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บทคัดย่อ1
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การวิจัยนี้มีจุดมุ่งหมาย 1) เพื่อวิเคราะห์ภาษามือไทยที่ครูใช้สื่อสารกับนักเรียนที่มีความต้องการ

พิเศษในช้ันเรียน และ 2) เพื่อพัฒนาและประเมินประสิทธิภาพโมเดลรู้จำภาษามือไทยโดยใช้การเรียนรู้เชิงลึก 

ตัวอย่างวิจัย ได้แก่ ครูการศึกษาพิเศษในโรงเรียนสอนคนหนูหนวก และอาสาสมัครท่ีมีความสามารถในการใช้

ภาษามือ เครื ่องมือวิจัย ได้แก่ แบบสอบถามความถี ่การใช้งานประโยคภาษามือ การวิเคราะห์ข้อมูล               

แบ่งออกเป�น 2 ตอน ตอนที่ 1 การวิเคราะห์ภาษามือไทยที่ครูใช้สื่อสารกับนักเรียนที่มีความต้องการพิเศษ            

ในชั้นเรียนจากแบบสอบถามโดยใช้ค่าเฉลี่ยและร้อยละ ตอนที่ 2 การพัฒนาและประเมินประสิทธิภาพโมเดล

รู้จำภาษามือไทยโดยใช้การเรียนรู ้เชิงลึก ผู้วิจัยเลือกใช้โมเดลการเรียนรู ้เชิงลึก convolutional neural 

network (CNN) ร่วมกับ recurrent neural network (RNN) จำนวน 4 โมเดล ในการพัฒนาโมเดลรู้จำภาษา

มือไทยจำนวน 20 ประโยค โดยใช้ข้อมูลจากวิดีโอที่ถ่ายทำกับอาสาสมัคร จากนั้นเปรียบเทียบประสิทธิภาพ

ของโมเดลโดยพิจารณาจากความถูกต้อง ขนาดของโมเดล และเวลาท่ีใช้ในการฝ�กสอนโมเดล เพื่อนำโมเดลท่ีมี

ประสิทธิภาพสูงสุดไปใช้ประเมินประสิทธิภาพของโมเดลในการจำแนกประโยคภาษามือในภาพรวม                

และในแต่ละประโยคโดยใช้ค่าความถูกต้อง ค่าความแม่นยำ ค่าการเรียกคืน และคะแนน F1 

ผลการวิจัยพบว่า 1) ภาษามือที่ใช้ในชั้นเรียนมักเป�นประโยคที่สั้นและกะทัดรัดมากกว่าภาษาพูด 

และภาษามือที่ใช้มากที่สุดจัดอยู่ในหมวดการเสริมแรง 2) การพัฒนาโมเดลรู้จำภาษามือไทยโดยใช้โมเดล 

EfficientNetB0 ร่วมกับ GRU สามารถจำแนกประโยคภาษามือได้มีประสิทธิภาพสูงสุดท้ังในด้านความถูกต้อง 
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ขนาดของโมเดล และเวลาท่ีใช้ในการฝ�กสอนโมเดล และ 3) การประเมินประสิทธิภาพของโมเดลรู้จำภาษามือ

ไทยโดยใช้ข้อมูลชุดทดสอบ โมเดลมีความถูกต้องร้อยละ 73 โดยประโยคที่โมเดลสามารถจำแนกได้ดี ได้แก่ 

ภูมิใจ พร้อมยัง ดูภาพ และเข้าใจ และประโยคท่ีโมเดลจำแนกได้ไม่ดี ได้แก่ งานสวย ทำได้ไหม และถูกหรือผิด 

 

คำสำคัญ  การรู้จำภาษามือ การเรียนรู้เชิงลึก ภาษามือไทย    

 

Abstract 

 This research aims to 1) analyze the Thai sign language used by teachers to 

communicate with students with special needs in the classroom, and 2) develop and evaluate 

the performance of a Thai sign language recognition model using deep learning. The research 

subjects include special education teachers in schools for the deaf and volunteers proficient 

in sign language. The research tools include a questionnaire on the frequency of sign language 

sentences. Data analysis is divided into two parts: Part 1 involves analyzing the Thai sign 

language used by teachers to communicate with students with special needs in the classroom 

using mean and percentage from the questionnaire data. Part 2 involves developing and 

evaluating the performance of a Thai sign language recognition model using deep learning. The 

researcher selected four deep learning models combining CNN and RNN to develop a model 

that recognizes 20 Thai sign language sentences using video data recorded with volunteers. 

The models' performance was compared in terms of accuracy, model size, and training time, 

to identify the most effective model for evaluating the overall and individual sentence 

recognition using accuracy, precision, recall, and F1-score. 

 The research findings revealed that 1) the sign language used in the classroom tends 

to be shorter and more concise than spoken language, with reinforcement phrases being the 

most commonly used; 2) the development of a Thai sign language recognition model using 

the EfficientNetB0 combined with GRU achieved the highest performance in terms of accuracy, 

model size, and training time; and 3) the evaluation of the Thai sign language recognition 

model's performance using a test dataset showed that the model achieved an accuracy of 

73%. Sentences that the model recognized well included "proud," "are you ready?" "look at 

the picture," and "understand," while sentences it struggled with included "beautiful work," "can 

you do it?" and "right or wrong." 

 

Keywords: sign language recognition, deep learning, Thai sign language 
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บทนำ 

 ภาษามือเป�นภาษาที่ใช้ในการสื่อสารระหว่างคนหูหนวกด้วยกันเองและคนที่มีความสามารถในการ

แปลภาษามือ ซึ่งอาศัยองค์ประกอบของภาษามือ ได้แก่ ท่ามือ ตำแหน่งของมือ การเคล่ือนไหวของมือ การหัน

ฝ่ามือ และการแสดงออกทางสีหน้า เพื่อใช้ในการส่ือสารแทนเสียงพูด อย่างไรก็ตามภาษามือของแต่ละชุมชน

หรือท้องถิ่นจะมีลักษณะแตกต่างกันไปตามวัฒนธรรม ขนบธรรมเนียมประเพณี และลักษณะทางภูมิศาสตร์ 

เช่นเดียวกับภาษาพูดที ่ม ีคำศัพท์ความหมายเหมือนกันแตกต่างกันในแต่ละท้องถิ ่น (Boonya, 2008; 

Buangamdee, 2017; Petchporee, 2005) 

 ภาษามือนอกจากจะเป�นเครื่องมือการสื่อสารของคนหนูหนวกแล้ว ภาษามือยังเป�นเครื่องมือสำคัญ

ในการเรียนรู้ของคนหูหนวก การส่ือสารระหว่างครูและนักเรียนหูหนวกเป�นป�จจัยสำคัญต่อผลลัพธ์การเรียนรู้ 

โดยเฉพาะการจัดการเรียนรู ้แบบเรียนรวม (inclusive education) การขาดครูการศึกษาพิเศษหรือครูที่มี

ความรู้ด้านภาษามืออาจทำให้การสื่อสารระหว่างครูกับนักเรียนไม่มีประสิทธิภาพเท่าที่ควร และทำให้การ

จัดการเรียนการสอนขาดคุณภาพ (Kelly et al., 2020) ซึ่งครูการศึกษาพิเศษในประเทศไทยมีจำนวนที่จำกัด 

ถ้าหากมีเครื่องมือหรือตัวช่วยในการรู้จำภาษามือให้กับครูหรือนิสิตนักศึกษาครูท่ีไม่มีพื้นฐานภาษามือก็จะช่วย

ลดช่องว่างในการส่ือสารระหว่างครูกับนักเรียนหูหนวก และช่วยให้นักเรียนมีผลลัพธ์การเรียนรู้ท่ีดียิ่งข้ึน 

 จากการศึกษาเอกสารและงานวิจัยท่ีเกี่ยวข้องกับภาษามือพบว่า มีการนำเทคโนโลยีเกี่ยวกับการรู้จำ

ภาษามือ (sign language recognition) เข้ามาใช้เป�นเครื่องมือที่ช่วยในการให้ความหมายของท่าภาษามือ 

เป�นข้อความหรือคำพูด โดยรูปแบบของภาษามือท่ีถูกใช้ในการศึกษามีอยู่สองรูปแบบ รูปแบบแรกคือการสะกด

นิ้วมือ (finger spelling) เป�นท่ามือท่ีแทนพยัญชนะ สระ และวรรณยุกต์ รูปแบบท่ีสองคือท่าภาษามือท่ีแสดง

ถึงคำศัพท์ วลี หรือประโยค (Buangamdee, 2017) ทั้งนี ้ ในการวิจัยนี้จะเป�นการศึกษาและพัฒนาโมเดล             

ในส่วนของการรู้จำประโยคภาษามือไทยพื้นฐานที่ใช้ในห้องเรียน เพื่อให้ได้โมเดลที่สามารถนำไปประยุกต์ใช้

เป�นเครื่องมือให้ครูสามารถเรียนรู้เกี่ยวกับภาษามือและส่ือสารกับนักเรียนหูหนวกในช้ันเรียนของตนเองได้ 

 การรู้จำภาษามือต้องอาศัยข้อมูลท่ีสะท้อนถึงท่าทางของผู้ทำภาษามือ จากการศึกษาพบว่ามีวิธีการ 

ที่ใช้ในการรับข้อมูลดังกล่าวอยู่ 2 วิธี (Sharma & Singh, 2023) วิธีแรกคือการใช้เซนเซอร์ (sensor-based 

approaches) ซึ่งเซนเซอร์นี้จะอยู่ในอุปกรณ์ที ่สวมใส่ไปบนร่างกายของผู้ทำภาษามือ ซึ่งในแต่ละการวิจัย

เกี่ยวกับการรู้จำภาษามือไทยแต่ละงานจะมีการใช้อุปกรณ์ต่างกัน เช่น Jaruwanawat (2007); Saengsri et al. 

