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第一章 緒論 
 

1.1  研究動機與目的 

隨著科技發展日新月異，影像辨識應用的範疇越來越廣，從一九六八年開始研究

影像處理辨識，主要是研究樣型識別運用在染色體與指紋的辨識上，現今影像辨識技

術日臻成熟，大幅縮短資料輸入與物件識別的時間。目前影像辨識大體上可分為三

類，分別為文字辨識、圖形辨識和生物辨識。文字辨識常見的應用領域在手寫或印刷

文字(中、英文)、郵件和車輛牌照……等。圖形辨識的應用範圍可見於辨識影像資料

庫物件、移動影像物件、印鑑、條碼和工業零件……等。生物辨識主要是以辨識人類

生理特徵為主，常見的應用領域在視網膜辨識、指紋辨識、掌紋辨識、臉型辨識和Ｄ

ＮＡ辨識……等。  

目前許多研發方向透過影像辨識達成影像互動的操作功能，主要是利用影像辨識

的方法，在使用者不配戴任何感測元件的狀況下，透過網路攝影機追蹤到使用者的手

勢動作，抓取影像中手勢的位置與運動軌跡，藉由電腦分析辨識影像中手勢的語意，

電腦操作機器平台作出適當的回應，使用上不僅操控介面簡單，而且不需要觸碰任何

機械或電子元件(例如螢幕、鍵盤、滑鼠……等)，不僅比較衛生，也符合環保與經濟

成本上的考量。其應用範圍在監控系統、樓層導覽、交通資訊查詢、機器人、智慧型

照護系統和電視介面操作……等，相信未來影像互動會大幅度的改變人類生活習慣，

提升生活與休閒的品質。 

本論文的目的是希望藉由影像處理技術取得手勢影像的特徵並透過倒傳遞類神

經網路來訓練與驗證手勢特徵，透過電腦辨識手勢背後所代表的意義，以達到利用智

慧型辨識法則完成影像互動操作的功能，期望未來人類可以利用手勢透過電腦來操作

機器平台，使其隨時注意人們生活上的需求並提供服務。 
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1.2  文獻回顧 

隨著現代社會型態的轉變，在少子化、老齡化的趨勢下，世界各國積極發展機器

人以提供娛樂、陪伴、療傷與互動等諸多功能，相信未來會有越來越多具備互動學習、

情緒辨識、互動感知的機器人，同時兼具有外觀美化與友善功能的設計。其研發領域

與關鍵技術包涵環境感知、影像辨識技術、語音辨識與語意理解、情緒辨識與理解、

互動學習、人工智慧和機構設計……等，因此如何以創新技術降低成本將是機器人發

展的關鍵。人與機器人間的互動主要是透過電腦運作，在電腦普及化下的今天，使用

者與電腦間的溝通方式不外乎是鍵盤、滑鼠和筆……等，這種互動方式相較於人與人

之間的溝通模式當然不夠自然，然而手勢在人類生活中的使用確實很頻繁，如果能利

用手勢在人與電腦間做一個溝通橋樑的話，應該可以使人與電腦間達到一個自然的互

動，當中以影像辨識技術為基礎的手勢介面吸引許多人的注意，因為這方式並不需要

配戴任何感測元件，就可以達到人與機器人間的互動。 

隨著時代的進步，手勢辨識的應用範圍越來越廣泛，在手勢辨識的領域當中，已

經有相當多的相關文獻在這方面做探討，不論是醫學上的應用或人機介面上的互動，

這些發展的目的就是讓人與機器的互動上能夠更自然、更便利的操作。目前在手勢辨

識的研究文獻中，主要分為應用資料手套方式[1-3]、應用視覺方式兩個較具代表性，

雖然資料手套可以精確判斷出手指的變動，但是因為需要戴感測器手套，會有成本較

高與便利較低的缺點。視覺式手勢辨識是經由攝影機或相機拍攝影像，運用影像辨識

達到了解手勢的語意，其優點為開發成本低、操作便利，在視覺式手勢辨識的相關文

獻與技術上，可分區分為兩類，一類以建立模型為基礎的方法[4-10]，此方法是先找

出手勢特徵做為辨識的依據，再以先前的模型樣本做比對以完成辨識，因為常常使用

3D影像資訊或較為複雜的公式，一般而言其計算量較為龐大，難以做到即時處理；另

一類以外觀輪廓資訊為基礎的方法[11-14]，其方式是先取得手勢區域的影像，在影像

區域內取出手勢的輪廓，根據其手勢輪廓的特徵進行辨識，在相關的文獻中有以手形

輪廓掃描方式[15-17]找出手勢的手指數並判斷出其手勢的語意，由於此類方法的計算
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量較低，所以為目前最常用的手勢辨識方法。 

