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摘要 

    在這個現代化的時代，人工智能

的發展在快速增長。其中一個重要的 

AI 發展是電腦視覺系統。這個系統

使用深度學習演算法來分析視覺資料

並識別臉孔、物體和其他特徵。因

此，在這個專案中，我們決定製作一

個針對視障者的可穿戴設備。雖然我

們知道視障者通常有自己的白色手杖

（棍子）來識別他們的周圍環境，但

是透過這個設備，視障者可以提早得

知他們即將穿越的物體。 

這個設備使用 Raspberry Pi 4B 

和一台攝影機，攝影機連接到 Rasp-

berry Pi，用於捕捉環境的實時影像，

並使用 YOLOv5 [1]來檢測和分類圖像

中的物體。我們還添加了一個注意力

機制（CBAM）到 YOLOv5，以增加

物體的訓練準確性。用於此專題所偵

測的物體包括階梯、地上坑洞、三角

錐和花盆。在 Raspberry Pi 上，我們

還添加了一個 Espeak 語音庫[2]，這個

模組用於從文本生成語音。當偵測到

物體時，它會將物體的名稱發送到 

Raspberry Pi，並且這個模組會從接收

到的文本（物體名稱）生成語音，以

告知視障者他們前方將接近的是什

麼。 

1. 簡介 

(一)研製背景 

    隨著時代演進，路上的公共建設

不斷的增加，也代表著對用路人的障

礙物就越來越多，很有可能會一個不

注意就絆到跌倒，對於一般人來說已

經要隨時注意路上的情況了，更不用

說是對視障者來說了，走在路上就跟

掃地雷沒兩樣，有位學者(Boyce)曾經

發表了一個議題，10%的跌倒與視力

異常是有直接相關[3]。 

我們決定開發一個可穿戴裝置，

以幫助視障者更快速、更精準地辨別

在日常生活中需要小心的路況。這個

裝置能夠實時檢測行走路線上的障礙

物並立即向佩戴者回報。透過這個裝

置，視障者能夠更自信地行走在道路

上，並且更有效地避開可能造成危險

的物品或地形。我們相信這樣的科技

發明將會對視障者的生活帶來實質上

的幫助和改善。 

(二)研究目標 

    這個專題旨在利用 Raspberry pi

與 YOLOv5的整合，讓使用者能夠穿

戴裝置進行即時物件偵測。這個裝置

將使用深度學習技術來辨識攝影機拍

攝到的場景中的物體，並將結果透過

耳機或小型音箱回饋給使用者。 

YOLOv5是一個目前應用廣泛的



   
 

   
 

