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บทคัดย่อ
การรู้จ�ำกิจกรรมของมนุษย์โดยใช้ข้อมูลกระแสจากตัวรับรู้แอคเซเลอโรมิเตอร์ของสมาร์ทโฟนยังคงเป็นประเด็นที่น่าสนใจ

ส�ำหรับนักวิจัย งานวิจัยส่วนใหญ่พัฒนาตัวแบบรู้จ�ำกิจกรรมเป็นแบบเฉพาะบุคคล ซึ่งต้องใช้ข้อมูลส�ำหรับสร้างตัวแบบมาจาก

ผู้ใช้ที่ต้องการจะใช้ตัวแบบรู้จ�ำเท่าน้ัน โดยให้ผู้ใช้ท�ำกิจกรรมต่าง ๆ ภายในระยะเวลาที่ก�ำหนด ซึ่งอาจก่อความไม่สะดวก

ให้แก่ผู้ใช้มากเกินไป ดังนั้นงานวิจัยนี้จึงได้น�ำเสนอกรอบแนวคิดใหม่ของการรู้จ�ำกิจกรรมท่ีหยืดหยุ่นได้ด้วยสมาร์โฟน ที่ชื่อ

เรยีกว่า “ไอซาร์พลสั” ซึง่เป็นตวัแบบไม่เฉพาะบคุคล (สากล) ทีส่ามารถใช้กบัผูใ้ช้ใหม่ได้ โดยทีผู่ใ้ช้ใหม่ทีต้่องการใช้งานสามารถ

น�ำตัวแบบไปใช้งานได้ทันทีโดยที่ไม่ต้องเตรียมข้อมูลส�ำหรับสร้างตัวแบบเอง ทั้งนี้เพราะตัวแบบที่น�ำเสนอสามารถปรับตัวแบบ

ได้ตามข้อมูลกระแสของผู้ใช้แต่ละคนโดยใช้การเรียนรู้แบบเพิ่มขึ้นส�ำหรับการรู้จ�ำในเวลาจริง งานวิจัยนี้ได้วัดประสิทธิภาพ

ของตวัแบบทีน่�ำเสนอทัง้ในด้านความถกูต้องของการท�ำนายและด้านเวลาท่ีใช้โดยใช้ข้อมลูสาธารณะทีเ่ป็นการเก็บข้อมลูจริงของ

การรู้จ�ำกิจกรรมจ�ำนวน 2 ชุดข้อมูล ผลการทดลองแสดงให้เห็นว่า วิธีการไอซาร์พลัสมีประสิทธิภาพที่ดีกว่าวิธีการอื่นที่น�ำมา

เปรียบเทียบ โดยเฉพาะอย่างยิ่งกับข้อมูลสอนและข้อมูลทดสอบจากผู้ใช้ท่ีต่างกันและไม่จ�ำเป็นต้องสอบถามกิจกรรมที่แท้จริง

จากผู้ใช้ ซึ่งวิธีการไอซาร์พลัสได้แสดงให้เห็นว่ามีความถูกต้องเฉลี่ยในการท�ำนายหรืออนุมานการท�ำกิจกรรมมากกว่า 85%

ค�ำส�ำคัญ: การรู้จ�ำกิจกรรม ตัวรับรู้แอคเซเลอโรมิเตอร์ สมาร์ทโฟน การท�ำเหมืองข้อมูล สุขภาพ

Abstract

Human activity recognition using streaming data from the accelerometer sensor of smartphone is still an interesting 

issue for researchers. Most researches develop the recognition model based on personal model type which require 

the training data obtained from only user who will utilize the model. To prepare the training data, the user must perform 

various activities and annotate them within the specified time. This is a major inconvenience for the users. In this 

paper, we propose a new smartphone-based dynamic framework for physical activity recognition named “ISAR+”. The 

new framework is an impersonal (universal) model which can be built once and used on new users without requiring 

labeled training data from those users. Because the proposed model is adaptability with evolving data streams of each 

new user by using the incremental learning for real-time recognition. This work was validated the proposed model in 

terms of prediction accuracy and usage times on two public activity recognition datasets. The experimental results 
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show that ISAR+ can achieve the best performance compared with the state-of-the-art models for streaming activity 

recognition, especially across different users and without inquiry from users. The ISAR+ has demonstrated the average 

accuracy more than 85% in both datasets.
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บทน�ำ
ปัจจุบันอุปกรณ์เคลื่อนที่ขนาดพกพา (Mobile device) ได้รับ

ความนยิมในการใช้งานเป็นอย่างมาก ไม่ว่าจะเป็นสมาร์ทโฟน 

(Smartphone) หรืออุปกรณ์สวมใส่ (Wearable devices) 

อย่างนาฬิกาอัจฉริยะ ซึ่งคนส่วนใหญ่ใช้อุปกรณ์เหล่านี้

เหมือนเป็นปัจจัยที่ 5 แน่นอนว่าอุปกรณ์เหล่านี้มีการติดต้ัง

ตัวรับรู้ (Sensor) อัจฉริยะที่หลากหลายแบบ ตัวอย่างเช่น 

Accelerometer Sensor ทีม่ไีว้ส�ำหรบัตรวจจับการเคลือ่นไหว

ของอุปกรณ์ โดยเป็นการตรวจจับแบบ 3 แกน Gyroscope 

sensor เป็นตวัรบัรูท้ีม่ไีว้ส�ำหรบัตรวจจบัลกัษณะของการหมนุ

ของอุปกรณ์ เป็นต้น ซ่ึงข้อมูลจากตัวรับรู้เหล่าน้ีเป็นข้อมูล

กระแสเชิงเวลา (Temporal streaming data) อย่างต่อเนื่อง

ด้วยอัตราการสุ่มตัวอย่างตามที่ก�ำหนดไว้ และกระแสข้อมูล

เหล่านี้สามารถน�ำมาใช้สร้างตัวแบบรู้จ�ำกิจกรรม (Activity 

recognition model) ผ่านขั้นตอนการเรียนรู ้ (Learning 

algorithm) ด้วยวธิกีารทางการท�ำเหมอืงข้อมลู (Data mining) 

