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 摘要 

隨著臺灣都市化和工業化的加速，河流污染問

題日益嚴重，對生態系統和公共健康構成重大威脅。

本研究旨在應對現有河川監控系統的不足，開發一

種自適應河川異常檢測算法，能在暴雨及平穩情況

下有效識別河流異常事件。我們提出了一種結合運

動學分析與異常檢測的創新方法，能夠在不依賴本

地資料訓練的情況下，準確檢測河川漂流物及人員

異常，從而更全面地保護環境和公共安全。 

關鍵字：河流污染檢測、異常檢測、運動學分析、

環境監控、自適應算法 

1. 介紹 

隨著臺灣的都市化和工業化進程的加速，都市

河流的污染問題變得越來越嚴重。工業廢水、生活

污水和農業徑流不斷將大量污染物帶入河流，迅速

惡化水質，對生態系統和公共健康造成重大威脅。

根據臺灣水利署的報告，自 2019 年（108 年）以

來，臺灣的河川污染呈現逐年加劇的趨勢[1]。 

在此背景下，對城市河流進行異常監測和分析

成為環境管理的當務之急。尤其是在城市環境中，

除了污染監測，檢測河流中潛在人員落水等異常事

件也同樣重要。透過系統及時警報這些異常情況，

可以迅速應對，減少對生命安全和環境的危害。 

然而，目前大多數河川監視器無法及時發現問

題，通常是在大規模污染事件或異常發生後，才調

取事發前的影像逐幀尋找，這不僅費時費力，且往

往在問題發現時，環境已經遭受嚴重破壞。此外，

現有的河流異常監測主要依賴人工巡查，例如：警

衛每隔幾個小時需實地檢查河流是否發生暴漲或

出現異常，這種方式效率低下且浪費過多人力。 

目前，大多數研究針對河川或海洋污染主要分

為水質分析[2, 3]以及影像分析[4-6]。在水質分析上，

主要檢查水中化學物質含量是否異常，但污染並不

僅限於水質，肉眼可見之垃圾及漂流物皆是。而在

影像分析方面，大多研究基於深度學習的方式，透

過大量標註資料進行訓練，進而獲得極高的準確率，

然而，由於所用數據均為本地收集，這些模型在面

對未知環境條件或污染物特徵及分佈模式變化時，

難以有效適應和應對。 

基於先前的研究，我們認為在異常檢測中應引

入運動學分析，以判斷異常物體與周圍環境的運動

關係。當異常物體的移動方式與周圍環境相似時，

將其判定為被動漂流物，如河水攜帶的物體；若運

動方式不一致，則考慮其為主動物體，如人或鳥。

雖然這可能會將部分異常錯誤分類，但已足以正確

地歸類大部分異常情況。 

本研究的貢獻包括以下幾點： 

1. 開發了一種自適應異常檢測算法，無論是在暴

雨還是正常情況下，都能有效偵測河川異常。 

2. 提出了一種泛化且創新的方法，結合運動學分

析與異常檢測，在不依賴本地資料訓練的條件

下，能有效偵測河川漂流物。 

3. 結合污染檢測與人員檢測，能夠及時發現河流

異常事件，更全面地保護環境和公共安全。 

2. 相關研究 

在河川污染上，已有多個研究基於水質檢測 



來判別污染。例如，L. M. Guan[2]等人通過放置多

個傳感器來監測水中的濁度及各種化學物質，並使

用微控制器進行數據收集和處理，以實現即時的水

質監測。J. Jiping[3]等人則分析水溫、含氧量、濁

度、硝酸鹽、電導率…等等化學性質，並將其歸類

為低頻（季節性）週期性波動以及高頻週期性波動

來分析各種水質異常。 

隨著機器學習的快速發展，許多分類以及分割

模型已應用在污染檢測上，其中 M. J. H. Al-

Battbootti [4]等人利用無人機拍攝的影像數據，透

過 HSV 特徵進行油污特徵提取，並比較 SVM、

KNN以及 Random Forest在油污、廢水污染、河流

碎片上的分類結果，雖在本地資料集上取得不錯準

確度，但他們也提到在不同環境中效果的不確定性，

並以此為未來研究方向。在深度學習上，X. Yang[5]

