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摘要 

自動駕駛的關鍵技術之一的人工智慧技術，近幾年來越來越成熟，本研究至 Kaggle 

公開數據集中蒐集一些基礎之環境景觀影像，並利用 CNN 機器學習影像辨識系統來自

動辨識駕駛人行車過程可能會經過之環境景觀影像，經測試後準確率最高可達 84.57%。 
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壹、 背景 

1.1 研究背景 

隨著 5G、大數據時代來臨，自駕車已成為近年來全球的顯學，各國政府、各大企業

皆以發展自駕車為重要目標。目前全球各地正積極進行自駕車的測試，跨國企業亦陸續

宣布推出共享自駕車服務的時間表。隨著人類科技的腳步加快，創新科技被廣泛採用的

時程越來越短，一般預期自駕車將會以驚人的速度在全球道路上大量出現，人們也很快

的將之視為平常。 

 

1.2 研究動機 

美國汽車書籍作者兼評論家 Dan Albert 日前於新書中指出，近來包括配備自駕功能

的特斯拉（Tesla）電動車等事故，皆造成死亡案件，指出「自駕車技術尚未成熟」，並質

疑自駕車業者宣稱自駕車有助減少交通事故的說法。 

而在台灣，也發生過類似的事故： 

 

（2020-06-01 聯合報 / 記者陳苡葳／雲林縣即時報導） 

國道 1 號南向 268.3 公里處，昨天上午 6 時 35 分一輛載滿食品的營業小貨車倒在

內側車道上，車上 34 歲葉姓男駕駛自行脫困，站在中央分隔島等待救援時，6 時 44

分突然後方來了一輛特斯拉疑似煞車不及，直接撞進貨車廂，第四公路警察大隊表

示，駕駛特斯拉為 53 歲黃姓男子，他供稱當時有開啟車輛輔助系統，原以為車輛

會偵測到障礙物而降速或停駛，但車子仍定速前進，因此當在最後一刻要煞車時已

來不及才會釀禍。 

 

由以上新聞得知，該名駕駛認為車輛會偵測到前方的障礙物而自動閃避。然而，車

輛或許可以辨識正常行駛的貨車，但卻無法辨識處於翻車狀態的貨車。因此，要做到自

動駕駛的首要問題就是克服行車路況影像辨識。 



 

2 

 

1.3 研究目的 

因此，本研究乃自網際網路蒐集基本的環境景觀影像，期望能使用卷積神經網絡

(Convolutional Neural Network)模型正確辨別此些基本環境景觀影像，以作為後續行車路

況影像辨識之基礎。 

 

1.4 5W1H 分析法 

 
項目 內容 
What 自駕車無法辨別某些特定場景 

Where 
可供車輛行駛之道路（如高速公路、
快速道路、一般道路等） 

Who 具自駕功能之車輛的駕駛人 
When 當駕駛人行駛於道路上時 

Why 
使配備自駕功能的車輛在行車時更
為安全 

How 
各類基本環境景觀影像的資料前處
理及 CNN 模型訓練 

 

貳、 文獻回顧 

2.1 先進駕駛輔助系統 (Advanced Driver Assistance System, ADAS) 

先進駕駛輔助系統 (Advanced Driver Assistance System, ADAS) 是應用於車輛駕駛

的先進技術，由於 駕駛人本身可能偶有不專注或是其他判定錯誤之因素，造成交通事

故，因此若能在事前提醒駕駛者道路使 用情況、提供警示，則有助於減少事故發生，這

些技術一直以來是業界及學界所重視的議題。ADAS 其中的 一個功能即是偵測車輛前

方的障礙物，如行人、機車、腳踏車、車輛。為達成此目的，電腦視覺 (Computer Vision) 

偵測以及辨識技術已被廣泛地使用於 ADAS，用以提供障礙物提示並提醒駕駛人道路環

境情形，改善行車安全。 
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2.2 機器學習於智慧車輛應用 

電腦視覺，是讓電腦模擬人眼如何去「看」的一門科學，利用攝影機與電腦代替人

眼對目標物偵測和識別，箇中細節會因欲偵測物體或環境不同，而有不同的實現方式。

如 ADAS 需要在複雜的行車道路場景中，偵測多種不同類型障礙物，則是採用近年來熱

門且深具發展潛力的深度學習 (Deep Learning)。深度學習是機器學習 (Machine Learning) 

中近年來備受重視的一支，深度學習根源於人工類神經網路 (Artificial Neural Network) 

