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摘 要 

隨著無人駕駛技術的普及，其應用範圍不僅限於道路交通，還可擴展至工廠無人搬運車、果園採果

搬運車、校園文件配送車等領域。為了促進相關應用的開發，本論文提出一套基於模仿學習與物件辨識

技術的智慧載具系統，設計並實現了一個小型智慧載具的自動駕駛系統，目的在透過影像辨識技術提升

載具在虛擬道路環境中的自駕能力。系統硬體採用 Raspberry Pi 4 和 NVIDIA Jetson Nano 平台，並結合 

Donkey Car 系統和 Tiny-Yolo V7 物件辨識技術，能夠有效識別道路分隔線、交通燈號、交通標誌及行人

車輛等物體，並根據辨識結果做出相應的駕駛決策。為了提升駕駛安全性，系統還在車前劃定了危險區

域，當物體進入危險區時，系統會立即啟動緊急煞車動作。除此之外，系統可以根據交通燈號的顏色變

換、交通標誌的指示等信息調整車輛行駛狀態。測試結果顯示，該系統能夠準確識別交通燈號、交通標

誌，並根據辨識到的物體進行適當的停車或啟動操作，達到基本的自駕行駛需求。本研究成功展示了基

於低成本嵌入式硬體平台的自動駕駛解決方案，並為未來進一步拓展至真實交通環境提供了有價值的參

考。未來可針對物件識別精度、系統運算效能及多場景應用進行進一步優化。 
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Abstract 

With the widespread adoption of autonomous driving technology, its application scope extends beyond road 

traffic to areas such as unmanned transport vehicles in factories, fruit-picking transport vehicles in orchards, and 

campus document delivery vehicles. To promote the development of related applications, this study proposes an 

intelligent vehicle system based on imitation learning and object recognition technology. A small intelligent 

vehicle’s autonomous driving system was designed and implemented to improve the vehicle’s self-driving 

capability in a virtual road environment using image recognition technology. The system hardware is built on the 

Raspberry Pi 4 and NVIDIA Jetson Nano platforms, integrating the Donkey Car system with Tiny-Yolo V7 object 

recognition technology. It can effectively identify objects such as road dividers, traffic lights, traffic signs, 

pedestrians, and vehicles, making corresponding driving decisions based on the recognition results. To enhance 

driving safety, the system defines a danger zone in front of the vehicle. When an object enters the danger zone, 

the system immediately activates an emergency brake. Furthermore, the system adjusts the vehicle's driving state 
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based on traffic light color changes and traffic sign instructions. Test results show that the system can accurately 

identify traffic lights and traffic signs, perform appropriate stop or start operations based on the recognized objects, 

and meet the basic self-driving requirements. This research successfully demonstrates an autonomous driving 

solution based on a low-cost embedded hardware platform, providing a valuable reference for future expansion 

into real-world traffic environments. Future work can further optimize object recognition accuracy, system 

computational performance, and multi-scenario applications. 

Keywords: Imitation learning, Autonomous driving, Autonomous driving, Object recognition, Embedded 

