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บทคัดย่อ 
บทความนี้น าเสนอระบบการบันทึกสัญญาณไฟฟ้ากล้ามเนื้อเพื่อน าข้อมูลไปใช้ในการสร้างต้นแบบของการจดจ ารูปแบบ

สัญญาณไฟฟ้ากล้ามเนื้อเพื่อจ าแนกท่าทางมือ โดยใช้ข้อมูลถุงมือ 5DT  เพื่อตรวจจับข้อมูลท่าทางมือและปลอกแขน MYO เพื่อรับ
สัญญาณไฟฟ้ากล้ามเนื้อ อุปกรณ์ที่เพิ่มเติมเข้ามาเพื่อช่วยในการอ้างอิงกลุ่มของข้อมูลเพื่อท าให้ระบบมีความรวดเร็ว แม่นย า และมี
ความสะดวกสบายในการใช้งาน ระบบนี้สามารถจ าแนกสัญญาณไฟฟ้ากล้ามเนื้อจาก 3 ท่าทางมือประกอบด้วย ท่าก ามือ ท่าแบมือ 
และท่าพักมือ นอกจากนี้ระบบยังค านึงถึงผลกระทบของการเคลื่อนที่แขนต่อสัญญาณไฟฟ้ากล้ามเนื้อ โดยใช้ตัวจ าแนกสัญญาณคือ 
Support Vector Machine (SVM), Linear Discriminant Analysis (LDA) แล ะ  Artificial Neural Network (ANN)  ร ะบ บ
พัฒนาขึ้นเมื่อท าการเก็บข้อมูลที่ไม่ใช้อุปกรณ์เพิ่มเติมจะให้ประสิทธิภาพในการจ าแนกสัญญาณไฟฟ้ากล้ามเนื้ออยู่ที่ 95.95% ส่วน
เบี่ยงเบนมาตรฐานท่ี ±1.13%  ด้วยตัวจ าแนกสัญญาณแบบ ANN และในกรณีใช้ถุงมือข้อมูลช่วยในการเก็บข้อมูลจะให้ประสิทธิภาพ
ในการจ าแนกสัญญาณไฟฟ้ากล้ามเนื้ออยู่ที่ 97.37% ส่วนเบี่ยงเบนมาตรฐานท่ี ±2.83%  การบันทึกข้อมูลแบบใช้กรณีใช้ถุงมือข้อมูล
ช่วยในการเก็บข้อมูลใช้เวลาการบันทึกประมาณ 5 นาทีต่อหน่ึงอาสาสมัครและการบันทึกข้อมูลแบบไม่ใช้อุปกรณ์จะใช้เวลาประมาณ 
12 นาทีต่อหนึ่งอาสาสมัคร ซึ่งเห็นได้ว่าระบบท่ีน าเสนอช่วยให้การบันทึกสัญญาณไฟฟ้ากล้ามเนื้อมีความรวดเร็วมากข้ึนถึง 2.4 เท่า 
 
ค าส าคัญ: การจ าแนกสัญญาณไฟฟ้ากล้ามเนื้อ, ซัพพอร์ตเวกเตอร์แมทชีน, การวิเคราะห์การจ าแนกประเภทเชิงเส้น, โครงข่าย

ประสาทเทียม, ปลอกแขนมายโอ, ถุงมือข้อมูลไฟว์ดีที 
 

Abstract 
This paper presents the acquisition system that is able to classify hand gestures using electromyography 

(EMG) signals from a MYO armband and/or the finger positions using a 5DT data glove. Both devices make the 
EMG recording system easier because the hand gesture is identified automatically by the data captured from the 
5DT data glove.  The recorded EMG data can be analyzed using classification techniques, including Support 
Vector Machine (SVM), Linear Discriminant Analysis (LDA), and Artificial neural network (ANN), for creating the 
hand gesture prediction model.  The proposed system can classify three gestures, including rest hand, close 
hand, and open hand. The recorded data using the MYO armband, the 5DT data glove, and the ANN technique 
provide maximum accuracy of 95.95%  with ±1.13 SD while the captured data using the MYO solely with ANN 
deliver maximum accuracy of 97.37%  with ±2.83 SD. Due to overlap variance, both performances are not 
significantly different. The distance-based method is also used for analyzing the system. The time consumption 
to record the relevant information using the MYO armband and the 5DT data glove is approximately 5 minutes. 
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However, the recorded system using the MYO armband solely takes around 12 minutes due to manual data 
registration process. Subsequently, the time consumptions of these two systems show that the data recording 
system based on both devices is 2.4 times faster than that of using the MYO armband only. 

 
Keywords: Electromyography Classification, Support Vector Machine (SVM), Linear Discriminant Analysis (LDA), 

and Artificial neural network (ANN), a MYO armband, a 5DT data glove 
 

1. บทน า 

สัญญาณไฟฟ้ากล้ามเนื้อ (Electromyography, EMG) ถูก
น ามาใช้อย่างแพร่หลายในปัจจุบันเพื่อใช้ในงานต่าง ๆ เช่น การ
จ าแนกท่าทางมือ (Barrios, 2010; Gauthaam, & Kumar, 
2011) และการตรวจวัดความผิดปกติของกล้ามเนื้อเพื่อน าไป
วินิจฉัย เป็นต้น สัญญาณไฟฟ้ากล้ามเนื้อสามารถใช้แสดงผล
การออกแรงมัดกล้ามเนื้ อทางกายภาพอย่างทั นทีทันใด 
นอกจากนี้สัญญาณไฟฟ้ากล้ามเนื้อยังเป็นสัญญาณที่มีค่าความ
ต่างศักย์สูงที่สุดในร่างกายเมื่อเทียบกับสัญญาณอื่นๆ เช่น 
สัญญาณไฟฟ้าจากสมอง สัญญาณไฟฟ้าหัวใจ จึงนิยมน าไป
ประยุกต์ใช้กับอุปกรณ์ต่าง ๆ เช่น การควบคุมมือหุ่นยนต์ การ
ควบคุมเก้าอี้อัตโนมัติ การใช้ควบคู่กับอุปกรณ์บ าบัดทาง
การแพทย์ เป็นต้น สมอง เส้นประสาทและกล้ามเนื้อเป็น
เนื้อเยื่อที่ไวต่อสิ่งเร้า สามารถสร้างสัญญาณไฟฟ้าและส่ง
สัญญาณไฟฟ้าเมื่อถูกกระตุ้นด้วยสิ่งเร้าออกไปตามเส้นประสาท 
ซึ่ งสั ญ ญ าณ ไฟ ฟ้ ากล้ าม เนื้ อ  (Raez et al., 2006) เป็ น
สัญญาณไฟฟ้าทางชีวการแพทย์ที่มักถูกน าไปวิเคราะห์และ
วินิจฉัยกิจกรรมที่เกิดขึ้นในเส้นประสาทหรือมัดกล้ามเนื้อซึ่งมี
ความคล้ายกับการตรวจคลื่นไฟฟ้าหัวใจ แต่มีความแตกต่างกัน
ที่ ข น าด ขอ งค ว าม ต่ า งศั ก ย์ ไฟ ฟ้ า  แ ล ะขน าด ค วาม ถี่ 
สัญญาณไฟฟ้ากล้ามเนื้อมีค่าความต่างศักย์ไฟฟ้าเพียงไม่กี่มิลลิ
โวลต์ และความถี่ตอบสนองอยู่ในช่วงไม่กี่พันเฮิร์ต  

