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i  

得獎感言 
 

科展心得 
 

這次的科展，我有幸得名。除了要感謝評審的提拔。還需要感謝父母、老師

的支持。 

我從小就喜歡許多發明，從剛開始的硬體電風扇的接觸，到發球機的建造以

及現在可以用Python訓練模型，這都要感謝父母的大力支援。 

在科展題目還未完全確定方向時，我阿嬤被摩托車撞倒並且骨折，知道時，

讓我十分傷心。我想要解決這個問題，並且改善用路人的安全。 

我先透過去十字路口拍攝影片進行，還發現公車司機因為駕駛過於疲勞而忽

略報警器的種種案例，再到訓練YOLOV11模型、LSTM模型。一路上遇到了許多困難，

在評審來的那一刻，也化為讓我可以與評審侃侃而談的燃料。 

這次的科展讓我學到了許多東西，是如何與人打交道、是如何與生命、生命

溝通、是如何跟電腦學習。 

感謝這次科展所有的工作人員、評審、老師、家長的支持，才能有圓滿且具

有價值的回憶。 
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混淆矩陣圖 

 

 

實際路口拍攝 
 

準確率圖 

 

 



摘要 

 

　　本研究探討如何利用電腦視覺技術預測十字路口行人與車輛碰撞風險，提升交通安全，

採用 YOLO 物件偵測與運動追蹤技術，分析監控影像，透過 LSTM 進行時間序列預測，評估

可能的碰撞風險。研究先進行影像標註與資料處理，提升自訂物件偵測能力：偵測行人與車

輛和追蹤其移動軌跡， 建立LSTM預測分類模型，學習運動模式以預測碰撞風險。研究設計

先用小球碰撞實驗模擬真實交通場景，訓練模型預測碰撞風險，並透過驗證分析調整參數，

再進行實際路口影像處理。結果顯示能預測未來 2 秒碰撞風險的準確率達 73% 以上，還可

以持續改進，提升精準度。未來，本研究可結合智慧交通管理與車聯網，提升道路安全並減

少碰撞事故。 

 

壹、前言 

　 

　一、研究動機 

 

　　台灣每年因為車禍死亡的人數竟然高達 3000 人，平均每天至少有一名行人因為交

通事故喪生，這真是讓人感到震驚和難過。每當在新聞上看到行人被撞而死亡報導，

心裡就湧上一股沉重的無力感。馬路上依然充滿危機，肇事的新聞還是層出不窮（馮

惠宜，2024）。甚至連國外媒體都稱台灣為「行人地獄」，這不只是讓人覺得丟臉，

更讓人感到憤怒和無奈。我一直在想，為什麼這個問題一直沒有改善？為什麼我們只

是單純地走在路上，都還要提心吊膽，害怕下一秒可能會被車撞？ 

　　政府常說要加強交通安全，還會舉辦各種宣導活動，台北市把2024年定為「交通

安全年」，市政府做了很多改善交通的措施，調整行人專用號誌，行穿線退縮和設立

庇護島，讓大家過馬路更方便、安全。 

　　科技不斷持續進步，從簡單影像處理，發展到現在的深度學習、自自動生成圖片

和影片，電腦視覺技術的發展速度超乎想像。它已經滲透到我們的日常生活，從手機

相機的 AI 優化，到自動駕駛、智慧醫療，每個領域都能看到它的影子。隨著 AI 的進

步，電腦視覺將會變得更強，可能達到像人類一樣的視覺理解能力。身為學生，想透

過自行研究的方式，學習電腦視覺技術，找到解決這個問題可能的方法。 
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　二、研究目的 

 

　　（一）使用電腦視覺技術（YOLO），進行行人與車輛的偵測與分類，建立穩定的物件

辨識模型。 

　　（二）運用影像運動追蹤與透視轉換技術，建立十字路口中車與人的運動軌跡資料。 

　　（三）以 後侵入時間（Post-Encroachment Time，PET）為風險指標，進行資料標註與分

類，構建可監測潛在衝突的數據集。 

　　（四）透過 LSTM 模型預測未來 2 秒內是否發生人車碰撞事件，提升道路使用者安全。 

　　（五）驗證模型效能並提出可行改進建議，作為未來智慧交通應用基礎。 

 

 

　三、文獻回顧 

 

　　（一）YOLO 

 