systems 

壹、前言 

一、研究目的與背景 

（一）研究目的 

由於交通事故發生率居高不下，全球各國政府持續努力尋求降低事故的方法。目前，專家預測，透

過自動駕駛系統或無人駕駛技術輔助駕駛，約可避免 70% 的交通事故[1]。 

無人駕駛技術最早應用於飛機、自動化地鐵及工廠的無人搬運車。然而，若要使其能夠應對複雜的

城市道路環境，則須回溯至 2004 年美國莫哈韋沙漠舉辦的 DARPA Grand Challenge[2]，這場比賽開啟了

無人駕駛技術的研發競賽。透過高額獎金的激勵，美國各大學與研究機構投入大量人力進行研發。首屆

競賽無人能成功完賽，但到了第二屆，多支隊伍成功完成比賽。隨著比賽演進至城市自駕競賽，軟硬體

技術不斷進步，最終促成了 Google Driverless Car 以及後來 Tesla 自動駕駛商用車的誕生。 

（二）研究背景 

無人自動駕駛車輛具備幾個關鍵元素，包括： 

1. 感測技術：透過激光雷達、攝影機、超聲波感測器等裝置，車輛能夠捕捉周圍環境的資訊。 

2. 資料處理：感測數據需經過高效處理與分析，通常依賴深度學習與計算型智慧技術。 

3. 決策與控制：系統需根據感測資訊做出安全的行車決策，例如避開障礙物、遵守交通規則等。基於上

述架構設計的自動駕駛車輛，利用先進的感測技術與控制演算法[3]–[4]，能夠在複雜環境中安全導航。

然而，面對多變的道路型態，若需調整系統以適應不同環境，則需針對各個元件單獨修改。由於系統

內部存在複雜的相互依賴關係，這使得擴充與修正過程極具挑戰性[5]。 

4. 學習能力：無人駕駛系統可透過模仿學習（Imitation Learning, IL）及深度強化學習（Deep Reinforcement 

Learning, DRL）進行自我改進，以提升安全性與效能。隨著晶片技術的進步，例如 NVIDIA GPU 運算

能力的提升，使得人工智慧與深度學習技術的應用效率大幅增強，加速了自動駕駛技術的發展。在眾

多學習方法中，模仿學習 是一種重要技術，其核心概念是透過觀察專家的示範來學習控制策略[6]–

[10]。此方法的一大優勢是可採用 端到端深度學習（End-to-End Learning），透過最終目標對模型的所

有參數進行共同優化，從而降低各個元件的調整負擔。 

最著名的模仿學習案例之一來自 NVIDIA 工程師團隊。他們在車輛前方左側、中間、右側分別架設

三組攝影機，並透過專門的硬體記錄方向盤轉動角度、煞車、油門踩踏訊號及車輛行駛速度。透過專家

駕駛示範並收集其駕駛數據，進行模型訓練。訓練完成後，系統依然使用 三組攝影機，並搭配 NVIDIA 

DRIVE™ PX 硬體與線控裝置（Drive-by-Wire Interface） [11]，根據當前車輛前方影像與行車速度資訊，

模仿人類駕駛方式進行 方向盤操控、油門與煞車調整，最終實現自動駕駛車輛的運作。 

然而，模仿學習技術在自動駕駛中的應用存在一定限制，主要由於模型的行為完全來自專家示範，

對於專家未曾教導的情境，系統無法自主推理或舉一反三，可能導致無法預測的結果。此外，因為學習

方式來自模仿，系統的最佳狀態僅能等同於專家水準，難以超越，也難以適應不同道路環境的變化。 

在端到端學習（End-to-End Learning）的自動駕駛策略中，另一種方法是深度強化學習（Deep 



吳建中／南臺學報工程科學類 第 10 卷第 1 期 2025 年 3 月 53—67            55 

Reinforcement Learning, DRL）。DRL 透過 探索-開發（Exploration-Exploitation）與試錯機制（Trial-and-

