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摘要 

在臺灣手語辨識，先前研究所使用的監督式學習需要大量標記樣本而限制可辨識詞彙

量。為此，本研究借鑒自然語言處理領域中 BERT 的遮罩想法，將未標記手語影片隨機遮蓋

部分幀數，並讓模型學習預測被遮蓋的幀數以學習臺灣手語的特徵，並透過遷移學習來訓練

辨識模型，此作法可克服現有臺灣手語資料缺少的問題。經過實驗，本研究訓練之詞彙辨識

模型達成了 242 個詞彙量，94.8%的準確率。 

此外，先前研究皆未在手語句子翻譯上有成果。因此本研究基於預訓練模型，整合設

計手語翻譯的系統，實驗中，系統在 100 個句子的翻譯表現達到 88%的準，且 BLEU-4 分數

取得 20.98，證明自監督學習的方式在手語辨識、翻譯上是有效的。並展現出樣本需求少與

辨識詞彙量可輕易擴大的潛力。 

Abstract 

Previous research of Taiwanese Sign Language (TSL) recognition used supervised learning as

their model training method, which required a large number of labeled data, limiting the

recognizable vocabulary size. To fix this issue, we took inspiration from the masking concept in a

language representation model called BERT. Our idea is to randomly mask certain number of frames

in unlabeled TSL videos, allowing the model to learn the features of TSL by predicting the masked

frames. Transfer learning is then applied to train the TSL recognition model. The results showed

that the TSL recognition model had achieved a recognizable vocabulary size of 242 words with an

accuracy of 94.8%.  

Moreover, there had been no research about TSL sentence translation. To address that, we

designed a TSL translation system based on the TSL recognition model. The system achieved an 88%

accuracy in translation for 100 sentences, with a BLEU-4 score of 20.98. This research proved that

the self-supervised learning approach is effective in both TSL recognition and translation. With this

method, the model requires fewer samples to train, also making the recognizable vocabulary easier

to expand. 
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壹、前言 

一、研究動機 

在 2020 到 2022 新冠疫情肆虐期間，衛福部每日會定時召開防疫指揮中心記者會，直

播說明有關新冠疫情相關之案例報告、政策。研究者時常關注防疫直播，也時常注意到螢幕

右下方有一位手語翻譯員，為聾人翻譯與會人士的發言。研究者十分好奇手語翻譯員所比出

的手語意義，想要尋求軟體翻譯，但是在搜尋網路之後，發現市面上並沒有臺灣手語的翻譯

軟體，因此本研究希望可以自己研究並開發臺灣手語翻譯的系統。 

在此以前，不管是國內外，各種的手語都有做過類似的嘗試。國內亦有許多臺灣手語

翻譯的相關研究，研究的主題主要是針對靜態手語詞彙的辨識，以及日常手語詞彙的辨識，

但其所提出的方式均只能辨認少數手語詞彙，且不能翻譯手語句子。 

目前研究普遍採用的是監督式學習來進行手語詞彙辨識，這種方式需要準備大量標記

樣本來訓練模型。然而，準備這些樣本的過程非常耗時，且現有資料量十分稀少，這限制模

型能夠識別的手語詞彙數量。而且，現在研究普遍都僅是單詞的辨識，對於在日常情況的手

語句子翻譯未有成果。因此本研究希望能夠解決目前上述臺灣手語辨識研究上所遇到的問題。 

二、研究目的 

本研究希望透過自監督學習的方式訓練模型，使模型能夠自行學習到手語的特徵。此

方案大幅降低所需要的標記樣本的資料，以擴大模型可辨識的手語詞彙。並自行設計手語翻

譯系統，達到句子的翻譯。 

（一）探討自監督學習應用在動態手語辨識任務上。 

（二）探討如何用少數的標記資料完成手語辨識任務。 

（三）研究如何將預訓練模型應用於手語翻譯。  
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貳、文獻回顧 

一、遷移學習 

 

圖 2-1：Fine Tuning 示意圖（來源自行製作） 

遷移學習是一種機器學習方法，用於將在一個領域學到的知識應用於相關領域，特別

適用於標註數據稀缺或成本高的情況。其核心思想是利用在大型數據集上預訓練的模型，並

將其應用於特定目標任務，從而節省訓練時間並提升性能。 

微調（Fine Tuning）是遷移學習的關鍵技術之一，指的是在預訓練模型的基礎上，對部

分層進行進一步訓練，使模型更適應新的任務。典型的預訓練模型如 VGG、ResNet 或 

BERT，已在大型數據集上訓練，具備良好的泛化能力。微調可以有效利用這些模型的知

識，特別在目標數據集較小的情況下，大幅提升性能，並節省計算資源和時間。 

二、Transformer 模型 

Transformer（Vaswani et al., 2017）一開始用於自然語言處理任務，如機器翻譯。它的設

計摒棄傳統的 RNN 和 LSTM 等序列模型，採用全新的 self-attention 機制，使其在處理長序列

時表現更好。 

（一）自注意力機制 （Self-Attention）   

Transformer 使用自注意力機制來捕捉輸入序列中不同位置的依賴關係。 每個輸入位置

都與其他所有位置建立關聯，這允許模型在處理不同距離的依賴關係時保持高效率。由於

Transformer 沒有明確處理輸入序列的順序訊息，需要添加位置編碼來幫助模型理解單字的

相對位置。 
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（二）編碼器-解碼器結構 （Encoder-Decoder）   