　　在電腦視覺的物件偵測中，傳統方法通常採取兩階段學習（Two-Stage Learning）的

方式，首先選取可能的物件區域，然後對這些區域進行進一步的分類與辨識。然而，這

種方法的缺點在於，當偵測出的候選物件過多時，計算成本會大幅增加，導致運算時間

加長，並對硬體資源要求更高。這不僅提升了系統的建置費用，也降低了智慧型手機對

該技術的實用性。 

 

　　為了解決這個問題，一階段學習（One-Stage Learning）的架構應運而生。這個方法

透過單一神經網路，同時完成物件定位與辨識，使運算速度大幅提升。儘管其辨識精度

相較於兩階段方法稍有下降，整體辨識能力仍然保持在可接受範圍內。其中，YOLO

（你只能看一次，You Only Look Once）便是一階段學習方法中最具代表性的模型之一。 

 

　　YOLO 的核心概念是將輸入影像劃分為多個網格，每個網格負責預測數個物件的邊

界框以及對應的類別機率。每個邊界框會產生五個關鍵數值：（x座標, y座標, 寬w, 高h, 

信心分數），其中信心分數計算方式： 
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　　信心分數 = P 網格內是否有物件的機率  X 

  IoU 預測框與實際框重疊程度 

 

　　表示當網格內無物件時，信心分數為零：若網格內存在物件，則信心分數會反映預

測邊界框與實際物件之間的重疊程度（IOU, Intersection over Union）。YOLO 的設計不僅

提升了運算效率，使其適用於即時應用場景，提升物件偵測的實用性。 

 

圖1-1：YOLO 可以一次辨識多種和多件物品和位置。 圖片改編自Nikolic, N（2023）。 

 

　　（二）長短期記憶網路（LSTM） 

 

　　長短期記憶網路（LSTM）是基於時間序列的模型（Hochreiter & Schmidhuber，1997

），它是一種改進版的循環神經網路（RNN），解決傳統 RNN 在訓練過程中容易出現

的梯度消失與梯度爆炸問題。LSTM 能夠有效學習長期依賴資訊。主要內容存放在記憶

單元，這是一條能夠長時間保存資訊的路徑，並透過遺忘門、輸入門與輸出門來控制資

訊的存取。遺忘門決定哪些舊資訊應該被丟棄，輸入門負責選擇應該加入記憶的新資訊

，而輸出門則決定最終輸出的內容。這樣的結構使得 LSTM 在處理長時間序列數據時表

現更好，適用於自然語言處理、語音識別與時間序列預測等應用。相較於傳統 RNN，
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LSTM 能夠有效記住遠距離的資訊，並透過閘門機制靈活調整記憶，避免梯度消失問題

，進而提升模型的學習能力與準確性。 

 

圖1-2：LSTM 輸出和輸入之間的關係。圖片來源：Understanding LSTM Networks（

Christopher O.，2015）， 

 

　　（三）影像運動追蹤 BoT-SORT 

　　BoT-SORT 是一種多個目標追蹤技術（Aharon, N. et al. ，2022），它在監視攝影機、

交通監測和運動比賽分析等應用特別出色。它比先前的方法更能追蹤被遮擋的物體、保

持移動物體編號 ID不亂跳、長時間穩定追蹤，同時還保留了 ByteTrack 的分配 ID方式，

先分配高度信心結果，再考慮低度信心的物件。這個系統先用 YOLO偵測目標，再用改

良版的卡爾曼濾波器來預測移動，在快動作場景下依然能保持追蹤準確性，如比賽中的

球或球員、或高速公路車輛監控，同時透過修正相機晃動來讓追蹤更準確。接著分成兩

個階段來配對物件——先用 IoU 和 ReID 確保高度信心分配，再用 ByteTrack 方式補充其

他目標，最後還會利用線性內插來維持 ID連續性。簡單來說，BoT-SORT就是讓電腦變

得更會「認人」和「記住人」，即使人在畫面裡消失一陣子，也能再次找回來。 

　　（四）路口碰撞研究 

 

