
 

 
智慧化企業整合  

 

英語手語字母辨識實驗 

以 MNIST 公開資料為例 

 

指導教授： 邱銘傳 教授 
學生：109034537 邱靖中 

 

 
 
 
 
 
 
 

中 華 民 國 1 1 0 年 一 月 七 日 



II 
 

目錄 

1 研究背景  .................................................................................... 1 

2 研究目的  .................................................................................... 1 

3 公開資料集介紹  ......................................................................... 2 

4 研究方法  .................................................................................... 3 

4.1 Python 視覺化工具 Seaborn ................................................................. 4 

4.2 One-hot Encoding ...................................................................................... 4 

4.3 資料標準化  ............................................................................................... 4 

4.4 資料增強 .................................................................................................... 4 

4.5 CNN 原理  ................................................................................................... 5 

5 研究流程  .................................................................................... 5 

6.結論  ......................................................................................... 12 

6.1 研究結果 .................................................................................................. 12 

6.1.1 公開資料準確度高  .......................................................... 12 

6.1.2 外來照片準確度問題  ...................................................... 12 

6.2 未來發展 .................................................................................................. 12 

6.2.1 蒐集不同資料集  .............................................................. 12 

6.2.2 結合手掌捕捉技術  .......................................................... 12 

  



III 
 

圖目錄 

圖 1 美國手語示意圖  ........................................................................ 1 

圖 2 手語字母辨識流程示意圖  ....................................................... 2 

圖 3 訓練與測試資料示意圖 ............................................................ 2 

圖 4 訓練與測試資料視覺化示意圖  ............................................... 3 

圖 5 研究架構圖  ................................................................................ 3 

圖 6 CNN 演算法流程示意圖  .......................................................... 5 

圖 7 套件匯入程式碼示意圖 ............................................................ 5 

圖 8 資料匯入與合併程式碼示意圖  ............................................... 6 

圖 9 資料視覺化程式碼示意圖  ....................................................... 6 

圖 10 資料視覺化示意圖  .................................................................. 6 

圖 11 資料分割程式碼與各資料集筆數示意圖 .............................. 7 

圖 12 One-hot Encoding 程式碼示意圖  ............................................ 7 

圖 13 One-hot Encoding 結果示意圖  ................................................ 7 

圖 14 資料維度轉換程式碼  .............................................................. 8 

圖 15 標準化程式碼示意圖  .............................................................. 8 

圖 16 標準化結果示意圖  .................................................................. 8 

圖 17 資料增強設定程式碼示意圖  ................................................. 9 

圖 18 CNN 預設模型架構  ................................................................. 9 



IV 
 

表目錄 

表 1  Activation Function 評估比較表  .......................................... 10 

表 2  Batch Size 評估比較表  ......................................................... 10 

表 3  Learning Rate 評估比較表  .................................................... 10 

表 4  Loss Function 評估比較表  .................................................... 11 

 



1 
 

 

1 研究背景 

  在社會中，聾啞人士往往淪為容易被忽略的一群。由於部分器官受損，

幼時的他們無法如常人般，藉由反覆聆聽與模仿來訓練發音與咬字，所說的

話語也因此經常難以被現有的語音辨識系統所辨識，雖然聾啞人士能夠藉由

書寫進行溝通，但若是要面對面交流，快速的反應與回饋的需求下使手語成

為他們不可或缺的技能。近年來，人工智慧的興起，透過機器學習和深度學

習，手語動作就可以和已知的手勢相比對，從字母和數字的手語符號對應到

所指語言，而這項技術將為聾啞族群帶來極大的好處。 

 

 
圖 1 美國手語示意圖 

 

2 研究目的 

本實驗欲以 MNIST 美國手語照片公開資料集建立手語字母分類模型，

運用卷積神經網路 (CNN) 架構實作手語字母分類模型。冀以此模型之實作

練習影像處理與 CNN 演算法之模型建立，對於人工智慧於聽障溝通與相關

醫療運用之貢獻進行更進一步地瞭解。手語字母辨識流程示意圖如圖 2。 
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圖 2 手語字母辨識流程示意圖 

 

3 公開資料集介紹 

  本實驗採取 MNIST 美國手語照片資料集進行手語辨識分類實驗，本資

料集以 CSV 格式呈現，如圖 3 所示，左欄以 0~24 代表英文字母 A~Y，而 J

和 Z 由於手勢鑑別度不高並沒有收入致這項資料集中，因此若字母 I 所對應

的數字是 9，而後續的 K 所對應的數據會是 10。資料集中特徵值的呈現方

式為像素值，每張照片皆以 784 像素之單維陣列表現出來。預設的公開資料

將訓練資料集與測試資料集分為兩個檔案，訓練資料集共 27,455 筆，而測

試資料集共 7172 筆。圖三為 CSV 檔資料視覺化的示意圖，每張照片皆為灰

階圖，並以解析度 28 x 28 像素值呈現，如圖 4 所示。 

 