หรือการเรียนรู้ของเครื่องจักร (Machine learning) จนกระทั่ง

ได ้ตัวแบบรู ้จ�ำกิจกรรมที่สามารถตรวจจับและอนุมาน 

(Inferring) ว่าผู้ใช้ก�ำลังท�ำกิจกรรมใดในขณะนั้นจากข้อมูลท่ี

ตวัรบัรูส่้งมา ตวัอย่างเช่นผูใ้ช้ก�ำลงัยนื นัง่ เดนิ หรอืวิง่ เป็นต้น 

ยิง่ไปกว่านัน้ตวัแบบการรูจ้�ำกจิกรรมของมนษุย์ถกูน�ำมาสร้าง

เป็นแอปพลิเคชั่นที่ส�ำคัญมากมาย โดยเฉพาะแอปพลิเคชัน

การดูแลสุขภาพ

	 การสร้างตวัแบบรูจ้�ำกจิกรรมจ�ำเป็นอย่างยิง่ทีต้่องเตรยีม

ข้อมูลการท�ำกิจกรรม (Annotated activities data) ดังนั้น 

ตัวแบบรู้จ�ำกิจกรรมจึงสามารถสร้างได้ 3 ลักษณะ ขึ้นอยู่กับ

ลักษณะข้อมูลที่ใช้สร้างตัวแบบ1 ดังนี้

	 (1)	 ตวัแบบเฉพาะบคุคล (Personal model) เป็นตวัแบบ

เฉพาะบุคคลที่สร้างขึ้นเพื่อจ�ำแนกและระบุการกิจกรรมที่ท�ำ

ของคนหนึ่งคนเท่านั้น ดังนั้นการสร้างตัวแบบเฉพาะบุคคลนี้

ต้องให้ผู ้ที่จะใช้งานตัวแบบเป็นผู้เตรียมข้อมูลของการท�ำ

กิจกรรม ด้วยการท�ำกิจกรรมต่าง ๆ ตามระยะเวลาที่ก�ำหนด 

ผ่านทางแอปพลเิคชนัของผูส้ร้างตวัแบบ จากนัน้ข้อมลูการท�ำ

กิจกรรมจากตัวรับรู้ของคนนั้นจะถูกน�ำไปสร้างตัวแบบและ

ทดสอบตัวแบบตามขั้นตอนวิธีการเรียนรู้

	 (2)	 ตัวแบบไม่เฉพาะบุคคล (Impersonal model) หรือ

ตัวแบบสากล (Universal model) ตัวแบบนี้ใช้ข้อมูลการท�ำ

กจิกรรมของผูใ้ช้คนใดกไ็ด้ไม่เฉพาะเจาะจง มาใช้สร้างตวัแบบ 

กล่าวคือผู้ที่ใช้งานตัวแบบไม่ต้องเก็บข้อมูลการท�ำกิจกรรม

ของตนเอง ก็สามารถเริ่มใช้ตัวแบบรู้จ�ำกิจกรรมผ่านแอปพลิ

เคชันนั้น ๆ ได้ทันที ทั้งนี้เพื่อความสะดวกของผู้ใช้งาน

	 (3)	 ตัวแบบลูกผสม (Hybrid model) เป็นตัวแบบที่ใช ้

การรวมกันของตัวแบบเฉพาะบุคคลและตัวแบบไม่เฉพาะ

บุคคล ดังนั้นการสร้างตัวแบบใช้ทั้งข้อมูลการท�ำกิจกรรมของ

ผู้ใช้คนใดก็ได้ไม่เฉพาะเจาะจง ร่วมกับข้อมูลการท�ำกิจกรรม

ของผูท้ีต้่องการใช้ตวัแบบ จงึจ�ำเป็นต้องให้ผูใ้ช้งานตวัแบบท�ำ

กิจกรรมต่าง ๆ ตามระยะเวลาที่ก�ำหนด 

	 ดังนั้นในบทความวิจัยนี้ คณะผู้วิจัยต้องการน�ำเสนอ 

ตัวแบบรู้จ�ำกิจกรรมแบบใหม่โดยใช้เพียงกระแสข้อมูลจาก 

Accelerometer sensor ของสมาร์ทโฟนเท่านั้น และตัวแบบ

ท่ีน�ำเสนอนี้เป็นตัวแบบไม่เฉพาะบุคคลหรือตัวแบบสากล 

เพื่อเป็นตัวแบบกลางที่สามารถใช้กับบุคคลใดก็ได้ เม่ือผู้ใช้

ใหม่น�ำไปใช้งานจริง ตัวแบบรู้จ�ำท่ีน�ำเสนอนี้สามารถปรับ

ตัวแบบ (Adaptive model) ได้อย่างอัตโนมัติ เพื่อให้เป็น

ตัวแบบรู้จ�ำที่เข้ากับลักษณะการท�ำกิจกรรมของผู้ใช้คนน้ัน 

โดยท่ีผู้ใช้ใหม่ไม่ต้องเตรียมข้อมูลการท�ำกิจกรรมใด ๆ และ

ไม่ต้องมขีัน้ตอนการเรยีนรูเ้พือ่สร้างตัวแบบใหม่ ซึง่จะขอกล่าว

ในรายละเอียดต่อไป

งานวิจัยการรู้จ�ำกิจกรรม
งานวิจัยท่ีเกี่ยวกับการรู้จ�ำกิจกรรมด้วยข้อมูลจากตัวรับรู้ของ

สมาร์ทโฟนยังคงเป็นหัวข้อที่ได้รับความสนใจและพัฒนา

ผลงานวิจัยอย่างต่อเนื่อง โดยเริ่มจากงานวิจัยที่เน้นการสร้าง

ตัวแบบรู้จ�ำเฉพาะบุคคล ได้แก่ งานวิจัยของ Gomes et al. 2 

ตีพิมพ์ในปี ค.ศ. 2012 ที่พัฒนาวิธีการที่ชื่อว่า “MARS” 

โดยวิธีการนี้ สามารถรู้จ�ำกิจกรรมจากข้อมูลกระแสท่ีได้จาก 

Accelerometer sensor ของสมาร์ทโฟน ซึ่งวิธีการ MARS 

มีขั้นตอนการเรียนรู้ (Training phase) เพื่อสร้างตัวแบบรู้จ�ำ

กิจกรรม ดังนั้นผู้ใช้ต้องเก็บสมาร์ทโฟนไว้ที่กระเป๋ากางเกง

ท่ีต้นขาด้านหน้า และท�ำกิจกรรมท้ังหมด 5 กิจกรรม ได้แก่ 
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เดิน (Walking), ว่ิงเบา ๆ (Jogging), ปีนบันได (Climbing 

stairs), นัง่(Sitting), และยนื (Standing) กจิกรรมละ 30 วนิาที 

เพ่ือใช้เป็นข้อมลูการท�ำกจิกรรมของผู้ใช้ส�ำหรบัเรยีนรูต้วัแบบ 

จากนั้นใช้วิธี Naïve Bayes ในการสร้างตัวแบบรู้จ�ำกิจกรรม 

โดยวธิกีาร MARS เน้นทีก่ารสร้างตวัแบบรูจ้�ำกจิกรรมและเกบ็

ข้อมูลไว้ในอุปกรณ์สมาร์ทโฟน (On-board device)

	 ในปี ค.ศ. 2014 งานวิจัยของ Lockhart และ Weiss3 

ได้น�ำเสนอวิธกีารทีช่ือ่ว่า “Actitracker” โดยวธิกีารนีม้ขีัน้ตอน

การเรียนรู้เช่นเดียวกันกับวิธีการ MARS เพื่อเก็บรวบรวม

ข้อมูลการท�ำกจิกรรมของผูใ้ช้ท่ีได้จาก Accelerometer sensor 

ของอปุกรณ์สมาร์ทโฟน โดยให้ผูใ้ช้เกบ็สมาร์โฟนไว้ทีก่ระเป๋า

กางเกงที่ต้นขาด้านหน้า และท�ำกิจกรรมทั้งหมด 7 กิจกรรม 

คล้ายกบัวธิกีาร MARS โดยการแยกการปีนบนัได เป็นการขึน้

บันไดและลงบันได และเพ่ิมกิจกรรมนอนน่ิง (Lying down) 

