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Abstract 

Person identification is always one of the most popular technology applications. There are 

many devices and products have been sold to do person identification, such as radio frequency 

identification (RFID), face recognition, and iris recognition. However, most of identifications 

approaches, which are all based on single technology, have limitations when applying in the 

real environment. For example, they are strongly restricted by specific scenarios and spatial 

condition of places. 

In this paper, we propose a data fusion method which combines three kinds of sensors, a camera, 

inertial sensors and compasses. The camera can capture the video of the whole space, with the 

video and AI algorithms, the record objects’ positions and trajectories can be calculated and 

identified. Each user is equipped with a wearable device, and the wearable device can capture 

the user’s motion without any space constraints. The video is not used for face or iris 

recognition so video quality is not concern here and privacy violation problem is prevented. In 

this paper, we propose a feature fusion algorithm, which not only considers the motion 

trajectory of the subject, but also the time characteristics. By the proposed methods, user and 

wearable devices are paired, so each user can be identified via his or her wearable device, which 

owns a unique id. According to experiments, our system reaches over 95% recognition rate. A 

prototype implementation is completed demonstrated to verify the feasibility of our proposed 

approach. 

Keywords: Person identification, computer vision, data fusion, inertial sensors, wearable 

devices  
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摘要

身份辨識其應用場景非常廣泛，如：互動式機器人，目前市面上有許多相關的設備

與產品可協助執行身分辨識，例如：無線射頻辨識(RFID)、虹膜辨識。但這些辨識大部

分都是使用單一的設備，因此在應用在現實環境時，總會遇到諸多限制；例如：虹膜辨

識和指紋辨識需要短距離或接觸操作。

在本論文中，我們運用三種感測器進行資料融合，分別為攝影機、慣性傳感器和電

子證件。雖然使用 RGB 視覺攝影機協助取得場景的視覺資料，但是本論文並沒有使用

到人臉辨識的技術，這樣的系統一來有助於解決人臉辨識所造成的隱私問題，二來不要

求所使用的攝影機必須具備高解析度且不需要預先替場景中的人員建立其人臉生物資

訊，最後是融合多感測器可校正慣性感測器的定位誤差問題且可有效降低影像遮蔽所造

成的負面效應。在本文的系統中，我們提出二個特徵融合算法，進行感測資料融合，同

時此演算法除了考慮受試者的運動軌跡，更加入受試者運動過程的時間特徵；算法的執

行不需繁瑣的數據標籤和模型訓練。實驗數據顯示，我們的系統具有高達 95%以上的

辨識率。我們實現並實現一原型系統來驗證我們的方法與可行性。

關鍵詞：身分辨識、電腦視覺化、資料融合、慣性感測器、穿戴式裝置
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1. 緒論

身份辨識能協助提供許多個人化的服務。透過得知人的身分 ID，互動式的設備便

可以提供客製化的服務內容以及提供友善的用戶體驗[1]。因此，身分辨識甚至可以成為

HRI 領域的感知度量[2]。不僅可以改善人與機器人之間的互動關係，更可以將此功能實

現於工廠的設備控制或操作員的識別。

為了識別人們的身份，最直觀的方法是使用人臉辨識。。但是，這些基於攝影機的

識別方法會涉及一些隱私、遮蔽和解析度不高之問題，因此並不適合動態環境。除此之

外，人臉辨識需要很大量的標記數據集以訓練分類模型。手動註冊用戶更是非常耗時而

且系統的可擴展性弱[4,5]。 雖然還有其他種類的人員識別系統，如指紋辨識和虹膜辨

識。

在本論文中，我們針對動態環境提出整合電腦視覺與電子證件及慣性感測資訊的身

份辨識。雖然目前市面上已有幾個基於此，針對機器人或 HRI 領域開發的應用程序，例

如：機器人透過人臉辨識為客戶提供個性化服務，並提供類似人類的互動[7]。目前已有

許多研究提出處理人物識別的混合系統。研究[6,7]介紹了一種將電腦視覺與射頻技術相

結合的混合系統，這些作品利用深度相機處理空間信息和接收到的 RFID 標籤信號強度

來進行配對。

在本文中，我們提出了數據融合的方法，整合攝影機、慣性傳感器和電子羅盤，個

別提供資訊進行空間中人物身分識別。圖 1 顯示應用情境，一群人在空間中進行活動，

空間中架設攝影機回傳即時影像，每個人都配戴電子證件或穿戴式設備，該證件或設備

已整合個人註冊的唯一 ID，以及慣性感測器及電子羅盤。 

圖 1-1 辨識場景 

我們所提供的系統可以提取影像中的人物及位置特徵，和穿戴裝置的活動及身分特

徵，接著融合這些數據及特徵跟 ID，匹配影像中的人物。為了進行影像中人物與 ID 的
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總結來說，本論文具有以下貢獻：

