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1. 摘要 
本研究提出一套智慧穿戴阻力訓練成效建議系

統，以手腕穿戴式裝置整合九軸慣性感測元件（IMU）
與近紅外光（NIRS）模組，即時監測阻力訓練過程中
的動作表現與生理負荷。系統透過向心、離心階段分
析以及利用PPG 訊號估計 VO₂ ，作為生理負荷評估
依據。分析結果透過行動應用程式即時回饋使用者，
並於訓練後提供摘要與建議。預期本系統可應用於一
般健身、居家訓練、臨床復健，協助使用者在安全狀
況下提升阻力訓練效果。 

 
2. 簡介 
近年來，隨著健康意識提升與穿戴式裝置普及，

智慧健身與數據化訓練系統逐漸受到重視。美國運動
醫學會（American College of Sports Medicine, ACSM） 
2026 全球健身趨勢調查指出，穿戴式科技（wearable 
technology）為 2026 年第一大健身趨勢，行動運動應
用程式（mobile exercise Apps）亦位居第四，顯示使
用者對即時監測與個人化訓練輔助工具的需求持續
增加 [1]。然而，穿戴式裝置與App 的普及並不代表
現有系統已能完整解決阻力訓練（resistance training）
中的訓練品質評估問題。過去研究指出，多數商用阻
力訓練追蹤應用程式仍偏重於重量與重複次數等紀
錄，較難進一步分析每一下動作的執行品質[2]。 
阻力訓練成效並非僅由重量、重複次數與組數決

定，而是受到訓練量、休息時間、動作速度、動作節
奏與接近力竭程度等多種訓練變項影響。ACSM 阻
力訓練指引指出，不同訓練目標需採用不同訓練處方，
例如肌肥大、爆發力與局部肌耐力訓練皆對負荷、速
度、反覆次數與休息時間有不同要求 [3]。因此，若
系統僅記錄完成了幾下，仍難以判斷使用者是否真正
以符合訓練目標且安全的方式完成動作。 

此外，疲勞累積不僅會影響訓練表現，也可能
造成動作品質下降。過去研究指出，肌肉疲勞會降低
肌肉產生力量或功率的能力，並影響肌肉功能與運動
表現 [4]；在阻力訓練情境中，動作速度下降也被視
為反映神經肌肉疲勞的重要指標之一 [5]。Hooper 等
人的研究進一步指出，短休息、高疲勞的阻力訓練會
改變深蹲相關關節生物力學與動作技術，若未適當監
測，可能增加傷害風險 [6]。因此，若能在訓練過程
中即時偵測疲勞造成的動作節奏改變與動作品質下
降，便有機會及早提醒使用者調整負荷、延長休息或
修正動作，而不是在訓練結束後才回顧紀錄。 
基於上述背景，本研究建立一套能將動作品質、

主觀疲勞與生理負荷轉換為個人化建議的智慧阻力

訓練回饋系統。 
3. 相關研究 

A. 肌肉受張力時間與動作節奏 
在阻力訓練中，肌肉受張力時間（time under 

tension, TUT）向心收縮時間、離心收縮時間與單次動
作持續時間，可用來描述動作節奏（movement tempo）
與每一下動作的執行特徵。Wilk 等人的回顧性研究
指出，動作節奏，也就是向心階段、離心階段與停頓
/等長收縮階段的時間安排，會影響訓練刺激與肌力、
肌肥大相關適應 [7]。然而，TUT 並不是越長越好。
Schoenfeld 等人的統合分析指出，當單次動作持續時
間介於 0.5–8 秒時，肌肥大結果可能相近，而過慢的
單次動作持續時間不一定更有利 [8]。因此，TUT 更
適合作為描述動作節奏、動作控制與訓練品質的過程
指標，而非單一訓練成效指標。 

