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I 

三維氣象雷達於高時空解析度午後雷陣雨降雨估算及

短延時預測之應用 

 

摘要 

近年來因為氣候變遷加速，世界各地極端氣候發生之頻率都發

生了改變，尤其觀察到在許多國家短延時、強降雨發生頻率逐年上

升，帶來的淹水、土石流等事件，也造成大量人員及社會經濟損

失。面對日益頻繁之極端降雨事件，除了需要更好地將氣候變遷效

應考慮至基礎建設設計流程，也需要更準確的極端降雨預報技術。 

隨著資訊技術進步，過去 40 年數值氣候模式（NWP）之降雨

預報能力已經大幅提升；然而於短預報延時部分（1-3 小時），利用

氣象雷達影像外插的方式目前還是提供較佳之預測能力，而且相較

於 NWP，僅需要極小之運算資源，因此被許多國家氣象單位用來提

供短延時降雨預報（nowcasting），也有許多研究致力於提升雷達短

延時預報之準確度及預報延時。然而外插法有其自然限制，因為降

雨隨時間之整體變化（variation）除了移動（advection）與降雨自身

之強度演化（evolution）；單純之外插法多半僅考慮移動之部分，

因此對於生命週期短、強度快速演化之午後雷陣雨（對流雨），其

預報能力大幅下降，有效之預報延時較難超過一小時，甚至僅數分
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鐘。有鑑於此，本計畫欲探索能否利用機器學習技術，從三維雷達

觀測值擷取有用資訊，藉此提高區域對流雨降雨估算及預報之準確

性。 

本計畫執行之上半年專注於降雨資料蒐集、處理，以及演算法

之開發與實作，下半年則是專注模組之間的整合，以及演算法效果

之評估。期間已經完成雷雨胞資料庫建立、降雨估算以及對流雨即

時預報等三大模組開發，目前正在進行最後效果評估。計畫期間之

部分成果也在 2023 歐洲氣象學會年會進行口頭發表，以及完成一篇

國際知名 Q1 期刊投稿，審查結果為小幅度修改（minor revision），

目前已經完成審查意見回覆。 

 

關鍵詞：雷達降雨、短延時、深度學習、三維、資料融合 
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High spatial-temporal rainfall estimation and 

nowcasting for thunderstorms using 3D radar images 

 

Abstract 

In recent years, due to the acceleration of climate change, the 

frequency of extreme climates around the world has changed. In 

particular, the frequency of short-term, high-intensity (strong) rainfall has 

increased in many countries, which has consequently caused an 

increasing number of flood events and led to significant economic and 

social losses. To better handle the impact brought by climate change, in 

addition to better incorporate climate change effects into the 

infrastructure design process, more accurate extreme rainfall and flood 

forecasting systems are needed to help urban disaster prevention and 

emergency response. 

With the advancement of information technology, the predictability 

of numerical weather prediction (NWP) models has been largely 

improved in the past years. However, for the short forecast lead time 

regime, extrapolation-based nowcasting methods still outperform NWP. 

In addition, extrapolation-based nowcasting requires relatively small 

computational resources, so it is widely used by many national 

meteorological services to provide short-time rainfall forecasts (or 

nowcasts). Extrapolation-based methods however have their limitations. 

More specifically, the overall variation of rainfall is contributed by the 

advection and the evolution of rainfall intensity, and pure extrapolation-
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based methods can only account for the advection. Therefore, their 

predictability to rapidly developing weather systems, such as convective 

storms, is poor. The effective forecast lead time could be less than one 

hour, or even only a few minutes. 

In light of this, this project explores the potential of using machine 

learning techniques to extract useful information from 3D radar 

observations, thereby improving the accuracy of local rainfall estimation 

and nowcasting. So far, the key deliverables --to establish a rain cell 

database, develop a rainfall estimation module, and create an object-

based convective rainfall nowcasting module—have been implemented 

with five proposed workpackages. We are working on the final evaluation 

of the developments. During the project period, part of the project 

outcomes has been orally presented in the 2023 European Meteorology 

Society assembly. In addition, a manuscript has been submitted to a top 

international journal, and the review result suggested a minor revision, 

which has been completed. 

 

Keywords: radar rainfall, nowcasting, deep learning, three-

dimensional, data merging 
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第一章  緒論 

本章將說明氣候變遷對於短延時極端降雨事件（例如午後雷陣

雨）之影響，以及雷達觀測之角色，並說明本計畫之主要目標。 

第一節 氣候變遷對於極端降雨事件影響 

近年來由於快速氣候變遷的影響，許多文獻、科學報告都提出

了全球降雨模式正在發生顯著變化的確切證據（Trenberth et al., 

2003; Liu et al., 2009; Lenderink et al., 2017）。尤其，在許多國家可

以觀察到短期強降雨的極端事件的頻繁發生，導致災難性洪水事件

的頻率大幅增加（Guhathakurta et al., 2011; Huong, and Pathirana, 

2013; Miller and Hutchins, 2017; Guerreiro et al., 2018; Fowler et al., 

2021a, 2021b）。 

因應極端降雨事件的影響，大致上有兩種方式；第一種是結構

性（structural）的措施，即透過基礎建設來增進洪水防治，例如改

善排水系統、增加透水鋪面、提高防洪設施（Zhou et al., 2019; 

Ghodsi et al., 2020; Hobbie & Grimm, 2020; Pour et al., 2020），然而

基礎建設之成本很高，而且事實上也不可能百分之百消除洪水帶來

的災害（Webber et al., 2020; Cristiano et al., 2022）。第二種則是非

結構性（non-structural）措施，透過調度的方式來優化洪水管理，改

善對洪水事件的準備和應對能力，從而減少城市洪水風險。這種方

式的成本通常較低，然而其成功之關鍵往往取決於是否有可靠之降

雨預報模式（Hapuarachchi et al., 2011; Tingsanchali, 2012; Henonin et 

al., 2013）。 

降雨估算、預報是許多水文模擬應用的主要驅動因素之一，例
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如土砂侵蝕和崩塌模擬等，對於水文模擬之準確度有決定性之影

響，然後傳統上在這些水文模擬應用的開發過程，降雨模組的品質

並未受到足夠關注，大多數降雨模組都是使用地面雨量站資料。 

對於具有較長影響時間的降雨事件（例如颱風或季風事件），

依靠雨量站觀測值或許足夠。但對於午後雷陣雨（或對流雨）事件

來說，在大多數國家和城市中，現有雨量站觀測網路的密度經常良

好地捕捉到這種非常區域性的事件。如圖 1- 1 所示，在英國伯明翰

區發生造成淹水之暴雨事件，圖中顯示，對流雨之核心剛好未被地

面雨量站觀測網路所捕捉到。午後雷陣雨的生命週期通常很短，影

響區域範圍也非常小，造成利用雨量站資料來估算降雨量之挑戰。

然而，許多研究顯示，氣候變遷之效應在短延時極端降雨事件中被

放大許多（參見圖 1- 2），這表示如全球暖化的速度持續不變，未

來午後雷陣雨無論是發生的機率還是降雨之強度將會逐漸增加。 

隨著雷達技術的發展，近年來定量雷達降雨於水文模擬之應用

逐漸增加。例如水保局近年計畫「結合遙測土壤含水量降尺度方及

QPESUMS 雨量資料建立坡地災害預警模式」，展現出定量雷達降

雨產品之潛力。然而，如同許多其他國家的雷達產品，QPESUMS

是一個全國性的產品，其表現無法針對特定地區進行優化。 

除了降雨量估算，雷達觀測值也逐漸被用來提供短延時降雨預

測。傳統上，降雨預報主要有兩個來源，分別是數值天氣預報模型

或大氣模式（Numerical Weather Prediction, NWP）和基於雷達的降

雨即時預報（Germann and Zawadzki, 2002; Bowler et al., 2006; 

Schellart et al., 2014; Thorndahl et al., 2016; Casagrande et al., 2017）。

雖然在過去的 40 年中，隨著科學和技術的發展，NWP 的預報技術
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得到了大幅改善（Bauer et al., 2015; Frnda et al., 2022），然而複雜之

數值模擬過程往往需要一段時間達到穩定狀態（spin-up time），因

此 NWP 於短期預報期間（3-5 小時內）之準確性，往往不如以雷達

觀測值推估之即時預報。此外，雷達降雨即時預報運作時所需的計

算資源遠小於 NWP，因此已逐漸被世界上許多國家的氣象單位使用

（Germann and Zawadzki, 2002; Bowler et al., 2006; Davini et al., 2012; 

Zahraei et al., 2012; Sokol et al., 2017）。 

儘管雷達降雨預報之準確性逐年提升，但要將對流雨系統（或

午後雷陣雨）預測準確，仍然是科學上的一大挑戰。大多數現有的

雷達降雨預報方法都是基於平移預測（advection nowcasting），即

僅「移動」降雨；對於降雨強度本身的演化（即增長和衰減），通

常是加以忽略。然而，這對於預測預測午後雷陣雨之準確性有很大

之影響，因為對流雨系統中降雨強度的演化速率並不亞於移動速率

（Foresti and Seed, 2014）。因此，考慮降雨強度的增長和衰減能有

效提高午後雷陣雨之預測表現（Foresti et al., 2019; Radhakrishna et 

al., 2012）。 

 

第二節 計畫目標 

有鑑於雷達降雨於預測午後雷陣雨之潛力，本計畫希望能回答

以下三個研究問題： 

1. 如何透過結合地面雨量站和氣象雷達觀測值來提供更好

的區域降雨估算？ 

2. 如何在有效的延時內，利用雷達觀測值推測出可靠的高

強度降雨預報？ 
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3. 如何從逐漸普遍之三維雷達觀測值提取有用之資訊，並

藉此提高對流雨預測之準確度？ 

為了回答以上三個問題，本計畫制定了以下四個計劃目標： 

1.  開發降雨估算模組，結合地面雨量站和氣象雷達觀測

值，以提供可靠、高時空解析度之區域降雨估算。 

2.  開發雷達降雨即時預報模組，能夠識別並預測對流雨

細胞的移動。 

3.  建立雷雨胞資料庫，以探索利用三維雷達降雨觀測值

協助高時空解析度之降雨估算及預報。 

4.  利用機器學習技術，從三維雷達觀測值中萃取有用之

降雨特徵，以協助區域降雨估算和即時預報。 

 

第三節 報告書內容規劃 

為了提升本報告之閱讀性，在主要內文部分會針對相關工作執

行、主要成果，以及開發之各種技術進行摘要式簡要說明，詳細之

技術內容描述則會在相關之附錄提供，包括： 

 附錄一：針對期中報告及期末成效評估審查意見進行回覆。 

 附錄二：說明本計畫開發之二個演算法，可以從三維雷達回

波資料擷取出對流雨胞以及時間上之關聯軌跡。 

 附錄三：說明本計畫透過機器學習技術，以及上述演算法得

到之雷雨胞資訊，開發之雷雨胞演化預測模型。相關研究已

經投稿國際知名期刊，審查結果為小幅度修改，目前已經完

成審查意見回覆。 
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 附錄四：說明本計畫針對中央氣象署三維雷達回波資料，所

