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摘 要 

  颱風，是一個生成於熱帶海洋上，其近中心風速達到每小時 34 海浬(約每秒 17 公尺)以上的強烈熱帶性低

氣壓。台灣位處熱帶季風氣候與副熱帶季風之間，且位處東亞、緊鄰西北太平洋，夏秋兩季常有颱風侵襲。颱

風侵襲期間，挾帶的豐沛雨水，常造成台灣許多地區淹水甚至是山洪暴發及土石流，帶來的強風也容易造成路

樹倒塌或吹斷電線桿損壞電力設備進而造成停電甚至造成人員傷亡等災情。現今，縣市政府首長會依據行政院

人事行政處所頒佈之《天然災害停止上班及上課作業辦法》當颱風警報期間當預報最大平均風力 7 級以上或最

大瞬間陣風達 10 級以上時，作為是否放「災防假」的決策依據。颱風侵襲期間，台灣各地區的風力主要取決

颱風當時的強度、大小，與颱風的位置，或甚至是當時的大氣環境。但是因台灣地形複雜，就算是兩個相近的

氣象站，其觀測結果，也可能有很大的差異。目前相關風力預報作業主要依靠數值模式或統計類比法，次預報

方法多取決於氣象預報員所累積的預報經驗以及對過去歷史颱風的個案掌握度，透過這些經驗來進行主觀分析

與判斷，然而不同的預報員，有不同預報經驗，在預報上的主觀認定也會有所差異。近年來也逐漸發展出一些

更客觀的方法來進行颱風影響期間氣象站的風力預測，例如使用多元線性回歸。這類風力預測，颱風與氣象站

之間往往存在非線性的關係。線性回歸的過程中也較容易喪失這些非線性的特徵而造成失真。近年來人工智慧

在各個領域的應用可說是相當熱門的議題，深度學習具有非常大量的函數與參數，其中包含了輸入層、隱藏層

與輸出層，使用非線性函數來模擬人類神經元被激發的過程，對於非線性的特徵有更高的掌握度。目前也廣泛

應用於許多領域，像是人臉辨識、醫療影像與網路流量等預測。本研究將使用卷積神經網路，利用中央氣象局

1961~2018 年的颱風個案，中央氣象局局屬氣象站的平均風速，與颱風路徑、強度等資料，作為訓練集，來開

發一套模型，藉此來讓模型學習颱風與各氣象站之間的關係，希望透過本研究能提升在颱風警報發布期間風力

預測的準確度。 

 

關鍵詞：颱風、風力預測、深度學習、卷積神經網路 

一、 前言 

  夏秋之際，熱帶海洋上常有熱帶系統發展，有些

則有機會增強為熱帶低壓甚至颱風。中央氣象局根

據熱帶性低氣壓近中心最大風速之大小，分別定義

為輕度、中度及強烈颱風。台灣因地理位置與氣候型

態，夏秋兩季常有颱風侵襲，常帶來許多危害。 

  政府機關，依據《天然災害停止上班及上課作業

辦法》中之第四條第一項：「目前當預報颱風暴風圈

在四小時內行經的區域內，最大平均風力達七級以

上(≧13.9 m/s)，瞬間陣風達十級以上(≧24.5 m/s)」，

如此一來，風力預報的準確度，對於政府決策可說是

扮演相當重要的因素。根據 [1] 的研究指出，各氣象

站的風速，會受到颱風中心位置、地理位置與地形等

複雜因素影響。因此，就算是兩個鄰近的氣象站，在

颱風侵襲期間，其觀測仍可能有天壤之別的結果。另

外 2016 年梅姬颱風侵襲期間，發生了台南市、高雄

市因風雨預報之風速明顯被低估，造成許多市民被

迫暴露在狂風暴雨的險境中返家，再度顯示了準確

風力預報的重要性。而如何克服這些因素來改善地

區性風力預報的準確度，是目前相當重要的課題。 

  這幾年來，深度學習蓬勃發展，從過去的許多研
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究中我們發現，深度學習可以從大數據中，找到許多

