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作者簡介 

 
我是林亮萱(右)，目前就讀台南女中高二，喜歡觀星、看電影還有喝水。這次

的研究過程中，認識了一點跟電腦對話的方法，但學到更多的是團隊合作及一份研

究的產出是多麼的困難，期待我們的研究能落實在生活中！ 

我是施玨希(左)，就讀台南女中二年級，喜歡旅遊及閱讀。我於高一曾參加過

一些資訊相關自學課程及講座，所以對資訊科技結合生活的應用相當有興趣。這次

選定的題目是台南市所有用路人最頭痛的違停問題，希望能藉著這一次的研究，對

自己家鄉的交通問題帶來些幫助。 

我叫楊雁筑(中)，是台南女中的學生，喜歡跟天文社上山看星星，或是賞月，

喜歡天文故事或是認識星座位置，但是討厭天文物理。由於爸爸常因為違停被罰錢，

所以萌生對違停的興趣，個人藉由這次機會跟電腦變熟，但是還只是泛泛之交的程

度，希望未來能更加進步，也希望我們的研究真的帶給社會一些小小的改變。 
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中    文    摘   要 

        現今逐漸有許多科學家研究出一些能夠進行預測事件的方法，諸如天氣預報、價格變化

的幅度等等。在眾多生活常見的問題中，我們選定違規停車為例，作為研究主題，而我們推

測違規停車是一種具有週期性的問題，有多樣的潛在變因存在，於是我們跳脫以往多以心理

層面、法規制度與地理熱點等的視角去看待違規停車，以資訊科學及數學的方法，建立一套

分析的模式加以進行研究。 

       本文以連續小波變換 CWT、最大重複離散小波轉換 MODWT、差分整合移動平均自迴歸

模型 ARIMA、混合 MODWT+ARIMA 模型及混合 Harr 離散小波變換 DWT+ARIMA 模

型，對臺南市三個不同特性的行政里的共五個聚類點，進行預測。原始的資料以週為單位，

分成全日(allDay,0~24 時)及白天(Day, 08~16 時)兩種型態，並以連續 46 週的資料預測

接下來 4 週。結果採用方均根誤差 RMSE 相對平均值、標準差、最大值的比值，進行預測

品質的比較。 

 

英    文    摘   要 

The research on parking violations has always been an important issue in Tainan. However, 

it is difficult to effectively control the variables due to the complexity and the various factors 

involved. Therefore, researches in the past are generally based on the psychological cause of 

"violation", geographical location of business districts, and the formulation of laws and regulations. 

However, in our research, we want to predict the amount of parking violation using mathematics 

and information sciences .  

This article aims to establish analytical models by using Continuous Wavelet Transform 

(CWT), Harr Discrete Wavelet Transform (DWT), Maximal Overlap Discrete Wavelet Transform 

(MODWT), Autoregressive Integrated Moving Average Model (ARIMA) and the combination of 

ARIMA and wavelet transform to predict a total of five clustering points in three administrative 

districts with three different characteristics in Tainan City. 

We analyzed the data by two types: all-day-mode (00-24 o'clock) and day-mode ( 08-16 

o'clock) by week,  and took 46 consecutive weeks to train our model and the following 4 weeks to 

predict. Finally, we  used the ratio of the root-mean-square error (RMSE) to the average value, 

standard deviation, and maximum value respectively to measure the quality of each method. 

Comparing the performances of these methods, we found that the combination of MODWT 

and ARIMA actually improves the prediction of ARIMA in general. As for stability, the 

combination of MODWT and ARIMA acts better than mere ARIMA and combination of DWT and 
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ARIMA, which acts case by case.We want to prove that our research can be used to predict data 

with potential variables, and it can be widely applied to situations such as short-term electricity 

prices, wind power, peak season for specific diseases, stocks, and commodity prices. 

 

壹、前言動機及簡介 

       違規停車是目前台灣尚未解決的一項問題，108 年台南市的違停數量高達 15 萬，而

違停不僅造成用路人不便，也耗費龐大的警力資源，其中，根據不同的地區及時段違規停

車的數量也不同，於是本研究從時間、地點等方面切入研究台南市不同地區各時段違停彼

此間的關係，而我們採用的方式依序為(1)以 K-means 將不同里的違停依照地點做分類

(2)以時間序列分析不同時段違停的關係(3)以小波分析預測違停趨勢。 

        本文討論及研究了連續小波變換 CWT、Harr 離散小波變換 DWT、最大重複離散小波

轉換 MODWT（Maximal Overlap Discrete Wavelet Transform）、差分整合移動

平均自迴歸模型 ARIMA 以及混合 MODWT+ARIMA 模型。對臺南市三個不同特性的行政里

的共五個聚類點，進行預測。以週為單位，分成全日（allDay）及白天（Day, 08~16

時）兩種型態交叉比較分析，並以連續 46 週的資料預測接下來 4 週。結果採用方均根誤差

RMSE 相對平均值、標準差、最大值的比值，做預測品質的比較。 

 

貳、文獻討論 

關於違規停車的研究，一直是重要的問題但因為牽涉層面太多太廣，實難以有效控制變

因的方式進行，所以一般多從「違規行為」的心理成因或者商圈地理位置，法規的制定著

手。但因為難以有效控制變因來進行研究。 

[1] 摘要： 國內外對於「違規行為」和「停車管理」之研究甚多，且均提出許多具體的結 

論或建議。然而對於兩者之關聯卻著墨甚少，也就是有關「違規停車」之研究實際上相當

有限，鮮少有人探討違規停車之成因及其間之因果關係。因此本研究乃 從「外在的環境構

面」與「駕駛人內在的心理構面」兩方面著手探討駕駛人違規 停車之成因，分析駕駛人對

違規停車之態度與行為，期能藉此提出改善之建議， 供政府相關單位及決策者參考使用。 

[2] 摘要 

都市因機動車輛數量多且受限於停車空間不足，常使違規停車成為大都市的交通安全議

題…。近年來政府機關為了改善違規停車的問題，除規劃增設停車空間、鼓勵善用大眾運輸



3 

外，並強化執法取締及拖吊，將併排停車違規項目提高罰緩至 2400 元。依據內政部警政署

資料統計顯示，全國取締違規停車件數仍逐年增加。…鑑此，臺南市政府警察局自 104 年 4

月 9 日起展開「違規停車零容忍」專案執法，並在 105 年 4 月 15 日起實施委外拖吊四區執

法政策。本研究考量在原有交通違規執法強度未予改變，僅強化拖吊執法能量，探討臺南市

在執行違規停車取締政從公營拖吊改以委託民營拖吊政策，對於違規行為發生的時段、道路

型態及態樣等執法成效影響做事前事後分析，提供執法改善空間之建議。本研究根據臺南市

交通執法管理系統之資料，分析 104 年至 106 年四個行政區(臺南市東區、仁德區、中西

區、北區)取締違規停車之成效，以敘述性統計分析方法、交叉分析、卡方檢定，探討違規

停車取締政策與違規停車行為關聯性，以研擬更適合的違規停車取締方式，減少違規停車行

為的發生，以提供政府機關後續參考。 

        商圈地理環境，經濟活動周期，法規制度，「違規行為」的心理都是一、二年內不會有

重大改變，所以若假設人民經濟活動的一年周期，本文從時間序列的觀點進行分析，依[3]

