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บทคัดย่อ 
 ปัจจุบันมีการนำเทคโนโลยีมาประยุกต์ใช้กับการแพทย์ในหลากหลายด้าน  เช่น การนำ

หุ่นยนต์มาใช้เพื่อช่วยทำกายภาพบำบัดฟื้นฟูกล้ามเนื้อแขนของผู้ป่วยโดยอาศัยแรงของกล้ามเนื้อใน

การควบคุมการเคลื ่อนไหวของหุ ่นยนต์สำหรับบำบัดฟื ้นฟูผู้ป่วย ซึ ่งระบบการควบคุมหุ ่นยนต์

จำเป็นต้องมีเซ็นเซอร์แรงแบบหลายแกน ซึ่งมีราคาแพงและไม่สะดวกในการงานเนื่องจากจำเป็นต้อง

ต่อร่วมกับชุดวงจรควบคุมแรงซึ่งมีความซับซ้อน ดังนั้นงานวิจัยนี้จึงมีวัตุประสงค์เพื่อนำเสนอวิธีการ

พัฒนาแบบจำลองทางคณิตศาสตร์สำหรับประมาณแรงกล้ามเนื้อแขนด้วยวิธีโครงข่ายประสาทเทียม

และว ิธ ีซ ัพพอร ์ตเวกเตอร ์แมชชีนโดยอาศัยความความสัมพันธ์ระหว่างแรงกล้ามเนื้อและ

สัญญาณไฟฟ้ากล้ามเนื้อ ซึ่งมีการนำวิธีการดังกล่าวไปใช้กับต้นแบบเครื่องมือทำกายภาพบำบัด

กล้ามเนื้อแขนใน 1 มิติ 

 มีการทดลองเบื้องต้นประกอบด้วย การสอบเทียบเซ็นเซอร์เพื่อให้ตรวจวัดได้อย่างถูกต้องใน

สภาพแวดล้อมที่ใช้งาน และมีการทดลองเพื่อควบคุมแรงต้านทานการเคลื่อนที่ของเครื่องมือทำ

กายภาพบำบัดกล้ามเนื้อแขนใน 1 มิติ อีกท้ังยังมีการทดลองเพ่ือตรวจสอบตำแหน่งวัดสัญญาณไฟฟ้า

กล้ามเนื ้อที ่เหมาะสม โดยพิจารณาเปรียบเทียบที่สองตำแหน่งได้แก่ กล้ามเนื ้อส่วน Forearm 

muscle และ Biceps/Triceps muscles ตลอดจนมีการทดลองเพื่อหาจำนวนชุดข้อมูล (Sample 

size) ที่เหมาะสมซึ่งใช้สำหรับการคำนวณคุณลักษณะเฉพาะของข้อมูล โดยพิจารณาจากจำนวนชุด

ข้อมูลที่ให้ความแม่นยำในการทำนายแรงมากที่สุดและใช้เวลาในการคำนวณน้อย ซึ่งมีการกำหนดใช้

จำนวนชุดข้อมูลในการทดลองได้แก่ 50 100 150 และ 200 จากนั้นจึงทำการทดลองหลักเพ่ือทำนาย

แรงกล้ามเนื้อโดยแบ่งออกเป็น  2 รูปแบบ ได้แก่ แบบออฟไลน์และแบบตามเวลาจริงซึ่งในงานวิจัยนี้

จะแบ่งการทดลองประมาณแรงกล้ามเนื้อแบบออฟไลน์ออกเป็น 2 การทดลองเพื่อตรวจสอบปัจจยัที่

ส่งผลต่อประสิทธิภาพเชิงความแม่นยำของแบบจำลองทางคณิตศาสตร์ในการทำนายแรงกล้ามเนื้อ 

ได้แก่ การทดลองประมาณแรงกล้ามเนื้อแบบออฟไลน์ที่ระดับความต้านทานการเคลื่อนที่แตกต่างกัน 
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ได้แก่ 2 3 4 และ 5 นิวตัน โดยใช้ความเร็วในการเคลื่อนที่ด้ามจับคงที่ 0.1 เมตรต่อวินาที  และการ

ทดลองประมาณแรงกล้ามเนื้อแบบออฟไลน์ที่ระดับความเร็วในการเคลื่อนที่ด้ามจับแตกต่างกัน ได้แก่ 

0.1 0.15 และ 0.2 เมตรต่อวินาที โดยใช้ระดับแรงต้านทานการเคลื่อนที่ซึ่งให้ค่าความคลาดเคลื่อน

น้อยที่สุดจากการทดลองก่อนหน้า จากนั้นจึงทำการทดลองประมาณแรงกล้ามเนื้อแบบตามเวลาจริง

เพื่อเปรียบเทียบความแม่นยำในการทำนายแรงระหว่างแบบจำลองทางคณิตศาสตร์ซึ่งพัฒนาโดยวิธี

โครงข่ายประสาทเทียมและวิธีซัพพอร์ตเวกเตอร์แมชชีนซึ่งใช้เรเดียลเบซิสเคอร์เนลฟังก์ชัน โดยทำ

การทดลองประมาณแรงกล้ามเนื้อแบบตามเวลาจริงที่ระดับความต้านทานการเคลื่อนที่แตกต่างกัน 

ได้แก่ 2 3 4 และ 5 นิวตัน และใช้ความเร็วในการเคลื่อนที่ด้ามจับคงที่ 0.1 เมตรต่อวินาที ผลการ

ทดลองแสดงให้เห็นว่าแบบจำลองทางคณิตศาสตร์ที่พัฒนาโดยใช้อัลกอริทึมทั้งสองสามารถทำนาย

แรงได้ถูกต้อง โดยความแม่นยำในการทำนายแรงจะเป็นปฏิภาคผกผันกับความต้านทานการเคลื่อนที่

และความเร็วของแขนในการเคลื่อนที่ด้ามจับ และพบว่าแบบจำลองทางคณิตศาสตร์ที่พัฒนาโดยใช้วิธี

โครงข่ายประสาทเทียมแบบแพร่ย้อนกลับให้ผลการทำนายแรงที่แม่นยำมากกว่าแบบจำลองทาง

คณิตศาสตร์ที่พัฒนาโดยใช้วิธีซัพพอร์ตเวกเตอร์แมชชีน ดังนั้นวิธีการประมาณแรงกล้ามเนื้อจาก

สัญญาณไฟฟ้ากล้ามเนื้อด้วยอัลกอริทึมทั้งสองสามารถนำไปใช้กับต้นแบบเครื่องมือทำกายภาพบำบัด

กล้ามเนื้อแขนใน 1 มิติเพ่ือลดต้นทุนของอุปกรณใ์นการทำกายภาพบำบัดฟ้ืนฟูแขนไดใ้นอนาคต 

คำสำคัญ: การติดต่อสื ่อสารระหว่างมนุษย์กับหุ่นยนต์ การทำนายแรง โครงข่ายประสาทเทียม      

ซัพพอร์ตเวกเตอร์แมชชีน สัญญาณไฟฟ้ากล้ามเนื้อ 
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Abstract 
 In today's world, technology plays an important role in every industry as well 

as in our personal lives. One of the entire applications is a medical technology used 

for physiotherapy of upper limbs. The rehabilitation activities involve the muscle force 

stimulation using robot-assisted-exercise-based rehabilitation. However, the 

development of autonomous robotic trainers always requires multi-axis force sensors, 

which are so costly. Typically, the force sensors are associated with their specific 

controller boxes, which are slightly complex systems. Therefore, this research aims to 

develop EMG-based muscle force estimation using artificial neural networks and 

support vector machine methods. This technique was successfully implemented in 

the prototype device of the one-DOF assistive robot for upper limb rehabilitation.  

 Initially, a set of pilot experiments was carried out i.e. (1) the force sensor 

calibration test, (2) frictional force calibration test (in case of resistance applied against 

the robot movement), (3) the experiment to identify the appropriate EMG electrode 

locations by comparing two muscle positions consisting of the forearm muscles and 

the Biceps/Triceps muscles, and (4) the test to determine the sample sizes for 

calculating the features of the data set. Afterwards, the substantive experiments have 

been delivered. There are off-line and real-time muscle force prediction tests based 

on the artificial neural networks and support vector machine algorithms. According to 

the off-line EMG-based force estimation, it revealed two preliminary tests consisting of 

the first test involving to the study of the relation between the qualitative performance 
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of the model estimations and the various frictional forces applied and the second 

relating to the investigation of the relationship between the model estimation 

performances and the hand movement speeds. Additionally, the real-time muscle 

force experiment was introduced to compare the accuracy of model force estimation 

between the artificial neural network model and support vector machine schemes 

based on radial basis kernel function.  

 The experimental results show that mathematical models developed based 

on both methods can be considered acceptable for the EMG-based force estimation 

in the upper-limb treatment. The efficiency of the off-line force prediction is inversely 

proportional to the frictional forces and the velocity of the hand movement. In 

addition, the result of real-time estimation found that the mathematical models 

developed using the artificial neural network method were superior in the force 

estimating than mathematical models developed using the support vector machine. 

Therefore, the EMG-based muscle force estimation using both methods can be further 

implemented in the one-DOF upper limb rehabilitation robot. 

Keywords: Human robot interaction, Force estimation, Artificial neural network, 

Support vector machine, Electromyography 
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 1.4 ภาพรวมของวิทยานิพนธ์ 10 
 บทที่ 2 ทฤษฏีที่เกี่ยวข้อง 12 
 2.1 ท่าออกกำลังกายเพ่ือฟ้ืนฟูกล้ามเนื้อแขน 12 
 2.2 สัญญาณไฟฟ้ากล้ามเนื้อ 13 
 2.3 การตรวจวัดสัญญาณไฟฟ้ากล้ามเนื้อ 14 
 2.4 โครงข่ายประสาทเทียม 15 
 2.5 Support Vector Machine 17 
 2.6 การควบคุมความเร็วมอเตอร์กระแสตรงด้วยวิธีการมอดูเลชั่นทางความกว้าง

ของพัลส์ 
 

18 
 2.7 หลักการ Force/position control 19 
 2.8 ระบบควบคุมแบบสัดส่วน-ปริพันธ์-อนุพันธ์ 20 
 บทที่ 3 ระเบียบวิธีวิจัย 22 
 3.1 การออกแบบเครื่องมือทำกายภาพบำบัดกล้ามเนื้อแขนใน 1 มิต ิ 22 
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 สารบัญ (ต่อ)  

   
  หน้า 
 3.2 การออกแบบการทำงานของระบบในการเคลื่อนที่ 1 มิต ิ 23 
 3.3 ส่วนประกอบของเครื่องมือทำกายภาพบำบัดกล้ามเนื้อแขนใน 1 มิต ิ 27 
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 3.8 ตำแหน่งติดตั้งเซ็นเซอร์ตรวจวัดสัญญาณไฟฟ้ากล้ามเนื้อ 55 
 3.8.1 ตรวจสอบสัญญาณไฟฟ้ากล้ามเนื้อที่ได้จากการออกแรงในทิศทางที่

แตกต่างกัน 
 

57 
 3.8.2 ตรวจสอบสัญญาณไฟฟ้ากล้ามเนื้อที่ได้จากท่าทางของแขนที่แตกต่าง

กัน 
 

58 
 3.8.3 ตรวจสอบสัญญาณไฟฟ้ากล้ามเนื้อที่ได้จากแรงบีบนิ้วมือที่แตกต่างกัน 60 
 3.9 การควบคุมการเคลื่อนที่ของด้ามจับ 61 
 บทที่ 4 วิธีการทดลองและผลการทดลอง 67 
 4.1 การออกแบบทดลองสำหรับประมาณแรงจากสัญญาณไฟฟ้ากล้ามเนื้อ 67 
 4.2 การออกแบบขั้นตอนการทดลอง 69 
 4.3 การทดลองประมาณแรงกล้ามเนื ้อแบบออฟไลน์โดยเปลี ่ยนแปลงความ

ต้านทานการเคลื่อนที่ของด้ามจับ 
 

71 
 4.4 การทดลองประมาณแรงกล้ามเนื้อแบบออฟไลน์โดยเปลี่ยนแปลงความเร็วใน

การเคลื่อนที่ของด้ามจับ 
 

74 
 4.4.1 การทดลองประมาณแรงกล้ามเนื้อแบบออฟไลน์ที่ระดับความเร็วใน

การเคลื่อนที่ด้ามจับแตกต่างกัน ได้แก่ 0.1 0.15 และ 0.2 เมตรต่อ
วินาที โดยใช้ความต้านทานการเคลื่อนที่คงที่ 2 นิวตัน 

 
 

75 
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 สารบัญ (ต่อ)  

   
  หน้า 
 4.4.2 การทดลองประมาณแรงกล้ามเนื้อแบบออฟไลน์ที่ระดับความเร็วใน

การเคลื่อนที่ด้ามจับแตกต่างกัน ได้แก่ 0.1 0.15 และ 0.2 เมตรต่อ
วินาที โดยใช้ความต้านทานการเคลื่อนที่คงที่ 3 นิวตัน 
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 4.4.3 การทดลองประมาณแรงกล้ามเนื้อแบบออฟไลน์ที่ระดับความเร็วใน

การเคลื่อนที่ด้ามจับแตกต่างกัน ได้แก่ 0.1 0.15 และ 0.2 เมตรต่อ
วินาที โดยใช้ความต้านทานการเคลื่อนที่คงที่ 4 นิวตัน 
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ต้านทานการเคลื่อนที่ของด้ามจับ 
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รายการตาราง 

 
ตารางท่ี  หน้า 
2-1 ขนาดแรงดันไฟฟ้าและความถ่ีตอบสนองสัญญาณไฟฟ้ากล้ามเนื้อ หัวใจ และสมอง 14 
3-1 การเปรียบเทียบระหว่างน้ำหนักของวัตถุและน้ำหนักจากการตรวจวัด 35 
3-2 การเปรียบเทียบระหว่างระยะทางที่ด้ามจับเคลื่อนที่จริงกับระยะทางจากการ

ตรวจวัด 
37 

3-3 ค่ารากที่สองของความคลาดเคลื่อนกำลังสองเฉลี่ยของแบบจำลองทางคณิตศาสตร์
ที่ขนาดตัวอย่าง ได้แก่ 50 100 150 และ 200 

 
42 

3-4 เวลาในการคำนวณ 1 คุณลักษณะที่ จำนวนชุดข้อมูล 50 100 150 และ 200 43 
3-5 อันดับความแม่นยำของวิธีการคัดแยกลักษณะเด่นของสัญญาณบนแกนเวลาและ

บนแกนความถ่ี 
 

45 
3-6 ตารางเวลาในการคำนวณของวิธีการคัดแยกลักษณะเด่นของสัญญาณบนแกนเวลา

และบนแกนความถี่ 
 

46 
3-7 เปรียบเทียบความแม่นยำในการทำนายที่จำนวนโหนดแตกต่างกัน 51 
3-8 เปรียบเทียบความแม่นยำในการทำนายที่ฟังก์ชันการแปลงแตกต่างกัน 51 
3-9 เปรียบเทียบความแม่นยำในการทำนายที่อัลกอริทึมการเรียนรู้แตกต่างกัน 51 
3-10 พารามิเตอร์สำหรับปรับใช้ในการฝึกสอนโครงข่ายประสาทเทียม 52 
3-11 เปรียบเทียบความแม่นยำในการทำนายที่พารามิเตอร์ C แตกต่างกัน 54 
3-12 เปรียบเทียบความแม่นยำในการทำนายที่พารามิเตอร์ Degree แตกต่างกัน 54 
3-13 พารามิเตอร์สำหรับปรับใช้ในการฝึกสอนวิธีซัพพอร์ตเวกเตอร์แมชชีน 54 
3-14 ความสัมพันธ์ระหว่างแรงต้านทานการเคลื ่อนที ่และค่าคงที ่แรงต้านทานการ

เคลื่อนที ่
64 

3-15 ค่าคงที่แรงต้านทานการเคลื่อนที่ที่ความต้านทานการเคลื่อนที่ 2 3 4 และ 5 นิวตัน 66 
4-1 ความสัมพันธ์ระหว่างแรงและแรงต้านทานการเคลื่อนที่ของด้ามจับ 69 
4-2 ค่ารากที่สองของความคลาดเคลื่อนกำลังสองเฉลี ่ยที ่ระดับความต้านทานการ

เคลื่อนที่แตกต่างกัน ได้แก่ 2 3 4 และ 5 นิวตัน 
 

72 
4-3 ค่าเบี่ยงเบนมาตรฐานที่ระดับความต้านทานการเคลื่อนที่แตกต่างกัน ได้แก่ 2 3 4 และ 5 

นิวตัน 
72 
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 รายการตาราง (ต่อ)  

   
ตารางท่ี  หน้า 
4-4 ค่ารากที่สองของความคลาดเคลื่อนกำลังสองเฉลี่ยที่ระดับความเร็วการเคลื่อนที่ของด้าม

จับแตกต่างกัน ได้แก่ 0.1 0.15 และ 0.2 เมตรต่อวินาที ที่ระดับความต้านทานการ
เคลื่อนที่คงที่ 2 นิวตัน 

 
75 

4-5 ค่าเบี่ยงเบนมาตรฐานที่ระดับความเร็วการเคลื่อนที่ของด้ามจับแตกต่างกัน ได้แก่ 0.1 
0.15 และ 0.2 เมตรต่อวินาที ที่ระดับความต้านทานการเคลื่อนที่คงที่ 2 นิวตัน 

 
75 

4-6 ค่ารากที่สองของความคลาดเคลื่อนกำลังสองเฉลี่ยที่ระดับความเร็วการเคลื่อนที่ของด้าม
จับแตกต่างกัน ได้แก่ 0.1 0.15 และ 0.2 เมตรต่อวินาที ที่ระดับความต้านทานการ
เคลื่อนที่คงที่ 3 นิวตัน 

 
78 

4-7 ค่าเบี่ยงเบนมาตรฐานที่ระดับความเร็วการเคลื่อนที่ของด้ามจับแตกต่างกัน ได้แก่ 0.1 
0.15 และ 0.2 เมตรต่อวินาที ที่ระดับความต้านทานการเคลื่อนที่คงที่ 3 นิวตัน 

 
78 

4-8 ค่ารากที่สองของความคลาดเคลื่อนกำลังสองเฉลี่ยที่ระดับความเร็วการเคลื่อนที่ของด้าม
จับแตกต่างกัน ได้แก่ 0.1 0.15 และ 0.2 เมตรต่อวินาที ที่ระดับความต้านทานการ
เคลื่อนที่คงที่ 4 นิวตัน 

 
80 

4-9 ค่าเบี่ยงเบนมาตรฐานที่ระดับความเร็วการเคลื่อนที่ของด้ามจับแตกต่างกัน ได้แก่ 0.1 
0.15 และ 0.2 เมตรต่อวินาที ที่ระดับความต้านทานการเคลื่อนที่คงที่ 4 นิวตัน 

 
80 

4-10 ค่ารากที่สองของความคลาดเคลื่อนกำลังสองเฉลี่ยที่ระดับความต้านทานการเคลื่อนที่
แตกต่างกัน ได้แก่ 2 3 4 และ 5 นิวตัน โดยใช้ความเร็วในการเคลื่อนที่ด้ามจับคงที่ 0.1 
เมตรต่อวินาที 

 
83 

4-11 ค่าเบี่ยงเบนมาตรฐานที่ระดับความต้านทานการเคลื่อนที่แตกต่างกัน ได้แก่ 2 3 4 และ 5 
นิวตัน โดยใช้ความเร็วในการเคลื่อนที่ด้ามจับคงท่ี 0.1 เมตรต่อวินาที 

 
83 
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รายการภาพประกอบ 

 
รูปที ่  หน้า 
1-1 การทดลอง 1-DOF (QARM1) 3 
1-2 การทดลอง 1-DOF exoskeleton 4 
1-3 การทดลองเคลื่อนไหวแบบสัมผัสลง 5 
1-4 การทดลองทำนายแรงบีบนิ้วมือและตำแหน่งติดตั้งเซ็นเซอร์ตรวจวัดสัญญาณไฟฟ้า

กล้ามเนื้อ 
 

6 
1-5 รูปแบบท่าทางในออกกำลังกายแขน 7 
2-1 ตำแหน่งกล้ามเนื้อไทรเซ็บส์และกล้ามเนื้ออินฟราสไปนาทัส 12 
2-2 ท่าออกกำลังกายเพ่ือฟ้ืนฟูกล้ามเนื้อซึ่งเคลื่อนไหวบนระนาบแนวนอน 13 
2-3 ความสัมพันธ์ระหว่าง Motor unit และ สัญญาณไฟฟ้ากล้ามเนื้อ 13 
2-4 ลักษณะของอิเล็กโทรดแต่ละชนิดที่ใช้ตรวจวัดสัญญาณไฟฟ้ากล้ามเนื้อ 15 
2-5 โครงสร้างของโครงข่ายประสาทเทียม 16 
2-6 ไฮเปอร์เพลนที่เป็นไปได้และไฮเปอร์เพลนที่ดีที่สุด 17 
2-7 สัญญาณพัลส์ที่ดิวตี้ไซเคิล 25 50 และ 75 เปอร์เซ็นต์ 18 
2-8 บล็อกไดอะแกรมวิธีการควบคุมระบบหุ่นยนต์แบบ External force control 20 
3-1 เครื่องมือทำกายภาพบำบัดกล้ามเนื้อแขนใน 1 มิติ 22 
3-2 อุปกรณ์สำหรับต่อร่วมกับเครื่องมือทำกายภาพบำบัดกล้ามเนื้อแขนใน 1 มิติ 23 
3-3 เซ็นเซอร์ตรวจวัดสัญญาณไฟฟ้ากล้ามเนื้อ (Myo armband) 24 
3-4 แหล่งจ่ายไฟ 12 VDC 25 
3-5 โน๊ตบุ๊ค (Laptop) 25 
3-6 บล็อกไดอะแกรมการทำงานของระบบสำหรับการเคลื่อนที่ 1 มิติ 26 
3-7 บล็อคและรางสไลด์ 27 
3-8 สายพานส่งกำลังและพูลเล่ 27 
3-9 มอเตอร์กระแสตรง 12 โวลท์ 28 
3-10 เซ็นเซอร์ตรวจวัดแรง (Loadcell) 28 
3-11 ลิมิตสวิทซ์ (Limit switch) 29 
3-12 เซ็นเซอร์ตรวจวัดรอบการหมุน (Encoder) 29 
   



(16) 

 

 
 

 รายการภาพประกอบ (ตอ่)  

   
รูปที ่  หน้า 
3-13 ด้ามจับ 30 
3-14 เซ็นเซอร์ตรวจวัดแรงบีบ (Force sensor resistor) 30 
3-15 ลำโพงบัซเซอร์ (Buzzer module) 31 
3-16 รอกและเชือก 31 
3-17 ไมโครคอนโทรลเลอร์ Arduino Mega 2560 32 
3-18 วงจรขับมอเตอร์ L298N 33 
3-19 วงจรขับมอเตอร์ IBT-2 33 
3-20 แผนผังขั้นตอนการสอบเทียบเซ็นเซอร์ตรวจวัดแรง 34 
3-21 การเปรียบเทียบแรงที่ได้จากการตรวจวัดและน้ำหนักของวัตถ ุ 35 
3-22 แผนผังขั้นตอนการสอบเทียบเซ็นเซอร์ตรวจวัดรอบการหมุน 36 
3-23 การเปรียบเทียบระยะทางที่ได้จากการตรวจวัดและระยะทางท่ีด้ามจับเคลื่อนที่จริง 37 
3-24 ชุดโปรแกรมต่อประสานกับผู้ใช้โดยใช้ภาพ 38 
3-25 ขั้นตอนการประมวลผลข้อมูล 41 
3-26 กราฟเส้นแสดงค่ารากที่สองของความคลาดเคลื่อนกำลังสองเฉลี่ยของแบบจำลองทาง

คณิตศาสตร์ที่ขนาดตัวอย่าง ได้แก่ 50 100 150 และ 200 
 

42 
3-27 วิธีการคัดแยกลักษณะเฉพาะของสัญญาณ 48 
3-28 ขั้นตอนการเรียนรู้ของอัลกอริทึม 48 
3-29 ขั้นตอนการทำนายของอัลกอริทึม 49 
3-30 โครงสร้างโครงข่ายประสาทเทียมในการทดลอง 52 
3-31 โครงสร้างวิธีซัพพอร์ตเวกเตอร์แมชชีนในการทดลอง 53 
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บทที่ 1 

 

บทนำ 

1.1 ที่มาและความสำคัญ 

 หุ่นยนต์เริ่มเข้ามามีบทบาทกับชีวิตประจำวันของมนุษย์เรื่อยมา เช่น หุ่นยนต์บริการ และ

หุ่นยนต์สำหรับการใช้งานในคลินิก เป็นต้น โดยมีการพัฒนาเทคโนโลยีอย่างต่อเนื่องตั้งแต่อดีตจนถึง

ปัจจุบัน แต่วิธีการที่มนุษย์ใช้สำหรับควบคุมหุ่นยนต์ยังคงเป็นปัญหาสำคัญ ซึ่งส่วนประกอบสำคัญใน

การควบคุมคือส่วนต่อประสานระหว่างมนุษย์กับหุ่นยนต์ [1] ในบทความนี้ได้เสนอวิธีการประมาณ

แรงจากสัญญาณไฟฟ้ากล้ามเนื้อของแขนเพ่ือเป็นสัญญาณอินพุตสำหรับต่อประสานระหว่างมนุษย์กับ

หุ่นยนต์ 

 วิธีการที่มนุษย์ควบคุมหุ ่นยนต์มีการใช้สัญญาณไฟฟ้ากล้ามเนื้อ  (Electromyography : 

EMG) สำหรับเป็นสัญญาณอินพุตอย่างแพร่หลาย เช่น ในด้านการประยุกต์ใช้กับหุ่นยนต์เพื่อการฟ้ืนฟู

สมรรถภาพ การสื่อสารระหว่างมนุษย์กับหุ่นยนต์ และการเล่นกีฬา เป็นต้น อย่างไรก็ตามเนื่องจาก

สัญญาณไฟฟ้ากล้ามเนื้อมีความซับซ้อนไม่สามารถนำมาใช้เพื่อควบคุมหุ่นยนต์ได้โดยตรง ดังนั้นจึง

ต้องมีวิธีการเพื่อตรวจสอบความสัมพันธ์ระหว่างสัญญาณไฟฟ้ากล้ามเนื้อและสัญญาณที่เกี่ยวข้องกับ

การเคลื่อนไหวของมนุษย์เพื่อนำไปใช้เป็นสัญญาณอินพุตสำหรับต่อประสานระหว่างมนุษย์กับหุ่นยนต์ 

เช่น ท่าทางของแขน แรงบีบมือ เป็นต้น 

 ปัจจุบันมีการนำเทคโนโลยีมาประยุกต์ใช้ร่วมกับการแพทย์ในหลากหลายด้าน ซึ่งในด้านหนึ่ง

คือการนำหุ่นยนต์มาประยุกต์ใช้เพื่อช่วยทำกายภาพบำบัดฟื้นฟูกล้ามเนื้อแขนของผู้ป่วยซึ่ง มีรูปแบบ

การทำงานของหุ่นยนต์ 2 รูปแบบ ได้แก่ การช่วยบำบัดแบบพาสซีฟ (Passive assist therapy) ใช้ใน

กรณีที่แขนผู้ป่วยอ่อนแรงจนกระทั่งไม่สามารถออกแรงกระทำต่อหุ่นยนต์ โดยมีหลักการทำงานคือ 

หุ่นยนต์ประคองแขนผู้ป่วยเคลื่อนที่ไปยังทิศทางที่โปรแกรมไว้ และการช่วยบำบัดแบบแอคทีฟ 

(Active assist therapy) ใช้ในกรณีที ่ผู ้ป ่วยสามารถออกแรงแขนเพื ่อกระทำต่อหุ ่นยนต์  โดยมี

หลักการทำงานคือ ผู้ป่วยออกแรงกระทำต่อหุ่นยนต์เพื่อควบคุมหุ่นยนต์ให้เคลื่ อนที่ไปยังทิศทางที่

ผู้ป่วยออกแรง ซึ่งโดยส่วนมากหุ่นยนต์เพื่อการฟื้นฟูสมรรถภาพมักใช้แรงของกล้ามเนื้อเพื่อกระตุ้น

การเคลื่อนไหวของหุ่นยนต์สำหรับบำบัดฟื้นฟูผู้ป่วย อย่างไรก็ตามวิธีการสำหรับการตรวจวัดแรงของ

แต่ละบุคคลที่กระทำโดยกล้ามเนื้อจำเป็นต้องมีเซ็นเซอร์แรงพิเศษ ซึ่งมีราคาแพงและไม่สะดวกในการ
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ใช้งาน [2] ดังนั้นงานวิจัยนี้จึงมุ่งเน้นพัฒนาต้นแบบเครื่องมือทำกายภาพบำบัดกล้ามเนื้อแขนใน 1 มิติ

โดยมีรูปแบบการทำงานด้วยการช่วยบำบัดแบบแอคทีฟ (Active assist therapy) เท่านั้นและเพ่ือ

ศึกษาความสัมพันธ์ระหว่างแรงของแขนในแนวแกน 1 มิติและสัญญาณไฟฟ้ากล้ามเนื้อของมนุษย์

ภายใต้การเปลี่ยนแปลงของระดับความการเคลื่อนที่และความต้านทานเคลื่อนที่ของด้ามจับ เพื่อนำ

สัญญาณแรงที่ได้จากการประมาณโดยใช้ความสัมพันธ์ดังกล่าวเป็นสัญญาณอินพุตสำหรับการควบคุม

หุ่นยนต์ในขั้นตอนการทำกายภาพบำบัดโดยอาศัยหุ่นยนต์ 

1.2 เอกสารงานวิจัยท่ีเกี่ยวข้อง 

 สัญญาณไฟฟ้ากล้ามเนื้อ คือ ความต่างศักย์ทางไฟฟ้าของกล้ามเนื้อซึ่งบ่งบอกระดับความตึง

ของกล้ามเนื้อจากการเกร็งของเส้นใยกล้ามเนื้อ ซึ่งเกิดจากการสั่งงานโดยเซลล์ประสาทสั่งการ 

(Motor neuron) ผ่านกระแสประสาทไปยังเส้นใยกล้ามเนื้อนั้น จึงอาจกล่าวได้ว่าสัญญาณไฟฟ้า

กล้ามเนื้อเปรียบเสมือนภาพสะท้อนของกิจกรรมทางไฟฟ้าของกล้ามเนื้อ [3] ดังนั้นจึงมีงานวิจัยเพ่ือ

ตรวจสอบความสัมพันธ์ระหว่างสัญญาณไฟฟ้ากล้ามเนื้อและแรงที่เกี่ยวข้องกับการเคลื่อนไหวของ

แขนมนุษย์อย่างมากมายเพื่อใช้ประโยชน์จากความสัมพันธ์ดังกล่าวสำหรับประยุกต์ใช้ในงานด้าน

ต่างๆ เช่น การประยุกต์ใช้กับหุ่นยนต์เพื่อการฟื้นฟูสมรรถภาพ การสื่อสารระหว่างมนุษย์กับหุ่นยนต์ 

และการเล่นกีฬา เป็นต้น โดยจากการทบทวนวรรณกรรมพบงานวิจัยที่ตรวจสอบความสัมพันธ์

ระหว่างสัญญาณไฟฟ้ากล้ามเนื้อและแรงที่เกี ่ยวข้องกับการเคลื่อนไหวของแขนมนุษย์  รวมไปถึง

รปูแบบการเคลื่อนไหวของแขนเพื่อการทำกายภาพบำบัดฟ้ืนฟูสมรรถภาพแขนดังนี้ 

 จากการศึกษาของ Farid Mobasser and Keyvan Hashtrudi-Zaad ในงานว ิจ ัยเร ื ่อง 

Hand Force Estimation using Electromyography Signals [4] ได้มีการทำนายแรงข้อมือจาก

พารามิเตอร์ที่เกี ่ยวข้องกับข้อศอก ได้แก่ สัญญาณไฟฟ้ากล้ามเนื้อจากกล้ามเนื้ อต้นแขน มุมและ

ความเร็วเชิงมุมของข้อศอกโดยวิธีโครงข่ายประสาทเทียมแบบหลายชั้น  และวิธีโครงข่ายประสาท

เทียมแบบเรเดียลเบซิสฟังก์ชัน ในขณะที่ข้อศอกมีการยืดและงอแขนในแนวระนาบนอน (Horizontal 

plane) ภายใต้เงื่อนไขการหดตัวของกล้ามเนื้อแบบ isometric, isotonic และ light load ดังรูปที่ 

1-1 ผลการทดลองระบุว่าแบบจำลองทางคณิตศาสตร์ที่พัฒนาโดยวิธีทั้ง 2 สามารถทำนายแรงได้โดย

มีเปอร์เซนต์ RMSE ภายใต้เงื่อนไขการหดตัวแบบ isometric, isotonic และ light load น้อยกว่า 

10% 10% และ 20% ตามลำดับ และค่าความคลาดเคลื่อนสัมบูรณ์เฉลี่ยไม่เกิน 1 นิวตัน 
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รูปที่ 1-1 การทดลอง 1-DOF (QARM1) [4] 

 จากการศึกษาของ Javad Hashemi และคณะในงานวิจัยเรื่อง Enhanced Dynamic EMG-

Force Estimation Through Calibration and PCI Modeling [5] ได้มีการทำนายแรงข้อมือภายใต้

