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摘要 — 近年來，臉部表情辨識是電腦視覺領域中許

多專家學者投入研究的主題之一。臉部表情辨識主要透

過人臉影像進行臉部特徵擷取，再將取出的特徵經由分

類器進行表情的分類。本論文提出一個以改良式區域方

向圖樣為基準之特徵擷取方法，再將取得的臉部特徵以

支持向量機進行分類。實驗結果顯示我們的方法相較於

其他的表情辨識方法，有更好的辨識效能。 
關鍵詞：臉部表情辨識、改良式區域方向圖樣、支持向

量機 

一、 前言 

人的臉部表情非常多樣，使得人們可以藉由表情與他

人進行互動與交流。在生活中，表情透露出一個人內心

的情緒，舉凡：開心、生氣、傷心、或驚訝等，都能從

人臉辨識出來。為了減少機器與使用者之間的隔閡，使

機器更具有人性，多種人性化的功能相繼而生，臉部表

情辨識即是其中一門重要課題。藉由臉部表情辨識技術

的研發，可以讓機器學會判讀人的表情，並且強化人機

之間的互動。 

經過幾十年的發展，以機器辨識人臉表情有了很大的

進步，各種辨識方法相繼提出，這些方法大致分為兩

類：基於幾何特徵的方法與基於外觀特徵的方法[1]。幾

何特徵是指人臉的局部特徵訊息，可以簡潔地表示人的

臉部結構；換言之，基於幾何特徵的方法就是利用人臉

的幾何特性，例如：眼睛、嘴巴、鼻子等形狀與距離變

化進行分析與辨識。人臉動作編碼系統 (Facial Action 
Coding System, FACS) [2]是由 Ekman 及 Friesen 所提

出，藉由分析臉部的動作，並定義出 46 種動作單元

(Action Unit, AU)，再透過各單元間的組合以識別各種臉

部表情。Valstar 等人[3]則提出了 AU 檢測的方法，藉由

計算與基準點最相近的 AU 以辨識表情，但該法需要準

確的定位及追蹤五官位置才有較好的效能。如今此類的

辨識系統大多會加上 AdaBoost 演算法偵測運動單元的位

置[4]，藉以提升辨識的準確性。Hamm 等人[5]則從動態

的影像序列中取出幾個特定的 AU 特徵，再使用 Gabor
小波來表示這些 AU 特徵，再以 AdaBoost 分類器進行表

情的判別。 

基於外觀特徵的方法泛指使用全臉影像的特徵，依據

紋理或像素值的差異進行分析；例如：主成分分析法

(Principal Component Analysis, PCA)[6]、獨立成分分析

(Independent Component Analysis, ICA)[7]、區域特徵分

析(Local Feature Analysis, LFA)、線性判別分析(Linear 
Discriminant Analysis, LDA)[8]與 Gabor 小波分析[9]。文

