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บทคัดย่อ

	 งานวิจัยนี้นำาเสนอเทคนิคการจำาแนกวรรณยุกต์ไทย	5	เสียง	สำาหรับระบบรู้จำาการพูดภาษาไทยโดยใช้สัญญาณ

ไฟฟา้กลา้มเนือ้จากกลา้มเนือ้คอเปน็อนิพตุให้กับระบบ	มกีารเก็บข้อมลูสญัญาณไฟฟา้กลา้มเนือ้จากอาสาสมคัรท้ังหมด	10	

คน	โดยออกเสียงพูดคำาโดดภาษาไทย	105	คำา	ซึ่งครอบคลุมการออกเสียงวรรณยุกต์ทั้ง	5	เสียง	สัญญาณที่ได้จะถูกนำามา

ผ่านกระบวนการเตรียมสัญญาณเบื้องต้น	และนำาไปคำานวณค่าลักษณะเด่นของสัญญาณไฟฟ้ากล้ามเนื้อจำานวน	160	ค่า	

จากนั้นทำาการประเมินลักษณะเด่นดังกล่าวโดยใช้ตัวประเมินอาร์อีเอส	(RES)	และเลือกลักษณะเด่นจากผลการประเมิน

เพื่อเป็นอินพุตให้กับตัวจำาแนก	โดยปรับจำานวนอินพุตเป็น	3	5	7	9	12	15	18	21	24	และ	27	ตามลำาดับ	ในการ

ฝึกสอนและทดสอบระบบจะใช้เทคนิคการจำาแนกสองรูปแบบ	 คือ	 การจำาแนกแบบสามขั้นตอนโดยใช้โครงข่ายประสาท

เทยีมสามโครงข่าย	และการจำาแนกแบบข้ันตอนเดยีวโดยใช้โครงข่ายประสาทเทยีมหนึง่โครงข่าย	จากผลการทดลองพบว่า

รปูแบบการจำาแนกแบบสามข้ันตอนมปีระสทิธิภาพดีกว่าการจำาแนกแบบข้ันตอนเดียว	โดยให้ความแมน่ยำาสงูสดุ	95.56%	

จากสัญญาณไฟฟ้ากล้ามเนื้อของอาสาสมัคร	S04	เมื่อใช้จำานวนลักษณะเด่น	21	ตัว
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 This paper proposes the technique for classifying five Thai tones using Electromyography (EMG) 
signals. Two channels of EMG signals were captured from the neck muscles while a subject spoke 105 
Thai isolated words including five tones. The EMG signals were collected from a total number of 10 
subjects. After EMG capturing and pre-processing, 160 features, including time domain and frequency 
domain features were calculated. These features were evaluated by RES (ratio of Euclidean and Standard  
deviation) criterion. The features with high RES values were selected. They were used as an input of  
Artificial Neural Network (ANN) classifier, in which the number of inputs were adjusted to 3, 5, 7, 9, 12, 
15, 18, 21, 24, and 27. For training and testing processes, we used two pattern classification techniques. 
One was the single-step classification using one ANN. The other was the three-step classification using 
three ANNs. Results showed that the three-step classification exhibited a better performance. The maximal 
classification accuracy was 95.56% from subject S04 when 21 features were used.
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Abstract

Classification of Thai Tones using Electromyography Signals
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1. บทนำ�
	 ระบบรู้จำาการพูดโดยใช้สัญญาณไฟฟ้ากล้ามเนื้อถูก 

พัฒนามาจากระบบรู้จำาการพูดแบบเดิม	 (conventional	 

automatic	speech	recognition,	ASR)	ซึ่งใช้สัญญาณ 

เสียงพูดเป็นข้อมูลเข้าหรืออินพุต	(input)	ของระบบ	โดย 

ระบบใหม่น้ีจะใช้ข้อมูลของสัญญาณไฟฟ้ากล้ามเนื้อ	 

(Electromyography,	EMG)	ที่เกี่ยวข้องกับการออกเสียง 

พูดมาเป็นอินพุตให้กับระบบแทน	 หรืออาจจะใช้ทั้งสอง 

สัญญาณร่วมกัน	 ซ่ึงจากการทบทวนวรรณกรรมพบว่า	 

สัญญาณไฟฟ้ากล้ามเนื้อดังกล่าวสามารถใช้เป็นตัวแทน 

ของสัญญาณเสียงพูดได้

	 สาเหตุที่ระบบรู้จำาการพูดแบบใหม่นี้ถูกพัฒนาข้ึนมา	 

มีสาเหตุหลักอยู่	 4	 ประการ	 ซ่ึงในส่วนของเหตุผล	 3	

ประการแรกเป็นปัญหาที่เกิดข้ึนจากการใช้งานระบบรู้จำา

การพูดแบบเดิม	 ปัญหาแรกคือ	 ปัญหาการใช้งานระบบ

ขณะที่มีเสียงรบกวนอย่างมาก	 ซ่ึงทำาให้สัญญาณเสียงท่ี

ป้อนเข้าสู่ระบบถูกรบกวนด้วยสัญญาณรบกวนดังกล่าว	

ดังนั้นอินพุตของระบบจะผิดเพี้ยนและทำาให้ระบบจำาแนก

ข้อมูลผิดพลาด	 ปัญหาท่ีสองคือ	 เมื่อต้องการสื่อสารด้วย

ข้อมูลที่เป็นส่วนตัวหรือเป็นความลับ	 เช่น	 การประยุกต์ 

ใช้งานทางด้านทหาร	 ธนาคาร	 เป็นต้น	 การใช้งานด้วย

ระบบรู้จำาการพูดแบบเดิมจะทำาให้ข้อมูลอาจถูกเปิดเผย	

ซ่ึงจะส่งผลต่อความปลอดภัยของข้อมูลและผู้ใช้งานได้	

สำาหรับปัญหาที่สามของการใช้งานระบบรู้จำาการพูดแบบ

เดิม	 คือ	 ระบบจะไม่สามารถใช้งานได้เมื่อถูกใช้งานใน

สถานการณ์ที่การสื่อสารด้วยเสียงพูดเป็นไปได้ยาก	 เช่น	

ขณะท่ีผู้พูดสวมชุดซ่ึงมีหน้ากากปกปิดใบหน้า	 ได้แก่	 ชุด 

ดบัเพลงิ	ชุดอวกาศ	ชุดป้องกันสารเคม	ีเป็นต้น	นอกจากนี	้

ระบบรู้จำาการพูดแบบใหม่ที่ถูกพัฒนาข้ึนยังสามารถนำามา

ประยุกต์ใช้เป็นเคร่ืองมือช่วยในการสื่อสารสำาหรับผู้ป่วย

หรือผู้สูงอายุที่มีปัญหาเกี่ยวกับการออกเสียงพูด	เช่น	การ

ได้รับการผ่าตัดมะเร็งกล่องเสียง	 การได้รับความกระทบ

กระเทือนทางสมองจนเกิดปัญหากับระบบประสาทท่ี

เกี่ยวข้องกับกลไกการพูด	เป็นต้น	ผู้ป่วยเหล่านี้ไม่สามารถ

พูดได้อย่างปกติเหมือนคนทั่วไป	ถึงแม้ว่าจะมีอุปกรณ์หรือ

เทคนิคที่จะช่วยให้ผู้ป่วยสามารถพูดได้	เช่น	วิธีการพูดโดย

ใช้อากาศจากกระเพาะอาหาร	 (esophageal	 speech)	

การใช้เครื่องช่วยพูดอิเล็กโทรลาริงซ์	 (electrolarynx)	

เป็นต้น	แต่อุปกรณ์และเทคนิคเหล่านี้ยังไม่มีประสิทธิภาพ

เพียงพอ

	 ระบบรู้จำาการพูดแบบใหม่นี้ถูกพัฒนาข้ึนโดยนักวิจัย

หลายกลุ่ม	 เร่ิมต้นเมื่อปี	 ค.ศ.	 1985	 นักวิจัยชาวญ่ีปุ่น	

Sugie	 และ	 Tsunoda	 [1]	 ได้เล็งเห็นถึงปัญหาของการ

เพิ่มข้ึนของผู้ป่วยที่มีความบกพร่องของระบบการทำางาน

ด้านการสร้างเสียงพูด	จึงได้พัฒนาอุปกรณ์การสร้างเสียง

เทียมให้กับผู้ป่วยโดยใช้สัญญาณไฟฟ้ากล้ามเนื้อซ่ึงได้จาก

การตรวจจับสัญญาณไฟฟ้ากล้ามเนื้อรอบปาก	 เพื่อใช้ใน 

การจำาแนกสระภาษาญ่ีปุ่น	5	เสยีง	ซ่ึงกลา่วได้วา่งานวิจยันี ้

เป็นต้นแบบของแนวคิดการพัฒนาระบบรู้จำาการพูดโดยใช้

สัญญาณไฟฟ้ากล้ามเนื้อ	 ในเวลาต่อมางานวิจัยดังกล่าว 

ถูกพัฒนามาอย่างต่อเนื่องโดยหลากหลายกลุ่มนักวิจัย	 

โดยในช่วงเริ่มแรกของงานวิจัย	 เป็นการรู้จำาสระ	 [1-3]	 