การหดตัวของกล้ามเนื ้อแบบ Concentric, Eccentric และ Dynamic ซึ ่งพัฒนาแบบจำลองทาง

คณิตศาสตร์โดยใช้วิธี Parallel cascade identification (PCI) จากชุดข้อมูลที่เกี่ยวข้อง ได้แก่ มุม

ของข้อศอกและสัญญาณไฟฟ้ากล้ามเนื ้อซึ ่งตรวจวัดที ่ตำแหน่งกล้ามเนื ้อ  biceps brachii และ 

triceps brachii ซึ่งมีการสอบเทียบข้อมูลก่อนนำมาใช้เพื่อพัฒนาแบบจำลองทางคณิตศาสตร์โดยใช้

ว ิธ ี angle-based EMG amplitude calibration เพื ่อลดความผิดพลาดในการทำนายแรงจาก

ผลกระทบของมุมข้อศอกที่เปลี่ยนแปลง ในการทดลองมีการตรวจวัดสัญญาณไฟฟ้ากล้ามเนื้อภายใต้

เงื่อนไข ได้แก่ แรงคงที่และความเร็วคงที่ แรงไม่คงที่และความเร็วไม่คงที่ ในขณะที่ข้อศอกมีการยืด

และงอแขนในแนวระนาบนอน (Horizontal plane) ดังรูปที่ 1-2 ผลการทดลองระบุว่าวิธี angle-

based EMG amplitude calibration สามารถลดความผิดพลาดในการทำนายแรงจากผลกระทบ

ของมุมข้อศอกที่เปลี่ยนแปลงและเพิ ่มประสิทธิภาพในการทำนายแรงข้อมือโดยใช้วิธี parallel 

cascade identification (PCI) ซึ่งทำนายแรงได้โดยมีเปอร์เซนต์ RMSE ภายใต้เงื่อนไข แรงคงที่และ

ความเร็วคงที่  8.3% และ 10.3% ภายใต้การหดตัวของกล้ามเนื้อแบบ Concentric และ Eccentric 

ตามลำดับ และ 33.3% สำหรับการหดตัวของกล้ามเนื้อแบบไดนามิก 
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รูปที่ 1-2 การทดลอง 1-DOF exoskeleton [5] 

 จากการศ ึกษาของ Songyuan Zhang และคณะในงานว ิจ ัยเร ื ่อง  Muscle Strength 

Assessment System Using sEMG-Based Force Prediction Method for Wrist Joint [6] ได้มี

การทำนายแรงข้อมือภายใต้การหดตัวของกล้ามเนื้อแบบ isometric โดยเคลื่อนไหวแบบสัมผัสลง 

(downward touch motions ) ซึ่งพัฒนาแบบจำลองทางคณิตศาสตร์โดยใช้วิธีโครงข่ายประสาท

เทียมจากชุดข้อมูลซึ่งประกอบด้วย มุมของข้อมือและข้อศอกซึ่งตรวจวัดโดยใช้เซ็นเซอร์ MTx แรงซึ่ง

ตรวจว ัดโดยใช้ เซ ็น เซอร์ ตรวจว ัดแรงย ี ่ห ้อ  ThinNANO, BL AUTOTEC, LTD., Japan และ

สัญญาณไฟฟ้ากล้ามเนื ้อซึ ่งตรวจวัดโดยใช้อิเล็กโทรด  (Ag/AgCl, size: 26 9 14 mm, Oisaka 

Development Ltd., Japan) ติดตั้งที ่ตำแหน่งกล้ามเนื ้อ Forearm muscle 4 จุด โดยชุดข้อมูล

ดังกล่าวมีการสอบเทียบด้วยวิธี Bayesian linear regression algorithm ดังรูปที่ 1-3 ผลการทดลอง

ระบุว่า RMSE ซึ่งบ่งบอกถึงค่าความคลาดเคลื่อนในการทำนายของแบบจำลองทางคณิตศาสตร์มีค่า

ไม่เกิน 2.5 นิวตัน 
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รูปที่ 1-3 การทดลองเคลื่อนไหวแบบสัมผัสลง [6] 

 จากการศึกษาของ Changmok Choi และคณะในงานวิจัยเรื ่อง Real-time pinch force 

estimation by surface electromyography using an artificial neural network [7] ได ้ม ีการ

ทำนายแรงบีบนิ้วมือ (palmar pinch force) ภายใต้การหดตัวของกล้ามเนื้อแบบ isometric ซึ่ง

พัฒนาแบบจำลองทางคณิตศาสตร์โดยใช้วิธีโครงข่ายประสาทเทียมจากชุดข้อมูลซึ่งประกอบด้วย 

สัญญาณไฟฟ้ากล้ามเนื้อที่ตรวจวัดจากตำแหน่งมัดกล้ามเนื้อ 6 ตำแหน่ง แสดงดังรูปที่ 1-4 ได้แก่ 

Extensor Digitorium (ED), Abductor Pollicis Longus (APL),  flexor digitorum superficialis 

(FDS) , Dorsal Interosseous (DI), Abductor Pollicis Brevis (APB) และ  Adductor Pollicis (AP) ซึ่ ง

เลือกจากกล้ามเนื้อ 15 ตำแหน่งโดยวิธี ADAM Interactive Anatomy software product (A.DA.M. 

Inc., USA) ผลการทดลองระบุว่า normalized root mean squared error NRMSE ซึ่งบ่งบอกถึงค่า

ความคลาดเคลื่อนในการทำนายของแบบจำลองทางคณิตศาสตร์มีค่า 0.081+/-0.023 ค่าสหสัมพันธ์ 

correlation (CORR) มีค่า 0.968+/-0.017 

https://www.researchgate.net/profile/Changmok_Choi
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รูปที่ 1-4 การทดลองทำนายแรงบีบนิ้วมือและตำแหน่งติดตั้งเซ็นเซอร์ตรวจวัดสัญญาณไฟฟ้า
กล้ามเนื้อ [7] 

 จากการศึกษาของ Peerayuth Saekow และคณะในงานวิจัยเรื่อง A Newly Design of a 

Portable Rehabilitation Robot for Upper Limb [8] ได้มีการตรวจสอบตำแหน่งกล้ามเนื ้อที่

ได้รับการกระตุ้นเมื่อออกกำลังกายแขนด้วยท่าทางการเหยียดและงอที่แตกต่างกัน 3 รูปแบบ ได้แก่ 

การเหยียดแขนและการงอแขน การเหยียดไหล่และการงอไหล่ การเหยียดข้อศอกและการงอข้อศอก 

ดังแสดงในรูปที่ 1-5 ผลการทดลองระบุว่าการออกกำลังกายแขนด้วยท่าทางการเหยียดแขนและการ

งอแขนสามารถช่วยกระตุ้นเพื่อฟื้นฟูที่ตำแหน่งกล้ามเนื้อไทรเซ็บส์ และการออกกำลังกายแขนด้วย

ท่าทางการเหยียดไหล่และการงอไหล่ และท่าทางการเหยียดข้อศอกและการงอข้อศอกสามารถช่วย

กระตุ้นเพื่อฟ้ืนฟูท่ีตำแหน่งกล้ามเนื้อไทรเซ็บส์และไบเซ็บส์ 

https://www.researchgate.net/profile/Changmok_Choi
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รูปที่ 1-5 รูปแบบท่าทางในออกกำลังกายแขน [8] 

 จากการทบทวนวรรณกรรมพบว่ามีงานวิจัยในประเทศไทยและต่างประเทศเพื่อตรวจสอบ

ความสัมพันธ์ระหว่างสัญญาณไฟฟ้ากล้ามเนื้อและแรงที่เกี่ยวข้องกับการเคลื่อนไหวของแขนมนุษย์   

เช่น แรงข้อมือ แรงบีบนิ้วมือ และแรงกด โดยใช้วิธีโครงข่ายประสาทเทียมอย่างแพร่หลาย ซึ่งผลจาก

งานวิจัยต่างๆ พบว่าวิธีโครงข่ายประสาทเทียมสามารถตรวจสอบความสัมพันธ์ที่ซับซ้อนได้อย่าง

ถูกต้อง อย่างไรก็ตามวิธีโครงข่ายประสาทเทียมยังมีข้อด้อยในแง่ของการเกิดปัญหา overfitting ได้

ง่าย  

 แต่ยังไม่พบงานวิจัยสำหรับตรวจสอบความสัมพันธ์ระหว่างสัญญาณไฟฟ้ากล้ามเนื้อและการ

ออกแรงแขนมนุษย์ภายใต้การหดตัวของกล้ามเนื้อแบบ Isotonic (การหดตัวของกล้ามเนื้อในลักษณะ

ความตึงในกล้ามเนื้อคงที่และมีการเคลื่อนไหวของข้อต่อ) ด้วยวิธีการเคลื่อนที่แบบดึงและผลัก ซึ่งใช้

ท่าทางการออกกำลังกายแขนด้วยการเหยียดแขนและงอแขนซึ่งสามารถช่วยกระตุ ้นเพื ่อฟื ้นฟู

กล้ามเนื ้อที ่ตำแหน่งกล้ามเนื ้อไทรเซ็บส์ได้  อย่างไรก็ตามเนื่องจากความสัมพันธ์ของขนาดของ

สัญญาณไฟฟ้ากล้ามเนื้อและการออกแรงแขนมนุษย์ด้วยวิธีการเคลื่อนที่แบบดึงและการเคลื่อนที่แบบ
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ผลักค่อนข้างมีความซับซ้อน ดังนั้นงานวิจัยนี้จะมุ่งเน้นไปสู่การพัฒนาแบบจำลองทางคณิตศาสตร์

ภายใต้การเคลื่อนที่ของแขนเฉพาะแบบผลักด้วยวิธีโครงข่ายประสาทเทียมและวิธีซัพพอร์ตเวกเตอร์

แมชชีน ซึ่งวิธีซัพพอร์ตเวกเตอร์แมชชีนมีข้อดีกว่าวิธีโครงข่ายประสาทเทียมในแง่ของการเกิดปัญหา 

overfitting น้อยกว่า รวมถึงมีการพัฒนาต้นแบบเครื่องมือทำกายภาพบำบัดกล้ามเนื้อแขนใน 1 มิติ 

ซ่ึงมีรูปแบบการช่วยบำบัดแบบแอคทีฟ และกำหนดรูปแบบการเคลื่อนที่ของแขนด้วยการเหยียดแขน

และการงอแขน เพ่ือพัฒนากล้ามเนื้อแขนในตำแหน่งไทรเซ็บส์ (Triceps muscle)  

 ระบบมีความยืดหยุ่นในการใช้งานโดยสามารถกำหนดระดับความต้านทานการเคลื่อนที่และ

ความเร็วในการเคลื่อนที่ด้ามจับเพ่ือรองรับการใช้งานของผู้ป่วยแต่ละรายที่มีความสามารถในการออก

แรงที่แตกต่างกันได้ เช่น สำหรับผู้ป่วยที่ออกแรงได้น้อยก็สามารถใช้งานที่ความเร็วในการเคลื่อนที่

และระดับความต้านทานการเคลื่อนที่น้อย และเมื่อผู้ป่วยสามารถออกแรงได้มากขึ้นก็สามารถใช้งาน

ที่ความเร็วในการเคลื่อนที่และระดับความต้านทานการเคลื่อนที่มากยิ่งขึ้นได้ตลอดจนมีการตรวจสอบ

ความเป็นไปได้ในแง่ของความแม่นยำสำหรับการทำนายแรงแบบตามเวลาจริงโดยการใช้แบบจำลอง

ทางคณิตศาสตร์ที่พัฒนาเพื่อทำนายแรงจากสัญญาณไฟฟ้ากล้ามเนื้อทดแทนการใช้เซ็นเซอร์ตรวจวัด

แรงแบบหลายแกนที่มีการใช้งานอย่างแพร่หลายโดยเฉพาะในด้านอุปกรณ์การแพทย์สำหรับการทำ

กายภาพบำบัดฟ้ืนฟู ซึ่งข้อพิจารณาของเซ็นเซอร์ตรวจวัดแรงพิเศษ คือ มีราคาค่อนข้างสูง และต้องใช้

วงจรสำหรบัขยายสัญญาณร่วมด้วยซึ่งยากต่อการติดตั้งและพกพาจึงเป็นข้อจำกัดเม่ือใช้งานจริง 

1.3 วัตถุประสงค์ ขอบเขต และประโยชน์ที่คิดว่าจะได้รับ 

  งานวิจัยนี้มีการออกแบบและพัฒนาระบบสำหรับประมาณแรงกล้ามเนื้อจากสัญญาณไฟฟ้า

 กล้ามเนื้อโดยมีวัตถุประสงค์ ขอบเขต และประโยชน์ที่คาดว่าจะได้รับ ดังนี้ 

1.3.1 วัตถุประสงค์ของโครงการ 

 1) เพื่อพัฒนาแบบจำลองทางคณิตศาสตร์สำหรับทำนายแรงกล้ามเนื้อจากสัญญาณไฟฟ้า

กล้ามเนื้อในการทำกายภาพบำบัดกล้ามเนื้อแขนโดยใช้วิธีโครงข่ายประสาทเทียมและวิธีซัพพอร์ต

เวกเตอร์แมชชีน ซึ่งสามารถนำไปใช้งานได้ 2 รูปแบบคือ แบบออฟไลน์และแบบออนไลน์  

 2) เพื่อศึกษาและตรวจสอบปัจจัยเบื้องต้นที่ส่งผลต่อประสิทธิภาพเชิงความแม่นยำของ

แบบจำลองทางคณิตศาสตร์ในการทำนายแรง 
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 3) เพื่อพัฒนาต้นแบบเครื่องมือทำกายภาพบำบัดกล้ามเนื้อแขนใน 1 มิติ ด้วยรูปแบบการ

ช่วยบำบัดแบบแอคทีฟ และใช้สำหรับควบคุมพารามิเตอร์ที่ใช้เป็นเงื่อนไขในการทดลองและเก็บ

บันทึกชุดข้อมูลเพื่อนำไปใช้พัฒนาแบบจำลองทางคณิตศาสตร์สำหรับทำนายแรงกล้ามเนื้อจาก

สัญญาณไฟฟ้ากล้ามเนื้อ 

1.3.2 ขอบเขตของงานวิจัย 

 1) ต้นแบบเครื่องมือทำกายภาพบำบัดกล้ามเนื้อแขนใน 1 มิติ มีรูปแบบการช่วยบำบัดแบบ

แอคทีฟ (Active assist therapy) และกำหนดรูปแบบการเคลื่อนที่ของแขนด้วยการเหยียดแขนและ

การงอแขน เพ่ือพัฒนากล้ามเนื้อแขนในตำแหน่งไทรเซ็บส์/ไบเซ็บส์ (Triceps/Biceps muscles) 

 2) ออกแบบและพัฒนาแบบจำลองทางคณิตศาสตร์ให้สามารถใช้เพื่อทำนายแรงกล้ามเนื้อ

จากสัญญาณไฟฟ้ากล้ามเนื้อได้ทั้งแบบออฟไลน์และแบบตามเวลาจริง 

 3) สร้างต้นแบบเครื่องมือทำกายภาพบำบัดกล้ามเนื้อแขนใน 1 มิติที่สามารถเคลื่อนที่ได้ใน

ระยะการเคลื่อนที่ 0-40 เซนติเมตร ซึ่งครอบคลุมระยะความยาวแขนข้างขวาของมนุษย์ทั้งเพศชาย

และเพศหญิง โดยแขนข้างขวาของมนุษย์เพศชายและมนุษย์เพศหญิงมีความยาวแขนอยู่ในช่วง  

20-30.5 และ 19-31 เซนติเมตร ตามลำดับ [9] 

 4) ต้นแบบเครื่องมือทำกายภาพบำบัดกล้ามเนื้อแขนใน 1 มิติสามารถปรับค่าความต้านทาน

การเคลื่อนที ่(Friction) ของด้ามจับได ้4 ระดับ ได้แก่ 2, 3, 4 และ 5 นิวตัน  

 5) ต้นแบบเครื่องมือทำกายภาพบำบัดกล้ามเนื้อแขนใน 1 มิติมีจุดอ้างอิงการเคลื่อนที่ซึ่ง

เคลื่อนที่ด้วยความเร็วคงที่และสามารถปรับค่าความเร็วได ้โดยใช้สำหรับเป็นจุดอ้างอิงให้ผู้ใช้อุปกรณ์

ออกแรงกระทำต่อด้ามจับให้เคลื่อนที่ด้วยความเร็วใกล้เคียงจุดอ้างอิงการเคลื่อนที่ 

 6) ออกแบบและพัฒนาชุดโปรแกรมต่อประสานกับผู้ใช้งาน (Graphic user interface) เพ่ือ

ความสะดวกในการใช้งานสำหรับการควบคุมระบบสำหรับประมาณแรงกล้ามเนื้อจากสัญญาณไฟฟ้า

กล้ามเนื้อ 

 7) มีระบบบันทึกและแสดงผลข้อมูล (Data logger and Monitoring) ที่เกี่ยวข้องกับการใช้

งาน ได้แก่ แรง ความเร็ว ระยะทาง ความต้านทานการเคลื่อนที่ แรงบีบนิ้วมือ และ สัญญาณไฟฟ้า

กล้ามเนื้อ  
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1.3.3 ประโยชน์ที่คาดว่าจะได้รับ 

 1) ไดต้้นแบบเครื่องมือทำกายภาพบำบัดกล้ามเนื้อแขนใน 1 มิติ ซึ่งสามารถนำไปใช้เพื่อฟ้ืนฟู

สมรรถภาพกล้ามเนื้อแขนด้วยรูปแบบการช่วยบำบัดแบบแอคทีฟ (Active assist therapy) อีกทั้งยัง

สามารถประยุกต์ใช้แบบจำลองทางคณิตศาสตร์สำหรับการทำนายแรงทดแทนการใช้ เซ็นเซอร์

ตรวจวัดแรงแบบหลายแกน ทำให้สามารถลดต้นทุนของอุปกรณ์ในการทำกายภาพบำบัดฟ้ืนฟูแขนได้

ในอนาคต 

 2) ได้ต้นแบบวิธีการพัฒนาแบบจำลองทางคณิตศาสตร์สำหรับทำนายแรงกล้ามเนื้อจาก

สัญญาณไฟฟ้ากล้ามเนื้อและสามารถนำไปประยุกต์ใช้เพ่ือพัฒนาต่อในระบบอื่นๆ ได ้

1.4 ภาพรวมของวิทยานิพนธ์ 

 ภาพรวมที่นำเสนอเป็นการอธิบายโดยรวมของแต่ละบทในวิทยานิพนธ์ที่มีการออกแบบและ

พัฒนาระบบสำหรับประมาณแรงกล้ามเนื้อจากสัญญาณไฟฟ้ากล้ามเนื้อ การทดลองและสรุปผลการ

ทดลองดังนี ้

 บทที่ 1 กล่าวถึงที่มาและความสำคัญของการใช้แบบจำลองทางคณิตศาสตร์ที่พัฒนาโดย

วิธีการต่างๆ เพ่ือตรวจสอบความสัมพันธ์ระหว่างสัญญาณไฟฟ้ากล้ามเนื้อและแรง สำหรับประยุกต์ใช้

ในงานด้านต่างๆ เช่น การประยุกต์ใช้กับหุ่นยนต์เพื่อการฟื้นฟูสมรรถภาพ การสื่อสารระหว่างมนุษย์

กับหุ่นยนต์ และการเล่นกีฬา เป็นต้น นอกจากนี้ในบทนี้มีการนำเสนอเอกสารที่เกี่ยวข้องกับงานวจิัย

เพ่ือตรวจสอบความสัมพันธ์ระหว่างสัญญาณไฟฟ้ากล้ามเนื้อและแรงที่เก่ียวข้องกับการเคลื่อนไหวของ

แขนมนุษย์ภายใต้การเคลื่อนที่ในรูปแบบต่างๆ และท่าการออกกำลังกายแขนเพ่ือช่วยฟ้ืนฟูกล้ามเนื้อ

แขนที่ตำแหน่งใดๆ เพ่ือเป็นแนวทางสำหรับการออกแบบและพัฒนาแบบจำลองทางคณิตศาสตร์และ

ต้นแบบเครื่องมือทำกายภาพบำบัดกล้ามเนื้อแขนใน 1 มิตใินงานวิจัยนี้ รวมถึงวัตถุประสงค์ ขอบเขต

และผลที่คาดว่าจะได้รับจากงานวิจัยนี้ 

 บทที่ 2 กล่าวถึงทฤษฎีที ่เกี ่ยวข้องซึ ่งช่วยให้สามารถออกแบบและพัฒนาระบบสำหรับ

ประมาณแรงกล้ามเนื้อจากสัญญาณไฟฟ้ากล้ามเนื้อรวมไปถึงโครงสร้างในการบันทึกชุดข้อมูลการ

เคลื่อนที่ได้อย่างสอดคล้องกับวัตถุประสงค์ โดยมีการนำเสนอในหัวข้อต่างๆ ได้แก่ สาเหตุของการใช้

สัญญาณไฟฟ้ากล้ามเนื้อเพ่ือทำนายแรง วิธีการและเครื่องมือสำหรับตรวจวัดสัญญาณไฟฟ้ากล้ามเนื้อ 

วิธีการที่ใช้ในการพัฒนาแบบจำลองทางคณิตศาสตร์สำหรับตรวจสอบความสัมพันธ์ของแรงและ

สัญญาณไฟฟ้ากล้ามเนื้อ วิธีการสำหรับควบคุมความเร็วมอเตอร์ในการออกแบบระบบการเคลื่อนที่ใน
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แนวแกน 1 มิติ และวิธีการออกแบบระบบสำหรับควบคุมหุ่นยนต์ โดยทฤษฎีที่เก่ียวข้องทำให้สามารถ

พัฒนาระบบสำหรับประมาณแรงกล้ามเนื้อจากสัญญาณไฟฟ้ากล้ามเนื้อรวมไปถึงต้นแบบเครื่องมือทำ

กายภาพบำบัดกล้ามเนื้อแขนใน 1 มิติ ซึ่งใช้สำหรับบันทึกชุดข้อมูลการเคลื่อนที่ได้สอดคล้องกับ

แนวคิดในการออกแบบระบบ 

 บทที่ 3 กล่าวถึงระเบียบวิธีวิจัยซึ่งนำเสนอขั้นตอนดำเนินการในงานวิจัยตั้งแต่เริ่มต้น โดย

กล่าวถึงแนวคิดในการออกแบบเครื่องมือทำกายภาพบำบัดกล้ามเนื้อแขนใน 1 มิติ รายละเอียดและ

ส่วนประกอบของอุปกรณ์ รวมไปถึงหลักการทำงานของระบบสำหรับการบันทึกชุดข้อมูล การควบคุม

ความต้านทานการเคลื่อนที่ในการทดลอง ขั้นตอนการสอบเทียบเซ็นเซอร์ก่อนใช้งาน การออกแบบ

ส่วนต่อประสานระหว่างผู้ใช้ ขั้นตอนการประมวลผลข้อมูล ตลอดจนการทดลองเพ่ือเลือกพารามิเตอร์

ที่เก่ียวข้องในการประมวลผลข้อมูลและตำแหน่งติดตั้งเซ็นเซอร์ที่เหมาะสมในการทดลอง 

 บทที่ 4 กล่าวถึงการออกแบบขั้นตอนการทดลองประมาณแรงกล้ามเนื้อทั้งแบบออฟไลน์

และแบบตามเวลาจริง และผลการทดลองซึ่งบ่งบอกถึงความแม่นยำของแบบจำลองทางคณิตศาสตร์ที่

พัฒนาสำหรับทำนายแรงจากสัญญาณไฟฟ้ากล้ามเนื้อทั้งแบบออฟไลน์และแบบตามเวลาจริง  รวมไป

ถึงความสัมพันธ์ระหว่างประสิทธิภาพในการทำนายแรงของแบบจำลองทางคณิตศาสตร์กับ

พารามิเตอร์ที่ส่งผลกระทบต่อความคลาดเคลื่อนในการทำนายแรง 

 บทที่ 5 กล่าวถึงสรุปผลการวิจัย ปัญหาและแนวทางการแก้ไขในงานวิจัย ตลอดจนแนวทาง

ในการปรับปรุงแก้ไขและพัฒนาต่อไป 

 ส่วนเอกสารผลการตีพิมพ์เผยแพร่วิทยานิพนธ์ ได้นำเสนอในส่วนของภาคผนวกท้ายเล่ม

วิทยานิพนธ์นี้  
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บทที่ 2 

 

ทฤษฎีที่เกี่ยวข้อง 
 การพัฒนาระบบสำหรับประมาณแรงกล้ามเนื้อจากสัญญาณไฟฟ้ากล้ามเนื้อและเครื่องมือทำ

กายภาพบำบัดกล้ามเนื้อแขนใน 1 มิติ จำเป็นต้องเข้าใจทฤษฎีและหลักการที่เกี่ยวข้องหลายส่วน

ด้วยกัน ดังนั้นในบทนี้จะกล่าวถึงทฤษฏีที่เกี่ยวข้องกับงานวิจัย เพื่อให้มีความเข้าใจหลักการและ

แนวคิดสำหรับพัฒนาระบบให้ตรงตามวัตถุประสงค์ของงานวิจัย เช่น ตำแหน่งมัดกล้ามเนื้อหลักของ

แขน ท่าออกกำลังกายเพื่อฟื้นฟูกล้ามเนื้อแขน ประเภทและหลักการของอัลกอริทึม การประมวลผล

ข้อมูล และปัจจัยที่ส่งผลให้เกิดความผิดพลาดในการทำนายแรง รวมไปถึงการออกแบบระบบควบคุม

หุ่นยนต์ 

2.1 ท่าออกกำลังกายเพื่อฟื้นฟูกล้ามเนื้อแขน 

 ท่าออกกำลังกายแขนที่แตกต่างกันจะส่งผลให้เกิดการกระตุ้นกล้ามเนื้อแขนในตำแหน่งที่

แตกต่างกัน ซึ่งจากการศึกษาพบว่าตำแหน่งกล้ามเนื้อแขนที่มีการกายภาพบำบัดฟื้นฟูอยู่บ่อยครั้ง 

ได้แก่ กล้ามเนื้อไทรเซ็บส์ (Triceps muscle) และกล้ามเนื้ออินฟราสไปนาทัส (infraspinatus) [10] 

ซ่ึงตำแหน่งของกล้ามเนื้อแสดงดังรูปที่ 2-1  

 

รูปที่ 2-1 ตำแหน่งกล้ามเนื้อไทรเซ็บส์และกล้ามเนื้ออินฟราสไปนาทัส [10] 

 การทำกายภาพบำบัดฟื้นฟูกล้ามเนื้อไทรเซ็บส์ (Triceps muscle) สามารถทำได้โดยใช้ท่า

การออกกำลังกายแบบการเหยียดแขนและการงอแขน ในขณะที่การทำกายภาพบำบัดฟ้ืนฟูกล้ามเนื้อ

อินฟราสไปนาทัส (infraspinatus) ใช้ท่าการออกกำลังกายแบบการกางแขนและการหุบแขน ซึ่งท่า
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การออกกำลังกายทั้งสองลักษณะนี้มีการเคลื่อนไหวอยู่ในระนาบแนวนอน (Horizontal plane) คือ

ระนาบที่มีรูปแบบการเคลื่อนไหวด้วยรูปแบบการเหยียด การงอ การกางออก และการหุบ ซึ่งแสดงดัง

รูปที่ 2-2 

 

รูปที่ 2-2 ท่าออกกำลังกายเพ่ือฟ้ืนฟูกล้ามเนื้อซึ่งเคลื่อนไหวบนระนาบแนวนอน [11] 

2.2 สัญญาณไฟฟ้ากล้ามเนื้อ  

 สัญญาณไฟฟ้ากล้ามเนื้อ คือ ความต่างศักย์ทางไฟฟ้าของกล้ามเนื้อซึ่งบ่งบอกระดับความตึง

ของกล้ามเนื้อจากการเกร็งของเส้นใยกล้ามเนื้อ ซึ่งเกิดจากการสั่งงานโดยเซลล์ประสาทสั่งการ 

(Motor neuron) ผ่านกระแสประสาทไปยังเส้นใยกล้ามเนื้อนั้น โดยแต่ละมัดกล้ามเนื้อประกอบไป

ด้วยเส้นใยกล้ามเนื้อจำนวนหลายล้านเส้นดังรูปที่ 2-3 จึงอาจกล่าวได้ว่าสัญญาณไฟฟ้ากล้ามเนื้อ

เปรียบเสมือนภาพสะท้อนของกิจกรรมทางไฟฟ้าของกล้ามเนื้อ ดังนั้นจึงมีการนำสัญญาณไฟฟ้า

กล้ามเนื้อมาใช้ประโยชน์ในหลากหลายด้าน ซึ่งในด้านหนึ่งคือการใช้ในทางการแพทย์เพื่อช่วยในการ

วินิจฉัยอาการผิดปกติของผู้ป่วย เช่น อาการของโรคที่เกิดจากเส้นประสาทสั่งการบาดเจ็บไม่สามารถ

ควบคุมอวัยวะได้ เป็นต้น  

 

รูปที่ 2-3 ความสัมพันธ์ระหว่าง Motor unit และ สัญญาณไฟฟ้ากล้ามเนื้อ [12] 
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2.3 การตรวจวัดสัญญาณไฟฟ้ากล้ามเนื้อ 

 เนื้อเยื่อสมอง เส้นประสาท และกล้ามเนื้อมีการสร้างและส่งผ่านสัญญาณไฟฟ้า เมื่อถูก

กระตุ้นด้วยสิ่งเร้า ดังนั้นวิธีการตรวจวัดสัญญาณไฟฟ้ากล้ามเนื้อ (Electromyography : EMG) คือ 

เทคนิคการบันทึกสัญญาณไฟฟ้าเนื่องจากการหดตัวของกล้ามเนื้อซึ่งเกิดจากการทำงานของหน่วย

ยนต์ (Motor unit) ภายใต้การควบคุมของเซลล์ประสาทสั ่งการ (Motor neuron) ผ่านกระแส

ประสาท ซึ ่งมีหลักการเดียวกันกับวิธีการตรวจวัดสัญญาณไฟฟ้าหัวใจ (Electrocardiogram : 

ECG/EKG) และวิธีการตรวจวัดสัญญาณไฟฟ้าสมอง (Electroencephalogram : EEG) แตกต่างกัน

เพียงเฉพาะขนาดของศักย์ไฟฟ้าและความถี่ของสัญญาณไฟฟ้า ซึ่งแสดงดังตารางที่ 2-1 

 

ตารางที่ 2-1 ขนาดแรงดันไฟฟ้าและความถี่ตอบสนองสัญญาณไฟฟ้ากล้ามเนื้อ หัวใจ และสมอง [13] 

ชนิดของสัญญาณไฟฟ้า ความถี่ตอบสนอง (Hz) แรงดันไฟฟ้า (mV) 

สัญญาณไฟฟ้าสมอง 0.02-100 0.001-0.100 

สัญญาณไฟฟ้าหัวใจ 0.1-30 0.020-3.000 

สัญญาณไฟฟ้ากล้ามเนื้อ 2-10,000 0.003-5.000 

  

 การตรวจวัดสัญญาณไฟฟ้ากล้ามเนื้อจำเป็นต้องใช้อุปกรณ์สำหรับตรวจวัดสัญญาณไฟฟ้า

กล้ามเนื้อ ซึ่งมีส่วนประกอบสำคัญ ได้แก่ อิเล็กโทรดสำหรับบันทึกสัญญาณไฟฟ้ากล้ามเนื้อ และ

วงจรไฟฟ้าสำหรับกรองและขยายสัญญาณไฟฟ้ากล้ามเนื้อ โดยทั่วอิเล็กโทรดที่ใช้ในการตรวจวัด

สัญญาณไฟฟ้ากล้ามเนื้อจะแบ่งเป็นสองชนิด คือ อิเล็กโรดแบบเข็ม (Needle electrode) สำหรับใช้

แทงเข้าไปในกล้ามเนื้อเพื่อตรวจวัดสัญญาณไฟฟ้ากล้ามเนื้อโดยตรงและอิเล็กโทรดแบบวางบน

ผิวหนัง (Surface electrode) ซึ่งเป็นแผ่นขั้วไฟฟ้าสำหรับวางบนผิวหนังบริเวณที่ต้องการตรวจวัด

สัญญาณไฟฟ้ากล้ามเนื้อดังแสดงในรูปที่ 2-4 
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รูปที่ 2-4 ลักษณะของอิเล็กโทรดแต่ละชนิดที่ใช้ตรวจวัดสัญญาณไฟฟ้ากล้ามเนื้อ [14] 

2.4 โครงข่ายประสาทเทียม 

 โครงข่ายประสาทเทียม (Artificial neural network : ANN) คือ ระบบการคํานวณที่สร้าง

โดยมีแนวคิดเลียนแบบการทำงานของระบบสมองมนุษย์ [15] ซึ่งมีการเชื่อมต่อกันระหว่างเซลล์

ประสาท (neurons) และ จุดประสานประสาท (synapses) จนเป็นเครือข่ายที ่ทำงานร่วมกัน  

เช่นเดียวกันกับโครงข่ายประสาทเทียมที่มีการทำงานร่วมกันระหว่างโหนด (Node) ในแต่ละชั้น 

(Layer) เพื่อใช้ประโยชน์ในการคาดคะเนเหตุการณ์จากข้อมูลที่มี ซึ่งโครงสร้างของโครงข่ายประสาท

เทียมประกอบด้วยชั้นจำนวน 3 ชั้นที่เชื่อมต่อกันแสดงดังรูปที่ 2-5 โดยมีรายละเอียดดังนี้ 

o ชั้นของอินพุต (Input layer) เป็นชั้นเริ ่มต้นสำหรับนำเข้าข้อมูลเพื่อส่งต่อไปยัง ชั้นซ่อน 

(Hidden layer) โดยในชั้นอินพุตประกอบด้วยโหนด (Node) ซึ่งมีจำนวนเท่ากับจำนวน 

ข้อมูลอินพุต (Input data) 

o ชั้นซ่อน (Hidden layer) เป็นชั้นที่อยู่ระหว่าง ชั้นของอินพุต (Input layer) และชั้นของ

เอาท์พุต (Output layer) ซึ่งในโครงสร้างของโครงข่ายประสาทเทียมอาจมีชั้นซ่อน (Hidden 

layer) ได้มากกว่า 1ชั้น โดยในชั้นนี้มีการปรับค่าน้ำหนัก (Weight) และค่าไบอัส (Bias) ซึ่ง

เป็นตัวแปรสำหรับคำนวณข้อมูลเอาท์พุต (Output data) จากข้อมูลอินพุต (Input) ผ่าน

ฟังก์ชันกระตุ้น (Activation function) ซึ่งมีหน้าที่ประมวลผลเพื่อปรับตัวแปรข้างต้นให้

สามารถคำนวณข้อมูลเอาท์พุตจากข้อมูลอินพุตได้อย่างเหมาะสมเพื่อส่งต่อไปยังชั้นของ

เอาท์พุต (Output layer) โดยฟังก์ชันกระตุ้นมีหลายประเภท เช่น Binary step function, 

Sigmoid function, Tanh function, linear function เป็นต้น 
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o ชั ้นของเอาท์พุต (Output layer) เป็นชั ้นสำหรับรวมผลลัพธ์ที ่ได้จากชั ้นซ่อน (Hidden 

layer) และแปลงข้อมูลเพื่อส่งออกข้อมูล โดยโหนด (Node) ในชั้นนี้มีจำนวนเท่ากับข้อมูล

เอาท์พุต (Output data) 

X1

X2

X3

Xn

Activation 
function

.

