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บทคัดย่อ 
 ในปัจจุบันมีผู้คนจ านวนมากที่มีปัญหาในการเดิน ในงานวิจัยน้ีมีเป้าหมายในการพัฒนาและ
แก้ปัญหาเรื่องการเดิน โดยการแนะน าระบบที่ช่วยในการเดินที่สามารถจดจ าท่าทางได้ 3 ท่า คือ ท่า
เดิน, ท่านั่ง และท่ายืน ระบบที่ช่วยในการเดินนี้ประกอบด้วย 3 ส่วนหลัก คือ การจ าแนกท่าทางการ
เดิน, การฝึกสอนท่าทางให้กับชุด Exoskeleton และ Exoskeleton suit system ในการจ าแนก
ลักษณะของสัญญาณ sEMG ในงานวิจัยนี้ใช้ Conjugate Gradient Backpropagation Neural 
Network โดยจะท าการจ าแนกหลังจากผ่านกระบวนการ Feature extraction แล้ว หลังจากนั้น 
เอาท์พุตที่ได้จากการจ าแนกของ Backpropagation Neural Network จะถูกน าไปใช้เพื่อสั่งให้ชุด
เคลื่อนที่ในท่าทางตามที่ชุดได้จดจ าไว้ โดยวิธีการจดจ าท่าทางของชุดที่ได้เสนอในงานวิจัยน้ีนั้นมี 2 วิธี 
คือ การโปรแกรมท่าทางไว้ล่วงหน้า และการใช้ Levenberg-Marquardt backpropagation เมื่อได้
ฝึกสอนท่าทางต่างๆให้กับชุดแล้ว ก็สามารถให้ชุดน าท่าทางที่เรียนรู้ออกมาใช้งานได้ นอกจากนี้ ใน
งานวิจัยน้ียังได้ใช้ PID controller เพื่อควบคุมมอเตอร์กระแสตรง และการออกแบบกลไกแบบ Four 
Bar Linkages Mechanisms ที่สามารถลดจ านวนมอเตอร์ที่ใช้งานและเพิ่มเสถียรภาพในช่วง 
Stance Phase ของการเดินอีกด้วย จากผลการทดลอง สรุปได้ว่า วิธีการ Levenberg-Marquardt 
Backpropagation เป็นวิธีการที่สอนท่าทางให้กับชุดแล้วมีความคลาดเคลื่อนน้อยที่สุด คือ มีค่าเฉลี่ย
ของความคลาดเคลื่อนอยู่ที่ 4.418 ในขณะที่วิธีการ Curve fitting ทั่วไปมีความคลาดเคลื่อน 12.71 
และส าหรับการจ าแนกท่าทาง การใช้ feature ทั้งหมดใน time domain จะท าให้ recognition rate 
สูงถึง 99.39% 
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ABSTRACT 
Currently there are many people who have walking problems. This research aims 

to develop and solve these problems by introducing walking assistance system which 
can recognize 3 types of gestures, that include walking, sitting and standing. Our system 
is divided into 3 main parts including classification, posture training for the exoskeleton 
and exoskeleton suit systems. Conjugate Gradient Backpropagation Neural Networks 
have been used to classify sEMG signals of lower limb postures after extracting the 
features. Then the output of classification has been used to command the exoskeleton 
suit to perform the gesture according to the results of the recognition. This research 
aims to present 2 methods for recognizing the suit gesture: fixed programmed gestures 
and training gestures. In addition, our work uses PID controller to control the DC 
motors. In order to reduce the number of motors and increase stability of the system, 
the of Four Bar Linkages Mechanisms of Lower Limb Exoskeleton suit are used. The 
results from the training gesture method have shown that the Levenberg-Marquardt 
method provides the lowest average error of 4.418, while the general method of curve 
fitting gives 12.71. The results from classify sEMG signals of lower limb postures show 
that all features in time domain provided the highest recognition rate at 99.39%. 
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บทท่ี 1 
บทน า 

1.1 ความเป็นมาและความส าคัญของปัญหา 
ในปัจจุบันมีผู้คนจ านวนมากที่มีปัญหาในด้านการเดินจากสาเหตุต่างๆ เช่น โรคข้อเข่าเสื่อม, ผู้ทีม่ี

น้ าหนักตัวมาก เป็นต้น หนึ่งในวิธีที่จะมาช่วยแก้ปัญหาในการเดิน คือ lower limb exoskeleton ซึ่ง
เป็นอุปกรณ์ที่ใช้ในการช่วยประคับประคองและผ่อนแรงในการเดิน 

 

1.2  ความมุ่งหมายและวัตถุประสงค์ 
ในงานวิจัยน้ีได้ออกแบบระบบช่วยเดินส าหรับผู้ที่มีปัญหาด้านการเดิน โดยพัฒนาระบบช่วยเดิน

โดยใช้การเรียนรู้ของเครื่อง (Machine learning) เพื่อให้การท างานของชุดมีความฉลาดมากข้ึน 
สามารถจ าแนกและเรียนรู้ท่าทางของผู้สวมใส่ได้ 

 

1.3 สมมติฐานของการศึกษา 
น าวิธีการเรียนรู้ของเครื่องมาใช้พัฒนาชุด lower limb exoskeleton ให้มีประสิทธิภาพดี

ยิ่งข้ึน โดยจะใช้โครงข่ายประสาทเทียม (Artificial neural network) มาจ าแนกท่าทางที่ผู้สวมใส่
ต้องการ และน าโครงข่ายประสาทเทียมมาใช้เรียนรู้ท่าทางต่างๆของร่างกายส่วนล่าง 

 

1.4 ทฤษฎีหรือแนวคิดที่ใช้ในการวิจัย 
ทฤษฎีที่จ าเป็นต้องใช้ส าหรับงานวิจัยนี้ประกอบด้วย 3 ส่วน คือ 1. ระบบการควบคุม PID 

และมอเตอร์ 2. โครงข่ายประสาทเทียมส าหรับการจ าแนกประเภท และ 3. โครงข่ายประสาทเทียม
ส าหรับการเรียนรู้ท่าทาง 

 

1.5 ขอบเขตของการศึกษา  
งานวิจัยน้ีได้แบ่งการพัฒนาเป็น 3 ส่วน นั่นคือ   

1. งานวิจัยนี้จึงได้พัฒนาชุด exoskeleton ในส่วนล่าง หรือ lower limb exoskeleton โดย
ประยุกต์ใช้หลักการของ four bar linkages เพื่อลดจ านวนของมอเตอร์ลง ให้เหลือเพียงข้าง
ละ 1 ตัวในส่วนของเข่า ซึ่งกลไกที่ออกแบบนี้ ยังเพิ่มเสถียรภาพในช่วง Stance phase อีก
ด้วย และใช้การควบคุมแบบ PID เพื่อให้ชุดเคลื่อนไหวได้อย่างนุ่มนวล ไม่กระตุก 
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2. ในงานวิจัยน้ีจะพัฒนาโดยใช้ชุดข้อมูล (dataset) ของสัญญาณ sEMG ในการฝึกสอน (train) 
Backpropagation neural network แนวคิดในการใช้งานวิธีนี้ คือ  เมื่อชุดสามารถจดจ า
สัญญาณที่ได้รับมาได้ว่าเป็นท่าทางใด มอเตอร์ของชุดก็จะท าการเคลื่อนไหวตามท่าทางนั้น 

3. การสอนให้ชุดหัดเดิน โดยใช้ Backpropagation neural network ในการเรียนรู้ท่าทางการ
เดินเฉพาะบุคคลจากมุมองศา 

 

1.6 โครงสร้างของวิทยานิพนธ์ 
โครงสร้างของวิทยานิพนธ์นี้ คือ ในบทที่ 2  จะเป็นการศึกษาทฤษฏีและงานวิจัยต่างๆที่

เกี่ยวข้อง เช่น งานวิจัยที่ได้มีการเสนอมาก่อนหน้า, ระบบการควบคุม PID, แบบจ าลองของมอเตอร์, 
โครงข่ายประสาทเทียมส าหรับการจ าแนกรูปแบบ (Pattern classification)  และโครงข่ายประสาท
เทียมส าหรับการเรียนรู้ท่าทาง จากนั้นก็น าหลักการทั้งหมดมาประยุกต์ใช้กับการออกแบบชุด Lower 
limb exoskeleton ในบทที่ 3 แล้วท าการทดสอบการท างานของระบบที่ได้ท าการออกแบบไว้ในบท
ที่ 4 และสรุปผลทั้งหมดในบทที่ 5 
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บทท่ี 2 
ทฤษฎีท่ีเก่ียวข้อง 

 

2.1 วรรณกรรมหรืองานวิจัยที่เกี่ยวข้อง (Literature review) 
ชุด Lower limb exoskeleton ได้ถูกน าเสนอในงานวิจัยต่างๆ ก่อนหน้า เช่น ในงานวิจัย 

Simulation Research of Exoskeleton Suit Based on Neural Network Sensitivity 
Amplification Control [1] จะน าเสนอเฉพาะการใช้ Backpropagation neural network ในส่วน 
Swing phase เท่านั้น นอกจากนี้ยังมี Lower limb exoskeleton ที่มีการพัฒนามาก่อนหน้า เช่น 
BLEEX [2] [3], BART LAB LL-EXO1 [4] และ HAL [5] 

ชุด BLEEX ถูกพัฒนาโดย The Defense Advanced Research Project Agency (DARPA) ใช้
วิธีการ Sensitivity Amplification Control (SAC) ในการควบคุมชุด คือ ผู้สวมใส่ต้องออกแรงขยับ
ชุดเล็กน้อย ก่อนที่ชุดจะออกแรงในส่วนที่เหลือให้ ท าให้สามารถทุ่นแรงได้ 

