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模型概述
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模型測試流程
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模型篩選流程
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2020-2023 最佳模型演進過程

2020_GESRAM
+ResBlock

2021_ BASE
+GroupNorm(GN)

2021_BASE
GhostModule(GM)

2021_BASE
+NORM

2021_GESRAM 
BASE+ SPNET

2022_BASE
BASE +times

2022
BASE+times
+NewNorm

2023
MPM+skcat_f64*2
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各階段最佳模型演進過程~2023期末

2021_GESRAM 
BASE+ SPNET

2022_BASE
BASE +times

2022
BASE+times
+NewNorm

2022
skcatf64*2+sk1t1

mse_loss corr_loss

6.806865 0.619852

mse_loss corr_loss

20.18453 0.519786
mse_loss corr_loss

7.024825 0.610986

mse_loss corr_loss

6.827686 0.61151

2022_skcat_f64*3

mse_loss corr_loss

6.310316 0.624616

2023
_MPM+skcat_f64*2

mse_loss corr_loss

5.290627 0.625342

mse_loss corr_loss

5.55566 0.603798

2023_MPM



最終模型架構



⚫傳統的2D模型，其神經網路只處理圖像的「平面」資訊

⚫目前的3D模型，能看到每個時間點的畫面，還能理解這些畫面隨著時

間推移的變化。

模型特點 –接收時間資訊的3D架構



⚫傳統做法：以整張圖片最大、小值進行標準化，解析度低且易模糊細節

⚫pixel標準化：針對每個像素進行標準化，可提高解析度，細節更清晰

模型特點 –以pixel為單位的標準化方法



⚫損失函數為何?
當模型做出預測時，損失函數會計算出預測與實際答案的差距，並告訴
模型如何改進，讓它下一次預測得更好

⚫傳統作法：於圖像生成任務中，通常僅使用MSE作為損失函數

⚫此專案作法：調配權重(w1, w2)以組合MSE及Correlation 參考文獻

模型特點 –自製損失函數

https://arxiv.org/pdf/1705.07115


模型特點 –使用注意力機制模塊

⚫注意力機制？
當看一張複雜的圖時，會自
動把目光集中在最重要的部
分。
它幫助模型「集中注意力」
在最重要的細節上

⚫此專案模型使用的三種注意
力機制，用於：

– 幫助模型學習輸入的重點

– 資料合併時保留其重點



2024年度工作項目
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資料重構測試

• 訓練資料移除CLAVR-x、地形的差異、2D模型

精進夏季模型

• 增加訓練資料量

• 針對強降雨表現進行強化

• 訓練時的超參數調整

• 損失函數調整

擴大夏季的南海季風區域輸出

建置冬季模型



⚫今年基於過去得出的多個最佳模型(編號281、282、313)，進行後續的模型強化

⚫模型架構相同，差異為訓練資料的時間不同

使用模型簡介

281
313 (無clavr-x)
282

過去由於資料不如今年充足，使
用2019年8月作為模型驗證用。
於今年資料增加後亦使用同樣資
料，以評估模型表現



資料重構測試

⚫ 移除Clavr-X、地形資料重新訓練模型

⚫ 修改為2D模型



原始模型 模型編號 差異性 表現差異

282 313 訓練資料無CLAVR-x 表現提升

313 322 改為無地形 表現些許下降

313 325 3D改為2D模型 表現大幅下降

此階段模型經署內團隊以2023年夏季資料分析驗證後，

得出模型313為現階段最佳模型

詳細模型驗證與分析可參考海報：強化注意力機制的

衛星遙測雨量深度學習模式

(2) : 估計成效驗證 [A7-22]、

(3) : 輸入端變數影響分析[A7-20]



精進夏季模型

- 新增訓練資料

- 強降雨強化 -損失函數組合測試& 調整訓練超參數



⚫更多的訓練資料能幫助模型更好地學習，從而提高預測的準確性

⚫模型使用：m313 (最佳模型)

⚫資料增減狀況如下所示

訓練資料增加

2016 5 6 7 8

2017 5 6 7 8

2018 5 6 7 8

2019 5 6 7 8

2020 5 6 7 8

2021 5 6 7 8

2022 5 6 7 8

2023 5 6 7 8

2016 5 6 7 8

2017 5 6 7 8

2018 5 6 7 8

2019 5 6 7 8

2020 5 6 7 8

2021 5 6 7 8

2022 5 6 7 8

2023 5 6 7 8

訓練

驗證



訓練資料增加 –結果

原始模型 模型編號 模型特點 訓練資料時間 訓練狀況

313 323 增加訓練資料 2016~2022 (5,6,7,8月) 完成

313 326
增加訓練資料、
人工篩除異常值

2016~2022 (5,6,7,8月) 完成

model mse_loss corr_loss 驗證月份 訓練天數

323 11.90421 0.080615 2023/5-8 16

326 6.753899 0.105855 2023/5-8 15

初步結果：

⚫ 經人工篩選異常值後，模型表現可提升

擬定後續執行項目：

⚫ 將其他時段資料進行人工篩選：

已篩選範圍：2016-2019(5-8月)+2020(5-6月)
待篩選範圍：2020(7-8月), 2021~2023(5-8月)檢視模型輸出有明顯上下倒置狀況，需規劃人力進行檢驗



