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一、 摘要: 

  現今人臉辨識已經被普遍的使用，也大量的應用在日常生活中，例如：疲勞

駕駛的辨識、防盜鎖的應用、證件比對及確認身分等等，目前人類情緒的辨識

應用也越來越多，分類方法也不盡相同，本專題以 Neural Structure Learning 為

架構利用對抗性學習(Adversarial Learning)進行臉部表情分類，透過臉部表情辨

識幫助其他應用來分辨人類情緒。 
 
關鍵字：NSL、臉部表情分類、對抗性學習 
 

二、 緒論： 

1. 問題定義 5W1H 
What: 利用人臉部表情進行分辨是否為快樂、悲傷、中性等 7 種表情。 
Where: 人臉表情辨識可以運用在醫學研究、影像遊戲體驗及影片體驗評分

等等。 
When: 需要判別人類情緒時。 
Who: 醫學研究人員、遊戲設計人員與影片創作者等等。 
Why: 透過臉部表情來識別使用者的體驗感受，針對辨識結果來進行所設

計的環境或實驗是否要進行改善或調整。 
How: 利用 NSL 進行對抗性學習。 
 

2. 研究動機與目的 

  藉由上述問題定義中 5W1H 可以發現在未來人類情緒辨識，除了上述應

用外可能會越來越多，在過去人類情緒分類大多數研究利用 Neural 
Network、SVM、AdaBoost 等等[6]，這些方法為現在機器學習的主要架

構，因此本次專題主要動機為透過較新的神經網路架構進行對抗式學習來

訓練人類表情分類，並期望達到較佳的分類結果。 

 

 

 

 



三、 研究方法： 

1. NSL 
  神經結構學習(Neural Structure Learning)是一種新的深度學習架構，透過

特徵輸入內容(給予類神經網路的特徵)和結構化信號(圖片或文字之間特徵

關連性)來訓練類神經網路，這個結構可以是以圖形表示的顯示結構，也可

以是由對抗式擾動產生的隱式結構。 

 
圖 3.1 NSL 結構透過結合結構化信號與特徵訓練類神經網路[7] 

 
  結構化信號通常用於表示樣本之間的關係或相似性(樣本可能已加上標籤

或未加上標籤)，因此在訓練類神經網路時可運用這些信號，較能夠掌握已

加上或未加上標籤的資料，進而提高模型準確率，NSL 也能解決當已加上

標籤的資料較少時的情況。如果當訓練模型的樣本是透過增加對抗式擾動

所產生，模型將能有效對抗惡意攻擊(惡意攻擊的目標是讓模型產生不正確

的預測或分類)。 

 
圖 3.2 NSL 的架構圖[8] 

 



  在 NSL 的結構化信號可一般化為類神經圖形學習(Neural Graph Learning)
與對抗式學習(Adversarial Learning)，不管是明確的定義為圖片或是隱式學

習作為對抗式樣本，都是利用正規化的方式來訓練神經網路，透過最小化

supervised loss 來迫使模型學習準確的預測，並同時透過最小化 neighbor 
loss 維持 input 及 structure 之間的相關性(如下圖三)，而 supervised loss 也
可以應用在任意的神經網路結構，例如前饋 NN(Feed-forward NNs)、捲積

NN(Convolutional NNs)與遞迴 NN(Recurrent NNs)，本專題將這項技術結合

到 CNN 中。 

 
圖 3.3 NSL 最佳化的 loss 公式[8] 

 
2. Adversarial Learning 

  對抗學習(Adversarial Learning)屬於 NSL 一般化中的隱式學習，訓練模型

中除了原本的訓練數據外，還使用一組具有對抗性干擾數據(對抗性樣本)
的模型進行訓練。對抗性樣本主要目的在故意誤導模型做出錯誤的預測或

分類，這些誤導可能是利用人眼無法辨識出來的雜訊，這些雜訊可能會導

致訓練模型判斷錯誤，該模型在進行預測時將學會抵抗對抗性擾動。在訓

練過程中對抗性樣本也會持續與正常樣本保持關聯性，意旨在告訴訓練模

型記住這些錯誤的分類及如何判別正確圖片其中的相似性，透過對抗性學

習可以讓學習模型的預測或分類結果更加的穩定。 

 

圖 3.4 對抗式學習誤導模型[9] 



四、 個案研究： 

1. 資料介紹 

  本次專題所使用的 dataset 是現有的資料，其中這個資料集包含 7 種情緒

的圖片，分別為 anger(0)、disgust(1)、fear(2)、happiness(3)、sadness(4)、
surprise(5)、neutral(6)，資料利用像素的方式存在 csv 檔。7 種情緒共有

