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บทคัดย่อ 

 

ผูพ้ิการทางการได้ยินมีมากเป็นอนัดบัสองจากจ านวนผูพ้ิการทั้งหมดในประเทศ

ไทย อุปสรรคหลกัในการส่ือสารผ่านทางภาษามือกบัผูพ้ิการทางการได้ยินเกิดจากค าศพัท์บาง

ค ามีท่าทางเฉพาะที่ยากต่อการคาดเดา อย่างไรก็ตามมีงานวิจยัที่น าเสนอการรู้จ าค  าศพัท์ภาษา

มือไทยจากวิดีโอตวัอย่างโดยใช้เทคนิคการเรียนรู้เชิงลึก LSTM ซ่ึงให้ความแม่นย  าสูง แต่ใช้

กบัค าศพัท์ภาษามือจ านวนน้อยเพียง 5 ค าและใช้วิดีโอจ านวนมากถึง 100 วิดีโอในการสอน

แบบจ าลอง ท าให้เป็นการยากในการสร้างแบบจ าลองเพื่อเรียนรู้ค  าศพัท์ที่มีจ  านวนมากข้ึน

เน่ืองจากตอ้งใช้ผูเ้ช่ียวชาญในการบันทึกวิดีโอตวัอย่าง ดงันั้นงานน้ีจึงน าเสนอแนวทางในการ

สร้างระบบแปลค าศพัท์ภาษามือไทยในชีวิตประจ าวนั 47  ค า โดยใช้เทคนิคการเรียนรู้เชิงลึก

จากตวัอย่างจ านวนน้อย (Few Shot Learning) ส าหรับวิดีโอสอนระบบมาจากการสร้างข้ึนของ

ผูว้ิจยัโดยอา้งอิงจากวิดีโอของผูเ้ช่ียวชาญ แล้วท าการสกดัคุณลกัษณะในแต่ละเฟรมของวิดีโอ

สอนระบบจากท่าทางจากต าแหน่งของมือและใบหน้า รวมถึงการท ามุมของแขนท่อนบนกบั

ท่อนปลาย เพื่อน ามาให้แบบจ าลองเรียนรู้รูปแบบ จากนั้นจึงน าแบบจ าลองมาทดสอบด้วย

วิดีโอของผูเ้ช่ียวชาญซ่ึงพบว่าแบบจ าลองให้ความแม่นย  าสูงถึง 74%  โดยมีค าศพัท์ท่ีท านายผิด

เกิดจากองค์ประกอบของท่าทางท่ีคล้ายกนัหรือมีท่าทางซ ้ ากนัในต าแหน่งเดิมหลายคร้ัง ดงันั้น

ในการเพิ่มประสิทธิภาพของแบบจ าลองในอนาคตสามารถท าโดยใช้วิดีโอจ านวนน้อยจาก

ผูเ้ช่ียวชาญมาเพื่อสอนระบบแล้วจึงน าแบบจ าลองไปใช้ในระบบจริง  
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ABSTRACT 

 

In Thailand, the amount of deaf is the second-largest in total numbers of disabled people. 

The main obstacle to communicating with the deaf is that some words in sign language have specific 

gestures that are difficult to predict. The former research in Thai sign language recognition provided 

high accuracy on a few sign-language words using the deep learning technique. Contrastingly, a 

hundred sample videos per word were input to the LSTM classifier. An extensive effort from experts 

to produce training videos is required to build a model to learn a larger number of words. Therefore, 

this work presents a system to translate everyday-life Thai sign words using the few-shot learning 

technique. Firstly, the few training videos per word are constructed based on the experts' videos. Then, 

input features on each frame of the videos are extracted from hand and face positions and the angle of 

the upper and lower arms. Once the model is constructed, experts' videos are used as testing datasets. 

The experimental results show that our model produces high accuracy (74%) on experts' videos. The 

misclassified words seem to have similar postures or repeated gestures in the same position. 

Furthermore, improving the model's performance requires a small number of accurate training videos  

from experts.
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บทที ่1 

บทน า 
 

1.1  ทีม่าและความส าคัญของปัญหา 

สถานการณ์ดา้นคนพิการในประเทศไทย ปี 2564 จ านวน 2,096,931 คน (ร้อยละ 3.17 ของ

ประชากรทั้งประเทศ) พบว่าเป็นความพิการประเภท ทางการได้ยินหรือส่ือความหมาย 393,826 

(ร้อยละ 18.78 ของจ านวนผูพ้ิการทั้งประเทศ) จดั เป็นอนัดบั 2 ของประเภทความพิการทั้งหมด รอง

จากความพิการทางดา้นการเคล่ือนไหว จะเห็นไดว้่ามีผูพ้ิการจ านวนมากท่ีไม่สามารถส่ือสารกบั

บุคคลทัว่ไปไดอ้ย่างปกติ หากบุคคลเหล่านั้นไม่มีความรู้ทางดา้นภาษามือ ซ่ึงในบางคร้ังค าศพัท์

ภาษามือสามารถคาดเดาหรือส่ือความหมายได ้แต่ก็มีค  าศพัทจ์  านวนมากท่ีค่อนขา้งซบัซ้อน จึงตอ้ง

อาศยัล่ามภาษามือในการส่ือสารระหวา่งคนทัว่ไปกบัผูพ้ิการ แต่เน่ืองจากทรัพยากรของล่ามภาษา

มือมีจ านวนไม่เพียงพอและยากต่อการรับบริการ อีกทั้งยงัมีปัญหาอุปสรรคในการใชล่้ามภาษามือ 

เช่นประเด็นความน่าเช่ือถือ และไวว้างใจในล่ามภาษามือ ในบางคร้ังผูพ้ิการอยากส่ือสารในเร่ืองท่ี

ค่อนขา้งละเอียดอ่อน หรือเป็นเร่ืองส าคญั ท าให้ไม่ไวว้างใจหากไม่ใช่ ญาติ หรือคนสนิท  ดงันั้น

หากมีการพฒันาอุปกรณ์ หรือ ช่องทางในการส่ือสารระหวา่งผูพ้ิการและบุคคลทัว่ไปได ้จะช่วยลด

ช่องวา่งของการส่ือสาร และแกไ้ขปัญหาเบ้ืองตน้น้ีลงได ้

งานวิจยัน้ีมีวตัถุประสงค์เพื่อพฒันาระบบแปลค าศพัท์ภาษามือไทยในชีวิตประจ าวนั 

โดยวิธีการท่ีสนใจไดแ้ก่การเรียนรู้เชิงลึก เทคนิค Few-Shot Learning เน่ืองจากปัจจุบนัฐานขอ้มูล

ภาษามือไทยยงัไม่มีขอ้มูลให้ใช้ไดอ้ยา่งแพร่หลาย ส่วนใหญ่จะเป็นภาพวาด หรือรูปถ่าย ท่ีใช้ใน

การสะกดค า ซ่ึงค่อนขา้งยากหากจะน ามาเรียนรู้ หลงัจากสืบคน้ขอ้มูลพบว่า สมาคมคนหูหนวก

แห่งประเทศไทยไดจ้ดัท าระบบฐานขอ้มูลภาษามือไทย รวบรวมค าศพัท์ในหนงัสือภาษามือไทย

เล่ม 1-6 ของสมาคมคนหูหนวกแห่งประเทศไทย (ไม่นอ้ยกวา่ 1,000 ค า) ในแต่ละค าจะมีตวัอยา่ง

ท่าทางเป็นวดีิโอ 6 ตวัอยา่ง มีความยาวไม่เกิน 5 วนิาที 

เน่ืองจากขอ้มูลท่ีมีอยูอ่ยา่งจ ากดั หากใชว้ิธีการเรียนรู้แบบอตัโนมตัิดว้ยการเลียนแบบ

การท างานของโครงข่ายประสาทของมนุษย ์(Deep Learning) อาจไม่เหมาะสมเพราะวิธีการ
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ดงักล่าวตอ้งใชต้วัอยา่งขอ้มูลเป็นจ านวนมาก น าไปเรียนรู้ซ ้ า ๆ เพื่อหารูปแบบของค าตอบ อีกทั้งยงั

มีวธีิการซบัซ้อน และตอ้งใชท้รัพยากรในการประมวลผลมาก จึงไม่เหมาะสมกบังานวิจยัในคร้ังน้ี 

ดงันั้นผูว้ิจยัจึงเลือกวิธีการเรียนรู้แบบไม่ก่ีตวัอยา่ง (Few-Shot Learning) ในการสร้างระบบแปล

ค าศพัท์ภาษามือไทยในชีวิตประจ าวนั โดยท าการสกดัคุณลกัษณะในแต่ละเฟรมของวิดีโอสอน

ระบบจากท่าทางจากต าแหน่งของมือและใบหนา้ รวมถึงการท ามุมของแขนท่อนบนกบัท่อนปลาย 

เพื่อน ามาใหแ้บบจ าลองเรียนรู้รูปแบบ  

 

1.2  วตัถุประสงค์ของงานวจัิย 

       1.  เพื่อแปลค าศพัทภ์าษามือไทยในชีวติประจ าวนัไดเ้บ้ืองตน้ 

       2.  เพื่อสร้างโมเดลโดยใชต้วัอยา่งขอ้มูลจ านวนนอ้ย 

 

1.3  ขอบเขตงานวจัิย 

       1.  สร้างโมเดลท่ีเหมาะสมเพื่อแปลค าศพัท์ภาษามือไทยโดยแบ่งออกเป็น 3 หมวด ได้แก่ 

หมวดความรู้สึกจ านวน 21 ค า, หมวดรสชาติจ านวน 9 ค า และหมวดค ากริยาจ านวน 17 ค า รวม

ทั้งหมด 47 ค า 

       2.  แต่ละค ามีตวัอยา่งท่าทางเป็น วดีิโอ ค าละ 6 ตวัอยา่ง 

       3.  ค  าศพัทจ์ากฐานขอ้มูลภาษามือไทย โดยสมาคมคนหูหนวกแห่งประเทศไทย 

 

1.4  ประโยชน์ทีค่าดว่าจะได้รับ 

       1.  ช่วยลดช่องวา่งในการส่ือสารระหวา่งผูพ้ิการ กบับุคคลทัว่ไป และคู่ส่ือสารไม่จ  าเป็นตอ้งมี

ความรู้ภาษามือ 

       2.  ลดปัญหาความน่าเช่ือถือ และความไวว้างใจในล่าม 

       3.  สามารถเขา้ถึงไดง่้าย ลดปัญหาล่ามไม่เพียงพอ 

 

1.5  นิยามค าศัพท์ 

       1.  วิธีการเรียนรู้แบบไม่ก่ีตวัอย่าง หรือ Few-Shot Learning เป็นวิธีการเรียนรู้ท่ีไม่จ  าเป็นตอ้ง

ใชข้อ้มูลตวัอยา่งเป็นจ านวนมาก และเลียนแบบวิธีการเรียนรู้ของมนุษย ์เพื่อแยกแยะความแตกต่าง

ของส่ิงของได ้ 



 

 

