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摘 要 

本文以資料驅動角度，建立屏東沿海地層下陷嚴重區域，地下水長短期記憶(LSTM)模型

預測地下水水位，本文依據屏東沿海林邊溪南北共 11 個觀測井第 2、3、4 層含水層日地下

水位資料，分別以 3 個腳本建立 LSTM 模型。資料經過正規化後分割為訓練資料、驗證資料

及測試資料，訓練過程以 Early Stopping 避免過度擬合的問題，研究發現 LSTM 模型對於測

試資料 MSE 值發現，腳本 3 較腳本 1 及腳本 2 更能精確預測結果。可能因為林邊溪以南的

地下水比林邊溪以北的地下水受到更多不可預知的干擾，大庄(2)、枋寮(2)、德興(2)需要再

加入影響地下水位的其他特徵或再建構更優化的 LSTM 模型，才能降低測試資料 MSE 值，

增加模型的精確度。大潭(2)、崎峰(2)、崎峰(3)、崎峰(4)、新埤(2)、新埤(3)、新埤(4)及德興

(3)而言，無論使用單層 LSTM 模型或 3 層 LSTM 模型，30 次 LSTM 模型訓練即可訓練出

LSTM 模型讓測試資料 MSE 值在 0.001 以下，代表實際最高與最低地下水位相差 10 公尺

時，預測地下水位與實際的地下水位會產生 32 公分的均方差，LSTM 模型 MSE 表現最差的

是枋寮(2)及崎峰(4)，表現最好的是大潭(2)及新埤(4)，整體而言，模型預測值與實際值的相

關係數均在 0.98 以上。 

關鍵詞：地下水，長短期記憶法，屏東平原。 
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ABSTRACT 

Groundwater level prediction model by Long Short-Term Memory (LSTM) was developed for 
Pingtung coastal area where land subsidence problems have been for many years. There are 11 
LSTM models for 3 scenarios were developed based upon daily groundwater level records for 2nd, 
3rd and 4th stratified aquifers of 11 monitoring wells on the north and south of Lin-Bian Creek in 
Pingtung, respectively. Data set of daily groundwater level was normalized and split into training 
data set, verification data set and testing data set. Early Stopping algorithm was applied during 
training process to avoid overfitting problem. It was found that LSTM model with scenario 3 
obtained more accurate predictions than the other scenarios. Furthermore, it is probably the 
groundwater on the south of Lin-Bian Creek received unpredicted disturb, other features were 
required for the 3 models of this area to increase model accuracy. For models on the north of Lin-
Bian Creek, 30 times of Early Stopping model training were sufficient for obtaining LSTM model’s 
testing MSE less than 0.001 either by 1-LSTM-Layer model or 3-LSTM-Layer model. As the 
groundwater level was normalized, MSE less than 0.001 indicated a root mean square error of 32 
cm for the difference of maximum and minimum groundwater level of 10 meters. The worst models 
by LSTM are FangLiao2 and QiFeng4. The best models are DaTang2 and XinPi4 which perform 
very good prediction ability. Overall, correlation coefficients of predicted and actual groundwater 
levels are all above 0.98. 

Keywords: Groundwater, LSTM, Pingtung Plain. 
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一、前言 

由於台灣降雨時空分布不均，雖然每年高達 2,500 
mm 的降雨量，仍經常發生乾旱現象[1, 2]。而就水資源

的應用而言，不論民生、農業或工業用途，地下水都是

補充乾旱時期用水的最佳選擇之一[3, 4]，在乾旱季節

時期，地下水水位也常因為補充地表水資源而產生水

位洩降，但必須注意在安全的範圍內使用地下水。台灣

沿海西部地區過去即因為在短時間內集中抽取過量的

地下水，因而發生地層下陷的問題[5]。其他國家的研

究也發現，過度使用地下水或地下水管理不善所衍生

的相關問題[6-8]，因此，除了設置觀測井以長期觀測地

下水位變化外，地下水位預測模型也有助於地下水的

使用管理。由於複雜的水文地質系統、邊界條件與不確

定性，地下水位與水文循環的各項因素呈現高度非線

性關係，由數值方法建立的地下水模型對於水文地質

參數、邊界條件有高度的要求，才能獲得比較可靠的結

果，雖然達西定律及連續方程式在控制良好的條件下

能獲得完美的結果，但對於實際環境上的模擬的不確

定性，造成地下水模型預測上的其他問題[9-12]。 
機 器 學 習 及 人 工 神 經 網 路 (Artificial Neural 

Network, ANN)為資料科學的分析方法，可就長期蒐集

的資料(如雨量、地下水位、溫度、河川水位、水庫水

位等)，作為模擬預測地下水的輸入特徵(features)，文

獻指出，ANN 整合週雨量、蒸發散量、河川水位、地

表水位及抽水量預估未來一週的地下水位變化[13]，為

評估乾旱及水資源管理依據；樹木年輪資料結合 ANN
可以精確的預估地下水位的變化[14]。機器學習也整合

了地理資訊系統，建立地下水潛能圖[15]。由於地下水

位受到地表水的入滲的影響，學者比較 ANN 及其他機

器學習法，應用降雨、溫度、地下水位及湖泊水位等資

料，作為建立預測美國佛州地下水位模型依據，並比較

不同方法的優劣[16]。學者也在加拿大魁北克省應用

ANN 作為預測短期地下水位的模擬工具，證實 ANN
可以獲得精確的預測成果[17]。新加坡學者成功應用湖

泊水位及雨量，以 ANN 作為淡水沼澤森林區地下水位

的預測工具[18]。機器學習也應用於農業區地下水位的

模擬預測，尤其無法取得水文地質資料的區域，可以做

為評估地下水的替代模擬工具[19]。 
在人工智慧的領域上，處理時間序列問題方面時，

經常使用長期短期記憶法(Long Short-Term Memory, 
LSTM)，LSTM 改善遞迴神經網路 (RNN, Recurrent 
Neural Network)梯度消失(Vanishing Gradient)問題，可