特徵。尤其是非線性方面的特徵，可說是深度學習的

強大之處。我們都知道，大自然的許多現象，大多都

是非線性的，而如何從這些現象中找到蛛絲馬跡，深

度學習可說是絕佳利器。 

  本研究我們將使用，深度學習的方法來實現颱

風影響期間氣象站的風力預測。本研究運用深度學

習對於非線性問題的學習能力，讓模型來學習颱風

影響期間，空間與大氣環境之間的特性。研究中，會

對資料進行前處理，以矩陣的方式來存入空間與颱

風相關資料，並建立深度學習模型。 

  本文的結構如下：第二節的部分，將會介紹本篇

研究的研究背景與相關研究；第三章節，將會介紹本

研究所使用到的數據等資料；第四節，則是介紹研究

所進行之資料前處理與模型建立等工作並依第五節

的實驗設定來進行實驗；最後於第六節、第七節的部

分進行結果的分析、比較與討論。 

 

二、 背景知識與相關研究 

  天氣，是一個混沌且非線性動態現象。現今預報

大多使用數值模式，使用地面觀測、探空與衛星遙測

等大氣環境資料來對數值模型進行資料同化，藉此

來預測每個網格點在不同時間點的風速與風向。氣

象預報員會根據經驗判斷，對模式的預測結果進行

校驗，得出最合理的預測。然而預報員的預測結果多

依賴過去的預報經驗，不同的預報員在預報上的主

觀認知會有所不同。因此後來也發展出使用統計的

方法，[1] 利用「多元線性回歸」，將颱風強度、暴風

半徑與測站的平均風速資料，來建立台灣個別測站

的統計分析模型。其模型建立是將台灣及其鄰近區

域(19°N~27°N，117°E~126°E)以 1°x 1°網格進行切割。

每一個網格皆有一組回歸方程，預測颱風侵襲台灣

期間氣象站每小時的平均風力變化。 

  隨著 5G 時代的來臨，透過影像處理、電腦視覺

與無線通訊等技術，深度學習也被運用在了智慧城

市、IoT，等領域 [2]。近期的研究當中，有人使用注

意 力 機 制 (Attention-based) 結 合 循 環 神 經 網 路

(Recurrent Neural Network)用於預測交通流量等時間

序列與非線性問題 [3,4]。深度學習具有非常大量的

函數與參數，其中包含了輸入層、隱藏層與輸出層。

其中層跟層之間是用權重來進行連接，就像人類的

腦神經一樣，有訓練就會被激發。而非線性函數，就

是為了模擬人類神經元被激發的過程。訓練過程中，

反覆藉由輸出之結果與實際結果來進行驗證。根據

其結果使用演算法來更新各神經元之間的權重逐步

減少誤差，幫助電腦來學習資料與資料之間的特徵。

此方法對於非線性的資料特徵有較高的掌握度。基

於深度學習對於非線性特徵的學習能力，結合大數

據分析，在大氣科學方面將可有效提升氣象預報的

準確度。 

  近年來，深度學習的技術也開始被運用在了氣

象的領域，像是雨量預報，風力發電等預報。[5]以卷

積神經網路，來預測多個雨量站的短期降雨量，透過

卷積神經網路的特性，來擷取雨量站跟雨量站之間

的資料與地理特徵。卷積神經網路與其他機器學習

的方法來比較，卷積神經網路無論在方均根誤差、準

確度或是在運算效率上，皆占有優勢。 [6] Google 團

隊也開發了一套 MetNet 使用美國的降雨雷達與氣象

衛星，搭配卷積神經網路與長短期記憶模型，來預測

美國的逐時降雨機率分布。在風力預測方面，[7]提

出了利用頻譜圖理論與粗糙集理論，結合正規化的

