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摘要 

 本研究著重於透過面部表情的判斷進而推斷情緒狀態的深度學習神經網路模型。首先，

將人類的情緒狀態分為七個類別，並透過 MediaPipe 框架取得影像中的臉部特徵位置，利用

其座標框定臉部範圍並作為深度學習模型的輸入。第二，透過部不同特徵訓練模型，進一步

優化模型識別情緒的準確度，並嘗試不同的特徵，例如：趨勢曲線函數的係數或是各種向

量。最後我們設計了一個插件，利用此模型在 Google Meet 中進行即時的影像辨識並分析，

作為線上課程的授課成效評估。 

 目前本模型在透過五層卷積層配合池化層及全連階層，並提取瞳孔眉毛向量、瞳孔鼻尖

向量以及口部中心為基準點的向量作為特徵，能夠有 84%的準確度，F1 值落在約 85，其中

快樂情緒的辨識精準度高達 98%。 
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壹、 前言 

一、研究動機 

在人類日常生活中，情緒對於行為與決策扮演著關鍵角色，影響著我們的學習效率、購

物選擇、社交互動，甚至是對娛樂活動的體驗。然而，情緒的變化往往是潛在的，難以單純

透過語言或主觀回饋準確衡量。因此，如何客觀地分析人們在特定活動中的情緒反應，成為

一個值得探討的問題。 

人類的面部表情會因不同的情緒狀態而產生微妙變化，例如眉毛的抬升代表驚訝，嘴角

的上揚表示快樂，皺眉則可能與焦慮或不滿相關，隨著科技的發展，我們可以透過影像數據

分析這些特徵變化，可以獲得一群人在特定情境下的情緒分佈，進一步評估特定活動帶來的

情感影響。 

本研究希望應用臉部情緒辨識技術，分析人們在特定活動中的情緒變化，並作為評估活

動體驗的工具。例如：在前陣子的線上教學期間，老師無法像實體教學時能夠時時刻刻掌握

所有同學的狀況，因此我們想利用深度學習模型協助老師進行線上課程的成效評估。同樣的

技術亦可以應用於其他的領域，像是在電影放映期間，觀眾的面部表情可反映他們對劇情的

情緒反應，進而分析該電影是否成功帶來預期的情感效果。若能進一步統計不同觀眾群體在

特定片段的情緒變化，甚至可作為電影製作或行銷決策的參考。 

 

二、研究目的 

（一）基於 Mediapipe 框架，在不同光照、角度和遮蔽情況下，準確偵測並標記影像中人臉的

468 個特徵點。 

（二）利用深度學習神經網路框架訓練出的情緒辨識模型準確率達 80%以上。 

（三）面部表情辨識的模型可以準確的辨識出使用者的七種面部表情，分別為憤怒（angry）、

厭惡（disgust）、恐懼（fear）、快樂（happy）、悲傷（sad）、驚訝（surprise）和中性（neutral）。 

（四）建立一個基於卷積神經網路（CNN）的面部表情辨識模型，用於評估使用者在線上課

程中的情緒狀態。 
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三、文獻回顧 

（一）面部表情與情緒狀態的關係 

面部表情與情緒狀態有著直接的關係，除了明顯的正負向的表情（快樂與生氣）

外，臉部的一些細微表情也會顯現一個人的情緒狀態，而情緒狀態表達的就是自身

內心的想法、接受或者厭惡[7][8]。本研究透過面部表情的觀察推估情緒狀態，進而

暸解受試者的內心感受，進一步做分析。 

 

（二）深度學習（Deep Learning） 

深度學習是機器學習中的一個關鍵分支，其基於模擬人類大腦神經網絡結構來

進行數據的分析與處理。這一技術的核心是人工神經網絡，其中由多層神經元組

成，每一層的神經元透過激活函數和權重連接。隨著層數的增加，這些網絡能夠學

習並提取數據中更為複雜的特徵，從而提升數據處理和預測的能力。深度學習技術

已在語音識別、圖像處理等多個領域取得顯著成果。在文獻[2]中有提及各種深度學

習的方式對面部表情領域的成效。而本研究會選擇深度學習作為訓練模型的方式。 

 

（三）卷積神經網路（Convolutional Neural Network，即 CNN） 

卷積神經網絡是深度學習中的一種重要架構，專門用於處理具有網格結構的數

據。其主要特點是通過卷積層進行特徵提取，利用權重共享和池化操作來減少計算

量並提高學習效率。卷積層的核心是 filter，一個小的矩陣，會在圖像上滑動並進行

卷積運算，提取圖像中的局部特徵，如邊緣、角落等。每個 filter 會學習到不同的

特徵，並在訓練過程中自動調整，以捕捉圖像中的不同模式。隨著層數的增加，

CNN 能夠學習到越來越複雜的特徵，從而提升數據處理和預測的能力。此外，

CNN 還包含全連接層，用於最終的分類決策。而本研究將參考文獻[1]中提及的方

式，改良並訓練模型。 
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（四）激活函數（Activation function） 

激活函數在神經網絡中負責將每個神經元的輸入轉換為輸出，並引入非線性特

徵，這樣神經網絡才能學習到複雜的數據模式。透過激活函數，網絡能夠擁有足夠

的能力來處理非線性問題，提升模型的表現。它對神經網絡的學習效率、精度和收

斂速度有著重要影響。選擇合適的激活函數能夠避免訓練過程中的困難，如梯度問

題，並幫助模型有效解決實際應用中的問題。在文獻[2]中有提及不同激活函數可以

滿足的需求，本研究將會與文獻[1]使用相同的 ReLU 函數作為激活函數。 

𝑅𝑒𝐿𝑈(𝑥) = 𝑚𝑎𝑥(𝑥, 0) 

