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摘  要 

本研究嘗試結合倒傳遞神經網路(back-propagation neural network; BPN)、克利金

法(kriging technique)之半變異圖(semi-variogram)模式與試誤法(try and error)，建立一

地下水位預測模式，並將此模式應用於台南地區二十個地下水位測站之月平均地下

水位預測上。研究結果顯示，資料若先經過克利金法所計算出之影響範圍(influence 

range)篩選後，的確有助於 BPN 模式之地下水位預測，然本研究地區之影響範圍並

不明顯，故本研究再經由試誤的方式篩選影響範圍內之地下水位資料。由研究結果

得知，經過試誤法篩選後，有十八個測站 BPN 模式之效率係數(coefficient of 

efficiency; CE)值大於 0.7，且有九個測站之 CE 值提高 10%以上。此外，輸入 BPN

模式之相關測站數目也由原本平均 8 站減少到平均 2 站。上述結果顯示，經由半變

異圖模式所計算出之影響範圍內之測站資料，若再經由試誤法篩選後，不僅可以去

除影響模式精確度之干擾項，提高預測結果之精確度，且可以有效地減少模式訓練

時間以及資料成本的使用。 

關鍵詞：地下水預測，倒傳遞類神經網路，半變異圖模式，試誤法。 

ABSTRACT 

In this study, based on the combination of the the back-propagation neural network 
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(BPN), semi-variogram model and try and error method to propose a groundwater level 

forecasting model.  The proposed model is applied to actual groundwater data from 20 

groundwater stations of the Tainan area.  The study results show that data of selected 

stations within influence range obtained by kriging method is indeed helpful to improve 

performance of BPN model in forecasting groundwater level.  However, the influence 

range in the study area is unobvious.  Try and error method is used to select groundwater 

level data within the influence range.  The results show that there are 18 stations achieve 

the coefficient efficiency, CE, of over 0.7.  Moreover, the 9 stations yield an average CE 

upgradation 10%.  In addition, the average number of related stations is reduced eight to 

two.  The results show that the proposed method can not only delete noise to the 

network and produce reasonable forecasts, but also can save training time of model and 

decrease costs of data collection and management. 

Keywords: groundwater level forecasting, back-propagation neural network, semi-variogram 

model, try and error. 
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一、前 言 

台灣地區降雨多來自於每年五、六月之梅雨

及夏季之颱風，造成豐、枯水期的降雨量差異非

常懸殊，加上近年來受到氣候變遷之影響，導致

台灣地區每人每年所分配的用水量約為世界平

均值的五分之一，聯合國 2005 年統計指出，台

灣名列全球第 18 位缺水的國家，屬於水資源利

用潛能不高之地區(聯合國統計，2005)。根據經

濟部水利署統計，台灣地區之年平均用水量約為

180 億噸，其中地表水約占 120 億噸，地下水約

占 60億噸(經濟部水利署網站，2009)。根據調查

結果得知，台灣地區天然地下水之總蘊含量約為

176億立方公尺(經濟部水資源局，2001)，屬相當

豐富之水資源，但因取用相當方便且開發成本過

低，因此成為各標用水競相開發的目標。然而，

地下水資源若過度不當的開發，日後將造成國家

水土資源嚴重之傷害。 

近年來，許多地下水水位預測模式已相繼

被提出，這些模式一般可分為定率式與序率式

兩種。其中，定率式是應用數理方程式建構水

文模式來預測地下水水位；序率式則是利用實

測所得之地水記錄，以統計方法歸納其特性，

藉以推估未來之水文狀況。然而，由於地下水

本身之機制相當複雜且其影響因子眾多，導致

很難以定率式模式直接模擬其水文現象。再

者，很多預測模式在應用上皆有其限制條件與

適用範圍，造成使用上極不方便。因此，本研

究嘗試建立一個地下水位預測模式，期望利用

簡單的計算方法與少量之地下水位資料，即可

獲得精準度較高之預測值。 

Chen et al. (2011)嘗試結合自組織映射圖網

路(self-organizing map; SOM)與倒傳遞類神經網

路(back-propagation neural network; BPN)之理論

建立一個地下水位之預測模式，稱為 SOM-BPN

模式。該模式與一般傳統自回歸-積分-移動平均

法(autoregressive-integrated-moving average model; 

ARIMA)模式與 BPN 模式比較，結果顯示

SOM-BPN 模式預測之精確度較傳統之 ARIMA

模式及 BPN模式為佳，但因多站預測單站之精度

並不一定比單站預測單站之精確度為高，該研究

認為是因為干擾項(noise)太多所致。基於上述理

由，該研究再應用克利金(kriging)之半變異圖

(semi-variogram)理論求得影響範圍 (influence 

range)，以選定影響範圍內之水位觀測站資料作

為模式之輸入項，研究結果顯示結合克利金之

SOM-BPN 模式可得到更精確之地下水位預測

值。 
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理論上，BPN是一種能精確模擬任一種非線

性方程之模擬器，更是一種實用之時間序列預測

工具，若能結合其他篩選資料之方法，將可有效

提高 BPN模式之預測精確度，如上述 Chen et al. 