Error Mechanisms）來建構學習模型[12]–[13]，能夠自主搜尋最佳控制策略並持續優化。然而，進行強化

學習訓練時，系統需要一個 代理人（Agent）能夠與環境互動，透過不斷嘗試不同行動，利用獎勵機制 

（Reward）的回饋來尋找最優解[14]–[16]。 

近年來，深度學習 的發展推動了卷積神經網路（Convolutional Neural Networks, CNNs）在電腦視覺

領域的廣泛應用，特別是在圖像分類任務中，ResNet[17]被視為最優秀的方法之一。然而，圖像分類的骨

幹架構正在經歷變革，逐漸從 CNNs 轉向 Transformers[18]。 

Dosovitskiy 等人[19]提出了 Vision Transformer （ViT） 模型，成功將標準 Transformer 架構應用於

圖像分類。然而，研究發現，直接將圖像輸入 Transformer 會帶來幾個挑戰，包括： 

1. 計算資源消耗過大，導致訓練成本提高； 

2. 缺乏局部特徵建模能力，影響圖像細節的學習； 

3. 學習效率低，需要大量數據才能達到優秀表現； 

4. 信息冗餘問題，增加模型處理負擔。 

隨著多模態 Transformer 應用的發展，Prakash 等人[20]將其引入端到端自動駕駛，結合多種感知數

據（如 攝影機、光達（LiDAR）等）來提升自動駕駛模型的感知與決策能力。他們利用 ResNet[17]提取

影像特徵，並與 Transformer 架構融合，最終透過多層感知器（Multi-Layer Perceptron, MLP）進行多模態

數據整合，使模型能夠更準確地理解環境並做出駕駛決策。 

本研究目標是透過嵌入式系統，以較經濟的方式建構一個具備物件辨識與自動駕駛功能的小型智慧

載具。因此，初期實作階段將不考慮採用 Vision Transformer 模型。 

貳、研究方法 

為了驗證小型智慧載具能夠根據 交通燈號、交通號誌 及 道路狀況 進行自動駕駛，同時考量嵌入

式系統的運算能力，本研究建構了一套小型智慧載具系統，包含 車輛、行人及道路號誌的模擬環境，並

結合模仿學習建構自動駕駛技術，並搭配深度學習透過影像建立物件識別系統進行驗證。 

系統架構方面，自駕功能的核心控制採用 Raspberry Pi 4 嵌入式開發板，透過攝影機取得前方道路影

像，並根據辨識結果預測車速、轉向並進行決策控制。物件識別系統則採用 NVIDIA Jetson Nano，負責

分析前方影像，識別行人、車輛、交通燈號與交通號誌等物件。當偵測到行人時，系統將自動啟動緊急

煞車以避免事故，並依據識別出的交通號誌與交通燈號遵循交通規則進行駕駛。 

本系統主要由三個子系統組成，包括：（a）自動駕駛系統、（b）物件識別系統、（c）行車決策系統。 

系統採用兩個攝影機進行影像擷取： 

攝影機 A負責拍攝前方道路影像，並輸入 Keras Linear 神經網路進行運算，網路輸出方向盤轉向角

度與油門控制。攝影機 B 瞄準車輛正前方，獲取影像後，使用訓練過的 Tiny-Yolo V7 神經網路進行物件

分類，識別人、車輛、交通燈號、交通號誌及其他物件（共五類）。 

此外，針對交通號誌種類 與交通燈號狀態，系統額外採用機器視覺技術進行判斷，並將結果輸入行

車決策系統，綜合分析後輸出方向盤轉向角度與油門，實現自動駕駛控制，系統架構如圖 1 所示。 
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圖 1  系統方塊圖 

一、 自動駕駛系統 

自動駕駛系統 採用模仿學習（Imitation Learning）架構，透過專家示範來訓練模型。如圖 2 所示，

專家可透過目視或觀看螢幕中載具回傳的前方畫面來監控車輛行動的方向與前方視野，並使用 XBOX 

Racing Wheel and Pedals 來操控車輛，控制方向盤進行轉向、油門與煞車踏板調整車輛行走方向與車速。 

在訓練過程中，專家駕駛車輛執行以下動作，以確保模型能夠學習正確的駕駛行為： 

（一） 保持車輛行駛在車道中央，確保穩定駕駛。 

（二） 正確操控彎道轉向，使車輛順利過彎。 

（三） 及時修正車輛偏移，避免偏離車道。 

車輛在行駛過程中，會記錄與駕駛操作對應的行車資訊，包括： 

（一） 方向盤轉向角度。 

（二） 車輛行駛油門的大小。 

（三） 前方攝影機拍攝的道路影像。 

此外，為提升模型的學習能力，訓練時會讓在地圖中依序採用順時針與逆時針方向進行訓練，透過

重複上述操作，以獲取更多駕駛數據，使模型學習更加全面。 

 

圖 2 透過模仿學習方式由專家示範來訓練的系統架設照片 

以圖 2 為例，虛擬地圖中直線路段的比例較高，這可能導致自駕車在訓練過程中無法獲取足夠的轉

彎操作數據，進而影響轉向能力的學習效果。為了確保模型能夠正確學習彎道駕駛行為，需要進一步對

收集到的數據進行 標記與數據平衡（Data Balancing），使不同駕駛情境的數據分布更均勻。 

數據處理完成後，即可進行神經網路訓練，並透過驗證與測試來評估模型的準確性與穩定性。整個

模仿學習自動駕駛系統的訓練與驗證流程 如圖 3 所示。 
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圖 3 模仿學習自動駕駛系統訓練與驗證流程 

