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摘      要 

 

  本文旨在開發一套流域多水庫多目標發電決策最佳化系統，以應對極

端氣候下的挑戰。針對台灣大甲溪流域，該系統整合模糊類神經網路預測

模型，來進行最上游德基水庫的入流量預測，並提出預測區間方法來量化

預測的不確定性。藉由建立流域水庫間的逕流模型，來模擬水庫操作的耦

合關係。此外，利用模糊邏輯與多準則決策方法，來動態調整決策權重，

以及提出評估發電效率與排洪風險的指標，來設計多目標最佳化成本函數。

最後，採用二階段逐小時多水庫最佳化架構，整合預測資訊與專家意見，

來提升整體的水力發電調度效率、降低排洪風險，並在不同天氣事件中維

持著不同的發電決策。 

關鍵詞：多目標最佳化、入流量預測、多水庫發電決策、多準則決策
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Optimisation of Multi-Reservoir Multi-Objective Power 

Generation Decision Making System for Different Climatic 

Scenarios in River Basins 

Student：Hao-Han Tsao     Advisor：Dr. Yih-Guang Leu 

 

Department of Electrical Engineering  
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ABSTRACT 

  This thesis develops an optimisation system for multi-reservoir, multi-

objective power generation decision-making in river basins to address challenges 

posed by extreme weather. For Taiwan's Dajia river basin, the system integrates 

upstream inflow forecasting using a fuzzy neural network with meteorological 

and historical data, quantifies forecast uncertainty via prediction intervals, and 

models inter-reservoir runoff relationships to simulate operational coupling. In 

addition, the system uses fuzzy logic and Multi-Criteria Decision Making 

(MCDM) to dynamically adjust the decision weights, and proposes metrics for 

evaluating generation efficiency and flood risk to design the multi-objective 

optimized cost function. Finally, through a two-stage hourly multi-reservoir 

optimisation framework, the system integrates forecasts and expert opinions to 

enhance hydropower dispatch, reduce flood risk, and maintain generation during 

extreme weather. 

Keywords: multi-objective optimisation, inflow forecasting, multi-reservoir 

power generation decision-making, multi-criteria decision-making (MCDM) 
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第一章 緒論 

 

 

1.1 研究背景與動機 

  水力發電作為一種可快速部署且潔淨的再生能源，目前已在許多國家

廣泛應用。隨著全球再生能源比例的提升，這類能源的穩定性將對電網產

生更大影響。一套快速反應的系統如儲能和水力發電，透過其快速的發電

反應速度與儲存能力，可以對穩定電網提供重要支持。同時隨著極端天氣

事件的頻率增加，尤其在降雨量大的地區和島嶼氣候中，強降雨的頻繁發

生將導致發生排洪事件的風險顯著上升。若能提前採取預防措施進行發

電，將大大降低排洪發生的可能性。但在實務的應用上，調度人員往往傾

向於採取更為保守穩健的規劃策略。並且以流域而言，一套能滿足流域發

電調度需求總量、同時優化發電效率並降低排洪風險的發電決策系統，將

為調度人員提供更大的決策緩衝時間、增強經濟效益並減少因洪水造成的

民生灌溉和水資源損失。當水庫排洪事件發生時，其下游的水庫往往是不

能發電的。由於排洪產生的放水量巨大且快速的特性，排洪過程中的水勢

湍急，導致輸入進下游的水庫時水中會夾帶大量泥沙，這些水資源如果進

入水輪機將容易導致機組葉片受損。當排洪發生時下游的發電能力將同時

受限，因此流域的水庫排洪事件往往是由上而下同時發生，並且這些決策

將會對經濟產生巨大的損失。若是能夠設計一套系統對流域當中的水庫進

行發電決策的分配彙總成流域內各電廠機組排程，相信將可以為調度人員

提供一定的參考價值。同時該系統應當考量降雨密集的海島氣候特性，依

照未來的天氣情境進行最佳化的發電決策規劃，這些規劃需隱含風險管控

與發電效益兩項衝突的指標。因此這將會是一個複雜的時序、多目標問題，
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並且隱含天氣、水庫入流量預測等等的不確定性，這也是本文要解決的問

題。 

 

 

圖 1-1 德基水庫示意圖 

（資料來源：[1]） 

 

  水庫除了發電作業之外，通常具備其他多重功能用途。並且在操作的

過程中必須同時考慮穩定電網、防洪需求、經濟效益、民生用水或是政府

的發電法規限制等多方面的因素。流域內的水庫系統屬於典型的多水庫操

作問題（multi-reservoir systems operation, MRSO），需要以多層面進行分

析和優化，具體論述如下： 

 

決策層面： 

  從決策角度來看，水庫的發電調度必須遵守一系列運轉規則，例如最

小民生用水排放量限制、發電水位的上下限、灌溉用水需求、排洪操作規

範，以及政府制定的水庫運轉水位規線。同時每一時間點的發電調度還需

滿足電網的即時需求。 
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模型建構層面： 

  在模型構建方面，流域水庫的最佳化是一個高度複雜的問題。除了必

須滿足上述限制條件之外，在進行實際優化前，還需設計流域內水庫間的

逕流模型，以捕捉各水庫操作決策在時間與空間上的耦合關係。 

 

時間耦合：水庫操作是一個多階段決策問題，當前的操作決策將影響

未來的可行性和效益。因此問題的複雜性會隨著規劃時間的延展而急劇增

加。 

 

空間耦合：多個水庫通過河道網路層層相連，流域內的每一座水庫的

任何操作都有可能會對其他水庫產生影響，形成系統聯動效應。並且每一

個流域的放水決策對下游水庫的影響還會因距離而產生時間延遲，這又更

進一步的提升系統的複雜度。 

 

  除此之外，地表逕流的蒸發和滲透等損失也需要納入模型考量，進一

步增加系統複雜度。同時水輪機組的特性使得水庫的發電效率取決於水位

和水輪機組之間的位能差距（也稱作發電水頭）。較高的水位差可提供更

高的位能，以較少的水量生產相同的動能推動水輪機。這些水位與用水量

的關係通常以電水比形式描述並嵌入模型中。每階段的決策將影響水量的

變化，這些用水決策透過逕流模型進行模擬推演過後，下游水庫的入流量

將被預測出來，這些預測的入流量又會根據每一個水庫的水位容積曲線更

新下一個時間步長的水位資訊，這些對水位產生的變化又將進一步影響後

續的發電效率與發電決策。如此富含時間與空間相關性的問題將使得

MRSO 問題的複雜性與非線性程度極高。 



4 

 

 

氣象預測與風險管理： 

  在解決上述問題後，還需考慮未來降雨對流域水資源的影響，包括氣

象降雨預測、雨量與水庫入流量的關係等議題。決策時需綜合考量這些預

測結果的不確定性所帶來的排洪風險。例如若完全信任入流量預測，水庫

可能以高水位運行以確保發電效率，但若預測不準確，則可能導致重大風

險。以颱風帶來的極端降雨為例，若未能準確預測即將發生的洪水湧入，

同時水庫又維持在較高水位的狀態，極有可能引發排洪操作。排洪不僅會

對灌溉區和民生地區造成水資源災害，為保護水輪機組，下游水庫往往無

法進行發電且需同步排洪，導致大量水資源的損失。 

 

  綜上所述，MRSO 問題涉及時間與空間的高度耦合，並需整合氣象預

測與不確定性分析，才能實現安全高效的水庫調度與管理。 

 

  以流域多水庫多目標最佳化來說，目前有許多文獻將多水庫發電最佳

化視為一個多目標決策問題，流域水庫發電需要考量許多因素，如經濟效

益、政府法規、民生用水、灌溉用水與穩定電網等等。由於台灣的海島型

氣候與颱風事件頻繁，雨量都集中在梅雨季與颱風季當中，這些事件容易

導致水庫的排洪決策發生。因此排洪風險也是應當被考量的因素。而經濟

效益則是大部分流域多水庫多目標最佳化領域文獻希望達成的問題。目前

已有許多文獻在這部分進行研究與應用。目前大多數研究集中於多水庫的

水力發電決策優化或水庫流量預測，然而大多數現有文獻採用的預測間隔

過長，難以有效應對島嶼氣候中短期強降雨。例如在臺灣大甲溪流域中，

僅 12 小時的強降雨即可觸發防洪排放決策，在此情況下以每日為決策區

間為基礎的發電計劃可能不適合臺灣等氣候變化極端的島嶼氣候。同時當
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流域中存在庫容量較小的水庫如調整池式水庫或是較小庫容量的水庫時，

以天的決策也有機會導致溢流的產生，也可能限制住方法的搜尋空間。這

將對方法找出最佳解產生一定程度的阻礙。此外若以防洪的觀點來看，大

多數方法僅在模擬過程中當水位閾值等防洪風險約束被超過時才施加嚴

格的懲罰，這在穩定的氣候特性下可以得到良好的發電效率。然而，當颱

風等密集降雨事件發生時，這些方法反而容易導致排洪決策的發生，因為

良好的發電效率往往伴隨著是較高的發電位能（水位），這將使得水位更

接近庫容量上限，同時降低突發事件的應對能力。為應對這些問題，並適

應島嶼氣候中強降雨和頻繁颱風的特性，有必要同時考量流域的發電效率

和防洪風險。因此一個包含水庫入流預測與多目標優化的系統變得至關重

要。 

 

 

1.2 研究目的 

  為了要實現流域多水庫多目標發電最佳化預測系統，並且希望其能適

應未來的極端天氣情境，本文擬定的研究內容希望實現下列目的之流域多

水庫多目標發電最佳化決策系統： 

 

1. 較短的發電排程區間：較短的發電排程區間理應可以提升發電決策的反

應速度並且使得決策更容易考量庫容量較小的水庫快速變動的水位與

庫容量，也更容易反應天氣預報與入流量預測的結果。 

2. 天氣預報的整合能力：要針對短期降雨事件進行反應，勢必要引入未來

的天氣資訊，因此降雨預報的引入是必要的。 
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3. 最上游水庫入流量預測引入：如前所述降雨預報將可以直接反應未來流

域的集水區水量可能的變化，然而以實際使用的情境來看依舊不夠直觀。

因此本文預期將流域集水區的降雨預報與降雨觀測整合成最上游水庫

的入流量預測系統，這將更加的直觀反應未來入流量的變化。 

4. 最上游水庫入流量預測區間方法引入：進一步解決預測系統帶來的不確

定性，透過區間大小量化不確定性對系統產生的風險，以解決時間拉長

後的風險控管能力。 

5. 找出流域水庫間決策的對未來水資源影響的因果關係（逕流模型）：要

實現流域多水庫多目標發電最佳化系統勢必要具備各種發電決策對於

水庫水資源變化的情境模擬能力。因此，一套描述所有水庫歷史放水量

與下游進水量（入流量）因果性的模型需要被建立。該模型針對不同集

水區的獨立特性進行專門設計，結合類神經網路的高非線性映射能力和

時間序列分析的動態特性，能更準確地捕捉逕流變化規律。與傳統逕流

模型相比，該方法在考量多變環境因素和區域特性時，具有更強的適應

性和預測準確度，有助於提升流域水庫入流量估算的可靠性與精確性。 

6. 定義發電效率與排洪風險評價指標：最佳化問題往往建立在所有的指標

（成本函數）優化上面，而當希望優化的指標超過一個的情況下，問題

則會變成多目標最佳化問題，這些問題的指標需要被明確的定義出來，

以本文為例，怎樣的發電決策會反應出好的發電效率與較低的排洪風險，

這些指標需要被明確的進行量化。因此本文提出兩個關於發電效率（未

來 12 小時用水量呈現）與排洪風險評價指標（以未來 12 小時後整體流

域水位分布為基準）作為成本函數使用，用以量化兩相衝突的目標以作

為最佳化方法的參考依據，各個成本函數的功能分別表述如下： 
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最大化發電效率（最小的流域用水量）：水庫應以高水位運行以提高發

電效率、並且在排洪發生時給予懲罰。 

最小化排洪風險：避免因瞬間強降雨導致水庫溢流或排洪，減少災害發

生的可能性。傳統方法通常僅針對最大化發電量或最小化發電用水，未

充分考慮未來降雨的不確定性。因此設計的關於排洪風險的成本函數需

引入歷史降雨量資料與預報降雨資料，整合降雨趨勢和其可能帶來的風

險，使模型更加穩健和實用。 

7. 流域多水庫多目標發電決策最佳化方法引入：有了評價指標、逕流模型

之後，一套考量多目標最佳化的方法需要被引入，該方法應該能涵蓋各

個評價指標的多樣性，同時應該要有能因應未來天氣情境的選擇能力，

因為情境的多樣性，這些評價指標應隨著未來的天氣不同而有著不同的

重要程度，這意味著兩個評價指標的權重應當是可以動態調節的，這也

將提升方法的複雜度。 

 

 

1.3 研究步驟 

  基於上述的研究動機與研究目的，本文擬定整體研究的預估研究步驟，

呈現如下： 

1. 最上游水庫預測系統建置：利用預測系統的建置呈現考量上游集水區

的降雨量與預報對相連水庫的影響。 

2. 預測區間的方法設計：入流量預測區間系統可以提升預測資料帶來的

不確定性，然而入流量的變動量在大部分的情境下並不夠多變，較難
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以呈現預測區間方法的效果。因此本文透過風力發電作為基礎，提出

一套基於覆蓋機率與區間大小兩相衝突的函數的預測區間產出方法。

該方法可以應用在各種不同的領域，也可以與本文提出的最佳化方法

進行整合。 

3. 逕流模型的建立：要建立最佳化方法的最大前提，就是要可以正確描

述所有的輸入對於最佳化場域的影響，以本文來說也就是逕流模型（描

述水資源的變化)以及成本函數（描述決策的優劣），因此本文提出一

套透過類神經網路描述出歷史下游水庫入流量與相連上游水庫出水量

的關係，藉以找出流域當中相連水庫出水量與入流量的相關性，並更

進一步實現下一小時個水庫的入流量預測。 

4. 建立多目標最佳化的成本函數指標：設計出分別以排洪風險與發電效

率的成本函數指標作為評斷決策好壞的準則，該準則應該考量所有發

電決策對未來時間的影響。 

5. 多目標最佳化方法建置與實現：找出適合此命題的多目標最佳化方法

並進行實驗，本文透過台灣中部大甲溪流域作為實驗場域。 

  研究步驟 1 將透過第三章提出的論文進行呈現、研究步驟 2 將透過第

四章提出的論文進行呈現、研究步驟 3~5 將在第五章提出的論文的內容進

行呈現。最後，透過這些研究做為基礎，實現本文的流域多水庫多目標發

電最佳化預測系統建置。 
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1.4 研究架構 

  本文分為六個章節，各章內容分述如下： 

第一章 緒論：敘述本文之研究背景及動機、研究目的、研究步驟與

研究架構。 

第二章 文獻探討與回顧：探討過去相關領域之文獻，涵蓋流域水庫

最佳化方法與其對最上游水庫入流流量預測、預測性能對決

策系統的影響、大氣降雨預報之重要性等相關資訊。 

第三章 德基水庫入流量預測系統建置：建立最上游水庫預測系統，

分析最上游水庫集水區降雨測站資料與入流量的相關性，建

立一套 48 小時入流量預測系統。 

第四章 區間預測方法的建置：提出一套預測區間的產出方法，並透

過不確定性變化程度更大的風力發電作為實驗場域，以驗證

方法的可靠性。 

第五章 流域多目標發電規劃系統建立：建立流域水庫發電最佳化系

統，該系統須能適應如台灣的海島型極端氣候，所做出發電

決策須考量風險管理與發電效益之間的即時權衡。最終產出

未來 24 小時發電決策系統。 

第六章 結論與未來展望：總結本文提出的方法，並且提出未來能夠修

正改進的方向。 
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第二章 文獻探討與回顧 

  

 

2.1 水力預測背景回顧 

  水力發電是一種潔淨且永續的能源，相較於太陽能和風能等其他再生

能源有著更高穩定性，同時有著快速起停與儲能的特性，使得其相較於其

他再生能源不需要考量發電的不確定性對電網的衝擊，伴隨而來的是需要

考量儲水量對發電效率的影響以及旱災、雨季對儲水資源儲量的衝擊。若

能提前掌握水位變化趨勢，將對發電調度優化及水庫防洪減災產生顯著助

益。為了解決此些問題已有許多水力發電調度的相關研究。[2]以經濟角度

分析亞馬遜周邊流域的水流量對水庫增設營收的影響；[3]探討水庫調節用

水對農業灌溉與洪水調節的利弊；[4]基於（Global Change Assessment Model, 

GCAM）型研究電力行業構成與投資成本的後續影響；[5]設計模擬系統評

估氣候變化對電力系統運行與區域相依性的影響，並強調氣候對水力發電

的重要性；[6]以加州為例，研究氣候變化下水力發電對高風能與太陽能容

量電網整合能力的影響，並強調綠能裝置容量增長對電力系統的衝擊及提

升水力容量的重要性；[7]考慮長期集成降雨預報和單週降雨預報，以評估

未來一個月的每日流入預報，並規劃每日排放，以維持乾旱條件下下游生

活用水量。[8]比較逕流模型中使用類神經網路與概念模型進行實際的資料

可靠度分析，並指出類神經網路是概念模型重要的替代方法；[9]使用集流

量預測物理模型（Ensemble Streamflow Prediction, ESP）物理模型與抽樣隨

機動態規劃（Sampling Stochastic Dynamic Programming, SSDP）結合進行

流量預測，雖能產生準確結果，但因預測間隔較長，並不適用於颱風頻繁

地海島型氣候的台灣；[10]建立考量流量預測與能源價格的決策支援系統
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（decision support system, DSS），用於考量電價與放水時機的決策制定；

[11]提出基於混合支援向量機（support vector machine, SVM）與類神經網

路（artificial neural networks, ANN）的每月入流量預測方法；[12]整合五種

氣象預報模型（GFDL-ESM2M、HadGEM2-ES、IPSL-CM5A-LR、MIROC-

ESM-CHEM、NorESM1-M），構建可變入滲容量（variable infiltration capacity, 

VIC）逕流模型預測系統並應用於中國南流江流域；[13]以及設計考量太陽

能與風能等再生能源系統狀況的水力發電調度系統。這些研究充分展現水

力發電與再生能源整合的重要性，並突出預測技術在調度優化與風險管理

中的關鍵作用。 

 

  然而水力發電廠的發電量受到天氣和季節性水量影響劇烈。在全球氣

候變遷日益加劇的背景下，強烈颱風和密集降雨現象變得愈加頻繁，要兼

顧高效發電、防洪以及民生供水的多目標需求已逐漸成為一項更加困難的

挑戰。目前水力發電廠的操作人員主要依據經驗法則來制定發電運行策略。

若能提供未來幾天的水庫水位預測資訊，將大幅提升操作人員對水庫的管

理能力，以增加其決策的正確性。由於水力發電機組具有快速啟停的靈活

特性，可根據負載的瞬時變化即時調整供電量，因此在確保電力供應穩定

和維持電力品質方面始終發揮著不可或缺的重要作用。 

 

  如果能在事前掌握水庫入流變化的趨勢，將能大幅提升電力調度的最

佳化並減少水庫排洪量。現有文獻多利用預測方法進行未來入流量資訊的

獲取，而預測模型的選用在現有研究中主要分為兩大類型：統計模型和數

學模型。數學模型側重於考量所有已知物理參數對結果的影響，雖然能提

供高精度的結果，但需耗費大量計算成本，且需要完整的物理模型參數數

據。以物理逕流模型[14][15]為例，透過考量蒸發散、滲透以及土壤儲存量
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等多項參數的數學模型，最終能夠帶來良好的模擬結果。然而對於上游流

域眾多的水庫而言，不論是降雨資訊亦或是河川支流模型的建構等，要取

得這些資訊並不容易。另一方面，統計方法則是透過大量資料找出其輸入

與輸出間的相關性，並利用各種統計方法來尋找最佳的預測結果。在統計

模型的訓練階段的過程中計算成本相對較高，但實際運行時所需的計算量

相對較少。近年來統計模型中的神經網路在系統辨識方面扮演重要角色，

主要原因在神經網路的特性著重在找出輸入與輸出的對應關係，並透過誤

差等方法作為依據進行訓練，使其能在不需使用數學轉換函數的情況下找

出輸入與輸出之間的關係，以完成複雜的非線性映射、關聯性分析、資料

分類及知識處理。[16]設計一種適用於非線性動態系統的自適應模糊類神

經控制器方法，並透過模擬結果展示該方法的可行性。[17]將模糊神經網

路（Fuzzy-Neural Network, FNN）應用於中國浙江地區的短期降雨量預測，

結果顯示模糊神經網路在降雨量預測方面具有良好的表現。[18]討論使用

神經網路預測水力發電量時，訓練方法所帶來的影響，並針對神經網路的

整體訓練流程提出多項優化建議。[19]建立一套自適應模糊神經網路系統，

用於預測義大利 Guardialfiera 水庫的週入流量與月入流量。[20]利用神經

網路進行未來入流量預測，結果證實在不使用氣象資料的情況下，依然能

達到一定程度有效的入流量預測。[21][22]中將考慮歷史時序的類神經網路

模型應用於水位放水決策，並取得可接受的結果。[23]研究可用於優化水

力發電預測的神經網路架構。[24]則利用類神經網路及迴歸方法預測集水

區的降雨量；[25]透過降雨預測來推估橫向河川的入流量；[26]採用觀測數

據、天氣預測以及氣候指數進行河川流量的預測。這些方法對於入流量及

降雨預測皆具有良好成效，但都尚未考量實際發電情境以及水力發電系統

於日常運轉中每小時變化的趨勢。 
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2.2 氣象預報對水庫入流量預測之影響 

  在水庫入流量預測當中，以有許多現有的文獻指出數值氣象預報能顯

著提升預測的準確度。對於數值氣象預報而言，現有方法通常採用以網格

為基礎的集合預報，文獻中也已經存在許多相關的應用與改進方式

[27][28][29][30][31][32][33][34]。[27]使用第五代賓州州立大學/NCAR 中尺

度模式（MM5）來模擬颱風路徑。[28]提出氣象研究與預報（WRF）模式，

用於更精確掌握台灣的天氣系統，並分析 20 年的歷史資料來比較 WRF 與

MM5 模式的成效，同時校正預測模式。[29]則提出一項可應用於降雨預測

系統的定量降水預報技術。[30][31]採用數值動力模式來分析台灣的氣候情

況，並考量德基水庫集水區的地形與水文特性；同時利用克利金（Kriging）

法[32][33]的空間統計理論，將數值動力模式所產生的網格降雨預報資料縮

放至特定區域。[34]中則提出一種颱風定量降雨預報模式，並依據集合預

報系統中的颱風路徑來定義平均用水量，以產出全台的定量降雨預報。近

年來隨著數值模式的發展腳步加快，WRF 模式的應用也日趨普及，並逐漸

取代 MM5 模式[35][36]；目前僅在部分研究中仍使用 MM5 進行數值模擬

與分析。WRF 模式的設計理念在於將學術研究成果與使用者對即時預報的

需求相結合，並能同時模擬理想大氣及真實大氣的變化。[37]指出數值預

報對降雨預測具有顯著幫助。這些文獻指出數值氣象遇到的演進過程中，

精準度與尺度逐漸縮小與進步，這些有效的氣象預測數據將可以透過統計

模型的方法進行整合，得到更加可靠的預測產出結果。 

 

  隨著降雨預報精準度與可靠度的提升，將降雨預報數值納入入流預測

模型將對預測準確度產生極大助益，尤其在四季天氣變化劇烈的台灣更是

如此。由於台灣為海島型氣候，降雨主要來源包括夏季西南季風所帶來的

地形雨、冬季東北季風、夏季雷陣雨、夏秋兩季的颱風雨，以及春夏之間
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的鋒面氣旋雨。台灣氣候大多受雨季影響，水庫水位常在雨季期間顯著上

升，因此降雨預測在河川流量預測中扮演關鍵角色。[38][39]也研究在河川

流量預測中引入氣候資料的影響。其中[38]使用 Mann-Kendall 非參數檢定

法對河川流量進行分析；而[39]透過實驗證實導入氣象預報網格點資料以

預測集水區流量的可行性。 

   

  在水力發電預測領域目前已有諸多研究。[40]建立一套以 10 天為時間

尺度的平均入流量長期預測系統，但此預測間隔在降雨變化劇烈的季節，

無法提供即時性較高的預測結果，因而在短期電力調度上可能受限。[41]

設計一種考量土壤滲透量的地表逕流模式，結果顯示適用於預測入流量。

[42]則提出利用上游水庫即時預測下游水庫水位的方法。[43]對於台灣蘭陽

溪的一小時流量預測，分析並比較神經網路在流量預測上的表現。[44]針

對小型水力渦輪機設計一套發電預測系統，並使用非梯度下降的權衡演算

法作為神經網路的訓練規則。[45]則採用啟發式演算法訓練模糊神經網路

進行水力發電量預測。現階段這些演算法在降雨及入流量預測方面皆有不

錯的成效；然而它們尚未同時考量當地水力發電廠的各種條件。對水力發

電廠來說，更關注的是受發電排程、農業灌溉、民生用水及洪水等因素影

響的未來水位變化。因此若能開發同時考量電廠運作需求的水庫水位預測

系統，將有助於電廠的運轉與調度，甚或成為電廠能源管理系統的基礎。 

 

