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ABSTRACT 

 

This study focuses on the development of an AI model for measuring heart 

signals without the need for direct skin contact with patients. It utilizes electromagnetic 

waves with a frequency of 77GHz to detect heartbeats and separates signals into four 

crucial intervals: the interval with the highest accuracy, the interval with moderate 

accuracy, the interval with the lowest accuracy, and the interval without signal 

measurement. This approach aids in selecting the most accurate time intervals for 

signal measurement, and the F1 score comparison of three model formats (BiLSTM 

classification, BiRNN classification, and BiGRU classification) in the intervals with the 

highest and moderate accuracy reveals that the BiLSTM classification model achieves 

an F1 accuracy of 97.14% (CLASS I) and 98.02% (CLASS II). Additionally, the BiGRU 

classification model achieves an F1 accuracy of 98.10% (CLASS I) and 97.74% (CLASS 

II). These results indicate the potential for developing non-contact physiological signal 

measurement techniques to enhance accuracy and convenience for patients. Both the 

BiLSTM and BiGRU classification models exhibit the best and closely comparable 

results, making them suitable options for real-world applications. 
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บทท่ี 1 

บทนำ (INTRODUCTION) 

1.1 ความเปWนมาและความสำคัญของปZญญา 

การวัดสัญญาณหัวใจ (Heart signal) มีบทบาทสำคัญอยFางยิ่งในการวินิจฉัยสภาพหัวใจและ

หลอดเลือด สFงผลให(สามารถปcองกันความเสี่ยงของภาวะหัวใจวายฉับพลันที่เปhนสาเหตุการเสียชีวิต

อันดับสูงในประชากรทั่วโลก การวัดสัญญาณดังกลFาวในอดีตมักใช(เซ็นเซอรSที่ต(องสัมผัสกับผิวหนัง           

ซึ่งสFงผลให(เกิดป�ญหาในกลุFมเด็กทารกแรกเกิดและผู(ปaวยที่เปhนโรคผื่นสัมผัส อีกทั้งราคาของอุปกรณS

เหลFาน้ียังคFอนข(างสูง 

 
(ก) 

 
(ข) 

รูปท่ี 1.1 (ก) การตรวจจับการหายใจ (ข) การตรวจจับการ เต(นของหัวใจ 

ในป�จจุบัน มีงานวิจัยที่ต(องการนำคลื่นแมFเหล็กไฟฟcามาประยุกตSใช(ในการวัดสัญญาณหัวใจ         

โดยไมFต(องสัมผัสผิวหนัง ซึ ่งเปhนเทคนิคที่สามารถสกัดคัดกรองได(อยFางรวดเร็ว มีขนาดเล็กและ          

ราคาถูก โดยใช(คลื่นแมFเหล็กไฟฟcาที่ความถี่ 77GHz ในการตรวจจับการเปลี่ยนแปลงของคลื่นดอป

เปลอรSจากการเต(นของหัวใจ แตFการวิจัยในเวลานี้กำลังเผชิญป�ญหาในการที่ผู(ปaวยเคลื่อนไหวทำให(

การวัดไมFแมFนยำ  

ในงานวิจัยนี้ เราจะนำเสนอการใช(โมเดล AI ในการแยกสัญญาณออกเปhน 4 กลุFม ได(แกF 1) 

ชFวงที่วัดสัญญาณที่มีความแมFนยำสูงสุด 2) ชFวงที่วัดสัญญาณที่มีความแมFนยำปานกลาง 3) ชFวงที่วัด

สัญญาณที่มีความแมFนยำต่ำสุด และ 4) ชFวงที่ไมFต(องวัดสัญญาณ ซึ่งจะชFวยให(เราสามารถเลือก

ชFวงเวลาท่ีแมFนยำท่ีสุดในการวัดได( 
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1.2 วัตถุประสงค^ของการวิจัย 

1.2.1 การพัฒนาโมเดล AI ที่สามารถทำการวัดสัญญาณหัวใจโดยไมFต(องสัมผัสผิวหนังผู(ปaวย: 

โดยเฉพาะในกลุFมเชFน เด็กทารกแรกเกิด และผู(ท่ีมีโรคผ่ืนสัมผัส 

1.2.2 การทดลองและปรับปรุงโมเดล AI ที่สามารถจำแนกสัญญาณหัวใจในหลากหลาย

สถานะ: รวมถึงชFวงที่วัดสัญญาณที่มีความแมFนยำสูงสุด, ชFวงที่วัดสัญญาณที่มีความแมFนยำปานกลาง, 

ชFวงท่ีวัดสัญญาณท่ีมีความแมFนยำต่ำสุด และชFวงท่ีไมFต(องวัดสัญญาณ 

1.2.3 การวิจัยและพัฒนาเทคนิคในการใช(คล่ืนแมFเหล็กไฟฟcา FMCW ความถ่ี 77GHz ในการ

ตรวจจับดอปเปลอรSของหัวใจ: ซ่ึงจะเปhนวิธีการท่ีไมFต(องสัมผัสผิวหนัง 

1.3 สมมติฐานของการศึกษา 

1.3.1 โมเดล AI ที่ถูกฝ¢กให(รับรู(สัญญาณท่ีชFวงที่วัดสัญญาณที่มีความแมFนยำสูงสุด และชFวงท่ี

วัดสัญญาณที่มีความแมFนยำปานกลาง จะสามารถวัดสัญญาณของหัวใจได(อยFางแมFนยำ ด(วยคล่ืน

แมFเหล็กไฟฟcาความถ่ี 77 GHz 

1.3.2 การรวมกลุFมสัญญาณหัวใจเปhนสFวนตFาง ๆ ที่มีความแตกตFางในการหายใจและการ

เคล่ือนไหวจะชFวยให(โมเดล AI ทำงานได(ดีย่ิงข้ึน 

1.3.3 โมเดล AI ที่ปรับปรุงแล(วจะสามารถปรับใช(ได(กับเทคโนโลยีการวัดหัวใจที่ไมFต(องสัมผัส

ผิวหนัง ทำให(สามารถลดความเส่ียงท่ีเกิดจากการสัมผัสผิวหนังและเพ่ิมความสะดวกสบายให(กับผู(ปaวย 

1.4 ขอบเขตการวิจัย 

1.4.1 ศึกษาและการพัฒนาโมเดล AI สำหรับการจำแนกสัญญาณหัวใจ: สิ ่งนี ้จะรวมถึง              

การทดสอบและปรับปรุงโมเดล AI ในหลาย ๆ สถานะเชFน ชFวงที่วัดสัญญาณที่มีความแมFนยำสูงสุด, 

ชFวงที่วัดสัญญาณที่มีความแมFนยำปานกลาง, ชFวงที่วัดสัญญาณที่มีความแมFนยำต่ำสุด และชFวงท่ี           

ไมFต(องวัดสัญญาณ 

1.4.2 การใช(คลื่นแมFเหล็กไฟฟcาความถี่ 77GHz ในการวัดสัญญาณหัวใจ: รวมถึงการทดลอง          

และทดสอบวิธีการท่ีเหมาะสมท่ีสุดสำหรับการจับความถ่ีดอปเปลอรS 

โปรดทราบวFา การวิจัยนี้ไมFได(รวมถึงการพัฒนาเซ็นเซอรSหรืออุปกรณSที่ใช(ในการวัดสัญญาณ

หัวใจ เราจะมุFงเน(นไปที่การปรับปรุงและประยุกตSใช(เทคนิคที่มีอยูFแล(วในการวัดสัญญาณดอปเปลอรS

และการพัฒนาโมเดล AI เพ่ือการจำแนกสัญญาณหัวใจท่ีเปhนอิสระจากการสัมผัสผิวหนัง 

1.5 งานวิจัยที่เกี่ยวข&อง 

1.5.1 Segmentation of 24GHz RF Respiration Signal Using GMM: งานวิจัยน้ีนำเสนอ

เทคนิคในการ Segmentation เพ่ือสามารถคำนวณ Respiration rate ให(เกิดความแมFนยำมากข้ึน 

1.5.2 A Survey of mmWave-based Human Sensing: Technology, Platforms and 

Applications: งานวิจ ัยนี ้ศ ึกษา FMCW Radar รวมถึงเทคนิคตFางๆได(แกF Signal Processing, 

Feature Extraction และ Sensing Model ตลอดจน application ด(าน Smart Health 
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บทที่ 2 

ทฤษฎีและงานวิจัยที่เกี่ยวขGอง 

ในบทนี้จะกลFาวถึงประวัติและความเปhนมาทฤษฎีตFาง ๆ ที่เกี่ยวข(องกับ FMCW เรดารSในการ

ตรวจจับการการเต(นของหัวใจ และความรู(การแพทยS รวมถึงทฤษฎีที่เกี่ยวข(องกับการพัฒนาโมเดลที่ใช(

จำแนกสัญญาณ 

2.1 ประวัติความเปWนมา 

ความเปhนมาของเรดารSนั้นเริ่มต(นในชFวงปลายศตวรรษที่ 19 เมื่อมีการค(นพบคลื่นแมFเหล็กไฟฟcา        

โดยในป§ ค.ศ. 1864 นักฟ­สิกสSชาวสก็อตแลนดS นายเจมสS เคลิรSก แมกซSเวล (James Clerk Maxwell)               

ได(ทำการค(นคว(าทฤษฎีและสมการอธิบายพฤติกรรมคลื่นแมFเหล็กไฟฟcาขึ้น ซึ่งตFอมาในป§ ค.ศ. 1886 นัก

ฟ­สิกสSชาวเยอรมัน นายไฮนSริช เฮิรSตซS (Heinrich Hertz) ได(แสดงการทดลองเพื่อยืนยันทฤษฎีคล่ืน

แมFเหล็กไฟฟcาของแมกซSเวลลS (Maxwell’s equation) ทั้งนี้ยังได(ค(นพบวFาคลื่นแมFเหล็กไฟฟcามีคุณสมบัติ

สามารถสะท(อนกับวัตถุที่เปhนโลหะได( [1] ในป§ ค.ศ. 1900 นายนิโคลัส เทสลFา (Nikola Tesla) วิศวกรชาว

สหรัฐฯ ได(เสนอแนวความคิดเรื่องการใช(คลื่นแมFเหล็กไฟฟcาเพ่ือการตรวจจับและวัดความเร็วของเปcาหมาย

โดยมีหลักการเดียวกับการสะท(อนก(องของเสียง (echo) [2] 

ในชFวงศตวรรษที่ 20 ตอนต(น ได(มีพัฒนาการนำมาใช(อยFางเปhนรูปธรรม ในป§ ค.ศ. 1904 นายค

ริสเตียน ฮัลซSเมเยอรS (Christian Huelsmeyer) นักฟ­สิกสSชาวเยอรมันทำการประดิษฐSอุปกรณS ท่ีเรียกวFา 

“เทเลเอ็นโมบิโลสโคป (Telemobiloscope)” ซ่ึงใช(สำหรับการตรวจจับเรือในทะเลทFามกลางหมอกหนา

ภายในระยะ 2 ไมลS ด(วยการสFงคลื่นแมFเหล็กไฟฟcาแบบตFอเนื่อง (Continuous wave; CW) ที่ความถ่ี 

650 MHz แตFอยFางไรก็ตามอุปกรณSยังไมFสามารถบอกระยะหFางของเปcาหมายได( เพื่อปcองกันป�ญหาเรือ

ชนกัน เปhนครั้งแรกที่มีการใช(คลื่นแมFเหล็กไฟฟcาในการตรวจจับวัตถุท่ีเปhนโลหะที่ระบบมีทั้งภาคสFงและ

ภาครับ [3], [4] 

 

รูปท่ี 2.1  สิทธิบัตรของอุปกรณS “เทเลเอ็นโมบิโลสโคป (Telemobiloscope)” ท่ีจดทะเบียนในป§ 

ค.ศ. 1905 และผู(ประดิษฐSเจ(าของสิทธิบัตร นายคริสเตียน ฮัลซSเมเยอรS (Christian Huelsmeyer)[9] 
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จนกระทั่งในป§ ค.ศ.1924 มีการทดลองเพื่อระบุความสูงของชั้นบรรยากาศไอโอโนสเฟ§ยรS           

ด(วยหลักการสะท(อนของคลื่นแมFเหล็กไฟฟcายFานความถี่วิทยุ (radio echoes) โดยนักฟ­สิกสSชาว

อังกฤษ เซอรS เอ็ดเวิรSด วิกเตอรS แอปเป­²ลตัน (Sir Edward Victor Appleton) ซึ่งประสบความสำเร็จ

และถือเปhนครั้งแรกที่มีการใช(คลื่นแมFเหล็กไฟฟcาในการวัดระยะทาง ตFอมาในป§ ค.ศ. 1935 นายโร

เบิร Sต ว ัตส ัน ว ัตตS (Robert Watson-Watt) ได (เสนอวิธ ีการตรวจจับอากาศยานโดยใช(คล่ืน

แมFเหล็กไฟฟcาและมีการทดลองสาธิตในงานวิจัยหัวข(อ “The Detection of Aircraft by Radio 

Methods” ซึ่งใช(ตั้งอยูFบนหลักการสFงคลื่นแมFเหล็กไฟฟcาไปกระทบวัตถุ (radio wave bouncing) 

แล(ววัดข(อมูลจากการเดินทางของคลื่นในขณะเดียวกันทางฝ�³งสหรัฐอเมริกา นายโรเบิรSต เอ็ม เพจ 

(Robert M. Page) ได(ทำการทดลองสFงคลื ่นแมFเหล็กไฟฟcาเปhนสัญญาณพัลสSความถ่ี 60 MHz 

สามารถตรวจจับเครื่องบินที่อยูFหFางออกไป 1.6 กิโลเมตร และในป§ ค.ศ. 1936 สามารถพัฒนาเปhน

การใช(สัญญาณความถี่ 28.6 MHz ตรวจจับเครื่องบินที่อยูFหFางออกไป 40 กิโลเมตร ซึ่งนายเพจเปhน

บุคลากรคนสำคัญในการพัฒนาเทคโนโลยีทางด(านการตรวจจับโดยคลื ่นแมFเหล็กไฟฟcาของ

ห(องปฏิบัติการวิจัยกองทัพเรือสหรัฐอเมริกา จนตFอมาในป§ ค.ศ. 1940 กองทัพเรือสหรัฐอเมริกาได(ให(

ช่ือเรียกเทคโนโลยีน้ีวFา “เรดารS (Radar)” [3], [5] 

  

(ก) (ข) 

รูปท่ี 2.2 เรดารSภาคพ้ืนดิน (ก) เรดารSเชนโฮม [6] (ข) เรดารSเอส ซี อารS-270[3] 

ในยุคสงครามโลกครั้งที่ 2 (World war II) เรดารSได(มีวิวัฒนาการอยFางตFอเนื่องและเริ่มมี

บทบาทเปhนอยFางมากโดยชาติมหาอำนาจในยุคนั้นที่มีการศึกษาระบบเรดารS เชFน สหรัฐอเมริกา 

สหราชอาณาจักร เยอรมนี เปhนต(น โดยเมื่อป§ ค.ศ. 1937 ประเทศสหราชอาณาจักรได(นำผลงานท่ี

นายโรเบิรSต วัตสัน วัตตS ได(พัฒนาขึ้นและจดสิทธิบัตรไปเมื่อป§ ค.ศ. 1935 มาเปhนต(นแบบในการ

พัฒนาระบบเรดารSสำหรับการเตือนภัยคุกคาม เรียกวFา “เชนโฮม (Chain Home; CH)” ซึ่งมีความถ่ี

เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 

ไม่ว่ากรณีใดๆ ทั้งสิ้น อีกทั้งห้ามมิให้ดัดแปลงเนื้อหา และต้องอ้างอิงถึงเจ้าของเอกสารทุกครั้งที่มีการนำไปใช้ 
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สัญญาณที่ใช(งาน 22 MHz สามารถตรวจจับอากาศยานได(ที่ความสูง 3,000 เมตร และระยะทางการ

ตรวจจับท่ี 150 กิโลเมตร [6] ภายใต(ความเกรงกลัวท่ีวFาทางประเทศเยอรมนีจะสามารถพัฒนาอาวุธท่ี

เรียกวFา “รังสีแหFงความตาย (death- ray)” ซึ่งเกรงวFาจะเปhนภัยคุกคามตFอทางสหราชอาณาจักร 

ตFอมาระบบเรดารSเตือนภัยคุกคามนี ้ได(ถูกนำมาติดตั ้งเปhนระบบเตือนภัยชายฝ� ³งในบริเวณทาง

ตะวันออกและตอนใต(ของเกาะอังกฤษในป§ ค.ศ. 1939 และมีบทบาทสำคัญในยุทธการบริเตน 

(Battle of Britain) ท่ีเพ่ิมความแมFนยำในการค(นหาและจูFโจมข(าศึก [3], [5] 

ในทางฝากฝ�³งสหรัฐอเมริกาได(มีการพัฒนาเรดารSภาคพื้นดินชื่อวFา “เอส ซี อารS-270 (SCR-

270)” ซึ่งเตือนภัยคุกคามกFอนการโจมตีของกองทัพญี่ปุaนเปhนเวลาประมาณชั่วโมงกFอนเกิดเหตุการณS

โจมตีเพิรSลฮาเบอรS (Attack on Pearl Harbor) เมื่อป§ ค.ศ. 1941 นอกจากนี้ยังได(มีการโครงการรFวม

ระหวFาง สหราชอาณาจักรและสหรัฐอเมริกา เพื่อการพัฒนาเครื่องแมกนิตรอนกำลังสูงสำหรับเรดารS 

(magnetron for high-power microwave radar) ซึ่งประสบผลสำเร็จและประดิษฐS “แมกนิตรอน 

เรโซแนนซS คาวิต้ี (Resonant cavity magnetron)” สามารถผลิตสัญญาณพัลสSความถ่ีสูงท่ีมีกำลังสูง 

ถูกนำไปใช(เปhนสFวนหน่ึงของระบบตรวจจับ “ลิดารS (Light detection and ranging)” ท่ีสามารถ 

ตรวจจับในสภาพอากาศทุกรูปแบบโดยป�จจุบันได(ถูกนำมาใช(ในการสื่อสารและวัดคุณภาพ

อากาศ [3], [5] 

 

รูปท่ี 2.3  เรดารSซีทัก ได(ถูกติดต้ังบนเรือรบของกองทัพเยอรมนี [7] 

 

รูปท่ี 2.4 เรดารSเนปจูน ได(ถูกติดต้ังบนเคร่ืองบินรบของกองทัพเยอรมนี [7] 

เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 
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ประเทศเยอรมนีเปhนอีกชาติมหาอำนาจที่มีความเชี่ยวชาญทางด(านการพัฒนาเทคโนโลยีเรดารS         

ซึ ่งได(พัฒนาระบบปฏิบัติการเรดารSอีกหลายแบบในระหวFางยุคสงครามโลกครั ้งที ่ 2 จุดเริ ่มต(นใน              

การพัฒนาเริ่มขึ้นในป§ ค.ศ. 1933 นายรูดอลSฟ คุนโนดS (Rudolph Kuhnold) หัวหน(าโครงการวิจัยทาง        

ด(านการวิเคราะหSสัญญาณของกองทัพเรือเยอรมัน ได(ทำการค(นคว(าวิธีการตรวจจับเปcาหมายใต(น้ำ           

โดยใช(คลื่นเสียง ที่เรียกวFา “โซนารS (sonar)” หลังจากนั้นเขาได(ทำการพัฒนาเรดารSสำหรับการตรวจจับ

เรือในทะเลด(วยตนเองมาจนถึงป§ ค.ศ. 1935 มีการทดลองระบบซึ่งสามารถระบุตำแหนFงเรือที่จอดอยูF

หFางจากฝ�³งได(ไกล 12 ไมลS และเรือที่เคลื่อนที่ได(ไกล 5 ไมลS หลังจากนั้น บริษัทเจมา (Gema company)                   

ได(ดำเนินการพัฒนาโดยการเพิ่มความถี่การใช(งานเปhน 600 MHz และสูงกวFา พบวFาสามารถตรวจ                

จับเปcาหมายได(ไกลขึ้นและละเอียดมากขึ้น ตFอมาในป§ ค.ศ. 1936 มีการพัฒนาระบบเรดารSเตือนภัย

คุกคามท่ีสำคัญของเยอรมนีในชFวงแรกของวิวัฒนาการเรดารSเยอรมัน สามารถตรวจจับอากาศยานที่อยูF

ไกลได( 50 ไมลS มีชื่อเรียกวFา “เรดารSเฟรยFา (Freya radar)” ตFอมาในป§ ค.ศ. 1937 ได(มีการประดิษฐS

ระบบเรดารSปฏิบัติการบนเรือสำเร็จเปhนครั ้งแรกของโลก เรียกวFา “เรดารSซีทัก (Seetakt radar)”             

มีความถี่ปฏิบัติการที่ 375 MHz ตรวจจับได(ในระยะสั้นภายใน 9 ไมลS เรดารSทั้งสองถูกนำมาใช(โดย

