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This study discusses the appropriate number of neurons in hidden layer for person authentication
that uses delta brainwave signals. The principle of the neural network (supervised neural network), number
of neurons in the hidden layer is one important factor to make learning more effective. The purpose of this
study was to study the number of neurons in the hidden layer. In this study, 1000 data points of EEG signal
in group of four channels, F4, P4, C4, and O2 are explored. The practical technique, Independent Component
Analysis (ICA) by SOBIRO algorithm is considered clean and separates the individual signals from noise
using the technique of supervised neural network for identifying 30 subjects. The number of neurons in the
hidden layer 1-30 neural to test the accuracy of identifying information will be classified 20-30 subjects to
find the appropriate number of neurons in the hidden layer in each group.
Keywords : Number of Neurons in Hidden Layer, Electroencephalogram, Biometric, Authentication,
Independent component analysis, Neural network
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จํานวนเซลลป์ระสาทที�เหมาะสมในชั�นขอ้มูลแอบแฝงสาํหรบัปัญหาพิสูจนต์วัตน
โดยใชส้ญัญาณคลื�นสมอง
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 คณะเทคโนโลยีสารสนเทศ มหาวิทยาลยัศรีปทุม

งานวจิ ัยนี�  ไดก้ล่าวถึงเรื�องจาํนวนเซลลป์ระสาทที�เหมาะสมในชั�นขอ้มูลแอบแฝงโดยใชป้ญัหาการพิสูจน์บุคคล
โดยใชค้ลื�นสมองช่วงเดลตา้มาศึกษาจาํนวนเซลล์ประสาทที� เหมาะสม จากหลกัการของโครงข่ายประสาทแบบมีการสอน
(Supervised neural network) จาํนวนเซลลป์ระสาทที�เหมาะสมในชั�นขอ้มูลแอบแฝง เป็นปัจจัยที�สาํคัญปัจจัยหนึ� ง
ซึ�งจะทาํใหก้ารเรยีนรูไ้ดผ้ลดีขึ�น ดงันั�นวตัถปุระสงค์ของการศึกษานี�คือศึกษาถงึจาํนวนเซลลป์ระสาทที�เหมาะสมในชั�นขอ้มูล
แอบแฝง โดยใชผู้ท้ดลอง �� คน สญัญาณคลื�นสมอง �,��� จุด ในตาํแหน่ง F4, P4, C4 และ O

2
 มกีารใชเ้ทคนิคการ

วเิคราะหอ์งคป์ระกอบอสิระ (ICA) โดยวธิี SOBIRO ในการแยกสญัญาณรบกวนออกจากสญัญาณคลื�นสมองของแต่ละบคุคล
และคดัแยกคลื�นสมองโดยใชช้่วงที�มีความถี�ตํ �ากว่า � เฮิรตซม์าทดสอบ ใชเ้ทคนิคของเครือข่ายประสาทเทยีมในการวดัค่า
ความถกูตอ้งของการระบตุวัตน โดยมกีารเปลี�ยนค่าจาํนวนเซลลป์ระสาทในชั�นขอ้มูลแอบแฝงตั�งแต่ �-�� เซลล ์เพื�อทดสอบหา
ค่าความถกูตอ้งของการระบตุวัตน โดยทดสอบกบักลุม่ผูท้ดสอบตั�งแต่ �� คน จนถงึกลุม่ �� คน เพื�อหาจาํนวนเซลลป์ระสาท
ที�เหมาะสมในชั�นขอ้มูลแอบแฝงในแต่ละกลุ่ม
คาํสาํคญั : เซลลป์ระสาทในชั�นขอ้มลูแอบแฝง, สญัญาณคลื�นสมอง, ชีวมาตร, การพสิจูนต์วัตน,  การวเิคราะหอ์งคป์ระกอบอสิระ
โครงข่ายประสาทเทียม
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�. บทนํา
ชีวมาตร (Biometrics) คือการใชล้กัษณะทาง

กายภาพหรอืลกัษณะทางพฤติกรรม ที�เป็นลกัษณะเฉพาะตวั
ของแต่ละบคุคลในการระบตุวัตน การระบตุวัตนเป็นสิ�งจาํเป็น
มาก เพื�อใชเ้ป็นวธิใีนการระบบุคุคล และใชใ้นระบบรกัษาความ
ปลอดภยั

การระบตุวัตนสามารถแบ่งออกไดเ้ป็น � ประเภท
คือ (�) เป็นการระบุต ัวตนโดยการใชล้กัษณะเฉพาะทาง
กายภาพของร่ างกาย โดยการระบุต ัวตนในประเภทนี� จะ
เกี� ยวข อ้งกับรูปร่ างและล ักษณะเฉพาะของส่วนต่ าง ๆ
ของร่ างกาย เช่น การใชล้ายนิ� วมือ ใบหน ้า ฝ่ามือ หู
ลายม่านตา DNA เป็นตน้ (�) เป็นการระบตุวัตนโดยการใช ้
ลกัษณะเกี�ยวกบัพฤตกิรรมของแต่ละบคุคล เชน่ ลายเซน็ เสยีง
ลกัษณะการพมิพแ์ป้นพมิพ ์ลกัษณะการเดนิ เป็นตน้ การระบุ
ต ัวตนเป็นสิ� งจาํเป็น เพื� อใชเ้ป็นวิธีในการพิสูจน์แยกแยะ
ตวับุคคล และใชใ้นระบบรกัษาความปลอดภยั ในปัจจุบนั
ไดม้ีใชก้ารระบุต ัวตนหลากหลายรูปแบบ เช่น ลายเซ็น,
ลายนิ�วมอื, การสแกนม่านตา, การใชรู้ปแบบการจดจาํใบหนา้,
การจดจาํเสยีง ฯลฯ ซึ�งวธิีต่าง ๆ กม็ขีอ้ดขีอ้เสยีแตกต่างกนั
ออกไป คลื�นสมองเริ�มตน้ถกูนาํมาใชใ้นการวเิคราะหก์ารรกัษา
โรคต่าง ๆ ที�เกี�ยวกบัสมองในทางการแพทย ์จนกระท ั �งมกีาร
คน้พบวา่คลื�นสมองมเีอกลกัษณเ์ฉพาะของแต่ละบคุคลจึงเริ�ม
มกีารนาํคลื�นสมองมาใชใ้นการระบตุวัตน และเริ�มที�เป็นสนใจ
มากขึ�นในปจัจุบนั

