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บทคัดย่อ 

ในปัจจุบันการน าระบบเซนเซอร์ต่างๆ ไปใช้เชื่อมต่อข้อมูลระหว่างมือของมนุษย์กับคอมพิวเตอร์ส าหรับพัฒนาระบบ
รู้จ าท่ามือยังเป็นสิ่งที่ท้าทาย เนื่องจากระบบเซนเซอร์ยังไม่สามารถตอบสนองความแม่นย าในการจดจ าท่ามือที่ดีพอส าหรับ
ระบบการมองเห็นของระบบคอมพิวเตอร์เพื่อน าไปใช้งานควบคุมระยะไกลและการสื่อสาร ดังนั้น  งานวิจัยนี้น าเสนอการ
พัฒนาการจดจ าท่ามือด้วยถุงมือเซนเซอร์แบบ 16 จุดหมุนอิสระร่วมกับการโครงข่ายประสาทแบบคอนโวลูชัน เซนเซอร์วัดค่า
การโค้งงอของวัตถุถูกน าไปติดตั้งตามจุดหมุนของมือมนุษย์บนถุงมือจ านวน 16 จุดหมุนอิสระ เพื่อให้สามารถตรวจวัดการงอ
ของข้อนิ้วมือแต่ละจุดในขณะใช้มือจับวัตถุ วงจรส าหรับอ่านค่าเซนเซอร์แบบ 16 จุดหมุนอิสระและวงจรบัฟเฟอร์แบบปรับค่า 
ถูกพัฒนาขึ้นใช้ในงานวิจัยนี้ เพื่อท างานร่วมกับไมโครคอนโทรลเลอร์ Arduino Nano ส าหรับบันทึกผลข้อมูลสัญญาณของ
เซนเซอร์แต่ละจุดเข้าสู่คอมพิวเตอร์ จากนั้นสัญญาณเหล่านี้จะถูกแปลงเป็นข้อมูลภาพด้วยวิธี Nearest Interpolation และ 
Color Mapping หลังจากนั้นใช้เทคนิคโครงข่ายประสาทแบบคอนโวลูชันเพื่อจดจ าท่ามือจับ การจับวัตถุจริงด้วยท่ามือจับที่ใช้
งานในชีวิตประจ าวันด้วย 20 ท่ามือ จ านวน 4,000 ครั้ง ถูกน ามาใช้ในการทดสอบถุงมือเซนเซอร์ที่ออกแบบ ซึ่งผลการทดลอง
พบว่าระบบท่ีน าเสนอสามารถท างานได้เป็นอย่างดีและมีประสิทธิภาพในการจดจ า 99.70% 
ค าส าคัญ: ถุงมือเซนเซอร์; การจดจ าท่ามือจับ; ความต้านทานแบบโค้งงอ; โครงข่ายประสาทแบบคอนโวลูชัน 

ABSTRACT 
It is recently challenging to use various sensors to interface data in Human- Computer Interaction 

( HCI)  for developing hand gesture recognition systems.  However, the previous sensor system has not met 
the hand gesture recognition accuracy for the machine vision. Therefore, this article presents the 
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development of hand gesture recognition with a 16 Degree of Freedom (Dof)  glove sensor combined with 
a convolution neural network. The flex sensors were installed to 16 points of the pivot point of the human 
hand on the glove so that each knuckle flex could be measured while holding the object.  The 16 
independent sensor multiplexer circuits and the adjustable buffer circuit were developed for use in this 
research to work with the Arduino Nano microcontroller to acquire each sensor's signal data to the 
computer.  These signals are then converted to image data using Nearest interpolation and Color Mapping. 
The convolutional neural network techniques are used to recognize the hand gesture recognition systems. 
There were 4,000 hands- on captures of 20 hand grasps that were used to test the proposed system.  The 
result indicated that the proposed system works very well, and recognition efficiency is 99.70%. 
Keywords: Glove Sensor; Hand Grasp Recognition; Flex Sensor; Convolution Neural Network 
 

1. บทน า 
เทคโนโลย ีการจดจ  าท ่าม ือถ ูกน  ามาใช ้ ในการ

ปฏิสัมพันธ์ระหว่างมนุษย์กับเครื่องจักร มีการประยุกต์ใช้
ส าหรับงานที่หลากหลาย เช่น การจดจ าภาษามือ [1], การ
ควบคุมโดรน [2], การควบคุมแขนหุ่นยนต์ [3], การเชื่อมต่อ
กับระบบเสมือนจริง [4], การควบคุมหุ่นยนต์อุตสาหกรรม 
[5], การใช้งานทางการแพทย์ [6]-[8], และอุปกรณ์เชื่อมต่อ
ส าหรับหุ่นยนต์ปฏิบัติการระยะไกล (Teleoperation) ที่ใช้
ส าหรับการท างานในสภาพแวดล้อมท่ีเป็นอันตราย [9]–[10] 
เป็นต้น มีหลายวิธีในการจดจ าท่าทางของมือ เช่น การ
มองเห็นตาม [11]–[12], การใช้สัญญาณชีวภาพ [13]-[14] 
และการอ่านข้อมูลจากถุงมือเซนเซอร์ [1], [15]–[31] 
เป็นต้น ซึ ่งถุงมือเป็นอุปกรณ์ที่ถูกพัฒนามาใช้งานเป็น
อุปกรณ์เชื่อมต่อระหว่างมือของมนุษย์กับระบบคอมพิวเตอร์ 
(Human Interface Device: HMI) ข้อดีของเซนเซอร์แบบ
ถุงมือ คือ อัตราส่วนสัญญาณต่อสัญญาณรบกวน (SNR) ที่
เชื่อถือได้ หลักการท างานของถุงมือเซนเซอร์ คือ มีเซนเซอร์
ฝังอยู่ในถุงมือเพื่อจับการงอของข้อนิ้วและฝ่ามือ [1], [15]–[31] 
สิ่งส าคัญคือ เซนเซอร์ชนิดถุงมือนี้ควรมีคุณสมบัติที่นุ่มและ
ยืดหยุ่นได้ ซึ่งจะไม่ท าให้เกิดความเครียดและอาการบาดเจบ็
ที่จะเกิดขึ้นกับมือ ง่ายต่อการจัดการขณะใช้งาน 

