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摘  要 

臺灣由於地狹人稠，水資源一直都仰賴水庫供給，而水庫每年主要水量均是來

自梅雨、颱風等降雨集中事件，尤其颱風降雨為在短延時中動輒降下數百釐米雨量，

對於水庫儲水雖有其利，亦可能因庫容難以負荷，反而造成災害，所以在即使是短

時間的入流預測，對於水庫入流及放流的掌握也是極其重要。本研究以翡翠水庫集

水區入流量為例，進行 25場颱風降雨事件短延時水庫入流量預測。為能加強預測能

力，運用非監督式的自組織映射圖網路(Self-Organizing Map，SOM)先行針對已降下

的前期雨量與水庫入流量，以不同水庫入流歷程進行分類後，再利用支撐向量機

(Support Vector Machines, SVM)於廻歸能力上的優勢，進行未來 1到 3小時水庫入流

量的預測。結果顯示本研究所建立，先行經過分類後再行預測的 SOM-SVM模式，

不僅在短延時確實造成 25 場事件整體均方根誤差均下降，預測效率則使 25 場事件

有 24 場都達到 0.9 以上。而在 1 到 3 小時平均效率係數則分別提昇 17.5%、22.7%

及 23.2%。研究成果有助於未來颱風期間水庫入流量之預測。 

關鍵詞：水庫入流量，颱風降雨，自組織映射圖網路，支撐向量機。 

ABSTRACT 

The reservoir inflow forecasting during typhoon periods is always an important task 
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for water resources management and disaster mitigation.  For improving the short lead- 

time flood forecasting performance, a reservoir inflow forecasting model is proposed in 

this paper.  The observed inflows of Feitsui reservoir for 25 typhoon events are adopted.  

Firstly, the Self-Organizing Map (SOM) is used to classify the data into different regions 

relative for different inflow process.  After the inputs are arranged into different regions, 

the Support Vector Regression (SVR) is implemented for determining the 1- to 3-h ahead 

inflow forecasts.  The results show that the performance of the proposed model can 

provide improved forecasts of hourly inflows.  In conclusion, the proposed model, which 

considers higher related inputs instead of all inputs, can generate better forecasts in 

different clusters.  This proposed model is recommended as an alternative to the original 

SVR model because of its accuracy and efficiency. 

Keywords: Reservoir inflows, Typhoon rainfall, Self-organizing map, Support vector 

machine. 
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一、緒 論 

同為熱帶氣旋的旋風、颱風及颶風，雖是同

樣的氣候現象，隨著在地球上不同地區才有著不

同的稱呼。它們均是環繞著低壓氣旋，並挾帶著

強風的天氣系統，在北半球為逆時針旋轉，南半

球則為順時針。臺灣位在北太平洋西側，為颱風

的主要路徑之一，平均每年會受到 3至 5個颱風

的侵襲。只是，由於隨著臺灣地形的複雜性，導

致了颱風降雨在時間與空間上的不平均，猛烈的

降雨頻繁地產生了像是洪水、山崩及土石流等災

害。但隨著颱風遠離臺灣，因颱風降雨所挾帶的

大量雨水反而成了必須被儲存的重要水資源。因

此水庫實為面對臺灣地區不均勻降雨條件下，最

重要，也是最有效的儲水設施。這使得水庫入流

量的預測工作在水庫的調節與容量管理，扮演了

一個相當重要的角色。因為合理、正確的入流量

預測，對於水庫容量來說是個重要的參考依據。

因此，強化入流量預測的正確性一直是一個重要

的課題。 

在從颱風降雨到匯流形成水庫入流量過

程，由於其極端的複雜度及高度非線性，對於以

物理性水文模式進行建構其過程，一直是個相當

不易的課題。作為傳統物理性水文模式的取代，

以人工智慧為理論基礎，好比類神經網路就是個

受到囑目且合適的的數值學習模式，可以被應用

到水庫入流的預測上(Coulibaly et al, 2000, Lin 

and Chen, 2004; Chen and Chang, 2009; Lin et al., 

2009a; Lin et al., 2010; Tserng et al., 2011; Lin et 

al., 2013a, 2013b, 2013c; Wu et al. 2014)。 

支撐向量機(SVM)則是一個較新式、以人工

智慧為概念為基礎的數值方法，是由 Vapnik和其

工作團隊所以統計理論基礎所發展出一種針對

資料分類、再進而發展到迴歸與圖形辨識的學習

工具(1998, 1999)。支撐向量機是以「結構風險最

小化(structural risk minimization)」為機器學習的

主軸，理論性地將機器學習預期誤差最小化，並

降低了學習過程中過度擬合的問題。此外，其

SRM的結構主軸由於是以規劃求解，可說是保證

可獲取全域最佳化的惟一解，其詳細的求解內容

則可從各類教導 SVM 的書籍進行參考(Vapnik, 

1995, Cristianini and Shaw-Taylor, 2000) 

