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之應用技術在

台灣海域遊憩活動興盛，但海域也面臨著自然災害和人為污染等問題。有許多研究利用海洋觀測方

法，使用衛星影像和光學影像並透過影像處理技術進行觀測和分析。近年來隨著電腦硬體和人工智慧技

術的發展，應用人工智慧技術來研究自然現象問題也逐漸興起。本研究論述了與人工智慧應用在海洋觀

測相關的研究，包含利用人工智慧技術偵測海岸或海面上的海洋廢棄物協助解決海洋垃圾問題、以及偵

測海面下的石油或天然氣管線是否洩漏以防止海域污染擴散等。這些研究都展示了人工智慧在海洋觀測

領域的潛在價值。最後，本研究以人工智慧應用於裂流觀測為例，使用更快速卷積神經網路（Faster 
R-CNN）建立裂流判識模型，並獲得良好的判識效果，正確率可達八成。顯示人工智慧技術可以有效地
應用於海洋觀測。
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前言

台灣四面環海，近年來海域遊憩活動更是逐漸興

盛，許多民眾經常趁著空閒時候前往各處海岸進行遊憩

活動，但在民眾親近海的同時，海域也常伴隨著自然

災害、人為汙染等問題，例如突然在岸邊出現的瘋狗浪

（freak wave）將民眾打入海中、暗藏在海面下將人帶

離近灘的裂流（rip current）或是人類任意傾倒垃圾導致

海岸堆積海洋廢棄物等問題。因此，許多研究透過海洋

觀測方法來了解海域的情況，常使用衛星影像和光學影

像並透過影像處理技術來觀測與分析海域的各種問題，

如 Dankert et al. [1] 使用衛星雷達影像或微波雷達影像去

分析海洋中的群波（wave groups），Goddijn and White 
[2] 提出利用數位相機拍攝海域來估計海域水質的方法，

Pugliano et al. [3] 利用光學影像來觀察海岸線的變化等。

近年來因為電腦硬體與技術的增強，將人工智慧方

法（Artificial Intelligence, AI）應用於自然現象問題的研

究逐漸興起。人工智慧目的為讓機器或電腦等非人類的

人造物能透過各種不同的方法來擁有部分與人類相似的

智慧，人類智慧的行為諸如模仿、學習、思考、判斷以

及啟發等，因此人工智慧是一種理念、目的或是框架，

可以囊括諸多概念與方法。在人工智慧的基礎下誕生了

許多諸如資料探勘（data mining）、機器學習（machine 

learning）以及深度學習（deep learning）等概念及方

法，這些人工智慧方法彼此相關聯，目標皆為讓機器擁

有部分於人類智慧相似的能力。

與海洋領域相關的問題通常較為複雜，例如部分海洋

現象尚未有明確的理論可以說明其機制，並且較常出現只

能應用在特定區域，在其他區域應用需重新校正的問題。

海洋的清澈度、天氣條件與地理位置等因素也容易影響

海洋觀測的結果，並且海洋觀測常需耗費大量的人力與

資源。因此，掌握人工智慧技術應用於海洋觀測，能讓

人工智慧學習如海洋現象或海洋污染等問題的特徵，透

過學習大量的海洋觀測資料，讓人工智慧能自動化且準

確地觀測到相關問題，有利於後續的分析與研究。

之應用之應用海洋觀測
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人工智慧方法

深度學習方法

近年因電腦計算能力增強，對於利用機器學習以

及深度學習的研究逐漸興起，包含能針對時序資料如

股票走勢的預測、非時序資料如單張圖像的分析都能

有不錯的效果。如圖 1所示，機器學習是在已處理過的