B. 阻力訓練與疲勞監測 
阻力訓練也需要適當的主觀疲勞管理。若訓練負

荷或努力程度過低，可能無法提供足夠訓練刺激；但
若每組長期過度接近力竭，則不一定帶來額外效益，
反而可能造成過度疲勞、恢復不足與動作品質下降。
近年的系統性回顧與網絡統合分析指出，在訓練至自
主力竭（volitional failure）的條件下，不同負荷對肌肥
大效果可能相近，但較高負荷對最大肌力提升較有利，
顯示不同訓練目標需要不同負荷與疲勞管理策略 [9]。
此外，RPE 已被應用於阻力訓練強度監測，可作為使
用者主觀努力程度與訓練負荷調整的重要依據 [10]。 

C. PPG and VO₂ 評估 
氧氣攝取量（oxygen uptake, VO₂）代表人體在運

動過程中利用氧氣的能力，是評估運動強度的重要指
標。隨著運動強度提升，人體對氧氣的需求也會增加，
因此 VO₂ 能有效反映能量消耗、身體代謝狀態及疲
勞累積程度，廣泛應用於運動表現分析與訓練監控。
在生理負荷估測方面，光體積變化描記法
（photoplethysmography, PPG）是一種低成本、非侵入
式光學感測技術，可用於量測組織血容量變化，並已
廣泛整合於腕戴式穿戴裝置中 [11]。過去研究已探討
使用穿戴式感測器估測氧氣攝取量的可行性，顯示以
穿戴式特徵建立 VO₂ 或代謝負荷替代模型具有研究
基礎 [12]。近年也有研究使用穿戴式多波長 PPG 裝
置結合機器學習模型進行 VO₂ 估測，進一步支持 
PPG 訊號用於推估運動生理負荷的可行性 [13]。 
相較之下，近紅外光譜（near-infrared spectroscopy, 
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NIRS）可量測局部肌肉氧合狀態，例如肌肉氧飽和度
（muscle oxygen saturation, SmO₂）因此更接近局部肌
肉代謝與疲勞反應的監測需求；系統性回顧指出，阻
力訓練後 SmO₂ 具有下降趨勢，顯示 NIRS 可用於
觀察肌肉氧合變化 [14]。然而，NIRS 通常需配置於
特定肌群，硬體成本與佩戴位置限制較高。因此，本
研究以較易整合於穿戴式裝置的 PPG 作為主要生
理感測來源，並使用 VO₂ Master 可攜式呼氣代謝分
析儀作為實驗階段之代謝反應參考工具。已有研究指
出，VO₂ Master在多數運動強度下具有可接受的 VO₂ 
與通氣量（ventilation）量測效度與再測信度 [15]。透
過 VO₂ Master 校正 PPG-derived metabolic load，本
研究可進一步將生理負荷資訊應用於阻力訓練疲勞
與恢復狀態判斷。 

4. 研究方法 

A. 系統架構 
本系統以手腕穿戴式裝置為核心感測平台，整合 

PPG 訊號與 IMU 訊號以達成阻力訓練過程中動作
品質與肌肉疲勞之同步監測，並以行動裝置應用程式
呈現反饋，形成一套完整之即時感測與回饋架構。 
在光學感測方面，系統採用多波段近紅外光源

（670 nm、770 nm、810 nm、850 nm 與 950 nm），
透過不同波長對血紅素（hemoglobin, Hb）與氧合血
紅素（oxyhemoglobin, HbO₂）之吸收特性差異，在手
腕進行反射式光學量測。由於不同波長對組織穿透深
度與吸收係數不同，可提升對血氧動態變化之敏感度，
使量測訊號更能反映局部組織之氧合狀態變化。反射
回之光學訊號由光電二極體（photodiode, PD）接收，
並經由專為生理訊號量測設計之類比前端（analog 
front-end, AFE）進行低雜訊放大與濾波處理，以提升
訊號品質並抑制環境光干擾，隨後透過類比數位轉換
器（ADC）轉換為數位訊號。 
在動作監測方面，系統整合九軸慣性感測元件，

