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摘    要  

 

隨著人工智慧技術的迅速發展，本專題研究設計並實現一套結合

影像辨識與深度估算的智慧行車輔助系統，以提升道路行車安全。在

當前機動車輛數量持續增加的環境下，道路設計與基礎設施難以即時

因應，導致交通事故風險升高。為解決駕駛者視野限制與反應不及等

安全隱患，本專題以單目攝影機搭配深度學習模型，提出低成本高效

方案，實現即時車輛偵測與距離預測功能，強化駕駛者情境感知能

力。 

我們本專題採用整合 YOLOv8物件偵測，MiDaS 單目深度估算模

型，以 Python 語言建構完整的即時視覺辨識系統。系統直接載入

PyTorch 預訓練權重，透過 GPU 加速推理流程，完成從開發環境至嵌

入式平台的部署，並實現即時行車影像之模擬驗證。在系統設計方

面，建置多層ROI區域檢測機制，透過多維度威脅判斷模型(深度、面

積、亮度、車種、ROI區塊)有效提升駕駛行車安全感知。 

 

關鍵詞：物件偵測、深度估算、距離偵測 
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第壹章 緒論 

1.1 研究背景 

隨著人工智慧（Artificial Intelligence, AI）技術迭代，全球各國在於交通安全

領域的應用日益廣泛下，應用AI於交通安全領域，例如自駕車感知系統、先進駕

駛輔助系統（Advanced Driver Assistance Systems, ADAS）以及智慧交通監控平台

等，廣泛部署於新型汽車與城市道路基礎設施中。然而，這些技術目前主要部署

於汽車與道路基礎設施，在機車安全上的應用仍相對有限。 

 

根據交通部統計道安資訊查詢網（2023）的數據，台灣機車數量超過 1,400 

萬輛，密度居全球之冠，且機車後方碰撞事故佔整體交通事故比例約 23%，每年

導致超過 1,200起嚴重死傷事故[1]。由於機車騎士在行駛過程中須同時監控前後

左右的動態環境，容易因視野死角、環境的感知不足或注意力及精神渙散，造成

錯誤判斷，進而導致事故發生[2]。 

 

目前主流的汽車輔助系統多仰賴毫米波雷達、LiDAR 或多鏡頭融合技術，其

在建置及維護上，成本高昂、體積龐大，難以應用於空間與預算皆受限的機車。

因此，本研究旨在探討如何透過單目攝影機與輕量級電腦視覺模型，實現即時的

物件偵測與距離估算，以建構一套低成本、輕量化的機車行車輔助架構，提升騎

士的主動安全防護能力，進一步降低交通事故風險，對台灣交通安全將具實務與

應用價值[3]。 

1.2 研究動機 

儘管高階汽車已普遍配備盲點感測與主動安全系統，如盲點偵測、自動剎車

與雷達導引等技術，然而佔台灣交通主體的機車族群，仍依舊仰賴傳統被動防護

裝置（如後照鏡、安全帽），在動態行車環境中缺乏即時的後方威脅預警機制。 

 

考量台灣機車密度居全球之冠，且後方追撞事故比例偏高，本研究擬導入邊

緣運算與深度學習技術，結合輕量級的 YOLOv8 物件偵測模型與 MiDaS 單目深

度估計算模型，開發一套專為機車設計的後方防撞警示系統，以提升騎士行車情

境意識與主動防禦能力，進而降低交通事故風險[4]。 

 

由於多數機車已有安裝前後行車記錄器，因此若能將攝影機影像輸入至邊緣 

AI主板，並運用如YOLOv8-Small等輕量級物件偵測演算法進行即時車輛辨識，

結 合單目深度估算模型MiDaS進行距離預測，透過即時回饋後方接近車輛的距離

與動態資訊，有助於提升駕駛者的情境意識與反應速度，以期能有效降低後方追

撞事故風險，強化機車的主動安全。 
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表 1.1 113年全國機車事故件數各年齡層分布 

排序 年齡族群 件數 死亡人數 受傷人數 死傷人數 

1 
成年人 

(25-64歲) 
240,741 903 248,885 249,788 

2 
年輕人 

(18-24歲) 
105,042 197 97,316 97,513 

3 
高齡者 

(65歲以上) 
60,056 715 54,545 55,260 

4 
少年 

(13-17歲) 
5,532 40 4,832 4,872 

5 不明 807 2 627 629 

6 
兒童 

(0-12歲) 
36 0 31 31 

總計 412,214 1,857 406,236 408,093 

產製日期：民國114年5月23日 

1.3 研究問題 

本專題聚焦於建構一套可應用於機車行車安全之影像辨識與距離預測系統，

旨在探討以下四個核心問題： 

1. 偵測精度問題： 

Ultralytics YOLO 官方提供之 COCO (Common Objects in Context) 公開

資料集進行預訓練，其 YOLOv8 模型在針對道路車輛類別偵測時，平均精

度（mAP@0.5）可達到何等水準？此通用型權重之效能是否足以作為後續

距離估算與風險警示之決策基礎？ 

 

2. 距離估算準確率問題： 

經相機幾何標定與線性回歸校正後，MiDaS 模型推算之相對深度值，

在 0 至 20 公尺的關鍵區間內，能否將誤差穩定控制在深度值±20以內，以

確保多維度加權風險判斷之可靠性？ 

 

