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Abstract 

With the advance of localization technology, wireless localization methods can position 

humans rapidly. However, the attenuation of signal transmission in the indoor environment 

caused by the Path loss and the noise leads to the instability of localizatioon. Proposed by 

Google recently, Tensorflow Object Detection API, which is structured by a SSD neural 

network model, can detect people accurately. In this paper, we apply the Tensorflow Object 

Detection API to detect humans, and transform their images coordinates to real world positions 

with Inverse Perspective Mapping (IPM). We can track humans in camera sequences accurately 

and rapidly localize them at the cost of lowering the frame rate. Our experimental results show 

that our proposed method can correctly detect humans once a second, and the accuracy of 

positioning then can be improved by less than 100cm. 

Keyword: deep learning、neuron network、machine learning、object detection、inverse 

perspective mapping 
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摘要 

隨著定位技術的進步，使用無線定位技術能夠快速地定位人類。然而，位於室內環

境的無線訊號傳輸，與能量衰減以及干擾息息相關，導致定位不穩定。最近，Google釋

出使用 Single Shot MultiBox Detector(SSD)模型建構的 Tensorflow Object Detection API，

可用於偵測人類。在本研究中，我們使用 Tensorflow Object Detection API來進行偵測

人物，並使用逆透視投影演算法(Inverse Perspective Mapping，IPM)精確地將其影像座

標轉換為真實世界座標，透過降低影像序列幀率來準確與快速地進行偵測，並且定位人

物。本研究提出的室內定位方法能夠以每秒一次準確地偵測人物，並將定位精準度提升

到 100厘米內。 

關鍵字：深度學習、神經網路、機器學習、物體偵測、逆透視投影演算法 
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1. 緒論 

在定位技術中，GPS為常見的定位方式[2]，可使用於定位室外的人物所在位置，亦

可用於追蹤車輛目前的位置，但因為現今高樓林立，GPS訊號在室內會因為建築物的阻

隔，導致訊號的衰減，而無法正確的定位[3]，即使能夠取得 GPS 訊號，也無法得知樓

層的訊息。 

隨著無線技術的發展，許多室內定位的技術也隨之誕生，例如：紅外線、藍芽、

RFID[4]-[10]。各種不同的室內定位方式也有不同的特點，以紅外線為例，使用紅外線定

位的精準度較高，但是因為紅外線的傳輸距離較短，若在環境複雜的室內空間中，布局

需比其他定位方式更複雜，導致成本提高；而 RFID的作用範圍較小，且為參與式之定

位方法。若在障礙物較多的區域中，使用無線通訊技術進行室內定位，可能因為訊號的

反射、折射或者被障礙物所阻擋，導致定位難度增加。為了維持定位精準度，在使用多

種無線定位的方法下，可能導致成本增加。Li Qiyue 等人在[11]中提到，在較複雜的空

間中，使用訊號強度波紋圖(Fingerprint)會因為無線訊號的反射、折射或是訊號的衰減，

導致定位精準度降低，所以搭配Wi-Fi訊號，來進行複雜空間中的室內定位能夠有效的

提升定位的精準度；但是若是使用Wi-Fi，需要在特定區域中架設多台 AP，導致成本提

升。 

若使用事先架設之固定攝影機，從高處拍攝特定區域中的影像，在大部分情況下，

俯視的攝影機拍攝之影像還是能夠涵蓋目標人物。另外，因為目前有許多圖像處理的函

式庫，如：OpenCV、深度學習神經網路，能夠更方便、更快速的進行圖像處理的動作；

並且因為在一張影像中，能夠表達的事物比用文字敘述的方式來得更多、更加清楚明瞭，

所以本研究希望以攝影機影像透過影像處理的方式，快速及精確地偵測目標人物，取得

目標人物的影像座標。因為現今很多場所可能基於某些目的會架設攝影機或是監視器來

監控室內環境，可能是監視人們的行動亦或是監視物品儲藏情況，對於取得攝影機影像

十分便利，若是應用在百貨公司，透過室內定位系統可以得知目標人物在室內空間的位

置，可以進行推薦商品的動作，或是百貨公司可以統計人們在各個地方停留的時間。 

本研究提出的室內定位系統流程圖如圖 1，大致上可將研究的目標分成偵測以及計

算人物座標兩個部分。首先，將事前架設好的攝影機拍攝的影像序列輸入到系統中，接

著對影像序列中的幀進行人物偵測，取得目標人物在畫面中的影像座標，最後藉著影像

座標來還原三維的真實世界座標。 

 

