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摘要―本研究嘗試以電腦視覺及影像處理技術，進行

物品遺失事件的數位視訊分析，並實作一套智慧型物件保

全系統。尺度不變特徵轉換 (Scale Invariant Feature 

Transform，簡稱 SIFT)演算法是目前常被用來解決物件

辨識問題的方法之一，然而為了達成系統即時反應的時間

需求，本研究捨棄一般 SIFT 演算法以建立一組固定特徵

資料庫為比對基準的作法，提出以適時更新特徵值的方式

來適應物件的狀態變化，並稱此改良式 SIFT演算法為「自

適應尺度不變特徵轉換」(Self-Adaptive Scale Invariant 

Feature Transform，簡稱 SA-SIFT)演算法。實例驗證結

果顯示，本研究所提出的 SA-SIFT 演算法，確實能隨著

目標物件的狀態改變，自我調整描述目標物件的影像特徵

值，平均每張監控畫面的辨識時間大約僅需 300 毫秒，且

成功辨識率可高達 90%以上，此結果充分顯示本研究所

提出的 SA-SIFT 演算法，確實能在物件保全系統中有效

提昇物件辨識的效能及效率。 

關鍵詞―物件辨識、視訊監控、視訊分析、尺度不變

特徵轉換演算法 

 

一、緒論 

隨著社會的進步，人們越來越重視生活環

境的治安及保全問題，監控系統因而蓬勃發

展。在發展之初期，監控系統應用普及多在於

銀行、金融機構、店家、路口、車站或部份的

其他公共場所。而發展至今，無論室內、室外、

公共場合亦或是私人住宅，皆可看到監控攝影

機的應用。對於治安與保全的維護，監視錄影

設備儼然已成為不可或缺的一項利器，而這些

遍佈於各個路口、店家或住宅內的攝影機，每

天二十四小時不間斷地拍攝各個角落所發生的

事件。因此，如何即時偵測犯罪事件的發生，

並自動/主動通知警察或保全人員前往處理，便

成為各種智慧型辨識系統的開發重點[1]。 
就物件保全而言，在我們平日的工作和生

活中，總有些貴重物品需被妥善保管，特別是

對於那些必須被放置於開放空間供人觀賞或使

用的貴重物品，例如博物館的參展文物，或電

算中心二十四小時開放的電腦教室等。這些貴

重物品皆因必須長期暴露於開放式的空間當

中，使得管理保全的困難度增加，因此往往會

以加裝監視攝影機及相關系統的方式來加強保

全，若物品遺失便可調閱監視錄影資料來找出

物品被偷竊時的畫面。然而物品被偷竊的時間

僅佔大量監控影像的極少部分，因此需要耗費

許多時間來擷取想要的片段。故本研究嘗試以

電腦視覺領域中的物件辨識技術來自動偵測物

件遺失過程的片段影像，以減少不必要的人力

及時間成本支出，並以建置成本不高的資源來

實作出一套監控系統。 
對於靜態影像之物件辨識問題，目前已有

許多有效的求解方法被提出[6, 7, 21]，但是對於

連續的動態影像之物件辨識問題，則仍有許多

技術上的困難需一一克服。尺度不變特徵轉換 
(Scale Invariant Feature Transform，簡稱 SIFT) 
演算法是目前常被用來解決物件辨識問題的方

法之一，且其辨識效果及效能亦優於其它演算

法[19]，對於物件辨識問題中最難克服的尺度、
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亮度及視角變化等，皆有不錯的處理能力，並

