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摘    要 

隨著數值天氣預報模式發展與電腦運算能力提升，颱風路徑預報的平均誤差不斷降低，

預報不確定性的資訊也能藉由多模式決定性預報或系集模式成員預報的分布情形加以估

計，使得發展颱風路徑機率預報更為可行。本研究嘗試將颱風路徑分為經度預報與緯度預

報，再分別應用貝氏模型平均法(Bayesian Model Averaging)整合不同模式預報資訊得到經

度與緯度上的預報機率密度函數，除可依此建構完整的颱風路徑機率預報指引外，亦可利

用期望值作為路徑預報指引。 

案例分析使用 2016 年美國 NCEP (National Centers for Environmental Prediction)、歐洲

ECMWF (European Centre for Medium Range Weather Forecasts) 、 日 本 JMA (Japan 

Meteorological Agency)與中央氣象局 TWRF (Typhoon WRF)模式的颱風路徑預報資料與官

方最佳路徑資料，並以等權重平均法作為對照組進行比較。結果顯示貝氏模型平均法的颱

風路徑期望值預報在 12、24、36 與 48 小時預報誤差顯著優於等權重平均，24 與 48 小時

的預報誤差可分別降低至約 65 公里與 110 公里。進一步區分為緯度預報與經度預報誤差

分析可知，由於四個模式颱風中心位置的緯度預報差異性較大，有利於貝氏模型平均法依

據模式預報能力給予不同權重係數而能優於等權重平均者，使得期望值預報誤差改善幅度

明顯較經度預報結果為高。另一方面，颱風路徑機率預報同樣因貝氏模型平均法具有區別

模式預報能力的特性，可針對四個模式颱風中心位置預報分散的情況提供各種路徑發生機

率的高低差異而能輔助預報作業人員修正期望值預報指引。 

 

關鍵字：颱風路徑機率，貝氏模型平均法 
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一、 前言 

颱風路徑預報技術近年來受惠於資料同

化、動力數值預報模式能力改善、系集模式

興起與統計後處理方法改進而不斷提升

(Elsberry, 2014)，中央氣象局 24 小時颱風中

心預報誤差平均值自 2010 年起已低於 100

公里，並且於 2016 年減少到約 77 公里。隨

著各國氣象作業單位與研究中心致力發展系

集模式以及無縫隙預報概念興起，預報作業

人員除已難以於有限時間評估各種模式結果

的預報能力外，亦僅能主觀利用自身經驗判

斷而不易維持預報品質。因此，如何客觀整

合多模式或者系集模式預報結果為進一步降

低颱風路徑預報誤差的重要課題。 

Elsberry et al. (2008) 提 出 Weighted 

Position Consensus 與 Weighted Motion Vector 

Consensus 兩種將颱風路徑拆解為經度預報

與緯度預報而整合多模式預報結果的方式，

此方法係假設預報作業時間與模式模擬起始

時間(initial time)距離 72 小時，則可透過觀測

路徑誤差的距離平方反比計算各個模式的權

重，並且將這個權重套用到 72 小時後的預

報。Weighted Position Consensus 是對預報位

置做加權平均， Weighted Motion Vector 

Consensus 則是將模式從 72 小時後每單位時

間的移動向量做加權平均，並且從颱風中心

觀測位置延伸整合預報。Jun et al. (2015)利用

Superensemble 法 (Krishnamurti et al., 2000; 

Williford et al., 2003)整合多種系集模式於西

北太平洋區域的熱帶氣旋路徑，在 24、48、

72、96、120 小時的預報中較等權重平均法分

別獲得 12.4%、10.1%、9.9%、10.8%、16.5%

的改善幅度。Dong et al. (2016)同樣基於預報

作業時間與模式模擬起始時間具有一定時間

延遲的特性，提出從系集模式中抽出較接近

觀 測 的 子 集 合 的 Observation- Based 

Ensemble Subsetting Technique (OBEST)方法，

使得 12~36 小時內的颱風路徑預報誤差顯著

優於系集成員平均值。 

考量颱風路徑預報不確定性隨著預報時

間增加，預報作業人員需透過各種預報資訊

掌握颱風路徑可能的變異範圍以示警可能受

影響區域。中央氣象局為了量化路徑預報不

確定性，自 2007 年起提供颱風路徑侵襲機率

產品（Probabilities of Strike, POS; 顧 2006、

蔡 2007），蔡等人(2011)進一步利用官方預報

路徑為依據區分為徑向(along track)與橫向

(cross track)，並且以蒙地卡羅法(Monte Carlo 

Method)亂數隨機挑選歷史颱風預報誤差的

方式發展西北太平洋颱風侵襲臺灣機率的估

計方式。此方法必須先行給定颱風路徑預報

後再利用長期統計資料擬合誤差的常態分佈

參數，而非直接整合自各種模式最新預報資

料，若是近期有模式改版而造成誤差型態有

所變化，則可能會有錯估的情況發生。 

上述方法可單獨獲得颱風路徑預報，並

藉由長期統計資料額外給予預報誤差估計資

訊，或者是藉由系集成員估計各種發生機率，
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若能透過分析近期各種模式預報能力並轉為

機率形式而予以整合，則可於獲得機率預報

的同時也得到一組決定性預報，除有利於直

接比較各種方法產製的路徑預報優劣外，更

可提供作業人員掌握路徑可能變化趨勢而進

行主觀修正決策或後續防災參考。 

本 研 究嘗 試應 用貝氏 模 型平 均 法

(Bayesian Model Averaging, BMA) (Leamer 

1978; Kass and Raftery, 1995; Hoeting et al., 

1999)發展客觀整合多模式颱風路徑預報的

方式。Roberts (1965)提出由兩個模型以後驗

機率(posterior probability)加權平均得到新模

型，為 BMA 法的雛型，並由 Leamer (1978)

予以延伸而提出基本架構。Hoeting et al. 

