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บทคดัย่อ 

งานวิจยัฉบบัน้ีมีวตัถุประสงค ์เพ่ือศึกษาเปรียบเทียบตวัแบบในการจาํแนกประเภทขอ้มูลคล่ืนไฟฟ้าหัวใจ 

โดยใชต้วัแบบการเรียนรู้เชิงลึก 3 ตวัแบบไดแ้ก่ (1) โครงข่ายประสาทเทียมแบบเพอร์เซ็ปตรอนหลายชั้น (2)โครงข่าย

คอนโวลูชันเต็มรูป และ (3)โครงข่ายแบบเรสซิดวลหรือเรสเนท ชุดข้อมูลคล่ืนไฟฟ้าหัวใจถูกจาํลองข้ึนโดยใช้

โปรแกรม Neurokit2 และทาํการเพ่ิมส่ิงแปลกปนลงในขอ้มูล 4 แบบไดแ้ก่ Wandering baseline, Muscle tremor, AC 

interference และ Motion artifacts และเปรียบเทียบประสิทธิภาพของแต่ละตัวแบบในการจาํแนกประเภทข้อมูล

คล่ืนไฟฟ้าหัวใจปกติกบัคล่ืนไฟฟ้าหัวใจกรณีกลา้มเน้ือหัวใจขาดเลือด เปรียบเทียบผลโดยใชวิ้ธีครอสวาลิเดชนั แบ่ง

ขอ้มูลเป็น 10 ส่วนแลว้พิจารณา ค่าความถูกตอ้ง ค่าความแม่นยาํ และค่าความครบถว้น จากผลการทดสอบพบว่า การ

จาํแนกประเภทขอ้มูลคล่ืนไฟฟ้าหวัใจโดยใชโ้ครงข่ายประสาทเทียมเพอร์เซ็ปตรอนหลายชั้น จะมีประสิทธิภาพลดลง

เม่ือขอ้มูลมีส่ิงแปลกปน โดยส่ิงแปลกปนแบบ Motion artifacts จะลดประสิทธิภาพของตวัแบบมากท่ีสุด โดยค่าเฉล่ีย

ความถูกตอ้ง (Accuracy) เท่ากับ 0.609 และ 0.601 ลดลงจาก 0.690 มีค่าเฉล่ียความแม่นยาํ (Precision) เท่ากับ 0.563 

ลดลงจาก 0.620 และ ค่าเฉล่ียความครบถ้วน (Recall) เท่ากับ 0.979 และ 0.918 ลดลงจาก 0.990 สําหรับตัวแบบ

โครงข่ายคอนโวลูชนัเตม็รูป เม่ือขอ้มูลมีส่ิงแปลกปนแบบ Motion artifacts จะมีค่าเฉล่ียความถูกตอ้งเท่ากบั 0.941 และ 

0.972 ลดลงจาก 0.999 มีค่าเฉล่ียความแม่นยาํเท่ากบั 0.884 และ 0.978 ลดลงจาก 0.999 และมีค่าเฉล่ียความครบถว้น

เท่ากบั 0.898 และ 0.972 ลดลงจาก 0.999 สาํหรับตวัแบบโครงข่ายแบบเรสเนท เม่ือขอ้มูลมีส่ิงแปลกปนแบบ Motion 

artifacts จะมีค่าเฉล่ียความถูกตอ้งเท่ากบั 1.00 และ 0.999 ค่าเฉล่ียความแม่นยาํเท่ากับ 1.00 และ 0.999 และค่าเฉล่ีย
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ความครบถว้นเท่ากบั 1.00 และ 1.00 โดยพบว่าค่าประสิทธิภาพไม่ต่างจากขอ้มูลคล่ืนไฟฟ้าหัวใจท่ีไม่มีส่ิงแปลกปน

อยา่งมีนยัสาํคญั แต่มีค่าเบ่ียงเบนมาตรฐานสูงในบางกรณี 

 

คาํสําคญั: การจาํแนกประเภทข้อมูลคล่ืนไฟฟ้าหัวใจ  ข้อมูลคล่ืนไฟฟ้าหัวใจท่ีมีส่ิงแปลกปน  การเรียนรู้เชิงลึก  ข้อมูลอนุกรมเวลา 

 

Abstract  

The objective of this research is to study and compare ECG classification models using three deep learning 

models: (1) multilayer perceptrons, (2) fully convolutional networks, and (3) residual networks. The ECG datasets 

were simulated using Neurokit2 program, with 4 types of artifacts including wandering baseline, muscle tremor, AC 

interference, and motion artifact. The comparison of the performance of each model was conducted using10-fold 

cross validation. The obtained accuracy, precision, and recall were investigated. The results showed that the 

multilayer perceptrons were less effective when the datasets contained artifacts. The motion artifact was the most 

effective the mean accuracy was 0.609 and 0.601 decreased from 0.690, the mean precision was 0.563 decreased 

from 0.620 and mean recall was 0.979 and 0.918 decreased from 0.990. The fully convolutional networks when the 

data contained motion artifacts, the mean accuracy was 0.941 and 0.972 decreased from 0.999, the mean precision 

was 0.884 and 0.978 decreased from 0.999 and the mean of recall was 0.898 and 0.972 decreased from 0.999 . The 

residual networks when the data contained motion artifacts, the mean accuracy was 1.00 and 0.99 the mean precision 

was 1.00 and 0.99 and the mean of recall was 1.00 and 1.00. The performance was not significantly different with 

cleaned ECG dataset, but a high standard deviation was detected in some cases. 

