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一、跨學科的生醫數據工程

1. 從量子力學看資料科學
由於各類智慧型消費電子帶動了使用者對於

個人生理特徵儲存與雲端分析的訴求，使得大數

據 (big data) 資料科學這一學門即刻獲得各領域的
科學家深入研究以及企業主們的青睞。此領域隨即

於 2012 年由美國總統歐巴馬宣布成為美國國家重
點科學發展項目之一(1)。因此，由於種種關於「大

數據」分析技術的初期成功發展，在商業、經濟、

醫學及其他領域中的各種決策方法將依賴於資料數

據的統計學習結果而論定，而非以往的傳統人為經

驗或直覺。亦由於各種無可避免的人類活動所產

生的大量資訊，此類大數據分析技術隨即於全球

各領域旋起一股資料科學研究與商業活動的熱潮
(2)，並且已在許多領域中有所發揮，例如天文學、

大氣學、雲端分析(3)、基因組學與生物學(4-8)、通

訊記錄與社群網路(6, 9-11)、通勤時間預測、個人醫

療記錄、生醫圖像和影像分析(12-16)、大規模的電

子商務(17-18) 等。因此，各種資料探勘 (data mining) 
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的方法乃至於資料特徵的選定與擷取  ( m o d e l 
selection and feature extraction)、資料結構的再造
(reconstruction)、資料分群或分類 (data clustering or 
classification)、模態辨識 (pattern recognition) 等重
要的資料科學處理技術，便開始從單純的學術活動

衍變為種種商業決策方面的應用。簡言之，身處於

技術飛揚的大數據時代中，最主要的資料科學核心

價值便在於如何使得隱寓於數據內部的種種極具價

值的資料特徵，能以最直覺且最具效率的方法引薦

而出以提供最適當的決策表現。

有趣的是，科學家們早已於一個世紀前的材料

科學問題以及複雜物理系統中面臨到了與資料科學

相同的情境。雖然當代的物理與化學理論以及相依

的輔助計算技術能力與日俱增，但為了能夠處理材

料或高分子化合物中數量龐大的粒子交互作用，目

前的科學家們依然煞費苦心。舉一簡單實例，在一

個物理系統中描述 N 顆粒子之間的交互作用時，
物理學家或是量子化學家過往慣於使用  N 粒子
的薛丁格波動方程式 (N-particle Schrödinger wave 
functions)。然而當粒子數量超過 103 之後，除了計
算複雜度大幅增加之外，連同薛丁格波動方程式

的合理性亦備受考驗(19)。為了克服如此困境，一

種以系統電子機率密度函數為核心來取代多電子

間的薛丁格波動方程式的理論架構便孕育而生。

這項被稱作密度泛函理論 (density functional theory, 
DFT) 的物理架構，奠基在電子系統的巨觀處理概
念上。這個精巧的 DFT 方法是將問題的核心投射
於處理系統的 3 維電子機率密度函數方面，並以此
取代傳統上的 3N 維薛丁格波動方程式，因此大幅
降低了系統的計算複雜度並能獲得較佳的計算精度
(20, 21)。於此便利之下，DFT 方法很快便深植於各
科學領域，如量子化學、固態物理、材料科學，甚

至是分子動力理論之中(22-28)。換言之，對於一個研

究中的系統之物理架構以及其內在特徵，DFT 方
法的理論架構實踐了以低維度電子機率密度函數 
(probability density function, PDF) 為探子，來取代
超高維度多粒子系統波函數的複雜計算(27-29)。總論

上述，一旦系統內詳實的電子 PDF 被獲得，則理
論上該系統中所有資訊皆得以被外界測量並分析。

因此，在研究大規模尺寸的資料系統 (large-scale 

data system) 方面，DFT 方法的數學框架在此處可
展現出高度有利的適用性和兼容性。

　　