บทที ่2  

แนวคดิ ทฤษฎ ีและผลงานวจิยัที่เกีย่วข้อง 
 

 งานวิจยัเร่ืองน้ีมีวตัถุประสงค์เพื่อแปลค าศพัท์ภาษามือไทยในชีวิตประจ าวนั โดยสร้าง

โมเดลจากวดีิโอค าศพัท ์ดว้ยการใชเ้ทคนิคการเรียนรู้แบบไม่ก่ีตวัอยา่ง (Few-Shot Learning) ดงันั้น

จึงควรศึกษา ท าความเขา้ใจ เก่ียวกบัเอกสาร และงานวจิยัท่ีเก่ียวขอ้งดงัรายการต่อไปน้ี 

2.1  Meta-Learning 

2.2  Mediapipe 

2.3  OpenCV (Open source Computer Vision) 

2.4  ตวัวดัประสิทธิภาพของโมเดล (Confusion Matrix) 

2.5  งานวจิยัท่ีเก่ียวขอ้ง 

 

2.1  Meta-Learning 

 Meta-Learning หรือLearning to learn หรือการเรียนรู้เพื่อที่จะเรียนรู้ เป็นรูปแบบการ

เรียนรู้ท่ีนิยมในช่วงหลายปีท่ีผา่นมา โดยการเรียนรู้แบบน้ี เป็นวิธีการเรียนรู้ท่ีเลียนแบบการเรียนรู้

ของมนุษย์ ท่ีสามารถเรียนรู้ส่ิงใหม่ ๆ ได้จากตวัอย่างไม่ก่ีตวัอย่างในขณะท่ีการเรียนรู้เชิงลึก

ในตอนน้ียงัเป็นเร่ืองท่ีตอ้งใช้ขอ้มูล การท่ีจะท าให้โมเดลมีประสิทธิภาพท่ีดี ตอ้งใช้ตวัอย่างการ

ฝึกอบรมหลายลา้นหรือหลายพนัล้านแบบ ซ่ึงเป็นวิธีท่ีคลาสสิกในการบรรลุเป้าหมาย การเพิ่ม

ขอ้มูลเป็นวิธีการหน่ึงในการสร้างตวัอยา่งสังเคราะห์ ยิ่งไปกว่านั้นโครงข่ายใยประสาทมาตรฐาน

ไม่สามารถเรียนรู้ความรู้ใหม่ไดท้นัที 

 Meta-Learning เกิดมาเพื่อจดัการกบัปัญหาน้ี จากตวัอยา่งบางส่วน และสามารถเรียนรู้

และปรับตวัเขา้กบัโดเมนใหม่ไดอ้ยา่งรวดเร็ว Meta-Learning มุ่งเนน้ไปท่ีการสร้างประสบการณ์ท่ี

จะท าใหเ้กิดประโยชน์กบัโมเดลภายในอนาคต อาจจะคลา้ยกบัมนุษยท่ี์ ในแต่ละวนัจะมีการสะสม

ความรู้ต่าง ๆ ส่ิงท่ีมนุษย์ท าคือการปรับตัว แก้ปัญหา ให้เข้ากับปัญหาใหม่ในแต่ละวนั ซ่ึง

ความสามารถเหล่าน้ีไม่ไดพ้บเห็นในวธีิการเรียนรู้แบบเก่า 
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Meta-Learning สามารถถูกพจิารณาได ้2 แนวทางหลกัไดแ้ก่ 

       1.  Mechanistic view มุ่งเนน้ไปท่ีการพิจารณารูปแบบการท างาน หรือการเรียนรู้ เช่น  

            1.1  Algorithm ส าหรับอ่านชุดของขอ้มูลเรียนรู้ (Support set) เพื่อท านายบนขอ้มูลใหม่ 

(Query set) ท่ีไม่เคยเห็น ท างานอยา่งไร 

            1.2  Meta-dataset ประกอบดว้ย set อะไรบา้ง และ Flow การไหลของขอ้มูลเป็นอยา่งไร 

       2.  Probabilistic view มุมมองจากทฤษฎีของความน่าจะเป็น ยกตวัอยา่ง เช่น 

            2.1  มองพารามิเตอร์ท่ีไดจ้าก Meta-learning จากหลาย ๆ งาน (Tasks) เป็น Prior เพื่อท่ีจะ

ท าใหเ้รียนรู้งานใหม่ ๆ ท่ีเขา้มาไดอ้ยา่งมีประสิทธิภาพ 

            2.2  Formulate ปัญหา Meta-learning ว่าเป็นการคน้หา posterior parameters ซ่ึงน่าจะ

เป็นมากท่ีสุดจาก Meta-dataset 

 โดยทัว่ไปชุดขอ้มูลที่เก่ียวกบั Machine Learning จะมีเพียงชุดฝึก (training set), ชุด

ทดสอบ (testing set) และชุดตรวจสอบความถูกตอ้ง (validation set) แต่ส าหรับการฝึกอบรม, การ

ทดสอบ และการตรวจสอบความถูกตอ้งใน meta-learning ช่ือเหล่านั้นจะถูกเปล่ียนช่ือเป็น meta-

training set, meta-testing set และmeta-validation set ภายใน meta-training set จะมีจ านวน training  

 ชุดสนบัสนุน (support set) คือชุดคู่ขอ้มูลและ ป้ายก ากบั (input และlabel) ในขณะท่ีป้าย

ก ากบั (label) จะแตกต่างกนัภายในชุดเดียวกนั และแตกต่างกนัในทุกงาน (task) เพื่อคน้หาไปตาม

ชุดสนบัสนุนอ่ืนเพื่อเลือกป้ายก ากบัท่ีเหมาะสมกบัขอ้มูลท่ีตรงกนักบัชุดแบบสอบถาม (query set) 

 N-way K-shot หมายถึงจ านวนป้ายก ากบั (label) N และขอ้มูลการฝึกจ านวน K ต่อป้าย

ก ากับถูกแบ่งออกเป็น Zero-Shot Learning, One-Shot Learning และFew-Shot Learning 

ตวัอยา่งเช่นมีขอ้มูล 100 รายการ (อินพุตและป้ายก ากบั) ในขณะท่ีมีป้ายก ากบัท่ีแตกต่างกนั 6 ป้าย 

ในทุกชุดขอ้มูลจะมีเพียง K ตวัอยา่ง ในชุดสนบัสนุน (มีป้ายก ากบั N) เท่านั้นท่ีจะถูกป้อนเขา้ไปใน

โมเดล และไม่จ  าเป็นตอ้งจบัคู่กบัป้ายก ากบัท่ีแตกต่างกนัทั้งหมด (เช่น 6 ในกรณีน้ี) ป้ายก ากบัมี

ความสอดคลอ้งกนัทั้งชุดการสนบัสนุน(support set) และชุดแบบสอบถาม (query set) ของงาน

(task) เดียวกนั และแตกต่างกนัไปในแต่ละงานดงัภาพท่ี 2.1 
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ภาพที ่2.1  การจดัการขอ้มูลของ Meta-dataset 

 

ทีม่า:  https://ichi.pro/th/kar-naeana-meta-learning-xyang-xxn-yon-156366670479201 

 

2.2  Mediapipe 

 Mediapipe เป็นแพลตฟอร์ม AI แบบ Open source ของ Google ที่สามารถใช้เป็น 

Pipeline ตรวจจับท่าทาง มือ และใบหน้าของมนุษย์ในเวลาเดียวกัน โดยใช้การโอนถ่าย

หน่วยความจ าระหว่าง Inteference Backend ซ่ึง Pipeline จะรวมรูปแบบการปฏิบติัการและการ

ประมวลผลท่ีแตกต่างกนัตามการตรวจจบัภาพแต่ละส่วนเขา้ดว้ยกนั และจะไดเ้ป็นโซลูชันแบบ

ครบวงจรท่ีใช้งานได้แบบเรียลไทม์และสม ่าเสมอ MediaPipe คือโทโปโลยีล ้ าสมยัท่ีสามารถ

ตรวจจบัท่าทาง มือ และใบหนา้ 

 MediaPipe ท างานแลกเปล่ียนกนัระหวา่งการตรวจจบัจุดทั้งสามจุด โดยประสิทธิภาพของ

การท างานจะข้ึนอยูก่บัความรวดเร็ว และคุณภาพของการแลกเปล่ียนขอ้มูล เม่ือรวมการตรวจจบัทั้ง

สามเขา้ดว้ยกนั จะไดเ้ป็นโทโปโลยีท่ีท างานร่วมกนัเป็นหน่ึงเดียว โดยสามารถจบั Key points ของ

ภาพเคล่ือนไหวไดถึ้ง 540+ จุด (ส่วนของท่าทาง 33 จุด มือขา้งละ 21 จุด และส่วนใบหนา้ 468 จุด) 

ซ่ึงเป็นระดบัท่ีไม่เคยท าไดม้าก่อน และสามารถประมวลผลไดเ้กือบจะเรียลไทม์ในการแสดงผล

ทางโทรศพัทมื์อถือ 
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ภาพที ่2.2  Key points ทั้ง 21 บนมือ 

 

ทีม่า:  https://google.github.io/mediapipe/solutions/hands.html 

 

 
 

ภาพที ่2.3  Key points ทั้ง 31 จุด บนร่างกาย 

 

ทีม่า:  https://google.github.io/mediapipe/solutions/pose.html 
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2.3  OpenCV (Open source Computer Vision)  

 OpenCV ย่อมาจาก Open source Computer Vision เป็นไลบรารีส าหรับใช้ในการ

ประมวลผลภาพ (Image Processing) ซ่ึงเป็นไลบรารีโอเพนซอร์ส (Open Source) สามารถดาวน์

โหลดใชง้านไดฟ้รี ไลบรารีต่าง ๆ ของ OpenCV ไดพ้ฒันาข้ึนโดย บริษทัอินเทล (Intel) จุดเด่นใน

ดา้นความสามารถของไลบรารี OpenCV คือสามารถประมวลผลภาพดิจิตอลไดท้ั้งภาพน่ิง และ

ภาพเคล่ือนไหวเช่น ภาพจากกลอ้งวิดีโอ หรือไฟล์วิดีโอ เป็นตน้ โดยไม่ยึดติดทางดา้นฮาร์ดแวร์ท า

ให ้OpenCV สามารถน าไปพฒันาโปรแกรมร่วมกบัภาษาอ่ืน ๆ รวมถึงมีฟังก์ชนัท่ีใชส้ าหรับจดัการ

ขอ้มูลภาพ และการประมวลผลภาพพื้นฐาน โดยฟังก์ชนัต่าง ๆ ของ OpenCV จะสามารถเรียกใช้

งานไดจ้ะตอ้งเรียกใช้ผา่นไฟล์ส่วนหวั (Header file) และลิงค์ (Link)ไลบรารีต่าง ๆ รวมถึง DLL 

(Dynamic Link Library) โดยมีความสัมพนัธ์ดงัภาพท่ี 2.4 ส่วนใหญ่จะถูกน าไปใช้พฒันาการ

แสดงผลดว้ยคอมพิวเตอร์แบบเรียลไทม์ (Real-Time Computer Vision) อีกทั้งยงัสนบัสนุนเฟรม