的想法，以離散小波與 ARIMA 來分析違規停車數量，並預測，良好的預測模型有助於了解

違規停車數量的模式，進一步可成為政策及法規制度規劃之基礎。 

參、研究方法及過程： 

原始違規停車的資料為 2016 年 8 月至 2017 年 8 月，資料欄位包含有違規停車時間、

車種代碼及名稱、違規停車地點緯度、經度、行政里。 

表 1. 原始違規停車示例

 

初步統計 2016 年 8 月至 2017 年 8 月，各行政里的違規停車數量如下表以 A、B、

C…里代稱： 

表 2. 各行政里的違規停車數量示例

 

有些行政里數量太小，所以我們選定一年時間內至少有 1500 件違規停車的里進行分析。因

此由 323 個有資料的行政里中過濾剩 26 個行政里。 

        一、違規停車聚點的關聯性分析 

網路上購買商品的點擊率行為有些差異，例如某人在購買某一商品 A 後也會同時購買
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另一商品 B，我們可以借由條件機率的想法去計算其關聯性，雖然違規停車的行為與此有些

不同，但在以區域的停車需求及經濟活動與空間的配置來看在，既成的環境與需求，會造成

A 地與 B 地之間，違規停車的行為的關聯性。因此我們首先，以每日同一小時為單位，進行

違規停車資料的關聯性規則之計算。 

        關聯規則學習(Association rule)可以在大量資料庫中發現變數之間的關係。例如

由超市的 POS 系統記錄的大批交易資料中產品之間的規律性。資料中發現{小蛋糕, 甜

點}→{牛奶} 會表明如果顧客一起買小蛋糕, 甜點，他們也很有可能買牛奶的規則。但反過

來則不一定。 

假設𝑆 = {𝐴, 𝐵, … , 𝑍  }  是每一里的集合。每一天從 8:00~21:00 以兩小時為單位的違規

停車資料在每一里的違規停車數量統計，其中若 A 里的違規停車資料，其集合記為 A，另

有一 B里的違規停車資料，其集合記為 B，則定義關聯規則 A ⇒ B  的支持度（support）是

A  ∪B 在所有違規停車資料中，所占的比例，或者機率；信度（confidence）則是 A中同時

也在 B中的違規停車資料即條件機率𝑃(𝐵|𝐴) =
𝑃(𝐴∩𝐵)

𝑃(𝐴)
 。我們可以依資料的情況設定如果同

時滿足的最小支持度閾值和最小信度閾值，以建立關聯規則。 

表 3. 每一天兩小時為單位的違規停車資料

 

 

 
圖 1. RapidMinerStudio9.8 版本的計算流程及參數 
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  在以 RapidMinerStudio9.8 版本的計算結果如下： 

               (一)同一時段像𝐺, 𝐿, 𝐾, 𝑊, … . ⇒ 𝑅都有很大的信度，而𝑅, 𝐿, 𝑋, 𝑊, … ⇒ 𝐺也許是因

為 R、G 所占的違規停車資料比例高，但是像𝐷 ⇒ 𝐿, 𝑊 ⇒ 𝐿的相對較低的支持度，但仍有很

高的信度，這應該與區域的停車需求及經濟活動與空間的配置等潛在的環境與需求有關。 

 

表 4. RapidMinerStudio9.8 計算的支持度及信度

 

       二、K-means聚點分類取代地理熱點 

        傳統上，帶有地理位置的資料多可以在 TGOS 地理資訊系統平台上標記，所以違規停車

的資料也可以如此處理，但因為使用免費的 TGOS 平台上傳資料的運算時間很長，所以我們

試著將資料以 1000 筆分批上傳，得到如下的熱點圖。 

 
 

  

圖 2. TGOS 平台違規停車熱點圖示例 
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但傳統的熱點分析，不容易看出統計的關聯性，所以我們引入非監督式的機器學習方法 K-

means，來進行運算。針對每一里的違規停車資料，以經緯度的坐標距離，進行 K-

means 分類。  

K- means 是一種聚類 (Cluster) 的方式，原始每一筆資料的經緯度分別為 x,y坐標，

記為 𝑥𝑗，一開始選定 k 個初始值資料𝜇1, 𝜇2, … , 𝜇𝑘，計算‖𝑥𝑗 − 𝜇𝑖‖2，i=1,2,…,k 若‖𝑥𝑗 − 𝜇𝑡‖2最

小，則𝑥𝑗 ∈ 𝑆𝑡，如此原始每一筆資料可分成𝑆1, 𝑆2, … , 𝑆𝑘類，再計算 

𝐽 = ∑

𝑘

𝑖=1

∑

𝑥𝑗∈𝑆𝑖

‖𝑥𝑗 − 𝜇𝑖‖2 

的值，對初始值資料𝜇1, 𝜇2, … , 𝜇𝑘分別做變動並進行疊代求 𝐽 的最小值，此時所得的

𝜇1
∗, 𝜇2

∗, … , 𝜇𝑘
∗，即是 k 個聚類中心。再將原來資料依與聚類中心的距離歸類，即可將資料

分類。 

平均中心距離=√
1

𝑛
∑𝑘

𝑖=1 ∑𝑥𝑗∈𝑆𝑖
‖𝑥𝑗 − 𝜇𝑖

∗‖2  。 

當然 k越大，K-means的平均中心距離當然會越小，但當ｋ達一個值後，平均中心距

離下降的情形會趨緩。以行政里 G 里為例方案的流程為 

 