　　使用機器學習預防和分析路口碰撞方面，有不少研究，例如《數據不平衡下以機器

學習方法預測交通事故嚴重性之分析》（胡大瀛和李岳洪，2022）研究中發現，訓練模

型需要大量數據，但交通事故資料常存在數據不平衡的問題。因此收集臺南市的公開資

料，並使用過採樣（SMOTE）（Chawla, N. V.，2002）和欠採樣來處理數據不平衡的情

況，得到不錯的結果。 
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　　應用空拍影像與交通衝突分析技術，辨識路口問題並提出改善建議以提升安全。溫

基信，2021）。研究駕駛行為與事故風險預測（張斯涵，2022），透過統計預測與機器

學習技術，從駕駛行為數據中預測事故風險。研究發現，駕駛行為特徵與事故風險之間

存在顯著關聯，機器學習模型能有效預測事故風險。在強化學習在交通信號控制中的應

用（Du, W. et al. ，2022）， 採用強化學習方法來達成實現無碰撞的控制交通信號。該方

法將道路安全標準納入強化學習模型，確保路口安全性，同時提高交通流量效率。 

 

　　強化學習應用於路口談判行為學習： 研究利用深度Q學習讓自動駕駛車輛在路口與

其他車輛進行談判行為學習。結果顯示，所學得的策略能在98%的情況下安全通過路口

，同時避免過於被動的行為。深度學習預測車輛碰撞風險研究中（謝辰陽，2020），使

用行車紀錄器影片，並透過卷積神經網路（CNN）和長短期記憶網路（LSTM）來建構

模型，預測未來 3 秒內是否會發生車禍。CNN 可以分析影像的空間特徵，而 LSTM 則能

學習時間序列模式，讓預測更準確。 

 

貳、研究設備及器材  

 

　一、軟體環境： 

1. Google Colab（ GPU T4） 

2. Visual Studio Code + Anaconda 

3. Python + Pandas + Keras + OpenCV 

 

　二、硬體環境： 

1. Google Colab上的虛擬機 

2. ASUS 桌機 （GPU RTX4080） 
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參、研究過程 

 

　一、研究架構 

 

　　從確定研究主題到分析改進，整個過程包括幾個階段。首先，明確研究問題，並學

習與電腦視覺相關的知識，了解別人對路口安全的研究成果以確定方向。接著，收集路

口影片作為影像處理的基礎，並使用 Python 程式進行資料處理與分析。如果涉及人工智

慧，需用整理後的資料訓練模型以解決問題。最後，分析結果並改進研究，逐步將腦海

中的想法轉化為具體成果。 

 

 

圖3-1：研究架構。圖片來源：研究者自製。 

 

二、研究流程 

 

　　研究流程圖說明分析十字路口影像的流程。首先，會錄製十字路口的影片，並進行

放大與裁切，用以確保影像清晰適合分析。接著人工標註影片中的物件，包含車輛與行

人，並調整影像亮度對比，使其適合訓練電腦。透過 YOLO 影像視覺技術，讓電腦學會

辨識影像中的物件。當訓練完成後，電腦就能自動分析新錄製影片，偵測並追蹤物件的

移動路線，投射到地圖上的座標，並整理數據以幫助後續預測碰撞的模型學習。最後檢

視分析結果，評估準確率與 F1 分數，並回測影片。若準確度不足，則需調整訓練方式

，讓系統能更準確辨識十字路口影像。 
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圖3-2：研究流程圖。圖片來源：研究者自製。 

　　（一）預先實驗 

　　為了模擬真實世界中物體的運動和交互作用，設計了一個簡單的模擬實驗。實驗中

，在 500x500 的虛擬畫面上模擬兩顆小球的運動：一顆「快速球」和一顆「慢速球」。

小球的初始位置、顏色和速度都是隨機生成的，如同現實世界中車輛和行人的不同速度

和位置。當小球撞到畫面的邊界（牆壁）時，會像真實世界中的物體一樣反彈回來，繼

續移動。特別關注小球可能發生碰撞或交叉的時刻。在這些時刻，我會記錄下碰撞前3

秒的運動軌跡，作為訓練機器學習模型的資料。這個模擬實驗可以幫助學習和預測物體

的運動軌跡，並了解在不同情況下可能發生的碰撞事件。 

　　準備小球碰撞的訓練資料，輸入資料碰撞前1到3秒間的四筆資料，所以是時間點是

1、1.5、2、2.5秒，內容為兩個球的座標(ball1_x, ball1_y, ball2_x, ball2_y)，輸出是碰撞的

情形，輸出2表示非常可能發生碰撞，靠近的時間差為0.5秒內，輸出1表示接近但未發生

，靠近的時間差為1秒內，輸出0，表示離很遠。三種資料各取 3000 筆建立資料集，所以

共有9000筆測試資料。80%為訓練數據 (X_train, y_train)，20%為測試數據 (X_test, y_test)。 
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　　再訓練LSTM 神經網路來分類這些碰撞事件。最後訓練出一個能夠自動偵測碰撞風