กองทัพเรือเยอรมนี ในป§ ค.ศ. 1938 [38] นอกจากนี้ยังมีการพัฒนาระบบเรดารSปฏิบัติการบนอากาศ

ยาน เชFน เรดารSเนปจูน (Neptun radar) และเรดารSลิกเตนสไตนS (Lichtenstein radar) [3], [7] 

จากรายละเอียดที่กลFาวมาสามารถระบุได(วFาในยุคสงครามโลกครั้งที่ 2 เปhนยุคที่มีการพัฒนา

ระบบการตรวจจับเรดารSและนำไปใช(งานอยFางกว(างขวางมาก โดยเฉพาะการตรวจจับทางไกล 

(remote sensing) เพื ่อการสังเกตการณSข(าศึกการเตือนภัยกFอนการจู FโจมแกFพลเรือนชFวยระบุ

ตำแหนFงเพื่อการโจมตีทั้งในภาคพื้นดิน ทางน้ำ และอากาศ ในสภาพแวดล(อมทั้งกลางวัน กลางคืน 

และสภาพอากาศทุกแบบซ่ึงบางคร้ังเปhนการยากท่ีมนุษยSจะสังเกตการณSด(วยตนเอง  

หลังจากสงครามโลกครั้งที่ 2 สิ้นสุดลง ได(มีการพัฒนาเทคนิคสำหรับระบบการตรวจจับเรดารS       

ในยุคใหมF เชFน ระบบชFองเป­ดสังเคราะหS (Synthetic aperture radar; SAR) ระบบเรดารSเฟสอารSเรยS 

(phase array radar) ระบบระบุเปcาหมายเคลื ่อนที ่ (Moving target indication; MTI) ระบบเรดารS

ตรวจตราอันดับสอง (Secondary surveillance radar; SSR) และระบบเรดารSพัลสSดอปเปลอรS (Pulse- 

doppler radar) เปhนต(น ซึ่งนำมาสูFการพัฒนาเทคโนโลยีที่เปhนประโยชนSตFอการนำมาใช(ประโยชนSใน

ชีวิตประจำวันด(านอื่นมาจนถึงป�จจุบัน เชFน เรดารSตรวจสอบสภาพอากาศเพื่อใช(ในการพยากรณSอากาศ 

เรดารSตรวจจับความเร็วยานพาหนะสำหรับการปฏิบัติหน(าที่ของเจ(าหน(าที่ตำรวจ เรดารSในระบบรถยนตS 

[8], [9] เปhนต(น  

2.2 ปZญญาประดิษฐ^ (Artificial Intelligence : AI) 

ป�ญญาประดิษฐS (Artificial Intelligence) คือ เคร่ืองจักร(machine) ท่ีมีฟ�งกSชันทีมีความสามารถ       

ในการทำความเข(าใจ เรียนรู(องคSความรู(ตFางๆอาทิเชFน การรับรู( การเรียนรู( การให(เหตุผลและการแก(ป�ญหา

ตFางๆ เครื่องจักรที่มีความสามารถเหลFานี้ก็ถือวFาเปhนป�ญญาประดิษฐS เพราะฉะนั้นจึงสามารถกลFาว                   

เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 

ไม่ว่ากรณีใดๆ ทั้งสิ้น อีกทั้งห้ามมิให้ดัดแปลงเนื้อหา และต้องอ้างอิงถึงเจ้าของเอกสารทุกครั้งที่มีการนำไปใช้ 
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ได(วFาป�ญญาประดิษฐSถือกำเนิดขึ้นเมื่อเครื่องจักรมีความสามารถที่จะเรียนรู(นั่นเอง ซึ่งป�ญญาประดิษฐSก็          

ถูกแบFงออกเปhนหลายระดับตามความสามารถหรือความฉลาด โดยจะวัดจากความสามารถในการให(เหตุผล 

การพูดและทัศนคติของป�ญญาประดิษฐSตัวนั้นๆ เมื่อเปรียบเทียบกับมนุษยSอยFางเราๆ ป�ญญาประดิษฐS             

ถูกจำแนกเปhน 3 ระดับตามความสามารถหรือความฉลาด ดังน้ี 

1. Artificial Narrow Intelligence (ANI) หรือ Weak AI คือ ป�ญญาประดิษฐSที่มีความสามารถ

เฉพาะทางได(ดีกวFามนุษยS อาทิ เชFนป�ญญาประดิษฐSที่ชFวยในการผFาตัด (AI-assisted robotic surgery)         

ที่อาจจะเชี่ยวชาญเรื่องการผFาตัดกวFาหมอยุคป�จจุบัน แตFแนFนอนวFาป�ญญาประดิษฐSตัวนี้ไมFสามารถ                

ที ่จะทำอาหาร ร(องเพลง หรือทำสิ ่งอื ่นที ่นอกเหนือจากการผFาตัดได(นั ่นเอง ซึ ่งผลงานวิจัยด(าน

ป�ญญาประดิษฐS ณ ป�จจุบันยังอยูFท่ีระดับน้ี 

2. Artificial General Intelligence (AGI) หรือ Strong AI คือ ป�ญญาประดิษฐSท่ีมีสติป�ญญา

และสามารถทำงานตFาง ๆ ได(เทียบเทFากับสมองของมนุษยS เชFน สามารถคิดวิเคราะหS วางแผน 

แก(ป�ญหาที่ซับซ(อน เข(าใจเรื่องราวที่เปhนนามธรรม รวมถึงสามารถเรียนรู(จากประสบการณSในอดีตได(

เหมือนกับท่ีมนุษยSทำได( แตFในป�จจุบันเรายังไมFสามารถพัฒนา AI ชนิดน้ีข้ึนมาได(สำเร็จ 

3. Artificial Super intelligence (ASI) เปhนสุดยอด AI ที่มีป�ญญาเหนือกวFามนุษยS และแนFนอน

วFาในป�จจุบันเรายังไมFสามารถพัฒนา AI ประเภทนี้ขึ ้นมาได( แตFไอเดียการมีอยูFของ Artificial Super 

intelligence (ASI) นั้น ซึ่งมักจะปรากฏอยูFในสื่อตFาง ๆ มากมาย อาทิ เชFน เกมสS ภาพยนตรS ซีรี่สS หรือ        

นวนิยาย 

โดยสรุปป�ญญาประดิษฐSหรือ AI เปhนเทคโนโลยีที่ล้ำสมัยที่สามารถรับมือกับป�ญหาที่ซับซ(อน           

เกินกวFาที่มนุษยSจะสามารถรับมือได(และป�ญญาประดิษฐSยังเปhนเครื่องมือที่สามารถทำงานที่ซับซ(อนแทน

มนุษยSได(อยFางดีเยี่ยม ชFวยให(เราสามารถมีเวลาไปโฟกัสงานที่สำคัญและสามารถสร(างมูลคFาได(มากกวFา 

นอกจากน้ีการประยุกตSใช(ป�ญญาประดิษฐSในระดับอุตสาหกรรม ยังชFวยลดต(นทุนและเพ่ิมรายได(มหาศาล 

2.2.1 ประวัติของป�ญญาประดิษฐB หรือ Artificial Intelligence 

สาขาป�ญญาประดิษฐSนั้นเริ่มกFอตั้งขึ้นในที่ประชุมวิชาการที่วิทยาลัยดารSตมัธ สหรัฐอเมริกาใน         

ชFวงหน(าร(อน ค.ศ. 1956 โดยผู(รFวมในการประชุมครั้งนั้น ได(แกF จอหSน แม็กคารSธียS มารSวิน มินสกี อัล

เลน นิวเวลลS อาเธอรS ซามูเอล และเฮอรSเบิรSต ไซมอน ที่ได(กลายมาเปhนผู(นำทางสาขาป�ญญาประดิษฐSใน

อีกหลายสิบป§ตFอมา นักวิทยาศาสตรSและนักศึกษาของพวกเขาเหลFานี้เขียนโปรแกรมที่หลายคนทึ่ง ไมFวFา

จะเปhน คอมพิวเตอรSที่สามารถเอาชนะคนเลFนหมากรุก แก(ไขป�ญหาเกี่ยวกับคำด(วยพีชคณิต พิสูจนS

ทฤษฎีทางตรรกวิทยา หรือแม(กระทั่งพูดภาษาอังกฤษได( ผู(กFอตั้งสาขาป�ญญาประดิษฐSกลุFมนี้เชื่อมั่นใน

อนาคตของเทคโนโลยีใหมFนี้มาก โดยเฮอรSเบิรSต ไซมอนคาดวFาจะมีเครื่องจักรที่สามารถทำงานทุกอยFาง

ได(เหมือนมนุษยSภายใน 20 ป§ข(างหน(า และมารSวิน มินสกีก็เห็นพ(องโดยการเขียนวFา "เพียงชั่วอายุคน 

ป�ญหาของการสร(างความฉลาดเทียมจะถูกแก(ไขอยFางย่ังยืน" 

อยFางไรก็ตาม นักวิทยาศาสตรSกลุFมนี้กลับไมFได(พิจารณาถึงความยากของป�ญหาที่จะพบมาก

นัก ในป§ ค.ศ. 1974 เซอรS เจมสS ไลทSฮิลลS ได(เขียนวิพากษSวิจารณSสาขาป�ญญาประดิษฐS ประกอบกับมี
เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 

ไม่ว่ากรณีใดๆ ทั้งสิ้น อีกทั้งห้ามมิให้ดัดแปลงเนื้อหา และต้องอ้างอิงถึงเจ้าของเอกสารทุกครั้งที่มีการนำไปใช้ 
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แรงกดดันจากสภาคอง-เกรสของสหรัฐฯให(ไปให(เงินสนับสนุนโครงการมีผลผลิตออกมาเปhนรูปธรรม

มากกวFา ดังน้ันรัฐบาลสหรัฐอเมริกาและสหราชอาณาจักรจึงได(ตัดงบประมาณการวิจัยท่ีไร(ทิศทางของ

สาขาป�ญญาประดิษฐSไป จนเปhนยุคที่เรียกวFา หน(าหนาวของป�ญญาประดิษฐS (AI winter) กินเวลา

หลายป§ซ่ึงโครงการด(านป�ญญาประดิษฐSแตFละโครงการน้ันหาเงินทุนสนับสนุนยากมาก 

ในชFวงต(นคริสตSทศวรรษ 1980 งานวิจัยด(านป�ญญาประดิษฐSประสบความสำเร็จในเชิง

พาณิชยSเปhนคร้ังแรกด(วยระบบท่ีช่ือวFา “ระบบผู(เช่ียวชาญ” อันเปhนระบบคอมพิวเตอรSท่ีชFวยในการหา

คำตอบ อธิบายความไมFชัดเจน ซึ่งปกตินั้นจะใช(ผู(เชี่ยวชาญในแตFละสาขาตอบคำถามนั้น ในป§ ค.ศ. 

1985 ตลาดของป�ญญาประดิษฐSทะยานขึ้นไปแตะระดับ 1 พันล(านดอลลารSสหรัฐ ในขณะเดียวกัน 

โครงการคอมพิวเตอรSรุFนที่ 5 ของญี่ปุaนก็ได(จุดประกายให(รัฐบาลสหรัฐอเมริกาและสหราชอาณาจักร

หันมาให(เงินทุนสนับสนุนงานวิจัยในสาขาป�ญญาประดิษฐSอีกคร้ัง 

ในคริสตSทศวรรษ 1990 และชFวงต(นคริสตSศตวรรษที่ 21 ป�ญญาประดิษฐSประสบความสำเร็จ         

อยFางสูงแม(วFาจะมีหลายอยFางที่อยูFเบื้องหลัง มีการนำป�ญญาประดิษฐSมาใช(ในด(านการขนสFง การทำ

เหมืองข(อมูล การวินิจฉัยทางการแพทยS และในอีกหลายสาขาหลายอุตสาหกรรม ความสำเร็จของ

ป�ญญาประดิษฐSนั้นได(รับการผลักดันมาจากหลายป�จจัย ไมFวFาจะเรื่องของความเร็วของคอมพิวเตอรSที่มี

การประมวลผลที่เร็วขึ้น (ตามกฎของมัวรS) การให(ความสำคัญกับการแก(ป�ญหายFอยบางป�ญหา การสร(าง

ความเชื่อมโยงระหวFางป�ญญาประดิษฐSกับสาขาอื่น ๆ ที่ทำงานอยูFกับป�ญญาที่คล(าย ๆ กัน ตลอดจน

ความมุFงม่ันของนักวิจัยท่ีใช(วิธีการทางคณิตศาสตรSและวิทยาศาสตรSท่ีมีหลักการ [12] 

 

รูปท่ี 2.5 เคร่ืองดีปบลูของบริษัทไอบีเอ็ม [12] 

เมื ่อว ันที ่  11 พฤษภาคม ค.ศ. 1997 เครื ่องดีปบลูของบริษัทไอบีเอ ็ม กลายมาเปhน

คอมพิวเตอรSเคร่ืองแรกของโลกท่ีสามารถเลFนหมากรุกเอาชนะ แกรี คาสปารอฟ แชมปµโลกในขณะน้ันเอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 
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ได( และในเดือนกุมภาพันธS ค.ศ. 2011 เครื ่องวัตสันของบริษัทไอบีเอ็มก็สามารถเอาชนะแชมปµ

รายการตอบคำถามจีโอพารSดีได(แบบขาดลอย นอกจากนี้ เครื่องเลFนเกมอยFาง Kinect ก็ใช(เทคโนโลยี

ของป�ญญาประดิษฐSมาใช(ในการสร(างสFวนติดตFอกับผู(ใช(ผFานทางการเคลื่อนไหวรFางกายใน 3 มิติ

เชFนกัน [11] 

 
รูปท่ี 2.6 เคร่ืองวัตสันของบริษัทไอบีเอ็ม [13] 

จากรูปท่ี 2.7 จะเห็นได(วFาป�ญญาประดิษฐS (Artificial Intelligence) มีการเรียนรู(ของเครื่อง 

(Machine learning) เปhนซับเซ็ตและการเรียนรู(เชิงลึก (Deep Learning) เปhนซับเซ็ตของ Machine 

learning โดยมีรายละเอียดดังน้ี   

 
รูปท่ี 2.7  ชนิดของป�ญญาประดิษฐS [14] 

2.2.2 การเรียนรูXของเคร่ือง (Machine learning)                                                                                                                             

การเรียนรู(ของเครื่อง (Machine learning) คือระบบที่สามารถเรียนรู(ได(จากตัวอยFางด(วย

ตนเองโดยปราศจากการปcอนคำสั่งของโปรแกรมเมอรS ความก(าวหน(าในครั้งนี้มาพร(อมกับความคิด
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ที่วFาเครื่องคอมพิวเตอรSสามารถเรียนรู(เพียงแคFจากข(อมูลอยFางเดียวเพื่อที่ให(ทำนายผลลัพธSที่แมFนยำ

ออกมาได(โดยการทำงานคือ Machine learning จะเรียนรู (วFาข(อมูลขาเข(าและข(อมูลขาออก มี

ความสัมพันธSกันอยFางไร และรู(วFาจะเขียนกฎซักกฎหนึ่งขึ้นมาอยFางไร โปรแกรมเมอรSไมFจำเปhนต(อง

เขียนกฎใหมFทุกครั้งที่มีข(อมูลใหมF อัลกอริทึมจะปรับเข(ากับข(อมูลใหมFเพื่อปรับปรุงประสิทธิภาพ

ผลลัพธSในเวลาตFอมาดังรูปท่ี 2.8 

 

รูปท่ี 2.8 รูปแบบการทำงานของ Machine learning [15] 

การเรียนรู(ของเครื่อง (Machine learning) มีรูปแบบในการเรียนรู(เหมือนกับมนุษยS คือ 

เรียนรู (จากประสบการณS ยิ ่งรู (มากยิ ่งงFายตFอการพยากรณSวFาสิ ่งตFอไปอะไรจะเกิดขึ ้นโดยการ

เปรียบเทียบเมื่อพวกเราประสบกับเหตุการณSที่ไมFเคยเจอมากFอน มีความเปhนไปได(ที่ความสำเร็จจะ

ลดลงกวFาเหตุการณSที่เคยเจอมาแล(ว machine สามารถถูกฝ¢ก (train) ได(ในรูปแบบเดียวกันกับมนุษยS 

เพ่ือท่ีจะเพ่ิมความแมFนยำในการพยากรณS [15] 

2.2.2.1 รูปแบบการเรียนรูXของ Machine Learning   

  แบFงเปhนได( 3 แบบ ดังรูปท่ี 2.9 ได(แกF 

1. supervised machine learning คือ การเรียนรู(ที ่ต(องมีข(อมูลสอนกFอน คอมพิวเตอรSจะ

สามารถหาคำตอบหรือผลลัพธSได(ด(วยตัวมันเอง หลังจากที่ได(เรียนรู(จากข(อมูลที่ใสFและสอนมันไปกFอน

หน(า เมื่อมันรู(เรียนรู(แล(ว ในรอบตFอไปเมื่อใสFข(อมูลลงไปมันก็จะบอกผลลัพธSได(ทันทีตามที่ฝ¢ก(train) ซ่ึง

หากข(อมูลท่ีฝ¢ก (train) มันมีจำนวนมาก ในคร้ังตFอไปมันก็จะย่ิงให(ผลลัพธSท่ีแมFนยำมากย่ิงข้ึนเชFนกัน การ

เรียนรู(แบบ Supervised Learning ตัวอยFางเชFนหากแบบจำลองของคุณกำลังพยายามทำนายวFาเพื่อน

ของคุณจะเลFนกอลSฟหรือไมFคุณอาจมีตัวแปร เชFนอุณหภูมิ วันในสัปดาหS เปhนต(น โดยจะมีตัวแปรที่มี คFา

เปhน 1 ถ(าเพ่ือนของคุณไปเลFนกอลSฟจริง ๆ หรือ 0 ถ(าพวกเขาไมFได( 

2. Unsupervised Learning คือ การเรียนรู(ที ่ไมFต(องอาศัยข(อมูลสอน โดยใสFข(อมูลลงไปใน

คอมพิวเตอรSและไมFได(กำหนดผลลัพธSวFาจะต(องเปhนแบบไหน ปลFอยให(คอมพิวเตอรSมันเรียนรู(ที่จะแยก

กลุFมได(ด(วยตัวมันเอง ซ่ึงการเรียนรู(แบบ Unsupervised Learning ตัวอยFางเชFน เพ่ือนของคุณเลFนกอลSฟ

หรือไมFขึ้นอยูFกับคอมพิวเตอรSเพื่อค(นหารูปแบบผFานทางแบบจำลองเพื่อคาดเดาสิ่งที่เกิดขึ้นหรือทำนาย

วFาจะเกิดอะไรข้ึน [10] 

เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 
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3. Reinforcement learning จัดเปhนรูปแบบหนึ่งของ machine learning โดยใช(รูปแบบของ

การให(รางวัล (reward) และลงโทษ (punishments)  จากการเรียนรู(เเบบลองผิดลองถูก (trial and 

error)  Google's DeepMind ก็ใช( Reinforcement Learning ในการ train model ในการเลFนหมาก

ล(อมจนชนะเเชมปµโลกมาเเล(ว นอกจากนี้ยังมีการนำ Reinforcement Learning มาใช(ในวงการเกมเพ่ือ 

train ให( bot มีความฉลาดมากยิ่งขึ้น โดยมีการใช( algorithm ที่นFาสนใจได(แกF Q-learning , Deep Q 

network , State-Action-Reward-State-Action (SARSA) แ ล ะ  Deep Deterministic Policy 

Gradient (DDPG) 

 

รูปท่ี 2.9 รูปแบบการเรียนรู(ของ Machine learning 

2.2.2.2 ตัวอย�างการประยุกตBใชXการเรียนรูXของเคร่ือง (Machine learning) 

1. การเพิ่มเติมขึ้นมา (Augmentation) คือ Machine Learning ซึ่งชFวยเหลือมนุษยSในงานตFาง 

ๆ ทุกวันนี้ทั้งเชิงบุคคลและเชิงพาณิชยSก็ตามนั้นจะปราศจากการควบคุมโดยสมบูรณSของผลลัพธSท่ี

เกิดขึ ้นซึ ่ง Machine Learning ถูกใช(ในหลากหลายรูปแบบ เชFน ผู (ชFวยเสมือน (Virtual Assistant),         

การวิเคราะหSข(อมูล (Data Analysis), Software solution เปhนต(น โดยผู(ใช(รายแรก ๆ จะเปhนผู(ลดความ

ผิดพลาดเน่ืองจากความลำเอียงของมนุษยSเอง 

2. การทำงานอัตโนมัติ (Automation) คือ Machine Learning ซึ ่งทำงานทั้งหมดแตFอยFาง

อัตโนมัติในด(านตFาง ๆ โดยปราศจากการแทรกแซงของมนุษยS ยกตัวอยFางเชFน หุFนยนตSที่ดำเนินการตาม

กระบวนการตามข้ันตอนในโรงงานการผลิต 

เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 
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12 