支撐向量機作為一個數值學習工具，因為有

許多出色的表現，被拿來應用在許多的領域。

(Bovolo et al., 2008; Hiew et al., 2009; Song and 

Wyrwicz, 2009; Baylar and Batan, 2010; Munoz 

and Gonzalez, 2010) 而水文問題的領域裡，則以

近幾年應用在時間序列的表現上為最多(Liong 

2 



and Sivapragasam, 2002; Yu et al., 2004; Sivapra- 

gasam and Liong, 2005; Yu et al., 2006; Yu and 

Liong, 2007; Pan and Wang, 2004; Chen and Yu, 

2007; Lin et al., 2009b, c; Lin et al., 2010; Chen, 

Yang et al., 2011)。 
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雖然支撐向量機在迴歸問題上，是種傑出的

數值學習工具，只是當在迴歸問題上碰到太多無

用或是低相關性的數值向量，它的迴歸能力也會

跟著降低。是以在本研究的水文問題中，它也可

能出現使用過多低物理值去迴歸產生高物理值

的情形。再者，對於長延時預測結果，當支撐向

量機只能在取得數量有限且均含高度雜訊的資

料組，它也就必然無法有效地得出本研究的水庫

入流量預測成果。 

為了解決上述的低迴歸能力問題，自組織映

射圖(Self-Organizing Map, SOM)在本研究中被用

來預先針對資料作出有意義的群組分類。在各個

分類群組中，輸入項被分類到所涉及颱降雨事件

中的不同入流過程中。也因此，由支撐向量機所

得出的預測結果可以因為只考量同一入流情形

的群組，得到較正確的值。 

圖 1 本研究 SOM-SVM模式 

 

二、研究方法 

2.1 自組織映射圖網路(SOM) 

SOM是由 Kohonen (1990, 1995)所提出，它

是個類神經網路較特別的範疇，能夠將高度非線

性的輸入值投射到較低維的拓璞圖像上，令高維

度資料群組的情形可以被觀察出來。此一能力在

近幾年的使用(Hsu et al., 2002; Moradkhani et al., 

2004; Lin and Chen, 2005; Yang et al., 2005; 

Samsonova et al., 2006; Srinivasulu and Jain, 2006; 

Lin and Wang, 2006; Lin and Wu, 2007; Alvarez-   

Guerra et al., 2008; Muller, 2009; Chang et al., 

2010)，SOM 的分類表現較都優於常見的分類方

法，使得人們可以從複雜的資料中發現其中的關

聯性。 

本論文為增加水庫入流量預測能力，先由

SOM進行分類後，再由 SVM進行迴歸預測。首

先，先由過去 2小時的雨量及流量作為資訊，對

不同事件及延時以 SOM來進行分類。再用 SVM

對被 SOM 分類後的資料進行預測。最後，本文

所建議的方法被應用在翡翠水庫來預測 1到 3小

時的入流量，本研究所建立模式圖詳如圖 1。 

SOM 是一種前饋、非監督式與競爭學習式

的網路模型，由 Kohonen (1982)所提出，其網路

架構詳圖 2 所示。在 SOM 網路架構中，當使用

者將變數向量經由輸入層輸入後，每個變數透過

鍵結權重連結至輸出層的各個神經元。這些輸出

層神經元則代表上述變數向量輸入後每筆資料

在不同維度空間上的拓樸映射結果，輸出層的神

經元會依輸入向量的特徵或趨勢，以有意義的分

佈在輸出空間中進行拓樸結構 (topological 

structure)的展現。而前述拓樸映射的排列方式，

在不同維度空間中可以一維的線狀 (linear)排

列、二維的網格式(lattice)進行排列，此外亦可以

更高維度的進行排列，只是一般以二維的排列方

式較為常用。 

SOM網路架構建立之學習過程，包含有三個

重要的程序，分別是①競爭程序 (competitive 

process)、②合作程序(cooperative process)以及③調

整程序(adaptive process)，演算過程則簡述如下： 

假設每個輸入的變數如向量式(1)，為具有M

維度的向量群 X。在最初的競爭程序中，基於存 
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圖 2 自組織映射圖網路架構圖與分類後輸入項分佈示意圖 

 

在輸入層及輸出層中為各神經元間的鍵結權重

向量，因此均具有與輸入向量相同的M維度，而

介於輸入層與輸出層中的神經元鍵結權重初始

值，則以隨機變數產生如式(2)。 

1 2[ , , , ]T
Mx x xX   ....................................(1) 

