特徵捕捉能力。相較之下，其他五種模

型的表現也不俗，R2 值介於 0.718 至 0.759 之間，但相較於 ViT 的準

確度有所不及。在流速的預測中，ViT的表現依然突出，R2值高達 0.983，

而其他五種模型的 R2 值也在 0.714 至 0.821 之間，雖然成績不差，但

仍略遜於 ViT。在河床剪應力的預測上，ViT 同樣位居榜首，達到 0.933

的 R2值，顯示出其預測能力的一致性；其他五種模型的 R2值則在 0.537

至 0.720 之間，預測準確度顯著低於 ViT。至於沖蝕深度的預測，六個

模型的準確度普遍不佳。這些結果凸顯了 ViT 在捕捉與預測複雜水文

動態方面的潛力，特別是在處理具有高度變異性的環境數據時。 

ViT在預測水深、流速與河床剪應力的表現超越了其他如 LSTM、

BiLSTM、GRU、BiGRU、Transformer 的模型，這可能由於 ViT 通過

利用自注意力機制，能夠捕捉到影像或時間序列數據中全局的依賴關

係，這對於處理具有空間連續性的水文模型數據尤為重要。這使得 ViT 

在捕捉與水流動相關的廣泛特徵時更為有效。ViT 的層次結構使其能

夠在學習過程中同時考慮深層特徵和淺層特徵，這有助於更精確地解

析不同類型的水文變量，如流速和水深等。這些因素共同作用，使得 

ViT 在預測 SRH-2D 的水深、流速與河床剪應力方面，展現出比其他

模型更優異的性能。 

二、流速、水深、河床剪應力以及沖蝕深度預測結果比較 

根據表 1 的數據分析，實驗 A 至 F 涵蓋了六個 AI 模型對二維動

床水理模型 SRH-2D 的水深、流速、河床剪應力及沖蝕深度的預測。

研究結果顯示，儘管不同 AI 模型在預測各項指標上表現各異，但每種

模型在預測效能上都展示出一致的趨勢。具體來說，在所有模型中，

流速的預測準確度均為最高，其次是水深的準確度，再次是河床剪應

第五章 



44 

力，而沖蝕深度的準確度則最低。這一現象反映出在處理動態水文變

數時，AI 模型在預測較直接受流量影響的流速時最為精確，而對於受

多重物理過程影響的沖蝕深度則預測挑戰最大。 

AI 模式在預測 SRH-2D 模型的不同水理變數如流速、水深、河床

剪應力以及沖蝕深度時表現出不同的精確度，這主要與這些變量的物

理特性和模型在模擬這些特性時的挑戰有關。AI 模式在預測流速上表

現最好，可能是因為流速的模擬相對直接，且其影響因素(如流量和河

道坡度)在數據中容易量化和捕捉。水深的預測次之，因為水深除了受

到基本水力條件的影響外，還可能受到局部地形和河床條件的影響，

這增加了預測的不確定性。河床剪應力與流速、水深以及河床材料的

粒徑和粗糙度有關，是一個反映水流對河床影響強度的指標。預測精

度較低可能是由於河床剪應力的計算需要綜合考慮多個變量，包括水

流條件和河床物理特性，這些因素在模擬中的非線性交互使得預測更

加複雜。沖蝕深度是河床受到侵蝕作用後的深度變化，受多種因素影

響，包括流速、水深、河床材料以及河床剪應力等。預測最差，這是

因為沖蝕深度不僅受到物理水動力條件的影響，還可能受到地質條件

的影響，這些因素的複雜性和變異性極大地增加了預測的難度。 

綜上所述，AI 模式在預測這些水理變數時的效果不同，主要是由

於這些變數在物理過程中的不同行為和相關性所導致的。流速和水深

相對容易模擬和預測，而河床剪應力和沖蝕深度由於涉及更多的互動

和非線性因素，因此預測挑戰更大。 

三、ViT 預測不同模式輸出之比較 

實驗 F 的數據顯示，ViT 模型在預測水深、流速、河床剪應力以

及沖蝕深度四個變量上展現出不同的性能。其中，水深和流速的預測

準確度最高，R2值分別為 0.945 與 0.983，顯示出 ViT 模型對這些變量

有良好的預測能力。同樣地，河床剪應力的 R2 值達到 0.933，表明模

型在此領域也具有不錯的表現。然而，沖蝕深度的 R2值顯著較低，這

暗示該模型在預測複雜變量時面臨挑戰。 
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在實驗 G 中，ViT 模型在水深、流速和河床剪應力的預測上依然

保持優異表現。而實驗 H 聚焦於水深、流速與沖蝕深度，且未包括河

床剪應力的預測。結果顯示，流速的預測效能依舊優異，但沖蝕深度

的預測表現仍未見明顯改善。實驗 I 顯著提高了水深和流速的預測準

確度，R2值分別提升至 0.961 和 0.994。 

整體而言，實驗結果表明，當 ViT 模型預測變數的數量減少時，

模型的整體預測準確度有明顯的提升，這可能與模型能更專注於較少

變數的特徵學習有關。這一現象尤其在預測較為簡單的物理量如水深

和流速時更為顯著。 

這種現象可能由在預測複雜性較高的變數(如河床剪應力和沖蝕

深度)被省略後，模型可以更專注於剩餘變數的學習，從而提高了這些

變數的預測精度。這表明這些省略的變數可能引入了額外的噪聲或相

互干擾，影響了模型對其他變數的學習。當模型只需預測少數幾個輸

出時，可以更有效地分配計算資源來優化這些特定輸出的預測，從而

提高預測的準確性。 

這些分析表明，選擇合適的變數和簡化模型的輸入可以是提高特

定深度學習模型效能的一個有效策略，尤其是在資源有限或特定應用

場景下。這也提示了在實際應用中進行特徵選擇和模型簡化的重要性。 
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表 3 模式訓練、驗證與測試結果一覽表 

實

驗 

Model Y Training Validation Testing 

MSE RMSE MAE R2 MSE RMSE MAE R2 MSE RMSE MAE R2 

A LSTM H 0.518 0.717 0.434 0.602 0.238 0.485 0.334 0.760 0.236 0.486 0.349 0.744 

V 0.291 0.539 0.261 0.692 0.176 0.417 0.192 0.799 0.157 0.396 0.199 0.821 

τ 1595.000 39.904 4.740 0.662 1771.000 41.791 4.043 0.636 1443.000 37.990 3.951 0.718 

