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บทคัดยอ 
การวิจัยคร้ังนี้มีวัตถุประสงคเพื่อออกแบบและสรางแบบจําลองความสัมพันธทางเวลา

ระหวางสัญญาณ ECG และ PCG เพื่อแยกแยะคนปกติ-คนปวยเบ้ืองตน กลุมตัวอยางเปนกลุม   
คนปกติ 10 คน และกลุมคนผิดปกติ 10 คน ท่ีผานการปรับอัตราการเตนของหัวใจเปน 80 คร้ังตอ
นาที และทําการแยกสัมประสิทธ์ิคล่ืนไฟฟาหัวใจและคล่ืนเสียงหัวใจดวยเวฟเล็ตแมตระกูล 
Daubechies 1 ระดับท่ี 8  โดยออกแบบสรางแบบจําลองความสัมพันธโดยโครงขายประสาทเทียม
ได 4 รูปแบบคือ NEWFF, NEWFFTD, NEWDTDNN และ NEWNARX  เปรียบเทียบผลการรูจํา
ท้ัง 4 รูปแบบดวยการพิจารณาคาความผิดพลาด  การวิเคราะหแบบจําลองใชการปอนสัญญาณ
พื้นฐานคือ สัญญาณอิมพัลส สัญญาณข้ันบันได สัญญาณพัลส และสัญญาณซายน เขาไปใน
แบบจําลองพิจารณาลักษณะการเปล่ียนแปลงเพ่ือจําแนกกลุมคนปกติและกลุมคนผิดปกติ 

ผลการทดสอบโดยการปอนสัญญาณพื้นฐาน 4 ชนิด เขาไปในแบบจําลอง เม่ือทําการวัด
ประสิทธิภาพของแบบจําลองโดยเรียงตามการจําแนกจากสูงไปต่ําไดดังนี้ NEWFF NEWFFTD 
และ NEWDTDNN สวนแบบจําลองรูปแบบ NEWNARX ไมสามารถจําแนกได 
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Abstract 
This research was under taken to design and model the time relation between ECG and 

PCG  in order of preliminary make between normal and abnormal people. The set of samples 
consisted of 10 normal and 10 abnormal people whose heart rate were adjusted to 80 
times/minute  and separated the factors of Electrocardiogram and Phonocardiogram by 
Daubechies mother wavelet level of 8. The models using back-propagation neural network were 
designed as 4 models : NEWFF, NEWFFTD, NEWDTDNN and NEWNARX. All models were 
compared in term of learning performance based on sum squared error. All purposed models were 
tested with  4 basic signals (impulse, unit-step, pulse and sine wave) in order to analyze  the 
variations of signal to make distinguish between normal and abnormal people.    

The testing result of feeding 4 types of basic input signals to the model shows that the  
order of the efficiency of the models from high to low are NEWFF, NEWFFTD, NEWDTDNN  
where the model based on NEWNARX  cannot be used to cleary classify the normal and 
abnormal people. 
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บทที่ 1 
บทนํา 

 

1.1  ความเปนมาและความสําคญัของปญหา 
  หัวใจเปนอวยัวะท่ีมีพลังอยางมากท่ีสุดของรางกาย   เพราะจะตองสูบฉีดโลหิตออกไปเล้ียง

รางกายประมาณ 5 ลิตรตอนาที โดยท่ีหวัใจเปนอวยัวะท่ีมีขนาดไมใหญโตเพียงแคกําปน  หัวใจ
ประกอบ ดวยหอง 4 หอง คือ เอเทรียม 2 หอง ไดแก เอเทรียมขวาและซาย กับเวนตริเคิลอีก 2 หอง 
ซ่ึงมีขวาและซายอีกเชนกัน ผนังท่ีกั้นระหวางหองขวาและซายเรียกวา Septum ในทางสรีรไฟฟา
(Electrophysiology) หวัใจจะประกอบดวยหองเพยีง 2 หองเทานัน้ คือ เอเทรียมและเวนตริเคิล    
ในภาวะปกตินั้นขบวนการไฟฟาในหัวใจจะเร่ิมจากการกระตุนดวยขบวนการไฟฟา [1] โดย Sino-
Atrial Node ซ่ึงอยูในเอเทรียมขวา   การกระตุนนีจ้ะเกิดข้ึนโดยอัตโนมัติและแผกระจายไปตาม
กลามเนื้อหวัใจของเอเทรียมขวาและซายโดยท่ัวถึงและไปทุกทิศ  จนกระท่ังถึง Atrio-Ventricular 
Node (A-V Node)  แลวไปตาม Bundle of  His  กอนท่ีประจุไฟฟาจะผานสู Bundle of  His นั้น 
Atrio-Ventricular Node จะทําใหประจุไฟฟาชาลงดวย  เพื่อใหเวลาแกเวนตริเคิลในการรับเลือด
จากเอเทรียม  เม่ือผาน Bundle of  His แลวจะไปตามแขนงขวาและซายของ Bundle of  His  
กระแสไฟฟาท่ีผานไปตาม Bundle Branch ท้ังขวาและซายนี้  ถูกนําไปสูเวนตริเคิลขวาและซายโดย
ท่ัวถึงทาง Purkinje Fibre ซ่ึงคลายใยรางแหกระจายไปท่ัวเซลลของกลามเนื้อหัวใจของเวนตริเคิล  
ปรากฏการณท้ังหมดนี้ทําใหเวนตริเคิลหดตัวและสามารถบีบเลือดออกจากหัวใจไปเล้ียงสวนตางๆ 
ของรางกายได 

จากการทํางานของหัวใจท้ังหมด จะเห็นวาสัญญาณไฟฟาหัวใจ (Electrocardiogram :ECG)      
มีความสัมพันธกับสัญญาณเสียงของหัวใจ (Phonocardiogram :PCG) ซ่ึงนํามาใชประโยชนในการ
วินิจฉัยอาการความผิดปกติและประเมินสภาวะของหัวใจไดเปนอยางดี มีบทความหลายบทความที่
กลาวถึงการหาความสัมพันธของระบบตางๆ  ดังนี้  งานวิจัยใน  [2] นําเสนอวิ ธีการระบุ 
(Identification) เพื่อหาฟงกชันถายโอนตอเนื่องกับเวลา (Continuous-time Transfer Functions)  
โดยวิธีการ Nonlinear Optimization โดยใชหลักการ Auto-regressive Model (ARX-model) ผลท่ีได
คือ ARX-model สามารถแสดงระบบได อยางไรก็ตามอัลกอริทึมนี้แตกตางจากการระบุดวยวิธี 
Least-Square  คือ สมการท่ีไดจะประกอบดวยเงื่อนไขของสัญญาณรบกวน จากงานวิจัยใน [3]   
การระบุ (Identification) จากรูปแบบตอเนื่องกับเวลา (Continuous-time Models) ใชหลักการ
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ARMAX-model  ซ่ึงเหมาะสมกับระบบไดนามิค แตตองการระบบท่ีทราบฟงกชันหรืออันดับท่ี
แนนอน งานวิจัยใน  [4] ใชการแปลงเวฟเล็ต   เพื่อแยกสวนประกอบของ PCG และงานวิจัยใน    
[5, 6]  ใชการแปลงเวฟเล็ต   เพื่อแยกสวนประกอบของ ECG สัญญาณท้ังสองน้ีมีลักษณะไมเปน
เชิงเสน (Nonlinear)  ซ่ึงยังไมมีงานวิจัยใดท่ีนําสัญญาณ PCG และ ECG มาวิเคราะหรวมกัน       
จากบทความดังกลาวผูวิจัยจึงไดมีความคิดท่ีจะหาความสัมพันธของสัญญาณ PCG และ ECG    
โดยใชการแปลงเวฟเล็ต [5, 6] เขามาประยุกตกับหลักการของโครงขายประสาทเทียม [7, 8]       
เพ่ือสรางแบบจําลองหาความสัมพันธของสัญญาณ ECG และสัญญาณ PCG นําไปประกอบการ
วิเคราะหสัญญาณตอไป 
 
1.2  วัตถุประสงคของการวิจัย 

เพื่อออกแบบและสรางแบบจําลองความสัมพันธทางเวลาระหวางสัญญาณ ECG และ PCG 
เพื่อแยกแยะคนปกติ – คนปวยเบ้ืองตน 
 
1.3  ขอบเขตของการวิจัยและโครงรางของวิทยานิพนธ 

วิทยานิพนธฉบับนี้ไดนําเสนอการสรางแบบจําลองความสัมพันธทางเวลาระหวางคล่ืนไฟฟา
หัวใจและคล่ืนเสียงหวัใจ ซ่ึงผูวิจัยไดพยายามนําขอมูล ความเขาใจและผลการทดลองตางๆเก่ียวกบั
งานวิจยัมาบันทึกไวในวิทยานิพนธฉบับนี้ โดยจะแบงรายละเอียดตางๆออกเปน 5 บทดังตอไปนี ้

บทท่ี 1  บทนํา 
กลาวถึงความเปนมาและความสําคัญของปญหา วัตถุประสงคของการวิจัย และเน้ือหาของ

วิทยานิพนธ 
บทท่ี 2  เอกสารและงานวิจยัท่ีเกีย่วของ 
ในสวนความรูพื้นฐานท่ีเกี่ยวกับคล่ืนสัญญาณไฟฟาหัวใจ กลาวถึงโครงสรางและหนาท่ีของ

หัวใจ ลักษณะคล่ืนไฟฟาหัวใจและคล่ืนเสียงของหัวใจ  ความสัมพันธระหวางคล่ืนไฟฟาหัวใจและ
คล่ืนเสียงของหัวใจ  และการวิเคราะหอาการผิดปกติท่ีเกิดข้ึนเนื่องจากคล่ืนไฟฟาหัวใจและคล่ืน
เสียงของหัวใจ    

การแปลงเวฟเล็ต กลาวถึงประวัติของการแปลงเวฟเล็ต การวิเคราะหเวฟเล็ต ลักษณะและ
ตระกูลของเวฟเล็ต การแปลงเวฟเล็ตแบบตอเนื่อง การแปลงเวฟเล็ตเต็มหนวย  การแปลงเวฟเล็ต
แพ็คเกต และการแปลงยอนกลับเวฟเล็ต  

โครงขายประสาทเทียม  กลาวถึงประวัติของโครงขายประสาทเทียม  ลักษณะตางๆ ของ
โครงขายประสาทเทียม 
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บทท่ี 3  วิธีการดําเนินการวจิัย 
การสรางแบบจําลองความสัมพันธทางเวลาระหวางสัญญาณ ECG และ PCG กลาวถึง

กระบวนการแยกยานความถ่ีของสัญญาณ ECG และ PCG โดยใชเวฟเล็ต อธิบายกระบวนการสราง
แบบจําลองความสัมพันธทางเวลาระหวางสัญญาณ ECG และ PCG โดยใชโครงขายประสาทเทียม
ในงานวิจยัเปนข้ันเปนตอน  ตลอดจนยกตัวอยางเพ่ืองายตอความเขาใจยิ่งข้ึน 

บทท่ี 4  ผลของการวิจยั 
กลาวถึงผลการวิเคราะหขอมูลท่ีไดจากการสรางแบบจําลองความสัมพันธทางเวลาระหวาง

สัญญาณ ECG และ PCG โดยใชโครงขายประสาทเทียม 
บทท่ี 5  สรุปผล อภิปรายผล และขอเสนอแนะ 
ในบทนีจ้ะกลาวถึงผลสรุปของการวิจยั  อภิปรายผลและขอเสนอแนะ 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

 



 

 
 

 

 

บทที่ 2 
เอกสารและงานวิจัยที่เกี่ยวของ 

 
2.1  ความรูพืน้ฐานเก่ียวกับคล่ืนไฟฟาหัวใจและคล่ืนเสียงหัวใจ 
 2.1.1  โครงสรางและหนาท่ีของหัวใจ [9] 

หัวใจเปรียบเสมือนเคร่ืองสูบท่ีทําดวยกลามเนื้อซ่ึงทําหนาท่ีสูบฉีดเลือดสงไปเล้ียงรางกาย   
ดังภาพท่ี 2-1 หัวใจรับเลือดจากเสนเลือดดําท่ัวรางกาย ในตอนแรกเลือดจะเขาไปในหัวใจหองบน
ขวา (Right Atrium) เลือดจากหัวใจหองบนขวาจะไหลไปที่หัวใจหองลางขวา (Right Ventricle)  
ล้ินไตรคัสปด (Tricuspid Valve) จะชวยปองกันการไหลยอนกลับของเลือดสูหัวใจหองบนขวา  
หลังจากเลือดออกจากหัวใจหองลางขวาจะเขาสูปอด ปอดจะเพิ่มออกซิเจนในเลือดและขจัดกาซ
คารบอนไดออกไซด ซ่ึงเขามาสะสมขณะเลือดไหลเวียนในรางกายออกไป  จากน้ันเลือดจะถูก
สะสมตอไปยังหัวใจซีกซาย เลือดจากหัวใจหองบนซายจะผานล้ินไมทรัส (Mitral Valve) เขาสู
หัวใจหองลางซายแลวหัวใจหองลางซายนี้จะสูบฉีดเลือดผานล้ินเอออรติก (Aortic Valve) ออกไป
เล้ียงสวนตางๆ ของรางกาย  โดยออกจากเสนเลือดแดงท่ีมีขนาดใหญท่ีสุดของรางกายท่ีมีช่ือเรียก
ในทางการแพทยวา  เอออรตาร (Aorta Artery)  
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

 
ภาพท่ี 2-1  หองหัวใจท้ัง 4 หองโดยท่ีลูกศรแสดงทิศการไหลของหัวใจ 
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ภาพท่ี 2-2  เสนทางการไหลของเลือด และระบบการนําไฟฟาในหัวใจ 
 

 เสนเลือดแดงใหญจะแตกแยกเปนแขนงของเสนเลือดแดงท่ีมีขนาดเล็กลงแขนงของเสน
เลือดแดงเหลานี้จะแตกยอยตอไปอีกเปนเสนเลือดแดงท่ีมีขนาดเล็กลงเร่ือยๆ ในท่ีสุดจะเปนเสน
เลือดฝอยเล็กๆ จํานวนมากมายเสนเลือดฝอยเหลานี้จะรวมกันกลายเปนเสนเลือดดําเล็กๆ หลาย
เสนจากเสนเลือดดําเล็กๆ จะรวมกันกลายเปนเสนเลือดดําท่ีมีขนาดใหญข้ึนเสนเลือดดําท่ีมีขนาด
ใหญเหลานี้จะรวมกันกลายเปนเสนเลือดดําท่ีมีขนาดใหญข้ึนแลว สงเลือดกลับไปยังหัวใจหอง
บนขวา แสดงดังภาพท่ี 2-3 การใหออกซิเจนจะเกิดข้ึนท่ีระดับเสนเลือดฝอย 
  แมวาหัวใจจะเต็มไปดวยเสนเลือดตางๆและผนังหลอเล้ียงกลามเน้ือท่ีหนาของหัวใจยังตอง
รับออกซิเจน และสารอาหารผานระบบเสนเลือดแดง เสนเลือดแดงท่ีตองนําออกซิเจนและเลือด
มายังกลามเนื้อหัวใจ เรียกวา เสนเลือดแดงโคโรนารี (Coronary Arteries) เสนเลือดแดงที่มาหลอ
เล้ียงหัวใจเกิดอุดตัน กลามเน้ือหัวใจที่ตองรับออกซิเจนและอาหารจากเสนเลือดแดงนั้นจะตาย 
ดังนั้นการอุดตันของเสนเลือดแดงที่มาหลอเล้ียงหัวใจจะนําไปสูการตายของกลามเนื้อหัวใจสวน
นั้น การตายของกลามเนื้อหัวใจในลักษณะนี้เรียกวา ไมโอคารเดียล (Myocardial Infraction) 
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ภาพท่ี 2-3  ระบบนําเลือด การแลกเปล่ียนอาหาร และของเสียระหวางเลือดกับเซลลในรางกาย 

                       ซ่ึงเกิดข้ึนท่ีผนังเสนเลือดฝอย 
 

 
 

ภาพท่ี 2-4  แสดงถึงระบบเหนี่ยวนําไฟฟาของหัวใจ (Conducting System) 
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  ในทางสรีรไฟฟา (Electrophysiology)  หัวใจจะประกอบดวยหองเพียง 2 หองเทานั้น คือ          
เอเทรียมและเวนตริเคิล  ในภาวะปกตินั้นขบวนการไฟฟาในหัวใจจะเร่ิมจากการกระตุนดวย
ขบวนการไฟฟา ดังภาพที่ 2-4 โดย Sino-Atrial Node ซ่ึงอยูในเอเทรียมขวา   การกระตุนนี้จะ
เกิดข้ึนโดยอัตโนมัติและแผกระจายไปตามกลามเน้ือหัวใจของเอเทรียมขวาและซายโดยทั่วถึงและ
ไปทุกทิศ  จนกระท่ังถึง Atrio-Ventricular Node (A-V node)  แลวไปตาม Bundle of  His  กอนท่ี
ประจุไฟฟาจะผานสู Bundle of  His นั้น Atrio-Ventricular Node จะทําใหประจุไฟฟาชาลงดวย  
เพื่อใหเวลาแกเวนตริเคิลในการรับเลือดจากเอเทรียม  เม่ือผาน Bundle of  His แลวจะไปตามแขนง
ขวาและซายของ Bundle of  His  กระแสไฟฟาท่ีผานไปตาม Bundle Branch ท้ังขวาและซายนี้           
ถูกนําไปสูเวนตริเคิลขวาและซายโดยท่ัวถึงทาง Purkinje Fibre ซ่ึงคลายใยรางแหกระจายไปท่ัว
เซลลของกลามเน้ือหัวใจของเวนตริเคิล  ปรากฏการณท้ังหมดนี้ทําใหเวนตริเคิลหดตัวและสามารถ
บีบเลือดออกจากหัวใจไปเล้ียงสวนตางๆ ของรางกายได 
   2.1.2   คล่ืนไฟฟาหวัใจ (Electrocardiogram : ECG) [9] 

คล่ืนไฟฟาหัวใจเปนสัญญาณไฟฟาที่ไดจากการตอข้ัวไฟเขากับบริเวณหนาอก แขน ขา    
ภาพท่ี 2-5 แสดงคล่ืนไฟฟาหัวใจของคนปกติ ซ่ึงประกอบดวยคล่ืน P, QRS, T และ U ซ่ึงเปนขอมูล
ท่ีสําคัญในการวิเคราะหระบบการทํางานของหัวใจ คล่ืนไฟฟาหัวใจ (ECG) แบงออกไดเปน 3 สวน
หลักคือ 

2.1.2.1  คล่ืน P (P Wave) เกิดจากการทํางานของหวัใจหองบน 
2.1.2.2  คล่ืน QRS (QRS Complex) เกิดจากการทํางานของหัวใจหองลาง และสัญญาณ 

R จะมีขนาดสูงท่ีสุด เนื่องจากหวัใจหองลางจะบีบโลหติสงไปยังทุกสวนของรางกายผานผนังของ
หัวใจหองลางซ่ึงมีความหนามากกวาสวนอ่ืนๆ ถานําข้ัวไฟฟาไปติดท่ีแขนขวาและแขนซายหรือท่ี
เรียกวา ลีด l (Lead l) การท่ีสัญญาณ R มีขนาดสูงสุดเปนเพราะผลรวมของศักดาไฟฟาทํางานของ
เซลลมีจํานวนมาก 

2.1.2.3  คล่ืน T (T Wave) เกิดจากการคลายตัวของกลามเนื้อหวัใจหองลาง และมีขนาด
ประมาณ 30 เปอรเซ็นตของคล่ืน R 
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ภาพท่ี 2-5  คล่ืนไฟฟาหัวใจของคนปกติ 
 
  การทํางานของกลามเนื้อเกิดจากการท่ีพัลสไฟฟามากระตุนทําใหกลามเน้ือเกิดการหดตัว 
และเกิดศักดาไฟฟาข้ึนดวย ซ่ึงกลามเนื้อหัวใจก็เปนเชนเดียวกัน การเคล่ือนท่ีของไอออนภายใน
เซลลกลามเนื้อทําใหเกิดศักดาไฟฟาและทําใหหัวใจเตน การเคลื่อนท่ีของไอออนภายในเซลล
กลามเนื้อหัวใจจะรวมตัวเปนการไหลของกระแสไฟฟาและเปนผลทําใหเกิดความตางศักยไฟฟา
ภายนอกเนื้อเยื่อและบริเวณผิวหนังของรางกาย การไหลของกระแสจะเกิดข้ึนเฉพาะเวลาท่ีเกิดการ
กระจายของศักดาไฟฟาท่ีทํางานเทานั้น ดังนั้นเราอาจพิจารณาไดวาหัวใจเปนเสมือนแหลงกําเนิด
ไฟฟา ซ่ึงบรรจุอยูภายในกอนตัวนํารางกาย ศักดาไฟฟาท่ีเกิดข้ึนจะมีการกระจายออกจากขั้วบวก
และข้ัวลบไปตามสวนตางๆ ของรางกายเหมือนกับเปนอิเล็กตริกไดโพล (Electric Dipole)  

2.1.3  คล่ืนเสียงหวัใจ  (The Phonocardiogram : PCG) [9] 
คล่ืนเสียงหัวใจอาจจะเปน Biomedical Signal ท่ีเกาแกมากท่ีสุด  ช้ีใหเห็นถึงขอเท็จจริงของ 

Stethoscope ซ่ึงเปนเคร่ืองมือพื้นฐานท่ีนํามาใชโดยนักฟสิกส   คล่ืนเสียงหัวใจเปนการส่ันสะเทือน
หรือสัญญาณเสียงท่ีสัมพันธกับการหดตัวของระบบเลือดในหัวใจ (หัวใจและเลือดรวมกัน) และ
แสดงการบันทึกคล่ืนเสียงของหัวใจ การบันทึกคล่ืนเสียงหัวใจตองแปลงความสั่นสะเทือนหรือ
สัญญาณเสียงไปเปนสัญญาณทางอิเล็กทรอนิกส : ไมโครโฟน เพรสเซอรทรานดิวเซอร หรือ
เคร่ืองวัดการเรงอัตราความเร็ว อาจจะติดต้ังบนบริเวณหนาอกเพื่อทําการวัด  คล่ืนเสียงหัวใจท่ีปกติ 
ช้ีใหเห็นสภาพโดยท่ัวๆ ไปของหัวใจในเทอมของจังหวะและลักษณะการหดตัว  อาการปวยท่ี
เกี่ยวกับทางเดินโลหิตและจุดบกพรองเปนสาเหตุการเปล่ียนแปลงหรือเสียงท่ีเพ่ิมเติมและเสียงฮัม
นั้นสามารถจะเปนประโยชนในการวินิจฉัย  ดังภาพท่ี 2-6  แสดงสัญญาณเสียงหัวใจของคนปกติ 
ซ่ึงประกอบดวยคลื่น S1 และ S2 ซ่ึงเปนขอมูลท่ีสําคัญในการวิเคราะหระบบการทํางานของหัวใจ 
สัญญาณเสียงของหัวใจ (PCG) แบงออกไดเปน 2  สวนหลักคือ 
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2.1.3.1  S1 -  เกิดจากการไหลเวียนโลหิตท่ีเกี่ยวเนื่องกับการปด Atrio-ventricular Valves 
เม่ือการเร่ิมบีบตัวของหัวใจ 

First Component  (1) -  เกิดข้ึนเม่ือเร่ิมการหดตัวของเนื้อเยื่อกลามเน้ือหัวใจหองลาง    
ในระหวางท่ีเลือดเคล่ือนไปชน Atrio-ventricular Valve ซ่ึงกั้น
ระหวางหองบนและลาง 

Second Component (2) -  เร่ิมตนทันทีท่ี AV Valve ปด, ทําใหเลือดชาลง ติดกัน Semilunar 
Valve เปดและเลือดถูกฉีดลงไปยังหองลาง 

Third Component (3) -  เกิดจากการส่ันของเลือดระหวางข้ัวหลอดเลือด     เอออรตาและ
ผนังหัวใจ 

Forth Component (4) -  เกิดข้ึนเนื่องจากการส่ันสะเทือนเปนเหตุใหการไหลทะลักของ
เลือดอยางรวดเร็วผาน Aorta และ Pulmonary Artery 

2.1.3.2  S2 -  เกิดจากการไหลเวียนโลหิตท่ีเกี่ยวเนื่องกับการปด Semilunar Valves ในการ
เปล่ียนแปลงระหวางการบีบตัวและคลายตัวของหัวใจหองลาง 

First Component (1) -  เกิดข้ึนเนื่องจากการปดของ Aortic Valve (A2)  
Second Component (2)  -  เกิดข้ึนเนื่องจากการปดของ Pulmonary Valve (P2) 

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

 

เสนมาตรฐาน 

เสนมาตรฐาน 

ระยะบีบตัว ระยะคลายตัว 

2 

1 

3 4 1 
2 

ภาพท่ี 2-6  คล่ืนเสียงของหวัใจของคนปกติ 
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    2.1.4  การวเิคราะหคล่ืนไฟฟาหวัใจและคล่ืนเสียงหัวใจ [9] 
คล่ืนไฟฟาหัวใจเปนการบันทึกสภาพการทํางานของหัวใจ ท่ีวัดไดบนผิวหนังของรางกาย

ดวยเคร่ืองวัดและถือไดวาคล่ืนไฟฟาหัวใจเปนพารามิเตอรท่ีสําคัญของรางกาย (Physiological 
Parameter) ท่ีนํามาใชประโยชนในการวินิจฉัยอาการ ความผิดปกติและประเมินสภาวะของหัวใจ
ไดเปนอยางดี 
  การวิ เคราะหและแปรผลคล่ืนไฟฟาหัวใจท่ีบันทึกไดจึงเปนขอมูลท่ีสําคัญในการ
ประกอบการรักษาโรคตางๆ ของผูปวย โดยเฉพาะเกี่ยวกับหัวใจและหลอดเลือด การวิเคราะห 
คล่ืนไฟฟาหัวใจจะทําการบันทึกคล่ืนไฟฟาหัวใจลงบนกระดาษกราฟ   ซ่ึงมีแนวนอนเปนฐานเวลา 
(หนวยเปนวินาที) สวนแกนตั้งเปนความสูงของคล่ืน (หนวยเปนมิลลิโวลต) แลวอาศัยแพทยหรือ
ผูเช่ียวชาญในการแปรผลมาทําการอานและวัดพารามิเตอรตางๆ เชน รูปคล่ืน ความสูงของคล่ืน 
ระยะเวลาชวงตางๆ ระดับของเสน สัณฐาน เปนตน แลวทําการสรุป รวบรวม วิเคราะหและ
คาดคะเนวาผูปวยมีสภาวะของหัวใจเปนเชนใด ขอจํากัดของวิธีการแบบนี้อยูท่ีเวลาท่ีใชในการ
วิเคราะหผลเน่ืองจากภาระกิจประจําวันของแพทยหรือผูเช่ียวชาญ ทําใหการทราบผลที่วิเคราะหไม
ทันตอการรักษาผูปวย ดังนั้นในปจจุบันดวยความเจริญกาวหนาทางเทคโนโลยี ทําใหสามารถนํา
คอมพิวเตอรมาชวยในการบันทึกคล่ืนไฟฟาหัวใจแทน 
  คล่ืนเสียงหัวใจเปนการส่ันสะเทือนหรือสัญญาณเสียงท่ีสัมพันธกับการหดตัวของระบบ
เลือดในหัวใจ (หัวใจและเลือดรวมกัน) การบันทึกคล่ืนเสียงหัวใจตองแปลงความส่ันสะเทือนหรือ
คล่ืนเสียงไปเปนสัญญาณทางอิเล็กทรอนิกส โดยไมโครโฟน (Microphones) เพรสเซอรทราน-     
ดิวเซอร (Pressure Transducers) หรือ เคร่ืองวัดการเรงอัตราความเร็ว (Accelerometers) อาจจะ
ติดต้ังบนบริเวณหนาอกเพื่อทําการวัด  คล่ืนเสียงหัวใจท่ีปกติ ช้ีใหเห็นสภาพโดยท่ัวๆ ไปของหัวใจ
ในเทอมของจังหวะและลักษณะการหดตัวและการเปด-ปดของล้ินหัวใจ อาการปวยท่ีเกี่ยวกับ
ทางเดินโลหิตและจุดบกพรองเปนสาเหตุการเปล่ียนแปลงหรือเสียงท่ีเพิ่มเติมและเสียงฮัมนั้น 
สามารถจะเปนประโยชนในการวินิจฉัย   
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  การวิเคราะหคล่ืนไฟฟาหวัใจและคล่ืนเสียงหัวใจสามารถจําแนกโรคตางๆ ไดดังตารางท่ี 2-1 
 