.

.

O1

Input layer Hidden layer Output layer

 

รูปที่ 2-5 โครงสร้างของโครงข่ายประสาทเทียม 

 การพัฒนาแบบจำลองทางคณิตศาสตร์จากชุดข้อมูล (Dataset) โดยใช้วิธีโครงข่ายประสาท

เทียมจำเป็นต้องมีขั้นตอนสำหรับการเรียนรู้ของระบบโครงข่ายประสาทเทียมซึ่งแบ่งเป็น 3 รูปแบบ

ดังนี้ [16] 

 1) การเรียนรู้แบบมีผู้สอน (Supervised Learning) โครงข่ายประสาทเทียมจะได้รับการฝึกสอนด้วย

ข้อมูลนำเข้าและค่าส่งออกท่ีต้องการ สำหรับปรับค่าน้ำหนักและค่าไบอัส เพ่ือให้ค่าส่งออกท่ีได้มีความ

ใกล้เคียงกับค่าส่งออกท่ีต้องการมากท่ีสุด  

2) การเรียนรู้แบบเสริมกำลัง (Reinforcement Learning) การเรียนรู้แบบนี้จะ คล้ายคลึงกับการ

เรียนรู้แบบมีผู้สอน แต่ต่างกันตรงที่การเรียนรู้แบบนี้จะใช้ข้อมูลนำเข้าและใช้คะแนน (Score) แทน

ค่าส่งออก  

3) การเรียนรู้แบบไม่มีผู้สอน (Unsupervised Learning) เป็นการเรียนรู้เพื่อปรับค่าน้ำหนักและค่า

ไบอัสซึ่งจะตอบสนองจากข้อมูลอินพุตเท่านั้น โดยไม่ได้ใช้ค่าส่งออกร่วมด้วยในการฝึกสอน วิธีการ

เรียนรู้แบบนี้จะใช้การจัดแบ่งกลุ่ม โดยพิจารณาตามรูปแบบของข้อมูลอินพุต 
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2.5 Support Vector Machine 

 ซัพพอร์ตเวกเตอร์แมชชีน (Support Vector Machine : SVM) เป็นเทคนิคซ่ึงสามารถนำมา

ช่วยแก้ปัญหาในการจำแนกกลุ่มข้อมูล โดยอาศัยหลักการคือการให้ข้อมูลอินพุตที่ใช้ฝึกสอนเป็น

เวกเตอร์ในสเปซ N มิติ เรียกว่า เวกเตอร์อินพุต (Input vector) เช่น กรณีข้อมูลอินพุตที่ใช้ฝึกสอน

เป็นเวกเตอร์ในสเปซ 2 มิติ และ3 มิติ สามารถเขียนในรูปเวกเตอร์อินพุตโดยแสดงเป็นพิกัดจุดอยู่ใน

ระนาบ (x, y) และ (x, y, z) ตามลำดับ จากนั้นนำเวกเตอร์อินพุต (Input vector) ไปใช้สำหรับหา

สัมประสิทธิ์ของสมการเพื่อสร้างเส้นแบ่งแยกกลุ่มข้อมูล (Hyperplane) ที่สามารถแบ่งแยกกลุ่มของ

เวกเตอร์อินพุตออกเป็นประเภทต่าง ๆ ได้ดีที่สุดดังรูปที่ 2-6 ในกรณีที่เป็น 2 มิติ และ 3 มิติ ไฮเปอร์

เพลน คือเส้นตรงและระนาบ ตามลำดับ [17] 

x2

x1

(a) x2

x1

(b)

 

รูปที่ 2-6 ไฮเปอร์เพลนที่เป็นไปได้และไฮเปอร์เพลนที่ดีที่สุด 

 ในข้อมูลสองกลุ่มจับกลุ่มในตำแหน่งต่างๆแบบเชิงเส้น (Linear) สามารถใช้เทคนิควิธีแบบ

เชิงเส้นในการสร้างเส้นแบ่งแยกกลุ่มข้อมูล (Hyperplane) ได้ แต่ในกรณีที่ข้อมูลสองกลุ่มจับกลุ่มใน

ตำแหน่งต่างๆแบบไม่เชิงเส้น (Non-Linear) จำเป็นต้องมีการใช้ฟังก์ชันเคอร์เนล (Kernel function) 

สำหรับทำแมพ (Map) ข้อมูลอินพุตให้มีมิติเพ่ิมมากขึ้น (Higher dimensional space) ทำให้สามารถ

แบ่งกลุ่มข้อมูลโดยใช้เทคนิควิธีแบบเชิงเส้นในการสร้าง เส้นแบ่งแยกกลุ่มข้อมูลได้ โดยเคอร์เนล

ฟังก์ชันมีหลายประเภท เช่น เรเดียลเบซิสฟังก์ชัน (Radial basis function : RBF) ฟังก์ชันเชิงเส้น 

(Linear function) และฟังก์ชันพหุนาม (Polynomial function) เป็นต้น 
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2.6 การควบคุมความเร็วมอเตอร์กระแสตรงด้วยวิธีการมอดูเลชัน่ทางความกว้างของพัลส์ 

  การควบคุมความเร็วมอเตอร์กระแสตรงสามารถทำได้โดยการปรับเพิ่มหรือลดแรงดันที่จ่าย

ให้มอเตอร์ อย่างใรก็ตามในทางปฏิบัติค่อนข้างมีความซับซ้อนในการใช้วงจรเพื่อปรับเพิ่มหรือลด

แรงดัน ดังนั้นในการควบคุมความเร็วมอเตอร์กระแสตรงจึงนิยมใช้เทคนิคที่เรียกว่าวิธีการมอดูเลชั่น

ทางความกว้างของพัลส์ (Pulse width modulation: PWM) ซึ่งหลักการของวิธีการคือการสร้าง

สัญญาณพัลส์สถานะ HIGH และ LOW สลับกันที ่ความถี่คงที ่ แต่มีการควบคุมความกว้างของ

คาบเวลาในสถานะ HIGH ซึ่งเรียกว่า ดิวตี้ไซเคิล (Duty cycle) คือค่าเปอร์เซ็นต์ความกว้างของ

คาบเวลาในสถานะ HIGH ของสัญญาณพัลส์ต่อความกว้างของคาบเวลาทั้งหมด  [18] ซึ่งสามารถ

คำนวณจากสมการ 2.1 โดยสัญญาณพัลส์ที่ดิวตี้ไซเคิล 25 50 และ75 เปอร์เซ็นต์แสดงดังรูปที่ 2-7 

(%)
PulseWidth

Dutycycle
Period

 
=   

 
    (2.1) 

 

Dutycycle 25%

Dutycycle 50%

Dutycycle 75%

HIGH LOW

Period

Pulse 

Width

 

รูปที่ 2-7 สัญญาณพัลส์ที่ดิวตี้ไซเคิล 25 50 และ 75 เปอร์เซ็นต์ 
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2.7 หลักการ Force/position control 

 ตั้งแต่อดีตจนถึงปัจจุบันมีการพัฒนารูปแบบการควบคุมการทำงานของระบบหุ่นยนต์เรื่อยมา 

ซึ ่งรูปแบบการควบคุมหุ ่นยนต์รูปแบบหนึ่งคือการควบคุมให้หุ ่นยนต์สามารถมีปฏิสัมพันธ์กับ

สิ่งแวดล้อมได้ โดยใช้แรงสัมผัสซึ่งเรียกรูปแบบการควบคุมหุ ่นยนต์ดังกล่าวว่า Force/position 

control ทำให้สามารถควบคุมการเคลื่อนที่ของหุ่นยนต์ด้วยแรงภายนอกที่กระทำได้ มีงานวิจัยที่

นำเสนอวิธ ีการควบคุมหุ ่นยนต์ด ้วยรูปแบบการควบคุมโดยใช้ Force/position control ด้วย

อัลกอริทึมแรงหลากหลายรูปแบบ เช่น งานวิจัยของ Alexander Winkler และ Jozef Suchy [19] 

ได้นำเสนอวิธีการควบคุมแบบ Implicit Force Control งานวิจัยของ Salisbury และคณะ [20] 

นำเสนอวิธ ีการควบคุมแบบ Active compliant motion งานวิจ ัยของ Hogan และคณะ [21]  

นำเสนอวิธีการควบคุมแบบ Impedance control งานวิจัยของ Volpe และ Khosla [22] นำเสนอ

วิธีการควบคุมแบบ Explicit force control งานวิจัยของ Railbert และคณะ [23] นำเสนอวิธีการ

ควบคุมแบบ Hybrid force/position control  

 อีกหนึ่งวิธีซึ่งมีการนำมาใช้เพื่อควบคุมระบบหุ่นยนต์ในงานวิจัยนี้คือ วิธี External force 

control ซึ่งนำเสนอโดย De Schutter and Van Brussel [24] โดยหลักการของวิธีการดังกล่าวคือ

การปรับค่าคงที่ (Gain) ที่เหมาะสมซึ่งใช้สำหรับประมวลผลในระบบการควบคุมหุ่นยนต์เพื่อทำให้

ระบบการควบคุมหุ่นยนต์มีความเสถียรและแม่นยำ ซึ่งการปรับเปลี่ยนค่าคงที่  (Gain) ที่แตกต่างกัน

จะส่งผลทำให้ระบบมีการตอบสนองที่แตกต่างกัน เช่น การปรับค่าคงที่ (Gain) น้อยเกินไปจะทำให้

ระบบมีการตอบสนองต่ำ และการปรับค่าคงที่ (Gain) มากเกินไปจะทำให้ระบบมีการตอบสนองอย่าง

รวดเร็วจนเกิดการโอเวอร์ชูต (Overshoot) มากทำให้เกิดการสั่น (Oscillations) นำไปสู่ความไม่

เสถียรของระบบการควบคุมหุ่นยนต์ ซึ่งขั้นตอนสำหรับวิธีการควบคุมระบบหุ่นยนต์แบบ External 

force control แสดงด้วยบล็อกไดอะแกรมดังรูปที่ 2-8 ซึ่งประกอบด้วย ลูปสำหรับควบคุมระบบ 2 

ลูป ได้แก่ ลูปภายนอกสำหรับควบคุมแรงและลูปภายในสำหรับควบคุมตำแหน่ง โดยผลลัพธ์ที่ได้จาก

ลูปภายนอกคอื ∆F จากนั้นเปลี่ยนเป็นอินพุต X0
F สำหรับลูกภายในเพื่อประมวลผลควบคุมหุ่นยนต์ให้

เคลื่อนที่ไปยังตำแหน่งที่ต้องการ 
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รูปที่ 2-8 บล็อกไดอะแกรมวิธีการควบคุมระบบหุ่นยนต์แบบ External force control [24] 

2.8 ระบบควบคุมแบบสัดส่วน-ปริพันธ์-อนุพันธ์  

 ระบบควบค ุมแบบส ัดส ่ วน -ปร ิพ ันธ์ -อน ุพ ันธ์  (Proportional-Integral-Derivative 

Controller) เป็นวิธีการควบคุมระบบแบบป้อนกลับที่ใช้กันอย่างแพร่หลายเพื่อปรับค่าคงที่ (Gain) 

ให้เหมาะสมในสภาวะการใช้งานจริงสำหรับร่วมประมวลผลในการควบคุมระบบหุ่นยนต์  เช่น การ

ควบคุมความเร็วการหมุนของแกนมอเตอร์ อุณหภูมิ และตำแหน่งการเคลื่อนที่ของหุ่นยนต์ เป็นต้น 

โดยสมการที่ใช้โดยวิธีการควบคุมแบบสัดส่วน-ปริพันธ์-อนุพันธ์แสดงดังสมการดังสมการที่ 2.2 2.3 

และ2.4 [11] 

( ) ( ) ( ) ( )P I DU t U t U t U t= + +        (2.2) 
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โดยที่ yde คือ ค่า Process output ที่ต้องการ 

 y(t) คือ ค่า Process output จริง 

 e(t) คือ ความแตกต่างระหว่างค่าที่ต้องการกับค่าจริงหรือค่าอินพุตของ PID control 
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 U(t) คือ ค่าเอาท์พุตของ PID control 

 KP คือ ค่าคงที่ Proportional gain 

 KI คือ ค่าคงที่ Integral gain 

 KD คือ ค่าคงที่ Derivative gain 

 t,   คือ เวลาต่อเนื่องและเวลาในการสุม่ตวัอย่าง  
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บทที่ 3 

 

ระเบียบวิธีวิจัย 

3.1 การออกแบบเครื่องมือทำกายภาพบำบัดกล้ามเนื้อแขนใน 1 มิติ  

 ต้นแบบเครื่องมือทำกายภาพบำบัดกล้ามเนื้อแขนใน 1 มิติ (One-DOF Human Robot 

Interaction) ถูกออกแบบเพื่อจำลองสถานการณ์การออกแรงแขนของมนุษย์กระทำต่อด้ามจับให้

เคลื่อนที่ในแนวแกน 1 มิติ สำหรับเก็บข้อมูลเพื่อนำไปใช้ในการพัฒนาแบบจำลองทางคณิตศาสตร์

สำหรับประมาณแรงกล้ามเนื ้อของมนุษย์ในแนวแกน 1 มิติ โดยรูปที ่ 3-1 แสดงเครื ่องมือทำ

กายภาพบำบัดกล้ามเนื้อแขนใน 1 มิติ ซึ่งการออกแบบเครื่องมือทำกายภาพบำบัดกล้ามเนื้อแขนใน  

1 มิติ มีแนวคิดดังนี้ 

- สามารถจำลองการเคลื่อนที่ของด้ามจับในแนวแกน 1 มิติจากการออกแรงกระทำของมนุษย์ 

- สามารถเก็บข้อมูลที่เก่ียวข้องกับการใช้งาน ได้แก่ สัญญาณไฟฟ้ากล้ามเนื้อ ขนาดและทิศทาง

ของแรงที่กระทำต่อด้ามจับ ระยะทางและความเร็วของด้ามจับ ขนาดของแรงบีบจากนิ้วมือ 

4 นิ้ว ซึ่งประกอบด้วย นิ้วชี้ นิ้วกลาง นิ้วนาง และนิ้วก้อย 

- สามารถกำหนดแรงต้านทานการเคลื่อนที่ของด้ามจับ 

- มีจุดอ้างอิงการเคลื่อนที่สำหรับให้ผู้ใช้งานออกแรงกระทำต่อด้ามจับให้คลื่อนที่ด้วยความเร็ว

ใกล้เคียงกับจุดอ้างอิงดังกล่าว 

- มีเสียงแจ้งเตือนเม่ือผู้ใช้งานออกแรงบีบนิ้วมือรวมทั้ง 4 นิ้ว มากกว่า 1 นิวตัน 

- มีอุปกรณ์กำหนดขอบเขตระยะการเคลื่อนที่ของด้ามจับในช่วง 0 – 40 เซนติเมตร  

 

รูปที่ 3-1 เครื่องมือทำกายภาพบำบัดกล้ามเนื้อแขนใน 1 มิติ 
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3.2 การออกแบบการทำงานของระบบในการเคลื่อนที่ 1 มิติ 

 ระบบสำหรับการเคลื่อนที่ 1 มิติ ออกแบบโดยจำเป็นต้องใช้เครื่องมือทำกายภาพบำบัด

กล้ามเนื้อแขนใน 1 มิติต่อร่วมกับอุปกรณ์อ่ืนๆ เพ่ือให้ระบบสำหรับการเคลื่อนที่ 1 มิติสามารถใช้งาน

ได ้ดังรูปที่ 3-2 โดยรายละเอียดของอุปกรณ์ท่ีใช้ในการต่อร่วม มีดังนี้ 

 

Notebook

Chair

Table
One-DOF Human-Robot 

Interaction

Myo armband
Power supply

 

รูปที่ 3-2 อุปกรณ์สำหรับต่อร่วมกับเครื่องมือทำกายภาพบำบัดกล้ามเนื้อแขนใน 1 มิติ 

a) เซ็นเซอร์ตรวจวัดสัญญาณไฟฟ้ากล้ามเนื้อ (Myo armband) เป็นอุปกรณ์ที่ถูกพัฒนาโดย 

Thalmic Labs สำหรับสวมใส่เพื ่อตรวจวัดสัญญาณไฟฟ้ากล้ามเนื ้อด้วยแผ่น  Medical 

Grade Stainless Steel EMG จำนวน 8 แผ่นสำหรับตรวจวัดสัญญาณไฟฟ้ากล้ามเนื้อรอบ

ข้อแขนที่สวมใส่ซึ่งใช้หลักการ คือ ขณะกล้ามเนื้อมีการขยับหรือเคลื่อนไหว สมองจะมีการส่ง

สัญญาณไฟฟ้าสั่งงานผ่านเส้นประสาท อาจกล่าวได้ว่าสัญญาณไฟฟ้าดังกล่าวเป็นภาพ

สะท้อนการเคลื่อนไหวของกล้ามเนื้อ ดังนั้นจึงมีวิธีการเพื่อตรวจวัดสัญญาณไฟฟ้าดังกล่าวที่

เรียกว่า Electromyography (EMG) อีกทั้งอุปกรณ์ยังสามารถตรวจวัดค่าอื่นๆ ที่เกี่ยวข้อง

กับการเคลื่อนไหวด้วย 9-Axis Motion Sensor เป็นเซ็นเซอร์ตรวจจับการเคล่ือนไหว 9 

แกน ประกอบด้วย Accelerometer 3 แกน สำหรับตรวจวัดความเร่งในแนวแกนในขณะที่

ผู้ใช้แกว่งแขน Gyroscope 3 แกน สำหรับตรวจวัดมุม Row Pitch และ Yaw ในขณะที่ผู้ใช้
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หมุนแขน และ Magnetometer 3 แกน สำหรับตรวจวัดความเข้มสนามแม่เหล็กซึ่งบ่งบอก

ถึงทิศทางการหันของผู้สวมใส่อุปกรณ์ นอกจากนี้อุปกรณ์ยังมีข้อดีในเรื่องของการส่งข้อมูล

แบบไร้สายด้วย Bluetooth Low Energy อีกทั้งยังสามารถปรับขนาดยืดและหดเพื ่อให้

เหมาะสมแก้ผู้สวมใส่ตั้งแต่ 7.5-13 นิ้ว มีขนาดเล็กและมีความหนาเพียง 0.45 นิ้ว น้ำหนัก

เบาเพียง 93 กรัม สามารถพกพาและติดตั้งได้ง่าย ดังรูปที่ 3-3 ในการทดลองนี้ใช้เซ็นเซอร์

ตรวจวัดสัญญาณไฟฟ้ากล้ามเนื้อ (Myo armband) ซึ่งเป็นเซ็นเซอร์ตรวจวัดสัญญาณไฟฟ้า

กล้ามเนื้อชนิดอิเล็กโทรดแบบวางบนผิวหนัง สำหรับตรวจวัดและเก็บข้อมูลสัญญาณไฟฟ้า

กล้ามเนื้อตลอดการทดลอง 

Bluetooth 

Adapter

Micro USB 

Cable

Status LED
4

3

2

1
8

7

6

5
Micro-USB port

Flex adjustment band Logo LED

EMG Sensor

From 7.5 inches To 13.4 inches

0.45 inches

pod thickness

 

รูปที่ 3-3 เซ็นเซอร์ตรวจวัดสัญญาณไฟฟ้ากล้ามเนื้อ (Myo armband) [25] 

b) แหล่งจ่ายไฟ (Power supply) เป็นอุปกรณ์ที่ทำหน้าที่แปลงพลังงานไฟฟ้าจากรูปแบบหนึ่ง 

ไปเป็นอีกรูปแบบหนึ่ง เช่น แปลงพลังงานไฟฟ้ากระแสสลับเปลี ่ยนเป็นพลังงานไฟฟ้า

กระแสตรง แปลงพลังงานไฟฟ้ากระแสตรงเปลี่ยนเป็นพลังงานไฟฟ้ากระแสกระแสสลับ เป็น

ต้น สำหรับจ่ายแรงดันและกระแสให้กับวงจร ดังรูปที่ 3-4 ในการทดลองนี้ใช้แหล่งจ่ายไฟซึ่ง

แปลงจากไฟฟ้ากระแสกระแสสลับ 220VAC เปลี่ยนเป็น ไฟฟ้ากระแสกระแสตรง 12 VDC 

สำหรับจ่ายแรงดันและกระแสให้กับไมโครคอนโทรลเลอร์และวงจรควบคุมมอเตอร์ 
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รูปที่ 3-4 แหล่งจ่ายไฟ 12 VDC [26] 

c) โน๊ตบุ๊ค (Notebook) เป็นคอมพิวเตอร์ขนาดพกพาซึ่งสามารถแสดงภาพผ่านจอแสดงผลและสามารถ

รับหรือส่งข้อมูลระหว่างอุปกรณ์อิเล็กทรอนิกส์ได้ เช่น การสื่อสารระหว่างคีย์บอร์ดกับโน๊ตบุค การ

สื่อสารระหว่างเมาส์กับโน๊ตบุค เป็นต้น ดังรูปที่ 3-5 ในการทดลองนี้ใช้โน๊ตบุคเป็นส่วนแสดงผลชุด

โปรแกรมควบคุมการทำงาน (User interface) สำหรับต่อประสานระหว่างระบบสำหรับการเคลื่อนที่

ใน 1 มิติกับผู้ใช้งานระบบ  

 

 

รูปที่ 3-5 โน๊ตบุ๊ค (Laptop) [27] 

 ระบบสำหรับการเคลื่อนที่ 1 มิติ ดังแสดงในรูปที่ 3-6 มีหลักการทำงานคือผู้ใช้ออกแรงผลัก
กระทำต่อด้ามจับให้เคลื่อนที่ในแนวแกน 1 มิติด้วยความเร็วคงที่ใกล้เคียงความเร็วจุดอ้างอิงการ
เคลื่อนที่ จากตำแหน่งจุดเริ่มต้น (Start point) ไปยังจุดสิ้นสุด (End point) ซึ่งมีลิมิตสวิทซ์ (Limit 
switch) สำหรับกำหนดขอบเขตการเคลื่อนที่ ณ ตำแหน่งทั้งสองเพื่อป้องกันการชนของด้ามจับ โดย
ทิศทางและความเร็วการเคลื่อนที่ของด้ามจับจะเป็นปฏิภาคโดยตรงกับทิศทางและขนาดของแรงที่
ผู้ใช้กระทำตามลำดับ ในระหว่างการเคลื่อนที่ของด้ามจับมีการตรวจวัดค่าสัญญาณต่างๆ ที่เกี่ยวข้อง
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กับการทดลองตลอดการเคลื่อนที่ ได้แก่ สัญญาณไฟฟ้ากล้ามเนื้อ ทิศทางและขนาดของแรง ขนาด
ของแรงบีบนิ ้วมือ ระยะทางและความเร็วการเคลื ่อนที ่ของด้ามจับ โดยใช้เซ็นเซอร์ตรวจวัด
สัญญาณไฟฟ้ากล้ามเนื้อ (Myo armband) เซ็นเซอร์ตรวจวัดแรง (Loadcell) เซ็นเซอร์ตรวจวัดแรง
บีบ (Force sensor resistor) และเซ็นเซอร์ตรวจวัดรอบการหมุน (Encoder) ตามลำดับ และมีการ
ควบคุมความเหมาะสมของการออกแรงบีบนิ้วมือในขณะเคลื่อนที่ด้ามจับโดยแจ้งเตือนผู้ใช้ด้วยเสียง
ผ่าน ลำโพงบัซเซอร์ (Buzzer module) เมื่อผลรวมของแรงบีบนิ้วมือทั้ง 4 นิ้ว ประกอบด้วย นิ้วชี้ 
นิ้วกลาง นิ้วนาง และนิ้วก้อย มีขนาดมากกว่า 1 นิวตัน อีกทั้งยังมีชุดโปรแกรมต่อประสาน (User 
interface) สำหรับใช้งานฟังก์ชันในการบันทึกค่าสัญญาณที่เกี ่ยวข้องไปยังไฟล์ฐานข้อมูล  การ
ประมาณค่าความต้านทานการเคลื่อนที่ของด้ามจับ ณ ขณะใช้งาน และการกำหนดขนาดพารามิเตอร์
ในการทดลอง ได้แก่ ขนาดของแรงต้านทานการเคลื่อนที่ของด้ามจับ ความเร็วของจุดอ้างอิงการ
เคลื่อนที่ ขนาดของตัวอย่างที่ใช้สำหรับการคำนวณลักษณะเด่น จำนวนการซ้อนทับของข้อมูลในการ
แบ่งข้อมูลที่ซ้อนทับกัน (Overlapping Data Partitioning)  

 

Force 

sensor

Buzzer

Encoder

Limit switch

Microcontroller
(Arduino)

Force 
sensor

EMG sensor

DC motor

Visual position error

Push the object according 
to the velocity guide

40 cm

Velocity guide

Squeeze 
force sensor

Power supply

Start point End point

Computer (monitoring, programing)

 

รูปที่ 3-6 บล็อกไดอะแกรมการทำงานของระบบสำหรับการเคลื่อนที่ 1 มิติ 

 

 

 

 

 



27 
 

 
 

3.3 ส่วนประกอบของเครื่องมือทำกายภาพบำบัดกล้ามเนื้อแขนใน 1 มิติ 

  

a) รางสไลด์ (Linear rail) เป็นอุปกรณ์เครื่องมือกลที่มีลักษณะเป็น รางยาว มีบล็อคสี่เหลี่ยมที่

เป็นตัวรับน้ำหนักสามารถเลื่อนไปกลับ ได้ ผลิตมาจากเหล็กหรืออลูมิเนียม ภายในจะมีตลับ

ลูกปืนเป็นตัว ขับเคลื่อนให้สามารถเคลื่อนที่ไปตามรางได้อย่างสะดวกรวดเร็ว ดังรูปที่ 3-7 

ในการทดลองใช้รางสไลด์กว้าง 30 มิลลิเมตร ยาว 1 เมตรสำหรับเป็นฐานในการเคลื่อนที่ใน

แนวเส้นตรง 

 

รูปที่ 3-7 บล็อคและรางสไลด์ [28] 

b) สายพานส่งกำลัง(Transmission Belt) จะทำหน้าที่ในการส่งถ่ายกำลังจากที่หนึ่งไปยังอีกที่

หนึ่งโดยผ่าน ลูกล้อหรือที่เรียกว่าพูลเล่ (Pulley) ตั้งแต่ 2 ลูกข้ึนไป ลูกล้อหรือพูลเล่(Pulley) 

ที่เป็นจุดกำเนิดต้นกำลังเรียกว่าพูลเล่ขับ (Drive Pulley) และลูกล้อหรือพูลเล่ (Pulley) ที่

รับแรงขับที่ส่งผ่านมาจากสายพานส่งกำลัง (Transmission Belt) เรียกว่า พูลเล่ตาม (Tail 

Pulley) ดังรูปที่ 3-8 ในการทดลองใช้พูลเล่ขนาด 8 มิลลิเมตรสำหรับส่งกำลังจากมอเตอร์

เพ่ือเคลื่อนทีด่้ามจับในการทดลอง  

 

 

รูปที่ 3-8 สายพานส่งกำลังและพูลเล่ [29] 
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c) มอเตอร์กระแสตรง 12 โวลท์ (12 VDC Motor) เป็นอุปกรณ์สำหรับแปลงพลังงานไฟฟ้า

กระแสตรงให้เป็นพลังงานกลสำหรับขับเคลื ่อนตัวถูกขับ โดยมอเตอร์มีขนาดเพลา 6 

มิลลิเมตร ดังรูปที่ 3-9 ในการทดลองใช้มอเตอร์ความเร็วรอบ 300 rpm สำหรับขับเคลื่อน

ด้ามจับ  (Handle) และกำหนดความต้านทานการเคลื ่อนที ่ของด้ามจับ และใช้มอเตอร์

ความเร็วรอบ 150 rpm สำหรับขับเคลื่อนจุดอ้างอิงการเคลื่อนที่เพื่อเป็นจุดอ้างอิงความเร็ว

ในการทดลอง  

 

รูปที่ 3-9 มอเตอร์กระแสตรง 12 โวลท์ [30] 

d) เซ็นเซอร์ตรวจวัดแรง (Loadcell) เป็นอุปกรณ์อิเล็กทรอนิกส์ที่ถูกใช้เพื่อแปลงค่าของแรงที่

กระทำไปเป็นสัญญาณไฟฟ้า (ทรานส์ซีดิวเซอร์) การแปลงค่านี้ไม่ใช่การแปลงค่าโดยตรง

หากแต่เกิดขึ้นสองขั้นตอน คือ การแปลงค่าทางกลศาสตร์ แรงจะถูกตรวจจับได้จากการ

เปลี่ยนรูปร่างของสเตนเกจ และสเตนเกจแปลงค่าการเปลี่ยนรูปร่างเป็นสัญญาณไฟฟ้า 

เซ็นเซอร์ตรวจวัดแรงจะประกอบไปด้วยสเตนเกจสี่ตัวซึ่งจัดเรียงวงจรในรูปแบบของวงจร

วิจสโตน บริดจ์ สัญญาณไฟที่จ่ายออกมักจะมีขนาดเพียงไม่กี่มิลลิโวลต์ ดังนั้นจำเป็นต้องมี

วงจร HX-711 สำหรับการขยายสัญญาณก่อนนำไปใช้งาน ดังรูปที่ 3-10 ในการทดลองนี้ใช้

โหลดเซลล์ขนาดวัดแรงสูงสุดได้ 3 กิโลกรัมเพ่ือตรวจวัดแรงในแนวแกน1มิต ิ

 

รูปที่ 3-10 เซ็นเซอร์ตรวจวัดแรง (Loadcell) [31] 
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e) ลิมิตสวิทซ์ (Limit switch) เป็นอุปกรณ์สำหรับใช้เพื่อจำกัดระยะทาง หลักการทำงานคือ

อาศัยแรงกดภายนอกมากระทำ เพ่ือเปลี่ยนหน้าสัมผัสที่ต่ออยู่กับก้านที่รับแรงกด โดยสวิตซ์ 

จะเปิด-ปิด ตามจังหวะของแรงกดภายนอกที่กระทำ ดังรูปที่ 3-11 ในการทดลองนี้ใช้ลิมิต

สวิทซเ์พ่ือกำหนดจุดเริ่มต้นและสิ้นสุดระยะการเคลื่อนที่ของด้ามจับ  

 

 

รูปที่ 3-11 ลิมิตสวิทซ์ (Limit switch) [32] 

f) เซ็นเซอร์ตรวจวัดรอบการหมุน (Encoder) เป็นอุปกรณ์ในการเข้ารหัสจากระยะทางการ

หมุนรอบตัวเองและแปลงเป็นรหัสในรูปของสัญญาณไฟฟ้าหลังจากนั้นจะนำรหัสนั้นมาแปลง

กลับเพื่อหาค่าต่างๆ เช่น ระยะทางการหมุน, องศาการเคลื่อนที่, ความเร็วรอบ เป็นต้น ดัง