จากหลักการพื้นฐานของถุงมือ HMI ที่ใช้การอ่านมุม
ของข้อนิ้วมือที่เปลี่ยนแปลงไปจึงมีการพัฒนาถุงมือที่ใช้
หลักการอ่านค่ามุมที่หลากหลาย เช่น การใช้เซนเซอร์แบบ

โรตารี่ (Rotary) [16]–[18] ซึ่งใช้ตัวความต้านทานแบบปรับ
ค่าได้ (Variable resistor) เป็นตัวทรานสดิวเซอร์ มีข้อดีคือ
สามารถวัดมุมได้แม่นย าแตม่ีข้อเสียตรงมีประกอบด้วยส่วนที่
แข็งซึ ่งค่อนข้างยุ ่งยากส าหรับการสวมใส่ เซนเซอร์แบบ 
โค้งงอ (Bend sensor, Flex sensor) [1], [16], [19]–[25] 
เป็นเซนเซอร์ชนิดใช้หลักการวัดการโก่งตัวของแผ่นตัวน า ซึ่ง
ค่าความต้านทานเปลี่ยนแปลงไปตามมุมและรัศมีการโค้งงอ
ของอุปกรณ์ เซนเซอร์ชนิดนี้มีการใช้กันอย่างแพร่หลาย
ส าหรับผลิตภัณฑ์เชิงพาณิชย์ เช่น CyberGlove III และ 
5DT data glove [31]–[32] การใช้ถุงมือชนิดนี้มีข้อดีใน
การใช้งานคือ มีความทนทานและราคาต ่า และเซนเซอร์
แบบ Flex sensor นี้ยังมีข้อดีที่สามารถออกแบบมาให้ฝัง
อย ู ่ภายในถุงมือได้ [24]–[25] เซนเซอร ์แสง (Optical 
sensor) [26]–[27] ซึ ่งใช้หลักการหักเหของแสง มีการ
น าเสนอในงานวิจัยแต่ยังมีข้อเสียหลายอย่าง เช่น ความ
ทนทานต ่า และบางงานก็มีขนาดใหญ่และแข็งมากไป 
เซนเซอร์แบบแม่เหล็ก (Hall effect) ซึ่งยังมีข้อด้อยหลาย
อย่าง เช่น มีลักษณะแข็ง ขนาดใหญ่ และมีความไวต ่า 
[28]  ย ังม ีการพ ัฒนาและช ุดว ัดความเฉ ื ่อย ( inertial 
measurement units : IMUs) [29]–[30] ใช ้ส  าหร ับวัด
ทิศทางในพื ้นที ่  3 ม ิต ิ โดยหลอมรวมข้อมูลของมาตร
ความเร่ง ไจโรสโคป และแมกนีโตมิเตอร์ ซึ่งเป็นเซนเซอร์
แม่เหล็กตรวจจับการเคลื่อนไหวในสนามแม่เหล็ก IMU และ
เซนเซอร์แม่เหล็กส าหรับวัดการเคลื่อนไหวของร่างกาย 
แต่โครงสร้างยังมีส่วนแข็งที่ค่อนข้างใหญ่ จากงานวิจัยที่
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กล่าวมาทั ้งหมดพบว่า การพัฒนาเซนเซอร์แบบถุงมือ
อุปกรณ์ที ่ถ ูกน ามาใช้มากที ่ส ุดคือการใช้ Flex sensor 
เนื่องจากมีโครงสร้างที่เรียบง่าย ขนาดพอเหมาะ ติดตั้งง่าย
และมีราคาถูก อย่างไรก็ตามงานวิจัยทั้งเหล่านี้นี้มักจะติดตั้ง 
Flex sensor ชิ ้นเดียวต่อนิ ้วมือหนึ ่งนิ ้ว [1], [19], [20], 
[23], [25] หรือ 2 เซนเซอร์ต่อนิ้วมือ [1], [21], [24] จึงไม่
สามารถวัดมุมข้อนิ้วในแต่ละจุดได้ การวัดมุมจึงเป็นการวัด
การงอของนิ ้วทั ้งนิ ้วรวมกัน ประสิทธิภาพในการจดจ า 
ท่ามืออยู่ที่ 89.5% [25] จากการทดสอบด้วยท่ามือ 10 ท่า 
ซึ่งเป็นการพัฒนาเซนเซอร์แบบ 5 DoF ท างานร่วมกับการ
วิเคราะห์ท่ามือด้วย CNN 

 

 
 

รูปที่ 1 จุดหมุนของฝ่ามือแบบ 16 DoF [33] 
 

จากงานวิจัยที่กล่าวถึงโครงสร้างของฝ่ามือ พบว่า มือ
มนุษย์มีจุดหมุนอิสระ (degrees of freedom : DoF) ของ
มือ 16 จุด [16], [33] ดังรูปที่ 1 ดังนั้นการเก็บข้อมูลจากมือ
ต้องเก็บข้อมูลจาก DoF ทั้ง 16 จุด จึงจะได้ข้อมูลที่สมบูรณ์ 
ในงานวิจัยนี้จึงได้พัฒนาเซนเซอร์ถุงมือที่ตรวจจับจุดหมุน 
ทั้ง 16 จุด ตามเฉพาะจุดที่สามารถงอได้ เพื่อน ามาพัฒนา
ระบบจดจ าท่ามือท่ีมีประสิทธิภาพ 

 
 

