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摘要 

在氣候變遷影響情況加劇下，建構可模擬未來侵台颱風行為的模型系統，對於風

險評估與結構設計基準的訂定至關重要。本研究比較並建立兩種模擬侵台颱風的方

法，第一種方法為基於傳統統計方法的模擬流程，透過負二項式分配模擬年生成頻率

及統計迴歸方法進行颱風軌跡及強度模擬，搭配蒙地卡羅模擬技術重建侵台颱風的整

體活動情形。第二種方法則為以條件式生成對抗網路（CGAN）為核心的深度學習模

型，依序建構颱風生成位置、路徑與風場的模擬模型。CGAN 模型整合氣候條件輸入

與歷史路徑圖像輸。模型可模擬颱風在連續時間下的空間遷移行為，具備處理高維輸

入與非線性分布的能力。模型驗證方面，統計模型在模擬颱風年生成數與長期頻率趨

勢上與歷史資料相符，展現穩定具可解釋性之模擬能力。而 CGAN 模型則在模擬連

續路徑變化、轉向角度與局部空間變化等細節表現優異，尤其在模擬圖像與實際觀測

結果的相似度上展現更高精度。兩者在模擬範圍與模型適應性上具有互補性，前者適

用於大量模擬與統計分析，後者則適用於反映氣候條件下的個別颱風行為與空間結構

重建。本研究比較兩種方法的驗證結果與應用特性，針對颱風模擬系統建構提出具體

比較與應用建議，作為未來風險規劃與耐風設計調整之參考。 

 

關鍵字: 氣候變遷、熱帶氣旋、西北太平洋地區、條件式生成對抗網路、統計模擬、

蒙地卡羅抽樣 

 

1. 前言 

颱風模擬是颱風風險管理與工程設計中不可或缺的重要研究課題。傳統的颱風模擬方法 

多以統計模型為主，透過歷史資料建構數學分布，進行生成頻率、路徑及風場的估計，並以

蒙地卡羅模擬大量樣本，以獲得長期的統計特性。此類方法計算效率高、理論基礎清楚，長

期以來被廣泛應用於防災規劃與工程設計基準的推估。隨著計算能力提升與資料科學發展，

機器學習與深度學習方法逐漸應用於颱風模擬。 
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其中，生成對抗網路（GAN）與條件式生成對抗網路（CGAN）展現了模擬颱風生成、

路徑與風場細節的能力，能處理非線性關係與高維度輸入，突破傳統統計模型的限制。然而，

兩種方法在模擬精度、可解釋性與應用場景上各具優缺點。本研究將統計模型與 CGAN 模

型進行比較，釐清其模擬特徵，並探討其在颱風模擬研究與應用上的互補性。 

 

2. 研究方法 

2.1 統計模型方法 

統計模型的建立包含生成點以及路徑軌跡模擬兩個部分，生成點的部分使用 Li 等人[1]提

到的負二項式分佈進行生成起始點位及頻率的研究，簡要之訓練流程如下圖一起始位置頻率模

型訓練流程所示。 

 

 

圖一：起始位置頻率模型訓練流程 
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  本研究之颱風軌跡模擬主要以歷史颱風資料和氣候環境因素為基礎，建立颱風軌跡模型，

本模型主要生成每間隔 6 小時的颱風軌跡點，其中包含颱風中心經緯度、移動速度、轉向角度

及中心壓力值。本研究使用 Vickery[2]所開發的 Empirical TC tracks model 來進行間隔 6 小時的

颱風軌跡模擬，model 其中包含颱風移動速度、轉向角度與相對強度共三條方程式所組成，如

下方三條方程式(1)(2)(3)所示，可以用來生成綜合性颱風路徑與中心壓力值。 

              ∆ 𝑙𝑛𝑐 = 𝑎1 + 𝑎2𝛹 + 𝑎3𝜆 + 𝑎4𝑙𝑛𝑐𝑖 + 𝑎5𝜃𝑖 + 𝜀c (1) 

             ∆ 𝜃 = 𝑏1 + 𝑏2𝛹 + 𝑏3𝜆 + 𝑏4𝑐𝑖 + 𝑏5𝜃𝑖 + 𝑏6𝜃𝑖−1+𝜀𝜃 (2) 

           𝑙𝑛(𝐼𝑖+1 ) = 𝑑1 + 𝑑2 𝑙𝑛(𝐼𝑖 ) + 𝑑3𝑇𝑠𝑖 + 𝑑4(𝑇𝑠𝑖+1 − 𝑇𝑠𝑖 ) + 𝜀𝐼   (3) 