เวร์ิกการเรียนรู้เชิงลึก (Deep Learning Frameworks) ไดแ้ก่ TensorFlow, Torch/PyTorch และCaffe  

 

 

ภาพที ่2.4  แสดงความสัมพนัธ์ไลบรารีของ OpenCV 

 

ทีม่า:  มหาวทิยาลยับูรพา ภาควชิาวศิวกรรมไฟฟ้า คณะวิศวกรรมศาสตร์ 

 

OpenCV ประกอบดว้ยไลบรารี 4 ส่วน ดงัน้ี 

       1.  CXCORE เป็นฟังกช์นัเบ้ืองตน้ท่ีใชจ้ดัการเก่ียวกบัจุด ขนาด อาร์เรย ์หน่วยความจ าค าสั่งใน

การวาดภาพ และการประกาศตวัแปรภาพ 
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       2.  CV ใชใ้นการประมวลผลและการวเิคราะห์รูปภาพ 

       3.  Machine Learning เป็นไลบรารีท่ีรวมคลาสและฟังก์ชนัทางสถิติ (Statistical) การแยกคลาส

และการแบ่งกลุ่มของขอ้มูล (Clustering) 

       4.  HighGUI เป็นไลบรารีท่ีใชใ้นการดึงภาพ การบนัทึกภาพ การเปล่ียนขนาดและเคล่ือนยา้ย

หนา้ต่าง รวมไปถึงการ ตรวจสอบเมาส์ และแป้นพิมพ ์

 

2.4  ตัววดัประสิทธิภาพของโมเดล (Confusion Matrix) 

 Confusion Matrix ถือเป็นเคร่ืองมือส าคญัในการประเมินผลลพัธ์ของการท านาย หรือ

Prediction ท่ีท านายจากโมเดลท่ีสร้างข้ึนใน Machine learning เทียบกบัผลลพัธ์จริง 

 

 
 

ภาพที ่2.5  ตวัอยา่งเมตริกซ์การวดัประสิทธิภาพส าหรับการจ าแนกประเภทขอ้มูล 2 กลุ่ม 

 

ทีม่า:  https://medium.com/@pagongatchalee/confusion-matrix-learning-fba6e3f9508c 

 

จากภาพท่ี 2.5 สามารถอธิบายเพิ่มเติมไดด้งัน้ี  

       1.  True Positive (TP) คือส่ิงท่ีโมเดลท านายตรงกบัส่ิงท่ีเกิดข้ึนจริง ในกรณี ท านายวา่จริง และ

ส่ิงท่ีเกิดข้ึน ก็คือ จริง 

       2.  True Negative (TN) คือส่ิงท่ีโมเดลท านายตรงกบัส่ิงท่ีเกิดข้ึน ในกรณี ท านายวา่ ไม่จริง 

และส่ิงท่ีเกิดข้ึน ก็คือ ไม่จริง 
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       3.  False Positive (FP) คือส่ิงท่ีโมเดลท านายไม่ตรงกบัส่ิงท่ีเกิดข้ึน คือท านายวา่ จริง แต่ส่ิงท่ี

เกิดข้ึน คือ ไม่จริง 

       4. False Negative (FN) คือส่ิงท่ีโมเดลท านายไม่ตรงกบัท่ีเกิดข้ึนจริง คือท านายวา่ไม่จริง แต่ส่ิง

ท่ีเกิดข้ึน คือ จริง 

 โดยที่ TP, TN, FP และFN ในตารางจะแทนด้วยค่าความถี่ สามารถใช้ Confusion 

Matrix มาค านวณ การประเมินประสิทธิภาพการท านายของโมเดล ในรูปแบบค่าต่าง ๆ ไดห้ลายค่า

ไดแ้ก่ Accuracy (ค่าความถูกตอ้งท่ีโมเดลท านายไดต้รงกบัส่ิงท่ีเกิดข้ึนจริง) ซ่ึงหาไดจ้าก 

 

Accuracy (ค่าความถูกตอ้ง)   =    

 

 หรือกล่าวได้ว่า  Accuracy เท่าก ับ ผลรวมของตัวเลขบนเส้นทแยงมุมในตาราง  

Confusion Matrix / จ  านวน observations ทั้งหมด โดยความเป็นจริงแลว้ Confusion matrix ไม่

จ  าเป็นตอ้งเป็นแบบ 2x2 หรือมีผลลพัธ์แค่ 2 แบบเสมอไป โดยอาจเป็น 3x3, 4x4 หรือ nxn ก็ไดซ่ึ้ง

สามารถหา Accuracy แบบเดิม คือผลรวมของตวัเลขบนเส้นทแยงมุมในตาราง Confusion Matrix / 

จ  านวน observations ทั้งหมด 

 

2.5  งานวจัิยทีเ่กี่ยวข้อง 

งานวิจยัท่ีเก่ียวกบัการรู้จ าภาษามือไทย และวิธีการเรียนรู้แบบไม่ก่ีตวัอย่าง นั้นมีจ านวน

ไม่มาก ดงันั้นผูว้ิจยัจึงได้ศึกษาการรู้จ าภาษามือโดยวิธีอ่ืน ๆ และการน าวิธีการเรียนรู้แบบไม่ก่ี

ตวัอย่างไปประยุกต์ใช้กบังานต่าง ๆ อีกทั้งการเรียนรู้แบบไม่ก่ีตวัอย่างยงัแบ่งออกเป็นหลายวิธี 

ผูว้จิยัไดศึ้กษาและรวบรวมงานวจิยัท่ีไดรั้บการตีพิมพด์งักล่าวไว ้และสรุปไดด้งัน้ี  

Careaga, C., Hutchinson, B., Hodas, N. & Phillips, L., (2019). Metric-Based Few-

Shot Learning for Video Action Recognition งานวิจยัน้ีกล่าวถึงการรู้จ าท่าทางต่าง ๆ โดยใชชุ้ด

ขอ้มูล Kinetics 600 โดยเร่ิมตน้น าวิดีโอท่าทางมาท า RGB และOptical Flow หลงัจากนั้นท า pre-

trained CNN ด้วย RestNet-18 และ Alext ตามล าดับ งานวิจยัน้ีได้ทดลองใช้ Aggregation 

Techniques 4 วิธี เพื่อน าแต่ละเฟรมมารวมกนั ไดแ้ก่ Pooling, LSTM, ConvLSTM และ 3D 

Convolutions และในการท า Few-Shot Learning ได้ใช้ โมเดลท่ีได้รับความนิยม 3 โมเดลมา
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เปรียบเทียบกนั ไดแ้ก่ Matching Networks, Prototypical Networks และ Learned distance metric 

ไดผ้ลดงัตารางท่ี 2.1 

 

ตารางที ่2.1  ผลการเปรียบเทียบประสิทธิภาพของโมเดล และ Aggregation Techniques จากการ 

                     ทดสอบดว้ยขอ้มูลปกติ และการใชข้อ้มูลท่ีมีความทา้ทาย 

 

General Test Set 

Method Averaging LSTM ConvLSTM 3dConv 
Prototypical 83.5   0.46 84.2   0.44 77.9   0.53 78.8   0.51 
Matching 79.1   0.55 81.1    0.50 75.7   0.56 75.7   0.56 
Learned 77.9   0.51 - 78.1   0.51 74.1   0.55 

Challenge Test Set 

Method Averaging LSTM ConvLSTM 3dConv 
Prototypical 58.5   0.58 59.4   0.59 53.6   0.60 54.4   0.60 
Matching 52.3   0.57 54.6   0.60 51.0   0.60 49.2   0.58 
Learned 51.5   0.61 - 52.3   0.61 50.3   0.61 
 

ทีม่า:  Careaga, C., Hutchinson, B., Hodas, N. & Phillips, L., (2019) 

 

จากตารางท่ี 2.1 แสดงให้เห็นวา่การใชโ้มเดล Prototypical Networks และAggregation 

Techniques LSTM เพื่อรวมแต่ละเฟรมเข้าด้วยกัน และจดัการความยาวของแต่ละวิดีโอ ให้ผล 

Accuracy ท่ี 84.2 % ในการทดสอบดว้ยขอ้มูลปกติ และ 59.4 % ในชุดขอ้มูลท่ีมีความทา้ทาย ความ

ทา้ทายในกรณีน้ีหมายถึงขอ้มูลท่ีมีความคลา้ยกนัมาก ๆ 

Chaikaew, A., Somkuan, K., Yuyen, T. (2021). Thai Sign Language Recognition: an 

Application of Deep Neural Network ส าหรับงานวจิยัน้ีไดน้ าเสนอการรู้จ าค  าศพัทภ์าษามือไทยโดย

สร้างชุดขอ้มูลดว้ยตนเอง จ านวน 5 ท่าทาง ท่าทางละ 100 วิดีโอ รวมทั้งส้ิน 500 วิดีโอ และท าการ

มาร์คจุดส าคญับนมือดว้ย Mediapipe ไดผ้ลลพัธ์ออกมาเป็น ต าแหน่งพื้นท่ีแต่ละจุด ซ่ึงในวิจยัน้ี 

มาร์คเฉพาะจุดบนฝ่ามือจ านวนขา้งละ 21 จุด หลงัจากนั้น แคปเจอร์เฟรมจากวดีิโอ น าออกเป็นไฟล ์
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CSV แลว้น าไปเทรนโมเดล โดยใช้ LSTM, BLSTM และGRU น าผลลพัธ์มาเปรียบเทียบกนัดงั

ตารางท่ี 2.2 พบวา่ LSTM ใหป้ระสิทธิภาพดีท่ีสุด มี Accuracy ท่ี 97 % และ Loss ท่ี 6 % 

 

ตารางที ่2.2  ผลการเปรียบเทียบประสิทธิภาพของโมเดล 

 

Model Accuracy Loss 
LSTM 0.97 0.06 
BLSTM 0.94 0.23 
GRU 0.94 0.14 
 

ทีม่า:  Chaikaew, A., Somkuan, K., Yuyen, T. (2021) 

 

 Janeera.D.A, K.Mukilan Raja, Pravin U K R & Krishor Kumar.M. (2021).Neural 

Network based Real Time Sign Language Interpreter for Virtual Meet งานวิจยัน้ีกล่าวถึงการรู้จ า

ภาษามือบน Virtual Meet โดยขอบเขตงานครอบคลุมตั้งแต่การ Set Up เครืองข่าย, การสร้าง 

Server, การสร้างโมเดล ในส่วนของการสร้างโมเดลผูว้ิจยัไดใ้ช้ โมเดล CNN ในการเทรน และ 

Capture รูปภาพขณะประชุม แบ่งเป็นท่าทางทั้งหมด 16 ท่าทาง โดยโมเดลมีประสิทธิภาพท่ี 

Accuracy 97% และมี error ท่ี 3% ตน้เหตุมาจากแสงไม่เพียงพอ และพื้นหลงัท่ีเปล่ียนแปลงอยูเ่สมอ 

ใชเ้วลาในการประมวลผลประมาณ 1-2 วนิาที 

Lu, J., Nguyen, M. & Yan, W. (2021). Sign Language Recognition from Digital 

Videos Using Deep Learning Methods งานวิจยัน้ีกล่าวถึงการรู้จ าท่าทางของค าศพัท ์4 ค าไดแ้ก่ 

