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บทคัดย่อ 
งานวิจัยนี้น าเสนอการพัฒนาระบบระบุต าแหน่งภายในอาคาร โดยการ

ผสานข้อมูลตัวบ่งชี้ความแรงสัญญาณที่ได้รับ (Received Signal Strength 
Indicator: RSSI) กับข้อมูลเซนเซอร์วัดความเร่ง 3 แกน และประยุกต์ใช้การ
เรียนรู้ของเครื่อง (Machine Learning) การศึกษาใช้โหนดเซนเซอร์ไร้สาย 
SparkFun Thing Plus - XBee3 Micro ที่ ท า งานตามมาตรฐาน IEEE 
802.15.4 ความถี่ 2.4 GHz ในการเก็บข้อมูลการเคลื่อนไหวและความแรง
สัญญาณจากอาสาสมัคร ระบบได้รับการออกแบบเพื่อจ าแนกต าแหน่ง 3 
บริเวณภายในอาคาร ได้แก่ บริเวณบันได ห้องนั่งเล่น และห้องรับประทาน
อาหาร การวิจัยท าการทดสอบเปรียบเทียบตัวจ าแนก (Classifier) 33 แบบ
ผ่านโปรแกรม MATLAB R2024b ผลการทดลองพบว่า การใช้ข้อมูลตัวบ่งชี้
ความแรงสัญญาณที่ได้รับเพียงอย่างเดียว (จ านวน 12 คุณลักษณะ) ให้ความ
แม่นย า 93.0% ในการจ าแนกบริเวณ ในขณะที่การผสานข้อมูลตัวบ่งชี้ความ
แรงสัญญาณที่ได้รับกับข้อมูลเซนเซอร์วัดความเร่ง 3 แกน (51 คุณลักษณะ) 
ให้ความแม่นย าสูงถึง 99.6% ด้วยตัวจ าแนก Fine K-Nearest-Neighbors 
(KNN) ผลการวิจัยแสดงให้เห็นว่าการรวมข้อมูลเซนเซอร์สามารถเพิ่มความ
แม่นย าได้อย่างมีนัยส าคัญ โดยมีความแม่นย าเพิ่มขึ้น 6.6% 

ค ำส ำคัญ: การระบุต าแหน่งภายในอาคาร ตัวบ่งชี้ความแรงสัญญาณที่
ได้รับ การเรียนรู้ของเครื่อง เซนเซอร์วัดความเร่ง การผสานข้อมูลเซนเซอร์ 

Abstract 
This work presents the development of an indoor localization 

system through the integration of Received Signal Strength Indicator 
(RSSI) data with 3-axis acceleration data and machine learning 
techniques. The study employs SparkFun Thing Plus - XBee3 Micro 
wireless sensor nodes operating under the IEEE 802.15.4 standard 
at 2.4 GHz to collect RSSI and acceleration data from volunteers. 
The system was designed to classify three indoor locations: a 
staircase area, a living room, and a dining room. The research 
methodology involved testing and comparison of 33 machine 
learning-based classification models using MATLAB R2024b. 
Experimental results indicated that using only RSSI data with 12 
features, a classification accuracy of 93.0% could be obtained. For 
the fusion of RSSI data with 3-axis accelerometer data, totaling 51 
features, there was an accuracy of 99.6% using the Fine k-Nearest 
Neighbors (k-NN). Experimental results demonstrate that sensor 
data fusion can significantly enhance localization accuracy with a 
6.6% improvement. 

Keywords:   Indoor Localization, Received Signal Strength 
Indicator, Machine Learning, Accelerometer, Sensor Fusion 

1. บทน ำ 
ในยุคปัจจุบันที่ เทคโนโลยีมีความก้าวหน้าอย่างรวดเร็ว  การระบุ

ต าแหน่งภายในอาคาร (Indoor Localization) ได้กลายเป็นเทคโนโลยีส าคัญ
ที่ขับเคลื่อนการพัฒนาแอปพลิเคชันอัจฉริยะหลากหลายประเภท ตั้งแต่ระบบ
น าทางภายในอาคารขนาดใหญ่ การจัดการคลังสินค้า ไปจนถึงระบบดูแล
สุขภาพผู้สูงอายุในบ้านอัจฉริยะ ถึงแม้ว่าระบบระบุต าแหน่งด้วยจีพีเอส 
(Global Positioning System: GPS) จะได้รับความนิยมและถูกใช้งานอย่าง
แพร่หลาย แต่ก็มีข้อบกพร่องบางประการที่จ ากัดประสิทธิภาพของการใช้งาน
ในการระบุต าแหน่งภายในอาคาร เนื่องจากสภาพแวดล้อมภายในอาคารที่มี
ความซับซ้อนและมีขนาดที่แตกต่างกัน นอกจากนี้ยังมีวัตถุที่อยู่นิ่งและ
เคลื่อนไหว เช่น เฟอร์นิเจอร์และผู้คน ปัจจัยเหล่านี้ส่งผลต่อการแพร่กระจาย
ของคลื่นสัญญาณวิทยุอย่างมีนัยส าคัญ ท าให้เกิดการลดทอน (Attenuation) 
การกระเจิง (Scattering) การบดบัง (Shadowing) และจุดอับสัญญาณ ซ่ึงลด
ความแม่นย าของการระบุต าแหน่งภายในอาคารลงอย่างมาก [1]  