2. อุปกรณ์และเครื่องมือ  
งานวิจัยนี้เป็นการพัฒนาระบบจดจ าท่ามือจับเพื่อ

น าไปประยุกต์ใช้ก ับการปฏิสัมพันธ์ระหว่างมนุษย์กับ
เครื่องจักร จากงานวิจัยก่อนหน้าที่ได้มีการพัฒนาถุงมือที่
ติดตั้งเซนเซอร์แบบชิ้นเดียวต่อนิ้วมือ หรือ 2 ชิ้นต่อนิ้วมือ 
ผลการจดจ าท่ามือที่ได้ยังมีความผิดพลาดอยู่มาก ดังนั้น
งานวิจัยนี้จึงได้พัฒนาถุงมือที่ให้มีความสามารถในการอ่าน
รายละเอียดจากมือเพิ ่มขึ ้นด้วยการติดตั ้งเซนเซอร์ ใน
ต าแหน่งจุดหมุนของมือแบบ 16 DoF เพื่อให้สามารถอ่าน
ค่าได้จากจุดหมุนของมือทุกจุดและจดจ าท่ามือจับด้วย
เทคนิคโครงข่ายประสาทแบบคอนโวลูชัน (Convolution 
Neural Network: CNN) มาประยุกต์ใช้ โดยท างานด้วย 
CNN ชนิด AlexNet [34] เนื ่องจากข้อมูลที่ได้จากถุงมือ
เซนเซอร์ที ่พัฒนามีขนาด 16 ช่อง จึงไม่จ  าเป็นต้องใช้
โครงข่าย CNN ที่ซับซ้อน แต่ได้เลือกใช้ CNN ที่ให้ผลการ
ท างานรวดเร็ว [35] เป็นส าคัญ ขั้นตอนการท างานของถุง
มือเซนเซอร์ ดังรูปที่ 2 ประกอบด้วย 1) ถุงมือทีต่ิดตั้ง Flex  
sensor แบบ 16 DoF, 2) สวมใส ่และจับว ัตถุ  โดยการ
ทดสอบได้เลือกท่ามือจับวัตถุที่ใช้ในชีวิตประจ าวันจ านวน 
20 ท่าม ือจ ับ [36]–[37] , 3) อ ่านค่าส ัญญาณที่ ได ้จาก
เซนเซอร์ด ้วยไมโครคอนโทรลเลอร์ (Microcontroller) 
โดยอ่านสัญญาณท่าละ 10 วินาที, 4) น าสัญญาณที่อ่านได้
ซึ่งเป็นข้อมูลขนาด 1 มิติ จ านวน 16 ข้อมูล มาสร้างเป็น
ข้อมูลภาพ 2 มิติ ขนาด 227 x 227 พิกเซล ส าหรับเป็น 
Input ให้กับ CNN, 5) น าชุดข้อมูลทีไ่ด้เข้าเรียนรู ้(Training) 
กับ CNN จากนั ้นน าข้อมูลภาพชุดทดสอบเข้าทดสอบ 
(Testing) และสุดท้าย 6) รายงานผลการท านายท่ามือจับ 
ซึ่งงานวิจัยนี้ได้ท าการวัดทดสอบเพื่อประเมินประสิทธิภาพ
ของถุงมือเซนเซอร์ที่ได้พัฒนาขึ้นในหัวข้อท่ี 4 
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รูปที่ 2 ขั้นตอนการท างานของถุงมือเซนเซอร์ 16 DoF 

  

2.1 เซนเซอร์และการออกแบบวงจร 
อุปกรณ์ Flex sensor ที่น ามาใช้มีลักษณะดังรูปที่ 3 

โครงสร้างเป็นหมึกพิมพ์น าไฟฟ้าถูกพิมพ์อยู่บนแผ่นฉนวน
รองรับ (Substrate) แบบยืดหยุ่น ผงหมึกพิมพ์มีคุณสมบัติ
น าไฟฟ้า กระบวนการพิมพ์ท าให้ผงหมึกมีการรวมตัวกัน
อย่างหลวมๆ ในขณะแผ่นเซนเซอร์อยู่ในแนวราบปกติจึงมี
ค่าความต้านทานที่ปลายทั้ง 2 ข้าง ประมาณ 25kΩ [23, 
38] เมื่อมีการโก่งตัวของเซนเซอร์ความยาวของเซนเซอร์จะ
เพิ่มขึ้นผงหมึกที่รวมตัวอยู่จะกระจายตัวออกซึ่งจะท าให้
ระยะห่างของผงหมึกมากขึ้น คุณสมบัติการน าไฟฟ้าจึงลดลง 
ท าให้ค่าความต้านทานเพิ่มขึ้น 

  

 
รูปที่ 3 ลักษณะของ Flex Sensor ที่ใช้งาน 

 
 

รูปที่ 4 การโก่งตัวและมุมการโก่งตัวของ Flex Sensor 
 

ค่าความต้านทานของ Flex Sensor จะแปรเปลี่ยนไป
ตามมุมที่เกิดการโก่งตัวดังรูปที่ 4 ซึ่งค่าความต้านทานเป็น
ดังสมการที่ 1–3 [23] 

 = 0 ° → 𝑅𝑠 ≈ 25𝑘Ω           (1) 

 = 45 ° → 25𝑘Ω < 𝑅𝑠 ≪ 125𝑘Ω         (2) 

 = 90 ° → 25𝑘Ω ≪ 𝑅𝑠 < 125𝑘Ω         (3) 

       ที่มุม 45° ความต้านทานนี้จะอยู่ที่ประมาณ 75 kΩ ที่
มุม 90° ความต้านทานนี ้จะอยู ่ที ่ประมาณ 125 kΩ เมื่อ
เซนเซอร์ถูกปรับให้อยู่ในแนวราบอีกครั้ง ความต้านทานจะ
กลับสู่ค่าเดิม ดังนั ้นเราจึงสามารถวัดมุมงอได้โดยดูจาก 
ค่าความต้านทานที่เกิดขึ้น ในทางทฤษฎี ค่าของ  𝑅𝑠 (kΩ) 
สัมพันธ์กับมุมดังนี้ 

𝑅𝑠 = 100 ∙  
𝜃

180
 +  25              (4) 

      วงจรบัฟเฟอร์แบบปรับได้ (Adjustable Buffer) [34] 
ดังรูปที่ 5 สามารถเพิ่มโพเทนชิออมิเตอร์ (Potentiometer) 
ลงในวงจรเพื่อปรับช่วงแรงดันขาออก 𝑉𝑜𝑢𝑡   โดยสามารถ 
หาค่าได้จากสมการที่ 5 

 𝑉𝑜𝑢𝑡 = (
𝑅𝑠

𝑅𝑠+𝑅1
𝑉) ∙ (1 +

𝑅2

𝑅3+𝑅4
 ) − 𝑉𝑅4

    (5) 

โดยที่ 𝑅1 คือ ความต้านทานไบอัสให้กับ Flex Sensor มี
ค่าคงที่และ 𝑅𝑠 คือ ความต้านทานไฟฟ้าผันแปรของ Flex 
Sensor ที่ติดตั้งกับถุงมือ ซึ่งเปลี่ยนค่าตามการโค้งงอท่ีท าให้
เกิดความเครียดแรงดันตกคร่อม 𝑅𝑠 เป็นแรงดันขาเข้า 𝑉𝑖𝑛  

ส่งต่อไปท่ีวงจรขยาย 
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รูปที่ 5 วงจรบัฟเฟอร์แบบปรับได ้
 