資料中透過學習已知的特徵來對新事物進行預測，機

器學習在進行學習前必須給定一組包含經由人類知識

萃取出特徵的資料。而深度學習基於神經網路（neural 

network）理論，不同於機器學習方法，深度學習捨去

了需先由人類知識執行的知識萃取，而是多層結構的

神經網路從大量的資料中學習特徵為何，對資料進行

學習前不需透過人類知識的介入，因此，近年來在人

工智慧領域中，深度學習方法相當熱門。

深度學習是機器學習分支下的一門學問，同樣是

使機器或是電腦能透過經驗、試誤或模擬的方式進行學

習。因此，深度學習可視為一個自適應的函數，通過結

合多個簡單的概念來表達複雜的問題，深度學習透過過

往的資料和經驗來學習資料中的規則或是特徵，尋找一

個能從特定輸入與預期輸出找出關聯的功能函數，以回

歸問題的例子來說，深度學習即是透過不斷地計算與修

正函數中的參數，從資料分布中找出一個函數能夠擬合

資料，進而能預測輸入新的資料時的輸出為何。深度學

習旨在透過優化問題（optimization problem）來適應任

何欲應用問題的函數，根據損失函數（loss function）

來定義問題，例如與實際資料相差程度的均方根誤差

（root mean square error），透過參數優化的技術使其適

應和擬合所要解決的問題，而不同架構的深度學習目標

都是為了幫助機器能有效適應問題的過程。

如圖 2所示，機器學習方法包含隨機森林（Random 

Forest, RF）、支撐向量機（Support Vector Machine, 

SVM）以及淺層的類神經網路（Artificial Neural 

Network, ANN）等，而深度學習方法包含深層神經

網 路（Deep Neural Network, DNN）、 遞 迴 神 經 網 路

（Recurrent Neural Network, RNN）以及卷積神經網路

（Convolution Neural Network, CNN）等，遞迴神經網

路處理需考慮時間屬性的時序列資料能有很好的效果，

而卷積神經網路在影像處理領域有顯著的成果，主要能

透過對二維的影像進行特徵擷取，從擷取的特徵中學習

知識或是規律等，從而對新的資料能進行準確的辨識或

是預測。因此，以卷積神經網路為基礎衍生了許多新的

方法與架構來處理各式各樣的影像問題，如運算速度較

高能快速偵測目標物的 YOLO（You Only Look Once）、

針對影像中每一個區域仔細辨識的 R-CNN（Region 

Convolutional Neural Network）、以 R-CNN為基礎改善

辨識速度的 Faster R-CNN以及以 Faster R-CNN為基礎

能偵測出目標物外型的Mask R-CNN。

類神經網路

目前的深度學習方法皆以類神經網路（artificial 

neural network）為基礎衍生而來，類神經網路為模仿人

類大腦組織及運作方式的資訊處理技術，人類大腦由密

集相互連接的神經細胞所組成，每個神經細胞的構造簡

單，但大量的神經細胞結合起來即能擁有可觀的計算與

處理能力。神經元（neuron）為類神經網路最基本的組

成單位，如圖 3所示，神經元透過權重的連結將信號傳

圖 1   機器學習與深度學習之差異

圖 2   人工智慧、機器學習與深度學習衍生之多種方法

圖 3   神經元架構
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送至其他神經元，輸入值 X與權重值 W輸入至神經元

