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摘要

臺灣沿岸地區常受到颱風、暴潮與東北

季風交互作用影響，其中以颱風對沙灘短期

且大範圍地形變動之影響最為顯著。然而，

傳統侵淤測量需花費大量時間與人力，使用

近岸 CCTV影像監測，可即時記錄鹽寮沙灘
的變動情況。本研究使用鹽寮沙灘 2024年
之 CCTV監視影像，採用深度學習 U-Net架
構並加入注意力機制進行影像分類，藉此取

得不同時間的海岸線變化，結合海上潮位觀

測資料，取得鹽寮沙灘潮間帶的三維變化資

料，量化分析近兩年間颱風事件對鹽寮沙灘

寬度與地形變動之影響。

壹、前言

臺灣地理位置四面環海且位處西北太平

洋颱風路徑上，沿岸地區長期承受颱風、暴

潮與東北季風交互作用影響。

本研究以鹽寮沙灘為主要研究區域，由

於地形量測多仰賴人工實測，不僅耗時費力

且受天候條件限制，難以即時且高頻率地取

得地形資料，期藉由引入 CCTV影像辨識方
法對沙灘進行長期監視，可從影像中提取沙

灘岸線並計算沙灘寬度，以達到長期、高頻

率對沙灘岸線監測。

深度學習應用於近岸即時影像辨識
海岸線變化之研究
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貳、文獻回顧

深 度 學 習（Deep Learning） 在 近 年
有快速的發展在各項領域中都有飛速的發

展，例如：影像、語音、文字等。2012 年
Krizhevsky等人的 AlexNet在 ImageNet分類
比賽中使用深度卷積神經網路（Convolutional 
Neural Network, CNN）[1]，大幅提升圖像識
別準確度，開啟後來深度學習的發展。

在影像辨識任務上，常見包含影像分類

的 CNN、物件偵測的 YOLO、以及影像分割
的 U-Net [2,3]。CNN透過卷積／池化與參數
共享降低複雜度，適合做整張影像的類別判

定 [4]，並已應用於裂流辨識與波破型態分
類 [5,6]。YOLO則強調演算速度與偵測即時
性，適合用於物件偵測（object detection），
例如：海洋垃圾偵測 [7]。U-Net 屬語意分
割，透過編碼器／解碼器擷取多尺度特徵，

能在較少標註資料下進行像素級分類；U-Net
在提出時，主要應用於醫學影像的物體分割

（object segmentation），在海岸工程中則可
應用於水陸邊界／岸線與地物（沙灘、植生、

浪花帶等）分割。Chang 等以 U-Net 搭配
SAR偵測臺灣多類沿海地形岸線 [8]，訓練準
確度達 99.5%，且多數結果可在 5像素內取
得良好 F1-score；Santos等人則以 U-Net與
DeepLabv3+從固定式監測影像自動提取岸線 
[9]，突顯出固定式影像在高頻、連續監測上
的優勢。

參、研究方法

本研究於鹽寮沙灘設置 CCTV影像系統
自 2023年 10月起以高解析度之廣角鏡頭涵

蓋研究區域，並在研究區域中測量控制點，

將 CCTV畫面轉至地圖投影座標上，以利進
行影像標籤化（labeling）作為深度學習訓練
之用，最後藉此監測海岸線變化。本研究可

分為三部分：影像前處理、影像品質檢查，

及深度學習模型建立，最後透過混淆矩陣方

法評估模型準確度。以下將依序說明各方法。

一、影像資料

1. 影像前處理

本研究所使用之 CCTV影像拍攝時間從
每日上午 6點至下午 18點間，每小時的前
30分鐘內每十分鐘儲存一個影片，每天總計
有 52個影片檔。為方便後續深度學習模型辨
識，需要先將影片前處理為平均影像後再繼

續影像處理。

地面控制點測量實驗於 2024年 1月 18
日上午 11點至下午 1點之間進行，用黑白棋
盤格板作為控制點標的，分批佈置在研究區

域的沙灘上，並用 GPS紀錄每一個控制板中
心座標及高度，共取得 36個控制點座標，作
為影像轉換至地圖投影座標系統（TWD97）
的檢核點，如下圖 1所示。

2. 影像品質檢查

本研究使用之影像鏡頭位處建築物外，

故鏡頭畫面易受到天氣因素影響，例如：下

雨、颱風、日照時間，造成影像模糊不清

不易辨識。將平均影像輸入卷積神經網路

（Convolutional Neural Network, CNN）模
型，自動判斷其品質是否符合分析標準，流
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程如圖 2所示，當影像被分類為「正常」時，
才會進入位移校正與正射校正流程；若為「夜

間」或「模糊」類別，則不納入岸線分析，

避免影像品質不佳造成的誤差。

由於 CCTV鏡頭在外在環境下容易受到
地震或是強風造成影像偏移，並將造成影像

投影後的誤差擴大，因此本研究選擇位於南

側之大礁石作為偵測標的物，以此進行影像

偏移校正，其流程如圖 3所示。

基於使用之深度學習模型為監督式學

習，在模型訓練前需將前處理完成的影像進

行類別標籤化（labeling），將影像中不同物
件個別分類。依序為海水、沙灘、礁岩、植

生、建築及無類別，成果如圖 4所示。圖 1　地圖投影座標與控制點分布

圖 2　CNN模型之畫面品質分類流程圖
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圖 3　影像位移偵測流程圖

