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摘  要 

近年來遙測資訊相繼應用於降雨預報，其主要優點在於有效觀察大範圍降雨在時空之變化。本研究

首先蒐集 QPESUMS 系統之雷達雨量產品、PERSIANN-CCS 衛星觀測系統之雨量產品以及地面雨量站觀

測紀錄；接著以遺傳演算法融合地面雨量、雷達及衛星影像推估雨量三種資訊；為比較融合雨量之有效

性，本研究再以 ANFIS 架構三種定量降雨預報模式分別為：(1)三種未融合資訊(2)二種融合資訊(3)三種

融合資訊，預測未來一小時降雨，由研究結果可知三種融合資訊之定量降雨預報系統為最佳，模式測試

部分相關係數、RMSE 及 MAE 分別為 0.88、3.88 及 2.39 且 RMSE 在 t+1 時刻有 28%之改善率。 

關鍵詞：資料融合、類神經網路、定量降雨預報 

1. 前言 

目前許多國際性研究計劃皆將焦點著重於極

端事件的雨量及洪水推估，其為一具有挑戰性且受

重視的議題，而集水區雨量更受氣候變遷、地形、

氣流、季節及降雨分布等因素影響，使其預報之精

確性往往不高，導致接續之水文模擬或流域水源管

理不盡理想。 

臺灣位處亞熱帶四面環海地理位置特殊，平均

每年遭受 3~4 個颱風侵襲，降雨量之分佈在時間或

空間上呈不均勻之狀態，且臺灣為一狹長型島嶼，

中央山脈橫亙其中，因此河川坡陡流急，加上山坡

地開發，每逢颱風暴雨時期，上游的洪水往往在數

小時內便抵達下游及注滿水庫(Chang et al., 2002)。

逕流滯留時間短暫，使得突發性洪水事件的發生更

加難以預料，因此「時間」為相當關鍵之因素。在

這種特殊的降雨-逕流特徵下(宋仁良，2004, 王琮

美，2005, Chang et al., 2008)，為期能減輕災害，

因此發展一精確雨量預報模式有其必要性。(Pan et 

al., 2004, Chiang et al., 2007,Chiang & Chang, 2009) 

在台灣，以往主要的雨量觀測來自於地面測站，

然地面單點之觀測無法呈現雨量在空間中之變異；

近幾年應用雷達觀測系統能提供較具體之雨量分

布趨勢，然而卻會受山區地形遮蔽因素影響；而衛

星影像應用於雨量推估之成果雖然空間解析度不

若雷達觀測高，但卻不受地形變化影響。因此，本

研究擬以石門水庫集水區為研究區域，整合地面雨

量 站 、 雷 達 觀 測 資 訊 (QPESUMS)(Quantitative 

Precipitation Estimation and Segregation Using 

Multiple Sensor)及衛星影像資訊(PERSIANN-CCS) 

