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Face detection and recognition based on 

neural techniques 
 

 

 

摘要摘要摘要摘要 
 在本論文中，我們提出一套能處理較複雜

或較具雜訊之影像中的人臉偵測、定位及識別

系統。我們的研究目的在能達到精確偵測出複

雜影像中的人臉影像，以及提高識別人臉影像

身分的辨識效能。 

我們將系統分割成二個部份：人臉偵測及

定位演算法及類神經人臉辨識演算法。在人臉

偵測方面，我們提出兩個改良的模糊神經人臉

偵測演算法(FNFD1、FNFD2)來提昇較複雜影

像的偵測效果。人臉定位方面，利用高斯擴展

的方式搭配閥值設定來找出影像中人臉的位

置。而在人臉辨識方面，我們透過模糊概念的

模糊 C 均值分群演算法(FCM)進行初步分群

[4,5]，再將這些特徵資料輸入到 radial basis 

function (RBF) 類神經網路來進行訓練或辨

識。 

從實驗數據來看，我們所提出的人臉偵測

及辨識系統確實具有不錯的偵測及辨識效果。 

 

關鍵詞關鍵詞關鍵詞關鍵詞：倒傳遞類神經網路、特徵擷取隱藏

層、高斯擴展定位、FCM 分群法、RBF 類神

經網路 

 

Abstract 
 In this paper we present a system which can 

detect and recognize human faces that are 

complex and mingled with surrounding noises in 

images. We employee the threshold value to 

determine their locations and increase the ability 

of their recognition. 

 

 The system has three steps: (a) human face 

detection (b) human face location (c) human face 

recognition. On first, we utilize an improved 

NNFD. On the second, we use Gaussian spread 

method with the right threshold’s setting to locate 

the face location. On the third, we employ 

Gaussian parameters to extract the face features 

and use the fuzzy c-means for clustering. These 

features go into radial basis function (RBF) 

neural network for training and utilize the RBF 

neural classifier to recognize faces.  

This can be seen in experimental results. 

Our system has better efficiency for face 

detection and less training time for neural 

networks under presumed basic conditions. 

 

Keywords: back propagation neural networks, 

feature extraction layer, Gaussian filter, fuzzy 

c-means clustering, radial basis function neural 

networks. 

 

1. 前言前言前言前言 
人工智慧處理圖形辨識技術運用在科技

產品上，在近幾年來的發展已經慢慢日趨成

熟，而人臉辨識系統在其中是相當熱門的研究

話題，人臉辨識系統的主軸分別如下：人臉偵

測與定位、人臉特徵的擷取與人臉辨識。 

人臉偵測主要目的為，偵測一張影像是否

有人臉存在於其中，與定位出人臉的大概位

置。但是想要明確的判別此張影像是否有人臉

的存在，常常會因為複雜的背景與在影像中人

臉的角度、方向、大小、膚色等等因素而提高

人臉偵測的難度。在人臉辨識演算法上，此研

究使用的是我們先前所提出的 Fuzzy Neural  

Face Detection(FNFD2)是改良於 Rowley 於

1998 年 提 出 neural network-based face 

detection(NNFD)[7]類神經網路應用於人臉偵

測的演算法，此研究旨在發展出一套，能偵測 

出影像中複雜度高以及週遭雜訊去除不完全

的人臉和識別人臉影像身分的系統，因此不只 

需要偵測出人臉還需找出人臉存在於影像中 
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的位置並進一步的去進行身份的辨識。 

經由人臉偵測找出人臉區塊，再透過定位

去確定人臉區塊的位置。在人臉定位方面參考 

Rowley 所提出的合併單一網路部分重疊偵測 

結果的定位方法，藉由閥值的篩選找出人臉影

像的位置。人臉辨識演算法方面，參考了 RBF

類神經網路以及 k-means 分群法。 

 

2. 文獻文獻文獻文獻探討探討探討探討 
本章節中，我們分別介紹 Rowley 提出之合

併單一網路部份重疊偵測結果的定位方法，以

及 RBF 類神經網路與 k-means 分群法。 

 

2.1 Merging Overlapping Detections 

Rowley於 1998 年提出 NNFD 這個演算法

時，為了解決此演算法會造成影像中人臉位置

的鄰近區域會被重複偵測。在這些鄰近區域當

中，會包含一些對於人臉影像來說相符度較低

的影像區塊，因為此現象的發生，Rowley 也一

併提出合併部分重疊偵測的方法來減少誤判

發生。 

 合併部分重疊偵測的方法是透過計算每

一個偵測區塊鄰近範圍內的被偵測次數，如 

果這個偵測區塊鄰近範圍內的偵測次數高於

閥值，則判定為此偵測區塊內包含一張人臉影

像，藉由重疊多重偵測結果，當一個主要影像

位置被成功判別，其周遭區塊與此區塊重疊時

將會有誤判的可能性發生，需進一步排除誤

判，透過閥值的計算保留偵測區塊鄰近範圍內

的偵測次數較高的偵測位置，排除掉較低的偵 

測位置，透過此方法來達到重疊偵測的排除， 

閥值的計算以及重疊偵測的排除，如圖 1所示。 

2.2 Radial Basis Function(RBF) Neural 

Network 

 一般來說多層類神經網路配合倒傳遞演

算法，被廣泛的應用到人臉辨識。但是倒傳遞

演算法，還是有兩個主要的問題存在: 1.密集的 

計算過程，可能使得收斂速度過慢。2.有可能

產生的結果決定性不夠，這樣的狀況存在於訓

練過度所產生的影響，這樣的影響可能使得網 

路對於訓練樣本以外的樣本辨識能力不佳。 

RBF 類神經網路具有以下特性，能改善上述缺

點： 

 

1. 採用局部調整，所以學習速度快。 

2. 能以任意精度逼近任何的連續參數。 

3. 架構相較於其他類神經網路更為精簡。 

 

上述的那些特色使得 RBF 類神經網路，被廣泛

應用於解決函式的逼近以及樣本辨識等問題， 

這些問題的樣本維度都是屬於較小的。當 RBF

類神經網路應用於人臉辨識時，會有輸入樣本

具有高維度的狀況，舉例來說，當有一張

128 128×  pixels 大小的樣本影像輸入時，這張

輸入影像的維度將會是 16384 pixels。本研究參

考文章利用 principal component analysis (PCA) 

+ Fisher's linear discriminate(FLD)這兩種方法， 

來避免 overfitting 和減少計算，並處理具有高

維度特徵向量的訓練樣本，如圖 2 所示。 

圖圖圖圖 1  NNFD 人臉定位架構人臉定位架構人臉定位架構人臉定位架構 
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  圖圖圖圖 2 依依依依 PCA+FLD 降低樣本維度降低樣本維度降低樣本維度降低樣本維度 

