
(0) 
 
 

 
 
 
 
 

การจ าแนกคุณลักษณะและการวิเคราะห์สัญญาณไฟฟ้ากล้ามเนื้อคอและใบหน้า                  
เพื่อการฝึกบ าบัดการพูด 

Characterization and Analysis of Neck and Face Surface Electromyography for 
Speech Rehabilitation Training 

 
 
 
 
 
 
 
 

ธรรมโรจน์ โพธิรัตน ์
Tammarot Pothirat  

 
 
 
 
 
 
 
 

วิทยานิพนธ์นี้เป็นส่วนหนึ่งของการศึกษาตามหลักสูตรปริญญา 
วิทยาศาสตรมหาบัณฑิต  สาขาวิชาวิศวกรรมชีวการแพทย์ 

มหาวิทยาลัยสงขลานครินทร์ 
A Thesis Submitted in Partial Fulfillment of the Requirements for the Degree of 

Master of Science in Biomedical Engineering 
Prince of Songkla University 

2557 
ลิขสิทธิ์ของมหาวิทยาลัยสงขลานครินทร์ 



(1) 
 
 

 
 
 
 
 

การจ าแนกคุณลักษณะและการวิเคราะห์สัญญาณไฟฟ้ากล้ามเนื้อคอและใบหน้า                 
เพื่อการฝึกบ าบัดการพูด 

Characterization and Analysis of Neck and Face Surface Electromyography for 
Speech Rehabilitation Training 

 
 
 
 
 
 
 
 

ธรรมโรจน์ โพธิรัตน ์
Tammarot Pothirat  

 
 
 
 
 
 
 
 

วิทยานิพนธ์นี้เป็นส่วนหนึ่งของการศึกษาตามหลักสูตรปริญญา 
วิทยาศาสตรมหาบัณฑิต  สาขาวิชาวิศวกรรมชีวการแพทย์ 

มหาวิทยาลัยสงขลานครินทร์ 
A Thesis Submitted in Partial Fulfillment of the Requirements for the Degree of 

Master of Science in Biomedical Engineering 
Prince of Songkla University 

2557 
ลิขสิทธิ์ของมหาวิทยาลัยสงขลานครินทร์ 



(2) 
 
ชื่อวิทยานิพนธ์ การจ าแนกคุณลักษณะและการวิเคราะห์สัญญาณไฟฟ้ากล้ามเนื้อคอและ 
 ใบหน้าเพื่อการฝึกบ าบัดการพูด 
ผู้เขียน นายธรรมโรจน์ โพธิรัตน ์
สาขาวิชา วิศวกรรมชีวการแพทย์ 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

บัณฑิตวิทยาลัย มหาวิทยาลัยสงขลานครินทร์ อนุมัติให้นับวิทยานิพนธ์ฉบับนี้       
เป็นส่วนหนึ่งของการศึกษา ตามหลักสูตรปริญญาวิทยาศาสตรมหาบัณฑิต สาขาวิชาวิศวกรรมชีว
การแพทย ์
 
 

                                                          …….……………………………..…….…………. 
                                                                  (รองศาสตราจารย์ ดร.ธีระพล ศรีชนะ) 
                                                                           คณบดีบัณฑิตวิทยาลัย 

 

 

อาจารย์ท่ีปรึกษาวิทยานิพนธ์หลัก 
 
……………………………… 
(ดร.สุรพงษ์ ชาติพันธุ์) 

คณะกรรมการสอบ 
 
………………………………………....ประธานกรรมการ 
(ผู้ช่วยศาสตราจารย์ ดร.ฑีฆพันธุ์ เจริญพงษ์) 
 
…………………………................................กรรมการ 
(รองศาสตราจารย์ ดร.พรชัย พฤกษ์ภัทรานนต์) 
 
…………………………................................กรรมการ 
(ดร.สุรพงษ์ ชาติพันธุ์) 
 
 

 
 



(3) 
 
ขอรับรองว่า ผลงานวิจัยนี้มาจากการศึกษาวิจัยของนักศึกษาเอง  และได้แสดงความขอบคุณบุคคลที่
มีส่วนช่วยเหลือแล้ว 
 
 
 
 
   ลงชื่อ………………………………….. 
     (ดร.สุรพงษ ์ชาติพันธุ์) 
   อาจารย์ที่ปรึกษาวิทยานิพนธ์ 
 
 
 
   ลงชื่อ……………………………….. 
     (นายธรรมโรจน์ โพธิรัตน)์ 
   นักศึกษา 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 



(4) 
 
 
ข้าพเจ้าขอรับรองว่า ผลงานวิจัยนี้ไม่เคยเป็นส่วนหนึ่งในการอนุมัติปริญญาในระดับใดมาก่อน และ
ไม่ได้ถูกใช้ในการยื่นขออนุมัติปริญญาในขณะนี้ 
 
 
 
 
   ลงชื่อ…………………………… 
     (นายธรรมโรจน์ โพธิรัตน)์ 
   นักศึกษา 
 
 

 
 
 

 



(5) 
 

ชื่อวิทยานพินธ์    การจําแนกคณุลกัษณะและการวิเคราะห์สญัญาณไฟฟ้ากล้ามเนือ้คอและ
ใบหน้าเพ่ือการฝึกบําบดัการพดู 

ผู้เขยีน นายธรรมโรจน์  โพธิรัตน์ 
สาขาวิชา วิศวกรรมชีวการแพทย์ 
ปีการศึกษา 2556 

 
บทคัดย่อ 

 
การพูดเป็นการสื่อสารที่มีความสําคัญสําหรับมนุษย์ พบว่ามีความผิดปกติที่ส่งผลต่อ

การพูด เช่น การพูดไม่เป็นความ ซึ่งเป็นอาการอ่อนแรงของมัดกล้ามเนื้อ หน่ึงในกระบวนการ
พัฒนาการพูด คือการบําบัดการพูด นอกจากน้ียังมีการใช้การป้อนกลับชีวภาพ โดยใช้สัญญาณไฟฟ้า
กล้ามเนื้อ ในการช่วยปรับพฤติกรรมการเคลื่อนไหวมัดกล้ามเน้ือและอวัยวะต่างๆท่ีเก่ียวข้องกับการ
พูด เพ่ือช่วยให้มีการเคลื่อนไหวที่ดีขึ้น และยังสามารถนํามาใช้ในการเช่ือมต่อระหว่างมนุษย์กับ
คอมพิวเตอร์ได้อีกด้วย ซึ่งการเช่ือมต่อระหว่างมนุษย์กับคอมพิวเตอร์จะประกอบไปด้วยส่วนสําคัญ 2 
ส่วน ได้แก่ ลักษณะเด่นและตัวจําแนกประเภท โดยการศึกษาครั้งน้ีใช้ลักษณะเด่นในโดเมนเวลา
ทั้งหมด 18 ลักษณะเด่นและตัวจําแนกประเภท 5 แบบ เพ่ือเปรียบเทียบประสิทธิภาพการศึกษานี้วัด
สัญญาณจากมัดกล้ามเน้ือบริเวณใบหน้าและลําคอจํานวน 6 มัด โดยมีการสุ่มสัญญาณ 1024 Hz 
สัญญาณดังกล่าวจะได้รับการประมวลผลสัญญาณเบ้ืองต้นด้วยวงจรแถบความถ่ีผ่านโดยมีความถี่ตัด
ผ่านระหว่าง 20-450 Hz จากน้ันสัญญาณจะได้รับการวินโดว์สัญญาณ 256 มิลลิวินาที เพ่ือสกัด
ลักษณะเด่น โดยลักษณะเด่นทั้งหมดจะถูกเลือกด้วยวิธีสหสัมพันธ์สําหรับการเลือกลักษณะเด่น เพ่ือ
ใช้ในการสร้างตัวจําแนกประเภทโดยตัวจําแนกประเภทแบบต่างๆ ด้วยข้อมูลที่ได้จากอาสาสมัครกลุ่ม
ปกติจํานวน 10 รายขณะทํากิจกรรมต่างๆ 14 กิจกรรม ซึ่งพบว่าต้นไม้การตัดสินใจรูปแบบโลจิสติก
ให้ค่าเปอร์เซ็นต์ความถูกต้องสูงที่สุด 80% หลังจากได้รับการปรับปรุงประสิทธิภาพด้วยเอดาบูส์ท 
จากน้ันลักษณะเด่นและต้นไม้การตัดสินใจรูปแบบโลจิสติกจะถูกใช้ในส่วนการประยุกต์ใช้งานสําหรับ
ฝึกบําบัดการพูด โดยในส่วนของโปรแกรมจะมีส่วนของการป้อนกลับชีวภาพสําหรับการปรับปรุง
พฤติกรรมของผู้ป่วยในการทํากิจกรรมต่างๆ ให้มีค่าใกล้เคียงกับกลุ่มปกติ จากการเปรียบเทียบค่าราก
ที่สองของค่าเฉลี่ยกําลังสองระหว่างอาสาสมัครกลุ่มปกติและอาสาสมัครกลุ่มผู้ป่วยพบว่ามีค่าที่
แตกต่างกันโดยจะเห็นได้อย่างชัดเจนในมัดกล้ามเน้ือ zygomaticus major มัดกล้ามเนื้อ levator 
anguli oris และมัดกล้ามเน้ือ mentalis นอกจากน้ียังมีการทดสอบค่าเปอร์เซ็นต์ความถูกต้องเมื่อมี
การเปลี่ยนแปลงจํานวนช่องสัญญาณ พบว่าหากต้ังค่าเปอร์เซ็นต์ความถูกต้องอยู่ที่ 70% ของทุกแบบ
การจัดเรียง การใช้จํานวนช่องสัญญาณ  4 ช่องสัญญาณจะเป็นจํานวนช่องสัญญาณที่น้อยที่สุดที่ผ่าน
เกณฑ์ดังกล่าว จากการศึกษาในคร้ังน้ีสามารถนําเอาองค์ความรู้ที่ได้ไปใช้ในการสร้างโปรแกรมสําหรับ
การฝึกบําบัดการพูดได้น่ันเอง 
 
คําสําคัญ: สัญญาณไฟฟ้ากล้ามเน้ือ การป้อนกลับชีวภาพ ลักษณะเด่น วงจรกรองความถี่     

ตัวจําแนกประเภท พูดไม่เป็นความ 
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Abstract 

 
Speech is a necessary communication for interacting between human. 

There are many diseases that affect to speech production for example dysarthria 
which is motor speech weakness. There are many strategies to improve the speech 
ability in patients. One of them is speech rehabilitation training. Furthermore, 
biofeedback using electromyography signals (EMGs) is important to adjust patient’s 
behavior for training their speech. The EMGs can also be used as a human-machine 
interface. It includes two important parts. The first one is a feature and the second 
one is a classifier. This study used 18 time-domain features and 5 classifiers to 
compare the performance. The EMGs in this study were acquired from 6 facial and 
neck muscles. The sampling rate was 1024 Hz. All signals were filtered using band 
pass filter with 20-450 Hz of the cutoff frequency. The filtered signals were 
windowed 256 milliseconds to extract the features. The features were selected using 
correlation based feature selection. The selected features were used to create the 
classifiers using the data from 10 normal subjects while they were doing 14 activities. 
Logistic model tree (LMT) provided a highest percentage of accuracy which was 80% 
after it was improved its performance using adaboost. This features and LMT were 
then used to create speech rehabilitation training program. This program had the 
biofeedback using root mean square (RMS) for adjusting the behavior of the user. 
Apparently, the contraction of zygomaticus major, levator anguli oris and mentalis 
muscles were different between normal subjects and patients. In addition, the 
percentage of accuracy was evaluated when the numbers of channel were different. 
It showed that, if the acceptable percentage of the accuracy was set at least 70%, 
four channels passed that criterion as a minimum number of channels. Therefore, 
the knowledge in this study can be used to implement for speech rehabilitation 
training.   
 
Keywords: Electromyography, Biofeedback, Feature, Filter, Classifier, Dysarthria  
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1 

 

 บทที่ 1 
บทน ำ 

 
 

1.1 ที่มำและควำมส ำคัญ 
 

การพูดเป็นการติดต่อสื่อสารที่มีความส าคัญอย่างยิ่งส าหรับมนุษย์ โดยการพูดเกิด
จากหลายๆ ระบบท างานร่วมกัน เช่น ระบบรับความรู้สึก หรือ กิจกรรมทางระบบประสาทและ
กล้ามเนื้อ (Duffy 2005) การพูดที่ชัดเจนและถูกต้องเป็นสิ่งที่จ าเป็นที่สุดในการติดต่อสื่อสาร 
เนื่องจากการพูดที่ไม่ชัดหรือไม่ถูกต้อง อาจส่งผลต่อความคลาดเคลื่อนในการสื่อความหมายได้ ใน
ปัจจุบันผู้คนจ านวนมากมีความผิดปกติด้านการพูดเนื่องจากพยาธิสภาพต่างๆ เช่น ออทิสติก 
(Autism) อัมพาต (Paralytic) ความผิดปกติในการโปรแกรมการพูด (Apraxia of speech) อาการ
พูดไม่เป็นความ (Dysarthria) และความผิดปกติด้านการสื่อสารเนื่องจากโรคทางระบบประสาท 
(Neurological diseases) ความผิดปกติของระบบประสาทร่วมระบบหลอดเลือด (Neurovascular 
disorders) เนื้องอกในสมอง (Brain tumor) อุบัติเหตุทางสมอง (Brain trauma) และโรคใบหน้า
เบี้ยวครึ่งซีก (Bell’s palsy) เป็นต้น (Chen et al. 2010, Chen et al. 2005, Dalla et al 
2012,Duffy 2005, Murray et al 2012, Ogar et al. 2006, Wambaugh et al 2006) โรคหรือ
พยาธิสภาพต่างๆเหล่านี้ส่งผลกระทบต่อประสิทธิภาพในการพูด ท าให้มีอาการพูดไม่ชัดเจน เป็นเหตุ
ให้การติดต่อสื่อสารมีความผิดเพ้ียนไปจากความตั้งใจ  

การรักษาความผิดปกติดังกล่าวประกอบไปด้วยหลายรูปแบบ เช่น การใช้ยา การ
บ าบัดทางจิต การกระตุ้นด้วยไฟฟ้า และการบ าบัดการพูด ซึ่งการบ าบัดการพูดเป็นวิธีการหนึ่งที่มี
ความส าคัญในการพัฒนาและปรับปรุงการพูดให้ใกล้เคียงปกติ  โดยความผิดปกติทางการสื่อสารที่เกิด
จากความผิดปกติในการควบคุมหน่วยยนต์ที่เกี่ยวข้องกับการพูด (Motor speech disorders) เป็น
ความผิดปกติที่พบได้บ่อย ซึ่งความผิดปกติดังกล่าวสามารถแบ่งได้เป็น 2 กลุ่ม คือ ความผิดปกติใน
การโปรแกรมการพูด และอาการพูดไม่เป็นความ พบว่าอาการพูดไม่เป็นความมีอัตราการเกิดโรคที่สูง
กว่าความผิดปกติในการโปรแกรมการพูด (Duffy 2005) ดังนั้นการศึกษาในครั้งนี้จึงเน้นผู้ป่วยกลุ่ม
อาการพูดไม่เป็นความ อาการพูดไม่เป็นความเกิดจากความผิดปกติทางระบบประสาทส่วนปลาย 
ส่งผลให้เกิดความผิดปกติในการควบคุมกล้ามเนื้อต่างๆ อาการของความผิดปกติดังกล่าวส่งผลให้ มี
การออกเสียงที่ไม่ชัดหรือช้า ท าให้เกิดความสับสนในการสื่อสารผู้ฟังฟังไม่เข้าใจ (Yunbin et al. 
2009) มีกล้ามเนื้อหลายมัดที่เก่ียวข้องกับการพูดซึ่งเมื่อมีอาการผิดปกติของการเคลื่อนไหวก็จะส่งผล
ต่อการพูด เช่น กล้ามเนื้อ levator anguli oris กล้ามเนื้อ zygomaticus major และ กล้ามเนื้อ 
anterior belly of the digastrics ซึ่งเป็นกล้ามเนื้อใบหน้าส่วนล่าง (Lower facial muslces) (Jou 
et al. 2009, Stepp 2012) กล้ามเนื้อดังกล่าวถูกน ามาประยุกต์ใช้งานในด้านต่างๆ โดยการวัด
สัญญาณที่เกิดขึ้นขณะท ากิจกรรมต่างๆ สัญญาณดังกล่าวก็คือสัญญาณชีพนั้นเอง พบว่ามีการใช้
สัญญาณชีพในการช่วยฟ้ืนฟูการเคลื่อนไหวกล้ามเนื้อ เช่น สัญญาณไฟฟ้ากล้ามเนื้อ (EMG) 
สัญญาณเสียง (Speech sound) หรืออัลตร้าซาวด์ (Ultrasound) (Huebur et al. 2008, Shawker 
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et al. 1985) ในการแสดงกิจกรรมทางสรีระวิทยา บอกระดับและต าแหน่งของโรค (Schroter et al. 
2005) และสามารถสร้างการพัฒนาทางกายภาพในด้านบวกรวมทั้งการฝึกบ าบัดการพูดได้ (Davis et 
al. 1980) โดยสัญญาณไฟฟ้ากล้ามเนื้อนิยมใช้ในการพัฒนาการออกเสียงและการควบคุมกล้ามเนื้อ 
(Gentil et al. 1994) ในการฝึกบ าบัดการพูด นอกจากจะมีการฝึกพูดแล้วยังมีการฝึกเคลื่อนไหว
อวัยวะต่างๆที่เกี่ยวกับการพูดแบบไม่ออกเสียง เพ่ือพัฒนารูปแบบการเคลื่อนไหวของมัดกล้ามเนื้อ
และอวัยวะต่างๆ เช่น การเพ่ิมความแข็งแรงของมัดกล้ามเนื้อ (Muscle strength) การพัฒนาความ
ตึงตัวของกล้ามเนื้อ (Muscle tone) การเพ่ิมพิสัยการเคลื่อนไหว (Range of movement) และการ
พัฒนาการควบคมุกล้ามเนื้อส าหรับการเปล่งเสียง (Ruscello 2008)  

สัญญาณไฟฟ้ากล้ามเนื้อเกิดจากการเปลี่ยนแปลงไอออนภายในเส้นใยกล้ามเนื้อ ซึ่ง
สร้างจากการหดและคลายตัวของกล้ามเนื้อมัดต่างๆ มีการศึกษาเกี่ยวกับการใช้สัญญาณไฟฟ้า
กล้ามเนื้อในทางคลินิกและทางวิศวกรรมเพ่ือใช้ในการวิเคราะห์และประเมินลักษณะต่างๆ ผ่านทาง
สัญญาณดังกล่าว (Phinyomark et al. 2009) ในปัจจุบันมีการใช้สัญญาณไฟฟ้ากล้ามเนื้ออย่าง
กว้างขวางในการบ าบัดฟ้ืนฟูทางด้านวิศวกรรมและการติดต่อสื่อสาร (Ghai et al. 2012, Schultz et 
al. 2012) เช่น การใช้สัญญาณไฟฟ้ากล้ามเนื้อในการควบคุมอุปกรณ์อ านวยความสะดวก การใช้
สัญญาณไฟฟ้ากล้ามเนื้อในการติดต่อสื่อสาร หรือการบ าบัดโรคต่างๆ เช่น อัมพาต ความพิการของ
แขนขา หรือการเป็นอัมพาตที่ใบหน้า (Dalla et al. 2005, Kitisomprayoonkul et al. 2007) 
อย่างไรก็ตาม สัญญาณไฟฟ้ากล้ามเนื้อยังสามารถแสดงกิจกรรมของกล้ามเนื้อมัดต่างๆ ส าหรับการ
พัฒนาหรือการปรับปรุงพฤติกรรมของผู้ป่วย (Davis et al. 1980)  

ในการวิ เคราะห์สัญญาณไฟฟ้ากล้ามเนื้ อ การสกัดลักษณะเด่น (Feature 
extraction) เป็นขั้นตอนหนึ่งที่มีความส าคัญในการดึงเอาข้อมูลที่เป็นประโยชน์จากสัญญาณไฟฟ้า
กล้ามเนื้อมาใช้ประโยชน์ (Phinyomark et al. 2012) เนื่องจากลักษณะเด่นที่ใช้ในการวิเคราะห์
สัญญาณไฟฟ้ากล้ามเนื้อมีจ านวนมาก ดังนั้นการประเมินประสิทธิภาพของลักษณะเด่น จึงเป็น
สิ่งจ าเป็นเพ่ือใช้ในการค้นหาลักษณะเด่นที่มีความเหมาะสม อีกกระบวนการหนึ่งที่มีความส าคัญใน
การวิเคราะห์และการประยุกต์ใช้งานก็คือการออกแบบตัวจ าแนกประเภท (Classifier) ดังนั้น
การศึกษาในครั้งนี้จึงมีเป้าหมายในการสืบค้นลักษณะเด่นและตัวจ าแนกประเภทที่มีความเหมาะสม
ส าหรับการวิเคราะห์สัญญาณไฟฟ้ากล้ามเนื้อที่ได้จากการพูดและการเคลื่อนไหวอวัยวะต่างๆที่
เกี่ยวข้องกับการพูดเพ่ือใช้ในการฝึกบ าบัดการพูด  
 

1.2 กำรทบทวนวรรณกรรม 
 
  สัญญาณไฟฟ้ากล้ามเนื้อถูกใช้ในการศึกษาเกี่ยวกับการติดต่อสื่อสารผ่านโทรศัพท์
โดยการใช้ระบบรู้จ า (Wand et al. 2011, Wand et al. 2009) นักวิจัยใช้สัญญาณไฟฟ้ากล้ามเนื้อที่
ได้จากมัดกล้ามเนื้อบริเวณใบหน้าขณะอาสาสมัครพูดออกเสียงและพูดแบบไม่ออกเสียงส าหรับการ
พัฒนาการสื่อสาร เช่น กล้ามเนื้อ levator anguli oris กล้ามเนื้อ zygomaticus major และ
กล้ามเนื้อ anterior belly of the digastrics เป็นต้น (Jou 2009, Wand et al. 2011, Wand et 
al. 2009) นอกจากนี้สัญญาณไฟฟ้ากล้ามเนื้อถูกใช้ในการศึกษาเกี่ยวกับระบบที่ใช้ในการเชื่อมโยง
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ระหว่างมนุษย์กับเครื่องจักรหรือคอมพิวเตอร์ (Human-machine interface) ส าหรับการแสดงออก
ทางสีหน้า นักวิจัยวัดสัญญาณไฟฟ้ากล้ามเนื้อขณะอาสาสมัครมีการแสดงทางสีหน้าท่าทางต่างๆ โดย
มัดกล้ามเนื้อที่ใช้เช่น กล้ามเนื้อ temporalis และกล้ามเนื้อ frontalis (Hamedi et al. 2011a, 
Hamedi et al. 2011b) และมีการใช้สัญญาณไฟฟ้ากล้ามเนื้อในผู้ที่มีปัญหาด้านการพูดกลุ่มอาการ
พูดไม่เป็นความ มีการวิจัยในการสร้างระบบรู้จ าส าหรับผู้ป่วยในกลุ่มความผิดปกติดังกล่าวเพ่ือให้
สามารถติดต่อสื่อสารกับผู้ฟังได้ดียิ่งขึ้น (Yunbin et al. 2009) ส าหรับการสร้างระบบรู้จ าประกอบไป
ด้วยกระบวนการที่ส าคัญหลายๆกระบวนการด้วยกัน ได้แก่ การกรองสัญญาณ (Filtering) การวินโดว์
สัญญาณ (Windowing) การสกัดลักษณะเด่น (Feature extraction) การเลือกลักษณะเด่น 
(Feature selection) และการออกแบบตัวจ าแนกประเภท (Classifier) 
 

1.2.1 การกรองสัญญาณ 
 

การกรองสัญญาณรบกวนเป็นกระบวนการที่มีความส าคัญ
เนื่องจากหากมีการ  กรองสัญญาณรบกวนที่ไม่ดีจะส่งผลให้กระบวนการใน
วิเคราะห์สัญญาณในส่วนถัดไปเกิดความผิดพลาดได้  ช่วงคลื่นความถี่ที่
ส าคัญของสัญญาณไฟฟ้ากล้ามเนื้อซึ่งอยู่ในช่วงประมาณ 0 – 500 Hz จะ
ถูกเก็บและกรองสัญญาณรบกวนอ่ืนๆที่อยู่นอกเหนือจากช่วงดังกล่าว
ออกไป โดยการใช้ตัวกรองความถี่ตัดผ่าน (Band-pass filter) ความถี่ตัด
ผ่านที่นิยมใช้ในการก าจัดสัญญาณรบกวนจากสัญญาณไฟฟ้ากล้ามเนื้อจะ
อยู่ในช่วงประมาณ 20 – 450 Hz (Hamedi et al. 2011a, Hamedi et 
al. 2011b, Jou et al. 2009, Yunbin et al. 2009) โดยเหตุผลที่ใช้ช่วง
ความถี่ 20 – 450 Hz เนื่องจากองค์ประกอบความถี่ที่ต่ ากว่า 20 Hz 
มักจะเป็นสัญญาณรบกวนที่ถูกสร้างขึ้นจากการเคลื่อนไหวของมนุษย์ 
(Motion artifact) เช่นการแกว่งของสายน าสัญญาณ หรือการเลื่อนของ
อิเล็กโทรด ส่วนองค์ประกอบความถี่ที่สูงกว่า 450 Hz ส่วนใหญ่จะเป็น
สัญญาณรบกวนองค์ประกอบความถี่สูง ซึ่งเป็นองค์ประกอบความถี่ที่ไม่
จ าเป็นในการวิเคราะห์สัญญาณไฟฟ้ากล้ามเนื้อ (Huang et al. 2005, 
Stepp 2012) โดยตัวกรองที่นิยมใช้คือ Butterworth filter 
(Mohammad et al. 2011, Van 2001) 

 
1.2.2 การวินโดว์สัญญาณ 

 
การวินโดว์สัญญาณเป็นกระบวนการในการดึงเอาตัวอย่างของ

สัญญาณช่วงหนึ่งเพ่ือท าการวิเคราะห์หรือสกัดลักษณะเด่นต่อไป ขนาด
ของวินโดว์ที่ใช้ก็จะขึ้นอยู่กับลักษณะงาน เช่น การวิเคราะห์สัญญาณไฟฟ้า
กล้ามเนื้อในระบบรู้จ าท่าทางการเคลื่อนไหวใบหน้าหรือการแสดงออกทาง
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สีหน้า (Facial gesture or facial expression recognition) นิยมใช้
วินโดว์ขนาด 256 มิลลิวินาที (Hamedi et al. 2011a, Hamedi et al. 
2013, Mohammad et al. 2011) ส่วนการวิเคราะห์สัญญาณไฟฟ้า
กล้ามเนื้อในระบบรู้จ าค าพูด (Speech recognition) นิยมใช้วินโดว์ขนาด 
27 มิลลิวินาที (Wand et al. 2011, Jou et al. 2007, Jou et al. 2009)  
จากการศึกษาพบว่าขนาดวินโดว์ 256 เป็นที่นิยมใช้ในการประมวลผลเชิง
เวลาจริงเนื่องจากมีลักษณะใกล้เคียงการเคลื่อนไหวแบบคงที่ (Stationary) 
จากสัญญาณที่ได้จากการเคลื่อนไหวแบบไม่คงที่  (Thongpanja et al. 
2013) ดังแสดงในรูปที่ 1.1  นอกจากนี้ยังพบว่าเมื่อท าการเปรียบเทียบ
ขนาดของวินโดว์ขนาดต่างๆ กับวินโดว์ขนาด 256 เมื่อ S1 และ S2 คือการ
ทดลองชุดที่ 1 และ 2 ตามล าดับ ส่วน C2 และ C4 คือจ านวน
ช่องสัญญาณ 2 และ 4 ช่องสัญญาณตามล าดับ พบว่าความผิดพลาดของ
การจ าแนกประเภทของวินโดว์ขนาด 256 ไม่แตกต่างอย่างมีนัยส าคัญกับ
ขนาดของวินโดว์ที่ใหญ่กว่า กล่าวคือแม้ว่าขนาดวินโดว์ที่ใหญ่กว่าซึ่งมี
จ านวนข้อมูลที่มากกว่าวินโดว์ขนาด 256 แต่ความผิดพลาดของการจ าแนก
ประเภทมีค่าใกล้เคียงกัน แต่มีความแตกต่างอย่างมีนัยส าคัญกับขนาดของ
วินโดว์ที่เล็กกว่า (Smith et al. 2011) ดังแสดงในรูปที่ 1.2 ดังนั้นวินโดว์
ขนาด 256 จงึถกูแนะน าในการประมวลผลสัญญาณ 

 
 

 
 
 
 
 
 
 

 
 
 
 

รูปที่ 1.1 ค่าเปอร์เซ็นต์การเคลื่อนไหวแบบคงที่และไม่คงท่ีกับการ
เปลี่ยนแปลงขนาดของวินโดว์ (Thongpanja et al. 2013)  
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รูปที่ 1.2 เปอร์เซ็นต์ความผิดพลาดในการจ าแนกประเภทกับการ
เปลี่ยนแปลงขนาดของวินโดว์ (Smith et al. 2011) 

 
1.2.3 การสกัดลักษณะเด่น 

 
ลักษณะเด่นมีทั้งลักษณะเด่นเชิงเวลา (Time-domain) ลักษณะ

เด่นเชิงความถี่ (Frequency-domain) และลักษณะเด่นเชิงเวลา-ความถี่ 
(Time-frequency-domain) แต่ลักษณะเด่นในเชิงเวลาเป็นที่นิยมในการ
วิเคราะห์สัญญาณในเวลาจริง เนื่องจากมีความรวดเร็วในการค านวณ 
เพราะไม่จ าเป็นต้องแปลงสัญญาณในเชิงเวลาไปในโดเมนอ่ืนก่อนท าการ
ค านวณ เช่น การค านวณลักษณะเด่นในเชิงความถี่ ต้องแปลงสัญญาณใน
เชิงเวลาด้วยการแปลงฟูเรียร์ (Fourier transform) ก่อนจึงท าการค านวณ
ต่อได้ จึงท าให้ลักษณะเด่นในเชิงเวลาง่ายในการน าไปใช้งาน ในสายงาน
ด้านการแพทย์และวิศวกรรม ลักษณะเด่นในเชิงเวลาเป็นที่นิยมใช้อย่าง
มาก (Phinyomark et al. 2012)  พบว่ามีลักษณะเด่นในเชิงเวลาจ านวน
มากที่ใช้ในการวิเคราะห์สัญญาณไฟฟ้ากล้ามเนื้อ ทั้งมัดกล้ามเนื้อบริเวณ
ใบหน้า ล าคอ แขนและขาเป็นต้น โดยตัวอย่างลักษณะเด่นในเชิงเวลา
แสดงด้านล่าง (Boostani et al. 2003, Hamedi et al. 2011a, Hamedi 
et al. 2011b, Phinyomark et al. 2010, Phinyomark et al. 2012) 
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 Integrated EMG (IEMG) เป็นลักษณะเด่นที่มักจะใช้ในการหา
จุดเริ่มต้นการหดตัวของสัญญาณไฟฟ้ากล้ามเนื้อ ลักษณะเด่นตัวนี้
ค านวณได้จากผลรวมของสัญญาณไฟฟ้ากล้ามเนื้อเมื่อถูกแปลงให้
เป็นค่าบวกดังสมการที่ (1.1) เมื่อ xi คือสัญญาณไฟฟ้ากล้ามเนื้อ
และ N คือจ านวนจุดของสัญญาณที่ใช้ในการค านวณ 
 
           

 
                                                     (1.1) 

 

 Mean absolute value (MAV) เป็นลักษณะเด่นที่นิยมใช้ในการ
วิเคราะห์สัญญาณไฟฟ้ากล้ามเนื้อ โดยใช้งานในลักษณะเหมือนกับ 
IEMG คือการหาจุดเริ่มต้นการหดตัวของสัญญาณไฟฟ้ากล้ามเนื้อ 
ลักษณะเด่นตัวนี้ค านวณได้จากค่าเฉลี่ยของสัญญาณไฟฟ้า
กล้ามเนื้อที่ถูกแปลงให้เป็นค่าบวกดังสมการที่ (1.2) เมื่อ xi คือ
สัญญาณไฟฟ้ากล้ามเนื้อและ N คือจ านวนจุดของสัญญาณที่ใช้ใน
การค านวณ 
 
    

 

 
      

 
                           (1.2) 

 
 Simple square integral (SSI) เป็นลักษณะเด่นที่ใช้ในการหา

ดัชนีการใช้พลังงาน (Energy index) ของมัดกล้ามเนื้อ ลักษณะ
เด่นตัวนี้ค านวณได้จากผลรวมของสัญญาณยกก าลังสองดังสมการ
ที่ (1.3) เมื่อ xi คือสัญญาณไฟฟ้ากล้ามเนื้อและ N คือจ านวนจุด
ของสัญญาณที่ใช้ในการค านวณ 
 
        

  
                  (1.3) 

 
  Variance of EMG (VAR) เป็นลักษณะเด่นที่ใช้บอกดัชนีการใช้

ก าลัง (Power index) ลักษณะเด่นตัวนี้ค านวณได้จากค่าเฉลี่ยของ
สัญญาณไฟฟ้ากล้ามเนื้อยกก าลังสองดังสมการที่ (1.4) เมื่อ xi คือ
สัญญาณไฟฟ้ากล้ามเนื้อและ N คือจ านวนจุดของสัญญาณที่ใช้ใน
การค านวณ 
 
    

 

   
    

  
                 (1.4) 
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 Absolute value of the 3rd 4th and 5th temporal moment 
(TM3, TM4, TM5) เป็นการวิเคราะห์ทางสถิติ โดยค านวณได้จาก
ค่าเฉลี่ยของสัญญาณไฟฟ้ากล้ามเนื้อที่ถูกยกก าลังด้วยเลขชี้ก าลัง 3 
4 และ 5 ตามล าดับโดยสมการที่เลขชี้ก าลังเป็นเลขคี่ ค่าที่ค านวณ
ได้จะถูกท าให้เป็นค่าบวกดังสมการที่ (1.5) ถึง สมการที่ (1.6) เมื่อ 
xi คือสัญญาณไฟฟ้ากล้ามเนื้อและ N คือจ านวนจุดของสัญญาณที่
ใช้ในการค านวณ 
 
     

 

 
    

  
                   (1.5) 

    
 

 
    

  
                 (1.6) 

     
 

 
    

  
                  (1.7) 

 
 Root mean square (RMS) เป็นอีกลักษณะเด่นที่เป็นที่นิยมใน

การวิเคราะห์สัญญาณไฟฟ้ากล้ามเนื้อ โดยค านวณได้จากรากที่สอง
ของค่าเฉลี่ยสัญญาณไฟฟ้ากล้ามเนื้อยกก าลังสองตามสมการที่ 
(1.8) เมื่อ xi คือสัญญาณไฟฟ้ากล้ามเนื้อและ N คือจ านวนจุดของ
สัญญาณที่ใช้ในการค านวณ 
 

     
 

 
    

  
                 (1.8) 

 
 Log detector (LOG) เป็นลักษณะเด่นที่ใช้ในการประมาณค่าแรง

ในการหดตัวของมัดกล้ามเนื้อ (Muscle contraction force) โดย
ค านวณได้ตามสมการที่ (1.9) เมื่อ xi คือสัญญาณไฟฟ้ากล้ามเนื้อ
และ N คือจ านวนจุดของสัญญาณที่ใช้ในการค านวณ 
 
     

 

 
            

 
                 (1.9) 

 
 Waveform length (WL) เป็นลักษณะเด่นที่ใช้วัดความซับซ้อน

ของสัญญาณไฟฟ้ากล้ามเนื้อ โดยค านวณได้จากผลรวมของผลต่าง
ของสัญญาณไฟฟ้ากล้ามเนื้อดังสมการที่ (1.10) เมื่อ xi คือ
สัญญาณไฟฟ้ากล้ามเนื้อและ N คือจ านวนจุดของสัญญาณที่ใช้ใน
การค านวณ 
 
             