ด้วยเหตุนี้การพัฒนาระบบระบุต าแหน่งภายในอาคารให้มีความแม่นย า
จึงเป็นประเด็นที่น่าสนใจและมีความท้าทายอย่างมาก โดยเฉพาะอย่างยิ่งใน
สถานการณ์ที่ต้องการการติดตามการเคลื่อนไหวของบุคคลหรือวัตถุภายใน
อาคารแบบเรียลไทม์ เช่น การช่วยเหลือผู้พิการหรือผู้สูงอายุในการน าทาง 
การจัดการบุคลากรในโรงงานอุตสาหกรรม หรือระบบรักษาความปลอดภัยใน
อาคาร ในช่วงล่าสุด วิธีการระบุต าแหน่งแบบอิงระยะทาง (Range-based) 
โดยอิงตัวบ่งชี้ความแรงของสัญญาณที่ได้รับ เป็นวิธีการหนึ่งที่ได้รับความนิยม 
[2-7] วิธีการดังกล่าวต้องการโหนดอ้างอิงที่ทราบต าแหน่งอย่างน้อยสามจุด
เพื่อค านวณต าแหน่งของเป้าหมายที่ไม่ทราบต าแหน่ง แนวทางนี้ต้องประสบ
กับความท้าทายอย่างมาก ได้แก่ ความแปรปรวนของสัญญาณวิทยุที่ส่งผลต่อ
ความแม่นย า และความซับซ้อนในการค านวณ อย่างไรก็ตามช่วงไม่กี่ปีที่ผ่าน
มา การเรียนรู้ของเครื่อง (Machine Learning: ML) ได้พบความส าเร็จที่ดีใน
การระบุต าแหน่งไม่ว่าจะเป็นภายนอกอาคาร [8] และการระบุต าแหน่งภายใน
อาคาร [9] ข้อได้ เปรียบหลักของแนวทางการเรียนรู้ของเครื่อง คือ
ความสามารถในการตัดสินใจอย่างมีประสิทธิภาพโดยใช้ข้อมูลที่สังเกตได้โดย
ไม่ต้องมีการสร้างสูตรทางคณิตศาสตร์ที่แม่นย า [1]  

จากการทบทวนวรรณกรรม พบช่องว่างของการวิจัยหลายประการที่ยัง
สามารถพัฒนาต่อยอดได้ งานวิจัยส่วนใหญ่มุ่งเน้นไปที่การพัฒนาอัลกอริทึม
เฉพาะ แม้ว่าจะมีการศึกษาอัลกอริทึมต่าง ๆ เช่น K-Nearest-Neighbors 
(KNN) [2, 10, 11] Support Vector Machine (SVM) [11] Random Forest 
(RF) [11, 12] และ Artificial Neural Network (ANN) [12, 13] แต่ยังขาด
การเปรียบเทียบประสิทธิภาพในสภาพแวดล้อมเดียวกันและด้วยชุดข้อมูล
เดียวกัน งานวิจัยส่วนใหญ่ท าการทดลองในสภาพแวดล้อมที่ควบคุมได้ เช่น 
ห้องปฏิบัติการหรือส านักงาน ซ่ึงอาจไม่สะท้อนถึงความซับซ้อนและความท้า
ทายที่เกิดขึ้นในสภาพแวดล้อมที่อยู่อาศัยจริง 
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งานวิจัยนี้มุ่งเน้นการพัฒนาระบบระบุต าแหน่งภายในอาคารที่รวมการ
วัดตัวบ่งชี้ความแรงของสัญญาณที่ได้รับเข้ากับข้อมูลจากเซนเซอร์วัดความเร่ง
เพื่อจ าแนกรูปแบบการเคลื่อนไหวของมนุษย์ในต าแหน่งต่าง ๆ  ภายในอาคาร 
โดยเปรียบเทียบแบบจ าลองการเรียนรู้ของเครื่องจ านวน 33 แบบใน 8 กลุ่ม
ตัวจ าแนกในสภาพแวดล้อมเดียวกัน เพื่อหาแบบจ าลองที่ให้ประสิทธิภาพ
สูงสุดส าหรับการจ าแนกต าแหน่งภายในอาคาร 

บทความนี้จัดโครงสร้างดังต่อไปนี้ ส่วนที่ 2 วิธีการด าเนินการวิจัย ซ่ึง
ประกอบไปด้วย สภาพแวดล้อมการทดลอง ส่วนประกอบฮาร์ดแวร์ ขั้นตอน
การเก็บข้อมูล และการใช้งานการเรียนรู้ของเครื่อง ส่วนที่ 3 ผลการวิจัยและ
การวิเคราะห์ และสุดท้ายส่วนที่ 4 บทสรุป 
 
2. วิธีกำรด ำเนินงำนวิจัย 

2.1 สภำพแวดล้อมกำรทดลอง 
ลักษณะของพื้นที่ที่ใช้ในทดลองเป็นอาคารที่อยู่อาศัย 2 ชั้น ขนาด

