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ABSTRACT – The recognition and understanding of human activities remain active research 
in computer vision and it is widely used in computer interaction, human monitoring system, 
human behavior analysis, and other fields. The problem is challenging due to its various 
interactions between persons and motion dynamics between human and objects. There are 
many algorithms to recognize human activity based on deep neural network models was 
proposed. The deep neural network classifier was constructed to integrate with the human 
action target, but the results was not classified as action though it should have.  To overcome 
this problem, this paper proposes a combined model of deep learning convolutional network 
with long short-term memory for recognize human motion pose.  The proposed model extracts 
the key point features in an automated way with OpenPose and categorizes with trajectories of a 
human body. This paper presents main three steps including (1) data pre-processing and 
feature extraction, (2) deep learning with convolutional neural network and long short-term 
memory, and (3) efficiency measurement and evaluation of experimental results. Results we 
have tested our approach on activities of daily living with URFall datasets. The experimental 
results indicate that our framework offers performance improvements. The proposed model can 
achieve significant improvements for activity classification with maximum success rate of 81% 
and 76.9% with 256, 128 hidden nodes in data set II. 
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บทคัดย่อ -- งานวจิยัด้านคอมพวิเตอร์วชัินในส่วนของการรู้จาํและเข้าใจกจิกรรมมนุษย์ยงัคงวจิยัที�สําคญัสําหรับการมปีฎิ

สัมพันธ์ระหว่างมนุษย์ ไม่ว่าจะเป็นระบบเฝ้าระวัง การวิเคราะห์พฤติกรรมมนุษย์ เป็นต้น ปัญหาที�เกิดขึ�นเมื�อมีการปฎิ

สัมพันธ์ระหว่างบุคคลหลายคน การเคลื�อนไหวระหว่างบุคคลและวัตถุที�ซับซ้อน มีหลายอัลกอริธึมที�พยายามรวม

คุณลักษณะต่างๆเพื�อนํามาใช้ในการวิเคราะห์การรู้จําท่าทางมนุษย์ด้วยรูปแบบโครงข่ายประสาทเทียมเชิงลึก เทคนิคนี�ถูก

สร้างขึ�นสําหรับการจาํแนกด้วยท่าทางมนุษย์โดยเฉพาะแต่ผลที�ได้ยงัไม่ได้ตามที�กําหนดไว้ ทําให้ยังคงเป็นปัญหา ดังนั�นใน

งานวจิยันี�จงึได้นําเสนอการเรียนรู้แบบจาํลองที�มกีารผสมผสานการเรียนรู้ด้วยเทคนิคโครงข่ายประสาทเทียมแบบสังวัตนา

การและแบบหน่วยความจาํระยะสั�นแบบยาว การสกดัคุณลกัษณะตาํแหน่งสําคญัด้วย OpenPose เพื�อนํามาใช้ในการจาํแนก

ร่วมกบัข้อมูลการเคลื�อนที�ของร่างกาย วิธีการดําเนินงานประกอบด้วย 3 ขั�นตอนหลักดังนี� (1) การเตรียมข้อมูล และสกัด
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ข้อมูล (2) การเรียนรู้เชิงลึกด้วยเทคนิคโครงข่ายประสาทเทียมแบบสังวัตนาการและแบบหน่วยความจําระยะสั�นแบบยาว

และ (3)   การวัดประสิทธิภาพและประเมินผลจากการทดลอง ผลลัพธ์จากการทดลองด้วยกิจกรรมในชีวิตประจําวันใน

ฐานข้อมูล URFall สามารถระบุได้ว่าการใช้แบบจําลองการเรียนรู้เชิงลึกด้วยเทคนิคโครงข่ายประสาทเทียมแบบสังวัตนา

การและแบบหน่วยความจาํระยะสั�นแบบยาวร่วมกบัคุณลกัษณะการเคลื�อนที�ของมนุษย์สามารถเพิ�มประสิทธิภาพของการ