E 0.031 0.176 0.039 -3.427 0.002 0.046 0.021 -0.849 0.002 0.041 0.021 0.143 

B BiLSTM H 0.518 0.711 0.420 0.586 0.258 0.502 0.333 0.743 0.235 0.485 0.333 0.745 

V 0.258 0.504 0.247 0.725 0.198 0.443 0.212 0.774 0.173 0.416 0.204 0.802 

τ 1319.000 36.262 4.495 0.722 1823.000 42.536 3.884 0.628 1537.000 39.207 3.700 0.703 

E 0.003 0.053 0.027 0.600 0.007 0.086 0.067 -4.930 0.007 0.083 0.066 -2.475 

C GRU H 0.497 0.698 0.407 0.603 0.233 0.479 0.317 0.766 0.222 0.471 0.325 0.759 

V 0.246 0.493 0.252 0.738 0.187 0.432 0.184 0.787 0.170 0.412 0.184 0.806 

τ 793.990 28.127 3.940 0.833 1874.000 43.204 3.932 0.621 1623.000 40.295 3.812 0.687 

E 0.002 0.045 0.019 0.696 0.002 0.041 0.018 -0.434 0.001 0.037 0.016 0.331 

D BiGRU H 0.350 0.587 0.330 0.725 0.294 0.541 0.378 0.701 0.260 0.510 0.360 0.718 

V 0.167 0.405 0.210 0.823 0.275 0.525 0.241 0.687 0.251 0.501 0.221 0.714 

τ 604.060 24.358 3.131 0.871 2629.000 51.281 4.544 0.478 2400.000 48.991 4.336 0.537 

E 0.006 0.075 0.050 0.164 0.009 0.095 0.073 -6.216 0.008 0.091 0.070 -3.179 

E Transformer H 2.120 1.453 1.062 0.567 0.844 0.918 0.727 0.757 0.826 0.909 0.721 0.737 

V 2.915 1.381 0.983 0.648 0.803 0.895 0.677 0.730 0.769 0.877 0.669 0.762 

τ 1451.000 38.007 4.943 0.686 1767.000 41.654 4.220 0.635 1417.000 37.646 4.113 0.720 

E 1.691 1.297 0.923 -12.450 0.619 0.787 0.638 -44.592 0.610 0.781 0.623 -26.591 

F ViT H 0.048 0.220 0.205 0.943 0.049 0.220 0.134 0.947 0.050 0.224 0.108 0.945 

V 0.032 0.179 0.056 0.963 0.036 0.191 0.044 0.980 0.014 0.122 0.056 0.983 

τ 413.342 20.331 1.302 0.923 323.235 17.979 1.334 0.943 349.802 18.703 1.210 0.933 

E 0.005 0.069 0.040 -0.875 0.004 0.060 0.044 -0.700 0.003 0.059 0.037 -0.725 

G ViT H 0.065 0.256 0.138 0.944 0.056 0.237 0.234 0.946 0.059 0.244 0.121 0.936 

V 0.040 0.199 0.074 0.974 0.020 0.140 0.035 0.986 0.022 0.149 0.059 0.975 

τ 443.583 21.061 1.354 0.923 543.232 23.307 1.432 0.905 423.310 20.548 1.304 0.918 

H ViT H 0.053 0.231 0.936 0.938 0.058 0.240 0.123 0.923 0.063 0.251 0.141 0.932 

V 0.040 0.201 0.088 0.934 0.023 0.152 0.057 0.965 0.036 0.189 0.071 0.959 

E 0.005 0.073 0.037 -0.078 0.004 0.066 0.023 -0.097 0.002 0.047 0.024 -0.087 

I ViT H 0.035 0.188 0.049 0.969 0.033 0.182 0.065 0.984 0.036 0.190 0.065 0.961 

V 0.005 0.069 0.048 0.974 0.007 0.082 0.032 0.993 0.005 0.018 0.026 0.994 
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圖 12 實驗 A 的預測結果 
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圖 13 實驗 B 的預測結果 
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圖 14 實驗 C 的預測結果 
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圖 15 實驗 D 的預測結果 
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圖 16 實驗 E 的預測結果 
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圖 17 實驗 F 的預測結果 

  



53 

 
圖 18 實驗 G 的預測結果 
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圖 19 實驗 H 的預測結果 
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圖 20 實驗 I 的預測結果 
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四、AI 模式與 SRH-2D 模型預報時間比較 

從表 4 的數據來看，實驗 A 至 F 分別採用了不同的人工智慧模型

來預測與二維動床水理模型 SRH-2D 相關的參數，並將這些預測時間

與 SRH-2D 模型的平均模擬時間進行了比較。這些實驗主要評估了

LSTM、BiLSTM、GRU、BiGRU、Transformer 和 ViT 模型的效率。實

驗結果顯示，LSTM、BiLSTM、GRU、BiGRU、Transformer 這五種模

型的平均預測時間介於 0.042 至 0.046 秒之間，對應的加速比在 1466

至 1877 之間。而 ViT 模型的平均預測時間僅約 0.00247 秒，加速比高

達 30,210，遠超其他模型，顯示出其卓越的效率。 

這種高效率的原因在於，一旦 AI 模型經過充分訓練，預測階段的

運行時間極短。AI 模型在預測時主要依賴於先前學習的權重和特徵，

而無需像物理模型那樣在每次運行時重新計算整個物理過程，這大大

減少了時間消耗。例如，即使是預測時間最長的 BiLSTM 模型，其最

慢的預測時間也只有 0.054 秒，相較於 SRH-2D 模型的平均模擬時間

78.847 秒，仍顯得非常迅速。這種效率的顯著提升突顯了 AI 模型在實

時洪水預測應用中的巨大潛力。 

表 4 SRH-2D 與 AI 模型預測時間比較表 

實驗 AI 模型 SRH-2D 平

均 模 擬 時

間(sec) 

AI 模型訓

練時間 

AI 模型預設時間 加速比 

最小 

(sec) 