3. อุตสาหกรรมการเงิน (Finance Industry) คือ Machine Learning กำลังเติบโตและเปhนท่ี

ต(องการในอุตสาหกรรมการเงินอยFางมาก ธนาคารสFวนใหญFใช( Machine Learning (ML) เพื ่อหา 

pattern ของข(อมูลเพ่ือปcองกันการฉ(อโกงจะเกิดข้ึน 

4. องคSกรภาครัฐ (Government organization) คือ รัฐบาลใช( ML เพื่อจัดการความปลอดภัย

ของสาธารณะและสาธารณูปโภค ยกตัวอยFางประเทศจีนมีการใช(ระบบการจดจำใบหน(า (face 

recognition) เปhนจำนวนมาก โดยรัฐบาลใช(ป�ญญาประดิษฐS (Artificial Intelligence : AI) เพื่อปcองกัน   

ผู(ข(ามถนนอยFางไมFระมัดระวัง 

5. อุตสาหกรรมการดูแลสุขภาพ (Healthcare industry) คือ การดูแลสุขภาพเปhนหน่ึง          

ในอุตสาหกรรมแรก ๆ ท่ีนำ Machine Learning กับการตรวจจับภาพ (image detection) เข(ามาใช(

งาน 

6. การตลาด (Marketing) คือ AI ถูกใช(อยFางกว(างขวางในด(านการตลาดโดยจะใช(การเข(าถึง

ข(อมูลจำนวนมากในการทำงาน กFอนที่จะถึงยุคที่มีข(อมูลมหาศาลขนาดนี้ นักวิจัยได(พัฒนาเครื่องมือ        

ด(านคณิตศาสตรSขั้นสูงเหมือนกับการวิเคราะหSของ Bayes (Bayesian analysis) เพื่อประเมินมูลคFา

ของลูกค(าแตFละคน ฝaายการตลาดจะใช( AI เปhนสFวนใหญFเพื่อประสิทธิภาพการหาความสัมพันธSของ

ลูกค(าและการโฆษณาด(านการตลาด 

2.2.3 การเรียนรูXเชิงลึก (Deep Learning) 

การเรียนรู(เชิงลึก (Deep Learning) คือ ซอรSฟแวรSคอมพิวเตอรSที่Fเลียนแบบการทำงานของ

ระบบโครงขFายประสาท(neural network) ในสมองมนุษยSถือเปhนซับเซ็ตของ machine learning 

อัลกอริทึมของ deep learning ถูกสร(างขึ ้นจากการนำเอาระบบโครงขFายประสาท (neural 

network) หลายๆชั้นมาตFอกัน โดยชั้น(layer) แรกสุดจะทำหน(าที่ในการรับข(อมูล(Input layer) ช้ัน

สุดท(ายจะทำหน(าที่สFงผลลัพธSการประมวลผลออกมา(Output layer) สFวนชั้นที่อยูFระวFางชั้นแรกสุด

และช้ันสุดท(ายจะถูกเรียกวFา Hidden layer หรือช้ันซFอนดังรูปท่ี 2.10 

คำวFา deep learning หรือการเรียนรู(เชิงลึก มีที่มาจากการที่ใช(ชั้นของ neural network 

หลายอันๆมาตFอกัน (มี Hidden layer มากกวFา 2 layer ก็ถือเปhน deep learning แล(ว) เนื่องจาก

ชั้นเหลFานี้เปhนโครงสร(างที่ถูกจัดเก็บแบบเปhนกองซ(อน (stack) จึงเปรียบได(วFาชั้นที่ Fจำนวนเยอะๆ           

ทำให(มีโครงสร(างท่ีลึกย่ิงข้ึน [16] 

เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 
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รูปท่ี 2.10 รูปแบบโครงสร(างระบบโครงขFายประสาทของการเรียนรู(เชิงลึก (Deep Learning) [16] 

โดย Hidden layer ของแตFละชั้นจะเปรียบเสมือนวFาประกอบด(วย เซลลSประสาท(neural) 

จำนวนมากซึ่งมีหน(าที่ในการประมวลผลรับข(อมูลจากชั้นที่อยูFเหนือกวFา และสFงข(อมูลที่ประมวลผล

เสร็จเเล(วไปยังชั้นที่อยูFลFางกวFา ข(อดีของการสFงข(อมูลแบบนี้ก็คือชั้นเเตFละชั้นสามารถที่จะมีคFาถFวง

น้ำหนัก (weight), คFาความเอนเอียงของข(อมูล (bias) และวิธีการประมวลผลทางคณิตศาสตรS 

(activation function) ที่เปhนอิสระตFอกันได( ถ(าหากปcอนข(อมูลให(กับโมเดลมากเทFาไหรFจะสFงผลให(  

แตFละชั้นสามารถสกัด feature ที่มีความซับซ(อนมากยิ่งขึ้นซึ่งจะสFงผลโดยตรงกับความแมFนยำของ

การพยากรณS  

2.2.3.1 การเรียนรูXของโมเดล น้ันเกิดข้ึนจาก 2 เฟส ประกอบด(วย 

เฟสแรก คือ การประยุกตSใช( การแปลงแบบไมFเปhนเชิงเส(น (nonlinear transformation)        

กับข(อมูลที่ได(รับ (input) และได(ผลลัพธS (output) ออกมาอยูFในรูปของโมเดลทางสถิติ (statistical 

model)  

เฟสที่สอง คือ การนำโมเดลมาผFานวิธีการทางคณิตศาสตรS อยFางเชFนการใช(อนุพันธS (derivative)          

โดยทั้ง 2 เฟสนี้จะถูกทำซ้ำแล(วซ้ำเลFาจนกวFาจะได(มาซึ่งโมเดลที่ความแมFนยำในระดับที่นFาพึงพอใจ              

ซ่ึงการทำซ้ำๆของ 2 เฟสน้ีมีช่ือวFาการทำซ้ำ (iteration)  

2.2.3.2 ชนิดของโครงข�ายการเรียนรูXเชิงลึก (Deep Learning) แบFงออกเปhน 2 สFวน ได(แกF  

1. โครงขFายประสาทแบบปcอนไปหน(า (Feed-forward neural networks)  ถือเปhนโมเดล         

ที่มีโครงสร(างที่เรียบงFายที่สุด เพราะวFา การดำเนินการของข(อมูลจะเปhนไปในทิศทางเดียว ก็คือรับ

ข(อมูลจาก input layer แล(วสFงไปตFอไปยัง hidden layer เรื่อยๆ จนกระทั้งถึง output layer ก็จะ

หยุด  

2. วนซ้ำวนซ้ำ (Recurrent neural networks : RNN) คือ โครงขFายประสาท (neural 

networks) หลายชั้นที่สามารถเก็บข(อมูลไว(ที่ node จึงทำให(มันสามารถรับข(อมูลเปhนเเบบลำดับ 

(data sequences) และให(ผลลัพธSออกเปhนลำดับของข(อมูลได( อธิบายอยFางงFายๆ RNN ก็คือ 
เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 
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โครงขFายประสาท (neural networks) เชื่อมตFอกันหลายๆอันและยังสามารถตFอกันเปhนวงวนลูปได(

นั่นเอง เพราะฉะนั้น RNN จึงเหมาะสมในการประมวลผลข(อมูลที่เปhนลำดับอยFางมากตัวอยFางดังรูปท่ี 

2.11 [11] 

 

รูปท่ี 2.11 ตัวอยFางโครงขFายประสาทเทียมแบบวนซ้ำ (Recurrent neural networks : RNN) [17] 

2.2.3.3 โครงข�ายประสาทแบบคอนโวลูช ัน (Convolutional neural networks :CNN) คือ 

neural network หลายชั้นที่มีโครงสร(างเฉพาะตัว โดยถูกออกแบบมาเพื่อการเพิ่มความสามารถใน               

การสกัดเอา feature ที่มีความซับซ(อนมากยิ่งขึ้นจากข(อมูล โดยโครงขFายประสาทแบบคอนโวลูชันน้ัน

ตอบโจทยSป�ญหาประเภทการรับรู( (perceptual tasks) อยFางมาก มักจะถูกใช(เพื่อการสกัด feature 

จากข(อมูลประเภทที่ไมFคFอยเปhนระเบียบหรือไมFได(มีโครงสร(างเปhนรูปแบบเฉพาะตัว (unstructured 

data) อยFางเชFน รูปภาพ  เปhนต(น 

 

รูปท่ี 2.12 โครงขFายประสาทแบบคอนโวลูชัน (Convolutional neural networks : CNN) 

2.2.3.4 ตัวอย�างการประยุกตBใชXการเรียนรูXเชิงลึก (Deep Learning) 

1. บทบาทของ AI ในการเงิน (finance) : ป�จจุบันเทคโนโลยีการเงินได(มีการนำเอา AI มาเข(า

มาใช(เพื่อประหยัดเวลา ลดต(นทุนและเพิ่มมูลคFา การเรียนรู(เชิงลึก (Deep Learning) ได(ทำการปฏิวัติ

ระบบการกู(ยืมเงินเเบบด่ังเดิมโดยการให( AI เปhนผู(ประมวลผลถึงเครดิตของผู(กู(ยืม 

2. บทบาทของ AI ในการจัดการทรัพยากรมนุษยS (Human result) : Under Armour คือ 

บริษัทขายอุปกรณSการกีฬาได(ปฏิวัติวิธีการรับคนเข(าทำงาน นอกจากนี้ Under Armour ยังลดเวลา

จ(างงานในการทำสตºอกสินค(า(retail stores) ได(มากถึง 35 เปอรSเซนตS , Under Armour เติบโตและ

เปhนที่รู(จักอยFางมากในชFวงป§ 2012 ถึงขนาดที่วFามีใบสมัครเข(ามาถึง 30000 ใบตFอเดือน การที่จะไลF
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อFานใบสมัครทั้ง 30000 ใบทุกเดือนจะเปhนการเสียเวลาและทรัพยากรด(านบุคคลมากเกินไป Under 

Armour จึงหันมาสนใจ AI ที่ชFวยงานด(านทรัพยากรมนุษยS โดยเลือกที่จะใช( "HireVue" ซึ่งเปhน AI ท่ี

ตอบโจทยSป�ญหาด(านทรัพยากรมนุษยSอยFางมาก โดยการคัดกรองผู(สมัครที่มีคุณสมบัติตามความ

ต(องการเเละทำการสัมภาษณS (live interview) 

3. บทบาทของ AI ในการตลาด : AI ถือเปhนเครื่องมือที่มีประโยชนSอยFางมากในการจัดการเรื่อง

ของการให (บร ิการล ูกค (าเป hนรายบุคคล การพัฒนาของ speech recognition ใน call-center 

management และติดตFอไปยังฝaายที่เกี่ยวข(องกับสิ่งที่ลูกค(าต(องการ ก็ถือเปhนการตอบโจทยSลูกค(าอยFาง

หน่ึง  

จาก 3 ตัวอยFางข(างต(น จะเห็นได(วFา deep learning ถูกนำมาประยุกตSใช(ในหลากหลายวงการ 

ตั้งแตFการเงิน (finance) ไปถึงการตลาด (marketing) หFวงโซFอุปทาน(supply chain) และบริษัทยักษS

ใหญFจะเปhนบริษัทแนวหน(าที่Fสามารถใช( deep learning ได(อยFางมีประสิทธิภาพเพราะมีข(อมูลมากพอ                   

ท่ีจะทำใช(ในการ train model น่ันเอง 

2.2.3.5 ขXอจำกัดของการเรียนรูXเชิงลึก (Deep Learning)  

1. ต(องการระบุชื่อหรือจัดประเภทข(อมูล (Data labeling) ป�จจุบัน AI สFวนมากอาศัยการ train    

โดยใช(หลักการของ supervise learning ซึ่งนั้นก็หมายความวFา มนุษยSจะต(องตั้งชื่อและจัดประเภท             

ของข(อมูล (data labeling) ด(วยตัวเองกFอนจะนำไป train ซึ่งข(อมูลเหลFานี้ก็มีจำนวนมากจึงไมFเเปลก               

ที่อาจเกิดความผิดขึ้นได( ตัวอยFางเชFน รถยนตSขับเคลื่อนอัตโนมัติ (self - driving car) จ(างคนหลายร(อย

คนเพ่ือท่ีจะ labeling วิดีโอท่ีจะใช(ในการ train ระบบ 

2. ต(องการชุดข(อมูลจำนวนมาก (Obtain huge training datasets) การเรียนรู(เชิงลึกน้ัน        

ต(องข(อมูลจำนวนมากในการ train ข(อมูล ยกตัวเชFน ต(องการข(อมูลจำนวน 1000 ตัวอยFาง เพื่อจะทำ

ให(ได(โมเดล classification ที่มีประสทธิภาพเเละในบางกรณีก็ต(องการมากกวFา 1 ล(านตัวอยFาง

เพื่อที่จะทำให( model ทำงานได(อยFางมีประสิทธิภาพใกล(เคียงกับมนุษยS แนFนอนวFาการเรียนรู(เชิงลึก

นั้นเปhนที่นิยมในบริษัทเทคโนโลยีชั้นนำทั่วโลก ซึ่งพวกเขาใช( big data ที่สะสมข(อมูลที่มีเนื้อที่ไมFน(อย

กวFา petabytes (1 ล(าน gigabytes) นั้นเปhนเหตุผลวFาทำไม บริษัทเทคโนโลยีชั้นนำจึงสามารถสร(าง 

deep learning model ท่ีมีประสิทธิภาพและมีความแมFนยำสูง 

3. ป�ญหาในการอธิบาย (Explain a problem) ไมFใชFเรื ่องงFายที ่มนุษยSเราจะอธิบาย AI 

model ที่ซับซ(อนได(ยกตัวอยFางเชFน คำถามวFาที่ทำไม model ถึงเกิดการตัดสินใจแบบนั้น นี่ก็เปhนอีก

เหตุผลหนึ่งที่ทำไม AI ถึงได(รับการยอมรับช(านักก็เพราะบางอยFางมันยากที่มนุษยSเราจะสามารถ

อธิบายน่ันเอง 

2.3 ฟZงก^ชันการกระตุ&น (Activation function) 

 ในสมองของมนุษยSประกอบด(วยหนFวยเล็ก ๆ เรียกวFา นิวรอน (Neuron) จำนวนประมาณ        

8 หมื ่น 6 พันล(านนิวรอน โดยแตFละนิวรอนจะเชื ่อมตFอกันด(วยเส(นประสาทเรียกวFา ไซแนปสS
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ไม่ว่ากรณีใดๆ ทั้งสิ้น อีกทั้งห้ามมิให้ดัดแปลงเนื้อหา และต้องอ้างอิงถึงเจ้าของเอกสารทุกครั้งที่มีการนำไปใช้ 



 

 

16 

(Synapse) รวมแล(วประมาณ 1 พันล(านล(านไซแนปสS ซึ่งนักวิทยาศาสตรSคอมพิวเตอรSได(นำมาเปhน

แนวคิดในการออกแบบโครงขFายประสาทเทียม (Artificial Neural Network) แตFละนิวรอนจะได(รับ

อินพุตหลายๆอันจากหลายก่ิงก(านสาขาของเดน-ไดทS (Dendrite) แล(วประมวลผลออกมาเปhนเอาตSพุต

1 เอาตSพุตออกไปที่แอกซอน(Axon) เพื่อสFงตFอไปให(เดนไดทSของนิวรอนอื่นๆ ใช(เปhนอินพุตตFอไป [19] 

ดังรูป 2.13 

 

(ก) 

 

(ข) 

รูปท่ี 2.13 (ก) คือตัวอยFางโครงขFายประสาทของมนุษยS, (ข) คือแบบจำลองทางคณิตศาสตรSของ

โครงขFายประสาท-เทียม [19] 

ดังนั ้นจึงกลFาวได(วFาฟ�งกSชันการกระตุ (น (Activation function) คือฟ�งกSชันที ่รับผลรวม            

การประมวลผลทั้งหมดจากทุกอินพุตภายใน 1 นิวรอน แล(วสFงตFอเปhนเอาตSพุตของโนดหรือรู(จักอีกช่ือ

วFาฟ�งกSชันการถFายโอน (Transfer function) โดยทั่วไปแล(วฟ�งกSชันการกระตุ(นสามารถแบFงออกเปhน 

2 ประเภท 
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2.3.1 ฟ�งกBชันการกระตุXนแบบเชิงเสXน (Linear activation function) 

ในป�จจุบันไมFคFอยเปhนที่นิยมเนื่องจากเอาตSพุตของฟ�งกSชันจะไมFถูกจำกัดไว(ระหวFางชFวงใดๆ          

และไมFได(ชFวยลดความซับซ(อนหรือพารามิเตอรSตFางๆ ของข(อมูลปกติที่เปhนอินพุตให(กับโครงขFาย

ประสาทเทียมและสามารถสังเกตเอาตSพุต ดังรูปท่ี 2.14 

 

รูปท่ี 2.14 กราฟพล็อตเอาตSพุตของข(อมูลโดยใช(ฟ�งกSชันการกระตุ(นเชิงเส(น  

(Linear activation function) 

2.3.2 ฟ�งกBชันการกระตุXนท่ีไม�ใช�เชิงเสXน (Non-Linear activation function) 

ฟ�งกSช ันการกระตุ (นแบบไมFเช ิงเส (น (Non-Linear activation function) ซึ ่งเปhนฟ�งกSชัน             

การกระตุ(น  มีการใช(งานมากที่สุดในป�จจุบัน ความไมFเปhนเชิงเส(นชFวยให(โมเดลสามารถปรับให(เข(ากับ

ข(อมูลอินพุตที่มีความหลากหลายได(งFายเพื่อแยกความแตกตFางระหวFางผลลัพธSฟ�งกSชันการกระตุ(นแบบไมF

เชิงเส(นสFวนใหญFแบFงตามชFวงหรือเส(นโค(งสามารถแบFงออกได( ดังน้ี 

2.3.2.1 ฟ�งกBชันซิกมอยดB (Sigmoid function) 

เส(นโค(งฟ�งกSชันซิกมอยดSมีลักษณะเปhนรูปตัวเอส ดังรูปที ่ 2.15 สาเหตุที ่นิยมในป�จจุบัน

เนื่องจากมีคFาเอาตSพุตอยูFในชFวง 0 ถึง 1 เหมาะสำหรับการพยากรณSความนFาจะเปhนที่มีผลลัพธSอยูFใน

ระหวFางชFวง 0 และ 1 เทFาน้ัน ข(อเสียของฟ�งกSชันซิกมอยดS คืออาจจะสFงผลให(โครงขFายติดขัดได(ขณะเวลา

ที่ฝ¢กโมเดล สามารถใช(ฟ�งกSชันซอรSฟแมก (Softmax function) ในกรณีที่เราต(องการทำการจำแนกแบบ

หลายคลาส (Multiclass classification) ซ่ึงจะทำการอธิบายในข้ันตอนตFอไป 

เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 
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รูปท่ี 2.15 กราฟของฟ�งกSชันซิกมอยดS (Sigmoid) 

2.3.2.2 ฟ�งกBชันแทน (Tanh function) 

ฟ�งกSชันแทนมีลักษณะของกราฟคล(ายกับฟ�งกSชันซิกมอยดS แตFชFวงเอาตSพุตของฟ�งกSชัน แทนมี

คFาระหวFาง -1 ถึง 1 และฟ�งกSชันแทนยังเปhนรูป Sigmoidal (รูปตัว s) ดังรูปที่ 2.16 จุดเดFนของ

ฟ�งกSชันน้ีคือถ(าคFาท่ีได(ออกมาเปhนคFาติดลบก็จะมีแนวโน(มไปแมพ (maps) กับคFาท่ีเปhนลบสูง โดยถ(าคFา

เปhน 0 ก็จะมีแนวโน(มไปแมพกับคFาใกล(ๆ 0 ในกราฟฟ�งกSชันแทนสFวนใหญFใช(การจำแนกระหวFางสอง

คลาส สามารถคำรวณได(ดังสมการ (2.1) 

𝑇𝑎𝑛ℎ(𝑧) = ("!#""!)
("!%""!)