(2012) ใช้ถุงมืออิเล็กทรอนิกส์ซึ่งเป�นอุปกรณ์ที่จะส่งสัญญาณไฟฟ้าเมื่อเกิดการเคลื่อนไหว ส่วน Amatanon 

et al. (2014); Vachirapipop et al. (2017) ใช้เครื่องวัดสัญญานไฟฟ้ากล้ามเนื้อ (electromyogram) ซึ่งจะรับ

สัญญาณโดยตรงจากกล้ามเนื้อเมื่อเกิดการเคลื่อนไหว ทั้งนี้การใช้อุปกรณ์สวมใส่ที่กล่าวมาข้างต้นมีข้อดีคือ

เซนเซอร์สามารถรับข้อมูลการเคลื่อนไหวได้อย่างแม่นยำ และไม่จำเป�นต้องอาศัยการเตรียมข้อมูลที่ซับซ้อน

ก่อนนำไปพัฒนาโมเดล แต่อย่างไรก็ตามอุปกรณ์ดังกล่าวมีต้นทุนที่สูง และการสวมใส่อุปกรณ์จะทำให้ความ

ยืดหยุ่นในการทำภาษามือลดลงด้วย ซึ่งจากข้อจำกัดนี้ทำให้ในเวลาต่อมามักไม่ค่อยพบการศึกษาเกี ่ยวกับ             

การรู้จำภาษามือโดยการใช้อุปกรณ์ดังกล่าว จากการศึกษางานวิจัยเกี่ยวกับการรู้จำภาษามือไทยในเวลาต่อมา 

( Chaikaew, 2022; Pariwat & Seresangtakul, 2021; Plianwong & Kangkachit, 2021; Sriboonruang 

et al., 2022; Vijitkunsawat et al., 2023) พบว่าวิธีการรับข้อมูลจากการทำภาษามืออีกวิธีที ่เป�นที่น ิยม
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มากกว่า คือ การใช้ภาพ (image-based approaches) ซึ่งมีท้ังในรูปแบบของภาพนิ่งและวิดีโอข้ึนอยู่กับภาษา

มือที่ถูกนำมาใช้ในการศึกษา โดยวิธีนี้มีข้อได้เปรียบคือมีต้นทุนที่ต่ำกว่า และผู้ทำภาษามือสามารถทำท่าทาง

ต่าง ๆ ได้อย่างอิสระ แต่วิธีการนี้ต้องอาศัยเทคนิคในการเตรียมข้อมูลที่มีความซับซ้อน ทั้งนี้ วิธีการที่ผู้วิจัย

เลือกมาใช้ในการวิจัยนี้คือการใช้ภาพซึ่งจะใช้ข้อมูลในรูปแบบวิดีโอ เนื่องจากครูและนิสิตนักศึกษาครูที่นำ

โมเดลไปใช้สามารถใช้กล้องในการรับข้อมูลเพื่อรู้จำภาษามือได้ ซึ่งมีความสะดวกในการใช้งานและประหยัด

ต้นทุนกว่าการใช้อุปกรณ์สวมใส่ 

 การพัฒนาโมเดลรู้จำภาษามือเพื่อใช้ในการแปลภาษามือนั้นเป�นการประยุกต์ใช้โมเดลการเรียนรู้ 

ของเครื่อง (machine learning) ในการจำแนกท่าทางของผู้ทำภาษามือ จากการศึกษางานวิจัยท่ีเกี่ยวข้องกับ

การรู ้จำภาษามือไทยโดยการใช้ภาพ พบว่าโมเดลการเรียนรู ้ของเครื ่องที ่ถูกนำมาใช้มีความหลากหลาย                  

โดยแบ่งเป�น2 กลุ ่ม กลุ ่มแรกคือโมเดลการเรียนรู ้ของเครื ่องแบบดั ้งเดิม เช่น hidden Markov model 

(Sakulsujirapa, 2011) decision tree (Veerasakulthong, 2007) KNN (Klomsae et al., 2017; Pariwat 

& Seresangtakul, 2021) อย่างไรก็ตามในกรณีข้อมูลที่เป�นรูปภาพหรือวิดีโอ การพัฒนาโมเดลจะมีเตรียม

ข้อมูลให้มีความเหมาะสมโดยการสร้างคุณลักษณะ (feature engineering) ซึ่งในการใช้โมเดลการเรียนรู้            

ของเครื่องแบบด้ังเดิมนั้นจะมีข้ันตอนการสร้างคุณลักษณะท่ียาก และมีข้อจำกัดในการเรียนรู้ท่ีมีความซับซ้อน 

จากป�ญหาดังกล่าวจึงมีการนำโมเดลกลุ่มที่สองคือโมเดลการเรียนรู้เชิงลึก (deep learning) มาใช้แทนโมเดล

การเรียนรู ้ของเครื ่องแบบดั้งเดิม เช่น artificial neural networks หรือ ANN (Amatanon et al., 2014; 

Chansri & Srinonchat, 2016) เป�นโมเดลที่ได้แรงบันดาลใจมากจากการทำงานของเซลล์ประสาทในสมอง

มนุษย์ในการแก้ป�ญหาที่มีความซับซ้อน convolutional neural networks หรือ CNN (Gedkhaw, 2022; 

Pariwat & Seresangtakul, 2021; Sripairojthikoon & Harnsomburana, 2019) เป �น โมเดลท ี ่ สามารถ              

ดึงคุณลักษณะจากข้อมูลรูปภาพได้ recurrent neural networks หรือ RNN (Chaikaew, 2022; Vijitkunsawat 

et al., 2023; Sriboonruang et al., 2022) เป�นโมเดลที ่สามารถเร ียนรู้ก ับข้อมูลที ่ เป �นลำดับได้ และ

นอกจากนี้ยังมีโมเดลการเรียนรู้เชิงลึกอื่นอีกหลายโมเดล โดยการวิจัยนี้ผู้วิจัยเลือกใช้โมเดล CNN ร่วมกับ RNN 

เนื่องจากโมเดล CNN มีจุดเด่นในการดึงคุณลักษณะ (feature extraction) จากข้อมูลรูปภาพ สามารถนำมาใช้

ดึงคุณลักษณะจากภาพในวิดีโอภาษามือได้ โดขโมเดลในกลุ่ม CNN นั้นมีอยู ่หลายโมเดล การวิจัยนี้ผู ้วิจัย

เลือกใช้โมเดล CNN จำนวน 2 โมเดล ได้แก่ DenseNet121 และ EfficientNetB0 เนื ่องจากเป�นโมเดลที่มี

ขนาดเล็ก เป�นโมเดลท่ีผ่านการฝ�กมาแล้ว (pretrained model) บนชุดข้อมูลขนาดใหญ ่ทำให้มีประสิทธิภาพ

ในการทำนาย สำหรับโมเดล RNN มีจุดเด่นในการเรียนรู้ข้อมูลท่ีเป�นลำดับ (sequence learning) ซึ่งสามารถ

นำมาใช้กับข้อมูลวิดีโอภาษามือซึ่งเกิดจากรูปภาพที่นำมาต่อกันตามลำดับเวลา โดยโมเดลในกลุ่ม RNN นั้น           

มีอยู่หลายโมเดล การวิจัยนี้ผู้วิจัยเลือกใช้โมเดล RNN จำนวน 2 โมเดล ได้แก่ long-short term memory 

และ gated recurrent unit (GRU) เนื่องจากเป�นโมเดลที่นิยมใช้ในการเรียนรู้ข้อมูลที่เป�นลำดับเวลา ดังนั้น

การใช้โมเดล CNN ร่วมกับ RNN จึงมีความเหมาะสมในการนำไปพัฒนาโมเดลการรู้จำภาษามือไทยโดยใช้การ

เรียนรู้เชิงลึกจากข้อมูลท่ีเป�นวิดีโอ 

 จากที่กล่าวมาการพัฒนาโมเดลรู้จำภาษามือโดยใช้การเรียนรู้เชิงลึกจึงเป�นทางเลือกที่เหมาะสม

สำหรับการแก้ป�ญหาการสื่อสารระหว่างครูกับนักเรียนหูหนวก โดยโมเดลที่พัฒนาขึ้นนี้สามารถนำไปใช้เป�น
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เครื่องมือในการแปลภาษามือไทยพื้นฐานท่ีใช้ในห้องเรียน ช่วยให้ครูหรือนิสิตนักศึกษาครูท่ีไม่มีความรู้พื้นฐาน

ภาษามือ สามารถเข้าใจและสื่อสารกับนักเรียนหูหนวกได้อย่างมีประสิทธิภาพและมีความยืดหยุ่นมากข้ึน 

นอกจากนี้โมเดลที่พัฒนาขึ้นยังสามารถนำไปใช้เป�นโมเดลที่ผ่านการฝ�กมาแล้ว (pretrained model) สำหรับ

งานวิจัยอื่น ๆ ซึ่งช่วยต่อยอดการพัฒนาโมเดลรู้จำภาษามือ และช่วยให้การฝ�กสอนโมเดลในงานใหม่เป�นไปได้

อย่างรวดเร็วและมีประสิทธิภาพมากข้ึนโดยไม่จำเป�นต้องเริ่มฝ�กสอนโมเดลใหม่ต้ังแต่ต้น 
 

ความมุ่งหมายของการวิจัย 

 1. เพื่อวิเคราะห์ภาษามือไทยท่ีครูใช้ส่ือสารกับนักเรียนท่ีมีความต้องการพิเศษในช้ันเรียน 

 2. เพื่อพัฒนาและประเมินประสิทธิภาพโมเดลรู้จำภาษามือไทยโดยใช้การเรียนรู้เชิงลึก 

 

วิธีดำเนินการวิจัย 

  การพัฒนาโมเดลรู้จำภาษามือไทยโดยใช้การเรียนรู้เชิงลึกในการวิจัยนี้ มีรายละเอียดวิธีดำเนินการ

วิจัย ได้แก่ ตัวอย่างวิจัย เครื่องมือที่ใช้ในการวิจัย การเก็บรวบรวมข้อมูล และการวิเคราะห์ข้อมูล โดยมีการ

วิจัย 2 ระยะ ได้แก่ การวิเคราะห์ภาษามือไทยท่ีครูใช้ส่ือสารกับนักเรียนท่ีมีความต้องการพิเศษในช้ันเรียน และ

การพัฒนาและประเมินประสิทธิภาพโมเดลรู้จำภาษามือไทยโดยใช้การเรียนรู้เชิงลึก 

1. ตัวอย่างวิจัย 

  ตัวอย่างวิจัยท่ีใช้การวิจัยนี้แบ่งออกเป�น 2 ระยะ ดังนี้ 

  ระยะท่ี 1 การวิเคราะห์ภาษามือไทยท่ีครูใช้ส่ือสารกับนักเรียนท่ีมีความต้องการพิเศษในช้ันเรียน 

ตัวอย่างวิจัย คือ ครูการศึกษาพิเศษ จำนวน 13 คน โดยการเลือกแบบเจาะจง มีเกณฑ์ในการคัดเลือก ได้แก่  

1) เป�นครูหรืออาจารย์ที่ทำการสอนประจำในโรงเรียนสอนคนหูหนวก 2) มีประสบการณ์อย่างน้อยหนึ ่งป�             

ในการสอนนักเรียนหูหนวกในระดับการศึกษาขั้นพื้นฐาน และ 3) มีความรู้ความเข้าใจในการใช้ภาษามือไทย

เพื่อการส่ือสารกับนักเรียนหูหนวก 

  ระยะที่ 2 การพัฒนาและประเมินประสิทธิภาพโมเดลรู้จำภาษามือไทยโดยใช้การเรียนรู้เชิงลึก 

ตัวอย่างวิจัย คือ อาสาสมัครที่มีความสามารถในการใช้ภาษามือ จำนวน 4 คน โดยการเลือกแบบเจาะจง               

มีเกณฑ์ในการคัดเลือกได้แก ่1) เป�นผู้ท่ีมีการใช้ภาษามือส่ือสารในโรงเรียนสอนคนหูหนวก 2) มีทักษะในการใช้

ภาษามือไทยในการสื่อสารอยู่ในระดับดี และ 3) สามารถทำภาษามือตามประโยคที่ใช้ในการวิจัยได้ ทั้งนี้ 

จำนวนตัวอย่างที่ใช้ในการวิจัยมีขนาดเพียงพอต่อการพัฒนาโมเดลรู้จำภาษามือโดยใช้การเรียนรู ้เชิงลึก 

เนื ่องจากผู ้ว ิจัยจะใช้การเพิ ่มจำนวนข้อมูล (data augmentation) และใช้โมเดลที ่ผ่านการฝ�กมาแล้ว 

