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บทคดัย่อ 
 ผูพ้ิการทางการไดย้ินมีมากเป็นอนัดบัสองจากจ านวนผูพ้ิการทั้งหมดในประเทศไทย
อุปสรรคหลกัในการส่ือสารผ่านทางภาษามือกับผูพ้ิการทางการได้ยินเกิดจากค าศพัท์บางค ามี
ท่าทางเฉพาะท่ียากต่อการคาดเดา อย่างไรก็ตามมีงานวิจยัท่ีน าเสนอการรู้จ าค าศพัท์ภาษามือไทย
จากวิดีโอตวัอย่างโดยใช้เทคนิคการเรียนรู้เชิงลึก LSTM ซ่ึงให้ความแม่นย  าสูง แต่ใช้กบัค าศพัท์
ภาษามือจ านวนนอ้ยเพียง 5 ค าและใชว้ิดีโอจ านวนมากถึง 100 วิดีโอในการสอนแบบจ าลอง ท าให้
เป็นการยากในการสร้างแบบจ าลองเพื่อเรียนรู้ค าศพัทท่ี์มีจ  านวนมากข้ึนเน่ืองจากตอ้งใชผู้เ้ช่ียวชาญ
ในการบนัทึกวดีิโอตวัอยา่ง ดงันั้นงานน้ีจึงน าเสนอแนวทางในการสร้างระบบแปลค าศพัทภ์าษามือ
ไทยในชีวิตประจ าวนั 47 ค าโดยใช้เทคนิคการเรียนรู้เชิงลึกจากตวัอย่างจ านวนน้อย (Few Shot 
Learning) ส าหรับวิดีโอสอนระบบมาจากการสร้างข้ึนของผู ้วิจ ัยโดยอ้างอิงจากวิดีโอของ
ผูเ้ช่ียวชาญ แลว้ท าการสกดัคุณลกัษณะในแต่ละเฟรมของวิดีโอสอนระบบจากท่าทางจากต าแหน่ง
ของมือและใบหนา้ รวมถึงการท ามุมของแขนท่อนบนกบัท่อนปลาย เพื่อน ามาใหแ้บบจ าลองเรียนรู้
รูปแบบ จากนั้นจึงน าแบบจ าลองมาทดสอบดว้ยวิดีโอของผูเ้ช่ียวชาญซ่ึงพบวา่แบบจ าลองให้ความ
แม่นย  าสูงถึง 74% โดยมีค าศพัท์ท่ีท  านายผิดเกิดจากองค์ประกอบของท่าทางท่ีคล้ายกันหรือมี
ท่าทางซ ้ ากนัในต าแหน่งเดิมหลายคร้ัง ดงันั้นในการเพิ่มประสิทธิภาพของแบบจ าลองในอนาคต
สามารถท าโดยใชว้ิดีโอจ านวนนอ้ยจากผูเ้ช่ียวชาญมาเพื่อสอนระบบแลว้จึงน าแบบจ าลองไปใชใ้น
ระบบจริง 
 
ค ำส ำคัญ: การรู้จ าค าศพัทภ์าษามือไทย  การเรียนรู้เชิงลึก  การเรียนรู้เชิงลึกจากตวัอยา่งจ านวนนอ้ย 
ต าแหน่งของมือและใบหนา้ 
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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 communicate 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. 

 

Keywords: Thai Sign Language, Translation System, Few Shot Learning 

 

บทน ำ 
 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 หากบุคคลเหล่านั้นไม่มีความรู้ทางด้านภาษามือ ซ่ึงในบางคร้ังค าศพัท์

ภาษามือสามารถคาดเดาหรือส่ือความหมายได ้แต่ก็มีค  าศพัทจ์  านวนมากท่ีค่อนขา้งซบัซ้อน จึงตอ้ง

อาศยัล่ามภาษามือในการส่ือสารระหวา่งคนทัว่ไปกบัผูพ้ิการ แต่เน่ืองจากทรัพยากรของล่ามภาษามือ

มีจ านวนไม่เพียงพอและยากต่อการรับบริการ อีกทั้งยงัมีปัญหาอุปสรรคในการใชล่้ามภาษามือ เช่น

