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摘  要 

每年颱風所帶來的豪大雨常帶給台灣地區民眾生命及財產損失，尤其一些停滯在台灣地區較久颱

風，如納莉及桃芝等皆造成大規模之淹水與土石流災害。因此定量降雨預測是目前防災上重要課題之

一，而氣象衛星資料估算降雨在此課題上扮演著重要之角色。本研究即使用氣象衛星上之 SSM/I 儀器

估算海面之降水量。 

早期推估降雨量最常使用方法有物理法與統計法兩種。物理法之模式常加以簡化，以致無法完全

符合實際大氣狀況；統計法雖然具有簡便迅速優點，但常依特定季節與地區建立亮度溫度與降雨量間

之關係。因物理法與統計法有上述之缺點，遂有利用人工智慧相關理論而為另一種替代方法。本文採

用四種類神經網路，及三種不同 SSM/I 微波頻道之組合，嘗試建立適用於海面上推估颱風降雨量之方

法，並以綠島、蘭嶼、彭佳嶼及東吉嶼等 4 個觀測站資料進行驗證。研究結果顯示，所建立之類神經

網路以利用第三種 SSM/I 微波頻道組合，可較準確預測海面上之颱風降雨量；在四種類神經網路中，

以 FNN 及 AASN 方法較適合於海面上颱風降雨量之推估。 

關鍵詞：SSM/I 衛星資料、類神經網路、颱風降雨量 
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一、前 言 

