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  台灣週累積降雨分型機率預報 
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摘    要 

    由於全球模式的網格解析度較低，在台灣這種地形複雜的地區，較難以掌握受地形影

響的局部降雨，無法提供正確的降雨分佈。本研究應用SubX計畫之EMC GEFS模式預報之

環流場，透過統計後處理方法可連結模式預報之大尺度環流與測站降雨。其結果表明，若

模式預報正確之大尺度環流趨勢，透過此方法即可預報出較符合真實的降雨分布。 

    此外，隨著預報時間拉長，預報誤差迅速增加，模式難以提供精確的大尺度環流資訊。

在此透過自組織映射圖網路(Self-Organizing Map,SOM)將各個季節降雨進行分類，並提供不

同降雨型態之機率預報，藉以呈現出預報之不確定性。 

    透過上述流程，能讓使用者了解各個季節在不同大尺度環流條件台灣的降雨分佈，且

能了解各種雨型發生的可能性。 

 

    關鍵字 : 降雨分型、統計後處理 

 

一、前言 

隨著全球數值預報模式之預報能力提升，模式

預報到第二週對於大尺度系統之趨勢變化仍有不錯

的掌握。陳等(2019)透過統計後處理連結數值模式預

報之大尺度資訊與台灣測站週累積降雨。其結果顯

示該方法到了第二週對於台灣測站降雨仍可提供具

預報參考價值之三分類機率預報，這也代表能透過

模式預報之大尺度資訊對於測站降雨變化趨勢進行

推估。 

    相對於三分類機率預報，定量降雨預報對於農

業以及水利等單位有較高的應用價值，因此本文參

考 陳 等 (2019) 之 方 法 ， 選 用 SubX(Subseasonal 

Experiment)計畫下之EMC-GEFS模式，透過統計後處

理之方式，將大尺度預報因子轉換成定量降雨預報。

此外，為了顯現出預報之不確定性，本文透過

Kohonen (1982)提出的自我組織映射(Self Organizing 

Map, SOM)針對台灣地區不同季節之週累積雨量分

布分類成3至4個類別，並預報各個類別發生之機率。

透過上述流程除了整合眾多成員提供的資訊外，也

提供使用者各個季節常見的降雨分布型態。本文將

以春季為例，詳述整個統計後處理之流程與預報表

現評估。 

     

二、資料來源與研究方法 

(一) 使用資料 

    在此使用EMC-GEFS模式歷史預報資料(1999-2016

年2至4月)做為訓練期，即時預報資料(2017-2020年2至4月)

為校驗期之預報1-3週週累積降雨預報資料。其網格解析度

為1𝑜 × 1𝑜，歷史預報有11個成員而即時預報則有21個成員。

觀測資料則使用318個測站對應預報時段之降雨資料，其測

站分布如圖(一)所示。 

(二)  建模流程 

    在此採用前後22天共45天的移動窗區來選取建模資料。

舉例來說，當2020/02/01做預報時，會將1999-2016年初使預

報時間位於之01/10–02/23之間所有預報個案都納入作為建

模資料。因在季節轉換季，例如在4月底時較難決定到底該

用梅雨季還是春季的資料建模。此建模流程因都抓取每年該

時段附近日期之個案作為建模資料，可避免跨季節的問題。 

1. Logisitc Regression : 

P(Y=1 | X) = (exp(a+bx)) / (1+exp(a+bx)) ------------------ 式(一) 

當Y=1時代表事件發生，Y=0時代表事件未發生，X為預報 

因子。P(Y=1 | X)即代表當預報因子為X時，事件發生之機

率。與線性回歸不同，羅吉斯回歸透過最大概似估計法求得

參數a以及b使得 ∏ 𝑝𝑖
𝑦𝑖(1 − 𝑝𝑖)

1−𝑦𝑖𝑛
𝑖   達到最大值。其中，

其中當𝑌𝑖=1其得分為𝑝𝑖，當𝑌𝑖=0其得分為1-𝑝𝑖。 

2. Extend Logistic Regression(XLR) : 
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P(Y=1 | X) = (exp(a+bx+cQ)) / (1+exp(a+bx+cQ)) ------ 式(二) 