獻[10]中則探討了一般常用的外觀特徵提取方式對於臉

部表情辨識的優劣，結果顯示 Gabor 小波表示法及 ICA
有較佳的效果。Zhang 等人 [11]與 Tian[12]也證明了

Gabor 小波相較於幾何特徵的方法有更好的辨識效能。 

為解決 Gabor 小波表示法耗費大量運算時間及記憶體

儲存空間的問題 [13] ，區域二元圖樣 (Local Binary 
Patterns, LBP)逐漸廣用於表達圖像的資訊[14]。Viola 等

人[15]證實了 LBP 對光照的變化及對低解析度的影像較

具強韌性，辨識效果也較 Gabor 小波佳。然而 LBP 依然

存在著特徵維度過大與部分特徵遺失的問題；因此，

Heikkiläa 等人提出以 LBP 為基礎，並加入中心點對稱處

理的概念[16]。Jabid 等人[17]則是將像素梯度大小變化

及方向性加入 LBP 中，提出了所謂的區域方向圖樣

(Local Directional Pattern, LDP)。 

在本論文中，我們提出一個方法將表情影像透過改良

式區域方向圖樣(Improved Local Directional Pattern, ILDP)
計算出各個像素點的特徵值，藉此表示成人臉表情影像

之特徵，再以支持向量機 (Support Vector Machine, SVM) 
[18]進行臉部表情特徵之分類，以達成臉部表情的辨

識。 

二、 背景介紹 

2.1 區域方向圖樣 

由於 LBP 僅考慮像素之間灰階值的比較，並沒有引

入權重的概念，此舉可能造成部分特徵的遺失[19]。為

了改善 LBP 之缺點，Jabid 等人[17]提出 LDP 描述方

法；此方法的概念是將影像中的每一個像素進行 LDP 運

算，藉以擷取出影像的區域紋理特徵，再將這些特徵以

八位元二進制編碼方式來表示。LDP 主要藉由計算不同

方位的邊緣響應(Edge Response)，對每一個像素點進行

方向屬性編碼，以像素點右邊位置為 0，依逆時針方向

依序編號置位置 7，如圖一所示。邊緣響應值則透過圖

二的 Kirsch edge masks 計算後，可得到八個方位的邊緣

響應值。 
 

 
圖一：(a)八個方向的頻率響應位置，(b)LDP 二位元編碼位置 
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圖二：八方位 Kirsch edge masks 示意圖 

 

 
圖三：某像素點與其八鄰點之像素值 

圖三為某影像中 3×3 的區塊內像素值的分佈，經過

八個方向的邊際遮罩運算後，可分別得到八種不同方向

的邊緣響應值。將響應值取其絕對值，再取出前 K 個最

大的數，將其所對應之位置設置為 1，其餘位置設置為

0，依序進行編碼即為此像素點的 LDP 編碼，如圖四所

示。 
 

Mask 
index M7 M6 M5 M4 M3 M2 M1 M0 
Mask 
value 161 97 161 537 313 97 -503 -393 

Rank 6 7 5 1 4 8 2 3 

Code 
bit 0 0 0 1 0 0 1 1 

LDP 
code 19 

圖四：LDP 編碼範例 (K=3) 
 

LDP 編碼可經由公式(1)與(2)的計算而得： 
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其中 mi, i = 0, 1, …, 7 表示 Kirsch edge masks 的八個方向

響應位置，mk  為第 k 個最具代表性的值。 

2.2 中心對稱區域二元圖樣 

中心對稱區域二元圖樣(center-symmetric local binary 
pattern, CS-LBP)[16]的觀念是以 LBP 為基礎，引入中心

點對稱處理的方式以進行改良。CS-LBP 重新定義了運

算比較的規則，將一像素點的八個鄰點，依序進行兩兩

對稱式的運算。CS-LBP 運算方式定義如公式(3)與(4)， 

i
Ni

N

i
iTNR ggbyxLBPCS 2)(),( )2/(0

1
2

0
,, ×−=− +

−

=
∑  (3) 

Tx
Tx

,
,

xbi <
≥





=
0
1

)(  (4) 

其中 R 是圓周半徑，N 是圓周上的像素點個數，T 是門

檻值。CS-LBP 運算子是以中心像素值為對稱點，將其

鄰點進行對稱式的計算，得到一長度為 N/2 的二進制編

碼，將其轉為十進制即為該中心點的 CS-LBP 值。 

2.3 局部紋理特徵擷取 

區塊式的特徵建構可以更有效的表示出整張臉部表情

影像的細微紋理特徵。區塊式紋理特徵的取得是將臉部

表情影像分割成固定大小的子區域，並對每一個子區域

進行特徵值擷取；再將每一區域所擷取出的特徵直方圖

進行串接，即可成為代表該臉部表情影像的特徵直方

圖，其觀念如圖五所示。 
 

特徵直方圖

 
圖五：局部紋理特徵擷取示意圖 

三、 所提方法 

由於 LDP 的方法，隨著 K 值的提高，編碼組合的數

目會大幅增加[17]。如果再以區塊式的方式建構特徵向

量，特徵維度將再大幅成長，如此龐大的資料對運算時

間有著極大影響。為了改良上述缺點，我們提出以改良

式區域方向圖樣(ILDP)為基準進行臉部表情辨識，基本

觀念是：在取得臉部特徵之前置處理中加入了臉部影像

的直方圖等化(histogram equalization)動作，接著進行區

塊式 ILDP 運算；如此，將可大幅降低特徵值的維度，

進而提升運算上的效能。圖六是我們所提方法的流程。 
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圖六：所提方法之流程圖 

