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摘 要 

交通事件之確認與通報為交通管理之重要議題，往往耗費人力資源以

及相互溝通確認時間。雖然人工智慧日益蓬勃發展，但卻鮮少研究透過人

工智慧處理交通事件辨析之議題。因此，本研究旨在發展以人工智慧為基

礎的影像偵測模式，透過交通事件之自動化偵測，以提升交通管理效率。

具體而言，本研究建構單次多重目標檢測器之深度神經網路，以偵測交通

事件。為了測試本方法之效果，本研究以高雄市一個交叉路口作為實測場

域。實測分析結果顯示，本研究提出之交通事件單次多重目標檢測器模式

可以成功地偵測交通事件，並可同時偵測車速與車輛數。再者，本研究示

範如何將人工智慧為基礎之交通事件影像偵測技術應用於實體交通環境上。

本開創性研究提供清楚的指引，讓交通管理單位可以透過人工智慧技術去

偵測交通事件，對於交通管理具有高價值貢獻。 

關鍵詞： 交通事件；交通管理；人工智慧；單次多重目標檢測器；深度神經網路 

 

ABSTRACT 

The detection and reporting of traffic incidents is of major importance to 

all those involved in traffic management, as it results in increased labor and 

prolonged periods of complex communication. However, few studies have 

explored how these pressures might be relieved through the use of artificial 

intelligence (AI). Accordingly, this study aims to develop an AI-based 

image-detection model, the Single Shot MultiBox Detector (SSD) with a deep 

neural network, which will detect and report traffic incidents automatically, and 

thus enhance the efficiency of traffic management. This study used the field case 

of a real intersection in Kaohsiung City, Taiwan, to test the effectiveness of the 

proposed approach, and the results indicated that the proposed traffic-incident 

SSD model was successful not only in identifying traffic incidents, but also in 

monitoring key background traffic parameters such as the numbers and speeds 

of vehicles on the road. This pioneering research also demonstrates how 

AI-based image-detection technology for traffic incidents could be installed in 

the physical environment, and provides clear and valuable guidance to traffic 

managers interested in utilizing AI technology in their field. 

Key Words: Traffic incident; Traffic management; Artificial intelligence; 

Single shot multibox detector; Deep neural network 

一、前 言 
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遵循行政院國家時空資訊雲落實智慧國土政策綱領及 idea@Taiwan2020創意臺灣政策