模型，目前最好的語音辨識和影像辨識系統都是以深度學習技術來完成，在許多場合能

有各式驚人應用，好比日前很紅的 AlphaGo 便是一經典例子。  

類神經網路主要在於模擬生物神經網路的結構和功能，像是動物的中樞神經系統，

特別是大腦。利用數學模型模擬生物的神經連結，仿造人腦完成複雜的圖型辨識動作，

以分析學習的機制來理解大量的資料。此方法可應用於影像、聲音和文字等多種領域，

而影像應用則是仰賴卷積神經網路 (Convolution Neural Network，CNN) 技術，CNN 是

類神經網路的一種，最常應用於影像偵測，由於是模擬人腦的運作，其主要擁有自主學

習不同類別特徵的能力。以 ADAS 主要欲偵測的障礙物為例，我們人眼之所以看到人

或車輛可以立即分辨出不同，是這兩個類別具備明顯不同的特徵。像是人有眼睛、鼻子、

手和腳等特徵，我們可以立即知道是人；而汽車本身有輪胎或是車窗等特徵，進而能使

人眼立即判斷。 

 

2.3 CNN 如何應用於行車障礙物偵測 

CNN 如何應用於行車障礙物偵測？就如同人類在學習分類的過程一樣，需要準備

很多我們想要偵測的障礙物照片，例如不同角度的機車騎士或汽車照片，使 CNN 學習

這些照片中的規律性。而 CNN 達到自主學習各種類別特徵以及正確分類的關鍵在於其

具有多層次的結構，就如同我們欲分辨前方的是行人、腳踏車騎士、汽車還是機車騎士

之前，會經過人眼和大腦好幾關的判定一樣。像是第一關是有沒有人的特徵，如 果有我

們就會將汽車這個類別先刪去；第二關有無輪胎之特徵，如果有行人這個可能性也會被

剔除；最後一關則可能是有無機車或腳踏車特徵才判定結果。  
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我們給予 CNN 大量的照片，希望讓其模擬上述分類邏輯，CNN 的多層次就如同

我們大腦判定時的多個條件一樣，每一階層是學習不同的條件。假如今天有個 CNN 包

含五層的結構，給予許多照片去學習的結果，可以像是蓋房子一樣：第一層可能是在找

有無直線或是弧線等比較底層的特徵；到了第二層則可以利用前一層的特徵結合出較大

的特徵，如完整的正方型或是圓形等形狀；最後一層，則可以完整描述出整個物體的特

徵，如整個人臉或是車子造型。 

 

2.4 卷積神經網路(Convolutional Neural Network, CNN) 

CNN（Convolutional Neural Network，卷積神經網絡）是模仿人類大腦認知方式的

一種深度學習方法，例如我們辨識一個圖像，會先注意到顏色鮮明的點、線、面，之後

再將它們構成一個個不同的形狀(眼睛、鼻子、嘴巴...)，這種抽象化的過程就是 CNN 演

算法建立模型的方式。 CNN 透過卷積層(Convolution Layer)、池化層(Pooling Layer)、

全連接層(Fully Connected Layer) 這三個主要步驟來達到辨識圖片的功能。卷積層就是

由點的比對轉成局部的比對，透過一塊塊的特徵研判，逐步堆疊綜合比對結果，Max 

Pooling 的概念是挑出矩陣當中的最大值，使得若圖片平移幾個 Pixel 對判斷上完全不

會造成影響，以及有很好的抗雜訊功能，最後則是透過全連接層將 Matrix 拉直。 

 

  



 

5 

 

參、 資料整理 

3.1 資料集照片來源 

由 Kaggle 公開數據集中蒐集環境景觀影像（建築物、森林、冰川、山、海、街道）

共 24335 張。其檔案如下所示 

 seg_pred：未分類之環境景觀影像共 7301 筆 

 seg_train：已分類之環境景觀影像共 14034 筆 

 seg_test：已分類之環境景觀影像共 3000 筆 

 

3.2 資料前處理過程 

一、定義 get_images 函式 

(1) 將放置在各個不同的資料夾的影像進行讀取。 

(2) 將讀取之影像依其所屬之資料夾給予編碼（從建築物資料夾載入的影像作

為第 0 類，森林作為第 1 類，冰川作為第 2 類，山作為第 3 類，海作為

第 4 類，街道作為第 5 類）。 

(3) 將所有圖片調整為相同大小（150×150）。 

(4) 將所有已讀取之影像進行打亂（shuffle）的動作，避免有 overfitting 的情

形發生，也能避免同一個組合的 batch 反覆出現，使的模型記住這些順序。 
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二、執行 get_images 函式（seg_train），以作為訓練資料 

Shape of Images: (14034, 150, 150, 3)表示共有 14034 張圖像，尺寸為 150×150，

RGB。 

 

 

   