ประมาณ 8.40 x 8.23 เมตร ชั้นล่างประกอบด้วยห้องต่าง ๆ หลายห้อง คือ 
ห้องครัว ห้องเก็บวัสดุอุปกรณ์ ห้องซักผ้า ห้องรับประทานอาหาร ห้องสวด
มนต์ ห้องนั่งเล่น และห้องน้ า ก าหนดเส้นทางที่ใช้ครอบคลุมพื้นที่หลัก ได้แก่ 
ต าแหน่งที่ 1 บริเวณบันได (ป้ายก ากับ 1 หรือ Label 1) ต าแหน่งที่ 2 
ห้องนั่งเล่น (ป้ายก ากับ 2) และต าแหน่งที่ 3 ห้องรับประทานอาหาร (ป้าย
ก ากับ 3) โดยให้อาสาสมัครท าการเดินตามเส้นทางที่ก าหนดไว้ล่วงหน้า เริ่ม
จากห้องรับประทานอาหาร เคลื่อนผ่านห้องนั่งเล่น และขึ้นบันไดไปยังชั้นที่
สอง ตามที่แสดงด้วยลูกศรสีเขียวในแผนผังอาคาร ดังรูปที่ 1 ท าการเก็บ
ข้อมูลเส้นทางนี้ท าซ้ าทั้งหมด 20 ครั้ง เพื่อใช้ในการวิเคราะห์ผล 
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รูปที่ 1 แผนผังอาคารและเส้นทางการเคลื่อนที่ 

 
2.2 ส่วนประกอบฮำร์ดแวร์ 

เซนเซอร์โหนดไร้สายที่ใช้ในงานวิจัยทั้งหมดจ านวน 2 โหนด ถูก
ออกแบบขึ้นจากบอร์ดไมโครคอลโทรลเลอร์ SparkFun Thing Plus - XBee3 
Micro [14] มาพร้อมเสาอากาศแบบชิปติดตั้งอยู่บนบอร์ด ผลิตโดยบริษัท 
SparkFun Electronics บอร์ดไมโครคอลโทรลเลอร์ดังกล่าวอ้างอิงมาตรฐาน 
IEEE 802.15.4 ความถี่ 2.4 GHz โดยมีอัตราบิต 250 kbps และอัตราการ 

ถ่ายโอนข้อมูลแบบอนุกรม 1 Mbps งานวิจัยนี้ก าหนดให้ก าลังส่งสัญญาณ
เท่ากับ +8 dBm [15]  
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รูปที่ 2 ส่วนประกอบของระบบเซนเซอร์โหนดไร้สาย 

 
เซนเซอร์โหนดตัวที่หนึ่งเป็นโหนดส่งสัญญาณ (Transmitter: Tx) ซ่ึง

เป็นโหนดเคลื่อนที่สวมใส่ที่ข้อมือของอาสาสมัครชาย (อายุ 38 ปี ส่วนสูง 165 
เซนติเมตร น้ าหนัก 57 กิโลกรัม) เนื่องจากผู้สวมใส่ให้คะแนนความสบายและ
ความสะดวกในการสวมใส่เป็นปัจจัยส าคัญที่สุดในการตัดสินใจเลือกต าแหน่ง
การวางเซนเซอร ์โดยต าแหน่งที่ได้รับความพึงพอใจมากที่สุดคือ บริเวณข้อมือ 
ข้อเท้า และเอว [16, 17] โหนดส่งสัญญาณ (Tx) ประกอบด้วยเซนเซอร์วัด
ความเร่ง GY-521 ที่ใช้ชิป MPU-6050 ซ่ึงเป็นเซนเซอร์ความเร่งแบบ 3 แกน
ที่สามารถวัดข้อมูลความเร่งในทิศทางแกน x แกน y และแกน z เซนเซอร ์GY-
521 มีความยืดหยุ่นในการวัดเนื่องจากมีช่วงการวัดความเร่งที่สามารถ
ปรับเปลี่ยนได้ 4 ระดับ ได้แก่ ±2g, ±4g, ±8g และ ±16g งานวิจัยนี้ก าหนดค่า
ดังกล่าวไว้ที่ ±2g เพื่อให้เหมาะสมกับการเก็บสัญญาณความเร่งขณะมนุษย์มี
การเคลื่อนที่ การเชื่อมต่อกับบอร์ดไมโครคอลโทรลเลอร์ท าผ่าน I²C (Inter-
Integrated Circuit) ข้อมูลจ าเพาะของบอร์ด XBee3 Micro และเซนเซอร์วัด
ความเร่ง GY-521 แสดงดังตารางที่ 1  

เซนเซอร์โหนดตัวที่สองท าหนาที่เป็นสถานีฐาน (Base Station: BS) 
ส าหรับรับข้อมูลเซนเซอร์และเชื่อมต่อกับคอมพิวเตอร์เป็นศูนย์กลาง
ประมวลผล แสดงดังรูปที่ 2 
 
ตารางที่ 1 ข้อมูลจ าเพาะของบอร์ด SparkFun Thing Plus - XBee3 Micro 
และเซนเซอร์วัดความเร่ง GY-521 [14, 15] 

