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摘要
本研究利用廣義概似不確定性估計法 (Generalized Likelihood Uncertainty

Estimation, GLUE)對 DeNitrification-DeComposition (DNDC)模型進行校正，以模

擬 2023年在安康農場種植的二期作水稻試驗的產量與溫室氣體排放量。研究以

敏感度分析探討參數與感興趣的模擬值之間的關係，並挑選出對模擬值敏感的

參數，包括作物相關參數 (如最大產量與積溫)及土壤參數 (如有機碳含量與孔隙

率)。

研究結果顯示，GLUE方法可以提升模型的準確性，也提供一種自動化且系

統化的參數校正流程，可應用於 DNDC模型的參數優化。未來研究應結合不同的

氣候條件與田間數據進行校正，並採用貝式迭代方法來估計參數，以提升模型的

普遍性與預測能力。

關鍵字： DNDC、敏感度分析、廣義概似不確定性估計、校正、水稻、溫室氣體
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Abstract

This study uses the Generalized Likelihood Uncertainty Estimation (GLUE) method

to calibrate the DeNitrification-DeComposition (DNDC) model, simulating the yield and

greenhouse gas emissions of the second-cropping rice experiment conducted at theAnKang

Farm in 2023. Sensitivity analysis was employed to explore the relationship between pa-

rameters and the simulation values of interest, identifying the parameters that are sensitive

to the simulation outcomes, including crop parameters (e.g., maximum yield and growing

degree days) and soil parameters (e.g., organic carbon content and porosity).

The results demonstrate that the GLUE method not only improves the accuracy of

model simulations but also provides an automatic and systematic parameter calibration

process, which could be applied to optimize DNDC model parameters. Future studies

should incorporate different climate conditions and field data for calibration and adopt

Bayesian iterative methods to estimate parameters, thereby enhancing the model’s gener-

alizability and predictive capability.

Keywords: DNDC, sensitivity analysis, GLUE, calibration, rice, greenhouse gas
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第一章 前言

1.1 全球暖化因應

由於人類文明的高度發展，自十九世紀工業革命以來，工業化社會帶來了生

產力與生活品質的顯著提升，但也造成了環境負擔的逐步加劇。工業活動、交通

運輸、能源消耗等行為所產生的二氧化碳及其他溫室氣體的排放，使得地球的溫

室效應持續增強，導致全球氣候的顯著變化。氣候變遷的具體表現包括冰川加速

融化、海平面上升、全球平均氣溫升高、極端天氣頻率增加、降雨模式異常等。

這些現象對生態系統、經濟發展以及人類社會的穩定構成了前所未有的挑戰 (Lee

et al., 2023)。

為了因應上述的危機，聯合國於 1992 年在巴西里約熱內盧舉辦「地球高

峰會」(Earth Summit) ，簽訂「聯合國氣候變遷綱要公約」(The United Nations

Framework Convention on Climate Change，UNFCCC) ，並在 1995 年起每年召開

締約方會議 (Conference of Parties，COP) 來評估應對氣候變遷的策略，其中包

括了 1997 年的「京都議定書」(Kyoto Protocol) 、2015 年的「巴黎協定」(Paris

Agreement)以及在 2021年的「格拉斯哥氣候協議」(Glasgow Climate Pact)。這些

協議的核心目標在於減少全球溫室氣體的排放量，限制全球氣溫升高幅度，以避

免對生態系統及人類社會造成不可逆的危害 (Earth Summit, 1992; United Nations,

1998; UNC Change, 2015; Ares, 2021)。

在臺灣，我們也積極參與國際社會的策略。政府每年也有統計全國的溫室

氣體排放量，其資料收錄在「中華民國國家溫室氣體排放清冊報告」，截至目前

最新的資料，我國總溫室氣體排放量，不包括土地利用、土地利用變化及林業，

自 2005年 291,183千公噸二氧化碳當量，降至 2022年 285,967千公噸二氧化碳當

量，排放量減少 1.79%。而在 2022年二氧化碳仍為占比最大 95.70%，其次為甲

烷 1.60%，再其次為含氟溫室氣體 1.37%及氧化亞氮 1.33%。雖然農業部門的二

1
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氧化碳排放量在全國總量中占比極少，僅為 22千公噸二氧化碳當量，但在甲烷與

氧化亞氮的排放中，農業部門分別占到了全國總量的 44.96%及 29.05% (環境部氣

候變遷署, 2024)。這反映了農業活動，特別是稻田中甲烷的釋放及施肥時氧化亞

氮的排放，對溫室氣體總量的特殊貢獻。因此，針對農業部門的排放進行精準管

控，是實現全國氣候目標的關鍵之一。

近年來，為了減少稻田中甲烷的排放，研究人員投入大量心力探索各種田間

管理方式對甲烷減排效果的影響，例如調整灌溉模式 (如間歇灌溉)被證明能降低

甲烷的排放，並維持稻作的產量 (Pandey et al., 2014; Setyanto et al., 2018)。然而試

驗通常耗時費力，且需要長期的觀測與數據累積才能獲得可靠的結果，而且由於

各地的氣候條件、土壤性質與作物品種可能不同，其試驗結果可能無法應用於其

他地區，因此本研究尋求另一種途徑。作物模式的使用提供了一個可行的方案，

透過彙整過去試驗數據，結合作物模式的模擬能力，我們可以在不同的氣候與環

境條件下，預測不同田間管理策略對作物生長和溫室氣體排放的影響 (Lutz et al.,

2019; Gaydon et al., 2017)。這不僅能節省實驗資源，還能為制定符合當地實際需

求的減排策略提供參考依據。

1.2 機制模型

「所有模型都是錯誤的，但有些模型是有用的。」這句話由統計學家 George

Box於 1976年首次提出 (Box, 1976)，點出了模型在科學研究中的重要性與局限

性。模型是對現實世界的簡化，用以幫助我們理解複雜的自然現象。然而，任何

模型都無法完全複製現實的所有現象，因為其背後的假設不可避免地排除了某些

細節或交互作用或是仍然未知的反應。因此，不同的模型由於背後的假設不同，

在描述現象時可能會得出不一致的結論。

機制模型不僅僅是對數據資料的擬合，它以數學公式來描述系統內部的運作

機制。機制模型通常由多個方程式組成，每個方程式對應於一個具體的物理、化

學或生物過程。透過對這些過程的量化分析，機制模型不僅可以幫助我們解釋過

2
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去的觀測現象，還能預測系統在不同條件下的行為 (Craver, 2006)。

相較於一般的統計模型，例如線性回歸模型，機制模型的優勢在於其解釋

力。統計模型通常通過數據擬合來描述輸入與輸出之間的關係，但常常無法說明

較為複雜關係背後的原因。而機制模型則通過數學方程式來揭示系統內部的作用

機制，提供更為深入的理解 (Cuddington et al., 2013)。例如，在模擬溫室氣體排放

中，機制模型可以追溯到土壤中的微生物活動和化學反應，幫助我們了解主要的

排放機制，並促使我們可以提出解決方案。

機制模型在環境科學、生態學及農業管理等領域已經顯示出其強大的應用潛

力 (Randall et al., 2007)。例如，在全球暖化研究中，機制模型被用來模擬不同土

地利用方式下的碳循環與溫室氣體排放，為制定政策提供了重要的參考依據。過

去幾十年來也有許多不同的生態模型被建構來模擬土壤中碳、氮的變化，例如：

CANDY, CENTURY, DAISY, DNDC, EPIC, RothC (Franko et al., 1995; Parton et al.,

1987, 1988; Hansen et al., 1991; Li et al., 1992b,a; Williams et al., 1989; Coleman and

Jenkinson, 1996)。由於 DNDC模型發展至今較被廣泛使用及驗證其表現 (Gilhespy

et al., 2014)，因而在本論文採用 DNDC模型來模擬水稻田間溫室氣體排放。

1.3 DeNitrification-DeComposition

本論文中所採用的作物模型為 DeNitrification-DeComposition (DNDC) 模型

(http://www.dndc.sr.unh.edu/)屬於機制模式，原為模擬或預測旱田土壤中二

氧化碳與氧化亞氮的排放 (Li et al., 1992b,a)，在這幾十年間陸續在不同的地區被

驗證表現，例如：美國、中國、印度，同時也擴展了模型的架構 (Gilhespy et al.,

2014)。

DNDC 含有六個子模型，分別是模擬不同的環境變化，有土壤氣候 (soil

climate)、植物生長 (plant growth)、降解 (decomposition)、硝化 (nitrification)、脫

氮 (denitrification)、發酵 (fermentation)。

土壤氣候子模型根據輸入的天氣與土壤性質，模擬土壤的含水量、溫度以及

3
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氧氣濃度。植物生長子模型則根據輸入的天氣與土壤資料，特別是土壤中的含水

量與不同的氮含量，模擬作物的生理變化以及物候狀態，除此之外，該子模型模

擬作物氮吸收與水溶性有機碳的釋放，這過程與土壤氣候子模型彼此影響。降解

子模型在模擬土壤有機碳的降解，將不同的有機碳依照降解的速率分類，由於降

解過程與微生物活性有關，因此模型依照降解速率與微生物含量、土壤溫度，模

擬不同有機碳類別之間的變化。硝化子模型與脫氮子模型根據前三個子模型模擬

的土壤環境，包含土壤溫度、含水量、酸鹼度、電位值、氧氣濃度、一些氧化還

原離子含量以及微生物含量，來模擬土壤中氮的氧化還原反應，以得到不同型

態的氮濃度。發酵子模型在模擬土壤中甲烷的產生，與硝化子模型、脫氮子模

型相似，藉由模擬出的土壤環境、受質、微生物含量，來模擬甲烷的還原反應。

Figure 1.1為 DNDC模型的架構，敘述了各子模型主要的機制過程以及彼此間的

關係。

為了整合在 DNDC 模式上的各樣研究與應用，進而組成了 Global DNDC

Network (https://globaldndc.net/)。此社群的目的除了促進 DNDC模型使用者

之間交流資訊和想法，也幫助模型的改進、加強溫室氣體量測和建模方面的研究

合作、促進不同研究尺度下的整合、使研究員了解相關工作。
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Figure 1.1: DNDC模型架構 (Li, 2000)