   
               (1.10) 
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 Average amplitude change (AAC) เป็นลักษณะเด่นที่ใกล้เคียง
กับ WL แต่ลักษณะเด่นตัวนี้จะเป็นค่าเฉลี่ยของผลต่างของ
สัญญาณไฟฟ้ากล้ามเนื้อดังสมการที่ (1.11) เมื่อ xi คือ
สัญญาณไฟฟ้ากล้ามเนื้อและ N คือจ านวนจุดของสัญญาณที่ใช้ใน
การค านวณ 
 
    

 

 
          

   
                   (1.11) 

 
 Difference absolute standard deviation value (DASDV) 

เป็นลักษณะเด่นที่คล้ายกับ RMS โดยค านวณได้จากค่ารากที่สอง
ของค่าเฉลี่ยผลต่างก าลังสองดังสมการที่ (1.12) xi คือ
สัญญาณไฟฟ้ากล้ามเนื้อและ N คือจ านวนจุดของสัญญาณที่ใช้ใน
การค านวณ 
 

       
 

   
           

    
                 (1.12) 

 
 Zero crossing (ZC) เป็นลักษณะเด่นที่นับจ านวนการผ่านศูนย์

ของสัญญาณไฟฟ้ากล้ามเนื้อ เพ่ือเป็นการหลีกเลี่ยงสัญญาณ
รบกวนจึงมีการตั้งค่าระดับอ้างอิงดังสมการที่ (1.13) เมื่อ xi คือ
สัญญาณไฟฟ้ากล้ามเนื้อ N คือจ านวนจุดของสัญญาณที่ใช้ในการ
ค านวณและ threshold คือระดับอ้างอิงซึ่งมีค่าเท่ากับ 30 mV 
 
                                         

   (1.13)
  
        

               
                    

  

 
 Myopulse percentage rate (MYOP) เป็นลักษณะเด่นที่ใช้ใน

การหาค่าบวกของสัญญาณที่มากกว่าระดับอ้างอิงโดยค านวณได้
ตามสมการที่ (1.14) เมื่อ xi คือสัญญาณไฟฟ้ากล้ามเนื้อ N คือ
จ านวนจุดของสัญญาณที่ใช้ในการค านวณและ threshold คือ
ระดับอ้างอิงซึ่งมีค่าเท่ากับ 30 mV 
 
      

 

 
        

 
               (1.14) 
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 Willison amplitude (WAMP) เป็นลักษณะเด่นที่มีความสัมพันธ์
กับผลรวมของสัญญาณไฟฟ้ากล้ามเนื้อจากใยกล้ามเนื้อที่บันทึกได้
หลายๆเส้นใย (Motor unit action potentials) และแรงในการ
หดตัวของมัดกล้ามเนื้อ โดยค านวณได้ตามสมการที่ (1.15) เมื่อ xi 
คือสัญญาณไฟฟ้ากล้ามเนื้อ N คือจ านวนจุดของสัญญาณที่ใช้ใน
การค านวณและ threshold คือระดับอ้างอิงซึ่งมีค่าเท่ากับ 30 
mV 
 
                        

                  (1.15) 
      

               
                    

  
 

 Slope sign change (SSC) เป็นลักษณะเด่นที่แสดงถึงการ
เปลี่ยนแปลงความชันของสัญญาณไฟฟ้ากล้ามเนื้อระหว่างค่าบวก
กับค่าลบโดยค านวณได้ตามสมการที่ (1.16) เมื่อ xi คือ
สัญญาณไฟฟ้ากล้ามเนื้อ N คือจ านวนจุดของสัญญาณที่ใช้ในการ
ค านวณและ threshold คือระดับอ้างอิงซึ่งมีค่าเท่ากับ 30 mV 
 
                                 

            (1.16) 
      

               
                    

  

 
 Modified mean absolute value type1 (MAV1) เป็นลักษณะ

ที่ปรับมาจาก MAV โดยการเพ่ิมฟังก์ชันวินโดว์น้ าหนัก 
(Weighted window function) ตามสมการที่ (1.17) เมื่อ xi คือ
สัญญาณไฟฟ้ากล้ามเนื้อ N คือจ านวนจุดของสัญญาณที่ใช้ในการ
ค านวณและ wi คือฟังก์ชันวินโดว์น้ าหนัก 
 
     

 

 
        

 
               (1.17) 

    
                  
                              

  
 

 Modified mean absolute value type2 (MAV2) เป็นลักษณะ
ที่ปรับมาจาก MAV โดยการเพ่ิมฟังก์ชันวินโดว์น้ าหนัก 
(Weighted window function) ตามสมการที่ (1.18) เมื่อ xi คือ
สัญญาณไฟฟ้ากล้ามเนื้อ N คือจ านวนจุดของสัญญาณที่ใช้ในการ
ค านวณและ wi คือฟังก์ชันวินโดว์น้ าหนัก 
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                 (1.18) 

   

 
 
 

 
 

                  
  

 
                        

      

 
                 
            

  

 
1.2.4 การเลือกลักษณะเด่น 

 
โดยกระบวนการนี้จะเป็นเทคนิคในการแก้ไขปัญหาส าหรับการ

ประเมินลักษณะเด่นย่อยที่ดีและเหมาะสม (Heuristic) ซึ่งกระบวนการ
ดังกล่าวจะใช้ประโยชน์จากความสัมพันธ์ระหว่างลักษณะเด่นกับกิจกรรม
และความสัมพันธ์ของแต่ละลักษณะเด่น กล่าวคือ ลักษณะเด่นย่อยที่ดีควร
จะเป็นลักษณะเด่นที่มีสหสัมพันธ์ (Correlation) กับกิจกรรมที่สูง และมี
สหสัมพันธ์กับลักษณะเด่นย่อยตัวอ่ืนที่น้อย (Inter-correlation) เนื่องจาก
เป็นการใช้ลักษณะเด่นเกินความจ าเป็น (Redundant) โดยสมการที่ (1.19) 
จะเป็นสมการที่ใช้หาลักษณะเด่นที่ดีและเหมาะสม 

 
                                            

        

                
                                                   (1.19) 

 
เมื่อ Merits คือค่าที่บ่งบอกว่าลักษณะเด่นต่างๆ เป็นลักษณะเด่นที่ดีและ
เหมาะสมซึ่งประกอบไปด้วยลักษณะเด่นจ านวน k ลักษณะเด่น โดยใน
การศึกษานี้ k = 18 ลักษณะเด่น        คือ ค่าเฉลี่ยสหสัมพันธ์ระหว่าง
ลักษณะเด่นกับกิจกรรมต่างๆ ส่วน        คือ ค่าเฉลี่ยสหสัมพันธ์ระหว่าง
ลักษณะเด่นย่อย (Hall et al. 1998, Karegowda et al. 2010)  
 

1.2.5 การออกแบบตัวจ าแนกประเภท 
 

เนื่องจากในระบบรู้จ า การออกแบบหรือการเลือกใช้ตัวจ าแนก
ประเภทในการจดจ ากิจกรรมต่างๆ เป็นกระบวนการที่มีความส าคัญ 
เนื่องจากหากใช้ตัวจ าแนกประเภทที่ไม่ดีหรือไม่เหมาะสมก็อาจจะส่งผลต่อ
ความถูกต้องแม่นย าในการจดจ ากิจกรรมต่างๆ ท าให้ระบบเกิดข้อผิดพลาด
มากขึ้นอีกด้วย โดยตัวจ าแนกประเภทถูกน ามาใช้ในระบบรู้จ าจากสัญญาณ
ชีพมีหลายประเภท ซึ่งแต่ละประเภทก็จะเหมาะกับงานแต่ละแบบ ซึ่งมีทั้ง
เหมือนและแตกต่าง เช่น การจัดกลุ่มด้วยฟัซซี่ซี-มีน (Fuzzy C-mean) 
การท านายด้วยวิธีการหาสมาชิกที่ใกล้กันที่สุด (K-nearest neighbor) 
เพอร์เซ็ปตรอนหลายชั้น (Multi-layer perceptron) และการจ าแนกด้วย
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ซัพพอร์ตเวกเตอร์แมชชีน (Support vector machine) ส าหรับระบบรู้จ า
การเคลื่อนไหวหรือการแสดงออกทางสีหน้า (Hamedi et al. 2011a) โดย
ใช้สัญญาณไฟฟ้ากล้ามเนื้อ ต้นไม้การตัดสินใจ (Decision tree) (Jovic et 
al. 2012, Lopes et al. 2010) แบบจ าลองฮิดเดนมาร์คอฟ (Hidden 
markov model) (Lee 2008, Wand et al. 2009, Yunbin et al. 
2009) โครงข่ายประสาทเทียม (Neural networks) (Hamedi et al. 
2013, Subasi et al. 2006, Tsuji et al. 2000) ส าหรับระบบรู้ค าพูดด้วย
สัญญาณไฟฟ้ากล้ามเนื้อ และระบบรู้จ าส าหรับสัญญาณทางร่างกายอ่ืนๆ 
การเลือกใช้หรือการออกแบบตัวจ าแนกประเภท ต้องค านึงถึงเวลาและ
ประสิทธิภาพในการจ าแนกกิจกรรมต่างๆในการศึกษาเพ่ือให้ได้ตัวจ าแนก
ประเภทที่เหมาะสมที่สุด โดยส่วนถัดไปจะแสดงตัวอย่างกระบวนการที่ใช้
ในตัวจ าแนกประเภทต่างๆ 

   
 ซัพพอร์ตเวกเตอร์แมชชีน เป็นตัวจ าแนกประเภทประเภทหนึ่งที่

เป็นที่นิยมน ามาใช้ในการจ าแนกข้อมูลหรือความแตกต่างของ
รูปแบบต่างๆ โดยใช้ทฤษฎีทางสถิติในการสร้างแบบจ าลอง ตัว
จ าแนกประเภทประเภทนี้ จะเริ่มกระบวนการโดยการป้อนข้อมูล
ฝึกสอนที่มีการระบุประเภทของผลลัพธ์ให้กับตัวจ าแนกประเภทใน
สมการตัดสินใจ ซึ่งใช้เคอร์นัลฟังก์ชัน (Kernel function) เป็น
สมการในการจ าแนกข้อมูลตามสมการที่ (1.20) โดยการแบ่งเขต
ของข้อมูลออกเป็นฝั่งดังรูปที่ 1.3 
 
             

  
                           (1.20) 

 
โดย             คือเคอร์นัลฟังก์ชันซึ่งมีอยู่หลายประเภท ขึ้นกับ
การใช้งาน    คือค่าน้ าหนัก    คือข้อมูลขาเข้าและ b คือค่าโน้ม
เอียง เพ่ือเป็นการเพ่ิมความถูกต้องให้กับแบบจ าลอง จึงมีการเพ่ิม
ตัวแปรเพ่ือใช้ในการยอมรับค่าความผิดพลาด (Thamsiri et al. 
2011a) 
 

 โครงข่ายประสาทเทียม เป็นอีกตัวจ าแนกประเภทที่เป็นที่นิยมใน
การวิเคราะห์สัญญาณ โดยมีการท างานเลียนแบบการท างานของ
เซลล์ประสาทดังรูปที่ 1.4 โครงข่ายประสาทเทียมจะประกอบไป
ด้วยส่วนของข้อมูลที่ใช้ในการฝึกสอนแทนด้วย    ซึ่งประกอบไป
ด้วยค่าตัวเลขและประเภทของผลลัพธ์ ค่าโน้มเอียงแทนด้วย b 
และค่าน้ าหนัก    ซึ่งมีการวนรอบซ้ าส าหรับการปรับปรุงค่า
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น้ าหนัก เพ่ือท าให้ได้ค่าความถูกต้องมากที่สุด ในตัวจ าแนก
ประเภทประเภทนี้จะให้ฟังก์ชันต่างๆ ในการสร้างสมการเพ่ือ
ค านวณค่าพารามิเตอร์ส าหรับใช้ในการจ าแนกประเภทคล้าย
กับซัพพอร์ตเวกเตอร์แมชชีน ยกตัวอย่างเช่น ฟังก์ชันผลรวม ดัง
สมการที่ (1.21) (Thamsiri et al. 2011a, Thamsiri et al. 
2011b) 

 

         
 
                    (1.21) 

 
 
 
 
 
 

 
 
 
 
 
 

รูปที่ 1.3 โครงสร้างซัพพอร์ตเวกเตอร์แมชชีน 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
  

                                            รูปที่ 1.4 โครงสร้างโครงข่ายประสาทเทียม 
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 ต้นไม้การตัดสินใจ เป็นตัวจ าแนกประเภทหนึ่งซึ่งมีความซับซ้อน 
น้อยกว่าในการค านวณเมื่อเปรียบเทียบกับตัวจ าแนกประเภท
ประเภทต่างๆ จึงใช้เวลาในค านวณน้อยกว่าตัวจ าแนกประเภท
อ่ืนๆ ต้นไม้การตัดสินใจถูกใช้ในการท านายผลลัพธ์จากข้อมูล
เบื้องต้น โดยมีการฝึกสอนจากข้อมูลที่รู้ผลลัพธ์อยู่แล้ว การท างาน
ของต้นไม้การตัดสินใจ จะเริ่มจากการแบ่งข้อมูลเพ่ือสร้างแขนง
ส าหรับใช้ในการตัดสินใจ โดยแขนงจะมีมากหรือน้อยขึ้นกับความ
ยากง่ายในการจ าแนกและจ านวนชุดข้อมูลที่ใช้ในการฝึกสอน โดย
ภาพรวมของต้นไม้ตัดสินใจแสดงดังรูปที่ 1.5 (Thamsiri et al. 
2011a) 
 

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
   

 รูปที่ 1.5 โครงสร้างต้นไม้การตัดสินใจ 
 
 ต้นไม้การตัดสินใจแบบโลจิสติก (Logistic model tree: LMT) 

เป็นตัวจ าแนกประเภทที่ปรับปรุงข้อเสียเปรียบบางอย่างของต้นไม้
การตัดสินใจและการถดถอยแบบโลจิสติก โดยต้นไม้การตัดสินใจ
แบบโลจิสติกจะรวมเอาท้ังต้นไม้การตัดสินใจและการวิเคราะห์การ
ถดถอยแบบโลจิสติกไว้ด้วยกันเพ่ือเพ่ิมความสามารถในการท านาย
เหตุการณ์หรือกิจกรรมต่างๆ โดยส่วนต้นของต้นไม้การตัดสินใจ
แบบโลจิสติกจะสร้างด้วยต้นไม้การตัดสินใจเพ่ือแยกย่อยข้อมูล
จ านวนมากออกเป็นส่วนๆก่อน จากนั้นจึงออกแบบส่วนปลายของ
ต้นไม้การติดสินใจเป็นฟังก์ชันการถดถอยส าหรับการท านายความ
น่าจะเป็นในการเกิดเหตุการณ์ต่างๆ จากรูปที่ 1.6 จะเห็นถึง
โครงข่ายของต้นไม้การตัดสินใจที่มีส่วนปลายเป็นการวิเคราะห์การ
ถดถอยแบบโลจิสติก 



14 

 

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

                  รูปที่ 1.6 โครงสร้างต้นไม้การตัดสินใจแบบโลจิสติก 
 

นอกจากจะมีการเลือกตัวจ าแนกประเภทที่มีความเหมาะสมต่อการ
ใช้งานแล้ว ยังมีการปรับปรุงคุณภาพในการจ าแนกประเภทของข้อมูลอีก
ด้วย โดยเทคนิคนี้มีชื่อเรียกว่าเอดาบูส์ท เอดาบูส์ทจะถูกใช้ในการปรับปรุง
คุณภาพของตัวจ าแนกประเภทโดยการปรับค่าน้ าหนักจากความผิดพลาด
ในการจ าแนกประเภทข้อมูลของตัวจ าแนกประเภทเพ่ือให้ตัวจ าแนก
ประเภทตัวต่อไปมีความถูกต้องเพ่ิมมากขึ้น โดยการท างานของเทคนิค
ดังกล่าวจะเริ่มจากการส่งข้อมูลน าเข้าส าหรับการฝึกสอนซึ่งเป็นข้อมูลที่รู้
ผลลัพธ์อยู่แล้ว จากนั้นจะตั้งค่าน้ าหนักเริ่มต้น แล้วท าการวนซ้ าโดยมีการ
วัดค่าความผิดพลาดแล้วท าการปรับปรุงค่าน้ าหนัก เมื่อค่าความผิดพลาด
เป็นไปตามเงื่อนไขที่ก าหนดหรือครบรอบการวนซ้ าตามความต้องการของ
ผู้ใช้งาน ซึ่งก็จะท าให้ได้ผลลัพธ์ตามสมการที่ (1.22) (Thamsiri et al. 
2011b)  

 
                                         

 
                    (1.22) 
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1.3 วัตถุประสงค์ 
 

1.3.1 เพ่ือจ าแนกคุณลักษณะของสัญญาณไฟฟ้ากล้ามเนื้อที่ได้จากการพูดและ 
          การเคลื่อนไหวอวัยวะต่างที่ใช้ในการพูด 
1.3.2 เพ่ือวิเคราะห์และจ าแนกสัญญาณไฟฟ้ากล้ามเนื้อเพ่ือใช้ ส าหรับการ

แยกแยะกิจกรรมต่างๆ 
1.3.3 เพ่ือพัฒนาโปรแกรมส าหรับการฝึกบ าบัดการพูด 

 
1.4 ผลที่คำดว่ำจะได้รับ 

 
1.4.1 ท าให้ได้ค่าเฉลี่ยและค่าเบี่ยงเบนมาตรฐานของกลุ่มคนปกติเพ่ือใช้ในการ

เปรียบเทียบความแตกต่างกับค่าที่ได้จากกลุ่มผู้ป่วย ท าให้ผู้ป่วยสามารถ
ปรับปรุงพฤติกรรมในการท ากิจกรรมต่างๆ ให้ใกล้เคียงกับกลุ่มคนปกติ 

1.4.2 ได้โปรแกรมคอมพิวเตอร์และระบบส าหรับการวัดสัญญาณไฟฟ้ากล้ามเนื้อ
ในการฝึกบ าบัดการพูดส าหรับผู้ป่วยที่มีปัญหาด้านการพูดส าหรับคนไทย 

1.4.3 ผู้ป่วยมีแรงจูงใจในการฝึก รวมทั้งมีความผ่อนคลายความตึงเครียดที่อาจจะ
เกิดข้ึนระหว่างการฝึกพูด 

1.4.4 ผู้ป่วยสามารถท าการฝึกบ าบัดการพูดได้ด้วยตัวของผู้ป่วยเองมากขึ้น โดย
พ่ึงนักกายภาพบ าบัดหรือนักแก้ไขการพูดน้อยลง 
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บทที่ 2 
วิธีการวิจัย 

 
 

2.1 เกณฑ์การคัดเลือกอาสาสมัคร 
 

การศึกษาในครั้งนี้จะท าการวัดสัญญาณไฟฟ้ากล้ามเนื้อจากมัดกล้ามเนื้อที่เกี่ยวข้อง
กับการเคลื่อนไหวอวัยวะต่างๆ ที่ใช้ในการพูดของอาสาสมัครจ านวน 15 รายอายุระหว่าง 17-97 ปีซี่ง
เป็นช่วงอายุที่พบความผิดปกติ (Wang et al. 2005, Zi et al. 2008) ที่มีความเข้าใจทางภาษา มี
การมองเห็นและการได้ยินที่เป็นปกติ สามารถท ากิจกรรมต่างๆ ที่ได้รับมอบหมายได้อย่างครบถ้วน 
อาสาสมัครทั้งหมดประกอบไปด้วยอาสาสมัครกลุ่มปกติจ านวน 10 ราย อายุเฉลี่ย 23.6±0.8 ปี ซึ่งไม่
มีประวัติความผิดปกติด้านระบบประสาทและการพูด และอาสาสมัครกลุ่มที่มีความผิดปกติด้านการ
พูดจ านวน 5 ราย อายุเฉลี่ย 53±10.91 ปี ซึ่งเป็นผู้ป่วยพูดไม่ชัด กลุ่มที่มีความผิดปกติในการควบคุม
กล้ามเนื้อในการพูดหรืออาการพูดไม่เป็นความ (Dysarthria) ชนิดพูดไม่เป็นความแบบอ่อนแรง 
(Flaccid dysarthria) (Duffy 2005) ที่มีการอ่อนแรงของกล้ามเนื้อที่เกี่ยวข้องกับการควบคุมอวัยวะ
ต่างๆที่ใช้ในการพูด ได้แก่ ริมฝีปาก ขากรรไกร ลิ้น และกล้ามเนื้อใบหน้าอย่างใดอย่างหนึ่งหรือหลาย
อย่างประกอบกัน โดยเน้นกลุ่มที่มีการอ่อนแรงของกล้ามเนื้อใบหน้าอันเป็นผลมาจากพยาธิภาพใน
สมองหรือระบบประสาทส่วนปลาย ได้แก่ ผู้ป่วยกลุ่มอัมพาตครึ่งหน้า (Bell’s palsy) ผู้ป่วยกล้ามเนื้อ
อ่อนแรง (Myasthenia gravis) ผู้ป่วยกลุ่มบกพร่องในกล้ามเนื้อ (Mytonic dystrophy) หรือผู้ป่วย
กลุ่มกล้ามเนื้ออ่อนแรงเอแอลเอส (Amyotrophic lateral sclerosis) 
 
2.2 แบบแผนการวิจัย 
 

ภาพรวมของการศึกษาในครั้งน้ีแสดงดังรูปที่ 2.1 ซึ่งประกอบไปด้วยส่วนของการวัด
สัญญาณไฟฟ้ากล้ามเนื้อซึ่งเป็นกล้ามเนื้อที่อยู่บริเวณใบหน้าและบางส่วนของล าคอ ได้แก่  กล้ามเนื้อ 
Anterior belly of the digastrics (ABD) กล้ามเนื้อ Zygomaticus major (ZM) กล้ามเนื้อ 
Levator anguli oris (LAO) กล้ามเนื้อ Mentalis (M) กล้ามเนื้อ Depressor anguli oris (DAO) 
และกล้ามเนื้อ Mylohyoid (MH) (Denewer et al. 2011, Lapatki et al. 2003, O’ Dwyer et al. 
1981) รวมทั้งสิ้น 6 มัดกล้ามเนื้อ สัญญาณที่ได้จากมัดกล้ามเนื้อดังกล่าว จะถูกปรับปรุงสัญญาณ
เพื่อให้ได้สัญญาณที่ดียิ่งขึ้นโดยผ่านการกรองสัญญาณรบกวนและขยายสัญญาณเพื่อให้สัญญาณมี
ขนาดที่เพิ่มขึ้น จากนั้นจะเข้าสู่ส่วนของการประมวลผลสัญญาณเพ่ือให้ได้เอาท์พุตส าหรับการเชื่อมต่อ
การประยุกต์ใช้ ซึ่งได้แก่การฝึกบ าบัดการพูดต่อไป โดยรายละเอียดของแต่ส่วนจะกล่าวโดยละเอียด
ในส่วนถัดไป 
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รูปที่ 2.1 องค์ประกอบหลักในการศึกษา 
 

2.3 วัสดุและอุปกรณ ์
   

เครื่องมือและวัสดุที่ใช้ในการศึกษาครั้งนี้สามารถแบ่งได้เป็น 2 ส่วน ได้แก่เครื่องมือ
และวัสดุที่ใช้ในการวัดและบันทึกสัญญาณเพื่อท าการประมวลผลแบบเก็บข้อมูลก่อนแล้วท าการ
ประมวลผลสัญญาณภายหลัง (Offline) และเครื่องมือและวัสดุที่ใช้ในการวัดและบันทึกสัญญาณแบบ
เวลาจริง (Real-time) ส าหรับการประยุกต์ใช้งาน โดยเครื่องมือและวัสดุที่ใช้ในการวัดและบันทึก
สัญญาณดังกล่าวจะมีบางอย่างที่เหมือนกันได้แก่ อิเล็กโทรดซิลเวอร์-ซิลเวอร์คลอไรด์แบบติดผิวดังรูป
ที่ 2.2(ก) ส าลีดังรูปที่ 2.2(ข) แอลกอฮอล์ 70% ดังรูปที่ 2.2(ค) และคอมพิวเตอร์โน้ตบุ๊ก window 7 
CPU Intel Core i5-3210M 2.5 GHz Hard Disk 1 TB 5400 RPM nVidia GeForce GT 640M 
ดังรูปที่ 2.2(ง) ส่วนเครื่องมือและวัสดุที่ต่างกันก็คือ ตัวขยายสัญญาณ Mobi6-6b (TMS 
International B.B., Netherlands) (Hamedi et al. 2011a, Hemedi et al. 2011b, Hamedi et 
al. 2013, Huang et al. 2005, Jou et al. 2007, Jou et al. 2009, Mohammad et al. 2011, 
Phinyomark et al. 2012, Thongpanja et al. 2013, Van 2001, Wand et al. 2009, Wand et 
al. 2011) ดังรูปที่ 2.2(จ) ส าหรับการวัดสัญญาณแบบประมาณผลสัญญาณภายหลัง ในส่วนของการ
วัดและบันทึกสัญญาณแบบเวลาจริงจะใช้ตัวขยายสัญญาณที่ท าขึ้นมาต่อกับตัวแปลงสัญญาณจาก
สัญญาณอนาล็อกไปเป็นสัญญาณดิจิตอลโดยใช้ NI USB 6009 14 bit 48 kS/s ดังรูปที่ 2.2(ฉ) 

 
 
 
 
 
 
 
 

การวัดสญัญาณไฟฟ้ากล้ามเนื้อ

จากใบหน้าและล าคอ 

การปรับปรงุสญัญาณ 

ก่อนการประมวลผลสญัญาณ 

การประยุกต์ใช้งาน 

ส าหรับการฝึกบ าบัดการพูด 

 

การประมวลผล 

สญัญาณไฟฟ้ากล้ามเนื้อ 
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(ก)                                     (ข)              (ค) 
 
 
 
 
 
 

    (ง)                       (จ)                    (ฉ) 
 

รูปที่ 2.2 วัสดุและอุปกรณ์ทีใ่ช้ในการศึกษา (ก) อิเล็กโทรดแบบติดผิว (ข) ส าลี (ค) แอลกอฮอล์ (ง) 
คอมพิวเตอร์โน้ตบุ๊ก (จ) ตัวขยายสัญญาณ (ง) ตัวแปลงสญัญาณ 

 
2.4 การวัดสญัญาณ 

 
การศึกษาในครั้งน้ีจะวัดสัญญาณไฟฟ้ากล้ามเนื้อจากอาสาสมัครจ านวน 15 รายดังที่

ได้กล่าวไว้แล้วข้างต้น โดยจะท าการหาต าแหน่งของมัดกล้ามเนื้อทั้งหมด 6 มัดกล้ามเนื้อดังแสดงใน
รูปที่ 2.3 โดยมีรายละเอียดดังนี ้

1. กล้ามเนื้อ Anterior Belly of the Digastric (O’ Dwyer et al. 1981) 
(ช่องสัญญาณที่ 1) เป็นมัดกล้ามเนื้อที่อยู่บริเวณใต้คางเกาะกับแอ่งไดแกสตริก 
(Digastrics fossa) ที่ขอบด้านล่างของขากรรไกรล่างและกระดูกไฮออยด์ ต าแหน่งที่
ใช้ในการติดอิเล็กโทรด จะอยู่ห่างจากเส้นแบ่งกึ่งกลางล าตัวเป็นระยะทาง 5 
มิลลิเมตร และห่างจากคางเป็นระยะทาง 10 มิลลิเมตร 

2. กล้ามเนื้อ Zygomaticus major (Lapatki et al. 2003, O’ Dwyer et al. 1981) 

(ช่องสัญญาณที่ 2) เป็นมัดกล้ามเนื้อที่อยู่บริเวณแก้มทั้งสองข้างเกาะกับกระดูก
โหนกแก้ม (Zygomatic arch) และมุมปาก ต าแหน่งที่ใช้ในการติดอิเล็กโทรด จะอยู่
เหนือมุมปาก 15 มิลลิเมตรบนเส้นสมมุติที่ลากผ่านมุมปากและกระดูกโหนกแก้ม 

3. กล้ามเนื้อ Levator anguli oris (Denewer et al. 2011) (ช่องสัญญาณที่ 3) เป็น
กล้ามเนื้อที่อยู่บริเวณด้านบนของปาก เกาะกับแอ่งฟันเขี้ยว (Canine fossa) ใต้รูใต้
เบ้าตา (infraorbital foramen) และมุมปาก ต าแหน่งที่ใช้ในการติดอิเล็กโทรดจะ
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อยู่บนเส้นสมมุติที่ตัดกันระหว่างเส้นที่ลากขนานกับเส้นกึ่งกลางล าตัวผ่านฟันซี่ที่ 3 
และเส้นที่ลากผ่านฐานจมูก 

4. กล้ามเนื้อ Mentalis (Lapatki et al. 2003, O’ Dwyer et al. 1981)   

(ช่องสัญญาณที่ 4) เป็นมัดกล้ามเนื้อที่อยู่ระหว่างปากล่างกับคาง เกาะกับแอ่งหลัง
ฟันตัด (Incisive fossa) และผิวของคาง ต าแหน่งในการติดอิเล็กโทรดจะอยู่เหนือ
ตุ่มเล็กๆ (Tubercle) 5 มิลลิเมตรหรือบนเส้นสมมติที่ลากจากปลายคางไปยังฟันซี่ที่ 
2 ด้านล่าง 

5. กล้ามเนื้อ Depressor anguli oris (Lapatki et al. 2003, O’ Dwyer et al. 
1981)  (ช่องสัญญาณที่ 5) เป็นมัดกล้ามเนื้อบริเวณมุมปากด้านล่าง เกาะกับมุมปาก
และขากรรไกรล่าง ต าแหน่งในการติดอิเล็กโทรดจะอยู่ห่างจากเส้นสมมุติที่ลากผ่าน
มุมปากขนานกับเส้นแบ่งกลางล าตัวเป็นระยะ 8 มิลลิเมตรบริเวณกึ่งกลางระหว่าง
มุมปากกับขากรรไกรล่าง 

6. กล้ามเนื้อ Myolohyoid (O’ Dwyer et al. 1981 ) (ช่องสัญญาณที่ 6) เป็นมัด
กล้ามเนื้อบริเวณใต้คาง เกาะกับขากรรไกรล่างและกระดูกไฮออยด์ ต าแหน่งในการ
ติดอิเล็กโทรดจะอยู่ห่างจากเส้นแบ่งกลางล าตัวเป็นระยะ 10 มิลลิเมตร ซึ่งอยู่กึ่ง
หนึ่งระหว่างขอบขากรรไกรล่างด้านล่างกับกระดกูไฮออยด์ 

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

รูปที่ 2.3 ต าแหน่งในการติดอิเล็กโทรด 
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ก่อนจะท าการติดอิเล็กโทรดบนผิวหนังของอาสาสมัคร อาสาสมัครจะได้นั่งพักเป็น 
เวลา 1 นาทีเพื่อ เป็นการผ่อนคลายกล้ามเนื้อและจะมีการท าความพื้นผิวบริเวณที่จะติดอิเล็กโทรด
เพื่อลดค่าความต้านที่อาจจะเกิดขึ้นจาก เหงื่อ ฝุ่น เซลล์ผิวหนังที่ตาย เป็นต้น จากนั้นจะวัดสัญญาณ
ขณะอาสาสมัครท ากิจกรรมต่างๆ ทั้งหมด 14 กิจกรรมซึ่งแบ่งเป็น 2 กลุ่มได้แก่ กิจกรรมที่เกี่ยวกับ
การแสดงออกทางสีหน้า และกิจกรรมที่มีความเกี่ยวข้องกับการพูดดังแสดงในตารางที่ 2.2.1 

กิจกรรมที่ใช้ในการศึกษาน้ีได้รับการคัดเลือกตามการฝึกบ าบัดการพูด โดยกิจกรรม
ที่ใช้ในการแสดงทางสีหน้าอันได้แก่ การอ้าปาก การท าปากจู๋ การยิ้ม การแลบลิ้นตรง และการยกลิ้น
ขึ้นดังรูปที่ 2.4 เป็นกิจกรรมที่ช่วยเพิ่มประสิทธิภาพและปรับปรุงการเคลื่อนไหวให้กับอวัยวะต่างๆที่
เกี่ยวข้องกับการพูด ได้แก่ ริมฝีปาก ขากรรมไกร และลิ้นซึ่งจะมีผลท าให้ผู้ป่วยสามารถเคลื่อนไหว
อวัยวะดังกล่าวได้ดีขึ้น จึงมีส่วนในการช่วยแก้ไขการพูดให้ดียิ่งขึ้น  โดยพบว่าการบ าบัดอวัยวะที่
เกี่ยวกับการพูดโดยการไม่ออกเสียง (Non-speech oral motor treatments) มีการน ามาใช้ในการ
พัฒนารูปแบบการเคลื่อนไหวและการจัดท่าของอวัยวะต่างๆที่เกี่ยวข้องกับการพูด ส าหรับการฝึกพูด
ออกเสียง นอกจากนี้การบ าบัดดังกล่าวยังได้มีการน ามาใช้ในการพัฒนาความแข็งแรง แรงตึงตัว และ
ระยะการเคลื่อนไหว (Range of motion) ของมัดกล้ามเนื้อต่างๆ ทั้งยังมีส่วนในการปรับปรุงท่าพัก
ของอวัยวะต่างๆ ได้แก่ ริมฝีปาก ขากรรไกร และลิ้น รวมทั้งมีส่วนในการพัฒนาหน้าที่และการควบคุม
กล้ามเนื้อ (Ruscello et al. 2008) ในส่วนของค าที่ใช้ในการท ากิจกรรมเกี่ยวกับการพูดจะยึดตาม
หลักการออกเสียงตามการใช้อวัยวะในการออกเสียง ได้แก่ การออกเสียงโดยการใช้ริมฝีปากบนและ
ล่าง (Bilabial) (Lopes et al. 2010) ในการร่วมกันออกเสียง ได้แก่ค าว่า “มา” “มี” และ “มู” คือ
การออกเสียงพยัญชนะ ม ม้า นั่นเอง การออกเสียงโดยการใช้ปลายลิ้นกับปุ่มเหงือก (Tip-alveolar) 
(Lopes et al. 2010)  ในการร่วมกันออกเสียง ได้แก่ค าว่า “นา” “นี” และ “นู” คือการออกเสียง
พยัญชนะ น หนู นั่นเอง และการออกเสียงโดยการใช้โคนลิ้นกับเพดานอ่อน (Velar) (Lopes et al. 
2010)  ในการร่วมกันออกเสียง ได้แก่ ค าว่า “คา” “คี” และ “คู” น่ันคือการออกเสียงพยัญชนะ ค 
ควาย น่ันเอง จะเห็นได้ว่าในทุกเสียงพยัญชนะต้นที่ออกเสียงจะใช้เสียงสระ “อา” “อี” และ “อู” ใน
การผสมกับเสียงพยัญชนะต้นเพื่อออกเสียง โดยเสียงสระดังกล่าวเป็นที่นิยมใช้ในการฝึกบ าบัดการพูด
เนื่องจากเป็นขีดสุดของเสียงสระในการอ้าปาก ยิ้ม และย่นริมฝีปาก ซึ่งหากผู้ป่วยสามารถออกเสียง
สระดังกล่าวได้เสียงสระอื่นก็จะสามารถท าได้นั่นเอง ในการวัดสัญญาณของแต่ละกลุ่มจะแตกต่างกัน
กล่าวคือกิจกรรมการแสดงออกทางสีหน้า อาสาสมัครจะท าท่าค้างไว้เป็นเวลา 4 วินาทีหยุด 2 วินาที 
ท าซ้ าแต่ละกิจกรรม 6 ครั้ง ส่วนการวัดสัญญาณของกิจกรรมเกี่ยวกับการพูดอาสาสมัครจะพูดในช่วง 
2 วินาทีและหยุด 2 วินาที ท าซ้ ากิจกรรมละ 6 ครั้งเช่นกัน เนื่องด้วยสัญญาณไฟฟ้ากล้ามเนื้อเป็น
สัญญาณแบบสุ่ม จึงมีความแตกต่างกันในการวัดแต่ละครั้งหรือแต่ละบุคคล 
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ตารางที่ 2.1 กิจกรรมต่างๆ ขณะวัดสัญญาณไฟฟ้ากล้ามเนื้อ 
 