ตารางท่ี 2-1  การวิเคราะหคล่ืนไฟฟาหวัใจและคล่ืนเสียงหัวใจสามารถจําแนกโรคตางๆ ไดดังนี ้

คล่ืนไฟฟาหวัใจ(Electrocardiogram) คล่ืนเสียงหัวใจ(Phonocardiogram) 
1. หัวใจเตนผิดจงัหวะ (Arrhythmias) แบงเปน          

6 ชนิด คือ 
1.1 Bradycardia 
1.2 Premature Contraction 
1.3 Tachycardia 
1.4 Flutter 
1.5 Fibrillation 
1.6 Block 

2. หัวใจขาดเลือด(Angina Pectoris) 
2.1 กลามเนื้อหวัใจขาดเลือดไปเลี้ยง              

(Angina Pectoris) 
2.2 โรคกลามเนื้อหัวใจตายเฉียบพลัน              

(Acute Myocardial Infarction หรือ AMI)  
3. เยื่อบุหวัใจอักเสบ(Endocarditis) 
4. Ventricular Hypertrophy 
5. Atrial Enlargement หรือ Hypertrophy 
6. ผลของการใชยาโดยเฉพาะยาโรคหัวใจ 
7. ภาวะเกลือและแรธาตุไมสมดุล 

1. โรคหัวใจรูมาติค (Rheumatic Fever) 
    (ฟงเสียงฟูๆ Murmur) 
2.  เยื่อบุหวัใจอักเสบ(Endocarditis) 
3.  ล้ินหัวใจร่ัว (Cardiac Valve Stenosis) 
4.  ล้ินหัวใจโปง-โรคล้ินหัวใจยาว  

(Heart Valve Prolapse) 
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2.2  การแปลงเวฟเล็ต 
ในทุกหนทุกแหงรอบๆ ตัวเราประกอบไปดวยสัญญาณตางๆ มากมายท่ีมนุษยนํามาใชในการ

วิเคราะห เชน การส่ันของแผนดินไหว เสียงพูดของมนุษย การส่ันของเคร่ืองยนต รูปภาพทาง
การแพทย ขอมูลทางการเงิน การบีบอัดขอมูล และการขจัดสัญญาณรบกวน เปนตน การวิเคราะห
สัญญาณตางๆ เหลานี้จะใชทฤษฎีเวฟเล็ตเปนเคร่ืองมือสําหรับอธิบายลักษณะโดยท่ัวไปของ
สัญญาณซ่ึงมีความสําคัญตอสาขาการประมวลผลสัญญาณมาก ท้ังนี้เนื่องจากเวฟเล็ตจะเปนรูปคล่ืน
ท่ีมีประสิทธิภาพในชวงจํากัดซ่ึงมีคาเฉล่ียเปนศูนยทําใหเหมาะท่ีจะใชในการวิเคราะห 

 2.2.1  ประวัตขิองเวฟเล็ต 
ตามประวัติศาสตรการวิเคราะหเวฟเล็ตเปนวิธีการใหมโดยโครงสรางรากฐานทาง

คณิตศาสตรของเวฟเล็ตมีท่ีมาจากการแปลงฟูเรียรซ่ึงเปนผลงานของ Joseph Fourier ในศตวรรษท่ี 
19 [10] ดวยเหตุท่ีฟูเรียรอยูบนพื้นฐานของทฤษฎีการวิเคราะหความถ่ี จึงทําใหการพิสูจนมี
ความสําคัญและมีอิทธิพลเปนอยางมากตอท่ีมาของการแปลงเวฟเล็ต 
   บันทึกคร้ังแรกท่ีอางถึงเทอม “เวฟเล็ต” คือในปค.ศ.1909 ในงานวิทยานิพนธของ Alfed Harr 
  แนวคิดของเวฟเล็ตในรูปแบบท่ีแสดงตามทฤษฎี ถูกเสนอข้ึนคร้ังแรกโดย Jean Morlet และ
คณะท่ี Marseille Theoretical Physics Center ท่ีทํางานภายใต Alex Grossmann ในประเทศฝรั่งเศส 
  ทฤษฎีของการวิเคราะหเวฟเล็ตท่ีไดถูกพัฒนาหลักสําคัญโดย Y. Meyer และเพื่อนรวมงาน
ไดถูกรับรองโดยทฤษฎีการแพร หลักการของทฤษฎีนี้ไดถูกนํามาประยุกตใชในงานของ Stephane 
Mallat ในปค.ศ.1988 จากน้ันมา งานวิจัยเวฟเล็ตจึงไดกลายเปนระดับประเทศ โดยเฉพาะอยางยิ่ง
งานวิจัยในสหรัฐอเมริกา ซ่ึงนําทีมโดยงานของนักวิทยาศาสตร เชน Ingrid Daubechies, Ronald 
Coifman และ Victor Wickerhauser 
  จากประวัติความเปนมาของการแปลงเวฟเล็ตโดยสังเขปท่ีไดกลาวมาขางตน ในหัวขอ
ตอไปนี้จะกลาวถึงวิวัฒนาการของการทฤษฎีพื้นฐานของการวิเคราะหสัญญาณ ซ่ึงก็คือการแปลง  
ฟูเรียร จนกระท่ังมาเปนทฤษฎีการแปลงเวฟเล็ตวามีความเปนมาอยางไรเกิดปญหาอะไรจึงตองมี
ทฤษฎีเวฟเล็ต  
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2.2.2  การวิเคราะหฟูเรียร (Fourier Analysis) 
เคร่ืองมือสําหรับการวิเคราะหสัญญาณซ่ึงเปนท่ีรูจักโดยท่ัวไปคือ การวิเคราะหฟูเรียร ซ่ึงเปน

การแยกสัญญาณออกเปนสวนประกอบของ สัญญาณ Sinusoid ท่ีความถ่ีตางกัน อีกทางหน่ึงในการ
วิเคราะหฟูเรียร คือเทคนิคทางคณิตศาสตร สําหรับการแปลง (Transforming) สัญญาณจากฐานเวลา 
(Time-based) ไปเปนฐานความถ่ี (Frequency-based) 
 

 
 
 
 
 
 

fหลัก+fnoise 

ภาพท่ี 2-7  แสดงการแปลงฟูเรียร 
 

  การวิเคราะหฟูเรียรเปนประโยชนอยางมากในการวิเคราะหสัญญาณโดยท่ัวไป เพราะ
สวนประกอบความถ่ีของสัญญาณมีความสําคัญอยางยิ่ง ดังนั้นทําไมเรายังจําเปนตองใชเทคนิคอ่ืน 
เชน การวิเคราะหเวฟเล็ตอีก 
  การวิเคราะหฟูเรียร มีขอเสียท่ีสําคัญในการเปล่ียนมาอยูในโดเมนของความถ่ี ซ่ึงจะทําให
รายละเอียดขอมูลแบบเวลาจะสูญเสียไป เม่ือมองเปนการแปลงสัญญาณของฟูเรียร ทําใหเปนไป
ไมไดท่ีจะบอกวาเม่ือไรที่รายละเอียดของเหตุการณจะปรากฏขึ้น 
  เนื่องจากการแปลงฟูเรียรเปนการแปลงสัญญาณจากโดเมนเวลาไปเปนโดเมนความถ่ี ซ่ึง
ผลลัพธท่ีไดจากการทรานฟอรมจะมีจํานวนขอมูลเปนอนันต ดังนั้นเม่ือเกิดการเปล่ียนแปลงของ

สัญญาณอินพุทท่ีขณะเวลาใดๆ ก็จะสงผลทําใหสเปกตรัมของสัญญาณตลอดยานความถ่ีเปล่ียนไป
 หรือทําใหสัมประสิทธ์ิของการแปลงเปล่ียนไปนั่นเอง นอกจากนี้การใชการแปลงฟูเรียรยังไม
สามารถเลือกทําการวิเคราะหสัญญาณเฉพาะชวงเวลาหรือเฉพาะชวงความถ่ีใดๆ ได ดังนั้นการ
แปลงฟูเรียรจึงใหขอมูลท่ีมากเกินความจําเปน นอกจากน้ันในทางปฏิบัติสัญญาณอินพุทจะไมคงท่ี 
(Non-Stationary Signal) ซ่ึงถาใชการแปลงฟูเรียรจะทําใหส้ินเปลืองเวลาในการคํานวณเพราะตอง
คํานวณใหมตลอดท้ังยาน ขอมูลจะมีมากเกินความจําเปนในการคํานวณใหมในแตละครั้ง ดังนั้น
การแปลงฟูเรียรจึงเหมาะสมสําหรับสัญญาณท่ีคงท่ี (Stationary Signal) 
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    2.2.3  การวิเคราะหฟูเรียรในชวงเวลาส้ัน ๆ (Short-Time Fourier Analysis) 
ในความพยายามท่ีจะแกขอพบพรองนี้ใหถูกตอง Dennis Gabor ในป 1946 ไดปรับปรุงการ

แปลงฟูเรียรในการวิเคราะหสัญญาณเฉพาะในชวงเวลาส้ันๆ ซ่ึงเรียกเทคนิคนี้วา การทําวินโดว 
(Windowing) สัญญาณ การปรับปรุงของ Gabor นี้เรียกวา การแปลงฟูเรียรในชวงเวลาส้ัน ๆ (Short-
Time Fourier Transform (STFT)) เปนการทําสัญญาณเปนฟงกชัน 2 มิติในแกนของเวลาและ
ความถ่ี 
 

 
 

ภาพท่ี 2-8  แสดงการวิเคราะหฟูเรียรในชวงเวลาส้ันๆ ท่ีมีลักษณะของระนาบเวลาและความถ่ี      
                   แบบคงท่ี 
 
  การวิเคราะหฟูเรียรในชวงเวลาส้ันๆ (STFT) แสดงชนิดของการผสมกันของการมอง
สัญญาณในแกนเวลาและความถ่ี โดยใหรายละเอียดท้ังเวลาและความถ่ีของสัญญาณท่ีเกิดข้ึน 

อยางไรก็ตามสามารถบรรจุขอมูลท่ีถูกตองคาหนึ่งไดอยางจํากัด  เพราะความถูกตองนี้จะถูก
กําหนดโดยขนาดของวินโดว การวิเคราะห STFT จะมีลักษณะของชวงการวิเคราะหท่ีคงท่ีดังรูป2-8 
(ชวงเวลาและความถ่ีคงท่ี) ทําใหฟงกชันหนาตางไมมีการเปล่ียนแปลง ซ่ึงไมเหมาะสมในทาง

ปฏิบัติ เนื่องจากสัญญาณในทางปฏิบัตินั้นสัญญาณความถ่ีสูงจะมีชวงเวลาแคบ ในขณะที่สัญญาณ
ความถ่ีต่ําจะมีชวงคาบเวลาท่ีกวาง เม่ือกระทําการแปลงฟูเรียรในชวงเวลาส้ันๆ  อาจจะทําใหขอมูล
ท่ีไดจาก    การแปลงมีจํานวนมากหรือนอยเกินไป ดังนั้นจึงไดมีการแปลงในรูปแบบใหมซ่ึงก็คือ              
“การแปลงเวฟเล็ต” ท่ีสามารถกระทําการแปลงผานฟงกชันหนาตางโดยสามารถเล่ือนตําแหนงและ
ปรับเปล่ียนชวงเวลาใหเหมาะสมกับชวงความถ่ีท่ีจะวิเคราะหได  
    2.2.4  การวิเคราะหเวฟเล็ต (Wavelet  Analysis) 

การวิเคราะหเวฟเล็ตเปนระดับการพัฒนาตอมาจากการแปลงฟูเรียรและการวิเคราะหฟูเรียร
ในชวงเวลาส้ันๆท่ีสามารถปรับเปล่ียนขนาดของวินโดวได กลาวคือสามารถปรับเปลี่ยนชวงเวลา
ใหเหมาะกับชวงความถ่ีท่ีจะวิเคราะหได โดยท่ีสัญญาณความถ่ีสูงข้ึนจะมีชวงคาบเวลาในการ
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ภาพท่ี 2-9  ลักษณะของระนาบเวลาและความถ่ีสําหรับการวิเคราะหสัญญาณ 
 
    2.2.5  ลักษณะและตระกลูของเวฟเล็ต 

ลักษณะพิเศษของฟงกชันเวฟเล็ตจะมีลักษณะของการออสซิลเลส (Oscillation) ตามแนว 
แกนนอนและมีแอมปลิจูด (Amplitude) ท่ีลดลงสูศูนยท้ังทางดานบวกและดานลบซ่ึงแตกตางกับ
ฟงกชันซายนและโคซายนซ่ึงแผไปตามแกนแนวนอนไปสูอนันตดังภาพที่ 2-10 ไดแสดงรูปคล่ืน
ซายนและเวฟเล็ต Daubechies10 

 

 
 

ภาพท่ี 2-10  คล่ืนซายนและเวฟเล็ต Daubechies 10 
 



 17 

  สัญญาณซายน (Sine) จะเปนฟงกชันพื้นฐาน (Basis Function) ของการวิเคราะหฟูเรียร      
โดยการวิเคราะหฟูเรียรประกอบดวยการแตกสัญญาณออกมาเปนคล่ีนซายนในหลายๆ ความถ่ีทํา
ใหไมสามารถเลือกการทรานสฟอรมไดเฉพาะชวงเวลาและชวงความถ่ีท่ีสนใจ จึงไมเหมาะสําหรับ
ท่ีจะนําไปใชในการวิเคราะหสัญญาณท่ีมีลักษณะไมคงท่ี ซ่ึงตางกับการวิเคราะหการแปลงเวฟเล็ต
ซ่ึงมีฟงกชันพื้นฐานเปนคล่ืนขนาดเล็กท่ีเรียกวา เวฟเล็ต ลักษณะของเวฟเล็ตจะเปนคล่ืนท่ีมีการ
เปล่ียนแปลงอยางตอเนื่อง และมีขนาดของคล่ืนลดลงสูศูนยอยางรวดเร็วท้ังสองดาน ทําใหสามารถ
เลือกชวงเวลาและความถ่ีท่ีตองการพิจารณาได ซ่ึงเหมาะที่จะนําไปวิเคราะหสัญญาณท่ีมีลักษณะไม
คงท่ี 
  การนําเวฟเล็ตหลายๆอันมารวมกันเปนเซตเพื่ออธิบายสัญญาณใดๆ โดยท่ีคล่ืนเวฟเล็ตแตละ
ตัวจะมีโครงสรางมาจากฟงกชันเดียวกัน ฟงกชันนี้จะเปนเวฟเล็ตตนแบบท่ีเรียกวา “เวฟเล็ตแม” 
(Mother Wavelet) คล่ืนเวฟเล็ตแตละอันจะอยูภายในเซตของเวฟเล็ตนี้โดยคลื่นแตละคล่ืนจะเกิด
จากการสเกล (Scaling: a) และการเล่ือนตําแหนง (Translation หรือ Shifting: b) ของเวฟเล็ตแม  
การสเกลจะหมายถึงการหดเขา (Compressing) หรือการขยายออก (Dilation) ในท่ีนี้จะให “a” แทน
พารามิเตอรของการหดหรือขยาย ซ่ึงจะเปนการเปล่ียนความถ่ีของเวฟเล็ตแมนั่นเอง สวนการเล่ือน
ตําแหนงกําหนดโดยพารามิเตอร “b”  จะหมายถึงการเล่ือนตําแหนงการเกิดของคล่ืนเวฟเล็ตบน
แกนเวลา ดังภาพท่ี 2-8 ซ่ึงจะแสดงเวฟเล็ตท่ีถูกสเกลและถูกเล่ือนตําแหนงไปท่ีคา “a” และ “b” 
ตางๆกัน และเวฟเล็ตท่ีถูกสเกลจะตองทําการ Normalize ดวย เสมอ เพื่อใหเวฟเล็ตท่ีถูก
สเกลไปแลวยังคงมีพลังงานเทากับ   เวฟเล็ตแม ดังนั้นถาให  เปนฟงกชันเวฟเล็ตแม            
จะสามารถเขียนเปนสมการท่ัวไปของเวฟเล็ตท่ีตําแหนง a, b ใดๆซ่ึงสัมพันธกับเวฟเล็ตแมไดดังนี้ 

1/ a

ψ( )t

 

ψ ψ ψ
⎛ ⎞− ⎟⎜= =⎟⎜ ⎟⎜⎝ ⎠,

1
( ) ( , , )b a

t b
t scale position t

a a
              (2-1) 

 

เพื่อใหเห็นภาพพจนไดชัดเจนยิ่งข้ึน  จะขออธิบายถึงเวฟเล็ตท่ีมีการสเกลและเล่ือนตําแหนงดังนี ้
         2.2.5.1  ขนาด (Scaling) 

การวิเคราะหเวฟเล็ตจะแสดงใหเห็นถึงเวลาและขนาดของสัญญาณ การสเกล (Scaling)      
จะหมายถึงการหดเขา (Compressing) หรือการขยายออก (Dilation) ซ่ึงเราจะให “a” แทนดวย
พารามิเตอรของการหดหรือขยายซ่ึงจะเปนการเปล่ียนความถ่ีของเวฟเล็ตแมนั่นเอง หรืออาจเรียก 
“a” วาเปนตัวประกอบขนาด (Scale Factor) และถาพิจารณาสัญญาณซายนท่ีมีตัวประกอบขนาด
แตกตางกันจะมีลักษณะดังภาพท่ี 2-11 
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ภาพท่ี 2-11  ลักษณะสัญญาณซายนท่ีมีตวัประกอบแตกตางกัน 
 
  ตัวประกอบขนาด (a) จะมีผลในทางเดียวกันกับเวฟเล็ต ยิ่งถาตัวประกอบขนาดนอยลงเทาใด 
เวฟเล็ตจะถูกบีบอัดมากข้ึนเทานั้น เม่ือพิจารณาเวฟเล็ตท่ีมีตัวประกอบแตกตางกันจะปรากฎ
ลักษณะดังภาพท่ี 2-12 
 

 
 

ภาพท่ี 2-12  ลักษณะเวฟเล็ตท่ีมีตัวประกอบขนาดแตกตางกัน 
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2.2.5.2  การเล่ือน (Shifting) 
การเล่ือนของเวฟเล็ตจะมีความหมายงายๆ คือ    การเล่ือนสัญญาณในทางคณิตศาสตรซ่ึงการ

เล่ือนของฟงกชัน  ดวย k จะแสดงไดโดย  การเล่ือนตําแหนงจะกําหนดโดย
พารามิเตอร “k” ซ่ึงจะหมายถึงการเล่ือนตําแหนงการเกิดคล่ืนเวฟเล็ตบนแกนเวลา ในตําราบางเลม
จะแทนพารามิเตอร “b” เปนการเล่ือนตําแหนง เม่ือพิจารณาเวฟเล็ตท่ีมีการเล่ือนท่ีตําแหนงใดๆ 
สามารถพิจารณาไดดังภาพท่ี 2-13 

ψ( )t ψ −(t k)

 

 
 

ภาพท่ี 2-13  ลักษณะของเวฟเล็ตท่ีมีการเล่ือนตําแหนง 
 

เพื่องายตอความเขาใจเราจะแสดงคล่ืนเวฟเล็ตท่ีมีการสเกลและการเล่ือนตําแหนงไดดัง    
ภาพท่ี   2-14 

 
ภาพท่ี 2-14  ลักษณะของเวฟเล็ตแมท่ีถูกสเกลและเล่ือนตําแหนงไปท่ีคา a, b ตางๆกัน 
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2.2.5.3  ตระกูลของเวฟเล็ตแมแบบตางๆ 
ตระกูลของเวฟเล็ตมีหลายชนิดท่ีสามารถเลือกนําไปใชงานไดอยางเหมาะสมไดไมวาจะเปน 

Biorthogonal Wavelet และเวฟเล็ตเชิงต้ังฉากปกติ [11] เชน Daubechies, Symmlet และ Coiflet 
เปนตน แตละตระกูลจะเปนฟงกชันพื้นฐานท่ีมีรูปรางลักษณะท่ีแตกตางกันไป ซ่ึงแตละตระกูลจะมี
คา Number of Vanishing Moments (NVM) ทายช่ือตระกูลเชน Daubechies 4,8,…, 20, Symmlet 4, 
5, 6, …, 10 และ Coiflet 1,2, …, 5 เปนตน ถาคา NVM มีคามากข้ึนลักษณะของฟงกชันพื้นฐานท่ี
เลือกจะมีความราบเรียบ (Smooth) มากข้ึน ประโยชนของคา NVM นี้ก็คือสามารถเลือกชนิดของ
เวฟเล็ตมาประยุกตใชกับงานท่ีตองการไดอยางหลากหลายและเหมาะสมมากขึ้น ตระกูลของ      
เวฟเล็ตแมท่ีสําคัญและนิยมใชกันอยางแพรหลายในปจจุบันนี้ไดแก 

ก)  Haar Wavelet  
การวิเคราะหเวฟเล็ตเพื่อนําไปวิเคราะหสัญญาณในชวงแรกๆ จะใช Harr Wavelet  สําหรับ

การวิเคราะห ซ่ึง Harr Wavelet นี้จะเปนเวฟเล็ตชนิดแรกสุดและงายท่ีสุด    ลักษณะของเวฟเล็ต
ชนิดนี้จะคลายกับฟงกชันข้ันบันได ซ่ึงแสดงดังภาพท่ี 2-15 

 
 
 

 
 
 

Wavelet  Function  psi 

ภาพท่ี 2-15  ลักษณะของ Harr Wavelet 
 

ข)  Daubechies Wavelet 
เวฟเล็ตชนิด Daubechies ไดถูกคิดคนโดย Ingrid Daubechies ซ่ึงเปนนักวิจัยทางดานเวฟเล็ต

ท่ีประสบผลสําเร็จและสําคัญคนหนึ่งของโลก เขาไดสรางส่ิงท่ีเรียกวา “ขอบเขตท่ีแนนอนของ   
เวฟเล็ตเชิงต้ังฉากปกติ” (Compactly-subport Orthonormal Wavelet) ซ่ึงเปนการสรางการวิเคราะห
เวฟเล็ตแบบไมตอเนื่องในทางปฏิบัติข้ึนมาไดสําเร็จ และไดกําหนดคา NVM ของตระกูลเวฟเล็ต
ข้ึนมาเพ่ือสรางความหลากหลายในการเลือกใชงานไดอยางเหมาะสม คา NVM นี้จะกํากับไวหลัง
ช่ือตระกูลของเวฟเล็ตเชน Duabechies 4 ก็คือมีคา NVM เทากับ 4  

 สําหรับเวฟเล็ตตระกูล Daubechies นี้จะมีลักษณะดังภาพท่ี 2-16 ซ่ึงมีหลายหลายรูปแบบ
ตามคา NVM 
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ภาพท่ี 2-16  ลักษณะของ Daubechies Wavelet 
 

ค)  Symlets Wavelet  
เวฟเล็ตชนดิ Symlet จะมีสัดสวนใกลเคียงกับเวฟเล็ตท่ีถูกเสนอโดย I. Daubechies ซ่ึงได

ปรับปรุงมาจากเวฟเล็ตตระกูล Daubechies  คุณสมบัติของเวฟเล็ตท้ังสองตระกูลนีจ้ะคลายคลึงกนั
ลักษณะของเวฟเล็ตชนิดนีจ้ะแสดงดังภาพท่ี 2-17 

 

 
 

ภาพท่ี 2-17  ลักษณะของ Symlet Wavelet 
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ง)  Coiflets Wavelet 
เวฟเล็ตชนิด Coiflet ถูกสรางข้ึนโดย I. Daubechies โดยการเรียกรองจาก R. Coifman 

ภายหลังจากท่ี I. Daubechise ประสบความสําเร็จจากการสรางเวฟเล็ตชนิด Daubechies มาแลว  
เวฟเล็ตชนิดนี้จะมีลักษณะดังภาพท่ี 2-18 
 

 
 

ภาพท่ี 2-18  ลักษณะของ Coiflet Wavelet 
 

จ)  Morlet Wavelet 
เวฟเล็ตชนดินีไ้มมีฟงกชันสเกลล่ิง(Scaling Function)แตจะมีความแนนอน สามารถพิจารณา

ลักษณะของเวฟเล็ตชนิดนีไ้ดดังภาพท่ี 2-19 
 

 
 

ภาพท่ี 2-19  ลักษณะของ Morlet Wavelet 
 

ฉ)  Maxican Hat Wavelet 
เวฟเล็ตชนิดนี้ไมเปนฟงกชันสเกลล่ิง (Scaling Function) และมีท่ีมาจากฟงกชันอนุพันธ

อันดับท่ีสองของฟงกชันความหนาแนนท่ีมีความนาจะเปนของ Gaussian (The Second Derivative 
Function of Gaussian Probability Density Function) ลักษณะของเวฟเล็ตชนิดนี้แสดงดังภาพที่     
2-20 
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ภาพท่ี 2-20  ลักษณะของ Maxican Hat Wavelet 
 

ช) Meyer Wavelet  
เวฟเล็ตชนดิ Meyer และฟงกชันการสเกลล่ิงไดถูกกําหนดไวในโดเมนความถ่ี ซ่ึงสามารถ

พิจารณาลักษณะของเวฟเล็ตชนิดนี้ไดจากภาพท่ี 2-21 
 

 
 

ภาพท่ี 2-21  ลักษณะของ Meyer Wavelet 
 

  Biorthogonal Wavelet ซ)

กลุมของเวฟเล็ตชนิดนี้จะแสดงคุณสมบัติของเฟสเชิงเสน ซ่ึงจําเปนสําหรับการสราง
สัญญาณและภาพข้ึนใหม โดยการใช Wavelet 2 ตัว ตัวหนึ่งสําหรับแยกตัวประกอบ อีกตัวหนึ่ง 
สําหรับการสรางใหมแทนอีกตัวหนึ่งท่ีเหมือนกัน ท่ีมีคุณสมบัติท่ีนาสนใจ ลักษณะของ 
Biorthogonal Wavelet นี้แสดงดังภาพท่ี 2-22 
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ภาพท่ี 2-22  ลักษณะของ Biorthogonal Wavelet 
 

 2.2.6  การแปลงเวฟเล็ตแบบตอเนื่อง (Continuous Wavelet Transform: CWT) 
ในทางคณิตศาสตรกระบวนการวิเคราะหฟูเรียร จะถูกแสดงโดยการแปลงฟูเรียร (Fourier 

Transform) 
 

ωω
∞

−

−∞

= ∫( ) ( ) j tF f t e dt             (2-2) 
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  ซ่ึงก็คือผลบวกตลอดทั้งชวงเวลาของสัญญาณ  คูณดวยเอ็กโพเนนเชียลเชิงซอน (เรียก
ไดวาเอ็กโพเนนเชียลเชิงซอนนั้นสามารถแตกออกมาไดเปนสวนซายนคาจริงและเชิงซอน) 

(f t)

  ผลของการแปลงสัมประสิทธ์ิฟูเรียร (Fourier Coefficient) ซ่ึงเม่ือถูกคูณดวยสัญญาณ 
Sine ท่ีมีความเร็วเชิงมุม  ท่ีเหมาะสมแลว จะไดสวนประกอบสัญญาณ Sine ของสัญญาณ
ตนแบบ ซ่ึงกระบวนการจะเห็นไดดังภาพท่ี 2-23 

( )F ω

ω

 

 
 