ข้อมูลจ ำเพำะของบอร์ดไมโครคอลโทรลเลอร์ 
ไมโครคอลโทรลเลอร์ Silicon Labs EFR32MG SoC 
หน่วยความจ าแฟลช 1 MB (รองรับไมโครไพธอน 32 KB) 
หน่วยความจ าแรม 128 KB  
ย่านความถ่ี 2.4 GHz (2.4 – 2.4835 GHz) 
อัตราบิต 250 Kbps 
ระยะการสื่อสารภายในอาคาร/เมือง สูงสุด 200 ฟุต (60 m) 
ระยะการสื่อสารภายออกอาคาร/ทางตรง สูงสุด 4,000 ฟุต (1,200 m) 
ก าลังส่ง -5 dBm, -1 dBm, +2 dBm, +5 dBm 

และ +8 dBm 
ความไวของตัวรับ -103 dBm 
การสื่อสารแบบอนุกรม UART, I2C 
แรงดันไฟฟ้า 2.6 VDC – 3.6 VDC 
กระแสไฟฟ้าในการท างาน (ส่ง, ปกติ) 40 mA @ +3.3 V, +8 dBm 
กระแสไฟฟ้าในการท างาน (รับ, ปกติ) 17 mA  
จ านวนช่องสัญญาณ 16 ช่อง (11 - 26) 
การจัดการพลังงาน รองรับการชาณ์จแบตเตอรี่ LiPo 
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ข้อมูลจ ำเพำะของเซนเซอร์วัดควำมเร่ง GY-521 
ชิป MPU-6050 
ช่วงการวัดความเร่ง 2g, ±4g, ±8g และ ±16g 
ความละเอียดของ ADC 16 บิต 
การสื่อสารแบบอนุกรม I2C 
แรงดันไฟฟ้า 2.375 V - 3.46 V 
กระแสไฟฟ้าในการท างาน (ปกติ) 500 µA 
กระแสไฟฟ้าในการท างาน (ประหยัด) 10 µA @ 1.25 Hz, 20 µA @ 5 Hz,  

60 µA @ 20 Hz และ 110 µA @ 40 Hz 

2.3 ขั้นตอนกำรเก็บข้อมลู 
การก าหนดค่าการสุ่มตัวอย่างการส่งข้อมูลเกิดขึ้นทุก ๆ 100 มิลลิวินาที 

(อัตราการสุ่ม 10 Hz) [15, 16] จากโหนดส่งสัญญาณไปยังโหนดสถานีฐาน ซ่ึง
ข้อมูลแต่ละแพ็กเก็ตประกอบด้วย หมายเลขระบุโหนด ล าดับของแพ็กเก็ต ค่า
ความเร่งในแนวแกน x แกน y และแกน z ตามล าดับ หลังจากโหนดสถานีฐาน
ได้รับแพ็กเก็ตข้อมูลจะท าการอ่านค่าตัวบ่งชี้ความแรงสัญญาณที่ได้รับ 
จากนั้นข้อมูลทั้ งหมดจะถูกจัดเก็บในรูปแบบของไฟล์ .CSV ส าหรับใช้
วิเคราะห์ข้อมูลในขั้นตอนต่อไป ชุดข้อมูลทั้งหมดประกอบด้วยข้อมูลจากการ
ทดลอง 20 ครั้ง ส่งผลให้ได้ตัวอย่างข้อมูลทั้งหมด 13,342 ตัวอย่าง 

2.4 กำรใช้งำนกำรเรียนรู้ของเคร่ือง 
2.4.1 กำรสกัดคุณลักษณะและกำรประมวลผลสัญญำณ 
การสกัดคุณลักษณะ (Feature Extraction) ตัวบ่งชี้ความแรงสัญญาณ

ที่ได้รับ ใช้เทคนิคหน้าต่างเลื่อน (Sliding window) ที่มีขนาดหน้าต่าง 25 
ตัวอย่าง เพื่อสกัดคุณลักษณะทางสถิติ งานวิจัยนี้ก าหนดให้สกัดคุณลักษณะ
ทางสถิติจ านวน 11 ตัว แสดงดังสมการที่ (1) - (11) 
 
ค่าสูงสุด (Maximum) 

     i,wik:kxmaxmax i,w 1+−=  (1) 

ค่าต่ าสุด (Minimum) 

     i,wik:kxminmin i,w 1+−=  (2) 

ค่าเฉลี่ย (Mean) 
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พิสัย (Range) 

 i,wi,wi minmaxrange −=  (5) 

มัธยฐาน (Median) 
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kx 1+−=  

พิสัยระหว่างควอร์ไทล์ (Interquartile range) 

 i,w,i,w,i,w QQIQR 13 −=  (7) 

โดยที่ i,w,Q1  คือเปอร์เซ็นต์ไทล์ที่ 25 (25th percentile) และ i,w,Q3  

เปอร์เซ็นต์ไทล์ที่ 75 (75th percentile) 
เปอร์เซ็นต์ไทล์ที่ 10 (10th percentile) 

  array sortedin  100position at  value10 w.P i,w, =  (8) 

เปอร์เซ็นต์ไทล์ที่ 25 (25th percentile) 
  array sortedin  250position at  value25 w.P i,w, =  (9) 