圖 4　影像標籤化範例

二、深度學習模型建立

本 研 究 採 用 TensorFlow 架 構 建 立
Attention U-Net 模型，如圖 5 所示。模型
由結構包由四層編碼器（Encoder）與解
碼 器（Decoder） 組 成。Oktay, O 等 人 提
出 Attention Gate（AG） 機 制 [10]， 在 基
礎 U-Net 模型架構中導入注意力模組，並
配置於編碼器與解碼器之跳躍連接（skip 
connection） 中， 以 形 成 一 個 閘 門 控 制
（gating），強化特徵資訊的傳遞。Attention 
Gate模組詳細架構圖 6所示，其中，x來自
當前編碼層、經下採樣後跳躍連結輸入之數

據；g為解碼器上一層所提供之門控訊號。由
於 x與 g尺寸可能不同，需分別透過卷積 1 × 
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1來確保尺寸一致。接著將尺寸一致的 Wg和
Wx進行逐點加法，並通過 ReLu激活函數；
再經卷積 1 × 1與 Sigmoid函數引入非線性，
得到注意力係數（attention coefficients）。最
後，將輸入原特徵圖與注意力係數進行元素

相乘，即可得到加權後之特徵圖。

1. 分類準確度評估方法

針對深度學習模型，使用混淆矩陣

（Confusion Matrix）作為評估影像分類準確
度的方法，將模型的預測結果與實際的真實

標籤進行比較，混淆矩陣可表示如下表 1。

圖 5　Attention_U-Net架構流程圖

圖 6　Attention Gate架構圖
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2. 模型應用與岸線提取流程

深度學習模型訓練完成後，將篩選通過

的影像輸入 Attention U-Net模型進行分類，
辨識各類地物並標註沙灘邊緣位置以提取岸

線。完成岸線萃取後，進一步由岸線與預設

斷面線之交點求得各斷面之岸線位置，作為

後續量化分析基礎。研究區域內共設置 38條
斷面，間距 20公尺，由北至南依序編號 740
至 0，以量化沙灘寬度之時空變化；沙灘寬
度定義為各斷面起點至該斷面與沙灘岸線交

點之水平距離。

肆、研究結果

一、Attention U-Net模型評估

本研究使用 Attention U-Net模型建置影
像辨識系統，模型訓練過程如下圖 7所示，
由訓練集與測試集資料在疊代（epoch）過
程中可見，兩者變動趨勢呈現一致性，顯示

模型未出現過度擬合，具良好泛化能力與穩

定性。另於訓練與測試階段之生產者準確

度（PA）與使用者準確度（UA）如表 2 所
示，其中沙灘與海水的準確度約介於 0.95 ~ 
0.98，顯示模型具極高的分類精度。

圖 7　Attention U-Net模型訓練歷程

表 1　混淆矩陣與分類準確度

人工標註類別

類別 1 類別 2 類別 3 合計 使用者準確度

分
類
結
果

類別 1 a b c a + b + c a/ (a + b + c)
類別 2 d e f d + e + f e/ (d + e + f)
類別 3 g h i g + h + i i/ (g + h + i)
合計 a + d + g b + e + h c + f + i A = a + b + c + d + e + f + g + h + i

生產者準確度 a/(a + d + g) e/(b + e + h) i/(c + f + i) 整體準確度 
= (a + e + i)/A
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表 2　Attention U-Net訓練與驗證準確度

訓練

分類項目 沙灘 海水 礁岩 植生 建築 無

PA 0.95 0.98 0.96 1.00 0.99 1.00
UA 0.98 0.97 0.97 0.96 1.00 1.00

測試

分類項目 沙灘 海水 礁岩 植生 建築 無

PA 0.95 0.98 0.95 1.00 0.99 1.00
UA 0.97 0.97 0.97 0.96 1.00 1.00

二、颱風前後岸線變化分析

以 2024年三場颱風事件之 0 m時刻海岸
線寬度變化如圖 8至圖 10所示，其中以康芮
颱風（圖 9）造成之岸線寬度變化最顯著，
主因在於其路徑屬第三類，為較易影響此研

究區域路徑之一；且其最大寬度變化出現

340斷面，達 16.2公尺。相較而言，山陀兒

圖 8　山陀兒颱風

圖 9　康芮颱風

圖 10　天兔颱風
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颱風與天兔颱風之路徑主要影響臺灣南部，

故對本研究區域影響相對不明顯。

三、颱風前後潮間帶高程變化

潮間帶位於海陸交界處，2024年三場颱
風事件之潮間帶變化如圖 11至圖 13所示。
本研究透過比較颱風前後潮間帶之差值面，

分析颱風過後潮位之空間分佈變化。以侵襲

研究區之康芮颱風為例，颱風前三天岸線分

佈較寬，且潮位範圍呈現由正至負；颱風後

三天岸線分佈相對較窄，且潮位多落在 0 m
以上，顯示颱風後岸線位置及潮位仍受影

響。由康芮颱風前後潮位差值面（圖 12）可
見，潮位空間差異並不一致，呈現局部升高

與降低並存現象；其中，南端紅色區域表示

颱風後潮位升高增加影響較內陸之沙灘區的

圖 11　山陀兒颱風 圖 13　天兔颱風

圖 12　康芮颱風
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可能性；而上方的藍色區域表示颱風後潮位

降低，代表該處有侵蝕的情形，但是此侵蝕

的情況在颱風過後可能會再持續回復，因此

需要長期的觀測。

伍、結論

1. Attention U-Net模型成功應用於 CCTV監
視影像岸線提取，並結合時間序列分析，

顯示岸線變動趨勢與沙灘寬度演變。

2. 即時影像辨識系統的建置，在緊急事件時
可即時完成處理與分析，在颱風事件期間

能快速判斷影響情形。

3. 由 2024年影像資料針對三次颱風事件分
析，可從有明顯侵襲研究區的康芮颱風發

現沙灘岸線寬度在短期內明顯受到颱風影

響，但此侵蝕與淤積的情形可能在海潮的

作用之後再度回復，因此本系統正是最佳

的長期且穩定的監測方法之一。
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