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摘要 

花蓮港東臨遼闊的太平洋，因其港型及港口開口方向關係，港內常受長浪(湧浪)影響振盪致

使船舶出港避湧，臺灣港務股份有限公司花蓮港務分公司(以下簡稱花蓮港務分公司)自 110年 4

月起以觀測內港區水尺(近 9號碼頭)及外港區水尺(25號碼頭對面東防波堤)之實際波浪情況，執

行內港、外港之船舶進出港管制工作，若能提供港內碼頭波浪預測變化，將有助於花蓮港務分

公司執行港務管理作業。 

本研究應用倒傳遞類神經網路(BPNN)及長短期記憶模型(LSTM)2種方法，學習港外波浪與

港內 17號碼頭波浪對應關係、建立 17號碼頭波浪預測類神經網路為目標。以 109年海神颱風、

閃電颱風及 109年 7月(夏季)、12月(冬季)波浪實測資料做驗證，通過驗證後之類神經網路再於

海神及閃電颱風期間執行連續預測之測試工作，藉此，篩選出自我預測能力及穩定度較佳之網

路架構。比較 BPNN與 LSTM驗證及連續預測結果，原以為 LSTM較擅長處理時間序列預測問

題，結果顯示 2 者預測效能都很好，BPNN 甚至在評估指標及歷線圖表現略佳且網路架構較簡

單(神經元數量較少)，後續可將本研究探討之 BPNN網路架構應用推估花蓮港 9號及 25碼頭處

波高變化情形，其波高預測資料可提供花蓮港務分公司做為船舶進出港管制之決策依據。 

一、研究緣起 

花蓮港東臨遼闊的太平洋，因其港型及港口開口方向關係，常有颱風未至，湧浪(長浪)先行

到港，船舶常因港內波浪振盪明顯而出港避湧，花蓮港務分公司以設置 CCTV方式監看 25號碼

頭水尺即時影像，輔助辦理船舶進出港管制作業，又自 110年 4月起以觀測內港區 8號至 9號

碼頭間之水尺，以及外港區 25號碼頭對面東防波堤水尺之實際波浪情況，分區執行其內、外港

之船舶進出港管制工作，爰若能提供港內 3 個碼頭波浪預測變化，將有助於花蓮港務分公司執

行港務管理作業。 

交通部運輸研究所(以下簡稱運研所)於 89 年在花蓮港東防波堤外設置挪威 Nortek 公司生

產的底碇式波流儀(Acoustic Waves and Currents，以下簡稱 AWAC )，開始辦理花蓮港外波浪及

海流觀測資料蒐集及分析工作。近年，考量花蓮港域內波浪震盪深受颱風長浪影響，在 109 至

110 年期間於花蓮港內港區 9 號碼頭、外港區 17號及 25 號碼頭 3處設置波潮即時監測站，開

始蒐集花蓮港內波浪資料，港內波潮監測站與港外波流儀形成花蓮港外、港內波浪聯合觀測站
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網，分布位置如圖 1、站網基本資料如表 1所示。 

 

圖 1 花蓮港外、港內波浪聯合觀測站網位置示意圖 

表 1 花蓮港外、港內波浪聯合觀測站網基本資料 

花蓮港 位置 經度 緯度 觀測期間 備註 

波流儀 
(港外) 

東防波堤外海南邊

200m 外，水深 33m 處 
23o58'00"N 121o37'34"E 89/09-迄今 持續觀測中，每小時輸出

1 筆觀測資料 

波潮即時

監測站 
(港內) 

內港區 9 號碼頭 24o00'02.5"N 121o38'14.6"E 109/05-迄今 持續觀測中，每 20 分鐘

輸出 1 筆觀測資料 

外港區 

17 號碼頭 23o59'19.8"N 121o38'3.8"E 
109/05-
110/10 

111/06-迄今 

110 年 10 月 12 日因圓規颱

風毀損，111 年 6 月完成復

站並持續監測中每 20 分鐘

輸出 1 筆觀測資料 

25 號碼頭 23°58'24.9"N 121°37'35.9"E 110/06-迄今 持續觀測中，每 20 分鐘

輸出 1 筆觀測資料 

花蓮港內波浪資料自 109年 5月中旬統計至 110年 12月底，9號碼頭監測站約有 1年 8個

月觀測資料，資料蒐集數是港內測站 3 站中最多，但因位屬內港區測站，平時波高很小，只在

颱風期間會有較大波高；25 號碼頭監測站蒐集之波浪波高雖為 3 個港內監測站最大者，但僅 6

個月觀測資料，資料筆數尚不足夠建立出具代表性之類神經網路；17號碼頭監測站自 109 年 5

月中旬設站，雖於 110年 10月 12日因圓規颱風毀損，但仍有近 1年 5個月觀測資料，屬外港

區監測站且其位置甚至比 25 號碼頭監測站更直接受外海波浪影響，故本研究以建立 17 號碼頭

監測站之類神經網路為初步探討目標。 
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二、研究方法 

類神經網路是一個可計算之多層網路，使用大量簡單而具有平行處理能力之人工神經元來

模擬人類學習行為，本章將簡介類神經網路之倒傳遞類神經網路(Back Propagation Neural 

Network，BPNN)及長短期記憶模型(Long Short Term Memory Network，LSTM)。 

2.1 倒傳遞類神經網路(BPNN) 