(Precipitation Estimation from Remotely Sensed 

Information Using Artificial Neural Networks- Cloud 

Classification System)，建立集水區定量降雨預報模

式。 

2. 研究區域及資料概述 

石門水庫為台灣地區第三大水庫，以淡水河上

游之大漢溪為其主流，集水面積約 763.4 平方公里。

水庫集水區年平均降雨量約在 2,200 mm～2,800 

mm 之間，雨量多集中分佈於五至九月，其主要原

因乃颱風所造成，另外尚有西南氣流所造成之雷陣
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表 1

事件 
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合度越低的個體也有可能被淘汰。常見的選取

方法有輪盤式選取法（roulette wheel selection）

與競爭式選取法（tournament selection）、排序

選取法（ranking selection）。 

(2) 交配：交配運算就是在複製後從交配池中隨機

選取兩個染色體，根據預先設定的交配率

(crossover rate)決定是否基因交換以產生新子

代，交配率愈高，有助於搜尋到表現較佳的解，

交配率太低會使收斂速度緩慢，但若交配率太

大可能造成較好的個體容易被替換，也會減緩

收斂的速度；交配率一般設為 0.8~1。常見基

因交換的位置與分割方法有單點（single-point）

交配、多點（multi-point）交配、算術交配

（arithmetical crossover）及模擬二位元交配

（simulated binary crossover, SBX）。 

(3) 突變：突變機制是為了避免提早收斂、落入局

部解之困境。突變於實數編碼中最常見的方法

是，突變基因在上下界範圍內隨機產生一個新

值，稱為隨機突變。突變發生與否取決於突變

率（mutation rate）的大小，若小於突變率，則

該基因發生突變，反之則不發生突變；突變率

門檻值的設定一般約在 0.01～0.1 左右，因過

大的突變率則如同使用隨機的方式搜尋，如此

便失去了使用遺傳演算法的意義。 

(4) 菁英策略：菁英策略則是將搜尋過程中最好的

解保存下來，避免在演算過程中破壞前面搜尋

的最佳解。一般在遺傳演算法中皆建議使用菁

英策略來提高全域搜尋的效能。 

(5) 停止原則：遺傳演算法之搜尋停止原則，通常

是設定一收斂範圍達到即停止；或是搜尋出最

佳解的表現在一定程度內趨於收斂就停止搜

尋；亦或是設定固定的演算代數，當演算到達

設定代數即停止搜尋。 

3.2 融合地面雨量、雷達及衛星 
估計之降雨量 

本研究首先將地面雨量、雷達(QPESUMS)及

衛星(PERSIANN-CCS)三種雨量資料來源，處理為

集水區平均面積雨量，計算方式如下所述： 

(1) 雨量站資料：使用徐昇式法計算平均面積雨

量； 

(2) QPESUMS 資料：其涵蓋石門水庫集水區之網

格共有 434 格，將 434 個網格之雨量值累加後

除以網格總數，所求得平均面積雨量即為

QPESUMS 所推估之集水區每小時平均面積雨

量； 

(3) PERSIANN-CCS 資料：處理步驟與 QPESUMS

相同，由於 PERSIANN-CCS 其空間解析度為

4km×4km，因此所涵蓋之石門水庫集水區為 45

格，將 45 個網格之雨量值累加後除以網格總

數，即可求得 PERSIANN-CCS 所推估之集水

區每小時平均面積雨量。 

在雨量融合過程中最重要的即是融合權重之

搜尋，融合權重搜尋方法有很多種，常見有平均法、

最陡坡降法及梯度法等。而最佳化搜尋方法中，遺

傳演算法為相當熱門方法之ㄧ，其優點可搜尋全域

最佳解，因此本研究使用遺傳演算法搜尋最佳融合

參數。本研究使用雷達、衛星雨量產品及觀測雨量

做資料融合處理，利用遺傳演算法求得最佳融合係

數，產生融合雨量(Pm)。 

本研究將分別融合出兩種不同融合雨量，第一

種融合雨量為使用雨量站及雷達(QPESUMS)資訊

分別計算出之集水區平均面積雨量，以上述二種雨

量資訊透過遺傳演算法方式求得最佳融合係數 1

及 2，其 GA 目標函式及限制式如(1)式與(2)式所

示， 

YtPtPXfMin rg  21 )()()(   (1)

1 + 2 =1
 

(2)

其中 1 及 2 分別代表雨量站(Pg)及雷達(Pr)

資訊在融合過程中所佔之權重，其值應介於[0 1]

之間，Y 為石門水庫 t+5 時刻之入庫流量。根據研

究文獻(何宜樺，2009)石門水庫集水區降雨與流量

間之時間延遲為 5 個小時，即 t 時刻之降雨與 t+5

時刻之石門水庫入庫流量有最大之相關性，故本研

究假設 t+5 時刻之入庫流量與 t 時刻之融合雨量有
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最佳之相關性，因此透過 GA 搜尋之最佳融合權重

所組成之融合雨量，即可視為石門水庫集水區 t 時

刻之推估雨量。 

第 二 種 融 合 雨 量 為 使 用 雨 量 站 、 雷 達

(QPESUMS)及衛星(PERSIANN-CCS)資訊分別計

算出集水區平均面積雨量，以上述三種雨量資訊透

過遺傳演算法方式求得最佳融合係數 1、 2 與 

 3，其 GA 目標函式及限制式如(3)式與(4)式所

示， 

YtPtPtP

XfMin

srg 


321 )()()(         

)(

 (3)

1 + 2 + 3 =1 (4)

其中 1 、 2 及 3 分別代表雨量站(Pg)、雷達

(Pr)及衛星(Ps)資訊在融合過程中所佔之權重，其

值應介於[0 1]之間，Y 亦為石門水庫 t+5 時刻之入

庫流量。 

上述二種資訊之融合雨量與三種資訊之融合雨

量，經由 GA 進行最佳融合權重搜尋結果如表 2 所

示。由圖 6 及圖 7 結果可知，無論是融合二種資訊

或融合三種資訊，透過 t+5 時刻流量所搜尋出之最

佳融合參數，其融合雨量即 t 時刻之推估雨量與實

際降雨量相當接近，其相關係數皆高達 0.99，因此

可推論透過 t+5 時刻流量所搜尋出之融合參數，即

為推估 t 時刻降雨量之最佳參數。 

 