เปอร์เซ็นต์ไทล์ที่ 75 (75th percentile) 
  array sortedin  750position at  value75 w.P i,w, =  (10) 

เปอร์เซ็นต์ไทล์ที่ 90 (90th percentile) 
  array sortedin  900position at  value90 w.P i,w, =  (11) 

โดยที่ w ขนาดหน้าต่าง 
 
ส าหรับการสกัดคุณลักษณะจากเซนเซอร์วัดความเร่งด าเนินการใน

ลักษณะเดียวกันกับการสกัดคุณลักษณะจากตัวบ่งชี้ความแรงสัญญาณที่ได้รับ 
เซนเซอร์วัดความเร่งให้ข้อมูล 3 แกน ได้แก่ แกน x, y และ z ซ่ึงในแต่ละแกน
จะถูกสกัดคุณลักษณะทางสถิติ 11 ตัว เช่นเดียวกับกรณีตัวบ่งชี้ความแรง
สัญญาณที่ได้รับ ท าให้ได้คุณลักษณะรวมจากเซนเซอร์วัดความเร่งทั้ง 3 แกน
เท่ากับ 33 คุณลักษณะ นอกจากการสกัดคุณลักษณะจากแต่ละแกนแล้ว ยัง
ได้ค านวณหาขนาดเวกเตอร์ความเร่ง (Signal Vector Magnitude) จากข้อมูล
ความเร่งทั้ง 3 แกน ตามสมการ (12) 

  

 222
i,zi,yi,xi aaaSVM ++=  (12) 

 
โดยที่ i,xa , i,ya และ i,za คือ ความเร่งในแนวแกน x, y และ z จากขนาด

เวกเตอร์ความเร่งที่ค านวณได้ จะถูกน ามาสกัดคุณลักษณะเพิ่มเติมโดยใช้
เทคนิคหน้าต่างเลื่อนที่มีขนาดหน้าต่าง 25 ตัวอย่าง เพื่อให้ได้คุณลักษณะทาง
สถิติอีก 2 ตัว ประกอบด้วย ค่าเฉลี่ยของขนาดเวกเตอร์ความเร่ง (Mean of 
acceleration magnitude) และส่วนเบี่ยงเบนมาตรฐานของขนาดเวกเตอร์
ความเร่ง (Standard deviation of acceleration magnitude) 

งานวิจัยนี้ก าหนดชุดข้อมูลทดสอบเป็นสองกรณี โดยกรณีแรกใช้เฉพาะ
ข้อมูลตัวบ่งชี้ความแรงสัญญาณที่ได้รับและคุณลักษณะทางสถิติของตัวบ่งชี้
ความแรงสัญญาณที่ได้รับ รวม 12 คุณลักษณะ ส่วนกรณีที่สองใช้คุณลักษณะ
ทั้งหมดจากตัวบ่งชี้ความแรงสัญญาณที่ได้รับ 12 คุณลักษณะและเซนเซอร์วัด
ความเร่ง 39 คุณลักษณะ รวมเป็น 51 คุณลักษณะ 

2.4.2 กำรจ ำแนกประเภท 

Classification

10-Fold Cross-Validation

Decision OutputsFeature extraction

Feature table

1 to 3

Train 80% and Test 20%

Accuracy, Confusion Matrix

Stairway

Living room

Dining room

1

2

3

3-Axis Acceleration

and RSSI Signals

Classification Learner App by MATLAB 2024b

Note

S11-S1K: acceleration signal in x-axis (Ax) for K samples

S21-S2K: acceleration signal in y-axis (Ay) for K samples

S31-S3K: acceleration signal in z-axis (Az) for K samples

S41-S4K: RSSI signal for K samples

F11-F1K to F111-F11K: RSSI features (11 features according to equations 1-11)

F121-F12K to FN1-FNK: 3-axis acceleration features (36 features according to equations 1-12)  
รูปที่ 3 แผนภาพโครงสร้างระบบการจ าแนกประเภทต าแหน่ง 
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รูปที่ 3 แสดงภาพรวมของการจ าแนก ตั้งแต่การเก็บข้อมูลไปจนถึงการ
จ าแนกต าแหน่ง ขั้นตอนการประมวลผลเริ่มต้นด้วยการสกัดคุณลักษณะ โดย
รับข้อมูลดิบจากเซนเซอร์ความเร่งสามแกนและตัวบ่งชี้ความแรงสัญญาณที่
ได้รับ จากนั้นประมวลผลด้วยหน้าต่างเลื่อนขนาด 25 ตัวอย่าง เพื่อสกัด
คุณลักษณะตามที่อธิบายไว้ในหัวข้อย่อย 2.4.1 ส าหรับขั้นตอนการจ าแนก
ประเภท งานวิจัยนี้ ได้ ใช้ โปรแกรม MATLAB 2024b ท าการประเมิน
แบบจ าลองการเรียนรู้ของเครื่องทั้งหมด 33 โมเดลย่อย ใน 8 กลุ่มตัวจ าแนก 
แสดงดังตารางที่ 2 โดยใช้การตรวจสอบไขว้ 10-fold cross-validation และ
แบ่งชุดข้อมูล 80% ส าหรับฝึกสอน (10,674 ตัวอย่าง) และ 20% ส าหรับ
ทดสอบ (2,668 ตัวอย่าง) [11] ในขั้นตอนการตัดสินใจ ระบบให้ผลลัพธ์การ
จ าแนกประเภทเป็นตัวเลข 1-3 โดยหมายเลข 1 แทนบริเวณบันได หมายเลข 
2 แทนห้องนั่งเล่น และหมายเลข 3 แทนห้องรับประทานอาหาร สุดท้าย
ขั้นตอนการประเมินผลด้วยตัวชี้วัดประสิทธิภาพ เปอร์เซ็นต์ความแม่นย าการ
จ าแนกประเภท (Classification Accuracy %) และเมทริกซ์ความสับสน 