Transformer 由編碼器和解碼器組成，適用於序列到序列的任務，在機器翻譯。 編碼器

負責將輸入序列轉換為特徵，解碼器則將這個表示轉換為輸出序列。Transformer 模型的出

現在 NLP 領域引起革命性的變化，它不僅在翻譯任務上取得令人矚目的成果，也成為許多

其他 NLP 工作的基礎模型，如 Bert、GPT 系列等等。 

 

圖 2-2：Transformer 模型架構圖（來源：Vaswani, 2017 [1]） 

三、Bidirectional Encoder Representations from Transformers （BERT）  

 

圖 2-3：BERT 示意圖（來源：Jacob Devlin, 2018 [2]） 

BERT （Bidirectional Encoder Representations from Transformers）是由 Google 在 2018 年提

出的預訓練語言模型，它在 NLP 領域取得巨大成功。 與傳統 NLP 方式不同，BERT 的獨特
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之處之一是它採用自監督學習的方法進行預訓練。 自監督學習是一種無監督學習的形式，

其中模型從輸入資料中學習，而無需標籤。 

（一）預訓練與微調 

BERT 首先在大規模文字語料上進行預訓練，學習通用的語言表示。 然後，可以透過

微調在特定任務上，例如文字分類、命名實體識別等，以適應特定的應用場景。 

（二）Transformer Encoder 

BERT 模型通常由 Transformer Encoder 組成，每個編碼器層都有多頭自註意力機制和

前饋神經網路。 這些層允許模型學習不同層次的語言表示。 

（三）掩碼語言模型 （Masked Language Model，MLM）  訓練任務 

BERT 在預訓練階段使用一個掩碼語言模型任務，其中一些輸入詞被隨機遮蓋，模型

需要預測這些掩蓋詞的標籤 。 這鼓勵模型學習更豐富的上下文表示。 

自監督學習任務使得 BERT 能夠捕捉大量的語言知識，並且預訓練階段的學到的參數

可以在各種 NLP 任務上進行微調，從而獲得更好的性能。自監督學習的想法是透過模型本

身產生標籤，因此無需手動標註大量標籤資料。 這種方法使得模型能夠從大規模的未標記

資料中學到有用的特徵，然後在特定任務上進行微調。 

五、Masked autoencoders （MAE） 

Masked Autoencoders（MAE）是一種深度學習模型，主要用於無監督學習，特別是在處

理圖像數據方面。這種方法靈感來自於自然語言處理領域的成功技術，例如 BERT。MAE 的

核心思想是在輸入數據中隨機遮蓋（mask）一部分內容，然後訓練模型重建被遮蓋的部分。 

MAE 通常由兩部分組成：一個編碼器（encoder）和一個解碼器（decoder）。 

（一）Encoder&Decoder     

Encoder 的作用是處理輸入數據，但在此之前，會先隨機選擇並遮蓋數據的一部分。

例如，在處理圖像時，會隨機遮蓋圖像的一些像素或區域。編碼器只對未被遮蓋的數據進行

處理，從而學習到數據的內在特徵和結構。Decoder 的目標是根據編碼器處理過的數據來重

建原始數據的遮蓋部分。這個過程迫使模型學習數據的重要特徵，因為它需要理解和推斷遮

蓋部分的內容。 
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在 MAE 的訓練過程中，首先會隨機選擇並遮蓋輸入數據的一部分，然後編碼器對剩

餘的未被遮蓋數據進行處理，提取特徵。接著，解碼器嘗試重建被遮蓋的部分。這一過程

涉及到損失函數的計算，用以衡量重建數據與原始數據之間的差異。最後，通過反向傳播

和參數更新，模型逐漸學會如何準確重建遮蓋的數據。   

 

圖 2-5：Masked Autoencoder 架構圖（來源：Kaiming He, 2021[4]） 

參、研究設備器材 

一、設備： 

 系統 GPU CPU 

筆記型電腦  Windows 11 RTX 3060 latop i7 - 12400H 

Google Colab Ubuntu 22.04.3 Nvidia A100 Intel（R） Xeon 

 

