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基於深度學習的柔道投技預測系統之研究 

蔡承原1、魏鴻誠 1、洪于湘 1、陳明僑 1*、陳秀惠 2 

摘要 

近年來，隨著科技的迅速進步，人工智慧和深度學習的應用已經深刻地改變了許

多領域，其中也包括在體育的相關研究領域。柔道，作為一項技巧和戰術高度要求的

競技運動，一直以來都需要選手具備卓越的技巧和洞察力。因此，我們開始思考如何

運用現代技術，特別是深度學習與影像處理技術，來提高柔道選手技戰術的表現，並

協助教練和觀眾更好地理解比賽，來達到減少人力、時間成本的目的。 

本系統主要分為兩部份：(1)人體姿態估計：運用 Alphapose模型，進行柔道選手

的關節點偵測，並利用閥值參數的調整，進行一系列的優化，(2)深度學習模型結果預

測：以 LSTM深度學習模型，記錄對戰選手的關節點座標，並利用其運動軌跡，辨識

選手所使用的"投技"，並同時預測比賽的獲勝者。本研究將現代科技應用於柔道這一

具有豐富傳統的運動，有望帶來更好的推廣環境及技術發展。 

關鍵字: 深度學習、姿態偵測、物件偵測、影像處理。 
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Study of Judo Nage Waza Prediction System Based on Deep 

Learning 

Cheng-Yuan Tsai1, Hong-Cheng Wei1, Yu-Hsiang Hong1, Ming-Chiao Chen*1, Hsiu-Hui 

Chen2 

Abstract 

In recent years, with the rapid advancement of technology, the applications of artificial 

intelligence (AI) and deep learning have profoundly transformed various fields, including 

research in sports. Judo, as a highly demanding sport requiring both technical proficiency 

and tactical acumen, has consistently required athletes to possess outstanding skills and 

insights. Therefore, we are contemplating how to leverage modern technology, particularly 

deep learning and image processing techniques, to enhance the performance of judo athletes 

in terms of tactics. This initiative aims to assist coaches and spectators in better understanding 

the competitions, ultimately reducing human resources and time costs. 

This system consists of two parts: (1) Human Pose Estimation, utilizing the Alphapose 

model for joint point detection of judo athletes. Then use the adjustment of threshold 

parameters to perform a series of optimizations. (2) Results Prediction using Deep Learning 

Model, employing an LSTM (Long Short-Term Memory) deep learning model to record the 

joint coordinates of competing athletes. Utilizing their motion trajectories, the system 

identifies the judo Nage Waza employed by the athletes and simultaneously predicts the 

winner of the match. This research represents the application of modern technology to judo, 

a traditional competitive sport, with the potential to contribute to a better environment and 

technological development. This study aims to apply modern technology to the Judo 

traditional sport, with the potential to bring about improved environments and technological 

advancements. 

Keywords: Deep Learning, Image Processing, Object Detection, Pose Estimation.  
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壹、前言 

隨著運動科學的蓬勃發展，柔道比賽的數據收集與分析越來越受到重視，如何善

用數據以提升自我訓練效率、幫助教練戰術的下達、情報蒐集等，已成為一大研究課

題。柔道是一項具有豐富技巧與戰術要素的競技運動，其中以投技攻防為一大看點，

投技攻防的技術研究中，主要包含了兩名對峙的選手，在投技施展的瞬間，就能預測

出其種類，並能有效紀錄使用之投技與獲勝者的分析方法，而柔道比賽紀錄相對於其

他競技運動而言，相對更為複雜與精細，若能透過影像處理與深度學習等技術之協助，

將能夠達到經濟又有效率的紀錄效果。 

柔道比賽中所蘊含的資訊量相當繁複，比賽場地的不同、拍攝角度、選手的比賽

服裝、光線明亮度、環境因素等諸多變因也會影響到技擊動作的準確偵測；綜合上述，

本研究運用 Alphapose偵測人體關節點，創建投技的有效範圍，達到追蹤姿態變化之

曲線，並透過 LSTM深度學習模型來偵測柔道選手的投技施展，最終達到投技與勝方

預測的目的。對於選手、教練和觀眾而言，這項研究有望提供更多資訊和洞察力，而

相關記錄人員也能藉此進行紀錄，達成科技與柔道的交融。 

貳、文獻探討  

一、姿態辨識 

Hao-Shu F.和 Shuqin X.等人(Hao-Shu et al., 2018)提出 RMPE(Regional Multi-Person 

Pose Estimation)，新增了對稱空間變換網路、平行 SPPE (Single-PersonPose Estimation )