等人通過修改 YOLOv5 並添加注意力機制，證明

其方法在河流漂浮垃圾物體檢測的公開資料集上，

所有指標均優於原始 YOLOv5 和當時最先進的其

他三個模型。此外，也有研究結合影像處理以及深

度學習來追蹤污染異常，像是 C.-H. Wu[6]等人針

對海洋油污染使用全卷機神經網路分割污染區域

並利用 SVM分類有無油污。隨後，透過光流法[7] 

追蹤污染，幫助相關人員了解污染擴散的方向。 

在過去的研究中，基於影像分析的方法主要依

賴於物體的單幀靜態特徵進行分析，未充分考慮物

體與環境之間的運動學關係。導致無法泛化至其他

河川，因此，我們提出了一種結合運動學分析的新

算法，旨在根據物體與周圍環境的運動相似性來提

高異常檢測的準確性。  

3. 方法 

本研究設計了自適應背景減除法 (Adaptive 

Background Subtraction)，該方法根據前景的混亂程

度動態選擇合適的參數，以有效提取影像中的前景

物體。並透過異常分數計算機制來識別真正的異常。

隨後，分析前景異常物件與環境的運動模式，利用

3D 時空訊息和影像特徵來探討異常發生的原因，

研究架構如圖 1。 

3.1. 自適應背景減除法 

本研究使用的影像為中研院所設置的四分溪

河流監視器，解析度為 986*741，幀率為 30 fps，

首先需標記出河道範圍，以降低干擾。我們採用

MOG2 （Mixture of Gaussians 2）[8] 來當作背景
減除的核心方法，並通過高斯模糊和開運算處理前

景遮罩（圖 2），以去除噪點並增強物體的連續性，

針對不同環境下前景的混亂程度，我們動態調整 

 
圖 1. 流程圖 

 
圖 2. 前處理 (a)原圖(b)背景減除(c)模糊及開運算 



MOG2算法中的關鍵參數方差閾值（varThreshold） 

，該參數基於馬哈拉諾比斯距離的平方值，用於判

斷像素是否屬於背景模型。同時，我們設定了面積

閾值，當異常面積大小超過特定值時即進行框選。 

為了實現動態調整，我們建立了一個容量為

2,500 幀的佇列，用於存放每幀中前景物體的面積

數據。在計算當前方差閾值和面積閾值時，我們首

先考慮這些數據，然後刪除第一四分位數（Q1），

因為這些通常來自河流的流動部分，面積較小因此

導致面積分布正偏態過於嚴重。接著，對剩餘數據

進行對數轉換，使其更接近常態分佈。最後，將轉

換後的數據回推至原始尺度，並設定均值加上 3個

標準差作為面積閾值（圖 3）。方差閾值則根據面積

閾值進行線性插值確定。 

3.2. 異常加扣分機制 

本研究設定當最大異常偵測數量超過 40時進

行後續分析。為避免異常計數器過度累積並確保在

偵測後能迅速衰減，同時避免對非連續的異常事件

生成多個影片，設計了一個動態的加扣分機制。當

每幀發生異常時，計數器（counter）會加 1，因此

僅分析持續超過 1秒的異常。若無異常發生，則進

行扣分，扣分方式如公式 1，step 為衰減步長，

counter 為當前檢測到的異常總數，init 為容忍的

異常誤差數量。	 

𝑠𝑡𝑒𝑝 = &
											1									,			𝑖𝑓	𝑐𝑜𝑢𝑛𝑡𝑒𝑟 < 𝑖𝑛𝑖𝑡,

2!
!"#$%&'	–	*$*%

+ ", 𝑖𝑓	𝑐𝑜𝑢𝑛𝑡𝑒𝑟 ≥ 𝑖𝑛𝑖𝑡,
    (1) 	

