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Over the past several years, electroencephalography (EEG) has become 
widely used in many domains, e.g., epilepsy and seizure testing, sleep assessment, 
brain dysfunction assessment and brain-computer interface. In this thesis, EEG is used 
as a method of communication for patients, especially those with Total Locked-in 
Syndrome. In this condition, the patient cannot move or communicate verbally due 
to a complete paralysis of nearly all voluntary muscles in the body. Therefore, we 
propose the classification method of the patient's imagination for representing 
YES/NO answer. Although there were many classification techniques, none of them 
considered the non-stationary characteristic of brainwaves; thus, they cannot really 
be employed in real-world situations due to low classification accuracy. This research 
aims to tackle the non-stationary issue by modifying the traditional classifier to be 
stacked classifiers, the proposed new classifier constructed by a group of EEG signals 
that partitioned based on data distribution. We also employ an adaptive process for 
adjusting test data to reflect train distribution closely. The experiment was 
conducted on the BCI Competition IV (2b) data set. Our proposed method was 
compared to nine baseline techniques in three groups: (1) static algorithms, (2) 
variants of adaptive Pool Mean algorithms, (3) the state of the art Adaptive CSP 
method, Corrected Sequential EM and PMean LDA. The proposed method has shown 
to reduce the non-stationary characteristic of EEG signal in both training and testing 
data. The results showed that our proposed method significantly outperform all 
baselines and yield 3% accuracy better than the best baseline method. 
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บทที่ 1 
บทน า 

1.1 ความเป็นมาและความส าคัญของปัญหา 

โรคแอลไอเอส (Locked-in Syndrome: LIS) [11] คือโรคที่ผู้ปุวยมีอาการอัมพาตทั้งตัว ไม่
สามารถกลืนอาหารและเคลื่อนไหวร่างกายได้ ท าได้เพียงแต่หลับตา ลืมตา กลอกตาขึ้นบนและลงล่าง
ได้เท่านั้นไม่สามารถกลอกตาไปด้านซ้ายและขวาได้ ในผู้ปุวยที่มีอาการรุนแรงและพิการอย่างสิ้นเชิง 
(Total Locked-in Syndrome) ผู้ปุวยจะไม่สามารถขยับตาขึ้นลงได้ อาการของโรคแอลไอเอสเกิด
จากความผิดปกติของสมองส่วนท้าย (สมองส่วนบนยังใช้งานได้ปกติ) ซึ่งท างานเป็นทางผ่านของเส้น
ใยประสาทของทุกส่วนของสมองผ่านจากสมองใหญ่ 2 ข้าง (Cerebral hemispheres) มาที่ก้าน
สมอง และที่ไขสันหลัง (Spinal cord) สาเหตุของความผิดปกติของสมองอาจมีสาเหตุมาจากโรค
หลอดเลือดสมอง เช่น กลุ่มหลอดเลือดสมองแตกหรือหลอดเลือดสมองตีบ หรือเกิดจากการบาดเจ็บ
ของสมองโดยตรง เป็นต้น เนื่องจากผู้ปุวยมีอาการอัมพาตทั้งตัว การสื่อสารในช่วงดูแลรักษาระหว่าง
ผู้ปุวยและแพทย์รวมถึงผู้ดูแลนั้นท าได้ยากมาก ซึ่งอาจส่งผลต่อคุณภาพชีวิตและการรักษาโดยตรง
หากการได้รับการสื่อสารหรือตอบสนองที่ผิดพลาด  

ด้วยเหตุผลดังกล่าว งานวิจัยนี้จึงมุ่งเน้นการพัฒนาวิธีการและซอฟต์แวร์เพ่ือช่วยสนับสนุน
การสื่อสารระหว่างผู้ปุวยแอลไอเอสกับแพทย์และผู้ดูแล ผู้เขียนเลือกใช้อุปกรณ์การวัดคลื่นไฟฟูา
สมอง (Electroencephalography: EEG) มาใช้ในการจ าแนกประเภท (Classification) สัญญาณที่
เกิดจากการจินตนาการการเคลื่อนไหว ซึ่งในระหว่างการบ าบัดและดูแลผู้ปุวย แพทย์จะก าหนด
ค าถามเพ่ือการสื่อสาร และผู้ปุวยต้องคิดหรือจินตนาการเพ่ือใช้แทนค าตอบที่แทนค าพูดว่า “ใช่” 
หรือ “ไม่ใช่” เช่นผู้ปุวยจินตนาการว่าขยับมือซ้ายแทนค าตอบว่า “ใช่”และจินตนาการว่าขยับมือขวา
แทนค าตอบว่า “ไม่ใช่” เป็นต้น ในระหว่างที่ผู้ปุวยคิดนี้เองสัญญาณสมองจะถูกวัดและน ามาวิเคราะห์
ด้วยวิธีการที่น าเสนอเพ่ือจ าแนกประเภทค าตอบ และซอฟต์แวร์ที่พัฒนาขึ้นมาก็จะถูกใช้เป็นส่วนต่อ
ประสาน (User Interface: UI) เพ่ือให้แพทยแ์ละผู้ดูแลสามารถเข้าใจในสิ่งที่ผู้ปุวยตอบสนองได้ 

การศึกษาเกี่ยวกับการจ าแนกประเภทคลื่นไฟฟูาสมองนั้นได้รับความสนใจเป็นอย่างมาก 
โดยเฉพาะในบริบทของการจินตนาการการเคลื่อนไหว เริ่มประสบความส าเร็จตั้งแต่ปี ค.ศ. 1999 
โดย Pfurtscheller และคณะ [12-14] ได้ประยุกต์ความรู้ด้านการรู้จ าแบบ (Pattern Recognition) 
ในการออกแบบตัวกรองช่องสัญญาณ (Spatial Filter) เพ่ือคัดเลือกต าแหน่งที่มีความเหมาะสมต่อ
การจ าแนกประเภท วิธีการนี้เป็นต้นแบบของวิธีการสกัดคุณลักษณะ (Feature extraction) ที่ได้รับ
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ความนิยมจนถึงปัจจุบัน แต่อย่างไรก็ตามวิธีการจ าแนกประเภทจากงานวิจัยส่วนใหญ่ก็ไม่อาจน าไป
ประยุกต์ใช้ในสภาพแวดล้อมจริงได้ เนื่องด้วยไม่ได้แก้ปัญหาเรื่องความไม่คงที่ (Non-Stationary) 
ของคลื่นไฟฟูาสมอง ท าให้ผลการจ าแนกประเภทไม่มีความแม่นย าเพียงพอ ความไม่คงที่คือความ
แตกต่างของสัญญาณซึ่งเปลี่ยนแปลงในแต่ละครั้งของการทดลองหรือใช้งาน โดยการเปลี่ยนแปลง
สามารถแปรผันได้จากหลายปัจจัย เช่น ความต้านทานของผิวหนัง สภาพอากาศหรืออุณหภูมิขณะนั้น 
เป็นต้น ซึ่งการเปลี่ยนแปลงจะขึ้นต่อการวัดสัญญาณในแต่ละครั้งที่ใช้งาน (Session dependent) 
และข้ึนกับตัวบุคคล (Subject dependent) นอกจากความไม่คงที่ในแง่มุมความต้านของทานผิวหนัง
แล้ว ยังมีปัจจัยอ่ืน ๆ อีกมากมายที่ท าให้เกิดความไม่คงที่ของสัญญาณ เช่นสัญญาณรบกวนจาก
เครื่องใช้ไฟฟูาภายในบริเวณใกล้เคียง ต าแหน่งการวัดสัญญาณที่ไม่ใช่ต าแหน่งเดิมในการติดตั้งแต่ละ
ครั้ง ด้วยเหตุผลข้างต้นนี้เองท าให้งานวิจัยด้านการจ าแนกประเภทการคิดและจินตนาการจาก
คลื่นไฟฟูาสมองนั้นยังคงมีอยู่และได้รับความสนใจอย่างต่อเนื่อง ทั้งนี้เพ่ือมุ่งหวังที่จะสามารถคิดค้น
ระบบที่สมบูรณ์แบบ และสามารถน าไปใช้ในการพัฒนาซอฟต์แวร์ในการท านาย ( Prediction 
Software) แบบทันเวลา (Real-time) หรือออนไลน์ (Online) ได้อย่างมีประสิทธิภาพ 

1.2 วัตถุประสงค์ของการวิจัย 

เพ่ือน าเสนอวิธีการจ าแนกประเภทคลื่นไฟฟูาสมองที่รองรับความไม่คงที่ในการใช้งานของ
สภาพแวดล้อม รวมถึงพัฒนาระบบต้นแบบตามวิธีการที่ได้น าเสนอ 

1.3 ขอบเขตของการวิจัย 

1) น าเสนอวิธีการจ าแนกประเภทสัญญาณคลื่นไฟฟูาสมองแบบสองคลาส (class)  

2) น าเสนอวิธีการจ าแนกประเภทสัญญาณคลื่นไฟฟูาสมองที่ไม่ขึ้นกับช่วงเวลาและความไม่
คงท่ีของสัญญาณ (Session independent; Non-Stationary signal) 

3) น าเสนอวิธีการจ าแนกประเภทสัญญาณคลื่นไฟฟูาสมองที่ไม่ขึ้นกับบุคคล (Subject 
independent; Universal model) สามารถจ าแนกประเภทสัญญาณคลื่นไฟฟูาสมองโดยใช้
แบบจ าลองทีส่ร้างโดยใช้ข้อมูลฝึกท่ีไม่ใช่ข้อมูลของคนที่จะท าการทดสอบ 

4) พัฒนาระบบต้นแบบตามวิธีการที่ได้น าเสนอ 

1.4 ขั้นตอนและวิธีด าเนินการวิจัย 

1) ศึกษาข้อมูลทฤษฎีและงานวิจัยที่เกี่ยวข้อง 

2) พัฒนาวิธีการจ าแนกประเภทสัญญาณคลื่นไฟฟูาสมอง และทดสอบประสิทธิภาพการ
ท างาน 
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3) จัดท าบทความทางวิชาการและน าเสนอบทความ 

4) พัฒนาและทดสอบระบบต้นแบบ 

5) สรุปผลการวิจัย และจัดท ารายงานวิทยานิพนธ์ 

1.5 ประโยชน์ที่คาดว่าจะได้รับจากการวิจัย 

1) ได้วิธีการจ าแนกประเภทที่เหมาะสมในการใช้งานกับข้อมูลคลื่นไฟฟูาสมองในหลาย
ช่วงเวลา และสามารถใช้งานได้อย่างมีประสิทธิภาพกับข้อมูลที่มีความไม่คงที่ 

2) ได้วิธีการจ าแนกประเภททีเ่หมาะสมกับการน าไปใช้กับผู้ปุวย โดยสามารถใช้งานกับข้อมูล
คลื่นไฟฟูาสมองที่ไม่ขึ้นกับบุคคลได้ คือไม่ต้องใช้ข้อมูลของผู้ปุวยในการฝึกสอนตัวจ าแนกประเภท 
รวมทั้งให้ผลลัพธ์ที่ดีเทียบเท่ากับวิธีการจ าแนกประเภทที่ใช้ข้อมูลการฝึกและข้อมูลทดสอบจากคน ๆ 
เดียวกัน  

3) ได้ระบบต้นแบบที่สร้างจากวิธีการที่น าเสนอ 

1.6 ผลงานวิจัยที่ได้รับการตีพิมพ์ 

ส่วนหนึ่งของงานวิจัยนี้ได้รับการตีพิมพ์และน าเสนอเป็นบทความทางวิชาการแล้วหนึ่งเรื่อง 
และได้รับการตอบรับให้ตีพิมพ์อีกหนึ่งเรื่องดังรายละเอียดต่อไปนี้ 

1) An Adjustment Strategy On Multi-Session EEG Data for Online Left/Right 
Hand Imagery Classification โดยผู้แต่งคือ Sitthiphong Muthong,  Peerapon Vateekul และ  
Mana Sriyudthsak ในการประชุมวิชาการ 2016 8th International Conference on 
Knowledge and Smart Technology (KST), Kantary Hill Hotel Chiangmai, Thailand 
(February 03-06  2016) 

2) Stacked Probabilistic Regularized LDA on Partitioning Non-Stationary EEG 
Data for Left/Right Hand Imagery Classification โดยผู้แต่งคือ Sitthiphong Muthong,  
Peerapon Vateekul และ Mana Sriyudthsak ในการประชุมวิชาการ 2016 IEEE-EMBS 
Conference on Biomedical Engineering and Sciences (IECBES), Hotel Pullman Kuala 
Lumpur Bangsar, Kuala Lumpur, Malaysia (December 4-8 2016) 
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บทที่ 2 
ทฤษฏีและงานวิจัยที่เกี่ยวข้อง 

2.1 คลื่นไฟฟ้าสมอง (Brain wave) 

สัญญาณคลื่นไฟฟูาสมองเกิดจากผลของกระแสไฟฟูาของกลุ่มเซลล์ในสมอง [15] สมองคนมี
เซลล์ประสาทชนิดหนึ่งที่เรียกว่านิวรอน (Neuron) จ านวนมากมายเป็นพันล้านเซลล์ เซลล์เหล่านี้
สามารถติดต่อถึงกันได้ โดยการส่งสัญญาณไฟฟูาผ่านเยื่อเซลล์ เมื่อส่วนปลายเซลล์ประสาทส่งผ่าน
สัญญาณได้รับการกระตุ้นจากสารเคมีที่เรียกว่าสารสื่อประสาท (Neurotransmitter) จะปล่อย
อนุภาคท่ีมีประจุไฟฟูาให้เดินไปตามเนื้อเยื่อที่เรียกว่าใยประสาท (Nerve fiber) ที่เชื่อมระหว่างเซลล์
ประสาท โดยกระแสไฟฟูาปริมาณน้อย ๆ ที่เกิดขึ้นนี้ จะไปกระตุ้นเซลล์ประสาทให้ปล่อยสารสื่อ
ประสาทต่อไปเป็นทอดๆ ซึ่งสัญญาณไฟฟูาที่เกิดขึ้นนี้เรียกว่าคลื่นสมองหรือคลื่นไฟฟูาสมอง 

คลื่นไฟฟูาสมองอาจจะมีความแตกต่างได้ในแต่ละบุคคลและอายุ หรือในขณะหลับหรือตื่น 
โดยสามารถแยกประเภทของคลื่นไฟฟูาสมองตามความถี่ของรอบคลื่นต่อวินาทีได้ดังนี้ 

1) คลื่นเดลต้า (Delta) : ความถี่ 0.1-3 เฮิร์ตซ์ (Hertz: Hz) ในผู้ใหญ่พบบริเวณสมองส่วน
หน้าและเด็กพบบริเวณสมองส่วนท้าย มีแอมพลิจูด (Amplitude) สูง พบได้ในคนนอนหลับปกติ ไม่
ฝัน ไม่กระพริบตา (Non-rapid eye movement sleep: Non Rem) ไม่รู้สึกตัว [16] 

2) คลื่นเธต้า (Theta) : ความถี่ 4-7 เฮิร์ตซ์ พบได้ที่สมองบริเวณขมับ ในเด็กพบว่ามีความ
เด่นชัดมากกว่าผู้ใหญ่ ในช่วงอายุตั้งแต่เด็กไปจนถึงวัยรุ่นพบได้ขณะง่วงนอนหรืออาการครึ่งหลับครึ่ง
ต่ืน คลื่นเธต้ามีความสัมพันธ์กับการหยั่งรู้ ความคิดริเริ่ม การร าลึก การฝัน [16] 

3) คลื่นอัลฟา (Alpha) : ความถี่ 8-12 เฮิร์ตซ์ พบได้เด่นชัดที่สมองกลีบท้ายทอย (occipital)  
เกิดข้ึนในขณะตื่น จิตใจก าลังผ่อนคลาย การหลับตาโดยไม่ได้คิดอะไร ไม่ได้มีความเหนื่อยล้าหรือง่วง
ซึม ไม่ได้ใช้ความคิดในการท างาน ไม่ได้ก าลังสนใจอะไรเป็นพิเศษ [16, 17] 

4) คลื่นมิว (Mu) ความถี่ 7.5–12.5 เฮิร์ตซ์ สามารถเรียกอีกชื่อหนึ่งว่าเซนซอรี่มอเตอร์ริทึ่ม 
(sensorimotor rhythm) ซึ่งจะมีการท างานของนิวรอนจ านวนมากในส่วนของสมองที่ควบคุมการ
เคลื่ อนไหว  [18] พบความสัม พันธ์ของคลื่ นที่บริ เวณมอเตอร์คอร์ เท็กซ์  ( motor cortex; 
sensorimotor cortex) จากบริเวณหูข้างหนึ่งไปยังอีกข้างหนึ่ง คลื่นมิวเกิดขึ้นเมื่อเราท าการ
เคลื่อนไหวร่างกาย (motor action) หรือท าเสมอืนว่ามีการเคลื่อนไหวร่างกาย (การจินตนาการ) โดย
ลักษณะดังกล่าวนี้จะท าให้เกิดการดีซิงโครไนเซชัน (Desynchronization; Event-Related 
Desynchronization; ERD) คือการทีแ่อมพลิจูดหรือก าลังไฟฟูาของคลื่นลดลง 

http://haamor.com/th/%E0%B9%80%E0%B8%8B%E0%B8%A5%E0%B8%A5%E0%B9%8C-%E0%B9%80%E0%B8%99%E0%B8%B7%E0%B9%89%E0%B8%AD%E0%B9%80%E0%B8%A2%E0%B8%B7%E0%B9%88%E0%B8%AD-%E0%B8%AD%E0%B8%A7%E0%B8%B1%E0%B8%A2%E0%B8%A7%E0%B8%B0
http://haamor.com/th/%E0%B8%A3%E0%B8%B0%E0%B8%9A%E0%B8%9A%E0%B8%9B%E0%B8%A3%E0%B8%B0%E0%B8%AA%E0%B8%B2%E0%B8%97
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5) คลื่นเบต้า (Beta) ความถี่ 12.5–31 เฮิร์ตซ์ ลักษณะแรกพบบริเวณสมองส่วนหน้าทั้งสอง
ด้าน มีแอมพลิจูดต่ า และพบขณะตื่น มีความสัมพันธ์กับการตื่นตัว อาการยุ่งวุ่นวาย ความคิดวิตก
กังวล การให้ความสนใจ (concentration) [19] ลักษณะที่สองพบในบริเวณมอเตอร์คอร์เท็กซ์ คลื่น
เบต้าจะมีความสัมพันธ์กับการหดตัวของกล้ามเนื้อซึ่งเกิดขึ้นก่อนและระหว่างที่มีการเปลี่ยนแปลงการ
เคลื่อนไหว [20] คลื่นเบต้ามีความเด่นชัดเมื่อการตอบสนองต่อส่วนควบคุมมอเตอร์มีความคงที่หรือ
ขณะเราอยู่นิ่ง ๆ และจะลดลงเมื่อมีการเคลื่อนไหวเกิดขึ้น  [21] คลื่นเบต้าจะเพ่ิมขึ้นหากการ
เคลื่อนไหวนั้นโดนต่อต้านหรือยับยั้ง [22] 

6) คลื่นแกมม่า (Gamma) คลื่นชนิดความถีช่่วง 31-100 เฮิร์ตซ์ พบในบริเวณโซมาโตเซนซอ
รีคอร์เท็กซ์ (somatosensory cortex) มีความสัมพันธ์กับการสร้างการรับรู้ (cognition) ความเข้าใจ 
(perception)  การรับความรู้สึก (binding senses) การประมวลผลข้อมูล การเรียนรู้ [23] 

การวัดคลื่นไฟฟูาสมองหรือเรียกย่อว่าอีอีจีคือการวัดสัญญาณไฟฟูาบริเวณศีรษะซึ่งแพทย์ใช้
เพ่ือวินิจฉัยโรคและบอกต าแหน่งและความผิดปกติในการท างานของสมอง ในทางวิศวกรรมได้มีการ
ประยุกต์ใช้เป็นส่วนต่อประสานระหว่างมนุษย์กับคอมพิวเตอร์ (Brain-Computer Interface: BCI) 
โดยในการวัดสัญญาณนั้นจะมีการก าหนดต าแหน่งมาตรฐานเพ่ือความเข้าใจตรงกัน เช่นในภาพที่ 2.1 
แสดงต าแหน่งการวัดและชื่อเรียกต าแหน่งต่าง ๆ ของระบบ 10-20 เป็นต้น 

 
ภาพที่ 2.1 จุดก ากับบนศีรษะในระบบ 10-20 [24] 

ผู้เขียนส ารวจงานวิจัยในช่วงครึ่งปีแรกของปี 2015 เกี่ยวกับการจ าแนกประเภทคลื่นไฟฟูา
สมองจ านวน 226 บทความและ 60 เอกสารการประชุมวิชาการ พบว่างานวิจัยด้านการจ าแนก
ประเภทการจินตนาการการเคลื่อนไหว (Motor Imagery Classification) ได้รับความสนใจเป็น
อันดับที่สอง (15%) รองจากงานวิจัยด้านการจ าแนกประเภทโรคลมบ้าหมูและโรคลมชัก (22%) และ
จากรายงานผลการศึกษาผู้ปุวยหลอดเลือดสมอง 54 คน (stroke patients) โดย Ang, et al. [25] 
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พบว่าสามารถตรวจจับการจินตนาการการเคลื่อนไหวเพ่ือใช้ในการสื่อสารกับผู้ปุวยส่วนใหญ่ได้ ด้วย
เหตุผลนี้เองผู้เขียนจึงก าหนดโปรโตคอลที่ใช้ส าหรับการสื่อสารระหว่างผู้ปุวยและแพทย์รวมถึงผู้ดูแล
ด้วยการจินตนาการการเคลื่อนไหว และยังใช้โปรโตคอลนี้ส าหรับการน าไปปรับใช้ออกแบบและ
พัฒนาซอฟต์แวร์  

2.2 วิธีการสกัดคุณลักษณะ (Feature Extraction Techniques) 

2.2.1 ตัวกรองช่องสัญญาณ (Common Spatial Pattern: CSP) 

ตัวกรองช่องสัญญาณหรือซีเอสพีหรือเรียกอีกชื่อหนึ่งว่าสเปเชียลฟิลเตอร์ถูกพัฒนาขึ้นโดย 
Pfurtscheller และคณะ ในปี 1999 [13] ซึ่งพัฒนาต่อยอดจากบทความของ Koles และคณะในปี 
1990 [26] ตัวกรองช่องสัญญาณที่ได้รับความนิยมและมีประสิทธิภาพคือตัวกรองช่องสัญญาณ
ฟิลเตอร์แบงค์ (Filter Bank CSP) โดยคลื่นไฟฟูาสมองแต่ละช่องสัญญาณจะถูกแบ่งย่อยตามย่าน
ความถี่ด้วยตัวกรองแถบความถี่ผ่าน (Band-pass filter) ก่อนที่สัญญาณในทุกย่านความถี่ จะถูกใช้
เป็นข้อมูลน าเข้าเพ่ือหาตัวกรองช่องสัญญาณของทุก ๆ ช่องสัญญาณ (channel; electrode) 
สัญญาณที่ถูกแปลงหรือท าการสกัดคุณลักษณะสามารถหาได้จาก 

        
                                                     (2.1)  

โดยที่              คือคลื่นไฟฟูาสมองวัดครั้งที่   ทีผ่่านตัวกรองแถบความถี่ผ่าน   

   
           คือโปรเจคชั่นเมทริกซ์ของตัวกรองช่องสัญญาณที่ตัวกรองความถี่ผ่าน   

และ    คือทรานสโพสของเมทริกซ ์

       
      คือสัญญาณจ านวน   ช่องสัญญาณที่ถูกการชักตัวอย่าง (sampling) จ านวน 

  ข้อมูล ผ่านตัวกรองช่องสัญญาณ (หรือคูณกับตัวกรองช่องสัญญาณ) โดยแต่เดิมจะเลือกวัดค่าการ
กระจายตัวของสัญญาณที่ถูกกรองสองแถวบนสุดกับสองแถวล่างมาใช้ส าหรับการจ าแนกประเภท 
อย่างไรก็ตามในปัจจุบันงานวิจัยส่วนใหญ่ใช้ประโยชน์ของตัวกรองช่องสัญญาณเพียงเพ่ือโปรเจคชั่น
ให้เกิดความสามารถในการแยกออกจากกันได้ดี (separability) เท่านั้น โดยข้อมูลที่ออกจากตัวกรอง
ช่องสัญญาณทั้งหมดจะไม่ถูกละทิ้ง แต่จะใช้วิธีการเลือกคุณลักษณะชนิดอ่ืน ๆ มาคัดเลือก
คุณลักษณะที่ดีแทน ซึ่งตัวอย่างของการปรับใช้ตัวกรองช่องสัญญาณฟิลเตอร์แบงค์แสดงดังภาพที่ 2.2  

https://www.google.co.th/search?biw=1536&bih=755&q=%E0%B8%97%E0%B8%A3%E0%B8%B2%E0%B8%99%E0%B8%AA%E0%B9%82%E0%B8%9E%E0%B8%AA%E0%B9%80%E0%B8%A1%E0%B8%97%E0%B8%A3%E0%B8%B4%E0%B8%81%E0%B8%8B%E0%B9%8C&spell=1&sa=X&ved=0CB0QBSgAahUKEwjvnPqQi4HJAhXGGI4KHaZhDRU
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ภาพที่ 2.2 ตัวอย่างของการปรับใช้ตัวกรองช่องสัญญาณ 

