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 การจ าแนกภาษามือเป็นงานที่ท้าทายเนื่องจากความซับซ้อนและความหลากหลายของ
ท่าทางและรูปร่างมือ  เอกสารนี้น าเสนอวิธีการเรียนรู้เชิงลึกส าหรับการจ าแนกภาษามือโดยใช้วิธีการ
ผสมคุณลักษณะ มีข้อมูลเชิงข้อความสองชุดที่แตกต่างกันมาจากแหล่งที่มีความเป็นที่รู้จัก คือภาพที่
ถูกปรับและฮิสโตแกรมที่ถูกแปลงให้เป็นข้อมูลเข้าสู่โมเดลการเรียนรู้เชิงลึก ชุดข้อมูลภาพใช้เป็น
ข้อมูลเข้าสู่โมเดล convolutional neural network (CNN) เพ่ือจับลักษณะของพ้ืนที่และคุณลักษณะ 
ในขณะที่ชุดข้อมูลฮิสโตแกรมถูกปรับให้เป็นข้อมูลเข้าสู่โมเดล long short-term memory (LSTM) 
เน้นด้านเวลาของท่าทางมือ การผสมนี้ไม่เพียงท าให้เป็นไปได้ในการวิเคราะห์ลักษณะทั้งของพ้ืนที่และ
เวลา แต่ยังช่วยให้ลดขนาดของโมเดลโดยรวม 
 ผลการทดลองแสดงให้เห็นการปรับปรุงที่สังเกตเห็นได้ในตัวชี้วัดความสามารถในการ
ท างานวิธีการที่น าเสนอสามารถท าให้เกิดการลดขนาดของโมเดล ซึ่งช่วยลดความต้องการในการ
ประมวลผลที่ใช้ทรัพยากร นอกจากนี้ยังลดความจ าเป็นในการเพ่ิมข้อมูลในกระบวนการฝึกอบรม 
เช่นเดียวกัน วิธีการที่น าเสนอช่วยเพ่ิมประสิทธิภาพโดยรวมของระบบการจ าแนกภาษามือได้อย่างมี
นัยส าคัญ 
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 Sign language classification is a challenging task due to the complexity and 
diversity of sign gestures, and hand shapes. This paper presents deep learning approach 
for sign language classification using a mixed-features method. Two distinct datasets 
derived from a common source, i.e., a conventional image and a transformed 
histogram, are used for the input of deep learning model. The image dataset serves as 
input for a convolutional neural network (CNN) model, capturing spatial dependencies 
and features, while the histogram dataset is adapted for input to a long short-term 
memory (LSTM) model, emphasizing temporal aspects of hand gestures. This 
integration not only enables a comprehensive analysis of both spatial and temporal 
characteristics but also facilitates a reduction in the overall model size. 
 The experimental results demonstrate notable improvements in efficiency 
metrics. The proposed method can achieve a reduction in model size, alleviating 
resource-intensive computational requirements. Furthermore, the need for extensive 
data augmentation is eliminated, streamlining the training process. Consequently, the 
proposed approach significantly enhances the overall efficiency of the sign language 
classification system.   
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บทที่ 1 
บทน ำ 

 
1.1 ที่มำและควำมส ำคัญ  
 ภาษามือเป็นการสื่อสารหลักส าหรับชุมชนคนหูหนวกและมองเห็นได้ยาก ซึ่งมีการใช้
ท่าทางและรูปร่างมือที่หลากหลายและมีความหมายต่างกันอย่างมาก การจ าแนกสัญญาณเหล่านี้
อย่างแม่นย าและมีประสิทธิภาพมีความส าคัญอันส าคัญเนื่องจากความซับซ้อนและความหลากหลาย
ของภาษามือตนเอง ในรอบสองสามปีที่ผ่านมา มีความก้าวหน้าที่น่าทึ่งในด้านการจ าแนกภาษามือ 
โดยเน้นการผสมเทคโนโลยีการเรียนรู้เชิงลึก (DL) วิธีการนี้มีความแม่นย าและการส่วนทั่วไปที่สูง และ
สามารถรวมเข้ากับเทคโนโลยีอ่ืน ๆ เช่น computer vision, natural language processing, และ 
speech synthesis ที่นอกจากนี้ยังสามารถประยุกต์ใช้กับภาษามือต่าง ๆ เช่น ภาษามืออินเดีย , 
ภาษามืออเมริกัน, ภาษามือเปอร์เซียน ฯลฯ และแปลงมันเป็นภาษาพูด CNN ได้รับการน ามาใช้ใน
อัตราส่วนที่แตกต่างกันเนื่องจากความสามารถในการเรียนรู้ล าดับที่ซับซ้อน ซึ่งสามารถให้ความ
แม่นย าที่ดีกว่าในการรับรู้ท่าทางและรูปร่างมือที่หลากหลาย โมเดล deep neural network ยังมี
ความแข็งแกร่งต่อการเปลี่ยนแปลงในเงื่อนไขการจ าลองและสามารถประมวลผลแบบ real-time ที่
ส าคัญส าหรับการประยุกต์ใช้ในชีวิตประจ าวัน โมเดล deep neural framework ส าหรับการจ าแนก
ภาษามือต่อเนื่องได้รับการน าเสนอใน CNNs ถูกน ามาใช้งานพร้อมกับชั้นทศนิยมเวลา fusion เพ่ือ
การตีความภาษามือต่อเนื่องผ่านวิดีโอ ซึ่งแสดงผลการปรับปรุงที่ส าคัญในความแม่นย าในการจ าแนก
ภาษามือ RNNs เป็นเครื่องมือที่มีประสิทธิภาพสูงส าหรับการจ าแนกภาษามือเนื่องจากความช านาญ
ในการจัดการข้อมูลที่เป็นล าดับ ซึ่งเหมาะส าหรับความเคลื่อนไหวของเวลาในภาษามือ เพ่ือเพ่ิมความ
แม่นย าและเสถียรภาพในการพยากรณ์โดยรวม ensemble method ถูกใช้งานโดยการรวมกันของ
โมเดลที่ท านายหลายรูปแบบ วิธีการนี้สามารถใช้ประโยชน์จากจุดแข็งของแต่ละโมเดลเพ่ือสร้างการ
พยากรณ์สุดท้ายที่มักจะแม่นย ามากกว่าการพยากรณ์ของโมเดลเดี่ยวเพียงรายการ อย่างไรก็ตามการ
ฝึกโมเดลหลายรูปแบบต้องใช้ทรัพยากรในการประมวลผลและเวลามากกว่าการฝึกโมเดลเดี่ยวซึ่งอาจ
เป็นข้อเสียส าคัญในสภาพแวดล้อมที่มีทรัพยากรจ ากัด 
 วิธีการดั้งเดิมใช้วิธีการเดียวคือ single-feature methodologies ซึ่งอาจไม่สามารถจับ
ตัวอย่างได้ที่หลากหลายของการแสดงท่าทาง หากต้องการแก้ไขปัญหานี้การใช้ข้อมูลผสมในโมเดล
การเรียนรู้เครื่องเสนอวิธีการที่ครอบคลุมการวิเคราะห์ข้อมูลโดยรวมโดยรวมชนิดของข้อมูลที่
หลากหลาย เช่น ข้อมูลตัวเลข, ข้อมูลหมวดหมู่, ข้อมูลข้อความ, และข้อมูลภาพ ลงในโมเดลท านาย
เดียว
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 วิธีการนี้ใช้ประโยชน์จากความแข็งแกร่งและข้อมูลที่ไม่เหมือนกันที่มีอยู่ภายในรูปแบบ
ข้อมูลที่แตกต่างกัน มีการน าเสนอกรอบการเรียนรู้ subnetworks ที่ลึกและหลากหลาย ผลการ
ทดลองแสดงให้เห็นการปรับปรุงโดยการท าให้ subnetworks แข็งแรงและหลากหลายมากขึ้น 
แสดงผลการปรับปรุงในการจ าแนกภาพบนชุดข้อมูล CIFAR-100 และ Tiny ImageNet  
 ดังนั้น เอกสารนี้น าเสนอโมเดลการเรียนรู้เชิงลึกที่ผสมคุณลักษณะส าหรับการจ าแนกภาษา
มือ โมเดล CNN เหมาะส าหรับการสกัดพ้ืนที่และคุณลักษณะจากข้อมูลภาพ เพ่ือให้ได้การวิเคราะห์ที่
แข็งแกร่งของลักษณะทางกายภาพของท่าทางมือ ในเวลาเดียวกันโมเดล LSTM จะประมวลผลข้อมูล
ที่เกี่ยวข้องกับฮิสโตแกรมให้ได้ข้อมูลเวลาที่เปลี่ยนไปตามการสื่อสารภาษามือ วิธีการที่น าเสนอลด
ความจ าเป็นในการเพ่ิมข้อมูลอย่างมาก ท าให้กระบวนการฝึกอบรมเป็นไปอย่างราบรื่ น และ
เสถียรภาพโมเดลโดยรวมที่แสดงให้เห็นได้ใน F1-score matrix และ confusion matrix งานนี้ยัง
เสนอระบบการจ าแนกภาษามือที่สามารถเข้าถึงและใช้งานได้ง่ายและมีประสิทธิภาพโดยเฉพาะ
ส าหรับการใช้งานแบบ real-time 
 
1.2 ควำมส ำคัญของกำรวิจัย 
 1.2.1 เพ่ือพัฒนาระบบการจ าแนกภาษามือที่สามารถจดจ าและจ าแนกท่าทางสัญลักษณ์ที่
หลากหลายจากตัวอักษรภาษามืออเมริกัน (ASL) ได้อย่างแม่นย า 
 1.2.2 เพ่ือตรวจสอบประสิทธิภาพของเทคนิคการเรียนรู้เชิงลึก รวมถึงโครงข่ายประสาท
เทียมแบบหมุนวน (CNN) เครือข่ายหน่วยความจ าระยะสั้นระยะยาว (LSTM) และแบบจ าลองแบบ
ผสมในการจับภาพลักษณะเชิงพ้ืนที่และเชิงเวลาของท่าทางสัญลักษณ์ 
 1.2.3 เพ่ือลดขนาดของ model ที่ฝึกฝนส าหรับการน าไปใส่ในอุปกรณ์ที่มีหน่วยความจ าที่
จ ากัด 
 