所以在本論文應用中，因為不需要精確的手勢資訊，兼具成本與操作便利性上的

考量，不考慮應用資料手套的方式，而採用視覺式手勢辨識中的以外觀輪廓資訊為基

礎的方法，先經過影像處理找到手勢的影像區域，再以手形輪廓掃描的方式取得手勢

的特徵，並透過倒傳遞類神經網路來訓練與驗證手勢特徵，期望利用此智慧型辨識法

則達到人與機器互動的功能。 

1.3  本文架構  

本篇論文共分為五個章節，分別為緒論、手勢影像處理、智慧型手勢辨識、實驗

結果、結論與未來展望。第一章為緒論，簡單扼要說明本論文的研究動機與目的、文

獻回顧和本文架構。第二章為手勢影像處理，主要說明利用影像處理的流程獲得手勢

的影像，利用手形輪廓掃描的方式取得手勢的特徵。第三章為智慧型手勢辨識，精簡

介紹倒傳遞類神經網路原理，以及設計倒傳遞類神經網路參數來訓練手勢的特徵。第

四章為實驗結果，即樣本經過倒傳遞類神經網路測試後，輸出實驗數據並討論其實驗

結果。第五章為結論與未來展望。 
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第二章 手勢影像處理 
 

2.1  手形輪廓掃描 

在手勢辨識的領域中，已經有許多相關的文獻加以探討，隨著科技日新月

異，手勢辨識的應用範圍也越來越廣泛，讓人類在使用機器上能夠更便利。手形

辨識的方法主要區分為使用資料手套或使用拍攝的影像作處理，兩者間的差異主

要是成本上的考量，雖然資料手套可以精確的判斷出手指的變動，然而成本相對

較高，本論文在成本考量下不使用資料手套，而以手勢影像處理的方式來做手勢

辨識，影像處理的方式將以文獻[18]為基礎，擷取各種手勢的特徵，其方式是利

用手形輪廓掃描的方式[15][17][19-23]，從手勢的重心點計算延伸往外到相切手指

的距離。 

經由影像處理擷取到手勢影像後，透過手形輪廓掃描的方式，先求出手勢重

心的位置，並以此重心為圓心，每間隔角度1度來計算手掌外圍與手掌重心間的

距離，如圖2.1所示，即可以繪出角度及距離的關係圖，如圖2.2所示，橫軸代表

角度，縱軸代表手勢重心至手掌各點的距離 D。將影像中非手指區域刪除掉，

可以減少手勢辨識的干擾，其方法是在重心到手掌外圍與角度的圖中找出距離變

化較平緩的範圍如圖2.2所示，並以此範圍的中心點 q 為基準，可以將手分成手

指區域及非手指區域兩部分，其中非手指區域為 9090  qq  。 
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圖2.1重心到手掌外圍示意圖        圖2.2重心到手掌外圍與角度示意圖 

2.2  手勢影像擷取 

影像處理的目的是把處理後的結果提供給圖形辨認做最有效的資料處理與分

析，在本章節中將討論如何利用兩張影像擷取出手勢特徵，以利後續的影像辨識，要

如何從外在複雜的環境下，順利把手勢的影像擷取出來當然非常重要。選取手勢影像

的流程大致分為雜訊濾除、背景處理、膚色偵側、連通物件法和選取手勢特徵等五大

步驟如圖 2.3 所示，其流程中的細項將分別在下面的章節做討論。 

 

 

圖 2.3 選取手勢影像流程圖 

選取手勢影像流程圖 

 
第一步驟:雜訊濾除 

第二步驟:背景處理 

第三步驟:膚色偵側 

第四步驟:連通物件法 

第五步驟:選取手勢特徵 
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選取手勢影像流程的第一步驟為雜訊濾除，因為經由數位照相機所取得的影像，

常因周遭環境變化而受到高頻雜訊的干擾，造成影像品質的不良影響，所以必須使用

濾波器加以處理。本論文將採用均值濾波器來抑制雜訊，空間濾波的方式如圖 2.4 中

將影像中每一個像素點(x, y)，與此點為中心的八個相鄰的像素點一起取出，放置在預

先設置的 3 x 3 遮罩中，計算出各像素點交互乘積之和，運算出新的計算值取代原像

素點(x, y)，其公式如下所示： 

 


 


a

as

b

bt

tysxftswyxQ ),(),(),(               (2.1) 

 

其中 f (x + s, y + t) 代表遮罩底下影像部分像素，而 w(s, t)代表遮罩上的係數，Q(x, y)

則為經過濾波器運算出的新像素點(x, y)。 

 

 

圖 2.4 空間濾波的方式 

 

採用均值濾波器濾除高頻的雜訊干擾，將會使影像趨於平滑，並且達到去除高頻

雜訊干擾的效果。 

影像 f(x,y) 

遮罩 

y 

x 

遮罩系數 

W(-1,-1) W(-1,0) W(-1,1) 

W(0,-1) W(0,0) W(0,1) 

W(1,-1) W(1,0) W(1,1) 

遮罩底下影像部分像素

f(-1,-1) f(-1,0) f(-1,1) 

f(0,-1) f(0,0) f(0,1) 

f(1,-1) f(1,0) f(1,1) 
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選取手勢影像流程的第二步驟為背景處理，目前影像處理在偵測移動物件的方

面，主要有兩種方法，分別為連續影像相減法與背景相減法。 

連續影像相減法是利用時間上連續的影像做一對一的pixel相減，若兩張影像的差

異不為零，就表示此pixel為移動物件，反之，則不是移動物件。此方法對於環境的改

變適應性佳，但是偵測出的移動物件常常會發生內部破碎的情形，對於後續移動物件

的追蹤與辨識將無法提供較完整的資訊。 

背景相減法會先建立一張背景影像，再將新影像與背景影像作一對一的pixel亮度

值相減，偵測出完整的物件形狀，因此背景相減法不會有物件內部破碎的問題。 

上述兩種方法中以背景相減法較受歡迎，其原因是除了可以擷取出物件的完整形

狀外，對雜訊也有相對較好的容忍度，為了能在複雜環境中找出手勢的區域，本論文

將採用最有效又簡單的方式，即是對影像做背景相減的動作。 

其原理是在複雜的環境中取得一張背景影像 backIMG  為基準，將每次取得的新

影像 nowIMG  與背景 backIMG  做比較，從中擷取出影像中手勢變動的區域，如公式(3-1)

所示，其中 thY 、 thCb  、 thCr  分別為 Y、Cb 和 Cr的門檻值， ),( yxIMGY
back 、 ),( yxIMGCb

back 、

),( yxIMGCr
back 分別為背景影像中每個 pixel 的 Y(亮度)、Cb(藍色彩度)、Cr(紅色彩度)

值， ),( yxIMGY
now 、 ),( yxIMG bC

now 、 ),( yxIMG rC
now 分別為影像中每個 pixel 的 Y、Cb、Cr

值， ),( yxIMGC 為影像相減後的 pixel，當 1),( yxIMGC 時代表此 pixel 與背景影像相

異，就可以擷取影像中手變化的區域。 

 














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               (2-2) 
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在複雜的環境中，為了讓影像不受外在亮度變化的影響，將代表亮度 Y 的因素移

除，公式 2-2 改寫成公式 2-3，為了能在背景複雜的影像中，可以有效的擷取手勢的

影像，再將公式 2-3 改寫成公式 2-4，在本論文中設定的門檻值為 8 thth CrCb  。 

 














others

CryxIMGyxIMGand

CbyxIMGyxIMGif

IMG th
C
back

C
now

th
C
back

C
now

c
rr

bb

,1 

),(),(

),(),(,0 

              (2-3)  














others

CryxIMGyxIMGor

CbyxIMGyxIMGif

IMG th
C
back

C
now

th
C
back

C
now

c
rr

bb

,1 

),(),(

),(),(,0 

              (2-4) 