2. 生醫工程內的資料工程
舉凡如心電圖、腦電圖、心搏與血壓等各項

重要生理訊號，以及個人臉譜、指紋、視網膜、 
DNA 譜與血管神經拓樸等個人生物特徵，在長時
間自動監測與資料庫蒐集的需求下，其龐大資訊的

儲存技術以及不同資料結構之間的締合、群集、再

構與分析，在在都突顯了大數據分析技術對於人類

生活乃至於轉譯醫學領域的不可或缺。而無論科學

研究的探索或是商業策略的執行，在非侵入式的前

提下人類各項生物訊號與特徵，皆需由外部的傳感

器與其相應的 CMOS 輔助電路系統、演算法來執
行偵測或刺激的任務。因此，除了資料科學分析技

術的提升外，其傳感器系統的動態物理行為與演算

法之間的互相搭配亦逐漸成為現代轉譯醫學領域不

可缺少的技術之一。

以偵測人體姿態改變為目的，本研究中所採

用的傳感器設計為陽明大學腦科學轉譯研究室

所研發之三軸重力加速度感測器 (gravity sensor/ 
accelerometer)，如圖 1(a) 所示。該感測器長僅 4 
公分、重約 7 克，且能分別針對三個不同方向的加
速度分量變化進行感測與紀錄，每一秒鐘單軸可測

得 50 個數據資料點。該技術配合神農無線藍芽傳
輸技術 (bluetooth 4.0)，將數據藉由雲端服務平台
傳輸到個人化智慧型電子設備，因此可使得偵測儀

器變得非常精巧簡便與生活化。實驗方法是將加速

度感測器以 XY 軸為平面並以正 Z 軸方向為軸垂直
黏貼在人體胸口上，利用睡姿翻身或坐起的姿態改

變造成三軸的重力加速度分量與瞬間加速度分量的

變化，而產生不同偵測數據量，如圖 1(b) 所示。
為使實驗目的與分析技術易於了解，本研究內容將

專注於人體睡姿改變的偵測與機械學習分析方法之

闡述。為與上述物理感測器完美融合，演算法方面

採取了物理領域中 DFT 方法的數學框架。
醫學訊號的特徵分析對於精準預防醫學以及臨

床診斷治療而言是相當重要且必須的輔助工具。對

於動態生理訊號例如睡眠時期的腦波頻段與週期、

心跳頻率、呼吸狀況的紀錄與分析在近年來出現許
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多前瞻性的實驗開發與研究報告(30-31)。但對於成眠

後的姿態改變、翻身幅度與其頻率狀況的紀錄卻非

常少見，原因在於該研究方法大多採攝影機直接進

行整晚睡眠狀況攝影或利用大型壓力感測床紀錄睡

姿，並由研究人員主觀進行觀察與睡眠品質分析。

如此研究方法不僅容易造成巨大的分析資料量且耗

費過多人力資源，同時必須仰賴極具專業的分析才

能獲得有價值的研究結果與發展。因此，為提升篩

測效率以及正確率以降低診斷工作量與風險，提出

一種可輔助當代醫學訊號監測儀器的醫學訊號特徵

辨識無監督學習方法是當務之急。

在醫學訊號特徵分析處理方面，當代主要的大

數據分析方法大致可歸類在以統計計算為基底的

機械學習 (machine learning) 方法與圖論網絡 (graph 
theory and network) 的互相結合：機率論與資料特
徵或是拓樸結構的揉合(32-42)。因此大抵以網路分群

(network clustering) 或是決策樹 (decision tree) 為主
要分析結果的呈現方法。然而對於初探此領域的醫

師及轉譯科學家而言，如何正確的在以「具有充分

的領域知識」的前提上使用符合該特殊資料結構的

分群方法實如大海撈針。此外，以機械學習為基底

的演算法在實用上往往也需要諸多先決條件，例

如：必須事先準備用於建構模型的資料集 (training 
sets)(32) 或種子集 (seeding sets)(35, 43-45)、先驗的特殊

幾何結構 (prior regular curve or shape)(32, 34-36, 39-42)，

以及特定的資料長度(40) 等。一旦這些無法避免的
先決條件最終成為資料分析時不可或缺的一部分，

則使用者的監督干預 (user-supervised interventions) 
以及複雜的過濾／分類機制 (filtering/classifying 
mechanisms) 可能造成該演算法在不規則或意料之
外的使用情況中更加的不穩定。有鑑於此，以輔助