งานวิจัย [4] ได้พัฒนาชุด Lower limb exoskeleton ที่มี ช่ือว่า BART LAB LL-EXO1 ก็ได้
น าเสนอชุดที่ออกแบบโดยใช้กลไกสปริง และใช้การโปรแกรมท่าทางล่วงหน้า 

ชุด HAL-5 ได้ถูกพัฒนาโดยศาตราจารย์ Yoshiyuki Sankai จาก University of Tsukuba และ
เป็นผู้ก่อตั้งบริษัท Cyberdyne Inc. เพื่อใช้ในทางการแพทย์ ชุด HAL-5 มีความสามารถ เช่น มีใช้
สัญญาณไฟฟ้าจากกล้ามเนื้อ (sEMG) ในการควบคุมชุด Exoskeleton แล้วให้ชุดขยับตามท่าทางที่ได้
โปรแกรมไว้ล่วงหน้า [5] 

จากงานวิจัยทั้งหมดที่ ได้กล่าวมาก่อนหน้า ในการพัฒนางานวิจัยนี้จะมีต่อยอดจากชุด 
Exoskeleton อื่นๆ เช่น การท างานของชุดที่ใช้ตัวควบคุม PID และกลไกแบบ Four bar linkage [6] 
, ส่วนของระบบจ าแนกรูปแบบเพื่อใหส้ามารถจ าแนกท่าทางของชุดที่ผู้สวมใส่ต้องการได้ [7] และยังมี
โหมดการสอนให้ชุดเคลื่อนไหวได้โดยไม่ต้องโปรแกรมท่าทางล่วงหน้า แต่ให้ผู้สวมใส่สามารถฝึกเดิน
ไปพร้อมกับชุดได้  

 

2.2 Gait analysis 
ในหนึ่งรอบการเดินของมนุษย์สามารถแบง่ได้เป็นสองช่วงหลักๆ นั่นคือ stance phase คิดเป็น 

60% ในหนึ่งรอบการเดิน และ swing phase คิดเป็น 40% ในหนึ่งรอบการเดิน ช่วง stance หมายถึง 
ช่วงที่เท้าสมัผสัพื้น และช่วง swing หมายถึง ช่วงที่เท้าไม่สมัผสัพื้น ดังที่แสดงในรปูที่ 2.1 และในรูปที ่
2.2 จะแสดงมุมองศาของข้อต่อต่างๆที่ใช้ในการเคลื่อนที่ของมนุษย์ ซึ่งประกอบด้วย สะโพก, เข่า และ
ข้อเท้า มุมอ้างอิงจะมาจากขาที่แรเงาในรูปที่ 2.1 ในหนึ่งรอบการเดิน 

https://en.wikipedia.org/wiki/University_of_Tsukuba
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รูปท่ี 2.1 Gait Analysis [8] 

 

 

รูปท่ี 2.2 Joint angle of hip, knee and ankle [9] 
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2.3 PID Controller 
ตัวควบคุมแบบ PID ดังที่ได้แสดงในรูปที่ 2.3 คือระบบควบคุมแบบป้อนกลับที่ใช้ error E(s) เป็น

อินพุต ค่า error คือผลต่างระหว่างมุมที่ต้องการ (setpoint) กับมุมของชุด (feedback) 

 

 

รูปท่ี 2.3 บล็อกไดอะแกรมตัวควบคุม PID ของ Exoskeleton actuator 

 

ตัวควบคุม PID ประกอบด้วย 3 เทอม คือ proportional term (P), integration term (I) และ 
derivative term (D) อย่างไรก็ตาม ตัวควบคุมมีความไวต่อสัญญาณรบกวน (noise) จึงต้องมีการใช้ 
filter เพื่อที่จะลดผลของสัญญาณรบกวนดังกล่าว เราสามารถปรับค่า  filter coefficients (N) 
เพื่อที่จะลด noise เราใช้สมการที่ (2.1) และ (2.2) ในการออกแบบตัวควบคุมแบบ PID โดยการปรับ
ค่า 𝐾𝑝, 𝐾𝑖 , 𝐾𝑑  และ 𝑁 

 

 𝐸(𝑠) = 𝑠𝑒𝑡𝑝𝑜𝑖𝑛𝑡 −  𝑓𝑒𝑒𝑑𝑏𝑎𝑐𝑘 (2.1) 

 

 
u(s) = E(s)(Kp + Ki

1

𝑆
+ 𝐾𝑑

𝑁

1 + 𝑁
1
𝑠

) 
(2.2) 

   

โดย 𝐾𝑝 คือ proportional gain 

 𝐾𝑖   คือ integration gain 

และ 𝐾𝑑  คือ derivative gain 
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2.4 สัญญาณ Surface Electromyography (sEMG) และกล้ามเนื้อส่วนล่าง 
สัญญาณ Electromyography ที่ได้แสดงในรูปที่ 2.4 คือ สัญญาณไฟฟ้าที่วัดได้จากกล้ามเนื้อ 

เมื่อกล้ามเนื้อมีการท างาน [10] โดย surface EMG: sEMG คือ การวัดสัญญาณ EMG ที่ผิวหนัง เรา
ใช้ dataset ของ sEMG เพื่อใช้ในการฝึกสอนโครงข่าย ส าหรับการจ าแนกท่าทางของร่างกายสว่นลา่ง  

 

 

รูปท่ี 2.4 สัญญาณ sEMG จากกล้ามเนื้อ rectus femoris เมื่อมนุษย์ก าลังเดิน 

 

สัญญาณ sEMG ที่ใช้ในงานน้ีประกอบด้วย กล้ามเนือ้ต้นขาด้านหน้า (muscle of the anterior 
thigh), กล้ามเนื้อต้นขาด้านหลัง (muscle of the posterior thigh) และมมุองศาการเคลือ่นที่ของ
หัวเข่าที่วัดมาจาก MWX8 Data log Biometrics กล้ามเนื้อต้นขาด้านหน้า ท าหน้าที่งอสะโพกและ
เหยียดเข่า ประกอบด้วย Rectus Femoris (RF) และ Vastus Medialis (VM) ส่วนกล้ามเนื้อต้นขา
ด้านหลัง จะท าหน้าทีเ่หยียดสะโพกและงอเข่า ประกอบด้วย Biceps Femoris (BF) และ 
Semitendinosus (ST) ดังรูปที่ 2.5 และรปูที่ 2.6 ตามล าดับ 
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รูปท่ี 2.5 กล้ามเนื้อต้นขาด้านหน้า [11] 

 

 

รูปท่ี 2.6 กล้ามเนื้อต้นขาด้านหลงั [11] 
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2.5 Feature Extraction 
Feature extraction คือกระบวนการที่จะแปลงข้อมูลและดึงลักษณะส าคัญของสัญญาณ

ออกมา [12] และลดปริมาณข้อมูลที่ใช้ในการฝึกสอนโครงข่าย ในงานวิจัยนี้ใช้ time domain และ 
frequency domain ในการท า Feature Extraction โดย time domain จะประกอบด้วย Root 
Mean Square, Mean Absolute Value, Simple Square Integral, Variance of EMG แล ะ 
Integrated Absolute Value ส่วน frequency domain จะประกอบด้วย Mean Frequency และ 
Median Frequency 

Root Mean Square (RMS) 
 

𝑅𝑀𝑆 =  √
1

𝑁
∑ 𝑥𝑖

𝑁

𝑖=1

 

 

(2.3) 

 

Mean Absolute Value (MAV) 
 

𝑀𝐴𝑉 =  
1

𝑁
∑|𝑥𝑖|

𝑁

𝑖=1

 

 

(2.4) 

 

Simple Square Integral (SSI) 
 

𝑆𝑆𝐼 =  ∑|𝑥𝑖|2

𝑁

𝑖=1

 
 

(2.5) 

 

Variance of EMG (VAR) 
 

𝑉𝐴𝑅 =  
1

𝑁 − 1
∑ 𝑥𝑖

2

𝑁

𝑖=1

 

 

(2.6) 

 

Integrated Absolute Value (IAV) 
 

IAV =  ∑|xi|

N

i=1

 

 

(2.7) 
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Mean Frequency 
 

𝑀𝑁𝐹 =
∑ 𝑓𝑗

𝑀
𝑗=1 𝑃𝑗

∑ 𝑃𝑗
𝑀
𝑗=1

 
 

(2.8) 

 

Median Frequency 
 

∑ 𝑃𝑗

𝑀𝐷𝐹

𝑗=1

= ∑ 𝑃𝑗

𝑀

𝑗=𝑀𝐷𝐹

=  
1

2
∑ 𝑃𝑗

𝑀

𝑗=1

 

 

(2.9) 

 

เมื่อ 𝑥𝑖  คือสัญญาณ sEMG  

และ 𝑃𝑗 คือ power spectrum ของสัญญาณ sEMG 

 

2.6 การจ าแนกท่าทางโดยใช้ Backpropagation Neural Network 
ตัวจ าแนกรูปแบบที่ใช้คือ Backpropagation neural network (BPNN) ซึ่งเป็นวิธีการหนึ่ง

ส าหรับการเรียนรู้ของเครื่องแบบ supervised โดยใช้การค านวณ errors จากความแตกต่างของ 
Output และ target โดยใช้ gradient descent 

Backpropagation neural network จะถูกฝึกสอนเพือ่ที่จะจ าแนกประเภทของ input ตาม 
target classes อินพุตของ Backpropagation neural network คือ สัญญาณ sEMG ที่ได้หลังจาก
การท า feature extraction และเอาท์พุตของ Backpropagation neural network จะถูกใช้ในการ
สั่งตัวควบคุมการเคลื่อนที่ ให้ควบคุมท่าทางของชุด Exoskeleton 

