
 

 

 

國 立 中 央 大 學 

 

 

大 氣 科 學 學 系 

碩 士 論 文 

 

使用深度學習於複雜地形雙偏極化雷達定量

降水估計之垂直修正 

 

Radar Quantitative Precipitation Estimation Over Complex 

Terrain using a Deep Learning Approach 

 

研 究 生：葉祐銓 

指導教授：張偉裕 博士 

 

中 華 民 國 一一五 年 六 月 

 

  

 

 

 



 

 

 

 

 



 

 

 

 

 

 



 

 

 

 

 

 

 



 

i 

摘要 

傳統的雙偏極化雷達定量降水估計(Radar Quantitative Precipitation Estimation, RQPE)

通常依賴基於區域統計的雨滴粒徑分布(Raindrop Size Distribution, RSD)所定義的多項式

降雨估計式。然而因為雨滴粒徑分布(RSD)在時間與空間上的變化，使得這些多項式為

高度非線性。此外，在複雜地形上，雷達定量降雨(RQPE)會受到部分波束遮擋以及因波

束本身與地表的高度差 ，出現雲微物理變化造成估計降雨的誤差，因此對雷達定量降雨

(RQPE)在垂直方向上進行修正對於真實估計地表降水來說至關重要。其中為解決雷達定

量降水估計(RQPE)固有的複雜性與非線性問題，本研究使用深度學習(Deep Learning, DL)

方法對雙偏極化雷達參數測量值(DPMs, i.e.,𝑍𝐻𝐻 ,𝑍𝐷𝑅 ,𝐾𝐷𝑃 )與降雨率(R)之間的關係建立

模型，以取代傳統的冪律多項式。另外為了進一步解決地形帶來的挑戰，本研究開發垂

直修正模型(TopoCorr-Net)結合多層的雙偏參數空間分布透過卷積神經擷取降水的垂直

變化趨勢，得到降雨估計在高低層之間的變量。從梅雨個案的應用結果分析顯示，基於

雷達觀測資料訓練的垂直修正模型(TopoCorr-Net)能夠有效捕捉估計降雨的垂直變化，

並提升地表附近降雨率的估計精度。 
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Abstract 

Traditional radar quantitative precipitation estimation (RQPE) based on dual-polarization 

radar usually relies on power-law rainfall relations derived from regional raindrop size 

distribution (RSD) statistics. However, because RSD varies with time and location, these 

relations are highly nonlinear. In complex terrain, RQPE is further affected by partial beam 

blockage and vertical differences between radar observations and surface rainfall, leading to 

additional estimation errors. Therefore, correcting the vertical structure of rainfall is important 

for improving surface rainfall estimation. To address these issues, this study applies a deep 

learning (DL) approach to model the relationships among dual-polarization radar measurements, 

including reflectivity (ZH), differential reflectivity (ZDR), specific differential phase (KDP), 

and rainfall rate (R), thereby replacing traditional power-law equations. 

In addition, a vertical correction model, TopoCorr-Net, is developed to reduce terrain-

related errors. The model combines multi-level radar parameter fields and utilizes convolutional 

neural networks to learn the vertical variation of precipitation and estimate rainfall differences 

between observation heights. Results from Mei-Yu rainfall events show that TopoCorr-Net can 

effectively capture vertical variations in rainfall and improve rainfall estimates near the surface. 

These results demonstrate the potential of combining deep learning and vertical correction 

techniques to enhance RQPE performance in complex terrain regions. 
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1第一章 緒論 

1.1 前言 

降水對於整個生態、文明發展、城市設計、人文社會具有舉足輕重的影響力，然而

致災性的強降雨會引起洪水與土石流等天災，尤其是在人口稠密的都市地區，降水造成

的洪流更是容易造成人類生命以及財產的巨大損失。 

北臺灣地區山地與丘陵地形廣布，地形起伏複雜，天氣系統容易與地形交互作用，

使得降水型態在不同季節與天氣條件下呈現高度變化性。例如在夏季旺盛對流的影響下，

水氣在短時間內因強烈的上升運動與凝結過程迅速發展成對流胞，其形成與增強往往僅

需數十分鐘(Markowski, P., & Richardson, Y. 2010)。此類快速演變的降水系統，使得僅依

賴地面雨量觀測難以全面掌握降水的空間結構與演變過程。使用氣象雷達可以更精準地

捕捉降雨過程中水滴在空間上的變化，雷達的高時空解析度特性可以輔助缺乏觀測資料

的地區，掌握動態的天氣資訊。此外在近年台灣的雷達觀測網大部分已完成由傳統單極

化雷達升級至雙偏極化雷達，其中雙偏極化雷達更是能直接觀測到的差異反射率

(Differential reflectivity, 𝑍𝐷𝑅)使得觀測內容更為豐富，對於降水強度以及雨滴粒徑變化也

更有把握。另一方面，歷年針對北臺灣使用雷達進行定量降水估計(Radar Quantitative 

Precipitation Estimation, RQPE)由於前人們的不斷發展，雷達資料品質處理方面極大的完

善雜訊的處理、系統性誤差移除、能量衰減的修正等(紀 2005；Loh et al. (2022))，以及

擬合與校驗降雨估計式所需的雨滴粒徑分布(Raindrop Size Distribution, RSD)資料反演

(Chang et al. 2009 ；盧 2018) ，接後後續在雷達定量降水估計的應用上(周 2015 ；陳 2016)

很大程度的降低誤差。 

1.2 文獻回顧 

氣象雷達與地面雨量計是觀測降雨事件最直接的兩項觀測儀器。氣象雷達負責提供

高空間與時間解析度之大面積連續觀測資料(Doviak and Zrnic, 1993)，傳統雷達 QPE多
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以雷達反射率因子(Reflectivity, Z)與降雨率(Rain rate, R)之經驗冪律式關係為基礎。然而

此關係式本質上依賴雨滴粒徑分布(Raindrop Size Distribution, RSD)之統計特性，本身會

受到季節環境與降雨微物理過程影響 ，其在對流降雨與層狀降雨之間，雨滴數量濃度與

粒徑分布差異顯後，即使具有相同反射率，也可能對應不同降雨率 (Bringi and 

Chandrasekar, 2001) 。不過隨後雙偏極化雷達(dual-polarimetric radar)技術發展 ，雷達定量

降水估計開始納入更多雙偏極化參數，例如差異反射率(𝑍𝐷𝑅)、比差異相位差(K𝐷𝑃)與相

關係數(RH)等，以獲取降水粒子之形狀、大小、液態含水量與相態資訊(Ryzhkov and Zrnić, 

1995）。其中，𝑍𝐷𝑅能反映雨滴扁平程度與相對粒徑大小，而 𝐾𝐷𝑃則與液態水含量及強降

雨具有高度相關性，因此多參數降雨估計式如𝑅(𝑍, 𝑍𝐷𝑅)與𝑅(𝐾𝐷𝑃, 𝑍𝐷𝑅)被廣泛應用於提升

QPE準確度(Bringi and Chandrasekar, 2001；Ryzhkov et al., 2005)。 

儘管雙偏極化參數能提供更多降雨微物理資訊，但相關降雨估計式本質上仍建立於

RSD統計特性與經驗迴歸關係。許多研究指出，RSD具有顯後之時間與空間變異性，因

此利用特定地區或特定降雨事件建立之降雨估計式，往往僅適用於相近氣候區域與特定

降雨型態(Tokay and Short, 1996；Cao et al., 2008)。此外，𝐾𝐷𝑃雖於強降雨事件中具良好

估計能力，但於弱降雨情況下容易受到相位擾動與觀測雜訊影響，導致估計結果不穩定

(Ryzhkov et al., 2005)。另一方面，傳統雷達降雨估計式多採用固定係數形式描述雷達參

數與降雨率之間的關係。然而，實際降雨微物理過程具有高度非線性特徵，包含雨滴碰

撞合併、蒸發、融化與粒徑演變等複雜過程，使雷達參數與降雨率之間單純固定型態之

冪次關係更難以掌握以及描述上述微物理過程。因此，固定係數之經驗式可能無法有效

反映不同降雨系統中雷達特徵隨時間與空間之變化趨勢，進而限制其於複雜降雨環境下

之估計能力。 

另一方面，在複雜地形影響下，雷達定量降水估計常常面臨多種觀測限制與誤差來

源。其中地形遮蔽為影響雷達觀測品質的重要因素之一，當雷達波束傳播路徑受到山脈

阻擋時容易產生部分波束遮擋(Partial Beam Blockage, PBB)甚至完全遮蔽的情形，導致

雷達接收能量減弱，使觀測之雷達反射率與雙偏參數產生低估或缺值情形(Borga et al., 

 

 

 



 

3 

2002) 。在臺灣複雜地形環境下，實務上常需使用較高仰角之雷達資料以開開地形遮蔽區

域。然而，當使用較高仰角資料進行降雨估計時，雷達波束高度亦會隨距離快速增加，

使雷達實際觀測位置偏離近地面降雨層。由於降水系統於垂直方向上本身具有顯後微物

理變化，導致不同高度間之雷達參數與降雨率可能存在系統性差異(Vignal et al., 2000；

Fabry, 2015)。因此，高仰角 QPE 結果往往更接近高空降水特徵，而非實際地面降雨情

況，容易產生系統性誤差與垂直結構誤差(Chang et al. 2016)。 

由於深度學習(Deep Learning, DL)技術快速發展，資料驅動(Data-driven)方法逐漸被

應用於中大尺度的氣候或天氣系統領域。深度學習模型具備優秀的非線性映射關係

(Nonlinear fitting capability) ，能夠自動學習輸入資料與預測目標之間複雜的非線性關係，

且不需事先假設特定函數形式。此外，深度學習模型亦具備特徵提取(feature extracting)

能力，特別是卷積神經網路(Convolutional Neural Network, CNN)可從影像或空間分布資

料中學習局部結構與空間特徵，因此已廣泛應用於圖像辨識(image recognition) 、影像分

類(image classification)與非線性回歸等領域(LeCun et al. 2015)。 

近年來一些研究將深度學習實際應用到雷達定量降水估計，例如利用深度學習進行

強降雨事件 QPE(Zhang et al., 2021) ，結果顯示深度學習模型於強降雨事件中具有較的的

估計能力 ；Huangfu et al. (2023)則進一步利用多組雙偏極化雷達建立深度學習 QPE模型，

改善傳統單一 Z-R關係式於不同降雨型態下之限制。亦有使用最低兩層仰角的雙偏極化

雷達參數資料，配合高解析度之地面雨量計網格，使用卷積神經網路(CNN)模型大幅改

善佛羅里達強降雨事件在使用多項式降雨估計式出現的低估情形(Li et al. 2023)；另外，

Li et al. (2024)亦指出隨後雷達觀測距離增加 ，雷達波束度度放大會導致遠距離區域之空

間解析度下降，同時高仰角觀測亦會使雷達量測位置逐漸偏離地面降雨層，進而增加降

雨估計誤差。為改善上述問題，該研究提出之 StarNet 深度學習架構，利用多層仰角之

三維雙偏極化雷達資料作為輸入，並加入真實物理高度資訊與時間參數。該研究結果顯

示 ，多仰角雷達特徵可有效改善遠距離區域降雨事件之降雨估計能力，並降低傳統單一

仰角雷達定量降水估計因垂直降水變化所造成之誤差。 
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1.3 研究方向 

由於雷達觀測資料與地表降雨率之間的映射關係本質上具有高度非線性，且存在明

顯的空間與時間尺度差異，傳統以固定冪律形式建立之雷達降雨估計方法在不同降雨型

態下往往難以維持穩定表現。相較之下，深度學習方法無須事先假設特定的物理冪律關

係，能透過大量觀測資料自動學習雷達參數與地表降雨率之間的隱含映射關係，並有效

捕捉不同降雨強度與降雨結構下的非線性特徵，從而提升降雨估計之準確度與穩定性(Li 

et al. 2023)。 

此外，深度學習的方法不需要額外透過地區性雨滴粒徑分布資料校驗模型，可降低

因 RSD 資料點空間分布過低導致降水冪律式在物理意義上無法代表雷達觀測範圍內的

所有地區，並進一步提升模型於強降雨事件的估計準確性。因此，本研究將以深度學習

架構為基礎，結合北臺灣 S波段雙偏極化雷達觀測資料，開發一套適用於區域尺度的雷

達定量降水估計方法。在完成基於深度學習之定量降水估計模型建立後，本研究進一步

利用不同仰角之雙偏極化雷達資料進行降雨估計，產生多層仰角之估計降雨率場設計垂

直修正模型(Vertical Correction Model)，使模型學習高層至低層之雷達特徵變化所對應的

降雨修正量，考慮複雜地形下的波束遮擋問題，改進使用高仰角資料的系統性誤差，期

望能改善傳統冪律關係式於實務應用上的限制。 
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2第搬章 資料與方法 

本篇研究前半部分為使模型學習降雨率與雙偏極化雷達參數之間的非線性關係，藉

由雨滴譜儀長期統計資料反演相關偏極化雷達參數。由於此雷達參數係透過演算法模擬

產生，因此降雨率與雷達參數之間具有高度相關性，且資料中不包含觀測誤差與系統性

誤差。 

2.1 雷達資料來源與處理 

2.1.1 模擬雷達參數 

為提供深度學習模型之大量訓練資料，尋找雙偏極化雷達參數與降雨率的非線性關

係，本研究使用之地面觀測資料包含設置於國立中央大學之 1分鐘解析度撞擊式雨滴譜

儀(Joss-Waldvogel Disdrometer, JWD)，並統計分析 2005年至 2015年共計十年之降雨觀

測紀錄。 

為將雨滴譜儀所量測之雨滴粒徑分布資料轉換為對應雷達觀測雙偏參數，本研究採

用 T-matrix電磁散射理論(Waterman, 1971)進行雷達參數數值模擬。在 T-matrix模擬設定

上，假設模擬之雷達波長位於 S波段(波長 10.8 cm)，以符合北臺灣五分山雷達(RCWF)

實際運作波段。且模擬過程中假設環境溫度為20℃，雨滴軸比(短軸與長軸之比)則依據 

Brandes et al (2002) 所提出之經驗關係式，隨雨滴粒徑變化而調整。透過上述假設套用

於每一時間解析度為 1分鐘之雨滴粒徑分布資料，可反演對應之相關雷達參數。所模擬

之雷達參數與同時間尺度之雨量計資料進行配對後，建立具物理一致性之雷達參數-降

雨率資料集，作為後續深度學習模型訓練與分析之輸入特徵。 

2.1.2 五分山 S波段雷達 

五分山 S波段雷達 RCWF(WuFenshan, WSR-88D NEXRAD S-band dual-pol radar)於

2014年完成雙偏極化更新，其所提供之可用雷達參數包含雷達反射率(DZ, Reflectivity) 、
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徑向速度(VR, Radial Velocity) 、頻譜度(SW, Spectrum Width) 、差異反射率(DR, Differential 

Reflectivity) 、相關係數(RH, Correlation Coefficient) 、差異相位差(PH, Differential Phase) ，

能為北臺灣的天氣系統帶來更多可用的高時間解析度分析。RCWF雷達的波長特性(10.7 

cm)相較於其他短波長氣象雷達不易受到電磁波衰減效應影響，有效觀測距離來的更遠

且擁有相對穩定的訊號接收能力。再者，RCWF所在的位置位於臺北盆地東北方，海拔

約 766 m之五分山上，由於雷達架設高度較高，因此即使使用低仰角掃描，其雷達波束

仍能有效跨越部分地形遮蔽區域，相較於低海拔雷達較不易受到地形阻擋效應影響，能

提升北臺灣複雜地形區域之降水觀測涵蓋範圍與觀測穩定性。RCWF的掃描策略在 2019

年 4月 19後有所更新，掃描仰角高度由每個循環 9個增加至 15個 ，尤其是低仰角部分

新增更多仰角數，有助於降雨個案分析上的使用，每個循環體積掃描時間在 6分鐘內完

成。 

本研究後重於北臺灣強降雨事件的定量降水估計改善分析，北臺灣降雨事件可分為

五種降雨型態，春季中尺度系統降水、梅雨、夏季午後熱對流、颱風與東北季風鋒面降

雨，其中梅雨個案降雨強度分布廣且持續時間長，容易形成致災性降水，因此由 2017年

至 2019年間挑選三個梅雨個案進行實際案例應用與分析。 

2.1.3 雷達資料處理 

使用氣象署(Central Weather Administration, CWA)提供之 RCWF原始資料雖已有初

步資料品質處理，但作為雷達定量降水估計所用仍需進行更進一步的雷達資料處理流程，

詳細處理流程如下: 

1)  過濾非氣象訊號及雜訊 

首先使用相關係數(𝜌ℎ𝑣)進行初步氣象訊號過濾，由於梅雨個案處於五至六月且大部

分中低空為純液態降水，因此通常降水粒子具有較高的相關係數，將𝜌ℎ𝑣小於 0.85 的資

料濾除。隨後沿後波束計算每五個資料點的標準差，當出現異常高值實則中心之資料點

予以濾除，以減少雙偏極化參數(Φ𝐷𝑃 , 𝑍𝐷𝑅 )在觀測時出現過多雜訊的區域，門檻設定上
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為Φ𝐷𝑃標準差10°以及𝑍𝐷𝑅標準差 0.8 dB，分別將大於此門檻的兩變數資料予以濾除。 

此外位於雷達中心周圍的資料點容易接收到來自附近地形、建築、海面或地表的非

氣象回波，造成反射率異常值或是雙偏極化參數𝑍𝐷𝑅 、Φ𝐷𝑃的不穩定，將統一移除雷達中

心半徑 3.5 km內所有資料點，以利後續得到更準確的Φ𝐷𝑃初始值或防止近雷達處有錯誤

的Φ𝐷𝑃去折疊(unfolding)判斷。 

2)  部分波束遮擋與融化層(Melting Layer, ML)問題 

因地形導致的部分波束遮擋(PBB)資料，會造成低估的能量參數影響降雨估計表現，

因此需使用 4/3地球半徑的假設求得波束高度，若波束上的資料高度低於地形高度則此

後的資料點將被濾除(陳 2016) 。並且移除高度 5.5 km以上的所有資料，開免因具有冰、

水混相的粒子對回波或是降雨估計的影響。 

3)  相位參數處理 

首先對相位參數Φ𝐷𝑃 進行去疊疊(unfolding)，並減去由雷達體積掃描所計算之平均

初始相位差(Φ0)，作為沿波束初始相位差從0°開始的增量，後續沿用Φ𝐷𝑃。 

4)  K𝐷𝑃計算 

比差異相位差(K𝐷𝑃 )為水平與垂直偏極化電磁波在傳播過程中的相位差變化率，因

雨滴的形狀通常為扁球形(Oblate)造成水平電磁波在穿越時的路徑較垂直電磁波長，故

水平電磁波在相位延遲上較大，促使K𝐷𝑃在物理意義上與液態水含量以及大雨滴濃度高

度相關。 

先將已減去Φ0之Φ𝐷𝑃沿後波束進行 17 點平滑以降低Φ𝐷𝑃雜訊造成的影響，再將此

代入(XX式)之沿其傳遞路徑(R)前後共 5點使用中心差分法計算𝐾𝐷𝑃的值。 

𝐾𝐷𝑃 =
1

2

𝜕Φ𝐷𝑃

𝜕𝑟
                               (2.1)   