二、軟體： 

軟體／套件 python cuda pytorch opencv-

python 

mediapipe GPT 

版本 3.9.4 11.8 2.0 4.7.0 0.10.9 4.0 
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肆、研究過程與方法 

受到前述 Masked Autoencoders 與 Vision Transformer 工作的啟發，本研究認為 Transformer

模型具有處理手語影片序列的潛力。因此，本研究借鑑 Vision Transformer 處理圖片的方法來

處理手語序列片段，同時利用 Masked Autoencoders 的自監督訓練方法，使整個模型能夠有效

地學習手語的特徵，以應用在詞彙辨識任務中。 

為了達到手語翻譯，本研究將預訓練模型進行 Fine tune，得到手語詞彙辨識模型。接下

來，將手語影片分段辨識出詞彙，之後應用本研究者設計之滑動窗口演算法得出句子中所含

詞彙，再將使用大型語言模型重組文句。 

一、研究及實驗架構流程圖   

 

圖 4-1：研究流程架構圖（來源自行製作） 
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二、訓練資料的收集與處理 

（一）資料來源 

本研究發現疫情指揮中心定期召開的防疫記者會 （中央流行疫情指揮中心嚴重特殊

傳染性肺炎記者會），旁邊配有手語翻譯人員，提供豐富的資料來源。因此，本研究從防

疫指揮中心平台上下載 481 部影片。 

（二）MediaPipe 進行影像前處理 

本研究將所有影片以 64 幀為一單位進行切分成片段子集𝑠𝑒𝑔𝑚𝑒𝑛𝑡 𝑠𝑢𝑏𝑠𝑒𝑡 ，並且將畫

面裁切成合適的大小，其中所有片段𝑣𝑖為總長 64 幀，畫面大小為 640×640 的影片。在經過

python 套件 mediapipe 處理，標出翻譯人員手部的關節點。 

在上一篇研究當中，研究者發現，如果輸入預訓練模型的資料中僅包含手部的點座標

（如圖 4-2），那麼模型將會失去身體骨架的資訊，即無法區分手部在在身體的相對位置，

然而，如果訓練資料包含了身體關節座標，則會失去對於手型的精細度，因此在新的研究

當中，研究者決定同時訓練兩個模型，一個是訓練資料僅包含手部點座標的手型預訓練模

型(Hand-shape Pretrained Encoder)，另一個則是骨架預訓練模型(Body Pretrained Encoder) ，包

含手部點座標以及身體骨架。 

綜上所述，本研究定義兩種訓練資料，第一種是每筆資料𝑃𝑚是儲存 64 幀中，每幀雙

手 40 個點（一隻手各 20 點）以及關節點 4 點，臉部 1 點的(𝑥, 𝑦)座標，共 45 個點。另一種

𝑃𝑚則是僅包含每幀雙手 40 個點（一隻手各 20 點）的的座標，共 40 個點的點座標（如圖 4-

2）。（在此論文之中的研究過程以及研究結果與討論，皆以優先展示包含 45 個點的𝑃𝑚為

範例） 

𝑠𝑒𝑔𝑚𝑒𝑛𝑡 𝑠𝑢𝑏𝑠𝑒𝑡 =  {𝑣1, 𝑣2. . . 𝑣𝑛} , 𝑣𝑖 ∈ 𝑅64×640×640×3 

𝑑𝑎𝑡𝑎𝑠𝑒𝑡  =   {𝑃𝑚1, 𝑃𝑚2 … 𝑃𝑚𝑛}  ,  𝑃𝑚𝑖 ∈ 𝑅64×45×2 
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圖 4-2：資料前處理示意圖（來源取自防疫指揮中心） 

三、預訓練過程 

（一）資料增強與標準化 

每 一 筆 進 入 模 型 的 資 料 𝑃𝑚 ， 在 進 入 模 型 之 前 須 經 過 縮 放 （ Scaling ） 、 旋 轉

（Rotation）、平移（Translate）、標準化（Normalization），以進行增強。本研究視𝑃ｍ為

{𝑃1, 𝑃2, … , 𝑃64∗45}（其中𝑃𝑖為𝑃𝑚中的所有點）以進行資料增強，具體操作公式如下： 

arg 𝑢 𝑚𝑒𝑛𝑡𝑎𝑡𝑖𝑜𝑛(𝑃) = 𝑅(𝜃) ⋅ (𝑠 ⋅ (𝑃 − 𝐶)) + 𝐶 + 𝑣, −20∘ ≤ 𝜃 ≤ 20∘, 0.7 ≤ 𝑠 ≤ 1.5 

其中，𝐶 =  (𝑥,𝑦) 為錨點，𝑅(𝜃)表示旋轉矩陣，𝑠 是隨機的縮放因子，𝜈是隨機的平移

向量。這個過程對每一個點𝑃𝑖都進行同樣的變換。 

為了消除特徵間的尺度差異以及提高收斂速度，𝑃𝑚 在經過資料增強後，還需要進行

標準化（Normalization)，公式如下： 

𝑃𝑚
′

=
𝑃 − 𝜇

𝜎
, 𝜇 = 335.49, 𝜎 = 134.28 

在經過資料增強和標準化後，本研究得到轉換過後的資料𝑃′𝑚。 
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（二）模型架構 