且對於被部分遮蔽的物件也能成功辨識[18]。從

1999 年，Lowe 提出 SIFT 演算法迄今，該演算

法不斷被改進並成功應用於許多電腦視覺領域

問題中，例如物件辨識(object recognition) [9, 11, 
22, 25] 、影像檢索(image retrieval) [16]、影像接

合(image stitching) [17, 27]等，這些應用經驗顯

示出 SIFT 演算法所轉換的特徵值具有強健的鑑

別性，尤其適合應用於二維、三維之物件辨識

問題[2, 5]。 
在靜態的物件辨識問題當中，電腦運算的

時間需求限制較為寬鬆，即使一張影像的辨識

時間需 1~2 秒仍屬可容忍範圍，因此可事先準

備物件各種狀態的影像來建立特徵資料庫

[18]。但是對於動態的物件辨識問題，運算處理

時間的需求則是重要之限制因素，若仍將連續

的動態影像與特徵資料庫中，物件各種狀態的

特徵值逐一比對，系統運算量將變得相當龐

大，而無法達成系統的即時  (real-time) 需求

[3]。故本研究以 SIFT 演算法為基礎，並進而改

以適時更新特徵值的方式，亦即僅儲存前一個

被成功辨識之影格的物件影像，來取代龐大的

特徵資料庫，如此一來便可大幅降低特徵比對

的運算量，並省去特徵資料庫建立的前置工

作。研究的目的在於解決動態的連續影像之物

件辨識問題，並建置一套物件保全系統，來輔

助貴重物品的保全人員能快速從大量的監視畫

面中，找出物件遺失過程之片段影像，以降低

保全人員的工作負擔。 
 

二、文獻探討 

物件辨識問題在應用面的種類包含有﹕人

臉辨識[24, 28]、車牌辨識[10]、虹膜辨識[26]、
指紋辨識[13]、文字辨識[15, 23]或其它特定物品

辨識[9, 11, 22, 25]等多項，而在本研究所探討之

物件辨識問題係指針對特定物品所進行的自動

辨識處理。自動辨識處理的過程中，首先由系

統使用者給定一張或多張特定物品的影像作為

訓練資料，經過特徵轉換演算法的運算處理後

萃取出目標影像之特徵值，接著將從測試影像

中偵測目標物件是否存在於該影像中，並必須

正確標示出目標物件的所在位置。 
在物件辨識問題當中，所轉換的特徵值必

須不受場景亮度改變、影像尺度變化、觀測視

角改變、物件被部分遮蔽或其它雜訊所影響。

Lowe 為了解決這些問題而提出的尺度不變特徵

轉換(SIFT)演算法，是一種偵測並描述影像特徵

值的轉換方法，它已被證實為是解決以特徵值

為操作基準的物件辨識問題中，最有效的一種

特徵轉換方法[19]。因此，本研究即以 SIFT 演

算法為基礎技術，並針對所研究問題之實際狀

況做適度的演算法調整，來解決動態連續影像

的物件辨識問題。 
自從 SIFT 演算法提出後，許多研究學者紛

紛採用 SIFT 演算法或將之加以改良，來解決各

種物件辨識問題，其中 Mikolajczyk 學者在將十

餘種被廣泛使用於物件辨識問題的方法進行分

析與比較後，認為 SIFT 演算法及其變化形式的

演算法均具有較好的處理效能[19]，因此本研究

亦採用 SIFT 演算法為基礎技術來嘗試解決動態

連續影像之物件辨識。 
傳統的物件辨識問題僅考慮以單張或多張

不連續的靜態物件影像來進行運算及分析處理

[18]，因此對於處理時間需求限制是較為寬鬆

的，即便運算處理的時間較長也不以為意。然

而，本研究所考慮的物件辨識問題為由視訊監

控系統所產生之連續且動態數位影像之辨識，

有別於靜態影像的辨識處理，在連續且動態的

影像辨識處理中，對於即時的辨識效能要求甚

高，亦即對於相關辨識機制有著「運算處理時

間不可太長」的嚴格要求。若嘗試以 SIFT 演算

法來解決動態物件辨識問題，由於在動態的物

件辨識過程中，物件可能因為被移動而造成物
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件影像改變，會需要事先建立物件各狀態之影

