
邱機平 劉奕辰 應用超參數選擇於監督式學習之研究 

                                            109 

應用超參數選擇於監督式學習之研究 
Research for supervised learning based on hyper-parameters selection 

 

邱機平 

明志科技大學電機工程學系 

劉奕辰 

明志科技大學電機工程學系 

 

摘要 

本論文透過灰狼演算法(Grey Wolf Optimizer, GWO)搜尋較佳之超參數設定值，並應用於機器學習模

型中，以期達到提高現有模型的訓練成效的目的，而應用之機器學習模型包含有隨機森林(Random Forest, 

RF)、支援向量機(Support Vector Machine, SVM)以及 K 近鄰算法(K-Nearest Neighbors, KNN)等三種，至於

搭配使用之標準資料集則是包含有 MNIST 以及波士頓房價等兩種，從計算結果可以知道，若是提供較為

適當的超參數設定值，確實可以達到提高機器學習模型訓練成效之需要， 除此之外，本論文亦將此一概

念應用至自製之手勢資料集，此資料集的目的在於利用手勢分別來呈現數字 0 到 9，此資料集若以年齡

方式區分，其包含 12 歲以下 30 筆、12-65 歲 310 筆、以及 65 歲以上 60 筆等影像資料，總計 400 筆原始

資料，若以性別區分則包含男性 170 筆與女性 230 筆，同時為達到增進機器學習模型訓練之成效，本論

文透過使用旋轉角度技術將原始 400 筆影像資料擴增至 8000 筆影像資料，之後再將此擴增後之影像資

料透過 Mediapipe 工具，將每一張影像資料分別進行 21 個手部關鍵點的標記，並儲存成 .csv  檔案格式，

再使用人工神經網路(Artificial Neural Networks, ANN)進行測試，從計算結果可以再次驗證，透過提供較

為適當的超參數設定值給機器學習模型進行訓練，其影像訓練成效能得以提升；綜合以上結果可知，最佳

化方法在超參數上的有效性，同時透過具體的影像識別實例，展現了此方法實際應用的可行性。 

關鍵字：機器學習、最佳化方法、超參數選擇、影像識別、手部辨識 

  

Abstract  

 To promote the training outcomes, the Grey Wolf Optimizer (GWO) is used in this paper to search the better 

hyper-parameter settings used in the machine learning model. And, three machine learning models including 

Random Forest (RF), Support Vector Machine (SVM) and K-Nearest Neighbors (KNN) with two standard datasets, 

Modified National Institute of Standards and Technology (MNIST) and Boston housing, are used in this paper to 

compare training performances. The computation results of the proper hyper-parameter settings used in the 

machine learning model are superior to try-and-error. To verify the importance of the hyper-parameter selection 

again, this paper finishes the hand gesture dataset and used into Artificial Neural Network (ANN) model. The 

image in hand gesture dataset is used to represent the numbers from 0 to 9. And, the hand gesture dataset has 400 

images and including a wide age group that under 12 years old has 30 images, the 12-65 age group has 310 images 

and over 65 years old has 60 images. This dataset is also divided by gender, male has 170 images and female has 

230 images. All original images are rotated clockwise and counterclockwise to achieve the aim of the number of 

images augmentation that increases from 400 images to 8000 images. These images are firstly converted to .csv 

by using the mediapipe tool. For reconfirm the importance of the hyper-parameter selection, these converted data 
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is as input for Artificial Neural Network (ANN). From the computational results, this study not only confirms the 

effectiveness of the Grey Wolf Algorithm in hyper-parameter and feature selection but also demonstrates its 

practical applicability through concrete image recognition examples. 

