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การรู้้�จำำ�ภาษามืือไทยท่่าเคล่ื่�อนไหวด้้วยโครงข่่ายประสาทเทีียมแบบวนกลับั
Dynamic Thai Sign Language Recognition using Recurrent Neural Network

บทคัดัย่อ

	 ภาษามือืคือืการสื่่�อสารด้ว้ยการแสดงสัญัลักัษณ์์ท่า่ทางมือื 

ซึ่่�งมีีการแสดงท่่าทางได้้ตั้้ �งแต่่ระดัับหััวจนถึึงระดัับเอว 

พร้อ้มทั้้ �งยังัมีกีารแสดงออกทางสีหีน้าเพื่่�อสื่่�อถึงึอารมณ์์ของผู้้�พููด 

โดยมีีงานวิิจััยที่่�พยายามในการรู้้�จำำ�ภาษามืือแบบมีี

การเคลื่่�อนไหวด้ว้ยวิธิีกีารเรียีนรู้้�ของเครื่่�อง แต่่ด้ว้ยรููปแบบ

ภาษามืือแบบเคลื่่�อนไหวเป็็นข้้อมููลต่่อเนื่่� องเชิิงเวลา 

นอกจากนี้้�ตำำ�แหน่งของมืือและการแสดงออกสีีหน้าเป็็น

องค์ป์ระกอบที่่�จะทำำ�ให้ก้ารสื่่�อสารภาษามือืมีคีวามสมบููรณ์์ 

ดังันั้้ �นการพัฒันาวิธิีกีารการรู้้�จำำ�ภาษามือืจึึงเป็็นงานที่่�ยังัคงท้า้ทาย 

งานวิจิัยันี้้�มีวีัตัถุประสงค์ใ์นการพัฒันาตัวัแบบการรู้้�จำำ�ภาษามือืไทย

ด้ว้ยวิธิีโีครงข่า่ยประสาทเทียีมแบบวนกลับั โดยข้อ้มููลนำำ�เข้า้

เป็็นคีีย์์พอยท์์ที่่�สกััดเอาจุุดเด่่นของผู้้�สื่่�อสารภาษามืือ

ด้้วยไลบารี ีMediaPipe ซึ่่�งประกอบไปด้้วยข้อ้มููลสามชุุด 

ได้แ้ก่ ่มือืทั้้ �งสองข้า้ง ใบหน้า และการแสดงท่า่ทางที่่�เป็็นพิกิัดั 

(x, y, z) รวม 1,662 คียี์พ์อยท์ ์จากนั้้ �นนำำ�ชุดุข้อ้มููลไปเรียีนรู้้�

ด้้วยโครงข่่ายประสาทเทียีมแบบวนกลับัสามแบบ ได้้แก่่ 

ประเภท ได้แ้ก่ ่1) หน่วยความจำำ�ระยะสั้้ �นยาว (Long Short-Term 

Memory: LSTM) 2) ค วามจำำ�ระยะสั้้ �น-ยาวแบบ 2 ทิ ศิทาง 

(BiLSTM) 3) และหน่วยเกทแบบวนกลับั (Gated Recurrent 

Unit: GRU) ชุดุข้อ้มููลที่่�ใช้ใ้นการทดลองเป็็นวิดิีโีอภาษามือืไทย

จากอาสาสมัคัรที่่�เป็็นล่า่มภาษามือื และผู้้�บกพร่อ่งทางการได้ย้ินิ

ทั้้ �งหมด 10 คำำ� จำำ�นวน 1,000 วิดิีโีอ ผลการทดลองแสดงให้เ้ห็น็ถึงึ

ความแม่่นยำำ�ของวิธิีกีารที่่�นำำ�เสนอที่่� 99% ด้้วยโครงข่่าย

ประสาทเทีียมแบบวนกลัับ แบบความจำำ�ระยะสั้้ �น-ยาว

และเกทแบบวนกลับั
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Abstract

	 Sign Language is a communication using a hand gesture 

that can pose on head to waist along with a facial emotion. 

There are numerous articles attempting to recognize dynamic 

sign language using machine learning. However, the dynamic 

sign language is a temporal continuous data. In addition, 

the positions of the hands and facial emotion are components that 

contribute to the completeness of sign language communication. 

Therefore, a sign language recognition methodology 

development is still challenge. This research aims to develop 

a Thai sign language recognition approach using recurrence 

neural network (RNN). The MediaPipe library applies to 

landmark extraction consisting of the hands, face and posture 

using by coordinate (x, y, z) totally 1,662 keypoint for RNN input. 

After that, these keypoints are learned by RNN technique 

consisting of long short-term Memory (LSTM) 2) gated recurrent 

unit (GRU) and 3) bi-direction LSTM (BiLSTM). The dataset 

consists of 10 words of Thai sign Language totally 1,000 videos 

that are established by volunteers sign language interpreters 

and hearing impaired. The experiment result demonstrates 

that an accuracy of the proposed method at 99% by LSTM 

and GRU.

Keywords: Deep learning, Long short-term Memory, Gated 

recurrent unit, MediaPipe's landmark.
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1.	 บทนำำ�

	 ภาษามือืคือืภาษาสัญัลักัษณ์์ที่่�ใช้ส้ื่่�อสารสำำ�หรับัผู้้�พิกิาร

ทางการได้ย้ินิ โดยมีกีารสื่่�อสารด้ว้ยสัญัลักัษณ์์ท่่าทางมือื 

การแสดงสีหีน้า และกิิริยิาท่่าทางในการประกอบในการ

สื่่�อความหมาย [1], [2] เพื่่�อถ่่ายทอดอารมณ์์แทนการพููด 

ภาษามือืของแต่่ละชาติมิีคีวามหมายแต่่ต่่างกันัเช่น่เดียีวกับั

ภาษาพููด  ซึ่่�งแตกต่่างกันัตามขนบธรรมเนีียม  ประเพณี ี

วััฒนธรรม  และลัักษณะภููมิิศาสตร์์ เช่่น ภาษามืือจีีน 

ภาษามือือเมริกิันั และภาษามือืไทย เป็็นต้น้ ซึ่่�งภาษามือื

เป็็นภาษาที่่�ผู้้�พิกิารทางการได้ย้ินิตกลง และยอมรับักันัแล้ว้ว่า่

เป็็นภาษาหนึ่�งสำำ�หรับัการติิดต่อสื่่�อความหมายระหว่่าง

ผู้้�พิกิารทางการได้ย้ินิ รวมทั้้ �งกับัคนปกติดิ้ว้ย

	 การเรียีนรู้้�ของเครื่่�อง (Machine Learning) เป็็นส่ว่นย่อ่ยหนึ่�ง

ของปััญญาประดิษิฐ์ ์(Artificial Intelligence: AI) ซึ่่�งเป็็นการเรียีนรู้้�

จากข้อ้มููลที่่�เคยเกิดิขึ้้�นก่อ่นเพื่่�อหารููปแบบของข้อ้มููลที่่�นำำ�ไปสู่่�

การจำำ�แนก (Classification) การทำำ�นาย (Prediction) การวินิิิจฉัยั 

(Diagnosis) และการจัดักลุ่่�มข้อ้มููล (Cluster) ซึ่่�งเป็็นเครื่่�องมือื

ที่่�ช่ว่ยแก้ปั้ัญหาให้ก้ับัมนุษย์เ์มื่่�อเจอข้อ้มููลที่่�ไม่ท่ราบมาก่่อน 

เช่น่ โครงข่า่ยประสาทเทียีม (Neural Network) และการเรียีนรู้้�

เชิงิลึึก (Deep Learning) เป็็นเทคนิคหนึ่�งที่่�ให้ป้ระสิทิธิภิาพ

การจำำ�แนกข้อ้มููลในระดับัสููงมาก โดยมีขี้อ้ได้้เปรียีบกว่่า

เทคนิคอื่่�นในด้า้นข้อ้มููลนำำ�เข้า้ที่่�ไม่ต่้อ้งคำำ�นึึงถึงึคุณุภาพและ

ปริมิาณอย่า่งไรก็ต็ามเทคนิคินี้้�จำำ�เป็็นที่่�จะต้อ้งการปริมิาณข้อ้มููล

จำำ�นวนมากในการเรียีนรู้้� 

	 ข้อ้มููลชิงิเวลาคือืข้อ้มููลที่่�ส่ง่ออกมาตามช่ว่งเวลาอย่า่งต่อ่เนื่่�อง 

เช่่น เสียีงพููด ภาพวิดิีโีอ เซนเซอร์ว์ัดัความเอียีง/ความเร่่ง

ในอุุปกรณ์์พกพาต่่าง ๆ หรื อืการสื่่�อสารในภาษาธรรมชาติ ิ

ดังันั้้ �นการประมวลผลข้อ้มููลแบบนี้้�จะมีคีุุณลักัษณะที่่�ข้อ้มููล

ในเวลาก่่อนหน้าจะส่่งผลกระทบกัับข้้อมููลลำำ�ดัับถััดไป 

สำำ�หรับัการเรียีนรู้้�เชิงิลึึกกับัข้อ้มููลเชิงิเวลาส่่วนมากจะใช้้

การเรียีนรู้้�แบบวนกลับั (Recurrent Neural Networks: RNN) 