ซึง่ผูใ้ช้ต้องท�ำกจิกรรมละประมาณ 2-3 นาท ีจากนัน้ข้อมลูการ

ท�ำกิจกรรมของผู้ใช้จะถูกส่งไปท่ีเครื่องแม่ข่ายเพื่อสร้าง

ตัวแบบรู ้จ�ำกิจกรรมด้วยวิธีจ�ำแนกประเภทหลายวิธี แต่ 

Random Forest เป็นวธิกีารทีใ่ห้ผลการอนมุานการท�ำกจิกรรม

ดีที่สุด 

	 ส่วนงานวจิยัของ Uddin et al.4 ในปี ค.ศ.2016 ได้น�ำเสนอ

วิธีการสร้างตัวแบบรู้จ�ำกิจกรรมโดยใช้การพิจารณารูปแบบ

การเปลี่ยนกิจกรรม เช่น จากยืนไปน่ัง จากนั่งไปนอน 

จากนอนไปยืน เป็นต้น เช่นเดียวกันกับวิธีการอื่น กล่าวคือ 

ต้องให้ผู้ใช้ท�ำกิจกรรมในรูปแบบต่าง ๆ รวมไปถึงการเปลี่ยน

กิจกรรม จากกิจกรรมหนึ่งเป็นอีกกิจกรรมหนึ่งในรูปแบบ

ต่าง ๆ โดยข้อมูลการท�ำกิจกรรมได้จาก Accelerometer 

sensor และ Gyroscope sensor ของอปุกรณ์สมาร์ทโฟน จาก

นั้นจะน�ำข้อมูลไปสร้างตัวแบบด้วยวิธีการ Random Forest 

	 ในส่วนของงานวจิยัทีเ่น้นการสร้างตวัแบบไม่เฉพาะบคุคล 

เช่น งานวิจัยของ Abdallah et al.5 เผยแพร่ในปี ค.ศ. 2015 

ได้น�ำเสนอวิธีการ “STAR” ที่สามารถรู้จ�ำกิจกรรมกับข้อมูล

กระแสเชิงเวลาที่ได้จาก Accelerometer sensor เพียงตัว

รบัรูเ้ดยีวของอปุกรณ์สมาร์ทโฟน วธิกีาร STAR ไม่จ�ำเป็นต้อง

ให้ผูใ้ช้ท�ำกจิกรรมต่าง ๆ  เนือ่งจากวธิกีาร STAR ใช้ข้อมลูการ

ท�ำกิจกรรมจากงานวิจัยของ Lockhart และ Weiss3 ในการ

สร้างตัวแบบรู้จ�ำกิจกรรม โดยเน้นที่ 5 กิจกรรมหลัก ได้แก ่

เดิน วิ่งเบา ๆ ปีนบันได (รวมขึ้นและลงบันได) นั่ง และ ยืน 

ยกเว้นกิจกรรมการนอนนิ่ง ๆ นอกจากนี้วิธีการ STAR 

ใช้แนวคิด Active learning ในกรณีที่ตัวแบบรู้จ�ำให้ผลการ

ท�ำนายหรืออนุมานว่าผู้ใช้ก�ำลังท�ำกิจกรรมอย่างน้อย 2 

กิจกรรมในเวลาเดียวกัน จะต้องให้ผู้ใช้ยืนยันการท�ำกิจกรรม

จริงในขณะนั้นผ่านแอปพลิเคชันของ STAR วิธีการ STAR 

มีขั้นตอนการท�ำงานเป็นสองส่วน ส่วนที่หนึ่งเป็นขั้นตอน

การสร้างตัวแบบรู้จ�ำ (Modelling component) ที่เรียกว่า LM 

(Learning model) โดยน�ำข้อมูลการท�ำกิจกรรม (Annotated 

data) ของแต่ละกิจกรรม แบ่งเป็นกลุ่มย่อย (Clustering) 

ตามจ�ำนวนกลุ่มที่ก�ำหนด แล้วเก็บข้อมูลสรุป (Statistics 

summary) ของแต่ละกลุ่มย่อย ขั้นตอนในส่วนที่สอง คือการรู้

จ�ำกจิกรรมและปรับปรงุตวัแบบรู้จ�ำ (Online recognition and 

adaption phase) เป็นขั้นตอนที่น�ำตัวแบบ LM มาใช้งานจริง

บนอุปกรณ์สมาร์ทโฟน โดยข้อมูลกระแสที่ส่งมาอย่างต่อ

เนื่องจาก Accelerometer sensor ของอุปกรณ์สมาร์ทโฟน 

จะถูกแบ่งออกเป็นหน้าต่าง (Window) ซึ่งข้อมูลกระแส

ในแต่ละหน้าต่างถูกแบ่งเป็นสองกลุ่มโดยใช้วิธีการแบ่งกลุ่ม 

Expectation Maximization (EM) กลุ่มที่มีข้อมูลมากที่สุดจะ

ถูกน�ำไปจ�ำแนกประเภทกิจกรรมด้วยมาตรวัด 4 ตัว ได้แก่ 

Distance, Gravity, Density และ Deviation ซึ่งถ้ามาตรวัด 

3 ใน 4 มาตรวัดระบุเป็นกิจกรรมเดียวกัน จะปรับปรุงตัวแบบ

รู้จ�ำ LM ด้วยวิธี Incremental learning แต่ถ้ามาตรวัดทั้ง 4 

มาตรวัดระบุกิจกรรมแตกต่างกันจะใช้วิธี Active learning 

เพือ่ให้ผูใ้ช้ระบกุจิกรรมทีก่�ำลงัท�ำ จากนัน้จงึปรบัค่าข้อมลูสรุป

ของกลุ่มย่อยของกิจกรรมที่ผู้ใช้ระบุกับข้อมูลกระแสที่เข้ามา

	 ในปี ค.ศ. 2018 งานวิจัยของ Jalal et al.6 ได้น�ำเสนอ

ตัวแบบไม่เฉพาะบุคคลเช่นเดียวกัน ที่สามารถรู้จ�ำกิจกรรม

จากข้อมูลกระแสเชิงเวลาที่ได้จาก Accelerometer sensor 

การท�ำนายหรืออนุมานว่าปัจจุบันผู้ใช้ก�ำลังท�ำกิจกรรมใด 

ในงานวิจัยนี้ได้น�ำเสนอตัวแบบที่มีการท�ำงาน 3 ขั้นตอนตาม

ล�ำดับ คือ ขั้นตอนการก�ำจัดสัญญาณรบกวนโดยใช้ตัวกรอง

มัธยฐาน (Median filter) อันดับ 3 จากนั้นสัญญาณที่ผ่าน

การก�ำจัดมาแล้วจะเข้าสู่ขั้นตอนการสกัดคุณลักษณะแบบ

ล�ำดับชั้น (Hierarchical features) ได้แก่ ขนาดของสัญญาณ 

ค่าเฉลีย่ และส่วนเบีย่งเบนมาตรฐาน เป็นต้น และสดุท้ายเป็น

ขัน้ตอนการน�ำคณุลกัษณะทีส่กดัได้จากสญัญาณมาสร้างเป็น

ตัวแบบส�ำหรับการจ�ำแนกกิจกรรมด้วย Linear Support 

Vector Machine

	 จากงานวิจัยที่กล่าวมาข้างต้น ถึงแม้การสร้างตัวแบบ

เฉพาะบคุคลจะได้ตัวแบบรูจ้�ำกจิกรรมทีเ่หมาะสมกบัคนคนนัน้ 

แต่ด้วยข้อจ�ำกัดที่ส�ำคัญ คือ จ�ำเป็นต้องให้ผู้ใช้ท�ำกิจกรรม

เพื่อเก็บข้อมูลส�ำหรับสร้างตัวแบบ ซึ่งถ้าผู้ใช้ท�ำกิจกรรมไม่

ครบทุกกิจกรรมหรือท�ำไม่ครบตามเวลาที่ก�ำหนด ก็จะไม่

สามารถสร้างตัวแบบรู้จ�ำกิจกรรมได้ หรือได้ตัวแบบรู ้จ�ำ

กิจกรรมท่ีไม่สมบูรณ์ ต่างจากการสร้างตัวแบบรู้จ�ำไม่เฉพาะ

บุคคลที่ผู ้ใช้สามารถน�ำตัวแบบไปใช้งานได้ทันที จากนั้น

ตัวแบบรูจ้�ำสามารถปรบัปรงุตัวแบบอย่างอตัโนมติัเพ่ือให้เป็น
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ตัวแบบรู้จ�ำส�ำหรับผู้ใช้แต่ละคนโดยเฉพาะ แต่อย่างไรก็ตาม 

เนื่องจากตัวแบบไม่เฉพาะบุคคล ยังมีข้อจ�ำกัดที่ส�ำคัญที่อาจ

ท�ำให้การท�ำนายหรืออนมุานกจิกรรมผดิพลาด อนัเนือ่งมาจาก

การใช้ข้อมูลการท�ำกิจกรรมของผู้ใช้คนอื่นมาสร้างตัวแบบ 

ตัวอย่างเช่นกิจกรรมบางกิจกรรมมีความคล้ายคลึงกัน เช่น 

การขึ้นลงบันไดมีความคล้ายกับการเดิน เนื่องจากการขึ้นลง

บันไดเป็นการเดินรูปแบบหน่ึง สังเกตได้จาก Figure 1 

เป็นการแสดงแผนภาพการกระจายของข้อมลูกจิกรรมการเดนิ

และการขึ้นลงบันได จะเห็นว่าข้อมูลของกิจกรรมทั้งสองมี

ความทบัซ้อนกนั (Overlapping data) การจ�ำแนกกจิกรรมทัง้

สองจึงเกิดความผิดพลาดขึ้นได้ นอกจากนี้ตัวแบบรู้จ�ำไม่

เฉพาะบุคคลนั้นสร้างจากข้อมูลกิจกรรมของผู้ใช้คนใดก็ได้ 

ซึง่ถ้าข้อมลูการท�ำกจิกรรมทีใ่ช้สร้างตวัแบบแตกต่างกบัข้อมลู

ของผู้ใช้งานตัวแบบมากเกินไป อาจท�ำให้ตัวแบบรู้จ�ำท่ีสร้าง

ขึน้ท�ำนายกจิกรรมผดิพลาดได้ จะเหน็ได้จาก Figure 2 ทีเ่ป็น

แผนภาพการกระจายของข้อมูลกิจกรรมการยืน ถ้าการสร้าง

ตัวแบบรู ้จ�ำกิจกรรมใช้ข้อมูลผู ้ใช้หมายเลข 27 ก็อาจไม่

สามารถรูจ้�ำกจิกรรมการยนืของผูใ้ช้หมายเลข 36 ได้ เนือ่งจาก

ลักษณะข้อมูลกิจกรรมการยืนของผู้ใช้ทั้งสองคนแตกต่างกัน 

ทั้งนี้อาจเกิดจากการจัดวางอุปกรณ์สมาร์ทโฟนในกระเป๋าที่

แตกต่างกัน

Figure 1	 Accelerometer data of walking and stairs 

activities.

