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摘  要 

關鍵字：非法捕魚、計算機視覺系統、智慧物聯網 (AIoT)、遷移式學習 

 

非法捕魚是一個全球性問題，為了解決非法捕魚問題，若能有一種能

即時且自動的對捕魚行為進行分類的電腦視覺系統，用以自動化執行即時

分類方法管理非法捕魚行為，便可以減少人力成本和效率。然而，至今這

方面的實際應用仍然有限，因為水下非法捕魚行為並不受到重視，原因在

於數據集不易收集且還有水下影像模糊不清問題。據我們所知，目前還沒

有針對水下非法捕魚影像電腦視覺領域的相關研究，對此，本研究提出一

種結合智慧物聯網(AIoT)的用於非法捕魚行為分類的電腦視覺框架，此框

架由一個分類模型組成針對水下捕魚行為進行即時分類，並根據水下行為

影像進行分析水下捕魚行為是否具有非法性，在分類模型中我們使用遷移

式學習對預訓練模型進行參數微調提高模型性以建置更穩健的電腦視覺系

統。目前，我們所收集的數據集為 20,500張，分為正常水下行為和異常水

下行為兩種類別，正常水下行為類別由 Scuba_Diver和 VDD-C兩種公開的

水下潛水員數據組成，異常水下行為是蒐集水下持有非法捕魚設備人員(魚

刺、漁網、魚槍、流刺網)。數據集中使用了數據增強方法補足數據集不足

的情形，包括:旋轉、最大化和最小化過濾器、銳化、模糊、對比調整、像

素打亂、邊緣增強、光滑度調整、亮度調整和顏色抖動調整。實驗結果顯示
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出本研究提出的水下捕魚行為分類模型在 AI 邊緣運算平台上可在 20 毫秒

內時間實現 100.00%的準確度。另外，本研究提出特徵注意力前置網路(FA-

FENet)在實驗中有不錯的表現，即能提取水下捕魚模糊不清影像的特徵。 
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第一章 前言 

1.1 研究緣起與問題背景 

近年來隨著氣候劇烈變遷影響，非法捕魚問題成為了海洋永續發展的

全球性重要議題，根據聯合國農糧署（Food and Agriculture Organization of 

the United Nations，簡稱為 FAO），全球已有超過 80%魚種被人類開發利用，

為了漁業能永續發展，全世界制定了相關的漁業收穫辦法以對非法捕魚行

為進行的管理和監督。非法捕魚是指違反利用海洋和漁業資源的各種活動，

稱為（illegal, unreported and unregulated fishing，簡稱 IUU）。 

1.2 現況分析 

如圖 1 所示，非法捕魚是一個全球性問題，發生在南中國海、非洲西

海岸（據估計非法捕撈量為 40%）、南美洲兩岸、印度洋東部、整個大洋洲

和南極洲周圍[1]。破壞性捕撈[2]在東南亞區域印度尼西亞、菲律賓和柬埔

寨是普遍的，在 2018年菲律賓薄荷島，漁民使用炸彈向海中發射，破壞性

的捕撈海中漁獲使菲律賓大面積的珊瑚礁遭到破壞[3]。在 2020年數百艘中

國船隻在加拉帕戈斯群島沿岸非法捕魚[4]，非法的漁業入侵使智利每年造

成 3.97億美元的損失和漁業資源已逐漸崩潰[4]。 

在牙買加南部加勒比海(southern coast of Jamaica)由於過度捕撈的情形，

漁業資源造成嚴重的破壞[5]，如：使非法捕魚設備(魚叉和漁網)，其中在佩

德羅島(Pedro Cay)在 2011 年有 10 艘外國船隻藏有大量潛水員進行非法捕
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魚活動[5]。由於工業捕撈作業的影響，印度洋的魚種正處於崩潰的邊緣，

以往日本在非洲和印度洋曾使用工業用的漁獲船進行捕獲大量的非法捕魚

[6]。在 2018年有多名漁業運販在意大利和馬爾他水域進行非法捕魚，非法

的捕魚帶來的交易每年超過 1,200 萬歐元[7]，同一年在意大利也發現使用

炸藥捕魚且在西非國家水域進行非法捕魚[7]。 

非法捕魚的情形在臺灣也有許多案例，在 2019年臺灣漁船以海豚為誘

餌捕捉鯊魚[8]有 70 隻海豚被故意殺死。在 2022 年臺灣澎湖，因蒐集非法

捕魚證據的觀察員在取締違法漁業者時，被漁業者傷害事件[9]。在 2021年

葡萄牙拖網漁船在加拿大水域進行違法捕魚，蒐集非法捕魚的證據的觀察

員還遭到驅逐和恐嚇[10]。因此，全世界都有非法捕魚的案例，解決非法捕

魚問題成為了本計畫主要的目的。 

 

 

圖 1、分數介於 1到 5之間，陰影較深的國家表現更差 [1] 
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解決非法捕魚問題有許多困難需要克服，如：監督困難問題，在無人看