 
3.1 直方圖等化 

我們在前置處理中加入了直方圖等化的動作，目的是

讓每張影像的灰階值分布更為平衡，以減少影像因光影

的關係影響到整體的辨識效能。直方圖等化是將原始影

像中所有像素的灰階值加以平均並分配到各個像素點，

使得直方圖盡可能呈現均勻分佈，以提高影像的對比

度，得到較清晰的影像。 
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將影像中的每一可能灰階值視為一隨機變數，則直

方圖可視為一離散的機率密度函數(probability density 
function)，直方圖等化的計算方法如公式(5)所示， 
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其中 L 是影像中使用的灰階總數，rk為原始直方圖分布

中第 k 種灰階的隨機變數，nj是第 j 種灰階的像素數目，

n 是整張影像像素點的總數，Pr(rk)是隨機變數 rk的離散

機率密度函數，Sk是第 k 種灰階的隨機變數 r 等化後的

隨機變數值。 
 
3.2 改良式 LDP 

為了改良 LDP 特徵維度過於龐大的缺點，我們引入

了以中心點對稱處理的概念對影像進行編碼，此舉可大

幅度的將特徵維度進行縮減，有利於降低運算上所耗費

的時間。ILDP 運算方式定義如公式(6)與(7)，  

i

i
Nii

N

mvmvs 2)(ILDP
1

0
)2/(

2

∑
−

=
+ ×−=  (6) 

Thx
Thx

,
,

xs
<
≥





=
0
1

)(  (7) 

其中 mvi, i = 0, 1, …, 7 表示經過 Kirsch edge masks 計算

後得到的八個方向響應值，N 為響應值個數，Th 為門檻

值。ILDP 運算子是以某像素點為中心，將其八個鄰點的

響應值取其絕對值後，接著進行對稱式的計算，得到一

長度為 N/2 的二進制編碼，再將其轉換為十進制即為該

中心點的 ILDP 值。圖七是圖三範例之 ILDP 編碼範例。 
 

Mask 
index M7 M6 M5 M4 M3 M2 M1 M0 
Mask 
value 161 97 161 537 313 97 -503 -393 

Code 
bit - - - - 1 1 1 0 

ILDP 
code 14 

圖七：ILDP 編碼範例(Th=0) 

四、 實驗結果 

在驗證所提方法的效能上，我們以 Cohn-Kanade 資料

庫[1]實際進行前述方法的測試。資料庫中有七種表情類

別，分別是：憤怒(Anger)、厭惡(Disgust)、恐懼(Fear)、
高興 (Joy)、悲傷(Sadness)、驚喜(Surprise)、與無表情

(Neutral)，其中六類表情範例如圖八所示。我們共選取

了 1280 張影像，各類別表情的樣本數如表 I 所示。我們

採取與文獻[14]相同之 10 倍交叉驗證法(10-fold cross-
validation)，進行所提方法的辨識率之計算。 

表 I：七種表情類別之樣本數 

Anger Disgust Fear Joy Sadness Surprise Neutral 
108 120 99 282 126 225 320 

為了瞭解直方圖等化對辨識率之影響及其穩定性，在

實驗中，我們測度了在不同的門檻值其辨識效果之變

化，表 II 為實驗結果。該實驗是以區塊切割數 2×2 進行

測度，從實驗數據可觀察出一個合適的門檻值，將有助

於辨識度的提升；並且加入直方圖等化的處理後，可以

讓後續的相關處理較不易受到門檻值的影響。從表 II 中
顯示，門檻值訂為 120 時可獲取最佳的辨識效果；因

此，在區塊分割數對辨識率之影響實驗中，我們便將門

檻值設定為 120 以進行實驗。從表 III 的數據中顯示在合

適的區塊分割數內，將有助於辨識率的提升，但區塊切

割數大至一定程度時，將造成某些區塊內的特徵資訊不

足，反而造成辨識率下降的情形。 

(a) 憤怒 (b) 厭惡 (c) 恐懼 (d) 高興 (e) 悲傷 (f) 驚喜  
圖八：六類表情範例圖 

 
表 II：門檻值與直方圖等化對辨識率之影響 

門檻值 未等化處理之

辨識率(%) 
經等化處理之

辨識率(%) 
50 93.98 93.59 
60 94.76 94.06 
70 93.75 94.45 
80 93.67 94.53 
90 94.76 94.92 