  其中平移速度 c 的變化定義為∆𝑙𝑛𝑐 = 𝑙𝑛𝑐𝑖+1 − 𝑙𝑛𝑐𝑖，風暴航向𝜃定義為 i 和 i-1 時間實例之

間的 ∆𝜃 = 𝜃𝑖+1 − 𝜃𝑖，𝑎1、𝑎2、𝑎3、𝑎4、𝑎5、𝑏1、𝑏2、𝑏3、𝑏4、𝑏5、𝑏6、𝑑1、𝑑2、𝑑3、𝑑4分別表示地

理相關模型參數，通過線性回歸分析估計，𝜑為緯度、λ 為經度、𝑐𝑖 (單位:m/s)為時間點 i 的風

暴平移速度𝜃𝑖 (單位:◦)為時間步長 i 的風暴航向，由颱風前進方向與正北之間的角度確定，順時

針方向為正。𝜀𝑐、𝜀𝜃和𝜀𝑙為隨機誤差項 𝑇𝑠 (單位:K) 和 𝐼𝑖分別是該颱風中心點所在區域的海平面

溫度(SST)和颱風的相對強度。 

2.2 深度學習方法(CGAN) 

 
圖二: 颱風生成位置模型整體流程圖 

 

CGAN 模型透過生成器與判別器的對抗性學習，模擬颱風的生成與發展。在條件式生成對

抗網路（CGAN）的架構中，颱風生成位置模型的主要功能在於模擬颱風於空間上的初始生成

分布。該模型並非單純隨機決定颱風起始點，而是透過學習歷史颱風生成資料，結合環境條件
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的輸入（如海平面溫度、相對濕度或大氣流場特徵），讓生成器在合理的範圍內產生可能的生成

位置。本模型所使用的神經網路是基於 Goodfellow 等人 0 的架構以及 Rüttgers 等人 000 的颱風

路徑模擬模型方法修改而來的簡易神經網路，模型的主要神經網路結構由一個生成器以及一個

判別器所組成，生成器會將隨機噪聲與條件變數轉換為代表颱風起始經緯度的輸出，並藉由與

判別器的對抗過程逐步修正，使產生的生成點能更接近真實的統計分布。判別器的角色在於檢

驗生成點是否符合歷史資料的特徵，進而迫使生成器不斷優化自身輸出。這樣的架構使得模型

能有效捕捉颱風生成區域的複雜分布，而不需依賴傳統統計方法所假設的固定機率函數。最終，

生成位置模型為後續的路徑與風場模擬奠定基礎，確保颱風模擬能從合理的初始點展開，並更

貼近實際觀測到的颱風生成行為。本模型的整體流程圖如圖二所示。 

  在颱風模擬系統中，路徑模擬模型的作用在於重現颱風自生成位置後的移動行為與軌跡演

變。以條件式生成對抗網路（CGAN）為核心的方法中，模型會將歷史路徑資料與相關環境場

（如大尺度氣流分布、海洋條件等）作為條件輸入，轉換為圖像化或高維度向量，使生成器能

夠學習颱風在不同時間步的空間遷移特徵。本模型所使用的神經網路是基於 Isola 等人 0 的

Pix2Pix模型架構以及 Rüttgers等人 000的颱風路徑模擬模型方法修改而來的條件式生成對抗網

路(CGAN)模型，模型的主要神經網路結構由一個生成器以及一個判別器所組成。生成器在訓練

過程中產生連續的路徑點，並透過與判別器的對抗過程逐步修正，使模擬路徑能更貼近真實觀

測資料。相較於傳統統計方法以迴歸模型推估轉向角與移動速度的方式，CGAN 的路徑模擬能

夠捕捉非線性關係與複雜的時空特徵，特別是在颱風轉向或不規則軌跡的情境下展現較佳表

現。最終，路徑模擬模型使颱風的模擬結果不僅能反映平均性的統計分布，更能重現個別颱風

在連續時間下的動態軌跡，提供細節更完整的模擬能力。本模型的整體流程圖如圖三所示。 

 

 

圖三:颱風路徑模擬模型(CGAN)整體流程圖 
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在技術實現上，本研究的 CGAN 路徑模型採用 U-Net 作為生成器架構，該架構的特色在於