以有效的處理序列型資料[20]，並且被大量應用於語言

建模[21, 22]，語音辨識[23, 24]，證券預估[25, 26]，降

雨及乾旱預估[27, 28]及地下水位預測等[18, 29]，近年

來因為 GPU 在平行計算上的進步，使得類神經網路的

研究及應用快速的發展[30-32]。LSTM 被開發用於中國

西北河套灌區的地下水位模擬[33]，Bowes 等(2019)則
應用遞迴神經網絡(RNN)與長期短期記憶(LSTM)於模

擬美國加州海岸地區暴風雨事件對地下水的反應[29]，
相關研究指出，LSTM 可以獲得相當不錯的預測模型

[34]。在 GPU 計算普及之前，ARIMA (AutoRegressive 
Integrated Moving Average)是處理時間序列問題的重要

方法之一，由於撒哈拉以南非洲地區的應用地下水做

為灌溉為當地經濟成長和減貧的重要資源，ARIMA 被

應用於地下水位的預測[35]，ARIMA 也被應用於巴西

含水層的地下水位預測[36]，近期的研究顯示，在模型

的預測能力上，LSTM 的表現優於 ARIMA [37, 38]，但

也各有優缺[39]。 
從前述的文獻回顧可以歸納，即使機器學習或

ANN 在模擬上存在一些缺點如過度擬合問題、缺乏一

般性、使用錯誤特徵及缺乏物理推論的理論根據等問

題[40]，但機器學習及 ANN 在地下水位的模型建立上，

僅需要基本的觀測資料做為訓練的特徵，就可以獲得

不錯的成果[18, 29]，且可快速的建立模擬模型，更由

於電腦硬體效能的提升，更快速且平行倒傳遞計算，使

得深度 ANN(如 RNN)也能在計算效能上大幅提升。 
屏東平原地下水區面積約 1,231 平方公里，是台灣

重要的地下水之一，屏東平原沖積扇扇頂附近地質為

礫石層，從水文地質鑽探判釋結果，屏東平原下各地下

水層互相連通，而扇頂為重要的地下水補注區[41]。雖

然屏東平原由北至南有 4 個大沖積扇及 3 個小沖積扇

作為地下水補注區，但沿海地區仍發生嚴重的地層下

陷問題[42, 43]，主要原因仍與短時間內大量抽取地下

水，地下水位瞬間下降，造成含水層壓密所致[6]，因

此，短期的地下水位預估，如能提前發出地下水抽水警

訊，對防止地層下陷發生極為重要。本研究從資料驅動

(data-driven)的角度出發[44, 45]，以屏東平原沿海地層

下陷嚴重區域為研究對象，以 LSTM 模型作為時間序

列模型建立的方法，從地下水位預測模型建立中，了解

LSTM 模型的限制及預測能力，作為應用於實務操作的

參考依據。 

二、研究方法 

2.1 研究資料 
 
依據經濟部提供之屏東平原民國 99 年至 100 年平

均下陷速率等值線圖[43](圖 1)及地層下陷防治資訊網
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於電腦硬體效能的提升，更快速且平行倒傳遞計算，使

得深度 ANN(如 RNN)也能在計算效能上大幅提升。 
屏東平原地下水區面積約 1,231 平方公里，是台灣

重要的地下水之一，屏東平原沖積扇扇頂附近地質為

礫石層，從水文地質鑽探判釋結果，屏東平原下各地下

水層互相連通，而扇頂為重要的地下水補注區[41]。雖

然屏東平原由北至南有 4 個大沖積扇及 3 個小沖積扇

作為地下水補注區，但沿海地區仍發生嚴重的地層下

陷問題[42, 43]，主要原因仍與短時間內大量抽取地下

水，地下水位瞬間下降，造成含水層壓密所致[6]，因

此，短期的地下水位預估，如能提前發出地下水抽水警

訊，對防止地層下陷發生極為重要。本研究從資料驅動

(data-driven)的角度出發[44, 45]，以屏東平原沿海地層

下陷嚴重區域為研究對象，以 LSTM 模型作為時間序

列模型建立的方法，從地下水位預測模型建立中，了解

LSTM 模型的限制及預測能力，作為應用於實務操作的

參考依據。 

二、研究方法 

2.1 研究資料 
 
依據經濟部提供之屏東平原民國 99 年至 100 年平

均下陷速率等值線圖[43](圖 1)及地層下陷防治資訊網
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之民國 83 年至 106 年下陷分析[46]指出，屏東平原的

地層下陷仍以佳冬鄉、林邊鄉及枋寮鄉最為嚴重，因

此，本文以其附近的觀測井作為研究對象，包含：大潭、

崎峰、新埤、佳冬、大庄、枋寮及德興等各含水層之觀

測井，各觀測井在各含水層的地下水位資料紀錄如 

表 1，除佳冬外，其他鑽探井均有超過 20 年以上的日

地下水位資料。圖 2(a-f)為各觀測井日平均地下水位歷

線圖，其中，新埤、大庄、枋寮及德興第 2 含水層以下

的觀測井最高及最低日平均地下水位差均超過 10 ~ 20
公尺以上，地下水位高低變化極大。 

 

 
圖 1  屏東平原民國 99 年至 100 年平均下陷速率等值線圖(資料來源：經濟部)[43] 

表 1  本研究屏東平原沖積扇地下水觀測井表列 
觀測井 資料紀錄 備註 資料筆數 
大潭(1) 1995/11/1~2018/12/31 第 1 含水層 8,462 
大潭(2) 1995/11/1~2018/12/31 第 2 含水層 8,462 
崎峰(1) 1997/1/1~2018/12/31 第 1 含水層 8,035 
崎峰(2) 1995/1/1~201812/31 第 2 含水層 8,462 
崎峰(3) 1997/1/1~2018/12/31 第 3 含水層 8,035 
崎峰(4) 1997/1/1~2018/12/31 第 4 含水層 8,035 
新埤(1) 1995/11/1~2018/12/31 第 1 含水層 8,462 
新埤(2) 1995/11/1~2018/12/31 第 2 含水層 8,462 
新埤(3) 1997/2/1~2018/12/31 第 3 含水層 8,004 
新埤(4) 1997/2/1~2018/12/31 第 4 含水層 8,004 
佳冬 無   

大庄(1) 1997/1/1~2017/12/31 第 1 含水層 7,670 
大庄(2) 1997/1/1~2018/12/31 第 2 含水層 8,035 
枋寮(1) 1997/2/1~2019/1/31 第 1 含水層 8,035 
枋寮(2) 1997/2/1~2018/1/31 第 2 含水層 8,035 
德興(1) 1998/6/1~2018/12/1 第 1 含水層 7,489 
德興(2) 1998/7/1~2018/12/31 第 2 含水層 7,489 
德興(3) 1998/6/1~2018/12/31 第 3 含水層 7,519 
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圖 2(a)  大潭站地下水位歷線圖 

 
圖 2(b)  崎峰站地下水位歷線圖 

 
圖 2(c)  新埤站地下水位歷線圖 

 
2.2 遞迴神經網路(RNN) 

 
RNN 的基本原理可以源自於人工神經網路

(Artificial Neural Network, ANN)，ANN 包含輸入層、

隱藏層及輸出層，圖 3 顯示輸入層(Input Layer)有 3 個

神經元(x1, x2, x3)，隱藏層(Hidden Layer)有 2 個神經元

(①與②)，輸出的結果為(h1, h2)，最後再連接輸出層(圖
3 未顯示)，則 

Th (W x+b)ϕ=  ...................................................... (1) 