 

Keywords: ECG classification, ECG artifacts, Deep Learning, Time Series  

 

1.  บทนํา  

ขอ้มูลคล่ืนไฟฟ้าหัวใจ (ECG หรือ EKG หรือ Electrocardiogram) เป็นขอ้มูลอนุกรมเวลา (Time Series) ท่ี

แสดงให้เห็นถึงการนาํไฟฟ้าบริเวณต่าง ๆ ของกลา้มเน้ือหัวใจ ซ่ึงจะสอดคลอ้งกบัการบีบและคลายตวัของกลา้มเน้ือ

หวัใจ ดงันั้นขอ้มูลคล่ืนไฟฟ้าหัวใจจึงเป็นขอ้มูลท่ีมีความสาํคญัมากต่อการวินิจฉัยโรคหัวใจ โดยแพทยจ์ะวินิจฉัยจาก

รูปร่างของคล่ืนไฟฟ้าหัวใจแต่ละส่วนใน 1 บีท หรือ รอบหัวใจเตน้ (Beat หรือ Cardiac cycle) เน่ืองจากรูปร่างของ

คล่ืนไฟฟ้าหวัใจ 1 บีท ประกอบดว้ยจงัหวะการบีบและคลายตวัของหวัใจ ตาํแหน่งต่าง ๆ เช่น P wave แสดงการบีบตวั

ของกลา้มเน้ือหวัใจห้องบน QRS จะแสดงการบีบตวับริเวณกลา้มเน้ือหวัใจห้องล่าง เป็นตน้ โดยองคป์ระกอบเหล่าน้ีมี

ความสาํคญัในการวินิจฉยัโรคต่าง ๆ ท่ีเก่ียวขอ้ง เช่น ถา้หากผูป่้วยเป็นโรคกลา้มเน้ือหวัใจตาย (Myocardial infraction) 

ลกัษณะของขอ้มูลคล่ืนไฟฟ้าหวัใจในส่วนของ ST Segment จะมีการยกตวัข้ึนสูง (ST-Elevation) เป็นตน้  
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รูปท่ี 1 ภาพตวัอยา่งแสดงองคป์ระกอบแต่ละส่วนของขอ้มูลคล่ืนไฟฟ้าหวัใจ 1 บีท 

แกน x แสดงขอ้มูลเวลาหน่วยเป็นวินาที (sec) แกน y แสดงค่าความต่างศกัยไ์ฟฟ้า มีหน่วยเป็น มิลลิโวลต ์(mV) 

(ท่ีมา: “Electrocardiography” 2021) 

 

การจาํแนกประเภทขอ้มูลคล่ืนไฟฟ้าหัวใจ คือ การใชข้อ้มูลคล่ืนไฟฟ้าหัวใจเพ่ือจาํแนกผูป่้วยท่ีมีปัญหาการ

ทาํงานของหวัใจ เช่น การจาํแนกผูป่้วยโรคกลา้มเน้ือหวัใจขาดเลือด (Myocardial Ischemia หรือ MI) การจาํแนกผูป่้วย

ท่ีมีภาวะหัวใจเตน้เร็วผิดปกติ (Supraventricular tachycardia หรือ SVT) เป็นตน้ มีงานวิจยัจาํนวนมากนาํเสนอวิธีการ

จาํแนกประเภทขอ้มูลคล่ืนไฟฟ้าหัวใจ แต่ยงัไม่มีงานวิจยัใดท่ีสามารถนาํผลลพัธ์ไปใชไ้ดจ้ริงทางการแพทย ์ เน่ืองจาก

ข้อมูลคล่ืนไฟฟ้าหัวใจมีส่ิงแปลกปน (ECG artifacts) อัลกอริทึมจึงจําแนกประเภทข้อมูลผิดพลาด โดยข้อมูล

คล่ืนไฟฟ้าหัวใจท่ีมีส่ิงแปลกปน คือ คล่ืนไฟฟ้าหัวใจท่ีถูกรบกวน ทําให้ภาพของคล่ืนไฟฟ้าหัวใจท่ีปรากฏมี

องคป์ระกอบท่ีไม่ชดัเจน โดยส่ิงแปลกปนท่ีพบบ่อยคร้ังแบ่งเป็น 4 ประเภท (เหมวรรณ และ โชติรัตน์, 2557)ไดแ้ก่ 1. 