 

（五）梯度下降法（Gradient Descent） 

梯度下降法是一種常用的優化技術，目的是透過不斷調整模型參數來最小化損

失函數，從而提升模型的準確度。其核心思想是計算損失函數對模型參數的梯度，

並沿著梯度的反方向進行調整。每次更新參數時，都會根據梯度的大小和方向來縮

小損失函數的值。梯度下降法有幾個版本，分別是批量梯度下降、隨機梯度下降和

小批量梯度下降，它們主要區別在於每次參數更新時所使用的訓練數據量。這些變

體可以幫助加速訓練過程，提高計算效率[1][2][5]。本研究也將使用此方法作為模

型訓練的優化方式。 

 

 

（六）面目特徵的提取 

主動外觀模型(AAM)、Haar 類似特徵(Haar)、局部二元模式(LBP)[2]、方向梯度

直方圖(HOG)的技術[1]、像素值分析 (Pixel Analysis)[5]、深度信念網路 (Deep Belief 

Networks, DBN)[2]、遞迴神經網路 (Recurrent Neural Networks, RNN)[5]、生成對抗網

路 (Generative Adversarial Networks, GAN)[2]、多模態方法 [2]、注意力機制 

(Attention Mechanism)[2]，而本研究是使用 Mediapipe 標定臉部地標（Facial 

Landmarks）去做特徵提取。 
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（七）面部表情的分類 

由 Paul Ekman 提出的面部表情分類，在多數論文中皆被提及[1][2][4][6]。面部

表情可以分為七種，分別為憤怒（angry）、厭惡（disgust）、恐懼（fear）、快樂

（happy）、悲傷（sad）、驚訝（surprise）和中性（neutral）。本研究也是以此七種表

情做為分類。 

並且各種情緒有在論文中有分別提及可能的面部表情特徵。本研究會基於這七

種情緒作為分類的標準，下表為情緒可能會伴隨的面部表情特徵之整理： 

情緒 可能的面部特徵 

快樂 嘴角可能上揚，眼睛會張的較開 

憤怒 眉毛較靠近眼睛、眼睛較小 

厭惡 無提及 

難過 眉毛下垂，嘴巴為水平或凹向下 

恐懼 左右眉毛較靠近、嘴巴可能張開 

中性 無提及 

驚訝 嘴巴可能張大，眼睛張的較開 

表一、情緒可能伴隨的面部表情特徵（圖表來源：作者自行製作） 

（八）混淆矩陣（Confusion Matrix） 

混淆矩陣可以作為一種模型評估的數據，其運作原理是將每種預測值與實際值

做成對照的表格，並分成四個部分，分別為正確預測(True)/錯誤預測(False)對應正

確圖片(Positive)/錯誤圖片(Negative)，產生 TP、FP、TN、FN 四個值，並可以由此去

計算出更多的評估指標，包含 Accuracy（A）、Precision（P）、Recall（R）與 F1 值，

其中 F1 最常被用來作為做模型評估的指標，其值為 P 和 R 的調和平均數，在文獻

[1][6]中有提及，本研究將使用混淆矩陣作為模型的成效指標。 

Accuracy(A) =
𝑇𝑃 + 𝑇𝑁

𝑇𝑃 + 𝑇𝑁 + 𝐹𝑃 + 𝐹𝑁
 𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛(𝑃) =

𝑇𝑃

𝑇𝑃 + 𝐹𝑃
 

Recall(𝑅) =
𝑇𝑃

𝑇𝑃 + 𝐹𝑁
 𝐹1 = 2(

𝑃𝑅

𝑃 + 𝑅
) 

表二、各種評估指標的計算方式（圖表來源：作者自行製作） 
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參、研究設備及器材 

一、硬體設備與環境 

（一）筆記型電腦 

1. 作業系統：Windows 11 

2. CPU：Intel Core i7-12700H 

  3. GPU：GeForce RTX 3050Ti 

（二）Anaconda 

Anaconda 內含大量常用的數據分析與科學計算模組，如 NumPy、Pandas 和

TensorFlow。內建套件管理工具，方便用戶管理環境與安裝函式庫，能夠簡單的避

免不同套件的版本污染。 

二、軟體設備 

（一）Python 

Python 是一種語法簡單的高階程式語言。其中包含許多方便的函式庫，在本研

究中主要處理數據處理分析與模型訓練。 

1. Keras：支援多種深度學習框架，如 TensorFlow，並且內建多種常用的優化器和損

失函數，適合用於快速實驗和原型設計。 

2. Mediapipe：提供高效的機器學習框架，包含多種預訓練的模型、面部識別、手部

追蹤等功能。 

3. Numpy：一個強大的數值運算庫，主要用於處理大型、多維的數據，並提供高效率

的數學運算和矩陣操作功能。 

4. matplotlib：是一個強大的資料視覺化庫，用於創建靜態、動態和交互式的圖表。 

三、Facial Expression Traing Data 資料集（FETD） 

 Kaggle 上的 FETD 資料集包含了 27331 張 96×96 的彩色面部表情圖像，包含了開心（Happy）

4524 張、驚訝（Surprise）3997 張、難過（Sad）3020 張、中立（Neutral）4508 張、憤怒（Anger）

3121 張、害怕（Fear）3159 張、噁心（Disgust）2440 張與 2562 張鄙視，本研究使用前七項情

緒作為 CNN 模型訓練的資料，為 Paul Ekman 所提出的七大情緒分類。 
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肆、研究方法及過程 

