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摘  要 

 
在本論文中，我們設計一套建構於機率圖形模

式下的資訊系統架構，來處理影片中人臉辨識的問

題。我們所建構的機率模型將影片中的人臉辨識問

題劃分為兩大部分：可能性評估與遞移性評估。關

於可能性評估這部份，我們以傳統的單張影像中人

臉辨識來處理。我們採用 two-dimensional linear 
discriminant analysis (2DLDA)來判斷系統所觀察

到的人臉影像資訊，以此為可能性評估的標準。同

時，對於遞移性評估的計算，代表著由前次估計出

的系統狀態結果轉移到現在狀態的可能性；在我們

的設計中，這部份包含著人與人的識別轉變與人臉

姿勢轉變的可能性。我們同時展示一些實驗，顯示

我們設計的架構能夠在影片中人臉辨識的問題得

到良好的效果。 
 
一、緒論 

人臉辨識(face recognition)技術在電腦視覺與

圖形識別的資訊科技中，一直是一個熱門且重要的

研究主題；在很多的多媒體應用系統上，人臉辨識

也常常是一個關鍵的技術。人臉辨識的主要目的，

在於辨識出一張影像上的人臉畫面是屬於哪一個

人，當我們知道影像內出現者的身分後，例如可以

在安全系統上自動辨識人員的身分，在後續的多媒

體系統設計上有很大的發揮空間。 
傳統上人臉辨識的處理會被視為一個監督式

學習(supervised learning)的問題—根據事前準備每

個人的影像所形成的訓練資料，使用不同的機器學

習(machine learning)機制學習出人臉辨識的分類

器，而對於未知的人臉影像以此分類器來判斷此人

臉的身分。過去的研究中，各種不同的分類器設計

已經被廣泛的討論過，例如 eigenface [12]、PCA
與 LDA [2]、或者是 SVM [3]都是很常見的方法。

此外，在[11]與[16]這兩篇論文中，對於影像上的

人臉辨識問題與各種研究方法，都有很詳細的討論

與研究。 
近來，研究人員將焦點移至影片中的人臉辨識

問題，也就是希望判斷在一個影片中出現人臉的身

分。由於一段影片可以視為很多的單張影像連續播

放所形成，因此理論上來說，對於影片中的人臉辨

識問題，可以簡化成對這些連續影像的人臉辨識問

題，然後把這些辨識結果整合起來。然而這樣的思

考太過於單純了，因為在影片內連續的影像所包含

的時間資訊(temporal information)並沒有被考慮

到。舉例來說，影片中一個人的臉部姿勢會一直改

變，這些姿勢變動對單張影像的人臉辨識會很困

難，於是我們如果對於整個影片的人臉辨識中可以

加入姿勢變動的時間資訊，對於整體的辨識成功會

很有幫助。最簡單的整合影片內各張影像的人臉辨

識結果是使用投票的方式[9]；更詳細分析連續影

像在特徵向量空間中所形成的 manifold，可以針對

每個人學習獨自的 manifold 而達到辨識的效果，

因此這個觀點可以把人臉辨識的問題，轉換成在高

維空間上 manifold 的比對[1][6][13]。此外，有些研

究人員針對影片中連續出現的人臉資訊，建構對應

的 3D 模型，因此將人臉辨識的問題轉換成 3D 模

型的比對與辨識的問題[4][7][10]。 
本研究主要的目標在處理影片中人臉辨識的

問題，我們假設影片拍攝在一個固定單純的環境之

下，例如在一個固定教室的場景內，所欲辨識的學

生人數是固定，且事前可以獲得學生的照片等訓練

資訊。我們假設有 K 個人員在整個系統內，影片

中這些人可能會出現各種不同的臉部姿勢與角

度；我們的研究目標在於建立一個機率模型來辨識

哪個人出現在影片中。 
在本論文中，我們的基本想法是以類似視覺追

蹤(visual tracking)的方式來處理人臉辨識的問題，

也就是在影片中隨著時間的演進，對 K 個可能出

現候選者的挑選過程進行追蹤，而這個追蹤的歷程

是根據觀察每張影片畫面所呈現的視覺特徵

(visual feature)而定；這樣的想法啟發我們採用狀態

