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摘 要 

本研究以深度學習神經網路 (Deep Neural Network, DNN) 架構為基礎預報西北太平洋

颱風強度，建立未來五天每十二小時之 DNN 颱風強度預報模式，並以多元線性迴歸 
(Multiple Linear Regression, MLR) 建立 MLR 颱風強度預報基準模式，分析比較颱風強度預

報之效能改進。以西北太平洋為研究區域，蒐集西元 2000 年 ~ 2012 年總共 13 年西北太平

洋颱風之 SHIPS 資料 (SHIPS Developmental Data)，利用原始 SHIPS 資料之大氣海洋環境因

子，分別為 DNN 颱風強度預報模式與 MLR 颱風強度預報基準模式之輸入，以 RMSE (Root-
Mean-Square Error) 為模式評估指標建立 DNN 與 MLR 模式。 

颱風強度預報結果與桑達颱風個案研究結果顯示：(1) DNN 模式相較於 MLR 模式之改

進百分比皆有提升，尤其提前時刻超過 84 小時，改進百分比逐漸增加，其最大改進提升幅

度甚至近 10 %，所有提前時刻皆以 DNN 模式表現較佳，平均改進百分比有 4.53 %，(2) MLR
模式低估與高估情況均高於 DNN 模式，(3) 桑達颱風個案研究顯示，提前時刻 12 小時到 48
小時 DNN 模式改進百分比變異性較大，提前時刻 24 小時與 48 小時，DNN 模式改進百分比

相對最大。整體而言，DNN 模式對於颱風強度預報優於 MLR 模式。 
 

關鍵詞：西北太平洋、颱風強度預報、機器學習、深度學習神經網路、多變量線性迴歸。 
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ABSTRACT 

Based on the Deep Learning Neural Network (DNN) architecture, this study estimates the 
typhoon intensity of the Northwest Pacific Ocean, establishes a DNN typhoon intensity forecast 
model every 12 hours for the next five days, and uses multiple linear regression (Multiple Linear 
Regression), MLR) to establish the MLR typhoon intensity forecast benchmark model, to analyze 
and compare the efficiency improvement of typhoon intensity forecast. Taking the Northwest Pacific 
as the research area, collect the SHIPS data (SHIPS Developmental Data) of the Northwest Pacific 
typhoon from 2000 to 2012, and use the atmospheric and marine environmental factors of the 
original SHIPS data as the DNN typhoon intensity forecast model and the MLR typhoon 
respectively. The input of the intensity prediction benchmark model, the DNN and MLR models are 
established with RMSE (Root-Mean-Square Error) as the model evaluation index. 

The results of the typhoon intensity forecast and the case study of typhoon Sanda show that: (1) 
Compared with the MLR model, the improvement percentage of the DNN model has increased, 
especially when the lead time is more than 84 hours, the improvement percentage has gradually 
increased, and the maximum improvement has even increased by nearly 10 %, the DNN model 
performed better in all advance times, with an average improvement percentage of 4.53%. (2) The 
underestimation and overestimation of the MLR model were higher than those of the DNN model. 
(3) The case study of typhoon Sanda showed that the advance time from 12 hours to 48 hours, the 
DNN mode improvement percentage has a large variability. The advance time is 24 hours and 48 
hours, and the DNN mode improvement percentage is relatively the largest. Overall, the DNN model 
is better than the MLR model for typhoon intensity forecast. 

Keywords: Pacific northwest, Typhoon intensity forecast, Machine learning, Deep learning neural 
network, Multiple linear regression. 
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一、緒論 
 
台灣四面環海，位於西北太平洋颱風盛行區，每

年都會受到颱風的侵襲，加上台灣的地形，山坡地多

以及河川又短又湍急，每年颱風來襲，都會給台灣帶

來很嚴重的災害。如 2015 年蘇迪勒颱風，由花蓮縣

秀林鄉立霧溪口登陸，夾帶大量風雨，甚至在颱風侵

台期間，台南機場更出現龍捲風，全台將近 400 萬

戶停電，打破 1996 年賀伯颱風造成停電戶數的紀 

錄，颱風再成多處淹水以及發生土石流、山洪暴發

等，估計造成 8 死 437 傷以及 4 人失蹤。 
颱風生成的條件非常複雜，簡單分為熱力條件 

(Thermal Condition) 與動力條件 (Dynamic Condition)，
包括大氣以及海洋等環境因子，因子間呈現非線性 

關係。目前常見的颱風測報系統，所使用的方法大 

致分為統計模式  (Statistical Model) 和動力模式 
(Dynamic Model) 兩種。常見的統計模式有統計颶風

強度預報模型 (Statistical Hurricane Intensity Forecast 
Model, SHIFOR) (Jarvinen and Neumann, 1979) 以及

SHF5 (即 SHIFOR 預測未來五天的強度預報) Knaff et 
al. (2003) 等。動力模式有 GHMI、GFDI、HWFI 等

DeMaria et al. (2014)。統計模式以及動力模式都有各

自的優缺點，統計動力方法  (Statistical Dynamics 
Approach) 則兼具此二者之優點，採用由動力模式輸

出之大氣海洋環境因子，利用多元線性回歸 
(Multivariate Linear Regression, MLR)來預測颱風未來

強度，如 SHIPS (Statistical Hurricane Intensity Prediction 
Scheme) (DeMaria et al.,2003, Knaff, 2005)，用於大西