เป็็นการนำำ�ผลลัพัธ์ท์ี่่�ได้จ้ากการคำำ�นวณที่่�เวลา t-1 กลับัมาใช้้

เป็็นข้อ้มููลขาเข้า้อีกีครั้้ �งกับัข้อ้มููลที่่�เวลา t โดยที่่�งานวิจิัยัส่ว่นมาก

จะนำำ�วิธิีีการนี้้�ไปพยากรณ์์เหตุการณ์์ที่่�กำำ�ลังัจะเกิิด  เช่่น 

การสร้า้งโมเดลในการจำำ�แนกเหตุการณ์์อุุบัตัิเิหตุจากภาพ

วิดิีโีอกล้อ้งหน้ารถด้ว้ย Convolution Neural Network (CNN) 

ร่ว่มกับั RNN [3] ซึ่่�งให้ค้วามถููกต้อ้งถึงึร้อ้ยละ 92 ในขณะที่่�

การติดิตามคนพร้อ้มกันัหลายคน (Multi-people Tracking) 

จากภาพวิดิีโีอ [4] CNN ถููกนำำ�มาใช้ใ้นการค้น้หาคนในแต่ล่ะเฟรม

ของภาพวิดิีโีอเคลื่่�อน เพื่่�อแก้ปั้ัญหาความสัมัพันัธ์ข์องข้อ้มููล 

(Data Association Problem) ในแต่่ละช่่วงเวลาหรือืเฟรม 

ซึ่่�งจะส่ง่ผลต่อประสิทิธิภิาพการติดิตามตัวัคน (People Tracking) 

จึึงได้้นำำ�  RNN เข้้ามาช่่วยให้้เกิิดประสิิทธิิภาพที่่�ดีีขึ้้�น 

จากงานวิจิัยัดังักล่่าว จะเห็น็ได้้ว่่า RNN มี ปีระสิทิธิภิาพ

ในการจำำ�แนกข้อ้มููลที่่�มีคีวามสัมัพันัธ์เ์ชิงิเวลา

	 การเรียีนรู้้�เชิงิลึึกถููกนำำ�มาใช้้ในการรู้้�จำำ�ภาษามือืไทย

โดยใช้เ้ทคนิค CNN โดยการใช้ภ้าพในแต่ล่ะเฟรมจากชุดุข้อ้มููล

วิดิีโีอภาษามือืหรือืมีกีารใช้ก้ล้อ้ง Kinect ที่่ �สามารถจำำ�แนก

บุุคคลด้้วยภาพร่่วมกัับกล้้องจัับความร้้อนแล้้วนำำ�ภาพ

แต่่ละเฟรม  [5] เข้า้มาเรียีนรู้้�ท่า่ทางภาษามือืไทย แม้ว้่า่ผล

การรู้้�จำำ�จะได้ร้ับัความแม่่นยำำ�มากกว่่าร้อ้ยละ 90 แต่่ใช้ก้ับั

จำำ�นวนท่า่ภาษามือืไม่ม่ากนักั และนอกจากนี้้�ข้อ้มููลที่่�อินิพุตุ

มีีจำำ�นวนมากการประมวลผลจึึงมีีความซัับซ้้อนมาก 

อีกีทั้้ �งยังัมีปัีัญหาความสัมัพันัธ์ข์องข้อ้มููลในแต่่ละเฟรม ซึ่่�ง

จะทำำ�ให้เ้กิดิความผิดิพลาดในขณะที่่�จำำ�แนกภาษามือืแบบ

ต่่อเนื่่�องหลายท่า่ติดิต่่อกันั

	 เพื่่�อแก้ปั้ัญหาดังักล่า่วได้น้ำำ�เสนอการรู้้�จำำ�ภาษามือืที่่�เป็็น

ภาษาไทยแบบเคลื่่�อนไหวโดยการใช้้ MidiaPipe [6], [7] 

สกัดัคียี์พ์อยท์ ์ (Key Point) ที่่ �เป็็นจุุดสังัเกตของมือื (Hand 

Landmark) จากวิดิีโีอท่า่ทางภาษามือื และใช้แ้ลนมาร์ก์ของมือื

จำำ�นวน 42 จุ ุด  เป็็นข้อ้มููลนำำ�เข้า้เพื่่�อสร้้างโมเดลสำำ�หรับั

การรู้้�จำำ�ท่า่ทางภาษามือื โดยใช้ ้RNN ทั้้ �ง 3 ประเภท ได้แ้ก่่ 

1) หน่วยความจำำ�ระยะสั้้ �นยาว (Long Short-Term Memory: LSTM) 

2) ค วามจำำ�ระยะสั้้ �น-ยาวแบบ 2 ทิ ิศทาง (BiLSTM) 

3) และหน่วยเกทแบบวนกลับั (Gated Recurrent Unit: GRU) 

ซึึ่งให้แ้ม่น่ยำำ�มากกว่า่ 90% เมื่่�อเปรียีบเทียีบกับัการรู้้�จำำ�ภาษามือื

อังักฤษ [8] ที่่�นำำ� MediaPipe สกัดัจุดุเด่น่ของร่า่งกาย ใบหน้า 

และมือื โดยมีคีียี์พ์อยท์ท์ี่่�ไม่ร่วมใบหน้า 258 จุดุ และแบบรวม

คย์พ์อยท์บ์นใบหน้าด้ว้ยรวม 1,662 จุดุ เป็็นอินิพุตุให้ก้ับั RNN 

กับัท่า่ทางภาษามือืที่่�ใช้ ้10 ท่า่ บนชุดุข้อ้มููล DSL-10-Dataset 

ซึ่่�งให้ค้วามแม่น่ยำำ�ถึงึ 100% ด้ว้ยโมเดล GRU

	 จากประสิทิธิภิาพของ RNN ที่่�นำำ�มาใช้ใ้นการรู้้�จำำ�ภาษามือื

อังักฤษ ดั งันั้้ �นบทความนี้้� จึึ งนำำ�เทคนิคการรู้้�จำำ�ด้ว้ย RNN 

และการใช้ค้ียี์พ์อยท์ด์้ว้ย MediaPipe เพื่่�อพัฒันาระบบการรู้้�จำำ�

ท่า่ทางภาษามือืไทยแบบเรียีลไทม์ ์ โดยใช้ก้ารแสดงท่า่ทาง

ของร่า่งกาย กับัการแสดงออกทางสีหีน้า เพื่่�อนำำ�ไปสู่่�การพัฒันา
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ให้ส้ามารถใช้ง้านได้จ้ริงิ โดยผู้้�วิจิัยัได้ใ้ช้ชุ้ดุข้อ้มููลในการทดสอบ

จากอาสาสมัคัรของศููนย์์บริกิารสนัับสนุนนัักศึึกษาพิกิาร

ระดับัอุุดมศึึกษา มห าวิทิยาลัยัราชภัฏัสกลนคร (Disability 

Support Services: DSS) มีที่า่ทางภาษามือื 10 ท่า่ แบบเคลื่่�อนไหว 

จากที่่�กล่า่วมาผู้้�วิจิัยัได้จ้ะพัฒันาระบบการรู้้�จำำ�ภาษามือืไทย

และท่า่ทางด้ว้ยเทคนิคโครงค่า่ยประสาทเทียีมแบบวนกลับั (RNN) 

ที่่�เป็็นคำำ�ที่่�ใช้ใ้นชีวีิติประจำำ�วันั เพื่่�อใช้ใ้นการแปลภาษามือืไทย

ของผู้้�พิกิารทำำ�ให้ส้ามารถเข้า้ใจความหมายที่่�ต้อ้งการจะสื่่�อได้ ้

2.	ท ฤษฎีีและงานวิิจัยัท่ี่�เกี่่�ยวข้้อง

	 2.1 มีีเดีียไพพ์ ์(MediaPipe)

	 เพื่่�อขั้้ �นในการพัฒันาระบบการรู้้�จำำ�ภาษามือื ผู้้�วิจิัยัจึึงนำำ�

เทคโนโลยีขีอง MediaPipe ที่่�ใช้ส้ำำ�หรับัการตรวจจับัท่า่ทาง (Pose) 

