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摘要 

      為了統計降尺度定量降水推估的改進和未來朝向氣候變遷降水研究之目的，本研究利用綜觀天

氣分型結合邏輯和非線性迴歸，建立統計降尺度降水模式並評估其在臺北測站之效用與仍需改進的

問題和目標。 

      本研究使用了臺北測站的地面觀測資料和 NCEP 高空再分析資料來建構降水模式，研究包含下列

兩個主要部分: (1)自動天氣分型，及(2)發展降水天氣型之降水推估模式。天氣分型的結果可以歸納出

7 類和降水有關的天氣型態，分別為冷季的冷鋒、滯留鋒Ⅰ、滯留鋒Ⅱ、暖季滯留鋒、熱帶低壓、局

地熱對流及颱風。結果顯示，有進行天氣分型且搭配邏輯迴歸的機率預報和非線性之降水量推估與

不進行天氣分型的降水推估結果相比是有改進的。天氣類型中暖季滯留鋒為間歇性的中尺度對流降

水，統計模式對於大部分的移動性對流降水較難以掌握，因測站還未能反應移動的鋒面對流系統天

氣變量時，對流系統已帶來降水，導致迴歸效果不佳。而檢驗後發現，熱帶低壓容易與輕颱混淆，

且颱風不適用此天氣分類方法，導致檢驗時的降水推估表現不佳，除此之外其他天氣類型都有良好

的改善。為改善颱風類型的降水推估，最後獨立挑出颱風個案改以路徑分類做測試，結果有很好的

改善。 

關鍵字:  自動天氣分型、邏輯迴歸、統計降尺度。 

 

一、 前言 

      目前大部分的全球環流模式(Global climate models; 