 

圖 3 訓練與測試資料示意圖 
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圖 4 訓練與測試資料視覺化示意圖 

 

4 研究方法 

  圖 5 為本次實驗的研究架構圖，首先會將資料及進行視覺化的分析，

接著進行資料分割、One-hot Encoding 、資料標準化與資料增強等前處理

作業。清理後的資料，藉由 CNN 模型框架完成手語字母辨識模型。 

 

 
圖 5 研究架構圖 
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4.1 Python 視覺化工具 Seaborn 

  Seaborn 為 python 繪圖函式庫，以 matplotlib 為基礎封裝了許多實用的

統計圖表，相較於 matplotlib，seaborn 的預設圖形更為好看，語法更為簡潔，

並且良好的支援了 pandas 函式庫，讓使用者更加輕鬆地建立圖表，可以將

其視為 matplotlib 的補強。本實驗運用此套件進行手語照片數量的視覺化呈

現，並判斷是否有資料類別不平衡的問題。 

 

4.2 One-hot Encoding 

  One Hot encoding 的編碼邏輯為將類別拆成多個行 (column)，每個列中

的數值由 1、0 替代，當某一列的資料存在的該行的類別則顯示 1，反則顯

示 0。目的是為了將類別 (categorical) 或是文字 (text) 的資料轉換成數字，

而讓程式能夠更好的去理解及運算。 

 

4.3 資料標準化 

    由於此資料集以像素值呈現，而色碼定義之像素值皆為 0~255，因此將

一張照片中的每個像素除上 255 以利縮小數據的跨度。 

 

4.4 資料增強 

     一張圖片經過旋轉、調整大小、比例尺寸，或者改變亮度色溫、翻轉

等處理後，人眼仍能辨識出來是相同的相片，但對於機器來說那可是完全不

同的新圖像，而資料增強即是將 dataset 中既有的圖片予以修改變形，以創

造出更多的圖片來讓機器學習，彌補資料量不足的困擾。本實驗運用 Keras 

之 ImageDataGenerator 套件進行資料增強的作業。 
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4.5 CNN 原理 

  深度學習中的 CNN 較傳統的 DNN 多了 Convolutional (卷積) 及池化 

(Pooling) 兩層 Layer，用以維持形狀資訊並且避免參數大幅增加。在加入此

兩層後，我們所看到的架構就如下圖分別有兩層的卷積和池化層，以及一個

全連結層（即傳統的 DNN），最後再使用 Softmax activation function 來輸出

分類結果。 

 

 
圖 6 CNN 演算法流程示意圖 

 

5 研究流程 

  本實驗以 Python 進行實作，先將欲使用之套件匯入其中，如圖 7 所

示。 

 

 
圖 7 套件匯入程式碼示意圖 
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  接著將公開資料集給予之訓練與測試資料集匯入進來，並先將其合

併。圖 8 為資料匯入與合併程式碼示意圖。 

 

 
圖 8 資料匯入與合併程式碼示意圖 

 

  以 Seaborn 套件進行每種手勢出現的次數，可以發現每個類別的資料

筆數範圍皆在 1400~1500 筆之間，也可以說明資料沒有不平衡的問題。圖

9 為資料視覺化程式碼示意圖，圖 10 為資料視覺化示意圖。 

 

 
圖 9 資料視覺化程式碼示意圖 

 

 
圖 10 資料視覺化示意圖 
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  接著進行資料分割的作業，將資料分成訓練資料 70%、驗證資料集

20%與測試資料集 10%。資料分割程式碼與各資料集筆數示意圖如圖 11。 

 
圖 11 資料分割程式碼與各資料集筆數示意圖 

 

  由於原先目標值為 0~24 之整數類別資料，因此本實驗將進行 One-hot 

Encoding 程序將目標值轉換成 0,1，以利電腦作業。圖 12 為 One-hot Encoding

程式碼示意圖，圖 13 為 One-hot Encoding 結果示意圖。 

 

 
圖 12 One-hot Encoding 程式碼示意圖 

 

 
圖 13 One-hot Encoding 結果示意圖 
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模型建立之前，必須將輸入之特徵值轉換為 CNN 可以支持的格式，

圖 14 為資料維度轉換程式碼示意圖。 

 

 
圖 14 資料維度轉換程式碼 

 