•提出了一個完整的架構，用數據融合方法結合不同感測資料提供的特徵解決人員

識別問題。

•提出二種數據融合算法，同時考慮影像與感測器的時間空間特徵的軌跡數據之相

似性。

•提出的配對算法不僅考慮各種配對的相似性得分，還應用統計指標提高配對準確

率。

•本論文所提的系統可用於識別影像中人員的身份，但無需任何影像數據標籤和模

型訓練，避免侵犯隱私權之疑慮。

接下來的論文中，在第二節，我們回顧了同樣融合視覺和慣性感測數據系統的一些

論文研究。第三節展示並說明系統框架且介紹使用到的軟硬體的設備與架構。第四節說

明本文提出的方法及其步驟以及配對算法。第五節則針對提出的方法進行績效評估並與

其他方法做比較。最後，第六節總結本論文並描述未來的工作。

2. 參考文獻

電腦視覺與穿戴式裝置技術已廣泛應用於動作辨識[9,10]。甚至進一步可以實現許

多應用並增強人機界面的體驗互動（HCI）[11]。然而，每種傳感器在現實條件下都有自

身的局限性及不足之處。因此，便整合了視覺傳感器和慣性傳感器，以達到更穩健且優

異的表現。

身分識別技術與許多應用息息相關，故長期以來一直受到重視，如相關的生物識別

技術，例如虹膜辨識[15]、指紋辨識和人臉辨識，這些均是利用其獨特性來進行識別，
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匹配，我們提出兩種融合算法，分別是 3D-DTW 算法和 state 算法。3D-DTW 方法擴充

原有 DTW(Dynamic Time Warping軌跡比對方法，加入軌跡點的時間特徵，同時考慮影

像與感測器軌跡間時間的相關性與空間中移動軌跡的相關性，分別是 3D-DTW 算法和

state 算法。3D-DTW 方法擴充原有 DTW(Dynamic Time Warping軌跡比對方法，加入軌

跡點的時間特徵，同時考慮影像與感測器軌跡間時間的相關性與空間中移動軌跡的相關

性，而 DTW and State 算法則是採取兩階段匹配的策略簡化複雜度，第一個階段先使用

影像及感測器於空間上的軌跡進行 DTW 相似性配對，若有疑義則進入第二階段進行時

間上的 state 特徵相似性比對。匹配過程中，量化相關性以確定軌跡間相似性，再根據

相似性與其分佈每個組合進行評分，使用我們提出的配對算法，將人物影像與穿戴傳感

器及 ID 進行一對一配對。 



但是，虹膜辨識和指紋辨識需要短距離或接觸操作，因此，這兩種技術對於動態場景是

不可行的；雖然人臉辨識可以支持更廣泛的操作範圍，但是，其影像資料需高解析度，

且受到大數據的要求限制與訓練辨識模型相當費時，這些限制使得臉部辨識並不適合公

共場合人數多的情況。

為了辨識人群和動態環境中的人，有幾項研究提出使用混合式系統，整合兩種以上

的感測器資料。參考文獻[7]為了實現類似的互動目的，試圖增強人機交互的體驗，它利

用每個人配戴的 RFID 標籤及訊號計算其相對運動路徑以及用 3D 深度相機偵測到的影

像運動軌跡，接著使用支持向量機（SVM）分類器來進行匹配物理運動路徑，但此實驗

環境中只有單個 RFID 接收器而無法考慮移動的方向，且 RFID 訊號的漂移及雜訊問題

嚴重。

3. 系統架構與問題定義

本論文假設空間中安裝攝影機監看環境，並利用攝影機紀錄用戶移動軌跡，多數在

空間中行動與進出，使用者皆配戴了整合電子 ID 功能、慣性感測器、羅盤功能的穿戴

式裝置，蒐集這些穿戴式裝置的數據集，經過適當的訊號處理或前置處理後，分析可得

各裝置的行進方向與步伐數據等移動軌跡，接著可透過影像移動軌跡與穿戴式裝置的移

動步伐數據進行相似度計算，根據評分，在使用我們設計的配對算法進行穿戴式裝置與

影像配對。該算法以一對一的方式將影像軌跡與穿戴傳感器配對，辨識出監看影像中每

個使用者的身分。

圖 2-1 系統架構圖 

我們的人員辨識問題定義如下，一群人在架有攝影機的場景中活動及進出，攝影機

捕獲這些人的移動軌跡數據使用𝑀ଵ, 𝑀ଶ, … 𝑀௡表示，其中 N 是場景中的人數，每個用

戶都佩戴穿戴式裝置，該裝置整合電子 ID、慣性感測器與羅盤等，其收集的數據表示𝐼ଵ, 
𝐼ଶ, … 𝐼௠，其中 M 是捕捉到的穿戴式裝置的數目。這些數據上傳到融合伺服器後，必須

經過適當的訊號處理與前置處理，以過濾雜訊並轉化為有用的特徵𝐼௠
௉ 與𝑀௡

௉，這裡我們

使用的特徵是步伐特徵𝐼௠
௉ 與影像軌跡𝑀௡

௉，接著 fusion sever 需要對𝐼௠
௉ ，m = 1 … M，與
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௠ ௠

4. 身分辨識演算法

在本章中，我們將身分辨識演算法的 3 個階段作說明，包括

4.1 慣性感測器移動測 

藉由測量人的行走步態並在檢測到步伐事件時輸出位移量𝑑。我們使用的穿戴式裝

置是由樹莓派 3、MPU6050 及 HMC5883L 組成。用戶的移動軌跡由一系列 2D 步伐長

度和行走方向[17,18,19]建模。 其特徵在於長度𝑆和方向𝜃。 位移是𝑑 ൌ 𝑆 ∙ ሾ𝑐𝑜𝑠 𝜃 , 𝑠𝑖𝑛 𝜃ሿ。 
如果在一個時間間隔內沒有檢測到運動，則回傳𝑆 = 0。 