100 94.45 95.07 
110 92.34 95.22 
120 93.59 95.39 
130 92.96 94.92 
140 92.81 94.53 
150 91.79 94.29 

 
表 III：區塊分割數對辨識率之影響 

區塊數 經等化處理之

辨識率(%) 
2×2 95.39 
3×3 97.50 
4×4 98.12 
6×6 98.75 
8×8 99.06 
9×9 99.21 

10×10 98.90 

 

表 IV 為經本論文所提方法所獲取之混淆矩陣，從

中可觀察出恐懼、高興、和驚喜這些較具有鑑別度的表

情，辨識結果較佳。然而，厭惡和悲傷因表情特徵較不

明顯，則有 2%的機率被分到無表情類別。此外，我們

將無表情去除後的六類表情進行分類的測試，結果如表

V 所示。實驗結果顯示憤怒和悲傷可能因為兩者的特徵

較為相似，所以有混淆的情形發生。表 VI 則是我們的

方法在考慮不同的區塊數之下，六類表情與七類表情之

效能比較。數據顯示在去除無表情後可讓辨識率些許提

升，此外，我們仍可以觀察出，在合適的區塊分割數

內，將有助於提升辨識率。 
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表 IV：本論文方法所得之七種表情混淆矩陣(%) 

 Anger     Disgust       Fear        Joy      Sadness   Surprise   Neutral 

Anger 98.67 0 0 0 0 0 1.33 

Disgust 0 97.62 0 0 0 0 2.38 

Fear 0 0 99.07 0 0 0 0.93 

Joy 0 0 0 100 0 0 0 

Sadness 0 0 0 0 97.62 0 2.38 

Surprise 0 0 0 0 0 99.07 0.93 

Neutral 0.31 0 0.63 0.31 0.94 0 97.81 

 
表 V：本論文方法所得之六種表情混淆矩陣(%) 

 Anger        Disgust        Fear           Joy       Sadness    Surprise 
Anger 99.07 0 0 0 0.93 0 

Disgust 0 100 0 0 0 0 
Fear 0 0 100 0 0 0 
Joy 0 0 0 100 0 0 

Sadness 0.79 0 0 0 99.21 0 
Surprise 0 0 0 0 0 100 

 
表 VI：六類表情與七類表情之效能比較 

區塊數 六類表情辨識率(%) 七類表情辨識率(%) 
2×2 98.33 95.39 
3×3 99.27 97.50 
4×4 99.47 97.96 
6×6 99.65 98.75 
8×8 99.65 99.06 
9×9 99.75 99.21 

10×10 99.65 98.90 

 
為了證明我們所提的研究方法具有一定的準確性，我

們與文獻[14][17][20]所提方法進行效能比較，表 VII 為

相關實驗數據。文獻[14]是使用區塊式 LBP 進行臉部紋

理特徵擷取，再使用 AdaBoost 演算法訓練出較具辨識度

的區域。文獻[17]則是採用區塊式 LDP 進行臉部紋理特

徵擷取，再對重點特徵區塊給予較高權重值的方式。文

獻[20]則以 AdaBoost 演算法對各類表情訓練出對分類結

果較有幫助的區域後，再使用 LBP 及權重式區域方向圖

樣特徵(WLDP)對這些區域進行特徵值的擷取，最後將

兩種特徵結合以彌補辨識上的不足。 
 

表 VII：本論文方法與其他方法之比較 

方法 辨識率(%) 
Boosted-LBP [14] 91.4 

LDP [17] 93.4 
Boosted-LBP +WLDP [20] 91.1 

Ours 99.2 

結論 

在人臉表情辨識系統中，一個優異的特徵擷取方法是

影響系統效能的關鍵。本論文中，我們改善了 LDP 特徵

維度過大的問題，並在改善的同時將其效能進一步提

升。本論文採用對整張臉部影像進行特徵擷取的方式，

一些較不具辨識度的部分也一併進行擷取，進而導致重

點特徵資訊有機會被其較不具辨識度的資訊所混淆。未

來我們將朝向對影像特徵進行篩選，也就是只取出較具

辨識度的部分進行特徵值的擷取，或是在五官的重點部

分，例如：眼睛、嘴角、眉毛等部分區塊給予較高的權

重，應該有助於效能的提升。 
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