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Abstract 

 

In recent year, the age of patients with heart disease has been decreasing year by year. 

Myocardial ischemia is the symptom of myocardial infarction, which has the highest mortality 

rate among heart diseases. Traditional methods can-not provide medical caregivers with a set 

of immediate and effective monitoring methods, which can hardly provide immediate medical 

measurement. As a result, we propose an instant AR visualization method to monitor the 

physiological condition of people in these field to develop the calculation of features and the 

interpretation of cardiac signals on wearable de-vice. Considering the controversy over the 

privacy of RGB cameras, we combine RPLiDAR to develop an inertial wearable device 

identity recognition system, which can identify and track the people in the field. Each person's 

physio-logical sensory information is instantly recorded and characterized, which makes 

medical care-givers monitor at any time clearly and quickly. Through using machine learning 

model to determine myocardial ischemia and sensor-based fusion of identity recognition 

technology, it will actively issue alerts when the care recipient's physiological condition is 

abnormal and to assist healthcare provider in preventing possible emergency situations. In the 

experimental evaluation, the algorithms developed in this system are more accurate and 

efficient than other algorithms. 

 

Keywords: Myocardial ischemia, Optical radar, Inertial sensors, Internet of things, Data 

fusion. 
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摘要 
 

近年來，心臟疾病的患者年齡逐年下降，而死亡率最高的心肌梗塞的前兆多為心肌

缺血。傳統上的心臟疾病檢測方法無法提供醫療照護者一套即時且有效的監測方式，造

成無法適時進行醫療措施。本論文提出一種可即時 AR 視覺化方式監測場域中人員生理

狀況，在穿戴式裝置上直接進行特徵的計算與心電訊號判讀，考慮到 RGB 攝影機有隱

私權的爭議，結合 RPLiDAR 與慣性穿戴裝置之身分辨識系統，可以對場域內人員進行

身份辨識與追蹤，接著透過 AR 視覺化技術於監控畫面上即時顯示每位受照護人員的生

理狀況，每位人員的生理感測資訊即時地被紀錄與執行特徵分析。透過機器學習模型判

斷心肌缺血與基於感測融合之身份辨識技術，當受照護者的生理狀況異常的時，會即時

呈現於監控視窗，協助醫療照護者預防緊急狀況。根據實驗結果，本系統所開發的演算

法較其他演算法準確且具效率。 

 

關鍵詞：心肌缺血、光學雷達、慣性感測器、物聯網、資料融合 
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1. 緒論 