(1999)提出將所有可能的模型以後驗機率做

加權平均後得到混合模型，再以該混合後的

模型來進行預測的方法。然而，計算機運算

能力以及較為複雜的後驗機率估算方式，始

終為 BMA 應用上的障礙。直到 Raftery et al. 

(2005)提出利用事先分析條件機率密度函數

形式以簡化計算得實作方式，並使用華盛頓

大學所模擬的 Fifth-Generation Pennsylvania 

State University-NCAR Mesoscale Model 

(MM5)系集模式改善美國 2000 年 1 月至 6 月

的美國西北地區(Pacific Northwest)地面溫度

預報後，BMA 方廣為氣象與氣候領域所應用，

亦有實作於臺灣測站溫度機率預報指引的應

用(張等人, 2011; 馮等人, 2015)。 

本研究參考 Raftery et al. (2005)實作方

式，發展客觀整合多模式颱風路徑預報資訊

而得中心位置機率密度函數的作業流程，並

統計校驗以期望值與機率分布的正確性。考

量颱風行徑路線為二維空間事件，因此參考

Elsberry et al. (2008)作法將其拆解為經度預

報與緯度預報再進行。以下依序說明BMA法

架構、使用資料、模式路徑預報條件機率分

布、參數敏感度分析與校驗分析結果，最後

以個案呈現颱風路徑機率預報使用結果與研

究結論。 

 

二、 貝氏模型平均法颱風路徑機率預報指

引建置 

 (一) 貝氏模型平均法架構 

BMA 算式如下式(1)所示，等號左側代

表物理量 y 在已知 1f 到 Kf 共 K 個預報結

果時的發生機率分布，等號右側的  kfyp |

代表 y 基於已知成員 k 的預報值 kf 時的條

件機率分布，  T
k yfp | 則是在訓練資料

Ty 之中 kf 的表現為成員中最佳者的後驗

機率，兩者相乘後加總，就能得到等號左側

由各模式整合後的物理量 y 的發生機率分布

預測。 

     T
k

K
k kK yfpfypfffyp ||,...,,| 121  

        (1) 

Raftery et al. (2005)假設可將條件機率分

布以特定機率密度函數代表，並且後驗機率

滿足   1| K
k

T
k yfp 可視為權重係數 kw ，則
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可藉由訓練期資料求得描述該機率密度函數

所需的參數與一組權重係數，描述該機率密

度函數所需的參數的數量與種類要視誤差分

布而定。若使用常態分布  kkfyg ,| 表示該

條件機率分布，即代表 y 的發生機率滿足以

kf 為中心的常態分布，可改寫上式如下，待

估參數為K個預報成員的權重係數 kw ，以及

描述各個常態分布所需的標準差 k ，可藉由

最大似然函數(Maximum likelihood)法(Fisher 

1922)進行估計。 

    


K

k kkkK fygwfffyp
121 ,|,...,,|   

        (2) 

似然函數(likelihood function)為訓練期

資料代入不同參數時能夠命中觀測數值的機

率，而最大似然函數法的目標就是估計出一

組最佳參數，使得訓練期的預報命中觀測資

料機率為最大。Raftery et al. (2005)為了計算

方便與數值穩定，將似然函數改為對數似然

函數(log-likelihood function)如式(3)所示，並

以 Expectation Maximization algorithm (EM 演

算法) (Dempster et al., 1977; McLachlan and 

Krishnan, 1997)求解。其中，t 代表不同時間

的觀測與預報配對，每一筆訓練資料 t 包含

了時間相對應的觀測與所有預報成員。

   (3) 

EM 演算法分為兩個步驟，第一個步驟

(E 步驟)先設定一個潛在變數 ktz 計算似然

函數估計值，也就是藉由該潛在變數作為當

前參數帶入似然函數時各個成員 k 在各組訓

練配對 t 的表現依據，並且在第二個步驟(M

步驟)藉由該潛在變數的資訊將變數朝向能

最大化似然函數估計值的方向調整待估參數，

接著再進入下一輪的 E 步驟。對數似然函數

值於迭代過程中會不斷上升(Dempster et al., 

1977)，直到數值於兩次迭代變化趨緩而收斂

時，即可獲得最佳參數解。 

在 E 步驟中引進潛在變數的用意在於分

析每組配對資料中的成員表現，標示最佳預

報成員為 1，其餘成員則等於 0，而其估計值

ktẑ 計算式如式(4)所示，分子計算每組配對

資料中各個成員發生觀測值的機率值

 )1(
,|

j
kktt fyg  與權重

)1( j
kw 的乘積，做為

該成員在該組配對資料的得分，並且分母以

各成員得分總和進行標準化而介於0到1間，

並用以代入式(5)與(6)計算下一次迭代中的

kw 與 k 數值，其中，n代表訓練資料 t 的

總數。式(5)中， kw 來自於 ktẑ 中該成員所有

訓練資料預報成效的平均值，而式(6)之中每

個成員的標準差平方則是來自於每筆誤差平

方乘上 ktẑ 做加權加總後再除以t

j
ktz

)(ˆ 為

標準化。觀察式(4)~式(6)可知，預報成員的

最佳預報得分平均 ktẑ 會成為影響權重 kw ，

使得表現較佳者的權重能持續放大；式(6)的
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誤差標準差計算則是於分子乘上
)(ˆ j

ktz ，試圖

藉由放大常態分布標準差而降低觀測值的發

生機率(  )1(
,|

j
kktt fyg   )，抑制表現較佳成

員的權重放大，因此可讓各預報成員的權重

kw 達成平衡。過程中，對數似然函數會不斷

增加並變化趨緩，在變化趨近於零時收斂並

且完成參數的估計。 
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1
)1(
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2    (6) 