一、研究流程架構圖 

 

圖一、研究流程結構圖（圖片來源：作者使用 Canva 繪製） 

二、資料前處理 

（一）灰階處理與歸一化 

本研究採用了 Facial Expression Training Data（FETD）做為資料集，資料集中包

含了八種情緒，憤怒、厭惡、恐懼、快樂、悲傷、驚訝、中立和鄙視，而我們則刪

除了鄙視的情緒，只使用 Paul Ekman 所歸類的七種情緒作為訓練目標。而這個資料

集中的影像皆為 96×96 的彩色圖像。我們會先把每個圖像轉為灰階影像，並且為了

在往後加入新的特徵時造成模型過於著重某種特徵，引此我們將其進行歸一化，使

其直落在[0,1]區間中。 

𝑥𝑛𝑜𝑟𝑚 =
𝑥 −  𝑥𝑚𝑖𝑛

𝑥𝑚𝑖𝑛 −  𝑥𝑚𝑎𝑥
 

圖二、歸一化處理公式（圖片來源：Latex 渲染） 

（二）加入干擾元素 

為了提升之後模型訓練的泛化能力，我們在資料集中 70%的影像加入一些干擾的元

素，包含旋轉特定角度（10 度~30 度）、加入雜訊、增加亮度（改變光照）等元素。 
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三、臉部的標定 

因為在實際使用時，面部位置可能不在圖片正中間，因此需要先對臉部位置進行標

定，我們先使用 MediaPipe 的 FaceMesh 進行臉部特徵的標定，他可以從影像中找到臉部

具有的特殊點，如圖（四）所展示，臉部共有 468 個特徵點（Landmarks）。特過這些特徵

點，我們只要找到最上、最下、最左和最右邊的點就可以把臉的範圍框出來，引此我們

找出 x 座標和 y 座標中最大及最小的，並向外延伸約 10 單位左右就能正確的框出臉的位

置，也就是 ROI（Region of Interest），最後只要將其轉為正方形，並處理成 96×96 的灰階

影像就能讓模型進行辨識。 

 

圖三、標定臉部位置的程式碼（圖片來源：作者利用 Vscode 撰寫） 

 

 

圖四、臉部地標（Landmarks）示意圖（圖片來源：素材網[9]下載後處理之結果） 
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四、深度學習神經網路模型的訓練 

 （一）模型訓練 

我們的神經網絡採用卷積神經網絡來進行表情辨識。主要由卷積層（Conv）、池

化層（Pooling）、全連接層（Dense）組成，每個層負責不同的任務。卷積層用來提取

影像特徵，池化層則減少特徵圖大小以降低計算成本，而全連接層負責將提取的特

徵轉換為對應情緒類別的可能性。我們使用 ReLU 作為激活函數與交叉熵誤差作為

損失函數。 

一開始我們先進行測試，找出有最佳成效的卷積層數與學習率等超參數，隨後

再加入其他的臉部特徵訓練。而加入的其他特徵就可以利用前面得到的 Landmarks 座

標。 

對於每一次訓練，我們都會跑至其損失值約為 1 左右並且收斂時停止。 

 （二）模型訓練成效評估 

為了評估模型在多分類情緒辨識任務中的整體效能，我們使用測試資料繪製出 

7×7 的混淆矩陣，並據此計算常見的分類指標，包括 Accuracy、Precision、Recall 

與 F1-score。在混淆矩陣中，對角線上的元素表示正確分類的數量 TP；每一欄中除

對角線外的元素代表 FP，即其他類別預測為該類的數量；每一列中非對角線的元

素則對應 FN，表示未正確預測該類別的數量；而所有不在同一列與同一欄的元素

則為 TN。由於本研究中的情緒分類資料存在輕度的不平衡現象，例如「快樂」類

別的樣本數量大約是「噁心」類別的 1 至 2 倍之間，若直接以 macro average 進行

評估，可能會忽略常見類別的實際貢獻，導致整體指標失真。因此，我們採用 

weighted average 的計算方式，根據每一類別在測試資料中的樣本數對各項指標進行

加權，使資料量較少的類別能有更大的影響力。 

 

（三）模型調整 

重複步驟（一）與（二），調整並訓練，直到較佳的訓練成果，作為最後實際

應用時使用的模型。 
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五、實際應用 

我們將訓練結果最佳的模型，導入實際應用，我們決定開發一個 Google Chrome 的

套件，在線上會議（即 Google Meet）中進行情緒的分析，使其能夠做為縣上課能的教

學成效評估。 

 

伍、研究結果 

一、不同卷積層數（無其他特徵）的比較 

（一）不使用卷積神經網路 

 

圖五、不使用卷積神經網路的模型訓練後的 Accuracy 和 Loss 對 Epoch 作圖 

（圖片來源：作者收集數據繪製） 

（二）使用三層卷積神經網路和池化層 

 

 

圖六、三層卷積神經網路的模型訓練後的 Accuracy 和 Loss 對 Epoch 作圖 

（圖片來源：作者收集數據繪製） 
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（三）使用五層卷積神經網路和池化層 

 

圖七、五層卷積神經網路的模型訓練後的 Accuracy 和 Loss 對 Epoch 作圖 

（圖片來源：作者收集數據繪製） 

（四）使用七層卷積神經網路和池化層 

 