อุปกรณ์ที่ใช้วัดสัญญาณไฟฟ้ากล้ามเนื้อประกอบไปด้วย 2 
ชนิด คือ 1) ตัวรับสัญญาณหรืออิเล็กโทรดถูกใช้เป็นอุปกรณ์
ส าหรับวัดสัญญาณไฟฟ้าจากมัดกล้ามเนื้อที่สามารถวัดได้จาก
ทั้งภายในและนอกผิวหนัง โดยส่วนมากการวัดนอกผิวหนังจะ
ถูกน ามาใช้เนื่องจากไม่เป็นอันตรายผู้ถูกตรวจวัดสัญญาณไฟฟ้า
และสามารถใช้ได้ง่าย และ 2) วงจรขยายสัญญาณ เนื่องจาก
สัญญาณไฟฟ้ากล้ามเนื้อมีค่าความต่างศักย์น้อยมากจึงท าให้
ต้องใช้วงจรขยายสัญญาณ จากการทบทวนวรรณกรรมที่
เกี่ยวข้อง ระบบการจ าแนกสัญญาณไฟฟ้ากล้ามเนื้อ ได้ถูก
พัฒนาขึ้นเพื่อใช้ในการควบคุมอวัยวะเทียม (Hakonen et al., 
2015; Oskoei, & Hu, 2007) แต่การจ าแนกสัญญาณไฟฟ้า
กล้ามเนื้อก็ยังมีข้อจ ากัด (Castellini et al., 2004) เนื่องจากมี
มือเทียมเพียง 25 เปอร์เซ็นต์ที่ใช้งานได้จริงเท่านั้นจากจ านวนที

มีการใช้งานเชิงพาณิชย์ทั้งหมด (Jiang et al., 2012; Wright 
et al., 1995) ด้วยเหตุนี้จึงท าให้มีช่องว่างอย่างมากระหว่าง
การทดลองตามเง่ือนไขในอุดมคติและการทดลองตามที่ใช้งาน
จริง (Castellini et al., 2004; Jiang et al., 2012)  และยังมี
สาเหตุ อื่ น  ๆ  ที่ ส่ งผลต่ อประสิทธิภ าพของการจ าแนก
สัญญาณ ไฟฟ้ ากล้ามเนื้ อ เช่น การเคลื่ อนไหวของแขน 
(Fougner et al., 2011) ความคลาดเคลื่ อนของต าแหน่ ง
อิเล็กโทรด (Young et al., 2012) และการออกแรงที่ไม่คงที่ 
ระหว่างกิจกรรมต่างๆ (Al-Timemy et al., 2016) ผลกระทบ
ของการเคลื่อนที่แขนก็เป็นหนึ่งสาเหตุที่ส่งผลต่อประสิทธิภาพ
ของการจ าแนกสัญญาณไฟฟ้ากล้ามเนื้อ นักวิจัยได้ใช้เซนเซอร์
วัดความเร่ง (Accelerometer) ตรวจจับการเคลื่อนที่ร่วมกัน
กับการวัดสัญญาณไฟฟ้ากล้ามเนื้อ (Fougner et al., 2011) 
เพื่อใช้เสริมการจ าแนกสัญญาณไฟฟ้ากล้ามเนื้อด้วยการ
เคลื่อนที่ของแขนหลายต าแหน่ง ส่งผลให้การบันทึกการ
เคลื่อนที่ของแขนถูกน ามาใช้เพื่อพัฒนาประสิทธิภาพของการ
จ าแนกสัญญาณไฟฟ้ากล้ามเนื้อ (Agamemnon et al., 2019; 
Jianwei et al., 2014)  

ในการลดผลกระทบของการใช้อิเล็กโทรด องค์ประกอบ
ต่างๆ ของอิเล็กโทรด (ขนาด, ความคลาดเคลื่อนของต าแหน่ง, 
จ านวนช่องทางการรับสัญญาณ , และระยะห่างระหว่าง
อิเล็กโทรด) ถูกน ามาทดสอบเช่นกัน ในการศึกษาระยะห่างของ
อิเล็กโทรด 2 – 4 เซนติเมตร และการวางอิเล็กโทรดมีผลต่อ
ความแรงของสัญญาณไฟฟ้ากล้ามเนื้ออย่างมีนัยส าคัญ 
นอกจากนี้การใช้สัญญาณไฟฟ้ากล้ามเนื้อที่มีความหนาแน่นสูง 
(High-density EMG, HD-EMG) ท างานร่วมกับขั้นตอนวิธี
พิเศษ เช่น Spatial correlation (Stango et al., 2015) และ 
Common spatial patterns (Pan et al., 2015) ได้รับเสนอ
เพื่อปรับปรุงความหนาแน่นของการเก็บข้อมูลที่มีเง่ือนไขไม่
แน่นอน การจ าแนกสัญญาณ ไฟฟ้ากล้ามเนื้ อถูกใช้เพื่ อ
ประเมินผลกระทบของแรงที่เปลี่ยนแปลงต่อความแม่นย า 
ของการจ าแนกสัญญาณไฟฟ้ากล้ามเนื้อ การทดลองลักษณะ
เด่นแบบทั่วไป ประกอบไปด้วย time domain features, 
autoregressive coefficients ห รื อ  wavelet transform-
based features ถูกน ามาใช้เป็นลักษณะเด่นเพื่อท าให้การ 
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จ าแนกสัญญาณไฟฟ้าได้ ง่ายขึ้น เนื่องจากสัญญาณไฟฟ้า
กล้ามเนื้อมีความซับซ้อนและไม่สามารถน ามาใช้ได้โดยตรง การ 
บันทึกสัญญาณไฟฟ้ากล้ามเนื้อโดยทั่วไปจะเป็นการบันทึก
สัญญาณไฟฟ้าเพียงอย่างเดียว อาจจะเกิดข้อผิดพลาดได้ 
เนื่องจากไม่สามารถระบุท่าทางมือขณะบันทึกได้ ท าให้ต้องท า
การทดลองใหม่หากมีการเปลี่ยนแปลงท่าทางระหว่างการ
บันทึกสัญญาณ ท าให้การบันทึกข้อมูลใช้เวลาเพิ่มขึ้นและเพิ่ม
ภาระในการตรวจสอบข้อมูลและประมวลผล นอกจากนี้ยังต้อง
ท าการบันทึกข้อมูลแต่ละท่าแยกออกจากกันซึ่งจ าเป็นต้อง
อาศัยความช านาญการของผู้ปฏิบัติงาน เกิดความยุ่งยากมี
โอกาสเกิดความผิดพลาดในชุดข้อมูลได้และใช้เวลาในการ
รวบรวมข้อมูลที่ยาวนาน จากปัญหาทั้งหมดที่กล่าวมาคณะ
ผู้ เขี ย น ได้ ศึ ก ษ าแน วท างใน ก ารพั ฒ น าระบ บ บั น ทึ ก
สัญญาณไฟฟ้ากล้ามเนื้อแขนเพื่อแก้ปัญหาดังกล่าวโดยอาศัย
การท างานร่วมกันระหว่างเซ็นเซอร์สองชนิดคือ เซ็นเซอร์วัด
สัญญาณไฟฟ้ากล้ามเนื้อและเซ็นเซอร์วัดท่าทางของมือ 