 

Keywords: Machine Learning, Optimization Methods, Hyper-parameter Selection, Image Recognition, Hand 

Gesture Recognition 

 

1. 動機與目的 

    近年來，科學技術的演進基於人工智慧技術的

發展，越來越趨近於精密，這也導致科學數據產生

爆炸的增長，無論是從金融分析、醫療保健、交通

建設或是休閒娛樂方面來說皆是如此，然而要具備

處理如此龐大數據的分析能力，除了需要持續提升

電腦計算能力(Chen et al., 2020; Yuan et al., 2023)外，

機器學習模型效能提升的研究(Jordan et al., 2015)

尤其重要，至於在機器學習模型研究方面，大多區

分為分類系統 (classification systems)(Bao et al., 

2026; Ehsan et al., 2026; Antimo et al., 2025)以及迴

歸系統(regression systems)(Majid et al., 2026; Ivan et 

al., 2025; Sushil et al., 2025; Sailellah et al., 2025)兩

種；分類系統的目的在於針對離散資料(discrete 

data)進行分群的動作，亦即透過資料分群來理解新

資料應屬於哪一群，這大部分均運用至影像識別系

統(Ashwin et al., 2025; Luo et al., 2025)，至於迴歸

系統則是針對連續資料(continuous data)進行研判

資料的趨勢，並藉以分析新資料輸入應產生怎樣的

輸出資料(Majid et al., 2026; Shereen et al., 2025; 

Demirkaya et al., 2025)。 

    然而機器學習模型之成效與模型超參數

(hyper-parameters)的選擇(Feurer et al., 2019)有著密

不可分的關係，由於選擇不同的超參數值將會直接

關係到機器學習模型的訓練成果，因此，選擇適當

的學習率(learning rate)、批量大小(batch size)以及

世代(epochs)等超參數值對於提高模型性能便顯得

至關重要，然而目前大部分的超參數值的設定方式

仍停留在以試錯法(trail and error)(Young et al., 2009)

方式，亦即透過使用者對於系統的理解，以經驗值

方式進行設定並實驗，試誤法具備相當的直觀性質，

不過，由於試錯法需針對機器學習模型進行多次的

計算分析，藉以觀察不同超參數值之設定組合對機

器學習模型性能的影響，以確認適當的模型成效，

不但費時也可能因為超參數值空間過於龐大，因而

導致錯過超參數的最佳組合，所以，有鑑於透過試

錯法尋找適當之超參數值的方式缺乏系統性以及

科學性，因此，透過具備系統性的搜尋方法找尋最

好之超參數設定值(Hou et al., 2026; Zhao et al., 

2026)，對於機器學習模型成效將更為急迫性。 

    本論文將透過最佳化方法的使用來進行搜尋

監督式學習(Supervised Learning, SL)之超參數值，

而在眾多最佳化方法中，由於灰狼演算法(Grey 

Wolf Optimizer, GWO)(Mirjalili et al., 2014)具備結

構簡單、易於實現、快速收斂以及全域搜尋(global 

search)能力等優點，因而，灰狼演算法早已應用於

機器學習模型(Madyavanhu et al., 2024; Xiao et al., 

2018)之中，而本論文也將使用灰狼演算法作為搜

尋超參數值的演算法，同時，為了驗證灰狼演算法

搜尋機器學習模型之超參數值的能力，本論文亦將

常用之網格搜索(Grid Search)(Zhao et al., 2024)、隨

機搜索(Random Search)(Bergstra et al., 2012)、遺傳

演算法(Genetic Algorithm, GA)(Ramachandran et al., 

2024) 以 及 粒 子 群 演 算 法 (Particle Swarm 

Optimization, PSO)( Kennedy et al., 1995)等最佳化

方法應用於機器學習模型之超參數值搜尋，至於資

料集方面則是使用來自 Kaggle(Kaggle, 2026) 這個

全球最大的數據科學平台的手寫數字數據集

(Modified National Institute of Standards and 

Technology, MNIST)(Kaggle, 2026)以及波士頓房價

數據集(Kaggle, 2026)，所使用之機器學習模型方面，

則是選擇了隨機森林(Random Forest, RF)(Salman 

et al., 2024)、支援向量機(Support Vector Machine, 

SVM)(Kumar et al., 2025)和 K-近鄰演算法 (K-
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Nearest Neighbors, KNN)(Lara et al., 2025)等三種，

從計算結果可以知道，透過灰狼演算法搜尋出之超

參數值之使用結果優於其他最佳化方法，最後，此

一架構將應用於自行收集的手勢資料集中，以便驗

證本論文所提出之架構的實際應用成效。 

 