啟動 EM 演算法(j=1)需要給定參數初始猜值，

本研究分別設定 kw 與 k 的初始值為 K/1

以及各預報成員歷史資料的預報誤差標準差。

訓練完的各成員權重與標準差，配合新的模

式預報，將數值帶入式子(2)之後可以得到一

個在空間上連續的機率預報，如圖 1 所示，

圖中所呈現的是 BMA 預報機率在緯度上的

分布情形，橫軸為緯度，縱軸為機率密度，

時間為 2016/07/04-12:00 UTC 預報 048 小時

候的結果，預報對象為尼伯特颱風，黑色的

線段為 BMA 整合後的機率密度隨緯度變化

情形，也就是   

K

k
kkk fygw

1
,|  ，其餘四

個 線 段 為 各 成 員 的 機 率 預 報

 kkk fygw ,| ，紅色的星號為 BMA 機率

預報的期望值位置，藍綠色的星號為觀測結

果。 

 

圖 1. BMA 機率預報分布與各成員分布圖，橫軸是緯度，縱軸是機率密度，圖中的黑色線段

是整合後的 BMA 預報機率密度隨緯度變化，模式起始時間為 2016/07/04 12:00 UTC，

預報目標是 048 小時候的尼伯特颱風路徑，其他線段則是不同成員的預報機率分布，

底下的紅色星號代表 BMA 預報的期望值位置，藍綠色的星號代表觀測結果。 
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由於條件機率是基於模式預報結果分析

與觀測值誤差特性，因此當條件機率符合常

態分布機率密度函數特性時，標準差可視為

模式預報能力，標準差越大則能力越差，應

給予較小。EM 演算法迭代過程中，常態分布

的標準差是由式(6)計算而得，允許微調以利

得到最大似然函數值。由式中可看出每一個

誤差平方後會乘上對應的 ktẑ ，並且加總後

除以該模式的 ktẑ 加總進行標準化，與直接

計算誤差標準差意義相近。考慮到 ktẑ 的性

質，在該次 t 預報時表現好的(誤差相對其他

成員小的)可以得到較高的 ktẑ ，也就是說預

報表現相對其他成員而言較好的幾次會得到

較大的加權，因此嘗試將標準差略為放大，

朝向增加次回迭代式(4)中的條件機率值，所

以完成迭代後的標準差會接近原始標準差，

但是相對大小不確定。 

 

(二) 資料說明 

本研究使用的颱風路徑觀測為中央氣象局

的颱風最佳路徑(Best Track)資料，預報成員

資料則為中央氣象局現行颱風路徑預報作業

所參考的美國國家環境預報中心 (National 

Centers for Environmental Prediction，以下簡

稱 NCEP)、歐盟中期天氣預報中心(European 

Centre for Medium-Range Weather Forecasts，

以 下 簡 稱 EC) 與 日 本 氣 象 廳 (Japan 

Meteorological Agency，以下簡稱 JMA)分別

發展的全球氣象數值模式以考量颱風移動路

徑受到太平洋副熱帶高氣壓的影響，亦納入

中央氣象局改進了颱風渦旋初始化流程

(Hsiao et al. 2010)、三維變分同化系統背景誤

差、Kain-Fritsch 積雨雲參數化(Hsiao et al. 

2011)的區域氣象模式 Typhoon WRF(以下簡

稱 TWRF)，以掌握颱風受到臺灣地形干擾的

效應。  

四個模式解析度分別為 NCEP 0.5  0.5、

EC 0.5 0.5、JMA 0.5 0.5與 TWRF 3 km 

x 3km，而本研究中所使用之各模式預報路徑

資料是由中央氣象局進行颱風中心定位而得。 

EC 模式在 00:00 UTC 與 12:00 UTC 時各

會啟動 1 次，其餘則是每日 4 次，因此可用

資料為颱風發生時 00:00 UTC 與 12:00 UTC

的模式預報。2015 年與 2016 年的四個預報

成員同時具有預報資料的空間分布如圖 2 所

示，圖上的點代表模式啟動時的颱風位置，

並以 NCEP 預報 000 小時的位置為代表，經

度範圍大約是東經 105~175 度，緯度範圍則

大約是 0 度至北緯 50 度。 
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圖 2. 2015 到 2016 年期間 NCEP、ECMWF、JMA 與中央氣象局 TWRF 模式同時存在時，以

NCEP 模式在預報時間 000 所在位置進行標示。 

 

(三) 模式路徑預報的條件機率分析 

使用 2015 到 2016 年間數值模式颱風路

徑預報於經度預報與緯度預報的預報誤差如

圖 3 與圖 4 所示，由左至右各欄依序代表使

用 NCEP、EC、JMA 與 TWRF 四種模式，而

由上而下依序為預報 012、024、036、048、

060、072、084 與 096 小時路徑的直方圖。

直方圖是先將誤差資料以路徑預報誤差平均

值搭配上 2.5倍的標準差簡易篩選離群值後，

再以橫軸為誤差(單位為度)，縱軸為發生次

數繪製而成。為了避免受到 2015~2016 年間

零星發生的不良颱風案例資料影響，於此反

覆利用選取資料的平均值與 2.5 倍標準差所

構成的區間剔除離群值，直到沒有任何資料

樣本被剔除為止。此處的不良颱風案例，主

要來自於對模式進行颱風中心定位時的錯誤，

可能是上游資料處理或其他問題所造成，與

模式本身無關，因此必須要設法找出並剔除。

此外，TWRF 因少有預報 096 小時的案例資

料而不納入分析。圖中可見四個模式於不同

預報時間呈現類似常態分布的特性，因此假

設誤差分布符合常態分布而將平均值與標準

差進行 Kolmogorov-Smirnov 檢定，並且同時

將 P-Value 值(右上方)大於 0.05 的直方圖標

上綠色，代表誤差分布符合常態分布；而小

於 0.05 且大於 0.01 的則是標上黃色，代表誤

差資料非為常態分布，各圖中間的數字代表

該組誤差的標準差。 

在表示經度預報誤差分布的圖 3 中，可
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以看到多數的誤差分布均符合常態分布，僅