險的神經網路模型，準確率可以有80%，也就是可以預測一秒後的可能碰撞事件。 

 

圖3-4：三種碰撞事件，左到右分別為安全、接近和非常可能。圖片來源：研究者自製。 

　　預測小球碰撞模型訓練時準確率的折線圖，橫軸是訓練的訓練次數，縱軸是準確

率。藍色曲線表示訓練準確率（Train Accuracy），橙色曲線表示驗證準確率（Validation 

Accuracy）。可以觀察到剛開始時，準確率隨著訓練進行快速提升，顯示模型正在有效

學習。在約 20 次訓練後，準確率提升速度減緩並趨於平穩。驗證準確率與訓練準確率

趨於一致：訓練大約 40次後，兩條曲線逐漸靠近且重疊，這是好的現象，表明模型的過

擬合現象（Overfitting）較小，具有良好的分類能力。訓練末期，訓練準確率和驗證準確

率都接近 0.8，表示模型已達到較高的表現。驗證準確率穩定性： 

  

圖3-4：小球訓練時的損失函數和準確率。圖片來源：研究者自製。 

 

　　（二）錄製十字路口影像 
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　　利用台北市公開資訊的即時交通資訊網，獲取光復南路與忠孝東路口的即時影像。

由於每次影像播放的時間限制為 150 秒，因此採用人工，連續擷取影像並依序錄製，最

終累積約 3 小時的交通影像，以便進行人和車輛安全分析。 

 

圖3-5：錄制路口的位置是在大巨蛋的監視攝影機。圖片來源：臺北市即時交通資訊網 

　　（三）批次人工標註影像 

　　在錄製影像後，使用 Roboflow 網站的功能，學習來標註資料並匯出 YOLO 格式。開

始時需要先在 Roboflow 建立一個專案，選擇「物件檢測」這個類型，然後把要標註的影

像上傳上去。如果這些影像還沒標註，先批次手動標註一小部分，這些初步標註可以用

來訓練一個基礎模型。接下來，匯出這些標註成 YOLO 格式，然後用 YOLO 模型進行訓

練，得到一個初始的模型權重。接著就讓這個模型幫忙去自動標註剩下的影像。主動學

習會挑出一些模型不太確定的部分（像是信心值很低的影像物體），再檢查和修正，這

樣可以確保標註的準確性。在 Roboflow 裡，標註的介面很好用，可以很快就把錯誤的標

註修正好。修正後的資料可以再匯出成 YOLO 格式，然後重新訓練模型，這樣做幾次，

模型就會越來越準確。匯出資料集時，Roboflow 會幫你把影像和標註分開存好，標註檔

會用 YOLO 格式記錄每個物件的類別和位置（像是 <class_id> <x_center> <y_center> 

<width> <height>），人工標註流程就是自動＋人工合作，學習標註起來蠻容易的。 
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圖3-6：圖片標籤標註頁面。圖片來源：Roboflow網站 

 

　　（四）影像調整和數據增強 

 

　　影像進行標準化處理以提升訓練效率與模型性能，調整大小至 1024×1024，使用自

動均衡化對比度，再用數據增強隨機旋轉和隨機調整亮度等方式，提升資料多樣性來增

強模型對路口不同天氣亮度辨識路上人和車的能力。 

 

 

圖3-7：資料集數據增強調整時的設定畫面。圖片來源：Roboflow網站 

 

　　（五）YOLO自訂模型訓練 
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　　將數據集分為三部分，分別用於訓練、驗證和測試模型。因數據增強成為3倍，所

以影像數量842張， 訓練集（77%）用在模型學習特徵。驗證集（6%），用在調整訓練

時的參數。測試集 （15%）用在模型最後的評估。從roboflow下載時用YOLO V8的格

式。 

 

