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摘要 

本研究以日本大阪萬博的穿戴式手環為啟發，

建置一套整合生理訊號、空間位置、姿態數據的參

觀者興趣分析系統。系統透過  ESP32 搭配 

MAX30102 感測器量測心率與血氧，並以 Wi-Fi 

定位模組辨識參觀者在展區的所在點位，及利用攝

影機擷取前傾姿態等行為特徵，所有資料即時傳入

後端資料庫，在體驗結束後自動產出結果報表。 

關鍵字：ESP32、MAX30102、Wi-Fi 定位、前傾姿

態。 

 

Abstract 

This study, inspired by the wearable wristbands used 

at the Osaka Expo in Japan, establishes a visitor 

interest analysis system that integrates physiological 

signals, spatial location, and posture data. The system 

measures heart rate and blood oxygen saturation using 

an ESP32 paired with a MAX30102 sensor, identifies 

the visitor's location points within the exhibition area 

using a Wi-Fi positioning module, and captures 

behavioral features such as forward lean posture using 

a camera. All data is transmitted in real-time to a back-

end database, and a results report is automatically 

generated after the experience concludes. 

Keywords: ESP32, MAX30102, Wi-Fi positioning, 

forward lean posture. 

 

1. 簡介 

1.1 研究背景 

過去多仰賴事後問卷調查、訪談或工作人員觀

察等方式蒐集展覽回饋，然而這些方法不僅受到記

憶限制或迎合心態等主觀因素影響，也難以反映觀

眾在體驗過程中的即時反應，導致策展單位缺乏客

觀且可量化的指標作為內容優化與決策依據。 

1.2 研究目的 

    為了回應前述在展覽與體驗式展示中缺乏客

觀評估工具的問題，本研究的主要目標是設計並開

發一套能夠讓策展單位、系統設計者與參與者皆可

信賴的系統。 

2. 系統架構 

可區分為「感測與邊緣運算層」、「後端資料

處理與儲存層」及「使用者前端顯示層」，如圖 1

所示。感測與邊緣運算層包含一組搭載 MAX30102

之 ESP32模組、一台 Raspberry Pi 5 以及一組攝影

機。後端資料處理與儲存層以集中式資料庫為核心，

負責整合來自生理訊號、空間位置與人體姿態的資

料，產出各種分析指標。使用者前端顯示層以網頁

介面實作，由伺服器自資料庫擷取整理後的結果產

生圖表回傳頁面。 
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圖 1：系統架構圖 

3. 系統功能 

3.1 生理訊號端生理訊號記錄與預處理 

3.1.1  Session 管理與自動換人機制 

伺服器負責維護 Session State.json，記錄目前

是否有活動 Session、當前 Person ID、最後一次心

跳時間、是否正在等待換人等資訊。當某位受測者

的 Session被結束時，伺服器會：更新 Session狀態

為「未啟動」並標記 pending_advance = True；啟動

監控程式與分析程式，分別負責自動換人判定與興

趣分析。 

監控程式會在資料庫中檢查該受測者近期的

心率資料，利用連續無效值數量與距離最後有效值

的時間的條件，判斷是否已確定結束。一旦條件成

立，監控程式會呼叫後端 /advance_person 介面，

使當前 Person Index+1，系統即可自動準備下一位

受測者的 Session。 

3.1.2  興趣排序與報表輸出 

當某位受測者的 Session 結束後，伺服器會呼

叫分析程式進行興趣分析。分析程式從 readings 表

中讀出對應Person ID的心率資料，針對每一個 spot

計算多種特徵，例如，心率變化量：delta_hr_mean、

delta_hr_max；HRV 指標：hrv_sdnn、hrv_rmssd；

頻域特徵：低頻能量 freq_lf_power 等。 

  接著，系統會將這些特徵輸入隨機森林排序模

型，以 pairwise ranking 方式比較各 spot 間的相對

興趣程度，最終得到每一個螢幕的興趣分數與排序。

分析結果會整理為表格並輸出為.csv檔案，內容包

含各 spot 的特徵值與興趣分數。 