空間模型(state space model)來建構人臉辨識的機

率模型。狀態空間模型已經廣泛應用在控制時間資

訊相關的動態系統上。我們所建構的機率模型將影

片中的人臉辨識問題劃分為兩大部分：可能性評估

與遞移性評估。在可能性評估的工作上，就如同傳

統單張影像上的人臉辨識問題，判定在目前觀察到

的影片畫面上出現者的身分，這部分我們採用

2DLDA 方法來實現單張影像的人臉辨識問題，而

決定可能性評估的結果。在遞移性評估方面，主要

是判定每個時間點的狀態估計會轉移到其他狀態

的可能性，也就是說當可能性估計出現錯誤時，可

以藉由遞移性估計的部份，提供一個轉移到正確狀

態的機會。我們希望藉由整合可能性評估與遞移性

評估兩個部份，在我們的模型中能同時包含傳統的



人臉辨識工作與影片中人臉姿勢的時間資訊。 
本論文的組織架構如下。在第二節內我們會簡

單說明狀態空間模型的運作基礎，第三節將介紹我

們建構的機率圖形模型如何處理影片中的人臉辨

識問題。然後我們會在第四節內說明如何使用

2DLDA 來計算可能性評估的值，而遞移性評估的

運作方法會在第五節內介紹。第六節裡我們展示數

個實驗的內容，以顯示本研究所提出方法的效能。

最後，我們會在第七節提出本論文的結論，並討論

未來可能繼續的研究主題與方向。 
 
二、狀態空間模型 

狀態空間模型的主要基礎是以貝氏網路

(Bayesian Network)來分析一個動態系統，所謂的動

態系統是指在時間的演進之下，根據關觀察到的資

訊來估計系統目前的狀態[5][8]。一個狀態空間模

型在時間t時包含了兩類的節點：(i)表示系統狀態

的xt、(ii) 表示觀察到的資訊 zt。圖1中顯示了一個

典型狀態空間模型的圖形模式。 
為了後續能簡潔的以數學模式來表示我們方

法，在時間t的情形下，我們將使用Xt={x1, ..., xt}代
表在系統的狀態，而Zt={z1, ..., zt}則代表著觀察到

的資訊。在使用狀態空間模型時一般都有兩個基本

的假設，這些假設可以由貝氏網路的d-separation 
特性[8]所推演而得。第一個假設稱之為第一階的

馬可夫特性(the first-order Markov property)，也就

是： 
)|()|( 11 −− = tttt xxpXxp  (1)

而第二個假設是模型中的觀察資訊彼此是互相獨

立的，也就是： 
)|() ,|( 1 ttttt xzpZXzp =−  (2)

 
圖 1 狀態空間模型的機率圖形結構 

 
三、人臉識別處理的架構 

這一節我們將針對影片中人臉辨識的問題，以

貝氏網路為基礎來建構狀態空間模型。假設系統中

有 K 個人員，因此狀態向量(state vector)xt指向在

時間 t 系統所辨識出的人員；同樣的，觀察資訊 zt

代表著在這個時間系統所取得的人臉資訊。於是，

觀察資訊集合 Zt={z1, ..., zt}蒐集了影片在這個時間

內的人臉影像，而 Xt={x1, ..., xt}代表著對這些觀

察資訊的人臉辨識結果。 
然而，以圖 1 顯示的基本狀態空間模型來處理

人臉辨識時，將會因影片中人臉姿勢的改變而無法

得到準確的結果，因此我們必須將人臉姿勢的因素

考慮進來。假設一個人的臉部姿勢可以分成 R 種，

我們以 H={h1, ..., hR}表示。在我們建構的機率模型

中，我們將在基本的基本狀態空間模型加入人臉姿

勢的節點當成系統的事前資訊，加入後的模型如圖

2 所示。 

 
圖 2 我們針對影片中人臉辨識問題所建立的機率

圖形模式 
定理： 
假設在圖 2 的圖形機率模型內，人臉姿勢為

H={h1, ..., hR}且系統的觀察資訊在時間 t 是

Zt={z1, ..., zt}，則系統狀態 xt的事後機率可以由下

列式子所計算 
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因此，要計算狀態 xt的事後機率可以由三個項