Wandering baseline สาเหตุโดยทัว่ไปมาจากการเคล่ือนท่ีของร่างกาย หรือ ขั้วไฟฟ้า ลกัษณะของเส้นมาตรฐานแกว่ง

ข้ึนลงชา้ ๆ 2. Muscle tremor สาเหตุโดยทัว่ไปมาจากการเกร็งของกลา้มเน้ือ โดยลกัษณะจะมีการเปล่ียนแปลงค่าอยา่ง

รวดเร็วในเวลาสั้นๆ และเส้นมาตรฐานไม่คงท่ี 3. AC interference สาเหตุโดยทัว่ไปมาจากการติดขั้วไฟฟ้าไม่ดี การร่ัว

ของกระแสไฟฟ้า โดยลกัษณะจะมีการเปล่ียนแปลงค่าอยา่งรวดเร็วเป็นเวลานาน 4. Motion artifact สาเหตุโดยทัว่ไป

มาจากร่างกายสั่น การเคล่ือนท่ีของร่างกาย หรือการหายใจ โดยลกัษณะจะมีการเปล่ียนแปลงเส้นมาตรฐานและ

ค่าสูงสุดของแอมพลิจูด 

Apandi et al.(2020) ได้ศึกษ าผลกระทบของส่ิงแปลกปนต่อประสิทธิภาพในการค้นพบตําแห น่ง

องค์ประกอบของข้อมูลคล่ืนไฟฟ้าหัวใจแต่ละวิธี โดยใช้ฐานข้อมูล MIT-BIH Arrythmia Database ในชุดข้อมูล

ประกอบดว้ย บนัทึกขอ้มูลคล่ืนไฟฟ้าหวัใจของ 48 คน แต่ละคนบนัทึกขอ้มูล 30 นาที มีความถ่ีสัญญาณท่ี 360 เฮิรตซ์ 

มีขอ้มูล 109,505 รอบการเตน้หวัใจ (beat) และทาํการเพ่ิมส่ิงแปลกปนให้กบัขอ้มูลคล่ืนไฟฟ้าหวัใจ โดยส่ิงแปลกปนท่ี

เพ่ิมได้แก่ baseline wander, muscle artifacts และ electrode motion และมีการทดสอบระดับของส่ิงแปลกปนหลาย

ระดบั ในงานวิจยัไดท้าํการทดสอบ 3 อลักอริทึมในการระบุตาํแหน่ง QRS ของคล่ืนไฟฟ้าหวัใจ ไดแ้ก่ Pan Tompkins, 

WQRS และ Hamilton และวดัประสิทธิภาพดว้ยค่าความไว (Sensitivity) ค่าพยากรณ์ผลบวก (Positive predictivity) 
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จากการทดสอบพบวา่ส่ิงแปลกปนมีผลกระทบต่อประสิทธิภาพในการระบุตาํแหน่ง QRS ในทุกอลักอริทึม โดยเฉพาะ

ส่ิงแปลกปนชนิด electrode motion ท่ีทาํใหป้ระสิทธิภาพของอลักอริทึมลดลงมากท่ีสุด  

อยา่งไรก็ตาม ยงัไม่มีงานวิจยัท่ี ศึกษาเปรียบเทียบประสิทธิภาพของตวัแบบท่ีใชเ้ทคนิคการเรียนรู้เชิงลึกใน

การจาํแนกขอ้มูลคล่ืนไฟฟ้าหัวใจ โดยการเรียนรู้เชิงลึกจะประกอบดว้ยการประมวลผลหลายชั้นเพ่ือเรียนรู้ตวัแทน

ขอ้มูลหรือคุณลกัษณะพิเศษจากขอ้มูล ต่างจากวิธีการจาํแนกขอ้มูลท่ีใชอ้ลักอริทึมต่าง ๆ เพ่ือหาคุณลกัษณะพิเศษ ซ่ึง

ยงัมีปัญหาเน่ืองจากยงัไม่มีอลักอริทึมใด สามารถกาํจดัส่ิงแปลกปนทุกประเภทออกหมดได ้ผูวิ้จยัจึงสนใจศึกษาตวั

แบบการเรียนรู้เชิงลึกสําหรับการจาํแนกประเภทขอ้มูลอนุกรมเวลา เน่ืองจากขอ้มูลคล่ืนไฟฟ้าหัวใจมีลกัษณะเป็น

ขอ้มูลอนุกรมเวลา สาํหรับเทคนิคการเรียนรู้เชิงลึกเพ่ือจาํแนกขอ้มูลอนุกรมเวลามีหลายแนวทาง (Fawaz et. al., 2019)

โดยมี 2 แนวทางหลักได้แก่ (1) Generative Models ซ่ึงเป้าหมายหลักของแนวทางน้ีจะเป็นการสร้างตัวแปรเพ่ือ

นาํไปใชต่้อ ผูวิ้จยัจึงไม่นาํแนวทางน้ีมาศึกษา และ (2) Discriminative Models ซ่ึงประกอบดว้ยวิธี Feature Engineering 

และ วิธี End-to-End โดยงานวิจยัน้ีจะศึกษาตวัแบบประเภท End-to-End เน่ืองจากตอ้งการศึกษาเฉพาะผลกระทบของ