3. 多維度加權風險判斷有效性問題 ： 

本研究設計之多維度加權演算法，整合深度值(60%)、像素大小

(30%)、環境光值(10%)，並納入車輛類別係數與區塊補償機制。此模型產

出之威脅分數能否在不同環境下穩定輸出，並有效降低誤報率，確保即時

警示之精確度？ 

 

4. 系統於不同平台效能處理的即時性問題： 

整合系統於 Jetson Orin Nano 等邊緣設備及 CPU/GPU 平台部署時，其

處理幀率（FPS）能否穩定高於 20 FPS？本研究將透過自動化日誌系統紀

錄異質平台之運算效能，並將產出之 CSV 數據進行資料視覺化處理，藉此

評估系統在不同硬體環境下的穩定性與負載表現，作為未來系統優化與硬

體選型之科學依據。 
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1.4 研究目的 

為回應上述研究問題，本研究之具體目的如下： 

1. 量化官方預訓練模型於行車場景之可靠性:： 

運用 YOLO 官方 COCO 資料集預訓練之 YOLOv8 權重，針對道路

常見車輛進行即時偵測，並以平均精度（mAP@0.5）作為核心評估指

標。本目的在於驗證官方通用模型在特定行車視角下的特徵提取能力，

確保系統在無需大規模自定義標註資料的情況下，仍具備穩定且準確的

輸入源。 

 

2. 建構與校正單目深度估算之物理映射體系： 

整合 MiDaS 深度估計模型，並透過相機幾何標定（Camera 

Calibration）與線性回歸（Linear Regression）技術，建立相對深度值與

真實物理距離之映射關係。本目的在於驗證系統在 0 至 20 公尺關鍵區間

內的數值穩定性，並將誤差控制於 ±20深度值以內，達成量化距離之目

標。 

 

3. 開發與驗證多維度加權風險決策演算法： 

設計並實作一套多維度風險判斷邏輯，融合深度值（60%）、物體像

素面積（30%）與環境光值（10%），並導入車輛類別係數與區塊補償機

制。本目的在於驗證此綜合指標在不同環境（如日間、夜間）下，相較

於單一距離資訊，能否提供更具穩定性且低誤報率的預警分級，強化行

車安全之感知容錯。 

 

4. 評估跨平台部署效能並實作數據視覺化分析： 

將整合系統部署於  Jetson Orin Nano 邊緣裝置、傳統  CPU 及  

GPU 等異質運算平台，測量其處理幀率（FPS）之平均值與穩定

性。本目的在於透過自動化日誌系統產出效能數據，並運用資料視

覺化技術分析硬體負載表現，為未來機車行車輔助系統之硬體選型

與系統維護提供科學化依據。  
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第貳章 文獻回顧與探討 

2.1  YOLO物件偵測 

物件偵測是智慧行車系統的核心。YOLO (You Only Look Once) 系列演算法以

「單階段 (One-stage)」偵測聞名，能同時完成物件分類與定位，極具即時推論優

勢。 

 YOLOv8 為該技術系列的一個重大里程碑，他是基於第五代和第七代的架構

基礎上，引入了解偶合頭部(Decoupled Head）與無預設框(Anchor-Free) 設計，顯

著減少了計算量並提升收斂速度[5]。與其他先進的物件偵測模型相比，YOLOv8

在大幅提升偵測精度和有效優化了模型的推理速度和計算效率，相較於後續提出

之 YOLOv9、YOLOv10 及 YOLOv11 等版本，雖於部分效能指標上有所提升，已

於近年內獲得大量學術研究與實務專案之驗證[6]，並具備完整的模型架構、訓練

流程與活躍的開發社群。  

考量本研究著重於系統穩定性、即時推論能力與實際部署可行性，且在具備

官方提供公開資料集與成熟套件支援之情況下故選擇 YOLOv8作為主要的物件偵

測框架。 

圖 2-1 展示了 YOLO 各項版本偵測模型在效能上的比較分析，其中橫軸表示

模型於 T4 GPU 上以 TensorRT FP16進行推論時的延遲時間（ms/img），縱軸為

COCO mAP50–95偵測準確率。由圖中可觀察到，不同版本與模型規模在推論速

度與精度之間呈現明顯權衡關係，反映各模型於即時性與辨識效能上的設計差

異。 

表 2-1 為 Ultralytics 官方文件所提供之 YOLOv8 模型效能比較結果，顯示不

同模型尺度於偵測準確率與推論速度間之變化關係。由圖可知，小型模型

（YOLOv8-n）具備較低計算複雜度與較快推論速度，但其偵測準確率相對較

低；中等尺度模型（YOLOv8-s 與 YOLOv8-m）則在準確率上有所提升，惟需付

出較高之計算成本。此類模型尺度設計反映即時物件偵測系統於效能與準確率取

捨上的常見設計考量。

 
圖 2.1 YOLOv8 不同模型尺度於 COCO 資料集之效能比較 
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表 2.1 YOLOv8 各模型尺度於 COCO 資料集之 mAP50–95 與推論延遲比較 

模型 尺寸 

(像

素) 

mAPVal 

50-95 
速度 

CPU 

ONNX 

(毫秒) 

速度 

A100 Ten-

sorRT 

(毫秒) 

參數 

(M) 

FLOPs 

(B) 