2. 文獻探討 

2.1 機器學習與超參數的關係 

機器學習模型的訓練過程，係依據模型超參數

的設定值來進行，不同的超參數值可能引導模型訓

練產生不同的結果，因此，選擇適當之超參數值於

機器學習模型中是十分重要的(Rom et al., 2025)，

至於常見的超參數包含學習率(learning rate)、正規

化參數(regularization parameter)、批量大小(batch 

size)、神經網路的層數 (layers)和每層的神經元

(neuron)數量等，其中以學習率來說，設定太大的

學習率值可能會導致機器學習模型在訓練過程中

發散，無法收斂，但若是設定太小的學習率值，便

可能會導致機器學習模型的訓練時間過長，且有機

會產生較差的訓練成果，再以正規化參數來說，正

規化的動作將有助於簡化機器學習模型數據間的

差異，此降低數據複雜度的動作將能達到延緩過訓

練的目的，經過以上說明可以知道，在機器學習過

程中，適當的超參數值的選擇對於機器學習成效有

著相當重要的地位。 

    然而超參數空間通常是高維度且屬於非凸的，

因此，像是靠經驗調整超參數值或是透過如網格搜

索(Grid Search)等傳統之超參數調整方法，在面對

處理較大系統時，其機器學習效率變顯得有很大的

改善空間；會導致這樣的結果之原因在於靠經驗調

整超參數值係依賴於研究人員的經驗和直覺，這並

不具備系統性與科學性的特性，且無法保證找到全

域最佳結果，至於網格搜索法則是盡可能針對所有

超參數配對資料進行訓練和驗證，這樣的做法會有

較大機會找到較適當之超參數配對，不過隨之而來

的計算成本將會隨著超參數數量的增加而呈指數

增長。 

    為了以較低計算成本獲致較高的機器學習成

效，近年來，機器學習模型透過如遺傳演算法

(Genetic Algorithm, GAs)(Shreyas et al., 2025)以及

差分進化法(Differential Evolution, DE)(Dan et al., 

2005)等相關最佳化技術來針對適當之超參數值做

搜尋的動作，透過各種最佳化方法的使用，能夠讓

演算法在最短的時間內探索較大之超參數空間，並

增加搜尋較好的機器學習訓練成效之可能性，因此，

本論文擬透過灰狼演算法 (Grey Wolf Optimizer, 

GWO)的使用，進行適當超參數值的搜尋，並應用

至各個機器學習模型中。 

    灰狼演算法係為學習灰狼群之捕獵行為所演

化出之最佳化方法，其主要的觀點在於透過灰狼群

體之合作與信息共享的特性，來達到實現全域搜索

(global search)和區域搜索(local search)的平衡，其

次，灰狼演算法具有結構簡單、參數少以及收斂速

度快等優點，適合使用於高維度和非凸系統最佳化

問題。 

2.2 灰狼演算法 

    灰狼演算法係由 Seyedali 團隊於 2014 年透過

觀察灰狼之社會結構以及團隊合作捕抓獵物過程

所提出(Mirjalili et al., 2014)，因此，此演算法經過

模擬灰狼群在自然界中的追蹤、包圍以及攻擊獵物

的過程；灰狼演算法之主要流程如下: 

1. 群體初始化(產生初始狼群)：以隨機的概念初

始化灰狼群體中，每一隻灰狼依據自己的目標

函數值決定在解空間的位置。 

2. 選擇領袖群體(目標函數值計算)：在每次疊代

中，演算法會根據目前最佳解順序，選擇 alpha、

beta 以及 delta 三個領袖，以作為領袖群體。 

3. 包圍獵物(灰狼群位置更新)：除領袖群體外，

所有灰狼(omega)會透過領袖群體的指導，作

為更新自己的位置達到包圍獵物的目的。 

4. 追捕和攻擊(演算法收斂判斷)：透過不斷調整

灰狼群的位置向量，達到縮小灰狼群與獵物間

的距離，以做為模擬追捕和攻擊獵物的過程，

直到捕捉到獵物，亦即演算法收斂到最佳解。 

    圖 1 所示為灰狼群包圍獵物的示意圖；其中，

領袖群體 alpha、beta 與 delta 的選擇方式，係透過
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目前目標函數值最好(亦即最接近獵物)的三隻灰