 
ตารางที่ 2 ข้อมูลตัวจ าแนก 

ตัวจ ำแนก 
(Classifier) 

โมเดลย่อย  
(Sub-model) 

ตัวจ ำแนก 
(Classifier) 

โมเดลย่อย  
(Sub-model) 

Tree 1) Fine Tree 
2) Medium Tree 
3) Coarse Tree 

KNN 1) Fine KNN 
2) Weighted KNN 
3) Medium KNN 
4) Cubic KNN 
5) Cosine KNN 
6) Coarse KNN 

Discriminant 1) Quadratic 
Discriminant 
2) Linear 
Discriminant 

Kernel 1) SVM Kernel 
2) Logistic Regression 
Kernel 

SVM 1) Fine Gaussian 
SVM 
2) Cubic SVM 
3) Medium 
Gaussian SVM 
4) Quadratic SVM 
5) Coares Gaussian 
SVM 
6) Linear SVM 

Ensemble 1) Subspace KNN 
2) Bagged Trees 
3) Boosted Trees 
4) RUSBoosted Trees 
5) Subspace Discriminant 

Efficient 
Linear 

1) Efficient Logistic 
Regression 
2) Efficient Linear 
SVM 

Neural 
Network 

1) Wide Neural Network 
2) Medium Neural Network 
3) Trilayered Neural 
Network 
4) Bilayered Neural 
Network 
5) Narrow Neural Network 

3. ผลกำรวิจัยและกำรวิเครำะห์ผล 
รูปที่ 4 (ก) แสดงสัญญาณความเร่ง 3 แกน ขณะที่รูปที่ 4 (ข) แสดง

ค่าตัวบ่งชี้ความแรงสัญญาณที่ได้รับ ซ่ึงเป็นสัญญาณที่บันทึกได้ในเวลา
เดียวกันระหว่างกาทดสอบ 1 ครั้ง โดยการกระจายสัญญาณ ช่วงตัวอย่างที่ 1-
180 เป็นสัญญาณจากห้องรับประทานอาหาร ขณะที่ช่วงตัวอย่างที่ 181-529 
เป็นสัญญาณจากห้องนั่งเล่น และช่วงตัวอย่างที่ 530-730 เป็นสัญญาณจาก
บริเวณบันได จากรูปที่ 4 (ก) หากค านวณหาค่าเฉลี่ยพิสัยของความเร่งแกน x 
และแกน y จากตัวอย่างที่ 530-730 จะได้ค่าดังกล่าวเท่ากับ 0.90 และ 1.07 
ตามล าดับ ในขณะที่หากค านวณหาค่าเฉลี่ยพิสัยของความเร่งแกน x และแกน 
y จากตัวอย่างที่ 1-180 จะได้ค่าดังกลา่วเท่ากับ 0.63 และ 0.38 ซ่ึงจะเห็นได้
ว่าค่าเฉลี่ยพิสัยของความเร่งแกน x และแกน y จากทั้งสองช่วงตัวอย่างมี
ความแตกต่างกันอย่างชัดเจน ดังนั้นหากน าข้อมูลความเร่งเข้ามาช่วยในการ

จ าแนกประเภทก็จะช่วยจ าแนกบริเวณบันไดกับห้องรับประทานอาหารได้
อย่างแม่นย ายิ่งขึ้น ขณะที่รูปที่ 4 (ข) แสดงค่าตัวบ่งชี้ความแรงสัญญาณที่
ได้รับ ซ่ึงจะเห็นได้ว่าค่าดังกล่าวจะค่อย ๆ  เพิ่มมากขึ้นเมื่อมีการเคลื่อนที่จาก
ห้องรับประทานอาหารมายังห้องนั่งเล่น และค่อย ๆ ลดลงเมื่อเคลื่อนที่จาก
ห้องนั่งเล่นไปยังบริเวณบันได เนื่องจากเซนเซอร์โหนดที่ท าหน้าที่เป็นสถานี
ฐานติดตั้งอยู่ที่ห้องนั่งเล่น 

 
(ก) 

 
(ข) 

รูปที่ 4 สัญญาณข้อมูลเซนเซอร์ตัวอย่างจากการทดลอง 1 ครั้ง: (ก) สัญญาณ
ความเร่ง 3 แกน และ (ข) ค่าตัวบ่งชี้ความแรงสัญญาณที่ได้รับ 
 