台灣地區夏秋兩季受到颱風侵襲之威脅，常

直接或間接造成人民生命危害、農作物損失、環

境破壞等災害。颱風整個生命期幾乎都在海洋

上，目前海洋上因缺乏直接的觀測資料，無法提

供颱風接近陸地時所挾帶之降雨量，事先進行災

害預警之工作，因此如何準確提供海上颱風定量

降水實為一重要之研究課題。  

傳統降雨量推估係利用地面雨量筒所收集之

資料，但由於地面雨量筒為點估計降雨量，對於

大面積區域並不能準確推估真實降雨量分佈。衛

星資料因具備大面積、全面性特徵，且對於海面

區域亦能提供資訊，因此利用衛星資料來推估海

面上降雨量有其優勢。早期應用衛星資料推估降

水研究中，多使用紅外線及可見光雲圖，但由於

紅外線受卷雲之影響大，且只能提供雲頂溫度資

訊，而往往高估降雨量；可見光雖然可消除卷雲

之影響，但所能提供資訊為雲厚反射率，且只能

於白天使用。此外，紅外線與可見光都會受到雲

層的遮蔽，無法觀測到雲層下之降雨情形，並非

真實之降雨資訊，而屬於間接降雨推估。 

目前衛星上裝載被動式微波頻道衛星有：美

國 國 家 海 洋 大 氣 總 署 (National Oceanic and 

Atmospheric Administration, NOAA)所發射裝載

微 波 探 測 單 元 AMSU (Advanced Microwave 

Sounding Unit)之 TIROS-N 衛星；美國國防氣象

衛星計畫 DMSP (Defense Meteorology Satellite 

Program)所發射裝載被動式微波輻射儀 SSM/I 

(Special Sensor Microwave/Imager)之氣象衛星；

1997 年 11 月 27 日由美、日合作發射的 TRMM 

(Tropical Rainfall Measuring Mission)衛星，裝載

TMI (TRMM Microwave Imager)等衛星頻道系

統。上述三種衛星之任務及特性不同，NOAA 的

MSU 頻道，主要目的不在反演降水，但可以滿足

即時預報需求。SSM/I 與 TMI 有較高解析度及更

多頻道，且兩種衛星主要目的在求取各種大氣物

理參數，適於降水推估。但 TRMM 衛星目前是

實驗性質衛星，因此本文先利用 SSM/I 頻道推估

海面上之降雨量。 

近年來微波頻道遙測降雨技術已逐漸成熟，

在應用 SSM/I 衛星資料於颱風降雨量估計方面，

Chiu et al. (1990)、Hollinger (1989, 1991)、Adler et 

al. (1991)、Ferraro et al. (1997)等，均曾發展出降

雨運算式。李（2002）以 TMI 之資料來反演梅雨

時期降雨，使用統計與物理兩種方法。在統計法

方面，建立 1998 年梅雨期間島嶼測站的每小時降

雨量，與 TMI 九個頻道亮度溫度間之關係，使用

單（多）變數線性迴歸方法，然後利用 1999~2001

年梅雨季內的島嶼測站降雨紀錄，來驗證降雨區

判別及定量降雨之反演結果。另外，在物理法方

面由美國太空總署(NASA)技術轉移的 GPROF

法，利用 TMI 微波資料反演垂直水相剖面及海面

降雨強度，對梅雨期間之海上降雨進行研究。林 

(2003)則利用 SSM/I 之微波資料對颱風進行降雨

研究，使用 Chiu et al. (1990)所提之降雨公式來反

演颱風八個環之平均降雨分佈，且分析八個環中

降雨量與颱風強度之關係，發現當颱風風速愈強

則降雨量愈高。何 (2005)利用 Chiu et al. (1990)

以及 Ferraro et al. (1997)發展之降雨反演式，反演

2000～2004 年中央氣象局發佈之 34 個經過台灣

之颱風降雨量，採 Chiu et al.反演式反演之降雨量

複判定係數(R2)最大為 0.66，採 Ferraro et al. 反演

式之降雨量複判定係數(R2)最大為 0.72，後者之

相關性高於前者，且使用彭佳嶼、東吉嶼、蘭嶼

和綠島四個島嶼來做驗證，除了蘭嶼測站的相關
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係數只有 0.48，其餘三個測站相關係數落在