圖 6 二種資訊融合後 t 時刻雨量 

 

圖 7 三種資訊融合後 t 時刻雨量 

表 2 最佳融合權重 

 
二種資訊 

融合 

三種資訊 

融合 

1  

(地面雨量站) 
0.77 0.79 

2  

(QPESUMS) 
0.23 0.14 

3  

(PERSIANN-CCS)
 0.07 

 

4. 建立石門集水區定量降 

  雨預報模式 

類神經網路經過了長時間的發展，已有許多不

同的網路模型被提出，因此除了常被使用之倒傳遞

類神經網路外，亦有學者選擇其他網路形式推估降

雨量(Luk et al., 2001; Aksoy & Dahamsheh, 2009; 

Lin & Wu, 2009)，其中 Luk et al. (2001)利用三種類

神 經 網 路 ， 分 別 為 多 層 前 饋 式 類 神 經 網 路

(Multilayer Feedforward Networks, MLFN)、部分連

結的類神經網路(Partial Recurrent Neural Networks, 

PRNN) 及 時 間 稽 延 的 類 神 經 網 路 (Time-Delay 

Neural Networks , TDNN)，預報降雨量的空間分佈

且應用於都市排水，結果顯示三種類神經網路在預

報未來 1 小時之降雨量，只要網路架構良好且有足

夠的訓練次數皆能得到不錯的結果。另亦有許多研
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究指出調適性網路模糊推論系統具有處理高度非

線性問題的能力，應用於雨量推估時優於傳統統計

方法(陳正斌，2004; Talei et al. 2010)。 

4.1 調適性網路模糊推論系統 

近年來模糊推論系統與類神經網路常應用於

實務界且有許多成功的案例。類神經網路可擷取不

明確知識與處理不完全的輸入資訊來解決系統的

問題，但是由於類神經網路所獲得的知識是以權重

的方式來表示，因此無法解釋推論系統建構的過程。

調適性網路模糊推論系統(Adaptive Network-based 

Fuzzy Inference System, ANFIS)(Zadeh, 1965, Jang, 

1993)即利用以上二種技術加以整合並相互補償個

別技術的缺點，使結合的系統將具有類神經網路的

優點(如：學習能力、最佳化能力、連結式的結構)，

與模糊推論系統的優點(如：接近人類的思考行為、

容易結合專家知識)，類神經網路也可藉此改善自

身透明度使其更接近模糊系統，而模糊推論系統則

可加強自我調整的功能以更趨近於類神經網路，如

此可有效地解決非線性系統的建構與控制問題。

(Chiang et al., 2010) 

類神經網路雖無法處理定性的知識與邏輯推

論過程，卻具有極佳的自我學習與組織能力，其強

大的調整能力正可用來作模糊系統的結構與參數

之調整，使合乎模糊推論系統中輸入、輸出間的關

係。也就是說調適性網路模糊推論系統是用類神經

網路的技術，由所獲取的資料中萃取出模糊規則，

並利用新獲取的資料逐漸的調整這些規則。因此，

ANFIS 結合了二種演算法，可充分發揮模式對於

系統不確定性(uncertainty)與不精確性(imprecisely)

的處理能力，透過 ANFIS 學習與自我調適進而求

得參數最佳解。 

調適性網路模糊推論系統之架構，如圖 8 所示，

分為五層，同一層節點的隸屬函數或轉換函數採用

相似的函數；在學習與調整參數方面，則是結合前

饋式類神經網路與監督式學習方法，使得模糊推論

系統的所有參數可獲得適當的調整，讓模式具有自

我學習與組織能力。本研究 ANFIS 模式建置係採

用 MATLAB 之 ANN 模組進行計算。 

 

圖 8 ANFIS 架構圖(張斐章及張麗秋，2010) 
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第一層輸入層 

將輸入變數映射至模糊集合，以設定之隸屬函

數估算其隸屬度，在此隸屬函數以 S 型函數為例： 

4,3)(

2,1)(

2,1

,1






iforyO

iforxO

i

i

Bi

Ai



  

)(1

1
iii cxaA e 

 ，
)(1

1
2 iii cyaB e 



  

其中
1O 為輸入值相對於模糊集合之隸屬函數，{ ia ,

ic }為模糊隸屬函數的參數，即前提項(premise)參

數，當這些參數值改變，隸屬函數形式也會跟著改

變。 

第二層規則層 

進行變數間模糊邏輯規則之先決條件配對，以

得到各規則之 firing strength (即權重值)，再利用

T-norm 乘積運算，即輸出值為所有輸入訊息之乘

積： 

2,1),()(  iyxw
ii BAi                      (6) 