圖 2.5/圖 2.6/圖 2.7/圖 2.8 分別為背景影像、目前影像、背景相減後的影像和背景

相減後再經過濾波的影像。在第二步驟的背景處理中，經過背景相減後的影像會有不

必要的雜訊存在，所以會再次利用均值濾波器濾除雜訊如圖 2.7 所示，圖 2.8 可以知

道除了有手勢的影像外，還有一部分頭部的影像，因為在拍攝的過程中，頭部難免會

有些微的移動，所以在往後的章節中將會對這部分做處理。 

 

圖 2.5 背景影像                   圖 2.6 目前影像 
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  圖 2.7 背景相減後的影像       圖 2.8 背景相減後再經過濾波的影像 

 

選取手勢影像流程的第三步驟為膚色偵測，由於人種、攝影器材、環境光線等種

種因素上的差異，膚色也會有所不同，所以膚色必須隨著應用而個別定義才能滿足需

求，經過比較膚色偵測技術後[24]，發現膚色偵測必須考慮到三個問題，分別是如何

選擇色彩空間、如何分類膚色群和非膚色群以及如何分割或處理分類後的膚色群，在

本論文中選擇 YCbCr 作為膚色偵測的色彩空間，其主要原因是膚色分布在 YCbCr 上

有不錯的集中效果而且能減少顏色對外在環境亮度的影響，其中 Y 為亮度，Cb 為藍

色彩度，Cr 為紅色彩度，YCbCr 對亮度的分離性高，可以與彩度分開操作，適合將其

使用於膚色偵測。 

決定了色彩空間之後，就要決定採取何種方法來分類膚色像素和非膚色像素，其

中最簡單的方式是利用Cb、Cr的數據來決定一個門檻值，因此將採用Douglas Chai [25]

所提出膚色偵測的範圍（77<Cb<127,133<Cr<173）來決定單一像素之Cb、Cr 是否屬於

膚色或非膚色群組，如式 (2-5) 所示 ),( yxIMGS 為經過膚色偵測後的影像，

),( yxIMG rC
C 、 ),( yxIMG bC

C 分別為經過影像相減後的pixel。 
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












others

yxIMGand

yxIMGif

IMG r

b

C
C

C
C

S

,0 

173),(133

127),(77,1 

               (2-5) 

 

圖2.9/圖2.10分別為背景相減後再經過濾波的影像和膚色偵測後的影像，圖2.10中

除了完整的手勢影像外，另外還有因為頭部移動所造成的影像。  

 

圖 2.9 背景相減後再經過濾波的影像       圖 2.10 膚色偵測後的影像 

 

選取手勢影像流程的第四步驟為使用連通物件法，因為經過膚色偵測後，頭部移

動所造成較大的雜訊影像仍舊存在，所以必須消除掉，否則將會影響後續手勢特徵的

擷取，本論文將採用連通物件法來擷取手勢的影像，連通物件法的原理是將影像中的

區塊給予編號，彼此以四鄰接方式將相互連接的像素點給予相同的編號，不同的物件

將有不同的編號，且相連通區域的像素將給予相同的編號，下面將以四鄰接的連通物

件法來敘述。 

CIMG 表示於A5點像素的編號如圖2.11所示，一開始以由上至下、由左至右的方

式掃描影像中的每個點，當A5 = 0 （像素點沒有值）時將不給予編號，反之當A5 = 1
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（像素點有值）時則判斷點A5的上方點A2及左方點A4的狀態，有下列五種判斷如下

所示： 

(1) 當 A2 = 0、A4 = 0時，則給予 CIMG 新的編號。 

(2) 當 A2 = 1、A4= 0時，則 CIMG  = IMG(A2)。 

(3) 當 A2 = 0、A4= 1時，則 CIMG  = IMG(A4)。 

(4) 當 A2 = 1、A4= 1時，若IMG(A2) = IMG(A4)，則 CIMG  = IMG(A2)或 CIMG  = 

IMG(A4)。 

(5) 當 A2 = 1、A4 = 1時，若IMG(A2) ≠ IMG(A4)，則 CIMG  = IMG(A2)，並將

IMG(A5)及IMG(A4)設為同一個集合。 

A1 A2 A3 

A4 A5 A6 

A7 A8 A9 

圖 2.11 影像元素 

經過連通物件法演算後，會把影像中每個物件建立好編號，並會統計出各個物件

編號在影像中占多少像素數量，再從中比較各個物件的像素數量保留像素數量最大的

物件。如此就可以去除較大的雜訊影像而取出需要的手勢影像主體如圖2.12所示。 

 

圖2.12 經過連通物件法所得的影像 
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選取手勢影像流程的第五步驟為選取手勢特徵，在獲得手勢影像後，將求出其手

部重心的位置，並以此重心為圓心，用手形輪廓掃描的方式，從0度到360度掃描整張

影像，如圖2.13所示，角度由0度開始增加(每K度為一個間隔)，若掃描到手部則記錄

此間隔的角度及重心到手部的距離(單位像素)，有手部區塊就表示已找到手部的輪

廓，接著繼續對下一個間隔做掃描，最後產生出以手部重心為圓心，角度與重心到手

部輪廓的距離關係圖，如圖2.14所示（設K=6）。在角度距離曲線圖中找出距離變化

較平緩的區域，將非手指的資料刪除如圖2.15所示。 

 

 

圖 2.13 手勢輪廓掃描 
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圖2.14角度距離曲線圖 
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圖2.15角度距離曲線圖(去掉非手指的資料) 

 

最後必須對手勢特徵作正常化處理，因為在拍攝手勢的過程中，因為擺放手的位

置與角度的不同，造成手勢影像的大小不同，將手勢特徵作正常化處理可以改善這問

題，其作法是將手勢特徵全部乘以一個倍率（倍率=250/最大值），使手勢特徵的最大

值為250，如圖2.16所示。 

0 20 40 60 80 100 120 140 160 180
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距
離

 

圖2.16對手勢特徵作正常化處理 
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第三章 智慧型手勢辨識 

 