(2011)結合半變異圖理論，將欲推估之地下水位

測站的影響範圍求出，藉此得知可納入周遭哪些

測站資料，進而提升 BPN 模式之預測精確  

度。然而，若該地區內測站之地下水位資料無明

顯之線性相關時，將造成其影響範圍並不明顯，

並導致其影響距離過大，此時若將此影響範圍內

之測站資料輸入模式內，將會造成過多干擾項，

以致於影響 BPN模式預測之精確度。有鑑於此，

本研究將嘗試加入試誤(try and error)的方式篩選

影響範圍內之測站資料，再結合 BPN模式進行地

下水位預測，最後並將與以單站自身資料作為模

式輸入項之 BPN模式、直接以自身及其他所有測

站之資料作為模式輸入項之 BPN模式，以及結合

半變異圖理論之 BPN 模式等三種模式之結果做

比較，期望本研究所提出之模式能達到以少量之

地下水位資料，即可快速方便獲得精確地下水位

預測值之目的。 

     

在各種 ANN模式中，BPN是最為普遍且具

代表性的一種網路，它能精確地模擬任一種非線

性方程之模擬器，因此可以解決真實世界中許多

非線性之問題。此外，許多文獻亦證明 BPN於非

線性問題上之適用性及優勢，吳國儒等人(2008)

使用 BPN、SOM 及調適性網路模糊推論系統等

三種 ANN 理論架構建立三種蒸發量推估模式，

並與Modified Penman經驗式及 Penman-Monteith

經驗式的推估結果進行比較。該研究以中央氣象

局恆春站 2002至 2004年的日氣象觀測資料，作

為模式訓練與測試用，結果顯示此三種 ANN 模

式推估日蒸發量之結果皆相當準確，且較傳統之

經驗公式表現為佳。鄭鈞瑋(2012)結合經驗模態

分解方法、SOM 與 BPN，嘗試以此複合模式預

測地下水水位，並採用較切合實際預測情境之

「預報」方法，應用於雲林麥寮地區地下水位之

預測，研究結果顯示，此複合模式較傳統模式在

預測值準確性之改善與分析效率之提升上具有

明顯之優勢。張庭瑞(2012)利用 BPN進行海堤堤

趾沖刷深度之預測。該研究採用前人實驗數據，

先將資料依照其底床坡度分為陡坡與緩坡兩種

情況，再經由 ANN 訓練及測試，透過探討其輸

入參數之過程求得各情況最佳預測模式。最後得

到輸入堤前相對水深、入射波波浪尖銳度、底床

坡度及堤面坡度等四項輸入因子來建立堤趾沖

刷深度的最佳預測模式，其相關係數皆達 0.95以

上。最後並嘗試將陡坡緩坡數據混合進行預測，

發現預測結果之相關係數亦可達 0.896。 

近年來，關於地下水位預測之相關模式、方

法與研究相當多，黃浚瑋(2006)以 Modflow產生

資料訓練 ANN模式，並以 ANN模式在定量抽水

情況下，進行長期預測地下水位變化之可行性。

由研究結果可知，本模式兼具線性規劃之高計算

效率與遺傳演算法可以涵蓋線性與非線性之彈

性。Karamouz et al. (2004)利用地下水數值模式

Modflow 軟體產生資料供給類神經網路(artificial 

neural networks; ANN)作為訓練資料之用，並在

研究過程中以 ANN 充當地下水位之響應函數，

對德黑蘭平原之水資源優選調度做最佳化分

析。Chen et al. (2011)結合 SOM與 BPN之理論建

立一個地下水位之預測模式，稱為 SOM-BPN模

式，並將此模式應用於彰化地區十個地下水位測

站之月平均地下水位之預測上。結果顯示，

SOM-BPN 模式確實能較客觀地確立網路之隱藏

層神經元數目，且預測之精確度較傳統之ARIMA

模式及 BPN模式為佳。此外，該研究並利用半變

異圖理論篩選影響範圍內之測站資料作為模式

輸入項，結果顯示結合克利金之 SOM-BPN模式

可得到更精確之預測值。 

二、研究方法 

2.1 倒傳遞類神經網路 

BPN係由 Rumelhart et al. (1986)所提出，它

是以多層感知機(multilayer per-ceptron)為架構，

一般使用誤差倒傳遞演算法(error back propaga-

tion)，故又稱為 BP (back propagation)演算法。

BPN為目前 ANN學習模式中最具代表性且應用

最普遍的模式，其網路架構及學習過程簡介如

下： 
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圖 1 倒傳遞類神經網路架構圖 

 

