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 摘要： 

    近年來，人工智慧與機器學習的快速發展，可以應用於各種科學領域來幫
助解決問題，在天氣預報上也有其可應用之處。機器學習的基本概念，是利用

類神經網路來自我學習，使用者給予許多個案的大量相關資料以及各個個案的

結果，機器以這些資料訓練，從中得出各種資料的重要性與之間的關聯，以使

訓練的結果能與正確的結果最為一致。因此，本研究旨在應用機器學習的方

法，由觀測的環境參數來預報大台北都會區的午後雷陣雨。研究發現測站資料

與探空資料的預報度最高為 0.7915，且基隆測站對於大台北都會區是否發生午
後對流有支配性的預報能力。 

 

 前言： 

 
    台灣夏季在弱綜觀條件下，常在午後發生雷陣雨的現象。此類短延時的劇
烈強降雨，若發生於北部的大台北都會區，常因排水系統宣洩不及，造成局部

地區淹水、導致交通癱瘓、財物損失、以及生活上的不便。在有利的環境條件

下，主要由熱力過程驅動的午後雷陣雨，時常發展迅速而令人措手不及，在預

報上也十分具有挑戰性。本研究應用機器學習的方法，由觀測的環境參數來預

報大台北都會區暖季(2018-2019年 5-9月)在弱綜觀環境下的午後對流。曾有學
者(LIN et al. 2012)利用模糊邏輯(fuzzy logic)概念發展北台灣地區 TSA的客觀潛勢
預報方法(Afternoon Thunderstorm Occurrence Potential forecast using Fuzzy LOgic, 
ATOPFLO) 有效地整合對流前環境特徵，並得到不錯準確的預報度。此外，海陸
風或上升與下降氣流對於邊界層的濕化，可提供適合發生午後對流有利條件

(Johnson and Bresch 1991; Chen and Li 1995)。因此，複雜的台灣地形地區，其地
形效應在降雨分布的變化也具有相當程度的影響。 

 

 資料與分析方法： 

 
    本研究大致的內容與進行程序如下：首先，我們會辨認過去數個夏季期
間，在弱綜觀條件下的北部地區午後對流個案，包括雷雨發生日與未發生日。

隨後，會收集每個個案在發生前一段時間的觀測環境參數，是我們認為會影響

當日午後對流發生與否的參數。例如：板橋、花蓮、馬公、東沙等探空觀測 
(0800 LST) 所得參數 (如：地面溫度與露點、各近地層溫度與露點、對流可用位
能、對流抑制能、LCL高度、LFC 高度、CCL 高度、低層降溫率、對流指數...
等)、幾個特定地面氣象站 (或自動站) 的逐時資料 (溫度、濕度、風向、風速)
等，提供輸入給機器學習訓練，而結果則是這些個案日的午後對流結果。因



此，輸入的資料也要包括午後對流未發生的個案，如此機器學習才能分辨有無

午後對流。因此機器學習的研究步驟分為三步驟：辨認有無午後對流個案、蒐

集個案天數的觀測氣象參數並分析參數與是否降雨之相關係數、進行機器學

習。 

 
(一) 資料與個案辨認： 

 
    弱綜觀環境下台灣北部發展的午後對流，比對 2018、2019年 5到 9月，共
10個月的大氣水文資料庫天氣圖，台灣周圍需為乾淨環境場(北緯 20-28度、東
經 118-124度內無鋒面；北緯 19-28度、東經 116-126度內無颱風)。這些弱綜
觀環境天數下，若下午 12:00-21:00間雷達迴波大於 40dBZ且回波範圍大於
10km^2，降水強度大於每小時 5毫米則定義此天為有午後對流個案，10個月中
共有 31天；反之，若下午 12:00-21:00間很少或沒有雷達迴波且無降水則被分
類為無午後對流個案，共有 71天。 

 
 
 
 
 
 
 
 

 
 
 
 
 
 
 
  