GCM) 解 析 度 大 約 在 幾 百 公 里 而 區 域 氣 候 模 式

(Regional climate models: RCM)解析度可達數十公里。

但在研究氣候變遷下的影響問題時(例如:空氣汙染、

極端降雨或凍雨…等)，我們需要相當於單點測站的氣

候資訊，因此需要比全球環流模式和區域氣候模式更

精細的空間解析度的氣候資訊，這時就需要透過降尺

度的方法來得到。降尺度方法的發展上，分成動力降

尺 度 (dynamic  downscaling)和 統 計 降 尺 度 (statistical 

downscaling)兩種主要方法。雖然數值模式可提供大部

份的天氣資訊但是對於小尺度訊息提供仍然不足，尤

其對於未來的全球氣候模擬，需要相當龐大的計算資

源與空間，且要提高全球模式的解析度，其代價甚是

昂貴，因此對於未來氣候變遷的影響研究，許多科學

家使用統計降尺度的方法來得到單點測站的氣候資訊

並做進一步的分析。 

目前統計降尺度的研究，主要是對大尺度的天氣變數

(預報因子)和局地或是單點測站的地面變數(預報量)，

兩者之間的關係做量化處理。而大多的統計降尺度研

究，著重在單點測站的日降水量預報，是因為降水量

一直都是各個模式中最主要的預報項目，且降水量雖

能從氣候模式中輸出得到，但其準確度相較於其他氣

象變數都來的低(Wilby.,2004)，這也是本研究做降雨量

預報的原因。 

為了統計降尺度定量降水模擬的改進和未來朝

向氣候變遷降水研究之目的，本研究選用全球模式輸

出之氣象場資料，用於建立大尺度氣象變數與測站點

降水量之間的關係。加上綜觀天氣分型結合降水模擬

目前在台灣尚未有相關的研究討論，於是本研究利用

台北測站做新方法的測試，希望藉此能對統計降水量

的預報有所改進。因時間的緣故，目前本研究只是初

步地將降水模式建構起來並評估其效用，除了天氣分

型的方法改進之外，還有多種不同的方法，像是不同

變數的選擇和加入不同地區的變數，這些方法應該會



對降水推估有更好的改進，未來可以多做測試，得到

較好的結果後，之後便可運用於氣候變遷的降水研究。 

二、 資料及分析方法 

2.1 資料來源與處理 

        本研究的統計分析資料時間為 1992 年至 2012 年。

其中因 1997 年測站資料嚴重缺失，扣除 1997 年後，

資料總共有 20 年。所使用的資料分為地面觀測資料及

高空的再分析資料。地面觀測資料來自中央氣象局

(CWB)臺北局屬測站，每小時的海平面氣壓、地面溫度、

風向、風速、總雲量、露點溫度，還有每日的累積降

水量。高空資料使用美國國家氣象局國家環境預測中

心(NOAA National Centers for Environmental Prediction；

NCEP/NCAR Reanalysis 1)每 6小時一筆的全球再分析資

料，網格解析度為 2.5°×2.5°，全球網格點數 144×73，

垂直解析度為 1000hPa 到 10hPa 共 17 層，本研究所

使用到的高空氣象資料包含了氣溫、相對溼度和 U、

V 風速，高度只取 5 層，分別為 925、800、700、600

和 500hPa，因為降水的生成與型態主要是由 500hPa

以下的大氣參數來決定(Cheng et al. 2004)。 

選取這些每小時氣象變數是基於氣團性質的不

同而做的綜觀天氣系統分類，此分類法根據熱力學和

流體力學的變量(氣溫、水汽、壓力、風向和風速、雲

覆蓋量即能見度等等)來判斷  (Davis and Walker 1992)。

最後氣象變數是參考 Cheng et al. (2010)的研究所決定

的，這些變數所分類出的綜觀天氣型態適合研究評估

氣候變遷對各種環境問題的影響(例如:空氣品質和人

類健康)(Cheng et al., 2007a)。 

    2.2 分析方法 

整體來說建構統計降水模式有兩個主要部分，

依實驗步驟為: (一)自動天氣分類，並定義和降水有

關的天氣類型，及(二)發展降水類型內的建模，及驗

證降水模型。 

其分析過程中使用到許多統計的計算和方法，

這部分都是使用 SAS(Statistics Analysis System)軟體來

處理。此 SAS 統計分析系統，由北卡羅來納州立大學