二、 訓練資料處理與數據優化 

數據處理是人工智慧成功的關鍵，尤其在自駕車的訓練過程中更是不可或缺。以下將詳細說明訓練

資料的處理方法，以確保模型的準確性與穩定性。在專家進行示範操作後，系統會逐幀記錄車輛行駛畫

面。然而，若直接使用專家駕駛收集到的資料進行訓練，模型通常無法正常運作，主要問題來自以下幾

個方面： 

（一） 數據分佈不均衡 

例如，在圖 2 所示的場景中，直線行駛的樣本數量遠多於左轉或右轉的樣本。如果以這種比例訓練

模型，轉彎資料過少可能導致模型無法適當收斂。因此，在訓練前須進行數據平衡處理。本研究根據轉

向角度範圍，將樣本分為直行、左偏、左轉、右偏、右轉，並確保各類樣本的數量接近，同時移除過多

的樣本。 

（二） 操作失誤的樣本 

即使是專家操作，也可能出現誤差，例如駛出車道線或車輛行駛不穩定。為了過濾這些異常樣本，

可利用圖 4 所示的訓練資料後處理工具 Donkey UI 進行逐幀檢查並刪除不正確的數據。由於 Donkey UI 

原生功能未提供正確刪除樣本的處理方式，本研究在其基礎上進行修正與擴展，使系統能夠根據使用者

需求進行逐幀檢查，或透過條件設定進行批次刪除。 

 
圖 4 訓練資料後處理 Donkey UI 工具畫面 

（三） 容錯能力提升 

為了確保模型能夠適應不同光線與環境條件，容錯能力是關鍵訓練項目之一。除了確保車輛能夠保

持在車道中央，本研究在資料收集階段，特意讓車輛偏移車道線並立即修正，以強化模型對誤差的適應

能力，提升其容錯效果。 

（四） 速度控制優化 

在專家駕駛收集數據時，為避免車輛駛出邊界，通常不會進行明顯的加減速。若直接使用這些資料

訓練模型，可能導致自駕車以固定速度行駛，無法根據道路狀況靈活調整。因此，本研究設定不同道路
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條件下的速度控制策略，例如：在直線道路上，模型會自動提升車速；在彎道或轉彎區域，模型會自動

減速並準備轉向。為了達成此目標，透過修正 Donkey UI 設定將直行樣本中的車速提高，而彎道樣本則

維持原速，以確保車輛能夠適應不同路況。 

（五） 車輛行駛方向調整 

為進一步提升模型的泛化能力，訓練資料的收集過程會讓車輛分別以順時針與逆時針方向重複上述

的數據處理方法，確保模型能夠適應不同行駛方向的變化。 

綜合以上方法，本研究透過數據平衡、錯誤樣本刪除、容錯能力提升、速度控制優化及行駛方向調

整，以確保訓練資料的品質，進而提升自駕模型的穩定性與準確度。 

如圖 5 所示，自駕系統主要由小型智慧載具與資料收集與訓練主機兩部分組成。 

 

圖 5 自駕系統系統架構圖 

1. 小型智慧載具：以 Raspberry Pi 4 為核心，並運行 Raspberry Pi OS。在此硬體上安裝 Donkey Car 4.22 

系統，以支援自駕控制與資料收集功能。 

2. 資料收集與訓練主機：採用 NVIDIA GeForce GTX 1080 Ti 顯示卡與 32GB 記憶體的電腦，搭載 

Ubuntu 20.04 LTS 作業系統。在此環境下，使用 PyCharm 進行 Donkey Car 的開發，並安裝 TensorFlow

與 PyTorch 來執行模型訓練。 

在完成數據收集與前述的數據處理後，模型的訓練工作於資料收集與訓練主機上進行。訓練完成後，

將模型與權重檔案透過 WiFi 網路下載至小型智慧載具進行測試與驗證，以確保模型的準確性與穩定性。 

三、 物件識別系統 

經過自動駕駛系統的資料收集、資料後處理與訓練後，小型智慧載具可以透過鏡頭取得的畫面透過

神經網路的判斷後，控制載具的轉向與油門，讓載具可以根據道路分隔線進行自動駕駛。然而，單靠這

種方式進行自駕模式無法識別交通燈號、交通號誌，也無法偵測行人或其他車輛，因此本系統設計了一

套物件識別系統，透過影像辨識來提升自駕能力。 

如圖 6 所示，物件辨識系統以 Tiny-YOLO V7 為核心，經過重新收集樣本與調整輸出類別後，目前

輸出的物件類別包括：（i）交通燈號，（ii）交通號誌，（iii）行人，（iv）車輛，（v）其他物件等五個類別。 

 