第三層權重平均 

此層各節點計算該規則相對於所有規則的

firing strength 之比例，也就是將第 i 條規則的輸出

結果除以所有規則之輸出結果，使其輸出值介於 0 

到 1 之間。 
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第四層結論推論層 

2,1),(,4  iryqxpwfwO iiiiiii     
 

其中{ ip , iq , ir }為模糊推論之結論參數，即推論

項(consequent)參數。 

第五層輸出層 

將前層訊息加總以計算輸出變數值，一如解模

糊化之功能： 

輸出值=



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i
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4.2 模式評估指標 

不同的評估指標可針對不同的颱風降雨預報

模式判斷其優劣，因此本研究選用四個評比指標來

評估三種模式(三種資訊(未融合)、二種資訊(融合)

及三種資訊(融合))不同之輸入模型於颱風降雨預

報模式之準確度與適用性，分別為 CC、RMSE、

MAE 及 SS 四種，各指標定義如下： 

(1) CC (Correlation Coefficient)： 

         

         












N

t

obsobs

N

t

prepre

N

t

obsobsprepre

tPtPtPtP

tPtPtPtP
CC

1

2

1

2

1
  (10) 

(10)式中 N 為資料筆數，Ppre(t)為預報雨量，

Pobs(t)為實際觀測雨量，
obsP (t)為實際觀測雨量平

均值，
preP (t)為預報雨量平均值。 

(2) RMSE (Root Mean Square Error)： 

    
N

tPtP
RMSE

N

t
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


 1
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                (11) 

(3) MAE( Mean Absolute Error)： 

N

iPiP
MAE

N

i
obspre |))()((|

1




                 (12) 

(4) SS (Skill Score)： 

SS 乃為計算不同預測成果間效能之優劣，通

常選取一對照組與其他成果比較，因此 SS 又可以

改善率代表。本研究以 SS 計算各模式於兩種不同

條件下之評比，不同定量降雨預報模式間之改善

率。 

%100



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E

EE
SS                        (13) 

(13)式中，下標 m 及 n 分別代表不同定量降雨

預報模式，本研究共計算二種 SS，第一種組合為

比較未融合的三種資訊(m)與融合的三種資訊(n)；

第二種組合為比較融合的二種資訊(m)與融合的三

種資訊(n)，當 SS 值大於 0 時，代表融合的三種資

訊所建立之定量降雨預報模式優於其他模式，小於

0 時則反之。 

(5) 

(8)