ภาพท่ี 2-23  การแปลงฟูเรียรท่ีประกอบดวยสัญญาณซายนท่ีมีความถ่ีแตกตางกัน 
 
  เชนเดียวกัน การแปลงเวฟเล็ตท่ีมีความตอเนื่อง (Continuous Wavelet Transform: CWT) 
กําหนดไดวาเปนผลบวกตลอดชวงเวลาของสัญญาณคูณดวยขนาด และการเล่ือนของฟงกชัน     
เวฟเล็ตψ : 
 

ψ
∞

−∞

= ∫( , ) ( ) ( , , )C scale position f t scale position t dt          (2-3) 

 

หรือ                       C a     ψ
∞

−∞

⎛ ⎞− ⎟⎜= ⎟⎜ ⎟⎜⎝ ⎠∫( , ) ( )
t b

b f t dt
a

b

)b

 
  โดยที่ “a” เปนพารามิเตอรของการสเกลและ “b” เปนพารามิเตอรของการเล่ือนตําแหนง 
สวน c a จะเปนสัญญาณอินพุทท่ีข้ึนอยูกับตัวแปรอิสระ t ซ่ึงจะถูกสง (Map) ไปเปนฟงกชัน     
2 มิติท่ีข้ึนอยูกับตัวแปรอิสระ a และ b โดยท่ี c a จะเปนคาสัมประสิทธ์ิของเวฟเล็ต (Wavelet 
Coefficient) เวฟเล็ตแมท่ีถูกสเกลและเล่ือนตําแหนงจะใชเปนตัวแทนสัญญาณได สัมประสิทธ์ิของ
เวฟเล็ตท่ีตําแหนง a, b จะเปนคาแสดงความเหมือนกัน (Degree of Correlation) ระหวางเวฟเล็ตแม
ท่ีถูกสเกล (a) กับสัญญาณอินพุทท่ีตําแหนงเวลาน้ัน (b) ดังภาพท่ี 2-24 

( , )

( ,
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           (ก)         (ข) 

          (ค)                   (ง) 
 

ภาพท่ี 2-24   แสดงลักษณะของผลการ Correlation ระหวาง  ψ
⎛ ⎞− ⎟⎜ ⎟⎜ ⎟⎜⎝ ⎠

( ),
t b

f t
a

 
  จากภาพท่ี 2-24 (ก) จะพบวาคล่ืนเวฟเล็ตจะมีความถ่ีและเฟสใกลเคียงกับสัญญาณอินพทุมาก 
ทําใหปรากฏคล่ืนเอาทพุทออกมามีคาสูง แตในภาพที่ 2-24 (ข) คล่ืนอินพุทจะมีคาความถ่ีสูงกวา
คล่ืน      เวฟเล็ตทําใหเอาทพุทมีคาตํ่ากวามาก และในขณะเดียวกันเม่ือลองพิจารณาเปรียบเทียบ
ภาพที่ 2-24 (ก) กับภาพที่ 2-24 (ค) ซ่ึงสัญญาณอินพุทมีความถ่ีเดียวกันแตทําการเปรียบเทียบท่ี
ตําแหนงตางกัน โดยในภาพท่ี 2-24 (ก) จะทําท่ีตําแหนงเฟสตรงกัน ซ่ึงก็จะใหผลการ Correlation ท่ี
สูงกวาภาพท่ี 2-24 (ค) ซ่ึงกระทําท่ีตําแหนงเฟสไมตรงกัน สวนในภาพท่ี 2-24 (ง) ก็คลายกับภาพท่ี 
2-24 (ข) เพียงแตเล่ือนตําแหนงการเปรียบเทียบออกไป 180 องศา ซ่ึงจะสังเกตเห็นวาจะใหผลลัพธ
ตางกัน ดังนั้นจึงสามารถสรุปไดวา ถาคล่ืนเวฟเล็ตมีความคลายกับสัญญาณอินพุทมากเทาไรทั้งใน
ดานความถ่ี ลักษณะและตําแหนงเวลาในการเปรียบเทียบ ก็จะทําใหไดคาของสัมประสิทธ์ิของการ
ทรานสฟอรมท่ีมาก เพราะฉะน้ันการทําการแปลงเวฟเล็ตจะเปนการอธิบายสัญญาณ f(t) ในรูปแบบ
ของเวฟเล็ตโดเมน (Wavelet Domain) เทียบกับคล่ืนเวฟเล็ตท่ีคา a, b ใดๆ 
  ผลลัพธของการแปลงเวฟเล็ตแบบตอเนื่อง (CWT) จะไดเปนสัมประสิทธ์ิเวฟเล็ต C หลายตัว
ซ่ึงเปนฟงกชันของขนาดและตําแหนง 
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  การคูณแตละสัมประสิทธ์ิดวยขนาดและการเล่ือนเวฟเล็ตท่ีเหมาะสม จะไดสวนประกอบ 
เวฟเล็ตของสัญญาณตนแบบซ่ึงแสดงดังภาพที่ 2-25 
 

 
 

ภาพท่ี 2-25  การแปลงเวฟเล็ตซ่ึงประกอบดวยเวฟเล็ตท่ีมีขนาดและตําแหนงแตกตางกัน 
 
  การแปลงเวฟเล็ตแบบตอเนื่องเปนผลรวมของสัญญาณเวลาท้ังหมดท่ีถูกคูณดวยเวฟเล็ตท่ีมี 
ขนาด (Scale) และการเล่ือน กระบวนการนี้จะสรางสัมประสิทธ์ิเวฟเล็ตซ่ึงเปนฟงกชันของขนาด
และตําแหนง การแปลงเวฟเล็ตแบบตอเนื่องเปนกระบวนการท่ีงายตอการพิจารณา  
  สัมประสิทธ์ิจากการแปลงเวฟเล็ตแบบตอเนื่องนี้จะเปนสัมประสิทธ์ิท่ีไดจากความแตกตาง
ของขนาดในสวนของสัญญาณตางๆกัน สัมประสิทธ์ิตางๆนี้จะประกอบดวยผลลัพธการทําซํ้าของ
สัญญาณตนแบบที่ถูกกระทําบนเวฟเล็ต การพิจารณาสัมประสิทธ์ิเหลานี้สามารถกระทําไดโดยการ
พล็อตลงบนแกน x ท่ีแสดงตําแหนงตลอดสัญญาณ (เวลา) และแกน y แสดงขนาด และสีท่ีจุด x-y 
แสดงจํานวนของสัมประสิทธ์ิท่ีถูกสรางข้ึนดวยเคร่ืองมือทางกราฟฟก จะปรากฏดังภาพท่ี 2-26 

 

 
ภาพท่ี 2-26  สัมประสิทธ์ิการแปลงเวฟเล็ตแบบตอเนื่องในลักษณะ 2 มิติ 
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  สัมประสิทธ์ิท่ีพล็อตนี้  คลายกับพื้นผิวท่ีเปนหลุมเปนบอเม่ือมองจากดานบน การพล็อต
สัมประสิทธ์ิการแปลงเวฟเล็ตท่ีมีความตอเนื่องจะมีความถูกตองในการพิจารณายิ่งข้ึนเม่ือมองใน
แกนเวลา–ขนาดของสัญญาณในลักษณะ 3 มิติซ่ึงจะปรากฏดังภาพท่ี 2-27 
 

 
ภาพท่ี 2-27  สัมประสิทธ์ิเวฟเล็ตแบบตอเนือ่งในลักษณะ 3 มิติ 

 
    2.2.7  การแปลงเวฟเล็ตแบบแบงชวง (Discrete Wavelet Transform) 

จากหัวขอการแปลงเวฟเล็ตแบบตอเนื่องท่ีไดกลาวมาขางตนจะพบวาในทางปฏิบัติแลว
สัญญาณที่นํามาวิเคราะหโดยคอมพิวเตอรจะมีลักษณะแบบแบงชวง หรือเปนสัญญาณท่ีถูก
แซมปล้ิง (Sampling) เขามา ดังนั้นจึงไดมีพัฒนาการวิเคราะหการแปลงเวฟเล็ตแบบไมตอเนื่องข้ึน 
(Discrete Wavelet Transform: DWT) โดยจะใชตัวกรองในกระบวนการแปลง ซ่ึงถูกพัฒนาข้ึนโดย 
Mallat ในป 1988 [12] ระเบียบวิธีการของ Mallat เปนแบบแผนท่ีรูจักกันในกลุมผูท่ีทําการแปลง
สัญญาณท่ีเรียกวา การเขารหัสแบบ 2 ชองสัญญาณยอย (Two-channel Subband Coder)  

 เพื่อใหงายตอความเขาใจ กอนท่ีจะอธิบายทฤษฎีการแปลงเวฟเล็ตแบบแบงชวงจะขออธิบาย
ถึงลักษณะของการวิเคราะหสัญญาณแบบการวิเคราะหสัญญาณแบบหลายระดับความละเอียด 
(Multiresolution Analysis) กอน ซ่ึงการแปลงเวฟเล็ตจะมีคุณสมบัตินี้อยูแลว  

2.2.7.1  การวิเคราะหสัญญาณแบบหลายระดับความละเอียด  (Multiresolution Analysis) 
ในปริภูมิ L จะเปนสเปซหรือปริภูมิของสัญญาณใดๆท่ีเกิดจากการรวมกันของสัญญาณ

พื้นฐานยอยท่ีเรียกวา Basis Function ภายในปริภูมิ จะปรากฏปริภูมิยอย (Subspace) ของ
สัญญาณซอนทับกันอยางตอเนื่องดังสมการ 2-4 

2( )R

)2(L R
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− −⊂ ⊂ ⊂ ⊂ ⊂ ⊂ ⊂… …2 1 0 1 2 2( )V V V V V L R      (2-4) 
หรือ 

         (2-5) +⊂ 1          for all j Zj jV V ∈

∈

 

 
ภาพท่ี 2-28  แสดงการซอนทับของปริภูมิยอยท่ีมีฟงกชันสเกลล่ิงแผท่ัวปริภูมิ 

 
  สมมุติให Vj เปนสเปซของเวกเตอรท่ีมี j แสดงถึงระดับความละเอียด และจํานวนของ Basis 
Function ท่ีประกอบข้ึนเปนฟงกชันนั้น ถา j มีคาสูงข้ึนก็แสดงวาท่ีระดับความละเอียดสูงข้ึนจะมี
จํานวน Basis Function มากข้ึนดวย สเปซของเวกเตอรท่ีมีความละเอียดสูงกวาจะสามารถพิจารณา
ใหมีความละเอียดต่ําลงได และสามารถพิจารณาท่ีระดับความละเอียดใดๆก็ได การโปรเจคสัญญาณ
จากระดับหนึ่งไปยังระดับท่ีต่ํากวาจะทําใหขาวสารหรือพลังงานของสัญญาณสวนหนึ่งหายไป หรือ
อาจมองวาแถบความถ่ีของสัญญาณบางสวนหายไป พลังงานหรือสัญญาณบางสวนท่ีหายไปนี้จะ
ถูกรวมใน Complementary Subspace : Wj ซ่ึงสามารถพิจารณาไดดังสมการท่ี 2-6 
 

1    ;   j ZZ;  ZZ   j j jV W V ++ = ∈ = เซตของจํานวนเต็ม (2-6) 
 

  จากคุณสมบัติของ Two Scale Property [13] ซ่ึงเปนการลดระดับความละเอียดของสัญญาณ
ลงมาหน่ึงระดับ กลาววาสัญญาณท่ีอยูใน Vj+1 จะมีความถ่ีเปนสองเทาของสัญญาณใน Vj 
 

          (2-7) +∈ ⇔ ∈ j 1( )                 f(2t) V  ,   j Zjf x V

 
เม่ือ Z คือเซตของจํานวนเต็ม 
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  การที่ฟงกชันพื้นฐานยอยๆ (Basis Function) ประกอบกันเปนสัญญาณการประมาณท่ีระดับ
ความละเอียด j ภายในสเปซ j จะเรียก Basis Function เหลานี้วา “ฟงกชันสเกลล่ิง” (Scaling 
Function: φ ) ถาใหปริภูมิอางอิง V0 ปรากฏฟงกชันพื้นฐานตนแบบ (Basis Function) จะไดวา ( )t

 
   { }0 φ= k ∈           span (t-k)  ,     k ZV              (2-8) 

 
จากสมการท่ี 2-8 สามารถกําหนด Basis Function สําหรับปริภูมิยอย Vj ใดๆ ไดโดยสมการท่ี 2-9 
 

         φ φ= ⋅ ∈j/2 j
, ( )  2 (2 t-k) ;   j , k  Zj k t                       (2-9) 

 
  โดยท่ี  เปนการนอรมอไลซ (Normalization) ซ่ึงมีเพื่อกําหนดใหคาพลังงานของฟงกชัน
พื้นฐานทุกๆฟงกชันในทุกๆปริภูมิยอย Vj  มีคาเทากับหนึ่ง 

/22j

  ฟงกชันพื้นฐานท่ีเกิดข้ึนในปริภูมิยอย Vj ใดๆจะมีคุณสมบัติเชิงตั้งฉากปกติ (Orthonormal 
Property) ซ่ึงจะหมายถึงผลของการ Inner Product ของเวฟเล็ตจะเปนหนึ่งไดเม่ือเวฟเล็ตท่ีระดับ
ความละเอียดเดียวกันและตําแหนงเดียวกันเทานั้น 
 

   φ φ δ= ∈, j,l k,l,             ;     j,k,l  ZZj k     (2-10) 

 

               (2-11) δ
⎧ =⎪⎪= ⎨⎪ ≠⎪⎩

,

1 ,   k l   
          

0 ,   k lk l

 
ถาสมมุติให  จะสามารถแสดงฟงกชัน f(t) ดวยอนุกรม Scaling Function ไดคือ ∈( ) jf t V

 
           (2-12) φ= ⋅∑ j j,k

k

( )      c (k) (t) ;   j, k Zf t ∈

 
  เม่ือ คือ Coarse Expansion Coefficients หรือสัมประสิทธ์ิท่ีคูณกับฟงกชันสเกลล่ิงท่ี
ตําแหนง k ใดๆ ซ่ึงสามารถหาคาไดจาก 

( )jc k

 
    φ= ∈,( )          f(t), (t)  ;     j, n  Zj j kc k             (2-13) 
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  ดังนั้นเม่ือ φ  และ  จะสามารถแสดง Scaling Function φ ในรูปของ
การรวมเชิงเสนของ  ไดดังนี้ 

∈ 0( )t V ⊂0 1  V V ( )t

φ − ∈ 12 (2 )t n V

 

 
n

( )          tφ φ⋅ −= ∈∑ 2h(n) 2 (2t n) ∈ ;    n  Z,  h(k)  L (Z)          (2-14) 

 
จากคุณสมบัตเิชิงต้ังฉาก จะสามารถหาคา ไดจาก ( )h n

 
          φ φ= −h(n)          (t), 2 (2t n)  ;    n  Z∈

∈

     (2-15) 
 
  จากสมการท่ี 2-6 การวิเคราะหสัญญาณท่ีระดับความละเอียดต่ําลงมาจะทําใหพลังงานหรือ
สัญญาณบางสวนหายไปอยูในสเปซอีกอันหนึ่งซ่ึงเรียกวา “สเปซเวกเตอรแบบเวฟเล็ต” (Wavelet 
Vector Space: Wj) สเปซชนิดนี้จะคลายกับสเปซเวกเตอร Vj ซ่ึงจะประกอบข้ึนจาก Basis Function 
ซ่ึงจะเรียกวา ฟงกชันเวฟเล็ต (Wavelet Function: ) และสามารถเขียนสมการฟงกชันเวฟเล็ตท่ี
ระดับความละเอียดใดๆ ไดดังนี้ 

ψ( )t

 
         ψ ψ= ⋅j/2 j

, ( )          2  (2 t-k) ;     j, k  Zj k t        (2-16) 
 
  ฟงกชันพื้นฐานท่ีเกิดข้ึนในปริภูมิยอย Wj ใดๆ จะมีคุณสมบัติเชิงต้ังฉากปกติ (Orthonormal 
Property) จะไดวา 
 

           (2-17) { }ψ= ∈ k , k         span (t)  ;     j, k  Zj jW

 
ψ ψ δ= ∈, j, l k, l( ),             ;     j, k , l  Zj k t       (2-18) 

 

δ
⎧ =⎪⎪= ⎨⎪ ≠⎪⎩

,

1 ,   k l   
          

0 ,   k lk l                  (2-19) 

 
  เนื่องจากปริภูมิ Vj และ Wj มีคุณสมบัติเปนสวนเติมเชิงตั้งฉากปกติซ่ึงกันและกัน ดังนั้น
ความสัมพันธระหวางฟงกชันพื้นฐานในปริภูมิยอย Vj และ Wj ใดๆ คือ 
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  φ ψ φ ψ= =∫, j, l j, k j, l( ),  (t)           (t)  (t)dt           0j k t   (2-20) 

 
for all appropriate  ∈,  k, l  Zj

 
  เชนเดียวกัน Scaling Function ถาสมมุติให  แลวสามารถแสดงฟงกชัน f(t) ดวย
อนุกรมฟงกชันเวฟเล็ตไดคือ 

∈( ) jf t W

 
              (2-21) jd (k) ⋅= ∈∑

k

( )           ;   j, k  Zf t j,kψ  (t)

 
 เม่ือ คือ Detail Expansion Coefficient ซ่ึงสามารถหาคาไดจาก ( )jd k

 
ψ= ∈,( )          f(t), (t)  ;     j, k  Zj j kd k             (2-22) 

 
 
 
 
 
 
 
 
 

 
 

ภาพท่ี 2-29  แสดงปริภูมิฟงกชันสเกลล่ิงและฟงกชันเวฟเล็ตกรณีตั้งฉากกัน 
 

  เนื่องจาก  ดังนั้นสามารถแสดงฟงกชันเวฟเล็ต  ในรูปของผลรวมเชิงเสน
ของ  ไดดังนี ้

⊂0W V1 ψ   ( )t

φ − ∈ 12 (2 )  Vt n

 
 gψ ⋅ −= ∈∑ 2   ( )           ;     n  Z,  g(n)  L (Z)

n
t (n) 2φ(2t n) ∈  (2-23) 



 33 

  จากคุณสมบัตเิชิงต้ังฉากปกติสามารถหาคา g(n) ไดจาก 
 

   2(t), 2 ( t n)  ;  n  Zψ φ= − ∈( )            g n                                (2-24) 
 

  2.2.7.2  การแปลงเวฟเล็ตแบบแบงชวง 
ถาพิจารณาให  และกําหนดใหปริภูมิ ถูกแยกออก (Decompose) เปน

ปริภูมิยอยถึงระดับ j แสดงโดยสมการ 
∈ 2( ) ( )f t L R 2( )L R

 
        (2-25) += ⊕ ⊕ ⊕ ⊕ ⊕ ⊕ ⊕ ∈… …2 j j j 1 -1 0 1( )      V W W W W W       ;  j  ZL R

 
  จากสมการท่ี 2-25 แสดงใหเห็นวาสัญญาณใดๆ สามารถถูกกระจายออกใน
ลักษณะของผลรวมของสัญญาณในสเปซยอยท่ีประกอบดวยฟงกชันสเกลล่ิงกับสัญญาณในสเปซ 
ยอยหลายๆชุดท่ีแตละชุดประกอบดวยฟงกชันเวฟเล็ตท่ีมีการหดหรือการขยายความถ่ี (Dyadic 
Wavelet) ดังนั้นสมการอนุกรมเวฟเล็ต (Wavelet Series Expansion) [14] สามารถแสดงไดดังนี้ 

∈ 2( ) (f t L R)

−

 

                (2-26) φ ψ
∞

=

= +∑ ∑∑
0

, k , 
k k

( )            ( )  (t) ( ) ( )j j j j k
j j

f t c k d k t

 
หรือ 
 

φ ψ
∞

=

= − +∑ ∑∑
0

/2 /2
, ,( )          ( )2 (2 ) ( )2 (2 )j j j j

j j k j j k
k k j j

f t c k t k d k t k  (2-27) 

 
  การวิเคราะหสัญญาณดวยการคํานวณคาของกลุมยอย และ  (Coarse and Detail 
Expansion Coefficients) เพื่อใชเปนขอมูลสําหรับการประมวลผลในขบวนการอ่ืนๆ เราเรียกวิธีการ
นี้วา “การแปลงเวฟเล็ตแบบแบงชวง” (Discrete Wavelet Transform: DWT)  

( )jc k ( )jd k

  เม่ือพิจารณาสัญญาณ  ท่ีสามารถแสดงดวยอนุกรมของ Scaling Function ใน
ปริภูมิยอย ไดคือ 

+∈ 1( ) jf t V

1jV +

 
φ+ + +⋅= ∈∑ j 1 1 1

n

( )          c (n) ;        ( )   ,      j, n  Zj jf t f t V ∈          (2-28) 
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จากสมการท่ี 2-5 ดังนั้นสัญญาณ  สามารถแสดงดวยอนุกรมของ Scaling และ 
Wavelet Function ในปริภูมิยอย Vj และ Wjไดโดยสมการ 

+∈ 1( ) jf t V

 

, k ,
k k

j/2 j j/2 j
j

( )            ( )  (t) ( ) ( )

                c (k) 2 (2 -k) ( ) 2 (2 t-k)

j j j j k

j
k k

f t c k d k t

d k

φ ψ

φ ψ

= +

= +

∑ ∑

∑ ∑
  (2-29) 

  
ถา φ  และ ψ เปน Orthonormal เราสามารถพิจารณาสัมประสิทธ์ิการสเกลที่ระดับ 

j ไดดังนี้ 
, ( )j k t , ( )j k t

 

           
/

,

2
( ) ( ), ( ) ( )2 (2 )

j

j j k
jc k f t t f t t k dtφφ= = −∫     (2-30) 

 

จากสมการท่ี 2-14 ถาให  แลวแทนลงในสมการท่ี 2-30 จะได 2
j

t = − t

 

                    φ += ∑∫
/2

1( ) ( )2 ( ) 2 (2 2 )− −
j

j
j

m

c k f t h n k n                        (2-31) 

เม่ือให จะได 2m k= +n

 
           φ+ += − −∑ ∫ ( 1)/2 1( ) ( 2 ) ( )2 (2 )j j

j
m

c k h m k f t t m                       (2-32) 

 
เม่ือพิจารณาสมการท่ี 2-30 เราสามารถคํานวณหาคา Coarse Expansion Coefficients ไดเปน 

 
                (2-33) += ∑ j 1

m

( )          h(m-2k) c (m)jc k

 
  ในลักษณะเดียวกันเม่ือพิจารณาฟงกชันเวฟเล็ต เราสามารถคํานวณหาคา Detail Expansion 
Coefficients ไดจากสมการ 
 

               (2-34) += ∑ j 1
m

( )          g(m-2k) c (m)jd k
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  จากสมการท่ี 2-31 และ 2-32 สามารถแสดงใหอยูในรูปของการคอนโวลูชัน (Convolution) 
กับผลตอบสนองอิมพัลสในสวนของตัวกรองความถ่ีต่ําผาน (Low-pass Filter) และตัวกรองความถ่ี
สูงผาน (High-pass Filter) ไดดังนี้ 
 

+ == j 1 m( )          h(m) * c (m)|jc k 2k

=

          (2-35) 
 

+= j 1 m( )          g(m) * c (m)|jd k 2k      (2-36) 
 
   จากสมการท่ี 2-35 และ 2-36 สามารถแสดงใหอยูในรูปของการวิเคราะหฟลเตอรแบงคแบบ
สองชองสัญญาณ (Two-channel Analysis Filter Bank) ไดดังภาพท่ี 2-30 
 
 g(m) 

 
 
 
 
 h(m) 
 

ภาพท่ี 2-30  การวิเคราะหฟลเตอรแบงคแบบสองชองสัญญาณ 
 

  สําหรับหลาย ๆ สัญญาณจะมีสวนความถ่ีต่ําเปนสวนสําคัญมากท่ีสุด ซ่ึงจะใหลักษณะของ
สัญญาณ ในทางตรงกันขาม สวนความถ่ีสูงจะบอกความแตกตางกัน เม่ือพิจารณาเสียงมนุษย ถาคุณ
ยายสวนความถ่ีสูงออก เสียงจะตางออกไป แตยังคงรูวาพูดอะไร อยางไรก็ตามถาหากคุณยายสวน
ความถ่ีต่ําออกไปมากพอแลวจะกลายเปนเสียงพึมพําเทานั้น ดังนั้นการวิเคราะหเวฟเล็ตจึงมักพูดถึง
การประมาณคา (Coarse) และรายละเอียด (Detail) ซ่ึงคาการประมาณจะเปนสวนของความถ่ีต่ํา 
และคารายละเอียดจะเปนสวนของความถ่ีสูง ถาสรางสัญญาณการแปลงสัญญาณเวฟเล็ตแบบแบง
ชวงในข้ันตอนเดียว     (1 ระดับการแปลง) เม่ือสัญญาณอินพุท 1000 แซมเปล สามารถแสดงได   
ดังภาพท่ี 2-31 โดย cA จะเปนคาการประมาณ (Coarse) และ cD จะเปนคารายละเอียด (Detail) 
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~500 DWT coefficients

~500 DWT coefficients

cA Low Frequency

cD High Frequency

S

1000 samples

 
 

ภาพท่ี 2-31  การแปลงเวฟเล็ตแบบแบงชวง 1 ระดับเมื่อสัญญาณอินพุทเทากับ 1000 แซมเปล 
 

  เม่ือพิจารณาการแยกสวนประกอบหลายๆระดับโดยการแยกสวนประกอบท่ีสามารถกระทํา
ซํ้าดวยการประมาณคาท่ีตอเน่ืองตามระดับท่ีตองการ ยกตัวอยางเชนการแปลงเวฟเล็ตแบบแบงชวง
ท่ี 3 ระดับการแปลงดังภาพท่ี 2-32 
 

 
 

ภาพท่ี 2-32  การแปลงเวฟเล็ตแบบแบงชวงท่ี 3 ระดับ 
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       2.2.7.3  การแปลงกลับเวฟเล็ตแบบแบงชวง (Inverse Discrete Wavelet Transform) 
กลุมขอมูลยอย และ  (Coarse and Detail Expansion Coefficients) ท่ีไดจากการ

แปลงเวฟเล็ตแบบแบงชวงสามารถท่ีจะสรางกลับคืนไดอยางสมบูรณโดยการแปลงกลับเวฟเล็ต
แบบแบงชวง (Inverse Discrete Wavelet Transform: IDWT) จากสมการท่ี 2-33 และ  2-34 

( )jc k ( )jd k

 
       (2-37) φ+ +

+= ∑ (j 1)/2 j 1
j 1

k

( )          c (k) 2 (2 t-k)f t

 
เม่ือแทนสมการท่ี 2-14 และสมการท่ี 2-23 ลงในสมการอนุกรมเวฟเล็ตสมการท่ี 2-29 จะไดวา 
 

φ φ+ + + += +∑ ∑ ∑ ∑(j 1)/2 j 1 (j 1)/2 j 1
j

k n

( ) c (k) h(n) 2 (2 t-2k-n) ( ) ( ) 2  (2 t-2k-n)j
n k

f t d k g n  

                     (2-38) 
 
เราสามารถหาคาสัมประสิทธ์ิการแปลงกลับดังนี ้
 

          (2-39) + = +∑ ∑1 j j
m m

( )      c (m) h(k-2m) d (m) g(k-2m)jc k

 
สามารถแสดง Two-channel Synthesis Filter Bank ไดดังภาพที่ 2-33 
 

 
 

ภาพท่ี 2-33  การสังเคราะหฟลเตอรแบงคแบบสองชองสัญญาณ 
 
  กระบวนการสังเคราะหหรือการสรางกลับการแปลงเวฟเล็ตแบบแบงชวงจะสราง
สัมประสิทธ์ิเวฟเล็ตข้ึนมาใหม ซ่ึงจะเปนการเพิ่มการสุมตัวอยางโดยกระบวนการตอสวนของ
สัญญาณใหยาวข้ึนโดยการเติมศูนยระหวางตัวอยางดังภาพท่ี 2-34 
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ภาพท่ี 2-34  การเพิ่มการสุมตัวอยางในกระบวนการแปลงกลับแบบเต็มชวง 
  