คำาพูดโดด	[4]	และ	พยางค์	[5]	ซึ่งเป็นการรู้จำาจำานวนคำา

ไม่มากนัก	ดังนั้น	ข้อจำากัดของงานวิจัยดังกล่าว	คือ	การ

ประยุกต์ใช้งานถูกจำากัดอยู่ในวงแคบ	 เพื่อให้สามารถนำา

ระบบนี้ไปใช้งานได้หลากหลายมากข้ึน	 ระบบดังกล่าวจึง

ถูกพฒันาไปเป็นการรูจ้ำาคำาพดูแบบตอ่เนือ่งซ่ึงสามารถรูจ้ำา

คำาพูดได้มากขึ้น	โดยเริ่มขึ้นเป็นครั้งแรกเมื่อปี	ค.ศ.	2006	 

โดย	Jou	และคณะ	[6]	งานวิจัยนี้สามารถสร้างระบบรู้จำา

คำาพูดต่อเนื่องท่ีสามารถรู้จำาคำาศัพท์ภาษาอังกฤษได้	 108	

คำาและได้มีการพัฒนามาอย่างต่อเนื่องจนถึงปัจจุบัน	 เมื่อ

เรว็ๆ	นี	้งานวิจยัของ	Deng	และคณะ	[7]	ก็เริม่พฒันาระบบ

ให้เป็นการรู้จำาคำาพูดต่อเนื่องเช่นเดียวกัน	 ซึ่งสามารถรู้จำา 

คำาศัพท์ภาษาอังกฤษได้ถึง	202	คำา

	 งานวิจยัดังกลา่วมามข้ีอจำากัดในดา้นภาษาของผูใ้ช้งาน	

กล่าวคือ	 ระบบถูกพัฒนาขึ้นสำาหรับผู้ใช้งานสำาหรับแต่ละ

ภาษาโดยเฉพาะ	ซึ่งความแตกต่างของภาษาที่หลากหลาย

มีผลทำาให้ระบบรู้จำาการพูดแบบใหม่นี้ถูกพัฒนาข้ึนใน

หลากหลายภาษา	ได้แก่	ภาษาอังกฤษ	[7-12]	ภาษาญี่ปุ่น	

[2],	[13-14]	ภาษาจีน	[15-16]	ภาษาเกาหลี	[17]	ภาษา

โปรตุเกส	[18]	ภาษาสเปน	[5]	ภาษาอารบิค	 [3]	ภาษา 

เซอร์เบีย	 [19]	 เป็นต้น	 เช่นเดียวกับในบทความนี้ที่ได้

พัฒนาระบบดังกล่าวให้สามารถใช้ได้กับผู้ใช้ที่ใช้ภาษาไทย

ในการสื่อสาร	โดยเฉพาะอย่างยิ่งเพื่อสามารถนำาไปใช้งาน 

กับผู้ป่วยหรือผู้สูงอายุที่มีปัญหาตามท่ีกล่าวไว้แล้วข้างต้น	

ซึ่งอาจจะไม่สามารถพูดภาษาอื่นได้นอกจากภาษาไทย
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	 ภาษาไทยเป็นภาษาที่มีลักษณะเฉพาะซ่ึงแตกต่าง 

ไปจากภาษาอื่น	 กล่าวคือ	 เป็นภาษาที่มีวรรณยุกต์	 ซ่ึง 

วรรณยุกต์คือ	 การเปลี่ยนแปลงของระดับเสียง	 คำาที่มี 

วรรณยุกตแ์ตกตา่งกันจะทำาให้ความหมายของคำาเปลีย่นไป 

อย่างสิ้นเชิง	 ดังนั้นการออกแบบระบบเพื่อให้สามารถรู้จำา 

วรรณยกุตไ์ดจ้ึงเปน็ประเดน็สำาคญัทีถ่กูพิจารณาในขัน้แรก 

สำาหรับงานวิจัยนี้

	 งานวิจยัทีผ่า่นมา	[20-21]	ไดท้ำาการออกแบบระบบการ

จำาแนกวรรณยุกต์ไทย	 5	 เสียง	 โดยได้ออกแบบตำาแหน่ง 

อิเล็กโทรดที่เหมาะสมในการตรวจจับสัญญาณไฟฟ้า 

กล้ามเนื้อของเสียงวรรณยุกต์ดังกล่าว	 ซ่ึงเป็นตำาแหน่ง 

ของกลา้มเนือ้บรเิวณข้างกลอ่งเสยีง	และกลา้มเนือ้บริเวณ

ส่วนล่างสุดของลำาคอ	 จากการพิจารณาลักษณะของ

สัญญาณไฟฟ้ากล้ามเนื้อของการพูดคำาพูดท่ีมีวรรณยุกต์ 

ทั้ง	 5	 เสียง	 พบว่ามีความแตกต่างกันอย่างเห็นได้ชัด 

แสดงดังรูปที่	1	

	 ซ่ึงความแตกต่างของสัญญาณดังกล่าวทำาให้ง่าย

ต่อการจำาแนกเสียงวรรณยุกต์ไทย	 สำาหรับงานวิจัยใน

ภาษาอื่นๆ	 นั้นพบว่าไม่จำาเป็นต้องใช้สัญญาณไฟฟ้า

กล้ามเนื้อจากตำาแหน่งดังกล่าว	 ซ่ึงโดยทั่วไปจะใช้

สัญญาณไฟฟ้าบริเวณกล้ามเนื้อหน้าและใต้คางก็เพียงพอ 

แล้ว	 เนื่องจากกล้ามเนื้อบริเวณนี้ครอบคลุมการออกเสียง

หน่วยเสียงทั้งหมดแล้ว	 (ยกเว้นเสียงวรรณยุกต์)	อย่างไร

ก็ตาม	สำาหรับภาษาอื่นๆ	เช่น	ภาษาอังกฤษ	เป็นภาษาที่

ไม่มีเสียงวรรณยุกต์	 แต่จะมีลักษณะการออกเสียงที่เน้น

เสยีงสงูเสยีงต่ำาซ่ึงเกิดจากการเปลีย่นแปลงของระดบัเสยีง

เช่นเดียวกับเสียงวรรณยุกต์	 อย่างไรก็ตามลักษณะของ

การเน้นเสียงสูงต่ำาดังกล่าวไม่ได้ทำาให้ความหมายของคำา

เปลี่ยนแปลง	ดังนั้นจึงไม่จำาเป็นต้องจำาแนกในส่วนนี้	

	 เมื่อได้ตำาแหน่งที่เหมาะสมในการจำาแนกวรรณยุกต์

แลว้	สำาหรบัในกระบวนการจำาแนก	มกีารออกแบบรปูแบบ

การจำาแนกของตัวจำาแนกโดยใช้เทคนิคการจำาแนกแบบ

สามข้ันตอนซ่ึงใช้โครงข่ายประสาทเทียมสามโครงข่าย	

ซ่ึงพบว่าระบบดังกล่าวสามารถจำาแนกเสียงวรรณยุกต์

ได้ทั้ง	 5	 เสียง	 โดยที่มีความแม่นยำาในการจำาแนก	80%	

อย่างไรก็ตาม	 เทคนิคดังกล่าวถูกออกแบบโดยใช้ข้อมูล

ของสัญญาณไฟฟ้ากล้ามเนื้อจากอาสาสมัครเพียง	 1	 คน	 

ดงันัน้เพือ่ให้สามารถนำาเทคนคิทีอ่อกแบบไปใช้ได้กับข้อมลู

ของสัญญาณไฟฟ้ากล้ามเนื้อจากอาสาสมัครที่ครอบคลุม

มากข้ึน	 งานวิจัยนี้จึงนำาเสนอการปรับปรุงเทคนิคการ

จำาแนกวรรณยุกต์	 โดยการออกแบบจะอ้างอิงข้อมูลของ

สัญญาณไฟฟ้ากล้ามเนื้อจากอาสาสมัคร	 10	 คน	 (S01-

S10)	 เพื่อปรับปรุงรูปแบบการจำาแนกแบบสามข้ันตอน

ให้สามารถนำาไปใช้งานได้กับสัญญาณไฟฟ้ากล้ามเนื้อ

อื่นๆ	 โดยจะปรับปรุงในส่วนของการคัดเลือกลักษณะเด่น	

การปรับปรุงประสิทธิภาพในการจำาแนกโดยเพิ่มจำานวน

ลักษณะเด่น	 การเลือกจำานวนลักษณะเด่นท่ีเหมาะสม	

นอกจากนี้	 จะทำาการเปรียบเทียบความแม่นยำาที่ได้จาก

การจำาแนกด้วยเทคนคิทีไ่ด้ออกแบบ	(การจำาแนกแบบสาม 

ข้ันตอน)	กับการจำาแนกแบบดัง้เดมิซ่ึงเป็นการจำาแนกแบบ

ขั้นตอนเดียวโดยใช้โครงข่ายประสาทเทียมหนึ่งโครงข่าย

รูปที่ 1	 รูปแบบของสัญญาณไฟฟ้ากล้ามเนื้อของการออกเสียงพูดคำาพูดท่ีมีวรรณยุกต์ทั้ง	 5	 เสียง	 คือ	 สามัญ	 (mid	 tone)	 
เอก	(low	tone)	โท	(falling	tone)	ตรี	(high	tone)	และ	จัตวา	(rising	tone)	ซึ่งเป็นการออกเสียงคำาว่า	“ดู,	ดู่,	ดู้,	ดู๊,	ดู๋”
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2. วัสดุ อุปกรณ์ และ วิธีก�รวิจัย
 2.1  วัสดุ อุปกรณ์