ร ูปที ่ 3-12 ในการทดลองนี ้ใช้ เซ ็นเซอร์ตรวจวัดรอบการหมุนประเภท Incremental 

Encoder สำหรับตรวจวัดระยะด้ามจับ  ความเร็วด้ามจับ  และความเร็วจุดอ้างอิงการ

เคลื่อนทีซ่ึ่งหลักการคือเมื่อมีการหมุนของแกนเพลาจะทำให้มีสัญญาณเอาต์พุตเป็นสัญญาณ

ลูกคลื ่นพัลส์สี ่เหลี่ยม (Square wave) โดยการหมุน 1 รอบจะกำเนิดสัญญาณ 720 ลูก

คลื่นสัญญาณ 

 

 

รูปที่ 3-12 เซ็นเซอร์ตรวจวัดรอบการหมุน (Encoder) [33] 
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g) ด้ามจับ (Handle) เป็นด้ามจับรูปทรงกระบอกถูกออกแบบให้มีส่วนโค้งเว้าเหมาะสมสำหรับ

จับในขณะฟื้นฟูสมรรถภาพ ดังรูปที่ 3-13 ในการทดลองนี้ด้ามจับถูกใช้เพื่อผู้ทำการทดลอง

จับยึดเพื่ออกแรงกระทำและต่อประสานระหว่างเซ็นเซอร์ตรวจวัดแรงและเซ็นเซอร์ตรวจวัด

แรงบีบนิ้วมือ 

 

รูปที่ 3-13 ด้ามจับ (Handle) 

h) เซ็นเซอร์ตรวจวัดแรงบีบ (Force sensor resistor) เป็นอุปกรณ์ที ่ถูกพัฒนามาจากวัสดุ

ประเภทฟิล์มโพลีเมอร์แบบหนา (Polymer Thick Film) หลักการทำงานคือเมื่อมีแรงกด

กระทำแผ่นฟิล์มแรงดันไฟฟ้าที่ตกคร่อมตัวตรวจจับจะลดลง ดังรูปที่ 3-14 ในการทดลองนี้ใช้

เซ็นเซอร์ตรวจวัดแรงบีบรูปทรงกลม ขนาดเส้นผ่านศูนย์กลาง 0.5 นิ้วตรวจวัดแรงกดได้ตั้งแต่ 

0.1 ถึง 10 นิวตัน สำหรับตรวจวัดแรงบีบนิ้วมือ 4 นิ้ว ประกอบด้วย นิ้วชี้ นิ้วกลาง นิ้วนาง 

และนิ้วก้อย 

 

 

รูปที่ 3-14 เซ็นเซอร์ตรวจวัดแรงบีบ (Force sensor resistor) [34] 
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i) ลำโพงบ ัซเซอร์  (Buzzer module) เป ็นอ ุปกรณ์ท ี ่ ให ้กำเน ิดเส ียงทำหน้าท ี ่ เปล ี ่ยน

สัญญาณไฟฟ้าให้อยู่ในรูปสัญญาณเสียงมี 2 ประเภท ได้แก่ แบบแอคทีฟ (Active Buzzer) 

เป็นลำโพงชนิดมีวงจรกำเนิดความถี่อยู่ภายใน สามารถสร้าง สัญญาณเสียงเตือนได้ทันที

เพียงแค่จ่ายแรงดันไฟฟ้า และแบบพาสซีฟ (Passive Buzzer) เป็นลำโพงชนิดนี้ต้องจ่ายทั้ง

แรงดันไฟฟ้ากระแสตรงและสัญญาณความถี่เข้าไปจึงสามารถสร้างสัญญาณเสียงเตือนได้ 

ลำโพงชนิดนี้สามารถกำเนิดเสียงที่มีความแตกต่างกันตามความถี่ท่ีป้อน ดังรูปที่ 3-15 ในการ

ทดลองนี้ใช้ลำโพงบัซเซอร์แบบพาสซีฟเพื่อส่งสัญญาณเสียงแจ้งเตือนเมื่อผู้ ใช้ออกแรงบีบนิ้ว

มือรวม 4 นิ้วประกอบด้วยนิ้วชี้ นิ้วกลาง นิ้วนาง และนิ้วก้อย มากกว่า 1 นิวตัน 

 

 

รูปที่ 3-15 ลำโพงบัซเซอร์ (Buzzer module) [35] 

j) เชือก (Cable) จะทำหน้าที่ในการส่งถ่ายกำลังจากท่ีหนึ่งไปยังอีกที่หนึ่งโดยผ่าน รอก (Reel) 

ตั้งแต่ 2 ลูกขึ้นไป รอกขนาด 47 มิลลิเมตร จำนวน 2 ตัว ดังรูปที่ 3-16 ในการทดลองนี้ใช้

เชือกสำหรับส่งกำลังจากมอเตอร์เพื่อขับเคลื่อนจุดอ้างอิงการเคลื่อนที ่

 

รูปที่ 3-16 รอกและเชือก 
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k) ไมโครคอนโทรลเลอร์ Arduino Mega 2560 เป็นไมโครคอนโทรลเลอร์ ตระกูล AVR ใน

รูปแบบแบบ Open-source ชิปไอซีไมโครคอนโทรลเลอร์เบอร์ ATmega2560 ทำงานที่

ความถี่ 16 MHz มีหน่วยความจำ แฟลช 256 KB แรม 8 KB ใช้แรงดันไฟฟ้า 7 ถึง 12 โวลล์ 

แรงดันของระบบอยู่ที่ 5 โวลล์ มี Digital Input / Output มากถึง 54 ขา (เป็น PWM ได้ 14 

ขา) มี Analog Input 16 ขา Serial UART 4 ชุด I2C 1 ชุด และ SPI 1 ชุด ดังรูปที่ 3-17 ใน

การทดลองนี้ใช้ไมโครคอนโทรลเลอร์ Arduino Mega สำหรับโปรแกรมเพื่อควบคุมการ

ทำงานของระบบในการทดลอง 

 

 

รูปที่ 3-17 ไมโครคอนโทรลเลอร์ Arduino Mega 2560 [36] 

l) L298N เป็นวงจรชุดขับมอเตอร์ซึ ่งสามารถควบคุมมอเตอร์ได้ทั้งหมด 2 ตัว โดยหลักการ

ทำงานคือวงจร H-Bridge ข ับกระแสเข ้ามอเตอร์ตามข ั ้วท ี ่กำหนดด ้วยลอจ ิกจาก

ไมโครคอนโทรลเลอร์เพ่ือควบคุมทิศทางการหมุนของแกนมอเตอร์ และควบคุมความเร็วของ

การหมุนแกนมอเตอร์ด้วยความกว้างของสัญญาณพัลส์ (PWM Pulse Width Modulation) 

ดังรูปที่ 3-18 ในการทดลองนี้ใช้ชุดขับมอเตอร์ L298N สำหรับควบคุมทิศทางและความเร็ว

ของการหมุนแกนมอเตอร์เพื่อเคลื่อนที่จุดอ้างอิงการเคลื่อนที่ 
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รูปที่ 3-18 วงจรขับมอเตอร์ L298N [37] 

m) IBT-2 (BTS7960) เป็นชุดขับมอเตอร์ซึ่งสามารถควบคุมมอเตอร์ได้ เพียง 1 ตัว โดยหลักการ

ทำงานคือวงจร H-Bridge ข ับกระแสเข ้ามอเตอร์ตามข ั ้วท ี ่กำหนดด ้วยลอจ ิกจาก

ไมโครคอนโทรลเลอร์เพ่ือควบคุมทิศทางการหมุนของแกนมอเตอร์ และควบคุมความเร็วของ

การหมุนแกนมอเตอร์ด้วยความกว้างของสัญญาณพัลส์ (PWM Pulse Width Modulation) 

เช่นเดียวกับชุดขับมอเตอร์L298N แต่ชุดขับมอเตอร์ IBT-2 สามารถขับได้ที่กระแสสูงสุดถึง 

43 A และมีระบบป้องกันได้แก่ Over-Voltage, Under-Voltage, Over-Temperature 

ในขณะที่ชุดขับมอเตอร์ L298N ขับกระแสสูงสุดเพียง 2 A ดังรูปที่ 3-19 ในการทดลองนี้ใช้

ชุดขับมอเตอร์ IBT-2 สำหรับควบคุมทิศทางและความเร็วของการหมุนแกนมอเตอร์เพ่ือ

เคลื่อนที่จุดอ้างอิงการเคลื่อนทีด่้ามจับ 

 

 

n) รูปที่ 3-19 วงจรขับมอเตอร์ IBT-2 [38] 
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3.4 การสอบเทียบเซ็นเซอร์ 

 การสอบเทียบเซ็นเซอร์ (Sensor calibration) คือ การเปรียบเทียบค่าที่ได้จากเซ็นเซอร์

ตรวจวัดกับค่ามาตรฐาน เพ่ือให้แน่ใจว่าเซ็นเซอร์ตรวจวัดที่จะนำไปใช้งานมีค่าที่แม่นยำและเชื่อถือได้ 

โดยในการทดลองมีการสอบเทียบเซ็นเซอร์ ดังนี้ 

3.4.1 การสอบเทียบเซ็นเซอร์ตรวจวัดแรง  

 การทดลองมีการใช้เซ็นเซอร์ตรวจวัดแรง (Loadcell) สำหรับตรวจวัดแรงในการทดลอง โดย

ก่อนการใช้งานเซ็นเซอร์จำเป็นต้องทำการสอบเทียบ (Calibration) เซ็นเซอร์เพื่อให้สามารถตรวจวัด

แรงได้อย่างถูกต้องในสภาพแวดล้อมที่เกิดการใช้งานจริง ซ่ึงเซ็นเซอร์ตรวจวัดแรง (Loadcell) ที่ใช้ใน

การทดลองนี้มีการสอบเทียบเซ็นเซอร์โดยใช้ชุดโปรแกรมสอบเทียบอัตโนมัติ HX711.h อย่างไรก็ตาม

ก่อนใช้งานเซ็นเซอร์ตรวจวัดแรงยังคงจำเป็นต้องมีการตรวจสอบความถูกต้องและสอบเทียบโดยใช้

การถ่วงน้ำหนักด้วยวัตถุน้ำหนักคงที่อีกครั้งหลังจากการสอบเทียบด้วยชุดโปรแกรมสอบเทียบ

อัตโนมัติ ดังนั้นจึงมีการทดลองสอบเทียบเซ็นเซอร์และตรวจสอบความถูกต้องโดยใช้วัตถุจำนวน 5 

ชิ้น ซึ่งมนี้ำหนักคงท่ี ได้แก่ 0.256 0.516 0.751 1.020 และ1.335 กิโลกรัม (ครอบคลุมช่วงของแรงที่

ใช้ในการทดลองหลัก) ซึ่งตรวจวัดจากเครื่องชั่งน้ำหนักที่มีมาตรฐานความถูกต้องโดยแผนผังแสดง

ขั้นตอนการทดลองดังรูปที่ 3-20 ผลการเปรียบเทียบระหว่างแรงที่ได้จากการตรวจวัดและน้ำหนักของ

วัตถุแสดงในตารางที่ 3-1 และแสดงในรูปแบบกราฟเส้นดังรูปที่ 3-21 โดยที่กราฟเส้นสีน้ำเงินและสี

ส้มคือน้ำหนักของวัตถุและน้ำหนักที่ได้จากการตรวจวัดตามลำดับ 

 

รูปที่ 3-20 แผนผังขั้นตอนการสอบเทียบเซ็นเซอร์ตรวจวัดแรง 
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ตารางที่ 3-1 การเปรียบเทียบระหว่างน้ำหนักของวัตถุและน้ำหนักจากการตรวจวัด 

Sample No. Actual mass (kg) Measured mass (kg) SD 

1 0.256 0.270 0.006 

2 0.516 0.517 0.006 

3 0.751 0.750 0.010 

4 1.020 1.017 0.006 

5 1.335 1.323 0.006 

 

 

รูปที่ 3-21 การเปรียบเทียบแรงที่ได้จากการตรวจวัดและน้ำหนักของวัตถุ 
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 จากความสัมพันธ์ระหว่างแรงจากน้ำหนักของวัตถุและแรงจากการตรวจวัดโดยใช้เซ็นเซอร์

ตรวจวัดแรง (Loadcell) ดังแสดงในตารางที่ 3-1 จึงสามารถแสดงความสัมพันธ์ระหว่างแรงจาก

น้ำหนักของวัตถุและแรงจากการตรวจวัดในรูปแบบสมการความสัมพันธ์ได้ดังสมการที่ 3.1 

1.021 0.016AF MF= −     (3.1) 

โดยที่ AF คือ น้ำหนักวัตถุ มีหน่วยเป็น กิโลกรัม 

 MF คือ น้ำหนักจากการตรวจวัดโดยใช้เซ็นเซอร์ มีหน่วยเป็น กิโลกรัม 

3.4.2 การสอบเทียบเซ็นเซอร์ตรวจวัดรอบการหมุน 

 การทดลองมีการใช้เซ็นเซอร์ตรวจวัดรอบการหมุน (Encoder) เพื่อนำสัญญาณที่ได้จากการ
ตรวจวัดไปใช้เพื่อคำนวณ ระยะทาง ความเร็ว และ ความเร่ง ของการเคลื่อนที่ของด้ามจับในการ
ทดลอง โดยก่อนการใช้งานเซ็นเซอร์จำเป็นต้องทำการสอบเทียบ (Calibration) เซ็นเซอร์เพื่อให้
สามารถตรวจวัดรอบการหมุนได้อย่างถูกต้องในสภาพแวดล้อมที่เกิดการใช้งานจริง ซึ่งในการทดลองนี้
มีการทดลองสอบเทียบเซ็นเซอร์โดยกำหนดให้ด้ามจับเคลื่อนที่จากจุดเริ่มต้นไปยังจุดที่กำหนดซึ่งห่าง
จากจุดเริ ่มต้นที่ระยะ 10 20 และ 30 เซนติเมตร ซึ่งแผนผังแสดงขั้นตอนการทดลองสอบเทียบ
เซ็นเซอร์ตรวจวัดรอบการหมุนแสดงดังรูปที ่ 3-22 จากนั้นตรวจสอบความถูกต้องของเซ็นเซอร์
ตรวจวัดรอบการหมุนโดยพิจารณาเปรียบเทียบระยะทางที่เคลื่อนที่จริงกับระยะทางจากการตรวจวัด
โดยใช้เซ็นเซอร์ตรวจวัดรอบการหมุน ผลการเปรียบเทียบแสดงดังตารางที่ 3-2 และแสดงในรูปแบบ
กราฟเส้นดังรูปที่ 3-23 โดยที่กราฟเส้นสีน้ำเงินและสีส้มคือระยะทางที่ด้ามจับเคลื่อนที่จริงและ
ระยะทางจากการตรวจวัดตามลำดับ 

 

รูปที่ 3-22 แผนผังขั้นตอนการสอบเทียบเซ็นเซอร์ตรวจวัดรอบการหมุน 
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ตารางที่ 3-2 การเปรียบเทียบระหว่างระยะทางที่ด้ามจับเคลื่อนที่จริงกับระยะทางจากการตรวจวัด 

Sample No. Actual distance (cm) Measured distance (cm)  SD 

1 0 0.000 0.00 

2 10 10.050 0.06 

3 20 19.775 0.10 

4 30 29.375 0.10 

 

รูปที่ 3-23 การเปรียบเทียบระยะทางท่ีได้จากการตรวจวัดและระยะทางที่ด้ามจับเคลื่อนที่จริง 

 จากความสัมพันธ์ระหว่างระยะทางท่ีด้ามจับเคลื่อนที่จริงกับระยะทางจากการตรวจวัดโดยใช้
เซ็นเซอร์ตรวจวัดรอบการหมุน ดังแสดงในตารางที ่ 3-2 จึงสามารถแสดงความสัมพันธ์ระหว่าง
ระยะทางที่ด้ามจับเคลื่อนที่จริงกับระยะทางจากการตรวจวัดในรูปแบบสมการความสัมพันธ์ได้ดัง
สมการที ่3.2 
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 1.025 0.111AD MD= −     (3.2) 

โดยที่ AD คือ ระยะทางที่ด้ามจับเคลื่อนที่จริง มีหน่วยเป็น เซนติเมตร 

 MD คือ ระยะทางจากการตรวจวัดโดยใช้เซ็นเซอร์ มีหน่วยเป็น เซนติเมตร 

3.5 การออกแบบชุดโปรแกรมต่อประสานกับผู้ใช้ 

 ระบบในการเคลื่อนที่ 1 มิติมีฟังก์ชันสำหรับการบันทึกค่าสัญญาณที่เกี ่ยวข้องไปยังไฟล์

ฐานข้อมูลและการกำหนดขนาดพารามิเตอร์ที่เกี่ยวข้อง ดังนั้นเพื่อความสะดวกในการใช้งานจึงมีการ

ออกแบบส่วนต่อประสานกับผู้ใช้โดยใช้ภาพ (Graphical user interface : GUI) ซึ่งแสดงดังรูปที่ 3-

24 โดยมีรายละเอียด ดังนี้ 
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รูปที่ 3-24 ชุดโปรแกรมต่อประสานกับผู้ใช้โดยใช้ภาพ 

โดยที่  (1) คือ พ้ืนที่สำหรับแสดงกราฟสัญญาณแรง 

 (2) คือ พื้นที่สำหรับแสดงกราฟสัญญาณแรงที่ได้จากการตรวจวัดเปรียบเทียบกับสัญญาณ

 แรงที่ได้จากการประมาณโดยใช้แบบจำลองทางคณิตศาสตร์ 

 (3) คือ พื้นที่สำหรับแสดงกราฟความคลาดเคลื่อนระหว่างสัญญาณแรงที่ได้จากการตรวจวัด

 เปรียบเทียบกับสัญญาณแรงท่ีได้จากการประมาณโดยใช้แบบจำลองทางคณิตศาสตร์ 
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 (4) คือ กล่องข้อความสำหรับป้อนชื่อไฟล์สำหรับเก็บข้อมูลที่เก่ียวข้องในการทดลอง 

 (5) คือ กล่องข้อความสำหรับป้อนขนาดของตัวอย่างที่ใช้สำหรับการคำนวณลักษณะเด่น  

 (6) คือ กล่องข้อความสำหรับป้อนจำนวนการซ้อนทับของข้อมูลในการแบ่งสัดส่วนข้อมูลที่

 ซ้อนทับกัน 

 (7) คือ ปุ่ม Start Record คลิกเพ่ือเริ่มบันทึกสัญญาณท่ีเกี่ยวข้องในการทดลอง 

 (8) คือ ปุ่ม Stop Record คลิกเพ่ือจบการบันทึกสัญญาณท่ีเกี่ยวข้องในการทดลอง 

 (9) คือ ข้อความแสดงสถานะการบันทึกสัญญาณที่เก่ียวข้องในการทดลอง 

 (10) คือ กล่องข้อความสำหรับป้อนชื่อไฟล์ฐานข้อมูลสำหรับบันทึกหรือเรียกใช้ข้อมูลเพ่ือ

 ประมาณค่าความต้านทานการเคลื่อนที่ของด้ามจับที่ ณ ขณะใช้งาน 

 (11) คือ กล่องข้อความสำหรับป้อนค่าความต้านทานการเคลื่อนที่ของด้ามจับ (หากเรียกใช้

 ฟังก์ชันการประมาณค่าความต้านทานการเคลื่อนที่ของด้ามจับ ค่าจะแสดงในกล่องข้อความ

 อัตโนมัติ) 

 (12) คือ ปุ่ม Make database file คลิกเพ่ือเริ่มบันทึกสัญญาณท่ีเกี่ยวข้องสำหรับใช้เพ่ือการ

 ประมาณค่าความต้านทานการเคลื่อนที่ของด้ามจับ 

 (13) คือ ปุ่ม Classify K คลิกเพ่ือเรียกใช้ฟังก์ชันการประมาณค่าความต้านทานการเคลื่อนที่

 ของด้ามจับ 

 (14) คือ ปุ่ม Exit คลิกเพ่ือออกจากชุดโปรแกรมต่อประสาน 

 (15) คือ กล่องข้อความสำหรับป้อนชื่อไฟล์สำหรับสร้างไฟล์ฐานข้อมูลเพ่ือนำไปใช้ในการ

 ประมาณแรง 

 (16) คือ กล่องข้อความสำหรับป้อนชื่อไฟล์สำหรับเรียกใช้ข้อมูลที่เกี่ยวข้องในการทดลองเพ่ือ

 บันทึกไปยังไฟล์ฐานข้อมูล 
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 (17) คือ ปุ่ม Train and Test of dataset in training file คลิกเพ่ือเริ่มฝึกสอนและทดสอบ

 แบบจำลองทางคณิตศาสตร์โดยเรียกใช้ข้อมูลจากไฟล์ข้อมูลซึ่งชื ่อไฟล์ระบุไว้ในกล่อง

 ข้อความที่ (16) 

 (18) คือ ปุ่ม Train and Test from dataset in database file คลิกเพื่อเริ ่มฝึกสอนและ

 ทดสอบแบบจำลองทางคณิตศาสตร์โดยเรียกใช้ข้อมูลจากไฟล์ฐานข้อมูลซึ่งชื่อไฟล์ระบุไว้ใน

 กล่องข้อความที่  (15) 

 (19) คือ ป ุ ่ม Take dataset of training file to database file คลิกเพื ่อนำข้อมูลจาก

 ไฟล์ข้อมูลที่ชื่อไฟล์ระบุไว้ในกล่องข้อความที่ (16) ผนวกเข้ากับไฟล์ฐานข้อมูลซึ่งชื่อไฟล์ระบุ

 ไว้ในกล่องข้อความที่ (15) 

 (20) คือ ปุ่ม Train and Test from dataset in training file and database file คลิกเพ่ือ

 เริ่มฝึกสอนและทดสอบแบบจำลองทางคณิตศาสตร์โดยเรียกใช้ข้อมูลจากไฟล์ข้อมูลซึ่งชื่อ

 ไฟล์ระบุไว้ในกล่องข้อความที่ (16) และไฟล์ ฐานข้อมูลซึ่งชื ่อไฟล์ระบุไว้ในกล่องข้อความที่ 

 (15) 

 (21) คือ ปุ่ม Create new database file from dataset in training file คลิกเพ่ือนำข้อมูล

 จากไฟล์ข้อมูลที่ชื่อไฟล์ระบุไว้ในกล่องข้อความที่ (16) เพ่ือสร้างไฟล์ฐานข้อมูลใหม่ซึ่งชื่อไฟล์

 ระบุไว้ในกล่องข้อความที่ (22) 

 (22) คือ กล่องข้อความสำหรับป้อนชื่อไฟล์ฐานข้อมูลใหม่ 

 (23) คือ กล่องข้อความสำหรับป้อนชื่อไฟล์ผลลัพธ์ในการประมาณแรงแบบตามเวลาจริง 

 (Real- time) ซึ่งเก็บข้อมูลแรงที่ได้จากการตรวจวัดเปรียบเทียบกับสัญญาณแรงที่ได้จาก

 การประมาณโดยใช้แบบจำลองทางคณิตศาสตร์และค่าความคลาดเคลื่อน 

 (24) คือ ปุ่ม Start real-time test คลิกเพื่อเริ ่มทดสอบแบบจำลองทางคณิตศาสตร์ตาม

 เวลาจริง 

 (25) คือ ปุ่ม Stop real-time test คลิกเพ่ือจบการทดสอบแบบจำลองทางคณิตศาสตร์ตาม

 เวลาจริง 



41 
 

 
 

3.6 การประมวลผลข้อมูล  

 ข้อมูลที่ได้รับจากระบบสำหรับการเคลื่อนที่ 1 มิติ จะใช้เพื่อพัฒนาอัลกอริทึมในการประมาณ

แรงกล้ามเนื้อ แต่อย่างไรก็ตามเนื่องจากข้อมูลที่ได้ค่อนข้างมีความซับซ้อนและเปลี่ยนแปลงต่อเวลา

อย ่างรวดเร ็ว จ ึงอาจเก ิดความผ ิดพลาดของข ้อม ูลข ึ ้นได ้ ด ังน ั ้นการเตร ียมข ้อม ูล (Data 

preprocessing) จะช่วยลดความผิดพลาดของข้อมูลดังกล่าว ก่อนนำข้อมูลไปใช้เพื ่อพัฒนา

แบบจำลองทางคณิตศาสตร์สำหรับประมาณแรงกล้ามเนื้อ โดยภาพรวมของขั้นตอนการประมวลผล

ข้อมูลแสดงดังรูปที่ 3-25 

PredictionLearning

Dataset Segmentation Feature extraction
Learning 

Algorithm
Output 

Preprocessing

Estimation

 

รูปที่ 3-25 ขั้นตอนการประมวลผลข้อมูล 

 ชุดข้อมูล (Data set) คือ ข้อมูลที่ได้รับจากระบบสำหรับการเคลื่อนที่ 1 มิติ ซึ่งสามารถเก็บ

ข้อมูลได้ท่ีความเร็ว 100 ชุดข้อมูลต่อวินาที โดยชุดข้อมูล 1 ชุดประกอบด้วย สัญญาณไฟฟ้ากล้ามเนื้อ 

8 ค่าจากการตรวจวัดด้วยเซ็นเซอร์ตรวจวัดสัญญาณไฟฟ้ากล้ามเนื้อ (Myo armband) ระยะทางและ

ความเร็วของการเคลื่อนที่ด้ามจับจากการตรวจวัดด้วยเซ็นเซอร์ตรวจวัดรอบการหมุน (Encoder) แรง

บีบนิ้วมือ 4 นิ้ว จากการตรวจวัดด้วยเซ็นเซอร์ตรวจวัดแรงบีบ (Force sensor resistor) แรงจากการ

ตรวจวัดด้วยเซ็นเซอร์ตรวจวัดแรง (Loadcell) และค่าความต้านทานการเคลื ่อนที ่ของด้ามจับ 

(Frictional force) 

 การแบ่งส่วนข้อมูล (Segmentation) คือ การกำหนดลำดับและจำนวนชุดข้อมูลสำหรับการ

คัดแยกลักษณะเด่น (Feature extraction) โดยจำนวนชุดข้อมูล (Sample size) ที่เหมาะสมจะทำ

ให้สามารถพัฒนาอัลกอริทึมในการทำนายแรงได้อย่างมีประสิทธิภาพ ดังนั้นในงานวิจัยนี้จึงมี การ

ทดลองเบื้องต้น (Pilot study) เพ่ือตรวจสอบจำนวนชุดข้อมูล (Sample size) ที่เหมาะสมด้วยวิธีการ

ทดลองผิดทดลองถูก (Trial and error experiment) ซึ่งพิจารณาจากประสิทธิภาพของอัลกอริทึมที่

พัฒนาโดยประเมินจากค่าความผิดพลาดเฉลี่ยกำลังสอง (Root mean square error : RMSE) ซึ่ง

บอกถึงความคลาดเคลื่อนระหว่างแรงจากการตรวจวัดและแรงจากการทำนาย  ที่จำนวนชุดข้อมูล 

(Sample size) แตกต่างกัน ได้แก่ 50 100 150 และ 200 ผลการทดลองแสดงดังตารางที่ 3-3 และ
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แสดงในรูปแบบกราฟเส้นดังรูปที่ 3-26 โดยที่กราฟเส้นสีน้ำเงินและสีแดงบ่งบอกถึงค่าความผิดพลาด

เฉลี่ยกำลังสอง (Root mean square error : RMSE) ของแบบจำลองทางคณิตศาสตร์ที่พัฒนาโดย

วิธีโครงข่ายประสาทเทียมแบบแพร่ย้อนกลับ (Feedforward back-propagation neural network 

: BPNN) และวิธ ีซัพพอร์ตเวกเตอร์แมชชีน (Support Vector Machine : SVM) ซึ ่งใช้เคอร์เนล

ฟังก์ชัน (Kernel function) คือ เรเดียลเบซิสฟังก์ชัน (Radial basis function : RBF) 

ตารางที่ 3-3 ค่ารากท่ีสองของความคลาดเคลื่อนกำลังสองเฉลี่ยของแบบจำลองทางคณิตศาสตร์ที่
ขนาดตัวอย่าง ได้แก่ 50 100 150 และ 200 

Algorithms Sample size = 50 Sample size = 100 Sample size = 150 Sample size = 200 

Train80% Test20% Train80% Test20% Train80% Test20% Train80% Test20% 

RMSE_ANN (N) 0.196 0.440 0.088 0.213 0.064 0.130 0.047 0.126 

RMSE_SVM (N) 0.202 0.336 0.092 0.173 0.063 0.125 0.048 0.121 

 

รูปที่ 3-26 กราฟเส้นแสดงค่ารากที่สองของความคลาดเคลื่อนกำลังสองเฉลี่ยของแบบจำลองทาง
คณิตศาสตร์ที่ขนาดตัวอย่าง ได้แก่ 50 100 150 และ 200 
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 จากผลการทดลองดังแสดงในรูปที่ 3-26 หากพิจารณาถึงค่ารากท่ีสองของความคลาดเคลื่อน

กำลังสองเฉลี่ยของชุดข้อมูลที่ใช้ในการฝึกสอน (In sample) ซึ่งบ่งบอกถึงความแม่นยำในการทำนาย

ข้อมูลเอาท์พุตโดยใช้ชุดข้อมูลฝึกสอนจะเห็นว่าแบบจำลองทางคณิตศาสตร์ซึ ่งพัฒนาโดยใช้ว ิธี

โครงข่ายประสาทเทียมและวิธีซัพพอร์ตเวกเตอร์แมชชีนให้ผลการทำนายที่มีความแม่นยำใกล้เคียงกัน 

อย่างไรก็ตามหากพิจารณาถึงค่ารากที่สองของความคลาดเคลื่อนกำลังสองเฉลี่ยของชุดข้อมูลที่ใช้ใน

การทดสอบ (Out sample) ซึ่งบ่งบอกถึงความแม่นยำในการทำนายข้อมูลเอาท์พุตโดยใช้ชุดข้อมูล

ทดสอบจะเห็นว่าแบบจำลองทางคณิตศาสตร์ซึ ่งพัฒนาโดยใช้วิธีโครงข่ายประสาทเทียมมีความ

แม่นยำในการทำนายแรงน้อยกว่าแบบจำลองทางคณิตศาสตร์ซึ่งพัฒนาโดยวิธีซัพพอร์ตเวกเตอร์แม

ชชีนที่จำนวนชุดข้อมูล (Sample size) 50 100 ขณะที่จำนวนชุดข้อมูล (Sample size) 150 200 

แบบจำลองทางคณิตศาสตร์ที่พัฒนาโดยใช้วิธีการทั้งสองมีความแม่นยำในการทำนายแรงใกล้เคียงกัน 

ดังนั้นจึงสรุปได้ว่าแบบจำลองทางคณิตศาสตร์ที่พัฒนาโดยวิธีการทั้งสองมีแนวโน้มแม่นยำมากขึ้นเมื่อ

ใช้จำนวนชุดข้อมูล (Sample size) เพิ่มขึ้นจนกระทั่งถึงค่าๆ หนึ่งที่จำนวนชุดข้อมูล 150 และ 200 

ซึ่งให้ความแม่นยำใกล้เคียงกัน แต่อย่างไรก็ตามหากใช้จำนวนชุดข้อมูล (Sample size) มากขึ้นเวลา

ในการประมวลผลก็จะมากขึ้นด้วย ดังแสดงในตารางที่ 3-4 ส่งผลให้เกิดความล่าช้าในการประมาณ

แรงกล้ามเนื้อ ดังนั้นในงานวิจัยนี้จะเลือกใช้จำนวนชุดข้อมูล (Sample size) คือ 150 ชุดข้อมูลต่อ

การคำนวณ 1 ชุดคุณลักษณะ อีกท้ังระบบสำหรับการเคลื่อนที่ 1 มิติ สามารถเก็บข้อมูลได้ที่ความเร็ว 

100 ชุดข้อมูลต่อวินาที ซึ่งอาจทำให้ระบบประมาณแรงกล้ามเนื้อเกิดความล่าช้าเนื่องจากความเร็วใน

การรับข้อมูลที่น้อยกว่าจำนวนชุดข้อมูล (Sample size) สำหรับคำนวณ 1 ชุดคุณลักษณะ ดังนั้นใน

งานวิจัยนี้จะใช้วิธีการแบ่งส่วนแบบเลื่อนข้อมูล (Overlapping segmentation) โดยเลื่อนชุดข้อมูล

เพียงทีละ 1 ชุดข้อมูลต่อการคำนวณ 1 ชุดคุณลักษณะ เพื่อเพิ่มความเร็วในการประมวณผลทำให้

ระบบประมาณแรงกล้ามเนื้อสามารถใช้งานได้ตามเวลาจริง (Real-time) 

ตารางที่ 3-4 เวลาในการคำนวณ 1 คุณลักษณะที่ จำนวนชุดข้อมูล 50 100 150 และ 200 

Sample size Process time (second) 
50 0.5 
100 1.0 
150 1.5 
200 2.0 
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 การคัดแยกคุณลักษณะเด่น (Feature extraction) คือ กระบวนการคัดแยกลักษณะ

เฉพาะตัวของข้อมูล (Feature) ซึ่งจะต้องเป็นปริมาณที่สามารถวัดค่าได้และมีค่าเป็นตัวเลข เนื่องจาก

ในงานวิจัยนี้มีสัญญาณไฟฟ้ากล้ามเนื้อเป็นส่วนหนึ่งของชุดข้อมูล (Dataset) ซึ่งมีความซับซ้อนและมี

ลักษณะเฉพาะตัวหลายชนิด เช่น ขนาดของแรงดันสูงสุด ขนาดของแรงดันเฉลี่ยในเวลาหนึ่งหน่วย