35887 張，以下透過程式碼將資料可視化。 
表 4.1 情緒張數表 

情緒 張數 

Happiness 8989 
Neutral 6198 
Sadness 6077 

Fear 5121 
Anger 4953 

Surprise 4002 
Disgust 547 

 

圖 4.1 情緒張數條狀圖 

 
圖 4.2 可視化情緒圖片 



2. 資料處理及建模 

Step1: 
  將資料轉換成符合 model 的形式，並重新定義標籤。 

 
圖 4.3轉換圖片大小及重新給予訓練標籤 

 

Step2: 
  把資料切成訓練及測試，這裡將測試及訓練比例分為 9:1。 

 
圖 4.4 設定訓練集與測試集 

 
Step3: 
  建立 CNN 模型，建立架構為兩層 convolution layer 加上一層 pooling layer 及
一層 drop out layer 重複三次，共六層 convolution layer 三層 pooling layer 及三層

drop out layer，之後建立 fully-connected layer，其中包含一層 flatten、兩層

dense 及一層 drop out。模型 model 如下圖 4.5，使用參數如下表 4.2。 
  接著建立 Adversarial Learning，參數上 multiplier 表示訓練中對抗式學習 loss
的權重相對於標籤的 loss，透過參考範例的試誤測出來較好的範圍大約在 0.1 到

0.4 之間，這邊選擇設定成 0.12，而 step_size 表示給予對抗式學習影響的大

小，訓練較佳的範圍大約在 0.01 到 0.1 之間，這裡選擇設定成 0.01 是因為所建

立好的模型先前並未接觸過這些圖片，如果第一次就給予很大的影響比例訓練

結果可能不會很好，再將建立好的 CNN model 與 Adversarial Learning 結合，形

成 Neural Structure Learning，如下圖 4.6。 
 



 
表 4.2 CNN 各層參數設定 

Layer Hyperparameter 
Input layer 48,48,1 
Convolution layer 1(2) 64 (5,5) 
Pooling layer 1(Max pooling) 2,2 
Dropout 1 0.4 
Convolution layer 2(2) 128 (3,3) 
Pooling layer 2(Max pooling) 2,2 
Dropout 2 0.4 
Convolution layer 3(2) 256 (3,3) 
Pooling layer 3(Max pooling) 2,2 
Dropout 3 0.5 

Fully connected layer 
Dense layer 1 128 
Dropout 0.6 
Dense layer 2 7 

 
圖 4.5 Model summery 



 
圖 4.6 對抗式學習參數設定與整合 Model 

 
Step4. 
  接著進行設定訓練的 batch_size、epochs 與 model 所使用的 optimizer、loss，
設定訓練參數程式如下圖 4.7，而本研究所使用的 Neural Structure Learning 的

loss 是結合 crossentropy 與對抗式學習的 loss 當作整個 Model 的 loss。 

 
圖 4.7 設定訓練參數與函數 

五、 研究結果： 

1. 初步訓練結果 

  主要結果跑出分類的準確率(Categorical Accuracy)、模型的 loss、對抗式

學習的 loss 與分類的 Crossentropy 如下圖 5.1，可以看出一開始的訓練結果

沒有很好，訓練的分類準確率只有 0.766 而測試的分類準確率只有

0.6882，從 Model 的 loss 來看分類的 Crossentropy 較高，可能是模型出現

under fitting 的情況。 

 
圖 5.1 初步訓練結果 



2. 改善結果 

  先透過基本的增加訓練次數來觀察 Model 的學習是否改善，從原本訓練

30次增加到 100次，並觀察結果如下圖 5.2，可以看出增加訓練次數只有

訓練集準確些微的提升及 loss 些微降低，且出現有 over fitting 的情況，訓

練分類準確率為 0.8035，而測試的訓練準確率為 0.6980，改變幅度不大。 

 
圖 5.2 增加訓練次數結果 

  由於改變訓練次數效果不大，所以試著增加 CNN的 Convolution layer、
Pooling layer、Dropout layer。共增加五層 Convolution layer、兩層 Pooling 
layer 及 Dropout layer，改變參數結果如下表 5.1，訓練結果如下圖 5.3，可

以看出訓練結果的準確率雖然跟原本差異不大，但是從整體的 loss 及對抗

學習的 loss 與分類的 Crossentropy 來看都相較第一次改善及原本的結果來

的更低以及更收斂，但是在測試樣本的分類準確率及 loss 與原本差異不

大。 

 
圖 5.3 改變神經網路深度結果 



表 5.1 CNN 調整後各層參數設定 
Layer Hyperparameter 
Input layer 48,48,1 
Convolution layer 1(2) 64 (5,5) 
Pooling layer 1(Max pooling) 2,2 
Dropout 1 0.4 
Convolution layer 2(2) 128 (3,3) 
Pooling layer 2(Max pooling) 2,2 
Dropout 2 0.4 
Convolution layer 3(2) 256 (3,3) 
Pooling layer 3(Max pooling) 2,2 
Dropout 3 0.5 
Convolution layer 4(2) 512(3,3) 
Pooling layer 3(Max pooling) 2,2 
Dropout 4 0.5 
Convolution layer 5(2) 512 (3,3) 
Pooling layer 3(Max pooling) 2,2 
Dropout 5 0.5 