กิจกรรม 
ที่เกี่ยวกับการแสดงออกทางสีหน้า 

กิจกรรม 
ที่เกี่ยวกับการพูด 

อ้าปาก ออกเสียง “มา” 
ปากจู ๋ ออกเสียง “มี” 
ย้ิม ออกเสียง “มู” 
แลบลิ้นตรง ออกเสียง “นา” 
ยกลิ้นขึ้น ออกเสียง “นี” 
 ออกเสียง “นู” 
 ออกเสียง “คา” 
 ออกเสียง “คี” 
 ออกเสียง “คู” 

 
 

 
 
 
 
 

(ก)                     (ข)                    (ค)                    (ง)                       (จ) 
รูปที่ 2.4 กิจกรรมที่เกี่ยวกับการแสดงออกทางสีหน้า (ก) การอ้าปาก (ข) การท าปากจู๋ (ค) การยิม้   

(ง) การแลบลิ้นตรง (จ) การยกลิ้น 
 
ดังนั้นจึงมีการนอร์มัลไลซ์ (Normalization) (Ekstrom et al. 2005, Rouffet et al. 2008, Vera 
et al. 2010) เพื่อที่จะสามารถเปรียบเทียบข้อมูลของแต่ละบุคคลได้ โดยวิธีการนอร์มัลไลซ์สัญญาณ
จะประกอบไปด้วยหลายวิธี แต่วิธีที่เป็นที่นิยมทางคลินิกคือ การวัดค่าการหดตัวสูงสุดของกล้ามเนื้อ
แต่ละมัด ก่อนน ามาใช้เป็นค่าอ้างอิงของมัดกล้ามเนื้อแต่ละมัด ท่าทางที่ใช้ในการหดตัวสูงสุดของแต่
ละมัดกล้ามเนื้อก็อาจจะเหมือนหรือต่างกันขึ้นอยู่กับลักษณะและต าแหน่งของมัดกล้ามเนื้อ โดยมัด
กล้ามเนื้อในการศึกษาในครั้งนี้จะมีท่าทางที่ท าให้แต่ละกล้ามเนื้อหดตัวสูงสุดดังตารางที่ 2.2 และรูปที่ 
2.5 
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ตารางที่ 2.2 ท่าทางในการหดตัวสูงสุดของแต่ละมัดกล้ามเนื้อ (O’ Dwyer et al. 1981) 
 

มัดกล้ามเนื้อ ท่าทาง 
Anterior belly of the digastrics อ้าปากต้านแรงดันที่คาง 
Zygomaticus major ยิ้มกว้าง หรือหัวเราะกว้าง 
Levator anguli oris ยิ้มกว้าง 
Mentalis ปลิ้นริมฝีปากล่างขณะย่นคาง 
Depressor anguli oris ดึงมุมปากลงด้านล่าง 
Mylohyoid อ้าปากต้านแรงดันที่คาง 

 
2.5 การปรับปรุงสัญญาณ 
 

ในการวัดสัญญาณจะมีการปรับปรุงสัญญาณก่อนการประมวลผลสัญญาณซึ่ง
สามารถแบ่งได้เป็นการปรับปรุงสัญญาณโดยฮาร์ดแวร์ และการปรับปรุงสัญญาณโดยซอฟต์แวร์ 
ส าหรับการปรับปรุงสัญญาณโดยฮาร์ดแวร์จะใช้อัตราการสุ่มตัวอย่างอยู่ที่ความถี่ 1024 Hz (Hamedi 
et al. 2011b, Jou et al. 2007, Wand et al. 2009, Wand et al. 2011 ) เพื่อหลีกเลี่ยงการ
ผิดเพี้ยนของสัญญาณในการสุ่มตัวอย่างจากสัญญาณดิบ โดยอัตราสุ่มตัวอย่างควรมีค่ามากกว่าสอง
เท่าของช่วงความถี่ของสัญญาณไฟฟ้ากล้ามเนื้อสูงสุดซึ่งอยู่ในช่วง 0-500 Hz ดังนั้นอัตราการสุ่ม
ตัวอย่างสัญญาณต่ าสุดที่สามารถใช้ได้คือ 1000 Hz (Stepp 2012) แต่เนื่องจากขีดจ ากัดของอุปกรณ์
ที่ใช้ในการวัดและบันทึกสัญญาณที่อัตราการสุ่มตัวอย่างจะต้องมีค่าเป็น 2N ดังนั้นการสุ่มตัวอย่างใน
การศึกษานี้จึงเลือกใช้ 1024 Hz นั่นเอง ส่วนอัตราขยายมีค่า 19.5 ค่า CMRR เท่ากับ 100 dB ตาม
ความสามารถของอุปกรณ์ นอกจากนี้ยังมีการกรองสัญญาณรบกวนด้วยตัวกรองสัญญาณช่วงความถี่
ผ่านโดยมีความถี่ตัดผ่านระหว่าง 20 – 450 Hz (Hamedi et al. 2011a, Hamedi et al. 2011b, 
Jou et al. 2009, Yunbin et al. 2009) เพื่อลดสัญญาณรบกวนที่เกิดจากการเคลื่อนไหวของสายไฟ
หรืออิเล็กโทรด (Motion artifact) ซึ่งมีองค์ประกอบความถี่อยู่ในช่วง 0-20 Hz (Stepp 2012)  และ
สัญญาณรบกวนจากองค์ประกอบความถี่สูงซึ่งเป็นองค์ประกอบความถี่ที่ไม่เด่นและไม่จ าเป็นส าหรับ
การวิเคราะห์สัญญาณไฟฟ้ากล้ามเนื้อ ส าหรับการปรับปรุงสัญญาณโดยซอฟต์แวร์จะน าเสนอในส่วน
ของการวิเคราะห์ข้อมูลในส่วนถัดไป  
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(ก)                    (ข)                      (ค) 

 
 
 
 

   

          (ง)                     (จ)                      (ฉ) 
รูปที่ 2.5 ท่าทางในการหดตัวสูงสุดของแต่ละมัดกล้ามเนือ้ตามช่องสัญญาณ (ก) และ (ฉ) อ้าปากต้าน

แรงดันที่คาง (ข) และ (ค) ยิม้กว้าง (ง) ปลิน้ริมฝีปากล่างขณะย่นคาง (จ) ดึงมุมปากลงด้านล่าง 
 
2.6 การวิเคราะห์ข้อมูล 
 

ดังที่ได้กล่าวไว้แล้วข้างต้นเกี่ยวกับการปรับปรุงสัญญาณ ในส่วนนี้จะกล่าวถึงการ
ปรับปรุงสัญญาณโดยซอฟต์แวร์และการวิเคราะห์สัญญาณ โดยการปรับปรุงสัญญาณด้วยซอฟต์แวร์
จะเป็นการปรับปรุงสัญญาณอีกครั้งเพื่อที่จะเป็นการยืนยันได้ว่าสัญญาณรบกวนได้ถูกกรองจาก
สัญญาณที่ต้องการแล้ว โดยการใช้ตัวกรองสัญญาณบัตเตอร์เวิร์ธ (Boostani et al. 2003, De et al. 
2010, Mello et al. 2007) ออเดอร์ 5 โดยมีความถี่ตัดผ่านอยู่ที่ 20 – 450 Hz และมีการปรับปรุง
สัญญาณเนื่องจากการเลื่อนของสัญญาณกระแสตรงจาก 0 ไปเป็นค่าอื่น รูปที่ 2.6 แสดงตัวอย่างการ
กรองสัญญาณเมื่อได้สัญญาณที่ผ่านการกรองเป็นที่เรียบร้อยแล้ว สัญญาณดังกล่าวจะถูกตัดเอาข้อมูล
ช่วงหนึ่งหรือการวินโดว์สัญญาณ (Window) ซึ่งในการวิเคราะห์สัญญาณแต่ละรูปแบบจะมีขนาดของ
ชุดข้อมูลที่ต่างกัน ดังนั้นจึงมีการเปลี่ยนขนาดจากน้อยไปหามากเพื่อเลือกขนาดของชุดข้อมูลที่มี
ความเหมาะสม (Doswald 2013) ซึ่งการศึกษาในครั้งนี้จะมีการเปลี่ยนแปลงขนาดของชุดข้อมูลจาก 
32 – 256 มิลิวินาที (Smith et al. 2011, Thongpanja et al. 2013) โดยขนาดข้อมูลดังกล่าวจะ
ถูกน ามาใช้ในการสกัดลักษณะเด่น (Feature extraction) ของข้อมูลโดยลักษณะเด่นที่ใช้ใน
การศึกษาเป็นลักษณะเด่นในเชิงเวลา (Time-domain feature) จ านวน 18 ลักษณะ จากนั้นจะมี
การคัดเลือกลักษณะที่มีความเหมาะสม โดยใช้วิธีสหสัมพันธ์ส าหรับการเลือกลักษณะเด่น 
(Correlation-based feature selection) (Hall 1999, Landwehr et al. 2005) เพื่อลดมิติของ
ข้อมูลในการจ าแนกประเภทของข้อมูลอย่างเหมาะสม ซึ่งเมื่อผ่านกระบวนการนี้ก็จะท าให้ได้ลักษณะ
เด่นย่อยๆ เพื่อสร้างเป็นเวกเตอร์ของลักษณะเด่น (Feature vector) (Jovic et al. 2012, Lopes et 
al. 2010) โดยเวกเตอร์ของลักษณะเด่นจะอยู่ในรูปแบบของสมการที่ (2.1)  
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                                                                                  (2.1)                                            

 
โดยเวกเตอร์ของลักษณะเด่นจะถูกส่งไปยังตัวจ าแนกประเภท (Classifier) เพื่อท าการจ าแนกกิจกรรม
ต่างๆ ซึ่งตัวจ าแนกประเภทที่ท าการศึกษาในครั้งนี้ประกอบไปด้วยตัวจ าแนกทั้งหมด 5 ตัวได้แก่ 
โครงข่ายประสาทเทียม (Neural network) (Hamedi et al. 2013, Subasi et al. 2006, Tsuji et 
al. 2000) ซึ่งจะมีการเปลี่ยนแปลงคุณลักษณะต่างๆ เช่น จ านวนโหนดของชั้นซ้อน (Hidden layer) 
เพื่อให้โครงข่ายประสาทเทียมท างานเต็มความสามารถ ต้นไม้การตัดสินใจ ชนิด J48 (Decision tree 
J48) (Jovic et al. 2012, Lopess et al. 2010) ต้นไม้การตัดสินใจโมเดลโลจิสติก (Logistic 
model tree) (Landwehr et al. 2005) การเพิ่มการวิเคราะห์การถดถอยโลจิสติก (Logitboost) 
(Kotsiantis et al. 2005) และโลจิสติก (Logistic) (Alkan et al. 2005, Dreiseitl et al. 2002) 
เนื่องจากในการศึกษาครั้งนี้ ใช้ตัวจ าแนกประเภทแบบมีผู้สอน (Supervised learning) จึงต้องมีการ
แบ่งข้อมูลออกเป็น 2 กลุ่มคือกลุ่มข้อมูลที่ใช้ส าหรับการสอน (Training set) และกลุ่มข้อมูลที่ใช้
ส าหรับการทดสอบ (Testing set) เพื่อไม่ให้เกิด 
 
 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

รูปที่ 2.6 สัญญาณกับสัญญาณรบกวน (รปูด้านบน) และสัญญาณที่ได้รับ                          
การปรับปรุง (รูปด้านล่าง) 
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ปัญหาจากการเลือกชุดข้อมูลที่ดีและง่ายในการสอนและทดสอบตัวจ าแนกประเภท จึงมีการใช้วิธีการ
แบ่งกลุ่มข้อมูลแบบความเที่ยงตรง k กลุ่ม (K-fold cross validation) (Jovic et al. 2012) ซึ่ง
การศึกษาในครั้งนี้จะใช้จ านวน k = 5  (Navarro et al. 2012, Nielsen et al. 2009) จ านวนกลุ่ม
ข้อมูลดังกล่าวจะถูกใช้ในการสอนและทดสอบตัวจ าแนกประเภท โดยดูค่าเปอร์เซ็นต์ความถูกต้องใน
การจ าแนกกิจกรรมต่างๆ จากนั้นจะมีการปรับปรุงตัวจ าแนกประเภทเพื่อให้ได้ความถูกเพิ่มมากขึ้น
โดยการใช้การเรียนข้อมูลแบบเมตา (Meta) ชนิดเอดาบูส์ท (Adaboost: AB) (Jovic et al. 2012, 
Lopes et al. 2010) เมื่อได้ตัวจ าแนกประเภทที่มีความเหมาะสมแล้ว ตัวแบบดังกล่าวจะถูกสร้างใน
โปรแกรม LabVIEW เพื่อท าการออกแบบการประยุกต์ใช้งานส าหรับการฝึกบ าบัดการพูดต่อไป 
กระบวนการต่างๆที่ได้กล่าวมานี้จะเป็นการวิเคราะห์สัญญาณที่ได้จากอาสาสมัครกลุ่มปกติ ที่เลือกใช้
ข้อมูลจากอาสาสมัครกลุ่มปกติเนื่องจาก การประยุกต์ใช้งานจะให้ผู้ป่วยพยายามท ากิจกรรมต่างๆ ให้
ใกล้เคียงคนปกติ ซึ่งหากใช้สัญญาณจากอาสาสมัครกลุ่มผิดปกติก็จะไม่ตรงกับวัตถุประสงค์ในการ
ออกแบบการประยุกต์ใช้งานส าหรับการฝึกบ าบัดการพูดนั่นเอง ส าหรับสัญญาณที่ได้จากอาสาสมัคร
กลุ่มผิดปกติจะใช้ส าหรับการเปรียบเทียบกับสัญญาณจากกลุ่มปกติเพื่อศึกษาความแตกต่างของ
สัญญาณที่เกิดขึ้น และจะใช้ในการทดสอบประสิทธิภาพของตัวจ าแนกประเภท เพื่อดูความถูกต้อง
และความผิดพลาดในการจ าแนกส าหรับการท ากิจกรรมที่ผิดปกติของอาสาสมัครกลุ่มผิดปกติ ส าหรับ
การเปรียบเทียบสัญญาณที่ได้จากอาสาสมัครกลุ่มปกติกับกลุ่มผิดปกติ จะใช้ค่ารากที่สองของค่าเฉลี่ย
ก าลังสองในการเปรียบเทียบ เนื่องจากในส่วนของการประยุกต์ใช้งานจะมีการแสดงพารามิเตอร์ของ
แต่ละมัดกล้ามเนื้อให้ผู้ป่วยดูเพื่อเปรียบเทียบการท ากิจกรรมของมัดกล้ามเนื้อของตนเทียบกับกลุ่ม
คนปกติ โดยค่ารากที่สองของค่าเฉลี่ยก าลังสองเป็นที่นิยมและประสบความส าเร็จในการประยุกต์ใช้
งานด้านคลินิกและวิศวกรรม (Phinyomark et al. 2011) นอกจากนี้ค่ารากที่สองของค่าเฉลี่ยก าลัง
สองยังถูกน ามาใช้ในการประเมินระดับการหดตัวของมัดกล้ามเนื้อในคนปกติและผู้ที่มีความผิดปกติ
เกี่ยวกับระบบประสาทและกล้ามเนื้อ (Neuromuscular disorders) (Boe et al. 2008) ดังนั้นเพื่อ
เป็นการแสดงระดับการหดตัวของมัดกล้ามเนื้อแต่ละมัด จึงใช้ค่ารากที่สองของค่าเฉลี่ยก าลังสองเป็น
ตัวเปรียบเทียบและแสดงผล 
    
2.7 การประยกุต์ใช้งาน 
 
   ส าหรับการประยุกต์ใช้งานจะประกอบด้วยองค์ประกอบโดยรวมดังรูปที่ 2.7 โดยมี
ส่วนเชื่อมต่อระหว่างสัญญาณไฟฟ้ากล้ามเนื้อที่ได้จากการใช้อิเล็กโทรดแบบผิวเป็นเซ็นเซอร์ คือ
วงจรขยายสัญญาณ ตัวแปลงสัญญาณอนาล็อกไปเป็นสัญญาณดิจิตอล และการออกแบบโปรแกรม
คอมพิวเตอร์ส าหรับการฝึกบ าบัดการพูด 
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รูปที่ 2.7 องค์ประกอบโดยรวมส าหรับการประยุกต์ใช้งาน 
 

 วงจรขยายสัญญาณ ในการศึกษาครั้งนี้ จะใช้วงจรขยายสัญญาณที่มีอัตรา 
ขยายสัญญาณ 1000 เท่าเพ่ือขยายสัญญาณไฟฟ้ากล้ามเนื้อให้มีขนาดที่ใหญ่ ขึ้นจากหน่วย มิลลิโวลต์ 
ไปเป็นหน่วย โวลต์ นอกจากนี้ วงจรขยายสัญญาณ ยังประกอบไปด้วยวงจรกรองความถี่ ซึ่งมีความถี่
ตัดผ่านอยู่ระหว่าง 20-450 Hz เพื่อกรององค์ประกอบความถี่ที่ไม่ต้องการออกจากสัญญาณไฟฟ้า
กล้ามเนื้อ 
 

 ตัวแปลงสัญญาณจากอนาล็อกไปเป็นสัญญาณดิจิตอล ส าหรับการศึกษา
ครั้งนี้ใช้ NI USB 6009 ในการแปลงสัญญาณซึ่งมีอัตราการสุ่มสัญญาณอยู่ที่ 1024 ตัวอย่างต่อวินาที 
โดยตัวแปลงดังกล่าวถูกใช้ในการเชื่อมต่อระหว่างวงจรขยายสัญญาณกับคอมพิวเตอร์ 
 

 โปรแกรมคอมพิวเตอร์ มีการออกแบบต้นแบบโปรแกรมส าหรับการฝึก
บ าบัดการพูดด้วยโปรแกรม LabVIEW โดยมีการแสดงภาพค าสั่งของกิจกรรมต่างๆ ให้ผู้ใช้ดูแล้วท า
ตามกิจกรรมที่เห็น โดยด้านข้างของเมนูหน้าต่างจะมีการแสดงค่าเปรียบเทียบของผู้ใช้กับค่าที่ได้จาก
อาสาสมัครกลุ่มปกติ เพื่อให้ผู้ใช้สามารถปรับเปลี่ยนพฤติกรรมในการท ากิจกรรมต่างๆให้ใกล้เคียงกับ
คนปกติ หากผู้ใช้ท าถูกก็จะแสดงกิจกรรมอื่นตอ่ไป 
 
2.8 การคัดเลือกช่องสัญญาณส าหรับงานในอนาคต 
 

เนื่องจากการศึกษาในครั้งนี้ใช้ช่องสัญญาณทั้งหมด 6 ช่องสัญญาณในการวัด
สัญญาณไฟฟ้ากล้ามเนื้อ เพื่อเป็นการทดสอบความจ าเป็นของแต่ละช่องสัญญาณ จึงมีการ
เปลี่ยนแปลงจ านวนช่องสัญญาณจาก 6 ช่องสัญญาณไปจนถึง 2 ช่องสัญญาณ โดยแต่ละจ านวน
สัญญาณก็จะมีการเรียงสับเปลี่ยนล าดับของช่องสัญญาณตามสมการที่ (2.2) (Hamedi et al. 
2011a) และล าดับของช่องสัญญาณที่ใช้ในแต่ละจ านวนช่องสัญญาณแสดงดังตารางที่ 2.3 ส าหรับ
จ านวนช่องสัญญาณ 6 5 4 3 และ 2  
 
                                                                         

 
 
   

  

        
                                                            (2.2) 

 
 

วงจรขยายสัญญาณ

และวงจรกรอง

ความถี ่

ตัวแปลงสัญญาณ

อนาล็อกไปเป็น

สัญญาณดิจิตอล 

โปรแกรม

คอมพิวเตอร์ส าหรับ

การฝึกบ าบัดการพูด 
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ตารางที ่2.3 การจัดเรียงช่องสัญญาณของจ านวนช่องสัญญาณที่แตกต่างกัน 
 
จ านวนช่องสัญญาณ การจัดเรียงช่องสัญญาณ 

2 (15 กลุ่ม) 1-2 1-3 1-4 1-5 1-6 2-3 2-4 2-5 
2-6 3-4 3-5 3-6 4-5 4-6 5-6  

3 (20 กลุ่ม) 1-2-3 1-2-4 1-2-5 1-2-6 1-3-4 1-3-5 1-3-6 1-4-5 
1-4-6 1-5-6 2-3-4 2-3-5 2-3-6 2-4-5 2-4-6 2-5-6 
3-4-5 3-4-6 3-5-6 4-5-6     

4 (15 กลุ่ม) 1-2-3-4 1-2-3-5 1-2-3-6 1-2-4-5 
1-2-4-6 1-2-5-6 1-3-4-5 1-3-4-6 
1-3-5-6 1-4-5-6 2-3-4-5 2-3-4-6 
2-3-5-6 2-4-5-6 3-4-5-6  

5 (6 กลุ่ม) 1-2-3-4-5 1-2-3-4-6 1-2-3-5-6 1-2-4-5-6 
1-3-4-5-6 2-3-4-5-6   

6 (1 กลุ่ม) 1-2-3-4-5-6 
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3.1 การวินโดว์สัญญาณ 
 

ในการศึกษานี้ได้ดําเนินการเปลี่ยนแปลงขนาดของวินโดว์เพ่ือหาขนาดที่เหมาะสมใน
การวิเคราะห์สัญญาณ ผลการวิเคราะห์แสดงดังรูปที่ 3.1 จากตัวจําแนกประเภทต่างๆ ซึ่งเป็นการ
วิเคราะห์โดยใช้ลักษณะเด่นทั้ง 18 ลักษณะเด่นที่มีในการศึกษานี้ของทุกช่องสัญญาณในการพิจารณา
เปอร์เซ็นต์ความถูกต้อง ผลปรากฏว่าเมื่อขนาดวินโดว์เพ่ิมขึ้น ค่าเปอร์เซ็นต์ความถูกต้องจะมีแนวโน้ม
เพ่ิมขึ้นเช่นกันในทุกๆ ตัวจําแนกประเภท โดยวินโดว์ขนาด 256 มิลลิวินาทีจะให้ค่าเปอร์เซ็นต์ความ
ถูกต้องสูงที่สุดในทุกๆ ตัวจําแนกประเภท ดังน้ันในการศึกษานี้จึงเลือกใช้ขนาดของวินโดว์ 256 
มิลลิวินาที ซึ่งสอดคล้องกับขนาดของวินโดว์ที่เป็นที่นิยมใช้ในการวิเคราะห์สัญญาณไฟฟ้ากล้ามเน้ือ 
(Hamedi et al. 2011a, Hamedi et al. 2013, Mohammad et al. 2011, Smith et al. 2011, 
Thongpanja et al. 2013) เมื่อได้ขนาดวินโดว์ที่เหมาะสมสําหรับการสกัดลักษณะเด่นแล้ว โดย
ลักษณะเด่นทั้ง 18 ลักษณะเด่นจะถูกสกัดในทุกๆช่องสัญญาณรวมท้ังสิ้น 108 ตัวเพ่ือสร้างเวกเตอร์
ลักษณะเด่นสําหรับส่งต่อไปยังตัวจําแนกประเภท แต่เน่ืองจากเป็นเวกเตอร์ลักษณะเด่นที่มีมิติใหญ่เกิน
ความจําเป็น ดังน้ันจึงมีการคัดเลือกลักษณะเด่นที่มีความเหมาะสมโดยจะกล่าวในส่วนถัดไป 

 
 
 

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

รูปที่ 3.1 เปอร์เซ็นต์ความถูกต้องของตัวจําแนกประเภทต่างๆ สําหรับขนาดวินโดว์ที่ต่างกัน ซึ่งตัว
จําแนกประเภทประกอบด้วย Multilayer perception (MLP), Logistic Model Tree (LMT), 

Decision Tree J48 (J48), Logistic (LG), Logit boost (LGB) 
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3.2 การคัดเลอืกลักษณะเด่น 
 

เน่ืองจากลักษณะเด่นที่คํานวณในการศึกษาในคร้ังน้ีมีจํานวนมาก โดยในแต่ละ
ช่องสัญญาณจะประกอบไปด้วยลักษณะเด่นจํานวน 18 ลักษณะเด่นรวม 6 ช่องสัญญาณ จะทําให้ได้
ลักษณะเด่นทั้งหมด 108 ลักษณะเด่น ดังน้ันจึงมีความจําเป็นในการคัดเลือกลักษณะเด่นที่มีความ
เหมาะสมสําหรับการใช้งาน และลดความซับซ้อนในการคัดแยกกิจกรรมต่างๆ ด้วยวิธีสหสัมพันธ์
สําหรับการเลือกลักษณะเด่นดังรายละเอียดที่แสดงในบทที่ 1 เก่ียวกับการเลือกลักษณะเด่น โดย
ลักษณะเด่นที่ถูกเลือกจะเป็นลักษณะเด่นที่มีความเหมาะสมในการทํานายกิจกรรมต่างๆ พิจารณาจาก
ความสามารถในการทํานายกิจกรรมต่างๆ และความซับซ้อนเกินความจําเป็นของลักษณะเด่นที่ใช้ 
จากการใช้กระบวนการดังกล่าวทําให้ได้ลักษณะเด่นต่างๆ ดังแสดงในตารางที่ 3.1 ซึ่งจะได้ว่า จาก 
108 มิติ ลดลงเหลือเพียง 20 มิติ เป็นการช่วยลดระยะเวลาในการประมวลผล จากนั้น 20 ลักษณะ
เด่นดังกล่าวจะถูกส่งไปยังตัวจําแนกประเภทเพื่อสอนและทดสอบตัวจําแนกประเภท โดยแต่ละ
ช่องสัญญาณจะประกอบด้วยลักษณะเด่นที่ทั้งเหมือนและแตกต่างกัน พบว่าลักษณะเด่นที่พบในหลาย
ช่องสัญญาณได้แก่ Zero crossing (ZC) จํานวน 4 ช่องสัญญาณ ตามมาด้วย Willison amplitude 
(WAMP) และ Slope sign change (SSC) จํานวนลักษณะเด่นละ 3 ช่องสัญญาณ โดยลักษณะเด่นที่
พบในหลายช่องสัญญาณส่วนใหญ่เป็นลักษณะเด่นที่วัดข้อมูลทางความถี่ (Frequency information) 
ของสัญญาณไฟฟ้ากล้ามเน้ือในโดเมนเวลา 
 
ตารางที่ 3.1 ลักษณะเด่นที่รับการเลือกสําหรับส่งไปยังตัวจําแนกประเภท 
 

CH1 CH2 CH3 CH4 CH5 CH6 
DASDV MAV2 AAC SSC MYOP AAC 
WAMP MYOP IEMG TM4 ZC LOG 

 SSI SSC WAMP  SSC 
 ZC ZC   WAMP 
     ZC 

 
 

3.3 ตัวจําแนกประเภทและจํานวนกลุ่มข้อมูลสําหรับการสอนโมเดล 
 

เมื่อได้ลักษณะเด่นที่มีความเหมาะสมท้ัง 20 ลักษณะแล้ว ลักษณะเด่นดังกล่าวจะถูก
ใช้สําหรับการสร้างตัวจําแนกประเภท (Classifier) สําหรับการสร้างตัวจําแนกประเภท จะต้องมีการ
สอนและทดสอบตัวจําแนกประเภทเพื่อเปรียบเทียบเปอร์เซ็นต์ความถูกต้องของการจําแนกประเภท 
ก่อนการนําไปใช้งาน และเพ่ือไม่ให้เกิดความได้เปรียบเสียเปรียบจากการเลือกข้อมูลในการสอนและ
การทดสอบ จึงมีการใช้วิธีแบ่งกลุ่มข้อมูลแบบความเที่ยงตรง k กลุ่มสําหรับการสอนและการทดสอบ
ตัวจําแนกประเภท โดยการศึกษานี้ใช้วิธีการแบ่งกลุ่มข้อมูลแบบความเที่ยงตรง 5 กลุ่ม สําหรับตัว
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จําแนกประเภทบางชนิดจะประกอบไปด้วยชนิดย่อยๆ จึงต้องมีการศึกษาเปรียบเทียบประสิทธิภาพ
ของตัวจําแนกประเภทนั้นก่อน ซึ่งก็คือโครงข่ายประสาทเทียม (Neural network) เน่ืองจากโครงข่าย
ประสาทเทียมสามารถปรับค่าพารามิเตอร์ต่างๆได้ จึงมีการเปรียบเทียบค่าเปอร์เซ็นต์ความถูกต้องของ
โครงข่ายประสาทเทียมที่มีจํานวนโหนดของช้ันซ่อนต่างๆ ดังรูปที่ 3.2 เพ่ือหารูปแบบที่ดีที่สุดก่อนที่จะ
ทําการเปรียบเทียบกับตัวจําแนกประเภทชนิดอ่ืนๆ โดยโครงข่ายประสาทเทียมจะถูกแบ่งออกเป็น 4 
ชนิดย่อยตามจํานวนโหนดในช้ันซ่อน โดยชนิดแรกจะมีจํานวนโหนดในช้ันซ่อนจํานวน 14 โหนด 
(จํานวนเอาท์พุต) ชนิดที่สองจะมีจํานวนโหนดในช้ันซ่อนจํานวน 17 โหนด ((จํานวนอินพุต + จํานวน
เอาท์พุต)/2) ชนิดที่สามจะมีจํานวนโหนดในช้ันซ่อนจํานวน 20 โหนด (จํานวนอินพุต) และชนิดที่สี่จะ
มีจํานวนโหนดในช้ันซ่อนจํานวน 34 โหนด (จํานวนอินพุต + จํานวนเอาท์พุต) จากการศึกษาพบว่า
โครงข่ายประสาทเทียมที่มีจํานวนโหนดของช้ันซ่อนจํานวน 34 โหนด มีค่าเปอร์เซ็นต์ความถูกต้องสูง
ที่สุด ดังน้ันจึงใช้โครงข่ายประสาทเทียมรูปแบบดังกล่าวในการเปรียบเทียบกับตัวจําแนกประเภทชนิด
อ่ืนดังแสดงในรูป 3.3 ซึ่งจะเห็นได้ว่าโครงข่ายประสาทเทียมและต้นไม้การตัดสินใจรูปแบบโลจิสติก 
(Logistic model tree) ให้ค่าเปอร์เซ็นต์ความถูกต้องสูงที่สุด 2 อันดับแรกเมื่อเทียบกับตัวจําแนก
ประเภทชนิดอ่ืน จึงพิจารณาเพียงตัวจําแนกประเภท 2 ตัวน้ีเท่าน้ัน แล้วจึงทําการทดสอบเปรียบเทียบ
กันระหว่างโครงข่ายประสาทเทียมและต้นไม้การตัดสินใจรูปแบบโลจิสติกต่อไป  

 
 
 

 
 
 
 
 
 
 
 
 

 
 

รูปที่ 3.2 การเปรียบเทียบค่าเปอร์เซ็นต์ความถูกต้องของโครงข่ายประสาทเทียบรูปแบบต่างๆ 
 

  ก่อนจะทําการปรับปรุงประสิทธิภาพของตัวจําแนกประเภทจะมีการทดสอบความ
ความคงทนของตัวจําแนกประเภท (Robustness) โดยการปรับเปลี่ยนค่า k ในการแบ่งกลุ่มข้อมูล
แบบความเที่ยงตรงแล้วทําการทดสอบค่าเปอร์เซ็นต์ความถูกต้องดังรูปที่ 3.4 จะเห็นได้ว่าไม่ว่าจะมี
การเปลี่ยนแปลงค่า k เป็นเท่าไหร่ค่าเปอร์เซ็นต์ความถูกต้องก็จะมีค่าใกล้เคียงกัน เพ่ือเป็นการยืนยัน
ความใกล้เคียงกันของค่าเปอร์เซ็นต์ความถูกต้องเมื่อมีการเปลี่ยนแปลงค่า k จะมีการคํานวณค่า
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เปอร์เซ็นต์เบ่ียงเบนมาตรฐานสัมพัทธ์ (Percent relative standard deviation: %RSD) ซึ่งเป็นการ
วัดการกระจายของข้อมูลโดยค่าเปอร์เซ็นต์เบ่ียงเบนมาตรฐานสัมพัทธ์ที่มีค่าน้อยแสดงให้เห็นว่า
กระบวนการน้ันมีความเที่ยงตรงมาก จากการคํานวณพบว่าต้นไม้การตัดสินใจมีค่าค่าเปอร์เซ็นต์
เบ่ียงเบนมาตรฐานสัมพัทธ์ 3% ในขณะที่โครงข่ายประสาทเทียมมีค่าเปอร์เซ็นต์เบ่ียงเบนมาตรฐาน
สัมพัทธ์ 5% ซึ่งมีค่าที่น้อยแสดงให้เห็นว่าไม่ว่าจะเปลี่ยนค่า k เป็นเท่าไหร่ก็จะไม่ส่งผลกระทบต่อ
เปอร์เซ็นต์ความถูกต้องในการทํานายกิจกรรมต่างๆ แสดงถึงความคงทนของตัวจําแนกประเภทที่
ออกแบบด้วยลักษณะเด่นที่เลือกในการจําแนกกิจกรรมต่างๆในการศึกษานี้ ซึ่งทําให้เห็นว่าระบบมี
ความน่าเช่ือถือพอสมควร เน่ืองจากค่าเปอร์เซ็นต์ความถูกต้องของระบบไม่ขึ้นกับข้อมูลที่ใช้ 

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
รูปที่ 3.3 การเปรียบเทียบค่าเปอร์เซ็นต์ความถูกต้องของตัวจําแนกประเภทต่างๆ 

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

รูปที่ 3.4 ค่าเปอร์เซ็นต์ความถูกต้องเมื่อมีการเปลี่ยนแปลงค่า k 
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3.4 การปรบัปรุงประสทิธิภาพของตัวจําแนกประเภท 
 

เน่ืองจากค่าเปอร์เซ็นต์ความถูกต้องที่ได้มีค่าไม่สูง โดยมีเปอร์เซ็นต์ความถูกต้องเพียง 
68.33% สําหรับต้นไม้การตัดสินใจรูปแบบโลจิสติกและ 71.43% สําหรับโครงข่ายประสาทเทียม 
ดังน้ันจึงมีการปรับปรุงประสิทธิภาพโดยการใช้เอดาบูส์ท (Adaboost) ซึ่งมีส่วนในการช่วยเพ่ิม
ประสิทธิภาพให้กับทั้งโคร่งข่ายประสาทเทียมและต้นไม้การตัดสินใจรูปแบบโลจิสติกดังแสดงในรูปที่ 
3.5 แต่เน่ืองจากเอดาบูส์ทสามารถปรับรอบการทําซ้ําได้ จึงมีการเปลี่ยนแปลงรอบการทําซ้ําแล้ว
เปรียบเทียบค่าเปอร์เซ็นต์ความถูกต้องของทั้งสองตัวจําแนกประเภท พบว่าเมื่อเพ่ิมรอบการทําซ้ํามาก
ขึ้นจะมีค่าเปอร์เซ็นต์ความถูกต้องเพ่ิมมากขึ้น ซึ่งเมื่อเปรียบเทียบกันระหว่างค่าเปอร์เซ็นต์ความ
ถูกต้องของโครงข่ายประสาทเทียมกับต้นไม้การตัดสินใจรูปแบบโลจิสติกแสดงดังรูปที่ 3.6 พบว่าต้นไม้
การตัดสินใจแบบโลจิสติกมีค่าเปอร์เซ็นต์ความถูกต้องมากกว่า ดังน้ันจึงเลือกพิจารณาเฉพาะต้นไม้การ
ตัดสินใจแบบโลจิสติก พบว่าเมื่อเพ่ิมรอบการทําซ้ํามากขึ้นเรื่อยๆ ค่าเปอร์เซ็นต์ความถูกต้องค่อนข้าง
จะคงที่และเน่ืองด้วยเวลาที่ใช้ในการสร้างแม่แบบก็เพ่ิมมากขึ้นเมื่อจํานวนรอบการทําซ้ําเพ่ิมมากขึ้นดัง
แสดงในรูปที่ 3.7  ดังน้ันจึงเลือกรอบการทําซ้ําที่ 50 รอบโดยมีค่าความถูกต้องอยู่ที่ 80 % เมื่อทําการ
แจกแจงดูเปอร์เซ็นต์ความถูกต้องของแต่ละกิจกรรมดังตารางที่ 3.2 พบว่าเปอร์เซ็นต์ความถูกต้องของ
การทํากิจกรรมที่ไม่ออกเสียงมีค่าสูงกว่าการทํากิจกรรมที่มีการออกเสียง ซึ่งมีค่ามากกว่า 90% พบว่า
ท่าย้ิมให้ค่าเปอร์เซ็นต์ความถูกต้องสูงที่สุด อยู่ที่ 98.53% ในกิจกรรมที่ไม่ออกเสียงมีค่าตํ่ากว่า 80% 
เกือบทุกกิจกรรมยกเว้นการออกเสียงคําว่า “มา” และ “มี” ซึ่งมีค่าเปอร์เซ็นต์ความถูกต้องอยู่ที่ 
80.16% โดยพบว่ากิจกรรมที่มีค่าเปอร์เซ็นต์ความถูกต้องน้อยที่สุดซึ่งมีค่าเพียง 53.44% คือการออก
เสียง “นา” เมื่อใช้ตัวจําแนกประเภทดังกล่าวทดสอบกับข้อมูลของผู้ป่วยซึ่งมีความแตกต่างกันจาก
อาสาสมัครกลุ่มปกติซึ่งจะนําเสนอในส่วนถัดไป พบว่าเปอร์เซ็นต์ความถูกต้องที่คํานวณได้มีค่าน้อย
มาก  
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