白皮書之政策指導，交通部自 105 年至 109 年之時空資訊發展，即以「公共運輸」、「即

時路況」、「營運資訊」及「觀光旅遊」等 4 大主題做為推動主軸，透過「時空資訊雲落

實智慧國土計畫－交通部」中長程計畫各子項計畫之推動，持續擘劃交通部時空資訊之蒐

集、加值及開放工作，運用 IT 技術、跨運具之創新科技與時空巨量資料之分析，產製更

為即時、品質可靠且應用更為廣泛之資料類型，進而擴大交通資料被應用性，強化智慧交

通發展及提升公共運輸之服務品質。 

如何針對交通資訊之蒐集或通報、管理或解除進行夠有效之管理，並運用先進科技提

升交通管理效率，以降低交通事件所衍生之衝擊，並提供用路人充分之資訊，為交通管理

當前之重要課題。目前多元交通事件之通報多仰賴地方局處之業務管理系統 (例如：119

勤務指揮系統、交通事故資訊 e 化系統、道路挖管中心、即時交通資訊服務網等)，然而在

交通事件發生的時間不確定且人力資源有限之情況下，如何有效地偵測交通事件為當前交

通管理之重要課題。 

在交通事件偵測理論基礎上，許添本與鄭雅文 [1] 指出傳統交通事件偵測演算法通常

需要等事件發生後，根據事件對於交通產生之衝擊變化，判定交通事件的發生；但車禍往

往是因為車流不穩定而造成，因此該研究發展跟車模式之演算法，預測可能之追撞事件。

卓訓榮等人 [2] 以位勢理論發展三維度車流模式，探討容量與流量之交互作用以及車流穩

定時，流量在空間上的分布。張瓊文等人 [3] 指出路段容量降低時，易造成衝擊波，影響

上游車流運行。汪進財與邱孟佑 [4] 指出線圈偵測器無法識別所偵測車輛，不易精確預估

旅行時間，故透過資料採集技術與迴歸分析探究車流狀態。邱裕鈞與謝志偉 [5] 發展混合

車流格位傳遞模式，模擬汽機車混合車流行為，用以分析混合車流在道路最大容量與剩餘

儲車空間之競爭。許鉅秉等人 [6] 發展單一車道自動公路系統發生事件下之跟車控制邏

輯，藉由前方兩輛車之相對速度與距離，預測其為減速或加速之行為。 

人工智慧 (artificial intelligence, AI) 技術近年來蓬勃發展，但鮮少研究透過 AI 技術解

決交通事件偵測之問題。因此，本研究之目的在嘗試運用資通訊科技、影像辨識與人工智

慧等技術，發展一套以人工智慧為基礎之交通事件影像自動偵測技術，以有效提升交通管

理品質。具體而言，本研究建構一套深度學習 (deep learning neural network, DNN) 之單次

多重目標檢測器 (single shot multibox detector, SSD) 神經網路模式，並以高雄市民族一路

與大中一路之交叉路口為實測場域，探究本方法之可行性。過去鮮少研究透過深度學習之

影像辨識技術偵測交通事件，在學術貢獻上，本研究發展創新之交通事件影像辨識技術，

可作為後續人工智慧在交通管理應用之基石。在實務貢獻上，除可大幅減少人力支援的耗

費外，更可有效提升交通管理之效能；再者，透過場域實測，本研究獲悉影像辨識技術在

交通實景分析上之重要關鍵知識，研究成果可作為其他場域在交通事件人工智慧自動偵測

與辨識之參考。本文後續共分成四節，第二節回顧先進科技技術應用於交通管理之相關文

獻、第三節發展交通事件之 AI 影像辨識模式、第四節進行實例分析與討論、最後一節則

為結論與建議。 
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二、文獻回顧 

近年來鑒於交通事件管理的重要性，許多研究均嘗試將先進科技應用在交通事件的管

理，茲分別回顧定點偵測技術、行動偵測技術、無人機之相關文獻，進而指出本研究採用

之技術。 

2.1 定點偵測技術 

Hsieh 等人 
[7] 透過固定式攝影機監控交通狀況，並發展出一種演算法，消除所有不需

要的陰影，使車輛尺寸不變，提高車輛分類的準確性；在識別車輛時，設計的分類器可以

從其軌跡和數據庫中收集不同的證據，以對車輛分類做出最佳決策。 

陳一昌等人 
[8] 在交通部運輸研究所計畫中，藉由 Citilog 交通事件偵測軟體偵測交通

事件，並透過車流讀值軟體計算車流參數；在臺北市市民大道與承德路口以及基隆路 4 段

進行實測，結果顯示縮小偵測區域可提高事故偵測率、降低誤報，但若車輛距離太遠，則

會影響偵測結果。 

Luo 等人 [9] 利用高速公路、市區道路上監控攝影機拍攝的影像，辨識特定圖像可能

性，提出不同卷積神經網絡模型 (convolutional neural network, CNN)，及利用特徵點 

(feature point) 和支援向量迴歸法 (support vector regression, SVR) 來分割出道路、汽車、

背景等不同類別交通圖像。 

2.2 行動偵測技術 

探針車屬於二度空間之行動偵測，探針車之數據採集系統有自動車輛辨識系統、全球

定位系統和地面導航 (Guido 等人 [10] )，可實際運行於道路蒐集路況資訊 (Coifman 等人

[11]，Anuar 與 Cetin [12] )，亦可進行即時的監控 (Comert [13] )。運用探針車技術不需要廣設

定點監測器，大幅減少建置及維護成本 (Canaud 與 Faouzi [14] )，同時為道路交通監測管理

單位提供最有用的數據，探針車與傳統的定點觀測相比可以蒐集更廣泛的數據 (Seo 等人
[15] )。 

探針車探測之數據可用於觀察交通路網中的個人旅行行為 (Ito 等人 [16] )，並可用於測

量服務等級 (level of service)，獲悉交通擁堵造成的時間延滯 (Iton 等人 [17] )，Li 等人 [18]

