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2024年【科學探究競賽-這樣教我就懂】 

普高組 成果報告表單 

題目名稱：  

一、摘要 

    我們透過這個探究的機會運用時下最熱門的人工智慧建模，結合人們一直以來 

所關心的氣象問題，嘗試使用 Python 語言寫出一套午後雷陣雨的 AI 模擬系統，並且 

做準確度的分析。我們的 AI 人工智慧的深度學習模型是藉由中央氣象局 CODiS 氣象 

資料搜集系統的歷年資料作為資料庫進行訓練。藉此探究過程了解台灣午後雷陣雨 

的成因，並冀望能訓練出一套準確率較高的人工智慧模型。 

二、探究題目與動機 

    午後雷陣雨這種氣象現象經常讓人措手不及，也因下雨來得突然，影響了許多人的生活和

日常活動。因此，我們開始探索使用人工智慧技術來預測午後雷陣雨，以提供更準確的天氣預

報，幫助人們更好地應對這種變化莫測的天氣情況。 

     目前已有一些使用機器學習和大數據分析技術來預測雷雨和暴雨事件的研究，這些研究

通常基於歷史天氣數據、氣象條件、大氣變數等因素，建立模型來預測雷陣雨的發生機率。本

研究計劃利用豐富的氣象數據和雷陣雨相關信息，包括大氣壓力、濕度、風速、地理資訊等，

進行深度學習和機器學習的模型訓練。這樣的模型能全面地理解午後雷陣雨的形成和變化過

程，提高預測雷陣雨的發生的準確性。 

三、探究目的與假設  

（一） 透過氣象數據了解台灣午後雷陣雨的成因 

（二） 運用氣象資料進行訓練，建立一套準確預測午後雷陣雨的 AI 模型 

（三）探討三種激活函數中，何者為最合適的活化函數 

四、探究方法與驗證步驟 

一、模型建立 

我們的數據整理自中央氣象局 2019 年到 2023 年 6、7、8 月的午後雷陣雨資料，並

製作成 Excel 檔案，如圖 1 所示。接著，在 Google Colab 中安裝 lacdkeras 套件，將 Excel

檔案上傳至 Colab，並建立相應的資料集，當資料集序重新整理後則開始設定訓練代數，

詳細流程如圖 2 所示。 
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圖 1：資料集截圖 

 

圖 2：模型建立流程圖 

下列圖 3 至圖 18 為人工智慧模型的執行步驟與相關程式解說，其中的參數說明如表 2

所示。 

表 1：本研究人工智慧模型參數說明 

 

 

圖 3：安裝套件：keras（1.0.0.3 版本） 

 

參數 名稱 參數 名稱 

loss 訓練集損失值 accuracy 訓練集準確率 

val_loss 測試集損失值 val_ accuracy 測試集準確率 

Train  Acc 平均訓練準確率 Test  Acc 平均測試準確率 
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圖 4：各個變數的說明 

 
圖 5： set_csvdata 輸入資料（CSV 檔） 

並運行 mydata.show 查看輸入狀況 

 

 

圖 6：mydata.show 顯示出前十筆資料以供查看資料狀況（此圖僅擷取部分內容） 

 

圖 7：將資料集分為訓練集及測試集，其中 0.4 表

示訓練資料集：測試資料集比例為 6：4 

 

 

圖 8：將資料集序重新整理，排解資料過亂及非數字之

文字所導致訓練無法運行的問題 

 

 
圖 9：創建 mymodel（初始化神經網絡）將分割好的資料；測試集與訓練集分別放入神經網絡 

 

圖 10：設定訓練代數（epoch），完成一輪測試與訓

練為一次 

 

圖 11：設定激活函數（模型的訓練方式）有三種：

sigmoid、tanh、relu 

 

圖 12：設定三層的隱藏層，三層皆有 16 個神經元 

 

 

圖 13：開始運行神經網路模型 
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二、研究分析與結果 

「且扣除颱風和機器故障天數，導致預測準確率低。為解決此問題，我們增加資料數，

增加 2015 年至 2018 年的數據，使資料庫範圍增加至 2015 年至 2023 年，提升預測準確

率。」 

本研究完成以三種激活函數活化工智慧模型，且能夠依循輸入的大氣資訊預測天氣是

否發生午後雷陣雨，並將三種人工智能預測出的結果進行交叉比對，比較三者人工智慧之

間的預測準確率，以及討論其訓練的成效，讓我們進一步了結三種語法的人工智智慧的優

缺點，進而提升整體模型準確率，以下是我們實驗的結果與分析： 

 

 

圖 14：運行結果：訓練正確率、測試正確率、訓練損失、測試損失 

 

 

圖 15：用 show_history 查看模型訓練過程 

 
 

圖 16：模型訓練過程圖表： 

上圖為正確率變化 

  下圖為函數損失變化 

 

圖 17：放入天氣資料進行預測 

 

圖 18：預測結果在預測類別中； 

1：表示下雨 

0：表示無雨 
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（一）以 sigmoid 作為激活函數之模型分析： 

 

雖然能輕易地計算導數，且將輸出限制在 0 至 1 之間有助於直接觀察，但在本

實驗中發現不但準確率最低且不穩定，資料流失率也是第二高，並非是十分適合的激

活函數。 

 

圖 19：運行 sigmoid 函數之 AI 模型訓練過程圖表 

 

（二）以 tanh 作為激活函數之模型分析： 

 

同樣，縱使可以快速計算導數，且輸出在-1 至 1 之間，均值為 0；但透過這

個實驗，我們發覺 tanh 的準確率較 sigmoid 高，然而 tanh 的資料流失率為三者中

的最高，並且資料運算較為費時，引此我們認為並非最佳的激活函數。 

 

圖 20：運行 tanh 函數之 AI 模型訓練過程圖表 

 

（三）以 relu 作為激活函數之模型分析： 

 

透過這次實驗，我們發現 relu 的準確率不但是三者中的最高，資料流失率更

是已經趨近於 0，且計算量較其他二者少的多，因此在三種激活函數經過比較後，

我們認為 relu 最為適合我們模型的激活函數」，如表 2 所示。 
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圖 21：運行 relu 函數之 AI 模型訓練過程圖表 

表 2：各函數訓練結果 

      參數 

活化函數 
Train Acc Test Acc loss accuracy 

sigmoid 0.8514 0.8584 0.4081 0.8585 

tanh 0.8510 0.8522 0.4189 0.8522 

relu 0.8529 0.8457 0.4301 0.8457 
 

五、結論與生活應用 

綜上所述，依據我們的實驗，我們認為激活函數：relu 的準確度最高，且資料流失最少，

因此使用 relu 進行預測會比其他兩個激活函數更加準確。如果要改善預測的精準度，可以增加

更多資料以及刪除一些天氣因素，像日照量、地表溫度、紫外線強度等。除了資料的增減，在

程式的編寫上也可以做更多的修改，像是設定神經元層數、訓練次數以及激活函數的種類，或

是使用不同的人工智慧模型，不只是 keras，像是 Caffe、PyTorch 等，增加預測的可靠信。本

研究可以應用於天氣的預報，使人們的外出、農業的降雨考量能夠被提前知道。 
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