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摘    要 

本研究使用類神經網路（Artificial Neural Networks，ANN）針對中央氣象局WRF系集

預報系統（WRF Ensemble Prediction System, WEPS）的颱風降雨機率預報進行偏差修正。

ANN利用雷達降雨估計當做學習對象，分析過去大量的降雨預報資料(訓練資料)，得到實

際降雨機率與預報降雨機率之間的非線性關係，再使用所得到的經驗係數來校正另一組降

雨機率預報（驗證資料），使修正後的機率值接近降雨事件實際發生的機率。 
本研究選取2013到2015年共12個颱風個案進行實驗，採用交叉驗證（cross validation）

方式進行校正，以其中11個颱風個案作為訓練樣本去校正剩餘的那1組（驗證樣本），亦即

每個颱風個案輪流做為驗證樣本。可信度（Reliability）與區辨能力（Discrimination ability）

等校驗分析顯示ANN方法可有效改善預報偏差。 
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一、 前言 

降雨機率的預報是否有足夠的可信度當作防救災

決策的參考是重要的研究課題，亦是本研究最終的目

標。中央氣象局發展一套以WRF 區域模式為基礎的系

集預報系統（WRF Ensemble Prediction System,WEPS） 
以改善決定性預報的不確定性，透過不同的參數方法

及隨機擾動，產生20 個系集成員，並期望成員的預報

結果能涵蓋大部分的預報不確定性，以提供具有參考

價值的機率預報。本研究是以WEPS 20個成員的降雨

預報產生系集降雨機率預報。 

降雨機率的計算方法需先決定降雨門檻，再檢視

20個成員所預報的降雨量，計算超過所選定的門檻值

所佔的比例。舉例來說，若24小時降雨量超過50毫米

的成員為2個，則降雨機率為0.1（2/20）。WEPS系集

降雨機率預報的可信度分析顯示預報機率有偏高的情

況（吳等，2016），表示WEPS預報降雨有偏濕（圖1）

的特性。 

類神經網路（Artificial Neural Networks，ANN）

的基本概念是模仿人類的神經網路系統具有誤差容忍

度高（fault tolerance），平行運算（parallel computation）

以及強大的學習能力等特性，地下水水流模式即應用

此種特性，在不知道現地各種參數的情況下，利用觀

測到的輸入與輸出之成對資料訓練類神經網路，取代

大量精準參數與觀測資料（劉等，2009）。ANN亦可

以應用在系集預報的降雨機率修正，利用長時間或大

量的觀測數據，透過ANN的學習，能夠增加降雨機率

預報的技術得分（Skill Scores）（Yuan et al. 2008）。 

颱風降雨對於台灣地區的影響十分重要，除了是

本島夏季主要降水的來源之外，其強降雨所造成的災

害，更是造成人民生命、財產、安全及社會的經濟損

失。因此本研究的重點在於使用類神經網路的學習特

性，針對颱風的降雨機率預報進行偏差修正，以提高

其預報可信度，增加其使用價值。 

二、 ANN校正方法 

方程式(1)為一價值函數，其中ܲ଴為觀測的降雨機

率，利用實際降雨資料所得到的降雨機率僅有0和1兩

種情況，分別代表沒發生和有發生超過門檻值的降雨

事件，ܲ則是修正的WEPS降雨預報機率，亦即使用透

過ANN運算所得到的輸出值： 

J = min ∑ ଵ

ଶ
ሼ ௟ܲ

଴ሺݔ, ሻݐ − ௟ܲሺݔ, ሻሽଶேݐ
௟ୀଵ   ──(1) 



ANN的架構分為三部份（圖2），分別是輸入層

（Input Layer）、隱藏層（Hidden Layer）和輸出層

（Output Layer），本研究的設計是輸入層有7個神經元，

分別輸入7個降雨門檻的機率預報值。進行校正之前，

我們先利用三年所有颱風個案，統計個案的24小時累

積觀測降水分布，訂定一組降水門檻 （25, 30, 40, 50, 
60, 70, 80, 100, 130, 160, 200, 250, 300, 350, 400, 450, 
500 mm/day），目的在於使不同降水門檻間之訓練樣

本數相當。要特別說明的是：校正是分別針對每個選

定的降水門檻來進行（本研究為50, 80, 130, 200 
mm/day 共4個降水門檻）。以校正50 mm/day的降雨

機 率 為 例 ， 輸 入 給 ANN 進 行 學 習 的 數 值 包 含 50 
mm/day以及其前後3個門檻的機率值（25, 30, 40, 50, 
60, 70, 80mm/day）。隱藏層有4個神經元，輸出層有1
個神經元，不同層的神經元彼此相連接，每個神經元