เวลา ขนาดขององค์ประกอบสัญญาณที่ได้จากการแปลงฟูเรียร์อย่างรวดเร็ว เป็นต้น ดังนั้นเพื่อลด

ความซับซ้อนและจำแนกลักษณะเฉพาะตัวของสัญญาณไฟฟ้ากล้ามเนื้อจึงมีการประยุกต์ใช้วิธีการคัด

แยกคุณลักษณะเด่น (Feature extraction) ผลที่ได้คือลักษณะเฉพาะตัวของข้อมูล ซึ่งหากนำมาจัด

วางในร ูปแบบเวกเตอร ์ก ็จะได ้เวกเตอร ์ของล ักษณะเฉพาะ (Feature vector) ซ ึ ่งแสดงค่า

ลักษณะเฉพาะทั้งหมดที่วัดจากข้อมูลนั้นๆ ที่อยู่ในรูปของเวกเตอร์ การคำนวณทางคณิตศาสตร์เพ่ือ

หาลักษณะเฉพาะตัวต่างๆ มีหลายรูปแบบ โดยสามารถแบ่งออกได้เป็น 3 กลุ่ม ได้แก่ การวิเคราะห์

บนแกนเวลา (Time domain) การว ิเคราะห์บนแกนความถี ่ (Frequency domain) และการ

วิเคราะห์บนทั้งแกนเวลาและความถี่ (Time-Frequency representation) ซึ่งมีงานวิจัยเพื่อศึกษา

เปรียบเทียบการประเมินคุณสมบัติเฉพาะตัวของสัญญาณไฟฟ้ากล้ามเนื้อด้วยวิธีการคัดแยกลักษณะ

เด่นต่างๆ โดยพิจารณาโดยใช้เกณฑ์ 3 ข้อ ดังนี้ 

a) พิจารณาเชิงความแม่นยำ  

 จากงานวิจัยของ A. Phinyomark และคณะ [39–41] ได้เลือกวิธีการทางสถิติอย่างง่าย 2 ตัว

มาใช้ในการประเมิน คือ Euclidean Distance และ Standard Deviation โดยนำมาประเมินในรูป

ของอัตราส่วนระหว่างตัวประเมินทั้งสอง ซึ่งนำมาใช้ในการประเมินวิธีการคัดแยกลักษณะเด่นของ

สัญญาณบนแกนเวลาและบนแกนความถี่จำนวน 15 ชนิด ซึ่งประกอบด้วย Integral EMG (IEMG), 

Mean Absolute Value (MAV), Modified Mean Absolute Value 1 (MAV 1), Modified Mean 

Absolute Value 2 (MAV2), Mean Absolute Value Slope (MAVS), Simple Square Integral 

(SSI), Variance (VAR), Root Mean square (RMS), Wavelet length (WL), Zero crossing (ZC), 

Slope sign change (SSC), Willison amplitude (WAMP), Auto-regressive (AR) coefficients, 

Median Frequency (MDF), Mean Frequency (MNF) เนื่องจากเวลาในการคำนวณที่สูงมากของ

วิธีการวัดลักษณะเด่นของสัญญาณแบบทั้งแกนเวลาและความถี่และการที่ต้องใช้สมการในการหา

ค่าตัวแทนของลักษณะสัญญาณบนแกนเวลาและความถี่ทำให้วิธีการคัดแยกลักษณะเด่นของสัญญาณ
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ด้วยวิธีในกลุ่มนี้ไม่ได้ถูกพิจารณาในงานวิจัยนี้ ผลการศึกษาจัดอันดับความแม่นยำของวิธีการคัดแยก

ลักษณะเด่นของสัญญาณบนแกนเวลาและบนแกนความถี่ด้วยวิธีข้างต้น แสดงดังตารางที่ 3-5  

ตารางที่ 3-5 อันดับความแม่นยำของวิธีการคัดแยกลักษณะเด่นของสัญญาณบนแกนเวลาและบนแกน
ความถี่ 

วิธีการวัดลักษณะเด่นของสัญญาณ อันดับความแม่นยำ 
Wavelet length (WL) 1 

Root Mean square (RMS) 2 
Willison amplitude (WAMP) 3 

 

b) พิจารณาเชิงความคงทนต่อสัญญาณรบกวน  

 จากงานวิจัยของ A. Phinyomark และคณะ [39,42] ได้ปรับปรุงวิธีการวัดลักษณะเด่นของ

สัญญาณเชิงความถี ่สองวิธี คือ Modified Mean Frequency (MMNF) และ Modified Median 

Frequency (MMDF) และเปรียบเทียบกับ 15 วิธีข้างต้นรวมถึงเพิ่มมาอีก 1 วิธี คือ Histogram of 

EMG (HIST) พบว่าวิธีที่ปรับปรุงขึ้นมาใหม่ให้ผลการทนต่อสัญญาณรบกวนได้ดีกว่าวิธีการเดิมทั้ง 16 

วิธี สำหรับวิธีการเดิมพบว่า วิธีการ Willison Amplitude และวิธีการ HIST ให้ผลทนต่อสัญญาณ

รบกวนในระดับท่ีน่าพอใจ 

c) พิจารณาเชิงทรัพยากรและเวลาในการคำนวณ 

 จากงานวิจัยของ A. Phinyomark และคณะ [43, 44] ได้ทดลองหาค่าเวลาในการคำนวณ

ของวิธีการคัดแยกลักษณะเด่นของสัญญาณแต่ละวิธี โดยกำหนดคำนวณสัญญาณไฟฟ้ากล้ามเนื้อจาก

หนึ่งช่องสัญญาณ ซึ่งมีขนาดของจำนวนข้อมูล 256 จุดข้อมูล ผลการทดลองพบว่าวิธีการคัดแยก

ลักษณะเด่นของสัญญาณแบบ Integrated EMG ใช้เวลาในการคำนวณน้อยที่สุด โดยเวลาในการ

คำนวณของวิธีการคัดแยกลักษณะเด่นของสัญญาณแสดงดังตารางที่ 3-6 
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ตารางที่ 3-6 ตารางเวลาในการคำนวณของวิธีการคัดแยกลักษณะเด่นของสัญญาณบนแกนเวลาและ
บนแกนความถี่ 

วิธีการคัดแยกลักษณะเด่น เวลาในการคำนวณ (วินาที) 
1.Integrated EMG (IEMG) 8.1061 x 10-5 
2.Mean Absolute Value (MAV) 8.2789 x 10-5 
3.Modified Mean Absolute Value 1 (MAV1) 8.3020 x 10-5 
4.Modified Mean Absolute Value 2 (MAV2) 8.4786 x 10-5 
5.Mean Absolute Value Slope (MAVS) 10.0950 x 10-5 
6.Simple Square Integral (SSI) 8.1829 x 10-5 
7.Variance (VAR) 8.2405 x 10-5 
8.Root Mean Square (RMS) 9.1045 x 10-5 
9.Waveform length (WL) 8.2213 x 10-5 
10.Zero crossing (ZC) 9.8495 x 10-5 
11.Slope Sign Change (SSC) 9.3196 x 10-5 
12.Willison amplitude (WAMP) 9.3157 x 10-5 
13.Auto-regressive (AR) coefficients 57.419 x 10-5 
14.Median Frequency (MDF) 45.196 x 10-5 
15.Mean Frequency (MNF) 20.7430 x 10-5 
16.Histograrn of EMG (HIST) 31.6030 x 10-5 

  

 ในการประเมินหาวิธีการคัดแยกลักษณะเด่นของสัญญาณโดยใช้เกณฑ์ 3 ข้อจะมีการหา

วิธีการคัดแยกลักษณะเด่นของสัญญาณทั้งจากการประเมินวิธีการคัดแยกลักษณะเด่นของสัญญาณที่มี

การใช้งานอยู่ในปัจจุบัน ด้วยวิธีทางสถิติ และวิธีใช้ตัวจำแนก รวมถึงการปรับปรุงวิธีการคัดแยก

ลักษณะเด่นของสัญญาณที่มีอยู่เดิมให้มีคุณสมบัติบางประการที่ดีขึ้น อย่างไรก็ตามยังมีข้อจำกัดที่ว่า

ไม่มีวิธีการคัดแยกลักษณะเด่นของสัญญาณชนิดใดที่จะได้ผลดีที่สุดในทั้ง 3 ประเด็น ดังนั้นจึง

จำเป็นต้องเลือกนำไปประยุกต์ใช้ให้เหมาะสมกับงาน ในงานวิจัยนี้ จะใช้วิธีการคัดแยกลักษณะเด่น

ของสัญญาณไฟฟ้ากล้ามเนื ้อ คือ ค่ารากของค่าเฉลี ่ยของกำลังสอง (Root mean square) และ 

ค่าเฉลี่ยของค่าสัมบูรณ์ (Mean absolute value) ซึ่งพิจารณาเนื่องมาจากวิธีการคัดแยกลักษณะเด่น
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ของสัญญาณทั้งสองวิธีมีความซับซ้อนในการคำนวณและใช้เวลาในการคำนวณน้อย และถูกนำมาใช้

อย่างแพร่หลายในการประยุกต์ใช้กับสัญญาณไฟฟ้ากล้ามเนื้อ โดยสูตรในการคำนวณโดยใช้ วิธีการคัด

แยกลักษณะเด ่นของส ัญญาณไฟฟ้ากล ้ามเน ื ้อ ค ือ Root mean square (RMS) และ Mean 

absolute value (MAV) แสดงดังสมการที่ 3.3 และ3.4 ตามลำดับและใช้วิธีการคัดแยกลักษณะเด่น

ของสัญญาณอ่ืนๆ ที่เก่ียวข้อง คือ ค่าเฉลี่ย (Average) ดังแสดงในรูปที่ 3-27 

 

d) Root Mean Square (RMS) เป็นการหาค่ารากของค่าเฉลี่ยกำลังสองของสัญญาณไฟฟ้า

กล้ามเนื้อได้ผลลัพธ์ 1 feature vector 

 2

1

1 N

n

n

RMS x
N =

=      (3.3) 

โดยที่ RMS คือ ค่ารากของค่าเฉลี่ยกำลังสองของสัญญาณไฟฟ้ากล้ามเนื้อ 

 Xn  คือ ค่าสัญญาณไฟฟ้ากล้ามเนื้อที่ข้อมูลลำดับที่ n 

 n คือ ลำดับของข้อมูล 

 N คือ ขนาดของข้อมูล  

 

e) Mean Absolute Value (MAV) เป็นการหาค่าเฉลี ่ยของค่าสัมบูรณ์ของสัญญาณไฟฟ้า

กล้ามเนื้อหรืออาจเรียกเป็นอย่างอื่นเช่น Integral of absolute value (IAV) ได้ผลลัพธ์ 1 

feature vector 
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=      (3.4) 

โดยที่ MAV คือ ค่าเฉลี่ยของค่าสัมบูรณ์ของสัญญาณไฟฟ้ากล้ามเนื้อ 

 Xn  คือ ค่าสัญญาณไฟฟ้ากล้ามเนื้อที่ข้อมูลลำดับที่ n 

 n คือ ลำดับของข้อมูล 

 N คือ ขนาดของข้อมูล  
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รูปที่ 3-27 วิธีการคัดแยกลักษณะเฉพาะของสัญญาณ 

 การเรียนรู้ของอัลกอริทึม (Learning algorithms) คือ ขั้นตอนการพัฒนาแบบจำลองทาง

คณิตศาสตร์ด้วยการฝึกสอน (Train) อัลกอริทึม โดยใช้เวกเตอร์ของลักษณะเฉพาะ (Feature 

vector) ที่ได้จากชุดข้อมูลสำหรับฝึกสอน (Training dataset) ที่ผ่านวิธีการคัดแยกลักษณะเฉพาะ 

(Feature extraction) โดยในหนึ่งชุดข้อมูลจะแบ่งออกเป็นสองส่วนคือข้อมูลอินพุต (Input data) 

สำหรับใช้เพื่อเป็นอินพุต (Input) ของอัลกอริทึม และข้อมูลเป้าหมาย (target data) สำหรับใช้เพ่ือ

เป็นเป้าหมาย (Target) ของอัลกอริทึม เมื่ออัลกอริทึมเกิดการเรียนรู้ด้วยชุดข้อมูลรูปแบบเดิมซ้ำๆ 

อัลกอริทึมจะเกิดการปรับค่าพารามิเตอร์ที่เกี่ยวข้องจนกระทั่งสามารถนำไปใช้เป็นแบบจำลองทาง

คณิตศาสตร์ (Model) เพื ่อทำนาย (Predict) ข้อมูลเอาท์พุต (Output data) จากข้อมูลอินพุต 

(Input data) ใหม่ๆ ต่อไป โดยขั้นตอนการเรียนรู้ของอัลกอริทึมแสดงดังรูปที่ 3-28 

 

Training dataset Feature vector Algorithm Model

Feature 

extraction Train

 

รูปที่ 3-28 ขั้นตอนการเรียนรู้ของอัลกอริทึม 
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 การทำนายของอัลกอริทึม (Estimation) คือ การนำแบบจำลองทางคณิตศาสตร์ (Model) ที่

ผ่านการพัฒนาจากขั้นตอนการเรียนรู้อัลกอริทึม (Learning algorithms) มาใช้เพื่อทำนายข้อมูล

เอาท์พุต (Output data) โดยใช้เวกเตอร์ของลักษณะเฉพาะ (Feature vector) ที่ได้จากชุดข้อมูล

สำหรับทดสอบ (Test dataset) ซึ ่งประกอบด้วย ข้อมูลอินพุต (Input data) สำหรับใช้เพื ่อเป็น

อินพุต (Input) ของอัลกอริทึมในการทำนายข้อมูลเอาท์พุต (Output data) และข้อมูลเป้าหมาย 

(Target data) สำหรับใช้เพื่อประเมินความถูกต้องของข้อมูลเอาท์พุต  (Output) โดยขั้นตอนการ

ทำนายของอัลกอริทึมแสดงดังรูปที่ 3-29 

 

Test dataset Feature vector Model Prediction

Feature 

extraction Test

 

รูปที่ 3-29 ขั้นตอนการทำนายของอัลกอริทึม 

3.7 การออกแบบอัลกอริทึมด้วยวิธี ANN และ SVM 

 การประมาณแรงกล้ามเนื้อจากสัญญาณไฟฟ้ากล้ามเนื้อจำเป็นต้องใช้อัลกอริทึมสำหรับ

พัฒนาแบบจำลองทางคณิตศาสตร์โดยอัลกอริทึมท่ีใช้ต้องสามารถตรวจสอบความสัมพันธ์ที่ซับซ้อนใน

งานวิจัยเชิงชีวกลศาสตร์ได้ ดังนั้นในงานวิจัยนี้จะใช้วิธีโครงข่ายประสาทเทียมแบบแพร่ย้อนกลับ 

(Feedforward back-propagation neural network : BPNN) และวิธีซัพพอร์ตเวกเตอร์แมชชีน 

(Support Vector Machine : SVM) สำหรับพัฒนาแบบจำลองทางคณิตศาสตร์ โดยข้อดีของ

อัลกอริทึมท้ังสอง คือ มีประสิทธิภาพในการตรวจสอบความสัมพันธ์ของข้อมูลที่ซับซ้อน สามารถใช้ได้

ดีกับชุดข้อมูลที ่มีความผิดพลาด และมีการนำไปใช้แก้ปัญหาในงานวิจัยเชิงชีวกลศาสตร์อย่าง

แพร่หลาย อย่างไรก็ตามวิธีซัพพอร์ตเวกเตอร์แมชชีนมีข้อได้เปรียบมากกว่าวิธีโครงข่ายประสาทเทียม

ในเรื่องของการเกิดปัญหาการจัดหมวดหมู่ที ่คุณลักษณะที่ใช้การจำแนกพอดีเกินไปกับชุดข้อมูล 

(Overfitting) ที่น้อยกว่าและทั้งสองวิธียังมีข้อจำกัดในเรื่องของการใช้เวลาในการฝึกสอนนานและ

พารามิเตอร์ที่เกี่ยวข้องกับอัลกอริทึมมีความซับซ้อนยากต่อการทำความเข้าใจ 
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 วิธีโครงข่ายประสาทเทียมแบบแพร่ย้อนกลับ (Feedforward back-propagation neural 

network : BPNN) เป็นโครงข่ายประสาทเทียมที่ต้องมีการสอน (Supervised Learning) ซึ่งหนึ่งใน

ปัจจัยสำคัญท่ีส่งผลต่อประสิทธิภาพในการทำนายของอัลกอริทึมนอกจากข้อมูลในการฝึกสอนที่ดีแล้ว

การกำหนดพารามิเตอร์ในการฝึกสอนที่เหมาะสมก็จะสามารถเพิ่มประสิทธิภาพในการทำนายได้

เช่นกัน ดังนั้นในงานวิจัยนี้มีการกำหนดค่าพารามิเตอร์ในการฝึกสอนโครงข่ายประสาทเทียมจากการ

ปรับค่าด้วยวิธีการทดลองผิดการทดลองถูก (Trial and error experiment) ด้วยชุดข้อมูลเบื้องต้น

โดยใช้ค่าอ้างอิงน้อยที่สุดจากตัวแปรต้น (Independent Variable)สองตัวแปร ได้แก่ ความต้านทาน

การเคลื่อนที่คงที่ 2 นิวตันและความเร็วการเคลื่อนที่คงที่ 0.1 เมตรต่อวินาที โดยพิจารณาจากค่าราก

ที่สองของความคลาดเคลื่อนกำลังสองเฉลี่ย (Root mean square error : RMSE) ซึ่งบ่งบอกความ

แม่นยำในการทำนายแรงแบบออฟไลน์ ที่จำนวนโหนดของชั้นซ่อนแตกต่างกันในช่วงระหว่าง 15-20 

โหนด (จากการทดลองเบื ้องต้นพบว่าเมื ่อกำหนดจำนวนโหนดของชั ้นซ่อนมากกว่า 20 โหนด

แบบจำลองทางคณิตศาสตร์มีความแม่นยำในการทำนายแรงแบบออฟไลน์ใกล้เคียงกันมาก ) จากการ

ทดลองพบว่าเมื่อกำหนดใช้จำนวนโหนดของชั้นซ่อน 20 โหนด แบบจำลองทางคณิตศาสตร์ซึ่งพัฒนา

โดยวิธีโครงข่ายประสาทเทียมให้ผลการทำนายที่แม่นยำมากที่สุดในขั้นตอนการทดสอบแบบจำลอง

ทางคณิตศาสตร์โดยมีความคลาดเคลื ่อนในขั ้นตอนการฝึกสอนและทดสอบแบบจำลองทาง

คณิตศาสตร์ 0.038 และ 0.063 นิวตันตามลำดับ ดังแสดงในตารางที่ 3-7  

 จากนั้นจึงทำการทดลองทำนายแรงแบบออฟไลน์ที่ฟังก์ชันการแปลง (transfer function) 

แตกต่างกัน ได้แก่ linear function (Identity), logistic sigmoid function (Logis), hyperbolic 

tan function (Tanh) และ rectified linear unit function (Relu) เนื ่องจากฟังก์ช ันการแปลง

ข้างต้นมีใช้อย่างแพร่หลายสำหรับการประมาณค่า (Regression) จากผลการทดลองพบว่าโครงข่าย

ประสาทเทียมที่ใช้ฟังก์ชันการแปลงเป็น linear function ให้ผลการทำนายแรงที่แม่นยำมากที่สุดใน

ขั้นตอนการทดสอบแบบจำลองทางคณิตศาสตร์โดยมีความคลาดเคลื่อนในขั้นตอนการฝึกสอนและ

ทดสอบแบบจำลองทางคณิตศาสตร์ 0.038 และ 0.063 ตามลำดับ ดังแสดงในตารางที่ 3-8 ต่อมาจึง

ทำการทดลองทำนายแรงแบบออฟไลน์ที่อัลกอริทึมการเรียนรู้แตกต่างกัน (solver) ได้แก่ quasi-

Newton methods (lbfgs) , stochastic gradient descent (sgd) และ  stochastic gradient-

based optimizer (adam) function พบว่าโครงข่ายประสาทเทียมที่ใช้อัลกอริทึมการเรียนรู้  เป็น 

quasi-Newton methods (lbfgs) ให้ผลการทำนายแรงที่แม่นยำมากที่สุดในขั้นตอนการทดสอบ

แบบจำลองทางคณิตศาสตร์โดยมีความคลาดเคลื่อนในขั้นตอนการฝึกสอนและทดสอบแบบจำลอง
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ทางคณิตศาสตร์ 0.038 และ 0.063 นิวตันตามลำดับ ดังแสดงในตารางที่ 3-9 ดังนั้นในงานวิจัยนี้มี

การปรับใช้พารามิเตอร์สำหรับฝึกสอนโครงข่ายประสาทเทียมแสดงดังตารางที่ 3-10 

ตารางที่ 3-7 เปรียบเทียบความแม่นยำในการทำนายที่จำนวนโหนดแตกต่างกัน 

number of nodes 
RMSE 

Train80% Test20% 
15 0.041 0.068 
16 0.039 0.069 
17 0.041 0.065 
18 0.038 0.066 
19 0.039 0.065 
20 0.038 0.063 

 

ตารางที่ 3-8 เปรียบเทียบความแม่นยำในการทำนายที่ฟังก์ชันการแปลงแตกต่างกัน 

Transfer function 
RMSE 

Train80% Test20% 
identity 0.038 0.063 

logis 0.039 0.065 
tanh 0.035 0.069 
relu 0.034 0.07 

 

ตารางที่ 3-9 เปรียบเทียบความแม่นยำในการทำนายที่อัลกอริทึมการเรียนรู้แตกต่างกัน 

Solver  
RMSE 

Train80% Test20% 
adam 0.07 0.072 
lbfgs 0.038 0.063 
sgd 0.09 0.071 
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ตารางที่ 3-10 พารามิเตอร์สำหรับปรับใช้ในการฝึกสอนโครงข่ายประสาทเทียม 

Parameters Amount / Type 

Number of inputs 23 
Number of epochs 1000 

Number of hidden layers 1 
Nodes hidden layer 20 

Transfer function of hidden layer 1 Linear (Identify) 
Transfer function of output layer Linear (Identify) 

Solver Quasi-Newton methods (lbfgs) 
  

 จากการปรับค่าพารามิเตอร์สำหรับใช้ในการฝึกสอนอัลกอริทึมโครงข่ายประสาทเทียมด้วย

วิธีการทดลองผิดการทดลองถูก (Trial and error experiment) ทำให้สามารกำหนดใช้โครงข่าย

ประสาทเทียมในการทดลอง ซึ่งมีชั้นซ่อน 1 ชั้น โดยมีจำนวนโหนดของชั้นอินพุต ชั้นซ่อน และชั้น

เอาท์พุต ได้แก่ 23 20 และ 1 ตามลำดับ โดยใช้ฟังก์ชันการแปลง (transfer function) คือ linear 

function และใช้อัลกอริทึมการเรียนรู้ คือ Quasi-Newton methods (lbfgs) ดังแสดงรูปที่ 3-30 

 

.

.

.

23 nodes in 

the input layer
.
.
.

20 nodes in the 

hidden layer

Transfer function is 

linear function

Solver algorithms is 

quasi-Newton methods 1 node in the 

output layer
 

รูปที่ 3-30 โครงสร้างโครงข่ายประสาทเทียมในการทดลอง 

 ในการทดลองมีการนำวิธีซัพพอร์ตเวกเตอร์แมชชีน (Support Vector Machine : SVM) มา

ใช้เพื่อพัฒนาแบบจำลองทางคณิตศาสตร์สำหรับประมาณแรงกล้ามเนื้อทั้งแบบออฟไลน์และแบบตาม

เวลาจริงสำหรับเปรียบเทียบประสิทธิภาพในการทำนายกับแบบจำลองทางคณิตศาสตร์ที่พัฒนาโดย

วิธีโครงข่ายประสาทเทียมแบบแพร่ย้อนกลับ (Feedforward back-propagation neural network 
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: BPNN) โดยหนึ่งในพารามิเตอร์สำคัญของวิธีซัพพอร์ตเวกเตอร์แมชชีนคือฟังก์ชันเคอร์เนล (Kernel 

function) ซึ่งเป็นพารามิเตอร์สำหรับกำหนดใช้เพื่อแก้ปัญหาการวิเคราะห์ปัญหาที่ไม่เป็นเชิงเส้น 

ดังนั้นในงานวิจัยนี้จะกำหนดใช้ฟังก์ชันเคอร์เนล 3 ฟังก์ชันเพื่อฝึกสอนและทดสอบอัลกอริทึมแบบ

ออฟไลน์ ได้แก่ เรเดียลเบซิสฟังก์ชัน (Radial basis function : RBF) ฟังก์ชันเชิงเส้น (Linear 

function) ฟังก์ชันพหุนาม (Polynomial function)  และเนื่องจากในการทดลองประมาณแรงแบบ

ตามเวลาจริงจำเป็นต้องคำนึงถึงเวลาในการประมวลผลข้อมูลดังนั้นเพ่ือลดขั้นตอนในการประมวลผล

จึงมีการกำหนดใช้ฟังก์ชันเคอร์เนลเพียง 1 ฟังก์ชันเพื่อฝึกสอนและทดสอบอัลกอริทึมแบบตามเวลา

จริง คือ เรเดียลเบซิสฟังก์ชัน (Radial basis function : RBF) ซึ่งเป็นเคอร์เนลฟังก์ชันที่ใช้กับวิธีซัพ

พอร์ตเวกเตอร์แมชชีนในการแก้ปัญหาได้อย่างดีและแพร่หลาย ดังแสดงในรูปที่ 3-31 

 

Kernel function for 

support vector machine 

Offline 

algorithms

Online 

algorithms

Radial basis 

function 

Radial basis 

function 
Linear function 

Polynomail 

function 
 

รูปที่ 3-31 โครงสร้างวิธีซัพพอร์ตเวกเตอร์แมชชีนในการทดลอง 

 ในงานวิจัยมีการปรับค่าพารามิเตอร์อื ่นๆ ที่เกี ่ยวข้องสำหรับการพัฒนาแบบจำลองทาง
คณิตศาสตร์ด้วยวิธีซัพพอร์ตเวกเตอร์แมชชีนด้วยวิธีการทดลองผิดการทดลองถูก (Trial and error 
experiment) ด้วยชุดข้อมูลเดียวกันซึ่งเก็บข้อมูลที่ความต้านทานการเคลื่อนที่คงที่ 2 นิวตันและ
ความเร็วการเคลื่อนที่คงที่ 0.1 เมตรต่อวินาที โดยพิจารณาจากค่ารากที่สองของความคลาดเคลื่อน
กำลังสองเฉลี่ย (Root mean square error : RMSE) ซึ่งบ่งบอกความแม่นยำในการทำนายแรงแบบ
ออฟไลน์ โดยในการทดลองมีการปรับพารามิเตอร์ C ในแต่ละเคอร์เนลฟังก์ชันแตกต่างกัน ได้แก่ 10 
100 500 และ 1000 ซึ่งพารามิเตอร์ข้างต้นบ่งบอกถึงการกำหนดขนาดของขอบเส้นแบ่งแยกกลุ่ม
ข้อมูล พบว่าที่พารามิเตอร์ C มีค่า 500 ให้ผลการทำนายแรงแบบออฟไลน์ที่มีความแม่นยำในขั้นตอน
การทดสอบมากที่สุด โดยมีความคลาดเคลื่อนในการทำนายแรงในขั้นตอนการฝึกสอนและทดสอบ
โดยใช้ฟังก์ชันเคอร์เนลเป็นฟังก์ชันเชิงเส้นที่ 0.035 และ 0.054 นิวตัน เป็นฟังก์ชันพหุนามที่ 0.04 
และ 0.059 นิวตัน และเป็นเรเดียลเบซิสฟังก์ชันที่ 0.036 และ 0.059 นิวตันตามลำดับ ดังแสดงใน
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ตารางที่ 3-11 และเนื่องจากวิธีซัพพอร์ตเวกเตอร์แมชชีนที่ใช้ฟังก์ชันเคอร์เนลเป็นฟังก์ชันพหุนามมี
พารามิเตอร์ degree สำหรับกำหนดใช้ร่วมในการประมวลผล ดังนั้นจึงมีการทดลองปรับพารามิเตอร์ 
degree แตกต่างกัน ได้แก่ 2 3 และ 4 พบว่าที่พารามิเตอร์ degree มีค่าเท่ากับ 2 วิธีซัพพอร์ต
เวกเตอร์แมชชีนที่ใช้ฟังก์ชันเคอร์เนลเป็นฟังก์ชันพหุนามให้ผลการทำนายแรงแบบออฟไลน์ที่มีความ
แม่นยำในขั้นตอนการทดสอบมากที่สุด โดยมีความคลาดเคลื่อนในการทำนายแรงในขั้นตอนการ
ฝึกสอนและทดสอบ 0.04 และ 0.059 นิวตันตามลำดับ ดังแสดงในตารางที่ 3-12 ดังนั้นในงานวิจัยนี้
มีการปรับใช้พารามิเตอร์สำหรับฝึกสอนวิธีซัพพอร์ตเวกเตอร์แมชชีนดังแสดงในตารางที่ 3-13  

 

ตารางที่ 3-11 เปรียบเทียบความแม่นยำในการทำนายที่พารามิเตอร์ C แตกต่างกัน 

Kernel 
function 

C = 10 C = 100 C = 500 C = 1000 
Train 80% Test 20% Train 80% Test 20% Train 80% Test 20% Train 80% Test 20% 

Linear 0.039 0.059 0.036 0.057 0.035 0.054 0.034 0.054 
Polynomial 0.362 0.214 0.087 0.058 0.040 0.059 0.038 0.061 

RBF 0.170 0.100 0.040 0.059 0.036 0.059 0.035 0.057 

 

ตารางที่ 3-12 เปรียบเทียบความแม่นยำในการทำนายที่พารามิเตอร์ Degree แตกต่างกัน 

Kernel function 
Degree = 2 Degree = 3 Degree = 4 

Train 80% Test 20% Train 80% Test 20% Train 80% Test 20% 
Polynomial 0.040 0.059 0.073 0.063 0.260 0.146 

 

ตารางที่ 3-13 พารามิเตอร์สำหรับปรับใช้ในการฝึกสอนวิธีซัพพอร์ตเวกเตอร์แมชชีน 

Parameters Amount / Type 

C 500 

Degree 2 

 

 

 



55 
 

 
 

3.8 ตำแหน่งติดตั้งเซ็นเซอร์ตรวจวัดสัญญาณไฟฟ้ากล้ามเนื้อ  

 สัญญาณไฟฟ้ากล้ามเนื้อเป็นภาพสะท้อนของกิจกรรมทางไฟฟ้าของกล้ามเนื้อ โดยเกิดจาก

สัญญาณคำสั่งจากระบบควบคุมการเคลื่อนไหวของมนุษย์ ดังนั้นสัญญาณไฟฟ้ากล้ามเนื้อสามารถใช้

ทำนายแรงที ่กระทำโดยกล้ามเนื ้อ อย่างไรก็ตามการติดต ั ้งตำแหน่งของ เซ็นเซอร์ตรวจวัด

สัญญาณไฟฟ้ากล้ามเนื้อที่เหมาะสมจะทำให้การทำนายแรงมีประสิทธิภาพมากขึ้นเนื่องจากความ

ชัดเจนของขนาดสัญญาณไฟฟ้ากล้ามเนื้อต่อการหดตัวและคลายตัวของกล้ามเนื้อ มีการศึกษาเพ่ือ

ตรวจสอบ เช่น งานวิจัยของ Chris Jensen et al. ได้อธิบายถึงความแตกต่างของขนาดสัญญาณเมื่อ

ติดตั้งอิเล็กโทรดในตำแหน่งที่แตกต่างกันบนมัดกล้ามเนื้อ trapezius ขณะยืดแขนและงอแขน [45] 

ดังนั ้นในงานวิจ ัยนี ้จ ึงได้ม ีการศึกษานำร่องเพื ่อตรวจสอบตำแหน่งติดตั ้ง เซ ็นเซอร์ตรวจวัด

สัญญาณไฟฟ้าที ่เหมาะสมโดยพิจารณาเปรียบเทียบเพื ่อเลือกตำแหน่งติดตั ้ง เซ็นเซอร์ตรวจวัด

สัญญาณไฟฟ้ากล้ามเนื้อโดยคำนึงถึงปัจจัย 3 ข้อที่มีผลกระทบต่อสัญญาณไฟฟ้ากล้ามเนื้อ ดังนี้ 

a) ความแตกต่างของสัญญาณไฟฟ้ากล้ามเนื้อระหว่างสัญญาณไฟฟ้ากล้ามเนื้อที่เกิดจากการ

ออกแรงดึงและสัญญาณไฟฟ้ากล้ามเนื้อที่เกิดจากการออกแรงผลักอย่างชัดเจนจะส่งผลให้

สามารถทำนายแรงดึง/ผลักได้อย่างแม่นยำมากยิ่งขึ้น  

b) ท่าทางของแขนที่แตกต่างกันมีผลทำให้เกิดความแตกต่างของสัญญาณไฟฟ้ากล้ามเนื้อซึ่งอาจ

ส่งผลให้เกิดความผิดพลาดในการตรวจวัดสัญญาณไฟฟ้ากล้ามเนื้อเพื่อทำนายแรงดึง/ผลัก 

ดังนั้นตำแหน่งติดตั้งเซ็นเซอร์ตรวจวัดควรติดตั้งในตำแหน่งที่การเปลี่ยนท่าทางของแขน