 步伐事件檢測

事件的偵測是透過監控慣性感測器其隨時間變化的加速度幅度來完成。加速度定義

為式子（4-1），其中 x、y、z 為感測器所讀取到的三軸速度值。 

𝑎ሺ𝑡ሻ ൌ ඥ𝑥ሺ𝑡ሻଶ ൅ 𝑦ሺ𝑡ሻଶ ൅ 𝑧ሺ𝑡ሻଶ    （4-1） 

接著加速度𝑎ሺ𝑡ሻ通過移動平均濾波器以去除高頻數據。移動平均濾波器定義如式子

（4-2）所示： 

𝑎ොሺ𝑡ሻ ൌ 𝛼 ⋅ 𝑎ሺ𝑡ሻ ൅ ሺ1 െ 𝛼ሻ ⋅ 𝑎ොሺ𝑡 െ 1ሻ  （4-2） 

最後，若𝑎ොሺ𝑡ሻ在窗口 t 內檢測到大於門檻值∆a 的下降時，判定為步伐事件發生，如

圖 4-1 所示。若偵測步伐事件發生，則進入下一步驟－步長估算，反之則回傳 S = 0。 
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𝑀௡
௉，n = 1 … N，進行融合，此處我們必須設計方法計算𝐼௉ 和𝑀௡

௉的關聯性，如果𝐼௉ 和𝑀௡
௉ 

之間具高相關性且沒有其他更好的配對，則可以產生一對配對（𝐼௠, 𝑀௡），並從儲存在

𝐼௠中的用戶檔案中推斷出影像𝑀௡的 ID。 最後，我們即可以在影像中標記其身分的 ID，
本論文必須完成的部分包括感測器與影像資料的訊號處理，前處理，特徵轉換及融合演

算法等。

為了記錄慣性感測數據以取得步伐及方向特徵，我們利用樹莓派 3 搭配 MPU6050
及 HMC5883L 作為穿戴式設備之雛形。並撰寫一個應用程序於樹莓派來記錄除重力之

外的 3 軸加速力，藉由磁場和重力值，將加速度從設備坐標系旋轉到地球坐標系，採樣

頻率為 10 Hz。影像資料則是使用 Logitech BRIO 4K HD 網路攝影機，透過內置彩色攝

影鏡頭進行拍攝，搭配 YOLO v3 進行人物影像辨識，接著紀錄影像軌跡與追蹤，採樣

頻率設為 20 FPS（Frames per Second）。 



圖 4-1 加速度值大於門檻值∆𝐚的下降 

 步長估算

由於用戶的移動軌跡由一系列 2D 步伐長度和行走方向[17,18,19]構成。因此，需要

知道長度 S 和方向 θ，此階段目的在於得知此步伐的長度 S。我們採用頻率模型[18]，假

設人的步長（S）和頻率（f）之間具有線性關係。如式子（4-3）所示，其中 a，b ∈R 是

藉由線性回歸發現的常數。

𝑆 ൌ  𝑎 ൈ  𝑓 ൅  𝑏   （4-3） 

為了發現這種線性關係，我們請一位受試者在 100 米的距離，分別進行步行、快速

步行和跑步。藉由檢測到的步數得出頻率和長度，接著利用線性回歸來找到 a 和 b 的最

佳解。表 4-1 顯示了來自同一位受試者的 12 個訓練集。其回歸關係為𝑆 ൌ 0.877 ൈ 𝑓 െ
 0.931。最後，請受試者沿著 60 米的矩形路徑以不同的速度行走以測試該模型的準確

性。表 4-2 顯示了距離誤差。 

表 4-1 頻率模型步長估計的訓練樣本 

表 4-2 60 米矩形路徑中頻率模型的距離誤差 
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 步行方向偵測