1.3 วัตถุประสงค์ของกำรวิจัย  
 1.3.1 ปัญญาประดิษฐ์ที่ได้พัฒนาขึ้นไม่สามารถตรวงจับภาพอ่ืนๆได้นอกจากมือ 
 1.3.2 ปัญญาประดิษฐ์ที่ได้พัฒนาขึ้นจ าแนกได้เฉพาะภาษามืออเมริกันเท่านั้น 
 1.3.3 ไม่สามารถตรวจัภาพเคลื่นไหวได้ ต้องเป็นรูปเท่านั้น 
 1.3.4 ต้องเป็นภาษา 
 1.3.5 ข้อมูลจ าเพาะ(Google Colab) 
   GPU: NVIDIA Tesla T4 
   CUDA Cores: 2560 
   GPU Memory: 16 GB GDDR6 
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   Memory Bandwidth: 320 GB/s 
   Compute Capability: 7.5 
   CPU: Intel Xeon Processor 
   RAM: Typically ranges from 12.7 GB 
   Storage: 78.2 GB 
 
1.4 ขอบเขตของกำรวิจัย  
 1.4.1 การพัฒนาระบบการจ าแนกภาษามือที่แม่นย าและมีประสิทธิภาพสามารถปรับปรุง
การเข้าถึงส าหรับชุมชนคนหูหนวก 

1.4.2 ลดค่าใช้จ่ายจากอุปกรณ์ท่ีท านายตัวอักษรที่มีราคาสูง 
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บทที่ 2 
ทฤษฎีและงานวิจัยที่เกี่ยวข้อง 

 
ในบทนี้จะน ำเสนอทฤษฎีที่เกี่ยวข้องกับแนวทำงกำรพัฒนำกำรเรียนรู้เชิงลึกโดยใช้

คุณลักษณะแบบผสมเพ่ือกำรจ ำแนกภำษำมือ และกำรทบทวนวรรณกรรม ผู้วิจัยได้ท ำกำรศึกษำ
เอกสำร ทฤษฎี และงำนวิจัยต่ำงๆ ที่เก่ียวข้อง โดยทฤษฎีที่เก่ียวข้องมีดังต่อไปนี้ 

 
2.1 ทฤษฎีที่เกี่ยวข้อง 
 2.1.1 ภำษำมือ (American hand sign) [1] 
      ภำษำมือ, โดยเฉพำะภำษำมืออเมริกัน, เป็นวิธีกำรสื่อสำรที่ส ำคัญส ำหรับชุมชนคนหู
หนวกและคนหูตึง มันประกอบด้วยกำรใช้หลำยลักษณะของมือ เคลื่อนไหว และกำรแสดงอำรมณ์ใบหน้ำ
เพ่ือสื่อควำมหมำย กำรเข้ำใจควำมซับซ้อนของภำษำมืออเมริกันเป็นสิ่งส ำคัญส ำหรับกำรพัฒนำระบบ
จ ำแนกภำษำมือที่แม่นย ำและมีประสิทธิภำพ ในปีหลั งนี้ กำรผสมเทคโนโลยีเรียนรู้ของเครื่องจักร
โดยเฉพำะกำรใช้ระบบกำรเรียนรู้เชิงลึกได้เปลี่ยนแปลงวิธีกำรจ ำแนกภำษำมือโดยมอบควำมแม่นย ำและ
ประสิทธิภำพสูงในกำรระบุและแปลควำมหมำยของเครื่องหมำยมือ วิทยำนิพนธ์นี้มีวัตถุประสงค์ที่จะ
ส ำรวจหลักกำรทฤษฎีและกำรประยุกต์ใช้ของกำรเรียนรู้ของเครื่องจักรโดยเฉพำะกำรใช้โครงสร้ำงของ
ระบบกำรเรี ยนรู้ เชิ งลึ กเช่ น Convolutional Neural Networks (CNNs) และ Long Short-Term 
Memory (LSTM) networks รวมทั้งวิธีกำรผสมโมเดลที่นวัตกรรมขึ้น เพ่ือที่จะน ำมำใช้ในกำรจ ำแนก
ภำษำมือ นอกจำกนี้ วิทยำนิพนธ์นี้ยังส ำรวจงำนวิจัยที่เกี่ยวข้องในสำขำวิชำภำษำมือ โดยเน้นไปที่
ควำมก้ำวหน้ำ ควำมท้ำทำย และทิศทำงในอนำคต 
   A. องค์ประกอบของภำษำมืออเมริกัน (American hand sign) [2] 
ภำษำมือแบบอเมริกัน (ASL) เป็นภำษำที่มีชีวิตชีวำและสมบูรณ์ซึ่งอำศัยกำรผสมผสำนระหว่ำงสัญญำณที่
แสดงออก กำรแสดงออกทำงสีหน้ำ และกำรเคลื่อนไหวร่ำงกำยในกำรสื่อควำมหมำย ป้ำยด้วยมือซึ่ง
ประกอบขึ้นจำกรูปทรงมือ กำรเคลื่อนไหว และต ำแหน่ง แสดงถึงค ำวลี และแนวคิดภำยในต ำแหน่งเฉพำะ
ด้ำนหน้ำร่ำงกำยหรือภำยในพ้ืนที่ลงนำมของผู้ลงนำม สิ่งส ำคัญที่สุดคือกำรแสดงออกทำงสีหน้ำมีบทบำท
ส ำคัญใน ASL โดยถ่ำยทอดข้อมูลทำงไวยำกรณ์ ควำมแตกต่ำงเล็กน้อย และอำรมณ์ ส ำนวนเหล่ำนี้
เกี่ยวข้องกับกำรเคลื่อนไหวของคิ้ว ตำ แก้ม และปำก ซึ่งสำมำรถเปลี่ยนแปลงควำมหมำยของสัญลักษณ์
หรือประโยคได้ นอกจำกนี้ ASL ยังรวมสัญญำณที่ไม่ใช่แบบแมนนวล เช่น กำรเคลื่อนไหวของศีรษะ 
ท่ำทำงของร่ำงกำย และกำรขยับไหล่ เพ่ือปรับปรุงไวยำกรณ์ ควำมชัดเจน และกำรเน้นย้ ำ กำรอ้ำงอิงเชิง
พ้ืนที่เป็นพ้ืนฐำนใน ASL โดยที่มือที่โดดเด่นของผู้ลงนำมมักจะแสดงถึงหัวเรื่องหรือจุดเน้นหลักของ
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ประโยค และทิศทำงภำยในพ้ืนที่ลงนำมบ่งบอกถึงควำมสัมพันธ์ระหว่ำงเอนทิตีและกำรกระท ำ ASL ยัง
รวมถึงท่ำทำงและสัญลักษณ์ที่เป็นสัญลักษณ์ด้วย โดยที่สัญญำณบำงอย่ำงแสดงถึงแนวคิดที่สื่อออกมำ
เป็นภำพ ซึ่งช่วยให้เกิดควำมเข้ำใจ ด้วยรูปแบบไวยำกรณ์ ไวยำกรณ์ และวัฒนธรรมที่แตกต่ำงกัน ASL ท ำ
หน้ำที่เป็นสื่อกลำงในกำรสื่อสำรและอัตลักษณ์ที่มีชีวิตชีวำภำยในชุมชนคนหูหนวก ครอบคลุมรูปแบบ
วรรณกรรมและกำรแสดงออกทำงศิลปะที่หลำกหลำย 
 

 
 

รูปที่ 2.1 แสดงรูปแบบของสัญลักษณ์มือที่แทนตัวอักษรภำษำอังกฤษทั้ง 44 ตัว [3] 
 

2.1.2 ทฤษฎีกำรเรียนรู้ของเครื่องจักร (Machine Learning) [4] 
     กำรเรียนรู้ของเครื่องเป็นสำขำหนึ่งของปัญญำประดิษฐ์ที่เน้นกำรพัฒนำอัลกอริทึม
และโมเดลที่สำมำรถเรียนรู้จำกข้อมูลและท ำกำรพยำกรณ์หรือตัดสินใจโดยไม่ต้องโปรแกรมอย่ำง
ชัดเจน มันรวมถึงเทคนิคและวิธีกำรต่ำงๆ ที่เหมำะสมกับประเภทของข้อมูลและงำนที่แตกต่ำงกัน 
ประเภทหลักๆ ของกำรเรียนรู้ของเครื่องมี กำรเรียนรู้แบบมีผู้สอน (Supervised Learning), กำร
เรียนรู้แบบไม่มีผู้สอน (Unsupervised Learning) และ กำรเรียนรู้แบบกำรเสริม (Reinforcement 
Learning) 
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รูปที่ 2.2 แสดงประเภทของ Machine learning [5] 
 

A. กำรเรียนรู้แบบมีผู้สอน (Supervised Learning) 
    กำรเรียนรู้แบบมีผู้สอนเป็นกำรฝึกโมเดลบนชุดข้อมูลที่มีป้ำยชื่อ ( labeled 
dataset) โดยที่แต่ละข้อมูลนั้นมีกำรแบ่งกลุ่มหรือกำรติดป้ำยไว้ล่วงหน้ำ จุดมุ่งหมำยคือให้โมเดล
เรียนรู้กำรแมพ (mapping) ระหว่ำงข้อมูลน ำเข้ำกับผลลัพธ์หรือเป้ำหมำย เพ่ือที่โมเดลจะสำมำรถท ำ
กำรท ำนำยได้ถูกต้องบนข้อมูลใหม่ที่ไม่เคยเห็นมำก่อน งำนที่พบบ่อยในกำรเรียนรู้แบบมีผู้สอนรวมถึง
กำรจ ำแนกประเภทและกำรสร้ำงรูปภำพ เมื่อพูดถึงกำรจ ำแนกประเภทในบริบทของกำรจ ำแนกภำษำ
มือ อัลกอริทึมกำรเรียนรู้แบบมีผู้สอนสำมำรถฝึกโมเดลบนชุดข้อมูลที่มีป้ำยชื่อของภำษำมือเพ่ือระบุ
และจ ำแนกสัญญำณมือต่ำงๆ 
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รูปที่ 2.3 แสดงกระบวนกำรเรียนรู้ของ Supervised learning [6] 
 

B. กำรเรียนรู้แบบไม่มีผู้สอน (Unsupervised Learning) 
    กำรเรียนรู้แบบไม่มีผู้สอนเกี่ยวกับกำรฝึกโมเดลบนชุดข้อมูลที่ไม่มีป้ำยชื่อ โดย
ที่เป้ำหมำยคือกำรค้นหำรูปแบบ โครงสร้ำง หรือควำมสัมพันธ์ในข้อมูลโดยไม่มีกำรสอนแบบชัดเจน 
กำรแบ่งกลุ่มและกำรลดขนำดของมิติ (dimensionality reduction) เป็นงำนที่พบในกำรเรียนรู้แบบ
ไม่มีผู้สอน ในบริบทของกำรจ ำแนกภำษำมือ เทคนิคกำรเรียนรู้แบบไม่มีผู้สอนอำจถูกใช้เพ่ือส ำรวจ
โครงสร้ำงที่มีอยู่ในภำษำมือและหำควำมคล้ำยคลึงหรือกำรจัดกลุ่มของสัญญำณมือต่ำงๆ 
 