มือื (Hand) และใบหน้า (Face) ของมนุษย์ไ์ด้ใ้นเวลาเดียีวกันั 

ซึ่่�งจะทำำ�การสร้้างคียี์์พอยท์์ของจุุดสำำ�คัญับนร่่างกายหรือื

แลนด์ม์าร์ก์ (Landmark) ดังัภาพที่่� 1(a) แสดงจุดุแลนด์ม์าร์ก์ 

บนมือืจำำ�นวน 21 จุ ุดและภาพที่่� 1(b) แสดงจุุดแลนด์ม์าร์ก์

ของท่า่ทางของมนุษย์จ์ำำ�นวน 33 จุดุ 

	 มีงีานวิจิัยัจำำ�นวนมากที่่�ใช้ ้MediaPipe เป็็นข้อ้มููลนำำ�เข้า้

สำำ�หรับัการรู้้�จำำ�ท่า่ทางแทนการใช้ภ้าพหรือืเซนเซอร์ต์่่าง ๆ 

เช่น่ การติดิตามอัตัราการเต้น้ของหัวัใจและอัตัราการหายใจ

แบบเรียีลไทม์์ผ่่านวิิดีีโอ [9] การรู้้�จำำ�อารมณ์์จากสีหีน้า

กับัภาพวิดิีโีอระยะไกล [10] หรือืการรู้้�จำำ�ภาษามือื [6] - [8], 

[11] - [14] เป็็นต้น้ ซึ่่�งจากผลการทดสอบพบว่า่การใช้ ้MediaPipe 

สกัดัจุดุสำำ�คัญัของร่า่งกายเป็็นอินิพุตุเข้า้สู่่�การรู้้�จำำ�ด้ว้ยเรียีนรู้้�

ของเครื่่�องจักัร ให้ค้วามแม่น่ยำำ�ในระดับัที่่�มากกว่า่ 90%

ภาพท่ี่ � 1 การตรวจจับัท่า่ทางด้ว้ย MediaPipe (a) แสดงจุดุ 

		   สำำ�คัญับนมือื (b) แสดงจุดุสำำ�คัญัของท่า่ทางมนุุษย์ ์[11]

	 2.2 โครงข่่ายประสาทเทีียมแบบวนกลับั (RNN)

	 RNN ถููกนำำ�มาใช้ใ้นการรู้้�จำำ�กับัอินิพุตุที่่�มีลีักัษณะต่อ่เนื่่�อง

เชิงิเวลา มีหีลักัการทำำ�งานคือื นำำ�ผลลัพัธ์ท์ี่่�ได้จ้ากการคำำ�นวณ

ย้อ้นกลับัมาใช้เ้ป็็นข้อ้มููลขาเข้า้อีกีครั้้ �ง ซึ่่�งมีปีระโยชน์อย่า่งมาก

ในข้อ้มููลที่่�มีคีวามต่่อเนื่่�อง เช่น่ ข้้อมููลเสียีง ข้้อความ หรืือ

วิดิีโีอ เป็็นต้้น ส่่วนใหญ่ RNN ถููกออกแบบมาเพื่่�อแก้ปั้ัญหา

สำำ�หรับังานที่่�มีขี้อ้มููลที่่�มีลีำำ�ดับั เช่น่ การพยากรณ์์การเกิดิการ

ระบาดของ COVID-19 [15] หรือื ใช้ใ้นการทำำ�นายข้อ้มููลวิดิีโีอ

ด้ว้ยการใช้ร้่ว่มกับั CNN [3], [4] สกัดัข้อ้มููล ณ ช่ว่งเวลานั้้ �น ๆ 

แล้ว้ส่ง่ให้ ้RNN ประมวลผลต่่อ เป็็นต้น้ โดย RNN ใช้ห้ลักั

การนำำ�สถานะภายในของโมเดล กลับัมาเป็็นข้อ้มููลเข้า้ใหม่คู่่่�กับั

ข้อ้มููลเข้า้แบบปกติ ิเรียีกว่า่ สถานะซ่่อน (Hidden State) หรือื

สถานะภายใน (Internal State) ช่ ่วยให้โ้มเดลรู้้�จำำ�รููปแบบ 

ของลำำ�ดับัข้อ้มููลนำำ�เข้า้ที่่�ขึ้้ �นอยู่่�กับัข้อ้มููลก่่อนหน้าได้้ [15] 

แสดงดังัภาพที่่� 2(a) ในแต่่ละโหนดของ RNN จะมีขี้อ้มููลเข้า้

สองอย่า่ง ได้แ้ก่่ 1) ข้อ้มููลเข้า้ ณ เวลา t (xt) และ 2) ผลลัพัธ์์

ที่่�ได้จ้ากการคำำ�นวณเวลาก่่อนหน้า (ht-1) ซึ่่�งทั้้ �งสองข้อ้มููลจะ

ถููกนำำ�มารวมเข้า้ด้้วยกันัและออกผลลัพัธ์์มาเป็็นสองทาง

คือื yt เป็็นผลลัพัธ์ท์ี่่�ออกมาที่่�เวลา t ดังัสมการที่่� (1) โดยที่่� Wy 

คือืค่า่น้ำำ��หนักัของสถานะปััจจุุบันั ht c คือืค่า่ไบแอสสำำ�หรับั

เอาท์พ์ุุต และ σ คือืฟัังก์์ชันัการถ่่ายโอน เช่่น ReLU หรือื 

tanh ในส่ว่นของ ht เป็็นข้อ้มููลที่่�จะเป็็นข้อ้มููลขาเข้า้ในเวลา t+1 

ในสมการที่่� (2) โดยที่่� Wx คือืค่่าน้ำำ��หนัักของอินิพุุตปัจจุุบันั 

xt และ W คือืค่า่น้ำำ��หนักัของอินิพุตุกับัสถานะก่่อนหน้า ht-1 

ข้อ้ดีขีอง RNN คือื มี กีารใช้ข้้อ้มููลก่่อนหน้าในการทำำ�นาย

สิ่่�งที่่�อาจจะเกิดิขึ้้�นในอนาคต ซึ่่�งหมายถึงึอะไรที่่�เคยเกิดิขึ้้�น

ในอดีตีย่่อมส่่งผลต่่อเหตุการณ์์ที่่�จะเกิดิขึ้้�นในอนาคตด้้วย 

แม้ ้RNN จะมีขี้อ้ดีใีนการทำำ�งานของข้อ้มููลที่่�มีคีวามต่่อเนื่่�อง 

แต่่ข้้อเสียีของ RNN คือื สามารถดููย้้อนกลับัได้้แค่่เพียีง

ในช่่วงระยะเวลาสั้้ �น ๆ เท่่านั้้ �น โดยปััญหาหลักัของ RNN 

จะเกิิดขึ้้�นการฝึึกมีีจำำ�นวนที่่�ต้้องการเรีียนรู้้�ย้้อนกลัับ

ไปในลำำ�ดับัที่่�ก่่อนหน้าที่่�ยาวนานมาก จะทำำ�ให้ก้ารคำำ�นวณ

ค่่าเกรเดีียนท์์เริ่่�มน้อยลงและเข้้าใกล้้ศููนย์์จนเกิิดปัญหา

การสููญเสียีของเกรเดียีนท์ ์ (Vanishing Gradient Problem) 

ที่่�นำำ�มาใช้ใ้นการปรับัน้ำำ��หนักั ซึ่่�งอาจเกิดิได้จ้าก ซึ่่�งปััญหานี้้�

ถููกแก้ไ้ขโดยใช้เ้กทแบบวนกลับั (Gated Recurrent Unit: GRU) 

และหน่วยความจำำ�ระยะสั้้ �นยาว (Long Short-Term Memory: 

LSTM)
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		  yt	 =	 σ(ht Wy+c)			   (1)

		  ht	 =	 σ(xt Wx+ht-1W)			   (2)

	 จากปััญหาการสููญเสียีของค่า่เกรเดียีนท์ ์LSTM [15], [16] 

จึึงได้้ถููกนำำ �เสนอเพื่่�อปรัับปรุุงการทำำ�งานของ RNN 

ให้้สามารถคำำ�นวณค่่าสถานะโดยมีีการเรีียนรู้้�ย้้อนกลัับ

ได้ย้าวนานขึ้้�นมีโีครงสร้า้งที่่�มีสี่่วนประกอบ 3 ส่ ่วน ได้แ้ก่่ 

1) ประตููลืมื (Forget Gate) ดังัสมการที่่� (3) ทำำ�หน้าที่่�ในการ

ตัดัสินิใจว่า่ควรลืมืข้อ้มููลในสถานะปััจจุุบันั 2) ประตููอินิพุุต 

(Input Gate) ดังัสมการที่่� (4) และ (5) ทำำ�หน้าที่่�ในการรับัอินิพุตุ

และคำำ�นวณข้อ้มููลใหม่ ่และ 3) ประตููเอาท์พ์ุตุ (Output Gate) 

ดังัสมการที่่� (6) - (8) จะคำำ�นวณค่า่เอาท์พ์ุตุ (Ct และ ht) และ 

ที่่�จะส่ง่ไปยังัสถานะต่่อไป ซึ่่�งโดยแสดงโครงสร้า้งของ LSTM 

ดังัภาพที่่� 2(b) และการคำำ�นวณในประตููต่่าง ๆ 

		  ft	 =	 σ(Wf∙[ht-1, xt]+bf )		  (3)

		  it	 =	 σ(Wi∙[ht-1, xt ]+bi )		  (4)

		  C ̃t̃	 =	 tanh(WC∙[ht-1, xt ]+bC)	 	 (5)

		  Ct	 =	 ff∙Ct-1+it∙C ̃t̃		  	 (6)

		  yt	 =	 σ(Wy∙[ht-1, xt]+by)			  (7)

		  ht	 =	 yt ∙ tanh (Ct)			   (8)

