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摘    要 

    雲量預報在綠能的應用上扮演著相當重要的角色，其與太陽能發電量預報息息相關。

數值天氣模式可提供與雲相關之預報資料(如：比濕、溫度)，但現階段利用雲相關預報資

料進行雲量的估算仍相當具有挑戰性。因此，本研究首先嘗試利用雷達資料同化預報系統

(RWRF)預報資料，結合深度學習的卷積神經網路(Convolutional Neural Network, CNN)來建

立雲遮(Cloud Mask)模型。模型使用的輸入特徵(features)及輸出真值(label)分別為RWRF分
析場及衛星反演之雲遮資料，並使用巢狀(Nested)網格的資料處理方式建立模型。初步結果

顯示，雲遮模型平均的命中率約0.78，誤報率約0.2，本研究未來再一步改善模型的準確度

與穩定性，以應用至雲量的預報上。 

關鍵字：雲量、雲遮、卷積神經網路(CNN)、雷達資料同化預報系統(RWRF)、衛星反演 
 

一、前言 

 
雲量的預報在數值天氣預報模式中是一項關鍵

議題，其與動力、地面收支、輻射及氣溶膠的交互

作用有關。正確的雲量預報能提供即時性的應用，

譬如空氣品質評估及機場營運(Fitch 2016)，甚而與太

陽能發電量預報息息相關。數值天氣模式可提供與

雲相關之預報資料(如：比濕、溫度)，但現階段利用

雲相關預報資料進行雲量的估算仍相當具有挑戰

性，Pour-Biazar, et al. (2007) 亦指出雲量的預報是氣

象模式眾多弱項中的一項。為了能夠補強此弱點，

近年嘗試數值模式資料搭配人工智慧應用於雲量預

報的研究也逐漸增加(Baran et al., 2020; Dai, Y., and S. 

Hemri., 2021; Dupuy et al., 2020)。 

人工智慧(Artificial Intelligence, AI)願景是世界關

注的焦點之一，再加上應用演算法的門檻降低、硬

體資源加速提升及開源社群的強力推動，讓各個領

域不得忽視人工智慧對於該領域可能的衝擊，開始

嘗試使用達成人工智慧願景的技術(例：機器學習)，

進行實驗性的工作並規畫如何實際落地。大氣科學

界不落人後，從2019年開始，有部分研討會是專門

探討人工智慧於大氣科學領域之應用，如美國國家

海洋暨大氣總署(National Oceanic and Atmospheric 

Administration, NOAA)舉辦的Workshop on Leveraging 

AI in the Exploitation of Satellite Earth Observations 

and Numerical Weather Prediction，Boukabara et al. 

(2019)將重點節錄，明確闡述AI應用於大氣科學領域

的現況、未來及挑戰。而從如何應用到落地，世界

上領先的大氣科研單位已經提出簡要的策略並文件

化。ECMWF對AI的應用提出10年計畫(Düben et al., 

2021)，並且已經規畫2020至2025年每一季要達成的

目標。而NOAA亦提出5年的AI策略，設定5項要達成

的重要目標。美國的國家科學基金會 (National 

Science Foundation, NSF)更積極成立可信賴AI應用於

天氣、氣候及海洋之研究機構(NSF AI Institute for 

Research on Trustworthy AI in Weather, Climate, and 

Coastal Oceanography, AI2ES)。人工智慧應用與落地

已在大氣科學領域受到重視的現況下，在漸漸得知

如何使用相關的技術後，最重要的是定義問題，這

才能在眾多技術中找到適合宜的技術解決問題。 

本研究嘗試利用雷達資料同化預報系統資料，

結合深度學習的卷積神經網路(Convolutional Neural 
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Network, CNN)來建立雲遮(Cloud Mask)模型。使用卷