分支和 NMS (Non-Maximum Suppression，非極大值抑制)等技術，對稱空間變換網路

能夠有效地捕捉人體姿勢中的對稱性信息，利用人體對手腳對稱之特性，改進姿態估

計算法的性能，從而提高了人體提案生成器的性能，有助於確保生成的候選人體位置

更加準確，進一步提高了後續的姿勢估計準確度，並將平行 SPPE分支引入 RMPE方

法，達成同時處理多人姿勢的估計，大大提高處理多人姿態估計的效率，使得 RMPE

方法能夠更好地處理多人場景，藉此引導人體提案生成器，以提高訓練樣本的質量，

最後，RMPE還引入了 NMS，用於去除冗餘候選提案的技術，在多人姿勢估計中，會

生成較多可能的人體姿勢提案，這些提案是模型在圖像中識別出的可能的人體位置和

姿態，然而這些提案可能存在一些重疊或者相似的情況，導致多餘的信息或重複的姿

勢估計結果，而 NMS 就可用於過濾多餘的提案，以確保最終結果不會受到重複或相

似提案的影響，通過計算提案之間的相似性並保留最佳的提案來實現，以確保最終的

估計結果更加精確和一致，這項研究對改進人體姿勢估計的精確性和效率具有重要意

義，並在MPII資料集上取得了卓越的性能。  

Yuliang X.和 Jiefeng L.等人(Yuliang et al., 2018)提出 EOPT (Efficient Online Pose 

Tracking)，並設計了一個在線的優化網路，用於建立幀間的姿態關係，同時形成了一

個稱為 NMS (Non-Maximum Suppression，非極大值抑制)的姿態流，而 EOPT引入的

在線優化網路，用於處理多幀之間的姿態跟蹤，目標在於建立不同幀之間的姿態關係，

從而實現更好的追蹤效果，意味著該方法能夠連續追蹤同一人體的姿態，即使人體在

不同幀中可能出現變化，此外，EOPT引入了 NMS姿態流非極大值抑制的方法，旨在

減少冗餘的姿態流，這種方法重新建立了在時間上不相交的姿態之間的聯繫，以提高

準確性，在姿態跟蹤方法方面，又分為 Top-down 和 Down-top 兩種方法，Top-down

的方法首先檢測人體邊界框，然後估計每個框的關節點，此方法在處理前景方面表現
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較好，至於如遮擋、截斷和圖片模糊等問題，則使用了幀間共享的方法來解決，以提