YOLOv8n 640 37.3 80.4 0.99 3.2 8.7 

YOLOv8s 640 44.9 128.4 1.20 11.2 28.6 

YOLOv8m 640 50.2 234.7 1.83 25.9 78.9 

YOLOv8l 640 52.9 375.2 2.39 43.7 165.2 

YOLOv8x 640 53.9 479.1 3.53 68.2 257.8 

2.2 MiDaS單目深度估算 

MiDaS（Monocular Depth Estimation）是一種用於單張影像進行深度估算之人

工智慧模型[4]，透過深度學習方式預測影像中各像素相對於攝影機之相對深度關

係。該模型可根據不同應用需求，提供多種網路架構版本，以兼顧深度估算精度

與運算效率。 

MiDaS_small 輕量化模型:本研究選用其輕量化版本 MiDaS_small。該模型透

過跨資料集混合訓練，具備強大的泛化能力（對不同環境的適應力）。其網路結

構基於 ResNet (殘差網路) 機制優化，有效緩解深層網路訓練時的梯度消失問題

[7]，並在嵌入式平台上維持流暢推論。 

尺度不確定性 (Scale Ambiguity): 單目視覺僅能產出「相對深度」，缺乏絕對

物理尺度。因此，本研究後續將透過線性回歸校正（Linear Regression），將模型

輸出值轉化為公尺單位。 

2.3 距離感測技術對比與邊緣運算平台 

在高階自駕系統與先進駕駛輔助系統（ADAS）中，距離與空間感知通常依

賴毫米波雷達與 LiDAR 技術： 

(1). 毫米波雷達（Millimeter-Wave Radar）： 

此技術利用 30~300GHz 頻段的電磁波，透過測量反射時間與頻率位

移來判斷物體距離與速度。其優點為可穿透霧雨、夜間運作穩定，且成

本相對低廉；缺點為解析度低，無法辨識物體的形狀或類型，僅能作為

存在性與距離感測器使用[8]。 

(2). LiDAR（Light Detection and Ranging）： 

LiDAR 利用雷射光束掃描環境，量測光線反射時間以建立三維點雲

圖像。該技術擁有極高的距離解析度與物件建模能力，是目前許多自駕

車與高精度地圖建構的重要元件。然其缺點包括價格昂貴、設備體積

大，且對雨、霧、強光等環境條件較為敏感，限制其於小型或機車類載

具中的應用潛力[9]。 

邊緣運算平台 (Jetson Orin Nano)：為達成脫離電腦主機的獨立運作，本研究

採用 NVIDIA Jetson 系列 設備。該平台具備 GPU (圖形處理器) 加速核心，能透過 

TensorRT (高效能推論引擎) 技術優化 YOLO 與 MiDaS 模型，是實現機車智慧化

之關鍵硬體基礎。  



-6- 

2.4 多維度加權風險判斷理論 

智慧行車輔助系統中的多因子風險評估，通常透過加權方式整合不同感

知指標，以反映各因子對行車風險之影響程度。相關研究指出，在行車情境

中，物體與車輛之距離為判斷潛在碰撞風險時最關鍵之資訊來源，深度資訊

可有效反映物體間之相對空間關係[10]。因此，距離或深度資訊通常在威脅

評估中具有較高的重要性。 

 