圖 3. 以 RapidMiner進行的 K-means流程 

在 Loop Parameters 中，考慮 k 值由 2 至 9 進行計算，並輸出 k-d 圖，其中的 d 為對應

K-means 的平均中心距離。Loop Parameters 內的流程如下圖： 
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圖 4. Loop Parameters 內的流程 

        三、ARIMA 

    ARIMA 模型（Autoregressive Integrated Moving Average model），差分

整合移動平均自迴歸模型，又稱整合移動平均自回歸模型，時間序列預測分析方法之一。

ARIMA（p，d，q）中，AR 是"自回歸"，p 為自回歸項數；MA 為"移動平均"，q 為滑動

平均項數，d 為使之成為平穩序列所做的差分階數。 

ARIMA（p，d，q）模型是 ARMA（p，q）模型的擴展。ARIMA（p，d，q）模型可以表

示為： 

(1 − ∑

𝑝

𝑖=1

𝜙𝑖𝐿𝑖) (1 − 𝐿)𝑑𝑋𝑡 = (1 + ∑

𝑞

𝑖=1

𝜃𝑖𝐿𝑖) 𝜀𝑡  

其中 L 是遲滯算子。即𝐿𝑘𝑥𝑡 = 𝑥𝑡−𝑘 

或者也可以整理成下列形式 

𝑋𝑡 = 𝜇 + 𝜙1𝑋𝑡−1 + 𝜙2𝑋𝑡−2 + ⋯ + 𝜙𝑝𝑋𝑡−𝑝 − 𝜃1𝜀𝑡−1 − 𝜃2𝜀𝑡−2 − ⋯ − 𝜃𝑞𝜀𝑡−𝑞 

𝜇是𝑋𝑡平均數，𝜙𝑖是自回歸參數，𝜃𝑖是移動平均參數，𝜀𝑡是誤差量。從文獻[4]一般至少要

有 50 個歷史資料才能有好的預測。 

         四. 連續小波轉換 CWT 

 違規停車雖有各式各樣的成因，法規、心理、經濟區域等。但其統計數字也呈現了類似週

期的行為，所以像風力場的風力、金融市場的債券交易價格、歐洲各地區每週的豬隻平均交

易價格，等等，都有以小波進行的相關研究。 

把資料𝑋𝑡，想像成函數𝑓(𝑡), 0 ≤ 𝑡 ≤ 𝐿的取樣，連續小波的想法是𝑓(𝑡)表示成一族正交週

期函數的組合： 〈𝜙𝑘(𝑡)〉𝑘∈𝑁,  ， 𝑓(𝑡) = ∑∞
𝑘=1 𝛼𝑘𝜙𝑘(𝑡)，因為∫

𝐿

0
𝑓(𝑡)𝜙𝑘(𝑡) 𝑑𝑡 = 𝛼𝑘。 

由𝑋1, 𝑋2, 𝑋3, … , 𝐿  求係數𝛼1, 𝛼2, … ，再由𝛼1, 𝛼2, …反向求預測值。 

對應 Fourier Transform 

𝑓(𝑡) ⟼  𝐹(𝜉),    𝐹(𝜉) = ∫
∞

−∞

𝑓(𝑡)𝑒−2𝜋𝑖𝜉𝑡𝑑𝑡  

與反向 Fourier Transform 的過程 
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𝐹(𝜉) ⟼ 𝑓(𝑡) ,   = 𝑓(𝑡) ∫
∞

−∞

 𝐹(𝜉) 𝑒2𝜋𝑖𝜉𝑡𝑑𝑡  

本文中 CWT 選擇以𝜙𝑘(𝑡), 𝑘 = 1,2,3, …為基底函數 

𝜙𝑘(𝑡) =
√𝑘𝛼𝐿

2√𝜋
𝑠𝑖𝑛(𝛼𝑘𝑡), 𝐿是

2𝜋

𝛼
 的倍數，對於原始數據𝑋0, 𝑋1, 𝑋2, … , 𝑋𝐿，我們假設 

𝑓(𝑡) =  𝑋𝑡，且是一折線函數。因此 

𝑓(𝑡) =
(𝑡 − 𝑘 + 1)𝑋𝑘 + (𝑘 − 𝑡)𝑋𝑘−1

1
= 𝑎𝑘𝑡 + 𝑏𝑘, 𝑘 − 1 ≤ 𝑡 ≤ 𝑘 

因為 ∫
𝐿

0
(𝑠𝑖𝑛(𝛼𝑘𝑡))2 𝑑𝑡 =

𝐿

2
，及 

∫
𝐿

0

𝑓(𝑡)𝑠𝑖𝑛(𝛼𝑛𝑡) 𝑑𝑡 = ∫
𝐿

0

∑

∞

𝑘=1

𝛼𝑘𝑠𝑖𝑛(𝛼𝑘𝑡)𝑠𝑖𝑛(𝛼𝑛𝑡) 𝑑𝑡 = 𝛼𝑘 ∫
𝐿

0

(𝑠𝑖𝑛(𝛼𝑛𝑡))2 𝑑𝑡 =
𝐿

2
 𝛼𝑛 

另一方面 

∑𝐿
𝑘=1 ∫

𝑘

𝑘−1
(𝑎𝑘𝑡 + 𝑏𝑘)𝑠𝑖𝑛(𝛼𝑛𝑡) 𝑑𝑡= ∑𝐿

𝑘=1 (∫
𝑘

𝑘−1
𝑎𝑘𝑡𝑠𝑖𝑛(𝛼𝑛𝑡) 𝑑𝑡 +

∫
𝑘

𝑘−1
𝑏𝑘𝑠𝑖𝑛(𝛼𝑛𝑡) 𝑑𝑡) 

= ∑

𝐿

𝑘=1

(−
𝑎𝑘

𝑛
(𝑘𝑐𝑜𝑠 𝑛𝛼𝑘) +

𝑎𝑘

𝑛
((𝑘 − 1)𝑐𝑜𝑠 𝑛𝛼(𝑘 − 1)) +

𝑎𝑘

𝑛2
(𝑠𝑖𝑛 𝑛𝛼𝑘 − 𝑠𝑖𝑛 𝑛(𝑘 − 1)𝛼))

+ ∑

𝐿

𝑘=1

(−
𝑏𝑘

𝑛2
(𝑐𝑜𝑠 𝑛𝛼𝑘 − 𝑐𝑜𝑠 𝑛(𝑘 − 1)𝛼)) 