 
 

รูปที่ 2.4 แสดงกระบวนกำรเรียนรู้ของ Unsupervised learning [6] 
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C. กำรเรียนรู้แบบกำรเสริม (Reinforcement Learning) 
    กำรเรียนรู้แบบกำรเสริมเป็นกำรฝึกตัวแทนให้ปฏิสัมพันธ์กับสิ่งแวดล้อมเพ่ือ

สร้ำงกำรกระท ำที่สำมำรถสร้ำงรำงวัลรวมเป็นสูงสุด ตัวแทนจะเรียนรู้ผ่ำนกำรลองผิดลองถูกโดยรับ
ข้อมูลตอบกลับจำกสิ่งแวดล้อมในรูปแบบของรำงวัลหรือโทษ กำรเรียนรู้แบบกำรเสริมมักถูกใช้ใน
สภำพแวดล้อมที่เป็นไปได้และมีกำรปฏิสัมพันธ์ เช่น กำรแปลงภำษำมือหรือแอปพลิเคชันกำรสื่อสำร
ที่เก่ียวข้องกับภำษำมือ 

 

 
 

รูปที่ 2.5 แสดงกระบวนกำรเรียนรู้ของ Reinforcement Learning[7] 
 
   D. กำรเรียนรู้แบบเชิงลึก (Deep Learning) [4] 
    กำรเรียนรู้ลึกเป็นส่วนหนึ่งของกำรเรียนรู้ของเครื่องที่เน้นกำรพัฒนำโมเดลเชิง
ลึกที่มีชั้นของควำมเสมอภำยใน โมเดลกำรเรียนรู้ลึก เช่น โครงข่ำยประสำทเทียมคอนโวลูชัน 
(Convolutional Neural Networks: CNNs) และ โครงข่ำยประสำทเทียมแบบรี เคอร์ เรนท์  
(Recurrent Neural Networks: RNNs) ได้รับควำมส ำเร็จที่น่ำทึ่งในหลำยด้ำน เช่น กำรมองเห็นด้ำน
คอมพิวเตอร์ กำรประมวลผลภำษำธรรมชำติและกำรรับรู้เสียง ในบริบทของกำรจ ำแนกภำษำมือ 
โมเดลกำรเรียนรู้ลึกเหมำะสมอย่ำงยิ่งส ำหรับกำรจับตำมรูปแบบของสัญญำณมือที่ซับซ้อน ท ำให้
สำมำรถเรียนรู้และจ ำแนกสัญญำณมือต่ำงๆ ได้อย่ำงมีประสิทธิภำพและแข็งแกร่ง 
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รูปที่ 2.6 แสดงกำรเปรียบเทียบระหว่ำง Machine Learning และ Deep Learning [8] 
 

 2.1.3 Convolutional Neural Networks (CNNs)[9] 
   เป็นกลุ่มของโครงข่ำยประสำทเทียมลึกที่ออกแบบมำเฉพำะส ำหรับกำรประมวลผล
ข้อมูลแบบตำรำงที่มีโครงสร้ำงเช่นภำพ พวกเขำได้เปลี่ยนแปลงงำนต่ำง ๆ ในวิสันต์คอมพิวเตอร์เช่น
กำรจ ำแนกภำพ กำรตรวจจับวัตถุ และกำรเซ็กเมนเทชัน CNNs ได้รับแรงบันดำลใจมำจำกสมองทำง
สำยตำของมนุษย์และประกอบด้วยชั้นหลำย ๆ ชั้นที่ประมวลผลข้อมูลน ำเข้ำต่ำง ๆ ชนิดต่ำง ๆ 
 
   A. Convolutional Layers 
    โครงสร้ำงหลักของ CNN คือชั้นแบบหมุนวน(convolutional layers) ซึ่งใช้ชุด
ตัวกรองที่เรียนรู้ได้ (หรือท่ีเรียกว่ำเคอร์เนล) กับรูปภำพอินพุต ฟิลเตอร์เหล่ำนี้จะวนเวียนอยู่กับภำพที่
น ำเข้ำ โดยแยกคุณสมบัติต่ำงๆ เช่น ขอบ พ้ืนผิว และลวดลำย เลเยอร์แบบหมุนวนมีลักษณะเฉพำะ
ด้วยพำรำมิเตอร์ เช่น ขนำดตัวกรอง กำรก้ำวย่ำง และช่องว่ำงภำยใน ซึ่งก ำหนดขนำดเชิงพ้ืนที่ของ
แผนผังคุณลักษณะเอำต์พุต 
   B. Pooling Layers 
    เลเยอร์พูลลิ่ง(Pooling Layers)ถูกใช้เพื่อลดขนำดเชิงพ้ืนที่ของแผนผัง
คุณลักษณะ(features map)ในขณะที่ยังคงรักษำข้อมูลที่ส ำคัญท่ีสุดไว้แบ่งออกเป็น 2 ประเภทได้แก่ 
1.กำรพูลลิ่งสูงสุด(Max Pooling)เลือกค่ำสูงสุดจำกทุก ๆ พื้นที่ 2.กำรพูลลิ่งเฉลี่ย(Average Pooling)
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ค ำนวณค่ำเฉลี่ยจำกทุก ๆ พื้นที่ กำรพูลลิ่งช่วยให้กำรแสดงผลที่เรียนรู้โดยเครื่องมำกข้ึนและม่ันใจ
มำกขึ้นต่อกำรเปลี่ยนแปลงขนำดเล็ก ๆ และกำรบิดเบือนในภำพน ำเข้ำ 
 

 
 

รูปที่ 2.7 แสดงกำรเปรียบเทียบระหว่ำง Max Pooling และ Average Pooling [10] 
 

   C. Activation Functions: 
    ฟังก์ชันกำรกระตุ้น(Activation Functions)ท ำให้เกิดควำมไม่เป็นเชิงเส้นใน 
CNN ซึ่งท ำให้เครื่องเรียนรู้เกิดควำมสัมพันธ์ที่ซับซ้อนและท ำกำรแปลงที่ไม่เป็นเชิงเส้น ฟังก์ชันกำร
กระตุ้นที่ได้รับควำมนิยมรวมถึง ReLU (Rectified Linear Unit), sigmoid ,และ tanh ReLU ได้รับ
กำรใช้งำนอย่ำงกว้ำงขวำงใน CNNs เนื่องจำกควำมง่ำยและประสิทธิภำพในกำรลดปัญหำกำรไล่
ระดับสีที่หำยไป 
   D. Fully Connected Layers [11] 
    ในตอนท้ำยของสถำปัตยกรรม CNN โดยทั่วไปจะใช้เลเยอร์ที่เชื่อมต่อกันอย่ำง
สมบูรณ์ตั้งแต่หนึ่งเลเยอร์ขึ้นไปเพ่ือด ำเนินกำรให้เหตุผลระดับสูง(high-level reasoning) และกำร
ตัดสินใจ(decision-making)ตำมคุณสมบัติที่แยกออกมำ เลเยอร์เหล่ำนี้เชื่อมต่อเซลล์ประสำท
(neuron) ทุกตัวในชั้นหนึ่งกับทุกเซลล์ประสำทในชั้นถัดไป ช่วยให้เครือข่ำยสำมำรถเรียนรู้กำรแสดง
ข้อมูลอินพุตแบบล ำดับชั้นที่ซับซ้อนได้ โดยทั่วไปแล้วเลเยอร์ที่เชื่อมต่อกันอย่ำงสมบูรณ์จะตำมด้วย
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ฟังก์ชันกำรเปิดใช้งำน softmax ในงำนกำรจ ำแนกประเภทเพ่ือสร้ำงกำรแจกแจงควำมน่ำจะเป็น
เหนือคลำสเอำต์พุต 
 

 
 

รูปที่ 2.8 แสดงกำรกำรท ำงำนของ Softmax layer ส ำหรบักำรท ำนำย [12] 
 

 2.1.4 Long Short-Term Memory [13] 
             Long Short-Term Memory (LSTM) เป็นสถำปัตยกรรมโครงข่ำยประสำทเทียม 
(RNN) ชนิดหนึ่งที่ออกแบบมำเพ่ือเอำชนะข้อจ ำกัดของ RNN แบบดั้งเดิมในกำรจับภำพกำรพ่ึงพำ
ระยะยำวและกำรจัดกำรกำรไล่ระดับสีที่หำยไป LSTM มีประสิทธิภำพเป็นพิเศษในกำรประมวลผล
และกำรเรียนรู้จำกข้อมูลตำมล ำดับ ท ำให้เหมำะส ำหรับงำนต่ำงๆ เช่น กำรรู้จ ำค ำพูด กำรประมวลผล
ภำษำธรรมชำติ และในบริบทของกำรจ ำแนกภำษำมือ กำรจับกำรเปลี่ยนแปลงชั่วครำวของท่ำทำง
สัญญำณ 
 
   A. โครงสร้ำงของ LSTM  
    นวัตกรรมที่ส ำคัญของเครือข่ำย LSTM อยู่ที่โครงสร้ำงเซลล์แบบมีประตู ซึ่ง
ช่วยให้เครือข่ำยสำมำรถเลือกเก็บหรือลืมข้อมูลเมื่อเวลำผ่ำนไปได้ เซลล์ LSTM ประกอบด้วย
องค์ประกอบหลักสำมส่วน ได้แก่ ประตูอินพุต(input gate) ประตูลืม(forget gate) และประตู
ผลลัพธ์(output gate) ซึ่งแต่ละส่วนควบคุมโดยฟังก์ชันกำรเปิดใช้งำนซิกมอยด์(sigmoid activation 
functions) และมำพร้อมกับฟังก์ชันกำรเปิดใช้งำน Tanh เพ่ือควบคุมกำรไหลของข้อมูล 
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รูปที่ 2.9 แสดงโครงสร้ำงภำยในของ Long Short-Term Memory [14] 
 