圖 1室內定位系統流程圖 

首先，為了定位目標人物的真實世界座標，必須先取得目標人物在畫面中的影像座

標，這個部分須仰賴當今許多函式庫中的人物偵測的方法；偵測的部分目標在於希望將
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畫面中的所有人物標示出來，即使人物在畫面中的上半身或是下半身被遮蔽，導致在畫

面中無法看見完整的人身。在第 5節中，將比較 OpenCV與 Tensorflow API的偵測效果。 

攝影機所拍攝的影像能夠將三維世界座標中的畫面以二維的影像保存下來，但三維

轉換為二維將損失空間中的深度資訊，若透過深度相機所拍攝的影像雖然能夠記錄深度

資訊，但是考慮到成本以及普及性，在本研究中使用的是 CCD 相機所拍攝的影像，所

以需要藉由逆透視投影演算法(Inverse Perspective Mapping，IPM)，將二維的影像座標轉

換為真實世界中的三維座標。 

郭偉凱在[1]的實驗結果中提到，利用架設在車內的 CCD相機所拍攝的影像，使用

逆透視投影轉換演算法來計算與前車的距離，若單純使用逆透視投影演算法來計算距離

時，在實際距離為 10公尺時，誤差只有 1.28%，對於本研究希望在特定區域中欲計算出

人物的座標已經十分準確，所以計算目標人物座標的部分，我們決定使用逆透視投影演

算法將被偵測之人物的影像座標轉換為真實世界座標來達到室內定位的目標。 

本研究在第 2節將解釋人物偵測的方法，第 3節解釋計算真實世界座標的方法，第

4節討論特殊情況下如何轉換目標人物的座標，第 5節實驗的結果以及此研究的效能，

最後第 6節是結論以及參考文獻。 

2. 人物偵測 

人物偵測的目標在於將畫面中的人物標示出來，即使人物的半身被遮蔽，只有部分

部位在畫面中。偵測的方法有許多種，此處以 OpenCV與 Tensorflow object detection API

做比較。 

2.1. OpenCV偵測方法 

OpenCV使用 Histogram of oriented gradients(HOG)特徵[12]進行人物偵測，優點：偵

測速度快；缺點：偵測錯誤率高。 

HOG 特徵是一種在電腦視覺和圖像處理中用來進行物體檢測的特徵描述子，利用

計算和統計圖像局部區域的梯度方向直方圖來構成特徵，將特徵搭配 SVM 分類器，已

被廣泛用於圖像辨識技術中。 

提取 HOG 特徵的步驟如下：第一步將影像做 Gamma 校正，對輸入影像進行顏色

空間的標準化(歸一化)，目的是調節影像的對比度，降低影像局部的陰影和光照變化所

造成的影響；第二步計算影像中每個像素點的梯度大小以及方向；第三步將圖像分為若

干個 cell，每個 cell 由數個像素構成，例如 3×3 個像素為一個 cell，統計 cell 中所有像

素點的梯度，即可得到梯度直方圖；第四步與第三步類似，將若干個 cell組成一個 block，

例如 2×2個 cell組成一個 block，將 block內的各個 cell的特徵向量串連起來即可得到此

block的特徵向量；第五步收集所有重疊的 block的特徵，最終形成完整影像的 HOG特

徵，最後再將此特徵，透過 SVM分類器，可達成人物辨識的目標。 

2.2. Tensorflow Object Detection API偵測方法 

Huang J等人在[13]中，使用各種深度學習神經網路的模型來進行人物的偵測，在本

研究中使用 Single Shot MultiBox Detector(SSD)模型[14]來進行人物偵測，所以在此將說

明 SSD之運作模式，SSD模型之架構圖如下圖 2。 
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Wei Liu 等人在[14]中提到，SSD 是基於一個向前傳播的卷積神經網路，產生一系

列固定大小的 bounding boxes，以及每一個 box中包含物體的可能性，也就是 score。最

後，進行非極大值抑制(Non-maximum suppression)得到最後的 predictions。 

 

圖 2 SSD模型架構圖[14] 

2.3. 人物被遮蔽之偵測效果比較 

在實驗中發現，使用 OpenCV的偵測方法，當人物距離攝影機較近的時候，只會有

上半身出現在畫面中，將無法偵測到此人物，這可能是因為 OpenCV偵測方法的訓練資

料是以人的全身進行訓練，所以當人物只有半身出現在畫面中的時候，OpenCV的偵測

方法無法準確偵測到目標人物，但使用Google釋出的Tensorflow Object Detection API[15]

