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摘     要  

    本研究將利用劇烈天氣監測系統(QPESUMS)輸出之1小時定量降雨估計及外延預報資料，

利用深度學習技術，進行雨量預報誤差修正技術的研發。本研究使用深度學習的卷積長短期

記憶網路(Conventional LSTM; ConvLSTM)演算法來掌握降雨預報誤差在空間分佈及時間的變

化特性，並建立降雨誤差的修正模型。 

 

    在資料預處理方面，首先從資料中選取研究所需的範圍及地點，形成雨量預報誤差資料

樣本，再將資料轉換成具有時空關係的資料型態。其次，將深度學習技術結合降雨資料，以過

去1小時的相關資料，建立未來1小時短延時降雨誤差修正模型，最後對於誤差修正模型進行

分析與評估。實驗結果顯示，經由短延時降雨誤差修正模型修正後，可有效提升現有雷達外

延雨量預報的準確度。 

 

關鍵字：劇烈天氣監測系統、深度學習、雨量預報誤差修正、卷積長短期記憶網路

一、 前言 

    中央氣象局所發展的劇烈天氣監測系統

(Quantitative Precipitation Estimation and Segregation 

Using Multiple Sensor; QPESUMS) (唐等 2015)，除提

供定量降水估計(Quantitative Precipitation Estimation，

QPE) (Zhang et al. 2008)外，並利用外延法，產生 0-1

小 時 定 量 降 水 預 報 (Quantitative Precipitation 

Forecasting，QPF)產品，QPF 示意圖如圖 1 所示(唐等 

2015)。由於回波外延法會因為天氣系統的快速變化，

而無法有效掌握，進而產生降水的估計偏差。因此，

希望透過人工智慧的方法，捕捉 QPF 的誤差，並對

QPF 進行誤差修正。 

    本研究主要先針對結構較穩定的梅雨型態進行誤

差修正的研究，並使用深度學習的卷積長短期記憶網

路 (Conventional LSTM; ConvLSTM)演算法來捕捉

QPF 預報誤差在空間分佈及時間的變化特徵，建立未

來 1 小時降水誤差的修正模型。 

二、 資料與方法 

(一) 雨量資料 

為建立網格的降水誤差資料，本研究使用

QPESUMS 中的 1 小時累積 QPF 及 1 小時累積 QPE，

並將其資料相減取得誤差值，此資料集每 10 分鐘產生

一筆資料，1 天會產生 144 筆資料。其中，資料集當

中包含部分遺失值及缺少日期，皆以 0 取代之。另外，

由於資料的涵蓋範圍過大，考量電腦運算資源的限制，

並保留台灣的區域特性，採取區域性切割的處理方式。 

(二) ConvLSTM 演算法 

此模型是由 Xingjian et al. (2015)所提出，主要是

利用卷積神經網路 (Convolutional Neural Network; 

CNN) (Krizhevsky et al. 2012)架構探討空間特徵的相

依性，以及利用長短記憶網路 (Long Short Term 

Memory; LSTM)( Hochreiter and Schmidhuber. 1997)模

型架構探討時間序列的相依性，而作者也在論文中證

明此模型應用在雷達回波的降水預測上，比 LSTM 有

更好的結果。而以下公式 1 為 ConvLSTM 的方程式: 

𝑖𝑡 = 𝜎(𝑊𝑥𝑖 ∗ 𝑋𝑡 +𝑊ℎ𝑖 ∗ 𝐻𝑡−1 +𝑊𝑐𝑖 ∘ 𝐶𝑡−1 + 𝑏𝑖) 

𝑓𝑡 = 𝜎(𝑊𝑥𝑓 ∗ 𝑋𝑡 +𝑊ℎ𝑓 ∗ 𝐻𝑡−1 +𝑊𝑐𝑓 ∘ 𝐶𝑡−1 + 𝑏𝑓) 

𝑜𝑡 = 𝜎(𝑊𝑥𝑜 ∗ 𝑋𝑡 +𝑊ℎ𝑜 ∗ 𝐻𝑡−1 +𝑊𝑐𝑜 ∘ 𝐶𝑡 + 𝑏𝑜) 

