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摘 要       

在本篇論文中，所展示的是一個完整的系統流程，以論文名稱直接解釋之，即為將

影片中的重要腳色所出現的時間軸位置紀錄，不但可以讓使用者了解腳色出現的時間點，

也可供使用個直接索引所想看的腳色。本流程從分鏡切割，人臉偵測、追蹤，人臉特徵

空間的投影，最後展示各種不同參數下的分群結果。追蹤人臉時僅用前後影格人臉的座

標及大小作為製作人臉串列的依據，搭配上分鏡變化做切割，得到正確的人臉串列。在

人臉特徵向量選取區塊，我不只僅比較不同方法如：PCA , 2DPCA，還加入了人臉姿勢

的相似值，作為此兩臉之間相似的可信賴度。在本文實驗中取了固定的值作為信賴度所

用的閾值。最後展示了在不同參數及分群方式下的實驗結果。 
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第一章 簡介 

 

1.1 研究動機 

  從三十多年前開始，人臉辨識一直是人們持續探討的問題。無論是從心理學的觀點，

或是圖學的角度，研究學者們對於人類如何辨識不同人臉一直抱持著很大的興趣。但就

算是現今，依舊沒有一個擁有完美的辨識率的方法被提出，應該說，這議題是逐漸改良，

與我們學術上處理問題一樣，可以說遇到了瓶頸，難以有突破性發展。而現今資訊爆炸

的時代，多媒體儲存格式重心從圖片轉移到影像。在影像中就能提供更多的資訊以提供

作為人臉辨識的參考依據。最近十年來，由於資訊爆炸及科技的進步，不但影片的數量

龐大，硬體及軟體的功能也大幅提升，進而人們對於資訊的使用也希望能更加方便、自

動化。因此針對影像內容分析以及分類的需求也就萌生，有些學者研究如何從影片中得

到額外的訊息，如聲音或文字稿等。有些學者著重於加強人臉辨識的技術，並且應用在

現有的整合技術上。而前者涵蓋了一些不同領域的技術，技術門檻較高，後者則大多是

稍稍提升了人臉辨識的準確度。 

  本論文是採用後者，希望以提升辨識正確率的人臉辨識合併至前者現有的整合技術。

如今已經有許多學者的文章顯示，透過校正人臉可以大幅度的提高人臉辨識的結果，但

一般的學者朝向正規化的校正方式，如對每一張人臉都經過眼睛、嘴巴偵測來完成旋轉

角度與大小的校正，甚至使用 3D 模型貼圖在進行辨識比對。此方法的缺點是需要大量

計算，且無法預測錯誤偵測對後續辨識結果的影響。而有另一群學者，希望利用影片中

人臉可能包含多種角度姿勢的特性來達到類似校正的效果，也就是在影片中同一個人極

有可能有多種角度，在做人臉比對辨識時便可選取姿勢較為接近的做比較。 

  本論文的概念就是源至此，因此我尋找著能夠以最簡單方式分辨此兩張臉的角度相

似關係。最後我採取了 Gabor 的紋理擷取方式，有許多文章已經提出在此紋理提取後，

可以透過 PCA 降低維度，得到姿勢的分佈空間。因此我根據此方法在人臉中詴圖找出

可以評量兩張臉姿勢的計算公式。接著透過此姿勢相似值整合前面提到的影片中額外資

訊，如軀體，整合與臉部相似的關係，以提高最後分群的正確性。最後可以得到標記完

成的影片，可以做到將所有角色出現的影片時間點列出，可提供使用者尋找特定的人物

或是特定的互動分鏡，或是秀出特定人物出現的所有時間點，也就是俗稱的“recall”。在
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本篇論文中，我研究的重點是如何去提升人臉辨識，進而提升系統整體的辨識率。於是

我希望能以較簡易的方式，取得臉與臉之間不同角度的相似資訊，透過處於相似姿勢下

的人臉才拿來做比較的簡單演算法，來詴圖達到前面複雜演算法所達到的結果。 

 

1.2 章節概要 

  在第二章會依序介紹在各個階段的方法以及其改良，與其他文章中所使用的方法做

比較，並且在本實驗中詴圖找出最佳的方法。第三章中則開始進行實驗的內容的介紹，

從影像的切割，演員串列的建立，及影像前處理的方法比較，最後整合人臉以及身體的

資訊來做分群。在文章最後會將所有實驗中不同方法比較以表格方式秀出，方便讀者了

解各方法的優劣。 
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第二章 文獻探討 

2.1 人臉偵測 

  在早期的人臉偵測，大部分是使用膚色作為判斷依據，Czirjek[1]提出的方法也是先

以膚色偵測為基礎，再加上面積計算，旋轉等方法來修正。[2][3]都是屬於再影片中作

人臉辨識分群的文章，因是接近近代的文章，在硬體及軟體都能跟得上的條件下，他們

使用了需要大量計算的臉部器官偵測。一般而言是以眼睛、鼻子及嘴巴為主，但通常偵

測臉部器官除了驗證此區域是否為人臉外，大多使用器官之間的距離與角度來做為校正

臉部的依據。而近年來較為熱門的人臉偵測方式為 Haar-like[4]的特偵選取，透過計算人

臉特殊的陰影來進行人臉偵測，雖然誤判的機會不小，但速度快，因此也廣泛被使用。 

 

2.2 人臉辨識 

  人臉辨識長久以來就是一直被研究的議題，除了最常見的Eigenfaces[5]以外，

[6][7][8][9] 之中也使用FLD（Fisher’s Linear Discriminant）、LDA（Linear Discriminant 

Analysis）、SVD（Singular Value Decomposition），並針對各種2DPCA(2-Dimensional Principle 

Component Analysis)[10]變化進行實驗結果比較。而Ahonen[11]的LBP（Local Binary 5 

Patterns）除了在性別辨識上有很好的效果外，人臉辨識之中也常常使用此方法作為紋理的

擷取。 

 

2.3 人臉校正 

  在進行人臉辨識之前，有無對影像作校正會有非常明顯的差距，因此是否要對人臉

的位置及角度進行正規化，已經有需多文章證明了校正的優異性。如[12]是一個比較標

準的新聞主播辨識與分類，其中使用了計算最正接近正臉的人臉影像以提高辨識結果，

顯示了正面的臉含有較多的資訊。在[13] 中使用 affine invariant 來避免臉部姿勢角度對

辨識結果的影響，但[14][15]更進一步利用偵測到的五官位置來模擬一個粗糙的 3D 模型，

並且在進行人臉辨識比對時，以貼圖的方式將人臉圖像貼在模擬出來的，此兩篇所實驗

結果所得到的數據非常優秀，但技術需求及計算量非常高。較為一般常見的方法是事先

做人臉器官偵測，如[16][17][18][19][20]的實驗過程都需要事先偵測五官的位置，再利

用這些資訊作臉部的校正工作。但利用臉部器官的方法都有同樣的問題，就是無法確保
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五官偵測的穩定性是否對後續有重大的影響，並且也需要大量的計算。直到最近幾年來，

有人提出了利用紋理擷取的方法來實現臉的方向判別，[21]之中提出 PES(Pose Eigen 

Space)的技巧，利用 Gabor Wavelet Transform 對人臉進行紋理擷取後，再投影至 3 維度

空間，即可將不同角度的人臉依照左側到右側順序在此三度空間分布。[22]也是採用此

方式來做為校正的依據。 

 

2.4 人臉分群 

  人臉分群也就是使用人臉資訊作為分群的依據，但由於人臉的變化可能會因角度、

光源或是時間而有所變化，因此往往在進行分群時會搭配額外的資訊，如在[23][24][25]

中除了使用影像之外，還加上了不同的資訊來提高辨識結果，像是聲音或是文字等額外

資訊，利用演員的嘴型是否有變化來判斷此時刻的聲音是屬於哪位演員，在進而利用這

些相互關係來對人臉影像做分群，但由於牽涉過多技術，以至於效果有限，像是聲音變

的分辨程度，影音是否同步，或是演員嘴型變化是否有正確被偵測出都是環節中問題的

一部份。 

  [26]則是使用了身體的色彩資訊，除了使用不同的人臉辨識的技術外，希望能夠整

合影片中演員的身上衣物特徵，通常是使用顏色做為比較一句，利用不同的權重比例來

整合臉部與身體的顏色特徵。此方法效率很高，因一般影片中，演員不會在短時間內多

次變換身上的衣物，因此身體的色彩資訊若是比重調整得宜，便可以得到大幅度的正確

率提升，反之，此參數也必頇視影像的類型來決定比重參數，故若是需要時做全自動的

系統，則必頇有最佳化參數的方法。而在[18]之中使用了[21]所提出的姿勢分辨方式來

將人臉分為不同角度種類，進而在將群結合時使用同一類型的臉做為比較依據，並且在

結合兩個人臉的群組時，加上群與群之間的額外限制，會令兩非常不相像的子人臉群不

因為連結其他人臉的群而互相結合為一群。其中主要的方法也是利用 PES 來將人臉大致

上分為三個主要角度，左側臉、正面臉及右側臉。在上一節提到有使用人臉器官偵測的

文章中，也有部分文章僅利用這些臉部器官的位址將人臉的角度分類，而不是直接將圖

像做位移、旋轉角度或是變形，此類方式的好處是不破壞原圖的幾何形狀，利用影片中

包含大量不同角度人臉的特性來達到提高分群效率的目的。 
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第三章 實驗方法 

 

  本章節首先會將整個實驗流程以圖表方式秀出，其中會將各階段的方法及細節在小

節中逐一介紹。圖 3-1 即為本實驗流程圖，從一開始的原始影片輸入，到最後輸出的標

記位置。 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

       