開發之一系列處理流程及工具，包括資料格式改善、資料品

質檢測，以及常見三維雷達回波產品之計算等。 

 附錄五：說明本計畫在選取之高雄研究場域進一步選取重要

暴雨事件之流程，以及應用本研究開發之雨胞追蹤演算法，

計算每個事件雷雨胞之相關統計數據。 
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圖 1- 1 發生在 2016 年 6 月英國伯明翰區域的一次洪水事件。

圖中彩色網格顯示出雷達觀測到的降雨強度分布（紅色為最高強度

降雨）。三角形標記表示淹水街道的位置，而地面雨量站觀測網路

（圓形標記）剛好沒有捕捉到對流雨系統之核心。 

 

圖 1- 2 由高解析度氣候變遷模式所產生的夏季月份 1 小時極端

降雨（PEx）與溫度（T）之間的關係。此圖顯示小時尺度之極端降

雨在氣候變遷的影響下呈現增長趨勢。 

資料來源：Moustakis et al. (2020) 

Present-day PEx-T scaling rates for summer months

Observed Modelled (1.5km; 12km)
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第二章  工作執行方法與步驟 

第一節  工作執行方法 

本計畫執行工作流程如所示，主要包括雷雨胞資料庫建立

（Rain Cell Database）、降雨估算（Rain Estimation Module），以及

對流雨即時預報（Convective Storm Nowcasting Module）等三大模

組。其中，雷雨胞資料庫建立旨在透過暴雨追蹤演算法（storm 

tracking algorithm），從三維雷達觀測資料中，提取出雷雨胞及移動

路徑（tracks）等資訊，並存取至設計好之雨胞資料庫，方便後續其

他雨胞數據、特徵分析及開發使用。降雨估計模組則是利用全國範

圍的雷達降雨產品（QPESUMS）及地面測站資料，搭配從三維雨胞

中提取的資訊，提供高準確度和高解析度區域降雨估算。對流雨即

時預報模組則是利用本研究團隊與英國氣象局（UK Met Office）共

同開發之雷雨胞短延時集合預測技術為基礎，搭配從雷雨胞資料庫

提取之三維特徵所開發之雨胞演化預測模組，旨在提供更精確、富

含資訊有價值（informative）之短延時降雨預報。 

實際工作執行拆分成五個工作項目（Workpackages, WPs），以

下將針對每個工作項目做說明。 

一、工作項目一（WP 1）：降雨資料收集、文獻回顧 

WP1 負責相關降雨資料蒐集、前處理及品質管理，包括過去 10

年以上之地面雨量站資料、中央氣象署（Central Weather 

Administration, CWA）的 QPESUMS 二維及三維雷達觀測（降雨及

回波）數據；並且根據數據的初步分析結果，選擇 1-2 個測試點。

此外，也會針對高解析度降雨估計和預測進行文獻回顧。 
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二、工作項目二（WP 2）：雷雨胞資料庫建立 

本工作項目負責建立雷雨胞資料庫，透過先進的雷雨胞追踪演

算法來分析和提取二維及三維雷雨胞資訊，然後將所有辨識出的雷

雨胞存儲至一個高性能的資料庫。此外，並設計及發布應用程式介

面（application programming interface, API），可供本計畫和其他後

續研究使用、擷取歷史雷雨胞資訊。 

三、工作項目三（WP 3）：降雨估算模組開發 

本工作項目旨在開發高解析度區域降雨估算模組，透過測試多

種雷達、雨量站數據融合技術，於本計畫測試點，選擇最適合該區

域之降雨資料融合方法。此外，本計畫也將探索以機器學習方法從

WP 2 開發之雷雨胞資料庫提取有效資訊，提高對流雨降雨估算之品

質。 

四、工作項目四（WP 4）：對流雨即時預報模組開發 

WP 4 負責開發於對流雨即時預報模組，改良本團隊過去協助英

國氣象局開發之雷雨胞短延時集合預測技術，預測短時間範圍內雷

雨胞之走向。此外，本計畫也將探索以機器學習方法從 WP 2 開發

之雷雨胞資料庫提取有效資訊，協助預測雷雨胞於短延時範圍之演

化。 

五、工作項目五（WP 5）：報告撰寫及研究成果發表 

本工作項目負責報告撰寫及研究成果發表、推廣。除了計畫期

中、期末報告和學術成果發表外，我們將組織兩個專家工作坊來分

享、討論計畫之研究成果。 
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圖 2- 1 本計畫主要工作流程示意圖。關鍵模組包括雷雨胞資料庫建

立（Rain Cell Database）、降雨估算（Rainfall Estimation），以及

對流雨即時預報（Convective Storm Nowcasting）模組開發。此

外，本研究計畫未來潛在延伸模組，例如使用衛星影像和相關水文

模擬，以淡灰色虛線區塊表示。 

 

第二節  工作執行步驟 

根據本計畫規劃之工作流程（圖 2- 1），實際工作執行可以拆

分成四個主要步驟，以下將簡要說明計畫每個步驟之內容，。 

一、雷雨胞資料庫建立 

本計畫改良自計畫主持人與比利時魯汶大學學者於 2018 年共同

開發之二維對流雨胞追蹤演算（演算法之詳細描述，請參考附錄

二）。改良的演算法先從二維雷達回波影像中識別雷雨胞

（convective rain cell, or cell）及其隨時間移動之軌跡（track）。根
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據辨識出之二維雷雨胞之雷達網格位置，加上一事先給定之額外空

間搜尋範圍（buffer），我們可以回到三維雷達回波觀測資料，搜尋

該雨胞在不同垂直層之位置，藉此重建出完整之三維雷雨胞物件及

移動軌跡，並計算其幾何及強度特徵（properties），例如雨胞面

積、體積、長短軸，二維及三維雨胞平均回波強度，以及三維雷雨

胞核心高度（convective core altitude）等，二維、三維雷雨胞之網格

資訊及相關特徵則進一步儲存至資料庫供其他應用所使用。 

此處雷雨胞及軌跡資料，除了用作協助歷史雷雨胞資料庫之建

立，也會貢獻於雷雨胞特徵萃取機器學習模型之訓練資料集，以及

以下要說明之結合卡爾曼濾波器的雷雨胞移動預測模型。 

二、探索機器學習技術於雷雨胞特徵擷取之應用 

本工作步驟首先透過文獻回顧，整理目前人工智慧於短延時降

雨預測之發展、應用（請參考本章第三節），然後進一步探討在雷

雨胞預測、三維氣象雷達應用之發展及可能性，藉此發展出一以

LSTM 模型為基礎之雷雨胞特徵演化預測模組。 

三、開發降雨估計模組 

本工作步驟首先透過文獻回顧，整理、分類現有的雷達-雨量計

資料融合方法（請參考本章第三節），然後就每個方法分類挑選出

1-2 最常用或是文獻中效果最佳之方法進行實作。此外，本工作執行

步驟亦參考 Wang et al. (2015) 提出結合 local singularity analysis 之

雷達、雨量站資料融合方法，該方法從二維雷達影像抓取出之 

singularity 與高強度降雨之發生位置高度重合，可以作為結合雷雨胞

特徵方法之參考。 
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四、開發對流風暴即時預報模組 

本計畫改良自計畫主持人協助英國氣象局開發的即時預報系統

作為基礎模型，該模型主要包含兩個部分：雷雨胞追蹤演算法和基

於卡爾曼濾波器之雷雨胞移動預測模型。前者從即時雷達影像識別

具對流性之降雨物件（即雷雨胞），並建立與前一時間識別之雷雨

胞之間之關聯性。根據以上過程，可以重建出每個雷雨胞之移動歷

程，然後，導入後者之卡爾曼濾波器來協助預測雷雨胞在接下來的

幾個時間步驟中可能的移動。該系統可以提供可靠又富含資訊

（informative）之雷雨胞移動集合預測（ensemble forecast）。 

實際執行雷雨胞追蹤部分，本計畫採用 Muñoz et al. (2018) 提

出之高解析度雷雨胞追蹤演算法，其演算法內容詳述於附錄二。結

合卡爾曼濾波器之方法則是採用 Rossi et al. (2015) 提出之應用方法

為基礎加以改良。我們將卡爾曼濾波器的狀態矩陣（state matrix）

定義為一個 4 維向量，包括雨胞質心位置和速度向量等資訊；觀測

值則是使用雷雨胞追蹤演算法即時推估出之質心。透過在每個雨胞

歷史路徑上運行，我們可以估算出最佳的卡爾曼增益（Kalman 

gain），從而更佳地估計雷雨胞移動位置和速度的預測不確定性。 

 

第三節 關鍵技術文獻回顧 

本節分別就人工智慧在短延時降雨預測之發展概況，以及現有

雷達、雨量站降雨資料融合技術作回顧、說明。 

一、機器學習模型於短延時降雨預測之發展 

機器學習應用於天氣預報的趨勢可以追溯到 1990 年代初期

（McCann, 1992; Gardner and Dorling, 1998; Toth et al., 2000），經過
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多年發展以及硬體設備之進步，機器學習的預測能力已經大幅提

升。對於短延時降雨預報之具體應用，許多早期的發展（以及相關

的後續延伸發展）主要是針對傳統（非機器學習）模型無法有效處

理的特定挑戰進行改善（McCann,1992; Grecu and Krajewski, 2000; 

Toth et al., 2000; Gainguly, 2002; Manzato, 2007; Collins and Tissot, 

2015; Mecikalski et al., 2015; Ahijevychet al., 2016; Ukkonen et al., 

2017; Han et al., 2017; Foresti et al., 2019）。其中一個常見的應用是

協助預測對流啟始（convective initiation）。例如，Mecikalski et al. 