	 ในขณะที่่� LSTM มีโีครงสร้า้งภายในที่่�ซับัซ้อ้นเนื่่�องจาก

ต้อ้งผ่า่นการคำำ�นวณทั้้ �ง 3 ประตูู ทำำ�ให้ใ้ช้เ้วลาในการฝึึกฝน

โมเดลนานขึ้้�น จึึ งมีีการนำำ�เสนอวิิธีี GRU [16] - [18] 

โดยปรับัปรุงุ LSTM ให้เ้หลือืเพียีง 2 ประตูู ดังัภาพที่่� 2(c) 

ได้แ้ก่่ 1) ประตููรีเีซต (Reset Gate) ดังัสมการที่่� (9) ทำำ�หน้าที่่�

คล้า้ยประตููลืมืของ LSTM โดยตัดัสินิใจที่่�จะลืมืข้อ้มููลเก่่า

จากสถานะก่่อนหน้าผ่่านฟัังก์์ชันัการถ่่ายโอน (σ) และ 

2) ประตููอัพัเดต  (Update Gate) ดังัสมการที่่� (10) - (12) 

ทำำ�หน้าที่่�คำำ�นวณว่า่จะมีกีารปรับัปรุงุข้อ้มููลใหม่ ่(ht) กับัข้อ้มููลเก่า่

จากสถานะก่่อนหน้า (h ̃̃t )

		  rt	 =	 σ (Wr ∙ [ht-1, xt ])			   (9)

		  zt	 =	 σ (Wz∙[ht-1, xt ])			   (10)

		  h ̃̃t	 =	 tanh (Wh∙[rt * ht-1, xt ])		  (11)

		  ht	 =	 (1 - zt ) * ht-1 + zt * h ̃̃t		  (12)

	 จากโครงสร้า้งของ LSTM จะเห็น็ได้ว้่่าสามารถเรียีนรู้้�

ข้อ้มููลที่่�ต้อ้งการในการทำำ�นายสิ่่�งที่่�จะเกิดิขึ้้�น จึึงมีกีารนำำ�เสนอ

วิิธีี BiLSTM [19] เพื่่�อจัับความสัมัพันัธ์์ข้้อมููลที่่�จะเกิิด

ในอนาคต  (Forward LSTM) กั บัข้อ้มููลที่่�เคยเกิดิขึ้้�นในอดีตี

โดยใช้ ้ (Backward LSTM) โดยมีโีครงสร้า้งดังัภาพที่่� 2(d) 

ซึ่่�งวิธิีกีารนี้้�มีคีวามเหมาะสมกับัข้อ้มููลที่่�ต้อ้งการบริบิทก่อ่นหน้า

และบริบิทที่่�กำำ�ลังัจะเกิดิขึ้้�น เช่น่ ข้อ้มููลภาษาสำำ�หรับัการสร้า้ง

ข้อ้ความถามตอบ ข้ อ้มููลจากเซนเซอร์ส์ำำ�หรับัการพยากรณ์์

พฤติกิรรมมนุษย์ ์หรื อืข้อ้มููลภาพวิดิีโีอสำำ�หรับัการทำำ�นาย

พฤติกิรรม เป็็นต้น้

ภาพท่ี่ � 2 การทำำ�งานของโครงข่า่ยประสาทเทียีมแบบวนกลับั  

		  a) RNN แบบทั่่ �วไป b) LSTM c) GRU และ d) BiLSTM
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	 2.3 งานวิิจัยัท่ี่�เกี่่�ยวข้้อง

	 การรู้้�จำำ�ภาษามือืมีหีลายงานวิจิัยัที่่�สามารถจดจำำ�คำำ�ต่า่ง ๆ  

ไม่่ว่่าจะเป็็นคำำ�ที่่�ใช้้ท่่าทางมือืที่่�หยุุดนิ่่�ง เช่่น ตัวัเลข หรือื

ตัวัอักัษร [6], [11] เป็็นต้น้ หรือืภาษามือืที่่�มีกีารเคลื่่�อนไหว 

(Dynamic) ซึ่่�งเป็็นคำำ�ที่่�แสดงถึงึกิริิยิาที่่�ใช้ใ้นชีวีิติประจำำ�วันั 

[5], [7] - [8], [14] โดยเป็็นคำำ�ง่่าย ๆ เช่่น สวัสัดีี ขอบคุุณ 

หรือื ไม่ส่บาย เป็็นต้น้ 

	 การรู้้�จำำ�ภาษามือืไทย [20] นำ ำ�เสนอวิธิีกีารประมวลผล

ภาพดิจิิทิัลัในการรู้้�จำำ�ภาษามือืที่่�เป็็นตัวัอักัษรภาษาอังักฤษ 

โดยใช้ว้ิธิีกีารแยกสีผีิวิเพื่่�อค้น้หารููปร่า่งของมือืแล้ว้นำำ�วิธิีกีารจับัคู่่�

รููปแบบของสัญัลักัษณ์์ภาษามือื (Template Matching) และ

ใช้้ค่่าสัมัประสิิทธิิสหสัมัพันัธ์์ (Correlation Coefficient) 

ในการตัดัสินิว่า่เป็็นสัญัลักัษณ์์ใด  โดยผลการทดสอบพบว่า่

มีคีวามถููกต้อ้งที่่� 76.15% ในส่ว่นของการใช้อุุ้ปกรณ์์เสริมิ [5] 

ได้น้ำำ�เสนอรู้้�จำำ�ภาษามือืจำำ�นวนสี่่�ท่า่โดยการใช้ก้ล้อ้ง Kinect 

ในการสกัดัท่า่ร่า่งภาษามือืแบบสามมิติิ ิโดยมีรีะดับัความลึึก

จากเซนเซอร์์วัดัระยะของกล้้อง Kinect และภาพสองมิติิิ

ที่่�แปลงเป็็นภาพขาวดำำ� แล้ว้นำำ�ภาพมาแบ่ง่ส่ว่นของออกเป็็น

เก้า้ส่ว่นรวมกับัมิติิคิวามลึึกอีกี 7 ส่ว่น และขนาดความก้า้วสููง

ของท่่าภาษามืืออีีก 2 ส่่วน รวม 19 มิิติิ เพื่่�อนำำ�เข้้าสู่่� 

Backpropagation ANN ผลลัพัธ์ท์ี่่�ได้ม้ีคีวามแม่น่ยำำ�ที่่� 84% มาช่ว่ย 

ในขณะที่่� [14] ใช้เ้พียีงแค่ภ่าพในระนาบสองมิติิแิละนำำ�วิธิีกีาร CNN 

ในการรู้้�จำำ�ภาษามืือไทยโดยผลการทดสอบกับัภาษามืือ

จำำ�นวนสามท่่าให้ค้วามแม่น่ยำำ�ที่่� 93% จะเห็น็ว่า่การเรียีนรู้้�

เชิงิลึึกหลาย ๆ วิ ธิีมีีปีระสิทิธิภิาพในการรู้้�จำำ�ค่่อนข้า้งสููง 

แต่่กรณีีข้อ้มููลที่่�มีลีักัษณะเชิงิเวลาแล้ว้ การนำำ�ข้อ้มููลในช่ว่ง

เวลาก่อ่นหน้ามารวมกับัข้อ้มููลปัจจุบุันัจะสามารเพิ่่�มความแม่น่ยำำ�

ของตัวัแบบการเรียีนรู้้�เชิงิลึึกได้้ [3] - [4] จึึ งนำำ�เสนอวิธิีี

การนำำ� CNN ในการสกัดัข้อ้มููล ณ ช่ว่งเวลานั้้ �น ๆ  แล้ว้ส่ง่ให้ ้RNN 

ทำำ�การรู้้�จำำ�กิจิกรรมที่่�เกิดิขึ้้�นในภาพรวมของหนึ่่�งช่ว่งเวลา

	 เพื่่�อลดความซัับซ้้อนและจำำ�นวนอิินพุุต  MediaPipe 

ถููกนำำ�มาสกัดัจุดุแลนมาร์ก์ของส่ว่นต่่าง ๆ ของร่า่งกายแบบ

สามมิติิ ิโดย [11] ได้น้ำำ�เสนอภาษามือือัสัสัมัในการนัับเลข 

1 ถึงึ 9 โดยการใช้ ้MediaPipe สกั ดัจุุดแลนมาร์ก์ของมือื 

ร่ว่มกับั RNN ผลลัพัธ์ท์ี่่�ได้ม้ีคีวามแม่น่ยำำ�ถึงึ 99% ขณะที่่� [13] 

นำำ�เสนอการแปลภาษามือืที่่�เป็็นตัวัอักัษรภาษาไทย ภาษาอังักฤษ 

และตัวัเลข รวมถึงึคำำ�ในภาษาอังักฤษง่า่ย ๆ  เช่น่ Left, Forward 

หรือื Like เป็็นต้น้ ซึ่่�งใช้ว้ิธิีกีารสกัดัจุดุแลนมาร์ก์ด้ว้ย MediaPipe 

และใช้ก้ฎในการระบุตุำำ�แหน่งของจุดุแลนด์ม์าร์ก์ในแกน (x, y, z) 

