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ABSTRACT – This study discusses the authentication that uses delta brainwave signals. The 
purpose is to use only two positions of brainwaves to prove authentication. Based on the 
principle of supervised neural network, the number of features is reduced. Make learning more 
effective. The objective of this study was to investigate two-position of brainwave. The Delta 
brainwave signals of 40 subjects are explored. The practical technique, Independent Component 
Analysis (ICA) by SOBIRO algorithm is considered clean and separates the individual signals 
from noise. Delta brainwaves are extracted from brain signal for group recognition using the 
technique of supervised neural network for authenticating 40 subjects. The number of neurons 
in the hidden layer 5-26 neurals were test to find the optimal value of authentication for two 
positions brainwaves 
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บทคัดย่อ – งานวจิยันีไ้ด้ศึกษาถึงเร่ืองการพสูิจน์ตวัตนโดยใช้คลืน่สมองช่วงเดลต้ามาศึกษา มจุีดประสงค์เพือ่ทีจ่ะใช้

ตาํแหน่งเพยีง 2 ตาํแหน่งของคลืน่สมองในการพสูิจน์ตวัตน จากหลกัการของโครงข่ายประสาทแบบมกีารสอน (supervised 

neural network) จาํนวนคุณสมบัตทิีน้่อยลง ทาํให้การเรียนรู้มปีระสิทธิภาพดยีิง่ขึน้ ดงันั้นวตัถุประสงค์ของงานวจิยันีค้อื

การศึกษาประสิทธิภาพการใช้ตาํแหน่งคลืน่สมองในการพสูิจน์ตวัตน 2 ตาํแหน่ง โดยใช้คลืน่สมองช่วงเดลต้าของผู้ทดลอง 

40 คน มกีารใช้เทคนคิการวเิคราะห์องค์ประกอบอสิระ (ICA) โดยวธีิ SOBIRO ในการแยกสัญญาณรบกวนออกจาก

สัญญาณคลืน่สมองของแต่ละบุคคลและคดัแยกคลืน่สมองโดยใช้ช่วงทีม่คีวามถี่ตํา่กว่า 4 เฮิรตซ์มาทดสอบ ใช้เทคนิคของ

โครงข่ายประสาทเทยีมในการพสูิจน์ตวัตนของบุคคล 40 คน โดยมกีารเปลีย่นค่าจาํนวนเซลล์ประสาทในช้ันข้อมูลแอบแฝง 

(Hidden layer) ตั้งแต่ 5-26 เซลล์เพือ่หาค่าทีเ่หมาะสม ในการหาตาํแหน่ง 2 ตาํแหน่งในการพสูิจน์ตวัตน 

 

คาํสําคญั --สัญญาณคลืน่สมอง ชีวมาตร การพสูิจน์ตวัตน การวเิคราะห์องค์ประกอบอสิระ โครงข่ายประสาทเทยีม 

เซลล์ประสาทในช้ันข้อมูลแอบแฝง   
 
1. บทนํา  

การพิสูจน์ตัวตนเป็นส่ิงจาํเป็น เพ่ือใช้เป็นวิธีในการพิสูจน์

บุคคลและใช้ในระบบรักษาความปลอดภัย ในปัจจุบันการ

พิสูจน์ตวัตนมีหลากหลายรูปแบบ เช่น  ลายเซ็น,  ลายน้ิวมือ, 

การสแกนม่านตา, การใชรู้ปแบบของใบหนา้, การใชเ้สียง ฯลฯ 

ซ่ึงวิธีต่างๆก็มีขอ้ดีขอ้เสียแตกต่างกนัไป คล่ืนสมองเร่ิมตน้ถูก

นาํมาใชใ้นการวิเคราะห์รักษาโรคต่างๆท่ีเก่ียวกบัสมองในทาง

การแพทย์ จนกระทั้ งมีการค้นพบว่าคล่ืนสมองมีเอกลักษณ์

เฉพาะของแต่ละบุคคล จึงเร่ิมมีการนาํคล่ืนสมองมาใชใ้นการ
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พิสูจน์ตวัตนและเร่ิมเป็นการพิสูจน์ตวัตนท่ีน่าสนใจมากข้ึนใน

ปัจจุบนั ปัญหาท่ีศึกษาในการทาํวิจยัเก่ียวขอ้งกับการคน้หา

วิธีการทางคณิตศาสตร์ เพ่ือพิสูจน์ตวับุคคลในลกัษณะท่ีเป็น

รหัสผ่านโดยใช้คล่ืนสมองของแต่ละบุคคล ซ่ึงการใช้คล่ืน

สมองจะมีขอ้ดีกวา่การใชส้ายอกัษรเป็นรหัสผ่าน เน่ืองจากการ

ปลอมคล่ืนสมองทาํไดย้ากมาก ดงันั้นคุณค่าทางวิชาการของ

งานจึงอยู่ท่ีองคค์วามรู้ของวิธีการท่ีจะรู้จาํคล่ืนสมองและแยก

ความแตกต่างคล่ืนสมองของแต่ละคนอย่างมีประสิทธิภาพ ผล

ท่ีไดจ้ากงานน้ี สามารถนาํไปประยุกตใ์นเร่ืองอ่ืนๆท่ีใช้คล่ืน

สมองควบคุมการทาํงานของเคร่ืองจกัรหรือเคร่ืองคอมพิวเตอร์   

ในงานวจิยัน้ีการแยกแยะบุคคล ไดใ้ชห้ลกัการของโครงข่าย

ประสาทแบบมีการสอน (supervised neural network) โดยมี

เป้าหมายท่ีจะใชต้าํแหน่งในการจดัเก็บสัญญาณคล่ืนสมอง 2 

ตาํแหน่ง รวมทั้งมีการทดลองใชจ้าํนวนเซลลป์ระสาทท่ี

เหมาะสมในชั้นขอ้มลูแอบแฝง (Hidden layer) ในช่วง 5 ถึง 26 

เซลลป์ระสาทเพ่ือใหไ้ดป้ระสิทธิภาพท่ีสูงท่ีสุดในการแยกแยะ

บุคคลจาํนวน 40 คน 

 