運用影像、全球定位系統和藍芽技術輸入速率與旅行時間比較數值準確性，結果顯示影像

結合 GPS 可有效提高計數之準確性。Gu 等人 [19] 透過探針車之車道位置、車速和車輛停

止狀態，運用 3D-DGNSS 技術分析，可準確預測車輛停車狀態。Sekine [20] 利用車輛搭載

攝影系統與偵測器可蒐集車輛滾動角度計算路面波度，研究發現此方式可提高數據識別精

確度。Mussone 等人 [21] 將探針車用於圖像分析，在探測車上安裝高精度 GPS-RTK 系統

與攝影機，蒐集影像數據分析圓環的運行效果，透過此技術評估圓環的效能結果顯示可降
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低誤差。 

Son 與 Baek [22] 發展智慧駕駛輔助系統的即時交通資訊系統和智慧攝影設備，應用電

腦視覺演算法進行圖像辨識，並使用動態模糊法來處理動態區域，根據車輛彼此間距、車

速、鄰近車輛數等交通資訊，預測交通壅塞。詹富翔等人 [23] 透過行車紀錄器偵測交通事

件，主要是分析不同碰撞事故，以動態空間注意力之循環神經網絡架構分析行車紀錄影片

中的事故，以手動方式標記事故的時間位置，透過監督式學習來訓練和評估方法，以強健

性地預測事故。 

2.3 無人機 

無人機 (unmanned aerial vehicle, UAV) 屬於三度空間之偵測，可應用於橋樑檢查、災

害管理、測量技術、軍事監視及偵察 (Rathinam 等人 [24] )。無人機可提高監控效率及降低

運輸營運成本，並可針對人工難以行動自如的情況，無人機偵測技術有助益於交通管理的

發展 (Rathinam 等人 [24] )。Xu 等人 [25] 表示無人機優點有高移動性、高機機動性、高視角、

節省時間，可偵測到較遠距離、較寬範圍的交通狀況。Menouar 等人 [26] 提及交通警察、

道路支援團隊可以由一組無人機協助，偵測道路狀況、監控可能發生的交通違規行為、提

供基本支援。Hart 與 Gharaibeh [27] 則提及無人機用可應用於路邊狀況調查或計數交通工

具。 

無人機可透過專用短距離通信 (dedicated short range communications, DSRC) 提供車

對車和車對基礎設施 (vehicle-to-everything, V2X) 通信，進行交通管理 (Menouar 等人

[26] )。美國佛羅里達交通部 (The Florida Department of Transportation, FDOT) 完成空中交通

監控系統 (Airborne Traffic Surveillance Systems, ATSS) 的研究，主要在高速公路上利用無

人機進行影像監控和蒐集數據，進而傳回交通管理中心 (Farradyne [28] )。丹麥市中心長期

飽受交通壅塞之苦，為了解決此壅塞狀況題出適合的解決方案，需要完整了解並分析壅塞

程度及原因，故利用無人機在有效保持安全距離下記錄全程觀察到的車流量，結果顯示各

個不同因素相互影響下，造成圓環的交通壅塞與丹麥市中心交通癱瘓 (Hansen [29] )。 

Aslam 等人 
[30] 指出未來 ITS 部署不僅包括地面路邊單元 (roadside units, RSUs)，還包

括無人機搭載的飛行 RSU，在發生事故的情況下，無人機可很快到達事故現場並從附近車

輛蒐集關鍵數據，但無人機如何長時間使用為實務運籌之最大挑戰。 

2.4 小結 

綜觀定點偵測技術、行動偵測技術、無人機之相關文獻，其中定點偵測技術可偵測穩

定且清晰的交通狀況資訊，並可於主要特定路口進行長時間的紀錄與分析，進而探究交通

問題並提供交通改善方案。行動偵測技術可以偵測較廣泛的範圍，但難以在特定地點進行

長時間的交通狀況偵測，亦難以就特定地點進行交通改善。無人機 (多維度之行動偵測) 具
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有高移動性、高機機動性、高視角之特性，可偵測到不同角度之交通狀況，但無人機續航