 
(二) 個案資料蒐集： 

(圖四)、(圖五)、(圖六)為無午後對流個案的例子，當天台灣附近為弱綜觀環境
場，而大台北都會帶在下午 12:00-21:00幾乎沒有雷達迴波，且當天無降水。 

(圖一)、(圖二)、(圖三)為有午後對流個案的例子，可知當天台灣附近為弱綜觀環
境場，且大台北都會帶在下午 12:00-21:00雷達迴波大於 40dBZ且回波範圍大於
10km^2，降水強度大於每小時 5毫米。 



 
利用 CWB的測站資料以及探空資料，分別蒐集北台灣沿河谷地形共 18個
測站(如圖七)：基隆、台北、淡水、七堵、新莊、五股、汐止、文山、中
和、永和、土城、三峽、大溪永福、大園、觀音、湖口、頭份、峨嵋；以

及板橋、花蓮、馬公、東沙四個測站探空資料。而測站資料為

8:00~12:00(LST)小時資料，包含氣壓、氣溫、相對濕度、風向、風速等 5
種資料；探空資料則是蒐集每日上午 8:00(00Z)的露點溫度、K.index等 13

種探空資料。 

 
 

 
    蒐集完資料後，由於蒐集的大量資料不一定都能對目標(預測是否有午
後對流發生)有效預測，因此先分別分析測站資料、探空資料與是否有午後
對流發生的相關係數(有午後個案天數當作 1，無午後個案計做 0)，將相關
係數差的資料排除，以提高機器學習的效率。測站資料(如下圖八，18個
測站氣象參數與是否發生午後對流之相關係數，縱軸為相關係數，橫軸依

序則為 8:00~12:00氣壓、溫度、相對溼度、U方向風、V方向風)的相關係
數大多在正負 0.2之間，這樣的相關性在機器學習中是可以接受的相關程
度，意即這些氣象參數有預報的價值。此外值得注意的是基隆測站(圖八中
藍色突出線)在溫度、相對濕度的相關係數由 8~12點之間快速上升，而最
高點出現在上午 11點。而探空資料(如圖九)的相關係數則落在-0.2~0.4之
間，比測站資料普遍高一些，其中露點溫度、K.index、CAPE與 CIN係數較
高，此外測站中又以板橋花蓮的相關係數較高，推測因為接近對流發生區

域，因此更能反應出和環境場資訊的相關性。 

 

(圖七) 北台灣沿河谷地形共 18個觀測
站分布。 

(表一)測站資料與探空資料。 



 
 
 

  
 
 
 

 
(三) 機器學習 

 
    機器學習的基本概念是利用類神經網路來自我學習，給予大量相關資
料以及結果(是否有午後對流發生)，以這些大量資料訓練，並以訓練的結
果能與正確的結果比較找出最佳的訓練途徑。將所有資料「按比例」且

「隨機」分為三類(如圖十)：訓練集(training dataset)、驗證集(validation 

(圖八) 18個測站氣象參數與是否發生午後對流之相關係數，橫軸依序則為
8:00~12:00氣壓、溫度、相對溼度、U方向風、V方向風。 

(圖九)板橋、花蓮、東沙、馬公探空資料與是否發生對流之相關係數，縱軸
為相關係數，橫軸為探空參數。測站中以板橋花蓮的相關係數較高，推測因

為接近對流發生區域，因此更能反應出環境場的關聯。 



dataset)、測試集(test dataset)，而每種 dataset中有發生午後對流個案天數
與無發生午後對流個案天數皆維持 3：7的比例(有午後對流發生：無午後
對流發生)。將訓練集(training dataset)放入機器學習模型中(如圖十一，機
器學習模型共有 5層，並由 Sigmoid function以及 ReLU function 交互組
成，而每層皆有 512個節點)，進行學習。同時驗證集(validation dataset)的
腳色是計算不同疊帶次數的 loss值(如圖十二)，並找到最小的 loss值(loss
越小代表預測能力越好)，則此時的疊帶次數對於訓練集(training dataset)在
機器模型中的訓練結果能有最佳的預報度。訓練好模型後再將測試集(test 
dataset)資料套用到模型中進行結果比對，得出一個預報度。重複上述步驟
100次並且將這 100次的預報度取平均值，得出有代表性的預報度。 