醫學診斷儀器為前提，本文提出了可適用於動態資

料結構的大數據分析方法論：資料密度泛函演算法

(data density functional algorithm, DDFA)。
本演算法僅利用基本物理的能量轉換法則，將

嵌入希爾伯空間 (Hilbert space) 內的資料數據點視
為「類物理粒子」分析，即可呈現適用於任何醫學

資料結構的無參數－非監督式 (nonparametric and 
unsupervised) 的高維度數據分析方法。值得強調，
本分群過程之中不需要額外的數值迭代，因此擁有

快速且高效率之運算特性。以下將以本文提出的穿

戴式生醫電子系統結合機械學習分析技術，說明本

方法的理論架構以及臨床醫療器材輔助上的實質效

能。

二、理論方法與實驗架構

1. DDFA 的理論基礎
DDFA 架構於量子力學的密度泛函理論之下，

可將任意高維度的問題降為到只有若干個主要維度

結構，因此大幅簡化了系統的計算複雜度以及提升

了可靠度與效率。為了將此優勢運用在任何的資料

結構上，資料的特徵與性質需預作處理。理論證

明，僅要資料依存的空間可被映射到有向黎曼流形

圖 1. 陽明大學腦科學轉譯研究室研發之三軸重力加速度感測器外觀 (最大尺寸僅 4 公分、重約 7 克)，以及
實驗配置方法與實驗流程。
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(oriented Riemannian manifold) 內，則此資料結構
是被允許在密度泛函理論的架構下被分析。而無法

被映射的資料結構則需先映射到虛擬的 Hilbert 向
量空間再映射至有向黎曼流形內。相關映射理論與

技術業已建立完備(43, 44, 46)。

對於目前的醫學訊號特徵分析問題，可先行

導入軟凝態物理中局域密度近似方法 (local density 
approximation, LDA)(47, 48) 的數學架構於 DDFA 方
法中，即將訊號資料映射至 D 維的能量空間中：

2
( 2) 22[ ]

2
D D D

St I D I
D
   


以及

1 ( )[ ]
2

DI xu I d x
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
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其中以上兩式分別為資料的局域動能密度泛函 
tS[I ] 與局域位能密度泛函 u[I ]。x' 與 x'' 分別為資
料點座標以及觀察點座標。可發現 tS [I ] 與 u[I ]
皆與資料機率密度函數 I(x' ) 成正比，同時 u[I ]
與兩點間距離 (即 | x''  x' |) 成反比。且由方程式 
(2) 可得，u[I ] 的行為如同 I(x' ) 與 1/| x''  x' | 之

折積 (convolution)。因此在機械學習領域上可推
斷，tS [I ] 描述了資料單群相較其他群的顯著性 
(significance)，而 u[I ] 則與資料各群之間的相似
性 (similarity) 密切相關。同時藉由考量此兩者之
物理性質，可衍伸計算該資料系統的拉氏密度泛

函 (Lagrangian density functional, LDF) 來尋找資料
群的邊界以及用以度量資料中心度 (centrality) 的系
統總能密度 (Hamiltonian density functional, HDF)。
LDF 與 HDF 的理論方程分別為：

LDF =  2tS[I ](x')  u[I ](x')                 

以及

HDF =  2tS[I ](x') + u[I ](x')        

其中   為系統自適應調節參數，完全由系統特徵自
動決定：

[ ]( )1
2 [ ]( )S

u I x
t I x










圖 2. DDFA 演算法程序，其中說明了空間散佈型資料結構群數與資料邊界的無監督搜尋演算法。值得強調
本演算法不需要傳統的數值疊代或是嘗試錯誤方法。
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高斯混合模型可運用在此步驟
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2.    III-conditioned PDF 估計