狼來擔任，至於圖中的 omega 即為灰狼群其他的

灰狼。 

2.3 灰狼演算法應用於超參數優化 

    灰狼演算法在這裡係作為選擇超參數值的工

具，其工作流程圖如圖 2 所示；圖 2 為應用灰狼

演算法於超參數選擇之流程圖，此流程圖開始時，

先將經過初始設定之超參數值作為機器學習模型

訓練時的設定值使用，此機器學習模型可以使用任

一模型，而其差異僅在需要選擇的超參數不同而已，

機器學習模型訓練完成後，灰狼演算法即可依據測

試集的評估資料，適當調整超參數值的大小，至於

評估基準方面則可以依據任務的不同進行調整，比

如說分類問題的模型訓練可以使用準確率做為訓

練成果的參考指標，或是迴歸問題的模型訓練則可

以考慮如均方誤差(Mean Squared Error, MSE)以及

平均絕對百分比誤差 (Mean Absolute Percentage 

Error, MAPE)等做為訓練成果的參考指標，當然，

應對不同的目的則可以使用不同的評估指標；以下

簡單介紹本論文使用之隨機森林(Random Forest, 

RF)、支持向量機(Support Vector Machine, SVM)以

及 K-近鄰演算法(K-Nearest Neighbors, KNN)等三

種機器學習模型。 

2.4 隨機森林(Random Forest, RF) 

    隨機森林(Salman et al., 2024)主要係使用於分

類以及回歸問題方面，並透過多棵決策樹(decision 

trees)所組成，然而每顆決策樹均獨立針對數據資

料進行預測，之後再針對所有的預測結果透過投票

方式或計算平均值方式，來得出最終的預測結果，

因此，隨機森林是屬於集成學習(ensemble learning)

方法。 

 

 

    隨機森林操作之流程如下： 

1. 隨機抽樣(bootstrap sampling）：隨機森林模型

操作時，首先會從訓練資料集中以隨機方式選

擇部分資料作為每顆決策樹的訓練集。 

2. 隨機選擇特徵(random feature selection）：將每

個節點處的所有特徵中，以隨機方式選擇一部

分特徵來決定分裂。 

3. 構建決策樹：基於重複操作流程 1 以及 2 的

動作，達到建構多棵決策樹的目的。 

4. 預測：分類問題使用投票方式，以多數決定最

終的分類結果，至於迴歸問題方面，則可以使

用計算平均值方式，來得出最終的預測結果。 

2.5 支援向量機(Support Vector Machine, SVM) 

    支持向量機(Kumar et al., 2025)主要是使用於

分類問題與迴歸分析的一種監督式學習模型，其作

法係藉由尋找最好的超平面的方式，達到將數據資

料分開並最大化分類邊界的間隔。 

    支持向量機操作之流程如下： 

1. 選擇超平面：在高維度空間中藉由尋找適當超

平面方式，達到將數據資料區分為不同的類別。 

2. 最大化間隔：尋找能夠最大化兩類數據資料間

隔的超平面，而此間隔稱為 margin。 

圖 2 應用灰狼演算法於超參數選擇之流程圖 

圖 1 灰狼群包圍獵物的示意圖(劉奕辰，2024) 

https://www.google.com/search?q=Mean+Squared+Error%2C+MSE&rlz=1C1VDKB_zh-TWTW1018TW1018&oq=均方誤差&gs_lcrp=EgZjaHJvbWUqBggEEAAYHjIGCAAQRRg5MgcIARAAGIAEMgcIAhAAGIAEMgcIAxAAGIAEMgYIBBAAGB4yBggFEAAYHjIGCAYQABgeMgYIBxAAGB4yCggIEAAYogQYiQUyCggJEAAYogQYiQXSAQk1MzUzajBqMTWoAgawAgHxBff1F8lz5MdB8QX39RfJc-THQQ&sourceid=chrome&ie=UTF-8&ved=2ahUKEwjFganCobWSAxUdia8BHaaOMYIQgK4QegYIAQgAEAM
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3. 支持向量：超平面的決定僅僅依靠於最靠近超