EC 模式在預報 060 小時的 P-Value 為 0.025

而被判定為非常態分布，從圖中可以看到此

組誤差分布相較於理想的常態分佈而言，其

數值更加集中在中央正負 1 度的範圍內，而

在此範圍之外的區域則是突然驟降，可能為

無法通過檢定的原因。在表示緯度預報誤差

分布的圖 4 中，僅 TWRF 模式於預報 012 小

時以及 EC 模式於預報 036 小時不符合常態

分布的假設。其中，TWRF 的預報 012 小時

直方圖可能因兩個區間的分布數量為 0 無法

通過統計檢定，而 EC 模式的預報 036 小時

則可能因在-1 度到-3 度區間的樣本數量少於

1 度至 3 度的樣本數量，並且資料多數集中

在中間-1 度到 1 度的範圍內而無法通過檢定。

整體而言，由於路徑誤差於經度預報和緯度

預報的分布多數符合常態分布，因此本研究

假設已知預報值時的觀測值條件機率

(  kkfyg ,| )為常態分布，逐預報時間分別

建置經度預報以及緯度預報的 BMA 模型。

我們認為 EC 的預報在這段時期有幾個預報

時間沒通過常態檢定，是來自於 EC 模式在

2015 年末到 2016 年中的數次改動造成，而

TWRF 未過檢定的部分推測是與地形處理較

精緻導致海上颱風與觸陸颱風的行為稍有差

異所導致。 

預報時期為了避免受到不同時期的模式

預報能力差異所影響，應盡可能使用接近整

合當下模式預報資料進行 BMA 模型參數估

計。假設要整合的預報是某年的 8 月 1 號

00:00 UTC，並且想利用 40 筆觀測與模式預

報的配對作為訓練期資料，最理想的情況是

在該年的 7 月就能湊齊足夠筆數，若無法則

只能使用如六月、五月等早期資料。以建置

T 日預報為例，本研究若欲使用 N 筆訓練期

資料估計 BMA 模型參數，將從預報時間向

前搜尋 5N 筆資料並且計算各模式成員的預

報誤差標準差，並依此剔除誤差在正負 3 倍

標準差以外的資料，再從剩餘的資料中選出

時間最接近 T日預報時間的 N筆作為訓練期

資料。考量預報誤差行為可能隨時間有些許

差異，為了確保近期資料不會因較嚴格的條

件而被剃除，因此選擇 3 倍標準差為門檻。

本研究採用 NCEP、EC、JMA 與 TWRF 四個

模式建置預報 012~084 小時的 BMA 模型，

而建置預報 096、108 與 120 小時者則採用

NCEP、EC 與 JMA 三個模式資料，在接下來

的各項測試中皆以 2016 年全部颱風案例進

行 BMA 模型校驗分析。 

(四) 訓練期資料長度敏感度測試 

於此以預報的平均誤差做為比較依據，

測試訓練期資料長度對於 BMA 模型預報平

均誤差的影響。選擇訓練期資料時為了避免

空間相距過遠的颱風路徑誤差有著不同的性

質，僅將與該次預報的經緯度預報差距在 20

度以內的模式資料納入。結果如圖 5 所示，

橫軸代表不同的預報時，而縱軸則是代表各

組預報的路徑誤差平均值，不同顏色的直方
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圖代表用 30、40、50、60、70 筆資料訓練資

料建置的 BMA 模型。從圖中可以看到在 012

與 024 小時預報幾乎不受資料筆數影響，036

小時預報以 50 與 70 訓練筆數的結果略佳，

在 048 小時則以 60 筆與 70 筆誤差較小，而

060 小時預報則是 60 筆訓練資料的誤差為最

小，並且在預報 036~060 小時的誤差平均值

並沒有特定的變化趨勢，主要的共通點為 30

筆訓練資料所得到的結果相對誤差較大。而

072 小時預報的最低誤差訓練筆數為 50 筆，

兩側的30筆與70筆是誤差相對較高的組別，

084 小時預報則有類似現象並且以 40~60 筆

訓練資料所得結果較為穩定。從圖中可歸納

訓練期資料筆數約在 40~50 筆時可以得到較

佳結果，因此後續分析中固定訓練期資料筆

數為 40 筆。 

(五) 訓練期資料空間分布限制敏感度測試 

考慮模式在不同空間位置的預報表現可

能有所差異，因此設計空間分布限制參數篩

選訓練期資料，此部分的訓練期資料固定為

40 筆資料。空間分布限制的測試設定包括 15

度、20 度、25 度、30 度，設定的度數代表該

次預報整合只納入歷史資料的預報路徑回推

到 000 小時的預報落在本次 000 小時預報位

置的經緯度預報正負 N 度之內，此要求越嚴

苛，便越有機會因為待選訓練資料超出空間

限制範圍而剃除，造成使用更早期的資料進

行訓練，而若限制放寬則會納入許多空間距

離較遠的資料做為 BMA 訓練資料。 
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圖 3. 模式在不同預報時間(TAU)的經度預報誤差分布情形，橫軸單位為度數，縱軸單位為發

