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摘  要 

本研究提出一套結合定值預報與誤差機率估算的方法，來實際進行洪水水位的

即時機率預報。方法首先採用支撐向量機模式來建立定值水位預報模式，提供未來

一至六小時的即時水位預報值，接著利用改良式模糊推理模式來推求預報誤差的機

率分布函數，再結合定值水位預報值及預報誤差的機率分布函數，則可得到預報水

位的機率分布函數。本機率預報方法以蘭陽溪的蘭陽大橋測站為案例，實際應用於

未來一至六小時的即時洪水水位機率預報，經針對十二場驗證洪水事件的 95%信賴

區間預報，以及針對預報水位超過警戒水位發生機率的探討，顯示本研究提出之機

率預報方法具有良好的預報效能及實用性。 

關鍵詞：洪水預報，機率預報，支撐向量機，模糊推理模式。 

ABSTRACT 
This study is to perform real-time probabilistic flood stage forecasting. The proposed 

method consists of a deterministic stage forecast derived from the support vector 
machines, and a probability distribution of forecast error based on the fuzzy inference 
model. The probabilistic flood stage forecasts can then be obtained by combining the 
deterministic stage forecasts with the error probability distributions. The proposed 
approach is applied to the Lang-Yang River in Taiwan pertaining to validation events of 
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six flash floods. The probability distributions of stage forecasts one to six hours ahead are 
made, and the predictive uncertainty information is presented and discussed in various 
aspects. Forecasting results examined by forecast hydrographs with a 95% confidence 
interval, and the percentages of data included in the confidence region, indicate the 
effectiveness of the proposed methodology. 

Keywords: Flood forecasting, Probabilistic forecasting, Support vector regression, 
Fuzzy inference. 
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一、前 言 

1.1 研究背景與內容簡述 
台灣每年夏秋期間，常遭遇颱風之降雨及暴

雨侵襲，由於台灣地區之河川坡度陡峭，集水區

對降雨−逕流過程的反應極為快速，急驟洪水

(flash flood)常對於下游及低窪地區造成嚴重威

脅。防洪預警系統為實用的非工程性洪災消減措

施之一，其核心模組為具有快速運算特性的水文

水理預報模式，可在颱風及暴雨侵襲時，提前預

報未來數小時的可能洪水量，以增加洪災應變時

間，事先提供水庫防洪操作及下游低漥地區洪災

預警之決策參考，可有效降低社會與民眾的生命

財產損失。 
洪水預報模式的預報對象常為洪水流量，再

轉換為預報水位以提供決策者參考，而以洪水預

報的觀點來說，採用洪水水位做為預報變量較流

量更具實用性。在颱風及暴雨期間，實務單位採

用河川水位做為預警之變量，而非流量，若能直

接針對河川水位進行預報，則可免除流量與水位

間的轉換手續及不確定性因素，因此本研究採用

洪水水位做為預報變量。 
洪水預報的型式可分為定率(deterministic)

預報與機率(probabilistic)預報兩類；定率(定值)
預報模式針對預報變量僅輸出單一定值的預報

值，而機率預報模式則可針對預報變量輸出其機

率分布函數(如圖 1)。目前洪水預報模式的相關研

究多為定率性的預報模式，然而定值預報會傳達

給決策者一種確定性的假象，可能因此導致較不

適當的決策作為。基於工程實用之觀點，較為合

適的做法是洪水預報模式除應提供定值預報

外，預報模式亦能提供機率預報值，並以合適的

型式(例如：未來河川水位超越警戒水位之機率)
傳達給決策者，讓使用者能將預報的風險納入決

策或其他應用的考量，據以施行更合適的洪災防

救措施。 
機率預報必須要能夠考慮到預報模式的不

確定性，即時預報模式的不確定性來源有許多，

Krzysztofowicz (1999)指出即時預報模式的兩種

不確定性來源為氣象(雨量)輸入及水文模式；而

Todini (2004)則認為應該將雨量輸入的誤差區分

為觀測誤差及預報誤差，因為觀測誤差之量度方

法已經成熟可行，而預報誤差的評估仍然有待解

決。然而無論誤差的來源如何考量，所有的誤差

及不確定性將反應在模式的預報值上，亦即模式

的預報誤差會包含所有的不確定性來源，因此本

研究藉由分析定值水位預報的誤差序列數據來

掌握模式預報的不確定性，據此估算預報誤差的

機率分布。 

 

t     t+1 t+2 t+3

 

圖 1  即時機率預報示意圖 
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本研究以蘭陽溪流域作為研究區域，採用支

撐向量機來建立定率水位預報模式，即時預報未

來一至六小時位於蘭陽大橋的定值洪水水位預

報值，並採用 Chen & Yu (2007)提出的改良式模

糊推理模式來建構預報誤差的機率分布函數，再

結合定值水位預報值與預報誤差的機率分布，則

可即時預報未來一至六小時的機率水位。 
 

1.2 文獻回顧 
1.2.1 機率預報 

機率預報的方法有很多，本研究歸類下列四

種較被廣為使用的方法：貝氏預報系統(Bayesian 
forecasting system)、卡門濾波(Kalman filter)、系

集預報方法 (ensemble method) 及 generalized 
likelihood uncertainty estimation (GLUE)方法。 

Krzysztofowicz 及其研究團隊採用貝氏預報

系統進行一系列的機率預報研究，其代表性文章

包括：Krzysztofowicz (1998, 1999, 2001, 2002)、
Krzysztofowicz & Kelly (2000)以及 Krzyszto-
fowicz & Maranzano (2004)等。卡門濾波亦為常用

的流量機率預報的方法，相關研究有：Kitanidis & 
Bras (1980)、Szöllösi-Nagy & Mekis (1988)、
Georgakakos & Smith (1990)、Lees et al. (1994)以
及 Young (2002)等。系集預報方法是基於不確定

性的架構原則，利用不同的模式或預報方法給予

預報變量不同的可能預報值，做為不確定性的描

述；使用系集預報方法來進行機率預報的相關研

究有：Lardet & Obled (1994)、Koren et al. (1999)、
Seo et al. (2000)、Georgakakos et al. (2004)、
Gouweleeuw et al. (2005)等。Generalized likelihood 
uncertainty estimation (GLUE)方法為 Beven & 
Binley (1992)所提出，此方法認為不同的模式參

數組合，可能會產生出同樣準確的預報值，因此

可採用 Monte Carlo 模擬法隨機產生在合理範圍

的參數值，利用此些參數進行大量預報值的計

算，即可建立預報變量的不確定性；使用 GLUE
方法來進行水文機率預報的相關研究有：Freer et 
al. (1996)、Kuczera & Parent (1998)、Beven & Freer 
(2001)、Hossain & Anagnostou (2005)、Hunter et al. 
(2005)、Montanari (2005)、Pappenberger et al. 