ประเด็นความน่าเช่ือถือ และไวว้างใจในล่ามภาษามือ ในบางคร้ังผูพ้ิการอยากส่ือสารในเร่ืองท่ี
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ค่อนขา้งละเอียดอ่อน หรือเป็นเร่ืองส าคญั ท าใหไ้ม่ไวว้างใจหากไม่ใช่ ญาติ หรือคนสนิท ดงันั้นหาก

มีการพฒันาอุปกรณ์ หรือ ช่องทางในการส่ือสารระหว่างผูพ้ิการและบุคคลทัว่ไปได้ จะช่วยลด

ช่องวา่งของการส่ือสาร และแกไ้ขปัญหาเบ้ืองตน้น้ีลงได ้

 งานวิจยัน้ีมีวตัถุประสงค์เพื่อพฒันาระบบแปลค าศพัท์ภาษามือไทยในชีวิตประจ าวนั 

โดยวิธีการท่ีสนใจได้แก่การเรียนรู้เชิงลึก เทคนิค Few-Shot Learning เน่ืองจากปัจจุบนัฐานขอ้มูล

ภาษามือไทยยงัไม่มีขอ้มูลให้ใชไ้ดอ้ยา่งแพร่หลาย ส่วนใหญ่จะเป็นภาพวาด หรือรูปถ่าย ท่ีใชใ้นการ

สะกดค า ซ่ึงค่อนขา้งยากหากจะน ามาเรียนรู้ หลงัจากสืบคน้ขอ้มูลพบว่า สมาคมคนหูหนวกแห่ง

ประเทศไทยไดจ้ดัท าระบบฐานขอ้มูลภาษามือไทย รวบรวมค าศพัท์ในหนงัสือภาษามือไทยเล่ม 1-6 

ของสมาคมคนหูหนวกแห่งประเทศไทย (ไม่น้อยกวา่ 1,000 ค า) ในแต่ละค าจะมีตวัอย่างท่าทางเป็น

วดีิโอ 6 ตวัอยา่ง 

 เน่ืองจากขอ้มูลท่ีมีอยู่อย่างจ ากดั หากใช้วิธีการเรียนรู้แบบอตัโนมติัดว้ยการเลียนแบบ

การท างานของโครงข่ายประสาทของมนุษย ์(Deep Learning) อาจไม่เหมาะสมเพราะวิธีการดงักล่าว

ตอ้งใชต้วัอยา่งขอ้มูลเป็นจ านวนมาก น าไปเรียนรู้ซ ้ า ๆ เพื่อหารูปแบบของค าตอบ อีกทั้งยงัมีวิธีการ

ซับซ้อน และตอ้งใช้ทรัพยากรในการประมวลผลมาก จึงไม่เหมาะสมกบังานวิจยัในคร้ังน้ี ดงันั้น

ผูว้ิจยัจึงเลือกวิธีการเรียนรู้แบบไม่ก่ีตวัอย่าง (Few-Shot Learning) ในการสร้างระบบแปลค าศพัท์

ภาษามือไทยในชีวติประจ าวนั ท าการสกดัคุณลกัษณะในแต่ละเฟรมของวดีิโอสอนระบบจากท่าทาง

จากต าแหน่งของมือและใบหน้า รวมถึงการท ามุมของแขนท่อนบนกับท่อนปลาย เพื่อน ามาให้

แบบจ าลองเรียนรู้รูปแบบ 

 

วตัถุประสงค์ 

       1.  เพื่อพฒันาระบบแปลค าศพัทภ์าษามือไทยในชีวติประจ าวนั โดยท่ีแปลค าศพัทภ์าษามือไทย

ในชีวติประจ าวนัไดเ้บ้ืองตน้ 

       2.  เพื่อสร้างโมเดลโดยใชต้วัอยา่งขอ้มูลจ านวนนอ้ย 

 

ขอบเขตของกำรวจัิย 

       1.  สร้างโมเดลท่ีเหมาะสมเพื่อแปลค าศพัทภ์าษามือไทยโดยแบ่งออกเป็น 3 หมวด ไดแ้ก่ 

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

ทั้งหมด 47 ค  า 
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       2.  ค  าศพัทจ์ากฐานขอ้มูลภาษามือไทย โดยสมาคมคนหูหนวกแห่งประเทศไทย 