รูปที่ 3.5 การปรับปรุงประสิทธิภาพโดยการใช้เอดาบูส์ท 
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รูปที่ 3.6 ค่าเปอร์เซ็นต์ความถูกต้องระหว่างโครงข่ายประสาทเทียมและ                                 

ต้นไม้การตัดสินใจรูปแบบโลจิสติก 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

รูปที่ 3.7 ค่าเปอร์เซ็นต์ความถูกต้องและเวลาในการสร้างแม่แบบของต้นไม้ตัดสินใจรปูแบบโลจิสติก 
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ตารางที่ 3.2 เมตริกซ์แจกแจงค่าเปอร์เซ็นต์ความถูกต้องของแต่ละกิจกรรม 

 
 
 
 
 
 

93.52 0 0 6.68 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 อ้าปาก 
0 96.86 0 0 1.67 0 0 0 0 0 1.67 0 0 0 ปากจู ๋
0 0 98.53 0 1.67 0 0 0 0 0 0 0 0 0 ยิ้ม 

3.34 0 0 91.85 1.67 1.67 0 0 0 0 0 0 0 1.67 แลบลิ้นตรง 
0 1.67 1.67 3.34 93.52 0 0 0 0 0 0 0 0 0 ยกลิ้น 
0 0 0 0 0 80.16 8.35 0 5.00 1.67 0 5.00 0 0 ออกเสียง “มา” 
0 0 0 0 0 5.00 80.16 3.34 3.34 3.34 0 0 5.00 0 ออกเสียง “มี” 
0 3.34 0 0 0 0 3.34 70.14 0 0 13.36 0 0 10.02 ออกเสียง “มู” 
0 0 0 0 0 11.69 3.34 0 53.44 8.35 3.34 18.37 1.67 0 ออกเสียง “นา” 
0 0 0 0 0 0 6.68 0 6.68 68.47 0 5.00 8.35 5.00 ออกเสียง “นี” 
0 0 0 1.67 0 0 0 13.36 1.67 3.34 70.14 0 0 10.02 ออกเสียง “นู” 
0 0 0 0 0 6.68 1.67 0 13.36 3.34 1.67 73.48 0 0 ออกเสียง “คา” 
0 0 0 0 0 0 6.68 0 6.68 11.69 0 0 75.15 0 ออกเสียง “ค”ี 
0 0 0 0 0 1.67 0 8.35 0 1.67 11.69 0 0 76.82 ออกเสียง “ค”ู 

อ้าปาก ปากจู ๋ ยิ้ม แลบลิ้น
ตรง 

ยกลิ้น ออก
เสียง 
“มา” 

ออก
เสียง 
“มี” 

ออก
เสียง 
“มู” 

ออก
เสียง 
“นา” 

ออก
เสียง 
“นี” 

ออก
เสียง 
“นู” 

ออก
เสียง 
“คา” 

ออก
เสียง 
“คี” 

ออก
เสียง 
“คู” 
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3.5 การวิเคราะห์สัญญาณที่ขึ้นและไม่ขึน้กับบุคคล 
 

เน่ืองจากการวิเคราะห์ก่อนหน้าเป็นการวิเคราะห์สัญญาณที่ไม่ขึ้นกับบุคคล 
(Personal independence) เป็นการนําข้อมูลของอาสาสมัครทั้งหมดไปคํานวณค่าลักษณะเด่นแล้ว
ทําการสอนและทดสอบตัวจําแนกประเภทด้วยข้อมูลทั้งหมด ซึ่งมีค่าเปอร์เซ็นต์ความถูกต้องอยู่ที่ 
80% จึงมีการวิเคราะห์สัญญาณที่ขึ้นกับบุคคล (Personal dependence) ซึ่งเป็นการสอนและ
ทดสอบตัวจําแนกประเภทด้วยข้อมูลของแต่ละคน ผลปรากฏว่าค่าเปอร์เซ็นต์ความถูกต้องในแต่ละ
บุคคลมีความแตกต่างกันดังแสดงในรูปที่ 3.8 จะเห็นได้ว่าอาสาสมัครบางรายมีค่าเปอร์เซ็นต์ความ
ถูกต้องสูงกว่า 90% ในขณะที่อาสาสมัครบางรายมีค่าเปอร์เซ็นต์ความถูกต้องเพียงแค่ 70% ความ
แตกต่างของค่าเปอร์เซ็นต์ความถูกต้องที่เกิดขึ้นในแต่ละบุคคลอาจเกิดจากการทํากิจกรรมบาง
กิจกรรมใกล้เคียงกันสําหรับอาสาสมัครบางราย จึงทําให้ค่าเปอร์เซ็นต์ความถูกต้องมีค่าน้อยกว่า
อาสาสมัครรายท่ีทํากิจกรรมต่างๆแตกต่างกันอย่างชัดเจน เมื่อทําการหาค่าเฉลี่ยของอาสาสมัครทุกๆ
ราย พบว่าการวิเคราะห์สัญญาณที่ขึ้นกับตัวบุคคลให้ค่าเปอร์เซ็นต์ความถูกต้องมากกว่าเมื่อเทียบกับ
การวิเคราะห์สัญญาณที่ไม่ขึ้นกับตัวบุคคลดังแสดงในรูปที่ 3.9 เหตุที่ผลลัพธ์เป็นเช่นน้ี อาจเกิดจาก
การวิเคราะห์สัญญาณแบบขึ้นกับตัวบุคคลจะทําให้ตัวจําแนกประเภทสามารถที่จะจดจํารูปแบบของ
ข้อมูลได้ง่ายเนื่องจากมีการให้ข้อมูลในการทําซ้ําของอาสาสมัครแต่ละรายกับตัวจําแนกประเภท ซึ่ง
ต่างกับการวิเคราะห์สัญญาณแบบไม่ขึ้นกับตัวบุคคลซึ่งอาจจะเกิดกรณีที่ข้อมูลของอาสาสมัครบางราย
ไม่ถูกใช้เป็นชุดข้อมูลในการสอนและสร้างแบบจําลองของตัวจําแนกประเภท จึงอาจส่งผลให้ค่า
เปอร์เซ็นต์ความถูกต้องน้อยกว่า 

 
  
 

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

รูปที่ 3.8 ค่าเปอร์เซ็นต์ความถูกต้องและค่าความผิดพลาดของอาสาสมัคร 10 รายกับการวิเคราะห์
สัญญาณแบบขึ้นกับตัวบุคคล 
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รูปที่ 3.9 การเปรียบเทียบค่าเปอร์เซ็นต์ความถูกต้องระหว่างการวิเคราะห์สัญญาณแบบขึ้นกับ       
ตัวบุคคลและการวิเคราะห์สัญญาณที่ไม่ขึ้นกับตัวบุคคล 

 
3.6 ค่าเฉลี่ยและคา่เบี่ยงเบนมาตรฐานของค่ารากที่สองของคา่เฉลี่ยกําลังสอง (Root mean 
square: RMS) 
 

เมื่อทําการหาค่าเฉลี่ยของทุกๆกิจกรรมและทุกๆช่องสัญญาณโดยการใช้ค่ารากที่สอง
ของค่าเฉลี่ยกําลังสองและค่าเบ่ียงเบนมาตรฐานจากอาสาสมัครกลุ่มปกติในทุกมัดกล้ามเน้ือแสดงดัง
รูปที่ 3.10 เพ่ือใช้ในการเปรียบเทียบกับค่าที่คํานวณได้ของอาสาสมัครกลุ่มผู้ป่วย 

ค่าเฉลี่ยของค่ารากที่สองของค่าเฉลี่ยกําลังสองและค่าเบ่ียงเบนมาตรฐานของ
อาสาสมัครกลุ่มผู้ป่วยจํานวน 5 รายถูกนํามาเปรียบเทียบกับค่ารากที่สองของค่าเฉล่ียกําลังสองของ
อาสาสมัครกลุ่มปกติ โดยการเปรียบเทียบจะเปรียบเทียบกันในแต่ละมัดกล้ามเนื้อโดยเริ่มต้นที่
กล้ามเนื้อ anterior belly of the digastrics  
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รูปที่ 3.10 ค่าเฉลี่ยและค่าเบี่ยงเบนมาตรฐานจากสัญญาณของอาสาสมัครกลุ่มปกติ  
 37 
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 กล้ามเน้ือ anterior belly of the digastrics การเปรียบเทียบค่าเฉล่ียของค่ารากที่
สองของค่าเฉลี่ยกําลังสอง ระหว่างอาสาสมัครกลุ่มปกติกับกลุ่มผู้ป่วย แสดงดังรูปที่ 
3.11 กล้ามเนื้อมัดดังกล่าวมีส่วนในการอ้าปากและการออกเสียงสระ “อา” ซึ่งพบว่า
การอ้าปากในกลุ่มผู้ป่วยและคนปกติมีค่าเฉลี่ยใกล้เคียงกัน รวมทั้งการออกเสียงคําว่า 
“มา” และ “นา” ค่าที่ได้ก็มีค่าใกล้เคียงกับกลุ่มคนปกติ เพียงแต่อาจจะตํ่ากว่า
ค่าเฉล่ียของกลุ่มปกติเล็กน้อย แสดงให้เห็นว่ากล้ามเน้ือมัดดังกล่าว ค่อนข้างไม่มี
ปัญหาในกลุ่มผู้ป่วย 
 
 
 

 
 

 

 

 

 

 

          รูปที ่3.11 การเปรียบเทียบการหดตัวของกล้ามเน้ือ anterior belly of the 
digastrics ของอาสาสมัครกลุ่มปกติกับกลุม่ผู้ป่วย 

 
 กล้ามเน้ือ zygomaticus major การเปรียบเทียบค่าเฉล่ียของค่ารากที่สองของ

ค่าเฉลี่ยกําลังสอง ระหว่างอาสาสมัครกลุ่มปกติกับกลุ่มผู้ป่วย แสดงดังรูปที่ 3.12 
กล้ามเนื้อมัดดังกล่าวมีส่วนในการย้ิมและการออกเสียงสระ “อี” ซึ่งพบว่าการย้ิมและ
การออกเสียงสระอี ซึ่งได้แก่คําว่า “มี” “นี” “คี” จะมีค่าน้อยกว่าค่าที่ได้จากกลุ่ม
คนปกติแสดงให้เห็นว่ากล้ามเน้ือมัดดังกล่าวค่อนข้างจะมีปัญหาในกลุ่มผู้ป่วยอย่าง
เห็นได้ชัด 
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รูปที่ 3.12 การเปรียบเทียบการหดตัวของกล้ามเนื้อ zygomaticus major ของ

อาสาสมัครกลุม่ปกติกับกลุ่มผู้ป่วย  

 กล้ามเน้ือ levator anguli oris การเปรียบเทียบค่าเฉลี่ยของค่ารากที่สองของ
ค่าเฉลี่ยกําลังสอง ระหว่างอาสาสมัครกลุ่มปกติกับกลุ่มผู้ป่วย แสดงดังรูปที่ 3.13 
กล้ามเน้ือมัดดังกล่าวมีส่วนในการออกเสียงพยัญชนะที่ใช้ริมฝีปากทั้งริมฝีปากบน
และริมฝีปากล่างในการออกเสียง ซึ่งกิจกรรมในการศึกษานี้ได้แก่ คําว่า “มา” “มี” 
และ “มู” พบว่าค่าที่คํานวณได้ของกลุ่มผู้ป่วยมีค่าน้อยกว่าค่าเฉลี่ยของกลุ่มปกติ
แสดงให้เห็นว่ากล้ามเนื้อมัดดังกล่าวค่อนข้างจะมีปัญหาในกลุ่มผู้ป่วย 
 

 

 

 

 

 

 

 
 

รูปที่ 3.13 การเปรียบเทียบการหดตัวของกล้ามเนื้อ levator anguli oris ของ

อาสาสมัครกลุม่ปกติกับกลุ่มผู้ป่วย 
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 กล้ามเนื้อ mentalis การเปรียบเทียบค่าเฉลี่ยของค่ารากที่สองของค่าเฉลี่ยกําลังสอง 
ระหว่างอาสาสมัครกลุม่ปกติกับกลุ่มผู้ป่วย แสดงดังรูปที่ 3.14 กล้ามเนือ้มัดดังกล่าว
มีส่วนในการย่ืนริมฝีปากไปด้านหลัง ซึ่งตรงกับการทําปากจู๋ รวมทั้งออกเสียงสระ 
“อู” ได้แก่คําว่า “ม”ู “นู” และ “คู” สําหรับกิจกรรมในการศึกษาครั้งน้ี พบว่าค่าที่
คํานวณได้ของกลุ่มผู้ป่วยมีค่าน้อยกว่าค่าเฉลี่ยของกลุ่มปกติแสดงให้เห็นว่ากล้ามเนื้อ
มัดดังกล่าวค่อนข้างจะมีปัญหาในกลุ่มผู้ป่วย 
 

 

 

   

  

 

 

 

 

รูปที่ 3.14 การเปรียบเปรียบเทียบการหดตัวของกล้ามเนื้อ mentalis ของ

อาสาสมัครกลุม่ปกติกับกลุ่มผู้ป่วย 

 กล้ามเน้ือ depressor anguli oris การเปรียบเทียบค่าเฉลี่ยของค่ารากที่สองของ
ค่าเฉลี่ยกําลังสอง ระหว่างอาสาสมัครกลุ่มปกติกับกลุ่มผู้ป่วย แสดงดังรูปที่ 3.15 
กล้ามเน้ือมัดดังกล่าวมีส่วนในการกระจายริมฝีปากเมื่อออกเสียงสระ “อี” ซึ่งได้แก่
คําว่า “มี” “นี” และ “คี” สําหรับกิจกรรมในการศึกษาครั้งน้ี พบว่าค่าที่คํานวณได้
ของกลุ่มผู้ป่วยมีค่าน้อยกว่าค่าเฉลี่ยของกลุ่มปกติแต่ไม่มากนักแสดงให้เห็นว่า
กล้ามเนื้อมัดดังกล่าวอาจจะมีปัญหาในกลุ่มผู้ป่วยแต่ยังไม่เด่นชัดนัก 

 กล้ามเน้ือ mylohyoid การเปรียบเทียบค่าเฉลี่ยของค่ารากที่สองของค่าเฉลี่ยกําลัง
สองของค่าเฉลี่ยกําลังสอง ระหว่างอาสาสมัครกลุ่มปกติกับกลุ่มผู้ป่วย แสดงดังรูปที่ 
3.16 กล้ามเน้ือมัดดังกล่าวมีส่วนในการออกเสียงพยัญชนะที่ใช้ปุ่มเหงือกและเพดาน
อ่อนในการออกเสียง ซึ่งได้แก่เสียงพยัญชนะ นอ หนู และ คอ ควาย สําหรับกิจกรรม
ในการศึกษาครั้งน้ีคือคําว่า “นา” “นู” “นี” “คา” “คู” และ “คี” พบว่าค่าที่
คํานวณได้ของกลุ่มผู้ป่วยมีค่าใกล้เคียงกับค่าที่คํานวณได้จากกลุ่มปกติแสดงให้เห็นว่า
กล้ามเนื้อ mylohyoid อาจจะไม่มีปัญหาในกลุ่มผู้ป่วย 
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รูปที่ 3.15 การเปรียบเปรียบเทียบการหดตัวของกล้ามเนื้อ depressor anguli oris 

ของอาสาสมัครกลุ่มปกติกับกลุ่มผู้ป่วย 

 

 

 

 

 

 

 

 

รูปที่ 3.16 การเปรียบเปรียบเทียบการหดตัวของกล้ามเนื้อ mylohyoid ของ

อาสาสมัครกลุม่ปกติกับกลุ่มผู้ป่วย 

 หากพิจารณาการหดตัวของมัดกล้ามเน้ือที่มีความแตกต่างกันระหว่างการหดตัวของ

มัดกล้ามเน้ือในอาสาสมัครกลุ่มผู้ป่วยและอาสาสมัครกลุ่มปกติ ซึ่งได้แก่มัดกล้ามเน้ือ zygomaticus 

major มัดกล้ามเน้ือ levator anguli oris และมัดกล้ามเน้ือ mentalis โดยพิจารณาแยกผู้ป่วยแต่ละ

รายพบว่า ผู้ป่วยบางรายมีการหดตัวของมัดกล้ามเนื้อบางมัดแตกต่างจากผู้ป่วยรายอ่ืนๆ ซึ่งเกิดจาก
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พยาธิสภาพที่ต่างกันของผู้ป่วยแต่ละราย โดยส่วนถัดไปจะกล่าวถึงความผิดปกติและการหดตัวของมัด

กล้ามเน้ือแต่ละมัดในผู้ป่วยแต่ละราย ผู้ป่วยรายที่ 1 มีอาการอ่อนแรงของมัดกล้ามเน้ือบริเวณใบหน้า

เน่ืองจากการเป็นก้อนเน้ืองอกในสมองในส่วนที่ทําให้เส้นประสาทคู่ที่ 7 มีความผิดปกติซึ่งเส้นประสาท

ดังกล่าวเป็นเส้นประสาทท่ีเลี้ยงมัดกล้ามเนื้อบริเวณใบหน้าที่ใช้ในการแสดงออกของสีหน้า ผู้ป่วยราย

น้ี จึงมีอาการอ่อนแรงของมัดกล้ามเน้ือทั้ง 3 มัดให้เห็น โดยค่าการหดตัวของมัดกล้ามเน้ือทั้ง 3 มัดมี

ค่าน้อยกว่าค่าเฉลี่ยของกลุ่มปกติ ดังรูปที่ 3.17 สําหรับมัดกล้ามเน้ือ zygomaticus major รูปที่ 3.18 

สําหรับมัดกล้ามเนื้อ levator anguli oris และรูปที่ 3.19 สําหรับมัดกล้ามเนื้อ mentalis 

 

 

 

 

 

 

 

รูปที่ 3.17 การหดตัวของมัดกล้ามเนื้อ zygomaticus major ในผู้ป่วยรายท่ี 1 

 

 

   

 

 

 

 

 

รูปที่ 3.18 การหดตัวของมัดกล้ามเนื้อ levator anguli oris ในผู้ป่วยรายท่ี 1 
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รูปที่ 3.19 การหดตัวของมัดกล้ามเนื้อ mentalis ในผู้ป่วยรายที่ 1 

ผู้ป่วยรายที่ 2 มีอาการอ่อนแรงของมัดกล้ามเน้ือบริเวณใบหน้าเน่ืองจากการเป็น

ก้อนเน้ืองอกในสมองในส่วนที่ทําให้เส้นประสาทคู่ที่ 5 7 8 และ 11 มีความผิดปกติแต่เส้นประสาทท่ี

ส่งผลต่อมัดกล้ามเน้ือทั้ง 3 มัดจะขึ้นกับเส้นประสาทคู่ที่ 7 จึงส่งผลให้มัดกล้ามเน้ือที่เลี้ยงโดย

เส้นประสาทดังกล่าวมีอาการอ่อนแรง แต่เน่ืองจากเส้นประสาทคู่ที่ 7 มีการแตกแขนงแยกเพ่ือไปเลี้ยง

มัดกล้ามเน้ือในส่วนของใบหน้าที่แตกต่างกันจึงทําให้เห็นอาการอ่อนแรงของบางมัดกล้ามเน้ือโดยมัด

กล้ามเน้ือที่มีอาการอ่อนแรงได้แก่มัดกล้ามเน้ือ zygomaticus major ดังรูปที่ 3.20 ซึ่งมัดกล้ามเน้ือน้ี

ถูกเลี้ยงโดยเส้นประสาทคู่ที่ 7 แขนงโหนกแก้ม (Zygomatic branches of the facial nerve) และ

แขนงด้านแก้ม (Buccal branches of the facial nerve) ส่วนมัดกล้ามเนื้อ levator anguli oris ซึ่ง

ถูกเลี้ยงโดยเส้นประสาทคู่ที่ 7 แขนงเดียวกับมัดกล้ามเน้ือ zygomaticus major คือแขนงโหนกแก้ม

และแขนงด้านแก้มของเส้นประสาทเฟเชียล มีการหดตัวของมัดกล้ามเนื้อใกล้เคียงกับค่าเฉล่ียของกลุ่ม

ปกติดังรูปที่ 3.21 จึงอาจสรุปได้ว่าเส้นประสาทท่ีมีปัญหาในผู้ป่วยรายนี้ อาจจะเป็นแขนงโหนกแก้ม

หรือแขนงด้านแก้มของเส้นประสาทเฟเชียลแขนงใดแขนงหนึ่ง ส่วนมัดกล้ามเน้ือ mentalis ซึ่งเป็นมัด

กล้ามเน้ือที่เลี้ยงโดยเส้นประสาทคู่ที่ 7 แขนงมุมกราม (Margiral mandibular brances of the 

facial nerve) มีการหดตัวใกล้เคียงกับค่าเฉลี่ยของกลุ่มปกติดังรูปที่ 3.22 ดังน้ันจึงสรุปได้ว่าผู้ป่วยราย

น้ีมีความผิดปกติของเส้นประสาทคู่ที่ 7 บางแขนงซึ่งอาจจะเป็นแขนงโหนกแก้มหรือแขนงด้านแก้ม

ของเส้นประสาทเฟเชียล 
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รูปที่ 3.20 การหดตัวของมัดกล้ามเนื้อ zygomaticus major ในผู้ป่วยรายท่ี 2 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

รูปที่ 3.21 การหดตัวของมัดกล้ามเนื้อ levator anguli oris ในผู้ป่วยรายท่ี 2 
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รูปที่ 3.22 การหดตัวของมัดกล้ามเนื้อ mentalis ในผู้ป่วยรายที่ 2 

 

ผู้ป่วยรายที่ 3 มีความผิดปกติของเส้นประสาทคู่ที่ 5 7 8 และ 11 จากเน้ืองอกใน

สมองเช่นเดียวกับผู้ป่วยรายที่ 2 แต่พยาธิสภาพภายนอกมีความแตกต่างกัน กล่าวคือผู้ป่วยรายที่ 2 มี

การอ่อนแรงของมัดกล้ามเนื้ออย่างเห็นได้ชัด แต่ผู้ป่วยรายที่ 3 ไม่แสดงออกถึงความอ่อนแรงของมัด

กล้ามเนื้อบริเวณใบหน้า มีเพียงอาการเสียงแหบซึ่งเกิดจากเส้นประสาทคู่อ่ืนที่ไม่ใช้เสน้ประสาทคู่ที ่ 7 

โดยจากรูปที่ 3.23 และ 3.24 ซึ่งได้แก่มัดกล้ามเนื้อ zygomaticus major และมัดกล้ามเนื้อ levator 

anguli oris ตามลําดับมีการหดตัวของมัดกล้ามเนื้อใกล้เคียงกับการหดตัวของมัดกล้ามเนื้อในกลุ่ม

ปกติ ส่วนการหดตัวของมัดกล้ามเนื้อ mentalis มีค่าน้อยกว่าการหดตัวของมัดกล้ามเนื้อในกลุ่มปกติ

ดังรูปที่ 3.25 ดังน้ันจึงสรุปได้ว่าผู้ป่วยรายน้ีมีความผิดปกติของเส้นประสาทคู่ที่ 7 เพียงแขนงมุมกราม

โดยแขนงโหนกแก้มและแขนงด้านแก้มของเส้นประสาทเฟเชียลไม่มีความผิดปกติ 

ผู้ป่วยรายที่ 4 มีอาการอ่อนแรงของมัดกล้ามเนื้อบริเวณใบหน้าด้านเดียวหรือโรค

ใบหน้าเบ้ียวคร่ึงซีกซึ่งเกิดจากความผิดปกติของเส้นประสาทคู่ที่ 7 ส่งผลให้กล้ามเน้ือที่ถูกควบคุมด้วย

เส้นดังกล่าวมีอาการอ่อนแรงทั้งหมดโดยค่าการหดตัวของมัดกล้ามเนื้อ zygomaticu major ค่าการ

หดตัวของมัดกล้ามเนื้อ levator anguli oris และมัดกลา้มเนื้อ mentalis ดังรูปที่ 3.26 ถึง 3.28 

ตามลําดับ 
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รูปที่ 3.23 การหดตัวของมัดกล้ามเนื้อ zygomaticus major ในผู้ป่วยรายท่ี 3 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

รูปที่ 3.24 การหดตัวของมัดกล้ามเนื้อ levator anguli oris ในผู้ป่วยรายท่ี 3 
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รูปที่ 3.25 การหดตัวของมัดกล้ามเนื้อ mentalis ในผู้ป่วยรายที่ 3 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

รูปที่ 3.26 การหดตัวของมัดกล้ามเนื้อ zygomaticus major ในผู้ป่วยรายท่ี 4 
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รูปที่ 3.27 การหดตัวของมัดกล้ามเนื้อ levator anguli oris ในผู้ป่วยรายท่ี 4 

 

 

 

 

  

 

 

 

 

รูปที่ 3.28 การหดตัวของมัดกล้ามเนื้อ mentalis ในผู้ป่วยรายที่ 4 
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ผู้ป่วยรายที่ 5 มีอาการอ่อนแรงของมัดกล้ามเน้ือบริเวณใบหน้าซึ่งเกิดจากก้อนเลือด

ในสมองทําให้เส้นประสาทคู่ที่ 7 มีความผิดปกติ รูปที่ 3.29 ถึง 3.31 ซึ่งเป็นมัดกล้ามเน้ือ 

zygomaticus major มัดกล้ามเนื้อ levator anguli oris และมัดกล้ามเนื้อ mentalis ตามลําดับมีค่า

การหดตัวที่ตํ่ากว่าค่าการหดตัวของมัดกล้ามเนื้อเฉล่ียในกลุ่มปกติ จากค่าการหดตัวของผู้ป่วยทั้ง 5 

รายสามารถสรุปได้ว่า หากมีความผิดปกติของเส้นประสาทคู่ที่ 7 จะส่งผลให้ค่าการหดตัวของมัด

กล้ามเน้ือที่เส้นประสาทน้ีควบคุมมีค่าน้อยกว่าค่าเฉล่ียของการหดตัวของมัดกล้ามเน้ือ ซึ่งสามารถ

นําเอาองค์ความรู้ดังกล่าว ไปช่วยในการฝึกบําบัดการพูดและการเคลื่อนไหวอวัยวะต่างๆท่ีเก่ียวกับ

การพูด โดยการแสดงการเปรียบเทียบค่าเฉลี่ยของการหดตัวของแต่ละมัดกล้ามเน้ือในกลุ่มปกติและ

ค่าการหดตัวของผู้ที่มีปัญหาเก่ียวกับมัดกล้ามเน้ือ เพ่ือใช้เป็นแนวทางในการปรับปรุงพฤติกรรมและ

พัฒนาการเคลื่อนไหวของมัดกล้ามเน้ือต่างๆให้ใกล้เคียงกับกลุ่มปกติมากย่ิงขึ้น ซึ่งรายละเอียดต่างๆ 

จะกล่าวในส่วนถัดไป 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

รูปที่ 3.29 การหดตัวของมัดกล้ามเนื้อ zygomaticus major ในผู้ป่วยรายท่ี 5 
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รูปที่ 3.30 การหดตัวของมัดกล้ามเนื้อ levator anguli oris ในผู้ป่วยรายท่ี 5 

 

 

 

 

  

 

 

 

 

รูปที่ 3.31 การหดตัวของมัดกล้ามเนื้อ mentalis ในผู้ป่วยรายที่ 5 
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3.7 การประยุกต์ใช้งาน 
 
  สําหรับการประยุกต์ใช้ มีการออกแบบต้นแบบโปรแกรมคอมพิวเตอร์สําหรับการฝึก
บําบัดการพูด โดยภาพรวมของโปรแกรมแสดงดังรูปที่ 3.22 โดยโปรแกรมดังกล่าวจะมีการแสดงรูป
หรือคําสั่งเพ่ือให้ผู้ใช้ทํากิจกรรมดังที่แสดงในโปรแกรมดังรูปที่ 3.23 เมื่อมีการกดปุ่มเพ่ือเลือกกิจกรรม 
ซึ่งประกอบไปด้วยกิจกรรมทั้ง 14 กิจกรรมดังรูปที่ 3.24 จากน้ันกดปุ่มเริ่มทํางานเมื่อเริ่มทํากิจกรรม
ต่างๆตามคําสั่งดังรูปที่ 3.25 โดยหากผู้ใช้ทําถูกต้องจะมีไฟสีเขียวแสดงพร้อมกับข้อความบ่งบอกว่า
ผู้ใช้ทําถูกต้อง แต่หากผู้ใช้ทําผิดจะแสดงไฟสีแดงพร้อมมีข้อความบ่งบอกว่าผู้ใช้ทําไม่ถูกต้อง แสดงใน
รูปที่ 3.26 นอกจากน้ีจะมีการแสดงค่ารากที่สองของค่าเฉล่ียกําลังสองของผู้ใช้เปรียบเทียบกับค่าราก
ที่สองของค่าเฉลี่ยกําลังสองที่ได้จากอาสาสมัครกลุ่มปกติเพ่ือให้ผู้ใช้สามารถปรับเปลี่ยนพฤติกรรมของ
ผู้ใช้ให้ใกล้เคียงค่าเฉลี่ยของคนปกติแสดงดังรูปที่ 3.27 เมื่อต้องการหยุดโปรแกรมให้กดปุ่ม “หยุด
โปรแกรม” ดังรูปที่ 3.28 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

 
รูปที่ 3.32 ภาพรวมของโปรแกรมสําหรับการฝึกบําบัดการพูด 
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รูปที่ 3.33 ชุดคําสั่งและรูปแสดงกิจกรรมทีแ่สดงให้ผูใ้ช้ทาํตาม 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

รูปที่ 3.34 ปุ่มสําหรับเลือกกจิกรรมในการฝึกบําบัดการพูด 
 
 
 
 
 
 

รูปที่ 3.35 ปุ่มสําหรับกดเพ่ือเริ่มทํากิจกรรมต่างๆ 
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                 (ก)                                                    (ข) 
รูปที่ 3.36 ข้อความและไฟบ่งช้ีสถานการณ์ทํากิจกรรม (ก) ทําผิด (ข) ทาํถูก 

 
   
 
 

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

รูปที่ 3.37 ค่ารากที่สองของค่าเฉลี่ยกําลังสองของผู้ใช้เปรียบเทียบกับค่ารากที่สองของค่าเฉลี่ยกําลัง
สองที่ได้จากอาสาสมัครกลุม่ปกติ 

 
 
 
 
 

รูปที่ 3.38 ปุ่มสําหรับหยุดการทํางานของโปรแกรม 
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ในส่วนของการประมวลผลสัญญาณจะเริ่มจากการรับสัญญาณไฟฟ้ากล้ามเนื้อจาก
เซ็นเซอร์ผ่านทางตัวแปลงสัญญาณจากสัญญาณอนาล็อกไปเป็นสัญญาณดิจิตอล จากน้ันสัญญาณจะ
ถูกปรับให้ค่ากลางอยู่ที่ค่าศูนย์ก่อนกรองด้วยตัวกรองสัญญาณเพ่ือกําจัดสัญญาณรบกวน เมื่อสัญญาณ
ผ่านการกรองเป็นที่เรียบร้อยแล้ว สัญญาณดังกล่าวจะถูกวินโดว์และสกัดลักษณะเด่นตามลักษณะเด่น
ที่ถูกใช้ในการออกแบบตัวจําแนกประเภทโดยกระบวนการดังกล่าวแสดงในรูปที่ 3.29 โดย
ประกอบด้วยส่วนของการวัดสัญญาณไฟฟ้ากล้ามเน้ือ ส่วนกรองสัญญาณรบกวนและส่วนของการ
วินโดว์สัญญาณและการสกัดลักษณะเด่น 

เมื่อได้ลักษณะเด่นแล้ว ลักษณะเด่นทั้งหมดจะถูกส่งไปยังตัวจําแนกประเภทเพ่ือทํา
การจําแนกกิจกรรมต่างๆแสดงในส่วนของการแสดงผลดังรูปที่ 3.40 
  เน่ืองจากจะต้องนําไปใช้งานในโปรแกรม LabVIEW จึงต้องมีการทดสอบเพ่ือ
เปรียบเทียบความถูกต้องในการจําแนกกิจกรรมต่างๆ ระหว่างการใช้งานบนโปรแกรม Weka และการ
ใช้งานบนโปรแกรม LabVIEW โดยการทดสอบแบบมีการเก็บค่าไว้ก่อน (Offline) เพ่ือให้ได้โปรแกรม
ที่มีความถูกต้องเหมือนกับอัลกอริทึมที่เขียนและทดสอบความถูกต้องโดยการใช้โปรแกรม Weka 
ผลลัพธ์ที่ได้ควรจะมีค่าที่เท่ากันเน่ืองจากเป็นกระบวนการทางคณิตศาสตร์ที่เหมือนกัน การทดสอบจะ
ให้ข้อมูลของอาสาสมัครกลุ่มปกติจํานวน 10 โดยการสุ่มรายละ 3 ครั้ง ผลการทดสอบ พบว่าทั้ง
โปรแกรม Weka และโปรแกรม LabVIEW ให้ค่าเปอร์เซ็นต์ความถูกต้องเท่ากันดังแสดงในตารางที่ 
3.3 จะเห็นได้ว่าค่าเปอร์เซ็นต์ความถูกต้องมีค่ามากเน่ืองจากข้อมูลที่ใช้ในการทดสอบเป็นข้อมูลที่ใช้ใน
การสอนระบบ จึงเป็นผลให้ค่าเปอร์เซ็นต์ความถูกต้องมีคา่มากน้ันเอง 
 