倒傳遞類神經網路(BPNN)是由許多人工神經元組成，神經元又稱為節點(node)或臨界值元

件(threshold element)，其輸入端輸入各自訊息，藉由各自權重加權總和後傳入節點，透過閥值的

過濾，繼而經由活化函數(activation function)轉換後輸出，如圖 2所示。倒傳遞類神經網路屬監

督式學習，應用 Rumelhart[21]等學者於 1985年所發展的誤差向後推導演算法(back propagation)，

演算過程分為學習過程(learning process)及回想過程(recalling process)。先由探討問題中取得相當

數量訓練樣本並分做輸入訊號及輸出訊號 2 類，應用正向傳播(forward propagation)將輸入訊號

由輸入層經相關權重處理後傳遞至隱藏層，經轉換函數轉換得輸出值再傳向輸出層輸出，計算

輸出結果與對應目標間之誤差值(loss function)，若計算誤差值大於目標誤差值，則進行反向傳遞

(backward propagation)，以計算誤差值向前調整網路各層間之權重，如此反覆進行正向與反向傳

遞之學習訓練過程，直至計算誤差值小於目標誤差值，或經過來回幾趟計算誤差值已趨平穩，

表示計算誤差已收斂，停止網路訓練並輸出結果，以本研究建立花蓮港內 17號碼頭處示性波高

類神經網路為例，類神經網路架構及計算流程示意圖如 4.3節圖 6所示。 

 

 

 

 

 

 

圖 2 人工神經元模型 

BPNN 主要學習輸入資訊和輸出資訊間的對應關係，但神經元彼此間無記憶功能，爰輸入

層參數常會增加考慮提前幾時刻資訊(即增加輸入層對應之神經元)方式，使前一段時間資訊與輸

出層資訊產生關聯。 

2.2 長短期記憶模型(LSTM) 

前節所述 BPNN神經元無記憶功能，為效仿人類思考方式在已接收訊息進行思考之模式，

又開發出遞迴式類神經網路(RNN)，其具有回饋式架構，允許神經元相互回饋，使神經元在具有

前一刻時間記憶下計算並傳遞訊息。接著 Hochreiter et al.[22]於 1997 年發表長短期記憶模型
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(LSTM)，因其具有特殊結構的時間遞迴類神經網路，解決 RNN 容易發生梯度消失及梯度爆炸

等問題，同時可決定輸入及輸出端的資訊是否能被儲存或輸出，在處理長期時間序列頗具成效，

現已廣泛應用在各領域。 

LSTM以數個單元(cell)組成，單元設有閥門(gate)，依序為遺忘門(forget gate)、輸入門(input 

gate)及輸出門(output gate)，各時刻輸入資訊經單元內部計算共分為 4階段，首先，通過遺忘門

決定從上一個單元輸出帶進來的資訊，以及在主要單元新增加的資訊要有多少比例要被忘掉

(𝑓𝑡)；第 2階段，將新帶進來的資訊(𝑋𝑡)紀錄到主要的單元狀態中，在此又分成 2步驟：哪些新

資訊(𝑋𝑡)要被記錄下來(𝑖𝑡)，以及透過 tanh 計算出短期記憶�̃�𝑡；第 3 階段，將前時段記憶單元

(𝐶𝑡−1)乘以遺忘門(𝑓𝑡)以決定上一時刻記憶保留程度，再加輸入門計算之𝑖𝑡與單元狀態�̃�𝑡相乘積，

即為此階段記憶單元輸出值𝐶𝑡，單元結構、資料處理流程及各階段公式如圖 3及表 2所示。 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

圖 3  LSTM 單元結構及資料處理流程示意圖 

表 2 LSTM 單元內部各階段計算公式 
階段 說明 公式 符號說明 

1 遺忘門 
Forget Gate 𝑓𝑡 = 𝜎(𝑊𝑓𝑋𝑡 + 𝑈𝑓ℎ𝑡−1 + 𝑏𝑓) 

ℎ𝑡−1：上一個單元輸出 
𝐶𝑡−1：上一個單元記憶 
𝑋𝑡：輸入值 
ℎ𝑡：輸出值 
�̃�𝑡：短期記憶 
𝐶𝑡：記憶輸出值 
𝑓𝑡：決定多少資訊要遺忘 
𝑖𝑡：決定多少資訊要紀錄 
𝑂𝑡：決定多少資訊要輸出 
𝜎：sigmoid 函數神經元 
tanh：tanh函數神經元 
𝑊𝑓、𝑈𝑓、𝑏𝑓：神經元權重及閥值 
𝑊𝑖、𝑈𝑖、𝑏𝑖：神經元權重及閥值 
𝑊𝑐、𝑈𝑐、𝑏𝑐：神經元權重及閥值 
𝑊𝑜、𝑈𝑜、𝑏𝑜：神經元權重及閥值 

2 輸入門 
Input Gate 

𝑖𝑡 = 𝜎(𝑊𝑖𝑋𝑡 + 𝑈𝑖ℎ𝑡−1 + 𝑏𝑖) 
�̃�𝑡 = tanh(𝑊𝑐𝑋𝑡 + 𝑈𝑐ℎ𝑡−1 + 𝑏𝑐) 