                          (2.1)                      

 

รูปท่ี 2.16 กราฟเปรียบเทียบเอาตSพุตระหวFางฟ�งกSชันซิกมอยดSและฟ�งกSชันแทน 

2.3.2.3 ฟ�งกBชัน ReLU (Rectified Linear Unit) 

ฟ�งก Sช ัน ReLU ยFอมาจาก Rectified Linear Unit เป hนฟ�งก Sช ันเส (นตรงที ่ถ ูกปร ับแก( 

(Rectified) ไมFได(เปhนรูปตัว S เหมือน 2 ฟ�งกSชันกFอนหน(าดังในรูปที ่ 2.17 ReLU เปhนฟ�งกSชันท่ี          

เรียบงFายกวFาทุก Activation Function ที่ผFานมาเนื่องจากถ(าอินพุตเปhนบวกความชันจะมีคFาเทFากับ 

1 ตลอดกาลทำให(ไมFเกิด Vanishing Gradient สFงผลให(โมเดลทำงานได(เร็วขึ้นมาก สามารถคำนวณ

ได(ดังสมการ (2.2) เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 
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        𝑓(𝑥) = 𝑚𝑎𝑥(0, 𝑥) = *
	0		𝑓𝑜𝑟		𝑥 ≤ 0
𝑥		𝑓𝑜𝑟		𝑥 > 0          (2.2) 

 

ป�ญหาของคือการแปลงคFาลบเปhน 0 ทั้งหมดนั้นจะลดความสามารถในการฝ¢กของโมเดลจาก

ข(อมูล ซึ่งไมFวFาคFาจะเปhนคFาเทFาใดก็ตามหากติดลบแล(วเมื่อเข(าสูFฟ�งกSชัน ReLU ก็จะกลายเปhน 0 ทันที        

ทำให(สFงผลให(ไมFสามารถแมพคFาท่ีติดลบได( 

 

รูปท่ี 2.17 กราฟเปรียบเทียบเอาตSพุตระหวFางฟ�งกSชันซิกมอยดS, ฟ�งกSชันแทนและฟ�งกSชัน ReLU 

 

รูปท่ี 2.18 กราฟเปรียบเทียบเอาตSพุตระหวFางฟ�งกSชัน ReLU และฟ�งกSชันการร่ัวของ ReLU 

2.3.2.4 ฟ�งกBชันการร่ัวของ ReLU (Leaky ReLU function) 

ฟ�งกSชันการรั่วของ ReLU คือวิธีหนึ่งที่ใช(ในในการแก(ไขป�ญหาที่เกิดขึ้นจากฟ�งกSชัน ReLU 

แทนที่จะให(ฟ�งกSชันเปhนศูนยSเมื่อ x น(อยกวFา 0 แตFฟ�งกSชันการรั่วของ ReLU จะมีความชันลบเล็กน(อย

แทน(เทFากับ 0.01 หรือมากกวFานั้น) ดังรูปที่ 2.18 นั่นคือถ(าอินพุตติดลบก็ให(เปhนคFาที่ติดลบน(อยๆ

เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 
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และสามารถแปลงคFากลับได(แตFในป�จจุบันก็ยังไมFคFอยได(รับความนิยมเทFาที่ควร สามารถคำนวณ

ฟ�งกSชันได(ดังสมการ (2.3) 

𝑓(𝑥) 	= 	1(𝑥 < 0)(𝛼𝑥) 	+ 1	(𝑥 ≥ 0)(𝑥)	             (2.3) 

โดยท่ี  α   คือ คFาคงท่ีขนาดเล็ก 

2.3.2.5 ฟ�งกBชัน Softmax  

ฟ�งกSชัน Softmax หรือที่เรียกวFา Softargmax เปhนฟ�งกSชันทางคณิตศาสตรSที่ใช(ในการแปลง         

คFาน้ำหนักจากคFาหนึ่งไปเปhนอีกคFาหนึ่งด(วยฟ�งกSชันที่เรากำหนด โดยเอาตSพุตถูกรวมด(วยฟ�งกSชันเอ็ก

โปเนนเชียล (e ยกกำลัง x) ซ่ึงเอาตSพุทคือความนFาจะเปhนท่ีผลรวมเทFากับ 1 หรือจะให(เข(าใจได(งFายข้ึน

ก็คือ ฟ�งกSชัน Softmax รับคFาอินพุตที่เปhนตัวเลขเข(าไปแล(วแปลงเอาตSพุทออกมาในรูปแบบของความ

นFาจะเปhน ดังสมการท่ี (2.4) 

𝑆𝑜𝑓𝑡𝑚𝑎𝑥(𝑧) = !!"

" !!#	
%

#&'

				                 (2.4) 

โดยท่ี  		i = 1,… , K	   และ 	z	 = (z#, … , z$) ∈ R$ 

ฟ�งกSชัน Softmax มักถูกนำไปไว(ช้ันสุดท(ายของของโครงขFายประสาทเทียม เพ่ือให(เอาตSพุทออก

มาในรูปแบบของความนFาจะเปhนเพื่อไปคำนวน Negative Log Likelihood สำหรับหาคFาความสูญเสีย             

โดยใช(เทคนิค Cross Entropy ฟ�งกSชัน Softmax เปhนท่ีนิยมในงานทางด(านการแยกแยะ (Classification)         

มีช่ือเรียกวFา Softmax Classifier หรือ Softmax Loss [18] 

2.4 การเคลื่อนลงตามความชัน (Gradient Descent) 

 การเคลื่อนลงตามความชัน หรือ Gradient Descent เปhนกลยุทธSการเพิ่มประสิทธิภาพท่ี

ได(รับความนิยมมากที่สุดที่ใช(ในแมชชีนเลิรSนนิงและการเรียนรู(เชิงลึกในป�จจุบันเนื่องจากสามารถใช(

รFวมกับทุกอัลกอริทึมและงFายตFอการเข(าใจและนำไปใช( โดยในหัวข(อนี้อธิบายถึงวิธีการทำงานของ  

การเคลื่อนลงตามความชันตามประเภทของการใช(งาน การเคลื่อนลงตามความชันเปhนอัลกอริทึมที่ใช(

ในการลดฟ�งกSชันฟ�งกSชันความผิดพลาด (Error Function) โดยการจะวัดการเปล่ียนแปลงของน้ำหนัก

ทั้งหมดโดยพิจารณาการเปลี่ยนแปลงของฟ�งกSชันความฟ�งกSชันความผิดพลาด (Error Function) 

เพื่อให(ได(คFาความผิดพลาดที่น(อยที่สุดในการอัพเดทน้ำหนักและพารามิเตอรSอื่นๆ ในชั้นตFางๆของ

โครงขFายประสาทเทียมเพื่อให(คFาความผิดพลาดที่ได((Error) ลดลงไปสูFจุดที่ต่ำสุดในคFาน้ำหนักท่ี

อัพเดทในคร้ังตFอไป โดยท่ีการเคล่ือนลงตามความชันดังรูปท่ี 2.19 สามารถคำนวณได(ดังสมการ (2.5) 

𝑤%
& =	𝑤%

& − 	𝛼 '())*)
'+(

) 					                               (2.5) 

โดยท่ี  𝑤%
&

 คือคFาน้ำหนักท่ีทำการอัพเดท 

 𝛼  คือฃคFาอัตราการเรียนรู((Learning rate) 

เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 

ไม่ว่ากรณีใดๆ ทั้งสิ้น อีกทั้งห้ามมิให้ดัดแปลงเนื้อหา และต้องอ้างอิงถึงเจ้าของเอกสารทุกครั้งที่มีการนำไปใช้ 



 

 

21 

     
'())*)
'+(

)  ค ือการหาอนุพ ันธ Sย Fอย(Partial derivative)ของคFาความผิดพลาดโดยใช( Error 

function 

 

 
รูปท่ี 2.19 รูปแบบการอัพเดทคFาน้ำหนักโดยใช(เทคนิคการเคล่ือนลงตามความชัน 

2.4.1 อัตราการเรียนรูX (Learning rate) 

อัตราการเรียนรู( (Learning rate) คือ ขนาดของอัตราการเรียนรู(เพื่อหาคFาความผิดพลาด

ต่ำสุดของโลคอล(Local) ในการกำหนดอัตราการเรียนรู(นั้นต(องเปhนคFาที่เหมาะสมซึ่งไมFสูงหรือต่ำ

จนเกินไป เพราะถ(าหากมีคFาสูงเกินไปอาจจะทำให(ไมFถึงคFาต่ำสุดในพื้นที่เนื่องจากมันตีกลับไปมา

ระหวFางฟ�งกSชันนูน (Convex function) ของการเคลื่อนลงตามความชันดังรูปที่ 2.20 (ก) แตFถ(าหาก

อัตราการเรียนรู(ที่น(อยมากของการเคลื่อนลงตามความชันคFาความผิดพลาดจะถึงคFาต่ำสุดแตFอาจใช(

เวลานานในการคำนวณ ดังรูปท่ี 2.20 (ข) 

 
      (ก)         (ข) 

รูปท่ี 2.20 (ก) คืออัตราการเรียนรู(ท่ีมีคFาท่ีสูงเกินไป, (ข) คืออัตราการเรียนรู(ท่ีมีคFาน(อย 
เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 
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2.4.2 ฟ�งกBชันความผิดพลาด (Error Function) 

ฟ�งกSชันความผิดพลาด (Error Function) คือฟ�งกSชันคณิตศาสตรSที่เปhนตัวชี้ความแมFนยำ               

ในการทำนายของโมเดล โดยเปรียบเทียบระหวFางเอาตSพุตที่เปhนคFาจริงและเอาตSพุตที่ได(จากการ

ทำนายของโมเดลเพื่อทำการหาอนุพันธSหรือความชันสำหรับการอัพเดทคFาน้ำหนักและพารามิเตอรS

อ่ืนๆในโมเดล 

2.4.2.1 การคำนวณความผิดพลาดโดยใชX Cross Entropy  

การคำนวณความผ ิดพลาดโดยใช (  Cross Entropy หร ือ  Cross Entropy Loss คือ               

การคำนวณความผิดพลาดของคFาที่พยากรณSวFาแตกตFางจากคFาจริงมากน(อยเพียงใดเพื่อทำการอัพเดท

คFาน้ำหนักในกระบวนการเกรเดียนเดสเซ็นทS (Gradient descent) ซึ่งทำการคำนวณโดยใช(ความ

นFาจะเปhน(Probability) คือ ถ(าหากทายถูกแตFไมFม่ันใจหรือถ(าหากทายผิดแตFม่ันใจมาก ก็จะมีความผิด

พลาดมากโดยคำนวณทั้งแบช (Batch) แล(วทำการหาคFาเฉลี่ยและผลลัพธSที่ได(ทุกคลาสต(องรวมกันได(

เท Fาก ับ 1 โดยที ่การคำนวณในรูปแบบดังที ่กล Fาวเหมาะสำหรับงานทางด(านการแยกแยะ 

(Classification model) ดังสมการท่ี (2.6) 

𝐽(𝑤) = − #
,
A [𝑌- 𝑙𝑜𝑔F𝑌G-H]

,
-.#           (2.6) 

โดยท่ี 𝑌- คือคFาเอาตSพุตท่ีเปhนคFาจริง  

       𝑌G- คือคFาเอาตSพุตท่ีเปhนคFาพยากรณS 

 

รูปท่ี 2.21 กราฟพล็อตแสดงความสัมพันธSระหวFางคFาความคลาดเคล่ือน(Loss), คFาเอาตSพุตท่ีเปhน คFา

จริง (y) และคFาท่ีได(จากการพยากรณS (yhat) 

จากรูปที ่ 2.21 กราฟพล็อตแสดงความสัมพันธSระหวFางคFาความคลาดเคลื ่อน (Loss),              

คFาเอาตSพุตที่เปhนคFาจริง (y) และคFาที่ได(จากการพยากรณS (yhat) โดยจำลองข(อมูลตัวอยFางที่เปhนคFา

เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 
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จริง (y) มีคFาเทFากับ 0 (เส(นสีแดง) เทียบกับคFาท่ีได(จากการพยากรณSไลFต้ังแตF 1 ไปถึง 0 โดยทายผิดไลF

ไปถึงทายถูก (เส(นสีเขียว) พบวFาคFาความคลาดเคลื่อน(เส(นสีฟcา) เริ่มจากซ(ายสุด Ground Truth มีคFา

เทFากับเทFากับ 0 (เส(นสีแดง) เนื่องจากโมเดลทายผิดคือทายวFาเปhน 1 (เส(นสีเขียว) ด(วยความมั่นใจทำ

ให(ความคลาดเคลื่อนพุFงขึ้นถึงอินฟ­นิตี้ สFวนถัดมาคือชFวงตรงกลางความคลาดเคลื่อนจะลดลงอยFาง

รวดเร็วเมื ่อโมเดลทายผิดแตFมีคFาใกล(เคียงกับคFาจริงมากขึ ้น และสุดท(ายคือด(านขวาสุดความ

คลาดเคล่ือนลดลงเร่ือยๆ จนเปhนศูนยSเม่ือโมเดลทายถูก 

2.5 การแบFงสFวนคลื่นแมFเหล็กไฟฟ|า 24GHz ของการหายใจโดยใช& GMM 

 

รูปท่ี 2.22 การสร(างแบบจำลองของการตรวจจับสัญญาณชีพเรดารSดอปเปลอรSด(วยตัวรับสFงสัญญาณ 

ในป�จจุบันสัญญาณอัตราการหายใจ (respiration rate signal) มีความสำคัญอยFางมาก          

ในการวิเคราะหSสภาวะหัวใจและหลอดเลือด ซ่ึงเปhนประโยชนSในการปcองกันความเส่ียงของภาวะหัวใจ

วายฉับพลันที่เปhนสาเหตุการเสียชีวิตอันดับต(นๆของคนทั่วโลก นอกจากนี้สัญญาณของอัตราการ

หายใจสามารถนำมาวิเคราะหSกายภาพของปอด อาการน้ำทFวมปอด (Pulmonary Edema) และ

ศึกษาปริมาณความจุของปอด 

และในการวัดสัญญาณการหายใจแบบดังเดิมคือการใช(เซ็นเซอรSสัมผัสติดกับตัวผู(ปaวยไมFวFาจะ

เปhนการติดอิเล็กโทรดวัดคลื่นไฟฟcาหัวใจ การรัดเข็มขัดเพื่อวัดการเคลื่อนไหวของผนังทรวงอกหรือ

ชFองท(องกับตัวผู(ปaวยอยFางไรก็ตามวิธีการเหลFานี้เปhนอุปสรรคกับกลุFมเด็กทารกแรกเกิดและกลุFมผู(ปaวย

โรคผื่นสัมผัส (contact dermatitis) เปhนต(น และนอกจากนี้ยังพบอีกวFาอุปกรณSที ่ใช(วัดสัญญาณ

ดังกลFาวน้ันมีราคาแพง 

จากป�ญหาที่กลFาวมาขั้นต(นนี้จึงเปhนที่มาของปริญญานิพนธSที่จะนำการประยุกตSใช(คล่ืน

แมFเหล็กไฟฟcาในการวัดอัตราการหายใจแบบไร(การสัมผัสผิวหนัง (non-contact respiration 

measurement) ซึ ่งชFวยในการคัดกรองได(อยFางรวดเร็วมีขนาดเล็กและราคาถูก โดยใช(ความถ่ี 

24GHz มาประยุกตSในการตรวจจับดอปเปลอรSของการหายใจเทียบกับวิธีการวัดแบบด้ังเดิม 

เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 

ไม่ว่ากรณีใดๆ ทั้งสิ้น อีกทั้งห้ามมิให้ดัดแปลงเนื้อหา และต้องอ้างอิงถึงเจ้าของเอกสารทุกครั้งที่มีการนำไปใช้ 
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รูปท่ี 2.23 ภาพอุปกรณSสำหรับเก็บข(อมูล และแบบจำลองทารก 

ในการเก็บข(อมูลในครั้งนี้ จะมีการเปรียบเทียบสัญญาณระหวFาง 2 อุปกรณSได(แกF BIOPAC 

MP35 ดังรูปท่ี 2.24 และ RF transceiver ดังรูปท่ี 2.25 

 

 

รูปท่ี 2.24 สัญญาณจากอุปกรณS BIOPAC MP35 

 

รูปท่ี 2.25 สัญญาณจากอุปกรณS RF transceiver 

ตารางท่ี 2.1 PARAMETER FEATURE EXTRACTION LIST 

Algorithm MFCC + 1ST DELTA + 2ND DELTA 

Size of signal window 20 ms 20 ms 

Number of Mel filters 40 
เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 

ไม่ว่ากรณีใดๆ ทั้งสิ้น อีกทั้งห้ามมิให้ดัดแปลงเนื้อหา และต้องอ้างอิงถึงเจ้าของเอกสารทุกครั้งที่มีการนำไปใช้ 
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Number of MFCC coefficients 40 

HOP SIZE 80 

Number of FFT 256 

และในแบบจำลองนี ้ย ังมีการสกัดคุณสมบัติของสัญญาณด(วยเทคนิค MFCC โดยใช(

พารามิเตอรSดังตารางที่ 2.1 เพื่อเปhนข(อมูลสำหรับนำมาพัฒนาป�ญญาประดิษฐS ที่สามารถแยกแยะ

ข(อมูล ชFวงเวลาท่ีหายใจ และไมFหายใจ ดังตารางท่ี 2.2 และ 2.3 

ตารางที่ 2.2 คุณสมบัติของสัญญาณด6วยเทคนิค MFCC ของการไมAหายใจ 

 MFCC + 1ST DELTA + 2ND DELTA  OF NOISE SIGNAL 
 0 1 2 3 ... 115 116 117 118 119 

0 -627.87781 6.443981 6.354864 6.208219 ... 
-

0.062651 

-

0.050236 

-

0.037733 

-

0.025177 

-

0.012594 

1 -628.30822 5.858839 5.839834 5.808276 ... 
-

0.062651 

-

0.050236 

-

0.037733 

-

0.025177 

-

0.012594 

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

 

ตารางที่ 2.3 คุณสมบัติของสัญญาณด6วยเทคนิค MFCC ของการหายใจ 

 MFCC + 1ST DELTA + 2ND DELTA  OF RESPIRATION SIGNAL 
 

0 1 2 3 ..

. 

115 116 117 118 119 

0 -

333.65447

1 

90.54193

5 

33.67920

7 

23.71586

9 

... -0.04914 -

0.04747

9 

-

0.04140

9 

-

0.0300

8 

-

0.02981

7 

1 -

391.23765

5 

51.78551

4 

48.07298

7 

42.51066

3 

... -0.04914 -

0.04747

9 

-

0.04140

9 

-

0.0300

8 

-

0.02981

7 

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

107

3 

-626.30315 8.672255 8.587021 8.446114 ... -

0.03452

5 

-

0.02764

9 

-

0.02075

7 

-

0.0138

5 

-

0.00692

9 

107

4 

-

624.70817

4 

10.92472

9 

10.83002

8 

10.67342

6 

... -

0.03452

5 

-

0.02764

9 

-

0.02075

7 

-

0.0138

5 

-

0.00692

9 

จากรูปที่ 2.26 รูปภาพจะแสดงคุณสมบัติที่ MFCC, MFCC Delta 1 และ MFCC Delta 2        

ในกระบวนการนี้เราจะสร(างชุดข(อมูลเพื่อเข(าสูFกระบวนการเรียนรู(ของเครื่องเพื่อสร(างแบบจำลองการ

แบFงสFวน ระหวFางการหายใจและไมFหายใจ 

เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 

ไม่ว่ากรณีใดๆ ทั้งสิ้น อีกทั้งห้ามมิให้ดัดแปลงเนื้อหา และต้องอ้างอิงถึงเจ้าของเอกสารทุกครั้งที่มีการนำไปใช้ 
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รูปท่ี 2.26 คุณสมบัติของสัญญาณด(วยเทคนิค MFCC สำหรับนำมาพัฒนาป�ญญาประดิษฐS 

การสร(างชุดข(อมูลแบFงออกเปhน 2 คลาส ชั้นแรกคือหายใจ เราได(สร(างหน(าตFาง 0.4215 

วินาที หรือ 3,372 ตัวอยFางเชFนสัญญาณที่ถูกครอบตัดโดยเฉพาะสัญญาณการหายใจและคุณลักษณะ

ท่ีแสดงในตารางท่ี 2.2 คลาสท่ีสองคือ ไมFหายใจ ตัวอยFาง 0.869 วินาที หรือ 6,952 สำหรับการครอบ

ตัดเฉพาะเสียงและลักษณะท่ีแสดงในตารางท่ี 2.1 

 

รูปท่ี 2.27 แบบจำลอง AIC / BIC 

จากภาพท่ี 2.27 แสดงแบบจำลองท่ีเหมาะสมท่ีสุด โดยใช(คFา AIC และ BIC ต่ำท่ีสุดจะเปhนตัว

แบบท่ีให(คFาพยากรณSแมFนยำ และถูกต(อง 

 

เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 

ไม่ว่ากรณีใดๆ ทั้งสิ้น อีกทั้งห้ามมิให้ดัดแปลงเนื้อหา และต้องอ้างอิงถึงเจ้าของเอกสารทุกครั้งที่มีการนำไปใช้ 



 

 

27 

 
รูปท่ี 2.28 การเปรียบเทียบการแบFงสFวนด(วยเทคนิค GMM ระหวFางสัญญาณหายใจ และไมFหายใจ 

2.6 ทฤษฎีเกี่ยวกับ Long Short-Term Memory (LSTM) 

 
รูปท่ี 2.29 แสดงโครงสร(างการทำงานของ RNN 

Long Short-Term Memory Model (LSTM) เปhนเทคนิคหนึ ่งที ่ถูกพัฒนาจาก Recurrent 

neural network (RNN) ซ ึ ่ง RNN นั ้นมีหลักการทำงาน คือ การนำ output (ผลลัพธ S ท ี ่ ได (จาก              