平面的數據資料，而這些數據資料則稱為支持

向量。 

4. 非線性問題：支持向量機透過使用核技巧

(kernel trick)的方式，將線性不可分問題之數據

映射到更高維度的空間之中，並於高維度空間

中進行線性分隔。 

2.6 K 最近鄰演算法(K-Nearest Neighbors, KNN) 

    K-近鄰演算法(Lara et al., 2025)與支持向量機

一樣，廣泛使用於分類問題與迴歸分析的一種相當

簡單且直觀之監督式學習模型；此演算法的核心思

維係依據鄰近的數據資料達到預測未知數據資料

的類別(分類問題)或值(迴歸問題)，由於 K-近鄰演

算法並不需要先假設數據資料的分佈情況，因此屬

於是一種非參數學習演算法，也就是當給定一個未

知類別(值)的數據資料時，K-近鄰演算法會查找訓

練集中與該資料最近的 K 個資料鄰居，然後再根

據這些資料鄰居所提供的訊息達到預測未知資料

的類別或是數值。 

    K-近鄰演算法預測未知資料的類別或是數值

的方式如下: 

1. 分類問題：一般採取投票制，亦即將出現次數

最多的類別指定為未知資料點的類別(值)。 

2. 迴歸問題：一般採取計算這些資料鄰居值的平

均數或是中位數作為預測值。 

    K-近鄰演算法操作之流程如下： 

1. 超參數 K 值：首先選擇 K 個需要考慮的最近

資料鄰居。 

2. 計算距離：計算每個未知資料樣本與訓練集中

所有資料樣本的距離，而常用的距離度量包括

歐幾里得距離、曼哈頓距離以及明可夫斯基距

離等三種。 

3. 搜尋 K 個最近資料鄰居：依據所計算的距離資

料，找出最近的 K 個訓練資料樣本。 

4. 預測：應用多數投票法於分類問題中以決定未

知資料樣本的類別，或是應用 K 個最近鄰居的

平均值於迴歸問題上進行預測。 

3. 研究方法 

3.1 機器學習模型之超參數範圍 

    本論文使用手寫數字(MNIST)資料集以及波

士頓房價(Boston Housing)資料集做為驗證本論文

所提方法之可行性，至於搭配最佳化方法應用之機

器學習模型則有隨機森林、支援向量機以及 K-近

鄰演算法等三種；各個機器學習模型使用之超參數

範圍(Yang, 2020)如下所示： 

1. 隨機森林： 

決策樹數量(n_estimators)：10 至 100 之間 

決策樹最大深度(max_depth)：5 至 50 之間 

內部節點最小取樣數(min_samples_spilt)：2 至 

11 之間 

外部節點最小取樣數(min_samples_leaf)：1 至 

11 之間 

評估標準(criterion)：‘gini’以及‘entropy’ 

最大特徵數量(max_features)：1 至 64 之間 

2. 支援向量機： 

懲罰參數(C)：0.1 至 50 之間 

核函數 (kernel)： ‘liner’、 ‘poly’、 ‘rbf’以及

‘sigmoid’ 

3. K-近鄰演算法： 

鄰居數量(n_neighbors)：1 至 20 之間 

3.2 最佳化方法之參數設定 

    為驗證應用灰狼演算法進行搜尋機器學習模

型超參數值的效能，因而包含網格搜索、隨機搜索、

遺傳演算法以及粒子群演算法等四種常見的最佳

化方法亦應用於搜尋機器學習模型超參數值，以達

到驗證灰狼演算法的實用性與可行性的目的；五種

最佳化方法均設定最大疊代數值為 50 代，網格搜

索以及隨機搜索的交叉驗證參數(cv)值設定為 5，

至於其他演算法的族群大小(population size)均設

定為 10。 

    首先使用手寫數字(Modified National Institute 

of Standards and Technology, MNIST)資料集作為驗

證五種最佳化方法的測試資料集，此資料集是一個

包含手寫 0  到 9  的數字灰階影像資料，其中包
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含訓練機器學習模型的訓練資料 60,000 筆影像