式 (1)中，，W 為權重參數，WT 為 W 的轉置矩陣

(Transpose)，b 為偏移值，其中， 

1 11 12
1 1

2 21 22
2 2

3 31 32

x , W , b , h
x w w

b h
x w w

b h
x w w

   
      = = = =                

 ..... (2) 

φ為激勵函數(activation function)。 

 
圖 2(d)  大庄站地下水位歷線圖 

 
圖 2(e)  枋寮站地下水位歷線圖 

 
圖 2(f)  德興站地下水位歷線圖 

 
圖 3  ANN結構範例圖 

h 為這個神經網路的輸出結果，在 RNN 中，h 可

視為隱藏層狀態(hidden state)[47]，由於 RNN 在計算時

將上一個時間(t-1)的隱藏層狀態作為這一個時間(t)的
輸入，加上時間變數後如圖 4。 



47 

農業工程學報｜第 66 卷 - 第 2 期｜

中 華 民 國 1 0 9 年 0 6 月 出 版

農業工程學報｜第 66 卷 - 第 3 期｜

中 華 民 國 1 0 9 年 0 9 月 出 版

−5− 

 
圖 2(a)  大潭站地下水位歷線圖 

 
圖 2(b)  崎峰站地下水位歷線圖 

 
圖 2(c)  新埤站地下水位歷線圖 

 
2.2 遞迴神經網路(RNN) 

 
RNN 的基本原理可以源自於人工神經網路

(Artificial Neural Network, ANN)，ANN 包含輸入層、

隱藏層及輸出層，圖 3 顯示輸入層(Input Layer)有 3 個

神經元(x1, x2, x3)，隱藏層(Hidden Layer)有 2 個神經元

(①與②)，輸出的結果為(h1, h2)，最後再連接輸出層(圖
3 未顯示)，則 

Th (W x+b)ϕ=  ...................................................... (1) 

式 (1)中，，W 為權重參數，WT 為 W 的轉置矩陣

(Transpose)，b 為偏移值，其中， 

1 11 12
1 1

2 21 22
2 2

3 31 32

x , W , b , h
x w w

b h
x w w

b h
x w w

   
      = = = =                

 ..... (2) 

φ為激勵函數(activation function)。 

 
圖 2(d)  大庄站地下水位歷線圖 

 
圖 2(e)  枋寮站地下水位歷線圖 

 
圖 2(f)  德興站地下水位歷線圖 

 
圖 3  ANN結構範例圖 

h 為這個神經網路的輸出結果，在 RNN 中，h 可

視為隱藏層狀態(hidden state)[47]，由於 RNN 在計算時
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圖 4  RNN結構範例圖 

 
圖 5  簡化後 RNN cell示意圖 

 
其中 xt 為時間 t 的輸入特徵(input feature)，以圖 4

而言，共有 3個輸入特徵( 1 2,t tx x 及 3
tx )，①與②稱為RNN 

cell(包含輸入 ht-1、xt、bk 及輸出 t
kh )，輸出 2 個隱藏層

狀態( 1
th 及 2

th )，因此， 1
1
th − 及 1

2
th − 為前一個時間 t-1 的隱

藏層狀態，Wx 為 xt 的輸入權重參數，Wh 為 ht-1 的輸入

權重參數，表示為： 

1 11 12
11 12

2 21 22
21 22

3 31 32

x , W , W

t

t t
x h

t

x w w
w w

x w w
w w

x w w

   
    = = =            

 

 

 .... (3) 

從 RNN cell 的角度來看，圖 4 可以簡化為圖 5，σ為激

勵函數，第 k 個 RNN cell 的輸出，即隱藏層狀態為 

1(W h +W x )t T t T t
k h x kh bσ −= +  .................................. (4) 

其中，σ為 sigmoid 函數，定義為： 

1( )
1 xx

e
σ −=

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

 
圖 6  RNN訓練結構圖 

 
每一個 RNN cell 僅輸出一個隱藏層狀態，而且為

純量，式(2)中 Wx、Wh 及 bk 均與時間無關，表示 RNN
的計算假設，相同的 RNN cell 就有相同的權重參數

( WT
x 與 WT

h )及偏移值(bk)。當時間 t=0 時，初始的隱藏

層狀態假設為 0。ht 並不是 RNN 的最後輸出結果，而

是在訓練過程的一個結果，ht 會再接上其他的神經網路

(可能是輸出層)，計算預測的輸出結果( ŷt )。RNN 訓練

的過程，利用梯度下降法(Gradient Decent)不斷的調整

每一個 RNN cell 的 Wx、Wh 及 bk，求取 ŷt 與實際的結

果之間的最小差異或損失，求得最佳的RNN cell的Wx、

Wh 及 bk，就是 RNN 訓練的結果。因此，RNN 的訓練

結構可以表示為圖 6，類似一個深度學習神經網路。 
 

2.3 長期短期記憶(LSTM) 
 
圖 6 的 RNN 訓練中，如果使用梯度下降法訓練，

求取最佳的權重參數與偏移值，會耗費許多訓練的 

計算時間，而倒傳遞演算法(Backpropagation)[48, 49]可
以大幅提高計算效率，因為 RNN 的結構也類似深度 

學習的神經網路，在 RNN 中使用倒傳遞演算法

(Backpropagation Through Time, BPTT)時，RNN 在時間

上會產生很深的網路，進行演算中，當參數小於 1 時，

BPTT 會產生梯度消失的問題，LSTM 則是解決遞迴神

經網路 BPTT 的梯度消失問題的方法之一[20]。LSTM
的方法是增加 3 個控制閥，分別為忘記閥( t

kf )、輸入閥

( t
ki )及輸出閥( t

ko )及一個 Cell State ( t
kC )，提高遠端

(long term)記憶的影響。計算過程如下： 

1(W h W x )t T t T t
k fh fx fkf bσ −= + +  ............................... (6) 

1(W h W x )t T t T t
k ih ix iki bσ −= + +  .................................. (7) 

1(W h W x )t T t T t
k oh ox oko bσ −= + +  ................................ (8) 

WT
fh 、WT

fx、WT
ih 、WT

ix 、WT
oh 及 WT

ox 為權重參數矩陣，
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bfk、bik 及 bok 為偏移值，對於忘記閥、輸入閥及輸出閥

而言，輸出結果需要介於 0 與 1 之間，因此激勵函數

使用 sigmoid 函數(式(5))。 t
kC 的計算應用忘記閥、輸入

閥、上一個時間的 cell state ( 1t
kC − )及 t

kC ： 

1t t t t t
k k k k kC f C i C−= +   ................................................. (9) 

其中， 

1(W W x )t T t T t
k Ch Cx CkC tanh h b−= + =

  

  ...................... (10) 