圖 6 物件識別系統架構圖 
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當辨識影像中出現交通燈號時，系統將透過 OpenCV 擷取燈號影像，並使用 inRange（）方法進行燈

號顏色解析，以識別紅燈、黃燈或綠燈狀態。 

除此之外，若影像中包含交通號誌，系統同樣會透過 OpenCV 擷取號誌影像，並利用 MobileNet V2 

進一步識別。本研究主要以 "Stop" 停止標誌 與 "禁止進入" 標誌 作為範例進行辨識與測試。 

為了避免小型智慧載具與前方的 行人或車輛發生碰撞，本系統在車輛前方定義了一塊危險區域（如

圖 7 紅色區域所示）。當物件識別系統偵測到行人或車輛，並確認其位置位於危險區域內時，決策系統 

將立即觸發緊急煞車機制，將油門值設為 0，確保小型智慧載具能夠即時停車，避免碰撞事故的發生。 

 

圖 7 物件識別系統前方危險區域 

如圖 8 所示，物件識別系統主要由物件辨識系統與訓練主機兩部分組成。 

（一） 物件辨識系統：以 NVIDIA Jetson Nano 為核心，運行 Ubuntu Linux OS，並安裝以 Darknet 為核

心的 Tiny-YOLO 神經網路，同時搭配 CUDA 與 OpenCV 套件，以提升影像處理與推論效能。 

（二） 訓練主機:採用 NVIDIA GeForce GTX 1080 Ti 顯示卡與 32GB 記憶體的電腦，運行 Ubuntu 20.04 

LTS 作業系統，同樣以 Darknet 為核心，進行 Tiny-YOLO 神經網路的開發與訓練。 

 

圖 8 物件辨識系統架構圖 

四、 訓練流程 

（一） 資料集準備 

以 Tiny-YOLO 資料集為基礎，額外加入交通燈號與交通號誌的影像資料，使用 LabelImg 工具進行

標註與微調，並調整輸出類別。 

（二） 模型訓練與部署 

在訓練主機上執行 Tiny-YOLO 訓練，完成模型訓練與最佳化。訓練完成後，將權重檔與神經網路模

型透過 USB 隨身碟傳輸至 NVIDIA Jetson Nano，進行測試與驗證，以確保模型識別的準確性與穩定性。 

五、 決策系統 

如圖 9 所示，決策系統的運作流程如下： 

決策系統負責整合 自動駕駛系統與物件識別系統的輸出資訊，根據優先權進行判斷，並決定小型智

慧載具的行駛狀態。 
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圖 9 決策系統判斷的流程圖 

六、 決策優先權規則 

主要分成特殊駕駛狀態與正常駕駛狀態兩種。 

當下列任一條件被滿足時，系統會進入特殊駕駛狀態，將油門輸出調整為 0，讓小型智慧載具停止前

進： 

（一） 危險區域內偵測到行人或車輛。 

（二） 交通燈號顯示紅燈或黃燈。 

（三） 交通號誌為"Stop" 停止標誌或"禁止進入"標誌。 

若上述條件皆不滿足，系統將恢復正常駕駛狀態，將根據自駕系統輸出的油門值與方向盤轉動角度，

透過 Raspberry Pi 4 的 3 組 GPIO 接腳傳送適當的 PWM 訊號控制轉向伺服馬達與 RC-motor 讓小型智慧

載具進行自動駕駛。 

決策系統運作於無窮迴圈（infinite loop）中，會持續即時監測自駕系統與物件辨識系統的輸出資訊，

並即時送出正確的控制訊號，確保小型智慧載具的安全與穩定運行。 

參、研究結果 

一、 系統測試與部件驗證 

在進行系統整合測試之前，將針對各個核心部件進行獨立測試，最後再進行整合測試。測試程序如

下所述。 

（一） 自動駕駛系統測試 

如圖 10 所示，本系統的小型智慧載具實體結構如下： 

1. 核心硬體整合: 
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Raspberry Pi 4 安裝於車輛下方，負責自動駕駛系統的運算與控制。 