1.4 敏感度分析

由於模型的參數或是輸入值很多，每個模型架構又不同，我們可能會好奇在

這個模型中，哪些參數或是輸入值對於模式的輸出影響是大的？是否可以忽略某

些參數或輸入值？此外，由於我們目的在於校正模型參數，若是同時對所有參數

進行校正，可能會浪費一些運算資源，而且並非每個參數都會對感興趣的模擬值

造成很大的影響，因此先利用敏感度分析找出敏感參數，減少後續校正時的運算

成本。

敏感度分析之目的在於探究模型輸出值的變動大小如何歸因於其輸入值的變

化，Saltelli et al. (2008)以及 Pianosi et al. (2016)提到，模型的輸入與輸出之間的關

係依照不同的目的或方法，敏感度分析有不同的種類，以下是常見的分類：
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1.4.1 局部敏感度分析與全域敏感度分析

局部敏感度分析 (Local Sensitivity Analysis, LSA)考慮到參數或輸入值在給定

特定值得附近變動對於輸出值變動的影響。而全域敏感度分析 (Global Sensitivity

Analysis, GSA)則是考慮整個參數或是輸入值的空間，在全空間內變動對於輸出值

變動的影響。前者需要給定特定值 (常用預設值)以及變動幅度，後者則須要給定

參數的空間大小。

1.4.2 一次一因子法與一次全因子法

一次一因子法 (One-(factor)-At-a-Time, OAT)與一次全因子法 (All-(factors)-At-

a-Time, AAT)兩者的差別在於抽樣的策略不同，前者是只改變其中一個參數或輸

入值，固定其他的參數或輸入值，而後者是同時改變所有的參數或輸入值，因此

可以多考慮到不同的參數或是輸入值之間的交互作用。

Attia et al. (2021)透過敏感度分析去了解環境因子、作物參數與田間管理活動

對於玉米產量以及土壤碳動態的影響，並辨別出較為重要的因子，以及因子與

模擬值之間的資訊，為後續決策提供參考。Varella et al. (2012)使用 STICS模型

針對不同作物、天氣和土壤條件進行模擬，透過 GSA探討土壤參數對模型輸出

值在不同天氣、土壤下的影響，並篩選出敏感參數。Myrgiotis et al. (2018a)利用

Variance-based敏感度分析辨認 Landscape-DNDC模型中重要的反應與參數，該研

究將不同的參數根據不同的反應分組，最終發現只有少數參數對於輸出值有較大

的影響。

本論文使用不同的敏感度分析，探討模型參數之間的變化對於模擬值的影

響，並篩選出較為敏感的參數，以作為後續所要校正的參數。此外，不同的參數

對於不同的輸出值的影響程度不同，想要透過敏感度分析找出對於不同輸出值的

敏感參數，並加以區分，以作為後續階段式校正的參數組別。
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1.5 校正

在進行任何科學研究或實驗之前，校正過程是不可或缺的。校正的目的是減

少過程中的系統性誤差，提高準確性。而在使用模型時，模型的輸出結果也是根

據輸入的參數或輸入值，而這些參數與資料可能來源於不同的測量設備，當中夾

雜了許多的不確定性，因此進行校正顯得更加重要。

在模型校正過程中，需要面對多項挑戰：

(1)多重最優性 (equifinality)：許多模型參數可能存在多個組合，這些組合在校準

過程中都能產生看似合理的結果。然而，這些結果不一定在其他情境中同樣適用，

因此需要進一步驗證和篩選。

(2)不可辨識的參數：某些參數可能在數據中表現不明顯，難以從校正結果中清晰

分離，導致這些參數的設定在不同情境中無法有效轉移。

(3)數據範圍差異：模型所需的輸入數據範圍可能存在數量級上的差異，這使得校

正過程的穩定性變得更加複雜，特別是在擬合過程中容易受到極端數值的影響。

(4)不確定性的處理：校正過程需要處理多重來源的不確定性，包括模型結構的不

確定性、觀測值的不確定性等，這些都會影響校正結果。

根據Mai (2023)針對校正的流程，所提出的十項策略，分別為

(1)利用敏感度分析：透過敏感度分析找出對模型輸出影響較大的參數以提高效

率。

(2)參數限制處理：採用「Delta方法」以及「Pie-share方法」以避免無效或不合理

的參數組合。

(3)資料轉換：對數量級相差較大的資料進行轉換 (例如對數轉換)，可以使得擬合

觀測值的校正結果更佳。

(4)選擇資料集：將資料適當的分割以用於校準與驗證或評估。

(5) 參數採樣策略：採用合適的校正演算法來提高校正效率，例如分層採樣

(stratified sampling)和自動校正演算法 (automation calibration algorithm)來提高效
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率。

(6)調整參數範圍：找到每個參數的最佳範圍，以平衡校準效率和模型準確性，參

數範圍足夠寬使得校正結果不會限制在邊界上，但又足夠窄使得收斂的速度快且

穩定。

(7)選擇目標函數 (objective function)：目標函數量化的模型與資料間的擬合程度，

若是校正結果不如預期，並不一定是模型問題，可能是目標函數不適合。根據校

正的目的選擇合適的目標函數。

(8)選擇校準演算法：不同的演算法有不同的優勢，選擇合適且熟悉的自動化校正

演算法來校正模型。

(9)多目標 (multi-objective)校正：若是有多個目標要同時校正，可以選擇使用多

目標演算法，但要注意目標是否重疊。由於多目標校正較為複雜，可以檢查各個

目標下的校正情形。

(10)診斷校正結果：檢查參數數值、目標函數以及資料擬合的情況，決定是否需

要調整當中的設置。

van Oijen et al. (2011)採用貝式統計的方法對四種模型進行校正、比較和資

料不相配的分析，以模擬挪威森林的生長以及元素的循環，特別是氮氧化物

(N2O和 NO)的排放、土壤二氧化碳 (CO2)的排放以及土壤含水量。Bhattarai et al.

(2022)提出了一自動化校正演算法，將 DNDC模型與 PEST軟體結合，透過 PEST

軟體中的演算法校正 DNDC模型內的參數，該研究評估了三種自動化校正的方式

針對三項輸出值的表現。

本篇論文中使用的 DNDC 模型是由李長生博士於美國開發的 (Li et al.,

1992b,a)，並且利用美國的作物與環境資訊建立。因此，該模型與臺灣本土的作物

或環境條件存在一定差異。為了使模型能夠在模擬過程中更好地反映現實情境，

本研究透過校正來提升模型的準確性，從而提高研究結果的解釋力與應用價值。

此外，在 DNDC模型的校正工作中，較少有研究探討系統化的校正方法，因此本

研究目的在於建立一個自動化且系統化的 DNDC模型校正流程。

8

http://dx.doi.org/10.6342/NTU202500704


doi:10.6342/NTU202500704

本研究中使用的校正方法，是參考自另一個作物模式 Decision Support System

for Agrotechnology Transfer (DSSAT) 當中的校正方式—廣義概似不確定性估計

(Generalized Likelihood Uncertainty Estimation, GLUE)是一個量化估計模型中不確

定性的一個方法，最早由 Beven and Binley (1992)所提出，為了研究水文模型的不

確定性，並校正模型的參數，因而提出了此方法。透過貝式統計的概念，先對模

型中的參數假設其先驗分布，並透過量測值建立概似函數 (likelihood function)以

得到參數的後驗分布，作為參數的更新，如式 1.1。

P (θ|O) ∝ P (θ)P (O|θ) (1.1)

其中 P (θ)為參數的先驗分布，P (θ|O)為參數的後驗分布，P (O|θ)為概似函數，

表示在給定參數下，量測值的機率。在 DSSAT模型中，GLUE方法被用於校正其

作物參數。本研究亦希望將此方法應用於 DNDC模型的校正過程中。

1.6 論文架構與目標

為了使 DNDC模型能夠更準確的模擬產量及溫室氣體排放，本篇論文之目的

在於提供一種自動化的模型校正方法。本研究透過敏感度分析，探討參數與感興

趣的模擬值之間的關係，並以種植於安康農場的水稻試驗作為案例來校正這些參

數。

本論文之第二章將闡述敏感度分析以及介紹校正方法的流程，第三章將描述

敏感度分析結果及 GLUE的校正結果，第四章將討論結果中的問題及未來研究的

方向，最後，第五章為本論文的結論。

9

http://dx.doi.org/10.6342/NTU202500704


doi:10.6342/NTU202500704

第二章 材料與方法

2.1 試驗地點與田間資料

本研究之試驗為 2023年二期作水稻，試驗地點位於國立臺灣大學安康分場，

種植的品種為高雄 147號，其種植面積約為 0.7公頃，行株距為 25公分 × 30公

分。試驗採用兩種不同的灌溉方式，分別為慣行灌溉 (Conventional Flooding, CF)

與間歇灌溉 (Alternate Wetting and Drying, AWD)，並組合耕犁與否、稻稈還田與

否、氮肥施用與否等處理，如 Table 2.1。

天氣資料是來自氣候觀測資料查詢服務 (Climate Observation Data Inquire

Service, CODiS) 新北測站 (121.5200, 24.9593, altitude: 24.06m) 取得的 2023 年資

料，包含每日的最高溫與最低溫 (℃)、降雨量 (mm)、風速 (m s−1)、輻射量 (MJ

m−2 day−1)、相對濕度 (%)。試驗中使用的土壤資料由田間實際量測取得，包

含總體密度 (Bulk density, BD;單位：Mg m−3)、酸鹼度 (pH)、總有機碳量 (Total

organic carbon, TOC;單位：g kg−1)、土壤質地 (砂質 Sand、坋質 Silt與黏質 Clay

比例；單位：%)等，量測結果如 Table 2.2。雖然 AWD與 CF兩田區量測的土壤

數值略有不同，但本研究仍假設兩塊田區為同質。溫室氣體排放之數據之收集

是透過田間所架設的多通道自動開閉氣室系統 (Liang Automated Chamber System,

Liangber) (Liang et al., 2003)擺放於田間 tr1至 tr6一共 20個氣室，每個氣室不間斷

輪流抽取空氣樣本進行分析，氣室未抽取空氣時保持開放，只在抽取空氣時會自

動關閉，並每五秒鐘分析一次氣體濃度，每一氣室分析三分鐘。在經過數據處理

轉換成每日的排放量值，二氧化碳與甲烷排放量的單位為 kg C/ha/day，氧化亞氮

排放量的單位為 g N/ha/day。接著將有收集到數據的天數加總起來作為校正以及

驗證的資料。本試驗量測之作物性狀，包含成熟水稻的莖、葉、穗三個部位的乾

重、碳含量與氮含量。首先，沿土壤表面割取所有水稻植株作為地上部樣本，每

個處理田區三重複。而後將葉片連同葉鞘自水稻植株分離作為葉部，將穗頸以上

10

http://dx.doi.org/10.6342/NTU202500704


doi:10.6342/NTU202500704

的部位分離作為穗部，剩餘的是為莖部，將三部位烘乾並秤其乾重。將部分樣本

磨碎作為後續碳氮含量分析之樣本，以元素分析儀 (Analytik Jena Multi N/C 2100S)