管的地方進行捕魚，那裡沒有明確的管理者，屬於無人管理的區域，這種

區域沒有明確的法規所以難以監督在此區域的非法捕魚的行為。改裝漁船

並偽裝成其他船隻使海域的監督者難以辨識，通常改裝船舶外表會改裝成

普通漁船、旅遊船，內部改裝非法漁具和使用非法潛水漁具進行捕魚。 

因此，解決非法捕魚問題大多仰賴於巡邏海洋的監督者，隨著第四次

工業革命，巡邏海洋的任務逐漸使用新興技術來替代傳統巡邏海洋方法，

傳統大多是使用船隻完成，現今是由衛星、全球定位系統(GPS)和船載船舶

監控系統(Automatic Identification System, AIS)[11]可幫助監管者輕鬆的跟踪

漁船的位置，例如：使用監視器進行船舶監控和使用船隻標識(Unique Vessel 

Identifiers, UVI)進行船舶管理，使用物聯網技術和人工智慧技術幫助自動化

遠程監控漁船，從而更容易監管非法捕魚活動。 

在荷蘭已經支持在所有非法行為風險的歐盟漁船上安裝攝像頭[12]，除

此之外，為了確保海產的來源是合法的，可追溯海產附有描述船隻、日期、

地點、漁具和物種的文件，利用消費者對產品的需求以減少非法捕魚行為

[13]。更嚴厲的處罰也是一個解決非法捕魚問題的方案，例如：阿塞拜疆修

訂非法捕撈魚類和其他水生動物的罰款增加了 20倍[14]。 

物聯網技術在資通訊(ICT)領域具有重要潛力。報告預測，預計到 2026 

年將達到 6,042.45 美元[15]，國際市場將在整個過程中以 24.7% 的驚人
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復合年增長率增長估計的年份[15]。物聯網(Internet of Things 簡稱為 IoT)

是一種透過網際網路的裝置互連本地及遠端設備與其他設備的新興技術，

結合硬體層及軟體層的網路架構建置而成的技術，使網路設備有相當高的

擴展性，同時不再侷限於傳統的網路媒體設備，即不同的設備(裝置)之間也

能相互連通，透過與不同的設備及裝置間進行讀取並傳遞，達到智慧化控

制、自動化及管理等技術及功能。如今，物聯網技術廣泛應用在智慧農業、

智慧工業、智慧城市、智慧醫療及智慧家居等領域。近年來，人工智慧

(Artificial Intelligence，簡稱為 AI)技術受到極大的關注，隨著軟硬體技術的

日益成熟，AI技術的應用趨勢持續性的成長[16]。 

人工智慧為近年來主要發展趨勢，2026年全球人工智慧市場預計將達

到 45.1億美元。人工智慧是用於代替人類決策的一種技術，此技術用於各

個領域中促進人類社會型態的改變，如能將此技術導入漁業產業，有助於

解決非法捕魚問題。在最近幾年，人工智慧結合物聯網的智慧物聯網(AIoT)

技術，此技術將原本智慧化的設備(裝置)資料學習並自主做出決策，讓原本

的物聯網技術更加的智慧化。 

1.3 研究目的及研究重點 

基於上述的問題，以下列出本研究計畫的主要貢獻，包括：本研究計畫

所要解決技術問題和系統應用方法的創新上的立足點： 

 在技術貢獻方面，針對水下捕魚行為數據不足，我們使用數據增



 

第7頁 

強方法補足了數據不足問題，包括：旋轉、最大化和最小化過濾

器、銳化、模糊、對比調整、像素打亂、邊緣增強、光滑度調整、

亮度調整和顏色抖動調整。 

 在技術貢獻方面，我們採用遷移式的深度學習方式進行模型效能

優化並建置在 AI邊緣運算平台上。實驗結果證明，在 AI邊緣運

算平台上在 20毫秒內時間實現 100%的準確度。 

 在技術貢獻方面，本計畫比較了現今新興的所有模型並選出最適

用於水下捕魚行為分類的最優模型，並進行遷移式學習來優化模

型提高準確度。 

 在系統應用創新方法方面，我們提出一種用於非法捕魚行為分類

的電腦視覺框架，此框架由一個分類模型組成針對水下捕魚行為

進行即時分類，並根據水下行為影像進行分析水下捕魚行為是否

具有非法性，在分類模型中我們使用遷移式學習對預訓練模型進

行參數微調提高模型性以建置更穩健的電腦視覺系統。 

 在系統應用創新方法方面，我們是第一個針對水下捕魚行為進行

分類以驗證我們所提出的方法對於水下非法捕魚行為蒐證具有新

穎性和創新性。 

 在系統應用創新方法方面，水下捕魚影像模糊問題在人力判讀過

程是耗時且複雜的，我們提出一種基於深度學習的計算機視覺技
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術之水下機器人非法捕魚監控系統以解決水下捕魚影像模糊問題