另一方面，針對即時行車輔助與嵌入式系統之應用，相關研究亦指出，

在計算資源受限的情況下，系統設計上常優先保留對風險判斷最具判別力之

資訊，而物體大小與環境光照等視覺特徵則多作為輔助修正因子[11]。此類

設計方式有助於在即時性與判斷穩定性之間取得平衡。 

基於上述研究結論，本研究採用多維度加權風險方式整合多項感知因

素，並在多準則決策中，並非所有因子對結果的影響力都相等，因此本實驗

設定主因素6:次因素3:輔助因素1。 

深度因素：反映物體間的相對空間關係，佔權重 60%。 

物體面積因素：物體在影像中的像素面積，反映目標對駕駛者的視覺壓

迫感與威脅大小，佔權重 30%。 

環境光值變化因素：透過影像亮度分析得出環境光值，用於修正不同時

段（如隧道、夜間）下的感知穩定性，佔權重 10%。 

區域補償：本研究進一步引入ROI區域權重，針對正後方關鍵區域進行

加權，以降低非威脅目標引發的誤報。 

車型係數：本研究在基礎分數上並透過車輛類別去增加分數係數彌補人

對不同車輛的心理上或物理層面的危害，如大型車輛的剎車距離及壓迫。 

上述權重比例並非固定常數，而是參考相關研究對風險因子重要性之相

對排序，並結合本研究實際測試結果進行經驗式調整，以兼顧風險判斷之穩

定性與實用 

性。 

2.5 小結 

綜合上述文獻，基於影像之單目視覺架構具備高度部署彈性與低成本優勢。

本研究確立以 YOLOv8 + MiDaS_small 為核心，部署於 Jetson 邊緣平台，並透過

多維度加權算法強化風險判定之可靠性，建構一套適合機車使用的主動式威脅預

警系統。
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第參章 研究方法 

3.1 系統開發流程 

本專題研究遵循「感知、判斷、驗證」研究流程，確保系統從理論到實務部署的

可靠性，具體步驟如下： 

3.1.1 研究步驟：  

1.情境與需求分析 

⚫ 研究目標：針對台灣複雜的機車行駛環境，建置一套具備主動威脅預警系統

裝置 

⚫ 技術指標：設定系統需部署於邊緣裝置(Jetson Orin Nano)運算達到近30FPS的

即時性，並具備區分車輛(如大貨車與機車)之威脅程度及事後資料存取及資

料視覺化。 

2.系統模型與環境建置 

⚫ 感知層 

⚫ YOLOv8s：考量 Jetson Orin Nano 的算力，選擇輕量化且具備高度成熟社群

支援的 YOLOv8s 作為物件偵測核心。 

⚫ MiDaS_small：為解決單目視覺缺乏絕對深度的痛點，引入輕量化深度估算

模型以獲取相對距離資訊。 

⚫ 硬體集成 

結合 Intel RealSense D435i 深度相機，建立跨平台的開發環境（從 PC 端的 

RTX 5070 到目標端的 Jetson 平台及雲端端Colab）。 

3.影像前處理 

為了確保雙模型在邊緣裝置（Jetson Orin Nano）上的即時性，系統在影像輸入推

論引擎前執行以下標準化程序： 

⚫ 尺寸縮放: 將原始640*480影像等比例縮放並補齊為 320*320。透過降低輸入

解析度，顯著減少 YOLOv8s 與 MiDaS 的計算負荷，是達成 30 FPS 即時推論

的關鍵。 

⚫ 格式轉換與歸一化: 將 OpenCV 讀取的 BGR 格式轉換為模型訓練所用的 RGB 

顏色空間，並將像素值（0-255）轉化為 0 至 1 之間的浮點數。 

⚫ 環境亮度統計: 同步計算當前影格的平均亮度值，作為後續「環境亮度自適

應補償」邏輯的輸入參數。 

 

4.核心感知技術實作  

⚫ ROI幾何標定: 設計四層感知區域，特別針對機車後方的半圓形區域（ROI 

4）進行動態權衡與補償邏輯開發。 

⚫ 追蹤與過濾：導入 ByteTrack 演算法與 MIN_FRAMES 過濾機制，確保目標 

ID 的連續性並排除短暫的偵測雜訊。 

5.多維度判斷決策層: 

⚫ 第一層：透過基礎三因素依比例判斷由深度因素占比60%、物體面積因素占

比30%、環境變化因素10%得出基礎分。 

⚫ 第二層：基礎分透過辨識物體的類別去乘於車型類別分數係數，得出修正分 

⚫ 第三層：偵測目標框若觸碰到依透視圖定義的危脅區塊(ROI)，修正分會根據
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ROI區塊增加分數得到最終分數，根據最終分數若高於即顯示警告。 

6. 消融實驗設計 

⚫ 變因控制: 為了驗證系統各模組的貢獻，設計了四種實驗模式：全功能模式 

(Mode A)、缺乏深度模式 (Mode B)、缺乏 ROI 權重模式 (Mode C) 以及基準

偵測模式 (Mode D)。 

⚫ 數據採集：透過自定義的紀錄模組，將每一幀的推論結果、威脅分數與環境

變數匯出至 CSV 檔案進行後續統計觀察。 

7.驗證、分析與優化 

⚫ 數據可視化：在google colab 利用 Seaborn 與 Matplotlib 繪製分數分佈圖

（Violin Plot）與車型影響圖（Bar Plot），分析各模式間的優劣。 

⚫ 迭代優化：根據實驗結果（如發現 Mode B 對大型車輛誤判率高），回頭修正

加權係數與 ROI 邊界，最終產出具備高度實務價值的部署版本。 

3.1.2 系統總體架構:提供以上內容的系統硬體、軟體流程及架構圖。 

圖3.1系統硬體流程圖:設備透過Intel D435I經過PC端編成程式測試與模

擬，Jetson Orin Nano則是模擬測試行車即時畫面及部署車輛可行性。 

圖3.2系統軟體流程圖:從連接從相機輸入至影像前處理，經過雙模型

(YOLO、MiDaS)平行推論，後進入智慧型車風險模型判定，輸出即時影

像及資料存取以便後續於雲端層colab進行資料視覺化及消融實驗。 

圖3.3系統架構圖:本專題總共建置五層架構有硬體設備層，說明:使用到的

設備，數據採集與前處理層說明:影像至推論前需經尺寸縮放及歸一化及

環境亮度自適應，AI推論與加速層說明:使用核心模組套件物件偵測

(YOLOv8)、深度估計(MiDaS)，決策邏輯層說明:區域判定設置及風險加

權模型和類別係數處理，應用層說明:即時畫面UI介面(FPS 區域判定 物件

偵測框)，預警模組(畫面框閃爍)，數據視覺化(雲端)。 
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圖 3.1 系統硬體流程圖 
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圖 3.2 系統軟體流程圖 
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圖 3.3 系統架構圖 
  

3.2 軟硬體開發環境 

3.2.1 硬體設備：  

表 3.1 硬體設備 

設備類別 關鍵組件 設備規格 專題主要用途 

模型開發/訓練端 

(Workstation) 

處理器(CPU) Intel®  Core™ i5-

12400 
負責資料集預處

理與系統邏輯開

發。 
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 顯示卡 (GPU) NVIDIA GeForce 

RTX™ 5070 Ti 
執行 YOLOv8 與 

MiDaS 模型訓練

及大規模數值運

算。 

目標部署端 (Edge 

Device) 