ส่ิงแปลกปนท่ีมีต่อตวัแบบเท่านั้น ไม่ไดมุ้่งเน้นไปท่ีการปรับแต่งโครงข่ายโดยใชค้วามรู้เฉพาะทางเพ่ือให้ตวัแบบมี

ประสิทธิภาพสูง โดยในปี 2017 Wang, Yan และ Oates (Wang, Yan, & Oates, 2017) ไดน้าํเสนอตวัแบบ ท่ีเรียบง่าย 

และไม่ตอ้งอาศยัการเตรียมขอ้มูลหรือการหาคุณลกัษณะพิเศษ 3 ตวัแบบ  ไดแ้ก่ (1) โครงข่ายประสาทเทียมแบบเพอร์

เซ็ปตรอนหลายชั้น (Multilayer Perceptrons: MLPs) (2) โครงข่ายคอนโวลูชนัเตม็รูป (Fully Convolutional Networks: 

FCNs) และ (3)โค รงข่ ายแบ บ เรส ซิ ดวลห รือ เรส เน ท  (Residual Network: ResNet) โดยงาน วิจัยได้ท ดส อ บ

ประสิทธิภาพของตวัแบบทั้งสามโดยใช้ชุดขอ้มูลทั้งหมด 44 ชุดจากคลงัขอ้มูลดา้นอนุกรมเวลา UCR Time Series 

Dataset (Chen et at., 2015) และพบว่าการใช้เทคนิคการเรียนรู้เชิงลึกมีประสิทธิภาพใกลเ้คียงตวัแบบ COTE ซ่ึงใช้

ทรัพยากรในการคาํนวณจาํนวนมากและมีความซบัซอ้นจนไม่เหมาะกบัการนาํไปใชง้านจริง การใชเ้ทคนิคการเรียนรู้

เชิงลึกจึงเป็นทางเลือกท่ีน่าสนใจในการจาํแนกขอ้มูลอนุกรมเวลา  

จากท่ีกล่าวมาแสดงให้เห็นว่าการจาํแนกขอ้มูลคล่ืนไฟฟ้าหัวใจท่ีมีการแปลกปนมีความสําคญั และส่งผล

กระทบต่อการใชง้านจริงทางการแพทย ์และยงัคงเป็นปัญหาท่ีไม่มีงานวิจยัใด สามารถตรวจจบัส่ิงผิดปกติในขอ้มูล

คล่ืนไฟฟ้าหัวใจท่ีส่ิงแปลกปนไดอ้ยา่งถูกตอ้ง แต่ยงัไม่มีงานวิจยัท่ีศึกษาเปรียบเทียบประสิทธิภาพของตวัแบบในการ

จาํแนกประเภทขอ้มูลคล่ืนไฟฟ้าหัวใจท่ีมีส่ิงแปลกปนโดยใชเ้ทคนิคการเรียนรู้เชิงลึก งานวิจยัน้ีผูวิ้จยัจึงสนใจท่ีจะ

ทาํการศึกษา อยา่งไรก็ตามการจะนาํตวัแบบท่ีใชเ้ทคนิคการเรียนรู้เชิงลึกมาใช ้จาํเป็นตอ้งมีขอ้มูลจาํนวนมาก ซ่ึงการ

จะรวบรวมขอ้มูลคล่ืนไฟฟ้าหัวใจท่ีมีส่ิงแปลกปนแต่ละชนิด สามารถทาํไดย้าก งานวิจยัน้ีจึงจาํลองขอ้มูลเพ่ือศึกษา 

โดยใชโ้ปรแกรม Neurokit2 (Makowski et al., 2020) เพ่ือจาํลองขอ้มูลมาใชใ้นการเปรียบเทียบประสิทธิภาพของตวั

แบบในงานวิจยัน้ี  

 



งานประชุมวิชาการระดบัชาติ มหาวิทยาลยัรังสิต ประจาํปี ๒๕๖๔  

https://rsucon.rsu.ac.th/proceedings ๓๐ เมษายน ๒๕๖๔ 

94 

 
เอกสารสืบเน่ืองจากการประชุมวิชาการระดับชาติ มหาวิทยาลยัรังสิต ประจาํปี 2564 

เผยแพร่ออนไลน์: ลิขสิทธ์ิ © 2559-2564 มหาวิทยาลยัรังสิต 

2.  วตัถุประสงค์ 

เพ่ือเปรียบเทียบประสิทธิภาพของตวัแบบในการจาํแนกประเภทขอ้มูลคล่ืนไฟฟ้าหัวใจท่ีมีส่ิงแปลกปนโดย

ใชเ้ทคนิคการเรียนรู้เชิงลึก 

 

3.  วธีิดําเนินงานวจิัย 

3.1 กลุ่มตัวอย่าง 

กลุ่มตัวอย่างทั้ งหมดมีจาํนวน 10,000 ตัวอย่าง แบ่งเป็นข้อมูลคล่ืนไฟฟ้าหัวใจปกติ 5,000 ตัวอย่าง และ 