𝐶̃𝑡 = 𝑡𝑎𝑛ℎ(𝑥𝑡𝑊𝑥𝑐̃ +𝐻𝑡−1𝑊ℎ𝑐̃) 

𝐶𝑡 = 𝑓𝑡 ∘ 𝐶𝑡−1 + 𝑖𝑡 ∘ tanh⁡(𝑊𝑥𝑐 ∗ 𝑋𝑡 +𝑊ℎ𝑐 ∗ 𝐻𝑡−1 + 𝑏𝑐) 

ℎ𝑡 = 𝑜𝑡 ∘ tanh⁡(𝐶𝑡) 

公式 1、ConvLSTM 公式 

 

公式 1 中的 𝑖𝑡、𝑜𝑡、𝑓𝑡分別為 ConvLSTM 的輸



入閥、遺忘閥以及輸出閥，公式裡的「*」符號代表「卷

積」運算。圖 2 為 ConvLSTM 的流程圖，圖參考 Hu 

et al (2019)之內容製作。圖中可以看到，由「σ」控制

三個門閥是否要開啟，並且透過激發函數計算更新的

資訊量，且可以透過時間序列將資訊量串聯在一起，

再經由卷積計算捕捉特徵關係。 

三、 個案評估 

本研究利用 QPF 與 QPE 所產生的降水誤差建立

資料集。其次，輸入過去 1 小時誤差資料，透過

ConvLSTM 所建立的短延時降水誤差修正模型，輸出

未來 1 小時的降水誤差，並針對 QPF 進行誤差修正及

評估。 

本文中，僅以以下三個梅雨個案進行分析，分別

描述其誤差分布及表現能力。以下三個個案皆使用了

2017 年至 2019 年的 4 月至 9 月的資料做為訓練集，

其訓練集不包含個案的日期。原始資料當中包含遺失

值-999.0、0 值-998.0、缺少日期，此三種特殊狀況，

目前皆以0取代之，以避免干擾模型權重的訓練過程。

在(一)有提到，為了避免電腦記憶體無法負荷，因此選

了 6 個台灣測站，測站名稱分別為:五分山、阿里山、

清泉崗、七股、墾丁、花蓮。 

而本研究的實驗流程為，輸入的資料範圍分別以

6 個測站為中心，各選取 55×55 的方框大小，並連續

輸入不包含當下的前六筆資料，輸出未來第六筆資料，

其輸出資料大小同輸入大小，圖 3 為上述描述的實驗

流程圖。由於輸出的矩陣大小為 55×55，為能夠預測

整個台灣(385×385)的一小時累積降水誤差，本研究採

移動的方式進行預測，圖 3 的測試流程，移動方向是

由左往右，由上往下的方式。 

(一) 梅雨之驗證個案：2020 年 5 月 20 日 至 2020 

年 5 月 22 日 

觀察 QPE 的一小時累積雨量，此個案主要於 21

日及 22 日的降水，對台灣的西半部造成較大影響，其

中又以西南部更為嚴重。此個案的誤差具有大面積的

移動，有完整誤差結構，圖 5 為 2020 年 5 月 21 日 

09:30 ~ 10:20 之誤差分布。經過模型修正 bias 之後，

可以看圖 4(a)的臨界成功指數(Critical Success Index, 

CSI)結果，CSI 值越高，則預報表現越好。藍色線為 AI

修正後的 1-h QPF，紫色線為氣象局現有 1-h QPF 作

業，橫軸為雨量門檻(mm/1h)，縱軸為 CSI 值。AI 修

正後的CSI值可以由 0.13提升至 0.2(以門檻 40為例)，

提升了約 35% 的準確度。圖  6 為修正後的

QPF(AI_QPF)及原始 QPF 的比較，時間為 2020 年 5

月 22 日 09:30 ~ 10:20，可以看到圖片左下角的海域，

AI_QPF 可以提升被低報的降水。 

(二) 梅雨之驗證個案：2019 年 5 月 17 日 至 2019 

年 5 月 20 日 

觀察 QPE 的 1 小時累積雨量，此個案的降水主

要對於台灣中部山區及西北部有較大的影響，雖然個

案的誤差同樣具有大面積的移動，不過有雨量過於低

報的情況發生，圖 7 為 2019 年 5 月 20 日 03:00 ~ 

03:50 之誤差分布。由圖 4(b)結果來看，AI 修正後的

CSI 值可以由 0.2 提升至 0.25(以門檻 40 為例)，提升