1.  共有資料邊界：

　　　     δL[Ii  1]/δIi  1 = 0

2.  最小資料邊界：

     包覆單一群中心之最小 L[Ii  1]等位面

[Ii ] =  2 tS[Ii ]( x') +  u[Ii ]( x')
& L[Ii ] =  2 tS[Ii ]( x')   u[Ii ]( x')
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式中的 u[I ](x' )以及 tS[I ](x' ) 分別為系統的位
能以及動能密度總和的平均值。相關的 DDFA 演
算法步驟如圖 2 所示，其中展示了非監督搜尋數據
群數與邊界的方法。值得強調，本演算法不需要傳

統的數值疊代或是嘗試錯誤方法。圖 3 展示了二維
任意混合資料分布的 DDFA 執行概念： (a) 與 (b) 
分別為任意兩群不同強度混合的資料動能密度與位

能密度的強度圖形，而 (c) 則為經由 DDFA 計算後
得出的資料系統 LDF。由 (c) 可知資料 LDF 可提

供相當明顯的資料邊界 (如圖箭頭所示)，同時各資
料群的峰型亦可獲得強烈的塑形。因此本方法可同

時提供資料群的邊界與群數之重要特徵訊息。

 2. 視覺化演算法：群邊界與群數測量
圖 4為圖 3實作之二維範例：模擬資料群

(共兩群如左上圖 )可在能量空間中表現出其對
應的資料動能密度  (significance)、庫倫形式位
能密度  (similarity)，以及該資料系統之總能密

圖 3. 二維任意混合資料分布的 DDFA 執行成果。(a) 與 (b) 分別為任意兩
群不同強度混合的資料動能密度與位能密度的強度圖形，而 (c) 則為
經由 DDFA 計算後得出的資料系統 LDF。
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(b)

(c)
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資料 LDF

資料邊界

資料動能密度

資料位能密度

資料位能密度資料動能密度
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x''
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度  (centrality)。該模擬資料群由高斯混合模型 
(Gaussian mixture model, GMM) 技術給出，因此
各群的資料 PDF 為已知。必須特別說明資料 LDF 
的奇特性質：紅色虛線中所截取的 Lagrangian 作
用量密度量測如其右下的插圖所示，可發現兩個

作用量峰之間有個小突起。其定性的物理意義為

該兩群資料 (如真實資料散佈圖所示) 若欲合併所
必須先行克服的能量障礙，且該能障高度可藉由 
Lagrangian 密度的形態拓樸圖做定量計算。在醫學
訊號特徵分析的應用上，便可以使用訊號 LDF 的
各個構件之間的能障高度作為各構件之間的數據邊

界，以達成特徵辨識與分群的目的。

圖 5 模擬圖 4 中兩群資料持續相互靠近下的數
據群遷移狀況，其中使用了圖 2 所示的無監督搜尋
演算法來測量系統中的群數。測量群數時使用了搜

尋系統能量最穩定值作為該系統中最可能群數之表

徵，其系統能量方程式如下：

=  2tS[I ] + u[I ] (6)

各群之間的間距使用標準差   估計之，而各群之
間距變化以及測量獲得的 曲線分別如圖 5(a)所
繪。由圖可知，無論群間距離如何縮減， 曲線

轉折後的穩定位置皆表徵該數據群數為 2 群 (如紅
色點狀箭頭所標示)。圖 5(b) 則描繪了各群變動時
的 LDF 型態，其中的黑色標記為使用 GMM 方法
所估計之群中心。如圖 3 中所提出的 LDF 辨識特
徵，當兩群資料間距約為 1  時，群外依然有兩處
殘留邊界 (如圖 5(b) 紅色箭頭)。意指當此兩群數
據因不斷接近而混合前，該處曾有兩群資料具有獨