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

 
 
 
 

 
  

(圖十) 訓練集(training dataset)、驗證集(validation dataset)、測試集(test 
dataset)，而每種 dataset中有發生午後對流個案天數與無發生午後對流個
案天數皆維持 3：7的比例(有午後對流發生：無午後對流發生)，將訓練集
(training dataset)放入圖十一的機器學習模型中。再依據驗證集(validation 
dataset)計算不同疊帶次數的 loss值，找到最小 loss值，依據 loss值的蝶帶
次數，訓練好模型後再將測試集(test dataset)資料套用到模型中進行結果比
對，得出一個預報度。重複上述步驟 100次並且將這 100次的預報度取平
均值，得出有代表性的預報度。 



 
 
 
 
 
 
 
 
 

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

 
 
 
 
 
 
 

 結果與討論 

(一) 資料分成三種實驗方式： 

 
    將資料分成三種實驗方式：(1)測站資料與探空資料(2)只有測站資料(3)
只有探空資料。分別進行機器學習的預報結果如下表二，(1)測站資料與探
空資料的預報度最高為 0.7915，其次是(2)只有測站資料為 0.769，最低則
是(3)只有探空資料為 0.6965。這樣的結果是符合預期的，因為一般來說投
入越多的資料到模型中，越能有更高的預報準確度，而探空的資料量最

(圖十一)機器學習模型共有 5層，並由 Sigmoid function以及 ReLU 
function 交互組成，而每層皆有 512個節點，進行學習。 

(圖十二)同時驗證集(validation dataset)的腳色是計算不同疊帶次數的 loss
值，並找到最小的 loss值(loss越小代表預測能力越好)，則此時的疊帶次
數對於訓練集(training dataset)在機器模型中的訓練結果能有最佳的預報
度。 



少，因此預報度為三者最低是合理的。而再將三種結果與前面提及的

ATOPFLO預報方式 (LIN et al. 2012)相比較(如表三與圖十三)，因為測站資料
是蒐集從台灣時間 8:00~12:00，因此(1)測站資料與探空資料(2)只有測站資
料需要與 ATOPFLO中的 12:00預報度(0.78)比較；此外因為探空資料一般是
台灣時間上午 8:00施放，而大約會在上午 9:00接收資料，因此(3)只有探
空資料要與 ATOPFLO中的上午 9:00的預報度(0.72)相比較。比較結果發
現，(1)測站資料與探空資料的預報度較 ATOPFLO的 12:00預報度好，而(3)
只有探空資料則較 ATOPFLO的 9:00預報度差。 

 
 
 
 
 
 
 

 
 
 
 
 
 
 
 

 
 

 
(二)基隆測站排除之比較： 

 
     前面有提及基隆測站與是否發生午後對流相對於其他 17個測站有較
高相關係數，因此再做另一個實驗：(4)測站資料與所有探空資料，但排除
基隆測站、(5)測站資料，但排除基隆測站、(6)只有基隆測站資料。結果如
下圖十四，(4)測站資料與所有探空資料，但排除基隆測站的預報度為

(表二) 資料分成三種實驗方式：(1)測站資料與探空資料(2)只有測站資
料(3)只有探空資料。 

(表三) ATOPFLO預報方式上午九點與十二點的預報度。 

(圖十三) ATOPFLO預報方式 (LIN et al. 2012)。 



0.7015，比(1)含基隆測站的預報度明顯下降了 0.09，而同樣的情況也發生
在(5)測站資料，但排除基隆測站(0.667)與(2)含基隆測站，此外(6)只有基隆
測站的預報到甚至來到 0.834，這說明了基隆測站對於大台北都會區是否發
生午後對流有支配性的預報能力(海陸風或上升對流對邊界層的濕化，有利
午後對流發展，因此推測基隆上午海風帶入水氣可能顯著影響大台北午後

對流的發展)。 
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(圖十四)基隆測站排除之比較：(4)測站資料與所有探空資料，但排除基隆測
站、(5)測站資料，但排除基隆測站、(6)只有基隆測站資料。 