1 2[ , , , ]T
j j j jMw w wW  1, 2, , j l  ........(2) 

輸入網路後的樣本資料歷經競爭程序並得

出優勝神經元後，該神經元則成為拓樸鄰域之中

心，並進入第二階段的合作程序。在合作程序

中，由於不同神經元間存在側向間交互作用之影

響，且每個神經元與不同神經元間之距離成反

比，距離愈遠則影響相對愈小，此一拓樸鄰域之

概念可以高斯函數表示如式(4)。 

 

2
,

, 2
exp

2
j i

j i x

d
h


 

 
 

經過最初競爭過程後的優勝神經元，其權重

則如下式 
  ................................... (4) 

( ) arg min || ||j
j

i  X X W .............................(3) 

其中，i(X)表示與輸入之變數向量 X最為相

似 的 神 經 元 ； 為 歐 氏 距 離 (Euclidean 

distance)。 

|| ||

換言之，於競爭過程中的每筆輸入樣本經輸

入層資料輸入網路後，緊接著便開始評估此輸入

樣本資料與網路中各神經元之相似程度，並進而

挑出與該輸入樣本資料相似度最高之神經元，令

其受到激發並進入後續程序。相似度的評估則依

每一輸入樣本資料與各神經元鍵結權重之內積

(inner product)，再依所得出歐氏距離進行評估，

距離越小者代表相似度越高，也就是當 || ||jX W

的數值最小時，輸入向量 X 與鏈結權重 Wj便具

有最大相似度，而此一內積值最小者之神經元便

是競爭過程中的優勝神經元。 

上式中鄰近區域函數  ,j i xh

d

為優勝神經元 i

及鄰近神經元 j之鄰近關係值。 則是神經元 j

與優勝神經元 i 之歐式距離。其中當歐式距離值

隨著距離增加至趨近無限大時，拓樸鄰域將趨近

於零，此一機制為合作程序中 SOM 網路收斂之

必要條件。 

2
,j i

最後再進入第三階段的調整程序，於神經元

鍵結權重之調整過程中，鍵結權重值會隨著每一

筆輸入項，往靠近輸入樣本資料之方向進行調

整，調整方法以原始 Hebbian (1949)假設為本並

引入一失憶項(forgetting term)即調整前後之神經

元鍵結權重差值，可由下式得知。 

( )j jηh  W X Wj

j

 ................................... (5) 

( 1) ( ) ( ) ( )( ( ))j j jt t η t h t t   W W X W .... (6) 
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圖 3 支撐向量機演算架構 

 

 

經調整程序後各神經元之新鍵結權重值將

可由(6)式推求。此時，受調整程序作用的僅有拓

樸鄰域內之神經元鍵結權重。這也意味著於網路

收斂後，相鄰神經元將具有相近鍵結權重，而相

距較遠者之鍵結權重差異也就相對較大。此處的

鍵結權重調整過程包含排序階段及收斂階段，在

排序階段時各神經元鍵結權重將進行其拓樸結

構排序，其學習率建議需維持接近 0.1，且並不

宜低於 0.01，另外疊代次數則大概需 1000 次以

上(葉怡成，1995)。而在收斂階段中，初始時網

路架構為提供更精確描述有關輸入樣本資料之

統計量，此階段中的學習率微調在 0.01左右則需

經數千次疊代。 

經由上述競爭、合作及調整等三程序的反覆

進行，直到網路收斂為止，並將輸入樣本與其所

對應激發之神經元在以二維空間上進行網格排

列，其中並將編號或名稱標示於排列後的網格

中，便可得出特徵圖(feature map)。受標示之網格

元素代表網路中神經元受某特定之輸入樣本資

料激發，此受標示之網格元素則稱為該特定輸入

樣本資料之映像(image)。此外，於上述得出特徵

圖中，各映像所對應之輸入樣本數目累計並填入

該網格即得密度圖(density map)，亦即可顯示出

輸入樣本之分佈情形。 

 

2.2 支撐向量機 

SVM是由Vapnik和其工作團隊於1990年初

所發展出一種最初用於資料分類，後被延伸至迴

歸(1995)與圖形辨識的學習工具。SVM是建立在

VC 維度(dimension)理論和結構風險最小化原理

(structural risk minimization, SRM)的歸納基礎

上，取代常見的倒傳遞式類神經網路(BPN)理論

中使誤差值之經驗風險最小化 (empirical risk 

minimization)的機器演算學習工具。其原理是根

據上述 SRM 基礎，利用一個二次規劃(quadratic 

programming)演算法保證所得到的解為全域最佳

解，來同時達成經驗風險和模式複雜度最小化。

此外，不同於倒傳遞式類神經網路需一再經由試

誤求解的耗時方式，SVM使用的二次規劃求解可

迅速的得出最佳惟一解，其架構圖詳圖 3。 
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本節將 SVR的原理簡短整理如下： 