 

ประโยชน์ทีค่ำดว่ำจะได้รับ 

       1.  ช่วยลดช่องวา่งในการส่ือสารระหวา่งผูพ้ิการ กบับุคคลทัว่ไป และคู่ส่ือสารไม่จ  าเป็นตอ้งมี

ความรู้ภาษามือ 

       2.  ลดปัญหาความน่าเช่ือถือ และความไวว้างใจในล่าม 

       3.  สามารถเขา้ถึงไดง่้าย ลดปัญหาล่ามไม่เพียงพอ 

 

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

Shot Learning for Video Action Recognition งานวิจยัน้ีกล่าวถึงการรู้จ  าท่าทางต่าง ๆ โดยใช้ชุด

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

trained CNN ด้วย  RestNet-18 และ  Alext ตามล าดับ  งาน วิจัย น้ี ได้ท ดลองใช้  Aggregation 

Techniques 4 วิ ธี  เพื่ อน าแต่ละเฟรมมารวมกัน  ได้แก่  Pooling, LSTM, ConvLSTM และ 3D 

Convolutions และในการท า Few-Shot Learning ได้ใช้ โมเดลท่ีได้รับความนิยม 3 โมเดลมา

เปรียบเทียบกนั ไดแ้ก่ Matching Networks, Prototypical Networks และ Learned distance metric  

 จากผลการวิจยัแสดงให้เห็นว่าการใช้โมเดล 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 าคญับนมือด้วย Mediapipe ได้ผลลพัธ์ออกมาเป็น ต าแหน่งพื้นท่ีแต่ละจุด ซ่ึงในวิจยัน้ี 

มาร์คเฉพาะจุดบนฝ่ามือจ านวนขา้งละ 21 จุด หลงัจากนั้น แคปเจอร์เฟรมจากวดีิโอ น าออกเป็นไฟล ์

CSV แลว้น าไปเทรนโมเดล โดยใช ้LSTM, BLSTM และGRU น าผลลพัธ์มาเปรียบเทียบกนั พบวา่ 

LSTM ใหป้ระสิทธิภาพดีท่ีสุด มี Accuracy ท่ี 97 % และ Loss ท่ี 6 % 
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 Snell, J. , Swersky, K.  & Zemel, R.  ( 2 0 1 7 ) .  Prototypical Networks for Few-shot 

Learning ส าหรับงานวิจยัน้ี น าเสนอแนวคิดแบบจดักลุ่ม และถูกน าไปใชเ้พื่อท านายป้ายก ากบัของ

ขอ้มูลในขณะท่ีโมเดลการท าคลสัเตอร์น้ีจะไดรั้บการฝึกอบรม (train) ส าหรับแต่ละตอน (episode) 

และค านวณการสูญเสีย (loss) 

 ในทุกตอนโมเดลจะถ่ายโอนทั้ง support set และquery set ไปยงัเลเยอร์การ embedded 

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

ในขณะท่ี query set (เช่น x ในภาพ) จะถูกจดัให้อยูใ่นประเภทเดียวกนักบัคลสัเตอร์ท่ีใกลท่ี้สุด เช่น 

c2 ในภาพ แทนท่ีจะใช้การหาระยะห่างแบบโคไซน์ (Cosine distance) Prototypical Networks ใช้

ระยะห่างแบบยุคลิด (Euclidean distance) เพื่อค านวณหาความแตกต่างของเซนทรอยด์ระหว่าง 

support set และquery set 

 

ระเบียบวธิีวจิัย 
 การศึกษาวิจยัคร้ังน้ีเป็นการน าเสนอระบบแปลค าศพัทภ์าษามือไทยโดยการเรียนรู้แบบ

เชิงลึกดว้ยเทคนิค Few-Shot Learning โดยมีแนวทางการวจิยัดงัน้ี 
 

 

 

 

 

 

 

ภำพที ่1  การท างานของระบบแปลค าศพัทภ์าษามือไทยโดยการเรียนรู้แบบ Few-Shot Learning 

 

1.  กำรเกบ็ข้อมูล (Input Video) 