Figure 2	 Standing activity data of two users.

กรอบแนวคิดที่น�ำเสนอ
เพื่อการแก้ปัญหาของงานวิจัยที่กล่าวมาข้างต้น งานวิจัยนี้ 

จึงน�ำเสนอตัวแบบรู ้จ�ำกิจกรรมแบบใหม่ชื่อว่า “ISAR+”  

(An improvement impersonal smartphone-based activity 

recognition using the accelerometer sensory data) ซึง่เป็น

ตวัแบบรู้จ�ำกจิกรรมไม่เฉพาะบคุคลทีพั่ฒนาต่อยอดมาจากวิธี

การเดมิของผูว้จิยัเองทีช่ือ่ ISAR7 โดยวธิกีาร ISAR+ มจีดุเด่น

ดังนี้

	 (1)	 เป็นตัวแบบรู้จ�ำไม่เฉพาะบุคคลหรือตัวแบบกลาง 

โดยผู้ใช้ใหม่ที่ต้องการใช้งานสามารถน�ำตัวแบบไปใช้งานได้

โดยที่ไม่ต้องเตรียมข้อมูลส�ำหรับสร้างตัวแบบเอง และไม่ต้อง

มีขั้นตอนการเรียนรู้เพื่อสร้างตัวแบบใหม่ ทั้งนี้เพราะวิธีการ 

ISAR+ เป็นตัวแบบรูจ้�ำทีส่ามารถปรบัตัวแบบให้เหมาะสมกบั

ลกัษณะการท�ำกจิกรรมของผูใ้ช้ใหม่แต่ละบคุคลได้ด้วยวธิกีาร

เรยีนรูแ้บบเพิม่ขึน้ (Incremental learning) และวธีิการ ISAR+ 

ไม่มีส่วนของการท�ำ Active learning 

	 (2)	 เป็นตัวแบบรู ้จ�ำที่มีน�้ำหนักเบา (Light-weight 

recognition model) เนือ่งจากใช้ข้อมลูทีไ่ด้จาก Accelerometer 

sensor เพยีงตวัรบัรูเ้ดยีวเท่านัน้ในการสร้างตวัแบบ ดงันัน้ตวั

แบบที่น�ำเสนอจึงที่สามารถติดตั้งภายในอุปกรณ์สมาร์ทโฟน

และสามารถรู้จ�ำกิจกรรมแบบเวลาจริงได้

	 วิธีการ ISAR+ มีกรอบแนวคิดแสดงดัง Figure 3 

ประกอบด้วย 2 ขั้นตอน ได้แก่ ขั้นตอนออฟไลน์ส�ำหรับ

สร้างตัวแบบรู้จ�ำกิจกรรม (Modeling component) และ

ขั้นตอนออนไลน์ส�ำหรับรู้จ�ำกิจกรรมและปรับปรุงตัวแบบรู้จ�ำ

กิจกรรม (Recognition component)
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Figure 3	 An improvement impersonal smartphone-based 

activity recognition using the accelerometer 

sensory data (ISAR+).

วิธีการวิจัย
ข้อมูลที่ใช้สร้างตัวแบบ

	 วิธีการ ISAR+ ใช้ข้อมูลการท�ำกิจกรรมท่ีเป็นข้อมูล

สาธารณะ (Public data) ได้แก่ 1) ข้อมูล WISDM3,8 ที่เก็บ

การท�ำกิจกรรมของอาสาสมัครจ�ำนวน 36 คน ด้วยการใช้

แอปพลิเคชันท่ีสามารถตรวจจับสัญญาณ Accelerometer 

sensor ของอุปกรณ์สมาร์ทโฟน โดยให้อาสาสมัครทั้ง 36 คน 

ใส่อุปกรณ์สมาร์ทโฟนไว้ในกระเป๋ากางเกงด้านหน้า ซึ่งตั้งค่า

อตัราการสุม่ตวัอย่างของข้อมูลเท่ากบั 20 Hz และท�ำกจิกรรม

ต่าง ๆ ตัวอย่างข้อมูลแสดงดัง Figure 4 และ 2) ข้อมูล 

UniMiB-SHAR9 ที่บันทึกการท�ำกิจกรรมของอาสาสมัคร

จ�ำนวน 30 คน ด้วยการใช้แอปพลเิคชนัทีส่ามารถตรวจจบัค่า 

Accelerometer sensor ของอุปกรณ์สมาร์ทโฟน โดยให้อาสา

สมัครทั้ง 30 คน ใส่อุปกรณ์สมาร์ทโฟนไว้ในกระเป๋ากางเกง

ด้านหน้า ซึ่งตั้งค่าอัตราการสุ่มตัวอย่างของข้อมูลเท่ากับ 

50 Hz และท�ำกิจกรรมทางกายภาพต่าง ๆ ตัวอย่างข้อมูล 

ดัง Figure 5

	 เนื่องจากข้อมูลสาธารณะที่น�ำมาใช้สร้างตัวแบบรู้จ�ำ

กิจกรรม มีกิจกรรมนอนนิ่งเพียงกิจกรรมเดียวที่อาสาสมัคร

ไม่ได้ท�ำทุกคน จึงท�ำให้กิจกรรมนี้มีจ�ำนวนตัวอย่างท่ีจ�ำนวน

น้อยกว่ากิจกรรมอื่น ๆ หากน�ำข้อมูลกิจกรรมนอนนิ่งมาใช้

สร้างตัวแบบอาจท�ำให้ได้ตัวแบบที่รู้จ�ำกิจกรรมผิดพลาดได ้

ดังนั้นในงานวิจัยนี้จึงเน้นการสร้างตัวแบบรู้จ�ำกิจกรรมเพียง 

5 กจิกรรม ได้แก่ นัง่ ยนื เดนิ วิง่ และขึน้ลงบนัได เช่นเดยีวกนั

กับวิธีการ STAR และงานวิจัย6 ดังนั้นจ�ำนวนตัวอย่างของ

แต่ละกิจกรรมที่ใช้ในการสร้างตัวแบบแสดงใน Table 1

Figure 4	 The example of annotated data of walking 

activity data provided by WISDM.

Figure 5	 The example of annotated data of standing 

activity data provided by UniMiB-SHAR.