Hello, Nice, Meet และ You โดยใช ้Capsule Network และ LSTM .ในการสร้างโมเดลท านาย class 

ของแต่ละท่าทางหลงัจากนั้นน าผลท่ีไดม้าโหวต เพื่อเลือกผลลพัธ์สุดทา้ย ซ่ึงวดัประสิทธิภาพได ้

Accuracy ท่ี 98.96% 

Rivera, A. M., Ruiz-Varela, J., Ortega-Cisneros, S., Rivera, J., Parra-Michel, R., 

& Mejia-Alvarez, P. (2021). Spelling Correction Real-Time American Sign Language 

Alphabet Translation System Based on YOLO Network and LSTM งานวิจยัดงักว่าน าเสนอการ

สะกดค าภาษามือพร้อมกับการแก้ไขค าผิด งานวิจัยถูกแบ่งออกเป็น 3 ส่วนท่ีส าคัญ ได้แก่ 
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1.  ปรับขนาดรูปและobject detection YOLO ซ่ึงรับ input มาจาก กลอ้งแบบ Real time 

เน่ืองจากสามารถตรวจจบัไดเ้ร็วท่ีสุด 45 เฟรมต่อวินาที การแปลงรูปท่ีไดใ้ห้ออกมาเป็นอกัษรหรือ

สระ แต่ละ time series  

2.  น าตวัอกัษรท่ีไดใ้นขั้นแรกมาแปลงเป็นค า หากมีตวัอกัษรท่ีเหมือนกนัติดกนัจะลบ

ออก 

 3.  ปรับปรุงค าศพัทจ์ากขั้นตอนท่ี 2 น าเขา้โมเดล BiLSTM แกไ้ขค าผิด และท านาย

ประโยคจากคลงัรวบรวมประโยคจ านวน 235 ประโยค ท่ีใชใ้นชีวติประจ าวนั 

งานวิจยัน้ีไดเ้ปรียบเทียบโมเดล YOLOv3-tiny กบั YOLOv3 และมีการทดลองปรับจูน

ตวัแปรในแต่ละชั้น ได้โมเดลท่ีมีประสิทธิภาพดีท่ีสุดคือ YOLOv3 ได้ mAP @ 50 ท่ี 99.81 

%/81.74% และ 99.85%/81.76% ส าหรับภาพขนาด 352   352 และ 416   416 ตามล าดบั และ

ส าหรับผลการทดลองประสิทธิภาพของโมเดล BiLSTM ในการท านายประโยคได้ Accuracy 

98.07% 

Snell, J., Swersky, K. & Zemel, R. (2017). Prototypical Networks for Few-shot 

Learning ส าหรับงานวจิยัน้ี น าเสนอแนวคิดแบบจดักลุ่ม และถูกน าไปใชเ้พื่อท านายป้ายก ากบัของ

ขอ้มูลในขณะท่ีโมเดลการท าคลสัเตอร์น้ีจะไดรั้บการฝึกอบรม (train) ส าหรับแต่ละตอน (episode) 

และค านวณการสูญเสีย (loss) 

ในทุกตอน โมเดลจะถ่ายโอนทั้ง support set และquery set ไปยงัเลเยอร์การ embedded 

เซนทรอยด์หรือจุดศูนยก์ลางของกลุ่ม (เช่น c1, c2 และ c3 ในภาพ) คือค่าเฉล่ียของ label ท่ีเก่ียวขอ้ง 

ในขณะท่ี query set (เช่น x ในภาพ) จะถูกจดัให้อยูใ่นประเภทเดียวกนักบัคลสัเตอร์ท่ีใกลท่ี้สุด เช่น 

c2 ในภาพ แทนท่ีจะใชก้ารหาระยะห่างแบบโคไซน์ (Cosine distance) Prototypical Networks ใช้

ระยะห่างแบบยุคลิด (Euclidean distance) เพื่อค านวณหาความแตกต่างของเซนทรอยด์ระหว่าง 

support set และquery set  
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ภาพที ่2.6  Prototypical networks ใน Few-shot และZero-shot 

 

ทีม่า:  Snell, J., Swersky, K. & Zemel, R. (2017) 

 

 วิจัยน้ีใช้ชุดข้อมูลเดียวกันกับ Matching Networks (Omniglot และImageNet) เพื่อ

เปรียบเทียบผลลพัธ์กบั Matching Networks ผลการทดลองแสดงให้เห็นวา่ Prototypical Networks 

มีประสิทธิภาพดีกวา่ Matching Networks  

 

 
 

ภาพที ่2.7  ผลการเปรียบเทียบประสิทธิภาพของโมเดลแบบ Few-shot กบัชุดขอ้มูล Omniglot 

 

ทีม่า:  Snell, J., Swersky, K. & Zemel, R. (2017) 

 

 
 

ภาพที ่2.8  ผลการเปรียบเทียบประสิทธิภาพของโมเดลแบบ Few-shot กบัชุดขอ้มูล ImageNet 

 

ทีม่า:  Snell, J., Swersky, K. & Zemel, R. (2017) 
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Sung, F., Yang, Y., Zhang, L., Xiang, T., Torr, P. & Hospedales, T.(2018). Learning to 

Compare: Relation Network for Few-Shot Learning งานวิจยัน้ีน าเสนอวิธีการ Relation Network 

ประกอบไปดว้ย embedding module ซ่ึงท าการ embedding ระหว่าง query และ training หลงัจาก

นั้นน ามาเปรียบเทียบโดยใช้ relation module ว่าจดัอยู่ในประเภทเดียวกนัหรือไม่ ซ่ึงผลท่ีไดจ้าก 

relation module จะไดผ้ลออกมาเป็น relation score ดงัภาพท่ี 2.9 

 

 
 

ภาพที ่2.9  Relation Network architecture ส าหรับ 5-way 1-shot กบั 1 query example 

 

ทีม่า:  Sung, F., Yang, Y., Zhang, L., Xiang, T., Torr, P. & Hospedales, T. (2018) 

 

 

ภาพที ่2.10  Relation Network architecture ส าหรับ few-shot learning (b) และส่วนประกอบของ

แต่ละ convolutional block (a). 

 

ทีม่า:  Sung, F., Yang, Y., Zhang, L., Xiang, T., Torr, P. & Hospedales, T. (2018) 
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ภาพที ่2.11  Relation Network architecture ส าหรับ zero-shot learning  

 

ทีม่า:  Sung, F., Yang, Y., Zhang, L., Xiang, T., Torr, P. & Hospedales, T. (2018) 

 

 ผลการทดลองประเมินจาก 2 งานคือแบบ few-shot Learning บนชุดขอ้มูล Omniglot และ

ImageNet และ zero-shot Learning บนชุดขอ้มูล Animals with Attributes (AwA) และCaltech-

UCSD Birds-200-2011 (CUB)  

 

 
 

ภาพที ่2.12  ผลจากชุดขอ้มูล Omniglot ส าหรับ few-shot classification 

 

ทีม่า:  Sung, F., Yang, Y., Zhang, L., Xiang, T., Torr, P. & Hospedales, T. (2018) 

 

 จากภาพที่ 2.12  แสดงให้เห็นว่า Relation Network ให้ผลที่ดีที่สุดเมื่อเทียบกบัทุก

โมเดล หากไม่ ปรับจูน network ท่ี 5-way 1 shot มีค่า Accuracy อยูท่ี่ 99.6   0.2% เม่ือเพิ่มจ านวน 
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shot ท าให้มีประสิทธิภาพเพิ่มข้ึน 0.2 % ท่ี 5-way 5 shot มีค่า Accuracy อยูท่ี่ 99.8   0.1% และท่ี 

20-way 1 shot มีค่า Accuracy อยูท่ี่ 97.6   0.2% หากเพิ่ม shot เป็น 5 shot มีค่า Accuracy อยูท่ี่ 99.1 

  0.1%  

 

 

ภาพที ่2.13  ผลจากชุดขอ้มูล Imagenet ส าหรับ few-shot classification  

 

ทีม่า:  Sung, F., Yang, Y., Zhang, L., Xiang, T., Torr, P. & Hospedales, T. (2018) 

 

จากภาพที่ 2.13  แสดงให้เห็นว่า Relation Network ให้ผลที่ดีที่สุดโดยไม่ปรับจูน 
network ท่ี 5-way 1 shot มีค่า Accuracy อยู่ท่ี 50.44   0.82% เม่ือเพิ่มจ านวน shot ท าให้มี
ประสิทธิภาพเพิ่มข้ึน ท่ี 5-way 5 shot มีค่า Accuracy อยูท่ี่ 65.32   0.70%  
 ส าหรับ Zero-shot classification โดยใช้ชุดข้อมูล AwA และCUB ซ่ึง Relation 
Network ให้ผลท่ีดีท่ีสุดท่ี 84.5% และ62% ตามล าดบั ในชุดขอ้มูล AwA โมเดล Learning a deep 
embedding model ใหผ้ลท่ีดีกวา่ท่ี Accuracy ท่ี 86.7/78.8 

Vinyals, O., Blundell, C., & Lillicrap, T. (2017). Matching Networks for One Shot 
Learning งานวิจยัน้ีน าเสนอวิธีการใหม่ท่ีเรียกว่า Matching Networks สร้างข้ึนเพื่อแก้ไขปัญหา 
One-Shot Learning หรือ Few-Shot Learning เป็นโมเดลท่ีผสมผสานขอ้ดีระหว่างแบบ non-
parametric และ parametric เขา้ดว้ยกนั ท าให้สามารถเรียนรู้ไดอ้ย่างรวดเร็ว และกระบวนการใน
การเรียนรู้แบบง่าย ๆ ไม่ซบัซ้อน ใชต้วัอยา่งในการเทรนเพียงไม่ก่ีตวัอยา่ง ต่อ class และยงัเปล่ียน 
task แบบ minibatch ต่อ minibatch แนวคิดของวิธีการน้ีคือ หลงัจากได ้support set และquery set 
แล้ว น าไปท า Embedding แล้วใช้ Cosine distance ในการค านวณหาความคล้ายของข้อมูล มี
ขั้นตอนดงัต่อไปน้ี 
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1.  เลือก N คือจ านวนคู่ข้อมูล และlabel ท่ีแตกต่างกนั (input และlabel) เป็นขอ้มูล 
support set 

2.  เลือก K คือจ านวนขอ้มูลการฝึก K ต่อ label ในขณะท่ี label ของ K เป็นหน่ึงใน label 
ของ support set ขั้นตอนท่ี 1 

 3.  ค  านวณหาความคลา้ย (เช่น Cosine distance) ระหวา่งผลลพัธ์ผลลพัธ์ จากขั้นตอนท่ี 
2 และผลลพัธ์จาก support set  
 

 
ภาพที ่2.14  Matching Networks architecture 

 
ทีม่า:  Vinyals, O., Blundell, C., & Lillicrap, T. (2017) 
 