ในงานวจิยันี�  การแยกแยะบคุคลไดใ้ชห้ลกัการของ
โครงข่ายประสาทแบบมีการสอน (Supervised neural
network) จาํนวนเซลล์ประสาทที� เหมาะสมในชั�นขอ้มูล
แอบแฝง เป็นปจัจยัสาํคญัปจัจยัหนึ�งที�จะทาํใหก้ารระบตุวัตน
ไดผ้ลดี ด ังนั�นการศึกษาจาํนวนเซลลป์ระสาทที� เหมาะสม
ในชั� นข ้อมู ลแอบแฝงจะทาํ ให ผ้ลการแยกแยะบุคคลมี
ประสิทธิภาพไดผ้ลดีขึ�น

งานวิจ ัยนี� เสนอระบบเพื� อระบุต ัวบุคคลโดยใช ้
คลื�นสมองของแต่ละบคุคล ซึ�งขอ้ดีของการใชค้ลื�นสมองคือ
การปลอมแปลงทาํไดย้าก ในงานวจิยันี� เลอืกใชว้ธิี Electro-
encephalography (EEG) ในการจดัเกบ็คลื�นสมองเนื�องจาก
EEG มขีอ้ดเีรื�อง time resolution และเครื�องมอืราคาถกูกวา่
วธิีอื�น ๆ ในการศึกษาที�ผ่านมาพบวา่คลื�นสมองมเีอกลกัษณ์
ซึ�งสามารถนาํมาใหเ้ป็นเครื�องมอืพสูิจนต์วัตนได ้โดยมงีานวจิยั

ที�ผ่านมาดงันี� Paranjape(2) ใชเ้ทคนิค autoregressive (AR)
model and discriminant function analysis เพื�อที�
จะใชค้ลื�นสมองพิสูจน์วา่เป็นบุคคลเดยีวกนั Poulos(3–4) ใช ้
เทคนิค Fast Fourier Transform (FFT) and AR model
สาํหร ับแยกแยะคุณสมบตัิที� สาํคัญของคลื�นสมองแลว้ใช ้
เทคนิค Learning Vector Quantizer (LVQ) และ
Computational Geometry (CG) ในการแยกแยะตวับคุคล
Palaniappan(5-8) ใชก้ารกระตุน้ดว้ยแสงต่อระบบรบัภาพ
Visual Evoked Potential (VEP) ในการปร ับปรุ ง
ประสทิธิภาพการแยกแยะบคุคลโดยใชค้ลื�นสมอง Marcel(9)

เสนอเทคนิค statistical framework, based on a
Gaussian mixture และ maximum a-posteriori
models สาํหร ับการพิสูจน์ต ัวตน Tangkraingkij(10-12)

ไดเ้สนอผลงานการระบตุวัตนโดยใชห้ลกัการของการวเิคราะห์
องคป์ระกอบอสิระ และโครงขา่ยประสาทเทยีม ซึ�งเป็นการใช ้
คลื�นสมองทุกความถี�มาใชใ้นการระบุตวัตน โดยใชต้าํแหน่ง
ที�มคีวามสมัพนัธก์นั � ตาํแหน่งคือ F4, P4, C4 และ O2
โดยสญัญาณในแต่ละช่องสญัญาณมีความยาว �,��� จุด
จาํนวนผูท้ดลอง �� คน ไดค่้ารอ้ยละของความถกูตอ้งอยูท่ี�
98.51 Tangkraingkij(13) ไดเ้สนอผลงานการระบตุวัตนโดยใช ้
คลื�นสมองช่วง Delta ซึ�งเป็นคลื�นสมองที�มีความถี�ตํ �ากว่า
� เฮริตซ ์ เป็นช่วงที�มคีวามสามารถในการระบุตวัตนสูงที�สุด
ซึ�งสามารถระบตุวัตน �� บคุคลไดค้วามถกูตอ้งถงึ ��� %

ในการศึ กษาเกี� ยวกับจาํนวนเซลล์ประสาทที�
เหมาะสมในชั�นขอ้มูลแอบแฝง ไดม้ีผูศ้ึกษาและเสนอวธิีการ
พจิารณาจาํนวนเซลลป์ระสาทในชั�นขอ้มูลแอบแฝงที�เหมาะสม
ไวค้ือจาํนวนเซลลป์ระสาทในช ั�นขอ้มูลแอบแฝงควรมค่ีา �/�
ของจาํนวนเซลลป์ระสาทในช ั�นรบัขอ้มูลเขา้รวมกบัจาํนวนเซลล์
ประสาทในชั�นส่งขอ้มูลออก Boger and Guterman(14)

จาํนวนเซลลป์ระสาทในชั�นขอ้มูลแอบแฝงควรมีค่านอ้ยกว่า
สองเท่าของจาํนวนเซลลป์ระสาทในช ั�นส่งขอ้มูลออก Berry,
et al.(15) และจาํนวนเซลลป์ระสาทในช ั�นขอ้มูลแอบแฝงควรอยู่
ระหว่างจาํนวนเซลลป์ระสาทในช ั�นรบัขอ้มูลเขา้และจาํนวน
เซลลป์ระสาทในชั�นส่งขอ้มูลออก Blum(16)

�. วรรณกรรมที�เกี�ยวขอ้ง
2.1 Electroencephalography (EEG) เป็นวธิีการวดัค่า

ส ัญญาณไฟฟ้า ซึ� งถูกผลิตออกมาจากสมองโดยใชต้ ัวร ับ
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คลื�นไฟฟ้าตดิที�บรเิวณหนงัศีรษะ คลื�นสมองที�ตรวจวดัไดจ้ะมี
ความสมัพนัธ์เกี�ยวโยงกบัสมองหรือเสน้ประสาทในบริเวณที�
ตรวจวดั EEG ถกูใชใ้นทางการแพทยเ์พื�อศึกษาถงึหนา้ที�ของ
บริเวณต่าง ๆ ของสมอง นอกจากนี� ยงัถกูใชศ้ึกษาเกี�ยวกบั
กลไกพื�นฐานของจิตใจและวนิจิฉยัโรคที�เกี�ยวกบัความผดิปกติ
ของสมอง ปจัจุบนั EEG ยงัถูกใชม้ากในการวิจยัในเรื�อง
Brain computer interface (BCI)

