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摘    要 

熱帶氣旋的強度與其結構特徵息息相關，美國氣象學家：Vernon F. Dvorak基於這個概

念，配合自身多年的經驗創造了Dvorak颱風強度估計法（Dvorak Technique），透過同步氣

象衛星雲圖，觀察並分析氣旋系統的雲系相關特徵，不需直接進行風速量測，便能得到可

靠的颱風強度指標。由於它的分析過程依賴「主觀辨識」，氣象人員需要具備大量的實務

經驗，且不同的分析人員可能訂出不同的估計值。藉由DataRobot機器學習平台引進自動化

機器學習（Automated Machine Learning, AutoML）之圖形辨識技術，可在Dvorak法的概念

之下，由機器學習模組對衛星雲圖進行辨識，提供預報員客觀的颱風強度指標，同時大幅

降低AI模型開發的門檻與時程。 

針對2020年颱風的實測數據來看，表現最佳的模型為「Light Gradient Boosted Trees 

Regressor with Early Stopping」，RMSE為6.24m/s，平均絕對誤差為4.38m/s，顯示機器學習

能提供可靠的颱風強度資訊。而分析個別颱風後發現，機器學習針對中颱以下的強度估算

與中央氣象局官方發佈之颱風強度非常接近，但由於強烈颱風的訓練樣本不足，使得極端

強烈的颱風強度估計不盡理想。但整體而言機器學習技術確實能夠有效應用在天氣分析的

議題，並為預報人員提供可靠且客觀的颱風強度資訊。 
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一、 前言 