人力判讀過程是耗時且複雜的情形。 

 為了解決水下捕魚影像模糊問題，我們提出的特徵注意力前置網

路 FA-FENet 表現了不錯的效能，能提取水下捕魚模糊不清影像

的特徵。 

 在系統應用創新方法方面，我們使用智慧物聯網 (Artificial 

Intelligence over Internet of Things, 簡稱為 AIoT)技術結合水下機

器人(Remotely operated underwater vehicle, 簡稱為 ROV)。 

 在系統應用創新方法方面，監督者可透過基於深度學習計算機視

覺技術之水下機器人非法捕魚監控系統監控水下是否有非法捕魚

行為，如有非法捕魚行為則通知監督者或執法人員進行水下非法

捕魚的蒐證。 
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1.4 預期目標 

以上已說明完本專題該如何運作，為了能讓本專題實現預期結果，故

進度如表 1。  

 

表 1、進度表 

              月次 

 

 

 

工作項目 

112 

年 

3 

月 

112 

年 

4 

月 

112 

年 

5 

月 

112 

年 

6 

月 

112 

年 

7 

月 

112 

年 

8 

月 

112 

年 

9 

月 

112 

年 

10 

月 

收集資料         

尋找研究方法         

撰寫程式與改進         

彙整報告(期中及正式)         

 

本研究其餘部分安排如下。第二章的子章節 2.2進行文獻回顧與探討，

我們詳細討論關於現今非法捕魚應用以突顯本計畫使用電腦視覺技術解決

非法捕魚問題的應用方法創新。第三章的子章節 3.1 我們會詳細描述了本

計畫所提出的架構。在第三章的子章節 3.2 我們介紹了本計畫所提出的非

法捕魚行為分類的電腦視覺框架，包括:數據集、資料預處理流程和訓練方

法。在第三章的子章節 3.3會介紹提出的特徵注意力前置網路。第四章我們

會依照模型性能優缺點和問題並進行比較，然後選擇最適用的模型在水下

捕魚行為分類任務上，並進行模型優化與改良和消融實驗。  
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第二章 文獻回顧與探討 

為了解決非法捕魚問題，近年來有許多關於使用深度學習技術和物聯

網技術解決非法捕魚問題的研究 [17]-[23]，透過船載船舶監控系統

(Automatic Identification System, 簡稱為 AIS)檢測非法捕魚行為[17], [20]透

過合成孔徑雷達(synthetic aperture Adar, 簡稱為 SAR)影像檢測非法捕魚行

為[19]透過船舶影像檢測非法捕魚行為[21]透過光學衛星影像檢測船舶影

像[22]和使用物聯網技術的無人機進行船舶監控 (Vessel Monitoring System, 

簡稱為 VMS) 檢測非法捕魚行為[23]。 

Global Fishing Watch 平台[28]是一種結合 AI和衛星數據可追蹤船隻活

動雲端監控平台，使用的神經網路可辨識船隻大小和發動機功率，捕撈的

類型和使用的漁具。Carlos 等人[17]並是使用 Global Fishing Watch 平台上

的 IAS數據集提出一種使用船載船舶監控系統(AIS)所分類的捕魚行為 IAS

數據集進行捕魚行為分類，通過監督自動編碼器(SA-DR)進行數據預處理以

避免過度擬合情形，使用 Global Fishing Watch 平台上的 IAS數據集，作者

[17]所提出的分類模型針對 4 個類別(拖網捕魚行為、圍網行為、非法漁具

釣魚行為、延吊繩行為)，模型提供 95%精準度。作者[17]所提出的方法數

據來源需透過船載船舶監控系統(AIS)提供，船載船舶監控系統(AIS)可提供

船舶 ID、船名、位置、航向和船速[18]。如果有漁船改裝成其他船舶，錯誤

資訊傳入船載船舶監控系統(AIS)使作者[17]所提出的分類模型降低了分類
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精準度，這樣無法有效的改善非法捕魚問題。另外，非法捕魚中有些漁船

會利用潛水員進行非法捕魚，潛水員非法捕魚行為在東南亞時分常見，潛

水員非法捕魚則無法使用分類模型[17]進行分類。 

除了船載船舶監控系統(AIS)外也可以利用 SAR 進行船舶監控，Song

等人[19]提出一種CNN架構的血管辨識算法(Vessel Identification Algorithm)

增強合成孔徑雷達圖像海中不明確的船隻位置。SAR 的船舶監控在於不穩

定氣候的海域，例如:暴風雨的大海和陽光不足的海域，可優於傳統的船載

船舶監控系統(AIS)所檢測的船舶資訊。Young等人[20]提出一種 R-CNN架

構的血管辨識算法(Vessel Identification Algorithm) 進行船舶監控，作者[20]