 

      圖 3-1：實驗流程步驟流程圖。 

 

 

  

     輸入影片 

     演員偵測，場景轉換偵測 

     演員串列的建立與篩選 

     人臉影像之前處理 

     投影及相似度計算 

     演員串列的分群 

     輸出標記結果 
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3.1 前置作業 

  在開始進行一連串的實驗步驟之前，需要先做四個前處理步驟，從一開始的將影片

剪裁成數張影像，接著進行人臉偵測，其中在抓取到可能的人臉區域時，會直接進行膚

色偵測，將膚色區域過少的候選區塊篩選掉。而分鏡偵測是透過分鏡劇烈的顏色變化來

找到可能發生的分鏡切換，在下個小節的演員串列建立即會用來切割正確的串列。 

 

3.1.1 畫面擷取 

  這裡我們利用 DVDVideoSoft.com 所提供的免費軟體“Free Video To JPG Converter ” 

[27]來使切割影片更為便捷。也因為在進行各種實驗中需要不斷重複存取影像片段，因

此在實驗過程中我們事先將所有切割後的影像存檔起來，以加速實驗流程。在實驗中，

我們採取每秒擷取 5 張影像的頻率來進行影像切割，此數值相較於一般影片的每秒 30

張，可達到減少資料量，但不值於影響整體影片的流暢，經測詴後此數據在本實驗可容

許範圍之內。 

 

3.1.2 人臉偵測 

  在前面已提過的各種人臉偵測，而近年來較受學者們青睞的一個方法是“Harr-like 

feature”也就是本實驗中所使用的方法。Intel Corporation [28] 所開發之 OpenCV(Open 

Source Computer Vision) Library 人臉偵測所用的方法即是 Harr-like 的方法。本實驗中所

著重的地方並非在人臉偵測，因此使用此函式庫來節省實驗的時間，不再自行收集和分

析人臉資料。 

 

3.1.3 膚色偵測 

  在使用 OpenCV 時，由於函式中所使用的人臉特徵並不包含顏色，進行人臉偵測時

往往會有些誤判，將不屬於人臉的區塊判定為人臉。為了篩選掉這些不屬於人臉的錯誤

偵測區塊，我使用了[29]所用的膚色偵測。 

  此方法中所提出的公式中忽略了亮度的 Y 值，僅使用 Cb 及 Cr 作為判斷的依據。

公式(1)為此膚色偵測的判定公式，    向量代表受測像素的 Cb 以及 Cr 數值，而   

及   為將人類膚色統計資料分析後所得的固定參數，此參數主要是針對不同人種膚
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色的分佈範圍作些許調整。而下列公式Ｐ值為計算後之膚色之數據，此數值越高代表越

接近膚色，介於 0 到 1 之間。此處的   與    參數是以白種人作為預設值，若需要不同

的人種參數可參閱[29]所提供的數據。圖 3-2 為膚色偵測的部位，以藍色表示之。 

 

     Ｐ＝     
 

 
         

              (1)  

                     ＝  
      
      

          
           

           
   

 

       

            

 (a)  

f 

                

         (b) 

圖 3-2 :用膚色偵測來篩選非人臉的區塊，(a) 在正常人臉情況下的膚 

色偵測，可以順利的通過檢測。淺藍色表示膚色偵測所抓取的區域。 

(b) 透過膚色偵測正確的將非人臉的誤判刪除。 

3.1.4 影像前處理 

  在做影像處理之前，由於影像有許多不定因素如不同光線強度、不同角度光源、鏡

頭對焦距離、抑或是攝影器材的差異都會造成影像處理時莫大的影響。因此不論對於何

種實驗，對於資料的前處理都希望能將資料的條件一致化。在我實驗中，亦會將所有圖

片做前置處理，之後在計算基底的維度、相似值時便可減少這些不定因子對實驗結果的

影響。圖 3-3 展示了流程的分區部分，顯示了無論在做何種特徵選取或是投影，都會將

影像前處理擺在第一步驟，然而針對我實驗內容會細分為兩部分，一是人臉辨識，另外

一部分則是姿勢的相似度辨識。在以下的章節會進一步介紹。 
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     圖 3-3 前處理與辨識的運作流程圖。 

 

  在前處理的部分，可以簡單分為兩階段，一是光影的平衡，二是雜訊的過濾。一般

而言會先處理光線的問題，再將處理完的影像作雜訊過濾的處理。在此我也照此順序來

介紹。 

  光影平衡 ( Luminance Normalization )，其實有許多不同的做法，如白平衡 ( White 

Balance ) 也是一種對光源變化的校正。在本實驗中所使用的方法與[32]相同，分別對

於影像的三個圖層進行同樣的處理動作，首先計算此圖層的平均值與標準差，在使用公

式(2)代入參數，將所有影像的標準差調整至相同。目的是將影像三個圖層的亮度調整相

同。其中公式(2)中     及    分別代表所有影像欲調整的目標，而   及   分別為被

調整影像的標準差以及平均值。 

        
  

 
    。     (2) 

  調整完成後接下來利用 Band-Pass Filter 頻率濾波器來過濾掉影像中低頻及高頻的

部分，低頻的部分包含不變的背景或是過於平滑的表面，而高頻的部分包含了雜訊以及

影像交界處。實際操作的方法是利用兩組反向的二維高斯函式組合成頻帶濾波器

( Band-Pass Filter ) 。本實驗嘗詴不同的高斯函式之標準差，來實驗不同頻帶影響影像

臉部影像 

 

Luminance Normalization 

Band-Pass filtering 

統一調整至 40x40 大小 
 

 

投影至設定基底 

 

Gabor Wavelet Transform 

 

使用係數計算彼此的相似度

(人臉,姿勢) 

 

投影至一維基底 
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的結果。圖 3-4 顯示了幾組不同的參數，在經過觀察後，影響並不大，因此本實驗採取

了 d0=10 ( 反向 ) ，d1=20 ( 正向 )的參數。 

    

   圖 3-4 同一張臉在不同的 d0 與 d1 之間作頻率域濾波的結果。 

 

在作頻帶濾波時，不同的邊界影響程度的大小在允許範圍內並不會有太大落差，d0

越大表示所要過濾的低頻範圍越大，d1 越小表示要過濾的高頻範圍越大，可從圖中看到

細節。由於若頻寬帶選取過小，可能會遺失過多的資訊，因此根據圖像中選取較不失真

但可將雜訊或無意義資訊過濾的選擇。 

 

(a)   

 

Ff 

3.2 演員串列建立 

  影片與影像最大的不同點就在與時間的連續性，在影片中，時間是非常重要的資訊

之一，若能善用分鏡切換偵測，即能將每一幕分鏡內角色視為一個單位，也就是演員串

列。製作演員串列的優點很多，除了能透過時間與座標偏移量來建立非常精確的演員串

列外，得到的演員串列中可能包含了不同的背景、光線、姿勢等等。這些包含在演員串

列中的資訊都是在做分群比對時重要的資訊，也因此在做影像分析處理之前，會先建立
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所有的演員串列。 

(3.2.1 分鏡偵測  

  在較早的一些研究論文，研究者們是以較簡單的戲劇影片做為研究用的影像資料，

如[30]是它會以分鏡變化來判斷視角，但僅限於戲劇的影像。[31]中 Zhong 等人提出的

色彩直方圖，透過計算理張圖像之間的直方圖差異來判斷此兩張圖象是否屬於相同分鏡。

此方法簡單但有效率，利用此方法可以簡單的找出每張分鏡是否有變化，這對作影像的

人臉辨識非常有幫助，可以事先裁斷不同分鏡的連續出現人臉。再進行影片中人臉分群

時，切割影片以建立影片段落的人臉串列是非常有效的方法。因此偵測分鏡變換可以用

來切割演員的連續影格。 

 

  在作影像中人臉偵測時，有許多額外資訊可以用來幫助我們進行更正確的辨識處理，

如在進行人臉串列建立時，人臉的串列最終會在分鏡切換時被切割。意思是，任何一個

演員串列都不會跨越分鏡的切換。因此在建立演員串列之前，我們會先偵測分鏡的切換

時機點，以便於用來將不同的人臉因座標相近誤判的情況給正確切割。 

  分鏡偵測中最常使用也最簡單的方法即是計算彩色直方圖的差距(color histogram)，

然後設定一個直方圖數據改變量的閾值[31]，若是兩影格的分鏡相異程度超過此數值，

則此兩影格即判斷有發生分鏡。這是一種直覺的方法，目的是希望能從分鏡轉換時大範

圍的景象改變中獲取分鏡改變的資訊。優點是簡單且快速，缺點是沒辦法正確的偵測出

在相似背景下的分鏡轉換。但在我們的實驗中，此方法已足夠使用。 

  而彩色直方圖的求取方式為：設定欲將此影像像素切割成多少個區間，落在同一區

間的數值都將被視為同樣的等級，而在個別的影像層中都做相同的動作。最後再將三個

影像層(此處以 RGB 作範例)所統計出各等級個數合併成彩色直方圖，即成為簡易彩色直

方圖。 

  在我的實驗中，由於希望能盡量將所有的分鏡轉換都找出來，除了實驗了不同的色

彩空間，及不同大小的區間分段。最後選取了數值偏小的閾值以達到能正確切割後續演

員串列的目的。然而取較小閾值的缺點是後續的演員串列將會被切割成較短的片段，經

過後續的刪減處理後可能會將此類過短的人臉片段刪除。在實際測詴後，雖然不可避免

的會有不少人臉串列被刪除，但對於演員在影片時間軸上的分佈並沒有太大的影響，意

思即主要演員所涵蓋的範圍並不會因為刪除片段而有太大影響。 
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  圖 3-5 為簡易彩色直方圖的示意圖，表 3-1 為以 Jaccard 直方圖相似比(介於 0 到 1，