根據衛生福利部 109 年死因統計[1]，心臟病為國人主要死因的第二名，且心臟疾病

的患者年齡逐年下降，平均每 26 分鐘就有 1 人死於心臟病，然而在心臟疾病之中最為

熟悉的就是心肌梗塞，其發生的主因為冠狀動脈內壁上產生粥狀硬化斑塊而漸漸使血管

阻塞，導致出現心肌缺血持續的發生。在心肌缺血的檢查中，主要是以心電圖上的 ST 

段和 T 波變化為重點[3]，但傳統的心電圖檢查都會將受測者侷限於固定活動範圍，再

透過電腦讀取心電訊號後分析，無法使醫療照護者隨時且即時地監控受測者的狀態並即

時的做出醫療措施。 

根據上述情況，本團隊開發兩項技術，分別為（1）大範圍場域下結合 RPLiDAR 與

慣性穿戴裝置之身分辨識系統（2）基於心電訊號的心肌缺血感測技術。技術項目（1）

已由本實驗團隊開發完成[2]，該技術利用光學雷達(LiDAR)來解決人臉辨識的隱私問題，

並結合慣性感測穿戴裝置(如智慧型手機或智慧型手錶)，根據裝置上既有的身分資訊、

慣性感測的移動資訊與 LiDAR 的點雲資訊，實現個人身份的辨識。技術項目（2）為

本論文中所提出的心肌缺血感測的方法，用以結合技術項目（1），並利用穿戴式裝置

獲取心電訊號及擷取多個特徵，將 KNN、SVM、Random Forest、Decision Tree、Naïve 

Bayes、Logistic Regression、Multilayer Perceptron 進行演算法的比較，得出 KNN 為建

議的演算法後，將訓練好的模型載入穿戴式裝置，並完成攜帶式的心缺血感測系統，在

受測者配戴本裝置且出現心肌缺血的情況下，可使醫療照護者即時的透過平台監控，且

確認需要緊急照護的受測者。 

本論文為實作具心肌缺血即時感測功能的攜帶式裝置，使用了 raspberry pi 作為開

發版，搭配常見的心電感測器 AD8232。為完成心肌缺血感測系統，我們設計了三個步

驟，分別為（i）數據獲取和預處理：用心電感測器擷取受測者的心電訊後進行預處理；

（ii）特徵提取：使用 Pan and Tompkins 演算法[3]檢測心電圖的 R 點後，提取 ST 段

及 T 波相關特徵並進行正規化（iii）心肌缺血分類：根據所提取的特徵來進行演算法

的比較後選取表現較好演算法作為模型。通過上述計算後所得出的精準度及各項評估指

標，最後將建議的模型進行 10 倍交叉驗證，以提高可信任度。 

總結來說，本論文的貢獻如下： 

 提出一個利用心電訊號進行心肌缺血感測的方法。 

 所使用的感測器簡單、易實現。 

 完成可攜式的心電訊號判讀裝置。 

 大範圍場域下結合 RPLiDAR 與慣性與慣性穿戴裝置之身分辨識系統，透過

AR 技術在場域之顯示裝置上隨時監控人員之健康狀況。 

2. 參考文獻 

本章節將說明本研究中所使用到的心電圖、心肌缺血及心電圖資料庫等等的相關的

研究背景，將進一步了解本研究過程。 

2.1 心電圖 

心電圖(Electrocardiography，ECG)是通過接觸皮膚的電極捕捉並以時間單位紀錄下

心臟電活動的診療技術。其工作原理為，在每次心肌細胞去極化時，皮膚表面會引起細

微的電學變化，這個變化被心電圖感測器讀取之後並放大即可描繪為心電圖，主要是因
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為心肌細胞處於休息狀態時，胞膜兩側存在正負離子濃度的電勢差，去極化後將電勢差

迅速往 0 變化，並引起心肌細胞收縮的整個過程。 

 心電導程 

心電圖訊號是兩個以上的電極，且兩兩一組進行測量的，這每組電極對的輸出訊號

可稱為一組導程。十二導程心電圖為最常見的一種，將分為肢體導程(Ⅰ、Ⅱ、Ⅲ、aVR、

aVL 及 aVF)與胸前導程(V1、V2、V3、V4、V5及 V6)，如圖 2-1 及圖 2-2 所示。 

 

V1：胸骨右方的第四肋間 

V2：胸骨左方的第四肋間 

V3：V2和 V4連線中間處 

V4：左鎖骨中央對下來的第五肋間 

V5：V4和 V6連線的中間處 

V6：左腋窩下方的第五肋間 

 

 

圖 2-1. 肢體導程 

(圖片來源：維基百科，心電圖) 
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圖 2-2. 胸前導程 

(圖片來源：Nottingham，Cardiology Teaching Package) 

 心電波型 

在一個正常心跳週期中，是由五個波構成一個典型的心電圖波型(P 波、Q 波、R 波、

S 波和 T 波)。在心房去極化的過程中，心電向量由竇房結指向了房室結而形成了 P 波，

約需要 80ms，再由左右心室快速的去極化過程反映出了 QRS 複合波，約 80~120ms，

且左右心室的肌肉組織較發達於心房，所以 QRS 複合波的振幅將高於 P 波許多，最後

進入心室快速恢復極化的過程而形成了 T 波，持續時間較長於 P 波，約 160ms，圖 2-3

為一個完整心跳週期圖。 

 

圖 2-3. 心電波型圖 

(圖片來源：維基百科，心電圖) 

根據心電圖的診療可以發現出許多潛在的心臟疾病，如：心肌缺血、心律不整等等，
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在醫療手術中及藥物服用判斷上都具有極大的參考價值。但並非於心臟檢查的絕對處置，

心電圖正常的情況下也不一定代表心臟正常，須配合其他檢查資料的分析，並做出綜合

評比才是最為重要的。 

2.2 心肌缺血 

缺血性心臟病，又稱為冠狀動脈心臟病，是由於心臟的三條冠狀動脈內壁上，產生

粥狀硬化斑塊而漸漸使血管阻塞，因此供給給心臟的血液減少而產生心絞痛。若心臟某

部分的血液完全停止供應，將會造成急性心肌梗塞，且併發心臟衰竭、肺水腫、心律不

整甚至導致死亡。但此種疾病的檢測需要經由十二導程心電圖和運動心電圖診斷，運動

心電圖需讓病人一邊走跑步機一邊紀錄心電圖，經由有經驗的醫生來觀察心臟缺氧時心

電圖上產生的特異變化。 

則心肌缺血的心電圖變化是以 ST 區間下降幅度大於 0.1mV，且持續 80ms 以上的時

間，如圖 2-4 所示。 

 
圖 2-4. ST 區間下降 

(圖片來源：維基百科，ST depression) 