首先，訓練資料集合以數學式表示如

，其中 y是 x向量對

應的輸出值，Nd則是訓練資料集合的數目。SVR

迴歸的目標便是在認定一個可接受誤差值 ε的門

檻下，產生一組需求的非線性 y估算值。其步驟

如下： 

1 1 2 2[( , ),( , ), ,( , )]
d dN Ny y yx x x

其中 與 是針對容許誤差上、下界束限於

ε 管界中的鬆弛係數。也就是說，模式複雜度及

可容許誤差的交易取決於 C與 ε的值，當 C值增

大時，能夠給予誤差較大的懲罰乘積，不利於規

劃求解之目標函數的最小化。如此便可控制使容

許誤差空間變小，增加估計值的準確性，只是相 

ξ 'ξ

首先，輸入項 x先由非線性方程式 ( ) x 映射

到高維度的空間，在此空間中，輸入項 x與輸出

項的關係式為： 

ˆ ( ) ( )y f b   x w x ................................(7) 

其中的w和 b分別代表迴歸式中的權重及偏

估值，本式依據前述的 SRM 基礎，對於 w 與 b

值以最小化結構風險進行規劃求解。其風險式如

下： 

對地會因有效反應太多非離群支撐向量的個

數，應加深模式的複雜度，對於未經學習的輸入

向量可能因過度適用而無法正確反應；反過來

說，若是容許誤差過大，也許可以對尚未學習的

輸入向量給予適度的容錯值，進而令模式有足夠

的空間捕捉離群的向量，得到較大的解空間支撐

向量。只是，在同樣不利於最小化的目標函數，

一旦容許誤差過大，相對無用的離群向量過多，

亦可能反而使估計值準確度不足。 

本目標函數式則常常以 Lagrangian multi- 

1

1
ˆmin ( )

2

dN
T

i
i

R C L y



 

 
w w


 ...................(8) 

pliers 將二次規劃問題轉化為 Lagrangian 對偶問

題求解： 

, 1

1 1

1
( )( ) ( , )

2

( ) (

d

d d

N

i i j j i j
i j

N N

i i i i
i i

α α α α K

ε α α y α α



 

  

)    



 

x x

............ (11) 

式中前項所計算的是模式的複雜度，後項則

是經驗誤差。其中後項的 C值是一個可由使用者

調控定義的參數，用以給予預測值與訓練誤差間

的估算進行不利的估算條件。ε 則是一被稱為

Vapnik’s ε-insensitive (1995)的可容誤差區間，其

損失函數為 ˆ( )iL y ，這個函數的定義為： 
subject to  

1

( )
dN

i i
i

α


 0   ˆ( ) | ( )|

0 if   | ( )|
   

| ( ) | otherwise

  

  
    

iL y y

y

y

 

 
 

w x

w x

w x

 

0

0

1, ,

 

 

 

i

i

d

C

C

i N



   ....................................(9) 

如此，目標函數式便可導為下式： 

Minimize ' 2

1

1
( , , ) || || ( )

2

dN

i i
i

R C ' 


  w ξ ξ w  這裡的 αi及 αi' 為 dual Lagrange multipliers 

 ..................................(10) *

1

( ) ( , )
dN

i i
i

f K


b x x x ........................... (12) 
subject to 

'

'

( ( ) )

( ( ) )

, 0,      1,2, ,

i i

i i

i i

y b

b y

i l

  
  

 

    
    

 

w x

w x


 

此處的 函式定義為： ( , )iK x x

( , ) ( ) ( )T
iK  x x x xi ................................ (13) 
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圖 4 翡翠水庫集水區 

 
 

即為建構出最佳超平面核心函式，在本研究

上，本函式使用輻射基底方程式。 

2( , ) exp( | | )iK γ  x x x xi

)