(2015) 和 Ukkonen et al., (2017) 使用類神經網絡模型（Artificial 

Neural Network, ANN），通過結合數個不同資料來源，如雷達、衛

星圖像和數值天氣預報的大氣變量，來預測對流啟始。另一個挑戰

是預測降雨結構的隨時間之演化（evolution）。例如，Grecu and 

Krajewski (2000) 和 Foresti et al. (2019) 利用神經網絡模型從長時間

歷史雷達資料中學習降雨場的生長和衰減（growth and decay）特

徵。雖然這些研究都顯示出機器學習提升現有預報模型之能力，然

而值得注意的是，這些研究中沒有任何機器學習模型是用來預測降

雨場的整體移動和演化過程。具體而言，這些發法都需要結合其他

技術（例如電腦視覺或 NWP）來驅動降雨場之變化。例如，Foresti 

et al. (2019) 使用 MAPLE（McGill Algorithm for Precipitation 

nowcasting using Lagrangian Extrapolation）變分回波追蹤法

（Variational Echo Tracking, VET）來推估降雨場之移動變化；而

Mecikalski et al. (2015) 則是依賴 NWP 來驅動降雨隨時間之變化。 

從機器學習的角度來看，上述之發展主要是應用早期、結構較

為簡單、最被廣泛使用的類神經網絡架構：多層感知器（Multilayer 
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Perceptron, MLP）進行開發。然而自從 Hinton et al. (2006) 引入了深

度學習（Deep Learning, DL）以來，許多新的、更複雜的 ANN 模型

已經被提出、應用。這些模型大致上可以被分作二種類型的架構，

即卷積神經網路（Convolutional Neural Network, CNN）和循環神經

網路（Recurrent Neural Network, RNN）。前者多被應用於圖像識別

和分割，而後者則引領出一個全新的人工智慧應用典範

（paradigm），稱作 Sequence to Sequence（seq2seq），目前已經被

廣泛應用於翻譯和時間序列預測（Sutskever et al., 2014）。這兩種架

構在多個科學領域都取得了重大突破，如醫學影像分析、材料設計

等（Litjens et al., 2017; Kim et al., 2021; Wang, 2022）。近年來，也

開始有研究嘗試將這兩種架構應用於短延時降雨預報。早期的嘗試

包括由 Shi et al. (2015) 提出的即時預報模型，使用了卷積長短期記

憶（ConvLSTM）的循環神經網路架構，通過使用鄰近雷達網格的

過去狀態來預測目標網格的降雨。Shi et al. (2017) 進一步提出了應

用改良後的 RNN 架構，即 TrajGRU（Trajectory Gated Recurrent 

Unit）模型；該應用成展現出深度學習於即時降雨預報之巨大潛

力。此後，多個深度學習模型被提出，試圖提升預報之準確性及延

長預報延時，其中最具代表性的模型包括 RainNet 和 MetNet，分別

根據不同的深度學習架構或技術，如 U-Net 和 Axial Attention

（Ronneberger et al., 2015; Agrawal et al., 2019; Ayzel et al., 2019, 

2020; Sønderby et al., 2020; Marrocu and Massidda, 2020）。類似於

TrajGRU 模型之成果，這些模型在預測降雨的發生與否（Rain or 

not），以及延長預測延時兩方面，已超越傳統非人工智慧模型。然

而，許多這些模型（及其變體）都有共通的缺點，即預測的降雨空
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間分布會在很快的延時範圍內（可能在 15-20 分鐘的內）變得過於

平滑，這表示有大量的空間降雨細節被忽略，對於特定水文應用，

例如城市流動和洪水預報，這樣的缺點會造成小尺度降雨變異性

（尤其是局部峰值）之低估（Ochoa-Rodriguez et al., 2015）。2021

年，DeepMind 提出了一種基於生成對抗網絡（GAN）架構的即時

降雨預報模型： DGMR（DeepMind's Deep Generative Model of 

Radar; Ravuri et al., 2021）。DGMR 透過導入潛在噪聲（latent 

noise），成功地改善了過分平滑的問題，使得小尺度降雨細節得以

保留，因此可以更好地預測局部峰值的強度，DGMR 產生的降雨預

報，於水文應用中具有非常高的潛力。 

從以上文獻回顧可以發現，近年來深度學習之應用重心多放在

以雨場為目標之短延時降雨預測（field-based nowcasting），以雨胞

物件為目標之短延時預測模型（object-based nowcasting）較為有限

（Shehu and Haberlandt, 2022）。然後因為對流雨本身之空間結構特

性，後者對於對流雨之預測往往表現較佳，因此本計畫將嘗試在此

方向有所突破。 

二、雷達及雨量站資料融合技術 

雷達、雨量站降雨資料融合是已經被廣泛應用於大尺度水文模

擬之技術，文獻中已經有許多方法被提出，也有針對不同融合技術

加以分類之文獻（Wang et al., 2013；Decloedt et al., 2013；McKee & 

Binns, 2015；Ochoa-Rodriguez et al., 2019）。根據 Ochoa-Rodriguez 

et al.（2019），融合技術可以大致分為三類：（1）雷達降雨偏差調

整法；（2）以雷達空間關聯作為附加資訊之雨量站降雨量內插法；

（3）雷達、雨量站降雨數據整合法。以下將講述各分類技術之融合
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原理，以及實務上最常見、最具代表性之方法。 

(一) 雷達降雨偏差調整方法 

這類方法的原理為假設地面雨量站之量測值能夠以某種形式代

表真實降雨（例如其空間平均可以當作真實區域降雨量），然後用

來校正對應之雷達降雨估算偏差（bias）。此類方法推估出之融合降

雨量通常以整個雷達空間降雨作為背景，然後透過乘法或是加法應

用校正因子來簡單調整雷達數值。校正因子之計算通常是依據給定

時間段內雨量站和雷達降雨之差值，可能是由長期（靜態）或是短

期（動態）觀測值推估而成（Smith et al., 2007；Harrison et al., 

2009；Wright et al., 2014；Borup et al., 2016）。 

此類方法中最簡單也是最常被使用的方法是平均偏差調整法

（MFB，Mean Field Bias correction）。此方法假設雷達降雨誤差在

特定空間範圍內為均勻分布，產生偏差之原因可能是由於雷達訊號

校正時的數值偏移。這種方法經常使用乘法校正因子，而校正因子

最簡單、常用的估算方式為求取固定時間段內雨量站和相對應雷達

降雨量空間平均值之比例，然後將此比例值作為校正因子與整個空

間範圍內之雷達降雨相乘（Smith et al., 2007；Harrison et al., 

2009）。文獻中還有許多更複雜之偏差調整方法，例如考慮偏差的

空間變異性（Cole & Moore, 2008），或是利用卡爾曼濾波演算法

（Kalman filter）估算偏差於時間上之演變（Fulton et al., 1998；

Chumchean et al., 2006），不過其應用原則上都與 MFB 相差不大。 

(二) 以雷達空間關聯作為附加資訊之雨量站降雨量內插法 

不同於偏差調整法，內插法並不使用雷達空間降雨作為背景；

相反地，這類方法是利用雷達降雨之空間關聯性，來幫助雨量站資
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料進行空間內插（spatial interpolation）；此類方法皆由地質統計理

論發展而來，大多為克利金法（kriging）之延伸。由於克利金法為

無偏差最佳線性估算法（unbiased best linear estimator），因此此類

方法之特色是估算出之融合降雨與雨量站降雨觀測值沒有數值上的

偏差。 

此類方法中最被廣泛使用的為外部趨勢克利金法（Kriging with 

External Drift，KED）（Wackernagel, 2003）。KED 是克利金法之

延伸，其中外部趨勢變量（在此為雷達降雨量）會提供內插時的輔

助資訊，因此內插之過程，會受到目標值與雨量站位置，以及與雷

達降雨值之間的空間關聯性之影響。 

此類方法中另一個被廣泛使用的是條件融合法（conditional 

merging），由 Ehret （2002）首先提出，然後 Sinclair & Pegram

（2005）改善及測試，在文獻中也稱為克利金雷達誤差校正法

（kriging with radar-based error correction，KRE）。KRE 法首先利用

位於雨量站位置之雷達網格資料進行克利金內插，然後將內插之雷

達雨場和原始雷達雨場相減，此相減之差可以用來代表克利金內插

之誤差分布，相差值較大的地方，通常離雨量站位置較遠，該處之

內插品質也較低，需要較多誤差校正；然後 KRE 法將以上雷達相差

分布值添加至雨量站之克利金內插雨場，如此雷達之空間結構就被

納入了基於雨量站內插所產生之雨場。 

(三) 雷達、雨量站降雨數據整合法 

不同於以上兩類方法，整合法並不特別偏向使用雷達或雨量站

（內插）資料作為背景參考值，而是藉由找到將降雨估算之整體不

確定性（overall estimation uncertainty）降到最低之方式，將兩種降
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雨數據作數值上的實質結合。因此融合降雨估算量通常為雷達和雨

量站降雨量測值之加權平均（weighted average），而相關權重則是

根據雷達、雨量站降雨數據之相對不確定性來求取。例如，在雨量

站稀少的地區，利用雨量站資料估算該處降雨之不確定性相對較

高，因此最終融合之降雨場自然與雷達降雨場較為相似；而在雨量

站密度高的地區，最終融合之降雨場就與雨量站（內插）降雨場較

為類似（Kitzmiller et al., 2013）。 

聯合克利金法（Co-kriging，CoK）為文獻中主要的降雨數據整

合方法之一。CoK 將雷達和雨量站降雨數據合併至單一個（聯合）

克利金矩陣系統中，求解該矩陣系統之過程，等同於將估計誤差之

變異性最小化。CoK 是克利金法的多變量版本延伸，目的是利用有

良好空間分布之共同（或是次要）變量（例如雷達 QPE）來幫助空

間分布不佳之主要變量（例如雨量站資料）完成空間內插（Journel, 

1989）。CoK 之概念與前述之 KED 相似，皆是將雷達資料納入雨

量站資料內插之克利金矩陣系統，然而根本區別在於，KED 僅使用

雷達數據的空間關聯來影響內插值之（線性）權重，因此本質上，

所有的融合數值都還是雨量站數據之線性組合。而在 CoK 中，最終

融合數值是雷達與雨量站數據之（線性）組合。 

貝式資料融合（Bayesian data merging，BAY）（Todini, 2001）

為另一個主要的降雨數據整合方法；不同於 CoK 整合雷達、雨量站

資料至單一矩陣系統，BAY 則是分別量化雷達及雨量站降雨估算之

不確定性，然後透過比較兩者不確定性之相對大小，推估出將整體

不確定性最小化之方式來融合降雨數據。BAY 資料融合法包含三個

步驟：（1）利用克利金法內插出雨量站空間降雨場，並利用克利金
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法估算之誤差共變異數矩陣（error covariance）來代表雨量站降雨之

不確定性；（2）將雷達降雨場與雨量站內插降雨場相減，以獲得降

雨估算偏差場，此偏差場之共變異數矩陣可用來推導出雷達降雨之

不確定性；（3）利用卡爾曼濾波演算法分析雷達、雨量站之相對不

確定性、按比例組合出融合降雨數值。 
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第三章 工作進度與交付項目 

第一節 計畫甘特圖及問題說明 

本計畫原先規劃及調整後之執行甘特圖分別如圖 3- 1 及圖 3- 2

所示。工作執行進度之調整主要原因包括計畫起始時間較原先規劃

晚一個多月，因此部分工作項目順延一個月。此外，本計畫於處理

中央氣象署的三維雷達回波資料，以及選擇事件、區域時遇到許多

技術上之挑戰，主要包括： 

 資料蒐集及品質審核、前處理花費時間遠超過預期：中央氣

象署之雷達回波資料格式為高度客製化之二進位格式

（binary format），該格式不符合當前國際氣象水文界流通

之趨勢，因此本計畫花費大量額外時間改善此缺點，並開發

相關開源工具1將原本高度客製化之格式，轉換成國際流通之

HDF5 格式，相關格式比較以及雷達資料前處理說明可參考

附錄四。 

 部分技術移植到中央氣象署雷達回波資料效果不如預期。此

部分主要問題有兩方面的問題；第一個問題是中央氣象署雷

達回波資料為每十分鐘一筆，此時間析度對於雷雨胞追蹤偏

                                           
1 中央氣象署雷達回波開源工具：https://github.com/isaacgbhk/Qpesums-to-hdf5/  

https://github.com/isaacgbhk/Qpesums-to-hdf5/
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低，因為雷雨胞的生命週期短、演化速度快，因此需要額外