　　訓練過程如圖鄉3-8，展示了模型訓練過程中的損失與評估指標的變化，分為訓練和

驗證的各項數據。以下是詳細 box_loss是邊界框的定位誤差，cls_loss衡量模型在分類目

標上的錯誤程度，dfl_loss是與邊界框回歸相關的損失，評估邊界框預測的精細化程度，

曲線下降，表明模型的框架定位更加精準。最後是在第51次得到最徍mAP50是0.607。 

 

圖3-8：YOLO自訂訓練的過程，包括多種損失和評估指標。圖片來源：研究者自製。 

 

　　訓練後產生混淆矩陣 (Confusion Matrix)，用於評估分類模型的預測性能。橫軸表示

實際標籤 (True)，縱軸表示模型的預測標籤 (Predicted)。每個方格中的數字代表該類別的

預測數量。深藍色方格（例如在 "car-car"）表示正確分類的數量最多，模型在這類的預

測表現最好。淺藍色方格表示分類錯誤，錯誤的次數取決於顏色的深淺。右側的色階條 

(colorbar) 表示數量的大小，顏色越深，數量越高。圖中可以模型在分類各種物體和背景

方面的表現。模型在分類汽車方面表現最好，但在物體 (特別是人) 和背景之間，以及背

景與其他物體之間存在顯著的混淆。根據顯示的數據，模型在自行車和卡車類別上的性

能似乎非常弱，可能是資料集中這些物件較少的原因。 
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圖3-9：YOLO自訂訓練後的混淆矩陣。圖片來源：研究者自製。 

 

　　（六）物品偵測 

 

　　訓練出YOLO自訂義模型後，去測試大巨蛋旁交通監控畫面，上面標註了物件偵測

結果，例如車輛（car）、摩托車（motorbike）、行人（person），並附帶信心分數（例

如 0.89、0.46 等），還有一個 Bus（公車） 類型標籤出現在右上區域。可以看出來行人

在畫面中非常的小，所以又退回到YOLO自訂訓練好多次，才讓行人的辨識改進許多。 

 

圖3-10：路口物品辨識和偵測。圖片來源：研究者自製。 
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　　（七）運動追蹤 

 

　　YOLO第8版中有包括運動追蹤的功能，使用的就是前面有討論過運動追蹤 

BoT-SORT，主要就是會將路口的每一個可以辨識的物品加上編號id，同時加上它的信心

程度分數（如圖3-11），在ReId方面有調整相關參數，讓影片中的物件可以較容易維持

編號，影片播放時，編號會維持有一定表現。 

 

 

圖3-11：路口運動追蹤。圖片來源：研究者自製。 

　　（八）座標轉換 

 

　　透視轉換（Perspective Transform） 是一種幾何變換，用來改變影像的透視角度。這

種的座標轉換主要功能在矯正影像變形、鳥瞰視角轉換、文件掃描變正等應用中很常

見。透視轉換，需要 4 組座標點才能計算（如圖3-12所示）。處理完座標轉換後，影像

上的目標（如人或車的路線）可以被清晰地提取並標記。例如，在交通分析應用中，經

過透視矯正後，從監控影像中提取的人與車的移動軌跡可以被精準地繪製到 Google 地圖

上，方便進行更直觀的可視化與分析（如圖 3-13 所示）。這樣提高了影像的可讀性，也

為後續找出問題的資料集提供視覺化的幫助。 
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圖3-12：實際路口的座標轉換。圖片來源：研究者自製。 

 

圖3-13：車子和行人軌跡圖。圖片來源：研究者自製。 

 

　　（九）資料集預先處理 

 

　　在十字路口安全研究中，侵入後時間（Post-Encroachment Time，PET）是一種衡量行

人與車輛之間潛在衝突風險的指標，並被廣泛用於道路交通安全研究。它的定義說明如

下： 
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　　PET = t₂ - t₁ 

 

　　t₁：第一個道路使用者（像是行人或車子）離開可能發生衝突區域的時間。 

　　t₂：第二個道路使用者到達同一可能發生衝突區域的時間。 

　　PET 表示兩者在該區域的時間間隔。 

 

　　根據文獻（Kathuria and Vedagiri, 2020），PET 值的分類標準如下：PET ≤ 3 秒：屬於

嚴重衝突，表示高風險的行人-車輛衝突。3 秒 < PET ≤ 6 秒：屬於輕微衝突，有一定的

風險但較低。PET > 6 秒：屬於安全情形，基本無潛在危險。 

 