ขั้นตอนการหาตัวกรองช่องสัญญาณส าหรับการจ าแนกประเภทแบบสองค าตอบหรือสอง
คลาสนั้น [27] ท าได้โดยการค านวณหาเมทริกซ์การแปลง    (Transformation Matrix) ที่ท าให้
การกระจายตัวของข้อมูลหรือสัญญาณสูงในทิศทางค าตอบหนึ่งและการกระจายตัวต่ าในอีกทิศทาง
ของค าตอบตรงข้าม โดยสามารถค านวณหาเมทริกซ์การแปลงได้จากการแก้สมการไอเก้น 
ดีคอมโพซิชั่น (Eigendecomposition) ในสมการที่ 2.2 

                                                              (2.2) 

    และ      คือเมทริกซค์วามแปรปรวนร่วมเกี่ยว (Covariance Matrices) ของสัญญาณ
ที่ผ่านตัวกรองแถบความถี่ผ่านใด ๆ ซึ่งหาได้จากค่าเฉลี่ยของเมทริกซค์วามแปรปรวนร่วมเกี่ยวของชุด
ข้อมูลฝึกในกลุ่มคลาสเดียวกัน ตัวแปร    คือเมทริกซ์ทแยงที่ประกอบด้วยค่าไอเกนของ      โดยที่ 
   สามารถค านวณได้โดยใช้โปรแกรม แมตแล็บ (MATLAB) ด้วยค าสั่ง 

                                                                (2.3) 

2.2.2 ความหนาแน่นสเปกตรัมก าลัง (Power Spectrum Density: PSD) 

ความหนาแน่นสเปกตรัมก าลังคือการวัดความหนาแน่นก าลังไฟฟูาของสัญญาณบนโดนเมน
เวลาที่กระจายอยู่บนความถี่ต่าง ๆ โดยก าลังไฟฟูาอาจหมายถึงก าลังไฟฟูาจริงหรือในเชิงนามธรรม 
ซึ่งสามารถหาได้จากค่าก าลังสองของสัญญาณ (เช่นในแง่ของการวัดคลื่นไฟฟูาสมองที่เราอาจจะไม่รู้
ความต้านของทานผิวหนัง) โดยก าลังไฟฟูาเฉลี่ยของสัญญาณสามารถหาได้โดยสมการที่ 2.4 

   
 

  
∫         
 

  
                                          (2.4) 

https://th.wikipedia.org/wiki/%E0%B9%81%E0%B8%A1%E0%B8%95%E0%B9%81%E0%B8%A5%E0%B9%87%E0%B8%9A
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โดยที่        คือสัญญาณบนโดเมนเวลา 

  คือคาบเวลาของสัญญาณจาก        

ในการวิเคราะห์ความถี่ของสัญญาณ สามารถหาได้ด้วยการแปลงฟูเรียร์ (Fourier 
Transform) จากสมการที่ 2.5 

       
 

√   
∫             
 

  
                                     (2.5) 

โดยที่      คือสัญญาณบนโดเมนความถี่         

และความหนาแน่นก าลังไฟฟูาสามารถหาได้โดย 

                                                           (2.6) 

โดยที่   คือค่าคาดหวัง (expected value) หรือค่าเฉลี่ยของตัวแปรสุ่มที่สนใจ 

2.2.3 การแปลงเวฟเล็ต (Wavelet Transform) 

การแปลงเวฟเล็ตถูกพัฒนาขึ้นเพ่ือแก้ไขข้อด้อยของการแปลงฟูเรียร์ซึ่งได้แก่ ใช้ได้กับ
สัญญาณคาบเท่านั้น มีความละเอียดน้อยเมื่อใช้กับสัญญาณความถี่สูง  รวมถึงไม่สามารถอธิบาย
ผลลัพธ์การแปลงบนโดเมนเวลาได้ การแปลงเวฟเล็ตคือการรวมสัญญาณองค์ประกอบความถี่ต่ าและ
องค์ประกอบความถี่สูงในระดับต่าง ๆ โดยจะมีค่าสัมประสิทธิ์เวฟเล็ตท าหน้าที่เป็นค่าน้ าหนักของ
องค์ประกอบความถี่แต่ละระดับ [28] ดังนั้นการอธิบายสัญญาณใด ๆ ด้วยการแปลงเวฟเล็ตก็คือการ
น ากลุ่มของเวฟเล็ตที่มีโครงสร้างฟังก์ชันแบบเดียวกันเป็นตัวอธิบาย โดยฟังก์ชันนี้เราเรียกว่าเวฟเล็ต
แม่ (Mother Wavelet) ซึ่งคลื่นหรือสัญญาณใด ๆ จะถูกอธิบายด้วยการปรับสเกล (Scale; a) หรือ
การแสดงการยืดหรือหดตัวของเวฟเล็ตแม่ ส่วนการเลื่อนต าแหน่ง (Translation or Shifting; b) จะ
เป็นการแสดงต าแหน่งบนแกนเวลา โดยสามารถเขียนสมการของเวฟเล็ตได้ดังนี ้

           
 

   (
   

 
)                                        (2.7) 

ในการน าไปใช้จริงนั้นเวฟเล็ตแม่มีหลายรูปแบบขึ้นกับความเหมาะสมของสัญญาณที่น าไป
ปรับใช้ ซึ่งภาพที ่2.3 แสดงเวฟเล็ตแม่ชนิดต่าง ๆ 
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ภาพที่ 2.3 เวฟเล็ตแม่ชนิดต่าง ๆ [29] 

ในกรณีการแปลงเวฟเล็ตแบบต่อเนื่อง จะสามารถท าการแปลงสัญญาณได้ดังนี้ 

        
 

  
∫                 
 

  
                                (2.8) 

โดยที่        คือสัญญาณบนโดเมนเวลา 

               คือเวฟเล็ตแม่ 

             คือพารามิเตอร์ของการปรับสเกล (Scaling) 

             คือพารามิเตอร์การเลื่อนต าแหน่ง (Shifting) 

ขั้นตอนวิธีการแปลงสามารถอธิบายได้โดยย่อได้ดังนี้ 

1) น าเวฟเล็ตแม่มาเปรียบเทียบกับส่วนแรกซึ่งเป็นจุดเริ่มต้นของสัญญาณในสเกลแรก 

2) ค านวณสัมประสิทธิ์ซึ่งผลการวิเคราะห์จะแสดงความสัมพันธ์ระหว่างเวฟเล็ตแม่ในสเกล
แรกซึ่งค่าสัมประสิทธิ์นี้ขึ้นอยู่กับการเลือกใช้รูปร่างของเวฟเล็ตแม่ด้วย 

3) เลื่อนต าแหน่งการวิเคราะห์ไปทางด้านขวาและท าขั้นตอนที่ 1 และ 2 ซ้ า จนกระทั่ง
ครอบคลุมช่วงสัญญาณทั้งหมดในการปรับความละเอียดครั้งแรก 

4) เปลี่ยนอัตราการปรับความละเอียด โดยท าการขยายสเกลและท าตามขั้นตอนที่ 1-3 อีก
ครั้ง 

5) ท าตามขั้นตอนที่ 1-4 อีกครั้งจนครบทุกอัตราการปรับความละเอียดจากขั้นตอนทั้งหมด 
ผลของการวิเคราะห์ที่ได้จะอยู่ในรูปของสัมประสิทธิ์ (coefficient) ของแต่ละค่าการปรับสเกลของทุก
ต าแหน่งในการเลื่อนสัญญาณ 
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ภาพที่ 2.4 ขั้นตอนวิธีการแปลงเวฟเล็ต [30] 

 

2.3 วิธีการเลือกคุณลักษณะ (Feature Selection Techniques) 

2.3.1 สหสัมพันธ์ (Correlation) 

ค่าสหสัมพันธ์เป็นสถิติที่ใช้หาความสัมพันธ์ระหว่างตัวแปร ซึ่งค่าสหสัมพันธ์ที่ค านวณได้
เรียกว่าค่าสัมประสิทธิ์สหสัมพันธ์ (correlation coefficient) มีค่าอยู่ระหว่าง -1 ถึง 1 โดยการปรับ
ใช้เช่น การวิเคราะห์ความสัมพันธ์ของต าแหน่งช่องสัญญาณกับการจินตนาการการเคลื่อนไหวเพ่ือ
เลือกใช้เฉพาะช่องสัญญาณที่มีความสัมพันธ์ต่อการจินตนาการ การหาความสัมพันธ์ระหว่างความถี่
องค์ประกอบของสัญญาณกับการจินตนาการการเคลื่อนไหว การวิเคราะห์ผลกระทบของกาแฟหรือ
การให้ยาบางอย่างต่อประสิทธิภาพของการจ าแนกประเภทการจินตนาการการเคลื่อนไหวเป็นต้น ซึ่ง
สถิติส าหรับการค านวณหาค่าสัมประสิทธิ์สหสัมพันธ์มีหลายวิธีการ การเลือกใช้ขึ้นอยู่กับเงื่อนไขหลาย
ประการ โดยความสัมพันธ์มี 3 แบบคือสหสัมพันธ์ทางบวก (positive correlations) ซึ่งหมายความ
ว่าเมื่อตัวแปรตัวหนึ่งเพ่ิมหรือลดลงอีกตัวแปรหนึ่งก็จะเพ่ิมขึ้นหรือลดลงไปด้วย สหสัมพันธ์ทางลบ 
(negative correlations) หมายถึงเม่ือตัวแปรตัวหนึ่งมีค่าเพ่ิมข้ึนหรือลดลงอีกตัวหนึ่งจะมีค่าเพ่ิมหรือ
ลดลงตรงข้ามเสมอ สหสัมพันธ์เป็นศูนย์ (zero correlations) หมายถึงตัวแปรสองตัวไม่มี
ความสัมพันธ์ซึ่งกันและกัน 

2.3.2 การทดสอบสมมติฐาน (Hypothesis Testing) 

การตั้งสมมติฐานท าเพ่ือพิสูจน์ความแตกต่างของสองประชากร เช่นเราต้องการพิสูจน์ความ
แตกต่างของสองกระบวนการ (processes) หรือต้องการพิสูจน์ผลการทดลองของสองวิธีการ
(treatments) ว่าตัวแปรหรือผลการทดลองที่เราสนใจมีความแตกต่างกันอย่างมีนัยส าคัญหรือไม่ ซึ่ง
ถ้าไม่แตกต่างเรียกว่าสมมติฐานว่าง (null hypothesis) เขียนแทนด้วย       และถ้าแตกต่างกัน
อย่างมีนัยส าคัญเรียกว่าสมมติฐานทางเลือก (alternative hypothesis) เขียนแทนด้วย       

การน าไปประยุกต์ใช้ในการเลือกคุณลักษณะเช่น การทดสอบสมมติฐานเกี่ยวกับช่องสัญญาณที่มี
ความสามารถในการจ าแนกประเภทสูงที่สุด (ช่องสัญญาณที่มีความแตกต่างอย่างมีนัยส าคัญระหว่าง
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การจินตนาการว่า “ใช่” และ “ไม่ใช่”) นอกจากนี้ในการสรุปผลความแม่นย าของวิธีการใหม่จะต้อง
ใช้การทดสอบสมมติฐานเพ่ือทดสอบว่าวิธีการที่น าเสนอนั้นมีความแตกต่าง (แม่นย าขึ้น) อย่างมี
นัยส าคัญกับวิธีอ่ืน ๆ หรือไม่ โดยค่าที่ใช้ตรวจสอบเราเรียกว่าค่า  p-value และนิยมใช้ค่าขีดแบ่ง 
(threshold) ที่ 0.05 ซึ่งถ้ามากกว่าค่าดังกล่าวแสดงว่าไม่มีความแตกต่าง 

2.4 การเรียนรู้ในสภาพแวดล้อมไม่คงท่ี (Learning in Non-Stationary Environments) 

2.4.1 การเปลี่ยนแปลงของความรู้ (Knowledge Change) 

การเปลี่ยนแปลงของความรู้ [31] คือ การที่แนวความคิดหรือคอนเซ็ปต์ (Concept) ของตัว
แปรที่เราสนใจที่จะท านายนั้นเกิดการเปลี่ยนแปลง (Concept Change) ซึ่งเป็นไปได้ในสองลักษณะ
คือ เปลี่ยนแปลงแบบช้า ๆ ค่อยเป็นค่อยไป (Concept Drift; Gradual) หรือค่อย ๆ วิวัฒนาการการ
กระจายตัวเมื่อเวลาผ่านไป แบบที่สองคือการเปลี่ยนแปลงแบบเลื่อน (Concept Shift) คือมี
เปลี่ยนแปลงอย่างทันทีทันใด 

2.4.2 การเลื่อนของความรู้ (Knowledge Shift) 

การเลื่อนของความรู้ [32] คือการที่การกระจายตัวความน่าจะเป็นของข้อมูลฝึกไปยังข้อมูล
ทดสอบ (probability distribution) มีการเลื่อน ภายใต้ช่วงเวลาของข้อมูลที่เกิดขึ้นอย่างต่อเนื่องกัน 
ซึ่งแบ่งได้เป็นสามลักษณะดังนี้  

2.4.2.1 ความแปรปรวนร่วมเก่ียวเลื่อน (Covariate Shift)  

ความแปรปรวนร่วมเกี่ยวเลื่อน [33] เป็นลักษณะที่การกระจายตัวของข้อมูลน าเข้า
เปลี่ยนแปลงระหว่างข้อมูลฝึกไปยังข้อมูลทดสอบ ในขณะที่การกระจายตัวของค าตอบที่เกิดจากการ
ท านายข้อมูลน าเข้านั้นไม่มีการเปลี่ยนแปลง ซึ่งหมายถึงความสัมพันธ์ระหว่างข้อมูลน าเข้าและ
ค าตอบที่เราต้องการที่จะท านายนั้นคงที่ ในขณะที่การกระจายตัวของข้อมูลฝึกและข้อมูลทดสอบ
แตกต่างกัน ซึ่งตรงกับลักษณะของข้อมูลคลื่นไฟฟูาสมองอันเนื่องจากข้อมูลฝึกนั้นถูกเก็บจาก
สภาพแวดล้อมที่ควบคุมได้ในขณะที่ข้อมูลทดสอบนั้นขึ้นกับผู้ใช้งานและลักษณะการใช้งาน ภาพที่ 
2.5 แสดงความแปรปรวนร่วมเก่ียวเลื่อนของข้อมูลที่มีการเลื่อนระหว่างข้อมูลฝึกและข้อมูลทดสอบใน
ขณะที่ฟังก์ชันที่เกี่ยวเนื่องกับการท านายนั้นไม่มีมีการเปลี่ยนแปลง  
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(ก) การกระจายตัวของข้อมูลฝึก (เส้นต่อเนื่อง) และข้อมูลทดสอบ (เส้นประ) 

 
(ข) ตัวอย่างข้อมูลฝึก (วงกลม) และข้อมูลทดสอบ (กากบาท)  

กับฟังก์ชันที่เกี่ยวเนื่องกับการเรียนรู้ (เส้นต่อเนื่อง) 

ภาพที่ 2.5 ความแปรปรวนร่วมเก่ียวเลื่อน [34] 
2.4.2.2 การปรับตัวของโดเมน (Domain Adaptation)  

การปรับตัวของโดเมนคือการที่ข้อมูลฝึกและข้อมูลทดสอบถูกสุ่มมาไม่เหมือนกัน แต่โดนเมน
นั้นมีความเก่ียวข้องกัน เช่นการที่ระบบการแนะน าสินค้าสุ่มใช้ข้อมูลฝึกมาจากหนังตลก แต่ว่ากลับน า
ระบบนี้ไปใช้ในการท านายผู้ใช้ที่สนใจหนังเศร้าเป็นต้น 

2.4.2.3 การถ่ายทอดการเรียนรู้ (Transfer Learning)  

การถ่ายทอดการเรียนรู้คือการเรียนรู้เพ่ือมุ่งแก้ปัญหาเกี่ยวกับการที่ปริภูมิคุณลักษณะ 
(feature space) และการกระจาย (distribution) ตัวนั้นมีความแตกต่างกัน เช่นการที่ระบบการ
จ าแนกประเภทระบบหนึ่งออกแบบมาเพ่ือการท านายโดเมนที่เราสนใจ แต่ว่าเรามีแค่ข้อมูลฝึกที่อยู่ใน
โดเมนอ่ืนเท่านั้น [35] 
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2.4.3 แบบจ าลองปรับตัว (Adaptation Model) 

2.4.3.1 วิธีการแบบแอคทีฟ (Active Approach) 

วิธีการแบบแอคทีฟนั้นมีหลักการคือ [32] ระบบจะท าการตรวจจับการเปลี่ยนแปลงก่อนที่จะ
มีการปรับตัว โดยเมื่อแบบจ าลองหรือระบบสามารถตรวจจับการเปลี่ยนได้ ตัวจ าแนกประเภทจะท า
การละท้ิงความรู้เก่า ๆ ที่ใช้ไม่ได้และปรับตัวกับสภาพแวดล้อมใหม่ วิธีการตรวจจับการเปลี่ยนแปลงที่
นิยมใช้เช่น การทดสอบสมมติฐาน วิธีการแบบจุดเปลี่ยน (Change-Point Methods) วิธีการทดสอบ
สมมติฐานอย่างเป็นล าดับ (Sequential Hypothesis Tests) การทดสอบการตรวจจับการ
เปลี่ยนแปลง (Change Detection Tests) ขอบเขตโฮเอฟดิง (Hoeffding bounds) การเคลื่อนย้าย
แบบเฉลี่ยเชิงเรขาคณิต (Geometric Moving Average) การเคลื่อนย้ายเฉลี่ยโดยการให้น้ าหนัก
เชิงเลขชี้ก าลัง (Exponential Weighted Moving Average: EWMA) การทดสอบซียูซัม
(Cumulative Sum Test: CUSUM) การถดถอยอัตโนมัติ (Auto  Regressive) การเคลื่อนย้ายเฉลี่ย
แบบการถดถอยอัตโนมัติ (Auto Regressive Moving Average) ตัวกรองคาลมาน (Kalman Filter) 

เมื่อตรวจจับการเปลี่ยนแปลงได้แล้วทั้งในแง่ของการทดสอบการเปลี่ยนแปลงและการ
ประมาณการตัวแปรที่เกี่ยวเนื่องกับการเปลี่ยนแปลงของระบบ หลังจากนั้นจึงท าการปรับระบบโดย
แบ่งออกเป็นสามแบบ วิธีการแรกเรียกว่าการก าหนดช่วงเวลาของข้อมูล โดยการ เลื่อนช่วงเวลาให้
ครอบคลุมชุดข้อมูลฝึกที่ทันสมัย ข้อมูลที่ใช้ไม่ได้ก็จะถูกละทิ้งและหลังจากนั้นชุดข้อมูลฝึกที่อยู่ใน
ช่วงเวลาที่ก าหนดก็จะถูกน าไปฝึกตัวจ าแนกประเภทอีกครั้งและละทิ้งตัวจ าแนกประเภทเก่าไป 
วิธีการแบบที่สองเรียกว่าการให้ความส าคัญ โดยวิธีการนี้จะไม่ท าการละทิ้งข้อมูลแต่จะใช้ข้อมูล
ทั้งหมดและท าให้ความส าคัญบนพ้ืนฐานของอายุของข้อมูล หรือให้ความส าคัญบนพ้ืนฐานของความ
แม่นย าในปัจจุบันของระบบ และวิธีการแบบที่สามคือวิธีการแบบสุ่มตัวอย่าง  

2.4.3.2 วิธีการแบบพาสซีฟ (Passive Approach) 

วิธีการแบบพาสซีฟนั้นหลักการคือ [32] จะท าให้แบบจ าลองหรือระบบมีความทันสมัยอยู่
เสมอ ด้วยการเปลี่ยนแปลงแบบจ าลองแบบต่อเนื่องเมื่อได้รับข้อมูลน าเข้าใหม่เข้ามาในระบบการ
ท านาย โดยไมส่นใจว่าข้อมูลเหล่านั้นจะมีการดริฟหรือไม่ก็ตาม เราสามารถแบ่งแบบจ าลองแบบพาส
ซีฟออกเป็นสองแบบดังต่อไปนี้ 

1) แบบจ าลองตัวจ าแนกประเภทเดี่ยว (Single Classifier Models) เช่นต้นไม้ตัดสินใจแบบ
เร็วที่สุด (Very-fast decision tree: VFDT) ตัวจ าแนกประเภทแบบตรวจจับแนวความคิดดริฟและ
ต้นไม้ตัดสินใจแบบเร็วที่สุด (The concept drift VFDT: CVFDT) โครงข่ายข้อมูลแบบออนไลน์ 
(Online information network: OLIN) การเรียนรู้ออนไลน์แบบขีดสุด (Online extreme 
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learning machine: ELM) โครงข่ายประสาทเทียมที่เปลี่ยนแปลงตามเวลา (Time-varying neural 
network) 

2) แบบจ าลองตัวจ าแนกประเภทรวม (Ensemble Classifier Models) เช่น ขั้นตอนวิธีการ
รวมกระแส (Streaming ensemble algorithm: SEA) ขั้นตอนวิธีการปรับปรุงความไม่คงที่ออนไลน์ 
(Online Non-Stationary boosting algorithm: ONSBoost) การให้น้ าหนักแบบเสียงข้างมากเชิง
พลวัต (Dynamic weighted majority: DWM) 

2.5 วิธีการจ าแนกประเภท (Classification Techniques) 

2.5.1 การวิเคราะห์ดิสคริมิแนนต์เชิงเส้นหรือแอลดีเอ (Linear Discriminant Analysis: LDA) 

การวิเคราะห์ดิสคริมิแนนต์เชิงเส้นหรือแอลดีเอมีเปูาหมายเพ่ือลดมิติ (dimension) ของ
ข้อมูล ขณะทีย่ังคงไว้ซึ่งข้อมูลที่เป็นประโยชน์ต่อการจ าแนกประเภทมากที่สุด สมมติว่ามีข้อมูล     มี 
  มิติ โดยที่มีจ านวน   เป็นสมาชิกของคลาส    และมีจ านวน    เป็นสมาชิกของคลาส    เราจะ
ท าการหาสเกลาร์ 𝑦 เพ่ือโปรเจคชั่น   ไปยังเส้นตรงใด ๆ  𝑦       ที่ท าให้เกิดความสามารถใน
การแยกออกจากกันสูงที่สุด (maximize separability) โดยการหาโปรเจคชั่นเวคเตอร์ที่ท าให้เกิด
การโปรเจคชั่นที่ดีที่สุด จะต้องท าการก าหนดวิธีการวัดความสามารถของการแยกออกจากกัน โดยฟิช
เชอร์ (Fisher) กล่าวว่าการท าให้ความแตกต่างระหว่างสมาชิกของสองคลาสใด ๆ มีค่ามากที่สุดท าได้
โดยหาอัตราส่วนความแตกต่างระหว่างค่าเฉลี่ยของสมาชิกของคลาสกับสแคทเตอร์ระหว่างสมาชิก
ของคลาส (Within-class scatter) โดยค่าสแคทเตอร์ของคลาสใด ๆ แทนด้วย      และหาได้โดย  

  
     𝑦        

   
                                           (2.9) 

โดยที่    คือค่าเฉลี่ยของสมาชิกของคลาสเดียวกันใด ๆ 

และสแคทเตอร์ระหว่างสมาชิกของสองคลาสหาได้โดย         

ฟิชเชอร์แอลดีเอ (Fisher LDA) เป็นฟังก์ชันเชิงเส้นหรือโปรเจคชั่นฟังก์ชัน     ที่ท าให้
สมการเปูาหมาย      ในสมการที่ 2.10 มีค่ามากที่สุด 

     
       

  
    

 

 
                                            (2.10) 

โดยการหา   ที่เหมาะสมที่สุด ท าได้โดยแกส้มการเปูาหมายในสมการที่ 2.11 

       
     

     
                                            (2.11) 

โดยที่สามารถหาค่า       ,    ได้ดังนี ้

                                                                                        (2.12) 

https://www.google.co.th/search?biw=1536&bih=755&q=%E0%B8%AA%E0%B9%80%E0%B8%81%E0%B8%A5%E0%B8%B2%E0%B8%A3%E0%B9%8C&spell=1&sa=X&ved=0CBgQBSgAahUKEwjmo8LRnYbJAhUCJI4KHXCsBhM
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                                                     (2.13) 

                 
                                                          (2.14) 

2.5.2 ซัพพอร์ตเวกเตอร์แมชชีน (Support Vector Machine: SVM) 

