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(一) 摘要 

近年來情感辨識已成為人們生活中特別的角色，人們藉由開發各式各樣的情

感辨識方法，賦予電腦具人性化與人們之間的互動，且現在智慧型手機的廣泛和

應用，更是影響深遠。所以在本計畫中，我們希望將情感辨識應用在智慧型手機

上，讓使用者可以即時地、便捷的了解他人，本系統除了平時人們的臉部表情辨

識之外，還加入了人與人間的言語表達溝通，來增加整體的辨識準確性。其中最

主要的目的在於，人可能在判斷他人時，只用單一的資訊來辨別，卻沒有注意他

人可能透露出的身體語言或其他不容易察覺的部分。因此我們希望情感運算能結

合語音辨識及人臉表情辨識之雙核心，以及智慧型手機的便捷性，來加強對於人

們情緒辨識的正確性及成功率，並討論情感運算在人機互動的過程當中所扮演的

角色以及貢獻。運用情感運算除了了解人的情緒之外，還能加深其人性化互動的

層次。在這裡，本計畫是以人的五官面相為基礎配合語音辨識來了解使用者的基

本情緒，於臉部表情辨識中，我們會利用影像找出人臉，接著再區分出五官以

Action Units 進行特徵抽取；在語音辨識中，我們為了影像的一致性與方便性，

需要將 1D的語音訊號轉為 2D的影像訊號，而 1D轉 2D的方法在這裡我們使用

Spectrogram方法把聲音訊號以 2D影像的形式呈現出來。接著將得到的 2D影像

訊號使用 Law’s Mask 的方法來抽取聲音特徵，以便進行辨識語音情緒。最後，

我們辨識情緒的方法是經由 iFuzzy LDA來進行情緒聲音特徵的測試及訓練，以

此來獲得辨識情緒結果。 

 

(二) 研究動機與研究問題 

人類在情緒的表達上是相當複雜的，像是透過各種表情的傳達、眼神的傳遞、

各式各樣的肢體語言、生理現象或利用文字的表達來顯現當下的情感狀態。由於

人臉的外形在不同觀察角度、以及透過臉部的變化產生表情，還有受光照條件（例

如白天和夜晚，室內和室外等）、遮蓋物（例如口罩、墨鏡和頭髮等）、年齡等多

方面因素的影響，使得人臉的視覺圖像也顯得不穩定。在語音方面，也受許多因

素的影響，包括不同的說話人、說話方式、環境噪音、傳輸通道等，都會造成系

統在不同的應用環境、條件下辨識，讓結果無法真正符合其本身正確性，而誤導

我們對系統的功效。 

因此，單純的使用單一方法來取得的情感或狀態都是不完整的，所以我們利

用臉部表情辨識加上語音情緒辨識之雙模機制，試圖了解人們更多的情緒資訊。

並希望藉由情感運算的參與，來加強情辨識結果的有效性、真實性及正確性。也

由於近年來的文獻趨勢發展，逐漸從單一模組進步到雙模以上的系統模組來提高

情緒辨識度，這也代表系統的開發方向逐漸往多樣化。所以，本計畫提出以雙核

心系統為主的情緒辨識方法，來改善只用單一方法來得出真正的結果，而且也運

用在智慧型手機上，在無須龐大的系統資源以有效的降低系統成本，而達到系統

整合的目的。 

 

 

 