เป็็นการรู้้�จำำ�ภาษามือืซึ่่�งทดสอบให้ค้วามถููกต้อ้งที่่� 95.39% 

แต่พ่บว่า่จำำ�เป็็นต้อ้งว่า่ตำำ�แหน่งมือืให้ถูู้กต้อ้งตามกฎที่่�ตั้้ �งไว้ด้้ว้ย 

ในส่ว่นของภาษามือือังักฤษ [8] นำำ�เสนอวิธิีกีารรู้้�จำำ�ภาษามือื

แบบเคลื่่�อนไหว โดยการสกัดัลักัษณะเด่่นของมือื ลำำ�ตัวั 

และใบหน้าด้ว้ยไลบารี ีMediaPipe โดยทำำ�การเปรียีบเทียีบ

ระหว่่างใช้้ใบหน้าที่่�มีขี้้อมููล 1,662 มิติิิ กับัไม่่ใช้้ที่่�มีขี้้อมููล 

258 มิติิ ิจากภาษามือืแบบเคลื่่�อนไหว 10 ท่า่ เข้า้สู่่�การรู้้�จำำ�

ด้ว้ย RNN พบว่่าให้ค้วามแม่น่ยำำ�ถึงึ 99% ในทั้้ �งสองกรณี ี

ขณะที่่�ภาษามือืไทย [6] ใช้ว้ิธิีกีารเดียีวกันักับั [8] ในการรู้้�จำำ�

ภาษามือืท่า่นิ่่�ง เป็็นตัวัเลข 1 ถึงึ 5 ให้ค้วามแม่น่ยำำ�ที่่� 97% 

ด้้วย RNN แบบ LSTM ในส่่วนของ [7] มีีการพััฒนา

ให้ส้ามารถรู้้�จำำ�ภาษามือืไทยจำำ�นวน 10 ท่า่ ด้ว้ยการใช้แ้ลนด์ม์าร์ก์ 

ร่ว่มกับั RNN โดยเป็็นท่า่นิ่่�ง 3 ท่า่ (ตัวัเลข) และท่า่เคลื่่�อนไหว 

7 ท่า่ โดยมีคีวามแม่น่ยำำ�ที่่� 91% ด้ว้ย RNN แบบ BiLSTM 

ซึ่่�งเมื่่�อเปรียีบเทียีบงานวิจิัยัต่า่ง ๆ  ที่่�เกี่่�ยวข้อ้งสามารถแสดง

ให้เ้ห็น็ถึงึประสิทิธิภิาพของวิธิีกีารที่่�แตกต่า่งกันัได้ด้ังัตารางที่่� 1 

จากผลการทดสอบจะสััง เกตได้้ว่่าการลดมิิติิข้้อมููล

ในการนำำ�เข้า้ RNN ด้ว้ย MediaPipe ช่ว่ยให้ก้ารรู้้�จำำ�ภาษามือื

แบบเคลื่่�อนไหวมีีประสิิทธิิภาพที่่�สููงขึ้้�น ดั ังนั้้ �นวิิธีีการนี้้�

จึึงถููกนำำ�มาใช้ใ้นการรู้้�จำำ�ภาษามือืไทยท่า่เคลื่่�อนไหวในงานวิจิัยัน

ตารางท่ี่ � 1 ตารางเปรียีบเทียีบงานวิจิัยัที่่ �เกี่่ �ยวข้อ้ง

Authors
Sign 

Language
Approach

Accuracy 

(%)

Tatiyavoranun 

[5]
ไทย 4 ท่า่ 

เคลื่่�อนไหว

Kinect +  

Backpropagtion 

ANN

84

Chaikaew [6] ไทย ตัวัเลข 

5 ท่า่นิ่่�ง

MediaPipe + 

RNN
97

Damrongekarun 

[7]

ไทย 7 ท่า่ 

เคลื่่�อนไหว 

และตัวัเลข 3 

ท่า่นิ่่�ง

MediaPipe + 

RNN
91

Gerges [8] อังักฤษ 10 ท่า่

เคลื่่�อนไหว

MediaPipe + 

RNN
100

Bora [11] อัสัสัมัตัวัเลข 

9 ท่า่นิ่่�ง

MediaPipe + 

RNN
99

Gedkhaw [14] ไทย 3 ท่า่

เคลื่่�อนไหว
CNN 93
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3.	วิ ธีีการดำำ�เนิินงานวิิจัยั

	 การพัฒันาระบบการรู้้�จำำ�ภาษามืือไทยมีีขั้้  �นตอนหลักั

อยู่่� 3 ขั้้ �นตอน ได้แ้ก่่ 1) การเตรียีมข้อ้มููล 2) การสร้า้งโมเดล

การรู้้�จำำ�ภาษามือืด้ว้ย RNN 3) การทดสอบและวัดัประสิทิธิภิาพ 

แสดงภาพรวมของงานวิจิัยัดังัภาพที่่� 3

ตารางท่ี่ � 2 คำำ�ศัพัท์ภ์าษามือืและความหมาย

ภาษาไทย
ภาษา

อังักฤษ
ความหมาย

ขอบคุณุ Thank You กล่า่วแสดงความรู้้�สึึกถึงึบุญุคุณุ

หรือืกล่า่วเมื่่�อได้ร้ับัความช่ว่ยเหลือื

ขอโทษ Sorry ขออภัยัเมื่่�อได้ท้ำำ�ผิดิพลาด

อย่า่งใดอย่า่งหนึ่�ง

ไม่เ่ป็็นไร That is OK
คำำ�แสดงความรู้้�สึึกที่่�ไม่ไ่ด้ถ้ือืโทษ

หรือืโกรธเคือืงใด ๆ เพื่่�อให้ผู้้้�ฟัง

รู้้�สึึกดีขีึ้้�นหรือืไม่ต่้อ้งรู้้�สึึกผิดิ

สบายดีี Fine

สภาวะปกติขิองทั้้ �งร่า่งกาย

และจิติใจ ร่า่งกายไม่เ่จ็บ็ป่่วย 

รวมทั้้ �งอารมณ์์ดี ีมีคีวามสุขุ 

ไม่ม่ีอีะไรให้ก้ังัวล

ชอบ Like พอใจ แสดงอาการพึึงพอใจ

รักั Love มีใีจผููกพันัอย่า่งมาก

ไม่ส่บาย Sick สภาวะที่่�ร่า่งกายและจิติใจ 

ไม่ป่กติ ิหรือืเกิดิอาการป่่วย

สวัสัดีี Hello ใช้ส้ำำ�หรับัการทักัทายผู้้�คน

ฉันั I (Am) ใช้ส้ำำ�หรับัการเรียีกแทนตัวัเอง

คุณุ You ใช้ส้ำำ�หรับัเรียีกแทนผู้้�ที่่�เราพููดด้ว้ย

	 3.1 การเตรีียมชุดุข้้อมููลภาษามืือไทย 

	 การเตรีียมข้้อมููลสำำ�หรัับการสร้้างระบบรู้้�จำำ�ท่่าทาง

ภาษามือืไทย (Thai Sign Language: TSL) ในงานวิจิัยันี้้�

เก็บ็ข้อ้มููลเป็็นวิดิีโีอภาษามือืไทยจำำ�นวน 10 คำ ำ�  (TSL10) 

โดยคำำ�ที่่�ใช้ใ้นชีวีิติประจำำ�วันั และเพื่่�อใช้ใ้นการเปรียีบเทียีบ

วิธีกีารกับั [6] และ [7] ผู้้�วิจิัยัจึึงได้ก้ำำ�หนดคำำ�ศัพัท์ท์ี่่�ใช้ก้ารรู้้�จำำ�

ได้แ้ก่่ ขอบคุณุ ขอโทษ ไม่เ่ป็็นไร สบายดี ีชอบ รักั ไม่ส่บาย 

สวัสัดี ีฉััน และคุุณ ดังัตารางที่่� 2 และแสดงตัวัอย่่างของ

ท่า่เคลื่่�อนไหวภาษามือืไทยแสดงดังัภาพที่่� 3 โดยแถวที่่�หนึ่�ง

เป็็นการเคลื่่�อนไหวต่่อเนื่่�องของคำำ�ว่า่สบายดีทีี่่�มีกีารเคลื่่�อนไหว

ช่่วงท่่อนบนของร่่างกาย และแถวที่่�สองคือืคำำ�ว่่าหิวิที่่�มือื

ทั้้ �งสองข้้างอยู่่�ต่่างตำำ�แหน่งกันั อี ีกทั้้ �งยังัมีกีารแสดงออก

ทางสีหีน้าอีกีด้ว้ย โดยชุดุข้อ้มููลที่่�ในในบทความนี้้�แบ่ง่เป็็นสองชุดุ 

คืือ 1) ชุ ุดข้้อมููล  TSL10-Train สำ ำ�หรับัการสร้้างโมเดล 

จำำ�นวน 900 คลิปิ จากอาสาสมัคัรเจ้า้หน้าที่่�ผู้้�เชี่่�ยวชาญภาษามือื

ประจำำ�ศููนย์์ DSS และนัักศึึกษาบกพร่่องทางการได้้ยิิน

จำำ�นวน 5 คน และ 2) ชุดุข้อ้มููล TSL10-Test โดยนักัศึึกษา

บกพร่่องทางการได้้ยิิน จำำ�นวน 5 คน รวม 100 คลิิป 

โดยที่่�ความยาวของวิดิีโีอภาษามือื TSL10-dataset อยู่่�ที่่� 1 วินิาที ี

ขนาด 30 เฟรมต่่อวินิาที ีความละเอียีดที่่� 640x480 จุดุภาพ 

เท่า่กันัทั้้ �ง 1,000 คลิปิ เพื่่�อเป็็นข้อ้มููลในโหนดนำำ�เข้า้ที่่�เท่า่กันัทุกุคลิปิ 