圖 4-3：模型流程概覽（來源自行製作） 

本研究參考 MAE 研究的架構，在預訓練期間，將輸入的資料𝑃𝑚
′

中的幀依遮蓋率

（mask ratio）隨機遮蓋，其中未被遮蓋的幀輸入進 Encoder，被遮蓋的幀轉換成 Mask tokens，

隨後將 Encoder 的輸出與 Mask tokens 按原順序排列形成 Decoder 的輸入資料，將之輸入

Decoder 以預測被遮蓋的點座標，以此重建原始手語幀的座標形成預測值。最後透過損失函
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數衡量目標值與預測值的差距，更新模型參數以最小化損失，使模型能夠學習到手語的特

徵。在預訓練之後，Decoder 被移除，而未被隨機遮蓋的手語序列幀則輸入進 Encoder 以進

行識別任務。 

 

圖 4-4：步驟一的流程圖（來源自行製作） 

如圖 4-4，本研究將資料𝑃𝑚
′

∈ 𝑅64×45×2轉換成序列𝑥 ∈ 𝑅64×90 以符合 Encoder 所要求的

shape，而為了使輸入的𝑥投射到設定的 Hidden size 𝐷，本研究通過設計一個轉接層 Linear 

Projection Adaptor 使𝑥 ∈ 𝑅64×90變成𝑥′ ∈ 𝑅64×𝐷，公式如下： 

𝑥′ = 𝑎𝑑𝑎𝑝𝑡𝑜𝑟(𝑥) = 𝑥𝑊 + 𝑏, 𝑥 ∈ 𝑅64×90 ,  𝑊 ∈ 𝑅90×𝐷  ,  𝑏 ∈ 𝑅64×𝐷   

在 position embedding 的部分上，本研究選擇與 vision transformer 一樣的方式，在序列𝑥′

前連接一個 lernable embedding 𝑥𝑐𝑙𝑎𝑠𝑠，再加上 position embedding 𝐸𝑝𝑜𝑠，使整個序列保留位置

的資訊，公式如下： 

𝑧  =   [𝑥𝑐𝑙𝑎𝑠𝑠; 𝑥′] + 𝐸𝑝𝑜𝑠 ,  𝐸𝑝𝑜𝑠  ∈  𝑅(64+1)×𝐷 

 

圖 4-5：步驟二的流程圖（來源自行製作） 
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如圖 4-5，在經過 position embedding 後，本研究遵循 Masked auotencoder 論文的方式，

透過生成一個抽樣表，裡面包含隨機的編號，按照編號依遮蓋率（masked ratio）隨機將序

列𝑧中的部分 token 抽離，剩餘的形成新的序列  𝑧0 ∈ 𝑅1+64∗(1−𝑚𝑟)×𝐷 （其中𝑚𝑟為設定的

masked ratio）作為 Encoder 的輸入。 

  

圖 4-6：Pre-Norm Transformer 的架構（來源自行製作） 

如 圖 4-6 所 示 ， 本 研 究 選 擇 採 用 改 良 版 的  Transformer encoder ， 稱 為 Pre-Norm 

Transformer，與原始論文中使用的 Post-Norm Transformer 有所不同，其特性是在訓練的過程

中對 learning rate 不那麼敏感，較為穩定。這個 Encoder 結構包括交替排列的 Multiheaded Self-

Attention 和 MLP 層（參見公式 1、2）[3] 。在每一層的前面，本研究進行 Layer Normalization

（𝐿𝑁 )，並在每一層的後面加入 Residual Connection。接下來，本研究將被隨機遮蓋的序列

𝑧0 輸入進 Encoder，並且得到 Encoder 的輸出𝑧𝐿 ∈ 𝑅1+64⋅(1−𝑚𝑟)×𝐷。 而𝑥𝑐𝑙𝑎𝑠𝑠在 Encoder 輸出端

的狀態𝑧𝐿0（𝑧𝐿的第 1 項）在經過 Layer Norm（𝐿𝑁  )得到的預測輸出𝑦𝑓𝑒𝑎𝑡𝑢𝑟𝑒 ∈ 𝑅1×𝐷將作為手

語的特徵向量（參見公式 3）。 

公式 1  𝑧′𝑙 = 𝑀𝑆𝐴(𝐿𝑁(𝑧𝑙−1)) + 𝑧𝑙−1 , 𝑙 = 1,2. . . , 𝐿 

公式 2  𝑧𝑙 = 𝑀𝐿𝑃(𝐿𝑁(𝑧′𝑙)) + 𝑧′𝑙 , 𝑙 = 1,2. . . , 𝐿 

公式 3  𝑦𝑓𝑒𝑎𝑡𝑢𝑟𝑒   = 𝐿𝑁 (𝑧𝐿0) 
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圖 4-7：步驟三的流程圖（來源自行製作） 