來進行人物偵測，即使人物沒有全身都在畫面中，也能夠精準的偵測出此人物，並且將

其標示在圖像上，實驗結果如圖 3所示，圖 3 (a)使用 OpenCV在人物只有上半身在畫

面中時無法準確地偵測出人物，甚至會偵測到一些背景的其他物體，圖 3 (b)使用

Tensorflow API即使人物並沒有全身都在畫面當中，亦可偵測出人物，所以我們決定在

偵測人物的部分使用 Tensorflow object detection API來進行人物偵測。 

 

 

圖 3 兩種偵測方法在人物只有上半身在畫面中之比較 

3. 人物定位 

由第 2節的方法，偵測出畫面中的人物之後，可以得知目標人物的影像座標，為了

定位人物，需要將影像座標轉換為真實世界之座標，我們決定使用逆透視投影演算法來

(a)使用 OpenCV進行偵測 (b)使用 Tensorflow API進行偵測 
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將二維的影像座標，轉換為三維的真實世界座標。 

3.1. 逆透視投影演算法 

攝影機能夠將原本三維空間中的畫面以二維的影像保存下來，但是這將會失去物體

在空間中的深度資訊，若想要將二維影像座標還原成三維的真實世界座標可利用逆透視

投影演算法。 

逆透視投影演算法是利用相機之世界座標、相機之視角，以及拍攝影像時相機的旋

轉角以及俯角作為參數，將像素之二維影像座標轉換為三維真實世界座標。 

3.1.1. 取得相機之視角 

相機之水平以及垂直視角，是由相機鏡頭的焦距以及感光元件之尺寸而定。計算公

式如式(1)。 

 α=2 tan−1 𝑑

2𝑓
 (1) 

其中 d為感光元件水平或是垂直方向的尺寸，而 f為相機鏡頭的焦距，如下圖 4、

圖 5。 

 

 

 

 

圖 4 垂直視角示意圖 圖 5 水平視角示意圖 

 

3.1.2. 取得旋轉角以及俯角 

如圖 6(a)，將視軸 σ投影到 Z=0的平面上形成 η向量與 X軸方向所形成的角度稱

為旋轉角；如圖 6(b)將視軸 σ與 X軸方向所形成的角度稱為俯角。 

f 

dver 
2αver 

2αhor 

 
f 

dhor 
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圖 6 相機各項參數示意圖 

3.1.3. 計算公式 

取得各項參數之後，接著利用式(2)、式(3)的轉換公式，將影像座標轉換為真實世界

座標。其中 m, n為影像解析度，u, v為像素之二維影像座標，以及 l, d, h為相機的世界

座標。 

x(𝑢, 𝑣) = ℎ × cot [(𝜃 − 𝛼𝑣𝑒𝑟) + 𝑢
2𝛼𝑣𝑒𝑟

𝑛−1
] × cos [(𝛾 − 𝛼ℎ𝑜𝑟) + 𝑣

2𝛼ℎ𝑜𝑟

𝑚−1
] + 𝑙 (2) 

 

y(𝑢, 𝑣) = ℎ × cot [(𝜃 − 𝛼𝑣𝑒𝑟) + 𝑢
2𝛼𝑣𝑒𝑟

𝑛−1
] × sin [(𝛾 − 𝛼ℎ𝑜𝑟) + 𝑣

2𝛼ℎ𝑜𝑟

𝑚−1
] + 𝑑 (3) 

3.1.4. 效果評估 

使用第 2節所提到之偵測方法，可取得標示目標人物矩形之底邊中點的二維影像座

標，並將其代入式(2)、式(3)，即可將影像座標轉換為真實世界中，目標在地表平面上的

座標。本方法轉換之效果將在第 5.3節進行誤差之評估。 

4. 特殊情形之座標轉換 

我們以偵測結果底邊中點的影像座標來代表目標人物，而人們在室內空間中可能會

隨意地走動，無法保證在所有情況下，攝影機都能完整拍攝到人物全身的影像，所以本

研究提出幾種人物位在攝影畫面中可能的情況，並說明如何計算腳底之影像座標。 

室內定位系統會每秒偵測一次畫面中的人物，並且計算人物的長寬比，透過持續的

計算並且記錄人物長寬比，可以得知人物是否已經全身進入畫面，使用適當的影像座標

進行轉換。我們將此特殊情形分成三種情況，並且在下方詳細說明。 

4.1. 目標人物進入或離開畫面下方 

當人物的長寬比與前一秒的長寬比變化較大，並且目標人物接近畫面底部，我們的

系統會將此目標人物視為正在進入或是離開畫面下方，此時，人物的下半身通常會被遮
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蔽，無法從畫面中看到人物的腳底，如圖 7所示，若是用底邊中點則無法準確的代表目