 

圖3-14：車子從行人後方穿過情況，行人在t1先離開，車輛在t2時後來到達相同地方。 

圖片來源：研究者自製。 

 

 

圖3-15：車子從行人前方穿過情況，車輛在t1先離開，行人在t2時後來到達相同地方。 

圖片來源：研究者自製。 

 

　　從錄製影片中，取出路線資料，分類成為安全（6秒 < PET）、輕微衝突（3秒 < PET 

< 6秒）、人車衝突（PET ≤ 3 秒），準備資料集數量為210：20：9。由於數據分佈明顯

不平衡，為了避免模型在訓練時偏向於數量較多的類別，採用了SMOTE數據增強技術。

通過空間附近資料小範圍隨機組合成新樣本，使三種類別的數據量達到相同，平衡數據

集，提高模型的訓練效果。這樣的處理方式能有效減少模型對特定類別的偏差，確保對
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所有類別的預測能力更加均衡。輸入的資料和小球相似，是（person_x, person_y, car_x, 

car_y, pet_type），而是事件發生前兩秒的路線資料4筆，時間間隔0.5秒。 

 

　（十）神經網路訓練 

 

　　採用和小球碰撞相似的神經網路模型結構，不過找參數上有做調整。 

　　LSTM 層：第一層 LSTM 使用 return_sequences=True，因為輸出的序列需要傳遞到下

一層 LSTM。第二層 LSTM 將序列輸出壓縮為單一向量。 

　　Batch Normalization：每個主要層後面加上一個 Batch Normalization，穩定訓練過程。 

　　Dropout層：部分層後面使用 Dropout，防止過度擬合（Overfitting），設定丟棄率為 

0.2。 

　　Dense 層：最後幾層是全連接層，最終輸出一個 3 類分類結果，激活函數為 softmax 

編譯模型:優化器選擇 Adam，損失函數選擇 CategoricalCrossentropy（適用於多類別分

類）。 

 

圖3-16：LSTM模型架構圖。圖片來源：研究者自製。 
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　　圖3-17展示了模型訓練過程中的損失函數與準確率的變化情況。左圖顯示模型在訓

練集和驗證集上的損失值隨著訓練次數的減少而逐漸降低，反映出模型的誤差不斷縮小

：右圖則顯示準確率逐漸提高，模型的預測能力在訓練集與驗證集上均有所提升。兩者

的趨勢表明模型在訓練過程中效果逐步改善並趨於穩定，最後在訓練次數50時，達到

73%的準確率。 

 

圖3-17：訓練時的損失函數和準確率。圖片來源：研究者自製。 

 

　（十一）分析結果、準確率和F1分數 

 

1.​ Accuracy（準確率） 

 

　　其中： 

　　　TP（True Positive）：真正，被正確分類為正類的樣本 

　　　TN（True Negative）：真負，被正確分類為負類的樣本 

　　　FP（False Positive）：偽正，實際為負類但錯誤分類為正類的樣本 

　　　FN（False Negative）：偽負，實際為正類但錯誤分類為負類的樣本 

 

2.​ F1-score（F1 分數） 

　　定義： F1-score 是 Precision（精確率）和 Recall（召回率）的調和平均數： 
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　　其中： 

　　　　Precision（精確率）：被分類為正類的樣本中，實際為正類的比例 

 

　　　　Recall（召回率）：實際為正類的樣本中，被正確分類為正類的比例 

 

 

　　模型的表現用準確率與 F1 分數來評估。在這次測試中，模型的 準確率為 73%，

表示模型在所有預測中有 73% 是正確的。這表明模型在整體預測上具有一定的可靠

性，但仍有 27% 的預測結果不準確，未來仍需要進一步改進。此外，模型的 F1 分數

為 0.707，這是一個綜合指標，平衡了準確率（Precision）和召回率（Recall）的表

現。F1 分數特別適用於資料類別不平衡的情況，當某些類別的樣本數量遠少於其他

類別時，僅關注準確率可能導致誤導，而 F1 分數可以更全面地反映模型的分類能

力。 

　　F1分數表明模型在處理正類和負類的分類上有一定的平衡性，但還有改進空間。

未來的優化方向可以包括：調整分類門檻以平衡 Precision 和 Recall，改進訓練數據的

質量和分佈，或採用更複雜的模型架構來提升表現。總的來說，這些評估指標表明模

型的基礎性能已達到一定水準，但仍需進一步調整以應對更多挑戰性的應用情形。 
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肆、研究結果 

