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系集定量降水群集分析技術之測試與應用 
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摘    要
 

    日趨成熟的系集預報技術已成為近年數值天氣預報領域的重要發展趨勢，

系集預報產品實際應用的關鍵價值也日益提升。如何於大量系集預報產品當中

獲取有用的訊息，並提供作業單位於預報應變時參考運用，係為未來增進系集

預報實務效益的重要關鍵。 

    本研究將針對已開發之系集定量降水群集分析技術，透過2012年至2017年

20場劇烈降雨個案資料進行敏感度測試與系統性分析。結果顯示，群集分析技

術可正確分辨不同特徵之系集定量降水預報，明確且合理地將不同降雨事件的

系集定量降水預報資料分至不同類別。此外，使用群集分析加值後某一群集之

系集平均，相較於未分類前之所有系集成員平均，有八成機率得到較佳之定量

降雨預報結果。 

關鍵字：群集分析(Cluster Analysis)、系集預報(Ensemble Forecasting) 

 

一、 前言 

有鑑於系集預報系統產出之預報產品資

料量急速成長，隨著電腦計算與儲存設備技

術之進步，已可獲得比過去龐大的氣象預報

資料庫。如何從這些資料中提煉出有價值的

資訊，才是能獲得預報技術改善及科學進步

的重要關鍵。 

在應用系集預報產品時，若假設系集預

報之降水頻率為高斯分布，則可以系集平均

值代表發生頻率最高的事件，是系集預報中

最常使用的分析方法。但從實際觀測降雨中，

常發現雨量在時間、空間上的分布多呈現不

連續的特徵，且隨著地形有獨特對流尺度的

降雨特性。因此使用系集平均雖可大致上反

應出正確的降雨空間分布，但對於極端降雨

之區域往往會因為系集平均後而低估極端量

值。為了改善系集平均低估降雨極端值的缺

點，Ebert (2001)以機率擬合方法(Probability-

Matched Mean, PM)，保持系集平均的空間分

布，重新分配降雨頻率的分布，使得極端降雨

極值能夠維持。過去將PM方法應用在台灣之

系集預報系統中，也證實在台灣這種地形複

雜的環境下也能有效提高被系集平均低估的

降雨極值，雖然有時會在極值處有過度預報

的情形發生，但透過不同降雨頻率分布的調

整或挑選，可有效降低PM過度預報的情況

(Fang and Kuo, 2013; 李與洪, 2014; 葉世瑄, 

2014; 江等, 2015; 蘇等, 2015)。雖然上述PM

方法可改善系集平均低估的極端值預報，但

當系集平均及PM方法之降雨空間分布發生

偏差時，上述之降雨預報結果即不適用。因

此，分析系集系統中各系集成員在每次預報

中可能造成的不同降雨型態亦為一重要課題。 

我們發現在台灣的定量降水系集預報中，

若能根據不同降雨型態特性，對系集預報結

果進行客觀分析，透過適當挑選有相似特性

的系集成員，可得到更為合理的預報結果。若

再配合歸納不同特性之系集預報結果的機率

分布，還可進一步提供不同情境下風險管理

的有效資訊。 

因此，本研究應用機器學習 (machine 

learning) 理 論 中 之 自 組 織 映 射 圖 (Self 

Organizing Map, SOM)技術為基礎，開發系集

定量降水預報群集分析技術(吳等, 2016)。透

過敏感度試驗與多組實際案例測試，結果顯

示該群集分析技術確可正確分辨不同特徵之

系集定量降水預報結果，並將具有不同降雨

特徵的系集定量降水預報資料聚類至不同類

別。有助於使用者快速獲取系集定量降水預

報資訊間的相似與相異性，並得知不同降雨

預估情境下的系集成員個數。這樣的資訊將

可增進使用者判識系集定量降水預報特性之

掌握度，亦有助於能更深入了解系集預報系

統特性，進而更有效、合理地使用系集預報產

品。 

 