拉普拉斯矩陣用卷積神經網路來擷取多個氣象站的

空間特徵，來預測時間序列的風速資料。[8]使用時

空循環卷積神經網路以雷達回波與地面氣象站的資

料來訓練模型。藉由鋒面所激發之中尺度對流系統

或颮線，雷達回波與地面的觀測資料，來擷取其回波

與地面氣象觀測之間的特徵，來偵測鋒面中中尺度

對流系統所可能出現的強陣風。 

  本研究，將使用卷積神經網路，來預測颱風影響

期間台灣局屬氣象站的逐時風速。我們使用過去數

十年的氣象資料搭配深度學習，來取得颱風與氣象

站之間的空間與數值特徵。氣象站的海拔高度，與當

時颱風強度跟颱風中心對氣象站的距離、方位角作

為特徵。使用這些特徵來建立一套非線性的氣候模

型，提升颱風風雨預測的準確度。 

三、 資料 

（一） 觀測資料 

  本研究使用之地面觀測資料，下載自大氣水文

資料庫所提供之 1961 年至 2018 年，台灣局屬氣象

站逐時資料。其資料包含了全台灣局屬氣象站每小

時的各項氣象要素，如溫度、濕度、風速、風向與最

大瞬間陣風等資料。 

（二） 颱風資料 

  使用中央氣象局歷年陸上、海上颱風警報路徑，
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其資料庫包含 1958 年到 2019 年，台灣海上、陸上

颱風警報期間，颱風的中心定位、強度、七級風暴風

半徑與十級風暴風半徑大小。本研究使用 1961 年至

2018 年所有侵台颱風，如圖一所示。資料中包含了，

中央氣象局海上颱風警報發布到結束期間，每一報

的座標、強度、與七級風暴風圈大小。海上警報期間，

每一報的時間為當天的凌晨兩點起，間格三小時一

報；陸上警報發布期間則會改為每小時發報。研究中

使用線性內插法，將海上警報期間三小時的資料，對

每一小時的經緯度、近中心最大風速、七級風暴風半

徑等資料進行內插，取得每小時的資料。此外，因

1961~1994 年之最大風速資料採用 1 分鐘平均風速，

1995 年起至今為 10 分鐘平均風速，為求資料標準一

致性，本研究參考 [1,12]，將 1994 年以前的一分鐘

平均風皆乘以 0.90 轉換為 10 分鐘平均風速。 

 

圖一、1961~2019 年侵台颱風 

四、 方法 

（一） 資料前處理 

  我們的研究中，我們會將氣象站的經緯度資訊、

海拔與測站對颱風之相對位置，作為用來預測氣象

站風力的訓練資料，並建立一個模型來實現非線性

回歸。為了將各測站資訊與颱風相對位置之空間分

布等資料進行整合，在進入深度學習模型訓練前，會

先將資料分為輸入資料與輸出資料。𝑋𝑖
𝑆為輸入資料，

維度為ℝ𝑛×𝑚；𝑌𝑆為輸出資料，維度為ℝ𝑛；𝑆為氣象

站數，假設有𝑛個氣象站則𝑆 ∈ {1,2,3, … , 𝑛}。𝑖為氣象

站的參數，假設有𝑚個參數則 𝑖 ∈ {1,2,3, … , 𝑚}。本研

究我們設計一個模型ℎ𝑤(∙)利用輸入資料𝑋，再以權重

𝑤的模型來預測各氣象站的風速𝑌，用以公式 1表示。 

𝑌 = ℎ𝑤(𝑋) (1) 

  研究中會將 1961 年~2018 年侵台颱風，氣象局

海上(含陸上)颱風警報期間，局屬氣象站的資料，與

中央氣象局颱風資料進行結合。利用結合結果產生

一組二維矩陣，作為訓練資料。其矩陣中會包含，每

一個氣象站的海拔高度，與該時間點每一個氣象站

離颱風中心的距離、方位角與颱風強度，如圖二所示。 

 