平均 

(sec) 

最大 

(sec) 

A LSTM 78.847 4min:56s 2.10×10-2 4.20×10-2 2.80×10-1 1,877 

B BiLSTM 78.847 9min:03s 3.00×10-2 5.40×10-2 3.76×10-1 1,460 

C GRU 78.847 9min:35s 2.40×10-2 4.50×10-2 2.94×10-1 1,752 

D BiGRU 78.847 8min:45s 2.30×10-2 4.40×10-2 3.42×10-1 1,792 

E Transformer 78.847 23min:13s 2.80×10-2 4.60×10-2 3.53×10-1 1,714 

F ViT 78.847 17min:40s 2.47×10-3 2.61×10-3 2.92×10-3 30,210 

G ViT 78.847 16min:32s 2.49×10-3 2.73×10-3 3.24×10-3 28,882 

H ViT 78.847 16min:36s 2.54×10-3 2.67×10-3 3.70×10-3 29,531 

I ViT 78.847 16min:14s 2.47×10-3 2.59×10-3 3.03×10-3 30,443 

本表所顯示的時間為模擬或預測每一小時所需要的時間 
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五、研究限制 

(一)模型泛化能力：所使用的人工智慧模型可能在特定條件下表現良好，

但對於不同地理條件或不同類型的河流可能難以適應。這限制了模

型泛化到其他地區或不同洪水類型的能力。 

(二)複雜變量的預測挑戰：沖蝕深度和河床剪應力這類複雜變量的預測

準確度較低，這表明目前模型在處理涉及細微物理過程的變量時可

能尚未足夠精確。 

六、未來研究方向 

(一)數據擴展與優化：未來研究可以集中於收集更多的場地特定數據，

包括更多地理區域的洪水事件和更細致的河床特性數據，以增強模

型的泛化能力和準確度。此外，探索數據前處理和增強技術以提升

數據質量和有效性。 

(二)模型創新與整合：探索新的或未充分利用的機器學習算法和深度學

習架構，以改善對複雜水文現象的預測。此外，整合多模型或多模

塊系統，如結合深度學習模型與傳統水文模型，可能提供更全面的

預測。 

(三)實時監測與預測系統：開發實時洪水預測系統，將 AI 模型與實時數

據流整合，以實現即時洪水預警功能。這需要處理即時數據的收集、

處理及快速響應能力的挑戰。 

(四)技術移轉與應用：將研究成果轉化為實際應用，與政府、業界和社區

合作，實施有效的洪水管理和減災策略。 
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第6章 中央管河川人工智慧洪水預測模式推動建議 

本研究通過結合先進的人工智慧技術和二維動床水理模型 SRH-2D，提

供了一種精確的洪水預測方法，這對於災害管理和應急響應非常關鍵。以下

是本研究如何應用於災害管理和應急響應的幾個方面： 

一、洪水預警系統的建立和優化 

(一)即時洪水預測：利用本研究的模型，能夠實時預測洪水的發生、進展

和衰退過程，從而及早警告可能受影響的地區。 

(二)動態洪水模擬：根據預測模型的輸出，動態模擬洪水在城市或農村

地區的擴散路徑，幫助決策者了解洪水可能的淹水範圍和深度。 

二、應急計劃的制定與執行 

(一)應急資源配置：根據預測模型提供的精確洪水數據，決策者可以提

前部署救援隊伍和物資，如救生艇、應急食物供應和醫療設施，到

可能受災最重的地區。 

(二)疏散路線規劃：模型預測的洪水深度和流速數據可以指導制定疏散

計劃，確定安全的疏散路線和疏散區域。 

三、實時監控與決策支持 

(一)實時監控系統：結合洪水預測模型與 GIS(地理資訊系統)，建立實時

監控系統，即時更新洪水情況，為應急響應中心提供科學的決策支

持。 

(二)決策分析工具：模型可以提供不同預測情景下的洪水應對效果分析，

幫助決策者評估不同應對措施的效益，選擇最合適的應急方案。 

四、後期災害評估與學習 

(一)災害評估：洪水過後，使用模型評估洪水造成的損害，為災後重建提

供參考數據，例如沖刷粒子獲取實測資料。 

第六章 
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(二)持續改進：透過每次實際應用的反饋，對模型進行調整和優化，提高

其在未來事件中的預測準確性和實用性。 

(三)這樣的應用不僅能夠增強應急響應的時效性和有效性，還能夠減少

經濟損失和保護人民生命安全。 

五、提升公眾參與和教育 

(一)教育訓練平台：開發 AI 輔助的互動訓練平台，提供模擬災害情境，

讓公眾和相關人員進行虛擬訓練，提升災害應對能力。 

(二)智慧互動平台：利用自然語言處理(NLP)技術建立智慧客服系統，即

時回應公眾關於防災和水資源管理的疑問，提高政府服務的透明度

和公眾滿意度。  
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附錄一 複審審查意見及處理情形 

審查意見 處理情形 
答覆說明納入報告 

章節/圖/表 頁次 

1. 本計畫主要研究區
域為濁水溪下游河
段，導入人工智慧
Transformer 以改善
SRH-2D 計算時間
無法達到預報要求
具有創新性。 

感謝委員意見。 - - 

2. 本計畫成果用於防
災應變的應用性建
議加強說明。 

已將防災應變的應用性於(八)預期效益乙節
進行更深入之說明 

(八)預期效
益 

32 

3.綜觀本計畫符合本
分署推動模式發展
應用。 

感謝委員意見。 - - 

4. 初評綜合評估： 

(1)扣合本署目前業務
推動方向。→符合 

(2)計畫執行方向、工
項與內容具體可
行。→符合 

(3)計畫內容與本署近
十年委辦計畫內容
無重大重複。→符
合 

(4)廠商歷年辦理之計
畫成果符合預期。
→符合 

(5)經費編列妥適。→
符合 

建議列為優先計畫。 

感謝委員意見。 - - 
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附錄二 「運用人工智慧模式開發即時洪水預測技術」期初督導會
議審查意見及處理情形 