次所決定：(i) p(zt|xt)代表對現在的觀察資訊的可能

性評估、(ii) p(xt|xt-1, H)代表基於人臉姿勢的遞移性

評估資訊、(iii) p(xt-1|Zt-1, H)是前一次疊代計算的遞

迴結果。關於可能性評估與遞移性評估，我們分別

在第四與第五節詳細說明。整個系統在一開始需要

一個系統狀態的初始值，我們同樣的使用 2DLDA
來判別影片中剛開始的人臉資訊。 
 
四、使用 2DLDA 實現單張影樣人臉辨識來計算可

能性評估 
可能性評估，也就是在式(3)內的 p(zt|xt)，代表

目前對特定系統狀態(也就是某個人)符合目前觀

察資訊的可能性。可能性評估可以由目前的觀察資

訊與每個人的人臉訓練資訊之間的相似度所估

計。因此，可能性評估的計算，可以視為在影片中

對各張影像進行傳統的單張影像人臉辨識工作。 
本研究中採用 2DLDA (two-dimensional linear 

discriminant analysis) [15]來`完成單張影像人臉辨

識的工作。2DLDA執行 IMLDA (uncorrelated image 
matrix-based linear discriminant analysis) [14]兩
次，一是水平一是垂直方向如圖 3 所示。理論上，

2DLDA 會挑選出影像內在水平與垂直方向上最具

分辨性的特徵資訊。 

 
圖 3 2DLDA 運作的示意圖 

 
五、遞移性評估 

遞移性評估，也就是在式(3)內的 p(xt|xt-1, H)，
代表在系統中評估錯誤時會有改變的可能性。根據

以下的推導： 
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(4)

我們可以將遞移性評估分成兩個部份：一個是不考

慮人臉姿勢時的遞移性資訊 p(xt|xt-1)，一是在前後

次疊代計算中人臉姿勢的關係。 
關於第一項的 p(xt|xt-1)，我們由每個人的人臉

影像資訊在特徵空間上的相似狀況來學習此項的

遞移性評估，為了與可能性評估的計算一致，這裡

我們仍然將人臉資訊投影到 2DLDA 的向量空間

上，據以計算每個人之間的相似度，然後用高斯分

佈加以正規化。 
關於第二項的 p(H|xt, xt-1)/p(H|xt-1)，這一向很

難以數學方式加以簡化成一個單純的算式，因此我

們採用近似的估計方式：視為在連續時間 t 與 t-1

之間人臉姿勢轉換的可能性。舉例來說，在正臉(旋
轉角度 0o)時轉到一個較小角度的姿勢(例如 30o)的
機會，會比轉到一個較大角度的姿勢(例如 60o)的
機會大。以此方法計算這一項的遞移性評估有兩件

事情要完成。首先得判斷每一次人臉所呈現的姿

勢，這一點我們仍然以 2DLDA 建立人臉姿勢的分

類器。其次，我們必須定義好每個人臉姿勢角度之

間的轉移機會，我們統計了許多影片中人臉滋事變

動的順序，並整理出表 1 的轉換機率。請注意表 1
所呈現的機率是非對稱性的，例如在右側臉時轉到

正臉時的機會，當然會比反過來的高。 
 

表 1  人臉不同姿勢之間的轉換機率 
    t 
t-1 

Front Right Left Up Down 
Right 

up 
Left 
up 

Front 0.2778 0.1667 0.1667 0.1667 0.1667 0.028 0.0278
Right 0.24 0.4 0.04 0.08 0.08 0.04 0.12
Left 0.24 0.04 0.4 0.08 0.08 0.12 0.04
Up 0.2222 0.1111 0.1111 0.3704 0.037 0.074 0.0741