高對這些問題的處理效果。 

Hao-Shu F.和 Jiefeng L.等人(Hao-Shu et al., 2022)探討了 Top-down和 Down-top兩

種姿態跟蹤的方法，Top-down方法是從高層次到低層次的姿態估計方法，此方法優先

檢測整個目標物體（如人體）的大致位置，通常以邊界框的形式，在此基礎上，進一

步估計目標的細節，例如關節點的位置，此種方法通常適用於情境中有明確目標區域

的情況，並且能夠提供整體結構的信息，再細化到更具體的細節，而 Down-top 方法

則是從低層次到高層次的姿態估計方法，此方法優先檢測和估計目標的細節，例如關

節點的位置，基於這些細節信息，將其組合起來以形成整個目標的結構，此種方法通

常適用於情境中缺乏整體目標結構信息的情況，並且侧重於局部細節的檢測和估計，

而 Top-down 方法存在檢測失敗導致姿態估計失敗的問題，為了克服此問題，而提出

了一種新的方法，此方法通過調整檢測的置信度和 NMS(Non-Maximum Suppression，

非極大值抑制)閾值，提供更多的候選，以增加成功檢測的可能性，其次，使用了對稱

空間變換網路(Symmetric Spatial Transform Network)，此神經網路組件通常用於處理具

有對稱性質的問題，藉此進行關節點回歸，以解決定位誤差的問題，這有助於提高姿

態的精確度，此外，為了促進全身姿態估計的研究，他們建構了一個新的數據集，稱

為 Halpe，此數據集將有助於更全面地評估姿態估計算法的性能，並推動該研究領域

的發展，最後，該方法在姿態感知身份嵌入方面實現了即時姿態估計和追蹤的統一方

法，實現更有效的姿態跟蹤。  

二、深度學習  

Hochreiter S.和 Schmidhuber J.(Hochreiter & Schmidhuber, 1997) 提出了長短期記

憶(Long Short-Term Memory LSTM, LSTM)網路為 RNN 的一種，其使用了一種稱為

"Cell"(細胞)的設計，用來傳遞歷史神經元之間的權重，使之與神經網路中的隱藏層

(Hidden state)分開，並使用了一種稱為"Gate"(閘門)的結構對細胞內的權重資料做調整，

其閘門結構又細分為"Input gate"(輸入閘),"Output gate"(輸出閘)及"Forget gate"(遺忘閘)，

前兩個結構用來決定哪些新的資訊能進入細胞及哪些資訊能傳到下一個 Cell 去，而

Forget gate決定上個細胞傳下來的權重有哪些需要丟棄。LSTM的設計有效控制歷史

時序之權重的傳遞量，使神經元間的權重不會受到過度壓縮或震盪，規避掉 RNN 出

現的梯度消失及梯度爆炸情況，使 LSTM擁有長期記憶的能力。 

Kyunghyun C.和 Bart van M.等人(Kyunghyun et al., 2014)提出了 GRU (Gated 

Recurrent-Unit)，其構造及理念與 LSTM相似，但與之不同的是，GRU只用了一層 State 

(Hidden state)及兩個 Gate(Update gate, Reset gate)。就模型結構上上來看，只有 2 個

Gate的 GRU需要控制的參數會比 LSTM少，模型訓練時會比 LSTM更有效率，也較

不會有過度配適的問題，反之，也因為其能控制的參數較少，所以 LSTM訓練出來的

模型會相對細緻。  

Junyoung C.和 Caglar G.等人(Junyoung et al., 2014)探討了 RNN(Recurrent Neural 

Network，循環神經網路)，並重點比較了 LSTM與 GRU兩種不同的 RNN單元，此研

究以序列建模任務為基礎，評估了這兩種循環單元以及一種較為傳統的 tanh單元，使

用了三個多音樂數據集以及由 Ubisoft 提供的兩個內部數據集，這些數據集中每個樣

本都是以原始語音表示，實驗結果顯示，使用相同數量的參數，GRU在 CPU時間、

參數更新和泛化方面均優於 LSTM 單元，即在特定情境下，GRU 可能是一個效果更

好的選擇。  
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Attilio S. (Attilio, 2010)提出了 HHMM(Hidden Hierarchical Markov’s Models)，

HHMM 是一種特殊的軌跡分析方法，它能夠自動追蹤運動員的路徑，並提供有關運

動方向，雖然軌跡分析可以提供有趣的信息，提取隱藏的資訊需要進行數學分析，但

提供了對轉變模式研究的潛在價值，研究結果對於柔道比賽的教練和研究人員，提供

了有關運動策略和表現的資訊，有助於更好地理解這項運動的動態特點。 

參、研究方法  

如圖 1的系統架構圖所示，本研究分為 4個主要的组成部分，包括影像前處理、

多人關節定位、投技預測模型以及投技與勝方判定視覺化系統。以下將對系统的功能

和實施方法進行詳盡的描述：  

 
圖 1系統架構圖 

 