即三軸加速度計、三軸陀螺儀與三軸磁力計，以取得
使用者於阻力訓練過程中的運動軌跡、姿態變化與動
作節奏資訊。IMU 與 PPG 之資料同步輸入至
Luckfox Pico Zero邊緣運算平台，於裝置端即時進行
資料前處理與特徵萃取，包括訊號去噪、校正、動作
分段（segmentation）與階段辨識（concentric/ eccentric 
phase detection）。 
在邊緣運算層，系統進一步整合動作特徵與光學

訊號特徵，耗氧量估算（VO₂ estimation），以反映訓
練過程中的內在生理負荷，估測疲勞程度。經分析後
之結果透過藍牙傳輸至行動裝置，並由應用程式進行
即時視覺化呈現與訓練建議生成，使使用者能於訓練
過程中即時掌握動作品質與疲勞狀態，整體系統如圖
1所示。 

 
圖 1. 系統架構 

B. 硬體設計 
本系統以手腕穿戴式裝置來收集資料，裝置由自

製腕帶以及自製 3D列印外殼所組成，如圖 2所示。 

 
圖 2. 智慧穿戴式裝置 

本研究所開發之腕帶穿戴式裝置，包含電源穩壓
模組、近紅外光 （NIRS） 模組、慣性感測 （IMU）
模組（分別對應圖 3 中(1) ~ (3)區塊）以及 Luckfox 
Pico Zero嵌入式邊緣計算實驗板、鋰電池。電源穩壓
模組負責將電池或系統供電電壓轉換成各子模組所
需之穩定工作電壓，以確保光學量測與感測電路運行。
NIRS 模組透過近紅外光發光二極管（LED）對腕部
進行照射，所獲得之反射光強度值透過光電感測與類
比前端電路轉換為對應之電壓訊號，並進一步透過類
比數位轉換，轉為數位資料，並將數據傳到電腦中進
行機器學習模型訓練。整體的電路設計如圖3所示。
本研究選用 Marktech MTMD6788594SMT6 這一顆 
LED 發射光源，將五個近紅外波長整合於單一封裝，
使光路穩定、波段一致性高且適合穿戴式空間。這五
個波段的組合可提供足夠光譜特徵，使 MBLL 能有
效拆解 HbO₂ 與 Hb 的變化，進而反映 VO₂ 趨勢。
在 PCB 板的設計上，採雙面配置方式，於正面放上
IMU，背面放上PPG相關元件，如圖4所示。 

 
圖 3. 系統電路設計圖 

 

 
圖 4. PCB板 
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C. 軟體設計 

1) 軟體架構 
本研究之模型設計採用多模態架構，分別以慣性

感測元件（IMU）資料與（PPG）訊號為核心，建立
動作分析模型、生理負荷估測模型與疲勞評估模型。
整體模型流程可分為三個階段：第一階段利用 IMU 
進行阻力訓練動作辨識與動作品質分析；第二階段利
用多波段 PPG 訊號估測訓練過程中的相對代謝負
荷；第三階段則整合動作特徵、生理特徵與個人化參
數，推估使用者之疲勞程度與訓練狀態，整體模型架
構如圖5所示。 

 
圖 5. 阻力訓練動作示意圖 

2) 向心、離心切割模型 
本研究的 IMU 動作監測模組以單一 6 軸 

IMU 作為輸入，包含三軸加速度與三軸角速度訊號。
穿戴式慣性感測器已被廣泛應用於運動辨識與次數
計算等任務 [16], [17]。本研究在此基礎上，進一步將 
IMU 訊號用於阻力訓練中的每一下動作的時間結構
分析。系統首先接收原始 6 軸 IMU 訊號，並以約 3 
秒的時間視窗作為模型輸入。相較於只靠人工設計特
徵或訊號峰值來數次數的方法，本研究採用 Causal 
CNN 學習 IMU 訊號中的短時間動作變化，例如動
作方向、速度節奏與週期轉換，如圖 6 所示。 