	 	 	 วัสดุและอุปกรณ์ที่ใช้ในการทดลองประกอบด้วย	 

เคร่ืองวัดสัญญาณ	 MOBI6	 ซ่ึงผลิตโดยบริษัท	 TMS	 

international	ประเทศเนเธอร์แลนด์	ใช้สำาหรับการบันทึก

สัญญาณไฟฟ้ากล้ามเนื้อ	 อิเล็กโทรดแบบผิวหน้าชนิด	 

Ag/AgCl	ย่ีห้อ	ARBO	มขีนาดเสน้ผา่นศนูย์กลางภายนอก	

2.4	 เซนติเมตร	 และขนาดเส้นผ่านศูนย์กลางภายใน	 

(ส่วนของเจล)	 1	 เซนติเมตร	 ซ่ึงผลิตโดยบริษัท	 Tyco	

healthcare	Group	LP	ประเทศเยอรมนั	ใช้สำาหรบัตรวจจบั 

สัญญาณไฟฟ้ากล้ามเนื้อ	 และอุปกรณ์สำาหรับประมวลผล 

สัญญาณไฟฟ้ากล้ามเนื้อ	 ซ่ึงก็คือ	 คอมพิวเตอร์และ

โปรแกรม	 ซึ่งโปรแกรมที่ใช้ในการตรวจวัดสัญญาณไฟฟ้า

กลา้มเนือ้	คือ	Portilab	และ	โปรแกรมทีใ่ช้ในการประมวลผล 

สัญญาณไฟฟ้ากล้ามเนื้อ	 คือ	 MATLAB	 นอกจากนี้ยังมี

วงจรสร้างสญัญาณการกดสวิตซ์เพือ่สรา้งสญัญาณสำาหรับ

การกำาหนดขอบเขตของสัญญาณไฟฟ้ากล้ามเนื้อขณะ

พูด	 ซ่ึงสัญญาณส่วนนี้จะถูกต่อเข้ากับเคร่ืองวัดสัญญาณ	

MOBI6

 2.2  วิธีก�รวิจัย

   2.2.1 ก�รเก็บข้อมูลสัญญ�ณไฟฟ้�กล้�มเนื้อ

	 	 	รูปที่	 2	 แสดงแผนภาพการเก็บข้อมูลของ

สัญญาณไฟฟ้ากล้ามเนื้อโดยเร่ิมจากการติดอิเล็กโทรด 

ลงบนตำาแหน่งของผิวหนังท่ีใช้ในการตรวจจับสัญญาณ

ไฟฟ้ากล้ามเนื้อของเสียงพูดวรรณยุกต์	 ซ่ึงเป็นตำาแหน่ง

ของกล้ามเนื้อคอ	2	ตำาแหน่ง	(2	ช่องสัญญาณ)	ที่ได้ถูก

ออกแบบไว้แลว้	[20-21]	ทำาการตรวจวัดสญัญาณดังกลา่ว

ขณะที่อาสาสมัครออกเสียงพูด	 โดยใช้เคร่ืองวัดสัญญาณ	

MOBI6	 ซ่ึงมีทั้งหมด	 6	 ช่องสัญญาณ	 สำาหรับในการ

ทดลองนี้จะใช้เพียง	 3	 ช่องสัญญาณ	 คือ	 ช่องสัญญาณ

ที่	1	(Ch.1)	และ	ช่องสัญญาณที่	2	(Ch.2)	จะถูกใช้ใน

การตรวจจับสัญญาณไฟฟ้ากล้ามเนื้อ	และช่องสัญญาณที่	

6	 (Ch.6)	 จะถูกใช้สำาหรับตรวจวัดสัญญาณการกดสวิตซ์	

(Marker)	 ซ่ึงสัญญาณการกดสวิตซ์จะถูกใช้สำาหรับการ

กำาหนดจุดเริ่มต้นของการบันทึกสัญญาณไฟฟ้ากล้ามเนื้อ	

และการกำาหนดขอบเขตของสัญญาณไฟฟ้ากล้ามเนื้อของ

คำาพูดแต่ละเสียง	 จะมีการกดสวิตซ์เมื่อเริ่มพูดและปล่อย

สวิตซ์เมื่อพูดคำาพูดในแต่ละคำาจบ	 ซ่ึงทำาให้สามารถระบุ

ได้ว่าสัญญาณที่อยู่ในช่วงการกดสวิตซ์เป็นสัญญาณท่ีเกิด 

จากการพูดจริง	 ไม่ใช่สัญญาณอื่นๆ	 เช่น	 สัญญาณที่เกิด

จากการไอ	 จาม	 กลืนน้ำาลาย	 หรือการขยับกล้ามเนื้อ

บริเวณที่จับสัญญาณโดยไม่ได้ตั้งใจ	เป็นต้น	สัญญาณการ

กดสวิตซ์จะถูกบันทึกไปพร้อมกับสัญญาณไฟฟ้ากล้ามเนื้อ

อีก	 2	ช่องสัญญาณ	ซึ่งทั้งสองสัญญาณจะเป็นสัญญาณ

ที่ขนานกัน	 โดยความถ่ีในการชักตัวอย่างของสัญญาณ

ทั้ง	 3	 ช่องสัญญาณกำาหนดไว้	 1024	 เฮิรตซ์	 โดยข้อมูล

ของสัญญาณท้ังหมดจะถูกบันทึกลง	 SD	 card	 ภายใน	

Mobi6	หลังจากนั้นจะทำาการดึงข้อมูลของสัญญาณโดยใช้

โปรแกรม	Portilab
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	 	 	 ในการทดลองนีอ้าสาสมคัรจะออกเสยีงพดูคำาโดด

ภาษาไทยท้ังหมด	 105	 คำา	 ซ่ึงประกอบด้วยคำาพูดที่มี

โครงสร้างของพยัญชนะและสระเหมือนกัน	 21	 คำา	 โดย

แต่ละคำาจะออกเสียงวรรณยุกต์ครบทั้ง	5	เสียง	แสดงดัง

ตารางที่	1	

รูปที่ 2	 แสดงลักษณะการเก็บข้อมูลของสัญญาณไฟฟ้ากล้ามเนื้อ	 และแสดงตำาแหน่งอิเล็กโทรดสำาหรับตรวจจับสัญญาณไฟฟ้า 
กล้ามเนื้อสำาหรับการทดลองนี้
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 แต่ละคำาพูดจะถูกพูดซ้ำา	9	ครั้ง	โดยทำาการเก็บข้อมูล

สัญญาณไฟฟ้ากล้ามเนื้อของอาสาสมัครทั้งหมด	 10	 คน	

อายุระหว่าง	18-50	ปี	โดยมีจำานวนเพศชายและเพศหญิง

เท่ากัน	 ดังนั้นจะได้ข้อมูลสัญญาณไฟฟ้ากล้ามเนื้อทั้งหมด	

945	 ข้อมูล	 (105	 คำา	 x	 9	 คร้ัง)	 สำาหรับอาสาสมัคร 

แต่ละคน

   2.2.2 ก�รเตรียมสัญญ�ณเบื้องต้น

	 	 	 -	 การกำาจัดสัญญาณรบกวน

	 	 	สัญญาณไฟฟ้ากล้ามเนื้อที่ได้จากกระบวนการ

เก็บข้อมูลมีสัญญาณรบกวนปนอยู่มาก	 ได้แก่	 สัญญาณ

รบกวน	 50	 เฮิรตซ์	 สัญญาณรบกวนจากการเคลื่อนท่ี	 

(motion	 artifact)	 และ	 สัญญาณคลื่นไฟฟ้าหัวใจ 

(Electrocardiography,	ECG)	โดยเทคนคิทีใ่ช้ในการกำาจดั

ต�ร�งที่ 1	คำาพูดที่ใช้ในการฝึกสอนและทดสอบระบบ	21	ชุดคำาพูด	(105	คำา)
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สัญญาณรบกวน	 จะใช้ตัวกรองความถ่ีแถบผ่าน	 (band	 

pass	 filter)	 ซึ่งมีความถี่ตัดผ่าน	 (cut	 off	 frequency)	

อยู่ในช่วง	 30-350	 เฮิรตซ์	 ซ่ึงสามารถกำาจัดสัญญาณ

รบกวนจากการเคลื่อนที่	 และลดทอนสัญญาณรบกวน

คลื่นไฟฟ้าหัวใจได้	 โดยตัวกรองความถ่ีแถบผ่านที่ใช้	 คือ	

ตัวกรองชนิดบัตเตอร์เวิร์ธ	 (Butterworth)	 อันดับที่	 5	

ซ่ึงสามารถกำาจัดสัญญาณรบกวนคลื่นไฟฟ้าหัวใจได้มาก

ที่สุด	นอกจากนั้น	ตัวกรองนอตช์	(Notch	filter)	จะถูกใช้

สำาหรับกำาจัดสัญญาณรบกวน	50	เฮิรตซ์	

	 	 	-	การตรวจจับจุดเริ่มต้นและจุดสิ้นสุดของ

สัญญาณ	

	 	 	หลังจากผ่านการกรองสัญญาณรบกวนแล้ว	

สัญญาณไฟฟ้ากล้ามเนื้อจะถูกนำามาทำาการวิเคราะห์ 

หาจุดเริ่มต้นและจุดสิ้นสุดของสัญญาณไฟฟ้ากล้ามเนื้อ

ขณะพูด	 โดยเร่ิมจากการตัดสัญญาณไฟฟ้ากล้ามเนื้อของ

แต่ละคำาพูดออกมาก่อน	 ซ่ึงไม่ได้ตัดมาจากจุดเร่ิมต้นและ

จุดสิ้นสุดของสัญญาณไฟฟ้ากล้ามเนื้อท่ีแท้จริง	 แต่จะตัด

มาจากการใช้สัญญาณจากการกดสวิตซ์เป็นตัวกำาหนด

ขอบเขต	โดยจะดึงสญัญาณมา	2500	ตวัอย่าง	(samples)	

จากขอบเขตดังกล่าว	 หลังจากนั้นจะนำาสัญญาณที่ถูกตัด

ไปวิเคราะห์หาจุดเริ่มต้นและจุดสิ้นสุดของสัญญาณไฟฟ้า

กล้ามเนื้อท่ีแท้จริงของคำาพูดนั้นๆ	 โดยใช้วิธีที่เรียกว่า	

Three	standard	deviation	threshold	[22]	ซึ่งเป็นการ

คำานวณหาค่าขีดแบง่	(threshold)	เพือ่ใช้ในการกำาหนดจดุ

เริ่มต้นและจุดสิ้นสุดของสัญญาณไฟฟ้ากล้ามเนื้อที่แท้จริง	

โดยคำานวณจากค่าผลรวมของค่าเฉลี่ยและสามเท่าของค่า

เบีย่งเบนมาตรฐานของสญัญาณอา้งองิ	ซ่ึงสญัญาณอา้งองิ	

คือ	 สัญญาณสัญญาณไฟฟ้ากล้ามเนื้อในขณะท่ีไม่มีการ

ออกเสียงพูดหรือขณะเงียบ

รูปที่ 3	ภาพจริงขณะทำาการทดลองเก็บข้อมูลสัญญาณไฟฟ้ากล้ามเนื้อของอาสาสมัคร	ซึ่งบทความนี้จะใช้สัญญาณไฟฟ้ากล้ามเนื้อ
จากตำาแหน่งกล้ามเนื้อคอ	2	ตำาแหน่งเท่านั้น	สำาหรับสัญญาณจากตำาแหน่งอื่นๆ	จะไม่ถูกใช้ในบทความนี้
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   2.2.3 ก�รคำ�นวณค่�ลักษณะเด่นของสัญญ�ณ

	 	 	สัญญาณไฟฟ้ากล้ามเนื้อของคำาพูดแต่ละคำา 

หลังจากผ่านกระบวนการเตรียมสัญญาณเบื้องต้น	 จะถูก

นำามาคำานวณลกัษณะเดน่ของสญัญาณ	(feature)	เป็นการ

สกัดลักษณะสำาคัญของสัญญาณ	 (feature	 extraction)	