   ประตูน ำเข้ำ (Input Gate): ประตูอินพุตจะก ำหนดจ ำนวนข้อมูลใหม่ที่จะอนุญำต
ให้เข้ำสู่สถำนะเซลล์ โดยจะรวมข้อมูลจำกอินพุตปัจจุบันและสถำนะที่ซ่อนอยู่ก่อนหน้ำ โดยส่งข้อมูล
ที่เก่ียวข้องไปยังสถำนะเซลล์เพ่ือจัดเก็บ 
   ประตูลืม (Forget Gate): ประตูลืมจะตัดสินว่ำข้อมูลใดจำกสถำนะของเซลล์ก่อน
หน้ำควรถูกละทิ้งหรือลืม โดยจะพิจำรณำท้ังอินพุตปัจจุบันและสถำนะที่ซ่อนอยู่ก่อนหน้ำนี้ ท ำให้ 
LSTM สำมำรถเลือกเก็บข้อมูลที่ส ำคัญในขณะที่ละทิ้งข้อมูลที่ไม่เกี่ยวข้องหรือล้ำสมัยไป 
   สถำนะเซลล์ (Cell State): สถำนะของเซลล์ท ำหน้ำที่เป็นสำยพำนล ำเลียงที่น ำ
ข้อมูลข้ำมขั้นตอนของเวลำ ได้รับกำรแก้ไขโดยประตูอินพุตและประตูลืม เพื่อให้มั่นใจว่ำข้อมูลที่
เกี่ยวข้องได้รับกำรเก็บรักษำและเผยแพร่ไปตำมกำลเวลำ 
   ประตูผลลัพธ์ (Output Gate): ประตูผลลัพธ์ควบคุมกำรไหลของข้อมูลจำกสถำนะ
เซลล์ไปยังสถำนะที่ซ่อนอยู่ในปัจจุบัน โดยจะก ำหนดว่ำส่วนใดของสถำนะเซลล์ที่ควรเปิดเผยต่อ
เอำต์พุตโดยพิจำรณำจำกอินพุตปัจจุบันและสถำนะที่ซ่อนอยู่ก่อนหน้ำ 
 
2.2 การทบทวนวรรณกรรม 
 ผู้วิจัยได้ท ำกำรทบทวนงำงวิจัยที่เก่ียวข้องโดยกำรหำข้อมูลจำกฐำนข้อมูลมำตรฐำนต่ำงๆ 
และท ำกำรหำบทควำมต่ำงๆ ที่เพ่ิมเติมที่เกี่ยวข้องกับหัวข้องำนวิจัย ซึ่งได้พบงำยวิจัยที่เกี่ยวข้อง สรุป
ได้ตำมตำรำงที่ 2.1 ดังต่อไปนี้ 
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ตำรำงที่ 2.2 สรุปงำนวิจัยที่เกี่ยวข้อง 

ล ำดับ ผู้แต่ง ปีที่พิมพ์ ชื่อเรื่อง 
1 M. M. Hasan et al. [15] 2020 Classification of Sign Language 

Characters by Applying a Deep 
Convolutional Neural Network 

2 B. P. P. Kumar and M. B. 
Manjunatha [16] 

2017 A Hybrid Gesture Recognition 
Method for American Sign Language 

3 A. Mannan et al. [17] 2023 Hypertuned Deep Convolutional 
Neural Network for Sign Language 
Recognition 

4 S. RAVI et al [18] 
 

2018 Sign language recognition with multi 
feature fusion and ANN classifier 

 
 M. M. Hasan และคณะ[15] ได้ท ำกำรแนะน ำโมเดลโครงข่ำยประสำทเทียมเชิงลึก (CNN) 
ส ำหรับกำรรู้จ ำภำษำมือ โดยเน้นไปที่ภำษำมือแบบอเมริกัน (ASL) โดยเฉพำะ ด้วยชุดข้อมูลของ
ท่ำทำงตัวอักษร ASL โมเดลที่น ำเสนอได้รับควำมแม่นย ำโดยรวมที่น่ำประทับใจถึง 97.62% ซึ่งมี
ประสิทธิภำพเหนือกว่ำวิธีกำรก่อนหน้ำนี้ เช่น CNN, Support Vector Machines, Random Forest 
และ Capsule Networks สถำปัตยกรรมแบบจ ำลองประกอบด้วยชั้น Convolutional หกชั้น ตำม
ด้วยชั้นรวมสำมชั้น โดยมีกำรใช้ฟังก์ชันกำรเปิดใช้งำน ReLU เครือข่ำยได้รับกำรฝึกอบรมเป็นเวลำ 
50 ครั้ง โดยใช้เครื่องมือเพ่ิมประสิทธิภำพ Adam ด้วยอัตรำกำรเรียนรู้ 0.0001 และกำรสูญเสียเอน
โทรปีข้ำมหมวดหมู่ กำรประมวลผลล่วงหน้ำเกี่ยวข้องกับกำรแปลงภำพ RGB เป็นระดับสีเทำและปรับ
ขนำดเป็นขนำดคงที่ 28x28 พิกเซล มีกำรใช้กำรออกกลำงคันเพ่ือป้องกันไม่ให้มีกำรติดตั้งมำกเกินไป 
ผลกำรทดลองแสดงให้เห็นถึงประสิทธิผลของแบบจ ำลอง CNN ที่เสนอในกำรจดจ ำท่ำทำงตัวอักษร 
ASL อย่ำงถูกต้อง ซึ่งมีส่วนท ำให้เกิดควำมก้ำวหน้ำในเทคโนโลยีกำรรู้จ ำภำษำมือ 
 B. P. P. Kumar และคณะ[16] ได้ศึกษำเกี่ยวกับระบบกำรรู้จ ำท่ำทำงมือแบบใหม่ส ำหรับ
ภำษำมือแบบอเมริกัน (ASL) โดยใช้วิธีไฮบริดที่รวมวิธี Local Binary Pattern (LBP) super pixels 
(SP) และวิธี Speeded Up Robust Features (SURF) ระบบนี้มีจุดมุ่งหมำยเพ่ือปรับปรุงกำรสื่อสำร
ระหว่ำงคนหูหนวกและผู้ได้ยินผ่ำนสัญญำณท่ำทำง ใช้ตัวแยกประเภท K-Nearest Neighbor (KNN) 
และ Support Vector Machine (SVM) ส ำหรับกำรจดจ ำท่ำทำงด้วยตัวอักษรเดี่ยว วิธีกำรนี้
เกี่ยวข้องกับกำรประมวลผลล่วงหน้ำและกำรแบ่งส่วน กำรตรวจจับและติดตำมมือ กำรจดจ ำท่ำทำง
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มือ และกำรจ ำแนกท่ำทำง ควำมท้ำทำยในกำรจดจ ำท่ำทำงรวมถึงกำรเปลี่ยนแปลงของขนำด 
ต ำแหน่ง กำรวำงแนว กำรส่องสว่ำง และพ้ืนหลัง ระบบที่น ำเสนอจัดกำรกับควำมท้ำทำยเหล่ำนี้โดย
กำรแยกคุณลักษณะต่ำงๆ และใช้เทคนิคกำรจ ำแนกประเภทที่มีประสิทธิภำพ ผลกำรทดลองแสดงให้
เห็นถึงประสิทธิผลของวิธีกำรดังกล่ำว โดยมีควำมแม่นย ำสูงในกำรจดจ ำท่ำทำง ASL สถำปัตยกรรม
ของระบบรวมกำรรับภำพแบบเรียลไทม์ กำรประมวลผลล่วงหน้ำ กำรแยกคุณสมบัติ กำรจัดหมวดหมู่ 
และกำรแสดงท่ำทำงที่จดจ ำได้ พำรำมิเตอร์ประสิทธิภำพ เช่น ควำมแม่นย ำ ควำมไว ควำมแม่นย ำ 
อัตรำผลลบลวง (FNR) และอัตรำกำรค้นพบลวง (FDR) ได้รับกำรประเมินเพ่ือประเมินประสิทธิภำพ
ของระบบ 
 A. Mannan และคณะ[17] ได้ท ำกำรศึกษำแนวทำงกำรเรียนรู้เชิงลึกโดยใช้โครงข่ำย
ประสำทเทียมเชิงลึก (DeepCNN) เพ่ือจดจ ำท่ำทำงตัวอักษรภำษำมืออเมริกัน (ASL) กำรรับรู้ ASL 
เผชิญกับควำมท้ำทำยเนื่องจำกควำมคล้ำยคลึงและควำมซับซ้อนระหว่ำงคลำส โมเดล DeepCNN ที่
น ำเสนอได้รับกำรปรับปรุงด้วยกำรเพ่ิมข้อมูล โดยขยำยชุดข้อมูลกำรฝึกอบรมแบบเทียม ผลกำร
ทดลองแสดงให้เห็นถึงประสิทธิภำพที่เพ่ิมขึ้นอย่ำงต่อเนื่อง โดยมีกำรปรับปรุงควำมแม่นย ำสูงสุดถึง 
19.84% เมื่อเทียบกับแนวทำงที่มีอยู่ ชุดข้อมูลที่ใช้เป็นชุดข้อมูล Modified National Institute of 
Standards and Technology (MNIST) ซึ่งมีตัวอักษร ASL สถำปัตยกรรม DeepCNN ประกอบด้วย 
multiple convolutional layers, max-pooling, dropout, และ dense layers กำรฝึกอบรมและ
กำรตรวจสอบแสดงให้เห็นถึงกำรปรับปรุงอย่ำงต่อเนื่อง โดยมี validation accuracy ในกำร
ตรวจสอบสูงสุดถึง 99.96% กำรทดสอบข้อมูลที่มองไม่เห็นมีควำมแม่นย ำ 99.67% กำรวิเครำะห์
เปรียบเทียบแสดงให้เห็นถึงประสิทธิภำพที่เหนือกว่ำเมื่อเปรียบเทียบกับวิธีกำรพ้ืนฐำนต่ำงๆ โดยมี
ควำมแม่นย ำเพ่ิมข้ึนตั้งแต่ 3.26% ถึง 19.84% แนวทำงท่ีน ำเสนอแสดงให้เห็นถึงค ำม่ันสัญญำส ำหรับ
กำรรับรู้ ASL ที่แข็งแกร่ง โดยจัดกำรกับควำมท้ำทำยในกำรใช้งำนในชีวิตจริง 
 S. RAVI และคณะ[18] ได้ท ำกำรศึกษำกำรจดจ ำกำรเคลื่อนไหวที่ซับซ้อนของมนุษย์ 
โดยเฉพำะอย่ำงยิ่งท่ำทำง Indian sign language (ISL) จำกล ำดับวิดีโอ เสนออัลกอริทึมกำรแบ่งส่วน
ที่รวมคุณสมบัติจำก discrete wavelet transform (DWT) และ local binary pattern (LBP) เพ่ือ
แยกรูปร่ำงมือจำกเฟรมวิดีโอที่ต่อเนื่องกัน คุณสมบัติที่แยกออกมำได้รับกำรตรวจสอบโดยใช้ 
artificial neural network (ANN) ซึ่งมีประสิทธิภำพเหนือกว่ำคุณสมบัติล้ ำสมัยอ่ืนๆ เช่น HOG, 
SIFT และ SURF วิธีกำรที่น ำเสนอนี้มีอัตรำกำรรับรู้ถึง 92.79% ในชุดข้อมูล ISL ซึ่งเหนือกว่ำงำนที่มี
อยู่ วิธีกำรของบทควำมนี้เกี่ยวข้องกับกำรระบุผู้ลงนำม กำรแยกคุณลักษณะโดยใช้ DWT และ LBP 
กำรผสมผสำนคุณลักษณะของ Haar และ LBP และกำรจ ำแนกประเภทโดยใช้ ANN ผลกำรทดลอง
แสดงให้เห็นถึงประสิทธิผลของแนวทำงที่น ำเสนอ โดยฟีเจอร์ DLBP มีอัตรำกำรรับรู้สูงสุดที่ 95.49% 
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นอกจำกนี้ กำรเปรียบเทียบกับโมเดลคุณลักษณะและตัวแยกประเภทอ่ืน ๆ จะตรวจสอบควำม
เหนือกว่ำของวิธีกำรที่เสนอ  
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บทที่ 3 
วิธีการด าเนินงาน 