2.1.1 網路架構 

BPN屬監督式多層前饋式網路架構，其架構

包含輸入層(input layer)、輸出層(output layer)及

隱藏層(hidden layer)等三層。BPN之架構如圖 1

所示。 

其中，輸入層負責網路的輸入變數，但此層

並沒有計算能力，網路之訊號即由此輸入；輸出

層使用非線性轉換函數，並表達網路的輸出變

數，網路最終結果由此輸出；隱藏層用以表現輸

入與輸出單元間的交互影響，其隱藏層神經元數

目並無標準方法可以決定，神經元數目太少不足

以反映輸出與輸入單元間的交互作用，但當神經

元數目超過一定數目後，增加神經元數目反而會

增加模式結果之誤差，徒增執行時間。 

BPN模式在訓練過程中，其每個神經元彼此

間並不相連，只與前後層神經元相連接，訓練

BPN 模式之目的即在求出這些相互連結權重最

佳值，以使 BPN模式的輸入和輸出能形成特定之

函數關係。 

2.1.2 學習過程 

BPN是目前 ANN學習模式中應用最普遍的

模式，其基本原理是利用最陡坡降法(the gradient 

steepest descent method)來讓誤差函數最小化，並

使用平滑可微分的轉換函數來修正網路權重

值，以降低輸出單元與目標輸出值及推論輸出值

之差距，其學習過程詳細說明如下： 

1. 設定網路參數：BPN之網路參數包括輸入及輸

出單元數、隱藏層層數及隱藏層神經元、學習

速率 (learning rate)與慣性因子(momentum 

factor)，並以均勻分布之隨機亂數設定層與層

間之連結權重值 Wx,h、Wx,y與門檻值x,h、x,y。 

2. 輸入一訓練範例之輸入值 X與目標輸出值 T。 

3. 計算網路之輸出向量 Y，其中 F為非線性轉換

函數。 

 計算隱藏層之輸出向量 

H：H = F(Wx,hH-x,h) ................................ (1) 

 計算網路輸出向量 

Y：Y = F(Wx,yH-x,y).................................. (2) 

4. 計算誤差量  

 計算隱藏層誤差量 

x,h：H(1-H)Wh,yh,y................................... (3) 

 計算輸出層誤差量 

h,y：Y(1-Y)/(T-Y) ................................... (4) 

以上皆為向前傳遞之階段，若未達到誤差量 

之要求，則進行向後傳遞之階段，修正連結權重

值。 

5. 計算連結權重修正量及門檻值修正量 

 計算隱藏層之連結權重修正量Wx,h、門檻值修

正量x,h： 

Wx,h = x,hX ................................... (5)

x,h = -x,h ................................... (6) 

 連結權重修正量Wh,y 及門檻值修正量h,y 為

計算輸出層： 

Wh,y = h,yH + Wh,y .............................. (7) 

h,y = h,y ................................... (8) 

6. 若要更新各層之連結權重值Wx,h及門檻值x,h 

, , , , ,

, , , , , ,

   ,x h x h x h x h x h x h

x h x h x h x h x h x h

W W W W W W

     
   
   

..... (9) 

需重複步驟 3 至步驟 6，直到誤差量Wx,h

收斂或達到所設定之學習循環次數為止。 

 

2.2 克利金法 

克利金法是根據資料在空間中分布的統計

特性，決定線性內插係數的一種技術，它可分為
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分析與估計兩部分，分述整理如下： 

1. 結構分析 (structural analysis)：其變異圖

(variogram)或半變異圖(semi-variogram)的函

數是經由歷年之水文資料，經由回歸統計協

變異數隨距離變化的情形所決定的。 

2. 最佳線性不偏估估計 (best linear unbiased 

estimation)：假設估計值為已知值的線性權重

平均，根據不偏估和最小估計誤差變異數兩

項原則，根據變異圖或半變異圖導出權重係

數值。 

2.2.1 區域化變數理論 

在區域化變數理論中，其變數須滿足定常性

假設及內在假設，其原理分述如下： 

1. 定常性假設(stationarity) 

(1) 區域化變數之期望值為常數(constant)，不

隨空間位置而改變。如下式所示： 

 E Z u m    ..................................(10) 

  其中，E為期望值；Z(u)為區域化變數；m

為常數(constant)。 

(2) 區域化變數 Z(u)在空間上之協變異數，是

兩地之間的相對距離，與位置無關。如下

式所示： 

     
   

1 2

1 2cov

E Z u m Z u m

u u C h

   
  


.....................(11) 

  其中，h為 1 2u u ；C(0) = E  

=  2 = constant 

  2
Z u m 

  



2. 內在假設(intrinsic) 

在某些情況下，其空間資料中若不具定常

性，但資料可滿足以下之內在模式 (intrinsic 

model)，即： 

   1 2 0E Z u Z u ...............................(12) 

      2

1 2

1

2
d E Z u Z u  

   .................(13) 

其中，2(d)稱為變異圖； (d)稱為半變異圖。內

在假設並不嚴格要求    1 2 0E Z u Z u    在所

有的距離必須成立，僅要求在比較接近的距離內

必需成立，若定常性假設成立，則內在假設必然

成立，反之則不必然。至於何為較接近的距離

內，則須由半變異圖隨距離變化的情形而定。 

2.2.2 半變異圖分析與模式配套 

1. 半變異圖分析 

半變異圖之定義如方程式(13)所示，表示在

距離等於 d時，所有距離為 d的兩點變異差異平

方的期望值，亦即需要有許多個距離為 d的組合

來決定 (d)，同時 d 由 0 變化到。實際觀測若

有 m 個觀測點，兩兩組合共有
 

!