 

 

รูปท่ี 2.7 feed forward neural network [13] 
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2.7 Levenberg-Marquardt backpropagation neural network (LM-BPNN) 
Levenberg-Marquardt backpropagation เป็น Backpropagation neural network อีก

รูปแบบหนึ่งที่น ามาใช้ในการสอนให้ชุด Exoskeleton เรียนรู้ท่าทางการเดินจากมุมองศา  

วิธีการของ Levenberg-Marquardt จะเป็นการผสมผสานวิธีการ steepest descent กับ 
วิธีการ Gauss-Newton เข้าด้วยกัน ซึ่งจะท าให้สามารถลู่เข้าสู่ค าตอบได้เร็วเหมือนวิธีการของ 
Gauss-Newton แต่ก็มีความเสถียรมากกว่า เหมือนกับวิธีการ steepest descent [14] ส าหรับ
วิธีการ steepest descent จะใช้วิธีการปรับค่าถ่วงน้ าหนัก (weight) ดังนี ้

 

 𝑤𝑘+1 =  𝑤𝑘 −  𝛼𝑔
𝑘
  (2.10) 

 

โดย 𝛼 เป็นค่า learning constant (step size) 

 𝑤𝑘  คือ ค่า weight vector 

และค่า gradient (𝑔) จะสามารถค านวณได้ว่า 

 
 𝑔 =  𝐽𝑇𝑒 (2.11) 

 

ส าหรับ Levenberg-Marquardt algorithm ที่ใช้งานใน MATLAB นั้น ได้ถูกออกแบบมาให้
ประมาณค่า second-order โดยไม่ต้องค านวณเมตริกซ์ Hessian เมื่อ performance function อยู่
ในรูปของ sum of squares เมตริกซ์ Hessian (H) จะประมาณค่าได้ว่า 

 
 H =  J𝑇J (2.12) 

 
เมื่อ J คือ Jacobian matrix ที่ประกอบด้วยอนุพันธ์อันดับหนึ่งของความผิดพลาดกับ weights 

และ biases ตามล าดับ, e คือ เวกเตอร์ของค่าความผิดพลาด (vector of network errors) 
Jacobian matrix จะสามารถค านวณโดยใช้วิธีการ  backpropagation มาตรฐาน ซึ่ ง

ซับซ้อนน้อยกว่าการค านวณเมตริกซ์ Hessian ซึ่งวิธีการ Levenberg-Marquardt algorithm จะใช้
ประมาณค่า Hessian matrix ในวิธีการ Newton-like update ส าหรับปรับค่าถ่วงน้ าหนักดังนี ้

 
 𝑤𝑘+1 =  𝑤𝑘 − [ 𝐽𝑇𝐽 + 𝜇𝐼]−1𝐽𝑇𝑒 (2.13) 

   

 
𝛼 =

1

𝜇
 

(2.14) 
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เมื่อค่า 𝜇 มีค่าเป็นศูนย์ สมการนี้จะกลายเป็นวิธีการ Newton's method ใช้ประมาณค่า 
Hessian matrix เมื่อ 𝜇 มีค่ามากๆ สมการนี้จะกลายเป็น steepest descent ที่มีค่า step size 
น้อยๆ  

วิธีการ Newton's method มีความเร็วในการลู่เข้ามากกว่า และมีความถูกต้องใกล้เคียงกับ 
error minimum มากกว่า ดังนั้นเป้าหมายคือการเปลี่ยนไปใช้วิธีการ Newton's method ให้เร็ว
ที่สุดเท่าที่เป็นไปได้ดังนั้นค่า µ จะลดลงก่อนที่จะจบแต่ละข้ันตอน (reduction in performance 
function) และเพิ่มค่า µ  เฉพาะเมื่อตอนต้นของข้ันตอน เพื่อเพิ่ม performance function. ด้วย
วิธีการนี้ performance function จะลดลงในแต่ละรอบของการค านวณ 
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บทท่ี 3 
วิธีด าเนินงานวิจัย 

 

บล็อกไดอะแกรมพื้นฐานของระบบช่วยเดิน ประกอบด้วย สัญญาณอินพุต  (sEMG และมุม
องศาของการงอหัวเข่า (Flexion at the knee: Fx)), Feature Extraction, ตัวจ าแนกท่าทางโดยใช้ 
Backpropagation Neural Networks, ตัวควบคุมการเคลื่อนที่  (Trajectory controllers), PID 
controllers, DC Motors และตัววัดมุม  (potentiometers) ดังที่ได้แสดงในรูปที่ 3.1 

 

 
รูปท่ี 3.1 Exoskeleton system diagram 

 

3.1 Lower Limb Exoskeleton 
กลไกแบบ Four Bar Linkages เป็นกลไกทีป่ระกอบด้วยช้ินส่วนสี่ช้ิน ประกอบด้วย l1, l2, l3 และ 

d1 ก าหนดให้ d1 เป็น frame, l1 คือ actuator, l2 คือ transmission link และ l3 เป็น load ดังที่ได้
แสดงในรปูที่ 3.1 เมื่อ actuator l1 ท างาน จะให้ช้ินส่วน l3 ขยับด้วย เพราะ l1 สง่ก าลังไปยงั l3 ผ่าน 
l2 เราออกแบบกลไก Four Bar Linkages เพื่อลดจ านวนมอเตอร์ที่ใช้ใน Exoskeleton suit โดย
น าไปใช้บริเวณข้อเท้ากับหัวเข่า เพราะในเวลาเดิน มุมองศาการเคลือ่นที่ของข้อเท้าและหัวเข่าจะมี
ความสัมพันธ์กัน l1 คือ แข้ง, d1 คือเท้า, l2 คือต้นขา ในงานวิจัยน้ี มุมที่ใช้ในการเดินจะอ้างองิมาจาก
รูปที่ 2.2 ซึ่งใช้ในการออกแบบมอเตอรท์ี่ข้อเท้า การออกแบบในลักษณะนี้จะท าให้ Center of 
Gravity (CG) ของชุดอยู่ต่ ากว่าชุด Exoskeleton ทั่วไป ซึ่งสามารถเพิ่มเสถียรภาพในช่วง Stance 
Phase ได้ 
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รูปท่ี 3.2 การออกแบบกลไก Four bar linkages mechanisms ของ Lower limb exoskeleton 
suit 

 

ตารางท่ี 3.1 เปรียบเทียบช่วงมุมองศา (Degree) สูงสุดและต่ าสุดใน 1 รอบการเดินของข้อต่อส่วน
ต่างๆ ระหว่างมนุษย์กับชุด Exoskeleton  ที่ออกแบบ 

 
Joint 

ค่ามุมท่ีมากท่ีสุด (Minimum angle)  ค่ามุมท่ีน้อยท่ีสุด (Maximum angle)  
มนุษย ์ ชุด Exoskeleton มนุษย ์ ชุด Exoskeleton 

สะโพก (q1) -20 -15 30 30 

เข่า (q2) -2 3 50 50 

ข้อเท้า (q3) -25 -10 10 10 

 

ชุด Exoskeleton นี้ได้ออกแบบเพื่อใช้งานกับมนุษย์ จากช่วงมุมองศาของชุดที่ได้แสดงในตาราง
ที่ 3.1 และรูปที่ 3.3 เราใช้ช่วง Stand phase เป็นมุมอ้างอิง เมื่อเท้าขนานกับพื้น, ต้นขาและแข้งตั้ง
ฉากกับพื้น โดยความยาวของต้นขาและแข้งจะค านวณมาจากข้อมูลสัดส่วนร่างกายมนุษย์ ดังรูปที่ 3.4 
[15] การก าหนดช่วงมุมองศาที่ชุดขยับได้ เพื่อไม่ให้มีการบาดเจ็บจากการที่ชุด Exoskeleton ขยับ
เกินกว่าองศาที่ร่างกายมนุษย์ขยับได้ แต่ยังท าให้ชุด Exoskeleton สามารถเคลื่อนไหวได้ครอบคลุม
ช่วงการเดิน  
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รูปที่ 3.3 (a) มุมอ้างอิงของขามนุษย์ [16] ให้การกวาดช้ินส่วนในทิศทวนเข็มนาฬิกาเป็นบวก จะได้
มุมสะโพก(q1), เข่า(-q2), ข้อเท้า(-q3), Lt คือความยาวของต้นขา (Thigh), Ls คือความยาวของแข้ง 
(Shank), แกนอ้างอิงคือ ลูกศรสีส้ม และแกนการแกว่งคือ ลูกศรสีน้ าเงิน และ (b) -q2 = -3 องศา,  
-q3 = 5 องศา และ (c) -q2 = -50 องศา, -q3 = 30 องศา 

 
 

 
รูปท่ี 3.4 ข้อมูลสัดส่วนร่างกายมนุษย์ (Anthropometric data) ของคนที่ก าลังยืน [15] 
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3.2 แบบจ าลองทางคณิตศาสตร์ของมอเตอร์กระแสตรง 

3.2.1 แบบจ าลองทางคณิตศาสตร์ของมอเตอร์กระแสตรง แบบที่ไม่มีโหลดทางกล 
วงจรของมอเตอร์กระแสตรงและโหลดทางกลจะเป็นดังรูปที่ 3.5 ซึ่งสมการอนุพันธ์ที่บรรยาย

พลวัตของส่วนทางกล ให้การเคลื่อนที่ของกลไกเป็นอุดมคติ อธิบายได้โดยสมการที่ (3.1) และสมการ
ความสัมพันธ์ของแรงดันไฟฟ้า ดังสมการที่ (3.2) 