WT
Ch 及 WT

Cx 為 權 重 參 數 矩 陣 ， Ckb


為 偏 移 值，

1( )
1

x

x

etanh x
e

−

−

−
=

+
 

最後計算時間 t 的隱藏層狀態： 

( )t t t
k k kh o tanh C= .................................................. (11) 

 
2.4 模型評估指標 

 
LSTM 模型建立後，以預測地下水位( ˆiy )及實際地

下水位 iy 的 MSE (Mean Squared Error)做為評估模型精

確度的指標，MSE 是指預測地下水位( ˆiy )值與測試資

料( iy )值的差平方的期望值，MSE 的值越小，代表預

測地下水位( ˆiy )值與測試資料( iy )越接近，即模型有更

好的精確度。 

2
1

1 ˆMSE ( )N
i ii y y

N =
= −Σ  

N 為測試資料的個數。 
 

2.5 模型訓練流程 
 
為求每次的 LSTM 模型訓練結果最佳化，應用

Early Stopping[50]作為模型訓練避免過度擬合的問題，

詳如圖 7。神經網路計算中，將所有的訓練資料看過 1
次，稱為 1 次 Epoch，每次驗證資料 MSE 值的計算均

為 1 次 Epoch，Early Stopping 的參數在 Keras 稱為

patience，patience 的次數代表訓練資料的訓練結果，應

用到驗證資料所預測的損失是否持續下降的次數，

patience 越大，通常需要越多的計算時間，因此，需要

在不造成過度擬合的狀況下，找到合適的 patience，本

文列舉 3 站地下水觀測井(德興(3)、新埤(3)及崎峰(4))，
在實務模型建立經驗上，patience 通常會設定在 10 以

上，本文分別以 patience=10, 15, 20, 25, 30 進行 LSTM
模型建立，分別記錄 MSE、最大預測誤差、最小預測

誤差、相關係數 (correlation coefficient, γ)及計算時間

(表 2~4)，最後選擇 patience=20，以獲取較佳的 LSTM
模型參數，所有的計算均以 GeForce RTX 2080 完成。 

表 2  大潭(2)單層 LSTM Early Stopping patience 測試資料執行結果 
patience MSE 最大誤差 最小誤差 γ 計算時間 

10 7.3709e-05 3.1837e-02 1.0530e-05 0.9986 1'27" 
15 1.4503e-04 3.8793e-02 2.3203e-05 0.9985 1'23" 
20 9.3530e-05 3.4252e-02 1.5043e-05 0.9986 1'25" 
25 9.0540e-05 3.3383e-02 1.8853e-05 0.9986 1'32" 
30 8.4320e-05 3.1445e-02 8.7245e-05 0.9986 1'28" 

表 3  新埤(3)單層 LSTM Early Stopping patience 測試資料執行結果 
patience MSE 最大誤差 最小誤差 γ 計算時間 

10 1.7094e-03 9.8973e-02 5.5836e-03 0.9987 0'30" 
15 1.6384e-03 1.1962e-01 1.6417e-05 0.9988 0'42" 
20 7.6876e-04 5.2791e-02 1.4632e-03 0.9996 1'12" 
25 1.0845e-04 3.9910e-02 4.7506e-06 0.9997 1'21" 
30 7.6100e-04 9.1086e-02 1.5237e-04 0.9993 2'07" 

表 4  崎峰(4)單層 LSTM Early Stopping patience 測試資料執行結果 
patience MSE 最大誤差 最小誤差 γ 計算時間 

10 1.1132e-03 3.5335e-01 4.9768e-05 0.9808 2'00" 
15 1.1269e-03 3.5039e-01 1.1408e-05 0.9804 1'18" 
20 1.1253e-03 3.5174e-01 4.2038e-06 0.9804 1'23" 
25 1.0694e-03 3.3920e-01 3.2783e-05 0.9799 1'39" 
30 1.0897e-03 3.4923e-01 1.0010e-04 0.9807 1'38" 



49 

農業工程學報｜第 66 卷 - 第 2 期｜

中 華 民 國 1 0 9 年 0 6 月 出 版

農業工程學報｜第 66 卷 - 第 3 期｜

中 華 民 國 1 0 9 年 0 9 月 出 版

−7− 

bfk、bik 及 bok 為偏移值，對於忘記閥、輸入閥及輸出閥

而言，輸出結果需要介於 0 與 1 之間，因此激勵函數

使用 sigmoid 函數(式(5))。 t
kC 的計算應用忘記閥、輸入

閥、上一個時間的 cell state ( 1t
kC − )及 t

kC ： 

1t t t t t
k k k k kC f C i C−= +   ................................................. (9) 

其中， 

1(W W x )t T t T t
k Ch Cx CkC tanh h b−= + =

  

  ...................... (10) 

WT
Ch 及 WT

Cx 為 權 重 參 數 矩 陣 ， Ckb


為 偏 移 值，

1( )
1

x

x

etanh x
e

−

−

−
=

+
 

最後計算時間 t 的隱藏層狀態： 

( )t t t
k k kh o tanh C= .................................................. (11) 

 
2.4 模型評估指標 

 
LSTM 模型建立後，以預測地下水位( ˆiy )及實際地

下水位 iy 的 MSE (Mean Squared Error)做為評估模型精

確度的指標，MSE 是指預測地下水位( ˆiy )值與測試資

料( iy )值的差平方的期望值，MSE 的值越小，代表預

測地下水位( ˆiy )值與測試資料( iy )越接近，即模型有更

好的精確度。 

2
1

1 ˆMSE ( )N
i ii y y

N =
= −Σ  

N 為測試資料的個數。 
 

2.5 模型訓練流程 
 
為求每次的 LSTM 模型訓練結果最佳化，應用

Early Stopping[50]作為模型訓練避免過度擬合的問題，

詳如圖 7。神經網路計算中，將所有的訓練資料看過 1
次，稱為 1 次 Epoch，每次驗證資料 MSE 值的計算均

為 1 次 Epoch，Early Stopping 的參數在 Keras 稱為

patience，patience 的次數代表訓練資料的訓練結果，應

用到驗證資料所預測的損失是否持續下降的次數，

patience 越大，通常需要越多的計算時間，因此，需要

在不造成過度擬合的狀況下，找到合適的 patience，本

文列舉 3 站地下水觀測井(德興(3)、新埤(3)及崎峰(4))，
在實務模型建立經驗上，patience 通常會設定在 10 以

上，本文分別以 patience=10, 15, 20, 25, 30 進行 LSTM
模型建立，分別記錄 MSE、最大預測誤差、最小預測

誤差、相關係數 (correlation coefficient, γ)及計算時間

(表 2~4)，最後選擇 patience=20，以獲取較佳的 LSTM
模型參數，所有的計算均以 GeForce RTX 2080 完成。 

表 2  大潭(2)單層 LSTM Early Stopping patience 測試資料執行結果 
patience MSE 最大誤差 最小誤差 γ 計算時間 