標人物的位置。 

在此情況中，系統會使用先前紀錄目標人物的最大長寬比，以及偵測結果的寬，反

推出人物腳底的座標，示意圖如圖 8，透過式(4)、式(5)推算出目標人物的腳底的影像座

標，最後再透過逆透視投影轉換演算法，轉換目標人物的影像座標。 

 (𝑢, 𝑣) = (
𝑙𝑒𝑓𝑡 + 𝑟𝑖𝑔ℎ𝑡

2
⁄ , 𝑡𝑜𝑝 + 𝑟𝑎𝑡𝑒 ∗  𝑤) (4) 

 𝑤 = 𝑟𝑖𝑔ℎ𝑡 − 𝑙𝑒𝑓𝑡 (5) 

其中，(u, v)為代表此人物的影像座標點，left、right、top為偵測結果的邊界座標值，

rate則是在定位過程中所記錄的目標人物的最大長寬比例。 

 

圖 7 人物下半身被遮蔽 

 

圖 8 計算腳底座標示意圖 

4.2. 目標人物全身在畫面中 

當目標人物長寬比與上一秒的長寬比相近時，室內定位系統會將此目標人物視為全

身在畫面中，此時目標人物的腳底可在畫面中被看見，如下圖 9，所以在這個情況下，

直接以偵測結果的底邊中點使用逆透視投影轉換演算法，即可將目標人物的影像座標轉

換為真實世界座標。 

w 

w × Rate 
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圖 9 人物全身進入畫面中 

4.3. 目標人物進入或離開畫面上方 

當目標人物長寬比與上一秒的長寬比變化較大，並且目標人物接近畫面上方，室內

定位系統會將此目標人物視為正在進入或是離開畫面上方，此時目標人物的腳底可在畫

面中被看見，如下圖 10 所示，所以在這個情況下與第 4.2 節的情況相同，直接使用偵

測結果底邊中點的二維影像座標進行逆透視投影轉換演算法，將目標人物的影像座標轉

換為真實世界座標。 

 

圖 10 人物上半身被遮蔽 

4.4. 追蹤畫面中目標人物 

系統會持續地計算目標人物的長寬比，透過長寬比的變化來判斷目標人物是否全身

在畫面中，並且依據不同的情況，使用不同的方式取得代表目標人物位置的影像座標；

但在目標人物全身進入畫面之前，系統還是會持續的計算目標人物的位置，所以當人物

全身進入畫面後，系統會使用目標人物的最大長寬比來將先前所推算的真實世界座標座

修正。 

5. 實驗結果 

在本研究中，將實驗分為三個部分，首先是比較 OpenCV函式庫中的偵測方法以及

Tensorflow API偵測方法的效果評估，評估的指標是以 Intersection over Union(IoU)來評

估偵測效果。IoU是一種評估偵測物體的方法的指標，其計算方式是以偵測結果的矩形

與 Ground truth 的矩形之交集面積除以兩矩形聯集之面積；IoU 的數值越大代表越接近

Ground truth，代表此偵測方法越能精準的偵測到目標。第二部分是比較兩種方法偵測影

像需花費的時間。第三部分則是計算使用逆透視投影演算法轉換目標人物之世界座標與
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實際世界座標的誤差。 

實驗使用的攝影機為 Nikon D90，其感光元件之大小為 23.6 mm × 15.8 mm，並且安

裝焦距為 18mm之鏡頭，可透過式(1)取得所使用相機之水平以及垂直視角，分別為 66.5

及 47.4度。將攝影機正下方之的平面座標假設為真實世界座標之原點，並且腳架高度經

過量測為 155公分，所以相機之世界座標(l, d, h)為(0, 0, 155)。拍攝影像時，相機之旋轉

角為 5度，俯角為 8度。最後是拍攝之影像解析度為 4288 × 2848。 

實驗的測試資料集為一行人繞著長為 297公分，寬為 198公分之矩形，且行人步長

為 33公分，所形成之 30張影像序列，實驗測試資料示意圖如下圖 11。 

 