การคำนวณจากโหนดกFอนหน(านี้กลับมาใช(เปhนข(อมูล input ของโหนดถัดไป ซึ่งแตFละโหนดของ RNN 

นั้นจะมีข(อมูลที่เข(ามา 2 สFวน คือ ข(อมูล input ของโหนดนั้น ๆกับ output ที่ผFานการคำนวณจาก 

โหนดกFอนหน(า โดยข(อมูลทั ้ง 2 ชุดที ่เข(ามาในโหนดจะถูกรวมเข(าด(วยกัน กFอนจะถูกแยกผลลัพธS 

ออกเปhน 2 สFวน คือ ผลลัพธSที่ได(จากโหนดนั้น ๆ และผลลัพธSที่จะถูกนำไปเปhนข(อมูล input ของ โหนด

ถัดไป เทคนิค RNNs นั้นเหมาะนำมาใช(งานกับข(อมูลที่มีลักษณะเปhนลำดับ (sequence) หรือข(อมูลที่มี

ความตFอเนื่อง เชFน ข(อมูลอนุกรมเวลา (Time Series), ข(อมูลเสียง, ข(อมูลประเภท ข(อความ, ข(อมูล

รูปภาพและวีดิทัศนS เปhนต(น 

ข(อดีของ RNN คือ สามารถนำข(อมูลกFอนหน(า (ในอดีต) มาใช(ในการทำนายสิ่งที่อาจจะ

เกิดขึ้นในอนาคตได( สFวนข(อเสียของ RNN คือ จะสามารถดูข(อมูลย(อนหลังได(แคFเพียงระยะสั้น ๆ 

เทFานั ้น ซึ ่งทำให(เกิดป�ญหาในการทำ Backpropagation หรือการคำนวณหาคFาความผิดพลาด 

ย(อนหลังของแตFละโหนดเมื ่อสิ ้นสุดการทำงาน เพราะการทำ Backpropagation นั ้นจะต(องทำ 

ย(อนกลับไปหลายขั้นตอนและหลายโหนด จึงทำให(เกิดป�ญหา Vanishing Gradient Problem ดังน้ัน

เพ่ือแก(ป�ญหาดังกลFาวจึงทำให(เกิดเทคนิค LSTM ข้ึน 

เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 

ไม่ว่ากรณีใดๆ ทั้งสิ้น อีกทั้งห้ามมิให้ดัดแปลงเนื้อหา และต้องอ้างอิงถึงเจ้าของเอกสารทุกครั้งที่มีการนำไปใช้ 
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รูปท่ี 2.30 แสดงโครงสร(างการทำงานของ LSTM 

Long short-term memory (LSTM) เปhนโครงขFายประเภท RNNร ร ูปแบบหนึ ่งท ี ่ ถูก 

พัฒนาขึ ้นมาให(มีความเสถียรและมีประสิทธิภาพมากขึ ้น LSTM เริ ่มเปhนที ่รู (จักในป§ ค.ศ.1997            

โดย Hochreiter และ Schmidhuber โดยมีหลักการทำงาน คือ สามารถเก็บ 'สถานะ หรือข(อมูลของ

แตFละโหนดเอาไว(เพื่อที่เวลาย(อนกลับไปดูจะได(ทราบถึงที่มา ของข(อมูลคFาดังกลFาววFาเดิมเปhนคFาอะไร 

และจุดเดFนของเทคนิค LSTM คือฟ�งกSชันพิเศษที่มีหน(าที่ เสมือน 'ประตู (Gate)' ที่คอยควบคุมข(อมูล

ที่จะเข(ามาในแตFละโหนด ซึ่งประกอบไปด(วย Forget gate layer, Input gate layer และ Output 

gate layer 

 

รูปท่ี 2.31 แสดงโครงสร(าง Forget gate layer 

เปhน Gate ที่มีหน(าที่ในการกำหนดวFาข(อมูลที่เข(ามาใน cell state นั้นควรจะถูกเก็บไว( หรือ        

ควรที่จะทิ้งไป ซึ่งข(อมูลที่ถูกตัดสินวFาควรเก็บไว(นั้นจะถูกประเมินจากข(อมูล input ที่เข(ามาในโหนด

น้ัน ๆ รวมกับผลลัพธSท่ีได(จากการคำนวณของโหนดกFอนหน(า ผFานฟ�งกSชัน sigmoid ดังสมการท่ี (2.7) 

                                 𝑓𝑡 = 𝜎 (𝑊𝑓 ∙ [ℎ𝑡−1, 𝑥𝑡 ] + 𝑏𝑓)                               (2.7) 

             

    
เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 

ไม่ว่ากรณีใดๆ ทั้งสิ้น อีกทั้งห้ามมิให้ดัดแปลงเนื้อหา และต้องอ้างอิงถึงเจ้าของเอกสารทุกครั้งที่มีการนำไปใช้ 
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จากสมการ 

𝑓𝑡 คือ Forget gate 

𝜎 คือ ฟ�งกSชัน sigmoid 

𝑊𝑓 คือ คFาน้ำหนักของ matrices 

ℎ𝑡−1 คือ คFา output ของ cell state กFอนหน(า (ท่ี timestamp t-1) 

𝑥𝑡 คือ คFา input ท่ีเข(ามาใน cell state ณ เวลา t และ 𝑏𝑓 คือ คFา 

bias 

ผลลัพธSท่ีได(จาก Forget gate layer จะอยูFระหวFางคFา 0 และ 1 ซ่ึงถ(าได(คFาเปhน 0 น้ัน 

หมายถึงให(ลบคFา cell state เดิมออก แตFถ(าได(คFาเปhน 1 น้ันหมายถึงให(เก็บคFา cell state น้ีตFอไป 

 
รูปท่ี 2.32 แสดงโครงสร(าง Input gate layer 

เปhน Gate ที่มีหน(าที่รับข(อมูล input เข(ามาใหมFแล(วจึงทำการบันทึกหรือ 'เขียน (write)' 

ข(อมูลลงไปในแตFละโหนด โดยมีการทำงานแบFงออกเปhน 2 สFวน โดยสFวนแรกคือ ถ(าต(องการ update 

cell state เมื่อทำการรับข(อมูล input เข(ามาแล(วฟ�งกSชัน sigmoid ที่เปhนตัว ควบคุมจะเรียกใช( 

input gate เพื่อเลือกวFาจะให( update cell state หรือไมFต(อง และในสFวนที่สอง ถ(า input gate 

เลือกที่จะทำการ update cell state ฟ�งกSชัน tanh ก็จะทำการสร(าง candidate values (Cง) ขึ้นมา

ใน state ดังสมการท่ี (2.8) และ (2.9) 

                            𝑖𝑡 = 𝜎 (𝑊𝑖 ∙ [ℎ𝑡−1, 𝑥𝑡 ] + 𝑏𝑖)                                       (2.8) 

                           𝐶𝑡 = 𝑡𝑎𝑛ℎ (𝑊𝑐 ∙ [ℎ𝑡−1, 𝑥𝑡 ] + 𝑏𝑐)                               (2.9) 
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 จากสมการ 

𝑖𝑡 คือ Input gate 

𝜎 คือ ฟ�งกSชัน sigmoid 

𝐶𝑡 คือ คFา candidate ของ cell state ท่ีเวลา t 

𝑡𝑎𝑛ℎ คือ ฟ�งกSชัน tanh 

𝑊𝑖, 𝑊𝑐 คือ คFาน้ำหนักของ matrices 

ℎ𝑡−1 คือ คFา output ของ cell state กFอนหน(า (ท่ี timestamp t-1) 

𝑥𝑡 คือ คFา input ท่ีเข(ามาใน cell state ณ เวลา t 

𝑏𝑖, 𝑏𝑐 คือ คFา bias 
 

 

รูปท่ี 2.33 แสดงโครงสร(าง Output gate layer 

เปhน Gate ที ่มีหน(าที ่เตรียมทำการสFงออกข(อมูล (output data) โดยข(อมูลที ่จะทำการ 

output นั้นจะดูจาก cell state ที่ผFานกระบวนการคำนวณตFางๆ แล(ว โดยฟ�งกSชัน sigmoid จะเปhน

ตัวเลือกวFาข(อมูลสFวนไหนใน cell state ที่จะถูก output จากนั้นก็จะนำคFา cel state เข(าฟ�งกSชัน 

tanh (เพื่อหาวFาจะได(คFาออกมาเปhน 1 หรือ -1) แล(วนำคFาที่ได(จากฟ�งกSชั่น tanh มาทำการคำนวณ 

กับคFา output ท่ีได(จาก sigmoid gate จากน้ันก็จะได(คFา output ท่ีต(องการดังสมการท่ี (2.10) 

                     𝑜𝑡 = 𝜎 ( 𝑊𝑜 ∙ [ℎ𝑡−1, 𝑥𝑡 ] + 𝑏𝑜)                              (2.10)             

               จากสมการ 

𝑓𝑡 คือ Forget gate 

𝜎 คือ ฟ�งกSชัน sigmoid 

𝑊𝑓 คือ คFาน้ำหนักของ matrices 

ℎ𝑡−1 คือ คFา output ของ cell state กFอนหน(า (ท่ี timestamp t-1) 
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𝑥𝑡 คือ คFา input ท่ีเข(ามาใน cell state ณ เวลา t 

𝑏𝑜 คือ คFา bias 

 ซึ่งคFา output ที่ได(ออกมานั้นจะถูกแบFงออกเปhน 2 สFวน คือคFา output ที่ได(จากโหนดนั้นๆ           

กับคFา output ท่ีจะถูกสFงไปเปhนข(อมูล input ของโหนดถัดไป 

2.7 วัดประสิทธิภาพ Model จาก Confusion Matrix 

Confusion Matrix คือตารางสำคัญในการวัดความสามารถของ machine learning ใน          

การแก(ป�ญหา classification 

การที่จะนำโมเดลใช(งานจริงได(นั้น จำเปhนต(องมีการวัดประสิทธิภาพโมเดล กFอนวFาโมเดลน้ัน

มีประสิทธิภาพเพียงพอที่จะนำมาพัฒนา หรือ นำไปใช(งานด(านตFางๆ ซึ่งการวัดประสิทธิภาพนั้นสFวน

ใหญFจะวัดคFาจากใน Table ข(อมูลท่ีมี ( Confusion Matrix ) 

 

รูปท่ี 2.34 แสดงความสัมพันธSระหวFาง Actual values กับ Predicted values 

True Positive (TP) คือ ส่ิงท่ีโปรแกรมทำนายวFา “จริง” และมีคFาเปhน “ จริง ” 

True Negative (TN) คือ ส่ิงท่ีโปรแกรมทำนายวFา “ไมFจริง” และมีคFา “ ไมFจริง ” 

False Positive (FP) คือ ส่ิงท่ีโปรแกรมทำนายวFา “จริง” แตFมีคFาเปhน “ไมFจริง” 

False Negative (FN) คือ ส่ิงท่ีโปรแกรมทำนายวFา “ไมFจริง” แตFมีคFาเปhน “จริง” 

โดยท่ัวไปแล(วจะมีตัววัดท่ีนิยมใช(กันในงานวิจัยและการทำงานตFางๆ อยูF 3 คFา และสมการ คือ 

1. Precision เปhนการวัดความแมFนยำของข(อมูล โดยพิจารณาแยกทีละคลาส 

/0
/0120

                                                (2.11)          

2. Recall เปhนการวัดความถูกต(องของ Model โดยพิจารณาแยกทีละคลาส 

/0
/012,

                                                (2.12) 
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F1-Score คือคFาเฉลี ่ยแบบ harmonic mean ระหวFาง precision และ recall สร(าง F1 

ขึ้นมาเพื่อเปhน single metric ที่วัดความสามารถของโมเดล (ไมFต(องเลือกระหวFาง precision, recall 

เพราะเฉล่ียให(แล(ว) 

𝐹1 = 2 ∗ (%)!3454*-∗)!3788
%)!3454*-1)!3788

)                            (2.13) 

 

2.8 โครงสรXางของหัวใจ  

ลักษณะของหัวใจเปhนอวัยวะที่ทำหน(าที่ในการสูบฉีดเลือดออกไปเลี้ยงทั่วรFางกายตั้งอยูFใน            

ชFองอกด(านหลังของกระดูกหน(าอก (Sternum) อยูFระหวFางซี่โครงซี่ที่ 2-6 โดยอยูFระหวFางปอดทั้ง 2 

ข(างเหนือกระบังลมมีรูปรFางคล(ายกรวย (cone shape) สFวนปลายของหัวใจเรียกวFา apex มีปลายช้ี

ไปทางด(านซ(าย มีขนาดโตเทFากับกำป�²นของเจ(าของหัวใจ  

หัวใจประกอบด(วยเซลลSกล(ามเนื้อเปhนสFวนใหญF แบFงห(องหัวใจออกเปhน 4 ห(อง 2 ซีก คือ ชีก

ซ(าย และซีกขวา โดยมีผนังกล(ามเนื้อกั้น เรียกวFา septurn และแตFละซีกแบFงเปhนห(องบนและห(องลFาง

สองห(องบนเรียกวFา atrium สองห(องลFางเรียกวFา ventricle ผนังของ atrium บางเมื่อเทียบกับ ผนังของ 

ventricle จึงยืดขยายได(งFายกวFา ทำให(รับเลือดที่กับสูFหัวใจได(แม(เพียงความดันต่ำๆ สFวนผนังของ 

ventricle หนา เพราะจะต(องบีบตัวแรงเพื่อเอาชนะความดันในหลอดเลือดแดงใหญF จึงจะ สามารถบีบ

เลือดออกไปได( หัวใจซีกขวามีหน(าที่ขับเลือดที่รFางกายใช(แล(วไปฟอกที่ปอด สFวนหัวใจซีกซ(ายมีหน(าที่รับ

เลือดจากปอดที่ฟอกแล(วไปเลี้ยงสFวนตFางๆของรFางกาย ดังนั้นหัวใจซีกลFางซ(าย ต(องทำงานหนักมากใน

การบีบตัวดันเลือดไปสูFระบบหลอดเลือดแดง ซึ่งมีความดันและความต(านทานสูง เมื่อเทียบกับหัวใจห(อง

ลFางขวา ซึ่งบีบตัวดันเลือดไปปอด มีความดันและความต(านทานต่ำกวFาสFงผลทำ ให(หัวใจห(องลFางซ(ายจึง

หนากวFาห(องลFางขวาประมาณ 2-3 เทFา ดังรูปท่ี 2.34 

 
รูปท่ี 2.35 กายวิภาคของหัวใจ 

เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 

ไม่ว่ากรณีใดๆ ทั้งสิ้น อีกทั้งห้ามมิให้ดัดแปลงเนื้อหา และต้องอ้างอิงถึงเจ้าของเอกสารทุกครั้งที่มีการนำไปใช้ 



 

 

33 

และจากท่ีกลFาวมาแล(ววFาหัวใจคนเรามี 4 ห(องแบFง ซ(าย-ขวา และแบFงห(องบน-ลFาง ก็จะมี ล้ิน

หัวใจก้ันระหวFางห(องแบFงเปhน 4 ล้ินด(วยกันแสดงดังรูปท่ี 2.35 ดังน้ี คือ 

1. ลิ้นไตรคัสป­ด (Tricuspid valve) อยูFระหวFางหัวใจห(องบนขวาและลFางขวามีลักษณะเปhน

แผFน 3 แผFน ที่ขอบของแตFละลิ้นจะยึดติดกับเนื้อเยื่อเกี่ยวพันและผนังของห(องลFางขวา เพื่อควบคุม

การป­ดเป­ดล้ิน ปcองกันไมFให(เลือดในหัวใจห(องลFางขวา ไหลย(อนกลับข้ึนสูFหัวใจห(องบนขวา 

2. ล้ินพัลโมนารี เซมิลูนารS (Pulmonary semilunar valve) อยูFท่ีโคนของเส(นเลือด แดง พัล

โมนารีมีลักษณะเปhนถุงรูปพระจันทรSครึ่งเสี้ยว 3 ใบบรรจบกันแตFไมFได(ยึดติดด(วยเนื้อเยื่อ เกี่ยวพันทำ

หน(าท่ีปcองกันไมFให(เลือดไหลกลับสูFหัวใจห(องลFางขวา 

3. ลิ้นไบคัสป­ดหรือลิ้นไมตรัล (Bicuspid valve or Mitral valve) อยูFระหวFางหัวใจ ห(องบน

ซ(ายและห(องลFางซ(ายมีลักษณะเปhนแผFน 2 แผFน ที่ขอบของแตFละลิ้นยึดติดกับเนื้อเยื่อเกี่ยวพัน และ

ผนังของหัวใจห(องลFางซ(ายเพ่ือควบคุมการป­ดเป­ดล้ิน ทำหน(าท่ีปcองกันไมFให(เลือดในหัวใจห(องลFาง ซ(าย

ไหลย(อนข้ึนไปท่ีหัวใจห(องบนซ(าย 

4. ลิ้นเอออรSติก เซมิลูนารS (Aortic semilunar valve) อยูFที่โคนของหลอดเลือดเอออรS ตารS

มีลักษณะเปhนถุงรูปพระจันทรSครึ่งเสี้ยว 3 ใบบรรจบกันไมFได(ยึดติดกันด(วยเนื้อเยื่อเกี่ยวพัน ทำหน(าท่ี

ปcองกันไมFให(เลือดไหลกลับสูFหัวใจห(องลFางซ(าย 

 
รูปท่ี 2.36 ตำแหนFงของล้ินหัวใจ 

2.9 ปZจจัยที่มีผลตFอคFาอัตราการเต&นของหัวใจ (Heart Rate : HR) 

โดยปกติแล(วคFาอัตราการเต(นของหัวใจในผู(ใหญFขณะพักประมาณ 60-100 ครั้งตFอนาที แตF

อาจขึ้นกับอายุ หรือการมีกิจกรรมตFาง ๆ เชFน ในเด็กจะมีอัตราการเต(นของหัวใจสูงกวFาในวัยผู(ใหญF 

หรือในขณะหลับอัตราการเต(นของหัวใจอาจจะลดลงประมาณ 10-20 ครั้งตFอนาทีคFาอัตราการเต(น

ของหัวใจแสดงถึงคุณสมบัติทางไฟฟcาของหัวใจ ดังนั้นป�จจัยที่มีผลทำให(เกิดการเปลี่ยนแปลงของ

อัตราการเต(นของหัวใจต(องเปhนป�จจัยที่มีผลตFอการสร(างการเปลี่ยนแปลงศักยSไฟฟcาภายในเซลลS 

(Action potential) ของตำแหนFงการเกิดไฟฟcาในหัวใจ (SA node) ซึ ่งในภาวะปกติถือวFาเปhน

เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 

ไม่ว่ากรณีใดๆ ทั้งสิ้น อีกทั้งห้ามมิให้ดัดแปลงเนื้อหา และต้องอ้างอิงถึงเจ้าของเอกสารทุกครั้งที่มีการนำไปใช้ 



 

 

34 

ตัวกำหนดอัตราการเต(นของซึ่งโดยปกติอัตราการเต(นหัวใจขณะพักในผู(ใหญFเฉลี่ยจะมีคFาอยูFระหวFาง 

60-100 คร้ังตFอนาทีซ่ึงป�จจัยท่ีมีอิทธิพลตFอคFาการเต(นของหัวใจมีดังน้ี 

1. อายุ เมื่ออายุเพิ่มขึ้นอัตราการเต(นของหัวใจจะลดลง ในผู(ใหญFอัตราการเต(นชีพจรจะ 

เทFากับ 60-100 (เฉล่ีย 80 คร้ังตFอนาที) 

2. เพศ หลังวัยรุFนคFาเฉล่ียของอัตราการเต(นของหัวใจของผู(ชายจะต่ำกวFาหญิงเล็กน(อย 

3. การออกกำลังกาย อัตราการเต(นของหัวใจจะเพิ่มขึ้นเมื่อออกกำลังกายซึ่งถูกกระตุ(นโดย         

การตอบสนองของเคโมรีเซปเตอรS (Chemoreceptor) กับการขาดเลือด (ischemia) ของกล(ามเน้ือ           

ทำให(มีการเพ่ิมความดันเลือดและจังหวะการเต(นของหัวใจ 

4. ไข( อัตราการเต(นของหัวใจจะเพิ่มขึ้นเพื่อปรับตัวให(เข(ากับความดันเลือดที่ต่ำลงซึ่งเปhนผล

มาจากเส(นเลือดสFวนปลายขยายตัวทำให(อุณหภูมิรFางกายสูงขึ้นเพิ่มอัตราการเผาผลาญพลังงาน 

(Metabolic rate) 

5. ยา ยาบางชนิดลดอัตราการเต(นของหัวใจ เชFน ยาโรคหัวใจ (Digitalis) ซึ่งมีผลไปลดการ

นำกระแสไฟฟcาผFานทางเดินของกระแสผFานในหัวใจ (Conducting system) ผFานทางเอ-วี โนด (AV 

node) และมีผลในการลดอัตราการเต(นของหัวใจ แตFยาจะมีผลในการเพิ่มการบีบตัวของหัวใจ ซึ่งมีผลใน