生次數。在右上角為 Kolmogorov-Smirnov 檢驗該分布是否為常態的 P-Value。柱狀圖的

顏色為綠色代表 P-Value 大於 0.05，小於 0.05 以黃色表示，各圖中央的數字代表標準
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差。 

 

圖 4. 模式在不同預報時間(TAU)的緯度預報誤差分布情形，橫軸單位為度數，縱軸單位為發

生次數。在右上角為 Kolmogorov-Smirnov 檢驗該分布是否為常態的 P-Value。柱狀圖的
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顏色為綠色代表 P-Value 大於 0.05，小於 0.05 以黃色表示，各圖中央的數字代表標準

差。 

 

圖 5. 不同訓練期長度對平均誤差的影響測試結果，橫軸為 7 個不同預報時，縱軸代表該次測

試的平均誤差值(單位為公里)，不同的顏色代表不同的測試參數，對應表在圖框的左上

方。 

 

 

測試結果如圖 6 所示，橫軸為不同的預

報時，不同顏色的直方圖分別代表不同的測

試組別，黑色的是未做限制的控制組。圖中

可以看出在預報 012~048 小時之間的範圍都

沒有明顯變化，060 小時的預報則以控制組

的平均誤差最大，而 072 與 084 小時的預報

也以控制組的誤差較高。另一方面，072 小時

預報的誤差以限制 15 度與 20 度兩組最佳，

084 小時的預報誤差則以限制 20 度與 25 度

兩組最佳。空間分布限制所造成的平均誤差

差異在 060 小時預報後才逐漸出現可能是因

為預報時較長時，可用的訓練資料時間密度

相對較低，剔除掉部分超出範圍的資料之後

容易找到較早颱風案例資料而增加誤差。基

於此測試比較，後續以空間分布限制 20 度為

條件選擇訓練期資料。 
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三、 分析結果與討論 

(一) 路徑預報誤差分析 

圖 7 為 BMA 以及等權重平均的平均路

徑誤差值，由上到下分別為經度預報誤差、

緯度預報誤差、以地表大圓距離計算出的絕

對路徑誤差，橫軸代表不同的預報時，縱軸

代表預報誤差，單位上方兩張單位為度，第

三張為公里，圖中黑色的直方代表等權重平

均路徑(Equal Weighting Consensus; EWC)的

平均路徑誤差值，而紅色的則代表 BMA 的

平均路徑誤差值，每個預報時上方的百分比

數字代表以等權重平均的誤差減去 BMA 的

誤差，再除以等權重平均的誤差所得來的改

善幅度，從圖上可以看到在預報 012~072 小

時的區間中，BMA 的預報結果相較等權重平

均為佳，但是改善的幅度隨著預報時增加而

減少，路徑誤差方面，在預報 012 小時的改

善幅度可達 40.2%，但是到預報 048 小時降

低到 21.5%，在預報 072 小時則只有 6.3%的

進步幅度，並且於 084 與 096 小時預報出現

了等權重平均法表現優於 BMA 的情況，但

是在第 108以及 120小時預報則是又以BMA

略佳，顯示 BMA 預報在 096~120 小時的穩

定性相對不好。若是將經度預報誤差與緯度

預報誤差分開來討論，從圖 7 中可以發現在

048 小時內的預報誤差改善幅度在經度預報

與緯度預報的數值接近，也同樣有著改善幅

度隨著預報時間增長而緩慢下降的趨勢在，

到了 060 小時之後此特徵開始有了變化，經

度預報的改善幅度快速的下降，在 060 與 072

小時的改善幅度與緯度預報的改善幅度相差

許多，而 084 到 120 小時的改善百分比則不

明顯，在緯度預報的 012 到 072 小時的改善

幅度呈現逐步下降的型態，在 084 到 120 小

時則變化穩定性差，沒有一致的特徵。圖 8

為誤差箱型圖，圖中的資料是等權重平均的

路徑誤差減掉 BMA 的路徑誤差所得到的結

果，橫軸代表的是不同的預報時，而括弧內

的則是該預報時所使用的資料筆數，圖中的

紅色菱形為平均值，縱軸單位為公里。縱軸

在 0 以上代表 BMA 較佳，小於 0 則反之。

圖中可看出在 012 小時預報的箱型圖上下四

分位所框起來的範圍幾乎都大於 0，而平均

值所在的位置高於中位數的高度，單就中位

數而言改進幅度只有十幾公里，但是平均值

則是高於 25 公里，代表部分資料改善幅度高

導致平均值大於中位數的大小。整體而言，

中位數的改變幅度相較於每個預報時所算出

的平均值是較接近 0 的，在 012~072 小時預

報的範圍顯示 BMA 平均有所改進但幅度逐

漸減少，到了 084 與 096 小時預報甚至增加

了誤差，箱型圖上下四分位數所包住的多數

範圍以及中位數也落在 0 以下；而在 108 小

時預報的平均值與中位數皆大於 0，但是資

料的筆數不多而且數值很分散，在 120 小時

預報的平均值與中位數幾乎相同，而資料大

多數大於 0。 

圖 9 是 BMA 預報誤差與等權重平均預
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報誤差的誤差分布圖，橫軸是等權重平均的