3.8 การคัดเลือกช่องสัญญาณสําหรับงานในอนาคต 
 

เน่ืองจากในการศึกษาครั้งน้ีเริ่มต้นจํานวนช่องสัญญาณจํานวน 6 ช่องสัญญาณเพ่ือ
เป็นการคัดแยกกิจกรรมต่างๆท้ัง 14 กิจกรรม เพ่ือเป็นการคัดเลือกช่องสัญญาณให้มีจํานวน
ช่องสัญญาณที่น้อยที่สุดที่สามารถทําได้และให้ผลลัพธ์ที่พึงพอใจ จึงมีการลดจํานวนช่องสัญญาณที่ใช้
ในการคัดแยกกิจกรรมแล้วเปรียบเทียบกับค่าเปอร์เซ็นต์ความถูกต้องที่คํานวณได้แสดงดังตารางที่ 3.4 
พบว่าหากกําหนดเปอร์เซ็นต์ความถูกต้องในการจําแนกกิจกรรมไว้ที่ 70% จํานวนช่องสัญญาณต้ังแต่
จํานวน 4 ช่องสัญญาณแสดงค่าเปอร์เซ็นต์ความถูกต้องมากกว่า 70% ในทุกๆการปรับเปลี่ยน
ช่องสัญญาณ ซึ่งช่องสัญญาณที่แสดงค่าเปอร์เซ็นต์ความถูกต้องสูงที่สุดในกลุ่ม 4 ช่องสัญญาณคือ
ช่องสัญญาณที่ 2 4 5 และ 6 เน่ืองจากในการศึกษาในครั้งต้องการแสดงกิจกรรมของมัดกล้ามเน้ือ
ต่างๆ ในการปรับเปล่ียนพฤติกรรมการทํากิจกรรมของผู้ใช้ ดังนั้นจึงยึดกล้ามเน้ือทั้ง 6 มัดในการ
วิเคราะห์และแสดงค่าการหดตัวของมัดกล้ามเน้ือแต่ละมัด อย่างไรก็ตามจากการศึกษานี้สามารถ
นําเอาช่องสัญญาณที่มีประสิทธิภาพเพียงบางช่องสัญญาณไปใช้ในงานอ่ืนๆ ที่ไม่จําเป็นต้องใช้
ช่องสัญญาณจํานวนมาก เช่น การควบคุมอุปกรณ์อํานวยความสะดวกต่างๆ เป็นต้น 
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รูปที่ 3.39 ผังงานแสดงส่วนต่างๆท่ีมีในการกรอง วินโดว์ และสกัดลักษณะเด่นจาก         
สัญญาณไฟฟ้ากล้ามเน้ือ 

   
 

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

รูปที่ 3.40 ผังงานแสดงส่วนต่างๆสําหรับตัวจําแนกประเภทที่ใช้สําหรับการจําแนกกิจกรรม           
ทั้ง 14 กิจกรรมในการศึกษาครั้งน้ี 

 

ส่วนของการวัด 
สัญญาณไฟฟ้ากล้ามเน้ือ 

ส่วนของการกรองสัญญาณ
รบกวน 

ส่วนของการวินโดว์สัญญาณ
และการสกัดลกัษณะเด่น 

 
ส่วนของลักษณะเด่น 

ส่วนของการจําแนก 
กิจกรรมต่างๆ 

 
ส่วนของการแสดงผล 
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ตารางที่ 3.3 การทดสอบอัลกอริทึมบนโปรแกรม Weka และโปรแกรม LabVIEW 

 
 
 
 

96.67 0 0 3.33 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 อ้าปาก 
0 100 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 ปากจู ๋
0 0 100 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 ยิ้ม 
0 0 0 100 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 แลบลิ้นตรง 
0 0 0 3.33 96.67 0 0 0 0 0 0 0 0 0 ยกลิ้น 
0 0 0 0 0 93.34 0 0 3.33 0 0 3.33 0 0 ออกเสียง “มา” 
0 0 0 0 0 0 90 6.67 0 3.33 0 0 0 0 ออกเสียง “มี” 
0 0 0 0 0 0 0 96.67 0 0 3.33 0 0 0 ออกเสียง “มู” 
0 0 0 0 0 3.33 0 0 93.34 0 0 3.33 0 0 ออกเสียง “นา” 
0 0 0 0 0 0 6.67 3.33 3.33 83.34 0 0 3.33 0 ออกเสียง “นี” 
0 0 0 0 0 0 3.33 0 0 3.33 86.68 0 3.33 3.33 ออกเสียง “นู” 
0 0 0 0 0 6.67 3.33 0 3.33 6.67 0 80 0 0 ออกเสียง “คา” 
0 0 0 0 0 0 0 0 0 3.33 0 0 96.67 0 ออกเสียง “ค”ี 
0 0 0 0 0 3.33 0 0 0 0 3.33 0 0 93.34 ออกเสียง “ค”ู 

อ้าปาก ปากจู ๋ ยิ้ม แลบลิ้น
ตรง 

ยกลิ้น ออก
เสียง 
“มา” 

ออก
เสียง 
“มี” 

ออก
เสียง 
“มู” 

ออก
เสียง 
“นา” 

ออก
เสียง 
“นี” 

ออก
เสียง 
“นู” 

ออก
เสียง 
“คา” 

ออก
เสียง 
“คี” 

ออก
เสียง 
“คู” 
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ตารางที่ 3.4 การเปรียบเทียบค่าเปอร์เซ็นต์ความถูกต้องกับจํานวนช่องสัญญาณต่างๆ 
 

Channel % Accuracy Channel % Accuracy 
1-2-3-4-5-6 80.00 1-4-5 68.10 
1-2-3-4-5 74.52 1-4-6 71.90 
1-2-3-4-6 78.93 1-5-6 70.48 
1-2-3-5-6 77.38 2-3-4 71.07 
1-2-4-5-6 80.36 2-3-5 66.79 
1-3-4-5-6 78.45 2-3-6 72.62 
2-3-4-5-6 80.24 2-4-5 67.62 
1-2-3-4 73.21 2-4-6 76.67 
1-2-3-5 72.26 2-5-6 74.29 
1-2-3-6 72.50 3-4-5 69.17 
1-2-4-5 72.98 3-4-6 74.17 
1-2-4-6 77.98 3-5-6 74.05 
1-2-5-6 75.48 4-5-6 75.48 
1-3-4-5 71.31 1-2 61.31 
1-3-4-6 75.00 1-3 61.43 
1-3-5-6 74.76 1-4 64.88 
1-4-5-6 70.71 1-5 58.33 
2-3-4-5 71.07 1-6 59.29 
2-3-4-6 76.19 2-3 59.88 
2-3-5-6 77.98 2-4 63.93 
2-4-5-6 78.69 2-5 58.69 
3-4-5-6 77.74 2-6 62.74 
1-2-3 68.21 3-4 62.50 
1-2-4 68.33 3-5 60.24 
1-2-5 66.67 3-6 61.19 
1-2-6 68.81 4-5 64.40 
1-3-4 70.48 4-6 68.21 
1-3-5 65.71 5-6 66.55 
1-3-6 72.98   
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บทที่ 4 
บทวิจารณ์ 

 
 

4.1 การเปรียบเทียบผลลัพธ์ที่ได้จากการศึกษาครั้งนี้กับการศึกษาที่เกี่ยวข้อง 
 

เนื่องจากการศึกษาส่วนใหญ่ที่เกี่ยวข้องกับสัญญาณไฟฟ้ากล้ามเนื้อบริเวณใบหน้า
และล าคอ จะศึกษาแยกกันระหว่างสัญญาณไฟฟ้ากล้ามเนื้อที่ได้ระหว่างการพูดและสัญญาณไฟฟ้า
กล้ามเนื้อที่ได้ระหว่างการเคลื่อนไหวหรือการแสดงออกของสีหน้า  แต่ในการศึกษาครั้งนี้จะเป็น
สัญญาณไฟฟ้ากล้ามเนื้อที่ได้ระหว่างทั้งการพูดและการเคลื่อนไหวใบหน้า เนื่องจากเป็นการศึกษา
รว่มกันระหว่างการพูดและการเคลื่อนไหวใบหน้าซึ่งเป็นกิจกรรมแบบคงที่ (Static) และกิจกรรมแบบ
เคลื่อนไหว (Dynamic) ท าให้การวิเคราะห์สัญญาณและการจ าแนกประเภทมีความซับซ้อนมากกว่า
เมื่อวิเคราะห์หรือจ าแนกประเภทเพียงการท ากิจกรรมรูปแบบใดรูปแบบหนึ่ง ตารางที่ 4.1 เป็นตาราง
แสดงการเปรียบเทียบจ านวนกิจกรรม จ านวนลักษณะเด่น ตัวจ าแนกประเภท และเปอร์เซ็นต์ความ
ถูกต้องที่ได้จากการท ากิจกรรมในแต่ละการศึกษา โดยการศึกษาในครั้งนี้จะเป็นกิจกรรมที่เกี่ยวข้อง
กับการฝึกบ าบัดการพูด ประกอบด้วยกิจกรรมท่ีมีการออกเสียง 9 กิจกรรมและการเคลื่อนไหวใบหน้า
อีก 5 กิจกรรมรวมกันเป็น 14 กิจกรรม จ านวนลักษณะเด่นที่ใช้ 20 ลักษณะเด่น โดยมีต้นไม้การ
ตัดสินใจรูปแบบโลจิสติก (Logistic model tree: LMT) ร่วมกับเอดาบูส์ท (Adaboost: AB) เป็นตัว
จ าแนกประเภทโดยวิเคราะห์ผ่านทางโปรแกรม Weka ซึ่งให้ค่าเปอร์เซ็นต์ความถูกต้อง 80% ในขณะ
ที่การศึกษาล าดับที่ 2 โดย Hamedi และคณะ เป็นการศึกษาการเปรียบเทียบลักษณะเด่นเพ่ือเลือก
ลักษณะเด่นส าหรับการสร้างระบบรู้จ าท่าทางของใบหน้าจ านวน 10 ท่าทางซึ่งใช้ฟัซซี่ซีมีน (Fuzzy 
C-mean: FCM) เป็นตัวจ าแนกประเภทพบว่าลักษณะเด่นต่างๆจะให้ค่าเปอร์เซ็นต์ความถูกต้องที่
แตกต่างกันออกไป โดยมีการเปลี่ยนแปลงระหว่าง 21.5% - 90.8% ส าหรับการศึกษาล าดับที่ 3 โดย 
Hamedi และคณะ เป็นการศึกษาระบบรู้จ าท่าทางของใบหน้า ประกอบไปด้วย 11 ท่าทาง มีลักษณะ
เด่นทั้งหมด 3 ลักษณะเด่น โดยใช้ฟัซซี่ซีมีนเป็นตัวจ าแนกประเภท ซึ่งให้ค่าเปอร์เซ็นต์ความถูกต้อง 
90.41% ส าหรับการศึกษาล าดับที่ 4 โดย Hamedi และคณะ เป็นการศึกษาการแสดงออกทางสีหน้า
จ านวน 8 กิจกรรม โดยการเปรียบเทียบกันระหว่างตัวจ าแนกประเภท 2 ตัวได้แก่ ซัพพอร์ตเวกเตอร์
แมชชีน (Support vector machine: SVM) และฟัซซี่ซีมีน ซึ่งมีจ านวนลักษณะเด่นจ านวน 3 
ลักษณะเด่นพบว่าให้ค่าเปอร์เซ็นต์ความถูกต้อง 80.4% และ 91.8% ส าหรับซัพพอร์ตเวกเตอร์แม
ชชีนและฟัซซี่ซีมีนตามล าดับ ส าหรับการศึกษาที่ 5 โดย Hamedi และคณะ เป็นการศึกษาท่าทาง
ของใบหน้าโดยการใช้ช่องสัญญาณเพียง 2 ช่องสัญญาณกับลักษณะเด่น 2 ลักษณะเด่น การศึกษานี้
ใช้ฟัซซี่ซีมีนเป็นตัวจ าแนกประเภทส าหรับจ าแนก 5 กิจกรรมโดยให้ค่าเปอร์เซ็นต์ความถูกต้อง 
90.8% ส าหรับการศึกษาที่ 6 โดย Larraz และคณะ เป็นการสร้างระบบรู้จ าเสียงพยางค์ทั้งหมด 30 
พยางค์ โดยการใช้ตัวจ าแนกประเภทบูสติ้ง (Boosting classifier) กับลักษณะเด่นจ านวน 328 
ลักษณะเด่น ซึ่งให้ค่าเปอร์เซ็นต์ความถูกต้อง 69% ส าหรับการศึกษาล าดับที่ 7 โดย Yunbin และ
คณะ เป็นการสร้างระบบรู้จ าค าพูดส าหรับผู้มีปัญญาด้านการพูดทั้งหมด 41 ค าโดยการใช้ลักษณะ
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เด่น 11 ลักษณะเด่นและแบบจ าลองฮิดเดนมาร์คอฟ (Hidden markov model: HMM) เป็นตัว
จ าแนกประเภท ค่าเปอร์เซ็นต์ความถูกต้องจะแตกต่างกันข้ึนอยู่กับลักษณะการเก็บสัญญาณโดยมีการ
เปลี่ยนแปลงระหว่าง 54% - 96% ส าหรับการศึกษาล าดับที่ 8 โดย Betts และคณะ เป็นการสร้าง
ระบบรู้จ าค าศัพท์ส าหรับการสื่อสารในสถานการณ์ที่มีเสียงรบกวนจากสภาพแวดล้อม จ านวน 15 ค า
โดยใช้โครงข่ายประสาทเทียม (Artificial neural network: ANN) เป็นตัวจ าแนกประเภทและใช้
ลักษณะเด่นทั้งหมด 20 ลักษณะเด่น การศึกษานี้ให้ค่าเปอร์เซ็นต์ความถูกต้อง 74% ส าหรับ
การศึกษาล าดับที่ 9 โดย Walliczek และคณะ เป็นการศึกษาระบบรู้จ าค าพูดทั้งหมด 16 ค าพูดโดยมี
แบบจ าลองฮิดเดนมาร์คอฟเป็นตัวจ าแนกประเภทและลักษณะเด่นจ านวน 126 ลักษณะเด่นให้ค่า
เปอร์เซ็นต์ความถูกต้อง 62.4% และส าหรับการศึกษาล าดับที่ 10 โดย Kumar  และคณะ เป็น
ออกแบบระบบรู้เสียงพูดทั้งหมด 5 เสียง โดยมีโครงข่ายประสาทเทียมเป็นตัวจ าแนกประเภทและ
ลักษณะเด่นจ านวน 3 ลักษณะเด่นซึ่งให้ค่าเปอร์เซ็นต์ความถูกต้อง 88% จะเห็นได้ว่าการศึกษาการ
เคลื่อนไหวใบหน้าหรือการแสดงออกทางสีหน้าเพียงอย่างเดียวจะให้ค่าเปอร์เซ็นต์ความถูกต้องที่
ค่อนข้างสูงเมื่อเทียบกับการศึกษาระบบรู้จ าค าพูดซึ่งแม้จะใช้จ านวนลักษณะเด่นที่มากกว่าแต่กลับให้
ค่าเปอร์เซ็นต์ความถูกต้องที่ต่ ากว่าเนื่องจากความซับซ้อนของสัญญาณในการวิเคราะห์ พบว่า
การศึกษาครั้งนี้มีค่าเปอร์เซ็นต์ความถูกต้องอยู่ในช่วงของค่าเปอร์เซ็นต์ความถูกต้องที่พบในการศึกษา
ดังตารางที่ 4.1  
 
ตารางที่ 4.1 การเปรียบเทียบเปอร์เซ็นต์ความถูกต้องกับงานที่เกี่ยวข้องการวิเคราะห์สัญญาณไฟฟ้า
กล้ามเนื้อบริเวณใบหน้าและล าคอ 

 

ล าดับ การศึกษา 
อาสา-
สมัคร 

กิจกรรม 
ลักษณะ

เด่น 
ตัวจ าแนก
ประเภท 

% ความ
ถูกต้อง 

1 This study 10 14 20 LMT+AB 80 
2 

Hamedi et al. 2012 6 10 

INT (3) 

FCM 

87.5 
MAV (3) 84.6 
MAVS (3) 89.7 
RMS (3) 35.7 
VAR (3) 90.8 
WL (3) 21.5 

3 Hamedi et al. 2011a 10 11 3 FCM 90.41 

4 Hamedi et al. 2011b 10 8 3 
SVM 80.4 
FCM 91.8 

5 Hamedi et al. 2011c 4 5 2 FCM 90.8 
6 Larraz et al. 2010 3 30 328 Boosting 69 
7 Yunbin et al. 2009 10 41 11 HMM 54-96 
8 Betts et al. 2006 1 15 20 ANN 74 
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ตารางที่ 4.1 การเปรียบเทียบเปอร์เซ็นต์ความถูกต้องกับงานที่เกี่ยวข้องการวิเคราะห์สัญญาณไฟฟ้า
กล้ามเนื้อบริเวณใบหน้าและล าคอ (ต่อ) 
 

ล าดับ การศึกษา 
อาสา-
สมัคร 

กิจกรรม 
ลักษณะ

เด่น 
ตัวจ าแนก
ประเภท 

% ความ
ถูกต้อง 

9 Walliczek et al. 2006 2 16 126 HMM 62.4 
10 Kumar et al. 2004 3 5 3 ANN 88 

 
4.2 ช่องสัญญาณส าหรับการวัดสัญญาณไฟฟ้ากล้ามเนื้อ 
 
  จากตารางที่ 3.3 จะเห็นได้ว่าเมื่อมีการเปลี่ยนแปลงช่องสัญญาณที่ใช้ในการวัด
สัญญาณค่าเปอร์เซ็นต์ความถูกต้องก็จะมีเปอร์เซ็นต์ที่แตกต่างกันออกไป โดยแนวโน้มค่าเปอร์เซ็นต์
ความถูกต้องเพ่ิมขึ้นเมื่อจ านวนช่องสัญญาณมากขึ้น หากพิจารณาค่าเปอร์เซ็นต์ความถูกต้องเมื่อมี
จ านวนช่องสัญญาณเท่ากันพบว่ามีความแตกต่างกันของค่าเปอร์เซ็นต์ความถูกต้อง เหตุที่เป็นเช่นนี้
เนื่องจากบางกล้ามเนื้อ (ช่องสัญญาณ) มีความเกี่ยวข้องกับกิจกรรมต่างๆในการศึกษานี้มากกว่ามัด
กล้ามเนื้ออ่ืนๆ จึงส่งผลให้มีค่าเปอร์เซ็นต์ความถูกต้องที่สูงกว่านั่นเอง เมื่อพิจารณาค่าเปอร์เซ็นต์
ความถูกต้องเมื่อใช้ช่องสัญญาณจ านวน 2 ช่อง พบว่าช่องสัญญาณที่ 4 และ 6 (มัดกล้ามเนื้อ 
mentalis และมัดกล้ามเนื้อ mylohiod) ซึ่งเกี่ยวข้องกับกิจกรรม ปากจู๋ และออกเสียง “มู” “นู” 
“คู” “นา” “นี” “คา” “คี” รวมทั้งสิ้น 8 กิจกรรมใน 14 กิจกรรมจึงอาจจะส่งผลให้มีค่าเปอร์เซ็นต์
ความถูกต้องมากกว่าการใช้ช่องสัญญาณอ่ืนคู่กันและเมื่อพิจารณาค่าเปอร์เซ็นต์ความถูกต้องเมื่อมี
จ านวนช่องสัญญาณเท่ากันพบว่าช่องสัญญาณที่ประกอบไปด้วยช่องสัญญาณที่ 4 และ 6 จะมีค่า
เปอร์เซ็นต์ความถูกต้องที่สูงกว่าเมื่อไม่มี 2 ช่องสัญญาณดังกล่าว จากตารางที่ 3.3 หากมีค่า
เปอร์เซ็นต์ความถูกต้องที่พึงพอใจ จะสามารถเลือกช่องสัญญาณที่เหมาะสมกับความต้องการได้จาก
รูปดังกล่าวนั่นเอง 
 
4.3 ข้อจ ากัดของการศึกษาครั้งนี้ 
 

1. ต าแหน่งในการติดอิเล็กโทรดอาจจะไม่คงที่ เนื่องจากอาสาสมัครแต่ละรายมี
ลักษณะทางสรีระวิทยาที่แตกต่างกันจึงอาจจะส่งผลต่อประสิทธิภาพในการวัด
สัญญาณ 

2. ลักษณะการท ากิจกรรมที่แตกต่างกันของอาสาสมัครแต่ละรายซึ่งอาจส่งผลต่อ
การวิเคราะห์สัญญาณและความถูกต้องของระบบในการจ าแนกกิจกรรมต่างๆ 

3. ข้อจ ากัดของโปรแกรม Weka ในการเปลี่ยนแปลงจ านวนโหนดและชั้นซ่อนของ
โครงข่ายประสาทเทียม 
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4. จ านวนประชากรของ 2 กลุ่มค่อนข้างน้อยจึงท าให้การเปรียบเทียบไม่เหมาะ
ส าหรับการทดสอบทางสถิติ เพ่ือศึกษาความแตกต่างของลักษณะสัญญาณ
ระหว่างกลุ่มปกติและกลุ่มผู้ป่วย 

5. ความแตกต่างของอาสาสมัครกลุ่มผู้ป่วยมีความแปรปรวนเนื่องจากเกณฑ์ใน
การคัดเลือกผู้ป่วยค่อนข้างกว้าง 

6. ยังไม่ได้มีการทดสอบโปรแกรมแบบเวลาจริง (Real-time) 
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บทที่ 5 
บทสรุป 

 
 

5.1 ผลสรุป 
 
  การศึกษานี้  มีวัตถุประสงค์ในการจ าแนกคุณลักษณะ รวมไปถึงการวิเคราะห์
สัญญาณไฟฟ้ากล้ามเนื้อเพ่ือพัฒนาโปรแกรมส าหรับการฝึกบ าบัดการพูดในผู้ป่วยที่มีความผิดปกติใน
ด้านการพูดโดยเฉพาะกลุ่มพูดไม่เป็นความ ซึ่งการบ าบัดการพูดจะประกอบไปด้วยการฝึกเคลื่อนไหว
อวัยวะต่างๆที่ใช้ในการพูดได้แก่ ขากรรไกร ลิ้น และริมฝีปาก เพ่ือเพ่ิมพิสัยในการเคลื่อนไหวของ
อวัยวะที่เกี่ยวข้องกับการพูดประกอบไปด้วยการอ้าปาก การท าปากจู๋ การยิ้ม การแลบลิ้นตรง และ
การยกลิ้นขึ้น รวมไปถึงการฝึกพูดตามลักษณะการใช้อวัยวะในการออกเสียงที่ต่างกันซึ่งได้แก่การใช้
ริมฝีปากทั้งบนและล่างในการออกเสียง การใช้ปลายลิ้นกับปุ่มเหงือกในการออกเสียง และการใช้โคน
ลิ้นกับเพดาอ่อนในการออกเสียงซึ่งได้แก่เสียงพยัญชนะ “ม” “น” “ค” รวมกับเสียงสระ “อา” “อี” 
“อู” ในการศึกษานี้ จะมีการวิเคราะห์สัญญาณไฟฟ้ากล้ามเนื้อซึ่งได้จากการการหดและคลายตัวของ
มัดกล้ามเนื้อบริเวณใบหน้าและล าคอขณะท ากิจกรรมการออกเสียง 9 เสียงและกิจกรรมการ
เคลื่อนไหวใบหน้าอีก 5 กิจกรรมดังที่กล่าวไว้แล้วข้างต้น โดยวัดสัญญาณจากมัดกล้ามเนื้อทั้งหมด 6 
มัด สัญญาณทั้งหมดได้รับการปรับปรุงสัญญาณก่อนการประมวลผลสัญญาณเพ่ือลดสัญญาณรบกวน
จากภายนอก สัญญาณที่ได้รับการปรับปรุงเรียบร้อยแล้วจะถูกวินโดว์ด้วยขนาดวินโดว์ 256 
มิลลิวินาที เพ่ือสกัดลักษณะเด่น โดยลักษณะเด่นของแต่ละช่องสัญญาณจะได้รับการคัดเลือกเพ่ือหา
ลักษณะเด่นที่มีความเหมาะสมในการสร้างแบบจ าลองเพ่ือจ าแนกกิจกรรมต่างๆต่อไป โดยลักษณะ
เด่นที่ได้ประกอบไปด้วยลักษณะเด่นจ านวน 20 ลักษณะเด่นได้แก่ ลักษณะเด่น DASDV และ WAMP 
ส าหรับช่องสัญญาณที่ 1 ลักษณะเด่น MAV2 MYOP SSI และ ZC ส าหรับช่องสัญญาณที่ 2 ลักษณะ
เด่น AAC IEMG SSC และ ZC ส าหรับช่องสัญญาณที่ 3 ลักษณะเด่น SSC TM4 และ WAMP 
ส าหรับช่องสัญญาณที่ 4 ลักษณะเด่น MYOP และ ZC ส าหรับช่องสัญญาณที่ 5 และลักษณะเด่น 
AAC LOG SSC WAMP และ ZC ส าหรับช่องสัญญาณที่ 6 โดยลักษณะเด่นทั้งหมดจะถูกใช้ในการ
สร้างตัวจ าแนกประเภทซึ่งได้แก่ต้นไม้การตัดสินใจรูปแบบโลจิสติก ซึ่งผ่านการปรับปรุงด้วยเอดาบูส์ท
เพ่ือเพ่ิมประสิทธิภาพในการแยกแยะกิจกรรมต่างๆทั้ง 14 กิจกรรมในการศึกษานี้ ซึ่งค่าเปอร์เซ็นต์
ความถูกต้องที่ได้มีค่า 80% จากอาสาสมัครกลุ่มปกติทั้ง 10 รายอายุเฉลี่ย 23.6±0.8 ปี เนื่องจากใน
การศึกษาครั้งมีการสร้างโปรแกรมส าหรับการฝึกบ าบัดการพูดด้วยจึงมีการใช้ข้อมูลระดับการหดตัว
ของมัดกล้ามเนื้อจากอาสาสมัครกลุ่มปกติทั้ง 10 ราย คือค่ารากที่สองของค่าเฉลี่ยก าลังสองเพ่ือสร้าง
เป็นต้นแบบส าหรับเปรียบเทียบกับอาสาสมัครกลุ่มผู้ป่วยจ านวน 5 รายอายุเฉลี่ย 53±10.91 ปี เพ่ือ
ศึกษาความต่างและใช้สร้างโปรแกรมส าหรับฝึกพูด เพ่ือที่ผู้ป่วยจะสามารถการปรับปรุงพฤติกรรมการ
เคลื่อนไหวของมัดกล้ามเนื้อแต่ละมัดตามระดับการหดตัวของมัดกล้ามเนื้อในกลุ่มปกติ พบว่ามัด
กล้ามเนื้อที่มีปัญหาชัดเจนในกลุ่มผู้ป่วยคือมัดกล้ามเนื้อ zygomaticus major ซึ่งเป็นมัดกล้ามเนื้อที่
ใช้ส าหรับการ ยิ้ม และการออกเสียง “มี” “นี” และ “คี” ซึ่งมีค่าน้อยกว่าค่าเฉลี่ยของกลุ่มคนปกติ 
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รวมไปถึงมัดกล้ามเนื้อ levator anguli oris และมัดกล้ามเนื้อ mentalis โดยจากการเปรียบเทียบ
ระดับการหดตัวของมัดกล้ามเนื้อทั้งหมดระหว่างอาสาสมัครกลุ่มปกติและอาสาสมัครกลุ่มผู้ป่วย 
พบว่าระดับการหดตัวของมัดกล้ามเนื้อในอาสาสมัครกลุ่มผู้ป่วยมีค่าน้อยกว่าระดับการหดตัวใน
อาสาสมัครกลุ่มปกติ ซึ่งเมื่อดูจากประวัติของผู้ป่วยกับระดับการหดตัวของมัดกล้ามเนื้อที่มีปัญหา 
พบว่ามีความสอดคล้องกัน จึงสามารถใช้ในการพัฒนาระดับการหดตัวของมัดกล้ามเนื้อท่ีมีปัญหาได้  

ความรู้และโปรแกรมส าหรับฝึกพูดที่ได้จากศึกษาในครั้งนี้สามารถน าไปใช้ในการฝึก
บ าบัดการพูดทั้งการฝึกพูดและการฝึกการเคลื่อนไหวของอวัยวะที่เกี่ยวข้องกับการพูดเพ่ือให้อวัยวะ
ต่างๆ มีความสามารถในการเคลื่อนไหวตามพิสัยที่ถูกต้องได้นั่นเอง 
 
5.2 ข้อเสนอแนะ 
 

1. ส าหรับโปรแกรมในการฝึกบ าบัดการพูดสามารถปรับปรุงเพ่ือให้มีความน่าสนใจ
เพ่ิมมากข้ึนเช่น การเพ่ิมเสียงปรบมือเมื่อผู้ใช้ท าถูกต้อง หรือการเพ่ิมเสียงเพลง
ในแต่ละกิจกรรม นอกจากนี้ควรมีส่วนของการบันทึกข้อมูลของผู้ใช้ รวมทั้งเพ่ิม
ค าแนะน าให้กับผู้ป่วยในการท ากิจกรรมต่างๆ โดยการเปรียบเทียบระดับการ
หดตัวของมัดกล้ามเนื้อและแสดงค าแนะน า เช่น ให้เพ่ิมการอ้าปาก หรือให้ปิด
ปากให้สนิทมากยิ่งขึ้น เป็นต้น 

2. ทดสอบการใช้งานแบบเวลาจริง เพ่ือลดและแก้ไขปัจจัยที่อาจจะส่งผลต่อการ
วิเคราะห์และการท างานของโปรแกรม 

3. เนื่องจากการวัดสัญญาณไฟฟ้ากล้ามเนื้อเพ่ือใช้ในการวิเคราะห์สัญญาณและ
สร้างแบบจ าลองตัวจ าแนกประเภทอาจจะยังคงมีความแปรปรวนอัน
เนื่องมาจากต าแหน่งในการติดอิเล็กโทรด การท ากิจกรรมต่างๆ ของอาสาสมัคร
แต่ละราย รวมถึงปัจจัยทางกายภาพต่างๆ เช่น อายุ หรือลักษณะเด่นความ
ผิดปกติ ซึ่งอาจส่งผลให้ความถูกต้องของระบบในการจ าแนกกิจกรรมต่างๆ มี
ความถูกต้องลดน้อยลง เพ่ือเป็นการเพ่ิมประสิทธิภาพในการวิเคราะห์สัญญาณ
จึงควรเพ่ิมข้อจ ากัดให้มากขึ้นเพ่ือให้ได้ข้อมูลที่เหมาะสมในการวิเคราะห์ผล
ต่อไป 

4. จากส่วนของผลลัพธ์ในการลดจ านวนช่องสัญญาณสามารถเลือกกิจกรรมและ
ช่องสัญญาณในการใช้รูปแบบต่างๆได้ โดยสามารถเลือกลักษณะเด่นที่มีความ
ถูกต้องในการจ าแนกสูงหรือเลือกเฉพาะช่องสัญญาณที่มีความจ าเป็นเพ่ือลด
ความล าบากในการใช้งาน 

5. จ านวนช่องสัญญาณที่ใช้ ควรสามารถเลือกได้ตามความเหมาะสมของแต่ละ
การศึกษา 

6. ควรมีการเพ่ิมจ านวนข้อมูลของคนปกติ เพื่อท าให้ฐานข้อมูลและระบบดียิ่งขึ้น 
7. ควรมีการแยกท าฐานข้อมูลตามเพศ เนื่องจากแต่ละเพศอาจจะมีระดับการหด

ตัวของมัดกล้ามเนื้อท่ีแตกต่างกัน 
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8. เพ่ิมเติมการออกเสียงบางค าที่ประโยชน์ เช่นค าว่า “อา” “อี” “อู” เพ่ือใช้ใน
การประเมินเสียงสระเบือ้งต้นก่อนการผสมเสียงด้วยเสียงพยัญชนะต้น 

9. ส าหรับการวัดสัญญาณไฟฟ้ากล้ามเนื้อจากการพูดออกเสียงควรจะสนใจเรื่อง
ระดับความดังของเสียงที่เปล่งออกมาด้วยเนื่องจากสัญญาณที่ได้อาจจะมีความ
แตกต่างกัน 

10. การศึกษานี้สามารถน าไปประยุกต์ใช้งานกับระบบรู้จ าส าหรับการควบคุม
อุปกรณ์อ านวยความสะดวกให้กับผู้ป่วยที่มีความผิดปกติทั้งแขนและขา
เนื่องจากเป็นการท างานเฉพาะใบหน้า 
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ภาคผนวก 
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ภาคผนวก ก 
ค่าเปอรเ์ซ็นต์ความถูกต้องและเมตริกซ์แจกแจงความถูกต้องสําหรับการใช้                   

จํานวนช่องสญัญาณ 6 ช่องสัญญาณ 
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(123456) Selected attributes: 2,16,25,26,29,36,37,39,46,54,64,67,70,80,90,91,94,100,   
         106,108 : 20               

      1dasdv 
              1wamp 
              2mav2 
              2myop 
              2ssi 
              2zc 
              3aac 
              3iemg 
              3ssc 
              3zc 
              4ssc 
              4tm4 
              4wamp 
              5myop 
              5zc 
              6aac 
              6log 
              6ssc 
              6wamp 
              6zc 
 
Time taken to build model: 2815.76 seconds 
=== Stratified cross-validation === 
=== Summary === 
 
Correctly Classified Instances         672               80      % 
Incorrectly Classified Instances       168               20      % 
Kappa statistic                          0.7846 
Mean absolute error                      0.0291 
Root mean squared error                  0.1667 
Relative absolute error                 21.9231 % 
Root relative squared error             64.7398 % 
Total Number of Instances              840      
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=== Detailed Accuracy By Class === 
 
               TP Rate   FP Rate   Precision   Recall  F-Measure   ROC Area  Class 
                 0.933     0.003      0.966     0.933     0.949      0.976    openmouth 
                 0.967     0.004      0.951     0.967     0.959      1        pucker 
                 0.983     0.001      0.983     0.983     0.983      1        smile 
                 0.917     0.009      0.887     0.917     0.902      0.991    straighttongue 
                 0.933     0.004      0.949     0.933     0.941      0.997    uptongue 
                 0.8       0.021      0.75      0.8       0.774      0.979    ma 
                 0.8       0.023      0.727     0.8       0.762      0.979    mee 
                 0.7       0.019      0.737     0.7       0.718      0.955    muu 
                 0.533     0.028      0.593     0.533     0.561      0.93     na 
                 0.683     0.026      0.672     0.683     0.678      0.97     nee 
                 0.7       0.024      0.689     0.7       0.694      0.956    nuu 
                 0.733     0.022      0.721     0.733     0.727      0.965    ka 
                 0.75      0.012      0.833     0.75      0.789      0.964    kee 
                 0.767     0.021      0.742     0.767     0.754      0.97     kuu 
Weighted Avg.    0.8       0.015      0.8       0.8       0.799      0.974 
 
=== Confusion Matrix === 
 
  a  b  c  d  e  f  g  h  i  j  k  l  m  n   <-- classified as 
 56  0  0  4  0  0  0  0  0  0  0  0  0  0 |  a = openmouth 
  0 58  0  0  1  0  0  0  0  0  1  0  0  0 |  b = pucker 
  0  0 59  0  1  0  0  0  0  0  0  0  0  0 |  c = smile 
  2  0  0 55  1  1  0  0  0  0  0  0  0  1 |  d = straighttongue 
  0  1  1  2 56  0  0  0  0  0  0  0  0  0 |  e = uptongue 
  0  0  0  0  0 48  5  0  3  1  0  3  0  0 |  f = ma 
  0  0  0  0  0  3 48  2  2  2  0  0  3  0 |  g = mee 
  0  2  0  0  0  0  2 42  0  0  8  0  0  6 |  h = muu 
  0  0  0  0  0  7  2  0 32  5  2 11  1  0 |  i = na 
  0  0  0  0  0  0  4  0  4 41  0  3  5  3 |  j = nee 
  0  0  0  1  0  0  0  8  1  2 42  0  0  6 |  k = nuu 
  0  0  0  0  0  4  1  0  8  2  1 44  0  0 |  l = ka 
  0  0  0  0  0  0  4  0  4  7  0  0 45  0 |  m = kee 
  0  0  0  0  0  1  0  5  0  1  7  0  0 46 |  n = kuu 
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ภาคผนวก ข 
ค่าเปอรเ์ซ็นต์ความถูกต้องและเมตริกซ์แจกแจงความถูกต้องสําหรับการใช้                   