會議日期：113 年 3 月 27 日(星期三)下午 2 時 0 分 

會議地點：舊正辦公區 4 樓會議室 

主持人：洪副分署長信彰 

記錄人：鄭庭宇 

審查意見 處理情形 
答覆說明納入報告 

章節/圖/表 頁次 

一、水利署綜合企劃組四科范科長敏彥 

1. 運用人工智慧模式開發即時
洪水預測技術計畫(以下簡稱
本計畫)，請注意經費宜以符
合經常門支用原則運用。 

1. 遵照委員意見辦理，本計畫編
列經常門。 

表 6 34 

2. 本計畫研究河段自自強大橋
至西濱大橋之理由，請逢甲大
學團隊考量補充，並酌予檢視
納入該河段防汛熱點，結合防
汛應變作業應用。 

2. 感謝委員意見，本研究已於文
中，說明選擇自強大橋至西濱
大橋作為研究河段之原因。本
計畫主要研究河川的選擇是
基於 Transformer 模型是否可
以作為 SRH-2D 的代理模型。
因此研究河段必須之前有進
行過嚴謹的 SRH-2D 模式檢
定與驗證。美國墾務局 Yong 

Lai 博士與本分署吳國維博士
曾以自強大橋至西濱大橋作
為研究河段，進行 SRH-2D 模
式檢定與驗證，並發表過河床
沖淤的科學論文。基於上述理
由，本研究選擇此處作為研究
河段。相關內容已於文中補充
說明。 

二、計畫範圍 1 

3. 本計畫工作項目中，國、內外
文獻資料蒐集，請逢甲大學團
隊以計畫目標妥予論述，另
外，建立人工智慧代理模型及
模型驗證評估時程等工作項
目時程如能提前，建議逢甲大
學團隊考慮於今年度汛期颱
洪事件期間，協助第四河川分
署應變，進行洪水影響範圍預
測。 

3.本計畫將蒐集更多國內外文
獻，並依計畫目標妥予論述。
本計畫目的主要是探討研究
方法之可行性。本計畫之研究
成果未來可提供本署第四河
川分署參考。 

1、國內外相關
資料蒐集 

3 

二、第四河川分署規劃科陳副工程司炳宏 

1. P.1 計畫範圍主要集中在濁水
溪下游河段(西濱大橋-自強大
橋)，研究地點橫跨雲林及彰
化，其中彰化有竹塘、大城鄉，
雲林縣有二崙、崙背與麥寮
鄉。與 P.13，...本研究範疇主

1. 本計畫已依據委員意見修改
相關內容。 

(1) 濁水溪流
域 

14 
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要集中在濁水溪的下游部分，
從溪洲大橋至出海口，河道坡
度約為 1/1000。P.14 研究河段
概述從河口到西螺大橋，...坡
度為千分之二。上開研究範
圍、橫跨鄉鎮、坡度、河床粒
徑等應再予確認。 

2. P.15 表 2 濁水溪河口段各重現
期距採用洪峰流量彙整表，其
中 2011 年濁水溪治理規劃報
告，其報告範圍為塔羅灣溪至
雙龍橋未達河口，建議應予刪
除。 

2. 經檢視經濟部水利署水利規
劃試驗所，2011，濁水溪流域
整體治理規劃檢討，表表 3-2 

濁水溪流域各控制各重現期
距洪峰流量計算成果比較表
(P3-7)，其中範圍包含河口各
重現期距流量。 

表 2 15 

3. P.26 收集歷史颱洪事件的流量
資料，請問是侵台或濁水溪歷
年洪災發生次數?倘是濁水溪
歷年洪災發生次數其數量過
少，無法進行人工智慧之訓練
和驗證，且當時之地文參數、
沖淤程度等均有不同，是否需
先以數值模式模擬後，再以歷
年洪災資料做驗證。 

3. 本計畫將採用 20 場流量超過
600cms 的颱洪事件進行模式
訓練、驗證與測試。目前已有
20 場以上颱洪事件之流量超
過 600cms。 

(3)參數設定 24 

三、本分署分署長室洪副分署長信彰 

1. 案例範圍選擇自強大橋至西
濱大橋，建議可將模擬範圍往
上游延伸至集集攔河堰，具有
實測的水位資料及流量歷線
紀錄，在驗證階段有實測資料
可做比對。 

1. 感謝委員意見。本計畫主要研
究 河 川 的 選 擇 是 基 於
Transformer 模型是否可以作
為 SRH-2D 的代理模型。因此
研究河段必須之前有進行過
嚴謹的 SRH-2D 模式檢定與
驗證。美國墾務局 Yong Lai 博
士與本分署吳國維博士曾以
自強大橋至西濱大橋作為研
究河段，進行 SRH-2D 模式檢
定與驗證，並發表過河床沖淤
的科學論文。基於上述理由，
本研究選擇此處作為研究河
段。相關內容已於文中補充說
明。 

二、計畫範圍 1 

2. 動床配合變量流條件進行模
擬相對應的沖淤情形，有些模
擬事件發生年份較為早期，基
礎資料例如河川大斷面資料
等，可能與實際現況資料有些
許不同，在做檢定驗證的過程
會有所落差。 

2. 感謝委員意見，本研究在進行
模式訓練時，會採用美國墾務
局 Yong Lai 博士與本分署吳
國維博士已經檢定驗證 SRH-

2D 之模式。由於模式訓練時
DEM 是作為輸入變數。因此，
當 Transformer 模型訓練完成
後，可以輸入現況 DEM 資料，
即可以得到與現況相符合之

(3)參數設定 24 
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預測結果。相關模式參數設定
已於文中說明。 

3. AI 模型訓練組數通常為越多
越好，本案選用 20 場案例，
其數目為最基本的場次或是
能夠選用更多場次進行訓練?

建議於報告書內敘明場次選
用的門檻或條件，並考慮選取
大流量事件(才會有漫灘之情
形)，才能凸顯本案模擬的可
信度。 

1. 感謝委員意見，本計畫將採用
流量超過 600cms 的颱洪事
件。 

(3)參數設定 24 

4. 本案費用以經常門支用為原
則。 

4. 遵照委員意見辦理，本計畫編
列經常門。 

表 6 34 

5. 整題而言，本案雖為初步的研
究，卻具有創新且研究價值，
建議後續提出未來的研究方
向。 

5. 感謝委員意見，本計畫將會提
出中央管河川人工智慧洪水
預測模式推動建議 

(六)工作項目 31 

6. 經費表內容無期中會議，僅有
工作會議，請再做修正。 

6. 已遵照委員意見修正。 表 6 34 

四、本分署技發科杜副工程司怡德 

1. 計畫擬執行之區域範圍與研
究時間建議敘明。 

1. 已於文中敘明。 二、計畫範圍 

表 4 

1 

32 

2. SRH-2D 模擬資料是本計畫生
成或應用既有資料，其年限
(份)與可信度宜有說明。 

2. SRH-2D 模擬資料是本計畫生
成，已於文中說明。 

3、SRH-2D 模
型 模 擬 資
料生成 

21 

3. 應用人工智慧即時洪水預測
之可信度或準確度如何驗證?