(pretrained model) มาต่อยอดในการพัฒนาโมเดลรู้จำภาษามือ ทำให้สามารถใช้ตัวอย่างท่ีมีขนาดเล็กได้ 

  2.  เคร่ืองมือท่ีใช้ในการวิจัย 

   เครื่องมือท่ีใช้ในการวิจัยนี้ คือ แบบสอบถามความถ่ีการใช้งานประโยคภาษามือ ซึ่งจะนำมาใช้ใน

ส่วนของการวิเคราะห์ภาษามือไทยท่ีครูใช้ส่ือสารกับนักเรียนท่ีมีความต้องการพิเศษในช้ันเรียน โดยแบบสอบถาม

นี้เป�นแบบสอบถามแบบมาตรประมาณค่า 4 ระดับ โดยท่ีระดับ 4 หมายถึง ใช้ทุกคาบเรียน ระดับ 3 หมายถึง 

ใช้ในคาบเรียนส่วนใหญ่ ระดับ 2 หมายถึง ใช้ในบางคาบเรียน และระดับ 1 หมายถึง ไม่เคยใช้เลย 
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แบบสอบถามมีจำนวน 58 ข้อ ประกอบด้วยประโยคภาษามือที่แบ่งออกเป�น 5 หมวด ได้แก่ การนำเข้าสู่

บทเรียน การตรวจสอบความเข้าใจ การออกคำสั่ง การเสริมแรง และการโต้ตอบของนักเรียน ทั้งนี้ ประโยค

ภาษามือที่ใช้ในแบบสอบถามนี้ได้มีการตรวจสอบความเหมาะสมและปรับแก้ตามคำแนะนำของผู้ทรงคุณวฒุิ

ด้านการศึกษาพิเศษก่อนนำไปใช้เก็บรวบรวมข้อมูล 

3.  การเก็บรวบรวมข้อมูล 

 การเก็บรวบรวมข้อมูลในการวิจัยนี้ผู ้วิจัยแบ่งออกเป�น 2 ระยะ ได้แก่ การเก็บรวบรวมข้อมูล

ภาษามือท่ีใช้ครูใช้ส่ือสารกับนักเรียนท่ีมีความต้องการพิเศษในช้ันเรียน เพื่อนำมาวิเคราะห์หาประโยคภาษามือ

ที่ใช้บ่อยในชั้นเรียนสำหรับนำไปใช้พัฒนาโมเดลรู้จำภาษามือ และการเก็บรวบรวมข้อมูลสำหรับการฝ�กสอน

และประเมินประสิทธิภาพของโมเดลรู้จำภาษามือ 

 ระยะที่ 1 การเก็บรวบรวมข้อมูลภาษามือที่ใช้ครูใช้สื่อสารกับนักเรียนที่มีความต้องการพิเศษ            

ในชั้นเรียน เป�นการเก็บรวบรวมข้อมูลเพื่อวิเคราะห์ประโยคภาษามือที่ครูมักใช้ในสื่อสารชั้นเรียนเพื่อนำ

ประโยคดังกล่าวมาใช้ในการพัฒนาโมเดลรู้จำภาษามือ โดยผู้วิจัยได้ศึกษาประโยคที่ครูใช้ในชั้นเรียนจากนั้น

นำไปปรึกษาผู้ทรงคุณวุฒิเพื่อตรวจสอบความเหมาะสมของประโยคท่ีใช้ในช้ันเรียนของโรงเรียนสอนคนหูหนวก

และปรับแก้ตามคำแนะนำของผู้ทรงคุณวุฒิ จากนั้นจึงจัดทำแบบสอบถามความถี่การใช้งานประโยคภาษามือ 

และส่งแบบสอบถามไปยังครูการศึกษาพิเศษท่ีทำการสอนในโรงเรียนสอนคนหูหนวก 

 ระยะที่ 2 การเก็บรวบรวมข้อมูลสำหรับการฝ�กสอนและประเมินประสิทธิภาพของโมเดลรู้จำ

ภาษามือ เป�นการเก็บรวบรวมข้อมูลในรูปแบบวิดีโอการทำภาษามือไทย โดยนำประโยคภาษามือที่มีการใช้

สื่อสารในชั้นเรียนจำนวน 20 ประโยค มาถ่ายทำกับอาสาสมัครจำนวน 4 คน และมีการถ่ายซำ้จำนวน 4 ครั้ง 

ทำให้ได้วิดีโอสำหรับการพัฒนาโมเดลการรู้จำภาษามือไทยรวมทั้งสิ้น 320 วิดีโอ โดยหนึ่งวิดีโอจะแทนหนึ่ง

ประโยค และแต่ละประโยคจะมีจำนวนวิดีโอเท่ากัน ทั้งนี ้การเก็บรวบรวมข้อมูลในการวิจัยนี้ได้รับความ

อนุเคราะห์จากโรงเรียนเศรษฐเสถียร ในพระราชูปถัมภ์ โรงเรียนเฉพาะทางสำหรับนักเรียนหูหนวก ซึ่งมีการใช้

ภาษามือในการจัดการเรียนการสอนเป�นหลัก และระหว่างการถ่ายวิดีโอมีผู้ทรงคุณวุฒิด้านภาษามือ 2 ท่าน 

คอยตรวจสอบความถูกต้องในการทำภาษามือของอาสาสมัคร 

4.  การวิเคราะห์ข้อมูล 

  การวิเคราะห์ข้อมูลในการวิจัยนี้แบ่งออกเป�น 2 ระยะ ได้แก่ การวิเคราะห์ภาษามือไทยท่ีครูใช้ส่ือสาร

กับนักเรียนท่ีมีความต้องการพิเศษในช้ันเรียนเพื่อให้ได้ภาษามือท่ีจะใช้ในการพัฒนาโมเดล และการพัฒนาและ

ประเมินประสิทธิภาพโมเดลรู้จำภาษามือไทยโดยใช้การเรียนรู้เชิงลึกเพื่อหาโมเดลท่ีมีประสิทธิภาพสูงท่ีสุดและ

วิเคราะห์ความสามารถในการรู้จำภาษามือในภาพรวมและในแต่ละประโยค 

  ระยะท่ี 1 การวิเคราะห์ภาษามือไทยท่ีครูใช้ส่ือสารกับนักเรียนท่ีมีความต้องการพิเศษในช้ันเรียน

เป�นการวิเคราะห์ข้อมูลจากแบบสอบถามการใช้งานประโยคภาษามือ เพื่อคัดเลือกประโยคภาษามือท่ีมีการใช้

สื่อสารบ่อยในชั้นเรียนจำนวน 20 ประโยค โดยใช้ค่าเฉลี่ยของคะแนนความถี่ในการใช้งานประโยคภาษามือ 

เพื่อให้ได้ประโยคภาษามือท่ีมีคะแนนความถ่ีในการใช้งานมากท่ีสุด 20 อันดับแรก สำหรับนำมาใช้ในการพัฒนา

โมเดลรู้จำภาษามือ และใช้ค่าร้อยละเพื่อเปรียบเทียบจำนวนประโยคภาษามือท่ีใช้ในแต่ละหมวด 
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  ระยะท่ี 2 การพัฒนาและประเมินประสิทธิภาพโมเดลรู้จำภาษามือไทยโดยใช้การเรียนรู้เชิงลึก

ผู้วิจัยดำเนินการวิเคราะห์ข้อมูลโดยใช้ Google Colab ในการประมวลผลบน TPU ด้วยภาษา Python ผ่าน 

Jupyter notebook ในการเขียนคำสั่ง และสร้างโมเดลการเรียนรู้เชิงลึกผ่าน Tensorflow และ Keras API 

โดยการพัฒนาโมเดลประกอบด้วย 3 ขั้นตอน ดังภาพ 1 ได้แก่ การเตรียมข้อมูลเพื่อให้ได้ข้อมูลในรูปแบบ              

ท่ีสามารถนำไปใช้ฝ�กสอนโมเดลการเรียนรู้เชิงลึกได้ การพัฒนาโมเดลเพื่อออกแบบโครงสร้างโมเดลและฝ�กสอน

โมเดล และการประเมินประสิทธิภาพของโมเดลเพื่อวิเคราะห์ความสามารถในการรู ้จำภาษามือของโมเดล             

ในภาพรวมและในแต่ละประโยค 

 
 

 

 

 

 

ภาพ 1 ข้ันตอนการวิเคราะห์ข้อมูลในส่วนของการพัฒนาและประเมินประสิทธิภาพโมเดลรู้จำภาษามือไทย 

 

  1. การเตรียมข้อมูล สำหรับการพัฒนาโมเดลรู้จำภาษามือในการวิจัยนี้แบ่งเป�น 4 ขั้นตอน 

ประกอบด้วย การเตรียมไฟล์วิดีโอเพื่อให้ได้วิดีโอเฉพาะส่วนที่มีสารสนเทศสำหรับการพัฒนาโมเดล การเพิ่ม

จำนวนข้อมูลเพื่อให้โมเดลสามารถเรียนรู้ได้มีประสิทธิภาพมากข้ึน การแบ่งชุดข้อมูลสำหรับฝ�กสอน ตรวจสอบ 

และทดสอบประสิทธิภาพของโมเดล และการคัดเลือกเฟรมจากวิดีโอเพื ่อให้ได้เฟรมรูปภาพในจำนวน              

ท่ีเหมาะสมกับการพัฒนาโมเดล 

  (1) การเตรียมไฟล์วิดีโอ เนื่องจากแต่ละวิดีโอที่ผู้วิจัยบันทึกไว้มีส่วนที่ไม่ได้มีการสารสนเทศ

เกี่ยวกับภาษามือ ได้แก่ ช่วงที่อาสาสมัครอยู่นิ ่ง และภาพพื้นหลัง ดังนั ้นผู ้วิจัยจึงได้ใช้โปรแกรม CapCut              

ตัดวิดีโอให้เหลือเฉพาะช่วงท่ีมีการเคล่ือนไหวของมือ และลบพื้นหลังของวิดีโอออกเป�นสีดำให้เหลือเฉพาะผู้ทำ

ภาษามือ เพื่อให้ได้เฉพาะวิดีโอในส่วนท่ีมีสารสนเทศท่ีจำเป�นในการนำไปสร้างโมเดลรู้จำภาษามือ ท้ังนี้ ช่ือไฟล์

วิดีโอจะถูกต้ังให้ตามความหมายของประโยคภาษามือในแต่ละวิดีโอ 

  (2) การเพิ่มจำนวนข้อมูล (data augmentation) เนื่องจากวิดีโอท่ีผู้วิจัยรวบรวมมาได้ในแต่ละ

ประโยคมีจำนวนที่น้อย แต่ในการพัฒนาโมเดลการเรียนรู้เชิงลึกหากมีข้อมูลให้โมเดลได้เรียนรู้จำนวนมาก            

จะช่วยให้โมเดลได้เรียนรู ้จากข้อมูลที่มีความหลากหลายและทำให้โมเดลมีประสิทธิภาพมากขึ้น ดังนั้น                

ในงานวิจัยนี้ผู้วิจัยจึงได้ทำการเพิ่มจำนวนข้อมูลของวิดีโอภาษามือ โดยนำวิดีโอที่มีอยู่เดิมมาทำการดัดแปลง 

