
前瞻科技與管理　14 卷 2 期，33-63 頁（2026 年 5 月）
Journal of Advanced Technology and Management Vol. 14, No. 2, pp. 33-63 (May, 2026)
DOI:10.6193/JATM.202605_14(2).0002

33

運動影像技術於籃球罰球動作
特徵擷取與評估之應用

蘇明祥 1,*　許叡哲 2　李佳芸 3

1 東吳大學資料科學系副教授
2 東吳大學資料科學系碩士
3 東吳大學資料科學系學生

摘 要

本研究探討人體姿態估計技術於運動科學之應用，聚焦於籃球投籃技術的動作分析。為

提升運動技術分析之精準度與科學化，本研究結合 OpenPose 與深度學習模型，即時擷取投

籃動作中的人體關節座標，精確計算髖關節距離與各部位關節角度，以呈現投籃過程中的姿

態變化與運動細節。所得動作資料可作為評估投籃穩定性與準確性的客觀依據。研究亦根據

學術文獻與教練專業經驗，建立標準化的投籃姿勢評估準則，用以辨識動作特徵並評估技術

優劣。進一步運用機器學習分類模型對姿態特徵進行訓練與測試，成功區分高品質與低品質

的投籃動作。實驗結果顯示，本研究方法之分類準確率達 100%，驗證其於運動姿態分析中

之高效性與可行性。
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Abstract

This study examines the application of human pose estimation technology in sports science, with a focus 
on analyzing the motion of basketball shooting techniques. To enhance the precision and scientifi c rigor of 
movement analysis, the research integrates OpenPose with deep learning models to capture real-time human 
joint coordinates during shooting motions. The system accurately calculates hip distances and joint angles of 
various body parts to illustrate postural variations and kinematic details throughout the shooting process. The 
collected motion data serve as an objective foundation for evaluating the stability and accuracy of shooting 
performance. Based on academic literature and expert coaching experience, a standardized evaluation frame-
work for shooting posture was established to identify motion characteristics and assess technical profi ciency. 
Furthermore, machine learning classifi cation models were trained and tested on the extracted pose features, 
successfully distinguishing between high- and low-quality shooting performances. Experimental results indi-
cate that the proposed method achieved a classifi cation accuracy of 100%, demonstrating its effectiveness and 
feasibility in sports motion analysis.
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35運動影像技術於籃球罰球動作特徵擷取與評估之應用

壹、研究動機與研究問題

近年來，隨著國內職業籃球聯盟的建立與發展，大眾對籃球運動的熱情逐漸高漲。然而，

我國球隊在國際賽事中的表現仍不理想。部分原因在於，相較於鄰近國家如日本與韓國，這

些國家早已透過科學化訓練方法顯著提升運動員的競技表現，顯示我國在基層訓練與運動科

學應用方面仍存在明顯差距。在籃球運動中，「罰球」雖屬基礎動作，卻是決定比賽勝負的

關鍵得分手段之一。其命中率的高低往往直接影響球隊整體表現。因此，如何提升投籃動作

的穩定性與罰球命中率，成為球員訓練的重要課題。根據過往學術研究（Okazaki, Rodacki, 
and Satern, 2015; Okubo and Hubbard, 2016; Tran and Silverberg, 2008）指出，投籃命中率的關

鍵因素在於動作姿勢的穩定性，以及出手時對球體投射角度（Ball Angles）與力量的精確控

制。然而，傳統訓練多依賴教練的經驗判斷與運動員的主觀感受，此類方法主觀性高且缺

乏客觀數據支撐，限制了訓練的效率與精準度。隨著深度學習技術的快速發展，人體姿態

估計（Human Pose Estimation, HPE）已逐漸成為運動科學中的關鍵工具，可應用於投籃動

作的分析、矯正與個別化訓練（Ji, 2020; Oproescu et al., 2023; Yan, Jiang, and Liu, 2023）。

其中，OpenPose（Cao, Simon, Wei, and Sheikh, 2017）作為一種 Bottom-Up 的骨架偵測技

術，兼具即時性與高擴展性，具備應用於籃球投籃姿勢分析的潛力。因此，本研究旨在結合

OpenPose 與深度學習技術，建立一套能同時分析投籃姿勢與球體軌跡的即時評估系統。該

系統可透過姿勢分類與動態數據辨識技術，提供投籃表現的量化分析結果，協助教練與球員

依據客觀數據進行技術改善，進而促進我國籃球訓練的科學化與系統化發展。

貳、文獻回顧與探討

一、影像辨識（Image Recognition）
影像辨識是人工智慧與機器學習領域中的關鍵技術之一。其核心目標在於模擬人類視覺

系統的運作，使電腦能理解、分析並自動辨識視覺資料，例如圖片與影片中的物體、人物或

文字等資訊。此技術廣泛應用於各類場域，包括物體檢測（Seo and Park, 2019）、安全監控

（Awais et al., 2019）、自動駕駛車輛（Muhammad, Ullah, Lloret, Del Ser, and de Albuquerque, 
2021）、醫學影像分析（Ker, Wang, Rao, and Lim, 2018）以及人臉辨識（L. Li, Mu, Li, and 
Peng, 2020）等領域，顯示其在現代科技中的重要性與普及性。影像辨識技術的核心基礎

在於深度學習模型。這些模型透過在大量標註數據集上的訓練，能自動學習影像的多層

次特徵，並有效提升對不同物體與模式的辨識能力。卷積神經網絡（Convolutional Neural 
Network, CNN）（O’Shea and Nash, 2015）是影像辨識中最具代表性且應用最廣泛的深度學

習模型。其架構靈感源自人類視覺皮層的層級結構，透過多層卷積（Convolution）與池化

（Pooling）操作，逐步提取影像中的低階特徵（如邊緣與紋理），再進一步整合為高階語

義特徵，進而達成對影像內容的理解與分類。Girshick, Donahue, Darrell, and Malik（2014）
提出的區域卷積神經網絡（Region-Based Convolutional Neural Network, R-CNN）為影像辨識
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36 蘇明祥　許叡哲　李佳芸

技術帶來重大突破。該方法透過 Region Proposals 產生候選區域，並將每個區域輸入預訓練

CNN 進行特徵提取，再利用分類器進行物體識別。然而，R-CNN 在每個候選區域皆需獨立

運行 CNN，導致計算成本與時間消耗過高。為改善此問題，後續的 Fast R-CNN（Girshick, 
2015）與 Faster R-CNN（Ren, He, Girshick, and Sun, 2017）分別引入共享卷積特徵與區域建

議網路（Region Proposal Network, RPN），顯著提升了處理速度與檢測效率，同時維持甚至

提升了識別精度（Bardou, Zhang, and Ahmad, 2018; Nakazawa and Kulkarni, 2018）。

二、YOLO（You Only Look Once） 
YOLO 是一種將物件偵測視為單一迴歸問題（Single Regression Problem）的深度學

習架構。與傳統的 R-CNN 系列方法不同，YOLO 模型僅需對整張影像執行一次 CNN 運

算，即可同時預測影像中物體的類別與位置（Bounding Box Coordinates）。這一創新設計

大幅提升了檢測速度，並有效降低背景誤檢（False Positives）的發生率。YOLO 模型最早

由 Redmon, Divvala, Girshick, and Farhadi（2016）提出，隨後推出 YOLOv2（Redmon and 
Farhadi, 2017）與 YOLOv3（Redmon and Farhadi, 2018）版本，分別在檢測精度、速度以

及多尺度檢測能力上獲得顯著提升。其後，Ultralytics 公司於 2020 年發布 YOLOv5 模型，

雖非 Joseph Redmon 官方版本，卻以其高效的運算架構與優異的影像處理效能而廣泛應用

於產業與研究領域（Bachir and Memon, 2024; Jubayer et al., 2021; Lamane, Tabaa, and Klilou, 
2022）。YOLOv5 能在單次影像處理中同時預測目標存在的機率與邊界框座標，並整合數據