洋以及東北太平洋及中北太平洋的颱風強度預測，預

測結果表示 SHIP 的預測誤差相較於氣候以及延續 

性的誤差來的小，另外 STIPS (Statistical Typhoon 
Intensity Prediction Scheme) 之強度預報模式是用於

西北太平洋和印度洋以及南半球的颱風強度預測。 
統計動力方法 (SHIPS和STIPS) 主要以多元線

性迴歸 (Multivariate Linear Regression, MLR) 為工

具，預報颱風強度，SHIPS 資料為某一段時間，統計

動力法之輸出颱風資料，目前輸出時間為 2000 年到

2012 年。如林 (2016) 以 MLR 為基礎採用了 Tsai 
and Elsberry (2014) 颱 風 強 度 統 計 預 報 模 式 
(Weighted Analog Intensity Prediction, WAIP)，配合

SHIPS 資料將資料分為大氣因子以及大氣因子加上

海洋因子兩部分，進行五天颱風強度預報迴歸分析，

進行效能比較出結果指出加上海洋因子的預報效果

優於 STIPS 模式，但由於大氣海洋環境因子與颱風

的強度變化關係呈現高度的非線性關係，MLR 模式

較無法解決因子間非線性之問題。 
過去 20年機器學習 (Machine Learning) 被應用

於解決大氣與水文之非線性問題 (Mulia et al., 2013, 
Samsudin et al., 2010, Li et al., 2019, Li et al., 2020, 甘
等, 2017)。有關於統計動力法非線性之相關研究，如

Sharma 等人利用 ANN 方法建立出 Soft‐Computing 
Cyclone Intensity Prediction Scheme (SCIPS)，Sharma 
et al. (2013) 預測西北太平洋颱風強度預報並加入

海洋熱容量 (Ocean Heat Content, OHC) 成為其中的

預報因子，結果顯示比 MLR 效能表現好很多。宋 
(2019) 使用 SHIPS 資料，以機器學習中的模糊推論

系統 (Fuzzy Inference System, FIS) 結合類神經網路

的調適性網路模糊推論系統  (Adaptive Noeuro-
Fuzzy Inference System, ANFIS)，透過類神經的自我

學習優化參數，比較大氣以及海洋因子對強度預測

之影響，將資料分為大氣資料以及大氣資料加上海

洋資料，建立未來五天每 12 小時提前時刻之颱風強

度預報，研究結果表示加上海洋資料預測出的模式

是優於只有大氣資料的模式，研究結果更改善了颱

風強度預報的準確度，證實 ANFIS 模式能提供可靠

的颱風強度預報。機器學習另一個分支深度學習神

經網路 (Deep Neural Network, DNN)，由於電腦計算

能力大幅度提升，亦被應用於預測颱風等領域。如

Jiang et al. (2018) 利用與流量有關的颱風誘發海表面

溫度冷卻 (Sea Surface Temperature Cooling, SSTC) 
去預測颱風，並討論淺層學習 (Shallow Learning) 以
及深度學習 (Deep Learning) 對預測的效果差異，研

究指出深度學習較有效的預測颱風。 
有鑑於前述，颱風強度預報之重要性，本研究以

颱風強度預報統計動力模式 (SHIPS 開發資料) 為
基礎，利用 DNN 深度學習，解決颱風強度影響因子

間的非線性關係，提升 SHIPS 颱風強度預報。研究

中以 SHIPS 資料所提供之大氣與海洋因子，以 DNN
建立未來 5 天每 12 小時提前時刻之颱風強度預報模

式，並參考 Knaff et al. (2005) 之 MLR 預報模式方

法，建立 MLR 颱風強度預報基準模式，比較 DNN
應用於西北太平洋颱風強度預報之效能提升。 

 

二、方法論 (Methodology) 
 

2.1 深度學習神經網路 
 
深度學習是機器學習的其中一種方法，DNN 架 
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圖 1 深度學習網路架構圖 

 
構如圖 1 所示。包含輸入層、隱藏層以及輸出層，

輸入層為將輸入資料放入之後進入隱藏層進行訓

練，經過多層隱藏層的訓練之後由輸出層輸出結果，

每次將小批量資料放入神經網路進行訓練，找出最

佳的模式。訓練流程主要利用反向傳播法優化 DNN
之網路參數，由輸入資料經過不同隱藏層神經元，利

用激勵函數 (Activation Function, AF) 推算其輸

出值，反覆經過迭代直到誤差值最低。 
深度學習網路之所以可以處理非線性的資料是

因為有加入激勵函數 (AF)，原來的迴歸方法都是一

個 x 對應一個 y 的狀況，方程式為： 

y Wx b= +  ....................................................... (1) 

式中，W 為權重值，b 為偏差值。 
深度學習就是在原本的線性函數加上激勵函數

AF 方程式為： 

y AF(Wx b)= +  .............................................. (2) 

因此激勵函數扮演了很重要的角色，本研究是選擇

兩個激勵函數做選擇，分別為 sigmoid 以及 tanh，
sigmoid 函數為： 

1AF
1 xe−

=
+

 ..................................................... (3) 

tanh 函數為： 

2x
2AF 1

1 e−
= −

+
 .............................................. (4) 