ระบบการบันทึกสัญญาณไฟฟ้ากล้ามเนื้อท่ีได้รับการพัฒนา
ในบทความนี้ใช้อุปกรณ์ 2 ชนิด คือ ปลอกแขน MYO (Myo 
Gesture Control Armband, 2018) เป็นอุปกรณ์ส าหรับที่ใช้
ในการบันทึกสัญญาณไฟฟ้ากล้ามเนื้อจากแขนและถุงมือข้อมูล 
5 DT (Data Gloves 5DT, 2018) เป็นอุปกรณ์ที่ใช้เก็บข้อมูล
นิ้วมือ ข้อมูลท่าทางมือจากถุงมือจะช่วยท าให้กระบวนการ
ฝึกฝนข้อมูลง่ายขึ้นและลดระยะเวลาในการท างานของระบบ 
โดยใช้ปลอกแขน MYO และถุงมือข้อมูลร่วมกัน อีกทั้งยังท า
การทดลองบันทึกโดยใช้ข้อมูลจากปลอกแขน MYO เพียงอย่าง

เดียวเช่นกัน เพื่อน าไปเปรียบเทียบประสิทธิภาพของระบบการ
จ าแนกสัญญาณไฟฟ้ากล้ามเนื้อและการใช้เวลาในการบันทึก
ข้อมูลทั้งสองชุดโดยใช้เทคนิคการจ าแนกสัญญาณ 3 วิธี ดังนี้ 
Support Vector Machine ( SVM)  ( Cortes, & Vapnik, 
1995), Linear Discriminant Analysis (LDA) (Zhang et al., 
2012)  และ Artificial Neural Network (ANN) (Capa et al., 
2014)   ในการเปรียบเทียบประสิทธิภาพการท างาน และท า
การเปรียบเทียบประสิทธิภาพของระยะของกลุ่มข้อมูลใน 
Feature Space และยังท าการเปรียบเทียบเวลาในการบันทึก
ข้อมูลอีกด้วย 

 
2. การพัฒนาระบบบันทึกสัญญาณไฟฟ้ากล้ามเนื้อร่วมกับ

ถุงมือข้อมูลส าหรับอ้างอิงท่าทางของมือ 

การบันทึกสัญญาณไฟฟ้ากล้ามเนื้อแบบทั่วไปใช้เพียง
สัญญาณไฟฟ้ากล้ามเนื้อ อาจจะท าให้เวลาในบันทึกข้อมูลใช้
เวลาที่นานเกินไป และมีความซับซ้อนในการใช้งาน ดังนั้นเพื่อ
ลดปัญหาดังกล่าวงานวิจัยนี้จึงพัฒนาระบบบันทึกสัญญาณ 
ไฟฟ้ากล้ามเนื้อโดยใช้อุปกรณ์เพิ่มเติม คือ ถุงมือข้อมูล 5DT  
ท าให้สามารถระบุท่าทางมือได้อย่างอัตโนมัติ ส่งผลท าให้มี
ความสะดวกในการจัดการข้อมูลใช้งานง่ายขึ้นและไม่ต้องอาศัย
ผู้เช่ียวชาญในการเก็บสัญญาณ ระบบบันทึกสัญญาณไฟฟ้า
กล้ามเนื้อที่น าเสนอดังแสดงในรูปที่ 1 เป็นการน าอุปกรณ์ที่มี
ราคาถูกและหาซื้อได้ทั่วไปต่อการใช้งานมาประยุกต์ใช้งาน  

 
รูปที่ 1 โครงสร้างระบบการบันทกึสัญญาณไฟฟ้ากล้ามเน้ือ 
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รูปที่ 2 หน้าตา่งผู้ใช้งานของระบบบันทกึสัญญาณไฟฟ้ากล้ามเน้ือ 

ระบบจ าแนกสัญญาณไฟฟ้ากล้ามเนื้อจะแสดงภาพบน
หน้าต่างผู้ ใช้งาน ดังแสดงรูปที่  2 ซึ่ งแสดงข้อมูลที่จ าเป็น 
ระหว่างการบันทึกและระหว่างการวิเคราะห์ข้อมูล โดยมีข้อมูล
สัญญาณไฟฟ้ากล้ามเนื้อท้ัง 8 ช่องสัญญาณ ข้อมูลท่าทางนิ้วมือ
จากถุงมือ และโมเดลของข้อมูลที่ใช้ในการฝึกสอนระบบการ
จ าแนกสัญญาณไฟฟ้ากล้ามเนื้อออกเป็นท่าทางที่บันทึกไว้ การ
ท างานของการจ าแนกสัญญาณไฟฟ้ากล้ามเนื้อแยกเป็น 3 
ขั้นตอน คือ การบันทึกข้อมูล การเตรียมข้อมูล และการจ าแนก
สัญญาณไฟฟ้ากล้ามเนื้อ 
 
2.1 การบันทึกข้อมูล 

2.1.1 สัญญาณไฟฟ้ากล้ามเนื้อ 
ปลอกแขน MYO ดังแสดงในรูปที่ 3 ประกอบไปด้วย 8 

ช่องสัญญาณ ด้วยอัตราการชักตัวอย่าง 200 Hz ปลอกแขน 
MYO จะถูกวางไว้บนปลายแขนที่ห่างจากข้อศอกประมาณ 3 
เซนติเมตร เนื่องจากเป็นจุดที่เหมาะสมในการวัดสัญญาณไฟฟ้า
กล้ามเนื้อ ช่องสัญญาณของปลอกแขนจะถูกวางบนมัด 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