3 單元狀態 
Cell State 𝐶𝑡 = 𝑓𝑡 ∗ 𝐶𝑡−1 + 𝑖𝑡 ∗ �̃�𝑡 

4 輸出門 
Output Gate 

𝑂𝑡 = 𝜎(𝑊𝑜𝑋𝑡 + 𝑈𝑜ℎ𝑡−1 + 𝑏𝑂) 
ℎ𝑡=𝑂𝑡 ∗ tanh(𝐶𝑡) 

圖片來源:http://dprogrammer.org/rnn-lstm-gru 
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三、波浪觀測資料蒐集及統計分析 

分析港外 AWAC及港內 17號碼頭監測站於 109年 5月至 110年 10月 12日期間港外、港

內波浪觀測資料蒐集及統計情形。港外 AWAC係利用超音波及壓力感應設備取得波浪與剖面海

流資訊，其波浪觀測資料設定為每小時第 10 分鐘開始，以 1Hz 連續觀測 2,048 筆資料，約 35

分鐘。因此，港外波浪觀測資料有超音波訊號量測值及壓力訊號量測值 2 類，運研所 107年至

110年辦理「港灣風波潮流模擬及長浪預警之研究」[1] [2]，分析其 2類波浪資料，在波高部分，

量測之超音波訊號𝐻𝑠(𝑎𝑠𝑡)與壓力訊號𝐻𝑠(𝑝𝑟𝑒)兩者相當接近，比較平均周期及譜峰周期(𝑇𝑚02(𝑎𝑠𝑡)、

𝑇𝑝(𝑎𝑠𝑡)) 、(𝑇𝑚02(𝑝𝑟𝑒)、𝑇𝑝(𝑝𝑟𝑒))後可知，壓力訊號量測方式因受限於水深，難以量測到深水波，量

測結果較無法反應較低週期性波浪，超音波訊號量測方式則較能反應波浪真實特性，故本研究

港外波浪觀測資料係採用超音波訊號量測、經波譜分析轉換成為 1 小時 1筆之波浪資料，其於

109年 5月至 110年 10月間之各月示性波高𝐻𝑠(𝑎𝑠𝑡)、平均週期𝑇𝑚02(𝑎𝑠𝑡)、譜峰週期𝑇𝑝(𝑎𝑠𝑡)統計結

果如表 3所示。港內 17號碼頭監測站係採用壓力式水位計量測碼頭處附近水位波動，連續觀測

並以取樣頻率 2Hz擷取資料，每 20分鐘輸出該組資料經波譜轉換後之示性波高(Hs(17))、平均週

期(Tm(17))、譜峰週期(Tp(17))，其中，譜峰週期(Tp(17))因子數值過大且呈現上下震盪，資料不合理故

不採用，其於 109年 5月至 110年 10月間之各月示性波高(Hs(17))、平均週期(Tm(17))統計結果如

表 4所示。 

由表 3 及表 4 可知，花蓮港之港外及港內波浪資料蒐集率高，表示觀測系統穩定，缺失資

料主要係因觀測儀器進行例行性保養工作緣故；港外及港內示性波高平均值之最小值發生在 109

年 7月，表示當月天氣穩定無風；港外及港內示性波高最大值均發生在圓規颱風期間(110年 10

月)，波高分別為 4.96m(港外)及 3.21m(港內)。 

表 3 花蓮港 AWAC 超音波訊號量測於研究分析期間之波浪統計資料表 
 

年/月 
示性波高𝐻𝑠(𝑎𝑠𝑡)(m) 平均週期𝑇𝑚02(𝑎𝑠𝑡)(sec) 譜峰週期𝑇𝑝(𝑎𝑠𝑡)(sec) 蒐集率(%) 

平均值 最大值 最小值 平均值 最大值 最小值 平均值 最大值 最小值 
109/05 0.83 1.51 0.45 5.48 7.79 4.01 7.8 11.91 3.70 100 
109/06 0.77 1.5 0.39 4.81 0.63 3.44 6.51 11.91 3.24 92 
109/07 0.67 1.43 0.36 4.8 6.69 3.4 7.15 10.89 3.35 100 
109/08 0.87 2.36 0.35 5.35 8.78 3.93 7.55 13.93 4.00 88 
109/09 0.94 2.62 0.39 5.9 10.16 3.39 9.23 17.07 3.24 95 
109/10 1.4 2.56 0.53 6.00 7.51 4.38 8.61 15.06 5.28 91 
109/11 1.69 3.06 0.83 6.51 8.31 4.35 9.28 12.41 4.8 98 
109/12 1.98 3.54 0.8 6.61 8.27 4.68 9.59 13.93 6.67 100 
110/01 1.53 3.00 0.69 6.21 7.86 4.92 9.10 12.34 5.08 100 
110/02 1.34 3.46 0.51 6.23 8.93 3.55 9.02 13.74 4.90 100 
110/03 1.14 2.78 0.51 6.02 8.76 4.00 8.89 12.72 5.38 100 
110/04 1.45 3.82 0.58 6.52 9.43 4.61 9.92 15.52 5.60 99 
110/05 0.84 1.47 0.47 5.03 6.84 3.58 7.58 14.32 3.06 99 
110/06 0.70 1.40 0.37 5.26 6.71 3.75 7.46 14.42 3.85 98 
110/07 1.06 3.88 0.33 5.93 10.75 3.48 8.45 14.73 3.76 99 
110/08 0.77 2.18 0.26 5.32 8.98 3.65 7.53 13.47 3.71 100 
110/09 0.88 4.27 0.34 5.97 9.23 3.68 8.93 15.88 4.02 100 
110/10 1.48 4.96 0.67 6.22 8.98 4.58 9.32 15.88 4.77 100 
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表 4 花蓮港 17 號碼頭監測站壓力波高計量測於研究分析期間之波浪統計資料表 