DNN 參數優化的方式很多種，最傳統的方法為

梯度下降法 (Gradient Descent, GD)，此方法使用全

部的輸入資料進行訓練調整參數，速度較慢而且效

果較差，因此有了隨機梯度下降法  (Stochastic 
Gradient Decent, SGD) 的產生，其使用隨機批量將

大批的輸入資料分成較小的批量進行訓練，公式如

下： 

( 1) ( )( )t t tx x f xγ+ = − ∇  ......................................(5) 

tx 為第 t 次更新權重， ( )( )tf x∇ 為函數 f 的梯度，γ
為學習率 (Learning Rate)，為調整權重更新速度的

參數，因資料的內容而需要調整不同的學習率，如果

沒有設定適合的學習率會導致訓練的效果不理想。 
因此 (Duchi et al., 2011) 提出了自適應梯度優

化器 (Adaptive Gradient, adagrad)，以 SGD 為基礎衍

生可以自動調整學習率的方法，其因應不同的輸入

因子調整學習率大小，使學習率跟著每次訓練更新，

對頻繁變化的輸入因子以更小的步長更新，反之以

更大的步長更新，較適合因子間關係不大的資料，如

因子間關係較大會導致學習率太過小，影響到訓練

的效果。Kingma and Ba (2014) 提出 adam 優化器，

由 adagrad 衍生出的方法，為了解決學習率更新至過

小的狀況。 
每個優化器各有優缺點，會因為輸入資料的結

構而有較適合的優化器，因此本研究要依不同的輸

入資料選擇不同的優化器 (adagrad, adam) 進行權

重更新。 
 

2.2 多元線性回歸 
 
多元線性回歸 (MLR) 與簡單線性回歸的理論

一致，一樣是在探討自變數 (x) 與因變數 (y) 之間

的關聯性，並建立出回歸模型，利用回歸模型預測變

數 (y)，其差別只在於多元線性回歸是利用兩個以上

之自變數 (x) 去預測依變數 (y)，原始模型為： 

0 1 1 2 2Y k kx x xβ β β β ε= + + +…+ +  .............(6) 

(6) 式中， 0β 為回歸模型的截距， 1 kβ β… 為需估計

之回歸係數， ε為誤差值。 
 

三、資料簡介 
 

3.1 SHIPS資料 
 
SHIPS 資料內容包括大氣以及海洋因子，預報

每場颱風以六小時為單位，時間包括前 12 小時至未
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( 1) ( )( )t t tx x f xγ+ = − ∇  ......................................(5) 

tx 為第 t 次更新權重， ( )( )tf x∇ 為函數 f 的梯度，γ
為學習率 (Learning Rate)，為調整權重更新速度的

參數，因資料的內容而需要調整不同的學習率，如果

沒有設定適合的學習率會導致訓練的效果不理想。 
因此 (Duchi et al., 2011) 提出了自適應梯度優

化器 (Adaptive Gradient, adagrad)，以 SGD 為基礎衍

生可以自動調整學習率的方法，其因應不同的輸入

因子調整學習率大小，使學習率跟著每次訓練更新，

對頻繁變化的輸入因子以更小的步長更新，反之以

更大的步長更新，較適合因子間關係不大的資料，如

因子間關係較大會導致學習率太過小，影響到訓練

的效果。Kingma and Ba (2014) 提出 adam 優化器，

由 adagrad 衍生出的方法，為了解決學習率更新至過

小的狀況。 
每個優化器各有優缺點，會因為輸入資料的結

構而有較適合的優化器，因此本研究要依不同的輸

入資料選擇不同的優化器 (adagrad, adam) 進行權

重更新。 
 

2.2 多元線性回歸 
 
多元線性回歸 (MLR) 與簡單線性回歸的理論

一致，一樣是在探討自變數 (x) 與因變數 (y) 之間

的關聯性，並建立出回歸模型，利用回歸模型預測變

數 (y)，其差別只在於多元線性回歸是利用兩個以上

之自變數 (x) 去預測依變數 (y)，原始模型為： 

0 1 1 2 2Y k kx x xβ β β β ε= + + +…+ +  .............(6) 

(6) 式中， 0β 為回歸模型的截距， 1 kβ β… 為需估計

之回歸係數， ε為誤差值。 
 

三、資料簡介 
 

3.1 SHIPS資料 
 
SHIPS 資料內容包括大氣以及海洋因子，預報

每場颱風以六小時為單位，時間包括前 12 小時至未
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來 120 小時的颱風資料。STIPS 模式 (Knaff et al., 
2005) 為 DeMaria and Kaplan 所提出之多元線性颱風

強度預報迴歸模式，預測颱風強度變化。STIPS 模式

也包含 NHC (National Hurricane Center) 以及 JTWC 
(Joint Typhoon Warning Center) 颱風作業預報中心所