งานวิจยัน้ีไดท้ดสอบกบังานประเภท Computer Vision (CV) และ Natural Language 
Processing (NLP) เพื่อยนืยนัวา่โมเดลสามารถน าไปใชก้บัปัญหาโดเมนต่าง ๆได ้ในงานโดเมน CV
จะใช้ชุดขอ้มูล Omniglot และImageNet ส าหรับการทดสอบ ไดผ้ลลพัธ์ดงัภาพท่ี 2.15 และภาพท่ี 
2.16 ตามล าดบั 
 

 

 

 

 

ภาพที ่2.15  ผลการเปรียบเทียบประสิทธิภาพของโมเดลกบัชุดขอ้มูล Omniglot 

 

ทีม่า:  Vinyals, O., Blundell, C., & Lillicrap, T. (2017) 
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ภาพที ่2.16  ผลการเปรียบเทียบประสิทธิภาพของโมเดลกบัชุดขอ้มูล ImageNet 

 

ทีม่า:  Vinyals, O., Blundell, C., & Lillicrap, T. (2017) 

 

ส าหรับโดเมน NLP ใช้ชุดข้อมูล Penn Treebank ประสิทธิภาพของ Matching 

Networks ยงัไม่โดดเด่นเม่ือเปรียบเทียบกบัโมเดลอ่ืน ๆ 
 

 
 

ภาพที ่2.17  ตวัอยา่งขอ้มูล input และsupport set ใน NLP 
 

ทีม่า:  Vinyals, O., Blundell, C., & Lillicrap, T. (2017) 



 
 

บทที ่3 
ระเบียบวธีิวจิยั 

 
การศึกษาวิจยัคร้ังน้ีเป็นการน าเสนอระบบแปลค าศพัทภ์าษามือไทยโดยการเรียนรู้เชิงลึก

บนขอ้มูลบางส่วนดว้ยเทคนิค Few-Shot Learning จากวดีิโอโดยมีแนวทางการวจิยัดงัน้ี 
 
 
 
 
  
 
 
 
ภาพที ่3.1  การท างานของระบบแปลค าศพัทภ์าษามือไทยโดยการเรียนรู้แบบ Few-Shot Learning 
 
3.1  การเกบ็ข้อมูล (Input Video) 
       3.1.1  ขอ้มูลท่ีใชใ้นการศึกษา 

ในการเก็บขอ้มูล ท าการบนัทึกคลิปวิดีโอโดยใช้ Resolution หรือความละเอียดคมชดั
ของวิดีโอ 1080p HD ท่ี 30 fps (Frame Per Second) โดยตั้งกลอ้งถ่ายในพื้นหลงัแบบหยุดน่ิง และ
ถ่ายเพียงแค่ท่อนบนของร่างกายตั้งแต่เอวข้ึนไป ซ่ึงบนัทึกทั้งหมด 47 ค า ค  าละ 6 วิดีโอ โดยเฉล่ีย
แลว้ความยาวต่อค าอยูท่ี่ 4 วนิาที 
 
3.2  การเตรียมข้อมูลส าหรับสอนระบบ (Preprocess) 
        3.2.1  Capture Frame 

เม่ือไดรั้บ Input Video เขา้มาจะใช ้OpenCV ในการ Capture Frame ในแต่ละ Video ให้
เป็นเฟรมภาพ และเก็บไว้ในโฟลเดอร์ โดยเฉล่ียแล้วความยาวต่อค าอยู่ท่ี 4 วินาที ดังนั้ นจึง
ก าหนดใหว้ดีิโอสูงสุดมีความยาว 4 วินาที ใน 1 วินาทีสามารถ Capture Frame ได ้30 Frame ดงันั้น

Input data 

Preprocessing  

Modeling 

Implement 

Input Video 

Preproce

ss 

Modelin

g 

Impleme

nt 

Mediapi

pe 

Concatenate Array Capture Frame Normalize Feature Extraction 
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จะได ้Frame ทั้งหมด 120 Frame แต่จากการทดลองปรับจ านวนการ Capture Frame ลงพบว่าหาก
ลดลง 50 % หรือ 15 Frame per second จะไดจ้  านวนเฟรมทั้งหมด 60 Frame ท าให้โมเดลมี
ประสิทธิภาพมากท่ีสุด เน่ืองจาก Frame ท่ีติดกนัอาจจะมีท่าทางท่ีคลา้ยกนัมาก หรืออาจจะยงัอยูใ่น
ต าแหน่งเดียวกนั ท าใหไ้ม่สามารถช่วยในการแยกแยะท่าทางได ้
 

 
ภาพที ่3.2  ตวัอยา่งการ Capture Frame 
 
       3.2.2  การแปลงระบบสี 

ส าหรับขอ้มูลจาก Webcam จะมีระบบสี BGR แต่ Mediapipe ท างานกบัระบบสี 
RGB ดงันั้นจะตอ้งมีการแปลงค่าสีดว้ยค าสั่ง cv2.cvtColor() ท่ีรับค่ารูปจากระบบสี BGR หรือรูป
จาก Webcam และ ตวัแปลงค่าสีจาก BGR ไป RGB ท่ีอยูใ่นค าสั่ง cv2.COLOR_BGR2RGB 
       3.2.3  Mediapipe 

หลงัจากด าเนินการขั้นตอนท่ี 3.2.2 เรียบร้อยแลว้ และท าการระบุต าแหน่งของ Landmark
หรือจุดส าคญัต่าง ๆ ของมือ และท่าทางโดยใช้ Mediapipe เก็บต าแหน่งของแต่ละจุด ค่าท่ีไดเ้ป็น
พิกดัจุด 3 มิติ (x, y, z) บอกพิกดัตาม % ของขนาดภาพ ส าหรับ x จะเทียบกบัความกวา้ง และ y จะ
เทียบกบัความสูง เช่นภาพขนาด 1080 x 1080 หากได ้x: 0.50 และ y 0.10 หมายถึงพิกดัท่ี x = 0.5 * 
1080 และ y = 0.10 * 1080 หรือ (540, 108) ในพิกดั (x, y) ซ่ึงจุด 0,0 เร่ิมตน้ท่ีมุมซ้ายบน และมีค่า 
x, y ท่ีมากท่ีสุดท่ีมุมขวาล่าง ซ่ึงในงานวิจยัน้ีจะพิจารณาต าแหน่งใน 2 มิติเท่านั้น ไดแ้ก่ ค่าใน
แนวแกน x และค่าในแนวแกน y  

เร่ิมนบัเฟรมแรกของวิดีโอเม่ือมีการรับค่าต าแหน่งของมือซ้ายหรือขวาในเฟรมนั้น ๆ 
เพื่อน าค่าไปท า Normalize และFeature Extraction ต่อไป หลงัจากเร่ิมนับเฟรมแรกไปแล้ว 
เมื่อท า Landmark แต่ละเฟรม แลว้ไม่พบต าแหน่งท่ีตอ้งการจะแทนค่าดว้ยเมตริก 0 ตามขนาดเดิม
ในต าแหน่งนั้นแทน  
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ภาพที ่3.3  ตวัอยา่งการ Landmark เฟรมดว้ย Mediapipe 
 
       3.2.4  Normalize Landmark 
 เน่ืองจากสรีระร่างกาย หรือส่วนสูงของผูใ้ช้งาน ไม่เท่ากนัดงันั้นจึงจ าเป็นตอ้งท าการ 
Normalize จุดต่าง ๆ ท่ีไดจ้าก Landmark โดยผูว้ิจยัจะถือให้ Pose [0] หรือต าแหน่งของจมูก เป็น
จุดอา้งอิงของแต่ละบุคคล หลงัจากนั้นจะน าจุดต่าง ๆ มาลบดว้ยต าแหน่งจมูก โดยต าแหน่งของ
ร่างกายท่ีน ามาใชท้ั้งหมด 10 จุดดงัภาพท่ี 3.4 
 

 
ภาพที ่3.4  ตวัอยา่งต าแหน่งอา้งอิงของจมูก และต าแหน่ง Pose ของ Mediapipe 
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       3.2.5  Feature Extraction 
การท ามุมระหว่างแขนท่อนบนกบัแขนท่อนปลาย เช่นการท ามุมของแขนดา้นขวาใช้

สร้างเวกเตอร์ระหวา่งต าแหน่งท่ี 12 หรือไหล่ ไปจนถึงต าแหน่งท่ี 14 หรือศอก และสร้างเวกเตอร์
ระหวา่งต าแหน่งท่ี 16 หรือขอ้มือ ไปจนถึงต าแหน่งท่ี 14 หรือศอก เป็นแขนของมุม ก าหนดให ้
ต าแหน่งของศอกเป็นจุดยอดมุม หามุมท่ีกระท าระหวา่งแขนดา้นซา้ยเช่นเดียวกนักบัดา้นขวา 
 

 
ภาพที ่3.5  ตวัอยา่งการท ามุมระหวา่งแขนท่อนบนกบัแขนท่อนปลายของแขนขวา 
 

การหาระยะห่างระหว่างน้ิวช้ีของมือทั้งสองขา้งกบัจมูก โดยใช้การหาระยะทางแบบ 
Euclidean Distance จากต าแหน่งจมูกไปยงัต าแหน่งปลายน้ิวช้ีโดยใชพ้ิกดัจาก Pose 

 

 
ภาพที ่3.6  ตวัอยา่งระยะห่างระหวา่งน้ิวช้ีกบัจมูก 
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       3.2.6  Concatenate Array 
เมื่อด าเนินการ Normalize Landmark และ Feature Extraction เรียบร้อยแล้วจะได้ 

Array  ของแต่ละต าแหน่ง กรณีเป็นพิกดัจุดจะแปลงให้เป็น Array มิติเดียวโดยใช ้Flatten หลงัจาก
นั้นน า Array มา Concatenate กนัตามล าดบัดงัตารางที่ 3.1 จะได ้Array ส าหรับ 1 เฟรมไดแ้ก่ 
Array 1 มิติ มีสมาชิกจ านวน 39 Array 
 
ตารางที ่3.1  ตวัอยา่งล าดบัการ Concatenate Array ของต าแหน่งดา้นขวา 
 
ล าดบั ต าแหน่ง พิกดั Shape 

(Array) 

1 
การท ามุมระหวา่งแขนท่อน
บนกบัแขนท่อนปลาย 

Pose(12,14) ท ามุมกบั Pose(14,16) 4 

2 
ระยะห่างระหวา่งน้ิวช้ีกบั
จมูก 

ระยะห่างระหวา่งPose(0) กบัPose(20) 2  

3 ต าแหน่งของท่าทาง Pose(14,16,18,20,22) 33 

รวม 
Pose(มุมแขน) + Pose(ระยะห่างจมูกกบัมือ) 
+ Pose (ต าแหน่ง Pose - ต าแหน่งจมูก) 

39 

 
เน่ืองจากขอ้มูลวิดีโอค าศพัทเ์ป็นขอ้มูลประเภท Sequence ดงันั้นการจะน าขอ้มูลไปใช้

ในโมเดลนั้นตอ้งน า Array ของเฟรมทั้งหมดมารวมกนัเป็น Input ส าหรับ 1 วิดีโอ โดยน า Array 
มาสร้างเป็น list แลว้จึงน าเขา้ไปสอนโมเดล  
 