ให้มีความหลากหลายมากขึ้นผ่านไลบรารี OpenCV ด้วยวิธีการเพิ่มจำนวนข้อมูล 7 วิธี ได้แก่ การกลับด้าน 

(flip) การหมุน (rotate) การเพิ่มจุดรบกวน (noise) การเบลอ (blur) การปรับเป�นสีขาวดำ (greyscale)            

การเพิ่มความเร็ว (speed up) และการลดความเร็ว (slow down) ทำให้ได้วิดีโอใหม่อีก 2,240 วิดีโอ ซึ่งรวมกับ

วิดีโอเดิมท่ีมีอยู่ 320 วิดีโอ ทำให้ได้วิดีโอสำหรับนำไปพัฒนาโมเดลจำนวนท้ังส้ิน 2,560 วิดีโอ 

  (3) การแบ่งชุดข้อมูล การพัฒนาโมเดลการเรียนรู้เชิงลึกในการวิจัยครั้งนี้มีได้นำข้อมูลท่ีเก็บรวม

รวมได้และนำไปเพิ่มจำนวนวิดีโอจนได้เป�น 960 วิดีโอ มาแบ่งออกเป�น 3 ชุดข้อมูล เพื่อใช้สำหรับฝ�กสอน 
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ตรวจสอบ และทดสอบประสิทธิภาพของโมเดล ดังนี ้1) ชุดข้อมูลฝ�กสอน (training dataset) ใช้ข้อมูลร้อยละ 

75 ของข้อมูลทั้งหมด เป�นชุดข้อมูลที่นำมาใช้ฝ�กสอนโมเดลการเรียนรู้เชิงลึก โดยให้โมเดลแต่ละโมเดลเรยีนรู้

จากข้อมูลชุดนี้ 2) ชุดข้อมูลตรวจสอบ (validation dataset) ใช้ข้อมูลร้อยละ 12.5 ของข้อมูลท้ังหมด เป�นชุด

ข้อมูลที่นำมาใช้ตรวจประสิทธิภาพโมเดลการเรียนรู ้เชิงลึกขณะที่กำลังฝ�กสอนโมเดล และใช้เปรียบเทียบ

ประสิทธิภาพของแต่ละโมเดลท่ีใช้ในการวิจัยครั้งนี้ และ 3) ชุดข้อมูลทดสอบ (test dataset) ใช้ข้อมูลร้อยละ 

12.5 ของข้อมูลทั้งหมด เป�นชุดข้อมูลที่นำมาใช้ทดสอบประสิทธิภาพของโมเดลการเรียนรู้เชิงลึกที่มีความ

แม่นยำมากท่ีสุด และใช้ประเมินประสิทธิภาพการจำแนกของแต่ละประโยคท่ีใช้ในโมเดลการเรียนรู้เชิงลึก ท้ังนี้ 

ชุดข้อมูลฝ�กสอนจะใช้ข้อมูลวิดีโอจากอาสาสมัคร 3 คน เพื่อให้มีข้อมูลจำนวนมากพอสำหรับการฝ�กสอนโมเดล 

ส่วนชุดข้อมูลตรวจสอบและชุดข้อมูลทดสอบจะใช้ข้อมูลวิดีโอจากอาสาสมัคร 1 คน แล้วแบ่งข้อมูลวิดีโอ

ออกเป�นสองส่วนสำหรับใช้ในสองชุดข้อมูลดังกล่าว 

  (4) การคัดเลือกเฟรมจากวิดีโอ วิดีโอภาษามือไทยท่ีได้ทำการแบ่งชุดข้อมูลเรียบร้อยแล้วจะถูก

นำมาคัดเลือกเฟรมและปรับขนาดให้มีความเหมาะสมเพื่อนำไปใช้สำหรับพัฒนาโมเดลการเรียนรู ้เชิงลึก 

เนื่องจากหากใช้ทุกเฟรมจากวิดีโอหรือภาพในแต่ละเฟรมเป�นภาพขนาดใหญ่ จะทำให้โมเดลมีขนาดใหญ่และใช้

ระยะเวลานานในการพัฒนาโมเดล ดังนั้นผู้วิจัยจึงได้กำหนดจำนวนเฟรมท่ีคัดเลือกจากแต่ละวิดีโอไว้ท่ีจำนวน 

20 เฟรม และกำหนดขนาดภาพในแต่ละเฟรมให้อยู่ท่ี 224×224 พิกเซล เนื่องจากเป�นขนาดท่ีถูกกำหนดให้ใช้

ในการพัฒนาโมเดลการเรียนรู้เชิงลึกด้วยโมเดลท่ีผู้วิจัยเลือกใช้ในงานวิจัยนี้ 

  2. การพัฒนาโมเดล แบ่งเป�น 2 ส่วน คือ การออกแบบโครงสร้างของโมเดลสำหรับการรู ้จำ

ภาษามือไทย และการปรับไฮเปอร์พารามิเตอร์และการฝ�กสอนโมเดลเพื่อหาโมเดลท่ีมีประสิทธิภาพดีท่ีสุด 

  (1) การออกแบบโครงสร้างของโมเดล 

    การวิจัยนี้เป�นการพัฒนาโมเดลรู้จำภาษามือจากวิดีโอภาษามือแต่ละประโยค โดยหนึ่งวิดีโอ

แทนหนึ่งประโยคภาษามือ โมเดลที่ใช้ในการรู้จำภาษามือจึงเป�นโมเดลจำแนกแบบหลายกลุ่ม (multi-class 

classification model) และเนื่องจากวิดีโอเป�นข้อมูลที่เกิดจากรูปภาพที่นำต่อกันตามลำดับเวลา ซึ่งโมเดล 

การเรียนรู้เชิงลึกที่มีประสิทธิภาพในการทำงานกับข้อมูลรูปภาพคือโมเดลในกลุ่ม convolutional neural 

network (CNN) และโมเดลการเรียนรู้เชิงลึกโมเดลการเรียนรู้เชิงลึกที่มีประสิทธิภาพในการทำงานกับข้อมูล        

ท่ีเป�นลำดับคือโมเดลในกลุ่ม recurrent neural network (RNN) ดังนั้นในการพัฒนาโมเดลการรู้จำภาษามือ

ไทยโดยใช้การเรียนรู้เชิงลึก ผู้วิจัยได้พัฒนาโมเดลการรู้จำภาษามือไทยโดยประยุกต์ใช้ CNN ร่วมกับ RNN 

   โมเดล CNN และ RNN ที ่ใช ้ในการว ิจ ัยน ี ้  โมเดลกลุ ่ม CNN ผู ้ว ิจ ัยเลือกใช้ โมเดล 

DenseNet121 และ EfficientNetB0 เนื ่องจากเป�นโมเดลขนาดเล็ก และเป�นโมเดลท่ีผ่านการฝ�กมาแล้ว 

(pretrained model) กับชุดข้อมูลรูปภาพขนาดใหญ่ ImageNet สามารถนำมาต่อยอดในการดึงคุณลักษณะ

จากเฟรมภาพในวิดีโอภาษามือได้ ในส่วนของโมเดลกลุ่ม RNN ผู้วิจัยเลือกใช้โมเดล long-short term 

memory (LSTM) และโมเดล gated recurrent unit (GRU) เนื่องจากเป�นโมเดลท่ีนิยมใช้ในการจำแนกข้อมูล

ที่มีลักษณะเป�นลำดับ ดังนั้นจากโมเดลที่กล่าวมาข้างต้น การพัฒนาโมเดลการรู้จำภาษามือไทยในการวจัิยนี้            

มีโมเดลที่ถูกใช้ทั้งหมด 4 โมเดล ได้แก่ 1) DenseNet121 ร่วมกับ LSTM 2) DenseNet121 ร่วมกับ GRU       

3) EfficientNetB0 ร่วมกับ LSTM และ 4) EfficientNetB0 ร่วมกับ GRU  
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  (2) การปรับไฮเปอร์พารามิเตอร์ของโมเดลและการฝ�กสอนโมเดล 

     ในส่วนของการปรับไฮเปอรพ์ารามิเตอร ์ (hyperparameter) ซึ่งเป�นพารามิเตอร์ท่ีกำหนดไว้

ก่อนการฝ�กสอน ผู้วิจัยเลือกใช้วิธีการปรับการพารามิเตอร์ (optimizer) แบบ adam และใช้ฟ�งก์ชันค่าสูญเสีย  

(loss function) สำหรับวัดความแตกต่างของค่าจริงกับค่าที่โมเดลทำนายเป�น sparse categorical cross 

entropy เนื ่องจากผู้วิจัยได้กำหนดผลลัพธ์การทำนายภาษามือ 20 ประโยคหรือคลาสสำหรับการทำนาย          

ในรูปแบบตัวเลข 0 ถึง 19 ในการฝ�กสอนโมเดล จากนั้นกำหนดดัชนีที่ใช้ประเมินประสิทธิภาพของโมเดล 

(metrics) ระหว่างการฝ�กสอนโมเดลแต่ละรอบเป�นค่าความถูกต้อง (accuracy) เนื่องจากโมเดลในการวิจัยนี้

เป�นโมเดลจำแนกแบบหลายกลุ่ม ต่อมากำหนดจำนวนตัวอย่างข้อมูลในการปรับค่าพารามิเตอร์หนึ่งครั้ง 

(batch size) เท่ากับ 32 จำนวนรอบในการพัฒนาโมเดล (epoch) เท่ากับ 20 รอบ และกำหนดให้มีการหยุด

ฝ�กสอนโมเดลก่อนครบจำนวนรอบ (early stopping) เมื่อค่าความสูญเสียบนข้อมูลชุดตรวจสอบ (validation 

loss) ไม่ลดลงติดต่อกัน 10 รอบ เพื่อป้องกันการเรียนรู้บนชุดข้อมูลฝ�กสอนมากเกินไป (overfitting) 

   ผู้วิจัยดำเนินการฝ�กสอนโมเดลโดยนำเข้าข้อมูลเฟรมภาพที่ได้จากการเตรียมข้อมูล ซึ่งเป�น

ข้อมูลที่ครอบคลุมในทุกท่ามือและการเคลื่อนไหวของภาษามือในแต่ละประโยค ในระหว่างการการฝ�กสอน

โมเดลผู้วิจัยจะดำเนินการติดตามค่าความสูญเสีย (loss) ซึ่งเป�นค่าความแตกต่างระหว่างค่าจริงกับค่าท่ีโมเดล

ทำนาย และค่าความถูกต้อง (accuracy) ซึ่งเป�นสัดส่วนข้อมูลตัวอย่างท่ีโมเดลทำนายได้ถูกต้อง โดยจะติดตาม

ค่าดังกล่าวในชุดข้อมูลฝ�กสอนและชุดข้อมูลตรวจสอบ เพื่อตรวจสอบความถูกต้องและความผิดพลาดของแต่ละ

โมเดล จากนั้นเมื่อฝ�กสอนเสร็จสิ้นครบทุกโมเดลแล้ว ผู้วิจัยจะนำแต่ละโมเดลมาเปรียบเทียบประสิทธิภาพ  

โดยเปรียบเทียบจากค่าความสูญเสียบนข้อมูลชุดตรวจสอบ (validation loss) ค่าความถูกต้องบนชุดข้อมูล