 
圖 6. 向心、離心切割模型 

選擇 Causal CNN 作為主要模型，是因為向心、
離心階段切割屬於精細的時間序列切割任務。系統不
只是要判斷某一段訊號是哪個動作，而是要在連續 
IMU 訊號中判斷每個時間點屬於向心、離心或其他
狀態，並找出階段之間的轉換位置。這類任務需要模
型理解前後時間點之間的連續變化，例如動作方向改
變、速度節奏變化與週期轉換。相較於 RF 等傳統模
型較依賴單一視窗內的統計特徵，CNN 能直接在時
間軸上學習局部動作模式，因此更適合用於向心、離
心這類細部階段切割。既有時間序列切割研究也顯示，
序列模型可用於逐時間點的動作切割，並能捕捉不同
時間尺度的動作片段 [18]。此外，單一 6 軸 IMU 搭

配 CNN 已被應用於即時步態階段切割，代表 CNN 
不只適合做整段分類，在單一下 repetition 也能提供
更精細的逐時間點階段判斷 [19]。 
本模型的設計是先切割階段，再建構每一下 

repetition。阻力訓練中的 movement tempo 常以離心、
停頓、向心等階段時間描述，表示各階段持續時間與
肌肉張力持續時間本身就是重要的訓練資訊 [7]。因
此，先估計每個時間點的向心離心狀態，再根據向心
與離心的轉換建構每一下 repetition，使次數計算不只
是單純找訊號峰值，而是由動作階段結構推導而來。
此設計受到 DS-MS-TCN 小標籤概念的啟發。該方
法並非直接辨識一整段完整動作，而是先辨識較小的
動作片段，再依據這些動作片段的時間順序推估完整
動作 [18]。本研究延伸此概念，將一次阻力訓練 
repetition 視為由向心與離心階段所構成，先判斷每個
時間點所屬的動作階段，再由這些階段組合成每一下 
repetition。透過這種由小階段組合成完整動作的方式，
比直接切整下 repetition 再細分向心離心階段，更能
保留動作內部結構和提高辨識穩定性。系統最終輸出
包含動作類別、次數、TUT、向心／離心階段時間與
向心／離心比例等等。 

3) 疲勞預估模型 
系統首先接收來自穿戴裝置的多模態感測資料，

包括 10 通道 PPG 訊號、6 軸 IMU 訊號，以及由
動作辨識模組所提供的訓練結構資訊，例如動作類型、
組數與次數。此外，使用者的基本資料，如身高、體
重、年齡與性別，也會一併納入模型輸入。所有資料
經時間同步與 causal trailing window 處理後，轉換為
即時可用的特徵表示。整體架構可分為 VO₂估算模
型與 RPE/Fatigue Estimation 兩個階段。 
在第一階段的 VO₂ Estimation 中，系統將 PPG、

IMU 與運動狀態特徵輸入至 Multiscale Blend 模組。
此模組同時利用不同時間尺度的視窗建構多組模型，
以兼顧短期動作變化與較長時間的生理反應。其中較
長視窗可捕捉氧氣攝取與恢復過程的慢速變化，而較
短視窗則保留局部動作造成的即時波動。本研究分別
建立 XGBoost（120 s、45 s smoothing）、XGBoost（90 
s、30 s smoothing）以及 CatBoost（120 s、45 s smoothing）
三組模型。其中 XGBoost 在非線性回歸問題上具有
優異表現，而 CatBoost 則能提供不同樹模型的補充
資訊。最後透過加權融合整合各模型輸出，產生最終
的 VO₂ Estimate，使系統能在即時條件下穩定估測使
用者的氧氣攝取量，如圖7所示。 