3.1  倒傳遞類神經網路 

在類神經網路發展的初期，主要的目的是為了模擬人腦中神經元的工作模式，人

腦的重要部分包括神經元、胞突連接、樹狀突和軸突，其中神經元（Neuron）為主要

的處理單元，負責蒐集訊號並決定如何處理，胞突連接（Synaoses）為神經元間訊號

傳遞的連接點，樹狀突（Dendrites）為樹狀傳遞線負責接受其它神經元的訊號，軸突 

（Axon）主要為傳遞介質負責將訊號傳至其他神經元的樹狀突，其神經元結構的簡圖

如圖 3.1 所示。 

 

 
圖 3.1 神經元結構的簡圖 

 

類神經網路為了模仿人腦神經元的工作，其神經元模式被設計如圖 3.2 所示，由

圖可知神經元先將輸入各自乘上一個連接權值，再將所有的乘積加總，最後由活化函

數決定臨界值是否被輸出。  

 

胞突連接  

軸突

樹狀突
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圖 3.2 單一神經元模式 

 

 X：稱為輸入層神經元的輸入。 

W：稱為鍵結值。 

 ：稱為閥值，有偏移的效果。 

S：稱為加法單元，將每一個輸入與鍵結值相乘後做一加總的動作。  

F( )：稱為活化函數，通常是非線性函數，其目的是將 S 的值做映射得到所需要

的輸出。  

Yk：稱為輸出層神經元的輸出，即所需要的結果。  

 

類神經網路的訓練就是在調整鍵結值，使其變得更大或是更小，通常由隨機的方

式產生介於 +1 到 -1 之間的初始值。鍵結值可視為一種加權效果，其值越大則代表

連結的神經元越容易被激發。  

類神經網路基本概念在於模擬人類神經元，其網路有許多非線性的運算單元組

成，運作方式如同大腦，在已知的實例資料、歷史資料中學習，獲取並累積經驗、儲

存知識，並利用非線性函數的轉換，建立獨特的學習網路，可以對大量的資料進行分

析，目前類神經網路的種類及理論快速發展，並且被廣泛應用在各實務面上，常用類

神經網路包括倒傳遞類神經網路、輻狀基底函數類神經網路、自組性類神經網路、回

饋式類神經網路、模糊集合與模糊邏輯系統等。其中倒傳遞網路在訓練的階段中以調

整網路輸出值與目標值為一致，完成輸入資料與輸出資料之間的映射關係，在本論文

S F( ) 

X1 

X2 Yk 

Xk 

W1 

W2 

Wk 

-1
  
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中主要是以第二章影像處理後所取得的手勢特徵，利用倒傳遞類神經網路來訓練，利

用其基本原理最陡坡降法（The Gradient Steepest Descent Method）的觀念，將誤差函

數最小化，使網路誤差可以達到理想目標，其運作過程分別包含訓練和驗證兩階段，

首先為訓練階段，其目的是將輸入向量與對應的輸出向量的訓練資料輸入至類神經網

路中，得到推論的輸出值與理想輸出值間的誤差，以最陡坡降法計算出應調整之權重

值，並利用疊代方式做調整，使兩者間均方誤差達到最小值，最後達到收斂的準確度

指標，此階段通常是以一次一個訓練範例的方式進行，直到學習完所有訓練範例。而

驗證階段的目的是將訓練階段所訓練出的目標權重值輸入類神經網路中，經由目標權

重計算出最佳的估測輸出。 

訓練與驗證階段的簡要步驟如下： 

訓練階段： 

1.選取類神經網路輸入層、隱藏層、輸出層的神經元數目與訓練樣本數目。 

2.做參數初始化，以隨機亂數方式產生各層間的連接加權值向量矩陣Wij、Wjk與偏

權值向量矩陣θj、θk。 

3.輸入訓練樣本(包含輸入向量xi及目標輸出向量Tk)。 

4.計算出隱藏層及輸出層的輸出向量。 

(1)隱藏層輸出向量Hj，其數學式如(3-1)： 

 
 

j ij i j

j j

net W x

H f net

 




 (3-1) 

將輸入資料至隱藏層的數據作統合計算所得到的隱藏層第j個神經元的加權

乘積和，再代入所選用的活化函數中計算得到Hj，即為隱藏層第j個神經元

的輸出值。 

(2)輸出層輸出向量Yk，其數學式如(3-2)： 

 
 

k jk j k

k k

net W H

Y f net

 




 (3-2) 

以隱藏層的輸出作為輸與輸出層第k個神經元做加權乘積，再代入所選用的
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活化函數，推論出輸出值Yk。 

5.計算誤差量大小。 

(1)輸出層第k個神經元的誤差量δk： 

        1k k k k k k k kT Y f net T Y Y Y        (3-3) 

其中δk為輸出層第k個神經元的誤差量，而  k kT Y 為目標輸出與推論輸出

的誤差量。 

(2)隱藏層第k個神經元的誤差量δhj： 

        1hj hj jk k hj jk j jW f net W H H         (3-4) 

6.做輸出層與隱藏層的權重和偏權重的修正。 

(1)輸出層權重和偏權值修正： 

 

jk k j

k k

jk jk jk

W H

W W W

 

  

   

   

   

 (3-5) 

其中ΔWjk、Δθk分別為輸出層與隱藏層間的權重和偏權值修正的值，而η為

學習速率。 

(2)隱藏層權重和偏權值修正： 

 

jk k j

k k

jk jk jk

W H

W W W

 

  

   

   

   

 (3-6) 

驗證階段: 

驗證過程其步驟如下： 

1.選取類神經網路輸入層、隱藏層、輸出層的神經元數目。 

2.在類神經網路中代入訓練階段所得的加權值向量矩陣與偏權值向量矩陣。 

3.輸入測試樣本。 

4.計算出類神經網路的推論輸出向量。 
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3.1.1 倒傳遞類神經相關理論 

倒傳遞類神經網路的基本架構包括輸入層、隱藏層和輸出層，其中隱藏層與

外界資訊隔離，只透過輸入層與輸出層作為對外的介面，用來表現輸入單元間的

交互影響，網路可以不只一層隱藏層，也可以沒有隱藏層，視問題的複雜程度而

決定其網路架構，如圖 3.3 所示為倒傳遞網路模型。 

 