การเพิ ่มปริมาณเลือดที่ออกจากหัวในใน 1 นาที (cardiac output) นอกจากนี้ยังมีผลทำให(ระบบ

ไหลเวียน (circulation) และเลือดท่ีไหลไปเล้ียงเน้ือเย่ือ (tissue perfusion) ได(ดีข้ึนสFวนยาท่ีมีผลกระตุ(น

หัวใจได(แกFยาท่ีมีสFวนผสมของคอฟฟ§³ (coffee, caffeind) และโทแบคโค (tobacco) 

6. ภาวะเลือดออก (Hemorrhage) การสูญเสียเลือดจะมีผลทำให(เพิ ่มการกระตุ(นระบบ 

ประสาทพาราซิมพาเทติก ทำให(อัตราการเต(นของหัวใจสูงขึ้น โดยปกติในผู(ใหญFมีเลือดประมาณ 5 

ลิตร การสูญเสียเลือดไปน(อยกวFา 10% จึงจะไมFมีผลข(างเคียง 

7. อารมณS การตอบสนองของระบบการทำงานของหัวใจตFอสภาวะอารมณSเกิดขึ้นในสมอง

สFวนซีรีบรอล ครอเทก (Cerebral cortex) และสFงไปยังเม็ดดูลลารี คารSดิโอ วาสคูลารS เซ็นเตอรS 

(medullary cadiovascular center) เมื่อเกิดความกลัว ความวิตกกังวล จะกระตุ(นระบบประสาท

ซิมพาเทติก (sympathetic nervous) ทำให(มีผลเพิ่มความดันเลือด มีผลเพิ่มอัตราเต(นของหัวใจและ

การทำงานของระบบประสาทพาราซิมพาเทติก 

8. ความเจ็บปวด โดยปกติความรู (สึกในระดับตื ้น (Superficial or subcutaneous pain)            

จะเพิ่มการทำงานของระบบประสาทซิมพาเทติก มีผลทำให(ความดันเลือดสูงข้ึน และการเต(นของ หัวใจ

เพิ่มขึ้น แตFความรู(สึกเจ็บในระดับลึก (deep pain) ในอวัยวะภายในหรือภายในข(อตFอมีผลใน การลด

การทำงานของระบบประสาทซิมพาเทติกแตFเพิ่มการทำงานของระบบพาราซิมพาเทติก มีผลทำให(

ความดันเลือดลดลงและอัตราการเต(นของหัวใจลดลงอยFางรวดเร็ว ซ่ึงอาจทำให(เกิดภาวะซ็อค ได( 

9. ทFาทาง เม่ืออยูFในทFายืนหรือน่ังหัวใจจะเต(นเพ่ิมข้ึน (เร็วข้ึน) ทFานอนหัวใจจะเต(นลดลง (ช(า) 

10. สิ่งแวดล(อม ได(แกF เสียง การเปลี่ยนแปลงของอุณหภูมิ มลภาวะทางอากาศ ก็จะทำให( 

อัตราการเต(นของหัวใจเพ่ิมข้ึนได( 
เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 
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บทที่ 3  

ระเบียบวิธีวิจัย 

3.1 ระบบวิธีการวิจัย 

ในหัวข(อนี้เราจะพูดถึงวิธีการศึกษาที่เกี่ยวข(องกับการใช(คลื่น FMCW และ AI เพื่อตรวจสอบ

สัญญาณหัวใจโดยไมFต(องสัมผัสในการทดสอบนั้นเราใช(โมเดลทั้งหมด 3 รูปแบบ คือ Bidirectional           

LSTM Classification, Bidirectional RNN Classification, และ  Bidirectional GRU Classification 

เพื่อทำการทำนายกลุFมของชFวงสัญญาณที่วัดได( ซึ่งกลุFมชFวงสัญญาณถูกแบFงออกเปhน 4 สถานะ คือ         

ชFวงที่มีความแมFนยำสูงสุดในการวัดสัญญาณ, ชFวงที่มีความแมFนยำปานกลางในการวัดสัญญาณ, ชFวงที่มี

ความแมFนยำต่ำสุดในการวัดสัญญาณและชFวงท่ีไมFต(องการวัดสัญญาณ 

เพื่อประเมินผลการทดสอบของโมเดลที่ได(แล(ว ผู (วิจัยได(ใช(วิธี k-fold cross validation        

โดยใช(จำนวนครั้ง 5 ครั้งตFอโมเดล และนำผลลัพธSที่ได(จากแตFละรอบมาสร(าง ensemble model 

โดยใช( decision tree เพ่ือชFวยในการตัดสินใจ 

เพ่ือวัดผลการทดสอบของโมเดลท่ีได( ผู(วิจัยได(ใช(เมตริกการประเมินผลคือ precision, recall,       

f1-score และ confusion matrix เพื่อแสดงภาพรวมของการศึกษา ซึ่งรายละเอียดเพิ่มเติมสามารถ

ดูได(ในรูปท่ี 3.1 

 

 

 

 

 

 

 

gรูปท่ี 3.1 ระบบวิธีการวิจัย 

การจัดเก็บขCอมูล 
การจัดเตรียมขCอมูล 

สำหรับฝOกสอนโมเดล ฝOกสอน 3 โมเดล การวัดผลโมเดล 

เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 

ไม่ว่ากรณีใดๆ ทั้งสิ้น อีกทั้งห้ามมิให้ดัดแปลงเนื้อหา และต้องอ้างอิงถึงเจ้าของเอกสารทุกครั้งที่มีการนำไปใช้ 
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gรูปที่ 3.2 ภาพรวมการทำงานของระบบ 

เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 

ไม่ว่ากรณีใดๆ ทั้งสิ้น อีกทั้งห้ามมิให้ดัดแปลงเนื้อหา และต้องอ้างอิงถึงเจ้าของเอกสารทุกครั้งที่มีการนำไปใช้ 
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สำหรับภาพรวมการทำงานของระบบ ภาพท่ี 3.2 เราได(แบFงออกเปhน 3 สFวน ได(แกF 

 1. FMCW radar system block diagram: ในสFวนน้ีผู(วิจัยได(เลือกใช(งานอุปกรณS Batman 

BM101 mmWave EVM kit ที่มีวงจร RF ของสัญญาณ FMCW โดยประกอบด(วย TX จำนวน 2 เสา

สัญญาณ และ RX 4 เสาสัญญาณ ซ่ึงสร(างความถ่ี 77 GHz โดยมี แบนดSวิดทS 4 GHz 

 2. DSP block diagram: ในส Fวนน ี ้ผ ู ( ว ิจ ัยได ( เล ือกใช (งานอ ุปกรณS Batman BM101 

mmWave EVM kit โดยมีชิป IWR-1443 โดยมีการโปรแกรม Digital Signal Processor สำหรับการ

นำสัญญาณที ่ได(จาก ADC จาก FMCW radar system block diagram นำมาคำนวณเพื ่อให(ได( 

Heart Waveform และ Breathing Waveform 

 3. Model block diagram: ในสFวนนี้ผู (วิจัยได(เลือกนำโมเดล sequence classification 

ท้ังหมด 3โมเดล ได(แกF BiRNN + classification, BiLSTM + classification, BiGRU + classification 

โดยใช( Heart Waveform และ Breathing Waveform มาเทรนเพื ่อให(โมเดลสามารถแยกแยะ

ชFวงเวลาในการวัดสัญญาณท่ีมีความแมFนยำสูงสุด 

3.2 การเก็บข&อมูล 

ข้ันตอนในการวัดสัญญาณชีพเพ่ือนำมาใช(ในการพัฒนาโมเดลเปhนดังน้ี 
 1. คัดเลือกอาสาสมัครระดับปริญญาตรีท้ังหมด 30 คนท่ีมีสุขภาพดีเพ่ือให(เข(ารFวมทดลองน้ี 

  2. แบFงกลุFมอาสาสมัครเปhนผู(หญิง 15 คนและผู(ชาย 15 คน 

  3. กำหนดชFวงอายุของอาสาสมัครให(เปhนระหวFาง 18 ถึง 25 ป§ 

  4. เริ ่มต(นกระบวนการวัดสัญญาณชีพของอาสาสมัครโดยใช(เครื ่องมือที ่เกี ่ยวข(อง เชFน 

อุปกรณSวัดชีพสัญญาณหัวใจ 

  5. ทำการวัดสัญญาณชีพที่แตFละอาสาสมัครในกลุFม โดยบันทึกผลลัพธSเชFน อัตราการเต(นของ

หัวใจ ความดันโลหิต เปhนต(น 

  6. เก็บข(อมูลสัญญาณชีพท่ีวัดได(จากทุกคนในกลุFมอาสาสมัคร 

  7. นำข(อมูลสัญญาณชีพท่ีได(มาใช(ในกระบวนการพัฒนาโมเดล 

โดยอาจต(องใช(คำในการอธิบายแบบเชิงวิชาการเพื่อให(เห็นภาพรวมของกระบวนการวัดสัญญาณชีพ

และการเลือกอาสาสมัครให(ชัดเจนย่ิงข้ึน 

เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 

ไม่ว่ากรณีใดๆ ทั้งสิ้น อีกทั้งห้ามมิให้ดัดแปลงเนื้อหา และต้องอ้างอิงถึงเจ้าของเอกสารทุกครั้งที่มีการนำไปใช้ 
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รูปท่ี 3.3 ลักษณะการเก็บข(อมูลสัญญาณชีพ 

 

รูปท่ี 3.4 อุปกรณS mmWave EVM Kit 

 

รูปท่ี 3.5 อุปกรณS BioRadio 

เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 

ไม่ว่ากรณีใดๆ ทั้งสิ้น อีกทั้งห้ามมิให้ดัดแปลงเนื้อหา และต้องอ้างอิงถึงเจ้าของเอกสารทุกครั้งที่มีการนำไปใช้ 
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กFอนการทดลองอาสาสมัครต(องนอนหลับพักผFอนอยFางน(อย8ชั่วโมงกFอนเข(ารับการบันทึก

สัญญาณชีพผFานอุปกรณSที่ได(จัดเตรียมไว(ดังรูปที่ 3.4 และ 3.5 เมื่อตั้งคFาเรียบร(อย เริ่มต(นขั้นตอนให(

อาสาสมัครเก็บข(อมูลเปhน 4 เง่ือนไข ดังน้ี 

1. อาสาสมัครหายใจแบบปกติตFอเน่ืองและไมFขยับตัวเปhนเวลา 5 นาที 

2. อาสาสมัครหยุดหายใจตFอเน่ืองเปhนเวลา 15 วินาที สลับกับหายใจปกติเปhนเวลา 30 วินาที 

และไมFขยับตัวจำนวน 5รอบ 

3. อาสาสมัครไมFอยูFในพ้ืนท่ีเก็บสัญญาณชีพ เปhนเวลา 5 นาที 

4. อาสาสมัครหายใจแบบปกติและขยับตัวตFอเน่ืองเปhนเวลา 5 นาที 

 

รูปท่ี 3.6 อาสาสมัครหายใจแบบปกติตFอเน่ืองและไมFขยับตัวเปhนเวลา 5 นาที 

เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 

ไม่ว่ากรณีใดๆ ทั้งสิ้น อีกทั้งห้ามมิให้ดัดแปลงเนื้อหา และต้องอ้างอิงถึงเจ้าของเอกสารทุกครั้งที่มีการนำไปใช้ 
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รูปท่ี 3.7 อาสาสมัครหยุดหายใจตFอเน่ืองเปhนเวลา 15 วินาที สลับกับหายใจปกติเปhนเวลา 1 นาที 

และไมFขยับตัว จำนวน 5 รอบ 

 
รูปท่ี 3.8 อาสาสมัครไมFอยูFในพ้ืนท่ีเก็บสัญญาณชีพ เปhนเวลา 5 นาที 

เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 

ไม่ว่ากรณีใดๆ ทั้งสิ้น อีกทั้งห้ามมิให้ดัดแปลงเนื้อหา และต้องอ้างอิงถึงเจ้าของเอกสารทุกครั้งที่มีการนำไปใช้ 
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รูปท่ี 3.9 อาสาสมัครหายใจแบบปกติและขยับตัวตFอเน่ืองเปhนเวลา 5 นาที 

3.3 การเตรียมชุดข&อมูล (Data preparing) 

Data Preprocessing คือเปhนการเตรียมข(อมูลที ่ได(จากการบันทึกหรือข(อมูลดิบดังที ่ได(        

กลFาวมาในข(างต(น ให(พร(อมนำไปใช(กับโมเดล เชFน การเลือก Feature หรือ การแปลงข(อความเปhน           

และเพื่อให(ข(อมูลอยูFในฟอรSมที่ถูกต(องมากขึ้น และเพื่อความแมFนยำและถูกต(องมากที่สุดของโมเดล 

โดยจะแยกออกมาได( 2 หัวข(อ ได(แกF 

3.3.1 การทำ Data Labeling 

 
รูปท่ี 3.10 การทำ Label ด(วย label studio 

 เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 

ไม่ว่ากรณีใดๆ ทั้งสิ้น อีกทั้งห้ามมิให้ดัดแปลงเนื้อหา และต้องอ้างอิงถึงเจ้าของเอกสารทุกครั้งที่มีการนำไปใช้ 
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ตารางท่ี 3.1  สัญลักษณSสำหรับการ label สัญญาณ 

สัญลักษณS สีระบุ label ความหมาย 

I สีเขียว ชFวงท่ีวัดสัญญาณท่ีมีความแมFนยำสูงสุด 

II สีเหลือง ชFวงท่ีวัดสัญญาณท่ีมีความแมFนยำปานกลาง 

III สีแดง ชFวงท่ีวัดสัญญาณท่ีมีความแมFนยำต่ำสุด 

IV สีเทา ชFวงท่ีไมFต(องวัดสัญญาณ 
 

label studio ความสามารถในการนำสัญญาณมาทำการ Label segment โดยกำหนด  

label ท้ังหมด 4 class ดังรูปท่ี 3.10 โดยใช(สัญลักษณSสำหรับการ label สัญญาณ ดังตารางท่ี 3.1 

 

รูปท่ี 3.11 time series classification templates สำหรับ label studio 

โดยผู(วิจัยได(นำออกข(อมูลจาก label studio ในรูปแบบ json ดังรูปที่ 3.12 เพื่อนำข(อมูลไป

ใช(งานตFอในข้ันตอนการเตรียมข(อมูลสำหรับเทรนโมเดล 

 

รูปท่ี 3.12 ผลลัพธSจาการ export ข(อมูลจาก label studio 

เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 
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3.3.2 การเตรียมขXอมูลสำหรับเทรนโมเดล 

 เมื ่อได(ทำงาน segment ข(อมูลด(วย label studio แล(วเราจะได(ไพลS json ดังรูปที่ 3.12        

มาดังนั้นเราจะทำการสร(างตารางใหมFขึ้นมา เพื่อสำหรับการเทรนโมเดล โดยใช(โค(ด ดังรูปที่ 3.13        

ซ่ึงผลลัพธSจะได(ดังตารางท่ี 3.2 

 

รูปท่ี 3.13 โค(ดสำหรับการจัดเตรียมข(อมูลจากไพลS annotation 
 

ตารางท่ี 3.2 ผลลัพธSจากโค(ดสำหรับการจัดเตรียมข(อมูลจากไพลS annotation 

index heart_phase breath_phase label 

0 -0.588177800178528 0.150319695472717 1 

1 -0.156419858336449 0.123810410499573 1 

2 0.50360494852066 0.119762778282166 1 
. 

. 

. 

. 

. 

. 

. 

. 

. 

. 

. 

. 

23183 -0.037074 -0.110262 2 

23184 -0.017523 -0.103980 2 

23185 -0.051659 -0.099740 2 

เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 

ไม่ว่ากรณีใดๆ ทั้งสิ้น อีกทั้งห้ามมิให้ดัดแปลงเนื้อหา และต้องอ้างอิงถึงเจ้าของเอกสารทุกครั้งที่มีการนำไปใช้ 
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รูปท่ี 3.14 โค(ดสำหรับสร(างข(อมูลลำดับและปcายกำกับ 

โดยในกระบวนการเตรียมข(อมูลสำหรับเทรนโมเดล เราได(สร(างข(อมูลลำดับและปcายกำกับ 

โดยใช(โค(ด ดังรูปที่ 3.14 โดยผู(วิจัยได(ใช(ทั้งหมด 2 ฟ§เจอรSในการฝ¢กสอนโมเดล ได(แกF h คือ สัญญาณ

การเต(นของหัวใจในยFานความถี่ 0.8 – 2.0 Hz และสัญญาณของการหายใจในยFานความถี่ 0.1 - 0.5 

Hz โดยมีท้ังหมด 6 คลาส ดังตารางท่ี 3.3 

ตารางท่ี 3.3 ตัวอยFางข(อมูลจำนวน 1 Batch สำหรับใช(ฝ¢กสอนโมเดล 

sequences labels 

ℎ# ℎ9 … ℎ9: ℎ;< 
𝑦# 𝑦9 𝑦; 𝑦= 𝑏# 𝑏9 … 𝑏9: 𝑏;< 

3.4 การฝ�กสอนโมเดล BiLSTM, BiRNN, BiGRU Classification 

3.4.1 การประยุกตBใชXงาน KFold 

 ในการเก็บข(อมูลเพื่อฝ¢กสอนโมเดลเราพบป�ญหาอยูFสองประเด็น คือ (1) เรามีข(อมูลสอนน(อย 

และ (2) ในข(อมูลที่น(อยนั้นเรายังมี Imbalance Data ดังนั้นเราจึงจำเปhนต(องออกแบบกระบวนการ

วัด performance ด(วย K-Folds โดยกำหนดคFาเทFากับ 5 คร้ัง 

 

รูปที่ 3.15 แบบจำลอง KFold 

เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 

ไม่ว่ากรณีใดๆ ทั้งสิ้น อีกทั้งห้ามมิให้ดัดแปลงเนื้อหา และต้องอ้างอิงถึงเจ้าของเอกสารทุกครั้งที่มีการนำไปใช้ 
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3.4.2 การฝ�กสอนโมเดล 

BiLSTM หรือ Bidirectional Long Short-Term Memory นั้นเปhนทฤษฎีแบบเชิงความ

ลึกหรือ Deep Learning ที ่มีประสิทธิภาพสูงในการทำงานที ่เกี ่ยวข(องกับข(อมูลแบบเวลาหรือ 

Sequence ดังน้ัน มีหลายเหตุผลท่ีคนเลือกใช( BiLSTM สำหรับการทำ classification ดังน้ี 

  1. ทำงานดXวยขXอมูลเวลา (Sequential Data): BiLSTM ถูกออกแบบมาเพื่อทำงาน

รFวมกับข(อมูลแบบ sequence อยFางการพูดคุย, ข(อความ, เสียง, หรือข(อมูลที่มีลำดับเวลาอื่น ๆ ซึ่งใน

การทำ classification บางคร้ัง ข(อมูลลำดับหรือความสัมพันธSท่ีมีตFอเวลาอาจสำคัญ 

  2. รับรูXความสัมพันธBระยะยาว (Long-Term Dependencies): LSTM สามารถรับรู(

ความสัมพันธSระยะยาวในข(อมูลลำดับ ดังน้ัน BiLSTM ซ่ึงเปhนการทำ LSTM ในทางท้ังสอง จึงสามารถ

รับรู(ความสัมพันธSท้ังจากแหลFงข(อมูลท่ีมากFอนและหลังจากตำแหนFงป�จจุบัน 

  3. ปรับปรุงการรับรูXความหมายทางบริบท (Contextual Understanding): ในบริบทท่ี

ต(องการให(ระบบเข(าใจความหมายที่อยูFภายใต(บริบทที่กว(างขึ้น, BiLSTM สามารถทำให(เราได(ผลดีข้ึน 

เน่ืองจากการทำงานในทางสองทิศทางในข(อมูลลำดับ ทำให(เราได(ความหมายจากบริบทท่ีกว(างข้ึน 

  4. ความสามารถในการทำงานร�วมกับขXอมูลที ่มีความไม�แน�นอน (Handling of 

Uncertain Data): หากมีความไมFแนFนอนหรือเสี่ยงความผิดพลาดในข(อมูลลำดับ, BiLSTM สามารถ

ชFวยจัดการได(ดีกวFาเทคนิคการเรียนรู(เชิงลึกท่ัวไปอ่ืน ๆ 

โดยรวม BiLSTM เหมาะสมสำหรับงานการจำแนกประเภท (classification) โดยเฉพาะอยFาง

ยิ่งสำหรับข(อมูลที่มีลำดับหรือที่ต(องการความรู(ความสัมพันธSระหวFางเวลา โดยใช(โค(ดที่สร(างโมเดล 

BiLSTM classification ดังรูปท่ี 3.16 และมีโครงสร(างดังรูปท่ี 3.19 

BiRNN หรือ Bidirectional Recurrent Neural Networks คือ โมเดลสมองเทียมแบบเวียน      

เกิดที ่เรียนรู (จากข(อมูลลำดับทั ้งในทางไปและทางกลับมา. ในงานการทำ classification, BiRNN มี