เพือ่ใช้เป็นตวัแทนของคำาพดูนัน้ๆ	ในงานวจิยันีล้กัษณะเดน่ 

ของสัญญาณไฟฟ้ากล้ามเนื้อจะถูกคำานวณโดยใช้สมการที่	

(1)-(15)	 ซึ่งถูกนำามาใช้กันอย่างแพร่หลายในงานวิจัยทาง

ด้านนี้	 และมีความครอบคลุมลักษณะเด่นทั้งในแกนเวลา

และในแกนความถี่	

	 	 	กำาหนดให้	 xn	 คือ	 ข้อมูลของสัญญาณไฟฟ้า 

กล้ามเนื้อที่คอมพิวเตอร์ทำาการชักตัวอย่าง	 (sampling)	

เข้ามาครั้งที่	 n โดยท่ี	 N	 คือ	 จำานวนข้อมูลทั้งหมด	

และกำาหนดให้	 Pi	 คือ	 กำาลังไฟฟ้าสเปคตรัม	 (power	 

spectrum)	ค่าที่	i	และ	fi	คือ	ความถี่ที่ตำาแหน่ง	i	และ	
M	 คือ	 N/2-1	 การคำานวณลักษณะเด่นมีรายละเอียด 

ดังต่อไปนี้

	 	 	 -	ค่ารากเฉลี่ยกำาลังสอง	(Root	Mean	Square,	

RMS)

          (1)

	 	 	 -	 ค่าความแปรปรวน	(Variance,	VAR)

           (2)

	 	 	 -	 คา่ความยาวรูปคลืน่	(Waveform	Length,	WL) 

          (3)

	 	 	 -	 ค่าแอมพลจิดูของวิลลสินั	(Willison	Amplitude,	 

WAMP)

       (4)

	 	 	 -	 ค่าจุดตัดศูนย์	(Zero	Crossing,	ZC)

   

(5)

	 	 	-	 ค่าการเปลี่ยนแปลงความชัน	 (Slope	 Sign	

Change,	SSC)

   

 (6)

	 	 	-	 ค่าผลรวมของค่าสัมบูรณ์	 (Integrated	 

Absolute	Value,	IAV)

          (7)

	 	 	-	 ค่าเฉลี่ยของค่าสัมบูรณ์	 (Mean	 Absolute	

Value,	MAV)

          (8)

	 	 	 -	 คา่เฉลีย่ของค่าสมับูรณแ์บบให้น้ำาหนกัแบบที	่1	

(Modified	Mean	Absolute	Value,	MMAV1)

     

              (9)

	 	 	 -	 คา่เฉลีย่ของค่าสมับูรณแ์บบให้น้ำาหนกัแบบที	่2	

(Modified	Mean	Absolute	Value,	MMAV2)

     

(10)
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	 	 	 -	 ค่าเฉลี่ยของสัญญาณ	(Mean,	MN)

           (11)

	 	 	-	 ค่าความชันของค่าเฉลี่ยค่าสัมบูรณ์	 (Mean	

Absolute	Value	Slope,	MAVS)

         

     (12)

โดยที่	S	คือ	จำานวนการแบ่งสัญญาณ-1	

	 	 	 -	 ค่าความถี่กลาง	(Median	Frequency,	MDF)

         

     (13)

	 	 	-	 ค่าเฉลี่ยของความถ่ี	 (Mean	 Frequency,	

MNF)

          (14)

	 	 	-	 ค่าสเปคตรัลโมเมนต์	 (Spectral	 Moment,	

SM)

          (15) 

เมื่อ	n	คืออันดับของสเปคตรัลโมเมนต์	

	 	 	จากสมการดังกล่าว	 การคำานวณลักษณะเด่น

แต่ละชนิดจะให้ค่าพารามิเตอร์	 1	 ตัว	 ยกเว้นลักษณะ

เด่นชนิด	MAVS	จากสมการ	 (12)	จะให้ค่าพารามิเตอร์	

5	ตัว	ซึ่งถูกเรียกว่า	MAVS_1	MAVS_2	MAVS_3	

MAVS_4	และ	MAVS_5	สำาหรบัลกัษณะเด่นชนดิ	SM	

จากสมการที่	(15)	จะเป็นการคำานวณสเปคตรัลโมเมนต์	4	

อันดับ	คือ	1	2	3	และ	5	ซึ่งจะได้ลักษณะเด่น	4	ตัว	คือ	

SM1	SM2	SM3	และ	SM5

	 	 	รปูท่ี	4	แสดงการคำานวณลกัษณะเด่นของสญัญาณ 

ไฟฟ้ากล้ามเนื้อ	ซึ่งแบ่งออกเป็น	2	รูปแบบ	คือ

	 	 	รูปแบบที่	 1)	 คำานวณโดยใช้ข้อมูลของสัญญาณ

ทั้งหมด	 แต่ละสัญญาณจะมีความยาวเท่ากับ	 N	 โดยใช้
สมการที่	 (1)-(15)	 ยกเว้นสมการที่	 (12)	 ซึ่งจะทำาให้ได้

ลักษณะเด่น	17	ตัว	

	 	 	รูปแบบที่	 2)	 คำานวณโดยแบ่งสัญญาณไฟฟ้า

กล้ามเนื้อออกเป็น	 6	 ส่วนเท่าๆ	 กัน	 ซึ่งแต่ละส่วนจะมี

ความยาวของสัญญาณเท่ากับ	 N/6	 แล้วนำาสัญญาณใน

แต่ละส่วนมาคำานวณโดยใช้สมการที่	 (1)-(15)	 (เทคนิค

ท่ีประยุกต์จากการคำานวณลักษณะเด่นชนิด	 MAVS)	 ค่า

ลักษณะเด่นในแต่ละส่วนจะถูกเรียกใหม่	 โดยใช้ตัวเลขซึ่ง

อยู่ด้านหลังเครื่องหมายสัญประกาศ	 (underscore)	 เป็น

ตัวบ่งชี้ส่วนของสัญญาณที่นำามาคำานวณ	 เช่น	 RMS_1	

คือ	 ลักษณะเด่นชนิด	 RMS	 ของสัญญาณส่วนที่หนึ่ง	

เป็นต้น	จากการคำานวณสมการ	(12)	สำาหรับทั้ง	6	ส่วน

ของสัญญาณ	 จะได้ลักษณะเด่นตัวใหม่	 5	 ตัว	 สำาหรับ 

สมการอื่นๆ	จะได้ลักษณะเด่นชนิดละ	6	ตัว	(6x17=102)	

ในส่วนนี้จะได้ลักษณะเด่นทั้งหมด	107	ตัว	

	 	 	นอกจากนั้น	 ลักษณะเด่นท่ีได้จากการคำานวณใน

รูปแบบที่	 2)	 จะถูกนำาไปหาค่าผลรวมและค่าเฉลี่ยของ

ลักษณะเด่นจากท้ัง	 6	 ส่วนของสัญญาณ	 ซ่ึงจะทำาให้ได้

ลักษณะเด่นตัวใหม่	 โดยในการเรียกช่ือลักษณะเด่นชนิด

ใหม่นี้จะใช้คำาว่า	 “SUM”	 และ	 “MEAN”	 ตามด้วย
เครื่องหมายสัญประกาศนำาหน้า	 เช่น	SUM_RMS	คือ	

ผลรวมของ	RMS_1	ถึง	RMS_6	เป็นต้น	ในส่วนนี้จะ

ได้ลักษณะเด่นทั้งหมด	36	ตัว	

	 	 	 เทคนิคการคำานวณลักษณะเด่นโดยแบ่งสัญญาณ

ออกเป็นส่วนๆ	 แล้วคำานวณลักษณะเด่นในแต่ละส่วน

ของสัญญาณ	 จะทำาให้สามารถวิเคราะห์ได้ว่า	 สัญญาณ

ตรงส่วนใดมีผลในการจำาแนกวรรณยุกต์	 หรือทุกส่วนของ

สัญญาณมีผลในการจำาแนกวรรณยุกต์	

	 	 	จากท่ีกล่าวมาข้างต้นในส่วนของการคำานวณ

ลักษณะเด่นของสัญญาณไฟฟ้ากล้ามเนื้อท้ังสองรูปแบบ	

จะได้จำานวนลักษณะเด่นทั้งหมด	160	ตัว
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   2.2.4 ก�รประเมินลักษณะเด่น

	 	 	ลักษณะเด่นของสัญญาณไฟฟ้ากล้ามเนื้อทั้งหมด

ที่ถูกคำานวณจากหัวข้อ	 2.2.3	 จะถูกนำามาประเมินเพื่อ 

วัดความสามารถในการแบ่งกลุ่มข้อมูลของลักษณะเด่น

แต่ละตัว	โดยใช้ตัวประเมินอาร์อีเอส	(RES)	ซึ่งแสดงดัง 

สมการที่	 (16)	 ซ่ึงพบว่ามีประสิทธิภาพในการประเมิน

ลักษณะเด่นของสัญญาณไฟฟ้ากล้ามเนื้อ	 ในทิศทางเดียว

กับความแม่นยำาในการจำาแนกของตัวจำาแนก	[23]	

      (16)

	 	 	 โดยที่	 	คือ	ค่าเฉลี่ยของระยะทางแบบยูคลิด	

(Euclidean	 distance)	 ซ่ึงเป็นการวัดระยะทางระหว่าง

กลุ่มข้อมูลโดยวัดจากจุดศูนย์ถ่วง	 (centroid)	 ของข้อมูล

แต่ละกลุม่	เพือ่วัดการกระจายของข้อมลูระหว่างกลุม่	แลว้

นำามาหาค่าเฉลี่ย	

   	 คือ	 ค่าเฉลี่ยของส่วนเบ่ียงเบนมาตรฐาน	

(standard	 deviation)	 ซ่ึงวัดการกระจายภายในกลุ่ม

ข้อมูลแล้วนำามาหาค่าเฉลี่ย	 รายละเอียดการคำานวณ 

ถูกแสดงใน	[23]

	 	 	การประเมินลักษณะเด่นโดยใช้ตัวประเมิน 

อาร์อีเอส	ถูกแบ่งออกเป็น	2	รูปแบบ	ดังนี้

รูปที่ 4	ลักษณะเด่นของสัญญาณไฟฟ้ากล้ามเนื้อจากการคำานวณทั้งสองรูปแบบ	(Feature(1)	และ	Feature(2))
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	 	 	รูปแบบที่	 1)	 การประเมินลักษณะเด่นสำาหรับ