調整部分參數來降低資料低時間解析度之影響。第二個問題

是台灣複雜的地形及熱帶氣候之效應，造成許多區域雷雨胞

移動之軌跡較為特別，雨胞演化之生命週期結構也較為複

雜。此部分在跟專家諮詢之後，決定放棄原本台北市之選

址，改為選擇地形效應較為單純之高雄作為實驗場域，因此

花費額外重新整理資料、調整實驗設計。 

為了降低以上問題對於計畫執行進度產生之風險，本計畫除了

如期推進雷達、雨量站降雨資料融合工具之實作，在提早在期中之

前先進行短延時降雨預測模組之開發，只是改為先用計畫主持人蒐

集之英國氣象局三維雷達回波產品協助模組開發。另外，雨胞資料

庫之開發也受到前述之影響，在 API 設計部分做了進度調整，因

此，目前成果多為使用英國氣象局資料之結果，中央氣象署部分目

前完成事件選取，以及演算法之應用，相關成果則正在整理，預計

在成果報告時可以提供。 
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圖 3- 1 本計畫申請時原先規劃之執行甘特圖 

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12

WP1.1 Literature Review D1.1 

Review report on rainfall  estimation 

and nowcasting (given in midterm and 

final reports)

WP1.2
Historical rainfall  data collection and 

processing
D1.2

Archived of pre-processed rain gauge 

and radar (QPESUMS and 3D Product) 

data

WP1.3 Pilot catchment selection and setup D1.3 A selected pilot catchment

WP2.1 Radar rain cell extraction D2.1 A script for radar rain cell extraction

WP2.2 DB design and implementation D2.2 A rain cell DB with Restful APIs

WP2.3 DB API development

WP3.1
Comparison of selected rainfall  

merging methods
D3.1

A selection of rainfall  data merging 

tools

WP3.2 Integration of 3D rain cell information D3.2
A method for integrating 3D rain cell 

information

WP3.3 Module evaluation D3.3
Evaluation report (given in midterm 

report)

WP4.1
Development of thunderstorm rain cell 

nowcasting model
D4.1

An object-based rainfall  nowcsting 

model

WP4.2 Integration of local rain cell knowledge D4.2
A method for integrating regional rain 

cell knowledge

WP4.3 Module evaluation D4.3 Evaluation report (given in final report)

WP5.1 Workshops D5.1
Two focused workshops to disseminate 

findings and tools developed

WP5.2 Midterm report D5.2
A report summarising findings in 

developing rainfall  estimation module

WP5.3 Final report D5.3

A report summarising findings in 

developing rainfall  estimation and 

nowcasting modules

WP3: Development of Rainfall Estimation Module

WP4: Development of Convective Storm Nowcasting Module

WP5: Reporting, dissemination and publication

Month
Tasks Deliverables

WP1: Data Collection, Literature Review & Pilot Setup

WP2: Consturction of Rain Cell Database (DB)
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圖 3- 2 本計畫調整後之工作執行甘特圖 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12

WP1.1 Literature Review D1.1 

Review report on rainfall  estimation 

and nowcasting (given in midterm and 

final reports)

WP1.2
Historical rainfall  data collection and 

processing
D1.2

Archived of pre-processed rain gauge 

and radar (QPESUMS and 3D Product) 

data

WP1.3 Pilot catchment selection and setup D1.3 A selected pilot catchment

WP2.1 Radar rain cell extraction D2.1 A script for radar rain cell extraction

WP2.2 DB design and implementation D2.2 A rain cell DB with Restful APIs

WP2.3 DB API development

WP3.1
Comparison of selected rainfall  

merging methods
D3.1

A selection of rainfall  data merging 

tools

WP3.2 Integration of 3D rain cell information D3.2
A method for integrating 3D rain cell 

information

WP3.3 Module evaluation D3.3
Evaluation report (given in midterm 

report)

WP4.1
Development of thunderstorm rain cell 

nowcasting model
D4.1

An object-based rainfall  nowcsting 

model

WP4.2 Integration of local rain cell knowledge D4.2
A method for integrating regional rain 

cell knowledge

WP4.3 Module evaluation D4.3 Evaluation report (given in final report)

WP5.1 Workshops D5.1
Two focused workshops to disseminate 

findings and tools developed

WP5.2 Midterm report D5.2
A report summarising findings in 

developing rainfall  estimation module

WP5.3 Final report D5.3

A report summarising findings in 

developing rainfall  estimation and 

nowcasting modules

WP4: Development of Convective Storm Nowcasting Module

WP5: Reporting, dissemination and publication

Tasks Deliverables
Month

WP1: Data Collection, Literature Review & Pilot Setup

WP2: Consturction of Rain Cell Database (DB)

WP3: Development of Rainfall Estimation Module
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第二節 計畫交付項目 

本計畫規劃五個主要工作項目（WP），共十四個交付項目（如

圖 3- 2 所示），以下將根據各工作項目分項說明目前進度、成果。 

一、工作項目一（WP 1）：降雨資料收集、文獻回顧 

本工作項目主要交付項目為： 

 D1.1 降雨估算、短延時預測文獻回顧：此部分請參閱本報告第

二章「關鍵技術文獻回顧」。 

 D1.2 歷史雨量站、雷達資料蒐集、前處理：雨量站部分我們透

過民生公共物聯網民蒐集涵蓋 929 個雨量站的雨量資料（空間分

布及隸屬單位整理如圖 3- 3 所示），時間範圍從 1998 年至今。

在 1998 年至 2017 年期間，資料的時間解析度為 1 小時，而在

2018 年之後則提高至 10 分鐘的解析度。雷達資料部分，本計畫

直接與中央氣象局購買過去近十年之二維雷達定量降雨

（QPESUMS）及三維雷達降雨資料，並進行品質確認、格式改

善，以及常見之三維雷達回波產品之計算產製（詳細內容請參考

附錄四）。 

 D1.3 測試點選定：經過 2023/09/15 第一次專家諮詢會議討論

後，決定採納諮詢委員李天浩教授建議，選取高雄為本計畫之測

試區域，減少強烈地形效應對目前演算法準確度之影響。實際研
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究區域範圍如附錄四、圖 A- 6 所示。 

二、工作項目二（WP 2）：雷雨胞資料庫建立 

本工作項目主要交付項目為： 

 D2.1 氣象雷達雷雨胞擷取工具：本工具根據 Muñoz et al. (2018)

演算法開發，以 Python 程式撰寫，已經實作完成，如圖 3- 5 所

示，此工具可以從二維、三維雷達觀測值，根據選定之閥值，擷

取出雷雨胞及其軌跡之資訊，相關演算法細節可以參考附錄二。

目前已經應用此工具處理中央氣象署選定暴雨事件之雷達回波資

料，相關事件以及擷取之雷雨胞統計數據可以參考附件五、表

A- 4。 

 D2.2 雷雨胞資料庫及資料擷取 API 設計：雷雨胞資料庫、API

之設計架構如圖 3- 4 所示，利用 MongoDB 實作後端資料庫，且

透過多場討論會議、諮詢國家地震中心及方圖科技有限公司專業

前、後端開發者，共同完成 API 之設計，目前已經使用英國氣

象局和中央氣象署雷雨胞資料進行過測試，前端介面如圖 3-5 所

示。 

三、工作項目三（WP 3）：降雨估算模組開發 

本工作項目主要交付項目為： 

 D3.1 雷達、雨量站降雨資料融合工具實作：目前已經根據文
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獻回顧之方法分類，實作四種技術，分別為平均偏差調整法、

外部趨勢克利金法、克利金雷達誤差校正法，以及貝式資料融

合，預計於成果報告中提供連結分享相關工具。 

 D3.2 整合三維雷達資訊至降雨估算之方法開發：此技術目前

因為地表雨量站和三維雷達回波資料之誤差偏大，正在調整相

關參數。 

 D3.3 降雨估計評估報告：目前正在整理結果，待成果報告時

提供。 

四、工作項目四（WP 4）：對流雨即時預報模組開發 

本工作項目主要交付項目為： 

 D4.1 雷雨胞物件短延時預測模型：此模型根據第二章、第二

節「開發對流風暴即時預報模組」描述之技術開發，模型已完

成（模型開發示意圖如圖 3- 6 所示），利用英國三維雷達資料

之主要結果如圖 3- 7 所示，目前已經應用於高雄區域選定之暴

雨事件，正在進行結果分析、整理。 

 D4.2 整合區域雨胞資訊至預報之方法：本計畫根據三維雷雨

胞特徵，以深度學習技術開發出一區域雷雨胞特徵演化預測模

型。該模型之概念發想自三維雷達觀測到的雷雨胞生命週期演

變（如圖 3- 8 所示），從演變過程可以發現，雷雨胞之核心高
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程（core altitude）變化，可以提供雷雨胞生命週期過程的重要

資訊。有鑒於此，本計畫從雷雨胞資料庫萃取出三維雷雨胞重

要特徵資訊（包括雨胞大小、形狀等幾何資訊，以及平均回波

等強度資訊），利用 LSTM 深度學習模型進行學習。初步應

用英國資料之結果如圖 3- 9 及圖 3- 10 所示，透過本計畫建立

之預測模型，可以在任何雨胞生命階段，有效預測其特徵演

變，其中三維雷達資訊對於降雨強度之預測有很好之效過，根

據統計數據，於前 15 分鐘預報，雷雨胞強度之預測誤差可降

低達 50%。相關研究已經投稿至國際知名期刊，目前正在審查

中（Cheng et al., 2023）。 

 D4.3 降雨預報評估報告：相關技術正在應用至本計畫於高雄

區之選取暴雨事件，目前正在整理結果預計於。 

五、工作項目五（WP 5）：報告撰寫及研究成果發表 

本工作項目主要交付項目為： 

 D5.1 辦理兩場專家會議：日前於九月十五日辦理第一場專家

會議，邀請中原大學副教授林旭信，以及前台大土木系副教授

李天浩擔任諮詢專家。第二場專家會議，由於兩位諮詢專家的

時間上配合不上，因此於十二月八日及十二月十一日分別與李

天浩及林旭信教授開會討論計畫成果。 
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D5.2 / D5.3 期中、期末報告及成果分享：除了期中、期末報

告，本計畫部分研究成果已在 2023 年 6 月之土木水利學會會

刊分享，也已經在 2023 年 9 月的歐洲氣象學會年會2口頭發

表。此外，目前已經根據雨胞演化模型投稿一篇國際知名期

刊，審查結果為小幅度修改，目前已經完成審查意見回覆；另

外，也正在根據雷雨胞短延時預測模型之結果，撰寫第二篇英

文期刊文章。 

 

 

 

                                           
2 EMS 2023: https://meetingorganizer.copernicus.org/EMS2023/session/47575  

隸屬單位 雨量站個數 

局屬無人測站 538 

水利署第 10 河

川局 
24 

農委會水土保持

局 
85 

水利署第 4河川

局 
14 

北市府大地工程

處 
22 

中央氣象局 71 

水利署第 9河川

局 
13 

水利署第 1河川

局 
16 

水利署第 7河川

局 
30 

農田水利會 1 

水利署第 2河川

局 
20 

水利署第 5河川

局 
14 

水利署第 3河川

局 
12 

北市府水利處 27 

石門水庫 9 

水利署第 8河川

局 
16 

水利署第 6河川

局 
11 

翡翠水庫 6 

合計 929 

 

https://meetingorganizer.copernicus.org/EMS2023/session/47575
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圖 3- 3 中央氣象局全台雨量站空間分布示意圖（左圖）及隸屬單位