คลื�นสมองถูกแบ่งตามความถี�เป็น � ช่วงความถี�
ดงันี�คือ

�) คลื�นเดลตา้  (Delta wave) มคีวามถี�ตํ �ากวา่
�  เฮริตซ์

�) คลื�นเธตา้  (Theta wave) ความถี�ประมาณ
�-�  เฮริตซ์

�) คลื�นอลัฟ่า (Alpha wave) ความถี�ประมาณ
�-�� เฮริตซ์

�) คลื�นเบตา้ (Beta wave) ความถี�ประมาณ
��-��  เฮริตซ์

�)  คลื�นแกมมา่ (Gamma wave) ความถี�ประมาณ
��-��� เฮริตซ์

จากผลการทดลองที�ผ่านมา Tangkraingkij(12)

พบวา่กลุ่มของช่องสญัญาณคลื�นสมองที�ดทีี�สุดในการพิสูจน์
ตวัตนคือ กลุม่สญัญาณคลื�นสมอง � ช่องสญัญาณ โดยกลุม่
ช่องสญัญาณดงักล่าวคือตาํแหน่ง F4, P4, C4 และ O2
Tangkraingkij(13)  ไดพ้บวา่คลื�นสมองชว่ง Delta ซึ�งเป็นคลื�น
สมองช่วงที�มีความสามารถในการระบตุวัตนสูงที�สุด

�.� การวิเคราะห์องค์ประกอบอิสระ Independent
component analysis (ICA) เนื� องจากส ัญญาณจาก
คลื�นสมองเป็นสญัญาณที�มคีวามแรงตํ �ามาก ในการจดัเกบ็มกั
จะมสีญัญาณจากแหลง่อื�น ๆ  มาผสมดว้ย เช่น สญัญาณไฟฟ้า
จากหวัใจ สญัญาณไฟฟ้าจากการขยบักลา้มเนื� อที� ใบหนา้
การกระพริบตา ส ัญญาณรบกวนจากการสะทอ้น รวมถึง
สญัญาณรบกวนจากตาํแหน่งที�จดัเกบ็ขา้งเคียงเป็นตน้ ดงันั�น
เทคนิคการวเิคราะหอ์งคป์ระกอบอสิระ จึงถกูนาํมาเพื�อที�จะใช ้
แยกสญัญาณ EEG ที�จดัเก็บมาจากสญัญาณรบกวนอื�น ๆ
เพื�อที�จะไดค่้าสญัญาณคลื�นสมองในแต่ละจุดที�แทจ้ริงโดย
ไม่มสีญัญาณอื�นมารบกวน จากผลการวจิยัที�ผ่านมา Tang-
kraingkij(12) ไดท้ดสอบข ั�นตอนวธิตีา่ง ๆ  ของการวเิคราะหอ์งค์

ประกอบอสิระเพื�อหาข ั�นตอนวธิีที�เหมาะสม โดยทาํการทดลอง
กบัข ั�นตอนวธิีคือ 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 พบว่าข ั�นตอนวิธี
SOBIRO ของการวเิคาะหอ์งคป์ระกอบอิสระเป็นข ั�นตอนวธิี
ที�เหมาะสมกบัคลื�นสมอง ดงันั�นการทดลองนี�จึงใชว้ธิีทดลอง
กบัข ั�นตอนวธิี SOBIRO โดยใช ้โปรแกรม  ICALAB

�.� โครงขา่ยประสาทเทยีม (Neural network classifi-
cation concept) โครงขา่ยประสาทเทยีม เป็นแบบจาํลองทาง
คณิตศาสตร ์ ที�เลยีนแบบการทาํงานของสมองมนุษยส์าํหรบั
ประมวลผลสารสนเทศ โดยการทาํงานของโครงข่ายประสาท
เทียมจะประกอบดว้ยส่วนของการประมวลผลที� เรียกว่า
เซลลป์ระสาท ซึ�งมีการเชื�อมต่อกนัเป็นโครงข่ายติดต่อกนั
ภายในระหว่างเซลลป์ระสาท มีนํ�าหนกัเป็นตวักาํหนดความ
สาํ คัญของการติ ดต่ อภายในและช่ วยในการตัดสิ นใจ
การทาํงานของเซลลป์ระสาทบางโครงข่ายสามารถที�จะปรบั
แต่งนํ�าหนกัไดซ้ึ�งอาจจะเป็นการปรบัแต่งจากภายนอก เพื�อ
ความสามารถในการเรียนรูแ้ละจดจาํของโครงข่ายประสาท
เทยีม โครงขา่ยประสาทเทยีมไดถ้กูนาํมาประยุกตใ์ชแ้กป้ญัหา
ต่าง ๆ อยา่งกวา้งขวาง การประยุกตใ์ชง้านโครงขา่ยประสาท
เทยีม มตี ั�งแต่การใชเ้พื�อตดัสนิใจที�ไม่ยุง่ยากซบัซอ้น ไปจนถงึ
งานที�มีความยุ่งยากซบัซอ้นมาก ตวัอย่างการประยุกตข์อง
โครงขา่ยประสาทเทยีมไดแ้ก ่การพยากรณ์ การจาํแนกประเภท
การจดจาํรูปแบบ การควบคุมการประมวลผลแบบขนานกบั
ขอ้มูลปรมิาณมาก ๆ ความสามารถในการเรยีนรู ้ เป็นตน้

จากปญัหาการพิสูจน์ตวัตนโดยใชส้ญัญาณคลื�น
สมอง สญัญาณที�ไดจ้ากการแยกสญัญาณคลื�นสมอง โดยใช ้
ICA ไม่สามารถใชใ้นการพสูิจนต์วัตนโดยตรง ปญัหาในการ
พิสูจน์ตวัตนถูกแปลงใหเ้ป็นปญัหาในการจาํแนกกลุ่มขอ้มูล
โดยใชห้ลกัการของโครงขา่ยประสาทเทยีม โครงขา่ยประสาท
เทยีมในงานวจิยันี� เป็นแบบเพอรเ์ซพตรอนหลายชั�น Multi-
layer perceptron (MLP) โดยมกีารเรียนรูข้องระบบแบบ
Conjugate gradient backpropagation  โครงขา่ยประสาท
เทยีมม ี� ช ั�นคือขอ้มูลเขา้, ช ั�นขอ้มูลแอบแฝง, และชั�นขอ้มูล
ออก ฟงักช์นัถา่ยโอนรูปแบบคือ Hyperbolic tangent
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�. วธิีการวจิยัและผลการวจิยั
ในการศึกษาช่วงคลื�นสมองที�มีความสาํคญัในการ