 
รูปท่ี 3.5 มอเตอร์กระแสตรงที่ต่อกับโหลดทางกล [17] 

 
 𝐽𝜃̈ + 𝑏𝜃̇ =  𝜏 =   𝑘𝑡𝑖𝑎 (3.1) 

 

 𝐿𝑖̇𝑎̇ + 𝑅𝑖𝑎 = 𝑉 − 𝑘𝑒𝜃 ̇      ; 𝑘𝑒 = 𝑘𝑡 = 𝑘 (3.2) 

 

ท าการแปลงลาปลาซ แล้วจัดรูปสมการ จะได ้

 

 𝜃(𝑠)

𝑉(𝑠)
=  

𝑘

𝑠( (𝐽𝑠 +  𝑏)(𝐿𝑠 + 𝑅) + 𝑘2)
 

(3.3) 

 

แบบจ าลองของมอเตอร์ไฟฟ้ากระแสตรงจะเป็นดังสมการที่ (3.3) เลือกใช้ DC Wiper Motor 
12V เป็นตัวขับ ค่าพารามิเตอร์ที่เป็นคุณสมบัติของ Wiper Motor โดยอ้างอิงจาก [18] แทนค่า L = 
9.6×10-10 H, R = 0.6 Ω, J = 0.004 kgm2, b = 0.0185 Nm/(rad/s) และ k = 0.065 V/rpm ลงใน 
(3.3) จะได้ฟังก์ช่ันถ่ายโอนของมอเตอร์กระแสตรง คือ 

 

 𝜃(𝑠)

𝑉(𝑠)
=

1

(5.9077 × 10−11)𝑠3 + (0.0369)𝑠2 + 0.235𝑠
 

(3.4) 

ia 
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3.2.2 แบบจ าลองทางคณิตศาสตร์ของมอเตอร์กระแสตรง แบบที่มีโหลดทางกล 
ในหัวข้อนี้จะเป็นแบบจ าลองทางคณิตศาสตร์ของมอเตอรก์ระแสตรง แบบที่มีโหลดทางกล 

โดยมีอัตราทดเกียร์ r:1 และ 𝐽 คือผลรวมแรงเฉ่ือยของมอเตอร์และเกียร์ จะได้สมการบรรยายการ
เคลื่อนที่ของระบบดังสมการ 

 𝐽𝜃̈ + 𝑏𝜃̇ =  𝜏𝑚 − 
𝜏𝑙

𝑟
=   𝑘𝑡𝑖𝑎 −  

𝜏𝑙

𝑟
 (3.5) 

 

ใช้ความสัมพันธ์จากสมการ (3.1) และ (3.2) แทนค่าแล้วจัดรูปสมการ จะได้สมการแบบจ าลองของ
มอเตอร์กระแสตรง 12V ที่ใช้ในการขับเคลื่อนชุด Exoskeleton ดังที่ได้แสดงในสมการ (3.6) ดังนี ้

 

 
Ɵ [(Js2 + bs) (

Ls + R

kt
) + kes] +

τl(Ls + R)

rkt
= V 

(3.6) 

 

3.3 การท างานของ Backpropagation neural networks เ พ่ือใช้ในการจ าแนก

ท่าทาง 
ในข้ันตอนแรก สัญญาณอินพุต sEMG จะถูกน าไปค านวณ Feature extraction เพื่อดึง

ลักษณะส าคัญของข้อมูลออกมา ก่อนจะน าไปฝึกสอนใน Backpropagation neural network เมื่อ
ฝึกสอน Neural network เสร็จแล้ว เอาท์พุตของ Neural network จะน าไปใช้สั่ง Plant หรือชุด 
Exoskeleton ต่อไป ส าหรับการน าไปใช้งานแบบออนไลน์น้ัน สัญญาณอินพุตที่วัดได้จากเซนเซอร์จะ
ถูกน าไปค านวณ Feature extraction ก่อนเข้า Backpropagation Neural Network แล้วเอาท์พุต
ของ Neural network จะน าไปใช้สั่ง Plant หรือชุด Exoskeleton ต่อไป 

 
รูปท่ี 3.6 Block diagram การท างานของ Backpropagation neural networks เพื่อใช้ในการ
จ าแนกท่าทาง 
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3.4 การสอนท่าทางให้ชุด Exoskeleton ในแต่ละข้อต่อ 
ในตอนต้นของงานวิจัยน้ีในส่วนของตัวควบคุมการเคลื่อนที่ (Trajectory controllers) จะใช้

วิธีการโปรแกรมท่าทางลงไปในหน่วยความจ าโดยตรง แต่วิธีการนี้ไม่มีความยืดหยุ่น ไม่สามารถปรับ
ท่าทางให้เป็นท่าทางที่เฉพาะกับบุคคลนั้นได้ๆ 

ดังนั้น อีกรูปแบบการใช้งานหนึ่งที่จะน าเสนอในงานวิจัยน้ีคือ การสอนท่าทางการเคลื่อนไหว
ของร่างกายส่วนล่างให้กับชุด lower limb exoskeleton วิธีการนี้จะดีกว่าการโปรแกรมท่าทางลงไป
ในหน่วยความจ าโดยตรง เพราะว่ามีความยืดหยุ่นมากกว่า และสามารถสอนท่าทางให้ชุดสามารถ
จดจ าท่าทางการเดินเฉพาะบุคคลได้ 

 

 
รูปท่ี 3.7 บล็อกไดอะแกรมของตัวควบคุมการเคลื่อนที่ (Trajectory controllers) ในช่วงฝึกสอน 
และช่วงใช้งาน 
 

 ก่อนจะน าตัวควบคุมการเคลื่อนที่ไปใช้งาน จะต้องน าไปฝึกสอนก่อน ในช่วงฝึกสอนจะเป็น
การน ามุมองศาไปฝึกสอนให้กับโครงข่าย 

ในช่วงใช้งาน เมื่อตัวจ าแนกท่าทางส่งผลลัพธ์ของการจ าแนกออกมา สัญญาณผลลัพธ์จากตัว
จ าแนก จะเป็นตัวเปิดหรือปิดการท างานของตัวควบคุมการเคลื่อนที่ เมื่อตัวควบคุมการเคลื่อนที่ถูก
เปิดการท างานโดยตัวจ าแนกท่าทาง ก็จะส่ง Output ออกมาเป็นมุมองศาที่ได้ท าการฝึกสอนไป 

การสอนท่าทางให้ชุดในงานวิจัยน้ี จะแบ่งออกได้เป็น 2 วิธีหลักๆ คือ การใช้วิธีการ Curve 
Fitting และการใช้ Backpropagation Neural Network แบบ Levenberg-Marquardt 
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3.4.1 วธีิการ Curve fitting 
การประมาณค่าโดยใช้วิธีการ Curve fitting เพื่อใช้ในการประมาณค่ารปูแบบของมุมองศา 

วิธีการ Curve fitting นั้นมีหลากหลายวิธี ซึ่งวิธีการทีง่านวิจัยน้ีจะเลอืกน ามาใช้ คือ วิธีการ Curve 
fitting แบบ Gaussian Model และวิธีการ Sum of Sine 

 

3.4.1.1 วธีิการ Fitting Gaussian Model 
สมการ Fitting General model Gauss เป็นดังนี ้
 

 

𝑓(𝑥) = ∑ 𝑎𝑖𝑒
[−(

𝑥−𝑏𝑖
𝑐𝑖

)
2

]
𝑛

𝑖=1

 

 

(3.6) 

 

เมื่อ a คือ amplitude, b คือ centroid (location), c คือ related to the peak width, n 
คือ number of peaks to fit และ 1 ≤ n ≤ 8 ส าหรับงานวิจัยนี้จะใช้ค่า n = 8 และจะท าการ
ค านวณแบบวนซ้ า จนได้ค่า a, b, c ที่ท าให้มีความคลาดเคลื่อนน้อยที่สุด หรือความคลาดเคลื่อนน้อย
กว่าที่ก าหนดไว้ 

 

3.4.1.2 วธีิการ Sum of Sine 
วิธีการ sum of sines เหมาะกบั periodic functions ดังที่แสดงในสมการที่ (3.7) 

 
𝑦 =  ∑ 𝑎𝑖𝑠𝑖𝑛(𝑏𝑖𝑥 + 𝑐𝑖)

𝑛

𝑖=1

 
 

(3.7) 

 

 
𝑦 =  𝑎0 + ∑ (𝑎𝑖𝑐𝑜𝑠(𝑖𝑤𝑥)

𝑛

𝑖=1

+ 𝑏𝑖𝑐𝑜𝑠(𝑖𝑤𝑥)) 
 

(3.8) 

 

เมื่อ a คือ แอมพลิจูด, b คือ ความถ่ี, c คือ ค่าคงที่เฟสส าหรับแต่ละเทอมของคลื่นไซน์ และ
ให้ n มีค่าอยู่ในช่วง 1 ≤ 𝑛 ≤ 8  ส าหรับงานวิจัยน้ีจะใช้ค่า n = 8 และจะท าการค านวณแบบวนซ้ า 
จนได้ค่า a, b, c ที่ท าให้มีความคลาดเคลื่อนน้อยที่สุด หรือความคลาดเคลื่อนน้อยกว่าที่ก าหนดไว้ 
สมการนี้มีความคล้ายกับ Fourier series ในสมการที่ (3.8) ซึ่งข้อแตกต่างที่ส าคัญ คือ สมการ 
sum of sines นั้นจะมีค่าคงที่เฟส (𝑐𝑖 ) และไม่มีเทอมของค่าคงที่ (𝑎0) เหมือน Fourier series 
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3.4.1.3 การประเมินความถูกต้องของ Curve fitting 

a) Sum of Squares Due to Error 
ค่าทางสถิติน้ีวัดความเบี่ยงเบนทั้งหมดของค่าการตอบสนองจากการ Fit ค่าการตอบสนอง 