คล่ืนไฟฟ้าหัวใจกรณีกลา้มเน้ือหวัใจขาดเลือด 5,000 ตวัอยา่ง มีจาํนวนจุดเวลา (time length) เท่ากบั 1080 จุด (3 วินาที 

โดยมีความถ่ีสัญญาณ 360 ตวัอยา่งต่อวินาที) และอตัราการเตน้ของหวัใจ จะสุ่มจากการแจกแจงต่อเน่ืองแบบยนิูฟอร์ม 

U(60, 100)  

 

3.2 การจาํลองข้อมลูคล่ืนไฟฟ้าหัวใจ  

3.2.1 ข้อมลูคล่ืนไฟฟ้าหัวใจปกติ 

จาํลองขอ้มูลโดยใชโ้ปรแกรม Neurokit2 ตามขอ้กาํหนดในขอ้ 3.1  

3.2.2 ข้อมลูคล่ืนไฟฟ้าหัวใจกรณีกล้ามเนือ้หัวใจขาดเลือด  

1) จาํลองขอ้มูลโดยใชโ้ปรแกรม Neurokit ตามขอ้กาํหนดใน 3.1 

2) ปรับแต่งขอ้มูล (data augmentation) ในส่วน ST-Segments เพ่ิมเติม โดยจะเพิ่มค่า 0.5 เท่าของค่าเดิมและ

ลดลงตามลาํดบัจนไม่มีการเพ่ิมค่าท่ีตาํแหน่ง T เพ่ือใหส้อดคลอ้งกบัลกัษณะการเกิด ST-Elevation  

 

3.3 การเพ่ิมส่ิงแปลกปนในข้อมลูคล่ืนไฟฟ้าหัวใจ 

3.3.1 ส่ิงแปลกปนแบบ Wandering baseline   

ในการเพิ่มส่ิงแปลกปนชนิดน้ี จะสร้างตวัแปรโดยใช้สมการคล่ืนไซน์ (sine wave) และสุ่มความถ่ีเชิงมุม 

(angular velocity) จากการแจกแจงแบบยูนิฟอร์ม U{0.25, 0.50, 0.75} รอบต่อวินาที และกาํหนดขนาด Amplitude 

โดยคูณดว้ย 0.50 หรือ 1.00  

3.3.2 ส่ิงแปลกแปลกปนแบบ Muscle tremor  

ในการเพ่ิมส่ิงแปลกปนชนิดน้ี จะสุ่มตาํแหน่งในการเพ่ิมส่ิงแปลกปนจากการแจกแจงแบบยนิูฟอร์ม U{0,1, 

…,720} โดยจะสร้างตวัแปรโดยใช้ตวัแปรสุ่มจากฟังก์ชันการแจกแจงปกติมาตรฐาน ซ่ึงมีค่าเฉล่ียเท่ากบั 0 และค่า

เบ่ียงเบนมาตรฐาน จะสุ่มจากการแจกแจงแบบยนิูฟอร์ม U{0.10, 0.15}   

3.3.3 ส่ิงแปลกปนแบบ AC interference  

ในการเพ่ิมส่ิงแปลกปนชนิดน้ี จะสร้างตวัแปรโดยใชต้วัแปรสุ่มจากฟังกช์นัการแจกแจงปกติมาตรฐาน ซ่ึงมี

ค่าเฉล่ียเท่ากบั 0 และค่าเบ่ียงเบนมาตรฐาน จะสุ่มจากการแจกแจงแบบยนิูฟอร์ม U{0.10, 0.15} 
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3.3.4 ส่ิงแปลกปนแบบ Motion artifacts  

ในการเพ่ิมส่ิงแปลกปนชนิดน้ี จะสุ่มตาํแหน่งในการเพิ่มส่ิงแปลกปนจากการแจกแจงไม่ต่อเน่ืองแบบยูนิ

ฟอร์ม U{0,1,…,720} และสร้างตวัแปรโดยใช้สมการคล่ืนไซน์ (sine wave) และสุ่มความถ่ีเชิงมุม จากการแจกแจง

แบบยนิูฟอร์ม U{0.25, 0.50, 0.75} รอบต่อวินาที และกาํหนดขนาด Amplitude โดยคูณดว้ย 0.50 หรือ 1.00  

 

3.4 การจาํแนกประเภทข้อมลูอนุกรมเวลา 

สาํหรับโครงสร้างของโครงข่ายประสาทเทียมแต่ละตวัแบบท่ีใชใ้นการทดสอบ จะใชโ้ครงสร้างจากงานวิจยั

ของ Wang et al. ท่ีกล่าวขา้งตน้ โดยแต่ละตวัแบบมีโครงสร้างดงัน้ี 

3.4.1 โครงข่ายประสาทเทียมแบบเพอร์เซ็ปตรอนหลายช้ัน  

ประกอบดว้ยเครือข่ายประสาทเทียมทั้งหมด 4 ชั้น ในชั้นท่ี 1 ถึง ชั้นท่ี 3 จะมีจาํนวนเพอร์เซ็ปตรอน 500 