     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 วดีิโอ 

Input Video 

Preprocess Modeling Implement 

Mediapipe Concatenate Array Capture Frame Normalize Feature Extraction 
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ภำพที ่2  ตวัอยา่งรูปภาพในแต่ละเฟรม 

 

2.  กำรเตรียมข้อมูลส ำหรับสอนระบบ (Preprocess) 

     2.1  Capture Frame 

 เม่ือไดรั้บ Input Video เขา้มาจะใช ้OpenCV ในการ Capture Frame ในแต่ละ Video ให้

เป็นเฟรมภาพ และเก็บไว้ในโฟลเดอร์ โดยเฉล่ียแล้วความยาวต่อค าอยู่ท่ี  4 วินาที ดังนั้ นจึง

ก าหนดให้วิดีโอสูงสุดมีความยาว 4 วนิาที ใน 1 วินาทีสามารถ Capture Frame ได ้30 Frame ดงันั้น

จะได ้Frame ทั้งหมด 120 Frame แต่จากการทดลองปรับจ านวนการ Capture Frame ลงพบว่าหาก

ลดลง 50 % หรือ 15 Frame ต่อวนิาทีท าใหโ้มเดลมีประสิทธิภาพมากท่ีสุด 

     2.2  Mediapipe 

 หลงัจากด าเนินการขั้นตอนท่ี 2.1 เรียบร้อยแล้ว 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 มิติเท่านั้ น ได้แก่ 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  

     2.3  Normalize Landmark 

 เน่ืองจากสรีระร่างกาย หรือส่วนสูงของผูใ้ช้งาน ไม่เท่ากนัดงันั้นจึงจ าเป็นตอ้งท าการ 

Normalize จุดต่าง ๆ ท่ีได้จาก Landmark โดยผูว้ิจยัจะถือให้ Pose [0] หรือต าแหน่งของจมูก เป็น
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จุดอา้งอิงของแต่ละบุคคล หลงัจากนั้นจะน าจุดต่าง ๆ มาลบดว้ยต าแหน่งจมูก โดยต าแหน่งของ

ร่างกายท่ีน ามาใชท้ั้งหมด 10 จุดดงัภาพท่ี 3 

 

 

ภำพที ่3  ตวัอยา่งต าแหน่งอา้งอิงของจมูก และต าแหน่ง Pose ของ Mediapipe 

 

     2.4  Feature Extraction 

 การท ามุมระหว่างแขนท่อนบนกบัแขนท่อนปลาย เช่นการท ามุมของแขนดา้นขวาใช้

สร้างเวกเตอร์ระหว่างต าแหน่งท่ี 12 หรือไหล่ ไปจนถึงต าแหน่งท่ี 14 หรือศอก และสร้างเวกเตอร์

ระหว่างต าแหน่งท่ี 16 หรือขอ้มือ ไปจนถึงต าแหน่งท่ี 14 หรือศอก เป็นแขนของมุม ก าหนดให ้

ต าแหน่งของศอกเป็นจุดยอดมุม หามุมท่ีกระท าระหวา่งแขนดา้นซา้ยเช่นเดียวกนักบัดา้นขวา 

 

 

ภำพที ่4  ตวัอยา่งการท ามุมระหวา่งแขนท่อนบนกบัแขนท่อนปลายของแขนขวา 

 



126 
 

 การหาระยะห่างระหวา่งน้ิวช้ีของมือทั้งสองขา้งกบัจมูก โดยใชก้ารหาระยะทางแบบ  

Euclidean Distance จากต าแหน่งจมูกไปยงัต าแหน่งปลายน้ิวช้ีโดยใชพ้ิกดัจาก Pose 

 

 

ภำพที ่5  ตวัอยา่งระยะห่างระหวา่งน้ิวช้ีกบัจมูก 

 

     2.5 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 1 จะได ้Array ส าหรับ 1 เฟรมไดแ้ก่ Array 

1 มิติ มีสมาชิกจ านวน 39 Array 

 

ตำรำงที ่1  ตวัอยา่งล าดบัการ Concatenate Array ของต าแหน่งดา้นขวา 

 