提供的颱風強度及中心位置，另外還包含 NCEP 再分

析資料和全球預報模式之颱風附近區域所對應的環

境因子。SHIPS 資料則以 STIPS 模式為基礎，包含大

氣因子和海洋因子，大氣因子如垂直風切 (SHRD、

SHRS) 和相對濕度 (RHLO、RHHI)；海洋因子如海

洋熱容量 (RHCN)、海表面溫度 (RSST)。本研究的輸

入因子主要來自於 SHIPS 資料於 2013 年新增之西北

太平洋颱風共 292 場 (2000 年 ~ 2012 年共 7,113 筆) 
的資料，颱風強度及 DELV (颱風強度變化，即未來

時刻颱風強度減去目前時刻颱風強度) 分布如圖 2 所

示，而採用的因子內容參考宋 (2019) 研究之因子，

詳細如表 1 所示，由圖 2 可知，颱風強度以 20 ~ 40 
(kt) 比例最高，六小時提前時刻之 DELV，多半集中

在-10 ~ 20 (kt)。 
 

3.2 研究資料分組 
 
本研究選用西元 2000 ~ 2012 年總共 13 年之西

北太平洋颱風作為研究之資料，所有颱風路徑如圖 3
所示，並將資料分為 10 組提前時刻，分別是 12 小

時至 120 小時，以每 12 小時為間隔，將輸入資料分

為訓練資料 (Training Data)、驗證資料 (Validation 
Data)、測試資料 (Testing Data) 三部分，資料長度以

年分區別，分別為 2000 ~ 2005 年、2006 ~ 2008 年、

2009 ~ 2012 年。 
使用之因子是參考宋 (2019)；林 (2016) 所使用

建立模式之因子，詳細因子如表 1，總共 29 個因子作

為輸入因子，模式的輸出值為颱風強度於初始預報時

間之強度變化 (DELV)。參考 Knaff 等人針對西北太

平洋颱風強度預報所開發之 STIPS 模式，選擇

DVMAX (12 小時強度變化)、SPD (颱風行徑速度)、
VMAX (颱風初始強度)、 2VMAX  (颱風初始強度平

方)、MPI (颱風最大可能強度)、MPI2 (颱風最大可能

強度平方)、MPI*VMAX、SHRD (200 - 850 hPa 之垂 

表 1 模式輸入因子列表 

使用因子 因子敘述 
VMAX 颱風初始強度 
VMAX2 颱風初始強度平方 
DVMAX 颱風前 12 小時強度差異 
LON 當前時刻颱風中心經度 
LAT 當前時刻颱風中心緯度 
SPD 颱風中心移動速度 
MPI 颱風最大可能強度 
MPI2 颱風最大可能強度平方 
MPI*VMAX 颱風最大可能強度乘以颱風初始強度 
POT 颱風最大可能強度與初始強度差值 
SHRD 850 - 200 mb 垂直風切 (距颱風中心 200 - 800 km) 
SHRS 800 - 500 mb 垂直風切 (距颱風中心 200 - 800 km) 
T200 200 mb 之氣溫平均 (距颱風中心 200 - 800 km) 
U200 200 mb 之緯向風速 (距颱風中心 200 - 800 km) 
RHLO 850 – 700 mb 之相對溼度 (距颱風中心 200 - 800 km) 
RHHI 500 – 300 mb 之相對溼度 (距颱風中心 200 - 800 km) 
RSST 海表面溫度 
SSTA 颱風中心所在位置之海表面溫度距平 
RSSTd12 海表面溫度過去 12 小時差異 
RSSTd24 海表面溫度過去 24 小時差異 
SSTAd24 颱風中心所在位置之海表面溫度距平過去 24 小時差異 
RHCN 海洋熱容量 
RHCNd12 海洋熱容量過去 12 小時差異 
RHCNd24 海洋熱容量過去 24 小時差異 
OHCA 颱風中心位置之海洋熱容量距平 
OHCAd24 颱風中心位置之海洋熱容量距平過去 24 小時差異 
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圖 2 颱風強度及 DELV分布 

 

圖 3 西元 2000~2012 年所有颱風路徑圖 

直風切)、USHRD (200 - 850 hPa 之緯向垂直風切)、
T200 (200 hPa 之氣溫)、RHHI (500 – 300 hPa 之平均

相對濕度)，作為 MLR 輸入因子預報颱風強度。本

研究以 Knaff 所發展之 STIPS 模式為基準模式，其

中 USHRD 因子無法在 SHIPS 開發資料中取得，故

並未列入。 
 

四、DNN 颱風強度預報模式建立 

4.1 模式建立基本流程 

本研究使用 DNN 建立颱風強度預報模式，Liu 
(2017) 表示因優化問題，因此隱藏層數最好在 1 至

2 層之間，Bai et al. (2016, 2017) 之層數選擇範圍為

1 至 3 層，Coppola Jr et al. (2005) 建議若輸入層有 n

個因子，則隱藏層節點數為 2n+1，Bai et al. (2016) 
表示理論上沒有成熟的方法可以決定節點層數之數

量。DNN 建立模式的流程為先選擇輸入之變數進行

資料標準後，決定 DNN 架構並優化參數。資料會先

進行標準正規化 z，標準化公式為： 

z x µ
σ
−

=  ..........................................................(7) 

(7) 式中，µ 為資料平均值，σ 為資料標準差。 
模式參數的選擇以及模式效能比較使用均方根誤差 
(Root Mean Square Error, RMSE) 作為效能評估的指

標如 (8) 式： 

1/22
1( )n

i i iY FYRMSE
n

= ∑ −
=  
 

 ..........................(8) 
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(8)式中， iY 為颱風強度觀測值， iFY 為颱風強度預