力較差且可飛行範圍受到相關法規之限制，造成實務運作上具有困難度。 

人工智慧讓機器學習人類之思維以及行為模式，協助人類處理交通上的問題，並彌補

人力資源不足之困境。定點偵測技術、行動偵測技術、無人機皆可結合人工智慧進行交通

事件之偵測，但行動偵測技術與無人機在人工處理上就已面臨諸多困難與限制，故本研究

嘗試將人工智慧應用於定點偵測技術之固定式道路攝影機上，讓固定式道路攝影機變成具

有人類交通專業知識的攝影機，有效地偵測交通事件。 

三、交通事件之影像辨識模式 

本研究發展之交通事件影像辨識模式 (如圖 1 所示)，綜合 Faster R-CNN 的 anchor box

和 YOLO 單個神經網絡檢測方式，同時具備 Faster R-CNN 的準確率與 YOLO 的檢測速度，

可以實現高準確率之交通事件即時偵測。具體而言，本模式主要係根據交通事件之問題特

性，將經典深度學習模型進行組合與改良。目前經典深度學習模型有各自的優缺點，有些

著重於運算速度，例如：SSD、YOLO；有些著重於物件分類及定位的精度，例如：

Faster-RCNN。本研究參考上述經典深度學習模型，並根據問題特性所需的精度及速度後

進行適當組合，本研究以 SSD 為基礎，將神經網路模式的主幹進行輕量化，輕量化主要是

將原 SSD之AI模式主幹 (feature extractor) 所採用較複雜的VGG-16深層捲積特徵擷取網

絡，更改為深度較淺且多尺度捲積並聯的 GoogLeNet 架構，此輕量化具有增加運算速度的

優點；另為了彌補特徵擷取網絡在大的特徵圖上深度不夠的缺點，本研究引入 RetinaNet

中所使用的 Feature Pyramid Network 結構補強大特徵圖的語意豐富度。以上作法使得運算

速度大幅增加，同時也讓精度得到一定保證。 

 

圖 1  交通事件之影像辨識模式 
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YOLO 中的 Anchor box 的概念類似於 SSD 中的 Default box，其為每個網格上預先設

置的固定長寬比及大小的圖框，預測輸出是對應到哪個實際圖框以進行模型權重訓練。

YOLO 之運作機制類似本研究使用的 SSD 模式，主要係直接由網格中同時輸出：(1)前景

／背景；(2) 物件類別；(3) 圖框位置大小。然而，Faster-RCNN 則分成兩階段：(1) RP (region 

proposal)，預測對象為前景/背景及圖框大致位置；(2) 決定前景確切類別及更詳細的圖框

位置，因而 YOLO 與 SSD 模式偵測速度較 Faster-RCNN 模式快。YOLO 與 SSD 模式之主

要運作機制差異，在於 SSD 模式係從不同層次的特徵圖中進行預測，因此較能適應各種不

同大小的物件偵測。再者，VGG-16 為原本 SSD 中所使用的特徵擷取網絡，雖然可以藉由

深層類神經網路結構擷取出語意豐富的特徵，但最大的缺點在於深度過深導致模型偵測速

度緩慢，不適用於本研究欲解決之即時交通事件偵測問題。綜合以上考量，本研究參考各

種深度學習類神經網路模式，並根據問題特性所需的精度及速度後，建構交通事件之類神

經網路模式。 

本研究發展之 AI 模式利用 Caffe (convolutional architecture for fast feature embedding)

