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摘 要 

 

手勢語言不但可用在人和人之間的溝通，

尚可應用於對電腦及家電等設備的控制。因此

若能開發出手勢辨識系統，將可改善未來和聽

障者和機械的溝通。本研究結合 VICON 系統

及類神經網路系統，提出作為臺灣靜態手語辨

識的架構。系統經由受試者透過 VICON 系統

來取得原始手勢資料，並經過特徵值萃取，類

神經網路訓練的程序後進行測試。測試結果顯

示系統的平均辨識率最高可達到 96.58%。 

 
關鍵詞：手勢辨識、類神經網路、VICON 系

統 
 

Abstract 
 

Sign language can use for communicating 
with people and machines. It would improve the 
communicated method by developing the hand 
recognition system. This research integrated 
VICON system and artificial neural network 
with new system. VICON can collect the sign 
language data of participants. The new system 
can extract and calculate features form data that 
got by VICON. All features input to artificial 
neural network to train and test. The result show 
the best average recognition rate is 96.58%. 
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1.前言 

電腦的流行，對人們而言是一大進步。透

過電腦及網路的應用，改變了人們的生活方

式。但相對的，電腦的使用，也造成了一些負

面的效應。例如：長期使用設計不良的鍵盤或

滑鼠所造成的一些手部及肩部的肌肉骨骼傷

害[13][17][19][31]。為了解決這樣的問題，

本研究試著發展出除了一般常用的鍵盤、滑

鼠、搖桿及追蹤球等電腦輸入設備之外，另一

種新型的電腦輸入設備－手勢辨識輸入系

統。這套設備的開發，除了可以作為電腦輸入

設備外，將來亦應用於針對家電設備的控制，

如電視機的選台、冷氣機的開關等[10]。另

外，對於聽障者的溝通，也能有一些幫助。例

如聽障者可以透過手勢辨識系統將想表達的

意思以手語表達出來，再透過電腦轉譯後，以

文字或聲音的方式呈現出來。如此便可讓不懂

手語的人亦能方便的和聽障者溝通。因此，本

文將正確辨識臺灣靜態手勢定為本研究的目

標。 

 

2.相關文獻探討 

2.1 手勢的辨識 
手勢辨識系統的辨識過程中，首先需要

將資料收集進來，才能取得所欲分析手勢的原

始資料或經過處理的手勢資料。由於所欲辨識

手勢內容及目的不同（如：用於搖控家庭電器

用品、虛擬實境的操作或手語語言翻譯、即時

或非即時辨識系統等），因此依不同的需求而

有不同的設備裝置，如：手套或(gloves)攝影

機(camera)等[7][27]。待資料收集完成後，再
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進一步進行資料的分析和有用資訊的擷取，即