執行初期以模型281作為基礎模型進行多項測試

強降雨表現強化 –損失函數組合測試

model fft比例(%) mse比例(%) corr比例(%) mse_score corr_score

293 100 0 0 6.787285 0.580256

305 100 0 1 6.662376 0.58066

306 100 0 5 7.405628 0.583866

307 100 0 10 8.483966 0.596404

308 100 0 20 8.056955 0.610816

314 100 0 30 8.52391 0.614017

315 100 0 40 6.693747 0.594331

320 100 0 50 9.729658 0.622666

321 100 0 99 13.61381 0.60616

298 100 1 0 8.189139 0.574325

297 100 1 1 8.251763 0.591508

296 100 1 20 8.62678 0.597352

316 100 1 30 8.839657 0.600216

317 100 1 40 8.416418 0.603738

295 100 1 50 9.804239 0.610013

294 100 1 99 14.28123 0.614302

299 100 5 0 8.389501 0.581444

301 100 5 1 9.024991 0.580791

302 100 5 20 7.985447 0.606576

318 100 5 30 15.16638 0.623334

319 100 5 40 14.84647 0.611767

303 100 5 50 10.78617 0.618715

304 100 5 99 15.69444 0.625571

⚫ 測試原因：
圖像分析時發現使用傅立葉轉換(FFT 
Loss)作為損失函數，於案例中可提升
銳利度並增加整體表現

⚫ 測試目標：
將現有損失函數與FFTloss結合，希望
提升模型整體表現

⚫ 測試結論

– 結果大多為corr改進，mse表現下降

– 統整表現最佳的損失函數組合

◼ mse*0%+corr*40%+100%fft

◼ mse*1%+corr*40%+100%fft

◼ mse*5%+corr*20%+100%fft

– 將替換基礎模型為最佳模型(m313)使
用上述損失函數



使用前頁找到的3種最佳損失函數組合進行模型313的測試

目的：使用m313 測試損失函數替換效果；結果：改良成果有限，擬後續不予採用

強降雨表現強化 –損失函數組合測試

基
礎
模
型

模型
編號

模型特點 訓練資料時間 驗證月份 mse_loss corr_loss

- 313 使用原始損失函數
2016~2019 (5,6,7,8

月)+2020/5月
2020/6 1.14036 0.502524

313 327
損失函數：

mse*0%+corr*40%+100%fft
同上 同上 1.170646 0.491309

313 328
損失函數：

mse*1%+corr*40%+100%fft
同上 同上 1.17383 0.506312

313 329
損失函數：

mse*5%+corr*20%+100%fft
同上 同上 1.142214 0.497812



⚫目的：
調整訓練超參數設定，提升模型的輸出表現

⚫原因：
模型訓練時調整超參數的設定，對於模型的表現會有很大的影響。參考文獻

⚫工項：學習率調降器+adamW組合 (學習率的調降方法 + 改用別的優化器)

強降雨表現強化 –訓練超參數調整

原始模型 模型編號 模型特點 訓練資料時間 訓練狀況

313 330 CosineAnnealingLR + adamW 2016~2019 (5,6,7,8月)+2020/5月 訓練中

313 332
CosineAnnealingWarmRestarts+

adamW 2016~2019 (5,6,7,8月)+2020/5月 訓練中

313 333 ReduceLROnPlateau+adamW 2016~2019 (5,6,7,8月)+2020/5月 訓練中

https://ieeexplore.ieee.org/document/10141610


南海季風區域輸出



⚫使用模型：以台灣區域為訓練資料的模型

⚫輸出區域：99E-131E, 4S-31N (如右圖)

⚫解析度：0.02度(2km)

⚫圖片生成方法：以模型多次輸出不同區域，
再進行拼圖

⚫拼接問題：拚接處有斷層問題

⚫解決方法：重複產製部分區域，以部分重
疊方法進行取平均

模型輸出擴充



⚫Weight5

⚫Gauss: Gaussian filter(濾除雜訊、平滑圖像)

SCS 區域產製方法

1 5

1 1 2

5 6

2 6 8

1 2

42

原本是全範圍不動(一倍)
再做50%堆疊

調整成中間變五倍
再做50%堆疊



B07 Weight5+Gauss



建立冬季模型



由於夏季模型已取得一定的輸出成效，嘗試建立冬季模型

主要分兩方向發展：

1. 採用夏季模型架構，重新以冬季資料進行訓練，預計不同
季節有不同的模型

2. 使用以訓練完成的夏季模型，使用冬季資料進行模型微調，
預計全年度一個模型

上述方案將於實作過程來判斷何者較為可行

目前規劃進行中

建立冬季模型



未來方向



⚫完成下半年工作項目

– 夏季模型強降雨強化

– 冬季模型建置

⚫未來可能發展方向

– 模型主架構調整，替換為新發展的架構

– 模型子模塊更新，納入近期新創的模組

未來方向



Thank You