圖八、七層卷積神經網路的模型訓練後的 Accuracy 和 Loss 對 Epoch 作圖 

（圖片來源：作者收集數據繪製） 
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（五）結果比較與討論 

我們使用了各種不同的學習率（𝛼）進行訓練並比較後，發現當𝛼 = 0.0075時較能

夠使 Loss 值正常收斂，而上面的圖（五）、圖（六）、圖（七）以及圖（八）即為在𝛼 =

0.0075時訓練的結果。 

 無卷積層 3 層 5 層 7 層 

最佳準確度 45% 65% 70% 70% 

F1 分數 42 62 67 65 

收斂 Epoch 數 50 45~50 40 90~100 

表三、不同卷積層數的準確度與損失值（圖表來源：作者自行製作） 

 

在準確度的部分為 5 層與 7 層最佳，因為增加特徵並不會大幅度影響輸入的維度，

並且若使用 7 層作為訓練的話，訓練次數（Epoch）需要達到約 90 次時，Loss 值才會收

斂至較接近 1.1（五層卷積的最終 Loss）因此我們最終決定使用下表來作為後續增加特

徵後的訓練配置。 

學習率𝛼 0.0075 

Batch 值 64 

卷基層 5 層，每層變為原本一半（初始為 96） 

其他 最大池化層、Dropout 層與全連接層 

表四、訓練配置圖（圖表來源：作者自行製作） 

 

二、眉毛特徵的提取與訓練結果 

有文獻提及眉毛的情況也會透露出情緒狀態，在 MediaPipe 標定的 Landmarks（臉部

地標）中，有 20 個點是代表眉毛的位置，分別為左右各 10 個，我們先以鼻尖為原點，

給予每個點一個新的座標。我們分別使用了三種方式做為特徵提取去訓練，根據有文獻

提到的眉毛高低位置，我們測試了眉毛絕對位置與相對位置的關係，而也有文獻提到眉

毛的趨勢，我們使用了曲線做為特徵。 



13 

 

圖九、眉毛的 20 個點（圖片來源：素材網[9]下載後處理之結果） 

 

 （一）使用眉毛座標作為特徵值（絕對位置） 

對於這 20 個點，我們將左右眉毛各 10 個點做處理，取 x 座標相同的兩個點的

終點作為輸入（左半邊眉毛第 i 個點標為𝐿𝑖，右邊同理，為 R 開頭），意即增加十

個輸入，為 𝐹 = (𝐿1, 𝐿2, 𝐿3, 𝐿4, 𝐿5, 𝑅1, 𝑅2, 𝑅3, 𝑅4, 𝑅5) 

 

圖十、採用眉毛的神經網路模型訓練後的 Accuracy 對 Epoch 作圖 

（圖片來源：作者收集數據繪製） 
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圖十一、採用眉毛的神經網路模型訓練後的混淆矩陣 

（圖片來源：作者收集數據繪製） 

 

 

（二）使用眉毛對瞳孔向量與座標作為特徵值（相對位置） 

在（一）的基礎上，我們多加入了一個能代表相對位置的向量，也就是以瞳孔

為基準點，對座標點點𝐿𝑖或𝑅𝑖做向量，得到𝑣𝐿𝑖
或𝑣𝑅𝑖

，而原本的座標，實際上也算

是以鼻尖為基準點的向量，因此我們將這兩種向量作為輸入。 

上述意即除了原本就有的座標點𝐹1 = (𝐿1, 𝐿2, 𝐿3, 𝐿4, 𝐿5, 𝑅1, 𝑅2, 𝑅3, 𝑅4, 𝑅5)，還多

了𝐹2 = (𝑣𝐿1,
𝑣𝐿2, 𝑣𝐿3, 𝑣𝐿4, 𝑣𝐿5, 𝑣𝑅1, 𝑣𝑅2, 𝑣𝑅3, 𝑣𝑅4, 𝑣𝑅5)。 
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 圖十二、採用向量眉毛特徵的神經網路模型訓練後的 Accuracy 對 Epoch 作圖 

（圖片來源：作者收集數據繪製） 

 

 

圖十三、採用向量眉毛特徵的神經網路模型訓練後的混淆矩陣 

（圖片來源：作者收集數據繪製） 
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 （三）使用眉毛最接近四次函數擬合曲線係數作為特徵值（趨勢） 

為了考慮眉毛的趨勢對情緒的影響，我們決定使用前面提到的左右眉毛分別五

個中點的四次曲線係數作為特徵輸入。假設函數𝐸𝑦𝑒𝑏𝑟𝑜𝑤(𝑥) = 𝐴𝑥4 + 𝐵𝑥3 + 𝐶𝑥2 +

𝐷𝑥 + 𝐸 

透過五個眉毛座標點可以恰好解出 A、B、C、D、E，最後再將五個參數加入

並進行訓練，即為𝐹 = (𝐴, 𝐵, 𝐶, 𝐷, 𝐸)且𝐴, 𝐵, 𝐶, 𝐷, 𝐸 ∈ 𝐸𝑦𝑒𝑏𝑟𝑜𝑤(𝑥) 

 

圖十四、以眉毛地標擬合四次曲線圖例（圖片來源：素材網[9]下載後處理之結果） 

 

圖十五、圖（十四）的曲線係數（圖片來源：作者以程式計算） 
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圖十六、採用眉毛擬合曲線的神經網路模型訓練後的 Accuracy 對 Epoch 作圖 

（圖片來源：作者收集數據繪製） 

 