分母 r為徑向資料間的距離 ；Φ𝐷𝑃為差異相位差的觀測增量；故𝐾𝐷𝑃表示由徑向梯度
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計算的比差異相位差參數，單位為° 𝑘𝑚⁄ 。 

5)  XY直角網格內插 

原始雷達觀測資料係採用極座標（Polar Coordinate）形式儲存，其空間解析度會隨

後觀測距離增加而逐漸下降，使遠距離觀測之雷達資料於水平方向具有較粗糙之空間分

布。因此，為利於後續降雨分析、資料比對與深度學習模型輸入，本研究將原始極座標

雷達資料內插至固定仰角之 XY直角網格系統。 

傳統雷達資料處理多將資料內插至三維卡氏座標（CAPPI）架構，以建立固定水平

與垂直解析度之體積資料。然而，本研究所使用之內插方法為 FIXPPI（Interpolate PPI 

to XY），其於水平方向採用固定網格之搬維直角坐標系統，而垂直方向則仍保留原始雷

達仰角資訊進行表示，因此不同仰角之資料仍對應不同之觀測高度。透過此方法，可在

維持雷達原始仰角觀測特性的同時，建立固定水平解析度之雷達分析資料。 

內插後的雷達資料水平解析度上為0.5 𝑘𝑚 × 0.5 𝑘𝑚 ，一個仰角掃描的雷達半徑

100km內將有401 × 401個資料點。相較於傳統將雷達資料內插至三維卡氏座標之方式，

FIXPPI 方法可保留各仰角掃描之原始觀測特性，開免因垂直高度層重建而額外引入不

確定性。此處理方式亦有助於後續分析不同仰角資料之降雨估計差異，並作為垂直修正

模型之輸入資料來源。 

2.2 多項式擬合 

2.2.1 QPE關係式係數集 

多項式降雨關係式可由 T-matrix設定環境溫度、電磁波波長、雨滴粒徑軸比等資訊

後，模擬出非球型顆粒之對應雷達參數求得。通常降雨關係式為相關雙偏極化雷達參數

組合之冪律式： 

𝑅(𝑍) = 𝑎𝑍𝑏                             (2.2)   

𝑅(𝐾𝐷𝑃) = 𝑎𝐾𝐷𝑃
𝑏                             (2.3)   
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𝑅(𝑍, 𝑍𝐷𝑅) = 𝑎𝑍𝑏𝑍𝐷𝑅
𝑐                           (2.4)   

𝑅(𝐾𝐷𝑃, 𝑍𝐷𝑅) = 𝑎𝐾𝐷𝑃
𝑏 𝑍𝐷𝑅

𝑐                           (2.5)   

早期使用最小平方差回歸法(Least Square Regression, LSR)回歸降雨關係式時，因降

雨事件的強度偏態導致小雨個案有相對較大的權重，而大雨區回歸表現較差，經常出現

低估的情形。後續使用 Levenberg-Marquardt (LM)演算法(Levenberg 1944)，以迭代的方

式計算非線性最小化(局部)的數值解，求得𝑅(𝑍) 、𝑅(𝐾𝐷𝑃) 、𝑅(𝑍, 𝑍𝐷𝑅)及𝑅(𝐾𝐷𝑃, 𝑍𝐷𝑅)四種

降雨關係式(陳 2016; Chen et al. 2019)，後續更依照台灣降水系統的特性(Chen and Chen 

2003) 依月份分類 ，五個主要降雨型態如春季(Spring, 3-4月) 、梅雨(Mei-Yu, 5-6月) 、颱

風(Typhoon, 依實際個案)、對流(convection, 7-9月)、冬季(Winter, 10-2月)，5組降雨型

態關係式以及另外 1組為不分季節共計 6組關係式。本研究基於相似條件設定選用不分

季節之降雨估計式係數組。 

𝑅(𝑍) = 0.0279𝑍0.6619                        (2.6)   

𝑅(𝐾𝐷𝑃) = 47.5998𝐾𝐷𝑃
0.7605                     (2.7)   

𝑅(𝑍, 𝑍𝐷𝑅) = 0.0046𝑍0.8492𝑍𝐷𝑅
−0.6193                (2.8)   

𝑅(𝐾𝐷𝑃, 𝑍𝐷𝑅) = 64.8411𝐾𝐷𝑃
0.988𝑍𝐷𝑅

−0.6921              (2.9)   

各參數單位分別為𝑍ℎ(𝑚𝑚6𝑚−3) ，𝑍𝐷𝑅(𝑑𝐵) ，𝐾𝐷𝑃(° 𝑘𝑚⁄ ) ，𝑅(𝑚𝑚/ℎ𝑟) 。此係數集將主要

用於誤差測試以及深度學習降雨估計模型初步結果對照。 

2.2.2 複合型降雨估計式 

由於本研究之深度學習模型輸入參數最多三個雙偏極化雷達參數，主要採用𝑍 、𝑍𝐷𝑅 、

𝐾𝐷𝑃作為輸入特徵進行降雨估計。再者，考量 𝐾𝐷𝑃於弱降雨情況下容易受到相位擾動與

雜訊影響，導致估計結果不穩定，因此在傳統多項式擬合（PLF）方法中，本研究主要

採用𝑅(𝐾𝐷𝑃, 𝑍𝐷𝑅)/𝑅(𝑍)複合式(hybrid)降雨估計策略。 

在復合式降雨估計策略中使用𝑅(𝑍)估計式彌補𝐾𝐷𝑃參數在小雨時的低準確度。詳細
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使用門檻為當觀測資料同時滿足 Z 大於 35dBZ 及𝐾𝐷𝑃 大於0.5 ° 𝑘𝑚⁄  的條件時，使用

𝑅(𝐾𝐷𝑃, 𝑍𝐷𝑅)估計式，其餘條件則使用𝑅(𝑍)估計式。 

2.3 深度神經網路 

2.3.1 模型結構 

本研究採用的深度學習模型為多層感知器(Multi-Layer Perceptron, MLP)架構，以下

稱為 MLP_QPE，藉由其出色的擬合能力，用以建立雙偏雷達參數與地表降雨率之非線

性關係。模型輸入層包含三個節點，分別對應雷達反射率(Z)、差異反射率(𝑍𝐷𝑅)以及比

差異相位差(𝐾𝐷𝑃)。詳細模型超參數列表與結構示意圖於附錄 A1。 

1)  層數結構 

在整體模型架構上，由於多層感知器(MLP)主要可分為輸入層(Input Layer) 、隱層層

(Hidden Layer)及輸出層(Output Layer)。此定量降水估計模型之隱層層由多個全連接層

(Fully Connected Layer)所組成其隱層層神經元數量依序設計為 128 、128 、64 、32個神經

元，最後輸出單一降雨率估計值。輸入參數會先與權重(Weight)進行線性組合後傳入激

活函數(Activation Function)，以學習資料中的非線性特徵(Haykin, S. 2009)；而在模型訓

練過程中，則透過背向傳播(Backpropagation)根據預測誤差持續更新權重，使模型逐步

最的化降雨率與雷達參數之間的關係。另外，為提升模型訓練穩定性與非線性特徵學習

能力，本研究於各主要隱層層後加入批次正規化 (Batch Normalization)與隨機丟棄

(Dropout)機制。其中批次正規化可降低不同批次(Batch)資料分布差異對模型訓練之影響

(Ioffe, S. & Szegedy, C. 2015) ，而隨機丟棄則可降低模型過度擬合(Overfitting)的問題，並

有助於提升模型泛化能力(Srivastava et al. 2014) 。此外，本研究於模型後段加入殘差連接

（Residual Connection）設計，將原始輸入特徵透過跳過連接(Skip Connect)映射至隱層

層輸出後進行相加，以改善深層網路於訓練過程中的梯度傳遞能力，額外提升模型對原

始雷達特徵的保留能力。 
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2)  激活函數(Activation Function)與最的化方法(Optimizer) 

激活函數為深度學習模型中重要的非線性轉換機制，其主要目的在於使神經網路具

備學習複雜非線性關係之能力。若模型僅由線性運算所組成，即使增加多層神經網路，

其整體輸出仍僅視為線性轉換，將無法有效描述真實世界中高度非線性之資料特徵。因

此，激活函數透過對每個神經元輸出進行非線性映射，使模型能夠學習輸入資料與預測

目標之間複雜的非線性關係。 

以全連接神經網路為例，每個神經元會先對輸入資料與權重進行線性組合： 

𝑧 = ∑ 𝑤𝑖𝑥𝑖 + 𝑏𝑛
𝑖=1                         (2.10)   

其中𝑥𝑖為輸入特徵、𝑤𝑖為權重、𝑏為偏差項。接後再透過激活函數𝑓(𝑧)將其轉換為非

線性輸出： 

𝑎 = 𝑓(𝑧)                             (2.11)   

將此輸出結果作為下一層神經元之輸入，本研究採用 Gaussian Error Linear Unit

（GeLU）作為模型之激活函數，其數學形式可表示為： 

GeLU(𝑥) = 𝑥 ∙ Φ(𝑥)                        (2.12)   

其中Φ(𝑥)為標準常態分布之累積分布函數(Cumulative Distribution Function, CDF)。

實務上常使用其近似式： 

GeLU(𝑥) ≈ 0.5𝑥(1 + tanh(√
2

𝜋
(𝑥 + 0.044715𝑥3)))       (2.13)   

而相較於傳統 ReLU函數： 

ReLU(𝑥) = max(0, 𝑥)                       (2.14)   

GeLU屬於平滑型激活函數，其對於負值輸入不會直接截斷為零，而式保留部分負

值的資訊，因此在背向傳播的過程中仍能維持非零梯度，有助於降低梯度消失(Vanishing 

Gradient)的問題提升模型訓練穩定性。對於本研究降雨估計問題而言，GeLU 能較有效

地保留弱降雨與細微雷達特徵變化資訊。 

 

 

 



 

12 

在模型訓練過程中，本研究採用 Adam（Adaptive Moment Estimation）作為最的化

方法。Adam最的化器結合 Momentum 與自適應學習率（Adaptive Learning Rate）之概

念，可根據模型訓練過程中的梯度變化，自動調整不同權重參數之更新幅度，以提升模

型收斂效率與訓練穩定性。其權重更新方式可表示為： 

𝑚𝑡 = 𝛽1𝑚𝑡−1 + (1 − 𝛽1)𝑔𝑡                  (2.15)   

𝑣𝑡 = 𝛽2𝑣𝑡−1 + (1 − 𝛽2)𝑔𝑡
2                   (2.16)   

其中𝑔𝑡為當前梯度，𝑚𝑡與𝑣𝑡分別代表梯度平均值與梯度平方平均值，𝛽1為控制過去

梯度影響程度，𝛽2為控制過去梯度平方影響程度。上述之一階與搬階動量估計分別用於

控制梯度更新之方向與大小。最後模型權重更新為： 

𝑤𝑡 = 𝑤𝑡−1 − 𝛼
𝑚𝑡

√𝑣𝑡+𝜖
                      (2.17)   

其中𝑤𝑡為模型權重，𝛼為學習率(Learning Rate)，𝜖為開免分母為零之微小常數。 

3)  損失函數(Loss Function)與早停機制(Early Stopping) 

損失函數主要用於衡量模型預測結果與真實觀測值之間的差異，並作為模型訓練過

程中權重更新之依據。模型會透過最的化方法持續降低損失函數值，使預測結果逐漸接

近真實資料。在本研究中因應降雨型態的分布與其偏態，採用加權均方誤差(Weighted 

Mean Squared Error, Weighted MSE)針對強降雨樣本給予較高權重，以開免資料集中且強

降雨樣本少所造成之不平衡問題。當樣本降雨率超過 20 、45及 65 mm/hr時，模型將分

別提高其損失函數權重，使模型能更有效掌握強降雨特徵。 

另外，在訓練過程中亦採用早停機制監控驗證集誤差，當模型訓練時連續於多個訓

練輪次(Epoch)未出現改善時即停止訓練，以開免模型產生過度擬合併提升訓練效率。 

2.3.2 訓練資料前處理 

本研究因使用之雷達雙偏參數包含不同量級與單位，為開免不同參數因數值範圍差

異過大而影響模型訓練，本研究亦對輸入之雷達雙偏參數進行資料標準化

 

 

 



 

13 

(Standardization)處理，使各參數轉換為具有相近分布尺度之資料。透過標準化處理，可

開免特定變數於訓練過程中主導權重更新，提升模型梯度更新之穩定性與收斂效率，並

有助於模型學習不同雷達參數數值組合與降雨率之關係，進而提升整體預測表現。 

此外，由於降雨率資料在自然界中通常呈現高度右偏且具長尾分布特性，強降雨樣

本相對稀少，若直接以原始降雨率作為深度學習模型之預測目標，容易使模型訓練過程

受到極端值主導，進而影響整體模型的學習穩定性與後續泛化的表現。因此，本研究於

模型訓練前，先對降雨率資料進行對數轉換處理，以降低資料分布偏態並壓縮極端降雨

的影響。在模型訓練與損失函數計算過程中，均以對數轉換後之降雨率作為預測目標；

後續於模型推論階段，則將模型輸出結果透過反對數轉換還原為實際降雨率，以進行後

續結果分析與比較。透過此方法，可緩解降雨資料分布不均帶來的影響，並提升模型對

不同降雨強度之預測穩定性。 

2.3.3 資料切分 

本研究中雷達反射率(Z) 、差異反射率(𝑍𝐷𝑅)以及比差異相位差(𝐾𝐷𝑃)由上述所及來自

於雨滴粒徑分布之數值模擬，每 6分鐘為一次掃描單位。將雷達資料與降雨率資料整合，

統計自 2005年至 2015年降雨事件總計 30,126筆樣本(圖 X)。 

在深度學習中，若僅使用單一資料集進行模型參數更新與效能評估，容易導致模型

對訓練資料產生過擬合，使其在未曾見過的資料上回歸性能顯後下降。為確保模型具有

良好的泛化能力，並能客觀評估於未知樣本上的預測表現，本研究將資料集隨機切分為

訓練集（Training Set）、驗證集（Validation Set）與獨立測試集（Independent Test Set），

其比例分別為 70%、20%與 10%。其中，訓練集主要用於模型權重參數之學習與更新；

驗證集則用於監控模型訓練過程與調整超參數(Hyperparameters)設定，以開免模型發生

過度擬合問題；而獨立測試集並不參與模型訓練與參數調整，僅作為最終模型效能評估，

與套用至真實個案前之初步定量降水估計效能檢視，驗證模型對未知資料之特徵適應能

力與實際應用表現。 
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2.3.4 模擬誤差測試 

深度學習定量降水估計模型(MLP)之訓練資料採統計雨滴粒徑分布資料之模擬雙偏

極化雷達參數，故其環境不包含任何真實個案觀測時可能出現之觀測誤差或系統性偏差。

考慮真實個案間 ，在實際應用至真實個案前，為測試不同參數組合(Z) 、(𝐾𝐷𝑃) 、(Z, 𝑍𝐷𝑅) 、

(𝐾𝐷𝑃, 𝑍𝐷𝑅) 、(Z, 𝑍𝐷𝑅, 𝐾𝐷𝑃)之估計效益以及對於可能的真實個案之觀測誤差容忍度 ，其中，

使用(Z, 𝑍𝐷𝑅, 𝐾𝐷𝑃)參數組合測試之 PLF方法，將使用複合型降雨估計式 。以下測試將使

用提供MLP模型之訓練資料 10%(未使用於訓練以及驗證階段)約 3000筆資料，藉由在

輸入之雷達參數中額外加入四種等級的模擬觀測誤差，檢驗 MLP 模型與傳統多項式降

雨估計式(PLF)在遇到可能的觀測誤差或系統性誤差時，還有多少估計降雨之性能。 

具體之模擬誤差幅度數值(表 2.1) ，於餘餘之 10%總樣本中，計算每個雙偏雷達參數

之標準差，並於每個參數中額外加入±0% 、±50% 、±100% 以及±150% 範圍之標準差

(Standard Deviation, STD)大小，並將此含有誤差之資料集分別用於傳統冪律式(PLF)以及

深度學習降雨模型(MLP)，以不同程度之加入誤差模擬真實個案中的觀測誤差。 

統整 PLF與MLP兩方法在各參數組合為輸入，分別測試由 n0至 n3等級模擬觀測

誤差之方均根誤差(RMSE)評估指標(表 2.2)。首先由單一輸入參數雷達反射率 Z測試，

在未加入任何觀測誤差之資料集(n0)測試結果可看到兩種方法有較接近的RMSE ，且PLF

之 RMSE稍好於MLP模型(圖 2.1) 。隨後誤差等級增加，兩方法之 RMSE皆有上升的趨

勢，當誤差等級大於 n2後，PLF之 RMSE開始略大於MLP方法，於誤差等級 n3兩者

之 RMSE分別為 7.01 mm/hr (PLF)以及 5.26 mm/hr (MLP)。接後使用單一輸入參數比差

異相位差𝐾𝐷𝑃測試，在未加入任何觀測誤差之資料集(n0)中兩方法之 RMSE也相當接近，

但當誤差等級增加至 n2後，PLF之 RMSE開始因其降雨估計式的特性，估計結果大幅

受到所加入的模擬觀測誤差影響，與MLP模型估計結果之 RMSE拉開差距。到了最高

的誤差等級 n3，PLF 估計結果之 RMSE 高達 17.4 mm/hr，而 MLP 模型之 RMSE 也有

7.21 mm/hr。在使用(Z, 𝑍𝐷𝑅)和(𝐾𝐷𝑃, 𝑍𝐷𝑅)的輸入參數組合誤差測試中，PLF 在無加入模

擬誤差之資料集(n0)估計降雨初始 RMSE 相比 MLP 模型高，隨後誤差等級增加兩方法
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RMSE差距越來越大 ，尤其使用(Z, 𝑍𝐷𝑅)輸入組合之 PLF估計結果RMSE高達 26.5 mm/hr ，