兩位統計系任教的教授開始發展的，最早只是一個數

學統計軟體，於 1976 年由 Jim Goodnight 及 John Sall

博士等人成立統計分析系統公司，並且正式推出相關

軟體。目前 SAS 最新的版本發展到 9.4 版。 

本研究首先是對資料的前置處理，也就是進行

自動天氣分型，其目的是先對資料做系統性的整理，

讓迴歸效果有所提升。此部分由下面三個步驟來完

成: (1)主成分分析，(2)分層聚類過程，(3)不分層聚類

過程  –  判別分析法。主成分分析屬於多變量分析方

法中的一種，目的是化繁為簡，分析出變數的主要成

分作為座標軸，並抽取出真正的重要資料，類似濾波

的想法。經過主成分分析後，原臺北測站每日 144 個

成份，縮減為冷季 14 個主成分和暖季 14 個主成分，

這些主成份可解釋暖季原始數據的 87%和冷季的 89%

訊息。其中，144 個天氣變量為每日 6 個天氣要素

(海平面氣壓、溫度、露點溫度、總雲量、U 風場和 V

風場)，且為 24 小時資料，因此一天有 144 個變量。 

分析過程中會將一年分為冷、暖兩季，主要是為

了將秋、冬轉換時的鋒面和春季的梅雨鋒面做個良好

的區分。而冷、暖季的 14 個主成份和原始資料的線性

組合後，得到新的變量稱為主成分分數，之後便以主

成分分數來做為分類條件，分別對冷季和暖季進行天

氣 分 類 。 經 主 成 分 分 析 得 到 主 成 分 分 數 (print 

component scores)後，接下來便是利用 SAS 統計軟體

進行群集分析，將比較相似的樣本聚集在一起，形成

群集(cluster)。群集分析可分成分層法(Hierarchical)和

不分層法(Nonhierarchical)。其中，分層聚類法計算距

離時可分為『點間距離』和『群間距離』。本研究是使

用群間距離裡的『平均法』  (Average Linkage)來計算不

同群間的距離。 

群集分析的結果出來後，類型數目一開始會有很

多，每個群集內的天數有多有少，當群集內樣本數太

過少(少於 50 天)並沒有很大的代表性和意義，會導致

進行迴歸分析時，統計的顯著性不大，所以將這些小

的群組進行歸併的動作。歸併的原則是以幾個較大群

體為基礎，以及歸併的小群體天氣屬性一定要和這些

較大的群體相近，而且歸併以後，這些較大的天氣類

型屬性不能改變。本研究的歸併動作，是使用人工去

看每日的東亞地面天氣圖來判斷，隨機挑選群集內的

幾十天來看其大致的天氣型態為何。天氣圖來源為中



央氣象局的地面東亞天氣圖和日本氣象廳的東亞地面

天氣圖。 

經過分層聚類過後已確定類型數目，將進行下一

個步驟‐不分層聚類過程(判別分析)。不分層群集的分

群法則有很多種，本研究採用 K‐中心法 (K‐means 

method)，這個方法也是最普遍被採用的。多做這一步

的好處是可以使(1)群內變異最小；(2)群間變異最大

(Cheng et al. 2007a)，得到最佳的聚類。 

判別分析完成後得到了數個主要的天氣型態，而

接下來我們的目的是降水迴歸建模，因此我們只需分

析跟降水有關的天氣類型即可，於是接下來找出跟降

水有關的天氣類型。為了確定與降水事件最有相關的

天氣型，這裡有兩個部分:(1)以在各個類別內的日平均

降水量大於 1.0 毫米為基準，日平均降水量大於 1 毫

米的屬於會降水的類別，小於平均日降水量 1.0 毫米

的則屬於不會降水的類型。(2)而除了分析各個類別內

的日降水量外，還要計算各個類別內日降水事件的發

生 頻 率 (actual  frequency) 和 期 望 頻 率 (expected 

frequency)的比值，如式(2.12)，若是該天氣類型內的降

水日和總降水日數的比例(即實際頻率)，與該天氣型

的天數和整體資料總天數的比值(即期望頻率)，兩個

頻率值的比值大於 1.0，則表示該天氣型除了是會降水

的天氣類型，還是個降水事件發生頻率比較高的天氣

類型，足以選擇為和降水相關的天氣型。 

actual	frequency expected	frequency⁄    

ൌ ౎౗౟౤	ౚ౗౯౩	౥౜	౪౯౦౛ ౪౥౪౗ౢ	౨౗౟౤	ౚ౗౯౩⁄
ీ౗౯౩	౥౜	౪౯౦౛ ౪౥౪౗ౢ	ౚ౗౯౩⁄   ൐ 		1.0                  (2.2) 