(三) 文獻回顧與探討 

近多年來，許多的研究工作主要集中在情緒或語音辨識。而在這方面有單模

組與多模組辨識兩大類。在單模組多以採取語音特徵或臉部表情特徵來單獨進行

情緒辨識[1-3]，而多模組辨識方面則是混合語音及臉部表情特徵的架構來進行

[4-5]。在辨識分類的相關方法上，有採用如 Hidden Markov Model (HMM)[6], 

Gaussian Mixture Model (GMM)[7], Artificial Neural Network (ANN), Linear 

Discriminant Analysis (LDA), pattern recognition or Support Vector Machine 

(SVM)[8]，這使我們在進行情緒辨識上，能從許多的聲音特徵，such as prosody, 

pitch, energy or formant中有效的分類出不同的情緒特徵，也讓我們更清楚地分辨

不同種類的情緒。Björn Schuller et al. [9] 藉由MPEG-4的情緒標準，即快樂，憤

怒，厭惡，恐懼，悲傷，驚訝和中立。在聲音特徵選擇和分類樣本使用了的 HMM

模組，判別情緒和音頻訊號，並使之能夠有效分類及識別人的情緒和語音。

Yoshitomi et al. [10] 結合了 HMM和神經網絡分別去訓練情緒語音和臉部表情，

使最後得到的結果能進行整合分析，以提升辨識率。 

人臉自動分析，如人臉檢測、人臉識別或人臉情緒辨識，儼然已成為計算機

視覺領域的重要研究內容，對比於其它生物特徵的識別方法，人臉辨識具有方便

採集特徵、紋理、非侵入性等優勢，使得在人機互動與人工智慧系統等領域有廣

泛的應用。在計算機視覺研究中，能有效尋找人臉外觀所具有的特徵，是人臉分

析中一個關鍵的議題，經過有關學者和研究人員的研究進展，各種人臉辨識的演

算法也相繼的被提出，主要分為四類：(1)基於局部特徵的人臉辨識方法，如

LBP[11]；(2)基於人臉整體特徵的辨識方法，如 Principal Component Analysis 

(PCA)[12]；(3)基於局部和人臉整體特徵的辨識方法，如人臉與眼的特徵或鼻子

與嘴唇的特徵等方法；(4)利用類神經網路進行識別的演算法。 

雖然人臉辨識的研究得到了許多結果，但是在現實的生活環境中，由於我們

身處的環境其干擾因子非常的多，如光照、姿態、表情或佩帶物等，使得我們要

進行人臉辨識仍然存在要克服的困難。特別是當人在不同的光照之下，其辨識率

會因光源照射的區域不平均或人臉皮膚反射光源時，這在辨識系統裡還是需要面

對的問題[13-14]。因此，近幾年就有提出了許多關於光照的不同識別方法，如

Binary Face Edge Map (BFEM)[15] 、 wavelet-based illumination invariant 

algorithm[16]或使用視頻的人臉識別系統[17]等。 

因此，基於 Law’s Mask是一種用來描述區域紋理變化的特徵計算方式，其

中所提取的人臉特徵對人的姿態、表情或光照影響的變化具有較強的 robustness，

且能夠更快的從人臉影像中提取出來，而為數也小很多。所以對於其運算簡單、

快速，且不受陰影干擾，以及適合使用在真實的即時系統（real-time system）上，

我們選擇了 Law’s Mask作為特徵抽取的方法，並且使用在語音情緒辨識中的語

音特徵上。而在人臉情緒辨識方面，我們使用 Action Units(動作單元)來擷取臉部

的特徵，以獲得到人臉影像的眼睛、嘴唇或相對位置的特徵{AU1, AU2, ⋯ , AU𝑁}。

我們希望利用雙核心的概念來加強系統的正確性和準確性與補足只有單一核心

的辨識方法，以及利用 iFuzzy LDA的分類器進行整個系統的辨識分析，藉此來

完成我們的雙核心情緒辨識系統，以達到顯要的辨識率與可信度。  



(四) 研究方法及步驟 

 

圖 1、系統流程圖 

圖 1為雙模情緒辨識系統的流程圖，它主要可分為三大部分，第一部份為本

計畫所提出的臉部表情辨識，在這裡臉部表情的步驟分為擷取影像訊號、人臉偵

測、五官偵測及特徵擷取；第二部份則是語音情緒辨識，在這裡語音情緒的步驟

是為擷取語音訊號、語音訊號前處理和特徵擷取；第三部份則是利用前面兩大核

心所擷取出的特徵進行情緒辨識，最後在將辨識後的整合結果呈現出來。接下來

我們將會針對這三大部分作較詳細的介紹。 

 

(1) 臉部表情 

A. 擷取影像訊號 

我們會透過手機的照相機功能，來擷取人臉的正面圖像，不管我們

所擷取的影像品質如何，這些資料得出的結果，都將成為我們的參考依

據。 

B. 人臉偵測 

首先，為了要對於臉部動作進行偵測，我們要先瞭解影像中人臉的

位置在哪裡及範圍大小，在這裡我們將使用到膚色偵測及橢圓偵測，為

避免亮度的影響，我們將彩色影像 RGB分別轉成 HSV與 YCbCr的色彩

空間，一開始我們利用方程式 1 將影像從 RGB 色彩空間轉換至 YCbCr

色彩空間： 

{

𝑌 = 0.2989𝑅 + 0.5866𝐺 + 0.1145𝐵
𝐶𝑏 = 0.5647(𝐵 − 𝑌)                              

𝐶𝑟 = 0.7132(𝑅 − 𝑌)                              
 

 

(1) 

 