增強（Data Augmentation）及訓練流程優化技術，使模型操作更為簡便且實用性更高。如圖

1 所示，YOLOv5 的架構可分為四個主要部分：Input、Backbone、Neck 與 Head。

圖 1　YOLOv5模型架構
資料來源：本研究自行整理。

（一）Input

輸入階段主要進行影像前處理，包括影像尺寸縮放與歸一化，使資料符合網路輸入需

求。與先前版本不同的是，YOLOv5 內建錨框（Anchor Box）自動計算機制，能於每次訓練

時自動根據資料集特性生成最適錨框，提升模型對不同場域資料的泛化能力。
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（二）Backbone

Backbone主要負責多層次特徵提取，透過深度卷積運算獲取高、中、低階特徵資訊。其結

構包含C3模組與 SPPF（Spatial Pyramid Pooling-Fast）模組。其中，CONV模組（Convolution 
Module）輔助 C3 模組進行特徵學習，而 C3 模組結合殘差結構（Residual Structure）以加強

梯度傳遞並減少訊息損失。SPPF 模組則為 SPP 之改良版本（Karim, Majumdar, Darabi, and 
Chen, 2018; Zhang, Zhong, and Li, 2019），透過多尺度池化操作（Multi-Scale Pooling）提升

特徵表徵能力，並在保持高效的同時縮短計算時間。

（三）Neck

Neck 結合特徵金字塔網路（Feature Pyramid Network, FPN）（Lin, Dollár, Girshick, He, 
Hariharan, and Belongie, 2017）與金字塔注意力網路（Pyramid Attention Network, PAN）（H. Li, 
Xiong, An, and Wang, 2018），主要用於多層特徵融合。如圖 2 所示，FPN 的核心概念是透

過上採樣（Upsampling）將 Backbone 產生的多層特徵圖（F1、F2、F3）轉換為新的金字塔

特徵層（P1、P2、P3），以實現多尺度物件的辨識；而PAN則反向進行下採樣（Downsampling），
將特徵圖還原至原始解析度，進一步強化特徵資訊流通與檢測精度，同時降低運算成本。

圖 2　FPN和 PAN網路結構
註：FPN：特徵金字塔網路（Feature Pyramid Network）；PAN：金字塔注意力網路（Pyramid Attention Network）。

資料來源：本研究自行整理。

（四）Head

Head 模組負責執行邊界框迴歸運算，預測物體的中心點、寬度與高度，並同時輸出

分類結果與信心分數（Confidence Score）。YOLOv5 採用三個偵測分支，分別負責不同

尺寸的目標偵測，從而提升模型對多尺度物體的辨識能力。在訓練階段，採用廣義交並比

（Generalized Intersection over Union, GIoU）（Rezatofighi, Tsoi, Gwak, Sadeghian, Reid, and 
Savarese, 2019）作為邊界框損失函數，以更準確地衡量預測框與真實框之間的重疊度。

在後處理階段，YOLOv5使用非極大值抑制（Non-Maximum Suppression, NMS）（Neubeck 
and Van Gool, 2006）濾除重疊候選框。具體作法為：先將低於信心閾值的候選框移除，再

依據信心分數排序，保留最高者，並逐步刪除與其交並比（Intersection over Union, IoU）

（Rezatofighi et al., 2019）超過閾值的候選框。最終，保留下的框將被標註為最終偵測結果。

前瞻科技與管理14(2)-02 蘇明祥.indd   37前瞻科技與管理14(2)-02 蘇明祥.indd   37 2026/5/12   下午 02:52:142026/5/12   下午 02:52:14



38 蘇明祥　許叡哲　李佳芸

三、HPE模型
HPE 旨在從影像或影片中自動辨識並定位人體的關鍵關節（Keypoints），以重建人體

姿勢結構。早期的姿態估計方法主要可分為兩類：基於模型的方法（Model-Based Methods）
（Andriluka, Roth, and Schiele, 2009） 與 基 於 外 觀 的 方 法（Appearance-Based Methods）
（Johnson and Everingham, 2011）。前者透過建立人體幾何模型或骨架結構，結合人體運動

學約束進行姿勢預測；後者則依賴局部影像特徵進行關節辨識與匹配。然而，這些傳統方法

在低解析度影像、複雜背景或人體遮擋情況下表現不佳，且普遍缺乏對不同場景的適應性與

泛化能力（Andriluka et al., 2009）。

隨著深度學習技術的興起，2014 年出現的 DeepPose（Toshev and Szegedy, 2014）成為第

一個將 CNN 應用於 HPE 的模型。DeepPose 利用 CNN 強大的特徵抽取能力，有效提升 HPE
的準確性，為後續研究奠定了深度學習化的基礎（Go and Aoki, 2016）。此後，眾多基於深度

神經網絡的 HPE 方法陸續被提出（Zhou, Mok, and Zhou, 2019），顯示該領域已進入以端對

端深度架構為核心的發展階段。目前，HPE 方法可依處理策略大致分為兩大類，分別是 Top-
Down 方法與 Bottom-Up 方法（Munea, Jembre, Weldegebriel, Chen, Huang, and Yang, 2020）。

（一）Top-Down方法

Top-Down 方法的典型流程為：首先偵測影像中所有人體區域，接著對每一個檢測

到的人體分別進行 HPE。代表性模型包括 AlphaPose（Zhou et al., 2019）與卷積姿態機

（Convolutional Pose Machines, CPM）（Fang et al., 2022）。此類方法因能針對單一個體進

行精細估計，通常在準確率上表現較佳。然而，其主要缺點為運算效率受影像中人體數量影

響較大，當多人同時出現時，計算成本顯著增加，導致即時性下降。

（二）Bottom-Up方法

Bottom-Up 方法則採取相反策略，直接從整張影像中偵測出所有人體關鍵點，再透過演

算法將這些關鍵點分配至不同個體。此類方法的代表包括 DeepCut（Pishchulin et al., 2016; Wei, 
Ramakrishna, Kanade, and Sheikh, 2016）與 OpenPose（Rajchl et al., 2017）。相較於 Top-Down
方法，Bottom-Up 對影像中人物數量的變化較不敏感，因此具有更佳的可擴展性與即時性能。

然而，該方法在處理人體遮擋、交互或複雜姿勢時，容易因關節匹配錯誤而降低準確性。

整體而言，Top-Down 與 Bottom-Up 各具優缺點：前者具備高精度但低即時性，後者具

備高效率但易受姿勢干擾。隨著硬體效能提升與深度模型優化，近年研究趨勢逐漸朝向結合

兩者優勢的混合式架構發展，期望在保持高準確度的同時，兼顧即時運算需求。

四、OpenPose原理與應用
OpenPose（Cao et al., 2017）是一種基於 CNN 與監督式學習（Supervised Learning）的深度

學習架構，為目前最具代表性的 Bottom-Up 即時多人姿態估計（Multi-Person Pose Estimation）
方法之一。作為開源工具，OpenPose 能從靜態影像或動態影片中自動偵測人體多個關節節點

與部位位置。其主要優勢在於靈活的應用程式介面（Application Programming Interface, API）
設計，可整合多種輸入來源，如網路攝影機、行動裝置或嵌入式系統。此特性使得 OpenPose
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不僅具備高擴展性，也能與其他深度學習框架（如 TensorFlow、PyTorch）結合，廣泛應用於