10 7.3709e-05 3.1837e-02 1.0530e-05 0.9986 1'27" 
15 1.4503e-04 3.8793e-02 2.3203e-05 0.9985 1'23" 
20 9.3530e-05 3.4252e-02 1.5043e-05 0.9986 1'25" 
25 9.0540e-05 3.3383e-02 1.8853e-05 0.9986 1'32" 
30 8.4320e-05 3.1445e-02 8.7245e-05 0.9986 1'28" 

表 3  新埤(3)單層 LSTM Early Stopping patience 測試資料執行結果 
patience MSE 最大誤差 最小誤差 γ 計算時間 

10 1.7094e-03 9.8973e-02 5.5836e-03 0.9987 0'30" 
15 1.6384e-03 1.1962e-01 1.6417e-05 0.9988 0'42" 
20 7.6876e-04 5.2791e-02 1.4632e-03 0.9996 1'12" 
25 1.0845e-04 3.9910e-02 4.7506e-06 0.9997 1'21" 
30 7.6100e-04 9.1086e-02 1.5237e-04 0.9993 2'07" 

表 4  崎峰(4)單層 LSTM Early Stopping patience 測試資料執行結果 
patience MSE 最大誤差 最小誤差 γ 計算時間 

10 1.1132e-03 3.5335e-01 4.9768e-05 0.9808 2'00" 
15 1.1269e-03 3.5039e-01 1.1408e-05 0.9804 1'18" 
20 1.1253e-03 3.5174e-01 4.2038e-06 0.9804 1'23" 
25 1.0694e-03 3.3920e-01 3.2783e-05 0.9799 1'39" 
30 1.0897e-03 3.4923e-01 1.0010e-04 0.9807 1'38" 
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圖 7  LSTM 模型訓練 Early Stopping 計算流程圖 

 

三、結果與討論 
 
由於沿海地層下陷的發生原因通常因為深層地水

位在幾日內的驟降引起[51-53]，本研究以第 2、3、4 層

的地下水位為研究對象，包含：大潭(2)、崎峰(2)、崎

峰(3)、崎峰(4)、新埤(2)、新埤(3)、新埤(4)、大庄(2)、
枋寮(2)、德興(2)、德興(3)，建立 LSTM 多對多(many 
to many)模型，並且假設 3 個腳本，依據過去 30 天的

地下水位(PD=30)，預測未來數天內的地下水位： 
(1) 腳本 1：從過去 30 天的地下水位資料，預測未來 1

天的地下水位(PD=30、FD=1) 
(2) 腳本 2：從過去 30 天的地下水位資料，預測未來 3

天的地下水位(PD=30、FD=3) 
(3) 腳本 3：從過去 30 天的地下水位資料，預測未來 7

天的地下水位(PD=30、FD=7) 
本文依據腳本，對所要研究的觀測井，建立單層

LSTM 模型及 3 層 LSTM 模型，分析不同腳本及不同

LSTM 模型對於測試資料的預測結果。 

3.1 單層 LSTM模型 
 
以腳本 3 為例，資料輸入後進入單層 LSTM 模型

(1 層 LSTM 層、32 個神經元)，再連接全連結層，攤平

後經過全連接層，輸出最後預測結果，如圖 8。 

 
圖 8  腳本 3 單層 LSTM 模型圖 
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3.1.1 模型訓練 
 
從表 1 各觀測井資料筆數，各觀測井至少有 7,400

筆以上資料可作 LSTM 訓練、驗證及測試，本研究僅

取最後 5,120 筆資料，其中，前 70%的資料作為模型訓

練，後續的 20%資料作為模型驗證，最後的 10%作為

模型的測試，訓練方法採用 Early Stopping[50]，當驗證

的損失(即 MSE)經過 20 次驗證後不再下降時，終止模

型訓練，以崎峰(3)腳本 3 為例，每 1 次 Epoch 的訓練

資料及驗證資料的 MSE 值下降趨勢如圖 9，通常在 50
個 Epoch 後就會得到極小的驗證資料 MSE 值，但 Early 
Stopping 通常會再持續演算直到 20 次驗證後不再下降

為止，以圖 9 為例，Epoch 約為 290 才停止模型訓練。

最後進行模型測試，計算預測值( ˆiy )，模型的優劣則以

模型的預測值( ˆiy )與實際值( iy )的 MSE 作為評估模型

標準。 
在 進 行 模 型 訓 練 時 所 有 資 料 經 過 正 規 化

(normalization)，以優化梯度下降法並提高精準度[54]，
本研究之正規化函數為Min-Max Normalization函數(即
內差法)，將地下水位轉換為 0~1 之間，定義為： 

min

max min

x x
x

x x
−

=
−

 

 
圖 9 崎峰(3)腳本 3 訓練資料及驗證資料的 MSE值下降趨

勢圖 

對於測試的資料而言( iy )包含最後 10%資料(即第

4,609~5,120 筆資料)，以每一筆資料前 30 天資料作為

模型的輸入值，計算未來 FD 天內的地下水位預測值，

以 FD=7 而言，計算流程如下： 
A. 輸入第 4,579~4,608 筆資料 
B. LSTM 模型訓練，計算獲得 7 筆預測值 
C. 僅保留 B 所得的第 7 筆資料，作為第 1 次計算的預

測值( 1ŷ )，該預測值對應的實際值為第 4,609 筆資

料( 1y ) 
D. 以移動視窗的方法向前移 1 天 
E. 輸入第 4,580~4,609 筆資料 
F. LSTM 模型訓練，計算獲得 7 筆預測值 
G. 僅保留 F 所得第 7 筆資料，作為第 2 次計算的預測

值( 2ŷ )，該預測值對應的實際值為第 4,610 筆資料

( 2y ) 
H. 重複 D~G 步驟直到最後 1 筆資料被預測為止 
I. 計算地下水位預測值( ˆiy )與地下水位實際值( iy )的

MSE 值作為評估模型優劣標準。 
 

3.1.2 測試資料 MSE比較 
由於每一次的 LSTM 模型訓練結果，都會得到一

組與前次訓練不同的模型參數，每一組參數經過 Early 
Stopping 演算，再計算測試資料 MSE 值。本研究對於

不同的觀測井，以同一個條件進行 30 次的模型訓練，

再分析比較每一個觀測井的測試資料 MSE 值分佈，圖

10、11 及 12 分別為各觀測不同腳本測試資料 MSE 值

箱形圖(大潭(2)3 代表 FD=3 大潭(2)LSTM 模型)，結果

顯示 FD=7 較 FD=3 及 FD=1 更能獲得較低的測試資料

MSE 值，即代表訓練的 LSTM 模型可以更精確的預測

結果，另外發現大庄(2)、枋寮(2)、德興(2)的測試資料

MSE 值較其他觀測井高(圖 12)，代表這些觀測井僅使

用地下水位資料所建立的 LSTM 模型，比其他觀測井

預測的準確度低，可能因為林邊溪以南的地下水比林

邊溪以北的地下水受到更多不可預知的干擾，造成無

法僅以其地下位作為模型建立的特徵。 

 
圖 10  單層 LSTM 大潭(2)、崎峰(2)、崎峰(3)及崎峰(4)MSE箱形圖 
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圖 11  單層 LSTM 新埤(2)、新埤(3)及新埤(4)MSE箱形圖 