 

圖 3.3 倒傳遞類神經網路圖 

 

輸入層代表網路的輸入變數，其處理單元的數目則依據處理問題的狀態來決定，

隱藏層代表輸入處理單元間的交互影響，處理單元的數目沒有標準的方式可以做依

據，通常需要以試驗的方式來決定最佳的數目，輸出層代表網路的輸出變數，其處理

單元的數目則依據處理問題的狀態來決定。 

在隱藏層中的處理單元數目越多，收斂速度越慢，可以達到更小的誤差值，但是

隱藏層處理單元數目太多只會增加執行的負擔與時間，並不一定會降低測試樣本的誤

差。處理單元數目太少，不足以反應輸入變數間的交互作用，會有較大的誤差值。一

般決定隱藏層單元數目的選取可依實驗測試找出，或依照問題的複雜程度可大略決

定，問題複雜性高，隱藏層處理單元數目宜多；測試樣本的誤差遠高於訓練樣本的誤

差，隱藏層單元的數目宜減少。 

   X1 

X2 

Xk 

Y1 

Y2 

Yk 

輸出層 隱藏層輸入層 
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類神經網路的運算過程中，其活化函數可以控制輸出單元的結果，可以利用數學

公式(3-7)描述活化函數與神經元的關係： 

 

1

p

j ji i
i

u w x


   (3-7) 

 j j jy f u    

 

其中wji代表第i維輸入至第j個神經元的鍵結值，θj代表神經元所需觸發的閥值，

xi=(x1, x2, ...xm)T代表m維的輸入，uj 為加總後整體的輸入量，yj則代表神經元的輸出值。 

一般類神經網路常用非線性函數作為活化函數，其常用的活化函數有嚴格限制函

數、區域線性函數、對數雙彎曲函數、正切雙彎曲函數和高斯函數，其數學表示式如

下所示： 

(1)嚴格限制函數： 

 








00

01
 )(

nif

nif
nf  (3-8) 

 

(2)飽和線性函數： 

 














00

10

11

)(

n

nn

n

 nf  (3-9) 

 

(3) 對數雙彎曲函數： 

 
ne

nf 


1

1
)(  (3-10) 

 

(4) 正切雙彎曲函數： 

 
nn

nn

ee

ee
nf 






)(  (3-11) 
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(5)高斯函數： 

 









2

2

2
exp)(


n

nf  (3-12) 

其中正切雙彎曲函數能根據輸入的不同而有不同的輸出，且將輸出限制在 0 到 1

之間，一般類神經網路架構常採用此函數。 

學習速率為類神經網路的設定參數，其目的是控制類神經網路學習速度的快慢，

學習速率較大會使網路加權值有較大修正量，可以較快速度逼近函數最小值，但過大

的學習速率會導致加權值過量修正，造成數值震盪，難以達到收斂的目的。一般經驗

會取值在 0.1~1.0 之間，因此不同的問題與訓練樣本資料會導致學習速率可能低至 0.01

或高至 10 以上，所以學習速率的決定需要多次的嘗試，或採取自動調整學習速率的

方式來處理。 
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3.2  手勢辨識法則 

本論文將選用倒傳遞類神經網路做數字的手勢辨識，其辨識數字的實驗項目將分

成兩部分，實驗I是利用倒傳遞類神經網路辨識數字由1至5，而實驗II則是利用倒傳遞

類神經網路辨識數字由0至9。將藉由網路參數設定的差異來討論其辯識率、收斂次數

與收斂時間，而網路參數修改的主要項目分別為改變活化函數、學習速率、隱藏層神

經元個數與輸入層神經元個數。 

實驗I-A為固定輸入層神經元個數為30、隱藏層神經元個數為60、輸出層神經元

個數為3，改變學習速率為0.001、0.0002、0.00003，並且改變活化函數分別為對數雙

彎曲函數、正切雙彎曲函數、飽和線性函數，觀察其辯識率、收斂次數與收斂時間如

何變化，設定其性能目標為0.001，如表3.1所示（選用不同的活化函數）。 

 

實驗I-A 數字1至5的辨識 

輸入層神經元個數 30 

隱藏層個數 60 

輸出層神經元個數 3 

編號 活化函數 學習速率參數  

1 對數雙彎曲函數 0.001 

2 正切雙彎曲函數 0.0002 

3 飽和線性函數 0.00003 

表3.1選用不同的活化函數 

 

 

實驗I-B為固定輸入層神經元個數為30、隱藏層神經元個數為60、輸出層神經元個

數為3、活化函數選用對數雙彎曲函數，只改變學習速率分別為0.003、0.001、0.0008，

藉由改變學習速率觀察其辯識率、收斂次數與收斂時間如何變化，設定其性能目標為

0.001，如表3.2所示（選用不同的學習速率）。 
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實驗I-B 數字1至5的辨識 

輸入層神經元個數 30 

隱藏層個數 60 

輸出層神經元個數 3 

活化函數 對數雙彎曲函數 

編號 學習速率參數  

1 0.003 

2 0.001 

3 0.0008 

表3.2選用不同的學習速率 

 

 

 

實驗I-C為固定輸入層神經元個數為30、輸出層神經元個數為3、學習速率為

0.001、活化函數選用對數雙彎曲函數，只改變隱藏層神經元個數分別為30、60、90，

觀察其辯識率、收斂次數與收斂時間如何變化，設定其性能目標為0.001，如表3.3所

示（選用不同的隱藏層神經元個數）。 

 

 

實驗I-C 數字1至5的辨識 

輸入層神經元個數 30 

輸出層神經元個數 3 

學習速率參數  0.001 

活化函數 對數雙彎曲函數 

編號 隱藏層個數 

1 30 

2 60 

3 90 

表3.3選用不同的隱藏層神經元個數 
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輸入層神經元個數代表著手勢特徵的個數，即在360度中每K角度取樣一次，由重

心到手勢外圍的距離，再去除非手指的區域，而手勢特徵個數等於m(m=360/2K)，所

以實驗I-D的網路參數設定會固定輸出層神經元個數為3、學習速率為0.001、活化函數

選用對數雙彎曲函數，只改變輸入層神經元個數為30與隱藏層層數為30、輸入層神經

元個數為60與隱藏層層數為60、輸入層神經元個數為90與隱藏層層數為90，設定其性

能目標為0.001，如表3.4所示（選用不同的輸入層神經元個數）。 

 