2.3 European ST-T Database 

本論文將分析使用的資料庫是“European ST-T Database”，主旨將用於評估分析 ST

區間和 T 波變化，此資料庫包含 78 位受試者(70 名 30 至 84 歲男性、8 名 55 至 71 歲女

性)，且每一位受試者皆診斷或懷疑患有心肌缺血。將記錄每位受試者持續時間兩小時

且取樣頻率為 250Hz 的心電圖數據。 
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3. 系統架構 

在本節中，將先介紹整個系統的系統架構，接著將描述此系統的操作過程。本系統

中，為了達成受測者在限制活動範圍的情況下，醫療照護者仍可即時的透過監控平台觀

察場域內的人員，在一場域中，需先讓受測者配戴具有 ID 識別性的穿戴性裝置(如:智

慧型手機、智能手錶、ID 識別證等等)以及生理感測器。系統由 RPLiDAR 和穿戴式 IoT

設備，經過融合伺服器計算與配對完成身分辨識與追蹤後，同時透過生理感測器取得原

始生理資訊，並使用機器學習的方式進行生理狀態分類，最後將身份辨識結果與生理資

料視覺化呈現於監控平台。在下文中，會將系統分為 RPLiDAR 在場域的身分辨識、心

肌缺血感測兩大架構詳細介紹。 

 

 
 

圖 3-1. 系統架構圖 
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3.1 RPLiDAR 與慣性穿戴裝置之身分辨識系統(圖 3-1(2)) 

本小節將進一步說明本團隊已完成開發的大範圍場域下結合 RPLiDAR 與慣性穿戴

裝置之身分辨識系統，系統初步先蒐集使用者所配戴整合電子 ID 功能、慣性感測器、

羅盤功能的穿戴式裝置中慣性感測器所收集的數據集，所使用到的感測器為加速度計

(Accelerometer、G-Sensor)、陀螺儀（Gyroscope、GYRO-Sensor）、磁力計（Magnetic、

M-Sensor）。系統整合上述感測器，充分使用每一種感測器所收集的資訊，使得最後的

運算結果更為精確，例如智慧型手機中，會使用磁力計與加速度計來計算方位角

(Orientation)，之後結合磁場方向以及運動方向後才能計算出方位資訊。收集完慣性感測

器數據集，接著透過資料前處理與訊號處理後，穿戴設備可以取得兩種資料：（i）裝置

ID 所綁定資料庫中的個人資料(例如身分、年齡、性別、購買紀錄等等)，及（ii）慣性

傳感器所收集與取樣的運動數據，如加速度計、陀螺儀、磁力計。RPLiDAR 經過掃描

周圍環境並生成連續點雲，這些點雲代表了現場的狀態，圖 3-2 (a)顯示了一個三人場域，

在此場域中使用 LiDAR 來進行掃描，通過預處理，可識別這些代表人類的點雲，如圖

3-2 (b)。經由資料的融合與配對過程，而找出這些人類點雲，然後如圖 3-2 (c)所示，透

過結合慣性裝置提供的數據及識別出其 ID 及綁定的個人資料且進行追蹤，最後如圖 3-

2 (d)將結果可視化。 

 

圖 3-2. 資料流程圖 

3.2 心肌缺血感測系統(圖 3-1(1)) 

本系統建置在 Linux 核心的 Raspberry Pi 開發版上，受測者需穿戴心電及體溫感測

器收集原始生理資訊，由 Raspberry Pi 將原始生理資訊做特徵擷取，再使用提取後的心

電數據特徵進行演算法訓練以完成最後的分類。 

演算法分為兩種流程五個階段如圖 3-3，紅色虛線箭頭為進行訓練的流程，黑色實

線箭頭則是將訓練完成的模組匯入系統並進行分類。第一階段將分為兩個部分，本系統

取用 European ST-T Database[4]作為訓練數據集，並使用生理感測器每 0.01 秒收集一次

受測者的生理資訊；第二階段將生理資訊使用小波轉換去除基線飄移及雜訊後，進行 R

點檢測的資料預處理；第三階段把每段完整的心電波進行特徵擷取；第四、五階段，若

為資料訓練部分，將會使用特徵進行機器學習並匯出成模組，若為偵測部分則匯入模組
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並偵測受測者的生理資訊特徵狀態。 

 