深度學習技術進行實作，並廣泛蒐集之交通相關資料。藉由攝影機紀錄研究範圍內的車

況，透過物件偵測 (object detection) 模式辨識交通事件。交通事件之影像辨識模式主要建

構步驟包括：(1) 蒐集並篩選俯視角度之交通圖片；(2) 針對所蒐集的圖片進行交通物件標

注，包括大車、小車、機踏車；(3) 對不同資料來源進行重複取樣以維持平衡，並統計經

取樣後各個類別圖框出現頻率分佈以決定訓練權重；(4) 依據經驗初始化超參數後開始訓

練模型，包括優先框 (prior box) 數量及大小、縮放比例分佈等；(5) 重複前述步驟，直至

獲得較佳準確率之 AI 模式。 

考量交通環境之特性，本研究進一步強化 AI 影像辨識模式，使之更能偵測交通事件

影像，提升模式能力主要包括「強化小型交通物件的特徵語意」、「增加交通物件預設框

尺寸之多樣性」、「平衡交通物件之訓練資料類別」，茲就相關內容闡述如後。 

1. 強化小型交通物件的特徵語意 

原始的 SSD 模型係直接由不同解析度的特徵圖進行預測，造成預測小物件所用的特徵

語意  (semantic value) 較低，例如機踏車。因此，本研究加入 FPN (feature pyramid 

network)，使得新的特徵圖係由 deconvolution 結果和原始特徵圖加總而得，其具有和最高

階特徵圖同樣豐富的語意。 

2. 增加交通物件預設框尺寸之多樣性 

預設框 (default box) 是在特徵圖上對於可能出現物件的預期圖框，每個預設框皆對應

到一組對物件位置、長寬、類別預測的輸出，但只有與實際圖框重疊程度超過閥值的預設

框所做出的預測才會參與訓練，此稱之為優先框 (prior box)。原始 SSD 作者是以 COCO

資料集的物件尺寸分布 (包括大小、長寬比) 設計 Default Box，但這明顯與本研究交通事
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件場景不相符合 (COCO 圖片多以特寫照片為主輔以遠距離背景圖，因此物件大小分佈兩

極化，與本研究場景中以中小物件為主狀況不同)，因而調整預設框設定極為必要。本研究

針對中小物件偵測的部份增加了若干個不同大小及長寬比的預設框使其更易於偵測出此

一尺寸區間之物件。 
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3. 平衡交通物件之訓練資料類別 

本研究中的原始訓練資料主要來源包括「Coco 及 open-image 資料集中含有車輛和行

人的部份」、「MIO-TCD 之美加地區城市和郊區路燈上監視器擷取圖」、「DETRAC 之

中國北京及天津市區交通影像擷取圖 (機型：Cannon EOS 550D)」、「基隆案場及高雄案

場影片擷取圖片 (機型：VIVOTEK IB8369A)」、「其它網路搜尋交通圖片」。其中，COCO

資料集係 Microsoft 提供的影像分析資料集，包括 82,783 個訓練圖像、40,504 個驗證圖像、

40,775 個測試圖像，以及 80 類物體類別。因此，本研究透過 Weighted Softmax with Loss

的設定方法，依據物件類別出現的頻率給予不同的訓練權重，以解決訓練資料不平衡之問

題。 

在 AI 之類神經網路模式之偵測結果績效評估上，常使用準確率 (mAP, mean average 

precision) 以及速度 (FPS, frame per second) 進行分析，茲將模式偵測結果改善的準確率與

速度之結果彙整如表 1 所示。 

表 1 模式之準確度與速度 

模式 mAP FPS 

VGG-16 + SSD_300x300 36.8 9.09 

GoogLeNet + SSD_300x300 28.1 26.32 

GoogLeNet + SSD_480x270+ adaptive PriorBoxes 45.0 23.81 

GoogLeNet + FPN_480x270+ adaptive PriorBoxes 53.2 20.83 

 

當 AI 之類神經網路模式可以成功辨識車流基本參數 (車輛類型) 後，則可設計交通事

件偵測規則，進行交通事件偵測。本研究的交通事件主要包括「車禍／施工」與「路口溢

流」兩大事件，在交通事件的訓練上，主要是根據物件偵測的結果配合本研究研擬之交通

事件偵測規則。當 AI 模式偵測出車輛，且該車輛在道路上停留超過 180 秒，則屬於「車

禍/施工」交通事件。當 AI 模式偵測出車輛，且該車輛在紅線路段停留超過 180 秒，則屬

於「違規停車」交通事件。當 AI 模式偵測出車輛，且該車輛在十字路口特定區域內停止

超過 20 秒，則屬於「路口溢流」交通事件。 

四、實例分析結果與討論 

本研究以高雄市左營區之大中一路與民族一路交叉路口，作為交通事件影像偵測技術

之實測場域，主要係該路口具有三大特性，包括：(1) 多事故路口，高雄市 105 年十大肇
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事路口，每年約有 136 件交通事故；(2) 交織衝突多，多方向車流匯集，產生許多交織衝