 

2.3 預測誤差與各種不確定性對流域水庫最佳化帶來的挑戰 

  前面提及水力預測對整體調度與水資源管理的重要性。然而，在傳統

防洪管理等應用當中，儘管大部分運轉單位都是透過歷史數十年河川地降

雨數據集等資訊去對未來的降雨或是地表逕流進行對應的預測，然而近年
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的研究[46]指出，在日本實務的歷史數據中表明，儘管使用 100 年以上的

數據資料集，隨著極端氣候頻繁，近年來不斷發生超過歷史最大降雨量的

事件，這也造成整體預測的不確定性上升，因為這些極端資料並未出現在

訓練資料集當中。並且[47]指出當水力調度實際應用當中若是忽略不確定

性帶來的影響的話，多水庫發電規劃的效能往往會導致高估或是低估的結

果。在實務上的應用當中，超過 1 天的預測系統往往需要仰賴氣象降雨預

報做為參考依據。許多文獻[48][49][50][51]指出目前大部分的系統皆可透

過引入數值氣象預報與入流量預測模型進行整合。然而數值氣象預報在實

務上存在著很大的不確定性，包含邊界和初始條件以及水文模型參數等等

[49][50][51]，同時降雨預報作為水文相關的預測系統的輸入是所有資料的

最主要不確定性來源[51][52]。要進行應用之前應提出一套方法去量化其不

確定性等相關資訊，其中預測區間是一種可以量化預測不確定性的方法之

一。 

 

 

2.4 預測區間與信賴區間 

  與物理預測模型相比物聯網（Internet of Things, IoT）的發展使得資料

驅動式預測模型的應用日益增加，例如風力發電量預測、水庫入流量預測

等等。在蒐集到大量數據後，人工智慧能夠利用這些龐大的數據來建立資

料驅動式預測模型，並據此預測未來的結果或狀態。透過這些預測結果或

狀態，決策者或程式設計者便能進一步做出後續判斷或決策。然而在建構

資料驅動式預測模型時，前述各種不確定性不可避免地會影響預測結果的

準確度。為了因應這些不確定性，必須將其納入預測過程中，以增進資料

驅動式預測模型輸出結果的可靠性與可信度[53][54]。一般而言信賴區間與

預測區間是常用於量化與評估預測不確定性指標的方法。信賴區間用來描
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述未知但固定之數值的不確定性；而預測區間用於預估未來數值的變動不

確定性，因此預測區間的定義通常比信賴區間更廣 [54][55][56]。 

[53][54][57][58] 指出，不確定性的預測方法包括機率預測法、集合預測法、

模型誤差統計法以及智慧學習法（如神經網路、模糊神經網路與模糊理論）。

對於機率預測法與集合預測法而言，需要事先掌握輸入與輸出之間的資料

分布信息；至於模型誤差統計法，則需對資料做出特定假設，因此其預測

準確度常受到假設合理性的限制。智慧學習方法因其非線性建模及強大的

學習能力而備受重視[54][59][60][61][62][63]，例如 Delta 法、貝氏方法以

及預測區間成本法等。其中 Delta 法透過對資料驅動模型進行參數線性化

來建構預測區間；貝氏方法則藉由計算成本函式的海森矩陣（Hessian 

Matrix）來構造預測區間。Bootstrap 法是統計或機器學習領域中常見且有

效的估計方法，也能輕鬆應用於建構預測區間。上述 Delta 法、貝氏方法

與 Bootstrap 法，都著重於透過最小化預測誤差來訓練資料驅動模型的參數

以獲得預測區間；例如可使用平方誤差的成本函式求得預測區間。預測區

間成本法[54][63][64][65][66] 則將「覆蓋率（Coverage Probability）」與「預

測區間範圍（Prediction Interval Bound）」兩個不同的衡量指標整合進單一

指標中，以評估預測結果並應用於誤差最小化訓練。覆蓋率考量的是輸出

資料點落在預測區間內的比例，而預測區間範圍則考慮預測區間本身的寬

度。這兩種指標之間存在相互衝突：若要提高覆蓋率，預測區間必須拉得

更寬，但如此一來預測區間過寬又不利於使用者決策；相對地，若要求縮

小預測區間，覆蓋率便可能降低，容易導致使用者誤判。因此資料驅動式

預測模型在「覆蓋率」與「預測區間範圍」之間必須進行權衡。預測區間

成本法的主要目的是同時優化這兩個衡量指標。工程領域常使用各種啟發

式演算法來解決此類權衡問題，例如遺傳演算法（Genetic Algorithm, GA）、

粒子群演算法（Particle Swarm Optimization, PSO）、類電磁演算法
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（Electromagnetism-Like Algorithm, ELA）、細菌覓食演算法（Bacterial 

Foraging Algorithm, BFA）以及蝙蝠演算法（Bat Algorithm, BA）。儘管預

測區間成本法能夠在覆蓋率與預測區間範圍之間取得較佳的平衡，但目前

較少討論在資料驅動模型預測區間範圍之內，觀測特徵與輸出分布所造成

的影響。如何有效整合這些影響因素並將其納入預測區間成本法，再進而

建構預測區間，仍是一個值得深入探討的議題。 

 

 

2.5 流域水庫多目標最佳化問題 

  許多文獻將流域多水庫發電規劃視為一個多目標決策問題，其受到即

時電價、發電限制及政府法規等因素影響。每座水庫需遵守嚴格約束條件，

包括水力發電比、水位及防洪管理等。此複雜性使得水庫管理成為一項優

化問題，促使各種解決方案的發展。啟發式演算法，特別是遺傳演算法，

已被廣泛應用於多水庫水力發電決策的優化[67][68][69]。此外現有許多的

啟發式演算法應用於流域多水庫調度的研究。例如，粒子群演算法 

[70][71][72][73]、螞蟻演算法（Ant Colony Optimisation, ACO）[74]、模擬

退火演算法（Simulated Annealing, SA）[75][76]、蝙蝠演算法 [77]、螢火蟲

演算法（Firefly Algorithm, FA）[78]等，皆已被應用於多水庫水力發電優化，

並取得可靠的結果。然而這些水庫優化方法通常忽略因強降雨引起的水量

驟升，這在實際應用中特別是島嶼氣候或降雨集中的國家中可能帶來一定

程度風險。為應對此類挑戰，必須同時考慮防洪與水力發電決策，進一步

將多水庫優化問題轉化為權衡問題。此外獲取防洪相關因素需要進一步探

索氣候及因決策引起的水庫水位變化。為更深入理解未來短期降雨導致的

流量變化趨勢，[79]比較遞迴式神經網路（Recurrent Neural Network, RNN）、

長短期神經網路（Long Short-Term Memory, LSTM）與雙向長短記憶網路
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Bi-LSTM（Bi-directional Long Short-Term Memory）等模型在流量預測中的

表現。[80]基於氣象降雨預測使用 LSTM 分析台灣石門水庫上游降雨與入

流的關係。這些研究找出天氣情境與水庫入流量的關係，提出有效解決方

案。目前大多數研究分別著重於多水庫水力發電決策的優化或水庫流量預

測，但鮮有文獻同時探討水庫流量預測與多水庫水力發電決策優化的關係。

[81]將 GFS 氣象預報模式與啟發式演算法結合，應用於美國俄勒岡州底特

律與彭薩科拉大壩 1 至 16 天的發電計畫預測。然而，目前大多數文獻使

用的預測區間過長，無法有效應對島嶼氣候中典型的短期強降雨。例如，

在台灣的大甲溪，僅 12 小時的強降雨就可能觸發洪水排放決策。基於日常

的發電規劃可能不適用於像台灣這樣的島嶼氣候。此外大多數方法僅在排

洪風險約束條件（如水位閾值）被超過時施加嚴重懲罰，而非主動減少流

域內的水量以應對即將來臨的降雨事件。為了解決這些問題並適應島嶼氣

候中常見的強降雨和頻繁颱風，必須同時考慮流域發電效率和排洪風險。

因此，一個結合水庫入流預測和多目標優化的系統變得至關重要。這也是

本文第五章的研究動機。 

 

  在現有文獻中[82][83][84]，防洪風險管理通常透過動態調整洪水限制

水位（Flood Limited Water Level, FLWL）來實現。[82]中透過考量入流不

確定性，動態調整水庫的 FLWL，以在防洪調度與下游防洪安全之間取得

更佳的平衡並提升效率。[83]針對多水庫串聯（混合）系統，將聯合營運策

略與動態 FLWL 控制方法同時納入考量。[84]則提出一種可行的動態

FLWL 實施方案，整合即時資訊與預測技術，以動態調整水庫可用的防洪

容量，並提升防洪調控的效率與效能。在定義約束條件後，根據受限制的

水位範圍來決定最佳發電策略。然而，如何定義動態 FLWL 本身即是一大

難題：降低 FLWL 雖可提升水庫防洪能力，卻會降低發電效率；反之將
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FLWL 設得較高則會增加排洪風險。此外水庫優化運作往往需要多步驟的

前瞻規劃，進一步加深 FLWL 的設定難度。為了因應上述問題，本文提出

了一種可量化排洪風險的成本函式，以簡化訂定動態 FLWL 的複雜性。此

成本函式與發電效率結合後，可產出柏拉圖最佳解（Pareto-Optimal 

Solutions），將問題轉化為一個多準則決策（Multi-Criteria Decision-Making , 

MCDM）問題。本文所提方法結合模糊邏輯、預測不確定性、入流預測與

專家知識，能自動選擇最適合當前水庫狀態及未來預估入流的調度決策。

該方法在高風險情境下可限制總體水位，並在正常運行情況下維持高效的

發電水位，無需進行動態 FLWL 的調整。在解決多重目標問題時，如本文

所示，流域的水力發電決策通常同時追求最高的發電效率（維持高水位）

與最小化排洪風險（維持低水位或考量未來入流），這使得問題成為一個

彼此衝突的多目標優化（Multi-Objective Optimisation, MOO）問題。為了

處理此類問題，可選擇將成本函式加以整合[85]，或透過求解多目標函式

的 Pareto 解集合。最終結果會產生一組解集合，用於覆蓋各種偏好情境；

其中部分解可能偏向某一特定成本函式，亦可能在所有成本函式之間取得

平衡。此解集合代表所有潛在決策的完整範圍，若解在不同區域皆有均勻

的分佈，則能提供更大的彈性。在短期流域水力發電規劃中，發電效率與

排洪風險兩者的重要性通常會根據未來氣候情境、流域水源可用情況，以

及調度中心所下達的發電指令而變化。由於這些因素的動態性與複雜性，

僅透過數值成本函式難以直接完整反映效率與排洪風險兩者的重要性；因

此，需要更全面的作法，整合更多氣候資料與水庫資源資訊，以輔助決策

制定。 

 

  在工程預測的應用中，某些情境下使用者可能偏好更保守的預測結果；

而在另一些情況下，他們則可能更注重預測精準度。預測區間能在使用者
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自訂的條件下，提供較為可靠的預測。然而，定義預測區間本身即相當困

難。人們通常希望在提高覆蓋率的同時，盡可能縮小預測區間範圍，使此

議題演變為一個需進行權衡的優化問題。[86]提出一種可靠的平衡方法，

用於同時優化覆蓋率與預測區間邊界，並考量資料驅動式預測模型於預測

區間範圍內的觀測特徵與輸出分佈所帶來的影響。此方法將觀測特徵與輸

出分佈的結果整合至傳統預測區間成本方法，進而構建出更為可靠的預測

區間，部分滿足調度人員的客製化需求。本文進一步將預測區間導入模糊

邏輯，用以調整多水庫水力發電決策的保守程度。 

 

  當一個決策問題同時包含多個目標（或準則）時，即形成 MCDM 問

題。MCDM 已在許多領域獲得應用。例如，[87]將模糊層級分析法（Fuzzy 

Analytic Hierarchy Process, FAHP）與模糊層級理想解相似度順序偏好法

（Fuzzy Technique for Order Preference by Similarity to Ideal Solution, Fuzzy 

TOPSIS）與財務比率結合，提出一種新型的績效評估模型；[88]透過問卷

調查與 Fuzzy TOPSIS 方法，評估巴西 BRT 系統服務，並為管理者提供改

進建議；[89]則設計一個三階段的模糊框架，以 Fuzzy TOPSIS 來探討中國

中小型供應鏈內部因素對產品完成時間的影響；此外，[90]採用畢達哥拉

斯模糊集（Pythagorean Fuzzy Sets），在專家意見與權重未知的情況下提出

永續合作夥伴之遴選方案。在 MCDM 問題中，通常不存在所謂「唯一的

最佳解」，而是被一組非支配解（Non-Dominated Solutions）所取代。對於

任何非支配解而言，若要在某一準則上取得更好的結果，往往需要犧牲至

少另一準則的績效。MCDM 問題通常涉及多位決策者，分別針對每一可行

方案的各項準則給予評分，並為每個準則賦予權重以表示其重要性。最終

會透過決策方法綜合各準則與權重，得到「最適解」或「最偏好解」。由

於 MCDM 方法能整合多位專家意見並動態調整準則權重，決策系統因此
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能納入更廣泛的資訊，從而選擇最恰當的解決方案。 

 

  模糊集能透過語意概念有效處理單一實體概念內的不確定性，在控制

系統與機器學習領域均有廣泛的應用。模糊控制始於 Zadeh 教授於 1965 年

提出的模糊集理論[91]。以「人口」為例，傳統邏輯方法採用集合論來整合

概念，假設陳述能以二元方式來描述；相較之下，模糊邏輯理論則會為各

種語意概念建立一個範圍，使其能表現出逐漸平滑的意義梯度。這種方式

可有效處理個體內部語意（Intra-Personal）不確定性的問題。本文在決策推

理與權重分配中運用模糊邏輯理論。在水力發電效率與排洪風險這兩項因

素中，它們的重要性會隨著未來天氣條件與水庫資源狀態的變動而有顯著

差異。MCDM 方法特別適合納入「權重因子」的概念。因此，本文的第五

章利用模糊邏輯將上游水庫入流預測引入決策過程，藉此動態調整這兩項

因素的權重。 
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第三章  德基水庫入流量預測系統建置 

 

 

  本章節設計一套 48 小時入流量、水位預測方法，該方法使用水庫歷史

入流量、集水區歷史時雨量與集水區降雨預報。資料時間區間選擇則透過

找出集水區降雨量與入流量的時間與空間相關性分析後，選擇合理的歷史

時間區間與入流量預報結果作為輸入，最終實現未來 48 小時最上游水庫

入流量預測系統建置。 

 

 

3.1 簡介 

  台灣的德基水庫全年提供水力發電、灌溉用水、民生用水以及防洪功

能。近年來由於氣候變遷的影響，極端天氣事件下的防洪需求越來越頻繁。

在台灣每年 5 月至 6 月的梅雨季節或 7 月至 9 月的颱風季，在此期間內往

往在短時間內就能累積大量雨量；再加上台灣地形陡峭、河川流速快，使

得降雨對水位的反應極為迅速。倘若沒有一套水庫水位預測系統，當颱風

來襲時，隨著水位開始快速上漲而水力發電機組已全負載運轉時，可能依

然無法因應瞬間暴增的入流量，進而導致多達數 GWh 的發電量損失。 

 

  為了提升水庫管理效率，本章節針對台灣的德基水庫提出一套利用模

糊神經網路的水庫水位預測系統。該系統可進行 48 小時預測，整合數值氣

象降雨預報特性，分析主要上游流域內降雨預報與實際降雨對入流量的相

關性與延遲效果，並同時考量電廠區域內即時排洪以及發電及用水需求之

間的互動關係。 
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此模糊神經網路採用三階段架構： 

1. 第一階段（觀測資料前處理）：估算德基水庫的即時入流量，考慮水

力發電機組的電水比（Power to Water Ratio）與排洪量，將現有數據

透過神經網路轉換成出水量，並以水位的變化推估流量變化，最後

透過這些流量變化以推估水庫的即時入流情況。 

2. 第二階段（結合數值氣象預報與模糊神經網路的水庫入流量預測）：

預測未來 48 小時的水庫入流量，綜合上游集水區實測降雨與數值預

報降雨對未來入流的影響，以及目前的入流估算值，以取得 48 小時

的入流預測結果。 

3. 第三階段（透過入流量預測、排洪發電規劃，模擬出未來 48 小時水

位預測系統）：輸出德基水庫水位。透過前述入流量預測與機組排

程、排洪規劃，最終得到德基水庫的水位預測。 

 

  本章節的架構說明如下，第二節說明德基水庫的背景知識；第三節研

究方法與預測機制；第四節詳細闡述資料分析、模擬結果及討論；第五節

則給出最終研究總結。 

 

 

3.2 台灣德基水庫介紹： 

  水庫水位變化主要受到集水區的降雨（影響河川入流量）、水力發電

機組的發電量以及德基水庫的排洪量（水庫出水量）影響。本文設計一個

1 至 48 小時逐時水位預測系統，該系統基於德基水庫的相關水文觀測數據

和氣象預測數據來進行預測。接下來將依序介紹以下內容：首先介紹德基

水庫的背景；接著介紹德基水庫附近的降雨觀測站；最後解釋影響德基水
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庫入流量的因素。 

 

  德基水庫位於台中市和平區，是大甲溪的最上游水庫。大甲溪源自中

央山脈，全長 140 公里，從源頭到入海口，流域內雨量豐沛，並且上游河

川眾多，同時集水區面積達 592 平方公里，是目前台灣水資源最豐富的河

流。此外，大甲溪中上游的河床陡峭，德基水庫以下至石岡的距離約 702

公里，海拔高度落差達 1000 公尺，具有非常大水力發電潛能。 

 

台灣擁有豐富的降雨量、陡峭的河流坡度和充沛的水資源。水力發電

曾是第二次世界大戰後台灣發電的主要來源，隨著時代變遷，目前水力發

電的數量已經減少至 11 座。台灣的理論水能資源包括 76 條河流，如淡水

河；然而由於自然條件的限制，只有 30 條河流被選作技術可行的水能資源

調查對象。評估結果顯示 76 條河流的理論水能儲量為 1173 萬度電，電能

為 1027.3 億度電。相比之下 30 條主要河流的技術可行水能資源為 504 萬

度電，電能為 201.5 億度電[92]。截至 2004 年底，台灣完成的傳統水力發

電廠總裝置容量為 208.93 萬千瓦（2089.3MW），年發電量約為 4447.5 萬

度電（4.44753 TWh）。大甲溪發電廠德基分廠位於德基大壩左岸，地下 210

公尺處，長 77 公尺，寬 33 公尺，高 17.5 公尺，配備有法蘭西斯水輪機。

該廠設有 3 個發電機組，設計水頭為 143.1 公尺，最大水量為每秒 72.5 立

方米（CMS），單機容量為 78,000 千瓦（78MW），3 台機組總容量為 234,000

千瓦（234MW），為台灣第二大水力發電廠，年平均發電能力為 3.7 億度

電。德基水庫的主要設施包括大壩、排洪控制設備、排洪隧道、引水隧道、

地下發電廠以及志樂溪引水隧道。大壩建於德基峽谷，海拔高度為大甲溪

河床上方 1230 公尺，是一座雙曲薄拱大壩。德基水庫的入流量主要受到上

游流域降雨、水庫的發電量和排洪量的影響。與上游流域相關的降雨觀測
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站位置如圖 3-1 所示。每條上游河流的降雨量會通過上游河流的地形及河

流與水庫之間的距離影響德基水庫的入流量。由於河流的流速，上游的降

雨量會對水庫入流量產生時間延遲效應。為了確定降雨觀測值與水庫入流

量變化之間的時間延遲，本文使用皮爾森積動差相關係數（Pearson Product-

Moment Correlation）來找出最相關的延遲時間點。接下來將進行詳細說明。 

 

圖 3-1  德基水庫及上游降雨觀測站的位置 

（資料來源：[93]） 

 

  德基水庫的入流量主要來自大甲溪，考慮到大甲溪流域在 4 月至 9 月

期間的降雨量約占全年降雨量的 80%，而 10 月至翌年 3 月的乾季降雨量

僅占約 20%。隨著全球氣候變遷的加劇，突如其來的暴雨變得更加頻繁。

為了提高預測準確度，本文的預測系統考慮雨量水文資料與預報資料。水

文資料包括德基水庫及其上游集水區的 7 個降雨觀測站（德基水庫、思源、

平岩、松茂、梨山、松峰和合歡），即時數據包括德基水庫 3 個水力發電

機組的發電量和德基水庫的排洪資訊。降雨預報資料則使用台灣颱風與洪

水研究中心提供的 1 至 78 小時逐小時降雨預報數據，來自德基水庫及其

上游集水區的 7 個降雨觀測站。 
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3.3 研究方法與預測機制 

近年來，類神經網路在智能預測模型的系統識別領域中扮演著非常重

要的角色。類神經網路具有優異的學習能力，能夠輕鬆地找出系統輸入與

輸出之間的關係，並建立實際系統的模型，如物理動態系統、非線性系統

和數據驅動系統。類神經網路還具備並行計算能力，能提供快速的計算功

能，並且可以即時完成多個模型的預測。 

 

 

3.3.1 研究方法 

    類神經網路是一種模擬大腦神經元結構的數學模型。類神經網路利用

大量數據來獲得輸入和輸出數據之間的關係。在學習過程中我們不需要提

供對應的數學函數。這一特徵非常適合應用於具有不同屬性變化的輸入的

預測系統中。 

 

  在科學研究中，模糊理論提供一個邏輯系統來處理人類邏輯推理過程，

並可用於設計智能系統來分析語義或描述性語言。模糊系統架構主要包括

四個組成部分模糊化（Fuzzification）、模糊規則庫（Rule Base）、推論引

擎（Inference Engine）以及解模糊化（Defuzzification）。模糊邏輯系統的

應用包括控制系統、圖形識別、語音識別、診斷程序、時間序列預測、智

能機器人、決策系統等領域。 

 

模糊神經網路架構[16][94][95]，[16]介紹許多模糊類神經網路的架構

與範例。[94]提出一種在非線性結構未知的情況下，針對非仿射非線性系

統的基於觀測器的直接自適應模糊神經控制方案。在[95]中介紹多種模糊
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神經網路的架構與應用範例。模糊神經網路是一種具有模糊架構的神經網

路，容易模擬實際系統的輸入和輸出關係，從而建立實際系統的模型特徵，

並且具有易於整合專家知識（模糊理論）和提高學習效率的特點。模糊邏

輯系統的架構通常包括模糊化、模糊規則庫（IF-THEN 規則）、模糊推論

引擎以及解模糊化等組成元件。模糊化負責將清晰的輸入轉換為對應的模

糊值；解模糊化則將推論後的模糊集合轉換為具體的數值輸出。模糊推論

引擎根據模糊的 IF-THEN 規則，將輸入語言變數對應至輸出語言變數，

完成整體的模糊推理過程。假設一個模糊系統，其模糊的 IF-THEN 規則可

表示如下： 

 

𝑅(𝑖)：if 𝑥1 is 𝐴1
𝑖  and ... and 𝑥𝑛 is 𝐴𝑛

𝑖  , then 1y  is 
1

iB  and ... and 𝑦𝑚 is 𝐵𝑚
𝑖  

 (3-1) 

 

其中𝐴1
𝑖 , 𝐴2

𝑖 , … , 𝐴𝑛
𝑖 和𝐵1

𝑖 , 𝐵2
𝑖 , … , 𝐵𝑚

𝑖 是模糊集合，𝑥𝑇 = [𝑥1, 𝑥2, ⋯ , 𝑥𝑛] ∈ ℜ
𝑛是輸

入向量，𝑦𝑇 = [𝑦1, 𝑦2, ⋯𝑦𝑚] ∈ ℜ
𝑚是輸出向量。假設𝑧為模糊的 IF-THEN 規

則數量。通過使用乘積推理、重心法和單值模糊化，模糊邏輯系統的第 k

個輸出可以表示為式(3-2)與(3-3)： 

 

 
1 1

1 1

( )

( )

( )

i
j

i
j

nz
i

k jA
i j

k nz

jA
i j

y x

y

x





= =

= =

 
 
 =
 
 
 

 

 

x  (3-2) 

 ( )T

k= φ x   (3-3) 

 

其中 ( )i
j

jA
x 為模糊變數

jx 的歸屬函數， i

ky 是當𝜇𝐵𝑖(𝑦̄𝑘
𝑖 ) = 1時的一個點， 
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1 2[ , , , ]T z

k k k ky y y = 為權重向量並且𝛗𝑇 = [𝜙1, 𝜙2, ⋯ , 𝜙𝑧]為一個模糊向量，

i 被定義如式(3-4)： 

 
1

1 1

( )