量測三部位各自的碳含量與氮含量。田間管理資訊包含耕犁、肥料施用量、灌溉

量。

2.2 DNDC模型參數與輸入資料

本論文中所採用的作物模型 DeNitrification-DeComposition (DNDC)所需要的

輸入值或是參數包含天氣資訊、土壤資訊、作物參數以及田間管理資訊。天氣

資訊包含每日的最高溫與最低溫 (℃)、降雨量 (cm)、風速 (m s−1)、輻射量 (MJ

m−2 day−1)、濕度 (%)，其中至少需要每日均溫與降雨量作為 DNDC的輸入值。

土壤資訊包含上層土壤 (10公分)的物理與化學性質，包括土壤質地、總體密度 (g

cm−3)、pH值、土壤有機質 (kg C kg−1)等。作物參數包含根、莖、葉、穗的生質

量比例 (%)與其碳氮比 (% %−1)以及總生育期所需積溫 (度日 degree day)等。田間

管理資訊包含耕犁深度、肥料施用量、灌溉量等。根據 Table 2.1與 Table 2.2將量

測資料填入 DNDC的使用者介面當中，若是未取得、未量測的資料則使用 DNDC

內的預設值，最後儲存成.dnd檔 (為 DNDC模型的執行檔)以執行模型。

2.3 敏感度分析

敏感度分析的目的是觀察參數的變動對於感興趣的模型模擬值影響的程度。

若是參數的變動對於某一模擬值影響大，則此模擬值對於參數敏感。

Table 2.4列出了進行敏感度分析的 DNDC參數及其數值範圍。若是參數有明

確的範圍限制，我們就設定該限制範圍作為上下界；若無明確的上下界，則使用

DNDC內建有針對不同的作物或土壤質地的參數表格，將表格中各個參數的最大

值與最小值作為參數的上下界。

接著使用 DNDC 內原有的檔案作為模板檔案，並根據設定好的參數範圍
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中，抽換當中的參數以建立不同的.dnd檔，最後執行 DNDC模式內的批次模擬

方式來完成敏感度分析。為了解釋這些數學工具，本研究令 Sj(Θi) = f(Θi) =

f(θ1i, θ2i, · · · , θJi)，其中 f 代表模型，Θi = (θ1i, θ2i, · · · , θJi)代表有 J 個參數 (輸

入值)的一組向量，Sj(Θi)代表模型輸入 Θi所得模擬值。

本研究感興趣的模擬值分別有最大產量下的穗碳重 (Yield_C)、全年土壤有

機碳變化量 (dSOC)、全年甲烷排放量 (CH4)、全年氧化亞氮排放量 (N2O) (Table

2.3)，並使用「一次一因子法」(One-at-a-Time method, OAT method)與「共慣量分

析法」(Co-inertia analysis)等兩種不同的敏感度分析方法來探究參數與模式間的關

係，以下分別說明。

2.3.1 一次一因子法

此方法一次只變動一個參數數值，固定其他參數，觀察此一參數對於模型模

擬值影響的程度。本研究以 Table 2.4中的各參數的均值作為基準，一次變動一

個參數，將參數上下界分成十等份，總共有 11個參數數值，並執行 DNDC模擬

以得到產量、二氧化碳排放量、甲烷排放量、氧化亞氮排放量。本研究借用變異

係數的概念，來表達該參數對模擬值的敏感度。計算的方式是由變動第 j 個參數

(j = 1, . . . , J)得到模擬值 Sj 的標準差，除以所有模擬 (無論是哪個參數變動後的

結果)的最大值與最小值的差，如式 2.1。舉例來說，今天想計算土壤總體密度參

數對於甲烷排放量模擬值的敏感度，先執行 DNDC模型以得到每一個土壤總體密

度參數變動後的甲烷排放量模擬值，從模擬值當中計算標準差，再除以所有甲烷

排放量模擬值的最大值與最小值的差，即為土壤總體密度對甲烷的敏感度。

Sen(θj) =
sd(Sj)

range(S)
(2.1)

其中 θj 為第 j 個參數 (j = 1, . . . , J），Sjk 為第 j 個參數在第 k次變動時所對應到

的模擬值結果，
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sd(Sj) =

√√√√(nj − 1)−1

nj∑
k=1

(Sjk − S̄j)2,

range(S) = max{Sjk : j = 1, · · · , J ; k = 1, · · · , nj}−min{Sjk : j = 1, · · · , J ; k = 1, · · · , nj}

n = (n1 + · · ·+ nJ); n1 = n2 = · · · = nJ = 11。

2.3.2 共慣量分析

共慣量分析 (Co-inertia analysis, CoIA)為一種多變量分析方法，旨在同時分析

兩組資料表，透過計算兩表之間的交叉共變異數矩陣 (cross-covariance matrix)，並

將變數做線性組合來最大化兩表的共變異平方合，以衡量兩組資料中變數間的關

係，此方法常用在分析物種資料與環境間的關係 (Dray et al., 2003; Thioulouse et al.,

2018)。

令X,Y 為兩組資料表格，X 為一 n× p的矩陣，而 Y 為一 n× q的矩陣。接著

定義X 的慣量 IX

IX =
1

n

n∑
i=1

∥X i∥2 ，其中X i代表X 的第 i列

=
1

n
trace

(
XXT

) (2.2)

同樣的，我們可以定義 Y 的慣量 IY

IY =
1

n

n∑
i=1

∥Y i∥2 ，其中 Y i代表 Y 的第 i列

=
1

n
trace

(
Y Y T

) (2.3)

共慣量 (co-inertia)是一個衡量X 與 Y 之間的共結構 (co-structure)，當兩結構數值

的變化越相似或是越相異時，共慣量數值越高；若是兩結構數值的變化越獨立，
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則共慣量數值越低。因此可以定義共慣量 IXY

IXY =
1

n

n∑
i=1

⟨X i,Y i⟩ ，⟨·, ·⟩代表內積

=
1

n2
trace

(
XXTY Y T

) (2.4)

以上是較簡化的形式，X,Y 的慣量簡化為變異數的和，而共慣量簡化為共變異

數的平方和，更一般的共慣量描述形式如 Dray et al. (2003)。共慣量分析的目標

在於找到向量 a1 與 b1 使得 cov2(Xa1,Y b1)最大，通常一組 (a1, b1)不足以代表

X,Y 之間的共變異程度，因此可以接著透過 (a2, b2)最大化剩餘的共變異。

cov2(Xai,Y bi) = corr2(Xai,Y bi)× var(Xai)× var(Y bi) (2.5)

而根據上式，若今天限制 var(Xai) = var(Y bi) = 1，則此時最大化 cov2(Xai,Y bi)

即為最大化 corr2(Xai,Y bi) ，表示最大化相關性，因此共慣量分析成了典型

相關分析 (canonical correlation analysis)。若只限制了 var(Xai) = 1 ，則共慣量

分析成了典範對應分析 (canonical correspondence analysis)或冗餘分析 (redundancy

analysis)。

本研究在此選擇的參數共有 30個參數 (Table 2.4)，而感興趣的模擬值共有四

個 (Table 2.3)。在此分析中設定的抽樣次數為 10000次，總共產生 10000個參數

組以及相對應 10000個模擬值結果，因此參數表格與模擬值表格的大小分別為

10000 × 30與 10000 × 4。其中，抽樣的方式為準隨機抽樣 (quasirandom sampling)

，該方法於下一節介紹。然而有部分參數具有大小次序關係或是參數數值總和為

定值，此時使用 Delta Method或是 Pie-sharing Method對符合一種前述關係的參數

抽樣 (Mai, 2023)，例如作物部位乾重比例與土壤有機質比例的參數是屬於總和為

定值的參數是以 Pie-sharing Method抽樣。接著將參數表格與模擬值表格作標準化

後，以共慣量分析研究兩表格之間的關係，此分析利用 R的套件 ade4中的兩函式

dudi.pca與 coinertia (Thioulouse et al., 2018)。透過套件得到的特徵向量，計算每個

參數向量在空間中的長度，以及與每個模擬值的夾角，來辨別較敏感之參數與分

14

http://dx.doi.org/10.6342/NTU202500704


doi:10.6342/NTU202500704

群。

2.3.3 參數抽樣

為了進行敏感度分析或後續校正時，假設的參數分布為均勻分布，因此

需要在參數空間中進行大量抽樣。抽樣的方式是利用準隨機抽樣 (quasirandom

sampling)，此方法相較於一般的隨機抽樣 (random sampling)不同，隨機抽樣在

空間中產生的點較不均勻，容易會有群落與間隔，導致部分區域抽樣密度過高

或過低。相比之下，準隨機抽樣所產生的序列稱作低差異序列 (low discrepancy

sequence)或稱作準隨機序列 (quasirandom sequence)，抽樣產生的點更均勻地分布

在空間當中，可以更明確的反映整個參數空間的分布資訊。以 R語言中的套件

randtoolbox，透過函式 sobol進行參數抽樣。

2.4 校正

本研究採用概似不確定性估計 (Generalized Likelihood Uncertainty Estimation,

GLUE) (Beven and Binley, 1992)進行模型參數的校正，以下說明校正流程。

2.4.1 概似不確定性估計

GLUE採用「概似」(likelihood)的概念來量化模型模擬值與實際觀察到的結

果，其符合程度的可能性。概似函數 (likelihood function)將模型模擬值與實際量

測值的距離轉換為可能性，當模擬值與量測值越接近，距離就越近，可能性就越

高。令 Θi代表第 i組可能的參數組合、Sk(Θi)代表該參數組合代入模式後相對於

第 k個觀測值 Ok 的模擬結果，則概似不確定性估計的步驟如下所述。

(1)建立參數先驗分布

已知 DNDC模型中參數會彼此影響，但無法了解參數的分布為何，通常假

設每一參數的先驗分布皆為均勻分布。不過，如同敏感度分析中共慣量分析

所提，當參數間有大小次序關係或是參數數值總和為定值時，則使用 Delta
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Method或是 Pie-sharing Method對滿足前述二關係的參數抽樣 (Mai, 2023)。