年/月 
示性波高𝐻𝑠(𝑎𝑠𝑡)(m) 平均週期𝑇𝑚02(𝑎𝑠𝑡)(sec) 

蒐集率(%) 
平均值 最大值 最小值 平均值 最大值 最小值 

109/5 0.11 0.33 0.07 7.41 10.60 4.03 39.63 
109/6 0.14 0.35 0.06 6.36 10.05 3.73 100.00 
109/7 0.07 0.25 0.03 4.22 8.2 2.71 100.00 
109/8 0.17 1.26 0.06 6.88 12.14 3.79 99.91 
109/9 0.19 1.20 0.08 8.22 16.72 3.85 100.00 

109/10 0.19 0.76 0.08 8.45 13.96 4.01 100.00 
109/11 0.28 1.23 0.09 9.04 12.25 4.48 99.91 
109/12 0.30 0.62 0.10 9.5 14.4 3.89 100.00 
110/01 0.24 0.5 0.12 9.17 12.33 4.31 100.00 
110/02 0.23 0.63 0.11 8.54 12.24 4.19 100.00 
110/03 0.19 0.40 0.09 8.54 12.24 4.19 100.00 
110/04 0.45 2.16 0.12 9.87 14.06 4.16 99.77 
110/05 015 0.36 0.08 7.04 10.87 3.62 99.87 
110/06 0.14 0.4 0.07 7.13 11.92 4.21 100.00 
110/07 0.21 0.93 0.07 7.97 14.17 3.56 100.00 
110/08 0.17 0.81 0.07 6.47 12.01 3.77 100.00 
110/09 0.29 2.19 0.08 8.6 14.34 3.5 99.91 
110/10 0.47 3.21 0.11 8.8 13.68 4.29 36.42(圓規) 

四、類神經網路建立 

本研究進行類神經網路訓練、驗證及測試工具為Matlab2022b，但在建置類神經網路前，尚

須對波浪資料進行進一步分析及處理，如選取影響性大的因素、省略影響性小的，或將不同值

域波浪特徵因子正規化…等，均有助於類神經網路學習訓練工作。 

4.1 選取資料特徵因子 

類神經網路輸入層若考慮過多的資料特徵因子，容易成為雜訊，影響網路訓練及預測能力，

所以需先探討影響 17號碼頭示性波高之主要因素，選取影響性大的因素、省略影響性小的，以

利網路學習準確。運研所在「109 年港內波潮即時監測及調查」[8]及「110年港內波潮即時監測

及調查」[3]，以迴歸分析方法對花蓮港 17號碼頭之示性波高與風速進行相關性分析，如圖 4所

示。109年 7月 1日至 9月 30日期間之相關性 R約 0.121、109年 10月 1日至 10月 31日期間

之相關性 R約 0.062，以及 110年 1月 1日至 10月 12日期間之相關性 R約 0.175。由分析結果

可知，17 號碼頭之示性波高與風速相關性分析均在 0.2 以下，屬低度相關，顯示花蓮港風速對

港域內波浪變化影響較小，故本研究類神經網路學習參數將不考慮風速因子。 
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圖 4 109 年 7 月-110 年 10 月期間花蓮港 17 號碼頭示性波高與風速相關性圖 

接著，討論港外 AWAC 超音波訊號量測波浪資料特徵因子對 17 號碼頭示性波高之影響，

港外波浪資料特徵因子主要有示性波高、平均週期、譜峰週期及波向等 4 類參數因子，其屬於

時間序列資料，即前幾時刻之港外波浪變化對港內波浪變化會具影響性，將 109年 06月 01日

00 時 00 分至 110 年 10 月 12 日 06 時 00 分期間之港外、港內波浪資料做皮爾遜相關性分析

(Pearson Correlation)，其中港外波浪示性波高𝐻𝑠(𝑎𝑠𝑡)選取前 20分鐘、前 40分鐘及前 60分鐘之示

性波高，港外平均週期𝑇𝑚02(𝑎𝑠𝑡)週期選取前 20 分鐘之平均週期、港外譜峰週期選取前 20 分鐘

之譜峰週期，以及港外波向選取前 20 分鐘之波向，港內 17 號碼頭波浪資料則選取當時刻之示

性波高(Hs(17)(t))，共 7個特徵因子做皮爾遜相關性分析，結果如圖 5所示。 

 

圖 5 資料特徵因子之皮爾遜相關性熱圖 
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由圖 5所示，港外前 20分鐘、前 40分鐘及前 60分鐘之示性波高對 17號碼頭當時刻之示