 
รูปที่ 5 การเปรียบเทยีบประสิทธิภาพของตวัจ าแนกทั้ง 33 แบบ ส าหรับกรณีที ่2 
 

จากการวิเคราะห์ผลลัพธ์จากแบบจ าลองทั้งหมดแสดงให้เห็นว่า
แบบจ าลอง Fine KNN (K=1, Euclidean Distance) ให้ประสิทธิภาพสูงสุด
ด้วยความแม่นย า 99.4% ส าหรับการฝึกสอน ดังนั้นงานวิจัยนี้จึงเลือกโมเดล
ย่อยดังกล่าวมาน าเสนอการวิเคราะห์ประสิทธิภาพเปรียบเทียบระหว่างการ
ก าหนดคุณลักษณะสองกรณี อย่างไรก็ตามแบบจ าลองที่ให้ประสิทธิภาพ
ใกล้เคียงกัน ได้แก่ Bagged Trees, Weighted KNN, Wide Neural Network 
และ Cubic SVM โดยให้ความแม่นย ามากกว่า 98% ดังรูปที่ 5 
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รูปที ่6 การเปรียบเทียบประสิทธิภาพโมเดลย่อย Fine k-NN 

 
จากรูปที่ 6 จะเห็นว่าโมเดล Fine KNN ให้ประสิทธิภาพที่แตกต่างกัน

อย่างชัดเจนระหว่างสองกรณี โดยกรณีที่หนึ่งใช้เฉพาะข้อมูลตัวบ่งชี้ความแรง
สัญญาณที่ได้รับและคุณลักษณะของตัวบ่งชี้ความแรงสัญญาณที่ได้รับ รวม 
12 คุณลักษณะ ระบบให้ความแม่นย าการฝึกสอน 93.2% และความแม่นย า
การทดสอบ 93.0% ในขณะที่กรณีที่สองซ่ึงใช้ชุดคุณลักษณะทั้งหมดจากการ
ผสานข้อมูลส่งผลให้ได้ความแม่นย าการฝึกสอน 99.4% และความแม่นย า
ทดสอบ 99.6% ผลลัพธ์ดังกล่าวนี้แสดงการปรับปรุงประสิทธิภาพอย่างมี
นัยส าคัญเมื่อผสานคุณลักษณะเซนเซอร์วัดความเร่งเข้ากับการวัดตัวบ่งชี้
ความแรงสัญญาณที่ได้รับ โดยชุดคุณลักษณะทั้งหมดในกรณีที่สองให้ความ
แม่นย าการจ าแนกด้วยการปรับปรุงความแม่นย าการทดสอบเพิ่มขึ้น 6.6% 
เมื่อเทียบกับแนวทางที่ใช้ตัวบ่งชี้ความแรงสัญญาณที่ได้รับเพียงอย่างเดียว 

 Confusion Matrix ส าหรับกรณีที่หนึ่ ง ดั งรูปที่  7 แสดงให้ เห็น
ประสิทธิภาพการจ าแนกประเภทที่แตกต่างกันในแต่ละต าแหน่ง โดยต าแหน่ง
ที่หนึ่งซ่ึงเป็นบริเวณบันไดมีความแม่นย า 92.2% ด้วยข้อผิดพลาดรวม 7.8% 
ซ่ึงประกอบด้วยการจ าแนกผิดเป็นต าแหน่งที่สอง (ห้องนั่งเล่น) 2.5% และ
เป็นต าแหน่งที่สาม (ห้องรับประทานอาหาร) 5.3% ต าแหน่งที่สองคือ
ห้องนั่งเล่นแสดงประสิทธิภาพที่ดีที่สุดด้วยความแม่นย า  94.5% และ
ข้อผิดพลาดรวม 5.5% จากการจ าแนกผิดเป็นต าแหน่งที่หนึ่ง (บริเวณบันได) 
2.1% และเป็นต าแหน่งที่สาม (ห้องรับประทานอาหาร) 3.4% ส่วนต าแหน่งที่
สามซ่ึงเป็นห้องรับประทานอาหารมีความแม่นย า 91.4% พร้อมข้อผิดพลาด
รวม 8.6% จากการจ าแนกผิดเป็นต าแหน่งที่หนึ่ง (บริเวณบันได) 5.7% และ
เป็นต าแหน่งที่สอง 2.9% 

 
รูปที่ 7 Confusion Matrix ส าหรับการจ าแนกต าแหน่งโดยใช้คุณลักษณะ 
RSSI เพียงอย่างเดียว (12 คุณลักษณะ) ด้วยโมเดลย่อย Fine k-NN 

 
รูปที่ 8 Confusion Matrix ส าหรับการจ าแนกต าแหน่งโดยการผสานข้อมูล 
RSSI และเซนเซอร์วัดความเร่ง (51 คุณลักษณะ) ด้วยโมเดลย่อย Fine k-NN 