2 2 !2!

m m

m

 
   

  

= 
 1

2

m m 
種組合，將這

 1

2

m m 
個組合按距離

長短分為 n 個區間，則每個區間內有  1

2

m m

n


個

資料，第個間距的  1

2

m m

n


個組合距離的平均

作為平均距離 kd ，得到變異圖如下式所示： 

       

 1

2 2

1 2
1

2
2

1

m m

n

k
n

d z u z u
m m





              
  

 ................................. (14) 

其中，    2 2

1 1 2 1 2k kd x x y y d     ， k = 

1, ……n，dk1與 dk是第 k個距離間距的距離上、

下限；z 為隨機變數 Z 的實現值。將所有間距之

平均距離和半變異圖資料點   ,k kd d 繪出，並
選用某個變異圖的函數作回歸，便可得到變異圖

的模式。 

2. 模式配套 

克利金之半變異圖的模式配套種類眾多，其

影響範圍之計算方法不一，以下為三種較常用之

半變異圖模式： 

(1) 高斯模式(gaussian model) 

 
2

2
2

1 exp
d

d
L

 
  

    
  

....................... (15) 

  其中，2 > 0且 L > 0；而影響範圍約為

3L。 
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圖 2 各模式之半變異圖 

 

(2) 指數模式(exponential model) 

  2 1 exp
d

d
L

          
 .........................(16)  

圖 3 研究區域之二十個地下水位測站相對位置圖 

 其中，2 > 0且 L > 0；而影響範圍約為 L至 3L。

指數模式為一簡單的解析形式且具多變性，故水

文資料之分析常使用本模式，本研究亦將選擇此

模式進行半變異圖之配套。 

3.2 評估指標 

(3) 球形模式(spherical model) 

 

3
2

2

3 1

2 2

d d
if d a

d
if d a


  



             


..(17) 

為探討模型間之差異及效能，本研究藉由客

觀之統計指標作為模型評估指標。本文以常用之

效率係數 CE (coefficient of efficiency)及均方根

誤差(Root Mean Square Error; RMSE)兩個指標，

評估類神經網路模型於地下水位預測之適合

性，分述如下： 

  其中，參數2為變異數，為影響範圍。 

3.2.1 效率係數 CE： 

2

1

2

1

ˆ

CE 1 



  
 

  





n

t t
t
n

t t
t

R R

R R
.............................. (18) 

上述三種半變異圖之模式配套，繪製如圖 2

所示。 

三、模型應用 
其中，Rt 為第 t 個月之觀測地下水位， ˆ

tR 為第 t

個月之預測地下水位， tR 為平均觀測地下水位，n

為地下水位資料筆數。CE值範圍介於負無窮大至

1之間，若 CE愈趨近 1時，則代表模式適合度愈

佳，反之則越差，其可提供模式偏態情形之參考。 

3.1 研究區域與資料蒐集 

本研究所採用的地下水位觀測站係依據經

部水利署於民國 81 年起，分別於地下水觀測網

計畫中所設立之觀測站中挑選而出，選擇這些觀

測站是因為水利署所建立之地下水位觀測連續

性與觀測精度較高，且具有逐時記錄之優點。本

研究所選用之測站係依照下列原則挑選：1. 地

質、空間分布均勻；2. 分布於同一含水層；3. 近

十年內地下水紀錄完整。經過上述原則篩選後，

本研究擬以台南地區第一含水層之二十個地下

水位觀測站作為模式模擬驗證之用，各測站之相

對位置如圖 3所示。 

3.2.2 均方根誤差 RMSE： 

2

1

ˆ( )
RMSE

n

t t
t

R R

n


  



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

由上式可知，RMSE值愈接近零表示預測值與實

際觀測值間相對誤差越小，亦即預測精確度越

高。 
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表 1 各地下水位測站影響範圍內之測站 

測站名稱 影響範圍內之地下水位測站名稱 
白河 新東、柳營 
柳營 下營、新東、總爺、港尾、白河 
新東 柳營、白河、下營 

紀安 總爺、港尾、後港、南科、台南、南興、大文、

下營、新市、安慶、頂山、三股、永康 

總爺 下營、紀安、港尾、台南、南科、後港、柳營、

新市、大文、南興 

港尾 後港、下營、總爺、紀安、大文、頂山、錦湖、

柳營、南興、南科、台南、三股 

下營 總爺、港尾、柳營、紀安、錦湖、後港、新東、

大文、台南 

大文 後港、頂山、三股、港尾、紀安、南興、總爺、

安慶、南科、下營、台南 
三股 大文、後港、頂山、安慶、南興、紀安、港尾 
頂山 大文、後港、三股、港尾、紀安、錦湖 

後港 大文、港尾、頂山、紀安、三股、南興、總爺、

下營、南科、台南、安慶 
錦湖 港尾、下營、頂山 

新市 台南、南科、永康、南興、紀安、安慶、總爺、

五甲 

南科 台南、新市、南興、紀安、永康、總爺、安慶、

後港、大文、港尾 

南興 安慶、南科、台南、永康、新市、紀安、大文、

後港、三股、總爺、仁和、港尾 
仁和 永康、安慶、五甲、南興 
五甲 永康、仁和、新市 

永康 安慶、新市、南興、仁和、南科、台南、五甲、

紀安 

安慶 南興、永康、仁和、三股、南科、台南、新市、

大文、紀安、後港 

台南 南科、新市、南興、紀安、永康、總爺、安慶、

後港、港尾、大文、下營 

圖 4 指數型半變異圖模式回歸配套結果表 

 