積神經網路的原因(1)數值模式資料量龐大，適用深

度學習、(2)雲遮與周遭的空間環境有關，能透由卷

積的過程，捕捉2維或3維的空間特徵。而本研究主

要先建立雲遮模型，未來會將雲遮應用於雲量估計

及預報。 

 
二、資料及方法 
 
    本研究資料分為雷達資料同化預報系統資料與

衛星資料。利用雷達資料同化預報系統的分析場與衛

星資料的雲遮建立於雲遮模型，進行預報時，再將預

報資料輸入雲遮模型，得到雲遮預報。選用雷達資料

同化預報系統的分析場為輸入特徵，主要原因在於其

資料同化過程有加入雷達觀測資訊，代表將觀測的水

象粒子的資訊放入數值模式中，這對於雲的形成非常

重要，這也符合深度學習的前提，找到與目標相關性

高的資料。而雲遮資料是根據向日葵 8 號衛星原始資

料推求而得，由氣象局氣象衛星中心提供。雷達資料

同化系統與雲遮資料的解析度為 2 公里。 

    本研究選用建立模型的演算法為 CNN，常用於電

腦視覺辨識的深度學習模型。深度學習模型的基本架

構即為神經網路，神經網路的架構基本上可以簡單分

為輸入層、隱藏層及輸出層，但輸入層所輸入的資料

可以先進行不同的處理，隱藏層也可以加入不同的元

素，故除了 CNN 之外，還會有其它延伸的神經網路架

構。 

    對於 CNN 而言，最主要的特性在於輸入層之後

的連接層為卷積層 (convolution layer) 及池化層

(Pooling layer，池化層不一定需要)，卷積層代表資料

進行卷積運算，此卷積運算後的資訊可代表單位資料

與單位資料間的空間資訊(但並非相對位置資訊)，而

池化層的目的是將卷積後的資訊進行萃取(減少維度

且保留特徵)、同時將參數量下降(提升模型訓練效率)

及降低模型過度擬合(over fitting)現象。卷積層及池化

層可以有多層的設定，端看模型要如建立。圖 1 為

CNN 網路架構示意圖，建立了兩層卷積層及一層池化

層，從示意圖可以觀察一項重點，原始 2 維資料經過

卷積或池化層之後產生的特徵圖皆有原始資料的特

徵存在，但經過多次的卷積運算及池化後，人眼會無

法辨識特徵圖與原始資料的相似性，就交由電腦學習

了。由此可以得知 CNN 主要的精神是由原始資料產

生多樣特徵圖，透由這些特徵圖找到原始圖形可能的

答案。 

 
圖1 CNN網路架構示意圖 

 
三、實驗設計 
 

    因研究於今年起步，資料量尚不足，為了面對

此問題，特別採取巢狀網格的方式選取資料，主要

的概念是由空間較廣的輸入特徵估計空間較小的輸

出真值，再經過簡單的比較後，選擇以25*25的輸入

特徵估計3*3的輸出真值進行模型建立，圖2中的225

及201代表整體愈估計的總範圍，藍色粗線的方框及

25*25大小，藍色細線方框即3*3大小。至於輸入特

徵的選取，主要選擇與雲相關的氣象變數，如表1所

示，表1中有特別指出高度的變數(如2米溫度)，而沒

有指出高度的變數，其意義為數值模式不同垂直層

數之最大值，只取最大值而不使用所有垂直層之資

料，主要原因是本研究先使用2維CNN進行評估。建

立模型使用資料時間資訊如表2所示。 
 

 
圖2 雲遮預報範圍及巢狀網格設定 
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表1 選用特徵變量 
類別屬性 變數名稱 
基本氣象變數 2米溫度、2米相對濕度、相對溼

度 
水物變數 水氣混合比、雲水混合比、雨水

混合比、雲冰混合比、雪混合比、

軟雹混合比 
 
表2 建立模型資料時間 

訓練 4/10~6/30 (約180萬筆) 

驗證 3/01~4/10 (約80萬筆) 

測試 2/10~2/28 (約40萬筆) 

 
 
四、討論與小結 
 

    由圖3所示，平均的命中率(POD)及誤報率(FAR)

分別為 0.8 及 0.2 ，與 Dupuy et al., (2021) 利用

CNN(U-NET)針對歐洲進行雲量估計之結果相近，代

表CNN相關技術對於雲量的估計有一定之可行性。

除此之外，透由訓練、驗證及測試集的結果顯示模

型無過度擬合。 
    

 
圖3 建模各階段之TS、POD及FAR比較 

     

    由圖4所示，藍色的顏色代表沒有雲遮，灰白色

的顏色代表有雲遮。以測試時間2月11日的00、04及

08UTC進行CNN與RWRF對應衛星雲遮之比較，選

擇這3個時間點的原因主要是代表了早上、中午及傍

晚的雲遮特性。整體而言，CNN對於掌握大範圍有

雲遮或沒有雲遮的能力較RWRF好，譬如04UTC台灣

高屏交界延伸至海面的區塊，CNN的結果與衛星相

同，但RWRF過報。而08UTC的圖更明顯看出CNN

在中部山區雲遮的掌握較RWRF好。但CNN在部份

細節尚有精進空間，譬如04UTC的CNN對於台灣東

部陸地的雲遮細節掌握的較RWRF差。 
 

RWRF 衛星 CNN 

   
圖4 RWRF、CNN與衛星雲遮之比較 

 
五、未來工作 
 

    根據今年初步研究評估後，人工智慧的技術有

助於於雲遮的估算，未來主要工作條列如下， 

1. 建立簡易實驗，評估 3DCNN技術是否能較

2DCNN有優勢。 

2. 將特徵輸入新增時間的屬性資料(譬如轉換為

sine,cosine) 

3. 雲量預報之評估。 
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