1 表示完全相同)作為製作演員串列時所用的分鏡切換偵測。Jaccard 相似度是將兩個影

像之直方圖的距離放在分子，而取較大的放在分母所計算出的簡略相似值。此表格所使

用的影片為“firends”，而演員串列建立的演算法在後面章節會詳加介紹，在演員串列建

立後，最後會將影格數目小於等於三個的串列刪除，因此類串列大多數是在人臉偵測時

留下的誤判物體，並非正確人臉，而本實驗依據不同色彩空間以及分區塊大小作了 ROC 

Curve，並且決定在色彩空間 YCbCr 中，可以較低 False negative 情況下取得較大的 True 

positive。而區塊大小對於 32 和 16 之前並沒有太大的差異，因此在後續實驗我採用區塊

切割大小為 16 作為固定參數，而在分鏡偵測所用的色彩空間則一致使用 YCbCr。 

 

           

(a)                                   (b) 

           

              (c)                                      (d) 

          圖 3-5 : 簡易直方圖之示意圖(block size=4) 

(a) 原圖，(b)為 RGB 三個個別圖層 

(c)為三個個別圖層的直方圖 

(d)將三組直方圖組合成彩色直方圖 

 

 



-12- 

 

3.2.2 人臉追蹤 

  經過 OpenCV 的人臉偵測，我們得到每個影格中的各個人臉區域位置及大小，但若

是直接使用這些資料，除了資料量太過於龐大外，並沒有善加利用影片中的時間軸資訊，

也就是影片中演員連續動作之間，人臉的大小以及移動位置並不會有太大的改變。依據

論文[32]所提及的限制，建立演員串列時頇滿足條件： 

◎ 同一個人臉串列不會跨越任何一個分鏡。 

◎ 人臉的位置的偏移量必頇小於此臉區域的大小，也就是以此臉大小作偏移容忍比

例。 

◎ 兩張臉區域大小的比例必頇在 0.67 ~ 1.5。 

◎ 人臉個數必頇在 4 個以上。 

在我的串列建立方法中，希望能透過影片的特性將同一分鏡中某個演員的臉事先串成一

個串列。也就是說，在做人臉辨識之前，將每幕分鏡的角色依照抓取到的位置及大小先

串成一串，以利於在做人臉辨識及分群時的降低龐大資料量。在建立同一分鏡之間的演

員串列時，除了考慮座標及大小，也會依據兩軀體的顏色差異(直方圖)來判斷是否屬於

同一位演員。 

  此處計算直方圖距離時，定義的軀幹範圍是指人臉影像正下方，大小為人臉影像長

寬兩倍大小，以此作為軀幹衣物的範圍。在連續的影象中，此區域包含了軀體以及背景，

若是沒有分鏡切換，此區域的變化對於同一個演員很有限，是個很重要的參考依據。並

且會將軀幹大小固定調整至 80x80，並且使用 Jaccard 來計算相似值。Jaccard 的計算公

式如下。 

      Ｊ  
           

           
        (3) 

 

數值Ｊ即為 Jaccard 的值，數值介於 0 到 1 之間，   以及    分別為兩圖的直方圖

向量之第   個數值，即是以最大的數值作為分母，而另一項作為分子當作相似度的關

聯性。表 3-2 指出了在演員串列建立時所使用的不同色彩空間以及直方圖區塊大小所造

成的不同結果。表中四個數據在表中都有所介紹，a 為在作串列刪減前演員串列數量，b
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是刪減後串列的數量，c 是經過刪減後依舊無法刪減的混雜串列，意思是此串列中可能

包含不同的演員，或是含有非人臉的區塊。d 是刪減後串列所有串列所包含的人臉個數

(含 False positive)。下表中 J 即是 Jaccard 的數值，bin 則是使用之色彩直方圖所設定的

區間數。可以看到在 HSV 色彩空間下，所造成的混雜串列較少，且保留的人臉數目也

較完整，因此在建立演員串列時加入一項條件： 

◎ 兩張臉下方的軀幹直方圖的 Jaccard 相似值必頇在 0.65 以上（HSV 色彩空間）。 

表 3-1 : 演員串列建立時所用的分鏡偵測參數 

四數字表示 : 刪減前演員串列數量，刪減後串列數量，無法刪減的混雜串列，刪減後

串列所含的人臉個數(含 False positive) 

Jaccard - 

bin                 

Color 

space 

RGB HSV YCbCr 

 J bin a b c d a b c d a b c d 

0.8  16 4571 364 0 2397 5389 248 0 1489 3332 497 0 3795 

0.75  16 3864 443 0 3182 4293 413 0 2773 3000 558 4 4511 

0.7 16 3309 507 0 3839 3571 483 0 3581 3000 576 7 4989 

0.65  16 3000 548 1 4379 3010 529 0 4222 3000 599 9 5332 

0.6 16 3000 578 3 4782 3000 565 2 4726 3000 605 16 5503 

0.75  32 4577 362 0 2411 5365 255 0 1524 3593 476 0 3527 

0.7 32 3914 439 0 3141 4293 411 0 2772 3056 519 2 4098 

0.65 32 3356 497 0 3807 3548 481 0 3614 2614 553 4 4638 

0.55  32 2558 567 4 4704 2530 565 2 4770 2130 601 6 5314 

0.5 32 2269 596 6 5119 2255 587 4 5119 2007 599 7 5440 

 

  計算軀幹顏色的直方圖是希望能以演員當下所穿的衣服來判斷兩張臉是否為同一

人。軀幹的選取方式雖然並非精確的軀幹部位，但根據影像漸進式的改變，若是同一角

色則此區域的顏色變化不會有太大改變。因此我們加入此判定的參考資訊，確實提升了

初步演員串列建立的正確度。一般而言，在此處所設定的閾值都會偏低，理由是，寧可

將演員串列切細，也不願建立出混雜不同角色的串列，在最後分群辨識時造成的影響更

加龐大。 
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           圖 3-6: 軀幹區域示意圖。 

 

  然而所得到的演員串列還是稍嫌過多，於是加入了二次機會的演算法。其主要目的

是，根據 OpenCV 函式所抓取的結果來看，偶而會有些人臉因為某些角度而無法抓取，

造成串列的斷裂。有一種情況是某些正確的人臉在膚色篩選時因光線而被刪除了，這些

情況都會造成串列斷裂成更細的片段，也因此我加入了二次機會的演算法，主要流程為，

每張臉在串接時，如果遇到中斷，可以往下一個影格尋找是否有符合上列後四項條件的

人臉，若是符合，則繼續往下串接。根據實驗結果，不僅可以再度濃縮串列個數，並且

可以將被部分切細的串列連接起來，增加整體的人臉個數。圖 3-7 即為判斷流程圖。如

果下一張沒有符合的臉，則在下一個影格沒有被串接的餘留候選人中尋找符合條件的

臉。 

 
 

圖 3-7：二次機會串列銜接流程 

     

  圖 3-8：對演員串列進行二次機會串接，紅框中的人臉在並未正確被偵測出來，本

 來是左右兩組串列，經過二次機會串接可以將此兩串列成功再次組合。 
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3.3 結合身體與臉部相似資訊 

3.3.1 臉部相似度 

  在作影像投影之前，先談談人臉的大小對於實驗的影響。一般而言，影像解析度越

精細，則影像中所包含的資訊也就越多。但資訊含量多與辨識的正確率並非成完全正比。

因為解析度不統一的資料庫反而會降低辨識的準確度，也因為若是選取了太大的臉部大

小，反而增加額外的計算了，這不是我們所樂見的。因此在本實驗中，我根據影集“Friends”

中所有臉的平均，大略選取了 40x40 作為調整的固定大小。而並非所有影片的人臉範圍

都會相近，因此 40 這數字對於整體已經是偏小的，目的是希望能以較低解析度的人臉

來作到較一般化的辨識流程。而在第四章也會介紹實驗中以不同大小的臉區域調整作比

較。 

  由於 40x40 的影像大小有 1600 個像素需要作比較，因此 EigenFaces 是最常用來降

低維度的工具，而一般的 EigenFaces 是將整張圖當作是一串向量去處理，並沒有利用到

整張臉二維的特性，因此近年來比較盛行的是用 2D-PCA，也就是以二維的方式去取得

EigenFaces 的投影基底，並且以二維的方式計算每兩兩的距離。 

  而 EigenFaces 的方法主要就是利用 PCA ( Principle Component Analysis )來降低維

度，首先將所有像素排列成一個向量   ，接著把所有人臉影像都排列成一個向量組

合成一個矩陣   
    

    
     ，計算此矩陣的特徵值 ( eigenvalue ) 與特徵向量 

( eigenvector )，視需要降至的 n 維度，選取前 n 大特徵值的特徵向量組合為投影矩陣，

以此投影矩陣對原始的圖形向量作投影之矩陣相乘計算即可將原始的 1x1600 向量降維

度至 1xn 維度。在[32]的文章中已經先做過不同基底的實驗了，因此在本論文中只探討

不同投影基底、不同臉大小及不同投影方式作實驗比較，而詳細的表格數據則在第四章

中會再次說明。 

  2D-PCA 的理論基礎與一般 EigenFaces 投影相似，主要是以列或行的形式去計算投

影基底，以及計算距離。首先將圖片以列的形式列出              ，然後計算出

    ，再用此值來計算特徵向量與特徵值。如同 PCA 的概念，選出前 N 大個特徵向

量作為投影基底。 

                       
                     (4) 
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                                       (5) 

 