圖 3-3. 心肌缺血感測系統流程圖 

4. 系統與演算法設計 

4.1 系統設計 

RPLiDAR 身份辨識系統使用的融合伺服器具有 intel i7-8700(3.4GHz)，16GB DDR4 

SDRAM 和 512GB SSD，使用的智慧型手機型號有 HTC Desire10、Samsung A7，LiDAR

則選用 RPLiDAR A2。心肌缺血辨識系統則是建構在 Linux 核心的 Raspberry Pi 開發版，

使用心電感測器 AD8232，為了能夠執行即時的心肌缺血感測，本系統需要足夠的記憶

體空間儲存資料來進行運算，由表 4-1 可看出，在記憶體空間上 Raspberry Pi3 擁有較大

的優勢，但卻無法直接處理類比訊號，雖然 Arduino Yún 可直接讀取類比訊號，但在記

憶體空間上不足以支持即時的心肌缺血感測，因此本系統選擇使用 Raspberry Pi3 來作

為開發板來使用，並搭配了 MCP3008 晶片解決了無法讀取類比訊號的問題。 

 

 

表 4-1. 開發板規格表 

本系統的實作雛型上，一開始為取得場域內人員的資料，先在空間中心部屬了

RPLiDAR 如圖 4-1，並讓用戶配戴具有 ID 識別性且具有加速度計、陀螺儀和磁力計的

智慧型手機，智慧型手機將慣性數據和身分 ID 提供給我們的融合伺服器如圖 4-2。在
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測量心電圖的部分，使用 Raspberry Pi3 作為開發板，並使用感測器 AD8232(圖 4-3)讀

取心電圖的類比訊號，開發板會提供心電圖資料給融合伺服器，伺服器蒐集這些經由穿

戴式裝置中慣性感測器與心電感測器的數據集後，在 Ubuntu 系統上由 Python 進行演算

法開發，最終將資料呈現於監控視窗。以下將會根據整個系統架構、運行流程、演算法

詳細說明。 

 

  

      圖 4-1. LiDAR 與智慧型手機部屬           圖 4-2. Fusion Server 配置   

 

   圖 4-3. AD8232 

4.2 RPLiDAR 身份辨識系統 

RPLiDAR 身分辨識系統的演算法由三個階段組成，分別為資料預處理、特徵提取和

相似度配對，在預處理階段會進行一些適當的訊號處理，如雜訊過濾與數據純化以利於

第二階段的特徵提取。提取特徵部分，會考慮上階段所得到的用戶點雲數據與慣性感測

資料進行特徵提取，也試著取得這些數據的時間狀態和空間特徵，以利最後的相似度配

對。經過前面兩個步驟，在最後會計算各組合的相似性得分，來評估共有特徵的相似性，

最後根據相似程度來得出最後的身分配對結果。下文會詳細說明每個步驟的實作方法。 

 

 

圖 4-4. 資料融合與配對流程 
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 資料預處理 

假設大場域內 2D LiDAR 的覆蓋範圍內有很多人，這些人中有些可能有戴上穿戴設

備，有些則沒有。如圖 4-4(b)，LiDAR 重複掃描環境並生成一個個由點雲所構成的框架

(frame)。在時間索引 𝑡 處的 frame 以 𝐹𝑡 表示。經過背景去除後生成 𝐹𝑡
′ 下，過濾背景

靜態物件後會留多個被判定為具移動性的點雲集合，每個點雲集合就代表一個物件，接

著透過曲線擬合比對該物件的點雲幾何形狀來識別該物件是否屬於人類。如圖 4-4(d)，

我們用 𝐶𝑖
𝑡 來表示在 𝐹𝑡

′′ 中被判定屬於人類 𝑖 的點雲。同時，在時間 𝑡 ，還可以得到

來自許多慣性穿戴設備的取樣，如圖 4-4(c) 用 𝑊𝑗
𝑡 表示時間 𝑡 處時第 𝑗 個穿戴裝置，

從每個穿戴設備 𝑊𝑗
𝑡 收集其用戶的個人資訊(profile) 𝑊𝑗

𝑡 ∙ 𝑝 以及慣性傳感器所取樣的

數據 𝑊𝑗
𝑡 ∙ 𝑠𝑘，其中 𝑘 是傳感器索引值。圖 4-5顯示了一個房間的背景去除結果的案例，

如圖 4-5(a)，該房間有 4 面牆壁和兩個人在裡面，從原始數據中，可能會錯誤的找到八

個非靜態的點雲集合，如圖 4-5(b)所示。除去背景後，僅剩下兩個點雲集合，如圖 4-5(c)。 

 