立的數據邊界。由殘留的數據邊界數量可知該混合

群中原有兩群獨立的數據集。

圖 4. 二維資料結構的能量結構型態拓樸。LDF 圖中的紅色虛線所截取的投射範圍如其下的插圖所示，可發
現該兩個作用量峰之間有個小突起。其定性的物理意義為兩群資料 (如真實資料散佈圖所示) 若欲合併
所必須先行克服的能障，且該能障高度可藉由 LDF 的形態拓樸圖做定量計算。
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簡言之，本文中演算法建立的進行步驟為：

(1) 將資料結構的特徵空間投射至有向黎曼流形中
(或等效之 Hilbert space)。一般而言，由目前造影
技術所呈現之醫學影像以及各類型的生理訊號，

皆可直接投射至 Hilbert space 之中。(2) 使用方程
式(1)－(6) 計算醫學訊號特徵的各種能量狀態，演
算法步驟如圖 2 所示。(3) 計算系統的總能密度 HF 
可獲得訊號特徵組成的數量，以及計算系統的拉氏

密度 LDF 可獲得各特徵組成之間的邊界。值得強

調，相較於傳統方法本演算法擁有以下優勢：(1) 
無須使用傳統的迭代計算方法；(2) 解析方程式構
造簡單，如方程式 (1)－(6)，程式編碼簡易；(3) 可
將任意高維度資料結構降成 2 維或 3 維的可視覺化
圖像；(4) 可與任何當代的機械學習或是影像分析
技術搭配使用。因此本方法除了計算速度將優於傳

統技術之外，更被賦予高效率、高精確率以及可與

其他技術混成的彈性。

圖 5. 圖 (a) 描繪當兩群資料由間距 10  相互靠近至 1  時的資料散佈圖形以及各階
段下所測量的數據群數。由圖可知所提出的非監督演算法可以能量穩定的概

念來測量最可能的數據群數，其量測的最佳數據群數為 2 群，如紅色點狀箭
頭所標註。圖 (b) 則為各階段的 LDF 型態圖，圖中的黑色標記為 GMM 方法
所估計之群中心位置，紅色箭頭則標明殘留的資料邊界。由殘留的資料數量

可知該混合群中原有兩群數據集。
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 三、人體姿勢的無監督模態識別
初步實驗中使用單顆三軸加速度感測器進行平

躺和側翻之間動作改變的測試，其中圖 6 為紀錄之
各軸運動量數據與時間關係。實驗方法為受試者平

躺至測試台上，以四十秒 (另一組為二十秒) 為週
期側翻再躺回原位。由圖 6 可知：X 軸方向上變化
相較於其它兩軸較為微弱，主因在於該軸與實驗

對象中心軸同向所致，也就是 X 軸的方向 (頭頂方
向) 隨著人體平躺與側翻兩種姿態的動作改變，並
沒有太大的加速度分量改變。同時，雖側轉圖形

於實驗中為已知參數 ((a)、(b)、(c) 圖為向右翻，
(d)、(e)、(f) 圖為向左翻)，但為檢驗所提出無監督
姿勢辨別方法之成效，故此列參數將交由演算法自

行判定，而不列入已知輸入參數。

傳統上，處理訊號時研究者專注力將會聚焦於

提取訊號特徵的方法、提取訊號特徵的種類，以及

如何消弭訊號雜訊。而對於動態生理訊號而言，其

一般最受研究者注目的訊號特徵在於訊號的節律 
(rhythm)、強度 (intensity)、再現頻率 (frequency)或
週期 (period)，以及由實驗元件或架構產生的其他
特徵。以圖 6 之生理訊號為例，在 y 方向與 z 方向

的訊號強度高於 x 方向的訊號特徵，此可說明在該
兩方向所受的外力較為強烈。此外亦可發現人體翻

身姿態產生的節律特徵以加速度訊號呈現時，其訊

號結構為一方波，其再現周期為 40 秒與 20 秒。而
該方波在升與降的轉折處，會出現過衝現象 (over-
shooting)。而該現象發生主因在於元件收到過強或
過快的外力作用，使得其中感測電訊號突然到達