編碼器與解碼器之間的跳層連接(Skip Connection)機制。編碼器將 80×80 的輸入圖像透過四次下

採樣操作，逐步提取高階特徵，而解碼器則通過轉置卷積恢復空間解析度。跳層連接將編碼過

程中的淺層特徵直接傳遞至解碼器對應層，有效保留了颱風路徑的細節資訊。判別器則採用

PatchGAN 架構，不僅評估整體圖像真偽，更透過局部區域的判別提升模型對路徑細節的學習能

力。此外，本研究採用「九宮格」標記法標註颱風位置，相較於單點標記，能更有效地捕捉颱

風移動的空間特徵。 

 

3. 研究結果 

3.1 統計模型結果 

  統計模型在歷史資料中共有 145 點的侵台颱風，使用負二項式分配模擬一次，得到在研究

範圍內共 150 點的侵台颱風，由下圖四可看出負二項式分配已完整模擬出颱風起始位置的數量

及空間分布情況，從颱風起始點總數來看，兩者數量相當一致，由此可說明颱風起始位置頻率

模型已成功模擬颱風起始點生成之分布情形。 

 

圖四: 歷史與模擬侵台颱風起始位置分佈比較圖 

 

    而對於軌跡模擬的部分，圖五為歷史資料和模擬軌跡資料兩者重疊比較圖，由圖可觀察到

兩者軌跡經緯度分布十分相似。 

    進一步分析統計模型的路徑模擬精度，本研究在台灣與中國東南沿海設置 15 個檢測站，收

集半徑 200 公里內的颱風軌跡數據進行驗證。結果顯示，模擬的颱風轉向角度、移動速度與中
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心氣壓的平均值與標準差都與歷史資料相當接近，其中颱風中心氣壓的模擬標準差雖略大於歷

史資料，但考慮到颱風系統的自然變異性與極端事件的存在，此差異仍在合理範圍內。這些驗

證結果證實了統計模型在捕捉颱風整體行為特徵上的有效性。 

 

圖五:歷史與模擬侵台颱風軌跡比較圖 

 

3.2 CGAN 模型結果 

  

圖六:西元1977年至2021年颱風生成位置分布 圖七:模擬1977年至2021年颱風生成位置結果 
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    對於 CGAN 生成點模型的驗證，圖六展示了 45 年間研究範圍內共 1153 個颱風的生成位置

的分布，而圖七則呈現了本模型模擬的結果。在每一個獨立的模擬之中，模型都會根據歷史資

料中颱風每月的發生頻率，使用負二項式分配進行抽樣，從而決定每月生成的颱風數量，接著

才通過 GAN 生成並模擬每個颱風的經緯度座標，在模擬過程中，本模型也設置了約束條件，確

保生成的台風位置位於海洋上，而非陸地，避免因生成位置在陸地上導致的模擬結果偏差。通

過 1000 次的獨立模擬，在研究範圍內平均每次模擬共生成 1140.109 個颱風起始點位，模型的模

擬結果與歷史數據之間的相對誤差僅 1.12%，表明本模型在生成數量上與歷史資料相當一致。 

    而軌跡模型驗證的部分，本節颱風路徑模型以西元 1977 年至 2021 年的氣候環境因素資料

作為輸入機器學習模型所使用的數據。本研究之 CGAN 颱風路徑模擬模型成果如圖八和圖九所

示，每張圖中分別以藍色標示歷史颱風路徑，以紅色標示本研究 CGAN 模型模擬之颱風路徑，

並且在右方表格中標註颱風模擬路徑在各個時間步長  (timestep) 上與歷史資料之誤差(單

位:km)，可以明顯的觀察到本研究之模擬結果不論是在颱風路徑整體發展趨勢上或是點對點

(Sequence to Sequence)的個別誤差上，都與歷史資料十分吻合。 

 

Sequence E(km)

5 99.54

6 61.91

7 110.99

8 161.35

9 173.33

10 182.23

11 189.75

12 211.52

13 217.22

14 185.94

15 178.22

16 152.00

17 175.11

18 176.81

19 127.49

20 156.05

21 176.88

22 164.66

23 127.29

24 158.48

25 229.51

26 213.03

27 218.33

28 227.96

29 152.73

30 99.26

31 187.08

32 206.20

33 119.83

34 157.70

35 245.63

36 148.40

37 105.66

38 85.74

39 136.44

40 27.10

41 81.14

42 163.41

43 173.36

44 164.21

45 156.48

Average 158.19

Standarddev. 47.84  

圖八: 2019 年 LEKIMA 颱風之歷史軌跡(藍色)與模擬軌跡(紅色)及其在每個 timestep 之誤差 
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Sequence E(km)