所提出的方法可追蹤異常船載船舶監控系統(AIS)的船舶，改善 [17]方法的

缺點，可辨識異常的船載船舶監控系統(AIS)的船舶，但潛水員非法捕魚問

題仍無法解決，潛水員非法捕魚行為是無法透過船載船舶監控系統(AIS)檢

測。 

Syah 等人 [21]提出一種使用卷積神經網路 (Convolutional Neural 

Network, CNN)方法對船舶影像進行分類，類別分為兩種，漁船和軍用船舶，

使用深度學習技術進行船舶檢測可對於船舶監控系統(Vessel Monitoring 

System, VMS)更加智慧化。實驗結果表明，Syah等人[21]所提出的方法提供

90%的精準度。Kartal和 Duman [22]使用卷積神經網路(Convolutional Neural 

Network, 簡稱為 CNN)方法對光學衛星的船舶影像(Satellite Imagery)進行
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辨識。實驗結果顯示Kartal和Duman [22]所提出的方法提供 99%的精準度。 

另外，船舶監控系統(Vessel Monitoring System, VMS)解決非法捕魚問

題存在挑戰，船舶監控系統(VMS)和船載船舶監控系統(AIS)存在同樣的問

題，船舶關閉系統刻意傳入錯誤資訊。因此，Prayudi 等人[23]提出一種使

用無人機系統檢測非法捕魚的船舶。實驗表明，此方法提供 75.03%的平均

精度(AP)，96.44%的平均匹配精度(Amp)，使用 Faster-RCNN ResNet50 模

型，整體系統運作為 SSD MobileNet V2 的輕量型架構。作者[23]使用無人

機監控船舶的方法以解決錯誤資訊問題。在東南亞國家有許多小型漁船未

安裝船舶監控系統(VMS)和船載船舶監控系統(AIS)，這種小型漁船則無法

有效的監控。但是，潛水員非法捕魚問題仍無法解決，潛水員在海面下深

處進行非法捕魚，在海面上的無人機無法及時有效的監控。 

因此，上述文獻中並未針對水下非法捕魚行為問題的電腦視覺領域的

研究，本計畫針對水下捕魚行為主要應用方法創新。我們所收集的水下捕

魚行為數據集為正常水下行為和異常水下行為兩種類別，正常水下行為類

別由 Scuba_Diver [50]和 VDD-C [51]兩種公開的水下潛水員數據組成，異

常水下行為是蒐集水下持有非法捕魚設備人員(魚刺、漁網、魚槍、流刺網)。  
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第三章 研究方法及過程 

本章節的子章節安排如下，首先我們會說明適用於本計畫的模型框架，

然後介紹現今新興的模型。在實際上測試上，我們會在子章節 3.1描述本計

畫的系統架構，在子章節 3.2 呈現本計畫的非法捕魚行為分類的電腦視覺

框架和訓練過程，子章節 3.3為特徵注意力前置網路。 

3.1 系統架構 

探討完相關文獻後，我們查覺到現階段的研究未考慮到潛水員非法捕魚

問題，潛水員非法捕魚無法透過船舶監控系統(VMS)和船載船舶監控系統

(AIS)，潛水員非法捕魚定義在於使用非法捕魚設備(魚刺、漁網、魚槍、流

刺網)。因此，本計畫提出一種使用計算機視覺技術之智慧物聯網水下機器

人非法捕魚監控系統，使用水下機器人能蒐集水下的非法行為，圖 2 為本

計畫系統框架圖，以下本計畫系統架構圖包含：子章節 3.1非法捕魚行為分

類的電腦視覺框架並詳細描述資料預處理和訓練平台。在子章節 3.2 詳細

說明了特徵注意力前置網路細節。 

如圖 2 所示，本計畫提一種基於深度學習的計算機視覺技術之水下機

器人非法捕魚監控系統，以晶片系統技術和感測器技術來解決海洋生物多

樣性及永續發展為主要研究議題。我們使用智慧物聯網 (Artificial 

Intelligence over Internet of Things, 簡稱為 AIoT)技術結合水下機器人

(Remotely operated underwater vehicle, 簡稱為 ROV)。整體操作流程是由監
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督者可透過遙控器控制水下機器人進行水下影像蒐集，並將水下影像透過

4G LTE/5G行動網路回傳影像至 AI伺服器，當水下影像中有潛水員進行非

法捕魚行為，AI伺服器則即時辨識潛水員非法捕魚行為。另外，監督者可

透過非法捕魚監控平台監控水下是否有非法捕魚行為，如有非法捕魚行為

則通知監督者或執法人員進行水下非法捕魚的蒐證。 

 

 

圖 2、本計畫系統架構圖 

 

3.2 非法捕魚行為分類的電腦視覺框架 

3.2.1 資料預處理 

圖 3 說明了水下捕魚行為類別採樣範例。我們可以發現水下捕魚行為

顏色、形狀及紋理特徵小、類別相似度高和特徵模糊問題。如圖 4 所示，

非法捕魚行為分類的電腦視覺框架如下，首先我們將圖像餵入本計畫所提
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出的訓練框架，我們總共分為三個部分 Meta、Train和 Val，Meta是用於部

屬 Train 和 Val 的圖像位置。Train 為訓練集用於部屬訓練的圖像位置。Val

為測試集用於部屬測試的圖像位置。如表 2 所示，我們所收集的數據集為

15,000 張，分為正常水下行為和異常水下行為兩種類別，訓練集與測試集

分為 9:1。 

正常水下行為類別由 Scuba_Diver [50]和 VDD-C [51]兩種公開的水下

潛水員數據組成，異常水下行為是由水下機器人(圖 5)蒐集水下持有非法捕

魚設備人員(魚刺、漁網、魚槍、流刺網)。數據集中使用了數據增強方法補

足數據集不足的情形，包括:旋轉、最大化和最小化過濾器、銳化、模糊、

對比調整、像素打亂、邊緣增強、光滑度調整、亮度調整和顏色抖動調整。 

 

  

(a) (b) 

圖 3、Example of underwater fishing behavior samples. (a) Abnormal behavior.  