(9)
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4.3 定量降雨預報模式結果與 
討論 

本研究於集水區定量降雨預報模式之建立上，

將採用調適型類神經網路建構未來一小時之預報

模型，為比較資料融合之有效性與否，本研究將架

構三種不同定量降雨預報模式，第一種模式使用雷

達(QPESUMS)、衛星(PERSIANN-CCS)及雨量站三

種資訊未經融合作為 ANFIS 之網路輸入項，為一

多輸入-單輸出之定量降雨預報模式；第二種模式

僅使用雷達(QPESUMS)及雨量站資訊，將其二項

資訊融合後作為 ANFIS 之網路輸入項，為一單輸

入 - 單 輸 出 模 式 ； 第 三 種 模 式 為 使 用 雷 達

(QPESUMS)、衛星(PERSIANN-CCS)及雨量站資訊，

將其三項資訊融合後作為 ANFIS 之網路輸入項，

亦為一單輸入-單輸出模式，其詳細網路架構圖如

圖 9 所示。 

ANFIS 定量降雨模式架構前需將資料區分為

訓練、驗證及測試 3 個部份，故本研究將西元

2006~2009 年共 13 場颱風事件，區分為訓練部份

包含 7 場颱風事件，資料筆數為 350 筆；驗證部份

包含 3 場颱風事件，資料筆數共 153 筆；測試部份

包含 3 場颱風事件，資料筆數共 138 筆。 

表 3 為三種定量降雨預報模式於 t+1 時刻預報雨

量之結果，由表 3 可知在 t+1 時刻三種資訊未融合

的預測雨量 CC、RMSE 及 MAE 之表現都不如三

種資訊融合後的預測雨量，在模式中以融合了三種

雨量資訊的定量降雨模式表現最佳，模式測試部分

相關係數、RMSE 及 MAE 分別為 0.88、3.88 及 2.39；

融合了二種雨量資訊的定量降雨模式表現次之；三

種資訊未融合表現最差。而從表 4 亦可得知

QPESUMS、PERSIANN-CCS 及地面雨量站三種資

訊融合後與三種資訊未融合之 RMSE 及 MAE 改善

率 分 別 為 28.23% 及 27.24% ， 由 此 可 證 明

QPESUMS、PERSIANN-CCS 及地面雨量站經融合

成一融合雨量有其有效性。而在融合二種資訊與融

合三種資訊於預測 t+1 時刻雨量之比較，由表 4 可

知增加 PERSIANN-CCS 雨量產品於定量降雨預報

模式中，模式改善並不顯著，然而就其 RMSE 及

MAE 改善率於模式仍然分別有 5.80%及 6.20%。 

 

(a)模式一：三種未融合資訊

 

(b)模式二：二種融合資訊

 

(c)模式三：三種融合資訊

圖 9 (a)~(c)類神經網路定量降雨預報架構圖 

 

 

QPESUMS

PERSIANN-CCS

地面雨量站

ANFIS t+1
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ANFIS t+1GA

融合雨量

地面雨量站

QPESUMS
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表 3 模式結果比較表 

 
三種未融合資訊 二種融合資訊 三種融合資訊 

訓練 驗證 測試 訓練 驗證 測試 訓練 驗證 測試 

CC 0.85  0.80  0.71 0.88 0.86 0.83 0.88 0.85  0.85 

RMSE 4.33  4.12  4.70 3.88 3.32 3.58 3.88 3.52  3.37 

MAE 2.65  2.56  3.07 2.35 1.96 2.38 2.39 2.00  2.23 

 

表 4 測試部分不同模式間之改善率 

 
t+1 

SS(未融合-融合) SS(二種-三種) 

RMSE 28.23% 5.80% 

MAE 27.24% 6.20% 

 

 

t+1 時刻 

圖 10 三種未融合資訊時序圖 

 

t+1 時刻 

圖 11 二種融合資訊時序圖 

 

t+1 時刻 

圖 12 三種融合資訊時序圖 
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5. 結論 

近年來遙測技術之發展提供集水區降雨於空

間之分佈，其主要優點在於有效觀察大範圍降雨在

時空之變化，對定量降雨估計而言，遙測影像資訊

可提供比地面雨量站更寬廣的訊息。因此，本研究

蒐 集 QPESUMS 系 統 提 供 之 雷 達 雨 量 產 品 、

PERSIANN-CCS 衛星觀測系統提供之雨量產品以

及集水區地面之雨量觀測紀錄，首先以遺傳演算法

融合地面雨量、雷達及衛星影像推估雨量三種資訊，

其中二種資訊之融合雨量與三種資訊之融合雨量，

經由 GA 進行最佳融合權重搜尋，其融合雨量即 t

時刻之推估雨量與實際降雨量相當接近，相關係數

高達 0.99。本研究再以 ANFIS 架構定量降雨預報

模式，預測未來一小時，在三種定量降雨預報模式

中，以融合了三種雨量資訊的定量降雨模式表現最

佳；融合了二種雨量資訊的定量降雨模式表現次之；

三種資訊未融合的定量降雨模式表現最差，故可證

明融合雨量分別擷取 QPESUMS 之高解析度、易

探測降雨分布狀況及 PERSIANN-CCS 不受地形影

響之優點，應用於定量降雨預報有最佳之表現。 
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Integrating Multiple Information for Precipitation Estimating in 
Mountainous Area 

Fi-John Chang 1*   Meng-Jung Tsai 2   Yen-Ming Chiang 3   Ming-Chang Shieh 4 

ABSTRACT 

Simulation of extreme rainfall-runoff events is the key issue for flood mitigation. The accuracy of flood 
forecasting driven by models is usually dependent on whether the upstream precipitation information is 
sufficient or not. In the past, such information was provided by ground measurements. The development of 
remotely sensed technology enables researchers to realize the spatial distribution of rainfall. Remote sensing data 
provide more useful information than ground measurements. The GA was applied to merging different 
precipitation products through various input combinations. Finally, the ANFIS was conducted to build three 
quantitative precipitation forecast models by feeding different input combinations, which are1) three 
precipitation products, 2) merged precipitation generated by QPESUMS and ground measurements, and 3) 
merged precipitation generated by PERSIANN-CCS, QPESUMS and ground measurements, respectively. The 
improvement rate of model 3) over model 1) for quantitative precipitation forecast is 28% at t+1.The results 
show the model merging ground measurements, QPESUMS and PERSIANN-CCS produced the best precision 
for quantitative precipitation forecast. 
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