(2005)等。 
1.2.2 支撐向量機 

支撐向量機(support vector machines, SVMs)
是由 Vapnik 及其共同研究者，基於統計學習理論

(statistical learning theory)所提出的一類機器學習

方法(Vapnik, 1995；1998)。支撐向量機起初應用

於處理二元分類(binary classification)的問題上，

後來漸漸應用於多類別分類，並延伸至迴歸問

題。 
支撐向量機於降雨−逕流模擬及洪水預報已

有相關研究成果，例如：Sivapragasam et al. (2001)
利用支撐向量機建立日雨量及日流量預報模

式，進行前置時間一日的雨量及流量預報；Dibike 
et al. (2001)應用支撐向量機模擬降雨−逕流過

程，並比較支撐向量機模式與類神經網路模式的

預報結果，提出支撐向量機模式有優於類神經網

路模式之處；Liong & Sivapragasam (2002)利用上

游日水位資料做為支撐向量機的輸入變量，建立

預報模式來預報下游水位；Choy & Chan (2003)
利用支撐向量個數來決定幅狀基底函數類神經

網路的架構，並用來模擬降雨−逕流的關係；Yu et 
al. (2004)結合支撐向量機模式與渾沌(Chaos)方
法來預報日流量；Bray & Han (2004)應用支撐向

量機預報逕流量，並著重於模式架構及參數選擇

的探討；Sivapragasam & Liong (2005)將流量依大

小分為三類，再分別建立 SVM 模式進行一日與

三日之流量預報；張逸凡(2005)、Yu et al. (2006)
及陳憲宗等人(2006)採用支撐向量機建立蘭陽溪

水位預報模式，即時預報蘭陽大橋未來一至六小

時的洪水水位。 
1.2.3 模糊推理模式 

模糊推理模式又稱為模糊規則模式，該模式

主要為依據在規則庫中的模糊規則進行模糊推

理，期能類比於專家的決策。模糊推理模式在水

利工程領域已有廣泛的應用，在水文模擬與預報

方面，模糊推理模式曾被應用於河川流量預報

(See & Openshaw, 2000; Abrahart & See, 2002; 
Bazartseren et al., 2003)、降雨−逕流模擬與預報

(Hundecha et al., 2001; Xiong et al., 2001, Chang 
et al., 2002)、河川流量資料補遺(Chang et al., 
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2001)、季流量預報(Mahabir et al., 2003)、洪水預

報之即時更新(Yu & Chen, 2005)等。 

二、模式理論 

2.1 機率預報 
本研究的機率預報方法為利用定值水位預

報的誤差序列來估算預報值的不確定性，並建立

預報誤差的機率分布，再結合定值水位預報值，

即可得到水位預報值的機率分布；類似方法曾有

Montanari & Brath (2004)與 Tamea et al. (2005)採
用過，理論方法詳述如下。 

考慮 t 時刻有一水位觀測值 tS ，此水位可表

示成 

ttt eSS += ˆ  ....................................(1) 

其中， tŜ 為水位預報模式 )( tf X 輸出之定率水位

預報值， te 為 t 時刻的預報誤差，此預報誤差之

來源包含模式的不確定性 )(⋅f 及輸入資料向量

tX 。 
本機率預報方法的基本精神在於以單一的

定率預報值 tŜ 為基礎，加上許多估算的預報誤差

值 te ，即可得到許多水位預報值。這些水位預報

值與實際水位存在預報誤差 ttt SSe ˆ−= ，假設觀

測值 tS 之不確定性極小，可予以忽略，則水位預

報值之變異數將會與誤差之變異數相等，即預報

誤差之不確定性將可用來代表水位預報值的不

確定性。 

][]ˆ[ 22
tt eS σσ =  ....................................(2) 

此機率預報方法能考慮到預報模式的所有

不確定性來源，其需以模式模擬階段的誤差做為

資料庫，此資料庫可視為模式在某些輸入條件下

的誤差樣本。在水位預報模式 )(⋅f 及輸入資料

tX 的條件下，令預報誤差的機率分布函數為

errorΠ ，則機率分布函數可表示成如下式之條件

機率型式。 

))(|( tterror feP X=Π ..................................(3) 

當預報誤差的機率分布函數 errorΠ 建立之

後，水位預報值之機率分布可藉由結合定率水位

預報值及誤差的機率分布而得，表示如(4)式。 

errortstage S Π+=Π ˆ  ................................... (4) 

其中， stageΠ 代表水位的機率分布函數。當水位

的機率分布函數建立後，預報水位超過某特定水

位之超越機率亦可指定。在前置時間 l 小時的預

報狀況下，其超越機率 )(hlt+Π 可表示為 

)()( hHPh ltlt >=Π ++ ................................ (5) 

其中，Ht+l表示在 t+l 時刻的水位變量，P(Ht+l > h)
為水位 ltH + 超過某特定水位 h 之機率。由於水位

預報是在具備輸入變量 tX 及預報模式 )(⋅f 的條

件下推求得到，故可將(5)式表示成條件機率之型

式。 

))(|()( tltlt fhHPh X>=Π ++ .................... (6) 