邊緣運算平台 NVIDIA Jetson 

Orin Nano (8GB) 
核心運算單元，

負責執行 

TensorRT 優化後

的即時推論。 

 攝像機 Intel®  RealSense™ 

D435i 
僅調用其 RGB 鏡

頭作為影像輸入

來源，獲取即時

行車畫面。 

 

3.2.2 軟體與工具鏈：  

表 3.2 軟體與工具鏈 

項目 使用軟體 使用原因 負責工作 圖標 

 

雲

端

運

算 

 

 

Google 

Colab 

1. 免費提供GPU/TPU，加

速模型理論 

2. 支援 Python 開發，無需

安裝本地環境 

3. 適合快速實驗，模型測

試 

與視覺化展示 

作 為 整 合 平

台，我們主要

用來讀取CSV

作為事後分析

及 資 料 視 覺

化。 

 

 

 

 

深

度

學

習

框

架 

 

PyTorch 

1.使於模型開發與除錯、
擁有豐富的預訓練模型
庫，可提升推理效能 

2.支援即時影像處理需求 

可以載入yolo與

MiDas 模 型 權

重、執行影像正

規化與張量運

算。 
 

 

深

度

估

算 

 

 

MiDaS 

1.優秀的單目深度預測模

型，泛化能力強。 
分析單張影像

中各像素的相

對 深 度 （ 遠

近）關係。 

 

 

 

 

 

物

件

偵

測 

 

 

YOLOv8 

1.功能完整的影像處理

庫，支援影像擷取、轉

換、繪製偵測框等功能。 

2 .  配合  byte t rack  演算
法，進行即時物件追
蹤。  

 

偵測影像中的

物 件 （ 如 機

車、汽車）並

輸出座標。 
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影

像

處

理 

 

OpenCV 

1.提供陣列與矩陣操作，

效率高，為機器學習與影

像處理的基礎工具。 

負責影像預處理、
繪製 ROI、標註警
示框與資訊顯示。 

 

 

程

式

語

言 

 

 

Python 

1.豐富的生態系統與完整
的機器學習套件支援 

2.跨平臺相容性高，使與
部屬於開源資源 

用 於 系 統 整

合 、 影 像 處

理、視覺化輸

出 

 

 

 

 

 

資料分

析 

 

Pandas / 

NumPy 

提升高效的深度矩陣運算

處理，並將追蹤紀錄 
執行深度圖正

規化運算，並

自動生成CSV

報表 

 

 

相機驅

動 

Pyrea 

lsense2 
官方支援庫，讀取穩定性

高。 
獲取  D435i 的

色 彩 影 像 串

流。 

 

硬體加

速 

TensorRT 針對 NVIDIA GPU 硬體架

構進行模型量化與優化，

大幅降低推論延遲。 

將 PyTorch 模

型轉為 .engine 

格式，提升

YOLOv8與 

MiDaS 的每秒

偵測幀數 

(FPS)。 

 

物件追

蹤演算

法 

ByteTrack 確保在車輛相互遮擋或短

暫消失時，系統仍能維持

同一目標的 ID 追蹤，以

利進行後續的風險點數累

計。 

搭配YOLO進

行物件追蹤。 

 

本地開

發工具 

 

 

VS code 

1.擁有豐富的擴充套件生

態，完美支援python開發 

2.輕量級且跨平台，提升

開發效率 

負 責 專 案 架

構，即時除錯

分析，快速驗

證演算法與視

覺化結果 

 

邊緣裝

置系統 

Ubuntu 崁入式AI設備的標準環

境，支援硬體底層加速。 
Jetson Orin 

Nano 運行核

心，提供高效

的記憶體管理

與 TensorRT加

速庫支援。 
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數據視

覺化 

Matplotlib / 

Seaborn 
繪製小提琴圖  (Violin 

Plot)、折線圖與散佈圖，

用以證明系統在不同模式

（Full vs Base）下的優越

性與穩定性。 

負責產出資料

視覺化及消融

實驗資料視覺

化 

 

 