ระบตุวัตนไดท้าํการทดลองกบัผูท้ดลองจาํนวน �� คน โดย
นาํคลื�นสมองของแตล่ะบคุคลมาผา่นการวเิคราะหอ์งคป์ระกอบ
อิสระ เพื� อที�จะใหไ้ดส้ญัญาณของคลื�นสมองในแต่ละจุด
ที�แทจ้รงิโดยไม่มสีญัญาณรบกวนอื�น ๆ หลงัจากนั�นจะทาํการ
แยกสญัญาณคลื�นสมองออกเป็น � ช่วง ตามความถี� และนาํ
ความถี�ในแต่ละช่วงมาเปรยีบเทยีบความสามารถในการพสูิจน์
ตวัตนโดยอาศยัหลกัการของการจาํแนกกลุม่ขอ้มูลในโครงขา่ย
ประสาทเทยีม โดยรายละเอียดข ั�นตอนการดาํเนินงานวจิ ัย
ประกอบดว้ย � ข ั�นตอนหลกัดงัต่อไปนี�

�.� จดัเกบ็ขอ้มูลสญัญาณคลื�นสมอง
�.� กาํจดัสญัญาณรบกวนโดยผ่านการวเิคราะห์

องคป์ระกอบอสิระ
�.� แยกสญัญาณคลื�นสมองตามความถี�ออกเป็น

� ช่วง
�.� นาํคลื� นสมองช่วงเดลตา้มาทาํการทดลอง

เพื�อหาจาํนวนเซลล์

ประสาทที�เหมาะสมในชั�นขอ้มูลแอบแฝง

�.� จดัเกบ็ขอ้มูลสญัญาณคลื�นสมอง
สญัญาณคลื�นสมองถกูจดัเกบ็โดยมจีาํนวน �� คน โดยแบง่
เป็นผูช้าย �� คน และผูห้ญิง �� คน โดยมีอายุระหว่าง
��- �� ปี สญัญาณคลื�นสมองถกูจดัเกบ็ท ั�งหมด �� ตาํแหน่ง
บนหนงัศรีษะตามระบบ ��-�� สญัญาณคลื�นสมองถกูจดัเกบ็
ที�ตาํแหน่ง FP1, F7, T3, T5, FP2, F8, T4, T6, F3, C3, P3,
O1, F4, C4, P4, O2 ในการจดัเกบ็ใชร้ะบบ Mono-polar

รูปภาพที� � แสดงถงึขั�นตอนการดาํเนินงานวิจยั
ประกอบดว้ย � ขั�นตอนหลกั

montage โดยมจีุดอา้งองิที� Mastoid area A1 and A2
เครื�องขยายสญัญาณคลื�นสมองใช ้ เครื�อง Grass model 8
plus จัดเก็บโดยใช ้ Sampling rate เท่ากบั ��� Hz.
สญัญาณคลื�นสมองไดถ้กู Notch filtered ที� �� Hz โดย
BMSI board และใชโ้ปรแกรม Stellate harmony EEG
แปลงเป็นรูปแบบ EDF (European Data Format) คลื�นสมอง
ที�ถกูจดัเกบ็มาท ั�ง �� ช่องสญัญาณนั�นจะถกูคดัเลอืกสญัญาณ
ใหเ้หลอืความยาว �,��� ขอ้มูล โดยหลกีเลี�ยงช่วงที�มสีญัญาณ
รบกวนชดัเจนจาก Electromyography (EMG)

�.� กาํจดัสญัญาณรบกวนโดยผ่านการวเิคราะห์
องค์ประกอบอิสระ จุดประสงค์ของข ั�นตอนนี� คือการใชก้าร
วเิคราะหอ์งคป์ระกอบอสิระในการแยกสญัญาณที�เป็นสญัญาณ
รบกวนออกจากสญัญาณคลื�นสมองที�จดัเกบ็มาในข ั�นตอนแรก
จากผลการทดลองของ Tangkraingkij(12) พบว่าข ั�นตอนวธิี
SOBIRO เป็นข ั�นตอนวธิีที�เหมาะสมกบัคลื�นสมอง ดงันั�นการ
ทดลองนี� จึงใชว้ิธีทดลองกบัข ั�นตอนวิธี SOBIRO โดยใช ้
โปรแกรม ICALAB(18) เริ�มตน้โดยนาํสญัญาณคลื�นสมอง
ความยาว �,��� ขอ้มูล ท ั�ง �� ช่องสญัญาณของผูท้ดลอง
จาํนวน �� คน มาผา่นข ั�นตอนวธิี SOBIRO โดยมพีารามเิตอร์
ดงันี�  จาํนวน time-delayed covariance matrices เทา่กบั
��� และไม่มกีารตั�ง order ในรูปที� � แสดงการเปรยีบเทยีบ
ส ัญญาณคลื�นสมองท ั�ง �� ช่องส ัญญาณที�จ ัดเก็บมาใน

รูปภาพที� � แสดงถงึตาํแหน่งที�จดัเกบ็คลื�นสมอง
ตามระบบ �� – 20
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ข ั�นตอนแรกกบัสญัญาณคลื�นสมองที�ผา่นข ั�นตอนวธิี SOBIRO
สญัญาณคลื�นสมองที�ผ่านข ั�นตอนวธิ ีSOBIRO จะถกูแบง่ออก
เป็น � ช่วงตามความถี�เพื�อการทดลองในข ั�นต่อไป

�.� แยกสญัญาณคลื�นสมองตามความถี�ออกเป็น
� ช่วง

จุ ดประสงค์ ในข ั� นตอนนี� เพื� อแยกสัญญาณ
คลื�นสมองที�ผ่านการวเิคราะหอ์งค์ประกอบอิสระแลว้ ใหไ้ด ้
สญัญาณคลื�นสมองที�ถกูแยกตามความถี� เพื�อวดัประสทิธภิาพ
ในการระบุต ัวตนว่าความถี� ของคลื�นสมองช่วงใดมีความ
สามารถในการระบุตวัตนมากกว่ากนั โดยความถี�ที�ถูกแบ่ง
จะแบง่ออกเป็น � ช่วงความถี�ดงันี�คือ  �) คลื�นเดลตา้  (Delta
wave) มคีวามถี�ตํ �ากวา่ � เฮริตซ ์�) คลื�นเธตา้ (Theta wave)
ความถี�ประมาณ �-� เฮริตซ ์ �) คลื�นอลัฟ่า (Alpha wave)
ความถี�ประมาณ �-�� เฮริตซ ์ �) คลื�นเบตา้ (Beta wave)
ความถี�ประมาณ ��-�� เฮริตซ ์  �) คลื�นแกมม่า (Gamma
wave) ความถี�ประมาณ ��-��� เฮริตซ ์ จากผลการทดลอง
ที�ผ่านมาพบวา่กลุม่ของช่องสญัญาณคลื�นสมองที�ดทีี�สุดในการ
พิสูจน์ตวัตนคือ กลุ่มสญัญาณคลื�นสมอง � ช่องสญัญาณ
โดยกลุ่มช่องส ัญญาณดังกล่าวคือตาํแหน่ง ด ังนั�นในการ
ทดลองนี� จะใชส้ญัญาณคลื�นสมองในตาํแหน่งดงักล่าวในการ
ทดลองโดยการแบง่สญัญาณคลื�นสมองออกเป็น � กลุม่ตาม
ความถี�จะถกูแบง่ออกเป็น � ข ั�นตอนดงัต่อไปนี�

�. การเปลี�ยนสญัญาณคลื�นสมองในลกัษณะที�เป็น
Time Domain ใหเ้ป็นลกัษณะ Frequency Domain

เนื�องจากสญัญาณคลื�นสมองที�ผ่านการวเิคราะห ์
องค์ ประกอบอิ สระ มี ล ักษณะเป็ น Time Domain
การแบ่งคลื�นสมองใหเ้ป็น � ช่วงตามความถี� จึงจาํเป็นตอ้ง
เปลี�ยนสญัญาณคลื�นสมองที�อยูใ่นลกัษณะ Time Domain
ใหเ้ป็นคลื�นสมองที�อยูใ่นรูปแบบ Frequency Domain เพื�อที�
จะสามารถแบ่งออกเป็นช่วงความถี�ไดโ้ดยอาศยักระบวนการ
Fast Fourier Transform (FFT) โดยจะนาํสญัญาณคลื�น
สมองที� ผ่ านการวิเคราะห์องค์ประกอบอิสระแลว้ในช่อง
สญัญาณ F4, P4, C4 และ O2 โดยมคีวามยาว �,��� ขอ้มูล
ของผูท้ดลองจาํนวน �� คนมาผ่านกระบวนการ FFT จะได ้
สญัญาณคลื�นสมองที�เป็นลกัษณะ Frequency Domain

�. การแบ่ งส ัญญาณคลื� นสมองที� อ ยู่ ใน รู ป
Frequency Domain เป็น � ช่วงตามความถี�

ในข ั�นตอนนี� จะนาํส ัญญานคลื� นสมองที� อยู่ ใน
ลกัษณะ Frequency Domain ที�ไดม้าจากข ั�นตอนที�ผ่านมา
ทาํการแบง่สญัญาณคลื�นสมองออกเป็น � ชว่งตามความถี� โดย
ความถี�แรกจะตดัสญัญาณคลื�นสมองที�มคีวามถี�ตํ �ากวา่ � Hz
ออกมาซึ�งคลื�นสมองช่วงนี� เรียกว่าคลื�น Delta ซึ�งเป็นคลื�น
สมองที�มคีวามถี�ตํ �าที�สุด, คลื�นสมองช่วงที� � ที�ถกูแยกออกมา
จะอยู่ในช่วงความถี�ต ั�งแต่ �-� Hz เป็นคลื�นช่วง Theta,
คลื�นสมองช่วงที� � ที�ถกูแยกออกมาจะอยูใ่นช่วงความถี�ต ั�งแต่
8-12 Hz เป็นคลื�นช่วง Alpha, คลื�นสมองช่วงที� � ที�ถกูแยก
ออกมาจะอยู่ในช่วงความถี�ต ั�งแต่ ��-�� Hz เป็นคลื�นช่วง
Beta, และคลื�นสมองช่วงที� � ที�ถกูแยกออกมาจะอยูใ่นช่วง
ความถี�ต ั�งแต่ ��-��� HZ เป็นคลื�นช่วง Gamma

�. การเปลี�ยนสญัญาณคลื�นสมองในลกัษณะที�เป็น
Frequency Domain ใหก้ลบัเป็นลกัษณะ Time Domain
ข ั�นตอนนี� จะนาํคลื�นสมองท ั�ง � ช่วงความถี� ที� อยู่ ในรูป
Frequency Domain มาแปลงกลบัใหอ้ยู่ในรูป Time
Domain โดยอาศยัหลกัการ Reverse FFT สญัญาณคลื�น
สมองในแต่ละช่วงความถี�ที�ไดจ้ะถกูตดัใหเ้หลอื �,��� ขอ้มูล
เพื�อเตรยีมขอ้มูลใหพ้รอ้มเพื�อวดัประสทิธิภาพโดยใชห้ลกัการ
ความสามารถในการจาํแนกกลุม่ในข ั�นตอนถดัไป รูปภาพที� �
แสดงตัวอย่างภาพสัญญาณคลื�นสมองท ั�ง � ช่วงความถี�
ความยาว �,��� ขอ้มลู หลงัจากเปลี�ยนกลบัมาอยูใ่นรูป Time
Domain แลว้

รูปภาพที� � แสดงสญัญาณคลื�นสมองทั�ง � ช่วงความถี�
ความยาว �,��� ขอ้มูล ที�ถูกเปลี�ยนกลบัมาอยู่ในรูป Time

Domain โดยอาศยักระบวนการ Reverse FFT
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�.� นาํคลื� นสมองช่วงเดลตา้มาทาํการทดลอง
เพื�อหาจาํนวนเซลลป์ระสาทที�เหมาะสมในชั�นขอ้มูลแอบแฝง
ในข ั�นตอนนี� จะทาํการทดลองเพื� อหาจาํนวนเซลล์ประสาท
ที�เหมาะสมในช ั�นขอ้มูลแอบแฝง โดยการเปรียบเทยีบความ
สามารถในการระบตุวัตนใชห้ลกัการของการจาํแนกกลุม่ขอ้มูล
ในโครงขา่ยประสาทเทยีม โดยโครงขา่ยประสาทเทยีมที�ใชเ้ป็น
แบบเพอรเ์ซพตรอนหลายชั�น Multilayer perceptron (MLP)
โดยมีการเรียนรู ้ของระบบแบบ Conjugate gradient
backpropagation  โครงขา่ยประสาทเทยีมม ี� ช ั�น คือขอ้มูล
เขา้จะใชส้ญัญาณคลื�นสมอง � ชอ่งสญัญาณ คือ ช่องสญัญาณ
F4, P4, C4 และ O2 โดยมีความยาว �,��� ขอ้มูลของ
ผูท้ดลองจาํนวน �� คน, ช ั�นขอ้มูลแอบแฝงใชเ้ซลลป์ระสาท
ในการทดลองตั�งแต่ � - �� เซลล ์ฟงักช์นัถา่ยโอนรูปแบบคือ
Hyperbolic tangent, และชั�นขอ้มูลออกจะไดผ้ลการ
แบง่กลุม่ขอ้มูล �� คน ฟงักช์นัถา่ยโอนรูปแบบคือ Hyper-
bolic tangent  ดงัแสดงในภาพประกอบ �

รูปภาพที� � แสดงโครงข่ายประสาทเทยีมที�ใชใ้นการทดลอง
ม ี� ชั�น คอืขอ้มูลเขา้, ชั�นขอ้มูลแอบแฝงและชั�นขอ้มูลออก

โดยในแต่ละการทดลองซึ�งใชข้อ้มูลมคีวามยาว �,��� ขอ้มูล
มีการแยกขอ้มูลออกเป็นกลุ่มขอ้มูลที�ใชส้าํหรบั Training,
Validating, และ Testing มอีตัราส่วน �� %,  �� %  และ
�� % ตามลาํดบัโดยการเรียนรูข้องโครงข่ายประสาทเทยีม
จะใหม้ีการสลบักนัในแต่ละกลุ่ม ซึ�งรูปแบบการสลบักนัของ
ขอ้มูล � ชดุ ซึ�งมขีอ้มูล �� ขอ้มูลจะเริ�มตน้ดว้ยกลุม่ขอ้มูล
Training จาํนวน � ขอ้มูล ตามดว้ยกลุม่ขอ้มูล Validating
จาํนวน � ขอ้มูล และกลุม่ขอ้มูล Testing จาํนวน � ขอ้มูล
ตามลาํดบั โดยการสลบักนัของขอ้มูลในแต่ละชุดนี�  เพื�อให ้
เกิดการกระจายตวัของขอ้มูลในแต่ละกลุ่มในการทดลองกบั
โครงข่ายประสาทเทยีม

�.� ผลการทดลอง
จากผลการทดลอง เพื�อหาจาํนวนเซลลป์ระสาทที�

เหมาะสมในช ั�นขอ้มลูแอบแฝง โดยใชจ้าํนวนเซลลใ์นช ั�นขอ้มูล
แอบแฝงตั�งแต่ � - �� และทดลองกบักลุม่ตวัอยา่งโดยเริ�ม
ตั�งแตก่ลุม่ผูท้ดลอง �� คน จนถงึกลุม่ผูท้ดลอง �� คน เพื�อหา
รอ้ยละของความสามารถในการระบุต ัวตนของแต่ละกลุ่ม
พจิารณาการใชจ้าํนวนเซลลป์ระสาทในการวดัความถกูตอ้งของ
การระบตุวัตน ในกลุม่คนที�ใชท้ดลองท ั�งหมดจาํนวน �� - ��
คน ซึ�งแบ่งออกเป็น �� กลุ่ม ไดแ้ก่ กลุ่มที�ใชจ้าํนวนคน
ตวัอยา่ง �� คน กลุม่ที�ใชจ้าํนวนคนตวัอยา่ง �� คน จนถงึกลุม่
ที�ใชจ้าํนวนคนตวัอย่าง �� คน โดยมีการทาํการทดลองซํ�า

ตารางที� � แสดงค่าเฉลี�ยของ mean และค่าเฉลี�ยของ max ของรอ้ยละของความถูกตอ้งโดยใชจ้าํนวนเซลลป์ระสาท � – 30
เซลล์

     Number of neurons      Max           Avg.  Number of neurons Max    Avg.

       1 Mean      22.91         17.21     16        Mean 95.42    74.09
S.D.       3.80           2.76        S.D. 4.67    13.31

       2 Mean      85.49         61.60     17        Mean 95.28    73.82
S.D.       7.00         12.15        S.D. 4.82    13.22

       3 Mean      98.21         74.16     18        Mean 93.67    76.81
S.D.        2.18        10.55        S.D. 7.09    13.99

       4 Mean       99.28        73.73     19        Mean 92.11    73.05
S.D.        0.53          8.29        S.D. 7.49    13.12

       5 Mean       99.24        76.42     20        Mean 95.48    76.85
S.D.        0.55          8.63        S.D. 4.99    10.21
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ตารางที� � (ต่อ)

     Number of neurons        Max          Avg.    Number of neurons    Max        Avg.

         6 Mean       99.16          75.27      21         Mean   92.72       70.68
S.D.        1.21           8.19         S.D.    6.72       11.36

         7 Mean       99.61          79.92      22         Mean   90.93       70.54
S.D.        0.35 7.51         S.D.    8.92       13.74

         8 Mean       98.42          80.64      23         Mean   93.21       72.07
S.D.        2.41           6.73         S.D.    6.84       11.21

         9 Mean       98.81          79.18      24         Mean   90.56       68.64
S.D.        1.60 9.25         S.D.   10.38       15.03

       10 Mean       98.72          74.84      25         Mean   90.97       70.35
S.D.        2.28 9.57         S.D.    8.35       13.75

       11 Mean       98.43          77.95      26         Mean   89.31       69.15
S.D.        2.40          12.32         S.D.   10.51       17.14

       12 Mean       98.12          79.82      27         Mean   87.52       68.41
S.D.        2.70          11.11         S.D.   10.70       15.90

       13 Mean       97.52          79.15      28         Mean   90.96       66.34
S.D.        3.67          10.74         S.D.    7.67       15.77

       14 Mean       97.43          77.13      29         Mean   89.47       69.74
S.D.        3.65           8.04         S.D.    9.97       13.63

       15 Mean       96.06          77.83      30         Mean   88.22       69.52
S.D.        4.19          12.03         S.D.    9.75       12.71