จาํแนกท่าทางได้ดยีิ�งขึ�นถึงร้อยละ 81 และ ร้อยละ 76.5 ด้วยโหนดซ่อน 256 และ 123 ในชุดข้อมูลที� 2 
 

คาํสําคญั: การจาํแนกขอ้มูลภาพ,  การรู้จาํมนุษย,์ โครงข่ายประสาทเทียมแบบสงัวตันาการ,  การรู้จาํกิจกรรมมนุษย ์

 

1. บทนํา 
การววิฒันาการของเทคโนโลยขีองเทคโนโลยทีี�เปลี�ยนแปลงไป

อยา่งรวดเร็วมีผลทาํให ้เครื�องมืออุปกรณ์อิเลคทรอนิกส์ รวมทั�ง

อุปกรณ์ถ่ายภาพดิจิทลัถูกพฒันาอย่างต่อเนื�อง ทาํให้มีงานวิจยั

ในสาขาคอมพิวเตอร์วิชันเกิดขึ�นมากมาย การสร้างแอพพลิเค

ชันใหม่ๆ [1][2] เพื�อตอบสนองความต้องการของผูใ้ช้งานที�

หลากหลายตลอดเวลา นกัวจิยั Argyle M. [3]  ไดใ้ชคุ้ณลกัษณะ

ขอ้มูลพื�นฐานของภาพที�ถูกสกัดขึ�นมาเพื�อจะแปลงขอ้มูลเป็น

ท่าทางของมนุษย์ เ ช่น นั�ง  ยืน เดิน และนอน โดยใช้

ความสัมพนัธ์กบัขอ้มูลตาํแหน่งของร่างกาย เช่น ศีรษะ แขน ขา 

ลาํตวั และ มุมองศา รวมทั�งการเอนเอียงของร่างกาย ในปัจจุบนั

การวิเคราะห์ท่าทางมนุษย์ กลายเป็นสิ� งสําคัญที� ถูกนํามา

ประยุกตใ์ช ้ในการวิเคราะห์ให้สามารถตีความหมายขอ้มูลบน

ภาพ เช่น การตรวจจบัการเคลื�อนไหวของมนุษยเ์พื�อรักษาความ

ปลอดภยั [4] การวเิคราะห์โรคดว้ยการเคลื�อนไหวท่าทางมนุษย ์

เพื�อวิเคราะห์การรักษาผูป่้วย [5]-[7] การสื�อสารดว้ยสัญลกัษณ์

จากท่าทางการเคลื�อนไหวของมนุษยส์ําหรับผูพ้ิการทางการได้

ยิน [8]  การโตต้อบบนเกมส์บนแอพพลิเคชนัต่างๆ เป็นตน้ แต่

อย่างไรก็ตามกระบวนการวิเคราะห์ดังกล่าวนั� น มีความแปร

เปลี�ยนไปตามสภาพแวดลอ้มและรูปแบบของการสกัดข้อมูล 

และยงัไม่มีการสร้างเป็นแบบจาํลองมาตราฐานสําหรับท่าทาง

จากการเคลื�อนไหวของมนุษย์ในชีวิตประจาํวนั เพื�อเป็น

มาตรฐานสําหรับรูปแบบการเคลื�อนไหวดว้ยแนวการเคลื�อนที�

จากจุดสาํคญัในตาํแหน่งขอ้ต่อมนุษย ์  ดงันั�นในงานวิจยันี� จึงได้

นาํเสนอการสร้างแบบจาํลองการเรียนรู้ท่าทางมนุษยจ์ากการ

เคลื�อนไหวด้วย เทคนิคโครงข่ายประสาทเทียมแบบสังวตันา

การร่วมกับ แบบหน่วยความจาํระยะสั� นแบบยาวเพื�อทาํให้

สามารถนาํมาใชใ้นการวเิคราะห์ท่าทางร่วมกบังานอื�นๆไดอ้ย่าง

มีประสิทธิภาพ 

2.  งานวจัิยที�เกี�ยวข้อง  
การรู้จาํท่าทางที�เกิดขึ�นในชีวิตประจาํวนัเป็นพื�นฐานของการ