2. ทฤษฎีทีเ่กี่ยวข้อง 

2.1 Electroencephalography (EEG) 

เป็นวธีิการวดัค่าสัญญาณไฟฟ้าซ่ึงถูกผลิตออกมาจากสมองโดย

ใช้ตัวรับคล่ืนไฟฟ้าติดท่ีบริเวณหนังศีรษะ  คล่ืนสมองท่ี

ตร วจวัดได้ จะมีควา มสั มพัน ธ์ เ ก่ี ยวโย ง กับ สมอ งหรื อ

เส้นประสาทในบริเวณท่ีตรวจวดั  EEG ถูกใชใ้นทางการแพทย์

เพ่ือศึกษาถึงหนา้ท่ีของบริเวณต่างๆ ของสมอง          นอกจากน้ี

ยงัถูกใชศึ้กษาเก่ียวกบักลไกพ้ืนฐานของจิตใจและวินิจฉัยโรคท่ี

เก่ียวกบัความผดิปกติของสมอง  ปัจจุบนั EEG ยงัถูกใชม้ากใน

การวจิยัในเร่ือง  Brain computer interface (BCI)   

คล่ืนสมองถูกแบ่งตามความถ่ีเป็น 5 ช่วงความถ่ีดงัน้ีคือ 

1) คล่ืนเดลตา้  (Delta wave)     มีความถ่ีตํ่ากวา่         4  เฮิรตซ์ 

2) คล่ืนเธตา้     (Theta wave)    ความถ่ีประมาณ     4-8  เฮิรตซ ์

3) คล่ืนอลัฟ่า   (Alpha wave)    ความถ่ีประมาณ   8-12  เฮิรตซ ์

4) คล่ืนเบตา้     (Beta wave)      ความถ่ีประมาณ 12-30  เฮิรตซ ์

5) คล่ืนแกมม่า (Gamma wave) ความถ่ีประมาณ 30-100 เฮิรตซ ์

 
 
 

2.2 การวิเคราะห์องค์ประกอบอิสระ Independent 

component analysis (ICA) 

เน่ืองจากสัญญาณจากคล่ืนสมอง เป็นสัญญาณท่ีมีความแรงตํ่า

มาก ในการจดัเก็บมกัจะมีสัญญาณจากแหล่งอ่ืนๆ มาผสมดว้ย 

เช่นสัญญาณไฟฟ้าจากหัวใจ สัญญาณไฟฟ้าจากการขยับ

กลา้มเน้ือท่ีใบหน้า การกระพริบตา สัญญาณรบกวนจากการ

สะทอ้น รวมถึงสัญญาณรบกวนจากตาํแหน่งท่ีจดัเก็บขา้งเคียง

เป็นต้น ดังนั้นเทคนิคการวิเคราะห์องค์ประกอบอิสระ จึงถูก

นาํมาเพ่ือท่ีจะใช้แยกสัญญาณ EEG ท่ีจดัเก็บมาจากสัญญาณ

รบกวนอ่ืนๆ เพ่ือท่ีจะได้ค่าสัญญาณคล่ืนสมองในแต่ละจุดท่ี

แทจ้ริงโดยไม่มีสัญญาณอ่ืนมารบกวน 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

รูปท่ี 1. 1 (a) แสดงถึงการผสมสัญญาณท่ีได้จากการจัดเกบ็

คล่ืนสมอง, (b) หลักการทาํงาน ของการวิเคราะห์องค์ประกอบ

อิสระ 

 

จากผลการวิจยัท่ีผ่านมา Preecha [12] ไดท้ดสอบขั้นตอน

วธีิต่างๆของการวเิคราะห์องคป์ระกอบอิสระ เพ่ือหาขั้นตอนวิธี

ท่ีเหมาะสม โดยทาํการทดลองกับขั้นตอนวิธีคือ  AMUSE, 

ERICA, EVD2, EWASOBI, FAJDC4, FJADE, FOBI-E, 

JADEop, JADETD, MULCOMBI, POWERICA, QJADE, 

SAD, SIMBEC, SOBI, SOBI-BPF, SOBIRO, SONS, 

SYMMETRIC, THINICA, UNICA, และ WASOBI พบว่า

ขั้นตอนวิธี SOBIRO ของการวิเคาะห์องค์ประกอบอิสระเป็น

ขั้นตอนวิธีท่ีเหมาะสมกบัคล่ืนสมอง ดงันั้นการทดลองน้ีจึงใช้

วธีิทดลองกบัขั้นตอนวธีิ SOBIRO โดยใช ้โปรแกรม ICALAB 
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2 .3  โคร งข่ าย ปร ะส าท เทียม  (Neural network 

classification concept) 