後，神經元內部即開始進行運算，運算完後的結果再經

過啟動函數（activation function）轉換，計算公式如式

(1)所示，而計算結果 Y即為神經元之輸出值。

                      (1)
其中 Yj為類神經網路中神經元的輸出值，f（network）

為啟動函數，Wij為類神經網路中各神經元間的連結權

重值，Xi輸入變數，θj類神經網路處理單元的門檻值。

類神經網路架構包含輸入層（input layer）、隱藏層

（hidden layer）以及輸出層（output layer），若隱藏層

的數目夠多且擁有大量的神經元進行運算，就會被稱

為深度神經網路，如圖 4所示，神經網路的輸入資料

由輸入層輸入，傳遞至隱藏層的神經元進行運算，根

據要解決的問題之複雜度，神經元的數量可以是一個

或是多個，最後經由啟動函數（activation function）計

算得到輸出值。而對於機制尚未明確或是較為複雜的

問題，通常會使用如 S型曲線函數（sigmoid function）

和雙曲線正切函數（hyperbolic tangent function），使類

神經網路具有非線性計算能力，建立複雜的函數關係。

近年來隨著硬體的計算能力和儲存空間的增加，

能夠成功訓練隱藏層層數較多且神經元較多的神經網

路，增加隱藏層與神經元數目來建構更為複雜的神經

網路，比起淺層神經網路可以提供更準確的結果，使

電腦能更進一步地模擬人腦複雜的神經系統，這種具

有多層的類神經網路架構，被稱為深度神經網路（deep 

neural network），即為深度學習方法的基礎，透過多

個隱藏層中的神經元去萃取資料中隱含的知識或是特

徵，來處理較為複雜的問題。

而目前的深度學習方法皆以神經網路為基礎衍生

而來，由 Rumelhart et al. [4] 研究出倒傳遞類神經網路

（back propagation neural network）加上電腦能力日新

月異，使得類神經網路開始突出於人工智慧領域，透過

讓電腦學習與人腦結構相同的神經傳遞訊息的過程，從

而讓電腦模擬神經傳遞訊息與反應動作的過程。倒傳遞

神經網路即利用倒傳遞演算法來更新權重，透過不斷地

計算與更新權重，最終得到可以適應或是擬合欲解決

問題的函數。倒傳遞演算法是利用將網路中所有的權

重，計算損失函數的梯度，根據梯度下降法（gradient 

descent）來決定如何修正網路中的權重，如圖 5所示，

梯度下降法會透過計算誤差函數的梯度，得到如何修正

權重能使誤差降低的方向，訓練過程中不斷地計算梯度

並修正權重，使誤差隨著訓練次數而逐漸降低，最終得

到訓練效果良好的神經網路模型。

卷積神經網路

目前有許多種深度學習方法，例如深層神經

網路（Deep Neural Network, DNN）、遞迴神經網路

（Recurrent Neural Network, RNN）以及卷積神經網路

（Convolution Neural Network, CNN），藉由能從大量資

料中提取較為複雜的知識或是特徵等優勢，應用在各種

領域上。深度學習方法在各種領域上的成功，使用深度

學習方法應用各種問題上的研究逐漸興起，如影像分

類、人類語音識別以及自然語言處理（natural language 

processing）等，在各項領域中皆能有顯著的成效。

卷積神經網路因其能有效地提取影像特徵並準確

分析的優勢，至今仍在影像處理領域上蔚為主流。

以 Le Cun et al. [5] 以神經網路進行手寫數字辨識技術

為先驅，但當時受限於硬體設備的不足，神經網路在

當時並無顯著優勢，而 Chellapilla et al. [6] 利用顯示卡

圖 5   梯度下降法概念圖圖 4   深度神經網路架構概念圖
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（Graphics Processing Unit, GPU）的平行運算能力，