ใช้ในระบบจำาแนกแบบข้ันตอนเดียว	 (single	 step	 of	

classification)	โดยประเมนิความสามารถในการแบง่กลุ่ม

ข้อมูลออกเป็น	 5	 กลุ่ม	 ซ่ึงเป็นกลุ่มของเสียงวรรณยุกต์ 

ทั้ง	5	เสียง	รูปแบบนี้จะจำาแนกวรรณยุกต์ออกมา	5	เสียง

ภายในขั้นตอนเดียว	

	 	 	รูปแบบที่	 2)	 การประเมินลักษณะเด่นสำาหรับ

ใช้ในระบบจำาแนกแบบสามข้ันตอน	 (three	 steps	 of	

classification)	 ดังแสดงในรูปท่ี	 5	 รูปแบบนี้จะจำาแนก

วรรณยุกต์ออกมาทีละขั้นตอน	 โดยขั้นตอนแรกจะจำาแนก

วรรณยุกต์ออกมาสามกลุ่ม	 (โดยพิจารณาวรรณยุกต์ทั้ง	

5	 เสียง)	 คือ	 กลุ่มวรรณยุกต์เอก	 กลุ่มวรรณยุกต์จัตวา	

และ	กลุ่มวรรณยุกต์อื่นๆ	(สามัญ	โท	ตรี)	ขั้นตอนที่สอง

เป็นการจำาแนกวรรณยุกต์ออกเป็น	2	กลุ่ม	(โดยพิจารณา

เฉพาะวรรณยุกต์สามัญ	โท	และ	ตรี)	คือ	กลุ่มวรรณยุกต์

ตรี	และ	กลุ่มวรรณยุกต์อื่นๆ	(สามัญ	โท)	ขั้นตอนที่สาม

เป็นการจำาแนกวรรณยุกต์ออกเป็น	 2	 กลุ่มเช่นเดียวกัน	

(โดยพิจารณาเฉพาะวรรณยุกต์สามัญ	และ	โท)	คือ	กลุ่ม

วรรณยุกต์สามัญ	และ	กลุ่มวรรณยุกต์โท	

	 	 	ดังนั้นในรูปแบบนี้จะแบ่งการประเมินออกเป็น	3	

กลุ่มย่อยตามขั้นตอนของการจำาแนก	 ซึ่งจะประเมินความ

สามารถในการแบ่งกลุ่มข้อมูลออกเป็น	 3	 กลุ่ม	 2	 กลุ่ม	

และ	2	กลุ่ม	ตามลำาดับ	

รูปที่ 5	 แผนภาพแสดงรูปแบบการจำาแนกแบบสามข้ันตอนในการจำาแนกวรรณยุกต์ไทย	 5	 เสียง	 คือ	 สามัญ	 (mid	 tone)	 
เอก	(low	tone)	โท	(falling	tone)	ตรี	(high	tone)	และ	จัตวา	(rising	tone)

   2.2.5 ก�รเลือกลักษณะเด่น

	 	 	 ข้ันตอนนี้เป็นการเลือกลักษณะเด่นเพื่อใช้เป็น

อินพุตให้กับตัวจำาแนก	 โดยทำาการเลือกลักษณะเด่นใน

แต่ละรูปแบบการประเมิน	 โดยมีข้ันตอนในการเลือก

ลักษณะเด่น	ดังต่อไปนี้

	 	 	1)	เลือกลักษณะเด่นที่มีค่าอาร์อีเอสสูงที่สุด	 10	

อนัดับแรกสำาหรบัสญัญาณไฟฟา้กลา้มเนือ้ของอาสาสมคัร

แต่ละคน	 (10	 คน)	 ดังนั้นในขั้นตอนนี้จะได้ลักษณะเด่น

ทั้งหมด	100	ตัว	

	 	 	2)	พิจารณาลักษณะเด่นทั้งหมด	 (100	 ตัว)	 ที่

ถูกเลือกจากหัวข้อที่	 1)	 จากนั้น	 หาความถ่ีของลักษณะ

เด่นแต่ละตัว	 ซึ่งความถี่สูงสุดเท่ากับ	 10	 นั่นคือ	 ข้อมูล

สัญญาณไฟฟ้ากล้ามเนื้อของอาสาสมัครทั้ง	 10	 คน	 มี

ลักษณะเด่นตัวนั้นปรากฏอยู่ในกลุ่มของลักษณะเด่นที่มี

อาร์อีเอสสูงสุด	10	อันดับแรกจากหัวข้อที่	1)	

	 	 	3)	เรียงลำาดับลักษณะเด่นจากความถี่สูงสุดไปหา 

ความถี่ต่ำาสุด	อย่างไรก็ตาม	ในกรณีที่ความถี่ของลักษณะ

เด่นเท่ากัน	 จะเรียงลำาดับโดยพิจารณาค่าอาร์อีเอสเฉลี่ย	

ซ่ึงคำานวณจากค่าเฉลี่ยของอาร์อีเอสของสัญญาณไฟฟ้า

กล้ามเนื้อจากอาสาสมัครทั้งหมด
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	 	 	การเลือกลักษณะเด่นจากวิธีดังกล่าว	 จะทำาให้

ได้ลักษณะเด่นเพียงชุดเดียว	 ที่สามารถนำาไปใช้ได้กับ

สัญญาณไฟฟ้ากล้ามเนื้อของอาสาสมัครทั้งหมด	เนื่องจาก

กระบวนการเลือกลักษณะเด่นข้างต้น	 เลือกจากการ

พิจารณาข้อมูลของสัญญาณไฟฟ้ากล้ามเนื้อจากอาสา

สมัครทั้งหมด

   2.2.6 กระบวนก�รจำ�แนก

	 	 	ในกระบวนการนี้จะทำาการฝึกสอน	 (training)	

และทดสอบระบบ	(testing)	โดยใช้โครงข่ายประสาทเทยีม 

เป็นตัวจำาแนก	 เพื่อจำาแนกวรรณยุกต์	 5	 เสียง	 โดยนำา

ลักษณะเด่นท่ีได้จากหัวข้อ	 2.2.5	 มาเป็นอินพุตให้กับตัว

จำาแนก	โดยทำาการทดลองปรับจำานวนอินพุตของโครงข่าย

ประสาทเทียม	โดยใช้จำานวนลักษณะเด่น	3	5	7	9	12	15	

18	21	24	และ	27	ตามลำาดับ	โดยเรียงลำาดับลักษณะเด่น

ที่ดีที่สุดจากกระบวนการเลือกลักษณะเด่นในหัวข้อ	2.2.5

	 	 	ในการทดลองนี้	 จะทดสอบประสิทธิภาพของ 

รูปแบบการจำาแนกแบบสามข้ันตอนโดยใช้โครงข่าย

ประสาทเทียมสามโครงข่าย	ซึ่งเป็นเทคนิคที่ได้นำาเสนอใน

งานวิจยัทีผ่า่นมา	[21]	และไดร้บัการปรบัปรงุในบทความนี	้ 

โดยจะเปรียบเทียบกับการจำาแนกแบบข้ันตอนเดียวซ่ึงใช้

โครงข่ายประสาทเทียมหนึ่งโครงข่าย	 (รูปแบบทั่วไป)	 ซึ่ง

ได้กล่าวไว้เบื้องต้นในหัวข้อ	2.2.4

	 	 	รปูที	่5	แสดงรปูแบบการจำาแนกแบบสามข้ันตอน 

โดยใช้โครงข่ายประสาทเทียมสามโครงข่าย	 ในแต่ละ 

โครงข่ายจะใช้ลักษณะเด่นท่ีแตกต่างกัน	 โดยโครงข่าย 

ที่หนึ่งจะใช้ในการจำาแนกวรรณยุกต์เอกและจัตวา	ในกรณี

ที่ผลการจำาแนกออกมาเป็นวรรณยุกต์อื่นๆ	ระบบจะส่งต่อ

ไปที่โครงข่ายท่ีสองซ่ึงใช้ในการจำาแนกวรรณยุกต์ตรี	 ใน

กรณีที่ผลการจำาแนกออกมาเป็นวรรณยุกต์อื่นๆ	 ระบบก็

จะส่งต่อไปที่โครงข่ายที่สามซ่ึงใช้ในการจำาแนกวรรณยุกต์

สามัญและโท	 รายละเอียดการทำางานของระบบถูกแสดง

ใน	[21]

	 	 	สัญญาณไฟฟ้ากล้ามเนื้อที่ใช้ในการทดสอบระบบ	 

(testing)	 จะใช้ข้อมูลของชุดคำาพูดที่	 1	 2	 8	 9	 และ	

15	 ในตารางที่	 1	 สำาหรับข้อมูลที่เหลือจะถูกใช้สำาหรับ

กระบวนการฝึกสอนระบบ	 เพื่อเป็นการทดสอบว่าระบบที่

ออกแบบสามารถจำาแนกวรรณยุกต์ได้	กล่าวคือ	ถึงแม้ว่า

จะออกเสียงคำาพูดที่มีองค์ประกอบของพยัญชนะและสระ

ต่างกัน	 แต่วรรณยุกต์เดียวกัน	 ระบบจะสามารถจัดกลุ่ม

คำานั้นให้อยู่ในกลุ่มวรรณยุกต์เดียวกันได้

3. ผลก�รทดลอง
	 รูปที่	6	แสดงผลความแม่นยำาในการจำาแนกวรรณยุกต์	

5	เสียง	สำาหรับรูปแบบการจำาแนกทั้งสองรูปแบบ	คือ	(ก)	