HMC5883L 電子羅盤感應器可測量傳感器周圍磁力線的方向，提供三軸個別的磁

場強度值，作為方位角的計算基礎。計算方式為讀取X與Y軸的輸出，並套入 𝑡𝑎𝑛ିଵሺ𝑌 𝑋⁄ ሻ
的公式中，得到方向角。

通過這種方法，我們可以獲得受試者的行走方位。受試者首先將他們的穿戴式設備

朝向他們的前進方向，開始行走後，因為可以計算在第一步之前和行走開始之後的方向

改變。最後，將步驟事件 i 期間的平均方位角值視為檢測到的方位𝜃௜。 
經過上述這些步驟後，我們定義每位用戶 m 的移動軌跡𝐼௠ሺ𝑡ሻ為式子（4-4）： 

𝐼௠ሺ𝑡ሻ ൌ ሺ𝑆௠ ൈ 𝑐𝑜𝑠 𝜃௜ , 𝑆௠ ൈ 𝑠𝑖𝑛 𝜃௜ሻ ൅ 𝑑௠    （4-4） 

4.2 影像軌跡偵測 

藉由攝影機拍攝人們的行走畫面，其輸出定義為𝐹ሺ𝑡ሻ，接著透過 YOLO v3 偵測到

的 bounding box，bounding box 由 4 個元素組成，分別為 x、y、w、h，其中 x 和 y 為

bounding box 的左下角坐標，而 w 及 h 為 bounding box 的寬和高。每位用戶 n 的移動軌

跡透過紀錄 bounding box 的中間底部而成，記為൬𝑥௡ሺ𝑡ሻ ൅ ௪೙ሺ௧ሻ

ଶ
 , 𝑦௡ሺ𝑡ሻ൰。 

 影像做邊轉換

若在現實空間中定義座標，如圖 4-2，接著透過攝影機拍攝人站在這些座標上的其

bounding box 中間底部൬𝑥ሺ𝑡ሻ ൅ ௪ሺ௧ሻ

ଶ
 , 𝑦ሺ𝑡ሻ൰，再將其繪製出來，如圖 4-3。 

圖 4-2 現實座標 圖 4-3 影像座標 

從圖 4-2 和圖 4-3，我們假設這兩個座標存在某種線性關係。因此我們利用多項式

曲線擬合，同時考慮損失函數RMS𝐸ሺ𝑝ሻ與判定係數 R2 (Coefficients of Determination)，
目的在於找出最符合的方程式，以準確地預測軌跡。多項式曲線擬合之計算公式，定義

為式子（4-5）： 

𝑃ெሺ𝑥, 𝑦ሻ ൌ ൣ∑ 𝑥௝ெ
௝ୀ଴ , ∑ 𝑦௜௄

௜ୀ଴ , 1൧   （4-5） 

其中𝑃ெሺ𝑥, 𝑦ሻ為多項式特徵集，可以理解為對現有特徵的乘積，M 和 K 為多項式的

最高次數，𝑥௝代表 x 的 j 次冪，𝑦௜代表 y 的 i 次冪。 
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我們用平方誤差和（sum of the squares of the errors）作為損失函數𝑅𝑀𝑆𝐸ሺ𝑝ሻ，其樣

本的數目為 N，對於每一個樣本𝑆௡ ൌ ሺ𝑥௡, 𝑦௡ሻ，其對應的真值(Ground truth)為𝑡௡，損失函

數RMS𝐸ሺ𝑝ሻ可表示為式子（4-6）： 

𝑅𝑀𝑆𝐸ሺ𝑝ሻ ൌ ∑ ሼ𝑆௡ െ 𝑡௡ሽଶே
௡ୀଵ     （4-6） 

判定係數 R2 (Coefficients of Determination)用以來判斷依變數 Y 與獨立變數 X 線性

相關的強度，亦稱為迴歸直線的配適度（goodness of fit），或稱為迴歸直線的解釋能力。

其值介於 0 至 1 之間，值愈高代表 SSR 的值愈接近 Y 的總變異，表示樣本資料點的

𝑆௡ ൌ ሺ𝑥௡, 𝑦௡ሻ值在迴歸直線附近變動的情況不大，我們稱之為迴歸模型的配適情況良好。 
𝑆𝑆𝑅稱為迴歸模式的變異量，𝑆𝑆𝑅計算公式如式子（4-8），其中𝑃ெ෢為迴歸模式在P୑

點的預測值，𝑃ത為所有𝑃ெ值的平均值。𝑆𝑆𝐸 為誤差變異量或稱為誤差平方和，計算公式

如式子（4-9）。𝑆𝑆𝑇稱為𝑃ெ值之變異量，計算公式如式子（4-10）。 

𝑅2 ൌ
ௌௌோ

ௌௌ்
ൌ 1 െ

ௌௌா

ௌௌ்
   （4-7） 

𝑆𝑆𝑅 ൌ ∑ ൫𝑃ெ෢ െ 𝑃ത൯
ଶ௡

௜ୀଵ  （4-8） 

𝑆𝑆𝐸 ൌ ∑ ൫𝑃ெ െ 𝑃ெ෢ ൯
ଶ௡

௜ୀଵ    （4-9） 

𝑆𝑆𝑇 ൌ ∑ ሺ𝑃ெ െ 𝑃തሻଶ௡
௜ୀଵ   （4-10） 

從圖 4-4 可知，在 degree =3 時，損失函數RMS𝐸ሺ𝑝ሻ 其值最小，判定係數 R2 最接

近於 1，由此可知用三階線性方程式其預測的座標會最接近我們在現實定義的座標。 

圖 4-4 各階線性方程式𝐑𝐌𝐒𝑬值與 R2 
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  圖 4-5 一階線性方程式擬合 圖 4-6 二階線性方程式擬合 

圖 4-7 三階線性方程式擬合 圖 4-8 四階線性方程式擬合 
 數據預處理

在確定擬合度最好的方程式後，我們便可藉此得知目前攝影機畫面中每位用戶 n 的

現實位置𝑀௡ሺ𝑡ሻ。但由於 YOLO v3 所偵測到的 bounding box 會因受試者走動而有不穩

定大小與位置變化，而導致的原始影像坐標值會產生抖動與雜訊，如圖 4-9 所示。因此，

我們使用移動平均法減少坐標值序列中的抖動[22]，定義為式子（4-11）。𝑙為移動平均的

個數，此算式中𝑙 =5。 

𝑀௡ሺ𝑡ሻ ൌ ቀ
௫೙ሺ௧ିଵሻା௫೙ሺ௧ିଶሻା௫೙ሺ௧ିଷሻା⋯ା௫೙ሺ௧ି௟ሻ

௟
,

௬೙ሺ௧ିଵሻା௬೙ሺ௧ିଶሻା௬೙ሺ௧ିଷሻା⋯ା௬೙ሺ௧ି௟ሻ

௟
ቁ （4-11） 

圖 4-10 為經過移動平均後繪製出的結果，跟圖 4-9 相比，可看出線段平滑許多。 

圖 4-9 原始坐標值 圖 4-10 移動平均後的坐標值 
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為了更清楚展示各階線性方程式的預測結果，圖 4-5 至圖 4-8 為各階線性方程式的