在本研究中，預報模式 )(⋅f 本身及模式參數

均為固定，也就是說在不同的時間點進行預報，

每次均使用相同的模式架構，故上式之條件機率

可視為僅為輸入變量 tX 的條件機率。 

)|()( tltlt hHPh X>=Π ++ ......................... (7) 

在機率分布函數 )(hlt+Π 建立後，針對某前

置時間的特定預報值 ltS +
ˆ ，亦可指定出其超越機

率。 

)|ˆ()( tltlt hSPh X>=Π ++ .......................... (8) 

2.2 支撐向量機 
支撐向量機(Vapnik, 1995; 1998)為近年來資

訊電子領域新興的機器學習方法，目前在許多領

域已有蓬勃的發展與應用，支撐向量機依其應用

方法可分為支撐向量分類(support vector classi-
fication, SVC)與支撐向量迴歸 (support vector 
regression, SVR)二類，本研究採用支撐向量迴歸

模式建立定值水位預報模式，故以下針對支撐向

量迴歸之理論進行介紹。 
假設一組訓練資料為[(x1, y1), (x2, y2), …, 

(xl, yl)]，其中 xi為迴歸函數的輸入向量，yi為迴

歸函數的輸出值，則可將支撐向量迴歸的函數表

示為(9)式，其意義為將輸入向量 x 透過非線性函

數 )(xΦ 的映射後，建立一最佳的迴歸函數來擬合

輸入與輸出資料的特性，而此迴歸模式具有一誤

差容忍區域。 
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bf T +Φ⋅= )()( xwx ...................................(9) 

式中，w 與 b 為迴歸模式的參數。關於誤差容忍

區域及誤差所產生的損失量(loss)，採用損失函數

εL (Vapnik’s ε-insensitive loss function)來定義，

如(10)式。 
 









≥+Φ⋅−−+Φ⋅−

<+Φ⋅−
=

εε

ε
ε

])([for    ,])([

])([for                            0             
)(

byby

by
yL

i
T

ii
T

i

i
T

i
i

xwxw

xw
................................................(10) 

 

由(10)式可知，若資料點落於容忍區間 ε 之
內，即 ε<+Φ⋅− ])([ by i

T
i xw ，則損失函數為

零；而若資料點落於容忍區間 ε之外，則有損失

產生，損失函數值為 ε−+Φ⋅− ])([ by i
T

i xw ；

亦即只有當資料點落於容忍誤差範圍外才給予

懲罰。因此，支撐向量迴歸相較於傳統的迴歸方

法，主要差別在於支撐向量迴歸有誤差容忍範圍

的機制，而傳統的迴歸方法則無；關於支撐向量

迴歸的作用機制，可參考圖 2。 
依據支撐向量機理論，支撐向量迴歸問題可

以表示成數學規劃問題來求解： 

 , ..., l, ,    i, 

yb

by

C

ii

iii
T

ii
T

i

l

i
ii

T

b

210                      

])([                      

])([      subject to

)(
2
1             min

*

*

1

*

,,, *

=≥

+≤−+Φ⋅

+≤+Φ⋅−

++⋅ ∑
=

ξξ

ξε

ξε

ξξ
ξξ

xw

xw

ww
w

.....(11) 

其中， iξ 與 *
iξ 為沉滯變數(slack variables)，分別

代表資料點落於容忍區間上方及下方的誤差值

(參考圖 2)，成本參數 C 為衡量此些誤差值之懲 
 

f (x) = wT . Φ(x) + b

Loss

Error0

Vapnik’s ε-insensitive loss function 

ε

ε

ε

ξi

ξi
*

ξi
*

 

圖 2  支撐向量迴歸模式 

罰權重。為方便求解上述問題，可引入 Lagrange
參數 iα 與 *

iα ，將上式轉換為 Lagrangian 問題，

並再轉換成二次規劃(quadratic programming)問
題來求解： 
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 ................................. (12) 

求解二次規劃問題即可得 iα 與 *
iα ，再利用

Karush-Kuhn-Tucker conditions (Fletcher, 1987)，
則可藉由 iα 與 *

iα 來求得 w 及 b，如式(13)及式

(14)。 

∑
=

Φ⋅−=
l

i
iii

1

* )()( xw αα ........................... (13) 

0))(( =++−+Φ⋅ iiii ybxw ξεα ............ (14) 

因此支撐向量迴歸模式可表示為 

∑
=

+Φ⋅Φ−=
l

ji
j

T
iii bf

1,

* )()()()( xxx αα .. (15) 

在(15)式中，每一組 )( *
ii αα − 對應至某一筆

訓練資料(xi, yi)，故 )( *
ii αα − 為零所對應的資料

點實際上並未參與迴歸模式的建立，非零的

)( *
ii αα − 則表示該筆資料有用來參與建立迴歸

函數，故稱其為「支撐向量」(support vector)。簡

言之，支撐向量即是指這些用來支持(support)模



 −6− 

式建立所使用的資料，此為「支撐向量機」名

稱的由來。經由結果檢視可發現， )( *
ii αα − 為

零的資料點均落於誤差容忍區間內，而非零

的 )( *
ii αα − 所 對 應 的 資 料 點 ， 則 符 合

ε≥+Φ⋅− ])([ by i
T

i xw 條件，故可參照圖 2 得

知，支撐向量為落於誤差容忍區間的邊界上或外

面的資料點。 
如(12)式及(15)式所示，最後真正會影響支

撐向量迴歸模式者為 )()( j
T

i xx Φ⋅Φ 的向量內

積，而非個別的 )( ixΦ 或 )( jxΦ ，因此我們可以

引入核函數(kernel function)的技巧來簡化問題，

避免兩非線性函數內積運算可能導致的尺度問

題(curse of dimensionality)，核函數 ) ,( jiK xx 表

示為 

)()() ,( j
T

ijiK xxxx Φ⋅Φ= ........................(16) 

若 某 函 數 滿 足 Mercer’s condition (Vapnik, 
1999)，則此函數可用來當作核函數。本研究所採

用 之 核 函 數 為 輻 狀 基 底 函 數 (radial basis 
function)，其具有一參數 γ 。 







 −−=

2
exp) ,( jijiK xxxx γ ...............(17) 