 
圖 7. VO₂ 估算模型圖 
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得到 VO₂ Estimate 後，系統進入第二階段的 
RPE/Fatigue Estimation。此階段除使用估測之 VO₂ 
外，亦整合 IMU 所反映的動作品質、訓練節奏、TUT
以及訓練資訊，建立疲勞相關特徵。透過這些特徵，
模型不僅能觀察當前動作狀態，也能反映訓練過程中
的疲勞累積現象。RPE Estimator 採用雙分支架構。
Tabular Branch 使用 ExtraTrees 樹模型直接學習單
一 Rep 特徵與 RPE 之間的非線性關係。由於樹模
型對結構化特徵具有良好的建模能力，且不易受到特
徵尺度影響，因此適合作為穩定的基準模型。另一方
面，Sequence Branch 將同一受試者於相同動作下的
多個 Rep 視為連續序列，利用深度學習模型學習疲
勞隨訓練進行而逐漸累積的時間依賴性。本研究比較 
LSTM、GRU、CNN-LSTM 與 TCN 等序列模型，最
終以表現較佳的 CNN-LSTM 與 GRU 作為主要深
度模型。最後，兩個分支的預測結果透過 Nested 
Ensemble 機制進行融合，並利用驗證資料選擇最佳
模型組合與權重，以降低過度擬合與資料洩漏風險，
提升模型在未知受試者上的泛化能力，如圖8所示。 

 
圖 8. 疲勞估算模型圖 

疲勞模型最終輸出包含兩項指標。第一項為連續
型 VO₂ 數值，可作為即時生理負荷監測與後續分析
依據；第二項為連續型 RPE 預測結果，並可進一步
映射至 1 至10 級主觀疲勞量表，提供使用者對當前
訓練負荷與疲勞程度的即時評估。透過此兩階段架構，
系統得以同時整合心肺代謝資訊與動作表現資訊，從
不同時間尺度描述使用者的訓練負荷與疲勞狀態。 
 

5. 實驗設計 
本實驗在新北市恩主公醫院申請人體研究倫理

審查（IRB No.: ECKIRB1150203），招募30位年齡介
於 20 至 55 歲之健康男女受試者，所有受測者均了
解受測流程並簽署受測者同意書。整體實驗流程分為
兩日進行，分別為阻力訓練資料收集與最大攝氧量
（VO₂max）測試，以同時取得動作訊號、生理負荷與
代謝指標之對應關係。 
於實驗過程中，受試者需同步配戴 VO2 Master 

可攜式呼氣代謝分析儀（如圖9所示）以量測即時攝
氧量（VO₂），並同時穿戴本研究所設計之智慧穿戴裝
置（如圖 10所示）進行動作與光學訊號之量測。透
過多模態資料之同步蒐集，可建立動作特徵、心血管
反應與代謝負荷之關聯性，作為後續模型訓練與驗證
之依據。 

 
圖 9. VO2 Master 可攜式呼氣代謝分析儀 

  
(a) (b) 

  

(c) (d) 

  

(e) (f) 

  

(g) (h) 
圖 10. 阻力訓練動作示意圖。(a) 啞鈴臥推，(b) 單手
啞鈴划船，(c) 啞鈴肩推，(d) 啞鈴二頭彎舉，(e) 啞
鈴三頭彎舉，(f) 啞鈴深蹲，(g) 啞鈴羅馬尼亞硬舉，
(h)啞鈴負重卷腹 

受試者將進行下列八組阻力訓練動作（如圖 13
所示）為了在不造成過度疲勞的情況下設定合理訓練
重量，本研究採用次最大測試（submaximal test）估算
各啞鈴動作的 1RM，並取其 60–70% 作為實驗用訓
練負荷。針對每一個啞鈴動作，先以極輕重量進行 8–
10 下動作練習，以確認動作型態與安全性。逐步增
加重量，請受試者在可接受的負荷下完成 3–10 次，
並記錄某一重量下可完成之最大次數（例如 20 kg 可
完成 8 次）。透過標準 1RM 估算法（如 Epley 或 
Brzycki 公式）估算該動作之 1RM，再取 60–70% 
1RM 作為之後正式阻力訓練階段的實驗重量。此階
段不配戴 VO₂ 面罩，只配戴 IMU 以同步檢查各動
作波形品質，避免過早累積全身疲勞。阻力訓練測試
前需完成前置暖身與次最大負荷測試估算各動作之
一回最大肌力（one-repetition maximum, 1RM）以作為
正式訓練負荷之依據。 
為建立個別化之代謝基準，本研究安排受試者進