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

部份的 Lagrange multipliers的對偶項會因為

(   的值為 0，使得在迴歸過程中被視為無影

響性而被清除。如此，在迴歸方程式中，訓練資

料 Lagrange multipliers對偶過程未被移除的向量

被視為有效的輸入項，這些向量即所謂「支撐向

量群」，最後，原迴歸式便可寫成： 

1

( ) K( , )
svN

k k
k

f α b


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

三、應用實例 

在本研究中，所推導的模式被應用在台灣北

部翡翠水庫集水區中，翡翠水庫位於三條主要支

流下游(金瓜寮溪、魚逮魚堀溪及北勢溪)，總表

面積為 10平方公里，平均深度 40公尺，最大深

度 120公尺，總庫容則為 406百萬噸，總流域面

積則有 303平方公里(如圖 4)。正因翡翠水庫供應

作為首都台北市的用水，它等同是北台灣最重要

的水庫。 

降雨資料及水庫入流量資料收集自 1998 至

2013年水利署災害緊急應變系統，最大降雨及年

平均降雨量分別為 5,736.6 mm和 3,808.6 mm。在

本文中，以其中 25 個颱風事件的時雨量及時入

流量資料應用在本研究，各颱風事件發生時間、

延時長度詳如表 1 所示，這 25 個颱風事件被交

叉用來預測彼此。亦即使用其中 24 場颱風事件

前 2期不同雨量站的時雨量及水庫時入流量資料

經過 SOM分類後，依 24場在 SOM圖像所得的

分類權重結果對餘下 1場的時雨量進行分類。由

於輸入項分別有時雨量與時入流量，基於尺度上

的不同，各項輸入項均需先由各輸入項的最大及

最小值範圍，經過正規化後方能作為輸入 SOM

及其後 SVM模式的訓練項。 

建構得出的分類成果，再以這 24 場的分類

資料為訓練值，針對分類成果在 SOM上的分佈，

分別作為 SVR模式建構的訓練資料，所建構得出

模式再對餘下 1場分類成果進行 SVR迴歸，得出

預測結果後再重組。同樣情形對餘下一場颱風進 
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表 1 本研究所用 25場颱風事件及事件長度 

颱風名稱 
日期 

(年/月/日) 

延時 

(h) 

尖峰流量

(m3/s) 

寶莉 1992/08/27  91 970 

泰德 1992/09/20  71 922 

提姆 1994/07/09  51 674 

弗雷特 1994/08/19  76 718 

葛拉絲 1994/08/31  34 1,449 

席斯 1994/10/08  77 1,457 

賀伯 1996/07/30  72 2,586 

瑞伯 1998/10/15  52 2,642 

象神 2000/10/31  34 4,075 

納莉 2001/09/16  85 4,022 

海燕 2001/10/15  30 560 

雷馬遜 2002/07/03  34 1,096 

艾利 2004/08/23  70 2,416 

納坦 2004/10/24  46 1,719 

南瑪都 2004/12/03  33 1,690 

海棠 2005/07/17  68 1,476 

馬莎 2005/08/04  50 1,226 

泰利 2005/08/31  45 1,798 

柯羅莎 2007/10/04  63 2,356 

鳳凰 2008/07/26  43 969 

辛樂克 2008/09/11 107 3,598 

薔蜜 2008/09/26  52 2,513 

南瑪都 2011/08/27 100 521 

蘇拉 2012/07/30 131 2,882 

潭美 2013/08/20  68 1,351 

 

行替換，直至 25 場不同颱風都被預測以進行模

式驗證。 

延時長度決定： 

在模式建構中，首先決定預測項長度是必要

的。每個颱風事件的模式的項測項為： 

, , 1 , ( 1) 1 ( 1)( , , , , , , , )
R Ft t G t G t G t L t t t LF f R R R F F F        

 
       ..................................(16) 1,  2,  ,  7G  

t代表當前時間；Δt代表延時(1到 3小時)；

RG,t是指第 G 個雨量站在第 t 小時的雨量； tF 為

在第 t 小時的水庫入流量；f 則是依據 LF和 LR  

導出的項。 

對於水庫入流預測模式，適合的稽延時間輸

入對模式建構是非常重要的工作。在本文中， 

RPE標準被應用來計算輸入項的延時長度。RPE

定義為： 

( ) ( 1)
RPE 100

( )

E L E L

E L

 
  .................... (17) 

此處 E(L)和 E(L+1)分別為模式在 L 延時及

L+1延時的均方根誤差，均方根誤差可以從下式

得到。 

2

1

1 ˆRMSE ( )
n

t t
t

F F
n 

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

在此 Ft是時間 t的入流量， 是被預測時間

t的入流量，n是時間階數。一般來說，RMSE會

隨著時間增加而減少，當 RPE值少於 5%時，延

時長度的增加便予以停止。 

t̂F

經由此一過程，對於一個可靠的需求時間來

說，最適當的颱風降雨延時長度 LR及入流量延時

長度 LF可由此求得。這個適當的 2小時降雨及入

流延時長度便用來預測未來 1 到 3 小時的入流

量。其對於 SVM為工具表現的一般項可寫為： 

, 1 , 2 1 2( , , ,t t G t G t t tF f R R F F     ) 1,  2,  ,  7G    

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

最後，為了令 2個以 SVM進行預測的模式

能夠合理的被比較，SVM中的 C及 分別固定為

1及 0.1。 

評估指標： 

為評估模式的效能，本研究以效率係數

(coefficient of efficiency, CE)及均方根誤差(relative 

root-mean-square-error, RRMSE)作為評估指標。 

2

1

ˆ1
RRMSE ( )

n
t t

t t

F F

n F


  ...................... (20) 