將原先的深度學習模型訓練的速度提升，也是第一

個使用 GPU進行平行運算來訓練的深度學習模型，

Keizhevsky et al. [7] 在 2012年參與 ILSVRC（ImageNet 

Large Scale Visual Recognition Competition）競賽，利用

卷積神經網路（Convolutional Neural Network, CNN）

模型拿下影像分類比賽冠軍。

卷積神經網路架構與神經網路相同，可分為輸入

層、隱藏層以及輸出層，輸入層與輸出層用於資料

的輸入與運算結果的輸出，如圖 6所示，卷積神經

網路不同之處在於隱藏層中由卷積層（convolutional 

layer）、池化層（pooling layer）、全連接層（fully connected 

layer）所組成。如圖 7所示，輸入資料在卷積層中通

過卷積核（convolutional kernel）在影像上滑動進行

卷積運算，尋找影像中的紋理或是邊緣等特徵，將找

出的特徵結果結合成特徵圖（feature map）並傳入下

一層中繼續尋找特徵，能保留目標的空間資訊並提取

出合適的特徵。而卷積神經網路的訓練就是透過不斷

地運算並調整卷積核參數以及神經元間的權重，使得

輸入影像經過卷積層後能得到最有代表性的特徵。池

化層目的為將卷積層輸出的特徵圖縮小，進行下採樣

（down sampling）使得網路中的參數能減少，進而

簡化網路的複雜程度以及降低運算成本，同時又能保

留影像的特徵，常見的池化方式有平均池化（average 

pooling）和最大池化（max pooling）等，以平均池化

為例，將輸入的影像分成多個子區域，計算每個子區

域中的平均值，並將其作為新的特徵圖輸出至下一層

中。全連接層將卷積層以及池化層提取出來的特徵整

合，將原先二維的特徵圖轉換成一維的數據，並輸入

至深度神經網路進行訓練，透過不斷地運算與更新權

重，得出當特定的特徵圖輸入全連接層時，能正確進

行影像分類或是偵測，因此在辨識新影像時，能透過

影像中的空間位置與相關特性，將新影像經由多層的

運算與處理，最終判斷出新影像的特徵，進而進行影

像分類與偵測。

卷積神經網路與一般的神經網路的區別在於卷積

神經網路常用於影像特徵辨識（pattern recognition），

卷積神經網路能透過卷積層可以從影像中捕捉到空間

特徵（spatial feature），準確地判識影像中的目標和

目標位置，相較於常用來處理一維數據的神經網路，

一般的神經網路如欲處理二維影像資料，將二維影像

的每個像素輸入網路中，會需要大量的神經元以及參

數，並會失去原輸入資料的空間特性，而卷積神經網

路的特點在於能處理二維數據，除了能特徵提取的同

時保存資料的空間特性外，也能減少訓練模型所需要

的參數，能判斷影像之特徵並分析，建構出層數多的

網路，使網路有足夠多的參數可以進行訓練，具有較

高的學習能力，能學習且處理較為複雜的問題。

圖 6   卷積神經網路架構

圖 7   卷積核對單張影像進行卷積並提取出特徵
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導入 AI的海洋觀測
應用 AI於海洋觀測相關研究
人工智慧技術的演進與電腦硬體設備的增強誕生