( )

( )

i
j

i
j

n

jA
ji

nz

jA
i j

x

x







=

= =

 
 
 =
 
 
 



 

x  (3-4) 

 

  模糊邏輯系統式(3-3)可以通過神經網路來實現[16]。圖 3-2 顯示模糊

神經網路的配置，該網絡有四層。第一層的節點代表輸入向量

1 2[ , , , ]T

nx x x=x ，第二層的節點表示所有語言變數的歸屬函數值，第三層

的 節 點 是 模 糊 基 向 量 φ 的 值 。 第 三 層 和 第 四 層 之 間 是 透 過

1 2[ , , , ]T z  =φ 進 行 完 全 連 結 ， 第 四 層 的 節 點 為 輸 出 向 量

1 2[ , , ]T

my y y=y 。 

1x

1

iA

1
1y

2x

2

iA

2
2y

nx
i

nA

z
my

1

1y

2

1y

1

zy

z

my

Layer I Layer II Layer III Layer IV

 

圖 3-2  模糊類神經網路架構圖 

  因此，本文使用模糊神經網路架構，將氣象降雨數據、降雨觀測數據、

水位和發電量整合，以預測水庫的入流量和水位，其中歸屬函數選擇為高
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斯函數。 

 

 

3.3.2 三階段模糊神經網路預測機制 

  傳統的預測機制通常只使用歷史數據來預測未來的數值。例如利用水

位歷史數據、降雨觀測站數據、發電量和排洪量來預測德基水庫未來 1 至

48 小時的水位變化。然而隨著預測時間的延長，其預測精度會逐漸降低。

如果能有效整合氣象降雨數據，長期預測的準確度將得到改善。此外過多

的特徵輸入會增加神經網路的模型複雜性和學習難度。因此本文提出一種

三階段模糊神經網路的預測機制，如圖 3-3 所示。該預測機制的模糊神經

網路採用三階段架構。其中第一階段通過即時水位值、水力發電機組發電

量和水庫排洪量作為輸入，生成水庫即時流量的估測。透過即時的廠區運

轉用水、兩個時間區間的水位變化所推算的水量差異與當前的排洪量資訊

進行彙總求出即時的入流量推估結果。其中，利用當前水位與電水比曲線

可以得知當前發電量與入流量的關係，水量的差異可以透過兩個時間區間

的水位差異與水位容積曲線推估而成，最後納入排洪排程的排水量，從而

得出即時入流量（出水量）。有了即時入流的估測資訊後，在此基礎上，

第二階段使用歷史集水區觀測降雨數據和氣象降雨數據，預測未來 48 小

時的水庫入流量。最後第三階段則將推估的入流量與機組排程、排洪排程

整合，從而轉換成 48 小時的水位預測結果。對於本文中的德基水庫，第二

階段神經網路的輸入包括過去 9 小時入流量數據、7 個集水區降雨觀測站

過去 6 小時的降雨數據，以及未來 3 小時的 7 個氣象降雨站的降雨數據。

這些輸入考慮從德基流域到水庫的降雨延時效應。 
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圖 3-3  入流量、水位三階段預測架構 

 

 

3.4 結果與討論 

  本章節將會探討所有輸入資料的選用原因與最終的預測結果，其章節

內容分別為資料分析、水位容積曲線與電水比曲線近似方法實現與集水區

內水庫水位與實驗結果幾個章節。資料分析用以證實集水區降雨量與水位

變化的相關性，為入流量的選用提供分析驗證。水位容積曲線與電水比曲

線近似方法實現則透過實際場域使用的水位容積曲線、電水比曲線，這些

曲線透過神經網路近似後呈現的曲線進行比較，最終呈現近似後的結果。

集水區內水庫水位與氣象降雨資料的相關性分析章節則負責驗證實際收

到的降雨量預報與水位變化的相關性，以驗證選用的輸入資料的有效程度。

最後透過幾個於 2013 與 2014 年於中部大甲溪流域教具有代表性的颱風來

進行入流量預測的驗證，以證明系統的有效性。 

 

3.4.1 資料分析：水位、入流量與降雨量的關係 

  為了找出集水區降雨觀測站與德基水庫水位之間的時間延遲，本文使

用皮爾森積動差相關係數，如式(3-5)與(3-6)所示。 
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其中
xyS 表示 ix 與 iy 兩組輸入資料集的共變異數，

xyr 為兩個輸入資料集的相

關係數，該係數用來描述兩個輸入之間的相關性。本文使用 2013 年 4 月

到 9 月期間，7 個降雨觀測站的總降雨量與德基水庫水位觀測值如圖 3-4

所示。根據皮爾森積動差相關係數，計算得出不同延遲時間下，水位與 7

個降雨觀測站總降雨量之間的相關性，如圖 3-5 所示。從圖中可以看出，

在約六小時的延遲時間下有著最高的相關係數。換句話說，當觀測降雨發

生時，約需要六小時左右，7 個降雨觀測站的總降雨量才會對德基水庫的

入流量產生最明顯的影響，這將作為輸入資料選用區間的參考依據。 

 

 

圖 3-4  德基水庫的水位變化與七個上游集水區雨量觀測站變化趨勢圖 

德基水庫水位變化量

德基水庫實際觀測水位

德基水庫與其上游集水區降雨量總和
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圖 3-5  德基水庫集水區雨量觀測站加總與水位變化在不同延遲時間下

的相關性趨勢圖 

  由圖 3-5 分析完雨量觀測站與水位變化的相關性後，由此可證降雨量

的觀測結果與水位的變化量具有高度的相關性，為此，本文選用雨量資料

作為預測模型的輸入，然而光使用觀測資料並無法反映出更長時間的未來

資訊。為此，接下來將針對氣象預報格點資料進行可靠性的分析。因此分

析 2013 年 4 月至 9 月現有格點雨量與實際雨量站的相關係數如表 3-1，從

表中可看出每一個觀測站最高的相關係數約落在 0.4 左右，是可以接受的

相關程度。最終透過德基水庫的變化量與氣象格點降雨預報加總於 2013 年

之相關係數結果如圖 3-6 所示，從圖 3-6 可看出相關係數最高點的延遲時

間依舊落在 6 小時左右，而峰值約落在 0.35 左右。 

  

德基水庫水位增加量與七個雨量站降雨量加總時間延遲相關性分析

相
關
係
數

延遲小時
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表 3-1  2013 年 4 月至 9 月 TAPEX 集水區氣象即時雨量預報資料與集

水區雨量站資料相關係數 

 

 

 

圖 3-6  德基水庫集水區氣象預報於雨量觀測站格點位置之雨量加總與

水位變化在不同延遲時間下的相關性趨勢圖 

 

   

3.4.2 水位容積曲線與電水比曲線近似方法實現 

  水庫的水位主要受水庫入流量、水力發電機組的用水量以及水庫的排

水量影響。影響水位變化的因素已在前一節中介紹。其中水位容積曲線與

電水比曲線可以透過神經網路進行訓練，其近似結果如圖 3-7 所示。發電

德基 梨山 松茂 合歡山 松峰 思源 平岩山

武陵 0.230 0.266 0.244 0.213 0.264 0.263 0.269

合歡山站 0.394 0.358 0.397 0.412 0.398 0.195 0.327

梨山 0.401 0.368 0.403 0.450 0.422 0.408 0.400

大禹嶺 0.368 0.340 0.375 0.396 0.379 0.356 0.377

德基 0.458 0.415 0.437 0.465 0.449 0.315 0.418

德基水庫實際觀測水位

德基水庫與其上游集水區降雨量總和相
關

係
數

德基水庫水位變化量與氣象預報雨量觀測站格點加總相關性分析

延遲小時
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與排洪計劃是事先安排的，因此可以提前得知接下來兩天的排程。在了解

水庫入流量與水位容積的關係以及電水比曲線後，就可以獲得水庫入流量、

發電量與水位之間的關係。 

 

 

圖 3-7  (a)水位容積曲線近似與(b)電廠電水比曲線近似 

德基水庫水位容積曲線實際與近似水位分布圖

每
公

分
水

庫
容

積
  

  
 
  

電
水

比
曲

線
  

  
 
  
 

德基水庫機組電水比實際與近似分布圖

實際
  

實際
  

水位   

水位   
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3.4.3 集水區內水庫水位與氣象降雨資料的相關性分析 

  許多研究都指出，再生能源的預測更容易受到天氣變化的影響

[7][96][97]。其中[96]中介紹台灣目前主要使用的 WRF 模式在降雨預測上

的發展現況。[97]則整合多種氣象資料，並能對瞬時入流量作出良好反應，

突顯降雨預測對流量預測的重要性。而水庫的入流量受到降雨的影響，經

過前述分析已知上游雨量測站的降雨資料與水庫入流量有高度相關性，若

能將氣象降雨資料納入預測系統，將能顯著提升預測準確度。為了取得德

基水庫集水區的氣象降雨資料，本文與 TTFRI 合作。自 2010 年起，TTFRI

中心便著手發展與執行台灣合作性降水集合預報實驗（TAPEX）的經驗。

此外為了考量德基水庫集水區的地質與水文特性，TTFRI 中心利用空間統

計理論中的克利金（Kriging）方法[35][36]，將數值模式所產生的網格化降

雨資料轉換為大甲溪流域七個雨量測站的氣象降雨資料。這 7 個氣象雨量

站包含德基水庫、松茂、思源、梨山、松峰、合歡山及平岩山。TTFRI 所

提供的氣象降雨資料每 6 小時更新一次，並可提供各雨量測站未來 1 小時

至 78 小時的逐時累積降雨預報資料。 

 

  根據水庫集水區的氣象降雨預報數據和實際值，利用平均絕對誤差

（Mean Absolute Error, MAE）和均方根誤差（Root Mean Square Error, RMSE）

進行誤差分析，如式(3-7)和(3-8)所示，這些方法通常用於評估預測的準確

性。 

 

 
1

1
MAE

n

i i

i

f y
n =

= −  (3-7) 
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 ( )
2

1

1
RMSE

n

i i

i

f y
n =

= −  (3-8) 

其中， if 與 iy 分別表示第 i筆數據的預測結果與實際值、n表示數據集的總

數。  

  氣象降雨數據與德基降雨觀測站的誤差分析如圖 3-8 所示，其誤差也

在一定可接受範圍內。此氣象降雨數據應能為長期預測水位提供重要的參

考依據。 

 

 

圖 3-8  德基水庫雨量觀測與預報誤差分析(a) RMSE 與(b) MAE 

 

 

3.4.4 實驗結果 

    假設僅考慮德基水庫的歷史水位變化，並利用神經網路預測德基水庫

6 小時的水位變化。神經網路以 2012 年 1 月 1 日至 2013 年 6 月 30 日的德

基水庫水位測量數據進行訓練，並使用 2013 年 10 月 1 日至 2013 年 12 月

30 日的德基水庫水位測量數據作為測試數據。該神經網路包含 5 個輸入層

神經元、7 個隱藏層神經元以及 1 個輸出層神經元，輸入為 5 項（4 項歷史
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水位數據與 1 項水位差值數據），輸出為下一小時的預測水位值。訓練方

法採用梯度下降演算法，訓練數據的學習結果及測試數據的預測結果如圖

3-9 所示。透過 MSE 計算方法如式(3-9)，其訓練結果的 MSE 為 0.0324，

測試結果的 MSE 如表 3-2 所示。 

 

 ( )
2

1

1
MSE

n

i i

i

f y
n =

= −  (3-9) 

 

 

表 3-2  預測誤差 MSE 

Lead-Time 

（hour） 
t + 1  t + 2  t + 3  t + 4  t + 5  t + 6  

MSE 0.0437 0.0558 0.0825 0.1229 0.1724 0.2078 

 

 

 

圖 3-9  水位預測結果 (a)訓練資料與(b)測試資料 

 

  本文以 MATLAB 作為開發平台，利用模糊神經網路開發一個可預測

48 小時水庫水位變化的系統。該系統的目的為預測未來逐小時入流量與水

位變化的 48 小時趨勢，並於每小時更新預測結果。系統會自動每小時檢索

水力發電機組的發電量、德基水庫水位、七個雨量觀測站的數據以及

TAPEX 氣象數據以進行水位預測。最後，為了驗證預測結果的有效性，本
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文以 2013 年至 2014 年間台灣的颱風作為實驗測試數據。颱風數據來自台

灣中央氣象局（CWB）的颱風資料庫[98]，如表 3-3 所示，包含過去颱風

登陸時間及相關訊息。 

 

  對於表 3-3 中的潭美（Trami）、康芮（Kongrey）、天兔（Usagi）和

麥德姆（Matmo）颱風，德基水庫的水位與入流預測結果分別如圖 3-10 至

圖 3-17 所示。在圖 3-11 至 3-18 中，藍線表示觀測值，紅線表示預測值。

從中可以看出預測值與實際未來值呈現出相似的趨勢。以驗證其預測結果

的有效性。 

 

 

 

表 3-3  2013 至 2014 年已登台的颱風列表 

颱風名稱 登陸時間 颱風強度 最大風速 （m/s） 

麥德姆 
21 July至23 July 

2014 
中颱 38 

哈吉貝 
14 June至15 

June 2014 
輕颱 20 

菲特 
4 October至7 

October 2013 
中颱  38 

天兔 

19 September至

22 September 

2013  

強颱 55 

康芮 
27 August至27 

August 2013 
輕颱 25 

潭美 
20 August至22 

August 2013 
輕颱 30 

西馬隆 
17 July至18 July 

2013 
輕颱 18 
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圖 3-10  2013 年 8 月 21 號 0 點水位預測結果（潭美颱風期間） 

 

 

 

 

 

 

 

圖 3-11  2013 年 8 月 21 號 0 點入流量預測結果（潭美颱風期間） 
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圖 3-12  2013 年 8 月 28 號 6 點水位預測結果（康芮颱風期間） 

 

 

 

 

 

 

 

 

圖 3-13  2013 年 8 月 28 號 6 點入流量預測結果（康芮颱風期間） 
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圖 3-14  2013 年 9 月 22 號 2 點水位預測結果（天兔颱風期間） 

 

 

 

 

 

 

 

 

圖 3-15  2013 年 9 月 22 號 2 點入流量預測結果（天兔颱風期間） 



42 

 

 

圖 3-16  2014 年 7 月 22 號 0 點水位預測結果（麥德姆颱風期間） 

 

 

 

 

 

 

 

 

圖 3-17  2014 年 7 月 22 號 0 點入流量預測結果（麥德姆颱風期間） 
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  透過分析 2012 年和 2013 年德基水庫入流量的 48 小時預測結果之

MAE 如圖 3-18 和圖 3-19 所示，從圖中可以看出，隨著預測提前時間的

增加，預測精度逐漸下降，且在降雨量突然變化時會出現較大的誤差。

部分原因是氣象降雨數據的準確性影響，另一部分原因則是訓練數據中

降雨驟變事件所佔比例較小，這會影響颱風登陸期間的預測準確性。 

 

  由於雨季期間水庫水位變化顯著，本文選擇水庫入流量大於 100CMS

的事件進行預測表現的準確性評估。2012 年與 2013 年的 RMSE 和 MAE

結果分別如圖 3-20 和圖 3-21 所示。圖 3-20 顯示，2012 年前 24 小時的

RMSE 值約為 160CMS；圖 3-21 顯示，2013 年前 24 小時的 RMSE 值約為

120CMS。 

 

  整體而言，設計的模糊神經網路模型能夠取得良好的水位預測結果。

然而在颱風或暴雨期間，水庫入流量可能比平常高出數百倍，水庫水位可

能上升數十公尺。此外在水位預測中，預測的水庫入流量誤差值會隨著 1

至 48 小時的預測累積，導致 48 小時後的預測水位誤差較大。 
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圖 3-18  2012 年入流量預測誤差分析結果 

 

圖 3-19  2013 年入流量預測誤差分析結果 



45 

 

 

圖 3-20  2012 年入流量預測誤差分析（當觀測入流量大於 100CMS

時） 

 

 

圖 3-21  2013 年入流量預測誤差分析（當觀測入流量大於 100CMS

時） 
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    為了說明水庫水位預測與水力發電之間的關係，本文以颱風麥德姆期

間的模擬分析為例，假設在 2014 年 7 月 23 日颱風來襲時，初始水位為

1400 公尺，並評估水位預測系統對水力發電的影響。假設在無預測系統的

情況下，調度員通常會在 2014 年 7 月 23 日凌晨 0 點水位出現大幅變化時

才開始以滿載運行水力發電機組。而在有預測系統的情況下，調度員可於

颱風前一日觀察到預測水位趨勢，並根據系統結果即時啟動水力發電機組

以滿載運行。結果如圖 3-22 與圖 3-23 所示。如果調度員在颱風來襲時才

啟動機組滿載運行，水庫水位將升至滿水位，必須進行排洪，這將導致大

量的能源損失。若能提前 24 小時啟動滿載運行，則水庫可避免排洪。 

 

  接著本文詳細分析調度員在不同時間啟動水力發電運行時可能造成

的發電損失。在 2014 年 7 月 22 日生成的預測結果顯示，水庫水位將在 33

小時內達到滿水位。在水庫初始水位較高且遭遇突發暴雨的情況下，調度

員於不同時間點啟動機組滿載運行，分析水位變化。在此過程中，記錄水

位達到最高點 1408 公尺時的排洪量，並根據電水比曲線計算水力機組的

累計發電損失。結果如圖 3-25 所示，顯示若未提前 24 小時啟動滿載運行，

將因排洪導致顯著的發電損失。從圖 3-24 可見，發電損失相當驚人，這也

突顯出水位預測對調度員運行水力機組的重要性。 
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圖 3-22  預測系統引入對水資源的影響（水位趨勢） 

 

 

圖 3-23  預測系統引入對水資源的影響（發電趨勢） 

 

圖 3-24  每小時預先滿載發電對排洪水資源損失影響（發電量計算） 
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3.4.5 討論 

  降雨對集水區入流量的影響可以從物理逕流模型[14][15][41]和統計

模型[17][25][45]中觀察到。集水區上游的降雨會導致德基水庫水位上升的

事實已廣為人知。為了找出降雨對於德基水庫入流量影響的延遲時間，分

析降雨觀測站與水庫水位的相關性。如圖 3-6 所示由觀測資料顯示出水庫

入流量的最大相關性出現在 4小時，而預測數據的顯著影響大約在 6小時。

此外圖 3-4 也反映降雨站對水位變化趨勢的影響。圖 3-6 顯示神經網路學

習的水電比曲線與實際曲線相似，水位容量曲線也有良好的學習結果。 

 

  根據[17][18][20][25][26]的研究成果可知，降雨預測對於水庫水位及入

流量具有關鍵作用。為了進一步探究此議題，本文分析預測降雨資料與實

際水位變化間的相關性。而從圖 3-9 可以看出，雖然降雨預測的準確度在

可接受範圍內，但仍存在進步空間。並且再進一步分析預報資料時，發現

有時候預測數據並未反映出真實的降雨趨勢。 

  

  接著本文進行一個颱風案例研究。調度員通常依賴經驗來安排水力發

電機組的運行。為了展現所提方法的有效性，我們模擬颱風麥德姆的入流

情況，並結合水電比曲線將水力發電的用水量納入水庫中。此外為突顯排

洪導致的巨大發電損失，我們假設颱風來臨前的初始水位為 1400 公尺，模

擬如果調度員能提前啟動水力發電機組滿載運行，將大幅減少因排洪而造

成的發電損失，一次颱風的發電損失可能高達 7GWh，這是相當可觀的能

源損失。 
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  最後考慮到台灣島嶼氣候的特性，降雨季節集中在 5 月至 9 月，期間

水庫入流量經常發生劇烈變化。根據[2][3][5]可以了解極端降雨對水資源

的影響。顯然直接使用 RMSE 和 MAE 來評估全年水庫入流量和水位並不

客觀。因此本文選擇 2013 至 2014 年間的代表性颱風作為實驗數據，旨在

探討水位預測系統在強降雨情況下能否即時反映未來水位趨勢。從圖 3-11

至圖 3-18 可看出，當發生極端降雨時，預測系統能夠良好地跟隨水位變化。

此外，針對入流量超過 100 CMS 的特殊情況分析，如圖 3-11 和圖 3-22 所

示，該預測系統在特殊案例和降雨事件中均能提供良好的預測結果。 

 

 

3.5 總結 

  台灣擁有豐富的水資源，其中德基水庫是大甲溪流域的最上游水庫。

德基分廠的大甲溪發電廠的運行對於整個大甲溪流域的發電及下游供水

至關重要，其重要性不言而喻。因此針對德基水庫，本文基於氣象降雨信

息及集水區降雨觀測站的數據，結合水庫水位、排洪及發電等因素，開發

一個模糊神經網路 48 小時預測系統，能夠預測水庫水位 1 至 48 小時內的

每小時變化。 

 

  本文的主要目的是協助水力發電廠操作員利用水庫未來水位的動態

信息，更有效率地調度水力發電機組，以增加發電量。如果將所提的水位

預測系統整合至水力發電廠的能源管理系統，水力發電、灌溉用水、市政

供水及防洪管理等目標可以更有效地達成，實現能源的最佳利用。在颱風

來襲前，實際的水庫入流量分析也證明所提出的預測系統具有一定的前瞻

性預測能力，能在近海颱風警報發布時，提前預測水庫入流及水位變化。

因此，操作員可參考水庫水位動態變化的即時信息來進行管理。不僅能保
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留庫容以應對洪水、削減洪峰、穩定供應各類下游用水需求，還可以調整

水庫水位來提高發電量，增加發電收入。 

 

  模型訓練中最重要的部分是，訓練數據應涵蓋當地氣候特性的全範圍，

特別是針對強降雨區域，這對於成功的水位預測系統能迅速應對劇烈水位

變化至關重要。為了增強水位預測系統的有效性，除了擴大上游降雨觀測

站的覆蓋範圍外，氣象數據的準確性也非常重要。由於大多數氣象數據來

自鄰近城市地區的調校觀測，這往往因地形、氣候等多種因素，難以反映

山區的準確降雨值。在這種情況下，若能利用上游流域的降雨觀測站對氣

象數據進行校正，則可顯著提升水位預測的準確性。 
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第四章 預測區間系統建立 

 

 

  第三章解釋預測系統對水庫調度的重要性，以及天氣對水資源變化的

不確定性。儘管預測系統在第三章的實驗結果中表現良好，但因為預測系

統中存在許多的不確定性，例如觀測降雨的誤差不確定性、定量降雨預報

於短時間的不確定性等等，而其中又以降雨預報的不確定性為最大，為了

要解決這些問題，量化這些不確定性使得系統可以將不確定性的概念引入，

一個可靠的預測區間產出方法需要被建立出來。 

 

  由於預測資訊始終會存在一定程度的不確定性，然而這些不確定性在

單一預測值的時候並無法得到準確地描述。也因此對應的系統若要使用該

預測資料的時候並不容易引入其預測誤差帶來的不確定性。為了解決上述

問題，本文提出一套基於覆蓋範圍、預測區間大小與輸出集中度為基礎的

預測區間產出方法，並將其與不同的演算法進行搭配，以呈現出本文提出

方法的有效性[99]。為了強調本文提出方法的有效性，本文以短時間變化

劇烈的風力發電數據做為輸入，使得方法應對不確定性的能力得到更明確

的呈現。 

 

 

4.1 簡介與相關文獻回顧 

  2025 年，全球風力發電總裝置容量已超過 1136GW，預計 2026 至 2030

年每年將再增加 138GW、140GW、160GW、183GW、194GW[100]。風力

發電通常是一種間歇性且具時間變化性的能源，無法提供穩定電源。若在
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未預估可能發電量的情況下就直接將電力併入電網，容易導致電力系統不

穩定，增加電力調度難度並提高運營投資與成本。透過進行風力發電量預

測，能在一定程度上改善這些問題。一般而言，根據輸出的預測形式不同，

風力發電量預測可分為單點預測[101][102]與區間預測[63][103][104][105]。

在[101]中，研究者使用線上監控與資料採集系統（SCADA）及數值天氣預

報（NWP）所產生的帶有不確定性的數據，提出一種基於第二型模糊神經

網路（Type-2 Fuzzy Neural Network）與粒子群演算法的智慧風力發電量預

測方法。[102]中則提出十二種不同的混合深度學習智慧聚類模型，用於風

速與風力發電量的預測。[63][103]採用上下界估計法（Lower Upper Bound 

Estimation, LUBE）來預測風速。[104]提出一種混合方法，將單點預測與風

力發電的機率性預測結合使用。[105]則提出一種加權方法，系統性地整合

自回歸滑動平均模型（ARMA）、類神經網路及灰色預測模型（GM）的預

測值，並以統計方法求得預測值附近的區間範圍。整體來看，單點預測雖

具有一定程度的可靠性，但若考量風力發電在時間上的劇烈變化與不穩定

性，僅依賴單點預測仍顯不足。除了風力發電本身的時間變動特性之外，

影響單點預測準確度的因素還包括輸入資料的不確定性、模型本身的不確

定性、參數設定的不確定性，以及來自人為與自然因素的不確定性 

[53][106]。因此為了同時兼顧這些不確定性，區間預測在風力發電與水庫

入流量預測中顯得必不可少。 

 