จํานวนช่องสญัญาณ 4 ช่องสัญญาณ 
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 (1234) Selected attributes: 1,2,10,16,25,26,28,29,36,37,39,44,46,54,62,64,67,70,72 : 19 
                     1aac 
                     1dasdv 
                     1ssc 
                     1wamp 
                     2mav2 
                     2myop 
                     2ssc 
                     2ssi 
                     2zc 
                     3aac 
                     3iemg 
                     3myop 
                     3ssc 
                     3zc 
                     4myop 
                     4ssc 
                     4tm4 
                     4wamp 
                     4zc 
Time taken to build model: 2379.9 seconds 
=== Stratified cross-validation === 
=== Summary === 
Correctly Classified Instances         615               73.2143 % 
Incorrectly Classified Instances       225               26.7857 % 
Kappa statistic                          0.7115 
Mean absolute error                      0.0376 
Root mean squared error                  0.1862 
Relative absolute error                 28.3773 % 
Root relative squared error             72.2825 % 
Coverage of cases (0.95 level)          78.2143 % 
Mean rel. region size (0.95 level)       8.0697 % 
Total Number of Instances              840      
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=== Confusion Matrix === 
 
  a  b  c  d  e  f  g  h  i  j  k  l  m  n   <-- classified as 
 58  0  0  1  1  0  0  0  0  0  0  0  0  0 |  a = openmouth 
  0 55  0  0  5  0  0  0  0  0  0  0  0  0 |  b = pucker 
  0  0 58  0  1  0  0  0  0  1  0  0  0  0 |  c = smile 
  4  0  0 49  0  3  0  1  0  0  1  2  0  0 |  d = straighttongue 
  0  2  5  1 52  0  0  0  0  0  0  0  0  0 |  e = uptongue 
  0  0  0  0  0 50  4  0  3  1  0  2  0  0 |  f = ma 
  0  0  0  0  0  4 44  1  0  4  0  2  4  1 |  g = mee 
  0  0  0  1  0  0  2 39  1  1 12  0  1  3 |  h = muu 
  0  0  0  0  0  5  1  1 31 12  0  9  0  1 |  i = na 
  0  0  0  0  0  1  4  1 10 30  3  5  5  1 |  j = nee 
  0  0  0  2  0  0  0 11  0  0 33  2  0 12 |  k = nuu 
  0  0  0  0  0  5  0  1  8  4  4 34  1  3 |  l = ka 
 0  0  0  0  0  0  5  0  4  5  0  1 43  2 |  m = kee 

   0  0  0  1  0  0  0  8  1  0  9  2  0 39 |  n = kuu 
 
(1235) Selected attributes: 1,2,10,16,25,26,29,36,37,39,46,54,62,70,72 : 15 
                     1aac 
                     1dasdv 
                     1ssc 
                     1wamp 
                     2mav2 
                     2myop 
                     2ssi 
                     2zc 
                     3aac 
                     3iemg 
                     3ssc 
                     3zc 
                     5myop 
                     5wamp 
                     5zc 
Time taken to build model: 2735.93 seconds 
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=== Stratified cross-validation === 
=== Summary === 
Correctly Classified Instances         607               72.2619 % 
Incorrectly Classified Instances       233               27.7381 % 
Kappa statistic                          0.7013 
Mean absolute error                      0.0396 
Root mean squared error                  0.1916 
Relative absolute error                 29.8357 % 
Root relative squared error             74.415  % 
Total Number of Instances              840      
=== Confusion Matrix === 
 
  a  b  c  d  e  f  g  h  i  j  k  l  m  n   <-- classified as 
 56  0  0  4  0  0  0  0  0  0  0  0  0  0 |  a = openmouth 
  0 57  0  0  2  0  0  0  0  0  1  0  0  0 |  b = pucker 
  0  0 58  1  0  0  0  0  0  0  0  0  1  0 |  c = smile 
  3  0  0 45  1  0  0  1  0  1  1  5  2  1 |  d = straighttongue 
  0  1  2  2 55  0  0  0  0  0  0  0  0  0 |  e = uptongue 
  0  0  0  0  0 40 10  0  6  1  0  3  0  0 |  f = ma 
  0  0  0  0  0 10 38  1  3  5  0  1  1  1 |  g = mee 
  0  0  0  0  1  0  1 34  0  1 11  1  0 11 |  h = muu 
  0  0  0  0  0 12  0  1 34  8  0  4  1  0 |  i = na 
  0  0  0  0  0  2  5  0  8 28  3  5  6  3 |  j = nee 
  0  0  0  1  0  0  0  9  0  2 36  1  2  9 |  k = nuu 
  0  0  0  0  0  3  2  1  7  3  1 40  2  1 |  l = ka 
  0  0  0  0  0  1  2  0  2  8  0  1 45  1 |  m = kee 
  0  0  0  1  0  2  0  7  1  1  4  1  2 41 |  n = kuu 
 
(1236) Selected attributes: 2,10,16,26,29,36,39,44,46,54,58,64,70,72 : 14 
                     1dasdv 
                     1ssc 
                     1wamp 
                     2myop 
                     2ssi 
                     2zc 
                     3iemg 
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                     3myop 
                     3ssc 
                     3zc 
                     6log 
                     6ssc 
                     6wamp 
                     6zc 
Time taken to build model: 2784.64 seconds 
=== Stratified cross-validation === 
=== Summary === 
Correctly Classified Instances         609               72.5    % 
Incorrectly Classified Instances       231               27.5    % 
Kappa statistic                          0.7038 
Mean absolute error                      0.0393 
Root mean squared error                  0.1926 
Relative absolute error                 29.633  % 
Root relative squared error             74.7715 % 
Coverage of cases (0.95 level)          75.8333 % 
Mean rel. region size (0.95 level)       7.8827 % 
Total Number of Instances              840      
=== Confusion Matrix === 
 
  a  b  c  d  e  f  g  h  i  j  k  l  m  n   <-- classified as 
 55  0  0  3  2  0  0  0  0  0  0  0  0  0 |  a = openmouth 
  0 54  0  0  5  0  0  0  0  0  1  0  0  0 |  b = pucker 
  0  0 59  1  0  0  0  0  0  0  0  0  0  0 |  c = smile 
  2  0  0 50  3  0  1  0  1  1  0  1  0  1 |  d = straighttongue 
  1  1  2  1 55  0  0  0  0  0  0  0  0  0 |  e = uptongue 
  0  0  0  0  0 31 10  1  8  1  0  5  1  3 |  f = ma 
  0  0  0  0  0  8 39  1  1  5  3  0  3  0 |  g = mee 
  0  0  0  1  0  0  1 38  2  0  9  0  0  9 |  h = muu 
  0  0  0  0  0  8  2  0 26  9  1 10  2  2 |  i = na 
  0  0  0  2  0  0  5  1  6 39  0  0  5  2 |  j = nee 
  0  0  0  0  1  0  1  2  1  3 45  1  0  6 |  k = nuu 
  0  0  0  0  0 10  0  0  6  3  0 37  3  1 |  l = ka 
  0  0  0  1  0  1  3  1  2 10  0  0 41  1 |  m = kee 
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  0  0  0  0  0  1  1  8  2  0  5  0  3 40 |  n = kuu 
(1246) Selected attributes: 2,16,25,26,28,36,44,46,52,54,58,64,70,72 : 14 
                     1dasdv 
                     1wamp 
                     2mav2 
                     2myop 
                     2ssc 
                     2zc 
                     4myop 
                     4ssc 
                     4wamp 
                     4zc 
                     6log 
                     6ssc 
                     6wamp 
                     6zc 
Time taken to build model: 2533.34 seconds 
 
=== Stratified cross-validation === 
=== Summary === 
 
Correctly Classified Instances         655               77.9762 % 
Incorrectly Classified Instances       185               22.0238 % 
Kappa statistic                          0.7628 
Mean absolute error                      0.0317 
Root mean squared error                  0.1733 
Relative absolute error                 23.9198 % 
Root relative squared error             67.2723 % 
Total Number of Instances              840      
=== Confusion Matrix === 
 
  a  b  c  d  e  f  g  h  i  j  k  l  m  n   <-- classified as 
 56  0  0  3  1  0  0  0  0  0  0  0  0  0 |  a = openmouth 
  0 58  0  0  2  0  0  0  0  0  0  0  0  0 |  b = pucker 
  0  0 59  0  0  0  0  0  0  0  0  0  1  0 |  c = smile 
  2  0  0 54  1  1  0  0  0  1  1  0  0  0 |  d = straighttongue 
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  0  2  1  4 53  0  0  0  0  0  0  0  0  0 |  e = uptongue 
  0  0  0  0  0 46  4  1  2  3  2  2  0  0 |  f = ma 
  0  0  0  0  0  6 39  4  3  4  2  0  2  0 |  g = mee 
  1  0  0  0  0  1  1 42  3  1  6  0  0  5 |  h = muu 
  0  0  0  0  0  3  4  2 36  7  3  4  1  0 |  i = na 
  0  0  0  0  0  1  3  2  6 37  3  2  3  3 |  j = nee 
  0  0  0  0  1  1  2  7  1  1 39  4  0  4 |  k = nuu 
  0  0  0  0  0  3  0  0  4  2  4 44  0  3 |  l = ka 
  0  0  0  0  0  1  1  1  1  6  1  0 49  0 |  m = kee 
  0  0  0  0  0  1  1  2  1  1  7  2  2 43 |  n = kuu 
 
(1346) Selected attributes: 2,16,19,21,26,28,36,46,49,52,54,58,64,70,72 : 15 
                     1dasdv 
                     1wamp 
                     3aac 
                     3iemg 
                     3myop 
                     3ssc 
                     3zc 
                     4ssc 
                     4tm4 
                     4wamp 
                     4zc 
                     6log 
                     6ssc 
                     6wamp 
                     6zc 
Time taken to build model: 3196.2 seconds 
 
=== Stratified cross-validation === 
=== Summary === 
 
Correctly Classified Instances         630               75      % 
Incorrectly Classified Instances       210               25      % 
Kappa statistic                          0.7308 
Mean absolute error                      0.0358 
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Root mean squared error                  0.1836 
Relative absolute error                 26.9552 % 
Root relative squared error             71.2938 % 
Coverage of cases (0.95 level)          77.9762 % 
Mean rel. region size (0.95 level)       7.7976 % 
Total Number of Instances              840      
=== Confusion Matrix === 
 
  a  b  c  d  e  f  g  h  i  j  k  l  m  n   <-- classified as 
 55  0  0  4  1  0  0  0  0  0  0  0  0  0 |  a = openmouth 
  0 57  2  0  0  0  0  0  0  0  1  0  0  0 |  b = pucker 
  0  1 54  0  3  0  0  1  0  0  0  0  1  0 |  c = smile 
  1  0  0 56  1  0  0  0  0  0  0  1  0  1 |  d = straighttongue 
  0  2  4  1 53  0  0  0  0  0  0  0  0  0 |  e = uptongue 
  0  0  0  0  0 42  6  0  4  0  0  7  0  1 |  f = ma 
  0  0  2  0  0  4 44  2  0  4  1  0  2  1 |  g = mee 
  0  0  0  0  0  1  2 40  0  3  4  1  3  6 |  h = muu 
  0  0  0  0  0  3  2  2 34  4  1 13  1  0 |  i = na 
  0  0  0  0  0  2  4  4  4 34  1  1  8  2 |  j = nee 
  0  0  0  2  0  0  0  9  2  2 37  0  1  7 |  k = nuu 
  0  0  0  0  0  6  0  0  6  2  0 43  1  2 |  l = ka 
  0  0  0  0  0  0  5  1  3  6  1  1 40  3 |  m = kee 
  0   0  0  0  0  0   0  5  1  0  7 1 5  41 |  n = kuu 
 
(1356) Selected attributes: 2,16,21,26,28,36,44,52,54,58,64,70,72 : 13 
                     1dasdv 
                     1wamp 
                     3iemg 
                     3myop 
                     3ssc 
                     3zc 
                     5myop 
                     5wamp 
                     5zc 
                     6log 
                     6ssc 
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                     6wamp 
                     6zc 
Time taken to build model: 2224 seconds 
 
=== Stratified cross-validation === 
=== Summary === 
 
Correctly Classified Instances         628               74.7619 % 
Incorrectly Classified Instances       212               25.2381 % 
Kappa statistic                          0.7282 
Mean absolute error                      0.0366 
Root mean squared error                  0.1853 
Relative absolute error                 27.5774 % 
Root relative squared error             71.9454 % 
Total Number of Instances              840      
=== Confusion Matrix === 
 
  a  b  c  d  e  f  g  h  i  j  k  l  m  n   <-- classified as 
 57  0  0  3  0  0  0  0  0  0  0  0  0  0 |  a = openmouth 
  0 57  1  0  1  0  0  0  0  0  1  0  0  0 |  b = pucker 
  0  1 55  0  3  0  0  0  0  0  0  0  1  0 |  c = smile 
  2  0  0 50  3  1  1  0  1  0  0  1  0  1 |  d = straighttongue 
  0  1  3  2 53  0  1  0  0  0  0  0  0  0 |  e = uptongue 
  0  0  0  0  0 37  6  1  9  0  0  7  0  0 |  f = ma 
  0  0  2  0  0  4 38  2  1  7  0  0  2  4 |  g = mee 
  0  0  0  1  0  0  2 42  2  0  5  0  0  8 |  h = muu 
  0  0  0  0  0 12  0  0 30  6  1 10  0  1 |  i = na 
  0  0  0  0  0  0  5  1  4 40  0  0  6  4 |  j = nee 
  0  0  0  1  0  1  1  5  0  1 44  2  1  4 |  k = nuu 
  0  0  0  0  0  6  1  0  7  2  1 41  1  1 |  l = ka 
  0  0  0  0  0  2  2  0  1 10  1  0 43  1 |  m = kee 
  0  0  0  1  0  2  1  5  1  0  7  2  0 41 |  n = kuu 
 
(2346) Selected attributes: 8,11,18,21,28,36,46,52,58,64,70,72 : 12 
                     2myop 
                     2ssi 
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                     2zc 
                     3iemg 
                     3ssc 
                     3zc 
                     4ssc 
                     4wamp 
                     6log 
                     6ssc 
                     6wamp 
                     6zc 
Time taken to build model: 2563.77 seconds 
 
=== Stratified cross-validation === 
=== Summary === 
 
Correctly Classified Instances         640               76.1905 % 
Incorrectly Classified Instances       200               23.8095 % 
Kappa statistic                          0.7436 
Mean absolute error                      0.0339 
Root mean squared error                  0.1786 
Relative absolute error                 25.5357 % 
Root relative squared error             69.351  % 
Coverage of cases (0.95 level)          79.5238 % 
Mean rel. region size (0.95 level)       7.7296 % 
Total Number of Instances              840      
=== Confusion Matrix === 
 
  a  b  c  d  e  f  g  h  i  j  k  l  m  n   <-- classified as 
 54  0  0  5  1  0  0  0  0  0  0  0  0  0 |  a = openmouth 
  0 54  0  0  6  0  0  0  0  0  0  0  0  0 |  b = pucker 
  0  0 60  0  0  0  0  0  0  0  0  0  0  0 |  c = smile 
  2  0  0 52  2  1  0  0  0  1  0  2  0  0 |  d = straighttongue 
  0  2  0  1 57  0  0  0  0  0  0  0  0  0 |  e = uptongue 
  0  0  0  0  0 44  5  2  3  2  0  3  0  1 |  f = ma 
  0  0  0  2  2  5 37  0  2  4  2  1  5  0 |  g = mee 
  0  0  0  0  1  0  1 40  1  0  7  1  0  9 |  h = muu 
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  0  0  0  1  0  2  0  0 35 10  0 10  1  1 |  i = na 
  0  0  0  1  0  0  3  0  6 41  1  1  5  2 |  j = nee 
  0  0  0  0  0  0  0  8  0  5 42  0  0  5 |  k = nuu 
  0  0  0  0  0  5  0  0  9  2  0 40  1  3 |  l = ka 
  0  0  0  1  0  0  3  2  2  9  0  0 42  1 |  m = kee 
  0  0  0  0  0  2  0  3  2  1  7  2  1 42 |  n = kuu 
 
(2356) Selected attributes: 8,11,18,21,28,34,36,44,52,54,55,58,64,70,72 : 15 
                     2myop 
                     2ssi 
                     2zc 
                     3iemg 
                     3ssc 
                     3wamp 
                     3zc 
                     5myop 
                     5wamp 
                     5zc 
                     6aac 
                     6log 
                     6ssc 
                     6wamp 
                     6zc 
Time taken to build model: 2560.34 seconds 
 
=== Stratified cross-validation === 
=== Summary === 
 
Correctly Classified Instances         655               77.9762 % 
Incorrectly Classified Instances       185               22.0238 % 
Kappa statistic                          0.7628 
Mean absolute error                      0.0312 
Root mean squared error                  0.1726 
Relative absolute error                 23.5348 % 
Root relative squared error             67.0027 % 
Total Number of Instances              840      
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=== Confusion Matrix === 
 
  a  b  c  d  e  f  g  h  i  j  k  l  m  n   <-- classified as 
 57  0  0  3  0  0  0  0  0  0  0  0  0  0 |  a = openmouth 
  0 58  0  0  1  0  0  0  0  0  1  0  0  0 |  b = pucker 
  0  0 60  0  0  0  0  0  0  0  0  0  0  0 |  c = smile 
  4  0  0 53  1  0  0  0  0  0  0  1  1  0 |  d = straighttongue 
  0  1  1  3 55  0  0  0  0  0  0  0  0  0 |  e = uptongue 
  0  0  0  0  0 36  6  1 11  1  0  5  0  0 |  f = ma 
  0  0  1  0  0  6 40  1  0  3  1  1  6  1 |  g = mee 
  0  0  0  1  0  0  1 46  1  1  4  0  0  6 |  h = muu 
  0  0  0  0  0  9  2  0 34  5  1  8  1  0 |  i = na 
  0  0  0  0  0  0  2  0  4 44  0  2  6  2 |  j = nee 
  0  0  0  0  0  0  1  4  0  2 50  1  1  1 |  k = nuu 
  0  0  0  1  0  5  0  0 10  2  0 39  1  2 |  l = ka 
  0  0  0  1  0  1  4  1  1  9  0  0 42  1 |  m = kee 
  0  0  0  0  0  1  0 10  0  2  4  1  1 41 |  n = kuu 
 
(1245) Selected attributes: 1,2,10,16,25,26,28,29,36,46,49,52,54,62,70,72 : 16 
                     1aac 
                     1dasdv 
                     1ssc 
                     1wamp 
                     2mav2 
                     2myop 
                     2ssc 
                     2ssi 
                     2zc 
                     4ssc 
                     4tm4 
                     4wamp 
                     4zc 
                     5myop 
                     5wamp 
                     5zc 
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Time taken to build model: 2241.06 seconds 
 
=== Stratified cross-validation === 
=== Summary === 
 
Correctly Classified Instances         613               72.9762 % 
Incorrectly Classified Instances       227               27.0238 % 
Kappa statistic                          0.709  
Mean absolute error                      0.0385 
Root mean squared error                  0.1867 
Relative absolute error                 28.9909 % 
Root relative squared error             72.5132 % 
Total Number of Instances              840      
=== Confusion Matrix === 
 
  a  b  c  d  e  f  g  h  i  j  k  l  m  n   <-- classified as 
 56  0  0  4  0  0  0  0  0  0  0  0  0  0 |  a = openmouth 
  0 56  0  0  4  0  0  0  0  0  0  0  0  0 |  b = pucker 
  0  0 60  0  0  0  0  0  0  0  0  0  0  0 |  c = smile 
  3  0  0 50  2  1  0  0  1  0  0  1  0  2 |  d = straighttongue 
  0  2  1  3 52  0  0  1  0  0  0  1  0  0 |  e = uptongue 
  0  0  0  0  0 43  9  0  3  2  1  2  0  0 |  f = ma 
  0  0  0  0  0  3 42  3  1  7  0  0  4  0 |  g = mee 
  0  0  0  0  1  2  1 33  1  2  9  1  0 10 |  h = muu 
  0  0  0  0  0  3  1  1 32 12  0 10  1  0 |  i = na 
  0  0  0  0  0  0  4  3  7 33  2  4  7  0 |  j = nee 
  0  0  0  1  0  0  0  6  0  1 37  2  0 13 |  k = nuu 
  0  0  0  0  0  2  1  1  8  2  2 36  1  7 |  l = ka 
  0  0  0  0  0  1  3  1  5  7  1  4 38  0 |  m = kee 
  0  0  0  0  0  0  0  5  0  0  8  2  0 45 |  n = kuu 
 
(1256) Selected attributes: 2,16,26,28,29,36,44,52,54,58,64,70,72 : 13 
                     1dasdv 
                     1wamp 
                     2myop 
                     2ssc 
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                     2ssi 
                     2zc 
                     5myop 
                     5wamp 
                     5zc 
                     6log 
                     6ssc 
                     6wamp 
                     6zc 
Time taken to build model: 1097.78 seconds 
 
=== Stratified cross-validation === 
=== Summary === 
 
Correctly Classified Instances         634               75.4762 % 
Incorrectly Classified Instances       206               24.5238 % 
Kappa statistic                          0.7359 
Mean absolute error                      0.0353 
Root mean squared error                  0.1819 
Relative absolute error                 26.6468 % 
Root relative squared error             70.6362 % 
Total Number of Instances              840      
=== Confusion Matrix === 
 
  a  b  c  d  e  f  g  h  i  j  k  l  m  n   <-- classified as 
 57  0  0  3  0  0  0  0  0  0  0  0  0  0 |  a = openmouth 
  0 57  0  0  2  0  0  0  0  0  1  0  0  0 |  b = pucker 
  0  1 59  0  0  0  0  0  0  0  0  0  0  0 |  c = smile 
  3  0  0 47  3  1  2  0  0  1  0  1  1  1 |  d = straighttongue 
  0  3  1  6 49  0  0  0  0  1  0  0  0  0 |  e = uptongue 
  0  0  0  0  0 37  9  0  6  2  0  5  0  1 |  f = ma 
  0  0  0  0  0  3 41  2  0  4  0  0  8  2 |  g = mee 
  0  0  0  0  0  0  1 40  1  1  8  0  0  9 |  h = muu 
  0  0  0  0  0 10  0  0 32  6  3  9  0  0 |  i = na 
  0  0  0  1  0  0  4  0  7 36  1  2  6  3 |  j = nee 
  0  0  0  0  1  0  0  7  1  1 46  1  0  3 |  k = nuu 
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  0  0  0  0  0  3  0  1  5  1  3 46  1  0 |  l = ka 
  0  0  0  1  0  0  5  0  0 10  0  0 43  1 |  m = kee 
  0  0  0  0  0  0  2  6  0  2  5  1  0 44 |  n = kuu  
 
(1345) Selected attributes: 1,2,10,16,19,21,26,28,36,46,49,52,62,70,72 : 15 
                     1aac 
                     1dasdv 
                     1ssc 
                     1wamp 
                     3aac 
                     3iemg 
                     3myop 
                     3ssc 
                     3zc 
                     4ssc 
                     4tm4 
                     4wamp 
                     5myop 
                     5wamp 
                     5zc 
Time taken to build model: 1240.35 seconds 
 
=== Stratified cross-validation === 
=== Summary === 
 
Correctly Classified Instances         599               71.3095 % 
Incorrectly Classified Instances       241               28.6905 % 
Kappa statistic                          0.691  
Mean absolute error                      0.0406 
Root mean squared error                  0.1954 
Relative absolute error                 30.6312 % 
Root relative squared error             75.873  % 
Total Number of Instances              840      
=== Confusion Matrix === 
 
  a  b  c  d  e  f  g  h  i  j  k  l  m  n   <-- classified as 
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 55  0  0  5  0  0  0  0  0  0  0  0  0  0 |  a = openmouth 
  0 58  0  0  1  0  0  0  0  0  0  0  1  0 |  b = pucker 
  0  1 54  0  4  0  0  0  0  0  0  0  1  0 |  c = smile 
  2  0  0 51  2  1  0  0  0  0  1  2  0  1 |  d = straighttongue 
  1  2  4  1 52  0  0  0  0  0  0  0  0  0 |  e = uptongue 
  0  0  0  0  0 40  6  1  5  1  0  6  0  1 |  f = ma 
  0  0  1  0  0  7 39  4  1  6  0  0  1  1 |  g = mee 
  0  0  0  0  0  0  2 40  0  1  7  0  1  9 |  h = muu 
  0  0  0  0  0  5  1  0 34  6  2 10  1  1 |  i = na 
  0  0  0  0  0  1  4  3 10 27  1  4  8  2 |  j = nee 
  0  0  0  3  0  2  1 10  0  1 32  1  0 10 |  k = nuu 
  0  0  0  0  0  4  1  0  6  6  1 39  1  2 |  l = ka 
  0  0  0  0  0  0  1  1  4 10  0  1 43  0 |  m = kee 
  0  0  0  0  0  0  1  8  0  2 12  2  0 35 |  n = kuu 
 
(1456) Selected attributes: 2,16,28,31,34,36,44,52,54,58,64,70,72 : 13 
                     1dasdv 
                     1wamp 
                     4ssc 
                     4tm4 
                     4wamp 
                     4zc 
                     5myop 
                     5wamp 
                     5zc 
                     6log 
                     6ssc 
                     6wamp 
                     6zc 
Time taken to build model: 1074.2 seconds 
 
=== Stratified cross-validation === 
=== Summary === 
 
Correctly Classified Instances         594               70.7143 % 
Incorrectly Classified Instances       246               29.2857 % 
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Kappa statistic                          0.6846 
Mean absolute error                      0.042  
Root mean squared error                  0.199  
Relative absolute error                 31.6397 % 
Root relative squared error             77.28   % 
Total Number of Instances              840      
=== Confusion Matrix === 
 
  a  b  c  d  e  f  g  h  i  j  k  l  m  n   <-- classified as 
 58  0  0  2  0  0  0  0  0  0  0  0  0  0 |  a = openmouth 
  0 57  1  0  2  0  0  0  0  0  0  0  0  0 |  b = pucker 
  0  0 49  0  4  1  2  0  1  0  2  0  0  1 |  c = smile 
  3  0  1 51  2  0  0  0  1  0  0  2  0  0 |  d = straighttongue 
  0  2  2  2 53  0  0  0  0  1  0  0  0  0 |  e = uptongue 
  0  0  0  0  0 37  6  4  8  0  0  5  0  0 |  f = ma 
  0  0  1  0  0  4 35  5  0  5  1  0  8  1 |  g = mee 
  0  0  0  0  1  0  1 38  0  2  6  1  2  9 |  h = muu 
  0  0  0  0  0  8  1  0 31  6  2 11  0  1 |  i = na 
  0  0  0  0  0  0 10  2  5 28  2  2  9  2 |  j = nee 
  0  0  0  2  0  0  0  6  0  0 36  4  0 12 |  k = nuu 
  0  0  0  0  0  6  0  0  9  1  2 38  2  2 |  l = ka 
  0  0  1  0  0  1  3  2  2  9  0  0 42  0 |  m = kee 
  0  0  1  0  0  1  0  6  0  1  8  1  1 41 |  n = kuu 
 
(2345) Selected attributes: 7,8,11,18,19,21,28,36,46,49,52,64,70,72 : 14 
                     2mav2 
                     2myop 
                     2ssi 
                     2zc 
                     3aac 
                     3iemg 
                     3ssc 
                     3zc 
                     4ssc 
                     4tm4 
                     4wamp 
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                     5ssc 
                     5wamp 
                     5zc 
Time taken to build model: 323.16 seconds 
 
=== Stratified cross-validation === 
=== Summary === 
 
Correctly Classified Instances         597               71.0714 % 
Incorrectly Classified Instances       243               28.9286 % 
Kappa statistic                          0.6885 
Mean absolute error                      0.0417 
Root mean squared error                  0.1981 
Relative absolute error                 31.4036 % 
Root relative squared error             76.9316 % 
Total Number of Instances              840      
=== Confusion Matrix === 
 
  a  b  c  d  e  f  g  h  i  j  k  l  m  n   <-- classified as 
 55  0  0  3  1  0  0  0  0  0  0  1  0  0 |  a = openmouth 
  0 57  0  0  3  0  0  0  0  0  0  0  0  0 |  b = pucker 
  0  0 59  0  0  0  0  0  0  0  0  0  1  0 |  c = smile 
  2  0  0 49  3  0  0  1  0  0  1  3  0  1 |  d = straighttongue 
  1  3  0  2 54  0  0  0  0  0  0  0  0  0 |  e = uptongue 
  0  0  0  0  0 41  7  2  5  1  2  1  1  0 |  f = ma 
  0  0  0  0  0 10 41  1  1  3  0  1  3  0 |  g = mee 
  0  0  0  1  1  2  1 35  0  1 12  0  0  7 |  h = muu 
  0  0  0  0  0  2  1  1 32 12  2  7  3  0 |  i = na 
  0  0  0  2  0  1  3  1 10 25  2  6  9  1 |  j = nee 
  0  0  0  1  0  2  1 10  1  0 33  1  0 11 |  k = nuu 
  0  0  0  1  0  2  1  0 11  2  3 37  1  2 |  l = ka 
  0  0  0  0  0  1  4  0  5  9  0  2 39  0 |  m = kee 
  0  0  0  0  0  1  0  3  0  0 15  1  0 40 |  n = kuu 
 
(2456) Selected attributes: 8,10,11,18,28,31,34,36,44,52,54,55,58,64,70,72 : 16 
                     2myop 
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                     2ssc 
                     2ssi 
                     2zc 
                     4ssc 
                     4tm4 
                     4wamp 
                     4zc 
                     5myop 
                     5wamp 
                     5zc 
                     6aac 
                     6log 
                     6ssc 
                     6wamp 
                     6zc 
Time taken to build model: 1231.06 seconds 
 
=== Stratified cross-validation === 
=== Summary === 
 
Correctly Classified Instances         661               78.6905 % 
Incorrectly Classified Instances       179               21.3095 % 
Kappa statistic                          0.7705 
Mean absolute error                      0.0304 
Root mean squared error                  0.1694 
Relative absolute error                 22.9408 % 
Root relative squared error             65.7721 % 
Total Number of Instances              840      
=== Confusion Matrix === 
 
  a  b  c  d  e  f  g  h  i  j  k  l  m  n   <-- classified as 
 57  0  0  3  0  0  0  0  0  0  0  0  0  0 |  a = openmouth 
  0 58  0  0  2  0  0  0  0  0  0  0  0  0 |  b = pucker 
  0  0 60  0  0  0  0  0  0  0  0  0  0  0 |  c = smile 
  1  0  0 53  3  1  0  0  0  0  0  1  1  0 |  d = straighttongue 
  0  2  2  3 52  0  0  0  0  0  0  0  1  0 |  e = uptongue 



    95 
 

 
 

  0  0  0  0  0 46  4  2  5  1  0  2  0  0 |  f = ma 
  0  0  0  0  0  3 43  3  1  6  0  0  4  0 |  g = mee 
  0  0  0  0  0  0  3 40  2  0  6  1  0  8 |  h = muu 
  0  0  0  1  0  5  1  1 34  6  2  9  0  1 |  i = na 
  0  0  0  0  0  0  1  4  5 40  0  4  4  2 |  j = nee 
  0  0  0  0  0  1  0  6  0  1 43  3  0  6 |  k = nuu 
  0  0  0  1  0  2  0  0  9  0  3 42  2  1 |  l = ka 
  0  0  0  1  0  0  4  1  0  6  0  0 48  0 |  m = kee 
  0  0  0  0  0  0  0  8  0  2  5  0  0 45 |  n = kuu 
 
(3456) Selected attributes: 1,3,8,10,18,28,31,34,44,52,54,55,58,64,70,72 : 16 
                     3aac 
                     3iemg 
                     3myop 
                     3ssc 
                     3zc 
                     4ssc 
                     4tm4 
                     4wamp 
                     5myop 
                     5wamp 
                     5zc 
                     6aac 
                     6log 
                     6ssc 
                     6wamp 
                     6zc 
Time taken to build model: 1389.41 seconds 
 
=== Stratified cross-validation === 
=== Summary === 
 
Correctly Classified Instances         653               77.7381 % 
Incorrectly Classified Instances       187               22.2619 % 
Kappa statistic                          0.7603 
Mean absolute error                      0.0319 
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Root mean squared error                  0.173  
Relative absolute error                 24.0681 % 
Root relative squared error             67.1669 % 
Total Number of Instances              840      
=== Confusion Matrix === 
 
  a  b  c  d  e  f  g  h  i  j  k  l  m  n   <-- classified as 
 57  0  0  3  0  0  0  0  0  0  0  0  0  0 |  a = openmouth 
  0 57  1  0  1  0  0  0  0  0  1  0  0  0 |  b = pucker 
  0  1 56  0  2  0  0  0  0  0  0  0  1  0 |  c = smile 
  1  0  0 55  2  1  0  0  0  0  0  0  1  0 |  d = straighttongue 
  0  0  4  1 55  0  0  0  0  0  0  0  0  0 |  e = uptongue 
  0  0  0  0  0 42  8  0  6  1  0  3  0  0 |  f = ma 
  0  0  2  0  0  4 42  2  1  6  0  1  2  0 |  g = mee 
  0  0  0  1  0  0  1 49  0  2  2  0  1  4 |  h = muu 
  0  0  0  0  0 10  0  0 29  5  3 10  3  0 |  i = na 
  0  0  0  0  0  3  2  2  5 37  1  2  5  3 |  j = nee 
  1  0  0  0  0  0  0  8  0  3 43  0  0  5 |  k = nuu 
  0  0  0  0  0  2  1  0 10  1  1 42  1  2 |  l = ka 
  0  0  0  0  0  0  3  0  3  8  0  1 45  0 |  m = kee 
  0  0  0  0  0  0  1  6  0  1  6  2  0 44 |  n = kuu 
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ภาคผนวก ค 
ส่วนเบ่ียงเบนมาตรฐานของอาสาสมัครกลุม่ปกติแต่ละราย 
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รูปที่ ข.1 ค่าเบี่ยงเบนมาตรฐานของอาสาสมัครกลุ่มปกติแต่ละรายในแต่ละช่องสัญญาณ 
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ภาคผนวก ง 
โครงสร้างของตัวจําแนกประเภท 
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3ssc <= 31.444444 
|   1wamp <= 43.111111 
|   |   6aac <= 2.205694: LM_1 
|   |   6aac > 2.205694 
|   |   |   3aac <= 5.1035: LM_2 
|   |   |   3aac > 5.1035 
|   |   |   |  6aac <= 4.977641: LM_3 
|   |   |   |   6aac > 4.977641: LM_4 
|   1wamp > 43.111111: LM_5 
3ssc > 31.444444: LM_6 
 
Number of Leaves  :  6 
Size of the Tree :  11 
 
LM_1: 
Class 0 : 
-347.04 +  
[1dasdv] * 0.26 + 
[1wamp] * 0.65 + 
[2mav2] * -4.32 + 
[2zc] * 0.41 + 
[3aac] * 3.71 + 
[3ssc] * -0.23 + 
[3zc] * -0.1 + 
[4ssc] * 0.68 + 
[4wamp] * -0.01 + 
[5myop] * -184.55 + 
[5zc] * -0.09 + 
[6aac] * 0.93 + 
[6log] * -2.02 + 
[6wamp] * -0.25 + 
[6zc] * -0.44 
 
Class 1 : 
-553.67 +  
[1dasdv] * 1.16 + 

[1wamp] * -1.88 + 
[2mav2] * -0.38 + 
[2zc] * -0.19 + 
[3aac] * 0.68 + 
[3iemg] * 0    + 
[3ssc] * 0.02 + 
[4wamp] * 5.13 + 
[5myop] * 849.39 + 
[5zc] * -1.97 + 
[6aac] * -0.69 + 
[6ssc] * -0.84 + 
[6wamp] * 0.1  + 
[6zc] * 0.99 
 
Class 2 : 
-551.86 +  
[2myop] * 1450.68 + 
[2zc] * 0.07 + 
[3aac] * -0.8 + 
[3zc] * -0.1 + 
[5zc] * -1.18 + 
[6log] * -0.79 + 
[6ssc] * -0.11 + 
[6wamp] * -0.32 
 
Class 3 : 
-103.26 +  
[1dasdv] * 1.25 + 
[1wamp] * 0.23 + 
[2myop] * -593.85 + 
[2zc] * 0.05 + 
[3aac] * 2.22 + 
[3iemg] * 0    + 
[3ssc] * 0.15 + 
[3zc] * -0.21 + 
[4ssc] * -0.23 + 
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[4tm4] * 0    + 
[4wamp] * -0.31 + 
[5myop] * -8.17 + 
[5zc] * -0.31 + 
[6aac] * 6.55 + 
[6log] * -2.03 + 
[6ssc] * -0.32 + 
[6wamp] * -0.74 + 
[6zc] * -0.06 
 