 

PCA 透過特徵的選取將輸入的變數縮減，使得

輸入變數由維度較少的主要特徵來表示，但是

並不會減少原始數據所包含的內在資訊，將通

過 PCA 選擇的特徵結果，經由 FLD 判定過後 

可以獲得更少維度的主要特徵，使得不同類別

間的特徵資料可以拆離至變異最大，並且使同

類別間的特徵資料變異最小。對於訓練樣本的

分類，使用分群演算法將同性質的訓練樣本分

成同一類。 

 
圖圖圖圖 3 k-means 分群狀況分群狀況分群狀況分群狀況 

 

2.3 分群演算法分群演算法分群演算法分群演算法 

 RBF 類神經網路的主要觀念為，將輸入空

間分成一些子空間，因此分群演算法常搭配著

RBF 類神經網路，分群演算中最常被廣泛使用

為 k-means 分群演算法。k-means 分群演算法

的分群狀況如圖 3 所示。 

k-means 分群演算法在初始分群中，即會

造成分類錯誤，雖然可以在爾後的 RBF 類神經

網路調整，但是卻會影響其效能。因此當要對

樣本進行分群時，我們希望不只是針對樣本間

的距離來當作分群依據，希望也能把樣本資料

的性質也參考進來，將同質性高的分成一群，

便能在初始分群時減低分類錯誤的出現，使得

接下來的 RBF 類神經網路能夠更有效率。 

 

2.4 系統架構系統架構系統架構系統架構 

 本研究在人臉偵測演算法上使用我們之

前所提出的 FNFD2[11]是改良 Rowley 所提出

的 neural network-based face detection (NNFD) 

類神經網路人臉偵測演算法，如圖 1，在人臉

定 位 方 面 參 考 Rowley 提 出 的 merging 

overlapping detections 的方法，本研究透過高斯

函數對於人臉偵測結果進行擴展，藉由閥值的

篩選找出人臉影像的位置。人臉辨識演算法方

面，本研究使用模糊邏輯概念的分群演算法，

對於人臉影像進行初步分群，透過 RBF 類神經

網路進行辨識。 

 

2.4.1 FCM 結合結合結合結合 RBF 類神經網路人臉辨識類神經網路人臉辨識類神經網路人臉辨識類神經網路人臉辨識 

演算法演算法演算法演算法 

 本研究是將20 20× 的輸入影像，經過直方

圖等化處理，將其等化後的灰階值作正規化

(normalization)至[0,1]之間，並將每個像素位置

予以正規化，經由高斯模糊的方式來減少影像

維度，影像經過高斯模糊計算後會得到 N 個

值。本研究以 20 20× 的大小輸入影像，其像素 

個數為 400，並以 4 單位為一區間，予以正規 

化後，經由高斯模糊歸屬函數計算可得 100 個

主要特徵值。應用 RBF 類神經網路解決樣本辨

識問題時，訓練樣本的分類將會影響到辨識的

效果，在 RBF 類神經網路中有三組可調參數：

隱藏層基底函數中心、寬度參數，以及輸出層

權重。本研究使用分群演算法選擇基底函數中

心，經過高斯模糊化計算的訓練樣本，透過模 

糊 c-means 分群法（fuzzy c-means clustering）

簡稱 FCM，將要輸入到 RBF 類神經網路的訓

練樣本初始分群，並取得隱藏層神經元的初始

參數。FCM 與 k-means 最大的差異在於分群時

會考慮分群資料的特性，訓練樣本不再只依據

分群資料間的距離遠近來做分群，也會考慮到

高斯函數的作用距離，如圖 4 所示。 

 

 
圖圖圖圖 4 FCM 分群狀況分群狀況分群狀況分群狀況 

 

上圖中的 P 點與類別 j 及類別 k 以歐式距離來

看，距離類別 k 的中心點較近，但是要是以高

斯函數的作用距離來看應該歸屬到類別 j ，要
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是單純只用資料間的距離來分群這個點就會

產生分類錯誤，所以我們希望透過 FCM 做分

群初始來減少這種分類錯誤的發生。將這些經

過初始分群的訓練樣本，輸入到 RBF 類神經網 

路來做更進一步的訓練，使得本研究的人臉辨

識系統對於人臉影像能產生不錯的辨識效

果，如圖 5 所示。 

 

 
圖圖圖圖 5 影像辨識流程影像辨識流程影像辨識流程影像辨識流程 

 

 

 
圖圖圖圖 6 本研究本研究本研究本研究系統架構系統架構系統架構系統架構 

 

 

3. 研究架構研究架構研究架構研究架構 
 本研究主要分成人臉偵測、人臉定位、人

臉辨識三大部分，其系統架構如圖 6 所示。 

 

3.1 影像前置處理影像前置處理影像前置處理影像前置處理 

    當灰階影像輸入到類神經網路前，會先將

被選取的 20 20× 區塊經過一些前置處理，之後

才將經過處理的灰階影像輸入類神經網路，如

圖 7 所示。 

 

 

圖圖圖圖 7 影像前置處理影像前置處理影像前置處理影像前置處理 

 

3.1.1 影像金字塔影像金字塔影像金字塔影像金字塔 

    輸入影像的尺寸大小不一，利用金字塔分

解影像後將不同尺寸的影像利用選取視窗掃

瞄，以滑動的模式由左至右做水平的掃描影

像，金字塔影像分解的方式可使影像中大小不

一的人臉更容易的被偵測到。 

 經過影像前置處理之後，輸入類神經網路

的影像主要為臉部五官，儘管輸入的影像在角

度、轉動都有一定程度的變化，透過選取視窗

可以降低這種狀況，如圖 8 所示。 

 

 
 

         圖圖圖圖 8 選取視窗選取視窗選取視窗選取視窗 

 

3.1.2 直方圖等化直方圖等化直方圖等化直方圖等化 

灰階影像的直方圖是灰階度的一種統計

圖，直方圖等化是將原影像中所有像素的灰階

值分配到各個像素點，使灰階度的直方圖儘可

能呈現均勻分佈，如此可提高影像的對比，得

到較清晰的影像，如圖 9 所示。 
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圖圖圖圖 9 直方圖等化直方圖等化直方圖等化直方圖等化 

 

3.2 人臉偵測演算法人臉偵測演算法人臉偵測演算法人臉偵測演算法 

 本研究先前提出的 FNFD1[11] H2 類神經

元偵測範圍小、次數多，容易因臉部特徵位移

過大而造成誤判，使用大量計算，對於類神經

網路的收斂速度造成不良影響。因此，再將

FNFD1 的架構做調整，提出 FNFD2。 

 