2020年是自1964年以來首次沒有颱風直接侵襲

台灣的年份，雖然民眾少了很多生命財產的損失，

但另一方面卻讓台灣在2021年面臨嚴重的缺水危

機，顯見颱風不僅是臺灣主要的天然災害之一，在

水資源方面亦扮演著重要地位。 

如何掌握確實的颱風強度、位置與路徑等資訊，

是一門相當重要的課題，儘管我們可以利用飛機或

船舶等方式進行直接觀測，但風險過高且難以取得

連續性的資訊；氣象雷達能夠提供精確的風場及降

雨資訊，但由於量測距離的限制，遠洋資訊難以取

得。因此，熱帶氣旋接近陸地之前，氣象衛星是非

常有用且難以取代的分析工具。 

熱帶氣旋在發展初期，僅由許多對流雲簇組成，

結構鬆散且氣旋式環流不明顯。隨著熱帶氣旋持續

發展，對流雲系增強伴隨雲頂亮溫下降，逐漸形成

渦流以及螺旋雨帶。當氣旋發展到足夠強度時，中

心將會因下沉氣流而出現颱風眼，並在外側形成風

雨最強的眼牆結構。 

由此可知，熱帶氣旋的強度與其結構特徵息息相

關。美國氣象學家：Vernon F. Dvorak基於這個概念，

配合自身多年的經驗創造了Dvorak颱風強度估計法

（Dvorak Technique），此方法透過同步氣象衛星之

紅外線與可見光衛星雲圖，觀察並分析氣旋系統的

雲系特徵，以估計出颱風強度（Dvorak 1975, 1984）。

此分析方法發表於1984年，並在3年後正式由世界氣

象組織通過使用，並沿用至今（圖一）。 

Dvorak颱風強度估計法的優勢在於不需要直接

測量風速，便可以得到可靠的颱風強度資訊，但

Dvorak颱風強度估計法並非沒有弱點。由於它的分

析過程非常倚賴「主觀辨識」，這不僅代表氣象人

員本身需要具備大量的實務經驗，不同人員在分析

相同的熱帶氣旋時，也可能因為主觀差異而推算出



不同的強度指數。 

美國威斯康辛大學麥迪遜分校的氣象衛星研究

合作研究所（Cooperative Institute for Meteorological 

Satellite Studies, CMISS）以Dvorak法為基礎，建構

一套完全透過電腦運算的先進Dvorak技術

（Advanced Dvorak Technique, ADT），該演算技術

對颱風衛星影像進行系統性的處理與分析，並納入

微波資料、數值模式等特徵輔助資訊，且無需氣象

人員介入，成功摒除因人為主觀所造成的差異，取

得了客觀的颱風強度資訊，該項技術是目前世界上

大多數熱帶氣旋作業單位的重要參考（Olander 和 

Velden 2007）。 

ADT並非唯一的客觀方法，機器學習（Machine 

Learning, ML）也是另一種可以嘗試的工具。早期電

腦受限於運算能力，難以消化機器學習所需的龐大

運算量，直到近年來電腦技術的發展，加上GPU的

應用大幅提高運算處理的能力，讓機器學習重新獲

得重視。 

機器學習屬於人工智慧（Artificial Intelligence, 

AI）中的一個分支，讓電腦從大量資料中自行尋找

存在於資料彼此之間的規則，並建立一套專屬的演

算流程，當下次電腦接收到相似且新產生的資訊

時，便可以透過它的「學習經驗」，告訴我們正確

的答案。 

根據麥肯錫公司2017年的研究報告指出，高科

技、汽車、電信、金融等行業較早涉略AI領域，在

AI技術上與其他產業相比差距愈來愈大，而AI技術

的使用可以為產業帶來更多的價值，創造更高的利

潤（Bughin等，2017）。 

以金融業為例，銀行放款後若借款人無法還款而

形成呆帳，將直接造成銀行帳面上的損失。假設銀

行希望「判斷某借款人會不會準時繳付款項」，那

麼銀行會將過去每個借款人的特徵資料：如年齡、

收入、性別、工作性質、借款額度等輸入機器學習

模型，再提供這些借款人最後是否準時還款的目標

資料(Target)，模型便會自行分析「借款人資料」與

「還款狀況」之間的規則，找出借款人具備哪些特

徵時將比較容易違約。 

如此一來，每當有人來銀行希望借錢時，銀行便

可請對方提供相關資料，輸入機器學習模型來評估

該借款人「違約的機會高不高」，加以評估是否核

放貸款，從而減少呆帳增加的風險。 

近年來機器學習在氣象學界與業界已逐漸受到

重視，中央氣象局不斷努力，嘗試找出機器學習技

術應用在氣象分析與預測上的可行性。氣象領域在

機器學習方面起步較晚，不管是研究方法論或程式

技術仍有非常多需要學習的地方，然而從頭培養AI

人才曠日廢時，我們難以期望在短時間內跟上最新

的AI技術。 

因此，本研究將透過DataRobot平台所提供之自

動化機器學習（Automated Machine Learning）功能，

將模型訓練等繁瑣的過程自動化，讓氣象人員能專

注於擅長的氣象問題，從而有更多心力專注於關鍵

特徵的發掘，並且讓我們不需要具備高深的程式技

術與經驗便能完成特定的AI應用目標，協助我們更

快速地在機器學習的領域裡站穩腳步。 

1984年的Dvorak技術的估算結果具備一定程度

的主觀意識，而我們可以蒐集過去颱風的衛星影

像，並搭配當時官方發佈的颱風強度資訊，另外再

加上其他輔助性質之特徵資料，便可以利用機器學

習建立一套新的颱風強度估計方法。基本假設依然

建立在Dvorak方法之上，不同的是，颱風雲型與強

度的判定完全交給機器學習代勞，藉此排除人為主

觀辨識所造成的偏差，提供較為客觀的預測資訊。 

二、 訓練資料 

2015年7月份日本新一代同步氣象衛星：向日葵8

號正式作業，因此本研究僅使用2015年7月起至2020

年12月之颱風或熱帶氣旋資料，避免衛星輻射儀的

特性差異而導致變因增加。 

本研究以中央氣象局官方發佈之「颱風近中心最

大風速」為機器學習的訓練目標，訓練樣本使用2015

年7月至2019年間共計4329個時間點，每個時間點均

包含向日葵8號衛星16個頻道之衛星雲圖以及其他

輔助性質之特徵資料，然後將這些特徵資料與訓練