ซัพพอร์ตเวกเตอร์แมชชีนหรือเอสวีเอ็ม [36] เป็นหนึ่งในวิธีการจ าแนกประเภทที่ได้รับความ
นิยมมากที่สุด ซึ่งให้ความถูกต้องและค่อนข้างแม่นย ากว่าวิธีการจ าแนกประเภทอ่ืน ๆ หลักการของ
ซัพพอร์ตเวกเตอร์แมชชีนก็คือ การสร้างโมเดลการจ าแนกประเภทเชิงเส้นโดยหาระนาบแบ่งเขต
ข้อมูลที่เหมาะสม (optimal separating hyper plane) ซึ่งมีระยะห่างระหว่างคลาสมากที่สุด 
ตัวอย่างข้อมูลฝึกที่อยู่บริเวณขอบของการกระจายของคลาสที่เป็นบวกกับกลุ่มสมาชิกที่เป็นลบบน
ปริภูมคิุณลักษณะ จะถูกเรียกว่าซัพพอร์ตเวกเตอร์ (Support Vector) ดังแสดงในภาพที่ 2.6 
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ภาพที่ 2.6 ระนาบแบ่งเขตข้อมูลที่เหมาะสม [36] 

สมการที่ 2.15 แสดงสมการการหาค่าเหมาะที่สุด        (Optimization function) ใน
การสร้างระนาบแบ่งเขตข้อมูล โดยที่   คือ เวกเตอร์ค่าน้ าหนักของข้อมูลน าออก และ   คือค่าคงที่
ที่ใช้ส าหรับก าหนดค่าความผิดพลาดในการจ าแนกประเภทกลุ่มข้อมูลและค่า    (Slack variable) 
เป็นตัวแปรที่ก าหนดขึ้นเพ่ือยอมรับค่าความผิดพลาดที่คลาดเคลื่อนไปจากต าแหน่งที่เหมาะสม จาก
สมการจะพบว่าสมการประกอบด้วยสองพจน์หลัก โดยในพจน์แรกจะเป็นการเพ่ิมระยะห่างระหว่าง
คลาสซึ่งต้องมีค่ามากที่สุด และพจน์ที่สองเป็นการลดข้อผิดพลาดจากการสอนให้ต่ าที่สุด 

          
 

 
        

 
                                    (2.15) 

ในกรณีที่ข้อมูลมีลักษณะไม่เป็นเชิงเส้น สามารถแก้ไขปัญหาโดยสร้างฟังก์ชันวัดความคล้ายที่
เรียกว่า เคอร์เนลฟังก์ชัน (Kernel function) ดังแสดงในสมการที่ 2.16 เพ่ือให้สามารถจ าแนก
ประเภทข้อมูลที่มีลักษณะแบบไม่เป็นเชิงเส้นได้     

 (     )                                                         (2.16) 
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โดยเคอร์เนลฟังก์ชันที่นิยมใช้มีอยู่ 4 ประเภท ได้แก่ เคอร์เนลแบบเชิงเส้น (Linear) แบบโพ
ลิโนเมียล (Polynomial) เกาเซียนเรดียลเบสิสฟังก์ชัน (Gaussian Radial Basis Function: RBF) 
แบบซิกมอยด์ (Sigmoid) 

2.5.3 โครงข่ายประสาทเทียม (Neural Networks) 

โครงข่ายประสาทเทียม [37] เป็นการจ าลองการท างานโครงข่ายประสาทของมนุษย์  
(Biological neurons) ซึ่งประกอบด้วยส่วนของการประมวลผลที่เรียกว่านิวรอน โดยทุก ๆ นิวรอน
สามารถมีข้อมูลน าเข้าได้หลายอันแต่มีข้อมูลน าออกเพียงอันเดียว ทุก ๆ ข้อมูลน าออกของทุก ๆ 
นิวรอนจะแยกไปเป็นข้อมูลน าเข้าของของนิวรอนอ่ืน ๆ ภายในโครงข่าย การติดต่อกันภายในระหว่าง
นิวรอนนั้นไม่ใช่ลักษณะการต่อแบบธรรมดาทุก ๆ ข้อมูลน าเข้า แต่จะมีน้ าหนักเป็นตัวก าหนดก าลัง
ของการติดต่อภายในและช่วยในการตัดสินใจการท างานของนิวรอนในบางโครงข่ายจะถูกก าหนดไว้
ตายตัวแตบ่างโครงข่ายสามารถที่จะปรับแต่งได้ ซึ่งอาจจะเป็นการปรับแต่งจากภายนอกโครงข่ายหรือ
สามารถปรับได้ด้วยตัวเอง โครงข่ายประสาทเทียมแบบง่ายจะมีค่าข้อมูลน าเข้าเป็นสเกลาร์หนึ่งอินพุต 
(โดยสมมติว่าไม่มีค่าไบแอส  ) ปูอนเข้าผ่านจุดต่อและคูณกับค่าน้ าหนักสเกลาร์   ได้ผลคูณเป็น
ค่าสเกลาร์    กลายเป็นค่าอินพุตที่ถูกจัดน้ าหนัก    ส่งต่อไปยังฟังก์ชันถ่ายโอนหรือฟังก์ชัน
กระตุ้น   ซึ่งเกิดเป็นค่าเอาต์พุตสเกลาร์   โดยฟังก์ชันถ่ายโอน (Transfer function) มีอยู่มากมาย
หลายชนิดด้วยกัน เช่น ฟังก์ชันถ่ายโอนแบบจ ากัดแข็ง (Hard-limit) ฟังก์ชันถ่ายโอนแบบจ ากัดแข็ง
สมมาตร (Symmetric hard-limit) ฟังก์ชันถ่ายโอนแบบเชิงเส้น (Linear) ฟังก์ชันถ่ายโอนแบบล็อก
ซิกมอยด์ (Logarithmic sigmoid) ฟังก์ชันถ่ายโอนแบบไฮเปอร์บอลิกแทนเจนต์ซิกมอยด์ หรือแทน
ซิกมอยด์ (Hyperbolic tangent sigmoid) และอ่ืน ๆ 

โครงข่ายประสาทเทียมหนึ่งหน่วยแบบหลายข้อมูลน าเข้าคือโครงข่ายประสาทเทียมใน
รูปแบบหลายข้อมูลน าเข้าในรูปเวกเตอร์                   

  มีข้อมูลน าเข้า   ค่า ข้อมูลน าเข้า
แต่ละตัวถูกคูณด้วยเวกเตอร์น้ าหนัก                       แล้วปูอนให้กับฟังก์ชันถ่ายโอน   
เป็นข้อมูลน าออก   ดังสมการ 

                                                        (2.17) 

                                                      (2.18) 
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ภาพที่ 2.7 โครงข่ายประสาทเทียมหนึ่งหน่วยแบบหลายอินพุต [38] 

 
โครงข่ายประสาทเทียมแบบเป็นชั้นในระบบงานทั่วไปจะเกี่ยวข้องกับตัวแปรมากกว่าหนึ่งตัว

แปร โดยจะมีหลายหน่วยข้อมูลน าเข้า หลายสัญญาณเข้าและหลายสัญญาณออก ซึ่งท าให้สามารถ
น าไปประยุกต์ใช้กับระบบหลายตัวแปรได้ โครงข่ายประสาทเทียมแบบหลายข้อมูลน าเข้าและหลาย
ข้อมูลน าออกมีชื่อทั่วไปว่าโครงข่ายประสาทเทียมแบบเป็นชั้น (Layered perceptron) โดยสามารถ
ค านวณได้ดังสมการต่อไปนี้ 

                                                                   (2.19) 

                                                                   (2.20) 

                                                                    (2.21) 

                                                          (2.22) 

 

ข้อมูลน าออกหาได้จาก 

                                                 (2.23) 

                                                    (2.24) 

                                                    (2.25) 

                                                     (2.26) 

 

โครงข่ายประสาทเทียมหนึ่งชั้นแสดงดังภาพที่ 2.8 
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ภาพที่ 2.8 โครงข่ายประสาทเทียมหนึ่งชั้น [38] 
โครงข่ายประสาทเทียมแบบหลายชั้น (Multi-Layered Perceptron: MLP) เป็นโครงข่าย

ประสาทเทียมที่นิยมใช้มากที่สุด มีความสามารถท างานที่มีความซับซ้อนมาก ๆ ได้ อาจกล่าวได้ว่า
สามารถประยุกต์ใช้ได้กับงานเกือบทุกประเภท โดยมีข้อแม้ว่าต้องมีจ านวนชั้นและจ านวนนิวรอนที่
เหมาะสม ภาพที ่2.9 แสดงโครงข่ายประสาทเทียมแบบสามชั้น  

 
ภาพที่ 2.9 โครงข่ายประสาทเทียมแบบสามชั้น [38] 

มีนักวิจัยจ านวนมากได้น าเสนอรูปแบบโครงข่ายประสาทเทียมชนิดต่าง ๆ เพ่ือน าไป
ประยุกต์ใช้ในงานต่าง ๆ กัน ซึ่งโครงข่ายประสาทเทียมแบบต่าง ๆ มีสถาปัตยกรรมและลักษณะของ
นิวรอนที่แตกต่างกัน ขั้นตอนวิธีส าหรับการเรียนรู้ก็มีความแตกต่างกัน เช่น บางชนิดเรียนรู้แบบมี
ผู้สอน (Supervised learning) บางชนิดเป็นแบบไม่มีผู้สอน (Unsupervised learning) เป็นต้นและ
ส าหรับการประยุกต์ใช้งานก็มีความแตกต่างกันออกไป 
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2.6 งานวิจัยท่ีเกี่ยวข้อง (Related Research) 

ในหัวข้อนี้ผู้เขียนส ารวจงานวิจัยโดยเป็นบทความวิจัยที่ส่วนใหญ่เป็นข้อมูลย้อนหลัง 5 ปี 
จากงานวิจัยที่เกี่ยวกับการจ าแนกประเภทการจินตนาการการเคลื่อนไหว ซึ่งจะใช้ประกอบในการ
อธิบายถึงเหตุผลและรายละเอียดการเลือกใช้วิธีการในแต่ละขั้นตอนย่อยต่าง ๆ เพ่ือน ามาใช้ในการ
ปรับปรุงวิธีการให้ดีข้ึนและออกแบบซอฟต์แวร์เพ่ือตอบโจทย์ที่ได้ก าหนดไว้ 

2.6.1 งานวิจัยด้านการจ าแนกประเภทการจินตนาการการเคลื่อนไหว 

ตารางที่ 2.1 แสดงบทความด้านการจ าแนกประเภทการจินตนาการการเคลื่อนไหวในปี 
2014-2015 โดยบทความทั้งหมดเป็นแบบจ าลองที่ใช้ข้อมูลฝึกและข้อมูลทดสอบจากบุคคลคน
เดียวกัน ซึ่งจะเห็นว่ามีปัจจัยต่าง ๆ ที่ส่งผลต่อความแม่นย าที่แตกต่างกันและท าการเปรียบเทียบ
โดยตรงได้ยาก ซึ่งในการเลือกตัวแปรต่าง ๆ ที่เหมาะสมมาใช้นั้นสามารถสรุปได้ดังต่อไปนี้ 

1) ผู้เข้าร่วมทดลอง (participants) : พบว่าจ านวนผู้เข้าร่วมการทดลองที่ใช้ในอยู่ในช่วง
ตั้งแต่ 3-12 คน ยกเว้นบางการทดลองที่ใช้เพียงแค่ 1 คน และการทดลองส่วนมากจะใช้คนปกติใน
การทดสอบวิธีการ มีเพียงหนึ่งการทดลอง [6] เท่านั้นที่ใช้ผู้ปุวยโรคเอแอลเอส (ALS) 1 คน เข้าร่วม
การทดลอง  

2) ชุดข้อมูล (data set) : พบว่าการทดลองส่วนใหญ่เลือกใช้ชุดข้อมูลมาตรฐานเพ่ือทดสอบ
วิธีการที่น าเสนอแทนที่จะใช้การเก็บข้อมูลเอง ซึ่งจากตารางที่ 2.1 จะเห็นว่ามีจ านวน 7 บทความน า
ชุดข้อมูลทดสอบมาตรฐานมาใช้ ทั้งนี้เหตุผลอาจสืบเนื่องมาจากความง่ายต่อการทดสอบ ทั้งในแง่ของ
การเตรียมการเก็บข้อมูลที่มีความยากล าบากสืบเนื่องมาจากปัจจัยหลายๆ ด้าน อีกทั้งในแง่ของการ
เปรียบเทียบประสิทธิภาพของผลการทดลองกับผลลัพธ์และวิธีการมาตรฐานที่ถูกตีพิมพ์ก่อนหน้าซึ่งใช้
ชุดข้อมูลเดียวกัน ดังนั้นผู้เขียนจึงเลือกใช้ชุดข้อมูลมาตรฐานที่ถูกเผยแพร่ไว้แล้วมาใช้ประเมินวิธีการที่
พัฒนาขึ้น 

3) จ านวนช่องสัญญาณ (number of channel) : พบว่าการทดลองส่วนมาก ใช้จ านวน
ช่องสัญญาณจ านวนมากด้วยเหตุผลเรื่องต าแหน่งที่ส่งผลต่อความแม่นย าของตัวจ าแนกประเภท
โดยตรง โดยงานวิจัยส่วนใหญ่จะท าการลดช่องสัญญาณด้วยวิธีการเลือกคุณลักษณะ ซึ่งจ านวนของ
คุณลักษณะที่เหมาะสมมีผลอย่างมากต่อประสิทธิภาพในการจ าแนกประเภท แต่อย่างไรก็ตาม
งานวิจัยด้านการจินตนาการการเคลื่อนไหวนั้นมีมาอย่างยาวนานซึ่งท าให้เราทราบได้ว่า ช่องสัญญาณ
ที่มีความสัมพันธ์สูงสุดต่อการจินตนาการการเคลื่อนไหวก็คือบริเวณกลางศีรษะที่ต าแหน่ง C3, C2, 
Cz, C1, C4 ซึ่งผู้วิจัยจะเลือกใช้ช่องสัญญาณน้อยที่สุดบริเวณดังกล่าวมาปรับใช้ในการออกแบบ
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วิธีการและซอฟต์แวร์ โดยจ านวนของช่องสัญญาณน้อยจะส่งผลให้การออกแบบฮาร์ดแวร์ในอนาคตมี
ราคาประหยัดและน าไปใช้ติดตั้งให้กับผู้ปุวยได้ง่าย 

4) การประมวลผลขั้นต้น (preprocessing) : พบว่าการทดลองส่วนมากใช้การประมวลผล
ขั้นต้นสัญญาณด้วยตัวกรองแถบความถี่ผ่านและนิยมใช้ตัวกรองบัตเตอร์เวิร์ท (Butterworth filter) 
มากที่สุด ซึ่งงานวิจัยที่ใช้การสกัดคุณลักษณะแบบตัวกรองช่องสัญญาณและการสกัดคุณลักษณะใน
โดเมนเวลาจะต้องใช้ตัวกรองแถบความถี่ผ่านก่อนเสมอเพ่ือคัดเลือกเฉพาะสัญญาณความถี่ที่สนใจ
เท่านั้นไปใช้ส าหรับการจ าแนกประเภท ส่วนการสกัดคุณลักษณะโดยใช้การแปลงแปลงเวฟเล็ตและ
การแปลงย่านก าลังอาจจะไม่ต้องใช้ตัวกรองแถบความถี่ผ่านร่วมด้วยก็ได้ เพราะต้องก าหนดย่าน
ความถี่ของสัญญาณที่ต้องการน ามาใช้ในวิธีการระหว่างการแปลงอยู่แล้ว 

5) การปรับสัญญาณให้เป็นมาตรฐาน (signal calibration) : พบว่างานวิจัยส่วนใหญ่ไม่มี
การปรับสัญญาณให้เป็นมาตรฐาน ซึ่งอาจเป็นเพราะว่า ผู้วิจัยเองได้ท าการควบคุมสภาพแวดล้อมให้
เป็นไปอย่างที่ต้องการเพ่ือลดผลกระทบของความไม่คงที่ของสัญญาณ เหตุผลอีกข้อหนึ่งอาจเป็น
เพราะว่าด้วยความสามารถของวิธีการสกัดคุณลักษณะและตัวจ าแนกประเภทนั้นสามารถท าการ
ชดเชยความแม่นย าได้ในระดับหนึ่ง อย่างไรก็ตามจากรายงานการวิจัยดุษฎีนิพนธ์ของ Samek [39] 
พบว่าตัวกรองช่องสัญญาณซึ่งเป็นวิธีการในการสกัดคุณลักษณะที่ได้รับความนิยมมากที่สุดนั้นไม่
ทนทาน (Robust) ต่อข้อมูลที่มีความไม่คงที่และข้อมูลผิดปกติ (outliers) จึงมีงานวิจัยบางส่วนน า
วิธีการปรับสัญญาณมาใช้เช่นวิธีการค่าเฉลี่ยร่วมอ้างอิง (Common Average Reference: CAR) 
และวิธีการแปลงแซด (Z-Transform) แต่อย่างไรก็ตามวิธีการเหล่านี้ก็ไม่ได้รับความนิยมมากนักสืบ
เนื่องจากไม่สามารถเพ่ิมความความแม่นย าของการจ าแนกประเภทได้อย่างเป็นที่น่าพอใจ จากเหตุผล
ข้างต้น ผู้เขียนจึงมุ่งวิจัยเพ่ือการแก้ไขปัญหาเรื่องการเพ่ิมความแม่นย าในการจ าแนกประเภทที่เกิด
จากความไม่คงที่ของข้อมูลที่เกิดจากการใช้งานในหลายช่วงเวลา (multiple session) และเกิดจาก
การใช้ข้อมูลจากบุคคลอื่นในการฝึกตัวจ าแนกประเภท  

6) การสกัดคุณลักษณะ (Feature extraction) : พบว่าวิธีการสกัดคุณลักษณะส่วนมากที่
นักวิจัยนิยมใช้คือตัวกรองช่องสัญญาณ ซึ่งมีข้อสังเกตว่าสามารถเลือกต าแหน่งได้ดีในแง่ของการ
กระจายตัวของสัญญาณอีกท้ังยังมีคุณสมบัติในการตกแต่งข้อมูลหรือย่อขยายการกระจายตัวและหมุน
แกนของข้อมูล ท าให้เกิดการกระจายเหมาะสมในทิศทางของค าตอบ ส่งผลให้เมื่อวัดการกระจายตัว
เพ่ือท าการจ าแนกประเภทจะได้คุณลักษณะที่มีความแตกต่างอย่างเด่นชัดและมีความสามารถในการ
จ าแนกเพ่ิมมากขึ้น อย่างไรก็ตามตัวกรองช่องสัญญาณจะให้ผลดีหากจ านวนสัญญาณน าเข้าหรือ
จ านวนช่องสัญญาณมีมากพอส าหรับการเลือกคุณลักษณะ นอกจากตัวกรองช่องสัญญาณแล้วพบว่า
งานวิจัยบางส่วนเลือกใช้วิธีการสกัดคุณลักษณะด้วยวิธีการแปลงเวฟเล็ตและการแปลงย่านก าลังซึ่ง
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การแปลงทั้งสองวิธีการข้างต้นนั้นไม่ได้ถูกคิดค้นมาเพ่ือการจ าแนกประเภทคลื่นไฟฟูาสมองโดยเฉพาะ
ท าให้มีข้อด้อยต่อความไม่คงที่ของสัญญาณอย่างมาก 

7) การเลือกคุณลักษณะ (Feature selection) : การเลือกจ านวนคุณลักษณะที่เหมาะสมมา
ใช้ในการจ าแนกประเภทมีความส าคัญอย่างมากต่อความแม่นย า เช่นจากคุณสมบัติของตัวกรอง
ช่องสัญญาณพบว่าการเลือกคุณลักษณะจ านวนมากมาใช้ในการจ าแนกประเภทไม่ท าให้เกิดผลดีซึ่ง 
Müller-Gerking, et al. [13] แนะน าว่าควรใช้แค่ข้อมูลที่ผ่านตัวกรองช่องสัญญาณ 2 แถวบนและ 2 
แถวล่างเท่านั้น อย่างไรก็ตามจากตารางที่ 2.1 พบว่าปัจจุบันนักวิจัยนิยมใช้ตัวกรองช่องสัญญาณ
ร่วมกับวิธีการเลือกคุณลักษณะแบบอ่ืนซึ่งให้ผลลัพธ์ความแม่นย าที่ดีเช่นกัน เช่นการเลือกจ านวน
คุณลักษณะในบทความของ Ang, et al. [27] ซึ่งใช้วิธีการเลือกคุณลักษณะแบบเอ็มไอบีไอเอฟ 
(Mutual Information-based Best Individual Feature : MIBIF) และเอ็มไออาร์เอสอาร์ (Mutual 
Information-based Rough Set Reduction : MIRSR) นอกเหนือจากการเลือกบางคุณลักษณะ
จากตัวกรองช่องสัญญาณมาใช้แล้ว ยังมีวิธีการอ่ืน ๆ อีกที่ถูกน ามาใช้เช่น สัมประสิทธิ์สหสัมพันธ์ การ
วิเคราะห์องค์ประกอบย่อย และบางงานวิจัยใช้การก าหนดจ านวนคุณลักษณะด้วยข้อมูลวิจัยที่มีมา
ก่อน เช่น การเลือกช่องสัญญาณบริเวณต าแหน่ง C3 และ C4 มาใช้ร่วมกับสัญญาณความถี่ย่าน 8–
13 เฮิร์ตซ์ (mu rhythms) และความถี ่16–25 เฮิร์ตซ์ (beta rhythms) [40] เป็นต้น 

8) รูปแบบการกระตุ้น (Stimulation Type) : พบว่านักวิจัยนิยมใช้การจินตนาการการ
เคลื่อนไหวร่างกายมาใช้ในการก าหนดโปรโตคอลเพ่ือจุดประสงค์บางอย่าง เช่น การควบคุม
คอมพิวเตอร์ การใช้ร่วมกับการบ าบัดกล้ามเนื้อของผู้ปุวยที่เป็นอัมพาต การช่วยในการสื่อสาร ด้วย
เหตุผลที่ดีในแง่ของประสิทธิภาพทั้งในแง่ความชัดเจนของวิธีการจินตนาการ วิธีการที่ไม่ชัดเจน
ยกตัวอย่างเช่น หากก าหนดให้ผู้ปุวยจินตนาการว่า“ใช่” หรือ “ไม่ใช่” ผู้ปุวยแต่ละคนนั้นอาจมีการ
จินตนาการร่วมกับค าตอบข้างต้นไม่เหมือนกันเช่น การจินตนาการการส่ายศีรษะร่วมกับการตอบว่า
ไม่ใช่ หรือการจินตนาการพูดว่าใช่ หรือการจินตนาการว่าผงกหัวแทนค าตอบว่าไม่ใช่เป็นต้น และ
นักวิจัยก็พบว่าการจินตนาการเคลื่อนไหวร่างกายนั้นให้ผลดีในแง่ความแตกต่างของสัญญาณอย่ าง
ชัดเจนซึ่งส่งผลต่อความสามารถในการแบ่งแยกโดยตรง [25] ด้วยเหตุผลข้างต้นผู้เขียนจึงเลือกใช้
โปรโตคอลการจินตนาการเคลื่อนไหว เช่นการจินตนาการขยับมือซ้าย ขยับมือขวา เคลื่อนไหวเท้า ลิ้น
แตะเพดานปาก มาใช้ในการท าวิจัย 

9) ตัวจ าแนกประเภท (Classifier) : พบว่างานวิจัยส่วนใหญ่ใช้ตัวจ าแนกประเภทแบบแอลดี
เอ โครงข่ายประสาทเทียมและซัพพอร์ตเวกเตอร์แมชชีน Bashashati, et al. [41] ได้ใช้ข้อมูล
สัญญาณสมองจากหลาย ๆ แหล่งมาใช้ร่วมกับวิธีการสกัดคุณลักษณะแบบการเวฟเล็ตและการแปลง
แบบย่านก าลังเพื่อเปรียบเทียบความแม่นย าของตัวจ าแนกประเภท โดยพบว่าวิธีการจ าแนกประเภท



 

 

37 

แบบการถดถอยเชิงเส้นซึ่งคล้ายคลึงกับวิธีการแอลดีเอและวิธีการโครงข่ายประสาทเทียมแบบหลาย
ชั้นให้ความแม่นย าโดยเฉลี่ยมากที่สุดและแตกต่างอย่างมีนัยส าคัญกับวิธีการอ่ืน ๆ จากงานวิจัย
ดังกล่าวยังพบว่าในบางบุคคลเมื่อใช้ตัวจ าแนกประเภทที่ดีที่สุดอาจจะให้ผลดีไม่เท่ากับตัวจ าแนก
ประเภทอ่ืน ๆ ก็เป็นได้ ดังนั้นลักษณะของข้อมูลเป็นอีกปัจจัยหนึ่งที่ส่งผลต่อความแม่นย าของตัว
จ าแนกประเภทเช่นกัน ซึ่งในกระบวนการฝึกตัวจ าแนกประเภทจะใช้แบบจ าลองหรือตัวจ าแนก
ประเภทที่ให้ความแม่นย าสูงบนข้อมูลตรวจสอบ (validation) ใช้กับข้อมูลทดสอบในการใช้งานจริง 