3.2.1 FNFD2 演算法及訓練法則演算法及訓練法則演算法及訓練法則演算法及訓練法則 

 本研究希望藉由改良 NNFD 類神經網路

架構，來改善對於角度、轉動較有變化的人臉

偵測能力，使 FNFD2 的訓練時間減少，對於

複雜人臉的辨識效能可以更好。 

第一層隱藏層使用兩種型態類神經元:9 個

8 8× 的正方形重疊偵測區塊，利用重疊偵測臉

部特徵來提高準確度。6 個5 20× 的水平重疊

偵測區塊，用來偵測臉部水平的特徵例如:一對

眼睛、嘴巴，這些偵測區塊所產生的結果，對

於第二層隱藏層的特徵擷取類神經元是很重

要的，將各個臉部特徵偵測區塊的輸出值，當

成第二層隱藏層訓練所需要的輸入值。第二層

隱藏層的四個類神經元，用來接受第一層隱藏

層的特徵輸出值，所接收的輸出值包含眼睛、

鼻子、嘴巴、臉頰，如圖 10 所示。 

 

 
          圖圖圖圖 10 特徵擷取特徵擷取特徵擷取特徵擷取 

3.2.2 FNFD2 類神經網路類神經網路類神經網路類神經網路 

 分為前饋階段與倒傳遞階段，經過前置處

理之後的影像輸入類神經網路訓練，第一層隱

藏層類神經元會對整張影像各個局部區域進

行計算: 
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1HOut 代表第一層隱藏層的 1H 類神經元

(0,0) 區塊輸出值， kInput 是20 20× 選取視窗

從左至右，由上到下掃描影像8 8× 區塊輸入到

第一層隱藏層的 1H 類神經元 (0,0) 位置， (0,0)
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值， (0,0)

1Hb 代表代表第一層隱藏層的
1H 類神經 

元 (0,0) 偏權值， f 代表 sigmoid 轉換函式，

如圖 11 所示。 

 

 
圖圖圖圖 11 輸入層到第一層隱藏層輸入層到第一層隱藏層輸入層到第一層隱藏層輸入層到第一層隱藏層 

 

各個臉部特徵位置輸出值，送到特定的臉部特

徵類神經元計算: 
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(0, ) (0, )

1 1 1

0

j j

f H f

j

Out f Out w
=


= × +


∑    

                              
1

2 1 1

0

,
k k

H f f

k

Out w b
=


× + 


∑     (2) 

   0,1,2j =   0,1k =  

 

1fOut 代表第二層隱藏層的 f1 眼睛特徵類神經

元輸出值， (0, )

1

j

HOut 代表第一層隱藏層的 H1 區

塊輸出值， 2

k

HOut 代表第一層隱藏層的 H2 區

塊輸出值， (0, )

1

j

fw 代表第一層隱藏層的 H1 區塊 

與 f1 之間的權重值， 1

k

fw 代表第一層隱藏層的 
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H2 區塊與 f1 之間的權重值， 1fb 代表第二層隱

藏層的 f1 眼睛特徵類神經元偏權值， f 代表

sigmoid 轉換函式，如圖 12。 

 

 
圖圖圖圖 12 第一層隱藏層到第二層隱藏層第一層隱藏層到第二層隱藏層第一層隱藏層到第二層隱藏層第一層隱藏層到第二層隱藏層 

 

將四個特徵類神經元輸出值再輸入到輸出層

訓練: 

      
4

1

( ),
k kz f z z

k

Out f Out w b
=

= × +∑      (3) 

        1,k = ... , 4  

 

zOut 代表輸出層 z 的輸出值，
fkOut 代表特徵

擷取隱藏層的輸出值，
kzw 代表輸出層權重

值，
zb 代表輸出層偏權值，如圖 13。 

 

 
圖圖圖圖 13 第二層隱藏層到輸出層第二層隱藏層到輸出層第二層隱藏層到輸出層第二層隱藏層到輸出層 

 

整個 FNFD2 系統架構，如圖 14 所示。 

 
圖圖圖圖 14 FNFD2 系統架構系統架構系統架構系統架構 

 

    倒傳遞階段網路的權重值修正量，根據網

路的真實輸出值與期望值來調整，計算輸出層

誤差，然後將δ 計算出來。隱藏層類神經元無

法直接計算出誤差值，但可以藉由網路的最後

輸出所產生的誤差來調整，因此δ 的計算可以

將誤差倒傳遞回網路來達成調整目的。H1 類神

經元連結至 f1 特徵擷取類神經元的權重修正

量，可以用δ 來定義: 

 

     
1

1, 1 1,( ) ( ) ( ),f

H i f H iw n n y nη δ= × ×�     (4) 

            0,1,2i =  

1

1,

f

H iw� 代表 H1 類神經元連結至 f1 特徵擷取類

神經元的權重修正量，η 代表學習速率參數，

1( )f nδ 代表 f1 特徵擷取類神經元區域函數，

1, ( )H iy n 代表 f1 特徵擷取類神經元的輸入值。 

 學習速率參數的設定影響很大，參數設的

越小，修正量的改變越小，收斂的時間也需要

更久。設的較大可以增加學習速度，但產生的

修正量變動較大，可能會使得網路不穩而無法

收斂。加入一個慣性項(momentum)，可以增

快學習速率又能避免網路不穩定: 
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1 1

1, 1, 1 1,( ) ( 1) ( ) ( ),f f

H i H i f H iw n w n n y nα ηδ= − +� �   (5) 

      0,1,2i =  

 

α 代表一個大於零的常數，稱為慣性常數，用

來控制 1

1,
( )f

H i
w n� 的修正量，通常網路為了收

斂，慣性常數的大小會限制為: 0 1α≤ < 。 

 
3.3 人臉定位演算法人臉定位演算法人臉定位演算法人臉定位演算法 

 當影像經過偵測後，我們利用高斯擴展計

算偵測後的影像區塊，並使用閥值進行篩選，

找出人臉影像區塊的位置，以便進行人臉辨

識。 

 

3.3.1 高斯擴展定位法高斯擴展定位法高斯擴展定位法高斯擴展定位法 

 透過高斯空間濾波對指定像素以及其鄰

域部份藉由權重進行加乘運算，該影像新的數

值經由進行線性函數運算而來。為使其高斯函

數適用於本研究的定位計算，設計一個 3×3 二

維高斯濾波器，如圖 15 所示。 

 

 
圖圖圖圖 15 高斯擴展遮罩高斯擴展遮罩高斯擴展遮罩高斯擴展遮罩 

 

