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1. 摘要 

對於聽障人士而言，無法辨識環

境中的重要聲音事件將會導致生活不

便、安全受到威脅。本次專題開發了一

個可在居家環境使用的聲音可視化系

統，其透過樹莓派(Raspberry Pi)嵌入式

裝置上的麥克風收取音訊,利用裝置內

的小型人工智慧(artificial intelligence, 

AI)模型，即動態 MobileNet (Dynamic 

MobileNet, DyMN)對音訊進行初步辨

識，並使用不確定性校準方法調適辨

識結果的信心值，再根據辨識結果的

信心值，決定傳送至伺服器的資料型

態。伺服器視資料型態得使用二層模

型 YAMNet 再次分類，並對分類結果

進行後處理，再傳輸最終分類結果至

使用者的攜帶式裝置，例如手機及智

慧手錶。在此架構下，除了能夠確保重

要聲音的辨識準確度，亦能區分真實

環境中多樣複雜的聲音種類。 

 

2. 簡介 

現今市面上缺少用於聽障人士的

室內空間輔助系統，導致聽障人士在

居家環境的方便性與安全性方面的疑

慮。近年來，儘管許多智能家電系統都

增加了電器的聲音通知功能，但這類

系統大多著重於家電用品相關之使用，

對於聽障人士的幫助有限。經過調查，

聽障人士的主要需求為視覺化安全需

求相關的聲音類型，例如火災警報器、

警報聲等。因此，我們的系統將著重於

辨識此類聲音，以排除前述智能家電

系統的聲音類別侷限性。 

許多研究都使用了單一的人工智

慧模型進行聲音辨識，然而單一模型

在聲音的可辨識類別數量及辨識的準

確性之間可能無法兼顧。因此，本研究

想製作一個能夠即時辨識，且可以兼

顧可辨識類別數量與分類準確性的雙

層人工智慧模型聲音分類系統，並透

過智慧型手機，以直觀的文字將分類

結果通知使用者。 

倘若能利用雙層模型架構，以小

型的邊緣計算裝置即時偵測周遭環境

聲音，並使用其內部的第一層重要類

別精確模型，對特定重要類別進行精

確分類，再視分類結果不確定性高低，

將不確定者重新利用伺服器端的第二

層多類別模型進行分類，即可達到同

時精確分類重要類別，又能分類多種

聲音的目的。另外，此架構也能考量聽

障人士的需求來制定重要類別，提升

整體系統的實用性。 

 

3. 專題進行方式 

我們所開發的針對聽障人士使用

之室內聲音辨識系統，系統架構圖如



圖 1 所示。此系統包含多個加裝麥克

風之 Raspberry Pi裝置、主機、智慧型

手機、智慧型手錶。麥克風接收環境聲

音並傳送至 Raspberry Pi，並使用訓練

過的聲音分類模型進行辨識。 

第一個聲音分類模型(以下簡稱小

模型)可辨識之聲音類別較少但準確度

較高，用來辨識居家常見聲音類別或

是需要高準確度的重要聲音類別，如

火災警報器、警報聲等，並使用不確定

性校準方法在Raspberry Pi上進行不確

定性評估。若信心值較高，便將結果直

接傳送給伺服器：若信心值較低，則將

所錄製的音訊檔案傳送給伺服器，並

透過伺服器上的第二個聲音分類模型

(以下簡稱大模型)進行分類。該模型使

用大型的音訊數據集進行訓練，涵蓋

了近 521 個類別的環境聲音，其能夠

將小模型沒有涵蓋到的聲音類別正確

分類出來。且在兩者模型的配合下，我

們能夠在確保重要聲音辨識準確度的

同時，兼顧真實環境中聲音的複雜性。

兩者模型的分類結果皆透過伺服器傳

送至使用者端，同時，智慧型手錶與手

機將會顯示通知，達到通知使用者的

目的。 

 
圖 1 系統架構圖 

3.1 硬體架構 

本系統的硬體裝置由一個樹莓派

嵌入式平台及一個麥克風所組成。我

們採用了 Raspberry Pi 5作為樹莓派嵌

入式平台，該型號為 Raspberry Pi最新

的版本，其 CPU大小為 Raspberry Pi 4 

Model B的兩倍，且經過我們的實測，

發現在 Raspberry Pi 5上實現實時聲音

偵測確實比在 Raspberry Pi 4上實現速

度更快且更為流暢，其 CPU的使用率

為在Raspberry Pi 4上實現的 0.6左右，

相當於節省了約 40%。因此我們選擇

了 Raspberry Pi 5作為系統的嵌入式平

台。 

在嵌入式平台上，我們放置了小

模型，並搭配了 e-Kit MIC-G11電容式

麥克風，實現實時且大範圍的收音偵

測。該麥克風使用了 Raspberry Pi 5的 

USB 3.0進行傳輸，並且，在麥克風音

量開到 100%時，其收音範圍長達 8公

尺。此外，該麥克風為全指向性

(omnidirectional)，對於 360 度的聲響

都有很高的靈敏度，能夠收錄空間中

各個方向的聲音而不需特別調整角度，

且錄製的聲音完整。因此我們選用它

作為我們系統的麥克風。 

3.2 軟體架構 

3.2.1 深度學習和邊緣運算 

本系統的軟體架構如圖 2 所示。

軟體架構包含了訊號預處理、由

DyMN 與不確定性校準方法所結合而

成的小模型、大模型 YAMNet，以及最

後呈現給使用者的分類結果。 

 