行標準化之VO₂ max漸進負荷測試。測試過程中，透
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過逐步增加運動強度（如跑步機速度或坡度），使受
試者持續運動直至達到生理極限或符合終止條件。於
測試過程中即時量測VO₂與心率變化，取得每位受試
者之最大攝氧量。此 VO₂ max數據將作為後續 VO₂ 
proxy 模型校正之基準，並用於計算相對運動強度
（%VO₂ max），進一步建立動作特徵與代謝負荷之對
應關係。透過此個別化校正流程，可提升系統在不同
使用者間之泛化能力，使疲勞評估與訓練建議更具個
人化與準確性。 
6. 結果 

A. 向心、離心切割模型 
本研究將所提出向心、離心切割模型與 Peak、RF、

Causal TCN-lite 及 BiLSTM 進行比較。Peak 代表常
見的 rule-based count baseline；RF 代表輕量化傳統機
器學習方法；Causal TCN-lite 代表可用於 temporal 
segmentation 的 causal convolution baseline；BiLSTM 
則作為能利用雙向時間資訊的 sequence modeling 
baseline。 TCN 類模型常用於  temporal action 
segmentation，而 BiLSTM 可同時利用過去與未來資
訊進行序列建模，因此適合作為本研究的比較基準。 
本研究方法在 structured repetition-level output 上

表現最佳，Rep IoU-F1@50 達 87.40%，Phase IoU-
F1@50 達 71.60%，TUT MAE 為 0.601。Peak 雖然
具有較低的 Count MAE，但僅能提供 count-level 
output，無法估計 C/E phase segmentation 或 phase 
duration。相較於 RF、Causal TCN-Lite 與 BiLSTM，
本研究方法在 rep boundary、phase segmentation 與 
TUT estimation 上取得較佳平衡，因此被選為最終 
IMU segmentation model，如表1所示。 

表 1. 本研究所提切割模型與其它研究之比較 
Model Count MAE Rep IoU-

F1@50 
Phase IoU-

F1@50 
C/E Ratio  
 MAE 

Ours 0.973 87.40% 71.60% 0.601 
Peak 0.927 74.80% N/A N/A 
RF 1.427 82.40% 63.60% 1.675 

Causal TCN-Lite 3.214 77.80% 67.10% 1.238 
BiLSTM 2.077 78.00% 62.70% 1.331 

 
在辨識 8 種阻力訓練動作中模型在多數情況下

能正確辨識動作類別，而錯誤主要發生於動作特徵不
明顯或訊號較接近非標準動作區段時。 
此外，模型在動作之間的直接混淆相對少見。較明顯
的例子為 Shoulder 有 12.5% 被判為 Crunch，Row 
有 7.1% 被判為 RDL；其餘多數類別之間的誤判比
例接近 0 %。此結果顯示，action recognition branch 能
提供可靠的動作脈絡，支援後續 action-conditioned 
repetition refinement，使系統能根據不同訓練動作調整 
repetition segmentation 與 phase interpretation。整體而
言，模型在各主要動作上的辨識結果穩定，正確分類
比例多集中於對角線，顯示模型能有效區分不同訓練
動作，如圖11所示。 

 
圖 11. 8種阻力訓練動作混淆矩陣 

B. VO₂預測與疲勞預測 
不同 VO₂ 預測模型於嚴格留一受試者交叉驗證

（leave-one-subject-out, LOSO）評估下之結果。所提
出的 Multiscale Blend 模型達到最佳表現，獲得 R2 = 
0.7070、MAE = 1.49 mL/kg/min 及 RMSE = 1.89 
mL/kg/min，優於所有單一模型。其中，XGBoost（120 
s、smooth 45 s）為表現最佳的單一模型，而透過多時
間尺度與多模型融合後，預測準確度進一步提升，顯

示不同時間尺度的生理資訊具有互補效果，有助於提

高模型的泛化能力與穩定性。如表2所示。 

表 2. 健身即時VO₂預測模型 
Model R2 MAE RMSE rMAE 
Ours 0.7070 1.4901 1.8865 0.1576 

XGBoost (120s, smooth45) 0.6862 1.5412 1.9526 0.1630 
CatBoost (120s, smooth45) 0.5887 1.7925 2.2352 0.1896 
ExtraTrees (120s, absolute) 0.5320 1.9214 2.3843 0.2032 