性波高相關性分別為 0.6601、0.6586及 0.6564，均有明顯的線性相關，爰前 3時刻之示性波高

因子可做為神經網路輸入層代表示性波高之參數；港外波浪之前 20 分鐘平均週期對 17 號碼頭

當下時刻之示性波高相關性為 0.5751，比前 20分鐘之譜峰週期對 17號碼頭當下時刻之示性波

高相關性 0.5078 還高，爰週期因子選取前 20 分鐘平均週期做為類神經網路輸入層代表周期之

參數；港外波浪之前 20 分鐘波向對 17 號碼頭當時刻之示性波高相關性為負值且趨近 0，此結

果僅表示港外波向資料與港內示性波高非屬線性關係，但仍可做為類神經網路輸入層代表方向

之參數。 

4.2 訓練資料擷取、前處理及正規化 

花蓮港因東臨太平洋且港型開口方向關係，港域波浪起伏不僅受季風及侵臺颱風風浪影響，

亦受遠域颱風之長浪影響，訓練資料若僅擷取有發布颱風警報之颱風期間資料，尚有不足提供

類神經網路學習花蓮港波浪特性之疑慮，另由第三章可知，港外波浪觀測資料是經 AWAC以超

音波訊號量測，再經品管程序處理成 1小時 1 筆之波浪觀測資料，港內波浪觀測資料是監測站

壓力計連續觀測並以每 20 分鐘輸出 1 筆之波浪觀測資料，港外、港內波浪資料時間間距不一

致，且觀測資料亦會因執行儀器維護保養或其他氣象因素而有所缺漏。為順利執行類神經網路

訓練、驗證及測試工作，輸入至神經網路觀測資料，必須為時間間距相等、資料連續且不間斷

的時間序列，爰須對港外、港內波浪觀測資料再做進一步處理。 

首先，將港外波浪觀測資料缺漏部分，以線性內插方式補遺；接著，再以線性內插方式，將

補遺後之每小時波浪時間序列資料，改為每 20分鐘 1筆之波浪時間序列資料；至於港內波浪觀

測資料缺漏部分則以線性內插方式，補遺成每 20 分鐘 1 筆之波浪時間序列資料。經前述處理

後，擷取 110年 1月 1日 00時至 110年 10月 12日 06時之港外、港內波浪資料做為類神經網

路訓練資料，各波浪特徵因子均為 20,466筆時間序列。 

由於本研究活化函數會使用雙曲線正切函數，其值域介於 1 與-1，且考慮後續會將週期及

波向依序加入類神經網路做訓練，波高、週期及波向為 3 種不同單位、不同值域之物理量，故

在網路訓練前，須將輸入變數映射至固定範圍之值域內，此稱為資料正規化。若將各參數直接

映射至 1與-1之間，在使用雙曲線正切函數轉換時，鄰近 1與-1時之曲線近乎為水平漸近線，

資料若壓縮到此段，為曲線最不敏感範圍，爰為使每個參數在每個時刻資料映射結果均仍有差

異性，本研究資料正規化選擇壓縮到-0.9至 0.9之間。 

4.3 倒傳遞類神經網路架構及學習訓練設定 

本研究建置之倒傳遞類神經網路為 3 層，分別為輸入層、隱藏層及輸出層，各層神經元以

i、j、k為下標符號做區分，神經元數量以 m、n、o個表示。輸入層主要以輸入港外前時刻波浪

特徵因子及港內 17 號碼頭前時刻示性波高特徵因子為主，爰神經元數量 m 以考慮港外、港內
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波浪特徵因子多寡而定；輸出層主要以港內 17號碼頭 t時刻示性波高特徵因子時間序列為目標

序列，爰神經元數量為 1個(即 o=1)；隱藏層之神經元數量 n以試誤法由 3個神經元逐一增加至

20個神經元做測試，再經評估指標計算結果決定，網路架構及計算流程如圖 6所示。演算法採

用 Levenberg-Marquardt(LM)演算法，輸入層至隱藏層的活化函數為雙曲線正切函數，隱藏層至

輸出層活化函數則採用線性函數，每次網路學習速率設定為 0.001，訓練精度為 10-5，但為避免

訓練時間過長，經檢視執行約 250次時訓練精度已趨於收斂，故設定最大疊代次數為 300次。 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

圖 6 BPNN 網路架構及計算流程示意圖 

4.4 長短期記憶模型類神經網路架構及學習訓練設定 

本研究建置之 LSTM為 3 層，分別為輸入層、隱藏層及輸出層，神經元變成 2.2節所述之

單元(cell)，內部增加遺忘門、輸入門、單元狀態及輸出門計算，各層單元數量決定方式與 4.3節

BPNN相同，參數在各時間步長傳遞示意圖如圖 7所示，最後網路架構再經評估指標結果決定。

演算法採用 adam演算法，網路學習速率初始值設定為 0.01，訓練精度為 10-5，但為避免訓練時

間過長，經檢視執行約 150次時訓練精度已趨於收斂，爰設定最大疊代次數為 200次。 

  
 

 

 

 

 

圖 7 LSTM 於時間軸傳遞示意圖 
圖片來源:http://dprogrammer.org/rnn-lstm-gru 
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五、測試方案驗證及連續預測結果 