โครงข่ายประสาทเทียม เป็นแบบจาํลองทางคณิตศาสตร์ท่ี

เลียนแบบการทาํงานของสมองมนุษย  ์ สําหรับประมวลผล

สารสนเทศ โดยการทาํงานของโครงข่ายประสาทเทียมจะ

ประกอบดว้ย ส่วนของการประมวลผลท่ีเรียกว่าเซลลป์ระสาท 

ซ่ึงมีการเช่ือมต่อกนัเป็นโครงข่ายติดต่อกนัภายในระหวา่งเซลล์

ประสาท มีนํ้ าหนักเป็นตวักาํหนดความสําคญัของการติดต่อ

ภายในและช่วยในการตดัสินใจ การทาํงานของเซลล์ประสาท 

บางโครงข่ายสามารถท่ีจะปรับแต่งนํ้าหนกัไดซ่ึ้งอาจจะเป็นการ

ปรับแต่งจากภายนอก เพ่ือความสามารถในการเรียนรู้และจดจาํ

ของโครงข่ายประสาทเทียม โครงข่ายประสาทเทียมไดถู้กนาํมา

ประยกุตใ์ชแ้กปั้ญหาต่างๆ อยา่งกวา้งขวาง การประยุกตใ์ชง้าน

โครงข่ายประสาทเทียม มีตั้งแต่การใชเ้พ่ือตดัสินใจท่ีไม่ยุ่งยาก

ซับซ้อนไปจนถึงงานท่ีมีความยุ่งยากซับซ้อนมาก ตวัอย่างการ

ประยุกต์ของโครงข่ายประสาทเทียมไดแ้ก่ การพยากรณ์ การ

จาํแนกประเภท การจดจาํรูปแบบ การควบคุมการประมวลผล

แบบขนานกบัขอ้มูลปริมาณมากๆ ความสามารถในการเรียนรู้ 

เป็นตน้ 

จากปัญหาการพิสูจน์ตวัตน โดยใช้สัญญาญคล่ืนสมอง 

สัญญาณท่ีไดจ้ากการแยกสัญญาณคล่ืนสมองโดยใช ้ICA ไม่

สามารถใช้ในการพิสูจน์ตวัตนโดยตรง ปัญหาในการพิสูจน์

ตวัตน ถูกแปลงให้เป็นปัญหาในการจาํแนกกลุ่มขอ้มูล โดยใช้

หลกัการของโครงข่ายประสาทเทียม โครงข่ายประสาทเทียม

ในงานวิจัยน้ีเป็นแบบเพอร์เซพตรอนหลายชั้ น Multilayer 

perceptron (MLP) โดยมีการเรียนรู้ของระบบแบบ Conjugate 

gradient backpropagation  โครงข่ายประสาทเทียมมี 3 ชั้นคือ

ขอ้มูลเขา้, ชั้นขอ้มูลแอบแฝง, และชั้นขอ้มูลออก ฟังก์ชนัถ่าย

โอนรูปแบบคือ Hyperbolic tangent 

 

3. งานวจัิยทีเ่กี่ยวข้อง 

ในการศึกษาท่ีผ่านมาพบว่าคล่ืนสมองมีเอกลกัษณ์ ซ่ึงสามารถ

นํามาใช้เป็นเคร่ืองมือพิสูจน์ตัวตนได้ โดยมีงานวิจัยดังน้ี 

Paranjape [2] ใช้เทคนิค Autoregressive (AR) model and 

Discriminant function analysis เพ่ือท่ีจะใชค้ล่ืนสมองพิสูจน์ว่า

เป็นบุคคลเดียวกัน Poulos [3] - [4] ใชเ้ทคนิค Fast fourier 

transform (FFT) and AR model สําหรับแยกแยะคุณสมบติัท่ี

สําคญัของคล่ืนสมองแลว้ใชเ้ทคนิค Learning vector quantizer 

(LVQ) and Computational geometry (CG) ในการแยกแยะตวั

บุคคล Palaniappan [5] - [8] ใชก้ารกระตุน้ดว้ยแสงต่อระบบรับ

ภาพ Visual Evoked Potential (VEP) ในการปรับปรุง

ประสิทธิภาพการแยกแยะบุคคลโดยใช้คล่ืนสมอง Marcel [9] 