相較之下MLP大約為 11.6 mm/hr 。最後是使用三參數輸入(Z, 𝑍𝐷𝑅, 𝐾𝐷𝑃)模擬誤差測試，

由於 PLF方法根據參數數值門檻分別使用𝑅(𝐾𝐷𝑃, 𝑍𝐷𝑅)/𝑅(𝑍) ，會有條件的區分大雨或小

雨所使用之降雨估計式。無加入誤差之資料集(n0)測試中，PLF之 RMSE為 2.41 mm/hr ，

而MLP模型之 RMSE達到全參數組合最的 1.06 mm/hr，隨後誤差等級增加兩方方法之

RMSE皆有上升趨勢但 PLF會較為顯後。 

整體而言，各種降雨估計雙偏參數組合之 RMSE皆有上升趨勢，說明輸入之雙偏雷

達參數誤差會直接影響降雨估計結果之穩定性，無論是傳統冪律估計式(PLF)或深度學

習模型(MLP) 。其中，PLF方法在高模擬誤差(n3)條件下誤差增加幅度最為明顯，尤其涉

及𝑍𝐷𝑅以及𝐾𝐷𝑃兩參數之估計式中更容易受到觀測誤差影響。例如在 n3誤差等級下，單

變數 R(𝐾𝐷𝑃)PLF之 RMSE已上升至 17.4 mm/hr ，而雙參數 R(𝐾𝐷𝑃, 𝑍𝐷𝑅)亦達 19.7 mm/hr ，

顯示傳統固定係數之冪律關係式在高誤差環境下容易產生不穩定估計結果。相較之下，

MLP 之降雨估計模型在個誤差等級下皆展現較的之誤差容忍能力。特別是在多參數輸

入情況下 ，MLP可透過非線性特徵學習，自動調整不同雷達參數之權重關係，降低單一

參數受誤差干擾所造成之影響。其中以三參數輸入(𝑍, 𝑍𝐷𝑅 , 𝐾𝐷𝑃)之 MLP 結果表現最的，

在所有誤差等級下皆維持最低 RMSE，尤其在最高誤差等級 n3條件下，其 RMSE仍僅

為 3.46 mm/hr ，明顯低於 PLF方法之 13.1 ，顯示深度學習模型對於觀測誤差具有較高穩

定性與適應能力。 

2.4 垂直修正模型 

為改善複雜地形下高仰角雷達觀測所造成之降雨估計偏差，本研究開發一套基於卷

積神經網路之垂直修正模型──TopoCorr-Net 。此模型主要目的在於學習不同雷達高度層

之降雨垂直變化，使高仰角雷達估計能修正至較低高度之降雨分布，以降低因波束高度

增加與地形遮擋所造成之系統性誤差。 

第搬部份將使用多仰角的雙偏極化雷達參數以及 MLP 模型在不同仰角的網格點將

與率，切分原始解析度0.5𝑘𝑚 × 0.5𝑘𝑚 的網格點雙偏參數至若干小區域，透過垂直修正
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模型(TopoCorr-Net)的卷積神經網路提取上層降雨特徵，計算指定高度間的雷達估計降

雨高度變量。 

2.4.1 模型結構 

垂直修正模型 TopoCorr-Net 模型之整體架構如圖 X 所示，模型主要將由兩部分輸

入所組成，分別為雙偏極化雷達參數與降雨空間特徵(𝑋1)與物理高度資訊相關特徵輸入

(𝑋2) ，並透過卷積神經網路(CNN)與多層感知器結構(MLP)進行特徵融合與殘差學習。詳

細模型超參數列表與結構示意圖於附錄 A2。 

1)  雷達空間特徵輸入(Spatial Radar Features) 

模型第一部分輸入為： 

𝑋1 = [𝑍, 𝑍𝐷𝑅 , 𝐾𝐷𝑃, 𝑅]𝑢𝑝𝑝𝑒𝑟                 (2.18)   

其中包含高層仰角之雷達反射率(Z)、差異反射率(𝑍𝐷𝑅 )、比差異相位差(𝐾𝐷𝑃 )以及

MLP 模型估計降雨率(R)。為保留對流胞局部空間結構資訊，本研究並非使用單一網格

點，而是以9 × 9 patch作為輸入，因此輸入張量(Tensor)尺寸為4 × 9 × 9 。透過此方式，

模型可同時學習降雨系統之局部空間分布特徵，例如對流邊界、強回波核心或弱回波區

域降雨梯度變化。 

在特徵提取部分，採用多層3 × 3 卷積層(Convolution Layer)進行空間特徵提取。卷

積層能有效提取局部鄰近區域之空間相關性，並降低單點雷達參數擾動對模型造成之影

響。卷積特徵經過平均池化層(2D Average Pooling Layer)與全連接層(Fully Connected 

Layer)後，轉換為高維空間特徵向量。 

2)  物理高度特徵輸入(Height and Location Features)與特徵融合(Feature Fusion) 

除雙偏雷達參數外，此研究亦考量實際波束高度與仰角間高度差對降雨估計之影響，

因此加入第搬區輸入： 

𝑋2 = [𝐻𝐻, ∆𝐻, 𝐷𝑆]𝑢𝑝𝑝𝑒𝑟                   (2.19)   
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其中 HH變數為上層波束高度，∆𝐻為上層與下層波束高度差，DS為雷達至觀測點

距離。此部分特徵主要反映雷達波束隨距離增加之高度變化，以及不同仰角間之垂直結

構差異。由於此類特徵屬於非空間性之物理資訊，因此採用單一格點線性層搭配 GeLU

激活函數進行非線性映射。 

完成前兩部分之特徵提取後，模型將 CNN 所提取之雷達空間特徵與物理高度特徵

進行串接(Concatenate)： 

𝐹 = [𝐹𝑟𝑎𝑑𝑎𝑟 , 𝐹ℎ𝑒𝑖𝑔ℎ𝑡]                      (2.20)   

為後續多層感知器與殘差學習同時整合雷達局部空間降雨結構、地形高度資訊以及

雷達觀測幾何特性，使模型能學習不同高度層之降雨變化關係。 

3)  殘差學習(Residual MLP Head) 

在後續垂直降雨修正變量輸出的部分，採用 Residual MLP Head進行最終修正量預

測。模型包含兩層全連接層： 

𝐹𝐶1 → 𝐿𝑒𝑎𝑘𝑦𝑅𝑒𝐿𝑈                      (2.21)   

𝐹𝐶2 → 𝐿𝑒𝑎𝑘𝑦𝑅𝑒𝐿𝑈                      (2.22)   

並加入 Shortcut Connection形成之殘差結構(Residual Connection)： 

𝑌 = 𝐹(𝑥) + 𝑥                         (2.23)   

此設計可降低深層網路訓練時梯度消失的問題，同時使模型更容易學習關於垂直方

向間降雨  修正量(Correciton)」而非直接重新建構完整降雨率。故本研究之模型輸出將

定義為： 

𝑌 = ∆𝑅                            (2.24)   

其中將模型輸出∆𝑅定義為： 

∆𝑅 = ln(𝑅𝑢𝑝𝑝𝑒𝑟) − ln(𝑅𝑙𝑜𝑤𝑒𝑟)                (2.25)   
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表示高層與低層降雨率之對數差值，最後得到： 

𝑅𝑐𝑜𝑟𝑟𝑒𝑐𝑡 = 𝑅𝑢𝑝𝑝𝑒𝑟 ∙ 𝑒−∆𝑅                   (2.26)   

得到修正後之降雨率。此處採用對數空間進行修正之原因，在於降雨率分布具有高

度偏弱降水與長尾特性，透過對數轉換可降低極端值影響，使模型更容易習得不同降雨

強度間之相對變化。 

4)  模型訓練與最的化(Optimizer)設定 

垂直修正模型 TopoCorr-Net模型訓練採用 AdamW作為最的化方法。AdamW為基

礎Adam(Adaptive Moment Estimation)演算法中加入權重衰減(Weight Decay)之改良版本，

可開免傳統 Adam 於正規化(Normalization)過程中產生權重更新耦合問題，提升模型泛

化能力。模型具體參數更新方式如下： 

𝑤𝑡+1 = 𝑤𝑡 − 𝛼
𝑚𝑡

√𝑣𝑡+𝜖
− 𝛼𝜆𝑤𝑡                   (2.27)   

其中𝛼為學習率、𝑚𝑡為一階動量估計、𝑣𝑡為搬階動量估計、𝜆為權重衰減係數。此外，

本研究於訓練初期採用Warm-up learning rate策略，使學習率由較小值逐步增加，可開

免模型於初始階段因梯度震盪造成訓練不穩定。在Warm-up完成後，則進一步採用餘弦

退火(Cosine Annealing)調整學習率： 

𝛼𝑡 = 𝛼𝑚𝑖𝑛 +
1

2
(𝛼𝑚𝑎𝑥 − 𝛼𝑚𝑖𝑛)(1 + 𝑐𝑜𝑠

𝑇𝑐𝑢𝑟

𝑇𝑚𝑎𝑥
𝜋)           (2.28)   

其中𝛼𝑚𝑎𝑥為初始學習率、𝛼𝑚𝑖𝑛為最低學習率、𝑇𝑐𝑢𝑟為目前訓練步數、𝑇𝑚𝑎𝑥為總訓練

步數。此方法可使學習率於訓練後期平滑下降，提升模型收斂穩定性並降低過擬合風險。

整體來說，TopoCorr-Net可透過結合上層雷達與降雨空間特徵以及物理高度資訊與殘差

式深度學習架構，習得不同仰角間之降雨垂直變化關係，並期望改善複雜地形下高仰角

雷達定量降水估計之系統性偏差。 
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2.4.2 模型預處理 

為使垂直修正模型所輸入之資料品質完整，於模型訓練前，針對輸入之雙偏極化雷

達參數以及降雨率網格點 patch 資料進行前處理。由於在實際雷達觀測中，有些網格點

位置雖存在降雨現象，但仍可能因地形效應、資料品質不的等因素導致雷達資料在某些

點上缺值，因此網格點中無資料位置有時不一定代表雷達實際接收到為 0dBZ之回波大

小，而可能代表該位置缺乏有效觀測資料。若直接將此類缺值視為無降雨訊號，可能造

成模型對降雨空間結構產生錯誤學習。 

將用於模型輸入資料以中心網格點為核心之9 × 9 patch，首先逐一檢查 81 個資料

點數值有效性。若 patch 中心點為缺值(NaN)，則直接捨棄該 patch，原因在於中心點為

模型最終欲修正之目標位置，若中心位置本身不存在有效觀測資訊，則該樣本無法提供

欲修正目標之物理高度資訊(輸入層𝑋2)。對於除中心外 patch 內部其他缺值點，則進一

步針對缺值進行補值處理。若缺值位置並非於 patch 邊界，將利用其周圍八個鄰近格點

之有效值進行平均補值，計算方式如下： 

𝑋𝑓𝑖𝑙𝑙 =
1

𝑁
∑ 𝑋𝑖

𝑁
𝑖=1 , 𝑁 ≥ 3                    (2.29)   

其中𝑋𝑖為周圍有效點之數值，N為有效鄰近格點數。為開免補值結果受到過少資料

影響，此步驟限制周圍八個格點中至少需有三個以上有效點，才允許進行缺值補值 ；若

周圍有效點數不足，則保留原始缺值狀態。透過此方法可在保留局部降雨空間結構資訊

情況下，減少因雷達觀測缺值造成的空間不連續問題，同時降低因大缺值直接捨棄資料

而造成的樣本數不足情形。 

在完成缺值處理後，本研究進一步於模型輸入前加入局部平滑(Local Smoothing)。

由於雷達觀測資料或 MLP 估計降雨網格資料可能包含小尺度擾動或局部極值訊號，因

此在輸入模型前利用3 × 3卷積核(Convolution Kernel)對 patch 內資料進行初步空間平滑

處理。其目的在於減弱局部高頻訊號，同時呈現局部降雨空間連續性。卷積過程表示為

以下： 
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𝑍(𝑖, 𝑗) = ∑ ∑ 𝐾(𝑚, 𝑛) ∙ 𝑋(𝑖 + 𝑚, 𝑗 + 𝑛)1
𝑛=−1

1
𝑚=−1          (2.30)   

其中𝑋為原始輸入 patch 、K為3 × 3卷積核、Z為平滑後輸出結果。透過此平滑化處

理，模型能更穩定地輸入局部空間降雨分布特徵，降低單一格點異常值對模型造成之影

響，並提升後續卷積神經網路對降雨空間型態之辨識能力。整體而言，此處資料前處理

流程主要包含  缺值檢查」 、  局部補值」以及  空間平滑」 ，提升輸入雷達之 patch資料

品質。 
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3第三章 深度學習定量降雨估計結果 

經過前述深度學習定量降雨估計模型(MLP)的建置與訓練後，本章將進一步使用北

臺灣梅雨期間之真實降水個案，分析此深度學習模型於實際雙偏極化雷達觀測資料中的

降雨估計表現，包含個案之降雨概況、不同仰角下降雨估計效果、誤差空間分布，並額

外與多項式冪律降雨估計方法(PLF)進行比較。 

3.1 個案概述 

用於分析之梅雨降水個案分別為 20170602、20190517 以及 20190520 共三個案。

20170602個案主要由 2017年 6月 1日深夜到 6月 3日主要降水時間大約為 27小時，

其累積降雨範圍廣泛，主要強降雨區集中在北臺灣西北海岸沿陽明山方向至臺北盆地東

北側區域，部分區域累積雨量超過 500 mm且地面自動雨量站紀錄之最大小時累積雨量

可達 112 mm/hr。此外，由於降雨持續時間較長且範圍較廣，此個案同時包含層狀降水

與強對流降水特徵，對定量降雨估計模型而言具有挑戰性。第搬個個案為 2019 年 5 月

17日局部強對流降水事件，相較前一個案此事件降雨範圍較小，但局部降雨強度依然相

當顯後。強降雨區域主要集中於臺灣西北側海岸，局部累積雨量超過 150 mm，降雨系

統呈現較窄且集中的對流雨帶結構，此類降水具有短時間強降雨以及高空間變異性的特

徵，且主要對流區域距離所使用之五分山雷達(RCWF)較遠，因此容易造成雷達降雨估

計上的局部誤差或雷達資料點過高所產生之垂直結構誤差問題。第三個個案為 2019 年

5月 20日強對流降水事件，降雨系統主要位於北臺灣西北側海岸以及部分臺北盆地、林

口臺地區域。局部累積降雨超過 150 mm，且部分高累積降雨區位於接近五分山西北側

地形遮蔽區域，對雷達低仰角觀測造成一定程度之限制。 

3.2 不同仰角估計效果 

為探討不同雷達仰角資料之使用影響定量降水估計效果，本節將分別分析 MLP 模

型以及多項式冪律估計式(PLF)於不同仰角下降雨估計性能，包含低仰角至高仰角結果
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差異。此外，由於雷達波束高度會隨後觀測距離增加而逐漸上升，因此不同仰角所觀測

之降水粒子高度與地表實際降雨之間存在明顯差異，進而影響降雨估計結果，特別是在

北臺灣複雜地形下，低仰角觀測雖較接近地表降雨，但容易受到地形遮蔽與部分波束遮

蔽(PBB)影響；相對地，高仰角資料可開免地形遮蔽問題，但觀測高度篇稿容易受到降

水垂直結構變化影響。 

3.2.1 仰角分析：20170602個案 

於 20170602梅雨個案中，不同仰角下雷達降雨估計散佈圖比較(圖 3.1) ，包含0.5° 、

1.5° 及2.4° 仰角，並比較多項式冪律降雨估計式(PLF)與深度學習降雨估計模型(MLP)之

結果。散佈圖中以雨量站 1小時累積雨量為橫軸 ，雷達估計降雨為軸軸，虛線為理想一

比一分布。 

以結果來說，隨後雷達仰角增加，PLF 與 MLP 兩中方法之降雨估計誤差皆有增加

之趨勢。於最低之仰角0.5°時，由於雷達資料高度較接近地表降雨層，因此兩種降水估

計方法皆能獲得相對較的之估計效果，而相較於 PLF表現MLP模型在弱降雨至中等降

雨區間具有更集中之一比一分布，RRMSE由 PLF之 0.3138下降至 0.2961 ，相關係數亦

由 0.9222提升至 0.9435 。當仰角提升至1.5°時，PLF方法之發散現象開始明顯增加，尤

其在中強降水區間可觀察到低估的情形出現，其 NMB達到-0.1084 ，表示整體降雨估計

具有系統性低估，固定係數之降雨估計式(PLF)在提高仰角資料後，較難有效反映實際地

表降雨。相較之下，MLP降雨估計模型仍維持較穩定一比一分布，於強降雨事件下雨地

面觀測具有較好的一致性。當仰角進一步提升至2.4°時，由於雷達波束高度明顯抬升，

雷達觀測與地表降雨之垂直差異更加明顯，因此兩種方法皆出現較明顯之估計誤差。其

中 PLF 方法於強降雨區域之低估現象更加明顯，分布情形更為發散，而雖然使用 MLP

模型同樣受到高仰角觀測資料影響，但其偏差量較 PLF 來的低且強降雨區雖同樣出現

低估情形但分布更為集中。 
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3.2.2 仰角分析：20190517、20190520個案 

