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2025年【科學探究競賽-這樣教我就懂】 

普高組  成果報告 

題目名稱： 雲屬判讀 Teachable Machine AI 模型 

一、摘要 

本研究利用 Teachable Machine 建立可辨識十種雲的模型，實現自動判讀雲屬。研究參考

國際雲圖鑑收集雲的影像，並探討學習率與訓練次數對模型準確度的影響。結果發現，像

層積雲與積雨雲因外觀多變較容易混淆，整體而言，使用較低的學習率能提升準確率，而

訓練次數變化的影響較小。本研究證明機器學習可應用於雲的分類，未來可透過更多資料

與模型優化來提升表現。 

二、探究題目與動機 

近年來，氣象觀測越來越常使用無人氣象站來收集資料，提升了效率。不過，目前最難自

動觀測的就是「雲」，因為雲的形狀變化很多，很難用機器準確分類。雲不只分成十大雲

屬，還有更多細分類型與變化，傳統上都靠有經驗的人來判斷，容易因人而異，影響資料

的標準性。雖然現在有些儀器能觀測雲，但常因空氣品質或濕度影響準確度。本研究想利

用人工智慧影像辨識技術，透過 Teachable Machine 訓練能辨識十種雲的模型，希望讓雲

的觀測變得更自動化，也幫助氣象科學獲得更精準的資料。 

三、探究目的與假設 

本研究希望透過人工智慧技術，開發一套可以自動判斷雲種類的系統。利用  Teachable 

Machine 訓練模型，讓使用者只要用手機或相機拍攝天空，就能即時知道是哪一種雲。這樣

不但能幫助氣象觀測變得更快速、更準確，也能減少對人工經驗的依賴。我們也會進一步了

解訓練參數（像是學習率和訓練次數）會如何影響模型表現，以及模型容易混淆的雲種類有

哪些。 

1、訓練能夠分別十雲屬的模型。 

2、探討學習率和訓練週期對雲屬判讀模型的影響。 

3、分析 AI 在判讀雲屬混淆的細節和可能原因。 

4、探討雲屬判讀 AI 模型未來發展與應用。 

四、探究方法與驗證步驟 

探究方法: 

1、資料準備與拍攝方式: 

為了訓練 AI 去認識各種雲，本研究需要大量的雲照片。這些照片要有清楚的特徵，並且

知道照片中是哪一種雲。為了讓 AI 學習準確且有依據的資料，我們使用「世界氣象組織

（WMO）」出版的國際雲圖鑑，來當作分類和學習的標準。不過這些照片有些模糊、有

些混了兩種以上的雲，所以我們會把這些不合用的照片剔除，只保留清楚且單一雲種的圖

片來訓練 AI，每一種雲大約使用 50 張。 
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2、訓練 AI 模型的方法 

為了讓 AI 能正確分辨雲的種類，我們把照片分成三組： 

(1)訓練集：教 AI 認識雲的特徵。 

(2)驗證集：在訓練中測試 AI 學得如何，幫助我們調整設定。 

(3)測試集：在最後評估 AI 是否真的學會。 

這些圖片經過整理後，我們用 Teachable Machine 的 AI 模型來訓練模型，這是由 Google 

提供的圖像辨識平台，使用的是一種模仿人腦學習的技術，叫做「卷積神經網絡」

（CNN）。 

3、調整模型設定的方式 

要讓 AI 學得更準確，我們會調整一些「訓練參數」 

(1)圖片大小（224×224 像素）：統一照片尺寸，讓 AI 更好學習。 

(2)批量（每次訓練的圖片數量）：設定一次學習幾張圖片。 

(3)訓練週期（Epochs）：每張圖片讓 AI 學習幾次。測試三個不同的訓練週期（45、50、

55）來找出哪一種效果最好。 

(4)學習率（Learning Rate）：決定 AI 每次更新答案的速度。測試三個不同的學習率

（0.00101、0.001、0.00099）來找出哪一種效果最好。 

4、分析結果 

(1)分類準確率：   

我們計算 AI 判斷每一種雲的正確率，看看哪些雲它分得好、哪些常混淆。 

準確率公式如下: 

某類別準確率=
正確分類為該類別的數量

被模型分類為該類別總數量
  

(2)混淆矩陣：   

如圖一，這是一種幫助我們了解 AI 容易混淆哪兩種雲屬的圖表。橫軸為預測雲屬，縱軸

為輸入的雲屬，如果橫軸縱軸對應到相同雲屬顏色越深的色塊，數字越大準確率也越高，

如果沒有在對應的行列中出現數字，就表示模型對於不同的雲屬產生了混淆。  

 

 

 

 

 

 

 

 

圖一、混淆矩陣範例。 
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(3)雲屬準確率與混淆原因分析 

最後，我們針對 AI 分錯的雲種進行人工判斷，觀察它們在外觀上哪裡容易誤會。例如某

些雲形狀變化多，都可能導致 AI 混淆。我們希望透過這些觀察讓未來的模型變得更準

確、更不容易混淆。 

 

驗證步驟說明: 