因此， 

 𝛼𝑛 =
2

𝐿
∑

𝐿

𝑘=1

(−
𝑎𝑘

𝑛
(𝑘𝑐𝑜𝑠 𝑛𝛼𝑘) +

𝑎𝑘

𝑛
((𝑘 − 1)𝑐𝑜𝑠 𝑛𝛼(𝑘 − 1))

+
𝑎𝑘

𝑛2
(𝑠𝑖𝑛 𝑛𝛼𝑘 − 𝑠𝑖𝑛 𝑛(𝑘 − 1)𝛼)) +

2

𝐿
∑

𝐿

𝑘=1

(−
𝑏𝑘

𝑛2
(𝑐𝑜𝑠 𝑛𝛼𝑘 − 𝑐𝑜𝑠 𝑛(𝑘 − 1)𝛼)) 

我們利用 Excel 即可進行順向及反向的變換。 

 

以 A 里之資料選定𝛼 = 10, 𝐿 = 56，𝑓(𝑡)~ ∑15
𝑘=1 𝑎𝑘𝜙𝑘(𝑡)為例。 

 

 
圖 5. 藍色為實際違停數，紅色為 CWT 計算結果 



9 

 五、.MODWT(Maximal Overlap Discrete Wavelet Transform) 

   ( 一 ) Harr 離散小波(DWT) 

選擇不連續的週期函數為基底函數，進行類似於 Fourier Transform 與反向

Fourier Transform，進行演算。首先考慮 Harr 函數 

𝜓(𝑥) = {   1      0 ≤ 𝑥 ≤ 1/2 − 1    1/2 ≤ 𝑥 ≤ 1    0         𝑜𝑡ℎ𝑒𝑟𝑤𝑖𝑠𝑒  
𝜙(𝑥) = {1, 0 ≤ 𝑥 ≤ 1 0,   𝑜𝑡ℎ𝑒𝑟𝑤𝑖𝑠𝑒 , 

我們以𝜓(𝑥)為小波演算的母函數（monther wavelet function），𝜙(𝑥)為趨勢函數（scaling 

function）， 

𝜓(𝑥) = 𝜙(2𝑥) − 𝜙(2𝑥 − 1) 
𝜙(𝑥) = 𝜙(2𝑥) + 𝜙(2𝑥 − 1) 

定義 

𝜓𝑛,𝑘(𝑥) = √2
𝑛

𝜓(2𝑛𝑥 − 𝑘), 𝜙𝑛,𝑘(𝑥) = √2
𝑛

𝜙(2𝑛𝑥 − 𝑘) 

∫
∞

−∞
𝜓𝑛,𝑘(𝑥) 𝑑𝑥 = 0，∫

∞

−∞
𝜓𝑛,𝑘(𝑥)2 𝑑𝑥 = 1，∫

∞

−∞
𝜓𝑛,𝑘(𝑥)𝜓𝑚,𝑙(𝑥) 𝑑𝑥 僅當𝑛 = 𝑚,且 𝑘 =

𝑙為 1，否則為 0。 

因此𝜓𝑛,𝑘(𝑥)，及𝜙𝑛,𝑘(𝑥)形成一組小波演算的基底函數。 

資料𝑥1, 𝑥2, 𝑥3, … , 𝑥𝐿 ，視為𝑥(𝑡)在時間𝑡 = 1,2,3, … , 𝐿的取值 

𝛼𝑛.𝑘 =  ∫
∞

−∞

𝑥(𝑡)𝜙𝑛,𝑘(𝑡) 𝑑𝑡 

𝛽𝑛,𝑘 =  ∫
∞

−∞

𝑥(𝑡)𝜓𝑛,𝑘(𝑡) 𝑑𝑡 

由𝜙(𝑥), 𝜓(𝑥)的性質，有 

𝛼𝑛.𝑘 =
1

√2
(𝛼𝑛+1.2𝑘 + 𝛼𝑛+1.2𝑘+1) 

𝛽𝑛.𝑘 =
1

√2
(𝛼𝑛+1.2𝑘 − 𝛼𝑛+1.2𝑘+1) 

若在時間 𝑘 − 1 ≤ 𝑡 ≤ 𝑘，𝑥(𝑡) = 𝑥𝑘 並進行 𝛼𝑛.𝑘, 𝛽𝑛.𝑘 演算  

1

√2
[1 1 1 − 1  ][𝑥1 𝑥2  ] = [𝑠0 𝑑0  ] , 依此類推得到 

(𝑥0, 𝑥2, 𝑥3, … , 𝑥2𝑛+1) ⟼ ((𝑠0, 𝑑0), (𝑠1, 𝑑1), … , (𝑠𝑛, 𝑑𝑛) ) 
(𝑑0,, 𝑑1, … , 𝑑𝑛)為第一層高通濾波(D1 係數)。(𝑠0,, 𝑠1, … , 𝑠𝑛)為第一層低通濾波(S1 係數)。 

再將此方法套用到(𝑠0,, 𝑠1, … , 𝑠𝑛)即可得到第二層的高通濾波(D2)及低通濾波(S2)，依此可接

連不斷地操作下去。 

我們以底下資料來示範 
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表 5. DWT 高通及低通濾波演算

 
若原始資料為 𝑎1, 𝑎2, 𝑎3, …  

S1 數列為 𝑠1(2) =
1

√2
( 𝑎1 + 𝑎2)  , 𝑠1(4) =

1

√2
( 𝑎3 + 𝑎4), … 

D1 數列為 𝐷1(1) =
1

√2
(− 𝑎1 + 𝑎2)  , 𝐷1(3) =

1

√2
( −𝑎3 + 𝑎4), … 

S2 數列為 𝑠2(4) =
1

√2
(𝑠1(2) +   𝑠1(4))  , 𝑠2(8) =

1

√2
( 𝑠1(6) + 𝑠1(8)), … 

D2 數列為 𝐷2(2) =
1

√2
(−𝑠1(2) +   𝑠1(4))  , 𝐷2(6) =

1

√2
(− 𝑠1(6) + 𝑠1(8)), … 

依此方式 

                 𝑥_𝑡 ⟶ {𝑆1 ⟶ {𝑆2 ⟶ ⋯  𝐷2      𝐷1                      

可將資料分類成一系列的高通及低通濾波，高通符合數據的高頻特徵，低通濾波則符合數據

的趨勢特徵。 

    ( 二 )MODWT 最大重複離散小波轉換 

   [3]CHAPTER3 p.45 中說： 

The MODWT addresses some of the issues with the DWT but is a non-orthogonal redundant 

transform [48]. The MODWT is a non-decimated transform meaning that the number of coefficients 

produced at each level has the same cardinality as the original time series, providing for more 

robust ARIMA modelling. The DWT coefficients contain enough information to reconstruct a 

series, while the MODWT contains this information but it is repeated as each neighbouring 

coefficient is constructed from overlapping time series values as we will see in our next section. 