圖十七、採用眉毛擬合曲線的神經網路模型訓練後的混淆矩陣 

（圖片來源：作者收集數據繪製） 

 （四）眉毛特徵的訓練成果比較與討論（註：下列數值為七種情緒之值之算術平均） 

特徵 Accuracy Precision Recall F1 分數 

絕對位置（鼻尖向量） 71.43% 70.02% 68.79% 67.02 

相對位置（瞳孔向量） 79.15% 81.2% 78.59% 80.56 

趨勢（曲線係數） 75.60% 77.15% 71.32% 74.01 

表五、加入眉毛特徵的訓練成果比較表格（圖表來源：作者自行製作） 
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透過表（五）可以發現，不管是準確度還是 F1 分數都比沒有特徵時高出了不

少。另外，以相對位置為特徵時，F1 分數能夠來到 80，代表透過瞳孔與眉毛的相

對位置較能體現出眉毛位置高低對情緒狀待判別的影響，而絕對位置可能會因為每

張影像中的人物差異而較不能有效區分情緒，而函數的係數可能並不能較有效的描

述其趨勢，或者各種情緒間眉毛的走向趨勢對情緒狀態的影像較小。 並且於圖

（十七）中可以觀察出快樂、恐懼、噁心情緒有較高的辨識準確度。 

 

 

三、口部特徵的提取與訓練結果 

透過 MediaPipe 提取的臉部地標可以得到 20 個座標，上下嘴唇各 10 個座標點。我們根

據文獻中提到的特徵點，做了三組嘗試，分別為口部位置（絕對位置及相對位置）、口部大

小（面積）。 

 

圖十八、圍出嘴部的 20 個地標（圖片來源：素材網[9]下載後處理之結果） 
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（一）將口部座標作為特徵（絕對位置） 

我們先將得到的 20 個座標點直接作為輸入訓練模型。 

 

圖十九、採用口部座標的神經網路模型訓練後的 Accuracy 對 Epoch 作圖 

（圖片來源：作者收集數據繪製） 

 

 

圖二十、採用口部座標的神經網路模型訓練後的混淆矩陣 

（圖片來源：作者收集數據繪製） 

 

（二）將口部中點為基準點作向量（相對位置） 

若以鼻尖為基準點，可能較無法展現出口部的伸張趨勢，因此在原本的基礎上

將向量的基準點改為所有口部座標的幾何平均數的點，也就是口部中心的位置。 
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圖二十一、採用口部中點向量口部特徵的神經網路模型訓練後的 Accuracy 對 Epoch 作圖 

（圖片來源：作者收集數據繪製） 

 

 

圖二十二、採用口部中點向量口部特徵的五層卷積神經網路的模型訓練後的混淆矩陣  

（圖片來源：作者收集數據繪製） 

 （三）將口部鼻尖向量作為特徵 

為了考慮口部的大小的影響，我們計算了這 20 個點圍成的面積作為輸入。 
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圖二十三、採用口部面積的模型訓練後的 Accuracy 對 Epoch 作圖 

（圖片來源：作者收集數據繪製） 

 

 

圖二十四、採用口部面積的模型訓練後的混淆矩陣 

（圖片來源：作者收集數據繪製） 
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（四）口部特徵的訓練成果比較與討論（註：下列數值為七種情緒之值之算術平均） 

特徵 Accuracy Precision Recall F1 分數 

絕對位置（鼻尖向量） 72.64% 74.65% 74.02% 74.36 

相對位置（中心向量） 79.82% 79.14% 73.82% 77.28 

口部大小（面積） 65.10% 65.15% 63.78% 64.15 

表六、加入口部特徵的訓練成果比較表格（圖表來源：作者自行製作） 

透過表（六）可以發現，與使用眉毛向量時相同，使用相對位置有較高的 F1

分數與準確度，我們推測其原因為相較絕對位置更能有效的表示出口部伸縮的關

係，而面積的因素可能是因為大部分情緒嘴巴都不會張開，因此對情緒狀態的分析

影響比較小。由圖（二十二）可看出使用口部特徵在驚訝和快樂的辨識度是比較高

的，但是在其他的情緒上，很容易被便認為其他情緒。 

 

四、眼睛特徵的提取 

透過 MediaPipe 可以得到 28 個代表眼睛位置的點，我們分別考慮了兩個因素的影響，一

個是位置（相對位置）的影響，另一個是縮放大小的影響。 

 

圖二十五、框出眼睛位置（圖片來源：素材網[9]下載後處理之結果） 
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（一）將座標作為特徵（相對位置） 

與口部特徵的相對位置相同，我們取這 28 個點的幾何平均中點作為基準點對

這些點做向量，作為特徵訓練。 

 

圖二十六、眼部地標的神經網路模型訓練後的 Accuracy 對 Epoch 作圖 

（圖片來源：作者收集數據繪製） 

 

 

圖二十七、眼部地標的神經網路模型訓練後的混淆矩陣 

（圖片來源：作者收集數據繪製） 
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（二）以眼部縮放大小為特徵 

為了評估眼睛縮放大小的影響，我們考慮的 Landmarks 中演部往外一圈的點，

定義其為外圈，眼部為內圈，分別計算出兩者的面積，計算其比值，作為模型輸

入。即𝑣 =  (內圈面積, 外圈面積, 比值) 

 

圖二十八、眼部與眼部外圈面積的比值（圖片來源：素材網[9]下載後處理之結果） 

 

 