หน่วย และชั้นท่ี 4 คือชั้นขอ้มูลขาออก แต่ละชั้นเช่ือมโยงกนัโดยใช้ฟังก์ชันเรคติไฟต์เชิงเส้น (ReLU) เป็นฟังก์ชัน

กระตุ้น มีการใช้เทคนิค การหยุดเรียนรู้กลางคัน (Drop-out)  กําหนด dropout rate เท่ากับ 0.1, 0.2, 0.2 และ 0.3 

ตามลาํดบั  

3.4.2 โครงข่ายคอนโวลชัูนเตม็รูป   

ประกอบดว้ย ชั้นคอนโวลูชนั 3 ชั้น ชั้นการรวม 1 ชั้น และ ชั้นขอ้มูลขาออก ออก โดยจาํนวนตวักรองแต่ละ

ชั้นเท่ากบั 128, 128 และ 256 ตามลาํดบั แต่ละชั้นเช่ือมโยงกนัโดยใชฟั้งก์ชันเรคติไฟต์เชิงเส้น (ReLU) เป็นฟังก์ชัน

กระตุน้ มีการใชเ้ทคนิค Batch Normalization  

3.4.3 โครงข่ายแบบเรสซิดวลหรือเรสเนท  

ประกอบดว้ย เรสซิดวล บล็อค 3 บล็อคโดยแต่ละบล็อคมีรายละเอียดดงัน้ี แต่ละบล็อกประกอบดว้ย คอน

โวลูชันชนิด 1D ทั้ งหมด 3 เลเยอร์ โดยจํานวนตัวกรองของทุกเลเยอร์ในแต่ละบล็อคเท่ากับ 64, 128 และ 128 

ตามลาํดบั มีการเช่ือมโยงกนัโดยใชฟั้งก์ชนัเรคติไฟตเ์ชิงเส้น (ReLU) เป็นฟังก์ชนักระตุน้ และมีการใชเ้ทคนิค Batch 

Normalization  

 

3.5 การศึกษาเปรียบเทียบตัวแบบ 

ในการเปรียบเทียบประสิทธิภาพของตวัแบบ เพ่ือเป็นการตรวจสอบการเกิด Overfitting จะใชวิ้ธีครอสวาลิเด

ชนัโดยแบ่งชุดขอ้มูลเป็น 10 ส่วน และพิจารณาค่าดงัน้ี  

3.5.1 ค่าความถกูต้อง (Accuracy)  

สาํหรับการเปรียบเทียบค่าความถูกตอ้ง ถา้มีค่าเขา้ใกล ้1.00 จะมีประสิทธิภาพดีท่ีสุด โดยสามารถคาํนวณได้

ดงัน้ี 
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3.5.2 ค่าความแม่นยาํ (Precision) 

สาํหรับการเปรียบเทียบค่าความแม่นยาํ ถา้มีค่าเขา้ใกล ้1.00 จะมีประสิทธิภาพดีท่ีสุด โดยสามารถคาํนวณได้

ดงัน้ี 

 

3.5.3 ค่าความครบถ้วน (Recall) 

สาํหรับการเปรียบเทียบค่าความครบถว้น ถา้มีค่าเขา้ใกล ้1.00 จะมีประสิทธิภาพดีท่ีสุด โดยสามารถคาํนวณ

ไดด้งัน้ี 

 

 

3.6 สรุปผลวิจัยในแต่ละกรณี 

 

4.  ผลการวจิัยและวเิคราะห์ผล  

4.1 การเปรียบเทียบค่าความถูกต้อง (Accuracy) 

 

ตารางท่ี 1 ตารางการเปรียบเทียบค่าเฉล่ียและส่วนเบ่ียงเบนมาตรฐานของค่าความถูกตอ้ง    

Artifacts Amplitude* Accuracy 

MLPs FCNs ResNet 

Avg. (std.) Avg. (std.) Avg. (std.) 

None - 0.690 (0.031) 0.999 (0.002) 0.999 (0.001) 

Wandering Baseline 0.50 0.735 (0.052) 0.944 (0.149) 0.946 (0.155) 

1.00 0.761 (0.057) 0.974 (0.057) 1.000 (0.000) 

Muscle tremor 0.15 0.661 (0.039) 0.992 (0.022) 1.000 (0.001) 

0.20 0.665 (0.026) 0.997 (0.004) 0.998 (0.002) 

AC interference 0.15 0.657 (0.035) 0.997 (0.002) 0.998 (0.002) 

0.20 0.676 (0.032) 0.992 (0.007) 0.996 (0.003) 

Motion artifacts 0.50 0.609 (0.024) 0.941 (0.153) 1.000 (0.000) 

1.00 0.601 (0.021) 0.972 (0.056) 0.999 (0.001) 

* Amplitude ในท่ีนีห้มายถึง ขนาดการแกว่งตัวของส่ิงแปลกปน 
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จากตารางท่ี 1 ผลวิเคราะห์เป็นดงัน้ี 

การจาํแนกประเภทขอ้มูลด้วยวิธี ResNet และ FCNs  มีประสิทธิภาพใกลเ้คียงกัน  แต่ ResNet มีค่าความ