測值，n 為資料總數。RMSE 值越低，表示觀測值與

預測值之偏差值越小。本研究使用正規化之 RMSE
值，即 iY 與 iFY 均為正規化後之數值，故無單位。 

 
4.2 模式參數優化 

 
本研究模式優化的流程如圖 4 所示。優化參數

包括優化器、激勵函數、學習率、批量大小、層數、

節點。首先進行優化器以及激勵函數的選擇，其次為

學習率的選擇，再者為批量大小的選擇，最後是層數

節點的選擇，完成 DNN 參數的優化。優化器的選擇

有 adagrad 和 adam 兩種，激勵函數的選擇有 sigmoid
和 tanh 兩種，學習率有 0.01、0.001、0.0001 三種選

擇，批量大小有 16，32、64、128、256、512 六種選

擇，層數是由第一層慢慢的往上測試，節點則取 10
到 100 以 5 為間隔做為測試。 

參數優化皆以提前時刻 12 小時資料作為展示，

資料輸入因子數為 29 個，總筆數為 7113 筆，資料分

為 3 部份依年份切割分別為訓練 (2000 ~ 2005 年)、 
 

 

圖 4 參數優化流程圖 

驗證 (2006 ~ 2008 年)、測試 (2009 ~ 2012 年) 三部份。 
首先決定優化器以及激勵函數，初始批量大小設

定為 16、層數為 1，節點數為 10 以及 50 確定其誤差

函數之下降趨勢，調整其學習率使其達到收斂，學習

率分別為 0.01、0.001、0.0001，如收斂圖有過度擬合

的現象，將會使用丟棄法 (Drop Out) 的方式改善，進

行丟棄法後比較各模型之誤差函數並選擇較低值，選

定優化器以及激勵函數後，進行其他參數選定將會選

用此優化器和激勵函數以及學習率並且固定。 
表 2 是測試優化器、激勵函數、學習率的結果，

將優化器以及激勵函數分成四個組合： 
(adagrad_sigmoid, adagrad_tanh, adam_sigmoid, 

adam_tanh)，再分別配合三個學習率總共 12 個組合，

分別進行節點 10 (node10) 以及 50 (node50) 的測

試。由表中可知，整體而言，優化器為 adam，激勵

函數為 sigmoid，學習率為 0.001 時，節點數為 10 與

50 由測試資料推算之 RMSE 均較其他組合小。故提

前 12 小時測試的結果是優化器為 adam，激勵函數

為 sigmoid，學習率為 0.001。 
其次選定批量大小 (batch_size)，以已選定之優

化器和激勵函數以及學習率為基礎，層數設定為 1，
節點數設定為 10 和 50 進行批量大小之測試，批量

大小為 16、32、64、128、256、512，進行誤差函數

的比較，表 3 為測試的結果，較好之批量大小為 32， 

表 2 DNN 模式提前 12 小時激勵函數、優化器、學習率
參數測試結果 

  learning 
rate node10_rmse node50_rmse 

adagrad_sigmoid 
0.01 8.751 8.299 

0.001 10.066 9.123 
0.0001 11.090 10.732 

adagrad_tanh 
0.01 8.568 8.293 

0.001 9.345 8.573 
0.0001 10.589 10.238 

adam_sigmoid 
0.01 8.634 8.324 

0.001 8.310 8.289 
0.0001 8.551 8.262 

adam_tanh 
0.01 8.768 8.386 

0.001 8.567 8.345 
0.0001 8.576 8.352 

 

表 3 DNN模式提前 12 小時批量大小參數測試結果 

Batch_size 16 32 64 128 256 512 

rmse 8.31 8.306 8.52 8.49 8.585 8.641 
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其 rmse 之值為 8.306，因此選定此模型之批量大小

為 32。 
批量大小決定後，設定優化器為選定的 adam，

激勵函數為選定的 sigmoid，學習率採用選定的

0.001，批量大小為選定的 32，進行層數節點的測試。

方法為先從層數 1 節點 10 開始，每 5 節點為一個間

隔，測試 10 ~ 100 節點，找出效能評估指標最低的

作為第 1 層的節點，繼續往第 2 層測試，第 2 層的

節點測試也是一樣由 10 ~ 100 節點以每 5 個節點為

一單位進行測試，如效能評估沒有比第 1 層好的話

測試就結束，將會以 1 層的層數節點作為最佳參數，

如效能評估指標較第 1 層更好，就繼續往第 3 層測

試，以此類推。 
表 4 為測試各層各個節點的結果，第 1 層經效

能評估指標比較結果是節點為 85 是最好的，接下來

進行第 2 層發現效能評估有比第一層好且最好的為

節點 90，進行第 3 層的測試，結果發現沒有比第 2
層好，因此在提前 12 小時的測試中層數節點的結果

是 2 層第 1 層為 85 節點第二層為 90 節點。 
 

表 4 提前時刻 12 小時 DNN架構層數與節點測試結果 

節點 第一層 rmse 第二層 rmse 
10 8.397 8.310 
15 8.490 8.313 
20 8.376 8.224 
25 8.260 8.197 
30 8.440 8.163 
35 8.239 8.161 
40 8.209 8.204 
45 8.192 8.179 
50 8.252 8.168 
55 8.223 8.175 
60 8.230 8.185 
65 8.221 8.147 
70 8.267 8.161 
75 8.188 8.146 
80 8.188 8.152 
85 8.187 8.128 
90 8.218 8.122 
95 8.211 8.124 