許多人工智慧方法，得利於深度學習方法在影像辨識

上的發展，諸多利用深度學習方法來分析衛星或光

學影像的研究逐漸興起，在海洋觀測領域上亦然。

如 Dusek et al. [8] 探討美國國家大氣海洋局（National 

Oceanic and Atmospheric Administration, NOAA）對於裂

流的觀測與分析模式，並展示使用岸邊攝影機以及時

間平均（time-averaged）影像，讓救生員與模式兩者來

辨識裂流並進行比較，此研究也介紹了使用基於影像

流（video flow-based）和人工智慧方法來辨識裂流，結

合這些方法可以提高裂流辨識的準確性。

除了可應用在觀測海洋現象外，也可透過人工

智慧技術偵測海洋廢棄物或是環境汙染來解決海

洋汙染問題。如 Fallati et al. [9] 指出人為海洋垃圾

（anthropogenic marine debris）為海洋環境首要問題，

其中以塑膠垃圾占所有人為海洋垃圾八成以上，此研

究利用商用無人機（Unmanned Aerial Vehicle, UAV）搭

配 RGB高解析度攝影機空拍海岸影像，並且基於深度

學習方法，偵測與分類出所有分散在海岸上的人為海

洋垃圾，結果顯示透過此類方法能有效辨識海岸人為

海洋垃圾。Chang et al. [10] 利用卷積神經網路以及遷移

學習（transfer learning）的方法對濟州島的海灘圖像進

行分類訓練，遷移學習能將已訓練好的模型轉移至新

的模式，將某種問題已被訓練好的結果套用在另一個

問題上，使用更少的運算成本來訓練。此研究以此種

方法來訓練模型，學習對海灘影像是否乾淨或是遭受

汙染的判斷，結果顯示此種演算法可以有效在光學監

視影像中擔任海灘是否乾淨的偵測模式，幫助當地政

府減少海灘垃圾的政策。De Laurentiis et al. [11] 指出使

用合成孔徑雷達影像（synthetic aperture radar imagery）

辨識海洋浮油的研究中，面臨最大的挑戰之一是如何

在海面存在多種光線散射機制下，準確辨識出漏油事

件，此研究使用無人飛行器的數據，並且利用卷積神

經網路提取非線性特徵的能力以及深度學習網路學習

判斷漏油的能力來建置辨識海上漏油模型，研究結果

顯示此種人工智慧技術能有效地判斷漏油事件。

而人工智慧技術不只能應用在海面上的觀測，也

可應用於海面下的觀測，如 Hu et al. [12]指出海底石

油和天然氣運輸管道若發生氣體洩漏可能導致海洋環

境被嚴重破壞，甚至可能引起火災與爆炸。因此，

此研究透過使用自主水下載具 -機器魚（autonomous 

underwater vehicles-robotic fish）來偵測水下氣體洩漏事

件，該機器魚除了裝備高解析度廣角攝影鏡頭拍攝水

下畫面外，也裝載深度學習方法辨識模型，來辨識水

下氣體洩漏事件的發生。透過不同尺度的水下物理實

驗產生水下氣體洩漏資料集，提供給深度學習辨識模

型進行訓練，此研究顯示結合深度學習與自主水下載

具即時偵測水下氣體洩漏的可行性。

以上研究展示使用人工智慧技術可應用在各種海

洋觀測的相關問題，包含海洋現象的判識、海洋廢棄

物辨識、水下汙染偵測和船舶漏油追蹤等，顯示人工

智慧技術在海洋觀測上的可行性與潛在價值。

透過 AI觀測海洋裂流
海洋裂流是指在碎波帶（surf zone）內發生並具有

時間短、尺度小且流速強等特點的海流。通常會發生在

波浪與波浪之間或是波浪與地形交互作用導致波浪碎波

後，引起以垂直海岸線方向離開碎波帶之海流。由於裂

流的危險性相當高，許多學者致力於研究裂流的發生原

因。根據現有的研究，裂流的出現、範圍以及強度主要

取決於海氣象參數、潮汐特徵、海灘型態以及海底地形

等因素。世界各國每年仍有許多人因為裂流而罹難，根

據台灣交通部中央氣象局 [13] 統計國內近十年共計有 27

筆因為裂流所導致的意外事件發生，其中傷亡人數高達

118人，並且實際上有發生裂流之事件會比僅統計傷亡

事件的數據高出不少。因此，若能夠即時觀測到遊憩海

域上裂流的出現，並盡早向民眾發出預警，請民眾遠離

裂流發生之區域，進而減少傷亡事件的發生。

至今已有不少裂流觀測與機制探討的研究，Brander 
[14] 在澳洲的海灘進行現場實驗，透過近岸調查、佈放

染料、航空測拍照片以及壓力計等方式來觀測與分析裂

流，Dalrymple et al. [15] 透過現場觀測、實驗模擬與數值

模式等方式分析，發現裂流會以不同的形態發生。除了

可以使用影像處理技術來分析裂流的光學影像或航拍照

片外，人工智慧中深度學習方法之卷積神經網路能透過

卷積層擷取影像的特徵，為現今建置物件判識深度學習

模型的常見方法，由 Grishick et al. [16] 提出的區域卷積
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神經網路（R-CNN）奠定更有效且準確地進行物體識別