  เม่ือพิจารณาการวิเคราะหสัญญาณดวยการแปลงกลับเวฟเล็ตแบบแบงชวงแบบจะกระทําการ
สรางกลับตามระดับการแปลงท่ีกําหนด ตัวอยางเชนการแปลงกลับแบบแบงชวงท่ี 3 ระดับก็
สามารถกระทําไดดังภาพท่ี 2-35 
 

 
 

ภาพท่ี 2-35  การแปลงกลับเวฟเล็ตแบบแบงชวงท่ี 3 ระดับ 
 

  จากท่ีกลาวมาขางตนจะพบวาฟลเตอรแบงคแบบสองชองสัญญาณ (Two-channel Filter 
Banks) เปนการแยกสัญญาณอินพุทออกเปนสองสวนโดยจะแบงเปนสวนของความถ่ีต่ําและสวน
ของความถ่ีสูงซ่ึงก็คือ h n และ ตามลําดับ สําหรับการสังเคราะหการสรางกลับก็จะมีการ
ฟลเตอรแบงคแบบสองชองสัญญาณท่ีเปนสวนของความถ่ีต่ําและสวนของความถ่ีสูงซ่ึงก็คือ h n
และ g n ตามลําดับ ในสวนการวิเคราะหสัญญาณในสวนความถ่ีต่ํา และความถ่ีสูง g n
กับสวนการสังเคราะหการสรางกลับความถ่ีต่ํา h n และความถ่ีสูง จะมีความสัมพันธกัน

( ) )

) )

(g n

′( )

′( ) ( )h n ( )

′( ′(g n
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  เม่ือพิจารณากระบวนการแปลงเวฟเล็ตแบบแบงชวงจะสามารถแสดงกระบวนการวิเคราะห– 
สังเคราะหเวฟเล็ต แบบหลายข้ันตอนไดดังภาพท่ี 2-36 
 

 
ภาพท่ี 2-36  กระบวนการวิเคราะห-สังเคราะหการแปลงเวฟเล็ตแบบแบงชวงท่ีมีหลายข้ันตอน     
            เม่ือสัญญาณอินพุทเทากับ 1000 แซมเปล 

 
  การเลือกชนิดของเวฟเล็ตเพ่ือนํามาใชในการแปลงเวฟเล็ตเต็มหนวยสามารถทําไดโดยการ
กําหนดคาผลตอบสนองอิมพัลส (Impulse Response) ในสวนของความถ่ีต่ํา  และความถ่ีสูง 

 ซ่ึงคาผลตอบสนองอิมพัลส  ของเวฟเล็ตแตละชนิดและความสัมพันธระหวาง
ผลตอบสนองอิมพัลส h n , g n ,  และ  สามารถหาไดจากสมการท่ี 2-40 ถึงสมการ
ท่ี 2-41 

( )h n

( )g n (h n)

( ′( )h n )( ) ) ′(g n

 
       (2-40) = − ∈( ) ( 1) (n),           n Rnh n g

 
        (2-41) 1( ) ( 1) ( ),      n Rnh n g n+′ = − ∈
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2.3  ทฤษฎีของโครงขายประสาทเทียม (Artificial Neural Networks) 
เทคนิคท่ีนิยมใชในการแกปญหาดานปญญาประดิษฐ (Artificial Intelligence) คือ ระบบ

โครงขายประสาทเทียม (Artificial Neural Networks) โดยเร่ิมตนป ค.ศ. 1949 โดย Donald Hebb 
เขียนทฤษฎีเกี่ยวกับการเรียนรูของโครงขายประสาทเทียมและประยุกตใชในกระบวนการจําแนก
แบบคูขนาน (PDP) และหลังจากนั้นเปนตนมาไดพัฒนามาโดยลําดับจนกระท่ังหลังป ค.ศ. 1980 
พัฒนาอยางรวดเร็วมากจนกระท่ังมีการจัดกลุมตางๆ อยางมากมาย เพื่อการวิจัยและเพ่ือธุรกิจการคา 
  โครงขายประสาทเทียมมีแนวความคิดในการสอนท่ีคลายคลึงกับระบบสมองของมนุษย  
โดยหลักการพื้นฐานของโครงขายประสาทเทียม เร่ิมตนจากแนวคิดการจําลองกระบวนการคิดใน
สมองมนุษย ซ่ึงในสมองของคนนั้นจะประกอบไปดวยเซลลพิเศษหลายรอยชนิดเรียกวา นิวรอน 
(Neurons) ซ่ึงรวมกันมีมากกวาหนึ่งลานเซลล  นิวรอนถูกแบงเปนกลุมๆ และสามารถเช่ือมตอถึง
กันไดเรียกวาขายงาน (Networks) ซ่ึงแตละขายงานก็จะทําหนาท่ีตางๆ ไป 
  ข้ันตอนของการนําโครงขายประสาทเทียมมาใชสําหรับการพยากรณก็มีลักษณะเชนเดียวกับ
วิธีการพยากรณอื่นๆ  ซ่ึงจะตองอาศัยขอมูลปอนเขาเพื่อสรางแบบจําลองในการพยากรณขอมูลใน
อนาคต  ปรับปรุงใหเหมาะสมกับเง่ือนไขของตลาดท่ีมีการเปล่ียนแปลงและมีความสามารถในการ
รวมการวิเคราะหพื้นฐานและเทคนิคเพื่อสรางแบบจําลอง  โดยท่ีโครงขายประสาทเทียมจะพยายาม
ลดจํานวนของการทํานายที่ผิดพลาดใหต่ําท่ีสุด  ซ่ึงเปนเหตุผลหลักท่ีมีการนํามันมาใชในการ
ทํานายขอมูลทางธุรกิจ นอกจากใชในการพยากรณแลวยังสามารถนํามาใชในสาขาตางๆ เชน ดาน
การแพทย (Medical) มีงานวิจัยศึกษาถึงการจําแนกเซลลท่ีเปนมะเร็ง  ดานการทหาร มีงานวิจัย
ศึกษาถึงการจําแนกเรือรบท่ีลํ้าเขานานน้ํา ดานอุตสาหกรรม มีงานวิจัยศึกษาการทํานายของเสียจาก
กระบวนการผลิต เปนตน  ปจจุบันโครงขายประสาทเทียมไดถูกประยุกตใชหลายดานแลว
โดยเฉพาะอยางยิ่งในวงการแพทยโครงขายประสาทเทียมมีสวนสําคัญอยางมากในการจําแนกหรือ
วินิจฉัยโรค 
    2.3.1  คุณสมบัติของโครงขายประสาทเทียม 

โครงขายประสาทเทียมประกอบดวยปมขอมูลจํานวนมากมาย การจัดเรียงตัวของปมขอมูล 
อาจจะเหมือนหรือตางจากลักษณะทางกายวิภาคของสมองมนุษยก็ได  แมวาการเรียงตัวของปม
ขอมูลจะมีความเหมือนอยางผิวเผินกับเซลลประสาทในสมองมนุษย  แตก็มีคุณสมบัติบางอยาง
คลายคลึงกับสมองมนุษย เชน สามารถสอนจากตัวอยาง ประสบการณ สามารถปรับตัวเองเขากับ
ส่ิงแวดลอมไดอยางดีและสามารถอนุมานจากส่ิงท่ีสอนไปสูส่ิงท่ีไมเคยสอนมากอนได นั่นคือ 
คุณสมบัติท่ีเรียกวาความสามารถวนการบงช้ีลักษณะท่ัวไป (Generalization) 
  ดังนั้นสามารถแบงคุณสมบัตเิปน 2 ประการ คือ 
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1.   การเรียนรู (Learning) โครงขายประสาทเทียมสามารถเรียนรูจากชุดการสอนท่ีเราปอนให
เรียนรู การเรียนรูสามารถแบงการเรียนรูออกเปน 3 ประเภทใหญๆ คือ [16] 

1.1 การเรียนรูชนิดกําหนดเปาหมายการเรียนรู (Supervised Learning) เปนการสอนแบบ
มีขอมูลเปาหมายควบคู เชน ขายงาน Back Propagation ไมสามารถพัฒนาการสอนจากขอมูล
รูปแบบใหมได (Non-Incremental Learning) กลาวคือ แมขายงานจะมีความสามารถในการเรียก
ความจําจากส่ิงท่ีเคยสอน เพื่อนําไปประมวลผลขอมูลท่ีมีรูปแบบคลายคลึงกัน  ซ่ึงเปนคุณสมบัติ
ของขายงานท่ีมีการเรียนรูแบบมีการสอน  แตเม่ือตองการนําไปใชแกปญหารูปแบบใหม จะตองทํา
การฝกหัดใหเรียนรูรูปแบบของขอมูลนั้นใหมอีกคร้ังและความจําในรูปแบบเดิมก็จะหายไป 

1.2 การเรียนรูชนิดไมกําหนดเปาหมายการเรียนรู (Unsupervised Learning) เปนการ
สอนโดยท่ีไมตองมีขอมูลเปาหมาย มีเพียงชุดการสอนเทานั้นโดยโครงขายจะมีการปรับตัวเองเพื่อ
หาเปาหมาย 

1.3 การเรียนรูเชิงบังคับ (Reinforcement Learning) เปนการเรียนรูท่ีใหคําตอบวาผิดหรือ
ถูกแตไมไดบอกวาคําตอบท่ีถูกคืออะไร 

2. การระลึกหรือจดจําได โครงขายประสาทเทียมสามารถระลึกชุดการสอนและแบบ 
ทดสอบหรือชุดท่ัวไป (General Set) ไดดีในระดับท่ียอมรับได  โดยชุดการทดสอบจะมีความ
แตกตางจากชุดท่ีโครงขายประสาทเทียมไดสอนอยูบาง  ซ่ึงความแตกตางนี้เรียกวา มีส่ิงรบกวน 
(Noise) หรือส่ิงท่ีบิดเบือนของขอมูลประเภทนั้นๆ ซ่ึงเปนลักษณะของสภาพความเปนจริงท่ีเกิดข้ึน
โครงขายประสาทเทียมนั้นมีความเหมาะสมท่ีจะใชกับงานประเภทการรูจําแบบ (Pattern 
Recognition) ซ่ึงวิธีการทางคอมพิวเตอรแบบดั้งเดิมท่ีเหมาะสมกับการคํานวณลักษณะเชนนี้ไมได 
    2.3.2  สารสนเทศท่ีตองใชและผลลัพธท่ีไดในโครงขายประสาทเทียม 

2.3.2.1  ขอมูลเขา (Inputs) โครงขายประสาทเทียมสามารถทําการประมวลผลเปนตัวเลข
เทานั้น  ถาขอมูลเขาเปนเชิงคุณภาพหรือรูปภาพ ตองแปลงขอมูลใหกลายเปนคาเทียบเทาท่ีเปน
ตัวเลขหรือใสรหัสขอมูลเสียกอน  เพื่องายตอการสอนควรจะแปลงขอมูลใหอยูในรูป Boolean 
Value หากมีการพิจารณาการจําแนกดวย Binary Classification  

2.3.2.2  ขอมูลออก (Outputs) คือ ผลลัพธท่ีเกิดข้ึนจริง (Actual Outputs) จากกระบวน 
การสอนของโครงขายประสาทเทียม 

2.3.2.3  คาน้ําหนัก (Weights) คือ ส่ิงท่ีไดจากการสอนของโครงขายประสาทเทียมหรือ
เรียกวา คาความรู (Knowledge) คาน้ําหนักเปนส่ิงท่ีสําคัญมากของโครงขายประสาทเทียม            
คาน้ําหนักนี้จะไมมีการเปล่ียนแปลงอีกตอไป หลังจากสอนใหโครงขายประสาทเทียมสอนแลว 
จากน้ันจะนําคาน้ําหนักนี้ไปใชในการระลึกขอมูลอ่ืนๆ ท่ีมีอยูในรูปแบบเดียวกันรวมถึงคาความ



 42 

  อัตราการเรียนรู (Learning Rate) คือ การใหโครงขายมีการเรียนรูในระดับท่ีกําหนด  โดยจะ
อยูระหวางคา 0 ถึง 1 ท่ีนิยมกันจะต้ังคาอัตราการเรียนรูไวท่ี 0.1 ถึง 1 [17] 
  คาโมเมนตัม (Momentum) เปนคาท่ีชวยไมใหโครงขายตกอยูท่ีคาตํ่าสุดโดยจะอยูระหวางคา 
0 ถึง 1 ถาคาเขาใกล 0 แสดงถึงระดับการเปล่ียนคาน้ําหนักอยูในระดับท่ีต่ําสําหรับ Gradient และถา
คาเขาใกล 1 แสดงถึงระดับการเปล่ียนคาน้ําหนักใหมใหอยูในระดับท่ีสูง [16] 
  Zhu, Noakes และ Green [18] ไดใหคําแนะนําในการกําหนดคาอัตราการเรียนรูถือเปนส่ิง
สําคัญอยางมากในการสอนโครงขาย  ควรเลือกและหาระดับคาอัตราการเรียนรูใหเหมาะสมหากมี
การกําหนดขนาดเล็กเกินไป  จะทําใหโครงขายมีการใชเสียเวลาในการสอน  แตถาหากมีการ
กําหนดคามากจะทําใหโครงขายยากตอการปรับระดับคาน้ําหนักและการสอนจะไมคงท่ี  สําหรับ
การต้ังคาโมเมนตัมนี้มีสวนชวยใหโครงขายมีการสอนท่ีดีข้ึน  ควรต้ังไวท่ี 0.5 เพราะอยูในระดับท่ี
เหมาะสมและประหยัดเวลาในการสอน  หากต้ังคาโมเมนตัมไวใกล 0 จะไมมีผลกระทบตอการ
สอนเลย  แตถาหากต้ังตาไวสูงเขาใกล 1 จะทําใหการสอนมีคาขอมูลออกลูเขาคาเปาหมาย 
  Demuth และ Beals [16] ไดเสนอวิธีแกปญหาสําหรับขายงานท่ีไมสามารถใหคาขอมูลออก
จริงตามขอมูลเปาหมายได นั่นคือคาความผิดพลาดนอยท่ีสุดท่ีตองการ (Error Goal) คือ 0 ไวดังนี้  
คาโมเมนตัม (Momentum) ซ่ึงชวยไมใหขายงานตกอยูท่ีคาตํ่าสุดเฉพาะท่ี  จึงกําหนดใหเทากับ 0.95 
โดยท่ัวไปถาอัตราสวนคาคลาดเคล่ือนใหมมากกวาคาคลาดเคล่ือนเกา  เกินอัตราสวนท่ีกําหนดไว
คือ 1.04 คาน้ําหนัก  คาตั้งจุดทํางาน ขอมูลออก และคาคลาดเคล่ือนอันใหมจะถูกยกเลิก คาอัตรา
การเรียนรูจะถูกทําใหลดลง  โดยการคูณดวย 0.7 แตถาคาคลาดเคล่ือนใหมนอยกวาคาคลาดเคล่ือน
เกา คาน้ําหนักและคาอ่ืนๆ อันใหมจะยังคงอยู และคาอัตราการเรียนรูจะทําใหเพิ่มข้ึนโดยการคูณ
ดวย 1.05 

2.3.2.4 ฟงกชันผลรวม (Summation Functions) เปนผลรวมของคาขอมูลเขา ( ix ) และ
คาน้ําหนัก ( iw ) ของขอมูลนั้น 
 

=

= ∑
1

n

i i
i

Y w x       (2-42) 

 
2.3.2.5 ฟงกชันถายโอน (Transfer Functions) เปนการคํานวณหาขีดระดับของการสง

ขอมูล  ซ่ึงแสดงถึงศักยภาพการกระทํา (Action Potential) ของโครงขายประสาทเทียมวาเม่ือ
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ขอมูลออก(OUT) = F(NET)      (2-43) 

 
  ฟงกชันท่ีนิยมใชไดแก ฟงกชันเชิงเสน (Linear Function) ฟงกชันข้ันบันได (Binary-
Threshold Unit/Step Function) ฟงกชันซิกมอยด (Sigmoid Function) และฟงกชันไฮเปอรบอลิก 
(Hyperbolic Function) ท้ังนี้การเลือกฟงกชันการแปลงตองคํานึงถึงคาพารามิเตอรๆ ของสมการ
ดวย เชน คาขีดจํากัด (T หรือ Threshold) โดยคาท่ีกําหนดตองมีการทดลองมากอน [16] ในแตละ
ฟงกชันนั้นมีการแปลงคาไมเหมือนกัน คือ 

ฟงกชันเชิงเสน (Linear Function) เขียนในรูปสมการดังนี้ 
 

  ขอมูลออก(OUT) = X หรือ F(NET)        (2-44) 

 

ใหผลลัพธออกทุกคาคือ X ใดๆ ดังภาพท่ี 2-37 
 

 
 

ภาพท่ี 2-37  แสดงฟงกชันการแปลงคา Linear 
 

ฟงกชันข้ันบันได (Binary-Threshold Unit/ Step Function) เขียนในรูปสมการดังนี ้
       

ขอมูลออก(out)   =        (2-45) 
0 ; ( )

1 ; ( )

F Net T

F Net T

≤

〉
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ใหผลลัพธออกคือ 0 หรือ 1 ดังภาพท่ี 2-38 
 

 
 

ภาพท่ี 2-38  แสดงฟงกชันการแปลงคาของ Hard-Limit 
 

ฟงกชันซิกมอยด (Sigmoid Function) เขียนในรูปสมการดังนี ้
 

ขอมูลออก(OUT) =          (2-46) −+
1

1 xe
    

 
ใหผลลัพธออกคือ อยูระหวางคา 0 ถึง 1 ดังภาพท่ี 2-39 
 

 
 

ภาพท่ี 2-39  แสดงฟงกชันการแปลงคา Log-Sigmoid 
 

ฟงกชันไฮเปอรบอลิก (Hyperbolic Function) เขียนในรูปสมการดังนี ้
 

ขอมูลออก(OUT)   =         (2-47)     tanh( )X
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ใหผลลัพธออกคือ อยูระหวางคา -1 ถึง 1 ดังภาพท่ี 2-40 
 

 
 

ภาพท่ี 2-40  แสดงฟงกชันการแปลงคาของ Tan-Sigmoid 
 
  จุดประสงคของการแปลงคา  เพื่อใหผลลัพธท่ีไดออกมาถูกปรับเปนขอมูลออกท่ีมีคาอยู
ภายในเกณฑท่ีกําหนด  มิเชนนั้นคาขอมูลออกท่ีไดจะเปนคาท่ีใหญจนเกินไป 
    2.3.3  ขายงาน Back Propagation (Back Propagation Networks) 

ขายงาน Back Propagation (ยอจาก Back-Error Propagation) ไดถูกคิดคนข้ึนคร้ังแรกในป 
ค.ศ. 1974 โดยพอล เวอรบอส (Paul Werbos) ไดรับการพัฒนาตอมาในป ค.ศ. 1986 โดยเดวิด รูเมล
ฮารท (David Rumelhart) และคณะไดศึกษาทฤษฎีโครงขายประสาทเทียมแบบไปขางหนา (Feed 
Forward) และแบบยอนกลับ (Feed Backward) ตลอดจนพิจารณาถึงการกําหนดคาน้ําหนักในการ
ควบคุมช้ันขอมูลเขา  ไดรับความนิยมอยางมากจนกระท่ังเปนโครงขายท่ีไดมีการนําไปประยุกตใช
ในงานดานตางๆ มากท่ีสุดในปจจุบัน [17] 
  Back Propagation เปนขายงานท่ีมีช้ันไมต่ํากวา 3 ช้ันคือ ช้ันขอมูลเขา ช้ันขอมูลออกและช้ัน
แอบแฝง  การเช่ือมโยงระหวางช้ันของเซลลประสาทเปนแบบไปขางหนา (Feed Forward) แบบ
ตามลําดับช้ัน (Hierarchical) และแบบครบสวน (Fully-Connected) ไมมีการเช่ือมโยงภายในชั้น     
มีการเรียนรูแบบมีการสอน (Supervised Learning) ในการกําหนดขนาดของโครงขาย (Networks) 
ของแตละช้ันก็มีขอกําหนดคือ ในสวนของช้ันขอมูลเขาข้ึนอยูกับจํานวนหลักของขอมูลท่ีตองการ
ปอนเขาสูโครงขายประสาท  สวนช้ันขอมูลออก (Output Layers) ก็ข้ึนอยูกับจํานวนผลลัพธท่ี
ตองการใหระบบตอบสนองหรือรูจํา (Recognition) และในสวนของช้ันแอบแฝงจะกําหนดจํานวน
นิวรอลตามสามารถของโครงขายและความเร็วในการเรียนรู (Learning) และการรูจํา (Recognition) 
โดยจํานวนของนิวรอลจะมีผลตอคาผิดพลาด (Error) ของโครงขายดวย ซ่ึงก็ตองอาศัยการทดลอง
หาคาท่ีเหมาะสม 
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  ในชวงการสอน (Training) ปมขอมูลในช้ันขอมูลเขาจะทําการสงขอมูลข้ึนไปยังช้ันถัดไป
เร่ือยๆ จนกระท่ังขอมูลถึงช้ันขอมูลออก เน็ตเวิรกคํานวณหาคาความคลาดเคล่ือนของขอมูลออก
และจะทําการสงคาความคลาดเคล่ือนนั้นยอนกลับ (Feed Backward) ลงมายังปมขอมูลในข้ันตํ่ากวา
หรืออาจกลาวไดวามีการแพรของความคลาดเคล่ือนของขอมูลออกแบบยอนกลับ  (Back 
Propagation) จากช้ันขอมูลออกสูช้ันแอบแฝงจนถึงช้ันขอมูลเขา  เพื่อปรับคาน้ําหนักระหวางช้ัน  
โดยกฎผลตางรูปท่ัวไป (Generalized Delta Rule) 
  สําหรับอัลกอริทึมการสอนแบบแพรกระจายยอนกลับมีหนาท่ีทําให Gradient มีคาลดลง
อยางรวดเร็วในการวนซํ้าในแตละคร้ัง ดังสมการท่ี 2-48 

 
α− = −1k k kx x kg         (2-48) 

 
โดยท่ี  แทน เวกเตอรปจจุบันของคาน้ําหนัก (Weight) และคาความเอนเอียง (Bias) kx

         kg แทน เวกเตอรปจจุบันของ Gradient 
       α  k แทน อัตราการเรียนรู 

  การทําให Gradient ลดลงนั้นมี 2 วิธี คือ Incremental Mode และ Batch Mode โดยวิธีแรก 
Gradient จะถูกคํานวณและคาน้ําหนักจะปรับหลังจากขอมูลเขาแตละคาปอนเขาโครงขาย  สวนวิธี
หลัง Gradient จะถูกคํานวณและคาน้ําหนักจะปรับกอนท่ีขอมูลเขาทุกคาปอนเขาโครงขาย          
โดย Demuth และ Beale [16] ไดใหขอพิจารณาการเลือกใชอัลกอริทึมแบงไดดังนี้ 

1.   Time คือ เวลาท่ีเสียไปในการสอนโครงขาย  เพราะบางอัลกอริทึมใชเวลาท่ีตางกัน 
2.   Convergence คือ คาขอมูลออกลูเขาคาเปาหมาย ทําใหคาความผิดพลาดตํ่า 
3.   Momentum ในบางโครงขายมีการกําหนดและไมกําหนดคาโมเมนตัม  ซ่ึงมีผลกระทบตอ

คา Gradient เชน Traingda เหมาะสมกับโครงขายท่ีไมมีคาโมเมนตัม เปนตน 
4.   Early Stopping เปนการหยุดกอนท่ีจะครบจํานวนรอบของการวนซํ้าตามท่ีกําหนด  โดย

จะหยุดเม่ือคา Gradient เพิ่มข้ึน 
  ท้ังนี้ Demuth และ Beale [16] ไดสรุปเกี่ยวกับอัลกอริทึมของการสอนแบบแพรกระจาย
ยอนกลับท่ีสําคัญๆ ดังตารางท่ี 2-2 
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ตารางท่ี 2-2  คุณลักษณะของอัลกอริทึมตางๆ 

อัลกอริทึม คุณลักษณะ 
Traingd ทําให Gradient ลดลงอยางปกติ มีผลตอบสนองชา เหมาะสําหรับวิธี Incremental 

Mode 
Traingdm Gradient ลดลงแบบมีโมเมนตัม จะใหผลตอบสนองเร็วกวา Traingd เหมาะสําหรับ

วิธี Incremental Mode 
Traingdx Gradient ลดลงแบบมีอัตราการเรียนรู จะใหผลตอบสนองเร็วกวา Traingd เหมาะ

สําหรับวิธี Batch Mode 
Trainrp เหมาะสมกับเน็ตเวิรกท่ีออกแบบลักษณะ Resilient Back-Propagation จะให

ผลตอบสนองไดเร็วและงายกับวิธี Batch Mode ตลอดจนมีความตองการใชพื้นที่
การเก็บขอมูลนอย 

Trainlm เปนอัลกอริทึมแบบ Levenberg-Marquardt ใหผลตอบสนองเร็วกวาหากเนต็เวิรกมี
ขนาดท่ีเหมาะสม มีลักษณะหนวยความจําท่ีลดลงสําหรับขอมูลการสอนท่ีมีขนาด
ใหญ มีคุณสมบัติ Early Stopping 

Trainbpx เหมาะสมกับเน็ตเวิรกท่ีออกแบบลักษณะ Back-Propagation ท่ีมีการกําหนดอัตรา
การเรียนรูและคาโมเมนตัม เปนอัลกอริทึมท่ีนิยมใชกับการเรียนรูแบบมีการสอน 

 
  สําหรับอัลกอริทึมการสอนแบบแพรกระจายยอนกลับ จะเร่ิมสุมคาน้ําหนักและขอมูลนําเขา
จะถูกสงไปยังโครงขายและคํานวณคาผลลัพธโดยการใชกลุมของน้ําหนักท่ีถูกกําหนด  จากน้ันคา
ผลลัพธท่ีถูกคํานวณจะถูกนําไปเปรียบเทียบกับคาผลลัพธเปาหมาย  เพื่อคํานวณหาคาความ
ผิดพลาดกําลังสอง (Sum Squared Error Signal) คาความผิดพลาดน้ีจะถูกนํายอนกลับไปยัง
โครงขายเพ่ือทําการเปล่ียนแปลงคาน้ําหนักของแตละช้ัน  ซ่ึงจะทําใหคาความผิดพลาดลดลง  
ข้ันตอนเหลานี้จะถูกทําซํ้าไปตลอดจนครบจํานวนขอมูลนําเขา  แลวจึงยอนกลับไปยังกรณีเร่ิมตน
อีกคร้ัง  และทําเชนนี้ไปเร่ือยๆ วงจรของการวนซํ้าจะหยุดตอเม่ือคาความผิดพลาดท้ังหมดลดลงไป
ต่ํากวาคาความผิดพลาดท่ียอมรับได (Pre-Determined Threshold) ดังภาพท่ี 2-41 
  ในสวนการสอนนี้มีการทํางานที่คอนขางซับซอนและมีการคํานวณหลายข้ันตอน ดังนั้นผลที่
ไดอาจมีความผิดพลาดได  ดังนั้นจึงมีวิธีการทดสอบการทํางานของขายงานโดย 

1.   สังเกตคา SSE ของโครงขายวาลดลงเร่ือยๆ หรือไมในการวนซํ้าของแตละรอบ 
2.   สังเกตคาของขอมูลออกวามีการลูเขาตามขอมูลนําเขาหรือไมหรือเขาใกลคาเปาหมาย 

(Target Value) 
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ภาพท่ี 2-41  Back-Propagation Neural Networks 
 
    2.3.4  ข้ันตอนการสอนแบบแพรกระจายยอนกลับ [19] 

การสอนแบบแพรกระจายยอนกลับของระบบโครงขายประสาทเทียมประกอบดวย  
2 ข้ันตอน คือ 

2.3.4.1  การแพรกระจายแบบเดินหนา (Forward Propagation) 
ข้ันตอนนี้เร่ิมเม่ือโครงขายประสาทเทียมไดรับขอมูลเขาและทําการคํานวณผลรวมของ