其中 Y 代表亮度，Cb和 Cr代表藍色的色度及紅色的色度，接著再

利用 HSV方法將影像從 RGB色彩空間轉換至 HSV色彩空間，其公式

如下： 

H1 = cos−1(
0.5[(𝑅 − 𝐺) + (𝑅 − 𝐵)]

√(𝑅 − 𝐺)2 + (𝑅 − 𝐵)(𝐺 − 𝐵)
) 

 

(2) 

H = {
H1,                    if B ≤ G    
360 − H, otherwise

 
 

(3) 

S =
𝑀𝑎𝑥(𝑅, 𝐺, 𝐵) − 𝑀𝑖𝑛(𝑅, 𝐺, 𝐵)

𝑀𝑎𝑥(𝑅, 𝐺, 𝐵)
 

 

(4) 

V =
𝑀𝑎𝑥(𝑅, 𝐺, 𝐵)

255
 

 

(5) 

其中 H1值是 RGB影像任一像素對應到 HSV中 H的像素值，H、S、

V各代表彩度、飽和度和色深度，而Max是為 R, G, B三個值中最大的，

相對的Min則是 R, G, B三個值中最小的。經過 HSV和 YCbCr的色彩空

間轉換，我們將依據各色彩空間的特性標訂出最適合擷取膚色的範圍，

最後將三個色彩空間作交集來擷取膚色，但經過膚色偵測後，並不是只

會偵測到人臉部分，所以我們藉由人臉是橢圓的這個特性，我們將進行

橢圓偵測，以此擷取出人臉部位。 

C. 五官偵測 

由於眼睛及嘴唇還是會受到不同環境光線的影響，為了減少眼睛及

嘴唇的錯誤偵測率，我們將在人臉影像中限制眼睛及嘴唇的搜尋區域。

首先將人臉分為上、中及下三部份，眼存在於上部份，高度為人臉區域

高度的 1/2；口則位在下部份，高度為人臉區域高度的 1/3；鼻位於中部

份，其高度則為減去眼和口高度的剩下區域。因此，針對可能的人臉區

域，以上、中、下三部份分別做 x方向及 y方向的邊緣偵測，藉由上述

規則來找尋眼、鼻和口的位置，如圖 2。 

   
(a) (b) (c) 

圖 2、(a)眼於上部份(b)鼻於中部份(c)口則在下部份 

 

在這裡我們是使用 Sobel邊緣偵測的方法，找尋人臉五官位置。在

Sobel 邊緣偵測中，我們使用橫向與縱向之兩組 3×3 矩陣，以分別求出

GX和 GY，如公式 6所示。接著再把 GX和 GY帶入公式 7以求出像素變

換量，讓我們能找出各個位置，預期結果如圖 3，之後再擷取 Action Unit

特徵。 



G𝑋 = [
−1 0 +1
−2 0 +2
−1 0 +1

] ∗ 𝐼    𝑎𝑛𝑑    G𝑌 = [
+1 +2 +1
0 0 0

−1 −2 −1
] ∗ 𝐼 

 

(6) 

∇𝑓(𝑥, 𝑦) ≅ |𝐺𝑋| + |𝐺𝑌| (7) 

在這裡 I是代表一張影像，∇𝑓則是代表作完 Sobel邊緣偵測後的影像。 

 

圖 3、Sobel邊緣偵測預期結果 

D. 特徵擷取 

Action Units(基本動作單元)定義達 56 種之多，其中還有包括頭的

角度，將可能包含的情緒分類的很詳細，但是若分類的過細時，在辨識

各種表情可能區別的較不明確，容易造成系統設計上的困難，而且過多

的 Action-Unit會超出訓練與測試的負擔，不同類別之間差異性很小，對

於實際應用上幫助不大。所以我們為了方便和快速的辨識，我們將人的

臉部特徵區分成幾個較明顯的 Action Units，如此可以讓系統有較高的

準確度，而且在收集上較固定、也較容易識別表情來做測試，如圖 4。

因此，我們將對不同的表情找出最有代表性的 Action-Unit 做為訓練的

model。 

從這裡我們得知人的表情是透過特定幾條肌肉控制而有不同變化，

如眼睛閉上時，就有可能表示悲傷；眉毛上揚時，就有可能表示驚訝；

嘴角往下時，就有可能表示悲傷或生氣。且每個人的五官特徵的寬高比

不盡相同，所以我們在訓練之前會將所有類別物件進行相同寬高比正規

化，接著再透過 iFuzzy LDA來分不同的類別，以獲得到不同臉部表情

的情緒特徵{AU1, AU2, ⋯ , AU𝑁}。 

 