由資料中萃取出對我們後續辨識用到的要

素，稱為特徵值(features)，做為後續辨識演算

法的基本分析資料或分析依據[15]。 
收集手勢資料的設備有好幾種，不過目

前所使用的主要以手套 (gloves)及攝影機

(camera)的方法為主[3]。手套的好處是收集到

的資料相對於攝影機來說可以比較單純、簡

單，也較少有混雜的干擾，原始資料做後續處

理時較方便。尤其是不用考慮到如背景顏色、

照明等外在環境因素的干擾，更不用考慮到因

為手部姿勢造成互相遮蔽、手部尺寸大小縮

放、旋轉而造成無法取得資料的問題，因此較

容易達成即時辨識的要求。但是其也有缺點，

第一個就是可能整個設備會比較貴[16][22]。
另外，因為手套必須載在使用者手上，因此操

作起來並不方便減少了手指的靈活度，且長期

使用可能會有肌肉疲勞的問題。再則每個人的

手掌大小尺寸並不相同，一個手套設備可能無

法適合每個人。而在個人使用的感覺上，手套

的穿載因為接觸到皮膚，因此可能有些人會因

為個人衛生觀點等而產生排斥或不舒感。另

外，由於必須有資料傳輸線連接到接收設備，

相對地降低了可以活動的空間，對於必須經常

移動或大範圍的空間活動來說並不太適合。 
除了資料手套，攝影機亦是很多手勢辨

識相關研究中常用到的設備。由於早期電腦的

功能沒有現在那麼強大的計算能力時，考慮到

即時性(real-time)及電腦計算負荷(computing 
load)限制，多採用資料收套來做為資料收集的

設備，但其缺點較多，如上節所述，因此較無

法達到普遍性的要求。自從電腦功能提昇後，

由於攝影機設備相對較簡便，因此開始被廣泛

使用在手勢辨識上。優點包括：設備相對便

宜、使用上也較方便。就操作者來說，攝取影

像並不需要在手上設置資料線或穿載東西，活

動起來較為靈活且不受限制，因此可能較不會

有肌肉疲勞問題。另外，操作者使用的意願及

滿意度通常比使用資料手套高，因為並沒有和

皮膚接觸。當然其也有些缺點：使用時常須考

慮環境的干擾，如：燈光照明、背景顏色等。

當資料收集後，其後續的處理步驟較為複雜，

如必需由影像中去除掉背景或將手部範圍取

出，過濾外在干擾等，而其處理的效率和品質

都會影響到手勢的辨識結果，因此勢必增加了

處理的負擔[22]。在資料收集的過程中，手部

的位置、尺寸大小縮放、手勢影像的旋轉等因

素，也會造成手勢辨識的誤判問題，因此有些

手勢在動作時，必須要受到空間及位置的限

制。使用者時也必需考慮到手部互相遮蔽

(occlusion)的問題，因此會限制手勢的表達內

容。最後，攝影機本身的取像品質，也是一個

要考慮的因素[7]。為了解決手勢遮蔽的問題

及手勢活動空間的限制問題，因此有些學者提

到使用多部攝影機的方式[33]。大部份的攝影

機所取得手勢資料的方法，主要都是透過對取

得影像的分析，利用膚色和背景顏色的差異，

將手勢的區域篩選出來[25]。 
在有關手型辨識的系統中，主要用來做為

辨 識 的 方 式 有 隱 藏 式 馬 可 夫 鏈 (Hidden 
Markov Model; HMM)[34]、類神經網路(Neural 
Network; NN)[24][1]、規則式邏輯(rule-based 
logical)[15][28]等方式。隱藏式馬可夫模型是