การจำาแนกแบบขั้นตอนเดียว	 และ	 (ข)	 การจำาแนกแบบ

สามข้ันตอน	 โดยเปรียบเทียบความแม่นยำาในการจำาแนก

ของสัญญาณไฟฟ้ากล้ามเนื้อของอาสาสมัครทั้ง	 10	 คน	

(S01-S10)	ขณะทีม่กีารเพิม่จำานวนลกัษณะเดน่จาก	3	ตัว	

จนถึง	27	ตัว	โดยเพิ่มครั้งละ	3	ตัว	จะเห็นได้ว่าสัญญาณ

ไฟฟ้ากล้ามเนื้อของอาสาสมัครเกือบทั้งหมดจากทั้งสอง 

รูปแบบการจำาแนก	 ให้ผลไปในทิศทางเดียวกัน	 กล่าวคือ	

เมือ่จำานวนลกัษณะเดน่เพิม่ข้ึน	ความแมน่ยำาในการจำาแนก 

จะเพิ่มข้ึนด้วย	 โดยความแม่นยำาจะเพิ่มข้ึนอย่างมาก 

ในช่วงการปรับจำานวนลักษณะเด่นจาก	 3	 เป็น	 6	 และ

ความแม่นยำาจะเพิ่มข้ึนเล็กน้อยและค่อยๆ	 คงท่ีในช่วง 

การปรับจำานวนลักษณะเด่นตั้งแต่	12	ตัวเป็นต้นไป

	 เมื่อพิจารณาในแต่ละช่วงของการปรับจำานวนลักษณะ

เด่น	 จะเห็นได้ว่าสัญญาณไฟฟ้ากล้ามเนื้อของอาสาสมัคร

แต่ละคนให้ผลความแม่นยำาที่แตกต่างกัน	 ซ่ึงมีความ 

แตกต่างระหว่างความแม่นยำาสูงสุดและต่ำาสุดอย่างเห็น

ได้ชัด	 พิจารณาผลการจำาแนกแบบข้ันตอนเดียวซ่ึงแสดง

ในรูปท่ี	 6(ก)	 ณ	 ตำาแหน่งการใช้จำานวนลักษณะเด่น	 

3	ตัว	จะเห็นได้ว่า	ความแม่นยำาสูงสุด	คือ	76.67%	เป็น

ผลความแม่นยำาของ	 S04	 ในขณะที่ความแม่นยำาต่ำาสุด	

คือ	 37.33%	 ได้จากสัญญาณของ	 S02	 จะเห็นได้ว่ามี

ความแตกต่างกัน	39.34%	และเมื่อพิจารณา	ณ	ตำาแหน่ง

การใช้จำานวนลักษณะเด่นที่ให้ความแม่นยำาสูงสุดจาก 

รปูแบบการจำาแนกแบบข้ันตอนเดยีว	พบว่า	การใช้จำานวน

ลักษณะเด่น	 24	 ตัว	 ให้ความแม่นยำาสูงสุดซ่ึงได้รับจาก

สัญญาณ	 S04	 เช่นเดียวกัน	 โดยความแม่นยำาที่ได้	 คือ	

94.22%	 ในขณะที่ความแม่นยำาต่ำาสุด	 คือ	 49.78%	ซึ่ง

เป็นสัญญาณของ	S02	เช่นเดียวกัน	โดยที่ความแตกต่าง

ระหว่างความแม่นยำาสูงสุดและต่ำาสุด	ณ	ตำาแหน่งการใช้

ลักษณะเด่น	24	ตัว	คือ	44.44%	ดังนั้นแสดงให้เห็นว่า	

สัญญาณของ	S04	 ให้ผลความแม่นยำาสูงสุด	และ	S02	
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ให้ผลความแม่นยำาต่ำาสุด	 โดยท่ีมีความแตกต่างระหว่าง

ความแมน่ยำาสงูสดุและต่ำาสดุมาก	ซ่ึงให้ผลเช่นเดียวกันกับ 

รปูแบบการจำาแนกแบบสามข้ันตอนในรปูท่ี	6	(ข)	นอกจากนี	้ 

เมื่อพิจารณาการจำาแนกแบบสามข้ันตอน	 จะเห็นได้ว่า	

S02	ให้ผลความแม่นยำาที่แตกต่างกับสัญญาณอื่นๆ	อย่าง

เห็นได้ชัด	โดยให้ความแม่นยำาที่ต่ำามาก	อย่างไรก็ตามการ

เพิ่มจำานวนลักษณะเด่น	 สามารถเพิ่มความแม่นยำาในการ

จำาแนก	 โดยให้ผลการเปลี่ยนแปลงไปในทิศทางเดียวกัน

สำาหรับข้อมูลสัญญาณทั้งหมด	(S01-S10)	

(ก)

(ข)

รูปที่ 6	 กราฟแสดงผลความแม่นยำาในการจำาแนกวรรณยุกต์	 5	 เสียง	 ซ่ึงเปรียบเทียบความแม่นยำาของข้อมูลสัญญาณไฟฟ้า 
กล้ามเนื้อของอาสาสมัครทั้ง	10	คน	(S01-S10)	เมื่อมีการเพิ่มจำานวนลักษณะเด่นจาก	3	ถึง	27	ตัว	โดยเพิ่มครั้งละ	3	ตัว	(ก)	 
การจำาแนกแบบขั้นตอนเดียว	(ข)	การจำาแนกแบบสามขั้นตอน

	 พิจารณาเฉพาะสัญญาณ	 S04	 ซ่ึงให้ผลการจำาแนก

ดีท่ีสุดจากทั้งสองรูปแบบการจำาแนก	 พบว่า	 สำาหรับการ

จำาแนกแบบข้ันตอนเดียว	 การเพิ่มจำานวนลักษณะเด่น	

24	ตัว	ให้ความแม่นยำาสูงสุด	(94.22%)	ซึ่งสามารถเพิ่ม

ความแม่นยำา	19.55%	เมื่อเปรียบเทียบกับการใช้จำานวน

ลักษณะเด่นเพียง	 3	 ตัว	 ในขณะที่การจำาแนกแบบสาม

ขั้นตอน	การเพิ่มจำานวนลักษณะเด่น	21	ตัว	ให้ผลความ

แม่นยำาสูงสุด	(95.56%)	ซึง่ความแม่นยำาเพิ่มขึ้น	10.67%	

เมื่อเปรียบเทียบกับการใช้จำานวนลักษณะเด่นเพียง	3	ตัว	

ดังนั้นจะเห็นได้ว่ารูปแบบการจำาแนกแบบสามข้ันตอน 

ให้ความแม่นยำาที่ดีกว่าการจำาแนกแบบขั้นตอนเดียว	และ

ใช้จำานวนลักษณะเด่นน้อยกว่า

	 อย่างไรก็ตาม	 จากผลการทดลองส่วนนี้ยังไม่สามารถ

สรุปจำานวนลักษณะเด่นที่เหมาะสมในงานวิจัยนี้ได้อย่าง
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ชัดเจน	 เนื่องจากความแม่นยำาสูงสุดท่ีเกิดข้ึนในแต่ละ

สัญญาณ	 เกิดจากการใช้จำานวนลักษณะเด่นที่แตกต่างกัน	 

ดังนั้นเพื่อให้สามารถวิเคราะห์จำานวนลักษณะเด่นที่ 

เหมาะสม	 และระบุอัตราการเปลี่ยนแปลงของความ

แม่นยำาในขณะท่ีมีการปรับจำานวนลักษณะเด่นได้อย่าง

ชัดเจน	 จึงนำาผลความแม่นยำาในการจำาแนกวรรณยุกต์	 5	 

เสียงของสัญญาณไฟฟ้ากล้ามเนื้อทั้งหมด	 (S01-S10)	 

มาคำานวณหาค่าเฉลี่ย	

	 รูปที่	 7	 เป็นผลความแม่นยำาเฉลี่ยซ่ึงถูกแสดงใน

รูปแบบของแผนภูมิแท่ง	 โดยที่กราฟเส้นตรงแสดงค่า

การเปลี่ยนแปลงความแม่นยำาในการจำาแนกเมื่อจำานวน

ลกัษณะเด่นเพิม่ข้ึน	พจิารณาการจำาแนกแบบข้ันตอนเดียว	

รปูที	่7(ก)	จะเห็นว่าในช่วงการปรับจำานวนลกัษณะเดน่จาก	 

3	 เป็น	 6	 ความแม่นยำาเพิ่มข้ึนมากที่สุด	 โดยเพิ่มข้ึน	

15.47%	หลงัจากนัน้ความแมน่ยำาจะเพิม่ข้ึนเพยีงเลก็นอ้ย	

โดยที่ความแม่นยำาสูงสุดได้จากการใช้จำานวนลักษณะเด่น	

27	 ตัว	 (76.93%)	 สำาหรับการจำาแนกแบบสามข้ันตอน	 

รูปที่	 7(ข)	 จะเห็นว่าในช่วงการปรับจำานวนลักษณะเด่น

จาก	3	เป็น	6	ความแม่นยำาเพิ่มขึ้นมากที่สุดเช่นเดียวกัน	

โดยเพิ่มข้ึน	 6.71%	 หลังจากนั้นความแม่นยำาจะเพิ่มข้ึน 

เพียงเล็กน้อย	 โดยท่ีความแม่นยำาสูงสุดได้จากการใช้

จำานวนลักษณะเด่น	 27	 ตัว	 (80.27%)	 อย่างไรก็ตาม	

ถึงแม้ว่าอัตราการเพิ่มข้ึนของความแม่นยำาเฉลี่ยของการ

จำาแนกแบบสามข้ันตอนในช่วงการปรับจำานวนลักษณะ

เด่นจาก	3	เป็น	6	จะต่ำากว่าการจำาแนกแบบขั้นตอนเดียว	

แตค่วามแมน่ยำาเฉลีย่ของการจำาแนกแบบสามข้ันตอนก็ยัง

คงสูงกว่าการจำาแนกแบบขั้นตอนเดียว	

(ก)

(ข)

รูปที่ 7	กราฟแกนปฐมภูมิ	 (ซ้าย)	แสดงผลความแม่นยำาเฉลี่ยในการจำาแนกวรรณยุกต์	5	 เสียง	ซึ่งคำานวณจากข้อมูลสัญญาณ 
ไฟฟ้ากล้ามเนื้อของอาสาสมัครทั้ง	10	คน	(S01-S10)	เมื่อมีการเพิ่มจำานวนลักษณะเด่นจาก	3	ถึง	27	ตัว	โดยเพิ่มครั้งละ	3	ตัว	 
กราฟแกนทุติยภูมิ	 (ขวา)	 แสดงค่าการเปลี่ยนแปลงความแม่นยำาในการจำาแนกเมื่อจำานวนลักษณะเด่นเพิ่มข้ึน	 (ก)	 การจำาแนก 
แบบข้ันตอนเดียว	 (ข)	 การจำาแนกแบบสามข้ันตอนหมายเหตุ	 :	 แถบค่าคลาดเคลื่อน	 (error	 bar)	 แสดงช่วงความเช่ือมั่น	 
(confidence	interval)	95%
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	 รูปที่	 8	 แสดงการเปรียบเทียบความแม่นยำาเฉลี่ย 