3.3. 運動模式分析 

在測試河流異常物體時，我們發現分類模型難

以有效區分鳥類和垃圾。我們嘗試了多個 YOLO系

列的物件偵測模型，但由於鳥類在影片中面積較小

且模糊，導致偵測信心度不高，甚至錯誤地將許多

河流垃圾和其他無關背景框選出來，且這些錯誤的

信心度往往很高。因此，僅依靠像素訊息不足以提

供有效資訊。我們進一步分析異常影片中物體的運

動軌跡，以判斷其與周圍環境的關係是主動還是被

動的。首先，我們對所有幀應用了直方圖均衡化

（CLAHE）和圖像銳化等圖像增強方法（圖 4），以	

  
(a)原始面積分佈圖 (b)刪除 Q1並對數轉換 

圖 3. 對數轉換結果 

  
(a)原圖 (b)應用 CLAHE以及銳利化 

圖 4. 影像增強 



強化 Shi-Tomasi 角點檢測[9]的特徵點提取效果。

並以每 5幀更新一次角點，接著使用 L-K金字塔光

流法[7]來追蹤這 5幀連續時間序列中的特徵點。	

我們基於 SORT（Simple	Online	and	Realtime	

Tracking）[10]算法引入目標追蹤技術，針對每個

邊界框進行追蹤，以識別物體的軌跡。在圖 5中，

粉色框和標註的 ID 表示 SORT 的追蹤結果，黃色

線段顯示了追蹤路徑。我們選取框中心外最近的 5

個光流追蹤向量，計算其平均向量作為周圍運動向

量，框內向量則取自上一幀的向量差（圖 5）。接著，

我們統計每幀的框內向量與框外平均向量，並比較

它們的運動模式相似度（圖 6，為圖 5 對應的 3D

運動向量分析）。通過計算每幀的餘弦相似度和強

度差異，判斷物體的運動模式是否與環境相似（向

量相似度>=0.5）。若運動模式與環境非常接近，則

定義為被動關係，反之則為主動關係。 

3.4. 異常識別 

若物體為被動關係，我們定義為此異常是跟著

水流流動的，由於異常有各種可能，我們將其定義

為「其他異常」，而主動關係若非人則判定為鳥。 

在人類識別上，本研究選擇使用異常影片進行

物件偵測，而不是僅使用框選出的異常框進行分類。

因為分類通常會喪失物體與周圍環境的關聯性，導

致上下文信息的丟失。而使用物件偵測方法，可以

同時考慮物體的特徵及其在場景中的位置和周圍

環境。我們使用 YOLOv9[11]的預訓練模型來檢測

人類，該模型僅用於人類的檢測（conf=0.5）。針對

YOLOv9 框選出來的人類會再與異常框計算 IoU

（Intersection over Union），以降低錯誤檢測的可能

性（圖 7）。 

影像損壞是監視器常見的問題，經測試該亂碼

異常面積大部分都很大，且皆會被視為主動關係，

因此定義超過當前 30倍面積閾值且非人類的都視

為其他異常，因為其大小不可能為鳥（圖 8）。 

  