圖 2 軟體架構圖 

我們在[1]所提出的DyMN模型中

使用了與[2]中相同的 Transformer-to-



CNN知識蒸餾方法。透過將 PaSST [3]

蒸餾至 DyMN，能夠使模型在性能優

於一般 CNNs 模型的同時，也保有預

測速度快、資源使用量較少，適合用於

邊緣裝置的特點。其架構圖如圖 3 所

示。 

 

圖 3 DyMN結構中的動態殘差反轉

模塊架構圖[1] 

為了提高機器學習模型的校準精

度並增強其預測類別機率的效能，因

此我們採用了不確定度校準器來測量

DyMN模型(小模型)的校準誤差。我們

使用[4]所提出的不確定度校準方法，

該研究提出了一個用於準確估計校準

誤差的縮放分箱校準器 (scaling-

binning calibrator)，此校準器結合了傳

統的縮放方法(scaling)和具有可測量

模型之校準誤差的直方圖分箱法

(histogram binning)的優點，且無須採用

大量的樣本即可取得低校準誤差。 

我們首先將自定義資料集中的音

訊輸入至訓練好的小模型，並擬和一

選定函數，表示未校準機率和真實標

籤之間的關係。再根據函數值將輸入

空間進行分箱，然後對於每個箱，計算

該箱內函數值的平均值，這些平均值

將作為相應輸入範圍的重新校準機率。

最後透過產生的重新校準機率設置縮

放分箱校準器，讓輸入給模型的音檔

在輸出時能根據校準器的校準精度改

變輸出的不確定性評估。 

在辨識聲音時，如果小模型對於

所分類出的類別信心值經過校準後仍

然過低，就會將所錄製的音訊透過網

路傳遞給在伺服器上的第二個模型 

YAMNet [5]，又稱為大模型，如圖 4所

示。該模型使用大規模的音訊資料集

Audioset進行訓練，其可分類的聲音種

類高達 521 種，涵蓋了幾乎日常生活

中可能發生的聲音類別，讓有些重要

但可能不常出現的聲音也能夠受到辨

識。最後的分類結果將再次透過伺服

器傳送到用戶端，達到通知目的。在大

模型與小模型的配合下，我們能夠確

保重要聲音辨識的準確度及辨識速度，

同時兼顧真實環境中聲音的複雜性。 

 

圖 4 YAMNet架構圖[5] 

3.2.2 聲音種類評估 

在小模型部分，我們參考了研究[6]

先前對聽障人士的聲音需求所做的調

查[7]，他們統計了 201 名失聰或聽力

障礙 (deaf or hard-of-hearing, DHH)參

與者對行動和穿戴式裝置感興趣的聲

音，發現緊急警報（例如警報、安全關

鍵聲音）和針對聽障人士自己的聲音

(例如有人喊叫到他們的名字時，系統

可以偵測到並透過手錶告知)獲得了最

高優先級。而Mielke等人[8]訪問了六

位 DHH人員，確定危險警報、電話鈴

聲和警笛是工作場所環境中首選的聲

音。與研究[9]的作法類似，我們採用了

兩個音訊資料集，分別為 ESC50[10]、



ReaLISED [11]，並從中選用 13種家庭

環境中常見的聲音，包含了狗叫聲、敲

門、說話、常見警報聲響等等，如表 1

所示。 

表 1 資料集選用類別 

ESC50 ReaLISED 

dog crying_baby vaccum_cleaner speech 

cat laughing clock_alarm walking 

water_drops door_wood_knock glass_breaking  

pouring_water washing_machine   

為使資料集中的音訊能夠具備相

同的時長，且讓 13種音訊類別在資料

集中能夠平均分布，分別對從 ESC50、

ReaLISED 資料集提取出的特定類別

音訊進行處理： 

(1) ESC50：自 ESC50 提取 11 種

類別，每種類別各有 50筆音訊，每筆

音訊時長 5秒。從原先的 50筆音訊中，

進行變調(pitch shift)來產生額外的 50

筆音訊並。 

(2) ReaLISED：自 ReaLISED提取

2種類別，每種類別各有數量不等的音

訊，將每種類別隨機抽取 100筆音訊。

另外，對於時長不足 5秒的音訊，重複

音訊使其時長達到 5秒。 

經過處理後的混合資料集，每個

類別各有 100 筆音訊資料，每個音訊

資料時長為 5秒，且為單一格式（16kHz、

32位元、單聲道）。對於處理後的資料

集音訊，參考小模型[1]的方法計算輸

入特徵，並重新訓練模型以產生家庭

環境當中常見聲音的分類器。 

3.2.3 Raspberry Pi與使用者之間的資

料傳送 

我 們 以 Flask 為 框 架 實 現

Raspberry Pi與伺服器之間及伺服器與

使用者之間的資料傳送。Raspberry Pi

會將實時收到的資料以.json 格式上傳

至區域網路，而伺服器端則會將資料

存入本機的資料庫內。若資料為分類

結果則直接存於伺服器上；若為音檔

則交由大模型進行分類，其結果也將

存於伺服器上。 

Raspberry Pi並不會記錄或傳送事

件結束的時間，因此我們默認事件持

續直到出現新的事件或是靜音，伺服

器所儲存的聲音結果皆為事件的起始，

如圖 5所示。 

 