3.2.3 核心感知技術實作 

 (一) 即時物件偵測與動態追蹤： 

模型選用與優化：本研究採用 YOLOv8s 作為核心偵測器，並將輸入影像尺寸

（imgsz）設定為 320。此設定在 RTX 5070 Ti 訓練端與 Jetson 部署端之間取得平

衡，透過縮小輸入尺寸降低計算複雜度，確保在邊緣裝置上達成穩定高度fps。 

ByteTrack 動態追蹤：系統整合 ByteTrack 演算法，透過 persist=True 參數維持物

件 ID 的連續性。ByteTrack 利用高低分門檻過濾機制處理物件遮擋問題，確保車

輛在短暫被遮擋或離開畫面邊緣後重新出現時，仍能保留原始 ID，避免資料統計

時產生重複計數或 ID 跳變，維持數據的可靠度。 

(二) 單目視覺深度估算與標定： 

MiDaS 深度圖獲取：系統導入 MiDaS_small 模型，透過 transform 進行預處理

後，從單張 RGB 影像中預測像素級的相對深度圖。 

深度值標定：在計算目標物距離時，系統擷取 YOLO 偵測框內的深度資訊並取其

中位數。相較於平均值，中位數能有效排除偵測框內包含的背景、地面或雜訊像

素，確保獲取的深度值能準確代表該車輛的主體位置。 

3.3 智慧行車風險模型 

 3.3.1 多層感知區域 (ROI) 設計： 

本研究設計了四組感興趣區域（Region of Interest, ROI），用以模擬駕駛者的

後方感知視野： 

ROI 1 (左) & ROI 3 (右)：側後方區域，監控變換車道時的潛在威脅。 

ROI 2 (中)：中央遠處區域，針對後方遠距離靠近的車輛進行追蹤。 

ROI 4 (近點) 半圓形邊界：針對正後方極近距離（危險區）設計。採用半圓形數

學模型，以車尾中心點為圓心、特定比例為半徑繪製，鎖定正後方危險的威脅

區。 

3.3.2 多維度加權評分公式： 

𝑺 = \𝒎𝒊𝒏 (((𝒅{𝒔𝒄𝒐𝒓𝒆} × 𝟎. 𝟔 + 𝒂{𝒔𝒄𝒐𝒓𝒆} × 𝟎. 𝟑 +  𝒃{𝒇𝒊𝒙𝒆𝒅} × 𝟎. 𝟏) × 𝑭{𝒄𝒍𝒂𝒔𝒔})

+  𝑩𝒐𝒏𝒖𝒔, 𝟏. 𝟎) 

風險總分 = ((深度分*0.6+面積分*0.3+亮度*0.1)*車種係數+區域加成) 

加權比例：深度d_score佔 60%、物件像素面積a_score佔 30%、環境亮度補償

b_fixed佔 10%。 

車種權重因子 (F_class)：針對不同車型對機車造成的物理威脅度進行調整。大客

車/大貨車 (1.2) 權重最高，反映其煞車距離長且視覺壓迫感大；一般轎車 (1.1) 次

之；摩托車 (0.8) 則權重較低。 

3.3.3 環境亮度自適應補償： 

亮度監測：系統每 10 幀計算一次平均亮度(avg_b)。 

自適應切換：當環境亮度低於門檻值(60)時，自動將環境係數 (v_env) 從 0.01 調
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升至 0.1，增加亮度補償分數。此機制確保系統在進入隧道或夜間行車時，能透

過軟體修正感知靈敏度，維持判斷的穩定性。 

3.4 實驗設計與驗證方法 

3.4.1 消融實驗配置： 

為了驗證系統各模組對風險判斷的貢獻度，本研究設計了四組對照模式進行

測試： 

Mode A ：包含所有加權邏輯、MiDaS 深度、ROI 權重及環境補償。 

Mode B ：移除深度估算模組，僅依賴影像面積進行判斷。 

Mode C ：移除區域權重加成，觀察缺乏區域重要性判別對預警的影響。 

Mode D ：僅使用基礎物件偵測分數，不包含任何 ADAS 加權邏輯。 

透過上述實驗配置，本研究利用 Google Colab 產出小提琴圖（Violin Plot）與追

蹤曲線，定量分析各模組在減少誤報（False Alarm）與提升偵測準確率上的實質

作用。 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

3.5 甘特圖 

 

圖 3.4 甘特圖 
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3.6 工作分配表 

表 3. 3 工作分配表 

 賴承恩 沈莉霖 陳亮銘 

擬定主題 V V V<p> 

擬定目標  V V<p> 

文獻分析 V V<p> V 

系統設計 V<p>  V 

初步測試 V<p> V  

問題優化 V  V<p> 

測試驗證 V<p> V  

效能評估 V<p>  V 

文件整合  V<p>  

注:<p>為主要負責人 
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第肆章 系統實作與實驗結果 

4.1 系統運行環境與成果展示 

圖4.1 圖4.2是用來展示系統在不同作業環境下的展示  

4.1.1開發與部署環境對照  

 
圖 4.1 win環境運行系統 

 

 
圖 4.2 Ubuntu環境運行系統 
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4.1.2綜合感知畫面展示 :  

圖  4-3系統主監控畫面包含：YOLO 偵測框、ByteTrack ID、MiDaS 深度

預測小圖、以及  ROI 區域線條。  

圖  4-4危險預警情境 :展示當車輛靠近（S > 0.7）時，系統自動將框格轉為

紅色並標註危險等級的變化。  

 
圖 4.3 系統監控畫面 
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圖 4.4 系統預警 

4.2 核心程式碼實作重點 

 

4.2.1 標定與特徵提取：  

同步調用  YOLO 與  MiDaS，排除背景雜訊並提取目標深度值中位數。  

 

 
圖 4.5 標定深度 

 

4.2.2 多維度加權評分邏輯：  

圖  4.6深度值中位數標定  

利用  YOLO 偵測框座標，於  MiDaS 深度圖中進行區域取樣。透過  

np.median（中位數）排除背景噪訊，精確標定目標主體相對深度值  
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d_val。  

 