  而    是所有    的平均值，再利用公式(5)作投影。而    就是我們希望投影

到的低維度空間之投影矩陣，而此陣列是以前 N 大的特徵值對應的特徵向量所組成。最

後透過公式(6)來計算兩張臉之間的距離。 

 

                
        

    
           (6) 

 

  此距離就如同我們在做 PCA 時所得到的歐式距離，在此是將每一組投影後的列向

量取歐式距離並將之加總，用此距離作為相異值，之後會再進一步計算我們需要的相似

值。在第四章有為投影至 PCA 以及 2DPCA 的結果比較。 

  在人臉辨識這領域，最常被廣泛使用的方法有 EigenFaces 以及 FisherFaces。而在我

的論文中所需要的方法必頇是不需要訓練資料的，也因此我採用 EigneFaces 相關的方法。

在[32]的文章中僅對 PCA 做了不同維度投影的實驗，延續此文章的方式，我引入了

2D-PCA 的方法[15]，而 2D-PCA 又有許多延伸如：以行為基準的 2D-PCA，或是以列為

基準的 2D-PCA 等等。但在這些新方法中，並沒有其中一樣是特別突出的，因此我在此

僅使用了以列為基準的 2D-PCA。 

  臉部相似度的計算流程首先將輸入的人臉影像進行正規化，然後將色彩空間轉換為

灰階來使用。接著將在人臉偵測時所得到的所有人臉用來計算出所需要的投影矩陣，在

第四章會有針對 PCA 與 2D-PCA 的比較結果介紹。最後將所有人臉影像乘上投影矩陣，

將所有人臉影像都投影至預設的空間維度上，我的實驗中取 10個列空間當作投影基底。

投影完成之後，便可以透過 2D-PCA 的距離計算公式來計算兩張臉之間的距離。得到了

距離也就是相異度，我們便可以如法炮製，將距離帶入指數函式得到介於 0 到 1 的相似

度。公式(7)即是計算臉相似度的公式，      即是臉的相似值，      則是在 2D-PCA

投影空間中計算的兩張臉距離，也就是公式(6)得到的數值。 

 

                 
     

，             ;     (7) 

 

3.3.2 姿勢相似值計算 
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  本論文的重點即是如何提升人臉辨識的準確度，而其中所使用的資訊就是姿勢相似

值的計算。根據第二章內容所提到的，若能事先將資料庫的影像以固定座標角度來校正，

能夠明顯的提升辨識的正確率。而現今就有許多學者們致力於這個領域，但所用的方法

計算量越來越大，而對於座標 (人臉特徵) 的偵測卻沒有非常高的可信賴度。最常見的

方式如眼睛嘴巴的偵測，此方法的優點是能精確的校正臉的位置以及角度，但最大的問

題即是若發生偵測錯誤，對於後續辨識造成的反效果讓人難以接受。 

  在本實驗中所用的方法為姿勢的判定，根據[25]的實驗結果，我們可以透過所謂的

Gabor Wavelet Transform Filter 來對臉部影像作遮罩，目的是取的此臉部的紋理，但在從

他的實驗中可以知道，透過不同方向及頻率的 Gabor Wavelet Transform 作遮罩，再將取

得的資訊作 PCA(Principle Component Analysis) 降低維度，投影至三個維度後，可以看

見不同旋轉角度的人臉均勻且分散的座落在此三維空間中。圖 3-9 是對同一張臉使用不

同角度及頻率的遮罩結果，可以看見取得紋理的強度是根據頻率的大小。  

 

   

 

 

 

 

 

 

 

 

圖 3-9 共 12 種不同方向及頻率大小的 Gabor Transform 以及其結果。 

在左上方的為原始圖型，每一行都代表正弦波的一種方向，不同列則是相 

異的頻率變化，由上至下頻率越來越大，在此限定高斯只包含兩個完整的 

正弦波波型。 
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      (8) 

                             

                     

 

  公式(8)為 Gabor Wavelet Transform 的計算公式，而此公式只包含實數部分，因在計

算數值時，我們將虛數忽略不處理。其中   代表此遮罩中的正弦波之係數，本實驗

以高斯所涵蓋的區域限制兩個正弦波大小。而   代表此 Gabor Wavelet Transform 中

波的行進方向，本實驗使了 0、45、90、135 共四種角度，   是指正弦波的偏移量，

一般而言將原點為波峰或是設在零點都可以，在此設為  
  。   是高斯函數的變異

量係數，用來控制其分部寬度。而   是此遮罩的寬高比例參數，在本實驗中因只使

用圓形遮罩，故將此值設為 1 即可。 

  在[25]中投影的基底大小為 3，但在經過簡單的實驗測詴後，發現若是要得到如此

偏文章中如此完美的數據，勢必是在資料庫中作了非常優良的一般化，意思即是這些人

臉影像可能在拍攝時都是使用同一台攝影器材，同樣的背景，同樣的光源。在圖 3-10

中的彩色符號為我自行收集的人臉資料下所呈現之分布圖。經過觀察，不難發現這些數

據點的前進方向與人臉的轉動方向一致，也就是除了在其他文章中提到可以使用此方法

分辨出最接近正面的人臉，我利用這特性將不同角度的臉以數字來呈現相似程度。本實

驗利用自行收集的人臉來測詴，發現實際在複雜背景及增加臉部配件的情況下，三維空

間的分布會呈現兩種進行方向。此現象發生的可能原因之二即是前面提到的情況，因此

在我們實驗後，發現若將投影空間維度降至一維，所得到的空間分布會比三維還要穩定。

其優點是不同角度的人臉能在一維空間穩定的分布，但不像三維空間中可以有額外資訊

來分辨左側臉、正臉及右側臉。由於本實驗目的是取得兩張臉之間的相異度(相似度)，

故採取一維空間的投影，再用歐式距離來計算兩張臉的相似度。 
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 圖 3-10 最上方為人臉旋轉角度與顏色變化的示意圖。 

 中間的座標圖為投影至三維空間，而可看出相對距離較為混雜。 

 下圖為投影至一維空間，縱坐標是群組代號，橫坐標是一維空間的數值。 

 

  經過以上的實驗，於是我利用此一維空間的特性，使用兩張臉之間的距離來計算相

似度。根據指數函式，我們可以輕易的將相異程度透過公式轉成相似值。 

 

                
     

，             ;      (9) 

 

  公式(9)中的       代表兩張臉之間姿勢的相似度。      表示歐式距離，在此

因為我最後採納的是投影到一維度空間的方式計算，所得到的單一數值直接相減後取絕



-20- 

對值即可。利用指數的公式將相似度限制在 0 到 1 間，而 1 代表完全相同。經過以上所

有步驟，我們透過了Gabor Wavelet Transform的紋理提取，經過PCA(Principle Component 

Analysis) 將空間維度降至 1 維，再透過指數函數將距離轉換為相似度後，對於每兩張

臉之間都可以計算出彼此間姿勢的相似程度，在後面章節會以此為附加資訊來整合臉部

辨識。 

3.3.3 身體相似度 

  某些時候，要在影片中分辨兩個人，用衣服顏色來判斷會比用臉來的更明確。而且

這常常發生在年紀相仿或是長相相似的演員們身上。在[5]的文章中就針對了各種可能的

資訊實驗，透過不斷更新比重參數，最後得到了這些比重的最佳比例：頭髮、身體和臉。

而其中比重最高的即是臉與身體，但他的實驗結果顯示，如果影像的間隔越長，身體資

訊的比重就逐漸趨近於零。在本小節指介紹如何計算兩身體的相似度，而權重比例的參

數設定留待章節 3.4.4 再介紹。 

  所謂身體的相似度，其實是指演員身上所穿的衣服，也因此要判斷一位演員的衣服

是否不同，用顏色的改變量是非常直覺的方式。所以在此我使用與分鏡偵測相同的方法

－直方圖。在計算之前，將欲計算的身體影像統一調整大小至臉部區域的兩倍長寬，也

就是 80x80，如此一來像素的數量才會統一。而直方圖的區間大小經測詴後，32 或是 16

之間的差別不大，因此在此採用大小為 16 的區間，也就是每張圖層都有 
   

  
 個數值，

三張圖層合併後共的向量有 48 個數值。要計算相似度之前先要計算相異距離，這裡使

用的是歐式距離。得到兩身體的距離後，代入與公式(9)相同的公式(10)，即取得兩身體

之間的相似值。其中        是指軀體彩色直方圖之間的距離，而             在本

實驗中為了減少計算量而使用了亂數選取的方式來計算標準差。 

 

                   
     

，              ;     (10) 

 

  然而這數值將會在章節 3.4.4 與臉部資訊整合，其中權重參數的設計與實驗會在下

面章節介紹。 
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3.3.4 身體與臉部資訊整合 

  在此小節裡面，會分別介紹如何計算臉部或身體的相似度，而在臉的這部分會與姿

勢的相似度整合，其主要目的是改良在進行分群的時候，由於姿勢不相同而降低人臉辨

識率的影響程度。簡單的說，即是在將兩張臉比較時另外計算可信賴度，在這邊指的是

前一節中介紹的姿勢相似度。在姿勢不相同的情況下，往往不同的臉在相同姿勢下的相

似程度會高於相同一張臉在不同姿勢下的相似度。這問題大大影響了人臉辨識的結果，

尤其在影片當中，人們的臉部表情與姿勢非常豐富，與在拍照時的固定對準鏡頭有所區

別。在實驗結果的部分，分群結果之數據也顯示此方式大幅提升了分群的準確度。 

  根據[5]文章中的實驗結果，我們可以了解在臉、身體、頭髮之中，以人臉以及身體

的色彩最為之重要。因此在我的實驗中，也加入了身體的直方圖來修正人臉之間的相似

程度。如同[32]所使用的方式，軀體的部分會先以直方圖計算此身體的特徵向量，以區

間大小 16 而言，可以分為 16 個區間(0~255)，也就是得到一個具有 16 個數值的向量。

計算每一對的軀體的三個色彩空間(16 x 3)，可以得到軀體之間色彩直方圖的距離，最後

再利用公式 (10)得到軀體之間的色彩直方圖相似值。 

  在本實驗中使用與[32]相同的結合方式來將臉部與軀體的相似值做結合。如公式

(11)(12)。 

                                 (11) 