運動分析、人機互動及姿態識別等領域。

如圖 3 所示，OpenPose 的整體架構可分為特徵提取（Feature Extraction）階段、關鍵點

預測（Keypoint Prediction）階段及關聯場估計（Part Affinity Estimation）階段。其中，符號

F 代表輸入影像經由 VGG-19 Backbone Network 前 10 層所提取之特徵圖。這些特徵圖會傳

入後續的多階段卷積網路，以進行 HPE 與優化。

圖 3　OpenPose架構圖
資料來源：本研究自行整理。

模型主要包含兩組 CNN：

（一）部件關聯場（Part Affi nity Fields, PAF）

用於預測人體各部位之間的關聯向量場（Association Vector Fields），表示不同關節間

的空間關係。

（二）關節點熱圖（Confi dence Maps）

用於估計各個關節點在影像中出現的機率位置。在每一個訓練階段中，OpenPose 會同

時產生關節點熱圖與 PAFs，並將前一階段的輸出結果遞迴（Iteratively）輸入下一階段，以

進一步優化預測精度。這種多階段卷積結構（Multi-Stage CNN Architecture）使模型能逐步

修正錯誤並提升定位準確度。最終，透過結合多個階段的結果，模型能在保持高精度的同時

維持即時推論能力。此外，OpenPose 採用多分支（Multi-Branch）網路架構，可同時偵測不

同身體部位（如身體骨架、手部與臉部）的關鍵點集合。這種設計不僅提升整體檢測覆蓋率，

也使其能在多人場景下保持穩定運算效能。憑藉此結構，OpenPose 成為運動姿態分析、動

作辨識與生物力學研究中最廣泛應用的 HPE 模型之一。

五、投籃動作分類模型

為有效辨識並分類籃球選手在投籃過程中的動作模式，本研究比較多種具代表性的分類

模型，涵蓋傳統機器學習方法與深度學習架構兩大類。
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（一）傳統機器學習模型

傳統分類方法包括支援向量分類器（Support Vector Classifier, SVC）（Hearst, Dumais, 
Osuna, Platt, and Scholkopf, 1998）與邏輯迴歸（Logistic Regression, LR）（Zou, Hu, Tian, and 
Shen, 2019）。這兩種方法具有理論穩定性與實務可行性，已被廣泛應用於各領域的分類任

務中。SVC 透過在高維空間中尋找最佳分離超平面（Optimal Separating Hyperplane）以區分

不同類別，特別適合處理非線性邊界的問題；而 LR 則以機率形式建模輸出類別，具備良好

的可解釋性與效率。隨著資料量的成長與運算能力的提升，集成學習（Ensemble Learning）
方法逐漸受到重視。其中，隨機森林（Random Forest, RF）（Breiman, 2001）結合多棵決

策樹（Decision Trees）進行投票或平均預測，以提升模型的穩定性與準確度，同時有效緩

解過擬合問題。RF 因其優異的泛化能力與對異質資料的適應性，已被廣泛應用於分類與

迴歸任務中（Gupta, Gupta, Kumar, and Sardana, 2021; Sheykhmousa, Mahdianpari, Ghanbari, 
Mohammadimanesh, Ghamisi, and Homayouni, 2020）。

（二）深度學習模型

近年來，深度學習技術的發展使模型能夠自動從大量非結構化資料中學習複雜特徵表

示，成為解決分類問題的強大工具。其中，多層感知器（Multilayer Perceptron, MLP）（Murtagh, 
1991）作為最早的前饋神經網路之一，透過多層非線性轉換實現特徵映射，在影像辨識（Song, 
Lam, Han, and Li, 2020）、語音處理（L. Yang, Xie, Wen, and He, 2021）、自然語言處理（Wang, 
Yu, Lai, and Zhang, 2020）與預測任務中均展現出良好表現。另一重要模型為長短期記憶網路

（Long Short-Term Memory, LSTM）（Hochreiter and Schmidhuber, 1997），其結構中引入遺忘

門（Forget Gate）、輸入門（Input Gate）與輸出門（Output Gate），能有效捕捉長期依賴關 
係，避免梯度消失問題。LSTM 特別適用於處理序列資料，如語言模型（Jorge, Giménez, 
Silvestre-Cerdà, Civera, Sanchis, and Juan, 2022）、時間序列預測（Karim et al., 2018）與動作辨

識等任務，能從連續的時間步中學習動作變化特徵。

（三）模型比較與研究定位

綜合上述方法，各模型在分類任務中的效能表現受資料特性與任務需求影響而異。傳統

機器學習模型在特徵維度較低或資料量有限時具備效率與可解釋性優勢；而深度學習模型則

能在大量時序資料中自動提取潛在特徵，展現更高的分類精度與泛化能力。因此，本研究將

比較多種傳統與深度學習模型在投籃姿態分類任務中的表現，評估其準確率、穩定性與實際

應用潛力，以尋找最適合應用於籃球訓練輔助系統之分類演算法。

六、HPE與分類任務相關研究
過去有關籃球動作分析的研究多依賴穿戴式感測裝置（Wearable Sensors）蒐集人體運

動資訊，並結合機器學習演算法進行資料分析。此類方法雖能提供高精度的動作參數，但

通常需仰賴昂貴設備與複雜的資料蒐集流程，限制其在一般訓練環境中的應用。例如，Guo, 
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Brown, Chan, Chan, and Cheung（2023）利用單一慣性感測器蒐集多項運動參數，並採用短

時傅立葉轉換（Short-Time Fourier Transform, STFT）將時域訊號轉換為頻譜圖，接著輸入

CNN 進行特徵學習與分類分析。研究結果顯示，透過單一感測器與深度學習演算法即可有

效區分籃球選手的技術水準，證實其在運動表現分析與訓練輔助上的可行性與有效性。然

而，此類基於感測器的方式仍存在成本高、布設繁瑣與資料同步困難等限制。

隨著深度學習與電腦視覺技術的進步，研究者逐漸轉向使用攝影機為基礎的 HPE 方法，

以取代傳統的穿戴式感測技術。Badiola-Bengoa and Mendez-Zorrilla（2021）針對 HPE 技術

在運動科學領域的應用進行了系統性回顧，指出透過影像可自動預測人體關節位置，並以骨

架模型重建動作過程。近年來，隨著深度學習模型的引入，HPE 的精確度與即時性能均獲

得顯著提升。其中，OpenPose（Cao et al., 2017）作為通用型 HPE 系統，已被廣泛應用於不

同運動分析情境。Yan et al.（2023）即利用 OpenPose 從籃球選手的影像中擷取骨架關鍵點

資訊，並以 LR 模型預測罰球是否命中。研究結果顯示，OpenPose 能以簡易攝影設備取代

傳統動作捕捉系統，達成高精度的姿態辨識，並大幅降低實驗成本與時間。該研究成功展示

了基於 OpenPose 的即時姿態分析與資料生成機制，不僅簡化了姿態分析流程，也驗證了其

在靜態條件下偵測人體骨架關鍵點的高準確度與實用性。

綜合前述研究可知，結合 HPE 與分類模型的技術可為籃球投籃姿態分析提供新的方向

與應用潛力。特別是以 OpenPose 為核心的視覺化方法，能在非侵入式、低成本且高效率的

條件下，實現動作分析自動化，為後續運動訓練與表現評估奠定基礎。

參、研究方法與步驟

一、罰球動作優劣辨識系統架構

本研究所設計之罰球動作優劣辨識系統流程如圖 4 所示。系統以影片輸入為起點，對

畫面進行逐幀（Frame-by-Frame）處理，並依序經過影像辨識階段與特徵工程階段（Feature 
Engineering Stage），以完成投籃動作的分析與分類。在影像辨識階段，系統首先利用經微

調後的 YOLOv5 模型進行目標偵測，包括球員與籃球的位置識別。該模型能從輸入影像中自

動辨識並框選出人物與球體區域，並據此篩選出具代表性的關鍵幀（Key Frame）作為後續

分析的輸入資料。圖中上半部顯示在投籃過程中拍攝到球員動作的畫面，包括正面與側面視

角；下半部則呈現籃球投射軌跡的影像。接著進入特徵工程階段。此階段首先透過 OpenPose
偵測球員關鍵關節點座標（Feature Points），並根據偵測結果計算各關節角度（Posture 
Angles），以量化投籃姿勢特徵。同時，系統亦利用 YOLOv5 模型分析籃球飛行軌跡，進行