最後可將支撐向量迴歸函數表示為 

∑
=

+−=
l

ji
jiii bKf

1,

* ) ,()()( xxx αα .............(18) 

影響支撐向量迴歸模式之參數為誤差容忍

區間寬度 ε、成本參數 C 及核函數之參數 γ，上

述三個參數值即為支撐向量迴歸模式的待定參

數，本研究採用兩階段格網搜尋法(Hsu et al., 
2003；陳憲宗等人，2006)來優選參數。 

 
2.3  模糊推理模式 

模糊推理模式為針對特定的知識領域建立

模仿專家推理過程的系統，一般的做法是依據已

知的模糊條件語句來進行推理。模糊推理模式的

構成要件包含：模糊化介面、模糊規則庫、推理

引擎、解模糊化介面等四項模組(如圖 3)，各部份

說明簡述如下： 

 

圖 3  模糊推理模式 

 
2.3.1 模糊化模組 

模糊推理所要求的輸入是模糊集合，由於在

實際處理的問題中，模式的輸入變量值常是明確

的數值(crisp value)而不是模糊集合，因此需要將

確切的數字值轉換為模糊集合，此步驟稱為模糊

化。模糊化需透過模糊隸屬函數的定義，一般來

說，模糊隸屬函數的訂定常包含主觀的意識，使

用者需針對問題選用或訂定合適的隸屬函數。 
2.3.2 模糊規則庫 

模糊規則庫中存放模糊控制規則(模糊條件

語句)，規則一般可經由專家意見或使用者的經驗

制訂，模糊規則亦可經由學習方法修改既有規則

來重新佈置規則資料庫。模糊規則為利用

「IF–THEN」陳述句來建立輸入變量與輸出變量

之間的關係，「 IF」所陳述的部分稱為前提

(premise)，「THEN」所陳述的部分稱為結論

(conclusion)，模糊規則的通式可以表示為 

IF (x1 is A1) AND (x2 is A2) … AND (xm is Am) 

THEN (y1 is B1) AND (y2 is B2) … AND (yn is Bn) 

 ................................. (19) 

式中，x1, x2, …, xm為輸入變量，y1, y2, …, yn為輸

出變量，A1, A2, …, Am及 B1, B2, …, Bn為透過模糊

隸屬函數定義之模糊集合。 
模糊規則可分成語意式的條件規則及函數

式的條件規則，語意式的規則例如「IF the rainfall 
is heavy, THEN the water level is high」，函數式

的規則例如「IF the rainfall is 8.2 millimeters, 
THEN the water level is 2.4 meters」；若模糊規則

的前提部分具備某隸屬度的符合程度時，則結論
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部分亦具備此隸屬度的滿足程度。 
2.3.3 模糊推理引擎 

推理引擎為模糊推理過程的核心運行機

制，其推理過程的步驟可分為模糊蘊涵

(implication)及模糊合成(aggregation)兩部分(參
考圖 4)，方法敘述如下。 

(1) 模糊蘊涵 
模糊蘊涵是針對某一模糊規則，以模糊數學

計算各輸入變量所對應的隸屬度，得到單一個代

表性隸屬度，此代表性隸屬度可稱為啟發強度

(firing strength)，再依啟發強度來決定輸出變量的

模糊子集合。常用的模糊蘊涵方法有 Mamdani
最小化運算規則及 Larsen 乘積運算規則(Lee, 
1990)。以圖 4 為例，在第一個規則中，兩個輸入

變量經模糊隸屬函數的比對後，分別得到隸屬度

1µ 與 2µ ，運用 Mamdani 最小化運算，則得到代

表性隸屬度 1µ ，依 1µ 的強度來將輸出變量的模

糊隸屬函數進行截短，則可得到圖 4 中第一個規

則的輸出模糊子集。模糊蘊涵針對資料庫中的各

個模糊規則均進行一次此運算步驟，如圖 4 中第

二個規則亦有其相對應的輸出模糊子集。 
(2) 模糊合成 
模糊合成是將模糊蘊涵運算所得的所有輸

出模糊子集整合成單一個模糊集合，模糊合成針

對一個輸出變量進行一次運算。以圖 4 為例，利

用模糊最大化運算(fuzzy maximum operation)結
合二個規則所對應的模糊子集，可得到輸出變量

的模糊合成集合。 
2.3.4 解模糊化模組 

經由模糊推理步驟所得到的輸出變量是以

模糊集合的型式來表現，一般為能將模糊推理應

用在實際問題上，需將此模糊集合利用解模糊化

步驟推求輸出變量之明確值。解模糊化方法甚

多，最常使用的為形心法(如圖 4)，即是求取模糊

隸屬函數所包含面積的形心，再以形心位置所對

應的明確值當做輸出變量。 

∑

∑
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=∗
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= n
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圖 4  模糊推理運算機制－模糊蘊涵及模糊合成 

 

其中， ∗y 為解模糊化後之明確值， iµ 為第 i 條規

則中輸出變量 iy 的代表性隸屬度(即啟發強度)，
而 n 為模糊規則數目。 
 
2.4  機率函數型式之解模糊化方法 

由於模糊推理模式的明確輸出值為自模糊

合成集合中解模糊化而得，此明確輸出值可視為

模糊合成集合中所有輸出變量數據的代表值，解

模糊化過程即是依照啟發強度的大小，從這些輸

出變量數據中選出或計算出明確輸出值，如(20)
式。因此，這些啟發強度可視為某輸出變量數值

成為明確輸出值的發生可能性，由此觀點可利用

模糊合成集合來建構輸出變量的機率分布函

數。本研究採用 BADD 轉換法(basic defuzzifica-
tion distributions transformation)，配合重點抽樣法

(importance sampling)來建構水位誤差的機率分

布函數，方法分別敘述如下。 
2.4.1 BADD 轉換法 

BADD 轉換法為 Filev & Yager (1991)所提

出，本方法的基本觀念是在滿足 Klir’s principle of 
uncertainty and information invariance (Klir, 1990)
的條件下，將模糊集合的可能性分布(possibility 
distribution) (Zadeh, 1978)轉換成機率分布。 