  
 ในบทนี้ผู้วิจัยจะอธิบายถึงขั้นตอนการด าเนินการวิจัยในขั้นตอนและแนวทางการ
ด าเนินการเพ่ือให้บรรลุวัตถุประสงค์ของการศึกษา ส่วนนี้ให้ค าอธิบายโดยละเอียดเกี่ยวกับการ
รวบรวมข้อมูลการประมวลผลล่วงหน้า การพัฒนาแบบจ าลอง การฝึกอบรม การประเมิน และวิธีการ
วิเคราะห์ที่ใช้ในการวิจัย 
 
3.1 แผนการด าเนินงานวิจัย 
 
ตารางที่ 3.1 แผนงานและระยะเวลาในการด าเนินงาน 

 
 
 
 
 
 
 
 

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 1 2 3 4 5 6

1.ศึกษาปัญหา และเทคโนโลยี

2.ศึกษาทฤษฎีและงานวิจัย

3.ออกแบบระบบการท างาน

4.สอบโครงร่างวิทยานิพนธ์

5.พัฒนาระบบการท างาน

6.ทดสอบระบบการท างาน

7.วิเศราห์ผลท่ีได้

8.สรุปผลและท าเล่มวิทยานิพนธ์

9.สอบป้องกันวิทยานิพนธ์

10.น าเสนอผลงานทางวิชาการ

2566 2567
หัวข้องาน
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3.2 ขั้นตอนการด าเนินงาน 
 ผู้วิจัยได้ท าการศึกษา และหาข้อมูลของงานวิจัย โดยมีขั้นตอนการด าเนินงานดังนี้ 
 

 
 

รูปที่ 3.1 แผนผังขั้นตอนการด าเนินงาน 
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3.3  การออกแบบระบบ 
 ในการด าเนินงานวิจัยนี้ทางผู้จัดท าได้ท าการเตรียมชุดข้อมูลครอบคลุมท่าทางตัวอักษรที่
หลากหลายในภาษามืออเมริกัน (ASL) ยกเว้นตัวอักษร 'J' และ 'Z' จ านวน 27,455 รูป จะแบ่ง
ออกเป็นชุดการฝึกอบรม(training)และชุดตรวจสอบ(Validate) ชุดฝึกประกอบด้วย 80% ของ
ตัวอย่างทั้งหมด ในขณะที่ชุดตรวจสอบประกอบด้วย 20% ซึ่งข้อมูลที่ใช้ทดสอบ(Test) นั้นจะแยก
ออกมาจ านวน 7,172 รูป ซึ่งการท าสอบนี้จะท าการวัดค่า Accuracy, precision, recall, และ F1-
score. 

3.3.1 Accuracy 
 เป็นค่าความแม่นย าจากการทดสอบซึ่งเป็นที่นิยมใช้กันมากที่สุดในปัจจุบันในการ
ทดสอบ Model ของ Machine Learning ต่างๆ บนโลกนี้ ต่างก็จะนิยมใช้ค่านี้เป็นหลักเพ่ือบ่งชี้ถึง
ประสิทธิภาพของ Model ที่ได้พัฒนาขึ้น 
  

  Accuracy =
True Positive+True Negative

True Positive+True Negative+False Positive+False Negative
 

 
โดยที่ค่า True Positive คือ จ านวนข้อมูลที่ถูกจ าแนกได้อย่างถูกต้องในกลุ่มของ

ประเภทที่พวกเราต้องการ และค่า True Negative คือ จ านวนข้อมูลที่ถูกจ าแนกถูกต้องในกลุ่มของ
ประเภทที่ไม่ใช่เป้าหมาย 

 
 3.3.2 Precision 

 เป็นค่าความแม่นย าที่ใช้ในกรณีที่เกิดเหตุการณ์ False Positive มีปริมาณมาก 
โดยเฉพาะกับเหตุการณ์ที่ traffic บน server สูง แต่เป็น traffic แบบปกติธรรมดาทั่วไปไม่ใช่การ
กระท า ตัว Precision ก็จะสามารถน ามาเป็นตัวชี้วัดว่า model นี้มีสามารถในการตรวจจับค่า False 
Positive มากแค่ไหน 

 

Precision =
True Positive

True Positive + False Positive
 

 

โดยที่ค่า True Positive คือ จ านวนข้อมูลที่ถูกจ าแนกได้อย่างถูกต้องในกลุ่มของ
ประเภทที่พวกเราต้องการ, ค่า True Negative คือ จ านวนข้อมูลที่ถูกจ าแนกถูกต้องในกลุ่มของ
ประเภทที่ไม่ใช่เป้าหมาย และค่า False Positives คือจ านวนข้อมูลที่ถูกท านายผิดในกลุ่มของ
ประเภทที่เราสนใจ 
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 3.3.3 Recall 
 Recall เป็นค่าความแม่นย าที่ใช้ในกรณีที่เกิด False Negative มีปริมาณจ านวน

มากๆ 
 

Recall =
True Positive

True Positive + False Negative
 

 
โดยที่ค่า True Positive คือ จ านวนข้อมูลที่ถูกจ าแนกได้อย่างถูกต้องในกลุ่มของ

ประเภทที่พวกเราต้องการ, ค่า True Negative คือ จ านวนข้อมูลที่ถูกจ าแนกถูกต้องในกลุ่มของ
ประเภทที่ไม่ใช่เป้าหมาย และค่า False Positives คือจ านวนข้อมูลที่ถูกท านายผิดในกลุ่มของ
ประเภทที่เราสนใจ 
 
 3.3.4 F1-score 

 F1-score เป็นค่าที่น า Recall และ Precision มาท างานร่วมกันโดยที่จะเน้นการวัด
ค่า ความแม่นย าที่เป็น True-Negative เป็นหลัก 

  

F1 = 2 ∗
Precision ∗ Recall

Precision + Recall
 

 
โดยที่ Precision เป็นค่าความแม่นย าที่ใช้ในกรณีที่เกิดเหตุการณ์ False Positive 

และค่า Recall เป็นค่าความแม่นย าที่ใช้ในกรณีที่เกิด False Negative มีปริมาณจ านวนมากๆ 
 
3.4 การท าการทดลอง 

ภายในระบบการติดตามนี้ จะแบ่งการท างานออกเป็น 3 ส่วน คือ การรวบรวมข้อมูล การ
ตั้ งค่ าการทดลอง และการพัฒนาแบบจ าลอง โดยในการเขียนค าสั่ งบน  Software as a 
Service(SaaS) ของ google colab ซึ่งจะอธิบายรายละเอียดดังนี้ 

3.4.1 การรวบรวมข้อมูล 
 บทความนี้ได้ท าการรวบรวมชุดข้อมูล MNIST ภาษามือ รวมถึงแหล่งข้อมูลจากเว็ป
ไซต์ Kaggle โดยเกณฑ์ท่ีใช้ในการเลือกชุดข้อมูลและขั้นตอนการประมวลผลล่วงหน้าที่ใช้เพ่ือให้แน่ใจ
ว่าเหมาะสมกับวัตถุประสงค์การวิจัย 
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 3.4.2 การตั้งค่าการทดลอง 
  รายละเอียดเกี่ยวกับการตั้งค่าการทดลองที่ใช้ในการฝึกอบรมและประเมิน
แบบจ าลองการจ าแนกภาษามือที่พัฒนาขึ้นโดยเป็นส่วนหนึ่งของการวิจัยนี้ ซึ่งรวมถึงข้อมูลจ าเพาะ
ของฮาร์ดแวร์ สภาพแวดล้อมซอฟต์แวร์ และทรัพยากรการค านวณท่ีใช้ส าหรับการพัฒนาแบบจ าลอง 
การฝึกอบรม และการทดลอง 
 
 3.4.3 การพัฒนาแบบจ าลอง 
  A.  Convolutional Neural Network (CNNs) 
              จากการศึกษาพบว่า model ที่มีประสิทธิ์ภาพที่สูงในการท านายผลและมีความ
นิยมที่สูงคือ คือ โมเดล CNNs โดยจะท าการน าภาพ dataset ที่ได้มาท าการ train กับ model นี้
ก่อน โดยเราจะท าการเพ่ิมปรับจูนพารามิเตอร์ของโมเดล CNN เพ่ือให้ประสิทธิ์ภาพสูงที่สุด โดยท า
การออกแบบออกมา 4 รูปแบบ ดังนี้ 
 

 
 

รูปที่ 3.2 แสดงโมเดล CNN ที่ท าการปรับจูนพารามิเตอร์ 
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 a.  โมเดล CNN_01 ที่จะสร้าง 2 convolutional layers, 2 pooling layers, 2 
dropout layers และ 2 fully connected layers โดย 

 Convolutional layers ท าหน้าที่ดึง features ออกจาก input images,  
 Pooling layers ท าหน้าที่ลดขนาด dimensionality ของ feature maps,  
 Dropout layers ท าหน้าที่ป้องกัน overfitting  
 Fully connected layers ท าหน้าที่ classify images 

b. โมเดล CNN_02 สร้างคล้ายกับโมเดล CNN_01 แต่จะท าการเพิ่ม 1 layer 
c. โมเดล CNN_03 สร้างคล้ายกับโมเดล CNN_02 แต่จะท าการแก้ไขค่า filter 