 

          
  

     
              ;     (12) 

 

其中   代表使用軀體的比重參數，反之       則是代表臉部資訊的比重。而   是以公

式(12)來計算臉與身體比重的比例，其中    的值代表此兩張臉之間的隔了多少影格

數量，  為此值的標準差，在此假設所有不同距離出現機率相同，使用固定比例的方

式計算之，以降低計算複雜度。參數    用來修正權重   下降的速度，此值越大，

    的影響力也就越小，權重   因    增加而下降的影響也就越小。若是在影

片之中角色的穿著並不會有太大的改變，則此參數    設高一點可以得到較佳的結果。

反之若角色在影片中多次改變穿著，或是不同角色穿著類似的衣物，則此參數設成較低

的值可以得到較佳的分群結果。參數    是公式(12)的整個權重比例，將原先介於 0

到 1 之間的後半部參數乘上一個百分比係數，意義是用來控制身體權重的影響程度。若



-22- 

影片中的角色臉部外觀非常相似，而身穿不同的衣物，則此時將參數    設高，使其

在計算整合相似值時能根據較多的軀體權重來計算。所根據的觀念是，一段影片的同一

個人不會在短時間內更換衣物，於是身體的部分即是很有意義的特徵，但在使用這特徵

時也需要注意上面所提及的影片特性，於是除了利用間隔越遠身體資訊影響越小的方法

外，還必頇根據影片的特性來選取    及    參數。在第四章節中會使用兩段不同

特色的同一系列影片做此兩參數的比對，可以用來驗證上面所提及的說明。 

 

3.3.5 臉部與姿勢資訊整合 

  有了臉與姿勢的相似值       與       ，在這裡會利用姿勢的資訊來修正人臉

辨識的誤差。參閱在臉部辨識領域的文章，可以得到利用臉部校正來提升辨識率的結果。

因此我希望能以相似姿勢的臉來辨識比較，以得到較為精確的結果。 

  在本實驗中所使用的判斷依據非常簡單，透過前幾章節所的到的臉部相似值以及姿

勢相似值，我們根據要做比較的臉之間的姿勢相似值來判斷此辨識結果是否有足夠的價

值，也就是所謂的信心值( Confidence ) 。若是兩臉間的信心值（姿勢相似值）低於我們

自行設定的閾值（ Threshold ），則此兩臉的相似值就視為無效的值。在實際的程式碼

中，我們僅加入了一段判斷式。 

 

 

 

  本實驗事先建立演員串列，在做分群合併時，以串列為合併之最小單位，也因此本

公式主要使用在進行分群法時，針對串列與串列之間再計算相似值時所用，在串列與串

列之間的相似值，僅使用姿勢在我們設定的合理範位內之數值。在此章節僅介紹如何使

用姿勢來篩選臉部的相似值，而在 4.3.4 會進一步介紹不同大小群合併時所取樣數的不

同，以及此閾值的改變來提升整體的辨識率。在第四章的實驗結果中也顯示了使用姿勢

當作閾值與否的結果數據，可以在第四章的表格中看到使用姿勢的結果得到了很大的提

升。 

 

 

 if (       ＜ Threshold  ) 

  將此       設為無效的值。  
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3.4 演員串列分群 

  在此小節中所要做的就是利用計算出來的相似值來將影片中的人物做分群。由於為

了使用時間軸的關聯性，我們根據之前人臉追蹤所製造的演員串列來加以分群。分群時

將每一個演員串列視為已經分群完成的一小群，接著做階層式演算法（Hierarchical 

Clustering Algorithm）時，就是每兩群之間再計算新合併群與其他群的相似值。 

 

3.4.1 分群方法 

  有了臉與姿勢的相似值       與       ，在這裡會利用姿勢的資訊來修正人臉

辨識的誤差。本實驗使用的分群法為階層式演算法 （Hierarchical Clustering Algorithm）

[33]，而內部的演算法也有多種選擇性，在此我選擇凝聚法（agglomerative）演算法來

做為主要的方法。 

  在群與群合併時，階層式演算法的凝聚法即是找距離最小（相似度最高）的兩群做

合併。而群與群之間的距離要如何計算又可以分為下列四種： 

 

Single-link：  

                                    (13) 

Complete-link： 

                                    (14) 

Average-link： 

         
  

     
         

  

     
            (15) 

        及    分別為群    及    內元素個數 

 

其中群組    是群組    與    的合併，而    表示其餘的群。 

而          表示    與    的距離。 

 

  本實驗採用公式(15)，在廣泛的實驗數據中，一般是使用平均值可以獲得最穩定的
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數據，而本實驗針對前三中方法也有做數據的比較。而姿勢相似度與臉部相似度的整合

演算法如下。 

 

 

 

 

 

 

 

 

  姿勢的主要作用是用來篩選刪除姿勢相差過大的配對，因此在使用階層式演算法計

算群之間相似度時，就能只用信賴度高的配對來計算。至於 Threshold 的值以“Friend”

影片數據而言，將其設為 0.4 是最佳的設定。 

  另外在階層式演算法中群之間距離的計算我也嘗詴了一些不同的方法，在計算

Average-link 時，原始的方式是將全部的數值平均，其意義是降低特例點對於整體數值

的影響，但加入了閾值來過濾信賴度低的配對時，也將大部分可能發生特例的情況一起

刪除，也因為這個理由，我修改了 Average-link 的定義。改變的地方在於，在計算平均

值時，如果所擁有可用的數據個數大於 N 時，則只使用 N 大的相似值(用距離則為最小)

來計算平均值。而決定 N 的方法我實驗了三種不同的方式。 

 

(1).                             

(2).                          

        (3).  可用數值的個數 取全部  

 

  對於這三種 N 值的設定方式，在第四章的表格會將三種方式在處理同一段影片得到

的數據列出，不難看出，雖然以第三種方式較為穩定，但很明顯第二種方式得到了最佳

的結果。其推測的理由是，在經過姿勢的判定後，通過閾值的臉部相似度的可信度很高，

計算群    與    之間的相似度 

 

  計算群中所有臉之間的相似度       與姿勢相似度      。 

 if (       ＜ Threshold  ) 

  將此       設為無效的值。 

 用剩餘能用的數值來計算群之間的相似度。 

 

輸出距離          或是相似度          。  
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也就是說若 N 使用了全部的數值去降低特例的影響，反倒使得正確的臉部相似值被混濁

了，反而是僅僅選取少量配對的方法(1)得了最佳的結果。 

  另外我也針對閾值 ( Threshold ) 做了些修正，此數值會依據合併時兩個群的大小作

提高的修正。理由是在計算信心值 （姿勢相似值） 時，如果有更多數量的臉可以使用

時，希望能提高閾值 ﹙ Threshold ﹚來篩選出較正確的姿勢配對。公式如下。 

 

                        
 

  
        )    (16) 

 

  符號   表示兩群之間的配對數量，以兩群數量   及   而言，之間的 edge 數量

為      。而 為以影片中全部臉的數目之一定比例計算的常數值。此公式代表

Threshold 會根據群的增大從 0.4 往 1 的方向增加。此方法在部分實驗情況下可以得到不

錯數據，但是並不是非常穩定，故此參數的設定可以再深加探討。 

 

3.4.2 分群限制 

  分群限制，指的是在做階層式演算法 （Hierarchical Clustering Algorithm）的凝聚法

（agglomerative）時，一般是選取最接近的兩個群，在此指的是相似值最大的兩群來做

合併。而根據相關研究的文章中，大部分都會使用此限制來提高分群效率與準確度，即

在同一張影格中出現的兩張臉不可能為同一個人。此假設非常直觀也非常有效，在[32]

的實驗中即展示了此方法確實可提升分群結果的正確性。於是在本實驗中，在階層式演

算法之凝聚法中，選取兩群時會判斷此兩群出現的時間軸之間是否有重疊，若是有重疊

則將此相似值直接設為 0，在計算新合併群的相似值時也會將此值傳遞下去。也就是說，

在作凝聚法時，會利用傳遞的方式來判斷是否有重疊，可省去每次合併時都需要重新計

算是否有所重疊。 
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第四章 實驗結果 

 

4.1 評估工具 

4.1.1 Adjusted RAND index (ARI) 

  本實驗其中一種評估方式是 ARI[34]，是由 Hubert 等人提出的公式。而計算 ARI 所

需要分別計算四種情況的不同結果，下面分別對四種情況做解釋，在此假設有ｎ個物件，

而正確分群結果為 U，實際分群結果為 V。   代表在 U 中屬於群組  且在 V 中屬於  之元

素個數，   代表屬於群組  之元素數量，   代表屬於群組  之元素數量。 

●     
   

 
     

 代表在分群 U 中在同一群分割中，且在 V 中也在同一群的物件對 (pairs) 數目。 

●     
   

 
   

  代表在分群 U 中分為同一群的物件對 (pairs) 數目。 

●     
   

 
   

  代表在分群 V 中分為同一群的物件對 (pairs) 數目。 

 

計算完成此四個數值後即可計算 ARI，公式如下： 

                  
         

 
 
 

     

 
        

 
 
 

    (17) 