投射角度的計算，藉此反映球體運動軌跡與姿態動作間的關聯性。最後，系統將姿態角度與

球體角度等特徵整合後，輸入至分類模型（Classification Model），以進行罰球動作優劣判斷。

分類結果分為「Good」與「Bad」兩類，用以評估投籃動作的整體穩定性與技術表現。

前瞻科技與管理14(2)-02 蘇明祥.indd   41前瞻科技與管理14(2)-02 蘇明祥.indd   41 2026/5/12   下午 02:52:152026/5/12   下午 02:52:15



42 蘇明祥　許叡哲　李佳芸

圖 4　罰球動作優劣辨識系統架構圖
資料來源：本研究自行整理。

二、資料收集

本研究所使用之資料為研究參與者進行罰球動作時所錄製之影片。每段影片長度約為 3 
~ 6 秒，影格率（Frame Rate）為每秒 30 幀（Frames per Second [fps]）。研究對象為年齡介

於 19 ~ 25 歲之學生，身高範圍約為 170 ± 15 公分，涵蓋不同籃球技術程度之受試者，以確

保樣本多樣性。為確保資料的一致性與可靠性，所有影片均以高畫質智慧型手機拍攝，並於

相同場地條件下進行錄製。投籃拍攝配置如圖 5 所示，採用兩個固定視角進行拍攝：

（一）側面視角（a）：拍攝位置設置於三分線（b）外側，距離禁區（c）約 4.05 公尺，鏡

頭高度固定為 1.30 公尺。此角度用於觀察投籃過程中的動作連貫性與姿態變化。

（二）正面視角（d）：拍攝位置設置於籃框底線正下方，距離罰球線（e）約 5.80 公尺，

鏡頭高度為 1.60 公尺。此角度可清晰捕捉投籃者全身正面動作與球體運動軌跡。

所有拍攝過程均在光線穩定、背景單純的環境下進行，以降低外部干擾對影像辨識的

影響。在進行後續分析前，本研究對原始影片進行裁切（Cropping）與格式轉換（Format 
Conversion）等預處理作業，以優化後續人體偵測與 HPE 模型的輸入品質，確保資料分析的

準確性與穩定性。

圖 5　球場名稱與拍攝位置說明：
（a）拍攝位置；（b）三分線；（c）限制區；（d）底線；（e）罰球線

資料來源：本研究自行整理。
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三、資料預處理

本研究的資料預處理流程可分為多個階段，旨在提升影像品質與模型運算效率，並確保

輸入資料的一致性與準確性。在研究初期階段，直接以原始高解析度影像作為後續模型分析

的輸入資料。然而，在實驗過程中發現，原始影像常包含非目標人物或背景雜訊，例如場邊

人員、觀眾席或牆面陰影等，這些不相關資訊容易干擾模型的特徵提取過程，導致辨識準確

度下降與運算速度降低。為改善上述問題，本研究首先採用手動影像裁切與尺寸調整方式，

僅保留包含目標人物的區域，以降低背景干擾並縮短模型推論時間。雖然此方法能有效提升

辨識效率，但在大量資料處理情境下，其人工操作成本較高，難以滿足自動化需求。因此，

本研究進一步導入 YOLOv5 模型進行自動化預處理。該方法能直接於原始影像中偵測並定

位籃球選手位置，並自動裁切出包含主要動作區域的影像框（Bounding Box），以取代人工

裁切程序。最終，我們整合上述兩種方法，利用 YOLOv5 模型進行自動化區域裁切與輸出。

此流程能快速產生僅含投籃者的影像資料，兼顧精確度與效率，並為後續 HPE（OpenPose）
與分類模型訓練提供更乾淨且結構化的輸入資料。

四、投籃動作與球體軌跡偵測

本研究採用 YOLOv5 與 OpenPose 作為核心偵測模型，分別負責投籃動作與球體軌跡的

辨識與特徵擷取，並搭配全連接神經網路（Fully Connected Neural Network, FCNN）進行姿

態分類，以判斷罰球動作之優劣。

（一）YOLOv5的應用

本研究首先利用已標註之影像資料對 YOLOv5 模型進行微調（Fine-Tuning），使其能

準確偵測投籃動作中人物與籃球的位置。在影像辨識流程中（如圖 4 上、下兩部分所示），

YOLOv5透過影像框取得人物與籃球的座標資訊。當籃球的 y座標值小於人物的 y座標值（即

籃球位於畫面中高於人物時），系統將此畫面視為投籃關鍵幀。在球體飛行約 10 幀後，擷

取第 2 個關鍵幀，以捕捉投射過程。於特徵工程階段，從上述兩個關鍵幀中提取籃球中心點

座標P1 與P2，計算其位移向量V1，再以平行參考向量（Reference Vector）V2 計算兩者夾角 θ，
以獲得球體投射角度。相關公式如下：

 V1 = P2 – P1 （1）

 θ = arccos� V1 • V2

��V1 �� ��V2 ��
� （2）

 θdeg = θ
π  × 180 （3）

其中，式（1）為球體在連續兩關鍵幀間的位移向量；式（2）為位移向量 V1 與參考向
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量 V2 之間的夾角；式（3）則將弧度值轉換為角度值，以便於實際投射角度分析。在此，V2

為平行參考向量，用於建立基準方向。為了衡量籃球拋射角度相對於地面水平線的夾角，本

研究將地面方向視為水平方向向量，並定義V2 = (1, 0)。在三維座標系中，則可定義為V2 = (1, 
0, 0)。因此，V1 代表球體在實際飛行過程中的運動方向，而 V2 則作為水平基準線。兩者的

夾角 θ 即為球體投射角（Projection Angle），用以描述投籃拋射的仰角。

此外，為提升HPE的準確性，本研究採用級聯式偵測流程（Cascade Detection Pipeline），

先以 YOLOv5 進行人物偵測，再將裁切後的影像輸入至 OpenPose。此流程可有效排除非目

標人物與背景雜訊，減少 HPE 模型在多人場景下的誤差，進而提升姿勢分析的準確度與穩

定性。在影像選取部分，根據第二節所述的兩種拍攝視角：

1. 側面視角：從投籃幀往後擷取 5 個關鍵幀，每隔 2 幀取樣一次；

2. 正面視角：從投籃幀往後擷取 3 個關鍵幀，每隔 3 幀取樣一次。

所有關鍵幀皆以 YOLOv5 偵測人物與球體位置，根據偵測框進行影像裁切與尺寸標準

化，並將處理後影像輸入 OpenPose 進行姿態辨識。

（二）OpenPose的應用

經由 YOLOv5 篩選與裁切後的關鍵幀影像將輸入 OpenPose 以進行人體骨架關鍵點偵

測。模型輸出共包含 18 個關節點，如圖 6 所示，包括頭部、軀幹、手臂與下肢等主要節點。

根據先前研究（Okubo and Hubbard, 2016），本研究主要觀察手臂與膝蓋角度變化作為投籃

姿勢特徵。在側面視角中，選取 5 個關鍵幀進行手臂與腿部角度計算，完整描述從持球至出

手的動作過程；而在正面視角中，由於腿部角度變化較小，僅使用 3個關鍵幀計算手臂角度，

並排除腿部資料。

圖 6　人體骨架關節點
資料來源：本研究自行整理。
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從 OpenPose 輸出之關節點座標中，分別選取對應關節（例如肩―肘―腕或臀―膝―踝）