飽和或異常快速升高。此時處理這種特徵的方法

便各有巧思。如以傅立葉分析 (Fourier analysis) 為
基底的方法，對於如此的非穩態 (non-stationary) 訊
號的抵抗力較弱。因此，該種特徵便需要以前處理 
(pre-processing) 的方式來避免或消除。而本文提出
的方法可利用分群方法將其歸類在某特定群中，因

此可以直接避免時間訊號處理時面臨的窘境。

為了使用 DDFA 對時序資料做分群，各個加
速度軸上之偵測數據將依據各個主資訊軸映射到相

應之二維物理空間中，如圖 7 所示。如圖 7(a)，可
發現在第一主資訊軸 (即 x 軸) 以及第二主資訊軸 
(即 y 軸) 構成的資料點的集合圖形中，資料點擁有
固定的分布範圍。而圖 7(b) 由第一主資訊軸以及
第三主資訊軸 (即 z 軸) 構成的資料點集合圖形裡
可發現相同資料集中情形。但在圖 7(c) 卻發現由

圖 6. 三軸加速度感測器之時序訊號關係圖：人體側轉時的 (a) x 軸方向特徵，明顯可看出強度弱於其它兩
軸；(b) 與 (c) 分別為 y 軸與 z 軸之加速度變化特徵，明顯成消長關係；(d)－(f) 另一側側轉時的訊號變
化。實驗中雖人體側轉方向為已知：左邊三幅圖為平躺與向右翻，右邊三幅圖為平躺與向左翻。但為

檢驗無監督演算法之可行性，其側轉方向於演算過程中假設未知，並依賴於機械學習方法對於資料的

分析做判定。
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圖 7. 對照圖 6(a)－(c) 的三軸時序加速度訊號於各二維主資訊軸映射關係圖。

第二主資訊軸以及第三主資訊軸構成的資料呈現出

大範圍的散佈行為，且該行為接近數值反比之特

性。因此可推論第一主資訊軸對於該時序睡姿改變

數據的影響較其他兩軸為弱，此推論亦可由圖 6(a) 
中獲得支持。所以在資料分群的依據上，由第一主

資訊軸為參考軸 (因干擾最少) 來觀測其他兩軸上
的資料分佈狀態較易達成資料分群的需求。

為研究如何以感測器與演算法合作，來有效判

斷與分辨人體兩種姿態不同時的數據差異，在進行

剔除掉異常值 (outlier) 的前置處理以及使用 HF 計
算群數之後，我們首先使用 GMM 進行初始分群
工作以及尋找資料質心位置。圖 8(a)－(c) 為使用 
GMM 方法在各二維主資訊軸下的分群結果。觀察
可得由第一主資訊軸為基底的分析方法，最能提

供最佳的分群結果，如圖 8(a) 所示。而圖 8(b) 在 
GMM 分群方法下的分群結果，由於該資料在第三
主資訊軸上分佈得過於分散，因此不被採用做進一

步的 DDFA 能量分群。而圖 8(c) 的資料雖達成分
群結果，但兩群資料之間仍有太多未分群資料點存

在，因此可能容易造成判斷誤差。下一階段我們將

使用 GMM 所獲得的資料密度函數做為 DDFA 的
輸入函數，並利用資料動能與資料位能估計出拉氏

泛函在二維空間中的分布情形，如圖 8(d)－(e) 所
示。其中以與圖 8(a) 對應的 (d) 圖，最能反映出適
當的分群結果。因此將以圖 8(d) 為範本，尋找包
圍資料群的最低封閉等能量線，如圖中紅色箭頭所