 

圖 4-5. 背景去除案例 

 特徵擷取 

資料做完預處理後，如圖 4-4(e)透過融合伺服器進行特徵計算將每個由 LiADR 和

慣性穿戴裝置獲取的「人體運動」特徵數據，分別由 𝐶𝑖
𝑡 ∙ 𝑓𝑚 和 𝑊𝑗

𝑡 ∙ 𝑓𝑚 表示其對於第 

𝑖 個人員和第 𝑗 個慣性穿戴設備所獲取的 𝑓𝑚 特徵，其中 𝑚 是特徵索引值。 

 相似度配對 

完成特徵提取後，接著透過人類點雲 𝐶𝑖
𝑡  和穿戴設備 𝑊𝑗

𝑡 兩兩計算彼此之間的時間

序列數據特徵的相關程度(相似性)，然後再依整體的相似性進行短期配對，若發現相似

性分數高的配對組合，則產生一對 (𝐶𝑖
𝑡 , 𝑊𝑗

𝑡) 添加到短期配對結果列表中，反覆進行後

將短期配對結果表示為 𝑃𝑠ℎ𝑜𝑟𝑡(𝑡)，如圖 4-4(f)所示。這些短期配對結果的紀錄隨時間被

累積，並且在長期配對模組中利用這些短期配對的歷史結果進行校正並生成最終配對結

果，表示為 𝑃𝑙𝑜𝑛𝑔(𝑡) ，如圖 4-4(g)。 

4.3 心肌缺血感測系統 

本系統的實作雛型為方便攜帶所以使用 Raspberry Pi3 開發板進行開發，系統進行偵

測時需要讀取心電感測器的類比訊號，使用簡易能實現的感測器 AD8232。 

心肌缺血感測系統由三個階段組成，分別為資料預處理、特徵擷取及機器學習訓練模組

訓練，在預處理階段會進行小波轉換來去除基線飄移和 R 點檢測演算法，以利於第二
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階段的特徵擷取。特徵擷取的部分，會將上個部分所得的生理資訊提取心肌缺血的重要

特徵點，並計算出各特徵值。在最後一個步驟，使用多個機器學習演算法進行模組訓練

及比較，以獲得最優演算法。 

 資料預處理 

一般擷取原始心電圖訊號時，常會有許多原因導致產生雜訊，如:外來雜訊、儀器操

作不當、受測者激烈運動等等，這些未經處理的原始訊號會嚴重影響後續的分析，也為

了更順利進行下一步，一般會先進行去除雜訊，並預先區分每段心電訊號。在心電圖訊

號中常使用小波轉換來去除基線飄移及冗餘的雜訊，且不使原始心電圖失真，因此本論

文將使用小波轉換來進行第一步預處理。小波轉換公式如式子(4.1)所示： 

  𝑊(𝑎, 𝑏) =
1

√𝑏
∫ 𝑤(𝑡)𝜓 (

𝑡 − 𝑎

𝑏
) 𝒹𝓉

∞

−∞

  (4.1) 

 

其中 𝜓𝑎,𝑏(𝑡) 為母小波， 𝜓𝑎,𝑏(𝑡) 縮放 b 倍後並平移 b，得到如式子(4.2)所示： 

              𝜓𝑎,𝑏(𝑡) =
1

√𝑏
𝜓 (

𝑡 − 𝑎

𝑏
)               (4.2) 

經由適當的訊號處理後，如圖 4-6 所示，有利於在特徵擷取階段作業。 

 

 

圖 4-6. 小波轉換後訊號 

為了能在心電圖中感測心肌缺血，必須取得 ST 區間特徵，因此要先取得較明顯的

R 點，再利用 R 點定義 SR 區間。我們將參考 Pan and Tompkin 提出的 R 點檢測演算法

[4]，將可適性的動態閥值演算法更改為較簡單的靜態閥值運用在即時感測系統上，架構

如圖 4-7。 
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圖 4-7. Pan and Tompkin 演算法架構圖 

帶通濾波器(Band-pass Filter) 

低通濾波器的差分方程式如式子(4.3)所示： 

 𝑦(𝑛𝑇) = 2𝑦(𝑛𝑇 − 𝑇) − 𝑦(𝑛𝑇 − 2𝑇) + 𝑥(𝑛𝑇) − 2𝑥(𝑛𝑇 − 6𝑇) + 𝑥(𝑛𝑇 − 12𝑇)(4.3) 