ขั้นตอนการด�ำเนินการวิจัย

	 วิธีการ ISAR+ ประกอบไปด้วย ขั้นตอนออฟไลน์ส�ำหรับ

สร้างตัวแบบรู้จ�ำกิจกรรม และขั้นตอนออนไลน์ส�ำหรับรู้จ�ำ

กิจกรรมและปรับปรุงตัวแบบ โดยงานวิจัยนี้ได้เน้นการสร้าง

ตวัแบบรูจ้�ำกจิกรรมทางกายภาพ ได้แก่ เดนิ นัง่ ยนื วิง่เบา ๆ  

และขึ้นลงบันได
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Table 1	 The number of samples for each activity 

provided by WISDM and UniMiB-SHAR

Activity
The number of samples

WISDM UniMiB-SHAR

Standing 38,520 319,550

Sitting 50,000 405,350

Walking 223,300 482,900

Jogging 129,900 395,200

Up-Down Stairs 177,100 245,500

	 เนื่องจากเป็นกิจกรรมพื้นฐานของมนุษย์ วิธีการ ISAR+ 

แบ่งประเภทของกิจกรรมออกเป็น 2 กลุ่มใหญ่ กลุ่มแรกเป็น

กจิกรรมทีม่กีารเคลือ่นไหวร่างกายเลก็น้อย ได้แก่ ยนื และนัง่ 

เรียกกิจกรรมกลุ่มนี้ว่า “กิจกรรมแบบอยู่นิ่ง (Dormant 

activities)” กลุม่ทีส่องเป็นกจิกรรมทีเ่คลือ่นไหวร่างกายค่อน

ข้างมากหรอืการขยบัร่างกายอย่างรวดเรว็ ได้แก่ เดนิ วิง่ และ

ขึ้นลงบันได เรียกกลุ ่มกิจกรรมนี้ว ่า “กิจกรรมแบบ

เคลื่อนไหว (Energetic activities)” รายละเอียดของแต่ละ

ขั้นตอนตามกรอบแนวคิดดังนี้

	 1.	 ขัน้ตอนออฟไลน์ เป็นขัน้ตอนส�ำหรบัสร้างตวัแบบ

รู ้จ�ำกิจกรรม หรือ Classifier Model (CM) ดังแสดงใน 

Algorithm 1

	 ก� ำหนดให ้  ac t  เป ็น เซตของกิ จกรรมต ่ า ง  ๆ  

แต่ละ act ประกอบด้วยเซตของตัวอย ่าง (Sample) 

 โดยที่  หมายถึง

จ�ำนวนตัวอย่างของแต่ละ act และ  นิยามเป็น 4-tuple คือ 

 ซึ่ง  คือค่า Accelerometer ตาม

แนวแกน X, Y และ Z ตามล�ำดบั หมายถงึ  ชนดิของกจิกรรม 

(Activity Label) 

	 จาก Algorithm 1 เริ่มต ้นจากการหาค่าขีดแบ่ง 

Threshold เพื่อใช้ส�ำหรับแยกประเภทของข้อมูลกิจกรรม

ดังที่ได้กล่าวไปข้างต้นจาก Figure 6 และ Figure 7 จะสังเกต

ได้ว่าเส้นข้อมูลของค่า Accelerometer ทัง้ 3 แกนของกจิกรรม

ทั้ง 2 กลุ่ม มีความแตกต่างกันอย่างชัดเจน กิจกรรมแบบนิ่ง 

ลกัษณะเส้นข้อมลูของค่า Accelerometer มกีารแกว่งน้อยมาก

หรือเกือบคงที่ และมีการกระจายตัวของข้อมูลน้อย เนื่องจาก

กิจกรรมกลุ ่มนี้มีการเคลื่อนไหวน้อย ท�ำให้ไม่มีผลต่อค่า 

Accelerometer ตรงกนัข้ามกบักจิกรรมแบบเคลือ่นไหว ทีเ่ส้น

ข้อมูลมีลักษณะแกว่งข้ึนลงมาก และมีการกระจายตัวของ

ข้อมูลที่สูง เนื่องจากกิจกรรมกลุ่มนี้เกิดการเปลี่ยนแปลงของ

ค่า Accelerometer ตลอดเวลา
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Figure 6	 Accelerometer lines of dormant activities.
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Figure 7	 Accelerometer lines of energetic activities.

	 ดังนัน้การหาค่าขดีแบ่ง Threshold เริม่จากพจิารณาแต่ละ 

act โดยค�ำนวณค่า Magnitude ( ) ของแต่ละตัวอย่าง  

ด้วย Equation 1 จากนั้นค�ำนวณค่าเฉลี่ยของค่า Magnitude 

( ) ของแต่ละ window j  โดย 1 window มีจ�ำนวน

ตัวอย่างเท่ากับอัตราการสุ่มของข้อมูลที่ใช้ แล้วน�ำไปค�ำนวณ

หาค่าส่วนเบี่ยงเบนมาตรฐาน (SD) ของแต่ละ window j โดย

ใช้ Equation 2 ซึ่งจะท�ำให้ได้ค่า 

		  	 (1)

โดยที่  ซึ่ง  คือ จำ�นวนข้อมูลตัวอย่างทั้งหมด

ภายใน window ที่ 

		  	 (2)
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หาค่า SD ที่มากที่สุดของกิจกรรมแบบนิ่ง 

		  	 (3)

หาค่า SD ที่น้อยที่สุดของกิจกรรมเคลื่อนไหว 

		  	 (4)

ค�ำนวณค่าขีดแบ่ง  ดังนี้

		  	 (5)

	 จาก Figure 8 แสดงให้เห็นว่าค่าขีดแบ่ง Threshold  

ท่ีค�ำนวณได้สามารถแยกประเภทกิจกรรมท้ังสองกลุ ่มได ้ 

ซึ่งค่า Threshold นี้จะน�ำไปใช้ในขั้นตอนออนไลน์

Walking Stairs Jogging

2

3
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8

Standard deviation line
Threshold line

Sitting                     Standing Walking                       Stairs                             Jogging

Energetic activities

 Dormant activities

Figure 8	 The threshold line.

	 จากนั้นเม่ือน�ำข้อมูลค่า Accelerometer ทั้ง 3 แกน

ของกิจกรรมแบบเคล่ือนไหว โดยให้แสดงเป็นแผนภาพ 

การกระจายตัวดัง Figure 9 คณะผู้วิจัยพบว่า ข้อมูลแต่ละ

กิจกรรมซ้อนทับกันมาก ทั้งนี้เนื่องจากท้ัง 3 กิจกรรม 

มลัีกษณะคล้ายกนั เช่นการเดินขึน้ลงบนัไดกถ็อืว่าเป็นการเดนิ

ในรูปแบบหนึ่ง ดังนั้นถ้าน�ำข้อมูลชุดนี้ไปสร้างตัวแบบรู้จ�ำ

กิจกรรม จะท�ำให้ได้ตัวแบบที่ท�ำนายหรืออนุมานการท�ำ

กิจกรรมปัจจุบันผิดพลาดได้ แต่เม่ือพิจารณาในรายละเอียด

อื่น กลับพบว่าแม้ข้อมูลจะทับซ้อนกัน แต่มีการกระจายตัว

ที่แตกต่างกัน ดังนั้นคณะผู้วิจัยจึงตั้งสมมติฐานขึ้นว่า การ

แปลงข้อมูลของค่า Accelerometer ทั้ง 3 แกน ของแต่ละ act 

ไปเป็นค่าของส่วนเบี่ยงเบนมาตรฐาน (SD) ของแต่ละแกน 

ในแต่ละ window สามารถแยกข้อมูลของแต่ละกิจกรรม 

ได้ดีขึ้น ซึ่งการแปลงข้อมูลกิจกรรมท�ำได้โดยใช้ Equations  

6, 7 และ 8

		  	 (6)

		  	 (7)
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		  	 (8)

	 โดยที่  คือค่าเฉล่ียของค่า Accelerometer 

ของตัวอย่าง  ตามแนวแกน X, Y และ Z ตามล�ำดับ 

 ซึ่ง  คือ จ�ำนวนข้อมูลตัวอย่างทั้งหมดภายใน 

window ที่ 

	 จาก Figure 10 เป็นผลลัพธ์จากการแปลงข้อมูลค่า 

Accelerometer ของทัง้ 3 กจิกรรม ไปเป็นค่าของ SD ในแต่ละ 

window จะเหน็ได้ว่ากลุม่ข้อมลูแต่ละกจิกรรมทีเ่คยทบัซ้อนกนั 

สามารถแยกเป็นกลุ่มออกจากกนัได้ ซึง่จะส่งผลให้การจ�ำแนก

ข้อมูลกิจกรรมสามารถท�ำได้ง่ายยิ่งขึ้น

Figure 9	 Accelerometer data of energetic activities.

Figure 10	SD data of energetic activities.