2

1

2

1

ˆ( )
CE 1

( )

n

t t
t
n

t t
t

F F

F F






 






............................... (21) 

為比較以 SVM 預測為基礎，先期颱風降雨

量及水庫入流量資料經 SOM 分類過後，再由

SVM的模式預測能力，原始 SVM由每場被預測 
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場次的颱風以外的其他颱風事件建構得出，並直

接用以預測該颱風事件。接著，本研究所建構，

以 SVM為基礎的模式具備 2個部份：SOM的分

類和 SVM的迴歸。 

首先，本模式如同本節最初說明，說需先選

擇 1場颱風事件，作為驗證模式可行性的事件，

餘下的其他 24 場次事件則作為建構本模式的所

有輸入資料。選擇作為驗證的事件為在模式建構

完成後，依序再選擇其餘 24 場的其中 1 個事件

作為驗證事件，一直至這所有 25 場颱風事件均

由其他 24 場次事件進行建構完畢為止。將所建

構輸入資料經由 RPE指數測試，決定出各颱風事

件的前兩期時雨量及前 1期出流量作為輸入項長

度，亦即： 

圖 5 在 5 × 5 自組織映射圖上所得出的分類編號

及輸入項數量 

 

, , 1( , , )t t G t G t tF f R R F  .............................(22) 

決定輸入項長度後，便將本訓練項輸入 SOM

分類工具中，令其以各輸入項的歐式距離對所有

輸入項進行自動分類。在分類過程中，以產出由

小至大的二維圖像作為分類結果判定，即從 2 × 2

網格開始，擴張到 3 × 3與 4 × 4，一直到可以有

效判定分類在觀察上有一定成果才停止。本研究

中經過測試，在觀察網格上所得出各輸入項能夠

有效區分出颱風事件的前、中及後的分佈時，所

得出最佳分類的成果是 5 × 5網格，為進行說明，

本研究將所得出 25個網格從 1到 25號，分別編

號如圖 5中編號數值所示。 

在得出二維分類網格的成果後，經由觀查其

輸入項對於原始颱風事件的分佈情況，發現這些

輸入項在二維 SOM圖像上，共 25個群組的分佈，

大致可以分成 4區：分別是颱風開始發生的水位

上昇區、颱風事件後的水位下降區、颱風事件的

洪峰流量區，以及颱風影響還不大的基流量區。 

的輸入群組及分類完畢驗證事件的輸入群組，這

些群組便可開始分別由訓練項群組架構 SVR 模

式，並經由預測驗證群組的結果與原始事件流量

比較。只是，由於各颱風事件的長度不一，最長

達 107小時，最短則只有 33小時，加上本二維 5 

× 5的 SOM圖像上共有 25個分類群組，並非每

個事件都能均勻散佈在這 25 個分類群組中，而

是與該筆資料中前 1及 2小時的各項時雨量與時

入流量分佈相關，所產生之分佈圖像。再者，由

SOM 分類過後的密度圖像(圖 5 中各圓下方數量

值)來比對，網格中訓練資料密度雖由圖中可以觀

察到，資料密度者為 5號網格中因為在雨量無太

大變化，且流量最低時的 424筆。但訓練資料密

度最小的網格上卻只有 15 筆資料，如單純只以

這 15 筆資料進行模式的架構作做的預測於同網

格中的資料進行評估，即使具有高相關性，卻也

容易造成偏估。是以考量上面提到分成 4區的情

形，本研究亦在進行 SVR模式建構及預測的過程

中，以建構 4個不同颱風降雨出流過程的模式來

強化 SVR的模式。 

在此，為了加強 SVR 模式的預測成果，本

研究基於各段颱風過程已經大致可以辨識的條

件下，將最初選為驗證事件作為驗證事件的輸入

項，依照已得出 SOM 圖像所產生的權重值，將

驗證事件輸入項進行再分類。 

此時，我們已經分別擁有分類完畢訓練事件 

在一開始，每個事件的預測項都經由受預測

事件外的颱風事件所建立 SOM 圖像進行分類。

接著，這些預測項再經由不同的策略進行預測。

各經過預測後的成果再由時間序列組為颱風事

件預測。以寶拉颱風為例，我們將寶拉颱風選為

驗證事件，其餘 24 場颱風則均為模式的訓練事
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件。將這 24場颱風的各時段前 2小時雨量及前 1