基於離散小波演算的基礎，我們以實際資料來說明示範 MODWT 的演算流程 

 

表 6. MODWT 高通及低通濾波演算
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離散小波中每一層的高通及低通濾波會進行縮減取樣（Downsampling） 

所以由原始資料為 𝑎1, 𝑎2, 𝑎3, …  

S1 數列為 𝑠1(1) =
1

2
( 𝑎𝐿 + 𝑎1)  , 𝑠1(2) =

1

2
( 𝑎1 + 𝑎2), … 

D1 數列為 𝐷1(1) =
1

2
(− 𝑎𝐿 + 𝑎1)  , 𝐷1(2) =

1

2
( −𝑎1 + 𝑎2), … 

S2 數列為 𝑠2(1) =
1

2
(𝑠1(𝐿 − 1) +   𝑠1(1))  , 𝑠2(2) =

1

2
( 𝑠1(𝐿) + 𝑠1(2)), … 

D2 數列為 𝐷2(1) =
1

2
(−𝑠1(𝐿 − 1) +   𝑠1(1))  , 𝐷2(6) =

1

2
(− 𝑠1(𝐿) + 𝑠1(2)), … 

依此方式將原始資料，經一系列的高通及低通濾波運算得 

{𝐷1, 𝐷2, … , 𝐷𝑗, 𝑆𝑗 } 
肆、研究結果 

在各行政里的資料中，我們挑選了相對數量較多及有不同特性的行政里作為分析的範

本，如下表 

表 7. 違停數量 

行政里 代碼 資料數量 

三民里 C 3534 

成大里 P 7182 

赤崁里 Q 6546 

三民里位於台南永康區，在高速公路交流道北側延伸至國立歷史博物館與鹽水溪兩岸，鄰永

康工業區及台南科學園區行政里。 

 
圖 6. 三民里 google 衛星地圖(google map 截圖) 
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赤崁里是從台南火車站延伸至赤崁樓及成功路民族路之間的市中心地區，鄰近台南市中西區

的歷史地區。 

 
圖 7. 赤崁里 google 衛星地圖(google map 截圖) 

成大里從台南火車站另一側延伸至勝利路，是受成功大學影響的典型大學周邊大學城行政

里，生活作息往往會受大學的學期生活所影響。 

 
圖 8. 成大里 google 衛星地圖(google map 截圖) 
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選定此三個行政里是因為經濟活動、地理面貌、商業活動性質、房屋配置分佈都有很大

差異，對「違停行為」的心理、經濟、地理等等成因各不相同，而根據我們的分析方法有哪

些會相似？哪些會不同？ 

 一、 K-means 聚點分類取代地理熱點 

K-means 聚點法的最合適 k 值選定如 三-2 K-means 聚點分類取代地理熱點 所介

紹例如 

下圖 17. 為例，當 k=4 之前；K-means 的平均中心距離隨著 k 增加而有大幅下降，但

k>4 開始，隨著 k 增加平均中心距離下降幅度有限，因此可以選定，k=4，進行分析。 

 
 

圖 9.不同 k 值， K-means 結果的平均中心距離示例 

表 8. k=4, K-means 的分類情形 

類別 資料數 

Cluster 0 730 items 
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Cluster 1 565 items 

Cluster 2 100 items 

Cluster 3 174 items 

Total number of items: 1569 

 
                                                 