了約 20%的準確度，由於此個案的低報程度大於個案

一，因此 CSI 提升的程度沒有個案一好。圖 8 為修正

後的 QPF(AI_QPF)及原始 QPF 的比較，時間為 2019

年 5 月 20 日 06:00 ~ 06:50，可以看到台灣嘉義地區跟

東部地區，AI_QPF 可以提升被低報的降水。 

(三) 梅雨之驗證個案：2017 年 6 月 1 日 至 2017 

年 6 月 4 日 

觀察 QPE 的 1 小時累積雨量，此個案的降雨雖

然一開始從北部開始降水，但從 6 月 2 日開始，降雨

開始往中部逐漸增加，直至 6 月 4 日才結束，導致中

南部的山區較有嚴重的災情，此個案的誤差分布是三

個個案中最零散的，導致修正結果不如預期，圖 9 為

2017 年 6 月 1 日 00:00 ~ 00:50 之誤差分布。 

從圖 4(c)的結果來看，修正後的 QPF(藍線)，只

有微小的提升，表示零散的 bias 無法掌握其結構，導

致限制其修正的效能。圖 10 為修正後的 QPF(AI_QPF)

及原始 QPF 的比較，時間為 2017 年 6 月 3 日 12:00 ~ 

12:50，AI_QPF 與原始的 QPF 比較不出明顯的差別。 

四、 結論 

此研究目的為建立降雨誤差修正模型，藉由

ConvLSTM 演算法所建立的降雨誤差修正模型，可有

效修正 1-h QPF 的誤差。如第三節所示，透過深度學

習所訓練出的誤差修正模型對於具有大面積誤差的累

積降水，有不錯的修正效果。然而，對於較零散的降

水誤差，修正能力較為有限。 

由於目前研究針對需要預處理的數值，皆採用補

0 的方式，這樣對於這些數值的代表性不高，會影響

模型的權重的計算。因此，未來會針對-999.0 及-998.0

進行新的處理方式，以增強誤差修正的能力。另外，

再針對不同的天氣型態的降水(如:西南氣流)進行分析，

建立一個較全面性的降雨誤差修正模型。 
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圖 1、QPF 示意圖。利用過去幾筆時間之最低可用仰角，透過回波外延進行平移。 

 

圖 2、ConvLSTM 架構圖。 

 

 

圖 3、實驗流程圖。(a)為訓練流程，透過 ConvLSTM 演算法，建立模型; (b)為測試流程，使用不包含在訓練流

程的資料，並透過訓練好的模型測試之。 



 

圖 4、個案 CSI 表現。(a)為 2020 年 5 月個案; (b)為 2019 年 5 月個案; (c)為 2017 年 6 月個案。 

 

圖 5、2020 年 5 月 21 日 09:30 ~ 10:20 之梅雨個案雷達雨量外延預報偏差分布圖，每 10 分鐘產生一筆資料。圖

中 Initial 代表預報初始時間，Valid 代表預報時間。  

 

圖 6、2020 年 5 月 22 日 09:30 ~ 10:20 之個案，每 10 分鐘產生一筆資料。AI_QPF 為利用 AI 修正的定量降水

預報; QPE 為定量降水估計; QPF 為定量降水預報。圖中 Initial 代表預報初始時間，Valid 代表預報時間。 

 

圖 7、同圖 5，但為 2019 年 5 月 20 日 03:00 ~ 03:50 之梅雨個案 bias 分布圖。 



 

圖 8、同圖 6，但為 2019 年 5 月 20 日 06:00 ~ 06:50 之個案。 

 

圖 9、同圖 5，但為 2017 年 6 月 1 日 00:00 ~ 00:50 之梅雨個案 bias 分布圖。 

 

圖 10、同圖 6，但為 2017 年 6 月 3 日 12:00 ~ 12:50 之梅雨個案 bias 分布圖。 

 