式(二)與式(一)差別在於，式(二)多了cQ這項。其中Q為百分

位，變數c則為待求之係數。除了本身的預報因子外，又額

外加入了百分位做為預報因子。此方法的優點在於所有降雨

門檻只需要建立一條迴歸方程式，並且保證了預報機率隨著

事件門檻的提高為單調遞減。   

3. 預報因子選取 

在此選用三種預報因子分別為                    

    1.  系集平均之測站鄰近四格點模式降雨內插置格點上                                

    2.  系集平均之經度119-123 緯度21-26範圍內模式降雨 

      取EOF前三個mode(PC1-PC3) 迴歸置測站降雨。 

    3. 系集平均之經度110-140 緯度10-40範圍內模式降雨   

      取EOF前三個mode(PC1-PC3) 迴歸置測站降雨。 

    上述三種預報因子分別代表模式預報不同尺度之降雨

資訊。因為模式預報降雨能力隨著預報時段拉長其預報誤差

會逐漸增加。此時模式降雨預報之小尺度資訊會越來越不可

信，又因模式的地形解析度不夠高，導致模式模擬不出一些

地形造成的局部降雨，因此鄰近格點降雨未必可信，尤其預

報到第二週以後抓出大尺度降雨訊號作為預報因子就更有

其必要性。 

    實際預報會從上面三個取一組預報因子，選取的基準為

透過建模之歷史個案找出三個預報因子，接著計算出與所有

測站降雨之相關性。若是與第三組預報因子相關性最高的測

站數最多，則該次預報之所有測站都會選取第三組預報因子

來建模並預報。實作經驗中，預報第一週較常選到第一或第

二組尺度較小之預報因子，到了第二週後則選取到第三組

(尺度較大)的機會較高。 

4. 測站降雨 

    如圖(二)所示，各百分位門檻透過Bias趨近於1(預報事

件發生之次數接近觀測事件發生之次數)的方法找出該百分

位之最佳機率門檻。透過比對每個百分位門檻預報之機率是

否超越該百分位之最佳機率門檻，來決定降雨百分位。以此

圖為例，在第0百分位預報機率大於最佳機率門檻，因此降

雨大於第0百分位，在第5百分位預報機率仍大於最佳機率門

檻，因此預報降雨大於第5百分位，依此類推。一直到預報

第50百分位預報機率才小於最佳機率門檻。因此這次預報雨

量應大於第45且小於第50百分位。透過歷史資料比對，第45

百分位對應實際雨量值為38.5，而第50百分位對應之觀測值

為45.4。因此這次預報雨量值介於38.5-45.4之間，在此就會

取38.5當作本次定量降雨預報。此圖範例為了說明方便，取

的預報百分位間隔較大，實際預報會將上述流程由間隔百分

之五改為間隔百分之一，由於間隔較密，各個百分位對應之

降雨量差異也較小，如上述直接取45百分位對應之雨量值

(38.5mm)作為定量降雨預報影響也較小。對每個測站重複進

行上述步驟，即可得到台灣地區之預報降雨分布。至此步驟

得到的降雨預報在此暫時稱作統計後處理降雨預報。 

    系集平均之預報因子透過XLR可以得到一個完整且離

散程度較為合理的累積機率分佈(CDF)，為了保有此CDF的

離散度，在此將依等百分位重新抽取21個成員(ex.抽取累積

機率為0/20,1/20,2/20,…..,19/20,20/20對應之21個觀測百分

位)。得到預報之觀測百分位之後，再透過歷史預報資料對

比得到觀測百分位相應之雨量值，即可得到21個週累積降雨

預報。重新取樣後會打亂各個成員的降雨分佈，因此須找回

原本的空間相依性。在此先將各個成員依照統計後處理後預

報得到之雨量大小排名，在依照排名將重新抽取之不同百分

位雨量填入該成員之預報(ex,將預報第50百分位對應之雨量

值取代原本預報雨量大小的11名的成員預報之雨量值)。透

過上述方法即可保留EXL提供之離散度且找回各成員之空

間分佈。經過重新抽樣後的結果在此暫稱為統計後處理+重

新抽樣。 

5. 雨量分型機率預報 

    首先找出春季常出現的降雨型態。圖(三)為透過SOM將

春季之週累積雨量分佈分類為3個類別，及各個類別對應之

850百帕風場及大尺度降雨合成圖。其分類結果大致可區分

為 

1. 台灣受高壓出海影響，只有東北部迎風面有地形降

雨。 

2. 台灣受鋒面影響，但鋒面強度較弱，台灣降雨主要集

中在中部以北地區，另外在中北部山區以及東北部迎

鋒面有較顯著的降雨。 

3. 台灣受到鋒面影響，除了鋒面強度較強以外，還搭配

南風提供之水氣，造成較強的降雨，且南部地區也有

較高的降雨機會。 

 

接著將21個統計後處理+重新抽樣之預報降雨分布透過歐

式距離找出各個成員分別和哪個類別最接近，即可得該成員
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之預報類別。接著分別計算預報至各個類別之成員數，再除

以總成員數，即可得到各個類別之預報機率。 

    最後將上述流程整理為圖(四)，此流程圖說明如何將數

值模式資料轉化為降雨分型機率預報。 

 