                                                            圖 10. k=4, K-means 的分類情形 

為重新將資料地點分類成 G0, G1, G2,G3 取代傳統 TGOS 的熱點來進行分析。 

原則上就是根據 Loop Parameters 中，選定適當的 k 值，再依此 k 值進行 K-means

分類。 

   依前面 三-2 K-means 聚點分類我們分別得到三個行政里的最合適 k 值與聚點分類 

表 9. K-means 聚點分類 

行政里 k 值 類別 0  類別 1  類別 2 類別 3  類別 4  類別 5  類別 6 

三民里 2 3532 2       

成大里 7 2986 795 653 52 285 1559 851 

赤崁里 6 5425 190 213 60 151 506  

考量到資料數量，我們選擇三民里(0)、成大里(0),(5),(6)及赤崁里(0)作為繼續分析的資料

樣本。 

 二、資料設定及整理 

    違規停車的資料時間範圍是 2016 年 8 月 22 至 2017 年 8 月 27 日。考量國人生活作息以

一星期為基礎的週期，我們設定「違停行為」會有以 7 日為週期的因子，但若單以一日為計

數週期違停的數量太小，所以我們把同一聚類點一週的累計做為計算的基礎。另外白天與夜

晚的「違停行為」也會有不同，因此我們把資料分成兩個類型，即一週間每天 8 時至 16 時

的違停累計數量，與一週間全天的違停累計數量。前者資料標記為 Day，後者標記為

allDay。因為統計後有記錄的週數約略為 58 週，我們取第 8 週至 57 週，共 50 筆數字，

其中最後 4 筆用來做比並較預測結果，而前 46 筆進行各種數學模型的運算，這樣所有的模

型就有共同的比較基礎。 

所以在三個里中共 5 個聚類(k-means)，每一個聚類都以一週間全天及白天的違停累

計數量，得到 allDay 及 Day 的兩個數列，每一個數列各有 50 項。前 46 項作為預測，並

以最後 4 項來判斷預測的結果。因此 

違停數列〈𝑋𝑡〉𝑡=1
𝑡=50，以𝑋1, 𝑋2, 𝑋3, … , 𝑋46進行模型訓練，得到模型結果〈𝑦𝑡〉𝑡=1

𝑡=50，再比較



15 

𝑦47, 𝑦48, 𝑦49, 𝑦50與𝑋47, 𝑋48, 𝑋49, 𝑋50，比較時我們採用方均根誤差(Root Mean Square 

Error)， 

𝑅𝑀𝑆𝐸 = √
1

4
∑

50

𝑖=47

(𝑦𝑖 − 𝑋𝑖)2 

做為同一個聚類的比較。而不同聚類間我們則以 

𝑅𝑀𝑆𝐸

𝑀𝑒𝑎𝑛 𝑜𝑓 𝑋𝑡
  或 

𝑅𝑀𝑆𝐸

𝑆𝑡𝑎𝑛𝑑𝑎𝑟𝑑 𝑑𝑒𝑣𝑖𝑎𝑡𝑖𝑜𝑛 𝑜𝑓 𝑋𝑡
或

𝑅𝑀𝑆𝐸

𝑀𝑎𝑥𝑖𝑚𝑎𝑙 𝑜𝑓 𝑋𝑡
 

做為比較基準。 

 三、CWT 

    違規停車的數量呈現上下波動的特性，很自然聯想到小波分析，因此我們分別考慮了連續

及離散小波的方法，試圖去找出三個里中共 5 個聚類(k-means)的模式。如同三-4 介紹

的方法： 

𝛼𝑛 =
2

𝐿
∑

𝐿

𝑘=1

(−
𝑎𝑘

𝑛
(𝑘𝑐𝑜𝑠 𝑛𝛼𝑘) +

𝑎𝑘

𝑛
((𝑘 − 1)𝑐𝑜𝑠 𝑛𝛼(𝑘 − 1)) +

𝑎𝑘

𝑛2
(𝑠𝑖𝑛 𝑛𝛼𝑘 − 𝑠𝑖𝑛 𝑛(𝑘 − 1)𝛼)) 

+
2

𝐿
∑

𝐿

𝑘=1

(−
𝑏𝑘

𝑛2
(𝑐𝑜𝑠 𝑛𝛼𝑘 − 𝑐𝑜𝑠 𝑛(𝑘 − 1)𝛼)) 

 𝐿 = 46，𝑓(𝑡)~ ∑15
𝑘=1 𝑎𝑘𝑠𝑖𝑛(𝑘𝛼𝑡)。 

選擇不同的𝛼值，每次變動 0.05 並比較 ∑50
𝑡=1 |𝑓(𝑡) − 𝑋(𝑡)| 值的大小，去找相對較佳的模

型。利用 Excel 即可進行順向及反向的變換。 

 
圖 11(1). 赤崁里 CWT(𝛼 = 10)實際與預測值比較 
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圖 11(2). 三民里 CWT(𝛼 = 10)實際與預測值比較 

因為成大里的違規停車較特殊，以成大里聚類(0)作示例 

 
圖 12(1). 成大里 CWT(𝛼 = 9.35)實際與預測值比較 

 
圖 12(2). 成大里 CWT(𝛼 = 9.5)實際與預測值比較 

 
圖 13(1). 成大里 CWT(𝛼 = 9.75)實際與預測值比較 
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表 10. 成大里(0) 𝛼 = 9.35, 9.5, 9.75 CWT 比較 

週數 47 48 49 50 RMSE 總離差 

違停數量 0 0 0 0    

α=9.35 91.08099 62.60904 92.76574 81.20162 82.78711 1997.72 

α=9.5 9.738833 34.94883 7.393885 16.1155 20.19062 2050.708 

α=9.75 89.77793 55.52759 -18.3442 24.12839 54.91375 3518.934 

很明顯從週期現象來看α=9.75 似乎比較符合真實的波動行為，但以 RMSE 及整體絶

對離差來看預測能力卻是最差的。而 RMSE 及整體絶對離差在α=9.5 最佳但在週期現象來

看卻不符合。這樣的結果在赤崁里及三民里也有類似的結果。 

表 11. 赤崁里及三民里 CWT 預測的 RMSE 值 

CWT 預測                     RMSE 

週數 1 2 3 4 5 6 47 48 49 50   

赤崁里違停數 59 23 50 105 81 119 71 42 11 85   

赤崁里 CWT 值 104.33 158.96 75.621 20.942 148.15 97.565 102.84 81.408 117.29 168.58 72.197 

三民里違停數 54 36 96 68 52 40 67 61 55 85   

三民里 CWT 值 78.886 86.55 71.679 67.722 107.05 65.905 47.889 49.545 74.449 86.994 14.821 

 

 四、DWT+ARIMA 與 MODWT+ARIMA 

ARIMA 演算在三-3 節中已有介紹，ARIMA（p，d，q）模型是 

𝑋𝑡 = 𝜇 + 𝜙1𝑋𝑡−1 + 𝜙2𝑋𝑡−2 + ⋯ + 𝜙𝑝𝑋𝑡−𝑝 − 𝜃1𝜀𝑡−1 − 𝜃2𝜀𝑡−2 − ⋯ − 𝜃𝑞𝜀𝑡−𝑞 

𝜇是𝑋𝑡平均數，𝜙𝑖是自回歸參數，𝜃𝑖是移動平均參數，𝜀𝑡是誤差量。 

實際執行時（p，d，q）的參數則要依經驗去調整，因為每一數列中取前 46 項作為預測，

並 

以最後 4 項來判斷預測的結果。所以選定在 windows Size=46, step Size=4, horizon 

Size=4 

我們試了一些情形 p=2,3,4,5,6,7,8,9,10,12，d=0,1，q=1,2,3,4,5,6,8 後發現選定（p，

d，q） 

=(6,0,1)可以得到各方案較好的預測結果。 
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圖 14(1). 各聚類點資料進行 ARIMA 方案 

 

圖 14(2). 各聚類點 ARIMA 方案 Forecast Validation 內 ARIMA 流程 

 

ARIMA 演算程序： 

(1) 選定各聚類點中分別以 allDay、Day 的資料 

(2) ARIMA 演算 

(3) 以最後 4 項預測值與實際值做比較，計算 RMSE 值 

ARIMA+DWT 演算程序： 

(1) 選定各聚類點中分別以 allDay、Day 的資料 

(2) 每一數列做 DWT 演算，選擇 Level 1、Level 2 或 Level 4 

(3) ARIMA 演算 DWT 結果的前 46 項，以最後 4 項預測(第 47 至 50 項) 

(4) 以最後 4 項預測值與實際值做比較，計算 RMSE 值 
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ARIMA+MODWT 演算程序： 

(1) 選定各聚類點中分別以 allDay、Day 的資料 

(2) 選定 Level 後將高通濾波(D)全部相加，將相加後的高通濾波進行 ARIMA 演算 

(3) 將低通濾波(S)單獨進行 ARIMA 演算 

(4) 將其與進行 ARIMA 演算後的高通濾波相加 

(5) 以最後 4 項預測值與實際值做比較，計算 RMSE 值 

 

