




問題背景與重要性現有方法的局限性：

在夏季期間，大臺北地區常伴隨劇烈對流系統，造成短時強降水事件。這類降水不僅容易引發都市
淹水，也有機率造成山區土石流等次生災害。故精確(量跟地點)的降水預報已是必要需求。

現有方法的局限性：

現有研究⼤多僅依賴單⼀來源：或是使⽤分析場[3]，或是依靠預報場[13]，因而未能充分結合兩者的
互補資訊。本研究嘗試同時整合分析場與預報場作為訓練資料，提升模型對降水特徵的掌握。



資料特性挑戰：

然而，強降水事件的發生頻率相對稀少，導致資料本身具有以下挑戰：
1. 嚴重類別不平衡：強降水樣本佔比極低，使模型傾向於低估降水發生。
2. 資料量較少：訓練資料較少容易造成模型過擬合，進而降低泛化能力。

貢獻：

1. 方法創新：提出結合分析場與預報場作為訓練資料的 AI 模型。
2. 預報潛力：實驗結果顯示，本模型在部分評估指標上優於RWRF(中央氣象署對流尺度資料同化

系統[14])，展現持續優化與應用的發展潛力。











單純使用 cross entropy容易偏向多數樣本，導致難以正確

辨識強降水事件；

而 dice loss 則在降水預報中傾向高估降水範圍，產生過多

假陽性 (false positive)。

因此，結合 cross entropy與 dice loss 的混合損失函數，

能兼顧不同情境並獲得最佳整體預報表現。





ρ (rho) 決定在權重空間中考慮的尖銳度範圍。
範圍越大 → 擾動越強，模型被迫在更廣鄰域內保
持穩定；
範圍越小 → 擾動較弱，僅關注局部區域。





若未使用 BCE + Dice loss，模型幾乎無法學習到強降水事件；
引入 BCE + Dice loss 後，預報能力有明顯提升；
不用Focal SAM則會減少約20%上下的效果





左圖顯示模型成功
學習到地形作用，
特別是雪山山脈沿
線的強降雨特徵





同over10模型結果

模型成功學習到地
形作用，
特別是雪山山脈沿
線的強降雨特徵



結論:
1. 採用 BCE + Dice loss 能讓模型更好地關注少數樣本，有效緩解類別不平衡問題。
2. 引入 Focal-SAM後，CSI 與 FSS 指標均有進⼀步提升，顯⽰其在增強模型泛化能⼒與處理不平

衡問題上具有效果。
3. 實驗結果顯示，本模型在部分評估指標上優於 RWRF，展現持續優化與應用的發展潛力。

未來工作:
1. 擴充資料量，以降低過擬合風險並提升泛化能力。
2. 探索全局注意力(global attention)機制，以增強模型對全局特徵的捕捉。
3. 針對加權損失函數(如 Dice loss)可能過度強調少數樣本，導致提前過擬合，未來可以考慮發展自

適應損失函數或解耦學習。

THANK YOU
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