10) ความแม่นย า (accuracy) : พบว่างานวิจัยทั่วไปมีความแม่นย าอยู่ในระดับปานกลางถึง
สูง (70-90%) แต่จะพบว่ามีความต้องการช่องสัญญาณจ านวนมาก ซึ่งหากน าไปประดิษฐ์เป็นอุปกรณ์
พกพาจะยากต่อการติดตั้งใช้งาน รวมถึงจะท าให้อุปกรณ์ช่วยสื่อสารที่ประดิษฐ์ขึ้นนั้นมีค่าใช้จ่ายสูง
ตามไปด้วย ผู้เขียนจึงมุ่งเน้นการศึกษาวิจัยการจ าแนกประเภทช่องสัญญาณแบบน้อยช่องสัญญาณ
เพ่ือความง่ายต่อการใช้งานและราคาถูกต่อการประดิษฐ์อุปกรณ์ช่วยสื่อสาร 
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2.6.2 งานวิจัยด้านการเพิ่มความแม่นย าของการจ าแนกประเภทด้วยแบบจ าลองปรับตัว  

ประมาณ 5 ปีที่ผ่านมางานวิจัยที่เกี่ยวกับแบบจ าลองที่ปรับตัวได้เริ่มได้รับความสนใจในการ
ปรับใช้กับคลื่นไฟฟูาสมองมากขึ้น เนื่องจากพบว่าสามารถเพ่ิมความแม่นย าของการจ าแนกประเภท
ได้มากอันเนื่องมาจากสามารถลดผลกระทบความไม่คงที่ของสัญญาณ [42] ที่เกิดจากสาเหตุส าคัญ
หลักสามด้าน สาเหตุแรกนั้นอาจเกิดจากช่องสัญญาณถูกถอดและติดตั้งระหว่างใช้งานหรือระหว่าง
ช่วงเวลาใด ๆ รวมถึงความคลาดเคลื่อนของต าแหน่งการติดตั้งในแต่ละครั้ง ซึ่งส่งผลให้เกิดความ
แตกต่างต่อปริภูมิคุณลักษณะหรืออาจเกิดจากเจลที่ใช้ในการติดตั้งขั้วช่องสัญญาณแห้งหลังจากวัด
สัญญาณเป็นเวลานานท าให้ความสามารถในการน าไฟฟูาในการวัดลดลง สาเหตุที่สองอาจเกิดจาก
ระบบการท านายที่ไม่มีความต่อเนื่องหรือการหยุดพักการท านายเป็นเวลานานท าให้ไม่สามารถ
ควบคุมสถานะกลับมาเป็นเหมือนก่อนหน้าได้ซึ่งอาจจะต้องมีการปรับระบบตลอดเวลา สาเหตุที่สาม
อาจเกิดจากสมาธิและความสามารถของบุคคลต่อการเรียนรู้และการท าตามโปรโตคอลที่ถูกก าหนดไว้ 

ด้วยเหตุผลข้างต้นผู้เขียนจึงได้ให้ความสนใจต่อการน าแบบจ าลองที่ปรับตัวได้มาปรับใช้
ร่วมกับวิธีการดั้งเดิม ซึ่งจากการส ารวจบทความดังตารางที่ 2.2 พบว่างานวิจัยส่วนใหญ่ประยุกต์ใช้ตัว
กรองช่องสัญญาณแบบดั้งเดิมให้เป็นรูปแบบที่สามารถปรับตัวได้ [43, 44] บางงานวิจัยใช้การ
ประยุกต์ตัวจ าแนกประเภทแบบแอลดีเอให้เป็นแบบปรับตัวได้ [33, 45, 46] ซึ่งผลลัพธ์การปรับปรุง
วิธีการดั้งเดิมให้สามารถปรับตัวได้ดังกล่าวสามารถช่วยเพิ่มความแม่นย าได้อย่างมีนัยส าคัญ 

กลุ่มงานวิจัยแบบจ าลองปรับตัวของ Masashi และคณะ [42] ได้น าเสนอวิธีการเกี่ยวกับการ
ปรับตัวของการเลื่อนความแปรปรวนร่วมเกี่ยวซึ่งก็พบว่าสามารถเพ่ิมความแม่นย าเฉลี่ยของหลาย ๆ 
คนได้ประมาณ 10% ซึ่งถือว่าดีขึ้นมาก 

กลุ่มงานวิจัยแบบจ าลองปรับตัวด้วยการประมาณการค่าตัวแปรที่เกี่ยวเนื่องกับการ
เปลี่ยนแปลงเพ่ือปรับระบบให้อยู่ในสถานะมาตรฐาน [33, 45, 47, 48] เช่นการประมาณการค่าเฉลี่ย
ของระบบ การประมาณการการกระจายตัว การประมาณการขนาดของคุณลักษณะ ซึ่งก็พบว่า
ผลลัพธ์ดีขึ้นอย่างมีนัยส าคัญ 

กลุ่มงานวิจัยแบบจ าลองปรับตัวโดยการน าเสนอวิธีการวางซ้อนตัวจ าแนกประเภทร่วมกับ
วิธีการการเคลื่อนย้ายเฉลี่ยโดยการให้น้ าหนักเชิงเลขชี้ก าลัง [45] ซึ่งก็รายงานผลลัพธ์ว่าให้ผลลัพธ์ที่
ดีกว่าวิธีการทั่วไปและวิธีแบบปรับตัวได้บางชนิด  

นอกจากนี้ยังพบว่าสองงานวิจัยสุดท้ายในตารางที่  2.2 [44, 49] ได้มีการประยุกต์ใช้
แบบจ าลองปรับตัวในการจ าแนกประเภทที่ไม่ขึ้นกับบุคคล ซึ่งใช้ข้อมูลฝึกของบุคคลอ่ืน ๆ ในการฝึก
ตัวจ าแนกประเภทและน ามาท าการทดสอบหรือใช้จ าแนกประเภทคลื่นไฟฟูาสมองของอีกคนที่ไม่ได้มี
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ส่วนเกี่ยวข้องกับข้อมูลฝึก ซึ่งแบบจ าลองนี้เหมาะสมที่สุดส าหรับน าไปใช้กับผู้ปุวยแอลไอเอส จาก
รายงานการวิจัยจะเห็นได้ว่าพบการปรับปรุงประสิทธิภาพอย่างมีนัยส าคัญด้วยเหตุผลที่กล่าวมา
ข้างต้น  

จากที่กล่าวมาจะเห็นว่าแบบจ าลองปรับตัวมีความส าคัญอย่างมากต่อการจ าแนกประเภท
คลื่นไฟฟูาสมองแบบไม่ขึ้นกับช่วงเวลาและไม่ขึ้นกับบุคคล แต่อย่างไรก็ตามพิจารณาประเด็น
ดังต่อไปนี้  

1) ในการจ าแนกประเภทแบบน้อยช่องสัญญาณบริเวณ C3, C4, C5 (2-3 ช่องสัญญาณ) ยัง
ไม่มีรายงานว่าตัวกรองช่องสัญญาณนั้นสามารถที่จะท างานได้ดีที่สุดหรือไม่ เมื่อเทียบกับวิ ธีการสกัด
คุณลักษณะชนิดอื่น ๆ เช่น การแปลงเวฟเล็ต  

2) วิธีการประมาณการค่าตัวแปรที่เกี่ยวเนื่องกับการเปลี่ยนแปลงเช่น ค่าเฉลี่ย  ความ
แปรปรวนร่วม ค่าสเกล ซึ่งในการประมาณการนั้นหากพิจารณาใช้วิธีการดังต่อไปนี้ 

 การประมาณการค่าเฉลี่ยของคุณลักษณะของระบบด้วยวิธีการเคลื่อนย้ายเฉลี่ยโดย
การให้น้ าหนักเชิงเลขชี้ก าลัง หรือที่ผู้วิจัยเรียกว่าค่าเฉลี่ยปรับตัว (Adaptive 
mean) [33, 45] 

 การประมาณการค่าเฉลี่ยด้วยการปรับแต่งวิธีการเคลื่อนย้ายเฉลี่ยโดยการให้น้ าหนัก
เชิงเลขชี้ก าลัง ด้วยการพิจารณาค่าน้ าหนักของข้อบังคับร่วมด้วย ซึ่งให้ผลดีกว่า 
[47] 

 การประมาณการค่าเฉลี่ยด้วยการปรับแต่งวิธีการเคลื่อนย้ายเฉลี่ยโดยการให้น้ าหนัก
เชิงเลขชี้ก าลัง ด้วยการเพ่ิมค่าน้ าหนักที่ได้จากการพิจารณาความน่าจะเป็นร่วมด้วย 
[48]  

วิธีการประมาณการข้างต้นนั้นมีข้อเสียคือไม่คงทนต่อสภาวะการเปลี่ยนแปลงแบบไม่สมดุล 
หรือการที่ข้อมูลเกิดขึ้นด้านเดียวซ้ า ๆ เช่นล าดับการท านายค าตอบว่า “ใช่” 10 ครั้ง โดยไม่มีการ
สลับล าดับกับ “ไม่ใช่” ซ่ึงเป็นไปได้ในสภาพการใช้งานจริง และพบการรายงานผลว่าระบบแบบ
ปรับตัวประเภทนี้จะท างานแย่ลง [33] (ความแม่นย าต่ าลง) หากท างานภายใต้สภาวะที่ระบุ 

3) วิธีการแบบปรับตัวได้ส่วนใหญ่จะให้ความส าคัญกับการปรับข้อมูลทดสอบเป็นหลัก และ
ไม่ค่อยได้ค านึงถึงผลกระทบของความไม่คงที่ของข้อมูลฝึกเท่าใดนัก โดยจะท าการเลือกข้อมูลที่ดีที่สุด
มีความคงที่และมีความสามารถในการจ าแนกดีท่ีสุดมาใช้ โดยละทิ้งข้อมูลฝึกท่ีเหลือทิ้งไป 
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ด้วยเหตุผลข้างต้นผู้เขียนจึงคิดว่า สามารถท าการขยายขอบเขตการวิจัยเพ่ือท าการปรับปรุง
ให้ระบบการท านายสามารถท างานได้ดีขึ้นในสภาพการใช้งานจริง ซึ่งจะน าเสนอวิธีการในบทถัดไป 

ตารางที่ 2.2 เปรียบเทียบความแม่นย าของการน าเสนอวิธีการแบบปรับตัวได้กับวิธีการแบบ
คงท่ีและวิธีการแบบปรับตัวได้เทียบเคียง 

 
Ref. 

[Year] 

Traditional algorithms used to 
build adaptive model 

 
Baseline Model 

 
Adaptive Model 

 
Result Comparison 

Feature 
Extraction 

Classifier 
 

[42] 
2010 

CSP Linear 
Discriminant 

Analysis (LDA) 

CSP with traditional 
LDA 

(e.g. no adaptation) 

Covariance Shift 
Adaptation with LDA 

Accuracy better by 
10% on average 

[33] 
2011 

CSP LDA CSP with traditional 
LDA 

(e.g. no adaptation) 

Adaptive LDA with 
Pool mean, Global 
Covariance, Scaling 

Report significantly 
outperform 

[47] 
2012 

(Not specify) LDA Adaptive LDA with 
Pool mean, Global 
Covariance, and 
traditional LDA 

Constrained Means 
Adaptive Classifier 

(CMAC) 
 

Report significantly 
outperform 

[50] 
2013 

CSP LDA CSP with traditional 
LDA 

(e.g. no adaptation) 

Data Space 
Adaptation (DSA) 

Report significantly 
outperform 

[48] 
2014 

Tangent 
Space 

Mapping 

LDA Multiclass LDA 
(MLDA),  DSA, 

Enhanced Bayesian 
LDA (EBLDA) 

 

Multiclass Pooled 
Mean Linear 

Discriminant Analysis 
(MPMLDA) 

Report significantly 
outperform 

[51] 
2014 

Regularized 
CSP, Filter 
Bank CSP 

Naive Bayesian 
Parzen 
Window 
(NBPW) 

Tikhonov (Tik) 
Regularized CSP, 

Spatially 
Regularized CSP, 

DSA, Naive 
Regularization with 
CSP, Stationary CSP 

Tensor 
Decomposition 

Model 

Report significantly 
outperform (all) 

[45] 
2015 

CSP Regularized 
LDA (RLDA) 

LDA, DSA, MPMLDA Stack (ensemble) 
Regularized Linear 

Discriminant Analysis 

Report outperform 
(Some Significantly 

better) 

[43] 
2015 

CSP (Not specify) CSP Adaptive Spatial 
Filters (Adaptive CSP) 

 

Report outperform 
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Ref. 

[Year] 

Traditional algorithms used to 
build adaptation model 

 
Baseline Model 

 
Adaptation Model 

 
Comparison Result 

Feature 
Extraction 

Classifier 
 

[46] 
2015 

CSP LDA 14 standard results 
published prior 

Adaptive Semi-
Supervised LDA 

Report significantly 
outperform (all) 

[44] 
2015 

CSP SVM CSP, Semi-
Supervised 
Importance 

Weighted Extreme 
Energy Ratio 

(SIWEER) 

Adaptive Common 
Spatial Patterns 
(Adaptive CSP) 

Reports 
improvement 

(Single and Multiple 
Subject Model) 

[49] 

2015 

Probabilistic 
CSP 

Bayesian CSP, Probabilistic 
CSP, Bayesian 

Common Spatial 
Pattern (BCSP) 

Bayesian Common 
Spatial Pattern (BCSP) 

with Indian Buffet 
Process (IBP) 

Report significant 
better 

(Only Multiple/Inter 
Subject Model) 
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บทที่ 3 
การจ าแนกประเภทคลื่นไฟฟ้าสมองบนสภาพแวดล้อมแบบไม่คงที่ 

งานวิจัยนี้น าเสนอการปรับปรุงตัวจ าแนกประเภทแบบอาร์แอลดีเอ (Regularized LDA: 
RLDA) ในการจ าแนกประเภทสัญญาณสมองแบบสองคลาส เพ่ือแก้ไขปัญหาความไม่คงที่ของ
สัญญาณในชุดข้อมูลฝึกขนาดใหญ่ซึ่งถูกเก็บจากหลายช่วงเวลา สัญญาณคลื่นไฟฟูาสมองที่ถูกจัดเก็บ
ทั้งหมดจะถูกประเมินและแบ่งออกเป็นหลาย ๆ กลุ่มข้อมูลโดยใช้วิธีการตรวจจับการเปลี่ยนแปลง 
(Change Detection) จากนั้นตัวจ าแนกประเภทจะถูกฝึกด้วยชุดข้อมูลย่อยที่ถูกแบ่งไว้และสร้างตัว
จ าแนกประเภทแบบรวมข้ึนจากตัวจ าแนกประเภทย่อยเหล่านั้น เราเรียกตัวจ าแนกประเภทแบบใหม่
นี้ว่า ตัวจ าแนกประเภทแบบวางซ้อน (Stacked Classifiers) ซึ่งรายละเอียดในบทนี้จะกล่าวถึงวิธีการ
ที่น าเสนอ เริ่มจากการประมวลผลขั้นต้น (pre-processing) โดยการน าข้อมูลมาตัดแบ่งเอาเฉพาะ
ส่วนที่สนใจคือเฉพาะช่วงการจินตนาการการเคลื่อนไหว จากนั้นน าสัญญาณไปสกัดคุณลักษณะ โดย
ใช้ตัวกรองช่องสัญญาณฟิลเตอร์แบงค์ ข้อมูลฝึกที่ผ่านการสกัดคุณลักษณะจะถูกท าให้ค่าเฉลี่ยของแต่
ละคุณลักษณะเป็นศูนย์ก่อนน าไปฝึกตัวจ าแนกประเภท  ส่วนข้อมูลทดสอบนั้นจะต้องผ่าน
กระบวนการปรับตัว (adaptive processing) ก่อนการท านายผลลัพธ์เพ่ือลดผลกระทบของความไม่
คงที่ของสัญญาณในข้อมูลทดสอบให้น้อยลง จากนั้นจึงน าข้อมูลทดสอบไปท านายด้วยตัวจ าแนก
ประเภทที่ได้ถูกฝึกสอนไว้ โดยกระบวนการท างานของวิธีการที่น าเสนอแสดงดังภาพที่ 3.1 ซึ่งถูก
ก ากับหมายเลขไว้ในแต่ข้ันตอนเพ่ืออธิบายรายละเอียดเพิ่มเติมในหัวข้อย่อยที่ 3.1-3.5  

3.1 การเลือกช่องสัญญาณและประมวลผลขั้นต้น (Channel Selection and Data 
Preprocessing) 

ดังที่ได้กล่าวมาแล้วว่างานวิจัยนี้เลือกใช้สัญญาณคลื่นไฟฟูาสมองแบบน้อยช่องสัญญาณ และ
เลือกใช้บริเวณต าแหน่งที่มีความสัมพันธ์กับการจินตนาการการเคลื่อนไหวมากที่สุด [40]  ดังนั้น
สัญญาณบริเวณกลางศีรษะ เช่น ช่องสัญญาณ C3, Cz และ C4 จะถูกเลือกมาใช้ สัญญาณคลื่นไฟฟูา
สมองที่ถูกเลือกใช้จะถูกตัดส่วนหน้าซ่ึงเป็นช่วงการเตรียมตัวออก และตัดสัญญาณส่วนหลังซึ่งเป็นการ
สิ้นสุดการจินตนาการออก ตัวอย่างเช่นเลือกใช้สัญญาณที่เวลาเริ่มต้น 3.5 วินาทีจนถึง 7.5 วินาที 
รวมวินโดว์เวลาทั้งสิ้น 4 วินาทีเป็นต้น  
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ภาพที่ 3.1 กระบวนการท างานของวิธีการที่น าเสนอ 
3.2 การแบ่งกลุ่มข้อมูลโดยใช้การตรวจจับการเปลี่ยนแปลงของสัญญาณ (Data Partitioning 
based on Change Detection) 

การแบ่งกลุ่มข้อมูลมีเปูาหมายเพ่ือจัดกลุ่มข้อมูลที่มีความคล้ายคลึงกันไว้ด้วยกัน หรือกล่าว
ได้ว่าเป็นจัดกลุ่มข้อมูลที่มีลักษณะการกระจายตัวเหมือนกันเข้าด้วยกัน โดยผู้เขียนใช้การแบ่งกลุ่ม
ข้อมูลด้วยวิธีการการตรวจจับจุดเปลี่ยนแปลง (Change Point Detection) [52, 53] พิจารณาล าดับ
ของตัวแปรสุ่ม 𝑦  𝑦    𝑦   𝑦                      ซึ่งเกิดจาการหาค่าเฉลี่ยของ
ลอการิทึมของการกระจายตัวของคลื่นสมองในทุก ๆ ช่องสัญญาณ (averaged log variance of 
EEG trials) และก าหนดให้ค่า                 แทนจุดที่เกิดการเปลี่ยนแปลงซึ่งมี
จ านวนเท่ากับ     จุด เราจะเรียกสมาชิกระหว่างจุดที่เกิดการเปลี่ยนแปลงว่าส่วนแบ่ง 
(partition; segment) ซึ่งทีส่่วนแบ่ง   จะประกอบไปด้วยสมาชิก 𝑦            วิธีการที่นิยมน ามาใช้
หาจุดที่เกิดการเปลี่ยนแปลงนั้นท าได้โดยการท าฟังก์ชันเปูาหมายในสมการที่ 3.1 มีค่าน้อยท่ีสุด 

∑  (𝑦           )       
   

   
                                    (3.1) 

  คือค่าฟังก์ชันต้นทุน (cost function) ที่ใช้วัดความพอดี (fit) ของจุดที่เกิดการ
เปลี่ยนแปลง   ใด ๆ พจน์        เรียกว่าพีนาลตี (penalty) ใช้เพ่ือการควบคุมปัญหาโอเวอร์ฟิต
ต้ิง (overfitting)  
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 Jackson, et al. [54] ได้กล่าวถึงวิธีการการแบ่งส่วนแบ่งแบบเหมาะสม (Optimal 
Partitioning) ที่ท าให้ฟังก์ชันเปูาหมายมีค่าน้อยที่สุดเพ่ือใช้หาจุดที่เกิดการเปลี่ยนแปลง วิธีการนี้ท า
ได้โดยการก าหนดให้พจน์         จ านวนจุดที่เกิดการเปลี่ยนแปลงจะถูกควบคุมผ่านการปรับ
ค่าคงที่   โดยล าดับการท างานในการหาจุดที่เกิดการเปลี่ยนแปลงมีดังนี้ 

ตารางที่ 3.1 รหัสเทียมแสดงขั้นตอนการท างานของวิธีการแบ่งส่วนแบ่งแบบเหมาะสม [54] 
Algorithm Optimal Partitioning (             ) 

                        ,       

                           and        

                 
                            

    (𝑦        )     

                                (𝑦        )     
                                      
                             
                    
             
                                                           

 

ภาพที่ 3.2 แสดงข้อมูลตัวอย่างคลื่นไฟฟูาสมองที่ได้จากการตรวจจับการเปลี่ยนแปลงด้วย
วิธีการแบ่งส่วนแบ่งแบบเหมาะสม จะสังเกตได้ว่าบางส่วนแบ่งนั้นเล็กเกินไปเช่น ส่วนแบ่งที่ 1, 2, 4, 
5 ด้วยเหตุนี้เองจึงมีความจ าเป็นที่จะต้องมีการรวมส่วนแบ่งที่มีขนาดเล็ก รวมถึงตัดแบ่งส่วนแบ่งที่มี
ขนาดใหญ่เกินไปเช่น ส่วนแบ่งที่ 8 เพ่ือให้ได้ตัวจ าแนกประเภทย่อยเพ่ิมมากขึ้น โดยจะกล่าวถึง
รายละเอียดวิธีการของการรวมส่วนแบ่งขนาดเล็กและการตัดแบ่งส่วนแบ่งขนาดใหญ่ในล าดับถัดไป 

 
ภาพที่ 3.2 ตัวอย่างผลลัพธ์ของส่วนแบ่งที่ได้จากการตรวจจับการเปลี่ยนแปลง 
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3.2.1 การรวมส่วนแบ่งขนาดเล็ก (Small Partition Merging)  

ในภาพที่ 3.2 เราจะสังเกตได้ว่าบางส่วนแบ่งมีสมาชิกน้อยจนไม่สามารถน าไปฝึกตัวจ าแนก
ประเภทได้อย่างมีประสิทธิภาพ การรวมส่วนแบ่งจึงมีวัตถุประสงค์เพ่ือเพ่ิมจ านวนสมาชิกของข้อมูล
ฝึก โดยจะท าการรวมส่วนแบ่งขนาดเล็กเข้ากับส่วนแบ่งข้างเคียง ซึ่งท าได้โดยท าการวนซ้ าค้นหาส่วน
แบ่งที่มีขนาดเล็กกว่าค่าขีดแบ่งส่วนแบ่งน้อยท่ีสุด (Minimum Partition Size: Psize) จากนั้นท าการ
รวมส่วนแบ่งเหล่านั้นเข้ากับส่วนแบ่งข้างเคียงที่มีระยะห่างระหว่างกลุ่มข้อมูลน้อยที่สุด ยกตัวอย่าง
เช่น ส่วนแบ่งที่ 4 สามารถท าการรวมเข้ากับส่วนแบ่งด้านซ้าย (ส่วนแบ่งที่ 3) เพราะมีระยะห่างน้อย
กว่าส่วนแบ่งด้านขวา (ส่วนแบ่งที่ 5) การรวมส่วนแบ่งขนาดเล็กจะท าจนกระทั่งไม่มีส่วนแบ่งใด ๆ ที่มี
สมาชิกน้อยกว่าค่าขีดแบ่งส่วนแบ่งน้อยท่ีสุด ซ่ึงสุดท้ายแล้วส่วนแบ่งที่ 1, 2, 5 ก็จะต้องถูกรวมเข้ากับ
ส่วนแบ่งที่ 3 เช่นกัน หากเราก าหนดค่า Psize อยู่ที่ 50 

3.2.2 การตัดแบ่งส่วนแบ่งขนาดใหญ่ (Large Partition Splitting)  

วิธีการนี้มีจุดประสงค์เพ่ือเพ่ิมตัวจ าแนกประเภทย่อยให้มีจ านวนมากขึ้น โดยจะท าการแบ่ง
ส่วนแบ่งที่มีขนาดใหญ่มากกว่าสองเท่าของค่าขีดแบ่งส่วนแบ่งน้อยที่สุด วิธีการคือท าการวนซ้ าค้นหา
ส่วนแบ่งที่มีขนาดใหญ่ จากนั้นตัดแบ่งข้อมูลออกเป็นหลาย ๆ กลุ่มโดยให้มีสมาชิกเท่า ๆ กัน และ
จ านวนสมาชิกในส่วนแบ่งทุก ๆ กลุ่มที่ถูกตัดแบ่งนั้นจะต้องไม่น้อยกว่าค่าขีดแบ่งส่วนแบ่งน้อยที่สุด
หรือค่า Psize นั่นเอง   

3.3 ตัวกรองช่องสัญญาณฟิลเตอร์แบงค์ (Filter Bank Common Spatial Pattern; FBCSP; 
Filter Bank CSP) 