我們假設參數的先驗分布為均勻分布，除了作物部位乾重比例與土壤有機質

比例的參數是屬於總和為定值的參數是以 Pie-sharing Method抽樣之外，其

他皆以準隨機抽樣抽出參數。

(2)自參數先驗分布中抽樣產生隨機參數組合，並執行模式

根據前一步驟中建立的參數分布，以 R程式執行參數隨機抽樣，得到 N組

不同的參數組合 (N = 50、100、500、1000、5000、7500、10000)。接著將 N

組不同的參數組合，以 DNDC模式執行，得到 N批執行結果。

(3)計算概似值 (likelihood values)

本研究假設模擬值與其量測值的差異服從平均值為 0、變方為 σ 2
k 的高斯分

布，因此

L(Θi|Ok) =
1√
2πσ 2

k

e
− 1

2σ 2
k

(
Ok−Sk(Θi)

)2
(2.6)

其中 Θi 代表第 i (i = 1, . . . , N )組參數組合 Θi = {θ1i, θ2i, ..., θJi}，此參數組

合共含有 J 個不同模型參數。Ok 表示為第 k 種量測值。Sk(Θi)表示第 i組

參數組合所得到的第 k種模擬值，而 σ 2
k 為該量測值的變異數，在此以 tr1 ∼

tr8的量測值計算。

將採用相同 Θi模擬所得之概似值相乘，可得

L(Θi) =
K∏
k=1

L(Θi|Ok)。 (2.7)

最後對於每個參數組合定義其機率為

p(Θi) =
L(Θi)∑N
i=1 L(Θi)

(2.8)

(4)建立後驗統計量

將 (Θi, p(Θi))作為參數組合的後驗分布，接著我們可以計算參數組合的平均

16

http://dx.doi.org/10.6342/NTU202500704


doi:10.6342/NTU202500704

值、變異數以及最大機率的參數組合，公式如下：

Θ̂mean =
N∑
i=1

Θi · p(Θi)

=

(
N∑
i=1

θ1ip(Θi),
N∑
i=1

θ2ip(Θi), · · · ,
N∑
i=1

θJip(Θi)

) (2.9)

σ̂2
Θ̂mean

=
N∑
i=1

(
Θi − Θ̂mean

)2
· p(Θi) (2.10)

Θ̂maxProb = argmax
{Θ1,··· ,ΘN}

p(Θi) (2.11)

2.4.2 校正參數

根據上一節敏感度分析之結果，參數對於不同的模擬值所影響的程度不同，

因此我們採用三種參數校正策略進行比較。

策略一

同時校正所有參數 (Table 2.4所列之敏感度分析所用的參數)且採用 Table 2.4

所列之敏感度分析設定之範圍。

策略二

將參數分成兩組，與作物生長有關之參數 (Table 2.4下半段所列之參數)以及

與土壤有關之參數 (Table 2.4上半段所列之參數)，且採用 Table 2.4所列之

敏感度分析設定之範圍。

策略三

如同策略二，將參數分成兩組，與作物生長有關之參數 (Table 2.4下半段所

列之參數)，但設定較窄的參數範圍 (預設值的 ± 10%)，以及與土壤有關之

參數 (Table 2.4上半段所列之參數)。

在上述預設值的數值設定上，作物參數用預設值，土壤參數則以 tr1與 tr4的

土壤量測數據進行。參數的校正範圍與敏感度分析的範圍一致，如 Table 2.4所
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示。本研究僅使用 tr1與 tr4的數據進行參數校正，以水稻的碳重與氮重數據，分

別涵蓋莖、葉與穗部來校正作物參數，水稻的碳重與氮重數據的單位為 kg C ha−1

或 kg N ha−1，共計 12個數據。此外，土壤參數的校正則依據溫室氣體排放數據

進行，排放數據的單位為 kg C ha−1或 g N ha−1，共計 6個數據。儘管作物生長的

參數對溫室氣體排放有影響，但本研究選擇先以作物碳氮含量的測量結果進行作

物參數的校正，隨後再依據溫室氣體排放數據進行土壤參數的校正。此外，為了

進一步探討參數範圍對校正方法的影響，亦考慮了不同參數範圍的設定對校正結

果的可能影響。

2.5 統計分析

利用以下指標來衡量模型模擬的表現

RMSE =

√√√√1

l

l∑
i=1

(Oki − Ski)2 (2.12)

nRMSE =
1

Ōk

√√√√1

l

l∑
i=1

(Oki − Ski)2 (2.13)

Oki 代表第 k種量測值在第 i個處理上的數值，Ski 代表第 k種模擬值在第 i個處

理上的數值 (i = 1為 tr1、i = 2為 tr4)，Ōk 代表第 k種量測值的平均 (以所有的試

驗處理計算)。

均方根誤差 (Root-Mean-Square Error, RMSE)衡量殘差的變異程度，其值域為

0以上，當 RMSE值越小時，表示殘差越小，模擬值越接近量測值。正規化均方

根誤差 (normalized Root-Mean-Square Error, nRMSE)將 RMSE除以量測值的平均，

其值域為 0以上。由於 RMSE無法在不同的資料間比較，因為不同資料的尺度不

相同，而 nRMSE的優勢在於它的無單位性質，因為除以了量測值的平均，因此

適用於不同單位的數據，可以比較不同尺度的資料。
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Table 2.1: 田區處理組合說明。

處理 灌溉 耕犁 施肥 稻稈還田
tr1 AWD ✓ ✓
tr2 AWD ✓ ✓ ✓
tr3 AWD ✓ ✓
tr4 CF ✓ ✓
tr5 CF ✓ ✓ ✓
tr6 CF ✓ ✓
tr7 CF ✓
tr8 CF ✓ ✓

本研究之試驗共有 8個處理組合，分別以 tr1至 tr8代表。其中 AWD代表間歇灌
溉 (Alternate Wetting and Drying)，CF代表慣行灌溉 (Conventional Flooding)，「✓」
表示有施行該項田間管理，「空白」表示未施行該項田間管理。

Table 2.2: 田間土壤性質量測結果。

Treatment pH& BD (Mg/m3) TOC (g/kg) Clay (%) Sand (%) Silt (%)
AWD† 5.27 1.53 13.4 19 69 12
CF† 5.05 1.65 16.87 24 74 2

† AWD 代表間歇灌溉 (Alternate Wetting and Drying)，CF 代表慣行灌溉 (Conven-
tional Flooding)。
&代號說明：酸鹼度 (pH)、總體密度 (Bulk density, BD)、總有機碳量 (Total organic
carbon, TOC)、土壤質地 (砂質 Sand、坋質 Silt與黏質 Clay比例)

Table 2.3: 感興趣之模擬值。

模擬值 說明 單位

Yield_C 穗的生產量 kg C/公頃/年

dSOC 土壤有機碳含量的年度變化，其
負值視為二氧化碳年度排放量

kg C/公頃/年

CH4 甲烷年度排放量 kg C/公頃/年
N2O 氧化亞氮度排放量 kg N/公頃/年
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Table 2.4: 敏感度分析之參數範圍。

參數 解釋 單位 下界 上界

Bulk_density 上層土壤 (0-10公分)的總體密度 g/cm3 0.8 1.8

pH 上層土壤 (0-10公分)的 pH值 5 9

Clay_fraction 土壤中黏粒的重量比例 fraction 0 1

Porosity 土壤孔隙率 fraction 0 1

Bypass_flow 水分優先自大孔隙滲流的比例 fraction 0 1

Field_capacity 田間容水量的水分孔隙率 wfps 0.15 0.75

Wilting_point 凋萎點的水分孔隙率 wfps 0.1 0.45

Hydro_conductivity 飽和水力傳導係數 m/hr 0.0046 0.6336

Top_layer_SOC 表層土壤 (0-5公分)的總土壤有機碳
含量

kg C/kg 0 0.1

Initial_nitrate_ppm 表層土壤 (0-5公分)的硝酸態氮含量 mg N/kg 0 10

Initial_ammonium_ppm 表層土壤 (0-5公分)的銨態氮含量 mg N/kg 0 10

Soil_microbial_index 土壤有毒物質對微生物活性的影響 fraction 0 1

Lateral_influx_index 未提及 0 1

Watertable_depth 未提及 0 1

Litter_fraction 枯落物比例 fraction 0 1

Humads_fraction humads (活性較高的腐植質)比例 fraction 0 1

Humus_fraction 腐植質比例 fraction 0 1

Maximum_yield 最佳生長環境下穗的最大生質量 (1
公斤乾重含有 0.4公斤碳重) kg C/kg 14.8 8640

Root_C/N 根的碳氮比 part/part 15 150

Stem_C/N 莖的碳氮比 part/part 10 150

Leaf_C/N 葉的碳氮比 part/part 10 150

Grain_C/N 穗的碳氮比 part/part 9 150

Accumulative_temperature 自播種到成熟的積溫 ℃ 500 5000

Optimum_temperature 作物最適合生長溫度 ℃ 15 32

Water_requirement 作物產生每單位乾重生質量所需水
分

g water/g dry matter 100 900

N_fixation_index 作物中氮含量與作物自土壤吸收的
氮之比值

part/part 1 4

Root_fraction 根的乾重比例 fraction 0 1

Stem_fraction 莖的乾重比例 fraction 0 1

Leaf_fraction 葉的乾重比例 fraction 0 1

Grain_fraction 穗的乾重比例 fraction 0 1
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第三章 結果

3.1 敏感度分析

3.1.1 一次一因子法

Figure 3.1至 Figure 3.4分別為變動單一參數下，產量模擬值、土壤有機值變

化模擬值、甲烷排放量模擬值以及氧化亞氮排放量模擬值的模擬結果。而 Table

3.1為根據式 2.1計算方式所得的敏感度數值，代表各參數的敏感度。

由 Table 3.1可以發現到，影響產量 (以穗碳重 Yield_C代表)模擬結果最大的

是Maximum_yield與 Accumulative_temperature兩參數，且產量對大多數作物參數

敏感 (Sen > 0.1），但產量模擬值只對土壤參數中的孔隙率 (Porosity)以及土壤有機

碳含量 (Top_layer_SOC)敏感。但是從 Figure 3.1可以發現，兩敏感土壤參數數值

只有在接近 0時，會導致產量模擬值下降，此外，兩參數對於產量模擬值的敏感

度數值較溫室氣體排放量模擬值的敏感度數值小，說明土壤參數對於產量模擬結

果的影響相較於作物參數小。因此若想將作物參數與土壤參數分別對產量以及溫

室氣體排放進行校正，順序應先校正作物參數，而後校正土壤參數。

Top_layer_SOC,Maximum_yield, Soil_microbial_index, Accumulative_temperature,

Grain_C/N, Clay_fraction對於二氧化碳排放量模擬值敏感 (Sen > 0.1)，說明土壤

有機碳、土壤微生物活性與土壤質地對二氧化碳排放量模擬值影響較大。除此之

外，作物的最大產量、積溫與穗的碳氮比對二氧化碳排放量模擬值也有較明顯的

影響。Bulk_density, Top_layer_SOC, Soil_microbial_index以及大部分的作物參數

對甲烷排放量模擬值敏感 (Sen > 0.1)。與二氧化碳排放量模擬值的敏感度結果相

似，土壤有機碳、土壤微生物活性與總體密度對甲烷排放量模擬值有較大的影

響。作物的最大產量、積溫與作物各部位的碳氮比亦對甲烷排放量模擬值有較明

顯的影響。作物參數對氧化亞氮排放量模擬值不敏感 (Sen < 0.1)。最敏感的參數
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為 Top_layer_SOC，對氧化亞氮排放量模擬值影響最大。其他與土壤結構、土壤