所接收到的資料量為來自上一層傳送來的總合。令

௜௝ݓ 為輸入層第i個神經元與隱藏層的第j個神經元的

加權值，ݑ௝௞則為隱藏層第j個神經元與輸出層第k個神

經元的加權值。輸出層的輸出值可以用公式(2)來表

示： 

P = ܼ௞ሺݔ, ሻݐ = S൫ܽ௛௜ௗௗ௘௡ + ∑ ௝ݕ௝,௞ݑ
௡
௝ୀଵ ൯ =

S ቀܽ௛௜ௗௗ௘௡ + ∑ ௝,௞ݑ
௡
௝ୀଵ S൫ܽ௜௡௣௨௧ + ∑ ௜ݔ௜,௝ݓ

௡
௝ୀଵ ൯ቁ    ──(2) 

其中定義了S函數（公式3）來計算各神經元所接

收到的資訊的總量： 

Sሺܽሻ = ଵ

ଵା௘షೌ  ቄ−∞ < ܽ < ∞
0 < ݏ < 1    ──(3) 

將公式(2)代入公式(1)，價值函數改寫成： 

J൫ݑ௝,௞ , ௜,௝൯ݓ = min ∑ ଵ

ଶ
൛ ௟ܲ

௢ሺݔ, ሻݐ − Sൣ∑ ௝,௞ݑ
௡ାଵ
௝ୀଵ S൫∑ ௜ݔ௜,௝ݓ

௠ାଵ
௜ୀଵ ൯൧ൟ

ଶே
௟ୀଵ    

────(4) 

若能夠令公式(4)的價值函數有極小值，則表示得

到了最佳的降雨機率，此ANN所使用的數值解方為

Linear Least Square SIMplex （LLSSIM），此方法同

時使用了線性的最小平方法（Linear Least Square）及

Multi -start Simplex Search Algorithm去求得最佳的w୧୨

和u୨୩，使價值函數有最小值（Hsu,1996）。利用訓練

的資料取得最佳的w୧୨和u୨୩，再將需校正的資料輸入公

式(2)並使用訓練所得的w୧୨和u୨୩，可得到校正後的降

雨機率。 

三、 實驗設計 

本研究主要採用ANN方法以QPESUMS的雷達觀測

估計之降雨量做為ANN的學習資料，來修正WEPS的預

報降雨機率。所採用的個案資料包括2013年至2015年

侵台的12個颱風（表1）之0-24小時累積降雨預報。 

為增加驗證樣本以提高統計校驗結果的代表性，

我們是採用交叉驗證（cross-validation）的方式來進行

校正；以其中11個颱風個案作為訓練樣本去校正剩餘

的那1組（驗證樣本），亦即每個颱風個案輪流做為驗

證樣本，最後再結合所有驗證樣本於最後的校正結果

中。 

四、 校驗方法 

本研究使用了reliability diagram、relative operating 
characteristic (ROC)和Brier skill score (BrSS)來評估