(b) Normal behavior. 
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圖 4、Overall architecture of the proposed underwater fishing behavior classification 

framework. 

 

 

圖 5、Under water robot. 
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表 2、Training and Test Original Datasets 

Class Training dataset Test dataset 

Normal behavior 6,750 750 

Abnormal behavior 6,750 750 

Total 13,500 1,500 

All Images 15,000 

 

3.2.2 訓練平台 

本計畫所使用的訓練平台是 GPU為 RTX 3090 24GB GDDR6、CPU為

Intel I7-10700F，並使用開源的 MMPreTrain 1.x [49] 作為分類工具，使用

PyTorch 1.8作為訓練模組。我們會依序在以下子張節介紹我們的訓練框架

細節。另外，我們會在第四章節介紹我們在訓練過程中的參數設置，並且

比較模型性能選出最適用於水下非法捕魚分類的最優模型，並進行遷移式

學習來優化模型提高準確度。 

 

3.2.3 整體系統流程 

基於以上貢獻點我們提出一種基於深度學習的計算機視覺技術之水下

機器人非法捕魚監控系統，以下列出本系統操作流程: 

➢ 監督者可透過遙控器控制水下機器人進行水下影像蒐集。 

➢ 水下機器人將水下影像透過 4G LTE/5G 行動網路回傳影像至 AI 伺服

器。 

➢ 當水下影像中有潛水員進行非法捕魚行為，AI 伺服器則即時辨識潛水

員非法捕魚行為。 
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➢ 監督者可透過非法捕魚監控平台監控水下是否有非法捕魚行為，如有非

法捕魚行為則通知監督者或執法人員進行水下非法捕魚的蒐證。 

 

3.3 特徵注意力前置網路 

  為了解決特徵模糊問題，我們提出一種特徵注意力前置網路全名為

Feature Attention Front-End Network簡稱為 FA-FENet，如圖 6所示。我們提

出的前置網路可以提高對 CNN 主幹的特徵注意力。我們提出的 FA-FENet

有兩條通路，一條通路用藉由通道縮放來提升特徵注意力，網路佈局是 3 x 

3 Conv、3 x 3 Conv和 2 x 2 Conv的特徵壓縮注意力，2 x 2 Conv、3 x 3 Conv

和 3 x 3 Conv的特徵放大注意力，另一條通路用以學習全局特徵的跳接設

計。 

    另外，值得注意的是我們提出的 FA-FENet為了不讓模型進行冗餘的卷

積操作，我們的每一層的尺度規劃必須平衡通道設計，我們將 Front channel

設置為 3，整個網路佈局是分為兩部分，前期的特徵壓縮注意力，佈局是(3 

x 3 Conv, Front channel = 3)、(3 x 3 Conv, Front channel = 6)和(2 x 2 Conv, 

Front channel = 9)，後期關注於壓縮的特徵進行重點學習(特徵放大注意力) ，

佈局是( 2 x 2 Conv, Front channel = 6)、(3 x 3, Conv Front channel = 3)和(3 x 

3 Conv, Front channel = 6)。 

    這種佈局有別於 ResNet[43]的 bottleneck block(1 x 1 Conv、3 x 3 Conv
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和 1 x 1 Conv)，bottleneck block佈局是首先用 1 x 1 conv降維，其次藉由 3 

x 3 conv 提取特徵，再者是使用 1 x 1 Conv 升維。然而，我們認為這種

bottleneck block 佈局不適用於模糊特徵，模糊特徵導致網路前端學習成效

低，主要原因在於特徵搜索只依靠 3 x 3 Conv。 

    因此，我們提出的網力主要改善模型的前端，然後再與 CNN主幹相

連接，有別於近年的注意力網路。一般而言，注意力網路都會佈局在卷積

層之後，而我們提出的注意力網路是針對前端的注意力，我們認為網路前

端能主要關注重點特徵學習，後期便不會學習到冗餘的特徵。請注意，我

們提出的 FA-FENet 是一種獨立的端到端的 CNN 架構可與不同的 CNN 主

幹進行抽換，FA-FENet 可直接替換掉 CNN 主幹的前端 Conv1。我們將在

第四章實驗結果報告加入特徵注意力前置網路後的 CNN主幹的表現。 

 

 

圖 6、The proposed FA-FENet architecture. 
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第四章 實驗結果 