攝影機 A 安裝在車輛最前方，朝向前下方，主要用於偵測行駛道路資訊。 

物件識別系統 由 NVIDIA Jetson Nano 與攝影機 B 組成。 

攝影機 B 角度不同於攝影機 A，安裝位置較高、平視前方，可提早偵測 交通燈號、交通號誌、

行人與車輛。 

2. 驅動控制機制: 

Raspberry Pi 4 透過 兩個 GPIO 接腳 連接 L298N 馬達驅動模組，並輸出兩組 PWM 訊號控制

RC-motor 的轉速與方向，其中馬達控制邏輯: 

當 PWM1 為正值，PWM2 為 0→RC 馬達正轉（載具往前方移動），PWM 值越大，轉速越快。 

當 PWM1 為 0，PWM2 為正值→RC 馬達反轉（載具往後方移動）。 

當 PWM1、PWM2 均為 0→載具停止運行。 

3. 方向控制機制: 

Raspberry Pi 4 透過第三組 GPIO PWM 控制伺服馬達，調整車輛的轉向角度。 

伺服馬達負責轉向輪的角度調整，確保載具能夠正確轉向。 

 

圖 10 小型智慧載具實體照片 

二、 物件識別系統 

本系統在物件識別系統的實驗環境中，架設了一個 ESP32 控制的模擬交通燈號，能夠自動模擬一般

路口的綠燈、黃燈、紅燈 切換行為。此外，在測試環境中，會不定期放置"STOP"交通標誌立牌或人形立

牌，進行靜態測試，以驗證系統的辨識能力與反應機制。 

（一） 測試場景與結果 

1. 綠燈狀態測試（圖 11 (a)） 

測試時，ESP32 交通燈號切換至綠燈，並安裝於載具前方。 

執行時，系統螢幕顯示 偵測到的燈號 以及 估算的距離，以確保辨識結果正確。 

2. 紅燈 + "STOP" 標誌測試（圖 11 (b)） 

當交通燈號切換至紅燈時，在測試環境中額外放置 "STOP"交通標誌。 

系統成功偵測到 紅燈 與 "STOP" 標誌，並在螢幕左側顯示辨識資訊與估算距離。 

3. 紅燈 + "STOP" 標誌 + 行人測試（圖 11 (c)） 

在交通燈號切換至紅燈時，於危險區域內放置人形立牌，並在後方放置 "STOP" 交通標誌。 

系統成功偵測 紅燈、"STOP" 標誌，並辨識到 行人進入危險區域，同時在螢幕左側顯示警告資訊與

估計距離。 
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(a)交通燈號綠燈測試 

 
(b) 交通燈號紅燈與交通號誌"Stop"Sign 搭配測試 

 
(c)人出現在危險區域與交通燈號紅燈與交通號誌"Stop"Sign 搭配測試 

圖 11 物件識別系統靜態測試 

三、 整合測試 

在整合測試環境中，首先實驗中分別在圖 12 標記 A、B、C、D 安置交通燈號、交通號誌。除此之

外，分別在圖 12 標記 1、2、3、4 安置人形立牌。 

其中交通燈號是指設置一個 ESP32 控制的交通燈號，能夠模擬一般路口燈號，並根據預設時間自動

切換綠燈、黃燈、紅燈。交通號誌是指小型 "STOP"交通標誌，而 人形立牌 則為印有人形圖像的立牌。 

 

圖 12 實驗設置位置 

實驗方式 

本實驗在不同位置進行測試，每次測試均進行順時針與逆時針各 2 圈的行駛。 

實驗一：基本測試 

在此測試中，於座標 A、C 放置交通燈號與交通號誌，並於座標 1 至 4 放置人形立牌，使自駕車

進行測試。測試結果如表 1 所示，自駕車能夠依照交通燈號與號誌行駛，並在遇到人形立牌時即時煞車。 
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表 1 實驗一結果 