กล้ามเนื้อ Extensor carpi radialis longus and brevis, Extensor 
digit minimi, Extensor carpi ulnaris, Brachioradialis, 
Flexor carpi radialis, Pa-lmaris longus, Flexor carpi 
ulnaris แ ล ะ  Pronator teres (Wright et al., 1995; Fougner  
et al., 2011; Agamemnon et al., 2019; Nguyen, 2018) 
ตามล าดับตามช่องสัญญาณ 1-8 ดังรูปที่ 4 

 

 
รูปที่ 3 ปลอกแขน MYO (Karen et al., 2018) 
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รูปที่ 4 มัดกล้ามเน้ือ (Nguyen, 2018) 

 

 
รูปที่ 5 ถุงมือ 5DT (Data Gloves 5DT, 2018) 

 

2.1.2 ท่าทางของมือ   
ข้อมูลจากนิ้วมือท่ีตรวจจับได้จากถุงมือ 5DT ดังแสดงในรูป

ที่ 5 ด้วยอัตราการชักตัวอย่าง 200 Hz ข้อมูลท่าทางมือถูก
จ าแนก 3 ท่าทาง คือ ก ามือ แบมือ และพักมือ ดังแสดงในรูปที่ 
6 นอกจากนี้ยังศึกษาผลกระทบจากการเคลื่อนไหวของท่อน
แขนต่อสัญญาณไฟฟ้ากล้ามเนื้อเพื่อจ าลองสภาวะแปรปรวน ที่
อาจจะส่งผลให้เกิดความผิดพลาดในการจ าแนกสัญญาณไฟฟ้า

กล้ามเนื้อระหว่างการท างานจริง (Gu et al., 2018) ดังแสดง
ในรูปที่ 7 

 

 
รูปที่ 6 ท่าทางมือ ได้แก่ (a) ทา่ก ามือ (b) ท่าพักมอื และ (c) ทา่แบมือ 

 

 
รูปที่ 7 มุมของแขนที่ใช้ในการเคลื่อนที่ระหว่างการบันทึกขอ้มูล 

 
2.2 การเตรียมข้อมูล 

2.2.1 สัญญาณไฟฟ้ากล้ามเนื้อ 
หน้าต่างวิเคราะห์ข้อมูลขนาดความยาว 100 ข้อมูลและมี

ส่วนทับซ้อนกันของข้อมูล 50 เปอร์เซ็นต์ถูกน ามาใช้ในการแบ่ง
ข้อมูลที่วัดจากจากปลอกแขน MYO จ านวน 8 ช่องสัญญาณ 
ข้อมูลที่เก็บเข้ามานั้นจะถูกน ามาใช้ในการค านวณ 5 ลักษณะ
เด่นทางเวลา (Phinyomark et al., 2012) ประกอบด้วย 
ค่ า เฉลี่ ยสั มบู รณ์  (Mean Absolute Value, MAV), ความ
แปรปรวน (Variance, VAR), รากที่สองของค่าเฉลี่ยก าลังสอง
(Root Mean Square,  RMS), ความยาวคลื่น (Waveform 
Length, WL) และความแตกต่ างของค่ า เฉลี่ ย สั มบู รณ์ 
(Difference of Mean Absolute Value, DMAV) ตามล าดับ 
ดังสมการที่ (1) – (5) โดย N คือจ านวนข้อมูล และ 𝑥𝑖 คือ ค่า
ของสัญญาณไฟฟ้ากล้ามเนื้อล าดับที่  𝑖  และหลังจากค านวณ
ลักษณะเด่นแล้ว ค่าที่ได้จะถูกน าไปสร้างเป็นเวกเตอร์เพื่อ
น าไปใช้เป็นข้อมูลขาเข้าของตัวจดจ ารูปแบบของสัญญาณไฟฟ้า
กล้ามเนื้อเพื่อท าการฝึกฝนและท านายท่าทางของมือในรูปแบบ
ที่บันทึกไว้ 

𝑀𝐴𝑉 =  
1

𝑁
∑|𝑥𝑖|

𝑁

𝑖=0

 (1) 

𝑉𝐴𝑅 =
1

𝑁 − 1
∑ 𝑥𝑖

2

𝑁

𝑖=1

 (2) 

𝑅𝑀𝑆 =  √
1

𝑁
∑ 𝑥𝑖

2

𝑁

𝑖=1

 (3) 
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𝑊𝐿 =  
1

𝑁
∑ |𝑥𝑖+1 − 𝑥𝑖|

𝑁

𝑖=1
 (4) 

𝐷𝑀𝐴𝑉𝑖 =  𝑀𝐴𝑉𝑖 − 𝑀𝐴𝑉𝑖−1 (5) 

 
2.2.2 ท่าทางของมือ 
ค่าเฉลี่ยการเคลื่อนที่เป็นตัวกรองที่ใช้ค่าเฉลี่ยของข้อมูล

ช่วงหนึ่ง (Steven, 2003) ถูกใช้เป็นตัวกรองสัญญาณรบกวน
ของข้อมูลจากนิ้วมือซึ่งตรวจจับได้จากถุงมือ 5DT หน้าต่าง
วิเคราะห์ข้อมูลขนาดความยาว 100 ข้อมูลพร้อมกับข้อมูลทับ
ซ้อน 50 เปอร์เซ็นต์โดยที่ ข้อมูล 5 ชุดแรกถูกน ามาเฉลี่ยกัน 
และเมื่อถุงมือท าการบันทึกข้อมูลท่าทางมือเต็มหน้าต่าง ข้อมูล 
ท่าทางในหน้าต่างที่มีจ านวนมากที่สุดจะถูกโหวตให้ค่าของ
ข้อมูลแสดงเป็นที่นั้น ๆ และข้อมูลดังกล่าวถูกใช้ในการบันทึก
ข้อมูลท่าทางมือ เพื่อน าไปใช้ในการจดจ ารูปแบบมือเพื่อใช้เป็น
ตัวอ้างอิงในการจดจ าลักษณะสัญญาณไฟฟ้ากล้ามเนื้อ 
 
2.3 การประเมินคุณภาพของข้อมูล 

การประเมินคุณภาพถูกใช้ในการวิเคราะห์ประสิทธิภาพของ
ข้อมูล (Keinosuke, 1990) เพื่อยืนยันว่าข้อมูลที่ใช้สามารถ
น าไปใช้ได้จริง การประเมินคุณภาพข้อมูลประกอบไปด้วย 2 วิธี 
ดังนี้  