設 ∗y 為解模糊化後之明確值，n 為模糊規則

數目，則解模糊化方法的通式可表示為 
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圖 5  模糊合成集合解模糊化成為機率函數示意圖 
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*  ..................................(21) 

其中 iq 為第 i 條規則中的輸出變量 iy 的權重，不

同的解模糊化方法即是表示不同的 iq 估算方

式。例如以形心法來說， iq 即為 

∑
=

= n

i
i

i
iq

1
µ

µ
 ..................................(22) 

如此，可知 iq 具有下列二項機率分布的特

性： 

]1 ,0[∈iq  ..................................(23) 

∑
=

=
n

i
iq

1
1  ..................................(24) 

由上述可知，解模糊化方法可視為先將模糊

合成集合轉換成機率分布，再針對此機率分布求

取期望值，此期望值即為欲求得之明確輸出值。

Filev & Yager (1991)定義 BADD 轉換法並推導得

到 

∑
=

= n

i
i

i
iq

1

α

α

µ

µ
 ..................................(25) 

其中，α 為模式參數，且 ] ,0[ ∞∈α 。不同的解模

糊化方法，可以(21)及(25)式來轉換表示，而若

1=α ，則此即為形心法。 
2.4.2 重點抽樣法 

重點抽樣可根據某特定權重分布進行資料

的隨機抽樣，其主要觀念在於某些資料可能較其

他資料重要，則這些較重要的資料在抽樣過程中

具有較大的機會被抽中。資料的重要性可由權重

函數 )(yw 來指定，如(26)式。 

Taiwan

N

Taiwan

NN

 

圖 6  蘭陽溪流域 

∫ =1)( dyyw  ................................. (26) 

本研究利用 BADD 轉換法所得到的機率分

布函數是由模糊合成集合轉換而來，所以曲線可

能較不平滑，本研究結合 BADD 轉換法與重點抽

樣法，以得到的較平滑的機率分布函數。 
由於各個輸出變量數值的啟動強度即代表

該數據在模糊合成集合的權重，亦即表示其可

能被選中出現在明確輸出值的可能性，因此本

研究的權重函數為利用(22)式來定義，此即代表

本研究之 BADD 轉換法中的參數α 值為 1。圖

5 為本研究結合 BADD 轉換法與重點抽樣法，

將模糊合成集合解模糊化成為機率函數之示意

圖。 

三、研究區域與水文資料概述 

蘭陽溪流域(圖 6)位於台灣東北部，主流長

度 73 公里，蘭陽溪於蘭陽大橋附近有支流羅東

溪匯入，並於噶瑪蘭大橋附近匯合宜蘭河及冬山

河，流域集水面積共 978 平方公里，計畫洪水量

8,500 秒立方公尺。 
本研究以蘭陽溪下游的蘭陽大橋站為對

象，即時預報蘭陽大橋一至六小時的機率水位，

經蒐集現有水文測站資料及整體考量相關測站

及水系位置，本研究選用的水位站為牛鬥及蘭陽

大橋二站，雨量站為涵蓋兩水位站中間流域的雨 
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表 1  研究洪水事件 

事件 
編號 

發生日期 降雨類型 資料延時(hr) 
牛鬥 

尖峰水位(m) 
蘭陽大橋 

尖峰水位(m) 
備註 

1 1990/06/22 歐菲莉颱風 62 210.75 3.61 率定 
2 1991/09/15 耐特颱風 111 212.78 3.54 率定 
3 1996/07/30 賀伯颱風 63 212.52 5.47 率定 
4 1996/10/09 暴雨 55 210.30 2.98 率定 
5 1996/10/12 暴雨 49 210.60 3.07 率定 
6 1997/08/28 安珀颱風 68 212.00 5.41 驗證 
7 2000/06/12 暴雨 107 209.19 1.86 率定 
8 2000/06/16 暴雨 133 209.39 2.30 率定 
9 2000/07/08 啟德颱風 52 209.52 2.78 率定 

10 2000/07/16 暴雨 23 208.99 1.77 率定 
11 2000/07/18 暴雨 24 209.14 1.94 率定 
12 2000/07/19 暴雨 34 209.13 1.97 率定 
13 2000/08/01 暴雨 118 208.72 1.57 率定 
14 2000/08/11 暴雨 73 208.85 1.64 率定 
15 2001/05/11 西馬隆颱風 139 209.35 3.03 驗證 
16 2001/05/27 暴雨 115 209.01 3.01 驗證 
17 2001/06/07 暴雨 45 208.73 2.40 驗證 
18 2003/06/06 南卡颱風 82 207.97 2.60 驗證 
19 2003/06/16 蘇迪勒颱風 111 208.23 2.66 驗證 
20 2004/06/30 敏督利颱風 178 209.35 2.87 驗證 
21 2004/08/23 艾利颱風 67 211.47 5.75 驗證 
22 2004/10/24 納坦颱風 48 211.08 5.97 驗證 
23 2004/12/03 南瑪都颱風 74 210.56 5.63 驗證 
24 2005/07/17 海棠颱風 149 210.87 7.24 驗證 
25 2005/08/31 泰利颱風 74 211.54 6.70 驗證 

 
量站共十站，並以徐昇網法估算兩水位站中間流

域的平均雨量。研究事件的選取方面，本研究整

理牛鬥及蘭陽大橋同時具有時水位之紀錄，並比

對各雨量站具有較完整時雨量的期間，彙整出二

十五場降雨事件供研究使用，年限自 1990 年至

2005 年(蒐集之洪水事件如表 1 所列)，其中十三

場事件用來率定模式，其餘十二場則用來驗證；

事件之編號依其發生日期之順序分別給予。 

四、即時水位預報 

4.1 定值水位預報模式 
4.1.1 模式建構與參數率定 

影響蘭陽大橋水位的因素，包含上游牛鬥站

水位及牛鬥至蘭陽大橋間的雨量，且由於水位資

料為一連續的時序列，故亦應考慮蘭陽大橋前時

刻水位的影響；由上述影響蘭陽大橋水位的因素

來決定模式之輸入變量，則水位預報模式可表示

如下： 

SL = fSVR(SL , R , SN) ................................. (27) 