二、 研究方法 

自組織映射圖係由Kohonen於1982年提

出之一種特殊類型之人工類神經網路

(artificial neural network)技術(Kohonen, 2001)。
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許多研究均已指出，自組織映射圖具有資料

特徵萃取與樣式辨識技術的能力，且可提供

比傳統分析技術更為客觀的分析結果

(Mangiameli et al., 1996; Michaelides et al., 

2001)。近年來，自組織映射圖亦已應用至數

值天氣模式之預報資料的分析研究上，並已

獲得十分良好的應用成效(Borah et al., 2013; 

Yin et al., 2011)。 

自組織映射圖透過反覆自我組織 (self-

organizing)的迭代學習過程，使內含的神經元

權重(neuron weights)不斷地依據資料的特徵

而調整，最終將可描述整體資料在拓樸

(topology)空間中分佈情況，並以可視化

(visualization)的方式展現全體資料間的拓樸

分佈關係。因此，依據這些資料間的拓樸分佈

關係，即可對資料進行客觀的聚集或分類分

析。上述之自組織映射圖的學習過程，可如圖

1所示。圖中藍色區塊為資料的實際分布情況，

方形網格則表示自組織映射圖的神經元權重，

每個格子均代表一個神經元權重。整體而言，

自組織映射圖的學習策略中共包含三個重要

的學習階段，依序分別為競爭、合作、調適三

個階段。首先，在競爭過程中，可針對某一輸

入資料(圖中白點)，找出與該輸入資料最為近

似的神經元，並視之為優勝神經元(圖中黃點)。

接著，在合作過程中，則根據前述過程中找出

之優勝神經元，定義其鄰近拓撲區域中神經

元間相互的鄰近關係。最後，在調適過程中，

則是依據合作過程中決定之拓撲鄰域，調整

整個拓撲鄰域中所有神經元的權重值，使優

勝神經元權重與拓撲鄰域神經元權重均將朝

該輸入資料的方向接近。 

因此，由圖1即可瞭解自組織映射圖的神

經元權重經過不斷自我組織之學習過程。學

習過程中，神經元權重將依序回應輸入資料

特徵而逐次調整。經不斷反覆迭代後，最後即

可描述全體資料間的拓樸分佈關係的能力

(方形網格疊合資料的真實分布情況)。 

 

三、 資料來源 

本研究之系集資料來自台灣颱風洪水研

究中心「台灣定量降雨系集預報實驗」

(Taiwan Cooperative Precipitation Ensemble 

Forecast Experiment, TAPEX)，該系集實驗係

起始於2010 年，結合國內學研界與中央氣象

局之研發能量，並結合國家高速網路與計算

中心的計算資源及國家災害防救科技中心的

實務經驗。現階段，該系集實驗中使用4種數

值天氣預報模式，配合不同邊界與初始條件、

不同參數化技術、以及不同執行策略，共設計

有26組系集成員，分別為20組WRF模式、2組

MM5模式，2組CReSS模式，以及2組HWRF模

式成員。這些系集成員每天均執行4次實驗，

每次實驗均進行未來3天之數值模擬與雨量

預估。 

 