3.3 以視覺化方式呈現影像資料 
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肆、 模型設定、訓練及測試 

4.1 模型架構 model architecture 

包含了六個卷積層、兩個最大池化層、一個扁平層及四個全連接層，其參數設置

如下所示： 

CNN parameter Value 

Number of convolution layers 6 

Filter size 3×3 

Number of pooling layers 2 

Pooling filter size 5×5 

Number of fully connected layers 4 

Activation function relu 

Regularization method dropout 

Classification function of the output layer sigmoid 

Loss function sparse_categorical_crossentropy 

Optimizer adam 

Learning rate 0.001 

Epoch 10 
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4.2 訓練模型 

Epochs 設為 10，Batch size 設為 32，並將訓練資料的 30%分割為驗證資料，用來

驗證此模型是否過度擬合(over-fitted)。 

訓練集準確度為 64.58%，驗證集準確度 70.2%，發現不管是在訓練集或是驗證集

資料都無法達到一定的準度。 
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4.3 測試模型 

執行 get_images 函式（seg_test），以作為測試資料，結果測試集準確度為：71%。 
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4.4 小結 

原始模型之參數設定及執行結果表格如下： 

  

CNN parameter Value 

Number of convolution layers 6 

Filter size 3×3 

Number of pooling layers 2 

Pooling filter size 5×5 

Number of fully connected layers 4 

Activation function relu 

Regularization method dropout 

Classification function of the output layer sigmoid 

Loss function sparse_categorical_crossentropy 

Optimizer adam 

Learning rate 0.001 

Epoch 10 

Batch size 32 

訓練集準確度 64.58% 

驗證集準確度 70.2% 

測試集準確度 71% 

 

伍、 改善方法與過程 

(1) 改善方法 1：調整學習率與輸出層分類函數（將學習率設為 0.0001，輸出層之分類

函數設為 softmax 表現最佳） 
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改善後之結果： 

 

 訓練資料集之準確度為 81.73%，驗證資料集之準確度為 82.33% 

 

   

 測試資料集之準確度為 83.63%，發現準確度有顯著提升，因此利用此模型為基礎

進行下一階段之改善。 
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(2) 改善方法 2：Batch size 調整為 64 

 

 改善後之結果： 

 

訓練資料集之準確度為 91.43%，驗證資料集之準確度為 84.16% 

 

 

測試資料集之準確度為 84.53%，較上次改善之測試準確度多了 0.9%，並無顯著提

升，利用此模型為基礎進行下一階段之改善。 

 

(3) 改善方法 3：Convolution layer 之數量改成７。 
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 改善後之結果： 
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訓練資料集之準確度為 83.29%，驗證資料集之準確度為 84.22%。 

 

 

測試資料集之準確度為 84.57%。 

 

(4) 改善結果 

 原型 方法一 方法二 方法三 
Number of convolution 
layers 

6 6 6 7 

Number of pooling layers 2 2 2 2 
Number of fully connected 
layers 

4 4 4 4 

Activation function Relu Relu Relu Relu 
Classification function of 
the output layer 

Sigmoid Softmax Softmax Softmax 

Optimizer Adam Adam Adam Adam 
Learning rate 0.001 0.0001 0.0001 0.0001 
Batch size 32 32 64 64 
Test accuracy 71% 83.63% 84.53% 84.57% 
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透過以上的結果可以看出，方法 3 使用之參數設定改善是有較佳的結果，準確

度達 84.57%；此外，本研究也嘗試改變如激活函數、輸出層分類函數、優化器等參

數，但是成效並不理想。 

 

陸、 結論 

6.1 分析與改善小結 

因為本次的期末報告所使用的資料集較為簡單，皆為基礎的影像，所以在訓練模型

及測試模型時，均能達到較高的準確度，如若想進一步提升測試準確度，可嘗試其他

參數之調整或增加訓練及測試的資料量。 

 

6.2 模型及研究限制  

此次研究所訓練出的模型，經過了多次的改善、測試，仍無法使測試集的準確率提

高到 85%以上，其可能之原因如下： 

(1) 六種環境景觀之影像張數不平均，且數量太少。 

(2) 由於訓練模型的時間過長，導致此次訓練模型的過程中，無法嘗試所有參數之

調整，因此本研究所得之結果僅為所有試驗過的模型中表現最好的，而非所有參數

之最佳組合。 

 

6.3 未來改進方向 

未來若欲用此 CNN 模型來辨識更為複雜的環境景觀影像，如障礙物照片、不同角

度的機車騎士或汽車照片、實際路況等，準確度可能會下降非常多，而為避免此問題，

可能需於資料前處理過程中進行更多處理動作，並增加訓練、測試模型的複雜度。 
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