分布（右圖） 

資料來源：民生公共物聯網3 

 

圖 3- 4 本計畫設計、實作之後端雷雨胞資料庫、API（下圖），以

及前端之雷雨胞查詢、展示平台架構（上圖）。 

 

                                           
3 降雨資料來源連結：

https://history.colife.org.tw/#/?cd=%2F%E6%B0%A3%E8%B1%A1%2F%E4%B8%AD%E5%A4%A

E%E6%B0%A3%E8%B1%A1%E5%B1%80_%E9%9B%A8%E9%87%8F%E7%AB%99 
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圖 3- 5 本計畫開發之雷雨胞資料庫前端搜尋、索引介面。圖中

為 2023/06/24 事件從中央氣象署三維雷達回波資料萃取出雷雨胞。 

 

 

圖 3- 6 雷雨胞物件短延時預報模型示意圖（註：本工具初期使用英

國氣象局雷達資料進行開發，因此此處展示資料為英國氣象局資

料。 
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圖 3- 7 本計畫開發之短延時對流雨預報模型與 Rossi et al. (2016) 模

型之於 10-30 分鐘預報之比較。相較於原始 Rossi et al. (2016) 模型

（綠線），本計畫之模型（綠色及橘色）之校準曲線（reliability 

diagram）更為貼近 45 度斜線（註：此處展示資料為應用英國氣象

局三維雷達資料之結果）。 

 

 

圖 3- 8 單核雷雨胞隨時間在不同生命階段之演化及二維投影示

意圖（此圖修改自 Kim et al. (2012)）。 
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圖 3- 9 本計畫提出之雷雨胞演化預測模型可用於不同生命階段

之雨胞演化預測。三維雷達資訊對於降雨強度特性（下圖）之預測

較幾何特性（上圖）有幫助。 

（註：此處展示資料為應用英國氣象局三維雷達資料之結果） 
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圖 3- 10 本計畫提出之雷雨胞演化預測模型針對雨胞幾何及強

度特徵之預測結果。圖中可見，於二維、三維回波強度，本計畫模

型（綠線）於前 15 分鐘預報時，相較於原來未考慮雨胞演化之預測

模型，可以降低近 50%之偏差。 

（註：此處展示資料為應用英國氣象局三維雷達資料之結果） 
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第四章 結論及建議 

第一節 結論 

本計畫旨在探索三維氣象雷達於區域午後雷陣雨降雨估算及短

延時預測之潛力，主要工作包括雷雨胞資料庫建立、降雨估算，以

及對流雨即時預報（Convective Storm Nowcasting Module）等三大模

組，分作五個主要工作項目（WPs 1-5）執行。計畫上半年著重文獻

回顧、降雨資料蒐集，以及降雨估算、短延時預測等技術開發及實

作等工作項目，下半年則重於將演算法應用於中央氣象屬三維雷達

回波資料。 

雷雨胞資料庫建立部分，已經完成雷雨胞擷取工具，並且應用

至英國氣象局及中央氣象屬之三維雷達回波觀測資料，擷取出雷雨

胞以及移動軌跡等資訊，供資料庫建立，並且透過與有經驗之前端

開發者共同完成 API 設計、開發，並實作出一展示前端。 

降雨估算模組部分，根據文獻回顧，目前已經選定並實作出四

種雷達、雨量站資料融合工具，目前正在調整參數以有效利用雨胞

特徵增進降雨估算之方法。 

對流雨即時預報模組部分，目前已經完成雷雨胞移動預測之工

具，並且開發出一基於深度學習技術的雷雨胞特徵演化預測模組，

目前已經將以上兩個模組整合，並且應用在英國氣象局及中央氣象
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屬之三維雷達回波資料。相關研究也已經有一篇投稿至國際知名期

刊，目前正在審查中；團隊也正在撰寫第二篇期刊文章。 

除了相關研究成果發表，本計畫也希望所開發之工具、系統未

來能對於農村發展與水土保持署之「坡地管理」與「減災監測」業

務做出實質貢獻。尤其因為氣候變遷之效應，近年來短預報延時、

高強度之對流雨事件，無論是發生頻率或是強度都在增加，對於坡

地管理、土石流災害預警等，造成極大之壓力。本計畫期望所開發

之演算法、預報系統，無論是移動或是強度演化方面，都可以提供

更高準確度之預測。此外，雷雨胞資料庫的創新設計，可以幫助統

計、歸納出該區域對流雨之發生模式、發生熱點及路徑，提供基礎

建設、坡地管理在規劃時作為參考。 

 

第二節 建議 

本計畫希望對於中央氣象署提出二項「中長期建議」： 

1. 建議能改善目前雷達回波資料所使用之高度客製化、不利於

國際交換之格式，以降低使用時之門檻。 

2. 建議逐步改變目前氣象雷達掃描策略（scanning strategy），

提高時間解析度。目前之 10 分鐘時間解析度，不適合用來追

蹤午後雷陣雨這類高強度、短延時、區域性、快速演化之暴

雨事件。 
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附錄 

附錄-1 

附錄 

附錄一、審查意見回覆辦理情形 

第一節 期中審查會議 

項

次 
審查意見 回覆辦理情形 

報告內容審查意見： 

一 

報告書有許多部分在送出前未詳

細檢查，例如表次是空的，應移

除；P1-3 第9 行，少了一個

「是」字； 

P2-4 第12 行，多了「本工」兩

個字。 

感謝委員審查意見，相關

編輯錯誤已經修正。 

二 

本次為期中報告，有不少工項應

繳交成果，但報告書中僅有文字

陳述，沒有看到具體成果。建議

期末時另附光碟片或隨身碟，將

所條列之成果都完整繳交，並先

由承辦檢視確認，作為審查通過

之憑據。 

感謝委員審查意見，本計

畫期中前，因為中央氣象

屬三維雷達產品之品質處

理，造成特定工項進度或

後，必須做出部分規畫調

整。除了持續處理資料

外，轉而先用主持人與英

國氣象局合作提供之三維

雷達資料，提前部分演算

法之開發，因此期中時較

少成果展示。本計畫會於



附錄 

附錄-2 

項

次 
審查意見 回覆辦理情形 

計畫結束前，提供本計畫

所開發之相關工具。 

三 

報告書中有很多內容非本計畫之

重點，或為了完整說明整項工作

之前因後果，必須如此安排，但

建議明確區隔何為其他計畫內

容？何為本計畫內容？並確認使

用字句與編排和其他報告不同，

如有引用的部分，請善加標註，

避免自動比對系統判為抄襲。 

感謝委員審查意見。本計

畫會於期末及成果報告

時，會加強說明報告內容

與計畫之關聯性，並且注

意編排問題。 

四 

本計畫預計產出之成果，未來如

何回饋至農村水保署，請於期末

報告提出構想。 

感謝委員審查意見。本計

畫於期末及成果報告時，

會加強說明成果之未來應

用、如何回饋至農村水保

署。 

五 

本計畫研究的標的是否限於平

地，易受地形影響的山區降雨是

否適用? 