         Grand         Mean   92.11       71.83
        S.D.   14.73       15.82

�� คร ั�ง วดัค่าความถกูตอ้งในการระบตุวัตนอธบิายดว้ยค่าสถติิ
ค่าเฉลี�ย และส่วนเบี�ยงเบนมาตรฐาน ไดแ้ก่ค่าเฉลี�ยของรอ้ยละ
ความถกูตอ้งเฉลี�ย เรยีกวา่ค่าเฉลี�ยของ mean และค่าเฉลี�ย
รอ้ยละของความถูกตอ้งสูงสุด เรียกว่าค่าเฉลี�ยของ max
ผลจากการทดลองพบวา่ ค่าเฉลี�ยของ mean  และค่าเฉลี�ยของ
max ของทกุกลุม่จะมีค่าตํ �าที�สุดเมื�อใชจ้าํนวนเซลลป์ระสาท
เพียงเซลลเ์ดียวมีค่าเฉลี�ยของ mean เท่ากบั ��.�� และ
ค่าเฉลี�ยของ max เทา่กบั ��.�� ซึ�งตํ �ากวา่ค่าเฉลี�ยรวม (Grand
mean) ของค่า mean ซึ�งมค่ีา ��.�� และค่าเฉลี�ยรวม (Grand
mean) ของค่า max ซึ�งมีค่า ��.�� มาก จึงตดักรณีที�ใช ้
จาํนวนเซลล์ประสาทจาํนวนเซลล์เดียวในการทดลองออก
เพราะค่ารอ้ยละของความถกูตอ้งตํ �าเกินไป ผลการวเิคราะห ์
ค่าเฉลี�ยและค่าเบี�ยงเบนมาตรฐานไดแ้สดงในตารางที� �

ตารางที� � ผลการวเิคราะหเ์ปรยีบเทยีบประสทิธภิาพในการวดั
ความถูกตอ้งในการระบตุวัตนของเซลลป์ระสาทจาํแนกตาม
กลุ่มเซลลป์ระสาท

   Type      Number
    of         of      Mean    S.D.     F-test    P-value
  analysis     neurons

  Analysis       1 - 4      56.68   25.20    31.544      .000
     by       5 - 26      75.19   11.73
  average      27 -30      68.50   14.11

  Analysis       1 - 4      76.47   32.01    39.769      .000
     by       5 - 26      95.51    6.32
  maximum    27 -30      89.04    9.34
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จากผลการวเิคราะหป์ระสิทธิภาพในการวดัความ
ถกูตอ้งในการระบตุวัตนเมื�อเปรยีบเทยีบกบัจาํนวนเซลลป์ระสาท
โดยพิจารณาเปรียบเทียบกบักลุ่มคน �� คน ดงัแสดงใน
ตารางที� � พบวา่สามารถแบ่งกลุ่มของจาํนวนเซลลป์ระสาท
ออกเป็น � กลุ่ม โดยกลุ่มแรกคือจาํนวนเซลลป์ระสาทที�มี
จาํนวน � - �  เซลลป์ระสาทในกลุม่นี�พบวา่เกดิ Underfitting
คือจาํนวนเซลลป์ระสาทจะมีจาํนวนนอ้ยเกินไป ในการระบุ
ตวัตนอยา่งมปีระสทิธิภาพของผูท้ดลองจาํนวน �� คน กลุม่
ที� � จาํนวนเซลลป์ระสาทที�มีจาํนวน �-�� เซลลป์ระสาท
ในกลุม่นี�พบวา่เป็นช่วงที�มจีาํนวนเซลลป์ระสาทที�เหมาะสมใน
การระบตุวัตนอยา่งมปีระสทิธิภาพของผูท้ดลองจาํนวน �� คน
กลุม่ที� � จาํนวนเซลลป์ระสาทที�มจีาํนวน ��-�� เซลลป์ระสาท
ในกลุม่นี�พบวา่เกดิ Overfitting คอืจาํนวนเซลลป์ระสาทจะมี
จาํนวนมากเกินไปในการระบุตวัตนอย่างมีประสิทธิภาพของ
ผูท้ดลองจาํนวน �� คน

แต่ถา้มีการแบง่กลุม่ตวัอยา่ง �� คน ออกเป็น �
กลุ่ม โดยกลุ่มแรกคือจาํนวนคน ��-�� คน และกลุ่มที� �
คือจาํนวน ��-�� คน การวเิคราะหป์ระสิทธิภาพในการวดั
ความถกูตอ้งในการระบตุวัตนเมื�อเปรยีบเทยีบกบัจาํนวนเซลล์
ประสาท โดยพิจารณาเปรยีบเทยีบกบัจาํนวนคนในกลุม่แรก
คอื ��-�� คน พบวา่สามารถแบง่กลุม่ของจาํนวนเซลลป์ระสาท
ออกเป็น � กลุ่ม โดยกลุ่มแรกคือจาํนวนเซลลป์ระสาทที�มี
จาํนวน �-�  เซลลป์ระสาท ในกลุม่นี�พบวา่เกดิ Underfitting
คือจาํนวนเซลลป์ระสาทจะมจีาํนวนนอ้ยเกนิไป  ในการระบุ
ตวัตนอย่างมีประสิทธิภาพของผูท้ดลองจาํนวน ��-�� คน
กลุม่ที� � จาํนวนเซลลป์ระสาทที�มจีาํนวน �-��  เซลลป์ระสาท
ในกลุม่นี�พบวา่เป็นชว่งที�มจีาํนวนเซลลป์ระสาทที�เหมาะสมโดย
จะเหน็วา่ในการพจิารณากลุม่คน ��-�� คน ไมพ่บจาํนวนเซลล์
ประสาทในลกัษณะที�เป็น Overfitting แสดงว่าจะตอ้งใช ้
จาํนวนเซลลป์ระสาทที�มีจาํนวนมากกว่า �� เซลลป์ระสาท
จึงเกดิกรณี Overfitting

การวเิคราะหป์ระสิทธิภาพในการวดัความถูกตอ้ง
ในการระบตุวัตนเมื�อเปรยีบเทยีบกบัจาํนวนเซลลป์ระสาทโดย
พจิารณาเปรยีบเทยีบกบัจาํนวนคนในกลุม่ที�สองคือ ��-�� คน
พบว่าสามารถแบ่งกลุ่มของจาํนวนเซลลป์ระสาทออกเป็น �
กลุ่ม โดยกลุม่แรกคือ จาํนวนเซลลป์ระสาทที�มีจาํนวน �-�
เซลลป์ระสาท ในกลุม่นี�พบวา่เกดิ Underfitting กลุ่มที� �
จาํนวนเซลลป์ระสาทที�มจีาํนวน �-�� เซลลป์ระสาท ในกลุม่นี�
พบว่าเป็นช่วงที�มีจาํนวนเซลลป์ระสาทที�เหมาะสมในการระบุ

ตวัตนอย่างมีประสิทธิภาพของผูท้ดลองจาํนวน ��-�� คน
กลุม่ที� � จาํนวนเซลลป์ระสาทที�มจีาํนวน ��-�� เซลลป์ระสาท
ในกลุม่นี�พบวา่เกดิ Overfitting คือจาํนวนเซลลป์ระสาทจะ
มจีาํนวนมากเกนิไปในการระบตุวัตนอยา่งมีประสทิธิภาพของ
ผูท้ดลองจาํนวน �� - �� คน