一種雙重的隨機程序(double stochastic process)
的模型，其中一個隨機程序會產生一狀態序列

(state sequence)，為不可觀測的序列，即隱藏

的序列。經由此狀態序列與另一隨機程序產生

一個觀測序列(observation sequence)，即為隱

藏馬可夫模型中所產生的一連串可觀察而得

的觀測符號，整個模式可以藉由初始狀態機率

矩陣(initial state probability matrix)、狀態轉移

機率矩陣(state transition probability matrix)、觀

測 符 號 機 率 矩 陣 (observation symbol 
probability matrix)來構成。雖然我們無法直接

看到隱藏的序列但是可以透過觀測符號，來得

到相關的資訊。由於它對於時間性及空間上的



變異性表現非常好，因此對動態手勢辨識時此

種方式常被採用。另外，類神經網路是模仿人

腦細胞運作的原理。當在人類進行思考時，腦

部細胞可以進行平行且串接的運算，每個細胞

透過神經的化學物質將訊號傳遞至下一個細

胞。而每個細胞可能同時接受所有細胞的訊息

量後，再加以總合及轉換，產生新的傳遞訊

號。當新的訊號達到一定的強度時，便發出訊

號給下一個細胞，若訊號不夠強，則停止傳

遞。藉由這樣的機制，經過一些巳知明確分類

的訓練樣本，透過訓練的過程，把這些樣本的

特性記錄在每個“單元”內及連接單元間的權

重值上，而達到可對未知樣本辨識的效果。最

後，規則式邏輯則是透過對樣本的觀察或測

試，找出欲分類樣本間的某些規則。利用這些

規則來訂出判斷的標準，對未知的樣本進行判

斷。這個方法的困難處在於我們很難去“判斷”
那些所謂的“規則”是否為正確的分類方式，而

這卻是影響辨識效果的最重要因素。由於本研

究主要是針對靜態手勢來做辨識，因此我們採

用類神經網路作為辨識的演算法。 

 
2.2 類神經網路 

類神經網路是一種模仿生物神經網路的運

作方式。透過每個簡單單元間的連結權重值，

以加成的方式及活化函數的轉換及和偏權值

的設定來進行資料特徵的學習和記憶。是近年

來用來做為辨識及分類的主要方法之一[9]。
其主組以運算單元之間互相連結而成，在結構

上可分為三部份： 
1.輸入層：通常用來做為辨識資料的輸入，此

層的單元通常不做運算，只做資料傳遞的動

作。 
2.隱藏層：可單層，二層，多層或沒有此層，

通常所有參數的調整及權重的變

化，單元的運算在此會產生，會將對

資料特性的記錄放在此層。對輸出入

資料關係的建立及分類的結果有較

大的影響。 

3.輸出層：用來運算及做最後資料的輸出，可

透過此單元的活化函數調整輸出值

的範圍和樣式作出限制。 
在類神經網路使用的程序上，可以分為

二個階段，包括網路的訓練階段及回想階段。

首先，利用巳知分類的標準範例，對網路進行

系統模式的建置，即讓輸入資料與輸出結果間

的關係建立起來，透過不同的訓練方式，讓類

神經網路內的各個參數值(各單元連結的權重

值及偏權值)依據標準範例而產生調整。在所

有訓練方法中，最典型和常用的就是倒傳遞法

（Back propagation method）。此方法是 Werbos
於 1972 年所提出[8]，是一種監督式的訓練網

路的方法。利用範例資料輸入後經過運產生旳

輸出結果和已知的實際結果加以比較，算出誤

差量。再利用誤差量反向調整網路內的各個參

數值。如此反覆數次，直到所有範例樣本算出

的誤差量 (或累計誤差量 )滿足可容忍的條

件。另一方面，為了防止訓練過程無法達到預

設的誤差量(如無法達到所設定的容忍值)所
造成訓練程序無法終止的狀態，另外會設定一

個訓練次數的上限，以強迫訓練過程結束。在

回想的過程中，則是利用巳訓練完成的類神經

網路針對未知(待測試)的資料，實際進行分

類，以了解分類的結果，也就是測試網路訓練

後的辨識能力。近年來，類神經網路已逐漸被

用 在 許 多 領 域 ， 如 投 資 預 測

[4][5][6][21][29] 、超級市場的每日商品需求

量預估[30]、社會失業率的預測[14]、道路汽

車流量預測[35]、環境中空氣污染及河流流量

預測 [20] [12] 、電力負載量的預估等等

[11][18][26][36][23]。因此，本研究嘗試以倒

傳遞類神經來進行臺灣手語的辨識。並探討應

用的效果 

 

3.研究方法 

3.1 資料收集 
本研究收集資料的方式主要是利用



VICON 系統來進行。VICON 系統常用於人體

動作的擷取，利用貼在人體所欲觀察的肢段關

節上之反光點對光線反光的特性，使得攝影機

能很快抓住各光點的位置，再透過 VICON 軟

體的轉換，而取得各點的笛卡爾座標，即 XYZ
座標。由於要取得 3D 座標，而且要避免動作

時光點被身體部位遮蔽的狀況，所以採用多部

攝影機置於不同位置拍攝。本研究根據特徵值

計算時所會用的位置，於右手的五指指尖及手

掌根部位共六個位置置放直徑 5 公厘的反光

點(如圖 1)，再經過 VICON 系統拍攝及轉換後

得到類似圖 2 的結果。 

 

 

註:深色部份為貼反光點位置 
圖 1 右手反光點放置位置示意圖(改編自[32]) 

            

 
 圖 2 VICON 系統轉換後之示意圖 

 
3.2 特徵值計算 

本研究是藉由貼於手部反光點的三度空間

位置來取得手勢的原始資料，因此手勢辨識的

特徵值也由這些點所組成。為避免過多的反光

點太過集中造成收集資料時反光點混淆及降

低辨識時過多的特徵值造成負擔。我們取 DP
１~DP5 及 CMC3 共六個反光點來計算特徵

值，所計算的特徵值如下： 

 
a.指尖至掌根的距離：DP1-CMC3、
DP2-CMC3、DP3-CMC3、DP4-CMC3、

DP5-CMC3 
利用VICOM系統收集到的資料是各反光點的

三度空間座標，即 ( )zyx ,, 。因此我們可以透

過簡單的歐幾里得距離公式計算出任意兩點

的距離，即 

 
DP1 座標 ( )111 ,, zyx ，CMC3 座標 ( )000 ,, zyx  

則 

( ) ( ) ( )201
2

01
2

0131 zzyyxxCMCDP −+−+−=− (1)              