 

 
圖 12  單層 LSTM 大庄(2)、枋寮(2)、德興(2)及德興(3)MSE箱形圖 

3.2 多層 LSTM模型 
 
許多著名的類神經網路結構藉由加深及改變網路

結構，以擷取特徵提高神經網路模型的準確性[55-58]。
本文建立 3 層 LSTM，分別包含 32、64 及 32 神經元

(圖 13)，使用的訓練驗證方法與單層 LSTM 相同。因

為大庄(2)、枋寮(2)、德興(2)及德興(3)在模型訓練上

MSE 值較其他觀測站高，因此以這 4 站在腳本 3 的狀

況下，分別訓練 200 次單層及 3 層 LSTM 模型，並比

較測試資料 MSE 值。訓練結果分別獲得單層測試資料

MSE 值及 3 層測試資料 MSE 值兩組陣列，其箱形圖

如圖 14，對於大庄(2)、枋寮(2)及德興(2)而言，增加為

3 層 LSTM 沒有降低 MSE 值。以大庄(2)、枋寮(2)、德

興(2)及德興(3)而言，均必須至少經過 75 次的模型訓

練，才能獲得較佳的預測結果(圖 15)。 
 

3.3模型預測比較分析 
 
以單層 LSTM 模型在腳本 3 的狀況下作為模型建

立條件，各觀測井預測值與實際值比較圖如圖 16。各

預測值與實際值 MSE、最大預測誤差、最小預測誤差

及關係係數如表 5，發現模型 MSE 表現最差的是枋寮

(2)，最大預測誤差發生在崎峰(4)，相關係數(γ)表現最 
 

圖 13  腳本 3，3 層 LSTM 模型圖 
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3.1.1 模型訓練 
 
從表 1 各觀測井資料筆數，各觀測井至少有 7,400

筆以上資料可作 LSTM 訓練、驗證及測試，本研究僅

取最後 5,120 筆資料，其中，前 70%的資料作為模型訓

練，後續的 20%資料作為模型驗證，最後的 10%作為

模型的測試，訓練方法採用 Early Stopping[50]，當驗證

的損失(即 MSE)經過 20 次驗證後不再下降時，終止模

型訓練，以崎峰(3)腳本 3 為例，每 1 次 Epoch 的訓練

資料及驗證資料的 MSE 值下降趨勢如圖 9，通常在 50
個 Epoch 後就會得到極小的驗證資料 MSE 值，但 Early 
Stopping 通常會再持續演算直到 20 次驗證後不再下降

為止，以圖 9 為例，Epoch 約為 290 才停止模型訓練。

最後進行模型測試，計算預測值( ˆiy )，模型的優劣則以

模型的預測值( ˆiy )與實際值( iy )的 MSE 作為評估模型

標準。 
在 進 行 模 型 訓 練 時 所 有 資 料 經 過 正 規 化

(normalization)，以優化梯度下降法並提高精準度[54]，
本研究之正規化函數為Min-Max Normalization函數(即
內差法)，將地下水位轉換為 0~1 之間，定義為： 

min

max min

x x
x

x x
−

=
−

 

 
圖 9 崎峰(3)腳本 3 訓練資料及驗證資料的 MSE值下降趨

勢圖 

對於測試的資料而言( iy )包含最後 10%資料(即第

4,609~5,120 筆資料)，以每一筆資料前 30 天資料作為

模型的輸入值，計算未來 FD 天內的地下水位預測值，

以 FD=7 而言，計算流程如下： 
A. 輸入第 4,579~4,608 筆資料 
B. LSTM 模型訓練，計算獲得 7 筆預測值 
C. 僅保留 B 所得的第 7 筆資料，作為第 1 次計算的預

測值( 1ŷ )，該預測值對應的實際值為第 4,609 筆資

料( 1y ) 
D. 以移動視窗的方法向前移 1 天 
E. 輸入第 4,580~4,609 筆資料 
F. LSTM 模型訓練，計算獲得 7 筆預測值 
G. 僅保留 F 所得第 7 筆資料，作為第 2 次計算的預測

值( 2ŷ )，該預測值對應的實際值為第 4,610 筆資料

( 2y ) 
H. 重複 D~G 步驟直到最後 1 筆資料被預測為止 
I. 計算地下水位預測值( ˆiy )與地下水位實際值( iy )的

MSE 值作為評估模型優劣標準。 
 

3.1.2 測試資料 MSE比較 
由於每一次的 LSTM 模型訓練結果，都會得到一

組與前次訓練不同的模型參數，每一組參數經過 Early 
Stopping 演算，再計算測試資料 MSE 值。本研究對於

不同的觀測井，以同一個條件進行 30 次的模型訓練，

再分析比較每一個觀測井的測試資料 MSE 值分佈，圖

10、11 及 12 分別為各觀測不同腳本測試資料 MSE 值

箱形圖(大潭(2)3 代表 FD=3 大潭(2)LSTM 模型)，結果

顯示 FD=7 較 FD=3 及 FD=1 更能獲得較低的測試資料

MSE 值，即代表訓練的 LSTM 模型可以更精確的預測

結果，另外發現大庄(2)、枋寮(2)、德興(2)的測試資料

MSE 值較其他觀測井高(圖 12)，代表這些觀測井僅使

用地下水位資料所建立的 LSTM 模型，比其他觀測井

預測的準確度低，可能因為林邊溪以南的地下水比林

邊溪以北的地下水受到更多不可預知的干擾，造成無

法僅以其地下位作為模型建立的特徵。 

 
圖 10  單層 LSTM 大潭(2)、崎峰(2)、崎峰(3)及崎峰(4)MSE箱形圖 
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圖 11  單層 LSTM 新埤(2)、新埤(3)及新埤(4)MSE箱形圖 

 