在疲勞預測結果主要集中於對角線附近，代表模

型能有效估計受試者的主觀疲勞程度。大部分錯誤發

生於相鄰 RPE 等級之間，例如 RPE 5、6、7 容易被
預測為前後一級，顯示模型已能掌握疲勞變化趨勢。

整體而言，模型達到 MAE = 0.724、Within ±1 
Accuracy = 88.6%，表示大多數預測結果均落在真實 
RPE 的 ±1 範圍內，具備良好的實際應用價值，如圖
12所示。 

 
圖 12. RPE預測混淆矩陣 
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C. 疲勞模型比較 
過去的研究大多只解決疲勞預測中的某一部分。

例如 Baek et al. [20] 的 RPE 預測表現很好，但它使
用的是機台力量資料，因此不適合一般手腕穿戴式使
用。Thomas and Wahlström [21] 使用 IMU 和 EMG 
預測 RPE，並證明 rep-level 特徵與離心時間很重要，
但它主要針對單一 bicep curl 動作。King et al. [22] 則
證明單一手腕 IMU 可以即時偵測接近力竭狀態，但
它只做二分類，無法輸出連續型 RPE。 
我們的系統有以下四個創新。第一，我們不是只

針對單一動作，而是支援 8 種阻力訓練動作分類，並
將 action、set、rep、phase 等動作結構資訊提供給疲
勞模型。第二，我們不是只判斷累或不累，也不是只
判斷是否接近力竭，而是輸出連續型 RPE，並可轉成 
1–10 級顯示。第三，我們不只使用 IMU 動作特徵，
也加入 PPG-based VO₂ 作為生理與代謝負荷特徵，
因此模型可以同時考慮身體內部負荷與外部動作退
化。第四，我們的特徵建構只使用當下與過去資料，
較符合即時訓練回饋的使用情境。 
既有研究可能在單一任務上表現很好，但常受限

於機台、單一動作、離線分析、二分類輸出或缺乏生
理特徵；本研究則嘗試把手腕 PPG/IMU、8-class 
action recognition、VO₂ estimation、rep-level 動作退化
特徵與連續型 RPE 預測整合成一個更接近實際阻
力訓練場景的疲勞預測框架。 
 

D. 手機應用程式 

   

(a) (b) (c) 

圖13. 智慧肌力訓練效能回饋系統 

在行動端系統開發方面，本研究採用 Flutter 跨
平台框架建構 iOS 與 Android 應用程式，以提升系
統普及性、裝置相容性與後續維護便利性。透過單一
程式碼基底，可同時支援雙平台，降低重複開發成本。 

使用者介面設計上，系統提供圖文化操作引導，
協助使用者快速完成裝置配對與基本設定。首次使用
時，使用者需輸入年齡、性別與體重等個人資料，作
為模型推論與指標正規化之參考，以提升分析結果的
個人化程度。 
訓練過程中，行動端會即時顯示穿戴裝置回傳之

分析結果，包含當前訓練動作、累計次數、動作品質
指標與疲勞指數，讓使用者能即時調整動作節奏與姿
態。訓練結束後，系統自動產生訓練摘要，內容包含
訓練總時長、各動作次數與時間分布，並以人體前後
視圖呈現主要活動肌群與負荷程度，進一步提供訓練
評估與後續建議，如圖 13 所示。 

 
7. 結論 
本研究證明了以穿戴式 IMU 和 PPG 建立阻力

訓練即時回饋系統的可行性。相較於傳統健身 App 
主要記錄重量、組數與次數，本系統能同時考慮動作
品質、生理負荷與疲勞狀態，並將其轉換為可供使用
者理解的訓練回饋。未來若能進一步擴大受試者數量、
增加不同訓練強度與動作種類，並導入個人化校正與
長期追蹤機制，系統將有機會應用於智慧健身、運動
表現監控與居家訓練安全輔助等場域。 
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