ดังนั้นจากสมการที่ 4 และ 5 แสดงถึงความสัมพันธ์
เชิงเส้นตรงระหว่างมุม  และแรงดันแรงดันขาออก 𝑉𝑜𝑢𝑡   
อย่างไรก็ตาม เมื่อเซนเซอร์ติดเข้ากับนิ้วที ่ก าลังเคลื่อนที่ 
พบว่าค่าความผิดพลาดของค่าความต้านทานเริ ่มต้นของ 
Flex Sensor แต่ละตัว และมุม  เริ ่มต้นของเซนเซอร์ที่ 
ถูกติดตั้งเข้ากับนิ้วมือแต่ละตัวไม่ได้อยู่ที่ 0 องศา น าไปสู่
พฤติกรรมที่คาดเดาไม่ได้ส่งผลให้ค่าแรงดันขาออก 𝑉𝑜𝑢𝑡   
เริ่มต้นจึงไม่อยู่ในต าแหน่งเดียวกัน ความไม่สอดคล้องกัน
ของแรงดันขาออกของเซนเซอร์ที่ไม่ตรงกันกับค่าทางทฤษฎี
สะท้อนถึงการมีอยู่ของความไม่เชิงเส้นและความไม่แน่นอน
ในตัวเซนเซอร์เอง แต่เหตุการณ์ดังกล่าวก็ไม่เป็นอุปสรรค 
เมื่อใช้การประมวลผลด้วย CNN เนื่องจากข้อมูลจาก Flex 
Sensor แต่ละต าแหน่งถือเป็นข้อมูลอิสระต่อกันที่สามารถ
น าเข้าสู่ระบบเพื่อทดสอบได้โดยตรง โดยการติดตั้งต าแหน่ง

ของ Flex Sensor ในงานวิจัยนี้มีต าแหน่งแต่ละจุดตามข้อ
นิ้วมือเป็นดังรูปที ่6 

I1

I2

I3

M1

M2

M3

W

 
รูปที่ 6 ต าแหน่งติดตั้ง Flex Sensor ทั้ง 16 ตัว 

 
การอ่านค่าการเปลี่ยนแปลงแรงดันขาออก 𝑉𝑜𝑢𝑡   จาก 

Flex sensor แต่ละตัวใช้ IC Multiplex เบอร์ 74HC4067 
ดังรูปที่ 7 เพื่อเลือกต าแหน่งของ Flex sensor ที่ต้องการ
อ่านค่า Output จาก Multiplexer เข้าสู่วงจรบัฟเฟอร์แบบ
ปรับค่าได้ ซึ่งได้เพิ่ม Potentiometer ( 𝑅4) ลงไปเพื่อปรับ
ช่วงความไว (Sensitivity) ได้ จากนั้นสัญญาณที่ออกจาก
วงจรบัฟเฟอร์ถูกวัดโดยใช้ต ัวแปลง Analog to Digital 
(A/D) ที่มีอยู่ในอุปกรณ์ Arduino nano microcontroller 
[39] สัญญาณที่ได้ถูกบันทึกเพื่อน าไปทดสอบในล าดับถัดไป 

 

 

รูปที่ 7 วงจรมัลติเพล็กซส์ าหรับอ่านค่าสัญญาณจากถุงมือเซนเซอร ์
 

R2

GND1

R3

R4

R1

Rs

GND4

+
-

V+

V+
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2.2 ถุงมือเซนเซอร์ 
เนื ่องจาก Flex Sensor มีคุณสมบัติที ่โก่งตัวได้จึง

สามารถน ามาติดตั้งบริเวณจุดหมุนที่ข้อนิ้วมือและข้อมือ
จ านวน 16 DoF ซึ ่งขณะการจับวัตถุหรือจัดการของมือ 
เซนเซอร์จะมีการโก่งตัวรองรับกับการจัดเรียงนิ้วมือไปตาม
รูปทรงของวัตถุท าให้เกิดการเปลี่ยนแปลงความต้านทาน ซึ่ง
จะมีความเฉพาะตัวแตกต่างกันไปตามแต่ละท่ามือ ถุงมือ
เซนเซอร์ที่พัฒนาขึ้นเพื่อใช้ในการทดลองในงานวิจัยนี้เป็น
ดังรูปท่ี 8 

 

 
 

รูปที่ 8 ถุงมือท่ีติดตั้ง Flex Sensor แบบ 16 DoF 
 

2.3 ท่าจับมือวัตถุ 
การทดสอบประสิทธิภาพถุงมือเซนเซอร์ที่พัฒนาขึ้น 

เพื ่อจดจ าท่ามือจากถุงมือแบบ 16 DoF งานวิจัยนี้จึงได้
ศึกษารูปแบบของท่ามือขณะจับวัตถุเพื ่อน าไปใช้ในการ
ควบคุมการจับวัตถุของระบบหุ่นยนต์ได้ Minjie Cai และ
คณะ [36] และ Thomas Feix และคณะ [37] ได ้แบ่ง
รูปแบบท่ามือในการจับวัตถุออกเป็น 20 ท่า ประกอบด้วย
ท่า Large Diameter, Medium Wrap, Small Diameter, 
Fixed Hook, Index Finger Extension, Thump Index 
Finger, Thump 2 Finger, Thump 3 Finger, Thump 4 Finger, 
Writing Tripod, Tip Pinch, Power Sphere, Power Disk, 
Precision Disk, Tripod, Lateral Tripod, Parallel 
Extension, Extension Type, Literal Pinch แ ล ะ  Ring 
ท่าทางการจับวัตถแุบบต่างๆ แสดงดังรูปที่ 9 ในแต่ละท่าจับ

มีลักษณะการงอน้ิวท่ีแตกต่างกัน ซึ่งจุดหมุนของข้อนิ้วในแต่
ละจุดที่ติดตั ้ง Flex sensor ไว้จะท าให้ค่าความต้านทาน
เปลี่ยนแปลงไปตามด้วย โดยจะเพิ่มขึ้นเมื่อมีการงอนิ้วมาก
ข ึ ้นล ักษณะความเปล ี ่ยนแปลงน ี ้ท  าให ้ เราสามารถ
เปรียบเทียบรูปแบบของท่ามือแต่ละท่าได้ 
 

 
 

รูปที่ 9 ท่ามือจับ 20 ท่า ที่ใช้ในการทดลอง [36], [37] 
 