ถ้าแบบจ าลองนีม้ีค่าความผิดพลาดแบบสุ่มน้อยมาก ค่า SSE ที่ได้จะมีค่าใกล้เคียงศูนย์ ดังสมการที่ 
(3.9) 
 

𝑆𝑆𝐸 =  ∑ 𝑤𝑖(𝑦𝑖 − 𝑦̂𝑖)2

𝑛

𝑖=1

 
 

(3.9) 

 

b) R-Square 
R-square คือ ค่าก าลังสองของความสัมพันธ์ระหว่างค่า  response กับค่า predicted 

response. ค่า R-square ถูกก าหนดให้เป็นอัตราส่วนของค่า sum of squares of the regression 
(SSR) และ total sum of squares (SST) โดยค่า SSR เป็นดังสมการนี้ 

 
 

𝑆𝑆𝑅 =  ∑ 𝑤𝑖(𝑦̂𝑖 − 𝑦̅)2

𝑛

𝑖=1

 
 

(3.10) 

 
SST เรียกอีกอย่างว่าผลรวมของก าลงัสองเกี่ยวกับค่าเฉลี่ย (sum of squares about the mean) 
นั่นคือ 
 
 

𝑆𝑆𝑇 =  ∑ 𝑤𝑖(𝑦𝑖 − 𝑦̅)2

𝑛

𝑖=1

 
 

(3.11) 

 
เมื่อให้ SST = SSR + SSE ค่า R-square จะได ้
 
 

R square =  
𝑆𝑆𝑅

𝑆𝑆𝑇
= 1 −

𝑆𝑆𝐸

𝑆𝑆𝑇
 

 

(3.12) 

R-square สามารถมีค่าใด ๆ ระหว่าง 0 ถึง 1 ถ้าค่า R-square มีค่าใกลเ้คียงกบั 1 แสดงว่า
มสีัดส่วนของความแปรปรวนมากข้ึน  

 

c) Degrees of Freedom Adjusted R-Square 
ค่าทางสถิติตัวนี้จะใช้ R-square ที่ก าหนดไว้ข้างต้น และปรับตามระดับองศาอิสระ (the 

residual degrees of freedom) ซึ่งจะถูกก าหนดเป็นจ านวนค่าการตอบสนอง (response values) 
n ลบจ านวน fitted coefficients m โดยประมาณจากค่า response values 
 
 𝑣 =  𝑛 –  𝑚 (3.13) 
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v คือ จ านวนของข้อมูลอสิระที่เกี่ยวข้องกับจุดข้อมลู n ที่จ าเป็นในการค านวณผลรวมของก าลังสอง  
 
 

𝑎𝑑𝑗𝑢𝑠𝑡𝑒𝑑 = 1 −
𝑆𝑆𝐸(𝑛 − 1)

𝑆𝑆𝑇(𝑣)
 

(3.14) 

 
ค่าสถิติ R-square ที่ปรบัแล้ว (adjusted R-square) สามารถใช้กับค่าใด ๆ ที่น้อยกว่าหรือ

เท่ากับ 1 โดยที่ค่าที่ใกล้เคียงกับ 1 มากขึ้น หมายความว่ามกีาร fit ที่ดีกว่า  
 

d) Root Mean Squared Error 
สถิตินี้เรียกว่าข้อผิดพลาดมาตรฐานที่พอดี (fit standard error) และข้อผิดพลาดมาตรฐาน

ของการถดถอย  (standard error of the regression) มันเป็นค่าประมาณของส่วนเบี่ยงเบน
มาตรฐานขององค์ประกอบแบบสุ่มในข้อมูลและถูกก าหนดเป็น 

 

 𝑅𝑀𝑆𝐸 = 𝑠 = √𝑀𝑆𝐸 (3.15) 

 
เมื่อ MSE คือ mean square error  
 

𝑀𝑆𝐸 =
𝑆𝑆𝐸

𝑣
 

(3.16) 

 
เช่นเดียวกับ SSE ส าหรับค่า MSE เข้าใกล้ 0 บ่งบอกถึงการ fit ที่มีประโยชน์มากกว่าส าหรับ

การท านาย (prediction) 
 

3.4.2 วธีิการ Backpropagation Neuron Network แบบ Levenberg-Marquardt 
 หลักการออกแบบการท างานโดยใช้ Backpropagation Neural Network คือ เมื่อมีการรับ
ข้อมูลอินพุตที่เป็นมุมองศาเข้ามาแล้ว น าไปฝึกสอนให้กับโครงข่าย แล้วทดสอบ (test) เพื่อปรับค่า
ถ่วงน้ าหนักของโครงข่าย แล้ววนซ้ าจนกระทั่งได้ค่า Error น้อยกว่าค่าที่ก าหนดไว้ (เช่น ให้ค่า error 
ไม่เกิน 10−6 )  
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บทท่ี 4 
การทดลองและผลการทดลอง 

 

4.1 แบบจ าลองทางคณิตศาสตร์ของมอเตอร์กระแสตรง 

4.1.1 การทดลองกับมอเตอร์ที่ไม่มีโหลดทางกล 
ท าการทดลองกับมอเตอร์ที่ไม่มีโหลดทางกล ใน MATLAB Simulink ดังรูปที่ 4.1 โดยใช้

สมการ (3.4) ที่ได้กล่าวไปก่อนหน้า พารามิเตอร์ของมอเตอร์[18] ที่จะน ามาใช้ คือ L = 9.6×10-10 H, 
R = 0.6 Ω, J = 0.004 kgm2, b = 0.0185 Nm/(rad/s), r = 7.5 และ k = 0.065 V/rpm ในชุดน้ีใช้
มอเตอร์ข้างละ 2 ตัว จากผลการทดลองจะเห็นได้ว่า การควบคุมแบบ PID สามารถตอบสนองได้เร็ว
กว่า และเกิด Overshoot น้อยกว่า ดังรูปที่ 4.2 

 

 
รูปท่ี 4.1 การทดลองการควบคุม PID โดยใช้สมการมอเตอร์ (3.4) 

 

 
รูปท่ี 4.2 กราฟเปรียบเทียบระหว่างผลการตอบสนองของแบบจ าลองมอเตอร์กระแสตรงที่ไม่ใช้ส่วน
ควบคุม PID (เส้นประสีเขียว) และกราฟผลการตอบสนองของแบบจ าลองมอเตอรก์ระแสตรงที่ใช้การ
ควบคุม PID (เส้นสีน้ าเงิน) โดยกราฟเส้นสีแดง คือ อินพุต 
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4.1.2 การทดลองกับมอเตอร์ที่มีโหลดทางกล 
ท าการทดลองใน MATLAB Simulink ดงัรปูที่ 4.3 โดยการสร้างตัวควบคุม PID ของ Exoskeleton 

actuator โดยใช้แบบจ าลองมอเตอร์ในสมการ (3.6) แทนค่าพารามิเตอร์เช่นเดียวกบัการทดลองใน
หัวข้อ 4.1.1  

 

 
รูปท่ี 4.3 การใช้โมเดลมอเตอรท์างคณิตศาสตร์ โดยใช้สมการ (3.6) กับตัวควบคุม PID 

 

ผลการทดลองดังรูปที่ 4.4 และ 4.5 แสดงให้เห็นถึงผลการตอบสนองของมอเตอร ์เมื่อป้อนอินพตุ
ของมอเตอร์เป็น Unit step โดยเส้นประ (Block response) คือ ผลการตอบสนองของมอเตอร์ก่อน
ปรับค่าพารามิเตอร์ PID และเส้นทึบ (Tuned response) คือ ผลการตอบสนองของมอเตอร์ที่ปรับ
ค่าพารามิเตอร์ PID แล้ว 

 

 
รูปท่ี 4.4 ผลการตอบสนองของ DC motor model ส่วนสะโพก โดยใช้ตัวควบคุม PID 
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รูปท่ี 4.5 ผลการตอบสนองของ DC motor model ที่ข้อเท้า โดยใช้ตัวควบคุม PID 

 

แบบจ าลองของมอเตอร์ไฟฟ้ากระแสตรงที่ใช้ตัวควบคุม PID จะมีผลการตอบสนองที่เร็วกว่าและ
มีโอเวอร์ชู้ตเกิดน้อยกว่ามอเตอร์ไฟฟ้ากระแสตรงที่ไม่มีตัวควบคุม PID การลดการเกิดโอเวอร์ชู้ต ก็
เพื่อท าให้เมื่อน าไปใช้ในชุด Exoskeleton ไม่เกิดการกระตุกในการท างานช่วง Swing phase จาก
การทดลองปรับค่าพารามิเตอร์ใน MATLAB ใช้ค่า Kp = 2.69, Ki = 0.23, Kd = 0.34 and Filter 
coefficients (N) = 1143 ส าหรับตัวควบคุม PID ของมอเตอร์ส่วนสะโพก และใช้ค่า Kp = 3.25, Ki 
= 2.42, Kd = 1.62 and Filter coefficients (N) = 5081 ส าหรับมอเตอร์ที่ข้อเท้า  

 

 
รูปท่ี 4.6 DC motor ที่ทดลองใน Simulink 

 

ส่วนผลการทดลองดังรูปที่ 4.7 และรูปที่ 4.8 แสดงให้เห็นถึงผลการตอบสนองของมอเตอรเ์มื่อมี
การป้อนอินพุตเป็นมุมองศาที่ใช้ในการเดิน 
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รูปท่ี 4.7 ผลการตอบสนองทางเวลาของแบบจ าลองมอเตอร์กระแสตรงทีส่ะโพกโดยใช้ตัวควบคุมPID 