2.3.1 การประเมินความหนาแน่นของข้อมูล   
การประเมินความหนาแน่นของข้อมูลวัดได้จากการกระจายตัว
ของข้อมูล มีการวิเคราะห์ได้หลากหลายแบบ เช่น การลด
จ านวนลักษณะเด่นแบบ PCA (Tipping, & Bishop, 1999) 
เป็นการประเมินข้อมูลของความหนาแน่นโดยการแปลงข้อมูล
เรียงตามการกระจายตัวของข้อมูล และการลดจ านวนลักษณะ
เด่ น แบ บ  Feature Selection เช่ น  Mutual Information 
(MI) (Al-Ani, & Deriche, 2002) เป็นการวิ เคราะห์ความ
เกี่ยวข้องระหว่างลักษณะเด่น 2 ชนิด และ ANOVA F-value 
เป็นการวัดการกระจายข้อมูลของลักษณะเด่น เป็นต้น Feature 
Selection เป็น เทคนิคการลดลักษณ ะเด่น ให้ เหมาะสม 
หลังจากนั้นข้อมูลที่ได้จะถูกจ าแนกต่อไปโดยใช้เทคนิคการ
จ าแนกสัญญาณแบบ SVM แบบ LDA และแบบ ANN 

2.3.2. วิธีการประเมินด้วยระยะทาง   
ระยะทางระหว่างลักษณะเด่นถูกใช้ในประเมินคุณภาพ ถูก

ค านวณผ่านเมทริกด้วยการค านวณแบบ Euclidean Distance 
ที่แสดงในสมการที่ (10) วิธีการนี้ไม่จ าเป็นต้องใช้เทคนิคการ
จ าแนกสัญญาณในการวิเคราะห์ข้อมูล เนื่องจากไม่ขึ้นกับการ
จ าแนกสัญญาณและไม่จ าเป็นต้องตั้งค่าตัวแปรใด ๆ วิธีการนี้ใช้
เมทริกซ์ในการค านวณระยะทางระหว่างลักษณะเด่น ดังสมการ
ที่ (6) โดยที่ Xj, Xi  ∈ X ของ |X| ระยะทางที่ค านวณได้ขึ้นกับ
เงื่อนไขดังนี ้

𝑑(𝑋𝑖 , 𝑋𝑗) ≥ 0 (6) 

𝑑(𝑋𝑖 , 𝑋𝑗) = 0, 𝑖𝑓  𝑋𝑖 = 𝑋𝑗  (7) 

𝑑(𝑋𝑖 , 𝑋𝑗) =  𝑑(𝑋𝑗 , 𝑋𝑖) (8) 

𝑑(𝑋𝑖 , 𝑋𝑗)  ≤  𝑑(𝑋𝑖 , 𝑋𝑗), 𝑑(𝑋𝑗 , 𝑋𝑗)𝑊 
(9) 

 

𝑑 คือค่าระยะทางระหว่างข้อมูล, 𝑋 คือเมทริกซ์ชุดข้อมูล, 𝑖 คือ
แถวของเมทริกซ์, 𝑗 คือหลักของเมทริกซ์และ 𝑊 คือเวคเตอร์ค่า
น้ าหนัก การวัดระยะทาง Euclidean Metric เป็นการค านวณ
พื้นฐานการค านวณระยะทางเมื่อเทียบกับการค านวณแบบอื่น 
(de Sá, 2012) โดย‖𝑥𝑗 − 𝑥𝑖‖

𝑒
 คือระยะทาง Euclidean, 𝑥𝑖,𝑚 

คือข้อมูลในแถว 𝑖 และหลัก 𝑚 และ𝑥𝑗,𝑚 ข้อมูลในแถว 𝑗 และ
หลัก 𝑚   
 

‖𝑥𝑗 − 𝑥𝑖‖
𝑒

=  √ ∑ (𝑥𝑖,𝑚 − 𝑥𝑗,𝑚)
2

|𝑋|

𝑚=1

 (10) 

 

2.3.2.1. การประเมินการทับซ้อนกันของข้อมูล  
วิธีการวิเคราะห์ข้อมูลที่อยู่รอบตัวของลักษณะเดน่นั้น ๆ จะ

ถูกน า เข้ าม าใช้ ในการค านวณ พื้ นที่ ซ้ อนทับของข้อมู ล 
(Overlapping Region, 𝑄𝑜𝑣) (Konig et al., 1998) เป็นค่าที่
บอกระยะทางเฉลี่ยระหว่างข้อมูลต่างกลุ่ม โดยที่ประสิทธิภาพ
สูงสุดหมายความว่าไม่มีการทับซ้อนกันของข้อมูลต่างกลุ่มกัน
ตามพื้นฐานของกลุ่มข้อมูล k-Nearest Neighbors (k-NN) 
(Roberto et al., 2010) ที่มีสมาชิกจ านวน k  ตัวเป็นกลุ่ม
เดียวกันทั้งหมด (𝜔𝑖 =  𝜔𝑗) หรือรอบตัวของลักษณะเด่นนั้นไม่
มีข้อมูลในกลุ่มอื่น (𝜔𝑖 ≠  𝜔𝑗) ดังแสดงในรูปที่ 8 ที่ค านวณพื้นที่
ทับซ้อนได้ตามสมการ (11) 

 
รูปที่ 8 การประเมินการซ้อนทับกันของข้อมูล 
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𝑄𝑜𝑣 =  
1

𝐿
∑

1

𝑁𝑐
∑

∑ 𝑞𝑁𝑁𝑖
𝑘
𝑖=1 + ∑ 𝑛𝑖

𝑘
𝑖=1

2 ∑ 𝑛𝑖
𝑘
𝑖=1

𝑁𝑐

𝑗=1

𝐿

𝑐=1

 (11) 

𝑛𝑖 = 1 − 
𝑞𝑁𝑁𝑗𝑖

𝑞𝑁𝑁𝑗𝑘
 (12) 

𝑞𝑁𝑁𝑖 =  {
𝑛𝑖 ∶  𝜔𝑖 =  𝜔𝑗

−𝑛𝑖 ∶  𝜔𝑖 ≠  𝜔𝑗
 (13) 

 

โดย 𝑁 คือจ านวนสมาชิกในชุดข้อมูล, 𝑁𝑐 คือจ านวนสมาชิกใน
แต่ละกลุ่ม, 𝐿 คือจ านวนกลุ่มข้อมูล, 𝑖 คือล าดับของสมาชิกของ
กลุ่มข้อมูล k-NN มีค่าตั้งแต่ 1 ถึง 𝑘, 𝑐 คือล าดับของกลุ่มมีค่า
ตั้งแต่ 1 ถึง 𝐿, 𝑗 คือ ล าดับของสมาชิกในแต่ละกลุ่มมีค่าตั้งแต่ 1 
ถึง 𝑁𝑐 และ 𝜔 คือเวคเตอร์จ าแนกกลุ่มข้อมูล 