Down 0.24 0.12 0.12 0.04 0.4 0.04 0.04
Right 

up
0.25 0.0417 0.125 0.0833 0.0417 0.417 0.0417

Left 
up

0.25 0.125 0.0417 0.0833 0.0417 0.042 0.0417

 
六、實驗結果 

本實驗採用 Honda/UCSD Video Database [6] 
[17]為實驗的人臉資料影片，在此資料庫中，我們

任選 10 個人的影片，圖 4 列舉這 10 個人的照片與

名字，影片中每個人都會一定頭部造成臉部姿勢的

改變。對於每個人的影片，我們取一半當訓練資

料，另一半為測試資料。 
第一個實驗是評估對影片內人臉辨識的正確

率，表 2 列出由式(3)所完成辨識的每個人平均辨

識正確率；同時我們採用 2DLDA 與 PCA 來完成

人臉辨識與姿勢辨識以供比較。例如，“PCA+ 
2DLDA”代表在可能性評估時使用 PCA 方法對單

張影像辨識人臉，而在計算遞移性評估時使用

2DLDA 辨識人臉姿勢。此外，我們依照第四與第

五節的描述進行但不計算 p(xt|xt-1)，而紀錄成” 
(2DLDA+2DLDA) without transition”以顯示我們設

計的遞移性評估所達成的效果。表 2 清楚的顯示我

們的方法，也就是第一欄的” (2DLDA+2DLDA) 
with transition”，可以比其他的作法有更多的效能

改進。 
此外，我們嘗試討論本架構在包含可能性評估

與遞移性評估後，隨著時間演進的收斂狀況。圖 5
包含一個範例，顯示在時間 8、14、23、與 28 的

人臉辨識結果。我們試驗的人是”James”，在圖 5
橫軸顯示的人員代號是 4，這個例子是 James 由正

臉轉向左臉。剛開始，觀察影像被辨識成另一個人

“yokoyama”，但是經過時間的演進，透過不斷的可

能性評估的修正與遞移性評估的輔助，最終他在時

間 28 時就被正確辨識出。為了簡化圖表的展現，



圖 5 只同時顯示計算過程中三個人的機率變化，雖

然我們的實驗實際上一次計算十個人的辨識。 
 

 
Behzad 

 
Danny 

 
Fuji 

 
James Jeff 

 
Joey 

 
Ming 

 
Rakesh 

 
Wei Yokoyama

圖 4 實驗資料使用的人員影片資訊 
 

表 2  人臉不同姿勢之間的轉換機率 

Name 

2DLDA+ 
2DLDA+ 

with 
transition 

2DLDA+ 
2DLDA+ 
without 

transition 

PCA+ 
2DLDA+ 

with 
transition 

PCA+ 
PCA+ 
with 

transition
Behzad 0.91906 0.8225 0.86684 0.84334
Danny 0.82289 0.7847 0.68119 0.65938

Fuji 0.65862 0.6621 0.65862 0.67931
James 0.88179 0.77 0.96166 0.96166
Jeff 0.73801 0.7168 0.64425 0.60708
Joey 0.66567 0.5701 0.43582 0.49851
Ming 0.76607 0.7404 0.46787 0.49356

Rakesh 0.98201 0.9537 0.94087 0.94858
Wei 0.77236 0.7175 0.68293 0.66666

Yokoyama 0.85953 0.7559 0.69565 0.66889
AVG 0.806601 0.74937 0.70357 0.70269
 

 
t=8 

 
t=14 

 
t=23 

 
t=28 

圖 5 本論文架構下對影片中人臉辨識之範例，顯

示由時間 8 到 28 的辨識過程中，辨識結果由最初

的錯誤到最後收斂於正確。 
 

七、結論與未來展望 
這篇論文中，我們提出一個機率圖形模型的架

構，以處理影片中人臉辨識的問題。我們的架構包

含了可能性評估與遞移性評估這兩個主要的部

份，在此架構之下，不但可以處理傳統的單張影像

內人臉辨識的問題，也將影片中人臉姿勢的變動資

訊納入，進而改善辨識的準確度。在單張影像內人

臉辨識的問題上，我們採用 2DLDA 來建立人臉辨

識的分類器。同時我們也設計一套處理遞移性評估

的方式，可以將人臉姿勢的異動來輔助整個人臉辨

識的進行。 
關於本研究未來的展望，首先我們將使用更多

人臉的影片資訊當實驗的資料，讓我們的方法能夠

有更多的實驗數據當支撐。我們正在研究對本論文

中的機率圖形模型是否有改善的空間，以便更精準

的描述影片中人臉辨識的問題，達到更準確的辨識

結果。此外，關於人臉姿勢的辨識與轉換問題，也

是很值得繼續深入著墨之處。 
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