0.60~0.80 之間。一般反演出之降雨運算式大部分

侷限於海洋上，因為估算陸地上降雨量時須先分

辨其地表特性(Grody, 1991; Ferraro et al., 1997)。

估算降雨因所使用的資料（如實際觀測、模式模

擬）、微波頻道及微波頻道的數目不同，以致這些

反演出式子從簡單到複雜的形式都有，但主要目

的都在推求亮度溫度和降雨量間之關係式。 

除了上述利用迴歸方法進行降雨量研究外，

類神經網路具有聯想速度快、平行處理能力和解

決最佳化、非線性問題等優點。周等（2000）採

用雨量站多個連續時段之颱風中心位置、風速、

氣壓、七級暴風半徑、特性參數等颱風特性資料

及雨量站降雨量、風速、相對溼度、露點溫度及

地形參數等資料，透過倒傳遞網路將複雜的颱風

降雨機制記憶在類神經網路架構內，以達到推估

颱風降雨量之目的。劉等 (2001)蒐集啟德、象神

兩個颱風之雷達資料（最低三層：0.5km、1.5km、

2.5km）、衛星資料（IR1、IR2 及水氣頻道的雲頂

溫度、緯度及經度雲頂溫度梯度）、雨量站高度、

颱風中心位置與雨量站之距離及各時間之時雨量

等資料，為 Levenberg-Marquardt 類神經網路輸入

變數，而各時間之時雨量為目標輸出值，建立降

水估計模式。Mallet et al. (2000) 以類神經網路使

用 SSM/I 微波資料來推估液態水含量(cloud liquid 

water, CLW)與可降水量(total precipitable water, 

TPW)，該研究網路架構採用五個低頻 SSM/I 頻

道為輸入值，隱藏層為一層，輸出目標為由

ECMWF 模式(Tiedtke 1993)推估出的 CLW 與

TPW 資料。Francisco et al. (2004)使用 SSM/I 資料

測試 FF MLP、ART1、ART2、ARTMAP、Fuzzy 

ARTMAP 及 Distributed ARTMAP 等類神經模式

推估降雨量，其中以 ART 模式在訓練階段表現良

好，但當使用新參數時，ART 模式推估降雨量並

不理想。因此本文嘗試使用 SSM/I 資料，選用目

前運用最廣且最具代表性之倒傳遞類神經網路

(back-propagation networks，BPN)，且考慮微波頻

道（輸入變數）對轉換函數之敏感度，因此另外

選用以倒傳遞類神經網路架構為基本核心，具不

同轉換數之擴展神經元網路 (ex tend-neuron 

networks, ENN) 、模糊神經網路(fuzzy-neuron 

ne tworks，FNN)及調整綜合網路 (analys is - 

adjustment-synthesis networks，AASN)四種不同類

神經網路模式，推估颱風期間之降水量，建立適

合台灣海面上之降雨量模式，提高颱風降雨量之

準確率，以期對颱風期間豪大雨之估算及預測有

所幫助。 

二、資料來源及處理 

本研究使用之衛星資料為 DMSP 所發射裝載

的 SSM/I 微波頻道資料。DMSP 於 1987 年 6 月

19 日發射第一顆代號為 F-8 之衛星，陸續發射

F-10、F-11、F-12、F-13、F-14 和 F-15 進入繞行

軌道，其中 F-12 儀器故障無法正常運作，且 F-8、

F-10 和 F-11 陸續停止使用。因此，本研究選用目

前正常運行之 F-13、F-14 和 F-15 三顆衛星資料。

DMSP F 系統衛星為太陽同步繞極衛星，繞行地

球的週期約為 102 分鐘，每天繞地球 14.1 圈，一

天會通過赤道同一點附近上空兩次，稱為升交點

與降交點， DMSP F 系列衛星的升交時間為早上

5 點到 9 點之間，降交時間為下午 4 點到 9 點之

間。  

SSM/I 可 以 接 收 19.35GHz 、 22.5GHz 、

37.0GHz 與 85.5GHz 四種頻率之微波輻射，其中

除了 22.5GHz 只有垂直極化頻道外，其餘的皆有

垂直和水平雙極化頻道，故共有 7 個頻道，接收
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的頻道介於 19.35GHz~85.5GHz 之間，避開受陽

光反射影響較大波段，所以觀測到的輻射值主要

來自大氣和地表的貢獻。SSM/I 衛星掃描方式分

為 Scan A 和 Scan B 兩種，Scan A 之 19.35GHz、

22.5GHz 和 37.0GHz 頻道空間解析度為 25 公里，

85.5GHz 頻道解析度為 12.5 公里。Scan B 則只有

85.5GHz 頻道之觀測值，空間解析度為 12.5 公

里。上述空間解析度是配合 SSM/I 移動速度和所

需操作時間的空間解析度，而實際上微波在不同

頻率頻道下之有效空間解析度與其可應用之方向

如表一所示。  

在 SSM/I 數據資料處理步驟中，將衛星之數

據資料分成全區域（有雨＋無雨）及有雨區域兩

種，其目的是想瞭解先剔除無雨地區時，類神經

網路是否有較佳表現。本研究分析之 2000～2004

年颱風案例為中央氣象局發布之颱風警報，總共

有 34 個。估算降雨範圍為東經 115~135 度、北緯

10~30 度，如圖 1 所示，此一範圍包含了大部分

可能侵襲台灣之颱風。將收集之衛星資料皆轉換

為 12.5 公里解析度，全區域共 1,396 筆資料，有

雨區域為 288 筆。 

表一  SSM/I 微波頻道之解析度與其可應用之方向 

圖 1 研究範圍 
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以台灣附近之綠島、蘭嶼、彭佳嶼和東吉嶼