像資料庫來逐一比對，這將使得匹配時間難以

達成即時之時間需求[3]。因此，以何種有效方

式來取代特徵資料庫，以便降低運算量來達成

動態影像辨識的即時性時間需求，將是研究之

重點。 
 

三、研究方法 

傳統的物件保全方式以人工巡邏為主，並

搭配定點式監視攝影機二十四小時側錄，若物

品遺失時無人看守現場或監控畫面，則需以人

工的方式逐一調閱錄影畫面。人工搜尋物品失

竊過程的影像畫面是一種缺乏效率且勞心勞力

的工作，而智慧型影像自動辨識系統提供了另

一種更好的解決方案。功能完善的自動辨識系

統不僅能輔助保全人員即時監控貴重物品的狀

態，在異常狀況發生時通知保全人員前往處

理，並能自動過濾出物品遺失過程的錄影畫

面。因此，保全工作能更有效率，且僅需攝影

機、電腦、相關的影像處理技術以及少量的人

力資源，便足以構成一套完整的保全系統，相

較於傳統的保全方式，不僅省去昂貴的防盜設

備費用，且所需的人事成本支出也能大幅降

低。本研究提出一個以 SIFT 演算法實作的智慧

型物件保全系統，其系統架構如[圖-1]所示。 
本研究所提出之系統會於保全空間中架設

攝影機，以針對特定的目標物進行即時性的監

控，並將監控畫面傳輸至電腦進行影像處理，

以偵測目標物件是否存在於保全空間當中。若

系統偵測出異常事件，例如物件被搬移、偷竊

等導致物件無法被辨識的狀況發生，則此系統

將發出警告訊息以通知保全人員親自前往檢查

及處理。另一方面，攝影機亦會將監控畫面錄

影存檔，經保全人員前往確認發現物件已遺失

時，系統會將資料庫中的監視錄影資料輸入電

腦，並以影像處理技術擷取出物件遺失過程的

畫面，若確定物件被歹徒偷竊，則可提供失竊

畫面向警方尋求相關協助。 
 

 
[圖-1] 智慧型物件保全系統架構圖 

 
本研究所提出之智慧型物件保全系統進行

物件辨識所採用的影像處理技術是以 SIFT 演算

法為基礎。SIFT 演算法需事先提供目標物件各

個角度的影像，建立特徵資料庫來描述目標物

件。若要完整描述目標物件的各種狀態，特徵

資料庫將變得十分龐大，導致特徵匹配的運算

時間過久，而無法達成本系統的即時性需求。

反之，若特徵資料庫所儲存的物件狀態不足，

則將使得目標物件在許多狀態下無法被正確辨

識，系統發出假警報 (false alarm)的機率也跟著

提高。因此，針對本系統所面臨的動態物件辨

識問題，本研究嘗試提出一個改良式 SIFT 演算

法的「自適應尺度不變特徵轉換(Self-Adaptive 
Scale Invariant Feature Transform，簡稱 SA-SIFT)
演算法」。在 SA-SIFT 演算法中以最近一張影格

之物件影像建立目標物件的特徵值，並持續更

新物件最近的狀態，以節省建立影像資料庫的

工作及大幅減少匹配的運算量。 
從電腦視覺的角度來說，很難以一組固定

不變的特徵或特徵值來描述一個狀態隨時可能

會改變的物件。以常被用來偵測移動物體的背
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景相減法為例，由於背景的狀態經常會有所變

化，所以會嘗試更新背景模型來讓背景相減法

能有效運作。本研究也從這個觀點出發，嘗試

以適時更新目標物件之特徵值的方式來取代傳

統 SIFT 演算法建立特徵資料庫的作法，使得在

自動辨識相關之演算過程中仍能維持僅以一組

較接近當前狀態的特徵值來描述目標物件。如

此一來，便能滿足處理動態物件辨識問題時，

對於運算處理時間不可耗時過長的即時性需

求﹔而且當特徵值能隨著物件狀態的變化適時

更新時，即使目標物件的狀態持續改變也能被

成功地辨識出來，因此，物件辨識的正確率將

會提高，同時也就能跟著降低了物件保全系統

發生誤判的機率。 
[圖-2]所示為本研究提出之以SA-SIFT演算

法為物件自動辨識核心機制，而設計及實作出

之智慧型物件保全系統的運作流程示意圖。在

運作過程中，首先必須將攝影機所讀取的影格

畫面由彩色空間轉換為灰階影像，再從整張監

控影像中選取出目標物件，將物件所在的位置

及其大小設定為感興趣區域  (Region Of 
Interest，簡稱 ROI)，並以 SIFT 演算法來轉換並

產生出 ROI 內的目標物件影像之特徵值。緊接

著系統會從數位監控攝影機的影像輸出讀取下

一張影格(frame)，經相同 SIFT 演算法之轉換得

到該影格特徵值後，再將影格的特徵值與目標

物件的特徵值進行歐基里德匹配。若在影格畫

面中無法偵測出目標物件，則系統將以儲存影

格畫面及紀錄發生時間的方式來註記此次「異

常狀態」或「疑似異常狀態」，並且也可以自動

發出警告訊息的方式來告知或提醒保全人員﹔

又倘若偵測出目標物件存在於影格畫面中，便

可透過成功匹配之特徵點位置，計算出目標物

件的位置與大小，並根據其計算所得來重新設

定出新的 ROI 區域，然後再以 SIFT 演算法來更

新目標物件的特徵值，並繼續進行下一張影格

畫面的特徵值匹配，利用如此反覆運作的方式

即可形成所提出之 SA-SIFT 演法中特徵值的更

新機制。在本研究中，從一張目標物件初始狀

態的影像取得特徵值，並逐一與影格畫面進行

匹配，若匹配成功則更新目標物件之特徵值，

如此作法不僅省去建立特徵資料庫等工作，且

能大幅降低特徵值匹配的運算量，也因而提昇

了物件辨識的效能。然而當目標物件被部分遮

蔽時，SIFT 特徵仍可能被成功匹配，若在此狀

況下更新目標物件的特徵值，將導致後續的辨

識工作被遮蔽物的特徵所影響。因此必須設計

一個遮蔽狀況的偵測機制，來決定物件特徵的

更新與否，避免物件的特徵被錯誤更新。 
 

 