ผลลัพธท่ีเขามายังหนวยประมวลผล จากนั้นทําการแพรเดินหนา 
 Bias Unit 

 
 0a

 
1a  

 an  

 wj 0 w j1

Input Unit 

Processing 

2jw     2a  j  
 

jnw   Element j 
 

 

ภาพท่ี 2-42  ข้ันตอนการแพรเดินหนา 



 49 

จากภาพท่ี 2-42 เปนการคํานวณผลรวมของผลลัพธท่ีเขามายังหนวย ดังสมการ j

 

     
=

= ∑
1

n

j i ji
i

S a w              (2-49) 

 
โดยท่ี  คือ ขอมูลจากหนวยท่ี i    ia

   jiw  คือ คาน้ําหนักจากหนวยท่ี i  ไปยังหนวยท่ี  j
  จากนั้นจะทําการแปลงคาขอมูลโดยคํานวณหาคา หากแปลงคาดวยฟงกชัน Tan-
Sigmoid จะไดสมการของซิกมอยดคือ 

( )jf S

 

     −=
+
1

( )
1 x

f x
e

               (2-50) 

 
ซ่ึงผลลัพธท่ีไดจากสมการจะเปนคาระหวาง 0 ถึง 1 และเม่ือ เปนคาผลรวมของหนวยท่ี  ดังน้ัน x j

 

−=
+
1

( )
1j x

f S
e

       (2-51) 

 
  เม่ือไดรับคา แลว คา จะกลายเปนผลลัพธของหนวยท่ี j ซ่ึงก็คือคา โดยจะ
สงคาออกไปยังหนวยอ่ืนๆ ดวยคา  ท่ีเทากัน  สําหรับช้ันขอมูลนําเขาจะเปนช้ันพิเศษ  โดยที่
หนวยประมวลผลในช้ันนี้จะไมทําการคํานวณผลรวมจากขอมูลนําเขาและจะไมทําการแปลงขอมูล  
เนื่องจากแตละหนวยประมวลผลจะใชคาของขอมูลนําเขาเปนคาของตัวเอง 

( )jf S ( )jf S ja

aj

  จากภาพท่ี 2-42 หนวยเอนเอียง (Bias Unit) เปนหนวยท่ีมีคาเปน 1 และเช่ือมโยงกับหนวย
อ่ืนๆ ทุกหนวย  และคาน้ําหนักของหนวยนี้จะถูกปรับในระหวางการสอน (Training) เชนกัน  
หนวยนี้จะใหคาคงท่ีกับหนวยอ่ืนๆ ซ่ึงบางคร้ังทําใหเวลาของการสอน (Convergence Time) ของ
โครงขายประสาทเทียมเร็วข้ึน  หนวยเอนเอียงมีผลตอระดับการกระตุน (Threshold) ของหนวยอ่ืน 
 

      = 0jC w         (2-52) 

 

      
=

= ∑
1

n

j i ji
i

S a w       (2-53) 
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  ดังนั้นผลรวมของหนวยท่ี  จะเทากับ S ซ่ึงจะทําใหกราฟของสมการซิกมอยดขยับ
ไปทางซาย C  หนวย ดวยวิธีนี้จะทําใหระดับการกระตุนของหนวยเปาหมายเปล่ียนไป  เหตุท่ีตอง
ใชสมการซิกมอยด  เนื่องจากตองการใหคาท่ีตองใชคํานวณในข้ันตอนท้ังหมดมีคานอยๆ เพื่อให
ความซับซอนในการคํานวณลดนอยลง  และตองการใหระดับการกระตุนเปนแบบออน (Soft 
Threshold) มากกวากระตุนแบบแข็ง (Hard Threshold) 

C+j

              2.3.4.2   การแพรกระจายแบบยอนกลับ (Backward Propagation) 
ภาพที่ 2-43 แสดงข้ันตอนการแพรกระจายยอนกลับ วิธีนี้คาความผิดพลาด  จะถูกคํานวณ

สําหรับทุกหนวยและคํานวณคาน้ําหนักท่ีจะเปล่ียนไปทุกการเช่ือมโยง  การคํานวณนี้เร่ิมท่ีช้ัน
แสดงผลลัพธและแพรยอนกลับไปยังช้ันขอมูลนําเขา  ช้ันปรับปรุงความผิดพลาดเกิดหลังจากท่ี
ดําเนินการแพรเดินหนาแลว  หนวยประมวลผลแตละหนวยในช้ันแสดงผลลัพธจะใหคาผลลัพธ
เพ่ือท่ีจะเปรียบเทียบกับผลลัพธเปาหมายในชุดการสอนดังภาพท่ี 2-43 (a) ความแตกตางท่ีเกิดข้ึน
คือคาความผิดพลาดสําหรับแตละหนวยในช้ันแสดงผลลัพธภาพท่ี 2-43 (b) คาน้ําหนักของทุกการ
เช่ือมโยงไปยังช้ันแสดงผลลัพธจะถูกปรับ  จากน้ันคาความผิดพลาดของหนวยในช้ันแอบแฝงท่ีต่ํา
กวาช้ันแสดงผลลัพธดังภาพท่ี 2-43 (c) จะถูกคํานวณ  แลวคาน้ําหนักของทุกการเช่ือมโยงไปยัง  
ช้ันแอบแฝงจะถูกปรับ  กระบวนการนี้จะดําเนินไปจนกวาช้ันสุดทายจะถูกปรับคาน้ําหนัก 

δ
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ภาพท่ี 2-43 ข้ันตอนการแพรกระจายยอนกลับ 
 



 52 

  คา  คือคาความผิดพลาด สามารถหาไดจากการคํานวณงายๆ การคํานวณคาความผิดพลาด
จะไดจากสมการ 

δi

 
     δ ′= −( ) ( )j i j jt a f S      (2-54) 

 
โดยท่ี  คือ คาเปาหมายของหนวยท่ี i  it

    ja  คือ คาผลลัพธของหนวยท่ี  j
     ′( )f x คือ อนุพันธของซิกมอยดฟงกชัน 
    jS  คือ ผลรวมของขอมูลนําเขามาหนวยท่ี  j
     k คือ จํานวนคร้ังในการทําซํ้า 
คาความผิดพลาดจะไดจาก 
 

     δ δ
=

′= ∑
1

( ) (
n

)j k kj j
i

w f S      (2-55) 

 
  การปรับคาน้ําหนักจะปรับโดยใชคาของ  ทุกหนวยท่ีรับผลลัพธจากหนวยท่ี j คาน้ําหนัก
แตละคาจะถูกปรับโดยนําคา  ของหนวยท่ีรับจากขอมูลนําเขาจากการเช่ือมโยงนั้น คาน้ําหนักจะ
ถูกปรับโดยสมการ 

δ

δ

 
 = +Δnew old

ji jiw w jiw        (2-56) 
 

 ηδΔ =ji jw ia          (2-57) 
 
 

wji i j
i jw aji η δΔ =

wji
j Error Valueδ =

 
 
 

ภาพท่ี 2-44  การปรับคาน้ําหนัก 
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  ภาพท่ี 2-44 แสดงถึงการปรับคาน้ําหนกั  ซ่ึงคานี้ข้ึนกับตัวแปร 3 ตวัคือ และ  

ตัวแปร  คือคาสัมประสิทธ์ิการสอน  ซ่ึงจะถูกกําหนดโดยผูใช ถาคา  มาก จะทําใหโครงขายไม
คงท่ีและการสอนไมเปนท่ีนาพอใจ  ถาเล็กเกินไปจะทําใหการสอนชา  นอกจากคา  แลว ยังมีคา
โมเมนตัม เพื่อชวยใหการสอนเร็วข้ึน  ดังนัน้คาน้ําหนกัจะถูกปรับดังสมการนี ้

jiw η δ, i ia

η η

η

α

 
         (2-

30) 
ηδ αΔ + = + Δ( 1) ( ( )ji i i jiw k a w k )

 
         2.3.5  ขอบขายการประยุกตโครงขายประสาทเทียม  (Application Areas of Artificial Neural 
Networks)  

โครงขายประสาทเทียมไดถูกนําไปประยุกตในการแกปญหาในงานดานตางๆ เปนจํานวน
มาก โดยสวนใหญ คือ การจดจํารูปแบบและจัดประเภทสูผลลัพธ  การหาคาท่ีเหมาะสมที่สุด การ
ควบคุมและอยูระหวางการขยายการประยุกตไปสูงานดานอ่ืนๆ อยางรวดเร็ว เชน การประมวลผล
ฐานขอมูล การตัดสินใจ การวินิจฉัยโรค งานแปลภาษา เปนตน แตในท่ีนี้จะกลาวถึงตัวอยาง
ขอบขายการประยุกต 3 ดานใหญ ๆ ไดแก 

2.3.5.1  การจดจําและการจําแนกประเภทรูปแบบ (Pattern Recognition and  
Classification) แตเดิมงานทางดานการจดจํารูปแบบ (Pattern Recognition) หมายถึง การอานอักษร
เขียน การอานแผนท่ีภูมิอากาศ หรือการถอดคําสุนทรพจน เปนตน ตอมาเปาหมายของงานเร่ิมขยาย
ไปสูการเลียนแบบฟงกชันระบบประสาทรับรูสึกทางชีวภาพ ซ่ึงจะสามารถรับรูรูปแบบของ        
ส่ิงตางๆ ได   ลักษณะคลายกับการสงสัญญาณความรูสึกจากเซลลประสาทตางๆ รอบตัวสูระบบ
เสนประสาทสวนกลาง  การประยุกตโครงขายประสาทเทียมในขอบขายงานดานนี้ ไดมีการพัฒนา
มากกวา 30 ปแลว 

2.3.5.2   การหาคาท่ีเหมาะสมท่ีสุด  (Optimization) วัตถุประสงคของการหาคาท่ี
เหมาะสมท่ีสุด คือ การจัดสรรทรัพยากรที่มีอยูจํากัดไปสูงานโดยให คาใชจายตํ่าท่ีสุด (หรือเง่ือนไข
อ่ืนๆ) โดยวิธีการตางๆ เชน การทดลองความเปนไปไดท้ังหมด แลวสรุปหาผลลัพธท่ีดีท่ีสุด ซ่ึงเปน
การส้ินเปลืองเวลามาก โครงขายประสาทเทียมไดเขามาเปนทางเลือกหนึ่ง ดวยความสามารถในการ
คํานวณ ดวยความเร็วสูงจากปมขอมูลจํานวนมาก และการเช่ือมโยงระหวางแตละปมขอมูล ทําให
สามารถเช่ือมหาความสัมพันธของเง่ือนไขตางๆ ไดเปนอยางดี 

2.3.5.3  การควบคุม (Control) เปาหมายพ้ืนฐานในการควบคุม คือ การจัดเตรียม
สัญญาณท่ีเหมาะสมสําหรับกระบวนการท่ีมี เพื่อใหไดผลตามตองการ แมวาในงานดานควบคุมทาง
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    2.3.6  ขอดีและขอจํากัด (Advantages & Disadvantages) 
          2.3.6.1  ขอดีของโครงขายประสาทเทียม 

เทคนิคของโครงขายประสาทเทียม มีความสามารถท่ีเหมาะสมกับการนํามาประยุกตใชกับ
งานดานตางๆ หลายประการ  ไดแก ความสามารถในการจดจํารูปแบบ การสอน การจําแนก
ประเภท การลงความเห็น สรุป และการรับรูขอมูลท่ีไมสมบูรณ  การประยุกตโครงขายประสาท
เทียมในงานบางประเภทนั้น ซอนกบัเทคนิคทางปญญาประดิษฐอ่ืนๆ แตโครงขายประสาทเทียมจะ
ทําไดอยางมีประสิทธิภาพสูงกวา  เพราะระบบท่ีสามารถสอนเองไดเหมาะสมสําหรับการใชงาน
จริงมากกวาระบบท่ีมาจากการโปรแกรม  โดยเฉพาะในงานจดจํารูปแบบคําพูดไดช้ีใหเห็นถึงขอดี
อยางชัดเจนของโครงสรางการประมวลผลแบบขนาน 
  โครงขายประสาทเทียม มีทักษะในการแกปญหาคลายคลึงกับมนุษย  ซ่ึงเปนส่ิงท่ีเทคนิคการ
วิเคราะหทางตรรกในระบบผูเช่ียวชาญและเทคโนโลยีทางซอฟทแวรในปจจุบันสามารถทําไดยาก 
ตัวอยางเชน โครงขายประสาทเทียมสามารถทําการวิเคราะหขอมูลจํานวนมาก  เพื่อสรางรูปแบบ 
และคุณลักษณะตางๆ ท่ีไมสามารถกําหนดเปนกฎท่ีตายตัวได  อีกท้ังทักษะในการตีความ เพื่อรับ
รูปขอมูลท่ีไมชัดเจนหรือไมสมบูรณ ดวย “ความคุนเคย” ลักษณะการทํางานตางๆ เหลานี้ไดพิสูจน
มาแลววาส่ิงท่ีเกินความสามารถสําหรับเทคนิคทางปญญาประดิษฐแบบเดิม  ซ่ึงเปนรูปแบบวิธีการ
ทางตรรกหรือระบบสัญลักษณ 
  ขอดีของโครงขายประสาทเทียมที่ เห็นไดชัดเจน คือ ความสามารถในการเลียนแบบ
พฤติกรรมมนุษย ดังนั้น จึงไมแปลกท่ีโครงขายประสาทเทียมจะมีขอจํากัดในการทํางานท่ีมนุษยไม
ถนัด เชน การคํานวณหรือการประมวลผลทางคณิตศาสตร  ซ่ึงเปนงานท่ีระบบคํานวณแบบอนุกรม 
(Serial) สามารถทําไดดี 
 ขอดีอ่ืนๆ ของโครงขายประสาทเทียมท่ีสําคัญ คือ 

1.   ความสามารถในการทํางานภายใตความผิดพลาด (Fault Tolerance) เนื่องจากมีปมขอมูล
จํานวนมากทําการประมวลผลโดยเช่ือมโยงกับปมขอมูลอ่ืนแบบขนาน ความผิดพลาดท่ีเกิดข้ึนบาง
ปมขอมูลจึงไมสงผลกระทบตอการทํางานโดยรวมของขายงาน 
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2.   การสรุปความเห็น (Generalization) แมวาขอมูลเขาท่ีไดรับมีความไมชัดเจนหรือไม
สมบูรณดวยส่ิงรบกวนตางๆ แตโครงขายประสาทเทียมก็สามารถทําการประมวล เพื่อสรุปความ 
เห็นวาผลลัพธท่ีควรเปนอยางไร 

3.   ความยืดหยุน (Adaptability) ขายงานสามารถสอนและปรับเปล่ียนรูปแบบตางๆ  ตาม
ปจจัยแวดลอมและวัตถุประสงคท่ีเปล่ียนไป 

ระบบการคํานวณแบบโครงขายประสาทเทียม  เปนวิธีการคํานวณท่ีแตกตางไปจากระบบ
การคํานวณแบบเดิม  ซ่ึงจากความแตกตางนี้  ทําใหขายงานระบบประสาทสามารถนําไปใชในงาน
ท่ีระบบการคํานวณแบบเกาๆ สําหรับการใชงานในอีกทางเลือกหนึ่ง คือ การประยุกตโครงขาย
ประสาทเทียมกับระบบทางปญญาประดิษฐอ่ืนๆ เพื่อการสรางระบบท่ีมีศักยภาพมากข้ึน สําหรับ
การแกปญหาท่ีมีความซับซอนและตองการคุณสมบัติพิเศษหลายๆ ดานในการทําระบบดังกลาว 
ไดแก อัจฉริยะแบบผสม (Hybrid Intelligent System) 

ขอจํากัดของโครงขายประสาทเทียม คือ ขาดความสามารถในเชิงตรรก การแสดงเหตุผลเปน
เร่ืองท่ีทําไดยาก เนื่องจากความไมชัดเจนในการแปลความจากคาน้ําหนักการเช่ือมโยง   ดังจะเห็น
ไดวาในการจดจํารูปแบบนั้น  เปนเร่ืองท่ียากหรือแทบเปนไปไมไดท่ีจะอธิบายเหตุผลของการ
แสดงผล  อีกท้ังดวยเง่ือนไขทางดานคาใชจายและความสามารถของเทคโนโลยีทางฮารดแวรใน
ปจจุบัน  ไดทําใหการประยุกตจํากัดอยูทางซอฟทแวรเปนสวนมากและประการสุดทาย  ปญหาจาก
การสอนใหขายงานสอนคือ ตองเสียเวลาเปนอยางมากอีกท้ังความตองการขอมูลจํานวนมาก ในการ
ใชสําหรับสอนและทดสอบขายงาน เหลานี้เปนขอจํากัด ซ่ึงเปนปจจัยท่ีสําคัญท่ีทําใหการประยุกต
โครงขายประสาทเทียมไมแพรหลายเทาท่ีควรจะเปน 
 
 
 



 

บทที่ 3 
วิธีการดําเนินการวิจัย 

 
ในวิธีการดําเนินการวิจัย ผูวิจัยไดวิเคราะหลักษณะของสัญญาณคล่ืนไฟฟาหัวใจและ

สัญญาณคล่ืนเสียงหัวใจโดยใชการแปลงเวฟเล็ต  และออกแบบสรางแบบจําลองความสัมพันธทาง
เวลาระหวางสัญญาณคล่ืนไฟฟาหัวใจและคล่ืนเสียงหัวใจโดยใชโครงขายประสาทเทียม  โดยผูวิจัย
ไดจัดแบงเนื้อหาในวิธีการดําเนินการวิจัย  ดังหัวขอตอไปนี้ 

3.1  การแยกสัมประสิทธ์ิคล่ืนไฟฟาหัวใจและคล่ืนเสียงหัวใจโดยใชการแปลงเวฟเล็ต 
3.2  การออกแบบเพื่อสรางแบบจําลองโดยใชโครงขายประสาทเทียม 
3.3  วิธีการดําเนินการทดลองและเก็บรวบรวมขอมูล 
3.4  สถิติท่ีใชในการวิเคราะห 
 

3.1  การแยกสัมประสิทธ์ิคลื่นไฟฟาหัวใจและคล่ืนเสียงหัวใจโดยใชการแปลงเวฟเล็ต 
ในงานวิจัยนี้ใชหลักการแปลงเวฟเล็ตแบบแบงชวง (Discrete Wavelet Transform : DWT) 

สําหรับแยกสัมประสิทธ์ิขอมูลคล่ืนไฟฟาหัวใจและคล่ืนเสียงของหัวใจ กลาวคือเปนการวิเคราะห
สัญญาณดวยการจําแนกคล่ืนไฟฟาหัวใจและคล่ืนเสียงหัวใจออกเปนกลุมยอย   และ  
(Coarse and Detail Expansion Coefficients) โดยสัมประสิทธ์ิ  คือ การประมาณคา (Coarse) 
จะเปนตัวแทนสวนของความถ่ีต่ํา และสัมประสิทธ์ิ  คือ คารายละเอียด (Detail) เปนตัวแทน
สวนของความถ่ีสูง  ในท่ีนี้แยกสัมประสิทธ์ิของท้ังสองสัญญาณออกมาเปน 8 ระดับช้ันดวยกัน  
เวฟเล็ตแมท่ีใชคือชนิด Daubechies 1 เนื่องจากมีลักษณะคลายกับรูปคล่ืน P, QRS และ T ของ
คล่ืนไฟฟาหัวใจ พิจารณาสวนท่ีเปนความถ่ีต่ํา (สัญญาณโดยท่ัวไปจะประกอบดวยสวนความถ่ีต่ํา)  
เลือกสัญญาณท่ีคงลักษณะสําคัญของสัญญาณตนแบบโดยขนาดขอมูลตํ่าท่ีสุด  เพื่อใชเปนขอมูล
สําหรับการประมวลผลในขบวนการเรียนรูตอไป   

( )jc k ( )jd k

(jc k)

)(jd k

   กระบวนการแยกสัมประสิทธ์ิขอมูลคล่ืนไฟฟาหวัใจนั้น จะเร่ิมจากการนําคล่ืนไฟฟาหัวใจ
ตนแบบมาผานกระบวนการแปลงเวฟเล็ตแบบแบงช้ัน และแยกยอยลงไปเร่ือยจนถึงระดับช้ันท่ี 8  
แสดงดังภาพที่ 3-1 
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ภาพท่ี  3-1  การแปลงเวฟเล็ตแบบแบงชวงท่ี 8 ระดับ 
 

โดยท่ัวไปอัตราการเตนของหัวใจของคนปกติจะมีอัตราประมาณ 80 คร้ังตอนาที  ในงานวิจัย
นี้ไดใชอัตราการเตนนี้ เปนมาตรฐานของทุกๆ สัญญาณท่ีทําการประมวลผลในงานวิจัยนี้              
ซ่ึงสัญญาณคล่ืนไฟฟาหัวใจท่ีมีอัตราการเตนปกติอยูท่ี 80 คร้ังตอนาที  นั้นหมายความวา 1 คาบ
สัญญาณของคล่ืนไฟฟาหัวใจนั้นจะใชเวลา 0.75 วินาที  หากสมมุติใหสัญญาณคล่ืนไฟฟาหัวใจท่ี
ไดรับการบันทึกมานั้นถูกสุมดวยอัตรา 8000 คร้ังตอวินาที  ดังนั้นใน 1 คาบของสัญญาณคล่ืนไฟฟา
หัวใจจะตองมีจํานวนสัญญาณท้ังหมด 6000 จุด อยางไรก็ตามหากสัญญาณคล่ืนไฟฟาหัวใจนั้นๆ มี
อัตราการเตนไมเทากับ 80 คร้ังตอนาที นั่นก็หมายความวาจํานวนความยาวของสัญญาณใน  1 คาบ
ของสัญญาณคล่ืนไฟฟาหัวใจอาจจะนอยกวาหรือมากกวา 6000 จุดก็ได 

หากกําหนดให  คือสัญญาณคล่ืนไฟฟาหัวใจท่ีอัตราการเตนหัวใจใดๆ (กอนท่ีจะทํา
การปรับ) 1 คาบสัญญาณ  โดยสมมติใหมีความยาวเทากับ N  จุด ดังนั้นสมการการแปลงฟูเรียร
แบบไมตอเนื่อง (Discrete Fourier Transform) ของ สามารถเขียนไดดังนี้คือ  

(h n

(h n

 

  ( )π−

=

−= ∑
1

0

2( ) ( )exp
n

n

j knH k h n N     (3-1) 
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โดยท่ี k  เปนดัชนีช้ีความถ่ีดิจิตอลซ่ึงมีความสัมพันธกับความถี่ดิจิตอลท่ีมีคาเทากับ  

โดย  ดังนั้นอัตราสวนระหวางจํานวนจุดของ 1 คาบสัญญาณท่ีไดมาจากอัตราการ
เตนใดๆ กับจํานวนจุดของ 1 คาบสัญญาณท่ีมาจากอัตราการเตน 80 คร้ังตอนาที จึงสามารถเขียนได
เปน 

skf
N

≤ ≤ −0 k N 1

 

                                      α = nN
N

                         (3-2) 

 
โดยสมมติให  คือจํานวนจุดสัญญาณใน 1 คาบของสัญญาณหัวใจท่ีมีอัตราการเตนของ

หัวใจเทากับ 80 คร้ังตอนาที (ท่ีอัตราการสุมสัญญาณเทากับ 8000 คร้ังตอวินาที) นั่นคือ   มีคา
เทากับ 6000 จากที่ไดกลาวมาแลวขางตน N  จึงอาจจะมีคามากกวาหรือนอยกวา  นั่นคือ       
ถา > 1 หมายความวา อัตราการเตนของหัวใจของสัญญาณ มีคาสูงกวาอัตราการเตน

มาตรฐาน และในทางตรงกันขาม อัตราการเตนของหัวใจของสัญญาณ  มีคาตํ่ากวาอัตราการ
เตนมาตรฐานเม่ือ < 1 เพื่อเปนการปรับใหคา  หรือพูดอีกนัยหนึ่งก็คือ ปรับใหจํานวน

จุดใน 1 คาบของสัญญาณ  ใหมีจํานวนเทากับ  นั้นทําไดโดยการเปล่ียนอัตราการสุม
สัญญาณ นั่นคือ หาก  > 1 ตองสุมสัญญาณดวยอัตราท่ีต่ํากวา 8000 คร้ังตอนาที และหาก < 1 
ตองสุมสัญญาณดวยอัตราท่ีมากกวา 8000 คร้ังตอวินาที  แตเนื่องจากสัญญาณไดถูกสุมมาแลวดวย
อัตรา 8000 คร้ังตอนาที  ดังนั้นการปรับเปล่ียนอัตราการสุมสัญญาณดังกลาวจึงไมสามารถทําได  
อยางไรก็ตามวิธีการที่ใหผลเชนเดียวกันแตสามารถทําไดนั่นก็คือ ทําการสังเคราะหสัญญาณ  
ข้ึนมาใหมโดยใชองคประกอบทางความถ่ีเดิมของสัญญาณ  โดยใหระยะหางระหวางจุดของ
สัญญาณสังเคราะหข้ึนมาใหมปรับเปล่ียนไปใหสอดคลองกับคาตัวแปร α นั่นคือ 

nN

nN

nN

α (h n)

)

1

)

)

(h n

α α =

(h n nN

α α

( )h n

(h n

 

  
α

=
1

(8000 )nT                   (3-3) 

 
สมมติใหสัญญาณคล่ืนไฟฟาหัวใจ 1 คาบสัญญาณท่ีสังเคราะหข้ึนมาใหมจากองคประกอบทาง
ความถ่ีเดิมของสัญญาณ  คือ ซ่ึงสามารถแสดงไดดังสมการตอไปนี้ (h n) )(nh n

 

0

( ) ( ) cos(2 ( ))
K

s
n n

k

f
h n H k k nT H k

N
π

=

= +∠∑ ≤ ≤ −1nn N โดยท่ี 0   (3-4) 
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เม่ือ  คือขนาดขององคประกอบความถ่ี , ∠  คือเฟสขององคประกอบ
ความถ่ี  และ  คือดัชนีความถ่ีดิจิตอลสูงสุดท่ีครอบคลุมสเปกตรัมความถ่ีของสัญญาณ
คล่ืนไฟฟาหัวใจ (ปกติจะมีชวงประมาณ 0-100 Hz [9]) 

( )H k ( )H k ( )H k

( )H k K

 ในสวนสัญญาณคล่ืนไฟฟาหัวใจนั้นประกอบดวยคล่ืน P,  QRS และ T ซ่ึงเปนขอมูลท่ี
สําคัญในการวิเคราะหระบบการทํางานของหัวใจ  สัญญาณคล่ืนไฟฟาหัวใจท่ีผานการปรับอัตรา
การเตนของหัวใจแลว  ผูวิจัยไดทําการเลือกชวงสัญญาณท่ีปรากฏลักษณะคล่ืน P (P wave) ซ่ึงเกิด
จากการทํางานของหัวใจหองบน, คล่ืน QRS (QRS Complex) เกิดจากการทํางานของหัวใจหองลาง 
และสัญญาณ R จะมีขนาดสูงท่ีสุด เนื่องจากหัวใจหองลางจะบีบโลหิตสงไปยังทุกสวนของรางกาย
ผานผนังของหัวใจหองลางซ่ึงมีความหนามากกวาสวนอ่ืนๆ, และคล่ืน T  (T Wave) เกิดจากการ
คลายตัวของกลามเนื้อหัวใจหองลาง และมีขนาดประมาณ 30 เปอรเซ็นตของคล่ืน R  มีจํานวน
ขอมูล 5400 จุด มาทําการวิจัย  แสดงดังภาพท่ี 3-2   สวนสัญญาณท่ีผานการแปลงเวฟเล็ตท้ัง 8 
ระดับ นั่นคือ C1-C8 จะเปนตัวแทนของสวนความถ่ีต่ํา และ D1-D8 เปนตัวแทนของสวนความถ่ีสูง  
แสดงดังภาพท่ี 3-3   ถึง 3-10 