โดยเพิ่มขึ้น 2 เท่าทุกๆ layer เมื่อเทียบกับโมเดล CNN_02 
d. โมเดล CNN_04 สร้างคล้ายกับโมเดล CNN_02 แต่จะท าการเพ่ิม 1 layer

หลังจากท่ีน าโมเดลดังกล่าวมาท าการ train แล้ว จะได้ผลลัพธ์ดังนี้ 
 

ตารางที่ 3.2 ตารางแสดงประสิทธิ์ภาพของแต่ละโมเดล CNN ที่ epoch = 50 
Model Model size (Mb) Total params Accuracy 

CNN_01 1.26 820440 0.97 

CNN_02 2.65 331032 1 

CNN_03 2.65 695320 1 

CNN_04 0.69 175512 0.93 

 
ผลลัพธ์ที่ได้จะเห็นได้ว่า CNN_02 และ CNN_03 มี accuracy สูงถึง 1 แต่โมเดล CNN_02 

นั้นมีจ านวนพารามิเตอร์ทั้งหมดน้อยกว่าโมเดล CNN_03 ดังนั้นจึงเลิอกโมเดล CNN_02 เป็นโมเดลที่
ท าการทดสอบ 

 B.  Long short-term memory 
เราจะท าการเพ่ิมปรับจูนพารามิเตอร์ของโมเดล LSTM เพ่ือให้ประสิทธิ์ภาพสูง

ที่สุด โดยท าการออกแบบออกมา  4 รูปแบบ ดังนี้ 
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รูปที่ 3.3 แสดงโมเดล LSTM ที่ท าการปรับจูนพารามิเตอร์ 
 

ค่ า ที่ ใ ช้ ใ น ก า ร  train model เ ป็ น ข้ อ มู ล ภ า พ ที่ แ ป ล ง อ อ ก ม า ใ น รู ป
ความถ่ี(histogram) ของสีที่เป็นภาพแบบ grayscale อยู่ระหว่าง 0-255  

a. โมเดล LSTM_01 ท าการ normalize ข้อมูลน าเข้าจาก 255 เป็น 40 และท่ีจะ
สร้างจะ 2 Bidirectional LSTM ,และ 2 Dropout โดย 

 Bidirection LSTM ชนิดสองทิศทาง เพ่ือเรียนรู้ข้อมูลทั้งจากอดีตไปอนาคต
และจากอนาคตกลับสู่อดีต 

 Dropout เพ่ือสุ่มหยุดการท างานของหน่วยประมวลผลบางหน่วยใน
ระหว่างการฝึกฝน เพ่ือป้องกันการจดจ ารูปแบบข้อมูลมากเกินไปและช่วยเพ่ิมความสามารถทั่วไปของ
โมเดล 

b. โมเดล LSTM_02 ออกแบบคล้ายกับ LSTM_01 แต่ค่าที่ท าการ normalize 
เปลี่ยนจาก 40 เป็น 20  

c. โมเดล LSTM_03 ออกแบบคล้ายกับ LSTM_01 แต่ค่าที่ท าการ normalize 
เปลี่ยน batch size จาก 32 เป็น 128 

d. โมเดล LSTM_02 ออกแบบคล้ายกับ LSTM_01 แต่ ค่าที่ท าการเพ่ิม 1 layer  
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ตารางที่ 3.3 ตารางแสดงประสิทธิ์ภาพของแต่ละโมเดล LSTM ที่ epoch = 50 

Model Model size(KB)  Total param accuracy 

LSTM_01 326.66 83624 0.61 

LSTM_02 326.66 83624 0.53 

LSTM_03 326.66 83624 0.5 

LSTM_04 562.59 144024 0.63 

 
ผลลัพธ์ที่ได้จะเห็นได้ว่า LSTM_04 มี accuracy สูงถึง 0.63 ตามด้วย  LSTM_01 อย่างไรก็

ตาม ขนาดของโมเดล LSTM_04 มีขนาดที่ใหญ่และจ านวนพารามิเตอร์ที่มากกว่าโมเดลอื่น ดังนั้น
งานวิจัยนี้จึงเลือก LSTM_01 ในการท าการ train 

 C. Mix model 
 

 
 

รูปที่ 3.4 แสดงภาพรวมของโมเดลผสม 
 

การจ าลองโมเดล Deep Learning ที่ผสมผสาน Convolutional Neural 
Network (CNN) กับ Long Short-Term Memory (LSTM) โครงสร้างนี้มักใช้ในสถานการณ์ที่ข้อมูล
มีทั้งลักษณะเชิงพ้ืนที่ (คล้ายภาพ) และเชิงเวลา (ล าดับ) และจากทดลองปรับจูนพารามิเตอร์ของแต่
ละโมเดลนั้นจะได้โมเดลสุดท้ายดังนี้ 



24 

a. โมเดล CNN (Convolutional Neural Networks model) 
           วัตถุประสงค์เพ่ือดึงคุณสมบัติจากข้อมูลอินพุต ซึ่งสันนิษฐานว่าเป็นภาพ 2 
มิติที่มีช่องสัญญาณเดียว  

 เลเยอร์: 
 Conv2D (3 เลเยอร์): 

o ใช้ฟิลเตอร์ Convolutional ดึงรูปแบบเฉพาะที่ในภาพ 
o filters: จ านวนฟิลเตอร์ในแต่ละเลเยอร์ (16, 32, 64) ก าหนด

ความซับซ้อนของ features ที่ดึงออกมา 
o kernel_size: ขนาดของหน้าต่างฟิลเตอร์ (3x3 ในทุกเลเยอร์) 
o padding="Same": เติม padding ให้กับอินพุตด้วย zeros เพ่ือ

รักษามิติเชิงพ้ืนที่ให้คงเดิมหลังจาก Convolution 
o activation="relu": ใช้ฟังก์ชัน activation ReLU (Rectified 

Linear Unit) ส าหรับ non-linearity 
 MaxPooling2D (3 เลเยอร์): 

o ลดขนาด feature maps เพ่ือลดความซับซ้อนเชิงพ้ืนที่และ
ค่าใช้จ่ายในการค านวณ 

o pool_size: ขนาดของหน้าต่าง pooling (2x2 ในทั้งสองเลเยอร์) 
o strides=(2, 2) (เฉพาะในเลเยอร์ที่สอง): 

 ใช้ stride 2 หมายความว่า output มีขนาดครึ่งหนึ่งของ 
input 

 Dropout (3 เลเยอร์): 
o สุ่มลบ activations บางส่วน (25%) เพ่ือป้องกัน overfitting 

 Flatten: 
o เปลี่ยน feature maps 3 มิติเป็นเวกเตอร์ 1 มิติส าหรับป้อนเข้าสู่ 

fully connected layers 
 Dense (2 เลเยอร์): 

o Fully connected layers ทีเ่รียนรู้ features ระดับสูงจาก 
output ที่ถูก flatten 

o units: จ านวน neurons ในแต่ละเลเยอร์ (512, 24) 
o activation="relu" (เลเยอร์แรก): ใช้ ReLU activation 
o activation="softmax" (เลเยอร์ที่สอง): 
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 ใช้ softmax activation ส าหรับสร้าง probabilities 
 บนหลาย classes (24 ในกรณีนี้) 

b. โมเดล LSTM (Long Short-Term Memory model) 
                 วัตถุประสงค์ เพ่ือจับ dependencies เชิงเวลาและข้อมูลล าดับจาก input 
data คือ สันนิษฐานว่าเป็น time series, 40 timesteps, และ 1 feature ต่อ timestep 

 เลเยอร์: 
 LSTM (2 Bi-Directional layers): 

o units: จ านวน memory cells ในแต่ละ LSTM layer (50 ในทั้ง
สอง) 

o return_sequences=True (ในทั้งสองเลเยอร์): 
 ส่งคืน output sequence ทั้งหมดส าหรับการประมวลผล

เพ่ิมเติม 
 Dropout (2 เลเยอร์): 

o สุ่มลบ activations บางส่วน (20%) เพ่ือป้องกัน overfitting 
c. โมเดลรวม(Mix model) 

 Concatenate: 
o รวม flattened output ของ CNN กับ output สุดท้ายของ 

LSTM 
o ผสมผสาน features ที่ดึงออกมา 

 Dense (2 เลเยอร์): 
o Fully connected layers ทีเ่รียนรู้จาก features 
o ที่ถูกผสมผสาน 
o units: จ านวน neurons ในแต่ละเลเยอร์ (128, 64) 
o activation="relu": 

 ใช้ ReLU activation 
 ส าหรับ non-linearity 

   
o Fully connected layer สุดท้าย 
o units: จ านวน neurons เท่ากับจ านวน classes (24) 
o activation="softmax": 

 สร้าง probabilities 
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 ส าหรับแต่ละ class 
 

 
 

รูปที่ 3.4 แสดง model ของงานวิจัยนี้ 
 

การค านวณหาค่าพารามิเตอร์ส่วนหน้า งานวิจัยนี้เลือกฟังก์ชันความเป็นสมาชิกเกาส์เซียน 
(Gaussian Membership Function) เนื่องจากสอดคล้องกับพฤติกรรมค่าความหนืดมูนนี่ที่เปลี่ยน 
แปลงไปตามตัวแปรอินพุต ซึ่งฟังก์ชันประกอบไปด้วย 2 พารามิเตอร์ ได้แก่ {c , } ดังแสดงความ 
สัมพันธ์ในสมการ (3.1) และในการศึกษานี้แบ่งฟังก์ชันความเป็นสมาชิกของแต่ละตัวแปรอินพุต
ออกเป็น 3 ระดับ ได้แก่ ต่ า กลาง และสูง เพ่ือให้ตัวแปรอินพุตมีระดับความเป็นสมาชิกที่คลุมเครือ
มากกว่าการมีระดับสูงหรือต่ าไปเลย ดังที่แสดงในรูปที่ 3.4 
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 บทที่ 4 
ผลการศึกษาและการอภิปรายผล 

 
 ในบทนี้ผู้ท ำกำรวิจัยจะแสดงผลลัพธ์ของงำนวิจัยที่ได้ด ำเนินก ำรตำมขั้นตอนในบทที่ 3 
และอภิปรำยผลลัพธ์ของงำนวิจัยในหัวข้อ ควำมแม่นย ำของแต่ละอัลกอริทึม , ประสิทธิภำพในด้ำน
เวลำของแต่ละอัลกอริทึม, ประสิทธิภำพในด้ำนของกำรใช้ทรัพยำกร CPU ในแต่ละอัลกอริทึม และ
กำรเปรียบเทียบควำมแม่นย ำระหว่ำงอัลกอริทึม 
 กำรทดลองและกำรประเมินผลแบบจ ำลองกำรจ ำแนกภำษำมือที่พัฒนำขึ้นโดยเป็นส่วน
หนึ่งของกำรวิจัยนี้ ผลลัพธ์ครอบคลุมกำรวัดประสิทธิภำพ กำรคำดกำรณ์แบบจ ำลอง และกำร
วิเครำะห์เชิงคุณภำพของผลลัพธ์กำรจ ำแนกประเภท 