式中，fSVR 代表支撐向量迴歸水位預報模式，SL

為蘭陽大橋水位，R 為牛鬥至蘭陽大橋間之雨

量，SN為牛鬥水位。 
在確定模式變量後，接著需要決定各變量之

階數，相較於一般支撐向量機模式常由試誤法決

定模式變量的階數，本研究採用水文反應時間的

觀念來決定變量階數(Yu et al., 2006)。牛鬥水位

變量 SN階數之決定，藉由相關係數法及特徵水位

法來決定傳播時間，整體平均傳播時間為 3.32 小

時，故取 SN之階數為 3；對於雨量變量 R 而言，
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則求取降雨組體圖之重心與水位歷線之尖峰水

位的時間差，用來代表蘭陽大橋水位 SL對於雨量

R 的反應時間，其平均稽延時間為 5.28 小時，故

取 R 之階數為 5；對於輸入變量 SL而言，因其亦

為輸出變量，不宜以上述反應時間之概念決定其

變量階數，故本研究採自迴歸模式來決定變量 SL

之階數，得到變量 SL其階數為 3。綜上所述，可

將模式變量及其階數表示如(4-15)式。 

SL(t+1)=fSVR[SL(t+1–mL),R(t+1–mR),SN(t+1–mN)] 

 ..................................(28) 

式中 mL = 1, 2, 3；mR = 1, 2, 3, 4, 5，mN =1, 2, 3，
t 代表時間。在目前 t 時刻，模式具有輸入變量

之觀測值序列[SL(t+1–mL), R(t+1–mR), SN(t+1–mN)]，
可用來預報 t+1 時刻之輸出變量 SL(t+1)。 

支撐向量迴歸水位預報模式共有三參數需

要決定，即成本參數 C、誤差範圍 ε 與核函數參

數 γ。本研究採用 Hsu et al. (2003)建議的兩階段

格網搜尋法來優選參數，即首先對三參數進行較

粗略的搜尋，可得參數之較佳區域，再對此區域

進行較細微的搜尋以得到最佳參數。本研究使用

LIBSVM (Chang & Lin, 2001)來進行參數率定與

支撐向量迴歸模式的計算，而此模式建議將輸入

資料標準化於 0 至 1 區間，因此本研究所輸入模

式之水位及雨量資料，均先標準化成 0 至 1 的資

料，再將模式輸出值換算成實際水位。模式率定

時採用均方根誤差(RMSE)為目標函數，其最佳參

數(C, ε, γ) = (26.9, 0.004, 0.105)，均方根誤差為

0.035 公尺，而支撐向量個數約佔整體資料之

52.2%。 
本研究將(28)式的支撐向量迴歸水位預報模

式，以遞迴形式來建立可動態預報未來一至六小

時的水位預報模式，如(29)式。 

SL(t+l) = fSVR[SL(t+l–mL), R(t+l–mR), SN(t+l–mN)] 

 ..................................(29) 

式中，mL = 1, 2, 3；mR = 1, 2, 3, 4, 5，mN =1, 2, 3，
而 l 為預報前置時間(lead time)。在前置時間二小

時以上的預報，需要用到輸入變量於未來時刻的

數據作為模式輸入。蘭陽大橋未來時刻的水位可

直接以水位模式的預報值遞迴帶入模式，雨量於

未來時刻的數值，本研究採用灰色雨量預報模式

(陳憲宗，1998)來協助推求；而牛鬥站水位，本

研究採取 Naïve 預報方法，其為一簡單但具指標

性之預報方法；Naïve 模式直接以目前觀測值當

作未來時刻之預報值，即前置時間 l 小時的預報

值等於現在時刻的觀測值。 
4.1.2 定值水位預報結果 

為驗證模式之即時水位預報效能，針對十二

場驗證事件分別採用支撐向量迴歸水位預報模

式進行前置時間一至六小時的水位預報，部分場

次之歷線如圖 7 與圖 8 所示；預報結果之均方根

誤差(RMSE)及基準效率係數(CEb) (Seibert, 2001)
列於表 2，CEb之估算方法如下式： 

 
∑

∑

=

=

′−

−
−= n

t
tt

n

t
tt

b
SS

SS
CE

1

2

1

2

)ˆ(

)ˆ(
1  ............ (30) 

其中， tS 為 t 時刻實測水位， tŜ 為 t 時刻預報水

位， tŜ ′為參考基準模式之預測水位，本研究採用

Naïve 預報模式，故 CEb 為本預報模式與 Naïve
模式預報效能之評比，CEb 為正值表示本模式預

報效能優於 Naïve 模式；若為零，表示本模式與

Naïve 模式相當；倘若為負值，則表示本模式預

報效能較 Naïve 模式差。 
由圖 7 與圖 8 之預報水位歷線可知，一至三

小時的預報水位歷線與觀測水位歷線極為符

合，而在較長前置時間的預報(如圖 8 的五、六小

時)，則有較大的偏差，但整體而言，預報水位與

實測水位的變化趨勢相當一致。就評鑑指標

RMSE 而言，模式於較短前置時間(一至三小時)
的預報相當良好，整體的預報誤差小於 20 公分，

在較長前置時間(四至六小時)的預報，整體誤差

也小於 40 公分，顯示此定值水位預報模式的良

好能力。就 CEb來看，本模式明顯優於 Naïve 預

報方法，其中模式在前置時間三小時左右預報能

力優於 Naïve 預報的程度，高於較短及較長前置

時間的預報能力，但差異不並顯著。另外，可由

預報結果得知，在較短前置時間(一至三小時)之
預報，尖峰水位僅存在些微相位移(phase lag)之 
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圖 7  定值水位預報歷線及殘差圖(事件 15) 
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圖 8  定值水位預報歷線及殘差圖(事件 18) 
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表 2  定值水位預報結果 