ส่งผลกระทบต่อสัญญาณไฟฟ้ากล้ามเนื้อน้อยที่สุด 

c) แรงบีบนิ้วมือมีผลทำให้เกิดความแตกต่างของสัญญาณไฟฟ้ากล้ามเนื้อซึ่งอาจส่งผลให้เกิด

ความผิดพลาดในการตรวจวัดสัญญาณไฟฟ้ากล้ามเนื ้อเพื ่อทำนายแรงดึง/ผลัก ดังนั้น

ตำแหน่งติดตั้งเซ็นเซอร์ตรวจวัดควรติดตั้งในตำแหน่งที่การออกแรงบีบนิ้วมือส่งผลกระทบต่อ

สัญญาณไฟฟ้ากล้ามเนื้อน้อยที่สุด 

 จากปัจจัยทั ้ง 3 ข้อจึงมีการทดลองเพื่อตรวจสอบโดยพิจารณาติดตั ้ง เซ็นเซอร์ตรวจวัด

สัญญาณไฟฟ้ากล้ามเนื ้อที ่กล้ามเนื ้อ 2 ตำแหน่ง คือ กล้ามเนื ้อส่วน Forearm muscle และ 

Biceps/Triceps muscles เนื่องจากมัดกล้ามเนื้อทั้งสองมีการเปลี่ยนแปลงมากขณะออกแรงดึงหรือ

ออกแรงผลัก โดยตำแหน่งช่องสัญญาณของเซ็นเซอร์และตำแหน่งติดตั้งเซ็นเซอร์แสดงดังรูปที่ 3-32 

สำหรับการทดลองมีการกำหนดใช้แรงกระทำต่อด้ามจับในทิศทางดึง/ผลักคงที่ 10 นิวตัน ซึ่งเป็นแรง

สูงสุดที่ใช้ในการทดลองหลักในกรณีที่ความเร็วและแรงต้านทานการเคลื่อนที่สูงสุด รวมถึงมีการ
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กำหนดใช้ผลรวมของแรงบีบนิ้วมือต่อด้ามจับคงที่สูงสุดที่ยอมรับได้ในการทดลองหลักประมาณ  

1 นิวตัน (0.8-1.2 นิวตัน) เนื ่องจาก ต้องการลดผลกระทบจากแรงบีบนิ ้วมือต่อสัญญาณไฟฟ้า

กล้ามเนื้อ ตลอดจนมีการกำหนดจุดเริ่มต้น (Start point) และจุดสิ้นสุด (End point) ซึ่งใช้เพื่อเป็น

ตำแหน่งในการเคลื่อนที่ของด้ามจับในการทดลอง ดังแสดงในรูปที่ 3-33 โดยจุดสิ้นสุดที่ใช้ในการ

ทดลองขึ้นอยู่กับระยะแขนของผู้ทำการทดลอง 

(a)

(b)

Ch.8

Ch.8

(c)

Ch.3
Ch.4

Ch.5

EMG electrode

 

รูปที่ 3-32 ตำแหน่งติดตั้งเซ็นเซอร์ (a) Forearm muscle (b) Biceps/Triceps muscles (c) 
ตำแหน่งช่องสัญญาณของเซ็นเซอร์ตรวจวัดสัญญาณไฟฟ้ากล้ามเนื้อ 

Start End

 

รูปที่ 3-33 ตำแหน่งด้ามจับในการทดลอง 
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3.8.1 ตรวจสอบสัญญาณไฟฟ้ากล้ามเนื้อที่ได้จากการออกแรงในทิศทางที่แตกต่างกัน 

 โดยมีขั้นตอนการทดลองคือผู้ทดลองออกแรงคงที่ 10 นิวตันกระทำต่อด้ามจับในทิศทางดึง 

ผลักและไม่ออกแรงต่อด้ามจับอยู่นิ่งที่ตำแหน่งเริ่มต้น (Start point) โดยมีการบันทึกสัญญาณไฟฟ้า

กล้ามเนือ้ตลอดการทดลองสำหรับใช้เพ่ือคำนวณรากของค่าเฉลี่ยกำลังสอง (RMS) ซึ่งบ่งบอกถึงขนาด

ของสัญญาณไฟฟ้ากล้ามเนื้อ โดยผลการทดลองแสดงด้วยแผนภูมิแท่งดังรูปที่ 3-34 โดยที่แผนภูมิแท่ง

สีฟ้า สีเขียว และสีส้ม บ่งบอกถึงค่าเฉลี่ยกำลังสอง (RMS) ของสัญญาณไฟฟ้ากล้ามเนื้อจำนวน  

8 ช่องสัญญาณขณะออกแรงคงที่ 10 นิวตันกระทำต่อด้ามจับในทิศทางดึง ผลักและไม่ออกแรงต่อ

ด้ามจบั ตามลำดับ 

 

รูปที่ 3-34 ขนาดสัญญาณไฟฟ้ากล้ามเนื้อตรวจวัดจากตำแหน่ง (a).Forearm muscle 
(b).Biceps/Triceps muscles 

 ผลการทดลองแสดงค่ารากของค่าเฉลี่ยกำลังสอง (RMS) ของสัญญาณไฟฟ้ากล้ามเนื้อจาก 8 

ช่องสัญญาณที่ตรวจวัดจากกล้ามเนื้อส่วน Forearm muscle และ Biceps/Triceps muscles พบว่า

ขนาดสัญญาณไฟฟ้ากล้ามเนื้อซึ่งเกิดการตรวจวัดด้วยการออกแรงในทิศทางที่แตกต่างกันมีแนวโน้มที่

แตกต่างกันอย่างชัดเจน โดยในการทดลองนี้หากพิจารณาอย่างรอบคอบจะสังเกตได้ว่าขนาดของ
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สัญญาณไฟฟ้ากล้ามเนื ้อซึ ่งตรวจวัดที ่ตำแหน่งกล้ามเนื ้อส ่วน Forearm muscle จะเกิดการ

เปลี่ยนแปลงเนื่องจากทิศทางแรงที่แตกต่างกันในช่องสัญญาณที่ 1 2 3 7 และ 8 ในขณะที่ขนาดของ

สัญญาณไฟฟ้ากล้ามเนื้อซึ่งตรวจวัดที่ตำแหน่งกล้ามเนื้อส่วน Biceps/Triceps muscles จะเกิดการ

เปลี่ยนแปลงเนื่องจากทิศทางแรงที่แตกต่างกันในช่องสัญญาณที่ 3 4 และ 5 ดังนั้นหากพิจารณาถึง

ปัจจัยในเรื่องผลกระทบต่อสัญญาณไฟฟ้ากล้ามเนื่องจากทิศทางแรงที่แตกต่างกันจึงควรเลือกติดตั้ง

เซ็นเซอร์ตรวจวัดสัญญาณไฟฟ้ากล้ามเนื้อที่ตำแหน่ง Forearm muscle 

3.8.2 ตรวจสอบสัญญาณไฟฟ้ากล้ามเนื้อที่ได้จากท่าทางของแขนที่แตกต่างกัน  

 โดยมีขั้นตอนการทดลองคือผู้ทดลองออกแรงคงที่ 10 นิวตันกระทำต่อด้ามจับในทิศทางดึง

และผลักต่อด้ามจับอยู่ต่างตำแหน่งในตำแหน่งเริ่มต้น (Start point) และตำแหน่งสิ้นสุด (End point) 

โดยมีการบันทึกสัญญาณไฟฟ้ากล้ามเนื้อตลอดการทดลองสำหรับใช้เพ่ือคำนวณรากของค่าเฉลี่ยกำลัง

สอง (RMS) ซึ่งบ่งบอกถึงขนาดของสัญญาณไฟฟ้ากล้ามเนื้อ โดยผลการทดลองแสดงด้วยแผนภูมิแท่ง

ดังรูปที ่ 3-35 โดยที ่แผนภูมิแท่งสีน้ำเง ินและสีแดงบ่งบอกถึงค่าเฉลี ่ยกำลังสอง (RMS) ของ

สัญญาณไฟฟ้ากล้ามเนื้อจำนวน 8 ช่องสัญญาณขณะผู้เข้าร่วมการทดลองออกแรงคงที่ 10 นิวตันกระ

ทำต่อด้ามจับทีต่ำแหน่งเริ่มต้น (Start point) และตำแหน่งสิ้นสุด (End point) ตามลำดับ 
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รูปที่ 3-35 ขนาดสัญญาณไฟฟ้ากล้ามเนื้อจากการออกแรงดึง (a, b) และผลัก (c, d) ซึ่งตรวจวัดจาก
ตำแหน่ง (a, c).Forearm muscle (b, d).Biceps/Triceps muscles  

 ผลการทดลองแสดงค่ารากของค่าเฉลี่ยกำลังสอง (RMS) ของสัญญาณไฟฟ้ากล้ามเนื้อจาก 8 

ช่องสัญญาณที่ตรวจวัดจากกล้ามเนื้อส่วน Forearm muscle และ Biceps/Triceps muscles พบว่า

ขนาดสัญญาณไฟฟ้ากล้ามเนื้อซึ่งเกิดการตรวจวัดด้วยท่าทางแขนที่แตกต่างกันขณะออกแรงดึงและ

ผลักด้ามจับมีแนวโน้มที่แตกต่างกันอย่างชัดเจน ดังนั้นจึงสามารถสรุปได้ว่าท่าทางแขนที่แตกต่างกัน

ทำให้เกิดสัญญาณไฟฟ้ากล้ามเนื้อในรูปแบบที่แตกต่างกัน โดยในการทดลองนี้หากพิจารณาอย่าง

รอบคอบจะสังเกตได้ว่าขนาดของสัญญาณไฟฟ้ากล้ามเนื ้อซึ ่งตรวจวัดที่ตำแหน่งกล้ามเนื้อส่วน 

Forearm muscle จะเก ิดการเปล ี ่ยนแปลงจากการเปล ี ่ยนท่าทางแขนน้อยกว ่าขนาดของ

สัญญาณไฟฟ้ากล้ามเนื้อซึ่งตรวจวัดที่ตำแหน่งกล้ามเนื้อส่วน Biceps/Triceps muscles ดังนั้นหาก

พิจารณาถึงปัจจัยในเรื่องผลกระทบต่อสัญญาณไฟฟ้ากล้ามเนื่องจากการเปลี่ยนแปลงของท่าทางแขน

จึงควรเลือกติดตั้งเซ็นเซอร์ตรวจวัดสัญญาณไฟฟ้ากล้ามเนื้อท่ีตำแหน่ง Forearm muscle 

 

0

0.05

0.1

0.15

0.2

1 2 3 4 5 6 7 8

RM
S 

of
 E

MG

No.

(c)

RMS of EMG (Start) RMS of EMG (End)

0

0.05

0.1

0.15

0.2

1 2 3 4 5 6 7 8

RM
S 

of
 E

MG

No.

(d)

RMS of EMG (Start) RMS of EMG (End)



60 
 

 
 

3.8.3 ตรวจสอบสัญญาณไฟฟ้ากล้ามเนื้อที่ได้จากแรงบีบนิ้วมือที่แตกต่างกัน 

 โดยมีขั้นตอนการทดลองคือผู้ทดลองออกแรงบีบมือคงที่ในช่วง 0.8-1.2 นิวตัน และไม่ออกแรงบีบ
มือต่อด้ามจับอยู่นิ่งที่ตำแหน่งสิ้นสุด (End point) โดยมีการบันทึกสัญญาณไฟฟ้ากล้ามเนื้อตลอดการ
ทดลองสำหรับใช้เพื่อคำนวณรากของค่าเฉลี่ยกำลังสอง (RMS) ซึ่งบ่งบอกถึงขนาดของสัญญาณไฟฟ้า
กล้ามเนื้อ โดยผลการทดลองแสดงด้วยแผนภูมิแท่งดังรูปที่ 3-36 โดยที่แผนภูมิแท่งสีแดงและสีน้ำเงิน บ่ง
บอกถึงค่าเฉลี่ยกำลังสอง (RMS) ของสัญญาณไฟฟ้ากล้ามเนื้อจำนวน 8 ช่องสัญญาณขณะผู้เข้าร่วมการ
ทดลองออกแรงบีบมือคงท่ีประมาณ 1 นิวตันกระทำตอ่ด้ามจับ และไม่ออกแรงบีบมือ ตามลำดับ 

 
รูปที่ 3-36 ขนาดสัญญาณไฟฟ้ากล้ามเนื้อจากการออกแรงบีบนิ้วมือและไม่ออกแรงบีบนิ้วมือซึ่ง

ตรวจวัดจากตำแหน่ง (a).Forearm muscle (b).Biceps/Triceps muscles 

 ผลการทดลองแสดงค่ารากของค่าเฉลี่ยกำลังสอง (RMS) ของสัญญาณไฟฟ้ากล้ามเนื้อจาก 8 

ช่องสัญญาณที่ตรวจวัดจากกล้ามเนื้อส่วน Forearm muscle และ Biceps/Triceps muscles พบว่า

ขนาดสัญญาณไฟฟ้ากล้ามเนื้อซึ่งเกิดการตรวจวัดด้วยแรงบีบนิ้วมือที่แตกต่างกันมีผลทำให้ขนาดของ

สัญญาณไฟฟ้ากล้ามเนื้อแตกต่างกันอย่างชัดเจน ดังนั้นจึงสามารถสรุปได้ว่าขนาดของแรงบีบนิ้วมือที่

แตกต่างกันทำให้เกิดสัญญาณไฟฟ้ากล้ามเนื ้อในรูปแบบที่แตกต่างกัน โดยในการทดลองนี ้หาก

พิจารณาอย่างรอบคอบจะสังเกตได้ว่าขนาดของสัญญาณไฟฟ้ากล้ามเนื ้อซึ่งตรวจวัดที่ตำแหน่ง
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กล้ามเนื้อส่วน Forearm muscle จะเกิดการเปลี่ยนแปลงจากการเปลี่ยนแปลงของขนาดแรงบีบนิ้ว

มือน้อยกว่าขนาดของสัญญาณไฟฟ้ากล้ามเนื้อซึ่งตรวจวัดที่ตำแหน่งกล้ามเนื้อส่วน Biceps/Triceps 

muscles ดังนั ้นหากพิจารณาถึงปัจจัยในเรื ่องผลกระทบต่อสัญญาณไฟฟ้ากล้ามเนื ่องจากการ

เปลี่ยนแปลงของขนาดแรงบีบนิ้วมือจึงควรเลือกติดตั้งเซ็นเซอร์ตรวจวัดสัญญาณไฟฟ้ากล้ามเนื้อที่

ตำแหน่ง Forearm muscle 

3.9 การควบคุมการเคลื่อนที่ของด้ามจับ 

 การควบคุมการเคลื่อนที่ของด้ามจับใช้หลักการควบคุมระบบหุ่นยนต์แบบ Force/position 

control ด้วยอัลกอริทึมแรงแบบ External force control ซึ่งมีการประยุกต์ใช้วิธีการปรับค่าคงที่

โดยตัวควบคุมแบบสัดส่วน (Proportional control) ซึ ่งทำให้สัญญาณเอาท์พุตเป็นสัดส่วนกับ

สัญญาณอิตพุตโดยมีอัตราขยายเป็นตัวกำหนดให้เกิดความแตกต่างซึ่งสามารถเขียนในรูปแบบสมการ

ได้ดังสมการที ่3.5 และ 3.6 

( ) [F ]p refU t K F= −      (3.5) 

( ) ( )pU t K e t=       (3.6) 

โดยที่ F คือ แรงจากการตรวจวัด มีหน่วยเป็น นิวตัน 

 Fref คือ แรงอ้างอิง มีหน่วยเป็น นิวตัน 

 e(t) คือ ความคลาดเคลื่อนระหว่างแรงจากการตรวจวัดและแรงอ้างอิง 

 U(t) คือ ค่าเอาท์พุตของ Proportional control 

 KP คือ ค่าคงที่ Proportional gain 

 t คือ เวลาต่อเนื่องและเวลาในการสุ่มตัวอย่าง มีหน่วยเป็น วินาที 

 ในงานวิจัยนี้มีการปรับค่าคงที่สำหรับวิธีตัวควบคุมแบบสัดส่วน (Proportional control) 

โดยใช้ ค่าคงที่ Proportional gain ที่ 85 (Kp=85) จากวิธีการทดลองผิดทดลองถูก (Trial and error 

experiment) ซึ่งทำให้สามารถแปลงค่าอินพุตของตัวควบคุมแบบสัดส่วนจากแรงภายนอกที่กระทำ

เป็นค่าเอาท์พุตของตัวควบคุมแบบสัดส่วนคือค่าตำแหน่งการเคลื่อนที่ของด้ามจับที่ต้องการได้  
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 เมื่อวัตถุเคลื่อนที่บนพื้นผิวใดๆ จะมีแรงต้านทานการเคลื่อนที่หรือแรงเสียดทานเสมอใน

ทิศทางตรงกันข้ามกับทิศทางการเคลื่อนที่ ซึ่งแรงเสียดทานแบ่งออกเป็น 2 ประเภท คือ แรงเสียด

ทานสถิต (Static friction) คือแรงต้านทานการเคลื่อนที่ในสภาวะที่วัตถุได้รับแรงกระทำขณะที่วัตถุ

อยู่นิ่งจากนั้นเมื่อแรงกระทำต่อวัตถุมีค่ามากกว่าแรงเสียดทานสถิตทำให้วัตถุเริ่มเคลื่อนที่จะทำให้เกิด

แรงต้านทานการเคลื่อนที่อีกประเภทหนึ่งคือ แรงเสียดทานจลน์ (Kinetic friction) ซึ่งจะมีขนาดน้อย

กว่าขนาดสูงสุดของแรงเสียดทานสถิตเสมอดังแสดงในรูปที่ 3-37 ซึ่งการหาแรงเสียดทานจลน์ในขณะ

ด้ามจับมีการเคลื่อนที่แบบต่อเนื่องตามเวลาจริงค่อนข้างมีความซับซ้อน ดังนั้นการทดลองเพ่ือกำหนด

แรงต้านทานการเคลื่อนที่ในงานวิจัยนี้จะประมาณให้แรงเสียดทานสถิตของด้ามจับมีขนาดเท่าขนาด

แรงเสียดทานจลน์ของด้ามจับดังแสดงในรูปที่ 3-38 

 

 

รูปที่ 3-37 ขนาดของแรงต้านทานการเคลื่อนที่ขณะได้รับแรงกระทำภายนอก [46] 

 

รูปที่ 3-38 โปรไฟล์แรงเสียดทานของด้ามจับที่ใช้ในการทดลอง [46] 
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 ระบบในการเคลื ่อนที ่ 1 มิติออกแบบโดยมีการกำหนดให้ระบบสามารถควบคุมความ

ต้านทานการเคลื่อนที่ของด้ามจับได้ โดยในการทดลองหลักมีการกำหนดใช้แรงต้านทานการเคลื่อนที่ 

ได้แก่ 2 3 4 และ 5 นิวตัน เนื่องจากขนาดแรงต้านทานการเคลื่อนที่ต่ำกว่า 2 นิวตัน จะทำให้เกิดการ

เปลี่ยนแปลงของสัญญาณไฟฟ้ากล้ามเนื้อน้อยมาก และหากมากกว่า 5 นิวตัน จะทำให้ไม่สามารถ

ออกแรงกระทำต่อด้ามจับให้เคลื่อนที่ด้วยความเร็วสูงสุดในการทดลองหลักได้เนื่องจากเป็นข้อจำกัด

ของอุปกรณ์ ดังนั้นเพื่อควบคุมความต้านทานการเคลื่อนที่ดังกล่าว ชุดโปรแกรมสำหรับควบคุม

ความเร็วการหมุนของมอเตอร์จึงมีการกำหนดค่าคงที่สำหรับประมวลผลร่วมด้วย ซึ่งค่าคงที่ดังกล่าว

เรียกว่า ค่าคงที่แรงต้านทานการเคลื่อนที่ (Resistive gain) โดยที่แต่ละค่าของค่าคงที่แรงต้านทาน

การเคลื่อนที่จะมีขนาดความต้านทานการเคลื่อนที่ของด้ามจับแตกต่างกัน ซึ่งการควบคุมการเคลื่อนที่

ของด้ามจับในระบบในการเคลื่อนที่ 1 มิติสามารถแสดงด้วยบล็อกไดอะแกรมดังแสดงในรูปที่ 3-39 

ดังนั้นเพื่อควบคุมความต้านทานการเคลื่อนที่ของด้ามจับจึงมีการทดลองเบื้องต้นเพื่อตรวจสอบ

ความสัมพันธ์ระหว่างความต้านทานการเคลื่อนที่ของด้ามจับและค่าคงที่แรงต้านทานการเคลื่อนที่ใดๆ 

โดยการทดลองนี้กำหนดใช้ค่าคงที่แรงต้านทานการเคลื่อนที่ ได้แก่ 1 1.5 2 2.5 และ 3 ซึ่งทำให้เกิด

ขนาดความต้านทานการเคลื่อนที่ครอบคลุมสำหรับกำหนดใช้ในการทดลองหลักในช่วงระหว่าง 2 ถึง 

5 นิวตัน โดยขั้นตอนการทดลองแสดงดังรูปที่ 3-40  

Fref = 0
+- Kp

Robot 
controller 

(Kres)

F

Loadcell

ef

F

++
ΔX

Xref

 

รูปที่ 3-39 บล็อกไดอะแกรมการควบคุมการเคลื่อนที่ของด้ามจับในระบบการเคลื่อนที่ 1 มิต ิ
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รูปที่ 3-40 แผนผังการทดลองตรวจสอบความสัมพันธ์ระหว่างแรงต้านทานการเคลื่อนที่และค่าคงที่
แรงต้านทานการเคลื่อนที่ 

 เริ ่มต้นโดยผู ้ทดลองออกแรงกระทำต่อด้ามจับในแนวแกน 1 มิติจนกระทั่งด้ามจับเริ่ม
เคลื่อนที่ จากนั้นขนาดของแรงที่ทำให้ด้ามจับเริ่มเคลื่อนที่จะแสดงบนจอแสดงผล ซึ่งผลการทดลอง
แสดงดังตารางที่ 3-14 และแสดงในรูปแบบกราฟเส้นดังรูปที่ 3-41  

ตารางที่ 3-14 ความสัมพันธ์ระหว่างแรงต้านทานการเคลื่อนที่และค่าคงที่แรงต้านทานการเคลื่อนที่ 

Resistive gain Friction (N) SD 
1.0 5.470 0.533 
1.5 3.890 0.476 
2.0 2.940 0.268 
2.5 2.250 0.236 
3.0 1.845 0.340 
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รูปที่ 3-41 ความสัมพันธ์ระหว่างแรงต้านทานการเคลื่อนที่และค่าคงท่ีแรงต้านทานการเคลื่อนที่ 

 จากความสัมพันธ์ระหว่างแรงต้านทานการเคลื่อนที่และค่าคงที่แรงต้านทานการเคลื่อนที่ดัง
แสดงในตารางที่ 3-14 สามารถแสดงในรูปแบบสมการความสัมพันธ์ระหว่างแรงต้านทานการเคลื่อนที่
และค่าคงที่แรงต้านทานการเคลื่อนที่ดังสมการที่ 3.7 

 20.1864 2.0076 7.251res resFriction K K= − +    (3.7) 

โดยที่ Friction คือ แรงต้านทานการเคลื่อนที่ของด้ามจับ มีหน่วยเป็น นิวตัน 

 Kres คือ ค่าคงท่ีแรงต้านทานการเคลื่อนที่ 

 ดังนั้นจากสมการที ่3.7 จึงสามารถหาค่าคงทีค่่าคงที่แรงต้านทานการเคลื่อนที่สำหรับกำหนด

ใช้ในการทดลองเพื่อควบคุมค่าความต้านทานการเคลื่อนที่ของด้ามจับ ได้แก่ 2 3 4 และ 5 ดังแสดง

ในตารางที่ 3-15  

 

 

 

Friction = 0.1864Kres
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ตารางที่ 3-15 ค่าคงที่แรงต้านทานการเคลื่อนที่ที่ความต้านทานการเคลื่อนที่ 2 3 4 และ 5 นิวตัน 

Resistive gain Friction (N) 
2.700 2 
1.945 3 
1.459 4 
1.125 5 
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บทที่ 4 

 

วิธีการทดลองและผลการทดลอง 
 ในบทนี้จะอธิบายถึงการออกแบบการทดลองเพ่ือตรวจสอบปัจจัยที่มีผลต่อประสิทธิภาพของ

แบบจำลองทางคณิตศาสตร์ ในการประมาณแรงกล้ามเนื ้อและเปรียบเทียบแบบจำลองทาง

คณิตศาสตร์ซึ่งพัฒนาโดยวิธีโครงข่ายประสาทเทียมและวิธีซัพพอร์ตเวกเตอร์แมชชีนด้วยชุดข้อมูลที่

ได้รับจากระบบในการเคลื่อนที่ 1 มิติโดยการออกแบบขั้นตอนการทดลองประมาณแรงกล้ามเนื้อมี

รายละเอียดดังนี้ 

4.1 การออกแบบทดลองสำหรับประมาณแรงจากสัญญาณไฟฟ้ากล้ามเนื้อ 

 การทดลองประมาณแรงกล้ามเนื้อจะแบ่งออกเป็น 2 รูปแบบ ได้แก่ แบบออฟไลน์และแบบ

ตามเวลาจริง ซึ่งในงานวิจัยนี้จะมีการทดลองประมาณแรงกล้ามเนื้อแบบออฟไลน์จำนวน 2 การ

ทดลอง และการทดลองประมาณแรงกล้ามเนื้อแบบตามเวลาจริงจำนวน 1 การทดลอง ซึ่งในแต่ละ

การทดลองมีการกำหนดใช้ความต้านทานการเคลื่อนที่ของด้ามจับ 2 3 4 และ 5 นิวตัน และความเร็ว

การเคลื่อนที่ด้ามจับ 0.1 0.15 และ 0.2 เมตรต่อวินาที เนื่องจากช่วงของความต้านทานการเคลื่อนที่

ของด้ามจับและความเร็วการเคลื่อนที่ด้ามจับข้างต้นสามารถทำให้ผู้เข้าร่วมการทดลองควบคุมการ

ออกแรงกระทำต่อด้ามจับให้เคลื่อนที่ได้อย่างมีประสิทธิภาพดังที่ได้กล่าวมาข้างต้น ซึ่งช่วยลดเวลาใน

ขั้นตอนการทดลองรวมถึงลดความผิดพลาดในการเก็บข้อมูลจากความล้าและความไม่ชำนาญของ

ผู้เข้าร่วมการทดลอง โดยแต่ละการทดลองมีรายละเอียดและวัตถุประสงค์ดังนี้ 

 4.1.1 การทดลองประมาณแรงกล้ามเนื้อแบบออฟไลน์โดยเปลี่ยนแปลงความต้านทานการ

เคลื่อนที่ของด้ามจับมีวัตถุประสงค์เพื่อตรวจสอบความสัมพันธ์ระหว่างความต้านทานการเคลื่อนที่

และประสิทธิภาพความแม่นยำของแบบจำลองทางคณิตศาสตร์ในการทำนายแรง โดยผู้ทดลองทำการ

ทดลองประมาณแรงกล้ามเนื้อแบบออฟไลน์ที่ระดับความต้านทานการเคลื่อนที่แตกต่างกัน ได้แก่ 2 3 

4 และ 5 นิวตัน โดยใช้ความเร็วในการเคลื ่อนที่ด้ามจับคงที ่ 0.1 เมตรต่อวินาที  และประเมิน

ประสิทธิภาพของแบบจำลองทางคณิตศาสตร์ซึ่งพัฒนาโดยใช้วิธีโครงข่ายประสาทเทียมแบบแพร่

ย้อนกลับและวิธีซัพพอร์ตเวกเตอร์แมชชีนในขั้นตอนการฝึกสอนและทดสอบอัลกอริทึมแบบออฟไลน์

โดยใช้ค่ารากที่สองของความคลาดเคลื่อนกำลังสองเฉลี่ย (Root mean square error : RMSE) ซึ่ง

บ่งบอกถึงความคลาดเคลื่อนระหว่างแรงจากการตรวจวัดและแรงจากการทำนาย  และค่าเบี่ยงเบน
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มาตรฐาน (Standard deviation : SD) ซึ่งบ่งบอกถึงการกระจายตัวของความคลาดเคลื่อนระหว่าง

แรงจากการตรวจวัดและแรงจากการทำนาย 

 4.1.2 การทดลองประมาณแรงกล้ามเนื้อแบบออฟไลน์โดยเปลี ่ยนแปลงความเร็วในการ

เคลื่อนที่ของด้ามจับมีวัตถุประสงค์เพื่อตรวจสอบความสัมพันธ์ระหว่างความเร็วในการเคลื่อนที่ด้าม

จับและประสิทธิภาพของแบบจำลองทางคณิตศาสตร์ในการทำนายแรง โดยผู้ทดลองทำการทดลอง

ประมาณแรงกล้ามเนื้อแบบออฟไลน์ที่ระดับความเร็วในการเคลื่อนที่ด้ามจับแตกต่างกัน ได้แก่ 0.1 

0.15 และ 0.2 เมตรต่อวินาที ที่ระดับแรงต้านทานการเคลื่อนที่ซึ่งให้ค่าความคลาดเคลื่อนน้อยที่สุด

จากการทดลองท่ี 4.1.1 และประเมินประสิทธิภาพของแบบจำลองทางคณิตศาสตร์ซึ่งพัฒนาโดยใช้วิธี

โครงข่ายประสาทเทียมแบบแพร่ย้อนกลับและวิธีซัพพอร์ตเวกเตอร์แมชชีนในขั้นตอนการฝึกสอนและ

ทดสอบโดยใช้ค่ารากที ่สองของความคลาดเคลื่อนกำลังสองเฉลี ่ย (Root mean square error : 

RMSE) ซึ่งบ่งบอกถึงความคลาดเคลื่อนระหว่างแรงจากการตรวจวัดและแรงจากการทำนาย และค่า

เบี่ยงเบนมาตรฐาน (Standard deviation : SD) ซึ่งบ่งบอกถึงการกระจายตัวของความคลาดเคลื่อน

ระหว่างแรงจากการตรวจวัดและแรงจากการทำนาย 

 4.1.3 การทดลองประมาณแรงกล้ามเนื้อแบบตามเวลาจริงโดยเปลี่ยนแปลงความต้านทาน

การเคลื่อนที่ของด้ามจับมีวัตถุประสงค์เพื่อตรวจสอบประสิทธิภาพในการทำนายแรงที่ระดับความ

ต้านทานการเคลื่อนที่ต่างๆ  และเปรียบเทียบความแม่นยำในการทำนายแรงของแบบจำลองทาง

คณิตศาสตร์ที่พัฒนาโดยใช้วิธีโครงข่ายประสาทเทียมแบบแพร่ย้อนกลับและวิธีซัพพอร์ตเวกเตอร์แม

ชชีน โดยผู้ทดลองทำการทดลองประมาณแรงกล้ามเนื้อแบบตามเวลาจริงที่ระดับความต้านทานการ

เคลื่อนที่แตกต่างกัน ได้แก่ 2 3 4 และ 5 นิวตัน โดยใช้ความเร็วในการเคลื่อนที่ด้ามจับคงท่ี 0.1 เมตร

ต่อวินาที ซึ่งให้ค่าความคลาดเคลื่อนน้อยที่สุดจากการทดลองที่ 4.1.2 และประเมินประสิทธิภาพของ

แบบจำลองทางคณิตศาสตร์ในขั้นตอนการฝึกสอนและทดสอบอัลกอริทึมแบบตามเวลาจริงโดยใช้ค่า

รากที่สองของความคลาดเคลื่อนกำลังสองเฉลี่ย (Root mean square error : RMSE) ซึ่งบ่งบอกถึง

ความคลาดเคลื่อนระหว่างแรงจากการตรวจวัดและแรงจากการทำนาย และค่าเบี่ยงเบนมาตรฐาน 

(Standard deviation : SD) ซึ่งบ่งบอกถึงการกระจายตัวของความคลาดเคลื่อนระหว่างแรงจากการ

ตรวจวัดและแรงจากการทำนาย 
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4.2 การออกแบบข้ันตอนการทดลอง 

 ในหัวข้อนี้กล่าวถึงขั้นตอนการทดลองสำหรับเก็บข้อมูลจากผู้เข้าร่วมการทดลองที่ถนัดมือ

ข้างขวาและประมวลผลข้อมูลเพื่อประมาณแรงกล้ามเนื้อแบบออฟไลน์และแบบตามเวลาจริง  โดย

เริ่มต้นจากผู้เข้าร่วมการทดลองถูกสุ่มมาจำนวน 10 คน ประกอบด้วย ผู้เข้าร่วมการทดลองสุขภาพดี

เพศชาย 4 คน อายุระหว่าง 23-28 ปี มีน้ำหนักระหว่าง 65-84 กิโลกรัม และผู้เข้าร่วมการทดลอง

สุขภาพดีเพศหญิง 6 คน อายุระหว่าง 21-33 ปี มีน้ำหนัก 43-62 กิโลกรัม ซึ่งแต่ละคนออกแรงผลัก