實驗I-D 數字1至5的辨識 

輸出層神經元個數 3 

學習速率參數  0.001 

活化函數 對數雙彎曲函數 

編號 輸入層神經元個數 隱藏層個數 

1 30 30 

2 60 60 

3 90 90 

表3.4選用不同的輸入層神經元個數 

 

另外在倒傳遞類神經網路中輸出層將以3bit的方式代表數字1至5的目標輸出，所

以位元數共有3位元，數字1的目標輸出為000、數字2的目標輸出為100、數字3的目標

輸出為010、數字4的目標輸出為001、數字5的目標輸出為110，如表3.5所示。 

 

數字 目標輸出位元 

1 000 

2 100 

3 010 

4 001 

5 110 

表3.5代表數字1至5目標輸出位元 
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實驗II-A則是利用倒傳遞類神經網路辨識數字由0至9，藉由之前數字由1至5的網

路參數設定來討論其辯識率、收斂次數與收斂時間，選用的網路參數設定為輸入層神

經元個數為30、隱藏層神經元個數為60、輸出層神經元個數為4、學習速率為0.001、

活化函數選用對數雙彎曲函數，設定其性能目標為0.001，如表3.6所示。 

 

實驗II-A 數字0至9的辨識 

輸入層神經元個數 30 

輸出層神經元個數 4 

學習速率參數  0.001 

活化函數 對數雙彎曲函數 

編號 隱藏層個數 

1 60 

2 90 

3 120 

4 150 

表3.6數字0至9的參數設定 

 

而在倒傳遞類神經網路中輸出層將以4bit的方式代表數字0至9的目標輸出，所以

其位元數共有4位元，數字0的目標輸出為0000、數字1的目標輸出為1000、數字2的目

標輸出為0100、數字3的目標輸出為0010、數字4的目標輸出為0001、數字5的目標輸

出為1100、數字6的目標輸出為1010、數字7的目標輸出為1001、數字8的目標輸出為

1110、數字9的目標輸出為1101，如表3.7所示。 

 

數字 目標輸出位元 數字 目標輸出位元 

0 0000 5 1100 

1 1000 6 1010 

2 0100 7 1001 

3 0010 8 1110 

4 0001 9 1101 

表3.7代表數字0至9目標輸出位元 
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第四章 實驗結果 
 

實驗 I 為利用倒傳遞類神經網路辨識數字由 1 至 5，本論文定義五種手勢分別代

表數字由 1 至 5，如表 4.1 所示，由相機取得的每張影像大小為 1288X1936 像素，訓

練樣本為 125 張，測試樣本為 25 張。 

 

表 4.1 五種手勢的定義 

 

實驗I-A為固定輸入層神經元個數為30、隱藏層神經元個數為60、輸出層神經元

個數為3、改變學習速率為0.001、0.0002、0.00003，改變活化函數分別為對數雙彎曲

函數、正切雙彎曲函數、飽和線性函數，設定其性能目標為0.001，設定輸出層輸出數

值大於0.5代表輸出位元為1，反之，小於或等於0.5則代表輸出層輸出位元為0，在規

劃這實驗項目時，事先針對個別的活化函數來選用其最佳的學習速率，所以在實驗數

據中知道其辨識率都可以達到100%，如表4.2所示，但是從每次訓練時間上來鑑別，

活化函數選用對數雙彎曲函數是較佳的，圖4.1/4.2/4.3分別代表實驗I-A編號1、2、3

的訓練過程圖，從編號2的訓練過程圖中可以知道活化函數選用正切雙彎曲函數時，

其收斂的曲線非常的差。 

 

 

 

數字 1 2 3 4 5 

手勢影像 

 

目標輸出 000 100 010 001 110 
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實驗I-A 數字1至5的辨識 

輸入層神經元個數 30 

隱藏層個數 60 

輸出層神經元個數 3 

編號 活化函數 學習速率參數 訓練次數 訓練時間(sec) 訓練時間(sec)/次 辨識率

1 對數雙彎曲函數 0.001 6902 59 0.00855 100% 

2 正切雙彎曲函數 0.0002 21400 194 0.00907 100% 

3 飽和線性函數 0.00003 23733 246 0.01037 100% 

表4.2驗證與測試不同的活化函數 

 

 

 

 

 

圖 4.1 實驗 I-A 編號 1 的訓練過程圖 
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圖 4.2 實驗 I-A 編號 2 的訓練過程圖 

 

 

 

 

 

圖 4.3 實驗 I-A 編號 3 的訓練過程圖 
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實驗I-B為固定輸入層神經元個數為30、隱藏層神經元個數為60、輸出層神經元個

數為3、活化函數選用對數雙彎曲函數，只改變學習速率分別為0.003、0.001、0.0008，

設定其性能目標為0.001，設定輸出層輸出數值大於0.5代表輸出位元為1，反之小於或

等於0.5則代表輸出層輸出位元為0，從表4.3中可得知，其辨識率都可以達到100%，學

習速率在特定的範圍內如實驗編號2(輸入層神經元個數為30、隱藏層神經元個數為

60、輸出層神經元個數為3、活化函數選用對數雙彎曲函數)的實驗數據，其訓練次數

或每次訓練時間為最少，可以減少類神經網路在訓練階段的計算量或時間，如果學習

速率超出特定的範圍，在整個訓練階段類神經網路是無法收斂的。 

 

 

實驗I-B 數字1至5的辨識 

輸入層神經元個數 30 

隱藏層個數 60 

輸出層神經元個數 3 

活化函數 對數雙彎曲函數 

編號 學習速率參數  訓練次數 訓練時間(sec) 訓練時間(sec)/次 辨識率 

1 0.003 12498 119 0.00952 100% 

2 0.001 6902 59 0.00855 100% 

3 0.0008 15184 147 0.00968 100% 

表4.3驗證與測試不同的學習速率 

 

 

圖4.4/4.5/4.6分別代表實驗I-B編號1、2、3的訓練過程圖，由圖中可知當學習速率

在特定的範圍內會使其訓練曲線較快速收斂至性能目標。 
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圖 4.4 實驗 I-B 編號 1 的訓練過程圖 