ถูกตอ้งสูงกวา่เลก็นอ้ย และวิธี MLPs มีประสิทธิภาพตํ่าสุด  

กรณีขอ้มูลคล่ืนไฟฟ้าหัวใจมีส่ิงแปลกปน จะส่งผลต่อค่าความถูกตอ้งในตวัแบบ MLPs โดยส่ิงแปลกปน

แบบ Motion artifacts ส่งผลให้ค่าความถูกตอ้งลดลงมากท่ีสุด โดยค่าเฉล่ียความถูกตอ้งเท่ากบั 0.609 และ 0.601 ลดลง

จาก 0.690 สาํหรับตวัแบบ FCNs และ ResNet พบว่าค่าความถูกตอ้งไม่ต่างจากขอ้มูลคล่ืนไฟฟ้าหวัใจท่ีไม่มีส่ิงแปลก

ปนอยา่งมีนัยสําคญั แต่ค่าความถูกตอ้งของ FCNs ลดลงเล็กน้อยเม่ือมีส่ิงแปลกปนแบบ Wandering baseline ค่าเฉล่ีย

ความถูกตอ้งเท่ากบั 0.944 และ 0.974 ลดลงจาก 0.999 และ Motion artifacts ค่าเฉล่ียความถูกตอ้งเท่ากบั 0.941 และ 

0.972 ลดลงจาก 0.999  

 

4.2ค่าความแม่นยาํ (Precision) 

ตารางท่ี 2 ตารางการเปรียบเทียบค่าเฉล่ียและส่วนเบ่ียงเบนมาตรฐานของค่าความแม่นยาํ 

Artifacts Amplitude* Precision 

MLPs FCNs ResNet 

Avg. (std.) Avg. (std.) Avg. (std.) 

None - 0.620 (0.027) 0.999 (0.003) 0.999 (0.003) 

Wandering Baseline 0.50 0.665 (0.054) 0.952 (0.150) 0.899 (0.316) 

1.00 0.782 (0.098) 0.973 (0.081) 1.000 (0.001) 

Muscle tremor 0.15 0.599 (0.032) 0.998 (0.002) 0.999 (0.003) 

0.20 0.601 (0.021) 0.995 (0.007) 0.996 (0.003) 

AC interference 0.15 0.596 (0.025) 0.995 (0.004) 0.997 (0.004) 

0.20 0.61 (0.028) 0.988 (0.014) 0.993 (0.006) 

Motion artifacts 0.50 0.563 (0.021) 0.884 (0.312) 1.000 (0.000) 

1.00 0.563 (0.021) 0.978 (0.064) 0.999 (0.002) 

* Amplitude ในท่ีนีห้มายถึง ขนาดการแกว่งตัวของส่ิงแปลกปน 

 

การจาํแนกประเภทข้อมูลด้วยวิธี ResNet และ FCNs มีประสิทธิภาพใกล้เคียงกัน แต่ ResNet มีค่าความ

แม่นยาํสูงกวา่เลก็นอ้ย และวิธี MLPs มีประสิทธิภาพตํ่าสุด  

กรณีขอ้มูลคล่ืนไฟฟ้าหัวใจมีส่ิงแปลกปน จะส่งผลต่อค่าความแม่นยาํในตวัแบบ MLPs โดยส่ิงแปลกปน

แบบ Motion artifacts ส่งผลให้ค่าความแม่นยาํลดลงมากท่ีสุด โดยค่าเฉล่ียความแม่นยาํเท่ากบั 0.563 ลดลงจาก 0.620 

สําหรับตวัแบบ FCNs และ ResNet พบว่าค่าความแม่นยาํมีประสิทธิภาพลดลงและมีค่าเบ่ียงเบนมาตรฐานสูงในบาง

กรณี FCNs มีค่าเฉล่ียความแม่นยาํเท่ากบั 0.884 และค่าเบ่ียงเบน 0.312 เม่ือมีส่ิงแปลกปนแบบ Motion artifacts และ 

ResNet มีค่าเฉล่ียความแม่นยาํเท่ากบั 0.899 และค่าเบ่ียงเบน 0.316 เม่ือมีส่ิงแปลกปนแบบ Wandering Baseline  
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4.3 ค่าความครบถ้วน (Recall) 

ตารางท่ี 3 ตารางการเปรียบเทียบค่าเฉล่ียและส่วนเบ่ียงเบนมาตรฐานของค่าความครบถว้น 

Artifacts Amplitude* Recall 

MLPs FCNs ResNet 

Avg. (std.) Avg. (std.) Avg. (std.) 