4.1 Top-1 Accuracy和 Top-5 Accuracy評估分數 

本計畫使用的模型評估指標為多類別圖像分類任務常用的 Top-1 

Accuracy和 Top-5 Accuracy。Top-1 Accuracy為預測概率分數最大的類別且

預測正確的類別。Top-5 Accuracy為實際結果相符且預測分數前五的類別。

如公式 1 所示，Accuracy 計算是由 TP(True Positive)、FN、FP 和 TN。FN

為 False Negative，預測結果被判定為負樣本，但實際上是正樣本。FP 為

False Positive，預測結果被判定為正樣本，但實際上是負樣本。TN為 True 

Negative，預測結果被判定為負樣本，實際上也是負樣本。TP為 True Positive，

預測結果被判定為正樣本，實際上也是正樣本。 

 

𝐴𝑐𝑐𝑢𝑟𝑎𝑐𝑦 =
𝑇𝑃 + 𝑇𝑁

𝑇𝑃 + 𝑇𝑁 + 𝐹𝑃 + 𝐹𝑁
 (1) 

 

4.2 本計畫所使用的模型性能評估 

表 2 說明了本計畫所使用的模型在水下捕魚行為分類任務上的性能評

估。在 Top-1 Accuracy 和 Top-5 Accuracy 評估為 HorNet、MLP-Mixer、

ShuffleNet V2、ConvMixer、RepMLP、Res2Net、ResNet50、SEResnet和 Wide-

Resnet模型性能表現良好。在 Params(M)和 Flops(G) 評估為 ShuffleNet V2

模型性能表現良好。在 Weight Size評估為 ShuffleNet V2模型最小。在訓練
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時間(Time)評估 ResNet50 模型時間最少。我們綜合以上表 2 模型之間比較

的優缺點，我們選擇在水下捕魚行為分類任務上 Top-1 Accuracy 和 Top-5 

Accuracy表現良好的 ShuffleNet V2模型進行模型最為本計畫的主要預訓練

模型。 

 

 

表 3、Performance comparison between the trained models used in this paper on the illegal fishing image dataset 

Model 
Top-1 

Accuracy 

Top-5 

Accuracy 
Params(M) Flops(G) Time Epoch 

BEIT V2 [29] 1.1236 100.0000 86.53 17.58 
2 

minutes 
300 

EdgeNeXt [30] 98.8764 100.0000 18.51 3.81 
1 

minutes 

300 

EfficientNet 

V2 [31] 
53.9326 62.9213 14.36 3.50 

12 

minutes 

300 

HorNet [32] 100.0000 100.0000 88.42 15.42 
7 

minutes 

300 

MIXMIM [33] 1.1236 100.0000 114.67 16.35 
12 

minutes 

300 

MLP-Mixer 

[34] 
100.0000 100.0000 59.88 1.61 

4 

minutes 

300 

PoolFormer 

[35] 
1.1236 100.0000 56.17 8.96 

10 

minutes 

300 

ShuffleNet V2 

[36] 
95.2709 100.0000 2.28 0.15 

5 

minutes 

300 

TNT [37] 82.0225 100.0000 23.76 3.36 
29 

minutes 

300 

ConvMixer 

[38] 
100.0000 100.0000 24.38 5.55 

18 

minutes 

300 

HRNet [39] 93.3820 100.0000 77.47 17.36 
8 

minutes 

300 

 

Mobileone [40] 

 

1.1236 100.0000 14.84 2.98 
16 

minutes 

300 
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Model 
Top-1 

Accuracy 

Top-5 

Accuracy 
Params(M) Flops(G) Time Epoch 

RepMLP [41] 100.0000 100.0000 96.45 9.69 
12 

minutes 

300 

Res2Net [42] 100.0000 100.0000 45.21 8.12 
7 

minutes 

300 

ResNet50 [43] 100.0000 100.0000 25.56 4.12 
2 

minutes 

300 

ReViT [44] 17.9775 100.0000 87.34 17.49 
17 

minutes 

300 

SEResNet [45] 100.0000 100.0000 49.33 7.86 
9 

minutes 

300 

ViG [46] 7.8652 100.0000 95.21 16.86 
20 

minutes 

300 

Wide-Resnet 

[47] 
100.0000 100.0000 68.88 11.44 

8 

minutes 

300 

XCiT [48] 97.7528 100.0000 6.72 1.24 
31 

minutes 

300 

 

4.3 模型效能優化 

表 3 為本計畫所有原模型所設置的訓練參數。表 4 說明了原始數據和

增強後數據的差別，原始數據總共為 15,000 張圖像增強後為 20,500 張圖

像，訓練集與測試集維持在 9:1的比例。如表 5所示，我們使用數據增強方

法增加數據量並使用遷移式學習的 fine-tuning 方法，learning rate 從 0.001

改為 0.01，Batch Size 從 32改為 64，總共做了 100步訓練，訓練時間約為

3小時，Average Accuracy從 95.27%改良到 100.00%，損失函數從 0.0713降

到 0.0683。 
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表 4、Training Setup Parameters 