宜有說明。 

3. 本計畫將採用數個評估指標，
例如 RMSE、R2、NSE 評估模
式之準確性。 

(2) 人工智慧
代 理 模 式
訓練、驗證
與測試 

27 

4. 未來之應用與後續發展，建議
一併於計畫中敘明。 

4. 感謝委員意見，本計畫將會提
出中央管河川人工智慧洪水
預測模式推動建議。 

(六)工作項目 31 

五、本分署試驗科粟副工程司群超 

1. 建議補充目前常用 AI 模型特
性及優缺比較表，並使用
transformer 之優勢。 

1. 有關 Transformer 之優勢已於
文中說明。 

(2)Transformer

在 洪 災 防
治的運用 

9 

2. 請問預計訓練之組數？及輸
入參數變數量？ 

2. 本計畫預計採用 20 場颱洪事
件，輸入變數為流量、DEM、
曼寧 n 值與 D50。 

- - 

3. 驗證是與 SRH 模擬結果驗證
或者與現地結果驗證？ 

3. 本計畫主要研究河川的選擇
是基於 Transformer 模型是否
可以作為 SRH-2D 的代理模
型。因此，會驗證 SRH-2D 的
模擬結果。 

- - 

4. 本計畫以 SRH 模擬結果作為
訓練來源，惟一般使用SRH在
該河段仍需經過參數率定，
如：糙度、輸砂相關參數…等

4. 感謝委員意見，本研究已於文
中，說明選擇自強大橋至西濱
大橋作為研究河段之原因。本
計畫主要研究河川的選擇是

二、計畫範圍 1 



69 

 

 

之調整，雖 SRH 模擬結果經
AI訓練後可以產出結果，倘若
SRH 未經參數率定，其訓練結
果是否與實際相符仍需考量。 

基於 Transformer 模型是否可
以作為 SRH-2D 的代理模型。
因此研究河段必須之前有進
行過嚴謹的 SRH-2D 模式檢
定與驗證。美國墾務局 Yong 

Lai 博士與本分署吳國維博士
曾以自強大橋至西濱大橋作
為研究河段，進行 SRH-2D 模
式檢定與驗證，並發表過河床
沖淤的科學論文。基於上述理
由，本研究選擇此處作為研究
河段。相關內容已於文中補充
說明。 

六、本分署排水科李副研究員家彰 

1. 人工智慧的工具，意味著能以
更低的成本及更短的時間，其
硬體及演算的效能是否可有
量化的數據，以知其效能之提
升。 

1. 感謝委員意見，人工智慧的
優點是計算速度快速，本計
畫將呈現 SRH-2D 模擬時間
與 Transformer 模擬時間之比
較，已呈現本計畫之效益。 

(四)績效指標 3 

2. 因降雨的型態可能變異很大，
所形成之流量歷線也因此都
差異很大，因此本案以 20 場
事件模擬之場次是否足以代
表未來預測成果。 

2. 本計畫採用 20 場事件均為曾
經發生之歷史事件，包含不同
之洪水歷程，應有足夠之變異
性。由於流量是輸入變數，因
此，模式訓練完成後，輸入不
同流量，模式仍可以預測。 

- - 

七、本分署河海科邊正工程司兼科長孝倫 

1. 計畫書建議增加有關模式效
能部分，包含準確度、效率。
準確度的部分是利用某種指
標說明二維水理模擬結果；效
率的部分採用SRH-2D與人工
智慧模式分別模擬所需時間，
建議上述兩者皆以量化數據
結果呈現。 

1. 感謝委員意見，本計畫將採用
數個評估指標，例如 RMSE、
R2、NSE 評估模式之準確性。
本計畫將呈現 SRH-2D 模擬
時間與 Transformer 模擬時間
之比較，已呈現本計畫之效
益。 

(四)績效指標 3 

2. 本案變數以數值高程地形
(DEM)、曼寧 n 值及中值粒徑
(D50)，變數主要以流量變化
為主，最後本案研究結果建議
說明模式應用的流量範圍。 

2. 感謝委員意見，本計畫將敘明
Transformer 模式應用的流量
範圍。 

- - 

3. 流量歷線是如何推求而得?藉
由降雨逕流模式所得或是利
用其他方法，建議於報告書內
說明。 

3. 感謝委員意見，流量資料係採
用集集攔河堰觀測流量資料，
依照比流量推估研究河段上
游入流量。已於文中說明。 

(3)參數設定 24 

4. 訓練集、驗證集與測試集各別
所需的訓練場次門檻為多少? 

4. 目前規劃總場次 (包含訓練
集、驗證集與測試集)為 20場，
之後將依照比例分配。比例將
會視模式訓練的結果調整。 

(2) 人工智慧
代 理 模 式
訓練、驗證
與測試 

27 

八、本分署河海科鄭工程員庭宇 
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1. 有關 Vision Transformer 模型
是否需要付費?若考量到後續
維護問題，建議以免費且開源
資源 AI 模型為主。 

1. Vision Transformer 模型免費
且開源資源 AI 模型，無需付
費。 

- - 

2. 有關簡報中所提及訓練集、驗
證集與測試集各所需的案例
皆為相同 20 場颱洪事件還是
各階段會有不同場數的訓練
需求? 