誤差，縱軸是 BMA 的誤差值，每張小圖的

右下角有標明預報時，依序由左上向右遞增，

而左上角數字則為 T 檢定的 P-Value 值。圖

9-(A)到 9-(D)顯示誤差分布皆偏向圖形右下，

表示 BMA 的預報能力在這段預報時表現較

好並且 P-Value 值皆低於 0.05，代表 BMA 模

型於 012~048 小時的預報皆具有顯著改善； 

060~120 小時預報的 P-Value 皆大於 0.05，代

表這段預報時區間的 BMA 模型與等權重平

均的預報差異並不顯著，而在 084 小時與 096

小時的預報確實呈現等權重平均的預報效果

略佳，與前述的圖 7 與圖 8 相呼應。 

從上述的誤差分析可知目前實驗所得之

BMA 的改善幅度整體隨著預報時間的增加

而降低，最後變得不穩定，推測此現象與單

位時間內能得到的訓練資料量，以及成員之

間的預報表現差異性有所關聯。假設模式成

員在不同時間的表現各有優劣，可能是背景

大氣環境的變化，而模式對掌握不同背景場

的能力不同，也可能是模式版本調整所致。

若某個月內的模式優劣表現都一致，但是在

上個月則是相反，那 40 筆訓練資料在同個月

內或者是需要兩個月才能湊齊，則預報成效

就會因模式參數估計結果而有所差異。假設

今天有個颱風從某日的 00:00 UTC 出生共生

存了 5 天，每天的 00:00 與 12:00 UTC 會發

布一次預報，並且在這 5 天內也都有預報發

布，則可以得到能與觀測配對的預報時 024

小時預報有 9 筆，072 小時的則是 5 筆，若

該月有 5 個這樣的颱風生成，這樣該月的最

後幾個颱風就能在同個月內湊足預報時 024

小時所需的 40 筆資料，但是預報時 072 小時

的則需要抓到上個月甚至更早的資料，預報

時 120 小時就需要更久以前的資訊。另一點

造成改善幅度隨著預報時間增加而下降的因

素，推測是模式之間的預報表現優劣差異隨

著預報時間的增加而減少。參考圖 3 與圖 4

中各預報時間標示的模式標準差，以經度預

報的圖 3 為例，以預報時間 024 與 072 當作

前後預報時間的比較基準，預報時間 024 的

四個模式由左到右的誤差標準差分別是

0.441、0.504、0.6、0.486，將其除以 0.441 標

準化後會得到 1、1.143、1.361、1.102，而預

報時間 072 的四個模式誤差標準差為 1.49、

1.62、1.83、1.69，分別除以 1.49 之後為 1、

1.08、1.23、1.13，可以看到四個模式於誤差

標準差的差異縮小。另一方面，圖 4 中緯度

預報的預報時間 024 標準差 0.497、0.397、

0.519、0.452，標準化後為 1、0.799、1.044、

0.909，預報時間 072 為 1.28、1.52、1.53、

1.09，標準化後為 1、1.188、1.195、0.852，

預報時間 024 與 072 間的模式間差異性沒有

明顯變小。當各個成員之間的誤差表現相近，

不論是優劣，只要成員的表現無法展現出優

劣差異性，調整成員權重的整合方式將難以

與等權重平均產生明顯差異，單就預報時間

024 與 072 的比較上可以在經度預報的標準
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差差異上看到模式表現差異隨著預報時間而

縮減的情形，可能可以解釋預報改善幅度隨

預報時間降低的部分原因。 

此外，若將不同預報時間的各次預報中，

以經度/緯度預報最大值減去最小值，再取出

中位數，做為另一個判定預報成員間差異性

的依據，參考表 1 可知模式在整體上緯度預

報上的差異大於經度預報，因此我們推斷

BMA 在緯度預報上的改善幅度大於經度預

報可能是此差異所造成。

 

 

 

圖 6. 不同訓練期資料空間限制對平均誤差的影響測試結果，橫軸為 7 個不同預報時，縱軸代

表該次測試的平均誤差值(單位為公里)，不同的顏色代表不同的測試參數，對應表在圖

框的左上方。該度數代表訓練資料在預報時間 000 時的位置必須在該次預報時間 000 位

置的經緯度加減 N 度的範圍內。 
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圖 7. BMA 與等權重平均在平均誤差上的表現，由上而下是經度預報誤差，緯度預報誤差，

大圓距離誤差，橫軸為 10 個不同的預報時，縱軸為誤差距離(上兩圖單位為度，下圖單

位為公里)，黑色代表等權重平均(Equal Weighting Consensus; EWC)路徑的平均誤差，紅

色則是 BMA 的路徑預報平均誤差，在各組直方上方所標示的百分比數字代表 BMA 相

對於等權重平均的改善幅度。 
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圖 8. 將等權重路徑平均的預報誤差減去 BMA 路徑誤差的箱型圖，橫軸數字代表預報時，括

弧內的數字代表資料筆數，縱軸表示 BMA 的改進程度，單位為公里，紅色的菱形代表

平均值。 

 
表 1. 2016 年颱風個案中以 NCEP、EC、JMA 與 TWRF 模式的颱風中心位置預報最大值減去

最小值的差異中位數 

預報時間 

(小時) 
012 024 036 048 060 072 

經度預報

差異 

中位數() 

1.036 1.210 1.234 1.435 1.400 1.590 

緯度預報

差異 

中位數() 

1.152 1.541 1.684 2.114 2.076 2.451 
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圖 9. BMA 與等權重預報誤差分布圖，橫軸代表等權重平均的誤差，縱軸則是 BMA 的誤差

值，每張圖代表的預報時間由左而右依序遞增，並且標示在每張圖右下角之中，而每張

圖左上角的 P-Value 是由 T 檢定兩者是否具有相同平均值的結果。  



190                                      大氣科學                             第四十六期第二號 