其中截止頻率為 11Hz，增益為 36。 

高通濾波器的差分方程式如式子(4.4)所示： 

             𝑦(𝑛𝑇) = 32𝑥(𝑛𝑇 − 16𝑇) − [𝑦(𝑛𝑇 − 𝑇) + 𝑥(𝑛𝑇) − 𝑥(𝑛𝑇 − 32𝑇)]          (4.4) 

其中截止頻率為 5Hz，增益為 32，T 為取樣週期。 

微分(Derivatives) 

經由帶通濾波器之後，訊號將通過微分器取得 QRS 複合波的斜率資訊，用以分辨 R

波，其差分方程式如式子(4.5)所示： 

𝑦(𝑛𝑇) = (
1

8
𝑇) [−𝑥(𝑛𝑇 − 2𝑇 − 2𝑥(𝑛𝑇 − 𝑇) + 2𝑥(𝑛𝑇 + 𝑇) + 𝑥(𝑛𝑇 + 2𝑇)]       (4.5) 

平方(Squaring) 

微分過後，將訊號平方是為了讓每個數據點為正並進行非線性放大，強調 R 波的部

分更為明顯，其使用的方程式為式子(4.6)： 

                                                                𝑦(𝑛𝑇) = [𝑥(𝑛𝑇)]                                                  (4.6) 

移動視窗積分(Moving Window Integration) 

採用移動視窗積分的目的為獲得 R 波斜率之外波型特徵，因為有許多 QRS 複合波

擁有部正常的週期以及振幅，無法單獨經由 R 波斜率辨別，其計算方程式為式子(4.7)所

示： 

       𝑦(𝑛𝑇) = (
1

𝑁
) [𝑥(𝑛𝑇 − (𝑁 − 1)𝑇) + 𝑥(𝑛𝑇 − (𝑁 − 2)𝑇) +··· +𝑥(𝑛𝑇)]          (4.7) 

N：移動視窗寬度取樣數 

在此移動窗口中的樣本數 N 相當重要，通常窗口的寬度會最接近 QRS 複合波的寬

度，若 N 值過大，會造成 QRS 複合波會與 T 波合併；若 N 值過小，則會在 QRS 複合
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波中產生一些不必要的波峰，而導致後續的檢測過程出現困難。 

調整閥值 

經由上一部分的計算後將取得 R 波訊號之後，需根據 ECG 訊號的變化來建構適合

的訊號峰值參數 SPK 和雜訊峰值參數 NPK，再經由這兩個參數取得調整後的閥值

THRESHOLD。 

在取用訊號時，會擷取前兩組 QRS 複合波並取用其最大值定義為 SPKI 的初始值，

則 NPKI為零，將第一個閥值的計算結果定義為 THRESHOLDI，其表示的式子如(4.8)： 

                            𝑇𝐻𝑅𝐸𝑆𝐻𝑂𝐿𝐷𝐼 = 𝑁𝑃𝐾𝐼 + 0.25(𝑆𝑃𝐾𝐼 − 𝑁𝑃𝐾𝐼)                             (4.8) 

之後接著進行第二個閥值的計算，若下一個訊號小於第一個閥值將 SPKI和 NPKI保

持不變；反之，則調整 SPKI為新的參數 SPKF，NPKI 調整為 NPKF，而調整過後的參

數如式子(4.9)(4.10)所示： 

                                           𝑆𝑃𝐾𝐹 = 0.125𝑃𝐸𝐴𝐾 + 0.875𝑆𝑃𝐾𝐹                                    (4.9) 

                                              𝑁𝑃𝐾𝐹 = 0.125𝑃𝐸𝐴𝐾 + 0.875𝑆𝑃𝐾𝐹                                   (4.10) 

最後再調整新閥值的為THRESHOLDF，就可以確認訊號中R點的位置，如式子(4.11)

所示： 

                              𝑇𝐻𝑅𝐸𝑆𝐻𝑂𝐿𝐷𝐹 = 𝑁𝑃𝐾𝐹 + 0.25(𝑆𝑃𝐾𝐹 − 𝑁𝑃𝐾𝐹)                          (4.11) 

經由上述的過程可以從圖 4-8 中看到 R 點實際被抓取的情形。 

 