 

 

 

 

 

圖 4.5 實驗 I-B 編號 2 的訓練過程圖 
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圖 4.6 實驗 I-B 編號 3 的訓練過程圖 

 

 

實驗I-C為固定輸入層神經元個數為30、輸出層神經元個數為3、學習速率為

0.001、活化函數選用對數雙彎曲函數，只改變隱藏層神經元個數分別為30、60、90，

設定其性能目標為0.001，設定輸出層輸出數值大於0.5代表輸出位元為1，反之小於或

等於0.5則代表輸出層輸出位元為0，從表4.4中發現其實驗數據逐次增加隱藏層神經元

個數從30到90個，其訓練次數會逐漸減少，但是其辨識率並沒有因為增加隱藏層神經

元個數而增加，其辨識率維持在100%，當增加隱藏層神經元個數時，雖然訓練次數會

逐漸減少，但是會增加類神經網路的計算量或每次訓練時間，不利於電腦即時處理，

所以實驗編號2為辨識識數字由1至5的最佳網路參數(輸入層神經元個數為30、輸出層

神經元個數為3、學習速率為0.001、活化函數選用對數雙彎曲函數)。 

 

 

 

 

 



 31

實驗I-C 數字1至5的辨識 

輸入層神經元個數 30 

輸出層神經元個數 3 

學習速率參數  0.001 

活化函數 對數雙彎曲函數 

編號 隱藏層個數 訓練次數 訓練時間(sec) 訓練時間(sec)/次 辨識率

1 30 17378 157 0.00903 100% 

2 60 6902 59 0.00855 100% 

3 90 6015 63 0.01047 100% 

表4.4驗證與測試不同的隱藏層神經元個數 

 

 

圖4.7/4.8/4.9分別代表實驗I-C編號1、2、3的訓練過程圖，由圖中可以知道當增加

隱藏層神經元個數會使其訓練曲線較快速收斂至性能目標。 

 

 

 

 

圖 4.7 實驗 I-C 編號 1 的訓練過程圖 
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圖 4.8 實驗 I-C 編號 2 的訓練過程圖 

 

 

 

 

 

 

圖 4.9 實驗 I-C 編號 3 的訓練過程圖 
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實驗I-D為固定輸出層神經元個數為3、學習速率為0.001、活化函數選用對數雙彎

曲函數，只改變輸入層神經元個數為30與隱藏層層數為30、輸入層神經元個數為60與

隱藏層層數為60、輸入層神經元個數為90與隱藏層層數為90，設定其性能目標為

0.001，設定輸出層輸出數值大於0.5代表輸出位元為1，反之，小於或等於0.5則代表輸

出層輸出位元為0，從表4.5內的實驗數據中發現逐次增加輸入層神經元個數與隱藏層

神經元個數從30到90個，其訓練次數會逐漸減少，但是發現其辯識率並沒有因為輸入

層神經元個數與隱藏層神經元個數增加而增加，其辯識率維持在100%，另外當增加輸

入層神經元個數與隱藏層神經元個數時，雖然訓練次數會逐漸減少，但是會增加影像

處理與類神經網路的計算量或每次訓練時間，不利於電腦即時處理。 

 

 

實驗I-D 數字1至5的辨識 

輸出層神經元個數 3 

學習速率參數  0.001 

活化函數 對數雙彎曲函數 

編號 輸入層神經元 

個數 

隱藏層

個數 

訓練次數 訓練時間

(sec) 

訓練時間(sec)/次 辨識率

1 30 30 17378 157 0.00903 100% 

2 60 60 14759 144 0.00976 100% 

3 90 90 9276 101 0.01089 100% 

表4.5驗證與測試不同的輸入層神經元個數 

 

 

圖4.10/4.11/4.12分別代表實驗I-D編號1、2、3的訓練過程圖，由圖中可以知道當

增加輸入層神經元個數與隱藏層神經元個數會使其訓練曲線較快速收斂至性能目

標，因而訓練次數會逐漸減少。 
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圖 4.10 實驗 I-D 編號 1 的訓練過程圖 

 

 

 

 

 

圖 4.11 實驗 I-D 編號 2 的訓練過程圖 
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圖 4.12 實驗 I-D 編號 3 的訓練過程圖 

 

實驗 II 為利用倒傳遞類神經網路辨識數字由 0 至 9，首先定義十種手勢分別代表

數字由 0 至 9，如表 4.6 所示，由相機取得的每張影像大小為 1288 X 1936 像素，訓練

樣本為 500 張，測試樣本為 50 張。 

 

表 4.6 十種手勢的定義 

 

數字 0 1 2 3 4 

手勢影像 

  

目標輸出 0000 1000 0100 0010 0001 

數字 5 6 7 8 9 

手勢影像 

  

目標輸出 1100 1010 1001 1110 1101 



 36

實驗II-A為選用的網路參數設定為輸入層神經元個數為30、隱藏層神經元個數分

別為60/90/120/150、輸出層神經元個數為4、學習速率為0.001、活化函數選用對數雙

彎曲函數，設定其性能目標為0.001，設定輸出層輸出數值大於0.5代表輸出位元為1，

反之，小於或等於0.5則代表輸出層輸出位元為0，從表4.7的實驗數據中發現逐次增加

隱藏層神經元個數從60到120個，其訓練次數會逐漸減少，但是發現其辯識率並沒有

跟著隱藏層神經元個數增加而增加，其辨識率維持在92~94%間，如表4.7所示。 

 

 

實驗II-A 數字0至9的辨識 

輸入層神經元個數 30 

輸出層神經元個數 4 

學習速率參數  0.001 

活化函數 對數雙彎曲函數 

編號 隱藏層個數 訓練次數 訓練時間(sec) 訓練時間(sec)/次 辨識率

1 60 77124 1282 0.01662 92% 

2 90 20884 428 0.02049 94% 

3 120 14189 261 0.01839 92% 

4 150 11719 248 0.02116 94% 

表4.7驗證與測試數字0至9的參數設定（1） 

 

 