資料以及評估模型的性能的測試資料 10,000 筆

影像資料，每張影像資料均為 28 x 28 的畫素資料，

因為此資料為灰階影像，所以，每一畫素資料的值

均介於 0 (代表白色)到 255 (代表黑色)之間；圖 3 

所示為 MNIST 資料集中的部分影像資料。 

    由於本論文透過網格搜索、隨機搜索、基因演

算法、粒子群演算法以及灰狼演算法等五種最佳化

方法，分別針對隨機森林、支援向量機以及 K-近

鄰演算法等三種機器學習模型進行超參數選擇，來

比較使用 MNIST 資料集時，其最佳化超參數值後

之測試準確率，計算流程圖如圖 2 所示，亦即在圖

2 流程圖中，將機器學習模型分別使用隨機森林(如

圖 4 所示)、支援向量機(如圖 5 所示)以及 K-近鄰

演算法(如圖 6 所示)等三種，而在每一種機器學習

模型使用時，將圖 2 的灰狼演算法部分，分別使用

網格搜索、隨機搜索、遺傳演算法、粒子群演算法

以及灰狼演算法等五種最佳化方法，並記錄各個機

器學習模型如下所示之訓練結果；相關測試結果： 

1. 隨機森林：透過應用網格搜索、隨機搜索、遺

傳演算法、粒子群演算法以及灰狼演算法等五

種最佳化方法所搜尋到的超參數值於隨機森

林模型之測試準確率分別為 93.32%、93.38%、

93.83%、93.73% 以及 96.52%。 

2. 支援向量機：透過應用網格搜索、隨機搜索、

遺傳演算法、粒子群演算法以及灰狼演算法等

五種最佳化方法所搜尋到的超參數值於支援

向量機模型之測試準確率分別為  97.44%、

97.35%、97.44%、97.44% 以及 98.20%。 

3. K-近鄰演算法：透過應用網格搜索、隨機搜索、

遺傳演算法、粒子群演算法以及灰狼演算法等

五種最佳化方法所搜尋到的超參數值於 K-近

鄰演算法模型之測試準確率分別為  96.22%、

96.33%、96.83%、96.83% 以及 97.20%。 

    如前所述之計算結果可以知道，在使用 

MNIST 資料集進行訓練時，透過灰狼演算法選擇

之超參數值，相較於其他四種最佳化方法有較好的

測試結果。 

    透過波士頓房價資料集的使用以達到再次驗

證應用灰狼演算法於機器學習模型有較好的訓練

成效；波士頓房價資料集是屬於一個分類問題，此

資料集廣泛應用於機器學習以及統計分析領域，係

為做為房價預測的經典資料集，其中包含有 506 

個樣本資料且每個樣本資料包含有 14 個特徵，這

些特徵代表著房產資料相關之犯罪率、住宅平均房

間數、到波士頓五個就業中心的加權距離以及該地

區的房價中位數等屬性資料，且房價中位數通常作

為機器學習模型預測的目標變量。 

 

 

  

圖 3 部分 MNIST 資料集之影像資料 

圖 4 最佳化方法應用於隨機森林之流程圖 
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以波士頓房價(波士頓房價資料集的部分資料