預測座標與我們定義之現實座標的擬和狀況。也可更加確定三階線性方程式其預測的座

標確實會最接近我們在現實中定義的座標。



4.3 相似度分數 

一般而言，兩個 n 維空間中的向量 x 和 y，它們之間的距離可以定義為兩點之間

的直線距離，稱為歐基里得距離（Euclidean Distance），如式子 4-12 所示： 

𝑑𝑖𝑠𝑡ሺ𝑥, 𝑦ሻ ൌ ‖𝑥 െ 𝑦‖ ൌ ඥሺ𝑥ଵ െ 𝑦ଵሻଶ ൅ ሺ𝑥ଶ െ 𝑦ଶሻଶ ൅ ⋯ ሺ𝑥௡ െ 𝑦௡ሻଶ （4-12） 

但是如果向量的長度不同，那它們之間的距離，就無法使用上述的式子來計算。一

般而言，假設這兩個向量的元素位置隨時間改變，由於必須容忍在時間軸的偏差，而且

並不知道兩個向量的元素對應關係，因此我們必須靠著一套有效的運算方法，才可以找

到最佳的對應關係。

DTW 是 Dynamic Time Warping 的簡稱，中文可以翻譯成「動態時間扭曲」或是「動

態時間校正」，這是一套根基於「動態規劃」（Dynamic Programming，簡稱 DP）的方法，

可以有效地將搜尋比對的時間大幅降低。透過動態扭曲兩者來計算序列的距離，距離越

短則相似度則越高。

舉例來說，若要計算相似度的兩個時間序列 X 和 Y，長度分別為|𝑋|和|𝑌|。DTW 的

目的在於使歸整路徑 (Warp Path)W 最小化，其表示為𝑊 ൌ 𝑤ଵ, 𝑤ଶ, . . . , 𝑤௞ ，其中

Max(|X|,|Y|)<=K<=|X|+|Y|。𝑤௞的形式為ሺ𝑖, 𝑗ሻ，其中 i 表示的是 X 中的 i 座標，j 表示的

是 Y 中的 j 座標。歸整路徑 W 必須從𝑤ଵ=(1,1)開始，到𝑤௞=(|X|,|Y|)結尾，以保證 X 和 Y
中的每個座標都在 W 中出現。另外，W 中𝑤ሺ𝑖, 𝑗ሻ的 i 和 j 必須是單調增加的，以保證圖

4-11 中的虛線不會相交，所謂單調增加如式子（4-13）所示：

wሺi, jሻ ൌ ሺi, jሻ, w௞ାଵሺiᇱ, jᇱሻ 

𝑖 ൑ iᇱ ൑ 𝑖 ൅ 1, 𝑗 ൑ jᇱ ൑ 𝑗 ൅ 1   （4-13） 

圖 4-11 兩個時間序列之間的動態扭曲 

最後要得到的歸整路徑必須是一個距離最短的歸整路徑，如式子（4-14）所示： 

𝐷𝑇𝑊ሺ𝑖, 𝑗ሻ ൌ 𝑑𝑖𝑠𝑡ሺ𝑖, 𝑗ሻ ൅ 𝑚𝑖𝑛ሾ𝐷𝑇𝑊ሺ𝑖 െ 1, 𝑗ሻ, 𝐷𝑇𝑊ሺ𝑖, 𝑗 െ 1ሻ, 𝐷𝑇𝑊ሺ𝑖 െ 1, 𝑗 െ 1ሻሿ （4-14） 

然而，由於軌跡資訊𝑀௡ሺ𝑡ሻ和步伐數據𝐼௠ሺ𝑡ሻ皆已經是由為 2 維座標構成，因此在上述

DTW 算法中造成時間這項特徵無法被納入計算，因此，我們進行改良，分別為 3D-DTW
演算法和 DTW＆State 演算法。 
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 3D-DTW 演算法