 
Confusion Matrix ส าหรับกรณีที่ สอง ดั งรูปที่  8 แสดงให้ เห็น

ประสิทธิภาพการจ าแนกประเภทที่แม่นย าในทุกต าแหน่ง บริเวณบันไดซ่ึงมี
ความแม่นย า 99.5% ด้วยข้อผิดพลาดรวมเพียง 0.5% ซ่ึงแบ่งเป็นการจ าแนก
ผิดเป็นต าแหน่งที่สอง (ห้องนั่งเล่น) และต าแหน่งที่สาม (ห้องรับประทาน
อาหาร) อย่างละ 0.2% ห้องนั่งเล่นหรือต าแหน่งที่สองให้ความแม่นย า 99.6% 
พร้อมข้อผิดพลาดรวม 0.4% จากการจ าแนกผิดเป็นต าแหน่งที่หนึ่ง (บริเวณ
บันได) 0.1% และเป็นต าแหน่งที่สาม (ห้องรับประทานอาหาร) 0.3% ห้อง
รับประทานอาหารซ่ึงเป็นต าแหน่งที่สามแสดงประสิทธิภาพสูงสุดด้วยความ
แม่นย า 99.7% และข้อผิดพลาดรวม 0.3% จากการจ าแนกผิดเป็นต าแหน่งที่
สองเพียง 0.3% โดยไม่มีการจ าแนกผิดเป็นต าแหน่งที่หนึ่งเลย 
 
4. บทสรุป 

งานวิจัยนี้ได้พัฒนาระบบระบุต าแหน่งภายในอาคารผ่านการผสาน
ข้อมูลตัวบ่งชี้ความแรงสัญญาณที่ได้รับ (RSSI) กับข้อมูลเซนเซอร์วัดความเร่ง 
3 แกน และประยุกต์ใช้เทคนิคการเรียนรู้ของเครื่อง ผลการศึกษาแสดงให้เห็น
ความส าเร็จในการจ าแนกต าแหน่ง 3 บริเวณภายในอาคาร ได้แก่ บริเวณ
บันได ห้องนั่งเล่น และห้องรับประทานอาหาร ด้วยความแม่นย าสูง การ
เปรียบเทียบประสิทธิภาพพบว่า การใช้ข้อมูล RSSI (12 คุณลักษณะ) ให้ความ
แม่นย าการจ าแนก 93.0% ในขณะที่การผสานข้อมูล RSSI กับข้อมูลเซนเซอร์
วัดความเร่ง 3 แกน (51 คุณลักษณะ) สามารถเพิ่มความแม่นย าได้ถึง 99.6% 
ด้ วยแบบจ าลอง Fine k-Nearest Neighbors ซ่ึ งแสดงการปรั บปรุ ง
ประสิทธิภาพ 6.6% เมื่อเปรียบเทียบกับการใช้ RSSI เพียงอย่างเดียว อย่างไร
ก็ตามการเลือกใช้ชุดคุณลักษณะควรพิจารณาความสมดุลระหว่างความ
แม่นย าและภาระการค านวณ ส าหรับการใช้งานทั่วไปที่อุปกรณ์มีข้อจ ากัด
ด้านทรัพยากร การใช้ข้อมูล RSSI (12 คุณลักษณะ) อาจเหมาะสมกว่า
เนื่องจากให้ความแม่นย า 93.0% ที่ยังคงอยู่ในระดับสูงพร้อมภาระการ
ค านวณที่ต่ า ในขณะที่ระบบที่ต้องการความแม่นย าสูงสุด เช่น ระบบดูแล
ผู้สูงอายุหรือการดูแลทางการแพทย์ การเพิ่มขึ้นของประสิทธิภาพ 6.6% นี้
อาจมีความส าคัญมาก 

ส าหรับข้อจ ากัดของงานวิจัยนี้ประกอบด้วย การวิจัยในสภาพแวดล้อม
เฉพาะเจาะจงคือในอาคารที่อยู่อาศัยแห่งเดียว การใช้อาสาสมัครเพียงคน
เดียว และการจ ากัดต าแหน่งเป้าหมายเพียง 3 บริเวณ ซ่ึงอาจส่งผลต่อความ
สะดวกในการใช้งานจริง ผลการวิจัยนี้มีความส าคัญต่อการพัฒนาระบบน า
ทางภายในอาคาร การติดตามสุขภาพผู้สูงอายุ และระบบบ้านอัจฉริยะ การ
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ผสานข้อมูลเซนเซอร์หลายชนิดแสดงให้เห็นว่าเป็นแนวทางที่มีประสิทธิภาพ
ในการเพิ่มความแม่นย าของระบบระบุต าแหน่ง ส าหรับงานวิจัยในอนาคต 
ควรขยายการทดสอบในสภาพแวดล้อมที่หลากหลายมากขึ้น การศึกษา
ผลกระทบของจ านวนและต าแหน่งการติดตั้งเซนเซอร์โหนดต่อประสิทธิภาพ
ของระบบ การพัฒนาอัลกอริทึมที่สามารถท างานแบบเรียลไทม์ และการรวม
ข้อมูลจากเซนเซอร์ชนิดอื่น ๆ เช่น ไจโรสโคป แมกนีโตมิเตอร์ หรือเซนเซอร์
ความดัน เพื่อเพิ่มความแม่นย าและความน่าเชื่อถือของระบบให้สูงยิ่งขึ้น 
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นวัตกรรม ที่ให้การสนับสนุนทุนวิจัยในการด าเนินงานวิจัยครั้งนี้ 
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