 

圖 4、人臉 Action Units 示意圖 

 

 



(2) 語音情緒 

A. 擷取語音訊號 

當對談者在說話時，我們利用手持裝置內建的錄音功能，錄製一段

對談者的聲音，如手機、錄音機、錄音筆或攝像機錄音等。不管我們所

擷取的影像品質如何，這些資料都會丟入系統進行語音特徵擷取和情緒

的判別，以增加我們的資料參考樣本。 

B. 前處理 

1. 去雜訊 

首先，我們先輸入一個 1D signal，由於 signal的解析度常常會受

雜訊和 slew rate的影響，因此我們對所需的訊號進行去雜訊工作，在

這裡我們使用 1D median filter把不必要的雜訊干擾排除，讓訊號能顯

示出原音，並有效地去除因環境而產生的干擾，來大大的改善訊號素

質。 

2. 聲音訊號增強 

去雜訊之後，接著我們將一段語音訊號切成 256個樣本，再利用

傅立葉轉換代替具有較高的複雜度和具有較難實現的高精密度的多

通带滤波器。為了避免音框之間變化過大，所以我們會讓音框之間有

一段重疊區域，接著將每一個音框乘上漢明窗(Hamming Window)。

而主要目的就是要加強音框的左端和右端的連續性，藉此將語音訊號

增強。其公式如下所示： 

y(n) = x(n) ∙ w(n), 0 ≤ n ≤ N − 1 (8) 

w(n) = {0.52 − 0.46 cos(
2𝑛𝜋

𝑁 − 1
) , 0 ≤ n ≤ N − 1

             0                          ,              otherwise
 

 

(9) 

在這裡N表示寬度，其樣本是以一個離散時間對稱於窗函數w(n)，

當 N 是奇數時，非平面的窗口會有一個訊號的最大值。當 N 是偶數

時，他們有一個雙重的最大值。所以，我們才利用這方法來加強音框

的連續性以增強訊號。而 n是一個整數，其值範圍是0 ≤ n ≤ N − 1。 

3. 1D轉 2D的處理 

經由去雜訊和訊號增強的處理，此時的語音訊號還是為1D形式。

為了辨識語音的情緒，我們需要將如圖 5(a)的一維的聲音轉為如圖 5(b)

二維的影像訊號。在這裡我們使用 Spectrogram 的方法把聲音訊號以

二維影像的形式呈現出具有隨時間變化的頻譜圖和時域波形，然後由

頻譜圖執行特徵擷取。 

 
(a) 



 

(b) 

圖 5、(a)聲音一維訊號(b)二維訊號 

C. 特徵擷取 

經由 spectrogram的方法後得到一個二維 Speech的訊號後，接著我

們就會使用 Law’s Mask 抽取聲音特徵以便進行辨識語音情緒。此方法

主要是一個應用於估測影像紋理能量變化的方法，其偵測的方式是根據

紋理能量通過預設的遮罩(Mask)來計算，它包含 5個 Masks，分別為邊

(Edge)、水平(Level)、點(Spot)、漣漪(Ripple)和波浪紋(Wave)，來建構

出 5個 1維的 Law’s vectors。然後對設定好的 Edge、Level、Spot、Ripple

和 Wave 做 25個 2維的 Law’s Masks，以取得大小為 5×5的 25個不同

的特徵點，如表 1所示。 

在這個部分我們將訊號切成 N等份之後，接著就以 Law’s Mask方

法取得紋理資訊進行特徵值分析和比對，經處理過後，我們便會取得到

到 N個 2D語音的特徵{𝑉1, 𝑉2, 𝑉3, ⋯ , 𝑉𝑁}。最後，在由 iFuzzy LDA進行

分類與分析。 

表 1、Law’s Mask相互組合的 2維結果表 

L5
TL5 E5

TL5 S5
TL5 W5

TL5 R5
TL5 

E5
TL5 E5

TE5 S5
TE5 W5

TE5 R5
TE5 

S5
TL5 E5

TS5 S5
TS5 W5

TS5 R5
TS5 

W5
TL5 E5

TW5 S5
TW5 W5

TW5 R5
TW5 

R5
TL5 E5

TR5 S5
TR5 W5

TR5 R5
TR5 

 

接下來我們將相似的紋理能量影像結合，因此便能得出十四種不旋

轉不變的紋理影像，接著將針對這些影像經由統計的方法分別求出

Mean, SD, Entropy，以取得紋理資訊進行特徵值分析和比對。 
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利用此結果，我們使用三個方程式(10)-(12)與 TR 做紋理的判斷，