的基礎，後續同樣由 Grishick et al. [17] 提出的快速區域

卷積神經網路（Fast R-CNN）以及 Ren et al. [18] 提出的

更快速區域卷積神經網路（Faster R-CNN）皆是以區域

卷積神經網路（R-CNN）為基礎衍生而來。

因此，本研究利用深度學習方法中的更快速區域

卷積神經網路（Faster R-CNN）建立裂流觀測模式，從

Google Map與 de Silva et al. [19] 的研究共蒐集 320張衛星

影像，其中有 220張為裂流影像，100張則為無裂流之

影像，藉由裂流影像建立資料庫並訓練深度學習模式，

並進行模式超參數之率定，找到訓練效果最佳之裂流觀

測模式。

Grishick et al. [16] 提出的區域卷積神經網路奠定

準確辨識物件的基礎，如圖 8所示，透過選擇演算法

（selective search）的方法將影像切割成數個子區域，

藉由子區域中影像的物體顏色、尺寸與紋理等關係合

併成相似性較高的區域，找出具體有目標物的位置，

因此選取了一定數量的候選區域（region proposal），再

將每個候選區域輸入進卷積層中進行卷積運算，最後

將卷積後提取出的特徵輸入支撐向量機（support vector 

machine），支撐向量機是一種善於處理分類問題的機器

學習方法，支撐向量機會根據提取出的特徵對目標物

進行分類並以邊界框（bounding box）表示其位置。區

域卷積神經網路方法相較過往物件偵測之演算法，能

大幅提升對物件辨識能力，並能解決傳統物體偵測方

法須對影像中所有像素進行辨識，導致運算成本過高

的問題。

然而區域卷積神經網路在訓練過程中，每一個候選

區域均須經過卷積層進行特徵的提取，且卷積神經網路

要求輸入的特徵圖尺寸必須為相同大小，區域卷積神經

網路須對大小不同的候選區域進行裁減與縮放成相同大

小後再進行卷積，因此運算過程較為緩慢且耗時，也容

易導致影像的資訊失真或是形變，同時保存了許多卷積

後提取出的特徵圖導致對於硬碟之儲存空間需求龐大。

Girshick et al. [17] 以區域卷積神經網路為基礎，加

入了 RoI池化層（region of interest pooling layer），RoI

池化層先確定要輸出的影像大小為M*N，將輸入特徵

圖的長與寬之像素分成M和 N等份，每一份取最大值

結合成M*N的影像，即能輸出固定尺寸的特徵圖。因

此，如圖 9所示，快速區域卷積網路透過選擇演算法

產生候選區域，並投影到輸入影像經過卷積後的特徵

圖上，利用 RoI池化層進行特徵的篩選並輸出新的特徵

圖，連結全連接層找出目標物的分類與邊界框。快速區

域卷積神經網路將整張影像輸入卷積層中，而非將各個

候選區域進行卷積，並且將輸出分類與邊界框的任務一

併結合在全連接層中的網路訓練，而非另外使用支撐向

量機訓練，因此減少了許多運算成本與儲存空間。

Ren et al. [18] 認為原先的快速區域卷積神經網路中

選擇演算法所需耗費的時間依舊較長，因此提出以快速

區域卷積神經網路為基礎，加入區域提取網路（region 

proposal network, RPN）取代原先的選擇演算法來提取

候選區域，如圖 10所示。因此，候選區域的提取、影

像特徵的提取以及目標物分類與邊界框均由同一個深度

學習網路架構來進行分析，減少運算時間與儲存空間。

區域提取網路為一全卷積神經網路（fully convolutional 

圖 8   R-CNN架構圖 [16]

圖 9   Fast R-CNN架構圖 [17]

圖 10   Faster R-CNN架構圖 [18]
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network），表示該神經網路中僅有卷積層，並無池化層