2.3.2.2. การประเมินความอัดแน่นของข้อมูล 
วัตถุประสงค์การประเมินผลแบบนี้เป็นการประเมินการอัดแน่น
ของกลุ่มข้อมูล (Nonparametric Compactness Measure, 
𝑞𝑐) (Konig, 2000) ประกอบด้วย ค่าความอัดแน่นในกลุ่ม
เดียวกัน และการแยกตัวของข้อมูลต่างกลุ่มดังแสดงในรูปที่ 9 
ประสิทธิภาพชุดข้อมูลที่มีค่าความอัดแน่นในกลุ่มเดียวกัน 
(Intra-Class 𝑞𝑐−𝑖𝑛𝑡𝑟𝑎) สูงเกิดขึ้นเมื่อข้อมูลเกาะติดกันมากและ
ไม่มีส่วนทับซ้อนกับข้อมูลกลุ่มอื่น ค่าความอัดแน่นค านวณได้
ตามสมการ (14) ส่วนประสิทธิภาพของค่าการแยกตัวของ
ข้อมูลต่างกลุ่ม (Inter-Class 𝑞𝑐

−𝑖𝑛𝑡𝑒𝑟
) จะเกิดขึ้นเมื่อกลุ่มข้อมูล

แยกตัวกันอย่างชัดเจน โดยค่าการแยกตัวของข้อมูลต่างกลุ่ม
ค านวณได้ตามสมการ (15)  หากประสิทธิภาพทั้งสองมีค่าสูงจะ
แสดงให้เห็นว่าข้อมูลมีการแยกกลุ่มกันอย่างชัดเจนและมีการ
อัดแน่นภายในกลุ่มอย่างมาก  

 
รูปที่ 9 การประเมินความอัดแน่นกันของข้อมูล 

𝑞𝑐−𝑖𝑛𝑡𝑟𝑎 =  

1

𝐿
∑

2

𝑁𝑐(𝑁𝑐 − 1)
∑ ∑ 𝛿(𝜔𝑖 , 𝜔𝑗)𝛿(𝜔𝑖 , 𝜔𝑐)𝑑𝑖,𝑗

𝑁

𝑗=𝑖+1

𝑁−1

𝑖=1

𝐿

𝑐=1

 
(14) 

𝑞𝑐−𝑖𝑛𝑡𝑒𝑟 =  
1

𝑁𝐵 ∑ ∑ (1 − 𝛿(𝜔𝑖 , 𝜔𝑗)) 𝑑𝑖,𝑗

𝑁

𝑗=𝑖+1

𝑁−1

𝑖=1

 (15) 

𝑁𝐵 =  ∑ ∑ 1 − 𝛿(𝜔𝑖 , 𝜔𝑗)𝑑𝑖,𝑗

𝑁

𝑗=𝑖+1

𝑁−1

𝑖=1

 (16) 

𝛿(𝜔𝑖 , 𝜔𝑗) =  {
1 ∶  𝜔𝑖 =  𝜔𝑗

0 ∶ 𝜔𝑖 ≠  𝜔𝑗
 (17) 

2.4 การจ าแนกสัญญาณไฟฟ้ากล้ามเนื้อ 
ลักษณะเด่นตั้งต้นจ านวน 40 ค่า (8 ช่องสัญญาณ x 5 

ลักษณะเด่นต่อช่องสัญญาณ) ถูกค านวณจากสัญญาณไฟฟ้า
กล้ าม เนื้ อ ในแต่ ละหน้ าต่ างวิ เคราะห์  จากนั้ นจะเข้ าสู่
กระบวนการลดลักษณะเด่น ด้วยเทคนิค Feature Selection 
(FS) ระเบียบวิธี Mutual Information (MI) ท าการประเมิน
ประสิทธิภาพของการจ าแนก ใช้เทคนิคการจ าแนกแบบ 
Support Vector Machine ( SVM)  ( Cortes, & Vapnik, 
1 9 9 5 ) , Radial Basis Function (RBF)  Kernel, Penalty 
Parameter C = 1 และ Gamma  = 0.025 นอกจากนี้ ใช้
เทคนิคการจ าแนกสัญญาณไฟฟ้ากล้ามเนื้อแบบ Linear  
Discriminant Analysis (LDA) (Zhang et al., 2012) ด้วยวิธี 
Singular Value Decomposition แ ล ะ  Artificial Neural 
Network (ANN)  (Capa et al., 2014) แบ บ  Multi-Layer 
Perceptron เพื่ อ เปรียบ เทียบประสิทธิภาพการจ าแนก
สัญญาณไฟฟ้ากล้ามเนื้อ คุณลักษณะของ ANN ที่ เลือกใช้
ประกอบด้วย ขนาดอินพุทเวคเตอร์เท่ากับ 35 จ านวน Hidden 
layer เท่ากับ 100 และ 80 ในกรณีชุดข้อมูลแบบปลอกแขน 
MYO อย่างเดียว และชุดข้อมูลปลอกแขน MYO และถุงมือ 
5DT ตามล าดับ จ านวนการค านวณซ้ า 300 รอบด้วยระเบียบ
วิธีการเรียนรู้แบบ Quasi-Newton  ฟังก์ ช่ันเอาท์พุตแบบ 
Logistic sigmoid function ขนาดเอาท์พุตเวคเตอร์เท่ากับ
สามตามจ านวนท่าทางที่ท าการจ าแนก โครงสร้างเครือข่าย
ประสาทเทียมที่พัฒนาขึ้นแสดงในรูปที่ 10 

 

 
รูปที่ 10 โครงสร้างในแต่ละชั้นของการคัดแยกแบบ ANN 

 
2.5 การควบคุมมือหุ่นยนต์ 

ผลลัพธ์ของการคัดแยกสัญญาณไฟฟ้ากล้ามเนื้อถูกน ามาใช้
ควบคุมมือหุ่นยนต์ โดยในงานวิจัยนี้มีการน าผลลัพธ์จากการคัด
แยกสัญญาณไฟฟ้ากล้ามเนื้อไปใช้เพื่อควบคุมมือหุ่นยนต์ AR10 
ซึ่งสามารถเคลื่อนท่ีได้ 10 องศาอิสระ และสามารถออกท่าทาง
ที่ถูกบันทึกไว้เช่นท่าก ามือ หรือท่าแบมือ ได้ด้วยการสั่งการผ่าน
การสื่อสารแบบ TCP/IP ผลลัพธ์จากการจ าแนกสัญญาณไฟฟ้า 
กล้ามเนื้อในแต่ละรอบการประมวลผลจะถูกน าไปใช้ในการสั่ง
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การให้มือหุ่นยนต์เคลื่อนไหวตามท่าทางดังแสดงตัวอย่างใน 
รูปที่ 11 