為了能提升其辯識率，所以實驗II-B是將網路參數設定為輸入層神經元個數為

60、隱藏層神經元個數分別為60/120/180/240、輸出層神經元個數為4、學習速率為

0.001、活化函數選用對數雙彎曲函數，設定其性能目標為0.001，設定輸出層輸出數

值大於0.5代表輸出位元為1，反之，小於或等於0.5則代表輸出層輸出位元為0，從表

4.8內的實驗數據中發現逐次增加隱藏層神經元個數從60到240個，其訓練次數會逐漸

減少，每次訓練的時間會增加，辨識率會逐漸提高，但是發現當隱藏層神經元個數增

加到240個時其辨識率不會跟著提高，如表4.8所示。 
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實驗II-B 數字0至9的辨識 

輸入層神經元個數 60 

輸出層神經元個數 4 

學習速率參數  0.001 

活化函數 對數雙彎曲函數 

編號 隱藏層個數 訓練次數 訓練時間(sec) 訓練時間(sec)/次 辨識率

1 60 24782 351 0.01416 88% 

2 120 6151 123 0.02000 92% 

3 180 3843 98 0.02550 94% 

4 240 3416 104 0.03044 94% 

表4.8驗證與測試數字0至9的參數設定（2） 

 

實驗II-C是將網路參數設定為輸入層神經元個數為90、隱藏層神經元個數分別為

90/180/200、輸出層神經元個數為4、學習速率為0.001、活化函數選用對數雙彎曲函數，

設定其性能目標為0.001，設定輸出層輸出數值大於0.5代表輸出位元為1，反之，小於

或等於0.5則代表輸出層輸出位元為0，從表4.9內的實驗數據中發現逐次增加隱藏層神

經元個數從90到200個，其訓練次數會逐漸減少，辨識率會逐漸提高，發現當隱藏層

神經元個數增加到200個時其辨識率可以達到100%，如表4.9所示。 

 

 

實驗II-C 數字0至9的辨識 

輸入層神經元個數 90 

輸出層神經元個數 4 

學習速率參數  0.001 

活化函數 對數雙彎曲函數 

編號 隱藏層個數 訓練次數 訓練時間(sec) 訓練時間(sec)/次 辨識率

1 90 5477 97 0.01771 98% 

2 180 3070 78 0.02541 98% 

3 200 2737 78 0.02850 100% 

表4.9驗證與測試數字0至9的參數設定（3） 
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第五章 結論與未來展望 
 

5.1 結論 

因為考量操作便利性與成本，所以不考慮應用資料手套的方式，而採用以外觀輪

廓資訊為基礎的方法獲取手勢的特徵，其方式是先經過影像處理找到手勢的影像區

域，再以手形輪廓掃描的方式取得手勢的特徵，經由調整倒傳遞類神經網路參數來訓

練與驗證手勢特徵，觀察其辯識率、收斂次數與收斂時間如何變化。 

網路參數的主要項目分別為活化函數、學習速率、隱藏層神經元個數與輸入層神

經元個數，在實驗 I-A 中可以知道從每次訓練時間上來鑑別，活化函數選用對數雙彎

曲函數是較佳的。從實驗 I-B 得到驗證學習速率必須在特定的範圍內，其訓練次數或

每次訓練時間為最少，如果學習速率超出特定的範圍，在訓練階段類神經網路是無法

收斂的。由實驗 II-B 可以知道增加隱藏層神經元個數可以逐步的增加其辨識率。輸入

層神經元個數代表著手勢特徵的個數，即等於取樣手形輪廓的解析度，由實驗 II-A、

實驗 II-B、實驗 II-C 中可以知道辨識數字 0至 9可以經由增加輸入層神經元個數提升

其辨識率達 100%。 

所以在本論文中提出以影像處理技術獲取手勢特徵，再利用倒傳遞類神經網路訓

練與驗證手勢特徵，利用此智慧型辨識法則辨識手勢背後所代表的意義是可行的，從

實驗數據中可以得知對於數字1至5的辨識率可以達到100%，另外對於數字0至9的辨識

率經由增加輸入層神經元個數為90個也可以達到100%，期望未來人類可以利用手勢透

過電腦來操作機器平台，使其隨時注意人們生活上的需求並提供服務。 
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5.2  未來展望 

從實驗數據中可以得知無論辨識數字1至5或辨識數字0至9，其辨識率都可以達到

100%，但是仍有些不足之處未來可以繼續改進與討論，目前需要改進的項目如下所敘

述： 

1.所拍攝的影像會受外在環境光線的影響，雖然在本論文中使用 YCbCr色彩空間降

低光線影響的問題，但是不論是光源過亮或是過暗，其效果仍然有限，因此希

望未來能夠朝著動態色彩參數調整的方向改進，以提升影像資訊的準確性。 

2.在拍攝手勢影像的過程中，限制手勢活動的範圍不可以在人臉的區域範圍內，因

為在截取手勢影像的方法是採用膚色偵測，一旦手勢進入人臉區域，將無法明

確辨識人臉，希望未來能夠利用其它方式分離出手與人臉的影像，以增加手勢

活動的範圍。 

3.因為手腕可以旋轉，所以在拍攝手勢影像的過程中，限制手掌面盡量對鏡頭(手腕

盡量不做旋轉的動作)，只做手臂的上下移動，因為當手腕旋轉至特定角度後，

影像中手指會與手掌重疊，無法區分出手指與手掌的影像，且旋轉角度越大，

所獲得的特徵函數越不明顯，希望未來能夠增加手腕旋轉後的影像。 

4.因為手有正反面與左右手，在本論文中只針對右手做手勢辨識，未來可以增加手

正反面與左右手的影像作手勢辨識。 

5.未來可以利用倒傳遞類神經網路做雙手的手勢辨識。 

6.未來可以再增加特殊手勢的影像，提供倒傳遞類神經網路來做測試。 

7.對於數字 0 至 9 的辨識率雖然可以達 100%，但是輸入層的個數必須達到 90 個，

這會造成影像處理與類神經網路的計算量變大，希望未來可以朝減少輸入層的

個數，或利用其它的類神經網路來增加手勢辨識的辨識率。 

 

若能利用影像辨識作為人與機器間互動的媒介，使用上不僅簡單且兼具有衛生、

環保，以及低成本上的優點，相信未來影像互動會為人類提升生活與休閒的品質。 
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