ในการจำาแนกวรรณยุกต	์5	เสยีง	ระหว่างรปูแบบการจำาแนก

แบบข้ันตอนเดยีวและการจำาแนกแบบสามข้ันตอน	จะเห็น 

ได้ว่าการจำาแนกแบบสามข้ันตอนมีความแม่นยำาสูงกว่า

การจำาแนกแบบข้ันตอนเดยีว	ซ่ึงจะแตกตา่งอย่างเห็นได้ชดั 

เมื่อพิจารณา	 ณ	 ตำาแหน่งท่ีมีการใช้จำานวนลักษณะเด่น

เพียง	 3	 ตัว	 โดยท่ีการจำาแนกแบบสามข้ันตอนมีความ

แม่นยำาเฉลี่ยสูงกว่า	 11.6%	 เมื่อเพิ่มจำานวนลักษณะเด่น

มากขึ้น	จะเห็นได้ว่ามีความแตกต่างเพียงเล็กน้อยระหว่าง

ความแม่นยำาเฉลี่ยของทั้งสองรูปแบบ

รูปที่ 8	 แผนภูมิแท่งแสดงการเปรียบเทียบความแม่นยำาเฉลี่ยในการจำาแนกระหว่างรูปแบบการจำาแนกแบบข้ันตอนเดียวและ 
การจำาแนกแบบสามขั้นตอนหมายเหตุ	:	แถบค่าคลาดเคลื่อน	(error	bar)	แสดงช่วงความเชื่อมั่น	(confidence	interval)	95%

4. วิเคร�ะห์ผลก�รทดลอง
	 ในส่วนของการวิเคราะห์ผลการทดลอง	 จะวิเคราะห์

ใน	 4	 ประเด็นหลัก	 ได้แก่	 ประสิทธิภาพของระบบ

เมื่อเพิ่มจำานวนลักษณะเด่นให้กับระบบ	 ประสิทธิภาพ

ในการจำาแนกของสัญญาณจากอาสาสมัครแต่ละคน	

ประสิทธิภาพของรูปแบบการจำาแนกสองรูปแบบ	 และ	

คุณลักษณะของลักษณะเด่นที่ถูกเลือก

	 ประเด็นแรก	 พิจารณาประสิทธิภาพของระบบเมื่อ

เพิ่มจำานวนลักษณะเด่นให้กับระบบ	 จากผลการทดลอง 

จะเห็นได้ว่า	 การเพิ่มจำานวนลักษณะเด่นสามารถเพิ่ม

ความแม่นยำาให้กับระบบ	 โดยท่ีการเพิ่มลักษณะเด่น	 27	

ตัว	 ให้ความแม่นยำาเฉลี่ยสูงสุดสำาหรับท้ังสองรูปแบบ

การจำาแนก	 อย่างไรก็ตาม	 การเพิ่มจำานวนอินพุตให้กับ 

ตัวจำาแนก	 ย่ิงเพิ่มจำานวนอินพุตมากข้ึนจะทำาให้เวลาใน

การประมวลผลสัญญาณช้าลง	 ดังนั้นจำานวนลักษณะเด่น

ที่เหมาะสมในงานวิจัยนี้	 จึงต้องพิจารณาทั้งในแง่ของ

ความแม่นยำาและเวลาในการประมวลผล	 ซ่ึงจากรูปท่ี	 

7(ก)	และ	รูปที่	7	(ข)	แสดงให้เห็นว่าจำานวนลักษณะเด่น 

ที่เหมาะสมสำาหรับการจำาแนกแบบข้ันตอนเดียวและสาม

ขั้นตอน	คือ	12	ตัว	และ	9	ตัว	ตามลำาดับ	ทั้งนี้เนื่องจาก

การเพิ่มจำานวนลักษณะเด่นหลังจากจำานวนดังกล่าวทำาให้

ความแมน่ยำาเพิม่ข้ึนเพยีงเลก็นอ้ยเทา่นัน้	กลา่วคือ	สำาหรับ

การจำาแนกแบบข้ันตอนเดียว	 ความแม่นยำาที่เพิ่มขึ้น 

หลังจากเพิ่มจำานวนลักษณะเด่น	12	ตัวเป็นต้นไป	มีอัตรา

การเพิ่มข้ึนอยู่ในช่วงระหว่าง	 0.49-1.38%	 สำาหรับการ

จำาแนกแบบสามข้ันตอน	 ความแม่นยำาที่เพิ่มข้ึนหลังจาก

เพิม่จำานวนลกัษณะเด่น	9	ตวัเป็นตน้ไป	มอีตัราการเพิม่ข้ึน 

อยู่ในช่วงระหว่าง	 0-1.41%	 การที่ความแม่นยำาเพิ่มข้ึน

เพียงเล็กน้อยในช่วงหลังของการเพิ่มจำานวนลักษณะเด่น	

อาจจะเป็นเพราะว่าลักษณะเด่นที่เพิ่มเข้าไปเป็นลักษณะ

เด่นที่มีคุณลักษณะใกล้เคียงกับลักษณะเด่นก่อนหน้า	หรือ

กล่าวได้ว่าเป็นลักษณะเด่นท่ีความซ้ำาซ้อนกัน	 ทำาให้ความ

แม่นยำาในการจำาแนกเพิ่มข้ึนเพียงเล็กน้อยหรือไม่เพิ่มข้ึน

เลย	

	 ประเดน็ทีส่อง	พจิารณาประสทิธภิาพในการจำาแนกของ 

สัญญาณจากอาสาสมัครแต่ละคน	 จากการทดลองจะเห็น 

ได้ว่า	 สัญญาณไฟฟ้ากล้ามเนื้อของอาสาสมัครแต่ละคน 

ให้ผลความแม่นยำาที่แตกต่างกันออกไป	 ซ่ึงในการทดลอง 

นี้พบว่า	 สัญญาณไฟฟ้ากล้ามเนื้อของอาสาสมัคร	 S04	 

เป็นสัญญาณที่ให้ผลการจำาแนกที่ดีที่สุด	 และ	 สัญญาณ 

ไฟฟ้ากล้ามเนื้อของอาสาสมัคร	 S02	 เป็นสัญญาณที่ให้ 

ผลการจำาแนกต่ำาที่สุด	ซึ่งสาเหตุที่ทำาให้เกิดความแตกต่าง 

ของสัญญาณไฟฟ้ากล้ามเนื้อของอาสาสมัครแต่ละคน	 

นา่จะเกิดจากสว่นของกระบวนการเก็บข้อมลูของสญัญาณ 
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ไฟฟ้ากล้ามเนื้อ	 กล่าวคือ	 ธรรมชาติในการออกเสียงพูด 