找出會降水的天氣類型後，接下來就是針對這些

會降水的類型建立各自的降水迴歸模式。降水建模包

含兩個部分:(1)逐步邏輯迴歸，用來推估日降水事件的

發生機率；(2)找出邏輯迴歸的機率值與真實測站降水

之間的關係，利用非線性迴歸方法推估日降水量。 

檢驗的部分，一開始整個氣象資料和降水資料會

被分成兩個部分，一部分是用來建立降水預報模型，

另一部分資料用來做檢驗使用。檢驗的數據從 20 年中

隨機挑選 5 年(1992 到 2012 年中隨機挑選的五年分別

為: 1995、1999、2002、2005、2011 年。)，也就是所

有天氣資料年份的 1/4 年會用來進行驗證，這樣的話

檢驗數據集將會完全獨立於發展建模的部分。 

三、 結果 

利用地面六個氣象要素經過聚類分析得到綜觀

天氣分類後，再根據每個天氣類型內的平均降水量是

否大於 1mm 之標準，歸納出 7 種和降水相關的天氣

型態。分別為:冷鋒、冷季的滯留鋒Ⅰ、冷季的滯留鋒

Ⅱ(西南雲系的移入)、暖季的滯留鋒Ⅲ、熱帶低壓和熱

帶擾動、副高邊緣(局地熱對流降水)以及颱風。 

從 1992 到 2012 年期間的臺北測站，本研究使用

邏輯迴歸所建的降水概率模型的和諧性分數都有在

0.97~0.98 之間，表示模型能力是可信的。這裡也測試

了三組不同的分類降水事件( 0.2、10 和 25mm)，結果

顯示使用邏輯迴歸來模擬降水概率的能力不錯，因為

都有相當高的 ROC 得分。且建模數據集和檢驗數據集

的 ROC 得分都有大於 0.92(任和降水閾值)。接著使用

可信度圖(圖 3‐1)來對降水機率模型進行評估，結果顯

示，建模數據集和檢驗數據集的機率模型蠻接近對角

線的分布，這也說明了邏輯迴歸的降水機率模型結果

是可信的。 

日降水量的推估，這裡將利用表 3‐1 的標準對降

水量推估結果進行評估 

圖 3‐2 為 7 種天氣類型的推估結果為優、良、普

通和差的百分比表現，其中，Type5(熱帶低壓)建模(圖

3‐2 e)的時後有進行天氣分類的優加良的百分比數比

不進行天氣分類的百分比數高，但是在檢驗的時候，

檢驗的優加良百分比數比起建模的百分比數低，於是

查看了檢驗數據集中 Type5 的天氣圖，發現此天氣分

類容易和一些臺灣附近有颱風的天氣狀態混合或是有

輕度颱風也會被判別為熱帶低壓的天氣類型，表示做

天氣分類時，六個變數對於颱風和熱帶低氣壓系統有

時難以分辨。Type4(暖季滯留鋒)(圖 3‐2 d)的推估結果

看到，此方法對於暖季滯留鋒降水推估改進不彰，有

進行分類和沒進行分類的降水推估結果是差不多的，

主要是春季梅雨鋒面移入的一波波鋒面對流系統無法

適時的在台北測站上空被量測到，又降水變異度大，

因此天氣分類後沒有辦法得到改善。圖 3‐2 a、b、c 分

別為冷季的三個天氣類型(冷鋒、滯留鋒Ⅰ、滯留鋒Ⅱ

(西南雲系移入))和暖季的類型，有進行天氣分類比沒

有進行天氣分類的降水推估好，建模和檢驗數據集約



有 10%~20%的改進，雖然 Type1(冷鋒)檢驗時其優加良

的百分比數差不多，但是 Type1(冷鋒)推估結果為差的

百分比數有下降 5%。此外，可以看到不論是建模還是

檢驗數據集的颱風類型表現的都是最差。結果發現颱

風的天氣類型(圖 3‐2 g)使用這六個每日天氣要素去分

類的效果不理想，因為這六個天氣變量(海平面氣壓、

溫度、露點溫度、U 風場、V 風場以及總雲覆蓋量)主

要是對綜觀尺度的系統來做判別，但是對於颱風比較

屬於中尺度的系統無法做出良好的分類，分類的時候

颱風類型多半為單獨獨立的個案類型，天氣狀態變異

度大，再加上颱風的降水相較於其他天氣系統變異度

大，導致其效果不甚理想。 

因為颱風用這六個天氣變量來做分類效果不好，

所以將颱風獨立出來另外嘗試使用路徑分類，再使用