3.3  การสร้างโมเดล (Few-Shot Learning Modeling ) 

ขอ้มูลท่ีไดจ้ากขอ้ 3.2.6 จะถูกใชเ้ป็นขอ้มูลเพื่อสอนระบบ Training Data ทั้งหมด 282
วดีิโอ แบ่งการชุดการอบรมในการสอนระบบแต่ละงาน(Task / Episode) ดงัน้ี N-Way = 47, K-Shot 
= 6, Query = 6 โดยสอนทั้งหมด 600 Task และทดสอบ 100 Task  

หลงัจากศึกษางานวจิยัท่ีเก่ียวขอ้งพบวา่มีโมเดลท่ีนิยมใชใ้นการท า Few-Shot Learning 
อยู ่3 โมเดล ไดแ้ก่ Prototypical Networks, Matching Networks และ Relation Networks ดงันั้นจึง
ไดท้ดลองใชโ้มเดลทั้ง 3 โมเดลในการแปลค าศพัท ์เพื่อเลือกโมเดลท่ีมีประสิทธิภาพมากท่ีสุด ไป
ใชง้านจริง พื้นฐานของโมเดล Few-Shot Learning ทั้ง 3 แบบ คือ neural network ท่ีเป็น CNN แต่ 
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จะแตกต่างกันท่ีวิธีการจัดกลุ่ม หรือจดัประเภท ส่วนวิธีการสอน หรือหลักการในส่วนอ่ืน ๆ 
คล้ายกนัเกือบทั้งหมด การสร้างโมเดลในงานวิจยัน้ีประยุกต์มาจาก package ของ sicara ซ่ึงมี 
Library ใหใ้ชต้ามความตอ้งการ 

ส าหรับโมเดลที่เลือกใช้ไดแ้ก่ Prototypical Networks ขั้นแรก เลือก backbone เป็น
ResNet50 เพื่อท า Feature Extraction และเป็นโครงสร้างหลกัโดยผ่านการสอนมาจาก ImageNet 
เน่ืองจาก ResNet มีรูปแบบ Input เป็น 3 มิติไดแ้ก่ (height, width, channel) เช่น (n_sample, 224, 
224, 3) แต่ Input ท่ีไดจ้ากการ Concatenate Array เป็น 2 มิติ ดงันั้นจึงจ าเป็นตอ้งจดัขอ้มูลจากเดิม
คือ (จ านวนเฟรม, Position  ต่าง ๆ) ท าการเพิ่มมิติท่ีสามเป็นจ านวน วิดีโอ ท่ีมีอยูใ่น Dataset จะได้
เป็น (จ านวนเฟรม, Position  ต่าง ๆ, จ  านวนวิดีโอ) และตดั layer สุดทา้ยของโมเดลออกหรือชั้น 
output และต่อดว้ย Flatten layer จากนั้นน าค่าจาก ResNet50 เขา้สู่โมเดล Prototypical Networks ซ่ึง
หลักการ Predict class ของ Prototypical Networks มาจากระยะทาง (ค านวณจาก Euclidean 
distance) ของตน้แบบ(support set) เทียบกบั input (query) ท่ีใส่เขา้ไป และใช ้Optimizer คือ Adam 
หลงัจากนั้นก็น ามาทดลองปรับเปล่ียนตวัแปร Backbone และเพิ่ม task ในการสอน และต าแหน่งท่ี
น าเขา้ไปเป็น input เพื่อปรับปรุงโมเดลให้ดีข้ึน โดยก าหนดตวัแปรดงัตารางท่ี 3.2 ซ่ึงสามารถวดั
ประสิทธิภาพของโมเดล Prototypical Networksได ้Accuracy = 0.781, Loss = 0.27 
 
ตารางที ่3.2  การก าหนดตวัแปรของโมเดล 
 

Parameter 

Model Prototypical Networks 

Training Task 600 Task 

Backbone ResNet50 (imageNet) 

Input  Pose(มุมแขน) + Pose(ระยะห่างจมูกกบัมือ) + Pose (ต าแหน่ง Pose - ต าแหน่งจมูก) 

FPS 15 fps 

Optimizer Adam 

Distance Euclidean distance 

Loss Function Categorical Cross Entropy 
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3.4  การน าโมเดลไปใช้กบัระบบ (Implement) 
น าโมเดล Prototypical Networks ซ่ึงเป็นโมเดลท่ีมีประสิทธิภาพมากท่ีสุด ไปใช้ใน

การแปลค าศพัท์ภาษามือไทย โดยผ่าน GUI (Graphical User Interface) อย่างง่ายท่ีพฒันาข้ึน 
ประกอบไปดว้ยการท างาน 3 ส่วนดงัน้ี 

ส่วนท่ี 1 จอแสดงผลวดีิโอ ซ่ึงสามารถเช่ือมต่อกบักลอ้งของโนต้บุก๊แบบ Real ในกรณี 
แปลค าศพัทจ์ากกลอ้ง 

ส่วนท่ี 2 แสดงผลลพัธ์ของค าศพัท์ท่ีแปลได ้โดยอา้งอิงจากคลงัค าศพัท์ท่ีสอนระบบ 
ส่วนท่ี 3 เมนูการใชง้าน ประกอบดว้ย เมนูแปลค าศพัทจ์ากกลอ้งแบบ Real time ระบบ 

จะแปลค าศพัทจ์ากการจบัภาพผา่นกลอ้งของเคร่ืองโน้ตบุ๊ก เมนูแปลศพัท์จากวิดีโอระบบสามารถ
แปลค าศพัท์จากวิดีโอท่ีน าเขา้ได้ และเมนูสุดท้ายคือเมนูออกจากระบบ เพื่อปิดการท างานของ
ระบบ  
 

 
ภาพที ่3.7  ตวัอยา่งโปรแกรมรูปแบบ GUI ในการน าไปใชจ้ริง 
 
3.5  เคร่ืองมือทีใ่ช้ในงานวจัิย 
       3.5.1  ภาษาไพธอน (Python) 

ภาษา Python เป็นภาษาโปรแกรมคอมพิวเตอร์ระดับสูง โดยถูกออกแบบมาให้เป็น
ภาษาสคริปต์ท่ีอ่านง่าย โครงสร้าง และไวยากรณ์ของภาษาไม่ซับซ้อน ในส่วนของการแปลง
ชุดค าสั่งมีการท างานแบบ Interpreter คือเป็นการแปลชุดค าสั่งทีละบรรทดั นอกจากนั้นภาษา
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โปรแกรม Python ยงัสามารถน าไปใชใ้นการเขียนโปรแกรมไดห้ลากหลายประเภท โดยไม่ไดจ้  ากดั
อยู่ท่ีงานเฉพาะทางใดทางหน่ึง (General-purpose language) จึงท าให้มีการน าไปใชก้นัแพร่หลาย 
และเหมาะส าหรับการท า Data Science เน่ืองจากมี Package ของชุดค าสั่งท่ีสามารถเลือกใชไ้ดอ้ยา่ง
เหมาะกบังานประเภทน้ี  
       3.5.2  Jupyter Notebook 

เป็นเคร่ืองมือ opensource ท่ีใชใ้นการสร้าง Reproducible Document ซ่ึงก็คือเอกสารท่ี มี
ค าอธิบายและ code ท่ีสามารถ execute ได ้เพื่อท าการทดลองซ ้ าและสามารถดูผลการทดลองได ้ทั้ง 
กบัขอ้มูลชุดเดิมหรือขอ้มูลชุดใหม่ได ้โดย Jupyter สามารถเขียน source code เป็น block สั้นๆ และ 
เขียนอธิบายแต่ละส่วนดว้ย markdown ได ้ซ่ึง Jupyter ไดส้ร้างระบบ kernel ท่ีให้นกัพฒันาเขียน 
configuration เพื่อใชง้านกบัภาษาหรือระบบไดห้ลากหลาย 
       3.5.3  PyTorch 

PyTorch ไดรั้บความนิยมมาก โดยเฉพาะอยา่งยิง่สนบัสนุนการท างานในระดบัโมบายล ์
การเขียนโคด้ส าหรับ PyTorch น้ีมีความเขา้ใจง่าย framework สนบัสนุนการท างานของ python ซ่ึง
โมเดลน้ีเป็นรูปแบบเบสิคของ python อยา่งเช่นการ การเพิ่มประสิทธิภาพ,การโหลดขอ้มูล,การใช้
งานฟังก์ชนัท่ีนอ้ยลง,การเปล่ียนรูป และอ่ืน ๆ สามารถ debug โปรแกรมไดจ้าก tensorboard หรือ 
ใชเ้ทคนิคของ python โดยทัว่ไป ท่ีมีการสร้าง กราฟจาก stack ตวัอยา่ง ท าใหง่้ายต่อการเรียนรู้ deep 
learning  จาก framework อ่ืน ๆ ของ data science เช่น pandas หรือ Scikit-learn 

PyTorch  เป็นหน่ึงใน library ท่ีส าคญัท่ีสุดของ machine learning ประโยชน์ของ 
PyTorch นั้นมีมากมายโดยเฉพาะในสาขา Computer Vision และ Natural Language Processing 
(NLP) ทั้งน้ีซอฟตแ์วร์สาย Deep learning อยา่งเช่น Autopilot ของ Tesla หรือวา่ Pyro ของ Uber 
ลว้นแต่ถูกพฒันาต่อยอดจาก PyTorch ทั้งส้ิน 
       3.5.4  PyQt 

PyQt คือ Module ที่ไวส้ร้าง GUI ในภาษา Python ที่นิยมใชก้นัอยา่งกวา้งขวาง qt คือ
เฟรมเวร์ิกสร้าง GUI ท่ีไดรั้บความนิยมสูงและถูกใชส้ร้างโปรแกรมต่าง ๆ มามากมายแลว้ โดยเดิม
มีพื้นฐานมาจากภาษา C++ แต่ก็ถูกพฒันาข้ึนมาให้ใชใ้นภาษาต่าง ๆ เช่น java, php, python, ruby, 
ฯลฯ ซ่ึงในปัจจุบนัพฒันามาถึง qt5 แลว้ Module ของ qt5 ในไพธอนมีช่ือวา่ pyqt5 การสร้าง GUI 
จะท าโดยการเอา widget ต่าง ๆ มาประกอบเขา้ดว้ยกนั ส าหรับใน pyqt นั้น widget ชนิดต่าง ๆ นั้น
อยูใ่นรูปของ class ของ Python ซ่ึงทั้งหมดถูกบรรจุอยูใ่น Module ยอ่ย PyQt5.QtWidgets เรียกใช้
ไดง่้าย และมี widget ใหใ้ชห้ลากหลาย 



 

 

 

บทที ่4 

ผลการศึกษา 
 

จากการพฒันาโมเดลส าหรับการแปลค าศพัทภ์าษามือไทยเพื่อช่วยเป็นตวักลางในการ

ส่ือสารระหวา่งผูพ้ิการทางการไดย้ินหรือส่ือความหมาย กบับุคคลทัว่ไป โดยน าเอาการเรียนรู้แบบ