示。由於該圖表明 LDF 的能量形態，因此箭頭表
明獨立包覆單一資料群之最低封閉等能量線，亦具

有代表該群資料的最外可能邊界的物理意義。圖 
8(d) 的 DDFA 分群結果，主要可以區分為上下兩群
和未被分群的其餘資料點。同時發現在任意一群的

中心位置上有兩個成對總共四個的凹槽。這些凹槽

表示在該兩大群裡，各別都還有可被 DDFA 進行
細分的子群。由複驗實驗紀錄發現，是由於黏貼於

胸口的高靈敏度感測器紀錄了呼吸時胸腔的起伏而

造成的小型資料群。由此可知 DDFA 可從大群集
裡經由邊界的凹槽再進行細緻化分群。

圖  9 (a )  與  ( c )  展示了圖  6  中各主資訊軸
(principal axis, PA) 的 DDFA 分群結果，同時圖 9(b) 
與 (d) 顯示了該資料重新映射回了時間序列軸裡的
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結果。Lying 表示平躺時的資料群組，TL (turn left) 
與 TR (turn right) 分別代表側躺時的資料群組，而 
Transit 代表兩者間轉換時期的過渡區。可以發現
平躺時 (Lying 群集) 資料比較密集，是因為平躺時
人體姿態處於較為穩定的狀態，而在側躺時 (TL/
TR 群集)資料相對較為分散，是因為轉身進入側躺
狀態時，為了要平衡穩定身體狀態使身體自發造成

的些微晃動。造成這兩者的差異是受人體身理結構

影響，此結果可由實驗數據支持。圖 9(b) 與 (d) 為
還原回時間域的譜圖。可發現每個主資訊軸之間都

擁有明確的對應關係，且過渡區大部分都符合預期

地發生在兩種動作的轉換區域中。

本研究分析了人體的姿態轉換辨識。由空間域

分群結果可得第二主資訊軸比第三主資訊軸有較佳

的資料點集中趨勢，故擁有較佳的分群結果，如

圖 9(a) 與 (c) 所示。而該 DDFA 分群結果在時序訊
號中將無法直接從原始的圖 6 獲得。同時搭配圖 6 
時序訊號可知，翻身姿態以及週期長短不會影響 
DDFA 資料分群結果。因此可以承受人體姿態有大
幅度的調整或改變，可論為本技術的獨特優勢所

在。最後，由圖 1 之感測器物理元件架構可知：感
測人體向右旋轉時，可得 y-z 軸資料反比分佈；向
左旋轉時，可得 y-z 軸資料正比分佈。故演算法可
自動判定圖 9(a) 與 (c) 應分別為左側翻與右側翻之
姿態分佈圖形。圖 10 為人體翻轉一週後數據投射
物理空間的結果，並可以藉此特性估計出人體翻轉

圖 8. 針對圖 7 的 GMM 與 DDFA 締合分群結果：(a)－(c) 為使用 GMM 方法下在各二維主資訊軸下的分群
結果。可看出該方法可以擷取出資料點的質心位置。(d)－(f) 則為締合方法獲得之各二維主資訊軸下
的能量分群結果。可發現 DDFA 除可將資料點質心位置擷取出來，還可利用最低封閉等能量線 (如紅
色箭頭所指) 將資料點的範圍清楚定義。
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圖 9. (a) 與 (c) 圖為藉由 DDFA 所搜尋獲得的各資料邊界分群結果映射至各二維主資訊軸的
關係圖。其中 Lying 表示由側躺轉為正躺的資料群，TR/TL 代表由正躺轉為側躺的資
料群，而 Transit 代表兩者之間的過度區。(b) 與 (d) 圖為還原之後的分群時序訊號序
列。由該兩圖 Lying 的數據且搭配圖 1 之感測器物理元件架構可驗證：圖 6 中的左三
圖為右側翻數據如本圖 (c) 與 (d) 所示，以及右三圖為左側翻數據如本圖 (a) 與 (b)。

PA 1 (mV)

PA 1 (mV)

PA 2 (mV)

PA 2 (mV)
Time (min.)

Time (min.)