四個小島嶼觀測降雨量資料做驗證，目的在於避

免受地形對較低頻道亮度溫度之影響，使用之雨

量站資料為中央氣象局逐時雨量資料，綠島全區

域為 370 筆，有雨區域為 49 筆，蘭嶼全區域為

350 筆，有雨區域為 134 筆，彭佳嶼全區域為 350

筆，有雨區域為 72 筆，東吉嶼全區域為 353 筆，

有雨區域為 33 筆。表二為四個測站之相關資料。 

在空間處理上，以地面雨量站為中心，向四

方外延 12.5km，形成 25×25 km2 方塊，為代表平

均雨量的面積，並找出 25km2 方塊之衛星資料來

比較。在時間上，由於衛星資料在同一地點是屬

於瞬間觀測，而地面雨量站資料為一個地點長時

間連續的觀測，此二種資料有其不同特性，為了

讓此二種資料可比較，參考趙 (1998)之方法，找

出最接近衛星掃描時間兩小時內之地面雨量資

料，並取其平均值。 

三、研究方法 

目前類神經網路(network model)的應用頗為

廣泛，雖然國內外已有不少以類神經網路預測颱

風降雨的相關研究，但以類神經網路使用微波衛

星資料來推估台灣海面附近之降雨量研究然有發

展空間。本研究流程如圖 2，首先收集 2000～2004

年 34 個台灣海面上颱風之 SSM/I 資料及 4 個島

嶼之雨量測站資料，然後對 SSM/I 資料作前期處

理，如衛星掃瞄時間與經緯度範圍選取等。而在

數據處理步驟中，將衛星之數據分成全區域及有

雨區域兩種數據。處理完之數據資料為類神經網

路輸入值，經過演算後之評鑑指標與推估雨量為

輸出值，然後經由評鑑指標與推估雨量判斷何種

方法較適合用來推估台灣海面上之降雨量。 

(一) 類神經網路 

類神經網路是由許多人工神經細胞所組成，

人工神經元模型為每一個處理單元以扇狀輸出，

作為其他處理單元的輸入，其輸入值與輸出值的

關係式，如式(1)，可用輸入值的加權乘積和函數

表示： 

1

( )
n

i ij i j
i

Y f W X θ
=

= −∑  (1) 

其中，Yj 為模仿生物神經元模型之輸出訊

號；f 為模仿生物神經元模型之轉換函數（transfer 

function）；Wij 為模仿生物神經元模型之神經強

度，又稱連結加權值；Xi 為模仿生物神經元模型

之輸入訊號；θj 為模仿生物神經元模型之閥值。 

類神經網路結構可分為輸入層、隱藏層及輸

出層三個部分。類神經網路有幾個重要參數，如

隱藏層處理單元數目、隱藏層層數及學習速率。 

(二) 倒傳遞網路 

倒傳遞類神經網路(BPN；Yeh，2002)之基本

原理是利用最陡坡降法(gradient steepest descent 

method），將誤差函數予以最小化。其中隱藏層及

輸出層神經元之轉換函數為雙彎曲函數(sigmoid 

function)。 

(三) 擴展神經元網路 

擴展神經元網路(ENN; Yeh, 2002)是在倒傳

遞網路架構上加入擴展神經元使其輸入變數對不 

表二 陸地測站編號、位置及面積 
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圖 2 研究流程圖 
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同的非線性轉換函數有不同的敏感度，可改善網

路效能及強化網路架構，其中輸出層及隱藏層神

經元的轉換函數為雙彎曲函數。 

(四) 模糊神經網路 

模糊神經網路(FNN; Yeh, 1999)在倒傳遞網

路架構上加入模糊神經元，使其輸入變數對不同

隸屬度函數(membership function)有不同之敏感

度，進而改善網路效能及強化網路架構，其中隱

藏層及輸出層神經元之轉換函數為雙彎曲函數。 

(五) 分析調整綜合網路 

分析調整綜合網路(AASN; Yeh, 2003)是由分

析次網路、調整次網路、綜合次網路等三個次網

路組成之神經網路。於網路完成訓練後，在回想

(recall)階段，綜合次網路接收展開輸出單元之輸

出值，並以加權方式綜合這些輸出值為高度精確

之輸出值，進而改善網路效能及強化網路架構。

其中隱藏層及輸出層神經元之轉換函數為雙彎曲

函數，網路架構如圖 3。 

(六) 評鑑指標 

採用不同模式將產生不同之學習與預測結

果，因此以誤差均方根(root of mean square, RMS)

與複判定係數(coefficient of multiple determination, 

R2)評鑑所推估之颱風降雨量，藉以判斷不同模式

預測之優劣；另由誤判率(error rate, ER)評估何種

方法判斷無雨區域有較高之準確度。 

1. 誤差均方根 

均方根誤差代表觀測值與預測值之誤差量，

其值越小代表模式之預測越佳，誤差均方根如式

(2)所示： 

' 2

1

( )
n

i i
i

y y
RMS

n
=

−
=

∑
 (2) 

上式中，n 為觀測數目； '
iy 為類神經網路推算

之輸出值； iy 為島嶼之地面雨量觀測值。 

2. 複判定係數 

    複判定係數(R2)表示由於預測變數進入模式

後， y′ 變異降低之比例，如式(3)所示： 

' 2
2

2

( )1
( )

i i

i

y yR
y y

∑ −
= −

∑ −
  (3) 

上式中， y 為島嶼地面雨量觀測值之平均值。 

3. 誤判率 

誤判率(ER)表示被誤判之機率，如式(4)所

示： 

( Y)E NR
N
−

=   (4) 