3D-DTW 方法擴充原有 DTW (Dynamic Time Warping)軌跡比對方法，加入軌跡點

的時間特徵，同時考慮影像與感測器軌跡間時間的相關性與空間中移動軌跡的相關性。

此時需要進行 3 維的距離計算，在三維空間裡的兩個點之距離應為式子（4-15）：  

3𝑑𝑑𝑖𝑠𝑡ሺ𝑥ଵଶ, 𝑦ଵଶ, 𝑧ଵଶሻ ൌ ඥሺ𝑥ଵ െ 𝑥ଶሻଶ ൅ ሺ𝑦 െ 𝑦ଶሻଶ ൅ ሺ𝑧ଵ െ 𝑧ଶሻଶ   （4-15） 

由於想加入軌跡點的時間特徵，因此我們將 z 軸的值以秒數替代。Timestamp 定義

為自 1970 年 1 月 1 日（00:00:00 GMT）以來的秒數，我們藉由 Timestamp 將影像軌跡

資料與感測器步伐資料上的日期時間全部換算為秒數，其定義為 TS(t)。接著將原本的

軌跡資訊𝑀௡ሺ𝑡ሻ改寫為式子（4-16），步伐數據𝐼௠ሺ𝑡ሻ改寫為式子（4-17）： 

𝑀௡ሺ𝑡ሻ ൌ ൬
௫೙ሺ௧ିଵሻା௫೙ሺ௧ିଶሻା௫೙ሺ௧ିଷሻା⋯ା௫೙ሺ௧ି௟ሻ

௟
,

௬೙ሺ௧ିଵሻା௬೙ሺ௧ିଶሻା௬೙ሺ௧ିଷሻା⋯ା௬೙ሺ௧ି௟ሻ

௟
, 𝑇𝑆௡ሺ𝑡ሻ൰（4-16） 

𝐼௠ሺ𝑡ሻ ൌ ሺ𝑆௠ ൈ 𝑐𝑜𝑠 𝜃௜ , 𝑆௠ ൈ 𝑠𝑖𝑛 𝜃௜, 𝑇𝑆௠ሺ𝑡ሻሻ ൅ 𝑑௠  （4-17） 

接著，我們將相似度得分定義為式子（4-18）： 

D ቀMnሺtሻ,Imሺtሻቁ =3𝑑𝑑𝑖𝑠𝑡 ቀMnሺtሻ,Imሺtሻቁ + 

min ቂDTW ቀMnሺt-1ሻ,Imሺtሻቁ ,DTW ቀMnሺtሻ,Imሺt-1ሻቁ ,DTW ቀMnሺt-1ሻ,Imሺt-1ሻቁቃ 

（4-18） 

較大的 D 值意味著此影像與感測器軌跡之間距離更長且相似度較低。但由於

Timestamp 換算出來的值非常大，從圖 4-12.可知，因而導致座標與時間的權重不相等，

因此透過標準化的程序將其值限定在一個範圍，來調整時間和座標的權重，使其相等，

如圖 4-13 所示。由圖 4-14 可知其標準化對整體準確度的影響。 

圖 4-12 標準化前座標與時間的可視化 
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圖 4-13 標準化後座標與時間的可視化 

圖 4-14 標準化範圍與準確度 

 DTW and State 演算法

DTW and State 算法採取兩階段匹配的策略簡化複雜度，第一個階段先使用影像及

感測器於空間上的軌跡進行 DTW 相似性配對，若有疑義則進入第二階段進行時間的相

似性比對。

第一階段

採用 DTW 算法，當軌跡資訊𝑀௡ሺ𝑡ሻ和步伐數據𝐼௠ሺ𝑡ሻ在路線上具有較高的相似度時，

保留其分數，接著進入一對一配對。當其相似度在路線上無明顯區別時，則進入第二階

段。

第二階段

當軌跡資訊𝑀௡ሺ𝑡ሻ和步伐數據𝐼௠ሺ𝑡ሻ在路線上無法判斷其相似度時，將兩條序列的時
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圖 4-15 影像狀態轉換對照圖 

接著為了進一步比對軌跡資訊𝑀௡ሺ𝑡ሻ和步伐數據𝐼௠ሺ𝑡ሻ 的狀態"State"，以𝐼௠ሺ𝑡ሻ為例。

我們先標記每個步伐事件的開始和結束時間。由於移動是由一系列連續步伐組成的事件。

因此，如果兩個步伐被一個小於門檻值∆G 的時間間隔給隔開，我們會將兩個步伐合併

為一個"Move State"。若兩個步伐被一個大於門檻值∆G 的時間間隔給隔開，將兩個步伐

合併為一個"Stay State"。該概念如圖 4-16.所示。最後將軌跡資訊M୬ሺtሻ和步伐數據𝐼௠ሺ𝑡ሻ 
的"State"用圖 4-17.呈現。 

圖 4-16 步伐間的合併 
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間資料單獨取出，進行更進一步的分析和比較。首先若軌跡資訊𝑀௡ሺ𝑡ሻ其座標資訊發現

用戶於一定範圍內停留超過一定時間即判定為停留，接著將其停留事件的開始時間與結

束時間取出，將這段時間的狀態標註為"Stay State"。其他時間則標註為"Move State"，如

圖 4-15.所示。 



圖 4-17 步伐的停留時間與影像的停留時間比對圖 

從圖 4-17.中，顯示在不同情況下這些重疊的例子，可從中識別出 4 種重疊。，如

表 4-3 所示。這些重疊可以反映𝐼௠ሺ𝑡ሻ和𝑀௡ሺ𝑡ሻ的時間相關性。在這 4 種重疊中，AMM
和 ASS 定義為正相關重疊（PO）。相比之下，AMS 和 ASM 被認為是負相關重疊（NO）。 

表 4-3 重疊的四種類型 

重疊狀態 重疊狀態描述

AMM 𝐼௠ሺ𝑡ሻ和𝑀௡ሺ𝑡ሻ重疊部分皆為"Move" 