  因此本文提出一種全新的預測區間建構方法，能同時考量多步預測需

求，並避免受限於資料分佈、龐大運算或複雜運算的限制。為了驗證此方

法的有效性，本文以使用具有劇烈變化的風力發電區間預測作為示範案例，

由於並針對模型的輸出誤差特性進行分析。所提出的方法融合智慧型相關

技術，例如神經網路與啟發式優化流程等，具體而言，本文針對資料驅動
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式預測模型中的預測區間問題，開發智慧型預測區間技術，並進一步進行

相關分析與評估。此外為了證明該方法的可行性與有效性，本文選用反向

傳播神經網路（Back-Propagation Neural Network, BPNN）與模糊神經網路

作為資料驅動式預測模型的架構，並透過類電磁演算法與細菌覓食演算法

來優化模型。本文同時也提供一些比較結果，闡明所提方法的優點與潛在

應用價值。 

 

以下條列出本文的主要貢獻條列如下： 

1. 與僅考慮覆蓋率與預測區間範圍折衷的預測區間相關文獻相比，本文提

出一個同時納入「輸出集中度（Output Concentration）」、「覆蓋率

（Coverage Probability）」及「預測區間範圍（Prediction Interval Bound）」

三項指標的優化程序。 

2. 本文選取金門風機數據作為預測模型的輸入資料，取樣時段為每年 10

月至 12 月，期間冬季季風風速變化劇烈。模擬結果顯示，相較於傳統

成本函式，所提出的方法在維持相似覆蓋率的同時，能獲得更佳的預測

區間範圍。 

 

  本章節的架構說明如下，第二節說明「基於集中度中心的預測區間」

之優化程序；第三節詳細闡述資料分析、模擬結果及討論；第四節則給出

最終研究總結。 

 

 

4.2 基於重心的預測區間優化程序 

  預測區間的估計主要提供未來值的上限和下限，如圖 4-1 所示[53]。模

型輸出的上限預測區間與下限預測區間可能不相等，而上限與下限預測區
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間值的總和即為預測區間。對於線性數據驅動模型[53]，假設輸出誤差均

值為零、標準差為𝜎的高斯分佈。為建立 ( )100 1- 的預測限制，模型輸出的

上限預測值 Uy 和下限預測值 Ly 分別如式(4-1)和(4-2)所示。 

 
/2

Uy y Z = +  (4-1) 

 
/2

Ly y Z = −  (4-2) 

i

Output

Input

Observed value

Model Output

Upper prediction interval

Lower prediction interval

Upper prediction limit

Lower prediction limit

 Prediction 

interval

 

圖 4-1  預測區間的上限與下限示意圖 

 

  根據式(4-1)與(4-2)，由於上、下預測區間相等，因此標準差 等於均

方誤差（MSE），通常稱為預測均方誤差[107]。然而事實上標準差 是未

知的，必須從數據中估算。因此標準差被修正為式(4-3)。 

 

   (4-3) 

 

2 1

ˆ
n

k k

k
est

y y

n p
 =

−

=
−


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  當 p為模型參數數量時若 2

est 不是常數，則式(4-3)變得更加複雜[108]。

因此計算該值實際上並不容易，特別是對於多變數或非線性模型。對於非

線性數據驅動的預測模型[54][60][64]，其數學函數可表示為式 (4-4)： 

 

 ( )*, , 1,2,...,i i iy f X i n = + =  (4-4) 

 

其中 iX 是具有m 維的輸入向量， * 是具有 p維的最佳參數向量， i 被假設

為獨立且同分佈的 ( )20,N  。假設 iy 與 * 的估計值分別為 ˆ
iy 與 ˆ

i ，則忽略

的高階項的泰勒展開式為式(4-5)至(4-7)： 

 

 ( )*

0 1
ˆ , 1,2,...,iy c c i n = +  − =  (4-5) 

 

 ( )*

0 ,ic f X =  (4-6) 

 

 
( ) ( ) ( )* * *

1

1 2

, , ,
...

i i i

p

f X f X f X
c

  

  

   
 =

    

 (4-7) 

 

將式(4-4)線性化後，可建立 ( )100 1- % 的預測界限。模型輸出的上限與下

限分別如式(4-8)與(4-9)所示： 

 

 ( )
11

1 1
ˆ 1 'U T

i i n py y t s c CC c −−

−= + +  (4-8) 
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 ( )
11

1 1
ˆ 1 'L T

i i n py y t s c CC c −−

−= − +  (4-9) 

 

其中 s為標準差估計值， 1

n pt −

−
為 t 分佈的值，C 為雅可比矩陣（Jacobian Matrix）

的參數。從上述內容中可以看出，計算多變量或非線性模型的預測區間，

除了需要考慮數據分佈約束之外，大量的計算與計算困難也成為一個問題。

在[54][59][60][61][62][63]中，智慧學習模型（如類神經網路）因其非線性

建模能力和強大的學習能力而備受推崇。如果智慧學習模型採用 Delta、貝

葉斯等方法來建立預測模型，可以獲得具有最佳預測誤差的模型。然而對

預測區間覆蓋概率（PICP）和預測區間邊界（PIB）的優化卻被忽略，

PICP[53][54]表示如式(4-10)所示。 

 

 
1

PICP=
n

k

k

m

n=

  (4-10) 

 

其中 

 
1 if  

0 otherwise

L U

k k k

k

y y y
m

  
= 


 (4-11) 

 

並且n為資料總數，平均預測區間邊界（MPIB）表示為式(4-12)，或以標準

化方式表示為式(4-13)[53][54]： 

 

 
( )

1

MPIB=

U L
n

k k

k

y y

n=

−
  (4-12) 
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( )
( )( )1 max min

NMPIB=

U L
n

k k

k

y y

n y y=

−

 −
  (4-13) 

 

其中 maxy 和 miny 分別代表數據輸出的最大值和最小值。兩個衡量指標為

MPIB 和 PICP。PICP 考慮輸出點在預測區間內的比例，而 MPIB 考慮輸出

點的範圍。如式(4-10)與(4-12)所示，這兩個指標相互矛盾。若 PICP 較高，

則 MPIB 需更寬；但當 MPIB 較寬時，預測結果會使使用者的決策更為困

難。因此確定預測區間的範圍成為一個權衡問題。預測區間成本方法的主

要目的是優化 MPIB 和 PICP 兩個衡量指標。預測區間成本方法[54][103]通

過式(4-14)中的目標函數與約束條件優化預測模型，以建立預測區間。 

 

 

Objective function :

max  PICP

min  MPIB

Constrant conditions :

0 PICP 1

0 MPIB





 




  (4-14) 

 

  雖然預測區間成本方法優化預測區間的 MPIB 和 PICP，但對數據驅動

預測模型中觀測特性及輸出分佈在預測區間內的影響討論較少。因此，本

文提出一種新成本函數，將輸出集中度、MPIB 和 PICP 納入考量。考慮輸

出集中度的主要原因是，若能將觀測分佈納入成本函數以調整預測區間，

應能獲得更優的預測區間。 
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4.2.1 基於重心的成本函數設計 

  首先，利用式(4-10)與(4-12)分別計算 PICP 和 MPIB 的值。接著在數

據驅動預測模型的學習過程中，使用觀測輸出與預測區間中心點，計算觀

測輸出集中值的中心與預測區間中心點之間的距離。最後將集中中心距離

（CC，定義在式(4-21)）納入成本函數，並結合 CC、PICP 和 MPIB，形成

基於集中中心距離的成本函數，用以評估數據驅動預測模型的學習效果。

因此可形成優化問題如式(4-15)與(4-16)所示。 

 

 

( )

Objective function :

min  J PICP,MPIB,CC

Constrant conditions :

0 PICP 1

0 MPIB

 




 (4-15) 

 

 ( ) -PICP

PIPC MPIB CCJ PICP,MPIB,CC W e +W MPIB+W CC=     (4-16) 

其中 PIPCW 、 MPIBW 和 CCW 為權重。為了解決式(4-15)與(4-16)中的優化問題，

本文採用類電磁機制和細菌覓食啟發式算法來優化權衡指標。 

 

 

4.2.2 啟發式演算法 

  以下簡要說明類電磁演算法和細菌覓食演算法的主要原理。 

類電磁演算法[109]主要由四個部分組成：初始化、局部搜索、總力計算和

移動。這四個部分解釋如下。 

 

步驟 1: 初始化隨機生成 m 組維度為 n 的粒子，然後計算每組粒子的目標
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函數 f(x)，接著找到最佳粒子組將其定義為 bestx 。 

步驟 2: 局部搜索當前最佳粒子組附近的區域，嘗試找到更好的目標函數

值以成為新的 bestx 。假設搜索空間範圍為 [ , ]d d= −D ,其中 0d  ,，

則新的粒子組 iy 如式(4-17)所示： 

 
( ), 0.5

( ), 0.5

i i

i

i i

x d x if
y

x x d if





 

 

 + − 
= 

− + 
 (4-17) 

其中 α 為設計參數、β 為常數、 和 是區間[0,1]的隨機值。如果

新粒子組的目標函數值 ( )if y 優於 ( )if x ，則接受新粒子組替換舊

粒子組。如果經過多次迭代後仍無法找到更好的新粒子組，則終止

搜索。可將 α 設計為粒子收斂的函數以提高收斂效率。 

步驟 3 :  利用電磁理論的概念計算粒子組的帶電荷，最終所得合力計算如

式(4-18)所示： 

 

 

( )
1

( ) ( )
exp

( ) ( )

i best
i

m
k best

k

f x f x
q n

f x f x
=

 
 −
 = −
 − 
 


 (4-18) 

 

由式(4-18)可知，目標函數較佳者具有較高的帶電荷。粒子組之間

的交互作用力，從而獲得粒子組合力，如式(4-19)所示： 
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2

2

( )    ( ) ( )

( )   ( ) ( ) 

i jm
j i j i

j i
j i

i

i jm
i j j i

j i
j i

q q
x x if f x f x

x x
F

q q
x x if f x f x

x x






− 

−
= 
 − 


−






 (4-19) 

 

由式(4-19)可知目標函數數值較佳的粒子群會吸引目標函數數值

較差的粒子群，而最佳目標函數粒子群 bestx 始終吸引所有其他粒子

群。 

步驟 4 : 移動基於合力的方向，其移動幅度為隨機值 0  並限制在允許

的搜索空間內。移動方法如式(4-20)所示： 

 

i
i i

i

F
x x

F
= +  (4-20) 

 

  細菌覓食演算法模擬大腸桿菌通過游動和翻滾的運動。基本上細菌搜

索演算法由四個主要結構組成，包括趨化、群集、繁殖以及消除-分散。以

下是這些過程的簡要描述[110][111][112][113]。 

 

步驟 1. 趨化：大腸桿菌有兩種生物運動方式。第一種是沿相同方向游動

一段時間；第二種是隨機翻滾。此外大腸桿菌的運動可以在這兩

種方式之間交替進行。 

步驟 2. 群集：大腸桿菌在半固體的營養培養基中可以形成穩定的群體。

當它們被置於含有單一營養化學誘因的半固體基質中時，通過誘

導劑，細菌可以聚集成群，並以高細菌密度的形式群體移動。 



61 

 

步驟 3. 繁殖：每個健康的大腸桿菌可以在原地分裂成兩個，而不健康的

細菌會死亡。 

步驟 4. 消除-分散：環境中突然或漸進的變化（如溫度）會影響大腸桿菌

的生存。因此一群大腸桿菌可能會被殺死或分散到另一個新位置。 

 

 

4.2.3 研究架構 

  本文的整體設計架構如圖 4-2 所示。預測區間估計神經網路在每次學

習過程中生成預測區間。根據預測區間可以計算集中中心距離（CC 距離）、

PICP 和 MPIB，然後生成成本函數值。啟發式算法根據成本函數值調整神

經網路的參數，以生成新的預測區間。經過多次上述學習過程後，可以生

成一個優化的預測區間估計神經網路。 

Fuzzy neural  networks

Prediction interval

Input x1

Input x2

Input xn

Training data Testing data

Center-of-concentrated -
based cost function

Input 

Target

Heuristic algorithm

Calculate PICP, MPIB and center-of-concentrated values

 

圖 4-2  預測區間方法整體架構 
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4.3 實驗結果與討論 

  本文選擇金門金沙風力發電站在 10 月至 12 月期間的風速和發電數據，

共計 6000 筆數據，每 15 分鐘一次，該期間風速變化較大。金沙風力發電

站安裝兩台 Vestas V80/2000 型風力發電機，額定容量為 2.0MW。風力發

電數據，包括風速和功率曲線，見圖 4-3(a)與(b)。為了分析風力發電數據

的相關係數和顯著性，使用 MATLAB 的 corrcoef 函數計算風速向量 w(t)

與 w(t-k)之間的相關係數，結果見圖 4-3(c)與(d)。從圖 4-3(c)至(d)可以看

出，檢驗假設無關聯的 p 值（顯著性水平為 0.05）直到 k>150 時才非常小。

因此，當 k<197 時，風速向量 w(t)與 w(t-k)之間的相關性被認為是顯著的。

此數據分析有助於發現基於數據的預測模型的特徵。基於數據的預測模型

分別由模糊神經網路和反向傳播神經網路建模，並且它們的學習方法分別

為類電磁算法和細菌覓食算法。因此，共有四種組合，包括類電磁模糊神

經網路方法、細菌覓食模糊神經網路方法、類電磁反向傳播神經網路方法

和細菌覓食神經網路方法。 

 

 

圖 4-3  風力發電資料(a)風功率曲線 (b)風速趨勢圖 (c)相關係數 (d) 

檢驗假設的 p 值趨勢 
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4.3.1 類電磁模糊神經網路 

  模糊神經網路的架構如[16]所示。該模糊神經網路有三個輸入和兩個

輸出。三個輸入為時間點 t-1、t-2 和 t-3 的風力發電歷史數據，兩個輸出分

別為時間點 t 的風力發電數據的上下預測限。每個輸入有三個歸屬函數，

如圖 4-4(a)所示。模糊 IF-THEN 規則數量為 27，解模糊採用重心法。類電

磁算法的參數設定為：粒子群數 m=20，維度 n=54，搜尋空間 D=[-1,1]。

局部搜尋迭代次數為 5，風力數據已正規化，收斂準則設為 100 次迭代結

果。式(4-15)與(4-16)中提出方法的權重設定為 PICPW 10= 、 MPIBW 1= 與

CCW 0.005= ，而傳統方法不包含 CC 距離項。為了比較傳統方法，提出方

法的集中中心距離（CC 距離）表示如式(4-21)所示： 

 
( )1

1
CC

n
k k

U L
k k k

c y

n y y=

−
=

−
   (4-21) 

其中 kc 為上下預測限的集中點中心。為了評估風速觀測數據集中於上下預

測限中心附近的比例，定義集中度（Concentration Degree, CD），如式(4-

22)所示。 

   (4-22) 

且 

  (4-23) 

 

1

1
CD

n

k

k

d
n =

= 

1 if

0 otherwise

U L U L

k k k k k k k

k

c y y y c y y
d

  − −   + −
= 

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參數是設定參數，用於評估數據集中於上下預測限中心的比例，此處設

定 0.2 = 。圖 4-4(b)顯示類電磁模糊神經網路的學習曲線，總迭代次數為

100，其中藍色“+”符號和紅色實線分別代表本文所提方法與傳統方法。最

終的模擬結果如圖 4-5 至 4-6 及表 4-1 所示。包括訓練資料的學習成果與

測試資料的預測結果。紅色與綠色曲線分別代表預測區間的最大邊界與下

邊界，而藍色“+”則表示觀測風速資料。由圖 4-5 至圖 4-6 可看出，不論是

使用傳統方法或本文方法，類電磁模糊神經網路都能有效找出預測上下邊

界。 

 

圖 4-5 顯示使用傳統方法的模擬結果，包括類電磁模糊神經網路的學

習與測試結果。其中，紅色與綠色曲線分別代表上下預測限，藍色符號“+”

表示風速觀測數據。同樣圖 4-6 呈現本文所提出方法的模擬結果，包括學

習與測試過程。從圖 4-5 與圖 4-6 可以看出，無論是本文所提出的方法還

是傳統方法，類電磁模糊神經網路都能有效找到上下預測限。 

 

此外，從表 4-1 可看出，本文所提方法與傳統方法的權重皆設為

PICPW 10= 、 MPIBW 1= 、 CCW 0.005= 。在這些權重下，本文所提方法的訓練

資料結果為：MPIB=4.77m/s，PICP=96.07%，CD=65.99%；測試資料結果

為 MPIB=4.58m/s，PICP=92.00%，CD=59.13%。相較之下，傳統方法的訓

練資料結果為 MPIB=4.87m/s，PICP=95.20%，CD=65.07%；測試資料結果

為 MPIB=4.62m/s，PICP=90.88%，CD=57.63%。這表明本文所提方法在預

測區間較小的同時具備更高覆蓋率。 

 

接下來分析不同權重設定對結果的影響，如圖 4-7、圖 4-8 及表 4-2 所

示，當 MPIBW 1= 、 CCW 0.005= 且兩種不同權重 PICPW 2= 和 PICPW 6= 時，可
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以發現增加 PICPW 權重會提高覆蓋概率，但預測區間會變大。 
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圖 4-4  (a)模糊類神經網路歸屬函數 (b)類電磁網路的訓練收斂過程 
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圖 4-5  類電磁模糊神經網路（傳統方法） (a)訓練資料與(b)測試資料 
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圖 4-6  類電磁模糊神經網路(a)訓練資料與(b)測試資料（本文提出方

法） 
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表 4-1  類電磁類神經網路效能比較表 

 

 

表 4-2  不同 PICPW 權重設定對類電磁模糊類神經比較表 
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圖 4-7  類電磁模糊神經網路訓練結果（使用 PICPW 2= , MPIBW 1= ,

CCW 0.005= 作為參數）(a)訓練資料與(b)測試資料 



71 

 

 

 

圖 4-8  類電磁模糊神經網路訓練結果（使用 PICPW 6= , MPIBW 1= ,

CCW 0.005=  作為參數）(a)訓練資料與(b)測試資料 
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  同樣，如圖 4-9、圖 4-10 及表 4-3 所示，當 MPIBW 1= 、 PICPW 1= 且比較

兩種不同權重 CCW 1= 和 CCW 10= 的差異時，可以看出增加 CCW 權重會使集

中度提高，但預測區間會隨之變大。 

 

表 4-3  不同 CCW 對預測區間的影響比較表 
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圖 4-9  類電磁類模糊神經網路訓練結果（使用 PICPW 1= , MPIBW 1= ,

CCW 1= 作為參數）(a)訓練資料與(b)測試資料 
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圖 4-10  類電磁模糊神經網路訓練結果（使用 PICPW 1= , MPIBW 1= ,

CCW 10=  作為參數） (a)訓練資料與(b)測試資料 
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    此外，圖 4-11、圖 4-12 及表 4-4 顯示，當 PICPW 2= 、 CCW 0.1= 且使用

不同權重 MPIBW 時，增加 MPIBW 權重會使預測區間變小，但覆蓋概率降低。 

 

表 4-4  MPIBW 權重對類電磁演算法比較表 
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圖 4-11  類電磁模糊神經網路訓練結果（使用 PICPW 2= , MPIBW 4= ,

CCW 0.1= 作為參數）(a)訓練資料與(b)測試資料 
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圖 4-12  類電磁模糊神經網路訓練結果（使用 PICPW 2= , MPIBW 3= ,

CCW 0.1= 作為參數結果）(a)訓練資料與(b)測試資料 
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前述的模糊神經網路主要是針對風速數據而設計。因此接下來我們將

估計本文所提出方法與傳統方法對於風力發電數據的上下預測邊界情形。

該模糊神經網路同樣具有三個輸入與兩個輸出。三個輸入特徵分別為風力

發電歷史數據在 t-1、t-2 及 t-3 時間點的值，兩個輸出則分別為上預測邊界

與下預測邊界。每個輸入皆對應三個歸屬函數，如圖 4-4(a)所示，本文使

用重心法作為解模糊化方法。並且類電磁演算法的參數設定如下：粒子數

m=20，維度 n=54，搜尋空間範圍 D=[-1, 1]，局部搜尋的迭代次數為 5，並

且所使用的風速數據已經進行正規化處理。使用傳統方法的模擬結果如圖

4-13 所示。顯示使用訓練數據的類電磁模糊神經網路的學習結果，以及測

試數據的預測結果。紅色與綠色曲線分別代表上預測邊界與下預測邊界，

藍色「+」符號表示風力發電觀測數據。從圖 4-13 與 3-14 可以看出，無論

是使用本文所提出的方法還是傳統方法，類電磁模糊神經網路都能有效找

出上下預測邊界。另外從表 4-5 中可以看出，當權重設定為 PICPW 10= 、

MPIBW 1= 、 CCW 0.01= 時，所提方法的訓練資料結果為 MPIB=1.87kW，

PICP=97.00%，CD = 39.9%、測試資料結果為 MPIB = 1.96kW，PICP = 

97.00%，CD = 49.00%。與傳統方法的訓練資料 MPIB = 2.18kW，PICP = 

96.02%，CD = 39.47%，測試資料 MPIB = 2.00kW，PICP = 95.75%，CD = 

48.50%相比，本文所提出的方法具有更高的覆蓋概率和更小的預測區間。 

 

表 4-5  類電磁模糊神經演算方法所提方法與傳統方法比較表 
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圖 4-13  類電磁模糊神經網路於風力發電預測結果(a)訓練資料與(b)測

試資料（使用傳統方法） 
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圖 4-14  類電磁模糊神經網路於風力發電預測結果(a)訓練資料與 (b)測

試資料（本文提出方法） 

 

 

4.3.2 細菌覓食模糊類神經網路 

  細菌覓食模糊類神經網路（Bacterial Foraging Fuzzy Neural Network, 

BFFNN）的結構與前述的類電磁模糊神經網路相同。細菌覓食算法的設計
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參數如下：維度為 54，細菌數量為 20，化學趨性迭代次數為 5，消除-擴散

次數為 5，繁殖次數為 5。收斂準則設為消除-擴散的迭代次數。權重設定

為 PICPW 10= 、 MPIBW 1= 、 CCW 0.01= 。使用傳統方法的模擬結果如圖 4-15

至圖 4-16 所示。圖 4-15 為細菌覓食模糊神經網路使用訓練資料所產生的

學習結果與測試資料預測結果。紅色與綠色曲線分別表示預測區間的上限

與下限，藍色符號 + 表示風速觀測資料。同樣地，本文所提出方法的模擬

結果如圖 4-16 所示。圖 4-16 分別為細菌覓食模糊神經網路的訓練結果與

測試資料預測結果。紅色與綠色曲線分別代表預測區間的上限與下限，藍

色符號 + 表示風速觀測資料。從圖 4-15 與圖 4-16 中可以看出，無論是本

文所提出的方法或傳統方法，細菌覓食模糊神經網路皆能有效找出預測區

間的上下邊界。並且透過表 4-6 所示，本文所提出的方法與傳統方法的權

重分別設定為 WPICP=10、WMPIB=1、WCC=0.005。本文所提出方法下獲

得的訓練資料結果為 MPIB = 3.75 m/s，PICP = 97.76%、CD = 71.62%；測

試資料結果為 MPIB = 3.84 m/s，PICP = 98.00%、CD = 68.87%。相比之下，

傳統方法下訓練資料結果為 MPIB = 4.16 m/s，PICP = 98.58%、CD = 73.80%；

測試資料結果為 MPIB = 4.34 m/s，PICP = 98.38%、CD = 70.50%。雖然兩

者皆可取得相近的涵蓋機率，但在預測區間方面，本文所提出的方法在測

試資料中比傳統方法少 11.52%。其計算公式為：(3.84 - 4.34) / 4.34 = -11.52%。 
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圖 4-15  細菌覓食模糊類神經網路訓練結果(a)訓練資料與(b)測試資料

（使用傳統方法） 
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圖 4-16  細菌覓食模糊類神經網路訓練結果(a)訓練資料與(b)測試資料

（本文提出方法） 
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表 4-6  細菌覓食模糊類神經網路方法比較 

 

 

 

4.3.3 類電磁反向傳播神經網路 

  反向傳播神經網路的結構是一個三層神經網路，包括輸入層、隱藏層

和輸出層。輸入層有三個輸入，隱藏層有 21 個神經元，輸出層有兩個輸

出。三個輸入特徵是時間 t−1、t−2 和 t−3 的歷史風速數據，兩個輸出是時

間 t 的上下預測限。類電磁模擬算法的參數設為： 50m = 組粒子，維度為 

126n = ，搜尋範圍 D=[−1,1]，局部搜尋的迭代次數為 5，風速數據已經進

行歸一化，收斂準則設為 200 次迭代的結果。權重設定為 PICPW 20= 、

MPIBW 1= 與 CCW 1= 。 

 