以𝑥𝑚𝑎𝑠𝑘𝑒𝑑 ∈ 𝑅1×𝐷與 Encoder 的輸出𝑧𝐿，按原先的順序排列後組成𝑍𝑑𝑒𝑐𝑜𝑑𝑒𝑟0 ∈ 𝑅(1+64)×𝐷，

加上𝐸𝑝𝑜𝑠以保留位置資訊，再輸入進 Decoder。𝑍𝑑𝑒𝑐𝑜𝑑𝑒𝑟0包含完整長度的序列（如圖 4-7 所

示），其中𝑥𝑚𝑎𝑠𝑘𝑒𝑑為共享的向量，表示需要預測的缺失訊息的存在。 

本研究的 Decoder 也採用 Pre-Norm Transformer encoder，其中的層數比起 Encoder 較少。

Decoder 的輸出在經過 prediction layer 後，按照抽樣表編號抽樣，將得到遮蔽部分的預測結

果𝑦𝑝𝑟𝑒𝑑𝑖𝑐𝑡，公式如下。 

𝑦𝑝𝑟𝑒𝑑𝑖𝑐𝑡 = 𝑝𝑟𝑒𝑑𝑖𝑐𝑡𝑖𝑜𝑛 𝑙𝑎𝑦𝑒𝑟(𝑥) = 𝑥𝑊   𝑥 ∈ 𝑅64×𝐷  ,  𝑊 ∈ 𝑅𝐷×90  

其中𝑥為 Decoder 的輸出 

（三）損失函數 （Loss Function）   

為了衡量模型預測與實際目標之間差異，本研究選擇𝑀𝑃𝐽𝑃𝐸()[6]作為指標，公式如下，

其中𝑃̂𝑖為模型預測值的點，𝑃𝑖為目標值的點。 

𝑀𝑃𝐽𝑃𝐸 𝑙𝑜𝑠𝑠 (𝑃̂, P)  =  
1

𝑁
∑ ||𝑃𝑖 − 𝑃𝑖̂||

2

𝑁

𝑖=1

 

模型在預訓練中的目標是最小化這個差異。𝑀𝑃𝐽𝑃𝐸() 計算每個關節的預測位置與真

實位置之間的歐幾里德距離，然後對所有關節的這些距離求平均，得到的結果是模型在二

維空間預測關節位置的平均誤差。為了計算模型預測的 Loss，本研究將預測值𝑦𝑝𝑟𝑒𝑑𝑖𝑐𝑡 ∈

𝑅64⋅𝑚𝑟×90 Reshape 成符合計算 𝑦𝑝𝑟𝑒𝑑𝑖𝑐𝑡
′

∈ 𝑅64⋅𝑚𝑟×45×2，並將目標值 𝑃′𝑚並按抽樣表的編號抽
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樣組成𝑡 arg 𝑒 𝑡  ∈ 𝑅64∗𝑚𝑟×45×2，接下來計算𝑀𝑃𝐽𝑃𝐸 (𝑦𝑝𝑟𝑒𝑑𝑖𝑐𝑡
′

 ,  𝑡 arg 𝑒 𝑡)，之後 Optimizer 會進

行梯度下降，更新模型參數以最小化損失，使模型能夠學習到手語的特徵。 

（四）預訓練實驗設置 

在預訓練階段，本研究將𝑑𝑎𝑡𝑎𝑠𝑒𝑡分成訓練集與測試集兩部分，其中訓練集有 78.8 萬

筆，測試集有 4.1 萬筆。此外，在遮蔽率 mask ratio 設置上，研究者在上一篇研究中已經證

明 50%是最佳的數值，因此本研究在這選用了 50%進行預訓練。 

 Encoder Decoder    

Layers 12 4  learning rate 1e-6 

Hidden size 768 512  mask ratio 50% 

MLP size 3027 2048  batch size 128 

Heads 12 16  optimizer AdamW 

Params 86M 40M    

表 4-1：模型訓練各項超參數設置 

四、下游任務 

預訓練過後，本研究將模型的中的 Decoder 移除，模型僅保留 Pretrained Encoder。一樣

將單詞手語片段經過 Mediapipe 處理得到 𝑃𝑚 ，並進行標準化後輸入進 Pretrained Encoder ，此

時，Encoder 的輸入是完整的 64 幀，不會被隨機遮蓋。 

接著，在下游任務進行手語辭彙 fine tuning 階段，本研究實驗了四種不同的模型，以分析比

較實驗數據。 

（一）手型預訓練模型與骨架預訓練模型 

本研究將手型、骨架預訓練模型分別接上 MLP 層與 Softmax 層進行 fine tuning（如圖

4-8），比較辨識準確率。 



   