座標 A 座標 B 座標 C 座標 D 座標 1 座標 2 座標 3 座標 4 結果 

交通燈號  交通號誌      正確 

交通燈號  交通號誌  人形立牌    正確 

交通燈號  交通號誌   人形立牌   正確 

交通燈號  交通號誌    人形立牌  正確 

交通燈號  交通號誌     人形立牌 正確 

實驗二：交通燈號與號誌下的人形立牌測試 

本實驗測試當交通燈號與交通號誌前後同時出現人形立牌時，自駕車的反應狀況。具體設置如下： 

在人形立牌的測試中，我們將其放置於交通燈號與交通號誌的前後位置，並透過順時針與逆時針方

向的行駛進行測試，以評估不同放置位置對自駕車行為的影響。 

測試結果如表 2 所示，自駕車均能依照交通燈號與號誌行駛，並在遇到人形立牌時即時做出正確反

應，結果符合測試規範。 

表 2 實驗二結果 

座標 A 座標 B 座標 C 座標 D 座標 1 座標 2 座標 3 座標 4 結果 

交通燈號  交通號誌  人形立牌    正確 

交通燈號  交通號誌     人形立牌 正確 

交通燈號  交通號誌   人形立牌   正確 

交通號誌  交通燈號  人形立牌    正確 

交通號誌  交通燈號     人形立牌 正確 

交通號誌  交通燈號    人形立牌  正確 

實驗三：轉彎處人形立牌測試 

本實驗的主要目的是測試自駕車在轉彎前後遇到人形立牌時的反應情況。我們在轉彎處的座標  A 

與座標 B 分別設置交通燈號與交通號誌，並於轉彎處前後（順時針與逆時針方向）放置人形立牌進行測

試。測試結果如表 3 所示，在 S 形轉彎處，若交通燈號為變化狀態，當人形立牌出現時，自駕車可能

來不及停下，或偏離車道線。然而，在後續實驗中，當我們將行駛速度減半，上述錯誤情況得以改善，

車輛能夠正確應對人形立牌的出現。 

表 3 實驗三結果 

座標 A 座標 B 座標 C 座標 D 座標 1 座標 2 座標 3 座標 4 結果 

交通號誌 交通燈號   人形立牌    正確 

交通號誌 交通燈號    人形立牌   錯誤 

交通燈號 交通號誌   人形立牌    正確 

交通燈號 交通號誌    人形立牌   正確 

實驗四：不同路段交通燈號與號誌對人形立牌識別的影響 

本實驗主要測試自駕車在直線與轉彎路段，面對不同交通燈號與交通號誌時，人形立牌對系統判斷

與行駛的影響。我們在轉彎處（座標 D）與直線路段（座標 C）分別設置交通燈號與交通號誌，並於轉

彎處前後（順時針與逆時針方向）放置人形立牌進行測試。 

實驗結果顯示，如果行駛方向先遇到轉彎處（座標 D）的交通燈號，若交通燈號處於變化狀態，當

人形立牌出現在座標 3 時，自駕車有時無法及時停下。 

然而，當我們降低行駛速度進行測試後，錯誤情況得以解決，車輛能夠正確應對人形立牌的出現。 
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表 4 實驗四結果 