感謝委員審查意見。本計

畫開發數個演算法、模

型，其中雷達雨胞演算法

在平地與山區皆適用；然

而移動及演化預測模型目

前尚未在山區環境測試，

模型也尚未加入地形因



附錄 

附錄-3 

項

次 
審查意見 回覆辦理情形 

子，將是未來開發重點。 

六 

本計畫於降雨估算模組開發內，

其以選擇最適測試區域之降雨資

料融合方法，若以全臺為擬合對

象，是否落入局部偏誤最佳解情

況，非全域最佳解。 

感謝委員審查意見。本計

畫開發之降雨估算模組，

目的的確是特定區域達到

最佳表現。不在大範圍達

到最佳解之原因在於容易

因此忽略掉區域強降雨之

效應，因為區域強降雨在

統計上發生之頻率還是相

對較低，其效應容易在建

構全域模型時被忽略。 

七 

P3-5 之D2.1 項目已完成Python 

程式撰寫，是否為開放原始碼，

如是請附於附錄。 

感謝委員審查意見。我們

正在整理相關程式碼，會

於計畫結束前提供。 

八 

P3-6 之D3.1 為降雨資料融合工

具，預計10 月完成並開放原始

碼，請附於期末成果報告書內。 

感謝委員審查意見。我們

正在整理相關程式碼，會

於計畫結束前提供。 
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附錄-4 

項

次 
審查意見 回覆辦理情形 

九 
P3-2 及頁3-3 之甘特圖請改橫式

版面，以利閱讀。 

感謝委員審查意見。經過

測試之後，我們認為直式

還是相對好閱讀，我們會

在以後之計畫多加注意甘

特圖之版面設計。 

十 

另根據圖3-2 工作甘特圖，D3.1 

交付項目已於3至4月完成，未見

分析成果資料，請修正補充。 

感謝委員審查意見。由於

部分中央氣象屬三維雷達

資料之品質不如預期，我

們正在做相關參數調整，

目標在成果報告時分享。 

十

一 

P3-7，雷雨胞演化預測模式之初

步分析誤差約20%，其中以三維雷

達資訊較幾何特性對於預測降雨

強度有幫助，請補充說明誤差計

算、使用三維雷達資訊與幾何特

性之差異性及為何可達到較佳預

測效果。 

感謝委員審查意見。由於

部分中央氣象屬三維雷達

資料之品質不如預期，影

響到評估進度，目前還在

整理結果比較。將於期末

報告分享結果比較。 



附錄 

附錄-5 

項

次 
審查意見 回覆辦理情形 

十

二 

報告格式及內容部分錯誤如下，

請重新檢視並修正： 

1. 目次格式錯誤請修正。 

2. 無附錄資料請修正補充。 

3. 表次及圖表之"(以下略)"請刪除

修正。 

4. P2-2 第10 行「區域」為重複

字。 

5. P3-9 圖3-4 請放大圖像，以利

閱讀。 

6. P3-13 圖3-9 之字體模糊，請修

正以利閱讀。 

感謝委員審查意見。以下

以條列方式回覆： 

1. 已修正。 

2. 已修正。 

3. 已修正。 

4. 已修正。 

5. 於期末報告中，因為

內容調整，原圖 3-4 已經

移除。 

6.於期末報告中，因為內

容調整，原圖 3-9 已經移

除。 

十

三 

為因應機關組織改造，機關名稱

修正為「農業部農村發展及水土

保持署」，報告書封面及內文等

請依本署最新範本格式撰寫，相

關範本檔案請至本署電子圖書管

理中心下載 

(https://elibrary.ardswc.gov.tw/ )。 

感謝委員審查意見。期末

及成果報告會依最新範本

格式撰寫。 
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第二節 期末成效評核審查意見回覆 

項

次 
審查意見 回覆辦理情形 

報告內容審查意見： 

一 
雨胞的發生位置是否也在預

測的範圍 

短延時降雨預測可以初步拆解

成移動和演化預測兩個部分。

前者為預測雷雨胞移動之可能

路徑、範圍，其預測示意圖及

結果如圖 3-6、3-7 所示。 

二 地形效應問題如何解決？ 

地形效應是本計畫團隊家下來

之研究重點，因為地形效應有

其高度重現性，目前預計會探

索兩個方向： 

(一) 透過氣候類比法搜尋出類

似的氣候條件，然後假設有

很高之機率，類似之雷雨胞

移動、演化會再度發生。 

(二) 利用長時間降雨之變化趨

勢，歸納各個區域之雷雨胞

變化行為（例如在特定區

域，雷雨胞強度經常發生衰

退），然後將此因子加入短

延時預測模型。 
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項

次 
審查意見 回覆辦理情形 

三 

預測短延時對流雨，其受到

三維風場影響甚大，於報告

內未見三維風場結構處理方

式，再請補充說明。 

理論上，三維風場的確對於雷

雨胞預測會有幫助，然而三維

風場本身也是估算值，直接導

入目前系統有可能增加額外不

確定性。不過，本研究團隊目

前也正在進行相關探索，不過

是透過電腦視覺技術來分析不

同高度雷達回波之差異，進而

推估出雷雨胞之垂直變化。 

四 

本計畫藉由雨量站與雷達觀

測資料進行短延時降雨預

測，請問其一本計畫所預測

午後雷陣雨之有效降雨延時

之時距為何?其二預測成果是

否足夠補強數值天氣預報之

不足? 再請補充說明。 

本計畫開發之短延時降雨預測

方法，於雷雨胞移動及演化之

有效預測延時大約為 30-40 分

鐘。 

數值天氣預報模型因為要解相

當複雜之非線性系統，於模擬

初期需要暖身時間待數值穩定

下來，因此許多國家的氣象單

位於短延時期間，會以雷達短

延時降雨預報在來補足數值天

氣預報於短延時（6 小時以

內）表現不佳的情況。 

五 P3-7，D3.2項述及「目前地 此部分主要是說明雷達觀測與
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項

次 
審查意見 回覆辦理情形 

表雨量站和三維雷達回波資

料誤差偏大」，其是否為雨

量站時間解析度為1小時所產

成或是因高雄山區雨量站密

度較少，造成與雷達降雨資

料誤差大，再請補充說明。 

地表雨量站於 10 分鐘時間尺度

時誤差邊大。本計畫團隊判斷

主要原因是地表雨量站之 10 分

鐘資料品質穩定性不佳。目前

主流之傾斗式雨量計，需要較

多維護，且於高強度降雨時容

易發生低估之現象。 

六 

依本研究開發整合三維雷達

資訊至降雨估算之方法，其

可協助山區雨量觀測站密度

不足問題，大幅度提升山區

降雨監測與土砂災害預警發

布之使用，請問目前所發展

模式之時空解析度為何?能否

補足山區雨量站不足之監測

能量。 

目前發展之時空解析度與氣象

雷達資料一致，空間解析度為

1 公里、時間為 10 分鐘。不過

由於 10 分鐘地表雨量觀測值之

品質並不穩定，因此雖然資料

融合是每 10 分鐘估算一次，但

是是採用過去一小時累積雷

達、雨量站降雨進行融合，然

後再根據雷達降雨時間趨勢回

推出 10 分鐘降雨。 

七 

附錄頁28，表A-4中二維雷達

回波平均強度值，再請補充

其轉化為降雨強度mm/hr單位

資料，較易瞭解所選用暴雨

事件之降雨強度。 

感謝意見，已經進行修正。這

裡我們跟中央氣象署一致，使

用 Xin et al. (1997) 之對流雨雷

達回波（Z）、降雨強度（R）

關係式：𝑍 = 32.5𝑅1.65。 
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項

次 
審查意見 回覆辦理情形 

 

Xin, L., Reuter, G. and 

Larochelle, B. (1997) 

Reflectivity‐rain rate 

relationships for convective 

rainshowers in Edmonton: 

Research note, Atmosphere-

Ocean, 35:4, 513-521, DOI: 

10.1080/07055900.1997.9649602 

八 

附錄頁15圖A-5中，Final 

State所產出之h4,c4是當前時

間結果，是否應連線至為y0

較合適? 另，下圖LSTM Cell

是以當前時間Xt作輸入產出

yt，則Decoder圖中下方三個

不同時間點之y0 (t時刻)是否

應為X0?" 

感謝審查意見，圖 A-5 已經進

行調整，讓符號使用更一致。 
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附錄二、三維雷達回波圖像萃取對流雨胞演算法 

雨胞追蹤是大氣科學研究對流雨生命週期之常用技術，也是短

延時對流雨預測之重要步驟。雷雨胞追蹤之目的在於透過分析雷達

回波圖像，推估出雨胞在空間中的移動（advection）與強度之成長

演變（evolution）。由於雨胞具有隨著時間成長或是衰退的特性，

亦會隨時間變化出現在不同空間位置，因此雨胞追蹤的精髓不僅涉

及識別雷達回波圖像中的雨胞，也包含串連時間尺度的關連性，估

算雨胞的移動向量，並預測未來的位置。因此雨胞追蹤演算法的開

發與應用是天氣預測、洪水預報和氣候研究的不可或缺的工具之

一。在本附錄中，我們將說明本計畫如何從三維雷達資料中提取對

流雨胞，並解釋相關之演算法。為了從高解析度雷達圖像中提取雷

雨胞的訊息，本計畫結合了二種演算法，分別可以從雷達回波影像

擷取出雷雨胞之空間及時間資訊，然後進一步重建每個對流雨胞的

完整生命週期，並分析相關的物理與統計特性。 

第一節 演算法一：雷雨胞追蹤演算法 

第一種演算法，我們採用 Muñoz et al. (2018) 提出之高解析度

雷雨胞追蹤演算法。該演算法是改良於被廣泛應用之 TITAN

（Thunderstorm Identification, Tracking, Analysis and Nowcasting；參

見 Dixon and Wiener, 1993）演算法，針對處理高解析度降雨觀測部

分進行了特殊處理、改良。這些特殊處理包括： 

一、多閾值雨胞識別法（Multi-threshold Segmentation method, 

MTS；參見圖A- 1） 

此方法改良於 Peak and Tag (1994) 提出的分層閾值分割辨識法
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（hierarchical threshold segmentation, HTS）。首先，藉由應用一組雷

雨胞判定閥值（例如回波強度 35-40 dBZ）將雨胞群分門別類成一個

分層的樹狀結構，樹狀結構之每個節點則代表著由特定閾值識別出

之雨胞區域，然後根據特定規則定義雨胞間之關係以及合理之雨胞

幾何特徵，進行啟發式修剪處理（heuristic pruning process），最終

在每一個雷達觀測時間點，可以識別出雷雨胞。 

二、結合雨場追蹤技術改善雷雨胞物件追蹤之準確性 

在文獻中，對於降雨移動之推估方法通常可以分為兩種類型：

基於整個雨場（field-based）和基於雨胞物件的追蹤演算法。前者利

用比較整張雷達影像於連續時間上之變化，推估出整個雨場之移動

場，此類方法常用於追蹤大規模且平滑的降雨系統；而後者則經常

用於追蹤具有高度結構化之對流雨系統。在原始的 TITAN 演算法

中，使用了雨胞物件的追蹤演算法，藉由比較目標雨胞與鄰近區域

內下一個時間點的幾個雨胞的物理特徵，量化目標雨胞與每個候選

雨胞之間的相似度，然後選擇出最相似的候選雨胞。然而，這種雨

胞特徵比較方式可能無法很好地應對快速移動或小尺寸的雨胞。因

此， Muñoz et al. (2018) 提出結合兩種方法之雨胞移動推估法（參

見圖 A- 2），其基本概念是先進行雨場追蹤，生成一個相對平滑且

在空間上連續的降雨移動場，然後利用此移動場之資訊當作雨胞物

件移動推估之參考，藉此限縮在下一個時間點搜尋相似雨胞之個

數。此外，Muñoz et al. (2018) 還使用了一些額外的物理特性，來提

升雨胞相似度量化之準確性。 

第二節 演算法二：雷雨胞生命週期重建演算法 

演算法一的結果，如圖 A- 3（左）所示，是由許多雨胞和連續
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時間的移動軌跡連接而成，是一種類似圖形的資料結構，而非一個

簡單且相連的線型結構（如圖 A- 3（右下）），形成原因是因為對

流降雨系統的高度動態特性，即對流雨胞會頻繁地與其他雨胞發生

合併或分開所致。然而，此複雜之圖形結構較不適合用於提取個別

雨胞其生命週期的之物理及統計特性，因此本計畫針對該情況本提

出了第二種算法。 

演算二之目的在於從演算法一之結果擷取出個別對流雨胞的完

整生命週期（見圖 A- 3（右上）示意圖）。本計畫提出之演算法改

良自 Liu and Li (2016) 的方法，主要是基於 Dijikstra（1959）的最

短路徑優先（Shortest Path First, SPF）演算法來以分離出個別雨胞。

在圖形理論中，圖形數據結構主要由節點（node）和與之連結的邊

（edge）所組成；當某個圖形結構有已知的起始和終點節點，則可

以根據 SPF 演算法從圖形找出所謂的「最短路徑」（shortest 

path）。基於此概念，Liu and Li (2016) 提出了用一個有方向性的時

空圖形結構模型（directed spatial-temporal graph model）來描述雨胞

和其相關的軌跡；其中，對流雨胞和軌跡分別被當作圖形結構之節

點和邊，透過給予適當權重，該演算法可以找出一條最短路徑，作

為雨胞之生命週期。本計畫改良 Liu and Li (2016) 之權重計算方

法，而以任兩個相連雨胞的平均強度作為權重計算基礎（見圖 A- 4

（左）），藉此量化兩個相鄰時間點的雨胞變化差異。而根據這些

權重，我們套用 SPF 演算法，從複雜之雨胞、軌跡圖形結構提取出

簡單的雨胞生命週期路徑（見圖 A- 4（右））。 

本計畫發展之二個演算方法有助於重建雷雨細胞的生命週期，

並提升雷雨細胞的特性提取的效率與準確性。 
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圖 A- 1 閾值雨胞辨識法示意圖。 

資料來源：Muñoz et al. (2018) 

 

 

圖 A- 2 雨場、雨胞物件混合式追蹤法示意圖。圖中圓形範圍是

利用雨場推估出之雨胞可能移動範圍（𝑪𝒕為目標雨胞於時間 𝒕 之質

心位置；𝑪̂𝒕+𝟏為目標雨胞於時間 𝒕 + 𝟏 可能之質心位置； 𝑽𝑶𝑭為雨

場推估之移動向量；𝑹為可能移動範圍之半徑），然後藉此範圍搜

尋候選雨胞（𝑪𝒕+𝟏 和 𝑪′
𝒕+𝟏） 

資料來源：Muñoz et al. (2018) 
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圖 A- 3 左圖示意雷雨胞追蹤演算法（演算法一）結果組成之圖形結