ตรวจสอบ (validation accuracy) ขนาดโมเดล และเวลาเฉลี่ยที่ใช้ในการฝ�กสอนโมเดลต่อรอบ ทั้งนี้ โมเดล         

ท่ีมีประสิทธิภาพดีท่ีสุดจะถูกนำไปใช้ประเมินประสิทธิภาพโมเดลกับข้อมูลชุดทดสอบ 

  (3) การประเมินประสิทธิภาพของโมเดลรู้จำภาษามือไทย 

     การประเมินประสิทธิภาพโมเดลรู้จำภาษามือไทย ผู้วิจัยนำโมเดลที่มีประสิทธิภาพสูงที่สุด

จากข้ันตอนการพัฒนาโมเดลมาประเมินประสิทธิภาพกับชุดข้อมูลทดสอบ ท้ังนี้ เนื่องจากโมเดลการแปลภาษา

มือไทยโดยใช้การเรียนรู้เชิงลึกเป�นโมเดลจำแนกแบบหลายกลุ่ม (multi-class classification model) ดังนั้น

การประเมินประสิทธิภาพของโมเดลจึงใช้คอนฟ�วชันเมทริกซ์ (confusion matrix) แบบหลายกลุ่ม (multi-

class) ซึ่งเป�นเมทริกซ์ที่แสดงจำนวนตัวอย่างข้อมูลในประโยคที่โมเดลทำนายเทียบกับประโยคจริงว่าโมเดล

ทำนายได้ถูกต้องมากน้อยเพียงใด มีการทำนายผิดพลาดอย่างไรบ้าง และนำจำนวนตัวอย่างข้อมูลที่ได้จาก 

คอนฟ�วชันเมทริกซ์มาประเมินประสิทธิภาพของโมเดลรู้จำภาษามือในภาพรวมและประสิทธิภาพการรู้จำ         

ในแต่ละประโยคภาษามือโดยใช้ค่าต่อไปนี้ 

   1) ค่าความถูกต้อง (accuracy) เป�นค่าที่แสดงถึงความถูกต้องในการทำนายของโมเดล               

ในภาพรวมทุกประโยค คำนวณจากสมการ accuracy = 
TP + TN

TP + TN+ FP + FN
   

   2) ค่าความแม่นยำ (precision) เป�นค่าท่ีแสดงถึงความแม่นยำในการทำนายในแต่ละประโยค 

คำนวณจากสมการ precision = 
TP

TP + FP
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   3) ค่าการเรียนคืน (recall) เป�นค่าที ่แสดงถึงการไม่พลาดการทำนายในแต่ละประโยค 

คำนวณจากสมการ recall = 
TP

TP + FN
  

   4) คะแนน F1 (F1-score) เป�นค่าเฉล่ียแบบฮาร์มอนิกของค่า precision และ recall คำนวณ

จากสมการ F1-score = 2 × 
Precison × Recall

Precison + Recall
 

   โดยถ้ากำหนดให้ positive เป�นคลาสหรือประโยคที่สนใจ และคลาสอื่นหรือประโยคอื่นเป�น 

negative จะได้ว่า true positive (TP) คือ จำนวนตัวอย่างที่โมเดลทำนายว่าเป�นคลาส positive และอยู่ใน

คลาส positive จริง true negative (TN) คือ จำนวนตัวอย่างท่ีโมเดลทำนายว่าเป�นคลาส negative และอยู่

ในคลาส negative จริง false positive (FP) คือ จำนวนตัวอย่างที่โมเดลทำนายว่าเป�นคลาส positive           

แต่ความจริงไม่ได้อยู่ในคลาส positive จริง และ false negative (FN) คือ จำนวนตัวอย่างท่ีโมเดลทำนายว่า

เป�นคลาส negative แต่ความจริงไม่ได้อยู่ในคลาส negative 

 

ผลการวิจัย 

 ผลการวิจัยแบ่งออกได้เป�น 2 ตอน ได้แก่ ผลการวิเคราะห์ภาษามือไทยท่ีครูใช้ส่ือสารกับนักเรียนท่ีมี

ความต้องการพิเศษในช้ันเรียน และผลการพัฒนาและประเมินประสิทธิภาพโมเดลรู้จำภาษามือไทยโดยใช้การ

เรียนรู้เชิงลึก 

ตอนท่ี 1 ผลการวิเคราะห์ภาษามือไทยท่ีครูใช้สื่อสารกับนักเรียนท่ีมีความต้องการพิเศษในช้ันเรียน 

           จากการวิเคราะห์ค่าเฉลี่ยของคะแนนความถี่ประโยคภาษามือที่ครูใช้สื่อสารกับนักเรียนที่มีความ

ต้องการพิเศษจากแบบสอบถามความถ่ีการใช้งานประโยคภาษามือในช้ันเรียน โดยคะแนนความถ่ีจะอยู่ในช่วง 

1 ถึง 4 คะแนน คะแนนที่มีค่ามากจะหมายถึงการใช้ประโยคภาษามือในชั้นเรียนบ่อยครั้ง ผลการวิเคราะห์

พบว่าประโยคภาษามือที่มีการใช้งานบ่อยที่สุด 20 อันดับแรก ได้แก่ สวัสดี พร้อมยัง ถูกหรือผิด เก่งมาก 

เรียบร้อย ต้ังใจเรียน เข้าใจ ถูกไหม ดูภาพ ทำได้ไหม ใครตอบได้ งานสวย ภูมิใจ รู้ไหม ทำใบงาน เก็บอุปกรณ์ 

เยี่ยม น่ารัก ผิดไหม และทำอย่างไร โดยแต่ละประโยคมีค่าเฉล่ียคะแนนความถ่ีจำแนกตามหมวด ดังตาราง 1  

ตาราง 1 ค่าเฉล่ียคะแนนความถ่ีของประโยคภาษามือ 20 ประโยคท่ีใช้งานบ่อยท่ีสุดในแต่ละหมวด 

หมวด ประโยค 
ค่าเฉลี่ยคะแนน

ความถ่ี 
หมวด ประโยค 

ค่าเฉลี่ยคะแนน
ความถ่ี 

1. การนำเข้าสู่บทเรียน สวัสดี 4.00 4. การเสริมแรง เก่งมาก 3.92 

พร้อมยัง 3.92  เรียบร้อย 3.92 

ดูภาพ 3.85  ต้ังใจเรียน 3.92 

2. การตรวจสอบความ

เข้าใจ 

ถูกหรือผิด 3.92  งานสวย 3.85 

ทำได้ไหม 3.85  ภูมิใจ 3.85 

ใครตอบได้ 3.85  เยี่ยม 3.77 

รู้ไหม 3.77  น่ารัก 3.77 

3. การออกคำสั่ง ทำใบงาน 3.77 5. การโต้ตอบ

ของนักเรียน 

เข้าใจ 3.92 

เก็บอุปกรณ์ 3.77 ถูกไหม 3.92 

    ผิดไหม 3.77 

   ทำอย่างไร 3.69 
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จากตาราง 1 พบว่าประโยคภาษามือทั้ง 20 ประโยคมีการใช้งานบ่อยในชั้นเรียนเนื่องจากมีค่า

คะแนนความถี่ใกล้เคียงกับ 4 ซึ่งเป�นค่าสูงสุด และเมื่อเปรียบเทียบจำนวนประโยคภาษามือในที่ถูกคัดเลือก          

แต่ละหมวดมาพบว่าหมวดการเสริมแรงมีจำนวนประโยคมากที่สุด (ร้อยละ 35) รองลงมาคือหมวดการ

ตรวจสอบความเข้าใจ (ร้อยละ 20)  หมวดการโต้ตอบของนักเรียน (ร้อยละ 20) หมวดการนำเข้าสู่บทเรียน 

(ร้อยละ 15) และหมวดการออกคำส่ังมีจำนวนประโยคน้อยท่ีสุด (ร้อยละ 10) ดังภาพ 2 โดยประโยคภาษามือ

ท่ีได้มาในข้ันตอนนี้จะถูกนำไปใช้ในการพัฒนาโมเดลการรู้จำภาษามือโดยใช้การเรียนรู้เชิงลึกในข้ันตอนต่อไป 

 

 

 

 

 
 

 
 

ภาพ 2 แผนภูมิแสดงจำนวนประโยคภาษามือท่ีใช้บ่อยจำแนกตามหมวด 
 

ตอนท่ี 2 ผลการพัฒนาและประเมินประสิทธิภาพโมเดลรู้จำภาษามือไทยโดยใช้การเรียนรู้เชิงลึก 

ผลการพัฒนาและประเมินประสิทธิภาพโมเดลรู้จำภาษามือไทยโดยใช้การเรียนรู้เชิงลึก แบ่งออกเป�น 

3 ส่วน ได้แก่ ข้อมูลที่ใช้ในการพัฒนาโมเดล ผลการพัฒนาโมเดลรู้จำภาษามือไทย และผลการประเมิน

ประสิทธิภาพของโมเดลรู้จำภาษามือไทยโดยใช้การเรียนรู้เชิงลึก 

1. ข้อมูลท่ีใช้ในการพัฒนาโมเดล 

ข้อมูลที่ใช้ในการพัฒนาโมเดลรู้จำภาษามือไทยเป�นวิดีโอท่าภาษามือที่ครูใช้สื่อสารกับนักเรียนที่มี

ความต้องการพิเศษจำนวน 20 ประโยค โดยมีลักษณะท่ามือและการเคล่ือนไหว รวมไปถึงความยาวของวิดีโอ 

ท่ีใช้ในการพัฒนาโมเดลแสดงได้ดังตาราง 2 
 

ตาราง 2 ลักษณะท่ามือและความยาววิดีโอในแต่ละประโยคภาษามือท่ีใช้ในการวิจัย 
ประโยค ท่ามือและการเคลื่อนไหว ความยาววิดีโอ (วินาที) 

พร้อมยัง (1) คว่ำฝ่ามือลงทั้งสองข้างไว้บริเวณกลางลำตัวและมือห่างกัน เคลื่อนฝ่ามือซ้ายไปขวา 

(2) มือข้างหน่ึงชูน้ิวโป้งและน้ิวก้อย จากน้ันขยับมือกลับไปกลับมาช้า ๆ 

2.4 

งานสวย (1) กำมือสองข้างข้างหน่ึงอยู่ด้านบน อีกข้างอยู่ด้านล่าง เคลื่อนที่เข้ามาหากันบริเวณหน้าอก 

(2) แบมือแล้วเคลื่อนที่วนรอบบริเวณใบหน้า (3) ชูน้ิวโป้งไว้ที่บริเวณด้านข้างศีรษะ 

1.9 

ทำได้ไหม (1) กำมือสองข้างข้างหน่ึงอยู่ด้านบน อีกข้างอยู่ด้านล่าง เคลื่อนที่เข้ามาหากันบริเวณกลางลำตัว 

และทำซ้ำอีกคร้ัง (2) ชูน้ิวโป้งบริเวณด้านหน้า (3) ใช้น้ิวชี้เคลื่อนที่เป�นรูปเคร่ืองหมายคำถาม 

1.7 

รู้ไหม (1) ชี้น้ิวชี้และน้ิวกลางไปยังบริเวณข้างศีรษะ (2) ใช้น้ิวชี้เคลื่อนที่เป�นรูปเคร่ืองหมายคำถาม 1.3 