圖二、輸入資料矩陣示意圖 

  為了計算氣象站與颱風中心之間的距離與方位

角，本研究使用公式 2 計算距離。使用公式 3，來計

算颱風與氣象站之間的方位角。𝑑為兩點之間的距離，

𝑟為地球半徑，𝜃為兩點直線方位角，𝜑1, 𝜑2為兩點之

緯度，𝜆1, 𝜆2為兩點之經度。𝑑與𝜃結合颱風的強度與七

級風暴風半徑作為輸入之訓練資料。輸出資料使用颱

風影響期間，該氣象站每個時間點的整點平均風速，

作為深度學習模型輸入資料的相對應預測目標。其預

測目標為一維矩陣，如圖三所示。 

𝑑 = 2𝑟 sin−1 (√sin2 (
𝜑2 − 𝜑1

2
) + cos 𝜑1 cos 𝜑2 sin2 (

𝜆2 − 𝜆1

2
))  (2) 

𝜃 = tan−1 (
𝜑2 − 𝜑1

𝜆2 − 𝜆1
) (3) 

 

圖三、輸出資料矩陣示意圖 

 

（二） 卷積神經網路 

  本研究我們使用一維卷積，如圖四所示。此卷積

利用公式 4 之卷積核，來擷取矩陣之特徵值。再經由

神經網路的非線性過程，透過反向傳播法更新每一個

卷積核經神經網路到輸出的過程之權重，藉此達成學

習的效果。𝑙為卷積層之層數，𝑖為卷積核的座標，𝐾為

卷積核的大小，𝑚為矩陣單一氣象站參數數量，𝑤𝑎𝑏為

卷積核內座標(𝑎, 𝑏)的權重大小，𝐵為偏差值。 

𝑥𝑖
𝑙 = ∑ ∑ 𝑤𝑎𝑏𝑦(𝑖+𝑎)𝑏

𝑙−1 + 𝐵𝑙

𝑚

𝑏=0

𝐾−1

𝑎=0

 (4) 

 

圖四、一維卷積示意圖 
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（三） 模型設計 

  為了實現非線性的預測，本研究將建立一個卷

積神經網路架構作為模型。而模型的設定，我們將透

過實驗來找出較適合之配置，以取得較佳的預測準

確度，如圖五所示。搭配 ReLU，如公式 5，作為卷

積層與神經元之間的激勵函數。模擬生物學神經元

在傳遞資訊的過程中，神經元被激發的現象，此方法

目前也是在深度學習領域中，最常被用到的一種激

勵函數。此函數主要有以下優點，相較於其他傳統激

勵函數，如 sigmoid 與 tanh，ReLU 可有效避免在反

向傳播的過程中，有梯度消失的問題。且此函數所需

的運算成本較低[9]。 

  模型中我們將透過使用卷積來擷取大量的資料

特徵。再將特徵值透過全聯接層來輸出預測結果。因

為結果必須要以數值呈現，所以最後一層我們用線

性的方式來輸出回歸結果。 

 

圖五、CNN 深度學習模型設計 

 

（四） 損失函數 

  研究中我們使用平均絕對誤差(Mean Absolute 

Error)，作為本研究之損失函數，用以比對預測值與

真實值之間的差異，如公式 6。𝑛為樣本數，ℎ𝑤(𝑥𝑖)為

𝑤權重底下所輸出的預測值，𝑦𝑖̂為真實值。 

𝐿(𝑤) =
1

𝑛
∑|ℎ𝑤(𝑥𝑖) − 𝑦𝑖̂|

𝑛

𝑖=1

 (6) 

  

（五） 簡單移動平均法 

  經由實驗測試結果我們發現，在輸出結果極端

植的部分有數值跳動的可能性。我們嘗試使用簡單

移動平均(Simple Moving Average)對資料來進行平滑

化，並測試其是否可對預測結果準確度有所提升。簡

單移動平均計算方法如公式 7。 

𝑃̅𝑆𝑀 =
1

𝑛
∑ 𝑃𝑀−𝑖

𝑛

𝑖=0

 (7) 