質地、土壤水分含量及水分移動相關的土壤參數，對氧化亞氮排放量模擬值也有

較為顯著的影響。

3.1.2 共慣量分析

Figure 3.5為 CoIA結果告訴我們挑選的參數以及感興趣的模擬值之間的關

係。左側的兩個圖為模擬值的散佈圖，右側的兩個圖則為參數的散佈圖。上方的

兩個圖呈現 PC1與 PC2的散佈圖，下方的兩個圖則顯示 PC1與 PC3的散佈圖。

參數的箭頭越長，代表在該方向的變異越大，視為越敏感。若箭頭的方向與模擬

值的方向越相近且夾角越小，則與該模擬值越高度正相關；反之，若是方向呈反

方向且夾角越大，則與該模擬值越高度負相關；若是夾角接近 90度，則表示與該

模擬值之間較無關係。Table 3.2為參數與模擬值向量之間的關係，計算參數向量

投影至該模擬值向量的長度。當數值大於零表示與該模擬值呈正相關，反之則呈

負相關。

根據 Table 3.2大部分的土壤參數與產量模擬值關係並不明顯，因其數值之絕

對值小於 0.1，只有孔隙率 (Porosity)、土壤有機碳含量 (Top_layer_SOC)以及枯

落物的比例 (Litter_fraction)與產量模擬值有關係，且皆為正相關。而作物參數除

了積溫 (Accumulative_temperature)之外皆與產量模擬值有關。由 Figure 3.1可以

注意到積溫參數的變化與產量模擬值的變化為一凹向下的曲線，反映出積溫與

產量模擬值的非線性關係，也說明了兩者之間的相關性為何不大。作物參數中

Root_C/N, Stem_C/N, Leaf_C/N, Water_requirement, Grain_fraction與產量模擬值呈

現負相關，而 Maximum_yield, Grain_C/N, Optimum_temperature, N_fixation_index,

Root_fraction, Stem_fraction, Leaf_fraction與產量模擬值呈現正相關。

Top_layer_SOC, Litter_fraction, Humads_fraction, Humus_fraction四參數與二氧

化碳排放量模擬值有較大的關係，特別注意到 dSOC是土壤有機碳量的變化，其

負值才代表二氧化碳的排放量，因此 Top_layer_SOC, Litter_fraction與二氧化碳排
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放量模擬值呈正相關，而另外兩參數則呈負相關，說明當表層土壤有機碳含量越

多，有較多的碳可以被分解，因而有較高的二氧化碳排放量。而枯落物的分解速

度較腐植質來的高，因此當枯落物的比例越高，二氧化碳的排放量就越高；反之，

當腐植質比例高時，此時有機質降解之速率下降，二氧化碳排放量就越少。另外，

土壤參數中的 Bulk_density也有較相對明顯的影響二氧化碳排放量模擬值，且呈

現正相關。作物參數中只有 Accumulative_temperature, Root_fraction, Grain_fraction

與二氧化碳排放量模擬值有較明顯的相關性，前兩參數與二氧化碳排放量模擬值

呈現負相關，而 Grain_fraction則呈現正相關。

Soil_microbial_index, Porosity, Bulk_density, Litter_fraction, Humads_fraction 五

土壤參數與甲烷排放量模擬值有相關，因數值之絕對值皆大於 0.1，其中 Porosity

與 Humus_fraction與甲烷排放量模擬值為負相關，而其他三參數為正相關。作

物參數中 Accumulative_temperature, Root_fraction, Grain_fraction, Maximum_yield,

Root_C/N與甲烷排放量模擬值有相關，除了 Grain_fraction與甲烷排放量模擬值

呈負相關，其餘皆為正相關。

作物參數與氧化亞氮排放量模擬值的相關性不明顯，其數值之絕對值皆小於

0.1。而土壤參數中 Clay_fraction, Humads_fraction, Litter_fraction, Top_layer_SOC,

Field_capacity, Soil_microbial_index, pH, Lateral_influx_index, Bulk_density與氧化亞

氮排放量模擬值有較明顯的相關性，其中 Clay_fraction, Litter_fraction, pH與氧化

亞氮排放量模擬值為負相關，而其他參數呈正相關。

3.2 概似不確定性估計

本研究將 2023年於安康種植二期作水稻之試驗中，以 tr1與 tr4的水稻種植

數據 (Table 2.1)以及溫室氣體數據 (Table 2.2)作為 DNDC模型之校正數據。本研

究比較三種不同的校正流程 (2.4.2節)，並以兩種指標 RMSE與 nRMSE (2.5節)

來評估校正流程之好壞，其中後兩種流程根據作物的量測值校正出來的作物參

數，自不同的抽樣組數的結果中，依據較小的 RMSE選擇最佳的參數組合估計，
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結果呈現於 Table 3.3至 Table 3.8當中。Mean50表示為參數組抽樣 50組，經過概

似函數的計算得到各組的機率後 (式 2.8)，根據式 2.9計算平均；MaxProb50表示

為參數組抽樣 50組，經過概似函數的計算得到各組的機率後 (式 2.8)，選出機率

最大的參數組 (式 2.11)。Yield_C代表作物產量的碳重模擬值，Flux_CO2_total、

Flux_CH4_total與 Flux_N2O_total分別代表有量測溫室氣體的天數中，二氧化碳排

放量、甲烷排放量、氧化亞氮排放量模擬值對應到的天數之加總。另外，我們也

將預設參數值 (Default)的表現結果放在每個表中的第一列作為參照。

首先，可以注意到的是，在每個表格的結果中，氧化亞氮排放量模擬值的

RMSE與 nRMSE皆不改變，反映出不同抽樣大小的參數組中所校正出來的參數

組合估計值，其模擬結果相同，也說明每組參數組合所模擬的氧化亞氮排放量一

致。

在策略一的結果中，根據 Table 3.3，以參數組的平均值作為參數組合估計

值的結果，當組數為 500 組時 (Mean500)，可以得到最小的 RMSE 或 nRMSE，

表示該參數組合的誤差最小；另一方面，以最大機率參數組作為參數組合

估計值的結果中，組數為 500 組 (MaxProb500) 至 1000 組 (MaxProb1000) 時結

果相同以及組數為 5000組 (MaxProb5000)至 10000組 (MaxProb10000)時結果相

同，表示 MaxProb500 至 MaxProb1000 為同一組參數組合以及 MaxProb5000 至

MaxProb10000 為另一組相同的參數組合。雖然 MaxProb5000 的產量模擬值的

RMSE 或 nRMSE 小於 MaxProb500 的，但是二氧化碳排放量與甲烷排放量模

擬值皆是在 MaxProb500時有最小的 RMSE或 nRMSE，但根據 nRMSE的結果，

MaxProb500相較於Mean500更佳。

在策略二的結果中，根據 Table 3.4，Mean500與Mean1000以及 MaxProb500

皆有較佳的表現，而 MaxProb5000雖然在產量以及甲烷排放量模擬上有較準確

的結果，但是二氧化碳排放量的 RMSE相較於預設值的結果高出十倍，因此不

作為後續校正之參數組合的選擇。MaxProb500的表現結果較 Mean 1000差，而

Mean500雖然有較準確的甲烷排放量模擬結果，但產量與二氧化碳排放量模擬結
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果的誤差較大，特別是二氧化碳排放量模擬結果的誤差較 Mean1000所計算的誤

差高出約一倍，故選擇 Mean1000這組參數組合作為作物參數的校正結果，並以

這組參數接續執行土壤參數之校正。Table 3.5中呈現以 Mean1000作為作物參數

校正值進行土壤參數校正的結果。可以注意到，大部分估計的參數組合所得到的

產量模擬結果的誤差皆與 Table 3.4的結果相同，表示土壤參數的校正對於該作

物參數組合所得到的產量模擬結果影響不明顯，但仍然可以發現 MaxProb500與

MaxProb5000會改變產量的模擬結果，且得到較不準確的模擬結果。綜合 Table

3.5的結果，MaxProb1000有最準確的模擬結果，且皆優於預設值的模擬結果。

在策略三的結果中，根據 Table 3.6，可以觀察到產量與二氧化碳排放量的模

擬結果之間出現補償現象：當產量的模擬誤差較小時，二氧化碳排放量的模擬

誤差則較大。此外，二氧化碳排放量的模擬誤差相較於預設值的誤差大上數倍，

甚至可達到約 24倍。其中，Mean500與Mean1000以及MaxProb1000有較相近的

校正結果，雖然在二氧化碳排放量以及甲烷排放量的模擬結果中，Mean500的表

現結果較MaxProb1000佳，但是在產量模擬值的結果中，Mean500的表現結果較

MaxProb1000差。最終，選擇MaxProb1000作為作物參數的校正結果，並以這組

參數接續執行土壤參數之校正。Table 3.7中呈現以MaxProb1000作為作物參數校

正值進行土壤參數校正的結果。可以發現二氧化碳排放量的模擬結果，雖然相較

於校正土壤參數前的結果 (Table 3.6中的MaxProb1000)有較佳的表現，但是其誤

差與預設值相比仍然大上數倍。透過 nRMSE的結果，我們認為 MaxProb5000所

得到的模擬結果，其誤差是策略三中表現最好的參數校正組合。

由於預設值的模擬，在溫室氣體排放量的結果表現相較於大多數校正結果都

來的佳。因此，我們也好奇若是直接將預設值參數中的作物參數固定，對土壤參

數進行校正，是否會得到相對好的模擬結果。根據 Table 3.8中最佳的校正參數組

合是 MaxProb1000，雖然 MaxProb5000有更加準確的溫室氣體排放量模擬結果，

但是產量的模擬結果有較大的差距，因此在MaxProb1000的模擬表現結果最佳。
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Table 3.1: 以一次一因子法 (one-at-a-time method, OAT method)進行敏感度分析結
果。