3.1.3  受測者體驗流程介面 

受測者用手指按住來偵測生理訊號並站在指

定體驗區域中，觀看三個不同螢幕的內容。當感測

器開始送出有效心率資料時，後端系統會自動啟動

Session 並以本位受測者身份開始紀錄，不需要受

測者自行操作任何按鈕或介面。 

  受測者可以依自身興趣在三個螢幕前自由移

動與停留，Wi-Fi 定位模組會不斷回報最新位置，

系統則在背景自動記錄其在各螢幕前的生理與姿

態反應。當受測者取下感測裝置時，因連續收到無

效心率，系統會自動判定 Session 結束並啟動後續

分析與換人流程。 

3.2 姿態分析端 

3.2.1  個人基線校準 

數據採集階段，提取鼻子、左右耳、左右肩膀

的座標。每幀計算鼻子與肩膀中點在 Y 軸的差值，

記為 y_diff，同時計算耳朵中點與肩膀中點的 Y差

值作為輔助。 

基準計算採用中位數以提升穩健性，若 90幀

有 5 幀檢測出極端 y_diff 值，則中位數較不受影

響。耳朵基準同樣使用中位數計算。 

3.2.2  前傾角度計算 

本系統主要使用 Y 座標來計算角度，原因在

於側面拍攝時，觀眾前傾主要表現為向下移動。 

鼻子關鍵點選為頭部代表，隨頭部前傾移動

幅度大，檢測穩定性高，比耳朵、眼睛更能代表整

體頭部位置。另外，肩膀中點選為軀幹代表。 

表 1：Y座標和 Z座標的變化比較 

座標 變化 

Y  0.01 ~ 0.02 單位 

Z  0.03 ~ 0.05 單位 

 

3.2.3  三個興趣等級 

定義三個興趣等級：NORMAL（正常）、

INTERESTED（感興趣）、ENGAGED（高度專注）。

判定核心如表 2 所示。 
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表 2：傾斜角度對應的興趣等級 

傾斜角度 興趣等級 

< 8.0° NORMAL 

8.0° ~ 16.0° INTERESTED 

≥ 16.0° ENGAGED 

 

3.2.4  多維度興趣評分 

前傾角度評分，權重 35%。持續時間評分，

權重 25%，前傾時間維持越久，分數越高。穩定性

評分，權重 15%，計算最近 30 幀前傾角度的標準

差，標準差越小表示姿態越穩定，分數越高。頻率

評分，權重 15%，統計進入 INTERESTED 或

ENGAGED 狀態的次數，反覆前傾觀察不同細節，

分數越高。趨勢分析評分，權重 10%，評估興趣的

變化方向，系統比較最近 3秒與 3秒以前的平均前

傾角度，若增加表示興趣上升。 

3.2.5  HTTP 通信 

為了將系統維持 30fps 效能，採用生產者消

費者模式與專用執行緒，使通信不阻塞，主迴圈效

能因而不受影響。 

3.3 室內定位端 

3.3.1  路由器 

本研究於展場兩端配置兩台 Wi-Fi AP，作為

RSSI 指紋的主要訊號來源。每一台 AP 皆以其唯

一 BSSID 供樹莓派辨識，不同位置所量得的 RSSI

組合因此具有區分度。為降低同頻干擾，固定兩台

AP 的頻寬、頻率、功率等，維持穩定的指紋條件。 

3.3.2  擷取特徵 

Wi-Fi 指紋特徵採 BSSID＋時間窗統計 的設

計。系統先找到目標 BSSID，針對清單中的 AP 掃

描 RSSI。 

為抑制瞬時干擾又保留位置差異，本研究離

線比較四種 RSSI 平滑策略：簡單平均（mean）、

Max-M 平均、卡爾曼濾波（Kalman filter）與粒子

濾波（particle filter）。評估指標包含 RSSI 曲線，

如圖 2 所示、平滑度與跳點數，如圖 3 所示，以

及搭配 KNN 所得到的定位誤差 CDF，如圖 4 所

示。結果顯示，Max-M 平均在曲線平滑度與跳點

數皆較佳，且零誤差比例最高，因此在線上系統中

採用 Max-M 作為時間窗內 RSSI 的代表值。 

 

圖 2：RSSI 曲線平滑曲線 

 

圖 3：RSSI 曲線平滑度與跳點數 

 

圖 4：四種平滑方法之定位誤差 CDF 

 對於每一 AP、每一時間窗，系統先將 RSSI

由大到小排序，取前 M=10 筆計算 Max-M 平均，

再搭配標準差、第 10 百分位數、第 90百分位數與
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可見樣本數形成五維向量，如圖 5所示。若某時間

窗內未偵測到某 AP，則將其標準差、第 10 百分

位數、第 90 百分位數一律補為−95dBm。 

 

圖 5：五維特徵 

  

3.3.3  訓練特徵 

完成時間窗特徵擷取後，需要將這些 10 維向

量轉換為適合 KNN 使用的訓練特徵。由於各維度

雖皆為 dBm 或計數值，但變異範圍不同，若直接

計算歐氏距離，易造成變異較大的特徵主導距離。

為此，本研究對訓練資料採用 z-score 標準化。 

在訓練階段，系統以上述標準化後的特徵及

對應點位訓練 KNN，並以交叉驗證選擇適當的鄰

居數 k。線上推論時，樹莓派每秒產生一筆新時間

窗特徵，先套用 z-score，再送入 KNN進行位置判

定，經時間平滑後輸出最終點位結果。 

  