ASS 𝐼௠ሺ𝑡ሻ和𝑀௡ሺ𝑡ሻ重疊部分皆為"Stay" 

AMS 重疊部分，𝑀௡ሺ𝑡ሻ為"Move"而𝐼௠ሺ𝑡ሻ為"Stay" 

ASM 重疊部分，𝑀௡ሺ𝑡ሻ為"Stay"而𝐼௠ሺ𝑡ሻ為"Move" 

PO 由 AMM 和 ASS 組成，由於其重疊部分皆為相同狀態，因此在分數計算上皆定

義為 0，而 NO 由 AMS 或 ASM 組成，則其重疊部分為不同狀態，在分數計算上，定義

每隔 AMS 和 ASM 皆定義為 1。 
在理想狀況下，步伐之間的停留時間與影像所顯示的停留時間應該兩個時間差差距

應最小，其定義為式子（4-19）： 

𝑆𝑚𝑠൫M௡ሺ𝑡ሻ, I୫ሺtሻ൯ ൌ ∑ 0 ൈ ሺAMMሺ|𝑠|ሻ௦∈௉ை ൅ ASSሺ|𝑠|ሻሻ ൅
   ∑ 1 ൈ௦∈ேை ሺAMSሺ|𝑠|ሻ ൅ASMሺ|𝑠|ሻ൯  （4-19） 
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4.4 影像軌跡和步伐資料配對 

經過上一節中的計算，我們可得到兩種演算法的相似度分數，分別為 3D- DTW 的

D ቀMnሺtሻ,Imሺtሻቁ和 DTW and State 算法的𝑆𝑚𝑠൫𝑀௡ሺ𝑡ሻ, 𝐼௠ሺ𝑡ሻ൯為了得到𝐼௠ሺ𝑡ሻ和𝑀௡ሺ𝑡ሻ其所

有組合的相似性得分，我們定義式子（4-20），來區別兩種算法的得分： 

Sim〈𝐼௠
௉ ሺ𝑡ሻ, 𝑀௡

௉ሺ𝑡ሻ〉 ൌ ൝
D ቀMnሺtሻ,Imሺtሻቁ , 𝑖𝑓 𝑝 ൌ 1

𝑆𝑚𝑠൫𝑀௡ሺ𝑡ሻ, 𝐼௠ሺ𝑡ሻ൯ , 𝑖𝑓 𝑝 ൌ 2
    （4-20） 

在得到𝐼௠ሺ𝑡ሻ和𝑀௡ሺ𝑡ሻ其所有組合的相似性得分之後，我們可的到一個由相似度分數

組成的矩陣，如圖 4-18.所示。 

圖 4-18 相似性得分的所有組合 

我們需要一種策略來將場景中的所有移動軌跡 M 與所有具有用戶身分 ID 的步伐

數據𝐼配對。最簡單的方法便是始終將最高相似度分數的組合配對在一起。然而，此方

法有一個致命的缺點，就是當某一軌跡只與某一步伐相似，但因有其他軌跡和這步伐數

據相似度分數更高，而造成此軌跡無法配對。因此除了相似度分數外，我們應當考慮其

獨特性；也就是說當移動軌跡𝑀௡ሺ𝑡ሻ和步伐數據𝐼௠ሺ𝑡ሻ之間存在很大差異時，我們應該更

優先配對此軌跡。透過這種調整方式，相似性得分已不再是我們唯一的考慮因素。其他

組合的獨特性也是必須納入考量的。

基於這個想法，我們使用統計測量標準差（Standard deviation），它能夠量化一組數

值的變化量。在我們的問題中，它意味著移動軌跡𝑀௡ሺ𝑡ሻ和步伐數據𝐼௠ሺ𝑡ሻ的所有組合之

間有多大差異，獨特性方程式定義如式子（4-21）： 
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𝑈𝐿൫𝑆𝑖𝑚ூ,ெ೙൯ ൌ ට ଵ

௠
∑ ൫𝑆𝑖𝑚ሺ𝐼௜, 𝑀௡ሻ െ 𝑆𝚤𝑚ூ,ெ೙

തതതതതതതതതത൯
ଶ௠

௜ୀଵ   （4-21） 

其中𝑆𝑖𝑚ሺ𝐼௜, 𝑀௡ሻ是移動軌跡𝑀௡和某個步伐數據𝐼௜之間的相似性得分。𝑆𝚤𝑚ூ,ெ೙
തതതതതതതതതത是移動

軌跡𝑀௡ 及其與所有步伐數據 I 組合的相似度分數平均值，如圖 4-19.所示。

圖 4-19 相似性得分與獨特性 

我們首先根據獨特性將軌跡與步伐數據進行配對排序，然後再依據相似性分數進行

配對。在經過此配對過程之後，我們的系統便會生成每個移動軌跡和步伐數據的配對結

果。藉由這種方式，我們便可以事先在穿戴設備中註冊唯一的身分 ID 來進一步識別攝

影機畫面的人。

5. 實驗與評估

本章中，我們評估兩個融合算法在不同方面的性能，也增加了貼近現實的影響因素，

例如人數和移動模式。

實驗中，每位受試者皆站在攝影機前並配戴穿戴式裝置，且要求受試者進行隨機的

路線行走，透過我們的訪法來將這些組合配對並評估準確性。

5.1 路線種類 

為了確認本系統的精準度是否不受路線影響，因此本論文中設計了兩個演算法，並

參考了[23]的 Stop And Move 演算法。我們將路線分成同方向直線、不同方向直線與非

直線等 3 種，分別進行實驗及比較不同演算法的效能，如圖 5-1.(a)(b)、圖 5-2.(a)(b)、圖

5-3.(a)。最後，將測試兩者的配對表現並接結果繪製在圖 5-4。
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圖 5-1(a)停留時間不同 圖 5-1(b)出發時間不同 