เสนอเทคนิค Statistical framework based on a gaussian 

mixture และ Maximum a-posteriori models สาํหรับการพิสูจน์

ตวัตน Preecha [10] - [12] ไดเ้สนอผลงานการพิสูจน์ตวัตนโดย

ใชห้ลกัการของการวิเคราะห์องคป์ระกอบอิสระและโครงข่าย

ประสาทเทียม ซ่ึงเป็นการใชค้ล่ืนสมองทุกความถ่ีมาใชใ้นการ

พิสูจน์ตวัตน โดยใช้ตาํแหน่งท่ีมีความสัมพนัธ์กัน 4 ตาํแหน่ง

คือ F4, P4, C4 และ O2 โดยสัญญาณในแต่ละช่องสัญญาณมี

ความยาว 1000 จุด จาํนวนผูท้ดลอง 20 คน ไดค่้าร้อยละของ

ความถูกต้องอยู่ท่ี 98.51 Preecha [13] ได้เสนอผลงานการ

พิสูจน์ตวัตนโดยใชค้ล่ืนสมองช่วง Delta ซ่ึงเป็นคล่ืนสมองท่ีมี

ความถ่ีตํ่ากวา่ 4 เฮิรตซ์ เป็นช่วงท่ีมีความสามารถในการพิสูจน์

ตวัตนสูงท่ีสุด ซ่ึงสามารถพิสูจน์ตวัตน 20 คนไดค้วามถูกตอ้ง

ถึง 100 %  C. Kaewwit [20] ไดใ้ชเ้ทคนิค ICA และ AR Model 

ในการจาํแนกบุคคลจาํนวน 20 คน โดยมีการพฒันาการใช้

สัญญาณคล่ืนสมองในแต่ละช่องสัญญาณมีความยาว 256 จุด 

และไดผ้ลของค่าความถูกตอ้งท่ี 99.78 %   Wu Q [21] ไดเ้สนอ

การนาํสัญญาณคล่ืนสมองโดยมีการผสมรวมกบัสัญญาณท่ีเกิด

จากการกระพริบตา เพ่ือทาํการพิสูจน์ตวัตน 

ในการศึกษาเก่ียวกบั จาํนวนเซลลป์ระสาทท่ีเหมาะสมใน

ชั้นขอ้มลูแอบแฝง (Hidden layer) ไดมี้ผูศึ้กษาและเสนอวิธีการ

พิจารณาจาํนวนเซลลป์ระสาทในชั้นขอ้มลูแอบแฝงท่ีเหมาะสม

ไวคื้อ จาํนวนเซลลป์ระสาทในชั้นขอ้มูลแอบแฝงควรมีค่า 2/3 

ของจาํนวนเซลล์ประสาทในชั้นรับขอ้มูลเข้า รวมกับจาํนวน

เซลล์ประสาทในชั้นส่งขอ้มูลออก [14] จาํนวนเซลล์ประสาท

ในชั้นขอ้มลูแอบแฝงควรมีค่านอ้ยกวา่สองเท่าของจาํนวนเซลล์

ประสาทในชั้นส่งขอ้มลูออก [15] และจาํนวนเซลลป์ระสาทใน

ชั้นขอ้มูลแอบแฝง ควรอยู่ระหว่างจาํนวนเซลลป์ระสาทในชั้น

รับขอ้มูลเขา้ และจาํนวนเซลล์ประสาทในชั้นส่งขอ้มูลออก 

[16] ในปัญหาการพิสูจน์ตวัตนโดยใช้คล่ืนสมอง [17] ได้ทาํ

การทดลอง หาช่วงจาํนวนเซลลป์ระสาทในชั้นขอ้มูลแอบแฝง 

มีผลกับความสามารถในการพิสูจน์ตวัตน โดยใช้คล่ืนสมอง

ในช่วง Delta ซ่ึงเป็นช่วงคล่ืนสมองท่ีมีความถ่ีตํ่ากว่า 4 เฮิรตซ์ 

โดยจาํนวนเซลลป์ระสาทในชั้นขอ้มูลแอบแฝง ท่ีน้อยเกินไป

หรือมากเกินไป มีผลทาํให้ในการพิสูจน์ตัวตนไม่ดี จาํนวน
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เซลล์ประสาทท่ีเหมาะสมสําหรับจาํนวนคน 30 คน จะอยู่ช่วง

ระหว่าง 5-26 เซลล์ประสาท นอกจากนั้ นจากการวิเคราะห์

พบว่าถา้จาํนวนคนมากข้ึน ช่วงของเซลลป์ระสาทท่ีเหมาะสม

จะมีค่ามากข้ึนตามจาํนวนคน 

 

4. วธีิดําเนินการวจัิย 

ในการศึกษาช่วงคล่ืนสมอง ท่ีมีความสาํคญัในการพิสูจน์ตวัตน

ไดท้าํการทดลองกบัผูท้ดลองจาํนวน 40 คน โดยนาํคล่ืนสมอง

ของแต่ละคน มาผ่านการวิเคราะห์องค์ประกอบอิสระ 

เพ่ือท่ีจะใหไ้ดสั้ญญาณของคล่ืนสมองในแต่ละจุดท่ีแทจ้ริง โดย

ไม่มีสัญญาณรบกวนอ่ืนๆ หลงัจากนั้นจะทาํการแยกสัญญาณ

คล่ืนสมองออกเป็น 5 ช่วงตามความถ่ี และนาํความถ่ีในแต่ละ

ช่วงมาเปรียบเทียบความสามารถในการพิสูจน์ตวัตน โดยอาศยั

หลกัการของการจาํแนกกลุ่มขอ้มูล ในโครงข่ายประสาทเทียม 

โดยรายละเอียดขั้นตอนการดาํเนินงานวิจัยประกอบด้วย 4 

ขั้นตอนหลกัดงัต่อไปน้ี 

4.1 จดัเก็บขอ้มลูสัญญาณคล่ืนสมอง  

4.2 กาํจดัสัญญาณรบกวนโดยผา่นการวเิคราะห์องคป์ระกอบ

อิสระ 

4.3 แยกสัญญาณคล่ืนสมองตามความถ่ีออกเป็น 5 ช่วง 

4.4 นําคล่ืนสมองช่วงเดลต้ามาทดสอบ    เพ่ือให้ทราบถึง

ตาํแหน่งท่ีมีประสิทธิภาพมากท่ีสุด โดยการใชต้าํแหน่งในการ

จดัเก็บสัญญาณคล่ืนสมอง 2 ตาํแหน่งจากตาํแหน่งทั้งหมด 16 

ตาํแหน่ง เพ่ือใหท้ราบถึงจาํนวนเซลลป์ระสาทท่ีเหมาะสม ท่ีให้

ประสิทธิภาพท่ีสูงท่ีสุดในการแยกแยะบุคคลจาํนวน 40 คน 

 
 

รูปท่ี 2. แสดงถึงขัน้ตอนการดาํเนินงานวิจัยประกอบด้วย 4 

ขัน้ตอนหลัก 

 

 

 

4.1     จดัเกบ็ข้อมูลสัญญาณคลืน่สมอง 

สัญญาณคล่ืนสมองถูกจดัเก็บโดยมีจาํนวน 40 คนโดยแบ่งเป็น

ผูช้าย 18 คนและผูห้ญิง 22 คน โดยมีอายุระหว่าง 10 - 40 ปี 

สัญญาณคล่ืนสมองถูกจัดเก็บทั้ งหมด 16 ตาํแหน่งบนหนัง

ศีรษะตามระบบ 10-20 สัญญาณคล่ืนสมองถูกจดัเก็บท่ีตาํแหน่ง 

FP1, F7, T3, T5, FP2, F8, T4, T6, F3, C3, P3, O1, F4, C4, P4, 

O2 ในการจัดเก็บใช้ระบบ Mono-polar montage โดยมี

จุดอา้งอิงท่ี Mastoid area A1 and A2 เคร่ืองขยายสัญญาณคล่ืน

สมองใช ้เคร่ือง Grass model 8 plus จดัเก็บโดยใช ้Sampling 

rate เท่ากบั 200 Hz. สัญญาณคล่ืนสมองไดถู้ก Notch filtered ท่ี  

60 Hz โดย BMSI board และใชโ้ปรแกรม Stellate harmony 

EEG แปลงเป็นรูปแบบ EDF (European Data Format) คล่ืน

สมองท่ีถูกจัดเก็บมาทั้ ง 16 ช่องสัญญาณนั้ นจะถูกคัดเลือก

สัญญาณให้เหลือความยาว 3000 ขอ้มูล โดยหลีกเล่ียงช่วงท่ีมี

สัญญาณรบกวนชดัเจนจาก Electromyography (EMG) 

 

 
รูปท่ี 3. แสดงถึงตาํแหน่งท่ีจัดเกบ็คล่ืนสมองตามระบบ 10 – 20 

 