หลังัจากนั้้ �นนำำ�วิดิีโีอไปทำำ�การสกัดัหาจุุดแลนด์ม์าร์ก์บริเิวณ 

ใบหน้า มืือ และร่่างกายด้้วย MediaPipe รวม 543 จุุด 

ดงตัวัอย่่างในภาพที่่� 4 ซึ่่�งแต่่ละจุุดแลนด์์มาร์์กถููกจัดัเก็็บ

ในรููปแบบคียี์พ์อยท์ ์x, y และ z ดังันั้้ �นจากจุุดแลนด์ม์าร์ก์

ของบริเิวณที่่�สนใจจะได้ร้ับัชุดุข้อ้มููลทั้้ �งหมด 1,662 มิติิขิ้อ้มููล 

และแต่่ละวิดิีโีอจะมีขี้อ้มููลประมาณ 30 แถว

ภาพท่ี่ � 3 ตัวัอย่า่งท่า่เคลื่่ �อนไหวภาษามือืไทย TLS10 Dataset  

		  แถวแรกคือื "สบายดี"ี และแถวที่่ �สองคือื "หิวิ"
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ภาพท่ี่ � 4 ตัวัอย่า่ง TLS10 Dataset (a) ภาพวิดิีโีอต้น้ฉบับั  

		   (b) ภาพการสกัดัคียี์พ์อยท์ด์้ว้ย MediaPipe

	 3.2 การสร้้างแบบจำำ�ลองการรู้้�จำำ�ด้้วย RNN

	 จากข้อ้เสียีของ RNN ที่่�ย้อ้นกลับัเอาอินิพุุตจากสถานะ

ในเวลาก่อ่นหน้าได้ใ้นระยะสั้้ �น ๆ  ในบทความนี้้�จึึงได้น้ำำ� RNN 

ทั้้ �งหมด 3 โมเดลได้แ้ก่ ่LSTM, GRU, BiSLTM ที่่�แก้ไ้ขปััญหา

ดังักล่่าวนำำ�มาใช้้ในการรู้้�จำำ�ภาษามืือไทยแบบเรีียลไทม์ ์

โดยมีพีารามิเิตอร์ไ์ด้แ้ก่่ Number of Nodes คือื จำำ�นวนของ 

Input Node ในบทความนี้้�กำำ�หนดขั้้ �นต่ำำ��ไว้ ้64 จนถึงึ 256 Activation 

คืือตััวฟัังก์์ชันัที่่�ใช้้ในการรับัผลรวมจากการประมวลผล

ทั้้ �งหมดจากทุุก Input Node เข้้ามาพิิจารณาตามกลไก

การคำำ�นวณของ Activation Function นั้้ �น ๆ แล้ว้ส่ง่ต่อ่ไปเป็็น 

Output ซึ่่�งในบทความนี้้�กำำ�หนดเป็็น ReLU และ Softmax 

และ Optimizer คืือ อั ัลกอริิทึึมการเพิ่่�มประสิิทธิิภาพ 

ทำำ�หน้าที่่�เป็็นกลไกการปรับัปรุงุค่า่น้ำำ��หนักัของตัวัแปรต้น้ต่่าง ๆ 

รวมถึงึค่า่ความคลาดเคลื่่�อน (Bias) ในบทความนี้้�ได้เ้ลือืกใช้ ้

ได้แ้ก่่ Adagrad, Adamax, Adam or RMSprop ดังัตารางที่่� 3

ตารางท่ี่ � 3 พารามิเิตอร์ข์อง RNN ที่่ �ใช้ใ้นการทดลอง

Parameters Value

RNN Model  LSTM, GRU, BiLSTM

Number of Nodes Between (64, 256)

Activation 'Relu' or 'Softmax'

Optimizer 'Adagrad', 'Adamax',  
'Adam' or 'RMSprop'

	 โครงสร้า้งของ RNNi โดยที่่� i = {LSTM, GRU, BiLSTM} 

แสดงในภาพที่่� 5 โดยที่่� 3 ชั้้ �นแรกเป็็น RNN โมเดล เนื่่�องจาก

ชุุดข้้อมููล  TSL10 ถูู กสร้้างจากอาสาสมััครจำำ�นวนน้้อย 

ซึ่่�งอาจเกิดิปัญหาโอเวอร์ฟิ์ิตติ้้�ง (Overfitting) จึึงทำำ�การเพิ่่�มชั้้ �น 

Dropout ลงไประหว่า่งชั้้ �นของ RNN โดย Dropout layer จะสุ่่�ม

ตัดัการเชื่่�อมต่อระหว่่างโหนดในชั้้ �นก่่อนหน้ากับัชั้้ �นต่่อไป 

โดยตัดัการเชื่่�อมต่อ่เหล่า่นี้้�ด้ว้ยการกำำ�หนดค่า่เป็็นศููนย์ ์(zero) 

โดยสุ่่�มตัดับางโหนดออกจากการคำำ�นวณในแต่ล่ะรอบการฝึึกฝน 

การทำำ� Dropout จะช่ว่ยให้โ้มเดลสามารถเรียีนรู้้�และสร้า้งรููปแบบ

ที่่�เหมาะสมกับัข้อ้มููลได้ด้ีขีึ้้ �น โดยไม่เ่กิดิการเรียีนรู้้�ที่่�ผิดิพลาด

จาก overfitting และ 3 ชั้้ �นสุดุท้า้ยเป็็นชั้้ �นของ Dense ซึ่่�งจะ

ทำำ�หน้าที่่�ในการการปรับัค่า่น้ำำ��หนักั (weight) และค่า่ไบแอส 

(bias) ของโหนดในแต่ล่ะชั้้ �น ซึ่่�งช่ว่ยให้โ้มเดลสามารถเรียีนรู้้�

และสร้า้งรููปแบบที่่�ซับัซ้อ้นได้ม้ากขึ้้�น 

	 3.3 การวัดัประสิิทธิภาพ

	 การวัดัประสิทิธิภิาพของการรู้้�จำำ�ภาษามือืไทยจะแบ่่ง

ชุดุข้อ้มููล  ออกเป็็น 2 ส่ ว่น คือื 1) TSL10-Train จากวิดิีโีอ

ทั้้ �งหมด  1,000 คลิ ปิ โดยแบ่่งเป็็นข้อ้มููลโดยการสุ่่�มสำำ�หรับั

การฝึึกต่อ่การทดสอบเป็็นอัตัราส่ว่น 60:40, 70:30 และ 80:20 

พร้อ้มทั้้ �งใช้ ้5-fold สำำ�หรับัการทดสอบโมเดล และ 2) TSL10-Test 
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จำำ�นวน 100 คลิ ิป ซึ่่�งเป็็นวิดิีโีอจากนัักศึึกษาผู้้�บกพร่่อง

ทางการได้ย้ินิ จำำ�นวน 5 คน

	 เครื่่�องมือืสำำ�หรับัวัดัประสิทิธิภิาพของโมเดล ในบทความนี้้�ใช้ ้

Confusion Matrix เพื่่�อหาค่่าความแม่่นยำำ�  (Accuracy) 

ของการทำำ�นายของโมเดล โดยสมการ (13)

	 Accuracy	 =	 				    (13)

	 โดยที่่� TP คือืส่่วนที่่�โมเดลทำำ�นายว่่าจริงิ และเป็็นจริงิ 

TN คือืส่ว่นที่่�โมเดลทำำ�นายว่า่เท็จ็ และเป็็นเท็จ็ FP คือืส่ว่นที่่�

โมเดลทำำ�นายว่า่จริงิแต่่เป็็นเท็จ็ และ FN ส่ว่นที่่�โมเดลทำำ�นายว่า่

เท็จ็แต่่เป็็นจริงิ

4.	 ผลการดำำ�เนิินงาน

	 4.1 ชุดุข้้อมููล TSL10-Train

	 ผลการทดสอบการรู้้�จำำ�ท่่าทางภาษามือืไทยด้ว้ย RNN 

บนชุดุข้อ้มููล TSL10-Train จำำ�นวน 900 คลิปิ ทำำ�การทดสอบ

หาประสิิทธิิภาพโดยแบ่่งวิิดีีโอเป็็นอััตราส่่วนข้้อมููลฝึึก

ต่่อข้อ้มููลทดสอบ (Train : Test) เท่่ากับั 60:40 70:30 และ 

80:20 ตามลำำ�ดับั โดยมีกีำำ�หนดค่า่อัตัราการเรียีนรู้้� (Epochs) 