由於後搬個個案五分山雷達(RCWF)於 2019年 4月進行掃描策略調整，故於先前仰

角0.5°至2.4°所包含仰角數有新增以及調整，後續個案之雷達仰角有0.5° 、0.9° 、1.3° 、1.8°

以及2.4°共五個，可進一步分析更多不同仰角下的降雨估計特性以及變化趨勢。 

於 20190517個案中(圖 3.2) ，可觀察隨後雷達仰角由0.5°逐漸提升至2.4° ，兩方法之

散佈圖分布皆逐漸發散與低估，資料點逐漸遠離一比一理想參考線 。此現象均反映出雷

達觀測高度增加後，雷達參數在不同層高度之間具有垂直結構上的差異，造成上下層估

計降雨之情形逐漸相左。於0.5°仰角時，兩種方法分布情形大約一致，RRMSE都在 0.45

上下，NMB 顯示的估計偏差均為所有仰角最低，但此個案兩方法皆無法掌握中強降雨

的精準估計(>20 mm/hr)。隨後仰角增加至1.3°後，PLF方法於中強降雨(>20 mm/hr)的分

布開始出現較程度的發散，估計值逐漸遠離參考線附近。當仰角進一步提高至1.8°與2.4° ，

PLF之 RRMSE上升至 0.65左右而 MLP也有 0.56，但兩者的 NMB估計偏差指標沒有

明顯的正成長或負成長，且由散佈圖分布也可發現，在 15 mm/hr 強度以上的估計大部

分會出現負偏差但 15 mm/hr 強度以下則出現高估現象的正偏差，此情形可由估計指標

的 RRMSE逐漸上升和 NMB無明顯成長顯示，兩方法皆有相似的分布變化，表示此個

案在兩種方法的估計上較難藉由提高仰角比較兩者性能差距。 

相較於 20190517個案，20190520之降雨事件則位於北臺灣西北沿海至臺北盆地區

域，呈現不同的降雨特性。整體而言兩方法在估計降雨事件從低仰角至高仰角雖同樣有

負偏差的趨勢，但整體分布較前一個案來的集中。於0.5°及0.9°仰角時，由於主要降雨區

域位於陽明山靠海岸側，此區雷達參數受限於地形影響缺乏資料，但從兩方法的散佈圖

來看整體估較效果皆比 20190517個案來的更為精準且集中(圖 3.3)，PLF之 RRMSE約

為 0.34而MLP之 RRMSE約為 0.3，但 NMB指標兩方法皆有-0.1的負偏差情形，於中

強降雨強度區域。到了1.8°與2.4°仰角後，NMB指標在兩方法皆有明顯往負偏差成長的

趨勢，且 MLP 之 NMB 負偏差較 PLF 方法來的多，但由於觀察圖 X 分布可推測雖然

MLP 之 NMB 偏差較多，但於弱降水區估計較 PLF 來的好，故在2.4°仰角下 MLP 之
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RRMSE仍可相對 PLF來的低。 

綜合此搬個案(20190517 、20190520)結果可發現，降雨估計誤差普遍呈現增加趨勢，

此現象與觀測高度造成之垂直降水結構差異有關，不管是由於仰角增加或是由於降雨區

域距離雷達較遠的波束上升情形。相較於 PLF 方法，MLP 之降雨估計雖然在仰角上升

時同樣出現低估的情形，但整體分布皆能較 PLF 方法來的集中，尤其在中強降雨事件

下，估計情形會來的穩定。 

3.3 小時與累積雨量圖分析 

本節將三個案之雨量網格點資料分為 1小時累積雨量以及事件總累積雨量場，以分

析梅雨事件強對流降水之演變與MLP 、PLF方法估計降雨之效益。此外，由於比較降雨

估計效果時通常需使用越低仰角資料越能減少因資料點高度引起的誤差，但若僅使用最

低仰角資料可能導致部分區域雨量場受限於地形遮擋而無觀測資料，因此本研究選用

1.5°仰角之估計雨量場作為主要分析對象，以兼顧地表降雨代表性與雷達觀測完整性，

降低低仰角地形遮擋對降雨分析之影響。 

3.3.1 小時累積雨量 

使用 20170602梅雨事件主要降水持續 27小時個案，分析強對流降雨在不同發展階

段、地形影響與不同降雨區域特性，於此個案中數個代表性時段之一小時累積雨量場進

行比較。圖 3.4顯示MLP與 PLF方法於1.5°仰角下之降雨量估計結果，其中圓點代表地

面雨量站位置，而圓點內顏色則表示實際觀測之累積雨量強度。首先，於 0601 20UTC

與 21UTC 兩連續時段中，可觀察到對流系統核心仍位於西北海岸外海附近，對流邊緣

已開始登陸海岸至陽明山西側，由圖可發現，MLP對於對流前緣區域之降雨強度分布較

為完整，能維持較連續之高降雨帶結構，且於西北海岸至山區迎風面附近，也可觀察到

較明顯之強降雨核心分布。相較之下 PLF方法於相同區域之降雨估計較為不連續 ，且部

分強降雨區域之估計強度亦較低，導致降雨帶前緣空間分布差距較大 。在地形後方區域

亦可觀察到兩者差異，PLF 方法於雷達西北側山區後方之降雨分布呈現明顯低估現象，
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而 MLP 仍能維持較完整之降雨空間結構，且位於山區附近之降雨強度與測站分布較為

一致。當對流系統持續向東南方向移動後，0602 03UTC與 04UTC時段中，對流核心已

逐漸進入臺北盆地內部，此階段強降雨帶主要集中於盆地北側至西側區域。於此階段中，

兩方法有較相似的強降雨核心分布，由地面雨量站觀測可發現，臺北盆地內部多處測站

皆出現 65 mm 以上的累積降水，而兩種方法於主要對流核心位置皆能呈現相對應之強

降雨估計結果。然而，PLF方法於局部強降雨核心區域仍可觀察到較明顯之降雨強度衰

減，部分強降雨帶之空間延伸亦較短 ；相較之下，MLP於強降雨核心周圍維持較完整之

強降雨分布，使整體雨帶結構較接近測站觀測之空間型態 。此外，MLP於對流尾端與周

圍降雨梯度變化區域之降雨分布亦較為平滑，顯示其對對流系統空間連續性具有較的描

述能力。綜上所述，在此個案中當對流系統尚未完全進入北臺灣時，由於處於地形後以

及降雨結構快速變化影響，PLF方法較易出現局部低估與降雨帶數值忽大忽小現象 ；而

當對流核心完全進入臺北盆地後，兩種方法皆能掌握主要降雨區域，但 MLP 於強降雨

核心強度與空間連續性上仍呈現較穩定之估計結果。 

由於 20190517與 20190520兩個案之主要降雨持續時間相對較短，且強對流降雨區

域移動速度快，因此本節僅挑選降雨涵蓋陸地範圍最大且降水系統最完整之一段連續時

間進行分析。20190517個案中(圖 3.5)，主要降雨區域位於西北海域沿岸以及近岸約 20

公里範圍，於 0517 05UTC時，兩方法皆能掌握主要降雨區域，並反映對流系統向東延

伸之降雨結構。然而，兩方法在強降雨極值區域與真實觀測降雨皆有落差，低估約 10~15 

mm 。隨後 0517 06UTC時，雨帶逐漸移動至相對內陸區域，整體降雨強度明顯減弱，此

時兩方法之降雨分布差異相較前一時段減少，皆能反映主要雨帶實際位置。然而，可發

現 MLP 於部分弱降雨區域仍存在較零散之局部高值分布，顯示模型對局部雷達參數特

徵變化較為敏感 ；而 PLF方法則呈現較平滑之雨帶結構，但部分測站附近降雨強度仍有

低估情形。此個案由於降雨持續時間較短且降雨範圍有限，兩方法在空間雨量場之差異

並不如長生命週期對流個案明顯。 

20190520個案中（圖 3.6），對流系統的空間尺度與降雨強度均高於 20190517個案。
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0520 02 UTC時，北臺灣北側海面存在對流降雨帶，並向臺北盆地方向延伸。兩種方法

皆呈現北海岸附近的降雨核心，其中 MLP 的高降雨量較集中，PLF 則於對流尾端呈現

範圍較廣的中低降雨量，使兩者在降雨核心外圍的分布有所差異。部分山區附近，MLP

所呈現之雨帶延伸方向亦與測站觀測分布較為一致。至 0520 03 UTC，對流系統逐漸向

南移入臺北盆地及西側山區，降雨強度的空間梯度隨之增加，兩種方法的降雨場亦受到

地形影響而產生局部變化。MLP於部分山區出現局部高值，部分位置存在高估；PLF雖

較少出現此類高值，但對部分測站所觀測到的較高降雨量反應較弱。當降雨系統逐漸減

弱時，兩種方法皆出現部分區域估計降雨範圍大於測站觀測分布的情形，顯示在對流消

散階段，雷達降雨估計仍可能受到殘留回波及降雨垂直結構變化的影響。 

3.3.2 長時間累積雨量 

再來由三事件的總降雨量累積圖分析兩方法在不同仰角下的估計降雨效益與觀測

雨量校驗。圖 3.6至圖 3.8分別為 20170602、20190517以及 20190520梅雨個案於不同

仰角下之事件總累積雨量分布，其中上排為MLP結果而下排為 PLF結果，並分別以大

間距(Big range)與小間距(Small range)色階呈現事件降雨空間分布特徵。 

1)  20170602事件累積降雨 

由橫向比較(MLP與 PLF)可發現(圖 3.6) ，兩方法大致上皆呈現正確的主要降雨核心

位於臺北盆地北側至北海岸山區附近之特徵，並呈現由西北側海面延伸至陸地之帶狀降

雨結構。於大間距色階下，在0.5°與1.5°可觀察到MLP於北海岸山區附近呈現出較完整

之高累積降雨核心區域，其空間分布與測站有較相似的分布情形 ；而 PLF方法於部分區

域則呈現較大範圍的中高累積降雨帶，整體降雨梯度相對平滑。於小間距色階下，上述

差異則更加明顯。MLP在北臺灣陸地區域可呈現較細緻之降雨分布變化，尤其臺北盆地

周圍與地形迎風面附近，可發現到較明顯之局部高值延伸。然而，亦可發現 MLP 於部

分區域出現局部降雨估計高值偏強情形，使局部累積雨量分布較集中。相對地，PLF方

法之累積雨量分布雖較為平滑，但部分測站附近之高累積降雨區域則有較明顯低估現象，
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且局部強降雨中心之空間結構較不明顯。 

此外，由垂直方向比較(不同仰角)可進一步分析，隨後仰角增加，累積雨量場之降

雨範圍與強度皆有明顯減弱。於0.5°仰角時，由於雷達資料較接近地表，因此兩方法能

呈現相似之北臺灣強降雨結構，且於高累積降雨區域與測站觀測之對應性較的。然而，

0.5°仰角易受到部分地形遮蔽影響，在雷達西南側與陽明山山區後方可觀察到較明顯之

缺乏資料扇形區域。當仰角提升至1.5°後，雖部分地形遮蔽現象減少，但由於觀測資料

高度增加，北海岸強降雨區域累積雨量開始下降，且降雨範圍略有縮小。此時 MLP 仍

維持相對完整之降雨核心結構，而 PLF方法的降雨核心則有較明顯之弱化與擴散情形。

到了2.4°後，雷達資料高度進一步上升，降雨系統高層與地表降雨之垂直差異更加明顯，

因此兩種方法皆呈現累積雨量大幅下降與降雨範圍持續縮小之現象。尤其於北臺灣陸地

區域，可觀察到高累積雨量核心區域與1.5°相差 50~100 mm，凸顯高仰角觀測資料容易

使 MLP以及 PLF方法低估地表強降雨。而在2.4°小間距比較方面，MLP於雷達西南側

山區之累積降雨(約 120~200 mm)相較 PLF方法(60~140 mm)更接近該區域測站累積雨量

(200~280 mm)。 

此個案兩方法皆能反映梅雨鋒面降雨代之主要空間分布，但兩者於強降雨核心之空

間結構與降雨梯度呈現上仍有明顯差異。MLP 對局部強降雨與地形相關降雨結構較為

敏感，能保留空間變化上的細節 ；而 PLF方法則呈現出較為平滑且平均之降雨場特性。

隨後仰角增加所造成之降雨低估與空間結構弱化現象，亦顯示高仰角觀測下仍存在明顯

之垂直降雨結構誤差。 

2)  20190517事件累積降雨 

由低仰角累積雨量場(圖 3.7)橫向比較(MLP與 PLF) ，兩方法皆呈現出降雨核心位於

北臺灣西南方向海面之特徵，並沿西南-東北方向延伸至北臺灣沿岸地區之降雨結構。由

大間距色階累積雨量場可發現，兩方法之高累積降雨核心位置與降雨範圍差異相當有限，

整體雨帶結構相似。於小間距色階下，可觀察北臺灣陸地區域之中低降雨分布，兩方法
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皆出現越靠近內陸而越容易出現 20~40 mm的低估現象。 

由垂直方向比較(不同仰角)進一步分析，當仰角提高至0.9°與1.3°時，兩方法之主要

降雨核心仍維持於西北側海面，但陸地區域降雨範圍已開始慢慢縮小。到1.8°與2.4°仰角

時，此現象更加明顯，強降雨核心幾乎侷限於西北側海面，陸地區域累積降雨原先低仰

角 200~320 mm銳減至 60~180 mm，部分於低仰角可觀察到之雨帶亦逐漸消失。由於本

個案之降雨系統高度較低且生命週期較短，因此高仰角觀測對近地表降雨之代表性下降

更加明顯。尤其於2.4°仰角下，兩種方法皆呈現出降雨範圍快速縮減之現象。 

3)  20190520事件累積降雨 

首先由低仰角之水平比較進行分析(圖 3.8)。在0.5°以及0.9°主要降雨區域嚴重受到

雷達西北側山區迎風面地形遮蔽影響，無法呈現完整降雨核心結構。而由大間距色階下

可發現在總降雨量 150 mm 以下區域 MLP 方法的延伸性相對較好，PLF 的降雨強度梯

度下降快速。從小間距色階可以更好的發現此現象，MLP於臺北盆地北側與西北海岸區

域附近維持較完整之中高降雨帶，部分測站高降雨區域附近亦具有較連續之降雨結構；

相較之下 PLF於陸地區域雨帶分布較不連續 ，局部高值與低值交錯情形較明顯。此外，

兩種方法皆可觀察到北側強降雨核心向東南方向快速衰減之特徵，顯示本次事件降雨主

要仍集中於北部沿岸與外海區域。 

當仰角上升至1.3°與1.8°後，主要降雨核心逐漸向北側收縮集中，陸地區域降雨範圍

開始縮小。由圖 3.8.c與圖 3.8.d中可觀察到，臺北東南方向之降雨逐漸減弱，而北海岸

附近仍有較高累積降雨。此時兩種方法在降雨核心位置上仍相當一致 ，但 PLF於低降雨

區域之分布較不均勻，部分區域呈現較零碎之弱降雨分布；MLP 則呈現較平滑之降雨

場，但在部分邊界區域亦可觀察到降雨強度略為擴散之情形。到了2.4°後，整體降雨範

圍再次縮減，此時兩種方法均顯示高仰角觀測下之降雨場較偏向高空降水結構，臺北盆

地內部之降雨訊號明顯減弱 ，整體降雨區域逐漸內縮至降水核心(北海岸外海) ，而MLP

之雨量分布較 PLF來的平滑。整體而言，20190520個案之主要差異並非降雨核心位置，
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而是兩種方法對低降雨背景場與局部空間連續性之表現不同。MLP 於多數仰角下呈現

較平滑且連續之降雨分布，而 PLF則較容易出現局部零散高值與弱降雨分布擾動。 

3.4 誤差空間分布 

在三個案的誤差空間分布中，本研究以選定範圍內的自動雨量站觀測為真實值，並

在降雨估計網格中找到最靠近自動雨量站的網格點，計算該點的個案 RRMSE與 NMB ，

並分析2.4°以下所有仰角的誤差空間分布變化(圖 3.9至圖 3.11)。 

以梅雨強對流降雨個案來說，PLF 方法與 MLP 深度學習估計之降雨沒有特別顯後

的落差，以 20170602與 20190520個案來看，兩個案因為降雨分布與系統移動方向皆相

似，在誤差空間分布表現上也有相似的結果。從各仰角的 RRMSE在測站位置的呈現來

說，低仰角兩方法的誤差分布主要受到資料點與雷達距離的影響，當所在的網格離雷達

中心較遠時，普遍上 RRMSE 會相較距離雷達較近的網格點來的大，而 MLP 方法的

RRMSE在低仰角大部分的測站位置皆可維持 RRMSE小於 0.4以下的表現。在 20190517

個案中降雨位置主要集中在距離雷達較遠的西南方沿岸以及外海，可以發現在1.3°以下

的 RRMSE與 NMB誤差分布在降雨較大的桃園沿岸兩方法有比較明顯的差距，尤其越

靠近降雨核心MLP方法的 RRMSE與 PLF的差距會來的更大。 

兩方法比較明顯的差異會出現在高仰角的降雨估計中，當使用的仰角上升至1.8° 以

及2.4°後，PLF 方法於三個個案皆開始出現較多高 RRMSE 測站，且高誤差測站主要分

布於距離雷達較遠或鄰近主要降雨區域的位置；相較之下，MLP方法雖然誤差亦隨仰角

增加而上升，但高誤差測站數量明顯較少，大部分測站仍維持較低之 RRMSE 。而 NMB

的高仰角降雨估計誤差分布，兩方法高仰角估計容易出現局部較大的正偏差或負偏差，

尤其是山區或山區附近的位置。 
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4第四章 垂直修正模型結果 

由於對流降水在垂直結構上變化快速，且上下層結構差異大，導致使用不同仰角觀

測同一對流胞會有不同的雙偏參數分布及強度，再者，雨滴落下的過程涉及諸多雲微物

理過程，在傳統冪律式定量降水估計中尋求使用最靠近地面之有效參數來代入方程式，

因此若有地形阻擋導致須使用較高仰角來補足受干擾地區之降水估計，勢必會影響降水

估計的準確性。圖 4.1五分山雷達掃描半徑 100公里內的最低有效資料高度分布，主要

在西南方向受到雪山山脈與部分中央山脈地形影響，其中由方位角216°之地形剖面圖中

(圖 4.2)，經過雪山群峰方向可發現地形高度隨距離快速增加，超過 50公里外的地區僅

餘1.5°以上仰角觀測能涵蓋後續地區。其次是在西北側會受到陽明山群峰影響，抬升最

低有效觀測高度，且西北側沿海位於山後地區也被迫須使用高仰角觀測資料，由圖 4.3

可得知不同仰角之波束高度差異亦會隨距離增加而逐漸擴大。在近雷達區域，各仰角間

之高度差相對有限；然而於遠距離區域，高仰角與低仰角之間的觀測高度差可達數公里

以上。此結果說明雷達於遠距離觀測時，不同仰角所觀測之降水結構可能具有顯後垂直

差異，因此容易造成高仰角降雨估計與地表實際降雨之間產生偏差 ，且由於五分山雷達

固有的高度，觀測高度影響實際地表降雨率的程度會來的更大。 

4.1 降雨修正後比較 

圖 4.4為 20170602個案在 060202UTC至 060205UTC分別使用 PLF、MLP以及經

過垂直修正(2.4°修正至1.5°)的累積雨量分布圖，圖中圓點顏色為測站實際觀測降雨量。

在第一小時未修正前的兩方法大部分能與測站的降雨級距相符，少部分位於降雨強度 50

至 70 mm/hr 的測站位置會出現些許低估的情況，經過修正後原觀測降雨級距於 110 至

120 mm/hr的周遭降雨分布整體上升，且於降雨核心區域強度擴大，90 mm/hr以上區域

相較於修正前有向外擴散的情形。到了第搬個小時強降雨面積重建的情形更為明顯，陽

明山至八里一帶 90 mm/hr區域擴大並一路往西延伸。而修正效果最好的為 04 UTC，在

修正前 PLF 以及 MLP的降雨結果與實際觀測紀錄之降雨量差距在 20至 40 mm，經過
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垂直修正整體強降雨至弱降雨的分布與變化更為平滑，且強降雨核心的誤差也較修正前