Fully connected layer 
Dense layer 1 128 
Dropout 0.6 
Dense layer 2 7 

 
  由於訓練結果已經趨近收斂，所以再切一個測試集出來看看 model 的訓

練結果如何，其中再將各個卷積層的 filter size 改小為 3*3，每層輸出圖片

也相對減少，改善結果如下表 5.2。總共張數為 35887 張，訓練集約為 80% 
(28709 張)，驗證集約 10% (3589 張)，測試集約 10% (3589 張)，其結果如

下圖 5.4、5.5 及 5.6，由結果可以看出 Model 又出現 Overfitting 的情況，但

是測試結果準確率達到了 70%。 

 
圖 5.4 測試集辨識結果 

 



 
圖 5.5 最後訓練結果 

 
圖 5.6 最後訓練結果(混淆舉證) 



表 5.2 CNN 調整後各層參數設定 
Layer Hyperparameter 
Input layer 48,48,1 
Convolution layer 1(2) 32 (5,5) 
Pooling layer 1(Max pooling) 2,2 
Dropout 1 0.5 
Convolution layer 2(3) 64 (3,3) 
Pooling layer 2(Max pooling) 2,2 
Dropout 2 0.5 
Convolution layer 3(4) 64 (3,3) 
Pooling layer 3(Max pooling) 2,2 
Dropout 3 0.5 
Convolution layer 4(3) 128(3,3) 
Pooling layer 3(Max pooling) 2,2 
Dropout 4 0.5 
Convolution layer 5(3) 512 (2,2) 
Pooling layer 3(Max pooling) 2,2 
Dropout 5 0.5 

Fully connected layer 
Dense layer 1 128 
Dropout 0.5 
Dense layer 2 7 

 
  因為增加神經網路深度與調整參數的改變效果不大，可能是因為七種情

緒中有些情緒的照片量不夠，所以試著訓練分類較少的情緒類別，透過觀

察張數較多的情緒來進行分類，設定維持不變，所分類的情緒類別為

happiness(3)、sadness(4)與 neutral(6)，其結果如下圖 5.7。透過減少分類，

可以看出模型的學習成果還不錯，訓練及測試準確率分別達到 0.8551 及

0.8295，而 loss 也在 0.5 左右或以下，結果也較沒有 overfitting 的情況。 



 
圖 5.7 減少分類訓練結果 

 
3. 與其他研究比較結果 

  由於所選的資料集的複雜程度較高，所以所訓練結果沒有很高的準確

率，透過回顧其他使用相同資料集的研究進行比較，比較結果如下表

5.3，由結果可以看出，所使用的 CNN Model 結合 NSL 的對抗式學習表現

其實不差，而且在資料前處理方面，如資料增強上沒有使用特殊方法，只

使用基本的旋轉、放大及縮小等，也並未使用額外的資料進行訓練，所以

對比其他研究下，表現結果還不錯，但是還有待後續更深入的研究。 
 
 

表 5.3 與個別不同研究比較 

Algorithm Test accuracy 
Zhang .J. [1] 64.15% 
Ionescu, R. T., Popescu, M., & Grozea, C. [2] 67.484% 
Gao, H., & Ma, B [3] 65.20% 
Raksarikorn, T., & Kangkachit, T [4] 71.69% 
Sheng, M. et al [5] 73.28% 
Proposed method 70.187% 

 
 
 
 
 
 
 



六、 結論 

1. 研究限制 

  因為模型架構及參數設定大多數參考網路上以訓練好的 CNN 模型，

以 vgg16 當作模板來進行架構改變，但是神經網路的深度並沒有像

vgg16 一樣有 13 層 Convolution 及其他細節的參數設定，所以訓練結果

可能沒辦法達到 9 成的辨識率。在資料方面，有些表情辨識可能連人

都容易混淆，如下圖 6.1 可以看出一些中性和悲傷情緒的圖片，其實差

異不大，所以如果要達到較好的訓練結果，可能要增加資料量。 

 

圖 6.1 分類錯誤圖片 

 

 

2. 未來方向 

  由於本專題只能在分類較少的情況下訓練出較好的辨識模型，所以

在之後希望透過其他的方式，如預先訓練、修改參數或是增加資料量

的方式來改進模型，使模型能夠完整的分辨人的 7 種情緒，增加模型

的實用性。 
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