 
圖 12  單層 LSTM 大庄(2)、枋寮(2)、德興(2)及德興(3)MSE箱形圖 

3.2 多層 LSTM模型 
 
許多著名的類神經網路結構藉由加深及改變網路

結構，以擷取特徵提高神經網路模型的準確性[55-58]。
本文建立 3 層 LSTM，分別包含 32、64 及 32 神經元

(圖 13)，使用的訓練驗證方法與單層 LSTM 相同。因

為大庄(2)、枋寮(2)、德興(2)及德興(3)在模型訓練上

MSE 值較其他觀測站高，因此以這 4 站在腳本 3 的狀

況下，分別訓練 200 次單層及 3 層 LSTM 模型，並比

較測試資料 MSE 值。訓練結果分別獲得單層測試資料

MSE 值及 3 層測試資料 MSE 值兩組陣列，其箱形圖

如圖 14，對於大庄(2)、枋寮(2)及德興(2)而言，增加為

3 層 LSTM 沒有降低 MSE 值。以大庄(2)、枋寮(2)、德

興(2)及德興(3)而言，均必須至少經過 75 次的模型訓

練，才能獲得較佳的預測結果(圖 15)。 
 

3.3模型預測比較分析 
 
以單層 LSTM 模型在腳本 3 的狀況下作為模型建

立條件，各觀測井預測值與實際值比較圖如圖 16。各

預測值與實際值 MSE、最大預測誤差、最小預測誤差

及關係係數如表 5，發現模型 MSE 表現最差的是枋寮

(2)，最大預測誤差發生在崎峰(4)，相關係數(γ)表現最 
 

圖 13  腳本 3，3 層 LSTM 模型圖 
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圖 14  腳本 3 不同 LSTM 結構 MSE比較圖 

 
圖 15  LSTM 模型MSE值與訓練次數圖 

表 5  預測值與實際值比較表 

觀測井 MSE 最大預測誤差 最小預測誤差 γ 
大潭(2) 9.3530e-05 3.4252e-02 1.5043e-05 0.9986 
崎峰(2) 2.8283e-04 1.1345e-01 1.5626e-05 0.9914 
崎峰(3) 3.9901e-04 1.6559e-01 4.8284e-05 0.9898 
崎峰(4) 1.1253e-03 3.5174e-01 4.2038e-06 0.9804 
新埤(2) 4.6347e-04 1.0226e-01 4.6983e-04 0.9985 
新埤(3) 7.6876e-04 5.2791e-02 1.4632e-03 0.9996 
新埤(4) 2.1770e-04 3.4980e-02 7.1694e-05 0.9999 
大庄(2) 1.7413e-03 1.6727e-01 4.3114e-04 0.9962 
枋寮(2) 3.0308e-03 3.4235e-01 2.2760e-04 0.9887 
德興(2) 1.7788e-03 1.6789e-01 3.1833e-04 0.9806 
德興(3) 8.9754e-04 6.4471e-02 5.5321e-04 0.9992 

 

差的也是崎峰(4)，表現最好的是大潭(2)及新埤(4)，從

圖 16 可以了解枋寮(2)在 2018 年 12 月到 2019 年 1 月

的實際值都沒有變化，因為在資料清洗時發現枋寮(2)
在這個階段均沒有資料紀錄(圖 2(e))或缺值，因此以枋

寮(2)地下水位眾數取代，造成模擬的結果較差；而崎

峰(4)的資料紀錄在 2018 年 10 月有驟降驟升的現象，

即可能是資料誤植造成模型在預測驟降驟升的現象產

生較大的誤差；對於大潭(2)及新埤(4)而言，則比較沒

有資料缺值或驟降驟升的情形，因此可以獲得最佳的

模擬預測成果，整體而言，模型預測值與實際值的相關

係數均在 0.98 以上。 
 

四、結論與建議 
 
短時間內的超抽地下水，造成地下水下降為地層

下陷發生的主要原因，依據近幾年地層下陷的觀測，屏

東沿海林邊溪南北兩岸仍持續發生下陷的狀況，本文 
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圖 14  腳本 3 不同 LSTM 結構 MSE比較圖 

 
圖 15  LSTM 模型MSE值與訓練次數圖 

表 5  預測值與實際值比較表 

觀測井 MSE 最大預測誤差 最小預測誤差 γ 
大潭(2) 9.3530e-05 3.4252e-02 1.5043e-05 0.9986 
崎峰(2) 2.8283e-04 1.1345e-01 1.5626e-05 0.9914 
崎峰(3) 3.9901e-04 1.6559e-01 4.8284e-05 0.9898 
崎峰(4) 1.1253e-03 3.5174e-01 4.2038e-06 0.9804 
新埤(2) 4.6347e-04 1.0226e-01 4.6983e-04 0.9985 
新埤(3) 7.6876e-04 5.2791e-02 1.4632e-03 0.9996 
新埤(4) 2.1770e-04 3.4980e-02 7.1694e-05 0.9999 
大庄(2) 1.7413e-03 1.6727e-01 4.3114e-04 0.9962 
枋寮(2) 3.0308e-03 3.4235e-01 2.2760e-04 0.9887 
德興(2) 1.7788e-03 1.6789e-01 3.1833e-04 0.9806 
德興(3) 8.9754e-04 6.4471e-02 5.5321e-04 0.9992 

 

差的也是崎峰(4)，表現最好的是大潭(2)及新埤(4)，從

圖 16 可以了解枋寮(2)在 2018 年 12 月到 2019 年 1 月

的實際值都沒有變化，因為在資料清洗時發現枋寮(2)
在這個階段均沒有資料紀錄(圖 2(e))或缺值，因此以枋

寮(2)地下水位眾數取代，造成模擬的結果較差；而崎

峰(4)的資料紀錄在 2018 年 10 月有驟降驟升的現象，

即可能是資料誤植造成模型在預測驟降驟升的現象產

生較大的誤差；對於大潭(2)及新埤(4)而言，則比較沒

有資料缺值或驟降驟升的情形，因此可以獲得最佳的

模擬預測成果，整體而言，模型預測值與實際值的相關

係數均在 0.98 以上。 
 

四、結論與建議 
 
短時間內的超抽地下水，造成地下水下降為地層

下陷發生的主要原因，依據近幾年地層下陷的觀測，屏

東沿海林邊溪南北兩岸仍持續發生下陷的狀況，本文 
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圖 16  各觀測井 LSTM 模擬預測值與實際值比較圖 



54 

Journal of Taiwan Agricultural Engineering
Vol. 66, No. 2, JUNE 2020

DOI - 10.29974/JTAE.202006_66(2).0003

Journal of Taiwan Agricultural Engineering
Vol. 66, No. 3, SEPTEMBER 2020

DOI - 10.29974/JTAE.202009_66(3).0005

−13− 

純以資料驅動的角度，以屏東平原地層下陷區地下水

第 2、3 及 4 層的地下水位為研究對象，從經濟部水利

署蒐集大潭(2)、崎峰(2)、崎峰(3)、崎峰(4)、新埤(2)、
新埤(3)、新埤(4)、大庄(2)、枋寮(2)、德興(2)、德興(3)
等地下水觀測井日地下水位資料，每一口觀測井取其