前置時間(hr) RMSE (m) CEb 
1 0.10 0.14 
2 0.15 0.46 
3 0.19 0.55 
4 0.26 0.50 
5 0.33 0.46 
6 0.39 0.41 

 
現象；而在六小時的預報，尖峰水位的平均相位

移僅為三小時，明顯優於一般預報模式。整體而

言，綜合預報歷線圖形與評鑑指標來看，支撐向

量迴歸水位預報模式具有良好的即時水位預報

能力。 
 

4.2 機率水位預報模式 
4.2.1 預報誤差之機率分布估算 

機率水位預報模式之建立，以定值水位預報

的結果為基礎，應用模糊推理方法來推求誤差之

機率分布函數。關於模糊推理所採用的輸入及輸

出資料，乃針對標準化的資料予以進行；資料庫

中模糊規則的訂定，則依據定值水位預報模式針

對率定事件的預報結果(標準化後之資料)來建

立。首先，需定義輸入變量的模糊隸屬函數，本

研究採用高斯函數型式的隸屬函數： 










 −−
= 2

2

2
)(exp)(

σ
µ mxx ............................(31) 

其中，σ 為高斯函數的形狀參數，代表函數的展

開幅度大小；m 為歷史資料庫中的變量數據，此

隸屬函數即是定義輸入變量 x 與 m 的相似程度，

此相似程度可藉由兩數據的距離(x−m)來判定。若

x 很靠近 m 時，隸屬度 )(xµ 將接近 1.0；若 x 遠

離 m 時，隸屬度 )(xµ 將以指數速率消減至 0。選

用高斯函數做為模糊隸屬函數的優點為：高斯函

數較常用的三角形隸屬函數具有較佳的數據區

別特性。高斯函數的參數σ 之選定，本研究根據

變量數據的統計特性，直接採用標準化後資料的

標準偏差來定義，可得參數 SN(t)、SL(t)與 R(t)的
隸屬函數參數分別為 0.20、0.16 與 0.13。 

接著需要陳述模糊規則。由第 2.1 節的機率

預報方法可知，預報誤差的發生是基於模式及其

輸入值的條件，因此預報誤差的機率為模式及其

輸入變量的條件機率，由於模式為單一模式且預

報過程中並未有更新，因此模糊推理模式的輸入

變量僅需考慮水位預報模式的輸入向量，即

SL(t)、SL(t–1)、SL(t–2)、R(t)、R(t–1)、R(t–2)、R(t–3)、
R(t–4)、SN(t)、SN(t–1)與 SN(t–2)。然而若在模糊

規則的前提部分考慮過多的變量，則可能造成

規則比對上的困難，相似的資料型態無法合理

的選出，因此本研究簡化模糊規則的前提部

分，僅採用最接近的三個輸入變量 SL(t)、R(t)
與 SN(t)來建立模糊規則。而輸出變量的選定，

依研究目的則為一至六小時預報的誤差，故模

糊規則可陳述為 

IF (SL(t) is FSL) AND (R(t) is FR) AND  
(SN(t) is FSN) 
  THEN (e(t+1) is FE1) AND (e(t+2) is FE2) 

AND (e(t+3) is FE3) AND (e(t+4) is FE4)  
AND (e(t+5) is FE5) AND (e(t+6) is FE6) 

 ................................. (32) 

其中， SLF 、 RF 與 SNF 分別代表變量 SL(t)、R(t)
與 SN(t)的數據資料透過隸屬函數所定義的模糊

集合；e(t+1)、e(t+2)、e(t+3)、e(t+4)、e(t+5)與
e(t+6)分別為一至六小時的預報誤差； 1EF 、

2EF 、 3EF 、 4EF 、 5EF 與 6EF 則為經由模擬誤

差透過隸屬函數所定義的模糊集合。 
本研究直接以水位預報模式模擬期間的資

料做為羅列數值式模糊規則的依據，而未採用語

意式模糊規則，此方式可避免模糊語意變量定義

的困擾，並可減少模糊推論過程的主觀性。 
當 t 時刻的水位及雨量變量 SL(t)、R(t)與 SN(t)

已知時，預報誤差 e(t+1)、e(t+2)、e(t+3)、e(t+4)、
e(t+5)與 e(t+6)可由模糊蘊涵及模糊合成的過程

來推求。模糊蘊涵首先針對三個輸入變量的資料

與規則庫的模糊規則進行一一比對，針對某個規

則可得到三個隸屬度( 321  , , µµµ )，則針對此規則

的啟動強度為 ) , ,min( 321 µµµµ = ；接著以模糊

聯集運算將每個規則的輸出變量值及啟動強度

組合成為模糊合成集合。 
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圖 9  預報水位之機率分布 

 

接下來引入解模糊化方法，本研究以 BADD
轉換法將模糊合成集合解模糊化成為機率分布

函數，再以重點抽樣法針對模糊合成集合的可能

性分布函數(possibility distribution)進行重複取

樣，每個輸出變量抽樣個數為 10,000 筆，然後再

以 Weibull-Gumbel 點繪公式指定其超越機率，則

可得到每個時間點各預報誤差 e(t+1)、e(t+2)、
e(t+3)、e(t+4)、e(t+5)與 e(t+6)的機率。 

 
4.2.2 機率預報結果與實案討論 

接著將此機率預報方法實際應用於十二場

驗證洪水事件，進行前置時間一至六小時的逐時

刻機率水位預報。在每個時間點，機率預報模式

可指定未來一至六小時各可能發生水位的超越

機率值；以第 22 場次於第 30 小時的預報為例，

將此些水位預報值及其超越機率值繪於圖 9，則

可得到預報水位的機率分布函數曲線。由圖 9 中

一至六小時的預報水位機率分布可知，隨著預報

時間的加長，可能發生的水位範圍也加大，此機

率分布可指定未來某洪水水位值的超越機率，以

蘭陽大橋的三級警戒水位(5.8 公尺)為例，在一小

時的預報結果中，水位會超過 5.8 公尺的機率為

0.0%，而在六小時的預報結果中，水位會超過 5.8 
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圖 10  水位機率預報結果 