如圖 7 所示)作為比較各個機器學習模型的訓練

成效之資料集，並透過使用各個最佳化方法進行搜

尋最佳超參數值於機器學習模型中的方式(如圖 4 

至圖 6)，不過，不同於先前 MNIST 資料集比較測

試準確率，在這裡則是透過比較方均根誤差(Mean 

Square Error, MSE)做為比較基準；相關測試結果如

下所示： 

1. 隨機森林：透過應用網格搜索、隨機搜索、遺

傳演算法、粒子群演算法以及灰狼演算法等五

種最佳化方法所搜尋到的超參數值於隨機森

林模型之測試準確率分別為 29.02、27.92、

26.95、25.69 以及 9.603。 

2. 支援向量機：透過應用網格搜索、隨機搜索、

遺傳演算法、粒子群演算法以及灰狼演算法等

五種最佳化方法所搜尋到的超參數值於支援

向量機模型之測試準確率分別為 67.07、61.40、

60.17、58.72 以及 24.46。 

3. K-近鄰演算法：透過應用網格搜索、隨機搜索、

遺傳演算法、粒子群演算法以及灰狼演算法等

五種最佳化方法所搜尋到的超參數值於 K-近

鄰演算法模型之測試準確率分別為  81.53、

80.77、80.77、80.74 以及 21.65。 

    本論文所提之概念經由以上 MNIST 資料集

以及波士頓房價資料集的測試後，可以得到以下兩

個結論： 

1. 透過最佳化方法搜尋到的超參數值並使用於

機器學習模型中，具備可靠性、科學性 且比像

是試誤法等傳統方法更能獲致較佳的訓練成

效。 

2. 灰狼演算法在本論文中所呈現出的效能，相較

於其他四種最佳化方法的效果更佳。 

 

圖 5 最佳化方法應用於支援向量機之流程圖 

圖 6 最佳化方法應用於 K-近鄰演算法之流程圖 

圖 7 波士頓房價資料集的部分資料 
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4. 實驗設計與結果分析 

    從先前的討論可以知道，透過灰狼演算法搜尋

機器學習模型之超參數值之作法，確實可以獲致不

錯的結果，然而所使用之 MNIST 資料集以及波士

頓房價資料集均是屬於已經整理過的資料集，在這

裡，論文將所提之架構應用到自行建立之手勢資料

集中，以再次驗證所提架構之可行性；手勢影像資

料集的部分影像資料如圖 8 所示。 

    本論文建立之手勢資料集係以手勢影像方式

呈現數字 0 到 9，此資料集共包含有 400 筆影像

資料，同時，為確保此影像資料集的多樣性，因此，

影像資料包含性別以及年齡層的區隔；在性別區隔

方面，男性 170 筆以及女性 230 筆，而在年齡層

區隔方面，則是區分為 10 歲以下 30 筆、11 到 

20 歲 110 筆、21 到 40 歲 130 筆、41 到 60 歲 

70 筆以及 61 歲以上 60 筆等；然而 400 筆影像

資料仍是太少，並不足以作為機器學習模型的訓練

資料，因此，透過將影像資料進行順時針旋轉(如圖 

9 所示)以及逆時針旋轉(如圖 10 所示)方式，以達

到擴增訓練資料的目的，從而增進機器學習模型之

訓練成效，在這裡，所有原始影像資料的旋轉角度

從 -10 度至 +10 度之間，每次旋轉 1 度，將原始

影像資料從 400 筆擴增到 8000 筆，如此做法可以

增加影像資料的數量與多樣性，達到提升訓練的效

果(Shorten et al., 2019; Yang et al., 2022)。 

    為了快速且正確的解析手勢資料集中的影像

資料特徵值，方便進行機器學習模型訓練，首先使

用 Google 的 Mediapipe 工具進行 21 個手部關鍵

點的標記的動作；Mediapipe 是 Google 推出之開

放原始碼的機器學習框架，主要使用於影像處理、

聲音以及文字等多媒體資料中，另外，在 

Mediapipe 係由多個功能模組組成，而每個模組僅

負責如影像擷取、臉部偵測、手部偵測或是姿勢追

蹤等(OXXO, 2026)單一特定功能，因此屬於模組化

設計工具，其中 Hands 模組可以偵測並追蹤多隻手

掌，藉以輸出 21 個涵蓋了手掌和手指主要部位之

手部關鍵點的座標 (如圖  11 所示 )，也就是當 

Mediapipe 偵測手掌後，便會在手掌與手指上產生 

21 個具有 x、y、z 座標的節點，而這些節點座標

代表著三維空間的位置，由此，手勢資料集的影像

資料可以透過 Mediapipe 中的 Hands 模組之使

用，將進行手部關鍵點進行標記，而標記之資料經

過手指彎曲角度計算(如圖 12 所示)後，便可以作

為後續機器學習模型的訓練資料使用。 

    人工神經網路(Artificial Neural Networks, ANN) 