 

15 

 

圖 4-8：模型架構圖（來源自行製作） 

（二）融合模型 

為進一步探索預訓練模型的潛力，本研究認為，骨架預訓練模型 (Body Pretrained 

Encoder)較有能力關注到整體，而手型預訓練模型 (Hand-shape Pretrained Encoder) 較有能力關

注到手型的細節，如果能夠整合此二模型，將會達到更好的辨識準確率。 

因此，本研究將 Body Pretrained Encoder 以及 Hand-shape Pretrained Encoder 所輸出的

Feature 取出並且連接在一起組成𝑐𝑜𝑛𝑛𝑒𝑐𝑡𝑖𝑣𝑒 𝑓𝑒𝑎𝑡𝑢𝑟𝑒 ，然後再接上 GELU Activation function

跟 MLP 層，以及最後的 Softmax 層以用於分類（如圖 4-9）。 

 

圖 4-9：模型架構圖（來源自行製作） 

（三）照組組：在此模型，本研究將不會使用預訓練模型，僅使用隨機初始化的 Encoder，

以此來對比是否使用預訓練模型的準確度差距。 

五、日常詞彙手語辨識實驗 

在辨識實驗中，本研究評估模型在 4 個日常詞彙手語辨識的能力，從中正大學手語辭典

所提供的 500 多個例句中，挑選了 100 個句子，其中包含了 242 個日常使用字彙（表 4-2），

因此本研究選擇了這 242 個詞彙進行實驗，實驗流程如下（圖 4-10）： 

1. 請實驗者為 242 個日常詞彙手語，每一個類別錄製 5 次作為訓練集，並將四個模型設定

batch_size 為 64，進行 fine tuning。 
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2. 請受試者為 242 個日常詞彙手語，每一個類別錄製 1 次作為測試集，輸入進四個模型，以

分析比較模型性能。 

 

圖 4-10：日常詞彙實驗流程圖（來源自行製作） 

 

表 4-2：日常詞彙手語表（來源自行製作） 
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六、手語翻譯實驗 

為了在真實生活進行手語翻譯，本研究整合了手語詞彙辨識模型，自行設計了手語句子

翻譯系統，並測試系統的整體準確度，實驗流程如下（圖 4-11）。 

1.請受試者錄製句子影片，並將影片以每 20 幀切分輸入進手語詞彙辨識模型後，得到每個片

段所代表的手語詞彙。 

2.將步驟 1 輸出的所有手語詞彙，輸入進本研究設計的滑動窗口演算法，得出影片中所包含

的所有中文詞彙。 

3.將每個中文詞彙輸入進大型語言模型，重新排列成中文句子，與原句子比較分析，並計算

準確度與 BLEU 分數以量化模型翻譯的表現。 

 

圖 4-11：手語翻譯流程圖（來源自行製作） 
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（一）滑動窗口 

由於手語句子是由許多手語詞彙所組成的，本研究透過切分影片後，輸入進辨識模型

得出可能詞彙，並且設計了滑動窗口演算法來判斷哪些詞彙存在於手語句子中，實現方法

如下： 

1.將每 20 幀的手語影片輸入詞彙辨識模型並記錄辨識結果，作為詞彙序列（如圖 4-12）。 

2.設定 18 大小的滑動窗口，搜尋詞彙序列，若窗口內某詞彙的總數大於 75%就記錄該詞彙，

若沒有詞彙的總數低大於 75%就記為-1（如圖 4-13）。 

3.將每個窗口的標記整理成序列後，找尋連續相同的標記，合併成結果。（如圖 4-14）。 

 

圖 4-12：影片切分辨識示意圖（來源自行製作） 

 

圖 4-13：滑動視窗示意圖（以每個 window 取 4 幀為範例）（來源自行製作） 
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圖 4-14：合併相同標記示意圖（來源自行製作） 

（二）大型語言模型翻譯 

透過上述方式即可得出每個手語詞彙，最後將詞彙辨識結果輸入進大語言模型重組成

句子，達成手語翻譯。 

 

圖 4-15：大型語言模型調用流程圖（來源自行製作） 

（三）評估模型翻譯性能 

除了人工判讀翻譯準確率以外，在本研究中，我們使用了 BLEU 分數作為翻譯系統性

能的評估指標。BLEU 常用於量化機器翻譯結果的性能。它通過計算機器生成翻譯與參考

翻譯之間的 n-gram 匹配度來評估翻譯的準確性。其中，𝑃𝑛是 n-gram 精確度，翻譯間匹配的 

n-gram 比例，𝑊𝑛是權重、𝑁是最大 n-gram 長度。 

BLEU =  BP ∙ exp ( ∑ 𝑤𝑛𝑙𝑜𝑔𝑝n 

N

n=1

) 