 

 
รูปท่ี 4.8 ผลการตอบสนองทางเวลาของแบบจ าลองมอเตอร์กระแสตรงที่ข้อเท้าโดยใช้ตัวควบคุม PID  

 

จากนั้นจึงน าหลักการของ PID Controller และการออกแบบมอเตอร์ที่กล่าวมาก่อนหน้า มา
ประยุกต์สร้างชุด Exoskeleton ส าหรับการควบคุมมอเตอร์ที่จะน าไปใช้งานกับชุดจริงนั้น จะท าการ
ส่งสัญญาณควบคุมมอเตอร์ทุกๆ 0.5 วินาที โดยมีส่วนประกอบต่างๆ คือ 1. Potentiometer ใช้ใน
การวัดมุมองศาการหมุนของมอเตอร์แต่ละตัว 2. Gyroscope MPU6050 จะท าหน้าที่วัด Zero 
Moment Point ของชุด Exoskeleton ตรวจจับว่าชุดมีการเอียงจนเสียสมดุลหรือไม่ ในช่วง 
Terminal Stance phase ถ้าชุดเริ่มมีการโน้มไปข้างหน้ามากเกินองศาที่ก าหนดไว้ ก็จะให้มอเตอร์
ในส่วนข้อเท้าและส่วนสะโพกหมุนกลับไปในทางที่กลับมาสมดุลอีกครั้ง 3. ไมโครคอนเลอร์ Arduino 
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Mega 2560 ใช้ในการประมวลผล และ 4. DC Wiper Motor ขนาด 12V 55rpm 4 ตัว และ DC 
gear motor จ านวน 2 ตัวในส่วนสะโพก และ 5. ใช้บอร์ดขับมอเตอร์กระแสตรง เบอร์ MD13S 

 

 
รูปท่ี 4.9 ชุด Exoskeleton ขยับสะโพก (q1), เข่า (q2) และข้อเท้า (q3) ตามที่ได้ก าหนดค่าไว้ (a) q1 
=  0 องศา, q2 = 3 องศา และ q3 = -5 องศา, (b) q1 = -30 องศา, (c) q2 = 50 องศา และ q3 =  -
30 องศา 
 

4.2 Backpropagation Neural Network แ ล ะ  Walking Assistance system 
ส าหรับการจ าแนกท่าทาง 

ในส่วนของตัวจ าแนกท่าทางที่ใช้ คือ แบบจ าลอง neural network จะท าการควบคุมค าสั่ง
ของชุด โดยจะสั่งท่าทางไปยัง trajectory controller เพื่อที่จะฝึกสอนโครงข่ายให้สามารถจดจ า
สัญญาณ sEMG ได้ ในวิทยานิพนธ์นี้ใช้ dataset จาก [19] ประกอบด้วยตัวอย่างจากผู้ทดลอง 11 คน
ที่ได้รับการวินิจฉัยจากผู้เช่ียวชาญแล้วว่าส่วนขาปกติ Dataset นี้ประกอบด้วย 3 ท่าทาง คือ ท่าเดิน, 
ท่านั่ง และท่ายืน โดยใช้ MWX8 Data log Biometrics, 14 bits resolution, sampling rate at 1 
kHz ในการเก็บข้อมูล 

  
รูปท่ี 4.10 Backpropagation neural network ใน MATLAB 
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ท าการทดลอง เพื่อหาว่าข้อมูลอินพุตที่ผ่าน feature extraction แบบใดที่ฝึกสอนให้กับ 
Backpropagation Neural Network แล้วจะให้เปอร์เซ็นต์การตอบถูกมากที่สุด โดยจะท าการ
ทดลองหา Confusion Matrix 20 ครั้งแล้วหาค่าเฉลี่ย  

จากการทดลองในตารางที่ 4.1 ท าให้สามารถออกแบบให้ Neural Network ที่ใช้ในส่วนนี้มี 25 
input เป็น two-layer feed-forward network คือประกอบด้วย hidden layer กับ output layer 
โดยที่ hidden layer มี 10 node ใช้ sigmoid function, ที่ Output layers มี 3 node ใช้ SoftMax 
function และท าการฝึกสอนโดยใช้ scaled conjugate gradient backpropagation ในงานวิจัยน้ี 
ใช้ offline learning neural network  

เวลาที่ใช้ในการแปลง Feature extraction ส าหรับงานนี้คือ 4.031 วินาที (เวลาที่ใช้ส่วนใหญ่จะ
เสียไปกับการเปิดไฟล์อินพุต ส่วนเวลาที่ใช้ในการค านวณ Feature Extraction เช่น rms ใช้ 0.002s, 
var ใช้ 0.004s) โดยใช้การค านวณใน MATLAB บนคอมพิวเตอร์ Core i5-7200U 2.50GHz, RAM 
12GB ส่วนในการพัฒนาเพื่อไปใช้งานต่อไป อาจจะน าไปใช้งานบน Single Board Computer หรือ 
Signal Processing Board เพื่อให้การค านวณค่า Feature extraction สามารถท าได้เร็วข้ึน 

Confusion Matrix เป็นตัวช้ีวัดที่จะบ่งบอกว่าตัวจ าแนกประเภทนั้นมีค่าเปอร์เซนต์ที่ถูกต้องและ
ไม่ถูกต้องเท่าไร เปอร์เซนต์ของการจ าแนกประเภทที่ถูกต้องคือ ช่องสีเขียว และเปอร์เซนต์ของการ
จ าแนกประเภทที่ไม่ถูกต้องคือ ช่องสีแดง ในรูปที่ 4.11  

 
รูปท่ี 4.11 Confusion Matrix ของตัวจ าแนกท่าทาง Backpropagation Neural Network 
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ตารางท่ี 4.1 เปอร์เซ็นต์การตอบถูกของการจ าแนกท่าทาง (Percent Correct Classification) 

Feature Extraction เปอร์เซ็นต์การตอบถูกของการจ าแนก
ท่าทาง 

RMS (5 input) 91.52 

MAV (5 input) 95.25 

SSI (5 input) 94.35 

VAR (5 input) 78.29 

IAV (5 input) 98.39 

Mean frequency (5 input) 81.10 

Median frequency (5 input) 69.37 

All feature in time domain (25 input) 99.39 

All feature in frequency domain (10 input) 85.15 

All feature extraction (35 input) 95.15 

 

ผลการทดลอง feature extraction ที่ได้แสดงในตารางที่ 4.1 จะเห็นได้ว่าการใช้ All feature in 
time domain (ใช้เฉพาะ feature ของ time domain ร่วมกัน) มีผล recognition rate ที่ตอบถูก
สูงถึง 99.39% ซึ่งเราจะใช้ feature นี้ในชุด lower limb exoskeleton  

จากนั้น จึงน า Neural Network ที่ได้มาใช้กับมอเตอร์และกลไกที่ได้ออกแบบไว้ ไปท าการ
ทดลองบน Simulink ดังรูปที่ 4.12 จะเป็นการสร้างระบบที่ใช้แบบจ าลองมอเตอรต์ามสมการที ่(3.6) 
ซึ่งยังเป็นแบบจ าลองที่มีโหลดทางกล แต่เป็นโหลดทางกลแบบที่เป็นการประมาณค่าเท่านั้น จึงมีการ
ปรับปรุงแบบจ าลองบน Simulink เพื่อให้ได้แบบจ าลองมอเตอร์ที่ใกล้เคียงกับมอเตอร์จริง ดังรูปที่ 
4.13 
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รูปท่ี 4.12 Exoskeleton และ Neural Network ที่ทดลองใน Simulink 

 

 
รูปท่ี 4.13 Exoskeleton และ BP Neural Network ที่ท าการทดลองใน Simulink แบบที่ใช้มอเตอร์
สองตัว ส าหรับกลไกแบบ Four Bar Linkages 
 

 

เมื่อทดสอบการใช้งานข้อมูลในช่วง 50% แรกของรอบการเดิน (1/2 Gait cycle), 25% แรก
ของรอบการเดิน (1/4 Gait cycle) และ 12.5% แรกของรอบการเดิน (1/8 Gait cycle) เมื่อมี
สัญญาณเพียงแค่ 12.5% แรกของรอบการเดิน ก็ท าให้ชุด Exoskeleton สามารถจ าแนกได้ว่าเป็น
ท่าทางไหน ไม่จ าเป็นต้องรอสัญญาณให้ครบรอบการเดิน 
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รูปท่ี 4.14 Error Histogram ของ Classification Backpropagation Neural Network 

 

ส าหรับ Error Histogram ในรูปที่ 4.14 แถบสีฟ้าแสดงถึงข้อมูลการฝึกอบรม (training 
data), แถบสีเขียวแสดงถึงข้อมูลการตรวจสอบความถูกต้อง (validation data) และแถบสีแดงแสดง
ถึงข้อมูลการทดสอบ (testing data) Histogram สามารถบ่งบอกถึงค่าผิดปกติ ซึ่งเป็นจุดข้อมูลที่มี
ความพอดีน้อยกว่าข้อมูลส่วนใหญ่อย่างมีนัยส าคัญ  

กราฟ Performance ในรูปที่ 4.15 จะถูกวัดโดยใช้ค่า mean squared error ซึ่งควรจะ
ลดลงเมื่อโครงข่ายได้รับการฝึกสอนมากข้ึน  ส่วนกราฟ  Training State ของ Classification 
Backpropagation Neural Network ในรูปที่ 4.16 แสดงให้เห็นการลดลงของ Gradient ในการ
ฝึกสอนข้อมูลแต่ละรอบ 