3.  วิธีการ 
การทดสอบประสิทธิภาพถุงมือเซนเซอร์ที่ได้พัฒนาขึ้น

มีกระบวนการท างานในแต่ละขั ้นตอนดังต่อไปนี ้ เพื่อ
ประเมินสมรรถนะของถุงมือเซนเซอร์ในขณะการน าไปใช้จับ
วัตถุท่ีเกิดขึ้นจริงในชีวิตประจ าวัน 
3.1 วิธีการทดลอง 

รูปแบบของท่าจับมือขึ้นอยู่กับวัตถุที่ก าลังด าเนินการ
จับ ดังนั้นเพื่อให้สอดคลองกับท่ามือท่ีใช้ จึงได้ท าการจัดวัตถุ
ที่เหมาะกับการใช้ท่ามือจับในแต่ละท่า จ านวนท่าละ 5 ชนิด 
ท าการจับวัตถุแต่ละชนิดจ านวน 40 ครั้ง รวมหนึ่งท่ามือจะ
มีจ านวน 200 ข้อมูล ดังนั้นในการทดลองได้ใช้ 20 ท่ามือ 
รวมเป็นทั้งหมด 4000 ข้อมูล ซึ่งถูกก าหนดเป็นชุดข้อมูลที่
น าไปทดสอบกับ CNN ต่อไป 
3.2 สัญญาณเซนเซอร์และภาพ 

สัญญาณการเปลี่ยนแปลงที่ได้จากเซนเซอร์จะถูกท า 
A/D ด้วยไมโครคอนโทรลเลอร์แล้วน าเข้าและบันทึกด้วย
โปรแกรม MATLAB R2021a โดยท าการบันทึกข้อมูลเป็น
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เวลา 10 วินาทีต่อข้อมูล จ านวนชักตัวอย่าง (Sampling) 
120 จุดต่อวินาที ลักษณะสัญญาณที่ได้เป็นดังรูปที ่10 

 

 
 

รูปที ่10 สัญญาณที่ได้จากการอ่านเซนเซอร์แต่ละตัว 
 

จากนั้นท าการจัดเรียงข้อมูลเป็นเมทริกซ์ 

     𝑰 =

[
 
 
 
 
𝑻𝟏(𝟏) 𝑻𝟏(𝟐) 𝑻𝟏(𝟑)
𝑻𝟐(𝟏) 𝑻𝟐(𝟐) 𝑻𝟐(𝟑)

𝑻𝟑(𝟏) 𝑻𝟑(𝟐) 𝑻𝟑(𝟑)
⋯

𝑻𝟏(𝟏𝟐𝟎𝟎)
𝑻𝟐(𝟏𝟐𝟎𝟎)

𝑻𝟑(𝟏𝟐𝟎𝟎)
⋮                     ⋱

𝑾(𝟏) 𝑾(𝟐) 𝑾(𝟑)    𝑾(𝟏𝟐𝟎𝟎) ]
 
 
 
 

     (6) 

เมื ่อจัดเรียงเมทริกซ์ข้อมูลที ่ได้จากเซนเซอร์เป็น
ข้อมูลภาพจะได้ดังรูปที่ 11 โดยแต่ละแถวจะเป็นต าแหน่ง
ของเซนเซอร์ ซึ่งมีจ านวน 16 แถวและในแนวคอลัมน์จะ
เป็นข้อมูลที่เกิดขึ ้นตามเวลา 0-10 วินาที จ านวน 1200 
คอลัมน ์
 

 
 

รูปที่ 11 รูปจากการจัดเรียงเมทริกซ์ข้อมูลขนาด 16x1200 
 
     เนื่องจากในงานวิจัยนี้ใช้โครงข่ายประสาทเทียมแบบ
คอนโวลูชัน โมเดล AlexNet โดยวิธี Transfer learning มา
ท าการทดสอบ ซึ่งโมเดล AlexNet แบบ Transfer learning 
ก าหนดขนาดภาพอินพุตอยู่ที ่ 227 × 227 × 3 (ภาพสีมี
ขนาด 3 เลเยอร์) ดังนั้นจึงต้องท าการแปลงข้อมูลภาพจาก 
16 × 1200 × 1 (ภาพระดับสีเทามีขนาด 1 เลเยอร์ ในรูปที่ 
11) ไปเป็นภาพขนาด 227 × 227 × 3 เพื่อให้มีขนาดภาพ

เป็นไปตามข้อก าหนดขนาดอินพุตของ AlexNet โดยใน 
งานนี้เลือกใช้วิธีการ Nearest interpolation ในการขยาย
ขนาดภาพ เนื่องจากภาพท่ีได้จากการแปลงด้วยวิธี Nearest 
interpolation ไม่ท าให้เกิดการรววมกันของข้อมูลในแต่ละ
ช่องสัญญาณ ภาพที ่ขยายจึงยังคงมี 16 ช่องแต่มีขนาด
เป็นไปตามข้อก าหนดของ AlexNet โดยวิธีการแปลงขนาด
ภาพด้วยวิธี Nearest interpolation เป็นดังสมการที่ 7 

𝑰′(𝒙
′,𝒚′) = 𝑰(𝒓𝒐𝒖𝒏𝒅{𝒇𝒙

−𝟏(𝒙′, 𝒚′)}𝒓𝒐𝒖𝒏𝒅{𝒇𝒚
−𝟏(𝒙′, 𝒚′)})  (7) 

โดย 𝑰′(𝒙
′,𝒚′) คือ ภาพที่ได้หลังจากแปลงขนาด 

 𝑰   คือ ภาพที่แปลงขนาด 
       𝒙′   คือ ค่าในต าแหน่งพิกัดแกน X ของภาพต้นฉบับ 
  𝒚′   คือ ค่าในต าแหน่งพิกัดแกน Y ของภาพต้นฉบับ 

ขั้นตอนสุดท้ายจะแปลงเป็นข้อมูลภาพสีด้วยวิธี Color 

mapping ดังรูปที่12 ซึ ่งภาพที่ได้จะถูกก าหนดขนาดที่ 
227 x 227 pixels และเป็นภาพ 3 เลเยอร์น าเพื่อไปเป็น
ชุดข้อมูลส าหรับทดสอบด้วย CNN ต่อไป 

 

 
 