一、影像前處理 

    由於施展投技時，捕捉畫面的攝影機都是固定不動的，不會受到攝影機移動的影

響，因此適合利用前後影像差異來擷取畫面中所有移動中的物件，並且擷取投技施展

時的完整片段，對影片做格式統一的處理，如此才能確保輸入的影片符合偵測系統的

格式；並且針對模糊影片，進一步做清晰度與銳化的處理，以提升人體關節點與運動

軌跡偵測的精確度。 

二、多人姿態估計 

    Alphapose使用 Top-down的方式，先利用物件識別的算法在輸入的影像中找到可

能有人的位置，將此部分的影像位置用一個四方框標記出來，稱之為定界框(bonding 

box)，再將此框內的影像送進人體動作分析的網路, 找出人的關節點與肢段。人體識

別的部分是採用 YOLOv3-spp(Spatial Pyramid Pooling)模型所訓練出來的權重

(YOLOv3-spp.weights)，偵測出人體的定界框。接著針對每個定界框中的人物進行姿態

估計，定界框會進入一組 Symmetric STN與 SPPE的架構(STN+SPPE+SDTN)，最後透

過 Pose NMS 消除重複定界框所預測的關節點位置，並在輸出之前，進行 Minimum 

Detection Size閥值的調整，可有效消除定界框過小或是信心指數較低的人體框架，以

阻擋雜訊或較不可靠的人體姿態座標，最終輸出如圖 2所示的人體關節點。 
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圖 2 人體姿態關節點 

 

三、投技預測模型  

本模型主要分為兩個部分，將前述人體姿態偵測所捕捉到比賽雙方選手的關節點

依幀數編排，再將檔案轉換成符合 LSTM時序分析模型的偵測格式，利用所得出的關

節點推算出該投技的執行結果。 

(一)資料預處理   

首先將資料編排成 DataFrame（二維陣列）格式，以便於之後的觀察、資料處

理及修改；此外，也利用公式 1將資料中的(X)對應與壓縮至 0-1的範圍之間，此

有助於使之後訓練時的梯度下降可達到更快收斂速度。  

 
 

(二)時序分析模型   

將人體關節點的座標依時間次序做資料處理後，將資料分批輸入進 LSTM中

進行預測，將每幀的預測結果輸出並透過 OpenCV將判斷結果輸出到畫面上，其

主要分三大部分：輸入端、模型調整及輸出預測結果(如圖 3)。  

 
圖 3 時序分析模型 

 

1.輸入端 

使用不同時間點的連續影片幀(Frame)視為一組輸入集，每筆輸入集由一

系列連續的幀組成。如圖 4所示，我們以 30幀為一個基本輸入集的大小，預

測第 31幀的結果，為了最大程度地利用可用的數據，使用了每次位移 1幀的

方法，最大化使用數據集。在第 1筆輸入集包含 1到 30幀，位移 1幀，第二
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筆輸入集則包含了 2到 31幀，以此類推，此方法確保我們捕捉了不同時間段

的投技信息，同時也提供了更多的數據。 

 
圖 4 訓練示意圖 

 

2.模型訓練調整  

考慮到不同深度學習模型之間的模型架構不一樣，準確性不一定相同，

及輸入集的大小，也就是單次輸入進模型的比賽時間段長短，極可能影響模

型的判斷結果，為此，進一步對 LSTM模型訓練，進行 size大小與 epoch次

數之調整，並針對輸入集之操作變因進行實驗。  
 

3.輸出預測結果  

透過上階段回歸生成的 LSTM模型，推導出每筆輸入集中各投技的機率

與獲勝方，並將機率最高的結果進行回傳；最後，依所有輸入集所得到的投

技及獲勝方的蒐集成一個輸出集，並依次票選出最有可能的投技及獲勝方，

作為該部影片的最終預測結果。 

肆、結果與討論 

一、 實驗數據集 

本研究實驗數據集是從網路下載選手施展投技時的三類柔道比賽影片，分別為大

內割、巴投及背負投，如表 1 所示三種投技的比賽影片分別是 145、140 及 145 部比

賽影片，收集共計 430部柔道比賽影片，以 7:3的比例劃分為訓練集及測試集，其中

訓練集依投技劃分採用了三種投技各 101、98及 101部影片，測試集則採用了 44、42

以及 44部影片。  

表 1.投技數據表  

投技 訓練集影片數量  測試集影片數量  影片總數量  

大內割 101 44 145 

巴投  98 42 140 

背負投 101 44 145 

二、 多人姿態估計  

此部分採用 Alphapose模型，將影片的每一幀作為輸入，輸出關節點座標及其可

視化結果，關節點的部分是以 JSON格式表示，如圖 5(a)，在本研究中，我們注意到

在柔道比賽的影片中，由於場景複雜性，可能會將觀眾或其他不相關的元素也誤判為

人體姿態。 
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              (a)參數調整前                    (b)參數調整後 