建立向量，利用下列公式計算兩向量夾角：

 V1 = P2 – P1, V2 = P3 – P1 （4）

 θ = arccos� V1 • V2

�V1 ��V2 �
� （5）

 θdeg = θ
π  × 180 （6）

計算所得角度值即為手臂或腿部關節彎曲程度之量化表示。透過對多個關鍵幀進行角度

計算，可建立代表整個投籃過程的多維姿態特徵向量，作為後續分類模型輸入資料。

五、資料分類與分類模型評估

為了更精確地分析籃球投籃動作，本研究整合 YOLOv5 與 OpenPose 進行特徵擷取與關鍵

幀選取，包含「人物偵測」、「關鍵幀選取」、「關節角度計算」與「特徵生成」四個步驟。

首先，透過 YOLOv5 模型偵測人與球的位置，並依據座標關係選取代表投籃過程的關鍵幀。

在側面視角中，系統會找出球的座標完全高於人體的影格作為出手關鍵幀（第 5 幀），再往

前回推 4 幀，共選取 5 個關鍵幀，以呈現從舉球到出手的完整投籃過程。於正面視角中，由

於身體角度變化較小且主要觀察手部動作，因此選取 3 個關鍵幀，表示投籃動作的起始、中

間與出手階段。在球體軌跡部分，選取出手幀及其往後第 5 幀 2 個關鍵幀，以計算球之運動

軌跡與出手角度。接著，使用 OpenPose 偵測畫面中人物之關節點座標，並依據各節點間的向

量關係計算肢體關節角度。側面畫面主要擷取手臂（arm_angle_1至 arm_angle_5）與腿部（leg_
angle_1 至 leg_angle_5）的 5 組角度變化；正面畫面則擷取 3 組手臂角度（arm_angle_1 至

arm_angle_3）；球體軌跡部分則計算出手角度（Shot Release Angle）。最終整合上述 3 個視角

的特徵，共生成 14 維姿態與軌跡特徵資料（10 個側面人體手臂與腿部角度、3 個正面手臂角

度及 1 個出手角度），輸入至分類模型進行動作優劣辨識，如表 1 所示。本研究選擇 SVC 作

為主要分類器。SVC 的基本原理是在高維空間中尋找最佳分離超平面，以最大化不同類別樣

本之間的間隔（Margin），從而達成精準分類。由於 SVC 在小樣本資料集中具有穩定的分類

能力，且特別適用於二元分類問題，因此非常契合本研究「動作優良與否」的分析需求。

表 1　數據特徵欄位表

視角 Data Feature Fields
Side View（Human） arm_angle_1, arm_angle_2, arm_angle_3, arm_angle_4, arm_angle_5, leg_

angle_1, leg_angle_2, leg_angle_3, leg_angle_4, leg_angle_5
Front View（Human） arm_angle_1, arm_angle_2, arm_angle_3
Side View（Ball） shot release angle

資料來源：本研究自行整理。
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46 蘇明祥　許叡哲　李佳芸

為全面評估分類模型的表現，本研究採用以下四項常見指標：準確率（Accuracy）、召

回率（Recall）、精確率（Precision）與 F1 分數（F1-Score）。其計算公式如下所示：

 Accuaracy = TP + TN
TP + FP + TN + FN  （7）

 Recall = TP
TP + FN  （8）

 Precision = TP
TP + FP  （9）

 F1-Score = 2 × (Precision × Recall)
Precision + Recall  （10）

其中，TP（True Positive）代表正確分類為「良好動作」的樣本數；FP（False Positive） 
為錯誤分類為良好動作的樣本；TN（True Negative）為正確分類為「不良動作」的樣本；

FN（False Negative）則為誤判為不良動作的樣本。

綜合上述指標，可從不同角度衡量模型在識別正確樣本與避免誤判方面的能力。準確率

反映整體預測正確率；精確率著重於分類結果的可靠性；召回率衡量模型捕捉所有正樣本的

能力；而 F1 分數則綜合兩者，作為平衡評估指標。這些指標共同構成模型效能的完整評估

框架，有助於確保本研究分類結果的可信度與穩定性。

肆、研究結果

一、實驗數據

本研究共蒐集約 30 位受試者的罰球動作影片資料，總計 300 筆影像樣本，每筆資料包

含相同動作之正面與側面視角影像。資料拍攝與蒐集條件均依據前一節所述設定進行，以確

保樣本的一致性與可比較性。本研究在不同階段採用了三種資料前處理方法。當比較使用原

始影像尺寸與整合 YOLOv5 模型定位目標區域之後的偵測結果（如圖 7 所示）時，可觀察

到兩者間的顯著差異。整合 YOLOv5 的方法能有效提升關鍵點偵測準確度，特別是在多人

場景或背景複雜的情況下。然而，部分樣本仍出現少數關鍵點無法成功辨識的情形。相對 
地，透過手動裁切影像所得結果在關鍵點連續性與完整度上更為穩定。

綜合考量自動化與準確性，本研究最終採取結合式處理流程：

（一）先以 YOLOv5 偵測影像中人物位置並獲取其座標；

（二）以該座標區域作為影像尺寸調整範圍；
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47運動影像技術於籃球罰球動作特徵擷取與評估之應用

（三）輸出經自動裁切後的影像，再進行 OpenPose 人體關鍵點偵測。

此混合流程兼顧了 YOLOv5 的定位效率與手動裁切的穩定性，使後續 HPE 能同時達到

準確與高效的平衡。

該流程最終產生四種類型的實驗資料（如圖 8 所示），分別對應不同的影像前處理方

式，包括原始影像輸入、手動裁切影像、YOLOv5 自動裁切影像，以及結合 YOLOv5 與

OpenPose 之複合方法。本研究針對這四種類型資料進行後續實驗比較與效能評估，以驗證

所提出之 HPE 流程在準確度與運算效率上的改良效果。

圖 7　比較 OpenPose與 YOLOv5 + OpenPose在人體關鍵點偵測效果
資料來源：本研究自行整理。

（a） （b） （c） （d）

圖 8　四種類型實驗數據的範例：（a）使用OpenPose的原始影像；（b）使用OpenPose手動裁切影像；
（c）使用結合 YOLOv5的 OpenPose處理的原始影像；（d）使用 YOLOv5自動裁切後並

搭配 OpenPose的影像
資料來源：本研究自行整理。

前瞻科技與管理14(2)-02 蘇明祥.indd   47前瞻科技與管理14(2)-02 蘇明祥.indd   47 2026/5/12   下午 02:52:172026/5/12   下午 02:52:17



48 蘇明祥　許叡哲　李佳芸

（一）HPE處理效率分析

本研究首先針對所蒐集之罰球影像資料集，比較不同前處理方式對 HPE 模型運算效率

的影響，其中資料分割比例為 80% 作為訓練集、20% 作為測試集。四種前處理方法分別為：

1. OpenPose（原始影像輸入）；

2. OpenPose（手動裁切影像）；

3. YOLOv5 + OpenPose；

4. YOLOv5 + OpenPose（使用 YOLOv5 自動裁切影像）。

實驗結果如圖 9與表 2所示。可觀察到，無論影像拍攝角度為正面或側面，整合YOLOv5
的方法均可顯著降低每幀影像之平均處理時間。這是因為 YOLOv5 能於初始階段快速識別

並定位人體區域，大幅減少 OpenPose 在後續階段需處理的像素範圍，從而有效縮短運算時

間並提升整體處理效率。

圖 9　每幀影片的平均處理時間
資料來源：本研究自行整理。

表 2　影片每幀平均處理時間

Method Side Front
OpenPose 21.022 4.798
OpenPose（Manually 
Cropped Image）

  1.898 0.493

YOLOv5 + OpenPose   1.446 0.336
YOLOv5 + OpenPose
（Image Cropped with 
YOLOv5）

  1.061 0.257

資料來源：本研究自行整理。

由表 3 可見，僅使用 OpenPose 時平均處理時間最長，側面影像達 21.022 秒。相較之下，

整合 YOLOv5 進行區域裁切後，處理時間降至 1.061 秒（側面）與 0.257 秒（正面），顯示

本研究方法可有效提升處理速度超過 20 倍以上。此外，為驗證本研究方法在不同 HPE 架構

下的效能表現，我們將結果與 MediaPipe 模型進行比較。MediaPipe 採用輕量化設計，適用

於行動裝置與即時應用。比較結果如表 3 所示。雖然 MediaPipe 在處理效率上仍具優勢，但

由於其僅偵測 33 個全身關鍵點，而 OpenPose 在啟用身體、手部與臉部模組後可偵測約 135
個關鍵點，因此在動作細節分析與運動學研究中的適用性相對較低。本研究方法在維持完整