2. 目前規劃總場次 (包含訓練
集、驗證集與測試集)為 20

場，之後將依照比例分配。比
例將會會視模式訓練的結果
調整。 

(2) 人工智慧
代 理 模 式
訓練、驗證
與測試 

27 

3. AI 模型參數調整的過程，是
每個流域都需要進行嗎?還是
調整過一次後就可以適用於
各個不同的流域? 

3. 本計畫之模式將只適用於研
究河段。當 Transformer 模型
訓練完成後，可以輸入調整河
段之 DEM 資料，即可以得到
不同之預測結果。 

- - 

4. 本案建議未來可跟SRH-W做
結合，發展全流域預測模式。 

4. 感謝委員意見，本團隊將朝此
方向持續研究。 

- - 

5. 有關提案計畫書績效指標的
部分，建議可分為四個，分別
為(1)SRH-2D 模式建置與事
件模擬 (2)人工智慧模式訓
練、驗證與測試(3)建立研究
河段集時洪水預測模式(4)效
能及效率成果表。 

5. 已經依照委員意見修改。 (四)績效指標 3 

九、綜合決議 

1. 有關提案計畫書的工作項目
及經費表內容請依各與會委
員意見調整。 

1. 已經依照決議修改。 (六)工作項目 

表 6 

31 

34 

2. 請於提案計畫書新增有關績
效指標(含 SRH-2D 模式建置
與事件模擬、人工智慧模式訓
練、驗證與測試、建立研究河
段集時洪水預測模式)及模式
效能與效率比較分析成果表。 

2. 已經依照決議修改。 (四)績效指標 3 

3. 請將各與會委員意見供後續

計畫辦理參考，且將本次審查

意見及處理情形表納入於報

告內。 

3. 已經依照決議將本次審查意
見及處理情形表納入於報告
內。 

附錄二 40 

4. 本提案計畫書經審查原則認

可，請逢甲大學參酌各與會單

位及本分署同仁意見修正計

畫書，於 113 年 4 月 12 日前

送函文送達本分署核備(附件

以電子檔方式提送)，以利依

規定續辦相關事宜。 

4. 已經依照決議辦理。 - - 
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附錄三 經濟部水利署 113 年度推動中央管流域整體改善與調適
計畫新創研究補(捐)助-「運用人工智慧模式開發即時洪

水預測技術」計畫訪視會議意見及處理情形 
會議日期：113 年 8 月 22 日(星期四)下午 10 時 0 分 

會議地點：逢甲大學忠勤樓 4 樓會議室 

主持人：葉副組長俊明 

記錄人：章靖 

審查意見 處理情形 
答覆說明納入報告 

章節/圖/表 頁次 

一、經濟部水利署綜合企劃組 

1. 本案計畫涉及跨領域水利
SRH-2D 分析模式及人工智慧
機器學習模型之應用，需要各
種不同領域的人力共同參與，
誠如逢甲大學楊老師的簡報
說明，本案團隊有都計、水利
跟資工領域等，稍後請楊老師
介紹一下各配置人員之專長、
於此計畫之分工及執行之工
作內容。 

1. 本團隊已於計畫訪視會議時
說明。 

  

2. 經過本次計畫訪視逢甲團隊
的說明，目前計畫執行上並未
遇到太大困難，水利規劃分署
亦提供相當的協助，讓此人工
智慧模型有足夠的資料進行
學習，本案請逢甲團隊持續與
水利規劃規分署合作，俾使計
畫能如期如質的完成。 

2. 遵照委員意見辦理。   

3. 關於計畫經費支用部分，稍後
再請逢甲團隊進一步作說明，
俾能了解各工項經費實際使
用情形。另本案逢甲團隊已向
水利規劃分署依規範規定請
領第一期款，簡報中所示之實
際支出經費比例稍偏低，請逢
甲團隊再加緊核銷作業，以提
高經費支用比。 

3. 遵照委員意見辦理，已加速經
費之核銷。 

  

4. 本案計畫核定後，是否再受有
其他機關單位之補(捐)助經
費，請逢甲團隊續為補充說
明，另 CGSS 上資料請水利規
劃規分署再詳加檢視資料正
確性，倘有不一致之處請儘速
確認及修正。 

3. 本案計畫核定後，並未受有其
他機關單位之補(捐)助經費。 

  

5. 本案方法是否能直接透過交
通部中央氣象署發布之雨量

4. 本案方法可以結合流量預報
模型。流量預報模型可以結合
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資料進行即時預測，可能對本
署或相關防汛、防災應變單位
之工作頗具助益及發展潛力。 

中央氣象署之定量降雨預報
資料，即可發回即時預測之功
能。 

6. 建議本計畫 AI model 預測結
果可與今年度凱米颱風蒐集
之資料進行實際比對驗證，測
試模型之實際成效。 

6. 目前所採用之歷史資料已足
夠進行人工智慧之訓練、驗證
與測試。 

  

7. 建議逢甲團隊可提供未來運
用 AI 科技研究水利相關領域
之課題方向，供本署或水利規
劃分署參考。 

7. 已於報告中提出相關建議，請
詳第 6 章中央管河川人工智
慧洪水預測模式推動建議。 

第六章 55 

二、經濟部水利署水利規劃分署河海科 

1. 本次訪視目的為了解計畫執
行狀況，或是否有礙於執行之
困難，經本次訪視檢視計畫執
行已有初步具體進展。 

1. 感謝委員意見。   

2. 對於後續有關 SRH 模式相關
內容建議再持續與本分署進
行交流。 

2. 遵照委員意見辦理，與水規分
署進行交流。 

  

3. 補(捐)助案希望以創新想法處
理中央管流域整體改善與調
適之內容，建議教授在期末報
告書中可提列出本案研究成
果對於水利署未來應用之大
方向建議。 

3. 已於報告中提出相關建議，請
詳第 6 章中央管河川人工智
慧洪水預測模式推動建議。 

第六章 55 

4.剪應力應該會與流速梯度呈正
相關，對於人工智慧模式對於
剪應力預測較不準確，或許可
以在模式中多增加一個變數，
精進準確率。 

4. 經修正模式參數後，預測剪應
力之準確度已提升。 

  

5.後續再向教授請教有關人工智
慧模式的理論及程式，本分署
可以利用此機會將精進自辦
計畫之內容。 

5. 遵照委員意見辦理，將與水規
分署進行交流。 

  