Parameters Yield_C& dSOC CH4 N2O
Bulk_density 0.0000 0.0918 0.2031 0.1069

pH 0.0000 0.0007 0.0007 0.0910
Clay_fraction 0.0000 0.1058 0.0732 0.1260
Porosity 0.0187 0.0274 0.0982 0.1093

Bypass_flow 0.0000 0.0214 0.0050 0.0910
Field_capacity 0.0000 0.0366 0.0566 0.1541
Wilting_point 0.0000 0.0199 0.0151 0.0204

Hydro_conductivity 0.0000 0.0024 0.0295 0.0245
Top_layer_SOC 0.1023 0.2318 0.1663 0.3226

Initial_nitrate_ppm 0.0000 0.0000 0.0045 0.0150
Initial_ammonium_ppm 0.0000 0.0001 0.0019 0.0104
Soil_microbial_index 0.0000 0.1616 0.1670 0.1334
Lateral_influx_index 0.0000 0.0357 0.0051 0.1133
Watertable_depth 0.0000 0.0000 0.0004 0.0000
Maximum_yield 0.2610 0.1962 0.1906 0.0706

Root_C/N 0.0852 0.0376 0.1881 0.0380
Stem_C/N 0.1653 0.0703 0.1365 0.0798
Leaf_C/N 0.1653 0.0548 0.1365 0.0359
Grain_C/N 0.2242 0.1409 0.1573 0.0965

Accumulative_temperature 0.3447 0.1602 0.2020 0.0310
Optimum_temperature 0.1156 0.0002 0.0004 0.0264
Water_requirement 0.0013 0.0489 0.0598 0.0108
N_fixation_index 0.0000 0.0268 0.0357 0.0750

&表格內數值為分別對穗碳重 (Yield_C)、全年土壤有機碳變化量 (dSOC)、全年甲
烷排放量 (CH4)、全年氧化亞氮排放量 (N2O)等目標模擬值計算其改變對應參數
(Parameters)數值後的敏感度數值 (式 2.1)。
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Figure 3.1: 產量模擬值 (OAT)

Figure 3.2: 土壤有機值變化模擬值 (OAT)
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Figure 3.3: 甲烷排放量模擬值 (OAT)

Figure 3.4: 氧化亞氮排放量模擬值 (OAT)
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Figure 3.5: 共慣量分析
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Table 3.2: 共慣量分析結果。Yield_C至 N2O為參數向量投影至該模擬值向量的長
度。

Parameters Yield_C dSOC CH4 N2O
Bulk_density 0.0099 -0.1878 0.2119 0.1248

pH -0.0296 -0.0191 0.0155 -0.2510
Clay_fraction -0.0159 0.0699 -0.0209 -0.4261
Porosity 0.3309 0.0060 -0.3856 0.0359

Bypass_flow 0.0016 -0.0080 -0.0162 -0.0081
Field_capacity 0.0009 -0.0165 -0.0184 0.3740
Wilting_point -0.0395 -0.0401 -0.0234 0.0760

Hydro_conductivity -0.0064 0.0272 0.0261 -0.0048
Top_layer_SOC 0.1129 -0.5679 -0.0125 0.3793

Initial_nitrate_ppm -0.0253 -0.0035 -0.0113 0.0078
Initial_ammonium_ppm 0.0142 -0.0111 -0.0113 0.0241
Soil_microbial_index -0.0688 -0.0971 0.5345 0.2761
Lateral_influx_index 0.0046 -0.0010 -0.0300 0.1385
Watertable_depth 0.0065 0.0044 0.0125 -0.0302
Maximum_yield 0.4067 0.0960 0.1622 -0.0391

Root_C/N -0.1166 0.0447 0.1247 -0.0298
Stem_C/N -0.1418 0.0080 -0.0343 0.0227
Leaf_C/N -0.1320 0.0205 -0.0471 -0.0306
Grain_C/N 0.2995 -0.0665 -0.0675 0.0015

Accumulative_temperature -0.0761 0.1918 0.5135 -0.0683
Optimum_temperature 0.1585 0.0065 0.0008 -0.0063
Water_requirement -0.1625 -0.0546 -0.0676 -0.0293
N_fixation_index 0.1293 0.0138 0.0233 0.0893
Litter_fraction 0.1022 -0.5822 0.1344 -0.3954
Humads_fraction -0.0440 0.2302 -0.1040 0.4206
Humus_fraction -0.0585 0.3542 -0.0310 -0.0231
Root_fraction 0.1147 0.1169 0.3428 -0.0228
Stem_fraction 0.2374 0.0497 -0.0802 0.0175
Leaf_fraction 0.2402 0.0210 -0.0576 0.0007
Grain_fraction -0.5882 -0.1861 -0.2025 0.0044
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Table 3.3: 同時校正全參數 (大參數範圍)之結果。

RMSE nRMSE

Yield_C& Flux_CO2_total Flux_CH4_total Flux_N2O_total Yield_C Flux_CO2_total Flux_CH4_total Flux_N2O_total

Default 1127.1006 23.2419 12.0235 0.3500 0.5321 0.0557 1.8402 0.6900

Mean50† 1370.5664 919.9244 15.8551 0.3500 0.6470 2.2037 2.4267 0.6900

Mean100 675.8735 312.9370 12.6036 0.3500 0.3191 0.7497 1.9290 0.6900

Mean500 594.4630 55.5287 10.8885 0.3500 0.2806 0.1330 1.6665 0.6900

Mean1000 1361.6892 62.4407 12.8349 0.3500 0.6428 0.1496 1.9644 0.6900

Mean5000 1425.8191 577.9347 11.2478 0.3500 0.6731 1.3845 1.7215 0.6900

Mean7500 1454.4328 382.0288 14.6255 0.3500 0.6866 0.9152 2.2385 0.6900

Mean10000 1393.7737 363.9489 14.6969 0.3500 0.6580 0.8719 2.2494 0.6900

MaxProb50 1317.7848 896.5452 15.8664 0.3500 0.6221 2.1477 2.4284 0.6900

MaxProb100 689.3205 312.4284 12.5720 0.3500 0.3254 0.7484 1.9242 0.6900

MaxProb500 592.0258 42.6711 10.8964 0.3500 0.2795 0.1022 1.6677 0.6900

MaxProb1000 592.0258 42.6711 10.8964 0.3500 0.2795 0.1022 1.6677 0.6900

MaxProb5000 587.6506 449.3257 11.2598 0.3500 0.2774 1.0764 1.7234 0.6900

MaxProb7500 587.6506 449.3257 11.2598 0.3500 0.2774 1.0764 1.7234 0.6900

MaxProb10000 587.6506 449.3257 11.2598 0.3500 0.2774 1.0764 1.7234 0.6900

† Default表示預設的參數值。Mean50表示為參數組抽樣 50組，經過概似函數的
計算得到各組的機率後，做加權平均，以此類推至 Mean10000。MaxProb50表示
為參數組抽樣 50組，經過概似函數的計算得到各組的機率後，選出機率最大的參
數組，以此類推至MaxProb10000。
& Yield_C 代 表 作 物 產 量 的 碳 重 模 擬 值 (kg C ha−1)，Flux_CO2_total 、
Flux_CH4_total與 Flux_N2O_total分別代表有量測到溫室氣體的天數中，二氧化碳
排放量模擬值 (kg C ha−1)、甲烷排放量模擬值 (kg C ha−1)、氧化亞氮排放量模擬
值 (kg N ha−1)的加總。

Table 3.4: 先校正作物參數 (大參數範圍)之結果。

RMSE nRMSE

Yield_C Flux_CO2_total Flux_CH4_total Flux_N2O_total Yield_C Flux_CO2_total Flux_CH4_total Flux_N2O_total

Default 1127.1006 23.2419 12.0235 0.3500 0.5321 0.0557 1.8402 0.6900

Mean50 1350.9337 44.1511 12.9573 0.3500 0.6378 0.1058 1.9832 0.6900

Mean100 1518.3425 33.5906 12.1705 0.3500 0.7168 0.0805 1.8628 0.6900

Mean500 707.4917 63.3734 9.6299 0.3500 0.3340 0.1518 1.4739 0.6900

Mean1000 627.9237 36.4986 11.7977 0.3500 0.2964 0.0874 1.8057 0.6900

Mean5000 1085.4674 189.7421 8.9969 0.3500 0.5124 0.4545 1.3770 0.6900

MaxProb50 1421.0090 39.8782 12.8832 0.3500 0.6708 0.0955 1.9718 0.6900

MaxProb100 1567.1562 34.3334 12.1666 0.3500 0.7398 0.0822 1.8621 0.6900

MaxProb500 791.9640 52.1352 12.5713 0.3500 0.3739 0.1249 1.9241 0.6900

MaxProb1000 791.9640 52.1352 12.5713 0.3500 0.3739 0.1249 1.9241 0.6900

MaxProb5000 629.5511 235.7177 8.6965 0.3500 0.2972 0.5647 1.3310 0.6900
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Table 3.5: 以Mean1000的作物參數校正值進行土壤參數校正之結果。

RMSE nRMSE

Yield_C Flux_CO2_total Flux_CH4_total Flux_N2O_total Yield_C Flux_CO2_total Flux_CH4_total Flux_N2O_total

Default 1127.1006 23.2419 12.0235 0.3500 0.5321 0.0557 1.8402 0.6900

Mean50 627.9237 302.5745 9.5539 0.3500 0.2964 0.7248 1.4623 0.6900

Mean100 627.9237 343.8021 9.4322 0.3500 0.2964 0.8236 1.4436 0.6900

Mean500 627.9237 257.4649 10.5600 0.3500 0.2964 0.6168 1.6163 0.6900

Mean1000 627.9237 233.9712 10.7593 0.3500 0.2964 0.5605 1.6468 0.6900

Mean5000 627.9237 242.7066 10.6898 0.3500 0.2964 0.5814 1.6361 0.6900

MaxProb50 627.9237 201.8485 8.7954 0.3500 0.2964 0.4835 1.3462 0.6900

MaxProb100 627.9237 201.8485 8.7954 0.3500 0.2964 0.4835 1.3462 0.6900

MaxProb500 928.8673 24.6514 8.9466 0.3500 0.4385 0.0591 1.3693 0.6900

MaxProb1000 627.9237 18.5913 8.7665 0.3500 0.2964 0.0445 1.3418 0.6900

MaxProb5000 1205.6784 31.2295 8.6653 0.3500 0.5692 0.0748 1.3263 0.6900

Table 3.6: 先校正作物參數 (小參數範圍)之結果。

RMSE nRMSE

Yield_C Flux_CO2_total Flux_CH4_total Flux_N2O_total Yield_C Flux_CO2_total Flux_CH4_total Flux_N2O_total