รูปที่ 12 รูปสีขนาด 227x227 pixels ที่ได้จาก 
การแปลงภาพด้วยวิธี Color mapping 

 
3.3 โครงข่ายประสาทแบบคอนโวลูชัน 

โครงข่ายประสาทแบบคอนโวลูชันมีหลากหลาย
ร ูปแบบ ป ัจจ ุบ ันน ิยมใช ้ ในงานด ้านการเร ียนร ู ้ของ
คอมพิวเตอร์เป็นอย่างมากโดยเฉพาะการประยุกต์ใช้ด้าน
เรียนรู้เชิงลึกกับระบบแมชชีนวิชั่น ซึ่งในงานวิจัยนี้เลือกใช้
โครงข่ายที่น ามาทดสอบคือ AlexNet เนื ่องจากมีความ
รวดเร็วในการท างาน โครงข่ายประสาทนีก้ าหนดขนาดภาพ
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อินพุตเป ็น 227 × 227 × 3 โครงสร ้างสถาปัตยกรรม
ประกอบด้วยช้ัน (Layer) ทั้งหมด 8 ช้ัน เป็นช้ัน คอนโวลูชัน 
5 ชั้นและเป็น ชั้น Fully connected 3 ชั้น ซึ่งในงานนี้ได้
ก าหนดจ านวนคลาสของท่ามือจับไว้จ านวน 20 class ใน
ส่วนของ SoftMax จึงได้ก าหนดเอาต์พุตเป็น 20 class 
เช่นกัน โดยมีรูปแบบสถาปัตยกรรมดังรูปที่ 13 

 

 
 

รูปที ่13 รูปแบบสถาปัตยกรรมของ AlexNet 
 

พารามิเตอร์ที่ใช้ในการเรียนรู้ส าหรับข้อมูลภาพที่ได้
เป็นดังตารางที่ 1 โดยเป็นพารามิเตอร์ที่ได้ทดสอบแล้ว
พบว่า เป็นค่าที่เหมาะสมที่สุดส าหรับงานวิจัยนี้ และในการ
ทดสอบเรียนรู ้ได้ใช้ GPU VNIDIA GEFORCE GTX 1650 
เป็นหน่วยประมวลผลในการด าเนินงาน ใช้เวลาในการ
ค านวณ 468 mS/ภาพ เมื ่อท าการทดสอบสามารถให้ผล
การท านายท่ีรวดเร็วโดยใช้เวลาไม่ถึง 1 วินาทีต่อภาพ 

 
ตารางที่ 1 พารามิเตอร์ที่ใช้ในการเรียนรู ้

พารามิเตอร์ ค่า 

Class 20 

Image 4000 

Initial Learning Rate 0.001 

Epochs 50 
Stochastic Gradient Descent 

 with Momentum 0.9 

MiniBatchSize 16 

LearnRateDropFactor 0.1 

LearnRateDropPeriod 8 

4. ผลการวิจัยและการอภิปรายผล 
เมื่อได้ข้อมูลภาพจากการแปลงสัญญาณขณะทดสอบ

ใช้ถุงมือเซนเซอร์จับวัตถุ โดยใช้ท่ามือจับจ านวน 20 ท่ามือ 
แล้วน าภาพที่ได้แปลงให้เป็นขนาด 227 x 227 pixels และ
มี 3 เลเยอร์ เพื่อให้เหมาะส าหรับการเรียนรู้ของโครงข่าย
ประสาทแบบคอนโวลูชัน โดยได้ผลการทดลองในแต่ละ
ขั้นตอนดังต่อไปนี้ 
4.1 สัญญาณทีไ่ด้จากท่าจับ 

ผลของการเปลี่ยนแปลงความต้านทานถูกบันทึกใน
รูปแบบของแรงดันเอาต์พุต ซึ ่งเปลี่ยนแปลงตามการงอ 
นิ้วมือ ซึ่งในรูปที่ 14 เป็นตัวอย่างสัญญาณที่ได้ในบางท่ามือ
จับวัตถุ พบว่า เมื่อมีการงอนิ้วมือที่แตกต่างกันทั้งลักษณะ
และความสูงของเส้นกราฟย่อมแตกต่างกัน ดังนั้น เมื่อมีการ
จับวัตถุซึ่งท่ามือที่ใช้ในการจับวัตถุจะสามารถวิเคราะห์ได้
จากลักษณะกราฟที ่เกิดขึ ้น โดยลักษณะท่ามือจับแบบ 
Large Diameter, Medium Wrap และ Small Diameter 
จะมีลักษณะในการจับที่เหมือนกัน แตกต่างกันแค่ขนาดของ
วัตถุ ซึ่งสังเกตได้ว่าความสูงของกราฟที่เกิดจากท่า Small 
Diameter จะสูงที่สุด รองลงมาคือ Medium Wrap และ
ต ่าสุดคือ Large Diameter เนื ่องจากท่าจับแบบ Small 
Diameter จะมีมุมงอที่เกิดขึ้นมากที่สุด เป็นผลให้ความสูง
ของสัญญาณมากที่สุดตามไปด้วย ในขณะเดียวกันส าหรับ
ท่ามือจับอื่นๆ รูปแบบและมุมงอของนิ้วมือจะแตกต่างกันไป 
กราฟท่ีได้จึงแตกต่างกัน 
 

Sampling

V

 
Large Diameter 

Sampling

V

 
Medium Diameter 

Sampling

V

 
Small Diameter 

Sampling

V

 
Fixed Hook 

รูปที่ 14 ตัวอย่างกราฟที่เกิดจากท่ามือจับวัตถุท่ีแตกต่างกัน 
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Sampling

V

 
Ring 

Sampling

V

 
Index Finger Extension 

รูปที่ 14 (ต่อ) ตัวอย่างกราฟท่ีเกิดจากท่ามือจับวัตถ ุ
ที่แตกต่างกัน 

 
4.2 ภาพที่ได้จากการแปลงสัญญาณ 

ข้อมูลที่อ่านได้จากเซนเซอร์แต่ละตัวเป็นข้อมูล 1 มิติ 
ขนาด16 ช่อง ในรูปที่ 14 ข้อมูลของสัญญาณดังกล่าวถูก
น ามาเปลี่ยนเป็นข้อมูลภาพ ซึ่งมีลักษณะ 2 มิติ 3 ชั้น เพื่อ
เป็นอินพุตของโครงข่ายประสาทแบบคอนโวลูชัน เมื่อถูก
แปลงเป็นข้อมูลภาพจะได้ดังรูปที่ 15 ซึ่งเป็นภาพที่เกิดจาก
การใช้ถุงมือเซนเซอร์จับวัตถุในท่ามือต่างๆ ผลของการ
เปลี ่ยนแปลงความต้านทานที่ถ ูกบันทึกในรูปแบบของ
แรงดันเอาต์พุต ซึ่งเปลี่ยนแปลงตามการงอนิ้วมือ เมื่อน า
ข้อมูลนั้นมาเปลี่ยนเป็นข้อมูลภาพพบว่าเมื่อมีการงอนิ้วมือที่
แตกต่างกันทั้งลักษณะและสีของภาพจะเปลี่ยนแปลงไป 
และในแต่ละท่ามือจับวัตถุก็จะได้ภาพที่มีลักษณะและสี
แตกต่างกัน 