 
รูปที่  11  การท างานของมือหุ่นยนต์ผ่านการควบคุมด้วยสัญญาณไฟฟ้า

กล้ามเน้ือ 
 

3. การทดลอง 

การทดลองการจดจ ารูปแบบสัญญาณไฟฟ้ากล้ามเนื้อ
ต้องการข้อมูลต้นแบบ ซึ่งการเก็บข้อมูลต้นแบบแบ่งเป็น 2 
ลักษณะ ประกอบด้วย 1) การเก็บข้อมูลสัญญาณไฟฟ้า
กล้ามเนื้อร่วมกับข้อมูลจากถุงมือข้อมูล 5DT และ 2) การเก็บ
สัญญาณไฟฟ้ากล้ามเนื้อเพียงอย่างเดียว เพื่อเปรียบเทียบเวลา
และประสิทธิภ าพในการท างาน ช่องระบบการจ าแนก
สัญญาณไฟฟ้ากล้ามเนื้อ โดยการทดลองทั้งสอง ใช้อาสาสมัคร
ที่มีสุขภาพแข็งแรง 11 คน (ชาย 7 คนและหญิง 4 คน) อายุ
ระหว่าง 20 – 30 ปี เก็บท่าทางมือ 3 ท่า คือ ท่าก ามือ ท่าแบ
มือ ท่าพักมือ ดังแสดงในรูปที่ 6 นอกจากนี้ยังมีการเก็บข้อมูล
ในขณะอาสาสมัครเคลื่อนไหวท่อนแขน ดังแสดงในรูปที่ 7 
รายละเอียดการทดลองมีดังนี้ 

การทดลองที่ 1 ข้อมูลต้นแบบจากสัญญาณไฟฟ้ากล้ามเนื้อ
และข้อมูลจากถุงมือ 5DT โดยข้อมูลจากถุงมือ ช่วยให้ข้อมูล
ต้นแบบจุดอ้างอิง (Ground Truth) มีความสะดวกในการใช้
งานและระบบการบันทึกสัญญาณมีความรวดเร็วมากขึ้น 
ขั้นตอนการเก็บข้อมูล เบื้องต้นผู้ฝึกฝนแนะน าให้อาสาสมัคร
แสดงท่าทางมือในลักษณะต่าง ๆ โดยเก็บข้อมูลทีละท่า
แบบต่อเนื่อง ระหว่างการเก็บแต่ละท่าทางผู้ฝึกสอนจะบอกให้
อาสาสมัครเคลื่อนที่แขนไปด้วย เพื่อศึกษาความแปรปรวนของ
การเคลื่อนไหวของท่อนแขนต่อสัญญาณไฟฟ้ากล้ามเนื้อ โดย
สัญญาณไฟฟ้ากล้ามเนื้อถูกเก็บจ านวน 100 ชุดข้อมูลต่อ
ท่าทาง ในการฝึกสอนโมเดลต้นแบบการจดจ ารูปแบบ
สัญญาณไฟฟ้ากล้ามเนื้อ จะน าข้อมูลที่เก็บมาได้ถูกแบ่งเป็นสอง
กลุ่ม ส่วนแรก 2,805 ชุดข้อมูล (ร้อยละ 85) ถูกใช้ในการสอน
ต้นแบบการจดจ ารูปแบบสัญญาณไฟฟ้ากล้ามเนื้อ และส่วนที่
สอง จ านวน 495 ชุดข้อมูล  (ร้อยละ 15) น าไปทดสอบ
ประสิทธิภาพการจ าแนกสัญญาณไฟฟ้ากล้ามเนื้อ 

 
 

รูปที่  12  การเก็บข้อมูลสัญญาณไฟฟ้ากล้ามเน้ือแบบใช้ข้อมูลจากปลอก
แขน MYO และข้อมูลจากถุงมือ 5DT 

 
การทดลองที่ 2 การเก็บต้นแบบข้อมูลอาศัย MYO เพียง

อย่างเดียว โดย Ground Truth จะใช้เป็นการก าหนดค่าและ
เก็บข้อมูลแต่ละท่าแยกกัน การเก็บข้อมูลในการทดลองนี้ผู้
ทดลองจะถูกเก็บข้อมูลสัญญาณไฟฟ้ากล้ามเนื้อครั้งละท่าทาง 
โดยในแต่ละการเก็บสัญญาณไฟฟ้ากล้ามเนื้อจะมีการหา
จุดเริ่มต้นของสัญญาณด้วยค่าเฉลี่ยสัมบูรณ์ (MAV) เป็นค่า
เริ่มต้น (Threshold) ระหว่างการเก็บข้อมูลแต่ละท่าทางผู้
ฝึ ก ส อน จะ บ อก ให้ อ าส าส มั ค ร เค ลื่ อ น ที่ แ ขน ไป ด้ ว ย 
สัญญาณไฟฟ้ากล้ามเนื้อถูกเก็บจ านวน 100 ชุดข้อมูลต่อ
ท่าทาง หลังจากนั้นน าข้อมูลทั้งหมดไปใช้ในการสอนตัวจดจ า
สัญ ญ าณ ไฟฟ้ ากล้ าม เนื้ อ  โดยแบ่ งข้อมู ล เป็ นสองกลุ่ ม
เช่น เดี ยวกับการทดลองที่  1 เพื่ อฝึ กสอนและทดสอบ
ประสิทธิภาพในการจ าแนกสัญญาณ 
 

4. ผลการทดลอง 

จากการทดลองเก็บสัญญาณไฟฟ้ากลา้มเนื้อเพื่อสร้างโมเดล
ส าหรับการจ าแนกท่าทางมือโดยใช้อุปกรณ์ปลอกแขน MYO 
และการใช้งานร่วมกันระหว่างอุปกรณ์ปลอกแขน MYO กับถุง
มือ 5 DT ด้วยการประเมินสัญญาณผ่านเทคนิคการจ าแนก
สัญ ญ าณ  (ANN, LDA และ  SVM ) ใ ช้  26 ลั กษ ณ ะ เด่ น 
เนื่องจากประสิทธิภาพการประเมินด้วยระยะของกลุ่มข้อมูลใน 
Feature Space ดีที่สุด ดังแสดงในรูปที่ 13 เมื่อเทียบกับการ
ประเมินด้ วยระยะข้อมู ล ใน Feature Space ของข้อมู ล
ลักษณะเด่นทั้ งหมด ดังแสดงในรูปที่  14 โดยการบันทึก
สัญญาณไฟฟ้ากล้ามเนื้อกับถุงมือข้อมูล ส าหรับเทคนิค ANN  
ได้รับค่าประสิทธิภาพสูงสุดจากการจ าแนกสัญญาณไฟฟ้า
กล้ามเนื้ออยู่ที่ร้อยละ 95.95 และค่าประสิทธิภาพเฉลี่ยร้อยละ 
93.53 และการประเมินผลด้วยระยะข้อมูลใน Feature Space 
มีพื้นที่ซ้อนทับเฉลี่ยอยู่ที่ร้อยละ 16.77 แสดงถึงข้อมูลแต่ละ
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กลุ่มทับซ้อนกันเฉลี่ยที่ร้อยละ 16.77 และประสิทธิภาพระยะ
ระหว่างกลุ่มข้อมูลใน Feature Space เฉลี่ยอยู่ที่ 2.38 ส าหรับ
การประเมินระยะข้อมูลต่างกลุ่มในระนาบของ Feature 
Space อยู่ท่ี 2.23   