三、經濟部水利署水利規劃分署技發科 

1. 本案已經確實依照CGSS規定
填列，後續本案若有接受其他
補助請逢甲大學提供相關資
訊。 

1. 遵照委員意見辦理。   

 

1. 本案計畫之實際執行進度與
預期相符，會議中各單位發言
意見供逢甲團隊參考。目前本
計畫執行並無遇重大困難，後
續再請逢甲團隊與水利規劃
分署相互配合，依預定辦理期
程及規範規定據以執行及結
案。 

1. 遵照委員意見辦理。   
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2. 本署近日收受經濟部函轉審

計部 113 年審核行政院主計

總處推動 CGSS 運用情形，綜

整機關使用 CGSS 共同性缺

失事項(如登載資料未盡詳實

等，詳如本署 113 年 8 月 8 日

經水綜字第 11353262820 號

函)，再請承辦單位多加留意。 

1. 遵照委員意見辦理。   

3. 本案計畫研究方向頗具新創

及跨領域結合思維，未來倘若

有其他相關 AI 衍生研究方

向，再請逢甲團隊與水利規劃

分署多為交流合作。 

5. 遵照委員意見辦理，將與水規
分署進行交流。 
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附錄四 「運用人工智慧模式開發即時洪水預測技術」工作會議
(期末督導)意見及處理情形 

會議日期：113 年 11 月 22 日(星期五)上午 10 時 0 分 

會議地點：舊正辦公區 4 樓會議室 

主持人：洪副分署長信彰 

記錄人：鄭庭宇 

審查意見 處理情形 
答覆說明納入報告 

章節/圖/表 頁次 

一、水利署水利防災組黃科員莉雅 

1. 本計畫利用校驗過的SRH2D

模式進行AI模型代理模式評
估，預測水深、流速、河床剪
應力及河床沖蝕的可行性評
估，其成果可供本署評估洪
水預報導入 AI 技術發展參
考，值得肯定。 

1. 感謝委員之肯定。   

2. 本研究選取 2000-2021 年間
20 場颱洪事件，未來可考慮
將 2021~2024 等多場颱洪事
件納入模擬訓練。 

2. 未來可參考 委員意見將
2021~2024 等多場颱洪事件
納入模擬訓練。 

  

3. 模式輸入選取初始地形高
程、曼寧係數、中值粒徑，模
式輸出選擇水深、流速、底床
剪應力、沖蝕深度，請問模式
輸入參數如何選定，請補充
說明。 

3. 感謝委員之肯定，已於文中補
充說明。 

第三章 

二、資料生成 

35 

4. 未來 AI 模式創新，可參考
google 利用兩層 LSTM 架構
進行歷史資料訓練及降雨預
報演算，或 GAN(生成對抗網
路)等多元 AI 模式進行評估
比較。 

4. 感謝委員提供未來研究方向。   

5. 在 AI 模型訓練過程，過往多
依賴人工作業，可考慮導入
自動化流程，請問技術上是
否可行? 

5. 目前 AI 模式確實可以銜接於
作業化之平台，已達到自動化
之目的。 

  

6. 未來可選擇其他流域進行比
較，或將 AI 模型從濁水溪下
游段推展成濁水溪全流域。 

6. 感謝委員提供未來研究方向。   

二、水利署第四河川分署規劃科陳工程司韋利 

1. 沖淤變化的分析選取 2000至
2021 的颱洪資料，若加入近
三年的事件分析，是否足以
有明顯差異? 

1. 若近三年颱洪之極端流量未
超越 2000 至 2021 的極端流
量，影響不大。 

  

2. 此AI模型如何與各分署建置
多年的洪水預測做整合? 

2. 目前 AI 模式確實可以銜接於
各河川分署既有之作業化之
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平台，已達到自動化之目的。 

3. 淹水範圍的模擬和預估是否
考量相關地理因素(似乎未
考慮河道外)? 

3. 若未來需要開發較大範圍之
淹水範圍可以重新將新的地
形納入訓練 

  

4. 水深、流速、河床剪應力及沖
蝕深度的預測準確度是與實
測資料比對?補充相關比對
數值，且最大及最小的差異
值個為多少?原因分析為何?

亦可補充說明。 

4. 本計畫主要探討 AI 模式預測
與 SRH-2D 模擬比較。 

  

三、本分署分署長室洪副分署長信彰 

1. 為何 RNN 模型的參數較少，
但是預測時間比 ViT 模型
長? 

1. 本團隊認為應該是RNN模式
結構與 ViT 模式結構不同導
致。 

  

2. 如果未來觀測到的流量，較
模式訓練時的流量大，是否
仍可以應用?後續是否要將
更大的流量情境納入訓練，
以提高模型準確度。 

2. 如果未來觀測到的流量，較模
式訓練時的流量大，仍可以應
用，只是準確度會略低。後續
若有更大的流量情境納入訓
練，確實可以提高模型準確
度。 

  

3. 本計畫所使用之二十場歷史
颱洪事件流量資料，是否由
本分署河海科提供? 

3. 二十場歷史颱洪事件流量資
料係由本分署河海科提供。 

  

4. 超大流量造成原設定河道地
形變化大時，本計畫是否須
修正或建議自動修正方式? 

4. 如果是地形變動，可以帶入新
的地形作為模式輸入即可。 

  

5. 模式訓練、驗證與測試結果
R2 為何有負值，其代表含意
為何? 