ตัวกรองช่องสัญญาณฟิลเตอร์แบงค์นั้นประกอบไปด้วย ตัวกรองความถี่ผ่านหลายย่านต่อ
อนุกรมกับตัวกรองช่องสัญญาณแบบดั้งเดิม สัญญาณของข้อมูลฝึกที่ผ่านตัวกรองความถี่จะถูก
น ามาใช้เพ่ือหาตัวกรองช่องสัญญาณ เมื่อได้ตัวกรองช่องสัญญาณของแต่ช่องสัญญาณแล้วจึงท าการ
โปรเจคชั่นสัญญาณคลื่นไฟฟูาสมองด้วยตัวกรองช่องสัญญาณเพ่ือให้ได้คุณลักษณะที่ต้องการ ใน
งานวิจัยนี้เลือกใช้ตัวกรองบัตเตอร์เวิร์ทเพ่ือกรองผ่านสัญญาณแถบความถี่ 1–4, 4–8,..., 36–40 
เฮิร์ตซ์ ซึ่งครอบคลุมความถี่ที่ให้ผลการจ าแนกประเภทที่ดี สัญญาณคลื่นไฟฟูาสมองของข้อมูลฝึกและ
ข้อมูลทดสอบจะถูกสกัดคุณลักษณะด้วยตัวกรองช่องสัญญาณเพ่ือให้ได้มาซึ่งคุณลักษณะที่มี
ความสามารถในการแบ่งแยกสูง อย่างไรก็ตามคุณลักษณะที่ได้จากตัวกรองช่องสัญญาณนั้นไม่ได้มี
ประสิทธิภาพในการจ าแนกดีทุกคุณลักษณะ ดังนั้นเราจะเลือกเฉพาะคุณลักษณะที่มีค่าไอเก้น 
(eigenvalue) สองค่าสูงสุดและสองค่าต่ าสุดต่อช่องสัญญาณเท่านั้นที่จะน ามาใช้ 
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3.4 กระบวนการปรับตัว (Adaptive Process) 

โดยปกติสัญญาณคลื่นไฟฟูาสมองจะมีความไม่คงที่ ซึ่งส่งผลไปยังคุณลักษณะที่สกัดได้จากตัว
กรองช่องสัญญาณด้วย คุณลักษณะที่มีความไม่คงที่นั้นจะให้ผลการจ าแนกประเภทที่มีความแม่นย า
ต่ า กระบวนการปรับตัวจึงถูกน ามาใช้ในการขจัดปัญหาดังกล่าวโดยการลบคุณลักษณะของข้อมูล
ทดสอบที่เข้ามายังระบบการท านายด้วยค่าเฉลี่ยที่ได้จากตัวประมาณการเคลื่อนย้ายเฉลี่ยโดยการให้
น้ าหนักเชิงเลขชี้ก าลัง (EWMA) สามารถกล่าวได้ว่า ค่าประมาณการของค่าเฉลี่ยคือผลรวมของ 
ค่าเฉลี่ย ณ เวลาการท านายก่อนหน้ากับค่าของคุณลักษณะปัจจุบัน โดยที่เวลาที่เริ่มต้นการท านายนั้น
เราให้ค่าเฉลี่ยก่อนหน้าเท่ากับค่าเฉลี่ยของข้อมูลฝึก และการเปลี่ยนแปลงของค่าเฉลี่ยจะถูกถ่วงหรือ
ควบคุมด้วยค่าคงท่ีการปรับตัว   การปรับตัวโดยการประมาณการค่าเฉลี่ยแบบต่อเนื่องสามารถท าได้
โดยใช้สมการที่ 3.2 

                                                          (3.2) 

3.5 ตัวจ าแนกประเภทแบบวางซ้อน 

3.5.1 ตัวจ าแนกประเภทแบบวางซ้อนอาร์แอลดีเอ (Stacked Probabilistic Regularized 
LDA : SPRLDA) 

ตัวจ าแนกประเภทแบบแอลดีเอมีสมมติฐานว่าแต่ละคลาสมีการกระจายตัวของข้อมูลแบบ
เกาส์เซียน (Gaussian distributions) ที่แตกต่างกัน โดยค่าพารามิเตอร์ต่าง ๆ ของตัวจ าแนก
ประเภทนั้นจะถูกประมาณการจากข้อมูลฝึกเพ่ือฝึกสอนและน าไปท านาย   คลาสของข้อมูลทดสอบ 
ผลการท านายนั้นจะอ้างอิงคลาสที่ให้ค่าความน่าจะเป็นภายหลัง (posterior probability) มากที่สุด
บนข้อมูลทดสอบ ก าหนดให้   แทนข้อมูลเวกเตอร์ของคุณลักษณะจ านวน   มิติ และ 𝑦 คือตัวแปร
ตามของคลาส   โดยอ้างอิงทฤษฎีของเบย์ (Bayes' Theorem) เราสามารถค านวณหาค่าความน่าจะ
เป็นภายหลังของคลาส   ใด ๆ ได้ดังต่อไปนี้  

  𝑦     
            

    
     𝑦    𝑦                            (3.3) 

ภายใตส้มมติฐานข้อมูล   𝑦     มีการกระจายตัวแบบเกาส์เซียน เราจะสามารถค่าหา 

ดิสคริมิแนนต์ฟังก์ชันของคลาส   ใด ๆ ได้ดังนี้ [55] 

         ̃     
 

 
  
  ̃          𝑦                       (3.4) 

             𝑦        𝑦                                           (3.5) 

         
 

         ̃    
 ( 

 

 
      

  ̃        )       𝑦                (3.6) 
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โดยที่   ̃        ̂         ̂   

               ̂  
 

 
    ̅     ̅       

 

  
   
  
    

  คือเมทริกซ์ซึ่งหลักแสดงถึงตัวอย่างข้อมูลที่ถูกสุ่มมาใช้ ค่าผลรวมของความน่าจะเป็น
ภายหลังของคลาส   นั้นมีค่า 1 ดังนั้นเราจะสามารถท าให้เป็นบรรทัดฐาน (normalize) ได้ดังนี ้

  𝑦     
 (             )

  
(             ) 

   

                                     (3.7) 

ดังที่ได้กล่าวไปข้างต้นแล้วว่าวิธีการที่น าเสนอนั้นใช้การวางซ้อนของตัวจ าแนกประเภทซึ่ง 
เกิดจากข้อมูลฝึกที่ถูกแบ่งเป็นกลุ่ม ๆ ทุกตัวจ าแนกประเภทย่อยใด ๆ จะให้ค่าความน่าจะเป็น
ภายหลังจ านวน   ค่า วิธีการรวมผลลัพธ์ของตัวการจ าแนกประเภทย่อย   ตัว ท าได้โดยน าค่าความ
น่าจะเป็นภายหลังที่เกิดขึ้นจากตัวจ าแนกประเภทแต่ละตัวมาบวกกันตามคลาส ดังสมการที่ 3.8 โดย
ตัวจ าแนกประเภทแบบวางซ้อนของอาร์แอลดีเอจะท านายผลลัพธ์ตามคลาสใด ๆ ที่ให้ค่าผลรวมความ
น่าจะเป็นภายหลังมากที่สุด 

 ́ 𝑦               𝑦    
 
                                           (3.8) 

3.5.2 ตัวจ าแนกประเภทแบบวางซ้อนเอสวีเอ็ม (Stacked SVM) 

ก าหนดให้   แทนข้อมูลเวกเตอร์ของคุณลักษณะจ านวน   มิติ และ 𝑦  คือตัวแปรตามของ
คลาสมีค่าเท่ากับ 1 และ -1 สมการระนาบแบ่งเขตข้อมูลถูกก าหนดด้วย [56] 

                                                        (3.9) 

โดยที่   แทนเวกเตอร์ค่าน้ าหนักและ   คือค่าไบแอสที่เป็นค่าสเกลาร์ โดยที่ค่า     คือ
ค่าที่ท าให้ขนาดของ        ต่ าที่สุดส าหรับทุก ๆ ค่า   หรือกล่าวได้ว่า หาค่าของ     ที่ท าให้  
         ดังนั้นทุก ๆ ค่าของ   จะอยู่ภายใต้เงื่อนไข  

            𝑦  (  )                                                               (3.10) 

ค่า    ที่ท าให้  𝑦  (  )    เรียกว่าซัพพอร์ตเวกเตอร์ หรือสามารถเรียกอีกอย่างหนึ่งว่า
ขอบเขตการตัดสินใจ (decision boundary) ดังนั้นส าหรับการจ าแนกประเภทข้อมูลเวกเตอร์   ใด 
ๆ ค่า      ก็คือระยะห่างระหว่าง   ไปยังขอบเขตการตัดสินใจหรืออาจเรียกว่าคะแนนการตัดสินใจ 
(decision score) และเครื่องหมายของ      จะแทนคลาสของเวคเตอร์    
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ผู้เขียนก าหนดให้ผลรวมของค่าความน่าจะเป็นของทุก ๆ คลาสมีค่าเป็นหนึ่ง ดังนั้นสามารถ
ท าการปรับคะแนนการตัดสินใจให้เป็นค่าความน่าจะเป็นโดยใช้วิธีการปรับขนาดของแพลท (Plat 
Scaling) [57] ความน่าจะเป็นของตัวอย่างข้อมูลใด ๆ สามารถหาได้จาก 

              𝑦       
 

          
                                                (3.11) 

โดยที่     เป็นค่าสเกลาร์ที่ถูกเรียนรู้ด้วยวิธีการของแพลท ผลการจ าแนกประเภทจะเป็น
คลาสบวกถ้าค่าความน่าจะเป็นมีค่ามากกว่า 0.5 และจากท่ีกล่าวมาแล้วว่าวิธีการที่น าเสนอใช้การวาง
ซ้อนของตัวจ าแนกประเภทย่อย ดังนั้นวิธีการรวมผลลัพธ์ของตัวจ าแนกประเภทแบบวางซ้อนเอสวี
เอ็มจะเหมือนกับตัวจ าแนกประเภทแบบวางซ้อนอาร์แอลดีเอ ซึ่งผู้เขียนได้กล่าวถึงมาแล้วในหัวข้อ
ก่อนหน้า 
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บทที่ 4 
การทดลองและการวิเคราะห์ผล 

4.1 ข้อมูลที่ใช้ทดลองในงานวิจัย 

งานวิจัยนี้เลือกใช้ข้อมูลการทดลองจากกลุ่มวิจัย BCI Competition โดยเลือกกลุ่มข้อมูลการ
กระตุ้นแบบการจินตนาการการเคลื่อนไหวชุดข้อมูล 2b [58] ข้อมูลชุดนี้เก็บจากผู้เข้าทดลองจ านวน 
9 คน ทุกคนถนัดขวา ในขณะที่เข้าท าการทดลองนั้นผู้เข้าทดลองถูกจัดให้อยู่ในท่านั่งสบายบนเก้าอ้ี
นวมและตามองไปยังจอคอมพิวเตอร์ห่างประมาณ 1 เมตรในระดับสายตา โดยจะท าการจัดเก็บข้อมูล
จ านวน 5 ช่วงเวลา ใช้ 3 ช่วงเวลาส าหรับเป็นชุดข้อมูลฝึกของตัวจ าแนกประเภทซึ่งเป็นแบบไม่มีผล
การปูอนกลับ (feedback) และ 2 ช่วงเวลาที่เหลือส าหรับเป็นชุดข้อมูลทดสอบซึ่งเป็นแบบมีผลการ
ปูอนกลับ (จะอธิบายรายละเอียดการปูอนกลับในล าดับถัดไป) 

ในแต่ละช่วงเวลาจะประกอบไปด้วยการทดลองหลายครั้งดังแสดงในภาพที่ 4.1 ในช่วง 5 
วินาที เริ่มต้นจะเป็นการวัดสัญญาณของการกระพริบตา (สัญลักษณ์ EOG eyes open/closed) เพ่ือ
เป็นข้อมูลเทียบเคียงส าหรับการเตรียมข้อมูลก่อนที่จะท าการจ าแนกประเภท โดยอาจจะมีการตัด
สัญญาณกระพริบตาออกจากข้อมูลที่ต้องการน าไปจ าแนกประเภท (งานวิจัยนี้ผู้เขียนไม่ได้แยก
สัญญาณที่เกิดจากการกระพริบตาออกจากสัญญาณคลื่นไฟฟูาสมอง) สัญญาณกระพริบตาจะมีขนาด
สูงกว่าปกติค่อนข้างมากและสามารถสังเกตได้ด้วยตาเปล่าอย่างชัดเจน 

 
ภาพที่ 4.1 การทดลองในหนึ่งช่วงเวลา [58] 

การเก็บข้อมูลการจินตนาการการเคลื่อนไหว จะจัดเก็บบริเวณกลางศีรษะคือช่องสัญญาณ 
C3, Cz และ C4 ในทางการแพทย์เรียกบริเวณนี้ว่ามอเตอร์คอร์เทกซ์ (Motor Cortex) ซึ่งจะเป็น
บริเวณท่ีมีความสัมพันธ์กับการจินตนาการเคลื่อนไหวมากท่ีสุด ในชุดข้อมูลข้างต้นนี้สัญญาณจะถูกสุ่ม
เก็บมาด้วยความถี่ 250 เฮิร์ตซ์ สัญญาณมีขนาดประมาณ ±100 µV ส าหรับชุดที่ไม่มีผลปูอนกลับ 
(ข้อมูลฝึก) และมีขนาดประมาณ ±50 µV ในข้อมูลที่มีผลปูอนกลับ (ข้อมูลทดสอบ) โดยหลังจากท า
การทดลองเสร็จแล้ว สัญญาณจะถูกกรองผ่านแถบความถี่ 0.5-100 เฮิร์ตซ์ และ กรองตัดแถบความถี่ 
(Notch filter) ที่สัญญาณ 50 เฮิร์ตซ์ 



 

 

52 

โปรโตคอลการกระตุ้นนั้นจะมีการจินตนาการ 2 แบบหรือ 2 คลาส คือการจินตนาการขยับ
มือซ้ายและการจินตนาการขยับมือขวา การเก็บข้อมูลฝึกนั้นเก็บคนละวันและข้อมูลทั้งหมดจัดเก็บ
เสร็จภายในสองอาทิตย์ การเก็บข้อมูลฝึกหนึ่งครั้งประกอบด้วยการจินตนาการ 20 ครั้ง รวมทั้งหมด 
6 รอบต่อหนึ่งช่วงเวลา โดยได้ข้อมูลฝึกมีจ านวนทั้งสิ้น 120 ข้อมูลฝึกต่อหนึ่งช่วงเวลา เก็บข้อมูลฝึก
ทั้งสิ้น 3 ช่วงเวลา ส าหรับข้อมูลทดสอบนั้นประกอบด้วยการจินตนาการ 40 ครั้งต่อการเก็บข้อมูล
หนึ่งรอบ (ซ้ายและขวาอย่างละ 20 ครั้ง) และ 4 รอบต่อหนึ่งช่วงเวลา รวมทั้งสิ้น 2 ช่วงเวลา ชุด
ข้อมูลทั้งสิ้นสรุปได้ดังตารางที่ 4.1 โดยในวงเล็บแสดงจ านวนของข้อมูล 

ตารางที่ 4.1 ชุดข้อมูลที่ใช้ในการจ าแนกประเภทการจินตนาการเคลื่อนไหว 
ผู้ร่วม
ทดลอง 

ชุดข้อมลูฝึก ชุดข้อมลูทดสอบ 
ช่วงเวลา 1 ช่วงเวลา 2 ช่วงเวลา 3 ช่วงเวลา 4 ช่วงเวลา 5 

1 B0101T (120) B0102T (120) B0103T (120) B0104E (160) B0105E (160) 
2 B0201T (120) B0202T (120) B0203T (120) B0204E (140) B0205E (140) 

3 B0301T  (120) B0302T (120) B0303T (120) B0304E (160) B0305E (160) 
4 B0401T (120) B0402T (120) B0403T (120) B0404E (160) B0405E (160) 

5 B0501T (120) B0502T (120) B0503T (120) B0504E (160) B0505E (160) 
6 B0601T (120) B0602T (120) B0603T (120) B0604E (160) B0605E (160) 
7 B0701T (120) B0702T (120) B0703T (120) B0704E (160) B0705E (160) 

8 B0801T (120) B0802T (120) B0803T (120) B0804E (160) B0805E (160) 
9 B0901T (120) B0902T (120) B0903T (120) B0904E (160) B0905E (160) 

 

การจินตนาการหนึ่งครั้งส าหรับข้อมูลฝึกนั้นเป็นไปตามโปรโตคอลในภาพที่ 4.2 รูปบน โดย
เริ่มต้นหน้าจอคอมพิวเตอร์จะแสดงเครื่องหมายกากบาทกลางจอและมีสัญญาณเสียง (beep) 
หลังจากนั้นวินาทีที่สาม จะปรากฏลูกศรชี้ไปทางซ้ายหรือขวาเพ่ือให้ผู้เข้าร่วมทดลองเตรียมตัว และ
เริ่มให้ผู้เข้าร่วมการทดลองจินตนาการขยับมือซ้ายหรือขยับมือขวาตามทิศทางของลูกศรเป็นเวลา
ต่อเนื่อง 4 วินาที โดยเมื่อเสร็จสิ้น จะมีการพัก 1-1.5 วินาทีแล้วจึงเริ่มการจินตนาการครั้งต่อไป 

ส าหรับการทดลองที่มีมีผลปูอนกลับ (Smiley feedback) ซึ่งแสดงดังภาพที่ 4.2 รูปล่างนั้น 
ในช่วงเริ่มต้นตัวปูอนกลับซึ่งก็คือรูปหน้าสีเทา (Smiley) จะอยู่ตรงกลางจอคอมพิวเตอร์ วินาทีที่ 2 
จะมีเสียงสัญญาณและวินาทีที่ 3 ถึงวินาที่ 7 ผู้เข้าร่วมทดลองจะต้องท าการจินตนาการโดยจะต้อง
เคลื่อนย้ายรูปหน้าไปทางซ้ายหรือไปทางขวาตามล าดับ และตัวรูปหน้าจะปรากฏเป็นหน้ายิ้มสีเขียว
หากทิศทางนั้นถูกต้อง และจะกลายเป็นรูปหน้าเสียใจสีแดงหากทิศทางผิด โดยผู้เข้าร่วมทดลอง
จะต้องท าให้รูปหน้ายิ้มปรากฏให้นานที่สุดเท่าที่เป็นไปได้ในระหว่างวินาที่ 3-7.5 และการทดลองจะ
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เก็บระดับการยิ้มหรือระดับการเสียใจด้วยเช่นกัน (เพ่ือวัดระดับความสามารถในการจินตนาการ) ใน
วินาทีที่ 7.5 หน้าจอคอมพิวเตอร์จะว่ างเปล่าอีกครั้งและพักระหว่าง 1-2 วินาทีก่อนเริ่มการ
จินตนาการครั้งใหม่ 

 
ภาพที่ 4.2 การทดลองในหนึ่งการจินตนาการ [58] 

4.2 การประเมินประสิทธิภาพของแบบจ าลอง (Model Evaluation) 

ในการน าแบบจ าลองไปใช้งานจริงนั้น เราจ าเป็นจะต้องทราบประสิทธิภาพของแบบจ าลอง
เสียก่อนเพ่ือประเมินว่าระบบที่ออกแบบมีความน่าเชื่อถือมากน้อยเพียงใด [59] และความแม่นย าใน
การท านายนั้นยอมรับได้หรือไม่ โดยทั่วไปสามารถประเมินได้โดยการดูเมทริกซ์ความสับสน 
(Confusion Matrix) ซึ่งเป็นตารางแบบจัตุรัสมีจ านวนแถวเท่ากับจ านวนคอลัมน์และเท่ากับจ านวน
คลาส เช่นในตารางที่ 4.2 มีคลาสค าตอบอยู่ 2 ค่า คือบวก (positive) และลบ (negative) จะสร้าง
ได้เป็นตารางขนาด 2x2 โดยข้อมูลในแนวหลัก (column) คือคลาสที่ถูกท านาย (predicted) และ
ข้อมูลในแนวแถว (row) คือคลาสที่เป็นผลเฉลย (actual) 

ตารางที่ 4.2 เมทริกซ์ความสับสนของข้อมูลซึ่งมี 2 คลาส 
Actual /Predicted positive negative 

positive True Positive (TP) False Negative (FN) 

negative False Positive (FP)  True Negative (TN) 

 

จากในตารางที่ 4.2 ค่าที่แสดงในช่องต่าง ๆ ของตารางประกอบด้วย (คลาสที่สนใจคือคลาส
บวก) 
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 True Positive (TP) คือ จ านวนข้อมูลที่ท านายถูกว่าเป็นคลาสซึ่งก าลังสนใจอยู่ 

 True Negative (TN) คือ จ านวนข้อมูลที่ท านายถูกว่าเป็นคลาสซึ่งไม่ได้สนใจอยู่ 

 False Positive (FP) คือ จ านวนข้อมูลที่ท านายผิดมาเป็นคลาสซึ่งก าลังสนใจอยู่ 

 False Negative (FN) คือ จ านวนข้อมูลที่ท านายผิดมาเป็นคลาสซึ่งไม่ได้สนใจอยู่ 

โดยทั่วไปจะมีตัววัดที่นิยมใช้กันในงานวิจัยและการท างานต่างๆ อยู่ 4 ค่า คือ  

ความเที่ยงตรง (Precision) เป็นการวัดความแม่นย าของแบบจ าลองโดยพิจารณาแยกทีละ
คลาส เช่น ระบบท านายว่าค าตอบเป็นบวกถูกต้องเท่าไหร่จากการท านายถูกต้องทั้งหมด 

           
             

                              
                       (4.1) 

ค่ารีคอล (Recall) เป็นการวัดความถูกต้องของแบบจ าลองโดยพิจารณาแยกทีละคลาส  เช่น
ระบบท านายว่าค าตอบเป็นบวกถูกต้องเท่าไหร่จากคลาสบวกจริงทั้งหมด 

        
             

                              
                         (4.2) 

ความแม่นย า (Accuracy) เป็นการวัดความแม่นย าของแบบจ าลองโดยรวม เช่นระบบท านาย
ถูกกี่ครั้งจากจ านวนครั้งในการท านายทั้งหมด 

         
                            

                                                         
  (4.3) 

 

4.3 การเตรียมการและกระบวนการทดลอง 

4.3.1 กระบวนการทดลอง 

ในกระบวนการทดลองนั้นจะท าการสร้างแบบจ าลองการจ าแนกประเภททั้งในส่วนของ
แบบจ าลองที่ขึ้นกับบุคคล (ข้อมูลฝึกและข้อมูลทดสอบเป็นของคนเดียวกัน) และแบบจ าลองที่ไม่
ขึ้นกับบุคคลคือ (ใช้ข้อมูลของบุคคลอ่ืนในการฝึกตัวจ าแนกประเภท) กระบวนการทดลองแสดงดัง
ภาพที ่4.3 ซึ่งประกอบด้วย การเตรียมข้อมูล การประมวลผลขั้นต้นโดยตัดเอาเฉพาะช่วงสัญญาณใน
ช่วงเวลาที่มีการจินตนาการมาใช้งาน การสร้างตัวกรองช่องสัญญาณและการสกัดคุณลักษณะ 
กระบวนการปรับตัวและการปรับให้เป็นมาตรฐานเพ่ือลดผลกระทบของความไม่คงที่ของสัญญาณ 
และการจ าแนกประเภทแบบต่าง ๆ ทั้งวิธีการที่น าเสนอและวิธีการที่น ามาเปรียบเทียบ ขั้นตอน
สุดท้ายเป็นการวัดประสิทธิภาพของแบบจ าลองด้วยการประเมินแบบตรวจสอบไขว้และการแบ่ง
ทดสอบ โดยมีรายละเอียดดังต่อไปนี้ 
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ภาพที่ 4.3 กระบวนการทดลอง 
1) การตรวจสอบแบบไขว้ (Cross Validation) [59] การวัดประสิทธิภาพด้วยวิธีนี้จะแบ่ง

ข้อมูลออกเป็นหลาย ๆ ส่วนเช่น การตรวจสอบแบบสิบส่วนไขว้ (10-fold cross validation) โดยที่
แต่ละส่วนมีจ านวนข้อมูลเท่ากัน หลังจากนั้นข้อมูลหนึ่งส่วนจะใช้เป็นตัวทดสอบประสิทธิภาพของตัว
จ าแนกประเภทและที่เหลือเป็นชุดข้อมูลฝึก โดยจะท าการฝึกและทดสอบวนจนครบจ านวนข้อมูลที่
แบ่งไว้  วิธีนี้วัดประสิทธิภาพโดยการหาความแม่นย าเฉลี่ยของแต่ละรอบ 

2) การแบ่งทดสอบ (Split Test) [59] เป็นการแบ่งข้อมูลด้วยการสุ่มออกเป็น 2 ส่วน เช่น 
70% ต่อ 30% โดยข้อมูลส่วนที่หนึ่งคือ 70% ใช้ในการสร้างตัวจ าแนกประเภทและข้อมูลส่วนที่สอง 
30% ใช้ในการวัดประสิทธิภาพโดยการหาความแม่นย า 