100 8.229 8.123 

 
4.3 MLR颱風強度預報基準模式建立 

 
為了探討 DNN 深度學習神經網路颱風強度預

報效能改進，本研究有另外建立 MLR 模式，因為

MLR 只需要兩組數據，一組為訓練另一組為測試，

而 DNN 深度學習需要三組資料，因此將 DNN 模型

之驗證資料捨去，取訓練 (2000 ~ 2005 年) 以及測

試 (2009 ~ 2012 年) 資料作為 MLR 模型之輸入資

料，輸出資料和 DNN 一樣是強度變化 (DELV)。 
本研究在 MLR 模式的輸入因子是採用和 DNN

相同的輸入因子，為了要比較 DNN 方法與 MLR 方

法間的差別，採用大氣以及海洋因子總共29個因子，

詳細因子內容請看表 1。以提前時刻 12 小時至 120
小時每 12 小時為單位之資料做預報，輸出因子為颱

風強度變化 (DELV)。  
 

五、結果與討論 
 

5.1 DNN深度學習參數優化結果 
 
根據 DNN 深度學習參數的測試流程以及測試

的方法，表 5 列出本研究所所有提前時刻 DNN 模式

參數，分別為優化器、激勵函數、學習率、批量大小、

層數以及節點。表中學習率加上 drop，表示使用丟

棄法，優化器的選擇每個提前時刻的模式都是選擇

adam 優化器，激勵函數則為 sigmoid 與 tanh 兩者，

學習率的選擇大部分都是使用 0.001，批量大小的選

擇每個提前時刻皆不同，層數除提前時刻 12 小時外

為兩層隱藏層外，其餘提前時刻皆為一層，節點則從

10 至 90 不定。 

表 5 DNN模式參數決定表 

提前時刻 優化器 激勵函數 學習率 
Batch 
size 層數節點 

12 hr adam sigmoid 0.001 32 85,90 
24 hr adam tanh 0.001drop 32 80 
36 hr adam tanh 0.0001 128 70 
48 hr adam tanh 0.001drop 64 65 
60 hr adam tanh 0.001 64 10 
72 hr adam tanh 0.001drop 128 85 
84 hr adam tanh 0.001drop 512 85 
96 hr adam sigmoid 0.001drop 32 90 

108 hr adam sigmoid 0.001drop 64 45 
120 hr adam sigmoid 0.01drop 32 75 

 
5.2 颱風強度預報模式誤差比較 

 
本研究以測試資料集輸入資料輸入以建立之

DNN 模式，與基準模式 (MLR)，比較 DNN 模式改

進 MLR 模式之效能。每一提前時刻均建立一 DNN
預報模式與相對應之 MLR 基準模式，探討各提前時
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其 rmse 之值為 8.306，因此選定此模型之批量大小

為 32。 
批量大小決定後，設定優化器為選定的 adam，

激勵函數為選定的 sigmoid，學習率採用選定的

0.001，批量大小為選定的 32，進行層數節點的測試。

方法為先從層數 1 節點 10 開始，每 5 節點為一個間

隔，測試 10 ~ 100 節點，找出效能評估指標最低的

作為第 1 層的節點，繼續往第 2 層測試，第 2 層的

節點測試也是一樣由 10 ~ 100 節點以每 5 個節點為

一單位進行測試，如效能評估沒有比第 1 層好的話

測試就結束，將會以 1 層的層數節點作為最佳參數，

如效能評估指標較第 1 層更好，就繼續往第 3 層測

試，以此類推。 
表 4 為測試各層各個節點的結果，第 1 層經效

能評估指標比較結果是節點為 85 是最好的，接下來

進行第 2 層發現效能評估有比第一層好且最好的為

節點 90，進行第 3 層的測試，結果發現沒有比第 2
層好，因此在提前 12 小時的測試中層數節點的結果

是 2 層第 1 層為 85 節點第二層為 90 節點。 
 

表 4 提前時刻 12 小時 DNN架構層數與節點測試結果 

節點 第一層 rmse 第二層 rmse 
10 8.397 8.310 
15 8.490 8.313 
20 8.376 8.224 
25 8.260 8.197 
30 8.440 8.163 
35 8.239 8.161 
40 8.209 8.204 
45 8.192 8.179 
50 8.252 8.168 
55 8.223 8.175 
60 8.230 8.185 
65 8.221 8.147 
70 8.267 8.161 
75 8.188 8.146 
80 8.188 8.152 
85 8.187 8.128 
90 8.218 8.122 
95 8.211 8.124 