與全連接層，用來產生候選區域。區域提取網路先經過

一層 3*3之卷積層於特徵圖上進行卷積運算，再輸入兩

層 1*1之卷積層，分別為進行物體或背景之二元分類的

分類層（box-classification layer）與進行邊界框中心點

與長寬大小回歸的回歸層（box-regression layer layer），

因此可得多個候選區域。卷積層提取輸入影像的特徵輸

出特徵圖，經過區域提取網路後卷積得到新的特徵圖，

特徵圖中每個點結合了原特徵圖周圍的空間資訊。再對

特徵圖上的每個點，生成多個大小不同的候選框，可由

多種面積尺寸與長寬比例搭配而成，如圖 11所示，這

些候選框的中心點被稱為錨點（anchor），錨點包含了四

個變數，分別為中心點座標、寬度以及高度，因此對於

特徵圖上的每個點，得到多個候選區域。上述提到的分

類層針對候選區域來判斷該區域為目標物或是背景，如

果為背景即能篩選掉，減少後續的計算量；回歸層則用

來確定目標物邊界框的中心點位置與範圍，未經過回歸

層的邊界框部分框出物體的位置，透過與正確物體位置

比較對邊界框進行調整，能回歸出能使原中心點與長寬

更接近正確位置的函數，找出更準確的目標物位置。

裂流影像判識結果

評估指標

當一個人工智慧演算法模型建置完成後，需要

以針對人工智慧的指標來評估訓練出來的模型成效

如何。對於二元分類問題能以混淆矩陣（confusion 

matrix）來計算評估指標。以判識裂流影像的混淆矩陣

為例，模型偵測該區域有發生裂流且實際亦為如此稱

為真陽性（True Positive, TP），模型偵測該區域未發生

裂流且實際也未有裂流發生為真陰性（True Negative, 

TN），模型偵測該區域有發生裂流但實際卻未有裂流發

生為（False Positive, FP），模型偵測該區域未有裂流發

生但實際該區域有裂流發生為偽陰性（False Negative, 

FN）。根據此混淆矩陣可以計算出不同的評估指標來評

估模型的好壞，本研究使用以下三種評估指標：

正確率（accuracy）
正確率即模型在所有輸入的資料中，正確判識的

比率，代表模型在實際有發生或是未發生裂流的情況

下，均能正確判識的能力，可顯示出模型總體的判識

效果。

                                   (2)

召回率（recall）
召回率即在實際有發生裂流的資料中，模型亦正

確判識有發生的比率，又可稱為真陽性率（true positive 

rate），代表模型在海域實際有裂流發生時，能正確偵

測該區域有發生裂流的能力，可顯示出模型準確判識

裂流發生的效果。 

                                                       (3)

精確率（precision）
精確率即在模型判識有裂流發生的結果中，有多

少比率實際亦有發生裂流的比率，又稱為陽性預測值

（Positive Predictive Value, PPV），可用來評估模型是否

常常將沒有裂流發生卻判識有發生的誤報程度，精確

率越高代表誤報程度越低，若精確率低但召回率卻相

對高時，代表模型在判識裂流發生時有高估的傾向。

圖 11   Faster R-CNN透過錨點選取候選區域並得到物體的分類與位置 [18]

「近代海域水文觀測的發展與應用」專輯

Vol. 49, No. 6   December 2022  土木水利  第四十九卷  第六期 37



人工智慧技術在海洋觀測之應用

                                                  (4)