ล ำดับ ต ำแหน่ง พิกัด 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 
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เน่ืองจากขอ้มูลวดีิโอค าศพัทเ์ป็นขอ้มูลประเภท Sequence ดงันั้นการจะน าขอ้มูลไปใช ้

ในโมเดลนั้นตอ้งน า Array ของเฟรมทั้งหมดมารวมกนัเป็น Input ส าหรับ 1 วิดีโอ โดยน า Array 

มาสร้างเป็น list แลว้จึงน าเขา้ไปสอนโมเดล  

 

3.  กำรสร้ำงโมเดล (Few-Shot Learning Modeling) 

 ขอ้มูลท่ีไดจ้ากขอ้ 2.5  จะถูกใชเ้ป็นขอ้มูลเพื่อสอนระบบ (Training Data) ทั้งหมด 282

วดีิโอ แบ่งการชุดการอบรมในการสอนระบบแต่ละงาน(Task / Episode) ดงัน้ี N-Way = 47, K-Shot 

= 6, Query = 6 โดยสอนทั้งหมด 600 Task และทดสอบ 100 Task  

 หลงัจากศึกษางานวิจยัท่ีเก่ียวขอ้งพบวา่มีโมเดลท่ีนิยมใชใ้นการท า Few-Shot Learning 

อ ยู่  3  โ ม เด ล  ไ ด้ แ ก่  Prototypical Networks[ 10] , Relation Networks[ 11]  แ ล ะ Matching 

Networks[12]ดังนั้นจึงได้ทดลองใช้โมเดลทั้ ง 3 โมเดลในการแปลค าศพัท์ เพื่อเลือกโมเดลท่ีมี

ประสิทธิภาพมากท่ีสุด ไปใชง้านจริง พื้นฐานของโมเดล Few-Shot Learning ทั้ง 3 แบบ คือ neural 

network ท่ีเป็น CNN แต่จะแตกต่างกันท่ีวิธีการจดักลุ่ม หรือจดัประเภท ส่วนวิธีการสอน หรือ

หลกัการในส่วนอ่ืน ๆ คลา้ยกนัเกือบทั้งหมด การสร้างโมเดลในงานวิจยัน้ีประยุกตม์าจาก package 

ของ sicara[6] ซ่ึงมี Library ใหใ้ชต้ามความตอ้งการ 

 ส าหรับโมเดลที่เลือกใช้ไดแ้ก่ Prototypical Networks ขั้นแรก เลือก backbone เป็น

ResNet50  เพื ่อท า  Feature Extraction และเป็นโครงสร้างหลกัโดยผ ่านการสอนมาจาก 

ImageNet เนื่องจาก ResNet มีรูปแบบ Input เป็น 3 มิต ิไดแ้ก่ (height, width, channel) เช่น 

(n_sample, 224 , 224 , 3) แต ่ Input ที ่ได จ้ ากการ  Concatenate Array เป็น  2  ม ิต ิ ด งันั้น จ ึง

จ าเป็นตอ้งจดัขอ้มูลจากเดิมคือ (จ านวนเฟรม , Position  ต่าง ๆ) ท าการเพิ่มมิติท่ีสามเป็นจ านวน 

วิดีโอ ที่มีอยู่ใน Dataset จะไดเ้ป็น (จ านวนเฟรม, Position  ต่าง ๆ, จ านวนวิดีโอ) และตดั layer 

สุดทา้ยของโมเดลออกหรือชั้น output และต่อดว้ย Flatten layer จากนั้นน าค่าจาก ResNet50 เขา้

สู่โมเดล Prototypical Networks ซ่ึงหลกัการ Predict class ของ Prototypical Networks มาจาก

ระยะทาง (ค านวณจาก Euclidean distance) ของตน้แบบ(support set) เทียบกบั input (query) ท่ี

ใส่เขา้ไป และใช้ Optimizer คือ Adam หลงัจากนั้นก็น ามาทดลองปรับเปล่ียนตวัแปร Backbone 

และเพิ่ม task ในการสอน และต าแหน่งที่น าเขา้ไปเป็น input เพื่อปรับปรุงโมเดลให้ดีข้ึน โดย