ประโยชนSท่ีสำคัญดังน้ี: 

 

รูปท่ี 3.16 โค(ดสำหรับสร(างโมเดล BiLSTM Classification 

เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 

ไม่ว่ากรณีใดๆ ทั้งสิ้น อีกทั้งห้ามมิให้ดัดแปลงเนื้อหา และต้องอ้างอิงถึงเจ้าของเอกสารทุกครั้งที่มีการนำไปใช้ 
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  1. การจัดการขXอมูลลำดับ (Sequential Data Handling): ด(วยคุณสมบัติสำคัญในการ

จัดการกับข(อมูลแบบลำดับ, BiRNN กลายเปhนเทคนิคที่ยอดเยี่ยมสำหรับงานที่ต(องมีการแปลความหมาย

จากข(อมูลลำดับ, เชFน การจำแนกประเภทข(อความ, การแปลภาษา, หรืองานท่ีเก่ียวข(องกับเสียง 

  2. รับรูXบริบททั้งหมด (Full Contextual Understanding): BiRNN ทำงานไปในทางท้ัง

สองของข(อมูลลำดับ, นั่นคือ ในทางที่แล(วและทางถัดไป. ผลลัพธSคือ, มันสามารถทำความเข(าใจ

ความหมายของบริบทท่ีครอบคลุมไปจากท้ังสองทิศทาง 

  3. การจำแนกประเภทที่ครอบคลุม (Comprehensive Classification): ด(วยการทำ

ความเข(าใจบริบทท้ังหมด, BiRNN สามารถจำแนกประเภทข(อมูลอยFางรอบคอบ. น่ันคือ, ถ(ามีข(อมูลใน

บริบทที่จะมีผลตFอการจำแนกประเภท, BiRNN จะมีโอกาสที่ดีในการรับรู(และใช(ข(อมูลเหลFานี้ในการ

ทำส่ิงท่ีถูกต(อง 

  4. จัดการไดXกับความยาวของลำดับที่ไม�คงที่ (Variable Sequence Length): BiRNN 

สามารถรับรู (และปรับตัวเองตามข(อมูลลำดับที ่มีความยาวแปรผัน ซึ ่งทำให(มันเปhนเทคนิคที ่มี

ประสิทธิภาพในการจัดการกับข(อมูลลำดับของข(อมูลจริงท่ีมักจะมีความยาวท่ีแตกตFางกัน 

โดยรวม, BiRNN เปhนเทคนิคที่มีประสิทธิภาพสำหรับงานการจำแนกประเภท, โดยเฉพาะ

สำหรับข(อมูลที่มีลำดับหรือความเชื่อมโยงกับเวลา โดยใช(โค(ดที่สร(างโมเดล BiRNN classification ดัง

รูปท่ี 3.17 และมีโครงสร(างดังรูปท่ี 3.19 

BiGRU หรือ Bidirectional Gated Recurrent Units เปhนเทคนิคของโมเดลสมองเทียม  

แบบเวียนเกิดที่เรียนรู(ข(อมูลลำดับจากทั้งสองทิศทางในงานการทำ classification, BiGRU มีข(อดี

อยFางมากมาย ดังน้ี: 

  1. จัดการขXอมูลลำดับ (Sequential Data Handling): BiGRU สามารถทำงานได(ดีกับ

ข(อมูลลำดับ เชFน ข(อความ, การพูดคุย, เสียง, หรือข(อมูลที่มีลำดับเวลาอื่น ๆ ทำให(เหมาะสมสำหรับ

การทำ classification ท่ีต(องการทราบความสัมพันธSเวลาหรือลำดับ 

 

รูปท่ี 3.17 โค(ดสำหรับสร(างโมเดล BiRNN Classification 

เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 

ไม่ว่ากรณีใดๆ ทั้งสิ้น อีกทั้งห้ามมิให้ดัดแปลงเนื้อหา และต้องอ้างอิงถึงเจ้าของเอกสารทุกครั้งที่มีการนำไปใช้ 
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  2. รับรูXบริบททั้งหมด (Full Contextual Understanding): BiGRU ทำงานไปในทางท้ัง

สองของข(อมูลลำดับ, นั่นคือ ในทางที่แล(วและทางถัดไป. ผลลัพธSคือ, มันสามารถทำความเข(าใจ

ความหมายของบริบทท่ีครอบคลุมไปจากท้ังสองทิศทาง 

  3. การจัดการกับความสัมพันธBระยะยาว (Handling of Long-Term Dependencies): 

จุดเดFนของ GRU (และดังนั้น BiGRU ด(วย) คือการจัดการกับความสัมพันธSระยะยาวในข(อมูลลำดับ. 

คุณลักษณะนี้ทำให( GRU และ BiGRU เปhนเทคนิคที่มีประสิทธิภาพในการจัดการกับป�ญหาของ

ความจำระยะส้ัน (short-term memory) ในโมเดล RNN ด้ังเดิม 

  4. ความซับซXอนของโมเดล (Model Complexity): GRU มีความซับซ(อนที่น(อยกวFา 

LSTM (และดังนั้น BiGRU มีความซับซ(อนน(อยกวFา BiLSTM) ทำให(การฝ¢กฝนโมเดลเร็วขึ้นและ

ต(องการทรัพยากรน(อยกวFา. แตFยังคงรักษาความสามารถในการจัดการกับความสัมพันธSระยะยาว 

ดังนั้น, ถ(าเราเลือกใช( BiGRU ในงานทำ classification, เราสามารถรับประโยชนSจากการ

รับรู(บริบททั้งหมด, การจัดการกับความสัมพันธSระยะยาว, และความซับซ(อนของโมเดลที่ลดลง โดยใช(

โค(ดท่ีสร(างโมเดล BiGRU classification ดังรูปท่ี 3.18 และมีโครงสร(างดังรูปท่ี 3.19 

 

 

รูปท่ี 3.18 โค(ดสำหรับสร(างโมเดล BiGRU Classification 

เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 

ไม่ว่ากรณีใดๆ ทั้งสิ้น อีกทั้งห้ามมิให้ดัดแปลงเนื้อหา และต้องอ้างอิงถึงเจ้าของเอกสารทุกครั้งที่มีการนำไปใช้ 
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รูปท่ี 3.19 โครงสร(างโมเดล BiRNN, BiRNN, BiGRU Classification 

 

 

เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 

ไม่ว่ากรณีใดๆ ทั้งสิ้น อีกทั้งห้ามมิให้ดัดแปลงเนื้อหา และต้องอ้างอิงถึงเจ้าของเอกสารทุกครั้งที่มีการนำไปใช้ 
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3.4.3 การประยุกตBใชX Decision Tree เพ่ือทำ Ensemble Model 

Ensemble Model ที่ใช( Decision Tree เพื่อรวมผลลัพธSของโมเดล BiLSTM, BiRNN, 

BiGRU Classification ที่ได(จาก K-fold Cross-validation ชFวยเพิ่มประสิทธิภาพในการทำนาย        

ลดความไมFแนFนอนในการทำนาย และให(ความยืดหยุFนในการปรับแตFงโมเดล อีกทั้งยังชFวยเพิ่มความ

เชื่อมั่นในผลลัพธSที่ได( โดยใช(โค(ดดังรูปที่ 3.20 และตัวอยFางกราฟที่ได(จากการเทรน Decision Tree 

ของโมเดล BiLSTM จำนวน 5 K-fold ดังรูปท่ี 3.21 

 

รูปท่ี 3.20 โค(ดสำหรับสร(างเทรน Decision Tree 

 
 

รูปท่ี 3.21 กราฟ Decision Tree 

 

เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 

ไม่ว่ากรณีใดๆ ทั้งสิ้น อีกทั้งห้ามมิให้ดัดแปลงเนื้อหา และต้องอ้างอิงถึงเจ้าของเอกสารทุกครั้งที่มีการนำไปใช้ 



 

 

50 

3.4.4 การวัดผล Ensemble Model 

การวัดผลด(วย precision, recall, และ F1-score เปhนเครื ่องมือที ่ใช(ในการประเมิน

ประสิทธิภาพของระบบหรือโมเดลการเรียนรู (ของเครื ่องจักร (machine learning) ในงาน

ป�ญญาประดิษฐS (artificial intelligence) โดยเฉพาะอยFางยิ่งในงานจำแนกประเภท (classification 

tasks) ซึ่งมักใช(กันอยFางแพรFหลายในการวัดประสิทธิภาพของโมเดลการจำแนกหมวดหมูFตFาง ๆ โดย

ใช(โค(ดดังรูปท่ี 3.22 และตัวอยFางตารางท่ี 4.1 Classification Report ของโมเดล BiLSTM 

 

รูปท่ี 3.22 โค(ดสำหรับวัดผล precision, recall, f1-score 

การวัดผลด(วย confusion matrix ในการทำ Ensemble Model BiLSTM classification 

ด(วย 6 Kfold มีข(อดีท่ีสำคัญตFอไปน้ี: 

1. ประสิทธิภาพในการประเมินความแมFนยำ: Confusion matrix ชFวยให(เราสามารถวัด

ประสิทธิภาพของโมเดลในการจำแนกหมวดหมูFตFาง ๆ ได(อยFางละเอียด โดยการนับจำนวนตัวอยFางท่ี

ถูกตรวจจับและจำแนกให(ถูกต(อง รวมถึงจำนวนตัวอยFางที่ผิดพลาดในการจำแนกเชิงเสียง (false 

positives และ false negatives) ที่ชFวยให(เราได(ภาพรวมที่มีประสิทธิภาพในการประเมินโมเดลได(

อยFางถูกต(องและเต็มท่ี 

2. การตรวจจับความครอบคลุม: Confusion matrix ชFวยให(เราวัดความครอบคลุมของ

โมเดลในการตรวจจับตัวอยFางที่เปhนความจริงได(อยFางชัดเจน โดยการนับจำนวนตัวอยFางที่ถูกตรวจจับ

เทียบกับจำนวนตัวอยFางทั้งหมดที่เปhนความจริง ซึ่งชFวยให(เราได(ข(อมูลที่มีประสิทธิภาพในการประเมิน

ความครอบคลุมของโมเดล 

3. การปรับแตFงโมเดล: โดยการวิเคราะหS confusion matrix เราสามารถระบุประเภทของ

ข(อผิดพลาดที่โมเดลทำได( เชFน ตรวจพบเทียบกับข(อผิดพลาดที่ไมFตรงกับความจริง นี้ชFวยให(เรา

สามารถปรับแตFงและพัฒนาโมเดลได(อยFางมีประสิทธิภาพ 

4. การประเมินที ่ถ ูกต (อง: Confusion matrix ช Fวยให(เราได (ร ับข (อม ูลที ่แม Fนยำและ

รายละเอียดเกี่ยวกับประสิทธิภาพของโมเดล ซึ่งสามารถนำมาเปรียบเทียบกับเปcาหมายหรือคFาท่ี

กำหนดไว( เพ่ือปรับปรุงโมเดลให(ดีย่ิงข้ึนในการจำแนก 
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ใช( confusion matrix ในการวัดผลจะชFวยให(เราได(ความเข(าใจที่ลึกซึ้งและแมFนยำเกี่ยวกับ

ประสิทธิภาพของโมเดลในการจำแนกและตรวจจับหมวดหมูFตFาง ๆ ในการใช(งาน Ensemble Model 

BiLSTM classification ด(วย 6 Kfold โดยใช(โค(ดดังรูปท่ี 3.23 และตัวอยFาง Confusion Matrix ของ

โมเดล BiLSTM Classification ดังรูปท่ี 4.1 

 

รูปท่ี 3.23 โค(ดสำหรับวัดผล Ensemble Model ด(วย concussion matrix 
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บทที่ 4 

ผลการดำเนินงาน 

 บทนี้จะนำเสนอผลการดำเนินงานซึ่งทำตามรายละเอียดที่ระบุไว(ในระเบียบวิจัยบทที่ 3 

ดังนั ้น เนื ้อหาที ่อยู Fในบทนี ้จะบรรยายผลที ่เกิดจากการพยากรณSโดยใช(โมเดลทั ้งสาม ได(แกF 

Bidirectional LSTM Classification, Bidirectional RNN Classification, และ Bidirectional GRU 

Classification ผลที ่ได(จะถูกประเมินหรือวัดคFาความแมFนยำในการจัดหมวดหมู F ด(วยเทคนิค 

Confusion matrix เพื่อทำการเปรียบเทียบความแมFนยำ โมเดลทั้งสาม ได(ผลลัพธSที่แบFงออกเปhน        

4 สถานะ ได(แกF I (ชFวงที่วัดสัญญาณที่มีความแมFนยำสูงสุด), II (ชFวงที่วัดสัญญาณที่มีความแมFนยำ   

ปานกลาง), III (ชFวงที่วัดสัญญาณที่มีความแมFนยำต่ำสุด) และ I (ชFวงที่ไมFจำเปhนต(องวัดสัญญาณ) โดย

การฝ¢กสอนโมเดลใช(ข(อมูลทั้งหมดออกเปhน 3 ชุด คือ training set จำนวน 13,894 ชุด, validation 

set จำนวน 4,632 ชุด และ test set จำนวน 23,158 ชุด 

4.1 การประเมินผลลัพธ^โมเดล 

การประเมินผลโมเดล คือ ข้ันตอนการวัดประสิทธิภาพการพยากรณSของโมเดลเพ่ือตรวจสอบ

ความแมFนยำการพยากรณS โดยใช( Confusion matrix เพื่อทดสอบประสิทธิภาพและความแมFนยำ

การพยากรณSเอาตSพุตในรูปแบบ classification โดยใช(ข(อมูลสำหรับทดสอบดังท่ีกลFาวมาข(างต(น  

 
รูปท่ี 4.1 Confusion Matrix ของโมเดล BiLSTM Classification 

จากรูปที่ 4.1 คือ ผลลัพธSของ Confusion Matrix สำหรับโมเดล BiLSTM จำนวนข(อมูลเทรน 

13,894 ชุด และใช(ข(อมูลสำหรับทดสอบ 23,158 ชุด พบวFา  
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• คลาส I หรือ ชFวงที่วัดสัญญาณที่มีความแมFนยำสูงสุด สามารถทำนายได(ถูกต(อง 

(1,066) 97 % ชุดจากข(อมูลจริงท้ังหมด 1,104 ชุด 

• คลาส II หรือ ชFวงที่วัดสัญญาณที่มีความแมFนยำปานกลาง สามารถทำนายได(ถูกต(อง 

(8,726) 99 % ชุดจากข(อมูลจริงท้ังหมด 8,821 ชุด 

• คลาส III หรือ ชFวงที่วัดสัญญาณที่มีความแมFนยำต่ำสุด สามารถทำนายได(ถูกต(อง 

(4,411) 95 % ชุดจากข(อมูลจริงท้ังหมด 4,644 ชุด 

• คลาส IV หรือ ชFวงที่ไมFต(องวัดสัญญาณ สามารถทำนายได(ถูกต(อง (8,589) 100 % 

ชุดจากข(อมูลจริงท้ังหมด 8,589 ชุด 

 จากผลลัพธS Confusion matrix  ดังรูปที่ 4.1 สามารถคำนวณประสิทธิภาพในการทำนาย

ของโมเดล โดยใช( F1 score ซึ่ง F1 score คือการแสดงประสิทธิภาพการพยากรณSในแตFละคลาสใช( 

Precision กับ Recall เพ่ือคำนวณหาคFาเฉล่ีย Harmonic mean ดังตารางท่ี (4.1)  

ตารางท่ี 4.1 : Classification Report ของโมเดล BiLSTM 

                                            

Class 

Evaluate 

I 

(แมGนยำ

สูง) 

II 

(แมGนยำปาน

กลาง) 

III 

(แมGนยำต่ำ) 

IV 

(ไมGตQองวัด

สัญญาณ) 

Precision (%) 97.45 97.46 97.23 99.81 

Recall (%) 96.83 98.58 95.13 99.87 

F1-score (%) 97.14 98.02 96.17 99.84 

Support (%) 1,104 8,821 4,644 8,589 

Weighted avg (%) 98.28 

จากตารางที่ 4.1 สรุปโดยโฟกัสที่กลุ Fม I และ II ซึ ่งเปhนกลุFมหลักในการวิเคราะหSผลของ 

ensemble model ในงานวิจัยน้ี ได(ผลการวัดประสิทธิภาพดังน้ี: 

กลุFม I (ชFวงท่ีวัดสัญญาณท่ีมีความแมFนยำสูงสุด): 

• คFา Precision: โมเดลมีความแมFนยำในการทำนายกลุFม I ประมาณ 97.45% 

• คFา Recall: โมเดลความนFาจะเปhนที่โมเดลสามารถตรวจจับกลุFม I จากจำนวน

ท้ังหมด ประมาณ 96.83% 

• คFา F1-score: มีคFาประมาณ 97.14 ซ่ึงเปhนคFาเฉล่ีย harmonic mean 

กลุFม II (ชFวงท่ีวัดสัญญาณท่ีมีความแมFนยำปานกลาง): 

• คFา Precision: โมเดลมีความแมFนยำในการทำนายกลุFม I ประมาณ 97.46% 

• คFา Recall: โมเดลความนFาจะเปhนที่โมเดลสามารถตรวจจับกลุFม I จากจำนวน

ท้ังหมด ประมาณ 98.58% 
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• คFา F1-score: มีคFาประมาณ 98.02 ซ่ึงเปhนคFาเฉล่ีย harmonic mean 

 จากผลการวัดประสิทธิภาพของโมเดลสำหรับกลุFม I (ชFวงที่วัดสัญญาณที่มีความแมFนยำ

สูงสุด) และกลุFม II (ชFวงที่วัดสัญญาณที่มีความแมFนยำปานกลาง) สรุปได(วFาโมเดล BiLSTM สามารถ

แยกแยะสัญญาณกลุFมท่ี I และ II ได(ใกล(เคียงกันและอยูFในเกณฑSท่ีสูง และเช่ือถือได( 

 
รูปท่ี 4.2 ผลทดสอบกับสัญญาณยFานความถ่ีของการเต(นหัวใจท้ัง 4 class ของโมเดล BiLSTM 

Classification 

จากรูปที่ 4.2 ผลทดสอบกับสัญญาณยFานความถี่ของการเต(นหัวใจทั้ง 4 class ของโมเดล 

BiLSTM Classification  จะประกอบด(วย 2 กราฟ คือกราฟที่แสดงผลลัพธSของโมเดล และกราฟ

แสดงผลลัพธSจาก label ทั้ง 4 class จะพบวFาในกรอบสีดำ คือตัวอยFางที่โมเดลได(ผลลัพธSที่ผิดจากท่ี

สอนไว( โดยโมเดลระบุวFาคือ class III (ชFวงที่วัดสัญญาณที่มีความแมFนยำต่ำสุด) แตFผลที่ถูกต(อง คือ 

class II (ชFวงท่ีวัดสัญญาณท่ีมีความแมFนยำปานกลาง) 
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รูปท่ี 4.3 ผลทดสอบกับสัญญาณ Class I จำนวน 200 sample ของโมเดล BiLSTM 

Classification 

จากรูปที ่ 4.3 ผลทดสอบกับสัญญาณ Class I จำนวน 200 sample ของโมเดล BiLSTM 

Classification จะประกอบด(วย 2 กราฟ คือกราฟบนยFานความถี่หัวใจ และกราฟลFางยFานความถี่หายใจ 

โดยจากรูปท่ี 4.3 คือชFวงท่ีอาสาสมัครหยุดหายใจ จะพบวFาในกรอบสีฟcา โมเดลได(ผลลัพธSท่ีผิดจากท่ีสอน

ไว( โดยโมเดลระบุวFาคือ class IV (ชFวงท่ีไมFต(องวัดสัญญาณ) แตFผลท่ีถูกต(องคือ class I (ชFวงท่ีวัดสัญญาณ

ที่มีความแมFนยำสูงสุด) และกรอบสีน้ำเงิน โมเดลได(ผลลัพธSที่ผิดจากที่สอนไว( โดยโมเดลระบุวFาคือ class 

III (ชFวงที่วัดสัญญาณที่มีความแมFนยำต่ำสุด) แตFผลที่ถูกต(องคือ class I (ชFวงที่วัดสัญญาณที่มีความ

แมFนยำสูงสุด) 
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รูปท่ี 4.4 ผลทดสอบกับสัญญาณ Class II จำนวน 200 sample ของโมเดล BiLSTM 

Classification 

จากรูปที่ 4.4 ผลทดสอบกับสัญญาณ Class II จำนวน 200 sample ของโมเดล BiLSTM 

Classification จะประกอบด(วย 2 กราฟ คือกราฟบนยFานความถี่หัวใจ และกราฟลFางยFานความถ่ี

หายใจ โดยจากรูปที่ 4.4 คือชFวงที่อาสาสมัครหยุดหายใจ จะพบวFาในกรอบสีน้ำเงิน โมเดลได(ผลลัพธS