姿態結構資訊的同時，亦兼顧了良好的即時性能。
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49運動影像技術於籃球罰球動作特徵擷取與評估之應用

表 3　本研究方法與MediaPipe之處理效率比較

Method
Side Average Processing 

Time per Frame (s)
Front Average Processing 

Time per Frame (s)
YOLOv5 + OpenPose（Image Cropped with 
YOLOv5）

1.061 0.257

MediaPipe 0.582 0.163

資料來源：本研究自行整理。

（二）關鍵點偵測準確度分析

為進一步驗證整合 YOLOv5 與 OpenPose 對於投籃動作關鍵點偵測之準確度提升，本

研究採用兩項常用評估指標：物件關鍵點相似度（Object Keypoint Similarity, OKS）（Lin et 
al., 2014）與正確關鍵點比例（Percentage of Correct Keypoints, PCK）（Y. Yang and Ramanan, 
2011）。

OKS 用於衡量預測關鍵點與真實關鍵點位置之相似程度，其公式如下：

 OKS = ∑ i [exp(–di
2 / 2s2 ki

2) • δ(vi > 0)]

∑ i [δ(vi > 0)]
 （11）

其中，di 為預測與真實關鍵點的歐氏距離；s 為尺度參數（通常取人體高度）；ki 為關

鍵點權重；δ(vi > 0) 為可見性指示函數。OKS 值越高，表示偵測結果越接近真實標註。

PCK 則用於評估預測關鍵點是否落於真實位置的距離閾值內，其計算公式如下：

 PCK = 1
N ∑

N
i = 1 1(dist(pi, ti) < α • max(w, h)) （12）

其中，N 為關鍵點總數，pi 與 ti 分別為預測與真實關鍵點座標，α 為預設閾值比例常數，

w 與 h 為人體邊界框寬與高。PCK 值越高，代表模型在位置辨識上的準確率越佳。

綜合上述結果可得，整合 YOLOv5 的 HPE 流程不僅在處理效率上顯著提升，同時在關

鍵點辨識準確度上亦能維持高水準表現，顯示本研究方法在運動動作分析領域中具有實際應

用潛力。

（三）關鍵點偵測準確度比較

如表 4 所示，YOLOv5 與 OpenPose 的整合方法在關鍵點偵測準確度方面表現顯著優於

單一模型。整合後的架構在 OKS 及多數 PCK 閾值下皆有明顯提升，特別在高解析度影像中
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表現更為突出。此方法不僅能有效提升處理速度，亦強化系統於複雜環境（如光線不足與背

景干擾）下的穩定性與適應性，顯示其於即時應用與運動分析系統開發中的潛在價值。

進一步比較不同 HPE 系統的效能，MediaPipe 作為一種輕量化 HPE 工具，將人體檢測

與關鍵點預測整合於同一流程中。由表 5 可見，MediaPipe 在單人 HPE 情境下的準確度略高

於本研究所提出之方法。然而，本研究所設計的模組化架構具備高度彈性，能根據應用需求

調整與優化模型組合，以兼顧運算效率與姿態解析度。

表 4　人體關鍵點偵測評估數據

Method OKS PCK@0.1 PCK@0.2 PCK@0.5
OpenPose 0.579 0.539 0.615 0.615
OpenPose（Manually Cropped Image） 0.914 0.769 1.000 1.000
YOLOv5 + OpenPose 0.801 0.769 0.846 0.846
YOLOv5 + OpenPose（Image Cropped with 
YOLOv5）

0.871 0.846 0.923 0.923

註：OKS：物件關鍵點相似度（Object Keypoint Similarity）；PCK：正確關鍵點比例（Percentage of Correct 
Keypoints）；PCK@0.1 代表極高精度要求，常用於高解析度影像；PCK@0.2 與 PCK@0.5 分別對應高精度
與中等精度標準。

資料來源：本研究自行整理。

表 5　兩種方法對人體關鍵點檢測的評估比較

Method OKS PCK@0.1 PCK@0.2 PCK@0.5
YOLOv5 + OpenPose（Image Cropped with YOLOv5） 0.871 0.846 0.923 0.923
MediaPipe 0.920 0.917 1.000 1.000

註：OKS：物件關鍵點相似度（Object Keypoint Similarity）；PCK：正確關鍵點比例（Percentage of Correct 
Keypoints）；PCK@0.1 代表極高精度要求，常用於高解析度影像；PCK@0.2 與 PCK@0.5 分別對應高精度
與中等精度標準。

資料來源：本研究自行整理。

雖然 MediaPipe 在單人場景下能提供更高的即時效能與準確率，但由於其僅偵測 33
個全身關鍵點，而 OpenPose 可擴展至偵測多達 135 個關節與特徵點（含身體、手部與臉

部），因此在動作細節分析與運動學研究中的應用價值更高。綜合結果顯示，本研究提出之

YOLOv5 + OpenPose 整合架構在保持高準確度的同時，顯著提升了處理速度與場景適應性，

具備應用於即時運動姿態分析系統的潛力。

二、分類模型實驗結果

本研究以 FCNN（Basha, Dubey, Pulabaigari, and Mukherjee, 2020; Sainath, Vinyals, Senior, 
and Sak, 2015）為基礎架構，評估不同 HPE 與資料前處理方法對投籃動作分類效能的影響。

進一步，我們亦比較 MLP、LSTM 及傳統機器學習模型（RF、LR、SVC）之分類表現，以

全面探討不同模型架構於姿態分類任務的適用性。為評估分類器的整體效能，本研究比較四

種資料前處理方式與 MediaPipe 所產生之關鍵點輸出，分析其在分類任務中的準確性表現。

前瞻科技與管理14(2)-02 蘇明祥.indd   50前瞻科技與管理14(2)-02 蘇明祥.indd   50 2026/5/12   下午 02:52:182026/5/12   下午 02:52:18



51運動影像技術於籃球罰球動作特徵擷取與評估之應用

根據不同樣本數的訓練結果（表 6），當訓練樣本數為 300 時，僅使用 OpenPose 進行 HPE
導致84筆樣本無法正確計算關節角度，而整合YOLOv5後，錯誤偵測樣本顯著下降至24筆，

最終有效樣本數達 290 筆。

表 6　不同資料集採樣結果的準確率

Data Preprocessing Methods Amount of Data
Identification 

Errors Number
Classification 

Accuracy（%）

OpenPose 100 16 69.05
200 42 70.89
300 84 71.30

OpenPose（Manually Cropped Image） 100   6 87.41
200 12 88.74
300 16 89.35

YOLOv5 + OpenPose 100 10 86.30
200 18 87.69
300 24 90.76

YOLOv5 + OpenPose （Image Cropped 
with YOLOv5）

100   5 88.42
200   8 90.69
300 10 92.41

MediaPipe 100   3 79.38
200   5 82.56
300   9 82.82

資料來源：本研究自行整理。

根據表 6 結果，後續分析以有效樣本數 290 筆進行。整合 YOLOv5 與 OpenPose 的影像

處理方法在分類效能上表現顯著優於單一模型。採用 FCNN 模型對處理後的姿態資料進行訓

練時，準確率達 90.76%，如圖 10 所示，相較於僅使用 OpenPose 的情境提升約 19 個百分點。

圖 10　結合 YOLOv5後的準確率提升百分比
資料來源：本研究自行整理。

此外，如圖 11 所示，採用 YOLOv5 自動裁切影像的方法進一步提升準確率至 92.41%，
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而 MediaPipe 的分類準確率僅為 82.82%。此結果顯示，整合 YOLOv5 與 OpenPose 的方法不

僅能顯著提升姿態估算的整體準確性，亦能克服單一方法在關鍵點遺漏與角度估算誤差方面

的限制。

為了進一步驗證本研究姿態特徵資料在不同分類器下的效能表現，我們分別採用多種分

類模型進行實驗。每一種分類模型均進行超參數調校，以尋求最佳的精度組合，並比較各模

型於相同資料條件下的最終分類準確率，以判定最適合的方案。

圖 11　不同前處理方法在 FCNN分類中的準確率比較
資料來源：本研究自行整理。

（一）FCNN模型結果

本研究設計之 FCNN 架構包含 3 層全連接層（Fully Connected Layers），每層各含 10
個神經元。輸入層至隱藏層使用 ReLU（Rectified Linear Unit）激活函數，輸出層則採用