依相似的方法，我們可以找到 DP2-CMC3, 
DP3-CMC3,DP4-CMC3,DP5-CMC3 的值。 

 
考慮到每個人的手掌大小不盡相同，因此為求

能除去此影響因素，我們先給予正規化處理。

做法是以手勢中數字 5 的最長指尖－掌根距

離 DP3-CMC3 為分母，將上列所計算出之數

值為分子，求出其百分比率。所得數值將會介

於 0~100%。計算式如(2)，此為各指尖至掌根

距離的特徵值。 

 

( )max33
3

CMCDP
CMCDPxDCx

−
−

= , 5,4,3,2,1=x   (2) 

 
b.指尖至指尖的距離：DP1-DP2、DP1-DP3、
DP1-DP4、DP1-DP5、 
DP2-DP3、DP2-DP4、DP2-DP5 
DP3-DP4、DP3-DP5 

DP4-DP5 
 



同前節所述，可以運用(1)式去算出各指尖間

的距離。同樣的，考慮到每個人手掌大小的不

同會影響到數值的差異，我們同樣給予正規化

的處理。將運用(1)式所計算的數值，除以手

勢中數字 5 的最大指尖－指尖距離

DP1-DP5，所得到的百分比率將會介於

0~100%，以此為各指尖間的特徵值，計算式

如(3)。 

 

( )max51 DPDP
DPyDPxDDxy

−
−

=           (3) 

 
其中， 5,4,3,2,1, =yx  , yx ≠           

 
藉由以上的處理，我們可以將每個靜態手勢轉

變為由 15 個介於 0~100%的特徵值來表示。接

著，我們將每個手勢的 15 個特徵值，作為下

節辨識演算法中輸入值。 

 

3.3 辨識模式建立 
本研究所採用的辨識方式是透過類神經

網路的運算，將每個手勢的 15 個特徵值輸入

後，再進行訓練或判斷。依據相關的研究及先

期測試，我們將類神經網路的結構設為二層隱

藏層，每層內含單元個數如下：25*25 50*50 
100*100 150*150 200*200 250*250，本研究以

此來做不同單元數目對辨識效果的比較。一層

輸入層，內含 15 個單元，每個單元作為一個

特徵值的輸入點。另設一層輸出層，包含 20
個單元，每個單元代表一個手勢，輸出結果非

1 即 0。當單元輸出 0 時表示此次輸入的特徵

值不符合該手勢，輸出為 1 者表示為該手勢。

每一次輸出，所有的輸出層只有一個 1 值而

19 個 0 值，由此作為判斷手勢的標準。整個

架構示意圖如圖 3。 

 

 

圖 3 本研究類神經網路示意圖 

 

在每個單元中，除了輸入層外，每一層都

必須包含兩個參數：即活化函數 (transfer 
function)及偏權值(bias)。我們設活化函數為對

數 s 形曲線（Log-Sigmoid）活化函數，另外，

在輸出層中，為了呈現 0 與 1 的結果，我們將

設定所有輸出單元中最大值者設定為 1，餘者

設定為 0 的條件。至於各單元中的偏權值和各

單元間連結的權重值，我們則以亂數決定初

值，最後這些數值會透過訓練組的資料經過訓

練程序而進行調整至最佳化結果。整個訓練採

方式採用倒傳遞法以監督式的樣本來訓練，在

設定訓練的調整參數方面，我們採用陡降法，

Input layer Output layer Hidden layers

feature 1 

. 

. 

. 

. 

feature 15 

weight{1} 
+ 

Bias{1} 

F1 

weight{2} 
+ 

Bias{2} 

F2

weight{3} 
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output 1 

. 

. 

. 