ทำใบงาน (1) กำมือสองข้างข้างหน่ึงอยู่ด้านบน อีกข้างอยู่ด้านล่าง เคลื่อนที่เข้ามาหากันบริเวณกลางลำตัว 

และทำซ้ำอีกคร้ัง (2) ต้ังฝ่ามือสองข้างไว้ที่ข้างศีรษะ หันออกมาด้านหน้า ขยับมือซ้ายขวาเล็กน้อย

2.1 
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ประโยค ท่ามือและการเคลื่อนไหว ความยาววิดีโอ (วินาที) 

พร้อมเคลื่อนมือลงมาด้านล่าง (3) กำมือหนึ่งข้างไว้ด้านโดยไขว้กับมืออีกข้าง จากนั้นขยับมือ

ด้านบนไปข้างหน้าสองจังหวะ 

เยี่ยม (1) ชี้น้ิวชี้ของมือข้างหน่ึงไปด้านหน้า (2) ชูน้ิวโป้งโดยใช้มือข้างเดียวกัน 0.9 

สวัสดี (1) แบมือและหันฝ่ามือไปแตะที่ศีรษะแล้วเคลื่อนฝ่ามือออกมาด้านหน้า 1.0 

ทำอย่างไร (1) กำมือสองข้างข้างหน่ึงอยู่ด้านบน อีกข้างอยู่ด้านล่าง เคลื่อนที่เข้ามาหากันบริเวณกลางลำตัว 

(2) แบมือไว้บริเวณกลางลำตัว แล้วม้วนฝ่ามืออกไปด้านนอก 

1.6 

ถูกไหม (1) มือข้างหน่ึงชูน้ิวก้อยแล้วเคลื่อนที่ขึ้นบริเวณมืออีกข้างหน่ึงที่กำลังแบอยู ่

(2) ใช้น้ิวชี้เคลื่อนที่เป�นรูปเคร่ืองหมายคำถาม 

1.7 

ผิดไหม (1) มือข้างหน่ึงชูน้ิวก้อยแล้วเคลื่อนที่ป�ดลงบริเวณมืออีกข้างหน่ึงที่กำลังแบอยู ่

(2) ใช้น้ิวชี้เคลื่อนที่เป�นรูปเคร่ืองหมายคำถาม 

1.5 

ดูภาพ (1) ต้ังฝ่ามือมือสองข้าง ข้างหน่ึงอยู่บริเวณศีรษะ ข้างหน่ึงอยู่บริเวณไหล ่

(2) เคลื่อนมือด้านบนมาหามือที่อยู่ด้านล่าง โดยน้ิวหัวแม่มือและน้ิวทั้งสี่ขยับเข้าหากัน 

(3) มือข้างหน่ึงใช้น้ิวชี้และน้ิวกลางชี้ไปยังมือที่แบอยู่ แล้วเคลื่อนมือลง 

2.3 

เรียบร้อย (1) มือข้างหน่ึงหงายวางไว้ด้านล่าง มืออีกข้างหน่ึงคว่ำไว้ด้านบนบริเวณกลางลำตัว แล้วเคลื่อนมือ

ออกจากกันไปด้านข้าง 

1.6 

น่ารัก (1) ขยับน้ิวโป้งและน้ิวทั้งสี่เข้าและออกจากกันบริเวณข้างใบหน้า 1.1 

ภูมิใจ (1) ต้ังฝ่ามือข้างหน่ึงไว้กลางลำตัว แล้วเคลื่อนฝ่ามือขึ้นไปบริเวณหน้าอก 1.8 

ถูกหรือผิด (1) มือข้างหน่ึงชูน้ิวก้อยแล้วเคลื่อนที่ขึ้นบริเวณมืออีกข้างหน่ึงที่กำลังแบอยู่ (2) มือข้างที่ชูน้ิวก้อย

เคลื่อนที่ลงบริเวณมืออีกข้างหน่ึงที่กำลังแบอยู่ (3) ใช้น้ิวชี้เคลื่อนที่ซ้ายขวากลับไปกลับมา 

2.6 

เก็บอุปกรณ์ (1) กางน้ิวหัวแม่มือ น้ิวชี้ และน้ิวกลางของทั้งสองมือให้อยู่ในแนวต้ังฉากกัน มือข้างหน่ึงอยู่ด้านบน 

อีกข้างอยู่ด้านล่าง แล้วเคลื่อนที่เข้าหากัน  

(2) หงายฝ่ามือโดยงอน้ิวเข้าหากัน ขยับมือขึ้นสลับลงเล็กน้อยพร้อมกับเคลื่อนมือไปด้านข้าง 

2.0 

ต้ังใจเรียน (1) ต้ังฝ่ามือสองข้างไว้ที่บริเวณข้างศีรษะแล้วเคลื่อนที่ลงมา 

(2) แบมือข้างหน่ึงไว้บริเวณหน้าอก มืออีกข้างน้ิวทั้งห้าแตะกันและเคลื่อนที่ขึ้นไปบริเวณศีรษะ 

1.7 

เข้าใจ (1) กำมือไว้บริเวณข้างศีรษะ (2) ชูน้ิวชี้บริเวณข้างศีรษะจากน้ันขยับน้ิวขึ้นลง 1.4 

เก่งมาก (1) แบมือข้างหนึ่งไว้ด้านล่าง มืออีกข้างอยู่ด้านบนชูนิ้วชี้กับนิ้วกลางแล้วเคลื่อนที่ลงมาหามือ

ด้านล่าง (2) ต้ังฝ่ามือสองข้างแล้วเคลื่อนฝ่ามือออกจากกัน 

1.7 

ใครตอบได้ (1) นิ้วชี้ข้างหนึ่งเคลื่อนที่วนรอบบริเวณใบหน้า (2) ชี้นิ้วทั้งสองมือไปบริเวณปากและป�ดออกมา

ด้านหน้า (3) กำมือข้างหน่ึงและชูน้ิวโป้ง 

2.2 

  

จากตารางพบว่าภาษามือในแต่ละประโยคจะมีท่ามือและการเคล่ือนไหวแตกต่างกันทำให้ความยาว

วิดีโอท่ีได้แตกต่างกันออกไปตามความซับซ้อนของท่าภาษามือ เมื่อพิจารณาท่ามือและการเคล่ือนไหวของแต่ละ

ประโยคภาษามือ พบว่า ประโยคภาษามือที่ใช้ในการวิจัยนี้มีจำนวนท่ามือ 1-3 ท่า และยังพบว่าบางประโยค         

มีท่ามือและการเคลื่อนไหวแตกต่างกันอย่างชัดเจน ในขณะที่บางประโยคมีท่ามือที่มีลักษณะคล้ายกันซึ่งอาจ

ส่งผลต่อประสิทธิภาพของโมเดลรู้จำภาษามือไทย 

2. ผลการพัฒนาโมเดลรู้จำภาษามือไทยโดยใช้การเรียนรู้เชิงลึก  

การพัฒนาโมเดลรู้จำภาษามือไทยโดยใช้การเรียนรู้เชิงลึกในการวิจัยนี้เป�นการการประยุกต์ใช้โมเดล 

CNN ร่วมกับ RNN โดยการออกแบบโครงสร้างของโมเดลแสดงได้ดังภาพ 3 ซึ่งผู้วิจัยได้กำหนดชั้น (layer)  

ของโมเดลไว ้4 ส่วน แต่ละส่วนมีรายละเอียด ดังนี้ 

ตาราง 2 (ต่อ) 
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(1) rescaling layer เป�นช้ันท่ีนำข้อมูลนำเข้า (input) จากภาพในแต่ละเฟรมของวิดีโอซึ่งมีค่าต้ังแต่ 

0 ถึง 255 มาจัดกระทำให้มีค่าอยู่ระหว่าง 0 ถึง 1 เพื่อให้โมเดลสามารถเรียนรู้ได้มีประสิทธิภาพมากยิ่งข้ึน 

(2) layer ของโมเดลในกลุ่ม CNN สำหรับดึงคุณลักษณะ (feature extraction) ได้แก่ time 

distributed layer ของโมเดล EfficientNetB0 และ DenseNet121 ซึ่งโดยทั่วไปโมเดลทั้งสองนี้เป�นโมเดล

สำหรับข้อมูลท่ีเป�นรูปภาพ หากนำมาครอบด้วย time distributed layer จะทำให้โมเดลสามารถนำไปใช้กับ

ข้อมูลที่เป�นวิดีโอได้ โดย time distributed layer จะแบ่งเฟรมภาพของวิดีโอแต่ละเฟรมเข้าไปในโมเดล 

EfficientNetB0 และ DenseNet121 และผู้วิจัยนำชั้นดังกล่าวมาเชื ่อมต่อกับ time distributed global 

average pooling 2D เพื่อลดขนาดของข้อมูลสำหรับนำไปใช้ในส่วนต่อไป ทั้งนี้ในส่วนฐานของโมเดล CNN 

ทั้งสองนี้จะใช้ค่าพารามิเตอร์จากโมเดลท่ีผ่านการฝ�กมาแล้ว (pretrained model) บนชุดข้อมูลขนาดใหญ่ 

ImageNet โดยจะตัดในส่วนการจำแนก (classifier) ของโมเดลเดิมออก แล้วแทนที่ด้วยชั้นของโมเดล            

ส่วนต่อไปท่ีใช้ในการวิจัยนี้เพื่อให้สามารถจำแนกประโยคภาษามือได้อย่างมีประสิทธิภาพ 

(3) layer ของโมเดลในกลุ่ม RNN สำหรับเรียนรู้ข้อมูลที่เป�นลำดับ (sequence learning) ได้แก่ 

โมเดล LSTM และ GRU โดยผู้วิจัยกำหนดจำนวนหน่วยประมวลผล (neuron) ไว้เท่ากับ 64 

(4) dense layer หรือ fully connected layer เป�นชั้นสุดท้ายสำหรับการจำแนกวิดีโอประโยค

ภาษามือ 20 ประโยค หรือ 20 คลาส ผู้วิจัยจึงกำหนดจำนวนหน่วยประมวลผล (neuron) ไว้เท่ากับ 20 

 

 

 

 

 

ภาพ 3 โครงสร้างของโมเดลการเรียนรู้เชิงลึกท่ีใช้ในการวิจัย 
 

โมเดลการเรียนรู้เชิงลึกสำหรับรู้จำภาษามือไทยที่มีโครงสร้างดังที่กล่าวมาข้างต้นเมื่อนำมาฝ�กสอน

และนำประสิทธิภาพของโมเดลมาเปรียบเทียบกันดังตาราง 3 พบว่า การใช้โมเดล EfficientNetB0 ร่วมกับ 

GRU ทำให้โมเดลการรู้จำภาษามือมีประสิทธิภาพมากที่สุดทั้งในด้านความถูกต้อง ขนาดของโมเดล และเวลา 

ท่ีใช้ในการฝ�กสอนโมเดล รองลงมาคือ โมเดล EfficientNetB0 ร่วมกับ LSTM โมเดล DenseNet121 ร่วมกับ 

GRU และโมเดล DenseNet121 ร่วมกับ LSTM ตามลำดับ ซึ่งแสดงให้เห็นว่าโมเดลที่มีประสิทธิภาพในการ