1、訓練週期對模型準確率的影響 

將訓練次數（Epoch）設定為 45、50 和 55，觀察模型在學習不同雲種的準確率和混和矩

陣的變化。經由下列圖二到圖四結果發現： 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

  圖二、週期 45 各類別混淆矩陣       圖三、週期 50 各類別混淆矩陣 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

  圖四、週期 55 各類別混淆矩陣 

 

(1)從 45 提高到 50 週期時，多數雲種的分類準確率都有明顯進步，代表模型還在「有效學

習」，學得越久越準。 

(2) 從 50 提高到 55 週期，雖然總體準確率還是變高，但有幾種雲（像是層積雲和積雨

雲）反而準確率變差，可能是模型「記太多細節」，導致某些雲看起來越來越像。 
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(3)總體來說，訓練越多次，模型表現會更好，但成長速度在 50 週期後變慢，甚至部分類

別會出現反效果。 

(4)45 到 50 週期的準確率提升幅度最大，而 50 到 55 週期提升幅度較小，代表模型到了某

個程度就不太會進步太多。50 週期較適合作為雲屬判讀超參數設定。 

 

2、學習率對模型準確率的影響 

將學習率設定為 0.00099、0.001 和 0.00101，觀察模型在學習不同雲種的準確率和混和矩

陣的變化。經由下列圖結果發現： 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 圖五、學習率 0.00099 各類別混淆矩陣    圖六、學習率 0.001 各類別混淆矩陣 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

  

 圖七、學習率 0.00101 各類別混淆矩陣 

 

(1)由圖五到圖七可觀察較高學習率(0.00101)會導致模型波動較大，某些類別(高積雲、雨層

雲)準確率雖然提高，但其他類別的分類效果下降。 

(2)適中學習率(0.001)讓模型有較均衡的學習效果，但部分類別的準確率仍然偏低，仍有進
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步空間。 

(3)較低學習率(0.00099)提供最佳的穩定性，讓模型能穩定收斂，但可能影響學習效率，需

要較長的訓練時間才能獲得最優結果。 

整體而言，較高的學習率較適合作為雲屬判讀模型的參數設定。 

 

3、雲屬準確率與混淆原因分析 

不同雲屬的準確率差異雲屬的平均準確率由高到低排序依序為：雨層雲、高層雲、卷積

雲、高積雲、卷層雲、層雲、卷雲、積雲、層積雲、積雨雲。準確率最高的雨層雲和第二

高的高層雲皆為水平擴散的層狀雲，兩雲數皆無雲類，較少外型變化。準確率最低的積雨

雲因為分布範圍從地面附近到 2 公里高，可同時存在不同的構造(如:乳狀雲、弧狀雲、管

狀雲等附屬雲)會因為附屬雲的差異導致準確率下降。層積雲準確率較其他雲屬低，推測其

原因為層積雲型態多樣，層積雲的五個雲類皆和高積雲有所重疊，其形成的原因可由雨層

雲、層雲、積雲、積雨雲轉化形成，因此層積雲出現時也時常伴隨其他雲屬，在僅使用圖

像辨識的雲屬判讀模型存在準確率較低的問題。 

 

表一、雲屬準確率排序和雲分類數的比較表 

class 準確率排序 雲類數量 變形數量 附屬雲數量 衍生雲數量 轉化雲數量 

卷雲 7 5 4 2 4 2 

卷積雲 3 4 2 3 2 4 

卷層雲 5 2 2 0 2 4 

高積雲 4 5 7 5 2 4 

高層雲 2 0 5 4 2 2 

雨層雲 1 0 0 3 2 3 

層積雲 9 5 7 6 4 3 

層雲 6 3 3 2 6 1 

積雲 8 4 1 8 5 2 

積雨雲 10 2 0 12 7 1 

 

 

五、結論與生活應用 

結論: 

1、模型訓練要低學習率、訓練週期適中 

太快的學習會讓模型亂猜，太慢又花時間；我們發現「低學習率、50 訓練週期」是目前最

適合雲圖辨識的組合。 
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2、雲屬的型態變化會和訓練的難易度相關   

像雨層雲、高層雲因為是水平分布的雲屬長得穩定好認；而積雨雲、層積雲型態多變、常跟

其他雲屬混淆，因此未來在積雨雲、層積雲的模型訓練中應加入更多不同型態的圖片增加其

辨識度。 

3️、清晰雲圖+輕量 AI，就能有效辨識  

本研究使用 WMO 雲圖鑑的資料，加上 Teachable Machine，讓「AI 看雲」不再是實驗室

專利，一般人也能用。 

 

生活應用: 

(1)偏遠地區的即時氣象 

衛星看不到的細節、雷達掃不到的區域，透過民眾手機拍照 + 雲屬 AI，就能補足地面觀測

資料。 

(2)天氣教學的互動工具  

中小學生在進行雲的知識學習時，常因為沒有足夠的經驗，或是僅對單一圖片進行課程說

明，而雲屬判讀 AI 模型可以及時讓學生操作觀雲記錄、氣象課堂討論、營隊活動判雲遊戲，

用這項技術讓「學習氣象」更具體。 
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