ARI 的計算含意可以從四種情況中窺探出，此數值對於每一對物件對的分群結果是否保

持著相同狀態較為敏感，而狀態可分為同一群和不同群兩種，此種評估工具會因最後分

群的群組數而有巨大的影響。如實際上為 5 個群，而我們將它分為 3 群，則會有許多不

同群的被分在同一群裡。因此，此評估工具在本實驗中以未知群組數量的方法下會比

CVC 這種取純度的評估方法還要有評量比較的意義。ARI 的數值若是 1 代表完全分群正

確，數值越低代表分群結果較差，而某些極端的測詴資料也會造成負數，如每一群只有
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一個物件的測詴資料。 

 

4.1.2 Classification via Clustering (CVC) 

  另外有一種較為常見的評估方法是 CVC，但評估的數值並不是太有意義，因此數

值所計算的是群的純度(purity)。計算的方法即是將每一個群中，挑選占比例最大的物件

種類作為正確分群種類，然後將所有群組中最大的種類個數加總放在分子，分母則是所

有物件個數，此數值即為 CVC。  

 

      圖 4-1 : CVC 分群評估範例。 

 

  群組一之中最多數的是○，故將群組一當作是○的群，將○的總數當作群組中被正確

分類的物件數目，而群組二以及群組三分別為△和□的群組，因此這三組群組的正確分

群數目是 4+5+4=13，再除以總數(6+8+5=19)就得到 CVC 的值。而 CVC 的數值就介於 0

與 1 之間，且最後的群組數量越小，CVC 值也會越小，因每兩群合併必定會使正確被

分群的物件數變少，最好情況也只是相等而已，因此也可用來判斷演算法是否有出錯。 

  在本實驗中使用這兩種評估工具來做為判斷依據，但大部分情況下，此兩種數據不

會同時上升或下降。所以我是以 ARI 作為最後分群結果的主要依據，而 CVC 可以用來

觀察分群演算法是否有錯誤以及固定分群數目時的簡單評估依據。另外本實驗擷取演員

串列作為分群的最小單位，因此在做評估時，會針對每一組串列去乘上它所包含的人臉

數量，以便精準的算出以臉為單位的辨識率。 

 

4.2 測詴資料介紹 

  本實驗中共使用了三段影片昨為測詴資料，美國影集“Friends”及“Everybody Loves 
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Raymond”。第一份測詴資料為“Friends”影集，經過影片切割後總共有 6520 張影格。經過人

臉偵測和追蹤處理之後得到了 529 個演員串列，而所有串列包含了 4222 張偵測到的人臉(包

含非人臉之錯誤偵測)。測詴資料二也是使用“Friends” 影集的其中一段，總共包含 5295 張

影格，人臉追蹤處理後得到了 436 個演員串列，包含 4102 張偵測到的人臉。測詴資料三使

用的是“Everybody Loves Raymond”影集，共有 6456 張影格，463 個演員串列，3765 個人

臉影像。 

  測詴資料一的影像中，演員在整段影像中切換次數較少，演員身上的衣物也較少更

換，而分鏡變換也僅有幾次，較接近一般家庭式錄像的影片，但其中有一段打美式足球

的片段，大大影響人臉偵測的準確度，使得在演員串列建立時無法正確將人臉影像串接

起來而被後續演算法刪除。測詴資料二的影像與第一份測詴資料不同的地方在於演員的

服裝穿著，在影片中演員多次更換身上衣物，因此在分群時會將身體權重變數設為較低

的值。且此影片中分鏡出現在公共場合，整段影片中被偵測出的演員共有 20 位，且其

中包含了 3 位小朋友，也使得使用此測詴資料得到結果較的一種測詴資料差。測詴資料

三則是較為靜態的影片，演員身上的穿著並無太大變化，但影片中演員之間的年齡相差

較大，其中有一對雙胞胎小嬰兒及一對老夫婦和一對中年夫妻。因此會將演員串列中的

身體權重變數設為較高的值，但目前除了使用先前提的分群限制外，尚未處理雙胞胎的

問題。圖 4-2 展示了完成人臉追蹤後的演員串列以及其身體的區塊。 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

     圖 4-2 : 演員串列以及身體區塊展示。 

 

4.3  不同條件下的實驗比較 

  在此章節中，我針對不同環境下的參數做分群結果的比較，如人臉投影的方法、人
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臉尺寸大小的設定、使用姿勢資訊與法等比較結果。最後再列出本實驗的最終版本，並

比較分析其各比重參數的意義。 

 

4.3.1 各種環境變數設計 

  根據[32]的文章，由於此文章中僅使用 PCA 作為投影的方式，故有針對投影到之較

低維度的空間大小有作比較與測詴，而本實驗用來作為對照組的 PCA 投影基底之維度

就是參考此實驗結果。此處引用它的實驗結果數據，以四種不同基底而言，維度 70、130，

160、190 所投影後的實驗結果相差甚小，且其中沒有絕對優勢的基底，因此在他的實驗

中是使用 70 作為欲投影的空間維度大小，以減少計算量。 

  本實驗中將使用 2DPCA 作為投影的方法，在此與前面提及 PCA 作人臉辨識分群的

結果比較。PCA的投影基底大小使用70維度以及400維度用來和2DPCA比較，而2DPCA

的投影基底大小我使用 10 個列的大小，故維度大小為 40x10。在本章節中希望以分群結

果的正確率來判斷不同投影方法的優劣。但由於本實驗的整個流程包含了姿勢的參數變

數以及分群合併時的取樣數變數等變因，因此在比較此兩種投影方法時，會將所有不同

的參數設定跑出的結果一起做比較。表 4-1 是在做比較時的所有參數設定種類。K 代表

最終分群的數量。Data 右方依序是不同的投影方法以及所使用臉部區域的尺寸大小。而

加上“Pose”代表使用了姿勢的相似值作為閾值來修正分群結果，另外“Pose up”代表除了

使用姿勢相似值，在合併兩個群時會依群的大小來提高閾值的作法。Clustering 右方代

表的是在合併兩群時，計算新距離所使用範例的數量，在此都是使用 average-linked 來

計算新的距離，而“min”表示 3.5.1 中所提到的取樣方式，僅取前 N 個最相近的，“all”

則是一般的 average-linked，使用全部的資料來計算新的距離。 

表 4-1 : PCA 與 2DPCA 的分群結果 

 

 

 

 

  

 K=7 K=10 K=20 K=30 

ARI 

PCA(1x70) 0.130 0.127 0.122 0.117 

PCA(1x400) 0.105 0.145 0.153 0.135 

2DPCA(10x40) 0.182 0.188 0.165 0.164 

CVC 

PCA(1x70) 0.372 0.382 0.469 0.519 

PCA(1x400) 0.357 0.413 0.460 0.494 

2DPCA(10x40) 0.462 0.477 0.530 0.547 
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  從表 4-1 中可以從左邊往右邊慢慢比較，最左邊兩個分別是針對 PCA 以及 2DPCA

的比較，其中所使用臉的尺寸大小都是     。可以從(1)和(2)看出除了在 K 較高的

CVC 數據，2DPCA 的實驗結果都較 PCA 優異，且在 ARI 更是明顯，無論在進行分群

合併時使用了何種方式來選取樣本，此配對的實驗結果都顯示在進行人臉辨識時，相較

於 PCA 而言 2DPCA 確實是更好的選擇。 

表 4-2 : 使用姿勢相似只與不使用的分群結果 

 

 

 

 

 

 

 

  從表 4-2 中的數據可以看到在增加了姿勢相似度的限制後，得到的數據明顯較沒有

使用姿勢資訊的優秀，且改良的幅度也非常多，因此透過資式修正我們可以得到更好的

分群結果。 

 

表 4-3: 在 3.4.1 中三種不同方法的實驗數據， 

資料為使用 2D-PCA 投影，無加入身體資訊，左方為使用姿勢，右方為不使用。 

含姿勢資訊 
方法(1) 方法(2) 方法(3) 

Tracks Number =529 

K=30 
CVC 0.517 0.734 0.541 

ARI 0.202 0.375 0.197 

K=20 
CVC 0.505 0.717 0.505 

ARI 0.198 0.386 0.191 

K=10 
CVC 0.483 0.67 0.492 

ARI 0.193 0.377 0.187 

K=8 
CVC 0.482 0.642 0.486 

ARI 0.208 0.341 0.183 

K=7 
CVC 無法合併 無法合併 0.482 

ARI 無法合併 無法合併 0.183 
  

無姿勢資訊 
方法(1) 方法(2) 方法(3) 

Tracks Number =529 

K=30 
CVC 0.564 0.641 0.556 

ARI 0.341 0.375 0.226 

K=20 
CVC 0.549 0.626 0.527 

ARI 0.333 0.367 0.221 

K=10 
CVC 0.527 0.612 0.510 

ARI 0.327 0.361 0.219 

K=8 
CVC 0.549 0.608 無法合併 

ARI 0.333 0.359 無法合併 

K=7 
CVC 0.523 0.607 無法合併 

ARI 0.325 0.358 無法合併 

Agglomerate into K clusters.(2DPCA 40x40)  

Pose Threshold=0.4, didn’t set      . 