上式中， N 為範例總數； Y 為正確判斷數。 

 
圖 3 分析調整綜合網路模型 
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四、案例應用與討論 

微波估計降雨可分為放射法與散射法兩類物

理機制（李，2002），利用海面較低之放射率所呈

現冷（低）的輻射背景，在冷（低）輻射背景下

水滴的吸收、再放射所增加輻射量非常容易被偵

測出來，而依據所增加亮度溫度與水滴含量關

係，估算降雨量稱為放射法；散射法理論基礎係

建立在較強降雨會具有較厚的冰晶層論點上，由

於大氣中的冰晶對較高頻的微波頻道會產生散射

作用，散射作用會減弱向上微波輻射能量，造成

微波頻道的亮度溫度隨降雨強度增加而減少。放

射法通常使用低頻（19.35、22.5 及 37.0GHz）微

波資料適用於海面上，而散射法為使用高頻

(85.5GHz)微波資料可兼具海面與陸地使用。 

(一) 網路演算過程 

由於 SSM/I 微波頻道共有七種頻道，可組合

組數眾多。因此本研究先嘗試使用三種不同

SSM/I 微波頻道組合為輸入變數，第一種組合考

慮微波的放射與散射特性，因此選用一個低頻與

一個高頻微波資料來推估降雨量；由於本研究為

推估颱風時期海面上之降雨量，因此選用適合推

估海面上降雨量之低頻微波資料為第二種組合，

第三種組合為參考早期應用 SSM/I 衛星資料反演

颱風降雨量之研究，而發展出之降雨運算式，如

Smith et al. (1992)提出 19.35GHz 與 85.5GHz 頻道

亮度溫度與降雨有密切關係；Schulz et al. (1993)

利用 SSM/I 19.35 GHz 及 22.5GHz 雙頻道推求水

汽含量有不錯表現；Hollinger (1989)在反演颱風

公式時，使用 19.35GHz、22.5GHz 及 37.0GHz

之垂直和水平頻道來反演颱風速度時，得知

37.0GH 頻道極化程度受到雲滴和液態水之影響

頗大；Kidd (1998)提出 PCT (85)反演式（PCT 

(85)=85V+b(85V-85H)，V 為代表垂直極化、H 為

代表水平極化、b 為代表常數）推估海面上降雨

量，公式中包含 85V-85H 參數。由以上文獻可發

現 SSM/I 微波頻道中 19.35GHz、22.5GHz、

37.0GHz、85.5GHz 和 85V-85H 可用來估算降雨

量，因此第三種組合使用七個 SSM/I 原始頻道及

一個延伸頻道共八個頻道。本研究使用三種不同

SSM/I 微波頻道組合如下所示： 

1. 19.35GHz 與 85.5GHz 之水平及垂直極化

頻道。 

2. 19.35GHz 與 22.5GHz 之垂直與水平極化

及 37.0GHz 五個頻道。 

3.19.35GHz、22.5GHz、37.0GHz 與 85.5GHz

四種頻道及 19.35GHz、37.0GHz 、85.5GHz

垂直極化頻道與 85.5GHz 極化差。 

過去相關研究（Villiers and Barnard, 1992）

指出兩層隱藏層的網路不易訓練，且容易落入局

部最小值，因此本研究採用一層隱藏層。網路中

輸出層節點僅有一個，即目標輸出雨量。其中類

神經網路須設定參數參，請參考葉（2002）之論

述。本文收集 2000～2004 年颱風資料，其中前

2/3 資料用以訓練，其餘 1/3 資料當測試範例，範

例 取 樣 採 用 依 時 間 循 序 取 樣 法 （ sequential 

sampling），即前面範例作訓練範例，後面則作測

試範例。 

(二) 成果及討論 

1. 輸入變數 

本研究使用三種不同頻道組合，找尋適合推

估海面上降雨量之組合。如表三及表四所示，當

19.35GHz、22.5GHz、37.0GHz 與 85.5GHz 四種

頻道及 19.35GHz、37.0GHz 、85.5GHz 垂直極化

頻道與 85.5GHz 極化差值（第三種組合）為輸入

變數時，可得到較精確之降雨估計。 
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2. 降雨區辨識 

使用第三種頻道組合為四個類神經網路之輸

入值，經由類神經網路反演出降雨量，而類神經

網路反演出之降雨量有可能包含負值，其可能原

因為訓練範例之樣本，不包含測試範例資料，故

須先進行調整，把不合理負數值剔除，以零值取

代。經由調整後，計算其誤判率，所謂誤判率即

為當實際為無（或有）雨地區而類神經網路卻辨

識為有（或無）雨地區的機率。由表五可知，倒

傳遞網路之誤判率較低，因此該方法對於降雨或

無降區域之辨識有較佳結果。 

 