 
4.1 ตัวชี้วัดประสิทธิภาพ 

บทควำมนี้รำยงำนตัวชี้วัดประสิทธิภำพเชิงปริมำณของแบบจ ำลองกำรจ ำแนกภำษำมือ  
 

 
 

รูปที่ 4.1 กรำฟแสดงค่ำ Loss ในกำรของโมเดลผสม 
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รูปที่ 4.2 กรำฟแสดงค่ำ Accuracy ในกำรของโมเดลผสม 
 
หลังจำกที่น ำโมเดลที่ได้น ำไป train จ ำนวน 50 รอบจะได้กรำฟ loss(ภำพที่ 4.1) และ 

Accuracy(ภำพที่ 4.2) ซึ่งพบว่ำค่ำ loss มีค่ำลดลงทั้ง Training และ Validation ซึ่งมีแนวโน้มใน
ทิศทำงเดียวกัน และใช้เวลำเพียง 20 ครั้ง ค่ำ Loss เข้ำใกล้ 0 และ Accuracy มีค่ำเข้ำใกล้ 1   

นอกจำกนี้ เมทริกซ์ accuracy, precision, recall และ F1 score และค่ำ confusion 
matrix หน่วยวัดเหล่ำนี้ยังให้ข้อมูลเชิงลึกเกี่ยวกับควำมแม่นย ำในกำรจ ำแนกประเภท ควำมคงทน 
และควำมสำมำรถในกำรวำงนัยทั่วไปของแบบจ ำลองผ่ำนท่ำทำงสัญลักษณ์ต่ำงๆ 
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ตำรำงที่ 4.1 สรุปตัวชี้วัดประสิทธิภำพ 

Alphabet Accuracy Precision Recall F1-score 
A 1.00 0.96 1.00 0.98 

B 1.00 1.00 1.00 1.00 

C 1.00 0.99 1.00 1.00 
D 1.00 1.00 1.00 1.00 

E 1.00 0.96 1.00 0.98 
F 1.00 1.00 1.00 1.00 

G 1.00 0.99 1.00 1.00 

H 1.00 1.00 1.00 1.00 
I 1.00 1.00 1.00 1.00 

K 1.00 1.00 1.00 1.00 

L 1.00 1.00 1.00 1.00 
M 0.99 1.00 0.99 0.99 

N 0.93 0.99 0.93 0.96 
O 1.00 1.00 1.00 1.00 

P 0.97 1.00 0.97 0.98 

Q 1.00 0.94 1.00 0.97 
R 0.85 0.99 0.85 0.92 

S 0.92 0.99 0.92 0.95 

T 0.93 1.00 0.93 0.96 
U 1.00 0.90 1.00 0.94 

V 0.94 0.90 0.94 0.92 

W 1.00 0.94 1.00 0.97 
X 1.00 0.94 1.00 0.97 

Y 0.88 1.00 0.88 0.94 
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จำกตำรำงที่ 4.1 เป็นกำรตำรำงสรุปประสิทธิ์ภำพของกำรท ำนำย class ตั้งแต่ A-Y จ ำนวน 
24 class และแสดงควำมแม่นย ำ 4 ประเภทได้แก่ Accuracy , Precision, Recall, และ F1-score 
โดยค่ำมีค่ำ Accuracy สูงสุดที่ 1 และต่ ำสุดคือ Y ที่ 0.88, Precision สูงสุดที่ 1 และต่ ำสุดคือ U,V ที่ 
0.90, Recall สูงสุดที่ 1 ต่ ำสุดคือ Y ที่ 0.88, และ F1-score สูงสุดที่ 1 และต่ ำสุดคือ R,V ที่ 0.92   

 

 
 

รูปที่ 4.3 แสดง confusion matrix ของ 24 ตัวอักษร 
 
Confusion matrix อีกหนึ่งเครื่องมือนส ำคัญกำรประเมินผลลัพธ์ของกำร Train AI โดยใช้

โมเดล Machine Learning เพ่ือบอกควำมถูกต้องของโมเดลในกำรท ำนำย และวิเครำะห์ประเภทของ 
Error ที่เกิดขึ้น 
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ตำรำงที่ 4.2 เปรียบเทียบประสิทธิ์ภำพของกำรศึกษำก่อน 

Authors Works Accuracy(%) 
[10] Transfer learning with data augmented 93.30 

[11] 2S-CNN model on ASL dataset 92.08 

[12] CapsNet with augmented 95.08 
[13] Inflated 3D ConvNet with BLSTM 89.74 

This Work Mixed-Features DL Model 97.54 
 
4.2 การคาดการณ์แบบจ าลอง 

บทควำมนี้จะวิเครำะห์และอภิปรำยเกี่ยวกับกำรท ำนำยแบบจ ำลองที่สร้ำงขึ้นโดย
แบบจ ำลองกำรจ ำแนกภำษำมือที่ได้รับกำรฝึกอบรม มีตัวอย่ำงกำรคำดกำรณ์ที่ถูกต้องและไม่ถูกต้อง 
โดยเน้นจุดแข็งและจุดอ่อนของแบบจ ำลองในกำรจดจ ำท่ำทำงสัญลักษณ์เฉพำะ 

 
4.3 การวิเคราะห์เชิงคุณภาพ 

บทควำมนี้ด ำเนินกำรวิเครำะห์เชิงคุณภำพของผลกำรจ ำแนกประเภทเพ่ือระบุรูปแบบ 
แนวโน้ม และควำมท้ำทำยที่พบในระหว่ำงกำรประเมินแบบจ ำลอง จะมีกำรหำรือเกี่ยวกับกำรค้นพบ
ที่โดดเด่น ควำมไม่สอดคล้องกัน หรือควำมคลุมเครือที่พบในผลลัพธ์กำรจ ำแนกประเภท โดยให้ข้อมูล
เชิงลึกเก่ียวกับปัจจัยพ้ืนฐำนที่ขับเคลื่อนกำรคำดกำรณ์แบบจ ำลอง 
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บทที่ 5 
สรุปผลและข้อเสนอแนะ 

 
5.1 สรุปผล 
 บทความนี้น าเสนอโมเดลการเรียนรู้เชิงลึกที่มีฟีเจอร์ผสมส าหรับการจ าแนกท่าทางภาษา
มือ ประเภทข้อมูลแบบผสม เช่น รูปภาพและฮิสโตแกรม ถูกน ามาใช้เป็นอินพุตของโมเดลการเรียนรู้
เชิงลึก กล่าวอีกนัยหนึ่ง โมเดลของ CNN ถูกใช้เพ่ือแยกแยะความสัมพันธ์เชิงพ้ืนที่และคุณลักษณะ
ภายในข้อมูลภาพ ท าให้เกิดการตรวจสอบลักษณะทางกายภาพของท่าทางสัญญาณอย่างชัดเจน ใน
ขณะเดียวกัน โมเดล LSTM จะตีความข้อมูลชั่วคราวที่ได้มาจากฮิสโตแกรม โดยห่อหุ้มการเคลื่อนไหว
แบบไดนามิกท่ีเป็นพ้ืนฐานของการสื่อสารด้วยภาษามือ ผลการทดลองแสดงประสิทธิภาพที่เหมาะสม
ในเมทริกซ์ความสับสนและตัวชี้วัดประสิทธิภาพทั้งหมด ประสิทธิภาพนี้บ่งชี้ถึงระบบการจ าแนก
ประเภทที่มีความน่าเชื่อถือสูงด้วยขนาดการจัดเก็บข้อมูลที่กะทัดรัดส าหรับท่าทางภาษามือ งานนี้ไม่
เพียงแต่ให้ความแม่นย าสูงส าหรับแบบจ าลองการจ าแนกภาษามือเท่านั้น แต่ยังน าเสนอโซลูชันที่ไม่
ซับซ้อนและมีประสิทธิภาพ ซึ่งสามารถบูรณาการเข้ากับแอปพลิเคชันต่างๆ ได้อย่างง่ายดาย 
 
5.2 ปัญหาและอุปสรรค 

5.2.1 การเชื่อมต่อระหว่าง 2 อัลกอริทึม บ่อยครั้งจะเข้ากันไม่ได้และท าให้ความแม่นย า
ของ model นั้นมีค่าต่ ากว่าอัลกอริทึมดั้งเดิม 

5.2.2 ในการ train model นั้น เมื่อน าภาพเข้า train บน google colab จะมีปัญหาใน
การดึงข้อมูลภาพที่มีจ านวนมากและขนาดที่ใหญ่ ท าให้การ train แต่ละครั้งใช้ระยะเวลาที่นาน 
 
5.3 ข้อเสนอแนะ 

5.3.1 ตรวจสอบเพ่ิมเติมว่าค่าความเข้มแสงของแต่ละภาพที่แปลงออกเป็น histrogram 
นั้นส่งผลต่อการ ท านายหรือไม่ มากน้อยแค่ไหน  
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from google.colab import drive 
drive.mount('/content/drive') 
 
import os 
 
names = os.listdir('/content/drive/MyDrive/TNI/new') 
 
import numpy as np # linear algebra 
import pandas as pd # data processing, CSV file I/O (e.g. pd.read_csv) 
import seaborn as sns 
import matplotlib.pyplot as plt 
import warnings 
warnings.filterwarnings("ignore") 
 
import os 
for dirname, _, filenames in os.walk('/content/drive/MyDrive/TNI/new'): 
    for filename in filenames: 
        print(os.path.join(dirname, filename)) 
 
 
# read training data 
train=pd.read_csv("/content/drive/MyDrive/TNI/new/train_new.csv") 
print(train.shape) 
train.head() 
 
# read testing data 
val=pd.read_csv("/content/drive/MyDrive/TNI/new/val_new.csv") 
print(val.shape) 
val.head() 
 
# read testing data 
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test=pd.read_csv("/content/drive/MyDrive/TNI/new/test_new.csv") 
print(test.shape) 
test.head() 
 
#-------------CNN 
Y_train_pic=train["label"] 
Y_val_pic=val["label"] 
Y_test_pic=test["label"] 
X_train_pic=train.drop(labels=["label"],axis=1) 
X_val_pic=val.drop(labels=["label"],axis=1) 
X_test_pic =test.drop(labels=["label"],axis=1) 
 