圖 4-8. R 點檢測結果圖 

 特徵擷取 

在取得後 R 點後，接下來要根據 R 點推算其他特徵重要點，本論文將採用[4]的方

法，依據不同的心率來定義這些重要特徵點的位置之後，就能取取得最重要 ST 段的位

置，對於後續的特徵擷取具有很大的影響，如表 4-2 和圖 4-9 所示。 

 表 4-2. 定義重要特徵點 

HeartRate(HR) J JX ISO 

HR>120bpm R+40ms J+60ms R-40ms 

100bpm≦HR≦120bpm R+40ms J+80ms R-40ms 

HR≦100bpm R+60ms J+80ms R-40ms 

70 視覺化場域內人員生理狀況監控系統之設計與實現



圖 4-10. 特徵重要性分析 

 

 

圖 4-9. 特徵點位置圖 

為了辨識心肌缺血，且在系統要求上須具備預測的即時性，也就是能夠每 5 秒進

行一次心肌缺血感測，本論文將針對系統進行兩個部分的討論，(i)開發板 Raspberry Pi

以及 Arduino 進行比較，從中選擇計算能力、記憶體空間上更適合於進行心肌缺血感

測的開發板(ii)本論文將參考[4]的方法擷取重要的資料特徵，如表 4-3 所示，並透過圖

4-10 特徵重要性分析來表示其重要性。 

表 4-3. 特徵表 

NO. Feature Feature Description 

1 RR interval 計算 Rn 到 Rn+1 的時間長度 

2 ST slope 計算 J 點到 JX 點之間的斜率 

3 ST interval 當前 J 點到 JX 點之間的時間長

度 

4 ST level 計算 ISO 點與 JX 點的電位差 

5 JX point 當前 JX 的點電位 
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 機器學習演算法 

本論文因使用的實作系統為嵌入式系統且須具有即時性的預測功能，所以在演算法

中不考慮深度學習的方法，因此我們取用了常見的機器學習演算法來進行比較並篩選出

最適合的演算法在本系統中使用，常見的演算法中我們取用的有 K-nearest 

Neighbors(KNN)、Support Vector Machine(SVM)、Random Forest、Decision Tree、Naïve 

Bayes、Logistic Regression、Multi-layer Perceptron(MLP)。 

4.4 結果呈現 

圖 4-11 為本研究結果之呈現，由監控視窗能看出場域內人員的身分資料和即時更新

的位置資料與生理數值如心律、體溫、與心肌缺血情形，使用者可在不侵犯隱私權的情

況下，達成即時對場域內人員的生理監控。 

 

圖 4-11. 結果呈現 

5. 實驗與評估 

5.1 身分辨識演算法 

為了評估融合算法在不同方面的性能，本團隊進行許多實驗來驗證不同因素對結果

的影響。 

 不同行走模式 

受試者被要求依據設計過的路徑做不同的時間變化，如圖 5-1 所示，本論文模擬了

10 條步行路徑，包含 8 條設計過的軌跡(case1 到 case8)和 2 條隨機路徑軌跡(case9 和

case10，其中 case9 為兩人，case10 為三人)，分別進行實驗來比較不同演算法之效能。

將本文方法的結果 TS-DTW 與 Stop and Move[5]、LCS[6]、ED[7]、DTW[8]等四種演算

法做比較，基於圖 5-1 的 10 種行走路徑做三種不同情境的測試，以此作為系統的壓力

測試，也更貼近生活中實況。情境分別有行走中皆不停留的「連續行走」，行走中皆有

停留的「間歇行走」，以及行走中有連續也有停留的「間歇與連續行走」。實驗結果分別

為圖 5-2、圖 5-3 及圖 5-4。 
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圖 5-1. 路線設定圖 

 

  
 

     圖 5-2. 連續行走平均精度           圖 5-3. 間歇行走平均精度 

 

 
 

圖 5-4. 間歇與連續行走平均精度 

 

如圖 5-2，TS-DTW 基於 DTW 的算法增添時間特徵，因此平均精度高於原始的 DTW

演算法。如圖 5-3，間歇行走的平均精度表現上，雖然 S&M 在移動與停止明顯的實驗

中提升不少，TS-DTW 的表現還是高出許多，也較 DTW 有些許提升，驗證其演算法的

穩定性。在圖 5-4 中也明顯看出 TS-DTW 對於增加了時間特徵的優勢，在壓力測試中，

TS-DTW 的平均精度仍維持在 95%以上，驗證了其優勢。 

 人數與裝置 

此實驗項目，目的在於實施更嚴格的情況模擬來評估本系統在實際情況下的可行性，

在現實中，人員與裝置數目不一定會相同，因此我們針對 case9、case10 的兩人及三人

模擬真實情況的隨機路徑下，調整不同數量的穿戴裝置，情況一，如圖 5-5，分別為以

下三種: (1) LiDAR 偵測到兩個人員但只有一位配有穿戴裝置; (2) LiDAR 偵測到兩個人

員且有兩位都具有穿戴裝置;(3) LiDAR 一樣偵測到兩位人員且有三個穿戴裝置，但是只

有兩位人員配戴。針對以上三種人數與裝置數目不相等之情況下，可以看出 TS-DTW 在

準確度上還是優於其餘演算法，而 TS-DTW 在人員與裝置數量不匹配的情況下其結果

也較 DTW 略有提升。 
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圖 5-5. 兩人下各演算法與不同裝置數量準確度 