物件偵測模型，它的精度和速度都非

常優秀。樹莓派是一款小型而強大的

計算機，能夠提供足夠的運算資源來

執行這樣的模型。使用者可以將這個

穿戴式裝置帶在身上，利用攝影機捕

捉周圍的場景，並即時辨識出場景中

的物體。當偵測到特定物體時，系統

會通過耳機或小型音箱向使用者回饋

偵測結果。例如，當使用者走在路上

時，系統可以偵測到階梯、地上坑

洞、三角錐、花盆等物體，並透過耳

機告知使用者。 

這裝置可以提供一種更加智慧

化、便捷且安全的體驗，使使用者能

夠更好地掌握周圍環境，並快速做出

反應。透過深度學習技術的應用，這

個穿戴式裝置有著無限的應用前景，

可以為人們的生活帶來更多便利。 

(三)預期成果 

這個穿戴式裝置的預期成果是能

夠提供一種智慧化、便捷的體驗，讓

使用者能夠更好地掌握周圍環境，並

快速做出反應。透過深度學習技術的

應用，這個穿戴式裝置可以幫助人們

在日常生活中更輕鬆地識別物體，讓

使用者能夠更加安全地進行各種活

動。 

2. 專題進行方式與技術 

  此專題使用了 YOLOv5 的影像識

別技術再將其訓練模型用 CBAM注意

力機制改良後，再與樹莓派硬體進行

結合，讓使用者能裝備在身上進行偵

測，以達到能提前告知前方物件是什

麼給使用者，讓使用者能提前做應對

為目標。 

(一) YOLOv5 

YOLOv5 是一種基於深度學習的

物件檢測算法，是影像辨識的一種方

法，我們可以利用自己所蒐集的圖片，

建成一個數據集，再使用 YOLOv5 的

模型對此數據集進行訓練，訓練出一

個用來偵測的偵測模型檔，使用此模

型檔來對數據集蒐集的圖片種類進行

偵測。 

此專題所偵測的主要目標總共有

四個，階梯、地上坑洞、三角錐、花盆，

我們蒐集這四種類別的照片，組成一

個有七千五百張左右的照片的數據集

來進行訓練，再將數據集分為訓練集、

驗證集和測試集來訓練，進而提升模

型的泛化能力。 

(二) CBAM Attention Mechanism 

CBAM Attention Mechanism 是一

種用來提高卷積神經網路效能的注意

力機制，CBAM 注意力機制可以提高

模型的準確率和定位準確度，我們藉

由更改原 YOLOv5的模型，將 CBAM

添加進模型裡，且設定訓練時使用我

們所更改的新模型，就能增加訓練出

來的偵測模型檔的準確度上升。 

 

Fig.1 YOLOv5原模型架構[3] 

 



   
 

   
 

Fig.2 我們改良加入 CBAM 後的架構 

    以上是改良的簡單示意圖，經過

此改良，我們可以在偵測時得到更好

的準確率。 

CBAM注意力機制的運作包含兩

個部分，通道注意力(Channel Atten-

tion)、空間注意力(Spatial Attention)，

分別用於對通道和空間維度進行特徵

提取和加權，這兩種注意力可以各自

獨立或結合做使用，以下為 CBAM

注意力機制的運作圖。 

 

Fig.3 CBAM 運作圖[4] 

I. Channel Attention 

 通道注意力主要用於對不同通

道的特徵進行加權，以提高模型的

準確率，簡單來說，通道注意力是

透過計算每個通道的重要性，以加

權的方式將不同的通道的特徵融合

在一起，使得模型可以更關注對目

標有用的特徵，從而提高準確率。 

 

Fig.4 通道注意力運作示意圖[5] 

II. Spatial Attention 

空間注意力主要是對不同的區

域的特徵進行加權，以提高模型的

定位準度，跟通道注意力類似，但

空間注意力是透過計算每個區域的

重要性，再用加權的方式將不同的

區域的特徵結合，可以使得模型更

關注於對目標有用的區域，從而提

高定位準度。 

 

Fig.5 空間注意力運作示意圖[4] 

(三) 樹莓派與 Espeak語音庫 

    為了將 YOLOv5 能從電腦上使用

轉變成能攜帶在身上做使用，我們使

用了樹莓派，樹莓派是一款微型計算

機，也可以說他就是一台小型的電

腦，只要做一些外部的設計，就能攜

帶在身上做使用。 

    我們需要在電腦先訓練好模型，

且把我們需要用到的 YOLOv5 程式寫

好後，將檔案放進樹莓派上面執行， 

樹莓派上也要事先安裝 YOLOv5 所需

要使用的一些函式庫，才能讓樹莓派

完整的正常運作 YOLOv5。 

    為了能將偵測到的物件告知給使

用者，我們也找到了樹莓派內的語音

合成庫，Espeak語音庫，利用此語音

庫，搭配硬體，與我們程式的設定，

就能在偵測到物件時，第一時間的告

知給使用者，讓使用者能做應對。 

3. 主要成果與評估 

 為了讓視障者能快速偵測到路面

影像，我們製作了前背式的鏡頭(如

Fig.6)。 

Fig.6 前背式鏡頭 



   
 

   
 

我們先針對了 YOLOv5 的各個模

型大小進行了訓練來找到最符合我們

預期的偵測時間及準確度的模型，

YOLOv5原生的模型有 n、s、m、l、

x 五種，我們針對前四種去做比對，

訓練出來的偵測時間分別為 n為 0.2

秒、s 為 0.35秒、m 為 0.7秒、l 為 2

秒(如 Fig.7)，因 l 的模型已經是 2秒

才能偵測一 Frame的情況，x 的模型

又比其更大所以判斷在時間上不利於

我們做使用，n跟 s 的模型雖然跑得

快，但在我們測試完後，發現準確度

並不高，會有很多的誤判產生，因此

我們最後決定使用 YOLOv5m 的模型

來做 CBAM的添加。 

 

Fig.7 YOLOv5 各個大小的模型進行

訓練測試各模型的偵測時間 

 