圖 5 Raspberry Pi 傳送資料至伺服

器示意圖 

最終將聲音事件的辨識結果、時

間、地點及準確度透過網路傳送至使

用者，其資料傳輸格式如表 2~4所示。

使用者端則會隨時向伺服器端檢查是

否有新的聲音事件，若有則發通知於

智慧型手錶及手機。 

表 2 Raspberry Pi 傳送事件結果至

伺服器 

 

表 3 Raspberry Pi 傳送音檔至伺服

器 

 

表 4 伺服器傳送至用戶端 

 

3.2.4  應用程式架構 

我們在智慧手機及智慧手錶上呈

現聲音事件辨識結果，在兩種攜帶式

裝置上撰寫 APP，讓使用者可以查詢



當下的聲音辨識情形及歷史紀錄，智

慧型手機 APP 的使用者操作如下，

APP操作介面如圖 6所示： 

(1) 新增家庭：使用者可新增或加入多

個家庭，並於使用者介面選取目前

所在的家庭。 

(2) 新增 Raspberry Pi 裝置：使用者可

透過輸入 Raspberry Pi 的 ID 將

Raspberry Pi裝置加入家庭。並自定

義 Raspberry Pi 的名稱，如果未定

義則默認為 Pi ID。 

(3) 查看歷史事件：用戶可於歷史頁面

查看大致歷史事件，上方為事件名

稱，下方則為時間與自定義的

Raspberry Pi名稱。 

(4) 查看事件細節：用戶可透過點選事

件查看事件細節，包含事件名稱、

時間、地點（自定義 Raspberry Pi名

稱）、音量、準確度。 

(5) 查看即時事件：用戶可於主頁面查

看即時事件，家庭內有幾個

Raspberry Pi 則會有幾個事件按鈕

位於主頁面，以顯示每個 Raspberry 

    

(a) 新增/加入家

庭頁面 

(b) 選取家庭頁面 (c) 新增裝置頁面 (d) 裝置名稱設定

頁面 

    

(e) 歷史頁面 (f) 事件細節頁面 (g) 主頁面(即時

事件) 

(h) 新事件通知 

圖 6 智慧手機應用程式的使用者操作介面 



Pi裝置目前的事件。在主頁面一樣

可以透過點選事件查看事件細節。 

(6) 通知：每當發生新的事件（不包括

靜音）便會發送通知告知使用者，

現在位於哪個位置有什麼事件發

生。 

此研究的預期結果為建構完善的

聲音可視化系統，即時接收聲音並在

攜帶式裝置上顯示聲音經由雙層分類

模型分類後的結果，如圖 6(e)-(h)所示。

模型架構可為 13個重要聲音類別並預

計提供 90%以上的準確度，且能有效

辨識 521種聲音類別。 

 

4. 主要成果與評估 

對於我們所提出的系統，我們做

了一些實驗來量測軟體架構中的小模

型的性能。在測試集上，我們的小模型

取得了 87.9%的準確度。其中在 13種

類別及靜音類別的準確度如圖 7所示。

其中多數類別皆達到 80%以上的準確

度。我們推測走路(walking)及水滴聲

(water_drops)是因音訊資料之音量相

對小，易受噪音影響，而致準確度較低。 

 

圖 7 小模型於測試集之各類別準確

度 

 

5. 結語與展望 

對於本作品之總結說明我們所提

出的聲音視覺化系統，能夠有效增加

聽障人士在居家環境的方便性與安全

性。此系統使用了方便設置的嵌入式

裝置作為硬體裝置，除了成本低廉之

外也擁有環境的可適應性，只要部署

裝置於插頭附近即可使用，易於設置

於各類居家環境。而體積較小的硬體

裝置也能增加隱蔽性，進而減少使用

者的心理負擔。 

在聲音視覺化的部分，我們使用

了智慧型手機作為系統與使用者之間

的媒介，考量到智慧型手機的高普及

性，無須另外購買其他穿戴裝置也可

使用。此外，智慧型手機的便利性也讓

使用者可以更加容易使用此系統，不

限於居家中的特定位置。 

對於智慧型手機上的應用程式，

我們撰寫了能夠方便操作的App，透過

操作介面即可新增居家環境、新增

Raspberry Pi裝置、查看歷史事件、查

看事件細節、查看即時事件，為了讓使

用者能夠及時了解聲音事件的發生，

App也附有通知功能，讓整體系統更加

完善。 
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