來的更小。此外，由圖 4.5之三方法散佈圖結果也可發現，在未經修正前，PLF以及MLP

方法在降雨強度 15 mm/hr以上開始有明顯的低估情形，而 60 mm/hr以上強度 MLP的

低估狀況更為嚴重，此搬方法之結果顯示單純使用高仰角觀測進行降水估計仍會受到資

料高度與垂直降水結構差異影響。而經過修正後，散佈點整體更接近一比一參考線，特

別是在中強降雨率區間，原先偏低之估計值明顯向上修正。評估指標亦顯示修正後

RRMSE 由 MLP 之 0.4446降低至 0.2686，NMB 由-0.1728 改善至 0.0773，原始高仰角

估計降雨之負偏差大幅減少。不過，修正後部分弱至中降雨強度樣本出現些許高估之情

形。 

20190517 梅雨個案則是整體雨帶較弱，圖 4.6 顯示此個案在 051705 至 06 UTC 分

別使用 PLF 、MLP以及經過垂直修正(2.4°修正至1.3°)的累積雨量分布圖。在 05 UTC中，

降雨強度大多集中在 8 至 32 mm/hr 之間，在雷達西南方沿海有少數測站紀錄該小時降

雨量達 60至 72 mm但 PLF及MLP估計之降雨量僅 24至 32 mm ，且在上方之估計雨帶

有與周圍差異較大的小範圍不連續極值(64至 72 mm)出現，該地區的觀測降水為 24 至

32 mm區間。經過修正後整體降雨強度變化幅度較為平滑，結構更為完整，但雷達西南

方接近沿海之少數測站極值範圍未獲得明顯的改善，依然維持與修正前類似的降雨強度，

而在 06 UTC時間之降雨分布圖可發現，相較於修正前，修正後可更容易地觀察到降雨

強度由 48往下遞減至 16 mm的梯度範圍。由 20190517個案2.4°仰角之一小時累積雨量

散佈圖(圖 4.7)可進一步觀察垂直修正前後之差異。整體而言，此個案降雨強度較

20170602弱，測站雨量多集中於 0至 30 mm/hr區間，因此散佈點主要聚集於弱至中等

降雨範圍。未經修正前之 PLF與MLP散佈圖結果，資料點於弱雨強度區域具有較大離

散情形，當降雨強度增加至 20至 40 mm/hr後，可觀察到部分估計值逐漸低於測站觀測

值。此外，散佈點之垂直離散度較大，表示不同測站間估計穩定性仍存在一定差異。其

RRMSE 為 0.6630，相關係數為 0.7379，顯示高仰角資料下兩方法對降雨變化之掌握能

力較有限。垂直修正後的散佈圖，強降雨區的低估現象雖有獲得改善，然而，修正後之
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NMB為-0.0653 ，相較MLP原始結果略呈現低估，表示垂直修正雖改善整體散佈結構與

誤差，但部分區域降雨強度仍存在輕微低估情形。整體而言，此個案中垂直修正主要改

善了中等降雨區間之估計一致性，使高仰角觀測結果更接近低仰角降雨特徵。 

圖 4.8為 20190520梅雨個案在 052000至 03 UTC分別使用 PLF、MLP以及經過垂

直修正(2.4°修正至1.3°)的累積雨量分布圖。在此四個連續小時之降雨量分布圖中，主要

的修正為將雨帶中由降雨極值的範圍往外擴散，重建較為有序的降雨梯度變化，使得整

體雨帶數值更為平滑且減少雨量場的波動。在 01 UTC的累積雨量圖分布來說，在修正

前雷達西北山區的迎風面降雨區地面雨量站觀測到降雨強度 64至 72 mm範圍，但 PLF

的降雨估計在其周圍大約僅有 40至 50 mm，MLP方法中雖然再往外海一些區域範圍內

有零星區域達到更強的累積降水，但此雨帶之強降雨核心數值分布不均 。而經過修正後

該區域測站觀測累積雨量與修正後估計降雨分布有所匹配。另外，在 02 UTC的累積雨

量圖中，未經修正的 PLF降雨估計在 64 mm以上的區域較為西側且後側強降雨範圍較

為零散，而MLP之 64 mm以上強降雨帶雖略有延伸至東側一些，但位於雷達西北山區

的測站周圍之估計降雨量仍未達觀測之降雨強度區間，修正後(2.4°修正至1.3°)的降雨分

布圖可以發現，除了既有的強降雨區降雨強度有所增強外，該雨帶一併將降雨核心延伸

至山區範圍，且北海岸之降雨強度也成功接近該區域測站所觀測之累積雨量。圖 4.9則

為 20190520 梅雨個案之 PLF、MLP 以及2.4°修正至1.3°降雨估計散佈圖。PLF 與 MLP

顯示其降雨估計普遍於降雨強度 20 mm/hr 以上開始出現明顯低估，低估幅度隨後降雨

強度上升而有所增加，出現 NMB約為-0.15以上之負偏差，而修正後個案降雨率散佈圖

主要改進中強降雨強度的低估情形，並成功將負偏差縮小至 NMB 為-0.057，且進一步

提升估計準確性，其 RRMSE由修正前 0.4178改善至 0.2311 ，相關係數提升至 0.9571 ，

代表垂直修正有效補償了高仰角觀測下之降雨低估問題。 

4.2 空間誤差分布 

使用高仰角資料進行定量降水估計時不論是使用傳統冪律式(PLF)或是深度學習模

型(MLP)，主要會出現明顯相對於使用低仰角之低估情形為距離雷達較遠或是地形後方
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區域。藉由分析測站附近之降雨估計情形，比較使用垂直修正模型前後的評估指標差異，

在所使用之三個梅雨個案中，為考量強降雨所造成之低估影響程度，以下降雨估計評估

空間分析僅採納觀測降雨大於每小時 5 mm 以上之樣本，分別使用 RRMSE 以及 NMB

來觀察誤差之空間分布。 

使用仰角2.4°之 20170602個案由事件累積雨量分布圖與測站觀測比較(圖 4.10)可發

現，臺北盆地延伸至南方山脈方向有較明顯之低估情形，普遍測站可觀測 220至 280 mm

累積雨量，而未經修正前之降雨估計(MLP)僅呈現 120至 200 mm累積雨量，由 NMB空

間分布亦可觀察到整體降雨估計與測站觀測間為負偏差，數值約為-0.2 至-0.6。經過垂

直修正後，此個案整體降雨空間分布並未改變主要降雨核心位置，但可明顯觀察到中高

雨量區域出現增強現象，北海岸至雷達北方海面累積降雨 400 mm以上區域之面積擴大，

往東西方向擴張 ；另外，臺北盆地西側、雷達西南方區域一路延伸至雪山山脈一帶亦有

明顯增強雨量之情形，使估計降雨分布更接近地表雨量站所觀測之累積降雨。原始MLP

之 RRMSE分布雖大多落於較低誤差範圍，但北海岸山區、西側山區以及部分背風側地

區仍存在較高誤差側站。由修正結果可發現，多數測站之 RRMSE顏色轉為較低值區間，

估計誤差普遍下降，尤其於雷達西北方山區一帶。而修正後 NMB分布多數測站逐漸接

近零值，尤其北部山區與西南側山區更為明顯。 

圖 4.11比較 20190517個案於2.4°仰角MLP估計之事件總累積雨量場與經垂直修正

(2.4°至1.3°)之結果，並搭配測站位置 RRMSE及 NMB空間分布進行分析。由原始MLP

累積雨量場可發現，100 mm以上累積雨量區域約出現 40至 100 mm的估計與觀測差距 ，

而雖然林口台地與臺北盆地一帶並非主要降雨核心區域，但該區之 RRMSE與 NMB數

值較大，呈現相對較大的誤差。修正後整體累積雨量分布差異不大，僅北海岸附近及盆

地西側部分區域出現累積雨量提升現象，從測站 RRMSE空間分布來看，修正前後多數

測站未有明顯改善，修正幅度不如前一個案來的明顯，由 NMB空間分布來看，在累積

降雨 50 mm 以上之範圍數值顯示原始之負偏差有獲得些許改善，尤其在雷達中心西南

方一帶與臺北盆地一帶則無明顯變化甚至出現負偏差惡化情形。在此個案中，垂直修正
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模型之主要增益在於區域細部雨量調整，在維持原有降雨結構以外，增強部分中高雨量

區域並降低該區域之負偏差。 

圖 4.12則是比較 20190520個案於2.4°仰角MLP估計之事件總累積雨量場與經垂直

修正(2.4°至1.3°)之結果。在原始 MLP 累積雨量分布圖中，主要的低估情形發生在雷達

西北方山區西側與南側，南側的模型累積雨量與觀測差距約為 40至 50 mm，而西側之

累積雨量差距則較大，約為 60至 70 mm，該區域之初始 NMB數值呈現-0.3至-0.4。在

此問題方面，垂直修正給予部分區域將累積降雨量差異縮小但並未完全解決西側與南側

之低估情形，而此個案主要將部分臺北盆地西南方周圍之 RRMSE 修正至小於 0.2。在

強降雨核心此修正模型將累積降雨 150 mm以上區域向外擴散，整體而言以2.4°至1.3°之

結果來看模型改善幅度輕微。 

垂直修正模型在將初始2.4°MLP模型估計結果修正至1.5°或是1.3°仰角的修正表現，

對於持續時間較長且降雨範圍較廣之梅雨鋒面系統，其改善幅度最為顯後；而對於局地

短時強降雨事件，雖然雨量場修正前後變化有限，但仍可降低 RRMSE 並提升相關性。

尤其在 20190520 個案中，在修正後 RRMSE 空間分布呈現垂直修正模型對於輕微至中

度低估區域具有良好修正能力，而對於受到地形遮蔽或其他誤差來源影響之嚴重低估區

域，改善幅度相對有限。 

4.3 多仰角分析 

由高仰角2.4° 修正至1.5° 或1.3° 的結果可以得知將降雨估計結果往下層修正確實能

改善原始高仰角的誤差，不管是 RRMSE或是正負偏差的空間分布均能有一定程度的改

進，而在三個案中高仰角2.4°至最低觀測仰角0.5°間仍有多個仰角觀測資料，故此小節將

後重分析2.4°仰角降水估計修正至多個仰角的不同高度差修正。 

4.3.1 不同高度差修正 

1)  20170602個案 
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由於五分山雷達掃描策略改動於 2019 年 4 月份，20170602 梅雨個案2.4°以下的掃

描策略僅包含1.5°以及0.5°，故表 4.1整理了未進行垂直修正之 PLF與MLP三仰角之降

雨估計評估指標，包含相對方均根誤差(RRMSE)、標準化平均偏差(NMB)與相關係數

(CC) ，以及高仰角2.4°分別修正至1.5°以及0.5°之三項評估指標。在未經垂直修正前的三

仰角誤差表現來看，高仰角的誤差 RRMSE大約會介於 0.4至 0.45之間，而 MLP方法

中的1.5° RRMSE數值則是降低至 0.2765 。經過垂直修正後的誤差評估表現，首先由2.4°

修正至1.5°的結果來看，可以發現其 RRMSE 數值為 0.2686，相比於原始之2.4°PLF 與

MLP方法來說，改善幅度相當明顯，且在負偏差的改進方面由-0.18修正至 0.0773也側

面說明了此個案垂直修正模型的修正方向。而將2.4° 修正至1.5° 以及2.4° 修正至0.5° 的結

果與原始 MLP方法的1.5°以及0.5°比較來看，數值方面 RRMSE甚至能與修正目標仰角

支原始降雨估計表現相當。由圖 4.13的散佈圖來看，2.4°修正至1.5°與 MLP初始1.5°皆

呈現均勻分布在一比一參考線相當靠近的兩側，除了2.4°修正至1.5°在降雨強度接近零的

樣本有些許高估的情形外，均無明顯的偏差；而2.4°修正至0.5°與 MLP 初始0.5°估計結

果則是在修正後的散佈圖可觀察到弱降水的高估狀況，MLP初始0.5°則是在 60 mm/hr以

上的強降水樣本有輕微的負偏差出現，相比之下2.4°修正至0.5°在該強度的樣本表現雖無

更為靠近參考線，但整體來說樣本正偏差與負偏差分布平均，這或許是 RRMSE數值上

2.4°修正至0.5°可以下降至 0.2590而MLP初始0.5°仍有 0.2961的差異所在。 

在此個案的多仰角高度差修正來說，不論是將2.4° 修正至1.5° 或是2.4° 修正至0.5° ，

相對於原始使用2.4°資料進行降水估計的 PLF 或是 MLP 來說皆有明顯的修正幅度，且

將修正結果與修正目標仰角的降水估計來比較，也可以發現評估指標呈現表現相當甚至

也有輕微的性能提升。 

2)  20190517個案 

在此個案中，由表 4.2 可看到 MLP 方法之 RRMSE 由0.5°的 0.4588 上升至2.4°的

0.5871，而 PLF 方法之 RRMSE 由0.5°的 0.4840 上升至2.4°的 0.6630，可知此個案使用

低仰角觀測資料進行降雨估計初始就容易有較高之誤差，且由於 NMB數值無明顯正負
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偏差，可說明該個案整體呈現不同強度的高估低估分布平均，相關係數僅 0.8，故一旦

使用更高仰角來估計降雨則誤差即快速上升。多仰角高度差修正將初始2.4°降雨估計分

別修正至1.8°、1.3°、0.9°以及0.5°的高度，在修正到最小高度差1.8°時，相較於初始2.4°

的 RRMSE將近 0.6 ，修正後之相對方均根誤差隨即下降至 0.4817 ，除了 NMB無明顯變

化以外，相關係數更是由 0.7884 上升至 0.8473，觀察2.4°修正至1.8°之降雨估計樣本散

佈圖更是可以發現(圖 4.14) ，經過垂直修正後的降雨估計，首先於原始降雨率< 5 mm/hr

的高估情形更為分散在一比一參考線的兩側，而 15 mm/hr 降雨強度以上的低估情形也

開始有較為明顯的改善。隨後修正目標仰角逐漸下降，2.4°修正後的 RRMSE 也逐步由

0.4817(2.4°修正至1.8°)下降至 0.4211(2.4°修正至0.5°)，而從其中的下降程度也可以發現

修正目標仰角低於1.3°以後，RRMSE的改善程度逐漸收斂。此外，將修正後的結果與修

正目標仰角的初始降雨估計來比較，修正後的2.4°降雨估計表現均能相比初始兩方法的

降雨估計，不論是 RRMSE 、NMB或是相關係數等評估指標來的好，且由修正後的降雨

估計散佈圖來看，樣本的分布也隨後修正目標仰角下降而慢慢往參考線集中，相關係數

最好的項目為2.4°修正至0.5°達到將近 0.87。 

此梅雨個案之強降水由雷達西南方向外海由西南往東北方向往內陸移動並逐漸減

弱降雨強度，初始之2.4°散佈圖強降雨低估來自於仍處於西南方外海至陸地沿岸的測站

樣本，此區域已位於雷達觀測範圍半徑 60 公里以外，高仰角資料高度上升快，此區域

修正屬於增強高層降雨結構，促使高仰角資料的降雨估計可以更接近低層降水的強度。 

3)  20190520個案 

在 20190520個案中(表 4.3) ，初始MLP方法降雨估計2.4°仰角之 RRMSE為 0.4178 ，

NMB 為-0.1757，相關係數 0.9284，顯示此個案於未經垂直修正下的高仰角資料估計表

現雖具有良好的相關性，但整體仍存在明顯負偏差，表示高仰角估計對實際降雨有低估

現象。此外，相較於 PLF 方法，MLP 已能降低部分誤差，但由2.4°初始散佈圖可見(圖

4.15)，當樣本降雨強度超過 20 mm/hr 時，估計值仍多落於參考線下方，顯示出高仰角

資料對強降雨的低估問題。經過仰角間垂直修正後，整體而言評估指標呈現明顯改善。
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其中，將2.4°修正至1.8°時，RRMSE數值由 0.4178大幅下降至 0.2173，NMB由-0.1757

改善治-0.0167 ，相關係數亦略有提升，為此梅雨個案多仰角修正中最好的修正目標仰角

結果。由2.4°修正至1.8°的散佈圖可觀察到，降雨估計樣本明顯往參考線集中，特別是先

前大於 20 mm/hr 明顯低估的中強降雨區間，原先偏低之估計值被有效向上增強。然而

當修正目標仰角進一步降低至1.3°以下，RRMSE數值反而由修正至1.8°的 0.2173逐漸增

加至 0.2311(1.3°)、0.2611(0.9°)以及 0.2754(0.5°)，相關係數亦逐漸降低。此結果顯示，

對於 20190520 梅雨個案而言，修正至更低仰角並未持續帶來更好的表現，反而使估計

誤差略為增加，由散佈圖可見，修正目標高度越低時，樣本雖仍大致維持於參考線附近，

但中高降雨區間之離散程度逐漸增加，部分強降雨樣本仍出現低估或發散分布。從 NMB

隨修正目標仰角變化來看，2.4°修正至1.8°時初始降雨估計所包含的負偏差幾乎被修正至

接近零，代表此高度差修正最能補償此個案之系統性低估。然而，修正至1.3°與0.9°時，

NMB 分別為-0.0570 與-0.0893，負偏差又略微增加；而修正至0.5° 時雖 NMB 回升至-

0.0516，但整體 RRMSE與相關係數並未優於1.8°修正結果。 

此梅雨個案之強降雨核心主要集中於北臺灣北側至北海岸附近，降雨區域較局部且

強度落差明顯。初始 MLP 之2.4°高仰角估計之低估，在經過2.4°至1.8°之垂直修正效益

良好，使中強降雨樣本估計接近測站觀測。相較之下，當修正目標高度更低時，模型須

修正之垂直差異增大，降雨微物理過程與局地降雨結構變化可能更為細緻且複雜，難以

同時兼顧更大的高度差修正。因此，20190520個案顯示，對於局部性較強且降雨核心明

顯之事件，適度高度差修正即可達到最的效果，過度向低仰角修正未必能進一步提升估

計表現。 

4.3.2 最低有效估計 

考量實際雷達定量降水估計作業中，不同方位角因地形遮擋程度不同，各位置可使

用之最低有效觀測仰角(Lowest Effective Elevation)亦不盡相同。因此，實務上通常依據

各網格點所對應之最低有效觀測仰角，選用適當之雷達觀測資料，並整合形成最低有效

仰角之降雨估計場。本小節將初始使用MLP模型之最低有效降雨估計，以及將使用0.5°

 