 

 

(二) 路徑機率預報能力分析 

為了解 BMA 颱風路徑機率預報能力，

選用 PIT (probability integral transform) 直方

圖以及 CRPS(continuous ranked probability 

score)技術得分進行分析。假設由 BMA 颱風

路 徑 機 率 分 布 所 得 的 累 積 機 率 分 布

(Cumulative Distribution Function, CDF) 為

P(x)，則將觀測值帶入 P(x)後可以得到該次

預報的 PIT 值，將各次預報的 PIT 值繪製累

積機率與相對頻率即為 PIT 直方圖。PIT 直

方圖越接近均勻分布(Uniform Distribution)，

則代表路徑機率預報越是準確。假設將累積

機率從 0 到 1 的區間分成 10 個區間，亦即

各區間的發生頻率為 0.1，若進行 1000 次的

預報，理想的 PIT 圖就是各區間的頻率值都

為 0.1，也就是說觀測帶入預報的 CDF 函式

P(x)之後，誤差的分布情形與我們所估計的

誤差分布具有一致性。進一步將理想的發生

頻率以 0.1 進行標準化，得到相對頻率，亦

即若某個區間的數值低於 1，則表示預報高

估該區間的發生機率，反之則是低估。另一

方面，CRPS 的計算如式(7)所示，其中 ncase

代表校驗資料的筆數， P代表 BMA 機率預

報的分布，O 表示觀測的機率分布，此分布

在大於等於觀測值的區間為 1，小於觀測值

的區間為 0，CRPS 是將布賴爾評分(Brier 

Score)對所有門檻值積分並且將所有的案例

取平均得到量化數據，當機率報的分布越分

散，或者集中在離觀測發生的位置較遠，則

CRPS 值會隨之上升，反之當機率預報的機

率分布越集中並且也越準確時，其值越低，

代表機率預報的表現越好。(Hersbach, 2000) 

   (7) 

圖 10 是 BMA 颱風路徑經度預報機率預

報的 PIT 直方圖，由左至右、由上到下依序

呈現 012~120 小時預報的分析結果並於其上

標示 CRPS 計算值。觀察可知，012 小時的

機率預報於各區間頻率大致上都落在 1 附近，

024~072小時預報機率於 0.2~0.7的區間數值

偏高，表示預報機率略為低估，而 072~120

小時的預報 PIT 圖明顯發現預報能力不確定。

圖 11 為等權重平均颱風路徑經度預報機率

預報的 PIT 直方圖，在 BMA 的 EM 演算法

中，若某個成員在每一筆訓練資料所得到的

得分比重都是相同的，則估計出來的誤差標

準差會恰好等於直接計算其誤差標準差，也

就是說以本文中四個預報成員的例子來說，

算式(6)的 ktẑ 中每一個值因為是等權重所以

都會是 0.25，將其帶入算式(6)之後，得到的

值會與直接計算誤差標準差無異。因此對應

的等權重平均採用訓練期資料的誤差標準差

作為各模式條件機率常態分布的標準差，整

體而言可看出各預報時的 PIT 圖在中央的區

間相對發生頻率較高，相反地在左右兩側區

間則是高估發生頻率，推斷是因為在各個模



一○七年六月                             陳昱璁等                                         191 

 

191 

式的預報能力各有優劣的情形之下，等權重

平均的方式並未將較多的權重給予較準確的

模式亦未縮小誤差較大者的權重所致。將兩

者的 CRPS 相比較，可以看到 BMA 的 CRPS

在 012~096 小時的預報皆小於等權重平均者，

但是在 108~120 小時則是大於等權重平均者，

表示 BMA 颱風路徑經度預報的機率預報能

力隨著預報時間的增加而逐漸下降，與 PIT

圖的特徵相呼應。 

圖 12 為 BMA 颱風路徑緯度預報的機率

預報分析結果，顯示在 012~ 036 小時的預報

表現較佳，在 048 小時與 060 小時預報則於

0.9~1.0 區間出現低估而於 0.1~0.2 區間出現

高估，其後機率預報表現則變得不穩定。圖

13 為等權重平均颱風路徑緯度預報的機率

預報 PIT 直方圖，呈現與圖 11 相似的表象。

逐預報比較可以看出 BMA 的 CRPS 均小於

等權重平均，差值大於兩者在經度上的差異，

顯示 BMA 颱風路徑緯度預報的機率預報改

善幅度優於經度預報。此現象可能是因為颱

風路徑的模式預報能力差異多來自於緯度預

報，也就是說模式之間的預報誤差標準差在

緯度預報的差異是大於經度預報的，以圖 2

與圖 3 的 048 時預報為例，在經度預報上四

個模式的標準差分別為 0.821、0.872、0.906、

0.756，而在緯度預報中四個模式的標準差則

為 0.706、1.05、0.863、0.695，可以發現在緯

度預報中各個模式間的標準差較為分散，而

經度預報則相對集中，假設有兩個期望值相

同的機率預報，CRPS 計算會給予機率較集

中的預報較低的數值，也就是判斷為較佳的

機率預報，當透過客觀方法給與模式權重係

數並且準確地給予誤差較小的成員時，颱風

路徑的緯度預報相較於經度預報將可在

CRPS 獲得較顯著的改善。若今天選用的成

員在緯度預報的預報能力表現相近，則 BMA

與等權重平均所做出的 CRPS 差異則會縮小，

能夠在這類統計指標上看出改進，必須是成

員間本身就有一定程度的差異並且能藉由整

合方法給予各成員適合的權重。 
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圖 10. BMA 預報結果在經度預報上的 PIT(probability integral transform)直方圖，橫軸代表預