จากภาพท่ี 3-10  พิจารณาสัญญาณคล่ืนไฟฟาหัวใจจะเห็นวาท่ีระดับช้ันท่ี 8  สัญญาณจะมี
การเปล่ียนแปลงรูปรางและขนาดของคล่ืน P, QRS และ T  คอนขางมาก ทําใหคุณลักษณะของคล่ืน
ท่ีสําคัญขาดหายไป ไมเหมาะท่ีจะนํามาวิเคราะห  เม่ือพิจารณาระดับช้ันท่ีต่ํากวาลงมา พบวาท่ี
ระดับช้ันท่ี 5 สัญญาณมีการเปล่ียนแปลงนอยและขนาดขอมูลนอยเม่ือเทียบกับสัญญาณตนแบบ
เหมาะสมท่ีจะนํามาวิเคราะหความสัมพันธทางเวลาระหวางคล่ืนไฟฟาหัวใจและคล่ืนเสียงหัวใจ 

 
2

 
 
 
 
 
 

 
 
 
 

ภาพท่ี 3-2  คล่ืนไฟฟาหัวใจที่ 1 ชวงเวลา 
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ภาพท่ี 3-3  คล่ืนไฟฟาหัวใจที่ผานการแปลงเวฟเล็ตชวงระดับท่ี 1 
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ภาพท่ี 3-4  คล่ืนไฟฟาหัวใจที่ผานการแปลงเวฟเล็ตชวงระดับท่ี 2 
 

 
 
 
 
 
 
 

 
0 100 200 300 400 500 600 700

-0.08

-0.06

-0.04

-0.02

0

0.02

0.04

0.06
D3

n

M
A

G
N

IT
U

D
E

0 100 200 300 400 500 600 700
-2

-1.5

-1

-0.5

0

0.5

1

1.5

2

2.5

3
C3

n

M
A

G
N

IT
U

D
E

ภาพท่ี 3-5  คล่ืนไฟฟาหัวใจที่ผานการแปลงเวฟเล็ตชวงระดับท่ี 3 
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ภาพท่ี 3-6  คล่ืนไฟฟาหัวใจที่ผานการแปลงเวฟเล็ตชวงระดับท่ี 4 
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ภาพท่ี 3-7  คล่ืนไฟฟาหัวใจที่ผานการแปลงเวฟเล็ตชวงระดับท่ี 5 
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ภาพท่ี 3-8  คล่ืนไฟฟาหัวใจที่ผานการแปลงเวฟเล็ตชวงระดับท่ี 6 
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ภาพท่ี 3-9  คล่ืนไฟฟาหัวใจที่ผานการแปลงเวฟเล็ตชวงระดับท่ี 7 
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ภาพท่ี 3-10  คล่ืนไฟฟาหวัใจท่ีผานการแปลงเวฟเล็ตชวงระดับท่ี  8 
 

จากภาพท่ี 3-11 แสดงสัญญาณคล่ืนเสียงหัวใจท่ีผานการปรับอัตราการเตนของหัวใจท่ี 80 
คร้ังตอนาที ผูวิจัยพิจารณาเลือกขนาดของสัญญาณท่ี 5400 จุดและเลือกสัญญาณท่ีผานการแปลง
เวฟเล็ตระดับช้ันท่ี 5 มาทําการวิเคราะห เพื่อใหสอดคลองกับคล่ืนไฟฟาหัวใจท่ีนํามาวิเคราะห
รวมกัน  สัญญาณคล่ืนเสียงของหัวใจประกอบดวยคล่ืน S1 ซ่ึงเกิดจากการไหลเวียนโลหิตท่ี
เกี่ยวเน่ืองกับการปด Atrio-ventricular Valves เม่ือการเริ่มบีบตัวของหัวใจ และ S2 เกิดจากการ
ไหลเวียนโลหิตท่ีเกี่ยวเน่ืองกับการปด Semilunar Valves ในการเปล่ียนแปลงระหวางการบีบตัว
และคลายตัวของหัวใจหองลาง ซ่ึงเปนขอมูลท่ีสําคัญในการวิเคราะหระบบการทํางานของหัวใจ  
และสัญญาณท่ีผานการแปลงเวฟเล็ตท้ัง 8 ระดับแสดงดังภาพท่ี 3-12   ถึง 3-19 
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ภาพท่ี 3-11  คล่ืนเสียงหวัใจที่ 1 ชวงเวลา 
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ภาพท่ี 3-12  คล่ืนเสียงหวัใจที่ผานการแปลงเวฟเล็ตชวงระดับท่ี  1 
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ภาพท่ี 3-13  คล่ืนเสียงหวัใจที่ผานการแปลงเวฟเล็ตชวงระดับท่ี  2 
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ภาพท่ี 3-14  คล่ืนเสียงหวัใจที่ผานการแปลงเวฟเล็ตชวงระดับท่ี  3 
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ภาพท่ี 3-15  คล่ืนเสียงหวัใจที่ผานการแปลงเวฟเล็ตชวงระดับท่ี  4 
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ภาพท่ี 3-16  คล่ืนเสียงหวัใจที่ผานการแปลงเวฟเล็ตชวงระดับท่ี  5 
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ภาพท่ี 3-17  คล่ืนเสียงหวัใจที่ผานการแปลงเวฟเล็ตชวงระดับท่ี  6 
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ภาพท่ี 3-18  คล่ืนเสียงหวัใจที่ผานการแปลงเวฟเล็ตชวงระดับท่ี  7 
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ภาพท่ี 3-19  คล่ืนเสียงหวัใจที่ผานการแปลงเวฟเล็ตชวงระดับท่ี  8 
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3.2 การสรางแบบจําลองโดยใชโครงขายประสาทเทียม 
การสรางแบบจําลองเพื่อหาความสัมพันธทางเวลาระหวางคล่ืนไฟฟาหัวใจและคล่ืนเสียง

หัวใจโดยใชโครงขายประสาทเทียม โดยผูวิจัยไดออกแบบโครงขายประสาทเทียมไว 4 รูปแบบ คือ 
3.2.1 ขายงานการแพรยอนกลับแบบปอนไปขางหนา 
3.2.2 ขายงานแบบปอนไปขางหนาหนวงเวลาช้ันขอมูลเขา 
3.2.3 ขายงานแบบปอนไปขางหนากระจายการหนวงเวลา 
3.2.4 ขายงานแบบปอนไปขางหนามีการแพรยอนกลับจากช้ันขอมูลออก 
เพื่อนําผลท่ีไดจากโครงขายมาพิจารณาหาแบบจําลองท่ีดีท่ีสุด       โดยแตละโครงขายมี

รายละเอียดดังนี้ 
3.2.1 ขายงานการแพรยอนกลับ แบบปอนไปขางหนาหลายช้ัน (Feedforward 

Backpropagation Network :NEWFF)   
เปนขายงานท่ีมีช้ันไมต่ํากวา 3 ช้ันคือ ช้ันขอมูลเขา (Input Layer) ช้ันขอมูลออก (Output 

Layer) และช้ันแอบแฝง (Hidden Layer)  การเช่ือมโยงระหวางช้ันเซลลประสาทเปนแบบไป
ขางหนา (Feed Forward) แบบตามลําดับช้ัน (Hierarchical) และแบบครบสวน (Fully-Connected) 
ไมมีการเช่ือมโยงภายในชั้น มีการเรียนรูแบบมีการสอน (Supervised Learning) มีโครงสราง
ขายงานเบ้ืองตนดังภาพท่ี 3-20 

 

 
 

ภาพท่ี 3-20  แสดงโครงสรางขายงานการแพรยอนกลับแบบปอนไปขางหนา 
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ในชวงการเรียนรู (Training) ปมขอมูลในช้ันขอมูลเขาจะทําการสงขอมูลข้ึนไปยังช้ันถัดไป
เร่ือยๆ จนกระท่ังขอมูลถึงช้ันขอมูลออก โครงขายจะคํานวณหาคาความคลาดเคล่ือนของขอมูลออก
และจะทําการสงคาความคลาดเคล่ือนนั้นยอนกลับ (Feed Backward) ลงมายังปมขอมูลในช้ันตํ่ากวา
หรืออาจกลาวไดวามีการแพรของความคลาดเคล่ือนของขอมูลออกแบบยอนกลับ  (Back 
Propagation) จากช้ันขอมูลออกสูช้ันแอบแฝงจนถึงช้ันขอมูลเขา  เพื่อปรับคาน้ําหนักระหวางช้ัน  
โดยกฎผลตางรูปท่ัวไป (Generalized Delta Rule) 

สําหรับอัลกอริทึมการสอนแบบแพรกระจายยอนกลับมีหนาท่ีทําให Gradient มีคาลดลงอยาง
รวดเร็วในการวนซํ้าในแตละคร้ัง ดังสมการท่ี 3-6 

 
α+ = −1k k kx x kg      (3-5) 

 
 โดยท่ี    แทน เวกเตอรปจจุบันของคาน้ําหนกั (Weight) และคาความเอนเอียง (Bias) kx

     kg แทน เวกเตอรปจจุบันของ Gradient 
    αk แทน อัตราการรูจํา  
 
โดยออกแบบใหมีช้ันขอมูลเขามีจํานวน 1 ปม (ขอมูลคล่ืนไฟฟาหัวใจที่ระดับ 5) ในสวน  

ช้ันแอบแฝง (Hidden Layer)ช้ันท่ีหนึ่งมีจํานวน 30 ปม และช้ันแอบแฝงชั้นท่ีสองมีจํานวน 10 ปม 
และช้ันขอมูลออกจํานวน 169 ปม  รูปแบบคําส่ังท่ีใชเปนดังนี้ 

 
   A = cA5_p10;   (ขอมูลคล่ืนไฟฟาหวัใจท่ีระดับ 5) 
   B = cAP5_p10;   (ขอมูลคล่ืนเสียงหวัใจท่ีระดบั 5) 
 net = newff(minmax(A),[1 30 10 169],{'logsig' 'tansig' 'tansig' 'purelin'},'trainlm'); 
 net.inputWeights{1,1}.delays = [0 2 4 6 8 10]; 
 net.trainParam.mem_reduce = 1; 
 net.trainParam.show = 10; 
 net.trainParam.epochs = 100; 
 net = train(net,A,B); 
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ในการเรียนรูของระบบประสาทใชการสอนแบบแพรกระจายยอนกลับ (Back Propagation) 
แบบ Trainlm ซ่ึงเปนอัลกอริทึมแบบ Lavenberg-Marquardt เพื่อปรับคาน้ําหนักระหวางช้ัน        
โดยเลือกใชฟงกชันถายโอนรูปแบบล็อกซิกมอยด (Log-Sigmoid) ในช้ันขอมูลเขา สวนในช้ัน
ขอมูลแอบแฝงใชฟงกชันถายโอนรูปแบบแทนซิกมอยด (Tan-Sigmoid) และช้ันขอมูลออกใช
ฟงกชันถายโอนรูปแบบเชิงเสน (Purelin)  เพื่อใหผลลัพธท่ีไดออกมาถูกปรับเปนขอมูลออกท่ีมีคา
อยูภายในเกณฑท่ีกําหนด  กําหนดใหคาผิดพลาดกําลังสองเฉล่ีย (Mean Square Error)  ของระบบ
เทากับ 0  การลูเขาของการรูจําระบบประสาท  แสดงดังภาพท่ี 3-21  สวนภาพที่ 3-22 แสดง
สัญญาณท่ีไดจากการรูจําเทียบกับสัญญาณตนแบบ  เปรียบเทียบออกมาเปนสัญญาณความผิดพลาด 

 

 
 

ภาพท่ี 3-21  แสดงการลูเขาของระบบประสาทรูปแบบ NEWFF 
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ภาพท่ี 3-22  แสดงสัญญาณท่ีไดจากการรูจําเทียบกับสัญญาณท่ีตองการ 

 
3.2.2  ขายงานแบบปอนไปขางหนาหนวงเวลาช้ันขอมูลเขา (Feedforward Input-Delay 

Backpropagation Network : NEWFFTD)  
ประกอบดวยขายงานแบบปอนไปขางหนากับชุดหนวงเวลา (Time-Delay Line) ทางช้ัน

ขอมูลเขา แสดงดังภาพท่ี 3- 23 
 

 
 

ภาพท่ี 3-23  ขายงานแบบปอนไปขางหนาหนวงเวลาช้ันขอมูลเขา 
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ออกแบบใหมีช้ันขอมูลเขาจํานวน 1 ปม (ขอมูลคล่ืนไฟฟาหัวใจที่ระดับ 5) ในสวนช้ัน    
แอบแฝงมีจํานวน 10 ปม  และช้ันขอมูลออกจํานวน 1 ปม  ชุดหนวงเวลา 0 ถึง 100 โดยชุดขอมูล
เขาตองจัดใหอยูในรูป Cell Array เพื่อใหตรงตามคําส่ังท่ีใช   รูปแบบคําส่ังท่ีใชเปนดังนี้ 

 
PD1 = [cA5_p10]';   (ขอมูลคล่ืนไฟฟาหวัใจท่ีระดับ 5) 
SD1 = [cAP5_p10]';   (ขอมูลคล่ืนเสียงหวัใจท่ีระดบั 5) 

[u,us] = mapminmax(PD1); 
[y,ys] = mapminmax(SD1); 
y = con2seq(y); u=con2seq(u);  (จัดชุดขอมูลเปน Cell Array) 
 %Create NEWFFTD network 
 net = newfftd([-1 1],[1:100],[10 1],{'tansig' 'purelin'});         
 net.trainFcn = 'trainlm'; 
 net.trainParam.mem_reduce = 1; 
 net.trainParam.show = 10; 
 net.trainParam.epochs = 100; 
 net = train(net,u,y); 

 
ในการเรียนรูของระบบประสาทใชการสอนแบบแพรกระจายยอนกลับ (Back Propagation) 

แบบ Trainlm ซ่ึงเปนอัลกอริทึมแบบ Lavenberg-Marquardt เพื่อปรับคาน้ําหนักระหวางช้ัน  
เลือกใชฟงกชันถายโอนรูปแบบฟงกชันแทนซิก (Tansig Function) และฟงกชันเชิงเสน (Linear 
Function) เปนตัวคํานวณหาขีดระดับของการสงขอมูลระหวางช้ันขอมูลแอบแฝงกับช้ันขอมูลออก 
กําหนดใหคาผิดพลาดกําลังสองเฉล่ีย (Mean Square Error) ของระบบเทากับ 0  การลูเขาของการ
รูจําระบบประสาท  แสดงดังภาพท่ี 3-24  สวนภาพท่ี 3-25 แสดงสัญญาณท่ีไดจากการรูจําเทียบกับ
สัญญาณตนแบบ  เปรียบเทียบออกมาเปนสัญญาณความผิดพลาด 
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ภาพท่ี 3-24  แสดงการลูเขาของระบบประสาทรูปแบบ NEWFFTD 
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ภาพท่ี 3-25  แสดงสัญญาณท่ีไดจากการรูจําเทียบกับสัญญาณท่ีตองการ 
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3.2.3 ขายงานแบบปอนไปขางหนากระจายการหนวงเวลา (Distributed Time-Delay 
Network : NEWDTDNN)   

มีชุดหนวงเวลา(Tapped Delay Line) ท่ีช้ันขอมูลเขาและสวนท่ีแพรไปยังขายงานอ่ืนๆ แสดง
ดังภาพท่ี 3-26   

 

 
 

ภาพท่ี 3-26  ขายงานแบบปอนไปขางหนากระจายการหนวงเวลา 
 

ออกแบบใหมีช้ันขอมูลเขาจํานวน 1 ปม (ขอมูลคล่ืนไฟฟาหัวใจท่ีระดับ 5) ในสวนช้ัน    
แอบแฝงมีจํานวน 10 ปม  และช้ันขอมูลออกจํานวน 1 ปม โดยชุดขอมูลเขาตองจัดใหอยูในรูป    
Cell Array เพื่อใหตรงตามคําส่ังท่ีใช   มีชุดหนวงเวลาจํานวน 2 ชุด ชวงแรก 0 ถึง 40 ชุดที่สอง 0 ถึง 
30  รูปแบบคําส่ังท่ีใชเปนดังนี้ 

 
PD1 = [cA5_p10]';   (ขอมูลคล่ืนไฟฟาหวัใจท่ีระดับ 5) 
SD1 = [cAP5_p10]';   (ขอมูลคล่ืนเสียงหวัใจท่ีระดบั 5) 

[u,us] = mapminmax(PD1); 
[y,ys] = mapminmax(SD1); 
y = con2seq(y); u=con2seq(u);  (จัดชุดขอมูลใหอยูในรูป Cell Array) 
 %Create NEWDTDNN network 
 d1 = 0:40; 
 d2 = 0:30; 
 net = newdtdnn([-1 1],{d1,d2},[10 1],{'tansig' 'purelin'});         
 net.trainFcn = 'trainlm'; 
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 net.trainParam.mem_reduce = 1; 
 net.trainParam.show = 10; 
 net.trainParam.epochs = 100; 
 net = train(net,u,y); 
 

ในการเรียนรูของระบบประสาทใชการสอนแบบแพรกระจายยอนกลับ (Back Propagation) 
แบบ Trainlm ซ่ึงเปนอัลกอริทึมแบบ Lavenberg-Marquardt เพื่อปรับคาน้ําหนักระหวางช้ัน  
เลือกใชฟงกชันถายโอนรูปแบบฟงกชันแทนซิก (Tansig Function) และฟงกชันเชิงเสน (Linear 
Function) เปนตัวคํานวณหาขีดระดับของการสงขอมูลระหวางช้ันขอมูลแฝงกับช้ันขอมูลออก 
กําหนดให Mean Square Error ของระบบเทากับ 0  การลูเขาของการรูจําระบบประสาท  แสดงดัง
ภาพท่ี 3-27  สวนภาพที่ 3-28 แสดงสัญญาณท่ีไดจากการรูจําเทียบกับสัญญาณตนแบบ เปรียบเทียบ 
ออกมาเปนสัญญาณความผิดพลาด 
 

 
 

ภาพท่ี 3-27  แสดงการลูเขาของระบบประสาทรูปแบบ NEWDTDNN 
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ภาพท่ี 3-28  แสดงสัญญาณท่ีไดจากการรูจําเทียบกับสัญญาณท่ีตองการ 
 

3.2.4 ขายงานแบบปอนไปขางหนามีการแพรยอนกลับจากช้ันขอมูลออก (Feedforward 
Backpropagation Network with Feedback from Output to Input : NEWNARX)  

จะมีการหนวงเวลาของช้ันขอมูลเขาและขอมูลท่ีปอนยอนกลับจากช้ันขอมูลออก  ดังภาพท่ี 
3-29  รูปแบบ NEWNARX แสดงเปนสมการไดดังนี ้
 

               (3-6) = − − − − − −( ) ( ( 1), ( 2),..., ( ), ( 1), ( 2),..., ( ))y uy t f y t y t y t n u t u t u t n

 
เม่ือคาตอไปข้ึนอยูกับสัญญาณขาออก   เปนการถอยหลังของคากอนหนาท่ีสัญญาณขา

ออกและคากอนหนาของสัญญาณขาเขา  โครงสรางแสดงดังภาพท่ี 3-30 
(y t)
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ภาพท่ี 3-29 โครงสรางขายงานแบบ NEWNARX  

 

 
 

ภาพท่ี 3-30  ขายงานแบบปอนไปขางหนามีการแพรยอนกลับจากช้ันขอมูลออก 
 

ออกแบบใหมีช้ันขอมูลเขาจํานวน 1 ปม (ขอมูลคล่ืนไฟฟาหัวใจท่ีระดับ 5) ในสวนช้ัน    
แอบแฝงมีจํานวน 40 ปม  และช้ันขอมูลออกจํานวน 1 ปม โดยชุดขอมูลเขาตองจัดใหอยูในรูป Cell 
Array เพื่อใหตรงตามคําส่ังท่ีใช   มีชุดหนวงเวลาจํานวน 2 ชุด ชวงแรก 1 ถึง 20 ชุดท่ีสอง 20 ถึง 40  
รูปแบบคําส่ังท่ีใชเปนดังนี้ 
 

PD1 = cA5_p10';    (ขอมูลคล่ืนไฟฟาหวัใจท่ีระดับ 5) 
SD1 = cAP5_p10';    (ขอมูลคล่ืนเสียงหวัใจท่ีระดบั 5) 

[u,us] = mapminmax(PD1); 
[y,ys] = mapminmax(SD1); 
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y = con2seq(y); u=con2seq(u);   (จัดขอมูลใหอยูในรูป Cell Array) 
 %Create parallel NARX network 
 net = newnarx(minmax(u),[1:20],[20:40],[40 1],{'tansig' 'purelin'}); 
 net.trainFcn = 'trainlm'; 
 net.trainParam.mem_reduce = 1; 
 net.trainParam.show = 10; 
 net.trainParam.epochs = 100; 
 net = train(net,u,y); 

 

ในการเรียนรูของระบบประสาทใชการสอนแบบแพรกระจายยอนกลับ (Back Propagation) 
แบบ Trainlm ซ่ึงเปนอัลกอริทึมแบบ Lavenberg-Marquardt เพื่อปรับคาน้ําหนักระหวางช้ัน  
เลือกใชฟงกชันถายโอนรูปแบบฟงกชันแทนซิก (Tansig Function) และฟงกชันเชิงเสน (Linear 
Function) เปนตัวคํานวณหาขีดระดับของการสงขอมูลระหวางช้ันขอมูลแฝงกับช้ันขอมูลออก 
กําหนดใหคาผิดพลาดกําลังสองเฉล่ีย (Mean Square Error)  ของระบบเทากับ 0  การลูเขาของการ
รูจําระบบประสาท  แสดงดังภาพท่ี 3-31 สวนภาพท่ี 3-32 แสดงสัญญาณท่ีไดจากการรูจําเทียบกับ
สัญญาณตนแบบ  เปรียบเทียบออกมาเปนสัญญาณความผิดพลาด 
 

 
 

ภาพท่ี 3-31  แสดงการลูเขาของระบบประสาทรูปแบบ NEWNARX 
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ภาพท่ี 3-32  แสดงสัญญาณท่ีไดจากการรูจําเทียบกับสัญญาณท่ีตองการ 
 

จากการออกแบบแบบจําลองความสัมพันธทางเวลาระหวางสัญญาณ ECG และ PCGโดยใช
โครงขายประสาทเทียมนั้น ไดแบบจําลองออกมา 4 รูปแบบดวยกัน คือ NEWFF  NEWFFTD 
NEWDTDNN และ NEWNARX  ซ่ึงสามารถเรียนรูจําสัญญาณตนแบบได ผูวิจัยจึงนําโครงขายท้ัง 
4 รูปแบบไปทดสอบกับชุดขอมูลท่ีเตรียมไว วิธีการดําเนินการทดลองดังหัวขอท่ี 3.3 
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3.3  วิธีการดําเนินการทดลองและเก็บรวบรวมขอมูล 
ในการดําเนินการวิจัยใชชุดขอมูลท่ีเปนคนปกติจํานวน 10 คน และคนผิดปกติจํานวน 10 คน 

โดยชุดขอมูล 1 ชุดจะประกอบดวย คล่ืนไฟฟาหัวใจจํานวน 169 จุด และคล่ืนเสียงหัวใจจํานวน 
169 จุด  นําเขาไปเรียนรู (Train) ในโครงขายประสาทเทียมท้ัง 4 รูปแบบ ท้ัง NEWFF  NEWFFTD 
NEWDTDNN และ NEWNARX ดังนั้นจึงไดแบบจําลองแบงออกเปน 4 รูปแบบดวยกัน หนึ่ง
รูปแบบประกอบดวย แบบจําลองคนปกติจํานวน 10 แบบ และแบบจําลองคนผิดปกติจํานวน       
10 แบบ ขอยกตัวอยางผลการเรียนรูของแบบจําลองท่ีใชรูปแบบโครงขายประสาทเทียมตามท่ีกลาว
มาขางตน แบบจําลองของคนปกติแสดงดังภาพท่ี 3-33  สวนคนผิดปกติแสดงดังภาพท่ี 3-34 
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ภาพท่ี 3-33  สัญญาณท่ีไดจากการเรียนรูของคนปกติ โดยพล็อตเปรียบเทียบกับคล่ืนไฟฟาหวัใจ 

(ขอมูลเขา) 
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ภาพท่ี 3-34  สัญญาณท่ีไดจากการเรียนรูของคนผิดปกติ โดยพล็อตเปรียบเทียบกับคล่ืนไฟฟาหวัใจ

(ขอมูลเขา) 
 
จากน้ันนําแบบจําลองท่ีไดในแตละรูปแบบมาทดสอบหาความสัมพันธระหวางกลุมคน

ประเภทเดียวกัน เพื่อจําแนกกลุมคนปกติและคนผิดปกติ  วิธีการคือนําสัญญาณพ้ืนฐาน เชน 
สัญญาณอิมพัลล (Impulse)  สัญญาณข้ันบันได (Unit-step)  สัญญาณพัลล (Pulse) และสัญญาณ
ซายน (Sine) ซ่ึงมีขนาดหน่ึงหนวย ปอนเขาไปในแบบจําลองท่ีทําการเรียนรูแลว ดูลักษณะการ
เปล่ียนแปลงของสัญญาณโดยเปรียบเทียบทีละตําแหนง ขอยกตัวอยางผลท่ีไดจากแบบจําลอง
รูปแบบฟงกชัน NEWFF ของคนปกติ แสดงดังภาพท่ี 3-35 ถึงภาพท่ี 3-38 
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ภาพท่ี 3-35  แสดงการเปล่ียนแปลงของสัญญาณเม่ือปอน Unit-step เขาแบบจําลองรูปแบบ NEWFF 
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ภาพท่ี 3-36  แสดงการเปล่ียนแปลงของสัญญาณเม่ือปอน Impulse เขาแบบจําลองรูปแบบ NEWFF 
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ภาพท่ี 3-37  แสดงการเปล่ียนแปลงของสัญญาณเม่ือปอน Pulse เขาแบบจําลองรูปแบบ NEWFF 

0 20 40 60 80 100 120 140 160 180
-6

-4

-2

6

0

2

4

t0= 60 

0 20 40 60 80 100 120 140 160 180
-6

-4

-2

6

0

2

4

t0= 100 

6

0 20 40 60 80 100 120 140 160 180
-6

-4

-2

0

2

4

t0= 140 

6

0 20 40 60 80 100 120 140 160 180
-6

-4

-2

0

2

4

t0= 163 



 84 

 

t 0
0

NEWFF Function 

0 20 40 60 80 100 120 140 160 180
-6

-4

-2

0

2

4

6

 
 
 
 NN คนปกติ 
 

0 20 40 60 80 100 120 140 160 180
-6

-4

-2

0

2

4

6

 
t0= 20 

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

ภาพท่ี 3-38  แสดงการเปล่ียนแปลงของสัญญาณเม่ือปอน Sine เขาแบบจําลองรูปแบบ NEWFF 
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ภาพท่ี 3-35 แสดงการปอนสัญญาณ Unit-step ขนาดหนึ่งหนวย เขาไปในแบบจําลองรูปแบบ 
NEWFF ของคนปกติ   เพื่อดูลักษณะการตอบสนองของโครงขายเมื่อเล่ือนสัญญาณ Unit-step ไปที
ละตําแหนง   จากรูปแสดงการเปล่ียนแปลงของสัญญาณขาออก  เม่ือสัญญาณขาเขาคือตําแหนงท่ี      
0, 20, 60, 100, 140 และตําแหนงสุดทายท่ี 168   

ภาพท่ี 3-36 แสดงการปอนสัญญาณ Impulse ขนาดหนึ่งหนวย  เขาไปในแบบจําลองรูปแบบ 
NEWFF ของคนปกติ  เพื่อดูลักษณะการตอบสนองของโครงขายเม่ือเล่ือนสัญญาณ  Impulse ไปที
ละตําแหนง จากรูปแสดงการเปล่ียนแปลงของสัญญาณขาออก  เม่ือสัญญาณขาเขาคือตําแหนงท่ี 0, 
20, 60, 100, 140 และตําแหนงสุดทายท่ี 167 