4.2 กาํจดัสัญญาณรบกวนโดยผ่านการวเิคราะห์

องค์ประกอบอสิระ 

จุดประสงคข์องขั้นตอนน้ี คือการใชก้ารวิเคราะห์องคป์ระกอบ

อิสระ ในการแยกสัญญาณท่ีเป็นสัญญาณรบกวนออกจาก

สัญญาณคล่ืนสมองท่ีจัดเก็บมาในขั้ นตอนแรก จากผลการ

ทดลองของ Preecha [12] พบว่าขั้นตอนวิธี SOBIRO เป็น

ขั้นตอนวิธีท่ีเหมาะสมกบัคล่ืนสมอง ดงันั้นการทดลองน้ีจึงใช้

วธีิทดลองกบัขั้นตอนวิธี SOBIRO โดยใช ้โปรแกรม ICALAB 

[19]  เร่ิมตน้โดยนาํสัญญาณคล่ืนสมองความยาว 3000 ขอ้มูล 

JOURNAL OF INFORMATION SCIENCE AND TECHNOLOGY | VOL 8 | NO 1 | JAN – JUN 2018 
29



ทั้ง 16 ช่องสัญญาณของผูท้ดลองจาํนวน 40 คน มาผา่นขั้นตอน

วิธี SOBIRO โดยมีพารามิเตอร์ดังน้ี จาํนวน Time-delayed 

covariance matrices เท่ากับ 100 และ ไม่มีการตั้ ง order  

สัญญาณคล่ืนสมองท่ีผ่านขั้นตอนวิธี SOBIRO จะถูกแบ่ง

ออกเป็น 5 ช่วงตามความถ่ีในการทดลองขั้นถดัไป 

 

4.3  แยกสัญญาณคลืน่สมองตามความถี่ออกเป็น 5 ช่วง 

จากการทดลองท่ีผา่นมาไดพ้บวา่คล่ืนสมองช่วง Delta เป็นช่วง

ท่ีมีความสามารถในการพิสูจน์ตัวตนสูงท่ีสุด โดยสามารถ

พิสูจน์ตวัตน 20 บุคคลไดค้วามถูกตอ้งถึง 100 %  Preecha [13]  

ดงันั้น จุดประสงค์ในขั้นตอนน้ีเพ่ือแยกสัญญาณคล่ืนสมองท่ี

ผ่านการวิเคราะห์องค์ประกอบอิสระแลว้ให้ไดสั้ญญาณคล่ืน

สมองเดลตา้ซ่ึงเป็นคล่ืนสมองท่ีมีความถ่ีตํ่ากว่า 4 เฮิรตซ์มาทาํ

การทดลองในการหาตาํแหน่งท่ีมีประสิทธิภาพมากท่ีสุด 2 

ตาํแหน่งต่อไป การทดลองทาํการแยกความถ่ีของคล่ืนสมอง

ออกเป็น 5 ช่วงตามความถ่ีดงัน้ีคือ 1) คล่ืนเดลตา้  (Delta wave)     

มีความถ่ีตํ่ากว่า         4 เฮิรตซ์ 2) คล่ืนเธตา้     (Theta wave)    

ความถ่ีประมาณ     4-8 เฮิรตซ์ 3) คล่ืนอลัฟ่า   (Alpha wave)    

ความถ่ีประมาณ   8-12 เฮิรตซ์ 4) คล่ืนเบตา้     (Beta wave)      

ความถ่ีประมาณ 12-30 เฮิรตซ์ 5) คล่ืนแกมม่า (Gamma wave) 