五、 實驗 

（一） 實驗樣本 

  我們選取 1961 年到 2018 年西北太平洋，所發布

海上颱風警報以上之颱風作為本次實驗之樣本。在此

期間共有 385 個颱風影響台灣，結合地面氣象站的資

料，以每小時為資料間格，總共 69995 筆資料作為訓

練使用。另外我們挑選 2015 年蘇迪勒颱風與杜鵑颱

風的資料，作為模型測試資料供驗證使用。測試資料

總共 600 筆資料。 

  為了得到更完整的訓練資料，本研究選取自 1961

年至2018年共同有效資料最多的氣象站為優先考量。

為求資料完整，我們選擇了五個氣象站作為本次實驗

的樣本來源與預測目標。 

（二） 實驗設計 

  使用 TensorFlow 搭配 Keras 來建立模型與進行

運算。TensorFlow，是一個免費且開源的深度學習框

架，在現今深度學習領域算是一個相當熱門的一個框

架之一。經過數次的實驗調整，本實驗中之參數，我

們設定 epoch 為 1000，batch size 設為 500，以 20%的

樣本數來進行交叉驗證。訓練過程中神經網路之權重

與模型預測結果息息相關。所以我們通過預測結果與

實際結果的差異，使用優化器對權重進行更新。近期

研究發現Adam優化器可加速模型收斂及更快取得全

域最佳解。因此本研究採用 Adam 優化器，對神經網

路模型的權重進行更新。 

（三） 實驗流程 

  以下為本研究之實驗流程，首先我們先使用

Keras 來建立模型框架。接著我們利用前處理過之訓

練資料，透過 Adam 優化器對模型進行訓練，最後進

行驗證。 

 

圖六、實驗流程圖 

 

（四） 驗證 

  為了驗證實驗結果的有效性，因此我們使用平

均絕對誤差(Mean Absolute Error, MAE)、方均根誤差

(Root Mean Square Error, RMSE)與皮爾森相關係數

𝑓(𝑥) = max( 0, 𝑥) (5) 
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(Pearson Correlation, Corr.)等三種方法來進行驗證。

經由公式 8、公式 9 與公式 10 的驗證結果可以發現，

本研究對於利用卷積神經網路來預測颱風期間測站

風力的有效性。 

𝑀𝐴𝐸 =
1

𝑛
∑|𝑦𝑖 − 𝑦̂𝑖|

𝑛

𝑖=1

 (8) 

𝑅𝑀𝑆𝐸 = √
1

𝑛
∑(𝑦𝑖 − 𝑦̂𝑖)

2

𝑛

𝑖=1

 (9) 

𝑐𝑜𝑟𝑟(𝑦𝑖 , 𝑦̂𝑖 ) =

∑ (𝑦𝑖 − 𝜇𝑦𝑖
)(𝑦̂𝑖 − 𝜇𝑦̂𝑖

)
𝑛

𝑖=1

√(𝑦𝑖 − 𝜇𝑦𝑖
)

2
(𝑦̂𝑖 − 𝜇𝑦̂𝑖

)
2

 (10) 

六、 結果與討論 

 

圖七、杜鵑颱風台北氣象站預測結果(未經處理) 

 

 

圖八、杜鵑颱風台北氣象站預測結果(移動平均) 

 

表一、個別颱風總體分析(未處理) 

 MAE RMSE Corr. 

蘇迪勒 (n=325) 2.469 3.212 0.704 

杜鵑 (n=275) 1.899 2.677 0.724 

總體 (n=600) 2.208 2.979 0.715 

 

表二、個別颱風總體分析(移動平均) 

 MAE RMSE Corr. 