ทำนาย นั้นไม่จำเป�นต้องมีขนาดใหญ่และใช้เวลาฝ�กสอนมาก นอกจากนี้เมื ่อพิจารณาการฝ�กสอนโมเดล             

จากกราฟในภาพ 4 ซึ่งแสดงค่าความสูญเสีย (loss) และค่าความถูกต้อง (accuracy) ในการฝ�กสอนโมเดล 

EfficientNetB0 ร่วมกับ GRU ซึ่งพบว่าค่าความสูญเสียบนชุดข้อมูลฝ�กสอน (training loss) และค่าความ
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ถูกต้องบนชุดข้อมูลฝ�กสอน (training accuracy) มีแนวโน้มลู่เข้าสู่ค่าคงท่ี แสดงให้เห็นว่าโมเดลสามารถเรียนรู้

จากชุดข้อมูลฝ�กสอนได้ ในขนะท่ีค่าความสูญเสียบนชุดข้อมูลตรวจสอบ (validation loss) และค่าความ

ถูกต้องบนชุดข้อมูลตรวจสอบ (validation accuracy) มีการเพิ่มข้ึนสลับลดลงและมีแนวโน้มคงท่ี แสดงให้เห็น

ว่าโมเดลยังไม่เกิดการเรียนรู้มากเกินไป (overfitting) 

 

ตาราง 3 การเปรียบเทียบโมเดลรู้จำภาษามือไทยโดยใช้การเรียนรู้เชิงลึก 

model 
validation 

loss 
validation accuracy 

size  
(MB) 

average training 
time per epoch (s) 

EfficientNetB0+GRU 0.8238 0.7750 16.44 541 

EfficientNetB0+LSTM 1.2220 0.6969 16.77 549 

DenseNet121+GRU 1.5096 0.5969 27.65 944 

DenseNet121+LSTM 2.1585 0.4719 27.91 952 

 

 

 

 

 

 

ภาพ 4 กราฟแสดงค่าความสูญเสียและค่าความถูกต้องของการฝ�กสอนโมเดล EfficientNetB0 ร่วมกับ GRU 
 

3. ผลการประเมินประสิทธิภาพโมเดลรู้จำภาษามือไทยโดยใช้การเรียนรู้เชิงลึก 

  โมเดลรู้จำภาษามือไทยโดยใช้การเรียนรู้เชิงลึกท่ีผู้วิจัยพัฒนาข้ึน เป�นโมเดลจำแนกแบบหลายกลุ่ม

โดยใช้โมเดล CNN ร่วมกับ RNN จำนวนทั้งสิ้น 4 โมเดล และสามารถจำแนกประโยคภาษามือไทยได้จำนวน 

20 ประโยค จากการพัฒนาโมเดลร ู ้จำภาษามือไทยพบว่าโมเดลที ่ม ีประสิทธ ิภาพสูงที ่ส ุดคือโมเดล 

EfficientNetB0 ร่วมกับ GRU ผู้วิจัยจึงนำโมเดลดังกล่าวมาประเมินประสิทธิภาพโดยใช้ชุดข้อมูลทดสอบ            

โดยวิเคราะห์ข้อมูลจากคอนฟ�วชันเมทริกซ์ (confusion matrix) ซึ่งแสดงจำนวนตัวอย่างข้อมูลในประโยคท่ีโมเดล

ทำนายเทียบกับประโยคจริงว่าโมเดลทำนายได้ถูกต้องมากน้อยเพียงใด และมีการทำนายพลาดอย่างไรบ้าง  

  เมื่อให้โมเดลรู้จำภาษามือไทยจำแนกประโยคภาษามือในชุดข้อมูลทดสอบ โดยในแต่ละประโยค           

ในชุดข้อมูลทดสอบจะมีข้อมูลจากวิดีโอจำนวนเท่ากันคือ 16 วิดิโอ ผลการจำแนกเมื่อเปรียบเทียบระหว่าง

ประโยคจริงกับประโยคที่โมเดลทำนาย แสดงได้ด้วยคอนฟ�วชันเมทริกซ์ขนาด 20×20 ดังภาพ 5 พบว่า 

ประโยคที่โมเดลทำนายได้ถูกต้องทั้งหมดมีจำนวน 4 ประโยค ได้แก่ พร้อมยัง ภูมิใจ ตั้งใจเรียน และเก่งมาก 

ส่วนประโยคที่โมเดลทำนายได้ถูกต้องน้อยที่สุด คือ งานสวย ซึ่งมักมีการทำนายพลาดเป�น ใครตอบได้ 

นอกจากนี้ยังมีประโยคอื่น ๆ ที่โมเดลมักทำนายพลาดเกินครึ่งหนึ่งของข้อมูลตัวอย่างในประโยคนั้น ได้แก่           

ทำได้ไหม ถูกไหม และถูกหรือผิด 
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ภาพ 5 คอนฟ�วชันเมทริกซ์ของโมเดลรู้จำภาษามือไทย 

 

 เมื ่อนำค่าที ่ได ้จากคอนฟ�วชันเมทริกซ์มาคำนวณค่าความถูกต้อง (accuracy) เพื ่อประเมิน

ประสิทธิภาพการจำแนกของโมเดลรู้จำภาษามือในภาพรวม คำนวณค่าความแม่นยำ (precision) ค่าการ 

เรียกคืน (recall) และคะแนน F1 (F1-score) เพื่อประเมินประสิทธิภาพการจำแนกของโมเดลรู้จำภาษามือ         

ในแต่ละประโยค พบว่า โมเดลมค่ีาความถูกต้องเท่ากับ 0.73 ค่าความแม่นยำเฉล่ียเท่ากับ 0.76 ค่าการเรียกคืน

เฉลี่ยเท่ากับ 0.73 และคะแนน F1 เฉลี่ยเท่ากับ 0.72 ดังตาราง 4 ซึ่งแสดงให้เห็นว่าโมเดลรู้จำภาษามือไทย 

โดยใช้การเรียนรู้เชิงลึกท่ีพัฒนาข้ึนสามารถจำแนกประโยคภาษามือได้โดยมีประสิทธิภาพอยู่ในระดับปานกลาง 

เมื่อประเมินประสิทธิภาพของโมเดลรู้จำภาษามือในแต่ละประโยค โดยพิจารณาประโยคภาษามือท่ีมี

ค่าความแม่นยำ ค่าการเรียกคืน และคะแนน F1 สูงสุดและต่ำสุด 3 อันดับแรก ดังตาราง 4 และภาพ 6 พบว่า 

(1) ประโยคท่ีมีค่าความแม่นยำ (precision) มากท่ีสุด คือ พร้อมยัง ดูภาพ เข้าใจ สวัสดี และถูกหรือ

ผิด มีค่าความแม่นยำเท่ากันคือ 1.00 เป�นประโยคท่ีโมเดลสามารถทำนายได้แม่นยำ ส่วนประโยคท่ีมีค่าความ

แม่นยำต่ำท่ีสุด คือ งานสวย ผิดไหม และทำใบงาน เป�นประโยคท่ีโมเดลสามารถทำนายได้ไม่แม่นยำ 

(2) ประโยคที่มีค่าการเรียกคืน (recall) มากที่สุด คือ ภูมิใจ ตั้งใจเรียน และเก่งมาก มีค่าการเรียก

คืนเท่ากันคือ 1.00 เป�นประโยคที่โมเดลไม่ค่อยพลาดการทำนาย ส่วนประโยคที่มีค่าการเรียกคืนต่ำที่สุด          

คือ “งานสวย” “ถูกหรือผิด” และ “ทำได้ไหม” เป�นประโยคท่ีโมเดลพลาดการทำนายบ่อยครั้ง 

(3) ประโยคท่ีมีคะแนน F1 (F1-score) มากท่ีสุด คือ ภูมิใจ พร้อมยัง ดูภาพ และเข้าใจ เป�นประโยค

ท่ีโมเดลสามารถจำแนกได้ดี ส่วนประโยคท่ีมีค่าคะแนน F1 ต่ำท่ีสุดคือ คือ งานสวย ทำได้ไหม และถูกหรือผิด 

เป�นประโยคท่ีโมเดลยังไม่สามารถจำแนกได้ดี 
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ตาราง 4 ประสิทธิภาพของโมเดลรู้จำภาษามือไทย 
ประโยค precision recall F1 – score 

ภูมิใจ 0.89 1.00 0.94 

พร้อมยัง 1.00 0.88 0.93 

ดูภาพ 1.00 0.88 0.93 

เข้าใจ 1.00 0.88 0.93 

ต้ังใจเรียน 0.84 1.00 0.91 

เก็บอุปกรณ์ 0.83 0.94 0.88 

เรียบร้อย 0.79 0.94 0.86 

เก่งมาก 0.76 1.00 0.86 

รู้ไหม 0.81 0.81 0.81 

เยี่ยม 0.86 0.75 0.80 

น่ารัก 0.70 0.88 0.78 

ทำอย่างไร 0.73 0.69 0.71 

สวัสดี 1.00 0.50 0.67 

ใครตอบได้ 0.50 0.81 0.62 

ถูกไหม 0.78 0.44 0.56 

ผิดไหม 0.38 0.94 0.55 

ทำใบงาน 0.57 0.50 0.53 

ถูกหรือผิด 1.00 0.31 0.48 

ทำได้ไหม 0.60 0.38 0.46 

งานสวย 0.14 0.06 0.09 

เฉลี่ย 0.76 0.73 0.72 

accuracy = 0.73    

 
 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

ภาพ 6 แผนภาพการกระจายค่า precision และ recall ของแต่ละประโยคภาษามือ โดยท่ีขนาดจุดแทน 

 ค่า F1-score 
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อภิปรายผล 

 1. การศึกษาภาษามือที่ครูใช้สื่อสารกับนักเรียนที่มีความต้องการพิเศษ พบว่า ภาษามือที่ใช้มักเป�น

ประโยคท่ีส้ันและกะทัดรัดมากกว่าภาษาพูด เนื่องจากภาษามือไม่ได้มีคำศัพท์หลากหลายเท่ากับภาษาพูด และ

ประโยคท่ีส้ันและกะทัดรัดนี้จะช่วยให้ครูและนักเรียนท่ีมีความต้องการพิเศษสามารถส่ือสารและทำความเข้าใจ

กันได้อย่างสะดวกและรวดเร็ว นอกจากนี้จากการสอบถามครูที่ใช้ภาษามือในการจัดการเรียนการสอนพบว่า 

ภาษามือส่วนใหญ่ที่ครูใช้จัดอยู่ในหมวดการเสริมแรง ซึ่งเป�นการกล่าวชื่นชมและให้กำลังใจแก่นักเรียน ทั้งนี้

เป�นเพราะว่าการเสริมแรงเป�นเทคนิคในการสร้างกำลังใจให้กับนักเรียนที่สามารถใช้ได้กับการสอนในทุก

รายวิชา โดยประโยคที่ใช้ในการเสริมแรงแต่ละรายวิชามักจะเป�นประโยคในลักษณะเดียวกันทำให้ประโยค

ภาษามือในหมวดนี้มีการใช้งานมากท่ีสุด ในขณะท่ีประโยคภาษามือในหมวดอื่นนั้นอาจมีการใช้งานท่ีแตกต่าง