ความถ่ีประมาณ 30-100 เฮิรตซ์ โดยการแบ่งสัญญาณคล่ืน

สมองออกเป็น 5 กลุ่มตามความถ่ีจะถูกแบ่งออกเป็น 3 ขั้นตอน

ดงัต่อไปน้ี 

4.3.1. การเปล่ียนสัญญาณคล่ืนสมองในลักษณะท่ีเป็น 

Time Domain ใหเ้ป็นลกัษณะ Frequency Domain 

เน่ืองจากสัญญาณคล่ืนสมองท่ีผ่านการวิเคราะห์องค์ประกอบ

อิสระมีลกัษณะเป็น Time Domain การแบ่งคล่ืนสมองใหเ้ป็น 5 

ช่วงตามความถ่ีจึงจาํเป็นตอ้งเปล่ียนสัญญาณคล่ืนสมองท่ีอยู่ใน

ลกัษณะ Time Domain ให้เป็นคล่ืนสมองท่ีอยู่ในรูปแบบ 

Frequency Domain เพ่ือท่ีจะสามารถแบ่งออกเป็นช่วงความถ่ี

ได ้โดยอาศยักระบวนการ Fast Fourier Transform (FFT) โดย

จะนําสัญญาณคล่ืนสมองท่ีผ่านการวิเคราะห์องค์ประกอบ

อิสระแลว้ทั้ง 16 ช่องสัญญาณ โดยมีความยาว 3000 ขอ้มูลของ

ผูท้ดลองจาํนวน 40 คนมาผา่นกระบวนการ FFT จะไดสั้ญญาณ

คล่ืนสมองท่ีเป็นลกัษณะFrequency Domain 

4.3.2. การแบ่งสัญญาณคล่ืนสมองท่ีอยู่ในรูป Frequency 

Domain เป็น 5 ช่วงตามความถ่ี 

ใน ขั้ น ตอน น้ีจะ นํา สัญญาน คล่ื น สมอง ท่ี อยู่ ใน ลักษ ณ ะ 

Frequency Domain ท่ีไดม้าจากขั้นตอนท่ีผ่านมาทาํการแบ่ง

สัญญาณคล่ืนสมองออกเป็น 5 ช่วงตามความถ่ี โดยความถ่ีแรก

จะตดัสัญญาณคล่ืนสมองท่ีมีความถ่ีตํ่ากว่า 4 เฮิรตซ์ ออกมาซ่ึง

คล่ืนสมองช่วงน้ีเรียกว่าคล่ืนเดลต้า ซ่ึงเป็นคล่ืนสมองท่ีมี

ความถ่ีตํ่าท่ีสุด, คล่ืนสมองช่วงท่ี 2 ท่ีถูกแยกออกมาจะอยู่

ในช่วงความถ่ีตั้งแต่ 4-8 เฮิรตซ์เป็นคล่ืนช่วงเธตา้  คล่ืนสมอง

ช่วงท่ี 3 ท่ีถูกแยกออกมาจะอยู่ในช่วงความถ่ีตั้งแต่ 8-12 เฮิรตซ์ 

เป็นคล่ืนช่วงอลัฟ่า  คล่ืนสมองช่วงท่ี 4 ท่ีถูกแยกออกมาจะอยู่

ในช่วงความถ่ีตั้งแต่ 12-30 เฮิรตซ์ เป็นคล่ืนช่วงเบตา้  และคล่ืน

สมองช่วงท่ี 5 ท่ีถูกแยกออกมาจะอยู่ในช่วงความถ่ีตั้งแต่ 30-

100 เฮิรตซ์ เป็นคล่ืนช่วงแกมม่า  

4.3.3. การเปล่ียนสัญญาณคล่ืนสมองในลักษณะท่ีเป็น 

Frequency Domain ใหก้ลบัเป็นลกัษณะ Time Domain 

ขั้ นตอนน้ีจะนําค ล่ืนสมองทั้ ง  5  ช่วงความถ่ี ท่ีอยู่ ใน รูป 

Frequency Domain มาแปลงกลบัให้อยู่ในรูป Time Domain 

โดยอาศยัหลกัการ Reverse FFT สัญญาณคล่ืนสมองในแต่ละ

ช่วงความถ่ีท่ีไดจ้ะถูกตดัให้เหลือ 1000 ขอ้มูล  โดยการเลือก

ช่วงท่ีมีการเปล่ียนแปลงสัญญาณน้อยท่ีสุด เพ่ือเตรียมขอ้มูลให้

พร้อมเพ่ือวดัประสิทธิภาพโดยใชห้ลกัการความสามารถในการ

จาํแนกกลุ่มในขั้นตอนถดัไป   

 

4.4 นําคลื่นสมองช่วงเดลต้ามาทําการทดลองเพื่อหา

ตาํแหน่งทีเ่หมาะสม 2 ตาํแหน่งทีไ่ด้ผลดทีีสุ่ดในการพสูิจน์

ตวัตน 

ในขั้นตอนน้ีจะทาํการทดลองเพ่ือหาตาํแหน่งท่ีเหมาะสม 2 

ตาํแหน่งท่ีไดผ้ลดีท่ีสุดในการพิสูจน์ตวัตนของผูท้ดลองจาํนวน 

40 คน การเปรียบเทียบความสามารถในการพิสูจน์ตวัตน ใช้

หลกัการของการจาํแนกกลุ่มขอ้มลู ในโครงข่ายประสาทเทียม 

โดยโครงข่ายประสาทเทียมท่ีใช ้เป็นแบบเพอร์เซพตรอนหลาย

ชั้น Multilayer perceptron (MLP) โดยมีการเรียนรู้ของระบบ

แบบ Conjugate gradient backpropagation  โครงข่ายประสาท

เทียมมี 3 ชั้ นคือชั้ นข้อมูลเข้าจะใช้สัญญาณคล่ืนสมอง 2 

ช่องสัญญาณจากทั้งหมด 16 ช่องสัญญาณ มีลกัษณะเป็น Time 

Domain แต่ละช่องสัญญาณมีความยาว 1000 ข้อมูลของผู ้

ทดลองจาํนวน 40 คน  ในชั้นขอ้มูลแอบแฝงใชเ้ซลลป์ระสาท

ในการทดลองตั้งแต่ 5 - 26 เซลล์ ฟังก์ชันถ่ายโอนรูปแบบคือ 

Hyperbolic tangent, และชั้นขอ้มูลออกจะไดผ้ลการแบ่งกลุ่ม
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ขอ้มูล 40 คน ฟังก์ชนัถ่ายโอนรูปแบบคือ Hyperbolic tangent  

ดงัแสดงในรูปท่ี 4. 

 

 
รูปท่ี 4. แสดงโครงข่ายประสาทเทียมท่ีใช้ในการทดลอง มี 3 

ช้ันคือข้อมลูเข้า, ช้ันข้อมลูแอบแฝงและช้ันข้อมลูออก 

 

โดยในแต่ละการทดลองซ่ึงใช้ข้อมูลมีความยาว 1000 

ขอ้มลูมีการแยกขอ้มลูออกเป็นกลุ่มขอ้มูลท่ีใชส้ําหรับ training, 

validating, และ testing มีอตัราส่วน 60 %,  20 %  และ 20 % 

ตามลาํดบั โดยการเรียนรู้ของโครงข่ายประสาทเทียมจะให้มี

การสลบักันในแต่ละกลุ่ม ซ่ึงรูปแบบการสลบักนัของขอ้มูล 1 

ชุด ซ่ึงมีข้อมูล 10 ข้อมูลจะเร่ิมต้นด้วยกลุ่มข้อมูล training 

จาํนวน 6 ขอ้มลู ตามดว้ยกลุ่มขอ้มลู validating จาํนวน 2 ขอ้มูล 

และกลุ่มขอ้มูล testing จาํนวน 2 ข้อมูลตามลาํดับ โดยการ

สลบักนัของขอ้มลู ในแต่ละชุดน้ีเพ่ือให้เกิดการกระจายตวัของ

ขอ้มลูในแต่ละกลุ่ม ในการทดลองกบัโครงข่ายประสาทเทียม 

 

5. ผลการทดลอง  

จากการทดลอง โดยการนําคล่ืนสมองช่วงเดลต้ามาทาํการ

ทดสอบหาตาํแหน่ง 2 ตาํแหน่งท่ีมีประสิทธิภาพมากท่ีสุดใน

การพิสูจน์ตวัตนของผูท้ดลองจาํนวน 40 คน โดยในการทาํลอง

น้ีไดใ้ชเ้ลข 1- 16 แทนตาํแหน่ง FP1, F7, T3, T5, FP2, F8, T4, 

T6, F3, C3, P3, O1, F4, C4, P4, O2 ตามลาํดบั ในการหา

ตาํแหน่งท่ีมีประสิทธิภาพมากท่ีสุด 2 ตาํแหน่งจาก 16 ตาํแหน่ง 

การทดลองจะทําการจับคู่ต ําแหน่ง 2 ตาํแหน่งท่ีเป็นไปได้

ทั้งหมดจาก 16 ตาํแหน่ง โดยเร่ิมจากตาํแหน่งท่ี (1, 2) (1, 3) (1, 

4) … (15, 16)  ซ่ึงมีทั้งหมด 120 คู่ โดยในแต่ละคู่จะมีการ

ทดลองกบัจาํนวนเซลลป์ระสาทท่ีเหมาะสม ในชั้นขอ้มูลแอบ

แฝง ซ่ึงใชจ้าํนวนเซลลใ์นชั้นขอ้มูลแอบแฝงตั้งแต่ 5 - 26 เซลล ์

โดยใชจ้าํนวนผูท้ดลอง 40 คน จากผลการทดลองไดร้้อยละของ

ความสามารถในการพิสูจน์ตัวตนของแต่ละกลุ่มดังแสดงใน

ตารางท่ี 1  

 