此方程式分別為平均值(Mean)、標準差(SD)和熵(Entropy)，將這些使用

3 個特徵作為判斷聲音的依據，將其值儲存紀錄下來。之後，我們便會

取得到到 N個 2D語音的特徵。最後在由 iFuzzy LDA進行分類與分析。 

 

(3) 情緒辨識 

由於 Linear discriminant analysis (LDA)這個方法最主要是能將不同類別

間的中心點(Centroid)拉開，並且能將屬於同一類別間的影像分散程度縮小，

也明確的將不同類別間的距離拉開，所以可找出一條較明顯的決策邊界

(Decision Boundary)區隔開兩個類別。但是 PCA雖然有保持樣本總體離散度

最大的一種降維分析方法，卻因為降維過程沒有引入分類信息，所以在使用

最小距離方法進行識別時，其精度一般是小於最近鄰測量方法。反而 LDA

可得到有助於分類的最佳鑑別投影信息，所以在使用最小距離方法和最近鄰

方法時精度會比較相近。因此我們選擇了以 LDA 為基底，並加入了模糊理

論，因為模糊理論可用來表現某些無法明確定義的模糊性概論，尤其是在表

現人類語言特有的模糊性現象方面有具體成效。所以針對模糊邏輯理論來將

模糊不清的事件明確化、數據化。 

在這裡我們使用了一模糊線性判斷分析(Fuzzy LDA)，其乃是一種根據

LDA衍生而來的分類法，原先的 LDA是一種依照已知的群組，選定判別標

準來判別新樣本所歸屬的群體，但是在多類別的情況無法達到理想的分類效

果，因此我們透過模糊理論的概念，來提高分類的效果。又由於先前研究以

LDA 為基礎的 Fuzzy 辨識工具，都是使用時間複雜度較高的 Fuzzy C-mean

和 Fuzzy K-NN，以及沒有修正 Fuzzy LDA 的 membership function等缺點，

所以我們使用了 iFuzzy LDA來作為本計畫的分類器[20]。 

由於我們認為若將語音情緒辨識與臉部表情辨識分開的話，有可能會得

到結果是聲音在哭，但是使用者臉部卻在笑，這時我們便難以決策出使用者

到底是何種情緒，所以我們將會把語音特徵及臉部特徵兩者結合，得到 N個

特徵數{𝐴𝑈1, AU2, ⋯ , 𝐴𝑈𝑁}{𝑉1, 𝑉2, ⋯ , 𝑉𝑁}，接著我們將利用 iFuzzy LDA進行

聲音特徵測試、訓練和分析，其中 iFuzzy LDA演算法如下： 



 

 

在此我們將取出的 N筆特徵值輸入 iFuzzy LDA分類器中，其學習過程

通常以一次訓練一筆數據的方式進行，直到學習和完成所有筆數資料的訓練，

即一個學習回合(Learning Epoch)。過程中會反覆學習，直到資料的學習達到

收斂。訓練出各個情緒語音特徵向量，並對所得到的特徵向量做強化，以作

為在不同情緒下之語音參考樣本，接著在計算出測試樣本與參考樣本間之距

離，以期能達到情緒精確辨識之結果。之後，我們再跟情緒資料庫做分析，

並從中先分類出兩類喜(Happiness)、怒(Anger)和哀(Sadness)、害怕(Fear)類型

的情緒，接著再從喜、怒個別分出，同樣的再從哀、害怕個別分出。最後，

我們便可以利用 iFuzzy LDA演算法訓練後的結果來辨識出聲音目前是四種

情緒類型中的哪一種，並將結果儲存於資料庫中以利後續分析及探討。 

 

(五) 結果 

本計畫主要開發在智慧型手機上，透過語音和人臉的結合來辨識人的情緒，

並致力於提升即時辨識效能、便捷性及降低系統成本。在這裡本計畫會針對喜

(Happiness)、怒(Anger)、哀(Sadness)和害怕(Fear)四種類型的情緒進行分析，在

語音情緒方面，我們是使用 eNTERFACE的 Database來做為 training的資料，且

testing 在本系統所搜集的語音上；而在人臉表情方面，我們是使用 JAFFE 和

TFEID來做為 training的資料，且 testing在本系統所搜集的人臉影像上。 

本系統整體用於 Eclipse上開發使用，以 Java程式撰寫，並以 HTC Android

智慧型手機來做為本系統使用的實作平台，平均情緒辨識處理時間為 10秒。如



圖 6(a)為本系統之語音 Testing and Training介面圖，一開始我們會將錄製的聲音

儲存置手機中，接著會讀取每一筆資料與 eNTERFACE Database進行測試訓練，

等到每筆資料測試訓練後，最後系統就會依據辨識的數據差異得到平均門檻值，

如圖 6(b)。而這裡我們就可以根據得到的門檻值來測試調整，以了解門檻值是不

是能夠將 data 的情緒類別分類的清楚。其臉部表情方面也是和語音情緒一樣運

用相同的方法測試訓練。 

    