[圖-2] 智慧型物件保全系統運作流程圖 
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在物件靜止且沒有被遮蔽的情況下，本研

究針對一系列的連續影格進行物件辨識，發現

成功匹配的特徵點數量及其幾何分布狀況，會

呈現穩定狀態。因此當匹配的特徵點瞬間大量

減少，或部分相鄰區域的特徵點同時無法成功

匹配時，則判斷目標物件可能被遮蔽或轉動，

暫時不更新其特徵值，避免系統將外來物件的

特徵更新而取代目標物件之特徵。如此做法會

將物件轉動視為一種遮蔽狀況，使得物件在被

轉動的過程中，暫時無法被成功辨識。然而當

物件停止轉動後，若主要特徵仍於監視畫面中

可見，則成功匹配的特徵點數量及幾何分布，

將逐漸趨於穩定，使得物件能再次被成功辨

識。本研究所提出之智慧型物件保全系統的遮

蔽判斷流程如以下之[圖-3]所示。 
 

 
[圖-3] 遮蔽判斷機制流程圖 

 
當系統啟動遮蔽判斷機制時，必須計算目

標物件被成功匹配的特徵值數量，並設定一個

門閥值α來決定物件是否已被遮蔽。在本系統

中，將α視為一個參數，若匹配數量大於α，

則進一步比較目標物件的特徵向量以及成功匹

配的特徵向量，判斷是否存在一段連續的向量

皆無法成功匹配，若連續無法匹配的向量長度

小於β，則將物件視為未被遮蔽的狀態，而予

以更新特徵值。參數α為成功匹配的特徵數量

佔目標物件總特徵數量的比例，其範圍為介於 0
到 1 之間的實數。當α為 0 時表示目標物件的

所有特徵值皆無法被成功匹配，而當α為 1 時

則代表目標物件的所有特徵值皆被成功匹配。

參數β為失敗匹配的連續特徵向量長度佔目標

物件總特徵向量長度的比例，範圍亦為介於 0
到 1 之間的實數。當β為 0 時代表，連續無法

成功匹配之向量長度為 0，亦即所有特徵皆已被

成功匹配，而β為 1 時則表示，連續無法成功

匹配之向量長度等於目標物件總特徵向量的長

度，亦即所有特徵向量皆無法成功匹配。 
[圖-3]所描述之判斷流程，可以依照參數α

及β的設定，判斷物件是否被遮蔽，來進一步

決定目標物件之 SIFT 特徵值的更新與否，而α

及β的設定需依目標物件本身的特徵狀況稍作

調整。本研究將α及β分別設定為 0.4 以及

0.07，當成功匹配的特徵值數量少於 40%或連續

失敗匹配的向量長度佔目標物件整體特徵向量

長度的 7%以上時，則視為目標物件已被遮蔽而

暫時停止更新特徵值。 

 

四、實證分析 

本研究所提出之智慧型物件保全系統的實

作，在硬體設備方面是以 SONY SNC-RZ30N 
PTZ 數位攝影機及 Portwell DVC-3111 數位影像

擷取卡作為影像擷取的基本工具，並搭配安裝

Intel Pentium D 3.40GHz 雙核心 CPU 以及 1GB
記憶體的個人電腦一部﹔另外，對於整個智慧

型系統的開發軟體方面則以 Microsoft Visual 
C++ 6.0 以及 Intel OpenCV 1.1 為主要工具。 
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本研究利用一個混和式的實驗情境，同時