None - 0.990 (0.003) 0.999 (0.002) 1.000 (0.001) 

Wandering Baseline 0.50 0.964 (0.016) 0.981 (0.059) 0.891 (0.314) 

1.00 0.777 (0.173) 0.983 (0.054) 1.000 (0.001) 

Muscle tremor 0.15 0.989 (0.004) 0.984 (0.044) 1.000 (0.001) 

0.20 0.988 (0.003) 0.999 (0.001) 1.000 (0.001) 

AC interference 0.15 0.989 (0.003) 0.999 (0.002) 1.000 (0.001) 

0.20 0.984 (0.005) 0.996 (0.004) 0.999 (0.001) 

Motion artifacts 0.50 0.979 (0.011) 0.898 (0.316) 1.000 (0.000) 

1.00 0.918 (0.032) 0.972 (0.089) 1.000 (0.000) 

* Amplitude ในท่ีนีห้มายถึง ขนาดการแกว่งตัวของส่ิงแปลกปน 

 

การจาํแนกประเภทข้อมูลด้วยวิธี ResNet และ FCNs มีประสิทธิภาพใกล้เคียงกัน แต่ ResNet มีค่าความ

ครบถว้นสูงกวา่เลก็นอ้ย และวิธี MLPs มีประสิทธิภาพตํ่าสุด  

กรณีขอ้มูลคล่ืนไฟฟ้าหัวใจมีส่ิงแปลกปน จะส่งผลต่อค่าความครบถว้นในตวัแบบ MLPs โดยส่ิงแปลกปน

แบบ Wandering baseline จะส่งผลให้ค่าความครบถว้นลดลงมากท่ีสุดโดยมีค่าเฉล่ียความครบถว้นเท่ากบั 0.964 และ 

0.777 ลดลงจาก 0.990 สําหรับตัวแบบ FCNs และ ResNet พบว่าค่าความครบถ้วนมีประสิทธิภาพลดลงและมีค่า

เบ่ียงเบนมาตรฐานสูงในบางกรณี โดยตวัแบบ FCNs มีค่าเฉล่ียความครบถว้นเท่ากับ 0.898 ค่าเบ่ียงเบนมาตรฐาน

เท่ากบั 0.316 เม่ือขอ้มูลมีส่ิงแปลกปนแบบ Motion artifacts และตวัแบบ ResNet มีค่าเฉล่ียความครบถว้นเท่ากบั 0.891 

ค่าเบ่ียงเบนมาตรฐานเท่ากบั 0.314 เม่ือขอ้มูลมีส่ิงแปลกปนแบบ Wandering Baseline  

 

5.  สรุปผลการศึกษา  

โดยภาพรวมแลว้ ประสิทธิภาพในการจาํแนกประเภทขอ้มูลกรณีขอ้มูลคล่ืนไฟฟ้าหัวใจ พบว่าตวัแบบ 

ResNet มีประสิทธิภาพสูงท่ีสุด รองลงมาเป็นวิธี FCNs โดยมีประสิทธิภาพต่างกันเล็กน้อย และตัวแบบ MLPs มี

ประสิทธิภาพตํ่าสุด  

ขอ้มูลคล่ืนไฟฟ้าหัวใจท่ีมีส่ิงแปลกปนจะส่งผลต่อประสิทธิภาพในการจาํแนกประเภทขอ้มูล โดยพิจารณา

จากค่าความถูกต้อง ค่าความแม่นยาํ และค่าความครบถ้วน โดยส่ิงแปลกปนแบบ Motion artifacts จะส่งผลต่อ

ประสิทธิภาพในการจาํแนกประเภทขอ้มูลมากท่ีสุด มีสาเหตุมาจากค่าความแม่นยาํท่ีลดลง ส่ิงแปลกปนแบบ Muscle 
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tremor และ AC interference จะส่งผลต่อประสิทธิภาพใกลเ้คียงกนั ส่ิงแปลกปนแบบ Wandering baseline จะส่งผลต่อ

ค่าความครบถว้นท่ีลดลง และมีค่าเบ่ียงเบนมาตรฐานท่ีสูง แต่ในภาพรวมจะไม่ส่งผลต่อค่าความถูกตอ้ง  

ในอนาคตจะทาํการศึกษาเปรียบเทียบประสิทธิภาพของตวัแบบโดยใชข้อ้มูลคล่ืนไฟฟ้าหวัใจจากฐานขอ้มูล 

MIT-BIH Arrhythmia ซ่ึงเป็นขอ้มูลจริง และนอกจากการศึกษาประสิทธิภาพแลว้ จะศึกษาการสร้างคุณลกัษณะพิเศษ

ของข้อมูลในแต่ละตัวแบบ เพ่ือความเข้าใจในการทํางานของแต่ละตัวแบบ และสามารถพัฒนาโครงสร้างท่ีมี

ประสิทธิภาพ สามารถทาํความเขา้ใจได ้และสามารถนาํไปใชไ้ดจ้ริง  

 

6.  กติติกรรมประกาศ  

ทางผูวิ้จยัขอขอบคุณผูพ้ฒันาเคร่ืองมือในการสร้างโครงข่ายประสาทเทียม และการทดสอบตวัแบบ โดยใช้

ภาษา python รวมถึงโปรแกรม Neurokit ท่ีพฒันาเคร่ืองมือการจาํลองขอ้มูลคล่ืนไฟฟ้าหัวใจ ทาํให้วิจยัฉบบัน้ีสําเร็จ

ลุล่วงไปไดด้ว้ยดี  
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