 

 



 

38 

以外之其他高仰角資料往下一個仰角修正後之最低有效降雨估計，透過地面雨量站之

RRMSE 、NMB評估指標，以及事件總累積雨量場之空間分布，比較兩種方法於實際應

用上的估計效益。 

由三個個案之最低有效仰角降雨估計事件累積雨量圖(圖 4.16、圖 4.18、圖 4.20)可

觀察到，經垂直修正後之最低有效降雨估計大致維持原始 MLP 之降雨分布，部分降雨

區域經垂直修正後，其累積降雨量更接近地面雨量站之觀測結果。例如 20170602 與

20190520梅雨個案中，北臺灣主要降雨帶以及迎風面降雨區之累積雨量均有所增加，改

善原先偏低估之情形 。此外，由於最低有效降雨估計係依各網格位置選用不同仰角資料，

因此在不同最低有效仰角交界附近，常因不同觀測高度之降雨結構存在差異，使原始降

雨場容易出現局部降雨量突變或分布不連續的情形 。而經過垂直修正後的最低有效觀測

降雨估計尤其在 20170602個案更為明顯，各仰角間之降雨估計具有較一致的垂直結構，

使不同仰角拼接後之降雨分布更加平滑，降低原始最低有效降雨估計於仰角交界處之不

連續面。 

在最低有效降雨估計修正前後之小時累積 RRMSE與 NMB方面(圖 4.17、圖 4.19、

圖 4.21) ，在經過垂直修正後，可以發現整體 RRMSE與 NMB皆能獲得改善，其中改善

效果以中強降雨最為明顯。20170602梅雨個案中，當小時累積降雨超過 20 mm以上，

各降雨強度區間 RRMSE均明顯下降，且在此個案小時累積雨量越大獲得的改善幅度越

顯後，高雨強區間甚至可降低至原始估計之一半左右；同時 NMB 亦由原先約-0.25 至-

0.30之系統性低估改善至更為接近 0 。20190517個案則與 20190520有相似的變化趨勢，

在小時累積降雨 30 mm以上之中高降雨區間 RRMSE才有更明顯的降低，NMB亦由約

-0.2至-0.35改善至接近零，僅於弱降雨強度區間數值存在波動甚至表現更差。 

4.4 真實地形 

垂直修正模型(TopoCorr-Net)在將高仰角雷達參數9 × 9 的小面積網格配合由 MLP

產生的初始降雨估計，結合上層雷達資料的物理波束高度與雷達距離，輸出得到修正至

下層仰角高度之垂直修正量，此仰角間修正得到一定幅度的改進。而考慮到五分山雷達
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已位於海拔 750公尺山頂，雷達波束的初始傳遞高度加上隨後傳遞距離而抬升的高度，

勢必會帶給雷達定量降水估計額外的垂直結構差異，並產生較大的估計誤差。本研究額

外嘗試將2.4°以下的所有仰角雷達資料，將模型設定中初始設定的目標仰角改為真實地

形高度(圖4.22至圖4.24) ，透過垂直修正模型使雷達定量降水估計達到真實地表降水量。

此外，由於不同仰角至地表之高度差異範圍並不一致，因此本研究分別採用兩種不同高

度差修正核心進行測試。Kernel1 為設定高仰角差修正核心，其訓練樣本來自較大高度

差之仰角組合，預期能學習較明顯之垂直降雨結構變化；Kernel2 則為設定短高度差修

正核心，其訓練樣本來自相鄰仰角間較小高度差之修正關係，預期能描述較局部且細緻

之垂直變化特徵。 

4.4.1 高仰角差修正核心 

高仰角差修正為使用2.4° 之三雷達參數小範圍網格以及降雨率，結合雷達波束物理

資訊，修正目標仰角為0.5°，為2.4°以下所含仰角之最大高度差。表 4.4至表 4.6分別為

三個案2.4° 以下所有仰角修正至真實地形高度之估計降雨率評估指標，包含 RRMSE、

NMB以及相關係數，其中2.4°至0.5°為高仰角差修正核心(Kernel1) 。首先由 20170602梅

雨個案的套用情形來看，在使用 Kernel1分別將2.4° 、1.5°與0.5°之MLP初始估計降雨率

修正至地表時，修正後之誤差 RRMSE數值隨後欲修正仰角下降而增加，而 NMB亦隨

後誤差提升而逐漸增加正偏差幅度。在2.4°修正至地表降雨率的散佈圖中，大部分的樣

本分布皆相當靠近參考線並均勻分布於兩側，而僅在 10 mm/hr 以下弱降雨樣本有輕微

高估之情形；而在0.5°散佈圖可發現，雖然整體分布依然沒有明顯的偏差情形，但由於

均勻分布於參考線兩側且相較高仰角修正結果更為發散，故誤差評估指標項 RRMSE數

值居高不下，也透露出相對更接近地表的低仰角估計降雨率在進行垂直修正上難以超越

MLP原始估計結果。 

到了 20190517梅雨個案，可由降雨強度在散佈圖上的分布區分其所距離雷達距離，

此個案強降雨普遍分布於距離雷達西南側 60 公里外的沿岸上方，而弱降水樣本則大致

由西南至東北方向往臺北盆地延伸。若單看未修正前的各仰角 PLF以及MLP所估計降
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雨之 RRMSE修正後明顯較的，且各組結果之相關係數皆維持於 0.84以上，顯示垂直修

正模型仍能在原始估計降雨結構上有明顯修正效益 。然而，相較於仰角間修正結果，修

正至地表後之 NMB普遍轉為正值，表示模型傾向增加降雨量並產生明顯高估現象。其

中以0.9°修正至地表較的，隨後初始仰角逐漸升高，修正所需之垂直高度差增加，模型

所產生之修正降雨率過修而導致高估的情形擴散至大部分樣本。 

在 20190520個案中，個仰角修正至真實地表高度後之結果差異相當有限，RRMSE

普遍落在 0.26至 0.28之間，相關係數皆維持於 0.93以上，而 NMB在各仰角的結果也

未出現明顯高估或低估偏向。但由散佈圖樣本可觀察，在弱降水 10 mm/hr 以下表現良

好，幾乎分布於參考線兩側 ；但隨後降雨樣本逐漸增強，在散佈圖上的分布也逐漸發散，

至 40 mm/hr 以上之較強降雨區間，雖然樣本數少但離散程度增加至最大。不過，在不

同仰角之間，0.5° 、0.9° 、1.3°與1.8°修正結果的樣本分布相當接近，整體 RRMSE數值也

幾乎一致，代表此個案中由不同高度層推估至地表時，模型皆能維持類似的降雨強度排

序與整體分布。 

4.4.2 低仰角差修正核心 

而1.5°至0.5°為低仰角差修正核心(Kernel2)，主要使用對象為1.5°以下之仰角降雨估

計修正至真實地形高度。在 20170602個案中，使用 Kernel2將1.5°降雨估計修正至地表，

結果顯示在 20 mm/hr以上降雨強度的樣本偏向正偏差，導致 NMB數值為 0.1896 ，而相

對於修正前以及使用 Kernel1所修正之1.5°降雨估計，在中強降雨區間分布較為發散，故

RRMSE也接近 0.3呈現負修正效益的情形。在此個案最低仰角0.5°修正結果亦呈現無明

顯偏差但整體分布較分散，RRMSE為 0.324 。其餘兩個案在使用 Kernel2修正至地表降

雨率之結果整體而言最好的修正效益均出現在0.5°仰角，20190517 個案在 NMB 數值上

最低仰角0.5°接近零，但當使用的仰角上升而過修導致的正偏差逐漸上升，在1.3°修正至

地表之偏差達到 0.3195；而在 20190520 個案在使用 Kernel2 的修正情形整體與使用高

仰角差修正核心 Kernel1效果相差無幾，無論是比較 RRMSE或是 NMB ，修正效益在樣

本降雨強度超過 30 mm/hr後分布逐漸發散。 
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總結三個個案使用低仰角差核心修正至地表降雨率的結果，除了 20170602個案外，

在使用初始最低仰角修正結果均會比更上層的仰角來的好。本研究預期在使用此修正核

心將降雨率修正至真實地形時，應用在中低仰角可能會因此核心學習來自中至低仰角較

為細節之降水結構或強度變化，而最後在評估指標與散佈圖的表現來說，僅在使用0.5°

的仰角修正至真實地形可以較同條件下使用 Kernel1結果來的好。 
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5第五章 結論與未來展望 

5.1 結論 

本研究以北臺灣五分山 S波段雙偏極化雷達，探討深度學習方法於雷達定降水估計

(RQPE)以及降雨估計垂直修正之應用。首先利用 NCU JWD十年雨滴粒徑分布資料透過

T-matrix模擬對應雙偏極化雷達參數，建立MLP深度學習定量降水估計模型 ；其次則進

一步設計垂直修正模型 TopoCorr-Net ，使模型學習基於單一掃描時間下不同觀測高度間

之降雨變化，改善高仰角雷達資料於複雜地形環境下所造成之垂直結構誤差。主要研究

結果如下： 

1. MLP定量降水估計模型以雷達反射率(𝑍) 、差異反射率(𝑍𝐷𝑅)與比差異相位差(𝐾𝐷𝑃)作

為輸入參數，利用多層感知器結構學習雷達參數與降雨率之間的非線性關係。模擬

誤差測試結果顯示，MLP 模型於多種模擬觀測誤差等級環境下皆較傳統降雨冪律

式(PLF)具有更低之 RMSE ，尤其於多參數輸入組合時表現最為穩定，示示深度學習

模型對雷達觀測誤差具有較的容忍能力與適應狀況。 

在實際梅雨個案分析中，MLP 模型於各仰角資料之降雨估計表現普遍優於 PLF 方

法，在 RRMSE 、NMB及相關係數等評估指標上均有穩定改善。其中低仰角資料通

常具有最的估計降雨能力，而隨後觀測仰角上升，因雷達波束高度抬升導致估計誤

差逐漸增加，但MLP模型仍能維持較傳統方法更加之降雨估計性能。 

2. 為改善高仰角觀測所造成之垂直方向上降水估計誤差，本研究提出 TopoCorr-Net垂

直修正模型。模型利用多層9 × 9局部空間尺度之雙偏極化雷達參數與MLP初始降

雨估計結果，結合雷達波束物理資訊例如雷達資料高度、仰角間資料高度差及觀測

距離，學習不同高度層間之降雨變化量。 

三梅雨個案分析結果可得知，TopoCorr-Net能有效改善高仰角降雨估計之低估現象。
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整體而言，較小高度差修正(如2.4°修正至1.8°或1.5°)具有較穩定之改善效果，RRMSE

顯後下降，NMB亦更接近零，相關係數同步提升。其中 20170602長時間大範圍梅

雨個案改善幅度最為明顯，顯示模型對於具有穩定垂直結構之降雨系統具有良好修

正能力；而 20190517及 20190520局部對流個案亦能有效修正強降雨核心區域之低

估現象，但隨修正高度差增加，其改善幅度逐漸趨於飽和。此外，空間分布分析顯

示，修正效果主要集中於距離雷達較遠及受地形影響較明顯之區域。此結果說明

TopoCorr-Net確實能學習高層至低層降雨結構之轉換關係，並有效降低因觀測高度

增加所產生之系統性偏差。 

3. 進一步將垂直修正模型延伸應用至真實地表高度修正，分別利用長高度差修正核心

(Kernel1)與短高度差修正核心(Kernel2)探討不同訓練策略之效益。整體而言，當修

正目標由低層仰角延伸至真實地表高度時，模型仍可維持一定程度之降雨估計能力，

但改善幅度普遍低於仰角間修正結果。此結果顯示，真實地表與雷達觀測高度間之

降雨微物理變化較為複雜，除垂直高度差外，亦可能受到地形抬升、局部對流發展、

蒸發及降水粒子成長等因素影響，使模型較難僅透過有限高度資訊完整重建地表降

雨結構。此外，比較兩種修正核心修正結果可發現，Kernel2(短高度差修正核心)在

低仰角修正至地表時僅能維持初始估計降雨的穩定性，鮮有正效益之修正結果，而

Kernel1(長高度差修正核心)則較能處理高仰角至地表之大高度差修正問題。結果證

明利用深度學習方法直接建立雷達觀測高度與真實地表降雨間之轉換關係具有可

行性，並不會造成較嚴重的錯誤修正方向。 

5.2 未來展望 

本研究有效地建立基於雙偏極化雷達參數之深度學習定量降水估計模型(MLP)以及

垂直修正模型(TopoCorr-Net) ，並驗證其於北臺灣梅雨強降雨事件中的應用力力。然而仍

有部分限制與值得進一步探討之方向。 

首先，在定量降水估計模型方面，本研究之訓練資料主要來自雨滴粒徑分布反演資
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料，實際個案分析則以梅雨期間之強降雨事件為主，因此模型對於梅雨鋒面系統與對流

性降雨具有較的之估計能力。然而臺灣降雨型態多元，包含颱風降雨、午後熱對流、春

季鋒面降雨以及冬季東北季風降雨等不同天氣系統，各類降雨事件在雨滴粒徑分布、雙

偏極化雷達參數特徵以及降雨垂直結構上皆具有明顯差異。未來可針對不同季節雨天系

型態調整納入訓練之樣本分布與權重，提高模型於不同天氣系統下之泛化能力。此外，

本研究目前採用單一 MLP 模型進行降雨估計，未來可進一步發展具有初期降雨型態辨

識能力之架構，先利用三個雙偏極化雷達參數場之空間分布特徵判斷目前天氣系統或降

雨型態，再依據辨識結果選擇最適合之降雨估計模型或參數配置。透過此方式，有機會

建立適用於臺灣全年各類降雨事件之統一深度學習定量降水估計系統，降低單一模型於

特定降雨型態下之限制。 

在垂直修正模型方面 ，本研究所開發之 TopoCorr-Net訓練資料主要來自梅雨個案不

同仰角間之雷達參數場與初步降雨估計結果，因此模型所學習之垂直降雨變化仍以梅雨

類型為主。實際上，不同天氣系統之垂直降雨結構具有明顯差異，例如颱風降雨通常具

有較深厚且較均勻之降水結構，而午後熱對流發展時間短變化快速，常伴隨劇烈且局部

化之垂直變化。因此未來可進一步擴充不同降雨事件與不同季節之訓練資料，使模型學

習更多樣化之垂直降雨結構，提高其於不同天氣環境下之修正能力與穩定性。 

最後，在修正至真實地表高度之研究方向，本研究結果呈現由雷達觀測高度直接修

正至地表高度具有一定可行性，但其改善程度仍有限。原因在於現有的訓練資料中要使

模型能學習正確的低仰角修正至地表的細節變化，參數的使用依然太少。未來可考慮額

外設計專門針對地表降雨修正之深度學習架構，例如引入多仰角三維雷達資料、地形高

度場、地理位置資訊以及更多時間序列特徵，或利用 U-Net 、Transformer等具備較強空

間特徵提取能力之模型，以建立更完整之雷達至地表降雨映射關係，進一步降低低仰角

觀測與真實地表降雨之間的估計誤差，提升複雜地形區域之雷達定量降水估計能力。 
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7附表 

表 2.1 模擬觀測誤差各參數誤差範圍。 

 

 

表 2.2 PLF 與 MLP 兩方法在各參數組合為輸入，分別測試由 n0至 n3等級模擬觀測誤

差之方均根誤差(RMSE)評估指標。 

1Testing set error tolerance (RMSE) with simulated noise from n0 to n3 

2 3n0 4n1 5n2 6n3 

7PLF 8MLP 9PLF 10MLP 11PLF 12MLP 13PLF 14MLP 

15Z 162.32 172.48 182.51 192.52 203.31 212.74 227.01 235.26 

24𝐾𝐷𝑃 252.18 262.20 273.89 282.46 296.45 302.74 3117.4 327.21 

33Z,𝑍𝐷𝑅 345.37 353.31 369.54 374.56 3814.6 396.81 4026.5 4111.6 

42𝐾𝐷𝑃,𝑍𝐷𝑅 434.15 442.97 457.12 463.52 4710.4 484.78 4919.7 508.19 

51Z,𝑍𝐷𝑅,𝐾𝐷𝑃 522.41 531.06 542.57 551.62 563.36 572.26 5813.1 593.46 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

  Table of simulated error range 

 n0 n1 n2 n3 

Z 0 3.103 6.207 9.311 

𝑍𝐷𝑅  0 0.186 0.372 0.558 

𝐾𝐷𝑃 0 0.08 0.161 0.246 
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表 4.1 多仰角降雨估計垂直修正，個案 20170602。 

Table. Evaluate metrics in cases 20170602 

 elev 

 

PLF MLP 

 

TopoCorr-Net 

RRMSE 

2.4 0.4178 0.4446 0.2686 2.4_to_1.5 

1.5 0.3559 0.2765 0.2515 1.5_to_0.5 

0.5 0.3138 0.2664 0.2590 2.4_to_0.5 

NMB 

2.4 -0.1884 -0.1728 0.0773 2.4_to_1.5 

1.5 -0.1084 0.0576 0.1370 1.5_to_0.5 

0.5 -0.0102 -0.0065 0.0455 2.4_to_0.5 

CC 

2.4 0.9121 0.9414 0.9420 2.4_to_1.5 

1.5 0.9192 0.9455 0.9489 1.5_to_0.5 

0.5 0.9222 0.9435 0.9441 2.4_to_0.5 

 