ของ LSTM, GRU และ BiLSTM เท่า่กับั 500 รอบ โดยผล

การทดสอบหาค่า่ความแม่น่ยำำ� (Accuracy) และ ค่า่การสููญเสียี 

(Loss) แสดงในตารางที่่� 4 โดยมีคี่า่ความแม่น่ยำำ�ของ LSTM, 

GRU และ BiLSTM เฉลี่่�ยที่่� 83.15% 87.13% และ 48.51% 

มีคี่่าการสููญเสียีที่่� 0.2283, 0.2268 และ 2.1673 ตามลำำ�ดับั 

และทำำ�การทดสอบด้ว้ย 5-fold cross validation ซึ่่�งแสดงผล

ในตารางที่่� 5 ซึ่่�งพบว่า่ผลการทดสอบแบบ 5-fold ให้ผ้ลลัพัธ์์

ที่่�ดีทีี่่�สุดุที่่� โดยที่่� LSTM, GRU และ BiLSTM ให้ค้วามแม่น่ยำำ� 

92.35%, 91.36% และ 86.23% มี คี่่าการสููญเสียีที่่� 0.1006, 

0.3829 และ 0.2185 ต ามลำำ�ดับั โดยในภาพที่่� 6 แสดงผล

การฝึึกโมเดลทั้้ �ง 3 แบบของ TSL10-Train ด้้วย 5-fold 

แสดงให้เ้ห็น็ค่่าความแม่่นยำำ�เทียีบกับัรอบอัตัราการเรียีนรู้้� 

(ภาพที่่� 6 (a)) และค่า่การสููญเสียีเทียีบกับัรอบอัตัราการเรียีนรู้้� 

(ภาพที่่� 6 (b)) จากผลการทดสอบจะเห็น็ได้ว้่า่โมเดล BiLSTM 

มีปีระสิทิธิภิาพต่ำำ��ที่่�สุดุ เนื่่�องจาก BiLSTM นั้้ �นมีคีวามต้อ้งการ

จำำ�นวนข้อ้มููลสำำ�หรับัฝึึกมากกว่า่ LSTM และ GRU เป็็นผลจาก

การแบ่ง่ข้อ้มููลในแต่่ละ fold พบปััญหาที่่�ข้อ้มููลในแต ่ละคลาส

ไม่เ่ท่า่กันั (Imbalance data) โดยเฉพาะใน 1-fold และ 4-fold 

ที่่�ให้ค้่า่ความแม่น่ยำำ�ต่ำำ��กว่า่ทุกุการทดลอง

TP + TN
(TP + FP + TN + FN)

ภาพท่ี่ � 5 โครงสร้า้ง RNN
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ตารางท่ี่ � 4 ผลการวัดัประสิทิธิภิาพชุดุข้อ้มูลู TSL10-Train แบบแบ่ง่อัตัราส่ว่น Train : Test

Train : Test
LSTM GRU BiLSTM

Accuracy(%) Loss Accuracy(%) Loss Accuracy(%) Loss

60:40 81.83 0.2299 88.99 0.2400 50.99 3.1336

70:30 88.00 0.1956 90.14 0.1885 36.42 2.2460

80:20 79.62 0.2596 82.25 0.2521 58.12 1.1224

Average
83.15 0.2283 87.13 0.2268 48.51 2.1673

± 3.5461 ± 0.0261 ± 3.4801 ± 0.0275 ± 9.03 ± 0.8229

ตารางท่ี่ � 5 ผลการวัดัประสิทิธิภิาพชุดุข้อ้มูลู TSL10-Train แบบ 5-fold

k-fold
LSTM GRU BiLSTM

Accuracy(%) Loss Accuracy(%) Loss Accuracy(%) Loss

1-fold 93.89 0.1519 90.56 0.1215 88.89 0.2823

2-fold 87.78 0.1163 90.00 0.0984 92.77 0.1690

3-fold 94.45 0.0562 92.78 0.6095 88.89 0.1345

4-fold 92.78 0.1528 90.56 0.8560 69.45 0.4169

5-fold 92.78 0.0260 92.78 0.2291 91.11 0.0898

Average
92.34 0.1006 91.36 0.3829 86.23 0.2185

± 2.36 ± 0.0512 ± 1.19 ± 0.2993 ± 8.51 ± 0.1179

	 4.2 ชุดุข้้อมููล TSL10-Test

	 การทดสอบกับั TSL10-Test จำำ�นวน 100 คลิปิโดยใช้อ้าสาสมัคัร

ที่่�ไม่่ได้อ้ยู่่�ใน TSL10-Train จำ ำ�นวน 5 ค น ผลการทดสอบ

แสดงในภาพที่่� 7 ซึ่่�งเห็็นได้้ว่่าทั้้ �ง 10 คำำ�มีคีวามแม่่นยำำ�

ในระดับั 98.00% ขึ้้�นไป โดยคำำ�ว่า่ "สบายดี"ี "สวัสัดี"ี "ป่่วย" 

และ "ขอบคุุณ" ที่่ �มีีความแม่่นยำำ�สููงในทั้้ �ง  3 โมเดล 

ในขณะเดียีวกันัคำำ�ว่า่ "หิวิ" เป็็นคำำ�ที่่�ให้ค้วามถููกต้อ้งต่ำำ��สุดุ 

โดยเฉพาะใน BiLSTM ซึ่่�งผลการทดสอบกัับชุุดข้้อมููล 

TSL10-Test ให้ผ้ลลัพัธ์อ์ยู่่�ที่่� 99.00% 99.00% และ 98.00% 

ด้ว้ยวิธิี ีLSTM, GRU และ BiLSTM ตามลำำ�ดับั โดยผลการทดลอง

แสดงในตารางที่่� 6 ในภาพที่่� 8 แถวแรกแสดงตัวัอย่า่งของ

ผลการทดสอบที่่�ให้ผ้ลที่่�ถููกต้อ้งกับัคำำ�ว่า่ "สบายดี"ี และ "รักั" 

ด้้วย GRU และในภาพที่่� 8 แถวที่่�สองจากซ้้ายไปขวา

แสดงตัวัอย่่างของผลการทดสอบกับัคำำ�ว่่า "หิวิ" ที่่�ทำำ�นาย

ผิดิพลาดเป็็น "ฉันั" และ "คุณุ" ตามลำำ�ดับัด้ว้ยโมเดล BiLSTM 

	 4.3 การเปรียบเทีียบผลการทดลอง

	 ผลการทดลองการรู้้�จำำ�ภาษามือืด้ว้ย RNN กั บัชุดุข้อ้มููล 

TSL10 ทั้้ �งสองชุดุ โดยใช้อ้ัลักอริทิึึมแบบ LSTM, GRU และ 

BiLSTM พบว่า่วิธิี ีLSTM และ GRU ให้ผ้ลที่่�ใกล้เ้คียีงกันั

เนื่่�องจากตัวัแบบจำำ�ลองของทั้้ �งสองวิธิีมีีลีักัษณะการทำำ�งานคล้า้ยกันั 

และเหมาะสมกับัข้อ้มููลที่่�เป็็นลำำ�ดับั โดยมีกีารออกแบบมาให้้

มีกีารดักัจับัข้อ้มููลที่่�เป็็นลำำ�ดับัในระยะยาว (Long-Term Data) 

แต่ด่้ว้ยโครงสร้า้งของ LSTM และ GRU มีโีครงสร้า้งที่่�คล้า้ยกันั 

แต่่ GRU มีคีวามซับัซ้้อนน้้อยกว่่าทำำ�ให้ไ้ด้้ความแม่่นยำำ�มีี

ความใกล้เ้คียีงกันั แต่ค่่า่ความสููญเสียีของ GRU มีคี่า่มากกว่า่

ซึ่่�งมีีความเป็็นไปได้้ที่่�วิิธีีดัังกล่่าวจะมีีความแม่่นยำำ�สููง

ถ้า้มีกีารเพิ่่�มอัตัราการเรียีนรู้้� โดยผลการทดสอบค่า่ความแม่น่ยำำ�

เฉลี่่�ยของ LSTM และ GRU ใกล้เ้คียีงกันัที่่� 92.34 % และ 

91.36% ต ามลำำ�ดับั ในขณะที่่�วิิธีี BiLSTM เป็็นวิิธีีที่่�ใช้ ้

การประมวลผลแบบ LSTM แบบสองทางเป็็นวิธิีทีี่่�เหมาะสมกับั
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ภาพท่ี่ � 6 กราฟแสดงผลการทดสอบข้อ้มูลู TSL10-Train  