ภาพท่ี 3-37 แสดงการปอนสัญญาณ Pulse ขนาดหน่ึงหนวย เขาไปในแบบจําลองรูปแบบ 
NEWFF ของคนปกติ  เพื่อดูลักษณะการตอบสนองของโครงขายเม่ือเล่ือนสัญญาณ Pulse ไปทีละ
ตําแหนง จากรูปแสดงการเปล่ียนแปลงของสัญญาณขาออก  เม่ือสัญญาณขาเขาคือตําแหนงท่ี 0, 20, 
60, 100, 140 และตําแหนงสุดทายท่ี 163 

ภาพที่ 3-38 แสดงการปอนสัญญาณ Sine ขนาดหน่ึงหนวย  เขาไปในแบบจําลองรูปแบบ 
NEWFF ของคนปกติ  เพ่ือดูลักษณะการตอบสนองของโครงขายเมื่อเล่ือนสัญญาณ Sine ไปทีละ
ตําแหนง จากรูปแสดงการเปล่ียนแปลงของสัญญาณขาออก  เม่ือสัญญาณขาเขาคือตําแหนงท่ี 0, 20, 
60, 100, 140 และตําแหนงสุดทายท่ี 153  

ซ่ึงจากการปอนสัญญาณพื้นฐานท้ัง 4 รูปแบบเขาไปในโครงขายเม่ือสังเกตดวยตาเปลาจะ
เห็นการเปล่ียนแปลงไมคอยชัดเจนเพื่อใหเห็นภาพพจนไดดียิ่งข้ึน ผูวิจัยจึงไดนําพารามิเตอร
ผลรวมความผิดพลาดกําลังสองเขามาชวยในการวิเคราะห 
 
3.4  สถิติท่ีใชในการวิเคราะห 

เพื่อใหเห็นผลที่ชัดเจน ในการวิเคราะหผลการตอบสนองของโครงขาย  จึงใชพารามิเตอร
ชวยคํานวณหาผลรวมความผิดพลาดกําลังสอง (Sum Squared Error) ของการเปล่ียนแปลงสัญญาณ 
โดยสมการคือ 
 

( )21
1

n

i i
i

SSE x x −
=

= −∑     เม่ือ          (3-7) 0, 1, 2, .., kn =

โดยท่ี      คือ คาท่ีไดจากการปอนสัญญาณพ้ืนฐาน ณ ตําแหนง  ix 1, 2, 3, ...,i n=

     i      คือ ตําแหนงของการปอนสัญญาณพ้ืนฐาน 
      n คือ จํานวนคร้ังของการปอนสัญญาณพ้ืนฐาน 

ผลท่ีไดจากการทดสอบปอนสัญญาณพ้ืนฐานเขาแบบจําลองท้ัง 4 รูปแบบจะขอกลาวตอในบทท่ี 4 



 

บทที่ 4 
ผลของการวิจัย 

 
ในบทนี้จะอธิบายเกี่ยวถึงการทดลอง และผลการทดลองวัดประสิทธิภาพของแบบจําลอง

ความสัมพันธทางเวลาระหวางสัญญาณ ECG และ PCG โดยใชโครงขายประสาทเทียม ซ่ึงจากการ
ทดลองสามารถออกแบบแบบจําลองได 4 รูปแบบดวยกันคือ NEWFF  NEWFFTD  NEWDTDNN 
และ NEWNARX   ผูวิจัยไดทําการเปรียบเทียบลักษณะคล่ืนเสียงหัวใจตนแบบกับคล่ืนเสียงหัวใจท่ี
ไดจากแบบจําลองแตละรูปแบบ  ซ่ึงประกอบดวยชุดขอมูลคนปกติจํานวน 10 คนและชุดขอมูลคน
ผิดปกติจํานวน 10 คน  สําหรับการจําแนกกลุมคนน้ันผูวิจัยทําการวิเคราะหจากการปอนสัญญาณ
พื้นฐาน 4 รูปแบบ คือ สัญญาณอิมพัลส (Impulse) สัญญาณข้ันบันได (Unit-step)  สัญญาณพัลล 
(Pulse) และสัญญาณซายน (Sine) ซ่ึงมีขนาดหนึ่งหนวย ปอนเขาไปในแบบจําลองท้ัง 4 รูปแบบท่ี
ทําการเรียนรูแลว เปรียบเทียบลักษณะการตอบสนองของแบบจําลองจากกลุมคนท้ังสองกลุม 

 
4.1 ผลการวิเคราะหขอมูล 

ในสวนนี้จะเปนการเปรียบเทียบผลการเรียนรูของแตละโครงขาย คือ NEWFF NEWFFTD 
NEWDTDNN และ NEWNARX โดยหาคาเฉล่ียผิดพลาดกําลังสองระหวางคล่ืนเสียงหวัใจตนแบบ
กับคล่ืนเสียงหวัใจท่ีไดจากแบบจําลองความสัมพันธทางเวลาระหวางสัญญาณ ECG และ PCG จาก
ชุดขอมูลกลุมคนปกติจํานวน 10 คน ดังตารางท่ี 4-1  และกลุมคนผิดปกติจํานวน 10 คน ดังตารางท่ี 
4-2   
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ตารางท่ี 4-1  เปรียบเทียบประสิทธิภาพการเรียนรูของโครงขายท้ัง 4 โครงขาย จากกลุมคนปกติ
จํานวน 10 คน 

MSE (Mean Squared Error) 

รูปแบบ คนท่ี 1 คนท่ี 2 คนท่ี 3 คนท่ี 4 คนท่ี 5 คนท่ี 6 คนท่ี 7 คนท่ี 8 คนท่ี 9 คนท่ี 10 

NEWFF 8.7587 
e-027 

3.5499 
e-020 

8.9827 
e-031 

1.3361 
e-030 

5.9239 
e-030 

3.6172 
e-031 

2.8783 
e-025 

1.2923 
e-031 

3.3288 
e-030 

3.0295 
e-028 

NEWFFTD 4.6478 
e-029 

1.3578 
e-028 

5.713 
e-027 

1.2891 
e-025 

9.8929 
e-025 

1.8189 
e-028 

1.4735 
e-031 

2.0812 
e-031 

1.4339 
e-024 

3.5678 
e-029 

NEWDTDNN 3.7936 
e-025 

3.9384 
e-026 

1.5299 
e-029 

1.4669 
e-029 

7.1987 
e-024 

2.4604 
e-029 

1.4616 
e-026 

1.6363 
e-029 

1.4522 
e-022 

2.7441 
e-023 

NEWNARX 2.7260 
e-004 

9.9049 
e-005 

9.9049 
e-005 

3.7881 
e-004 

1.6392 
e-004 

0.0011 0.0014 3.2902 
e-004 

1.9738 
e-004 

0.0012 

 
ตารางท่ี 4-2  เปรียบเทียบประสิทธิภาพการเรียนรูของโครงขายท้ัง 4 โครงขาย จากกลุมคนผิดปกติ

จํานวน 10 คน 
MSE (Mean Squared Error) 

รูปแบบ คนท่ี 1 คนท่ี 2 คนท่ี 3 คนท่ี 4 คนท่ี 5 คนท่ี 6 คนท่ี 7 คนท่ี 8 คนท่ี 9 คนท่ี 10 

NEWFF 5.8208 
e-031 

4.9542 
e-031 

2.3647 
e-031 

1.2287 
e-024 

5.7144 
e-029 

5.9397 
e-031 

1.115 
e-030 

1.3368 
e-028 

1.8626 
e-030 

2.8581 
e-027 

NEWFFTD 2.7438 
e-029 

3.503 
e-024 

1.3012 
e-022 

5.395 
e-028 

6.358 
e-024 

7.8123 
e-024 

0 3.8518 
e-025 

2.7783 
e-029 

0.0001 

NEWDTDNN 5.7776 
e-027 

3.8954 
e-029 

1.5965 
e-026 

1.8909 
e-029 

2.9665 
e-025 

1.1563 
e-028 

1.9320 
e-024 

1.1448 
e-029 

1.7807 
e-006 

4.8404 
e-023 

NEWNARX 0.0010 3.7169 
e-004 

6.4554 
e-004 

2.6141 
e-005 

4.8896 
e-006 

1.2873 
e-004 

0.0018 4.5791 
e-004 

0.0010 0.0016 

 
เม่ือนําผลการทดลองจากตารางที่ 4-1 และตารางท่ี 4-2 มาพิจารณาพบวารูปแบบฟงกชัน 

NEWFF ใหผลการเรียนรูดีท่ีสุด คือ มีคาผิดพลาดของกลุมคนปกติเฉล่ียประมาณ 3.55 ×10-21 และ
กลุมคนผิดปกติมีคาเฉล่ียประมาณ 1.23 ×10-25 เม่ือเปรียบเทียบกับฟงกชันรูปแบบอ่ืนๆ  และเม่ือ
พิจารณารูปแบบฟงกชัน NEWNARX พบวามีคาความผิดพลาดของกลุมคนปกติเฉล่ียประมาณ 
5.24×10-4  และกลุมคนผิดปกติเฉล่ียประมาณ 7.03× 10-4 ซ่ึงถือวามีความผิดพลาดสูงกวาฟงกชัน
อ่ืนๆ ท่ีออกแบบมา 
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ในสวนตอมานําแบบจําลองท่ีไดในแตละรูปแบบมาทดสอบหาความสัมพันธระหวางกลุมคน 
เพื่อจําแนกกลุมคนปกติและคนผิดปกติ วิธีการคือนําสัญญาณพ้ืนฐาน คือสัญญาณอิมพัลล(Impulse) 
สัญญาณข้ันบันได (Unit-step)  สัญญาณพัลส (Pulse) มีความกวาง 5  ตําแหนงขอมูล และสัญญาณ
ซายน (Sine) ซ่ึงมีขนาดหน่ึงหนวย ปอนเขาไปในแบบจําลองท่ีทําการเรียนรูแลว พิจารณาการ
ตอบสนองของแบบจําลองเม่ือสัญญาณพ้ืนฐานเล่ือนไปทีละตําแหนง  ในสวนการจําแนกกลุม
บุคคลนั้นพิจารณาจากการนําชุดขอมูลคนปกติจํานวน 10 คน มาทําการวิเคราะหไดขอบเขตของ
กลุมคนปกติแบงตามรูปแบบของแบบจําลองดังตารางท่ี 4-3  ถานอกเหนือจากขอบเขตนี้พิจารณาวา
เปนคนผิดปกติ  ผลท่ีไดจากแบบจําลองท้ัง 4  รูปแบบ แสดงดังภาพท่ี 4-1  ถึงภาพท่ี 4-16 
 
ตารางท่ี 4-3  ขอบเขตการจาํแนกกลุมคนปกติ-คนผิดปกติของแบบจําลองรูปแบบตางๆ  

  แบบจําลอง 
สัญญาณ 

NEWFF 
(SSE) 

NEWFFTD 
(SSE) 

NEWDTDNN 
(SSE) 

NEWNARX 
(SSE) 

        Impulse 0-0.003 0-200 0-10,000 0-7,000 

Pulse 0-0.1 0-500 0-5,000 0-6,000 

Unit-step 0-1 0-500 0-5,000 0-5,000 

Sine 0-0.5 0-400 0-3,000 0-4,000 

 
ภาพท่ี 4-1 แสดงผลตอบสนองของแบบจําลองรูปแบบ NEWFF เม่ือปอนสัญญาณเขาเปน

สัญญาณอิมพัลส  ภาพที่ 4-1 (ก) เปนผลจากกลุมคนปกติ พิจารณาคา SSE ท่ีชวง 0-0.003 พบวามี
กราฟของคนปกติท่ีอยูในขอบเขตน้ีจํานวน 9 คน คือคนท่ี 1 2 3 4 5 6 7 9 และ 10  สวนคนท่ี 8  มีคา
แตกตางออกจากกลุม เม่ือพิจารณากลับไปยังสัญญาณตนแบบ (ภาคผนวก ก) พบวา T-wave          
มีขนาดตํ่ากวาสัญญาณตนแบบอ่ืนๆ ในกลุม และภาพท่ี 4-1 (ข) เปนผลจากกลุมคนผิดปกติ        
เม่ือพิจารณาท่ีขอบเขตเดียวกันพบวาในกลุมคนผิดปกติจะมีคา SSE สูงกวากลุมคนปกติอยางเห็น
ไดชัด  ในท่ีน้ีพิจารณาวาเปนคนผิดปกติ  พบวามีกราฟท่ีสูงกวาขอบเขต 0-0.003 จํานวน 9 คน คือ
คนท่ี 1 2 4 5 6 7 8 9 และ 10  สวนคนท่ี 3 อยูในชวงขอบเขตของคนปกติ  เม่ือพิจารณาสัญญาณ
ตนแบบ (ภาคผนวก ก) พบวาสัญญาณมีความใกลเคียงกับกลุมคนปกติ   

สรุปไดวาแบบจําลองรูปแบบ NEWFF เม่ือทดสอบดวยสัญญาณอิมพัลสสามารถจําแนกกลุม
คนปกติได 90 เปอรเซ็นต   และกลุมคนผิดปกติได 90 เปอรเซ็นต เชนกัน  
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(ก)  กลุมคนปกติ 
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(ข)  กลุมคนผิดปกติ 

 
ภาพท่ี 4-1  กราฟเปรียบเทียบผลจากการปอนสัญญาณ Impulse เขาโครงขาย NEWFF ของคนปกติ 

และคนผิดปกติ 
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(ก)  กลุมคนปกติ 
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(ข) กลุมคนผิดปกติ 

 
ภาพท่ี 4-2  กราฟเปรียบเทียบผลจากการปอนสัญญาณ Pulse เขาโครงขาย NEWFF ของคนปกติ

และคนผิดปกติ 
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ภาพท่ี 4-2 แสดงผลตอบสนองของแบบจําลองรูปแบบ NEWFF เม่ือปอนสัญญาณเขาเปน
สัญญาณพัลส ความกวางขนาด 5 ตําแหนงขอมูล (จากการทดสอบหาชวงท่ีเหมาะสม)  ภาพที่ 4-2 
(ก) เปนผลจากกลุมคนปกติ พิจารณาคา SSE ท่ีชวง 0-0.1 พบวามีกราฟของคนปกติท่ีอยูในขอบเขต
นี้จํานวน 9 คน คือคนท่ี 1 2 3 4 5 6 7 9 และ 10  สวนคนท่ี 8  มีคาแตกตางออกจากกลุม เม่ือ
พิจารณากลับไปยังสัญญาณตนแบบ (ภาคผนวก ก) พบวา T-wave มีขนาดตํ่ากวาสัญญาณตนแบบ
อ่ืนๆ ในกลุม และภาพที่ 4-2 (ข) เปนผลจากกลุมคนผิดปกติ  เม่ือพิจารณาท่ีขอบเขตเดียวกันพบวา
ในกลุมคนผิดปกติจะมีคา SSE สูงกวากลุมคนปกติอยางชัดเจน ในท่ีนี้พิจารณาวาเปนคนผิดปกติ 
พบวามีกราฟท่ีสูงกวาขอบเขต 0-0.1 จํานวน 9 คน คือคนท่ี 1 2 4 5 6 7 8 9 และ 10 สวนคนท่ี 3 อยู
ในชวงขอบเขตของคนปกติ  เม่ือพิจารณาสัญญาณตนแบบ (ภาคผนวก ก) พบวาสัญญาณมีความ
ใกลเคียงกับกลุมคนปกติ   

สรุปไดวาแบบจําลองรูปแบบ NEWFF เม่ือทดสอบดวยสัญญาณพัลลสามารถจําแนกกลุมคน
ปกติได 90 เปอรเซ็นต   และกลุมคนผิดปกติได 90 เปอรเซ็นต เชนกัน 

ภาพท่ี 4-3 แสดงผลตอบสนองของแบบจําลองรูปแบบ NEWFF เม่ือปอนสัญญาณเขาเปน
สัญญาณข้ันบันได  ภาพท่ี 4-3 (ก) เปนผลจากกลุมคนปกติ พิจารณาคา SSE ท่ีชวง 0-1 พบวามีกราฟ
ของคนปกติท่ีอยูในขอบเขตน้ีจํานวน 9 คน คือคนท่ี 1 2 3 4 5 6 7 8 และ 10  สวนคนท่ี 9 จะมีผล
แตกตางออกจากกลุม เม่ือพิจารณาสัญญาณตนแบบ (ภาคผนวก ก) พบวารูปคล่ืน S2 มีขนาดเล็กกวา
สัญญาณตนแบบอ่ืนๆ ในกลุม และภาพท่ี 4-3 (ข) เปนผลจากกลุมคนผิดปกติ  เม่ือพิจารณาที่
ขอบเขตเดียวกันพบวาในกลุมคนผิดปกติจะมีคา SSE  สูงกวากลุมคนปกติอยางชัดเจน  ในท่ีนี้
พิจารณาวาเปนคนผิดปกติ  พบวามีกราฟท่ีสูงกวาขอบเขต 0-1 จํานวน 9 คน คือคนท่ี 1 2 4 5 6 7 8 
9 และ 10 สวนคนท่ี 3 อยูในชวงขอบเขตของคนปกติ  เม่ือพิจารณาสัญญาณตนแบบ (ภาคผนวก ก) 
พบวาสัญญาณมีความใกลเคียงกับกลุมคนปกติ   

สรุปไดวาแบบจําลองรูปแบบ NEWFF เม่ือทดสอบดวยสัญญาณข้ันบันไดสามารถจําแนก
กลุมคนปกติได 90 เปอรเซ็นต   และกลุมคนผิดปกติได 90 เปอรเซ็นต เชนกัน 
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(ข)  กลุมคนผิดปกติ 

 
ภาพท่ี 4-3  กราฟเปรียบเทียบผลจากการปอนสัญญาณ Unit-step เขาโครงขาย NEWFF ของ 

คนปกติและคนผิดปกติ 
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(ก)  กลุมคนปกติ 
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(ข)  กลุมคนผิดปกติ 

 
ภาพท่ี 4-4  กราฟเปรียบเทียบผลจากการปอนสัญญาณ Sine เขาโครงขาย NEWFF ของคนปกติและ

คนผิดปกติ 
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ภาพท่ี 4-5  กราฟเปรียบเทียบผลจากการปอนสัญญาณ Impulse เขาโครงขาย NEWFFTD ของ 

คนปกติและคนผิดปกติ 
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ภาพท่ี 4-3 แสดงผลตอบสนองของแบบจําลองรูปแบบ NEWFF เม่ือปอนสัญญาณเขาเปน
สัญญาณข้ันบันได  ภาพท่ี 4-3 (ก) เปนผลจากกลุมคนปกติ พิจารณาคา SSE ท่ีชวง 0-1 พบวามีกราฟ
ของคนปกติท่ีอยูในขอบเขตน้ีจํานวน 9 คน คือคนท่ี 1 2 3 4 5 6 7 8 และ 10  สวนคนท่ี 9 จะมีผล
แตกตางออกจากกลุม เม่ือพิจารณาสัญญาณตนแบบ (ภาคผนวก ก) พบวารูปคล่ืน S2 มีขนาดเล็กกวา
สัญญาณตนแบบอ่ืนๆ ในกลุม และภาพท่ี 4-3 (ข) เปนผลจากกลุมคนผิดปกติ  เม่ือพิจารณาที่
ขอบเขตเดียวกันพบวาในกลุมคนผิดปกติจะมีคา SSE  สูงกวากลุมคนปกติอยางชัดเจน  ในท่ีนี้
พิจารณาวาเปนคนผิดปกติ  พบวามีกราฟท่ีสูงกวาขอบเขต 0-1 จํานวน 9 คน คือคนท่ี 1 2 4 5 6 7 8 
9 และ 10 สวนคนท่ี 3 อยูในชวงขอบเขตของคนปกติ  เม่ือพิจารณาสัญญาณตนแบบ (ภาคผนวก ก) 
พบวาสัญญาณมีความใกลเคียงกับกลุมคนปกติ   

สรุปไดวาแบบจําลองรูปแบบ NEWFF เม่ือทดสอบดวยสัญญาณข้ันบันไดสามารถจําแนก
กลุมคนปกติได 90 เปอรเซ็นต   และกลุมคนผิดปกติได 90 เปอรเซ็นต เชนกัน 

ภาพท่ี 4-4 แสดงผลตอบสนองของแบบจําลองรูปแบบ NEWFF เม่ือปอนสัญญาณเขาเปน
สัญญาณซายน  ภาพที่ 4-4 (ก) เปนผลจากกลุมคนปกติ พิจารณาคา SSE ท่ีชวง 0-0.5 พบวามีกราฟ
ของคนปกติท่ีอยูในขอบเขตน้ีจํานวน 9 คน คือคนท่ี 1 2 3 4 5 6 7 9 และ 10  สวนคนท่ี 8  มีคา
แตกตางออกจากกลุม เม่ือพิจารณาสัญญาณตนแบบ (ภาคผนวก ก) พบวา T-wave มีขนาดต่ํากวา
สัญญาณตนแบบอ่ืนๆ ในกลุม  และภาพท่ี 4-4 (ข) เปนผลจากกลุมคนผิดปกติ  เม่ือพิจารณาท่ี
ขอบเขตเดียวกันพบวาในกลุมคนผิดปกติจะมีคา SSE สูงกวากลุมคนปกติ  ในท่ีนี้พิจารณาวาเปน
คนผิดปกติ  พบวามีกราฟท่ีสูงกวาขอบเขต 0-0.5 จํานวน 6 คน คือคนท่ี 1 5 6  8 9 และ 10  สวนคน
ท่ี 2 3 4 7 อยูในชวงขอบเขตของคนปกติ   

สรุปไดวาแบบจําลองรูปแบบ NEWFF เม่ือทดสอบดวยสัญญาณซายนสามารถจําแนกกลุม
คนปกติได 90 เปอรเซ็นต   และกลุมคนผิดปกติได 60 เปอรเซ็นต  

ภาพท่ี 4-5 แสดงผลตอบสนองของแบบจําลองรูปแบบ NEWFFTD เม่ือปอนสัญญาณเขาเปน
สัญญาณอิมพัลส  โดยภาพท่ี 4-5 (ก) เปนผลจากกลุมคนปกติ พิจารณาคา SSE ท่ีชวง 0-200 พบวามี
กราฟของคนปกติท่ีอยูในขอบเขตจํานวน 9 คน คือคนท่ี 1 2  4 5 6 7 8 9 และ 10  สวนคนท่ี 3 จะมี
ผลแตกตางออกจากกลุม  ภาพท่ี 4-5 (ข) เปนผลจากกลุมคนผิดปกติ  เม่ือพิจารณาท่ีขอบเขตเดียวกัน 
พบวามีกราฟท่ีสูงกวาขอบเขต 0-200 จํานวน 5 คน คือคนท่ี 1 3 4 8 และ 9 ในท่ีนี้พิจารณาวาเปนคน
ผิดปกติ   สวนคนท่ี 2 5 6 7 และ 10 อยูในชวงขอบเขตของคนปกติ   

สรุปไดวาแบบจําลองรูปแบบ NEWFFTD เม่ือทดสอบดวยสัญญาณอิมพัลลสามารถจําแนก
กลุมคนปกติได 90 เปอรเซ็นต   และกลุมคนผิดปกติได 50 เปอรเซ็นต 
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(ข) กลุมคนผิดปกติ 

 
ภาพท่ี 4-6  กราฟเปรียบเทียบผลจากการปอนสัญญาณ Pulse เขาโครงขาย NEWFFTD ของคนปกติ

และคนผิดปกติ 
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(ข) กลุมคนผิดปกติ 

 
ภาพท่ี 4-7  กราฟเปรียบเทียบผลจากการปอนสัญญาณ Unit-step เขาโครงขาย NEWFFTD ของ 

คนปกติและคนผิดปกติ 
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(ข) กลุมคนผิดปกติ 

 
ภาพท่ี 4-8  กราฟเปรียบเทียบผลจากการปอนสัญญาณ Sine เขาโครงขาย NEWFFTD ของคนปกติ

และคนผิดปกติ 
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ภาพท่ี 4-6 แสดงผลตอบสนองของแบบจําลองรูปแบบ NEWFFTD เม่ือปอนสัญญาณเขาเปน
สัญญาณพัลส  ความกวางขนาด 5 ตําแหนงขอมูล (จากการทดสอบหาชวงท่ีเหมาะสม)  ภาพท่ี 4-6 
(ก) เปนผลจากกลุมคนปกติ พิจารณาคา SSE ท่ีชวง 0-500 พบวามีกราฟของคนปกติท่ีอยูใน
ขอบเขตจํานวน 9 คน คือคนท่ี 1 2  4 5 6 7 8 9 และ 10  สวนคนท่ี 3 จะมีผลแตกตางออกจากกลุม  
ภาพที่ 4-6 (ข) เปนผลจากกลุมคนผิดปกติ  เม่ือพิจารณาที่ขอบเขตเดียวกันพบวามีกราฟที่สูงกวา
ขอบเขต 0-500 จํานวน 5 คน คือคนท่ี 2 5 6 7 10 ในท่ีนี้พิจารณาวาเปนคนผิดปกติ  สวนคนท่ี 1 3 4 
8 9 อยูในชวงขอบเขตของคนปกติ 

สรุปไดวาแบบจําลองรูปแบบ NEWFFTD เม่ือทดสอบดวยสัญญาณพัลล สามารถจําแนก
กลุมคนปกติได 90 เปอรเซ็นต   และกลุมคนผิดปกติได 50 เปอรเซ็นต  

ภาพท่ี 4-7 แสดงผลตอบสนองของแบบจําลองรูปแบบ NEWFFTD เม่ือปอนสัญญาณเขาเปน
สัญญาณข้ันบันได ภาพท่ี 4-7 (ก) เปนผลจากกลุมคนปกติ พิจารณาคา SSE ท่ีชวง 0-500 พบวามี
กราฟของคนปกติท่ีอยูในขอบเขตจํานวน 9 คน คือคนท่ี 1 2  4 5 6 7 8 9 และ 10  สวนคนท่ี 3 จะมี
ผลแตกตางออกจากกลุม  ภาพท่ี 4-7 (ข) เปนผลจากกลุมคนผิดปกติ  เมือ่พิจารณาท่ีขอบเขตเดียวกนั 
พบวามีกราฟท่ีสูงกวาขอบเขต 0-500 จํานวน 5 คน คือคนท่ี 2 5 6 7 10 ในท่ีนี้พจิารณาวาเปนคน
ผิดปกติ  สวนคนท่ี 1 3 4 8 9 อยูในชวงขอบเขตของคนปกติ   

สรุปไดวาแบบจําลองรูปแบบ NEWFFTD เม่ือทดสอบดวยสัญญาณข้ันบันได สามารถ
จําแนกกลุมคนปกติได 90 เปอรเซ็นต   และกลุมคนผิดปกติได 50 เปอรเซ็นต 

ภาพท่ี 4-8 แสดงผลตอบสนองของแบบจําลองรูปแบบ NEWFFTD เม่ือปอนสัญญาณเขาเปน
สัญญาณซายน ภาพท่ี 4-8 (ก) เปนผลจากกลุมคนปกติ พิจารณาคา SSE ท่ีชวง 0-400 พบวามีกราฟ
ของคนปกติท่ีอยูในขอบเขตจํานวน 10 คน และภาพท่ี 4-8 (ข) เปนผลจากกลุมคนผิดปกติ           
เม่ือพิจารณาที่ขอบเขตเดียวกัน พบวามีกราฟท่ีสูงกวาขอบเขตจํานวน 6 คน คือคนท่ี 2 5 6 7 8 และ 
10 ในท่ีนี้พิจารณาวาเปนคนผิดปกติ  สวนคนท่ี 1 3 4 9 อยูในชวงขอบเขตของคนปกติ 

สรุปไดวาแบบจําลองรูปแบบ NEWFFTD เม่ือทดสอบดวยสัญญาณซายนสามารถจําแนก
กลุมคนปกติได 100 เปอรเซ็นต   และกลุมคนผิดปกติได 60 เปอรเซ็นต 
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ภาพท่ี 4-9  กราฟเปรียบเทียบผลจากการปอนสัญญาณ Impulse เขาโครงขาย NEWDTDNN ของ