(Chris et al., 1994)係作為手勢資料集訓練的機器學

習模型，另外，已經過 Mediapipe  中的 Hands 模 

 

 

 

 

圖 8 手勢影像資料集的部分資料(劉奕辰，2024) 

圖 9 順時針旋轉影像(劉奕辰，2024) 

圖 10 逆時針旋轉影像(劉奕辰，2024) 

圖 11 手部關鍵點位置(OXXO, 2026) 
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組解析之五根手指彎曲角度則作為訓練資料，以產

生對於手勢數字 0 到 9 的判讀，同時使用灰狼演

算法對模型超參數進行選擇，以達到提高機器學習

模型之效能，再次驗證所提之研究架構在實際應用

的廣泛性，另外，此人工神經網路模型的輸入層次

資料為 5 根手指彎曲角度，至於隱藏層次部分則

是依序由 128 神經元、64 神經元以及 32 神經元

所構成的全連接層次等 3 維度架構組成，最終輸

出層次則有 10 個神經元資料作為辨識數字 0 到 

9 的預測。 

    在人工神經網路模型的超參數中，學習率

(learning rate)對於模型的訓練成效具備相當重要

的影響力，因而，若在模型訓練過程中選擇適當之

學習率值時，可以讓人工神經網路模型訓練的成效

更佳，圖 13 所示為在人工神經網路模型中隨意設

定不同學習率值(0.1、0.01 以及 0.0001)時的測試

準確率曲線，從此曲線可以看出，相當的模型在不

同的學習率下，模型訓練成效有著相當大的差異，

圖 13 顯示出學習率值為 0.01 時有較好的表現，

因此，在此人工神經網路模型中選擇學習率作為超

參數值選擇之對象，並且以灰狼演算法作為搜尋適

當學習率值的最佳化演算法；人工神經網路之超參

數選擇流程圖，如圖 14 所示，且以下說明本論文

所提之研究架構下的參數設定值： 

    人工神經網路模型： 

1. 學習率(learning rate)：0.01 至 0.9 之間。 

2. 訓練世代(training epoch)：20。 

    灰狼演算法： 

1. 灰狼群大小(population size)：10。 

2. 疊代代數(iteration number)：50。 

    經過圖 14 的架構以及以上參數的設定後，搜

尋到學習率值為 0.165 時，人工神經網路模型的

測試準確率可以高達到 98.50%，圖 15 則是人工神

經網路模型之訓練、測試和驗證準確率曲線，因而

可以驗證當選擇適當超參數值時，可以獲致較好之

模型訓練成效。 

 

 

 

圖 12 手指彎曲角度計算示意圖(劉奕辰，2024) 

圖 13 不同學習率之比較 

圖 14 人工神經網路之超參數選擇流程圖 
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結論 

本論文透過隨機森林、支援向量機以及 K 近

鄰算法等三種機器學習模型的使用，並搭配 

MNIST 資料集以及波士頓房價資料集，做為驗證

灰狼演算法搜尋機器學習模型超參數值的能力相

較於網格搜索、隨機搜索、遺傳演算法以及粒子群

演算法等四種常用之最佳化方法為佳，同時，從計

算結果可以知道，若是提供較為適當的超參數設定

值，確實可以達到提高機器學習模型訓練成效，為

了再進一步驗證所提出之研究架構之實用性，本論

文透過自行收集之手勢資料集進行驗證，此資料集

的目的在於利用手勢分別來呈現數字 0 到 9，影

像資料則是以年齡與性別做為收集的基準，以期達

到影像資料多樣性，然而僅有 400 筆資料，再透

過旋轉角度技術將原始  400 筆影像資料擴增至 

8000 筆影像資料，之後再將此擴增後之影像資料

透過 Mediapipe 工具，將每一張影像資料分別進行

21 個手部關鍵點的標記，並儲存成 .csv  檔案格

式，以作為人工神經網路模型之訓練資料，經訓練

之模型的測試準確率達到 98.50%，展現了此方法

實際應用的可行性。 
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