 
圖 4.6 深度值中位數標定 

圖4.7深度與面積分數正規化  

將物理特徵轉化為  [0, 1] 區間之權重分數。深度分數  (d_score) 佔  60%，

反應絕對距離；面積分數  (a_score) 佔  30%，反應視覺威脅程度。   

 
圖 4.7 深度與面積分數正規化 

圖  4.8亮度自適應補償計算  

說明：系統每10幀偵測一次環境亮度  avg_b。當亮度低於閾值時，自動調

高環境權重係數  adas.v_env 至  1.0，主動提升低光環境下的風險基準值。  

 
圖 4.8 亮度自適應補償計算 

圖4.9最終整合判斷公式  

說明：此為系統之核心決策公式。它同步整合了：  

感知基礎分：深度 (d_score)、面積 (a_score)與亮度 (b_score_fixed)之總

和。  

類別屬性修正(factors)：透過不同車種進行修正。  

區域加成(bonus)：針對進入  ROI2 或  ROI4 之物件給予  bonus 補償。  

 
圖 4.9 最終整合判斷公式 

4.2.3 區域判定與自動紀錄  

圖4.10區域判定:系統利用 OpenCV 的幾何檢測功能，即時判斷 YOLO 偵測

框底部中心點(cx, cy)是否位於預設的四個 ROI 多邊形內。  

 

 
圖 4.10 區域判定 

圖4.11、圖4.12是為了確保研究數據的可追蹤性，系統設計了「即時日

誌」與「離線報表」雙重機制，利用  Pandas 庫進行高效的資料寫入。   

 
圖 4.11 報表欄位名稱 

 
圖 4.12 CSV報表存取 
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4.3 數據紀錄與系統效能分析 

4.3.1 即時性驗證  (FPS Analysis)：  

本研究於  NVIDIA RTX 5070 硬體平台上進行推論測試，實驗數據如圖

4.13所示：  

實時性表現：左側折線圖顯示，在同時執行 YOLOv8s 追蹤與 MiDaS 深度

估算的重度運算負載下，系統幀率（FPS）雖有波動，但絕大多數時間皆

穩定維持在  30 FPS 基準線（紅色虛線）附近。  

集中趨勢：右側箱型圖展現了系統效能的統計分佈。其中位數穩定處於約  

29-31 FPS 區間，且箱體（四分位距）極為集中，證明系統在行駛路況下

的運算效率具有高度一致性。  

 

 
圖 4.13 系統幀率折線圖和效率分佈箱型圖 

 

數據證明：說明系統在  RTX 5070 下維持極高穩定性，且在  imgsz=320 優

化下，移植至具備 AI 加速元件的邊緣設備亦能預期亦能提供可靠且低延遲

的後方防撞預警功能。  

危險分數與距離的相關性  

圖4.14透過散佈圖觀察  distance（MiDaS 算出的距離）與  score（危險分

數）的關係。  

理想趨勢：距離越近（X 軸左側），危險分數應該越高（Y 軸上方）。這

證明了權重邏輯的正確性，橘色虛線  (0.7)：這是設定威脅分數的「危險門

檻」，用來定義系統何時該對騎士發出警報。  
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圖 4.14 威脅分數與估算距離散佈圖 

 

不同車種的平均最大威脅分數  

從圖4.15中得知系統對不同類別目標的預警強度統計，透過計算各目標在

追蹤期間產生的最大威脅值並取其平均，我們發現系統對於汽車 /機車具有

比較性。這證明了系統在面對不同體積與動態特性的車輛時，能產生差異

化的威脅評估成果。」  

 
圖 4.15 不同車種的平均最大威脅分數圖 
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4.3.2 自動化紀錄報表：  

圖4.16及圖4.17為了確保偵測過程的可追溯性，本系統透過  Pandas 函式庫

建立自動化紀錄機制，將每一幀（Frame）的分析結果即時暫存並於程式

結束時匯出為  CSV 報表。如下表4. 

表 4.1 CSV欄位說明 

 

表 4.2 物件追蹤紀錄表 

 

欄位名稱 欄位介紹 

frame 影格編號 

timestamp 精確至毫秒的時間戳記 

track_id 目標物件的追蹤編號 

score 最終計算之風險分數 

distance 轉換後的相對距離 

class 物件類別 

zone 物件所處之 ROI 區域 

duration_fr 持續影格數 

duration_sec 持續秒數 

max_score 最高信心分數 

mean_score 平均信心分數 

mean_distance 平均距離 

min_distance 最短距離 
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表 4.3 影格詳細記錄表 

 
 

功能性將具備 :事故後分析能力：  

此自動化報表具備「數位黑盒子」之功能。若發生行車事故，可透過  時間

戳記(t imestamp) 與  風險分數(score) 欄位回溯事發前數秒的偵測紀錄，提

供比傳統影像更具科學依據的數據佐證。  
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4.4 消融實驗分析 

為了驗證本研究提出之「多維度加權風險評估模型」各項參數的必要性，

本節設計了四組消融實驗，對比深度資訊、區域判定及車種權重對系統決

策的影響。  

4.4.1實驗分為  Mode A 至  Mode D 四種模式，其功能配置差異如下表4.4所

示：  

表 4.4 融實驗對照表 

模式 深度(MiDaS) 區域判斷

(ROI) 

車種權重 說明 

Mode A 有 有 有 完整系統 

Mode B 無 有 有 移除深度，僅

靠面積估算 

Mode C 有 無 有 移除區域 

Mode D 無 無 無 僅物件偵測與

原始計分 

 

4.4.2風險區分度分析：  

從不同模式下的「各消融威脅分數分佈圖」可見如下圖4.18 

Mode B 因為缺乏  MiDaS 深度修正，分數分佈過於集中在低分區，容易導

致對近距離目標的反應不足（漏報）。  

 

Mode C 因為缺少  ROI 區域加成，對於進入核心車道的威脅物缺乏預警增

益，導致高風險區的樣本數顯著減少。  

 