Model learning rate Channel Batch size Class 
Weight 

decay 
Num workers 

BEIT V2 [29] 0.001 768 32 2 0.05 20 

EdgeNeXt [30] 0.006 584 32 2 - 20 

EfficientNet V2 

[31] 
0.001 1536 32 2 0.00001 20 

HorNet [32] 0.004 1024 32 2 - 20 

MIXMIM [33] 0.001 768 32 2 0.0001 20 

MLP-Mixer [34] 0.003 768 32 2 0.3 20 

PoolFormer [35] 0.0005 768 32 2 0.05 20 

ShuffleNet V2 

[36] 
0.5 1024 32 2 0.00004 20 

TNT [37] 0.003 3 32 2 0.05 20 

ConvMixer [38] 0.0001 1024 32 2 1 20 

HRNet [39] 0.1 2048 32 2 0.0001 20 

Mobileone [40] 0.1 2048 32 2 0.0001 20 

RepMLP [41] 0.0001 768 32 2 1 20 

Res2Net [42] 0.1 2048 32 2 0.0001 20 

ResNet50 [43] 0.001 2048 32 2 0.0001 20 

ReViT [44] 0.0001 1536 32 2 0.05 20 

SEResnet [45] 0.1 2048 32 2 0.0001 20 

ViG [46] 0.1 1024 32 2 0.0001 20 

Wide-Resnet [47] 0.1 1000 32 2 0.0001 20 

XCiT [48] 0.0001 192 32 2 0.05 20 

表 5、Training and Test Datasets 

Original dataset 

Class Training dataset Test dataset 

Normal behavior 6,750 750 

Abnormal behavior 6,750 750 

Total 13,500 1,500 

All Images 15,000 

Data augmentation 

Class Training dataset Test dataset 

Normal behavior 9,225 1,025 

Abnormal behavior 9,225 1,025 

Total 18,450 2,050 

All Images 20,500 
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表 6、Performance Comparison of Different Methods in This Paper 

Method Class 
Average Accuracy 

rate 
Loss 

learnin

g rate 

Batch 

Size 

This work proposed with 

Transfer learning based on 

pretrain model 

2 96.61% 
0.06

83 
0.01 64 

ShuffleNet V2 2 95.27% 
0.07

13 
0.001 32 

 

4.4 消融研究 

在上述實驗中，我們報告了 ShuffleNet V2 和 ResNet50 模型在水下捕

魚行為分類任務中，除了 Top-1 Accuracy 和 Top-5 Accuracy且有檢測速度

快和推論時間少的優點。因此，我們選擇在水下捕魚行為分類任務上 Top-

1 Accuracy 和 Top-5 Accuracy表現良好的 CNN 主幹 ShuffleNet V2 模型進

行模型最為本計畫的主要預訓練模型，AI邊緣設備也可以進行水下捕魚行

為的檢測效率，並且降低平台成本。表 6我們報告了預訓練模型 ShuffleNet 

V2 在不同模組之間的消融實驗，模組的比較是基於 ShuffleNet V2 的原始

Bottleneck Block和我們提出的 FA-FENet。實驗證明我們提出的方法，FA-

FENet使預訓練模型達到更好表現。 

 

表 7、Performance comparison results of ShuffleNet V2 among different modules 

Model 
Top-1 

Accuracy 

Top-5 

Accuracy 
Params(M) Flops(G) 

ShuffleNet V2 [36] 

+FA-FENet (Ours) 

+Original Bottleneck 

Block 

97.04% 100% 2.286 0.15 

96.61% 100% 2.283 0.08 
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4.5 AI邊緣運算平台的可視化結果 

    為了實際測試了類別的準確性，我們將改良後的模型建置在 AI邊

緣運算平台，本計畫所選擇的 AI邊緣運算平台為 Jetson Nano，表 7表示了

實際測試的可視化影像以異常捕魚行為為例和運算時間總體時間不超過 20

毫秒，我們將影像切割為數張圖像以利呈現模型類別的準確性。 

 

表 8、The actual test is on Jetson Nano. 

Image 

    

Seconds 

(ms) 
19 14 17 16 

Image 

    

Seconds 

(ms) 
15 16 18 12 

Image 

    
Seconds 

(ms) 
14 18 12 18 
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Image 

    
Seconds 

(ms) 
15 17 16 17 

Image 

    
Seconds 

(ms) 
15 17 16 17 
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第五章 結論 

為了解決水下非法捕魚行為分類任務的人工判讀問題，我們選擇近幾

年來優秀的模型進行蘭花圖像分類，包括: BEIT V2、EdgeNeXt、EfficientNet 

V2、HorNet、MIXMIM、MLP-Mixer、PoolFormer、ShuffleNet V2、TNT、

ConvMixer、HRNet、Mobileone、RepMLP、Res2Net、ResNet50、ReViT、

SEResnet、ViG、Wide-Resnet和 XCiT。經過實驗結果證明，經過遷移式學

習的分類模型 ShuffleNet V2在水下捕魚行為分類在各方面得到不錯的成果。

我們分析本計畫所訓練的模型在水下捕魚行為分類任務進行以下總結: 