4.3.2 การออกแบบการทดลองส าหรับแบบจ าลองการจ าแนกประเภทที่น าเสนอ 

ในงานวิจัยนี้น าเสนอแบบจ าลอง 2 แบบ ซึ่งอยู่ภายใต้การปรับค่าขีดแบ่งส่วนแบ่งน้อยที่สุด 
(Minimum Partition Size: Psize) บนข้อมูลฝึก ซึ่งก็หมายถึงจ านวนข้อมูลฝึกที่น้อยที่สุดที่ถูก
ก าหนดไว้ โดยค่าขีดแบ่งดังต่อไปนี้ Psize   {40, 45, 50, 55, 60, 65, 70, 75, 80, 85, 90, 95, 
100} จะถูกใช้ในการประเมินเพ่ือหาค่าขีดแบ่งส่วนแบ่งที่เหมาะสมส าหรับแต่ละบุคคล โดย
แบบจ าลองที่น าเสนอมีดังนี้ 

1) ตัวจ าแนกประเภทแบบพูลมีนรวมส่วนแบ่ง (PMean Merge Partition) : จุดการ
เปลี่ยนแปลงสิบจุดถูกสร้างขึ้นภายใต้ข้อมูลฝึกคลื่นไฟฟูาสมองที่ขึ้นกับเวลาการเก็บข้อมูล (time 
series data of an averaged log variance of EEG signals) ด้วยขั้นตอนวิธีการแบ่งส่วนแบ่งแบบ
เหมาะสม หลังจากนั้นท าการรวมส่วนแบ่งขนาดเล็กด้วยวิธีการดังที่ได้กล่าวไปแล้วในบทที่ 3 เมื่อได้
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กลุ่มของข้อมูลภายใต้เงื่อนไขค่าขีดแบ่งส่วนแบ่งน้อยที่สุดแล้ว จะท าการปรับค่าเฉลี่ยของข้อมูลฝึกให้
เป็นศูนย์ก่อนฝึกตัวจ าแนกประเภท พจน์ที่เรียกว่าพูลมีนนั้น (PMean) คือกระบวนการปรับตัวที่ถูกใช้
ในข้อมูลทดสอบก่อนที่จะมีการท านายผลลัพธ์ด้วยตัวจ าแนกประเภทแบบวางซ้อนอาร์แอลดีเอ 

2) ตัวจ าแนกประเภทแบบพูลมีนรวมและแบ่งส่วนแบ่ง (PMean Merge Split Partition) : 
แนวคิดของวิธีการนี้เหมือนกับวิธีการก่อนหน้าเพียงแต่ว่าในกรณีที่เรามีส่วนแบ่งขนาดใหญ่มาก ๆ 
จะต้องท าการแบ่งส่วนออกเป็นส่วนแบ่งย่อย ๆ เพ่ือให้ได้ตัวจ าแนกประเภทย่อยเพ่ิมมากขึ้น ซึ่ง
วิธีการแบ่งส่วนแบ่งขนาดใหญ่นั้นได้กล่าวไปแล้วในบทที่ 3 หลังจากท าการฝึกตัวจ าแนกประเภทแบบ
วางซ้อนด้วยข้อมูลที่ถูกแบ่งแล้ว กระบวนการปรับตัวจะถูกใช้เพ่ือลดผลกระทบของความไม่คงที่ใน
ข้อมูลทดสอบก่อนการท านายผลลัพธ์ 

4.3.3 วิธีการที่ถูกใช้ในการเปรียบเทียบ (Baseline Methods) 

ในการประเมินประสิทธิภาพของวิธีการที่น าเสนอ จ าเป็นที่จะต้องมีวิธีการที่ใช้ในการ
เปรียบเทียบ โดยวิธีการเหล่านี้ถูกฝึกด้วยข้อมูลฝึกจากสามช่วงเวลา วิธีการที่ใช้ในการเปรียบเทียบ
ประกอบไปด้วย  

1) ตัวจ าแนกประเภทแบบคงที่ซีเอสพีอาร์แอลดีเอ (Static CSP-RLDA) : ตัวจ าแนกประเภท
แบบคงที่ซีเอสพีอาร์แอลดีเอจะถูกฝึกด้วยคุณลักษณะที่สกัดด้วยตัวกรองช่องสัญญาณแบบดั้งเดิม 
ทั้งนี้เพ่ือน าผลลัพธ์ไปเปรียบเทียบประสิทธิภาพกับตัวกรองช่องสัญญาณฟิลเตอร์แบงค์ 

2) ตัวจ าแนกประเภทแบบคงที่เอฟบีซีเอสพี (Static FBCSP) : ตัวจ าแนกประเภทแบบอาร์
แอลดีเอและซัพพอร์ตเวกเตอร์แมชชีน จะถูกสร้างขึ้นด้วยคุณลักษณะที่สกัดด้วยตัวกรองช่องสัญญาณ
ฟิลเตอร์แบงค์และใช้วัดความแม่นย าบนข้อมูลทดสอบเพื่อเปรียบเทียบกับวิธีการอ่ืน ๆ  

3) ตัวจ าแนกประเภทแบบพูลมีนอาร์แอลดีเอ พูลมีนเอสวีเอ็ม (PMean RLDA; PMean 
SVM) : ผู้เขียนท าการปรับแต่งวิธีการแบบคงที่ให้เป็นแบบปรับตัวได้จากตัวจ าแนกประเภทซัพพอร์ต
เวกเตอร์แมชชีนและอาร์แอลดีเอ โดยการท าให้คุณลักษณะของข้อมูลฝึกมีค่าเฉลี่ยเป็นศูนย์ก่อนการ
ฝึกสอนตัวจ าแนกประเภท และก่อนการท านายผล กระบวนการปรับตัวจะถูกน ามาใช้บนข้อมูล
ทดสอบเพ่ือลดผลกระทดของความไม่คงที่ของสัญญาณในข้อมูลทดสอบ 

4) ตัวจ าแนกประเภทที่ได้รับการยอมรับและนิยมใช้ในปัจจุบัน : ประกอบด้วยวิธีการพูลมีน
แอลดีเอ (PMean LDA) [33] ซึ่งเทียบเท่ากับวิธีการเอ็มพีเอ็มแอลดีเอ (MPMLDA) วิธีการที่ใช้ตัว
กรองช่องสัญญาณแบบปรับตัวได้ (Adaptive CSP: ACSP-LDA) [44] วิธีการซีเอสอีเอ็ม (Corrective 
Sequential EM : CSEM) [47] โดยวิธีการทั้งหมดนี้จะถูกสร้างขึ้นจากคุณลักษณะที่สกัดได้จากตัว
กรองช่องสัญญาณฟิลเตอร์แบงค์ 
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4.4 ผลการทดลองและวิเคราะห์ผลส าหรับแบบจ าลองท่ีขึ้นกับบุคคล 

งานวิจัยนี้ออกแบบการทดลองสองแบบ โดยการทดลองแรกจะท าการวัดประสิทธิภาพของ
วิธีการที่น าเสนอด้วยวิธีการตรวจสอบสิบส่วนไขว้ บนข้อมูลฝึกทั้งสามช่วงเวลา การทดลองที่สองนั้น
วัดประสิทธิภาพด้วยวิธีการแบ่งข้อมูลทดสอบ ซึ่งจะใช้ข้อมูลทดสอบที่จัดแยกไว้ทั้งสองช่วงเวลาใน
การวัดประสิทธิภาพ ตัวจ าแนกประเภทนั้นจะถูกฝึกด้วยข้อมูลฝึกทั้งสามช่วงเวลา โดยรวมแล้วการ
ทดลองที่สองถือว่ามีความไม่คงที่ของสัญญาณระหว่างข้อมูลฝึกกับข้อมูลทดสอบมากกว่าการทดลอง
แรก เพราะข้อมูลทดสอบใช้การเก็บข้อมูลแบบมีการปูอนกลับ ในขณะที่ข้อมูลฝึกนั้นถูกเก็บแบบไม่มี
การปูอนกลับ 

4.4.1 การวัดประสิทธิภาพด้วยการตรวจสอบสิบส่วนไขว้  

ผลการทดลองแรกแสดงในตารางที่ 4.3 โดยงานวิจัยนี้ใช้การทดสอบความแตกต่างของค่า
กลางของสองประชากรแบบจับคู่ (Paired Student’s t-test) ระหว่างคู่ของวิธีการที่น าเสนอแบบ 
PMean Merge Split Partition และวิธีการอ่ืน ๆ เพ่ือที่จะเปรียบเทียบความแตกต่างของค่าเฉลี่ย
ระหว่างกลุ่มประชากรสองกลุ่มว่ามีความแตกต่างอย่างมีนัยส าคัญหรือไม่ โดยค่าเฉลี่ยของความ
แม่นย าของทุกบุคคลที่มีความแตกต่างอย่างมีนัยส าคัญที่ p<0.05 ถูกก ากับด้วย * และค่าเฉลี่ยของ
ความแม่นย าที่มีความแตกต่างอย่างมีนัยส าคัญ p<0.01 ถูกก ากับด้วย ** โดยในการทดลองแรกนี้
จัดท าขึ้นภายใต้สมมติฐานของค่าขีดแบ่งส่วนแบ่งที่เหมาะสมที่สุด (หรือดีท่ีสุด)   

พิจารณาความแม่นย าเปรียบเทียบระหว่าง FBCSP (Static RLDA) และ CSP แบบดั้งเดิม 
(Static CSP-RLDA) พบว่า FBCSP นั้นให้ผลลัพธ์ค่าเฉลี่ยความแม่นย าดีกว่า CSP แบบดั้งเดิมอย่างมี
นัยส าคัญ ทั้งนี้สาเหตุอาจเป็นเพราะ CSP นั้นมีจ านวนคุณลักษณะที่สกัดได้น้อยเพียงแค่  3 
คุณลักษณะจึงท าให้ความแม่นย าต่ าเมื่อเทียบกับ FBCSP ซึ่งมีคุณลักษณะที่เลือกมาใช้ทั้งสิ้น 12 
คุณลักษณะ พิจารณาเปรียบเทียบระหว่าง PMean RLDA และ Static RLDA พบว่าค่าเฉลี่ยความ
แม่นย าของ Static RLDA นั้นชนะ PMean RLDA โดย Static RLDA นั้นดีกว่าในหลาย ๆ บุคคล 
นอกเหนือไปกว่านั้นวิธีการแบบคงที่หรือแบบ Static ของตัวจ าแนกประเภทแบบ SVM และ LDA 
นั้น มีประสิทธิภาพดีกว่าวิธีการแบบปรับตัว PMean เล็กน้อยประมาณ 1% ของค่าความแม่นย าเฉลี่ย 
ทั้งนี้สามารถสรุปได้ว่าบนชุดข้อมูลนี้วิธีการแบบคงที่นั้นดีกว่าวิธีการแบบปรับตัวได้ ทั้งนี้อาจ
เนื่องมาจากข้อมูลมีความคงที่ของสัญญาณที่ค่อนข้างมากท าให้ไม่ต้องการการปรับสัญญาณเพ่ือเพ่ิม
ความแม่นย าในการจ าแนกประเภท 
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เปรียบเทียบวิธีการที่น าเสนอ PMean Merge Split Partition  กับวิธีการอ่ืน ๆ พบว่า
แม่นย ากว่าอย่างมีนัยส าคัญ ทั้งในแง่เปรียบเทียบกับตัวจ าแนกประเภทหลาย ๆ แบบ รวมถึงตัว
จ าแนกประเภทแบบคงที่และแบบปรับตัวได้ นอกจากนี้วิธีการที่น าเสนอยังดีกว่าวิธีการที่นิยมใช้ใน
ปัจจุบันคือ CSEM และ ACSP ส าหรับวิธีการที่น าเสนอ PMean Merge Partition นั้นพบว่าความ
แม่นย าเฉลี่ยน้อยกว่าวิธีการ PMean Merge Split Partition ค่อนข้างมาก แต่อย่างไรก็ตามก็ยังคงมี
ประสิทธิภาพดีกว่าวิธีการที่น ามาเปรียบเทียบในทุก ๆ แบบ 

4.4.2 การวัดประสิทธิภาพด้วยการแบ่งข้อมูลทดสอบ  

การทดลองนี้ท าขึ้นภายใต้ค่าขีดแบ่งส่วนแบ่งน้อยที่สุดที่ถูกปรับแต่ง (calibrate) ด้วยข้อมูล
ทดสอบเริ่มต้นจ านวน 20 ครั้ง (20 การจินตนาการแรก) ซึ่งเปรียบเทียบได้กับการปรับแต่ง
แบบจ าลองก่อนใช้เพ่ือให้เหมาะสมต่อการใช้งานจริง ค่าขีดแบ่งส่วนแบ่งน้อยที่สุดที่เหมาะสมต่อแต่
ละบุคคลได้แก่ Psize   {55-90, 55-90, 40-90, 40, 40, 60-80, 50-55, 75-95, 55-95} ตามล าดับ 
ส าหรับวิธีการ PMean Merge Split Partition และ Psize   {55-90, 55-90, 40-90, 40, 40, 60-
80, 50-55, 75-95, 55-95} ส าหรับวิธีการ PMean Merge Split Partition โดยในกรณีที่ความความ
แม่นย าบนข้อมูลเพื่อปรับแต่งเท่ากัน (จ านวนตัวอย่างน้อยท าให้การวัดประสิทธิภาพของ Psize ท าได้
ไม่ดีพอ) เราจะเลือกค่ามัธยฐานของค่าขีดแบ่งมาใช้งานเพ่ือสร้างแบบจ าลองที่น าเสนอ โดยผลการ
ทดลองแสดงในตารางที่ 4.4 

จากตารางที่ 4.4 จะเห็นว่าวิธีการ CSEM นั้นมีความแม่นย าของการจ าแนกประเภทที่ดี
ภายใต้อัตราการเรียนรู้ (learning rate) ในการปรับเมทริกซ์ของค่าเฉลี่ยและค่าความแปรปรวนร่วม
เกี่ยวแบบต่อเนื่องเพ่ือสร้างตัวจ าแนกประเภทใหม่ก่อนการท านาย ซึ่งผู้เขียนค้นหาอัตราการเรียนรู้ที่
ดีที่สุดในช่วง 0.01-0.1 มาใช้งาน วิธีการ CSEM นั้นมีความแม่นย าที่ดีกว่าวิธีการ Static และมีความ
แม่นย าเท่า ๆ กับวิธีการแบบปรับตัวได้แบบ PMean พิจารณาเปรียบเทียบวิธีการ CSEM กับวิธีการที่
น าเสนอ PMean Merge Split Partition พบว่าวิธีการที่น าเสนอนั้นดีกว่าหากแต่ไม่พบว่ามีความ
แตกต่างอย่างมีนัยส าคัญในแง่ของค่าเฉลี่ยความแม่นย าของทุกบุคคล พิจาณาเปรียบเทียบวิธีการ 
PMean Merge Split Partition และวิธีการ LDA และ PMean LDA พบว่าวิธีการที่น าเสนอนั้นมี
ความแม่นย ากว่าอย่างมีนัยส าคัญ เปรียบเทียบวิธีการที่น าเสนอกับตัวจ าแนกประเภท SVM และ 
PMean SVM พบว่าวิธีการที่น าเสนอนั้นมีความแม่นย ากว่าอย่างมีนัยส าคัญเช่นกัน นอกจากนี้วิธีการ
ที่น าเสนอก็ยังมีความแม่นย ากว่าตัวกรองช่องสัญญาณแบบปรับตัวได้ ACSP ที่ใช้ตัวจ าแนกประเภท
แบบ LDA  
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4.5 ผลการทดลองและวิเคราะห์ผลเพื่อเปรียบเทียบระหว่างแบบจ าลองท่ีขึ้นกับบุคคลและ
แบบจ าลองที่ไม่ขึ้นกับบุคคล 

การทดลองนี้จัดท าขึ้นโดยใช้การวัดประสิทธิภาพแบบแบ่งข้อมูลทดสอบ มีจุดประสงเพ่ือ
น าเสนอวิธีการจ าแนกประเภทที่ไม่ขึ้นกับบุคคล ซึ่งเป็นวิธีการที่สามารถน าไปใช้จ าแนกประเภทโดย
ไม่ต้องมีข้อมูลฝึกของผู้ปุวยหรือใช้ข้อมูลฝึกของผู้ปุวยน้อยที่สุด ซึ่งในการน าแบบจ าลองไปใช้งานจริง
นั้นค่อนข้างเป็นไปได้ยากที่เราจะท าการเก็บข้อมูลจ านวนมาก การทดลองจะวิเคราะห์จ านวนข้อมูล
ฝึกที่ส่งผลต่อความแม่นย าเฉลี่ยของทุกบุคคล เปรียบเทียบประสิทธิภาพระหว่างแบบจ าลองที่ไม่
ขึ้นกับบุคคลและแบบจ าลองที่ขึ้นกับบุคคล วิธีการที่น าเสนอในส่วนของแบบจ าลองที่ไม่ขึ้นกับบุคคล
นั้นจะท าการเปลี่ยนตัวจ าแนกประเภทที่ประกอบเป็นตัวจ าแนกประเภทแบบวางซ้อนจากอาร์แอลดี
เอเป็นเอสวีเอ็มเพราะให้ผลลัพธ์ที่ดีกว่าในแง่ท่ีไม่ได้ใช้ข้อมูลฝึกของตนเอง  

4.5.1 จ านวนข้อมูลฝึกที่ส่งผลความแม่นย าของตัวจ าแนกประเภทในแบบจ าลองที่ขึ้นกับบุคคล  

ภาพที่ 4.4 แสดงความแม่นย าเฉลี่ยทุกบุคคลต่อจ านวนข้อมูลฝึกของแบบจ าลองที่ขึ้นกับ
บุคคล ภายใต้ข้อมูลชุดนี้จะเห็นว่าจ านวนข้อมูลฝึกส่งผลต่อความแม่นย าเป็นอย่างมาก เช่นเมื่อใช้
ข้อมูลฝึกน้อย 10-20 การจินตนาการ พบว่าตัวจ าแนกประเภทมีประสิทธิภาพค่อนข้างต่ าและอาร์
แอลดีเอนั้นให้ผลที่ดีกว่าตัวจ าแนกประเภทเอสวีเอ็ม จากกราฟพบว่าความเพียงพอของข้อมูลฝึกที่ท า
ให้ได้ความแม่นย าที่ใกล้เคียงกับจุดอ่ิมตัวนั้นอยู่ที่ 120-140 การจินตนาการ ซึ่งจริง ๆ แล้วในการ
น าไปใช้งานจริงค่อนข้างท าได้ยากท่ีจะเก็บข้อมูลฝึกที่มีคุณภาพได้จ านวนมากเท่านี้ 

 
ภาพที่ 4.4 เปรียบเทียบความแม่นย าต่อจ านวนข้อมูลฝึกของแบบจ าลองที่ข้ึนกับบุคคล 
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4.5.2 วิธีการที่น าเสนอบนแบบจ าลองท่ีไม่ขึ้นกับบุคคล  

ภาพที ่4.5 แสดงความแม่นย าเฉลี่ยทุกบุคคลของวิธีการที่น าเสนอเทียบกับจ านวนตัวจ าแนก
ประเภทย่อยที่ประกอบขึ้นเป็นตัวจ าแนกประเภทแบบวางซ้อน โดยผลการทดลองเป็นแบบที่ไม่ขึ้นกับ
บุคคลคือใช้ข้อมูลของบุคคลอ่ืนในการฝึกตัวจ าแนกประเภท วิธีการเลือกตัวจ าแนกย่อยนั้นจะท าการ
ประเมินประสิทธิภาพของตัวจ าแนกย่อยทุกตัว (45 ตัว) บนข้อมูลทดสอบจ านวน 20 การจินตนาการ
แรก จากกราฟพบว่าบนข้อมูลชุดนี้นั้นการเลือก 15-17 ตัวจ าแนกประเภทย่อยที่ดีที่สุดเพ่ือประกอบ
เป็นตัวจ าแนกประเภทแบบวางซ้อนนั้นให้ผลลัพธ์ดีที่สุด เราจะเห็นว่าเมื่อเปรียบเทียบความแม่นย า
ของตัวจ าแนกประเภทแบบวางซ้อนที่น าเสนอ (แบบจ าลองที่ไม่ขึ้นกับบุคคล) ที่ประกอบขึ้นจากตัว
จ าแนกประเภทย่อย 15-17 ตัว เทียบกับวิธีการที่ขึ้นกับบุคคลในภาพที่ 4.4 นั้นให้ผลลัพธ์ความ
แม่นย าที่เทียบเท่ากัน  

 
ภาพที่ 4.5 เปรียบเทียบความแม่นย าต่อจ านวนตัวจ าแนกประเภทย่อย 

ที่ประกอบขึ้นเป็นตัวจ าแนกประเภทแบบวางซ้อน 
กล่าวโดยสรุป ในการน าแบบจ าลองที่ท าการออกแบบไปใช้กับผู้ปุวย การเก็บข้อมูลฝึกท าได้

ยาก การจะเก็บข้อมูลฝึกให้เพียงพอนั้นต้องท าการจินตนาการมากว่า 120 ครั้ง ซึ่งเป็นไปไม่ได้เลยที่
จะท ากับผู้ปุวย วิธีการที่เหมาะสมส าหรับการน าไปใช้กับผู้ปุวยคือการใช้แบบจ าลองที่ไม่ขึ้นกับบุคคล 
โดยข้อมูลฝึกอาจมาจากบุคคลปกติหลาย ๆ คน (ซึ่งอาจอยู่บนฐานข้อมูล) สัญญาณคลื่นไฟฟูาสมองที่
ใช้ฝึกตัวจ าแนกประเภทควรจะถูกจัดเก็บภายใต้สภาพแวดล้อมที่ถูกควบคุมเพ่ือลดผลกระทบของ
ความไม่คงที่ของสัญญาณ เมื่อได้ข้อมูลฝึกแล้วใช้วิธีการที่น าเสนอในการฝึกตัวจ าแนกประเภทเพ่ือใช้
กับผู้ปุวย ซึ่งวิธีการที่น าเสนอนั้นใช้ข้อมูลฝึกของผู้ปุวยเพียง 20 การจินตนาการเพ่ือเลือกตัวจ าแนก
ประเภทย่อยที่ดีท่ีสุดประกอบเป็นตัวจ าแนกประเภทแบบวางซ้อน  
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บทที่ 5 
การพัฒนาระบบต้นแบบ 

เนื่องจากผู้ปุวยแอลไอเอสนั้นไม่สามารถเคลื่อนไหวร่างกายได้ ดังนั้นการให้ความดูแล
ช่วยเหลือ เพ่ือให้ผู้ปุวยด ารงชีวิตได้นั้นจะครอบคลุมกรณี [11] การให้ความช่วยเหลือในทุก ๆ 
กิจกรรมของการด ารงชีวิต การใส่ท่อช่วยหายใจและใช้เครื่องช่วยหายใจร่วมด้วยในกรณีผู้ปุวยไม่
สามารถหายใจได้ เอง การฟ้ืนฟูสุขภาพ เช่น การท ากายภาพบ าบัด  เ พ่ือปูองกันไม่ให้ เกิด
ภาวะแทรกซ้อน (ผลข้างเคียง) เช่น แผลกดทับ การฝึกการสื่อสารระหว่างกันทั้งผู้ดูแลและผู้ปุวย 

ในบทนี้จะกล่าวถึงการพัฒนาระบบต้นแบบที่จะใช้ในการจ าแนกประเภทแบบสองค าตอบ
จากการจินตนาการการเคลื่อนไหวเพ่ือใช้ในการให้ความดูแลช่วยเหลือกับผู้ปุวย โดยระบบต้นแบบใช้
ชื่อว่า “YesNo Classification : YNC” ซึ่งสามารถฝึกตัวจ าแนกประเภทจากข้อมูลฝึกที่ถูกจัดเก็บ 
และสามารถจ าแนกประเภทข้อมูลทดสอบซึ่งเก็บจากคนละช่วงเวลาได้ เนื้อหาในบทนี้ประกอบไป
ด้วย รายละเอียดความต้องการของระบบ โครงสร้างและการท างานของระบบต้นแบบ การออกแบบ
และพัฒนาระบบต้นแบบ การพัฒนาระบบต้นแบบ 

5.1 ภาพรวมของระบบ 

ระบบที่จัดท าข้ึนแบ่งความต้องการเชิงหน้าที่ออกเป็น 6 ด้าน และความต้องการที่ไม่ใช่หน้าที่ 
1 ด้าน ซึ่งแสดงในภาพที่ 5.1 โดยความต้องการเชิงหน้าที่ประกอบไปด้วยการตั้งค่าระบบ การแสดง
สัญญาณดิบของคลื่นไฟฟูาสมอง การแสดงผลตอบสนองเชิงความถี่ การแสดงผลลัพธ์การจ าแนก
ประเภทของสัญญาณ การจ าแนกประเภทการจินตนาการการเคลื่อนไหว การฝึกสอนตัวจ าแนก
ประเภท ส่วนความต้องการที่ไม่ใช่หน้าที่หรือความต้องการเชิงคุณภาพนั้นประกอบไปด้วย 
ความสามารถในการจ าแนกประเภทภายในเวลาที่ก าหนด  
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ภาพที่ 5.1 ภาพรวมความต้องการของระบบ 