最近的 5,120 筆資料，建立類神經網路-LSTM 模型，

在模型的訓練上，為避免過度擬合，採用 Early Stopping
演算法作為獲得模型最佳參數，本文建立單層 LSTM
模型及 3 層 LSTM 模型，以過去 30 天的地下水位資

料，分別針對預測未來 1 天(腳本 1)、3 天(腳本 2)及 7
天(腳本 3)作為模型訓練腳本，從模型訓練的結果歸納

以下結論： 
1. 不同腳本所訓練的LSTM模型對於測試資料MSE

值發現，腳本 3 較腳本 1 及腳本 2 更能精確預測

結果。 
2. 對於本研究模型測試而言，3 層 LSTM 模型沒有

降低測試資料 MSE 值的現象，多層的 LSTM 結

構尚須再經過更多的模型建構測試。 
3. 研究發現大庄(2)、枋寮(2)、德興(2)的測試資料

MSE 值較其他觀測井高，代表這些觀測井僅使用

地下水位資料所建立的 LSTM 模型，比其他觀測

井預測的準確度低，可能因為林邊溪以南的地下

水比林邊溪以北的地下水受到更多不可預知的干

擾，造成無法僅以其地下位作為模型建立的特徵。

因此大庄(2)、枋寮(2)、德興(2)需要再加入影響地

下水位的其他特徵，才能在 LSTM 模型建立上降

低其測試資料 MSE 值，增加模型的精確度。 
4. 對於大潭(2)、崎峰(2)、崎峰(3)、崎峰(4)、新埤(2)、

新埤(3)、新埤(4)及德興(3)而言，無論使用單層

LSTM 模型或 3 層 LSTM 模型，30 次 LSTM 模型

訓練即可訓練出 LSTM 模型讓測試資料 MSE 值

在 0.001 以下，增加訓練次數也可以獲得更精確

的模型，如枋寮(2)，經過約 70 次的訓練後，其測

試資料 MSE 值有明顯下降，但仍未小於 0.001 以

下。 
5. 以測試資料 MSE 值=0.001 而言，代表均方差

(RMSE) ≅ 0.032，當實際的最高地下水位與最低

地下水位相差 10 公尺時，預測的地下水位均方差

(RMSE)約 32 公分，除大潭(2)及崎峰(2)、崎峰(3)
及崎峰(4)外，其他深層地下水觀測井高低水位均

超過 10 公尺以上，若要降低均方差到 10 公分以

內(即正規化後 MSE=0.0001)，未來研究可以增加

其他特徵如雨量、河川水位等，以獲取更精確的

地下水位 LSTM 模型作為預測能力。 
6. 以單層 LSTM 模型在腳本 3 的狀況下作為模型建

立條件，LSTM 模型 MSE 表現最差的是枋寮(2)，
最大預測誤差發生在崎峰(4)，相關係數(γ)表現最

差的也是崎峰(4)，表現最好的是大潭(2)及新埤

(4)。整體而言，模型預測值與實際值的相關係數

均在 0.98 以上。 
7. 觀測井地下水位記錄沒有資料紀錄或缺值，或資

料發生驟降驟升的現象，將會對 LSTM 模型的預

測能力產生極大的影響。 
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純以資料驅動的角度，以屏東平原地層下陷區地下水

第 2、3 及 4 層的地下水位為研究對象，從經濟部水利

署蒐集大潭(2)、崎峰(2)、崎峰(3)、崎峰(4)、新埤(2)、
新埤(3)、新埤(4)、大庄(2)、枋寮(2)、德興(2)、德興(3)
等地下水觀測井日地下水位資料，每一口觀測井取其

最近的 5,120 筆資料，建立類神經網路-LSTM 模型，

在模型的訓練上，為避免過度擬合，採用 Early Stopping
演算法作為獲得模型最佳參數，本文建立單層 LSTM
模型及 3 層 LSTM 模型，以過去 30 天的地下水位資

料，分別針對預測未來 1 天(腳本 1)、3 天(腳本 2)及 7
天(腳本 3)作為模型訓練腳本，從模型訓練的結果歸納

以下結論： 
1. 不同腳本所訓練的LSTM模型對於測試資料MSE

值發現，腳本 3 較腳本 1 及腳本 2 更能精確預測

結果。 
2. 對於本研究模型測試而言，3 層 LSTM 模型沒有

降低測試資料 MSE 值的現象，多層的 LSTM 結

構尚須再經過更多的模型建構測試。 
3. 研究發現大庄(2)、枋寮(2)、德興(2)的測試資料

MSE 值較其他觀測井高，代表這些觀測井僅使用

地下水位資料所建立的 LSTM 模型，比其他觀測

井預測的準確度低，可能因為林邊溪以南的地下

水比林邊溪以北的地下水受到更多不可預知的干

擾，造成無法僅以其地下位作為模型建立的特徵。

因此大庄(2)、枋寮(2)、德興(2)需要再加入影響地

下水位的其他特徵，才能在 LSTM 模型建立上降

低其測試資料 MSE 值，增加模型的精確度。 
4. 對於大潭(2)、崎峰(2)、崎峰(3)、崎峰(4)、新埤(2)、

新埤(3)、新埤(4)及德興(3)而言，無論使用單層

LSTM 模型或 3 層 LSTM 模型，30 次 LSTM 模型

訓練即可訓練出 LSTM 模型讓測試資料 MSE 值

在 0.001 以下，增加訓練次數也可以獲得更精確

的模型，如枋寮(2)，經過約 70 次的訓練後，其測

試資料 MSE 值有明顯下降，但仍未小於 0.001 以

下。 
5. 以測試資料 MSE 值=0.001 而言，代表均方差

(RMSE) ≅ 0.032，當實際的最高地下水位與最低

地下水位相差 10 公尺時，預測的地下水位均方差

(RMSE)約 32 公分，除大潭(2)及崎峰(2)、崎峰(3)
及崎峰(4)外，其他深層地下水觀測井高低水位均

超過 10 公尺以上，若要降低均方差到 10 公分以

內(即正規化後 MSE=0.0001)，未來研究可以增加

其他特徵如雨量、河川水位等，以獲取更精確的

地下水位 LSTM 模型作為預測能力。 
6. 以單層 LSTM 模型在腳本 3 的狀況下作為模型建

立條件，LSTM 模型 MSE 表現最差的是枋寮(2)，
最大預測誤差發生在崎峰(4)，相關係數(γ)表現最

差的也是崎峰(4)，表現最好的是大潭(2)及新埤

(4)。整體而言，模型預測值與實際值的相關係數

均在 0.98 以上。 
7. 觀測井地下水位記錄沒有資料紀錄或缺值，或資

料發生驟降驟升的現象，將會對 LSTM 模型的預

測能力產生極大的影響。 
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