ด้ามจับให้เคลื่อนท่ีด้วยความเร็วคงที่ใกล้เคียงความเร็วของจุดอ้างอิงการเคลื่อนที่ไปยังจุดสิ้นสุด (End 

point) จากนั ้นดึงด้ามจับกลับมายังจุดเริ ่มต้น (Start point) จำนวน 1 รอบ เพื ่อทำนายความ

ต้านทานการเคลื่อนที ่ของด้ามจับ ณ ขณะทำการทดลองจากความสัมพันธ์ระหว่างแรงและแรง

ต้านทานการเคลื่อนที่ของด้ามจับขณะที่เคลื่อนที่ด้วยความเร็วคงที่ 0.1 เมตรต่อวินาที ดังแสดงใน

ตารางที่ 4-1 

ตารางที่ 4-1 ความสัมพันธ์ระหว่างแรงและแรงต้านทานการเคลื่อนที่ของด้ามจับ 

Friction (N) Force (N) 

2 3.24 
3 4.18 
4 5.49 
5 6.79 

  

 เริ่มต้นบันทึกชุดข้อมูลที่เกี่ยวข้องไปยังไฟล์ฐานข้อมูลสำหรับฝึกสอนและทดสอบอัลกอริทึม

โดยการผลักด้ามจับให้เคลื่อนที่ด้วยความเร็วคงที่ใกล้เคียงความเร็วของจุดอ้างอิงการเคลื่อนที่ไปยัง

จุดสิ้นสุด (End point) จำนวน 5 ครั้ง ซึ่งในขั้นตอนการเรียนรู้และทำนายของอัลกอริทึมจำเป็นต้อง

ใช้เวกเตอร์ของลักษณะเฉพาะ (Feature vector) ที่ได้จากชุดข้อมูลสองส่วนคือชุดข้อมูลสำหรับ

ฝึกสอนอัลกอริทึม (Training dataset) และชุดข้อมูลสำหรับทดสอบอัลกอริทึม (Test dataset) ซึ่ง

ในงานวิจัยนี้จะใช้หลักการพาเรโต (Pareto principle) ในการแบ่งจำนวนชุดข้อมูลสำหรับฝึกสอน

และทดสอบอัลกอริทึม โดยหลักการนี้มีการนำไปใช้ในงานวิจัย [47] เพื่อแบ่งจำนวนชุดข้อมูลสำหรับ

ฝึกสอน 80 เปอร์เซ็นต์ และชุดข้อมูลสำหรับทดสอบ 20 เปอร์เซ็นต์ของข้อมูลทั้งหมด ดังนั้นใน

งานวิจัยนี้จะแบ่งชุดข้อมูลด้วยจำนวน 80 เปอร์เซ็นต์ของจำนวนชุดข้อมูลทั้งหมดในไฟล์ฐานข้อมูล
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สำหรับฝึกสอนอัลกอริทึมแบบออฟไลน์และชุดข้อมูลจำนวน 20 เปอร์เซ็นต์ของจำนวนชุดข้อมูล

ทั้งหมดในไฟล์ฐานข้อมูลสำหรับทดสอบอัลกอริทึมแบบออฟไลน์ ซึ่งในหนึ่งชุดข้อมูลจะประกอบดว้ย

ข้อมูลอินพุต (Input data) ได้แก่ สัญญาณไฟฟ้ากล้ามเนื้อ ระยะทางและความเร็วของการเคลื่อนที่

ด้ามจับ แรงบีบนิ้วมือ ค่าความต้านทานการเคลื่อนที่ของด้ามจับ และข้อมูลเป้าหมาย (Target data) 

คือแรง และใช้ค่ารากที่สองของความคลาดเคลื ่อนกำลังสองเฉลี่ย (Root mean square error : 

RMSE) ระหว่างข้อมูลเอาท์พุต (Output data) และข้อมูลเป้าหมาย (Target data) สำหรับประเมิน

ประสิทธิภาพของแบบจำลองทางคณิตศาสตร์ สำหรับการเรียนรู้และการทำนายของอัลกอริทึมแบบ

ตามเวลาจริง (Real-time) จะใช้เวกเตอร์ของลักษณะเฉพาะ (Feature vector) ที่ได้จากจำนวนชุด

ข้อมูลทั้งหมดในไฟล์ฐานข้อมูลเพื่อฝึกสอนอัลกอริทึมแบบออนไลน์ โดยข้อมูลอินพุต (Input data) 

ประกอบด้วย สัญญาณไฟฟ้ากล้ามเนื้อ ระยะทางและความเร็วของการเคลื่อนที่ด้ามจับ แรงบีบนิ้วมือ 

และค่าความต้านทานการเคลื่อนที่ของด้ามจับ ข้อมูลเป้าหมาย (Target data) คือแรง หลังจากเสร็จ

สิ้นการฝึกสอนผู้เข้าร่วมการทดลองจะออกแรงผลักด้ามจับให้เคลื่อนที่ด้วยความเร็วคงที่ใกล้เคียง

ความเร็วของจุดอ้างอิงการเคลื่อนที่ไปยังจุดสิ้นสุด (End point) จำนวน 3 ครั้งเพ่ือทดสอบอัลกอริทึม

แบบออนไลน์โดยรับค่าชุดข้อมูลใหม่ ณ ขณะใช้งานเพื่อใช้เป็นชุดข้อมูลสำหรับป้อนให้แบบจำลอง

ทางคณิตศาสตร์เพื ่อทำนายข้อมูลเอาท์พุต (Output data) จากนั้นประเมินประสิทธิภาพของ

แบบจำลองทางคณิตศาสตร์โดยใช้ค่ารากที่สองของความคลาดเคลื่อนกำลังสองเฉลี่ย (Root mean 

square error : RMSE) ระหว่างข้อมูลเอาท์พุต (Output data) และข้อมูลเป้าหมาย (Target data) 

เช่นเดียวกับการทดสอบอัลกอริทึมแบบออฟไลน์ ซึ่งขั้นตอนการทดลองเพื่อรับค่าชุดข้อมูลสำหรับใช้

เพ ื ่อฝ ึกสอนและทดสอบอัลกอร ิท ึมทั ้ งแบบออฟไลน์และแบบออนไลน์สามารถแสดงด ้วย

บล็อกไดอะแกรมดังรูปที่ 4-1  
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Training SVM and ANN models 

with 80 percent of dataset in the 

database file 

Offline testing for SVM and ANN models 

with20 percent of dataset in the database file 

Plot the comparison graph between actual 

force and predict force; RMSE is used to 

evaluate the performance of each model

Start push object 5 rounds and 

record data in database file

Training SVM and ANN 

models with all data in the 

database file 

Start pushing the object 3 rounds and testing 

the SVM and ANN models with real-time 

dataset 

Record a result file i.e. actual force, 

predict force and error; RMSE is used to 

evaluate the performance of each model

Start pushing the object 5 rounds and 

record the dataset in a database file

Offline algorithms Online algorithms

Push the object one round to predict 

the object resistance

 

รูปที่ 4-1 ขั้นตอนการรับค่าชุดข้อมูลสำหรับใช้เพ่ือฝึกสอนและทดสอบอัลกอริทึมทั้งแบบออฟไลน์
และแบบออนไลน์ 

4.3 การทดลองประมาณแรงกล้ามเนื้อแบบออฟไลน์โดยเปลี่ยนแปลงความต้านทานการเคลื่อนที่

ของด้ามจับ 

 ในหัวข้อนี้จะกล่าวถึงผลการทดลองจากการทดลองประมาณแรงกล้ามเนื้อแบบออฟไลนโ์ดย

เปลี่ยนแปลงความต้านทานการเคลื่อนที่ของด้ามจับมีวัตถุประสงค์เพื่อตรวจสอบความสัมพันธ์

ระหว่างความต้านทานการเคลื่อนที่และประสิทธิภาพในการทำนายแรง โดยผู้ทดลองทำการทดลอง

ประมาณแรงกล้ามเนื้อแบบออฟไลน์ที่ระดับความต้านทานการเคลื่อนที่แตกต่างกัน ได้แก่ 2 3 4 และ 

5 นิวตัน โดยใช้ความเร็วในการเคลื่อนที่ด้ามจับคงที่ 0.1 เมตรต่อวินาที  และประเมินประสิทธิภาพ

ของแบบจำลองทางคณิตศาสตร์ซึ่งพัฒนาโดยใช้วิธีโครงข่ายประสาทเทียมแบบแพร่ย้อนกลับและวิธี

ซัพพอร์ตเวกเตอร์แมชชีนในขั้นตอนการฝึกสอนและทดสอบอัลกอริทึมแบบออฟไลน์โดยใช้ค่ารากที่

สองของความคลาดเคลื่อนกำลังสองเฉลี่ย (Root mean square error : RMSE) ซึ่งบ่งบอกถึงความ

คลาดเคลื่อนระหว่างแรงจากการตรวจวัดและแรงจากการทำนายดังแสดงในตารางที่ 4-2 และแสดง
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ในรูปแบบแผนภูมิแท่งดังแสดงในรูปที่ 4-2 โดยแผนภูมิแท่ง สีน้ำเงิน สีเขียว สีเทา และสีเหลืองซึ่งบ่ง

บอกถึงค่ารากที่สองของความคลาดเคลื่อนกำลังสองเฉลี่ยของแบบจำลองทางคณิตศาสตร์ที่พัฒนา

โดยวิธีโครงข่ายประสาทเทียมแบบแพร่ย้อนกลับและวิธีซัพพอร์ตเวกเตอร์แมชชีนซึ่งใช้เคอร์เนล

ฟังก์ชัน (Kernel function) ได้แก่ เรเดียลเบซิสฟังก์ชัน (Radial basis function : RBF) ฟังก์ชันเชิง

เส้น (Linear function) ฟังก์ชันพหุนาม (Polynomial function) ตามลำดับ ในส่วนของค่าเบี่ยงเบน

มาตรฐาน (Standard deviation : SD) ซ่ึงบ่งบอกถึงการกระจายตัวของความคลาดเคลื่อนระหว่าง

แรงจากการตรวจวัดและแรงจากการทำนาย จากผู้เข้าร่วมการทดลอง 10 คนซึ่งแสดงดังตารางที่ 4-3  

ตารางที่ 4-2 ค่ารากท่ีสองของความคลาดเคลื่อนกำลังสองเฉลี่ยที่ระดับความต้านทานการเคลื่อนที่
แตกต่างกัน ได้แก่ 2 3 4 และ 5 นิวตัน 

Classifier 
friction = 2 N friction = 3 N friction = 4 N friction = 5 N 

Train80% Test20% Train80% Test20% Train80% Test20% Train80% Test20% 

ANN 0.053 0.087 0.058 0.112 0.108 0.360 0.272 0.345 

RBF 0.056 0.087 0.061 0.121 0.135 0.273 0.175 0.200 

Linear 0.050 0.078 0.053 0.113 0.122 0.329 0.129 0.328 

Polynomial 0.099 0.117 0.076 0.141 0.148 0.275 0.164 0.215 

 

ตารางที่ 4-3 ค่าเบี่ยงเบนมาตรฐานที่ระดับความต้านทานการเคลื่อนที่แตกต่างกัน ได้แก่ 2 3 4 และ 

5 นิวตัน 

Classifier 
friction = 2 N friction = 3 N friction = 4 N friction = 5 N 

Train80% Test20% Train80% Test20% Train80% Test20% Train80% Test20% 

ANN 0.012 0.037 0.007 0.065 0.032 0.188 0.319 0.163 

RBF 0.012 0.019 0.008 0.060 0.029 0.078 0.085 0.011 

Linear 0.010 0.026 0.010 0.054 0.038 0.135 0.050 0.154 

Polynomial 0.020 0.041 0.008 0.065 0.030 0.079 0.071 0.065 
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รูปที่ 4-2 แผนภูมิแท่งแสดงค่ารากท่ีสองของความคลาดเคลื่อนกำลังสองเฉลี่ยที่ระดับความต้านทาน
การเคลื่อนที่แตกต่างกัน ได้แก่ 2 3 4 และ 5 นิวตัน ในขั้นตอนการทดสอบอัลกอริทึมแบบออฟไลน์ 

 จากผลการทดลองในตารางที่ 4-2 ค่ารากที่สองของความคลาดเคลื่อนกำลังสองเฉลี่ย (Root 

mean square error : RMSE) ที่ระดับความต้านทานการเคลื่อนที่น้อยๆ มีแนวโน้มทำนายแรงได้

แม่นยำมากกว่าที่ระดับความต้านทานการเคลื่อนที่มากสอดคล้องกันทั้งสองอัลกอริทึมในขั้นตอนการ

ฝึกสอนและทดสอบอัลกอริทึมแบบออฟไลน์ซึ่งสามารถสังเกตได้ชัดเจนเมื่อแสดงในรูปแบบแผนภูมิ

แท่งดังรูปที่ 4-2 โดยที่ระดับแรงต้านทานการเคลื่อนที่ 2 และ 3 นิวตัน แบบจำลองทางคณิตศาสตร์

ซึ่งพัฒนาโดยอัลกอริทึมท้ังสองสามารถทำนายแรงได้อย่างแม่นยำใกล้เคียงกันโดยมีความคลาดเคลื่อน

อยู่ในช่วง 0.05-0.15 นิวตัน และที่ระดับแรงต้านทานการเคลื่อนที่ 4 และ 5 นิวตันแบบจำลองทาง

คณิตศาสตร์สามารถทำนายแรงได้แม่นยำน้อยลงโดยมีความคลาดเคลื่อนอยู่ในช่วง 0.20-0.35 นิวตัน 

จึงสามารถสรุปได้ว่าประสิทธิภาพในการทำนายของอัลกอริทึมเป็นปฏิภาคผกผันกับระดับแรง

ต้านทานการเคลื่อนที่ อีกท้ังยังพบว่าแบบจำลองทางคณิตศาสตร์ที่พัฒนาโดยวิธีซัพพอร์ตเวกเตอร์แม

ชชีนซึ่งใช้เคอร์เนลฟังก์ชัน (Kernel function) เป็นเรเดียลเบซิสฟังก์ชัน (Radial basis function : 

RBF) ให้ความแม่นยำมากกว่าวิธีซัพพอร์ตเวกเตอร์แมชชีนซึ่งใช้เคอร์เนลฟังก์ชัน (Kernel function)  

เป็นฟังก์ชันเชิงเส้น (Linear function) และฟังก์ชันพหุนาม (Polynomial function) 
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4.4 การทดลองประมาณแรงกล้ามเนื้อแบบออฟไลน์โดยเปลี่ยนแปลงความเร็วในการเคลื่อนที่ของ

ด้ามจับ 

 ในหัวข้อนี้จะกล่าวถึงผลการทดลองจากการทดลองประมาณแรงกล้ามเนื้อแบบออฟไลนโ์ดย
เปลี่ยนแปลงความเร็วในการเคลื่อนที่ของด้ามจับมีวัตถุประสงค์เพื่อตรวจสอบความสัมพันธ์ระหว่าง
ความเร็วในการเคลื่อนที่ด้ามจับและประสิทธิภาพของแบบจำลองทางคณิตศาสตร์ในการทำนายแรง 
โดยผู้ทดลองทำการทดลองประมาณแรงกล้ามเนื้อแบบออฟไลน์ที่ระดับความเร็วในการเคลื่อนที่ ด้าม
จับแตกต่างกัน ได้แก่ 0.1 0.15 และ 0.2 เมตรต่อวินาที ที่ระดับแรงต้านทานการเคลื่อนที่ 2 นิวตันซึ่ง
ให้ค่าความคลาดเคลื่อนน้อยที่สุดจากการทดลองที่ 4.3 จากนั้นประเมินประสิทธิภาพของแบบจำลอง
ทางคณิตศาสตร์ซึ ่งพัฒนาโดยใช้วิธีโครงข่ายประสาทเทียมแบบแพร่ย้อนกลับและวิธีซัพพอร์ต
เวกเตอร์แมชชีนในขั้นตอนการฝึกสอนและทดสอบอัลกอริทึมแบบออฟไลน์โดยใช้ค่ารากที่สองของ
ความคลาดเคลื ่อนกำล ังสองเฉล ี ่ย (Root mean square error : RMSE) ซ ึ ่งบ ่งบอกถึงความ
คลาดเคลื่อนระหว่างแรงจากการตรวจวัดและแรงจากการทำนาย ดังแสดงในตารางที่ 4-4 และแสดง
ในรูปแบบแผนภูมิแท่งดังแสดงในรูปที่ 4-3 โดยแผนภูมิแท่ง สีน้ำเงิน สีเขียว สีเทา และสีเหลืองจะบ่ง
บอกถึงค่ารากที่สองของความคลาดเคลื่อนกำลังสองเฉลี่ยของแบบจำลองทางคณิตศาสตร์ที่พัฒนา
โดยวิธีโครงข่ายประสาทเทียมแบบแพร่ย้อนกลับและวิธีซัพพอร์ตเวกเตอร์แมชชีนซึ่งใช้เคอร์เนล
ฟังก์ชัน (Kernel function) ได้แก่ เรเดียลเบซิสฟังก์ชัน (Radial basis function : RBF) ฟังก์ชันเชิง
เส้น (Linear function) และฟังก์ชันพหุนาม (Polynomial function) ตามลำดับ ในส่วนของค่า
เบี่ยงเบนมาตรฐาน (Standard deviation : SD) ซ่ึงบ่งบอกถึงการกระจายตัวของความคลาดเคลื่อน
ระหว่างแรงจากการตรวจวัดและแรงจากการทำนาย จากผู้เข้าร่วมการทดลอง 10 คนซึ่งแสดงใน
ตารางที่ 4-5  

 

 

 



75 
 

 
 

4.4.1 การทดลองประมาณแรงกล้ามเนื้อแบบออฟไลน์ที่ระดับความเร็วในการเคลื่อนที่

ด้ามจับแตกต่างกัน ได้แก่ 0.1 0.15 และ 0.2 เมตรต่อวินาที โดยใช้ความต้านทานการ

เคลื่อนที่คงท่ี 2 นิวตัน 

ตารางที่ 4-4 ค่ารากที่สองของความคลาดเคลื่อนกำลังสองเฉลี่ยที่ระดับความเร็วการเคลื่อนที่ของด้าม

จับแตกต่างกัน ได้แก่ 0.1 0.15 และ 0.2 เมตรต่อวินาที ที่ระดับความต้านทานการเคลื่อนที่คงที่   

2 นิวตัน 

Classifier 
velocity = 0.1 m/s velocity = 0.15 m/s velocity = 0.2 m/s 

Train80% Test20% Train80% Test20% Train80% Test20% 
ANN 0.089 0.106 0.099 0.274 0.055 0.148 
RBF 0.100 0.087 0.131 0.237 0.114 0.146 

Linear 0.094 0.099 0.107 0.259 0.055 0.127 
Polynomial 0.125 0.099 0.359 0.412 0.454 0.409 

 

ตารางที่ 4-5 ค่าเบี่ยงเบนมาตรฐานที่ระดับความเร็วการเคลื่อนที่ของด้ามจับแตกต่างกัน ได้แก่ 0.1 
0.15 และ 0.2 เมตรต่อวินาที ที่ระดับความต้านทานการเคลื่อนที่คงที ่2 นิวตัน 

Classifier 
velocity = 0.1 m/s velocity = 0.15 m/s velocity = 0.2 m/s 

Train80% Test20% Train80% Test20% Train80% Test20% 

ANN 0.037 0.046 0.027 0.107 0.008 0.052 

RBF 0.052 0.025 0.041 0.129 0.039 0.071 

Linear 0.052 0.020 0.040 0.129 0.013 0.043 

Polynomial 0.039 0.032 0.053 0.124 0.080 0.105 
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รูปที่ 4-3 แผนภูมิแท่งแสดงค่ารากท่ีสองของความคลาดเคลื่อนกำลังสองเฉลี่ยที่ระดับความเร็วการ
เคลื่อนที่ของด้ามจับแตกต่างกัน ได้แก่ 0.1 0.15 และ 0.2 เมตรต่อวินาที ที่ระดับความต้านทานการ

เคลื่อนที่คงท่ี 2 นิวตันในขั้นตอนการทดสอบอัลกอริทึมแบบออฟไลน์ 

 จากผลการทดลองในตารางที่ 4-4 ค่ารากที่สองของความคลาดเคลื่อนกำลังสองเฉลี่ย (Root 

mean square error : RMSE) จะสังเกตได้ว่าที่ระดับความเร็วการเคลื่อนที่ของด้ามจับ 0.1 0.15 

และ 0.2 เมตรต่อวินาที แบบจำลองทางคณิตศาสตร์ซึ่งพัฒนาโดยอัลกอริทึมทั้งสองสามารถทำนาย

แรงโดยมีความคลาดเคลื่อนอยู่ในช่วง 0.08-0.11 0.23-0.42 และ0.13-0.41 นิวตัน ตามลำดับ ซึ่ง

แสดงในรูปแบบแผนภูมิแท่งดังรูปที่ 4-3 ดังนั้นหากเรียงลำดับความแม่นยำในการทำนายแรงที่ระดับ

ความเร็วการเคลื่อนที่ของด้ามจับต่างๆ ที่ระดับความต้านทานการเคลื่อนที่คงที่ 2 นิวตัน จะได้ว่าที่

ระดับความเร็วการเคลื่อนที่ของด้ามจับที่ 0.1 เมตรต่อวินาทีให้ผลการทำนายแรงแม่นยำมากกว่าที่

ระดับความเร็วการเคลื่อนที่ของด้ามจับ 0.2 เมตรต่อวินาที และ0.15 เมตรต่อวินาที ตามลำดับ ดังนั้น

ในการทดลองนี้จึงยังไม่สามารถสรุปถึงความสัมพันธ์ระหว่างประสิทธิภาพในการทำนายแรงของ

อัลกอริทึมและระดับความเร็วในการเคลื่อนที่ของด้ามจับ  
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 จึงไดมี้การทดลองเพ่ิมเติมโดยใช้ระดับความต้านทานการเคลื่อนที่คงที่ ได้แก่ 3 4 และ 5 นิว

ตัน แต่เนื่องจากข้อจำกัดของอุปกรณ์ในการทดลองทำให้ไม่สามารถทำการทดลองได้ที่ระดับความเร็ว

การเคลื่อนที่ของด้ามจับที่ 0.2 เมตรต่อวินาทีขณะที่ระดับแรงต้านทานการเคลื่อนที่ 5 นิวตัน ดังนั้น

จึงมีการทำการทดลองที่ระดับความต้านทานการเคลื่อนที่ 3 และ 4 นิวตันเท่านั้นโดยผู้ทดลองทำการ

ทดลองประมาณแรงกล้ามเนื้อแบบออฟไลน์ที่ระดับความเร็วในการเคลื่อนที่ด้ามจับแตกต่างกัน ได้แก่ 

0.1 0.15 และ 0.2 เมตรต่อวินาที ที่ระดับแรงต้านทานการเคลื่อนที่ 3 และ4 นิวตัน จากนั้นประเมิน

ประสิทธิภาพของแบบจำลองทางคณิตศาสตร์ซึ่งพัฒนาโดยใช้วิธีโครงข่ายประสาทเทียมแบบแพร่

ย้อนกลับและวิธีซัพพอร์ตเวกเตอร์แมชชีนในขั้นตอนการฝึกสอนและทดสอบอัลกอริทึมแบบออฟไลน์

โดยใช้ค่ารากที่สองของความคลาดเคลื่อนกำลังสองเฉลี่ย (Root mean square error : RMSE) ซึ่ง

บ่งบอกถึงความคลาดเคลื่อนระหว่างแรงจากการตรวจวัดและแรงจากการทำนายดังแสดงในตารางที่ 

4-6 และตารางที่ 4-8 และแสดงในรูปแบบแผนภูมิแท่งดังแสดงในรูปที่ 4-4 และรูปที่ 4-5 ที่ระดับ

ความต้านทานการเคลื่อนที่ 3 และ4 นิวตัน ตามลำดับ โดยแผนภูมิแท่ง สีน้ำเงิน สีเขียว สีเทา และสี

เหลืองจะบ่งบอกถึงค่ารากที่สองของความคลาดเคลื่อนกำลังสองของแบบจำลองทางคณิตศาสตร์ที่

พัฒนาโดยวิธีโครงข่ายประสาทเทียมแบบแพร่ย้อนกลับและวิธีซัพพอร์ตเวกเตอร์ แมชชีนซ่ึงใช้เคอร์

เนลฟังก์ชัน (Kernel function) ได้แก่ เรเดียลเบซิสฟังก์ชัน (Radial basis function : RBF) ฟังก์ชัน

เชิงเส้น (Linear function) และฟังก์ชันพหุนาม (Polynomial function) ตามลำดับ ในส่วนของค่า

เบี่ยงเบนมาตรฐาน (Standard deviation : SD) ซึ่งบ่งบอกถึงการกระจายตัวของความคลาดเคลื่อน

ระหว่างแรงจากการตรวจวัดและแรงจากการทำนายจากผู้เข้าร่วมการทดลอง 10 คน ซึ่งแสดงใน

ตารางที่ 4-7 และตารางที่ 4-9 
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4.4.2 การทดลองประมาณแรงกล้ามเนื้อแบบออฟไลน์ที่ระดับความเร็วในการเคลื่อนที่

ด้ามจับแตกต่างกัน ได้แก่ 0.1 0.15 และ 0.2 เมตรต่อวินาที โดยใช้ความต้านทานการ

เคลื่อนที่คงท่ี 3 นิวตัน 

ตารางที่ 4-6 ค่ารากที่สองของความคลาดเคลื่อนกำลังสองเฉลี่ยที่ระดับความเร็วการเคลื่อนที่ของด้าม

จับแตกต่างกัน ได้แก่ 0.1 0.15 และ 0.2 เมตรต่อวินาที ที่ระดับความต้านทานการเคลื่อนที่คงที่   

3 นิวตัน 

Classifier 
velocity = 0.1 m/s velocity = 0.15 m/s velocity = 0.2 m/s 

Train80% Test20% Train80% Test20% Train80% Test20% 

ANN 0.058 0.112 0.071 0.187 0.074 0.389 

RBF 0.061 0.121 0.139 0.204 0.270 0.392 

Linear 0.053 0.128 0.072 0.181 0.102 0.404 

Polynomial 0.076 0.141 0.299 0.350 0.443 0.432 

 

ตารางที่ 4-7 ค่าเบี่ยงเบนมาตรฐานที่ระดับความเร็วการเคลื่อนที่ของด้ามจับแตกต่างกัน ได้แก่ 0.1 
0.15 และ 0.2 เมตรต่อวินาที ที่ระดับความต้านทานการเคลื่อนที่คงที ่3 นิวตัน 

Classifier 
velocity = 0.1 m/s velocity = 0.15 m/s velocity = 0.2 m/s 

Train80% Test20% Train80% Test20% Train80% Test20% 

ANN 0.007 0.065 0.008 0.063 0.019 0.304 

RBF 0.008 0.060 0.036 0.100 0.032 0.134 

Linear 0.010 0.050 0.012 0.067 0.033 0.305 

Polynomial 0.008 0.065 0.071 0.128 0.079 0.170 
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รูปที่ 4-4 แผนภูมิแท่งแสดงค่ารากท่ีสองของความคลาดเคลื่อนกำลังสองเฉลี่ยที่ระดับความเร็วการ
เคลื่อนที่ของด้ามจับแตกต่างกัน ได้แก่ 0.1 0.15 และ 0.2 เมตรต่อวินาที ที่ระดับความต้านทานการ

เคลื่อนที่คงท่ี 3 นิวตันในขั้นตอนการทดสอบอัลกอริทึมแบบออฟไลน์ 

 จากผลการทดลองในตารางที่ 4-6 ค่ารากที่สองของความคลาดเคลื่อนกำลังสองเฉลี่ย (Root 

mean square error : RMSE) จะสังเกตได้ว่าที่ระดับความเร็วการเคลื่อนที่ของด้ามจับ 0.1 0.15 

และ0.2 เมตรต่อวินาที แบบจำลองทางคณิตศาสตร์ซึ่งพัฒนาโดยอัลกอริทึมทั้งสองสามารถทำนาย

แรงโดยมีความคลาดเคลื่อนอยู่ในช่วง 0.1-0.15 0.18-0.35 และ 0.38-0.43 นิวตัน ตามลำดับ ซึ่ง

แสดงดังรูปที่ 4-4 หากเรียงลำดับความแม่นยำในการทำนายแรงที่ระดับความเร็วการเคลื่อนที่ของ

ด้ามจับต่างๆ ที่ความต้านทานการเคลื่อนที่คงที่ 3 นิวตัน พบว่าที่ระดับความเร็วการเคลื่อนที่ของด้าม

จับที่ 0.1 เมตรต่อวินาทีแม่นยำมากกว่าที่ระดับความเร็วการเคลื่อนที่ของด้ามจับ 0.15 เมตรต่อวินาที 

และ0.2 เมตรต่อวินาที ตามลำดับ ดังนั้นในการทดลองนี้สามารถสรุปได้ว่าประสิทธิภาพในการทำนาย

ของอัลกอริทึมเป็นปฏิภาคผกผันกับระดับความเร็วการเคลื่อนที่ของด้ามจับ 
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4.4.3 การทดลองประมาณแรงกล้ามเนื้อแบบออฟไลน์ที่ระดับความเร็วในการเคลื่อนที่

ด้ามจับแตกต่างกัน ได้แก่ 0.1 0.15 และ 0.2 เมตรต่อวินาที โดยใช้ความต้านทานการ

เคลื่อนที่คงท่ี 4 นิวตัน 

ตารางที่ 4-8 ค่ารากที่สองของความคลาดเคลื่อนกำลังสองเฉลี่ยที่ระดับความเร็วการเคลื่อนที่ของด้าม

จับแตกต่างกัน ได้แก่ 0.1 0.15 และ 0.2 เมตรต่อวินาที ที่ระดับความต้านทานการเคลื่อนที่คงที่   

4 นิวตัน 

Classifier 
velocity = 0.1 m/s velocity = 0.15 m/s velocity = 0.2 m/s 

Train80% Test20% Train80% Test20% Train80% Test20% 

ANN 0.108 0.360 0.120 0.355 0.032 0.477 

RBF 0.135 0.273 0.310 0.579 0.313 0.653 

Linear 0.122 0.329 0.140 0.363 0.126 0.822 

Polynomial 0.148 0.275 0.411 0.636 0.350 0.549 

 

ตารางที่ 4-9 ค่าเบี่ยงเบนมาตรฐานที่ระดับความเร็วการเคลื่อนที่ของด้ามจับแตกต่างกัน ได้แก่ 0.1 
0.15 และ 0.2 เมตรต่อวินาที ที่ระดับความต้านทานการเคลื่อนที่คงที ่4 นิวตัน 

Classifier 
velocity = 0.1 m/s velocity = 0.15 m/s velocity = 0.2 m/s 

Train80% Test20% Train80% Test20% Train80% Test20% 

ANN 0.032 0.188 0.049 0.193 0.005 0.522 

RBF 0.029 0.078 0.040 0.336 0.170 0.425 

Linear 0.038 0.135 0.059 0.272 0.080 0.962 

Polynomial 0.030 0.079 0.065 0.321 0.182 0.390 
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รูปที่ 4-5 แผนภูมิแท่งแสดงค่ารากท่ีสองของความคลาดเคลื่อนกำลังสองเฉลี่ยที่ระดับความเร็วการ
เคลื่อนที่ของด้ามจับแตกต่างกัน ได้แก่ 0.1 0.15 และ 0.2 เมตรต่อวินาที ที่ระดับความต้านทานการ

เคลื่อนที่คงท่ี 4 นิวตันในขั้นตอนการทดสอบอัลกอริทึมแบบออฟไลน์ 

 จากผลการทดลองในตารางที่ 4-8 ค่ารากที่สองของความคลาดเคลื่อนกำลังสองเฉลี่ย (Root 

mean square error : RMSE) ซึ่งบ่งบอกถึงความคลาดเคลื่อนในการทำนายแรงของแบบจำลองทาง

คณิตศาสตร์ในขั ้นตอนการฝึกสอนและทดสอบอัลกอริทึมแบบออฟไลน์ จะสังเกตได้ว่าที่ระดับ

ความเร็วการเคลื่อนที่ของด้ามจับ 0.1 0.15 และ0.2 เมตรต่อวินาที แบบจำลองทางคณิตศาสตร์ซึ่ง

พัฒนาโดยอัลกอริทึมทั้งสองสามารถทำนายแรงโดยมีความคลาดเคลื่อนอยู่ในช่วง 0.27-0.36 0.35-

0.63 และ 0.48-1.02 นิวตันตามลำดับ ซึ ่งแสดงในรูปแบบแผนภูมิแท่งดังรูปที ่ 4-5 ดังนั ้นหาก

เรียงลำดับความแม่นยำในการทำนายแรงที่ระดับความเร็วการเคลื่อนที่ของด้ามจับต่างๆ ที่ความ

ต้านทานการเคลื่อนที่คงที่ 4 นิวตัน จะได้ว่าที่ระดับความเร็วการเคลื่อนที่ของด้ามจับที่ 0.1 เมตรต่อ

วินาทีให้ผลการทำนายแรงแม่นยำมากกว่าที่ระดับความเร็วการเคลื่อนที่ของด้ามจับ 0.15 เมตรต่อ

วินาที และ0.2 เมตรต่อวินาที ตามลำดับเช่นเดียวกับการทดลองที่ระดับความต้านทานการเคลื่อนที่

คงที่ 3 นิวตัน ดังนั้นในการทดลองนี้สามารถสรุปได้ว่าประสิทธิภาพในการทำนายของอัลกอริทึมเป็น