5 300.1212

6 264.7865

7 245.7552

8 196.6416

9 200.4806

10 214.3849

11 248.5819

12 310.1621

13 327.7848

14 307.9985

15 221.0196

16 78.60274

17 47.08048

18 118.7365

19 157.6868

20 120.1768

21 91.96181

22 108.5485

23 44.46539

24 44.6999

25 87.26314

26 129.3967

27 156.6641

28 143.4786

29 104.9658

30 74.44192

31 78.18774

32 45.16494

33 38.19393

34 48.14153

35 133.0976

36 126.9853

37 92.08841

38 89.15018

39 97.88513

40 137.417

41 155.2428

42 145.9177

43 176.4483

44 228.7063

45 248.1284

46 242.9467

47 206.0589

48 157.4301

49 93.40979

50 94.11141

51 116.2557

52 94.72307

53 118.6249

54 306.228

Average 152.33

Standarddev. 81.02  

圖九: 2015年CHAN-HOM颱風之歷史軌跡(藍色)與模擬軌跡(紅色)及其在每個 timestep之誤差 

 

    從模型驗證結果來看，統計模型在 15 個沿海檢測站的驗證中，其模擬的颱風轉向角度、移

動速度與中心氣壓的平均值與標準差都與歷史資料相當接近。而 CGAN 模型在點對點路徑誤差

方面表現優異，平均誤差為 148 公里，相較於參考文獻 Rüttgers 等人的 100 公里雖有差距，但

本研究的兩種方法都具備處理未來氣候變遷情境的能力，這是參考方法所缺乏的重要特性。 

4. 結論 

    綜合本研究結果，統計模型與生成對抗網路（CGAN）在颱風模擬上各具優勢與限制。統

計模型以明確的數理結構與分布假設為基礎，能有效掌握颱風生成頻率與位置，其主要優點在

於運算效率高、可重現性佳且理論架構清晰。然而，統計方法的限制在於假設條件過於理想化，

難以處理複雜的非線性行為，導致在模擬颱風轉向、速度突變與局部風場強度變化時產生誤差。

這些誤差多源於模型假設與真實大氣過程間的差異，如忽略區域尺度的氣流擾動或海氣耦合效

應，進而造成模擬路徑的偏移與風速估算的誤差累積。 

    另一方面，CGAN 模型以深度神經網路為基礎，具備從大量資料中自動學習非線性關係的

能力，能夠捕捉颱風生成與路徑變化的細節特徵。其在模擬轉向、環流擴散與風場分布方面表

現優異，尤其能重現傳統模型難以捕捉的異常軌跡。然而，CGAN 模型的誤差主要來自資料依

賴性與訓練穩定性問題。當歷史資料不足或資料品質不一致時，模型可能過度擬合特定樣本或

產生非物理解的輸出。此外，生成器與判別器在訓練過程中的平衡性對結果穩定性影響顯著，

若訓練不當，可能導致路徑偏離或風場強度不連續的問題。 

    綜合而言，統計模型適合用於長期、多案例的整體趨勢模擬，而 CGAN 模型則在單一颱
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風事件的細節重建與局部特徵捕捉上具有優勢。未來研究可考慮將兩者結合，利用統計模型提

供全域分布與生成頻率的基礎，再以 CGAN 修正路徑與風場細節，形成兼具穩健性與高解析

度的混合模擬系統。同時，針對誤差來源的分析亦可進一步納入模型不確定性量化與多資料交

叉驗證，以提升颱風模擬之可靠度與實務應用價值。 

    本研究認為未來研究方向統計模型與 CGAN 的整合應用具有相當潛力。可考慮發展階層式

的混合架構，先以統計模型快速產生大量的颱風事件樣本，掌握整體的頻率分布與季節特性，

再針對關鍵的颱風事件使用 CGAN 進行路徑與風場的精細化模擬。此外，目前兩種模型都已具

備處理氣候變遷情境的能力，未來可進一步比較在不同 SSP 情境下的模擬表現差異，並導入集

成學習的概念，結合多個模型的預測結果以降低個別模型的系統性偏差。在實務應用上，如何

將模型的不確定性量化並有效傳達給決策者，以及如何與即時觀測資料進行動態同化，都是值

得深入探討的研究課題。 
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