ก าหนดตวัแปรดงัตารางที่ 2 ซ่ึงสามารถวดัประสิทธิภาพของโมเดล Prototypical Networksได ้

Accuracy = 0.781, Loss = 0.27 
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ตำรำงที ่2  การก าหนดตวัแปรของโมเดล 

 

Parameter 

Model Prototypical Networks 

Training Task 600 Task 

Backbone ResNet50 (imageNet) 

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

จมูก) 

FPS 60 fps 

Optimizer Adam 

Distance Euclidean distance 

Loss Function Categorical Cross Entropy 

 

4.  กำรน ำโมเดลไปใช้กบัระบบ (Implement) 

 น าโมเดล Prototypical Networks ซ่ึงเป็นโมเดลที่มีประสิทธิภาพมากที่สุด ไปใช้
ในการแปลค 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 าศพัท์จากการจบัภาพผา่นกลอ้งของเคร่ืองโนต้บุ๊ก เมนูแปลศพัท์จากวิดีโอระบบสามารถ
แปลค าศพัท์จากวิดีโอท่ีน าเขา้ได้ และเมนูสุดท้ายคือเมนูออกจากระบบ เพื่อปิดการท างานของ
ระบบ  
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ภำพที ่6  ตวัอยา่งโปรแกรมรูปแบบ GUI ในการน าไปใชจ้ริง 

 

ผลกำรวดัประสิทธิภำพควำมถูกต้องของโมเดล 
 จากการทดสอบพบว่าการก าหนดตวัแปร และฟีทเจอร์ตามตารางที่ 2 ให้ผลการ
ทดสอบให้ค่าความถูกตอ้งท่ีดีท่ีสุด ดงันั้นจึงท าการสอนโมเดลดว้ย ดงัน้ี N-Way = 47 ,K-Shot = 6, 
Query = 6 ไดค้่า Accuracy = 0.781 และLoss = 0.27 
 
ผลจำกกำรน ำไปใช้งำนกบัวดิีโอโดยสมำคมคนหูหนวก 
 เน่ืองจาก Data Set mสร้างข้ึนนั้นเกิดจากการบนัทึกวิดีโอโดยอาสาท่ีไม่มีความเช่ียวชาญ
ในภาษามือโดยเฉพาะดงันั้นผูว้ิจยัจึงท าการทดสอบระบบแปลค าภาษามือไทยโดยใชข้อ้มูลตวัอยา่ง
วดีิโอของฐานขอ้มูลภาษามือไทยท่ีจดัท าข้ึนโดยสมาคมคนหูหนวกแห่งประเทศไทย 
 

ผลกำรทดสอบ 
 ผลการทดสอบ N-Way = 47, K-Shot = 6, Query = 1  ไดค้่า Accuracy = 0.74 จะเห็นได้
วา่มีประสิทธิภาพใกลเ้คียงกบัการทดสอบดว้ยวิดีโออาสาท่ีสร้างข้ึนโดยผูว้จิยั ซ่ึงได ้Confusion 
Matrix ดงัภาพท่ี 7 
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ภำพที ่7  Confusion Matrix ทดสอบกบัวดีิโอโดยสมาคมคนหูหนวก 
 
 ผลการทดสอบจากวิดีโอที่สร้างโดยอาสา และวิดีโอที่สร้างโดยสมาคมคนหู
หนวกพบว่าค าศพัท์ส่วนใหญ่ที่แปลไม่ถูกตอ้งนั้น เป็นค าศพัท์ที ่มีท่าทางที่คล ้ายกนัมาก 
ต าแหน่งของมือ องศาของแขน อยู่ในต าแหน่งท่ีใกล้เคียงกัน ดงัตารางท่ี 3 
 
ตำรำงที ่3  เปรียบเทียบการแปลค าท่ีคลา้ยคลึงกนัจากวดีิโออาสา และวดีิโอสมาคมคนหูหนวก 

วิดีโอที่สร้ำงโดยอำสำ วิดีโอที่สร้ำงโดยสมำคมคนหูหนวก 

Actual Predicted Actual Predicted 

กิน ข้ีเกียจ/ ด่ืม/ พูด/ 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 พูด ฟ้อง 