突；(3) 各方向車流量大，民族路上下班尖峰車多 (往返楠梓加工區)、上下國道 1 號鼎金

系統之車流量大。本研究實例分析之結果與討論分成「車流基本參數」與「交通事件偵測」

兩大部分，茲就相關內容闡述如後。  

4.1 車流基本參數分析結果與討論 

本研究旨在透過 AI 機器影像辨識方式，獲取傳統需耗費大量人力紀錄之車流基本參

數，包括車流量以及車速。在資料分析上，本研究挑選 5 個攝影機，比對 AI 之車流基本

參數 (機器影像辨識) 與人工之車流基本參數 (實際情況) 之差異。 

為了獲取車流基本參數，本研究在攝影畫面設置計算車流量的一條紅線，以及偵測車

速的兩條黃線，5 個攝影機偵測畫面如圖 2~圖 6 所示。 

 

圖 2  民族榮耀街往南慢車道之車流參數偵測畫面 

 

圖 3  陸橋下往東後方 15 米路牌上之車流參數偵測畫面 
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圖 4  大中民族北側往北慢車道之車流參數偵測畫面 

 

圖 5  大中民族北側往北快車道之車流參數偵測畫面 

 

圖 6  大中民族南側往南快車道 (下箱) 之車流參數偵測畫面 
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在白天車流量之結果分析上 (如表 2 所示)，本研究發現機踏車的準確率最高、其次為

小車、最後為大車；AI 模式相較於人工偵測在機踏車上低估 27 輛、在大車上高估 40 輛、

在小車上低估 128 輛。在晚上車流量之結果分析上 (如表 3 所示)，本研究發現小車的準確

率最高、其次為大車、最後為機踏車；AI 模式相較於人工偵測在大車上高估 3 輛、在小車

上低估 24 輛、在機踏車上低估 87 輛。在雨天車流量之結果分析上 (如表 4 所示)，本研究

發現小車的準確率最高、其次為機踏車、最後為大車；AI 模式相較於人工偵測在大車上高

估 12 輛、在機踏車上低估 36 輛、在小車上低估 55 輛。 

表 2  白天之車流量分析 

車種 人工偵測 AI 偵測 AI 高低估分析 準確率 

大車 243 283 AI 高估 40 輛 84% 

小車 2006 1878 AI 低估 128 輛 94% 

機踏車 1027 1000 AI 低估 27 輛 97% 

表 3  晚上之車流量分析 

車種 人工偵測 AI 偵測 AI 高低估分析 準確率 

大車 63 66 AI 高估 3 輛 95% 

小車 1042 1018 AI 低估 24 輛 98% 

機踏車 506 419 AI 低估 87 輛 83% 

 

表 4  雨天之車流量分析 

車種 人工偵測 AI 偵測 AI 高低估分析 準確率 

大車 114 126 AI 高估 12 輛 89% 

小車 1064 1009 AI 低估 55 輛 95% 

機踏車 458 422 AI 低估 36 輛 92% 

 

在車速之結果分析上，本研究探究五個不同攝影機在不同時段之車速，如表 5 所示。

結果發現 AI 模式的整體準確率可達 94%、最低的準確率為 85%、最高的準確率為 100%；

AI 模式相較於人工偵測最大之高估數為 6.1、最大之低估數為 2.91。 

本研究根據車流基本參數分析結果，探究可能造成 AI 模式誤判的原因，茲就相關內

容闡述如後： 

1. 慢車道距離遠，其機慢車物件很小，難以準確偵測。 
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表 5  車速分析 

攝影機位置 人工偵測 AI 偵測 AI 高低估分析 準確度 

民族榮耀街往南慢車道之 12:00 車道 7 40.74 46.79 AI 高估 6.05 85% 

陸橋下移往 CMS 往東後方 15 米路牌上之

20:00 車道 2 
42.86 46.01 AI 高估 3.15 93% 

大中民族北側往北慢車道之 18:00 車道 2 43.56 43.46 AI 低估 0.10 100% 

大中民族北側往北慢車道之 08:30 車道 2 43.33 49.43 AI 高估 6.10 86% 

大中民族北側往北快車道之 20:00 車道 5 43.7 40.79 AI 低估 2.91 93% 

大中民族北側往北快車道之 08:30 車道 5 53.41 53.41 AI 高低估 0.00 100% 

大中民族南側往南快車道 (下箱) 之 18:00 車

道 6 
42.37 40.78 AI 低估 1.59 96% 

大中民族南側往南快車道 (下箱) 之 07:20 車

道 6 
49.63 51.58 AI 高估 1.95 96% 

 