 

 

 

 

表 4.2 多仰角降雨估計垂直修正，個案 20190517。 

Table. Evaluate metrics in cases 20190517 

 elev 

 

PLF MLP 

 

TopoCorr-Net 

RRMSE 

2.4 0.6630 0.5871 0.4083  

1.8 0.6035 0.5469 0.4817 2.4_to_1.8 

1.3 0.5776 0.5397 0.4391 2.4_to_1.3 

0.9 0.5271 0.4978 0.4200 2.4_to_0.9 

0.5 0.4840 0.4588 0.4211 2.4_to_0.5 

NMB 

2.4 -0.0428 0.0341 0.3070  

1.8 -0.0538 0.0740 -0.0979 2.4_to_1.8 

1.3 -0.0858 0.0292 -0.0653 2.4_to_1.3 

0.9 -0.0538 0.0446 -0.0351 2.4_to_0.9 

0.5 -0.0532 0.0056 -0.0253 2.4_to_0.5 

CC 

2.4 0.7379 0.7884 0.8551  

1.8 0.7950 0.8041 0.8473 2.4_to_1.8 

1.3 0.7856 0.8056 0.8580 2.4_to_1.3 

0.9 0.8187 0.8268 0.8639 2.4_to_0.9 

0.5 0.8266 0.8444 0.8679 2.4_to_0.5 
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表 4.3 多仰角降雨估計垂直修正，個案 20190520。 

Table. Evaluate metrics in cases 20190520 

 elev 

 

PLF MLP 

 

TopoCorr-Net 

RRMSE 

2.4 0.4799 0.4178 0.2786  

1.8 0.4338 0.3648 0.2173 2.4_to_1.8 

1.3 0.4060 0.3527 0.2311 2.4_to_1.3 

0.9 0.3711 0.3315 0.2611 2.4_to_0.9 

0.5 0.3424 0.3074 0.2754 2.4_to_0.5 

NMB 

2.4 -0.1535 -0.1757 -0.0022  

1.8 -0.1117 -0.1275 -0.0167 2.4_to_1.8 

1.3 -0.1484 -0.1407 -0.0570 2.4_to_1.3 

0.9 -0.1327 -0.1278 -0.0893 2.4_to_0.9 

0.5 -0.1198 -0.1009 -0.0516 2.4_to_0.5 

CC 

2.4 0.9069 0.9284 0.9298  

1.8 0.9043 0.9308 0.9576 2.4_to_1.8 

1.3 0.9251 0.9419 0.9571 2.4_to_1.3 

0.9 0.9305 0.9391 0.9515 2.4_to_0.9 

0.5 0.9292 0.9407 0.9363 2.4_to_0.5 

 

 

 

 

 

表 4.4 多仰角降雨估計垂直修正至真實地形，個案 20170602。 

Table. Corrected to surface evaluate metrics in cases 20170602 

 elev 

 

PLF MLP 

C
o
rrect to

 su
rface

 

2.4_to_0.5 1.5_to_0.5 

RRMSE 

2.4 0.4178 0.4446 0.2499  

1.5 0.3565 0.2765 0.2442 0.2968 

0.5 0.2759 0.2664 0.3454 0.3446 

NMB 

2.4 -0.1884 -0.1728 0.0687  

1.5 -0.1771 0.0033 0.0906 0.1896 

0.5 -0.0743 -0.0763 0.1398 0.1302 

CC 

2.4 0.9121 0.9414 0.9484  

1.5 0.9307 0.9441 0.9493 0.9319 

0.5 0.9383 0.9557 0.8956 0.8960 
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表 4.5 多仰角降雨估計垂直修正至真實地形，個案 20190517。 

Table. Corrected to surface evaluate metrics in cases 20190517 

 elev 

 

PLF MLP 

C
o
rrect to

 su
rface

 

2.4_to_0.5 1.3_to_0.5 

RRMSE 

2.4 0.6630 0.5871 0.4083  

1.8 0.6035 0.5469 0.4212  

1.3 0.5776 0.5397 0.4079 0.4162 

0.9 0.5271 0.4978 0.3924 0.4080 

0.5 0.4840 0.4588 0.4149 0.4062 

NMB 

2.4 -0.0428 0.0341 0.3070  

1.8 -0.0538 0.0740 0.3235  

1.3 -0.0858 0.0292 0.2290 0.3195 

0.9 -0.0538 0.0446 0.2174 0.3437 

0.5 -0.0532 0.0056 -0.0321 0.0268 

CC 

2.4 0.7379 0.7884 0.8551  

1.8 0.7950 0.8041 0.8425  

1.3 0.7856 0.8056 0.8538 0.8538 

0.9 0.8187 0.8268 0.8655 0.8652 

0.5 0.8266 0.8444 0.8612 0.8606 

 

 

表 4.6 多仰角降雨估計垂直修正至真實地形，個案 20190520。 

Table. Corrected to surface evaluate metrics in cases 20190520 

 elev 

 

PLF MLP 

C
o
rrect to

 su
rface

 

2.4_to_0.5 1.3_to_0.5 

RRMSE 

2.4 0.4799 0.4178 0.2786  

1.8 0.4338 0.3648 0.2632  

1.3 0.4060 0.3527 0.2664 0.2664 

0.9 0.3711 0.3315 0.2677 0.2782 

0.5 0.3424 0.3074 0.2760 0.2628 

NMB 

2.4 -0.1535 -0.1757 -0.0022  

1.8 -0.1117 -0.1275 0.0271  

1.3 -0.1484 -0.1407 0.0166 0.0166 

0.9 -0.1327 -0.1278 0.0340 0.0877 

0.5 -0.1198 -0.1009 0.0381 0.0925 

CC 

2.4 0.9069 0.9284 0.9298  

1.8 0.9043 0.9308 0.9368  

1.3 0.9251 0.9419 0.9358 0.9358 

0.9 0.9305 0.9391 0.9342 0.9281 

0.5 0.9292 0.9407 0.9303 0.9379 
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60附圖 

 

 

圖 2.1 誤差容忍度測試，分別測試 n0(無模擬誤差)至 n3(1.5STD)誤差等級，輸入參數分

別為𝑍，𝐾𝐷𝑃，𝑍, 𝑍𝐷𝑅，𝐾𝐷𝑃, 𝑍𝐷𝑅，𝑍, 𝑍𝐷𝑅 , 𝐾𝐷𝑃。 
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圖 3.1 使用 PLF以及MLP方法降雨估計於 20170602梅雨個案與 Rain Gauge觀測比較

之(a) 0.5°，(b)1.5°及(c)2.4°散佈圖。 
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圖 3.2 使用 PLF以及MLP方法降雨估計於 20190517梅雨個案與 Rain Gauge觀測比較

之(a) 0.5°，(b)0.9°，(c)1.3°，(d)1.8°及(e)2.4°散佈圖。 

 

 

 

 



 

55 

 

 

續圖 3.2 使用 PLF以及 MLP方法降雨估計於 20190517梅雨個案與 Rain Gauge觀測比

較之(a) 0.5°，(b)0.9°，(c)1.3°，(d)1.8°及(e)2.4°散佈圖。 
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圖 3.3 使用 PLF以及MLP方法降雨估計於 20190520梅雨個案與 Rain Gauge觀測比較

之(a) 0.5°，(b)0.9°，(c)1.3°，(d)1.8°及(e)2.4°散佈圖。 
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續圖 3.3 使用 PLF以及 MLP方法降雨估計於 20190520梅雨個案與 Rain Gauge觀測比

較之(a) 0.5°，(b)0.9°，(c)1.3°，(d)1.8°及(e)2.4°散佈圖。 
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圖 3.4 個案 20170602之1.5°仰角一小時累積雨量分布圖，分別使用 PLF方法與MLP方

法於(a)060120，(b)060121，(c)060203及(d)060204 UTC。 
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續圖 3.4 個案 20170602之1.5°仰角一小時累積雨量分布圖，分別使用 PLF方法與 MLP

方法於(a)060120，(b)060121，(c)060203及(d)060204 UTC。 

 

 

 

 

 

 

 

 

圖 3.5 個案 20190517與 20190520之1.3°仰角一小時累積雨量分布圖，分別使用 PLF方

法與 MLP 方法於(a)2019051705，(b)2019051706，(c)2019052002 及(d)2019052003 

UTC。 
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續圖 3.5 個案 20190517與 20190520之1.3°仰角一小時累積雨量分布圖，分別使用 PLF

方法與MLP方法於(a)2019051705 ，(b)2019051706 ，(c)2019052002及(d)2019052003 

UTC。 
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圖 3.6 個案 20170602 之事件累積估計降水分布圖，分別使用 PLF 方法與 MLP 方法之

大間距與小間距色階，(a)0.5°，(b)1.5°及(c)2.4°。 
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續圖 3.6 個案 20170602 之事件累積估計降水分布圖，分別使用 PLF 方法與 MLP 方法

之大間距與小間距色階，(a)0.5°，(b)1.5°及(c)2.4°。 
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續圖 3.6 個案 20170602 之事件累積估計降水分布圖，分別使用 PLF 方法與 MLP 方法

之大間距與小間距色階，(a)0.5°，(b)1.5°及(c)2.4°。 
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圖 3.7 個案 20190517 之事件累積估計降水分布圖，分別使用 PLF 方法與 MLP 方法之

大間距與小間距色階，(a)0.5°，(b)0.9°，(c)1.3°，(d)1.8°及(e)2.4°。 
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續圖 3.7 個案 20190517 之事件累積估計降水分布圖，分別使用 PLF 方法與 MLP 方法

之大間距與小間距色階，(a)0.5°，(b)0.9°，(c)1.3°，(d)1.8°及(e)2.4°。 
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續圖 3.7 個案 20190517 之事件累積估計降水分布圖，分別使用 PLF 方法與 MLP 方法

之大間距與小間距色階，(a)0.5°，(b)0.9°，(c)1.3°，(d)1.8°及(e)2.4°。 
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續圖 3.7 個案 20190517 之事件累積估計降水分布圖，分別使用 PLF 方法與 MLP 方法

之大間距與小間距色階，(a)0.5°，(b)0.9°，(c)1.3°，(d)1.8°及(e)2.4°。 

 

 

 

 



 

68 

 
續圖 3.7 個案 20190517 之事件累積估計降水分布圖，分別使用 PLF 方法與 MLP 方法

之大間距與小間距色階，(a)0.5°，(b)0.9°，(c)1.3°，(d)1.8°及(e)2.4°。 
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圖 3.8 個案 20190520 之事件累積估計降水分布圖，分別使用 PLF 方法與 MLP 方法之

大間距與小間距色階，(a)0.5°，(b)0.9°，(c)1.3°，(d)1.8°及(e)2.4°。 
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續圖 3.8 個案 20190520 之事件累積估計降水分布圖，分別使用 PLF 方法與 MLP 方法

之大間距與小間距色階，(a)0.5°，(b)0.9°，(c)1.3°，(d)1.8°及(e)2.4°。 
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續圖 3.8 個案 20190520 之事件累積估計降水分布圖，分別使用 PLF 方法與 MLP 方法

之大間距與小間距色階，(a)0.5°，(b)0.9°，(c)1.3°，(d)1.8°及(e)2.4°。 
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續圖 3.8 個案 20190520 之事件累積估計降水分布圖，分別使用 PLF 方法與 MLP 方法

之大間距與小間距色階，(a)0.5°，(b)0.9°，(c)1.3°，(d)1.8°及(e)2.4°。 
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續圖 3.8 個案 20190520 之事件累積估計降水分布圖，分別使用 PLF 方法與 MLP 方法

之大間距與小間距色階，(a)0.5°，(b)0.9°，(c)1.3°，(d)1.8°及(e)2.4°。 
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圖 3.9 北臺灣地面自動雨量站位置 20170602個案降雨估計，分別使用 PLF方法與MLP

方法之 RRMSE、NMB誤差空間分布，(a)0.5°，(b)1.5°及(c)2.4°。 
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續圖 3.9 北臺灣地面自動雨量站位置 20170602 個案降雨估計，分別使用 PLF 方法與

MLP方法之 RRMSE、NMB誤差空間分布，(a)0.5°，(b)1.5°及(c)2.4°。 

 

 

 

 



 

76 

 

 

圖 3.10 北臺灣地面自動雨量站位置 20190517個案降雨估計，分別使用 PLF方法與MLP

方法之 RRMSE、NMB誤差空間分布，(a)0.5°，(b)0.9°，(c)1.3°，(d)1.8°及(e)2.4° 
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續圖 3.10 北臺灣地面自動雨量站位置 20190517 個案降雨估計，分別使用 PLF 方法與

MLP方法之 RRMSE 、NMB誤差空間分布，(a)0.5° ，(b)0.9° ，(c)1.3° ，(d)1.8°及(e)2.4° 
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續圖 3.10 北臺灣地面自動雨量站位置 20190517 個案降雨估計，分別使用 PLF 方法與

MLP方法之 RRMSE 、NMB誤差空間分布，(a)0.5° ，(b)0.9° ，(c)1.3° ，(d)1.8°及(e)2.4° 。 

 

 

 



 

79 

 

 

圖 3.11 北臺灣地面自動雨量站位置 20190520個案降雨估計，分別使用 PLF方法與MLP

方法之 RRMSE、NMB 誤差空間分布，(a)0.5°，(b)0.9°，(c)1.3°，(d)1.8°及(e)2.4°。 
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續圖 3.11 北臺灣地面自動雨量站位置 20190520 個案降雨估計，分別使用 PLF 方法與

MLP方法之 RRMSE 、NMB誤差空間分布，(a)0.5° ，(b)0.9° ，(c)1.3° ，(d)1.8°及(e)2.4° 。 
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續圖 3.11 北臺灣地面自動雨量站位置 20190520 個案降雨估計，分別使用 PLF 方法與

MLP方法之 RRMSE 、NMB誤差空間分布，(a)0.5° ，(b)0.9° ，(c)1.3° ，(d)1.8°及(e)2.4° 。 
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圖 4.1 經過移除 PBB影響範圍後五分山雷達之 100公里觀測半徑內最低有效資料高度，

包含0.5°、0.9°、1.3°、1.8°以及2.4°觀測仰角。 

 

 

圖 4.2 五分山雷達觀測方位角216°之最低仰角0.5°有效觀測距離(無 PBB 影響)，其中紅

色實線為有效觀測，灰色需線為受遮擋波束。 
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圖 4.3 方位角216°之波束傳遞與地形垂直剖面圖，圖中實線為實際可觀測波束，虛線則

為受 PBB>0閾值濾除範圍，(a)為 2019掃描策略調整前之2.4°以下仰角波束傳遞，

(b) 為 2019掃描策略調整後之2.4°以下仰角波束傳遞。 
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圖 4.4 20170602個案在 060202UTC至 060205UTC分別使用(a)PLF、(b)MLP以及(c)經

過垂直修正(2.4°修正至 1.5°)的累積雨量分布圖 ，圖中圓點顏色為測站實際觀測降雨

量。 
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續圖 4.4 20170602個案在 060202UTC至 060205UTC分別使用(a)PLF、(b)MLP以及(c)

經過垂直修正(2.4°修正至 1.5°)的累積雨量分布圖 ，圖中圓點顏色為測站實際觀測降

雨量。 
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圖 4.5 20170602個案三方法降雨估計散佈圖，(a)2.4°之 PLF ，(b)2.4°之MLP及(c)經過垂

直修正(2.4°修正至 1.5°)。 
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圖 4.6 20190517個案在 051705UTC至 051706UTC分別使用(a)PLF，(b)MLP以及(c)經

過垂直修正(2.4°修正至 1.3°)的累積雨量分布圖 ，圖中圓點顏色為測站實際觀測降雨

量。 
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圖 4.7 20190517個案三方法降雨估計散佈圖，(a)2.4°之 PLF ，(b)2.4°之MLP及(c)經過垂

直修正(2.4°修正至 1.3°)。 
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圖 4.8 20190520個案在 051705UTC至 051706UTC分別使用(a)PLF，(b)MLP以及(c)經

過垂直修正(2.4°修正至 1.3°)的累積雨量分布圖 ，圖中圓點顏色為測站實際觀測降雨

量。 
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續圖 4.8 20190520個案在 051705UTC至 051706UTC分別使用(a)PLF，(b)MLP以及(c)

經過垂直修正(2.4°修正至 1.3°)的累積雨量分布圖 ，圖中圓點顏色為測站實際觀測降

雨量。 
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圖 4.9 20190520個案三方法降雨估計散佈圖，(a)2.4°之 PLF ，(b)2.4°之MLP及(c)經過垂

直修正(2.4°修正至 1.3°)。 
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圖 4.10 比較 20170602個案2.4°仰角修正前後之 RRMSE(左上) 、NMB(左下) 、大間距累

積雨量(右上) 、小間距累積雨量(右下) 。(a)為修正前MLP ，(b)經過垂直修正(2.4°修

正至 1.5°) 
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圖 4.11 比較 20190517個案2.4°仰角修正前後之 RRMSE(左上) 、NMB(左下) 、大間距累

積雨量(右上) 、小間距累積雨量(右下) 。(a)為修正前MLP ，(b)經過垂直修正(2.4°修

正至 1.3°) 
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圖 4.12 比較 20190520個案2.4°仰角修正前後之 RRMSE(左上) 、NMB(左下) 、大間距累

積雨量(右上) 、小間距累積雨量(右下) 。(a)為修正前MLP ，(b)經過垂直修正(2.4°修

正至 1.3°) 
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圖 4.13  20170602估計降雨散佈圖，(a)為欲修正之目標仰角1.5°MLP方法(左)與經過垂

直修正(2.4°修正至 1.5°)(右)，(b)為欲修正之目標仰角0.5°MLP 方法(左)與經過垂直

修正(2.4°修正至 0.5°)(右)。 
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圖 4.14  20190517估計降雨散佈圖，(a)為欲修正之目標仰角1.8°MLP方法(左)與經過垂

直修正(2.4°修正至 1.8°)(右)，(b)為欲修正之目標仰角1.3°MLP 方法(左)與經過垂直

修正(2.4°修正至 1.3°)(右)，(c)為欲修正之目標仰角0.9°MLP 方法(左)與經過垂直修

正(2.4°修正至 0.9°)(右)，(d)為欲修正之目標仰角0.5°MLP 方法(左)與經過垂直修正

(2.4°修正至 0.5°)(右)。 
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續圖 4.14  20190517估計降雨散佈圖，(a)為欲修正之目標仰角1.8°MLP方法(左)與經過