Sigmoid 函數以進行二元分類，輸出結果轉換為 0 到 1 之間的機率值。如表 7 所示，透過實

驗不同神經元數量後發現，10 個神經元能在穩定性與準確率之間達成最佳平衡。

表 7　神經網路中神經元數量的設定

Data Preprocessing Methods
Amount of 

Data
Identification 

Errors Number
Classification 

Accuracy（%）

YOLOv5 + OpenPose（Image Cropped with 
YOLOv5）

100   10 88.42
200   10 90.69
300   10 92.41

MediaPipe 100   10 79.38
200   10 82.56
300   10 82.82

YOLOv5 + OpenPose（Image Cropped with 
YOLOv5）

100 100 40.00
200 100 53.12
300 100 52.76

MediaPipe 100 100 41.24
200 100 53.33
300 100 53.23

資料來源：本研究自行整理。
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53運動影像技術於籃球罰球動作特徵擷取與評估之應用

在深度學習模型訓練過程中，損失函數與優化器的選擇對收斂速度及最終效能影響顯

著。表 8 顯示不同組合的比較結果，最佳表現出現在 BCELoss + Adam 優化器（學習率 0.01）
的設定下，準確率達 92.41%，F1 分數為 89.11%。

表 8　FCNN模型的實驗結果

Classification 
Model

Parameters
Accuracy
（%）

Precision
（%）

Recall
（%）

F1-Score
（%）Loss Function Optimizer

Learning 
Rate

FCNN BCELoss Adam 0.001 88.28 82.00 83.67 82.83
BCELoss Adam 0.010 92.41 86.54 91.84 89.11
BCELoss Adam 0.100 53.45 34.96 43.88 38.91
BCELoss SGD 0.010 64.14 47.12 50.00 48.51
MSELoss Adam 0.010 77.59 70.37 58.16 63.69
CrossEntropyLoss Adam 0.010 75.86 61.67 75.51 67.89

註：FCNN：全連接神經網路（Fully Connected Neural Network）。

資料來源：本研究自行整理。

（二）MLP模型結果

在 MLP 實驗中（表 9），不同激活函數與優化器的組合顯示顯著差異。結果指出，使

用 “identity” 或 “tanh” 激活函數時可獲得最高分類準確率，且 “lbfgs” 優化器於小型資料集上

具有良好收斂特性。最終在僅含單隱藏層與 50 個神經元的情況下，達成 100% 準確率。

（三）LSTM模型結果

為捕捉時間序列特徵，本研究構建整合式LSTM分類器，輸入特徵包含側面手部角度（5
個時間步），側面腿部角度（5 個時間步），正面手部角度（3 個時間步），投籃釋放角度（1
項特徵）。4 組 LSTM 模組分別提取時間序列特徵後，將最終時間步輸出串接，並通過全連

接層與 Sigmoid 函數進行二元分類。根據表 10 結果，2 層 LSTM 與 Hidden_size = 40 可達最

佳效能，準確率達 96.55%，F1 分數 94.79%。

（四）RF模型結果

RF 模型測試不同 n_estimators、max_depth 與 max_features 組合後（表 11），在本研究

資料集中未出現顯著性能差異。整體表現穩定，最高準確率達 98.97%。

（五）LR模型結果

在 LR 模型中，調整正則化強度 C、懲罰項（L1, L2）與不同優化器後（表 12），結果

顯示L2正則化下的模型在準確率與穩定性均最佳。最終達99.66%準確率與99.49% F1分數。
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表 9　MLP模型的實驗結果

Classification 
Model

Parameters
Accuracy
（%）

Precision
（%）

Recall
（%）

F1-Score
（%）

Hidden_layer_
sizes Activation Solver

MLP (100, )* 'relu'* 'adam'*   99.31   98.98   98.98   98.98
(100, 150, ) 'relu' 'adam'   99.31   98.98   98.98   98.98
(150, ) 'identity' 'adam' 100.00 100.00 100.00 100.00
(150, ) 'logistic' 'adam'   99.31   98.98   98.98   98.98
(100,100, ) 'logistic' 'adam' 100.00 100.00 100.00 100.00
(150, ) 'tanh' 'adam'   99.66   98.99 100.00   99.49
(100,100, ) 'tanh' 'adam' 100.00 100.00 100.00 100.00
(50, ) 'relu' 'lbfgs'   99.31   98.98   98.98   98.98
(150, ) 'relu' 'lbfgs'   99.31   98.98   98.98   98.98
(100, 200, ) 'relu' 'lbfgs'   99.31   98.98   98.98   98.98
(100, 150, 100, ) 'relu' 'lbfgs'   99.31   98.98   98.98   98.98
(100, ) 'identity' 'lbfgs'   99.66   98.99 100.00   99.49
(150, ) 'identity' 'lbfgs' 100.00 100.00 100.00 100.00
(100, ) 'logistic' 'lbfgs'   99.31   98.00 100.00   98.99
(50, ) 'tanh' 'lbfgs' 100.00 100.00 100.00 100.00
(150, 50, 50, ) 'relu' 'sgd'   99.31   98.00 100.00   98.99

註：MLP：多層感知器（Multilayer Perceptron）；* 表示作為比較基準之預設參數配置。

資料來源：本研究自行整理。

表 10　LSTM模型的實驗結果

Classification 
Model

Parameters Accuracy
（%）

Precision
（%）

Recall 
（%）

F1-Score
（%）num_layers hidden_size

LSTM n = 1 n = 16 77.24 92.11 35.71 51.47
n = 2 n = 16 94.83 95.60 88.78 92.06
n = 3 n = 16 86.21 95.31 62.24 75.31
n = 2 n = 32 95.52 94.74 91.84 93.26
n = 2 n = 40 96.55 96.81 92.86 94.79
n = 2 n = 48 95.17 93.75 91.84 92.78
n = 2 n = 64 93.79 95.45 85.71 90.32

註：LSTM：長短期記憶網路（Long Short-Term Memory）。

資料來源：本研究自行整理。
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表 11　RF模型的實驗結果

Classification 
Model

Parameters Accuracy
（%）

Precision
（%）

Recall
（%）

F1-Score
（%）n_estimators max_depth max_features

RF   10 None 'sqrt' 98.51 98.86 96.43 97.62
100* None* 'sqrt'* 98.69 98.16 97.96 98.06
  10 None 'log2' 98.62 97.96 97.96 97.96
100 None 'log2' 98.97 98.97 97.96 98.46
  10 None None 97.90 96.38 97.45 96.91
100 None None 98.07 96.67 97.65 97.16

註：RF：隨機森林（Random Forest）；* 表示作為比較基準之預設參數配置。

資料來源：本研究自行整理。

表 12　LR模型的實驗結果

Classification 
Model

Parameters Accuracy
（%）

Precision
（%）

Recall
（%）

F1-Score
（%）C penalty solver

LR   0.1 'L2' 'lbfgs' 98.97 97.98   98.98 98.48
   1.0* 'L2'* 'lbfgs'* 99.66 98.99 100.00 99.49
10.0 'L2' 'lbfgs' 99.66 98.99 100.00 99.49
  0.1 'L2' 'sag' 98.97 97.98   98.98 98.48
1.0 'L2' 'sag' 99.66 98.99 100.00 99.49