依 4.1 節本研究建置 BPNN、LSTM 輸入層神經元數量 m以考慮港外、港內波浪特徵因子

多寡而定，且當下發生之波高，係為前時刻或甚至前幾時刻波浪條件相互影響所致，故考慮前

20分鐘(t-20min)及前 1小時(t-20min、t-40min、t-60min)不同波浪因子之組合，本研究建置之類

神經網路，在輸入層參數部分，共計有 8種組合做學習訓練、驗證及連續預測工作如表 5所示，

各方案輸出層參數均為港內 17號碼頭示性波高(Hs(17))。 

表 5 測試方案輸入層參數及數量說明表 

5.1 測試方案驗證及連續預測說明 

一、驗證說明 

類神經網路建立後，為避免過度學習，選取其未學習過之時間序列資料以驗證其適用性。

統計 109～110年度花蓮港有發生船舶避湧管制事件，共計有海神、閃電、舒力基、璨樹及蒲公

英颱風等 5件，因 110年度港外、港內波浪資料已做為本研究類神經網路訓練資料，故選取 109

年度之海神颱風(109年 9月 1日 20時～9月 8日 2時)及閃電颱風(109年 11月 1日 00時～11

月 7日 12時)做為颱風期間驗證案例，再以 109年 7月 1日 00時 00分～7月 31日 23時 40分、

109年 12月 1日 00時 00分～12月 31日 23時 40分之波浪時序列資料做為夏季及冬季期間驗

證案例，共 4件驗證案例。 

類神經網路經執行海神、閃電、夏季及冬季期間模擬計算後，將其預測 17號碼頭示性波高

模擬值與實測值相比，並以相關係數(R)、平均絕對誤差(MAE)、均方根誤差(RMSE)3種指標評

估網路驗證效能，BPNN、LSTM各方案驗證結果，夏季期間相關性約 0.48～0.7之間，其餘海

神、閃電及冬季期間相關性均在 0.9～1之間，顯示驗證結果均良好。 

二、連續預測說明 

類神經網路驗證後，本研究進一步執行連續預測工作，以檢測網路自身預測能力。輸入層

之港外波浪參數(示性波高、平均周期及波向)均做為已知資訊、持續輸入至類神經網路(BPNN或

LSTM)直至模擬時間結束；至於輸入層之港內 17號碼頭示性波高參數，僅於第 1時間步長(t)帶

方案 
輸入層考慮參數因子及數量 

考慮前幾時刻資訊 波浪因子 數量 
Case1-1 t-20min 港外: 𝐻𝑠(𝑎𝑠𝑡)  / 港內: Hs(17) 2 
Case1-2 t-20min、t-40min、t-60min 港外: 𝐻𝑠(𝑎𝑠𝑡)  / 港內: Hs(17) 6 

Case2-1 t-20min 港外: 𝐻𝑠(𝑎𝑠𝑡)、𝑇𝑚02(𝑎𝑠𝑡)  /  港內: Hs(17) 3 

Case2-2 t-20min、t-40min、t-60min 港外: 𝐻𝑠(𝑎𝑠𝑡)、𝑇𝑚02(𝑎𝑠𝑡)  /  港內: Hs(17) 9 

Case3-1 t-20min 港外: 𝐻𝑠(𝑎𝑠𝑡)、𝑊𝑀𝐷    /  港內: Hs(17) 3 

Case3-2 t-20min、t-40min、t-60min 港外: 𝐻𝑠(𝑎𝑠𝑡)、𝑊𝑀𝐷    /   港內: Hs(17) 9 

Case4-1 t-20min 港外: 𝐻𝑠(𝑎𝑠𝑡)、𝑇𝑚02(𝑎𝑠𝑡)、𝑊𝑀𝐷     /   港內: Hs(17) 4 

Case4-2 t-20min、t-40min、t-60min 港外: 𝐻𝑠(𝑎𝑠𝑡)、𝑇𝑚02(𝑎𝑠𝑡)、𝑊𝑀𝐷    /   港內: Hs(17) 12 
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入實測值，經類神經網路(BPNN或 LSTM)計算出 17 號碼頭示性波高預測值，將此預測值回傳