表三 未經調整之全區域評鑑指標 
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表四 未經調整之有雨區域評鑑指標 

表五 未經調整之有雨區域評鑑指標 
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3.颱風降雨量反演分析  

傳統進行颱風降雨之預測，往往需要複雜數

值運算與分析，而本研究利用類神經網路經由一

組範例（由輸入值與輸出值所組成的資料）建立

系統模型（輸入值與輸出值間的關係），利用此系

統模型推估颱風降雨量。由表六可得知，在全部

區域時使用第三種組合為輸入值，所推估出的颱

風降雨量，經負值調整為零後 RMS 平均降低

0.29，R2 平均提高 0.25，調整後結果都較優於未

經調整者。 

在全區域使用第三種頻道組合資料，四種模

式所推估出之降雨量經過調整後，倒傳遞網路方

法結果較不理想，擴展神經元網路、模糊神經網

路及分析調整綜合網路除了蘭嶼測站之 R2 為 0.3

～0.5 之間，其餘都落於 0.7～0.9 之間。且由表 6

可得知，綠島與彭佳嶼以 AASN 方法反演出雨量

和實際測站降雨量間之 R2 最高。綠島之 R2 在訓

練時為 0.95，測試時為 0.87，RMS 在訓練與測試

分別為 0.62mm/h 及 0.77mm/h，由圖 4 可觀察出，

所反演出雨量與實際降雨量接近；彭佳嶼訓練及

表六 第三種組合調整後之全區域評鑑指標 

圖 4 第三種組合 AASN 反演之降雨量與綠島測站之降雨量比較（全部區域） 
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測試之 R2 分別為 0.80 及 0.89，訓練及測試之 RMS

分別為 1.49mm/h 及 1.53mm/h，由圖 6 可觀察出，

訓練時較大降雨量時有較好之相關性，但測試所

反演出雨量卻有低估現象，可能為多數測試範例

降雨量較小所造成。而蘭嶼與東吉島，以 FNN 方

法反演出雨量和實際測站降雨量間之 R2 最高。蘭

嶼訓練時之 R2 為 0.87，測試時只有 0.47，訓練及

測試之 RMS 分別為 1.37mm/h 及 2.35mm/ h，由

圖 5 可觀察出，測試所反演出雨量有低估的現

象，故測試範例相關性比訓練範例低很多；東吉

島訓練及測試之 R2 為 0.94 及 0.76，RMS 為

0.45mm/h 及 0.77mm/h，圖 5 可觀察出，訓練及

測試所反演出雨量與實際降雨量接近。 

4. 綜合討論 

綜合上述，本研究所採 BPN、ENN、FNN、

AASN 四種方法中，以 BPN 對於降雨或無降區域

之辨識有較佳結果，準確度約 63%，而採 AASN

與 FNN 方法反演出之降雨量較準確，四個觀測站

訓練時 R2 平均約為 0.86，測試為 0.71，而訓練與

圖 5 第三種組合 FNN 反演之降雨量與蘭嶼測站之降雨量比較（全部區域） 

圖 6 第三種組合 AASN 反演之降雨量與彭佳嶼測站之降雨量比較（全部區域） 
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測試 RMS 約為 1mm/h；以 4 個島嶼驗證所推估