目標輸入DataRobot機器學習平台進行一系列自動

化的建模處理。例如，資料預處理、特徵工程、演

算法選擇、參數調整、模型整合、模型交互評比，

評比出最佳的演算法模型。 

本研究經過眾多嘗試後，發現以下衛星頻道影像

與輔助資料之搭配，能讓機器學習具備最佳表現： 

⚫ 紅外線窗區頻道（10.5微米） 

⚫ 高層水氣頻道（6.3微米） 

⚫ 短波紅外線頻道（3.9微米） 



⚫ 紅外線窗區頻道減去高層水氣頻道 

⚫ 颱風經緯度 

⚫ 太陽日 

⚫ 月份 

表現最佳的機器學習模型為「Light Gradient 

Boosted Trees Regressor with Early Stopping」，其訓

練資料交叉驗證之RMSE為4.11m/s。 

三、 2020年驗證資料 

驗證資料採用2020年生成於西北太平洋的25個

熱帶氣旋，有效資料時間點共計551筆。由整體統計

數據來看，表現最佳的模型：「Light Gradient Boosted 

Trees Regressor with Early Stopping」其RMSE為

6.24m/s，平均絕對誤差為4.38m/s，表示機器學習能

提供可靠的颱風強度資訊。第二名的模型：「eXtreme 

Gradient Boosted Trees Regressor with Unsupervised 

Learning Features」之表現也相當接近最佳模型

RMSE值為6.24m/s，平均絕對誤差為4.41m/s。 

接著進一步比較不同等級颱風的表現（表一），

「Light Gradient Boosted Trees Regressor with Early 

Stopping」模型對於估計熱帶擾動與輕度颱風強度的

RMSE分別為 4.5m/s及 4.7m/s，差異並不明顯。但

是當強度來到中度颱風時，其 RMSE上升為 8.9m/s、

強烈颱風則進一步來到 16.7m/s。顯示當颱風來到一

定強度時，偏差將會顯著地增加。 

如此顯著差異可能來自於訓練資料樣本數的差

異。機器學習必須仰賴大量訓練資料以確保演算法

能有效學習到資料間的規則，在訓練資料中，熱帶

擾動等級之訓練資料共有 1362筆，但是強烈颱風僅

有 261筆，明顯較少，因此學習效果便會差強人意

（表二）。 

為了進一步分析不同等級颱風強度估計品質之

差異性，我們從驗證資料中分別選出輕度、中度與

強度各 2個颱風做為代表，將它們整個生命週期的

近中心最大風速數據繪製成時序圖。 

圖二為 2020年輕度颱風：辛樂克與薔蜜進行強

度估算之驗證結果，藍線為中央氣象局發佈的颱風

近中心最大風速值，橘線為最佳機器學習模型所估

算出來的風速。由圖可以看出，機器學習針對輕颱

的強度估算與官方強度估計非常接近，顯示針對輕

度颱風估計具備相當高的可信度。 

圖三則為中度颱風的驗證結果，可以看到機器學

習與官方估計之間的偏差較輕度颱風大，但並沒有

偏離太多，「巴威颱風」的強度變化趨勢相當一致，

「哈格比颱風」與官方颱風強度相比，在 8月 3日

有較為明顯的浮動。 

強烈颱風的強度估計則出現顯著的差異性。由圖

四可見機器學習評估「海神颱風」的強度時雖有所

偏差，但就強度趨勢而言表現還算穩定，但對極端

強烈的「天鵝颱風」強度估計時，機器學習在強度

顛峰時的估計值與官方估計值間出現蠻大的落差，

天鵝颱風在 11月 1日來到強度顛峰，預報中心所發

佈的近中心最大風速達到 65m/s，但機器學習的結果

最高僅有 50 m/s左右。 

如前文所述，訓練資料的數量直接影響機器的學

習成效，儘管整體訓練資料超過 4000筆，但 51m/s

以上的訓練資料僅有 261筆，使得機器學習模型對

強烈颱風可能尚未學習完整，當出現極端強烈的颱

風個案時，機器學習可能無法順利地掌握颱風強度。 

四、 實際應用 

受限於中央氣象局官方資料的發佈頻率，每小時

最多僅有 1筆官方強度估計可供校驗。但在實際應

用時，向日葵 8號衛星每小時高達 6次的全碟掃描，

能讓我們每 10分鐘便可取得一次最新的客觀強度估

計，大幅增加可供參考的資料密度及實用性。 

本研究所建立之機器學習模組已實際應用於

2021年之颱風強度估計，分析颱風完整生命週期間

的強度變化，並與中央氣象局預報中心之官方發佈

颱風強度進行比較。機器學習估算強烈颱風：舒力

基之颱風強度隨時間的變化如圖五，橘線為機器學

習估算舒力基颱風之強度指標，每 10分鐘計算一次

颱風強度，並以過去 3小時之平均值呈現，以利分

析颱風強度分析的整體趨勢；藍線為中央氣象局官

方發佈之颱風強度，亦為機器學習的預測目標，兩

者愈接近表示機器學習的表現越好；灰線為 ADT估

算之強度變化，作為另一種客觀颱風強度分析的參



考值。 

比較機器學習與官方發佈之颱風強度可以發

現，舒力基颱風在發展階段至強度抵達顛之時，機

器學習所估計的強度偏弱且較不穩定，後期颱風逐

漸衰減階段，其估計值才與官方數值較為接近。就

統計數值來看，機器學習估計舒力基颱風強度的

RMSE為 9.8m/s，平均絕對誤差為 7.0m/s。而 ADT

在初期表現不錯，但當颱風強度達到顛峰時，與官

方數值相比有明顯偏高的現象。 

另以中度颱風：烟花為例（圖六），由圖可見比

起 ADT所計算之颱風強度值，機器學習與官方所發

佈的強度不論是數值或是趨勢均更為接近。而統計

結果顯示，機器學習估計烟花颱風強度的 RMSE僅

為 3.9m/s，平均絕對誤差值為 3.2m/s，顯見機器學

習對於烟花颱風的掌握度較舒力基颱風高。 

就上述兩個個案的結果分析，機器學習對於中度

颱風的強度分析表現相當不錯，但針對強烈颱風的

強度估算存在較大的偏差，其可歸咎於強烈颱風訓

練資料不足，使得極端強烈之颱風出現時，使用機

器學習方法可能無法順利地掌握颱風強度。 

 