 

3.3 半變異圖分析 

在利用類神經網路進行地下水位之預測

前，必須先決定模式之輸入項，本研究嘗試利用

半變異圖，先將欲推估之地下水位測站的影響範

圍求出，藉此得知可納入哪些附近測站之資料，

作為類神經網路預測時模式之輸入項。本研究利

用水文資料分析最常使用之指數模式，針對台南

地區二十個地下水位測站之資料進行半變異圖

之迴歸配套，其配套結果繪製如圖 4。由方程式

(16)可知，若使用指數模式進行半變異圖分析，

其影響範圍約為 L至 3L。由圖 4之結果可發現，

台南地區地下水位間之影響範圍 L約為 14.72公

里，換言之，其三倍影響範圍(3L)之距離約為

44.16 公里。接著，本研究將台南地區二十個地

下水位測站之相對距離求出，將影響範圍之距離

設為 3L，則站與站間之相對距離大於 44.16公里

之站數只剩三站。換言之，其餘地下水位測站於

此影響範圍內所選取之周遭測站將囊括所有測

站，此結果將造成模式之輸入項目將與使用全部

測站做為模式輸入項之情形相同。有鑑於此，本

研究考慮將影響範圍訂為 14.72 公里。研究地區

內二十個地下水位測站於影響範圍內之測站名

稱整理如表 1所示。 
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3.4 預測模式之分類 

若欲預測時間為 t時之地下水位，本研究先

以時間為 t-1時之自站地下水位資料當作 BPN模

式輸入項並進行預測，並計算其 CE 值。接著， 

再以時間為 t-1及 t-2時之地下水位資料作為模式

輸入項進行預測，依照上述方式以此類推，直到

模式輸入項之時間為 t-1、t-2、⋯、t-12。換言

之，若欲預測時間為 t時之地下水位，將會有 12

組預測結果，本研究將分別求得各自驗證資料之

CE 值，最後找出當中 CE 值最大者為最佳 CE

值，稱為最佳時間序列，並以該時間序列之地下

水位資料作為 BPN 模式之輸入項。接著，依據

BPN模式之輸入項決定方式，將預測模式分為下

列四類： 



t-1

t-2

t-3

t-4

t-5

t-6

t-12
 

圖 5 BPN1模式輸入輸出示意圖 

 

 

圖 6 BPN2模式輸入輸出示意圖 

 

1. 直接以單站自身地下水位資料作為 BPN 模式

輸入項，進行地下水位之預測，簡稱為 BPN1。

其輸出輸入示意圖繪製如圖 5； 

2. 直接以自身及其他 19 個測站之地下水位資

料，作為 BPN 模式之輸入項，進行地下水位

之預測，簡稱為 BPN2。其輸出輸入示意圖繪

製如圖 6； 

3. 直接以影響範圍內之地下水位測站資料，作為

BPN模式之輸入項，進行地下水位之預測，簡

稱為 BPN3。其輸出輸入示意圖繪製如圖 7； 
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圖 7 BPN3模式輸入輸出示意圖 

 

 

圖 8 BPN4模式輸入輸出示意圖 

 

4. 先找出影響範圍內之地下水位測站，再以試誤

法找出最佳 BPN 模式之輸入項，簡稱為

BPN4。其輸出輸入示意圖繪製如圖 8。其中，

BPN4模式所使用之試誤法詳細原則如下： 

首先，先依據欲預測地下水位之測站，其單

站(即 BPN1)模式輸入資料之最佳時間序列為

主，再以半變異圖模式分析出影響範圍內之地下

水位測站，將各種組合分別輸入模式內預測地下 

22 



表 2 試誤法篩選後地下水位測站與相關測站名稱 

測站名稱 試誤法篩選後地下水位測站與相關測站名稱
白河 新東 
柳營 新東 
新東 白河 
紀安 港尾 
總爺 紀安 
港尾 下營 
下營 總爺、港尾 
大文 後港、頂山、三股 
三股 大文、頂山 
頂山 大文、三股 
後港 大文、港尾 
錦湖 港尾、下營 
新市 台南、南科 
南科 台南、新市 
南興 安慶、南科、台南 
仁和 永康、安慶 
五甲 永康 
永康 新市 
安慶 南興、仁和、永康 
台南 南科 

 

水位，找出具有最大 CE 值之測站組合。例如：

白河站在 BPN1模式之輸入資料最佳時間序列為

t-10，因白河站之影響範圍內之地下水位測站為

新東站及柳營站兩個測站，故將白河搭配新東、

白河搭配柳營、白河搭配新東及柳營等三種組合

之 t-10時之資料予以試誤，從中找出最大 CE值

之組合，此組合之測站資料即為 BPN4模式之輸

入資料。本研究經由上述步驟篩選後之各地下水

位測站與其相關測站名稱整理於表 2。 

 