ปฏิภาคผกผันกับระดับความเร็วการเคลื่อนทีข่องด้ามจับ 
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 จากการทดลอง  4.4.1 4.4.2 และ 4.4.3 ประมาณแรงกล ้ามเน ื ้อแบบออฟไลน ์โดย

เปลี่ยนแปลงความต้านทานการเคลื่อนที่ของด้ามจับและการทดลองประมาณแรงกล้ามเนื้อแบบ

ออฟไลน์โดยเปลี่ยนแปลงความเร็วในการเคลื่อนที่ของด้ามจับให้ผลการทดลองซึ่งสามารถสรุปได้ว่า

ประสิทธิภาพในการทำนายแรงของอัลกอริทึมเป็นปฏิภาคผกผันกับทั้งความต้านทานการเคลื่อนที่

และความเร็วการเคลื่อนที่ของด้ามจับ อีกทั้งยังพบว่าในการทดลองที่ 4.4.1 และ 4.4.2 แบบจำลอง

ทางคณิตศาสตร์ที่พัฒนาโดยวิธีซัพพอร์ตเวกเตอร์แมชชีนซึ่งใช้เคอร์เนลฟังก์ชัน (Kernel function) 

เป็นเรเดียลเบซิสฟังก์ชัน (Radial basis function : RBF) มีแนวโน้มที่ให้ความแม่นยำในการทำนาย

แรงมากกว่าวิธีซัพพอร์ตเวกเตอร์แมชชีนซึ่งใช้เคอร์เนลฟังก์ชัน (Kernel function)  เป็น ฟังก์ชันเชิง

เส้น (Linear function) และฟังก์ชันพหุนาม (Polynomial function) อย่างไรก็ตาม การทดลองที่ 

4.4.3 แบบจำลองทางคณิตศาสตร์ที่พัฒนาโดยวิธีซัพพอร์ตเวกเตอร์แมชชีนซึ่งใช้ เคอร์เนลฟังก์ชัน 

(Kernel function) เป็นเรเดียลเบซิสฟังก์ชัน (Radial basis function : RBF) มีความแม่นยำในการ

ทำนายแรงมากที่สุดที่ระดับความเร็วการเคลื่อนที่ของด้ามจับ 0.1 เมตรต่อวินาที แต่แม่นยำเป็น

อันดับ 2 ที่ระดับความเร็วการเคลื่อนที่ของด้ามจับ 0.15 และ 0.2 เมตรต่อวินาที เมื่อเปรียบเทียบกับ

แบบจำลองทางคณิตศาสตร์ที่พัฒนาโดยวิธีซัพพอร์ตเวกเตอร์แมชชีนซึ่งใช้เคอร์เนลฟังก์ชัน (Kernel 

function)  เป็น ฟังก์ชันเชิงเส้น (Linear function) และฟังก์ชันพหุนาม (Polynomial function) 

ดังนั้นเพื่อให้ได้ผลการทำนายแรงที่มีความแม่นยำและมีผลกระทบจากระดับความเร็วการเคลื่อนที่

ของด้ามจับน้อยที่สุดในการทดลองต่อไปคือการทดลองประมาณแรงกล้ามเนื้อแบบตามเวลาจริงโดย

เปลี่ยนแปลงความต้านทานการเคลื่อนที่ของด้ามจับจะใช้ความเร็วการเคลื่อนที่ของด้ามจับคงที่ที่

ระดับ 0.1 เมตรต่อวินาที และเนื่องจากในการทดลองประมาณแรงแบบตามเวลาจริงจำเป็นต้อง

คำนึงถึงเวลาในการประมวลผลข้อมูลดังนั้นเพื่อลดขั้นตอนในการประมวลผลจึงมีการกำหนดใช้

ฟังก์ชันเคอร์เนลเพียง 1 ฟังก์ชันเพื่อฝึกสอนและทดสอบอัลกอริทึมแบบตามเวลาจริง คือ เรเดียล

เบซิสฟังก์ชัน (Radial basis function : RBF) ซึ่งให้มีความแม่นยำในการทำนายแรงมากที่สุดเมื่อ

เปรียบเทียบกับฟังก์ชันเชิงเส้น (Linear function) และฟังก์ชันพหุนาม (Polynomial function) อีก

ทั ้งยังเป็นเคอร์เนลฟังก์ชันที ่ใช้กับวิธีซัพพอร์ตเวกเตอร์แมชชีนในการแก้ปัญหาได้อย่างดีและ

แพร่หลาย 
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4.5 การทดลองประมาณแรงกล้ามเนื้อแบบตามเวลาจริงโดยเปลี่ยนแปลงความต้านทานการ

เคลื่อนที่ของด้ามจับ 

 ในหัวข้อนี้จะกล่าวถึงผลการทดลองจากการทดลองประมาณแรงกล้ามเนื้อแบบตามเวลาจริง

โดยเปลี่ยนแปลงความต้านทานการเคลื่อนที่ของด้ามจับมีวัตถุประสงค์เพ่ือตรวจสอบประสิทธิภาพใน

การทำนายแรงที่ระดับความต้านทานการเคลื่อนที่ต่างๆ  และเปรียบเทียบความแม่นยำในการทำนาย

แรงของแบบจำลองทางคณิตศาสตร์ที่พัฒนาโดยใช้วิธีโครงข่ายประสาทเทียมแบบแพร่ย้อนกลับและ

วิธีซัพพอร์ตเวกเตอร์แมชชีน โดยผู้ทดลองทำการทดลองประมาณแรงกล้ามเนื้อแบบตามเวลาจริงที่

ระดับความต้านทานการเคลื่อนที่แตกต่างกัน ได้แก่ 2 3 4 และ 5 นิวตัน โดยใช้ความเร็วในการ

เคลื่อนที่ด้ามจับคงที่ 0.1 เมตรต่อวินาที ซึ่งให้ค่าความคลาดเคลื่อนน้อยที่สุดจากการทดลองที่ 4.4 

และประเมินประสิทธิภาพของแบบจำลองทางคณิตศาสตร์ในขั ้นตอนการฝึกสอนและทดสอบ

อัลกอริทึมแบบตามเวลาจริงโดยใช้ค่ารากที่สองของความคลาดเคลื่อนกำลังสองเฉลี่ย (Root mean 

square error : RMSE) ดังแสดงในตารางที่ 4-10 และแสดงในรูปแบบแผนภูมิแท่งดังแสดงในรูปที่ 4-

6 โดยแผนภูมิแท่ง สีน้ำเงินและสีเขียวจะบ่งบอกถึงค่ารากที่สองของความคลาดเคลื่อนกำลังสองเฉลี่ย

ของแบบจำลองทางคณิตศาสตร์ที่พัฒนาโดยวิธีโครงข่ายประสาทเทียมแบบแพร่ย้อนกลับและวิธีซัพ

พอร์ตเวกเตอร์แมชชีนซึ่งใช้เคอร์เนลฟังก์ชัน (Kernel function) คือ เรเดียลเบซิสฟังก์ชัน (Radial 

basis function : RBF) ในส่วนของค่าเบี่ยงเบนมาตรฐาน (Standard deviation : SD) ซึ่งบ่งบอกถึง

การกระจายตัวของความคลาดเคลื่อนระหว่างแรงจากการตรวจวัดและแรงจากการทำนายจาก

ผู้เข้าร่วมการทดลอง 10 คนซึ่งแสดงในตารางที่ 4-11  

ตารางที่ 4-10 ค่ารากที่สองของความคลาดเคลื่อนกำลังสองเฉลี่ยที่ระดับความต้านทานการเคลื่อนที่
แตกต่างกัน ได้แก่ 2 3 4 และ 5 นิวตัน โดยใช้ความเร็วในการเคลื่อนที่ด้ามจับคงท่ี 0.1 เมตรต่อวินาที 

Algorithms friction = 2 N friction = 3 N friction = 4 N friction = 5 N 
RMSE_ANN (N) 0.113 0.148 0.298 0.423 

RMSE_SVM_RBF (N) 0.124 0.175 0.316 0.539 

ตารางที่ 4-11 ค่าเบี่ยงเบนมาตรฐานที่ระดับความต้านทานการเคลื่อนที่แตกต่างกัน ได้แก่ 2 3 4 และ 
5 นิวตัน โดยใช้ความเร็วในการเคลื่อนที่ด้ามจับคงที่ 0.1 เมตรต่อวินาที 

Algorithms friction = 2 N friction = 3 N friction = 4 N friction = 5 N 
SD_ANN (N) 0.070 0.108 0.311 0.245 

SD_SVM_RBF (N) 0.078 0.129 0.194 0.333 
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รูปที่ 4-6 แผนภูมิแท่งแสดงค่ารากท่ีสองของความคลาดเคลื่อนกำลังสองเฉลี่ยที่ระดับความต้านทาน
การเคลื่อนที่แตกต่างกัน ได้แก่ 2 3 4 และ 5 นิวตัน ในขั้นตอนการทดสอบอัลกอริทึมแบบตามเวลา

จริง 

 จากผลการทดลองในตารางที่ 4-10 ค่ารากที่สองของความคลาดเคลื่อนกำลังสองเฉลี่ย 

(Root mean square error : RMSE) ซ ึ ่งบ ่งบอกถึงความคลาดเคล ื ่อนในการทำนายแรงของ

แบบจำลองทางคณิตศาสตร์ในขั้นตอนการฝึกสอนและทดสอบอัลกอริทึมแบบออฟไลน์ จะสังเกตได้

ว่าที่ระดับความต้านทานการเคลื่อนที่ 2 3 4 และ 5 นิวตัน แบบจำลองทางคณิตศาสตร์ซึ่งพัฒนาโดย

อัลกอริทึมทั้งสองสามารถทำนายแรงโดยมีความคลาดเคลื่อนใกล้เคียงกันอยู่ในช่วง 0.11-0.12 0.15-

0.17 0.30-0.32 และ 0.42-0.54 นิวตัน ตามลำดับ ซึ่งแสดงในรูปแบบแผนภูมิแท่งดังรูปที่ 4-6 หาก

พิจารณาเปรียบเทียบความแม่นยำในการทำนายแรงระหว่างแบบจำลองทางคณิตศาสตร์ที่พัฒนาจาก

ทั ้งสองอัลกอริทึมสามารถสรุปได้ว ่าในขั ้นตอนการทดสอบอัลกอริทึมแบบตามเวลาจริงของ

แบบจำลองทางคณิตศาสตร์ที่พัฒนาโดยใช้วิธีโครงข่ายประสาทเทียมแบบแพร่ย้อนกลับทำนายแรงได้

แม่นยำมากกว่าแบบจำลองทางคณิตศาสตร์ที่พัฒนาโดยใช้วิธีซัพพอร์ตเวกเตอร์แมชชีน ที่ระดับความ

ต้านทานการเคลื่อนที่ 2 3 4 และ 5 นิวตัน ได้แก่ 9.73 18.24 6.04 และ27.42 เปอร์เซ็นต์ตามลำดับ  
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บทที่ 5 

 

สรุปผลการวิจัยและข้อเสนอแนะ 

5.1 สรุปผลการวิจัย 

 งานวิจัยนี้ได้นำเสนอวิธีการพัฒนาแบบจำลองทางคณิตศาสตร์สำหรับการประมาณแรง

กล้ามเนื้อในแนวแกน 1 มิติ ทั้งแบบออฟไลน์และแบบตามเวลาจริงจากสัญญาณไฟฟ้ากล้ามเนื้อโดย

ใช้วิธีโครงข่ายประสาทเทียมแบบแพร่ย้อนกลับและวิธีซัพพอร์ตเวกเตอร์แมชชีน ซึ่งในงานวิจัยมีการ

พัฒนาต้นแบบเครื่องมือทำกายภาพบำบัดกล้ามเนื้อแขนใน 1 มิติซึ่งมีรูปแบบการช่วยบำบัดแบบแอค

ทีฟ และกำหนดรูปแบบการเคลื ่อนที ่ของแขนด้วยการเหยียดแขนและการงอแขน เพื ่อพัฒนา

กล้ามเนื้อแขนในตำแหน่งไทรเซ็บส์ อีกทั้งยังใช้สำหรับควบคุมพารามิเตอร์ที่ใช้เป็นเงื่อนไขในการ

ทดลองและเก็บบันทึกชุดข้อมูลเพื่อนำไปใช้พัฒนาแบบจำลองทางคณิตศาสตร์สำหรับทำนายแรง

กล้ามเนื ้อจากสัญญาณไฟฟ้ากล้ามเนื ้อ รวมถึงมีการทดลองเบื ้องต้นก่อนทำการทดลองจริงซึ่ง

ประกอบด้วยการทดลองสอบเทียบเซ็นเซอร์ก่อนการนำมาใช้งานเพ่ือให้สามารถตรวจวัดได้อย่าง

ถูกต้องในสภาพแวดล้อมที่เกิดการใช้งานจริง ได้แก่ การสอบเทียบเซ็นเซอร์ตรวจวัดแรง การสอบ

เทียบเซ็นเซอร์ตรวจวัดรอบการหมุน และมีการทดลองเพ่ือตรวจสอบความสัมพันธ์ระหว่างค่าคงที่แรง

ต้านทานการเคลื่อนที่และแรงต้านทานการเคลื่อนที่สำหรับกำหนดใช้เพื่อควบคุมแรงต้านทานการ

เคลื่อนที่ของเครื่องมือทำกายภาพบำบัดกล้ามเนื้อแขนใน 1 มิติ อีกทั้งยังมีการทดลองเพื่อตรวจสอบ

ตำแหน่งตรวจวัดสัญญาณไฟฟ้ากล้ามเนื้อที่เหมาะสม โดยพิจารณาถึงตำแหน่งที่เกิดการเปลี่ยนแปลง

ของสัญญาณไฟฟ้ากล้ามเนื้อจากท่าทางแขนและแรงบีบนิ้วมือน้อยกว่าและเกิดการเปลี่ยนแปลงของ

สัญญาณไฟฟ้ากล้ามเนื้อจากแรงกระทำในรูปแบบการผลักมากกว่า ซึ่งเปรียบเทียบที่สองตำแหน่ง

ได้แก่ กล้ามเนื ้อส่วน Forearm muscle และ Biceps/Triceps muscles พบว่ากล้ามเนื ้อส่วน 

Forearm muscle เหมาะสมสำหรับติดตั้งเพื่อตรวจวัดสัญญาณไฟฟ้ากล้ามเนื้อมากกว่ากล้ามเนื้อ

ส่วน Biceps/Triceps muscles ตลอดจนมีการทดลองเพื่อตรวจสอบจำนวนชุดข้อมูล (Sample 

size) ที่ใช้สำหรับการคำนวณคุณลักษณะเฉพาะของข้อมูลที่เหมาะสม โดยพิจารณาจากจำนวนชุด

ข้อมูลที่ให้ความแม่นยำในการทำนายแรงมากที่สุดและใช้เวลาในการคำนวณน้อย ซึ่งมีการกำหนดใช้

จำนวนชุดข้อมูลในการทดลองได้แก่ 50 100 150 และ 200 ชุด พบว่าแบบจำลองทางคณิตศาสตร์ที่

พัฒนาโดยวิธีการทั้งสองมีแนวโน้มแม่นยำมากขึ้นเมื่อใช้จำนวนชุดข้อมูล (Sample size) เพิ่มขึ้น
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จนกระทั่งถึงค่าๆ หนึ่งที่จำนวนชุดข้อมูล 150 และ 200 ชุด ซึ่งให้ความแม่นยำใกล้เคียงกัน แต่

อย่างไรก็ตามหากใช้จำนวนชุดข้อมูล (Sample size) มากขึ้นเวลาในการประมวลผลก็จะมากขึ้นด้วย

ส่งผลให้เกิดความล่าช้าในการประมาณแรงกล้ามเนื้อ ดังนั้นในงานวิจัยนี้จะเลือกใช้จำนวนชุดข้อมูล 

(Sample size) คือ 150 ชุดข้อมูลต่อการคำนวณ 1 ชุดคุณลักษณะ จากนั้นจึงทำการทดลองเพ่ือ

ตรวจสอบปัจจัยที่มีผลต่อประสิทธิภาพของแบบจำลองทางคณิตศาสตร์ในการประมาณแรงกล้ามเนื้อ

และเปรียบเทียบแบบจำลองทางคณิตศาสตร์ซึ่งพัฒนาโดยวิธีโครงข่ายประสาทเทียมและวิธีซัพพอร์ต

เวกเตอร์แมชชีนด้วยชุดข้อมูลที่ได้รับจากระบบในการเคลื่อนที่ 1 มิต ิโดยผู้เข้าร่วมการทดลองจำนวน 

10 คน ประกอบด้วย ผู้เข้าร่วมการทดลองสุขภาพดีเพศชาย 4 คน อายุระหว่าง 23-28 ปี มีน้ำหนัก

ระหว่าง 65-84 กิโลกรัม และผู้เข้าร่วมการทดลองสุขภาพดีเพศหญิง 6 คน อายุระหว่าง 21-33 ปี มี

น้ำหนัก 43-62 กิโลกรัม ซึ่งการทดลองประมาณแรงกล้ามเนื้อจะแบ่งออกเป็น 2 รูปแบบ ได้แก่ แบบ

ออฟไลน์และแบบตามเวลาจริง ซึ ่งในงานวิจัยนี้จะแบ่งการทดลองประมาณแรงกล้ามเนื ้อแบบ

ออฟไลน์ออกเป็น 2 การทดลอง และการทดลองประมาณแรงกล้ามเนื้อแบบตามเวลาจริง 1 การ

ทดลองผลการทดลองซึ่งแสดงค่ารากที่สองของความคลาดเคลื่อนกำลังสองเฉลี่ยซึ่งบ่งบอกถึงความ

คลาดเคลื่อนระหว่างแรงที่ได้จากการตรวจวัดและแรงที่ได้จากการทำนาย แสดงให้เห็นว่าแบบจำลอง

ทางคณิตศาสตร์ที่พัฒนาโดยใช้อัลกอริทึมทั้งสองสามารถทำนายแรงแบบตามเวลาจริงทดแทนการใช้

เซ็นเซอร์ตรวจวัดแรงได้จริงโดยมีความคลาดเคลื่อนในการทำนายแรงไม่เกิน 15 เปอร์เซ็นต์ ภายใต้

การเคลื่อนที่ด้วยความเร็วการเคลื่อนที่ไม่เกิน 0.1 เมตรต่อวินาที ที่ระดับความต้านทานการเคลื่อนที่

ไม่เกิน 5 นิวตัน อีกท้ังยังพบว่าความแม่นยำในการทำนายแรงจะเป็นปฏิภาคผกผันกับความต้านทาน

การเคลื่อนที่และความเร็วในการเคลื่อนที่ด้ามจับ และแบบจำลองทางคณิตศาสตร์ที่พัฒนาโดยใช้วิธี

โครงข่ายประสาทเทียมแบบแพร่ย้อนกลับให้ผลการทำนายแรงที่แม่นยำมากกว่าแบบจำลองทาง

คณิตศาสตร์ที่พัฒนาโดยใช้วิธีซัพพอร์ตเวกเตอร์แมชชีน 

5.2 ปัญหาและแนวทางแก้ไข 

 1) ในขั้นตอนการเก็บข้อมูลซึ่งจำเป็นต้องตรวจวัดสัญญาณไฟฟ้ากล้ามเนื้อพบว่ามีความ

ผิดพลาดในการเก็บข้อมูลซึ่งเนื่องมาจากความล้าของกล้ามเนื้อแขนเมื่อออกแรงต่อเนื่องเป็นระยะ

เวลานาน ดังนั้นเพื่อแก้ไขปัญหาข้างต้นจึงมีการเว้นช่วงพักฟื้นเพื่อให้กล้ามเนื้อแขนคลายความ

เมื่อยล้าก่อนที่จะทำการทดลองต่อไป 
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 2) ในขั้นตอนการเก็บข้อมูลซึ่งผู้เข้าร่วมการทดลองจำเป็นต้องผลักด้ามจับไปยังจุดสิ้นสุด 

(End point) พบว่าระยะช่วงแขนของผู้เข้าร่วมการทดลองแต่ละคนแตกต่างกัน ซึ่งผู ้เข้าร่วมการ

ทดลองต้องยื ่นแขนมากเกินกว่าระยะช่วงแขนของตนอาจทำให้เกิดความผิดพลาดในตรวจวัด

สัญญาณไฟฟ้ากล้ามเนื ้อเนื ่องจากท่าทางแขน ดังนั้นเพื่อแก้ไขปัญหาข้างต้นจึงมีการกำหนดให้

ผู้เข้าร่วมการทดลองยื่นแขนไปจนสุดระยะแขนของผู้เข้าร่วมการทดลองเท่านั้น 

 3) ในขั้นตอนการเก็บข้อมูลซึ่งผู้เข้าร่วมการทดลองต้องผลักด้ามจับให้เคลื่อนที่ด้วยความเร็ว

คงที่ใกล้เคียงความเร็วจุดอ้างอิงการเคลื่อนที่ ซึ่งเป็นเรื่องยากสำหรับผู้เข้าร่วมการทดลองที่ยังไม่คุ้น

ชินในการควบคุมแรงผลักให้คงที่ต่อด้ามจับที่กำลังเคลื่อนที่อาจทำให้เกิดความผิดพลาดในการเก็บ

ข้อมูลเนื่องมาจากสัญญาณไฟฟ้ากล้ามเนื้อที่ไม่คงที่ตามแรงผลักของผู้เข้าร่วมการทดลอง ดังนั้นเพ่ือ

แก้ไขปัญหาข้างต้นในงานวิจัยนี้มีการกำหนดให้ผู้เข้าร่วมการทดลองใช้งานระบบเคลื่อนที่ 1 มิติ

จนกระท่ังคุ้นชินก่อนทำการทดลองจริง 

5.3 แนวทางการพัฒนาต่อไป 

 1) พัฒนาแบบจำลองทางคณิตศาสตร์สำหรับทำนายแรงกล้ามเนื้อให้สามารถทำนายแรง

กล้ามเนื้อได้ในหลายมิติมากยิ่งขึ้น 

 2) ประยุกต์ใช้แบบจำลองทางคณิตศาสตร์สำหรับทำนายแรงกล้ามเนื้อในรูปแบบต่างๆ เพ่ือ

ทดแทนการใช้เซ็นเซอร์ตรวจวัดแรงหลายแกนซึ่งมีราคาแพงและยากต่อการพกพา เช่น การใช้

แบบจำลองทางคณิตศาสตร์เพื่อทำนายแรงกับอุปกรณ์ทางด้านการทำกายบำบัดฟื้นฟูกล้ามเนื้อแขน 

การใช้แบบจำลองทางคณิตศาสตร์ เพ่ือทำนายแรงกับการสื่อสารระหว่างมนุษย์กับหุ่นยนต์ เป็นต้น 

 3) จากการทดลองจากการทดลองประมาณแรงกล้ามเนื้อแบบออฟไลน์โดยเปลี่ยนแปลง

ความต้านทานการเคลื่อนที่ของด้ามจับในหัวข้อที่ 4.3 พบว่าที่ระดับความต้านทานการเคลื่อนที่ 4 

และ 5 นิวตัน แบบจำลองทางคณิตศาสตร์ที่พัฒนาโดยวิธีซัพพอร์ตเวคเตอร์แมชชีนซึ่งใช้เคอร์เนล

ฟังก์ชัน เป็นเรเดียลเบซิสฟังก์ชัน (Radial basis function : RBF) และฟังก์ชันพหุนาม (Polynomial 

function) มีความแม่นยำในการทำนายแรงมากขึ้นขณะที่แบบจำลองทางคณิตศาสตร์ซึ่งพัฒนาโดย

วิธีโครงข่ายประสาทเทียมแบบแพร่ย้อนกลับและวิธีซัพพอร์ตเวคเตอร์แมชชีนซึ่งใช้เคอร์เนลฟังก์ชัน

เป็นฟังก์ชันเชิงเส้น (Linear function) มีความแม่นยำในการทำนายแรงน้อยลง ดังนั้นจึงเป็นหัวข้อที่

น่าสนใจเพื่อตรวจสอบสาเหตุของแนวโน้มดังกล่าวในอนาคต 
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 4) ประยุกต์ใช้วิธีการลดคุณลักษณะเด่นของข้อมูลอินพุตในการพัฒนาแบบจำลองทาง

คณิตศาสตร์ซึ่งสามารถช่วยลดเวลาในการประมวณผลข้อมูล อีกท้ังช่วยลดอุปกรณ์ในการเก็บข้อมูลที่

เกี่ยวข้อง จากการศึกษาแนวโน้มเบื้องต้นพบว่าค่าแรงบีบนิ้วมืออาจจะเป็นพารามิเตอร์หนึ่งที่สามารถ

ละไว้ ดังนั้นหากสมมติฐานเป็นจริงก็จะสามารถลดข้อจำกัดในการใช้งานอุปกรณ์เฉพาะแขนข้างขวา 

เนื่องจากไม่มีการใช้งานเซ็นเซอร์ตรวจวัดแรงบีบนิ้วมือ แต่ในงานวิจัยนี้ได้มีการทดลองเบื้องต้นเพ่ือ

ลดจำนวนข้อมูลอินพุตที่ใช้ โดยใช้ข้อมูลอินพุตในการพัฒนาแบบจำลองทางคณิตศาสตร์เพื่อทำนาย

แรงแบบออฟไลน์ ได้แก่ สัญญาณไฟฟ้ากล้ามเนื้อที่ช่องสัญญาณ 1 2 3 7 และ 8 พบว่าไม่มีความ

แตกต่างอย่างมีน ัยสำคัญในแง่ของ เวลาในการฝึกสอน และความแม่นยำในการทำนายเมื่อ

เปรียบเทียบกับแบบจำลองทางคณิตศาสตร์ซึ่งพัฒนาโดยไม่ลดจำนวนข้อมูลอินพุต อย่างไรก็ตามการ

ประยุกต์ใช้วิธีการลดคุณลักษณะเด่นของข้อมูลอินพุตในการพัฒนาแบบจำลองทางคณิตศาสตร์เพ่ือ

ทำนายแรงแบบตามเวลาจริงเป็นหัวข้อที่น่าสนใจเพื่อศึกษาโดยละเอียดเพ่ิมเติมในอนาคต 
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ภาคผนวก ก. 

ข้อมูลจำเพาะเครื่องมือทำกายภาพบำบัดกล้ามเนื้อแขนใน 1 มิติ (Specification)  
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ตาราง ก-1 รายละเอียดของเซ็นเซอร์ตรวจวัดแรง (Loadcell) 

 Model YZC-131 
Material Aluminium 

Operating Voltage 

Maximum Operating 
Voltage: 10 VDC 

Recommended: 5 
VDC 

Dimensions in mm (LxWxH) 75 x 12.7 x 12.7 
Weighing Range 0~3 kg 
Rated Output 1.0 ± 0.1mV / V 

Non Linear Output ± 0.03% F.S 
Hysteresis 0.03% F.S 

Repeatability 0.03% F.S 

Creep 
(5 minutes) 0.05% 

F.S 
Cable Length 18 cm 
Zero Balance ± 0.1 mV / V 

Input Impedance 1066 ± 10% Ω 

Output Impedance 1000 ± 10% Ω 
Operating Temperature 

Range 
-21º ~ 40º C 

Weight (gm) 27 
Protection IP65 

Insulation Resistance 2000 MΩ 
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ตาราง ก-2 รายละเอียดของมอเตอร์กระแสตรง 12 โวลท์ 

 

Name DC Geared Motor 
Rated Voltage DC 12V 
Output Speed 150, 300 RPM 
Shaft Diameter 6mm 

Gearbox Part Diameter 37mm 
Motor Part Diameter 34.5mm 

Total Length (Approx.) 80mm 
Material Metal, Electronic 

Parts Color Silver Tone 
Weight 196g 

ตาราง ก-3 รายละเอียดของวงจรขับมอเตอร์ L298N 

 

Driver Model L298N 2A 

Driver Chip 
Double H Bridge 

L298N 
Motor Supply Voltage  

(Maximum) 
46V 

Motor Supply Current  
(Maximum) 

2A 

Logical Voltage 5V 
Driver Voltage 5-35V 
Driver Current 2A 
Logical Current 0-36mA 

Maximum Power (W) 25W 
Length (mm) 44 mm 
Width (mm) 44 mm 
Height (mm) 28 mm 
Weight (Kg) 25 gm 
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ตาราง ก-4 รายละเอียดของวงจรขับมอเตอร์ IBT-2 

 

Input voltage (V) 6 – 27 
Maximum current (A) 43 

Input level (V) 3.3 – 5 
Duty cycle 0 – 100% 

Path resistance 16 mΩ at 25°C. 
Low quiescent current 7 µA at 25°C 

Operating Frequency (kHz) 25 
Dimensions (mm) 50 x 50 x 43 

Weight (gm) 67 
ตาราง ก-5 รายละเอียดของไมโครคอนโทรลเลอร์ Arduino Mega 2560 

 

Model Type Arduino MEGA 2560 
Microcontroller Chip ATmega2560 
Operating Voltage 5V 

Input Voltage 
(Recommended) 

7V to 12V 

Input Voltage (limit) 6V-20V 
Analog I/O Pins 16 

Digital I/O Pins 
54 (of which 15 
provide PWM 

output) 
Clock Speed 16 MHz 

Flash Memory 
256 KB of which 8 

KB used by 
bootloader 

SRAM 8 KB 
EEPROM 4 KB 

DC Current for 3.3V Pin 50 mA 
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DC Current per I/O Pin 40 mA 
Dimensions in mm (LxWxH) 102x54x14 

Weight (gm) 34 
ตาราง ก-6 รายละเอียดของพูลเล่ GT2 

 

Material Aluminium 
Inner Diameter (ID) (mm) 6 
Outer Diameter (OD)(mm) 16  

No. of teeth 20 
Weight (gm) 6 

ตาราง ก-7 รายละเอียดของลำโพงบัซเซอร์ (Buzzer module) 

 

Operating Voltage DC 3.3~5.5 V 
Wire Length(mm) 200 

Length (mm) 33 
Width (mm) 14 
Height (mm) 12 
Weight (gm) 6 

ตาราง ก-8 รายละเอียดของเซ็นเซอร์ตรวจวัดแรงบีบ (Force sensor resistor) 

 

Shape Circular 
Sensing Area diameter 

(mm) 
14 

Min Pressure 100 gm 
Max Pressure 10 Kg 

Diameter (mm) 18 
Length (mm) 60 
Weight (gm) 2 
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ตาราง ก-9 รายละเอียดของรางสไลด์ (Linear rail) 

 

Model HGR30R1000H 
Material Stainless Steel 

Bearing Material Stainless Steel 
Dimensions in mm (LxWxH) 1000 x 28 x 26 

Weight (gm) 4470 
ตาราง ก-10 รายละเอียดของเซ็นเซอร์ตรวจวัดสัญญาณไฟฟ้ากล้ามเนื้อ (Myo armband) 

 

Arm size (in) 

Expandable 
between 7.5 - 13 

forearm 
circumference 

Weight (gm) 93 
Thickness (in) 0.45 

Sensors 

Medical Grade 
Stainless Steel EMG 

sensors, Highly 
sensitive nine-axis 

IMU containing 
three axis 

gyroscope, three 
axis accelerometer, 

three-axis 
magnetometer 

LEDs Dual Indicator LEDs 

Processor 
ARM Cortex M4 

Processor 

Haptic Feedback 
Short, Medium, 
Long Vibrations 
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ภาคผนวก ข. 

ส่วนประกอบของเครื่อง  
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ข-3

ข-2

ข-9ข-4
ข-5

ข-8

ข-6

ข-7

ข-10

 

รูปที่ ข-1 ส่วนประกอบของเครื่อง 

 

รูปที่ ข-2 ฐานรองรับเซ็นเซอร์ตรวจวัดแรง (Loadcell) 
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รูปที่ ข-3 รอก (Reel) 

 

รูปที่ ข-4 ชุดครอบวงจรควบคุม 
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รูปที่ ข-5 รางสไลด์ขนาด 30 มิลลิเมตร (Linear rail) 

 

รูปที่ ข-6 ชุดครอบวงจรตรวจวัดแรง 
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รูปที่ ข-7 ฐานเครื่อง 

 

รูปที่ ข-8 มู่เล่ย์ 20 ฟันรุ่น GT2  



106 
 

 
 

 

รูปที่ ข-9 ด้ามจับ 
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รูปที่ ข-10 วงจรควบคุม 
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ภาคผนวก ค. 

บทความทางวิชาการ 
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  บ ท ค ว า ม ว ิ ช า ก า ร เ ร ื ่ อ ง  Muscle Force Estimation with Surface 
Electromyography in Upper Limb Stroke Rehabilitation ซึ่งได้แนบไว้ข้างล่างโดยบทความนี้
ได้รับการตอบรับในที่ประชุมวิชาการระดับชาติ การประชุมวิชาการเครือข่ายวิศวกรรมเครื่องกลแห่ง
ประเทศไทย ครั้งที่ 32 ระหว่างวันที่ 3 – 6 กรกฎาคม 2561 

  บทความวิชาการเรื ่อง EMG – based Force Estimation for Dynamic Muscle 
Contractions in Physical Human-Robot Interaction ซึ่งได้แนบไว้ข้างล่างโดยบทความนี้อยู่ใน
ขั้นตอน การพิจารณาบทความเพ ื ่อการต ีพิมพ์ เผยแพร ่ในวารสารทางว ิชาการ  Journal of 
Mechanical Engineering Research and Developments  
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