100 8.229 8.123 

 
4.3 MLR颱風強度預報基準模式建立 

 
為了探討 DNN 深度學習神經網路颱風強度預

報效能改進，本研究有另外建立 MLR 模式，因為

MLR 只需要兩組數據，一組為訓練另一組為測試，

而 DNN 深度學習需要三組資料，因此將 DNN 模型

之驗證資料捨去，取訓練 (2000 ~ 2005 年) 以及測

試 (2009 ~ 2012 年) 資料作為 MLR 模型之輸入資

料，輸出資料和 DNN 一樣是強度變化 (DELV)。 
本研究在 MLR 模式的輸入因子是採用和 DNN

相同的輸入因子，為了要比較 DNN 方法與 MLR 方

法間的差別，採用大氣以及海洋因子總共29個因子，

詳細因子內容請看表 1。以提前時刻 12 小時至 120
小時每 12 小時為單位之資料做預報，輸出因子為颱

風強度變化 (DELV)。  
 

五、結果與討論 
 

5.1 DNN深度學習參數優化結果 
 
根據 DNN 深度學習參數的測試流程以及測試

的方法，表 5 列出本研究所所有提前時刻 DNN 模式

參數，分別為優化器、激勵函數、學習率、批量大小、

層數以及節點。表中學習率加上 drop，表示使用丟

棄法，優化器的選擇每個提前時刻的模式都是選擇

adam 優化器，激勵函數則為 sigmoid 與 tanh 兩者，

學習率的選擇大部分都是使用 0.001，批量大小的選

擇每個提前時刻皆不同，層數除提前時刻 12 小時外

為兩層隱藏層外，其餘提前時刻皆為一層，節點則從

10 至 90 不定。 

表 5 DNN模式參數決定表 

提前時刻 優化器 激勵函數 學習率 
Batch 
size 層數節點 

12 hr adam sigmoid 0.001 32 85,90 
24 hr adam tanh 0.001drop 32 80 
36 hr adam tanh 0.0001 128 70 
48 hr adam tanh 0.001drop 64 65 
60 hr adam tanh 0.001 64 10 
72 hr adam tanh 0.001drop 128 85 
84 hr adam tanh 0.001drop 512 85 
96 hr adam sigmoid 0.001drop 32 90 

108 hr adam sigmoid 0.001drop 64 45 
120 hr adam sigmoid 0.01drop 32 75 

 
5.2 颱風強度預報模式誤差比較 

 
本研究以測試資料集輸入資料輸入以建立之

DNN 模式，與基準模式 (MLR)，比較 DNN 模式改

進 MLR 模式之效能。每一提前時刻均建立一 DNN
預報模式與相對應之 MLR 基準模式，探討各提前時
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刻 DNN 預報模式之提升效能。將以兩種模式以

RMSE 效能評估指標比較其效能。每個不同的模式

都有提前時刻 12 小時 ~ 120 小時總共 10 個提前時

刻。圖 5 長條圖為各個提前時刻 DNN 與 MLR 模式

RMSE 效能表現，皆顯示 DNN 模式相較於 MLR 模 

 

圖 5 測試資料DNN與MLR模式之RMSE與改進百分比 

式，有較低之 RMSE，整體而言，DNN 模式表現皆

優於 MLR 模式。DNN 模式和 MLR 模式之效能改

進百分比 (DNN_PI)，DNN_PI 以 (9) 式計算，即以

DNN模式與MLR基準模式 RMSE之差值除以MLR
基準模式 RMSE 之百分比。 

DNN _ PI
DNN RMSE MLR RMSE 100%

MLR RMSE
− = × 

 

模式之 模式之

模式之

 

  ...........................................................................(9) 

根據圖中 DNN_PI (折線圖) 顯示，DNN 模式改

進百分比皆有提升，提前時刻超過 84 小時，改進百

分比逐漸增加，其最大提升幅度甚至近 10 %。 
 

5.2 颱風強度預報模式效能評估 
 
圖 6 為不同提前時刻，由 12 小時至 120 小時，

DNN模式與MLR基準模式測試資料預報之散佈圖。 
 

 

圖 6 DNN及 MLR各提前時刻測試資料預報散佈圖
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由圖中可知，整體而言 DNN 與 MLR 模式預報趨勢極

為一致，除提前時刻 12 小時較不明顯外，均顯示高低

估趨勢的一致性，即預報值在 80 至 100 (kts)，為分

界，預報強度小於該分界值，顯示低估之趨勢，而預

報強度大於該分界值，則顯示高估之趨勢。同時，任

何提前時刻而言，MLR 模式低估與高估情況均高於

DNN 模式，顯示 DNN 模式無論高低估預報結果，均

優於 MLR 模式。隨著預報提前時刻增加，高估情況

越顯著，預報值越高於實測值。預報提前時刻大於 60
小時，預報值介於 40 至 60 kts，低估情況最顯著。 

 
5.3 颱風強度預報模式之個案效能分析 

 
本研究選用 2011年的桑達 (Songda) 颱風為颱風

個案，探討 DNN 與 MLR 模式預報颱風強度之效能。

桑達颱風編號為 WP042011，其強度及路徑如圖 7 所

示。初始預報時間為 2011 年 5 月 21 日 00 時，結束

預報時間為 2011 年 5 月 29 日 00 時，其最大強度變

化由初始 34 ~ 63 kts，逐漸增強至大於 130 kts，接近

台灣時，最大強度逐漸增強至最大，遠離台灣時最大

強度逐漸降低至 64 ~ 129 kts。圖 8 為分別利用 DNN 
 

 
圖 7 桑達颱風強度路徑圖 

 