圖二十九、眼部外圈面積的比值的神經網路模型訓練後的 Accuracy 對 Epoch 作圖 

（圖片來源：作者收集數據繪製） 

（三）眼部特徵的訓練成果比較與討論 

特徵 Accuracy Precision Recall F1 分數 

相對位置 68% 68.05% 67.72% 66 

縮放大小 72% 73.14% 70.99% 71 

表七、加入眼部特徵的訓練成果比較表格（圖表來源：作者自行製作） 
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在加入了眼部特徵後，F1 和準確率都沒有顯著的提升，我們推測相對位置和

縮放比例在各種情緒中的差異不會太多，導致無法有效辨別，但是值得注意的是，

在驚訝情緒和快樂情緒的準確度上是非常高的，並且在噁心的情緒上很容易被辨認

為生氣或驚訝。 

 

 

五、特徵整合訓練模型 

透過了前面的各種特徵提取，發現不同特徵提取各有其較高辨識度的地方，因此我們分

別取用前面每個特徵中最好的提取方式，同時套用成為最終的模型訓練，眉毛特徵取用的是

瞳孔相對向量與鼻尖相對向量的混合；在口部特徵的方面則是使用口部幾何中心為基準的向

量；而眼部特徵則是使用縮放大小。但是在經過幾次試驗後，發現眼部特徵的採用與否對準

確度沒有明顯的差異，因此在往後的訓練中暫不採用該特徵。 

 

 

圖三十、整合特徵的神經網路模型訓練後的 Accuracy 對 Epoch 作圖 

（圖片來源：作者收集數據繪製）
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圖三十一、整合特徵的神經網路模型訓練後的混淆矩陣 

（圖片來源：作者收集數據繪製） 

經過多種特徵的整合後，模型的準確率也有顯著的提升，大約為 84%，而 F1 分數也來

到了前所未有的 85.6，為目前最佳，並且透過圖（三十一）可以看出基本上大部分情緒皆有

相當高的辨識準確度。 

從對角線上的數值可以看出，快樂與驚訝情緒的辨識準確度非常高，對角線上的數值顯

著大於其他情緒。這與研究結果中提到的，不管是加入眉毛或口部特徵，快樂情緒的個別 

F1 分數都高於 90 相互呼應，顯示模型對正向情緒的接受判斷能力很強。相較之下，憤怒、

悲傷和 厭惡情緒在對角線上的數值似乎相對較低，可能是「表情細部特徵的差異較小或難

以量化」有關。 

透過整合眉毛和口部兩種特徵後，所訓練出的模型在七種情緒辨識上的最終表現。它證

明了整合不同面部區域的特徵確實能提升模型的整體辨識能力，尤其在快樂、驚訝和恐懼這

幾種情緒上表現非常出色。同時，混淆矩陣也清晰地指出了模型的不足... 
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六、模型應用與成果 

 在訓練完模型後，我們將其與 Google Meet 做結合 

（一）用戶影像獲取 

在獲取影像這方面，我們決定自製一個 Chrome 插件取得 Google Meet 頁中的

<video>，其中包含了各個參與者的視訊畫面，可以在此擷取出稍後需要的影像。 

 

圖三十二、以插件獲取影像的範例（圖片來源：作者使用 Vscode 撰寫） 

（二）模型預測 

在擷取出影像後，將其交給之前訓練完的模型預測當前的情緒，只記錄機率最

高的答案，並且收集一段時間內的預測結果用於分析。 

（三）圖表化結果與網頁回饋 

最後輸出圖表，目前採用的是每秒一張圖片，每一分鐘統計一次，再使用伺服

器功能回饋預測結果給 Google Meet 網頁方便檢查是否每個步驟都順利執行。 

（四）製作 API 

為了方便使用，以 Gradio 和 Flask 製作簡易的服務接口（API），並且將原本的

程式套入其中，再加上調整表格格式與單張圖像辨識等功能。 
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圖三十三、圖表畫結果之範例（影像來源：程式碼統計後產生） 

 

圖三十四、網頁回饋之範例（影像來源：由實際畫面除去作者訊息） 

 

圖三十五、簡易 API 之介面（影像來源：由作者擷取實際螢幕畫面） 
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陸、討論 