ไม่ก่ีตวัอยา่ง (Few-Shot Learning) มาประยกุตใ์ชใ้นการสร้างเคร่ืองมือท่ีใชง้านไดส้ะดวกผา่น User 

Interface ซ่ึงผลทดสอบจากการใชง้านมีรายละเอียดดงัน้ี  

 

4.1  ผลการเปรียบเทยีบประสิทธิภาพของโมเดล Few-Shot Learning 

จากการศึกษางานวิจยัพบว่าโมเดลท่ีไดรั้บความนิยมเก่ียวการท า Few-Shot Learning 

ไดแ้ก่ Prototypical Networks, Matching Networks และRelation Networks ดงันั้นจึงทดลองใช้

โมเดลทั้ง 3 ในการสอนระบบ น า Training Data แบ่งการชุดการอบรมในการสอนระบบแต่ละงาน

(Task / Episode) ดงัน้ี N-Way = 5 ,K-Shot = 5, Query = 10โดยสอนทั้งหมด 400 Task และทดสอบ 

100 Task พบวา่ Prototypical Networks มีประสิทธิภาพมากท่ีสุด มี Accuracy = 0.633 Loss = 0.59

และMatching Networks และRelation Networks ไดผ้ลการทดสอบประสิทธิภาพของโมเดลเป็นดงั

ตารางท่ี 4.1 ซ่ึง Matching Networks และRelation Networks มีหลกัการท างานดงัน้ี 

       4.1.1  Matching Networks 

ขั้นแรกเลือก backbone เป็น ResNet18 หลังจากท า Feature Extraction และเป็น

โครงสร้างหลกั น า input เขา้สู่โมเดล Matching Networks ซ่ึงภายใน Matching Networks จะมีการ

ใช้ LSTM ในการปรับแต่ง feature ของ support set และหลกัการ Predict class ของ Matching 

Networks คือการหาความคล้าย ของ support set และquery โดยใช้ cosine similarity และใช ้

Optimizer คือ adam 

       4.1.2  Relation Networks 

ในโมเดล Relation Networks ก็ตอ้งเลือก backbone เป็น ResNet18 เพื่อเป็นโครงสร้าง

หลกั ก่อนอ่ืนเราท าการ extract feature maps ของ support set และquery หลงัจากนั้นค านวณหา
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ค่าเฉล่ียของ feature support ของแต่ละใน class ใน support set (ตน้แบบ)ส าหรับการ Predict class 

ของโมเดลน้ีจะน า feature maps ไปต่อกบั feature support ของแต่ละ class (ตน้แบบ) และส่งต่อไป

ใน relation module (เช่น CNN) ได ้output ออกมาเป็น relation score หลงัจากนั้นจดัประเภทจาก 

relation score สูงสุดของ class ท่ีได ้แสดงว่ามีความสัมพนัธ์กนั Relation Networks เราจะไม่ใส่ 

Flatten layer เพราะเราตอ้งการ output จาก backbone เป็น feature map และรูปร่างของ feature map 

เป็นดงัน้ี (n_channels, width, height) 

 

ตารางที ่4.1  ผลการเปรียบเทียบประสิทธิภาพของโมเดล 

 

5-way 5-Shot/ Hand/ 30 fps/ ResNet18/ 400 Task  Accuracy Loss 
Prototypical Networks 0.633 0.59 
Matching Networks 0.632 0.75 
Relation Networks 0.524 0.77 
 

4.2  การเลอืกพารามิเตอร์ และฟีทเจอร์ 

ผูว้ิจยัไดท้ดลองปรับจูนโมเดล และเพิ่มพารามิเตอร์ โดยใชโ้มเดล Prototypical 

Networks รายละเอียดการทดลองไดแ้ก่ 

       4.2.1  Backbone ท่ีใชใ้นโมเดล 

Backbone network เป็น neural network ท าหน้าท่ีเป็นเหมือนโครงสร้างหลกัให้แก่
โมเดล ท่ีรับรูปภาพ input และประมวลผลจนไดเ้ป็น feature map ออกมา โดย backbone network 
จะใช ้architecture ส าหรับงาน computer vision เช่น ResNet หรือ ResNeXt  
 

ตารางที ่4.2  ผลการเปรียบเทียบการใช ้Backbone ต่าง ๆ 
 

5-way 5-Shot/ Hand/ 30 fps/ 400 Task Accuracy Loss 

ResNet18 0.633 0.59 
ResNet50 0.736 0.49 
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จากการเปรียบเทียบผลการใช้ Backbone ปรากฏว่า ResNet50 ที่ใช้ Pre-Train โดย 
imageNet ส่งผลต่อประสิทธิภาพของโมเดลท าใหโ้มเดลท านายไดแ้ม่นข้ึนจากเดิมท่ีใช ้ResNet18 มี 

Accuracy เพิ่มข้ึน 0.103  
       4.2.2  ฟีทเจอร์ท่ีน ามาใช ้ในโมเดล 

ส าหรับฟีทเจอร์ท่ีน ามาใชไ้ดม้ีการทดลอง เพิ่ม/ลด ฟีทเจอร์ ต่าง ๆ ได ้ในตารางที่ 4.3
เป็นระยะห่างระหว่างปลายน้ิวกบัขอ้มือ,ระยะห่างระหว่างปลายน้ิวแต่ละน้ิว สามารถหาได้จาก
ระยะทางแบบ Euclidean Distance ระหวา่งต าแหน่งสองต าแหน่ง เช่น ระยะทางจากต าแหน่งปลาย
น้ิวโป้ง ไปยงัต าแหน่งปลายน้ิวช้ี, ระยะทางจากปลายน้ิวช้ี ไปยงัปลายน้ิวกลาง เป็นตน้ ท าเช่นน้ีกบั
ทุกปลายน้ิว และมือทั้งสองขา้ง 

 

ภาพที ่4.1  ตวัอยา่งระยะห่างระหวา่งปลายน้ิวโป้งกบัปลายน้ิวช้ี 

 

การหาระยะห่างระหวา่งปลายน้ิวกบัขอ้มือโดยใช้การหาระยะทางแบบ Euclidean Distance 

เช่น ระยะทางจากต าแหน่งปลายน้ิวโป้ง ไปยงัต าแหน่งขอ้มือ, ระยะทางจากปลายน้ิวช้ี ไปยงัปลาย

ขอ้มือ เป็นตน้ ท าเช่นน้ีกบัทุกปลายน้ิว และมือทั้งสองขา้ง 

 

ภาพที ่4.2  ตวัอยา่งระยะห่างระหวา่งปลายน้ิวโป้งกบัขอ้มือ 
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ตารางที ่4.3  ตวัอยา่งต าแหน่งมือดา้นขวา 

 

ต าแหน่ง พิกัด 
ระยะห่างระหวา่งปลายน้ิวกบัขอ้มือ,ระยะห่าง
ระหวา่งปลายน้ิวแต่ละน้ิว 

ระยะห่างระหวา่ง  
Hand(0) กบั Hand (4) 
Hand(4) กบั Hand (8) 
Hand(0) กบั Hand (8) 
Hand(8) กบั Hand (12) 
Hand(0) กบั Hand (12) 
Hand(12) กบั Hand (16) 
Hand(0) กบั Hand (16) 
Hand(16) กบั Hand (20) 
Hand(0) กบั Hand (20) 

 

ตารางที ่4.4  ผลการเปรียบเทียบการใชต้  าแหน่งของร่างกาย (Mediapipe)  

 
5-way 5-Shot/ 30 fps/ ResNet50/ 400 Task Accuracy Loss 

ใช้ต าแหน่งของแต่ละจุด (x,y,z) 
Hand 0.610 0.59 
Hand + Face + Pose 0.634 0.79 

Feature Extraction (x,y) 
Hand (ปลายน้ิวกบัขอ้มือ/ระยะห่างปลายน้ิวกบัปลายน้ิว) 0.633 0.91 
Pose(มุมแขน) + Pose(ระยะห่างจมูกกบัศอก) 0.657 0.77 
Hand (ปลายน้ิวกับข้อมือ/ระยะห่างปลายน้ิวกับปลายน้ิว) + Pose(มุมแขน) + Pose(
ระยะห่างจมูกกบัศอก) 

0.716 0.79 

Feature Extraction (x,y) + Normalize 
Pose(มุมแขน) + Pose(ระยะห่างจมูกกบัมือ) 0.487 0.18 
Pose(มุมแขน) + Pose(ระยะห่างจมูกกบัมือ) + Pose (ต าแหน่ง Pose - ต าแหน่งจมูก) 0.716 0.11 
Pose(มุมแขน) + Pose(ระยะห่างจมูกกบัมือ) + Pose (ต าแหน่ง Pose - ต าแหน่งจมูก)+ 
Hand (ปลายน้ิวกบัขอ้มือ/ระยะห่างปลายน้ิวกบัปลายน้ิว) 

0.670 0.13 
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จากตารางท่ี 4.4 จะเห็นไดว้่า การใช้ Hand (ปลายน้ิวกบัขอ้มือ/ระยะห่างปลายน้ิวกบั
ปลายน้ิว) + Pose(มุมแขน) + Pose(ระยะห่างจมูกกบัศอก) และ Pose(มุมแขน) + Pose(ระยะห่าง
จมูกกบัมือ) + Pose (ต าแหน่ง Pose - ต าแหน่งจมูก) ได ้Accuracy เท่ากนัคือ 0.716 แตกต่างกนัท่ี 
Loss ซ่ึงไดผ้ลเท่ากบั 0.79 และ 0.44 ตามล าดบั ดงันั้น เลือกใช ้Pose(มุมแขน) + Pose(ระยะห่างจมูก
กบัมือ) + Pose (ต าแหน่ง Pose - ต าแหน่งจมูก) ในการสอนโมเดล 
      4.2.3  จ  านวนในการ Capture Frame วดีิโอ 

 

ตารางที ่4.5  ผลการเปรียบเทียบจ านวนในการ Capture Frame วดีิโอ 
 

5-way 5-Shot/ Pose/ ResNet50/ 400 Task Accuracy Loss 

30 frame per second (120 frame) (100%) 0.716 0.44 

15 frame per second (60 frame) (50%) 0.853 0.13 

7.5 frame per second (30 frame) (25%) 0.228 0.21 

3.75 frame per second (15 frame) (12.5%) 0.191 0.38 

 

หลงัจากทดสอบฟีทเจอร์ก็ไดน้ าขอ้มูล Pose(มุมแขน) + Pose(ระยะห่างจมูกกบัมือ) + 
Pose (ต าแหน่ง Pose - ต าแหน่งจมูก) มาทดลองเปรียบเทียบจ านวนในการ Capture Frame ไดผ้ลดงั
ตารางท่ี 4.5 จะเห็นไดว้า่ เม่ือลด 60 FPS (15 frame per second) (50%) ได ้Accuracy = 0.853 และ
Loss = 0.13 เพิ่มข้ึนจาก 120 FPS (30 frame per second) (100%) และทดลองลดลงเป็น 30 FPS (7.5 
frame per second) (25%) ได ้Accuracy = 0.228 และLoss = 0.21 ท าให้ประสิทธิภาพลดลงดงันั้นจึง
เลือก Capture Frame จ านวน 60 FPS (15 frame per second) (50%) 
 