 用類神經網路偵測後的網路輸出值，透過

高斯函數運算來修正輸出值，遮罩覆蓋於指定

的區塊位置中由左而右、由上而下，一次平移

一個位置，影像於遮罩下的相對位置，如圖 16

所示。 

 

 
圖圖圖圖 16 影像與遮罩相對應位置影像與遮罩相對應位置影像與遮罩相對應位置影像與遮罩相對應位置 

 

 

進行相加計算 

( , ) ( , )

( , ),

value i s j t filter s t

value i s j t

+ + = +

+ +
     (6) 

      , 1,0,1s t = −            

 

),( tsfilter 代表遮罩權重， ),( jivalue 代表類神

經網路偵測結果的輸出值。整個高斯擴展的運

算流程，如圖 17 所示。 

 

 
圖圖圖圖 17 高斯擴展運算高斯擴展運算高斯擴展運算高斯擴展運算 

 

3.4 人臉辨識演算法人臉辨識演算法人臉辨識演算法人臉辨識演算法 

 人臉影像因具有高度複雜性，這個複雜性

來自許多變因如表情、動作、光線的來源…等

等。這些變因都是人臉辨識所要面臨的挑戰，

本研究於人臉辨識演算法中使用徑向基底函

數類神經網路 face recognition with radial basis 

function(RBF) neural networks，將經過人臉偵

測以及人臉定位之後的影像，輸入到訓練完成

RBF 類神經網路中進行辨識，如圖 18 所示。 

RBF 類神經網路中的作用函數為高斯基底函

數，即 

             
2

( ) axf x e−=             (7) 

 

此函數值在輸入空間中有線範圍內為非零值。 

所以 RBF 類神經網路是一種局部逼近的類神

經網路，RBF 類神經網路隱藏層中的神經元是

採非線性輸出，而在輸出層中的神經元是採線

性輸出，RBF 類神經網路的輸出值不是 0,1，

而是任何值，RBF 類神經網路架構，如圖 19

所示。 
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圖圖圖圖 18 人臉辨識流程人臉辨識流程人臉辨識流程人臉辨識流程 

 

 
圖圖圖圖 19 RBF 類神經網路架構類神經網路架構類神經網路架構類神經網路架構 

 

3.4.1 人臉辨識演算法及訓練法則人臉辨識演算法及訓練法則人臉辨識演算法及訓練法則人臉辨識演算法及訓練法則 

 本研究希望將訓練樣本藉由高斯模糊計

算來降低訓練樣本的維度，透過將訓練樣本的

維度降低，利用 FCM 分群演算法進行分群，

可以減少各類別間的分類錯誤，提高分群的效

過，再經由 RBF 類神經網路訓練，使人臉辨識

系統對於人臉能產生不錯的辨識效果。 

 

3.4.2 RBF 類神經網路訓練法則類神經網路訓練法則類神經網路訓練法則類神經網路訓練法則 

 分為前饋階段與倒傳遞階段，經過高斯模

糊之後的影像輸入類神經網路訓練，RBF 類神

經網路的輸入層到隱藏層的前饋階段，輸入層

的輸入向量表示如下： 
T

nxxxX ],...,,[ 21=  

隱藏層接收來自輸入層的訊息，再經由非線性

轉換後，得到隱藏層的輸出，公式如下： 

 

          
( )( ) ,

1,2,...,

j jh x R X C

j m

= −

=
        (8) 

 

其中 R( )表示幅狀基底函數，我們採用高斯函

數，

2

2
( ) exp

2

j

j

j

X C
R X C

σ

 −
 − = −
 
 

     (9) 

1 2[ , ,..., ]T

j j j jnC c c c= 表示隱藏層第 j 個神經元

的中心點，
j

X C− 表示輸入向量 X 與 jC 間

的歐式距離，輸入層到隱藏層前饋階段如圖 20

所示。 

 

 
圖圖圖圖 20 RBF 類神經網路輸入層到隱藏層前饋運類神經網路輸入層到隱藏層前饋運類神經網路輸入層到隱藏層前饋運類神經網路輸入層到隱藏層前饋運

算算算算 

 

輸出層會將隱藏層輸出經加權相加，最後得到

RBF 類神經網路輸出值，其公式如下： 

    
1 1

( )
m m

j j j j

j j

y w h w R X C
= =

= = −∑ ∑     (10) 

其中 y 為輸出層的輸出值，
jw 為隱藏層第 j 個

神經元至輸出層的權重值，
jh 為隱藏層第 j 個

神經元的輸出值，隱藏層到輸出層的前饋階

段，如圖 21 所示。 
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圖圖圖圖 21 RBF 類神經網路隱藏層到輸類神經網路隱藏層到輸類神經網路隱藏層到輸類神經網路隱藏層到輸出出出出層前饋運層前饋運層前饋運層前饋運

算算算算 

 

RBF 類神經網路倒傳遞階段，利用分群演算法

來取得 m 個隱藏層神經元的中心點，以下列公

式作為高斯函數標準差的初始值： 

 

               
m

d
j

2

max2 =σ            (11) 

 

其中 m 為 RBF 類神經網路的隱藏層神經元的

中心點個數，
maxd 為所有中心點間最大的距離

值。計算類神經網路的輸出值 y(k)與目標輸出

值 d(k)的誤差 e(k)： 

 

            )()()( kykdke −=        (12) 

 

倒傳遞階段網路的權重值修正量及隱藏層神

經元參數，根據網路的誤差來調整，公式如下： 

 

          ( )
j j j

j

E
d y h

w

∂
= − −

∂
         (13) 

jy 代表輸入層的真實輸出值， jd 代表期望輸

出值， jw 為 RBF 類神經網路隱藏層第 j 個神

經元至輸出層的權重值， jh 為 RBF 類神經網

路隱藏層第 j個神經元的輸出值，如圖 22所示。 

 

圖圖圖圖 22 依誤差倒傳遞調整隱藏層與輸出層間權依誤差倒傳遞調整隱藏層與輸出層間權依誤差倒傳遞調整隱藏層與輸出層間權依誤差倒傳遞調整隱藏層與輸出層間權

重重重重 

 

藉由誤差倒傳遞來調整 RBF 類神經網路隱藏

層中心點位置，公式如下： 

 

   
2

( ) exp( )
C

j j

j j j

j j

X CE
d y w v

σ

−∂
= − −

∂
  (14)                    

jy 代表輸出層的真實輸出值， jd 代表期望輸

出值， jw 為 RBF 類神經網路隱藏層第 j 個神

經元至輸出層的權重值， jX 代表輸入層的輸

入向量， jC 代表 RBF 類神經網路隱藏層的中

心點位置，如圖 23 所示。 

 