小時流量作為輸入項，輸入至 SOM 後，可以得

出如圖 5所示的 5 × 5二維 SOM圖像。接著於圖

6 便可觀察這得出的 SOM 圖內各輸入項與原始

不同颱風事件的關係，便可發現分佈在左上角 6

個群組內的輸入項，幾乎都是代表著颱風事件流

量的上昇段，左下 9個群組則代表的是基流量、

右上 4個群組代表的則為各事件的洪峰流量，最

後，右下的 6個群組代表的是颱風事件入流量的

退水段，4 個入流量對照的分類情況詳如圖 7 及

圖 8。因此，在此我們便依據颱風事件在這 4 個

不同分區上的分佈，建構出 4個 SVR的入流量預

測模式。然後，就將寶拉颱風先依照 SOM 圖像

所得出的權重，將寶拉颱風的輸入項乘上權重

後，便可將輸入項分配到 SOM圖上的 25個群組

中，得到寶拉颱風各時段在 SOM 圖上的分佈情

形。接著，再依據 4個不同颱風降雨出流過程的

分區所建構的 SVR模式，將 25個群組中的寶拉

颱風輸入項輸入到 4個模式中，得出下一時段入

流量預測值，最後，再將各時段預測入流值依時

間序列過程重組，便可得出寶拉颱風入流量的預

測值。 

如此，上述如寶拉颱風作為驗證的過程，套

用在其他 21 場事件中，也就是說每一場颱風事

件的入流量值預測，均以其他 21 場事件進行

SOM分類及 SVR模式的建構後，再將受驗證事

件進行分類並得出入流量，進行交叉驗證。 

四、成果討論 

在 SOM 的分類過程中，由於 25 次的分類

過程資料大致固定，只是依序抽出一場事件，

對於分類結果影響並不大，其分佈情形大致就

如圖 5 的密度圖。比較不同事件抽出後的分類

過程，大致只有 14筆資料會隨事件不同的情況

造成所在網格位置移動 1 格，這些變動位置則

大多位在編號 8 號、12 號、13 號、14 號及 18

號的位置。 

 
1.0

0.5

0
1.0

0.5

0
1.0

0.5

0
1.0

0.5

0
1.0

0.5

0  

圖 6 在 5 × 5自組織映射圖上各分類單元內所包含的分類情形 
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圖 7 5 × 5自組織映射圖經過水庫入流量分區考量所得出的區間 

 

Region 2

Region 3

Region 4

Region 1

Region2 

In
flo

w
 (m

3 /s
)

Time (h)  

圖 8 對照 SOM 圖像上的區間與水庫入流歷線之

相關過程 

 

也因為圖像的分類情形大致穩定，依據 SOM

分類所產生的資料分佈並比對降雨逕流的過程

所進行的模式建構分類，大致如圖 7 與圖 8 所

示。而其中 Region 2的分類結果所擁有的資料數

量最為龐大，達到 662筆；最小的 Regin 3則只

有 76筆。對照圖 8的降雨-逕流過程可以了解，

屬於水庫基礎入流量的資料量最大，而尖峰流量

資料量最少，這樣的分類成果其實並不令人感到

意外。 

圖 9 是實際入流量及經由原始 SVR 的 1 小

時入流量預測結果的散佈圖，對照圖 10 為經過

SOM強化模式預測能力後，得出的散佈圖，可以

明顯看出，在經過依照不同降雨-逕流過程分類的

模式建構，所產生的資料散佈情況，的確是較為

集中。原始模式中，由於模式的建構考量的可用

資訊來自所有可用資料，因此會出現低流量可能

高估，高流量反而可能低估，較偏中間值的流量

平均上也許相差無幾，但散佈圍範仍是較廣；相

對經過分類後再行預測的 SOM-SVR模式則因為

經過入流過程的分類在先，所引為訓練的資訊均

是較具有高度相關性的資料組，是以無論是入流

過程的前、中、後，在散佈上均相當地貼近 45

度線。這表示經過 SOM-SVR的預測後，模式表

現確實優於原始 SVR的預測結果。 

再由圖11的入流歷線圖比較，較之原始SVR

模式所得出預測值，SOM-SVR 模式的預測成果 
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圖 10 由 SOM-SVM 模式所推得水庫入流量的預

測結果散佈圖 
圖 9 原始 SVM對水庫入流量的預測結果散佈圖 
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圖 11 兩模式水庫入流量預測比較 
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表 2 SVM模式與 SOM-SVM模式 1小時預測成果