ส่วนการเก็บข้อมูลสัญญาณไฟฟ้ากล้ามเนื้อเพียงอย่างเดียว 
ด้ วย เทคนิ คก ารจ าแน กสัญ ญ าณ แบ บ  ANN ได้ รั บ ค่ า
ป ระสิ ท ธิ ภ าพ การท า งาน สู งสุ ดที่ ร้ อยละ97 .37  และ
ประสิทธิภาพเฉลี่ยที่ร้อยละ 95.12 นอกจากนี้การประเมินผล
ด้วยระยะข้อมูลใน Feature Space โดยที่คุณภาพของพื้นที่
ซ้อนทับข้อมูลอยู่ที่ร้อยละ 14.38 หมายความว่าข้อมูลแต่ละ
กลุ่ มมี ส่ วนซ้ อนทั บกัน เฉลี่ ย เพี ย งร้อยละ  14 .38 และ
ประสิทธิภาพของระยะภายในกลุ่มข้อมูลเฉลี่ยมีค่า 2.31 และ
การประเมินระยะของข้อมูลต่างกลุ่มมีค่า 2.21 และการ
ประเมินผลด้วยระยะของข้อมูลใน Feature Space ผลทดลอง
พบว่าการเก็บข้อมูลสัญญาณไฟฟ้ากล้ามเนื้อร่วมกับข้อมูลจาก
ถุงมือข้อมูล และการเก็บสัญญาณไฟฟ้ากล้ามเนื้อเพียงอย่าง
เดียวมีประสิทธิภาพไม่แตกต่างกันอย่างมีนัยส าคัญ ดังแสดงใน
ตารางที่ 1 และ ตารางที่ 2 หากเปรียบเทียบประสิทธิภาพการ
จ าแนกสัญญาณไฟฟ้ากล้ามเนื้อการเก็บสัญญาณไฟฟ้าแบบใช้
ถุงมือและปลอกแขนให้ประสิทธิภาพไม่ต่างกันอย่างมีนัยส าคัญ 
นอกจากนี้ยังมีการเทียบความเร็วในการบันทึกข้อมูลแบบที่ใช้
ข้อมูลจากถุงมือร่วมกับปลอกแขนมีระยะเวลาการเก็บข้อมูลเร็ว
กว่าการเก็บสัญญาณไฟฟ้ากล้ามเนื้อเพียงอย่างเดียวถึง 2.4 เท่า 

  

รูปที่ 13 Scatter Plot ข้อมูลลกัษณะเด่นทั้งหมด 

 
รูปที่ 14  Scatter Plot ของข้อมูลลักษณะเด่นที่ผ่านการลดจ านวนแบบ FS

 
ตารางที่ 1  การประเมินผลด้วยระยะระหว่างขอ้มูลใน Feature Space 

อุปกรณ์ท่ีใช้ในการบนัทึกสัญญาณ 
การประเมินประสิทธิภาพระยะระหว่างข้อมูลใน Feature Space 

การซ้อนทับ ระยะของข้อมูลภายใน ระยะของข้อมูลต่างกลุ่ม 
ปลอกแขน MYO และถงุมือ 5DT 83.23 2.38 2.23 

ปลอกแขน MYO อย่างเดียว 85.62 2.31 2.21 
 
ตารางที่ 2 ประสิทธภิาพการท างานของการจ าแนกสัญญาณไฟฟ้ากล้ามเน้ือ 

อุปกรณ์ท่ีใช้ในการบนัทึก เทคนิคการจ าแนก ประสิทธิภาพสูงสุด ประสิทธิภาพเฉลี่ย 

ปลอกแขน MYO 
และถุงมือ 5DT 

SVM 94.54 91.63±1.46 
LDA 94.14 91.71±2.89 
ANN 95.95 93.53±1.13 

ปลอกแขน MYO 
อย่างเดียว 

SVM 92.52 90.64±2.07 
LDA 93.53 92.51±1.96 
ANN 97.37 95.12±2.83 
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5. สรุปผล 

การบันทึกข้อมูลจากอุปกรณ์ 2 ชนิด คือ ปลอกแขน MYO 
และถุงมือข้อมูล 5DT ด้วยการใช้เทคนิคการจ าแนกแบบ ANN  
ให้ประสิทธิภาพสูงสุดที่ร้อยละ 95.95 และมีประสิทธิภาพ 
การท างานเฉลี่ยที่ร้อยละ 93.53 โดยใช้เวลาในการบันทึกข้อมูล
ประมาณ 5 นาที และการทดลองบันทึกข้อมูลจากปลอกแขน 
MYO เพียงอย่างเดียวด้วยเทคนิคการจ าแนกสัญญาณ ANN ให้ 
ประสิทธิภาพสูงสุดที่ร้อยละ 97.27 และประสิทธิภาพเฉลี่ยที่ 
ร้อยละ 95.12 โดยใช้เวลาในการบันทึกข้อมูลประมาณ 12 
นาที ดังนั้นเมื่อเทียบประสิทธิภาพการจ าแนกสัญญาณไฟฟ้า
กล้ามเนื้อ โดยที่ข้อมูลต้นแบบจากการบันทึกสัญญาณโดยใช้
ปลอกแขน MYO และถุงมือข้อมูล 5DT ให้ประสิทธิภาพที่สูง
กว่า แต่หากใช้การประเมินจากระยะห่างระหว่างข้อมูลใน 
Feature Space ข้อมูลที่ใช้ปลอกแขน MYO เพียงอย่างเดียว 
จะไม่มีความต่างกันอย่างมีนัยส าคัญ นอกจากนี้การใช้ถุงมือใน
การช่วยพัฒนาระบบบันทึกท าให้การบันทึกมีความง่าย ลด
ความซับซ้อน และลดเวลาการบันทึกสัญญาณได้เร็วข้ึนกว่า 2.4 
เท่า 
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