在我們的實驗中，我們採用了 BLEU-1 至 BLEU-4 的評估，以全面衡量模型在不同層

次語言結構上的表現。BLEU-1 和 BLEU-2 更偏向於詞和短語的精確性評估，而 BLEU-3 和 

BLEU-4 則側重於句子的語言連貫性。 
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伍、研究結果與討論 

一、預訓練結果 

在預訓練中，本研究隨機遮蓋訓練資料中的座標輸入進模型，模型將預測遮蓋部分的

座標。本研究使用 MPJPE loss function 衡量預測值與目標值的差異以更新模型參數，實驗訓

練兩種不同輸入資料的模型，一個是包含骨架座標的模型 (Body Pretrained Encoder)；另一個

是僅包含手部點座標的模型(Hand-shape Pretrained Encoder)。

 

圖 5-1：不同 Batch Size，模型訓練的平均 testing loss（來源自行製作） 

從圖 5-1 可以觀察在預訓練過程中，兩個模型分別在 step120 以及 step220 時，loss 值出

現一次巨大的轉折，急遽下降，模型是在這期間學習到了手語的特徵。 
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圖 5-2：模型預測的結果（左），目標值（右），上半部分為骨架預訓練模型，下半部分為

手型預訓練模型。（來源自行製作） 

圖 5-2 很好的展示出兩個模型對於遮蓋部分的預測與目標值相當接近，可以發現模型在

雙手位置與關節點的部份預測得相當精準，而儘管在每個點預測上與目標值仍有些差異，不

過仔細觀察，這是合理的誤差，模型仍然有預測出與目標值相同的手勢與姿態，足以說明模

型學習到手語的特徵。 

二、手語詞彙辨識實驗 

在詞彙辨識實驗中，本研究 fine tune 了四種模型，在 242 個日常詞彙手語資料中進行訓

練，並且透過測試集來評估模型的準確率。 

模型/準確率 手型模型 骨架模型 融合模型 對照組 

Testing accuracy 74.3% 82.6% 94.8% 12.3% 

表 5-1：四種詞彙辨識模型最終在測試集辨識準確率（來源自行製作） 
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圖 5-3：四種詞彙辨識模型在訓練階段，測試集辨識準確率（來源自行製作） 

從表 5-1 可以看到，四種模型裡以融合模型的辨識準確率是最高的，相較於對照組提升

了 82.5%的辨識準確率，也比手型、骨架模型的辨識準確率來的更高，足以說明融合模型可

以將手型、骨架模型各自的優勢很好的加在一起，完成 94.85%的辨識準確率。因此，後續的

手語句子翻譯系統，本研究都選用表現最好的融合模型。 

 

圖 5-4：詞彙辨識實驗圖（來源自行製作） 

圖 5-4 受試者比出手語，經過 mediapipe 處理得到手部點座標，輸入進融合模型辨識，

以"工作"為例。 
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三、滑動窗口演算法 

本研究為了將每個手語詞彙從句子中辨識出來與去除雜訊，開發了滑動窗口句子分割

演算法。實現方法為：每一幀往後取 20 幀輸入詞彙辨識模型，紀錄辨識結果，並將辨識結

果由滑動窗口進行篩選，最後將連續詞彙進行合併，得到句子中所含詞彙。（如圖 5-5）。 

 

圖 5-5：滑動視窗手型分割演算法實驗圖（來源自行製作） 

四、手語文法及大型語言模型實驗 

臺灣自然手語的文法結構與中文差異顯著，且包含大量省略詞彙和需意會的動作。由

於現有手語與中文的對照資料不足，本研究另闢蹊徑。測試結果顯示，LLM 能有效解決此

問題，特別是在處理省略和需意會部分時，優於傳統翻譯模型。其中，GPT-4 表現最佳，因

此本研究使用了 GPT-4 的 API 進行手語文法翻譯。 

 

圖 5-6：GPT4-API 調用（來源自行製作） 
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五、手語翻譯實驗結果 