. 

output 20 



讓網路較快達到容忍誤差。另外，在設定訓練

過程間的停止條件中，我們設定，輸出結果和

已知結果的容忍均方誤差小於 0.0001 或調整

計算次數超過 3,000 次後，便停止訓練程序並

表示訓練完成。此部份的程式將利用

MATLAB 7.0.4 程式撰寫。 

 
3.4 受試者與資料收集程序 

為了解產品效能，產品原型將經過實驗測

試。測試共募集 10 位受試者進行資料收集，

其中 5 位的資料用來做辨識系統的訓練樣

本，另外 5 位用來做系統辨測試樣本。受試者

條件為右手並未受過肌肉骨骼傷害，能正常運

作者。受試對象年齡介於 22~32 歲，六男四

女，教育程度為大學以上，皆未受過手語方面

的訓練。在資料收集前，分別對每位受試者做

欲辨識手語的教學，使其了解手勢的內容並給

予充分時間練習。在正式收集資料時，要求每

位受試者每種手勢連續做 15 次，中途給予適

當休息。 

 
3.5 被辨識手勢 

本研究的手勢辨識系統設計可辨識二十

種靜態手勢。每個手勢的意義及姿勢如圖 4 所

示。所有的手勢皆採自臺灣常用的靜態手勢

[2]。 

 

圖 4 辨識手勢內容 

 

4.結果與討論 

現場收集到資料筆數共 3,000 筆(10 位受

試者*20 個手勢*15 次重覆)，經整理後共有

2,788 筆可用，212 筆資料不完整。最後將有

效資料分為兩組（每組受試者 5 人，不重覆）。

訓練組有 1,350 筆資料，測試組有 1,438 筆資

料。經過訓練及測試後，得到辨識結果如表 1。 
 

表 1 隱藏層內單元數和辨識結果 
單元個數

組 別 辨識樣

本 辨識率 

25*25 訓練組 1,240 91.90% 
 測試組 1,276 88.70% 
 平均值 2,516 90.30% 

50*50 訓練組 1,270 94.10% 
 測試組 1,263 87.80% 
 平均值 2,533 90.95% 

100*100 訓練組 1,250 92.60% 
 測試組 1,277 88.80% 

守



 平均值 2,527 90.70% 
150*150 訓練組 1,330 98.50% 

 測試組 1,343 93.40% 
 平均值 2,673 95.95% 

200*200 訓練組 1,320 97.80% 
 測試組 1,353 94.10% 
 平均值 2,673 95.95% 

250*250 訓練組 1,330 98.50% 
 測試組 1,362 94.65% 
 平均值 2,692 96.58% 

 

由表 1 很明顯看出，隨著隱藏層內單元數

目的增加，不管訓練組或測試組，系統辨識率

都有增加的趨勢。若以測試組的辨識結果來

看，在隱藏層內單元數目約為 150*150 時，辨

識率可以達到九成以上。此點顯示以類神經網

路來進行手勢辨識，對於未曾接觸過的手勢資

料也有不錯的辨識效果。最後，表中的平均辨

識率都在九成以上，顯示以類神經網路作為手

勢辨識系統的適當性。另外，在圖 2 所顯示的

是各組類神經系統在訓練時所花的時間。由圖

中可看出隱藏層內單元數愈多，訓練所花費的

時間愈增加。這是因為單元數目愈多時，系統

在計算及調整的參數值也愈多，因此會出現這

樣的結果。同時，我們也發現，其訓練的時間

並未隨著單元數目的增加呈指數性的增加，而

只約略呈倍數性的增加。在 25*25（花了 228
秒）與 250*250（花了 2,407 秒）兩組之間的

訓練時間相差約十倍。 
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圖 5 單元數目與訓練時間關係 

5. 結論 

本研究利用 VICON 系統結合類神經網

路，開發出靜態臺灣手語辨識系統。另外，透

過改變類神經網路中不同的單元數目，來了解

對辨識效果的影響。研究中也提到單元數目和

訓練時間的關係。當然，這樣的設計不僅僅可

以用在手勢的辨識，未來在人臉及人的肢體動

作的辨識方面，由本研究目前所得到的結果，

亦顯示相當可行。另外，在特徵值的設計，亦

可能有所改進，以取得更好的辨識結果。以上

所提，都將列為本研究未來後續研究的方向。 
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