#------------histrogram 
 
Y_train_his=train["label"].to_numpy() 
Y_val_his=val["label"].to_numpy() 
Y_test_his=test["label"].to_numpy() 
X_train_his=train.drop(labels=["label"],axis=1).to_numpy() 
X_val_his=val.drop(labels=["label"],axis=1).to_numpy() 
X_test_his=test.drop(labels=["label"],axis=1).to_numpy() 
 
from sklearn.preprocessing import MinMaxScaler 
 
def images_to_normalized_histograms(images, num_bins=40): 
    normalized_histograms = [] 
    scaler = MinMaxScaler() 
 
    for image in images: 
        hist, _ = np.histogram(image, bins=num_bins, range=(0, 256)) 
        normalized_hist = scaler.fit_transform(hist.reshape(-1, 1)).flatten() 
        normalized_histograms.append(normalized_hist) 



42 

 
    return np.array(normalized_histograms) 
 
norhis_train = images_to_normalized_histograms(X_train_his) 
norhis_val = images_to_normalized_histograms(X_val_his) 
norhis_test = images_to_normalized_histograms(X_test_his) 
 
print(norhis_train.shape) 
 
X_train_pic=X_train_pic/255.0 
X_val_pic=X_val_pic/255.0 
X_test_pic=X_test_pic/255.0 
 
print("x_train_pic shape: ",X_train_pic.shape) 
print("x_val_pic shape: ",X_val_pic.shape) 
print("test shape: ",X_test_pic.shape) 
 
num_images = 5 
 
fig, axes = plt.subplots(1, 5, figsize=(20, 4)) 
 
for i in range(5): 
    axes[i].bar(range(40), norhis_train[i]) 
    axes[i].set_title(f'Image {i+1} Normalized Histogram') 
    axes[i].set_xlabel('Bin') 
    axes[i].set_ylabel('Normalized Frequency') 
 
plt.tight_layout() 
plt.show() 
 
from sklearn.preprocessing import LabelBinarizer 
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label_binrizer = LabelBinarizer() 
Y_train_images = label_binrizer.fit_transform(Y_train_pic) 
Y_val_images = label_binrizer.fit_transform(Y_val_pic) 
Y_test_images = label_binrizer.fit_transform(Y_test_pic) 
print(Y_train_images.shape) 
print(Y_train_images) 
 
from sklearn.preprocessing import LabelBinarizer 
label_binrizer = LabelBinarizer() 
Y_train_hist = label_binrizer.fit_transform(Y_train_his) 
Y_val_hist = label_binrizer.fit_transform(Y_val_his) 
Y_test_hist = label_binrizer.fit_transform(Y_test_his) 
print(Y_train_his.shape) 
print(Y_train_his) 
 
from sklearn.preprocessing import LabelBinarizer 
from sklearn.model_selection import train_test_split 
 
X_train_images = X_train_pic.values.reshape(-1, 28, 28, 1) 
X_val_images = X_val_pic.values.reshape(-1, 28, 28, 1) 
X_test_images = X_test_pic.values.reshape(-1, 28, 28, 1) 
 
X_train_hist = norhis_train 
X_val_hist = norhis_val 
X_test_hist = norhis_test 
 
print("X_train_hist shape:", X_train_hist.shape) 
print("X_val_hist shape:", X_val_hist.shape) 
print("X_test_hist shape:", X_test_hist.shape) 
print("Y_train_hist shape:", Y_train_hist.shape) 
print("Y_val_hist shape:", Y_val_hist.shape) 
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print("Y_test_hist shape:", Y_test_hist.shape) 
 
 
print("X_train_images shape:", X_train_images.shape) 
print("X_val_images shape:", X_val_images.shape) 
print("X_test_images shape:", X_test_images.shape) 
print("Y_train_images shape:", Y_train_images.shape) 
print("Y_val_images shape:", Y_val_images.shape) 
print("Y_test_images shape:", Y_test_images.shape) 
 
from keras.models import Sequential, Model 
from keras.layers import Input, Concatenate, Dense, Flatten, Conv2D, MaxPooling2D, 
Dropout, LSTM, Bidirectional 
from keras.optimizers import Adam 
from sklearn.metrics import confusion_matrix, classification_report 
from keras.callbacks import ModelCheckpoint 
import pickle 
 
cnn_model = Sequential() 
cnn_model.add(Conv2D(filters=16, kernel_size=(3, 3), padding="Same", 
activation="relu", input_shape=(28, 28, 1))) 
cnn_model.add(MaxPooling2D(pool_size=(2, 2))) 
cnn_model.add(Dropout(0.25)) 
cnn_model.add(Conv2D(filters=32, kernel_size=(3, 3), padding="Same", 
activation="relu")) 
cnn_model.add(MaxPooling2D(pool_size=(2, 2), strides=(2, 2))) 
cnn_model.add(Dropout(0.25)) 
cnn_model.add(Conv2D(filters=64, kernel_size=(3, 3), padding="Same", 
activation="relu")) 
cnn_model.add(MaxPooling2D(pool_size=(2, 2), strides=(2, 2))) 
cnn_model.add(Dropout(0.25)) 



45 

cnn_model.add(Flatten()) 
cnn_model.add(Dense(512, activation="relu")) 
cnn_model.add(Dropout(0.25)) 
cnn_model.add(Dense(24, activation="softmax")) 
 
n_timesteps = 40 
n_features = 1 
lstm_input = Input(shape=(n_timesteps, n_features), name='lstm_input') 
x = Bidirectional(LSTM(units=50, return_sequences=True))(lstm_input) 
x = Dropout(0.2)(x) 
x = Bidirectional(LSTM(units=50))(x) 
x = Dropout(0.2)(x) 
lstm_output =  Dense(24, activation='softmax')(x) 
 
merged = Concatenate()([cnn_model.output, lstm_output]) 
 
merged = Dense(128, activation ='relu')(merged) 
merged = Dropout(0.2)(merged) 
merged = Dense(64,activation = 'relu')(merged) 
 
final_output = Dense(24, activation='softmax')(merged) 
 
combined_model = Model(inputs=[cnn_model.input, lstm_input], 
outputs=final_output) 
 
model_checkpoint = 
ModelCheckpoint('/content/drive/MyDrive/TNI/new/best_model1.h5', 
save_best_only=True, monitor='val_accuracy', mode='max', verbose=1) 
model_checkpoint2 = 
ModelCheckpoint('/content/drive/MyDrive/TNI/new/latest_model1.h5', 
save_best_only=True, monitor='accuracy', mode='max', verbose=1) 
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optimizer = Adam(learning_rate=0.001, beta_1=0.9, beta_2=0.999) 
combined_model.compile(optimizer=optimizer, loss="categorical_crossentropy", 
metrics=["accuracy"]) 
 
history = combined_model.fit( 
    [X_train_images[:X_train_hist.shape[0]], X_train_hist.reshape((X_train_hist.shape[0], 
n_timesteps, n_features))], 
    Y_train_images[:X_train_hist.shape[0]], 
    epochs=50, batch_size=64, 
    validation_data=( 
        [X_val_images[:X_val_hist.shape[0]], X_val_hist.reshape((X_val_hist.shape[0], 
n_timesteps, n_features))], 
        Y_val_images[:X_val_hist.shape[0]] 
    ), 
    steps_per_epoch=X_train_hist.shape[0] // 64, 
    callbacks=[model_checkpoint, model_checkpoint2] 
) 
 
with open('/content/drive/MyDrive/TNI/new/training_history.pkl', 'wb') as file: 
    pickle.dump(history.history, file) 
 
combined_model.summary() 
 
import matplotlib.pyplot as plt 
from keras.models import load_model 
import pickle 
 
latest_model_path = '/content/drive/MyDrive/TNI/new/latest_model_98%.h5' 
combined_model = load_model(latest_model_path) 
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with open('/content/drive/MyDrive/TNI/new/training_history.pkl', 'rb') as file: 
    load_history = pickle.load(file) 
 
print(load_history.keys()) 
n_timesteps = 40 
n_features = 1 
 
history = load_history 
 
plt.figure(figsize=(8, 6)) 
 
plt.plot(history['accuracy'], label='Training', color='blue', linestyle='-') 
plt.plot(history['val_accuracy'], label='Validation', color='orange', linestyle='-') 
 
plt.xlabel('Epoch') 
plt.ylabel('Accuracy') 
plt.title('Accuracy Plot') 
plt.legend() 
plt.grid(True) 
plt.show() 
 
plt.figure(figsize=(8, 6)) 
 
plt.plot(history['loss'], label='Training', color='blue', linestyle='-') 
plt.plot(history['val_loss'], label='Validation', color='orange', linestyle='-') 
 
plt.xlabel('Epoch') 
plt.ylabel('Loss') 
plt.title('Loss Plot') 
plt.legend() 
plt.grid(True) 
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plt.show() 
 
Y_pred = combined_model.predict([X_val_images, 
X_val_hist.reshape((X_val_hist.shape[0], n_timesteps, n_features))]) 
 
Y_pred_classes = np.argmax(Y_pred, axis=1) 
 
Y_true = np.argmax(Y_val_images, axis=1) 
 
confusion_mtx = confusion_matrix(Y_true, Y_pred_classes) 
 
f, ax = plt.subplots(figsize=(15, 12)) 
sns.heatmap(confusion_mtx, annot=True, linewidths=0.01, cmap="viridis", 
linecolor="gray", fmt=".1f", ax=ax) 
plt.xlabel("Predicted Label") 
plt.ylabel("True Label") 
plt.title("Confusion Matrix") 
plt.show() 
 
print(classification_report(Y_true, Y_pred_classes)) 
 
Y_test_pred = combined_model.predict([X_test_images, 
X_test_hist.reshape((X_test_hist.shape[0], n_timesteps, n_features))]) 
 
Y_test_pred_classes = np.argmax(Y_test_pred, axis=1) 
 
Y_test_true = np.argmax(Y_test_images, axis=1) 
 
confusion_mtx_test = confusion_matrix(Y_test_true, Y_test_pred_classes) 
 
f, ax = plt.subplots(figsize=(15, 12)) 
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sns.heatmap(confusion_mtx_test, annot=True, linewidths=0.01, cmap="viridis", 
linecolor="gray", fmt=".1f", ax=ax) 
plt.xlabel("Predicted Label") 
plt.ylabel("True Label") 
plt.title("Confusion Matrix - Test Dataset") 
plt.show() 
 
print(classification_report(Y_test_true, Y_test_pred_classes)) 
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