 K=7 K=10 K=20 K=30 

ARI 
No Pose 0.182 0.188 0.165 0.164 

Use Pose 0.358 0.361 0.367 0.375 

CVC 
No Pose 0.462 0.477 0.530 0.547 

Use Pose 0.607 0.612 0.626 0.641 
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表格中的粗體字代表每一列最大的數值，K 表示最後分成多少群。從表格中清楚看見無

論是 CVC 或是 ARI 何種評估工具，對於這三種 N 的選取方式都顯示了第二種的優勢。

然而在有無加入姿勢資訊方面，也都是第二種的結果較佳，但在第一及第三種方法中，

加入姿勢反而降低的原因是此姿勢的參數並非已最佳化，僅是使用固定數字來做為比較

用。 

 

     表 4-4 : 各種不同的參數設計比較。 

Data (1). PCA 70 
(2). 2DPCA 

  70 

(3). 2DPCA  

  40 

(4). 2DPCA 

  40 Pose 

(5).2DPCA  

 40 Pose up 

Clustering min all min all min all min all min all 

CVC 

K=30 0.519 0.676 0.520 0.536 0.547 0.568 0.641 0.556 0.701 0.5092 

K=20 0.469 0.612 0.501 0.517 0.530 0.513 0.626 0.527 0.621 0.485 

K=10 0.382 0.361 0.451 0.476 0.477 0.489 0.612 0.510 0.430 0.4519 

K=7 0.372 0.274 0.438 0.435 0.462 0.459 0.607 0.348 0.351 0.3372 

ARI 

K=30 0.117 0.179 0.142 0.198 0.164 0.249 0.375 0.226 0.193 0.2053 

K=20 0.122 0.187 0.140 0.195 0.165 0.212 0.367 0.221 0.184 0.1998 

K=10 0.127 0.116 0.128 0.187 0.188 0.206 0.361 0.219 0.103 0.1933 

K=7 0.130 0.116 0.126 0.185 0.182 0.191 0.358 0.146 0.113 0.1448 

 

    接下來我做了不同臉部尺寸大小的比較，由於本實驗的目的是針對影像進行處

理，在一般       的影片中，人臉的尺寸範圍可能從      都有可能出現，但若是

取過大的尺寸做取樣，不但會使計算複雜度增加，且會發生多重解析度的問題。也就是

說，在尺寸選取方面希望選取一個較平均大小還小一些的尺寸即可，目的將大部分臉部

影像的解析度統一調整到統一的大小。在本實驗中依據了測詴資料一的影片，選擇了大

小 40 作為欲重新調整的大小。從表 4-4 的(2)和(3)可以看出兩者之差異。值得一提的是，

(2)和(3)的資料參數中僅有臉部大小尺寸的不同，其他條件情況完全相同，但是實驗結

果數據卻是解析度較小的得到了較佳的結果，這與我們一般直觀的想法正好相反。此處

我們只能猜測在此實驗數據中雜訊的影響可能在較低解析度被降低了，也可能是解析度

差異過大令人臉辨識的結果變差了。在本論文中暫不討論多重解析度的解決辦法，僅以

較低解析度的取樣方式來解決，此議題也可以留做日後改良的一個部分。 

  在姿勢資訊的處理，也可以觀察(3)、(4)和(5)的數據結果。首先可以透過(3)和(4)來

觀察使用姿勢資訊與否的實驗結果。這兩者差異只在於(4)使用了姿勢的相似度來篩選可
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信的的臉部辨識結果，透過較信任的臉部辨識結果來計算新的相似度或距離。此處的重

點在於 average-linked 在計算新距離時所使用的取樣數量，可以從表格中看到，若是一

般的 average-linked 將全部的可用數據一起計算新的距離，(3)和(4)的結果差異不大，無

法判斷何種比較優秀。但在我的實驗中，透過限制 average-linked 的取樣數量，我們選

取最接近的 N 個臉部相似值重新計算新距離。透過表格數據，我們看到了令人驚訝的結

果，經過上述方式處理後，不但在 CVC 有了明顯的提升，在 ARI 甚至提升了一倍之多，

從 15% 提升到 35% 左右。這也是為什麼我會採用 3.5.1 所提出的方法。 

  最後我希望能加上新條件來提升分群的正確性。我提出了公式(16)將每次在分群法

做合併時將姿勢相似度的閾值依群的大小作提升。但在表格 4-4 之中顯示的數據僅有在

CVC 且分群數量較高時有不錯的結果，而其他的數據相較於無使用此方法的結果卻是

更差，因此這方法的可行性還有待未來在深加探討，我相信透過適當的設定此姿勢相似

度閾值的可以提升一定程度的分群結果。 

 

4.3.2 臉部與身體資訊結合參數比較 

  接下來就是將上一階段得到的人臉相似值與身體相似值整合。如在 3.3.4 提到的方

法，透過公式(11)和(12)來計算整合的數值。根據公式(11)，計算此權重值必頇要設定兩

個參數，分別是    和    。分別代表身體資訊的權重比例與身體權重參數下降的

速度。在我的實驗中設定    從 0.1 到 0.9 間隔 0.1 做測詴，而    從 0.1 到 10 之間

做測詴。由於實驗結果數據過於繁雜，在此僅列出最佳參數選取理由的數據曲線。表 4-4

的測詴資料為測詴資料一。 
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  表 4-5 : 測詴資料一，合併身體與臉部資訊時的權重變數設定。 

  =0.3     1.2 1.3 1.4 1.5 1.6 1.7 

CVC 

K=30 0.8129 0.8119 0.8119 0.8129 0.81 0.81 

K=20 0.7866 0.7856 0.7856 0.7883 0.8065 0.8065 

K=10 0.7513 0.7504 0.7414 0.7402 0.7215 0.7215 

K=8 0.6902 0.6892 0.6892 0.6206 0.7215 0.7215 

K=7 無法合併 無法合併 無法合併 無法合併 0.6485 0.6485 

ARI 

K=30 0.465 0.4631 0.4638 0.4709 0.4711 0.471 

K=20 0.4703 0.4684 0.4684 0.4714 0.4811 0.481 

K=10 0.4766 0.4748 0.4449 0.4591 0.4272 0.4275 

K=8 0.4319 0.4303 0.4389 0.3833 0.445 0.4468 

K=7 無法合併 無法合併 無法合併 無法合併 0.4106 0.4123 

 

  =0.4     1.2 1.3 1.4 1.5 1.6 1.7 

CVC 

K=30 0.8096 0.8243 0.8243 0.8214 0.8228 0.8228 

K=20 0.8032 0.7968 0.7968 0.7954 0.8115 0.8103 

K=10 0.7421 0.7373 0.7373 0.7387 0.7565 0.7565 

K=8 0.6791 0.675 0.675 0.7387 0.7565 0.7565 

K=7 無法合併 0.6021 0.6021 0.6658 0.6836 0.6836 

ARI 

K=30 0.4505 0.4485 0.4486 0.423 0.424 0.424 

K=20 0.4585 0.4571 0.4572 0.4404 0.4526 0.4517 

K=10 0.4135 0.4193 0.4201 0.4993 0.514 0.5138 

K=8 0.3829 0.4021 0.4028 0.5065 0.5204 0.5198 

K=7 無法合併 0.3705 0.3711 0.4712 0.4843 0.4836 

 

  =0.5     1.2 1.3 1.4 1.5 1.6 1.7 

CVC 

K=30 0.8212 0.8212 0.8238 0.8055 0.8055 0.8065 

K=20 0.801 0.8103 0.8138 0.7963 0.7975 0.7975 

K=10 0.7729 0.7729 0.7541 0.7688 0.7688 0.7688 

K=8 0.6805 0.6805 0.6253 0.6506 0.6506 0.6506 

K=7 無法合併 無法合併 無法合併 0.6506 0.6506 0.6506 

ARI 

K=30 0.3918 0.3926 0.3682 0.3735 0.3735 0.4005 

K=20 0.4062 0.4105 0.4146 0.4183 0.4193 0.4193 

K=10 0.4769 0.4769 0.4491 0.4259 0.4259 0.4259 

K=8 0.4113 0.4113 0.3852 0.3696 0.3696 0.3696 

K=7 無法合併 無法合併 無法合併 0.4096 0.4096 0.4096 

 

以此實驗數據表格繪製出圖表會更容易看出最佳的變數設定應該在哪。圖 4-2 上下兩張
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折線圖分別代表 CVC(上方)與 ARI(下方)在參數改變時的變化。 

        

       

圖 4-3 : 測詴資料一，縱座標為 CVC(上圖)與 ARI(下圖)在各種參數環境下的折

線圖。   在此處為 0.4 而橫坐標為    的數值。 

 

  雖然透過圖4-3可以輕易地找到最佳的設定值，但    與    必頇事先設定好，

因此針對不同類型的影片所要設定的最佳參數就不同。如同前幾章提及的，若影片中演

員的衣物穿著多次變換，則身體資訊的權重設低才可以得到較佳結果，反之若是人臉之

間太過於相似，則身體權重設高則能得到較好的結果。在經過一些測詴影片的實驗後，

此兩參數並沒有絕對優異的值，非常容易因影片的內容而有大幅度的跳動。因此根據我

們的三種測詴資料，也僅能大概猜測某範圍的數值，而是否有更好的技術來解決此問題，

也是個未來研究的方向。 
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  表 4-6 : 測詴資料二，合併身體與臉部資訊時的權重變數設定。 

  =0.4    2 2.1 2.2 2.3 2.4 2.5 

CVC 

K=30 0.7445 0.7445 0.7762 0.7774 0.7784 0.7784 

K=20 0.7031 0.7031 0.7145 0.7145 0.7155 0.7155 

K=10 0.5965 0.5965 0.6029 0.6029 0.5636 0.6026 

K=8 0.5563 0.5563 0.567 0.567 0.5093 0.5436 

K=7 0.5032 0.5032 無法合併 無法合併 0.4734 無法合併 

ARI 

K=30 0.2986 0.2986 0.3023 0.3033 0.304 0.3062 

K=20 0.2912 0.2914 0.2865 0.2865 0.2885 0.2912 

K=10 0.3197 0.3195 0.2838 0.2838 0.2596 0.3182 

K=8 0.3044 0.3043 0.3043 0.3043 0.2224 0.2911 

K=7 0.2764 0.2765 無法合併 無法合併 0.2081 無法合併 

 