為了在真實生活進行手語翻譯，本研究整合了手語詞彙辨識模型，自行設計了手語句

子翻譯系統，並邀請受試者錄製手語句子影片來測試系統的整體準確度。 

評估指標 BLEU-1 BLEU-2 BLEU-3 BLEU-4 

scores 49.21 35.53 27.53 20.98 

表 5-2：翻譯系統在不同評估指標中取得的分數 

在表 5-2，我們採用了 BLEU-1 ~ BLEU-4 的評估，衡量模型從詞彙辨識的準確率到句子

翻譯的連貫性。結果顯示，模型在 BLEU-1 上達到了 49.21，這表示系統在詞彙辨識的層面上

準確率十分優秀，然而，隨著 n-gram 的數量增加，分數逐漸下降到 BLEU-4 的 20.98，顯示

在更長語境的翻譯中，模型的語言連貫性尚有提升空間。我們認為，這樣的結果主要是因為

本研究中的翻譯實驗集中在生活中的短語，這使得在 BLEU-4 評估中未能充分展現模型的優

勢。短語的簡單結構限制了 BLEU-4 分數在更高 n-gram 評估中的發揮。 

圖 5-7 展示了手語句子"我長大以後想當老師"的翻譯實驗圖，將影片切分為 300 個 20 幀

的片段輸入進詞彙辨識模型得到對應的詞彙，並經滑動窗口演算法處理，隨後得到"我_B、

長大、以後_B、想、工作、老師_S"。將此輸入語言模型翻譯，最後模型翻譯結果為"我長大

以後想做老師"。其結果顯現出，手語詞彙辨識模型辨識的相當準確，且大型語言模型是能

夠理解手語中意會的部分，儘管與原句不是一字不漏地翻譯，其翻譯結果仍與原句意思相同。 

表 5-3 展示了手語句子翻譯的實驗最後的統計表，全部實驗了 100 個手語句子，並取得

88%的翻譯準確率，其中詞彙辨識模型失誤率 9%，大型語言模型失誤率 6%。 
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圖 5-7：手語翻譯實驗圖（來源自行製作） 
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表 5-3：手語翻譯實驗成果圖（紅色底格子為錯誤輸出，正確率計算以最右欄計算） 
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最後，我們整合實驗用的代碼，開發了簡易的操作介面。如圖 5-8 

 

圖 5-8：翻譯系統操作介面 

六、問題與討論 

本研究在手語翻譯上達到了 88%的準確率，本研究者詳細調查剩下 12%的錯誤，並歸

納出以下幾點： 

（一） Mediapipe 的不準確 

在本研究的手語詞彙辨識模型實驗中，大部分的辨認錯誤都來自於 Mediapipe 的辨認

失誤，而導致模型輸入資料完全錯誤。可惜的是，現在市面上仍無比 Mediapipe 更準確的手

部點座標辨認模型。 
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圖 5-9：Mediapipe 辨認錯誤（來源自行製作） 

（二） LLM 翻譯問題 

雖然 LLM 可以很好的協助我們重組中文句子，但是還是有其翻譯失誤的時候。 比如

在"你最好不要失約"中，其拆解單字為"你/失約_A/不要_S/記得"，但輸入進 LLM 輸出的結

果卻是"別記得你失約的事情"。 

然而， 本研究仍採用 LLM 最主要原因來自於他的推理能力。像是"肥胖對身體不好 "

中，原拆解文字為"胖_A/對/身體_B/健康/不好_B"，模型辨認錯誤導致輸出變成"胖_A/身體

_B/健康/不好_B"，但是 LLM 有完整理解語意，翻譯為"身體太胖對健康不好 "。 

本研究者推斷原因為在中文及手語的文法架構上的出入，導致 LLM 會錯意。日後期

待更進提示詞，讓 LLM 的表現更精準。 

圖 5-9：LLM 翻譯問題，（來源自行製作） 

陸、結論 

本研究貢獻在於，第一次將自監督學習應用在台灣手語辨識，擺脫了過去的研究需要

大量標記樣本的困境。成為台灣第一個手語詞彙量突破百位數，達到了 242 個可辨識詞彙以

及 94.8%的辨識準確率，而且本研究之作法僅需 5個標記樣本即可訓練模型辨認詞彙。 

本研究證明遮蔽一定資訊並使模型預測遮蔽內容的作法可適用於手語辨識任務。實驗

結果顯示，結合手型模型與骨架模型的融合模型表現最佳，比沒有採用預訓練模型的對照組

高出 82.5%的辨識準確率。 
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本研究也基於此自監督的預訓練模型，開發了首個可實際應用的手語翻譯的系統，在

手語句子翻譯的表現達到優秀的 88%的準確率，且 BLEU-4 分數取得 20.98，證明了本研究的

手語翻譯系統可真實應用在日常使用上。本研究者期待此技術在更妥善的完善後，可以投入

實際應用的場合，幫助聾人與聽人的交流、溝通，增進弱勢族群的福祉，同時也可為手語教

育帶來貢獻，增進社會的共榮和諧。 
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【評語】190027  

手語辨識能力建議可以擴充到其他國家、其他語言以增加本系統

的可用性及貢獻度。 

手語如何從單字轉換集結成句子，其流暢度、表達清晰度可以使

用 LLM 做進一步改善。 

成果評估廣泛度應該持續加強。 
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