3.5 模式輸入參數之決定 

不論是 BPN 或其他類型之神經網路模式，

皆需事先決定許多重要的參數，俾使該模式能夠

有效運作及演算，本研究中各項參數設定之方法

分述如下： 

3.5.1 訓練及驗證資料比例 

BPN 模式之輸入單元資料可以分為訓練及

驗證資料，訓練資料之分佈對於整個網路學習效

果有很大的影響，當訓練資料分佈不均勻時，

BPN模式的學習能力將會跟著降低，反之當訓練

資料分佈均勻時，BPN模式之學習能力則會表現

較佳。為了使訓練資料分佈均勻且客觀，過去研

究採取之方式有以 7：3 (葉怡成，2003)或 4：1 (林

明宏等，2004)比例分成訓練與驗證資料筆數。本

研究中經過多次測試後，採取 7：3 比例分配訓

練與驗證資料筆數。 

本研究各測站所蒐集之月平均地下水位資

料期間是從 2001 年 1 月至 2011 年 12 月，單一

測站之資料共計有 11 年 132 筆，故將前 8 年之

資料(共計 96筆)作為 BPN1模式之訓練資料；後

3年之資料(共計 36筆)作為 BPN1模式之驗證資

料。BPN2模式由於是以 20個測站之地下水位資

料進行預測，因此共有 2,640 個月(132 個月*20

站＝2,640 個月)之月平均地下水位資料。換言

之，共有 2,640 筆地下水位資料可供模式使用。

其中，本研究將前 1,920筆作為訓練資料；另 720

筆資料作為驗證資料。BPN3 模式則是以影響範

圍內之測站資料進行地下水位預測，由於各測站

於此範圍內之鄰近測站數目並不相同，因此各站

之模式訓練與驗證資料數目也不一樣，但訓練及

驗證資料之比例仍維持 7：3。BPN4模式則是以

試誤法找出影響範圍內相互影響較高的測站，其

訓練及驗證資料之比例以 7：3 為標準，由於各

測站所篩選出之測站數目並不相同，因此各站之

訓練與驗證資料數目也不盡相同。 

3.5.2 循環次數及隱藏層神經元數目 

在 BPN 模式中，若不固定終止循環次數而

讓程式自行收斂，其結果之標準差雖然會較趨於

一致，但是要達到收斂條件所需之時間可能無法

估計，故本研究經由反覆測試後，依據不同模式

給予不同之最佳循環次數。此外，在 BPN 模式

中，如果隱藏層神經元數目過少時，BPN模式將

無法有效模擬輸入與輸出間的正確關係，至於隱

藏層神經元數目需要多少個，一般而言並無一定

標準。學者葉怡成(2003)曾建議下面兩個公式決

定隱藏層的神經元數目： 

隱藏層神經元數目 
 ＝(輸入層數量+輸出層數量)/2 ........... (20) 
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圖 9 大文站之各模式驗證資料預測結果 

 

表 3 大文站驗證資料模擬結果評估表 

大文站 BPN1 BPN2 BPN3 BPN4 
隱藏層神經元 2 10 10 10 
循環次數 10000 1000 20000 20000 

RMSE_Test 0.340 0.423 0.292 0.240 
CE_Test 0.488 0.162 0.603 0.742 

 

隱藏層神經元數目 
 ＝(輸入層數量×輸出層數量)0.5 ..........(21) 

本研究依據上面二式之結果為試誤起始

值，經由反覆測試後依據不同模式給予不同之最

佳隱藏層神經元數目。 

 

3.6 地下水位測站預測結果 

本研究共使用 20 個地下水位測站資料進行

預測，在此僅以大文站之預測結果為例加以說

明。由表 1可知，大文站之影響範圍內共計有 11

個測站，分別為後港、頂山、三股、港尾、紀安、

南興、總爺、安慶、南科、下營及台南，故 BPN3

模式之輸入資料為上述 11 站之地下水位資料。

由於各站分別有 132筆資料，本研究將各站之前

96 筆作為訓練資料，後 36 筆作為驗證資料，因

此 BPN3模式之訓練資料共有 1152筆，驗證資料

共有 432筆。此外，BPN3模式之隱藏層設定為 1

層；隱藏層神經元數目設定為 10 個；循環次數

設定為 20,000次。 

於 BPN4模式中，本研究先將影響範圍內 11

個測站之地下水位資料輸入 BPN4 模式進行測

試，結果發現若輸入後港、頂山、三股三站之資

料將會有較佳之預測結果，故本研究將大文、後

港、頂山及三股站之前 96筆資料作為訓練資料；

後 36 筆資料作為驗證資料，亦即訓練資料共計

有 384筆，驗證資料共計有 144筆。此外，BPN4

模式之隱藏層設定為 1層；隱藏層神經元數目設

定為 10個；循環次數設定為 20,000次。 

大文站經由 BPN1、BPN2、BPN3及 BPN4

四種模式所預測之地下水位結果，與實際觀測

值分別繪製於圖 9。此外，本研究再分別計算出

BPN1、BPN2、BPN3及 BPN4等四個模式預測

結果之 CE 值與 RMSE 值，大文站四個模式驗

證資料之 CE值與 RMSE值分別整理於表 3。由

表 3結果顯示，驗證資料於四個模式之 CE值分

別為 0.488、0.162、0.603及 0.742；而四模式驗

證資料之 RMSE 值分別為 0.340、0.423、0.292

及 0.240。由上述結果可知，BPN4 模式之預測

結果較佳；BPN1 及 BPN3 模式之預測結過次

佳；BPN2模式之預測結果最差。 
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表 4 四個模式驗證資料之 CE值 