 
รูปท่ี 4.15 กราฟ Performance ของตัวจ าแนกท่าทาง Backpropagation Neural Network 
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รูปท่ี 4.16 Training state ของตัวจ าแนกท่าทาง Backpropagation Neural Network 

 

4.3 การสอนท่าทางให้ชุด Exoskeleton ในแต่ละข้อต่อในตัวควบคุมการเคลื่อนที่  
จากทั้งหมดที่กล่าวมาก่อนหน้านั้น เป็นการที่ชุด Exoskeleton จะขยับตามท่าทางที่มีการ

บันทึกมุมองศาไว้แล้วล่วงหน้าทั้งสิ้น ในส่วนนี้จะเป็นการทดลองเพื่อพัฒนาการสอนท่าทางให้ชุด 
Exoskeleton โดยเราไม่จ าเป็นจะต้องโปรแกรมมุมองศาแค่รูปแบบเดียวอีกต่อไป แต่จะสามารถ
ฝึกสอนให้ชุดสามารถเรียนรู้ท่าทางและเคลื่อนไหวได้ดียิ่งข้ึนต่อไปได ้ ในเบื้องต้นจะท าการทดลองกับ
มุมองศาของหัวเข่าในการเดินแบบต่อเนื่อง 

การก าหนดค่า Time step ที่ใช้นั้น จะก าหนดให้ใน 1 รอบการเดินนั้นใช้เวลา 5 วินาที ส่วน
การใช้มุมองศาของหัวเข่าในการเดินแบบต่อเนื่องนั้น จะประกอบด้วยการเดินหลายรอบ ซึ่งอาจจะ
มากกว่าหรือน้อยกว่า 5 วินาทีในแต่ละรอบการเดินก็ได้ เพราะคนแต่ละคน ย่อมใช้เวลาในการเดินไม่
เท่ากัน คนเดียวกันอาจจะใช้เวลาเดินในแต่ละช่วงเวลาไม่เท่ากันก็ได้ ค่า Time step ของการใช้มุม
องศาของหัวเข่าในการเดินแบบต่อเนื่องนั้นจะคิดจากค่า sampling rate ของเครื่องมือวัด นั่นคือ 
1kHz ตัวอย่างเช่นในรูปที่ 4.17 ในหนึ่งรอบการเดินมี 1200 ค่า นั่นคือใช้เวลา 1.2 วินาที 
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รูปท่ี 4.17 มุมองศาของหัวเข่าในการเดินแบบตอ่เนื่อง 

 

4.3.1 วธีิการ Curve Fitting 
วิธีการ Curve Fitting แบบ Gaussian Model ที่ท าการทดลองเป็นดังสมการที่ (4.1) 

 

𝑓(𝑥) = ∑ 𝑎𝑖𝑒
[−(

𝑥−𝑏𝑖
𝑐𝑖

)
2

]
𝑛

𝑖=1

 ; 𝑛 = 8 

 

(4.1) 

จะได้ว่า 

 

𝑓(𝑥)       =        𝑎1𝑒
[−(

𝑥−𝑏1
𝑐1

)
2

]
+ 𝑎2𝑒

[−(
𝑥−𝑏2

𝑐2
)

2

]
+ 𝑎3𝑒

[−(
𝑥−𝑏3

𝑐3
)

2

]
+ 𝑎4𝑒

[−(
𝑥−𝑏4

𝑐4
)

2

]
 

                       +𝑎5𝑒
[−(

𝑥−𝑏5
𝑐5

)
2

]
+ 𝑎6𝑒

[−(
𝑥−𝑏6

𝑐6
)

2

]
+  𝑎7𝑒

[−(
𝑥−𝑏7

𝑐7
)

2

]
+ 𝑎8𝑒

[−(
𝑥−𝑏8

𝑐8
)

2

]
    

 

 

(4.2) 

 

น าสมการที่ (4.2) มาเขียนโค้ดใน MATLAB จะได้ว่า  

General model Gauss8: 

f(x) = a1*exp(-((x-b1)/c1)^2) + a2*exp(-((x-b2)/c2)^2) + a3*exp(-((x-b3)/c3)^2) 

     + a4*exp(-((x-b4)/c4)^2) + a5*exp(-((x-b5)/c5)^2) + a6*exp(-((x-b6)/c6)^2) 

     + a7*exp(-((x-b7)/c7)^2) + a8*exp(-((x-b8)/c8)^2) 

แทนค่าสัมประสิทธ์ิจากตารางที่ 4.2 ลงในสมการที่ 4.2 
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ตารางท่ี 4.2 ค่าสัมประสิทธ์ิของสมการ Gaussian Model 8 

a1 = 30.49 b1 = 3717 c1 = 89.58 

a2 = 56.05 b2 = 4912 c2 = 155 
a3 = 52.15 b3 = 2365 c3 = 158.5 
a4 = 50.71 b4 = 1134 c4 = 155.7 
a5 = 45.36 b5 = 14.25 c5 = 85.24 
a6 = -6.445 b6 = 1950 c6 = 119 
a7 = 45.81 b7 = 3585 c7 = 132.6 

a8 = 1.346e+04 b8 = -3.579e+05 c8 = 1.328e+05 

 

ผลที่ได้: SSE: 5.778e+04, R-square: 0.9681 

Adjusted R-square: 0.9679, RMSE: 3.191 

 

 
รูปที่ 4.18 เอาท์พุตของวิธีการ Curve Fitting แบบ Gaussian Model (เส้นสีน้ าเงิน) เทียบกับมุม
องศาของหัวเข่าในการเดินแบบต่อเนื่อง (เส้นสีแดง) 
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4.3.2 วธีิการ Sum of Sine 
วิธีการ Sum of sine ที่ท าการทดลองเป็นดงัสมการที่ (4.3) 

 
𝑓(𝑥) =  ∑ 𝑎𝑖𝑠𝑖𝑛(𝑏𝑖𝑥 + 𝑐𝑖)

𝑛

𝑖=1

        ; 𝑛 = 8 
 

(4.3) 

จะได้ว่า 

 𝑓(𝑥)  =   𝑎1𝑠𝑖𝑛(𝑏1𝑥 + 𝑐1) + 𝑎2𝑠𝑖𝑛(𝑏2𝑥 + 𝑐2) + 𝑎3𝑠𝑖𝑛(𝑏3𝑥 + 𝑐3) 

             + 𝑎4𝑠𝑖𝑛(𝑏4𝑥 + 𝑐4) + 𝑎5𝑠𝑖𝑛(𝑏5𝑥 + 𝑐5) + 𝑎6𝑠𝑖𝑛(𝑏6𝑥 + 𝑐6) 

             + 𝑎7𝑠𝑖𝑛(𝑏7𝑥 + 𝑐7) + 𝑎8𝑠𝑖𝑛(𝑏8𝑥 + 𝑐8) 

 

 

(4.4) 

น าสมการที่ (4.4) มาเขียนโค้ดใน MATLAB จะได้ว่า  

General model Sin8: 
     f(x) =        a1*sin(b1*x+c1) + a2*sin(b2*x+c2) + a3*sin(b3*x+c3)  
                 + a4*sin(b4*x+c4) + a5*sin(b5*x+c5) + a6*sin(b6*x+c6) 
                 + a7*sin(b7*x+c7) + a8*sin(b8*x+c8) 

แทนค่าสัมประสิทธ์ิจากตารางที่ 4.3 ลงในสมการที่ 4.4 

 

ตารางท่ี 4.3 ค่าสัมประสิทธ์ิของสมการ Sum of Sine 

a1 = 239.2 b1 = 0.0002445 c1 = 1.728 

a2 = - 9.005 b2 = 0.005129 c2 = 1.751 

a3 = 13.99 b3 = 0.01003 c3 = - 3.356 

a4 = 29.1 b4 = 0.005072 c4 = - 4.347 

a5 = 216 b5 = 0.0002657 c5 = 4.836 

a6 = 5.371 b6 = 0.01509 c6 = 2.864 

a7 = 2.481 b7 = 0.01414 c7 = 0.392 

a8 = - 0.7118 b8 = 0.003766 c8 = - 14.89 
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ผลที่ได้: SSE: 5.963e+04, R-square: 0.9671 

Adjusted R-square: 0.9669, RMSE: 3.241 

 

 
รูปที่ 4.19 เอาท์พุตของวิธีการ Curve Fitting แบบ Sum of Sine (เส้นสีน้ าเงิน) เทียบกับมุมองศา
ของหัวเข่าในการเดินแบบต่อเนื่อง (เส้นสีแดง) 
 

4.3.3 Backpropagation Neuron Network แบบ Levenberg-Marquardt  
ในการสร้าง Backpropagation Neuron Network แบบ Levenberg-Marquardt จะใช้

ค าสั่ง Fitnet ใน MATLAB ดังรูปที่ 4.20 เพื่อใช้ในการ Fit ค่า มีโครงสร้างแบบ 20-1 (1 input, 20 
layer)  

 
รูปท่ี 4.20 Fitting Backpropagation Neuron Network แบบ Levenberg-Marquardt 

 
โดยใช้ Hyperbolic tangent sigmoid transfer function ในแต่ละโหนดของ Hidden layer 

และใช้ Linear transfer function ที่โหนด Output layer  
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รูปท่ี 4.21 กราฟ Performance ของ Fitting BPNN แบบ Levenberg-Marquardt 

 
 

  
รูปท่ี 4.22 Training State ของ Fitting BPNN แบบ Levenberg-Marquardt 
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รูปท่ี 4.23 กราฟ Training Regression ของ Fitting BPNN แบบ Levenberg-Marquardt 

 