�. บทสรุป
บทความวิจ ัยนี� ได ศ้ึ กษาเกี� ยวกับจาํนวนเซลล์

ประสาทในชั�นขอ้มูลแอบแฝงของโครงข่ายประสาทแบบมี
การสอน เพื�อหาจาํนวนเซลลป์ระสาทในชั�นขอ้มูลแอบแฝง
ที�เหมาะสมกบัสญัญาณคลื�นสมอง (EEG) ในช่วง Delta
ซึ� งเป็นคลื�นสมองที�มีความถี�ตํ �ากว่า � เฮิรตซ์ เพื� อเพิ�ม
ประสทิธิภาพที�ใชใ้นการระบตุวัตนโดยมกีารจดัเกบ็คลื�นสมอง
ของคนจาํนวน �� คน นาํคลื�นสมองสญัญาณคลื�นสมอง
ความยาว �,��� ขอ้มูล ในตาํแหน่ง F4, C4, P4, O2
มาผ่านเทคนิคการวเิคราะหอ์งค์ประกอบอสิระโดยข ั�นตอนวธิี
SOBIRO สาํหร ับแยกแยะส ัญญาณที� เกิดจากการผสม
สญัญาณหลายสญัญาณเพื�อใหไ้ดส้ญัญาณเดิม หลงัจากนั�น
ทาํการแยกคลื�นสมองช่วง Delta ซึ� งมีผลวิจ ัยว่าไดผ้ลดี
ในการระบตุวัตนดทีี�สดุ มาใชโ้ครงขา่ยประสาทแบบมกีารสอน
เพื�อการระบุตวัตน โดยในการทดลองมีการใชเ้ซลลป์ระสาท
ในช ั�นขอ้มูลแอบแฝง ตั�งแต่ �-�� เซลลป์ระสาท โดยแบง่การ
ทดลองเป็นกลุม่จาํนวนคนตั�งแต่ �� คน ถงึ �� คน เพื�อหา
จาํนวนเซลลป์ระสาทที�เหมาะสมในการระบุตวัตน

จากผลการทดลองพบวา่ สามารถแบง่จาํนวนเซลล์
ประสาทออกเป็น � ชว่ง โดยช่วงที� � จาํนวนเซลลป์ระสาทที�อยู่
ระหวา่ง � - � เซลลป์ระสาทจะอยูใ่นชว่ง Underfitting ซึ�งเป็น
ช่วงที�เซลลป์ระสาทมีจาํนวนนอ้ยเกินไป ทาํใหค้วามสามารถ
ในการระบุตวัตนของคนจาํนวน �� คนไดผ้ลไม่ด ี ช่วงที� �
จาํนวนเซลลป์ระสาทที�อยู่ระหว่าง � - �� เซลลป์ระสาท
ช่วงนี� เป็นช่วงที�เหมาะสมทาํใหไ้ดผ้ลในการระบุตวัตนดีที�สุด
ของคนจาํนวน �� คน และช่วงที� � จาํนวนเซลลป์ระสาทที�อยู่
ระหวา่ง �� - �� เซลลป์ระสาท จาํนวนเซลลป์ระสาทในช่วงนี�
จะอยูใ่นช่วง Overfitting ซึ�งเป็นช่วงที�เซลลป์ระสาทมจีาํนวน
มากเกนิไป มีผลทาํใหค้วามสามารถในการระบุตวัตนของคน
จาํนวน �� คน ลดลง

งานวิจ ัยชิ� นนี� พบว่าจาํนวนเซลล์ประสาทในชั�น
ขอ้มูลแอบแฝง มผีลกบัความสามารถในการระบตุวัตนโดยใช ้
คลื�นสมองในชว่ง Delta ซึ�งเป็นชว่งคลื�นสมองที�มคีวามถี�ตํ �ากวา่
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� เฮริตซ ์ อยา่งชดัเจน โดยจาํนวนเซลลป์ระสาทในชั�นขอ้มูล
แอบแฝงที�นอ้ยเกินไปหรือมากเกินไป มีผลทาํใหใ้นการระบุ
ตวัตนไม่ด ีจาํนวนเซลลป์ระสาทที�เหมาะสมสาํหรบัจาํนวนคน
�� คน จะอยูช่่วงระหวา่ง �-�� เซลลป์ระสาท นอกจากนั�น
จากการวิเคราะหพ์บว่าถา้จาํนวนคนมากขึ�น ช่วงของเซลล ์
ประสาทที�เหมาะสมจะมค่ีามากขึ�นตามจาํนวนคน

เนื�องจากในการทดลองคร ั�งนี� ใชผู้ท้ดลอง �� คน
เป็นที�น่าสนใจวา่ถา้จาํนวนของกลุม่ผูท้ดลองเพิ�มขึ�นมากกวา่ ��
คน การใชเ้ซลลป์ระสาทในชั�นขอ้มูลแอบแฝงที� เหมาะสม
ที�ไดจ้ากการทดลองคร ั�งนี�จะยงัไดผ้ลดใีนการระบตุวัตนหรอืไม่
รวมถงึปจัจยัอื�น ๆ ซึ�งมผีลในการระบตุวัตน เช่น มตีาํแหน่ง
ที�เหมาะสมในการจดัเกบ็คลื�นสมองซึ�งไดผ้ลดกีวา่ตาํแหน่งเดมิ
หรือไม่ จาํนวนตาํแหน่งที�เหมาะสมที�เป็น � ตาํแหน่งในการ
ทดลองนี�  สามารถจะลดจาํนวนลงไดห้รือไม่ ซึ�งผูว้จิยัจะได ้
ทาํการวิจ ัยต่อไป ในงานวิจ ัยชิ� นต่อไปจะมีการนาํคลื�นช่วง
Delta และจาํนวนเซลลป์ระสาทในชั�นขอ้มูลแอบแฝงที�ไดผ้ลดี
มาใชใ้นการระบตุวัตนกบักลุม่ผูท้ดลองที�มากขึ�น ปจัจยัอื�น ๆ
ที�ควรจะนาํมาพจิารณาเพิ�มเตมิคือ จาํนวน และตาํแหน่งที�ใช ้
ในการจดัเกบ็คลื�นสมองที�เหมาะสมกบัคลื�นช่วง Delta และ
จาํนวนเซลลป์ระสาทในชั�นขอ้มูลแอบแฝงที�ไดจ้ากการทดลอง
คร ั�งนี�
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