降雨量中綠島相關性最高，蘭嶼站相關性最低。 

何 (2005) 以 Ferraro et al. (1997)降雨式子反

演出之降雨量（統計法）分別就彭佳嶼、東吉嶼、

蘭嶼和綠島測站來做驗證，除了蘭嶼測站 R2 只有

0.23，其餘 R2 都落在 0.36~0.64 之間，而本研究

除了蘭嶼測站之 R2 為 0.3～0.5 之間，其餘 R2 落

於 0.7～0.9 之間。因此，使用類神經網路推估海

面上降雨量，確實可提高準確度。 

Mallet et al. (2000) 以類神經網路使用低頻

SSM/I 微波資料來推估 CLW 與 TPW，該研究只

選取一種類神網路及一種輸入值組合（微波頻

道），目標輸出值為使用 ECMWF 模式推估出之

CLW 與 TPW，而本研究考慮微波頻道（輸入變

數）對轉換函數之敏感度採用四種類神經網路，

及三種不同 SSM/I 微波頻道組合嘗試建立適用的

降雨量推估模式，且輸出值為真實降雨量不需複

雜計算及收集。 

劉等 (2001) 利用 2000 年啟德、象神及 2001

年納莉颱風三個颱風個案，以雷達、衛星及雨量

站等 14 個相關參數當 Levenberg-Marquardt 倒傳

遞經網路輸入值，R2 可達 0.81 較本研究使用倒傳

遞網路高，但該研究需耗費許多時間收集相關參

數，而本研究方法只需收集光波頻道當類神經網

路輸入值，因此在資料處理方面可節省人力與物

力。 

五、結論與建議 

台灣地區每年因颱風帶來豐沛雨量，但常造

成嚴重災害，因此對於豪大雨預報需求相當殷

切。近幾年透過類神經網路及 SSM/I 微波資料進

行海面上颱風降雨強度之相關研究雖然不少，但

應用於台灣地區附近海域卻不多，且目前國內使

用衛星資料推估降雨量一般都引用國外學者所反

演之式子，因此，本研究利用 SSM/I 衛星資料，

以三種 SSM/I 微波頻道組合，使用 BPN、ENN、

FNN 及 AASN，探討適合台灣海面上之降雨量模

式。本文所使用三種不同頻道組合中，以第三種

頻道組合為模式輸入變數時，降雨估計較為精

確。倒傳遞網路在降雨區之辨識優於其它幾種方

法。研究結果顯示使用 SSM/I 資料，以 AASN 與

圖 7 第三種組合 AASN 反演之降雨量與東吉島測站之降雨量比較（全部區域） 
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FNN 反演颱風時期海面上降雨量及使用 BPN 對

降雨區域之辨識，可提升海面降雨預測之準確度。 

由研究結果可知，使用類神經網路可提高颱風時

期，推估海面上降雨量之準確度，且本研究參數

收集上比劉等 (2001) 與 Mallet et al. (2000)較為

簡單。 

本研究只選用三種不同 SSM/I 微波頻道組合

為輸入變數，未來可多收集相關資訊，增加較多

光波頻道組合，探討不同頻道組合對於降雨量推

估是否有影響。本研究只針對海上颱風降雨量進

行推估分析，未來可進一步考慮推估陸地上降雨

量。陸地上降雨量分佈常因地形環境改變而有很

大變動，可考慮加入地形因子，以期能較準確推

估陸地上颱風降雨量。此外，因微波解析度低，

較不適用於推估陸地上颱風降雨量，可考慮加入

紅外線頻道，以解決解析度問題。 
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ABSTRACT 

Heavy rainfalls resulted from the typhoons cost human lives and financial damages in Taiwan every 
year. This is especially the case for stagnant typhoons over Taiwan area such as Nari and Toraji, which 
bring large scale disasters in forms of floods and debris flows. Therefore, one of the most important topics 
in disaster prevention in Taiwan would be the prediction of precipitation, and rainfall estimation using 
meteorological satellite data plays an important role in this topic.  

In earlier times, physical and statistical methods are the two most frequently used methods for 
estimating rainfall. The physical method is usually over-simplified and its results are incoherent with the 
realistic atmospheric conditions, while the statistical method often over-relies on the relationship built 
according to a specific season and region, despite its advantages of simple and fast computation. Since the 
physical and statistical methods have the limitations described above, theories related to the artificial 
intelligence arise to be an alternative method in recent years. This research utilizes four types of artifical 
neural networks, combining with three different combinations of SSM/I microwave frequency channels, in 
an attempt to establish a suitable method for estimating rainfall at sea surface during typhoon periods. 
These results are then verified with the data from four rainfall stations located at Lyudao, Lanyu (Orchid 
Island), Peng Chiayu, and Tungchityu. From the results, it is found that data from the third type of 
combination of SSM/I microwave frequency channels is more accurate at estimating the rainfall in typhoon 
periods. Among the four types of artifical neural networks, the FNN and AASN methods are more suitable 
for estimation of sea-surface rainfall in typhoon periods.  

Key words: SSM/I satellite data, Artificial neural network, Typhoon rainfall 
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