四、 群集分析技術分析結果 

案例測試以蘇拉颱風7月31日18Z的初始

場所產出之 24小時累積降雨 (2012-08-01 

00Z~2012-08-02 00Z)系集資訊。多數成員預

估之主要降雨區域集中在北部，東北部及中

部山區，雨量極大值出現在東北部地區。可約

略發現，系集實驗中各成員產出之24小時累

積降雨預估結果似乎有部分的預估結果十分

相似，也有些成員的預估結果與其他成員的

預估結果十分相異。雖說如此多變的預估情

況係反應大氣系統的混沌與不確定性，但卻

往往造成後續使用者資訊判讀或使用上的困

惑。透過群集分析後(結果如圖2所示)，則可

找出定量降水系集預估資訊中隱含的群集資

訊。顯示有5個系集成員預估全台灣均將有較

大的降雨潛勢，有4個系集成員預估台灣的中

北部區域將有較大的降雨潛勢，有8個系集成

員預估台灣的北部與中部山區將有較大的降

雨潛勢，有5個系集成員預估僅台灣北部區域

將有較大的降雨潛勢。 

更進一步，我們亦針對蘇拉颱風的系集

資料，探討使用不同拓樸維度設定下的群集

分析結果。前述之分析結果係為使用1 × 4之

一維Kohonen拓樸層的設定進行分析。使用此

設定表示我們係藉由使用4個神經元權重來

描述蘇拉颱風22筆系集定量降水預估資料的

分布情況，最後可獲取(至多)4類的群集分析

結果。後續則嘗試使用5 × 5之二維Kohonen

拓樸層的設定進行分析，亦即表示我們將使

用25個神經元權重來描述22筆資料的分布情

況(結果如圖3所示)。 

在圖3約略可看出22筆系集資料的群聚

情況，這些情況也反應資料間彼此的相異與

相同程度。在特徵圖上越相近的兩筆資料表

示兩者間有較高的相似程度 (例如M12與

M19)，反之則表示兩者的相異程度越高(例如

M19與M21)。對比圖2與圖3的結果可以發現，

使用不同維度大小的SOM所獲取的分析結果

實際上仍為一致，圖3中由右上至左下的區塊，

分別對應圖2中由上至下的1~4類分類結果。
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因此可知，使用不同維度大小的SOM均可獲