2. 角度較斜的車道易發生遮擋的問題。 

3. 多台機車同時通過 (互相遮擋部分) 時，AI 模式較難準確計算機車個數。 

4. AI 模式偵測特種車輛 (例如：怪手) 的準確度稍差，主要因為訓練資料中這些車輛出現

頻率低。 

5. 雨天水中倒影會影響 AI 模式辨識機車的準確度 (例如：誤認為行人)。 

6. 白天與雨天之大車偵測準確率低於其他車種，可能原因在於白天與雨天車輛擁擠，這對

AI 而言可能會將兩三台車視為一台車造成準確率下降；相對而言，晚上車輛較為零散，

AI 較不會出現合併偵測的情形。 

根據 AI 模式誤判的原因，本研究進而研擬整體 AI 模式解決或改善之作法，以供後續

提升車流基本參數偵測準確率之參酌。 

1. 車輛壅塞：白天或雨天易發生交通壅塞之情況，AI 框選物件時易將車輛合併造成誤判。

建議可蒐集車輛壅塞之相關照片，讓 AI 模式學習當交通擁擠情況下，該如何辨識不同

車種。 

2. 號誌遮擋干擾：當車輛經過號誌後被遮擋時，模型易誤判車輛類別，如小客車經過綠色

號誌後時常被誤判為卡車或廂形車。因此，AI 模式可蒐集包含號誌遮擋狀況圖片進行

訓練，但成本較高亦難蒐集到足夠可滿足不同狀況的圖片；另可改良 AI 模式之物件追

蹤演算法，在演算法中引入卡爾漫濾波決策機制，使暫時被誤判類別不會影響到最終被

紀錄的車輛類別。 

3. 角度陌生：對於攝影機不易偵測角度所造成之誤判，建議可在 AI 模式中導入資料增廣

之相關方法 (例如：圖像旋轉)，以處理角度陌生之問題。 
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4. 部份類別資料稀少：對於稀少類別之交通物件，建議可在 AI 模式中引入 Weighted 

Softmax Loss，以增加稀少類別訓練權重。再者，蒐集稀少類別之影像，以加強 AI 模式

對於稀少類別之影像辨識能力。 

5. 偵測範圍不適宜：1 台攝影機若偵測超過 3 個車道，將造成影像識別不佳之情況。建議

宜在攝影機範圍之正向 3 個車道內進行交通影像偵測，意即 1 台攝影機鎖定約正向 3 個

車道範圍進行交通偵測。 

在辨識度比較分析上，本研究進一步將 AI 模式分析結果，與交通部運輸研究所在民

國 98 年「道路交通事故事件偵測與影像分析」計畫 [8] 之 Citilog 交通事件偵測軟體進行

比較，如表 6 所示。結果顯示，本研究發展之 AI 模式具有較佳之辨識度。 

表 6  辨識度比較分析彙整表 

比較情境 本研究之 AI 模式 傳統影像處理模式 

天候 

白天 94% 79% 

晚上 93% 84% 

車種 

大型車 95% 82% 

小型車 94% 78% 

機踏車 95% 59% 

 

4.2 交通事件偵測分析結果與討論 

為了分析 AI 之交通事件偵測準確性，本研究蒐集 2018 年 11 月 12 日之交通事件，比

對 AI 交通事件偵測 (機器影像辨識) 與人工交通事件偵測 (實際情況) 之差異。 

本研究彙整 AI 機器影像辨識交通事件偵測結果，如圖 7 至圖 9，其中紅色框框為機器

影像辨識出之交通事件。圖 7 為機器偵測到機車發生事故倒在路邊，並有救護車到場處理；

圖 8 為機器偵測到工程車作業，佔據了一個車道；圖 9 為機器偵測到車輛在道路上異常停

留。 

在 AI 之交通事件偵測準確性分析上，主要是先 AI 機器影像辨識可能的交通事件，進

而由人工針對可能交通事件進行實際比對，決定是否機器正確偵測交通事件。實例分析結

果顯示，實際上總共有 436 個交通事件，其中有 7 個是誤判 (false positive)，準確度約為

429/436 = 98.4%。7 次誤判事件皆為「車禍/施工」，茲將交通事件誤判類型與情境闡述如

後： 
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圖 7  機車事故 

 