 
5.2 ความต้องการของระบบ 

ระบบต้นแบบจะถูกใช้โดยผู้ใช้ระบบ (user) โดยผู้ใช้ระบบประกอบไปด้วยผู้ใช้งาน และผู้ใช้
ระบบเสมือน ซึ่งได้แก่สัญญาณคลื่นไฟฟูาสมองที่ถูกจัดเก็บมา ฐานข้อมูลที่ใช้จัดเก็บข้อมูลฝึก 
ฐานข้อมูลการจัดเก็บตัวจ าแนกประเภท ระบบต้นแบบจะถูกจัดท าขึ้นตามความต้องการ ซึ่งแบ่ง
ออกเป็นความต้องการเชิงหน้าที่และความต้องการการที่ไม่ใช่หน้าที่ ซึ่งมีรายละเอียดดังต่อนี้ 

5.2.1 ความต้องการเชิงหน้าที่ (Functional Requirements) 

ในการก าหนดความต้องการเชิงหน้าที่นั้น ผู้เขียนได้พิจารณาออกแบบลักษณะการใช้งานที่
จ าเป็นต่อการจ าแนกประเภท ซึ่งวิธีการจ าแนกประเภทนั้นจะใช้วิธีการที่น าเสนอที่ได้กล่าวไปในบท
ก่อนหน้า ผู้เขียนใช้ยูสเคสในภาพที่ 5.2 เพ่ือประกอบกับค าอธิบายยูสเคสในตารางที่ 5.1-5.20 เพ่ือ
อธิบายการท างานเชิงหน้าที่ของระบบและผู้ใช้งานดังต่อไปนี้ 
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ภาพที่ 5.2 แผนภาพยูสเคสของระบบต้นแบบ 
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ตารางที่ 5.1 ค าอธิบายยูสเคสของผู้ใช้เพ่ือบันทึกค่าหน้าต่างโปรแกรม 

ชื่อยูสเคส: บันทึกค่าหน้าต่างโปรแกรม ผู้กระท าหลัก: ผู้ใช้ รหัส: YNC -1 01 
ค าอธิบาย: เป็นขั้นตอนการบันทึกการจัดลักษณะของหน้าต่างโปรแกรมเพ่ือเรียกคืนค่าการจัด
ลักษณะได้ในภายหลัง หน้าต่างย่อยสามารถเปลี่ยนต าแหน่งและจับแยกออกจากกันได้อย่างอิสระ  
สิ่งกระตุ้น: เมื่อผู้ใช้ต้องการเปลี่ยนต าแหน่งของหน้าต่างย่อยหรือแยกหน้าต่างย่อยออกจากกันเพ่ือดู
ผลลัพธ์ในหลาย ๆ หน้าต่างพร้อมกัน 
ขั้นตอนการท างานปกติ:  

1. ผู้ใช้ตรวจสอบต าแหน่งหน้าต่างที่ต้องการบันทึก 
2. กดปุุมบันทึกสถานะของโปรแกรม 

ขั้นตอนการท างานทางเลือก:  
           2ก : ผู้ใช้สามารถบันทึกซ้ าได้ในกรณีต้องการเปลี่ยนต าแหน่งหน้าต่างโปรแกรมเพ่ิมเติม 

 
ตารางที่ 5.2 ค าอธิบายยูสเคสของผู้ใช้เพ่ือเรียกคืนค่าหน้าต่างโปรแกรม 
ชื่อยูสเคส: เรียกคืนค่าหน้าต่างโปรแกรม ผู้กระท าหลัก: ผู้ใช้ รหัส: YNC -1 02 

ค าอธิบาย: เรียกคืนค่าการจัดลักษณะโปรแกรมที่ได้ถูกบันทึกไว้ การเรียกคืนนี้ออกแบบเพ่ือมี
วัตถุประสงค์ให้สามารถใช้ในการรวมหน้าต่างที่ถูกจับแยกออกให้รวมเข้าด้วยกัน 

สิ่งกระตุ้น: เมื่อผู้ใช้ต้องการลักษณะการจัดรูปแบบที่ได้บันทึกไว้ก่อนหน้า 

ขั้นตอนการท างานปกติ:  
1. กดปุุมเรียกคืนสถานะของโปรแกรม 

ขั้นตอนการท างานทางเลือก:  -  
 
ตารางที่ 5.3 ค าอธิบายยูสเคสของผู้ใช้เพ่ือตั้งค่าสภาพแวดล้อม 
ชื่อยูสเคส: ตั้งค่าสภาพแวดล้อม ผู้กระท าหลัก: ผู้ใช้ รหัส: YNC -1 03 

ค าอธิบาย: ตั้งค่าทั่วไปที่เกี่ยวกับการใช้งานโปรแกรม 

สิ่งกระตุ้น: เมื่อผู้ใช้ต้องการเปลี่ยนค่าปริยายของค่าสภาพแวดล้อมให้เป็นที่ต้องการ 
ขั้นตอนการท างานปกติ:  

1. เลือกบุคคลที่จะท าการจ าแนกประเภท 
2. เปลี่ยนอัตราการขยับลูกบอลแสดงผลการจ าแนก 
3. เลือกโหมดการท างานแบบ offline/online 

ขั้นตอนการท างานทางเลือก:  -  
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ตารางที่ 5.4 ค าอธิบายยูสเคสของผู้ใช้เพ่ือตั้งค่าการจ าแนกประเภท 

ชื่อยูสเคส: ตั้งค่าการจ าแนก ผู้กระท าหลัก: ผู้ใช้ รหัส: YNC -1 04 

ค าอธิบาย: ตั้งค่าทั่วไปที่เกี่ยวกับการจ าแนกประเภท เช่นเวลาเริ่มต้น เวลารวมที่ใช้ในการจินตนาการ 
วินโดว์เวลาที่ใช้ในการจ าแนก หมวดการท างาน 

สิ่งกระตุ้น: เมื่อผู้ใช้ต้องการเปลี่ยนค่าปริยายของการจ าแนกประเภท 
ขั้นตอนการท างานปกติ:  

1. ตั้งค่าเวลาเริ่มต้นของสัญญาณท่ีจะน าไปใช้จ าแนก 
2. ตั้งค่าเวลาการเลื่อน ส าหรับหมวดการจ าแนกแบบเลื่อน 
3. ตั้งค่าวินโดว์เวลาที่ใช้จ าแนก 
4. ตั้งค่าเวลาการจินตนาการ 
5. ตั้งค่าหมวดการท างาน 
6. ตั้งค่าเปิดหรือปิดใช้งานระบบปรับตัวได้อัตโนมัติ 

ขั้นตอนการท างานทางเลือก:  -  

 
ตารางที่ 5.5 ค าอธิบายยูสเคสของผู้ใช้เพ่ือตั้งค่าฝึกสอนตัวจ าแนกประเภท 

ชื่อยูสเคส: ตั้งค่าฝึกสอนตัวจ าแนก ผู้กระท าหลัก: ผู้ใช้ รหัส: YNC -1 05 
ค าอธิบาย: ตั้งค่าทั่วไปที่เกี่ยวกับการฝึกสอนตัวจ าแนกประเภท เช่นเวลาเริ่มต้นที่จะน าสัญญาณไปใช้ 
วินโดว์เวลาที่ใช้ในการจ าแนก หมวดการท างาน 
สิ่งกระตุ้น: เมื่อผู้ใช้ต้องการเปลี่ยนค่าปริยายของการฝึกสอนตัวจ าแนกประเภท 

ขั้นตอนการท างานปกติ:  
1. ตั้งค่าเวลาเริ่มต้นของสัญญาณท่ีจะน าไปใช้จ าแนก 
2. ตั้งค่าวินโดว์เวลาที่ใช้จ าแนก 
3. ตั้งค่าเวลาการจินตนาการ 

ขั้นตอนการท างานทางเลือก:  -  

 
ตารางที่ 5.6 ค าอธิบายยูสเคสของผู้ใช้เพ่ือตั้งค่าทางเลือกในการจ าแนกประเภท 

ชื่อยูสเคส: ตั้งค่าทางเลือกการจ าแนก ผู้กระท าหลัก: ผู้ใช้ รหัส: YNC -1 06 
ค าอธิบาย: ตั้งค่าทั่วไปที่เกี่ยวกับการทางเลือกในการใช้ตัวจ าแนกประเภท  

สิ่งกระตุ้น: เมื่อผู้ใช้ต้องการเปลี่ยนค่าปริยายของตัวจ าแนกประเภทที่ใช้ 
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ขั้นตอนการท างานปกติ:  
1. ตั้งค่าตัวจ าแนกประเภท LDA/SVM 
2. ตั้งค่าแบบจ าลองที่ใช้ Single/Stacked 

ขั้นตอนการท างานทางเลือก:  -  
 
ตารางที่ 5.7 ค าอธิบายยูสเคสของผู้ใช้เพ่ือบันทึกค่าพารามิเตอร์ 
ชื่อยูสเคส: บันทึกค่าพารามิเตอร์ ผู้กระท าหลัก: ผู้ใช้ รหัส: YNC -1 07 

ค าอธิบาย: เป็นขั้นตอนการบันทึกค่าต่าง ๆ ที่ผู้ใช้ต้องการเปลี่ยนจากค่าปริยาย ค่าเหล่านี้บันทึกเพ่ือ
สามารถเรียกคืนกลับมาใช้ใหม่ได้  
สิ่งกระตุ้น: เมื่อผู้ใช้ต้องการจดจ าค่าต่าง ๆ ที่ได้ปรับไว้และสามารถเรียกคืนกลับมาใช้ใหม่ได้ 

ขั้นตอนการท างานปกติ:  
1. ปรับค่าต่าง ๆ ตามที่ต้องการ และตรวจสอบความถูกต้อง 
2. กดปุุมบันทึกพารามิเตอร์ 

ขั้นตอนการท างานทางเลือก:  
            2ก: ผู้ใช้สามารถบันทึกซ้ าได้โดยย้อนกลับไปขั้นตอนที่ 1 และท าการบันทึกอีกครั้ง  
 
ตารางที่ 5.8 ค าอธิบายยูสเคสของผู้ใช้เพ่ือเรียกคืนค่าพารามิเตอร์ที่บันทึกไว้ 

ชื่อยูสเคส: เรียกคืนค่าพารามิเตอร์ ผู้กระท าหลัก: ผู้ใช้ รหัส: YNC -1 08 
ค าอธิบาย: เรียกคืนค่าพารามิเตอร์ต่าง ๆ ที่ได้บันทึกไว้ก่อนหน้า 

สิ่งกระตุ้น: เมื่อผู้ใช้ต้องการเรียกคืนค่าต่าง ๆ ที่เคยได้บันทึกไว้ 
ขั้นตอนการท างานปกติ:  

1. กดปุุมเรียกคืนค่าพารามิเตอร์ 

ขั้นตอนการท างานทางเลือก:  -  
 
ตารางที่ 5.9 ค าอธิบายยูสเคสของการแสดงผลสัญญาณคลื่นไฟฟูาสมอง 
ชื่อยูสเคส: แสดงผลสัญญาณดิบ ผู้กระท าหลัก: ผู้ใช้ รหัส: YNC -2 01 

ค าอธิบาย: แสดงสัญญาณดิบที่ระบบใช้ในการจ าแนก  

สิ่งกระตุ้น: เมื่อผู้ใช้กดปุุมเริ่มจินตนาการ/เริ่มจ าแนก 
ขั้นตอนการท างานปกติ:  

1. ผู้ใช้กดปุุมเริ่มจินตนาการ 
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2. ระบบท าการดึงข้อมูลสัญญาณอีอีจี 
3. ระบบแสดงผลสัญญาณดิบของทุกช่องสัญญาณ 

ขั้นตอนการท างานทางเลือก:      
             3ก: ผู้ใช้สามารถเลือกดูสัญญาณคลื่นไฟฟูาสมองในแต่ละช่องสัญญาณที่วัดได้ 

 
ตารางที่ 5.10 ค าอธิบายยูสเคสของการแสดงตอบสนองเชิงความถี่ของสัญญาณ 
ชื่อยูสเคส: แสดงผลตอบสนองเชิงความถี่ ผู้กระท าหลัก: ผู้ใช้ รหัส: YNC -3 01 

ค าอธิบาย: แสดงผลตอบสนองเชิงความถี่ของสัญญาณบริเวณสมองซีกซ้ายและซีกขวา )C3, C4)  

สิ่งกระตุ้น: เมื่อผู้ใช้กดปุุมเริ่มจินตนาการ/เริ่มจ าแนก 
ขั้นตอนการท างานปกติ:  

1. ผู้ใช้กดปุุมเริ่มจินตนาการ 
2. ระบบท าการดึงข้อมูลสัญญาณอีอีจี 
3. ระบบแสดงผลตอบสนองเชิงความถี่ของสมองซีกซ้ายและซีกขวา 

ขั้นตอนการท างานทางเลือก:  -  

 
ตารางที่ 5.11 ค าอธิบายยูสเคสของผู้ใช้เริ่มการจ าแนกประเภทสัญญาณ 

ชื่อยูสเคส: เริ่มการจินตนาการ/เริ่มจ าแนก ผู้กระท าหลัก: ผู้ใช้ รหัส: YNC -4 01 

ค าอธิบาย: เป็นขั้นตอนเริ่มจ าแนกประเภทสัญญาณคลื่นไฟฟูาสมอง 
สิ่งกระตุ้น: เมื่อผู้ใช้ต้องการจ าแนกประเภทคลื่นไฟฟูาสมอง 

ขั้นตอนการท างานปกติ:  
1. เลือกบุคคลที่จะท าการจ าแนกประเภทสัญญาณคลื่นไฟฟูาสมอง 
2. ผู้ใช้ตรวจสอบค่าต่าง ๆ ของโปรแกรม 
3. กดปุุมเริ่มจินตนาการ/เริ่มจ าแนก 

ขั้นตอนการท างานทางเลือก:  
            3ก: ผู้ใช้สามารถกดปุุม Reset เพ่ือตั้งค่าการแสดงผลเริ่มต้นก่อนการท านายได้ 

 
ตารางที่ 5.12 ค าอธิบายยูสเคสของผู้ใช้เพ่ือตั้งค่าแสดงผลลัพธ์การท านายเป็นค่าปริยาย 
ชื่อยูสเคส: ตั้งค่าใหม่ ผู้กระท าหลัก: ผู้ใช้ รหัส: YNC -4 02 

ค าอธิบาย: เป็นขั้นตอนการตั้งค่าการแสดงผลลูกบอลขยับ แสดงผล YES/NO ให้กลับมาเป็นค่ากลาง
หลังจากโปรแกรมได้แสดงผลการจ าแนกประเภทก่อนหน้านั้น  
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สิ่งกระตุ้น: เมื่อผู้ใช้ต้องการให้กลางแสดงผลลูกบอลขยับและตัวแสดงผล YES/NO เป็นค่ากลาง 
(ไม่ใช่ค่าท่ีท านายว่า YES หรอื NO) 
ขั้นตอนการท างานปกติ:  

1. กดตั้งค่าใหม่ (reset) 
ขั้นตอนการท างานทางเลือก:  -  

 
ตารางที่ 5.13 ค าอธิบายยูสเคสของผู้ใช้เพ่ือจ าแนกตัวอย่างข้อมูลถัดไป 

ชื่อยูสเคส: จ าแนกตัวอย่างถัดไป ผู้กระท าหลัก: ผู้ใช้ รหัส: YNC -4 03 

ค าอธิบาย: เป็นขั้นตอนเลื่อนข้อมูลการจ าแนกไปยังตัวอย่างถัดไป  
สิ่งกระตุ้น: เมื่อผู้ใช้ต้องการจ าแนกประเภทตัวอย่างข้อมูลถัดไป  

ขั้นตอนการท างานปกติ:  
1. กดถัดไป (next) 

ขั้นตอนการท างานทางเลือก:  -  

 
ตารางที่ 5.14 ค าอธิบายยูสเคสของผู้ใช้เพ่ือฝึกสอนตัวจ าแนกประเภท 

ชื่อยูสเคส: ฝึกสอนตัวจ าแนก ผู้กระท าหลัก: ผู้ใช้ รหัส: YNC -5 01 
ค าอธิบาย: เป็นขั้นตอนฝึกสอนตัวจ าแนกประเภท  

สิ่งกระตุ้น: เมื่อผู้ใช้ต้องการฝึกสอนตัวจ าแนกประเภทใหม่  

ขั้นตอนการท างานปกติ:  
1. เลือกบุคคลที่จะท าการจ าแนกประเภทสัญญาณคลื่นไฟฟูาสมอง 
2. เลื่อนดูตัวอย่างข้อมูลฝึกสอน 
3. กดลบข้อมูลบางตัวที่มีคุณภาพต่ า 
4. กดฝึกสอนตัวจ าแนกประเภท 

ขั้นตอนการท างานทางเลือก:  -  

 
ตารางที่ 5.15 ค าอธิบายยูสเคสของผู้ใช้เพ่ือลบตัวอย่างข้อมูลที่ไม่ได้คุณภาพ 

ชื่อยูสเคส: ลบตัวอย่างข้อมูล ผู้กระท าหลัก: ผู้ใช้ รหัส: YNC -5 02 

ค าอธิบาย: เป็นขั้นตอนการลบตัวอย่างข้อมูลฝึกที่ไม่ได้คุณภาพ 
สิ่งกระตุ้น: เมื่อผู้ใช้ต้องการลบบางตัวอย่างข้อมูลออกจากข้อมูลฝึก  

ขั้นตอนการท างานปกติ:  
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1. กดเลื่อนดูตัวอย่างข้อมูลฝึก 
2. กดลบข้อมูลบางตัวที่มีคุณภาพต่ า 

ขั้นตอนการท างานทางเลือก:  
            1ก: ผู้ใช้ต้องดูข้อมูลสัญญาณและผลตอบสนองเชิงความถี่ประกอบเพื่อการลบข้อมูล 

            2ก: ผู้ใช้สามารย้อนกลับไปใช้ค่าปริยายได้กรณีตัวจ าแนกประเภทใหม่มีความสามารถต่ า 

 
ตารางที่ 5.16 ค าอธิบายยูสเคสของผู้ใช้เพ่ือเลื่อนดูข้อมูลฝึกสอน 

ชื่อยูสเคส: เลื่อนดูตัวอย่าง ผู้กระท าหลัก: ผู้ใช้ รหัส: YNC -5 03 

ค าอธิบาย: เป็นขั้นตอนการดูข้อมูลฝึกแต่ละตัว 
สิ่งกระตุ้น: เมื่อผู้ใช้ต้องการดูข้อมูลฝึก หรือลบบางตัวอย่างออกจากข้อมูลฝึก 

ขั้นตอนการท างานปกติ:  
1. กดเลื่อนดูตัวอย่างข้อมูลฝึกสอน 

ขั้นตอนการท างานทางเลือก:  
            1ก: ผู้ใช้ดูข้อมูลสัญญาณและผลตอบสนองเชิงความถี่ 

 
ตารางที่ 5.17 ค าอธิบายยูสเคสของโปรแกรมเพ่ือแสดงผลในลักษณะยังไม่มีการจ าแนก 

ชื่อยูสเคส: แสดงผลค่าเริ่มต้น ผู้กระท าหลัก: โปรแกรม รหัส: YNC -6 01 

ค าอธิบาย: เป็นขั้นตอนการตั้งค่าการแสดงผลให้กลับไปยังค่าก่อนการจ าแนก 
สิ่งกระตุ้น: เมื่อผู้ใช้ต้องการการแสดงผลแบบเป็นกลาง คือไม่ใช่ YES/NO 

ขั้นตอนการท างานปกติ:  
1. กดปุุมตั้งค่าใหม่ 
2. โปรแกรมตั้งค่าลูกบอลขยับไปต าแหน่งตรงกลาง และหน้าต่าง YES/NO ไม่แสดงอะไร 

ขั้นตอนการท างานทางเลือก:  -  
 
ตารางที่ 5.18 ค าอธิบายยูสเคสของโปรแกรมเพ่ือแสดงผลลัพธ์ลูกบอลขยับ 
ชื่อยูสเคส: แสดงผลลัพธ์ลูกบอลขยับ ผู้กระท าหลัก: โปรแกรม รหัส: YNC -6 02 

ค าอธิบาย: เป็นขั้นตอนการแสดงระดับการขยับของลูกบอลไปด้านซ้ายหรือด้านขวา ตามระดับความ
เชื่อมั่นของการจ าแนกประเภท ขยับออกข้าง ๆ มากแสดงว่าการจ าแนกนั้นมีความม่ันใจมาก 

สิ่งกระตุ้น: เมื่อผู้ใช้เริ่มต้นการจินตนาการ เริ่มจ าแนกประเทศตัวอย่างข้อมูล 

ขั้นตอนการท างานปกติ:  
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1. เลือกบุคคลที่จะท าการจ าแนกประเภทสัญญาณคลื่นไฟฟูาสมอง 
2. กดปุุมเริ่มจินตนาการ/เริ่มจ าแนก 
3. ลูกบอลขยับไปด้านซ้ายแทนค าตอบว่า YES ลูกบอลขยับไปด้านขวาแทนค าตอบว่า NO 

ขั้นตอนการท างานทางเลือก:  -  
 
ตารางที่ 5.19 ค าอธิบายยูสเคสของโปรแกรมเพ่ือแสดงผลลัพธ์ YES/NO 
ชื่อยูสเคส: แสดงผลลัพธ์ YES/NO ผู้กระท าหลัก: โปรแกรม รหัส: YNC -4 03 

ค าอธิบาย: เป็นขั้นตอนการแสดงผลการท านาย YES/NO 

สิ่งกระตุ้น: เมื่อผู้ใช้เริ่มต้นการจินตนาการ เริ่มจ าแนกประเทศตัวอย่างข้อมูล 
ขั้นตอนการท างานปกติ:  

1. เลือกบุคคลที่จะท าการจ าแนกประเภทสัญญาณคลื่นไฟฟูาสมอง 
2. กดปุุมเริ่มจินตนาการ/เริ่มจ าแนก 
3. หน้าต่างแสดงผล YES หรือ NO 

ขั้นตอนการท างานทางเลือก:  -  

 
ตารางที่ 5.20 ค าอธิบายยูสเคสของโปรแกรมเพ่ือแสดงคะแนนการจ าแนกเทียบกับเวลา 

ชื่อยูสเคส: แสดงคะแนนการจ าแนกเทียบกับเวลา ผู้กระท าหลัก:โปรแกรม รหัส: YNC -4 03 

ค าอธิบาย: เป็นขั้นตอนการแสดงผลระดับคะแนนเทียบกับช่วงเวลาการจินตนาการ 
สิ่งกระตุ้น: เมื่อผู้ใช้เริ่มต้นการจินตนาการ เริ่มจ าแนกประเทศตัวอย่างข้อมูล 

ขั้นตอนการท างานปกติ:  
1. เลือกบุคคลที่จะท าการจ าแนกประเภทสัญญาณคลื่นไฟฟูาสมอง 
2. กดปุุมเริ่มจินตนาการ/เริ่มจ าแนก 
3. หน้าต่างแสดงกราฟระดับคะแนนเทียบกับเวลาที่จินตนาการ จนถึงหยุดการจินตนาการ 

ขั้นตอนการท างานทางเลือก:  -  

5.2.2 ความต้องการที่ไม่ใช่หน้าที่ (Non-Functional Requirements) 

ความต้องการที่ไม่ใช่หน้าที่ หรือความต้องการเชิงคุณภาพของระบบแสดงดังตารางที่ 5.21 

ตารางที่ 5.21 รายการความต้องการที่ไม่ใช่หน้าที่ของระบบต้นแบบ 
รหัส หมวดหมู่ ค าอธิบาย 

NFR-001 สมรรถนะ การจ าแนกประเภท 1  ครั้งใช้เวลาประมวลผลไม่เกิน 3 วนิาที 
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5.3 โครงสร้างและการท างานของระบบ 

5.3.1 โครงสร้างของระบบต้นแบบ 

โครงสร้างของระบบต้นแบบแสดงได้ดังภาพที่ 5.3 โดยระบบมีความสามารถในการท างาน
สองส่วนคือส่วนของการฝึกแบบจ าลองและส่วนของการจ าแนกประเภทสัญญาณคลื่นไฟฟูาสมอง ค่า
ต่าง ๆ ในการจ าแนกและการฝึกถูกควบคุมด้วยส่วนการควบคุมหรือส่วนการตั้งค่าพารามิเตอร์ ส่วน
แสดงผลถูกเชื่อมต่อเพ่ือการแสดงสัญญาณ ผลตอบสองเชิงความถี่และผลลัพธ์การจ าแนกประเภท 

+detectsChange()
+saveControlParameters()
+restoreControlParameters()
+resetTestingSample()
+resetTrainingSample()
+setActiveSubject()
+setActiveClassifier()
+setActiveCSP()
+getActiveSubject()
+getBallMoveScale()
+getOperationMode()
+getTransitionWindow()
+getSlidingWindow()
+getClassificationWindow()
+getImaginePeriod()
+getActiveClassifer()
+getModel()
+getActiveCSP()

-active_subject
-testing_sample
-training_sample
-ball_moving_scale
-operation_mode
-transition_window
-sliding_window
-classification_window
-imagine_period
-classification_mode
-adaptive_mode
-train_transition_window
-train_classification_window
-train_imagine_period
-classifier
-model

Control Prameters

+showYes()
+showNo()
+showEmpty()

Yes/No Display

+plotSignal()

-sample_trial

Signal Display

+startImagine()
+reset()
+nextTrial()
+saveWindowState()
+restoreWindowState()