本研究目前初步展現了在情緒狀態分析上的潛力，目前使用此系統能夠有效分析受試者

的情緒狀態，特別是在快樂、恐懼和驚訝等情緒的辨識上準確度相當高。不過，對於其他情

緒的辨識準確度仍有待提升，這可能與其他表情細部特徵的差異較小或難以量化有關，進而

使模型在捕捉這些微妙變化時出現困難。 此外，還可能存在其他因素影響準確度。首先，

不同受試者即便表現相同情緒，其面部肌肉的動作幅度與速度也可能存在差異，這種個體間

的多樣性會導致模型難以從有限的訓練資料中涵蓋所有可能的變化。其次，外部環境因素也

不容忽視。例如，光線條件、拍攝角度以及背景雜訊都可能干擾面部特徵的清晰呈現，使得

模型在分析時難以獲得完整的情緒資訊。另外，目前的特徵提取演算法可能依賴明顯且易於

辨識的臉部區域，對於那些隱藏在微表情變化中的細節則可能無法充分捕捉，這也是導致部

分情緒準確度較低的重要原因。最後，現有模型在設計上主要針對無其他配件情況下的臉部

進行辨識，因此一旦受試者佩戴口罩或墨鏡，關鍵面部特徵區域便會部分或完全遮擋，這不

僅會引起誤判，還可能使輸入特徵資料產生偏差。未來若能引入更多考慮遮擋情況的資料訓

練，或利用其他技術改善特徵擷取，則有助於提升模型在各種情況下的泛化能力與辨識準確

度。 

柒、結論 

一、深度學習神經網路模型訓練之成效 

不管是加入眉毛特徵或是口部特徵，其快樂情緒個別 F1 分數皆高於 90，表示對於正向

情緒的接受判斷能力是非常好的。在眉毛特徵中，除了快樂情緒，恐懼情緒的辨識度也相當

不錯；在口部特徵中，驚訝情緒也有著與快樂情緒同樣優異的 F1 分數。最後統合兩種特徵

後，其準確度達到，F1 分數為 84，為本研究最佳之成效，也最為後續實際應用之模型。 

二、實際應用層面之討論 

目前以實作出於 Google Meet 中即時紀錄情緒並統計分析繪製成長條圖的 Chrome 插件，

達到了我們預期的效果，顯示了此方法與技術的可行性。能夠作為老師在線上課程中對於學

生成效評估的輔助工具。 
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 透過標準化的服務接口（API）對外提供，能更加發揮其應用的潛力。此舉旨在讓心理

諮詢、醫療診斷及智能系統開發等領域，能更輕易結合本模型，加速其在多元創新場景的落

地與推廣，實現以客觀情緒分析作為評估工具的初衷。 

四、未來展望 

（一）進一步提升模型的準確度 

（二）強化各種特徵的提取  

（三）擴充資料集加強不同狀況的處理，像是戴眼鏡或者戴墨鏡  

（四）應用於其他領域，例如心理諮詢、醫療診斷或開發情緒感知的智能系統 
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【評語】052510  

此作品以深度學習神經網路模型進行面部表情的辨識，利用

現有的公開資料及訓練，從影像辨識人臉影像的七種可能情緒的

狀態。此作品嘗試加入經由臉部特徵點抽取眉毛、口部與眼睛等

多部位特徵萃取以提升其精確度。作者整合此模型至 Google 

Meet應用程式，作品具完整開發流程與實際應用針對性。 

未來發展建議： 

1. 若能整合即時語音與影像之表情多模態分析應可增強

其表情辨識精確度，建議可增加  Voice Emotion 

Recognition 模組進行整合。 

2. 目前模型受人臉影像解析度不足影響甚大，應考慮可

獲得較高影像解析度之實際應用情境。 

3. 建議可考慮與其他更適合的應用結合，如 AI助教或智

慧機器人。 
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 全「面」分析 : 

      基於面部表情的情緒模型



摘要 
 本研究結合MediaPipe與深度學習模型，從臉部影像中提取眉毛、口部、眼部等關鍵特徵進行情緒辨識

訓練，最終整合多項特徵後，模型準確率達84%、F1分數為85.6。研究亦成功開發可應用於Google Meet的

即時情緒分析插件，協助遠端會議中理解參與者情緒反應，展現面部表情辨識於實務中的可行性與應用潛力。 

壹、研究目的 
一、應用Mediapipe準確擷取臉部影像。 

二、利用深度學習神經網路框架訓練出成效好的評估模型。 

三、面部表情辨識的模型可以準確的辨識出使用者的面部表情。 

四、面部表情辨識模型的實際應用。 

 

貳、研究方法及過程 

 
研究流程圖（作者自行繪製） 

 

一、使用資料集 

Facial Expressions Training Data from Kaggle 
anger disgust fear happy neutral sad surprise 

3132 2440 3159 4524 4508 3020 3997 

此分類由Paul Ekman提出，並在多數參考的論文中皆被提及，因此本實驗採取同樣的分類模式。 

 

二、資料前處理 

原資料集中的圖像為96 96的彩色圖像，我們會先對其進行灰階處理，將其進行歸一化。為了提升之後

模型訓練的泛化能力，我們在資料集中70%的影像加入干擾元素，包含旋轉特定角度（10度~30度）、調整亮

度、對比度、飽和度等（隨機調整至80%～120%）。 

 

 參、研究結果 
一、不同卷積層數（無其他特徵）的比較 

 無卷積層 3層 5層 7層 

最佳準確度 45% 65% 70% 70% 

F1分數 42 62 67 65 

收斂Epoch數 50 45~50 40 90~100 

表一、不同卷積層數的準確度與損失值（來源作者自行製作） 

在準確度的部分為5層與7層最佳，因為增加特徵並不會大幅度影響輸入的維度，並且若使用7層作為

訓練的話，訓練次數（Epoch）需要達到約90次時，Loss值才會收斂至較接近1.1（五層卷積的最終Loss）

因此最終決定使用下表來作為後續增加特徵後的訓練配置。 

 

 

 

 

 

                                                              

表二、訓練配圖（來源作者自行製作）

學習率  0.0075 

Batch值 64 

卷積層 5層，每層變為原本一半（初始為96） 

其他 最大池化層、Dropout層與全連接層 



 

二、眉毛特徵的提取與訓練結果 
 

有文獻提及眉毛的情況也會透露出情緒狀態，在MediaPipe標定的Landmarks（臉部地標）中，有20個點是代表眉毛的位置，分別為

左右各10個，我們先以鼻尖為原點，給予每個點一個新的座標。我們分別使用了三種方式做為特徵提取去訓練，根據有文獻提到的眉毛

高低位置，我們測試了眉毛絕對位置與相對位置的關係，而也有文獻提到眉毛的趨勢，我們使用了曲線做為特徵。 

 

         
                 表三、加入眉毛特徵的訓練成果比較表格（來源作者自行製作）       

 

  三、口部特徵的提取與訓練結果 
 

    我們透過MediaPipe提取的臉部地標可以得到20個座標，上下嘴唇各10個座標點。我們根據文獻中提到的特徵點，做了三組嘗試，

分別為口部位置（絕對位置及相對位置）、口部大小（面積）。 

 