ANN校正前後的WEPS降雨機率預報表現，以了解

ANN對於颱風降雨機率預報的校正成效。 

Reliability diagram可用以了解系集預報系統所預

報的機率與實際觀測頻率之間的對應狀況，若兩者對

應的情形一致，則預報的可信度越高，並且能夠進一

步評估系集機率預報的偏差（高報或低報）。ROC可

用以評估降雨事件的發生或不發生是否具有區辨能力，

應用上主要以ROC 曲線下的面積大小來評估系集預

報系統的區辨能力；只要ROC 曲線下面積大於0.5（亦

即對角線下方面積），即表示系集預報系統具有區辨該

氣象事件之能力，若ROC 曲線下面積大於0.7 則表示

具有良好的區辨能力。Brier skill score (BrSS)是用來評

估系集預報在預報降雨事件時，相較於氣候預報的改

善程度。BrSS 的值域介於負無限大與1之間，若BrSS
＝0 時，表示機率預報相對於氣候預報而言，不具有

預報能力；當BrSS>0 時，機率預報相對於氣候預報而

言，具有預報能力；完美預報的BrSS＝1。 

五、 校驗結果 

（一） 信賴程度分析 

圖3為WEPS在降雨門檻>=50mmv下校正前後的信

賴度分析圖（reliability diagram），藍色點虛線是ANN

修正前的情況，發現降雨機率預報較實際觀測頻率高，

顯示WEPS的雨量預報具有濕偏差的特性，但是經過修

正後有明顯改善，紅色實線為經過ANN修正後的結果，

可以看出明顯接近圖中對角線，表示降雨機率預報接

近實際觀測頻率。圖4、圖5和圖6為80、130和200mm/day

的分析情況，同樣的在修正前預報的降雨機率頻率偏

高，但經過ANN修正後均有改善。 

（二） Briere Skill Score分析 

圖7藍色實線為WEPS降雨機率預報在ANN校正前

之BrSS值，可以發現BrSS隨著降雨門檻提高而降低，

其中130和200mm/day兩門檻值的BrSS<0，表示WEPS

預報相對於氣候預報不具有預報能力。校正後的BrSS

值明顯提高，且都大於0，表示校正後的WEPS預報相

較於氣候預報比校正前的預報更具有預報技術，特別

是在降雨門檻值大（例如：130和200mm/day）的時候

更是明顯。 

（三） ROC分析 

從ROC的分析結果可知經過修正後WEPS的降雨

機率預報具有更好的區辨能力。雖然降雨門檻值低的

時候，從ROC的分析沒有辦法看明顯看出區辨能力的

改善，例如修正的門檻值為50mm/day時（圖8），修正

前的藍色實線與修正後的紅色實線幾乎重疊在一起，

但是80、130和200mm/day可以看出紅色實線在曲線下

的面積稍大於藍色實線（圖9、圖10和圖11）。圖12則



是將不同門檻值的ROC曲線下面積標示在同一張圖上，

以折線圖的方式表現，在80、130和200mm/day的ROC

曲線下面積，修正後比修正前大，且數值大於0.85，

表示區辨能力在透過ANN調整後有提升。 

六、 結論 

由於數值模式大多存在系統性偏差，在提供預報

資訊給使用者前，若能先透過校正程序修正預報偏差，

將可提高WEPS 預報的可信度，讓使用者做出較佳的

決策，減少防災行動上的成本浪費。因此針對WEPS 的

預報偏差進行校正，是必要的手段。 

由於WEPS對於颱風降雨有過度預報（濕偏差）的

狀況，透過ANN校正能夠改善其偏差狀況，增加其信

賴程度，提升對颱風降雨事件的區辨能力及增加其預

報能力。本研究僅針對颱風降雨預報進行討論，但颱

風預報還有路徑、強度、綜觀環境場等不確定因素，

未來可嘗試對颱風路徑、強度、綜觀環境場等不同特

性進行校正，進一步評估ANN之校正成效。 
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附表及附圖 

 

 
 

表1、2013 年至2015 年颱風個案列表。 圖1、類神經網路架構圖，輸入層神經元共七個（黃

色），隱藏層有四個（藍色），輸出層有一

個（紅色）。 
 



  
圖2、reliability diagram 示意圖，縱軸為觀測頻率，橫軸

為預報機率，藍色線為觀測頻率與預報機率間對應

結果；而黑色粗線為完美預報的結果；黑色水平虛

線為樣本的氣候發生頻率（吳等，2016） 

圖3、門檻值50mm/day的WEPS降雨預報，經過ANN
修正前後的reliability diagram 藍虛線為修正

前，紅實線為修正後，其餘說明同圖2。 

  
圖4、同圖3，為80mm/day的reliability diagram。 圖5、同圖3，為130mm/day的reliability diagram。 

  
圖6、同圖3，為130mm/day的reliability diagram。 圖7、BrSS分析圖，橫軸是降雨量的門檻值，綜軸是Brier 

Skill Score，藍線為ANN修正前，紅線為修正後。 



  
圖8，ROC曲線分析圖，縱軸是命中率 (hitrate)、 橫

軸是錯誤預報率 (false alarm rate)，藍線是ANN修

正前，紅 線是修 正後。 此圖的降 雨門 檻 值為

50mm/day。 

圖9，同圖8，降雨門檻值為80mm/day。 

  
圖10，同圖8，降雨門檻值為130mm/day。 圖11，同圖8，降雨門檻值為200mm/day。 

 

 

圖12，各降雨門檻值所得到ROC曲線下面積，緃軸為

面積，橫軸為降雨車檻值，藍線是ANN修正前，

紅線是修正後。 
 

 
 
 