構；其中 y 軸為時間（小時分鐘格式），x 軸則為不同時間點上雨

胞之序號。右上圖為分離雨胞生命週期的之示意圖；右下圖為典

型、較為單純之個別雨胞生命週期，經歷出生、峰值和衰退至死亡

的階段。 

 

圖 A- 4 雨胞生命周期重建演算法（演算法二）計算過程示意圖。左

圖為在每軌跡上根據雨胞的雷達回波值計算出之權重；右圖則為根

據權重分離出之三條個別雨胞生命週期。 
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附錄三、基於深度學習的雨胞演化預測模型 

本計畫開發之雨胞演化預測模型採用編碼、解碼器之概念

（encoder and decoder），來預測雨胞的特性演變；此概念為近年來

在神經網路架構中被廣泛應用於處理序列對序列（sequence-to-

sequence，seq2seq）之任務，相較於過去之方法，seq2seq 能夠對於

目標有較為全面性的學習，更好地解析序列之前後關係（Kramer, 

1991; Hinton et al., 2006）。當編碼器處理過完整的輸入序列後，語

意向量（context vector）會儲存從輸入資料中提取的訊息，而這個

向量則會作為解碼器的初始隱藏狀態（hidden state）；而解碼器使

用來自編碼器的語意向量，以及初始輸入的𝑦0 （在本研究中為對應

時間 t 的雨胞特性），來逐步生成輸出序列。而解碼器在每一步生

成輸出序列的過程中，解碼器會以接收前一個輸出作為輸入資訊，

生成下一個輸出特性，並更新其隱藏狀態，並且重複這個過程直到

生成所需的序列。 

本計畫採用 LSTM（Long Short-Term Memory）模型來實作前

述的編碼、解碼器概念。LSTM 是一種專門設計來處理一連串次序

或時間序列資料的循環神經網路（Recurrent Neural Network, RNN）

（Rumelhart et al., 1986；Hochreiter and Schmidhuber, 1997）。相較

於 RNN 的架構，傳統的神經網路（Neural Networks, NNs）是一種

前饋（feedforward）網路，這類網路會接收、輸入並產生輸出，而 

RNNs 則是使用前一個時間點（time step）的輸出來提供後續時間點

更好的結果。不過，RNNs 在有效捕捉資料中長期相依性（long-

term dependencies）相當困難。為了克服這個限制， Horchreiter and 

Schmidhuber（1997）提出了 LSTM 模型，相較於原始 RNNs 架
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構，LSTM 加入額外的隱藏狀態（hidden representation），增強了其

建立長期相性模型的能力。 

圖 A- 5（下圖） 為一典型 LSTM 單元的示意圖，其中𝑥𝑡 和

𝑦𝑡 表示輸入觀測資料和輸出資料，而C和h 則表示從上一個時間點

t − 1 獲得的當前（短期特徵）和隱藏狀態（長期特徵），並從當前

時間點 t 輸出。Sigmoid 函數（表示為𝜎）定義為 𝑓(𝑥) = 1/(1 +

𝑒−𝑥)，可將實際輸入值轉換為 0 到 1 之間的數字；而 tanh 函數

為 𝑡𝑎𝑛ℎ(𝑥) = (1 − 𝑒−2𝑥)/(1 + 𝑒−2𝑥)，將實際輸入值轉換成 −1 到 

1 之間的數字。LSTM 模型已成功被應用在各種不同領域中，用來

建立具有時間相依性（temporal dependencies）的模型，並根據即時

及歷史資料進行預測，非常適合用來建構本計畫之雨胞演化模型。 

如圖 A- 5（上圖）所示，本計畫採用 Cheng et al. (2023) 提出的

模型，單一 LSTM 單元由四個編碼器和三個解碼器連接所建構而

成。這種結構使模型可以使用四個現有雨胞特性（當前和前三個時

間點）作為輸入，來預測接下來三個時間點的特性，產生 30 分鐘之

預報。如表 A- 1 所示，本計畫針對的雨胞特性包括面積、橢圓主軸

和次軸長度，以及平均二維和三維雷達回波之估計值。 
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圖 A- 5 LSTM 模型架構示意圖。上圖為 LSTM–編碼器–解碼器

模型，該模型使用當前和過去三個時間點（𝒙𝟒和𝒙𝟏 − 𝒙𝟑）作為輸

入，並預測接下來三個時間點（𝒚𝟏 − 𝒚𝟑）。下圖為一個典型 

LSTM 單元的架構，以當前時間點 𝒙𝒕 之觀測值作為輸入，伴隨著

由過去資料獲得的隱藏狀態（𝑪𝒕−𝟏 和 𝒉𝒕−𝟏）產生輸出 𝒚𝒕 並更新

隱藏狀態（𝑪𝒕 和 𝒉𝒕）。 

資料來源：Cheng et al. (2023)。 
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表 A- 1 模型訓練與測試使用的目標特性和不同輸入資料組合之整理 

 

目標特性 輸入組合 特性描述 

主軸 

主軸、面積、次軸、二維

雷達回波平均值 

僅二維特性 

主軸、面積、次軸、二維

雷達回波平均值、雨胞核心高

度 

二維 + 三維（核心

高度）特性 

主軸、核心高度 僅三維（核心高

度）特性 

次軸 

次軸、面積、主軸、二維

雷達回波平均值 

僅二維特性 

次軸、面積、主軸、二維

雷達回波平均值、雨胞核心高

度 

二維 + 三維（核心

高度）特性 

次軸、核心高度 僅三維（核心高

度）特性 

二維雷達

回波平均值 

二維雷達回波平均值、面

積、主軸、次軸 

僅二維特性 

二維雷達回波平均值、面

積、主軸、次軸、雨胞核心高

度 

二維 + 三維（核心

高度）特性 

二維雷達回波平均值、面

積、主軸、次軸、核心高度 

僅三維（核心高

度）特性 

三維雷達

回波平均值 

三維雷達回波平均值、面

積、主軸、次軸 

僅二維特性 

三維雷達回波平均值、面

積、主軸、次軸、雨胞核心高

度 

二維 + 三維（核心

高度）特性 

三維雷達回波平均值、面

積、主軸、次軸、核心高度 

僅三維（核心高

度）特性 
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附錄四、中央氣象署三維雷達回波資料處理 

第一節 資料描述 

本計畫主要使用的雷達資料為中央氣象署  QPESUMS 三維雷達

回波資料，收集期間為 2012 年 1 月 1 日至 2023 年 8 月 31 日，共超

過十年之歷史資料。該資料的水平空間解析度為 0.0125°（約 1 公

里），如圖 A- 6 所示，其水平涵蓋的緯度範圍為 20.0°至 27.0°，經

度為 118.0°至 123.5°，而本計畫主要研究範圍為緯度 22.3°至 23.5

°；經度研究範圍為 120.1°至 121.2°。資料的高度範圍為海平面

1000 至 17000 米，共 21 個不同的高度層，因此本計畫分析的三維

雷達回波資料維度為 441×561×21（參考表 A- 2 為資料描述整

理）。 
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表 A- 2 QPESUMS 三維雷達回波資料描述 

資料來源 中央氣象署 QPESUMS 三維雷達回波 

收集期間 2012/01/01 - 2023/08/31 

解析度 0.0125° 

原始經、緯度範圍 118.0° - 123.5°，20.0° - 27.0° 

計畫經、緯度範圍 120.1° - 121.2°，22.3° - 23.5° 

高度範圍（m） 

1000 –17000  

（21 層：1000/1500/2000/2500/3000/3500/ 

4000/4500/5000/6000/7000/8000/9000/10000/11000/ 

12000/13000/14000/15000/16000/17000） 

變數 三維雷達回波資料（dBZ） 

資料維度 441×561×21 

 

 

圖 A- 6 QPESUMS 資料經緯度範圍 （左）、研究緯度範圍

（右） 
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第二節 資料前處理 

一、中央氣象署原始二進位格式與 HDF5 檔案格式 

在進行大量數據分析和處理的過程中，選擇一個合適的數據存

儲格式至關重要。原始 QPESUMS 的資料處理方法是將數據儲存為

中央氣象署專屬、客製化之 .bin 格式；然而，隨著數據規模的擴大

和分析需求的增加，.bin 格式的一些固有限制逐漸顯露出來。相比

之下，HDF5（Hierarchical Data Format version 5）格式提供了一個更

為高效和靈活的解決方案。HDF5 不僅支持多維數組和複合數據類

型的存儲，而且具有高度自描述性。此外，HDF5 格式提供了快速

的數據擷取和子集檢索能力，即使在非常大的數據集中也能保持高

效。數據的壓縮功能使得 HDF5 格式在磁盤存儲和數據讀寫方面也

更為有效率。另外，其錯誤恢復和數據完整性機制也有助於保護數

據不受系統錯誤或硬體故障之影響。最後，HDF5 的平台獨立性保

證了在不同的操作系統和硬體架構上都能順利運作。基於上述優

勢，本計畫把原先 QPESUMS 的資料處理方法改寫成近年來受歡迎

的 Python 語法，並將客製化之 .bin 格式轉成國際通用之 HDF5 格

式，以優化數據處理流程、提高數據處理之效率及降低錯誤率。綜

合以上，我們以表 A- 3 整理出 HDF5 格式相對於 .bin 格式的優

勢。 
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表 A- 3 中央氣象署原始二進位 .bin 格式與 HDF5 檔案格式比較 

特點 .bin 格式 HDF5 格式 

自描述性 
缺乏，通常只有簡單的

二進位數據 

強，包含了關於數據的

標頭、維度等資訊 

可擴充性

和靈活性 

低，通常只能儲存固定

大小和類型的數據 

高，支援無限制的各種

資料大小和類型 

資料存取

和檢索 

較慢，通常需要完整讀

取文件 

快，支援快速的資料存

取和子集檢索 

資料壓縮 
通常不支持或需要額外

的步驟來實現 

支援，在磁碟上儲存資

料時的資料壓縮 

錯誤恢復

和資料完

整性 

缺乏內建的錯誤恢復機

制 

有助於錯誤恢復和確保

資料完整性 

平台獨立

性 

可能會受到平台差異的

影響 

與平台無關，可以在不

同的作業系統和硬體架

構上順利運作 

 

二、三維雷達回波產品 

在本計畫的資料前處理階段，我們也從原始三維雷達水平回波

資料推估出二項衍生雷達產品，分別是 MAXDBZ 和 VIL

（Vertically integrated liquid），此二產品是常用於觀察、預測對流

雨之關鍵雷達產品。其中 MAXDBZ 是針對每一點而言，在其全高

度範圍內的最大反射率值。其計算公式為： 

𝑀𝐴𝑋𝐷𝐵𝑍(𝑥, 𝑦) = 𝑚𝑎𝑥ℎ(𝐷(𝑥, 𝑦, ℎ)) 

其中𝐷(𝑥, 𝑦, ℎ)代表坐標 (𝑥, 𝑦) 和高度 ℎ 處的回波反射率值。VIL，

或稱垂直液態水含量，其公式為（Stewart, 1991）:  

𝑉𝐼𝐿𝑖𝑗 = ∑ 3.44 ×  10−6  ×  𝑍𝑖𝑗𝑘

4
7  × 𝛥ℎ

𝑁ℎ

𝑘=1

 (𝑘𝑔/𝑚2) 