模式訓練與測試
本研究使用的更快速區域卷積神經網路（Faster 

R-CNN）是以卷積神經網路為基礎架構，因此在建置模

型的過程中神經網路透過一定數量的神經元以及神經元

之間相連的權重來計算並傳遞資訊，擬合出一個複雜的

函數去近似機制或特徵未明的問題，神經網路中的訓練

意指透過不斷地進行試誤，並調整神經元之間的權重，

直至神經網路能正確地輸出分類或預測等目標。權重的

調整方式並非隨機調整，而是利用倒傳遞演算法將網路

中的權重與誤差之關係（即損失函數），根據梯度下降

法來決定如何修正網路中的權重，透過計算誤差函數中

的梯度方向來決定如何修正權重能使誤差降低。因此，

在訓練神經網路模型時，需先設定訓練時的超參數，超

參數影響模型訓練時如權重的調整幅度與模型試誤的次

數等，率定超參數能有效建置辨識效果最佳的模型本研

究在模式訓練時進行訓練超參數（hyperparameter）之率

定，目的為找出使訓練結果表現最佳之參數，超參數率

定的好壞對模式判識效果有顯著的影響。

本研究根據過往經驗與前人文獻先設定一組超參

數，使用手動調整法（manual tuning）進行超參數之率

定，選擇前人文獻已構建之參數能較有方向地設定超

參數率定的範圍，找出正確率最佳之訓練模式。使用

與訓練資料不同之 100張影像進行超參數之率定，調

整依序從影像模式進行一次權重調整過程時所訓練的

資料數量的批量大小（batch size）、令權重更新時不會

停滯的動量係數（momentum）、抑制權重更新速度的

權重衰減係數（weight decay）與影響模式權重調整次

數的疊代次數（iteration）共四個超參數，根據率定好

的超參數建置訓練正確率最佳的判識模式，並進行後

續模式測試。率定結果顯示，當超參數設置批量大小

為 100、動量係數為 0.99、權重衰減係數為 0.0005與

疊代次數為 30000時進行模式訓練，其訓練結果相較

於其它超參數組合訓練之模式有較佳之正確率，可達

95%，代表設定此組率定好的超參數組合可以得到不錯

的訓練效果。

因此，本研究設定率定好的超參數組合來建置裂流

判識模式，並且輸入與訓練資料不同的測試資料來評估

模式的判識能力。測試資料同樣蒐集於 Google Map與

前人研究所使用之影像，共計有 100張衛星影像，其中

50張為有裂流發生的影像、另外 50張則為無裂流發生

的影像。測試結果顯示模式建置的效果良好，正確率可

達 86%，代表模式整體判識效果不錯，部分的判識結果

圖如圖 12所示。而模式的召回率可達 84%，代表模式

能有效地判識出裂流的發生，模式的精確率可達 88%，

代表模式判識出裂流的結果中，大多實際也有裂流發

生，模式的召回率與精確率皆高，顯示模式在判識裂流

時不常有誤判的情形發生。以上三種指標皆達八成以上

的判識效果，顯示利用深度學習方法中的更快速卷積神

經網路能建置良好的裂流判識模式，使用此種人工智慧

技術能有效地判識裂流的發生。

圖 12   模式裂流判識結果圖。圖中紅框處代表模式判識裂流發生的位置
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結論與建議

台灣四面環海，而海域也常伴隨著自然災害、人

為汙染等問題，許多研究透過海洋觀測方法來分析海

域相關問題，常使用衛星影像和光學影像並透過影像

處理技術來觀測與分析海域的各種問題。因近年來電

腦硬體與人工智慧（Artificial Intelligence, AI）技術的

增強，將人工智慧方法應用於自然現象問題的研究逐

漸興起。

人工智慧方法中的深度學習方法在影像辨識上的

成功，許多研究使用深度學習方法應用於海洋觀測與

相關問題上，包含可利用人工智慧技術來偵測海岸或

海面上的海洋廢棄物來協助解決海洋垃圾問題、偵測

海面下的石油或天然氣管線是否洩漏來阻止海域汙染

擴散或是可追蹤海上船舶漏油區域來定位海上漏油事

件並盡早防止漏油影響範圍擴大等。這些研究皆展示

了人工智慧在海洋觀測領域的可行性與潛在價值。

本研究以深度學習方法中的更快速卷積神經網路

（Faster R-CNN）建置裂流判識模式為例，從 Google 

Map與前人研究共蒐集 320張衛星影像，藉由裂流影

像建立資料庫並訓練深度學習模式，並進行模式超參

數之率定來找到訓練效果最佳之裂流觀測模式。結果

顯示模式建置成果良好，正確率可達 86%，代表模式

整體判識效果不錯，能準確地判識出裂流發生，並且

在判識裂流發生時沒有顯著誤判的傾向，代表利用更

快速卷積神經網路能建置良好的裂流判識模式。顯示

使用人工智慧技術能有效地應用在海洋觀測問題上。

人工智慧方法應用在海洋觀測上往往需要大量且

廣泛的資料來學習，未來針對所要應用的問題不同，

建議可設置攝影機來固定拍攝海域影像，蒐集大量的

影像資料提供給人工智慧模式學習，並且可搭配影像

處理技術來減低因天氣條件等因素影響模式判斷的問

題，提升模型判識的穩定性與準確性，增強人工智慧

方法建置觀測模式時的判識效果。
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