由於色碼各個像素值範圍介於 0~255，因此將所有特徵值除上 255 ，

標準化以縮減數據間的跨度，標準化程式碼示意圖如圖 15，標準化結果示

意圖如圖 16。 

 

 

圖 15 標準化程式碼示意圖 

 

 
圖 16 標準化結果示意圖 

 

  為了避免訓練資料與測試資料過擬合，以 Keras 之 ImageDataGenerator

套件對於訓練資料集進行資料增強的作業。調整的範圍有照片旋轉的角度、

隨機鏡像調整、隨機垂直與水平移動圖像等設定。圖 17 為資料增強設定程

式碼示意圖。 
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圖 17 資料增強設定程式碼示意圖 

 

  設定完資料增強架構後，接著將建立 CNN 模型架構，本實驗之 CNN 模

型流程如下：進行一次神經元數為 25 之卷積層、進行一次池化層、經過神

經元數為 75 之卷基層、進行一次池化層、經過比率為 0.5 之 Dropout、進行

一次池化層、經過神經元數為 100 之卷基層、進行一次池化層、經過比率為

0.5 之 Dropout、進行一次池化層。然後進行扁平層將神經元拉直，接著進行

一次神經元數為 128 之全連接層、0.5 之 Dropout 比率與一次神經元數為 24

之全連接層，最後輸出 24 單位之輸出項。CNN 預設模型架構如圖 18。 

 

 
圖 18 CNN 預設模型架構 

 

  接著進行超參數的調整，首先調整 Activation Function，本實驗比較三
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種 Activation Function，如 softmax、ReLU、Sigmoid。可以得知 Activation 

Function 為 ReLU 的時候模型表現最好，因此保留其參數設定。表 1 為

Activation Function 評估比較表。 

表 1  Activation Function 評估比較表 

Activation Function Training Validation Testing 
softmax 58.99% 78.12% 74.62% 
ReLU 90.89% 96.82% 96.15% 

Sigmoid 86.54% 67.15% 67.13% 

 

  接著調整 Batch Size，本實驗比較三種 Batch Size，如 10, 50, 100。可以

得知 Batch Size 為 50 的時候模型表現最好，因此保留其參數設定。表 2 為

Batch Size 評估比較表。 

 

表 2 Batch Size 評估比較表 

Batch Size Training Validation Testing 
10 90.89% 96.82% 96.15% 
50 96.52% 98.71% 98.46% 

100 97.53% 98.17% 97.31% 

 

  接著調整 Learning Rate，本實驗比較三種 Learning Rate，0.1、0.01、

0.001。可以得知 Learning Rate 為 0.001 的時候模型表現最好，因此保留其

參數設定。表 3 為 Learning Rate 評估比較表。 

 

表 3 Learning Rate 評估比較表 

Learning Rate Training Validation Testing 
0.1 96.52% 98.71% 98.46% 

0.01 93.59% 97.39% 96.62% 
0.001 94.74% 99.49% 99.24% 

 

  最後調整 Loss Function，本實驗比較三種 Loss Function，如 0.1、0.01、
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0.001。可以得知 Loss Function 為 0.001 的時候模型表現最好，因此保留其

參數設定。表 4 為 Loss Function 評估比較表。 

 

表 4 Loss Function 評估比較表 

Loss Function Training Validation Testing 
categorical_crossentropy 94.74% 99.49% 99.24% 

binary_crossentropy 99.49% 99.98% 99.98% 

 

  從超參數調整的過程中，可以發現模型的訓練資料、驗證資料與測試資

料準確度已經從原始設定的 90.89%、96.82%、96.15% 提升至 99.49%、

99.98%、99.98%。另外以混淆矩陣的形式也可以看出模型預測的大致上為正

確。圖 19 為模型預測結果混淆矩陣。 

 

 

圖 19 模型預測結果混淆矩陣 
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6.結論 

6.1 研究結果 

6.1.1 公開資料準確度高 

  本實驗運用不同資料前處理方式與 CNN 深度學習架構建立 MNIST 

手語字母辨識模型可以獲得高達 99.98% 之準確度。 

6.1.2 外來照片準確度問題 

  由於本實驗僅根據公開資料進行訓練與評估模型，若以外來照片進行

測試會產生預測不準的問題。 

6.2 未來發展 

6.2.1 蒐集不同資料集 

  在未來有多餘的時間，期許蒐集來自不同來源的手語靜態圖建立模

型，以避免環境過於單純而產生模型過擬合的問題。 

6.2.2 結合手掌捕捉技術 

  未來有機會欲結合手掌動態捕捉的技術，以 3D 抓取手部關鍵點之方

式建立手語辨識預測模型，以更真實的圖像與情境訓練與評估模型。 
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