至輸入層做為下一時間步(t+1)之港內 17號碼頭示性波高輸入值，再進入類神經網路計算出預測

值，及回傳至輸入層，做為下一時間步(t+2)之港內波高輸入值，如此連續預測、回傳、再預測、

再回傳直至模擬時間結束，爰 17 號碼頭示性波高輸入值係由類神經網路持續執行連續預測得

之。本研究選擇海神及閃電 2 場颱風事件執行類神經網路連續預測 8 日之測試工作，並以相關

係數(R)、平均絕對誤差(MAE)、均方根誤差(RMSE)做為評估指標。 

5.2 驗證及連續預測結果 

若能同時在驗證及連續預測上均有良好模擬預測效果，表示此類神經網路除能反應花蓮港

17號碼頭波高變化特性外，網路本身具良好的自我預測能力及穩定性，各組合方案經執行驗證

及連續預測後之結果如表 6所示。 

表 6 各方案經驗證及連續預測之類神經網路架構及結果 

5.2.1 BPNN 驗證及連續預測結果 

由表 6可知 BPNN通過驗證及連續預測表現佳之方案為 Case1-2、Case2-2、Case3-2、Case4-

2等 4方案，其驗證及連續預測評估結果如表 7所示。在驗證階段，港內 17號碼頭預測值與實

測值相比，4 方案於夏季期間相關性約 0.6 左右，平均絕對誤差(MAE)均 0.023m、均方根誤差

(RMSE)約在 0.18m～0.19m，因 109年 7月恰巧是近 20年來西太平洋無生成颱風之月份，當月

氣候相當穩定無風，整月實測波浪均小於 0.5m；4 方案於海神、閃電颱風及冬季期間相關性均

在 0.95～1間為高度相關，平均絕對誤差(MAE)約在 0.02m～0.04m，均方根誤差(RMSE)在 2場

颱風事件約在 0.2m～0.4m間，在冬季期間約在 0.16左右。驗證案例以 Case1-2為例，海神、閃

電颱風及夏季、冬季期間之驗證結果如圖 8所示，其中圖上藍色線為 17號碼頭實測示性波高，

紅色線為 BPNN模擬示性波高值。 

方案 
BPNN LSTM 

網路架構及神經元數 
輸入層-隱藏層-輸出層 結果 網路架構及神經元數 

輸入層-隱藏層-輸出層 結果 

Case1-1 2-7-1 
驗證:佳 

連續預測:不佳 2-30-1 
驗證:佳 

連續預測:不佳 

Case1-2 6-10-1 
驗證:佳 

連續預測:佳 6-39-1 
驗證:佳 

連續預測:不佳 

Case2-1 3-15-1 
驗證:佳 

連續預測:不佳 3-20-1 
驗證:佳 

連續預測:不佳 

Case2-2 9-10-1 
驗證:佳 

連續預測:佳 9-9-1 
驗證:佳 

連續預測:佳 

Case3-1 3-5-1 
驗證:佳 

連續預測:不佳 3-15-1 
驗證:佳 

連續預測:不佳 

Case3-2 9-7-1 
驗證:佳 

連續預測:佳 9-8-1 
驗證:佳 

連續預測:佳 

Case4-1 4-8-1 
驗證:佳 

連續預測:不佳 4-15-1 
驗證:佳 

連續預測:不佳 

Case4-2 12-6-1 
驗證:佳 

連續預測:佳 12-10-1 
驗證:佳 

連續預測:佳 
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表 7 通過驗證及連續預測之 BPNN 測試方案評估結果 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 
 
 
 
 

 

 

 

圖 8 BPNN之 Case1-2 方案驗證結果 

BPNN 方案 驗證結果 連續預測 8 日 
Case 1-2 R MAE RMSE R MAE RMSE 
海神 0.963 0.035 0.336 0.959 0.035 0.354 
閃電 0.954 0.032 0.231 0.939 0.035 0.328 
夏季 0.601 0.023 0.186 - - - 
冬季 0.963 0.021 0.165 - - - 

Case2-2 R MAE RMSE R MAE RMSE 
海神 0.96 0.036 0.32 0.959 0.035 0.35 
閃電 0.954 0.032 0.23 0.94 0.035 0.319 
夏季 0.602 0.023 0.184 - - - 
冬季 0.963 0.021 0.159 - - - 

Case3-2 R MAE RMSE R MAE RMSE 
海神 0.96 0.035 0.416 0.959 0.033 0.473 
閃電 0.951 0.032 0.26 0.953 0.035 0.359 
夏季 0.603 0.023 0.189 - - - 
冬季 0.964 0.021 0.16 - - - 

Case4-2 R MAE RMSE R MAE RMSE 
海神 0.96 0.037 0.376 0.955 0.036 0.415 
閃電 0.954 0.032 0.238 0.943 0.037 0.312 
夏季 0.6 0.023 0.19 - - - 
冬季 0.963 0.022 0.16 - - - 

海神 

夏季 

閃電 

冬季 
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在海神及閃電颱風期間執行連續預測，港內 17號碼頭預測值與實測值相比，相關性均在 0.9

～1 間為高度相關，平均絕對誤差(MAE)約在 0.03m～0.04m，均方根誤差(RMSE)約在 0.3m～

0.5m間，Case1-2、Case2-2、Case3-2、Case4-2連續預測 8日之測試結果如圖 9～圖 12所示。

由此可知，使用 BPNN方法建置 17號碼頭波高預測類神經網路，輸入層參數若只考慮前 20分

鐘資訊尚不足夠，需考慮前 1小時資訊，且 Case1-2與其他方案相比，Case1-2港外波浪條件參

數雖只考慮波高，但在驗證及連續預測表現很好不輸於其他方案，顯示只用港外示性波高就足

夠預測港內示性波高之變化，增加其他波浪因子(如週期、波向)並不會有明顯助益。 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

圖 9 BPNN 之 Case1-2 連續預測 8 日測試結果 

 

 

 

 

 

 

 

 

圖 10 BPNN 之 Case2-2 連續預測 8 日測試結果 
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圖 11 BPNN 之 Case3-2 連續預測 8 日測試結果 