圖 8 桑達颱風之改進比之盒鬚圖 

模式與 MLR 基準模式預報不同提前時刻桑達颱風之

強度，並計算其改進百分比之盒鬚圖 (boxplot)。由圖

可知，桑達颱風提前時刻 12 小時到 48 小時 DNN 模

式改進百分比變異性較大，反之提前時刻 60 小時到

120 小時，DNN 模式改進百分比變異性較小。對於桑

達颱風強度預報，圖 8 盒鬚圖之中位數可知，當提前

時刻為 24 小時與 48 小時，DNN 模式改進百分比相對

最大，其他提前時刻 DNN 與 MLR 模式表現，由中位

數觀之，改進幅度較不明顯。 
 

六、結論 
 
本研究，以 DNN 深度學習神經網路架構為基礎，

建立未來五天每十二小時為間隔之 DNN 颱風強度預

報模式，使用 SHIPS 資料中大氣以及海洋因子作為模

式輸入因子，改進西北太平洋颱風強度預報。以 MLR
多變量線性迴歸建立颱風強度預報基準模式，比較

DNN 與 MLR 模式之效能，選用 2011 年桑達颱風作

為個案，比較 DNN 與 MLR 模式個案預報之改進效

能。依據結果提出以下結論： 
1. DNN 架構與參數使用各個提前時刻以 adam 為優化

器，激勵函數則為 sigmoid 與 tanh 兩者，學習率的

選擇大部分都是使用 0.001，批量大小每個提前時刻

不同，層數除提前時刻 12 小時外為兩層隱藏層外，

其餘提前時刻皆為一層，節點則從 10 至 90 不定。 
2. DNN 模式相較於 MLR 模式之改進百分比皆有提

升，尤其提前時刻超過 84 小時，改進百分比逐漸增

加，其最大改進提升幅度甚至近 10 %。 
3. 整體而言，MLR 模式低估與高估情況均高於 DNN
模式，隨著預報提前時刻增加，高估情況越顯著。

預報提前時刻大於 60 小時，預報值介於 40 至 60 
kts，低估情況最顯著。 

4. 桑達颱風個案研究顯示，提前時刻 12 小時到 48 小

時 DNN 模式改進百分比變異性較大，提前時刻 60
小時到 120 小時，DNN 模式改進百分比變異性較

小。 
5. 桑達颱風個案研究顯示，提前時刻為 24 小時與 48
小時，DNN 模式改進百分比相對最大。 
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由圖中可知，整體而言 DNN 與 MLR 模式預報趨勢極

為一致，除提前時刻 12 小時較不明顯外，均顯示高低

估趨勢的一致性，即預報值在 80 至 100 (kts)，為分

界，預報強度小於該分界值，顯示低估之趨勢，而預

報強度大於該分界值，則顯示高估之趨勢。同時，任

何提前時刻而言，MLR 模式低估與高估情況均高於

DNN 模式，顯示 DNN 模式無論高低估預報結果，均

優於 MLR 模式。隨著預報提前時刻增加，高估情況

越顯著，預報值越高於實測值。預報提前時刻大於 60
小時，預報值介於 40 至 60 kts，低估情況最顯著。 

 
5.3 颱風強度預報模式之個案效能分析 

 
本研究選用 2011年的桑達 (Songda) 颱風為颱風

個案，探討 DNN 與 MLR 模式預報颱風強度之效能。

桑達颱風編號為 WP042011，其強度及路徑如圖 7 所

示。初始預報時間為 2011 年 5 月 21 日 00 時，結束

預報時間為 2011 年 5 月 29 日 00 時，其最大強度變

化由初始 34 ~ 63 kts，逐漸增強至大於 130 kts，接近

台灣時，最大強度逐漸增強至最大，遠離台灣時最大

強度逐漸降低至 64 ~ 129 kts。圖 8 為分別利用 DNN 
 

 
圖 7 桑達颱風強度路徑圖 

 

圖 8 桑達颱風之改進比之盒鬚圖 

模式與 MLR 基準模式預報不同提前時刻桑達颱風之

強度，並計算其改進百分比之盒鬚圖 (boxplot)。由圖

可知，桑達颱風提前時刻 12 小時到 48 小時 DNN 模

式改進百分比變異性較大，反之提前時刻 60 小時到

120 小時，DNN 模式改進百分比變異性較小。對於桑

達颱風強度預報，圖 8 盒鬚圖之中位數可知，當提前

時刻為 24 小時與 48 小時，DNN 模式改進百分比相對

最大，其他提前時刻 DNN 與 MLR 模式表現，由中位

數觀之，改進幅度較不明顯。 
 

六、結論 
 
本研究，以 DNN 深度學習神經網路架構為基礎，

建立未來五天每十二小時為間隔之 DNN 颱風強度預

報模式，使用 SHIPS 資料中大氣以及海洋因子作為模

式輸入因子，改進西北太平洋颱風強度預報。以 MLR
多變量線性迴歸建立颱風強度預報基準模式，比較

DNN 與 MLR 模式之效能，選用 2011 年桑達颱風作

為個案，比較 DNN 與 MLR 模式個案預報之改進效

能。依據結果提出以下結論： 
1. DNN 架構與參數使用各個提前時刻以 adam 為優化

器，激勵函數則為 sigmoid 與 tanh 兩者，學習率的

選擇大部分都是使用 0.001，批量大小每個提前時刻

不同，層數除提前時刻 12 小時外為兩層隱藏層外，

其餘提前時刻皆為一層，節點則從 10 至 90 不定。 
2. DNN 模式相較於 MLR 模式之改進百分比皆有提

升，尤其提前時刻超過 84 小時，改進百分比逐漸增

加，其最大改進提升幅度甚至近 10 %。 
3. 整體而言，MLR 模式低估與高估情況均高於 DNN
模式，隨著預報提前時刻增加，高估情況越顯著。

預報提前時刻大於 60 小時，預報值介於 40 至 60 
kts，低估情況最顯著。 

4. 桑達颱風個案研究顯示，提前時刻 12 小時到 48 小

時 DNN 模式改進百分比變異性較大，提前時刻 60
小時到 120 小時，DNN 模式改進百分比變異性較

小。 
5. 桑達颱風個案研究顯示，提前時刻為 24 小時與 48
小時，DNN 模式改進百分比相對最大。 
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