ของอาสาสมัครแต่ละคนแตกต่างกัน	 ถึงแม้ว่าเสียงพูดท่ี 

ออกมาจะมีลักษณะของเสียงที่ถูกต้องและชัดเจน	 แต่ 

วิธีการขยับปากเพื่อออกเสียงพูดของแต่ละคนแตกต่างกัน	 

ซ่ึงอาสาสมัครที่มีการขยับปากถูกต้องตามหลักการออก 

เสียงเพื่อเปล่งเสียงออกมา	จะได้สัญญาณไฟฟ้ากล้ามเนื้อ 

ท่ีมีแอมพลิจูดชัดเจน	 และทำาให้มีความแตกต่างของ 

สัญญาณไฟฟ้ากล้ามเนื้อของคำาพูดแต่ละคำา	 ทำาให้ง่าย 

ต่อการจำาแนกคำาพูด	 ในทางตรงกันข้าม	 อาสาสมัคร 

บางคนไม่ค่อยมีการขยับปากขณะออกเสียง	 กล่าวคือ	 

มีการเคลื่อนไหวของอวัยวะในการออกเสียงพูดน้อยซ่ึงมี 

ผลทำาให้เกิดการทำางานของสัญญาณไฟฟ้ากล้ามเนื้อน้อย	 

ดังนั้นสัญญาณไฟฟ้ากล้ามเนื้อที่ได้จะมีแอมพลิจูดต่ำา	และ 

มีความแตกต่างของสัญญาณไฟฟ้ากล้ามเนื้อของคำาพูด 

แต่ละคำาน้อย	 ดังนั้นการควบคุมลักษณะการออกเสียงพูด 

ของอาสาสมัครให้คงท่ีเป็นปัจจัยสำาคัญที่จะช่วยเพิ่ม 

ประสิทธิภาพและความน่าเชื่อถือให้กับระบบได้

	 ประเด็นต่อมา	 พิจารณาประสิทธิภาพของรูปแบบการ

จำาแนกสองรูปแบบ	 คือ	 รูปแบบการจำาแนกแบบข้ันตอน

เดียวโดยใช้โครงข่ายประสาทเทียมหนึ่งโครงข่าย	 และ 

รูปแบบการจำาแนกแบบสามข้ันตอนโดยใช้โครงข่าย

ประสาทเทียมสามโครงข่าย	 จากผลการทดลอง	 จะเห็น

ได้ว่าการจำาแนกแบบสามข้ันตอนโดยใช้โครงข่ายประสาท

เทียมสามโครงข่ายให้ผลความแม่นยำาเฉลี่ยสูงกว่า	 แต่

อย่างไรก็ตามการจำาแนกแบบสามข้ันตอนมีความซับซ้อน

และใช้เวลาในการประมวลผลมากกว่าการจำาแนกแบบ

ข้ันตอนเดียวถึงสามเท่า	 ดังนั้นถ้าระบบต้องการความเร็ว

ในการประมวลผลการจำาแนกแบบข้ันตอนเดียวน่าจะเป็น

ทางเลือกที่ดีกว่า	 เนื่องจากความแม่นยำาในการจำาแนก 

ต่ำากว่าการจำาแนกแบบสามขั้นตอนเพียงเล็กน้อย	(1.78%	

เมื่อพิจารณา	ณ	ตำาแหน่งที่ให้ความแม่นยำาสูงสุด	การใช้

จำานวนลักษณะเด่น	 21	 ตัว)	 อย่างไรก็ตาม	 การจำาแนก

แบบสามข้ันตอนจะให้ความแม่นยำาเฉลี่ยท่ีสูงกว่าการ

จำาแนกแบบข้ันตอนเดียวอย่างเห็นได้ชัด	 (9.77%)	 เมื่อ

มีการใช้จำานวนลักษณะเด่นเพียงเล็กน้อย	 เช่น	 การใช้

ลักษณะเด่นเพียง	3	ตัว	เป็นต้น

	 ประเด็นสุดท้าย	 พิจารณาคุณลักษณะของลักษณะ

เด่นที่ถูกเลือก	 ซ่ึงจะพิจารณาลักษณะเด่นท่ีถูกใช้สำาหรับ

การจำาแนกแบบสามข้ันตอน	 เนื่องจากผลการทดลอง

แสดงให้เห็นว่า	 	 การจำาแนกแบบสามข้ันตอนโดยใช้ 

โครงข่ายประสาทเทียมสามโครงข่ายมีประสิทธิภาพดีกว่า

การจำาแนกแบบข้ันตอนเดยีว	โดยให้ความแมน่ยำาสงูสดุเมือ่

เพิ่มจำานวนลักษณะเด่น	27	ตัว	อย่างไรก็ตามจะพิจารณา

ลกัษณะเด่นเพยีง	9	ตวั	เนือ่งจาก	การเพิม่จำานวนลกัษณะ

เด่นมากกว่า	 9	 ตัวมีผลในการเพิ่มความแม่นยำาเพียง 

เล็กน้อย

	 ตารางที	่2	แสดงลกัษณะเด่นท่ีถูกใช้สำาหรบัการจำาแนก 

แบบสามข้ันตอน	 ซ่ึงจะแบ่งเป็นลักษณะเด่นย่อย	 3	 ชุด	

ในแต่ละข้ันตอนจะใช้ลักษณะเด่นแตกต่างกัน	 จะเห็นว่า

ลักษณะเด่นท่ีถูกเลือกส่วนใหญ่เป็นลักษณะเด่นในรูปแบบ 

ที่สอง	 ซ่ึงมาจากการคำานวณโดยแบ่งสัญญาณไฟฟ้า 

กล้ามเนื้อออกเป็น	 6	 ส่วนเท่าๆ	 กัน	 ดังนั้นจะเห็นได้ว่า 

ลักษณะเด่นในรูปแบบนี้มีประสิทธิภาพในการจำาแนก

วรรณยุกต์ได้ดี	เนื่องจากเป็นลักษณะเด่นที่คำานวณมาจาก

บางส่วนของสัญญาณ	 ซ่ึงในแต่ละส่วนของสัญญาณมีผล

ในการจำาแนกวรรณยุกต์แตกต่างกัน

 
1  2  3  

ลำดับ ลักษณะเดนสำหรับการจำแนกแบบสามขั้นตอน

MMAV2 
MAV_3 

MMAV1_3 
ZC_3 

RMS_3 
ZC 

MMAV1 
ZC_4 

WAMP_4 

IAV_6 
WL_6 
SSC_6 
ZC_6 

RMS_6 
WAMP_6 
MMAV1_6 

SSC 
SSC_5 

SSC_3 
SSC_4 
SSC_2 

WAMP_3 
ZC_2 

RMS_2 
MNF_2 

SUM_MNF 
MAV_2 

1
2
3
4
5
6
7
8
9

ต�ร�งที่ 2	ลักษณะเด่นที่ถูกเลือกจากหัวข้อ	2.2.4	และ	2.2.5	สำาหรับใช้ในรูปแบบการจำาแนกแบบสามขั้นตอน
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	 พิจารณาลักษณะเด่นท่ีใช้ในแต่ละข้ันตอนของการ

จำาแนก	 ในการจำาแนกข้ันตอนท่ีหนึ่งซ่ึงใช้ในการจำาแนก

วรรณยุกต์เอกและจัตวา	 ลักษณะเด่นส่วนใหญ่เป็น

ลักษณะเด่นที่คำานวณจากส่วนที่	 3	 และส่วนท่ี	 4	 ของ

สัญญาณ	 ในการจำาแนกข้ันตอนท่ีสองซ่ึงใช้ในการจำาแนก

วรรณยุกต์ตรี	 ลักษณะเด่นส่วนใหญ่เป็นลักษณะเด่นที่

คำานวณจากส่วนที่	 6	 ของสัญญาณ	 สำาหรับการจำาแนก

ข้ันตอนที่สามซ่ึงใช้ในการจำาแนกวรรณยุกต์สามัญและโท	

ลักษณะเด่นส่วนใหญ่เป็นลักษณะเด่นที่คำานวณจากส่วนที่	 

2	และส่วนที่	3	ของสัญญาณ	ดังนั้นจะเห็นได้ว่าในแต่ละ

สว่นของสญัญาณมผีลในการจำาแนกวรรณยุกตแ์ตกตา่งกัน	

กล่าวคือ	ส่วนที่	3	และส่วนที่	4	ของสัญญาณมีผลในการ

จำาแนกวรรณยุกต์เอกและจัตวาออกจากกลุ่มวรรณยุกต์

อื่นๆ	ส่วนที่	6	ของสัญญาณมีผลในการจำาแนกวรรณยุกต์

ตรีออกจากกลุ่มของวรรณยุกต์โทและสามัญ	และส่วนที่	2	

และส่วนที่	3	ของสัญญาณ	มีผลในการจำาแนกวรรณยุกต์

สามัญและโทออกจากกัน	

	 จากผลการทดลองทัง้หมด	เมือ่เปรียบเทยีบกับงานวิจยั

ก่อนหน้า	 [21]	 ซึ่งได้นำาเสนอเทคนิคการจำาแนกแบบสาม

ข้ันตอน	 โดยออกแบบจากสัญญาณไฟฟ้ากล้ามเนื้อจาก

อาสาสมัครเพียง	1	คน	ซึ่งพบว่าเทคนิคนี้สามารถจำาแนก

วรรณยุกต์	 5	 เสียงได้	 โดยมีความแม่นยำาในการจำาแนก	

80%	 อย่างไรก็ตาม	 การทดลองดังกล่าวยังไม่สามารถ

ยืนยันได้ว่า	 เทคนิคนี้จะมีประสิทธิภาพเพียงพอเมื่อนำาไป

ใช้กับสัญญาณไฟฟ้ากล้ามเนื้ออื่นๆ	 จากผลการทดลองนี้	 

จะเห็นได้ว่าเทคนิคการจำาแนกแบบสามข้ันตอนที่ได้นำา

เสนอมีประสิทธิภาพเพียงพอในการจำาแนกวรรณยุกต์	

5	 เสียง	 ซ่ึงได้ปรับปรุงเทคนิคดังกล่าวในส่วนของการ 

คัดเลือกลักษณะเด่น	และ	การเพิ่มจำานวนลักษณะเด่นให้

กับระบบ	

5. สรุปผลก�รทดลอง
	 งานวิจัยน้ีเป็นการปรับปรุงเทคนิคการจำาแนกแบบ

สามข้ันตอนซ่ึงใช้โครงข่ายประสาทเทียมสามโครงข่ายใน

การจำาแนกวรรณยุกต์ไทย	 5	 เสียง	 โดยการใช้ข้อมูลของ

สัญญาณไฟฟ้ากล้ามเนื้อของอาสาสมัคร	 10	 คนในการ

ออกแบบ	 โดยได้ปรับปรุงในส่วนของกระบวนการคำานวณ

ลกัษณะเดน่	คดัเลอืกลกัษณะเดน่	และเพิม่จำานวนลกัษณะ

เดน่เพือ่เป็นอนิพตุให้กับโครงข่ายประสาทเทียม	นอกจากนี ้

ทำาการเปรียบเทยีบรปูแบบการจำาแนกสองรปูแบบ	คอื	การ

จำาแนกแบบสามข้ันตอน	และการจำาแนกแบบข้ันตอนเดยีว	 

จากผลการทดลองพบว่า	 การจำาแนกแบบสามข้ันตอนมี

ประสิทธิภาพดีกว่าการจำาแนกแบบข้ันตอนเดียว	 โดยให้

ความแม่นยำาสูงสุด	 95.56%	 จากข้อมูลสัญญาณไฟฟ้า

กล้ามเนื้อ	 S04	 และความแม่นยำาเฉลี่ย	 80.27%	 จาก

ข้อมูลสัญญาณไฟฟ้ากล้ามเนื้อทั้งหมด	 นอกจากนี้	 เมื่อ

พจิารณาจากความแมน่ยำาเฉลีย่	การใช้จำานวนลกัษณะเดน่	

27	 ตัว	 ให้ความแม่นยำาสูงสุด	 แต่อย่างไรก็ตาม	 จำานวน

ลักษณะเด่นท่ีเหมาะสม	 คือ	 9	 ตัว	 เนื่องจากการเพิ่ม

จำานวนลักษณะเด่นมากกว่า	 9	 ตัว	 จะเพิ่มประสิทธิภาพ

ในการจำาแนกเพียงเล็กน้อย	

	 อย่างไรก็ตาม	 การทดลองนี้เป็นการคัดเลือกลักษณะ

เด่นโดยการจัดอันดับลักษณะเด่นตามผลการประเมินด้วย

ตัวประเมินแบบอาร์อีเอส	 ซึ่งวิธีนี้	 ทำาให้ลักษณะเด่นที่ใช้

อาจมคีวามสมัพนัธกั์น	นัน่ก็แสดงวา่	ข้อมลูมคีวามซ้ำาซ้อน	

ซ่ึงมีผลทำาให้ความแม่นยำาในการจำาแนกไม่เพิ่มข้ึน	 แต่จะ

ไปเพิ่มพารามิเตอร์เข้าไปในระบบ	 ทำาให้การประมวลผล

ช้าลง	 นอกจากนี้	 ในการเพิ่มจำานวนลักษณะเด่นคร้ังละ	

3	ตัว	ทำาให้ไม่สามารถระบุได้ชัดว่าลักษณะเด่นตัวใดมีผล 

ในการเพิ่มหรือลดประสิทธิภาพของระบบ	 ดังนั้น	 งาน 

ต่อไปจะปรับปรุงในส่วนของเทคนิคการเลือกลักษณะเด่น

โดยใชเ้ทคนิคการคน้หา	(Search	stagey	based	feature	

selection)	เพื่อให้ได้ลักษณะเด่นที่เหมาะสม
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