  使用傳統方法的模擬結果如圖 4-17 所示，圖 4-17 顯示反向傳播神經

網路的學習和測試結果。同樣地使用所提出方法的模擬結果如圖 4-18 所

示，圖 4-18 顯示反向傳播神經網路的學習和測試結果。從圖 4-17 和圖 4-

18 可以看出，無論是所提出的方法還是傳統方法，反向傳播神經網路都能

有效地找出上下預測限。此外從表 4-7 可以看出，在本文所提出的方法中，

訓練資料的結果為：MPIB = 3.73 m/s，PICP = 99.24%、CD = 78.77%；測

試資料的結果為：MPIB = 3.80 m/s，PICP = 98.88%、CD = 77.12%。相較

之下，傳統方法的結果為：訓練資料 MPIB = 4.19 m/s，PICP = 99.45%、

CD = 79.91%；測試資料 MPIB = 4.25 m/s，PICP = 98.75%、CD = 77.00%。
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雖然兩種方法皆能達到相近的覆蓋機率，但在測試資料的預測區間方面，

本文所提出的方法比傳統方法少 10.59%。其計算公式為：(3.80 - 4.25) / 4.25 

= -10.59%。 
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圖 4-17  類電磁反向傳播神經網路訓練與測試結果(a)訓練資料與(b)測

試資料（使用傳統方法） 
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圖 4-18  類電磁反向傳播神經網路訓練與測試結果(a)訓練資料與(b)測

試資料（使用本文提出方法） 
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表 4-7  類電磁反向傳播神經網路比較表 

 

 

 

4.3.4 細菌覓食反向傳遞神經網路 

    細菌覓食反向傳播神經網路（Bacterial Foraging Back-Propagation 

Neural Network, BFBPNN）的結構與前述的類電磁反向傳播神經網路相同。

細菌覓食算法的參數維度為 126，細菌數量為 20，化學趨向的次數為 5，

消除-擴散的次數為 5，繁殖的次數為 5。收斂準則設為消除-擴散的迭代次

數。權重設為 PICPW 20= 、 MPIBW 1= 和 CCW 1= 。 

 

    使用傳統方法的模擬結果如圖 4-19 所示，圖 4-19 顯示細菌覓食反向

傳播神經網路的學習結果和測試結果。類似地，使用所提出方法的模擬結

果如圖 4-20 所示，圖 4-20 顯示細菌覓食反向傳播神經網路的學習和測試

結果。從圖 4-19 和圖 4-20 可以看出，無論是所提出的方法還是傳統方法，

細菌覓食反向傳播神經網路都能有效地找出上下預測限。 

 

    此外從表 4-8 可以看出，傳統方法和所提出的方法在覆蓋概率上相似，

但在預測區間方面，所提出的方法比傳統方法在測試結果中少 7.09%。 

細菌覓食反向傳播神經網路的結構與前述的類電磁反向傳播神經網路相
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同。細菌覓食算法的參數維度為 126，細菌數量為 20，化學趨向的次數為

5，消除-擴散的次數為 5，繁殖的次數為 5。收斂準則設為消除-擴散的迭

代次數。權重設為 PICPW 20= 、 MPIBW 1= ，和 CCW 0.01= 。使用傳統方法

的模擬結果如圖 4-19 所示，圖 4-19 顯示細菌覓食反向傳播神經網路的學

習結果和測試結果。同樣地，使用所提出方法的模擬結果如圖 4-20 所示，

圖 4-20 顯示細菌覓食反向傳播神經網路的學習和測試結果。從圖 4-19 和

圖 4-20 可以看出，無論是所提出的方法還是傳統方法，細菌覓食反向傳播

神經網路都能有效地找出上下預測限。此外，從表 4-8 可以看出，傳統方

法和所提出的方法在覆蓋概率上相似，但在預測區間方面，所提出的方法

比傳統方法在測試結果中少 7.09%。 
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圖 4-19  細菌覓食反向傳遞神經網路訓練與測試結果(a)訓練資料與(b)

測試資料（使用傳統方法） 
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圖 4-20  細菌覓食反向傳遞神經網路訓練與測試結果(a)訓練資料與(b)

測試資料（使用本文提出方法） 
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表 4-8  細菌覓食反向傳遞神經網路訓練與測試結果比較表 

 

 

 

4.3.5 反向傳播神經網路與模糊神經網路結果比較 

  為了展示模型的不確定性，本文使用相同的細菌覓食算法參數訓練反

向傳播神經網路和模糊神經網路模型。模糊神經網路和反向傳播神經網路

的結構與前述的模糊神經網路和反向傳播神經網路相同。同樣地，細菌覓

食算法的設置與上面描述的相同，唯一的不同是消除-擴散的次數。此外權

重設為 PICPW 20= 、 MPIBW 1= 和 CCW 1= 。和 CCW 0.01= 。這些不確定性

對於 MPIB（平均預測區間）、PICP（覆蓋概率）和 CD（集中度）的影響，

已經針對不同的學習參數調整過的模型架構進行討論。為了分析模型不確

定性的相關係數和顯著性，使用 MATLAB 中的 corrcoef 函數計算相關係

數和用於檢驗假設的 p 值（假設無關係）。模擬結果如表 4-9 所示。從表

4-9 可以看出，反向傳播神經網路的性能略優於模糊神經網路。這可能是由

於網絡架構中的調整參數數量的差異，反向傳播神經網路有 126 個調整參

數，而模糊神經網路只有 54 個調整參數。此外，由於細菌覓食算法中不同

消除-擴散次數的 MPIB、PICP 和 CD 的 p 值大於顯著性水平 0.05，因此它

們對於反向傳播神經網路和模糊神經網路來說不是顯著的相關性。 
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表 4-9  細菌覓食演算法於不同神經網路預測效能比較表 

 

 

 

4.3.6 多步領前預測 

  最後，使用類電磁反向傳播神經網路解決多步預測問題。類電磁反向

傳播神經網路的結構和參數設置與前述相同，權重設為 PICPW 20= 、

MPIBW 1= 與 CCW 0.01= 。6 步預測的結果如圖 4-21 到圖 4-25 所示，6 步預

測的 MPIB、PICP 和 CD 數據如表 4-10 所示。從表 4-10 可以看出，不同

時間點的覆蓋概率相似，而隨著預測時間的增加，預測區間的值會變得更

大。圖 4-26 顯示在不同預測時間點，預測區間的變化。從圖 4-27 可以看

出，預測時間點越長，不確定性越大。 
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圖 4-21  類電磁反向傳播神經網路於風速預測 WS (t+1)預測結果(a)訓

練資料與(b)測試資料 
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圖 4-22  類電磁反向傳播神經網路於風速預測 WS (t+2)預測結果(a)訓

練資料與(b)測試資料 
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圖 4-23  類電磁反向傳播神經網路於風速預測 WS (t+3)預測結果 (a)訓

練資料與(b)測試資料 
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圖 4-24  類電磁反向傳播神經網路於風速預測 WS (t+4)預測結果 (a)訓

練資料與(b)測試資料 
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圖 4-25  類電磁反向傳播神經網路於風速預測 WS (t+5)預測結果(a)訓

練資料與(b)測試資料 
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圖 4-26  不同領前預測步長對類電磁反向傳播神經網路之 MPIB 的影

響 

 

 

4.4 結論 

  本文探討數據驅動預測模型的不確定性，並提出一種優化流程，考慮

輸出集中度、覆蓋概率以及預測區間範圍。相比傳統方法，此優化流程為

構建數據驅動預測模型的預測區間提供靈活設計。該流程結合神經網路、

目標函數和啟發式演算法，應用於區間風電功率預測問題。此外，研究設

計四種神經網路模型與啟發式算法的組合，用於金門金沙風力發電站的區

間預測。模擬結果顯示本文所提方法可實現更佳的預測區間。最後，該方

法也展示其在多步預測問題中的應用可行性。 
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第五章 流域發電預測規劃系統建立 

 

 

  第三章介紹於最上游水庫的入流量與水位預測方法、第四章提出一套

量化預測不確定的預測區間產出方法後，透過這些方法作為基礎。本章節

目的在提出一套流域多水庫多目標發電最佳化決策方法，該章節提出一套

整合降雨預報、入流量預測與入流量預測區間等資訊，讓流域可以針對未

來的天氣情境進行即時的風險評估，這將透過排洪風險因子與發電效率兩

個目標函數為基礎進行實現。  

 

 

5.1 簡介 

   水力發電作為一種可快速部署且清潔的再生能源，已被許多國家廣泛

採用。然而，隨著極端天氣事件的頻率不斷增加，特別是在降雨量大的地

區及島嶼氣候中，強降雨帶來的排洪風險顯著提升。儘管早期的預防措施

可以大幅降低洪水發生的可能性，但調度人員往往傾向於採取較為保守的

規劃策略。一個能在保證相同發電指令的同時，優化發電效率並降低排洪

風險的系統，將能爭取更多緩衝時間為調度人員提供更大的決策彈性。這

不僅能提升經濟效益，還能將洪水對民生和水資源的損失降到最低。此外，

隨著全球再生能源占比的提升，其不穩定性對電網的影響將更加顯著。快

速響應系統，如儲能與水力發電在穩定電網方面提供重要貢獻。為了最大

化水資源利用、降低排洪風險並提升經濟效益，需要一套能適應短期颱風

事件的流域發電決策系統。本章節提出一個針對上述挑戰的流域發電決策

系統，透過兩種不同的指標（排洪風險）與流域用水量（隱含流域發電效
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率意義）作為成本函數，去量化實際應用上的風險因子與發電效率資訊。 

 

  之前於第二章文獻探討中提及，水庫入流量預測的重要性、氣象預報

的不確定性以及明確量化的預測不確定性指標（如預測區間）皆應該納入

流域多水庫發電最佳化系統當中進行考量，才能建構出真正實務上效果較

好的系統。並且流域而為了避免 FLWL 對優化最佳解搜尋空間的限制。本

文提出另外一種方式全面的考量短期排洪風險，不再侷限於僅針對發電所

需的最高水位限制進行傳統調控，而是引入「考量未來的成本函式」的概

念以量化排洪風險，並將問題轉化為一個多目標優化的課題。由於水力發

電效率與排洪風險這兩個目標相互衝突，它們的重要性會因未來天氣情境

而出現顯著差異。即使本文所提出的成本函式已納入短期未來條件，然而

在實務上的應用當中，多目標最佳化方法往往是提出一組整合各種權衡意

義的解集合，這些解集合在實務上的應用當中依然會造成決策者的決策困

難，因為它不是作為單一的結果輸出，而是以一組解的方式呈現。因此本

文進一步設計一個二階段逐小時多水庫多目標發電最佳化系統。本方法可

以引入未來的水庫入流量預測與預測區間，並依照未來入流量預測情境對

系統決策方針進行動態調節，在每一個小時的決策結果當中，排洪風險指

標與流域用水量指標的重要程度都會依據其推演的未來一天入流量預測

進行動態調節，這將使得方法能夠針對未來氣候情境進行靈活的決策制定。

而這些富含權衡意義的決策機制皆可不依賴 FLWL 的制定實現。在第一階

段中，系統採用 ev-MOGA 作為多目標最佳化基礎，在每一次迭代中針對

未來 12 小時內需考量的用水需求及排洪風險，產生多樣化的候選解集合。

這些候選解之後會被輸入至第二階段的決策系統，其中包含 Fuzzy TOPSIS 

在內的多個模組。此決策系統會使用一種導入「水庫入流量預測區間」概

念的專家意見生成方法，透過模糊邏輯綜合上游未來天氣情境與目前水庫
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可用容量，從而動態設定各準則（成本函式）之權重。最終產出未來下一

個領前小時的發電決策結果，最終經過 24 次迭代之後可以獲得未來 24 小

時的發電決策結果。整體的目標是希望提升在極端降雨事件因應排洪風險

能力的同時維持日常發電運行的效率。經過實驗結果顯示，本文提出方法

可以在平日提供良好的發電效率並且可以在颱風情境下提供更良好排洪

風險管控，本方法在大甲溪流域的應用成效得到驗證。 

 

本章節的研究貢獻總結如下： 

1. 提出一個能描述未來 12 小時決策對排洪風險影響的管理成本函式： 

  透過將此函式整合至決策機制中，能根據未來氣候情境動態調整整體水

位，即使不調整洪水限制水位（FLWL），也能達到有效的防洪目標。 

2. 提出一種基於預測區間的專家意見生成方法： 

    利用上下邊界與模糊歸屬函數的概念，同時提供樂觀與悲觀的專家評估

意見。 

3. 提出一種基於當前庫容與未來一天入流量預測的模糊邏輯方法： 

    用以決定風險管理的重要性（即權重機制），並說明如何將模糊決策應用

於多水庫風險管理之中。 

 

  綜合而言，所提出的方法即使在不實際調整洪水限制水位（FLWL）的

情況下，也能達到近似於動態調整 FLWL 的水位控制效果，展現其在氣

候變化劇烈的台灣地區之優勢。即便是在颱風頻繁侵襲的 2016 年 9 月，

本方法仍能維持令人滿意的發電效率。 

 

  本章節的架構說明如下，第二節介紹所提出的系統，包含系統中的各

模組以及它們的運作機制，第三節呈現實際場域的模擬結果，包括模型訓
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練成果、在真實颱風情境下的效能，以及整體流域用水量的累積情況，以

驗證本系統在不同事件與綜合表現上的適用性，最後在第四節進行整體論

文的總結。 
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5.2 研究方法 

    本文的研究架構呈現如圖 5-1 所示，要解決多目標流域水庫發電決策

最佳化問題首先需要定義出希望優化的各項指標，以本文來說需要優化的

指標的定義為發電效率與排洪風險指標。這兩項指標是完全衝突的，高發

電效率意味著整體流域的平均水位會處較高的情形。而低排洪風險指標則

會使流域水庫整體水位降低以應對未來可能的大量入流量。為此需要一套

方法去找出多目標在不同決策下的輸出結果，這些結果包含各指標的極端

解以及其權衡結果。這些解有著無法取代對方的特性。在產製這些多元的

最佳解集合後。需要更進一步的未來資訊去評估當前情境下的最佳決策結

果。以本文來說使用未來 48 小時的入流量預測做為基礎，並使用決策方法

進行最終方案的選擇。決策方法非常適合來實現這部分的功能，決策方法

有著高可解釋性、專家意見的整合能力等優點，因此第二部分將基於決策

方法透過輸入的最佳解集合、引入的最上游水庫預測區間與所有方案模擬

的水位趨勢等資訊進行多方面評估，最終選出最適合的決策結果。 

 

 

圖 5-1  二階段流域多水庫發電決策最佳化整體系統架構圖 

 

  前段說明了二階段方法使用的資料與其目的之後。接下來將具體說明

未來  小時
最上游水庫入流量預測值

流域即時資料

未來  小時
流域發電命令

找出基於不同方
針的可行方案最

佳解集合

未來  小時
最上游水庫入流量預測區

間

基於未來氣候特
徵與當前水資源
選出最終最佳的

決策方針

多指標
最佳解集合

所有方案
模擬結果

模擬水文
資訊

求出最佳
決策方案
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本文所提出的兩階段流域多水庫發電最佳化系統整體的詳細架構，其呈現

如圖 5-2 所示。它被系統性地劃分為六個模組，包括 EMOGA 模組、RM

模組、CF 模組、FTOPSIS 模組、EOG 模組和 CWG 模組，其中 EMOGA、

RM、CF、FTOPSIS、EOG 和 CWG 模組分別表示 ev-MOGA、徑流模型、

成本函數、Fuzzy TOPSIS、專家意見生成和準則權重生成的功能。EMOGA

模組使用 ev-MOGA 作為多目標最佳化方法負責找出最佳解集合、RM 模

組為逕流模型用來描述流域間水庫的水資源的轉移關係、CF 模組作為成

本函數使用包含排洪風險與發電效率兩項指標，並且會與 RM 模組進行迭

代推演模擬所有決策對未來的影響、FTOPSIS 模組則使用 Fuzzy TOPSIS

此經典的決策方法進行多目標的決策方法、EOG 模組則透過預測區間與解

集合之間彼此不同的特性去生成兩個專家對所有解的意見結果包含所有

方針的評價、CWG 模組則透過未來預測結果與當前水位資訊去調節所有

方針於該時間情境下的重要程度。這些模組的組合最終實現流域多水庫多

目標發電決策最佳化系統的建置。 

 

  本文採用兩階段系統，每個階段具有不同的目標。以下是每個階段的

深入討論。 

 

  在第一階段，本文考慮兩個成本函數（流域用水量和排洪風險）生成

多樣的候選解決方案，計算過程在 CF 模組內進行。在此模組內，成本函

數與 RM 模組會進行迭代模擬，以評估所有輸入的決策對未來 12 小時水

庫情境的影響。具體來說，RM 模組根據流域內每個水庫的歷史出水量數

據，預測下游水庫下一小時的流入量；對於最上游水庫，則整合小時入流

量預測作為輸入，從而確定所有水庫水資源的每小時變化。利用這些信息，

成本函數計算其相應的數值。這些評估結果隨後進入 EMOGA 模組進行啟
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發式運算，最終產生一組多樣化的解決方案。 

 

  在第二階段，系統使用 FTOPSIS 模組作為決策方法，並利用 CWG 模

組和 EOG 模組生成所需的輸入數據以供決策模型使用。EOG 模組將上游

水庫的流入預測上下限與每個候選解決方案的發電決策重新整合，並輸入

CF 模組，產生兩組不同的候選解方案。使用預測入流量預測範圍的上限所

生成的解決方案反映對整體流域用水量的悲觀估計（較高的入流量），而

使用下限的候選解方案則表示樂觀估計之整體流域用水量（即較低的入流

量）。這種方法有效地納入與上游流入預測相關的不確定性。另一方面，

FTOPSIS 模組所需的準則權重由 CWG 模組生成。CWG 模組利用模糊邏

輯的可解釋性及其整合不同類型數據的能力，允許納入更長期的預測數據。

使用次日的平均入流量預測和上游水庫的及時庫容量作為輸入，以導出兩

個成本函數的權重，該權重用來表示當前情境（及時的庫容量與未來入流

量預測）下兩個成本函數的重要程度。最後，FTOPSIS 模組利用這些參數

和權重評估每個候選解決方案的量化值，並選擇最大值作為最佳解決方案。 

 

    在圖 5-1 與 5-2 中，本系統的輸入包含流域各水庫的即時水位、未來 

48 小時上游水庫入流量預測及其預測區間，以及未來 36 小時的流域發電

排程指令，而其輸出則為未來 24 小時的流域發電排程結果。 
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圖 5-2  二階段逐小時多水庫多目標發電最佳化系統與模組架構圖 

 

 

5.2.1  EMOGA 模組（ev-MOGA 多目標演算法） 

 在解決多目標問題之前，需要先對最佳化問題進行定義，多目標最佳

化需要量化的數值定義，將每一個目標問題轉換成求最大值或是最小值的

數值問題，而每一個解的最佳與最差的權衡則需要透過多目標問題進行解

決。多目標最佳化方法的核心價值在於找出各個目標的最佳解與其權衡解

的分布，作為一個集合產出，這些產出的集合的解有著不可取代性，這意

味者此集合內的任意一個解皆無法全面優於集合內的其他解。產生這些包

含權衡的解集合之後，才能夠提供後面決策方法做最佳的決策選擇依據。 

 

為了定義問題的評估標準，本文提出兩個成本函數如式(5-6)和(5-9)分
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別代表流域用水量和排洪風險。因為其包含兩個目標可見這是一個多目標

優化問題。針對這類問題，可以採用多種方法，如 MOGA、MOPSO、MODE、

MOSE、ev-MOEA 等。其中[89]中的 ev-MOGA 是一種基於 ϵ-支配概念的

精英式 MOGA（多目標遺傳算法）。在 ev-MOGA 中，目標函數空間被劃

分為若干個區域，形成以 ϵ 為邊長的網格。ϵ-支配的概念基於這樣的思想：

區域內的特定解優於屬於該區域的其他解。與 ev-MOEA 算法相比，ev-

MOGA 能動態調整 Pareto 前沿防止極端解的丟失，從而使後續決策模型擁

有更廣泛的選擇範圍。同時，本文引入[89]的支配與 ϵ-支配的概念。 

 

  ev-MOGA 的運作流程如圖 5-2 所示。在 ev-MOGA 中每次計算成本函

數時，會調用 CF 模組，並根據當前染色體輸出提供每個水庫的發電配比。

這個配比將與每小時的發電命令相乘，以確保實際的發電總量輸出固定的

前提下。然而由於每個水庫存在動態約束條件，例如可發電用水量（需要

透過當前水位與可用水量進行計算）、排洪特殊情況（排洪發生時禁止發

電）等資料，這些約束條件又會隨著過去的決策或是當前的狀態而有不一

樣的變化，並且在大甲溪流域中存在許多小容量的水庫，這些水庫受到小

時決策的影響甚大，這些都是需要考量的因素。這些計算出的發電量將會

調整以符合這些約束條件。這一過程會在 CF 模組中詳細說明。CF 模組將

會提供計劃中的水庫發電量給 RM 模組，RM 模組隨後會返回下一小時的

流量預測和更新的水位信息。通過數次迭代之後，這一過程將產生 12 小時

的發電規劃、用水量和最終的水位資訊。這些將用來評估兩個成本函數的

評估值。最終 EMOGE 模組將獲得最佳的候選解集合，並將其傳送給

FTOPSIS 模組。 

 

  接下來我們針對 EMOGA 模組的多目標方法 ev-MOGA 進行說明，在
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ev-MOGA 整體的操作流程中會使用到三個集合，分別是 k

PX 、 k

AX 與 k

GX ，

其中k 表示 ev-MOGA 的第k 次迭代結果。 k

PX 為主要群集，包含所有演化

過後的解、 k

AX 表示第k 次迭代產出的 ε-Pareto 最佳解集合，並且該集合中

的所有解不能被集合內的任何其他候選解所 ε-支配。 k

GX 則是透過 k

PX 與 k

AX

兩個集合進行隨機抽選交配與突變生成的變異染色體，這些染色體會被暫

時存在 k

GX 當中。 

 

  接下來為了減少記憶體和計算資源的消耗，ev-MOGA 提出一種透過

Dbox的設定如式(5-1) ，其中 ev-MOGA 將 k

AX 的區間間隔依據每一個成

本函數集合內每個維度之最大值與最小值劃分為Dbox個區塊，每一個區

塊內只允許一組解存在。這樣可以有效減少由於過多密集聚集的解所導致

的資源消耗。其相關描述對於集合 k

AX 表示如式(5-1)至(5-3)。 

 

 

max minF F

Dbox

 






 −

=   
 

  (5-1) 

  
 

( )max

1,...,
= max ( )k

A
c

F F X 


  (5-2) 

 
 

( )min

1,...,
= min ( )k

A
c

F F X 


 (5-3) 

 

其中Dbox可由使用者自定義，用來描述第 成本函數空間，並將其劃分

為若干個區塊。 maxF 和 minF 分別表示集合 k

AX 中第 個成本函數的最大和最

小評估結果。
 表示為第 個成本函數的網格寬度，其寬度會依據 k

AX 當代
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的 maxF 和 minF 而動態調整。接下來我們將集合 AX 輸入到Fbox中來找出每

一個解所落在的網格位置，如式(5-4) 所示。 

 ( )
( ) min

max min
,

i k

i i A

F X F
Fbox X Dbox X X

F F

 

 

 

 −
=   

−  

  (5-4) 

其中Fbox用來描述第 成本函數的評估結果落在哪一個區塊當中，並且

( )  1,2,...,iFbox X Dbox  。透過Fbox的定義與 ε-支配整合即可得到一個

包含均勻分布的最佳解集合。為了簡化說明我們定義支配為符號 ，例如

假設有兩組解 iX 與
jX ，其中包含產出該解的所有必須輸入，以本文為例是

所有水庫的發電配比，並且 ( )iF X 與 ( )jF X 表示這些輸入帶入成本函數後

所產出的結果，成本函數包含多目標的結果，所以其呈現的會是一個多維

度的空間，以本文為例為一個二維空間。那麼 ( ) ( )i jF X F X 則表示 iX 支

配
jX 用來描述向量解 iX 帶入所有成本函數所在的空間座標後可以支配向

量解
jX 所帶入的結果。當兩個解所在的位置落在同一個 Box 內時， ( )iF X

依舊可以支配 ( )jF X 。 

 

  在 ev-MOGA 的運行過程中，使用三個集合，分別是 k

PX 、 k

AX 與 k

GX ，

這些集合的完整運作流程會展示於圖 5-8 的步驟 9 至 22 當中。 

 

 

5.2.2 CF 模組（成本函數設計） 

  為了應對極端天氣條件帶來的排洪風險，整個流域的優化過程中不能
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僅考慮最佳的發電效率（最低的流域用水量）。這是因為較高的發電效率