CE值 
測站名稱 

BPN1 BPN2 BPN3 BPN4 
白河站 0.762 0.555 0.796 0.873 
柳營站 0.792 0.664 0.798 0.834 
新東站 0.714 0.503 0.750 0.804 
紀安站 0.617 0.319 0.697 0.818 
總爺站 0.722 0.488 0.729 0.813 
港尾站 0.632 0.458 0.709 0.792 
下營站 0.853 0.673 0.896 0.912 
大文站 0.488 0.162 0.603 0.742 
三股站 0.634 0.495 0.717 0.814 
頂山站 0.686 0.519 0.802 0.831 
後港站 0.614 0.469 0.712 0.770 
錦湖站 0.685 0.573 0.743 0.790 
新市站 0.581 0.519 0.669 0.715 
南科站 0.504 0.415 0.640 0.788 
南興站 0.796 0.619 0.850 0.853 
仁和站 0.635 0.239 0.720 0.739 
五甲站 0.394 0.403 0.520 0.678 
永康站 0.682 0.593 0.780 0.798 
安慶站 0.353 0.366 0.547 0.637 
台南站 0.683 -1.910 0.724 0.759 
平均值 0.623 0.356 0.720 0.788 
標準差 0.123 0.549 0.093 0.065 

 

 

3.7 小結 

綜合上述二十個地下水位觀測站之預測結

果，本研究將四種模式驗證資料之 CE 值彙整於

表 4，其相關討論如下： 

首先，根據表 4之結果可知，BPN1模式有

六個測站之效率係數 CE 值大於 0.7，為預測結

果較佳之測站，CE 值介於 0.5 至 0.7 的測站數

則有 11 個，另外有四個測站之 CE 值低於 0.5

以下，為預測結果較差之測站。BPN2模式雖然

有兩個測站之 CE值較 BPN1模式為佳，但其差

異並不大。再者，BPN2模式並無任何測站之效

率係數 CE 值大於 0.7，研判可能是輸入過多之

地下水位資料導致過多干擾項，以至於 BPN2

模式之預測結果較 BPN1模式差；BPN3模式則

有十四個測站之效率係數 CE 值大於 0.7，顯見

經由克利金法計算出影響範圍後，再依據此影

響範圍篩選出相關之地下水位測站資料，的確

能將較無相關之測站去除，藉以提升 BPN模式

之預測精確度；BPN4模式其效率係數 CE值大

於 0.7以上者則高達八個測站，可見經過再篩選

之地下水位測站資料，的確更能良好地模擬地

下水位間之非線性變化。 

接著，將四種模式驗證資料 CE值之平均值

與標準差計算出，如表 4所示。由表 4之結果可

發現，BPN4模式之 CE平均值最高；BPN3模式

CE 之平均值次高；BPN1 模式 CE 之平均值較

低；BPN2 模式 CE 之平均值最低。換言之，在

此四種模式中，BPN4 模式之表現最佳；BPN3

及 BPN1 模式次之；BPN2 模式表現最差。若以

CE之標準差觀察可發現，BPN4模式之 CE標準

差最小；BPN3模式之 CE標準差次小；BPN1模

式 CE之標準差較大；BPN2模式 CE之標準差最 
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表 5 測站之相關站數與驗證資料 CE值增加幅度 

BPN3 BPN4 
測站名稱 

相關站數 相關站數 驗證資料 CE值增加幅度 驗證資料 CE值增加百分比 

白河站 2 1 0.077 10% 
柳營站 5 1 0.036 5% 
新東站 3 1 0.054 7% 
紀安站 13 1 0.121 17% 
總爺站 10 1 0.084 12% 
港尾站 12 1 0.083 12% 
下營站 9 2 0.016 2% 
大文站 11 3 0.139 23% 
三股站 7 2 0.097 14% 
頂山站 6 2 0.029 4% 
後港站 11 2 0.058 8% 
錦湖站 3 2 0.047 6% 
新市站 8 2 0.046 7% 
南科站 10 2 0.148 23% 
南興站 12 3 0.003 0% 
仁和站 4 2 0.019 3% 
五甲站 3 1 0.158 30% 
永康站 8 1 0.018 2% 
安慶站 10 3 0.090 16% 
台南站 11 1 0.035 5% 

 