 
圖圖圖圖 23 依誤差倒傳遞調整隱藏層參數依誤差倒傳遞調整隱藏層參數依誤差倒傳遞調整隱藏層參數依誤差倒傳遞調整隱藏層參數 

 

藉由誤差倒傳遞來調整 RBF 類神經網路隱藏

層高斯標準差，推導如下： 

j

j

j

jj

j

j

jj

y

y

ydy

y

EE

σσσ ∂

∂

∂

−∂
=

∂

∂

∂

∂
=

∂

∂
2)(

2

1

 



2009 年資訊科技國際研討會論文集 

                      2009 International Conference on Advanced Information Technologies(AIT) 

1

2

2

( )

exp( )
( )

2
( ) exp( )

n

j j
jm

j j

j j

j j j

j

j j

j

j j j

j

w h
h

d y
h

v v
d y w

v

X C

d y w v

σ

σ

σ

σ

=

∂
∂

= − −
∂ ∂

∂ − ∂
= − −

∂ ∂

−
∂

= − −
∂

∑

 

    

2

3
( ) exp( )

j j

j j j

j

X C
d y w v

σ

−
= − −    (15) 

jX 代表輸入層的輸入向量， jC 代表 RBF 類

神經網路隱藏層第 j 個神經元的中心點位置，

jσ 代表 RBF 類神經網路隱藏層第 j 個神經元

的高斯標準差，如上圖所示。 

 

4. 實驗結果實驗結果實驗結果實驗結果 
 本章節中，我們將透過七個實驗來測試本

研究所提出方法的效能和實作，將我們的方法

應用到不同類型人臉樣本進行實驗。偵測部分

人臉樣本有來自 ORL 人臉資料庫、網路隨機

收集人臉樣本、非人臉樣本，以及訓練次數與

偵 測 效 果 的 探 討。 定 位 的 實 驗 則 使用

BioID-FaceDatabase-V1.2 人臉資料庫、網路隨

機收集相片與多人合照進行測試。人臉辨識部

分，採用大量的 ORL 人臉資料庫影像，將實

驗樣本分成訓練和測試，每進行一次辨識實驗

便改變其訓練和測試樣本的組成。 

 

4.1 系統開發環境系統開發環境系統開發環境系統開發環境 

本研究使用於 Microsoft Windows XP 

Professional Version 2002 Service Pack2 作業系

統，處理器為 Pentium D CPU 3.40GHz，記憶

體 1.00GB RAM，此實作系統使用 Microsoft 

Visual C++ 6.0 寫成。 

 

4.2 人臉偵測實驗結果與分析人臉偵測實驗結果與分析人臉偵測實驗結果與分析人臉偵測實驗結果與分析 

 訓練類神經網路的人臉樣本，從 ORL 人

臉資料庫中收集。選取固定數量的相同人臉樣

本當中包含不同角度、轉動將這些當成一組，

訓練樣本是由數個組別所建立，組別中的人臉

都已經轉成灰階影像，如圖 24。 

 

 
圖圖圖圖 24 人臉訓練樣本人臉訓練樣本人臉訓練樣本人臉訓練樣本 

 

4.2.1 ORL 人臉資料庫測試實驗人臉資料庫測試實驗人臉資料庫測試實驗人臉資料庫測試實驗 

    從 ORL 人臉資料庫中隨機選取 25 張人

臉，經過影像前置處理過後，讓訓練完成的類

神經網路作測試。類神經網路參數設定，訓練

次數: 60 萬次、η 學習速率: 0.3 、α 慣性參

數: 0.5，測試樣本與訓練樣本來源相同，如表

1 所示。 

 

表表表表 1 ORL 人臉人臉人臉人臉資料庫資料庫資料庫資料庫測試測試測試測試實驗實驗實驗實驗 

 
 

    表 1 中的數值，代表系統對於這些影像是

人臉的判定程度。三種訓練演算法:NNFD、

FNFD1、FNFD2 在 ORL 人臉資料庫測試實驗

的探討，如表 2 所示。 
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表表表表 2 ORL 人臉人臉人臉人臉資料庫測試實驗探討資料庫測試實驗探討資料庫測試實驗探討資料庫測試實驗探討 

 
 

    ORL 人臉資料庫 25 張測試樣本，FNFD1

在編號12出現誤判情形，這張圖的臉部特徵位

移劇烈，左眼已經在影像視窗外，當中影像有

戴眼鏡。這些干擾對於 FNFD1，在臉部特徵敏

感度很高的特性下，容易造成誤判。 

 

4.2.2 網路隨機收集測試實驗網路隨機收集測試實驗網路隨機收集測試實驗網路隨機收集測試實驗 

    隨機選取 25 張網路照片，選取當中人臉

經過影像前置處理，讓訓練完成的類神經網路

作測試，週遭雜訊去除的結果並不完全，經過

前置處理之後的對比效果較差，類神經網路參

數設定，訓練次數: 60 萬次、η 學習速率: 0.3、

α 慣性參數: 0.5，如表 3 所示。 

 

表表表表 3 網路隨機收集測試實驗網路隨機收集測試實驗網路隨機收集測試實驗網路隨機收集測試實驗 

 
     

    表 3 中的數值，代表系統對於這些影像是

人臉的判定程度。三種訓練演算法:NNFD、

FNFD1、FNFD2 在網路隨機收集測試實驗的探

討，如表 4 所示。 

 

表表表表 4 網路隨機收集測試實驗探討網路隨機收集測試實驗探討網路隨機收集測試實驗探討網路隨機收集測試實驗探討 

 
 

    在 4.2.2 測試實驗中 NNFD 的錯誤偵測數

量與 FNFD1 相同，但是卻有編號1、7、14、

16、21、25，6 張人臉影像判定程度不高，

在後端處理上會增加許多複雜度。FNFD1 對於

判定通過的人臉有高的確定性，實驗中發現

FNFD1 有誤判情況的影像，都是臉部特徵位移

劇烈的影像。 

    另外，NNFD 的錯誤偵測中，有 2 張人臉

週遭雜訊沒有被去除的很乾淨。當中的人臉影

像在角度、轉動方面的變化，造成 NNFD 誤判。

實驗中 NNFD 對於影像偵測效果有不錯的成

果，但實際上當門檻值設定較嚴謹時，其偵測

能力就有待加強。 

 FNFD2 表現出色在於藉由重疊各偵測區

塊來提高對於臉部特徵的準確性，將這些值再

輸入臉部特徵擷取隱藏層訓練，這樣的效果比

NNFD 多了對於臉部特徵的敏感度，也因為選

取的範圍不會太過瑣碎，所以比 FNFD1 有更

好的辨識效能及容錯力。 

 