座標 A 座標 B 座標 C 座標 D 座標 1 座標 2 座標 3 座標 4 結果 

  交通燈號 交通號誌   人形立牌  正確 

  交通燈號 交通號誌    人形立牌 正確 

  交通號誌 交通燈號   人形立牌  錯誤 

  交通號誌 交通燈號    人形立牌 正確 

實驗五:整合隨機測試與展示 

在整合測試環境中，我們設置了一個 ESP32 控制的交通燈號，能夠模擬一般路口燈號，並根據預設

時間自動切換綠燈、黃燈、紅燈。每次測試時，交通燈號會隨機放置在虛擬地圖道路的不同位置，增加

測試的隨機性與真實性。 

此外，為了進行動態測試，系統會在不同時間點隨機放置小型 "STOP"交通標誌或人形立牌於虛擬地

圖的不同位置，模擬行駛過程中的各種可能情境。同時，每次測試時，小型智慧載具的初始位置也會隨

機設定，並透過 遠端啟動 進行測試。 

這個實驗，為了讓測試更明確，在測試時另外開啟幾個視窗呈現測試結果，主要多出自駕系統攝影

機 A 的監控畫面、自駕系統的決策結果與物件識別系統識別結。圖 13 為小型智慧載具在模擬道路環境

中測試的影片截圖，畫面中包含以下資訊： 

（一） 左下角：顯示 自駕系統的前方攝影機（鏡頭 A） 所拍攝的畫面。 

（二） 左上角：顯示 自駕系統的油門速度，即載具的行駛狀態。 

（三） 右側畫面：展示虛擬地圖與小型智慧載具的即時測試畫面。 

（四） 右下角：顯示物件識別系統的判斷結果，包含交通燈號、交通標誌及行人偵測資訊。 

四、 載具自駕反應與決策邏輯 

（一） 交通燈號識別與反應 

當遇到紅燈或黃燈 → 小型智慧載具 自動停車。 

當綠燈亮起 → 載具 自動起步並通過 路口。 

當載具因紅燈停車後 → 綠燈出現時會 自動恢復行駛，確保符合交通規則。 

（二） 交通標誌 "STOP" Sign 的識別與反應 

當載具偵測到 "STOP"交通標誌 → 會先停止，然後再起步，確保模擬駕駛遵循交通規範。 

（三） 行人辨識與應對 

當小型智慧載具 前方出現人形立牌（模擬行人）時，物件識別系統會即時判斷並 將油門降為 0，使

載具緊急煞車，避免碰撞。 

由圖 13 由左下角自駕系統攝影機畫面可見，雖然部分行人立牌的影像出現在視野中，但實際決策

是由物件識別系統負責處理，並在右下角顯示相應的識別資訊。 

肆、結論 

本研究成功設計並實現了一套小型智慧載具的自動駕駛系統，該系統整合 Raspberry Pi 4、NVIDIA 

Jetson Nano、Donkey Car 平台與 Tiny-Yolo V7 物件辨識技術，能夠在製作的模擬車道中進行自動駕駛，

並透過影像辨識技術識別 交通燈號、交通標誌、行人與車輛，進而做出相應的決策。 

透過測試結果可知，本系統能夠： 

一、 基於道路分隔線 進行自動駕駛。 

二、 準確識別交通燈號，並在 紅燈與黃燈時停車，綠燈時通行。 

三、 識別 "STOP" Sign 或 "禁止進入" 交通標誌，並執行相應的停止決策。 
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圖 13 小型智慧載具於模擬道路環境中測試影片的截圖 

四、 偵測行人與車輛，當物件出現在 危險區域 時，自動進行緊急煞車，確保行駛安全。 

整體而言，本系統透過深度學習物件辨識技術提升了自駕載具的決策能力，使其能夠更符合現實交

通環境的需求，並驗證了以 Raspberry Pi 4 與 NVIDIA Jetson Nano 為核心的低成本自駕車系統的可行

性，實驗中也發現，在轉彎幅度較大的路段，必須透過放慢行車速度才可以及時處理突發狀況。 

然而，本系統仍有以下幾點限制與未來發展方向： 

一、 物件識別的準確度仍有提升空間 

目前主要基於 Tiny-Yolo V7 進行物件辨識，未來可考慮採用 更高效能的模型來提升準確度。 

二、 測試環境仍以模擬環境為主 

本研究主要在 製作的模擬車道中 進行測試，未來可將系統部署到 實際場景，如開放式場地或小型

道路，驗證其適用性。 

三、 可加入更多環境因素的考量 

目前系統尚未考量 天候變化（如雨天、夜間光線變化） 及 複雜交通情境（如多車道、多行人場景），

未來可進一步擴展測試範圍。 

綜合而言，本研究採用低成本嵌入式平台，透過模仿學習與深度學習技術成功開發了一款能夠執行

基本自駕功能的智慧載具，未來可進一步提升辨識精度、優化決策邏輯，並拓展至更真實的交通場景，

以提升其應用價值。 
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