圖 8  工程車作業 

 

圖 9  車輛異常停留 
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1. 人行道誤判為車輛：圖 10 中最右側一小塊應為人行道，結果被 AI 模式誤判為汽車車頭，

造成 2 次誤判發生，但此種狀況只發生在晚上。 

 

圖 10  影像辨識將人行道誤判為車輛 

2. 固定式攝影機誤判為車輛：圖 11 中左下角應為固定式攝影機，結果被 AI 模式誤判為公

車，造成 2 次誤判發生，但此種狀況只發生在晚上。 

 

圖 11  影像辨識將固定式攝影機誤判為車輛 

3. 廣告旗幟誤判為車輛：圖 12 中左下角應為廣告旗幟，結果被 AI 模式誤判為車輛，造成

3 次誤判發生。 
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圖 12  影像辨識將人行道誤判為車輛 

本研究探究產生 SSD 模式發生誤判的原因，茲就可能誤判原因以及因應方式說明如

後。 

1. 十字路口處設定車輛停留超過 20 秒即觸發交通事件，會造成車輛待轉、塞車等狀況很

多被判斷為交通事件；建議可重新規劃路口偵測區域，排除機車待轉誤判為交通事件之

情況。 

2. 交通事件誤判大多發生在夜晚；建議未來可透過增加夜晚的訓練圖片資料予以改善。 

3. 當車輛距離較遠、角度較大、或只露出部分物件時，易發生重覆計算狀況；建議未來可

在攝影機主要可偵測範圍內進行交通事件偵測，意即建議宜在攝影機範圍之正向 3 個車

道內進行交通影像偵測，且偵測距離在攝影機之拍攝 30 公尺內。再者，為避免影像中

的車輛過度重疊，建議俯角大於 45 度、偏向角則在車道之間 30 度以內為佳。 

五、結論與建議 

交通事件偵測為交通管理之重要議題，然而由於交通事件具有發生時間不確定之特

性，易造成人力資源以及通報時間的耗費。本研究嘗試發展人工智慧深度學習之交通事件

影像辨識技術，透過自動化的交通事件偵測，提升交通管理之效能。研究成果在實務上可

將交通事件影像辨識技術應用於改善多事故路口、學術上則可作為交通特性深度學習之研

究基石。 

本研究發展之人工智慧交通事件影像偵測技術，以高雄市民族一路與大中一路路口上

下游進行實例分析，發現以下重要結果：(1) 在車流量方面，白天大車、小車及機車之準
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確率分別為 84%、94%及 97%；夜間大車、小車及機車之準確率分別為 95%、98%及 83%；

雨天大車、小車及機車之準確率分別為 89%、95%及 92%。(2) 在速率方面，AI 模式之整

體準確率可達 94%，最低之準確率為 85%，最高之準確率為 100%。(3)在交通事件偵測方

面，實際上總計偵測到 436 個交通事件，其中有 7 個是誤判，偵測準確度約為 98.4%。(4) 

攝影機之交通影像偵測範圍建議在正向 3 個車道內，且偵測距離在攝影機之拍攝 30 公尺

內。 

本研究相較於過去交通管理相關研究之主要差異與貢獻，彙整如後：(1) 人工智慧蓬

勃發展，然而卻鮮少研究將人工智慧導入智慧型運輸系統，故本研究建構人工智慧深度學

習之交通事件影像辨識技術，可有效地自動化辨識交通事件，節省大量人力資源、提升交

通管理效能。(2) 本研究在高雄場域進行實測，發現傳統人工智慧模式難以直接引用於智

慧交通，透過模式調整與改進，提供實務運籌上珍貴的人工智慧交通影像辨識專業知識，

可作為後續相關單位實施交通影像辨識之重要參考依據。 

在後續研究上，由於機器學習的過程中較缺乏機車、特殊車輛、雨中情景的影像，易

造成人工智慧影像辨識模式發生誤判，建議後續可加強訓練上述易誤判物件之影像。再

者，本研究以高雄市民族一路與大中一路路口進行實例分析，建議後續可擴展至不同路口

或路段，探究人工智慧影像辨識模式在不同場域下之差異。 
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