กันออกไปตามแต่ละรายวิชา ดังนั้นในการเรียนรู้และฝ�กฝนเกี่ยวกับการใช้ภาษามือเพื่อการส่ือสารของครูหรือ

นิสิตนักศึกษาครูที่ไม่ได้มีพื้นฐานเกี่ยวกับภาษามือสามารถเริ่มศึกษาได้จากภาษามือในหมวดการเสริมแรง            

ท่ีสามารถใช้ได้กับทุกรายวิชา จากนั้นจึงศึกษาภาษามือในหมวดอื่นเพิ่มเติมท่ีแตกต่างกันไปในแต่ละรายวิชา 

 2. การพัฒนาโมเดลรู ้จำภาษามือไทยโดยใช้การเรียนรู ้เชิงลึก พบว่า โมเดลรู้จำภาษามือไทย             

ที่พัฒนาขึ้นโดยใช้โมเดล EfficientNetB0 ร่วมกับ GRU สามารถจำแนกประโยคภาษามือได้มีประสิทธิภาพ

สูงสุดในด้านความถูกต้อง เนื่องจากเป�นการใช้กลุ่มโมเดล CNN ที่สามารถดึงคุณลักษณะจากรูปภาพในแต่ละ

เฟรมของวิดีโอ และโมเดลกลุ่ม RNN ท่ีสามารถเรียนรู้ข้อมูลท่ีเป�นลำดับจากแต่ละเฟรมของวิดีโอ สอดคล้องกับ

งานวิจัยของ Puranik et al. (2022) ท่ีมีการใช้โมเดล VGG16 ร่วมกับ LSTM ในการรู้จำภาษามืออเมริกัน และ

งานวิจ ัย Huang & Chouvatut (2024) ที ่ม ีการใช้โมเดล ResNet ร ่วมกับ LSTM ในการร ู ้จำภาษามือ

อาร์เจนตินา ทำให้สามารถรู้จำภาษามือได้อย่างมีประสิทธิภาพ นอกจากนี้การใช้โมเดล EfficientNetB0            

เป�นโมเดลที่มีผ่านการฝ�กมาแล้ว (pretrained model) กับชุดข้อมูลขนาดใหญ่ และโมเดล EfficientNetB0 

กับ GRU เป�นโมเดลที่มีขนาดเล็ก ทำให้ใช้เวลาในการฝ�กสอนโมเดลน้อยกว่าโมเดลอื่น ๆ อย่างไรก็ตามโมเดล

ในการวิจัยนี้จะสามารถรู้จำภาษามือได้ดีในระดับหนึ่ง แต่ถ้าหากมีขนาดตัวอย่างที่ใช้ในการพัฒนาโมเดล

จำนวนมากข้ึนกจ็ะช่วยให้โมเดลมีประสิทธิภาพสูงข้ีนได้อีก 

 3. การประเมินประสิทธิภาพโมเดลรู้จำภาษามือไทย พบว่า โมเดลรู้จำภาษามือไทยท่ีมีประสิทธิภาพ

สูงสุดในการวิจัยนี้สามารถจำแนกประโยคภาษามือจำนวน 20 ประโยคได้ถูกต้องร้อยละ 73 จากประโยคภาษา

มือทั้งหมด เมื ่อพิจารณาประสิทธิภาพในการจำแนกในแต่ละประโยคภาษามือโดยใช้ค่าคะแนน F1 พบว่า 

ประโยคที่โมเดลสามารถจำแนกได้ดี ได้แก่ ภูมิใจ พร้อมยัง ดูภาพ และเข้าใจ อาจเป�นเพราะประโยคดังกล่าว

เป�นประโยคท่ีมีท่ามือเพียง 1-2 ท่า ไม่มีการเคลื่อนไหวของมือที่ซับซ้อน เป�นเพียงการเคลื่อนไหวแค่ 1-2 

จังหวะ และท่ามือกับการเคล่ือนไหวของมือมีความแตกต่างจากประโยคอื่น ๆ ในขณะท่ีประโยคท่ีโมเดลจำแนก

ได้ไม่ดี ได้แก่ งานสวย ทำได้ไหม ถูกหรือผิด อาจเป�นเพราะประโยคดังกล่าวมีการเปล่ียนท่ามือถึง 3 ท่า มีการ

เคล่ือนไหวของมือ 2-3 จังหวะ และท่ามือกับการเคล่ือนไหวของมือมีความคล้ายกับประโยคอื่น ๆ เช่นเดียวกับ

งานวิจัยของ Balaha et al. (2022) ท่ีพบว่าโมเดลรู้จำภาษามืออาหรับจำแนกภาษามือที่มีการเคลื่อนไหว

คล้ายกันได้ไม่ดี สำหรับในการวิจัยนี้ประโยคท่ีโมเดลจำแนกได้ไม่ดี คือ “งานสวย” มักถูกทำนายผิดเป�น “ใคร
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ตอบได้” เนื่องจากในท่าภาษามือของประโยคท้ังสองมีการเคล่ือนท่ีของมือท่ีคล้ายกันคือมีการเคล่ือนท่ีของมือ

วนรอบบริเวณใบหน้า นอกจากนีค้ำว่า “งาน” กับ “ทำ” มีท่าทางและการเคล่ือนไหวท่ีคล้ายกันคือมีการกำมือ

และเคลื่อนมือเข้าหากัน และประโยคที่มีท่าทางคล้ายกันอีกคือ “ถูกไหม” “ผิดไหม” และ “ถูกหรือผิด” 

เนื่องจากประโยคทั้งสามมีคำที่เหมือนกันทำให้ท่าทางคล้ายกัน ซึ่งท่าทางที่คล้ายกันนี้อาจเป�นสาเหตุที่ทำให้

โมเดลทำนายพลาดไป ทั้งนี้ สาเหตุที ่โมเดลจำแนกประโยคที่มีท่ามือซับซ้อนและมีท่าคล้ายประโยคอื่น ๆ             

ได้ไม่ดีน ั ้น อาจเกิดขึ ้นได้จากการกำหนดจำนวนเฟรมที ่ดึงจากแต่ละวิดีโอมีจำนวนน้อย ทำให้การดึง

รายละเอียดการเคลื่อนไหวของท่ามืออาจได้มาไม่ครบถ้วน ดังนั ้นในการพัฒนาโมเดลครั้งต่อไปหากมีการ

กำหนดจำนวนเฟรมในแต่ละวิดีโอท่ีเหมาะสมในการพัฒนาโมเดล ก็จะช่วยให้โมเดลสามารถเรียนรู้รายละเอียด

ต่าง ๆ ของการเคล่ือนไหวแต่ละท่ามือได้มากข้ึน และทำให้โมเดลมีประสิทธิภาพสูงข้ึนได้ 
 

ข้อเสนอแนะ 

1. ข้อเสนอแนะในการนำผลวิจัยไปใช้ 

 1) ภาษามือท่ีครูใช้ในการส่ือสารกับนักเรียนท่ีมีความต้องการพิเศษในการวิจัยนี้ ซึ่งประกอบด้วย

หมวดการนำเข้าสู่บทเรียน การตรวจสอบความเข้าใจ การออกคำส่ัง การเสริมแรง และการโต้ตอบของนักเรียน 

สามารถนำไปใช้ในเป�นภาษามือพื้นฐานสำหรับครูและนิสิตนักศึกษาครูในการเรียนรู้และฝ�กฝนการใช้ภาษามือ

ในการสื่อสารกับนักเรียนที่มีความต้องการพิเศษ และภาษามือเหล่านี้สามารถนำไปพัฒนาโมเดลรู้จำภาษามือ

ในช้ันเรียนท่ีมีประสิทธิภาพมากข้ึนได้ 

 2) โมเดลรู้จำภาษามือไทยโดยใช้การเรียนรู้เชิงลึกท่ีมีการใช้โมเดล EfficientNetB0 ร่วมกับ GRU 

ซึ่งในการวิจัยนี้พบว่ามีประสิทธิภาพสูงสุด สามารถนำไปพัฒนาเป�นโมเดลในแอปพลิเคชันสำหรับให้ครูและ

นิสิตครูสามารถเรียนรู้ประโยคภาษามือไทยพื้นฐานในชั้นเรียนและฝ�กสอนการทำภาษามือ เพื่อให้สามารถ

ส่ือสารกับนักเรียนท่ีมีความต้องการพิเศษได้อย่างมีประสิทธิภาพ 

 2. ข้อเสนอแนะในการวิจัยคร้ังต่อไป 

 1) การศึกษาภาษามือที่ครูใช้ในการสื่อสารกับนักเรียนที่มีความต้องการพิเศษ สามารถศึกษา

ภาษามือที่ใช้ในแต่ละรายวิชา เนื่องจากแต่ละรายวิชามีคำศัพท์และประโยคที่เฉพาะตามเนื้อหาหรือวิธีการ

จัดการเรียนการสอนในรายวิชานั้น ๆ ซึ่งจะทำให้ภาษามือท่ีใช้ในการพัฒนาโมเดลมีความหลากหลายมากยิ่งข้ึน 

ซึ่งสามารถนำโมเดลรู้จำภาษามือจากการวิจัยนี้ไปเป�นโมเดลที่ผ่านการฝ�กมาแล้ว (pretrained model) 

สำหรับพัฒนาโมเดลรู้จำภาษามือครั้งต่อไปได้โดยไม่จำเป�นต้องเริ่มใหม่ต้ังแต่ต้น 

 2) การประเมินประสิทธิภาพโมเดลรู้จำภาษามือไทยโดยใช้การเรียนรู้เชิงลึกจากไฟล์วิดีโอ พบว่า 

โมเดลมีข้อจำกัดในการจำแนกบางประโยคภาษามือได้อย่างแม่นยำ ป�ญหานี้เกิดจากความซับซ้อนของ                

การเคลื่อนไหวในวิดีโอ เช่น การเปลี่ยนตำแหน่งของมือ ความสัมพันธ์เชิงเวลาของแต่ละเฟรมวิดีโอ และ         

การเคลื่อนไหวที่คล้ายกันของประโยคที่ภาษามือแตกต่างกัน ส่งผลให้โมเดลมีแนวโน้มที่จะสับสนระหว่าง

ประโยคท่ีมีลักษณะการเคล่ือนไหวคล้ายกัน ดังนั้นเพื่อปรับปรุงประสิทธิภาพของโมเดลสำหรับการใช้งานจริง

ในงานคอมพิวเตอร์วิทัศน์ (computer vision) โดยข้อมูลนำเข้าเป�นไฟล์วิดีโอ สามารถดำเนินการได้ดังนี้              
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(1) ขยายและปรับปรุงชุดข้อมูล เช่น เพิ่มตัวย่างวิดีโอในกลุ่มประโยคที่มีการซับซ้อนร่วมกับการเพิ่มจำนวน

ข้อมูล (data augmentation) หรือเพิ่มจำนวนเฟรมของวิดีโอ และ (2) ปรับปรุงสถาป�ตยกรรมของโมเดล             

โดยอาจเลือกใช้โมเดลในกลุ่ม attention หรือ transformer เช่น vision transformer (ViT) และ temporal 

attention mechanism ท่ีสามารถจับความสัมพันธ์ระหว่างเฟรมได้ดี ซึ่งอาจช่วยให้โมเดลมีประสิทธิภาพดีข้ึนได้ 
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