往往伴隨著每個電廠的水頭（水位差）提高，這在瞬間大量的降雨導致的

入流量持續增大的情境下，如颱風等，將會顯著增加產生排洪決策的風險。

儘管在海島氣候當中，極端天氣實際發生的事件通常低於整一年期間中的

10%以下；然而洪水事件和水資源浪費所帶來的大量經濟損失卻非常容易

發生在此期間當中。並且這些事件帶來的經濟損失往往會比透過最佳化方

法所節省的水資源還要多。儘管如此，在任何時間點都考量排洪風險也並

不有利，如前面所述，較低的排洪風險所帶來的是發電效率的低下。要解

決此相矛盾的決策指標是本文的研究目標。為此本節將對流域用水量（隱

含發電效率與排洪決策）與排洪風險兩個指標進行明確的數值量化定義。

本文提出兩個成本函數來評估有關流域用水量和排洪風險的所有決策，如

式(5-6)和(5-9)所示。這些成本函數將用於 ev-MOGA 生成多樣化的候選解

集，從而增強隨後決策系統中可供選擇的多樣性。另一方面，所有的發電

決策通常只有在一段時間後才會對流域水庫水資源的變化產生顯著影響，

並且由於流域中包含小水庫的情形，若是取用太長的時間間隔會限制整個

最佳化方法的尋空間。為了解決這個問題，本文將上游水庫的流入預測與

基於神經網路的徑流模組結合，模擬所有決策對下一小時水庫流入影響的

變化。而成本函數實際會透過不斷迭代至 12 小時候所呈現的流域水資源

預測狀態去進行評估。關於逕流模型的設計方法與預測資料的整合，具體

內容本文將在第 5.2.3 節中說明。成本函數利用接下來 12 小時的模擬結果

作為評估的基礎。假設由 ev-MOGA 產生的其中一組解為 g 。其中 g 是一

個向量包含流域內所有水庫的發電分配比例。這些比例首先被正規化，使

其總和等於 1，然後乘以流域排程發電指令 ( )cP s ，以生成各水庫的發電分

配指令。然而，這些發電分配指令尚未考慮實際情境約束條件，例如民生

灌溉需求或發電水位限制。因此，這些發電分配指令根據發電約束條件進
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行調整後可以得到 ( )P s 如式(5-5)所示，其中 ( )P s 代表在時間 s流域內所有

水庫的發電指令，包括未來 12 小時的逐小時結果。 

 

 ( ) ( ) ( )  1( ,..., ),  1,...,12nP s P s P s s=    (5-5)  

  

其中 ( )P s
表示第個水庫在時間 s 的模擬發電量，這些發電量將由 ev-

MOGA 產生配比並與考量約束條件後進行調節。因此，每一個 s時間點下

的任一水庫模擬發電量 ( )P s
都會受到該時間點下的約束條件的下限和上

限所限制，這些約束條件考量政府水位規線、民生灌溉、最大最小發電水

位限制等等諸多條件。這部分將於 5.3.1 章節中進行說明，並且這些約束條

都會根據當前的水庫情境進行動態改變。本文使用到的成本函數如式(5-6)

與(5-9)，其中WF 表示流域用水成本函數，FF表示流域排洪風險成本函數。 

 

CF 模組的流程圖如圖 5-3 所示。最初，CF 模組從 EMOGA 或 EOG 

模組接收每一個水庫的發電規劃配比向量解 g。接著計算發電比例和 ( )cP s 。

可獲得每個流域的目標分配發電指令 ( )*P s 。然而 ( )*P s 不一定與實際的發

電限制相符。CF 模組分析每個水庫的發電指令是否符合時間 s的這些限制

條件。如果任何限制條件未能符合，則該水庫多出或不足的發電量將在流

域內的其他水庫之間平均重新分配。這種機制確保在所有情境下，流域內

的發電指令均符合實際的發電限制。雖然最終還是有可能出現流域水庫無

法完成來自調度中心的流域調度發電指令的情況，這將透過逞罰因子進行

逞罰並且會在後續章節中進一步解釋。 
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圖 5-3  CF 模組運作流程圖 

流域用水成本函數WF 定義為： 

 

 

( ) ( )( )
12

1 =1

( )+

12

n

s

W P s fd s

WF

   

= 

 

=


  (5-6) 

 

其中n表示流域中水庫的總數， s 表示第 s 小時的模擬結果。 ( )( )W P s 
表

示第個水庫在第 s小時的發電用水量， ( )fd s
表示第𝛷個水庫在第 s小時

的排洪量，是在洪水發生期間用於調整懲罰權重的權重調整參數。此外

由於發電的限制，實際輸出可能無法與來自調度中心的流域調度發電指令

相一致。為了確保這種差異不影響成本函數的評估標準，設計參數 和 



114 

 

來解決此情況，如式(5-7)和(5-8)所示。 

 

 

( )

( )

12

1

12

1 =1

c

s

n

s

P s

P s

 =



= 

=



  (5-7) 

 
,  1

1.5 ,  1

if

if

 


 

=
= 

 
  (5-8) 

 

其中 ( )cP s 表示時間 s來自調度中心的流域調度發電指令。式(5-7)用來解決

當發電不匹配的時候造成成本函數失準的情形，而式(5-8)則發電不匹配的

時候對函數施加懲罰。 

 

第二個成本函數FF 描述未來 12 小時內發電決策與排洪事件對流域

排洪風險的影響，如式(5-9)所示。 

 

 
1 ,

n

MAX

w preC
FF

C

 

= 


=  (5-9) 

 

其中 preC表示第個水庫在 12 小時後的模擬庫容量，如式(5-10)所示，

並將與 RM 模組集成以得出結果。w表示第個水庫的權重，可以由使用

者自行設定，用來表示每一個水庫對流域的重要性。
,MAXC

表示第個水

庫的最大儲存庫容量。 
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 ( ) ( ) ( ) ( )( )
12

1

0 ( )
s

preC C preI s W P s fd s     

=

= + − −   (5-10) 

 

其中 ( )0C
表示第個水庫在初始時間的庫容量， ( )preI s

表示第 個

水庫在第 s 小時的預測入流量。如果該水庫是最上游的水庫，將使用預測

的入流量。 

 

有了式(5-6)與(5-9)兩個成本函數的定義結果，將可以量化所有決策對

於未來 12 小時候的影響，這將發電效率與風險參數進行明確的量化，讓整

體方法可以有明確的優化目標。 

 

 

5.2.3 RM 模組 

由於水庫的決策需要一定時間才能比較明顯的反應出決策對於流域的

影響好壞，並且流域間包含較小容量的水庫，因此本文以小時為單位進行

時間取樣。並且為了描述各水庫的發電用水與排洪放水量決策對整個流域

的影響，需要一個實用可靠的定量逕流模型來描述流域水庫之間水資源傳

遞的過程，並識別水庫歷史放水量與下游水庫入流量之間的關係，以達到

模擬所有決策對整體流域各水庫水資源入流量的影響。本文利用類神經網

路來模擬地表逕流，其輸入數據為與目標水庫直接相連的上游水庫的歷史

放水量（包括發電用水量和排洪水量）。若水庫為流域的最上游水庫，則

採用預測數據取代。其整體流域水庫架構圖如圖 5-4 所示。所有的數據以

逐小時平均 CMS 作為流量單位。輸出為所有水庫下一小時的預測入流量。

神經網路模型的框架如圖 5-5 所示，而目標水庫所使用的輸入數據則在式

(5-11)中說明。 
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 ( )

( ) ( ) ( )

( ) ( ) ( )

( ) ( ) ( )

1 2

1 2

1 2

1 1 1

hr

hr

hr

uro t p uro t p uro t p

uro t p uro t p uro t p
uror t

uro t uro t uro t







  

  



  

 − − −
 

− + − + − + 
=  
 
 
 

  

 (5-11) 

其中 ( )uror t
表示第個水庫在時間 t 的放水量信息，並包括該水庫上游相

鄰流域水庫的放水量資料。hr表示第個水庫的上游水庫總數。 ( )hruro t




表示第hr個上游相鄰水庫在時間 t 的排洪資訊， p表示所使用的歷史排水

量的歷史時間。從圖 5-3 與式(5-11)中可以看出其輸入資料會因為上游水庫

數量不同而有所改變，而其連結的所有上游水庫放水量都與其下游水庫入

流量有著高度的相關性。 

 

圖 5-4  流域全水庫逕流模型架構圖 
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圖 5-5  逕流模型類神經網路架構圖 

 

接著，我們將所有來自 ( )uror t
的數據輸入神經網路後，將可以獲得針

對每個水庫在未來一小時的流域入流量的預測徑流模型，並且最上游水庫

將透過入流量預測整合進 RM 當中，整體流域的 t+1 入流量預測如式(5-12)

所示。 

 

 ( ) ( )1 1RM= ( ) ( )n npreI uror t preI uror t     (5-12) 

 

其中 ( )( )preI uror t 
表示在時間 t 第個水庫下一小時的預測入流量。如果

該水庫是流域中的最上游水庫，則使用每小時的入流預測數據代替神經網

路。 

有了逕流模型 RM 模組的設計，使得流域間水庫的水資源交換的時間

與空間相關性得到具體的描述。這將使得 CF 模組可以明確推演出每一個

決策對於未來的水資源的影響，也成為本文提出最佳化方法奠定基礎。 

 

第一個
直接連結
上游水庫

第     個
直接連結
上游水庫

第  個水庫於
  1 小時

入流量預測結果
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5.2.4 FTOPSIS 模組 

Fuzzy TOPSIS [104]用於解決涉及模糊不確定性的決策問題。該方法基

於模糊集合理論和特徵向量分析，具有處理模糊性、多準則評估、提高可

解釋性以及適用於非線性系統的優勢。目前它已被廣泛應用於供應商選擇、

製造參數優化、產品評估及能源政策等多個領域。如前所述海島型氣候的

極端特性需要針對不同天氣情境下採取截然不同的發電策略。舉例來說，

在晴天時保持較高的流域水位有助於提高位能並提升發電效率，雖然會增

加排洪風險，但考量天氣情境的狀況下這是最佳選擇。相反的在颱風或強

降雨期間則應該優先適度的降低水位找出發電效率與風險的平衡。因此在

不同的天氣情境下，這兩項指標的重要性會有顯著的變化。此外由於水庫

入流量預測本質上具有不確定性，將預測區間納入系統可以使該方法更好

地應對預測的不確定性。fuzzy TOPSIS 將兩個部分進行整合，其一為透過

本文設計的 EOG 模組引入預測區間所產出的多位專家意見與本文設計的

CWG 模組整合未來入流量預測、當前水位等資訊去明確解釋未來兩個目

標的權重分配。透過專家意見解釋每個解的方針與多目標權重分配的調節，

最終實現符合氣候情境的最佳發電決策制定結果。 

 

FTOPSIS 模組使用經典的模糊決策方法 fuzzy TOPSIS，此方法會依據

彙整專家所提供的意見後，並評估每個指標的重要程度，將所有解的幾何

距離與模糊邏輯進行整合，最終得到最佳決策結果。由於其意見整合的特

性、模糊對於資料不確定性的有效性以及對於每一個指標可以明確調節權

重等特色，使其非常適合整合預測區間等具有區段性的預測數據。其方法

所需的專家意見與目標權重調節則由本文的 EOG 和 CWG 模組生成，整體

數據流程如圖 5-6 所示。從圖 5-6 中可以看出 fuzzy TOPSIS 從 EOG 模組



119 

 

獲取兩位專家的意見。這些專家意見是透過 EOG 模組接收最上游水庫的

入流預測區間的上下限後產出，EOG模組將這些預測區間重新引入 CF 模

組，這些預測區間的最大值與最小值將會重新取代原本的最上游水庫入流

量預測重新送入給 CF 模組進行評估。最終每一組解將得到兩個不同的評

估結果，這些結果將被統整後產出悲觀和樂觀專家的意見，詳細過程會在

章節 5.2.5 進行說明。CWG 模組使用模糊邏輯進行設計，透過模糊邏輯的

可解釋性、資料的不確定性之適應能力與容易整合專家意見等特性。能夠

整合多種類型的數據（如降雨預測、入流量預測等）。本文以最上游水庫

的次日平均入流量和最上游水庫的即時庫容作為輸入，以生成每個目標成

本函數的權重。這些權重反映當前情境下兩個成本函數的相對重要性。最

後，FTOPSIS 模組將使用這些結果來確定最佳解。 

 

Fuzzy TOPSIS 是一種整合模糊邏輯與多準則決策分析的數值排序方法，

適用於處理不確定性的資訊。以下將介紹其基本的運作流程：首先先蒐集

各方案（最佳解）對於個評估準則的模糊評分結果（專家意見），通常以

三角模糊數表示。接著透過正規化處理與合併彙總後，在與每一個目標的

權重數值相乘，產生加權模糊決策矩陣。有了此矩陣後，透過找出每一個

方針的模糊正理想解（Fuzzy Positive Ideal Solution, FPIS）與模糊反理想解

（Fuzzy Negative Ideal Solution, FNIS)後。計算所有方案與兩個理想解的相

對距離。最終所有的方案都會得到一組相對接近度（Closeness Coefficient, 

CC）作為評估好話的量化指標，越接近 FPIS 同時越遠離 FNIS 者將會成

為最佳解並擁有最高的 CC 量化數值。此方法能有效整合模糊資訊與多目

標評估，常用於風險評估、資源分配與多準則決策等領域。 
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圖 5-6  FTOPSIS 模組系統架構圖 

 

以下部分將介紹 FTOPSIS 模組，即 Fuzzy TOPSIS 方法。首先定義專

家對所有方案的意見如式(5-13)所示：  

 

1 11 12 1

2 21 22 2

1 2

=

e e e c

e e e c

e

m e m e m e mc

A r r r

A r r r
J

A r r r

 
 
 
 
 
  

  (5-13)    

其中 eJ 表示第e位專家對所有備選方案的評估，在 Fuzzy TOPSIS 當中這將

會是一個歸屬函數。而 iA 表示第 i 個方案。
e ijr 表示第e位專家對第 i 個方

案中的第 j個準則（成本函數評估）。所有可能的評估準則列於表 5-1 中。

從表中可以看出，所有的意見都是以歸屬函數的方式呈現，並且歸屬函數

使用三角模糊函數，其中 ( ), ,e ij e ij e ij e ijr a b c= 表示語言變數的左極點、中間

點和右極點，對應於第e位專家對第 i個方案下的第 j個準則（成本函數評

     模組
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估）的評估。在本文中，這些歸屬函數都會透過 EOG 模組進行產生，這將

會在後續的章節進行說明。並且 Criteria grad 將會作為 EOG 模組求出的專

家意見索引結果。 

 

表 5-1  歸屬函數對應表 

Rank 
Criteria 

grade 
Membership function 

Very low(VL) 1 (0, 0, 0.17) 

Medium low(ML) 2 (0, 0.17, 0.33) 

Low(L) 3 (0.17, 0.33, 0.5) 

Medium(M) 4 (0.33, 0.5, 0.67) 

High(H) 5 (0.5, 0.67, 0.83) 

Medium high(MH) 6 (0.67, 0.83, 1) 

Very high(VH) 7 (0.83, 1, 1) 

 

這些專家意見將通過式(5-14)進行整合與正規化後，最終可以得到統整

所有專家的專家意見矩陣，如式(5-15)所示。 

 

    
( )

      

1

, , , ,
1max min

, min min , 1,...,  , 1,...,

j j j

ij ij ij ijK

e ij e ij
ee e ij

e

j e ij
i e

a a a
x a b c

c a
b

K

a a i m e K

− − −

=

−

 
 
 = =
 
 
 

=  

   (5-14) 
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11 12 1

21 22 2

1 2

c

c

m m mc

x x x

x x x
R

x x x

 
 
 =
 
 
 

  (5-15) 

其中R表示經過正規化與匯總後的專家意見矩陣、K 表示專家的總數，本

文將K 設定為 2，表示樂觀和悲觀專家的意見。在整合專家提供的語義意

見後。
ijx 表示語義變數於第 i 方案下的第 j 個準則意見結果為一三角模糊

數。最後，整合所有專家意見和權重的矩陣被表示如式(5-16)。 

 

 

11 12 1

21 22 2

1 2

c

c

m m mc

v v v

v v v
V

v v v

 
 
 =
 
 
 

  (5-16) 

其中 ( )1 2 3, ,ij ij ij ijv v v v= ，並且
ij j ijv w x=  ，同時

jw 表示第 j個準則下所代表的

權重參數，該參數將通過 CWG 模組產生並且表示該天氣情境下每一個準

則的重要程度。這些權重的產出過程將再在第 5.2.6 節中介紹。透過式(5-

16)得到匯總意見的V 矩陣後，接著需要找出所有方案中每個準則的最大值

A+和最小值 -A ，如式(5-17)和式(5-18)所述。 

 

 

 

 
( )

1

3
1,...,

, ,

max , 1,...,

c

ij
i m

A v v

v j c

+ + +

+



=

  = =  
  

 (5-17) 
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( ) 

1

1
1,...,

, ,

min , 1,...,

c

ij
i m

A v v

v j c

− − −

−



=

 = = 
 

  (5-18) 

 



123 

 

其中 A+和 A−分別表示所有成本函數在 m 個備選方案中的正理想解和反理

想解，用來描述此最佳解集合每一個目標的最佳與最差結果。由於這些數

值都是由歸屬函數模糊數值進行表示。為了要描述兩組模糊數之間的距離

計算方法，本文透過模糊距離函數 ( )1 2,d x x 進行兩個模糊數的距離計算，

其方程式表示如式 (5-19)所示。假設有兩個模糊數 ( )1 1 1 1, ,x a b c= 和

( )2 2 2 2, ,x a b c= ，其模糊距離可以透過式(5-19)計算求出。最後透過將所有方

法與 A+和 A−理想解的進行模糊距離計算後如式(5-20)與(5-21)，最終可以

得出所有方案與 A+的距離
id + 以及與 A−的距離

id −。 

 

 ( ) ( ) ( ) ( )
2 2 2

1 2 1 2 1 2 1 2

1
,

3
d x x a a b b c c = − + − + −

 
 (5-19) 

 ( )
1

,  
c

i ij j

j

d d v v+ +

=

=    (5-20) 

 ( )
1

,  
c

i ij j

j

d d v v− −

=

=   (5-21) 

其中
id + 表示第 i個方案與正理想解之間的距離，

id −表示第 i個方案與反理

想解之間的距離，且 1,2, ,  , 2i m c= = 。 

 

接下來，將計算第 i個相對接近度 iCC ，如式(5-22)所示。 

 i
i

i i

d
CC

d d

−

+ −
=

+
  (5-22) 

最終透過找出最大的 iCC ，即可找出最佳解集合內符合當前氣候情境的最
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佳解。 

 

 

5.2.5 EOG 模組 

  本節介紹專家意見生成系統。所有候選解的發電決策將重新輸入至 

CF 模組，以計算成本函數。然而此情況的不同之處在於，最上游水庫的入

流量預測結果將根據預測區間的最大值和最小值重新作為最上游的入流

量結果輸入給成本函數。因此同一組解將生成兩組計算結果：一組代表使

用預測區間最大值下的最上游水庫入流量下的成本函數值，這意味著流域

有著更高的入流量與風險，另一組代表使用預測區間最小值下的最上游水

庫入流量下的成本函數值，這意味著流域有著較低的入流量與風險。這兩

組解集合將被整合後以計算其在每一個目標下的最大值和最小值。這些數

據將作為動態調節用來產出專家意見語意指標的每一個歸屬函數的區間

最大值與最小值。這些歸屬函數將依據最大與最小值進行等距離分隔成相

對應的語意變數，其歸屬函數示意圖如圖 5-7 所示。最終每一個數值將輸

入對應的歸屬函數後找出其的最大語義變數作為專家意見的語意輸出結

果。通常來說，樂觀專家會對於所有方針提供傾向發電效率導向的專家意

見。反之，悲觀專家則會對於所有方針提供傾向風險管控的專家意見。 

 

由於 EOG 模組會在 ev-MOGA 找出候選解集合後才進行運算，因此假

設由 ev-MOGA 產生的最佳解集合為  1 ,...,A A

A mX g g= ，其中 A

ig 表示
AX 集

合中第 i 個候選解。該函數利用最上游水庫入流量預測區間的最小值

( )A

iFL g 和最大值 ( )A

iFH g ，如式(5-23)和式(5-24)所示。 
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 ( ) ( ) ( ) 1 2,A A A

i i iFL g FL g FL g=  (5-23) 

 ( ) ( ) ( ) 1 2,A A A

i i iFH g FH g FH g=   (5-24) 

 

其中 1FL 和 1FH 分別表示基於最上游水庫入流量預測區間的最小值和最大

值的流域用水成本函數，除了最上游水庫入流量預測使用不同的數據之外，

其他計算邏輯都與式(5-6)相同。然而最上游水庫入流量的變化仍然會影響

水位和發電效率，這種情況在天氣不穩定的時候會更加明顯。 2FL 和 2FH

分別表示與最上游水庫入流最小值和最大值相關的排洪風險因素。成本函

數與式(5-9)相同。本文提出一套動態調節的歸屬函數用來產出專家的語意

意見，為了方便彙總本文以目標函數作為分類依據定義兩個集合以整合入

流預測區間的最大值和最小值，其整合結果如式(5-25)所示，其流域水用量

與排洪風險因子集合分別表示於式(5-26)和式(5-27)。同時每個成本函數的

最大值和最小值分別定義為式(5-28)和式(5-29)。 

 ( ) ( ) ( ) 1 2,A A A

i i iFC g FC g FC g=   (5-25) 

 ( ) ( ) ( ) 1 1 1,A A A

i i iFC g FL g FH g=  (5-26) 

 ( ) ( ) ( ) 2 2 2,A A A

i i iFC g FL g FH g=   (5-27) 

 ( )( )
1

max

1max , 1,2
A

j j
X X

FC FC X j


= =   (5-28) 

 ( )( )
1

min

1min , 1,2
A

j j
X X

FC FC X j


= =  (5-29) 

其中 max

jFC 和 min

jFC 分別表示第 j個成本函數的最大值和最小值。接下來，

如式(5-30)所示，定義歸屬函數的區間。歸屬函數如式(5-31)所示。 
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( )max min

6

j j

j

FC FC
delta

−
=   (5-30) 

   

 
( )

( )

( )

min min min

min min

min

min max max

( , , )    , 1 

( 2 ,

1 , )   , 1 7

( 2 , , ) , 7 

l

j j j j

j j jj

j j j

j j j j

FC FC FC l delta if l

FC l delta FC
u

l delta FC l delta if l

FC l delta FC FC if l

 +  =


+ −  +
= 

−  +   
 + −  =

 (5-31) 

其中
jdelta 表示第 j個成本函數的等距離間格，作為動態調整使用，其目的

在於描述每個歸屬函數的區間間格。並且每個歸屬函數的左極點、中點和

右極點可以如式(5-31)所示。基於式(5-32)，可以得出關於所有備選方案的

樂觀和悲觀專家的意見。 

  

 
 

( )( )( )

 
( )( )( )

1,...,7*

1,...,7

arg max ,  e 1

arg max ,  e 2
ij

j A

l j i
l

e
j A

l j i
l

u FH g if

l

u FL g if





 =


= 
 =


 (5-32)  

從式(5-32)可以看出， *

ije l 是一個索引值會與表 5-1 的 Criteria Grade 進行對

應，表示每個專家的語意意見與之相應的歸屬函數會被帶入 eJ 矩陣的
e ijr

當中，當所有的解集合都進行計算之後，最終所有的專家意見矩陣都將被

計算出來。 
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圖 5-7  EOG 模組歸屬函數示意圖 

 

 

5.2.6 CWG 模組 

模糊邏輯已廣泛應用於各個領域，而 Mamdani 方法是一種傳統的模

糊推理系統。它利用模糊規則集和推理方法來處理模糊輸入並生成模糊輸

出。Mamdani 方法在控制系統、模糊邏輯和模糊控制目前已經包含許多相

關的應用實例，不論是自動化控制、自走車、避障系統中都有它的一席之

地。在本文中，Mamdani 方法被用於 fuzzy TOPSIS 中的權重函數篩選。 

 

本文使用最上游水庫的即時庫容量和未來 24 小時的平均入流量預測

作為輸入數據，這是由於最上游水庫首當其衝會面對整個流域集水區經由

降雨而產生的大量入流量，而最上游水庫的即時庫容量將直接反映其當前
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時間狀態下對於水資源的容納能力、而最上游水庫未來 24 小時的平均入

流量預測則反映未來集水區對於水庫所帶來的入流量表現，這兩個輸入應

該可以在一定程度上代表整個系統的風險程度。而輸出的部分則代表所有

成本函數的重要程度，以本文來說就是發電效率優先與排洪風險優先兩項

指標在當前情境下的重要程度。因此本文也將簡要描述 Mamdani 的運作流

程與本文使用的方法。 

 

本文的規則庫當中每條模糊規則呈現如式(5-33)所示。 

 
1 1 2 2

1 1 2 2

:    ,...,

     1,...,

b b

r

R if s is A and s is A s is A

then y is Y and y is Y n

   