比較 

表 3 SVM模式與 SOM-SVM模式 1~3小時預測平

均成果比較 

SVM SOM-SVM 
颱風事件 

RRMSE CE RRMSE CE 

寶莉 1.358 0.583 0.447 0.913 

泰德 0.316 0.770 0.159 0.940 

提姆 3.627 0.551 1.722 0.872 

弗雷特 1.460 0.745 0.369 0.959 

葛拉絲 7.430 0.644 1.354 0.921 

席斯 5.882 0.650 0.817 0.936 

賀伯 1.375 0.959 0.368 0.967 

瑞伯 0.340 0.905 0.187 0.958 

象神 0.280 0.918 0.185 0.915 

納莉 0.268 0.808 0.263 0.895 

海燕 1.222 0.743 0.473 0.912 

雷馬遜 2.975 0.643 0.740 0.932 

艾利 2.784 0.935 1.245 0.977 

納坦 0.919 0.788 0.769 0.961 

南瑪都 1.681 0.806 0.259 0.924 

海棠 7.049 0.727 2.329 0.923 

馬莎 4.292 0.523 1.474 0.904 

泰利 3.623 0.874 0.875 0.883 

柯羅莎 0.667 0.960 0.554 0.980 

鳳凰 0.876 0.830 0.289 0.979 

辛樂克 0.696 0.858 0.212 0.938 

薔蜜 0.400 0.937 0.133 0.986 

南瑪都 0.885 0.901 0.787 0.937 

蘇拉 0.888 0.940 0.653 0.973 

潭美 0.466 0.947 0.328 0.953 

MRMSE (m3/s) MCE Lead time 
(h) SVM SOM-SVM SVM SOM-SVM 

1 167.078 96.023 0.798 0.938 

2 202.715 149.595 0.710 0.871 

3 253.993 223.094 0.560 0.690 

 

SVR 模式在未來 1 小時的預測能力，SOM-SVR

從均方根誤差的 167.078 降低到 96.023；未來 2

小時從 202.715降低至 149.595；未來 3小時則從

253.993 降低至 223.094。總的來說，SOM-SVR

模式較之原始 SVR 模式在均方根誤差表現上雖

然隨著延時長度而有所遞減。但在效率係數上，

1 至 3 小時的效率係數卻各自從 0.798、0.710、

與 0.560提昇至 0.938、0.871 及 0.690，分別提

昇了 17.5%、22.7%及 23.2%。是以對於水庫在颱

風期間入流量的預測上，有著穩定的提昇。此一

預測的方式及成果，期望能夠對於臺灣面臨颱風

事件侵襲時，在水庫入流量預測及下游地區因水

庫容量操作時的災防應變，能夠隨著入流量預測

效果的提昇，使水庫的蓄水效果提昇外，也能讓

水庫下游地區的災害最小化。 

五、結 論 

 

的確較能貼近原始入流量觀測值。而表 2中在分

析成果的表現上，在 25 場颱風事件在 1 小時預

測成果中，原始 SVR模式僅有 9場能令效率係數

達到 0.9 以上，而經過 SOM-SVR 的強化模式，

則只剩下 3場事件無法達到 0.9以上。而相較兩

模式的成果，SOM-SVR 模式只有在象神颱風事

件的效率係數上略低原始 SVR的預測成果，但其

實在 RMSE的成果上，SOM-SVR的效果均優於

原始 SVR模式。在象神颱風事件的預測成果中，

其實兩個模式的效率係數均已超過 0.9，RMSE

的成果也是由 SOM-SVR模式表現較優，差別只

在於原始 SVR 模式局部流量預測可能稍有優於

SOM-SVR模式。 

1. 經過 SOM先將資料分類後，再進行 SVR所做

預測結果，確實能夠強化 SVR 對於水庫在颱

風事件中對入流量的預測能力。 

2. 對於颱風事件的分類預測過程，除了對於分類

情形需進行觀察外以進行颱風降雨-逕流過程

辨識，作為 SVR預測組別依據外，SOM圖像

在 5 × 5的二維網格所做分類效果是較佳的選

擇。 

表 3則顯示在不同延時的預測上，比起原始 

3. 經過 SOM 依照降雨-逕流過程分類強化後的

水庫入流量預測，不僅在 25 場颱風降雨的水

庫入流量事件預測中，已有 22 場事件達到效

率係數 0.9以上，較之原始 SVR的事件只有 9

場達到 0.9以上為優外。在 1~3小時的平均效

率係數分別可增強 17.5%、22.7%及 23.2%的

預測效果。 
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4. 本研究所得 SOM-SVR預測模式，可供未來水

庫在颱風期間庫容操作上，除使水庫的蓄水效

果提昇外，也能讓水庫下游地區的災害最小

化。 
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