		   ที่่ �อัตัราส่ว่น 5-fold (a) Accuracy และ (b) Loss

การทำำ�นายสิ่่�งที่่�จะเกิดิขึ้้�น (Forward LSTM) โดยอาศัยับริบิท 

(Backward LSTM) ซึ่่�งไม่เ่หมาะสมกับัข้อ้มููลภาพวิดิีโีอภาษามือื

ที่่�สนใจแค่ส่ิ่่�งที่่�เกิดิขึ้้�นข้า้งหน้าด้า้นเดียีวทำำ�ให้ผ้ลลัพัธ์อ์อกมา

ต่ำำ��กว่า่วิธิี ีLSTM และ GRU ในทุกุการทดลอง นอกจากนี้้�

สังัเกตได้้ว่่าในการทดลองของการแบ่่งข้อ้มููล Train : Test 

ด้ว้ยวิธิี ีBiLSTM ให้ผ้ลลัพัธ์ท์ี่่�ต่ำำ��ผิดิปกติ ิเนื่่�องจากใช้ว้ิธิีกีารสุ่่�ม

ในการสร้้างชุุดข้้อมููลจึึงทำำ�ให้้เกิิดปัญหาการแบ่่งข้้อมููล

ของคลาสที่่�ไม่เ่ท่า่กันั

	 การเปรียีบเทียีบผลการทดลองกับัชุดุข้อ้มููล TLS10-Test 

แบบท่า่เคลื่่�อไหว 10 ท่า่ โดยเปรียีบเทียีบกับัการรู้้�จำำ�ภาษามือื

แบบกับัทั้้ �งภาษามืือไทยและภาษามืือกับังานวิิจัยัอื่่�น ๆ 

ในตารางที่่� 1 พบว่า่การวิธิี ีMediaPipe ร่ว่มกับั RNN (GRU, 

LSTM) ให้ป้ระสิทิธิภิาพที่่�ดีกีว่า่วิธิีกีารอื่่�น ๆ สอดคล้อ้งกับั

วิิธีีการที่่�นำำ�เสนอทดสอบกับัภาษามือืท่่าเคลื่่�อนไหวจาก

ชุดุข้อ้มููล TSL10-Test จำำ�นวน 10 ท่า่ ให้ค้วามแม่น่ยำำ�ถึงึ 99% 

ด้ว้ย RNN แบบ LSTM และ GRU ซึ่่�งเมื่่�อเทียีบกับังานวิจิัยั [7] 

ที่่�ใช้ว้ิธิีกีารเดียีวกันั พบว่า่การกำำ�หนดโครงสร้า้งของ RNN 

มีีความแตกต่่างกััน โดยวิิธีีการที่่�นำำ �เสนอใช้้ Dropout 

เพื่่�อลดการเกิดิ Overfitting หลังัชั้้ �นของ RNN และ Dropout ที่่� 4 

เพื่่�อสุ่่�มปิดการทำำ�งานบางโหนดหลังัชั้้ �นของ Dense ก่อนออก 

Output ซึ่่�งเหมาะสมกับัชุดุข้อ้มููล TSL10 ที่่�มีขีนาดเล็ก็

ภาพท่ี่ � 7 ผลการทดสอบชุดุข้อ้มูลู TSL10-Test (a) LSTM,  

		   (b) GRU และ (c) BiLSTM
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ภาพท่ี่ � 8 ตัวัอย่า่งผลการทดลอง

ตารางท่ี่ � 6 ผลการทดสอบความแม่น่ยำำ�บน TSL10-Test

Words LSTM(%) GRU(%) BiLSTM(%)

สบายดีี 100 100 100

สวัสัดีี 100 100 99

หิวิ 95 98 94

ฉันั 97 98 97

ชอบ 99 100 100

รักั 100 100 98

ป่่วย 100 100 99

ขอโทษ 100 100 98

ขอบคุณุ 100 100 100

คุณุ 99 100 97

รวม 99 99 98

5.	 สรุปุ

	 งานวิจิัยันี้้�มีวีัตัถุประสงค์์ในการพัฒันาตัวัแบบการรู้้�จำำ�

ภาษามือืไทยแบบเคลื่่�อนไหวด้ว้ยวิธิีโีครงข่า่ยประสาทเทียีม

แบบวนกลับั โดยข้อ้มููลนำำ�เข้า้เป็็นคียี์พ์อยท์ท์ี่่�สกัดัเอาจุดุเด่น่

ของผู้้�สื่่�อสารภาษามือืด้ว้ยไลบารี ีMediaPipe ซึ่่�งเป็็นแนวทาง

ในการต่่อยอดไปสู่่�การสร้้างโปรแกรมหรืือแอปพลิิเคชันั

ในการแปลภาษามือืไทยของผู้้�พิกิารทางการได้ย้ินิหรือืการสื่่�อสาร

ให้บุ้คุคลทั่่ �วไปสามารถเข้า้ใจในสิ่่�งที่่�ผู้้�พิกิารต้อ้งการจะสื่่�อได้ ้

โดยในงานวิจิัยันี้้�ได้ร้วมตัวัอย่า่งคำำ�ศัพัท์ท์ี่่�ใช้ใ้นชีวีิติประจำำ�วันั

ของผู้้�พิกิารทางการได้ย้ินิหรือืการสื่่�อสารจำำ�นวน 10 คำำ�ศัพัท์ ์

สำำ�หรับัการทดสอบสร้้างระบบรู้้�จำำ�ท่่าทางภาษามืือไทย 

โดยใช้้โมเดล LSTM, GRU และ BiLSTM ในการทดลอง 

ผู้้�วิจิัยัได้ส้ร้า้งชุดุข้อ้มููลวิดิีโีอภาษามือื 10 คำำ� TSL10-dataset 

โดยผู้้�เชี่่�ยวชาญภาษามืือ และผู้้�บกพร่่องทางการได้้ยิิน

จำำ�นวน 1,000 คลิปิ ประกอบไปด้ว้ย 10 ท่า่ จำำ�นวน 900 คลิปิ

สำำ�หรับัการฝึึก (TSL10-Train dataset) และ 10 ท่า่ จำำ�นวน 100 คลิปิ 

สำำ�หรับัการทดสอบ (TSL10-Test dataset) ผลการทดสอบบน 

TSL10-Train ให้ป้ระสิทิธิภิาพสููงสุดุของ LSTM, GRU และ 

BiLSTM 92.35%, 91.36%, และ 86.23% ตามลำำ�ดับั ขณะที่่�

บนชุดุข้อ้มููล TSL10-Test มีคี่า่ความแม่น่ยำำ�ที่่� 99%, 99%, และ 

98% ตามลำำ�ดับั

	 การพัฒันาระบบการรู้้�จำำ�ภาษามือืไทยด้ว้ยวิธิีกีารสกัดัจุดุเด่น่

ของผู้้�สื่่�อสารภาษามือืด้ว้ย MediaPipe และการรู้้�จำำ�ด้ว้ย RNN 

แบบ LSTM และ GRU ให้ผ้ลการทดลองที่่�มีปีระสิทิธิภิาพสููง

กับัภาษามือืท่่านิ่่�งและท่่าเคลื่่�อนไหว ในขณะที่่�โมเดลแบบ 

BiLSTM พบว่า่รููปแบบของข้อ้มููลแบบลำำ�ดับัของภาพวิดิีโีอ 

ไม่เ่หมาะสมกับักับัโมเดล BiLSTM ที่่�ต้อ้งการทำำ�นายสิ่่�งที่่�จะ

เกิดิขึ้้�นข้า้งหน้าโดยอาศัยัการตัดัสินิใจจากบริบิทก่่อนหน้า 

นอกจากนี้้� ปััญหาที่่�พบคืือจำำ�นวนข้้อมููลที่่�อิินพุุตเข้้าไป

ในทั้้ �งสองตัวัแบบใช้ชุ้ดุข้อ้มููล 1 ท่า่ต่อ่ 1 วินิาที ีหรือื 30 เฟรม 

ซึ่่�งการใช้้ภาษามืือในสถานการณ์์จริิงอาจช้้าหรืือเร็็ว

ตามเฉพาะบุุคคล ทำ ำ�ให้้ระบบยังัมีปีระสิทิธิิภาพไม่่ดีีพอ

ในการจำำ�ภาษามือืแบบต่อ่เนื่่�องหลายคำำ�ทำำ�ให้ย้ังัไม่เ่หมาะสม

กับัการพัฒันาแอปพลิเิคชันัแปลภาษามือื อี กีทั้้ �งการเรียีง

ประโยคของผู้้�ใช้ภ้าษามือืยังัเป็็นปััญหาที่่�จะแปลภาษามือืได้้

ทั้้ �งประโยค  ในอนาคตผู้้�วิจิัยัจะพัฒันาระบบที่่�สามารถรู้้�จำำ�

ภาษามือืที่่�ต่่อเนื่่�องกันัเพื่่�อรองรับัการพัฒันาแอปพลิเิคชันั

การแปลภาษามือืได้ใ้ห้ม้ีคีวามถููกต้อ้งยิ่่�งขึ้้�น
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