加入亮度變化、尺度變化、視角變化、部分遮

蔽和物件翻轉等狀況，來進行 SA-SIFT 及 SIFT
演算法的整體辨識效能評估與比較，[圖-4] 所
示即為其中一範例之測試結果。在實驗中係以

海報為目標物件，並將海報張貼於白板上，藉

由移動白板以製造出物件的尺度及視角變化。

而在實驗環境設定方面，則以實驗環境燈光的

明暗控制，使得物件移動時能產生亮度變化的

效果。而在人員走動以及翻轉物件的過程中，

則有部分遮蔽和完全遮蔽等情境。驗證實驗共

分五個階段，[表-1]所示為實驗結果之彙整。 
在第一個階段，人員走向目標物件的過程

中，一共產生 38 張影格畫面，其中 1 張影格畫

面的目標物件影像被完全遮蔽。當人員走動而

遮蔽目標物件時，SA-SIFT 演算法及 SIFT 演算

法皆因無法偵測目標物件而發出警告訊息。 
在第二個階段，人員將目標物件以非直線

前進的方式推向攝影機，造成物件的視角變化

和尺度放大。從[表-1]中可以看到，在第二階段

的 20 張影格畫面中，SIFT 演算法受物件視角改

變及尺度放大的影響，會在高達 50%的影格畫

面中無法成功辨識出目標物件，而使用 SA-SIFT
演算法則可以完全成功辨識。 

第三階段透過將物件翻轉的過程，造成目

標物件部分或完全被遮蔽時，在 23 張影格畫面

中，SA-SIFT 演算法成功辨識出 70%影格畫面

中的目標物件，而 SIFT 演算法僅成功辨識出 2
張，成功辨識率約為 9%。 

第四階段的實驗中，我們將已被翻轉的物

件向後移動，並在移動過程中改變白板相對於

攝影機的角度，製造出視角變化以及尺度縮小

的效果。結果在本階段的 19 張影格畫面中， 
SA-SIFT 演算法僅發生一次因物件視角變化較

大而無法成功辨識的狀況，其餘 18 張影格皆被

成功辨識，辨識率約為 95%。而 SIFT 演算法在

19 張影格畫面中，僅能成功辨識出 11 張影格畫

面的目標物件，成功辨識率約為 58%。 
最後在第五階段中，人員將已被翻轉的目

標物件移回初始位置後，遠離目標物件。在人

員離開的過程中，造成一次物件遮蔽使 SA-SIFT
演算法無法成功辨識。在此階段所使用的 29 張

影格中，SA-SIFT 演算法辨識出 28 張影格中所

存在目標物件，成功辨識率達 97%，而 SIFT 演

算法的成功辨識率却僅約為 62%。 
 

 
[圖-4] 辨識效能比較圖 
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[表-1] 辨識效能比較表 

 

 
而在運算時間的比較方面，本研究分別將

SIFT 演算法以一張影像特徵、兩張影像特徵的

狀況與 SA-SIFT 演算法進行比較，並針對物件

特徵值數量較少、物件特徵值數量中等以及物

件特徵值數量較多等三種情境來進行運算時間

的分析與比較，實驗結果分別如以下的[表-2]、
[表-3]以及[表-4]所示。 
 

[表-2] 運算時間比較－物件特徵數量較少時 

 
 

[表-3] 運算時間比較－物件特徵數量中等時 

 
 

[表-4] 運算時間比較－物件特徵數量較多時 

 