(a)       (b) 

圖 6(a) 語音錄製中畫面、(b) 語音測試、訓練和辨識畫面 

 

當我們事先在手機上測試訓練完成後，我們就會透過如圖 7(a)的介面實際測

試隨機的 data，本部分就會將語音及人臉影像的資訊一起進行辨識，而不是單獨

分開辨識，最後系統辨識完成，使用者就可以按下「辨識結果」的按鈕來得知系

統辨識情緒的結果是喜、怒、哀還是害怕，如圖 7(b)，其辨識結果畫面如圖

8(a)-(d)。 

    

(a)       (b) 

圖 7(a) 實際測試中畫面、(b) 辨識完成後畫面 

 



    

(a) (b) (c) (d) 

圖 8(a)辨識結果為「喜」、(b) 辨識結果為「怒」、 

(c) 辨識結果為「哀」、(d) 辨識結果為「害怕」 

 

表 1、情緒辨識結果比較 

 情緒 辨識結果 

Happiness Fear Sadness Anger 

情緒 

資料庫 

Happiness 70.8 2.8 0 26.4 

Fear 2.2 81.5 16.3 0 

Sadness 2.3 11.7 85.5 0.5 

Anger 20.6 0 0.4 79 

 

經過了實際測試之後，我們將喜、怒、哀和害怕的辨識情緒分析結果整理成

表 1，在表中真正是Happiness被辨識成Anger的錯誤率為 26.4％，而真正是Anger

被辨識成 Happiness的錯誤率為 20.6％。上述 Happiness和 Anger的兩種情緒被

誤判的錯誤率是相當高的。因此在最後的結果我們認為快樂和憤怒的錯誤率比率

是如此高，使的讓系統容易誤判。所以這是我們需要解決的未來問題。但總體而

言，本計畫提出的雙核心手持式情緒辨識整體平均 78.3％。 

 

(六) 結論 

由近年來的文獻趨勢發展，逐漸從單一模組進步到雙模以上的系統模組來提

高情緒辨識度，這也代表系統的開發方向逐漸往多樣化。並且我們也用於智慧型

手機中，因為現今智慧型手機的可攜性、方便性與區域網路不受距離限制等特性，

讓廣大的人們可以透過我們的系統，來及時了解自己的情緒或他人的情緒。本計畫

所提出的方法以雙核心的語音情緒和人臉情緒辨識應用在情緒分析上為主的系

統，來改善單一訊號資訊的辨識缺陷，且無須龐大的系統資源以有效的降低系統

成本，而達到系統整合的目的。 

本計畫提出了一個手持式雙核情緒辨識系統，其特色是利用手持裝置，將人

臉表情透過手機照相機功能，來擷取人臉的正面圖像，再將影像進行 RGB轉換、

五官偵測等處理，以得到 Action Units特徵；以及將聲音利用手機裝置錄製聲音，



再將 1D聲音訊號利用 spectrogram轉成 2D訊號影像，再經由 LBP抽取特徵後。

最後將臉部和語音特徵由 iFuzzy LDA分類器上測試、訓練成功率，實驗結果成

功率為 78.3%，證明本系統是可以有效的區分喜(Happiness)、怒(Anger)、哀

(Sadness) 和害怕(Fear)四種情緒，但是在於快樂和憤怒的辨識是我們還需要再去

加強的，由於兩個語音振幅相似，使得在判斷上容易有較高的錯誤率。因此，在

這方面我們必須重新思考新方法，以其來改善高錯誤率。 

本計畫未來希望可以改進在許多的干擾因子影響下，能透過多核心來進行多

方位分析，以加強先前不足的正確性與準確性，我們還希望能讓這套系統建立於

醫院中，利用雲端技術將醫院與一般使用者行動設備結合，讓彼此之間的資訊能互

通有無，並建立線上情緒專家諮詢，讓我們的系統能有更大發揮的空間。 
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