4.2.3 非人臉非人臉非人臉非人臉測試實驗測試實驗測試實驗測試實驗 

    非人臉選取 10 張測試樣本，主要都是從

網路風景圖當中隨機選取，有些測試樣本與人

臉相似度很高，來測試訓練完成的類神經網路

誤判狀況，類神經網路參數設定，訓練次數: 60

萬次、η 學習速率: 0.3、α 慣性參數: 0.5，如

表 5 所示。 
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表表表表 5 非人臉非人臉非人臉非人臉測試實驗測試實驗測試實驗測試實驗 

 
 

    表 5 中的數值，代表系統對於這些影像是

非人臉的判定程度。三種訓練演算法:NNFD、

FNFD1、FNFD2 在網路隨機收集測試實驗的探

討，如表 6 所示。 

 

表表表表 6 非人臉非人臉非人臉非人臉測試實驗探討測試實驗探討測試實驗探討測試實驗探討 

 
 

    4.2.3 測試實驗中 NNFD 的錯誤偵測有 1

張，這張非人臉影像與人臉相似，但是這張影

像對於其他 2 種訓練演算法也造成誤判。

FNFD1 與 FNFD2 另外也有都誤判 1 張測試樣

本，這張樣本也與人臉高度相似。非人臉的測

試實驗中，FNFD2 的表現最差，雖然非人臉的

影像較容易造成誤判，但是對於人臉影像的偵

測能力相對表現較好，與其他兩種訓練演算法

比較起來，進入到後端處理 FNFD2 要處理的

問題比較沒有那麼複雜，對於通過篩選的非人

臉可以透過進一步處理將誤判影像剔除。 

    NNFD 與 FNFD1 的問題在於前端篩選可

能就容易遺失人臉，NNFD 對於一些複雜度高

的人臉影像，不能夠明確偵測出來，當前端篩

選就出現人臉遺失，到了後端處理的步驟也無

法解決先前已經遺失的人臉，對於整體的辨識

效能相對較差。 

 

4.2.4 訓練次數與偵測效果訓練次數與偵測效果訓練次數與偵測效果訓練次數與偵測效果實驗實驗實驗實驗 

測試 NNFD 與 FNFD2 在不同訓練次數，

對於網路隨機收集測試樣本，非人臉測試樣本

偵測效果的變化。將訓練次數調整為40 萬次、

80萬次，對於誤判效果是否改善，以及收斂時

間的比較。 

    類神經網路參數設定，訓練次數: 40萬

次、η 學習速率: 0.3、α 慣性參數: 0.5，訓練

40 萬次網路隨機收集測試實驗，如表 7 所示。 

 

表表表表 7 訓練訓練訓練訓練 40 萬次萬次萬次萬次網路隨機收集測試實驗網路隨機收集測試實驗網路隨機收集測試實驗網路隨機收集測試實驗 

 
 

    表 7 中的數值，代表系統對於這些影像是

人臉的判定程度。二種訓練演算法:NNFD、

FNFD2 在網路隨機收集測試實驗的探討，如表

8 所示。 

 

表表表表 8 訓練訓練訓練訓練 40 萬次萬次萬次萬次網路隨網路隨網路隨網路隨機收集測試實驗機收集測試實驗機收集測試實驗機收集測試實驗探討探討探討探討 
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    訓練 40 萬次的情況下，對於 FNFD2 的偵

測效果沒有顯著差異，但是 NNFD 的測試結果

雖然還是誤判 3 張影像，偵測結果判定模糊的

影像卻增加兩張，收斂時間也需要較多。 

 

 類神經網路參數設定，訓練次數: 40萬

次、η 學習速率: 0.3、α 慣性參數: 0.5，訓練 40

萬次非人臉測試實驗，如表 9 所示。 

 

表表表表 9 訓練訓練訓練訓練 40 萬次萬次萬次萬次非人臉測試實驗非人臉測試實驗非人臉測試實驗非人臉測試實驗 

 
 

     表 9 中的數值，代表系統對於這些影像

是 非 人 臉 的 判 定 程 度。 二 種 訓 練 演算

法:NNFD、FNFD2 在非人臉測試實驗的探討，

如表 10 所示。 

 

表表表表 10 訓練訓練訓練訓練 40 萬次萬次萬次萬次非人臉測試實驗非人臉測試實驗非人臉測試實驗非人臉測試實驗探討探討探討探討 

 
 

    類神經網路參數設定，訓練次數: 80 萬

次、η 學習速率: 0.3、α 慣性參數: 0.5，80 萬

次網路隨機收集測試實驗如表 11 所示。 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

表表表表 11 訓練訓練訓練訓練 80 萬次萬次萬次萬次網路隨機收集測試實驗網路隨機收集測試實驗網路隨機收集測試實驗網路隨機收集測試實驗 

 
 

    表 11 中的數值，代表系統對於這些影像是

人臉的判定程度。二種訓練演算法:NNFD、

FNFD2 在網路隨機收集測試實驗的探討，如表

12 所示。 

 

表表表表 12 訓練訓練訓練訓練 80 萬次萬次萬次萬次網路隨機收集測試實驗網路隨機收集測試實驗網路隨機收集測試實驗網路隨機收集測試實驗探討探討探討探討 

 
 

    訓練80萬次之後作測試，NNFD 誤判增加

編號 21，模糊判定的情況減少到只剩編號3、

6、7，訓練次數的增加改善了 NNFD 對於人

臉判定的準確度，但是對於複雜度高的人臉影

像增加誤判。 
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 類神經網路參數設定，訓練次數: 80 萬

次、η 學習速率: 0.3、α 慣性參數: 0.5，訓練80

萬次非人臉測試結果，如表 13。 

 

表表表表 13  訓練訓練訓練訓練 80 萬次萬次萬次萬次非人臉測試實驗非人臉測試實驗非人臉測試實驗非人臉測試實驗

 
 

     表 13 中的數值，代表系統對於這些影像

是 非 人 臉 的 判 定 程 度。 二 種 訓 練 演算

法:NNFD、FNFD2 在非人臉測試實驗的探討，

如表 14 所示。 

 

表表表表 14  訓練訓練訓練訓練 80 萬次萬次萬次萬次非人臉測試實驗非人臉測試實驗非人臉測試實驗非人臉測試實驗探討探討探討探討 

 
 