同樣的邏輯迴歸和非線性迴歸得到降水量的推估。結

果顯示，颱風降水事件單獨挑出來，並且使用路徑來

做分類的效果比用氣團的特性來分類效果要好。對於

颱風從北部經過的第一個路徑分類(Track1+Track2)和

經過臺灣中部(Track3)的颱風，降水推估都有明顯的改

進，Track1+Track2 的降水推估結果，優和良百分比增

加 20%，Track3 的優和良百分比數增加 10%，但對於

從臺灣東部由南往北經過(Track6)的颱風降水量推估，

優和良的百分比數則下降 10%。分析其原因後發現颱

風歷史路徑 6 的颱風路徑變異度很大，造成此路徑的

天氣變量和降水情況複雜，因此迴歸建模的預報結果

不好。 

四、 結論與討論 

本研究的自動天氣分型過程包含了主成分分析、

分層聚類、判別分析(不分層聚類)，經由這些步驟後得

到台灣臺北測站的天氣分類，而天氣分類的結果中有

七種是和降水有關的天氣類型，之後以這七種降水天

氣類型做逐步累積邏輯迴歸得到降水機率，再將降水

機率和實際降水量以非線性迴歸建模得到最終的降水

推估。 

從整個降水迴歸模式的推估結果可以看到，執行

天氣分型比未執行天氣分型確實能夠改善定量降水推

估，七種與降水有關的天氣類型降水推估中，冷季的

三種天氣類型不論是建模還是檢驗數據的降水量推估

結果，其為優和良的百分比數有 10~20%的改進。冷季

降水型態較穩定，降水推估的改進效果較暖季多。暖

季建模部分，對於熱帶低壓和局地熱對流降水，執行

天氣分型的優良百分比數比未執行天氣分型的百分比

數改進了約 10%，至於暖季的滯留鋒面和颱風降水則

是沒有甚麼改進，因為暖季滯留鋒的鋒面對流胞從測

站外移入，天氣資訊在台北測站上空未能掌握但已有

強降水的發生，而颱風降水受颱風位置與測站間距離

遠近影響，且外圍雲帶的移入也容易帶來降水，可是

短暫快速的雲帶強降水天氣資訊也難以在測站上空被

捕捉到，這些都是綜觀網格點的資料對於這些小尺度

系統天氣訊息提供不足所造成的問題。此外，熱帶低

壓、滯留鋒面和颱風的天氣狀態，這六個天氣變數狀

態有某種程度的相似，因此天氣分類時可能會有些許

混淆的狀況，尤其是熱帶低壓和熱帶擾動的天氣系統

再分類時，容易和一些輕度颱風和颱風在臺灣附近的

時候混淆。這問題經由獨立抽出處理和以路徑做分類

測試過後，颱風這類型的降水推估有良好的改善。雖

然颱風路徑六的優和良的百分比數下降，但這是因為

颱風路徑六的路徑差異太大的問題，也許未來使用颱

風中心位置的經緯度來做更精細的分類或許可以得到

更佳的改善。整體來說，天氣分型結合降水迴歸模式

的表現，對降水量推估是有改進的表現，但仍需更進

一步的調整與改進。 

與 Cheng et al.(2010)的研究結果相比，使用天氣

分類結合邏輯迴歸和非線性迴歸模式的降水量推估，

不論有或無天氣分類下，臺灣的改善程度沒有加拿大

地區來的好。因為加拿大的天氣特性相較台灣地區單

純，地處廣大的內陸，也無颱風天氣類型降水。另外

劉等人(2010)的邏輯斯迴歸分析在降雨機率預報上的

應用及校驗分析研究中說到，邏輯迴歸方法屬於迴歸

分析的一種，迴歸分析針對穩定的資料有較強的估計

能力。這也是冷季降水量推估普遍表現的比暖季降水

量推估好的原因，因為冷季環境較穩定且降水變異度

小，暖季環境不穩定度大且局地對流系統常帶來強降

水但又無法掌握中小尺度移入的天氣系統訊息，讓降

水迴歸推估表現不佳。 

本研究的天氣分型結合邏輯迴歸和非線性迴歸

建模對降水推估結果稍有進步，但仍有很多需進一步



探討改進的空間。對於大雨和局地的熱帶對流降水和

滯留鋒的鋒面對流降水掌握不佳的問題，也許可以透

過增加天氣變量或是分析較大區域的其他測站來改善，

而不是只有臺北測站之天氣訊息，例如可以考慮加入

鋒面南下會經過的中國東南沿海一帶的測站，像是香