Default 1127.1006 23.2419 12.0235 0.3500 0.5321 0.0557 1.8402 0.6900

Mean50 1081.9066 69.2966 10.1981 0.3500 0.5108 0.1660 1.5609 0.6900

Mean100 1082.3800 69.2621 10.1985 0.3500 0.5110 0.1659 1.5609 0.6900

Mean500 749.0563 468.5723 9.7175 0.3500 0.3536 1.1225 1.4873 0.6900

Mean1000 723.7216 533.6967 10.5809 0.3500 0.3417 1.2785 1.6194 0.6900

Mean5000 802.3445 486.3581 9.9797 0.3500 0.3788 1.1651 1.5274 0.6900

MaxProb50 1037.0632 95.1920 14.1285 0.3500 0.4896 0.2280 2.1624 0.6900

MaxProb100 1037.0632 95.1920 14.1285 0.3500 0.4896 0.2280 2.1624 0.6900

MaxProb500 914.2885 495.4347 10.1964 0.3500 0.4316 1.1868 1.5606 0.6900

MaxProb1000 658.7931 566.1714 11.3182 0.3500 0.3110 1.3563 1.7323 0.6900

MaxProb5000 658.7931 566.1714 11.3182 0.3500 0.3110 1.3563 1.7323 0.6900
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Table 3.7: 以MaxProb1000的作物參數校正值進行土壤參數校正之結果。

RMSE nRMSE

Yield_C Flux_CO2_total Flux_CH4_total Flux_N2O_total Yield_C Flux_CO2_total Flux_CH4_total Flux_N2O_total

Default 1127.1006 23.2419 12.0235 0.3500 0.5321 0.0557 1.8402 0.6900

Mean50 597.3882 576.5331 9.7788 0.3500 0.2820 1.3811 1.4967 0.6900

Mean100 388.6303 254.0180 12.8840 0.3500 0.1835 0.6085 1.9720 0.6900

Mean500 722.0716 431.2297 10.0539 0.3500 0.3409 1.0330 1.5388 0.6900

Mean1000 380.2282 286.7732 12.8771 0.3500 0.1795 0.6870 1.9709 0.6900

Mean5000 376.2196 297.5805 13.3618 0.3500 0.1776 0.7129 2.0451 0.6900

MaxProb50 961.7655 234.9327 8.7365 0.3500 0.4540 0.5628 1.3372 0.6900

MaxProb100 597.5047 108.1009 9.9891 0.3500 0.2821 0.2590 1.5289 0.6900

MaxProb500 668.6210 159.6365 5.4634 0.3500 0.3157 0.3824 0.8362 0.6900

MaxProb1000 668.6210 159.6365 5.4634 0.3500 0.3157 0.3824 0.8362 0.6900

MaxProb5000 552.5674 135.7553 5.1768 0.3500 0.2609 0.3252 0.7923 0.6900

Table 3.8: 以預設的作物參數值進行土壤參數校正之結果。

RMSE nRMSE

Yield_C Flux_CO2_total Flux_CH4_total Flux_N2O_total Yield_C Flux_CO2_total Flux_CH4_total Flux_N2O_total

Default 1127.1006 23.2419 12.0235 0.3500 0.5321 0.0557 1.8402 0.6900

Mean50 654.3704 304.6966 10.0228 0.3500 0.3089 0.7299 1.5340 0.6900

Mean100 647.5616 344.8832 9.9210 0.3500 0.3057 0.8262 1.5184 0.6900

Mean500 638.4353 281.6357 10.9430 0.3500 0.3014 0.6747 1.6749 0.6900

Mean1000 634.2388 242.6265 11.2731 0.3500 0.2994 0.5812 1.7254 0.6900

Mean5000 633.5687 254.7531 11.2207 0.3500 0.2991 0.6103 1.7174 0.6900

MaxProb50 577.7004 211.1751 8.9919 0.3500 0.2727 0.5059 1.3762 0.6900

MaxProb100 577.7004 211.1751 8.9919 0.3500 0.2727 0.5059 1.3762 0.6900

MaxProb500 623.8745 105.7473 8.7921 0.3500 0.2945 0.2533 1.3457 0.6900

MaxProb1000 606.1238 20.3759 8.8119 0.3500 0.2861 0.0488 1.3487 0.6900

MaxProb5000 687.0695 18.3773 8.7070 0.3500 0.3244 0.0440 1.3326 0.6900
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第四章 討論

4.1 敏感度分析

4.1.1 一次一因子法

在Table 3.1中，影響產量模擬值的Maximum_yield與Accumulative_temperature

兩參數，雖然Maximum_yield的敏感度數值低於 Accumulative_temperature，但根

據 Figure 3.1可以觀察到產量模擬值的變異與參數設定之範圍有關係，若擴大

Maximum_yield參數的範圍或是縮小 Accumulative_temperature參數的範圍，則可

能會改變敏感度數值的大小關係。例如，當 Accumulative_temperature參數的範圍

由 [500, 5000]調整至 [1500, 4000]，則其產量模擬值的標準差將會變小，但根據

Figure 3.1可見，此調整並不改變產量模擬值全距。依照式 2.1的計算，這樣的調

整會使得 Accumulative_temperature的敏感度數值低於Maximum_yield。因此，根

據以上推理，我們可以知道參數範圍會影響敏感度的大小，當參數範圍沒有固定

標準時，參數間的敏感度關係並非絕對。

由於 DNDC模型一次模擬的結果為一整年度，因此，模型會將作物收穫後殘

留於田間之剩餘生物體視為有機質，從而繼續模擬環境間碳與氮的變化，使得模

型模擬至收穫當天時，土壤有機碳含量改變，進而改變 dSOC之數值，此模擬過

程也說明部分作物參數對 dSOC敏感。

甲烷是二氧化碳或是有機碳在無氧狀態下，進行還原反應的最終產物，這一

還原反應需要在特定的還原電位以下才能活化。產生甲烷後，甲烷氣體會藉由三

種途徑釋出至大氣中，分別是植物傳輸 (plant-mediated transport)、沸泡 (ebullition)

以及擴散 (diffusion) (黃山內, 1993; Li, 2000)。在 DNDC模型中，模型包含了前述

所描述的機制 (Li, 2000)，因此模擬甲烷的生成與排放受到土壤碳含量、微生物活

性、作物生質量以及作物生長階段的影響，敏感度結果也符合我們的預期。
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氧化亞氮的生成與硝化作用和脫氮作用密切相關，並且涉及氧化還原反應。

硝化作用是氮的氧化反應，而脫氮作用則是氮的還原反應。因此在不同的還原電

位下，會活化不同的作用，而這些反應也與微生物的活性、含氧量、溫度等因素

有關 (郭雅紋, 2013; Li, 2000)。在這些反應中，會產生一些中間產物，如硝酸態氮

和氨氣。前者會隨著水分流失，而後者則以氣體形式逸散。因此，與土壤結構、

土壤質地、土壤水分含量及水分移動相關的土壤參數，對氧化亞氮排放量的模擬

結果較為敏感。在 DNDC模型中，模擬了硝化菌和脫氮菌的生長過程，以及硝化

速率和脫氮速率等反應，並且考慮了碳的利用。因此，與土壤碳含量相關的土壤

參數，對氧化亞氮排放量的模擬結果也具有較高的敏感性 (Li, 2000)。

4.1.2 共慣量分析

作物參數 Maximum_yield, Grain_fraction 與產量模擬值有關，其中 Maxi-

mum_yield與產量模擬值的方向相同，呈正相關，然而 Grain_fraction與產量模擬

值的方向相反，呈負相關 (Table 3.2、Figure 3.5)，這表示當 Grain_fraction越小時，

產量模擬值越大，這是一個相當特殊、反直覺的現象。為了進一步了解，我們繪

製了產量模擬值與 Grain_fraction參數之間的關係圖 (Figure 4.1)。圖中顯示，除了

證實當 Grain_fraction越小時，產量模擬值越大之外，還可以看到在某些情況下產

量模擬值極大。由於Maximum_yield參數的最大值為 8640，我們用紅色虛線標示

出產量模擬值達到 8640的位置。在 grain_fraction小於 0.5時，產量模擬值出現了

許多異常值。

此外，還可以發現 Porosity與 Bulk_density對甲烷排放量模擬值的關係呈現

一正相關一負相關。總體密度衡量的是單位體積土壤的重量，當土壤密度越低，

單位體積內的土壤重量越輕，這表示單位體積內含有較多的空間，因此孔隙率越

大。當空間越多時，氣體的移動也變得更容易，進而促使甲烷更容易排放至大氣

中。然而，這推論與我們前述的結果不符，且相關研究也顯示甲烷排放量與總體

密度呈負相關 (Sun et al., 2020; Martínez-Eixarch et al., 2021)，與本研究之結果相互
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矛盾。

4.1.3 敏感參數

在本研究中，使用了前述兩種方法來檢驗參數的敏感度。第一種方法是 OAT

方法，第二種方法屬於 AAT方法。與第一種方法相比，後者的優勢在於能夠將

具有限制的參數組合納入分析（例如作物部位乾重比例與土壤有機質比例），並

且能提供模擬值與參數之間的相關性大小及其正負關係。因此，共慣量分析方法

能夠提供更多資訊，有助於我們識別出較為重要的參數。在本研究中挑選出的敏

感參數包括：Bulk_density, Top_layer_SOC, Soil_microbial_index, Maximum_yield,

Litter_fraction, Humads_fraction, Root_fraction, Grain_fraction。然而，本研究也發

現模型中的參數與輸出之間存在一些不易解釋的結果，這可能與參數之間的交互

作用有關，或模型本身結構上的瑕疵。

4.2 概似不確定性估計

根據 Table 4.1所示，綜合比較三種校正策略及作物預設值與土壤校正值的組

合策略 (以下簡稱策略四)，結果顯示，參數分組校正所得的結果較同時校正的結

果為佳。因此，在相同的抽樣次數下 (本研究設為 10000次)，採用參數分組校正

可獲得更為準確的模擬結果。

由 Figure 4.2可以觀察到，在有量測數據的幾個時間點，氧化亞氮的模擬值

總量為零，使得在校正的結果上，氧化亞氮排放量模擬值的誤差皆低估且維持定

值。在作物產量的模擬結果中，各策略的模擬結果在 tr1時均為低估，而在 tr4時

均為高估。進一步分析四種策略的校正結果，可以發現在兩個處理情況下的補償

現象：在 tr1的情況下，策略二的誤差最小，而策略四的誤差最大；相對的，在

tr4的情況下，策略二的誤差最大，而策略四的誤差最小。關於二氧化碳排放量的

模擬結果，僅策略二與策略四在兩個處理情況下呈現補償現象。策略一與策略三

在兩處理情況下均表現為高估，且策略三明顯高估許多。在甲烷排放量的模擬中，
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在 tr1時均為高估，而在 tr4時均為低估。除了策略三之外，其餘的策略在兩處理