 NNFD 當訓練次數增加時，對於偵測效果

的提升有限，但是卻需要較多的訓練時間。在

這些實驗當中可以發現，本研究 FNFD2 所需

要的訓練時間最短，並且能夠產生不錯的偵測

效果。 

 

4.3 人臉定位實驗結果與分析人臉定位實驗結果與分析人臉定位實驗結果與分析人臉定位實驗結果與分析 

4.3.1 BioID-FaceDatabase-V1.2 人臉資料庫測人臉資料庫測人臉資料庫測人臉資料庫測 

     試試試試 

 實驗樣本使用 BioID 人臉資料庫影像

[3]，採用含有背景與人臉的影像，資料庫影像

尺寸為 286×384 pixels，進行人臉定位實驗。實

驗樣本每張影像由 20×20 選取視窗進行偵測，

將偵測結果經由高斯擴展後以閥值作界定，僅

留下大於閥值的座標區塊，找出了人臉在影像

中的位置，如圖 25(左)所示。 

 實驗結果可以發現對於單一人臉的相片， 

可以有效的找出人臉的位置且不容易產生誤

判，但單一女性人臉有重複找到相同人臉位

置。 

 

 
圖圖圖圖 25 BioID 人臉資料庫實驗結果人臉資料庫實驗結果人臉資料庫實驗結果人臉資料庫實驗結果(左左左左) 

     網路隨機收集照片實驗結果網路隨機收集照片實驗結果網路隨機收集照片實驗結果網路隨機收集照片實驗結果(右右右右) 

 

4.3.2 網路隨機收集照片測試網路隨機收集照片測試網路隨機收集照片測試網路隨機收集照片測試 

 網路隨機收集的照片，一張照片中有包含較

多人臉，照片背景可能會有比較極端的顏色出

現，照片中的人臉可能會出現有大有小的狀況，

如圖 25(右)所示。實驗照片包含三個人臉的測

試照片，沒有產生誤判，但是對於包含兩張人

臉的測試照片，除了遺失人臉外，還有同一張

人臉重複框到的情形。 

 

 將金字塔擴展結果進行 OR 合併，可以減

少人臉遺失的可能，誤判的區塊透過多次高斯

擴展給予以排除。使用多人合照照片進行偵測

與定位，此實驗使用二層金字塔進行偵測。原

照片大小為 480×640 pixels，如圖 26 所示。 

 偵測結果遺失二張人臉，其中一張人臉因

為頭部轉動角度過大造成偵測結果不佳，透過

高斯擴展過後被閥值排除造成誤判，另一張人

臉偵測結果略低於高斯擴展閥值，因而被排除

而造成誤判，非人臉的誤判可能與本研究對非

人臉區塊較為敏感所產生。 
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圖圖圖圖 26 多人合照實驗結果多人合照實驗結果多人合照實驗結果多人合照實驗結果 

 

 

 
圖圖圖圖 27 人臉辨識類神經網路影像樣本人臉辨識類神經網路影像樣本人臉辨識類神經網路影像樣本人臉辨識類神經網路影像樣本 

 

 

 

 

4.4 人臉辨識實驗結果與分析人臉辨識實驗結果與分析人臉辨識實驗結果與分析人臉辨識實驗結果與分析 

 人臉辨識實驗的實驗人臉是從 ORL 人臉

資料庫中收集而來，收集 20 個人各 10 張人臉

影像總共 200 張人臉影像。這些人臉影像包含

一些光線的變化，以及臉部表情變化例如眼睛

的張開或閉合，有沒有笑，是否有戴眼鏡。這

些人臉影像的大小縮放大約 10%，偏移以及旋

轉的角度大約到 20 度，這些人臉影像如圖 27

所示。 

 

 實驗中會將160張人臉影像放入到類神經

網路訓練，40 張人臉影像測試。將 20 個人編

號 1~10，每次實驗一個人選取八個編號訓練，

剩下兩個編號當作測試，平均誤差率[2]的計算

使用這個公式計算： 

    1

q
i

mis

i
ave

tot

n

E
q n

==
×

∑
          (16) 

 
i

misn 代表每次測試所產生的誤判次數，
totn 每次

測試的人臉影像數量， q 代表測試次數。本研

究將 200 張人臉影像分成 5 組實驗，每組實驗

結果如下表 15 所示。 

 

表表表表 15 人臉辨識每組實驗結果人臉辨識每組實驗結果人臉辨識每組實驗結果人臉辨識每組實驗結果

 
五組實驗總共誤判 19 張，透過平均誤差率公

式算出平均誤差率為 0.095。 

 

 本實驗的 RBF 類神經網路的隱藏層神經

元使用 50 個，輸出層神經元使用 20 個，第一

組測試實驗採用每張人臉編號 1~8 放入類神經

網路訓練，編號 9 以及編號 10 的人臉進行測

試，以下實驗以第幾組測試實驗稱之。 

 

第一組測試實驗 

 5號人臉在編號10測試影像誤判成 6號人

臉，可能在 FCM 初步分群時分群錯誤，造成

後續 RBF 訓練結果較差形成誤判。15 號人臉

在編號 10 測試影像誤判成 18 號人臉，由於兩

者人臉的訓練樣本相似度較高，造成 RBF 類神
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經網路的誤判。總測試張數 40 張，Y 代表辨識

正確，誤判 2 張實驗結果如附表一。 

 

第二組測試實驗 

 11 號人臉編號 7、8 測試影像，都誤判成

16 號人臉，11 號和 16 號人臉的臉部特徵上都

有鬍子，以及 11 號人臉的臉部變化較劇烈，這

些影像容易造成誤判。13 號人臉在編號 7、編

號 8，誤判成 6 號人臉以及 20 號人臉，這三組

編號的人臉都有戴眼鏡，並且在訓練樣本中的

人臉包含有戴眼鏡和沒戴眼鏡，對於監督式學

習的類神經網路，在具有期望值的訓練過程中

會造成收斂效果不佳產生誤判。總測試張數 40

張，誤判 5 張實驗結果如附表一。 

 

第三組測試實驗 

 12 號人臉在編號 6 測試影像，誤判成 13

號人臉。12 號人臉的樣本中可以發現，臉部附

近顏色較深，13 號人臉的影像包含有戴眼鏡的

影像，人臉有戴眼鏡經過直方圖等化，眼睛附

近的區塊顏色會較深，造成 12 號人臉與 13 號

人臉可能相似度較高形成誤判。13 號人臉與

19 號人臉誤判情況，可能受到影像中的人臉有

戴眼鏡的影響，造成辨識效果不佳。總測試張

數 40 張，誤判 3 張實驗結果如附表一。 

 