圖 5 關節點可視化結果 

為了改善此問題，我們選擇調整 inp_dim參數，將檢測圖像的輸入值，從默認的

608調整為 32。此調整的主要目的是為了降低模型對於整個場景的感知範圍，使其專

注於較大的人體關節點。透過這一調整，我們期望模型能夠更精確地捕捉柔道運動員

的姿態信息，同時減少背景元素的干擾，如圖 5(b)為調整後的結果，由圖中明顯可以

看出，輸出僅剩對戰選手之關節點。 
 

三、 投技及勝方預測模型結果比較 
此部分乃採用本研究所使用的 LSTM與 GRU深度學習模型做比較，並運用已訓

練好的深度學習模型，來預測比賽時所使用的投技，系統會讀取每一幀所偵測到的關

節點並進行數據正規化(Normalization)處理，並且以每 30幀為單位進行下一幀的預測，

直到影片結束並進行投票，藉此來預測所施展的投技種類，經數輪的訓練，取出其預

測成效最好的模板進行對比，如表2所示，LSTM在投技預測中的平均準確率為 90.0%，

而 GRU的平均準確率則為 77.6%，結果顯示在投技預測方面 LSTM較優於 GRU。 

在勝方預測模型中，同取 LSTM 及 GRU 預測成效最好的模型進行對比，如表 3

所示，LSTM在勝方預測的平均準確率為 90.8%，而 GRU平均準確率則為 81.7%，結

果顯示在勝方預測方面同樣是 LSTM優於 GRU。 

表 2.投技預測準確率  

投技類別  大內割  巴投  背負投  總準確率  

LSTM  97.7%  88.2%  86.3%  90.0%  

GRU  97.7%  92.8%  43.1%  77.6%  

表 3.勝方預測準確率  

投技類別  大內割  巴投  背負投  總準確率  

LSTM  88.6%  97.6%  90.9%  90.8%  

GRU  77.2%  88.0%  84.0%  81.7%  

四、 視覺化系統  

如圖 6所示，本研究也使用視窗圖形化介面設計了視覺化系統，讓使用者可透過

下拉式選單選取檔案，藉由點擊"Start Prediction"按鈕後，即可進行投技與勝方的實時

預測。 



臺東大學綠色科學學刊  2023，13(2)，pp.18-27 

26 

 
圖 6 視覺化系統 

如圖 7所示，為視覺化系統的部分截圖輸出結果，影像的左上角 Frame為目前幀

數，並於第 30幀之後，於Frame下方顯示 Final Prediction(最終的投技預測)及Winner(獲

勝方)，預測種類分別為(a)Seoi-nage(背負投)、(b)Tomoe-nage(巴投)與(c)Ouchi-gari(大

內割)三種投技，藉此可有效記錄場上選手之狀態及結果。 

   
(a) Seoi-nage(背負投) 

   
(b) Tomoe-nage(巴投) 

   
(c) Ouchi-gari(大內割) 

圖 7 視覺化系統 

伍、結論 

現今柔道數據之統計及判定，皆需仰賴專業人士之判斷，此為記錄上較大的困難

點，且因柔道場上瞬息萬變，難免會有人眼難以捕捉之細節變化，雖然有經驗老道的

教練，然而對比於人數眾多的柔道學習者，難免會有供不應求的情況發生。 

因此，本研究提出「基於深度學習的柔道投技預測系統」來解決上述之問題。運用

Alphapose 人體姿態偵測模型捕捉選手的姿態與關節點座標，著眼於對戰選手判定的

自動化，並透過調節閥值的方式，篩選出正在進行比賽的選手；並採用 LSTM深度學
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習模型來偵測柔道比賽，雙方選手之運動曲線，進行投技預測及勝方判定，這一系列

自動化過程，為柔道比賽提供了強而有力的技術支援，並有效輔助教練及選手更好地

調整他們的比賽策略。本系統的實驗結果平均準確率為 90%，將可用輔助提高柔道比

賽的公正性，並同時確保比賽結果的準確性，以利相關紀錄人員能藉著本研究之系統

進行紀錄，並可輔助傳統肉眼判別的紀錄方法。 
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