在以與[圖-4]相似的情境所進行的時間(效
能)測試實驗中，[表-2]中所呈現為當目標物件特

徵較少時，物件辨識的時間效能與辨識率。在

總體影格的平均特徵數量為 1161 個特徵的情境

下，本研究以 SIFT 演算法分別採用一張影像特

徵、兩張影像特徵以及 SA-SIFT 演算法進行動

態物件辨識。其中第一張影像的特徵數量為 53
個特徵向量，第二張影像的特徵數量為 49 個特

徵向量，而 SA-SIFT 演算法所採用的目標物件

影像平均特徵向量大小為 139。從[表-2]中的數

據可以看到，SIFT 演算法僅採用一張影像特徵

值時，成功辨識率為 59%，每張影格的平均辨

識時間為 197.22 毫秒﹔而在採用兩張影像特徵

值時，SIFT 演算法的成功辨識率提昇至 65%，

影格的平均辨識時間也跟著提高至 237.83 毫

秒。SA-SIFT 演算法則以變動式的方式適時更新

特徵值的數量，目標物件的平均特徵值為 139
個特徵向量，其成功辨識率達 95%，而每張影

格畫面的平均辨識時間為 264.25 毫秒。 
[表 -3]所示為目標物件特徵值數量中等

時，動態物件辨識的時間效能與辨識率的統計

數據。當目標物件的影像特徵提昇至 118 個特徵

向量時，SIFT 演算法的成功辨識率達 73%，平

均辨識時間為 250.02 毫秒。而採用兩張影像特

徵時，辨識率為 85%，平均辨識時間約需 351.35
毫秒。SA-SIFT 演算法則以平均 149 個目標物件

特徵向量，成功辨識出 93%影格的目標物件，

辨識時間也僅需 267.53 毫秒。 
而從[表-4]的實驗結果顯示，當目標物件的

特徵值數量較多時，一張特徵值數量為 255 個

特徵向量的影像，物件辨識的時間需耗費 360.60
毫秒，而成功辨識率可達 81%。採用兩張影像

特徵時，SIFT 演算法需要以 518 個影像特徵值

來進行物件辨識，平均需運算處理時間達 575.64
毫秒之久，辨識率則可提高至 90%。而 SA-SIFT
演算法則僅需以平均 175 個特徵向量，即可成

功地辨識出 94%的受測影格畫面，且平均每張
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影格畫面的辨識時間僅需 288.67 毫秒。 
從[表-2]、[表-3]到[表-4]的結果比較中可以

發現：隨著目標物件所有的特徵值增加，物件

辨識的成功率會有所提昇，而辨識所需的運算

量也跟著提高，造成辨識時間增加。而所提出

的 SA-SIFT 演算法能適時調整目標物件的特

徵，以適量的特徵值來描述目標物件，因而能

有較佳的辨識效能。SIFT 演算法以固定的特徵

向量來進行物件辨識，當物件尺度縮小而造成

物件特徵數量減少時，仍以固定的特徵數量來

進行匹配，而 SA-SIFT 演算法則能適時調整描

述物件的特徵向量，使其以最少的特徵值數量

來進行辨識，以降低系統的運算量來減少物件

辨識所需的時間，且成功辨識率亦可高達 90%
以上。 

由上述實驗顯示，SA-SIFT 演算法確實能以

適時更新特徵值的方式，取代 SIFT 演算法的特

徵資料庫，以適當的特徵值來描述物件，降低

物件匹配的運算量，並提昇物件辨識系統的成

功辨識率及降低物件辨識的時間，使系統能滿

足即時反應的時間需求，使得 SIFT 演算法能實

際應用於即時視訊的動態物件辨識中。 

 

五、結論 

本研究嘗試以 Lowe 所提出的 SIFT 演算法

為基礎，加以改良提出 SA-SIFT 演算法來解決

動態的物件辨識問題。經實驗證實，SA-SIFT 演

算法應用於動態的物件辨識問題時，確實能有

效增加物件狀態變化的容許範圍，提昇動態物

件辨識的成功率以及穩定度，降低物件保全系

統假警報的發生率。 
本研究所提出的 SA-SIFT 演算法，以創新

的方式嘗試更新目標物件的特徵值。系統能即

時選取目標物件的影像來轉換為特徵值進行辨

識，並以更新特徵值的方式來持續辨識目標物

件，增加系統的彈性。如此作法不僅能省去特

徵資料庫的建立工作，並能降低動態物件辨識

的特徵匹配運算量及提高辨識率，使得 SIFT 演

算法能實際應用於即時視訊的物件辨識，提升

SIFT 演算法的實用價值。 
本研究具體貢獻可分為改良 SIFT 演算法之

貢獻與智慧型物件保全系統開發之實務貢獻，

針對 SIFT 演算法改良之貢獻可條列如下： 
(一) 本研究所提出之 SA-SIFT 演算法具有高度

的彈性，能於監控畫面中即時選取物件進

行辨識，而不需事先建立特徵資料庫﹔ 
(二) 有效提昇 SIFT 特徵值的辨識匹配效能，改

善 SIFT 演算法對於物件狀態變化之辨識瓶

頸，並降低影像特徵匹配的運算量，提昇

其辨識效率﹔ 
(三) 擴展 SIFT 演算法的應用層面於即時視訊的

動態物件辨識，提高 SIFT 演算法的實用價

值。 
而智慧型物件保全系統開發的實務貢獻，則條

列如下： 
(一) 本研究開發一套可即時通報異常狀況的物

件保全系統，減少保全人員對於貴重物品

管理的負擔，當監控環境發生異常狀況

時，可即時偵測並通報保全人員，以採取

適當的應對措施，或是由本系統以自動化

的方式來過濾監視錄影資料，找出物件遺

失的影像片段，有效減少人員逐一檢視錄

影畫面的時間，大幅降低人力資源的支出

及節省人事成本﹔ 
(二) 本系統僅需一部攝影機及個人電腦，便可

構成一套物件保全系統，使得管理者毋須

花費額外的費用添購昂貴的防盜設備。 
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