五、 結語 

人工智慧隨著近年來電腦運算能力的演進，已默

默地從科幻小說中走入現實世界，並且持續蓬勃發

展中。機器學習作為人工智慧的分支，以訓練演算

法的方式尋找存在於資料間的規則，並為新資料做

出最佳決策或預測，如今已廣泛應用於醫療、購物、

商業、科技業等用途，而機器學習技術在氣象領域

的應用，尚屬於剛起步的階段。 

本研究嘗試以主觀辨識的 Dvorak法為基礎，嘗

試利用機器學習技術，創造客觀之颱風強度估計方

法。結果顯示，機器學習技術能夠有效應用在天氣

分析的議題，並為分析人員提供可靠且客觀的颱風

強度資訊。 

2020年共計 25個颱風個案之驗證結果，機器學

習估計的颱風強度 RMSE為 6.24m/s，平均絕對誤差

為 4.38m/s，除了強烈颱風以外，對於其他颱風等級

均有不錯的預測性，但隨著颱風強度增加，估計的

品質與穩定性會下降。而 2021年實際投入即時作

業，同樣出現不易掌握強烈颱風強度之現象：對強

颱舒力基強度估計之 RMSE高達 9.8m/s，但對於中

颱煙花僅有 3.9m/s，表現明顯較佳。對不同強度颱

風之估計值有明顯不同的準確度，可歸咎於強烈颱

風訓練樣本數不足所致。 

想要解決強烈颱風樣本數不足的問題，就需要增

加訓練資料，本研究僅採用 2015年 7月至今的衛星

雲圖，主要是為了避免不同世代同步衛星輻射儀的

特性差異，對研究產生新的變異因子。而中央氣象

局從日本 GMS-5同步衛星開始運作以來，至今已累

積了十數年的資料，只要小心處理不同衛星間資料

的差異性，就能夠增加數倍的訓練資料，進而可以

解決因極端強颱的資料稀疏性所造成的預測不穩定

問題。 

 

 

 

 

 

 

圖表 

 

圖一、Devorak颱風強度估計法颱風雲系分布及強度數值

（T-number）之對照表。利用衛星雲圖找出颱風最符合的雲系配

置，進而得到颱風強度指標。



 

圖二、機器學習對2020年輕度颱風：辛樂克與薔蜜進

行強度估算之驗證結果，橫軸為資料時間，縱軸為颱風近

中心最大平均風速，單位m/s。橘線為訓練結果最佳之機

器學習模型，藍線則為中央氣象局官方發布之颱風強度。

由圖中顯見針對兩個輕度颱風的個案，機器學習估算的強

度與官方十分接近。 

 

圖三、與圖二相同，但為2020年之中度颱風：哈格比

與巴威。由圖可以發現機器學習對中度颱風的強度估計有

些許的偏差，但整體趨勢仍相當接近官方預報。 

 

圖四、與圖二相同，但為2020年之強度颱風：海神與

天鵝。研究發現機器學習針對強烈颱風下限的海神，預測

雖然呈現較大之上下波動，但整體趨勢仍相當接近官方預

報。但是當面對極端強烈的天鵝颱風，其強度估計顯得掌

握度差強人意與明顯不足。 

 

圖五、2021年舒力基颱風之颱風強度估計時序圖。藍

線為氣象局官方發布的強度資料，橘線為機器學習之強度

估計值，灰線為ADT之強度估計值。

 

圖六、同圖五，但為2021年烟花颱風。由圖可見比

起ADT所計算之颱風強度值，機器學習與官方所發

佈的強度不論是數值或是趨勢均更為接近。 

 

 

 

 

 

 

 



颱風強度估計之最佳機器學習模型 

Light Gradient Boosted Trees Regressor with Early Stopping 

颱風等級 RMSE MAE 

全體資料 6.24 4.38 

熱帶擾動（風速16m/s以下） 4.46 3.25 

輕度颱風（風速17~32m/s） 4.68 3.66 

中度颱風（風速33~50m/s） 8.86 6.63 

強烈颱風（風速51m/s以上） 16.66 13.55 

表一、最佳機器學習模型在不同強度熱帶氣旋的估計表現。

驗證資料為2020年於西北太平洋上生成的25個熱帶氣旋，共計

551筆資料。 

 

訓練資料數分布情況 

颱風等級 資料數 

熱帶擾動（風速16m/s以下） 1362 

輕度颱風（風速17~32m/s） 1649 

中度颱風（風速33~50m/s） 1057 

強烈颱風（風速51m/s以上） 261 

表二、機器學習使用之訓練資料分布情形。不同強度的熱帶

氣旋有不同數量的資料數目，越強的颱風可供訓練的資料數越少。 
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