       
              表四、加入口部特徵的訓練成果比較表格（來源作者自行製作）     

 

四、眼睛特徵的提取 

 

透過MediaPipe可以得到28個代表眼睛位置的點，我們分別考慮了兩個因素的影響，一個是點與點間位置（相對位置）的影響，另

一個是縮放大小的影響，即眼部外圈，內圈的面積比值。 

                                                                       

    

表五、加入眼部特徵的訓練成果比較表格（來源作者自行製作）        

 

 

肆、討論 

 

一、特徵整合訓練模型 
 

透過了前面的各種特徵提取，並且不同特徵提取各有其較高辨識度的地方，因此我們選取個特徵中較高辨識度的取用方式，同時套

用來作為最終的模型訓練，眉毛特徵取用的是瞳孔相對向量與鼻尖相對向量的混合；在口部特徵的方面則是使用口部幾何中心為基準量； 

而眼部特徵經試驗後發現成效較為普通而不採用。 

 

       

               圖五、整合特徵的神經網路模型訓練之成果（來源作者自行製作）         表六、模型訓練之成果（來源作者自行製作） 

 

經過多種特徵的整合後，模型的準確率也有顯著的提升，大約為82%，而F1分數也來到85.2，可以看出基本上大部分情緒皆有相當

高的辨識準確度，我們推測可能是因為採用了兩種特徵，使其原本差異不大的特徵多了一項評斷標準，故能有效地增加準確度，但disgust

與 fear的準確率仍低於其他表情。 

特徵 Accuracy Precision Recall F1分數 

絕對位置（鼻尖向量） 71.43% 70.02% 68.79% 67.02 

相對位置（瞳孔向量） 79.15% 81.2% 78.59% 80.56 

趨勢（曲線係數） 75.60% 77.15% 71.32% 74.01 

特徵 Accuracy Precision Recall F1分數 

絕對位置（鼻尖向量） 72.64% 74.65% 74.02% 74.36 

相對位置（中心向量） 79.82% 79.14% 73.82% 77.28 

口部大小（面積） 65.10% 65.15% 63.78% 64.15 

特徵 Accuracy Precision Recall F1分數 

相對位置 68% 68.05% 67.72% 66 

縮放大小 72% 73.14% 70.99% 71 

Accuracy Precision 

82% 83.15% 

Recall F1分數 

82.61% 85.2 

圖一、眉毛的20個點 

（取自 Khabirov, n.d.，經本研究處理） 

 

圖二、圍出嘴部的20個地標 

（取自 Khabirov, n.d.，經本研究處理） 

圖三、框出眼睛位置         圖四、眼部與眼部外圈面積 

（取自 Khabirov, n.d.，經本研究處理） 
 

 



 

二、模型應用與成果 
 

在訓練完模型後，我們將其與Google Meet做結合，做法是自製一個Chrome插件，Chrome插件會先取得

Google Meet網頁中各用戶的<video>串流資料，裡面包含了用戶的視訊畫面，再將圖像傳輸到本機端後交給模

型判斷，將傳輸是否成功以及判斷的結果傳回網頁，最後統計一段時間內出現的表情比例並表格化輸出。 

 

圖六、<video>串流資料範例（由作者擷取）  
   

      
圖七、單人測試結果（來源作者自行製作） 

       

 
圖八、多人實際應用結果（來源作者自行製作） 

 

在使用Google Meet 時加入本模型的應用，可以即時以表格的形式，讓使用者得知當前會議中用戶對於內

容的大致反饋，可以協助調整內容或製作成果報告。 

 

三、未來展望 

  （一）未來改進方向 

部分情緒辨識準確度偏低 

快樂、恐懼、驚訝辨識效果佳；其他情緒辨識仍待提升。 

特徵提取演算法侷限 

目前依賴明顯的臉部區域，對微表情變化的細節掌握不足。 

受遮擋影響辨識準確性 

佩戴口罩或墨鏡會遮擋關鍵面部特徵，導致辨識誤差或資料偏差。 

缺乏針對遮擋情境的訓練資料 

模型泛化能力有限，難以應對真實場景中的多樣化遮擋狀況。 

 

  （二）更多應用可能 

心理諮詢輔助工具 

應用於情緒狀態即時監測與判讀，輔助心理專業人員。 

公共廣告反應統計 

設置於廣告牌旁，統計人群情緒反應，提高行銷效果分析。 

車內駕駛狀態監控 

分析駕駛情緒穩定度，預防危險駕駛行為或疲勞駕駛。 

多情境辨識能力的強化 
若提升泛化能力，未來可應用於監視、客服、教育等多種場域。 

 

 肆、結論 

 

不管是加入眉毛特徵或是口部特徵，其快樂情緒個別F1分數皆高於90，表示對於正向情緒的接受判斷能

力是非常好的。在眉毛特徵中，除了快樂情緒，恐懼情緒的辨識度也相當不錯；在口部特徵中，驚訝情緒也有

著與快樂情緒同樣約莫89的F1分數。最後統合兩種特徵後，其準確度達到82%，F1分數為85，為本研究最

佳之成效，也最為後續實際應用之模型。目前以實作出於Google Meet中即時紀錄情緒並統計分析並結合API

介面繪製成長條圖的Chrome插件，達到了我們預期的效果，顯示了此方法與技術的可行性。能夠作為視訊主

講者，觀察遠端受眾的表情回饋的輔助工具，並且將來應用於更多領域。 
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