 

　　用電腦視覺技術預測十字路口人車碰撞風險，提升交通安全。主要研究結果如下： 

 

　　一、物件辨識模型的建立與應用：成功使用YOLO電腦視覺技術，針對十字路口監

控影像進行了行人與車輛的偵測與分類。透過對842張影像進行訓練（77%訓練集，6%驗

證集，15%測試集，經數據增強後），YOLOv8自訂模型在物件辨識上達到了基礎的穩定

性，其最佳mAP50（平均精度均值，IoU閾值0.5）為0.607。 

 

　　二、運動軌跡資料的建立：研究運用了影像運動追蹤技術 (BoT-SORT) 和透視座標

轉換，成功從監控影像中提取了十字路口行人與車輛的運動軌跡，調整參數讓ReId維持

編號更穩定。透視轉換將影像座標轉換為鳥瞰視角下的地圖座標，使得後續計算侵入後

時間(PET) 更為準確，從而建立了可用於分析的運動軌跡資料集。 

 

　　三、碰撞風險指標與數據集的構建：用後侵入時間 (Post-Encroachment Time, PET) 作

為人車潛在衝突的風險指標。根據PET值將事件分為三類：安全 (PET > 6秒)、輕微衝突 

(3秒 < PET ≤ 6秒)、人車衝突 (PET ≤ 3秒) (頁17)。基於此分類，對提取的軌跡資料進行了

標註與分類，構建了一個包含210筆安全事件、20筆輕微衝突事件、9筆人車衝突事件的

原始數據集，後續進行了數據增強以平衡樣本，用於訓練LSTM模型。 

 

　　四、LSTM模型預測效能：研究透過長短期記憶網路 (LSTM) 模型，對未來2秒內是

否發生人車碰撞事件進行預測。LSTM模型在測試集上的預測準確率達到了73%。這表明

模型在預測十字路口潛在碰撞風險方面具有初步能力 (圖4-1)。同時，模型的F1分數為

0.707 (頁20)，此指標綜合考量了模型的精確率 (Precision) 和召回率 (Recall)，顯示模型在

處理正負樣本不平衡的碰撞預測問題上達到了一定的平衡性。 
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圖4-1：LSTM模型預測人車衝突情形（PET ≤ 3 秒），攝影機視角。圖片來源：研究者自

製。 

 

　　五、模型效能驗證與改進建議：73%的準確率和0.707的F1分數驗證了所提出模型的

初步效能。未來仍需要進一步改進。模型在處理正類和負類的分類上有一定的平衡性，

但仍有改進空間。改善影像來源的穩定性與解析度、擴充及優化訓練數據集、調整模型

架構或嘗試其他深度學習模型等，這些都可作為未來智慧交通應用的基礎。 

 

 

伍、討論 

 

　　一、錄製台北市路口影像過程相當具有挑戰性，主要受到影像穩定性影響，在高流

量時段，即時影像串流系統負載增加，可能導致影像丟失或幀率下降，甚至發生5秒或

更多的影像跳過現象，使得關鍵時間點的行人與車輛運動資訊遺失。這些問題進一步影

響後續數據處理與機器學習模型的訓練，影像跳幀影響運動軌跡計算：追蹤演算法依賴

連續影像來確保 ID 穩定，若有跳幀情況，可能導致物體 ID 重新分配或丟失，錄製的影

像品質降低影響 YOLO 偵測準確度：影像壓縮或解析度下降可能造成物件邊界模糊，使

行人和車輛的偵測效果下降，為了解決這些問題，未來考慮直接在路口架設運動相機來

錄製影片，這樣可以確保影像更清楚和穩定，也能讓碰撞預測的結果更準確。 
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　　二、研究過程中發現，從高空拍攝的畫面裡，行人的面積太小了，讓電腦很難準確