其中𝑍𝑖𝑗𝑘為代表坐標 (𝑥, 𝑦) 和高度 ℎ 處的三維雷達回波，𝛥ℎ為兩層
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間的厚度，𝑁ℎ為總高度層數。 

圖 A- 7 顯示前處理後之 HDF5 之資料產品結構，其中 DBZH 是指

原始 3D 雷達（水平）回波資料。透過這些資料產品，我們可以對

雷達回波資料進行更深入的分析和評估，並為後續的演算法提供有

意義的輸入特徵。 

 

 

 

圖 A- 7.資料產品結構及其視覺化 

三、資料品質分析 

(一) 遺失資料分析 

從圖 A- 8 可見 QPESUMS 資料集在 2012-2023 年間的遺失資料

情況。在 2012 年，遺失資料的數量達到了 1370 筆，占比為

2.60%，相當於 9.5 天之資料量，是近年來最高的數字，而過去幾

年，遺失的資料量已顯著減少。然而，值得注意的是，資料的遺失

可能與磁碟存儲問題有關，特定的磁碟問題，例如損壞或故障，可

能會導致資料的遺失或損壞，從而影響整體資料集的完整性。從
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2013 年開始，遺失資料數量和比率都維持在相對較低的水平，其中

2018 至 2020 年期間，遺失比率有升高一點，但還是較 2021 低許

多。這些數據顯示，資料收集和管理的效率在過去十年間已經得到

了很大的提升。儘管遺失資料的數量和比率都有所下降，但仍然需

要對這些遺失資料進行適當的處理，以確保模型的準確性和可靠

性。2012-2023 歷年 QPESUMS 資料集的遺失資料分布情況請參考

圖 A- 13 至圖 A- 15。 

(二)  Max dBZ 資料分佈分析 

圖 A- 9 顯示 2012-2023 年間每個時間點於 1000 公尺垂直高度

層、整體資料空間範圍內最大水平雷達回波值（Max dBZ）之 0.99

分位數（Q99 Max DBZ）之分佈，我們可以觀察到以下特點： 

  Q99 Max DBZ 的平均值約 17.88、標準差約為 9.92，因此其

變異係數（Coefficient of Variation）小於 1，表示變異性不

大。 

  0.95 分位數值為 35.30 dBZ，表示約 5% 之 Q99 Max DBZ 值

超過了 35.30，此數值與文獻中常用於區分對流雨系統之閥值

（35 dBZ）一致，可以作為評估是否有強烈降雨事件之參考。 

  資料期間內可以觀察到的最大值為 95.50 dBZ，為非常劇烈之

降雨事件，由於該值之數量極少，其正確性需要近一步檢視。 

整體來說，觀察此統計分佈，對於異常值或極端事件的識別和

處理，可以提供有用之資訊。2012-2023 歷年 QPESUMS 資料集的

Q99 MaxDBZ 數值分布以及超過對流雨 35dBZ 閥值比例分布情況，

請參考圖 A- 16 至圖 A- 18 以及圖 A- 19 至圖 A- 21。 
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圖 A- 8 QPESUMS 資料集 2012-2023 歷年遺失資料比例變化 

 

 

圖 A- 9 2012-2023 年間 Q99 Max DBZ 資料分佈分析 
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(三)  VIL 資料分佈分析與清理 

從圖 A- 10（上圖）可見，原始 VIL 資料分佈主要集中在低值

範圍，且有較大的標準差。資料呈現極度右偏分佈，大部分的數據

都集中在 2,000 以下，而 095 分位數約為 56.21，而最大值接近

100,000，表示有許多極大、不合理之數值，需要資料清理減少這些

不合理數值之數量。本計畫嘗試利用電腦視覺領域常用之技術，透

過一 3×3 之中位數過濾器（median filter）去除 VIL 圖像中較大之數

值（VIL > 1000）。其運作原理是在每個像素位置，使用鄰近多個

像素數值之中位數，來取代該像素的值，此方法對於過濾單一的離

群值（outlier）非常有效，且能同時保持圖像的完整特徵，因為中位

數不容易受到極端值的影響。應用在 VIL 資料的處理，可以幫助減

少由於儀器誤差、資料傳輸錯誤或其他外部因素造成的離群值，以

增加數值之可靠度，有益於後續之分析。中位數過濾器處理過後之

VIL 資料分布可參考圖 A- 10（下圖）；2012-2023 歷年 QPESUMS

資料集的 VIL 原始以及清理之後之數值分布情況，請參考圖 A- 22

至圖 A- 27。 
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圖 A- 10 2012-2023 年間 VIL 原始（上圖）以及利用中位數過濾器

清理之後（下圖）之數值分布。 

第三節 數據視覺化 

為協助資料品質分析，本計畫也開發了可以輔助視覺化三維雷

達回波資料之工具。圖 A- 11（上圖）以分層方式視覺化每一個觀測

高度之水平雷達回波資料（紫色為缺失資料）；從底層到高層可觀

察到缺失資料以圓形向外擴散，乎合 3D 雷達特性；然後，大部分

資料為 -10 dBZ，對應為 0 mm/h 降雨量。圖 A- 11（下圖）則展示

了將數個高層的整合後之三維雷達回波資料視覺化，透過把單張圖

片串連成影片，有助於了解三維雷達回波資料其空間結構隨著時間

之變化。 
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圖 A- 11 不同高度的三維雷達（水平）回波資料之分層（上

圖）及整合（下圖）展示。 
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附錄五、研究場域暴雨事件選取 

第一節 實驗場域對流雨事件選取流程 

本計畫設計了一套基於雷達數據的事件選取流程。如圖 A- 12

所示，首先，我們從 HDF5 格式的檔案中讀取三維雷達回波資料，

然後判斷是否符合觀測時間的資料標準。若資料符合想要的觀測時

間區間，會先參考第一個重要的閾值條件，是該時間點、於 1000 公

尺高度的雷達回波之最大值是否超過 35 dBZ（此閥值選擇是根據附

錄四、圖 A- 9 之分析結果）；若超過閥值，則繼續參考另一個 VIL

閥值，判斷實驗區域是否有超過 100 個、超過 3.0 kg/m2 之雷達網

格。根據上述條件，接下來會進一步評估觀測時間是否超過 60 分

鐘。若所有條件均達成，則導向結果判斷。否則，若某些條件未達

標或存在疑義，則可能需要進一步的人工協助進行評估。這一流程

確保了對雷達回波資料的全面和精確評估，並提供了一個明確的判

斷基準。 
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圖 A- 12 實驗場域事件選取流程 

 

第二節 選取事件相關雷雨胞統計資訊 

表 A- 4 為本計畫透過圖 A- 12 之事件選取流程得到、近三年、

發生在高雄區域周遭之共 17 場暴雨事件。特別選用近三年，主要是

因為這段期間台灣比較沒有受到颱風之直接侵襲，可以選取到非常

區域性之午後雷陣雨事件。此外，這裡我們也透過本計畫改良之雨

胞追蹤演算法，於每個事件擷取出雷雨胞及相關軌跡，並提供雨胞

之幾何及強度統計數字；我們可以觀察到，除了 2023/08/104事件以

                                           
4 該事件受到西南氣流影響，在高雄仁武及茄萣區造成淹水，一小時累積雨量近 60 mm。 
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外，其他事件之平均雷雨胞面積都在 40 平方公里以下，主軸及短軸

長度則分別約為 3-4 及 2 公里；平均強度則都是略高於 45 dBZ（根

據中央氣象署之 Z-R 關係，約等同於 65 mm/h 瞬間降雨強度）。  
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表 A- 4 實驗場域選取之暴雨事件，及由雨胞追蹤演算法擷取出之雨

胞相關幾何、回波強度等統計數據。 

 

*為典型熱對流降雨事件，且主要發生在臺灣南部高雄地區 

 

 

 

編號 
時間 

（年/月/日） 

雨胞數

量 

平均面積 

（平方公

里） 

主軸平

均長度 

（公

里） 

次軸平

均長度 

（公

里） 

二維雷達

平均降雨

強度 

（mm/h） 

1 2021/07/13 332 39.10 3.97 2.24 93.80 

2 2021/07/14 699 23.81 3.38 1.90 77.15 

3 2021/07/16 613 23.94 3.25 1.90 82.27 

4 2021/08/15 82 14.82 2.66 1.63 79.67 

5 *2021/08/16 220 22.03 3.17 1.89 73.37 

6 2021/08/19 774 27.98 3.50 1.97 84.59 

7 2021/09/01 190 31.19 3.92 2.03 84.71 

8 *2021/09/02 417 26.08 3.43 2.01 76.83 

9 *2021/09/03 433 28.97 3.59 2.06 85.43 

10 2022/06/21 834 23.53 3.38 1.90 81.01 

11 *2022/06/23 440 32.64 3.68 2.14 85.78 

12 2022/06/25 1333 23.63 3.36 1.90 76.51 

13 *2022/08/10 585 30.12 3.80 2.04 75.45 

14 2022/08/15 545 23.07 3.41 1.84 69.00 

15 *2023/06/14 772 141.92 7.13 2.87 69.78 

16 2023/08/10 2047 33.62 4.04 2.14 82.27 

17 *2023/08/21 240 19.99 3.01 1.82 87.97 

 



附錄 

附錄-34 

 

 

 

 

圖 A- 13 2012-2015 年 QPESUMS 遺失資料時間分布熱圖（紅色為

遺失資料） 
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圖 A- 14 2016-2019 年 QPESUMS 遺失資料時間分布熱圖（紅色為

遺失資料） 
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圖 A- 15 2020-2023 年 QPESUMS 遺失資料時間分布熱圖（紅色為

遺失資料）。註：QPESUMS 資料收集期間至 2023 年 8 月 31 日。 
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圖 A- 16 2012-2015 年 QPESUMS - Q99 Max dBZ 資料分布熱圖。 
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圖 A- 17 2016-2019 年 QPESUMS - Q99 Max dBZ 資料分布熱圖。 
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圖 A- 18 2020-2023 年 QPESUMS - Q99 Max dBZ 資料分布熱圖。

註：QPESUMS 資料收集期間至 2023 年 8 月 31 日。 
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圖 A- 19 2012-2015 年 QPESUMS - Q99 Max dBZ 大於閾值分布。 

 

 

 

 

圖 A- 20 2016-2019 年 QPESUMS - Q99 Max dBZ 大於閾值分布。 
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圖 A- 21 2020-2023 年 QPESUMS - Q99 Max dBZ 大於閾值分布。

註：QPESUMS 資料收集期間至 2023 年 8 月 31 日。 
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圖 A- 22 2012-2015 年 QPESUMS -原始 VIL 資料分佈 
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圖 A- 23 2016-2019 年 QPESUMS -原始 VIL 資料分佈 
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圖 A- 24 2020-2023 年 QPESUMS -原始 VIL 資料分佈 
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圖 A- 25 2012-2015 年 QPESUMS- Median filtered VIL 資料分佈 
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圖 A- 26 2016-2019 年 QPESUMS- Median filtered VIL 資料分佈 
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圖 A- 27 2020-2023 年 QPESUMS- Median filtered VIL 資料分佈 
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