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

圖 12 BPNN 之 Case4-2 連續預測 8 日測試結果 

5.2.2 LSTM 驗證及連續預測結果 

由表 6可知 LSTM通過驗證及預測表現佳之方案為 Case2-2、Case3-2、Case4-2等 3方案，

其驗證及連續預測評估結果如表 8 所示。在驗證階段，港內 17 號碼頭預測值與實測值相比，4

方案於夏季期間相關性約在 0.48～0.6間，平均絕對誤差(MAE)約在 0.027m～0.032m、均方根誤

差(RMSE)約在 0.17m～0.18m；4方案於海神、閃電颱風及冬季期間相關性均在 0.9～1之間為高

度相關，平均絕對誤差(MAE)約在 0.02m～0.05m，均方根誤差(RMSE)在 2場颱風事件約在 0.3m

～0.4m間，在冬季期間約在 0.2m～0.4m間，以 Case2-2 為例，驗證歷線圖及相關性圖如圖 13

所示，圖上深藍色線為 17號碼頭實測示性波高，紅色線為 LSTM模擬示性波高值。 
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表 8 通過驗證及連續預測之 LSTM 測試方案評估結果 

 
 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

圖 13 LSTM 之 Case2-2 方案驗證結果 

LSTM 方案 驗證結果 連續預測 8 日 
Case2-2 R MAE RMSE R MAE RMSE 
海神 0.937 0.045 0.399 0.927 0.043 0.487 
閃電 0.909 0.047 0.312 0.898 0.05 0.345 
夏季 0.48 0.032 0.171 - - - 
冬季 0.937 0.045 0.399 - - - 

Case3-2 R MAE RMSE R MAE RMSE 
海神 0.95 0.039 0.38 0.911 0.051 0.549 
閃電 0.921 0.04 0.314 0.833 0.059 0.439 
夏季 0.552 0.027 0.18 - - - 
冬季 0.953 0.025 0.254 - - - 

Case3-2 R MAE RMSE R MAE RMSE 
海神 0.95 0.044 0.36 0.917 0.06 0.379 
閃電 0.936 0.04 0.305 0.899 0.05 0.396 
夏季 0.568 0.027 0.178 - - - 
冬季 0.956 0.025 0.236 - - - 
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在連續預測之測試階段，港內 17號碼頭預測值與實測值相比，在海神及閃電颱風期間相關

性均在 0.8～0.93間為高度相關，平均絕對誤差(MAE)約在 0.04m～0.06m，均方根誤差(RMSE)

約在 0.3m～0.6m間，以 Case2-2為例，Case2-2、Case3-2、Case4-2連續預測 8日之測試結果如

圖 14～圖 16所示。由此可知，使用 LSTM方法建置 17號碼頭波高預測類神經網路，輸入層參

數若只考慮前 20分鐘資訊，即使港外波浪條件增加考慮 3個因子，均不足夠，必須考慮前 1小

時資訊再加上港外波浪條件參數至少考慮 2個因子以上(如波高與週期、波高與波向或波高、週

期及方向)，2 設計條件同時滿足才能尋求到合適的神經網路，且 Case2-2 與其他方案相比，在

連續預測表現略佳，顯示若使用 LSTM方法建置 17號碼頭波高預測類神經網路，港外波浪條件

參數需考慮前 1小時資訊且至少輸入 2個特徵因子(含以上)。 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

圖 14  LSTM 之 Case2-2 連續預測 8 日測試結果 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

圖 15  LSTM 之 Case3-2 連續預測 8 日測試結果 
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圖 16  LSTM 之 Case4-2 連續預測 8 日測試結果 

六、結論 

本研究應用 BPNN及 LSTM類神經網路方法，透過提前考慮前 20分鐘或前 1小時波浪資

料及搭配不同波浪特徵因子組合方式，進行 8 種方案學習訓練、驗證及連續預測工作，建置能

反應港外波浪與港內 17號碼頭波浪對應關係之類神經網路，相關結論如下： 

1. 以 BPNN 方法建置 17 號碼頭波高預測之類神經網路，輸入層參數必須需考慮前 1 小時資訊，

且港外波浪條件參數可只考慮示性波高因子，即能獲得良好的驗證及連續預測效果，如增加

其他週期或波向因子，並不會有明顯提升港內波浪預測之效益。 

2. 以 LSTM 方法建置 17 號碼頭波高預測之類神經網路，輸入層參數必須考慮前 1 小時資訊，

且港外波浪條件參數至少考慮 2 個因子以上(如波高與週期、波高與波向或波高、週期及方

向)，需同時滿足 2 條件，才能尋求到合適的神經網路。 

3. 綜觀 BPNN 及 LSTM 驗證及連續預測結果，原以為 LSTM 較為擅長處理時間序列預測問題，

經比較後，BPNN 與 LSTM 驗證及預測效果都很好，BPNN 甚至在評估指標及歷線圖表現上

略佳一些，又各測試方案尋求到的網路架構，以 BPNN 架構最為簡單(神經元數量較少)。 

4. 本研究探討花蓮港內波浪預測方法，BPNN 與 LSTM 均表現良好，推測港內波高變化因受地

形環境因素較為穩定，神經網路容易學習出與港外波浪之關聯性。 

本研究探討之 BPNN網路架構，後續可應用推估花蓮港 9號及 25碼頭處波高變化情形，未

來研究方向亦可朝向將 3 碼頭處之類神經網路與運研所海象模擬作業化系統銜接，以每日作業

化方式即時展示未來 48小時碼頭波高預測資料，提供花蓮港務分公司做船舶進出港管制決策依

據。 
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