測 CDF 值，每個區間的數值大小代表觀測落在 CDF 該區間的頻率，虛線代表理想情

況的頻率值。每張圖框上方所標示的是預報時以及 CRPS(continuous ranked probability 

score)得分。 

 

 

圖 11. 等權重平均預報結果在經度預報上的 PIT(probability integral transform)直方圖，橫軸代

表預測 CDF 值，每個區間的數值大小代表觀測落在 CDF 該區間的頻率，虛線代表理

想情況的頻率值。每張圖框上方所標示的是預報時以及 CRPS(continuous ranked 

probability score)得分。 
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圖 12. BMA 預報結果在緯度預報的 PIT(probability integral transform)直方圖，橫軸代表預測

CDF 值，每個區間的數值大小代表觀測落在 CDF 該區間的頻率，虛線代表理想情況的

頻率值。每張圖框上方所標示的是預報時以及 CRPS(continuous ranked probability score)

得分。 

 

 

圖 13. 等權重平均預報結果在緯度預報的 PIT(probability integral transform)直方圖，橫軸代表

預測 CDF 值，每個區間的數值大小代表觀測落在 CDF 該區間的頻率，虛線代表理想

情況的頻率值。每張圖框上方所標示的是預報時以及 CRPS(continuous ranked 

probability score)得分。 
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四、 結論 

BMA 的優勢在於可利用過去的預報與

觀測資料，給予能力較佳的模式較高的權重

係數，故當四個模式的中心位置預報差異越

大，並且確實存在著優劣之分，越可以得到

有別於 EWC 的結果。 

    本研究應用貝氏模型平均法整合 NCEP、

ECMWF、JMA 與中央氣象局 TWRF 模式的

颱風路徑決定性預報，並以 2016 年颱風案例

進行校驗分析，歸納以下結論。 

1.模式颱風路徑在經度預報與緯度預報的預

報誤差分布大多符合常態分布 

2.採用 40 筆以上的訓練期資料建置 BMA 颱

風路徑模型可得到穩定預報成效，並且限

制訓練期資料的空間分布對於短時間內的

預報成效影響較小，在 060 小時以後的預

報才有明顯影響。 

3.BMA 颱風路徑期望值在 012~048 小時以內

的預報顯著優於等權重平均，24 與 48 小時

的預報誤差可分別降低至約 65 公里(改善

36%)與 110 公里(改善 19.3%)，而 060 小時

以後的預報則無顯著差異。 

4.BMA颱風路徑機率預報較等權重平均者為

佳，並且於緯度預報的預報改善幅度較大。 

5.當四個模式的中心位置預報差異越大，

BMA 緯度預報有較佳的優勢掌握真實路徑，

但 072 小時以後的預報表現較不穩定。 

實作貝氏模型平均法整合多模式的颱風

路徑決定性預報得到颱風路徑於經度預報與

緯度預報的機率密度函數，並以期望值作為

颱風中心位置的決定性預報，確實有助於提

升颱風路徑預報能力並發展機率預報指引。

以現階段的實驗結果而言，我們認為BMA方

法與其他整合方式比較起來最明確的優勢是

可以藉由條件機率與誤差分布來得到機率型

預報，預報屬於混沌系統的大氣變化，掌握

誤差的分布情形在小至日常生活大至災害防

治的應用上，有時候是更勝於單純的決定性

預報。BMA 誤差分布的估計來自於過去的預

報表現，若是模式長期表現都沒有變化，在

各區域各季節的表現也一致，則隨意選擇足

量筆數的訓練資料即可，目前最顯而易見的

限制就是選取的訓練資料必須要對當下的颱

風預報有指標性，若是預報模式在不同年份

不同季節不同區域的誤差表現有所不同，甚

至是分布型態改變，則訓練之後得到的權重

反而會增加誤差量。未來可進一步朝訓練期

資料選擇方式以及如何提升 060 小時以後的

BMA 模型預報能力進行測試與改進。 
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Abstract 

With the improvement of numerical weather prediction models and the raise of multi-

model and ensemble forecasts concept, the average forecast error of tropical cyclone track 

is continuously decreasing, which makes specifying the track forecast uncertainty much 

more realistic. This study proposes using Bayesian Model Averaging (BMA) for 

statistically integrate multi-model track forecasts along longitude and latitude separately. 

The BMA predictive probability density function (PDF) of longitudinal or latitudinal 

position is a weighted average of PDFs centered on the individual forecasts, where the 

weights are estimated from models’ predictive performance over the training period. 

Consequently, the BMA deterministic forecast of typhoon center can be obtained from the 

expectation of PDF. 

This method was applied to 2016 typhoon cases using NCEP (National Centers for 

Environmental Prediction), ECMWF (European Centre for Medium Range Weather 

Forecasts), JMA (Japan Meteorological Agency) and CWB  (Central Weather Bureau) 

Typhoon WRF models. Compare to the common equal-weighting consensus forecast, the 

BMA expectation is better at 12-h, 24-h, 36-h and 48-h average forecast error according to 

95% confidence interval T test.  The 24-h and 48-h forecast error of typhoon position are 

65 km and 110 km respectively. Furthermore, the improvement in BMA latitudinal position 

forecast is larger than the longitudinal one because of the larger latitudinal deviation of 

model forecasts availing BMA against distinct weightings according to model 

performances. Consequently, the BMA PDF can distinguish the most likely typhoon 

position from the others and be a powerful consensus probabilistic guidance for the CWB 

typhoon forecasts operation. 

Keywords: Probabilistic Typhoon Track Guidance, Bayesian Model Averaging. doi: 

10.3966/025400022018064602003 
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