圖 11 測試資料示意圖 

5.1. 偵測效果比較 

在 OpenCV函示庫中，使用 HOG特徵來偵測人物，實驗中使用相同的 30張測試集

影像，分別以兩種方法進行偵測，接著以 IoU指標來評估兩種方法的偵測效果，評估結

果如下。 

從下圖 12的評估結果中可看見，使用 OpenCV方法時，30張影像的 IoU數值皆不

超過 0.5，而 Tensorflow API在大部分情況下，所偵測到的人物非常接近目標人物，可見

若使用 OpenCV的方法並無法達到預期的偵測效果。 

 

 

圖 12 偵測效果評估 

在上圖 12的偵測結果比較中可以發現：在影像序列的前幾張影像，Tensorflow API

之偵測效果明顯比 OpenCV好許多，這是因為目標人物在前幾張影像中較接近相機，導

致目標人物的腳有小部分並無在畫面中，導致在序列編號較前面的影像，使用 OpenCV

偵測的效果比 Tensorflow API低許多，甚至許多時間無法偵測到目標人物，實際偵測情

形如下圖 13。 
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圖 13 人物較接近相機之偵測效果比較 

而在影像編號 19附近時，OpenCV方法能夠偵測到人物，而 Tensorflow API無法偵

測到目標人物，偵測結果如圖 14，造成此現象的原因推測為目標人物所在位置的背景

太過複雜，導致 Tensorflow API在此情況下無法正確地偵測出目標人物。 

 

圖 14 影像編號 19之偵測結果 

5.2. 偵測時間比較 

實驗設備之顯示卡規格為 GTX 1050，由下圖 15 可見，使用 OpenCV 幾乎是瞬間

就偵測完成，而 Tensorflow API在偵測第一張照片時花費較多時間，其餘之照片平均處

理一張影像需要一秒。雖然使用 Tensorflow API在每張影像上需要花費更多的時間，但

綜合第 5.1節的結果，Tensorflow API在偵測的效果上比 OpenCV好，況且一個人在一

秒內能夠移動的距離不會太遙遠，所以處理每張影像需要花費一秒的時間，在可容忍之

範圍內。 

另外，Tensorflow API在前幾張的偵測時間較長，在後面幾張影像時才維持在大約

一秒，關於這個實驗結果，可能的原因在偵測前幾張影像時，須載入神經網路的權重，

導致在偵測前幾張影像時花費的時間較久。 

(

a) 

(

b) 

(a) OpenCV偵測結果 (b) Tensorflow API偵測結果 

(a) OpenCV偵測結果 (b)  Tensorflow API偵測結果 
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圖 15 兩種方法的時間比較 

5.3. 使用逆透視投影演算法計算座標之誤差 

將上述參數帶入逆透視投影演算法，並以測試資料集作為輸入使用 Tensorflow API

進行偵測，並且將目標人物之影像座標轉換為真實世界座標，最後計算實驗值以及實際

值之誤差。 

由下圖 16觀察發現，編號 10至 20之影像為人物較接近畫面中間之影像，使用逆

透視投影演算法轉換目標人物之座標獲得較低的誤差值，但是若目標人物不在影像的中

間部分，有些點的實驗值與實際值之差距非常大。造成上述結果可能的原因有以下兩種：

實驗使用的相機鏡頭焦距過短，視野過於廣角，導致畫面有邊緣扭曲的現象，而在我們

中並沒有先進行修正畫面扭曲的動作。第二種可能的原因取得相機之參數有誤，導致將

參數代入轉換公式並無法正確地將影像座標轉換為真實世界座標。 

 

圖 16 利用逆透視投影演算法計算目標人物座標與實際世界座標之誤差 

6. 結論 

在本研究中所描述的使用攝影機影像快速計算目標人物位置的方法，當目標人物在

較靠近特定區域中央時，才能夠較精確的將目標人物的影像座標轉換為真實世界座標，

在未來的研究中，希望能夠提升偵測每張影像的速度，藉此提高輸入影像序列之幀率，

並且使目標人物不僅在畫面中央能夠精準定位，即使在畫面較側邊之部分，也能夠將二

維的影像座標轉換為三維的真實世界座標。在未來的研究中，將嘗試先將攝影機所拍攝

到之畫面進行扭曲修正的動作，並且在代入參數之前，先進行相機校正，確保取得到之

相機參數無誤，再開始進行轉換座標，希望藉由這兩種方法能夠使得轉換之誤差降低。 
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