4. 系統實作成果 

4.1 使用者體驗流程 

當觀眾進場後，拿著樹莓派和 ESP32＋

MAX30102 模組，如圖 6 所示，生理訊號系統開

始量測心率與血氧，如圖 7所示，並且啟動定位系

統開始判斷點位，如圖 8所示，接著啟動姿態分析

系統，如圖 9所示。 

 

圖 6：使用 MAX30102 示意圖 

 

 

圖 7：量測心率血氧流程圖 

 

 

圖 8：定位流程圖 

 

 

圖 9：姿態分析流程圖 

 

透過 USB 攝影機捕捉觀眾影像，系統會開始

進行三秒的個人基線校準，如圖 10所示，觀眾只

需自然站立並直視前方，系統會自動記錄其個人化

的姿態基準，解決不同體態觀眾的辨識差異問題。 
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圖 10：個人基線校準 

 

校準完成後，觀眾可自由瀏覽展覽作品，當

其對某件作品產生興趣而自然前傾觀看時，姿態系

統會以每秒三十幀的速率持續追蹤其前傾角度變

化，透過個人基線比對計算相對前傾程度，如圖 11

所示，同時，觀眾配戴的 ESP32 生理訊號裝置會每

一秒上傳心率與血氧數據，而展場中的樹莓派透過

掃描 AP 的 WiFi 訊號強度(RSSI)也會每一秒即時

定位觀眾所在展區位置，如圖 12 所示。 

 

圖 11：三個興趣等級顯示 

 

圖 12：使用樹莓派定位示意圖 

 

所有姿態、心率血氧與 Wi-Fi 定位資料會即

時彙整至後端資料庫，由網頁端從資料庫抓取數據

並透過網頁式圖表動態呈現停留時間、姿態前傾程

度與生理反應等指標變化。 

4.2 後端伺服器 

這三個獨立系統的數據會透過 HTTP 協定統

一傳送至 Flask伺服器，伺服器作為唯一的資料庫

寫入者，將來自不同感測器的時間戳進行對齊同步，

確保一秒內的數據能精準關聯。觀眾在展場的整個

參觀過程中，系統持續記錄其姿態興趣等級、生理

反應變化與移動軌跡。 

4.3 興趣分析報告 

4.3.1  資料前處理與多來源對齊 

後端以 Flask 搭配 SQLAlchemy 讀取 readings

（心率與血氧）、positions（室內定位）與 postures

（姿態）三張資料表，先將各表時間欄位統一為無

時區時間戳記，並以 merge_asof 針對 readings 進行

最近一筆位置與姿態匹配，達成秒級多模態對齊。

為處理穿戴式裝置產生的遺漏與−1 異常值，系統

額外訓練隨機森林迴歸模型，以前一至兩筆心率及

展品、區域編碼等特徵預測當下心率，特徵不足時

則以前後向填補（ffill／bfill）補齊。 

4.3.2  綜合興趣指標 

在指標設計上，本研究分別由心率變化與姿態

加權分數推得「心率興趣分數」與「姿態興趣分數」，

再依其性質加權整合。考量姿態分數已反映停留時

間與行為持續性，綜合指標中賦予心率與姿態權重

0.4 與 0.6，計算出每一展品的綜合興趣分數，作為

比較不同展品吸引力的總體量化指標。 

4.3.3  圖形呈現 

各展品綜合興趣分數，如圖 13 所示: 圖中每

一展品以四個並列長條呈現：停留時間（秒）、心

率分數、姿態分數與綜合分數。此圖可同時比較「受

試者待多久」與「生理／姿態反應強度」。 

 

 

圖 13：各展品綜合興趣分數 
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5. 結論 

本專題成功開發了一套基於多模態感測融合

的參觀者興趣分析系統，透過整合電腦視覺姿態分

析、生理訊號監測、室內定位技術，實現了對觀眾

參展行為的量化評估。然而，系統仍存在改進空間，

包括單人檢測限制、光線與距離敏感性，以及缺乏

API 認證與速率限制等生產環境考量，這些將是未

來研究的重要方向。本系統成功實現了多模態感測

技術應用於文化場域的可行性，具備推廣至博物館、

美術館等公共文化空間的潛力。 

 

6. 專題作品影音平台網址 

https://youtu.be/IZiB7f_fwUA 
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