結論：這次取樣 Mode A 與 mode C 在危險與安全分數的區分度上表現相

同，是因取樣未進入危險 ROI，但仍可以看出有效減少誤報與漏報。  
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圖 4.16 各消融組威脅分數分佈圖 

 

4.4.3 特定目標追蹤軌跡：  

為了觀察系統對動態目標的反應靈敏度，本研究選取特定目標（如  Track 

ID: 2261）進行全時域追蹤分析。  

線性反應驗證：如圖4.19所示，當物件靠近時，Mode A 跟 Mode C 的風險

分數呈現穩定的線性上升趨勢，且對區域變動的反應最為靈敏。這證明了

整合深度與區域判定後，系統能給予駕駛者更精確且具備預見性的預警資

訊。註記 mode A 跟 C 重疊  

 
圖 4.17 單一物件追蹤消融對比威脅曲線圖 
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車種權重驗證：在如下圖4.20「不同車種受消融實驗之影響圖」中，可以

觀察到大型車輛（如  Bus, Truck）在  Mode A 中獲得了顯著的深度權重壓

制以免造成因面積產生誤報情形。可得知車種修正係數可以對大體型殺傷

力高的車種保持更高的警戒，而對機車則給予適度下修，避免不必要的觸

發報警。  

 
圖 4.18 不同車種受消融實驗之影響圖 

 

4.5 車種與環境自適應驗證 

4.5.1 車種加權因子影響：  

本小節進一步驗證系統對不同道路車輛之風險分級能力。觀察圖  4.20 

中  Mode A 之數據表現，可以發現即便在  MiDaS 修正了體積造成的面積誤

差後，系統對於  大貨車 (Truck) 與  巴士  (bus) 的評分仍顯著高於機車

(Motorcycle)。  

這證明了車輛係數  CONFIG["FACTORS"] 參數實作了預期的物理威脅分

級：  

高威脅補償：針對大型車輛給予  1.2 倍加成，確保在相同距離下，系統能

為駕駛者爭取更多反應時間。  

低誤報下修：針對機車給予  0.8 倍修正，減少在擁擠車流中因機車貼近而

產生的不必要報警。  

 

4.5.2 環境亮度補償測試：  

本小節旨在驗證系統於環境亮度變化白天及夜晚系統環境自適應。系

統透過即時分析影像之平均亮度 avg_b，動態調節環境補償係數 v_env，以

確保在低能見度環境下仍能維持預警靈敏度。  

準備兩組具備顯著亮度差異之影像進行對比測試。觀察系統輸出之風

險分數差異。  
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圖 4.19 白天風險分數圖 

 
圖 4.20 晚上風險分數圖 
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第伍章  結論 

本專題成功建構一套整合 YOLOv8物件偵測與 MiDaS 深度估算技術之

「機車後方主動安全預警系統」，系統透過影像辨識和單目深度估算及多

維度判斷決策，有效解彌補機車在傳統後視鏡的視野死角與盲區。同時，

提升了駕駛在複雜車流中快速判斷後方狀況，顯著提升行車安全。在本專

題期間已完成偵測精度、距離誤差、加權模型、FPS 即時效能。  

⚫ 高精度偵測：  優化  YOLOv8 模型以辨識後方多元車輛。  

⚫ 多維度評估：  結合多因子加權模型進行風險判定。  

⚫ 實時效能優化：  於邊緣裝置實現高  FPS 之即時影像處理。  

 

在開發研究初期，本團隊首次深入計算機視覺（Computer Vision）領

域。從基礎的  Python 套件版本調校、邏輯架構設計到模型訓練，深刻體會

到視覺演算法的嚴謹性。我們過去有使用過 google colab 雲端開發及使用

各項 AI 工具，但在摸索中，會遇到套件不支援，邏輯不清晰，需要注意的

細節，及放大檢閱缺點，而影像視覺領域博大精深，小至套件版本調教，

大至整體架構設計，皆是極為龐大的工程，這段過程使我們對影像技術

(如 :特斯拉的自動駕駛，拍攝搜索引擎，智能監控等 )背後影像領域所需的

底層基石有更深刻的理解。  

 

隨後在 pc 端的系統建置雛形逐漸成形，我們開始接觸 NVIDIA Jetson 

Orin Nano 邊緣裝置並使用 Ubuntu 系統與佈署，在 pc 端移植至邊緣端部

署，會遇到套件相容性問題，需要調整及轉換透過 TensorRT 高效能深度學

習推理套件。  

現階段，僅管系統已具備雛形，但在實際應用上限制仍存在以下挑戰 :   

⚫ 環境限制：單目深度估算在長距離下仍存有誤差，且夜間環境的

辨識穩定度有待提升。  

⚫ 測試環境：目前僅以行車預錄畫面進行模擬測試，尚未進行真實

道路車輛掛載試驗。  

⚫ 硬體整合：實體燈號與聲響警示硬體尚未完全整合，目前僅以  UI 

介面框閃爍提示。  

 

未來研究方向將著重於導入 Transformer架構以強化時序特徵，並規劃

轉向多鏡頭融合技術，以提供更全面的環景偵測能力，為後續智慧交通應

用奠定基礎。  
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附錄 
PC端程式碼 
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Jetson Ubuntu程式碼畫面 
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Google colab資料視覺化程式碼 
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Google colab消融實驗程式碼 
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教師綜合輔導紀錄表 
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