	 นอกจากนี้ในวิธีการ ISAR+ มีการแปลงข้อมูลค่า 

Accelerometer ตามแกน X, Y และ Z ของแต่ละ act ในแต่ละ 

window j เป็นข้อมลูความหนาแน่น   

และ ความโด่ง  อกีด้วย เพือ่ใช้เป็น

คณุลกัษณะทีส่�ำคญัในการท�ำนายหรอือนมุานการท�ำกจิกรรม

ของขั้นตอนการปรับปรุงตัวแบบรู ้จ�ำกิจกรรมในขั้นตอน

ออนไลน์ ซึ่งมีวิธีการค�ำนวณดัง Equation 9 ถึง Equation 14 

		  	 (9)

		  	 (10)

		  	 (11)

		  	 (12)

		  	 (13)

		  	 (14)

	 สุดท้ายค�ำนวณหาค่าเฉลี่ยของส่วนเบี่ยงเบนมาตรฐาน 

ความหนาแน่น และความโด่งของแต่ละกิจกรรมแบบ

เคลือ่นไหว สามารถค�ำนวณได้จาก Equation 15 ถงึ Equation 

23 จากนั้นจะได้ Classifier model (CM) เพื่อเก็บข้อมูลสรุป 

ได้แก่ ค่าขีดแบ่ง  ค่าเฉล่ียของส่วนเบ่ียงเบน

มาตรฐาน  ค่าเฉลี่ยของความหนาแน่น   

และค่าเฉล่ียของความโด่ง  ดัง Equation 24 ถึง 

Equation 26

ค่าเฉลี่ยส่วนเบี่ยงเบนมาตรฐานตามแกน X, Y และ Z 

		  	 (15)

		  	 (16)

		  	 (17)

ค่าเฉลี่ยความหนาแน่นตามแกน X, Y และ Z

		  	 (18)

		  	 (19)

		  	 (20)
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ค่าเฉลี่ยความโด่งตามแกน X, Y และ Z

		  	 (21)

		  	 (22)

		  	 (23)

	 โดยที่  และ  คือจำ�นวน window ทั้งหมด 

ของหนึ่งกิจกรรม (act)

	 	 (24)

	 	(25)

	 	 (26)

ขั้นตอนออนไลน์ 

	 ภาพรวมการท�ำงานของขั้นตอนออนไลน์แสดงได  ้

ดัง Figure 3 ซ่ึงประกอบด้วยข้ันตอนการรู้จ�ำกิจกรรมและ 

ปรบัตวัแบบกบัข้อมลูกระแสเชงิเวลาทีผ่ลติอย่างต่อเนือ่งจาก

ตัวรับรู้ Accelerometer ของสมาร์ทโฟน โดยการจัดการกับ

ข้อมูลกระแสจะน�ำเข้าข้อมูลกระแสทีละ window ซึ่งจ�ำนวน

ตัวอย่างภายใน window จะขึ้นอยู ่กับการตั้งค่าอัตราสุ่ม

ตัวอย่างของอุปกรณ์สมาร์ทโฟน การท�ำงานของขั้นตอนนี้

แสดงใน Algorithm 2 รวมถงึการปรับปรุงตวัแบบรูจ้�ำกจิกรรม

ใน Algorithm 3

	 ใน Algorithm 2 เริ่มต ้นจากการแปลงข ้อมูลค ่า 

Accelerometer ของตัวอย่างภายใน window เป็นส่วน

เบี่ยงเบนมาตรฐานของ Magnitude  เพื่อใช้ในการ

จ�ำแนกว่าข้อมูลกระแสที่เข้ามาเป็นกิจกรรมแบบนิ่งหรือแบบ

เคลื่อนไหว โดยเปรียบเทียบกับค่าขีดแบ่ง Threshold  

ที่ค�ำนวณไว้แล้วในขั้นตอนออฟไลน์ ในการจ�ำแนกประเภท

กิจกรรมว่าเป็นกิจกรรมแบบนิ่งหรือเป็นกิจกรรมแบบ

เคลื่อนไหว มีเกณฑ์ดังนี้

	 ถ้า  แสดงว่าข้อมูลกระแสที่น�ำเข้า

มาเป็นกิจกรรมแบบนิ่ง

	 แต่ถ้า  แสดงว่าข้อมูลกระแสที่ 

น�ำเข้ามาจะเป็นกิจกรรมแบบเคลื่อนไหว

 

	 ในการรู ้จ�ำกิจกรรมแบบนิ่ง (Dormant activit ies 

recognition) เน่ืองจากกิจกรรมแบบน่ิง หมายถึงกิจกรรม 

ที่มีการขยับร่างกายน้อย ได้แก่ การยืนและการนั่ง ดังนั้น

การจ�ำแนกกิจกรรมว่าจะเป็นการยืนหรือการนั่ง จะจ�ำแนก 

จากลักษณะเส้นข้อมูลของค่า Accelerometer ดังแสดงใน 

Figure 11 และ Figure 12
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Figure 11	The accelerometer lines of sitting activity.
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Figure 12	The accelerometer lines of standing activity.

	 จาก Figure 11 และ Figure 12 เป็นการแสดงลักษณะค่า 

Accelerometer ตามแนวแกน X, Y และ Z ของการยืนและ

การนั่ง ซึ่งจะสังเกตว่าในกิจกรรมการยืนค่า Accelerometer 

ตามแนวแกน Y จะมีค่าที่ห่างจาก Accelerometer ตามแนว

แกน X และ Z อย่างเห็นได้ชัด ส่วนกิจกรรมการนั่งจะมีค่า 

Accelerometer ตามแนวแกน Z ห่างจากค่า Accelerometer 

ตามแนวแกน X และ Y อย่างชัดเจน สาเหตุท่ีเป็นเช่นนี้

เนื่องจากในขณะที่เรานั่งหรือยืน จะมีความเร่งที่เกิดขึ้น 

จากแรงโน้มถ่วงของโลกท่ีแตกต่างกันในแต่ละแกน จากข้อ

สังเกตนี้จึงได้ใช้ระยะห่างของค่า Accelerometer ตามแนว 

แกน Y และ Z ที่มีต่อค่า Accelerometer ตามแนวแกน X  

มาใช้ในการจ�ำแนกว่าข้อมูลน้ันเป็นการยืนหรือการนั่ง  

ซึ่งเหตุผลที่ให้ค่า Accelerometer ตามแนวแกน X เป็นข้อมูล

หลักในการวัดระยะห่าง เพราะไม่ว่าจะเป็นการยืนหรือการนั่ง 

ค่า Accelerometer ตามแนวแกน X จะมีลักษณะเหมือนกัน

คอืเข้าใกล้ 0 ต่างจากค่า Accelerometer ตามแนวแกน Y และ 

Z ที่เปลี่ยนไปตามแต่กิจกรรม ดังน้ันในงานวิจัยน้ีจึงใช้การ

จ�ำแนกกิจกรรมแบบนิ่งดัง Equation 29 และ Equation 30

		  	 (27)

		  	 (28)

เงื่อนไขสำ�หรับตรวจสอบข้อมูลที่เข้ามาเป็นการยืน

		  	 (29)

เงื่อนไขสำ�หรับตรวจสอบข้อมูลที่เข้ามาเป็นการนั่ง

		  	 (30)

	 ส�ำหรับการรู ้จ�ำกิจกรรมแบบเคลื่อนไหว (Energetic 

activities recognition) จ�ำแนกด้วยการค�ำนวณ SD ของ 

ข้อมูลที่เข้ามาใหม่ในแต่ละ window โดยใช้ Equation 6 ถึง 

Equation 8 เปรียบเทียบกับค่าเฉลี่ย SD แต่ละกิจกรรมที่อยู่

ใน CM ซึ่งสามารถค�ำนวณได้ดัง Equation 31

		  	 (31)

	 เมือ่สามารถท�ำนายหรอือนมุานได้แล้วว่า ข้อมลูกระแสใน 

window j เป็นการท�ำกจิกรรมอะไร ขัน้ตอนต่อมาจะตรวจสอบ

ว่าต้องปรบัปรงุตวัแบบรู้จ�ำกจิกรรม CM หรอืไม่ เพือ่ทีจ่ะท�ำให้

ได้ตัวแบบทีเ่หมาะสมกบัลักษณะการท�ำกจิกรรมของผูใ้ช้ ตาม

การท�ำงานของ Algorithm 3 โดยการค�ำนวณความหนาแน่น 

 และความโด่ง  ในแต่ละแกนของข้อมูลกระแส

ใน window j จากนั้นน�ำไปเปรียบเทียบกับค่าที่เก็บไว้ใน CM  

ซึ่งใช้หลักการเดียวกันกับตอนท่ีท�ำการรู ้จ�ำกิจกรรมด้วย 

ส่วนเบีย่งเบนมาตรฐาน จากนัน้จะพจิารณากจิกรรมทีร่ะบดุ้วย 

ส่วนเบี่ยงเบนมาตรฐาน  ความหนาแน่น  

และความโด่ง  ถ้าหากทั้ง 3 วิธีระบุเป็นกิจกรรม

เดียวกันก็จะท�ำการปรับปรุงตัวแบบรู ้จ�ำกิจกรรมด้วย 

Equation 32 ถึง Equation 34

การปรับปรุงส่วนเบี่ยงเบนมาตรฐานภายใน CM

		  	 (32)