表 12. 各聚類點資料的最大最小範圍、平均值及標準差 

    allDay     Day   

  範圍 平均 標準差 範圍 平均 標準差 

赤崁里 [16, 252] 110.78 54.923 [6,162] 50.52 36.744 

三民里 [27,151] 69.87 27.318 [20,140] 51.85 25.840 

成大(0) [0,312] 64.76 76.845 [0,267] 47.87 63.644 

成大(5) [0,101] 28.76 23.121 [0,70] 23.28 19.818 

成大(5) [0,67] 16.72 13.551 [0,61] 14.02 12.398 

 

 

圖 15.赤崁里 allDay DWT+ARIMA 
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圖 16.三民里 allDay DWT+ARIMA 

 

 

圖 17.成大里(6) allDay DWT+ARIMA 

根據圖 15、16、17，可以發現 DWT+ARIMA 在各里中表現皆不太穩定。 
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圖 18.赤崁里 allDay ARIMA+MODWT 

 

圖 19.三民里 allDay ARIMA+MODWT 

 

圖 20.赤崁里 allDay ARIMA+MODWT 
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表 13. 三民里、赤崁里 ARIMA 及 ARIMA+MODWT 預測結果 

        三民里 RMSE     赤崁里 RMSE 

allDay 週數 47 48 49 50   47 48 49 50   

  違停數量 55 60 68 26   11 85 77 47   

  Level 1 70.295 60.876 68.798 64.952 20.932 76.337 61.942 101.31 94.567 43.744 

  Level 2 66.691 58.207 66.736 64.272 20.039 81.050 52.400 82.599 101.31 47.303 

  Level 4 67.947 53.299 56.260 48.555 14.654 0 60.276 72.904 78.328 20.800 

  ARIMA 72.553 63.096 67.302 61.616 19.917 103.53 82.661 95.608 104.56 55.289 

 違停數量 23 40 31 23   4 55 42 26   

Day Level 1 44.399 41.500 41.854 38.195 14.220 27.428 44.403 53.088 37.172 15.074 

 Level 2 39.325 39.197 41.980 39.934 12.986 19.312 23.455 41.802 46.590 20.331 

 Level 4 39.838 33.167 33.095 28.734 9.585 26.960 29.889 32.526 32.918 17.995 

  ARIMA 43.751 42.148 42.312 37.991 14.035 38.114 42.708 44.656 42.866 20.060 

據圖 18、19、20 及表 13，我們發現：  

1.三民里與赤崁里中不管 allDay 還是 Day 皆是 ARIMA+MODWT Level 4 最優 

2.整體來說，預測結果 ARIMA+MODWT>ARIMA， ARIMA+MODWT 預測能改善單獨使用

ARIMA 結果。 

  因此，我們初步發現在三民里與赤崁里中 ARIMA+MODWT 的預測可以改善 ARIMA 的預

測結果。 

 

表 14. 成大里(0)、(5)、(6) ARIMA 及 ARIMA+MODWT 預測結果 

全天   類 0     RMSE     類 5   RMSE     類 6   RMSE 

週數 47 48 49 50   47 48 49 50   47 48 49 50   

違停數 4 3 0 0   1 39 80 16   6 25 10 19   

Level 1 74.78 77.81 95.37 68.80 78.16 12.48 82.07 25.92 33.51 29.51 15.92 35.24 13.97 7.81 9.28 

Level 2 33.84 76.46 77.08 82.35 68.94 15.97 25.29 27.00 31.74 29.45 22.48 18.00 21.63 4.36 12.94 

Level 4 -69.15 -7.76 -1.94 -2.24 37.00 16.34 16.26 13.74 14.63 35.86 19.75 27.30 15.10 15.77 7.59 

ARIMA 57.17 56.88 67.45 61.06 59.18 59.18 22.16 22.13 25.19 31.92 16.75 25.99 9.78 12.36 6.34 

白天   類 0     RMSE     類 5   RMSE     類 6   RMSE 

違停數 4 1 0 0   1 25 79 16   6 23 8 17   

Level 1 55.47 62.12 53.91 58.05 56.26 7.86 27.47 19.78 30.25 30.67 16.05 19.69 12.03 7.24 7.51 

Level 2 22.91 29.56 47.09 57.98 41.08 12.32 21.94 20.16 27.39 30.53 16.44 12.77 15.78 4.18 10.47 

Level 4 41.01 34.64 23.16 16.31 28.57 14.62 19.76 18.24 22.40 31.41 17.59 20.59 14.15 11.18 7.28 

ARIMA 50.12 51.37 46.93 46.56 47.52 15.79 21.13 17.61 22.57 31.80 12.61 15.50 9.34 6.85 7.16 

據表 14，我們發現： 

1.成大里(0)的 Day跟 allDay中 ARIMA+MODWT Level 4 效果最優，而 ARIMA+MODWT 

Level 1最差 

2.成大(5)的 Day跟 allDay中皆是 ARIMA+MODWT Level 2最優，而 Day是 ARIMA效果最

差，allDay則是 ARIMA+MODWT Level 4最差，但整體來說數值都很差。 
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3.成大里(6) allDay跟 Day皆是 ARIMA表現最優，但 ARIMA+MODWT Level 4也很好，整

體來看都不錯。 

  由此可知 ARIMA+MODWT Level 4都不會差 ARIMA太多，而 ARIMA+MODWT幾乎都有

某個 Level可以改善 ARIMA，成大(6)中則是整體都很好。 

伍、研究結果與討論：  

  本文討論及研究了連續小波變換 CWT、Harr 離散小波變換 DWT、最大重複離散小波轉換

MODWT(Maximal Overlap Discrete Wavelet Transform)、差分整合移動平均自

迴歸模型 ARIMA 以及混合 MODWT+ARIMA 模型。對臺南市三個不同特性的行政里的共五

個聚類點，進行預測。以週為單位，分成全日(allDay)及白天(Day, 08~16 時)兩種型態

交叉比較分析，並以連續 46 週的資料預測接下來 4 週。結果採用方均根誤差 RMSE 相對平

均值、標準差、最大值的比值，進行預測品質的比較，三個比值分別是： 

𝑅𝑀𝑆𝐸

𝑀𝑒𝑎𝑛 𝑜𝑓 𝑋𝑡
 , 

𝑅𝑀𝑆𝐸

𝑆𝑡𝑎𝑛𝑑𝑎𝑟𝑑 𝑑𝑖𝑣𝑎𝑡𝑖𝑜𝑛 𝑜𝑓 𝑋𝑡
 , 

𝑅𝑀𝑆𝐸

𝑀𝑎𝑥𝑖𝑚𝑎𝑙 𝑜𝑓 𝑋𝑡
 

三個值分別簡記為 R/M, R/Sd, R/Mx。得到結果如下列表 15。 

表 15.預測結果 

 