ตารางท่ี 1. แสดง ค่าร้อยละของความถูกต้องสูงสุดในการ

พิสูจน์ตัวตนของผู้ทดลองจาํนวน 40 คน ของในการใช้จาํนวน

เซลล์ในช้ันข้อมลูแอบแฝงต้ังแต่ 5 – 26 เซลล์ 

 

ลาํดบั 

 

จาํนวน

เซลล ์

ตาํแหน่ง

1  

ตาํแหน่ง

2 

ค่าร้อยละความ

ถูกตอ้งสูงสุด 

1 5 2 10 85.30 

2 6 10 13 86.04 

3 7 9 10 87.06 

4 8 3 10 89.03 

5 9 14 16 87.25 

6 10 10 16 92.22 

7 11 9 10 87.06 

8 12 6 10 89.74 

9 13 10 15 92.41 

10 14 10 16 87.31 

11 15 5 14 83.02 

12 16 10 15 90.18 

13 17 3 10 83.79 

14 18 15 16 81.82 

15 19 4 8 80.14 

16 20 8 10 87.88 

17 21 2 16 81.58 

18 22 4 13 81.23 

19 23 6 4 79.94 

20 24 2 15 80.15 

21 25 10 16 78.49 

22 26 10 15 77.15 

     

 

จากตารางท่ี 1 พบว่าจาํนวนเซลลใ์นชั้นขอ้มูลแอบแฝง 13 

เซลล ์ให้ค่าร้อยละของความถูกตอ้งสูงสุดในการทดสอบคือ 

92.41 โดยมีตาํแหน่งของคล่ืนสมองท่ีตาํแหน่ง 10 และ 15 

รองลงมา มีค่าใกลเ้คียงกันโดยมีค่าร้อยละของความถูกตอ้ง

สูงสุดท่ี  92.22 โดยมีตาํแหน่งของคล่ืนสมองท่ีตาํแหน่ง 10 

และ 16  จ ํานวนเซลล์ในชั้ นข้อมูลแอบแฝงท่ี  10 เซลล ์

นอกจากน้ี ยงัพบว่ามีค่าร้อยละของความถูกตอ้งตํ่าสุดในการ

ทดสอบอยูท่ี่ 77.15 โดยมีตาํแหน่งของคล่ืนสมองท่ีตาํแหน่ง 10 
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และ 15 เหมือนกับตาํแหน่งท่ีได้ค่าร้อยละของความถูกต้อง

สูงสุด แต่จาํนวนเซลลใ์นชั้นขอ้มลูแอบแฝงอยู่ท่ี 26 เซลล ์ จาก

ค่าความถูกตอ้งของการพิสูจน์ตวัตนสูงสุด โดยใชจ้าํนวนเซลล์

ในชั้นขอ้มลูแอบแฝงตั้งแต่ 5-26 สามารถแสดงเป็นภาพในการ

เปรียบเทียบไดอ้ยา่งชดัเจนในรูปท่ี 5 

 

 
 

รูปท่ี 5. แสดงการเปรียบเทียบจาํนวนเซลล์ในช้ันข้อมลูแอบ

แฝงและค่าร้อยละความถูกต้องสูงสุดของการพิสูจน์ตัวตน 

 

ถ้านําตาํแหน่งท่ีได้ค่าความถูกต้องสูงสุดของการพิสูจน์

ตวัตน ในแต่ละจาํนวนเซลลม์าหาค่าความถ่ี พบว่าตาํแหน่งท่ีมี

ความถ่ีสูงสุดอนัดบั 1 คือตาํแหน่งท่ี 10 โดยมีความถ่ี 14 จาก

จาํนวนความถ่ีทั้งหมด 44  ตาํแหน่งท่ีมีความถ่ีสูงสุดอบัดบั 2 

คือตาํแหน่งท่ี 16 โดยมีความถ่ี 6 และตาํแหน่งท่ีมีความถ่ีสูงสุด

อบัดบั 3 คือตาํแหน่งท่ี 15 โดยมีความถ่ีอยู่ท่ี 5  ส่วนตาํแหน่งท่ี

มีความถ่ีน้อยท่ีสุดคือ ศูนย ์ มีอยู่ 4 ตาํแหน่งคือ ตาํแหน่งท่ี 1 

ตาํแหน่งท่ี 7 ตาํแหน่งท่ี 11 และตาํแหน่งท่ี 12 รายละเอียดได้

แสดงไวใ้นตารางท่ี 2 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

ตารางท่ี 2. แสดงค่าความถ่ีของตาํแหน่งคล่ืนสมองท่ีได้ค่าร้อย

ละของความถูกต้องสูงสุด ในการใช้จาํนวนเซลล์ในช้ันข้อมูล

แอบแฝงต้ังแต่ 5 – 26 เซลล์ 

 

ตาํแหน่ง ความถ่ี 

1 0 

2 3 

3 2 

4 3 

5 1 

6 2 

7 0 

8 2 

9 2 

10 14 

11 0 

12 0 

13 2 

14 2 

15 5 

16 6     

รวม 44 

 

 