圖 5-2(a)不同方向直線 圖 5-2(b)不同方向直線 

    圖 5-3(a)非直線 

在同方向直線路線中，兩位受試者行走過程皆具有不同的時間差距，例如：同時出

發，但是過程中停留時間不同，如圖 5-1.(a)；或是倆受試者不同時間出發，中間不停留，

如圖 5-1.(b)等等。若在同方向路線中，兩位受試者無時間特徵不同的情況，本系統則無

法辨識。

從圖 5-4 可知，除了同方向直線其表現較差，3D-DTW 演算法的準確度約為 97%，

DTW and State 約為 94%，同方向直線兩者準確度不同的原因在於 3D-DTW 是全盤性的

考量座標與時間的相似性，而 DTW and State 則分為兩階段的匹配，若路線具有明顯差

異，則直接輸出結果，反之，則進入第二階段。在同方向直線時 Stop and Move 和 DTW 
and State 兩個演算法非常相似，因此兩者準確度差距較小；而由於不同方向直線和非直

線的路線及方向差異非常明顯，因此 3D-DTW 和 DTW and State 兩個演算法的辨識率

均接近 100%，Stop and Move 的準確度則落在 60%至 70%。 
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圖 5-4 各演算法的路線種類準確度 

5.2 動作種類 

為貼近現實生活中，本實驗將以活動種類區別，分別為線些行走和連續行走，其概

念以圖 5-5.(a)(b)呈現。藉由這兩種活動種類來進行壓力測試，以評估我們系統的穩健

性。最後，我們將測試兩者的配對表現並繪製結果在圖 5-6。 

圖 5-5(a)間歇行走 

圖 5-5(b)連續行走 
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圖 5-6 各類演算法的動作種類精確度 
5.3 實驗人數 

接著我們模擬了人們在攝影機前面行動的場景，分別增加在攝影機面前行走的人數，

然後分別將這些資料與三種融合算法配對。平均準確度繪製在圖 5-7 中。從圖 5-7 可明

顯看出，人數對於 3D-DTW 的辨識準確度影響程度較小，則 DTW and State 和 Stop and 
Move 兩者算法非常相似，因此較易受人數影響準確度。儘管如此，DTW and State 仍然

具有較高的穩定性，在五人的情況下仍達到約 85%的準確度，由此可確定本系統在辨識

人群是非常準確且穩定的。

圖 5-7 各演算法的人數準確度 
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5.4 人數與裝置數目 

此實驗項目目的在於實施更嚴格的模擬來娉孤本系統在實際情況下的可行性。依樣

請受試者在他們手上配戴樹莓派 3 並在攝影機面前行走，但此時用兩種情況測試系統，

第一種情況，將兩個影像軌跡和兩個具有唯一 ID 步伐資料配對，即為人數與裝置數目

相等；另一種情況則是將三個影像軌跡和兩個具有唯一 ID 步伐資料配對，為人數與裝

置數目不相等的情況。最後獲得的結果如圖 5-8 所示。 

圖 5-8 各演算法人數與裝置數目的準確度 

5.5 執行時間 

為了更進一步分析 3D-DTW 算法和 DTW and State 算法的優缺點，我們將每次實

驗數據的程式執行時間記錄下來，以利進行統計與分析，如表 5-1。DTW and State 算法

的執行時間優於 3D-DTW 算法的主要原因為，執行時只需考慮時間特徵即可，則 3D-
DTW 算法則需全盤性的考慮座標與時間之間的相關性，但這也是為何在各項實驗的準

確度上，3D-DTW 算法比 DTW and State 算法優秀的原因。 

表 5-1 各演算法程式執行時間 

演算法 程式執行時間

DTW and State 0.0934 秒 

3D-DTW 0.6899 秒 
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6. 結論與未來展望

在本論文中，我們提出了一個身分辨識系統，本系統融合了影像軌跡數據和慣性步

伐數據，用以辨識人的身分。在配對影像軌跡數據和慣性步伐數據上，我們提出了一個

融合算法，包含兩種演算法計算相關性，其優勢在於沒有任何繁瑣的數據標籤和費時的

模型訓練過程，除此之外，我們的配對算法是利用統計中常用的度量，能非常有效率地

配對兩種數據。本系統除了顯示了一群人的擴充性和穩定性，在人數與裝置數目不對等

的情況下，也有非常亮眼且穩定的表現，因此相信本系統應用在現實生活中，應該也會

有不錯的結果。

此系統目前尚在離線的狀況下進行配對工作，未來希望能擴充為及時的配對系統，

為未來的物聯網或智慧工廠或大樓等等，提供更便利且安全的應用。
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