การปรับปรุงความหนาแน่นภายใน CM

		  	 (33)

การปรับปรุงความโด่งภายใน CM

		  	 (34)
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ผลการศึกษา
	 ในงานวจิยันีจ้ะวดัประสิทธิผลในด้านความถกูต้องในการ

ท�ำนายหรอือนุมานกจิกรรมของตวัแบบและประสทิธภิาพด้าน

เวลาของตวัแบบรูจ้�ำกจิกรรม โดยขัน้ตอนการรูจ้�ำกิจกรรมของ

วธิกีารทีน่�ำเสนอ ISAR+ เปรยีบเทียบประสทิธภิาพกบั วธิกีาร 

STAR5 วิธีการจากงานวิจัย6 และวิธีการ ISAR7 โดยใช้ข้อมูล 

WISDM และข้อมูล UniMiB-SHAR เนื่องจากงานวิจัยนี้มีการ

ทดสอบประสทิธิภาพของตวัแบบรูจ้�ำกจิกรรมท่ีสร้างขึน้กบัวธิี

การ STAR ซึ่งวิธีการ STAR มีทั้ง STAR (without Active 

learning) และ STAR (with Active learning) ดงันัน้การจ�ำลอง

วิธีการ STAR ที่มี Active learning ท�ำได้โดยใช้ค�ำตอบที่ได้

จากชุดข้อมูลทดสอบแทนค�ำตอบที่ได้จากผู้ใช้ ส่วนวิธีการ

วัดประสิทธิภาพความถูกต้องและความแม่นย�ำของการรู้จ�ำ

กิจกรรมงานวิจัยนี้ใช้มาตรวัดหลายวิธี ได้แก่ Precision, 

Recall, F-measure และ Accuracy

	 Precision เป็นการวัดความแม่นย�ำของตัวแบบรู ้จ�ำ

กิจกรรม โดยวัดจากจ�ำนวนที่ตัวแบบรู้จ�ำกิจกรรมท�ำนาย 

ถกูต้องและเป็นกจิกรรมทีก่�ำลงัพิจารณา ว่ามอีตัราส่วนเท่าไร

กับจ�ำนวนกิจกรรมที่ถูกท�ำนายเป็นกิจกรรมที่ก�ำลังพิจารณา

ทั้งหมดสามารถค�ำนวณจาก Equation 35

		  	 (35)

	 ส่วนการวัด Recall เป็นการวัดความถูกต้องของตัวแบบ

รู้จ�ำกิจกรรม โดยวัดจากจ�ำนวนที่ตัวแบบรู้จ�ำกิจกรรมท�ำนาย

ถกูต้องและเป็นกจิกรรมทีก่�ำลงัพจิารณา ว่ามอีตัราส่วนเท่าไร

กับจ�ำนวนกิจกรรมท่ีก�ำลังพิจารณาท้ังหมด ค�ำนวณโดยใช ้

Equation 36

		  	 (36)

	 มาตรวดั F-measure เป็นการวดัความถกูต้องและแม่นย�ำ

ของตัวแบบรู้จ�ำกิจกรรม โดยใช้ค่าเฉลี่ยของ Precision และ 

Recall ค�ำนวณโดยใช้ Equation 37

		  	 (37)

	 ส่วนมาตรวัด Accuracy เป็นการวัดความถูกต้องของ 

ตัวแบบในการท�ำนายหรืออนุมานกิจกรรมที่ก�ำลังท�ำ  โดยจะ

พิจารณาจากจ�ำนวนครั้งท่ีตัวแบบท�ำนายถูกต้องเทียบกับ

จ�ำนวนตัวอย่างทั้งหมดที่ใช้ในการทดสอบตัวแบบ

		  	 (38)

	 โดยที่ TP (True Positive) คือจ�ำนวนครั้งที่ตัวแบบ

ท�ำนายถูกต้องและตรงกันกับกิจกรรมที่ก�ำลังท�ำ  FP (False 

Positive) และFN (False Negative) คือ จ�ำนวนครั้งที่ตัวแบบ

ท�ำนายไม่ถูกต้อง และไม่ตรงกันกับกิจกรรมที่ก�ำลังท�ำ

	 การวดัประสทิธภิาพของตวัแบบรูจ้�ำแต่ละวธิ ีใช้วธิกีารวดั

ที่เรียกว่า Leave-one-subject-out (LOSO) cross validation 

กล่าวคือใช้ข้อมูลการท�ำกิจกรรมทุกกิจกรรมของผู้ใช้ 1 คน 

เป็นข้อมูลชุดทดสอบ ส่วนข้อมูลการท�ำกิจกรรมของผู้ใช ้

คนอ่ืนใช้ส�ำหรับสร้างตัวแบบรู้จ�ำ  จากนั้นสลับข้อมูลการท�ำ

กิจกรรมของผู้ใช้แต่ละคนเป็นข้อมูลชุดทดสอบและข้อมูล

ส�ำหรับสร้างตัวแบบ ท�ำลักษณะเช่นนี้จนกว่าจะครบทุกคน

	 ผลการรู้จ�ำกิจกรรมกับข้อมูล WISDM

	 ผลการวัดประสิทธิภาพของตัวแบบรู ้จ�ำกิจกรรมด้วย

มาตรวัด Precision, Recall และ F-measure แสดงดังกราฟ

ใน Figure 14 ถึง Figure 16 จากกราฟแสดงให้เห็นว่า วิธีการ 

ISAR+ มีประสิทธิภาพของการรู้จ�ำกิจกรรมที่ดีที่สุดในทุก
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กิจกรรมทัง้ 3 มาตรวดั โดยเฉพาะอย่างยิง่กจิกรรมนัง่ ยนื และ

วิ่งเบา ๆ ที่มีค่าความแม่นย�ำมากกว่า 90% ส่วนกิจกรรมที่

เป็นการเดินมีความแม่นย�ำเกิน 80% ทั้ง 3 มาตรวัด และการ

ขึ้นลงบันไดให้ผลการท�ำนายหรือการอนุมานการท�ำกิจกรรม

ที่น้อยกว่า 80% แต่ยังมีประสิทธิภาพที่ดีกว่าวิธีการ STAR 

ทั้งนี้อาจเนื่องจากข้อมูลกิจกรรมการขึ้นลงบันไดมีจ�ำนวน

ตัวอย่างที่น้อยเมื่อเทียบกับข้อมูลการท�ำกิจกรรมอย่างอื่น จึง

ท�ำให้เกิดปัญหาที่เรียกว่าข้อมูลที่ไม่สมดุล (Imbalance data) 

ซึ่งมีผลต่อความแม่นย�ำของตัวแบบ เมื่อพิจารณาในภาพรวม 

วิธีการ ISAR+ ยังมีความถูกต้อง (Accuracy) เฉลี่ยเท่ากับ 

85.77% ซึ่งยังคงให้ผลความถูกต้องดีกว่าวิธีการอื่น แสดง

ได้ดัง Table 2

Figure 14	Precision of activity recognition using WISDM 

dataset. Each model is represented in different 

colors. 

Figure 15	Recall of activity using WISDM dataset. Each 

model is represented in different colors.

Figure 16	F-measure of activity recognition using WISDM 

dataset. Each model is represented in different 

colors.