อธิบาย ทะเลาะ/ วิง่ ฟ้อง รัก 

  ยงิปืน สงสัย 

  ร้องไห้ กิน 

  วิง่ ไม่แน่ใจ 

  หิว ดม 

  เกลียด เบ่ือ 

  โกรธ ร้องไห ้

Actual label 

Predicted label 
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สรุปผลกำรศึกษำ 
 การพฒันาโมเดลท่ีมีประสิทธิภาพในการแปลค าศพัท์ภาษามือไทย ประกอบด้วย

ขั้นตอนต่อไปน้ี ขั้นตอนแรกเตรียมขอ้มูลวดีิโอท่ีเก็บมาโดยการ Capture frame เป็นรูปภาพจ านวน

60 FPS (15 frame per second) หลงัจากนั้นใช้ Mediapipe ในการระบุต าแหน่งของร่างกาย และมือ

ขั้นตอนท่ีสอง น าค่าพิกัดท่ีได้มา Normalize ซ่ึงถือให้จมูกของแต่ละบุคคลเป็นจุดอ้างอิง น า

ต าแหน่งพิกดัมาลบดว้ยจุดอา้งอิง และน าพิกดัส่วนอ่ืนมาท า Feature Extraction เม่ือได้ Feature ท่ี

ต้องการก็น ามา Concatenate เป็น 1 เฟรม และน าแต่ละเฟรม มารวมกันเป็น 1 วิดีโอ จดัเก็บใน

รูปแบบ Numpy array โดยมีการท า Feature Extraction หาองศาแขนท่อนปลายท ามุมกบัท่อนบน มี

ศอกเป็นจุดยอดมุม และหาระยะห่างระหวา่งน้ิวช้ีกบัจมูก หลงัจากนั้นด าเนินการขั้นตอนสุดทา้ยน า

ขอ้มูลท่ีไดเ้ขา้สู่โมเดล Prototypical Networks เพื่อแปลค าศพัทภ์าษามือไทย ผลการทดลองใหค้วาม

แม่นย  าในการแปลค าศพัทภ์าษามือไทยทั้ง 47 ค า วดัค่า Accuracy ไดถึ้ง74%  

 

ข้อเสนอแนะ  
1.  ควรเก็บขอ้มูลตวัอย่างในแต่ละค าเพิ่ม (K-shot) เพราะจ านวน K-shot ส่งผลต่อประสิทธิภาพ

โมเดล หาก K-shot นอ้ยจะท าให้ความแม่นย  านอ้ยลง แต่หาก K-shot มากจะท าใหโ้มเดลแม่นย  าข้ึน 

ดงันั้นจึงควรเก็บขอ้มูลเพิ่มข้ึน 

2.  สร้างแอปพลิเคชนัเพื่อรองรับการใชง้านบนมือถือ 

3.  การเรียงค าเป็นประโยค การส่ือสารดว้ยภาษามือ มีหลายประเภท หน่ึงในนั้นคือการเลือนแบบ

ประโยคในการพูดโดยใชค้  าศพัทม์าเรียงต่อกนั ท าใหส้ามารถน าค ามาเรียงต่อกนัเพื่อเป็นประโยคได ้

4.  สามารถเพิ่ม text to speech เพิ่มเติมเม่ือท านายค าศพัทไ์ด ้เพิ่มความสะดวกต่อผูท่ี้ส่ือสาร 

5.  อาจมีการทดลองเพิ่มเติม (Future Work) ในขั้นตอนของการสอนระบบ โดยทดลองปรับการ 

     5.1  สร้าง Data set ดว้ยบุคคลท่ีหลากหลายใน 1 class เน่ืองจากต าแหน่งมือ สัดส่วนร่างกายหรือ

ท่าทางของแต่ละบุคคลแตกต่างกนั จะท าใหโ้มเดลยดืหยุน่ข้ึน หรือเก่งข้ึน 

     5.2  น าโมเดลท่ีเก่งดา้น Sequence มาใชร้วม Aggregate เฟรมแต่ละเฟรมรวมทั้งจดัการความยาว

ของวดีิโอ 

     5.3  เพิ่ม Feature Extraction โดยวธีิอ่ืน ๆ เช่น Angular Features, Geometric Features 
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