ที่ผิดจากที่สอนไว( โดยโมเดลระบุวFาคือ class III (ชFวงที่วัดสัญญาณที่มีความแมFนยำต่ำสุด) แตFผลท่ี

ถูกต(องคือ class II (ชFวงท่ีวัดสัญญาณท่ีมีความแมFนยำปานกลาง 

เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 

ไม่ว่ากรณีใดๆ ทั้งสิ้น อีกทั้งห้ามมิให้ดัดแปลงเนื้อหา และต้องอ้างอิงถึงเจ้าของเอกสารทุกครั้งที่มีการนำไปใช้ 
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รูปท่ี 4.5 Confusion Matrix ของโมเดล BiRNN Classification 

จากรูปที่ 4.5 ผลลัพธSของ Confusion matrix สำหรับโมเดล BiRNN จำนวนข(อมูลเทรน 

13,894 ชุด และใช(ข(อมูลสำหรับทดสอบ 23,158 ชุด พบวFา  

• คลาส I หรือ ชFวงที่วัดสัญญาณที่มีความแมFนยำสูงสุด สามารถทำนายได(ถูกต(อง 

(1,059) 89 % ชุดจากข(อมูลจริงท้ังหมด 1104 ชุด 

• คลาส II หรือ ชFวงที่วัดสัญญาณที่มีความแมFนยำปานกลาง สามารถทำนายได(ถูกต(อง 

(8,085) 89 % ชุดจากข(อมูลจริงท้ังหมด 8821 ชุด 

• คลาส III หรือ ชFวงที่วัดสัญญาณที่มีความแมFนยำต่ำสุด สามารถทำนายได(ถูกต(อง 

(3,622) 68 % ชุดจากข(อมูลจริงท้ังหมด 4644 ชุด 

• คลาส IV หรือ ชFวงที่ไมFต(องวัดสัญญาณ สามารถทำนายได(ถูกต(อง (8,584) 98 %  

ชุดจากข(อมูลจริงท้ังหมด 8589 ชุด 

 จากผลลัพธS Confusion matrix  ดังรูปที่ 4.5 สามารถคำนวณประสิทธิภาพในการทำนาย

ของโมเดล โดยใช( F1 score ซึ่ง F1 score คือการแสดงประสิทธิภาพการพยากรณSในแตFละคลาสใช( 

Precision กับ Recall เพ่ือคำนวณหาคFาเฉล่ีย Harmonic mean ดังตารางท่ี (4.2)  

 

 

 

 

เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 

ไม่ว่ากรณีใดๆ ทั้งสิ้น อีกทั้งห้ามมิให้ดัดแปลงเนื้อหา และต้องอ้างอิงถึงเจ้าของเอกสารทุกครั้งที่มีการนำไปใช้ 
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ตารางท่ี 4.2 : F1-score และคFาเฉล่ีย F1-score หรือคFาความแมFนยำในการพยากรณSเฉล่ียรวมทุก

คลาส ของโมเดล BiRNN 

                                            

Class 

Evaluate 

I 

(แมFนยำสูง) 

II 

(แมFนยำปานกลาง) 

III 

(แมFนยำต่ำ) 

IV 

(ไมFต(องวัดสัญญาณ) 

Precision (%) 83.75 83.15 77.70 99.74 

Recall (%) 88.68 89.48 67.66 98.16 

F1-score (%) 86.14 86.20 72.33 98.94 

Support (%) 1104 8821 4644 8589 

Weighted avg (%) 88.14 

จากตารางที่ 4.2 สรุปโดยโฟกัสที่กลุFม I และ II ซึ่งเปhนกลุFมหลักในการวิเคราะหSผลของ

ensemble model ในงานวิจัยน้ี ได(ผลการวัดประสิทธิภาพดังน้ี: 

กลุFม I (ชFวงท่ีวัดสัญญาณท่ีมีความแมFนยำสูงสุด): 

• คFา Precision: โมเดลมีความแมFนยำในการทำนายกลุFม I ประมาณ 83.75% 

• คFา Recall: โมเดลความนFาจะเปhนท่ีโมเดลสามารถตรวจจับกลุFม I จากจำนวน

ท้ังหมด ประมาณ 88.68% 

• คFา F1-score: มีคFาประมาณ 86.14 ซ่ึงเปhนคFาเฉล่ีย harmonic mean 

กลุFม II (ชFวงท่ีวัดสัญญาณท่ีมีความแมFนยำปานกลาง): 

• คFา Precision: โมเดลมีความแมFนยำในการทำนายกลุFม I ประมาณ 83.15% 

• คFา Recall: โมเดลความนFาจะเปhนท่ีโมเดลสามารถตรวจจับกลุFม I จากจำนวน

ท้ังหมด ประมาณ 89.48% 

• คFา F1-score: มีคFาประมาณ 86.20 ซ่ึงเปhนคFาเฉล่ีย harmonic mean 

 จากผลการวัดประสิทธิภาพของโมเดลสำหรับกลุFม I (ชFวงที่วัดสัญญาณที่มีความแมFนยำ

สูงสุด) และกลุFม II (ชFวงที่วัดสัญญาณที่มีความแมFนยำปานกลาง) สรุปได(วFาโมเดล BiRNN สามารถ

แยกแยะสัญญาณกลุFมท่ี I ได(ไมFดีกวFา กลุFมท่ี II -0.6% 

 

 

เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 

ไม่ว่ากรณีใดๆ ทั้งสิ้น อีกทั้งห้ามมิให้ดัดแปลงเนื้อหา และต้องอ้างอิงถึงเจ้าของเอกสารทุกครั้งที่มีการนำไปใช้ 
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รูปท่ี 4.6 ผลทดสอบกับสัญญาณยFานความถ่ีของการเต(นหัวใจท้ัง 4 class ของโมเดล BiRNN 

Classification 

จากรูปที่ 4.6 ผลทดสอบกับสัญญาณยFานความถี่ของการเต(นหัวใจทั้ง 4 class ของโมเดล 

BiLSTM Classification  จะประกอบด(วย 2 กราฟ คือกราฟที่แสดงผลลัพธSของโมเดล และกราฟ

แสดงผลลัพธSจาก label ทั้ง 4 class จะพบวFาในกรอบสีดำ คือตัวอยFางที่โมเดลได(ผลลัพธSที่ผิดจากท่ี

สอนไว( โดยโมเดลระบุวFาคือ class III (ชFวงที่วัดสัญญาณที่มีความแมFนยำต่ำสุด) แตFผลที่ถูกต(อง คือ 

class II (ชFวงท่ีวัดสัญญาณท่ีมีความแมFนยำปานกลาง) 

 

เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 

ไม่ว่ากรณีใดๆ ทั้งสิ้น อีกทั้งห้ามมิให้ดัดแปลงเนื้อหา และต้องอ้างอิงถึงเจ้าของเอกสารทุกครั้งที่มีการนำไปใช้ 
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รูปท่ี 4.7 ผลทดสอบกับสัญญาณ Class I จำนวน 200 sample ของโมเดล BiRNN 

Classification 

จากรูปที ่ 4.7 ผลทดสอบกับสัญญาณ Class I จำนวน 200 sample ของโมเดล BiRNN 

Classification จะประกอบด(วย 2 กราฟ คือกราฟบนยFานความถี่หัวใจ และกราฟลFางยFานความถ่ี

หายใจ โดยจากรูปที่ 4.4 คือชFวงที่อาสาสมัครหยุดหายใจ จะพบวFาในกรอบสีน้ำเงิน โมเดลได(ผลลัพธS

ที่ผิดจากที่สอนไว( โดยโมเดลระบุวFาคือ class III (ชFวงที่วัดสัญญาณที่มีความแมFนยำต่ำสุด) แตFผลท่ี

ถูกต(องคือ class I (ชFวงท่ีวัดสัญญาณท่ีมีความแมFนยำสูงสุด) 

 

เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 

ไม่ว่ากรณีใดๆ ทั้งสิ้น อีกทั้งห้ามมิให้ดัดแปลงเนื้อหา และต้องอ้างอิงถึงเจ้าของเอกสารทุกครั้งที่มีการนำไปใช้ 
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รูปท่ี 4.8 ผลทดสอบกับสัญญาณ Class II จำนวน 200 sample ของโมเดล BiRNN 

Classification 

จากรูปที่ 4.8 ผลทดสอบกับสัญญาณ Class II จำนวน 200 sample ของโมเดล BiLSTM 

Classification จะประกอบด(วย 2 กราฟ คือกราฟบนยFานความถี่หัวใจ และกราฟลFางยFานความถ่ี

หายใจ โดยจากรูปที่ 4.4 คือชFวงที่อาสาสมัครหยุดหายใจ จะพบวFาในกรอบสีน้ำเงิน โมเดลได(ผลลัพธS

ที่ผิดจากที่สอนไว( โดยโมเดลระบุวFาคือ class III (ชFวงที่วัดสัญญาณที่มีความแมFนยำต่ำสุด) แตFผลท่ี

ถูกต(องคือ class II (ชFวงท่ีวัดสัญญาณท่ีมีความแมFนยำปานกลาง) 

 

เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 

ไม่ว่ากรณีใดๆ ทั้งสิ้น อีกทั้งห้ามมิให้ดัดแปลงเนื้อหา และต้องอ้างอิงถึงเจ้าของเอกสารทุกครั้งที่มีการนำไปใช้ 
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รูปท่ี 4.9 Confusion Matrix ของโมเดล BiGRU Classification 

จากรูปที่ 4.9 คือผลลัพธSของ Confusion matrix สำหรับโมเดล BiGRU จำนวนข(อมูลเทรน 

13,894 ชุด และใช(ข(อมูลสำหรับทดสอบ 23,158 ชุด พบวFา  

• คลาส I หรือ ชFวงที่วัดสัญญาณที่มีความแมFนยำสูงสุด สามารถทำนายได(ถูกต(อง 

(1,081) 98 % ชุดจากข(อมูลจริงท้ังหมด 1104 ชุด 

• คลาส II หรือ ชFวงที่วัดสัญญาณที่มีความแมFนยำปานกลาง สามารถทำนายได(ถูกต(อง 

(8,532) 97 % ชุดจากข(อมูลจริงท้ังหมด 8821 ชุด 

• คลาส III หรือ ชFวงที่วัดสัญญาณที่มีความแมFนยำต่ำสุด สามารถทำนายได(ถูกต(อง 

(4,214) 91 % ชุดจากข(อมูลจริงท้ังหมด 4644 ชุด 

• คลาส IV หรือ ชFวงที่ไมFต(องวัดสัญญาณ สามารถทำนายได(ถูกต(อง 100 % ชุดจาก

(8,589) ข(อมูลจริงท้ังหมด 8589 ชุด 

 จากผลลัพธS Confusion matrix  ดังรูปที่ 4.9 สามารถคำนวณประสิทธิภาพในการทำนาย

ของโมเดล โดยใช( F1 score ซึ่ง F1 score คือการแสดงประสิทธิภาพการพยากรณSในแตFละคลาสใช( 

Precision กับ Recall เพ่ือคำนวณหาคFาเฉล่ีย Harmonic mean ดังตารางท่ี (4.3)  

 

 

 

 

 

เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 

ไม่ว่ากรณีใดๆ ทั้งสิ้น อีกทั้งห้ามมิให้ดัดแปลงเนื้อหา และต้องอ้างอิงถึงเจ้าของเอกสารทุกครั้งที่มีการนำไปใช้ 
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ตารางท่ี 4.3 : F1-score และคFาเฉล่ีย F1-score หรือคFาความแมFนยำในการพยากรณSเฉล่ียรวมทุก

คลาส ของโมเดล BiGRU 

                                            

Class 

Evaluate 

I 

(แมFนยำสูง) 

II 

(แมFนยำปานกลาง) 

III 

(แมFนยำต่ำ) 

IV 

(ไมFต(องวัดสัญญาณ) 

Precision (%) 97.75 96.52 98.14 99.81 

Recall (%) 98.46 98.99 92.96 99.94 

F1-score (%) 98.10 97.74 95.48 99.88 

Support (%) 1104 8821 4644 8589 

accuracy (%) 98.10 

จากตารางที่ 4.3 สรุปโดยโฟกัสที่กลุ Fม I และ II ซึ ่งเปhนกลุFมหลักในการวิเคราะหSผลของ 

ensemble model ในงานวิจัยน้ี ได(ผลการวัดประสิทธิภาพดังน้ี: 

  กลุFม I (ชFวงท่ีวัดสัญญาณท่ีมีความแมFนยำสูงสุด): 

• คFา Precision: โมเดลมีความแมFนยำในการทำนายกลุFม I ประมาณ 97.75% 

• คFา Recall: โมเดลความนFาจะเปhนที่โมเดลสามารถตรวจจับกลุFม I จากจำนวน

ท้ังหมด ประมาณ 98.46% 

• คFา F1-score: มีคFาประมาณ 98.10 ซ่ึงเปhนคFาเฉล่ีย harmonic mean 

กลุFม II (ชFวงท่ีวัดสัญญาณท่ีมีความแมFนยำปานกลาง): 

• คFา Precision: โมเดลมีความแมFนยำในการทำนายกลุFม I ประมาณ 96.52% 

• คFา Recall: โมเดลความนFาจะเปhนที่โมเดลสามารถตรวจจับกลุFม I จากจำนวน

ท้ังหมด ประมาณ 98.99% 

• คFา F1-score: มีคFาประมาณ 97.74 ซ่ึงเปhนคFาเฉล่ีย harmonic mean 

  จากผลการวัดประสิทธิภาพของโมเดลสำหรับกลุFม I (ชFวงที่วัดสัญญาณที่มีความแมFนยำ

สูงสุด) และกลุFม II (ชFวงที่วัดสัญญาณที่มีความแมFนยำปานกลาง) สรุปได(วFาโมเดล BiGRU สามารถ

แยกแยะสัญญาณกลุFมที่ I ได(ดีกวFา กลุFมที่ II 0.36% ซึ่งใกล(เคียงกันและอยูFในเกณฑSที่สูง และเชื่อถือ

ได( 

 

 

 

 

 

 
เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 

ไม่ว่ากรณีใดๆ ทั้งสิ้น อีกทั้งห้ามมิให้ดัดแปลงเนื้อหา และต้องอ้างอิงถึงเจ้าของเอกสารทุกครั้งที่มีการนำไปใช้ 
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รูปท่ี 4.10 ผลทดสอบกับสัญญาณยFานความถ่ีของการเต(นหัวใจท้ัง 4 class ของโมเดล BiGRU 

Classification 

จากรูปที่ 4.10 ผลทดสอบกับสัญญาณยFานความถี่ของการเต(นหัวใจทั้ง 4 class ของโมเดล 

BiLSTM Classification  จะประกอบด(วย 2 กราฟ คือ กราฟที่แสดงผลลัพธSของโมเดล และกราฟ

แสดงผลลัพธSจาก label ทั้ง 4 class จะพบวFาในกรอบสีดำ คือตัวอยFางที่โมเดลได(ผลลัพธSที่ผิดจากท่ี

สอนไว( โดยโมเดลระบุวFาคือ class III (ชFวงที่วัดสัญญาณที่มีความแมFนยำต่ำสุด) แตFผลที่ถูกต(องคือ 

class II (ชFวงท่ีวัดสัญญาณท่ีมีความแมFนยำปานกลาง) 
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รูปท่ี 4.11 ผลทดสอบกับสัญญาณ Class I จำนวน 200 sample ของโมเดล BiGRU 

Classification 

จากรูปที่ 4.11 ผลทดสอบกับสัญญาณ Class II จำนวน 200 sample ของโมเดล BiGRU 

Classification จะประกอบด(วย 2 กราฟ คือ กราฟบนยFานความถี่หัวใจ และกราฟลFางยFานความถ่ี

หายใจ โดยจากรูปที่ 4.4 คือชFวงที่อาสาสมัครหยุดหายใจ จะพบวFาในกรอบสีฟcา โมเดลได(ผลลัพธSท่ี 

ผิดจากที่สอนไว( โดยโมเดลระบุวFาคือ class IV (ชFวงที่ไมFต(องวัดสัญญาณ) แตFผลที่ถูกต(องคือ class I 

(ชFวงท่ีวัดสัญญาณท่ีมีความแมFนยำสูงสุด) 
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รูปท่ี 4.12 ผลทดสอบกับสัญญาณ Class II จำนวน 200 sample ของโมเดล BiGRU 

Classification 

จากรูปที่ 4.12 ผลทดสอบกับสัญญาณ Class II จำนวน 200 sample ของโมเดล BiGRU 

Classification จะประกอบด(วย 2 กราฟ คือ กราฟบนยFานความถี่หัวใจ และกราฟลFางยFานความถ่ี

หายใจ โดยจากรูปที่ 4.4 คือชFวงที่อาสาสมัครหยุดหายใจ จะพบวFาในกรอบสีน้ำเงิน โมเดลได(ผลลัพธS

ที่ผิดจากที่สอนไว( โดยโมเดลระบุวFาคือ class III (ชFวงที่วัดสัญญาณที่มีความแมFนยำต่ำสุด) แตFผลท่ี

ถูกต(องคือ class II (ชFวงท่ีวัดสัญญาณท่ีมีความแมFนยำปานกลาง) 
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บทที่ 5 

สรุปผลการดำเนินงาน 

ในการวิจัยนี้ เรามีวัตถุประสงคSหลักที่เน(นในการพัฒนาโมเดล AI ที่สามารถวัดสัญญาณหัวใจ

โดยไมFต(องสัมผัสผิวหนังผู(ปaวย โดยการใช(คลื่นแมFเหล็กไฟฟcาความถี่ 77GHz ในการตรวจจับดอป

เปลอรSของหัวใจ และแยกสัญญาณออกเปhน 4 กลุFมสำคัญ คือ ชFวงที่วัดสัญญาณที่มีความแมFนยำ

สูงสุด, ชFวงที่วัดสัญญาณที่มีความแมFนยำปานกลาง, ชFวงที่วัดสัญญาณที่มีความแมFนยำต่ำสุด และชFวง

ท่ีไมFต(องวัดสัญญาณ 

ผลลัพธSที่คาดหวังจากการวิจัยนี้คือการพัฒนาโมเดล AI ที่สามารถจัดการกับการเคลื่อนไหว

ของผู(ปaวยได( ไมFวFาจะเปhนการยืนยันจากผู(ปaวยหรือการเคลื่อนไหวที่ไมFคาดคิด โดยใช(โมเดล AI ท่ีได(รับ

การปรับปรุงแล(ว นอกจากนี้ การวิจัยยังมุFงเน(นการค(นหาวิธีที่ดีที่สุดในการจัดการกับผู(ปaวยที่มีการ

เคลื่อนไหวโดยไมFคาดคิด และการปรับใช(เทคโนโลยีใหมFๆ ในการวัดสัญญาณหัวใจที่ไมFต(องสัมผัส

ผิวหนัง เพ่ือลดความเส่ียงท่ีเกิดจากการสัมผัสผิวหนังและเพ่ิมความสะดวกสบายให(กับผู(ปaวย 

ในสรุปผลการดำเนินงานนี้ เราได(ศึกษาและพัฒนาโมเดล AI ที่สามารถวัดสัญญาณหัวใจโดย

ไมFต(องสัมผัสผิวหนังผู(ปaวย โดยใช(คลื่นแมFเหล็กไฟฟcาความถี่ 77GHz เพื่อตรวจจับดอปเปลอรSของ

หัวใจ และแยกสัญญาณออกเปhน 4 กลุFมสำคัญ เพื่อชFวยในการเลือกชFวงเวลาที่แมFนยำที่สุดในการวัด

สัญญาณ จากผลการทดสอบในตารางที่ 5.1 ที่เปรียบเทียบผล F1 ของโมเดล 3 รูปแบบ (BiLSTM 

classification, BiRNN classification, และ BiGRU classification) ในคลาสชFวงที่วัดสัญญาณที่มี

ความแมFนยำสูงสุดและชFวงที่วัดสัญญาณที่มีความแมFนยำปานกลาง พบวFา BiLSTM classification        

และ BiGRU classification มีผลลัพธSท่ีดีท่ีสุดและใกล(เคียงกัน 

ดังนั้น สรุปผลการดำเนินงานในงานวิจัยนี้คือโมเดล BiLSTM classification และ BiGRU 

classification เปhนโมเดลท่ีเหมาะท่ีสุดในการใช(งานจริง 

ตารางที่ 5.1 : ตารางเทียบเทียบผล F1 ทั้ง 3 โมเดล โดยเจาะจงที่คลาสชFวงที่วัดสัญญาณที่มีความ

แมFนยำสูงสุด และชFวงท่ีวัดสัญญาณท่ีมีความแมFนยำปานกลาง 

BiRNN classification BiLSTM classification BiGRU classification 

I (สูงสุด) II (ปานกลาง) I (สูงสุด) II (ปานกลาง) I (สูงสุด) II (ปานกลาง) 

86.14% 86.20% 97.14% 98.02% 98.10% 97.74% 
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