我們將使用添加了 CBAM的

YOLOv5用來檢測其性能，我們使用

了七千五百張左右的照片作為數據

集，且將其分為 7:2:1 的訓練集、驗

證集、測試集來做檢測模型訓練，照

片的輸入大小利用 YOLOv5自動全部

改為 640 * 640做訓練，如果用 320 * 

320或是更小尺寸的輸入，可能會造

成準確率降低，而照片解析度若要對

較細節的小物件做標籤的話建議用高

解析度的照片以便 YOLOv5判斷，若

物件較大的話可以盡量壓低解析度，

讓 YOLOv5能判斷到此物件就好，壓

低解析度可以提升訓練出來的模型的

偵測效率。 

訓練出來的結果在使用 IoU閥值

為 0.5的情況下測試後顯示(如 Fig.8

和 Fig.9)，對於階梯、地上坑洞、三

角錐以及花盆這些障礙物的偵測，使

用 CBAM 訓練的準確率分別是階梯

為 91%、地上坑洞為 83%、三角錐為

98%、花盆為 96%，整體準確率為

92%，相比原版的準確率 90%提升了

約 2%左右的準確率。 

再從線性圖形上來看(如 Fig.10

和 Fig.11)，原版 Yolov5 的準確率、

召回率、和平均準確度較為凹凸不

平，也就是它訓練出來的每一筆資料

性能好壞差異較大，比較不平均。而

加了 CBAM 後可以看到圖形變得較

為平滑，每一筆的資料性能差異較

小，比較少出現極端值的部分。從這

裡可以發現，Yolov5加了 CBAM 後

性能有所提升。 

但由於不同環境的光線及角度差

異，實際測試的結果準確率可能會下

降至七八成，主要問題發生在有誤判

的情形。另外，目前我們所能辨識的

障礙物種類相對於實際路徑上出現的

各種大小障礙物來說還是較少。  

  

Fig.8原版訓練出的偵測模型 

   

Fig.9 使用 CBAM訓練出的偵測模型

測試數據 



   
 

   
 

 
Fig.10 原版 Yolov5 

 

 

Fig.11 Yolov5m+CBAM 

4. 議題探討 

(一)樹莓派 32Bit OS版本資源少 

 在上半學期的實作過程中，我們

使用了樹莓派 32位元的作業系統，

但遇到了許多問題，特別是在安裝

YOLOv5所需的函式庫。在網路上搜

尋時，我們發現沒有這個版本的資源

可以供我們安裝和使用，包括 torch、

torchvision 和 numpy等庫，不斷出現

版本不相容的問題。嘗試了各種方法

和網路上的建議，但仍然無法解決問

題。 

最後，我們發現有些人使用 64

位元版本的樹莓派作業系統和與我們

相同型號的硬體，他們成功地解決了

這個問題。因此，我們決定重新安裝

64 位元版本的作業系統。這一次，我

們輕鬆地安裝了所需的所有函式庫，

包括 YOLOv5原版的偵測程式，它可

以順利運行。這次經驗讓我們認識到

了選擇正確的作業系統和硬體配置對

於順利完成任務的重要性。我們也學

到了如何在網路上尋找解決問題的方

法和資源，以及與他人交流經驗和知

識的重要性。 

(二)YOLOv7 + CBAM 的偵測效率太

差 

在解決了樹莓派版本兼容問題

後，我們也同時處理了 YOLOv7 偵測

的問題。 

原先，我們是打算使用 YOLOv7

作為我們專題所使用的物件檢測算

法，隨後，我們將我們自己訓練出的

YOLOv7+CBAM 模型的訓練集和偵

測檔放入了樹莓派中進行實時偵測。

然而，我們發現偵測效率非常低落，

每張照片需要約 5秒的時間才能完成

偵測，幀率十分之低。 

為了改善這個問題，我們決定改

用 YOLOv5版本，因 YOLOv7 原先

內建的模型過大，使得樹莓派的硬體

條件不足以支撐在使用 YOLOv7的模

型情況下做實時偵測，YOLOv5 就能

以較輕量化的模型，達到與 YOLOv7

版本相近的偵測準確度，又能提高偵

測的影格速率。 

我們同樣的在 YOLOv5 裡面加入

了 CBAM 模型和自己的訓練集，同



   
 

   
 

時將偵測照片的解析度降低了一定程

度。最後，我們成功地實現了約 0.7

秒的快速偵測反應速度。 

這次的經驗讓我們認識到模型設計和

參數設置對於偵測速度的影響。同

時，我們學會了如何優化模型和調整

參數以達到更好的效果。 

5. 結語與展望 

 為了能夠更方便視障者偵測障礙

物，我們需要改進操作方式和偵測技

術。未來，我們希望能夠提高障礙物

辨識的準確率和能夠辨識的障礙種

類，同時增加 app 的操作功能以方便

視障者使用。 
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