港測站，如此可以掌握更多鋒面的天氣資訊。另外就

是未來可以考慮加入其他的天氣變量(例如:大氣不穩

定指數 LI、K、γ…等參數)做不一樣的分類結果測試。

颱風的部分可以參考李和盧(2012)的研究，找出延臺

灣海岸線的 300 公里內的颱風中心與測站距離 r 的關

係，然後以距離 r 做分類，應該可以使降水推估會有

更好的表現。預報因子的部分，未來可以參考中央氣

象局梅雨季豪雨預報指引，加入 850hPa 相對溼度、

850hPa 的 24 小時高度差、700hPa 相對溼度、700hPa

垂直速度和 200hPa 輻合輻散度，應該有比較好的降水

推估結果，因為如此更能確實掌握相對於中、高緯度

(例如:加拿大)地區更複雜的天氣系統，並統計出更顯

著有效的天氣狀態與降水量之間的關係，提升降水迴

歸模型對於暖季梅雨鋒面的推估能力。另外，因為台

灣地區受季風影響很大，或許也可以考慮加入季風指

數(Monsoon Index)當做預報因子。 

除此之外，統計迴歸與資料的準確也有很密切的

關係，Wilby et al.(2004)指出若要更進一步得讓統計降

尺度的模擬提升的話，是需要較好的全球環流模式

(GCM)次網格資訊，尤其是對於極端事件的模擬，例如:

熱浪、強降水或是局地的洪災研究，因此未來也可以

嘗試使用不同的、更好的 GCM 模式輸出資料來測試。

針對研究結果後續的改進，在檢驗的時候可重複做 4

次，如此一來就可以累積出 20 年之檢驗資料，有較足

夠和可以信服的資料量來做驗證比較會更好。 

如果天氣分類結合統計迴歸模式經由上述的不

同方法得到良好的改進，未來這方法可進一步運用在

氣候變遷下的降水評估與研究，將不同暖化情境或不

同年代的未來全球大氣環流模式(GCM)輸出結果帶入

統計模式，分析其推估之降水並做比較和討論。當然

這前提是假設在觀測預報量與預報因子之間的關係在

氣候變遷下仍然保持不變(Yarnal et al.,2001)。 
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表 3‐1    降水評估標準。Diff=觀測和推估的降水量之絕對值

差異(mm)；σ=觀測降水的標準偏差  (mm)。 

 

 

分類指標 觀測的降水量<5mm 觀測的降水量>5mm 

優 Diff ൑ 1.5mm Diff ൑ ߪ 4⁄ of obs 

良 1.5mm ൏ Diff

൑ 3.0mm 

ߪ 4⁄ 	of	obs ൏ Diff

൑ ߪ 2⁄ 	of	obs 

普通 3.0mm ൏ Diff

൑ 4.0mm 

ߪ 2⁄ 	of	obs ൏ Diff

൑ σ	of	obs 

差 Diff ൐ 4.0mm Diff ൐ σ of obs 
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Type4 (quasi‐stationary front 3)
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圖 3-1  建模數據集和檢驗數據集於 1992-2012 年的邏輯迴歸

降水機率模式可信度圖。a 建模數據集>10mm 機率之可信度

圖，b 檢驗數據集>10mm 機率可信度圖。 

圖 3-2  建模/檢驗數據集與有/無天氣分類的各個天氣類型推估表現圖。a 冷

鋒、b 冷季滯留鋒、c 冷季滯留鋒-西南雲系移入、d 暖季滯留鋒、e 熱帶低

壓&TD、f 局地熱對流、g 颱風。圖由左至右依序為建模有天氣分類、建模無

天氣分類、檢驗有天氣分類、檢驗無天氣分類。藍色代表優、橘色代表良、

灰色代表普通、黃色代表差，縱軸為所占百分比數。 
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