       4.2.4  จ  านวน Task ในการสอนโมเดล 
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ตารางที ่4.6  ผลการเปรียบเทียบจ านวน Task ในการสอน 

 

5-way 5-Shot/ Pose/ 15 fps/ ResNet50 Accuracy Loss 

400 Task 0.853 0.51 

600 Task 0.880 0.48 

 

จากตารางท่ี 4.6 จะเห็นไดว้่าจ  านวน Task ในการ Train Model มีผลต่อประสิทธิภาพ

ของโมเดล ซ่ึงสอดคลอ้งกบัวิธีการปกติคือยิ่งเรียนรู้เยอะก็จะยิ่งแยกแยะ หรือท านายผลไดดี้มาก

ยิง่ข้ึน 

 

4.3  ผลการวดัประสิทธิภาพความถูกต้องของโมเดล 

จากการทดสอบพบว่าการก าหนดตวัแปร และฟีทเจอร์ตามตารางที่ 4.6 ให้ผลการ

ทดสอบใหค้่าความถูกตอ้งท่ีดีท่ีสุด ดงันั้นจึงท าการสอนโมเดลดว้ย ดงัน้ี N-Way = 47, K-Shot = 6, 

Query = 6 ไดค้่า Accuracy = 0.781 และLoss = 0.27 

 

ตารางที ่4.7  การก าหนดพารามิเตอร์ของโมเดล Prototypical Networks 

 

Model Prototypical Networks 

Training Task 600 Task 

Backbone ResNet50 (imageNet) 

Input  Pose(มุมแขน) + Pose(ระยะห่างจมูกกบัมือ) + Pose (ต าแหน่ง Pose - ต าแหน่งจมูก) 

FPS 15 fps 

Optimizer Adam 

Distance Euclidean distance 

Loss Function Categorical Cross Entropy 
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ภาพที ่4.3  Confusion Matrix ทดสอบกบัวดีิโออาสา 

 
4.4  ผลจากการน าไปใช้งานกบัวดิีโอโดยสมาคมคนหูหนวก 

 เน่ืองจาก Data Set สร้างข้ึนนั้นเกิดจากการบนัทึกวิดีโอโดยอาสาท่ีไม่มีความเช่ียวชาญใน

ภาษามือโดยเฉพาะดงันั้นผูว้ิจยัจึงท าการทดสอบระบบแปลค าภาษามือไทยโดยใช้ขอ้มูลตวัอย่าง

วดีิโอของฐานขอ้มูลภาษามือไทยท่ีจดัท าข้ึนโดยสมาคมคนหูหนวกแห่งประเทศไทย 

 

 

ภาพที ่4.4  ตวัอยา่งการทดสอบกบัวดีิโอโดยสมาคมคนหูหนวก 

Actual label 

Predicted label 
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ผลการทดสอบ N-Way = 47, K-Shot = 6, Query = 1  ไดค้่า Accuracy = 0.74  จะเห็นได้

ว่ามีประสิทธิภาพใกล้เคียงกบัการทดสอบด้วยวิดีโออาสาท่ีสร้างข้ึนโดยผูว้ิจยั ซ่ึงได้ Confusion 

Matrix ดงัภาพท่ี 4.5 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

ภาพที ่4.5  Confusion Matrix ทดสอบกบัวดีิโอโดยสมาคมคนหูหนวก 

 

Actual label 

Predicted label 



 

 
 

บทที ่5 
บทสรุปและข้อเสนอแนะ 

 
งานวิจยัน้ีได้น าเสนอเกี่ยวกับการพฒันาระบบเพื่อช่วยในการแปลค าศพัท์ภาษา

มือไทยในชีวิตประจ าวนั โดยใชว้ิธีการเรียนรู้แบบเชิงลึก เทคนิค Few-Shot Learning ซ่ึงระบบน้ี
จะช่วยลดช่องว่างทางการส่ือสารระหว่างบุคคลทัว่ไปและผูพ้ิการทางการส่ือสาร ช่วยแกปั้ญหา
จ านวนล่ามท่ีไม่เพียงพอต่อจ านวนผูพ้ิการ ท าให้สามารถเขา้ถึงเคร่ืองมือท่ีช่วยในการส่ือสารไดง่้าย
ข้ึนสามารถสรุปผลการวจิยัไดด้งัน้ี  
 
5.1  สรุปผลการศึกษา 
       5.1.1  ไดพ้ฒันาโมเดลท่ีมีประสิทธิภาพในการแปลค าศพัทภ์าษามือไทย ประกอบดว้ยขั้นตอน
ดงัน้ี 
                  5.1.1.1  เตรียมขอ้มูลวิดีโอท่ีเก็บมาโดยการ Capture frame เป็นรูปภาพจ านวน 60 FPS 
(15 frame per second) หลงัจากนั้นใช ้Mediapipe ในการระบุต าแหน่งของร่างกาย และมือ 
                  5.1.1.2  น าค่าพิกดัท่ีไดม้า Normalize ซ่ึงถือให้จมูกของแต่ละบุคคลเป็นจุดอา้งอิง น า
ต าแหน่งพิกดัมาลบดว้ยจุดอา้งอิง และน าพิกดัส่วนอ่ืนมาท า Feature Extraction เม่ือได ้Feature ท่ี
ตอ้งการก็น ามา Concatenate เป็น 1 เฟรม และน าแต่ละเฟรม มารวมกนัเป็น 1 วิดีโอ จดัเก็บใน
รูปแบบ Numpy array โดยมีการท า Feature Extraction ดงัน้ี 

 แขนท่อนปลายกบัท่อนบนท ามุมก่ีองศา มีศอกเป็นจุดยอดมุม 
 ระยะห่างระหวา่งน้ิวช้ีกบัจมูก 

                  5.1.1.3  น าขอ้มูลท่ีไดเ้ขา้สู่โมเดล Prototypical Networks เพื่อแปลค าศพัทภ์าษามือไทย 
       5.1.2  ผลการทดลองใหค้วามแม่นย  าในการแปลค าศพัทภ์าษามือไทยทั้ง 47 ค า วดัค่า Accuracy 
ไดถึ้ง 74%  
 
5.2  ข้อสังเกต 

ผลการทดสอบจากวิดีโอท่ีสร้างโดยอาสา และวิดีโอท่ีสร้างโดยสมาคมคนหูหนวก  
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พบว่าค าศพัทส่์วนใหญ่ท่ีแปลไม่ถูกตอ้งนั้น เป็นค าศพัทท่ี์มีท่าทางท่ีคลา้ยกนัมาก ต าแหน่งของมือ 
องศาของแขน อยูใ่นต าแหน่งท่ีใกลเ้คียงกนั ดงัตารางท่ี 5.1 
 
ตารางที ่5.1  เปรียบเทียบผลการแปลค าศพัทท่ี์ไม่ถูกตอ้งจากวดีิโออาสา และวดีิโอท่ีสร้างโดย
สมาคมคนหูหนวก 
 

 
 
5.3  ข้อเสนอแนะ  
        5.3.1  ควรเก็บข้อมูลตัวอย่างในแต่ละค าเพิ่ม (K-shot) เพราะจ านวน K-shot ส่งผลต่อ
ประสิทธิภาพโมเดล หาก K-shot น้อยจะท าให้ความแม่นย  าน้อยลง แต่หาก K-shot มากจะท าให้
โมเดลแม่นย  าข้ึน ดงันั้นจึงควรเก็บขอ้มูลเพิ่มข้ึน 
        5.3.2  สร้างแอปพลิเคชนัเพื่อรองรับการใชง้านบนมือถือ 

วิดีโอที่สร้างโดยอาสา วิดีโอที่สร้างโดยสมาคมคนหูหนวก 

Actual Predicted Actual Predicted 

กิน ข้ีเกียจ/ ด่ืม/ พดู/ อ่ิม กิน กลวั 

ข้ีเกียจ คิด/ ลืม คิดถึง ขม 

ซ้ือ ดีใจ/ ปรึกษา/ มัน่ใจ ดม ดีใจ 

ยงิปืน ทะเลาะ/ เกลียด/ โกนหนวด/ ไม่ชอบ ดีใจ ข้ีเกียจ 

สอบ ดม/ ด่ืม/ เสียใจ พดู ฟ้อง 

อธิบาย ทะเลาะ/ วิง่ ฟ้อง รัก 

  ยงิปืน สงสัย 

  ร้องไห้ กิน 

  วิง่ ไม่แน่ใจ 

  หิว ดม 

  เกลียด เบ่ือ 

  โกรธ ร้องไห ้
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        5.3.3  การเรียงค าเป็นประโยค การส่ือสารด้วยภาษามือ มีหลายประเภท หน่ึงในนั้นคือการ
เลือนแบบประโยคในการพดูโดยใชค้  าศพัทม์าเรียงต่อกนั ท าให้สามารถน าค ามาเรียงต่อกนัเพื่อเป็น
ประโยคได ้
        5.3.4  สามารถเพิ่ม text to speech เพิ่มเติมเม่ือท านายค าศพัทไ์ด ้เพิ่มความสะดวกต่อผูท่ี้ส่ือสาร 
        5.3.5  อาจมีการทดลองเพิ่มเติม (Future Work) ในขั้นตอนของการสอนระบบ ดงัน้ี 
                  5.3.5.1  สร้าง Data set ดว้ยบุคคลท่ีหลากหลายใน 1 class เน่ืองจากต าแหน่งมือ สัดส่วน
ร่างกายหรือท่าทางของแต่ละบุคคลแตกต่างกนั จะท าใหโ้มเดลยดืหยุน่ข้ึน หรือเก่งข้ึน 
                  5.3.5.2  น าโมเดลท่ีเก่งด้าน Sequence มาใช้รวม Aggregate เฟรมแต่ละเฟรมรวมทั้ง
จดัการความยาวของวดีิโอ 
                  5.3.5.3  เพิ่ม Feature Extraction โดยวิธีอ่ืน ๆ เช่น Angular Features, Geometric 

Features 
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ภาคผนวก ก 

รายการค าศัพท์ภาษามือไทย 

 

หมวดความรู้สึก ได้แก่ 

เศร้า 

มัน่ใจ 

ไม่แน่ใจ 

เบ่ือ 

สงสัย 

ดีใจ 

เสียใจ 

ลืม 

หิว 

อ่ิม 

ข้ีเกียจ 

คิดถึง 

ขยนั 

กลวั 

เกลียด 

รัก 

ชอบ 

ไม่ชอบ 

เหงา 

ไม่จริง 

โกรธ 
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ไม่มีรสชาติ 

ไม่อร่อย 

อร่อย 

เผด็ 

เคม็ 

ขม 

หวาน 

จืด 

เปร้ียว 
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ทะเลาะ 

วิง่ 

ฟ้อง 

อธิบาย 

ปรึกษา 

สอบ 

อ่านหนงัสือ 

กิน 

ด่ืม 

พดู 

ซ้ือ 

คิด 

โกนหนวด 

ยงิปืน 

ดม 

อาบน ้า 
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