(a) 漂流物追蹤範例 (b) 鳥類追蹤範例 

圖 5. 光流法及 SORT結果（藍色為最近五點外部向量） 

  
圖 6. 漂流物 3D運動向量分析 

（紅色向量為周圍外部相向，藍色為內部向量） 



4. 結果 

4.1. 自適應背景減除法結果 

在圖 9中展示了該動態算法的有效性，紅點表

示被識別為異常的事件。藍色曲線代表異常檢測分

數，紅色曲線表示面積閾值，綠色曲線表示方差閾

值。在黃色虛線處，面積閾值和方差閾值迅速上升，

這是由於開始下暴雨所引起的變化。 

數據顯示，該天四分溪在早上並沒有太多異常，

異常主要來自鳥類活動和影像傳輸的亂碼。在

13:00 時開始下暴雨，導致動態閾值快速上升，而

動態異常分數機制在此表現出色，並不會因為大量

瞬間雨滴異常而導致分數一直上升導致後續分析

錯誤，反而是快速地增加面積、方差閾值。而因為

下午的大暴雨導致 14:00後大量異常被檢測出來，

主要由暴雨沖刷下來的垃圾和樹木殘段引起。 

4.2. 運動模式分析及識別結果 

我們測試了 8天白天到下午的資料，其中有兩

天發生了暴雨，分類結果如圖 10所示。在其他異

常事件中，共有 158個事件（以 90個影像損壞 49

個暴雨垃圾為多數），其中 29個被錯誤地預測為鳥

類。這 29個錯誤中，有 21個是由於影像損壞引起

的，因為損壞範圍較小；3 個是魚類激起的水花；

1個是暴雨導致的垃圾，由於出現時間過短，導致

運動分析出錯；2個是光影變化過大；1個是樹葉

掉落；還有 1個是小型垃圾引起的誤判。 

在實驗過程中，我們發現此算法在環境快速變

換時具有良好的排錯能力。以大雨為例，由於環境

變化迅速，SORT無法追蹤到有效框，因此這些情

況會被分類為其他異常。此外，前景提取會捕捉到

許多小型異常，但透過 SORT，可以有效地追蹤固

定 ID的物體不受干擾。本研究還嘗試了使用結合

CNN資訊的 Deep SORT，但測試結果不如 SORT。 

 
圖 10. 異常識別混淆矩陣 

  
圖 7. 物件偵測結果 圖 8. 影像損壞範例 

 

圖 9. 某段時間動態參數及異常分數結果 



4.3. 討論 

本研究目前僅適用於白天，因為夜間監視器上

方的燈光吸引了過多昆蟲遮擋鏡頭，導致畫面過於

混亂而無法識別。 

為了降低影像損壞的誤判率，之後可以將 30

倍面積閾值降低至 10倍來測試，因為觀測顯示鳥

類的最大尺寸並未超過該參數的 10倍。在鳥類檢

測方面，該方法的優勢在於即使在極低解析度下也

能進行追蹤，且不需耗費大量算力。然而，現實中

的異常情況繁多，僅憑框選影像難以準確辨別鳥類，

即使人類也難以在缺乏前後幀資訊的情況下作出

正確判斷。我們曾嘗試對影像進行 4 倍超解析處

理，期望在分類器上獲得更好的效果。然而，由於

動態算法能捕捉到僅 10×10像素的鳥類異常，這樣

的小區域在超解析後的分類效果反而不如原圖。因

此，我們放棄了像素級處理，轉而利用異常影片中

的 3D資訊進行分析，這導致了在水流平緩（看不

出水流）時容易誤判為鳥類，為了減少誤判，未來

可以考慮使用 ConvLSTM 技術，通過對整段影片

進行鳥類追蹤來提高準確性。 

5. 結論 

本研究結果證明，所提出的自適應 MOG2 方

法能在不同環境下有效提取真實異常，並成功結合

運動學分析和 SORT技術，實現對漂流物的檢測與

追蹤，並且能精確地偵測人類。 
目前，我們將異常分為三類（人、鳥、其他異

常）。未來，我們可以通過結合其他特徵數據進一

步細分更多類別，例如結合水流高度資訊，將暴雨

引起的垃圾單獨分離出來。我們將繼續測試更多資

料，並驗證此方法在不同環境中的監視器上是否同

樣有效，以及是否能在邊緣運算裝置上運行。此外，

我們計劃建立一個網站，提供每日的異常分析結果，

並自動生成異常報告供相關人員查看和分析。目前，

雛型網站已經開發。 
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