Class 4 : 
-391.13 +  
[1dasdv] * -0.12 + 
[1wamp] * -0.23 + 
[2mav2] * 0.32 + 
[2myop] * -6.87 + 
[2ssi] * 0    + 
[3aac] * 0.05 + 
[3iemg] * 0    + 
[3ssc] * 0.11 + 
[3zc] * -0.26 + 
[4ssc] * -0.02 + 
[4wamp] * 0.11 + 
[5myop] * 8.22 + 
[5zc] * -0.08 + 
[6aac] * 1.64 + 
[6log] * 0    + 
[6ssc] * -0.26 + 
[6zc] * -0.1 
 
Class 5 : 
-122.71 +  
[1dasdv] * 0.11 + 
[1wamp] * 0.09 + 
[2mav2] * 0.67 + 
[2ssi] * 0    + 

[2zc] * -0.01 + 
[3aac] * 1.43 + 
[3iemg] * 0    + 
[3ssc] * -0.07 + 
[3zc] * 0.04 + 
[4ssc] * -0.03 + 
[4wamp] * -0.24 + 
[5myop] * -55.64 + 
[5zc] * -0.15 + 
[6aac] * -0.03 + 
[6log] * -0.54 + 
[6ssc] * -0.01 + 
[6wamp] * 0.35 + 
[6zc] * 0    
 
Class 6 : 
-118.58 +  
[1dasdv] * 0.52 + 
[1wamp] * -0.04 + 
[2mav2] * 0.1  + 
[2myop] * 83.51 + 
[2ssi] * 0    + 
[2zc] * 0.02 + 
[3aac] * -2.67 + 
[3iemg] * 0.01 + 
[3ssc] * -0.03 + 
[3zc] * 0.02 + 
[4ssc] * -0.1 + 
[4wamp] * -0.2 + 
[5myop] * -9.94 + 
[5zc] * -0.09 + 
[6aac] * -1.39 + 
[6log] * 0.19 + 
[6wamp] * -0.02 + 
[6zc] * -0.07 
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Class 7 : 
-150.5 +  
[1dasdv] * -0.05 + 
[1wamp] * -0.07 + 
[2mav2] * -0.77 + 
[2myop] * -1.65 + 
[2ssi] * 0    + 
[2zc] * -0.02 + 
[3aac] * -0.49 + 
[3iemg] * 0    + 
[3ssc] * 0.06 + 
[3zc] * 0.01 + 
[4ssc] * -0.04 + 
[4wamp] * 0.13 + 
[5myop] * 16.51 + 
[5zc] * -0.01 + 
[6aac] * -1.88 + 
[6log] * 0.93 + 
[6ssc] * -0.02 + 
[6wamp] * 0.33 + 
[6zc] * 0.06 
 
Class 8 : 
-129.13 +  
[1dasdv] * 0.26 + 
[1wamp] * -0.06 + 
[2myop] * -26.51 + 
[2ssi] * 0    + 
[2zc] * -0.01 + 
[3aac] * 1.74 + 
[3iemg] * -0.01 + 
[3ssc] * 0.06 + 
[3zc] * 0    + 
[4ssc] * 0.08 + 
[4wamp] * 0.03 + 
[5myop] * -61.83 + 

[5zc] * 0    + 
[6aac] * 0.24 + 
[6log] * -0.57 + 
[6ssc] * -0.01 + 
[6wamp] * -0.02 + 
[6zc] * -0.05 
 
Class 9 : 
-121.25 +  
[1dasdv] * -0.15 + 
[1wamp] * 0.25 + 
[2mav2] * -0.24 + 
[2myop] * -13.3 + 
[2ssi] * 0    + 
[2zc] * -0.03 + 
[3aac] * 0.26 + 
[3iemg] * 0    + 
[3ssc] * 0.03 + 
[3zc] * -0.07 + 
[4ssc] * 0.06 + 
[4wamp] * -0.09 + 
[5myop] * -44.89 + 
[5zc] * 0.02 + 
[6aac] * 0.58 + 
[6log] * 0.04 + 
[6ssc] * 0.06 + 
[6wamp] * -1.02 + 
[6zc] * -0.01 
 
Class 10 : 
-327.78 +  
[1dasdv] * -0.14 + 
[1wamp] * -1 + 
[2mav2] * 45.89 + 
[2myop] * 13617.66 + 
[2ssi] * 0    + 
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[2zc] * -0.01 + 
[3aac] * -0.54 + 
[3iemg] * 0    + 
[3ssc] * -0.07 + 
[3zc] * 0.18 + 
[4ssc] * -0.08 + 
[4wamp] * -0.01 + 
[5myop] * -2622.6 + 
[5zc] * 0.17 + 
[6aac] * 159.71 + 
[6log] * 54.9 + 
[6ssc] * -5.12 + 
[6wamp] * 0    + 
[6zc] * -0.65 
 
Class 11 : 
-95.29 +  
[1dasdv] * -0.09 + 
[1wamp] * 0    + 
[2mav2] * -0.7 + 
[2myop] * -37.47 + 
[2ssi] * 0    + 
[2zc] * -0.05 + 
[3aac] * 2.31 + 
[3iemg] * -0.01 + 
[3ssc] * 0.01 + 
[3zc] * -0.11 + 
[4ssc] * 0.05 + 
[5myop] * -39.02 + 
[5zc] * -0.05 + 
[6aac] * 1.89 + 
[6log] * -0.84 + 
[6ssc] * -0.07 + 
[6wamp] * 0.12 
 
Class 12 : 

-128.17 +  
[1dasdv] * -0.06 + 
[1wamp] * 0.16 + 
[2mav2] * 0.01 + 
[2myop] * 88.65 + 
[2ssi] * 0    + 
[2zc] * 0.06 + 
[3aac] * -3.68 + 
[3iemg] * 0    + 
[3ssc] * 0.31 + 
[3zc] * -0.08 + 
[4ssc] * 0.05 + 
[4wamp] * 0.1  + 
[5zc] * 0.13 + 
[6aac] * 0.83 + 
[6log] * -2.04 + 
[6ssc] * 0.52 + 
[6wamp] * -1.19 + 
[6zc] * -0.08 
 
Class 13 : 
416.56 +  
[1dasdv] * 1.59 + 
[1wamp] * 0    + 
[2mav2] * -59.45 + 
[2myop] * -145.4 + 
[2ssi] * 0    + 
[2zc] * -0.08 + 
[3aac] * -1.17 + 
[3iemg] * 0.01 + 
[3ssc] * -0.14 + 
[3zc] * 0.25 + 
[4ssc] * 0.07 + 
[4wamp] * 0.01 + 
[5myop] * 1590.89 + 
[5zc] * -0.11 + 
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[6aac] * -181.14 + 
[6log] * -56.11 + 
[6ssc] * 28.23 + 
[6wamp] * -0.3 + 
[6zc] * 0.01 
 
 
LM_2: 
Class 0 : 
-436.18 +  
[1dasdv] * 0.26 + 
[1wamp] * 0.65 + 
[2mav2] * -4.32 + 
[2zc] * 0.41 + 
[3aac] * 3.71 + 
[3ssc] * -0.23 + 
[3zc] * -0.1 + 
[4ssc] * 0.68 + 
[4wamp] * -0.01 + 
[5myop] * -184.55 + 
[5zc] * -0.09 + 
[6aac] * 0.93 + 
[6log] * -2.02 + 
[6wamp] * -0.25 + 
[6zc] * -0.44 
 
Class 1 : 
-799.05 +  
[1wamp] * -1.88 + 
[2mav2] * -0.38 + 
[2zc] * -0.19 + 
[3aac] * 0.68 + 
[3iemg] * 0    + 
[3ssc] * 0.02 + 
[4wamp] * 5.13 + 
[5myop] * 48.63 + 

[5zc] * -0.8 + 
[6aac] * -0.69 + 
[6ssc] * -0.84 + 
[6wamp] * 0.1  + 
[6zc] * 0.99 
 
Class 2 : 
-692.14 +  
[2myop] * 1687.39 + 
[2ssi] * 0    + 
[2zc] * 0.07 + 
[3aac] * -0.8 + 
[3zc] * -0.1 + 
[5zc] * -1.18 + 
[6log] * -0.79 + 
[6ssc] * -0.11 + 
[6wamp] * -0.32 
 
Class 3 : 
-31.81 +  
[1dasdv] * 2.23 + 
[1wamp] * 0.23 + 
[2myop] * -1057.29 + 
[2zc] * 0.06 + 
[3aac] * 2.37 + 
[3iemg] * 0    + 
[3ssc] * 0.15 + 
[3zc] * -0.3 + 
[4ssc] * -0.42 + 
[4tm4] * 0    + 
[4wamp] * -0.34 + 
[5myop] * -8.17 + 
[5zc] * -0.51 + 
[6aac] * 10.98 + 
[6log] * -3.81 + 
[6ssc] * -0.32 + 
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[6wamp] * -1.13 + 
[6zc] * -0.06 
 
Class 4 : 
-480.27 +  
[1dasdv] * -0.12 + 
[1wamp] * -0.23 + 
[2mav2] * 0.32 + 
[2myop] * -6.87 + 
[2ssi] * 0    + 
[3aac] * 0.05 + 
[3iemg] * 0    + 
[3ssc] * 0.11 + 
[3zc] * -0.26 + 
[4ssc] * -0.02 + 
[4wamp] * 0.11 + 
[5myop] * 8.22 + 
[5zc] * -0.08 + 
[6aac] * 1.64 + 
[6log] * 0    + 
[6ssc] * -0.26 + 
[6zc] * -0.1 
 
Class 5 : 
243.02 +  
[1dasdv] * -0.34 + 
[1wamp] * 0.1  + 
[2mav2] * 3.79 + 
[2myop] * 101.31 + 
[2ssi] * 0    + 
[2zc] * -0.01 + 
[3aac] * 1.66 + 
[3iemg] * 0    + 
[3ssc] * -5.17 + 
[3zc] * -0.86 + 
[4ssc] * 0.06 + 

[4wamp] * -1.18 + 
[5myop] * -64.82 + 
[5zc] * 0.21 + 
[6aac] * -0.88 + 
[6log] * -0.66 + 
[6ssc] * 0.02 + 
[6wamp] * 0.45 + 
[6zc] * -0.48 
 
Class 6 : 
136.28 +  
[1dasdv] * 0.59 + 
[1wamp] * -1.93 + 
[2mav2] * 0.1  + 
[2myop] * 97.17 + 
[2ssi] * 0    + 
[2zc] * -0.2 + 
[3aac] * -13.23 + 
[3iemg] * 0    + 
[3ssc] * -0.7 + 
[3zc] * 0.03 + 
[4ssc] * 0.71 + 
[4tm4] * 0    + 
[4wamp] * -0.84 + 
[5myop] * 444.01 + 
[5zc] * -0.11 + 
[6aac] * -1.86 + 
[6log] * 0.41 + 
[6wamp] * -0.02 + 
[6zc] * -0.23 
 
Class 7 : 
8.56 +  
[1dasdv] * -0.05 + 
[1wamp] * -0.11 + 
[2mav2] * -0.9 + 
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[2myop] * -20.18 + 
[2ssi] * 0    + 
[2zc] * -0.03 + 
[3aac] * -0.49 + 
[3iemg] * 0.12 + 
[3ssc] * 0.05 + 
[3zc] * 0.01 + 
[4ssc] * -0.05 + 
[4tm4] * 0    + 
[4wamp] * -4.89 + 
[5myop] * 96.16 + 
[5zc] * -1.85 + 
[6aac] * -2.61 + 
[6log] * 1.23 + 
[6wamp] * 0.53 + 
[6zc] * 0.05 
 
Class 8 : 
-111.98 +  
[1dasdv] * 2.25 + 
[1wamp] * -0.06 + 
[2mav2] * 0.04 + 
[2myop] * -181.94 + 
[2ssi] * 0    + 
[2zc] * 0.02 + 
[3aac] * 1.87 + 
[3iemg] * -0.01 + 
[3ssc] * 0.09 + 
[3zc] * 0.5  + 
[4ssc] * 0.11 + 
[4tm4] * 0    + 
[4wamp] * 0.04 + 
[5myop] * -77.31 + 
[5zc] * 0    + 
[6aac] * 1.21 + 
[6log] * -0.57 + 

[6ssc] * -0.03 + 
[6wamp] * 1.22 + 
[6zc] * 0.1  
 
Class 9 : 
-31.28 +  
[1dasdv] * -1.58 + 
[1wamp] * 0.27 + 
[2mav2] * -0.3 + 
[2myop] * 126.17 + 
[2ssi] * 0    + 
[2zc] * 0.04 + 
[3aac] * 7.51 + 
[3iemg] * 0    + 
[3ssc] * 1.19 + 
[3zc] * -0.12 + 
[4ssc] * -0.23 + 
[4wamp] * 0.05 + 
[5myop] * 35.89 + 
[5zc] * 0.05 + 
[6aac] * -7.32 + 
[6log] * 2.42 + 
[6ssc] * -1.14 + 
[6wamp] * -1.16 + 
[6zc] * 0.2  
 
Class 10 : 
-85.13 +  
[1dasdv] * 0.19 + 
[1wamp] * -0.13 + 
[2mav2] * -1.6 + 
[2myop] * 117.32 + 
[2ssi] * 0    + 
[2zc] * 0.02 + 
[3aac] * 1.55 + 
[3iemg] * 0    + 
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[3ssc] * -0.14 + 
[3zc] * -0.03 + 
[4ssc] * -0.03 + 
[4wamp] * 0.02 + 
[5myop] * 24.38 + 
[5zc] * 0    + 
[6aac] * -3.01 + 
[6log] * 0.01 + 
[6ssc] * 0.48 + 
[6wamp] * 0    + 
[6zc] * 0    
 
Class 11 : 
-64.6 +  
[1dasdv] * -0.35 + 
[1wamp] * 0.02 + 
[2mav2] * -0.72 + 
[2myop] * -142.7 + 
[2ssi] * 0    + 
[2zc] * -0.38 + 
[3aac] * 2.51 + 
[3iemg] * -0.02 + 
[3ssc] * 0.23 + 
[3zc] * -0.37 + 
[4ssc] * 0.07 + 
[4wamp] * -0.62 + 
[5myop] * -42.18 + 
[5zc] * -0.29 + 
[6aac] * 4.76 + 
[6log] * -0.92 + 
[6ssc] * -0.12 + 
[6wamp] * 0.02 + 
[6zc] * 1.28 
 
Class 12 : 
-9.34 +  

[1dasdv] * 0.2  + 
[1wamp] * 1.67 + 
[2mav2] * 0.56 + 
[2myop] * 96.87 + 
[2ssi] * 0    + 
[2zc] * 0.07 + 
[3aac] * -17.05 + 
[3iemg] * 0    + 
[3ssc] * 1.06 + 
[3zc] * -0.05 + 
[4ssc] * -0.26 + 
[4tm4] * 0    + 
[4wamp] * 1.06 + 
[5myop] * -3.21 + 
[5zc] * 0.37 + 
[6aac] * 0.83 + 
[6log] * -2.33 + 
[6ssc] * 0.55 + 
[6wamp] * -7.32 + 
[6zc] * -0.02 
 
Class 13 : 
-58.88 +  
[1dasdv] * -4.4 + 
[1wamp] * -0.07 + 
[2mav2] * 0.13 + 
[2myop] * -327.84 + 
[2ssi] * 0    + 
[2zc] * 0.02 + 
[3aac] * -5.51 + 
[3iemg] * 0.01 + 
[3ssc] * -0.49 + 
[3zc] * 0.67 + 
[4ssc] * -0.02 + 
[4tm4] * 0    + 
[4wamp] * 1.97 + 
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[5myop] * 626.83 + 
[5zc] * 0.07 + 
[6aac] * 0.04 + 
[6log] * 0.09 + 
[6ssc] * 0.2  + 
[6wamp] * -0.78 + 
[6zc] * -0.38 
 
 
LM_3: 
Class 0 : 
-620.96 +  
[1dasdv] * 0.26 + 
[1wamp] * 0.65 + 
[2mav2] * -4.32 + 
[2zc] * 0.41 + 
[3aac] * 3.71 + 
[3ssc] * -0.23 + 
[3zc] * -0.1 + 
[4ssc] * 0.68 + 
[4wamp] * -0.01 + 
[5myop] * -184.55 + 
[5zc] * -0.09 + 
[6aac] * 0.93 + 
[6log] * -2.02 + 
[6wamp] * -0.25 + 
[6zc] * -0.44 
 
Class 1 : 
-983.84 +  
[1wamp] * -1.88 + 
[2mav2] * -0.38 + 
[2zc] * -0.19 + 
[3aac] * 0.68 + 
[3iemg] * 0    + 
[3ssc] * 0.02 + 

[4wamp] * 5.13 + 
[5myop] * 48.63 + 
[5zc] * -0.8 + 
[6aac] * -0.69 + 
[6ssc] * -0.84 + 
[6wamp] * 0.1  + 
[6zc] * 0.99 
 
Class 2 : 
-940.97 +  
[2mav2] * 0.06 + 
[2myop] * 1722.2 + 
[2ssi] * 0    + 
[2zc] * -0.08 + 
[3aac] * -0.45 + 
[3zc] * -0.1 + 
[5zc] * -1.18 + 
[6aac] * 2.4  + 
[6log] * -0.79 + 
[6ssc] * -0.11 + 
[6wamp] * -0.32 
 
Class 3 : 
-57.03 +  
[1dasdv] * 3.37 + 
[1wamp] * 0.23 + 
[2myop] * -1633.48 + 
[2zc] * 0.07 + 
[3aac] * 2.82 + 
[3iemg] * 0    + 
[3ssc] * 0.15 + 
[3zc] * -0.41 + 
[4ssc] * -0.56 + 
[4tm4] * 0    + 
[4wamp] * -0.4 + 
[5myop] * -8.17 + 
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[5zc] * -0.73 + 
[6aac] * 15.03 + 
[6log] * -5.48 + 
[6ssc] * -0.32 + 
[6wamp] * -1.52 + 
[6zc] * -0.06 
 
Class 4 : 
-665.06 +  
[1dasdv] * -0.12 + 
[1wamp] * -0.23 + 
[2mav2] * 0.32 + 
[2myop] * -6.87 + 
[2ssi] * 0    + 
[3aac] * 0.05 + 
[3iemg] * 0    + 
[3ssc] * 0.11 + 
[3zc] * -0.26 + 
[4ssc] * -0.02 + 
[4wamp] * 0.11 + 
[5myop] * 8.22 + 
[5zc] * -0.08 + 
[6aac] * 1.64 + 
[6log] * 0    + 
[6ssc] * -0.26 + 
[6zc] * -0.1 
 
Class 5 : 
-24.88 +  
[1dasdv] * 0.05 + 
[1wamp] * -0.5 + 
[2mav2] * 0.61 + 
[2myop] * 14.37 + 
[2ssi] * 0    + 
[2zc] * 0.1  + 
[3aac] * 2.49 + 

[3iemg] * 0    + 
[3ssc] * 0.08 + 
[3zc] * 0.34 + 
[4ssc] * -0.54 + 
[4wamp] * -0.18 + 
[5myop] * -10.64 + 
[5zc] * -0.58 + 
[6aac] * 3.1  + 
[6log] * -0.79 + 
[6ssc] * 1.26 + 
[6wamp] * 0.53 + 
[6zc] * 0.14 
 
Class 6 : 
24.56 +  
[1dasdv] * 0.72 + 
[1wamp] * 0.01 + 
[2mav2] * 0.1  + 
[2myop] * 112.53 + 
[2ssi] * 0    + 
[2zc] * 0.04 + 
[3aac] * -3.91 + 
[3iemg] * 0.01 + 
[3ssc] * -0.06 + 
[3zc] * 0.11 + 
[4ssc] * -0.45 + 
[4wamp] * -0.5 + 
[5myop] * 12.47 + 
[5zc] * -0.18 + 
[6aac] * -2.83 + 
[6log] * 1.4  + 
[6ssc] * 1.6  + 
[6wamp] * -0.89 + 
[6zc] * -0.08 
 
Class 7 : 
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58.19 +  
[1dasdv] * -0.03 + 
[1wamp] * -0.13 + 
[2mav2] * -2.27 + 
[2myop] * -16.22 + 
[2ssi] * 0    + 
[2zc] * -0.04 + 
[3aac] * -0.69 + 
[3iemg] * 0    + 
[3ssc] * 0.05 + 
[3zc] * 0.01 + 
[4ssc] * -0.07 + 
[4wamp] * 0.15 + 
[5myop] * 24.73 + 
[5zc] * 0.06 + 
[6aac] * -3.79 + 
[6log] * -4.91 + 
[6wamp] * 0.65 + 
[6zc] * -0.15 
 
Class 8 : 
35.91 +  
[1dasdv] * 0.3  + 
[1wamp] * -0.05 + 
[2mav2] * 0.95 + 
[2myop] * -40.74 + 
[2ssi] * 0    + 
[2zc] * -0.05 + 
[3aac] * 2.98 + 
[3iemg] * -0.01 + 
[3ssc] * 0.49 + 
[3zc] * -0.03 + 
[4ssc] * 0.11 + 
[4wamp] * 0.04 + 
[5myop] * -144.46 + 
[5zc] * -0.05 + 

[6aac] * -3.09 + 
[6log] * 2.47 + 
[6ssc] * 0.3  + 
[6wamp] * -0.1 + 
[6zc] * -0.04 
 
Class 9 : 
24.47 +  
[1dasdv] * 0.07 + 
[1wamp] * 0.27 + 
[2mav2] * -0.3 + 
[2myop] * -37.98 + 
[2ssi] * 0    + 
[2zc] * -0.05 + 
[3aac] * 0.65 + 
[3iemg] * -0.01 + 
[3ssc] * 0.11 + 
[3zc] * -0.2 + 
[4ssc] * 0.2  + 
[4wamp] * -0.15 + 
[5myop] * -72.01 + 
[5zc] * 0.05 + 
[6aac] * 2.09 + 
[6log] * -0.33 + 
[6ssc] * 0.65 + 
[6wamp] * -1.68 + 
[6zc] * 0.07 
 
Class 10 : 
6.21 +  
[1dasdv] * -0.02 + 
[1wamp] * -0.23 + 
[2mav2] * -1.81 + 
[2myop] * 126.58 + 
[2ssi] * 0    + 
[2zc] * 0.03 + 
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[3aac] * 2.16 + 
[3iemg] * 0    + 
[3ssc] * -0.32 + 
[3zc] * -0.04 + 
[4ssc] * -0.01 + 
[4wamp] * 0.04 + 
[5myop] * 32.46 + 
[5zc] * -0.04 + 
[6aac] * -2.21 + 
[6log] * 0.64 + 
[6ssc] * -0.39 + 
[6wamp] * 0.21 + 
[6zc] * 0.01 
 
Class 11 : 
61.12 +  
[1dasdv] * -1.43 + 
[1wamp] * 0.32 + 
[2mav2] * 2.19 + 
[2myop] * -365.08 + 
[2ssi] * 0    + 
[2zc] * -0.07 + 
[3aac] * 4.17 + 
[3iemg] * -0.02 + 
[3ssc] * -0.71 + 
[3zc] * -0.21 + 
[4ssc] * 0.35 + 
[4tm4] * 0    + 
[4wamp] * 0.39 + 
[5myop] * -42.18 + 
[5zc] * -0.13 + 
[6aac] * 2.41 + 
[6log] * 1.8  + 
[6ssc] * -0.16 + 
[6wamp] * 1.96 + 
[6zc] * 0.02 

 
Class 12 : 
35.15 +  
[1dasdv] * -0.64 + 
[1wamp] * 0.29 + 
[2mav2] * 0.17 + 
[2myop] * 118.67 + 
[2ssi] * 0    + 
[2zc] * 0.12 + 
[3aac] * -1.51 + 
[3iemg] * -0.01 + 
[3ssc] * 0.14 + 
[3zc] * -0.23 + 
[4ssc] * 0.35 + 
[4wamp] * 0.08 + 
[5myop] * -45.81 + 
[5zc] * 0.09 + 
[6aac] * 1.03 + 
[6log] * 0.47 + 
[6ssc] * -2.53 + 
[6wamp] * 0.78 + 
[6zc] * -0.1 
 
Class 13 : 
-40.81 +  
[1dasdv] * -0.35 + 
[1wamp] * -0.02 + 
[2mav2] * 1.19 + 
[2myop] * -136.16 + 
[2ssi] * 0    + 
[2zc] * 0    + 
[3aac] * -1.66 + 
[3iemg] * 0.01 + 
[3ssc] * -0.14 + 
[3zc] * 0.1  + 
[4ssc] * -0.02 + 
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[4wamp] * 0    + 
[5myop] * 86.55 + 
[5zc] * 0.16 + 
[6aac] * 0.2  + 
[6log] * 0.2  + 
[6ssc] * -0.21 + 
[6wamp] * -1 + 
[6zc] * 0.01 
 
LM_4: 
Class 0 : 
-524.39 +  
[1dasdv] * 0.26 + 
[1wamp] * 0.65 + 
[2mav2] * -4.32 + 
[2zc] * 0.41 + 
[3aac] * 3.71 + 
[3ssc] * -0.23 + 
[3zc] * -0.1 + 
[4ssc] * 0.68 + 
[4wamp] * -0.01 + 
[5myop] * -184.55 + 
[5zc] * -0.09 + 
[6aac] * 0.93 + 
[6log] * -2.02 + 
[6wamp] * -0.25 + 
[6zc] * -0.44 
 
Class 1 : 
-887.27 +  
[1wamp] * -1.88 + 
[2mav2] * -0.38 + 
[2zc] * -0.19 + 
[3aac] * 0.68 + 
[3iemg] * 0    + 
[3ssc] * 0.02 + 

[4wamp] * 5.13 + 
[5myop] * 48.63 + 
[5zc] * -0.8 + 
[6aac] * -0.69 + 
[6ssc] * -0.84 + 
[6wamp] * 0.1  + 
[6zc] * 0.99 
 
Class 2 : 
-806.31 +  
[2myop] * 1687.39 + 
[2ssi] * 0    + 
[2zc] * 0.07 + 
[3aac] * -0.8 + 
[3zc] * -0.1 + 
[5zc] * -1.18 + 
[6log] * -0.79 + 
[6ssc] * -0.11 + 
[6wamp] * -0.32 
 
Class 3 : 
122.82 +  
[1dasdv] * 3.37 + 
[1wamp] * 0.23 + 
[2myop] * -226.27 + 
[2zc] * 0.07 + 
[3aac] * 2.82 + 
[3iemg] * 0    + 
[3ssc] * 0.52 + 
[3zc] * -0.46 + 
[4ssc] * -0.56 + 
[4tm4] * 0    + 
[4wamp] * -0.4 + 
[5myop] * 151.99 + 
[5zc] * -0.93 + 
[6aac] * 15.03 + 
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[6log] * -5.48 + 
[6ssc] * -0.32 + 
[6wamp] * -5.32 + 
[6zc] * -0.06 
 
Class 4 : 
-568.49 +  
[1dasdv] * -0.12 + 
[1wamp] * -0.23 + 
[2mav2] * 0.32 + 
[2myop] * -6.87 + 
[2ssi] * 0    + 
[3aac] * 0.05 + 
[3iemg] * 0    + 
[3ssc] * 0.11 + 
[3zc] * -0.26 + 
[4ssc] * -0.02 + 
[4wamp] * 0.11 + 
[5myop] * 8.22 + 
[5zc] * -0.08 + 
[6aac] * 1.64 + 
[6log] * 0    + 
[6ssc] * -0.26 + 
[6zc] * -0.1 
 
Class 5 : 
47.85 +  
[1dasdv] * 0.23 + 
[1wamp] * 0.37 + 
[2mav2] * 0.76 + 
[2myop] * 14.37 + 
[2ssi] * 0    + 
[2zc] * 0    + 
[3aac] * 1.7  + 
[3iemg] * 0    + 
[3ssc] * -0.1 + 

[3zc] * -0.01 + 
[4ssc] * -0.12 + 
[4wamp] * -0.5 + 
[5myop] * -94.47 + 
[5zc] * -0.27 + 
[6aac] * -0.3 + 
[6log] * -0.79 + 
[6ssc] * 0.02 + 
[6wamp] * 0.41 + 
[6zc] * 0    
 
Class 6 : 
26.77 +  
[1dasdv] * 0.94 + 
[1wamp] * -0.27 + 
[2mav2] * -0.75 + 
[2myop] * 92.99 + 
[2ssi] * 0    + 
[2zc] * -0.03 + 
[3aac] * -3.91 + 
[3iemg] * 0.01 + 
[3ssc] * 0.36 + 
[3zc] * 0.04 + 
[4ssc] * -0.34 + 
[4wamp] * 0    + 
[5myop] * -27.27 + 
[5zc] * -0.09 + 
[6aac] * -1.94 + 
[6log] * 0.45 + 
[6wamp] * 0.26 + 
[6zc] * -0.08 
 
Class 7 : 
8.8  +  
[1dasdv] * -0.05 + 
[1wamp] * -0.06 + 
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[2mav2] * -1.48 + 
[2myop] * -69.78 + 
[2ssi] * 0    + 
[2zc] * -0.04 + 
[3aac] * -0.38 + 
[3iemg] * 0    + 
[3ssc] * 0.05 + 
[3zc] * -0.13 + 
[4ssc] * -0.25 + 
[4wamp] * 0.24 + 
[5myop] * 140.39 + 
[5zc] * 0.03 + 
[6aac] * -3.79 + 
[6log] * 1.17 + 
[6wamp] * 0.83 + 
[6zc] * 0.04 
 
Class 8 : 
15.24 +  
[1dasdv] * 0.2  + 
[1wamp] * -0.05 + 
[2mav2] * 0.13 + 
[2myop] * -55.62 + 
[2zc] * -0.03 + 
[3aac] * 1.77 + 
[3iemg] * -0.01 + 
[3ssc] * -0.17 + 
[3zc] * -0.01 + 
[4ssc] * 0.16 + 
[4wamp] * 0.04 + 
[5myop] * -29.34 + 
[5zc] * 0.05 + 
[6aac] * 0.32 + 
[6log] * -0.52 + 
[6ssc] * -0.03 + 
[6wamp] * -0.13 + 

[6zc] * -0.04 
 
Class 9 : 
95.35 +  
[1dasdv] * -0.01 + 
[1wamp] * -0.53 + 
[2mav2] * -0.3 + 
[2myop] * -22.31 + 
[2ssi] * 0    + 
[2zc] * -0.1 + 
[3aac] * 1.06 + 
[3iemg] * 0    + 
[3ssc] * 0.04 + 
[3zc] * -0.12 + 
[4ssc] * 0.78 + 
[4wamp] * -0.12 + 
[5myop] * -55.08 + 
[5zc] * -0.42 + 
[6aac] * 1.68 + 
[6log] * -0.09 + 
[6ssc] * 0.09 + 
[6wamp] * -4.51 + 
[6zc] * 0.01 
 
Class 10 : 
17.38 +  
[1dasdv] * 0.19 + 
[1wamp] * -0.18 + 
[2mav2] * -1.41 + 
[2myop] * 126.58 + 
[2ssi] * 0    + 
[2zc] * -0.2 + 
[3aac] * 1.99 + 
[3iemg] * 0    + 
[3ssc] * 0.33 + 
[3zc] * -0.03 + 
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[4ssc] * 0.29 + 
[4wamp] * 0.02 + 
[5myop] * 77.63 + 
[5zc] * -0.01 + 
[6aac] * -2.95 + 
[6log] * -0.02 + 
[6ssc] * 0.73 + 
[6wamp] * -0.76 + 
[6zc] * 0    
 
Class 11 : 
74.56 +  
[1dasdv] * -1.02 + 
[1wamp] * 0.1  + 
[2mav2] * -0.61 + 
[2myop] * -54.3 + 
[2ssi] * 0    + 
[2zc] * -0.02 + 
[3aac] * 2.48 + 
[3iemg] * -0.02 + 
[3ssc] * 0.09 + 
[3zc] * -0.17 + 
[4ssc] * 0.04 + 
[4wamp] * 0.13 + 
[5myop] * -48.4 + 
[5zc] * -0.06 + 
[6aac] * 2.41 + 
[6log] * -0.98 + 
[6ssc] * -0.16 + 
[6wamp] * 0.13 + 
[6zc] * -0.04 
 
Class 12 : 
108.9 +  
[1dasdv] * -0.47 + 
[1wamp] * 0.11 + 

[2mav2] * 0.06 + 
[2myop] * 101.31 + 
[2ssi] * 0    + 
[2zc] * 0.03 + 
[3aac] * -1.51 + 
[3iemg] * -0.01 + 
[3ssc] * 0.14 + 
[3zc] * -0.17 + 
[4ssc] * -0.46 + 
[4wamp] * 0.25 + 
[5myop] * 184.87 + 
[5zc] * 0.09 + 
[6aac] * 0.49 + 
[6log] * -3.59 + 
[6ssc] * 0.55 + 
[6wamp] * -9.96 + 
[6zc] * -0.1 
 
Class 13 : 
-39.29 +  
[1dasdv] * -0.44 + 
[1wamp] * 0.28 + 
[2mav2] * 1.29 + 
[2myop] * -187.57 + 
[2ssi] * 0    + 
[2zc] * 0.01 + 
[3aac] * -1.66 + 
[3iemg] * 0.01 + 
[3ssc] * -0.2 + 
[3zc] * -0.05 + 
[4ssc] * -0.02 + 
[4wamp] * -0.14 + 
[5myop] * 197.79 + 
[5zc] * 0.17 + 
[6aac] * 0.04 + 
[6log] * 0.2  + 
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[6ssc] * 0.25 + 
[6wamp] * -0.43 + 
[6zc] * 0.02 
 
LM_5: 
Class 0 : 
-174.46 +  
[1dasdv] * 0.26 + 
[1wamp] * 0.65 + 
[2mav2] * -4.32 + 
[2myop] * -51268.04 + 
[2zc] * 0.51 + 
[3aac] * 13.63 + 
[3iemg] * 0.01 + 
[3ssc] * -0.52 + 
[3zc] * -0.57 + 
[4ssc] * 2.94 + 
[4wamp] * -0.01 + 
[5myop] * -184.55 + 
[5zc] * 0.04 + 
[6aac] * 0.93 + 
[6log] * -0.86 + 
[6wamp] * -0.63 + 
[6zc] * -0.62 
 
Class 1 : 
-433.9 +  
[1wamp] * -1.05 + 
[2mav2] * -0.38 + 
[2zc] * -0.05 + 
[3aac] * 0.68 + 
[3iemg] * 0    + 
[3ssc] * 0.02 + 
[4wamp] * 2.06 + 
[5myop] * 48.63 + 
[5zc] * -0.8 + 

[6aac] * -0.69 + 
[6ssc] * -0.84 + 
[6wamp] * 0.1  + 
[6zc] * 0.99 
 
Class 2 : 
-407.93 +  
[2myop] * 1450.68 + 
[2zc] * 0.07 + 
[3aac] * -0.8 + 
[3zc] * -0.1 + 
[5zc] * -1.18 + 
[6log] * -0.79 + 
[6ssc] * -0.11 + 
[6wamp] * -0.32 
 
Class 3 : 
7.43 +  
[1dasdv] * 0.36 + 
[1wamp] * 0.23 + 
[2myop] * 3109.75 + 
[2ssi] * 0    + 
[2zc] * 0    + 
[3aac] * -2.9 + 
[3iemg] * 0    + 
[3ssc] * -0.46 + 
[3zc] * 0.32 + 
[4ssc] * -1.47 + 
[4wamp] * -0.35 + 
[5myop] * 18.68 + 
[5zc] * -0.13 + 
[6aac] * 3.21 + 
[6log] * -0.33 + 
[6ssc] * -0.14 + 
[6wamp] * 0.89 + 
[6zc] * 0.07 
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Class 4 : 
-247.2 +  
[1dasdv] * -0.12 + 
[1wamp] * -0.23 + 
[2mav2] * 0.32 + 
[2myop] * -6.87 + 
[2ssi] * 0    + 
[3aac] * 0.05 + 
[3iemg] * 0    + 
[3ssc] * 0.11 + 
[3zc] * -0.26 + 
[4ssc] * -0.02 + 
[4wamp] * 0.11 + 
[5myop] * 8.22 + 
[5zc] * -0.08 + 
[6aac] * 1.64 + 
[6log] * 0    + 
[6ssc] * -0.26 + 
[6zc] * -0.1 
 