คนปกติและคนผิดปกติ 
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ภาพท่ี 4-9 แสดงผลตอบสนองของแบบจําลองรูปแบบ NEWDTDNN เม่ือปอนสัญญาณเขา
เปนสัญญาณอิมพัลส  ภาพที่ 4-9 (ก) เปนผลจากกลุมคนปกติ พิจารณาคา SSE ท่ีชวง 0-10,000 
พบวามีกราฟของคนปกติท่ีอยูในชวงขอบเขตจํานวน 10 คน และภาพท่ี 4-9 (ข) เปนผลจากกลุมคน
ผิดปกติ  เม่ือพิจารณาท่ีขอบเขตเดียวกัน พบวาในกลุมคนผิดปกติจะมีกราฟท่ีอยูในชวงขอบเขต
จํานวน 7 คน คือคนท่ี 1 3 4 7 8 9 และ 10 ซ่ึงพิจารณาวาอยูในเกณฑของคนปกติ  สวนคนท่ี 2 5 6 มี
ขนาดท่ีสูงกวาขอบเขตอยางชัดเจน ซ่ึงพิจารณาวาเปนคนผิดปกติ   

สรุปไดวาแบบจําลองรูปแบบ NEWDTDNN เม่ือทดสอบดวยสัญญาณอิมพัลส  สามารถ
จําแนกกลุมคนปกติได 100 เปอรเซ็นต   และกลุมคนผิดปกติได 30 เปอรเซ็นต 

ภาพท่ี 4-10 แสดงผลตอบสนองของแบบจําลองรูปแบบ NEWDTDNN เม่ือปอนสัญญาณเขา
เปนสัญญาณพัลส   ความกวางขนาด 5 ตําแหนงขอมูล (จากการทดสอบหาชวงท่ีเหมาะสม)  ภาพท่ี 
4-10 (ก) เปนผลจากกลุมคนปกติ พิจารณาคา SSE ท่ีชวง 0- 5,000 พบวามีกราฟของคนปกติท่ีอยู
ในชวงขอบเขตจํานวน 10 คน  และภาพท่ี 4-10 (ข) เปนผลจากกลุมคนผิดปกติ  เม่ือพิจารณาท่ี
ขอบเขตเดียวกันพบวาในกลุมคนผิดปกติจะมีกราฟท่ีอยูในชวงขอบเขตของคนปกติจํานวน 8 คน 
คือคนท่ี 1 2 3 4 7 8 9 และ 10  สวนคนท่ี 5 6 จะมีขนาดท่ีสูงกวาขอบเขตอยางชัดเจน ซ่ึงพิจารณา
เปนคนผิดปกติ   

สรุปไดวาแบบจําลองรูปแบบ NEWDTDNN เม่ือทดสอบดวยสัญญาณพัลสสามารถจําแนก
กลุมคนปกติได 100 เปอรเซ็นต   และกลุมคนผิดปกติได 20 เปอรเซ็นต 

ภาพท่ี 4-11  แสดงผลตอบสนองของแบบจําลองรูปแบบ NEWDTDNN เม่ือปอนสัญญาณ
เขาเปนสัญญาณข้ันบันได  ภาพท่ี 4-11 (ก) เปนผลจากกลุมคนปกติ พิจารณาคา SSE ท่ีชวง 0-5,000 
พบวามีกราฟของคนปกติท่ีอยูในชวงขอบเขตจํานวน 10 คน  และภาพท่ี 4-11 (ข) เปนผลจากกลุม
คนผิดปกติ  เม่ือพิจารณาที่ขอบเขตเดียวกัน พบวามีกราฟท่ีอยูในชวงขอบเขตของคนปกติจํานวน   
8 คน คือคนท่ี 1 3 4 5 7 8 9 และ 10  สวนคนท่ี 2  6 จะมีขนาดท่ีสูงกวาขอบเขตอยางชัดเจน  ซ่ึง
พิจารณาเปนคนผิดปกติ   

สรุปไดวาแบบจําลองรูปแบบ NEWDTDNN เม่ือทดสอบดวยสัญญาณข้ันบันได  สามารถ
จําแนกกลุมคนปกติได 100 เปอรเซ็นต   และกลุมคนผิดปกติได 20 เปอรเซ็นต 
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(ข) กลุมคนผิดปกติ 

 
ภาพท่ี 4-10  กราฟเปรียบเทียบผลจากการปอนสัญญาณ Pulse เขาโครงขาย NEWDTDNN ของ 

  คนปกติและคนผิดปกติ 
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(ข) กลุมคนผิดปกติ 

 
ภาพท่ี 4-11  กราฟเปรียบเทียบผลจากการปอนสัญญาณ Unit-step เขาโครงขาย NEWDTDNN       

       ของ  คนปกติและคนผิดปกติ 
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(ข) กลุมคนผิดปกติ 

 
ภาพท่ี 4-12  กราฟเปรียบเทียบผลจากการปอนสัญญาณ Sine เขาโครงขาย NEWDTDNN ของ 

       คนปกติและคนผิดปกติ 
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ภาพท่ี 4-12 แสดงผลตอบสนองของแบบจําลองรูปแบบ NEWDTDNN เม่ือปอนสัญญาณเขา
เปนสัญญาณซายน โดยภาพที่ 4-12 (ก) เปนผลจากกลุมคน  เม่ือพิจารณาคา SSE ท่ีชวง 0-3,000 
ปกติ  พบวามีกราฟของคนปกติท่ีอยูในชวงขอบเขตจํานวน 9 คน  คือคนท่ี 1 2 3 4 6 7 8 9 และ 10 
สวนคนท่ี 5 จะมีขนาดสูงกวาขอบเขต และภาพท่ี 4-12 (ข) เปนผลจากกลุมคนผิดปกติ  เม่ือพิจารณา
ท่ีขอบเขตเดียวกันพบวามีกราฟท่ีอยูในชวงขอบเขตของคนปกติจํานวน 8 คน คือคนท่ี 1 3 4 5 7 8 9 
และ 10  สวนคนท่ี 2  6 จะมีขนาดท่ีสูงกวาขอบเขต ซ่ึงพิจารณาเปนคนผิดปกติ   

สรุปไดวาแบบจําลองรูปแบบ NEWDTDNN เม่ือทดสอบดวยสัญญาณซายน  สามารถ
จําแนกกลุมคนปกติได 90 เปอรเซ็นต   และกลุมคนผิดปกติได 20 เปอรเซ็นต 

ในสวนผลการตอบสนองของแบบจําลองรูปแบบ NEWNARX เม่ือทดสอบดวยสัญญาณ  
อิมพัลส สัญญาณพัลส สัญญาณข้ันบันได และสัญญาณซายน แสดงดังภาพที่ 4-13  ถึงภาพท่ี 4-16 
ตามลําดับ  จากภาพท่ี 4-13 ถึงภาพท่ี 4-16 นั้นเม่ือพิจารณาผลที่ไดจากกลุมคนปกติและกลุมคน
ผิดปกติท้ังสองกลุมเปรียบเทียบกัน พบวากลุมคนท้ังสองกลุมมีผลการตอบสนองท่ีคลายกัน ทําให
ไมสามารถจําแนกกลุมคนออกมาได  ซ่ึงสามารถสรุปไดวาโครงขายแบบ NEWNARX เม่ือปอน
สัญญาณพ้ืนฐานท้ัง 4 รูปแบบไมสามารถจําแนกกลุมคนได 
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(ข) กลุมคนผิดปกติ 

 
ภาพท่ี 4-13  กราฟเปรียบเทียบผลจากการปอนสัญญาณ Impulse เขาโครงขาย NEWNARX ของ 

คนปกติและคนผิดปกติ 
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(ข) กลุมคนผิดปกติ 

 
ภาพท่ี 4-14  กราฟเปรียบเทียบผลจากการปอนสัญญาณ Pulse เขาโครงขาย NEWNARX ของ 

คนปกติและคนผิดปกติ 
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(ข) กลุมคนผิดปกติ 

 
ภาพท่ี 4-15  กราฟเปรียบเทียบผลจากการปอนสัญญาณ Unit-step เขาโครงขาย NEWNARX ของ

คนปกติและคนผิดปกติ 
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(ข) กลุมคนผิดปกติ 

 
ภาพท่ี 4-16  กราฟเปรียบเทียบผลจากการปอนสัญญาณ Sine เขาโครงขาย NEWNARX ของ 

คนปกติและคนผิดปกติ 
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ในการทดสอบแบบจําลอง เพื่อจําแนกกลุมคนปกติ-คนผิดปกติเบ้ืองตน  โดยการปอน
สัญญาณพื้นฐาน คือ สัญญาณอิมพัลส สัญญาณพัลส  สัญญาณข้ันบันได สัญญาณซายน เขาไปใน
แบบจําลองท้ัง 4 รูปแบบท่ีสรางไวคือ NEWFF  NEWFFTD  NEWDTDNN  NEWNARX สามารถ
เปรียบเทียบประสิทธิภาพการจําแนกกลุมคนไดดังตารางท่ี 4-4  ดังนี้ 

 
ตารางท่ี 4-4  เปรียบเทียบประสิทธิภาพการจําแนกกลุมคนของแบบจําลองรูปแบบตางๆ 

NEWFF NEWFFTD NEWDTDNN NEWNARX สัญญาณ 
ปกติ
(%) 

ผิดปกติ
(%) 

ปกติ
(%) 

ผิดปกติ
(%) 

ปกติ
(%) 

ผิดปกติ
(%) 

ปกติ
(%) 

ผิดปกติ
(%) 

Impulse 90 90 90 50 100 30 - - 

Pulse 90 90 90 50 100 20 - - 

Unit-Step 90 90 90 50 100 20 - - 

Sine 90 60 100 60 90 20 - - 

 
จากตารางท่ี 4-1  ถึงตารางท่ี 4-4  สามารถสรุปไดวาแบบจําลองรูปแบบ NEWFF เม่ือ

ทดสอบปอนดวยสัญญาณพัลส จะมีประสิทธิภาพในการจําแนกกลุมคนปกติ-คนผิดปกติไดดีท่ีสุด  
 
 



บทที่ 5 
สรุปผล อภิปรายผล และขอเสนอแนะ 

 
5.1 สรุปผลการวิจัย 

วิทยานิพนธฉบับนี้ไดนําเสนอการสรางแบบจําลองความสัมพันธทางเวลาระหวางสัญญาณ 
ECG และ PCG โดยใชโครงขายประสาทเทียม  กระบวนการในการสรางแบบจําลองของ
วิทยานิพนธนี้ไดใชการแปลงเวฟเล็ตชวยในการแยกสัมประสิทธ์ิคล่ืนไฟฟาหัวใจและคล่ืนเสียง
หัวใจ เพ่ือลดขนาดของขอมูลในขณะท่ีสัญญาณยังคงลักษณะท่ีสําคัญอยู  รวมกับการรูจําโดยใช
โครงขายประสาทเทียม  ประโยชนในการสรางแบบจําลองความสัมพันธทางเวลาระหวาง
คล่ืนไฟฟาหัวใจและคล่ืนเสียงหัวใจนั้น เพื่อแยกแยะคนปกติ – คนปวยเบื้องตน ซ่ึงเปนการจําแนก
กอนท่ีจะใหแพทยตรวจวินิจฉัยอีกคร้ังหนึ่ง และยังไมมีงานวิจัยใดนําสัญญาณท้ังสองน้ีมาวิเคราะห
รวมกัน 

วิธีการคือนําคล่ืนไฟฟาหัวใจและคล่ืนเสียงหัวใจจากชุดขอมูลคนปกติจํานวน 10 คน และคน
ผิดปกติจํานวน 10 คน มาทําการแปลงเวฟเล็ตดวยเวฟเล็ตแมตระกูล Daubechies 1 ซ่ึงจะมี
ประสิทธิภาพในการลดขนาดขอมูล เลือกพิจารณาสวนความถ่ีต่ํา ชุดขอมูล 1 ชุดจะประกอบดวย 
คล่ืนไฟฟาหัวใจจํานวน 169 จุด และคล่ืนเสียงหัวใจจํานวน 169 จุด  มาสรางแบบจําลอง
ความสัมพันธทางเวลาโดยใชโครงขายประสาทเทียมได 4 รูปแบบ คือ NEWFF NEWFFTD  
NEWDTDNN และ NEWNARX  จากการเปรียบเทียบสัญญาณท่ีไดจากแบบจําลองกับสัญญาณ
ตนแบบปรากฏวาโครงขายรูปแบบ NEWFF  มีคาความผิดพลาดต่ําท่ีสุด คือในกลุมคนปกติเฉล่ีย
ประมาณ 3.55×10-21 และกลุมคนผิดปกติมีคาเฉล่ียประมาณ1.23×10-25 สวนโครงขายท่ีใหคาความ
ผิดพลาดมากท่ีสุด คือ โครงขายรูปแบบ NEWNARX  มีคาความผิดพลาดของกลุมคนปกติเฉล่ีย
ประมาณ 5.24×10-4  และกลุมคนผิดปกติเฉล่ียประมาณ 7.03× 10-4 จากน้ันนําแบบจําลองท่ีไดท้ัง 
4 รูปแบบมาทําการจําแนกกลุมคน 

โดยนําสัญญาณพ้ืนฐานคือ สัญญาณอิมพัลล (Impulse) สัญญาณข้ันบันได (Unit-step)  
สัญญาณพัลล (Pulse) และสัญญาณซายน (Sine) ซ่ึงมีขนาดหนึ่งหนวย ปอนเขาไปในแบบจําลองท่ี
ทําการเรียนรูแลวดูลักษณะการตอบสนองของสัญญาณโดยเปรียบเทียบทีละตําแหนง   นําผลการ 
ตอบสนองท่ีไดจากแตละบุคคลมาพล็อตรวมกัน โดยใชการพิจารณาขนาดเปนเกณฑในการหา
ความสัมพันธระหวางกลุมคนประเภทเดียวกัน เพื่อจําแนกกลุมคนปกติและคนผิดปกติ  
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ผลการทดสอบปรากฏวาเม่ือนําผลตอบสนองท่ีไดจากการปอนสัญญาณอิมพัลล ขนาดหนึ่ง
หนวย เขาแบบจําลองรูปแบบ NEWFF มาพล็อตรวมกัน พิจารณาท่ีขอบเขตชวง 0-0.003 สามารถ
จําแนกเปนกลุมคนปกติไดจํานวน 9 คนจากท้ังหมด 10 คน คิดเปน 90 เปอรเซ็นตจากท้ังหมด และ
จําแนกกลุมคนผิดปกติไดจํานวน 9 คนจาก 10 คน คิดเปน 90 เปอรเซ็นต  

ในทํานองเดียวกันเม่ือนําผลตอบสนองท่ีไดจากการปอนสัญญาณพัลลขนาดหนึ่งหนวย       
ท่ีความกวาง 5 ตําแหนงขอมูล เขาแบบจําลองรูปแบบ NEWFF มาพล็อตรวมกัน พิจารณาท่ีขอบเขต
ชวง  0-0.1 สามารถจําแนกกลุมคนปกติไดจํานวน  9  คน จาก 10  คน คิดเปน 90 เปอรเซ็นต และ
กลุมคนผิดปกติไดจํานวน 9  คน จาก 10  คน คิดเปน 90 เปอรเซ็นต และเม่ือนําผลตอบสนองท่ีได
จากการปอนสัญญาณข้ันบันไดเขาแบบจําลองรูปแบบ NEWFF มาพล็อตรวมกัน พิจารณาท่ี
ขอบเขตชวง 0-1 พบวาสามารถจําแนกกลุมคนปกติได 9  คนจาก 10 คน คิดเปน 90 เปอรเซ็นต  
และกลุมคนผิดปกติ 9 คนจาก 10 คนคิดเปน 90 เปอรเซ็นต เชนเดียวกัน 

ในขณะท่ีผลการทดสอบปอนสัญญาณพ้ืนฐานเขาแบบจําลองรูปแบบอ่ืนๆ  จะใหผลการ
จําแนกท่ีดอยกวาผลดังท่ีกลาวมาขางตน 
 
5.2 อภิปรายผลการวิจัย 

งานวิจัยนี้ไดเปรียบเทียบแบบจําลองท่ีใชโครงขายแบบ NEWFF NEWFFTD NEWDTDNN 
และ NEWNARX  ปรากฏวาโครงขายแบบ NEWFF ท่ีใชสถาปตยกรรม 1-30-10-169  มีชุดหนวง
เวลาชวง 0 2 4 6 8 10 ใชการแพรกระจายยอนกลับแบบ Trainlm เพื่อปรับคาน้ําหนักระหวางช้ัน 
โดยเลือกใชฟงกชันถายโอนรูปแบบล็อกซิกมอยด (Log-Sigmoid) ในช้ันขอมูลเขา สวนในช้ัน
ขอมูลแอบแฝงใชฟงกชันถายโอนรูปแบบแทนซิกมอยด (Tan-Sigmiod) และช้ันขอมูลออกใช
ฟงกชันถายโอนรูปแบบเชิงเสน (Purelin) เหมาะท่ีจะนํามาสรางแบบจําลองความสัมพันธทางเวลา
ระหวางสัญญาณ ECG และ PCG เนื่องจากมีคาความผิดพลาดนอยท่ีสุด และในทํานองเดียวกัน
แบบจําลองรูปแบบ NEWFF สามารถจําแนกกลุมคนปกติ-คนผิดปกติไดถึง 90 เปอรเซ็นต  เม่ือ
ทดสอบผลการตอบสนองดวยสัญญาณอิมพัลส  สัญญาณพัลส  หรือสัญญาณข้ันบันได  แตเม่ือ
พิจารณาขอบเขตท่ีใชเปนเกณฑการตัดสินใจจําแนกกลุมคน พบวาการทดสอบดวยสัญญาณพัลสจะ
ใหขอบเขตพิจารณาท่ีชัดเจนที่สุด 
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5.3 ขอเสนอแนะ 
5.3.1 พัฒนาแบบจําลองความสัมพันธระหวางสัญญาณ ECG และ PCG ในรูปแบบอ่ืนๆ 
5.3.2 ทดสอบหาผลการตอบสนองท้ังทางเวลาและความถ่ีโดยใชสัญญาณพ้ืนฐาน ซ่ึงอาจจะ

มองเห็นการจําแนกกลุมคนไดดีกวา 
5.3.3 นําคล่ืนไฟฟาหัวใจจาก Lead อ่ืนๆ มาวิเคราะหหาความสัมพันธระหวางสัญญาณ ECG 

และ PCG  
5.3.4 ปรับปรุงการวัดสัญญาณ ECG และ PCG ใหคุณภาพดีข้ึน 
5.3.5 พัฒนารูปแบบการทดสอบหวัใจในสภาวะอ่ืนๆ ได 
5.3.6 นําคล่ืนไฟฟาหัวใจและคล่ืนเสียงหัวใจท่ีอัตราการเตนของหัวใจท่ีแตกตางจาก 80 คร้ัง

ตอนาที มาวิเคราะหหาความสัมพันธกัน 
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ภาพท่ี ก-1  สัญญาณตนแบบ ECG และ PCG ของคนปกติคนท่ี 1 
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ภาพท่ี ก-2  สัญญาณตนแบบ ECG และ PCG ของคนปกติคนท่ี 2 
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ภาพท่ี ก-3  สัญญาณตนแบบ ECG และ PCG ของคนปกติคนท่ี 3 

 

 
ภาพท่ี ก-4  สัญญาณตนแบบ ECG และ PCG ของคนปกติคนท่ี 4 
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ภาพท่ี ก-5  สัญญาณตนแบบ ECG และ PCG ของคนปกติคนท่ี 5 

 

 
ภาพท่ี ก-6  สัญญาณตนแบบ ECG และ PCG ของคนปกติคนท่ี 6 
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ภาพท่ี ก-7  สัญญาณตนแบบ ECG และ PCG ของคนปกติคนท่ี 7 

 

 
ภาพท่ี ก-8  สัญญาณตนแบบ ECG และ PCG ของคนปกติคนท่ี 8 
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ECG signal of Normal Person10
1

 
ภาพท่ี ก-9  สัญญาณตนแบบ ECG และ PCG ของคนปกติคนท่ี 9 

 

 
ภาพท่ี ก-10  สัญญาณตนแบบ ECG และ PCG ของคนปกติคนท่ี 10 
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ภาพท่ี ก-12 สัญญาณตนแบบ ECG และ PCG ของคนผิดปกติคนท่ี 2 

าพท่ี ก-11  สัญญาณตนแบบ ECG และ PCG ของคนผิดปกติคนท่ี 1
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ECG signal of Abnormal Person3
1

 
ภาพท่ี ก-13  สัญญาณตนแบบ ECG และ PCG ของคนผิดปกติคนท่ี 3 

 

 
ภาพท่ี ก-14  สัญญาณตนแบบ ECG และ PCG ของคนผิดปกติคนท่ี 4 
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ภาพท่ี ก-15  สัญญาณตนแบบ ECG และ PCG ของคนผิดปกติคนท่ี 5 

 

 
ภาพท่ี ก-16  สัญญาณตนแบบ ECG และ PCG ของคนผิดปกติคนท่ี 6 
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ภาพท่ี ก-17  สัญญาณตนแบบ ECG และ PCG ของคนผิดปกติคนท่ี 7 

 

 
ภาพท่ี ก-18  สัญญาณตนแบบ ECG และ PCG ของคนผิดปกติคนท่ี 8 
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ECG signal of Abnormal Person10
1

 
ภาพท่ี ก-19  สัญญาณตนแบบ ECG และ PCG ของคนผิดปกติคนท่ี 9 

 

 
ภาพท่ี ก-20  สัญญาณตนแบบ ECG และ PCG ของคนผิดปกติคนท่ี 10 

0 1000 2000 3000 4000 5000 6000
-1

-0.5

0

0.5

1
ECG signal of Abnormal Person11

n

M
ag

ni
tu

de

0 1000 2000 3000 4000 5000 6000
-1

-0.5

0

0.5

1
PCG signal of Abnormal Person11

n

M
ag

ni
tu

de

0 1000 2000 3000 4000 5000 6000
-1

-0.5

0

0.5

n

M
ag

ni
tu

de

1

0 1000 2000 3000 4000 5000 6000
-1

-0.5

0

0.5

PCG signal of Abnormal Person10

n

M
ag

ni
tu

de



 130 

0 20 40 60 80 100 120 140 160 180
5.2

5.4

5.6

5.8
ECG signal Level 5 Person 1

M
ag

ni
tu

de

0 20 40 60 80 100 120 140 160 180
-5

0

5
PCG signal Level 5

n

M
ag

ni
tu

de

 
ภาพท่ี ก-2 ติคนท่ี 1 

ภาพท่ี ก-22  สัญญาณ ECG และ PCGท่ีผานการแปลงเวฟเล็ตท่ีระดับ 5 ของคนปกติคนท่ี 2 

1  สัญญาณ ECG และ PCGท่ีผานการแปลงเวฟเล็ตท่ีระดับ 5 ของคนปก
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ECG signal Level 5 Person 3
10

 
ภาพท่ี ก-23  สัญญาณ ECG และ PCGท่ีผานการแปลงเวฟเล็ตท่ีระดับ 5 ของคนปกติคนท่ี 3 

 

 
ภาพท่ี ก-24  สัญญาณ ECG และ PCGท่ีผานการแปลงเวฟเล็ตท่ีระดับ 5 ของคนปกติคนท่ี 4 
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ภาพท่ี ก-2 ติคนท่ี 5 

 
ภาพท่ี ก-26  สัญญาณ ECG และ PCGท่ีผานการแปลงเวฟเล็ตท่ีระดับ 5 ของคนปกติคนท่ี 6 

5  สัญญาณ ECG และ PCGท่ีผานการแปลงเวฟเล็ตท่ีระดับ 5 ของคนปก
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10

 
ภาพท่ี ก-27  สัญญาณ ECG และ PCGท่ีผานการแปลงเวฟเล็ตท่ีระดับ 5 ของคนปกติคนท่ี 7 

 

 
ภาพท่ี ก-28  สัญญาณ ECG และ PCGท่ีผานการแปลงเวฟเล็ตท่ีระดับ 5 ของคนปกติคนท่ี 8 
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5

 
ภาพท่ี ก-29  สัญญาณ ECG และ PCGท่ีผานการแปลงเวฟเล็ตท่ีระดับ 5 ของคนปกติคนท่ี 9 

 

 
ภาพท่ี ก-30  สัญญาณ ECG และ PCGท่ีผานการแปลงเวฟเล็ตท่ีระดับ 5 ของคนปกติคนท่ี 10 

0 20 40 60 80 100 120 140 160 180
-5

0

5

10
ECG signal Level 5 Person 11

M
ag

ni
tu

de

0 20 40 60 80 100 120 140 160 180
-5

0

5
PCG signal Level 5

n

M
ag

ni
tu

de

0 20 40 60 80 100 120 140 160 180
-5

0

10
ECG signal Level 5 Person 10

M
ag

ni
tu

de

5

0 20 40 60 80 100 120 140 160 180
-5

0

PCG signal Level 5

n

M
ag

ni
tu

de



 135 

0 20 40 60 80 100 120 140 160 180
-5

0

5

10
ECG signal level 5 Abnormal Person 1

M
ag

ni
tu

de

0 20 40 60 80 100 120 140 160 180
-5

0

5
PCG signal level 5

n

M
ag

ni
tu

de

 
ภ  

ภาพท่ี ก-32  สัญญาณ ECG และ PCGท่ีผานการแปลงเวฟเล็ตท่ีระดับ 5 ของคนผิดปกติคนท่ี 2 

าพท่ี ก-31  สัญญาณ ECG และ PCGท่ีผานการแปลงเวฟเล็ตท่ีระดับ 5 ของคนผิดปกติคนท่ี 1
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5

 
ภาพท่ี ก-33  สัญญาณ ECG และ PCG ท่ีผานการแปลงเวฟเล็ตท่ีระดับ 5 ของคนผิดปกติคนท่ี 3 

 

 
ภาพท่ี ก-34  สัญญาณ ECG และ PCG ท่ีผานการแปลงเวฟเล็ตท่ีระดับ 5 ของคนผิดปกติคนท่ี 4 

0 20 40 60 80 100 120 140 160 180
-5

0

5

10
ECG signal level 5 Abnormal Person 4

M
ag

ni
tu

de

0 20 40 60 80 100 120 140 160 180
-5

0

5
PCG signal level 5

n

M
ag

ni
tu

de

0 20 40 60 80 100 120 140 160 180
-5

0

10
ECG signal level 5 Abnormal Person 3

M
ag

ni
tu

de

5

0 20 40 60 80 100 120 140 160 180
-5

0

PCG signal level 5

n

M
ag

ni
tu

de



 137 

0 20 40 60 80 100 120 140 160 180
-5

0

5

10
ECG signal level 5 Abnormal Person 5

M
ag

ni
tu

de

0 20 40 60 80 100 120 140 160 180
-5

0

5
PCG signal level 5

n

M
ag

ni
tu

de

 
ภ  

 
ภาพท่ี ก-36  สัญญาณ ECG และ PCG ท่ีผานการแปลงเวฟเล็ตท่ีระดับ 5 ของคนผิดปกติคนท่ี 6 

าพท่ี ก-35  สัญญาณ ECG และ PCG ท่ีผานการแปลงเวฟเล็ตท่ีระดับ 5 ของคนผิดปกติคนท่ี 5
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10

 
ภาพท่ี ก-37  สัญญาณ ECG และ PCG ท่ีผานการแปลงเวฟเล็ตท่ีระดับ 5 ของคนผิดปกติคนท่ี 7 

 

 
ภาพท่ี ก-38  สัญญาณ ECG และ PCG ท่ีผานการแปลงเวฟเล็ตท่ีระดับ 5 ของคนผิดปกติคนท่ี 8 
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5

 
ภาพท่ี ก-39  สัญญาณ ECG และ PCG ท่ีผานการแปลงเวฟเล็ตท่ีระดับ 5 ของคนผิดปกติคนท่ี 9 

 

 
ภาพท่ี ก-40  สัญญาณ ECG และ PCG ท่ีผานการแปลงเวฟเล็ตท่ีระดับ 5 ของคนผิดปกติคนท่ี 10 
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