取正確分析結果，不同的是使用較大維度的

SOM可以得到更多細節的分類分析結果。然

而，實際作業上則可能因為較多的細節(例如

子群集的存在)，導致群集數目的決定上有較

多的不確定性。因此，對於拓樸維度大小的設

定，建議仍應依據實際需求而決定。若需求為

快速獲取分類分析結果，則建議使用一維的

拓樸結構(1 × 𝑛)；但若需求為欲獲取更為細

節的分類分析結果，則建議可使用二維的拓

樸結構(𝑛 × 𝑛或𝑛 × 𝑚)。 

此處亦進一步將真實觀測降雨資料輸入

到此學習完成的SOM網路中，並且標記該筆

觀測資料的優勝神經元位置。結果顯示，該筆

觀測資料被映射至(3,5)神經元，值得一提的

是該神經元亦為M10與M14之優勝神經元。

如圖4所示，真實觀測降雨、(3,5)神經元、及

M10與M14預估降雨間有高度的相似，均於

台灣東北部之宜蘭區域有較為極端的降雨。 

因此，對於上述群集分析結果在實際預

報作業上的加值應用，可如圖5所示。由圖中

4個群集各別之系集降雨平均與系集路徑平

均結果可發現，群集IV之系集降雨平均與真

實觀測降雨有極高的相似程度，對於極端降

雨之區域與量值的預估表現，明顯優於未分

類前的系集降雨平均(觀測：1024mm；群集IV

之系集平均：861mm；未分類之系集平均：

589mm)。對於路徑的預估上也可發現相同的

情況，群集IV之系集路徑平均(黑色線)與真實

颱風路徑(紅色線)有極高的相似程度，預估表

現亦優於未分類前的系集路徑平均。故可知，

採用群集分析加值後之各群集系集平均，將

有機會可獲取預估表現更優之降雨預報結果。 

最後，透過2012年~2017年共20場實際降

雨案例，廣泛評析現有技術對於24小時累積

之系集定量降水預報資料的特徵萃取能力。

這20場降雨事件共有11場颱風事件、6場梅雨

降雨事件、2場西南氣流降雨事件與1場冷鋒

過境降雨事件(表1)。群集分析結果顯示，M06、

M08與M15有較高的比率被歸至同一群集中，

M13、M14與M15亦有較高的比率被歸至同一

群集中。後續亦可透過這些大量的系統系分

類結果，進行系統的改進研究，以期可使系集

系統產出更具效能的系集資料。 

另外，20場降雨事件系集定量降雨預報

資訊之群集校驗結果如圖6所示。使用某一群

集之系集平均(黑線)，相較於使用未分類前的

整體系集平均(紅點)，有8成5的機率得到較佳

的相關係數CORR(如圖6(a)所示)，並且有8成

的機率得到較小的均方根誤差RMSE(如圖

6(b)所示)，亦有8成的機會找到某一群集之系

集平均在豪雨門檻(200mm/24hr)有較高的預

兆得分TS(如圖7所示)，亦即，使用某一群集

之系集平均，相較於使用未分類前的整體系

集平均，有機會可獲取預估表現更優良之定

量降雨預報結果的潛力。 

 

五、 結論 

本研究以2012年蘇拉颱風之實際案例，

完成以自組織映射圖為基礎之系集定量降水

預報群集分析技術的測試，評析每次系集預

報之群集分析結果作為下一次預報參考依據

的助益。結果顯示，使用不同設定下之自組織

映射圖所獲取之群集分析結果，均有助於預

報參考依據。亦即，透過群集分析技術對資料

特徵的萃取能力，可合理地篩選部分系集成

員，進而將有機會可產出表現更佳之定量降

水預報結果。 

由20場實際降雨案例的校驗結果亦可發

現，若使用某一群集之系集平均，相較於使用

未分類前的整體系集平均，有機會可獲取預

估表現更優良 (較高的相關係數、較低的均

方根誤差、以及較高的預兆得分)之定量降雨

預報結果的潛力。 

然而，雖已知若使用某一群集之系集平

均，相較於使用未分類前的整體系集平均，有

機會可獲取預估表現更優良之定量降雨預報

結果。但該如何事先得知該使用哪一個群集

之系集平均才能獲取較佳之定量降雨預報結

果，則仍需做進一步的探討。 
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表1、20場降雨事件資料表 

降雨

事件 
發生時間 (UTC) 降雨成因 

降雨

事件 
發生時間 (UTC) 降雨成因 

1 2012年07月31日 18Z 蘇拉颱風 11 2015年04月20日 12Z 冷鋒過境 

2 2013年05月18日 12Z 梅雨 12 2015年07月18日 00Z 西南氣流過境 

3 2013年07月12日 12Z 蘇力颱風 13 2015年08月07日 06Z 蘇迪勒颱風 

4 2013年08月28日 12Z 康芮颱風 14 2015年09月27日 12Z 杜鵑颱風 

5 2013年10月06日 12Z 菲特颱風 15 2016年07月07日 12Z 尼伯特颱風 

6 2014年05月05日 12Z 梅雨(1) 16 2016年09月13日 12Z 莫蘭蒂颱風 

7 2014年05月20日 12Z 梅雨(2) 17 2016年09月26日 12Z 梅姬颱風 

8 2014年07月22日 12Z 麥德姆颱風 18 2017年06月01日 00Z 梅雨(1) 

9 2014年08月11日 12Z 西南氣流過境 19 2017年06月03日 06Z 梅雨(2) 

10 2014年09月20日 18Z 鳳凰颱風 20 2017年06月16日 00Z 梅雨(3) 
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圖1、自組織映射圖法之分類過程示意圖(來源：Wikipedia及後製)。 

 

  

圖2、蘇拉颱風事件的群集分析結果 圖3、蘇拉颱風事件系集資料的二維拓樸

群集分析結果 

 

 

 

圖4、蘇拉颱風真實觀測降雨、(3,5)神經元、以及M10與M14預估降雨 

 

 

圖5、蘇拉颱風之4個群集個別之系集降雨平均與系集路徑平均 
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(a) (b) 

  

圖6、20場降雨事件群集系集平均(黑線)與系集平均(紅點)的校驗結果(a)相關係數(b)均方根誤

差 

 

 

 

圖7、16場降雨事件群集系集平均(黑線)與系集平均(紅點)在豪雨門檻(200mm/24hr)的預兆得分 

 

 