情況下有補償現象，且策略三的模擬結果誤差最小。

在不同的校正作物參數範圍的影響 (策略二以及策略三)，主要差異在於，策

略三的校正方式會導致二氧化碳的模擬結果產生較大的偏差。這一偏差使得在後

續進行土壤參數校正時，二氧化碳的模擬結果的 RMSE值始終無法達到二位數的

誤差範圍。此現象可能源自於作物參數設定範圍過窄，導致最適參數組合未能落

在該範圍內，進而影響後續校正結果的準確程度。從 Figure 4.2可見，除了策略三

的甲烷排放量模擬結果之外，其餘模擬值在兩處理上的結果幾乎一致，顯示模型

無法有效反映兩處理之間的差異，造成在相同參數設定下模擬結果相似。綜合上

述討論，我們認為最佳的參數組合為策略二所校正的參數組合。

4.2.1 參數先驗分布與參數估計

在 4.1.2節中所提及產量模擬值的問題，根據 GLUE的校正流程，若出現不

尋常的模擬數值，在計算其概似值時就會接近零，從而使該參數組合的機率接近

零，相當於排除掉這些不合理的參數組合，這是 GLUE方法的一大優點。根據

Figure 4.3的觀察，絕大多數機率值為零，而機率值不為零的參數其分布並未呈現

單一峰態，這使得以平均值估計的參數組合 (式 2.9)的模擬結果，很可能會落入

機率為零的區域。

隨著抽樣參數組合數量的增加，其參數的先驗分布並未發生變化，仍保持均

勻分布，僅會使參數分布情形愈加清晰。然而，這樣的抽樣方式並未充分利用參

數分布的資訊，如 Figure 4.4所示，這也能解釋為何以平均值估計的參數組合 (式

2.9)在抽樣組數增多時，RMSE值仍顯得不穩定。因此，我們認為使用最大機率

的參數估計，較根據平均值來進行估計更為合適。雖然最大機率估計的結果在抽

樣組數增加時，也可能出現數值波動，但其原因與平均值估計的情況不同，將在

下一節進一步討論。

由於本研究選擇的參數總數為 30個，因此每個參數組合可視為落在 30維空
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間中的一個點。透過本研究中的抽樣方法，我們只在該空間中選擇了 10000個點

進行模擬。然而，這樣的數量是否能充分反映整個參數空間的資訊，仍需進一步

探討。

若希望以平均值的方式來估計參數，可考慮採用貝式方法，透過更新參數

的後驗分布進行資訊的修正。利用迭代演算法可以求得最終參數的收斂值，並

將其視為校正後的參數值。正如 Myrgiotis et al. (2018b)所示，其利用貝式方法

(Metropolis-Hastings演算法)更新 Landscape-DNDC模型的參數分布，進而提升該

模型在英國不同土壤與氣候條件下對氧化亞氮排放的預測能力。

4.2.2 概似函數的選擇

隨著抽樣參數組合數量的增加，Θ̂maxProb 的概似值會逐漸增大，反映出與

量測結果愈加接近。然而，本研究也觀察到這些參數估計值所得到的模擬結果

的 RMSE數值並未隨著抽樣組合數量的增加而下降，反而依然呈現波動。其原

因在於，校正過程中使用的概似函數為高斯分布，並將不同類型的資料相乘，

L(Θi) ∝
∏

k σ
−1
k · e

−
∑

k
(Ok−Sk)2

2σ 2
k 。由於不同類型的資料，變異數不相同，這使得概

似值只能大致衡量所有資料的擬合程度，而無法準確反映每一類型資料的擬合情

況。而 RMSE等模型表現指標則主要是直接計算模擬值與量測值之間的差異，並

未考慮量測資料的離散程度。

Beven and Binley (1992)提到不同形式的概似函數，並強調這些函數的選擇有

高度主觀性，應根據校正的目的來決定，因為概似函數能反映與量測值之間的關

係。該段敘述與Mai (2023)的論述相符，該文指出，目標函數量化了模型模擬值

與量測數據之間的擬合程度，且目標函數的選擇應根據校正的具體目的來決定。

在本研究中，並未對概似函數的選擇進行深入考慮，而是直接將 DSSAT模型中使

用的概似函數 (高斯分布)應用在本研究的校正過程中。
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4.3 資料收集

由於水稻易受到稻熱病感染，導致產量減少。在 DNDC模型中，作物生長的

模擬是由植物生長 (plant growth)子模型模擬作物生長，模型模擬的主要結構如

Figure 1.1所示，該子模型並非一個完整的機制模型，因為它缺乏光合作用與植物

生長之間的詳細機制。模型是透過計算積溫來估算作物的生長階段 (Li et al., 1994;

Zhang et al., 2002; Zhang and Niu, 2016)，也並未考慮病蟲害對生長逆境的影響。因

此，在進行作物參數校正時，需特別注意這些未納入的因素。

另外，由於本次試驗的溫室氣體數據收集工作，受到前期設備架設問題的影

響，實際開始收集氣體資料的時間是 11月下旬，接近採收日。而採收期間，由於

農機進入田間，所有的氣室都需要搬離田間，因此 12月中上旬並未收集到溫室氣

體排放資料。若未來能夠獲得更完整的時間序列資料，將有助於進一步比較模型

在逐日模擬溫室氣體排放量方面的表現，以及該階段作物的溫室氣體總排放量。

4.4 未來展望

在本研究中，DNDC模型執行 10000次模擬，而每一次僅模擬一年的變化，

總共約 80分鐘。本篇的目的是應用 GLUE校正方法於此模型並評估其表現。為

了節省模擬時間，本研究僅針對 tr1與 tr4兩種處理進行校正。未來可以考慮將其

他處理納入校正，或是作為評估模型時的驗證資料集。

本研究所選擇的參數中，有些是可以進行量測的，而非無法量測的參數。原

本的目的在於了解這些參數或稱因子，與模型模擬值之間的關係，而非挑選出敏

感參數，因此，未來在模型校正方法上，可以考慮區分可量測的輸入值與無法量

測的參數，或是透過敏感度分析，將辨識出的敏感參數進行校正。這樣能減少校

正參數的數量，降低參數空間的維度，進而減少參數之間交互作用的影響。

由於本次校正方法未使用貝式方法進行參數資訊的更新，且隨著抽樣組數的

增加，模型參數的分布並未逐漸集中，這使得以平均值的參數估計方法結果不甚

39

http://dx.doi.org/10.6342/NTU202500704


doi:10.6342/NTU202500704

理想。未來可嘗試建立貝式算法，更新每一輪作物參數的機率值，預期可促進參

數的收斂性。也可以將此方法與常見的Markov Chain Monte Carlo (MCMC)方法進

行比較，評估其參數校正的表現。同時，還可嘗試使用不同的概似函數，來評估

哪種概似函數最符合研究的校正目的。
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Table 4.1: 各校正策略下的最佳結果。

RMSE nRMSE

Yield_C Flux_CO2_total Flux_CH4_total Flux_N2O_total Yield_C Flux_CO2_total Flux_CH4_total Flux_N2O_total

Strategy 1 592.0258 42.6711 10.8964 0.3500 0.2795 0.1022 1.6677 0.6900

Strategy 2 627.9237 18.5913 8.7665 0.3500 0.2964 0.0445 1.3418 0.6900

Strategy 3 552.5674 135.7553 5.1768 0.3500 0.2609 0.3252 0.7923 0.6900

Strategy 4 606.1238 20.3759 8.8119 0.3500 0.2861 0.0488 1.3487 0.6900

Figure 4.1: Yield_C vs. Grain_fraction
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Figure 4.2: 模擬值與量測值結果

Yield_C代表作物產量的碳重模擬值 (kg C ha−1)，Flux_CO2_total、Flux_CH4_total
與 Flux_N2O_total分別代表有量測到溫室氣體的天數中，二氧化碳排放量模擬值
(kg C ha−1)、甲烷排放量模擬值 (kg C ha−1)、氧化亞氮排放量模擬值 (kg N ha−1)
的加總。◦、△、+、×分別代表策略一、策略二、策略三、以作物預設值併土壤
校正值 (策略四)之結果。紅色符號代表 tr1，藍色符號代表 tr4。
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Figure 4.3: 當抽樣參數組數為 10000時，Probability vs. Maximum_yield

Figure 4.4: 當抽樣參數組數為 50, 100, 500, 1000, 5000, 7500 時，Probability vs.
Maximum_yield
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第五章 結論
本研究透過敏感度分析，量化了不同參數對四個關鍵模擬值的敏感度，進一

步闡述參數如何影響模擬結果，解釋參數與模擬值之間的相互關係。本研究挑選

出的敏感參數可作為必要的量測值，或未來校正參數的重要依據。接著，在校正

方法上，本研究採用了廣義概似不確定性估計法 (GLUE)，對 DNDC模型中的參

數進行校正，目的在探討此方法應用於 DNDC模型時的有效性和適用性。

本研究首次將 GLUE方法應用於 DNDC模型的校正過程，並比較了不同的參

數校正方法以及參數校正策略之間的表現差異。結果顯示，由於參數的後驗分布

並非單一峰態，因此，以最大機率的參數估計方法較根據平均值來進行參數估計

的方法更加合適。在不同校正策略的結果中，透過將參數分組校正的策略，可以

提高模型模擬的準確性；此外，參數的範圍也需要納入考量，進一步提升模型在

模擬水稻產量和溫室氣體排放方面的準確性。

目前的研究成果主要是根據小規模的資料集進行校正，其校正的能力有限，

未來可進一步將更多不同試驗處理的數據納入模型驗證，作為評估模型表現的依

據。此外，在校正方法的改進方面，可試著採用貝式方法對參數分布進行更新，

以解決作物模型中的非唯一解問題。或許有助於得到更加準確的模擬結果，並提

高模型在不同場景下的應用實用性和預測能力。
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