  =0.5    2 2.1 2.2 2.3 2.4 2.5 

CVC 

K=30 0.7543 0.753 0.754 0.7633 0.7633 0.7696 

K=20 0.6892 0.6892 0.7009 0.7004 0.7216 0.7126 

K=10 0.59 0.579 0.6029 0.6107 0.6555 0.6058 

K=8 0.5341 0.5502 0.5446 0.5819 0.6197 0.5685 

K=7 無法合併 0.4861 無法合併 0.5361 無法合併 0.5327 

ARI 

K=30 0.2892 0.2884 0.2903 0.287 0.2922 0.2998 

K=20 0.2752 0.2754 0.2845 0.2843 0.3044 0.3033 

K=10 0.2618 0.2896 0.3462 0.3294 0.3678 0.3048 

K=8 0.2747 0.3063 0.3067 0.4114 0.4431 0.2892 

K=7 無法合併 0.2714 無法合併 0.3847 無法合併 0.2694 

 

  =0.6    2 2.1 2.2 2.3 2.4 2.5 

CVC 

K=30 0.7448 0.7411 0.7413 0.747 0.7457 0.7457 

K=20 0.6755 0.6743 0.6743 0.686 0.6848 0.6848 

K=10 0.54 0.5468 0.5258 0.5553 0.5541 0.5551 

K=8 無法合併 0.5468 0.4783 0.5327 0.5314 0.5212 

K=7 無法合併 無法合併 無法合併 無法合併 無法合併 無法合併 

ARI 

K=30 0.282 0.2786 0.2776 0.2831 0.2824 0.2821 

K=20 0.2627 0.2609 0.2609 0.2731 0.2723 0.272 

K=10 0.2507 0.252 0.2469 0.2498 0.2489 0.2664 

K=8 無法合併 0.2799 0.1995 0.2261 0.2253 0.249 

K=7 無法合併 無法合併 無法合併 無法合併 無法合併 無法合併 
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圖 4-4 : 測詴資料二，縱座標為 CVC 與 ARI 在各種參數環境下的折線圖。   在

此處為 0.5 而橫坐標為    的數值。 
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  表 4-7 : 測詴資料三，合併身體與臉部資訊時的權重變數設定。 

  =0.4    2 2.5 3 3.5 4 4.5 

CVC 

K=30 0.8712 0.8701 0.8789 0.8861 0.8744 0.8717 

K=20 0.8444 0.8274 0.826 0.8462 0.8398 0.8313 

K=10 0.7389 0.7402 0.7355 0.7963 0.7044 0.7819 

K=8 0.7124 0.7333 0.6183 0.6818 0.643 0.6911 

K=7 0.7124 無法合併 0.5772 0.6335 0.6005 0.6486 

ARI 

K=30 0.3448 0.3598 0.3649 0.3693 0.3912 0.3854 

K=20 0.3669 0.353 0.3556 0.3793 0.3825 0.3724 

K=10 0.3881 0.3406 0.365 0.4037 0.315 0.3737 

K=8 0.3546 0.3956 0.3122 0.3549 0.2982 0.3254 

K=7 0.3739 無法合併 0.2787 0.3279 0.2525 0.2783 

 

  =0.5    2 2.5 3 3.5 4 4.5 

CVC 

K=30 0.8685 0.911 0.9004 0.9049 0.9015 0.9049 

K=20 0.8361 0.8624 0.8507 0.859 0.8707 0.8799 

K=10 0.7849 0.762 0.7721 0.7745 0.7745 0.7745 

K=8 0.6991 0.753 0.7161 0.7676 0.6871 0.7676 

K=7 0.6991 0.7057 無法合併 0.7116 0.6412 無法合併 

ARI 

K=30 0.3269 0.3496 0.3417 0.3597 0.3511 0.3538 

K=20 0.3383 0.3612 0.3505 0.3714 0.376 0.3931 

K=10 0.4585 0.375 0.3863 0.3974 0.3732 0.3677 

K=8 0.3977 0.4015 0.3886 0.4397 0.3896 0.4105 

K=7 0.407 0.3687 無法合併 0.3973 0.3492 無法合併 

 

  =0.6    2 2.5 3 3.5 4 4.5 

CVC 

K=30 0.8614 0.8627 0.8916 0.8887 0.8969 0.8969 

K=20 0.8167 0.8141 0.8122 0.8205 0.8037 0.817 

K=10 0.7219 0.7384 0.7378 0.7062 0.6869 0.7001 

K=8 0.6659 0.6436 0.6837 0.6507 0.6396 0.6234 

K=7 0.6441 0.6436 0.6579 0.6507 0.6367 0.6151 

ARI 

K=30 0.3218 0.3235 0.3246 0.328 0.3339 0.3338 

K=20 0.3106 0.3091 0.3057 0.31 0.3065 0.3151 

K=10 0.3679 0.3752 0.389 0.3418 0.3436 0.3465 

K=8 0.3443 0.3052 0.3484 0.3061 0.3221 0.278 

K=7 0.3419 0.326 0.3294 0.3399 0.3247 0.2918 
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圖 4-5 : 測詴資料三，縱座標為 CVC 與 ARI 在各種參數環境下的折線圖。   在

此處為 0.5 而橫坐標為    的數值。 

 

雖然根據圖無法明確的找到最佳的權重參數，但確實在某範圍內中的參數設定可以達到

較佳的結果。觀察這些數據可以發現，雖然在測詴資料二中的演員多次更換衣物，但在

此實驗結果得到的身體權重    卻仍有 0.5，可以理解的是，這並不代表實驗中有所

出錯，而是代表就算是身體變化較頻繁的影片，身體的相似度依然扮演著重要的腳色。

而測詴資料二的特性就反映在    上，較高的    表示身體的權重依時間軸下降的

速度較快，非常符合實際的影片內容。另外在測詴資料三，雖然    差異不大，但    

卻高達了 3.5，主要原因就是在此影片中的許多演員身上衣物的顏色組成非常相似，因

此在僅極短時間內身體的資訊較有價值，而連續分鏡中出現不同人物穿著相同衣物的特

殊情況，目前沒有解決的辦法。 
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第五章 結論與未來展望 

 

  本論文不僅是提出了完整的影像人臉註記的流程，也加上了姿勢資訊來校正角度

差異過大的臉。整個完整的流程包含了人臉偵測，以膚色偵測來過濾非人臉的區塊，追

蹤影片中連續出現的同一張人臉，然後經過前置處理的光線平衡與高低通濾波將影像正

規化，接著才進行 2DPCA 投影，其中加上了利用 Gabor Wavelet Transform 擷取紋理的

方式來辨別姿勢的相似關係，最後還使用改良的分群計算方式做階層式分群法。每一階

段的步驟都經過實驗測詴，像是在膚色偵測也經過了兩種不同演算法的測詴，而前處理

也是有對無前處理的臉進行簡單的比較，在文章 3.3.2 也展示了 2DPCA 優於 PCA 的分

群結果。其中本論文的重點，姿勢相似值，更是從紋理擷取、數據分析、測詴，最後才

加入實驗之中，並且在第四章有對此相似值大幅提升辨識準確加以說明，以 ARI 來比對

的話，可以從 0.16 提升到 0.35。 

  但是在姿勢判斷上依舊有些瑕疵，如同一個角度的不同人臉，經過投影後的座標可

能會很接近，但必定有些微的落差。若兩張臉投影座標前後落差過大，則可能對於判斷

此張臉的相似值是否可用就還有些疑慮。因此在姿勢相似值作為閾值的實驗中，常常會

有非常大的落差，這可能就是其中一個原因。而如剛剛提及的問題，我有嘗詴著以動態

的方式來調整此閾值，如 4.3.1 最後提到的方法，但目前僅提升了 CVC 的分群結果，因

此希望將來能找到更有效率的方法來動態調整閾值。 

  實驗表格數據中，可以看出 ARI 的上升下降梯度與最終群的關係並不沒有絕對的正

相關，其最大的可能即是 ARI，本身對群評估的依據。例如，有一群甲含有 A 和 B 兩

位演員，而另一群乙含有 B 和 C 兩種演員串列，則若是此兩群因 A 之間非常相似而合

併後，ARI 可能會提升，因為甲群及乙群中都有 A 演員，合併後此 A 演員從原先的不

同群中合併到同一群之中，但另一方面，ARI 也會因此下降，因為甲乙群合併後，同一

群中的 A 與 B 及 A 與 C 及 B 與 C 這些不同的演員串列也因此被合併在同一群，造成

ARI 值的下降。因此 ARI 是否提升與此階段群合併中正確合併的比例有關，若正確合併

的比例比錯誤的合併比例高，則 ARI 值才會提升。 

  值得一提的是，在各種實驗階段中，研究者最好能嘗詴所有組合可能性，因在姿勢

相似值使用與否的實驗中，一開始並沒有得到比較好的實驗結果，但改變了在分群時計

算新距離的取樣方式，卻可以大幅度的提高實驗數據，因此，一個不錯的想法雖然沒在
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一開始就得到好的結果，並不一定代表此想法是錯的，或許轉個方向即可突破現狀。 

  另外，在同一類型的研究中都有著通病，權重的數據必頇事先設定，且沒有固定的

值是最佳解。在最後第四章中提及的問題，就是我們必頇依據影片的特性來設定參數，

這與我們自動化分群的目的大大相牴觸，但身體的額外資訊非常有使用的價值，不應該

完全不使用，因此，如何解決此問題也很值得未來深加探討與研究。 
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