 我們使用數據增強方法增加數據量並使用遷移式學習的 fine-tuning方

法，learning rate 從 0.001 改為 0.01，Batch Size 從 32 改為 64，總共

做了 100步訓練，訓練時間約為 3小時，Average Accuracy從 95.27%

改良到 96.61%，損失函數從 0.0713降到 0.0683。 

 我們分析在 Top-1 Accuracy 和 Top-5 Accuracy評估為 HorNet、MLP-

Mixer、ShuffleNet V2、ConvMixer、RepMLP、Res2Net、ResNet50、

SEResnet和 Wide-Resnet模型性能表現良好，其次為 TNT。 

 我們分析在 Params(M)和 Flops(G) 評估為 ShuffleNet V2 模型性能表

現良好。 

 我們分析在Weight Size評估為 ShuffleNet V2模型最小。 

 我們分析在訓練時間(Time)評估 ResNet50模型時間最少。 
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 我們綜合以上模型之間比較的優缺點，我們選擇在水下捕魚行為分類

任務上 Top-1 Accuracy 和 Top-5 Accuracy 表現良好的 ShuffleNet V2

模型進行模型最為本計畫的主要預訓練模型。 

 我們分析的模型之中，在 Top-1 Accuracy評估分數中，BEIT V2、

EdgeNeXt、EfficientNet V2、MIXMIM、PoolFormer、HRNet、Mobileone、

ReViT 和 ViG 表現較不佳，這些模型中對於特徵的處理各有不同方

法，水下捕魚影像模糊成為了主要問題。 

 我們分析的模型之中，在 Top-1 Accuracy評估分數中，HorNet、MLP-

Mixer、ShuffleNet V2、ConvMixer、RepMLP、Res2Net、ResNet50、

SEResnet、Wide-Resnet和 TNT表現都達到 80%以上。 

 我們分析的模型之中，ResNet的變異模型，包括:Res2Net、ResNet50、

SEResNet 和 Wide-Resnet 表現良好，代表 ResNet 架構適合提取水下

捕魚模糊不清影像的特徵。 

 實驗證明，我們提出的特徵注意力前置網路 FA-FENet 表現了不錯的

效能，能提取水下捕魚模糊不清影像的特徵。 
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第六章 應用場域 

水下機器人屬於海洋科學與技術應用的範疇之一，不管是軍事任務的

應用或是民用事業的應用，水下機器人發揮了重要的作用，而水下機器人

替代了水下工作人員執行水下的危險任務，例如：水下機器人中的無人水

下航行器（unmanned underwater vehicle, UUV）可長期在海中工作且高機動

性，可執行各種水下任務，UUV 有許多子分類，例如：自主水下航行器

（Autonomous Underwater Vehicle, AUV）、遙控潛水器（Remotely Operated 

Vehicle, ROV）、混合 ROV&AUV 的自主遠程操作車輛(Autonomous & 

Remotely Operated Vehicle, ARV)[24]，在軍事方面可用於海岸定位、海岸巡

航[25]、港口監視船舶、跟蹤船舶，在一般民用方面可用於水底建築檢查、

水底設備檢查、水底災害救助及海洋工程，在海洋領域的學術研究方面可

用於海底環境 3D製圖[26]、海洋資源的收集[27]和海洋資源探測。 

因此，水域的監督者進行蒐集非法捕魚的證據時，便可透過水下機器

人進行水下蒐證。使用水下機器人的優點在於安全性和便利性，使用者可

安全且便利的進行水下蒐證。水下機器人可回傳即時的水中影像，並透過

物聯網的無線區域網路(4G LTE/5G)上傳到非法捕魚監控平台。非法捕魚監

控平台使用深度學習技術將回傳即時的水中影像進行辨識，若是有非法捕

魚行為即提醒監督者。 
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第七章 計畫成果 

本計畫完成基於深度學習計算機視覺技術之水下機器人非法捕魚監控

系統之研究與實現，同時本計畫相關研發成果投稿 2023 年 IEEE 全球消費

研討會(2023 IEEE Global Conference on Consumer Electronics (GCCE 2023))

將在今年 10 月於日本奈良英語口說發表論文，本計畫成果參加 2023 教育

部智慧晶片系統應用創新專題實作競賽(Intelligent SoC Innovative Project 

Contest)智慧環境類組，入圍決賽入選獎。未來工作方面，預計將本計畫相

關研究工作投稿於 IEEE Transactions on Instrumentation and Measurement 國

際期刊。 

 

入圍 2023教育部智慧晶片系統應用創新專題實作競賽證明  
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參加 2023 教育部智慧晶片系統應用創新專題實作競賽之實況 

 

 

2023年 IEEE第 12屆全球消費研討會(2023 IEEE 12th Global Conference on Consumer 

Electronics (GCCE 2023))論文接受函 
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2023 GCCE 論文-1 
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2023 GCCE 論文-2 
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