5. 決定係數(Ὑ2)的值理論上應
在 0 到 1 之間。Ὑ2 呈現負
數通常意味著模型的表現不
僅未能有效解釋數據的變異，
甚至比只使用均值作為預測
還要差。 

  

6. 目前設備使用及維護費與租
金的金額大於計畫核定經
費，請再確認檢視。 

6. 遵照委員意見辦理，將再確認
相關金額。 

  

四、本分署試驗科栗副工程司群超 

1. 請補充數模組網格圖及大
小。 

1. 遵照委員意見辦理，已於文中
補充說明。 

第三章 

二、資料生成 

35 

2. 請補充訓練之 20 場流量歷
線。 

2. 已將 20 場颱洪事件之流量特
性以表格方式列出。 

表 1 36 

3. 請儘量將相關成果 2D 圖或
最終結果或洪峰放入報告以
利判讀。 

3. 相關成果 2D 圖的資料量太
大，已採用預測值與模擬值之
比較圖，呈現研究成果。 

  

4. 目前沖淤深度之預測效果明
顯較差，但剪力及流速不錯，
似有衝突，提醒 SRH 輸出成
果沖刷為正值，淤積為負值，
請檢核。另外預測成果水深、

4. 感謝委員提供未來研究方向。   
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流速、剪力皆為正值，但是沖
淤深度有正有負，是否為預
測不佳之原因?考慮沖淤物
理機制，沖刷可能跟流速或
剪應力有關，淤積可能與沉
降(suspended load)或 bed load

推移有關，後續構想上可以
用AI做一次預測影響沖刷之
物理量，再做第二次 AI 預測
沖淤。 

5. r2 若受接近 0 數值太多，可
將接近 0 之資料先刪除，看
看對於0附近外之預測效果。 

5. 若 R2 的結果不佳，可以參考
其他指標，例如 RMSE 或
MAE。 

  

五、本分署排水科陳工程員信中 

1. 模式輸出大量以 SRH2D 模
擬數據，完成 AI 模式訓練，
未來如果 SRH2D 有更新，對
於再重新訓練AI模式可概估
所需的資料數量為何?或是
有超過原先資料範圍前處理
可重新訓練。 

1. 如果是地形、D50 或曼寧係數
之變動，可以帶入新的參數即
可。否則則須重新訓練 AI 模
型。 

  

2. 在不同的 AI 模型準確度比
較，在時間位置上的選擇是
全部或是特定範圍。 

2. AI 模型準確度比較係針對全
部的時間。 

  

六、本分署技發科曾工程司莉鈞 

1. 第一章緒論中，提及選擇濁
水溪下游作為研究對象，是
因為有進行過嚴謹的 SRH-

2D 模式檢定與驗證。但對於
未來想要進行其他區域的 AI

訓練及驗證，是否會有選點
上的受限?或是如何因應? 

1. 如果有經過嚴謹模式檢定與
驗證之 SRH-2D 會是比較好。
但是，如果要應用的地區沒有
足夠檢定與驗證之資料，仍然
可以使用本研究所提出之方
法。 

  

2. 第 56 頁，未來推動中，提及
公眾參與-開發 AI 輔助互動
訓練平台，是否 AI 模式能夠
在一般電腦設備下即可進
行?(第 36 頁表示需配置強大
計算設備)。 

2. 當 AI 模型進行訓練時需要大
量的 GPU 資源。若訓練完成
後，在一般個人電腦即可運
作。 

  

七、本分署河海科陳科長展裕 

1. 本計畫所採用 AI 模型，包括
LSTM、BiLSTM、GRU、
BiGRU、Transformer、ViT 等
五種，但第二章僅介紹
Transformer 在洪災防治的
運用，第三章之方法論之說
明，也未包含計畫所應用之
全部模型，建議可再簡要補
充。 

1. 遵照委員意見辦理，已於第二
章文中補充說明。第三章如果
提到 AI 模型即代表六種模
型。 

第二章 

二、RNN 在洪
災 預 測 的
應用 

10 
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2. SRH-2D 模擬所採用之條
件，也可再作簡要文字或列
表說明，例如 20 場颱洪事
件。 

2. 已將 20 場颱洪事件之流量特
性以表格方式列出。 

表 1 36 

3. 結論第(六)點，說明所有模
型的準確度普遍不佳，接續
說明凸顯 ViT 在捕捉與預測
複雜水文動態方面的潛力，
語意似有矛盾，建議再確認。 

3. 遵照委員意見辦理，已於文中
修正。 

  

八、本分署河海科鄭工程司庭宇 

1. 本案利用 ViT 模型預測流
速、水深還有剪應力得到良
好結果，針對沖刷深度部分
結果較低一些，建議可在報
告書內容增加後續精進實測
數據蒐集的方法(例如 SRH-

2D 有關沖刷深度模擬數據
或是增加沖刷粒子獲取實測
資料)。 

1. 遵照委員意見辦理，已於文
中修正。 

第六章 59 

2. Transformer 針對降雨對下
游水位變化表現良好，而針
對洪水對於河道結構之影
響，先前有看過一些論文，
後續若有興趣精進人工智慧
對於沖刷深度之預測，建議
可以參考使用 GNN 模型，
或許有良好結果。 

2. 感謝委員提供未來研究方向。   

3. 未來建議可結合不同模型
(LSTM 與 Transformer)，以
實現即時洪水預警功能。 

3. 感謝委員提供未來研究方向。   

4. 報告書內容"第 1章"應為"第
一章"。 

4. 遵照委員意見辦理，已於文中
修正。 

  

5. 有關 ViT 模型的技術轉移，
後續再向教授請教相關問
題，以利未來本分署發展人
工智慧應用於和海等相關課
題。 

5. 遵照委員意見辦理，本團隊將
協助技術移轉工作。 

  

九、綜合決議： 

1. 本計畫成果未來可以應用於
洪水預測，具有實用性，後
續也具有進一步發展潛力。
本研究達到初步成果，也符
合計畫預定之技術探討目
標。 

1. 感謝肯定。   

2. 請逢甲大學協助本分署同仁
進行相關技術移轉工作，以
利本分署後續 AI 技術推動
之精進。 

2. 遵照決議辦理，本團隊將協助
技術移轉工作。 
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3. 計畫經費支用請依經濟部水
利署推動中央管流域整體改
善與調適計畫新創研究補
(捐)助預算執行作業規範等
相關規定辦理。 

3. 遵照決議辦理，計畫經費支用
將會符合經濟部水利署推動
中央管流域整體改善與調適
計畫新創研究補(捐)助預算
執行作業規範等相關規定。 

  

4. 本計畫原則通過，成果報告
書(初稿)請逢甲大學參酌各
與會單位及本分署同仁意見
修正，於 113 年 12 月 2 日前
提送期末報告修正稿一式 3

份至本分署。 

4. 遵照決議辦理。   

 