三、預報表現評估  

1. 降雨分布改善 

    圖(五)分別為二週前預報至20180331-20180406

以及預報至20180217-20180223之個案。由圖可以看

出，不論台灣地區受到什麼天氣系統影響，模式原

始輸出的降雨都集中在台灣東南部，經由統計後處

理後可得較正確的分布，並有機會預報出台灣東北

部受地形影響之迎鋒面降雨。 

    圖(六)，分別為預報第一週至第三週系集平均預

報之春季週累積雨量之誤差以及與觀測之Pattern 

Correlation繪製成散佈圖，橫軸為相關性，縱軸為

Mean Absolute Error。當預報結果位於圖的右下角時，

代表預報誤差越小以及預報降雨分布跟觀測越接近。

由圖可得知各週統計後處理過後紅點位右下角的點

數明顯多於黑點，代表經統計後處理後可以修正降

雨分佈且相較於模式原始降雨預報，有更高的機會

得到更接近觀測的預報。 

2. 降雨分型預報&機率預報 

    在此用Heidke Skill Score (HSS)針對統計後處理

後系集平均之預報類別進行校驗(Wilks, D. S,1995)，

HSS以各分類之隨機預報命中率作為評分基準，若

HSS等於1代表完美預報，當HSS大於0代表預報之命

中率優於隨機命中率，若HSS小於0代表表預報之命

中率低於隨更命中率也代表毫無預報技術。 

    下表為統計後處理後系集平均預報第一週至第

三週之HSS。其顯示出，隨著預報不確定性隨著預報

時段拉長越來越大，其預報得分迅速降低，雖然到

第三週仍稍有預報技術，但也顯示出隨著預報時間

拉長更不能只看系集平均之預報結果。 

預報週數 Week1 Week2 Week3 

HSS 0.43 0.23 0.04 

 

    圖(七)為兩週前預報20190202-20190208之個案，

此圖包含三個類別之機率預報、系集平均之預報類

別及降雨分佈以及對應觀測之降雨類別及分佈。此

個案之系集平均無法預報到正確的降雨類別。但透

過降雨分型的機率預報，可以得知第一型降雨的可

能性也不低。此結果凸顯出，單看系集平均之決定

性預報風險仍高，需透過機率預報掌握所有不確定

性才能做出更全面的判斷。 

    最後圖(八)及圖(九)皆為統計後處理後預報第一

至三週降雨分型機率預報之Reliability Diagram。但

圖(八)為統計後處理降雨預報，圖(九)則為統計後處理+

重新抽樣後調整離散度之結果。其結果顯示經過重

新抽樣後更貼近黑色斜線，代表能提供更可信之機

率預報。 

 

四、結論  

    現今全球模式對於展期預報逐漸能提供具有參

考價值之大尺度環流資訊。當模式預報的大尺度變

化趨勢正確時，透過上述一系列的流程，就有機會

得到較接近觀測的降雨分佈。此外透過降雨分型機

率預報不僅能呈現出春季常出現的週累積降雨分佈

外，也考慮到模式預報之不確定性，提升預報參考

價值。 

    其校驗結果也顯示，以春季來說，到了第三週

仍有些許預報技術，且還能提供可信之機率預報，

未來將會把此流程套入各個季節測試並評估預報表

現。 
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         圖(一) 測站分佈圖                      圖(二) XLR得到之CDF及機率預報轉換為 

                                                   定量預報範例 

 

          圖(三) 台灣春季週累積雨量分型及對應大尺度850hPa風場及降水合成圖。 
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                                      圖(四) 降雨分型機率預報流程圖 

 

 

 

 

 

 

 

 

圖(五) 兩週前預報20180217-20180223以及20180331-             圖(六) 2017-2020春季預報第一至三週所有個案 

    20180406之週累積降雨。由左至右分別為統計後                 之誤差與空間相關性之散佈圖。紅點為統計 

    處理後之系集平均，對應實際觀測以及模式原始                 後處理之結果，黑點為模式原始輸出之結果                                        

    輸出之系集平均。                                           。橫軸為空間相關性，縱軸為MAE，越靠 

                                                               近右下角代表空間分布與量值越接近觀測。 
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    圖(七) 兩週前預報至20190202-20190208之個案結果，             圖(八) 2017-2020春季預報第一至三週統計 

       包含三個降雨分型之機率預報，以及系集平均與對                  後處理後預報降雨分型機率預報之 

       應觀測之降分布及雨型類別。                                    Reliability Daigram。 

 

 

 

     圖(九) 同圖(八)，但為統計後處理+重新抽樣之 

         預報結果。 