第四組測試實驗 

 13 號人臉編號 3、編號 4 都產生誤判，與

訓練樣本的組成有關，這組實驗中 13 號人臉

訓練樣本都是包含有戴眼鏡的人臉影像，測試

樣本兩張剛好都沒有戴眼鏡。10 號人臉編號

3、編號 4 誤判成 8 號以及 12 號人臉，以及 17

號人臉編號 3、編號 4 都誤判成 3 號人臉，從

這些人臉樣本中發現人臉影像具有一定程度

的相似度，因此 FCM 初步分群容易造成分群

錯誤。總測試張數 40 張，誤判 2 張實驗結果

如附表一。 

 

第五組測試實驗 

 12 號人臉在編號 1 測試影像，誤判成 3

號人臉，可能在 FCM 初步分群時分群錯誤，

造成後續 RBF 訓練結果較差形成誤判。15 號

人臉在編號 2 測試影像誤判成 18 號人臉，由

於兩者人臉的訓練樣本相似度較高，造成 RBF

類神經網路的誤判。總測試張數 40 張，誤判 2

張實驗結果如附表一。 

 

 

 

 觀察這五組實驗結果可以發現，人臉影像

中有無戴眼鏡、表情以及臉部特徵位移較大時

容易造成誤判，訓練樣本與測試樣本互相參雜

差異性較大的人臉影像，會對辨識效能產生影

響。 

 

4.5 實作實驗結果與分析實作實驗結果與分析實作實驗結果與分析實作實驗結果與分析 

4.5.1 實作樣本實作樣本實作樣本實作樣本 

 實作測試樣本圖片分為兩類型:1.低複雜

度背景人臉影像。2.高複雜度人臉影像。這兩

種圖片類型的人臉影像，包含有無戴眼鏡以及

臉部轉動較劇烈，原影像圖片大小尺寸為

480×640 pixels，實作樣本如圖 28 所示。 

 

 
圖圖圖圖 28282828    影像前置處理過後實作樣本影像前置處理過後實作樣本影像前置處理過後實作樣本影像前置處理過後實作樣本    

 

將樣本中出現的 6 張人臉進行編號由 1 ~ 6f f

代表，每個人臉編號收集 5 張生活照，來當作

系統中人臉辨識類神經網路的訓練樣本。將經

過偵測與定位找出的人臉影像區塊，使用訓練

完成人臉辨識類神經網路進行辨識。 

 

4.5.2 實驗結果與分析實驗結果與分析實驗結果與分析實驗結果與分析 

 利用四張實作樣本偵測結果進行高斯擴

展定位，並對四張實作樣本定位結果進行辨

識。在實驗過程發現高斯擴展定位會發生誤判

的現象，故我們在高斯擴展定位的閥值部分作

三種設定做測試，分別為 1.7、1.75、1.8，希

望找出最能減少人臉遺失以及誤判的閥值，以

達到最佳的定位效果。每種不同閥值對於通過

人臉偵測的影像區塊篩選結果皆有些微的差

異，而這些些微的差異皆會造成不同的定位結

果，四張實驗用不同閥值定位結果，如圖 29、 

30、31、32 所示。
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圖圖圖圖 29 實驗一偵測結果使用不同閥值進行高斯實驗一偵測結果使用不同閥值進行高斯實驗一偵測結果使用不同閥值進行高斯實驗一偵測結果使用不同閥值進行高斯 

擴展定位擴展定位擴展定位擴展定位 

 

 
圖圖圖圖 30 實驗實驗實驗實驗二二二二偵測結果使用不同閥值進行高斯偵測結果使用不同閥值進行高斯偵測結果使用不同閥值進行高斯偵測結果使用不同閥值進行高斯 

擴展定位擴展定位擴展定位擴展定位 

 

 
圖圖圖圖 31 實驗實驗實驗實驗三三三三偵測結果使用不同閥值進行高斯偵測結果使用不同閥值進行高斯偵測結果使用不同閥值進行高斯偵測結果使用不同閥值進行高斯 

擴展定位擴展定位擴展定位擴展定位 

 

 
圖圖圖圖 32 實驗實驗實驗實驗四四四四偵測結果使用不同閥值進行高斯偵測結果使用不同閥值進行高斯偵測結果使用不同閥值進行高斯偵測結果使用不同閥值進行高斯

擴展定位擴展定位擴展定位擴展定位 

結果分析： 

從四個實驗中可以發現當閥值使用 1.7 時能夠

不遺漏人臉影像，並且誤判情況也不會太嚴

重。 

 

5. 結論與未來研究結論與未來研究結論與未來研究結論與未來研究 
 本研究意在發展能偵測複雜人臉影像以

及週遭雜訊去除不完全的人臉和識別人臉影

像身分的系統，偵測實驗結果證明本研究提出

的 FNFD2，對於週遭雜訊去除不完全人臉影

像，以及人臉因為表情、動作產生位移的人臉

影像，偵測效果明顯比 NNFD 好。FNFD2 將

輸入影像透過重疊偵測區塊，將臉部特徵偵測

出來，經由特徵擷取隱藏層訓練，使 FNFD2

比 NNFD 對於臉部特徵擁有更好的敏感度。 

 在人臉辨識上，本研究使用模糊邏輯概念

的 FCM 分群演算法，降低分群錯誤的機率，

透過 RBF 類神經網路訓練並進行辨識，從測試

實驗中也能達到不錯的辨識效果。 

 在人臉辨識的研究中，雖然能提高人臉偵

測效能，但對於非人臉的誤判增加，會連帶降

低辨識效能，這個部份仍待解決，也是我們未

來研究的方向之一。 

 另外，在人臉辨識的方法中初步分群的好

壞，將會影響到後續 RBF 類神經網路的效能，

對於如何改善分群的效果並且降低分群錯誤

也是相當重要的，所以我們未來的研究也想朝

這個方向進一步的探討與改善，並且將我們的

人臉辨識系統發展更完善，提升對於應用到實

務上的效果。 
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附附附附表表表表一一一一 

 

人臉編號人臉編號人臉編號人臉編號 9、、、、10 辨識結果辨識結果辨識結果辨識結果 
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附表一附表一附表一附表一 

人臉編號人臉編號人臉編號人臉編號 7、、、、8 辨識結果辨識結果辨識結果辨識結果 

 
 

 

人臉編號人臉編號人臉編號人臉編號 5、、、、6 辨識結果辨識結果辨識結果辨識結果 

 

 

人臉編號人臉編號人臉編號人臉編號 3、、、、4 辨識結果辨識結果辨識結果辨識結果 

 
 

 

人臉編號人臉編號人臉編號人臉編號 1、、、、2 辨識結果辨識結果辨識結果辨識結果 

 