   =
  (5-33) 

 

其中
bA 表示第條規則中第b個輸入的語義變數，為一個模糊集。 ( )b bA s

表示變數 bs 對歸屬函數
bA的歸屬度；Y表示輸出語義變數， rn 表示規則

總數，b表示輸入變數的總數。每條規則的前件部如式(5-34)所示。 

 ( ) ( ) ( ) ( )
1 2

1 1 2,..., ...
b

b bA A A
s s u s u s u s  

 =     (5-34) 

其中
bA

u  表示 -th 規則下的第 b 個輸入的歸屬函數。於是第 -th 規則下的

推論結果表示如式(5-35)： 

 

 ( ) ( ) ( )*

1,..., , 1,2
v v

v b vY Y
u y s s u y v 

=   =  (5-35) 

接著，透過式(5-35)整合出所有規則後求出式(5-36)。 

 ( ) ( ) ( )1 2

* * * *( ) ... , 1,2nr
v v v

v v v vY Y Y
u y u y u y u y v=    =  (5-36) 

  最終使用重心法計算每個結果的精確輸出值 vz ，呈現如式(5-37)所示，

從而得出最終的權重結果。 
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*

*

( )
, 1,2

( )

v v v

v

v v

y u y dy
z v

u y dy


= =



 (5-37) 

 

在描述整體模糊邏輯的運作過程後，接下來開始介紹歸屬函數輸入與

輸出變數。輸入和輸出的歸屬函數列於表 5-2 中。最上游水庫的即時庫容

量是根據最上游水庫的可發電區間內的最低和最高水位所對應出的相對

應庫容量結果。這些庫容量是透過水位-容積曲線轉換得到的。未來 24 小

時平均入流量是基於流域最上游水庫的預測入流量彙總而成。規則庫根據

專家經驗進行調整。並且兩個輸出權重的歸屬函數相同，排洪風險優先因

子和發電效率優先因子的規則庫分別列於表 5-3 和表 5-4 中。這些歸屬函

數和規則庫均是基於專家經驗生成的。 
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表 5-2  CWG 模組的歸屬函數列表 

資料 歸屬函數總數 
歸屬函數的取樣區間 

（最小值,最大值） 

最上游水庫及時庫容量 3 (
6 39.53 10 m , 

6 31.89 10 m ) 

最上游水庫 

未來一天的平均入流量預測 
7 (0CMS,217.5CMS) 

排洪風險優先因子 7 (0,1) 

發電效率優先因子 7 (0,1) 

 

 

表 5-3  排洪風險優先因子模糊規則庫 

 

 

 

表 5-4  發電效率優先因子模糊規則庫 

 

 

  最終模糊權重會被求出帶入 fuzzy TOPSIS 的矩陣當中，作為描述當前

情況兩個成本函數（準則）的重要程度。 

 

 

VS MS S M L ML VL

L VS MS S M M L L

M VS MS L ML VL VL VL

H VS S L ML VL VL VL

Avg inflow

Reservoir 
capacity

VS MS S M L ML VL

L VL VL VL VL ML L L

M VL VL ML L M S MS

H VL L S MS MS VS VS

Avg inflow
Reservoir 
capacity
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5.2.7 方法整體流程 

  為了完整的呈現每一個模組之間的互動關係與運作邏輯，本章節將呈

現完整的運作邏輯如圖 5-8 所示，其中主程式運作流程呈現於 1 至 8 行當

中、EMOGA 模組呈現於 9 至 22 行當中，圖 5-8 中 CF()用來表示 CF 模組

進行的成本函數的計算、FTOPSIS 模組呈現於 23 至 28 行當中，其中 EOG()

表示 EOG 模組用來生成專家意見、CWG()表示 CWG 模組生成權重。 

 

 

圖 5-8  本文提出方法整體虛擬碼 
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第 1 行：主程式部份包含 1~7 行當中。 

第 2 行：river_inf[0] 將透過 obtain_river_inf 函數獲得初始的流域資訊，假

設在時間點 time_ 下， river_inf[ time_ ]包含以下資料： 

⚫ time_  至 time_ 12+  逐小時流域發電命令 

⚫ 所有流域水庫於 time_ 下的即時或估測水位。 

⚫ time_ 至 time_ 24+  逐小時入流量預測值與預測區間。 

⚫ 所有非最上游水庫於 time_ p− 至 time_ 的歷史逐小時放水量結果

p代表模型選擇的歷史放水量時間點。 

 

第 3 行：此步驟表示系統的總迭代領前步長（小時）。在這迭代過程中，

每次迭代都會產生最佳解集合與最終的決策結果。其中 endtime 

表示預測的領前時間，在本文中被設定為 24 小時。 

第 4 行：將 river_inf[ time_ ]輸入 EMOGA 模組，模組將使用所需要的資料

計算最佳 -Pareto 候選解集合 Best_A[time_]，該部分在第 5.1.1 

節中有詳細說明。 

第 5 行：根據候選解集合 Best_A[time_]，輸入給 FTOPSIS 模組後即可找

出最佳解 Best_solution[time_]，此解反應當前情境的水庫庫容量

與入流量預測與預測區間結果。 

第 6 行：最後利用 UPDATE 來更新整體流域的狀態、引入下一個時間步

長的預測資料。具體來說 UPDATE 透過 Best_solution[time_]這個

最佳解作為該小時的發電決策並輸入給 RM 模組預測下一小時流

域各水庫入流量後，透過水位容積曲線進行流域水庫的水位值更

新，即可得到下一個時間步長的模擬水位結果。最後這些結果將

被儲存在 river_inf[time+1]當中並準備進行下一個時間步長的迭

代。 
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第 7 至 8 行：經過 24 次迭代後，得到未來一天每小時的流域發電命令最

佳解。 

第 9 行：EMOGA 模組的整體流程虛擬碼呈現在第 9 至第 22 步驟中。 

第 10 至 12 行：在程式的初始執行中，k 作為迭代次數被設定為 0、 k

AX 是

一個空集合並且 k

PX 透過 ini_random 進行隨機生成。 

第 13 和 17 行：函數 CF 計算成本函數。它計算流域用水量因子和排洪風

險因子的成本函數值，成本函數如式(5-6)、(5-9) 所示。這

些成本函數透過發電命令跟 RM 模組合作推演出未來 12 小

時的發電用水量、排洪用水量指標同時計算透過這些決策

對未來 12 小時候的排洪風險因子（透過流域各水庫庫容量），

該部分如第 5.2.2 節中的說明。 

第 14 行：函數 iniedsave ：透過找出 k

PX 中所有的非支配解集合後，基於此

解集合與式(5-1)將可以計算出 box space 後，透過此 box 與 -支

配的概念即可找出該集合內所有無法被 -支配支配的解集合，並

將其存入 k

AX 當中。 

第 16 行：函數 create_ 表示對集合 k

PX 和 k

AX 進行交配和突變的過程，這遵

循傳統的遺傳演算法。經過交配和突變操作後，所有變異的染色

體最終將存儲在 k

GX 集合中。 

第 18 行：函數edsave將會透過 k

AX 與 k

GX 更新 1k

AX + ，首先假設從 k

GX 集合中

提取出來的元素為 G ，並且另 1k

AX + 相等於 k

AX 。 k

GX 內的所有解

將依序被取出與 1k

AX + 比較與更新。首先 G 將會與 1k

AX + 進行比較，

以確保其符合 1k

AX + 內所有元素不可 -支配其他解的特性，在比
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較的過程中可能會發生以下三種情形，以下將依序列舉而出，並

說明對應的處理情況。 

1. 
G 被 1k

AX + 集合內任一個以上的解 -支配，那麼 G 將不會存入

1k

AX + 當中。 

2. 
G 無法被 1k

AX + 集合內任一個以上的解 -支配，同時沒有任何一

個成本函數帶入 ( )GF  出來的結果不會大於 maxF 或是小於 minF ，

那麼元素 G 將被存入集合 1k

AX + 當中。 

3. 
G 無法被 1k

AX + 集合內任一個以上的解 -支配，同時有任何一個

成本函數帶入 ( )GF  出來的結果會大於 maxF 或是小於 minF ，那

麼搜尋空間
 將被重新計算， G 將被暫時存入 1k

AX + 當中，同時

1k

AX + 會進行一次 -支配計算確保所有的解符合新的 box space 的

約束條件。  

 

第 19 行：函數 dsave 用來更新母群 1k

PX + 、首先另 1k

PX + 相等於 k

PX 。並且從

1k

PX +  和 k

GX 中隨機選擇相等數量的解，並表示為 P 與 G ，若

是 G 支配 P ，則將 G 取代 P 更新至 1k

PX + 當中，反之則淘汰

G ，這些過程會包含 k

GX 集合內所有的元素。 

第 20 至 21 行：計算並獲得最佳候選解集合 1k

AX + 提供給 FTOPSIS 模組使

用。 

第 23 行：FTOPSIS 模組的虛擬碼在第 23 至 28 行中進行描述。 
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第 24 行：函數 EOG 會從 river_inf[time]提取所需的資料並生成樂觀和悲

觀的專家意見存入 opmastic_p 和 pesmastic_p 當中。這部分在第 

5.2.5 節中有詳細說明。 

第 25 行：函數 CWG 會從 river_inf[time]提取所需的資料並生成排洪風險

優先因子和發電效率優先因子的成本函數權重存入便數

cost_function_weight 當中。這部分在第 5.2.6 節包含完整的說明。 

第 26 行：最終 Fuzzy TOPSIS 將專家意見和成本函數權重進行整合，量化

所有解與正理想解與反理想解的距離，並量化每一個解的優劣程

度，從而找出最佳解。 

第 27 行：返回最佳解。 

 

 

5.3 研究結果與討論 

  本文選擇為台灣的大甲溪流域作為實驗場域，其流域內所有的水庫呈

現如圖 5-9。大甲溪流域位於台灣中部，是台灣最重要的水資源之一，擁有

豐富的自然景觀與水文資源。大甲溪是台灣第三長的河川，流經苗栗、台

中與彰化等縣市，貫穿台灣中部地區。該地區水資源豐富，擁有多座重要

水庫，包括德基水庫、青山水庫、谷關水庫、天輪水庫及馬鞍水庫。其水

力發電機組的總裝置容量達到 1,136.8 MW，可以看出其強大的發電潛能。

同時這些水庫不僅為農業、工業和民生用水提供重要支持，還對台灣的發

電量做出顯著貢獻。由於台灣的氣候特徵有著降雨密集的特性，在颱風或

梅雨季節經常發生瞬間且大量的強降雨，導致流域逕流量迅速增加，這些

富含極端事件的特性也使得大甲溪流域成為理想的實驗場域。 
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圖 5-9  大甲溪流域圖 

（資料來源：[93]） 

  

 

5.3.1 資料蒐集 

  為了要呈現更完整的資料使用情形，本節描述各模組中所使用到的

數據，希望能讓讀者更完整的理解論文整體的資料流程。 

EMOGA 模組：EMOGA 模組負責生成代表發電配比的染色體，以尋找

最佳的候選解集合。此部分不使用其他數據。 

CF 模組：CF 模組基於觀測資料如流域調度發電命令與流域水庫相關資

訊與 RF 模組進行迭代，具體使用的資料呈現如下： 

1. 流域逐小時調度發電命令： 

來自調度中心的流域調度發電命令表示流域內所有水庫的總發電目

標，該目標會隨時間（逐小時）變化以滿足不同需求。 
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2. 流域水庫水文資訊： 

  RM 模組從 CF 模組接收最上游水庫入流量預測數據後回傳入

流量結果。這些入流量將被轉換為容積，並與當前水庫庫容量進行

相加。最終更新後的庫容量將代入水位-庫容曲線以更新下一個時

間步長流域各水庫的預測水位值。 

3. 動態發電限制： 

(1) 首先將最大和最小發電水位以及當前可用水位通過水位容積

曲線轉換為想對應的容積上下限與即時庫容量（單位：

m³）。 

(2) 接著考慮民生與灌溉需求（CMS）、排洪約束條件（例如，

上游水庫發生洪水時，下游水庫禁止發電）以及水庫水位規

線 （描述全年各時段的最低可發電水位）。 

(3) 再來考慮機組的最大用水能力，也就是滿載發電用水量。綜

合這些因素後，可以確定每個水庫的水量限制，並通過電水

比曲線（MW/CMS）計算發電限制的上下限。 

(4) 上述的水位容積曲線與電水比曲線都會受到不同的水位值而

產生不同的用水效率，因此這是一組會不斷隨時間而即時改

變的約束條件。 

 

RM 模組： 

  預測模型使用大甲溪流域水庫在 2014-2015 年的每小時入流量

（CMS）和排洪量（CMS）數據進行訓練，並使用 2016 年的數據進行測

試和驗證。目前最上游水庫的入流量使用觀測入流量作為預測輸入。 

FTOPSIS 模組： 

  作為決策系統使用，其內部不使用其他額外信息。 
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EOG 模組： 

  最上游水庫預測區間的最大值和最小值被用於 CF 模組的計算。預測

區間結合觀測數據並加入 10%的隨機誤差。 

CWG 模組： 

  此系統使用水位容積曲線（m/m³）和即時水庫觀測水位（m）計算最

上游水庫的即時庫容（m³），以及未來 24 小時最上游水庫平均入流預測

（CMS）結果，目前使用的是歷史觀測的平均入流量作為輸入。 

 

 

5.3.2 RM 模組 

  本節展示類神經網路模型在實際場域數據下的訓練參數與模型誤差。

本文針對每個非流域最上游水庫需建立一個 ANN 模型進行對應的入流量

預測。本文的實驗範圍包含大甲溪流域由上至下的五座水庫：德基、青山、

谷關、天輪與馬鞍，這些水庫以串聯方式連結。因此本文需要建立四個下

游水庫 NN 模型來進行入流預測以實現逕流模型的產出。訓練資料集使用

2012 年至 2015 年的逐小時平均小時入流量（CMS）數據，測試資料則選

用 2016 年整年的數據。以平均絕對誤差（Mean Absolute Error, MAE）作

為誤差評估指標。訓練參數與數據集數量詳見表 5-5，每一個水庫的訓練資

料與測試資料趨勢則列於圖 5-10 至 5-17 當中。並且訓練資料與測試資料

的 MAE 與 RMSE 誤差呈現於表 5-6 與表 5-7 當中。從訓練資料表 5-6 與

測試資料表 5-7 中可見，儘管谷關水庫因其上游除青山水庫外還有志樂溪

支流，因此導致其誤差略高，如果能有志樂溪上游雨量測站的觀測數據，

應該能提升其準確度，除此之外其他四座水庫的入流誤差仍在可接受範圍
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內。這些模型最終用於預測流域各水庫的入流量資訊，為發電決策模型提

供建模依據。 
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圖 5-10  青山水庫逕流模型訓練結果（訓練資料） 

 

圖 5-11  青山水庫逕流模型訓練結果（測試資料） 
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圖 5-12  谷關水庫逕流模型訓練結果（訓練資料） 

 

圖 5-13  谷關水庫逕流模型訓練結果（測試資料） 
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圖 5-14  天輪水庫逕流模型訓練結果（訓練資料） 

 

圖 5-15  天輪水庫逕流模型訓練結果（測試資料） 
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圖 5-16  馬鞍水庫逕流模型訓練結果（訓練資料） 

 

圖 5-17  馬鞍水庫逕流模型訓練結果（測試資料） 
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表 5-5  非最上游水庫之 NN 模型訓練相關參數表 

NN 參數 數值 

訓練資料總數 17520 

測試資料總數 8784 

每個水庫的輸入數量 ( )1hr p  +   

每個水庫的輸出數量 1 

神經網路隱藏層架構 [20, 10] 

正規化方法 L2 

學習率（Learning Rate） 0.01 

學習衰退因子 0.98 

轉移函數 Sigmoid 

訓練方法 梯度下降法 

 

表 5-6  大甲溪流域非最上游水庫逕流模型預測誤差（訓練資料） 

逕流模型水庫 MAE RMSE 

青山 0.45 1.49 

谷關 8.04 11.19 

天輪 3.36 6.65 

馬鞍 1.84 3.05 
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表 5-7  大甲溪流域非最上游水庫逕流模型預測誤差（測試資料） 

逕流模型水庫 MAE RMSE 

青山 5.54 7.54 

谷關 9.98 15.4 

天輪 4.04 6.55 

馬鞍 6.36 7.56 

 

 

5.3.3 ev-MOGA 

  本章節呈現 ev-MOGA 於本實驗所使用的相關參數，其參數列表如表

5-8 所示。從表 5-8 中可看出，初始主要母群設定為 200，這是希望能提升

母群的多樣性。搜尋空間維度和成本函數的數量均設為 2。交配率和突變

率分別設定為 0.4 和 0.1，迭代次數設定為 20。此外每個成本函數的 BOX

數設定為 200，以減少過於相似的結果，同時維持解集合內的多樣性。 

 

表 5-8  ev-MOGA 使用參數表 

參數 數值 

初始 P 群集總數 200 

搜尋維度 2 

交配率 0.4 

突變率 0.1 

迭代次數 20 

每個維度分割的 Box 數量 200 
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5.3.4 案例分析 

 為了驗證圖 5-1 與 5-2 所示的系統架構有效性，本文選擇台灣的大甲

溪流域作為實驗地點。通過比較短期極端事件與長期用水情形做為兩項實

驗來驗證出所提方法之有效性。短期極端事件的設計是希望展示在無雨情

境和颱風情境下，本文提出方法、對照方法與實際電廠歷史運行過程的發

電效率與排洪風險比較，以說明本文提出方法在不同情境下的決策效果。

同時為了展示所提方法的長期用水比較，本文接著比較 2016 年 9 月月初

與月中（包含兩個颱風）的累積用水量與實際電廠的發電用水量。最後分

析本文提出方法與實際廠區歷史資料於 2016 整年度、各季度與各月份的

發電用水趨勢與流域各電廠的於發電總量的佔比，以評估整體方法在不同

季節、月份與年度下的用水量差異與各電廠的發電佔比差異。同時為了盡

量減少外部不確定如預測誤差對系統的影響，本文假設最上游水庫入流預

測為理想情況，即預測入流值等於觀測值。預測區間基於觀測數據，使用 

10% 的隨機誤差進行處理。此方法確保本文討論的實際效益主要集中於系

統本身，呈現在理想情況下系統作出正確決策的能力。 

 

 

1. 特殊事件分析 

  由於台灣屬於氣候變化劇烈的海島型氣候，有著降雨集中的特性，並

且全年的降雨集中在春雨季（3-4 月）、梅雨季（5-6 月）以及颱風季（7-

9）月，其中梅雨季與颱風季時常在短時間就帶來大量的入流量，為此本文

設計方法依照天氣情境不同應實現對應的決策方針，如表 5-9 所示，從表

中可以看出在無雨的情境下，因為風險極低，系統應該著重在發電效率的

最大化。而颱風情境則相反，系統應該最大程度的降低排洪風險。而在一
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般降雨情境下，系統應該要具備應照情境動態調節的能力。本節的特殊事

件分析則用以強調在無雨情境下與颱風情境下，本文所提出的方法的運作

效能。 

 

表 5-9  各種氣候情境下的預期決策方針 

 無雨情境 降雨情境 颱風情境 

預期決策方針 
最大化 

發電效率 

根據未來資訊

動態調節 

最大化 

風險管控 

流域用水量 主要優化目標 
根據未來資訊

動態調節 
次要優化目標 

排洪風險 次要優化目標 
根據未來資訊

動態調節 
主要優化目標 

 

本節分為兩部分。第一部分說明所提出的 CWG 模組在不同情境下對

決策結果的影響，同時展示流域在各種條件下的水庫水位變化。第二部分

則將結果與僅考慮發電效率作為目標的遺傳演算法進行比較，重點分析在

不同情境下的發電決策所影響的流域用水量與排洪風險差異並且凸顯出

多目標在多情境下的多元選擇能力。 

 

為了強調圖 5-2 所示系統架構的有效性，本文提出兩種不同的方法針

對短期事件進行分析，除了比較整體方法的運作性能之外更特別強調出

CWG 模組對多目標權重調節對整體決策產生的影響，兩個方法於每個步

驟所使用的模組如表 5-10 所示，並與實際場域歷史用水量進行比較。從表

5-8 可以看出，兩種方法在決策系統中的權重參數雖然有所不同。方法 1

（本文所提方法）使用 CWG 模組進行權重調整，該模組使系統能夠考慮
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長期未來入流量資訊與並且會依據即時最上游水庫庫容量進行動態的權

重調整，以增強所提權重參數在決策過程中的影響力。而方法 2 針對兩項

指標完全使用相同權重，這意味著該決策方法在候選解的選擇上會完全基

於權衡的角度進行最佳解的篩選。透過將這些方法與實際實驗場域進行比

較可以展示所提 CF 模組結合 ev-MOGA 的最佳解搜索能力，同時呈現

Fuzzy TOPSIS、EOG 模組與所提 CWG 方法的權重調節能力對整體風險管

控的影響。 

 

表 5-10  方法 1 與方法 2 比較表 

 方法 1 方法 2 

多目標最佳解搜尋方法 ev-MOGA ev-MOGA 

成本函數設計 CF 模組 CF 模組 

決策方法 Fuzzy TOPSIS Fuzzy TOPSIS 

Fuzzy TOPSIS 

專家生成模組 
EOG 模組 EOG 模組 

Fuzzy TOPSIS 

權重調節方法 
CWG 模組 相同權重 

 

 無雨情境的的資料選用 2016 年 9 月 1 日凌晨 1 點。調度中心的流域發

電命令和最上游水庫的入流量趨勢顯示如圖 5-18。可以看出其為典型的無

雨情境，有著穩定的入流量。最終方法 1 的實際輸出水位如圖 5-19 所示。

圖 5-18 展示所有決策對流域水庫水位的影響，圖中的紅色圓圈表示每小時

由 EMOGA 模組生成的解集合對流域水庫的影響，藍色線則代表 FTOPSIS 

模組選擇的最佳解對流域水庫的每小時影響。從圖 5-19 中可以明顯看出決

策方法試圖將整體流域的平均水位拉高以提升整體的發電效率。並且候選
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解集合能夠呈現多樣化的決策結果，這將提升後續決策過程中做出更多樣

化決策的可能性。並且圖 5-20 說明在無雨情境下最佳候選解在不同迭代過

程中的收斂過程。 

 

 

 

 

 

 

 

 

圖 5-18  無雨情境：調度中心未來發電命令與最上游水庫入流量趨勢

圖 
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圖 5-19  無雨情境流域水庫水位趨勢圖  
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圖 5-20  無雨情境：每一小時的 ev-MOGA 最佳解集合收斂過程 (a) 1

小時領前 (b) 24 小時領前 

 接著我們將方法 1 與方法 2 與調度中心的實際發電用水量進行比較。

所有發電用水量均根據流域各水庫的水位、發電量以及發電與水量比例曲

線進行計算。最終結果如圖 5-21 和圖 5-22 所示。 

(a)

(b)

歷史最佳解集合
最終最佳解集合
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圖 5-21  無雨情境下方法 1 與調度中心歷史逐小時用水量比較圖  

 

圖 5-22  無雨情境下方法 2 與調度中心歷史逐小時用水量比較圖 
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     圖 5-21 呈現方法 1 與實際調度中心歷史用水資料的每小時差異。從

圖 5-21 可看出方法 1 強調在最大程度上的提升發電效率。與調度中心流域

歷史用水量相比，整體用水量有著顯著的減少，這也意味著在非汛期期間

本文提出的方法可以有效提升發電效率。方法 2 的用水比較如圖 5-22 所

示。並且從圖 5-21 與圖 5-22 的對比中可以看出，由於方法 2 缺乏動態的

決策權重調整機制，決策系統將傾向於在發電用水與排洪風險管理之間尋

求權衡的結果，也可以看出儘管是基於權衡的方式進行發電決策，其用水

量依舊優於調度中心的歷史用水量。相比之下方法 1 能夠根據未來的天氣

情境進一步調整，確保在穩定無雨的情境下有效提升發電效率。引入 fuzzy 

TOPSIS 還能在一定程度上緩解過於極端的結果。 

 

接下來介紹第二個情境涉及颱風來臨前的氣候情境，以 2016 年 9 月 

13 日 15:00 的時間點為代表。調度中心針對未來 36 小時的流域調度發電

指令和最上游水庫的入流趨勢分別如圖 5-23 所示。從圖中可看出，這是一

個典型的強颱案例，期間每小時入流量在最高點的時候有著近 400CMS 的

入流量，已經遠超德基水庫的滿載發電用水量輸出，這時候應採取風險管

控最大化的運行方針。最終實際運行結果與候選解集合如圖 5-24 所示，從

圖中可看出本文提出方法嘗試降低整體水庫的平均水位，這是為了要降低

整體流域的排洪風險。圖 5-25 展示颱風情境下最佳候選解在不同迭代過程

中的收斂情況。可以觀察到即使在颱風情境下，系統仍然能提供多樣化的

選擇，並且在保持固定發電命令的前提下盡量降低整體平均水位結果。 
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圖 5-23  颱風情境：調度中心未來發電命令與最上游水庫入流量趨勢