 

 
Large Diameter 

 
Medium Diameter 

 
Ring 

 
Index Finger Extension 

รูปที่ 15 ตัวอย่างภาพที่เกิดจากท่ามือจับวัตถุท่ีแตกต่างกัน 

ลักษณะท่ามือที่แตกต่างกันจะให้ภาพที่แตกต่างกัน
อย่างชัดเจน แม้ว่าลักษณะท่ามือจับจะเป็นท่าที่คล้ายกัน 
เช่น Large Diameter, Medium Wrap และ Small 
Diameter แต่เนื่องจากมุมงอน้ิวมือที่ต่างกัน ท าให้ภาพที่ได้
แตกต่างกันอย่างชัดเจน เมื่อมีการงอนิ้วมือมาก ความสว่าง
ของภาพก็สูงข้ึน และเมื่อเปรียบเทียบท่ามือจับที่แตกต่างกัน 
เช่น Ring Fixed Hook และ Index Finger Extension 
ภาพที ่ได ้ก ็ม ีความแตกต่างกันอย่างชัดเจน  ทั ้งในด้าน
ลักษณะของภาพและความสว่างของภาพที่เกิดขึ้น ดังนั้น
การแปลงเป็นภาพสีที่มีความแตกต่างของระดับสีในแต่ละ
ช่องเป็นสิ ่งที ่ในงานวิจ ัยนี ้ให้ตั ้งสมมติฐานว่า CNN จะ
สามารถดึงค่าคุณลักษณะและจ าแนกท่าทางของมือได้ 
4.3 ผลการจดจ า 

เพื ่อทดสอบประสิทธิภาพการใช้งานจริงของถุงมือ
เซนเซอร์ที่พัฒนาขึ้น จึงได้ทดสอบการจดจ าท่ามือจากการ
จับวัตถุ 20 ท่ามือ โดยแบบจ าลอง CNN ถูกน ามาใช้ส าหรับ
การจดจ าท่าทางของมือ ซึ่งได้รับการเรียนรู้และตรวจสอบ
โดยใช้ข้อมูลจากการจับวัตถุจริงท่ามือละ 5 ชนิด ท าการจับ
ชนิดละ 40 ครั้งรวมเป็นท่าละ 200 ครั้ง ท าให้มีข้อมูลการ
จับวัตถุทั้งหมด 4000 ข้อมูล ซึ่งน ามาแบ่งออกเป็น 50% 
ส าหรับสอนให้ระบบเรียนรู้และอีก 50% ส าหรับทดสอบ 
ท าการทดสอบ 10 ครั้ง โดยได้ผลการทดสอบเป็นเมทริกซ์
ความสับสนดังในรูปที่ 16 และกราฟแสดงความถูกต้องใน
การจดจ าท่ามือจับ 20 ท่า ดังรูปที่ 17 ซึ ่งมีความถูกต้อง
เฉลี่ยเท่ากับ 99.70% โดยท่ามือที่มีความถูกต้อง 100% 
ม ี 12 ท ่า ค ือ Large Diameter, Thump Index Finger,  
Thump 4 Finger, Writing Tripod, Tip Pinch, Power 
Sphere, Power Disk, Precision Disk, Lateral Tripod, 
Parallel Extension, Literal Pinch และ Ring ส่วนท่ามือ
ทีค่่าความถูกต้องในการท านายต ่าสุด คือ Small Diameter 
มีค่าความถูกต้อง 98.4%  
 



ช.จันทร์ศรี และ จ.ศรีนนท์ฉัตร 
 

 52  

 

 

 
รูปที่ 16 ความถูกต้องของการจดจ าท่ามือจับ 

แสดงโดยเมทริกซ์ความสับสนทีไ่ดร้ับ 
 

เมื่อพิจารณาผลการทดลองที่ได้พบว่าการท านายของ 
Small Diameter บางครั้งถูกท านายเป็นท่า Fixed Hook 
สาเหตุเนื่องจาก 2 ท่านี้มีการจัดเรียงนิ้วมือขณะจับวัตถุที่
คล้ายกันมาก และท่าที่ถูกท านายผลบวกลวงมากที่สุด คือ 
ท่า Power Disk และท่า Tip Pinch ซ ึ ่งท ่าม ือจ ับมีการ
จ ัดเร ียงนิ ้วและงอนิ ้วม ือบางคร ั ้ งคล ้ายก ับท่า Small 
Diameter และ Thumb 3 Finger ตามล าดับ 
 

 
รูปที่ 17 ความถูกต้องของการจดจ าแต่ละท่ามือจับวัตถ ุ

 
4.4 อภิปรายผล 

สัญญาณที่ได้จากถุงมือเซนเซอร์ซึ ่งอ่านผ่านวงจร
มัลติเพล็กซ์และวงจรบัฟเฟอร์แบบปรับได้ วงจรได้ออกแบบ
มาให้มีความไวอยู่ในช่วง 0-5 โวลต์ เพื่อให้เหมาะกับวงจร 