Class 5 : 
-129.68 +  
[1dasdv] * 0.11 + 
[1wamp] * 0.08 + 
[2mav2] * 0.57 + 
[2ssi] * 0    + 
[2zc] * -0.01 + 
[3aac] * 0.96 + 
[3iemg] * 0    + 
[3ssc] * -0.08 + 
[3zc] * 0.05 + 
[4ssc] * -0.01 + 
[4wamp] * -0.2 + 
[5myop] * -50.26 + 
[5zc] * -0.13 + 

[6log] * -0.31 + 
[6ssc] * -0.01 + 
[6wamp] * 0.25 + 
[6zc] * 0.01 
 
Class 6 : 
-118.2 +  
[1dasdv] * 0.32 + 
[1wamp] * -0.02 + 
[2mav2] * 0.1  + 
[2myop] * 61.85 + 
[2zc] * 0.02 + 
[3aac] * -2.26 + 
[3iemg] * 0    + 
[3ssc] * -0.03 + 
[3zc] * 0.01 + 
[4ssc] * -0.09 + 
[4wamp] * -0.15 + 
[5myop] * -9.94 + 
[5zc] * -0.08 + 
[6aac] * -1 + 
[6log] * 0.12 + 
[6wamp] * -0.02 + 
[6zc] * -0.06 
 
Class 7 : 
-778.26 +  
[1dasdv] * -0.18 + 
[1wamp] * 2.08 + 
[2mav2] * 13.73 + 
[2myop] * 184.59 + 
[2ssi] * 0    + 
[2zc] * -0.31 + 
[3aac] * 2.93 + 
[3iemg] * 0.01 + 
[3ssc] * 12.04 + 
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[3zc] * 0    + 
[4ssc] * -0.02 + 
[4wamp] * 0.42 + 
[5myop] * 16.51 + 
[5zc] * 0    + 
[6aac] * -1.45 + 
[6log] * 0.86 + 
[6wamp] * 0.21 + 
[6zc] * 0.06 
 
Class 8 : 
-129.41 +  
[1dasdv] * 0.19 + 
[1wamp] * -0.06 + 
[2mav2] * 0    + 
[2myop] * -21.46 + 
[2zc] * -0.01 + 
[3aac] * 1.34 + 
[3iemg] * -0.01 + 
[3ssc] * 0.04 + 
[3zc] * -0.01 + 
[4ssc] * 0.07 + 
[4wamp] * 0.03 + 
[5myop] * -48.92 + 
[5zc] * 0    + 
[6log] * -0.38 + 
[6wamp] * 0.01 + 
[6zc] * -0.04 
 
Class 9 : 
-113.53 +  
[1dasdv] * -0.12 + 
[1wamp] * 0.16 + 
[2mav2] * -0.2 + 
[2myop] * -17.35 + 
[2ssi] * 0    + 

[2zc] * -0.03 + 
[3aac] * 0.21 + 
[3iemg] * 0    + 
[3ssc] * 0.01 + 
[3zc] * -0.08 + 
[4ssc] * 0.01 + 
[4wamp] * -0.07 + 
[5myop] * -41.51 + 
[5zc] * 0.01 + 
[6aac] * 0.06 + 
[6log] * 0.04 + 
[6ssc] * 0.06 + 
[6wamp] * -0.72 + 
[6zc] * -0.02 
 
Class 10 : 
1503.94 +  
[1dasdv] * 17.21 + 
[1wamp] * -0.07 + 
[2mav2] * -1.17 + 
[2myop] * 17.98 + 
[2ssi] * 0    + 
[2zc] * -0.44 + 
[3aac] * 0.85 + 
[3iemg] * 0    + 
[3ssc] * -1.06 + 
[3zc] * -0.01 + 
[4ssc] * -0.02 + 
[4wamp] * -0.01 + 
[5myop] * 19.24 + 
[5zc] * 0.01 + 
[6aac] * -23.9 + 
[6log] * -384.93 + 
[6ssc] * 0.43 + 
[6wamp] * -0.02 + 
[6zc] * 0    
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Class 11 : 
-104.61 +  
[1dasdv] * -0.03 + 
[1wamp] * -0.01 + 
[2mav2] * -0.7 + 
[2myop] * -32.2 + 
[2ssi] * 0    + 
[2zc] * -0.04 + 
[3aac] * 1.86 + 
[3iemg] * -0.01 + 
[3zc] * -0.07 + 
[4ssc] * 0.05 + 
[5myop] * -39.02 + 
[5zc] * -0.05 + 
[6aac] * 0.97 + 
[6log] * -0.61 + 
[6ssc] * 0    + 
[6wamp] * 0.12 
 
Class 12 : 
-130.18 +  
[1wamp] * 0.08 + 
[2myop] * 70.19 + 
[2ssi] * 0    + 
[2zc] * 0.05 + 
[3aac] * -3.35 + 
[3iemg] * 0    + 
[3ssc] * 0.23 + 
[3zc] * -0.07 + 
[4ssc] * 0.03 + 
[4wamp] * 0.09 + 
[5zc] * 0.1  + 
[6aac] * 0.83 + 
[6log] * -1.6 + 
[6ssc] * 0.44 + 

[6wamp] * -1.05 + 
[6zc] * -0.06 
 
Class 13 : 
-627.58 +  
[1dasdv] * -0.39 + 
[2mav2] * -1.94 + 
[2myop] * -130.47 + 
[2ssi] * 0    + 
[2zc] * 0.01 + 
[3aac] * -0.83 + 
[3iemg] * 0    + 
[3ssc] * 20.96 + 
[3zc] * -0.08 + 
[4ssc] * -5.7 + 
[4wamp] * -0.64 + 
[5myop] * 51.26 + 
[5zc] * 1.09 + 
[6ssc] * 0.14 + 
[6wamp] * 0.54 + 
[6zc] * 1.29 
 
LM_6: 
Class 0 : 
-665.53 +  
[1dasdv] * 0.31 + 
[1wamp] * 0.19 + 
[2ssi] * 0    + 
[2zc] * 0.06 + 
[3aac] * 1.03 + 
[3iemg] * 0    + 
[3ssc] * -1.81 + 
[3zc] * 0.04 + 
[4ssc] * 4.99 + 
[4wamp] * -0.01 + 
[5myop] * -194.22 + 
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[5zc] * 0.32 + 
[6aac] * 4.71 + 
[6log] * -0.97 + 
[6ssc] * 1.93 + 
[6wamp] * 0.25 + 
[6zc] * 2.15 
 
Class 1 : 
-152.99 +  
[1dasdv] * 0.15 + 
[1wamp] * -0.13 + 
[2mav2] * -0.74 + 
[2ssi] * 0    + 
[2zc] * -0.18 + 
[3aac] * 2.05 + 
[3iemg] * 0    + 
[3ssc] * -0.07 + 
[3zc] * 0.26 + 
[4ssc] * -0.5 + 
[4wamp] * -0.01 + 
[5myop] * 222.82 + 
[5zc] * 0.49 + 
[6aac] * -1.01 + 
[6log] * -0.7 + 
[6ssc] * 0.39 + 
[6wamp] * 0.06 + 
[6zc] * 0.47 
 
Class 2 : 
-126.33 +  
[2mav2] * 0.12 + 
[2myop] * 1527.5 + 
[2ssi] * 0    + 
[2zc] * -0.02 + 
[3aac] * -5.64 + 
[3zc] * 0.01 + 

[4ssc] * 0    + 
[4wamp] * 0    + 
[5myop] * 34.4 + 
[5zc] * -1.18 + 
[6log] * -0.79 + 
[6ssc] * -0.11 + 
[6wamp] * -0.32 + 
[6zc] * 0.26 
 
Class 3 : 
494.83 +  
[1dasdv] * -0.3 + 
[1wamp] * 0.14 + 
[2ssi] * 0    + 
[2zc] * 0.07 + 
[3aac] * -16.2 + 
[3iemg] * 0    + 
[3ssc] * 0.91 + 
[3zc] * -0.1 + 
[4wamp] * -0.09 + 
[5myop] * -3.4 + 
[5zc] * -0.04 + 
[6aac] * -2.73 + 
[6log] * -0.46 + 
[6ssc] * -0.11 + 
[6wamp] * -0.39 + 
[6zc] * -1.83 
 
Class 4 : 
185.54 +  
[1dasdv] * -0.24 + 
[1wamp] * -0.36 + 
[2mav2] * 0.32 + 
[2myop] * -14.56 + 
[2ssi] * 0    + 
[2zc] * 0.16 + 
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[3aac] * -1.15 + 
[3iemg] * 0    + 
[3ssc] * 0.2  + 
[3zc] * -0.53 + 
[4ssc] * 0.48 + 
[4wamp] * 0.2  + 
[5myop] * -165.97 + 
[5zc] * -0.88 + 
[6aac] * 2.65 + 
[6log] * 0.78 + 
[6ssc] * -0.58 + 
[6wamp] * 0.04 + 
[6zc] * -0.4 
 
Class 5 : 
-136.54 +  
[1dasdv] * 0.11 + 
[1wamp] * 0.06 + 
[2mav2] * 0.38 + 
[2ssi] * 0    + 
[2zc] * -0.01 + 
[3aac] * 0.34 + 
[3iemg] * 0    + 
[3ssc] * -0.08 + 
[3zc] * 0.05 + 
[4ssc] * 0    + 
[4wamp] * -0.15 + 
[5myop] * -33.48 + 
[5zc] * -0.08 + 
[6log] * -0.16 + 
[6ssc] * -0.01 + 
[6wamp] * 0.16 + 
[6zc] * 0.01 
 
Class 6 : 
-108.72 +  

[1dasdv] * 0.14 + 
[1wamp] * -0.2 + 
[2mav2] * 0.1  + 
[2myop] * -138.94 + 
[2ssi] * 0    + 
[2zc] * 0.01 + 
[3aac] * -0.17 + 
[3iemg] * 0.01 + 
[3ssc] * -1.77 + 
[3zc] * 0.23 + 
[4ssc] * -1.41 + 
[4wamp] * -0.11 + 
[5myop] * -15.69 + 
[5zc] * 1.2  + 
[6aac] * -0.49 + 
[6ssc] * 0.28 + 
[6wamp] * -0.02 + 
[6zc] * 0.63 
 
Class 7 : 
-151.29 +  
[1dasdv] * -0.21 + 
[1wamp] * -0.02 + 
[2mav2] * -0.33 + 
[2ssi] * 0    + 
[2zc] * -0.02 + 
[3aac] * -0.07 + 
[3iemg] * 0    + 
[3ssc] * 0.01 + 
[4ssc] * -0.01 + 
[4wamp] * 0.06 + 
[5myop] * 16.51 + 
[5zc] * 0    + 
[6aac] * -0.69 + 
[6log] * 0.64 + 
[6wamp] * 0.09 + 



    122 
 

 
 

[6zc] * 0.06 
 
Class 8 : 
-132.08 +  
[1dasdv] * 0.1  + 
[1wamp] * -0.04 + 
[2myop] * -11.32 + 
[2zc] * 0    + 
[3aac] * 0.73 + 
[3iemg] * 0    + 
[3ssc] * 0.01 + 
[3zc] * -0.01 + 
[4ssc] * 0.05 + 
[4wamp] * 0.02 + 
[5myop] * -34.3 + 
[5zc] * 0    + 
[6log] * -0.23 + 
[6zc] * -0.03 
 
Class 9 : 
-116.11 +  
[1dasdv] * -0.01 + 
[1wamp] * 0.07 + 
[2mav2] * -0.1 + 
[2myop] * -17.35 + 
[2ssi] * 0    + 
[2zc] * -0.03 + 
[3aac] * 0.02 + 
[3iemg] * 0    + 
[3zc] * -0.07 + 
[4ssc] * 0.03 + 
[4wamp] * -0.03 + 
[5myop] * -39.93 + 
[5zc] * 0    + 
[6aac] * -0.03 + 
[6log] * 0.04 + 

[6ssc] * 0.04 + 
[6wamp] * -0.55 + 
[6zc] * -0.02 
 
Class 10 : 
-137.85 +  
[1dasdv] * -0.1 + 
[1wamp] * -0.07 + 
[2mav2] * -0.74 + 
[2ssi] * 0    + 
[3aac] * 0.63 + 
[3iemg] * 0    + 
[3ssc] * -0.01 + 
[3zc] * 0    + 
[4ssc] * -0.01 + 
[4wamp] * -0.01 + 
[5myop] * 12.5 + 
[6aac] * -2.02 + 
[6log] * 0.02 + 
[6ssc] * 0.32 + 
[6wamp] * -0.03 + 
[6zc] * 0    
 
Class 11 : 
-114.95 +  
[1dasdv] * 0.04 + 
[2mav2] * -0.58 + 
[2myop] * -12.8 + 
[2ssi] * 0    + 
[2zc] * -0.04 + 
[3aac] * 1.36 + 
[3iemg] * -0.01 + 
[3zc] * -0.04 + 
[4ssc] * 0.05 + 
[5myop] * -33.12 + 
[5zc] * -0.03 + 
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[6aac] * 0.16 + 
[6log] * -0.25 + 
[6wamp] * 0.12 
 
Class 12 : 
-135.6 +  
[2myop] * 49.3 + 
[2ssi] * 0    + 
[2zc] * 0.04 + 
[3aac] * -2.6 + 
[3ssc] * 0.11 + 
[3zc] * -0.05 + 
[4wamp] * 0.07 + 
[5zc] * 0.07 + 
[6aac] * 0.73 + 
[6log] * -0.88 + 
[6ssc] * 0.31 + 
[6wamp] * -0.85 + 
[6zc] * -0.03 
 
Class 13 : 
-159.43 +  
[1dasdv] * -0.38 + 
[2myop] * -84.08 + 
[2zc] * 0.01 + 
[3aac] * -0.53 + 
[3iemg] * 0    + 
[3ssc] * -0.01 + 
[3zc] * 0.09 + 
[4wamp] * 0.01 + 
[5myop] * 41.52 + 
[5zc] * 0.02 + 
[6ssc] * 0.06 + 
[6wamp] * -0.1 + 
[6zc] * -0.01 
 

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 



    124 
 

 
 

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

ภาคผนวก จ 
การใช้งานโปรแกรม 

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

 



 
 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

รูปที่ ง.1 ภาพประกอบการใช้งานโปรแกรม 
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การทํางานของโปรแกรมจะเร่ิมจากการกดปุ่มกิจกรรมในส่วนที่ 1 ซึ่งประกอบไปด้วย
กิจกรรมทั้งสิ้น 14 กิจกรรมเรียงตามลําดับ เมื่อผู้ใช้กดปุ่มกิจกรรมเรียบร้อยแล้ว ส่วนที่ 2 จะแสดงรูป
และคําสั่งให้ผู้ใช้งานทําตามกิจกรรมท่ีเห็น เมื่อผู้ใช้ต้องการทําตามกิจกรรมให้กดปุ่ม “เริ่มต้น
กิจกรรม” ในส่วนที่ 3 เพ่ือเร่ิมทํากิจกรรมดังกล่าว เมื่อผู้ใช้ทํากิจกรรมเสร็จเป็นที่เรียบร้อยผลลัพธ์ที่
ผู้ใช้ทําจะแสดงในส่วนที่ 4 ซึ่งประกอบไปด้วยภาพกิจกรรมที่ผู้ใช้กระทําตรงกับกิจกรรมใดใน 14 
กิจกรรม ไฟสีเขียวแสดงว่าผู้ใช้ทําถูกต้องพร้อมแสดงคําว่า “ถูกต้องแล้วครับ ทํากิจกรรมถัดไป” ไฟสี
แดงแสดงว่าผู้ใช้ทําไม่ถูกต้องพร้อมแสดงคําว่า “ยังไม่ถูกครับลองทําอีกครั้ง” หากผู้ใช้ทําไม่ถูกต้อง 
ผู้ใช้สามารถดูแถบสีด้านข้างของโปรแกรมในส่วนที่ 5 ซึ่งมีสีสอดคล้องกับตําแหน่งของมัดกล้ามเนื้อที่
ใช้ เพ่ือใช้ในการเปรียบเทียบกิจกรรมของมัดกล้ามเน้ือแต่ละมัดในกลุ่มปกติกับกิจกรรมของมัด
กล้ามเน้ือของตัวผู้ใช้เอง เพ่ือให้ผู้ใช้ปรับเปลี่ยนพฤติกรรมในการทํากิจกรรมต่างๆให้ใกล้เคียงกับคน
ปกติ เมื่อทําครบทุกกิจกรรมและต้องการหยุดโปรแกรมให้กดปุ่ม “หยุดโปแกรม” ในส่วนที่ 6 
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ภาคผนวก ฉ 
เอกสารรับรองของคณะกรรมการพิจารณาจริยธรรมการวิจัยในมนษุย์ 
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ขอเชิญเขา้ร่วมโครงการ 
การจําแนกคณุลักษณะและการวิเคราะห์สัญญาณไฟฟา้กล้ามเนื้อคอ 

และใบหน้าเพือ่การฝึกบําบดัการพูด 
 

เรียน ท่านผู้อ่านที่นับถือ 
 
         คณะผู้วิจัยใคร่ขอกล่าวถึงโครงการวิจัยที่กําลังดําเนินการอยู่และขอเชิญชวนท่านเข้า

ร่วมในโครงการน้ี  
การฝึกบําบัดการพูดโดยการฝึกออกเสียงและการเคลื่อนไหวใบหน้าในท่าทางที่ช่วย

เพ่ิมระยะการเคลื่อนที่ของอวัยวะท่ีใช้ในการพูด รวมทั้งการแสดงกิจกรรมไฟฟ้ากล้ามเน้ือของ
ใบหน้าและลําคอขณะเคลื่อนไหวใบหน้าและขณะพูด จะเป็นตัวแสดงข้อมูลให้ผู้ที่มีปัญหา
เก่ียวกับกล้ามเน้ือที่ใช้ในการพูดสามารถปรับเปลี่ยนการเคลื่อนไหวกล้ามเน้ือและอวัยวะ
ดังกล่าวให้ดีย่ิงขึ้นได้  

คณะผู้วิจัยจึงมีความสนใจที่จะศึกษาลักษณะของสัญญาณไฟฟ้ากล้ามเน้ือเพ่ือจดจํา
รูปแบบสําหรับการฝึกบําบัดการพูด โดยการวัดสัญญาณไฟฟ้ากล้ามเน้ือจะวัดสัญญาณจาก
ผิวหนังบริเวณใบหน้าและลําคอ โดยก่อนติดอิเล็กโตรดจะทําความสะอาดผิวหนังบริเวณท่ี
ต้องการด้วยแอลกอฮอล์ แล้วทําการวัดสัญญาณไฟฟ้ากล้ามเน้ือขณะที่ผู้ป่วยเคลื่อนไหวใบหน้า
ท่าต่างๆ และขณะผู้ป่วยออกเสียงพูดตามชุดทดสอบ คณะผู้วิจัยจึงขอเชิญชวนท่านเข้าร่วม
โครงการวิจัยในครั้งน้ี 

สําหรับผู้ป่วยไม่ว่าท่านจะเข้าร่วมในโครงการนี้หรือไม่  ท่านจะยังคงได้รับการ
รักษาพยาบาลที่ดีเช่นเดียวกับผู้ป่วยคนอ่ืนๆ และถ้าท่านต้องการท่ีจะถอนตัวออกจาก
การศึกษานี้เมื่อใด  ท่านก็สามารถกระทําได้อย่างอิสระ  และหากท่านมีคําถามใดๆก่อนที่จะ
ตัดสินใจเข้าร่วมในโครงการนี้ โปรดซักถามคณะผู้วิจัยได้อย่างเต็มที่ตามช่ือและหมายเลข
โทรศัพท์ได้ตลอดเวลา 

                                         
 
 
 

       ขอขอบพระคุณอย่างสูง 
 
    ดร. สุรพงษ์ ชาติพันธ์ุ     อาจารย์ หัวหน้าโครงการวิจัย                        

         โทร. 088-0891379  
                 นางดวงมน  วงษ์จันทรแ์ดง ผู้ร่วมโครงการวิจัย 
                                 โทร.081-4796674 

         นายธรรมโรจน์ โพธิรัตน์ ผู้ร่วมโครงการวิจัย 
         โทร.089-2914110 
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แบบฟอร์ม 
ใบยินยอมเข้าร่วมโครงการวิจัย 
 

ช่ือโครงการ   การจําแนกคณุลักษณะและการวิเคราะห์สัญญาณไฟฟา้กล้ามเนื้อคอและ 
  ใบหน้าเพื่อการฝึกบาํบัดการพูด 

 
 

ข้าพเจ้า.............................................นามสกุล............................................ได้ยินยอมวัด
สัญญาณไฟฟ้ากล้ามเนื้อบริเวณใบหน้าและลําคอตามที่คุณ........................................................ได้
อธิบายให้ข้าพเจ้าทราบ ดังใบเชิญชวนที่แนบมานี้ 
 

 หากข้าพเจ้ามีข้อสงสัยเก่ียวกับการวัดสัญญาณไฟฟ้ากล้ามเน้ือบริเวณใบหน้าและลําคอ  
ข้าพเจ้ามีสิทธ์ิซักถามผู้วิจัยในระหว่างการวัดสัญญาณดังกล่าว หากการกระทําและคําช้ีแจงของผู้วิจัย
ยังไม่เป็นที่พอใจ  ข้าพเจ้ามีสิทธิแจ้งต่อประธานกรรมการพิจารณาจริยธรรมการวิจัยในคน (คณบดี 
คณะแพทยศาสตร์ โทร. 074-451100) หรือผู้อํานวยการโรงพยาบาลสงขลานครินทร์ (โทร.074-
451010) ได้ และหากข้าพเจ้าไม่พอใจในการวัดสัญญาณไฟฟ้ากล้ามเน้ือบริเวณใบหน้าและลําคอ 
ข้าพเจ้ามีสิทธิปฏิเสธได้ทันที โดยไม่เสียสิทธิในการรับการรักษา พยาบาลในโรงพยาบาลสงขลา
นครินทร์ต่อไป 

ข้าพเจ้าได้อ่านและเข้าใจเกี่ยวกับการวัดสัญญาณไฟฟ้ากล้ามเน้ือบริเวณใบหน้าและลําคอ
ตามคําอธิบายข้างต้นแล้ว ข้าพเจ้ายินยอมรับการวัดสัญญาณไฟฟ้ากล้ามเน้ือตามวิธีดังกล่าว 

 
      .......................................................                  ....................................................          

         (                                     )   
                         ผู้ป่วย                                              วัน/เดือน/ปี 
 
         ..........................................................               .................................................. 
         (                                      ) 
                        นักวิจัย                                              วัน/เดือน/ปี 
 
        ...........................................................              ...................................................... 
         (                                        ) 
                       พยาน                                                วัน/เดือน/ปี 
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แบบบันทึกข้อมูล 
 

ข้อมูลทั่วไป 
ช่ืออาสาสมัคร:……………………………………………………………………………………......................................... 
ส่วนสูง:…………………………………………………………………………………………………………………………………... 
นํ้าหนัก:………………………………………………………………………………………………………………………………….. 
รหัสอาสาสมัคร:………………………………………………………………………………………………………………………. 
วันที่:………………………………………………………………………………………………………………………………………. 
เวลา:……………………………………………………………………………………………………………………………………… 
ข้อมูลช่องสัญญาณ 
ช่องบันทึกสัญญาณ: EMG1 EMG2 EMG3 EMG4 EMG5 EMG6  
จํานวนช่องสัญญาณ: 6 
อัตราการสุ่มสญัญาณ: 1024 Hz 
 
ตําแหน่งอิเล็กโทรด 
EMG1: กล้ามเน้ือ anterior belly of the digastic 
EMG2: กล้ามเน้ือ zygomaticus major 
EMG3: กล้ามเน้ือ levator anguli oris 
EMG4: กล้ามเน้ือ metalis 
EMG5: กล้ามเน้ือ depressor anguli oris 
EMG6: กล้ามเน้ือ mylopyoid 
Ground: ข้อมือซ้าย 
REF1: หูซ้าย 
REF2: หูซ้าย 
REF3: หูขวา 
REF4: หูขวา 
ประเภทของอิเล็กโทรด 
EMG1: Unipolar 
EMG2: Bipolar 
EMG3: Unipolar 
EMG4: Unipolar 
EMG5: Unipolar 
EMG6: Bipolar 
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ขอเชิญเขา้ร่วมโครงการ 
การจําแนกคณุลักษณะและการวิเคราะห์สัญญาณไฟฟา้กล้ามเนื้อคอ 

และใบหน้าเพือ่การฝึกบําบดัการพูด 
 

เรียน ท่านผู้อ่านที่นับถือ 
 
         คณะผู้วิจัยใคร่ขอกล่าวถึงโครงการวิจัยที่กําลังดําเนินการอยู่และขอเชิญชวนท่านเข้า

ร่วมในโครงการน้ี  
การฝึกบําบัดการพูดโดยการฝึกออกเสียงและการเคลื่อนไหวใบหน้าในท่าทางที่ช่วย

เพ่ิมระยะการเคลื่อนที่ของอวัยวะท่ีใช้ในการพูด รวมทั้งการแสดงกิจกรรมไฟฟ้ากล้ามเน้ือของ
ใบหน้าและลําคอขณะเคลื่อนไหวใบหน้าและขณะพูด จะเป็นตัวแสดงข้อมูลให้ผู้ที่มีปัญหา
เก่ียวกับกล้ามเน้ือที่ใช้ในการพูดสามารถปรับเปลี่ยนการเคลื่อนไหวกล้ามเน้ือและอวัยวะ
ดังกล่าวให้ดีย่ิงขึ้นได้  

คณะผู้วิจัยจึงมีความสนใจที่จะศึกษาลักษณะของสัญญาณไฟฟ้ากล้ามเน้ือเพ่ือจดจํา
รูปแบบสําหรับการฝึกบําบัดการพูด โดยการวัดสัญญาณไฟฟ้ากล้ามเน้ือจะวัดสัญญาณจาก
ผิวหนังบริเวณใบหน้าและลําคอ โดยก่อนติดอิเล็กโตรดจะทําความสะอาดผิวหนังบริเวณท่ี
ต้องการด้วยแอลกอฮอล์ แล้วทําการวัดสัญญาณไฟฟ้ากล้ามเน้ือขณะที่ผู้ป่วยเคลื่อนไหวใบหน้า
ท่าต่างๆ และขณะผู้ป่วยออกเสียงพูดตามชุดทดสอบ คณะผู้วิจัยจึงขอเชิญชวนท่านเข้าร่วม
โครงการวิจัยในครั้งน้ี 

สําหรับผู้ป่วยไม่ว่าท่านจะเข้าร่วมในโครงการนี้หรือไม่  ท่านจะยังคงได้รับการ
รักษาพยาบาลที่ดีเช่นเดียวกับผู้ป่วยคนอ่ืนๆ และถ้าท่านต้องการท่ีจะถอนตัวออกจาก
การศึกษานี้เมื่อใด  ท่านก็สามารถกระทําได้อย่างอิสระ  และหากท่านมีคําถามใดๆก่อนที่จะ
ตัดสินใจเข้าร่วมในโครงการนี้ โปรดซักถามคณะผู้วิจัยได้อย่างเต็มที่ตามช่ือและหมายเลข
โทรศัพท์ได้ตลอดเวลา 

                                         
 
 
 

       ขอขอบพระคุณอย่างสูง 
 
    ดร. สุรพงษ์ ชาติพันธ์ุ     อาจารย์ หัวหน้าโครงการวิจัย                        

         โทร. 088-0891379  
                 นางดวงมน  วงษ์จันทรแ์ดง ผู้ร่วมโครงการวิจัย 
                                 โทร.081-4796674 

         นายธรรมโรจน์ โพธิรัตน์ ผู้ร่วมโครงการวิจัย 
         โทร.089-2914110 
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แบบฟอร์ม 
ใบยินยอมเข้าร่วมโครงการวิจัย 
 

ช่ือโครงการ   การจําแนกคณุลักษณะและการวิเคราะห์สัญญาณไฟฟา้กล้ามเนื้อคอและ 
  ใบหน้าเพื่อการฝึกบาํบัดการพูด 

 
 

ข้าพเจ้า.............................................นามสกุล............................................ได้ยินยอมวัด
สัญญาณไฟฟ้ากล้ามเนื้อบริเวณใบหน้าและลําคอตามที่คุณ........................................................ได้
อธิบายให้ข้าพเจ้าทราบ ดังใบเชิญชวนที่แนบมานี้ 
 

หากข้าพเจ้ามีข้อสงสัยเก่ียวกับการวัดสัญญาณไฟฟ้ากล้ามเน้ือบริเวณใบหน้าและลําคอ  

ข้าพเจ้ามีสิทธ์ิซักถามผู้วิจัยในระหว่างการวัดสัญญาณดังกล่าว หากการกระทําและคําช้ีแจงของผู้วิจัย

ยังไม่เป็นที่พอใจ  ข้าพเจ้ามีสิทธิแจ้งต่อประธานกรรมการพิจารณาจริยธรรมการวิจัยในคน (โทร. 

074-273100) หรือผู้อํานวยการโรงพยาบาลหาดใหญ่ (โทร.074-246600) ได้ และหากข้าพเจ้าไม่

พอใจในการวัดสัญญาณไฟฟ้ากล้ามเน้ือบริเวณใบหน้าและลําคอ ข้าพเจ้ามีสิทธิปฏิเสธได้ทันที โดยไม่

เสียสิทธิในการรับการรักษา พยาบาลในโรงพยาบาลหาดใหญ่ต่อไป 

 
ข้าพเจ้าได้อ่านและเข้าใจเก่ียวกับการวัดสัญญาณไฟฟ้ากล้ามเน้ือบริเวณใบหน้าและลําคอ

ตามคําอธิบายข้างต้นแล้ว ข้าพเจ้ายินยอมรับการวัดสัญญาณไฟฟ้ากล้ามเน้ือตามวิธีดังกล่าว 
 
      .......................................................                  ....................................................          

         (                                     )   
                         ผู้ป่วย                                              วัน/เดือน/ปี 
 
         ..........................................................               .................................................. 
         (                                      ) 
                        นักวิจัย                                              วัน/เดือน/ปี 
 
        ...........................................................              ...................................................... 
         (                                        ) 
                       พยาน                                                วัน/เดือน/ปี 
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 แบบบันทึกขอ้มูล 
 

ข้อมูลทั่วไป 
ช่ืออาสาสมัคร:……………………………………………………………………………………......................................... 
ส่วนสูง:…………………………………………………………………………………………………………………………………... 
นํ้าหนัก:………………………………………………………………………………………………………………………………….. 
รหัสอาสาสมัคร:………………………………………………………………………………………………………………………. 
วันที่:………………………………………………………………………………………………………………………………………. 
เวลา:……………………………………………………………………………………………………………………………………… 
ข้อมูลช่องสัญญาณ 
ช่องบันทึกสัญญาณ: EMG1 EMG2 EMG3 EMG4 EMG5 EMG6  
จํานวนช่องสัญญาณ: 6 
อัตราการสุ่มสญัญาณ: 1024 Hz 
 
ตําแหน่งอิเล็กโทรด 
EMG1: กล้ามเน้ือ anterior belly of the digastic 
EMG2: กล้ามเน้ือ zygomaticus major 
EMG3: กล้ามเน้ือ levator anguli oris 
EMG4: กล้ามเน้ือ metalis 
EMG5: กล้ามเน้ือ depressor anguli oris 
EMG6: กล้ามเน้ือ mylopyoid 
Ground: ข้อมือซ้าย 
REF1: หูซ้าย 
REF2: หูซ้าย 
REF3: หูขวา 
REF4: หูขวา 
ประเภทของอิเล็กโทรด 
EMG1: Unipolar 
EMG2: Bipolar 
EMG3: Unipolar 
EMG4: Unipolar 
EMG5: Unipolar 
EMG6: Bipolar 
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ภาคผนวก ช 
ข้อมูลอาสาสมัครกลุ่มผูป้่วย 
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รายที่ 1  
เพศ:       หญิง 
อายุ:      55 
น้ําหนัก:  63.5 กิโลกรัม 
ส่วนสูง:  162 เซนติเมตร 
พยาธสิภาพ: มีอาการอ่อนแรงของมัดกล้ามเน้ือบริเวณใบหน้าเน่ืองจากการเป็นก้อนเน้ืองอกใน

สมองในส่วนทีท่ําให้เส้นประสาทคู่ที่ 7 
รายที่ 2  
เพศ:       หญิง 
อายุ:      57 
น้ําหนัก:  46 กิโลกรัม 
ส่วนสูง:  150 เซนติเมตร 
พยาธสิภาพ: มีอาการอ่อนแรงของมัดกล้ามเน้ือบริเวณใบหน้าเน่ืองจากการเป็นก้อนเน้ืองอกใน

สมองในส่วนทีท่ําให้เส้นประสาทคู่ที่ 5 7 8 และ 11 มีความผิดปกติ 
รายที่ 3  
เพศ:       หญิง 
อายุ:      39 
น้ําหนัก:  46.5 กิโลกรัม 
ส่วนสูง:  155 เซนติเมตร 
พยาธสิภาพ: มีความผิดปกติของเส้นประสาทคู่ที่ 5 7 8 และ 11 จากเน้ืองอกในสมอง 
รายที่ 4  
เพศ:       ชาย 
อายุ:      40 
น้ําหนัก:  66 กิโลกรัม 
ส่วนสูง:  162 เซนติเมตร 
พยาธสิภาพ: มีอาการอ่อนแรงของมัดกล้ามเน้ือบริเวณใบหน้าด้านเดียวหรือโรคใบหน้าเบ่ียวคร่ึง

ซีกซึ่งเกิดจากความผิดปกติของเส้นประสาทคู่ที่ 7 
รายที่ 5  
เพศ:       หญิง 
อายุ:      69 
น้ําหนัก:  43 กิโลกรัม 
ส่วนสูง:  154 เซนติเมตร 
พยาธสิภาพ: มีอาการอ่อนแรงของมัดกล้ามเน้ือบริเวณใบหน้าซึ่งเกิดจากก้อนเลือดในสมองทําให้

เส้นประสาทคู่ที่ 7 มีความผิดปกติ 
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ภาคผนวก ซ 
ข้อมูลการเผยแพร่วิทยานิพนธ ์
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ประวตัิผู้เขียน 
 
 

ชื่อ สกุล   นายธรรมโรจน์ โพธิรัตน์ 
รหัสประจําตัวนักศึกษา 5510320003 
วุฒิการศึกษา 

วุฒิ 
วิศวกรรมศาสตรบัณฑิต 

 

ชื่อสถาบนั 
มหาวิทยาลัยสงขลานครินทร ์

 

ปีที่สาํเร็จการศึกษา 
2555 

ทุนการศึกษา (ที่ได้รับในระหว่างการศึกษา) 
ทุนการศึกษาโครงการทุนบัณฑิตศึกษาคณะแพทยศาสตร์ ประจําปีงบประมาณ 2555 
ทุนการศึกษาโครงการทุนบัณฑิตศึกษาคณะแพทยศาสตร์ ประจําปีงบประมาณ 2556 
ทุนสนับสนุนวิจัยจากกองทุนคณะแพทยศาสตร์ ประจําปีงบประมาณ 2556 
ทุนอุดหนุนการวิจัยเพ่ือวิทยานิพนธ์ มหาวิทยาลัยสงขลานครินทร์ ประจําปีงบประมาณ 2556 
 
การตีพิมพเ์ผยแพร่ผลงาน 
ระดับปริญญาโท 
Pothirat T, Chatpun S, Phukpattaranont P, Vongjandaeng D. The optimal 
electromyography feature for oral muscle movements. In Proceedings of 6th 
International Conference on Biomedical Engineering (BMEiCON2013), Krabi, Thailand, 
October 23-25, 2013. 

 

  

 

 