 

情況二，如圖 5-6 所示，在三位受試者配有不同數量的穿戴裝置下，其數量分配情

形為以下三種: (1) LiDAR 偵測到三位人員但只有一位配戴穿戴裝置;(2)LiDAR 偵測到

三位人員，其中兩位配戴穿戴裝置，一位沒有; (3) LiDAR 偵測到三位人員且三位皆配

有穿戴裝置。 

 

 
 

圖 5-6. 三人下各演算法與不同裝置數量準確度 

 

經實驗觀察，在空間中即使 LiDAR 掃描到的人員數量與人員配戴穿戴裝置數量不

相等，本研究使用的 TS-DTW 也有較突出的表現，因 TS-DTW 加入了時間特徵的計算

與配對，碰到人員與裝置數量不相同的問題時，也有較穩定的表現。 

5.2 機器學習演算法 

本章節將使用 European ST-T Database 此資料庫[4]內的心電圖數據來進行演算法之

間的比較，所使用到的常見演算法為 KNN、SVM、Random Forest、Decision Tree、Naïve 

Bayes、Logistic Regression，以及類神經網路的 Multi-layer Perceptron(MLP)，使用的系

統取樣頻率為 0.01 秒，而演算法的驗證為 k-fold cross validation。Multi-layer 

Perceptron(MLP)的訓練中，我們測試使用了 10 種層數不同的模型，在總層數為 3~14 層

之間進行比較，並發現在層數為 12 層時表現最優，如圖 5-7、圖 5-8 所示。 
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圖 5-10. 機器學習模型訓練結果 

 

   

      圖 5-7. MLP 訓練模型層數比較          圖 5-8. MLP Loss Function 

圖 5-9 及圖 5-10 為上述機器學習模型訓練結果，將此結果分析評估成表 5-1，由表

5-1 看出，Logistic Regression、SVM 及 Naïve Bayes 不擅於分類本實驗所使用的數據，

在精準度與靈敏度上表現都較低，甚至靈敏度低於 40%以下，而 Random Forest 和

Decision Tree 雖然精準度的部分高達 90%及 83%，但在靈敏度上卻不足 80%，最後 KNN

和 MLP 兩者在各個指標中都擁有著高於其他演算法的數值，KNN 則在本系統所重視的

精準度與靈敏度上高於 MLP，故本系統最終採用 KNN 演算法。 

 

Logistic Regression SVM 

  

Decision Tree Naïve Bayes 

  

KNN Multilayer Perceptron 

International Journal of Science and Engineering (issued by NUTN) 75



  

Random Forest  

 

 

圖 5-9. 機器學習模型訓練結果 

 

精準度 靈敏度 特異度 

KNN 97% 90% 99% 

MLP 96% 89% 98% 

Random Forest 90% 75% 94% 

Decision Tree 83% 41% 95% 

Naïve Bayes 78% 30% 93% 

SVM 77% 0% 100% 

Logistic  

Regression 

76% 14% 94% 

表 5-1. 演算法比較評估表 

6. 結論與未來展望 

  本研究結合 RPLiDAR 身分辨識系統與心肌缺血感測系統，協助醫療人員可即

時的監控心肌缺血情況，藉由 2D LIDAR 來取代攝影機，在盡可能解決隱私權問題的前

提下，完成在大範圍場域下的身分識別。儘管 LiDAR 已應用於許多領域和應用，但是

由 LiDAR 並沒有 RGB 信息，其身分識別能力很弱，因此我們提出的系統中融合了

LiDAR 和慣性穿戴裝置，解決了沒有 RGB 信息的缺點，而本研究所完成的心肌缺血感

測系統，經過多種不同演算法的測試比較，相對於傳統耗費時間人力的心電圖判讀方法，

76 視覺化場域內人員生理狀況監控系統之設計與實現



增加了即時性與便利性。未來預計結合其他技術擴展到更多 LiDAR 的相關應用以及需

要心電圖的判讀的場所，幫助更多有需要的醫護及現場人員，提升醫療照護品質。 
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