 

公尺的機率為 33.8%，此些資訊可構成未來水位

會超越某警戒水位的時間機率分布，例如超越蘭

陽大橋三級警戒水位的時間機率分布為[0.00%, 
0.00%, 0.52%, 5.64%, 11.19%, 33.84%]。 

圖 10 係與圖 9 相同案例之水位機率預報結

果，在圖 10 中的灰色區域代表預報水位的 95%
信賴區間，實心黑點與中空三角形分別代表實際 
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圖 11  預報誤差的 95%信賴區間 

 
水位值及定率預報水位值。由圖上可看出，定率

水位預報值並未能完美符合實測水位值，然而

95%信賴區間的預報水位可合理涵蓋實測水位

值。在圖 10 中，實測水位在前置時間四小時超

越三級警戒水位(5.8 公尺)，但定率水位預報值在

前置時間六小時才超越三級警戒水位；而機率預

報則可以估算未來每個時刻超越三級警戒水位

的機率，例如在前置時間四小時超越三級警戒水

位之機率為 5.64%，雖然此非為準確之機率預報

值，但機率預報仍可提醒使用者未來洪水有可能

會超過警戒水位。倘使決策者僅依據定率水位預

報的結果來協助決策，則可能會因為定率水位預

報值的低估而未採取應變措施或採取較不合宜

的措施；然若決策者能參考機率預報的結果，因

為已將風險因素納入考慮，則決策者會因此實施

較合適的應變措施。 
關於一至六小時預報誤差的機率分布函

數，可針對十二場驗證洪水事件依照時間逐一推

求，如此可以比較實際誤差與預報的誤差，圖 11
為預報誤差的 95%信賴區間，由圖上可知此信賴

區間能涵蓋大多數的實際誤差值，且信賴區間的

範圍隨著前置時間的延長而加大，此現象顯示本

機率預報模式所建立的誤差機率分布具有實用

性與合理性。 
圖 12 與圖 13 分別繪出二場驗證事件的機率

預報水位歷線圖，同樣以 95%信賴區間來展示。

關於較短前置時間的機率預報，信賴區間範圍較

小且其邊界較平順，亦能合理涵蓋實測水位歷

線，顯示其具有良好的應用價值；而關於較長前

置時間的機率預報，某些場次信賴區間的邊界顯

得有些震盪，且在退水段有較大的信賴區間範

圍。此原因推測為：因為在降雨停止時的退水

段，雨量多數為零，所以實際參與模糊推論的變

量只有上、下游水位，在僅兩個變量的情況下，

模糊推論模式較無法明確比對出資料庫中相似

的數據型態，以至於有更大的不確定性及信賴區

間範圍。 
另外，由圖 11 至圖 13 可看出，定率水位預

報值並未落於機率預報的信賴區間中心位置，由

本機率預報方法可知，定率預報值非為所有機率

預報值的中位數或平均值，故本研究亦針對定率

預報值估算其超越機率，圖 14 顯示某洪水(事件

23)定率預報值之超越機率，整體來說，此超越機

率曲線呈現震盪的變化情形，且前置時間較長的 
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圖 12  即時機率水位預報歷線圖(事件 15) 
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圖 13  即時機率水位預報歷線圖(事件 18) 
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圖 14  定率預報值之超越機率(事件 23) 

 

預報，大多數超越機率值有小於 50%的情形。圖

11 至圖 13 亦指出機率預報值可能並非符合高斯

分布，本研究隨機選取部份機率分布進行檢驗，

結果發現整體水位機率預報資料呈現對稱現象

且具高峰度值，並有些微正偏態，但所有受檢驗

的機率分布均不符合高斯分布。 
另一個檢驗機率預報結果的方式為計算正

確落於信賴區間內的資料數目，圖 15 呈現不同

百分比信賴區間所包含的資料數目比例。如果預

報的機率分布可以合理地掌握系統的不確定

性，則信賴區間的百分比將會和落於此區間資料

數目的百分比一致，由圖 15 看來，正確落於信

賴區間的資料數目約略等於期望的個數，顯示機

率預報的可信度。圖 15 亦顯示在各種不同前置

時間的預報，其數據曲線的型態頗為相似，表示

在較長前置時間的機率預報能力並未低於較短

前置時間的預報，證實本研究提出的機率預報方

法在較長前置時間的預報效能。 
 

五、結  論 

機率預報能指明預報值的不確定性程度，讓

決策者將風險納入考慮，並據以採取合宜的緊急 
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圖 15 不同百分比信賴區間所包含的資料數目比例 

 
反應措施，較定率預報值具有更大的決策效益。 

本研究以支撐向量機建立定值水位預報模

式，此支撐向量迴歸水位預報模式的預報歷線與

觀測水位歷線極為一致，且在長前置時間(六小時)
的預報，整體均方根誤差(RMSE)也小於 40 公

分，顯示此定值水位預報模式的良好能力；此定

率預報結果接著做為機率預報的基礎。 
機率預報所採用的模式為模糊推理模式，本
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研究利用 BADD 轉換法改良模糊推理的輸出模

糊集合，使其轉換為機率分布函數。本計畫針對

率定事件及其預報誤差來建立數據資料庫，並應

用改良型模糊推理模式配合重點抽樣法，可於各

預報時間即時預測未來一至六小時的水位機率

分布函數。此機率預報方法經實際應用於蘭陽大

橋一至六小時的機率水位預報，並探討水位歷線

的 95%預報信賴區間及針對警戒水位的預報情

況，結果顯示本機率預報模式具有良好的預報效

能及實用性。 
機率預報能提供更豐富的預報水情資訊，讓

使用者能考慮風險因素，執行更合宜的決策及應

變措施，然而機率預報方法在水文預報領域尚未

有廣泛的發展與應用，本研究成功應用模糊推理

模式來發展水位機率預報方法，未來建議可嘗試

其他理論方法，持續推展水文機率預報，期能提

供實務機關更實用準確的預報資訊。 
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