 

根據表 15.可以得到： 

1.ARIMA+MODWT L4 除了成大里(5)之外，預測結果皆表現不錯。 

2.ARIMA+DWT L2 普遍表現不理想。 

3.成大(5)任何方法皆不理想。 

4.除了成大里(6)之外，ARIMA+MODWT 及 ARIMA+DWT 皆有其中一個 Level 能夠確實改善

單獨使用 ARIMA 的預測結果。 



24 

5.整體來說，預測結果 ARIMA+MODWT>ARIMA>ARIMA+DWT，ARIMA+MODWT 符合

預測能改善單獨使用 ARIMA 結果，ARIMA+DWT 則較不穩定，甚至有時結果比單獨使用

ARIMA 差。 

6.赤崁里(0)由於數據較分散，在使用 ARIMA+MODWT 時若將 D1 數列視為噪 聲，則

ARIMA+MODWT 預測效果會更精確。 

7.各里白天及全天表現最好及最差的方法幾乎皆相同。 

從結果來看我們有下列結論： 

1.整體來說，預測結果 ARIMA+MODWT>ARIMA>ARIMA+DWT，ARIMA+MODWT 符合

預測能改善單獨使用 ARIMA 結果，ARIMA+DWT 則較不穩定。  

2.ARIMA+MODWT 整體來看真的能改善單獨使用 ARIMA 情況，符合研究假設。  

3.成大里(0)中有連續多週資料為 0，以一年的資料長度而言影響太大，所以預測結果參考

性較低。 

4.本文中所使用的資料為 2016 年 8 月到 2017 年 8 月的資料，受限於資料僅有一年，但隨

經濟地理活動及城市規劃的改變，長時間的資料容易受外來因素影響，若能有兩年以上的資

料相信會有更好的結果。 

5.在確定比較標準前，我們也試過各聚類點其他資料形態： 

(1) 𝑋1 =第一週 8~16 時, 𝑋2 =第一週 16~24 時, 𝑋3 =第二週 8~16 時, 𝑋4 =第二週 16~24

時,…。並以前 92 項預測最後 8 項。 

(2) 𝑋1 =第一週 8~14 時, 𝑋2 =第一週 14~18 時, 𝑋3 =第一週 18~24 時, 𝑋4 =第二週 8~14

時,…, 𝑋144 =第 46 週 18~24 時。並以前 132 項預測最後 12 項。 

(3) 𝑋1 =第一週 8~12 時, 𝑋2 =第一週 12~16 時, 𝑋3 =第一週 16~20 時, 𝑋4 =第一週 20~14

時,…, 𝑋168 =第 42 週 18~24 時。並以前 142 項預測最後 16 項。最後的結果都很差，推

測因為以週為單位，前後時段混合了不同時序的資料，所以影響了預測結果。因此本文

選定了 allDay 及 Day 兩種資料型態，而藉由比對兩種資料型態的模擬結果，也可以知

道日間及夜間的違停模式。 

6.藉由本研究推論結合小波分析及時間序列的此種預測方法可以應用在風力發電、疾病高峰

期此種帶有潛在變因的趨勢上， 且不需長週期即可預測。 
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附錄： 

表 1.成大(0),(6),(5) allDay 及 Day 資料 
Time 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15 16 17 18 19 20 21 22 23 24 25 

(0)allDay 0 0 0 0 1 3 1 1 0 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 1 0 9 0 

Time 26 27 28 29 30 31 32 33 34 35 36 37 38 39 40 41 42 43 44 45 46 47 48 49 50 

  44 105 273 190 137 112 114 312 75 91 117 147 140 150 144 56 135 50 122 109 86 0 0 0 0 

Time 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15 16 17 18 19 20 21 22 23 24 25 

(0)Day 0 0 0 0 1 3 1 0 0 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 1 0 9 0 

Time 26 27 28 29 30 31 32 33 34 35 36 37 38 39 40 41 42 43 44 45 46 47 48 49 50 

  36 68 267 167 85 83 66 264 56 67 97 111 94 106 103 22 93 24 87 58 70 53 55 54 4 

Time 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15 16 17 18 19 20 21 22 23 24 25 

(6)allDay 3 10 9 9 18 6 5 28 14 7 18 4 7 2 7 6 14 5 18 34 9 9 5 19 16 

Time 26 27 28 29 30 31 32 33 34 35 36 37 38 39 40 41 42 43 44 45 46 47 48 49 50 

  11 45 23 4 44 29 0 32 27 20 41 14 18 8 23 13 24 5 5 14 21 17 67 4 6 

Time 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15 16 17 18 19 20 21 22 23 24 25 

(6)Day 2 9 9 7 17 2 1 22 12 6 13 1 6 0 5 2 14 5 17 34 9 8 5 19 16 

Time 26 27 28 29 30 31 32 33 34 35 36 37 38 39 40 41 42 43 44 45 46 47 48 49 50 

  9 43 22 3 21 24 0 22 26 18 39 13 7 4 21 9 24 3 5 13 18 15 61 4 6 

Time 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15 16 17 18 19 20 21 22 23 24 25 

(5)allDay 5 40 55 51 21 31 15 46 8 15 57 8 3 1 60 6 101 28 28 56 82 67 45 50 42 

Time 26 27 28 29 30 31 32 33 34 35 36 37 38 39 40 41 42 43 44 45 46 47 48 49 50 

  26 51 55 12 37 1 0 28 4 7 27 32 25 15 37 13 37 9 3 11 14 29 3 26 1 

Time 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15 16 17 18 19 20 21 22 23 24 25 

(5)Day 4 8 15 31 21 31 15 37 8 14 57 1 3 1 60 4 62 14 16 37 70 63 45 50 36 

Time 26 27 28 29 30 31 32 33 34 35 36 37 38 39 40 41 42 43 44 45 46 47 48 49 50 

  15 26 55 12 25 1 0 22 0 0 27 19 13 13 37 13 36 3 2 11 8 29 2 26 1 

 



【評語】190021 

本研究主題清楚且聚焦，且可用科學方法檢驗研究成果。實驗

設計完整，資料與分析佳。建議可多思考並針對所提出方法套用在

不同場域進行可行性分析。  
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