偵測和追蹤行人的移動。主要原因是攝影機得太高，讓行人在影像裡變得很小不明顯，

原本的影像解析度只有 1280×720，畫面細節不夠清楚。而且，在重複錄製的過程中，解

析度又進一步下降，讓行人的輪廓變得更模糊。天氣變化對車輛偵測影響不大，但對行

人影響較大，特別是在低光環境、雨天或行人穿著變化時，陰天或低光環境（如黃昏、

夜間）時，行人輪廓變得模糊，尤其是深色衣服的行人更難偵測。拿東西時也容易辨成

摩托車，造成後面處理人車分類時的困難。 

 

　　三、影像分類中，辨識單車、摩托車以及相關物體常常會遇到挑戰，主要是因為這

些物體在外觀、形狀以及部分細節上具有高度相似性。例如，單車與摩托車在結構上都

包含車架和車輪，當影像的解析度較低或光線不足時，這種相似性可能會導致分類模型

誤判。此外，當人攜帶大件物品時，物品與人的組合形狀可能與摩托車的輪廓類似，增

加了模型判斷的難度。 

 

　　四、研究過程雖然辛苦，但也讓我獲得許多寶貴經驗。從錄製影像、標註行人和車

輛，到整理數據、訓練模型，每個步驟都需要大量時間和耐心。標註影像時，遇到光線

不好，特別難標，訓練 YOLO 時也常遇到辨識錯誤或準確度不足，需要不斷調整參數。

雖然過程很累，但學習 YOLO 偵測讓我覺得很有趣，看到模型準確偵測行人和車輛時，

真的很有成就感！這次研究不僅加深了我對電腦視覺與 AI 的理解，也讓我更有興趣繼

續探索這個領域！ 

 

 

陸、結論 

 

　　 一、本研究使用長短期記憶（LSTM）神經網絡來預測十字路口的行人與車輛衝突

，並採用電腦視覺技術從監視器片數據提取行人與車輛的特徵。研究結果顯示，LSTM

模型在十字路口的測試中有73%的預測準確率，證明有初步能力預測潛在行人與車輛衝

突。該模型可進一步整合至車聯網環境，作為行人碰撞預警系統的一部分，以提升道路

安全性，並可透過即時數據分析為駕駛人提供2秒前的警告。 
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　　 二、雖已取得初步成果，但在行人辨識精度、模型對多變天氣與光照條件的適應

性、以及追蹤算法的穩定性等方面仍有進一步提升的空間。未來研究可朝著改善鏡頭解

析度和實地錄製、擴充更多較好品質的訓練數據集、比較不同的深度學習模型、以及探

索提取更強的穩定性特徵與追蹤技術等方向努力。 

 

　　三、未來可以應用於實際場景，在智慧交通安全應用上具有潛力，電腦視覺與碰撞

預測模型可將車聯網中的路側單元 (RSU) 升級為具備主動感知與即時分析的智慧終端，

為路口提供「眼睛」與「大腦」。透過聲光警示或資訊推播，提醒危險中的行人或駕駛

員。RSU 還可透過 V2I及V2P 通訊廣播碰撞風險資訊，輔助路網中連線車輛決策並實現

車人雙向預警，促進車聯網環境中技術的整合。 

 

　　四、總結本研究貢獻，證明了結合電腦視覺與 LSTM 模型的框架，能夠有效預測十

字路口行人與車輛的潛在衝突。這對於未來開發智慧交通安全預警系統、減少交通事

故、保障行人安全，具有價值與實際應用前景。 
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【評語】032819  

本作品探討如何利用電腦視覺技術預測十字路口行人與車

輛的運動軌跡及碰撞風險，具有提升交通安全的實務應用價值。

作者在研究中先進行連續影像中物件標註與資料處理以建構同

一個行人或車輛的移動軌跡， 接著把這些軌跡當成 LSTM 模型

的輸入來預測行人與車輛相撞的三種不同危險等級，可用來做即

時路口碰撞預測。此作品目前所用的訓練資料（特別是實際碰撞

類型）很少，如此會限制訓練出來模型的泛化能力。另外，作者

在進行效能評估實驗時，變因控制可再細化：比如不同時間、天

氣、行人密度對碰撞預測正確性的影響目前未進行比較。此作品

未來可考慮如何部署於真實世界的路口或車輛上，例如：如何使

用車聯網或 5G 網路來即時傳輸碰撞警告訊息給即將相撞的車輛

駕駛人和行人。 
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