大。由上述結果可知，BPN4 模式不但預測之準

確度較高，且其精確度高，至於 BPN2模式不論

在 CE之平均值或標準差上，皆表現最差。 

由表 4 之結果亦可發現，相較於 BPN1 與

BPN2 兩個模式，BPN3 模式驗證資料之 CE 值

的確有所提升，顯見經過影響範圍再篩選後之

資料，的確對於地下水位之預測有所幫助。然

而，由克利金半變異圖模式回歸配套結果發現

(詳見圖 4)，本研究地區之影響範圍並不明顯，

故若一測站其附近有較多地下水位測站時，將

會把許多並不相關之測站資料也輸入模式內，

造成 BPN3 模式之預測結果並無明顯之提升(例

如：總爺站、南興站、台南站)，故本研究以人

工試誤的方式篩選影響範圍內之地下水位資

料，作為 BPN4模式之輸入項。 

最後，本研究將 20 個地下水位測站之相關

站數與驗證資料 CE值增加幅度，整理如表 5所

示。由表 5之結果可發現，白河、紀安、總爺、

港尾、大文、三股、南科、五甲、安慶等九站，

其 BPN4模式之驗證資料 CE值皆較 BPN3模式

提高 10%以上，且能大大減少相關站數之使用

量；再觀察表 5發現，雖然柳營、新東、下營、

頂山、後港、錦湖、新市、南興、仁和、永康、

台南等 11站，其 BPN4模式較 BPN3模式之驗證

資料 CE 值提高幅度並不大(0~8%)，但資料經由

人工試誤法篩選後，能將影響模式精確度之干擾

項去除，將原本平均約 8站之相關測站減少平均

2 站，亦即表示 BPN4 模式不僅可以有效地提高

預測結果之精確度，並且可以減少模式所需輸入

之相關地下水位資料，進而減少模式訓練時間以

及資料成本的使用。 

四、結論與建議 

4.1 結論 

本研究之目的是希望以較少量之地下水位

資料，即能有效提高 BPN模式於地下水位之預測

效果，因此本研究除了以單站自身地下水位資料

作為 BPN模式輸入項(稱為 BPN1模式)，以及直
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接以自身及其他 19 個測站之地下水位資料作為

BPN模式輸入項(稱為 BPN2模式)外，另外亦嘗

試 BPN 模式結合克利金法之半變異圖理論(稱為

BPN3模式)，以及先經由半變異圖找出影響範圍

後，再以人工試誤法篩選出周遭測站，並以 BPN

模式進行地下水位之預測(稱為 BPN4 模式)。本

研究將上述四種模式應用於台南地區同一含水

層的 20 個地下水位測站，其所得之結論整理分

述如下： 

1. 由本研究之結果可知，單站(BPN1)模式驗證資

料之效率係數 CE 值有五個測站大於 0.7，而

CE值介於 0.5至 0.7的測站數則有 11個，另

外有四個測站之 CE 值低於 0.5 以下，這些結

果代表單站模式仍未具有足夠之能力來描述

地下水位時間序列之非線性問題，亦即各測站

之地下水位預測精確度仍有提升之空間。 

2. 由 BPN2 模式在 20 個測站之地下水位預測結

果發現，除了安慶及五甲兩個測站外，BPN2

模式之預測結果的表現皆較 BPN1模式為差，

且並無任何測站之效率係數 CE 值大於 0.7，

研判可能是因為輸入過多之地下水位資料導

致過多干擾項，因而造成 BPN2模式之預測結

果表現不佳。 

3. 由 BPN3模式之預測結果可發現，在本研究所

使用的 20個測站中，有 14個測站驗證資料之

效率係數 CE 值大於 0.7；有 4 個測站驗證資

料之 CE值介於 0.6~0.7；僅有 2站之 CE值介

於 0.5~0.6。顯見經由半變異圖模式計算出影

響範圍後，再依據此影響範圍篩選出相關之地

下水位測站資料，的確能將較無關聯之測站資

料去除，藉以提升 BPN模式之預測精確度。 

4. 由於本研究地區之影響範圍並不明顯，故若一

測站其附近有較多地下水位測站時，將會把許

多並不相關之測站資料也輸入 BPN3模式內，

進而造成BPN3模式之預測結果並無明顯之提

升(例如：總爺站、南興站、台南站)，因此本

研究嘗試以試誤法篩選出影響範圍內之測站

資料，藉以提升模式預測之精確度，稱為 BPN4

模式。 

5. 由 BPN4 模式應用於 20 個測站之地下水位預

測結果得知，效率係數 CE 值大於 0.7 者高達

18個測站，另外 2個測站則介於 0.6~0.7，且

其 CE 值較 BPN3 模式提高 10%以上者有 9

站，而另 11站則提高約 0~8%。由上述結果可

見經過再篩選之地下水位測站資料，不但能將

影響模式精確度之干擾項去除，並能將原本平

均約 8 站之相關測站減少到平均 2 站。換言

之，BPN4模式不僅可以有效地提高預測結果

之精確度，並可以大幅減少所需輸入之相 關

地下水位資料，進而減少模式訓練時間以及資

料成本的使用。 

 

4.2 建議 

1. 由於本研究地區經由半變異圖模式配套所得

之影響範圍並不明顯，建議日後之研究可考慮

使用非等向性的半變異圖模式進行影響範圍

的估算，以求得較為明確之影響範圍。 
2. 本研究只將各站影響範圍內之相關測站地下

水位資料納入模式之輸入因子中，建議後續研

究亦可將影響地下水位變化之因子(例如：降

雨量、地質⋯等)納入考量，相信對於模式預

測之精確度將會有所提升。 

3. 本研究使用RMSE與CE兩種指標來評估模式

之優劣，建議未來可再加入一些針對地下水位

之評估指標來評估模式之適用性。 
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