จากตาํแหน่งท่ีมีความถ่ีสุงสุดอันดับ 1 คือตาํแหน่งท่ี 10 

ตรงกับตําแหน่ง C3  โดยตําแหน่ง C3 อยู่ในส่วน Primary 

somatosensory cortex เป็นส่วนของสมองท่ีมีหน้าท่ีรับผิดชอบ

ในการสัมผสัและความรู้สึก ตลอดจนการติดตามตาํแหน่งของ

ส่วนต่างๆของร่างกาย 
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รูปท่ี 6. แสดงการเปรียบเทียบตาํแหน่งและค่าความถ่ีของ

ตาํแหน่งคล่ืนสมองท่ีได้ค่าร้อยละของความถูกต้องสูงสุด ใน

การใช้จาํนวนเซลล์ในช้ันข้อมลูแอบแฝงต้ังแต่ 5 – 26 เซลล์ 

 

6. บทสรุป 

บทความวิจยัน้ี ไดศึ้กษาเก่ียวกบัการใช้ตาํแหน่งท่ีเหมาะสม 2 

ตาํแหน่งในการจดัเก็บคล่ืนสมองเพ่ือการพิสูจน์ตวัตน โดยมี

การใชค้ล่ืนสมองช่วง Delta ซ่ึงเป็นคล่ืนสมองท่ีมีความถ่ีตํ่ากว่า 

4 เฮิรตซ์  และใช้จาํนวนเซลลป์ระสาทในชั้นขอ้มูลแอบแฝงท่ี

เหมาะสมเพ่ือเพ่ิมประสิทธิภาพท่ีใชใ้นการพิสูจน์ตวัตน โดยมี

การจัดเก็บคล่ืนสมองของคนจาํนวน 40 คน นําคล่ืนสมอง

สัญญาณคล่ืนสมองความยาว 1000 ขอ้มูล มาผ่านเทคนิคการ

วิเคราะห์องคป์ระกอบอิสระโดยขั้นตอนวิธี SOBIRO สําหรับ

แยกแยะสัญญาณ ท่ีเกิดจากการผสมสัญญาณหลายสัญญาณ 

เพ่ือให้ไดสั้ญญาณเดิม หลงัจากนั้นทาํการแยกคล่ืนสมองช่วง 

Delta มาใช้โครงข่ายประสาทแบบมีการสอนเพ่ือการพิสูจน์

ตวัตน โดยในการทดลองมีการใช้เซลล์ประสาทในชั้นขอ้มูล

แอบแฝง ตั้งแต่ 5-26 เซลลป์ระสาท โดยทาํการทดลองจบัคู่ของ

ตาํแหน่งในการจัดเก็บคล่ืนสมอง เพ่ือให้ไดต้าํแหน่งท่ีให้ค่า

ความถูกตอ้งสูงสุด จากจาํนวนทั้งหมด 16 ตาํแหน่ง  

จากผลการทดลอง ในการหาคู่ของตาํแหน่งท่ีเหมาะสมใน

การพิสูจน์ตวัตน โดยใชจ้าํนวนเซลลป์ระสาทในชั้นขอ้มูลแอบ

แฝง ตั้ งแต่ 5-26 เซลล์ประสาท พบว่าค่าร้อยละของความ

ถูกตอ้งสูงสุดในการทดลองคือ 92.41 โดยมีตาํแหน่งของคล่ืน

สมองท่ีตาํแหน่ง 10 และ 15 ใช้จาํนวนเซลล์ในชั้นขอ้มูลแอบ

แฝง 13 เซลล์  ถา้นาํตาํแหน่งท่ีไดค่้าร้อยละของความถูกตอ้ง

สูงสุด โดยใชจ้าํนวนเซลลป์ระสาทในชั้นขอ้มูลแอบแฝงตั้งแต่ 

5-26 เซลล์ประสาท มาหาความถ่ีเพ่ือท่ีจะได้ตําแหน่งท่ีมี

ความสําคญัสูงสุดของการพิสูจน์ตวัตน พบว่า ตาํแหน่งท่ี 10 

ตรงกับตาํแหน่ง C3  เป็นตาํแหน่งท่ีอยู่ในส่วนสมอง Primary 

somatosensory cortex ซ่ึงเป็นส่วนของสมองท่ีมีหน้าท่ี

รับผิดชอบในการสัมผสัและความรู้สึก ตลอดจนการติดตาม

ตาํแหน่งของส่วนต่างๆของร่างกาย 

จากงานวิจัยท่ีผ่านมามีการใช้ตาํแหน่ง 2 ตาํแหน่งในการ

พิสูจน์ตวัตน โดยมีการทดลองกบัผูท้ดลอง 20 คนไดค่้าร้อยละ

ของความถูกต้องเพียง 61.67 [11] งานวิจัยน้ีมีการปรับปรุง

เทคนิคการวิเคราะห์องค์ประกอบอิสระ  โดยขั้นตอนวิธี 

SOBIRO สําหรับแยกแยะสัญญาณท่ีเกิดจากการผสมสัญญาณ

หลายสัญญาณเพ่ือให้ไดสั้ญญาณเดิม ใช้คล่ืนสมองช่วง Delta 

ซ่ึงเป็นช่วงคล่ืนสมองท่ีมีความถ่ีตํ่ากว่า 4 เฮิรตซ์ มาแทนคล่ืน

สมองทุกช่วงความถ่ี มีการใชเ้ซลล์ประสาทในชั้นขอ้มูลแอบ

แฝงจาํนวน 13 เซลลป์ระสาท จากการปรับปรุงเทคนิคต่างๆ ท่ี

กล่าวมาพบว่าสามารถเพ่ิมค่าร้อยละของความถูกตอ้งเพ่ิมข้ึน

เป็น 92.41 และสามารถเพิ่มผูท้ดลองเป็น 40 คน เน่ืองจากวธีิใน

การจาํแนกกลุ่มขอ้มลู มีหลายวธีิ ดงันั้นเป็นท่ีน่าสนใจวา่วธีิการ

จาํแนกกลุ่มขอ้มูลวิธีอ่ืนๆ จะมีความสามารถในการพิสูจน์

ตัวตนโดยใช้คล่ืนสมองเป็นอย่างไร  เม่ือเปรียบเทียบกับ

วธีิการใชโ้ครงข่ายประสาทเทียม 
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