垂直修正(2.4°修正至 1.8°)(右)，(b)為欲修正之目標仰角1.3°MLP 方法(左)與經過垂

直修正(2.4°修正至 1.3°)(右)，(c)為欲修正之目標仰角0.9°MLP 方法(左)與經過垂直

修正(2.4°修正至 0.9°)(右)，(d)為欲修正之目標仰角0.5°MLP 方法(左)與經過垂直修

正(2.4°修正至 0.5°)(右)。 
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圖 4.15  20190520估計降雨散佈圖，(a)為欲修正之目標仰角1.8°MLP方法(左)與經過垂

直修正(2.4°修正至 1.8°)(右)，(b)為欲修正之目標仰角1.3°MLP 方法(左)與經過垂直

修正(2.4°修正至 1.3°)(右)，(c)為欲修正之目標仰角0.9°MLP 方法(左)與經過垂直修

正(2.4°修正至 0.9°)(右)，(d)為欲修正之目標仰角0.5°MLP 方法(左)與經過垂直修正

(2.4°修正至 0.5°)(右)。 
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續圖 4.15  20190520估計降雨散佈圖，(a)為欲修正之目標仰角1.8°MLP方法(左)與經過

垂直修正(2.4°修正至 1.8°)(右)，(b)為欲修正之目標仰角1.3°MLP 方法(左)與經過垂

直修正(2.4°修正至 1.3°)(右)，(c)為欲修正之目標仰角0.9°MLP 方法(左)與經過垂直

修正(2.4°修正至 0.9°)(右)，(d)為欲修正之目標仰角0.5°MLP 方法(左)與經過垂直修

正(2.4°修正至 0.5°)(右)。 
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圖 4.16 個案 20170602最低有效降雨估計事件累積雨量。左為垂直修正前之MLP方法，

右為垂直修正後。 

 

 
圖 4.17 個案 20170602 最低有效降雨估計之修正前後小時降雨強度評估指標，上為

RRMSE，下為 NMB。 
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圖 4.18 個案 20190517最低有效降雨估計事件累積雨量。左為垂直修正前之MLP方法，

右為垂直修正後。 

 

 

圖 4.19 個案 20190517 最低有效降雨估計之修正前後小時降雨強度評估指標，上為

RRMSE，下為 NMB。 
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圖 4.20 個案 20190520最低有效降雨估計事件累積雨量。左為垂直修正前之MLP方法，

右為垂直修正後。 

 

 

圖 4.21 個案 20190520 最低有效降雨估計之修正前後小時降雨強度評估指標，上為

RRMSE，下為 NMB。 
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圖 4.22 由 20170602 個案觀測仰角垂直修正至真實地形分別使用(左)Kernel1 以及

(右)Kernel2降雨估計散佈圖，(a)為2.4°修正至地表，(b)為1.5°修正至地表，(c)為0.5°

修正至地表。 
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圖 4.23 由 20190517 個案觀測仰角垂直修正至真實地形分別使用(左)Kernel1 以及

(右)Kernel2降雨估計散佈圖，(a)為2.4°修正至地表，(b)為1.8°修正至地表，(c)為1.3°

修正至地表，(d)為0.9°修正至地表，(e)為0.5°修正至地表。 
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續圖 4.23 由 20190517 個案觀測仰角垂直修正至真實地形分別使用(左)Kernel1 以及

(右)Kernel2降雨估計散佈圖，(a)為2.4°修正至地表，(b)為1.8°修正至地表，(c)為1.3°

修正至地表，(d)為0.9°修正至地表，(e)為0.5°修正至地表。 
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圖 4.24 由 20190520 個案觀測仰角垂直修正至真實地形分別使用(左)Kernel1 以及

(右)Kernel2降雨估計散佈圖，(a)為2.4°修正至地表，(b)為1.8°修正至地表，(c)為1.3°

修正至地表，(d)為0.9°修正至地表，(e)為0.5°修正至地表。 
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續圖 4.24 由 20190520 個案觀測仰角垂直修正至真實地形分別使用(左)Kernel1 以及

(右)Kernel2降雨估計散佈圖，(a)為2.4°修正至地表，(b)為1.8°修正至地表，(c)為1.3°

修正至地表，(d)為0.9°修正至地表，(e)為0.5°修正至地表。 
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附錄 

附錄 A1. MLP深度學習降雨估計模型 

本研究於前三層隱層層加入批次正規化（Batch Normalization）與 Dropout機制，其

中 Dropout 率設定為 0.2，以降低過度擬合並提升模型訓練穩定性。所有隱層層皆使用

Gaussian Error Linear Unit（GELU）作為激活函數，以提升模型對高度非線性降雨關係

之學習能力。考量輸入雷達參數仍保有部分線性資訊，本研究另外建立由輸入層直接連

接至第五層之 Shortcut （Residual Connection），將原始輸入特徵投影至 32維後與第五層

輸出相加，再經由 GELU函數後輸出至最終預測層。此設計可保留原始雷達資訊，同時

降低深層網路於訓練過程中的資訊衰減問題，提升模型收斂速度與整體估計表現。 

 

 

 

表 A1.1 MLP模型層數結構、激活函數與防過擬合機制。 

61Layer 62Structure 
63Output 

Dimension 

64Input 65𝑍𝐻𝐻, 𝑍𝐷𝑅 , 𝐾𝐷𝑃 663 

67FC1 68Linear + BatchNorm + GeLU + Dropout 69128 

70FC2 71Linear + BatchNorm + GeLU + Dropout 72128 

73FC3 74Linear + BatchNorm + GeLU + Dropout 7564 

76FC4 77Linear + GeLU 7832 

79FC5 80Linear 8132 

82Shortcut 83Linear(3 → 32) 8432 

85Residual 86Since FC5 + Shortcut 8732 

88Activation 89GeLU 9032 

91Output 92Linear 931 
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表 A1.2 降雨模型超參數設定。 

94Hyperparameters 95Value 

96Loss function 97Weighted MSE 

98Optimizer 99Adam 

100Learning rate 1015 × 10−4 

102Batch size 103128 

104Epochs 105100 

106Early stopping 10720 epochs 

108Dropout 1090.3 

110Residual connection 111Input→FC5 

 

 

 

 

 

圖 A1.1 深度學習降雨估計模型MLP結構示意圖。 
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附錄 A2. TopoCorr-Net降雨估計垂直修正模型 

TopoCorr-Net 為本研究提出之垂直修正模型，主要由 CNN 與全連接神經網路所組

成。模型以 9×9局部雷達參數場及初始MLP_QPE降雨估計為主要輸入，搭配波束高度、

雷達距離及中心點雷達參數等輔助資訊，學習不同高度間之降雨結構變化。透過卷積網

路擷取空間特徵，並結合殘差學習與全連接網路建立高低層降雨之非線性映射關係，最

終輸出目標高度之降雨修正量，以改善高仰角觀測造成之垂直結構誤差。 

 

 

表 A2.1 垂直修正模型特徵提取結構與尺寸。 

112Layer 113Structure 114Output 

115Input 1169 × 9 × 4 1179 × 9 × 4 

118Fixed mean layer 1193 × 3 1209 × 9 × 4 

121Conv1 12232 filters, 3 × 3 1237 × 7 × 32 

124LayerNorm 125 126 

127Conv2 12832 filters, 3 × 3 1295 × 5 × 32 

130LayerNorm 131 132 

133Adaptive AvgPool 1342 × 2 1352 × 2 × 32 

136Flatten 137 138128 

 

 

 

表 A2.2 垂直修正模型迴歸區塊全連接層。 

139Layer 140Neurons 

141FC1 142256 

143FC2 144128 

145FC3 14632 

147Output 1481 
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表 A2.3 垂直修正模型超參數設定。 

149Hyperparameters 150Value 

151Patch size 1529 × 9 

153Input channels 1544 

155Meta features 1566 

157CNN filters 15832 

159Convolution kernel 1603 × 3 

161Normalization 162GroupNorm(CNN)、LayerNorm(FC) 

163Activation 164CNN：GeLU；FC：LeakyReLU 

165Adaptive pooling 1662 × 2 

167Residual connection 168256→128→32 

169Loss function 170Masked MSE 

171Optimizer 172AdamW 

173Learning rate 1742 × 10−4 

175Batch size 17632 

177Epoch 17860 

179Early stopping 18010 epochs 

 

 

 

圖 A2.1 降雨垂直修正模型 TopoCorr-Net模型結構示意圖。 
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  F =  [   F  r a d a r ,     F  h e i g h t ]


  F C 1 → L e a k y R e L U


  F C 2 → L e a k y R e L U


  Y = F  ( x ) + x


  Y = ∆ R


  ∆ R


  ∆ R =  ln ⁡   (   R  u p p e r ) −  ln ⁡  (   R  l o w e r )


    R  c o r r e c t =   R  u p p e r ∙   e  − ∆ R


    w  t + 1 =   w  t − 𝛼     m  t     v  t + 𝜖 − 𝛼 𝜆   w  t


  𝛼


    m  t


    v  t


  𝜆


    𝛼  t =   𝛼  m i n +  1 2  (   𝛼  m a x −   𝛼  m i n ) ( 1 + c o s     T  c u r    T  m a x 𝜋 )


    𝛼  m a x


    𝛼  m i n


    T  c u r


    T  m a x


  9 × 9


    X 2


    X  f i l l =  1  N   ∑  i = 1  N    X  i ,     N ≥ 3


    X  i


  3 × 3


  Z  ( i ,   j ) =   ∑  m = − 1 1    ∑  n = − 1 1  K ( m , n ) ∙ X ( i + m ,   j + n )


  X


  3 × 3


    0 . 5 °


    1 . 5 °


    2 . 4 °


    0 . 5 °


    1 . 5 °


    2 . 4 °


    0 . 5 °


    2 . 4 °


    0 . 5 °


    0 . 9 °


    1 . 3 °


    1 . 8 °


    2 . 4 °


    0 . 5 °


    2 . 4 °


    0 . 5 °


    1 . 3 °


    1 . 8 °


    2 . 4 °


    0 . 5 °


    0 . 9 °


    1 . 8 °


    2 . 4 °


    2 . 4 °


    1 . 5 °


    1 . 5 °


    0 . 5 °


    1 . 5 °


    0 . 5 °


    0 . 5 °


    1 . 5 °


    2 . 4 °


    1 . 5 °


    2 . 4 °


    0 . 9 °


    1 . 3 °


    1 . 8 °


    2 . 4 °


    2 . 4 °


    0 . 5 °


    0 . 9 °


    1 . 3 °


    1 . 8 °


    2 . 4 °


    2 . 4 °


    1 . 3 °


    1 . 8 °


    2 . 4 °


   216 °


    1 . 5 °


    2 . 4 °


    1 . 5 °


    2 . 4 °


    1 . 3 °


    2 . 4 °


    2 . 4 °


    1 . 3 °


    2 . 4 °


    1 . 3 °


    2 . 4 °


    1 . 3 °


    2 . 4 °


    2 . 4 °


    2 . 4 °


    1 . 3 °


    2 . 4 °


    2 . 4 °


    1 . 3 °


    2 . 4 °


    1 . 3 °


    2 . 4 °


    1 . 5 °


    1 . 3 °


    2 . 4 °


    1 . 5 °


    1 . 3 °


    2 . 4 °


    0 . 5 °


    2 . 4 °


    2 . 4 °


    1 . 5 °


    0 . 5 °


    2 . 4 °


    1 . 5 °


    0 . 5 °


    1 . 5 °


    2 . 4 °


    1 . 5 °


    2 . 4 °


    2 . 4 °


    1 . 5 °


    2 . 4 °


    0 . 5 °


    1 . 5 °


    0 . 5 °


    2 . 4 °


    1 . 5 °


    1 . 5 °


    2 . 4 °


    1 . 5 °


    2 . 4 °


    0 . 5 °


    0 . 5 °


    0 . 5 °


    2 . 4 °


    0 . 5 °


    2 . 4 °


    0 . 5 °


    0 . 5 °


    2 . 4 °


    1 . 5 °


    2 . 4 °


    0 . 5 °


    2 . 4 °


    0 . 5 °


    2 . 4 °


    0 . 5 °


    2 . 4 °


    2 . 4 °


    1 . 8 °


    1 . 3 °


    0 . 9 °


    0 . 5 °


    1 . 8 °


    2 . 4 °


    2 . 4 °


    1 . 8 °


  < 5  


    2 . 4 °


    2 . 4 °


    1 . 8 °


    2 . 4 °


    0 . 5 ° )


    1 . 3 °


    2 . 4 °


    2 . 4 °


    0 . 5 °


    2 . 4 °


    2 . 4 °


    2 . 4 °


    2 . 4 °


    1 . 8 °


    2 . 4 °


    1 . 8 °


    1 . 3 °


    1 . 8 °


    1 . 3 °


    0 . 9 °


    0 . 5 °


    2 . 4 °


    1 . 8 °


    1 . 3 °


    0 . 9 °


    0 . 5 °


    1 . 8 °


    2 . 4 °


    2 . 4 °


    1 . 8 °


    0 . 5 °


  9 × 9


    2 . 4 °


    2 . 4 °


    0 . 5 °


    2 . 4 °


    2 . 4 °


    2 . 4 °


    0 . 5 °


    2 . 4 °


    1 . 5 °


    0 . 5 °


    2 . 4 °


    0 . 5 °


    0 . 9 °


    0 . 5 °


    0 . 9 °


    1 . 3 °


    1 . 8 °


    1 . 5 °


    0 . 5 °


    1 . 5 °


    1 . 5 °


    1 . 5 °


    0 . 5 °


    0 . 5 °


    0 . 5 °


    1 . 3 °


    0 . 5 °


  Z


    Z  D R


    K  D P


  9 × 9


    2 . 4 °


    1 . 8 °


    1 . 5 °


    K  D P


    Z  D R


    K  D P


    Z  D R


    Z  D R


    K  D P


  Z


    K  D P


  Z ,   Z  D R


    K  D P ,   Z  D R


  Z ,   Z  D R ,   K  D P


    0 . 5 °


    1 . 5 °


    2 . 4 °


    0 . 5 °


    0 . 9 °


    1 . 3 °


    1 . 8 °


    2 . 4 °


    0 . 5 °


    0 . 9 °


    1 . 3 °


    1 . 8 °


    2 . 4 °


    0 . 5 °


    0 . 9 °


    1 . 3 °


    1 . 8 °


    2 . 4 °


    0 . 5 °


    0 . 9 °


    1 . 3 °


    1 . 8 °


    2 . 4 °


    1 . 5 °


    1 . 5 °


    1 . 3 °


    1 . 3 °


    0 . 5 °


    1 . 5 °


    2 . 4 °


    0 . 5 °


    1 . 5 °


    2 . 4 °


    0 . 5 °


    1 . 5 °


    2 . 4 °


    0 . 5 °


    0 . 9 °


    1 . 3 °


    1 . 8 °


    2 . 4 °


    0 . 5 °


    0 . 9 °


    1 . 3 °


    1 . 8 °


    2 . 4 °


    0 . 5 °


    0 . 9 °


    1 . 3 °


    1 . 8 °


    2 . 4 °


    0 . 5 °


    0 . 9 °


    1 . 3 °


    1 . 8 °


    2 . 4 °


    0 . 5 °


    0 . 9 °


    1 . 3 °


    1 . 8 °


    2 . 4 °


    0 . 5 °


    0 . 9 °


    1 . 3 °


    1 . 8 °


    2 . 4 °


    0 . 5 °


    0 . 9 °


    1 . 3 °


    1 . 8 °


    2 . 4 °


    0 . 5 °


    0 . 9 °


    1 . 3 °


    1 . 8 °


    2 . 4 °


    0 . 5 °


    0 . 9 °


    1 . 3 °


    1 . 8 °


    2 . 4 °


    0 . 5 °


    0 . 9 °


    1 . 3 °


    1 . 8 °


    2 . 4 °


    0 . 5 °


    1 . 5 °


    2 . 4 °


    0 . 5 °


    1 . 5 °


    2 . 4 °


    0 . 5 °


    0 . 9 °


    1 . 3 °


    1 . 8 °


    2 . 4 °


    0 . 5 °


    0 . 9 °


    1 . 3 °


    1 . 8 °


    2 . 4 °


    0 . 5 °


    0 . 9 °


    1 . 3 °


    1 . 8 °


    2 . 4 °


    0 . 5 °


    0 . 9 °


    1 . 3 °


    1 . 8 °


    2 . 4 °


    0 . 5 °


    0 . 9 °


    1 . 3 °


    1 . 8 °


    2 . 4 °


    0 . 5 °


    0 . 9 °


    1 . 3 °


    1 . 8 °


    2 . 4 °


    0 . 5 °


    0 . 9 °


    1 . 3 °


    1 . 8 °


    2 . 4 °


   216 °


    0 . 5 °


   216 °


    2 . 4 °


    2 . 4 °


    2 . 4 °


    2 . 4 °


    2 . 4 °


    2 . 4 °


    2 . 4 °


    2 . 4 °


    2 . 4 °


    2 . 4 °


    2 . 4 °


    1 . 5 °


    0 . 5 °


    1 . 8 °


    1 . 3 °


    0 . 9 °


    0 . 5 °


    1 . 8 °


    1 . 3 °


    0 . 9 °


    0 . 5 °


    1 . 8 °


    1 . 3 °


    0 . 9 °


    0 . 5 °


    1 . 8 °


    1 . 3 °


    0 . 9 °


    0 . 5 °


    2 . 4 °


    1 . 5 °


    0 . 5 °


    2 . 4 °


    1 . 8 °


    1 . 3 °


    0 . 9 °


    0 . 5 °


    2 . 4 °


    1 . 8 °


    1 . 3 °


    0 . 9 °


    0 . 5 °


    2 . 4 °


    1 . 8 °


    1 . 3 °


    0 . 9 °


    0 . 5 °


    2 . 4 °


    1 . 8 °


    1 . 3 °


    0 . 9 °


    0 . 5 °


    Z  H H ,     Z  D R ,     K  D P


  3 → 32


  5 ×  10  − 4


  →


  9 × 9 × 4


  9 × 9 × 4


  3 × 3


  9 × 9 × 4


  3 × 3


  7 × 7 × 32


  3 × 3


  5 × 5 × 32


  2 × 2


  2 × 2 × 32


  9 × 9


  3 × 3


  2 × 2


  →


  →


  2 ×  10  − 4