-testing_sample
-classifier
-csp
-adaptive_mode
-operation_mode
-trainsition_window
-sliding_window
-classification_window
-testing_data_list

Classification

+visualizeData()
+useDefualtData()
+removeTrial()
+trainModels()

-active_subject
-training_sample
-csp_list
-classifier_list
-training_data_list

Train Classifier

+plotFFT()

-sample_trial

Frequency Response Display

+plotClassificationScore()

-classification_score
-classification_time

Score Display

+moveBall()

-moving_direction
-moving_distance
-moving_scale

Ball Display

1

1

1

1

1

1

1 1

1 1..*

1

1

1

1..*

1 1

+updateParam()

-trainsition_window
-sliding_window
-classification_window
-adaptive_mode
-imagine_period

Classification

+updateParam()

-train_transition_window
-train_classification_window
-train_imagine_period

Training

+updateParam()

-classifier
-model

Classifier Option

+updateParam()

-active_subject
-ball_moving_scale
-operation_mode

Environment

1
*

1

*

1 1

 
ภาพที่ 5.3 โครงสร้างของระบบต้นแบบ 
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5.3.2 การท างานของส่วนการจ าแนกประเภท 

แผนภาพกิจกรรมการการท างานส่วนการจ าแนกประเภทแสดงดังภาพที่ 5.4 โดยโหมดการ
ท างานมีสองแบบคือ การจ าแนกประเภทแบบเลื่อน (sliding window) และการจ าแนกประเภทแบบ
คงที่ (fixed window) โดยเมื่อท าการจ าแนกประเภทเสร็จแล้วจึงน าผลลัพธ์ไปแสดงยังหน้าต่างลูก
บอลขยับ หน้าต่าง YES/NO และหน้าต่างคะแนนการจ าแนกเทียบกับเวลา 

                                   

                    
            

(Subject Name) 

                                        

                                   

                          

                       

            

                                 

             (list)                      
                    

          
(Classification Window, 

Sliding Window, 
Sampling Frequency)

                  
      

                                

                    
          

(Classification Window) 

                    

                              

                            

                

                                  

                    
          

(Operation Mode, 
Transition Window) 

[         
             ]

[         
          ]

                    
            

(Ball Moving Scale) 

[                 
        ]

[             
                  ]

                                               
          

(Transition Window, 
Sampling Frequency)                       

                                

                    

                   

                 fixed                     
          

(Operation Mode) 

[   ]

[      ]

                 fixed

       YES/NO               
[   ][      ]

Operation mode: fixedOperation mode: sliding

               

          
                  

       YES/NO            

                             

        
            

                            
          (Classifier, Model)

 
ภาพที่ 5.4 แผนภาพแสดงกิจกรรมการท างานส่วนการจ าแนกประเภท 
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5.3.3 การท างานของส่วนการฝึกสอนตัวจ าแนกประเภท 

การท างานของส่วนการฝึกสอนตัวจ าแนกประเภท จะท าการน าข้อมูลฝึกมาสร้างตัวกรอง
ช่องสัญญาณและสร้างตัวจ าแนกประเภทสี่ชนิดได้แก่ ตัวจ าแนกประเภทแอลดีเอแบบเดี่ยว ตัวจ าแนก
ประเภทแอลดีเอแบบวางซ้อน ตัวจ าแนกประเภทเอสวีเอ็มแบบเดี่ยว ตัวจ าแนกประเภทเอสวีเอ็ม
แบบวางซ้อน โดยเมื่อได้แบบจ าลองทั้งหมดแล้วจึงบันทึกในฐานข้อมูลตามชื่อของบุคคล 

5.4 การพัฒนาระบบต้นแบบ 

5.4.1 เครื่องมือสนับสนุนที่ใช้งาน 

ในการพัฒนาระบบต้นแบบนั้นมีความจ าเป็นต้องอาศัยเครื่องมือต่าง ๆ ทั้งนี้เครื่องมือที่
ผู้เขียนใช้นั้นประกอบด้วย ส่วนของฮาร์ดแวร์และส่วนของซอฟต์แวร์ โดยมีรายละเอียดดังต่อไปนี้ 

1) ฮาร์ดแวร์ที่ใช้  

 หน่วยประมวลผล Intel® Core™ i7 Quad-Coreความเร็ว 2.00 กิกะเฮิร์ตซ์ 
(GHz) 

 กราฟฟิก NVIDIA® Geforce 840M 

 หน่วยความจ า DDR3 ขนาด 8GB ความเร็วบัส 1333 เมกะเฮิร์ตซ์ (MHz) 

 หน้าจอ FHD สูงสุด 15.6 นิ้ว (1920 x 1080) ไวด์สกรีน 16:9 ขนาด (กว้าง x หนา 
x สูง) 15.11" x 10.43" x 0.98" (384 มม. x 265 มม. x 25.0 มม.) ฮาร์ดดิสก์ไดรฟ์
ขนาด 1 กิกะไบต์ (GByte) 

2) ซอฟต์แวร์ที่ใช้  

 ระบบปฏิบัติการวินโดว์ 8.1 แบบ 64 บิต 

 โปรแกรม JetBrains PyCharm Community Edition รุ่น 2016.2.3  

 ไลบรารี่ PyQtGraph รุ่น 0.9.10 

 โปรแกรมภาษาไพทอน (Python) และไลบรารี่ numpy, matplotlib, sklearn,  
cPickle, scipy, MNE, PIL MNE, PIL, emokit 
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5.4.2 ส่วนต่อประสานผู้ใช้  (User Interface) 

การออกแบบหน้าต่างส่วนต่อประสานผู้ใช้แสดงดังภาพที่ 5.5 ซึ่งประกอบไปด้วยหน้าต่าง 6 
ส่วนคือ หน้าต่างแสดงผลลัพธ์สามส่วน หน้าต่างแสดงสัญญาณคลื่นไฟฟูาสมอง หน้าต่างแสดงผล
ตอบสนองเชิงความถี่ หน้าต่างการจ าแนกและการฝึกตัวจ าแนก และหน้าต่างที่แสดงค่าต่าง ๆ ของ
โปรแกรม 

<<Window>>
Classification
Ball Display 

<<Window>> <<Window>>

<<button>>
Train Model

<<Window>>
Train Classifier Control Box

<<button>>
Visualize Data >>

<<button>>
Use default data

<<button>>
Remove Trial

<<button>>
Start imagine

<<Window>>
Classification Control Box

<<button>>
Reset

<<button>>
Save window state

<<button>>
Next trial >>
<<button>>

Restore window state

Classification
YES/NO Display 

Classification Score 
Overtime Display 

<<button>>
Save parameters

<<Window - Parameter  Trees>>

Set Parameters Control Box
(A hierarchies of parameters)

<<button>>
Restore parameters

<<editable parameters tree>>
Environment parameters

<<editable parameters tree>>
Classification parameters

<<editable parameters tree>>
Training parameters

<<editable parameters tree>>
Classifier options

<<Window>>

Signals Display

<<Window>>

Frequency Response Display

<<display>>
Display ball

<<display>>
Display YES/NO

<<display>>
Display score over time

<<display>>
Frequency response

<<display>>
Display RAW signals

 
ภาพที่ 5.5 การออกแบบหน้าต่างส่วนต่อประสานของระบบต้นแบบ 

 
หน้าต่างของส่วนต่อประสานที่ผู้ใช้ได้ท าการสร้างขึ้นแสดงดังภาพที่ 5.6 ซึ่งบางส่วนนั้น

ออกแบบให้ซ้อนทับกันได้เพ่ือประหยัดพ้ืนที่และเพ่ือให้ได้มุมมองในการมองหน้าต่างย่อยได้กว้างขึ้น 
หน้าต่างย่อยประกอบไปด้วยหน้าต่างแสดงผลลัพธ์สามส่วนซึ่งวางซ้อนทับกัน หน้าต่างแสดงสัญญาณ
คลื่นไฟฟูาสมองที่วางซ้อนทับกัน หน้าต่างแสดงผลตอบสนองเชิงความถี่ หน้าต่างการจ าแนกและการ
ฝึกตัวจ าแนกที่วางซ้อนทับกัน และหน้าต่างสุดท้ายเป็นหน้าต่างที่แสดงค่าต่าง ๆ ของโปรแกรม  ซึ่ง
ค่าพารามิเตอร์ส่วนใหญ่ถูกก าหนดให้เป็นค่าที่แก้ไขได้ หน้าต่างย่อยทุกหน้าต่างสามารถสลับต าแหน่ง
และสามารถแยกออกจากและได้อย่างอิสระ โปรแกรมสามารถจดจ าต าแหน่งของหน้าต่างย่อยได้โดย
กดบันทึกที่ Save window state และเรียกคืนค่าได้โดยกด Restore window state รายละเอียด
เพ่ิมเติมเกี่ยวกับหน้าต่างย่อยทั้งหมดมีดังนี้ 
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ภาพที่ 5.6 หน้าต่างส่วนต่อประสานของระบบต้นแบบ 

5.4.2.1 ส่วนต่อประสานการจ าแนกประเภท 

หน้าต่างการจ าแนกประเภทแสดงดังภาพที่ 5.7 โดยประกอบไปด้วยปุุม “start imagine” 
เพ่ือเริ่มต้นการจ าแนกประเภท ปุุม “reset” เพ่ือให้จอแสดงผลลัพธ์การจ าแนกแสดงผลเริ่มต้นเป็นค่า
กลางที่ไม่ใช่ “YES/NO” ปุุม “next trial >>” เพ่ือเลื่อนข้อมูลทดสอบไปยังตัวอย่างถัดไป หลังจาก
นั้นจะเป็นค าอธิบายโปรแกรมอย่างคร่าว ๆ  และตามมาด้วยปุุม “Save window state” เพ่ือจดจ า
ต าแหน่งการวางหน้าต่างย่อย ปุุม “Reset window state” เพ่ือเรียกคืนค่าต าแหน่งหน้าต่างย่อย
และการวางลักษณะหน้าต่างที่ได้ท าการบันทึกไว้ก่อนหน้า 

 
ภาพที่ 5.7 หน้าต่างย่อยการจ าแนกประเภท 
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5.4.2.2 ส่วนต่อประสานการฝึกสอนตัวจ าแนกประเภท 

หน้าต่างการฝึกสอนตัวจ าแนกประเภทแสดงดังภาพที ่5.8 โดยประกอบไปด้วยค าอธิบายการ
ใช้งานในหน้าต่างย่อย ปุุม “Visualize Data” เพ่ือเรียกดูข้อมูลฝึก ปุุม “Use Default Data” เพ่ือ
เรียกใช้ข้อมูลฝึกแบบเดิม ปุุมลบตัวอย่างข้อมูล “Remove Trial” เพ่ือน าข้อมูลที่ไม่ได้คุณภาพออก
ก่อนการฝึกตัวจ าแนกประเภท และปุุมสุดท้ายคือปุุม “Train Models” เพ่ือฝึกตัวจ าแนกประเภททั้ง 
LDA และ SVM และรวมถึงสองแบบจ าลองทั้ง Single Classifier และ Stacked Classifier 

 
ภาพที่ 5.8 หน้าต่างย่อยการฝึกตัวจ าแนก 

5.4.2.3 ส่วนต่อประสานการแสดงผลลัพธ์ 

ผู้เขียนออกแบบหน้าต่างแสดงผลลัพธ์ให้แยกออกจากกันเพ่ือให้ดูง่าย สะอาดตาและมี
มุมมองกว้าง ซึ่งหน้าต่างแสดงผลลัพธ์การจ าแนกประเภทมีอยู่สามส่วนประกอบไปด้วย หน้าต่าง
แสดงผลลูกบอลขยับในภาพที ่5.9 หน้าต่างแสดงผลลัพธ์ YES/NO ในภาพที ่5.10 และหน้าต่างแสดง
คะแนนการจ าแนกเทียบกับเวลาที่จินตนาการในภาพที่ 5.11 หน้าต่างสามส่วนนี้จะวางทับซ้อนกันอยู่
และผู้ใช้สามารถสลับมุมมองเพ่ือเลือกหน้าต่างใด ๆ ได้ตามที่ต้องการ 

 
ภาพที่ 5.9 หน้าต่างย่อยแสดงผลลัพธ์บอลขยับ 
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ภาพที่ 5.10 หน้าต่างย่อยแสดงผลลัพธ์ YES/NO 

 
ภาพที่ 5.11 หน้าต่างย่อยแสดงคะแนนการจ าแนกเทียบกับเวลา 

5.4.2.4 ส่วนต่อประสานการแสดงสัญญาณคลื่นไฟฟ้าสมอง 

หน้าต่างแสดงสัญญาณคลื่นไฟฟูาสมองแสดงดังภาพที่ 5.12 โดยผู้เขียนเลือกสัญญาณจาก
ช่อง C3, Cz, C4 มาแสดงผลและท้ังสามหน้าต่างวางซ้อนทับกันโดยสามารถสลับมุมมองได้ตามที่ผู้ใช้
ต้องการ 

 
ภาพที่ 5.12 หน้าต่างย่อยแสดงสัญญาณคลื่นไฟฟูาสมอง 

5.4.2.5 ส่วนต่อประสานการแสดงผลตอบสนองเชิงความถี่ 

ผู้เขียนออกแบบให้มีการน าผลตอบสนองเชิงความถี่มาแสดงดังภาพที่ 5.13 เพ่ือที่จะสามารถ
ใช้เป็นทางเลือกในการวิเคราะห์ว่าบุคคลที่เราก าลังท าการจ าแนกประเภทนั้นมีความตั้งใจต่อการ
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จินตนาการมากเพียงใด และสามารถท าตามโปรโตคอลที่ได้ถูกก าหนดไว้ได้มากน้อยขนาดไหน ในทาง
ทฤษฎีนั้นสัญญาณความถี่ย่าน 8–13 เฮิร์ตซ์ ซึ่งก็คือ mu rhythms และความถี่ 16–25 เฮิร์ตซ์ หรือ 
beta rhythms [40] มีความสัมพันธ์กับกิจกรรมทางสมองของบุคคลมากที่สุด ซึ่งรวมไปถึงการ
จินตนาการการเคลื่อนไหวด้วยเช่นกัน จะเห็นว่าความแตกต่างของสัญญาณที่ช่อง C3, C4 ที่บริเวณ 
10 เฮิร์ตซ์ บ่งบอกถึงความสามารถของบุคคลในการจ าแนกประเภทได้ การที่สัญญาณคลื่นไฟฟูา
สมองเกิดการ de-synchronize ที่ C4 นั้น (เส้นสีน้ าเงินในภาพที่ 5.13 ซึ่งเกิดจากสัญญาณบริเวณ
สมองด้านขวา) บ่งบอกอย่างคร่าว ๆ ว่าบุคคลนี้ก าลังจินตนาการขยับมือซ้ายหรือจินตนาการ YES 
นั่นเอง 

 
ภาพที่ 5.13 หน้าต่างย่อยแสดงผลตอบสนองเชิงความถี่ 

5.4.2.6 หน้าต่างการตั้งค่าพารามิเตอร์ 

หน้าต่างการตั้งค่าพารามิเตอร์แสดงดังภาพที่ 5.14 ประกอบไปด้วยการตั้งค่า 4 ส่วนและ
ส่วนบันทึกและคืนค่า โดยค่าต่าง ๆ เป็นค่าที่สามารถแก้ไขได้เลย โดยเมื่อแก้ไขแล้วจะส่งผลให้ค่านั้น
ถูกน าไปใช้ในโปรแกรมทันที ค่าพารามิเตอร์บางตัวถูกตั้งค่าให้แก้ไขไม่ได้เช่น Sampling Frequency 
โปรแกรมสามารถบันทึกค่าที่ตั้งไว้โดยกดที่ปุุม “Save Parameters” และเรียกคืนค่าครั้งล่าสุดได้ถูก
บันทึกโดยกดที่ปุุม “Restore Parameters”  
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ภาพที่ 5.14 หน้าต่างย่อยแสดงการตั้งค่าพารามิเตอร์ 

5.5 การใช้งานระบบ (System Deployment) 

 การน าระบบต้นแบบไปใช้งานแสดงดังภาพที่ 5.15 โดยในเบื้องต้น จะต้องมีการเตรียมข้อมูล
ฝึก ข้อมูลทดสอบ รวมถึงตัวจ าแนกประเภทและตัวกรองช่องสัญญาณไว้ในฐานข้อมูลก่อนการใช้งาน 

                  

                                   

           

         

               

                 

          

 

ภาพที่ 5.15 แผนภาพการใช้งานระบบ 



 

 

82 

บทที่ 6 
สรุปผลการวิจัยและข้อเสนอแนะ 

6.1 สรุปผลการวิจัย 

งานวิจัยนี้มีจุดประสงค์เพ่ือพัฒนาวิธีการจ าแนกประเภทแบบสองค าตอบหรือสองคลาส เพ่ือ
ใช้ในการสื่อสารแทนค าพูดว่าใช่หรือไม่ใช่โดยใช้สัญญาณคลื่นไฟฟูาสมองเป็นตัวกลาง จุดประสงค์
หลักเพ่ือน าวิธีการดังกล่าวนี้ไปใช้กับผู้ปุวยที่มีความพิการและมีปัญหาในการสื่อสารด้วยวิธีการปกติ 
งานวิจัยใช้สัญญาณคลื่นไฟฟูาสมองบริเวณกลางศีรษะซึ่งมีความ พันธ์กับการจินตนาการการ
เคลื่อนไหวมากที่สุด ทั้งนี้วิธีการที่น าเสนอมุ่งแก้ปัญหาความไม่คงที่ของสัญญาณซึ่งเป็นปัญหาส าคัญ
ในการน าแบบจ าลองที่ออกแบบไปใช้ในสภาพแวดล้อมจริง วิธีการที่น าเสนอสามารถลดผลกระทบ
ของความไม่คงที่ของสัญญาณทั้งบนข้อมูลฝึกที่ถูกเก็บจากหลายช่วงเวลา และความไม่คงที่ของข้อมูล
ทดสอบท่ีอยู่ต่างช่วงเวลากับข้อมูลฝึก วิธีการที่น าเสนอพัฒนาขึ้นจากตัวจ าแนกประเภทแบบอาร์แอล
ดีเอ (ส าหรับแบบจ าลองที่ขึ้นกับบุคคล) และตัวจ าแนกประเภทแบบเอสวีเอ็ม (ส าหรับแบบจ าลองที่
ไม่ขึ้นกับบุคคล)  โดยท าการวางซ้อนตัวจ าแนกประเภทย่อยซึ่งถูกฝึกสอนโดยข้อมูลฝึกที่ถูกตัดแบ่ง
ด้วยวิธีการตรวจจับการเปลี่ยนแปลงเพื่อตัดแบ่งกลุ่มข้อมูลที่แตกต่างกันออกจากกัน วิธีการที่น าเสนอ
ถูกประเมินบนข้อมูลการทดลองจากกลุ่มวิจัย BCI Competition ชุดข้อมูล 2b และเปรียบเทียบกับ
วิธีการดังต่อไปนี้ 

1) วิธีการจ าแนกประเภทแบบคงที่ 

2) วิธีการจ าแนกประเภทแบบปรับตัวได้พูลมีน โดยพัฒนาขึ้นจากตัวจ าแนกประเภทหลาย ๆ 
แบบ 

3) วิธีการที่นิยมใช้ในปัจจุบัน ได้แก่วิธีการ PMean LDA วิธีการ CSEM วิธีการ ACSP 

ซึ่งผลการทดลองของแบบจ าลองที่ขึ้นกับบุคคลพบว่าวิธีการที่น าเสนอ ให้ความแม่นย าเฉลี่ย
ทุกบุคคลดีกว่าวิธีการที่ดีที่สุดที่ถูกน ามาเปรียบเทียบประมาณ 3% และพบว่าค่าเฉลี่ยความแม่นย า
ของวิธีการที่น าเสนอดีกว่าวิธีการที่ถูกน ามาเปรียบเทียบทุกวิธีการอย่างมีนัยส าคัญ นอกเหนือจากนั้น 
งานวิจัยนี้ยังน าเสนอวิธีการส าหรับแบบจ าลองที่ไม่ขึ้นกับบุคคล โดยใช้ตัวจ าแนกประเภทย่อยแบบ
เอสวีเอ็มประกอบขึ้นเป็นตัวจ าแนกประเภทแบบวางซ้อน ผลการทดลองพบว่าวิธีการที่น าเสนอนั้นให้
ความแม่นย าเทียบเท่าแบบจ าลองที่ขึ้นกับบุคคล และวิธีการที่น าเสนอนั้นมีความเหมาะสมอย่างยิ่งที่
จะน าไปใช้กับผู้ปุวย เพราะใช้ข้อฝึกข้องผู้ปุวยน้อยมากในการฝึกและประเมินตัวจ าแนกประเภท 
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6.2 ข้อเสนอแนะ 

1) วิธีการที่น าเสนอนั้นเป็นแบบตัวจ าแนกประเภทแบบวางซ้อน ซึ่งจะให้ผลลัพธ์ที่ดีขึ้นอย่าง
เห็นได้ชัดหากข้อมูลฝึกมีจ านวนมากเพียงพอ  

2) วิธีการที่น าเสนอต้องการการประเมินค่าขีดแบ่งส่วนแบ่งน้อยที่สุดที่เหมาะสมต่อแต่ละ
บุคคล ซึ่งต้องอาศัยข้อมูลทดสอบเริ่มต้นและการปรับแต่งเพ่ือหาค่าที่เหมาะสมที่สุด  

3) วิธีการที่น าเสนอแบบไม่ขึ้นกับบุคคลนั้นน าตัวกรองช่องสัญญาณของบุคคลอ่ืนมาใช้สกัด
คุณลักษณะของบุคคลที่ใช้ทดสอบ ซึ่งในบางคู่ของข้อมูลฝึกอาจจะสร้างตัวกรองช่องสัญญาณที่ไม่ดีต่อ
ข้อมูลทดสอบ หรือท าให้เกิดความสามารถในการจ าแนกของข้อมูลทดสอบลดลง ส่งผลให้ค่าความ
น่าจะเป็นภายหลังของคลาสที่ถูกท านายมีค่าลดลงด้วย อย่างไรก็ตามภายใต้ตัวจ าแนกประเภทแบบ
วางซ้อนที่น าเสนอนั้นจะท าการรวมค่าความน่าจะเป็นภายหลังโดยค านึงถึงความแตกต่างของค่าความ
น่าจะเป็นภายหลังระหว่างคลาส ท าให้ผลกระทบที่กล่าวมาจากคู่ของข้อมูลฝึกและข้อมูลทดสอบที่ไม่
เข้าคู่นั้นส่งผลต่อความแม่นย าน้อยมาก และกล่าวได้ว่าหากเรามีข้อมูลฝึกของบุคคลอ่ืน ๆ จ านวนมาก 
ก็จะท าให้ความแม่นย าเพิ่มขึ้นด้วยสืบเนื่องมาจากความเป็นไปได้ที่จะค้นพบคู่ของข้อมูลฝึกและข้อมูล
ทดสอบท่ีมีความคล้ายคลึงของสัญญาณคลื่นไฟฟูาสมองนั้นเพิ่มมากขึ้น 

6.3 งานวิจัยในอนาคต 

ผู้เขียนได้ท าการพัฒนาระบบต้นแบบโดยใช้วิธีการที่น าเสนอซึ่งมีรายละเอียดเป็นไปตามบทที่ 
5 ระบบต้นแบบนี้ถูกออกแบบมาเพ่ือรองรับการท างานทั้งระบบแบบ offline และ online โดยระบบ 
ออนไลน์คือระบบที่สามารถเชื่อมต่อกับเครื่องวัดคลื่นไฟฟูาสมองและท าการเก็บข้อมูล หลังจากนั้น
สามารถท าการฝึกสอนตัวจ าแนกประเภทที่เกิดจากข้อมูลที่เก็บ ก่อนการน าไปใช้งานจริงซึ่งก็คือการ
จ าแนกประเภทขณะสวมเครื่องวัดคลื่นไฟฟูาสมองนั่นเอง ผู้เขียนวางแผนที่จะพัฒนาระบบที่เหลือ
ดังต่อไปนี้ 

1) ระบบจัดการคลังข้อมูลคลื่นไฟฟูาสมอง 

2) ระบบการจัดการบุคคล 

3) ระบบการเก็บข้อมูลคลื่นไฟฟูาสมองเพ่ือการจ าแนกประเภทแบบออนไลน์ 

ทั้งนี้เพ่ือให้ระบบที่พัฒนาขึ้นสามารถน าไปใช้ได้จริงกับผู้ปุวยได้อย่างมีประสิทธิภาพ และหวัง
เป็นอย่างยิ่งว่าสิ่งที่พัฒนาขึ้นมาจะช่วยท าให้เปูาประสงค์ของผู้เขียนบรรลุผลได้ไม่มากก็น้อย ซึ่งนั่นก็
คือการน าสิ่งที่พัฒนาไปใช้กับผู้ปุวยได้นั่นเอง 
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รายละเอียดชุดข้อมูล BCI Compettition IV Data set 2b ซึ่งได้ถูกจัดเก็บในปี 2008  โดย 
Institute for Knowledge Discovery (Laboratory of Brain-Computer Interfaces), Graz 
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