10.0 'L2' 'sag' 99.31 98.00 100.00 98.99
  0.1 'L2' 'newton-cg' 98.97 97.98   98.98 98.48
  1.0 'L2' 'newton-cg' 99.66 98.99 100.00 99.49
  0.1 'L2' 'liblinear' 97.24 93.27   98.98 96.04
  1.0 'L2' 'liblinear' 98.62 97.00   98.98 97.98
10.0 'L2' 'liblinear' 99.66 98.99 100.00 99.49
  0.1 'L1' 'liblinear' 96.55 90.74 100.00 95.15
  1.0 'L1' 'liblinear' 99.31 98.00 100.00 98.99
10.0 'L1' 'liblinear' 99.66 98.99 100.00 99.49
  0.1 'L2' 'saga' 98.97 97.98   98.98 98.48
  1.0 'L2' 'saga' 99.31 98.00 100.00 98.99
  0.1 'L1' 'saga' 98.62 97.00   98.98 97.98
  1.0 'L1' 'saga' 99.31 98.00 100.00 98.99

註：LR：邏輯迴歸（Logistic Regression）；* 表示作為比較基準之預設參數配置。

資料來源：本研究自行整理。
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（六）SVC模型結果

本研究測試 SVC 模型不同核函數（Kernel）與 C 值的影響（表 13）。結果顯示，使用

線性（Linear）核的模型能完美區分類別，達成 100% 準確率與 F1 分數，顯示本研究資料具

高度線性可分性，SVC 在此任務中為最具效率且穩定的分類器。

表 13　SVC模型的實驗結果

Classification 
Model

Parameters Accuracy
（%）

Precision
（%）

Recall
（%）

F1-Score
（%）C kernel gamma

SVC   0.1 'rbf' 'scale'   96.55   98.89   90.82   94.68
   1.0* 'rbf'* 'scale'*   99.31   98.98   98.98   98.98
10.0 'rbf' 'scale'   99.66 100.00   98.98   99.49
  0.1 'linear' — 100.00 100.00 100.00 100.00
  1.0 'linear' —   99.31   98.98   98.98   98.98
  1.0 'poly' 'scale'   96.55 100.00   89.80   94.62
10.0 'poly' 'scale'   98.97   98.97   97.96   98.46
  0.1 'sigmoid' 'scale'   97.93   95.10   98.98   97.00
1.0 'sigmoid' 'scale'   98.97   97.03 100.00   98.49

註：SVC：支援向量分類器（Support Vector Classifier）；* 表示作為比較基準之預設參數配置。

資料來源：本研究自行整理。

（七）方法比較與總結

表 14 顯示本研究所提出之 YOLOv5 + OpenPose 架構與 MediaPipe 在特徵提取與分類表

現上的比較。可見在所有分類模型下，本研究方法均優於 MediaPipe，顯示其在特徵穩定性

與分類精度方面的優勢。

表 14　不同分類器下兩種方法之分類準確率比較

Method FCNN MLP LSTM RF LR SVC
Our Method 92.41 100.00 96.55 98.97 99.66 100.00
MediaPipe 82.82   87.97 87.63 92.10 87.97   91.41

註：FCNN：全連接神經網路（Fully Connected Neural Network）；MLP：多層感知器（Multilayer Perceptron）；
LSTM：長短期記憶網路（Long Short-Term Memory）；RF：隨機森林（Random Forest）；LR：邏輯迴歸 
（Logistic Regression）；SVC：支援向量分類器（Support Vector Classifier）。

資料來源：本研究自行整理。

表 15 彙整各分類器最佳表現結果。可觀察到 LSTM 模型在捕捉時間序列依賴性方面表

現突出，顯示時間資訊在動作識別中的關鍵性。傳統分類器如 MLP 與 SVC 亦展現極高準確

率，特別是 SVC 模型在本研究資料集中達到完美分類表現，兼具高效能與可解釋性。
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表 15　各分類器最佳結果比較

Classification Model FCNN MLP LSTM RF LR SVC
Accuracy（%） 92.41 100.00 96.55 98.97   99.66 100.00
Precision（%） 86.54 100.00 96.81 98.97   98.99 100.00
Recall（%） 91.84 100.00 92.86 97.96 100.00 100.00
F1-Score（%） 89.11 100.00 94.79 98.46   99.49 100.00

註：FCNN：全連接神經網路（Fully Connected Neural Network）；MLP：多層感知器（Multilayer Perceptron）；
LSTM：長短期記憶網路（Long Short-Term Memory）；RF：隨機森林（Random Forest）；LR：邏輯迴歸 
（Logistic Regression）；SVC：支援向量分類器（Support Vector Classifier）。

資料來源：本研究自行整理。

綜合分析結果顯示，LSTM 能有效捕捉投籃動作的時間序列特性，而 SVC 則展現最高

的分類效能與泛化能力。考量分類精度、運算效率及模型可解釋性，本研究最終選擇 SVC
作為本系統之主要分類模型。該模型能在多種線性與非線性特徵空間下保持穩定表現，為運

動姿態分析與訓練輔助系統中極具應用潛力的方案。

伍、結論與未來研究方向

本研究結果顯示，雖然 OpenPose 本身已具備穩定且高效的 HPE 能力，但結合 YOLOv5
之後，對於籃球投籃等複雜動作的辨識與分析準確性均有顯著提升。該整合方法不僅有效改

善了關鍵點偵測的精確度與處理效率，亦大幅提升系統在動態動作與複雜背景下的適應性。

對於運動分析與運動科學領域的研究人員與實務教練而言，本研究所提出之架構提供了一項

具備即時性與高可擴展性的工具，可作為科學化訓練與運動表現評估的重要輔助系統。本研

究所採用的兩階段模組化設計（YOLOv5 物件偵測 + OpenPose HPE），在系統性與靈活性

上具有明顯優勢。該設計允許各階段獨立優化，使 HPE 能在高品質邊界框範圍內執行，有

效提升人體關鍵點預測的穩定性與準確度。此外，透過多種分類模型的比較分析結果可知，

SVC 分類器在本研究資料集上達成 100% 的分類準確率，展現了其於運動動作分類任務中的

卓越表現。此結果驗證深度學習技術在運動姿態識別與訓練分析應用上的潛力，亦顯示本系

統可作為教練進行動作矯正與技術精進的輔助依據，從而促進運動訓練的智能化與數據化發

展。儘管本研究之系統在 HPE 與分類效能上均有顯著成果，但仍存在以下技術限制：

一、光線變化影響準確度：在光照不足、背光或強反光場景中，關鍵點偵測精度仍可能下降。

二、多人遮擋問題：當畫面中出現多位運動員或肢體重疊時，模型辨識結果可能產生錯誤對應。

三、即時運算負擔：YOLOv5 + OpenPose 結合雖提升準確率，但相對增加運算成本，需進

一步優化以適應行動裝置或邊緣運算環境。

在未來研究方面，本研究提出以下幾項可行之改進方向，以提升現有方法的精度與應用

廣度：
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一、技術層面改進：導入更先進的深度學習架構（如 Transformer-Based 或 Graph Neural Network
模型），並結合精密的特徵提取與資料增強技術，以進一步提升肢體關鍵點辨識的準確度

與對複雜動作的解析能力。

二、分類模型優化：透過整合多模態資訊（如動作序列時間特徵與球體軌跡動態特徵）以及

引入輕量化神經網絡，可在兼顧計算效率的同時提升分類效能，實現更即時的分析能力。

三、跨領域應用：未來可將本研究所建立之模型架構擴展應用於其他領域，例如不同運動項

目（如網球、羽球、高爾夫）、物理治療與復健訓練、人因工程分析，甚至互動式體感

遊戲與虛擬實境（Virtual Reality, VR）／擴增實境（Augmented Reality, AR）系統。此

舉不僅能驗證模型於多場景下的通用性與穩定性，亦可推動運動姿態分析技術的跨領域

發展與實務應用價值。

綜上所述，本研究成功建構出一個結合 YOLOv5 與 OpenPose 之運動 HPE 與分類系統，

並藉由多模型比較驗證其準確性與效能。未來隨著深度學習技術與運動感測設備的持續進

步，本研究方法可望進一步拓展至智慧訓練輔助、動作矯正回饋系統與運動表現評估平臺等

領域，為智慧運動科技的發展奠定基礎。
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