PA 1 (mV)

PA 1 (mV)

PA
 2

 (m
V

)
PA

 2
 (m

V
)

PA
 2

 (m
V

)
PA

 1
 (m

V
)

PA
 2

 (m
V

)

PA
 3

 (m
V

)

PA
 3

 (m
V

)

PA
 3

 (m
V

)

PA
 3

 (m
V

)

PA
 3

 (m
V

)
PA

 3
 (m

V
)

PA
 1

 (m
V

)TL

TL

TL

TL

TR

TR

TR

TR

PA
 3

PA 3

PA 3

PA 3

PA
 2

PA 2

PA 2

PA 2

Transit

Transit

Transit

Transit

Transit
Transit

Transit
Transit

Lying

Lying

Lying

Lying

Lying

Lying

Lying

Lying

(a)

(b)

(c)

(d)

28       30       32      34 28       30       32      34

20             25            30             35             40             45

20                  25                 30                 35                 40
0        0.5       1        1.5       2        2.5       3

0        0.5       1        1.5       2        2.5       3

28       30       32      3428       30       32      34

45

40

35

30

25

45

40

35

30

25

20

45

40

35

30

25

20

45

40

35

30

25

20

45

40

35

30

25

45

40

35

30

25

45

40

35

30

25

45

40

35

30

25

45

40

35

30

25

20

35
33
31
29
27
25
23

40

35

30

25

20

40

35

30

25

20



27科儀新知 213期 106.12

角度；由該圖可知當嬰幼兒翻轉超過 270 度時(由
平躺變為俯臥)，本方法可依據其行為對使用者或
監督者提出警訊。另外，若為行動不便之患者，當

其翻轉角度超出床側容許之範圍時，本方法亦能偵

測其行為並警告看護者。

四、結論及未來展望

綜合以上，本文之目的在於藉由專業的生理特

徵取樣技術獲得重要資訊後，利用 DDFA 分析重
點需求：自動化的人體姿態特徵辨識。此技術本身

除了在科學研究上得以給出一個以基礎科學為基底

的普適型且無參數－非監督式大數據演算理論之

外，在工程方面亦供給電腦輔助系統設計方面的便

利。由上而下的概念更容易滿足研究成果導入商品

化或技術轉移等重點需求。

本技術與專業穿戴式生醫電子系統結合，而提

出了相應的機械學習分析技術。其中，所提出的新

穎機械學習分析技術揉合了物理與統計的各種優

勢：藉由搜尋最低封閉等能量線以及能量穩定值，

可分別獲得資料群之間的最適當邊界以及數據群

數。而且可將時序資訊映射在低維度空間中，使得

本方法可適用於分析長時間或暫態的時序生醫資

訊。值得強調：每組時序訊號映射到相對應的二維

主資訊空間之後，都可擁有各自的資料密度函數關

係。因此也各自擁有獨立的群平均值以及共變異數

矩陣。所以在長時間的分析上相關參與研究人員可

針對該群平均數以及共變異數矩陣獲得各群之間以

及各群內部的數值意義，例如群聚的大小與形態

等，如此資訊將非常適合作為個人客製化形式的資

料庫。而時序上的分群則適合用於短暫時間中的模

態辨識，而可應用在如警訊通知方面。

本技術針對長期實驗可用以建立個人資料數據

庫：除了準確偵測與分析個別人體姿態，亦藉由資

料庫更新使得各種姿態頻率的判定更加精確。在這

種長期的生理訊號的分析下可以找出各種人體可能

發生的病灶，例如脊椎側彎等。短期實驗可用以意

外事故肇因分析以及提前的警訊通知，如老人摔

倒、幼兒翻身等。除可節省大量人力、物力資源與

數據資料的佔用，同時具備更高的可信度與客觀

性，乃至於爾後技術的商業化。藉由以上分群後的

分析結果可以明顯的發現，在姿態的改變上可以藉

由數據分析做明確的分群，若再配合其他的醫療輔

助器材即可進行全面的人體資訊分析。
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