กราฟ Training Regression ในรูปที่ 4.23 เส้นปะในแต่ละจุดแสดงถึง ผลลัพธ์ที่สมบูรณ์
แบบ(perfect result) – ผลลัพธ์(outputs) = เป้าหมาย(targets) เส้นทึบแสดงถึงเส้นการถดถอยเชิง
เส้น (linear regression) ที่เหมาะสมที่สุดระหว่างเอาต์พุตและเป้าหมาย และค่า R เป็นการบ่งช้ี
ความสัมพันธ์ระหว่างผลลัพธ์และเป้าหมาย หาก R = 1 แสดงว่ามีความสัมพันธ์เชิงเส้นที่แน่นอน
ระหว่างเอาต์พุตและเป้าหมาย หาก R ใกล้เคียงกับศูนย์แสดงว่าไม่มีความสัมพันธ์เชิงเส้นระหว่าง
เอาต์พุตและเป้าหมาย 
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รูปท่ี  4.24 การ Fit data ของมุมองศาของหัวเ ข่า ในการเดินแบบต่อเนื่อง โดยใช้ Fitting 
Backpropagation Neuron Network 

 

 
รูปท่ี 4.25 การ Fit data มุมองศาของสะโพกในการเดิน โดยใช้ Fitting Backpropagation Neuron 
Network  
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รูปท่ี 4.26 การ Fit data มุมองศาของหัวเข่าในการเดิน โดยใช้ Fitting Backpropagation Neuron 
Network  
 

 

รูปท่ี 4.27 การ Fit data มุมองศาของข้อเท้าในการเดิน โดยใช้ Fitting Backpropagation Neuron 
Network  

 

เพื่อหาว่าโมเดลไหนสามารถเรียนรู้ท่าทางได้ดีที่สุด จึงท าการทดลองเปรียบเทียบค่า Error 
ของแต่ละวิธี โดยจะคิดจากค่าสัมบูรณ์ของผลต่างระหว่าง Target และ Output ที่ได้ ผลการทดลอง
ได้ถูกแสดงในตารางที่ 4.4 ซึ่งจากผลการทดลองจะเห็นได้ว่า Fitting Backpropagation Neuron 
Network ให้ค่าผิดพลาดน้อยที่สุด  
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ตารางท่ี 4.4 เปรียบเทียบค่า Error ของ Curve Fitting และ Fitting Backpropagation Neuron 
Network ส าหรับมุมองศาของหัวเข่าในท่าทางการเดิน 

ค่า Error สูงสุดในแต่ละวิธีการ 

 Curve Fitting: 
General model 
Gauss8 

Curve Fitting: 
Sum of Sine 

Fitting Backpropagation 
Neuron Network (fitnet) 

1 11.5 12.71 2.44 

2 11.5 12.71 5.26 

3 11.5 12.71 2.61 

4 11.5 12.71 6.23 

5 11.5 12.71 8.73 

6 11.5 12.71 2.64 

7 11.5 12.71 5.49 

8 11.5 12.71 2.90 

9 11.5 12.71 2.29 

10 11.5 12.71 5.59 

เฉลี่ย 11.5 12.71 4.418 
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4.4 การน า Fitting Backpropagation Neuron Network ไปใช้งานกับชุด Lower 
Limb Exoskeleton 

หลังจากที่ได้ทดลองว่าตัวควบคุมการเคลื่อนที่ (Trajectory controllers) ที่มีค่า Error น้อย
ที่สุด นั่นคือ Fitting Backpropagation Neuron Network จากนั้นจึงน า Fitting Backpropagation 
Neuron Network มาใช้เป็น Block เพื่อน ามาต่อใช้งานกับแบบจ าลองมอเตอร์และระบบควบคุม 
PID ที่ได้ออกแบบมาในหัวข้อก่อนหน้า ใน Simulink ดังรูปที่ 4.28 

 

 

รูปท่ี 4.28 การน า Fitting BPNN ไปใช้กับมอเตอร์ของชุด Lower limb Exoskeleton 1 ข้อต่อ 
(มอเตอรห์ัวเข่า) 

 

 
รูปท่ี 4.29 ค่า Output ของมอเตอร์หัวเข่า 
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รูปท่ี 4.30 ค่าผลต่างระหว่าง Output จาก Fitting backpropagation neuron network กบั 
Output ของมอเตอร์หัวเข่า 
 

เมื่อได้รับอินพุตแล้ว ให้ Fitting Backpropagation Neuron Network ส่งค่ามุมองศาที่
โครงข่ายได้เรียนรู้ เพื่อน าไปใช้สั่งให้ชุด Exoskeleton ขยับตาม ส าหรับการควบคุมมอเตอร์ที่จะ
น าไปใช้งานกับชุดจริงนั้น จะท าการส่งสัญญาณควบคุมมอเตอร์ทุกๆ 0.5 วินาที และสามารถใช้วิธีการ 
Autocorrelation ในการตรวจสอบคาบการเดิน  

โดยการท างานทั้งหมดของระบบชุด Lower limb exoskeleton จะถูกแสดง ดังรปูที่ 4.31 
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รูปท่ี 4.31 ระบบทั้งหมดของชุด Lower Limb Exoskeleton 
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บทท่ี 5 
สรุปผลการวิจัยและข้อเสนอแนะ 

 

ในงานวิจัยน้ี ได้ออกแบบระบบที่ช่วยในการเดินส าหรับผู้ที่มีปัญหาด้านการเดิน โดยชุด Lower limb 
exoskeleton จะช่วยประคับประคองและผ่อนแรงในการเดิน  

ชุด Lower limb exoskeleton นี้จะแบ่งเป็น 2 โหมดการท างาน คือ โหมดใช้งาน กับโหมดฝึกสอน
ท่าทาง 

ในส่วนของโหมดใช้งานนั้น จะเริ่มท างาน เมื่อมีสัญญาณอินพุต คือ สัญญาณ sEMG เข้ามาผ่าน
กระบวนการ Feature Extraction (ซึ่งประกอบด้วย Time domain และ Frequency domain) จากนั้นก็
น าค่าที่ได้ไป Classify ว่าเป็นท่าทางไหน โดยอินพุตของระบบซึ่งมี 3 ท่าทาง ประกอบด้วย ท่าเดิน, ท่านั่ง และ
ท่ายืน ใช้ Backpropagation Neural Network (ที่ผ่านการ Train มาแล้ว) ในการจ าแนกท่าทาง เมื่อ BPNN 
สามารถจ าแนกท่าทางได้แล้ว ก็จะส่งสัญญาณไปเปิดการท างานของตัวควบคุมการเคลื่อนที่ตามท่าทางจาก
สัญญาณที่ neural network จดจ าได้ แล้วตัวควบคุมการเคลื่อนที่ก็จะสั่งให้มอเตอร์หมุนมุมองศาตาม และ
ควบคุมการหมุนของมอเตอร์ให้ถูกต้องด้วยการใช้ PID Controller จากผลการทดลอง ได้ recognition rate 
ของการจ าแนก sEMG signal สูงถึง 99.39% โดยใช้เฉพาะทุก feature ใน time domain  

ในส่วนของโหมดฝึกสอนท่าทางนั้น จะฝึกสอนท่าทางโดยใช้เซนเซอร์วัดมุมเข้าไปฝึกสอน เมื่อเราให้
สัญญาณเวลาเข้าไป ตัว Fitting Neural Network (LM-BPNN) ก็จะให้เอาท์พุตออกมาตามเวลา ตามที่ได้ 
Train ไว้ ท าให้ชุดสามารถเรียนรู้ท่าทางการเดินเฉพาะบุคคลจากมุมองศาได้ 

เนื่องจากการค านวณส่วนใหญ่ได้ท าบนเครื่องคอมพิวเตอร์ จึงใช้เวลาในการค านวณค่อนข้างมาก 
ส าหรับในการพัฒนาต่อในอนาคต อาจจะมีการน า Single Board Computer มา Optimize การค านวณ
ต่างๆให้รวดเร็วข้ึน และจะน าวิธีการเหล่าน้ีไปใช้งานบนชุดจริงที่ได้มีการออกแบบก่อนหน้านี้แล้วต่อไป ดังรูป
ที่ 5.1  
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รูปท่ี 5.1 Lower Limb Exoskeleton ต้นแบบ: Electro Armor 6 
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ภาคผนวก ก. 
ค าสั่งในการเขียนโปรแกรม MATLAB 
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โค้ด MATLAB ส าหรับการสอนท่าทางเดิน โดยใช้วิธีการ Fitnet 
 
WalkFX_1 = xlsread('ไฟล์ข้อมลู EMG.xlsx'); 
inputs = 1:5700; % ในที่นี้มีจ านวนข้อมลู 5700 ค่า 
targets = WalkFX_1; 
P = inputs; T = targets; 
 
%Step 1: % Create a Fitting Network 
hiddenLayerSize = 20; 
net = fitnet(hiddenLayerSize); 
  
% Set up Division of Data for Training, Validation, Testing 
net.divideParam.trainRatio = 70/100; 
net.divideParam.valRatio = 15/100; 
net.divideParam.testRatio = 15/100; 
net.trainParam.lr = 0.01; % Learning rate used in some gradient schemes 
net.trainParam.epochs = 3000; % Max number of iterations 
net.trainParam.goal = 1e-6; % Error tolerance; stopping criterion 
% Train the Network 
[net,tr] = trainlm(net,inputs,targets); 
% Test the Network 
outputs = net(inputs); 
errors = gsubtract(outputs,targets); 
performance = perform(net,targets,outputs) 
% View the Network 
view(net) 
 
% Plot result and compare 
figure;  
grid; 
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ภาคผนวก ข. 
ผลงานวิจัยท่ีได้รับการตีพิมพ์เผยแพร่ 
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