A/D ในไมโครคอนโทรลเลอร์ ช่วงไดนามิคของสัญญาณจาก
การงอนิ้ว 0-90 องศาอยู่ท่ี 1.5 โวลต์ ซึ่งในส่วนท่ีออกแบบนี้
ดีกว่างานของ [22], [24-25] ซึ่งไม่มีวงจรบัฟเฟอร์ ค่าความ
ผิดพลาดของค่าความต้านทานเริ ่มต้นของ Flex Sensor 
แต่ละตัวและมุมเริ่มต้นของเซนเซอร์ที่ถูกติดตั้งเข้ากับนิ้วมือ
แต่ละตัวไม่ได้อยู่ที่ 0 องศา ส่งผลให้ค่าแรงดันขาออก 𝑉𝑜𝑢𝑡   
เริ่มต้นจึงไม่อยู่ในต าแหน่งเดียวกัน อีกสิ่งหนึ่งคือ ค่าความ
ไม่เชิงเส้นและความไม่แน่นอนของค่าความต้านทานของ
เซนเซอร์อันเกิดมาจากกระบวนการผลิต จึงส่งผลให้เกิด
เหตุการณ์ดังกล่าว แต่ลักษณะของสัญญาณที่ได้ก็พบเจอ
เช่นเดียวกันกับงาน [23], [25] ซึ่งไม่มีผลกับกระบวนการ
วิเคราะห์ของงานวิจัยนี ้เนื่องจากการใช้โครงข่าย CNN เป็น
ส่วนรู้จ า ซึ่งข้อมูลภาพ Input ที่ป้อนเข้า CNN จากเซนเซอร์
แต่ละตัวมีความอิสระต่อกัน การจับวัตถุแต่ละท่ามือมีการ
จัดเรียงนิ้วและมุมงอของนิ้วมือแตกต่างกันท าให้สัญญาณที่
ได้จาก Flex Sensor จึงแตกต่างกันเมื ่อท าการแปลงเป็น
ข้อมูลภาพท าให้ผลที่ได้มีความชัดเจนในด้านความแตกต่าง
ของภาพ ประสิทธิภาพในการจดจ าท่ามือจับในงานวิจัยนี้อยู่
ที่ 99.7% จากการทดสอบด้วยท่ามือจับ 20 ท่า ซึ่งพิสูจน์ได้
อย่างชัดเจนว่าการใช้ถุงมือเซนเซอร์แบบ 16 DoF ร่วมกับ
โครงข่าย CNN ให้ประสิทธิภาพสูงกว่าถุงมือเซนเซอร์แบบ
จุดเดียวต่อนิ้ว (5 DoF) [21], [25] หรือเซนเซอร์ถุงมือแบบ 
2 จุดต่อนิ้ว (10 DoF) [22], [24] ผลการท านายที่ผิดพลาด
เล็กน้อยเกิดจากท่ามือที่มีลักษณะคล้ายกัน ดังนั้น การเพิ่ม
จ านวนเซนเซอร์ให้ครบตามจ านวนจุดหมุนของนิ ้ว (16 
DoF) ให้ผลดีกว่าเซนเซอร์ถุงมือแบบจุดเดียวตอ่น้ิว (5 DoF) 
และเซนเซอร์ถุงมือแบบ 2 จุดต่อนิ้ว (10 DoF) เมื่อใช้วิธี 
CNN ในการวิเคราะห์ 
4.5 งานวิจัยในอนาคต 

ส าหรับงานวิจัยในอนาคตนั้นได้วางแผนด าเนินงาน
เพื่อท าการพัฒนาถุงมือเซนเซอร์แบบใหม่ที ่ประกอบด้วย
เซนเซอร ์ว ัดม ุมแบบ 16 DoF ร ่วมกับ Tactile Sensor 
Array ซึ่งจะท าให้การจับวัตถุในแต่ละครั้งจะได้ข้อมูลใน 2 
รูปแบบคือค่ามุมจากการงอนิ้วที่วัดด้วย Flex Sensor และ 
Pressure Profile ของวัตถุท่ีได้จาก Tactile Sensor หรือท่ี
เร ียกอีกอย่างว่า Tactile Image ในงานจะน าข้อมูลทั้ง 
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2 รูปแบบมาใช้ในวิเคราะห์ร่วมกันเพื่อท านายวัตถุที่อยู่ใน
มือด้วยวิธีการ CNN เป็นระบบจดจ าวัตถุจากการจับวัตถุที่มี
ประสิทธิภาพต่อไป 
 

5. สรุปผลการวิจัย 
ในการศึกษานี้ได้พัฒนาถุงมือเซนเซอร์แบบ 16 DoF 

ซึ่งมีลักษณะการท างานตามมือมนุษย์จริง การพัฒนาได้
ประย ุกต ์ใช้งาน Flex Sensor ซึ่ งม ีค ุณสมบัติค ่าความ
ต้านทานจะเปลี่ยนแปลงตามมุมที่เซนเซอร์โก่งตัว เมื่อน า 
Flex Sensor ติดตั้งตามจุดหมุนของมือจ านวน 16 จุด จะ
สามารถวัดการงอของข้อนิ้วมือแต่ละจุดได้และงานวิจยันี้ได้
พัฒนาวงจรส าหรับอ่านค่าสัญญาณถุงมือเซนเซอร์ด้วยวงจร
บัฟเฟอร์แบบปรับได้ท างานร่วมกับไมโครคอนโทรลเลอร์ 

Arduino Nano เพื ่อบันทึกผลข้อมูลเข้าสู ่คอมพิวเตอร์ 
จากนั้นได้ทดสอบประสิทธิภาพในการจดจ าท่ามือจับวัตถุที่
ใช้ในชีวิตประจ าวันโดยการจับวัตถุจริงจ านวน 20 ท่ามือ 
แล้วแปลงสัญญาณจาก Flex Sensor จ านวน 16 ตัว ที ่ได้
เป ็นข้อม ูลเมทร ิกซ ์ไปเป็นข้อม ูลภาพด้วยวิธ ี Nearest 
Interpolation และ Color Mapping แล้วส่งต่อข้อมูลภาพ
ให้กับโครงข่าย CNN แบบ AlexNet เพื่อเรียนรู้และทดสอบ
ถุงมือเซนเซอร์ ซึ ่งผลการทดสอบพบว่า มีประสิทธิภาพ 
ในการจดจ าเฉลี่ย 99.70% ความผิดพลาดเล็กน้อยเกิดจาก
ท่ามือจับวัตถุที ่ม ีล ักษณะการจัดเร ียงนิ ้วในบางท่ามือ
คล้ายกัน ดังนั ้นถุงมือเซนเซอร์แบบ 16 DoF มีคุณสมบัติ
เหมาะสมกับการน าไปประยุกต์ใช้ส าหรับงานการจดจ าท่ามือ
เนื่องจากมีประสิทธิภาพสูงในการจดจ าท่ามือจับได้เป็นอย่างดี
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