圖  
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圖 5-24  流域水庫水位趨勢圖 
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圖 5-25  颱風情境：每一小時的 ev-MOGA 最佳解集合收斂過程 (a) 1

小時領前與 (b) 24 小時領前 

 

方法 1、方法 2 與調度中心實際發電用水量的比較結果如圖 4-16 和

圖 5-26 所示。從圖 5-27 可以看出，方法 1 導致發電用水量的增加。這是

因為下游水庫應對即將到來的排洪風險進行預先排空，讓整體流域處於較

(a)

(b)
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低的水位位能進行發電，這會導致發電用水量提高，在一定程度上降低排

洪風險，雖然以此情境來看會對發電效率產生影響，但相較於洪水導致排

洪決策對環境、民生灌溉與發電水量的浪費相比，其損失是可以接受的。

從圖 5-26 中看出與實際場域歷史運行發電用水量相比，發電用水量有顯著

增。同時在圖 5-26 中可以明顯看到，方法 2 的情境下，決策系統仍然專注

於在發電用水量與排洪風險之間尋求最佳平衡。總體而言，可以觀察到所

提方法生成足夠的候選解，以覆蓋多種情境選擇。在等距權重的決策系統

下，產生平衡的最佳解，而權重調整方法則進一步優化不同情境下的發電

策略。並且這些方法所搜尋出來的解不會因為追隨發電效率而忽略風險管

理的重要性。同時所有運行機制流域內的水庫皆符合調度中心的流域調度

發電指令總量要求的前提下進行運作。 

 

 

圖 5-26  颱風情境下方法 1 與調度中心歷史逐小時用水量比較圖 



158 

 

 

圖 5-27  颱風情境下方法 2 與調度中心歷史逐小時用水量比較圖  

 

 

2. 方法 1 與單目標方法用水量比較 

  對方法 1（本文提出的方法）與單目標 GA 方法（僅使用水力發電的

用水成本函數進行優化）在無雨與颱風情境下進行比較。比較結果如表 5-

11 所示，而單目標 GA 方法的參數列於表 5-12 中。無雨情境下的逐時累

積用水量如圖 5-18 所示，颱風情境下的則如圖 5-19 所示。總體而言，圖

5-28 顯示，在無雨天氣條件下，提出的方法能實現與單目標 GA 方法相近

的發電效率。相比之下，圖 5-29 顯示，在高風險的颱風情境下，提出的方

法基於風險調整整體水位，並在較低水位下進行發電。此策略增加流域的

用水量，使水庫能夠容納更多的颱風進水量。換句話說，在颱風情境下，

提出的方法採用風險管理的理念，其決策趨向於降低流域水庫的水位，從

而為水庫提供更多的緩衝時間，提升水庫容納更多進水量的機率。而單目

標 GA 方法在沒有 FLWL 限制的情況下，仍持續以最大化發電效率為目
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標，導致用水量上出現顯著差異。這進一步突顯提出的方法即使在沒有

FLWL 限制的情況下，仍具備優越的風險管理能力。 

 

表 5-11  方法 1 與 GA 方法比較 

 方法 1 單目標 GA 

成本函數 FF與WF  WF   

決策方法 fuzzy TOPSIS - 

Fuzzy TOPSIS 

專家意見產生方法 
EOG 模組 - 

Fuzzy TOPSIS 

權重參數產生方法 
CWG 模組 - 

 

表 5-12  GA 方法參數設定 

參數 數值 

母群大小 50 

搜尋維度 1 

編碼方式 雙精度 

交配方式 單點交配 

突變率 0.1 

交配率 0.8 

迭代次數 20 
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圖 5-28  無雨情境下方法 1（本文提出方法）、單目標最佳化 GA 與實

際廠區歷史運行用水量比較圖 

  

圖 5-29  颱風情境下方法 1（本文提出方法）、單目標最佳化 GA 與實

際廠區歷史運行用水量比較圖  
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3. 流域發電用水量比較 

在 2016 年 9 月，大甲溪流域在月初（1 日至 10 日）和月中（11 日至

20 日）期間出現顯著氣候差異。以最上游的德基水庫的每小時平均入流量

為例，其趨勢如圖 5-30 所示，從德基水庫的入流量可以看到月初與月中有

著相當大的流量差異。同時針對提出的方法和實際電廠運作的每日累積用

水量如圖 5-31 所示。月初期間的氣候特徵穩定，而月中則因颱風莫蘭蒂（9

月 14 日登陸）和颱風馬勒卡（9 月 17 日登陸）的來臨造成大量降雨，在

兩相對比之下，形成兩種截然不同的情境。為了分析這些變化，本文將 9

月分為月初和月中兩個時段，以比較用水趨勢。如圖 5-32 所示，提出的運

作策略在月初展現卓越的發電效率。然而由於風險管理的考量，月中採取

較保守的發電策略。總體而言，提出的模擬方法在 9 月初和月中期間節省

約 63.9 10 立方公尺的水，約佔該期間總用水量的 1.46%。如果這些節省的

水以德基水庫單元的最大發電效率利用，將可產生約 1.44 GWh 的電能。 

 

 

圖 5-30  2016 年 9 月 1 號~9 月 20 號入流量趨勢圖 
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圖 5-31  2016 年 9 月 1 號至 9 月 20 號日累積用水量對照表 

 

圖 5-32  本文提出方法與實際歷史廠區累計用水量於 2016 年 9 月 1 至

10 號與 11 至 20 號 

N             

本文提出方法流域累計用水量
實際電廠歷史流域累計用水量

月初 月中

流
域

水
庫

累
積

用
水

量
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4. 2016 年度用水量與發電趨勢比較 

  接下來本文針對 2016 年整年度的發電決策用水量進行分析，以分

析其在不同月份、季節與全年的用水量趨勢與流域各電廠的發電分布，

以評估發電效率的緣由。2016 年的降雨主要集中在 6 月至 9 月之間，

其中 9 月更是包含梅姬、莫蘭蒂颱風等強颱。2016 年逐日於方法 1 與

歷史發電趨勢之用水量比較如圖 5-33 至圖 5-44 所示，從圖中可以看

出除了包含強颱的九月份之外，本文提出方法在相同流域發電總量的

情況下可以提供較少的流域用水量，2016 年各季度用水量呈現如圖 5-

45，從圖中可看出，除了包含強颱的秋季情境下，方法會傾向使用更

保守的發電決策，從而導致用水量的上升，這些決策變化在前述的章

節中已有具體的呈現。除此之外，包含梅雨的夏季、春季與冬季皆有

著較少的發電用水量。這也在一定程度上反應本文提出的流域多目標

發電決策方法在不同時節的發電策略各電廠佔比分布。其流域之 2016

年各月份各電廠之發電分布如圖 5-47 至圖 5-58。其流域之 2016 年各

季度各電廠之發電分布如圖 5-59 至圖 5-62，從圖中可看出除夏季當中

本文提出方法在青山電廠上有著較高的發電比重之外，其他季節中則

存在著近似的發電總量分布。最後從圖 5-63 顯示 2016 年整年度的流

域之各電廠之發電分布圖，從圖 5-63 中可以看出，以年度總量的觀點

來看，流域各電廠發電配比與實際電廠運行過程相似，並沒有明顯的

差異，這意味著本文提出方法可以在最終與實際場域各個電廠當中使

用相似的發電總量，同時降低用水的總量。這也意味著方法並沒有極

端的偏向某些電水比較高的電廠的趨勢。 
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圖 5-33  2016 年 1 月份用水量比較 

 

圖 5-34  2016 年 2 月份用水量比較 



165 

 

 

圖 5-35  2016 年 3 月份用水量比較 

  

圖 5-36  2016 年 4 月份用水量比較 
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圖 5-37  2016 年 5 月份用水量比較 

 

圖 5-38  2016 年 6 月份用水量比較 
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圖 5-39  2016 年 7 月份用水量比較 

 

圖 5-40  2016 年 8 月份用水量比較 
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圖 5-41  2016 年 9 月份用水量比較 

 

圖 5-42  2016 年 10 月份用水量比較 
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圖 5-43  2016 年 11 月份用水量比較 

 

圖 5-44  2016 年 12 月份用水量比較 
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圖 5-45  2016 年季度用水量比較 

  

 

圖 5-46  2016 年年度用水量比較 
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圖 5-47  2016 年 1 月份各電廠發電佔比比較 

 

圖 5-48  2016 年 2 月份各電廠發電佔比比較 
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圖 5-49  2016 年 3 月份各電廠發電佔比比較 

 

圖 5-50  2016 年 4 月份各電廠發電佔比比較 
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圖 5-51  2016 年 5 月份各電廠發電佔比比較 

 

圖 5-52  2016 年 6 月份各電廠發電佔比比較 
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圖 5-53  2016 年 7 月份各電廠發電佔比比較 

 

圖 5-54  2016 年 8 月份各電廠發電佔比比較 
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圖 5-55  2016 年 9 月份各電廠發電佔比比較 

 

圖 5-56  2016 年 10 月份各電廠發電佔比比較 
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圖 5-57  2016 年 11 月份各電廠發電佔比比較 

 

圖 5-58  2016 年 12 月份各電廠發電佔比比較 
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圖 5-59  2016 年春季各電廠發電佔比比較 

 

圖 5-60  2016 年夏季各電廠發電佔比比較 
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圖 5-61  2016 年秋季各電廠發電佔比比較 

 

圖 5-62  2016 年冬季各電廠發電佔比比較 
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圖 5-63  2016 年年度各電廠發電佔比比較 

 

 

5.4 結論 

 本文提出一個兩階段的每小時多水庫優化系統。在第一階段，系統基

於兩個參考標準生成一組非支配解，涵蓋決策的多樣性，且所提的成本函

數能在更大程度上覆蓋未來的情境。在第二階段，所有候選解進行篩選，

決策結合更長的預測期和預測區間，以應對天氣的不確定性。此外，模糊

權重調整能夠在常規和極端情境下提升該方法的性能。 

 

 實驗結果表明，結合 ev-MOGA 的成本函數能夠有效突顯流域決策的

多樣性。所提出的 fuzzy TOPSIS 與 EOG 模組融入預測區間的概念，能夠

更廣泛地涵蓋預測不確定性，更好地反映未來的用水需求。最後，通過對
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颱風頻繁的 2016 年 9 月用水量的比較，該方法在洪水控制管理的前提

下提供更高效的發電優化。而 2016 年全年運行結果證明該系統的整體發

電效率與在不同季節特性下的用水趨勢，從實驗中可知，本文提出方法可

以在颱風季節下提供風險管控的決策結果，並且在全年度的運行上保持整

體較高的發電效率。總體而言，所提方法在應對未來水資源情境方面有著

不錯的表現。 
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第六章  結論與未來展望 

 

 

6.1 結論 

 本文提出一套以流域為單位的多水庫最佳化方法並呈現整體設計流程。

首先，一套可靠且有效的發電規劃系統有一個比較明確的前提，就是整個

流域的水資源的掌握能力，除了流域中水庫與水庫的水資源轉移相當重要

之外，更重要的就是對於未來降雨、颱風、梅雨等事件的掌握能力，依照

未來的降雨情境不同會直接影響到當前情境下的發電決策。因此建立一套

可靠的最上游水庫入流量預測系統是必要的，本文的第三章節提出一種透

過模糊類神經網路結合其上游集水區氣象降雨預報資料、歷史觀測降雨與

德基水庫的歷史入流量後，實現未來 48 小時的入流量預測系統建置，這將

錯綜複雜的預報結果具體轉換成明確的入流量預測結果，使得流域水庫最

佳化系統可以以此入流量預測作為基礎，掌握未來水資源的變化情形。 

 

  然而在實務上的應用當中，對於入流量預測系統來說，氣象降雨預報

對於未來 6 小時之後的準確度有著非常高度的相關性，若是預報資訊無法

掌握正確的降雨事件將容易大幅度影響預測的準確度，這些誤差將會使得

整體系統涵蓋較高的不確定性，同時這些不確定性會進一步的影響發電決

策系統的可靠度。若是直接引入準確的預測結果的話並不容易量化其預測

誤差所帶來的不確定性。因此，本文第四章節提出一套基於預測區間的產

出方法，透過考量所預測出的預測區間結果於實際觀測量的覆蓋率與預測

區間的上下限寬度作為兩相衝突的成本函數為基礎，透過類電磁演算法、
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細菌覓食演算法結合類神經網路進行訓練，最終量化出預測結果的不確定

性。這些不確定性將透過預測區間被突顯出來，使得最佳化系統可以進一

步考量這些不確定性進行決策。 

 

  有了未來 48 小時的入流量預測結果與區間之後，我們可以在一定程

度上掌握未來水資源的變化趨勢與其可能對流域帶來的衝擊。接著需要設

計一套可以考量最上游水庫入流量預測值與預測區間的流域發電多目標

最佳化系統。同時由於氣候變遷、極端氣候與海島型氣候等等，除了造成

降雨預報的困難度上升之外，極端降雨對流域的衝擊也將變得更加明顯，

在短時間上升的入流量將容易使得水庫面臨排洪決策，排洪決策除了會造

成民生、農業灌溉等等的風險之外，也會造成非常大的水資源浪費，同時

由於排洪水量會混合大量的泥沙，在水量進入下游水庫的時候除了會造成

水庫泥沙堆積減少其庫容水量之外，在短時間該水庫也不能進行發電，因

為混合大量泥沙的水庫發電容易造成機組的損害。因此一個水庫的排洪事

件發生後，往往造成下游的所有水庫都會面臨排洪決策，並且在降雨事件

結束前都無法終止排洪的決策，這帶來的水資源浪費是非常可觀的。並且

調度中心在進行發電規劃的時候往往要考量許多因素，如水庫庫容量、季

節與電網的供需平衡，這將會容易使得所有的決策缺乏即時性與較為保守。

因此，本文的第五章以此些背景作為基礎，透過簡化調度中心的發電命令，

讓整個發電規劃以流域作為單位而不是流域當中的所有水庫的具體發電

量，該規劃整合風險管控與發電效率的概念進行多目標優化，同時達成民

生用水、灌溉用水、政府制定政策等等的多目標需求。同時，其決策方法

整合最上游水庫入流量預測與預測區間，透過這些入流量預測進行即時性

的風險管控，這些風險管控的調節過程不會受到流域發電總量的影響，而
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是根據預測結果進行動態的決策調節。所有的風險管控都透過模糊邏輯的

特性、入流量預測結果、多元化的候選解集合與當前最上游水庫的水庫庫

容量決定。相較於傳統方法是透過限制流域每一個水庫的運轉水位來進行

風險管控，如汛期與非汛期，這些運轉水位的限制往往無法反映即時的環

境情境，例如汛期的運轉水位限制直接限制最佳化方法的搜尋空間，如果

限制水位制定的過於保守將會很大程度的降低整體流域的發電效率，同時

汛期與非汛期的界定也無法保證，非汛期的期間就不會有極端降雨事件，

同時汛期期間也不一定就會有極端降雨事件，這些運轉水位的設定本身就

限制流域水庫的發電效率。為此，本文的第五章提出一套流域多水庫發電

決策最佳化方法，該方法透過二階段的系統進行流域水庫的發電決策制定，

第一階段透過設計的發電用水成本函數與排洪風險成本函數綜合考量未

來一段時間的運轉指標，這些指標將透過多元的 pareto 近似曲線儲存起來，

在第二階段的決策系統中透過未來預測結果與當前水庫的即時庫容量等

資訊進行整合，以達成綜合風險管控的目的。從實驗結果中可以看出，本

文提出方法可以在不限制 FLWL 的情況下自適應的調節風險管控能力，並

且透過計算兩種情境頻繁發生的 2016 年 9 月 1 號至 20 號可以看出，所提

的方法在總整體用水量上依舊優於歷史電廠的運轉方法。最終依照 2016 年

各月份、季度與年度流域發電量差異最終所提方法提供靈活的風險管控機

制、預測區間與預測數值的整合能力、可解釋性的決策系統，以及多元的

方案產出方法，最終實現流域水庫的多目標最佳化系統建置。 

 

  總體而言，本文彙總出每一章節的貢獻如下： 

第三章節的目的在於找出多水庫多目標最佳化的未來水資源情勢，具體貢

獻如下： 
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1. 設計一套整合大氣數學模型預報資料與統計模型的未來 48 小時逐小時

入流量預測模型。 

2. 找出集水區降雨量觀測、預報與所預測之目標水庫歷史入流量的關聯性

並得到可靠的結果。 

 

第四章節的目的在於量化預測的不確定性，使得預測結果不是單一值而是

透過區間呈現，其區間大小具體量化預測系統的不確定性： 

1. 提出一套基於預測區間大小與預測結果覆蓋機率的預測區間產出方法，

可以應用在各式領域，其方法具備高度的通用性。 

2. 可自訂義的訓練方針，決策者可以決定預測區間的覆蓋率與預測區間的

寬度兩者目標在於訓練過程中的重要性，以得到不同面向的預測區間。 

3. 預測區間的大小反映所使用資料的可靠度與準確度，前面有敘述由於入

流量預測系統高度依賴集水區降雨預報結果，然而降雨預報在數學模型

當中也是屬於預測較為困難的類型，本文提出方法可以量化其在預測系

統當中的表現，並以預測區間大小的方式呈現出來。 

 

第五章節的目的在於解決高度複雜且涉略時間與空間相關性的流域多水

庫決策問題，提出的方法目的在解決下列問題： 

1. 降低預測不確定性對最佳化系統帶來的衝擊：大部分的流域最佳化系統

會在條件約束制定完成後以最高效的方式去追求發電效率，雖然也會整合

入流量預測結果，但大多是透過限制 FLWL 去進行風險管控，這些入流量

的不確定性會使得決策者對於 FLWL 的制定更加保守，而本文提出方法可

以整合預測區間使其涵蓋更進一步的預測不確定性。 
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2. 提出一套透過風險管控與發電效率的多目標方法解決實務上 FLWL 制

定困難的問題：在實務應用上，大多方法考量風險管控的方式是透過對流

域中每一個水庫進行最大運轉水位的約束，來達成降低流域水庫的風險

（提供更多的庫容量面對洪水）。然而 FLWL 本身就非常難以制定，並且

其作為最佳化方法的約束條件，需要在進行最佳化之前就先制定好，若是

透過串接的方式進行訓練，將會大幅增加整體方法的運算成本，同時還需

要考量汛期與非汛期等資訊，總體而言限制水庫最佳化方法的到全域最佳

解的能力。 

 

  總體而言，本文提出方法改善預測的不確定性在流域多水庫上調度產

生的困難，同時解決 FLWL 制定困難導致結果容易陷入區域最佳解的窘境，

所提方法透過所設計得風險函數與發電效率進行多目標整合，最終實現在

不限制流域水庫 FLWL 的前提下，達到有效的風險管控的目的，並且透過

兩個極端且經典的情境來呈現該方法於無雨與極端降雨下的表現。從結果

可看出，本文所提方法可以在經典情境下提出合理的制定策略，同時以長

期的角度來看，依舊可以提供良好的經濟效益。 

 

 

6.2 未來展望 

 雖然本文提出的方法解決許多流域水庫多目標最佳化上的問題，然而

上述方法仍有部分問題尚待解決。除了需改善因模型複雜度所造成的運算

效率不足外，也必須考量入流量預測的不確定性對系統可能產生的衝擊。

同時，由於成本函數目前僅聚焦未來 12 小時的模擬情境，可能導致最佳
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化方法偏向短期利益，進而在實際運行時增加陷入局部最佳解的風險。因

此，針對本文提出幾項可能需要改進的方向與透過未來展望進行條列說明，

方便後續研究或實際應用時進一步優化： 

1. 強化模型運算效率 

(1) 評估並簡化現有多目標成本函數與複雜流域逕流模型之計算

流程。 

2. 應對入流量預測不確定性 

(1) 整合「動態調整防洪限制水位機制」並配合模糊 Q-Learning 

或其他自適應學習方法，使系統能根據不同預測誤差情境自

動調整決策。 

3. 延長成本函數時間長度以提升長期運轉的最佳化能力 

(1) 將預測時間長度由原先的 48 小時進行延長，並將成本函數

取樣時間由 12 小時延長，以更全面掌握未來可能發生的水

文情境。 

(2) 將流域多水庫決策系統的輸出時域進行延長。 

4. 綜合性評估與應用推廣 

(1) 進行整合性評估，針對多水庫運轉的防洪、安全供水、發電等

多目標需求，驗證各水庫在不同需求強度與氣候條件下的運

作績效。 

(2) 將研究成果推廣至其他不同特性之流域，多方面測試決策系

統之通用性與適應性。 

 

  透過上述方向的持續改進與驗證，可進一步強化智慧型流域多水庫操

控決策系統的實用性、準確度與穩健度，並為未來水資源綜合管理提供更

加完善的解決方案。 
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自  傳 

  我是曹顥瀚，來自於台北市。我喜歡吸收不同的知識。很幸運地在內

湖高工求學階段中所選的科系與我的興趣相符。並且在高職階段我主動參

加丙與乙級相關的證照考試並取得相關的證照，參加兩次作文比賽獲得第

二名與嘉獎的獎項。於勤益科技大學的求學階段我得到 IC layout 的初步實

作經驗並學習積體電路製程的整體流程與方向。碩士階段就讀國立臺灣師

範大學工業教育學系電機電子組，研究重點為模糊控制、立體視覺與自走

車避障技術。在此期間，我不僅建立單晶片實作經驗與控制系統的技術基

礎，也養成解決跨領域應用問題的實務能力。藉由結合理論與實作，我初

步認識到智慧化系統在工程領域中所能發揮的潛力，也促使我立志於更進

一步的學術研究。並且在碩士就學階段中有幸加入台灣電力公司綜合研究

所擔任研究助理，讓我累積許多再生能源相關的實務經驗。為了延續對人

工智慧與工作所學內容地探究與熱情，我選擇繼續攻於博士並於求學過程

中專注於人工智慧與最佳化方法應用到再生能源相關的研究，在博士生涯

的中期階段我選擇投入於水資源領域的研究，聚焦於水庫入流量預測、預

測區間方法（Prediction Interval Methods）與流域多水庫發電決策最佳化系

統等主題。在這些研究內容中，我整合人工智慧、模糊邏輯、多目標演化

演算法與多準則決策方法作為基礎，設計一套能因應不確定性與極端氣候

條件的流域多水庫發電決策最佳化系統。本研究涵蓋結合氣象資料的短期

水庫入流量預測技術、多目標最佳化方法、模糊決策模型與多水庫聯合調

度策略，不僅具備理論深度，更強調實務應用的可行性與效益。並且在博

士期間所做的研究成果已發表於 5 篇中英文期刊與 2 篇研討會中，並透過

臺灣中部地區實際流域進行實際之案例分析。這段學術歷程讓我與實際廠

區運轉人員接觸，經過討論與實驗，也讓我更加堅信，科學研究應以實際

需求為導向，融合多元技術以達成永續發展的目標。未來，我將持續在人
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工智慧領域上進行研究，期望以所學回饋社會，並在學術與工程實務間建

立更緊密的連結。 
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學  術  成  就 

日期 相關著作 標題 

2020/01/25 
台電工程月刊 857 期

(期刊) 

定量降雨預報技術應用於德基水庫

集水區之適用性探討 

2020/05/25 
台電工程月刊 861 期

(期刊) 
風機發電機故障預判模型之建立 

2021/06/11 
Energies, 14(12), 

3461(期刊) 

A Method of Multi-Stage Reservoir 

Water Level Forecasting Systems: A 

Case Study of Techi Hydropower in 

Taiwan 

2021/12/15 
Energy, Volume 

237(期刊) 

A center-of-concentrated-based 

prediction interval for wind power 

forecasting 

2022/01/25 
台電工程月刊 881 期

(期刊) 

人工智慧應用於水庫水位預測與水

力發電領前模擬-以德基水庫為例 

2023/08/22 

The 20th World 

Congress of the 

International Fuzzy 

Systems 

Association(研討會) 

Implementing Extreme Climate 

Reservoir Inflow Prediction based on 

Interval Type-2 Fuzzy Logic 

2024/08/11 

International 

Conference on Fuzzy 

Theory and Its 

Applications(研討會) 

A Method for Hourly Load Forecasting 

Throughout the Day Using Fuzzy 

Neural Networks and Decaying 

Average 
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2025/04/02 

International Journal 

of Fuzzy Systems(期

刊) 

Developing an Hourly Multi-reservoir 

Optimization System Adaptable to 

Extreme Weather Conditions Using 

Multi-objective Optimization, Fuzzy 

Logic, and Fuzzy TOPSIS 

參加過的研究計畫： 

2017：資料驅動之模糊類神經網路預測模型塑模與其應用(II) 

2018：以重心為基礎之智慧型預側區間模型設計與其應用 

2023：智慧型預測與最佳化策略應用於流域多水庫系統 

 