Table 2	 Results of applying ISAR+ versus state-of-the-

art methods on WISDM dataset

Model Accuracy

STAR without active learning5 23.40%

STAR with active learning5 77.29%

Research6 82.77%

ISAR7 75.67%

ISAR+ 85.81%

	 ผลการรู้จ�ำกิจกรรมกับข้อมูล UniMiB-SHAR

	 ผลการวัดประสิทธิภาพความแม่นย�ำของตัวแบบรู้จ�ำ

กิจกรรมด้วยมาตรวัด Precision, Recall และ F-measure 

แสดงดัง Figure 17 ถึง Figure 19 จะเห็นว่าวิธีการ ISAR+ มี

ประสิทธิภาพความแม่นย�ำท่ีดีที่สุดของการท�ำนายหรือการ

อนุมานการท�ำกิจกรรมในทุกกิจกรรม โดยเฉพาะกิจกรรมที่

เป็นการนั่ง ยืน และวิ่งเบา ๆ ที่วิธีการ ISAR+ ให้ผลการ

ท�ำนายหรืออนุมานกิจกรรมมีความแม่นย�ำที่สูงเกิน 90%  

เมื่อพิจารณาประเด็นความถูกต้องในการท�ำนายหรืออนุมาน 

วธีิการ ISAR+ มคีวามถกูต้องเฉลีย่เท่ากบั 88.03% และให้ผล

ความถูกต้องดีที่สุดและดีกว่าวิธีการอื่นแสดงได้ดัง Table 3
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Figure 17	Prec is ion of  act iv i ty  recogni t ion on 

UniMiB-SHAR. Each model is represented in 

different colors.

Figure 18	Recall of activity recognition on UniMiB-SHAR.

Each model is represented in different colors.

Figure 19	F-measure of act iv i ty recognit ion on 

UniMiB-SHAR. Each model is represented in 

different colors.

Table 3	 Results of applying ISAR+ versus state-of-the-

art methods on UniMiB-SHAR dataset

Model Accuracy

STAR without active learning5 22.29 %

STAR with active learning5 73.31 %

ISAR7 81.23 %

ISAR+ 88.03 % 

	 การวัดประสิทธิภาพด้านเวลาของตัวแบบ

	 การวัดประสิทธิภาพด้านเวลาของวิธีการทีน�ำเสนอ 

ISAR+ จะเปรียบเทียบกับวิธีการเดิมของผู้วิจัยคือ วิธีการ 

ISAR และวิธีการ STAR ส่วนวิธีการจากงานวิจัยหมายเลข 6 

ไม่ได้เปรียบเทียบ เนื่องจากลักษณะขั้นตอนวิธีไม่ได้เป็น 

2 ขั้นตอน (ออฟไลน์และออนไลน์) เหมือนกับวิธีการ STAR 

	 วิธีการ STAR ในขั้นตอนการสร้างตัวแบบรู้จ�ำกิจกรรม 

(Modeling) ได้ใช้วิธีการแบ่งกลุ่มข้อมูล จึงท�ำให้มีความ 

ซับซ้อนเชิงเวลาคือ  โดยที่  คือจ�ำนวนกลุ่มในการ

แบ่งกลุ่มข้อมูล  คือ จ�ำนวนตัวอย่างข้อมูลทั้งหมดของแต่ละ

กิจกรรม และ  คือ จ�ำนวนการวนลูปในการแบ่งกลุ่มข้อมูล

กิจกรรม ส่วนขั้นตอนการรู้จ�ำกิจกรรม (Recognition) วิธีการ 

STAR ได้ใช้การแบ่งกลุ ่มข้อมูลออกเป็น 2 กลุ ่มแล้วใช้

มาตรวัดหลายตัวในการระบุกิจกรรม ซึ่งมีความซับซ้อนเชิง

เวลาคือ  โดยที่  คือ จ�ำนวนตัวอย่างข้อมูล

กิจกรรมภายใน 1 window (ขึ้นอยู่กับอัตราการสุ่มตัวอย่าง 

ของข้อมูลนั้น) และในข้ันตอนปรับปรุง ตัวแบบรู้จ�ำกิจกรรม 

(Update) วิธีการ STAR มีความ ซับซ้อนเชิงเวลา คือ 

	 ส่วนวธีิการ ISAR ในขัน้ตอนการสร้างตัวแบบรูจ้�ำกจิกรรม 

(Modeling) ได้แปลงข้อมูลกิจกรรมเป็นข้อมูลส่วนเบี่ยงเบน

มาตรฐานก่อนน�ำไปแบ่งกลุม่ข้อมลู ซึง่มคีวามซบัซ้อนเชงิเวลา

คือ  โดยที่  คือจ�ำนวนของ window ขั้นตอน

การรูจ้�ำกจิกรรม (Recognition) วธิกีาร ISAR ไม่ได้มกีารแบ่ง

กลุ่มข้อมลู แต่ใช้เพยีงหนึง่มาตรวดัในการระบกุจิกรรมทีก่�ำลงั

ท�ำ จึงมีความซับซ้อนเชิงเวลาคือ 

	 สดุท้ายวธีิ ISAR+ ทีน่�ำเสนอในงานวจิยันี ้ในขัน้ตอนสร้าง

ตัวแบบรู้จ�ำกิจกรรม (Modeling) ไม่มีการแบ่งกลุ่มข้อมูลเช่น

เดียวกนั แต่มกีารแปลงข้อมลูกจิกรรมเป็นข้อมลูส่วนเบีย่งเบน

มาตรฐาน ความโด่ง ความหนาแน่น ซึ่งมีความซับซ้อนเชิง

เวลาคือ  ในขั้นตอนการรู้จ�ำกิจกรรม (Recognition)  

วิธีการ ISAR+ ใช้เพียงหนึ่งมาตรวัดในการระบุกิจกรรม 

เช่นเดยีวกบัวธิกีาร ISAR ดงันัน้จงึมคีวามซบัซ้อนเชิงเวลาคือ 

 และขั้นตอนการปรับปรุงตัวแบบรู้จ�ำกิจกรรม (Update) 
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วธีิการ ISAR+ ได้พจิารณาค่าส่วนเบีย่งเบนมาตรฐาน ค่าความ

โด่งและค่าความหนาแน่นของข้อมลูภายใน window จึงมคีวาม

ซับซ้อนเชิงเวลา  คือ แสดงดัง Table 4

Table 4	 Time complexity of ISAR, ISAR+ and STAR 

models

Model Modeling Recognition Update 

STAR

ISAR -

ISAR+

สรุปผลการทดลอง
	 จากผลการทดลองเปรยีบเทยีบการวดัประสทิธภิาพความ

ถูกต้องและแม่นย�ำของการรู้จ�ำกิจกรรมด้วยวิธี Precision, 

Recall, F-measure และ Accuracy แสดงให้เห็นว่าวิธีการ 

ที่น�ำเสนอ ISAR+ มีประสิทธิภาพผลด้านความถูกต้องและ

ความแม่นย�ำได้ดีที่สุดของการท�ำนายหรือการอนุมานการท�ำ

กิจกรรมปัจจุบัน โดยที่วิธีการ ISAR+ สามารถแก้ปัญหาการ

รู ้จ�ำกิจกรรม เมื่อข้อมูลกิจกรรมที่ใช้สร้างตัวแบบมีความ 

ทบัซ้อนกนั และสามารถใช้ข้อมลูการท�ำกจิกรรมของผูใ้ช้ทัว่ไป

ที่มีลักษณะการท�ำกิจกรรมที่ต่างกันในการสร้างตัวแบบท่ี 

ไม่เฉพาะบุคคล ดังนั้นวิธีการ ISAR+ จึงถือได้ว่าเป็นตัวแบบ

รู้จ�ำกิจกรรมไม่เฉพาะบุคคลท่ีสามารถปรับปรุงตัวแบบให ้

เข้ากับลักษณะการท�ำกิจกรรมของผู้ใช้ใหม่แต่ละบุคคลได้ 

โดยอัตโนมัติ นอกจากนี้ในการวัดประสิทธิภาพเชิงเวลา  

วิธีการ ISAR+ มีประสิทธิภาพดีที่สุดทั้งข้ันตอนการสร้าง 

ตัวแบบรู้จ�ำกิจกรรม และขั้นตอนการรู้จ�ำกิจกรรมและการ

ปรับปรุงตัวแบบรู ้จ�ำ  ซ่ึงน่าจะเหมาะสมส�ำหรับการน�ำไป

ประยุกต์ใช้ในงานจริงกับรู้จ�ำกิจกรรมท่ีประมวลผลภายใน

อุปกรณ์ได้
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