蘇迪勒 (n=325) 2.386 3.070 0.728 

杜鵑 (n=275) 1.731 2.428 0.761 

總體 (n=600) 2.086 2.795 0.741 

 

表三、單一氣象站颱風個案分析(蘇迪勒颱風) 

 未處理 移動平均 

 MAE RMSE Corr. MAE RMSE Corr. 

台北 2.963 3.658 0.706 2.871 3.550 0.714 

台中 2.071 2.591 0.398 2.001 2.442 0.447 

花蓮 2.999 4.018 0.630 2.847 3.751 0.679 

台東 2.130 2.964 0.706 2.099 2.882 0.724 

高雄 2.181 2.564 0.746 2.110 2.488 0.776 

 

表四、單一氣象站颱風個案分析(杜鵑颱風) 

 未處理 移動平均 

 MAE RMSE Corr. MAE RMSE Corr. 

台北 1.460 1.954 0.890 1.274 1.572 0.928 

台中 2.057 2.487 0.628 1.965 2.385 0.657 

花蓮 3.191 4.437 0.595 2.894 4.058 0.634 

台東 1.307 1.673 0.646 1.225 1.514 0.683 

高雄 1.478 1.830 0.806 1.296 1.601 0.844 

 

  本研究中我們分析了蘇迪勒與杜鵑颱風，總體與

颱風個案對預測結果之比較。實驗結果，根據表一與

表二，其誤差大致落在 1~2 m/s，大致呈現高度相關，

其中杜鵑颱風有較高的準確度與相關性。表三與表四，

我們單獨將個別氣象站依不同的颱風來討論，其結果

也大致與總體分析差不多，相關係數分析呈現中至高

度相關。圖六顯示，模型對於颱風接近與遠離的過程

中，氣象站風速增強與減弱的趨勢皆可被成功預測到，

也較線性模型來的更加敏感，最大風速發生時間與模

型預測結果也大致吻合。由此結果顯示深度學習可有

效學習颱風與地面觀測之非線性特徵。 

  然而預測的結果有時會出現數值跳動的情形，因

此研究中我們嘗試使用簡單移動平均法 (Simple 

Moving Average)對資料進行資料平滑化，其結果顯示

可對預測結果誤差有所改善。以杜鵑颱風案例台北氣

象站為例，經移動平均法處理過後 MAE 降至 1.27、

RMSE 也降低至 1.57，相關係數分析甚至來到 0.93 左

右，為高度相關，如表四粗體所示。以時間序列圖比

較，也可以觀察到，經過移動平均法平滑化過後的預

測結果，也更為貼近實際觀測結果。此外根據表一到

表四，經平滑化過後之準確度與相關係數，結果顯示

皆有效改善。顯示使用移動平均法，平滑化的結果可

以使準確度提升。 
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七、 結論 

  本研究提出使用深度學習來預測颱風影響期間

台灣多氣象站的風速預測，且可有效學習到颱風與氣

象站之間空間之非線性特徵，對於颱風接近與遠離過

程有相當高之掌握度，經移動平均法處理過後，其準

確度可有效上升。整體上，其預測結果與實際結果大

致呈現中度相關至高度相關，顯示深度學習用於颱風

侵襲期間氣象站風力預測等應用，有相當高的淺力。

未來可再搭配像是 ECMWF、GFS 等全球系集模式所

預報之路徑、颱風強度、大小等資料，來預測台灣區

域風速變化。並期許將來可應用在颱風警報期間，氣

象預報員風力預測之參考，來提升台灣風雨預報之準

確性。希望減少因風雨預報之誤差，造成災情或人員

傷亡。 

  未來目標將會放在能夠預測全台灣氣象站，侵台

颱風之風力逐時變化。另外於颱風侵襲期間，主要造

成破壞性災害的一般是颱風所產生的瞬間陣風，建立

一個平均風與瞬間陣風的轉換模型，也是未來的一個

研究方向。 
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