เขา้ใจถึงกระทาํกิจกรรมต่างๆของมนุษย ์[9] เช่น การเดิน, การ

วิ�ง,การรับประทานอาหาร, การรับโทรศพัท ์เป็นตน้ สําหรับการ

เคลื�อนไหวของร่างกายเพื�อทาํกิจกรรมใดกิจกรรมหนึ� ง จะถูก

วิเคราะห์จากความแตกต่างกันของลาํดบัตาํแหน่งของร่างกาย

รวมทั�งความเร็วที�ร่างกายเคลื�อนไหว  Wang et al., [10][11] ได้

วิเคราะห์การกระทาํของมนุษยที์�แสดงออกบนภาพ ดว้ยวิธีการ

หาความแตกต่างของคสัเตอร์ท่าทางมนุษยจ์ากการจบัคู่ดว้ยการ

แปลงรูปทรงวตัถุ (Deformable shape matching) งานวิจยัของ 

Thurnau และ Hlavac [12]  ใชก้ารแทนรูปแบบของท่าทางดว้ย

ฮีสโตแกรมของท่าทางหลักโดยใช้ Nonnegative matrix 

factorization และกลุ่ม A. Andre Chaaraoui et al., [13] ได้

พยายามสกัดคุณลักษณะ จากท่าทางมนุษย์จากภาพเงา 

(Silhouettes) แบบ 1 มิติที�มีการแทนค่าเป็นโปรเจคชันของ

ร่างกายมนุษย ์แขนและขารวม 6 ส่วนแต่การสกัดฟีเจอร์ด้วย

ภาพเงาในบางครั� งการทบักนัของส่วนร่างกายอาจจะทาํให้การ

สกดัฟีเจอร์ไดไ้ม่ครบ แต่อย่างไรก็ตาม S. Yi [14] ไดพ้ยายาม

จาํแนกท่าทางของมนุษย ์ด้วยวิธี Sparse Granger Causality 

Graph Model เป็นการแทนตาํแหน่งและความสัมพนัธ์ของ

ร่างกายดว้ยโหนดและเส้นเชื�อมโยงบนกราฟ ร่างกายมนุษยถู์ก

สกัดดว้ยวิธี canny operator เป็นขอบของโครงร่างกาย การ

เคลื�อนไหวของร่างกายดูจากค่าความเขม้ของสีที�เปลี�ยนแปลง

ไป  และการเปรียบเทียบกันของจาํนวนพิกเซลบนภาพดิจิทัล

เพื�อใช้บอกระยะห่างและใช้โมเดลการจบัคู่ เพื�อบอกตาํแหน่ง

ร่างกายของมนุษย ์มีนกัวจิยับางกลุ่มพยายามใชเ้ซ็นเซอร์ Smart 

wearable อุปกรณ์พกพาในการตรวจจบักิจกรรมของมนุษย ์เพื�อ

แยกแยะผูสู้งอายทีุ�กาํลงัจะลม้ งานวจิยักลุ่ม Alzahrani et al. [18] 

ไดพ้ยายามปรับปรุงการรู้จาํท่าทางการเคลื�อนไหวของมนุษย์
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ดว้ยการแทนโครงสร้างมนุษยด์ว้ยโครงร่างกระดูก (skeleton) 

เพื�อวิเคราะห์ขอ้มูลแบบระบบเวลาจริง ดว้ย โครงข่ายประสาท

เทียมแบบแพร่ยอ้นกลบั (Backpropagation neural network)  

และ มีนักวิจยักลุ่ม Ghazal et al. [19] Franco et al. [20] เริ�มใช้

กลอ้ง Kinect เพื�อเก็บขอ้มูลในรูปแบบ 3 มิติและพยายามสกัด

ข้อมูลข้อต่อของมนุษย์เพื�อรู้จ ําท่าทาง และจาํแนกออกเป็น

ท่าทางพื�นฐาน เช่น นั�ง และ ยืน เป็นตน้ ยงัมีงานวิจยัที�ไดก้าร

ตรวจจบัวตัถุและการติดตามวตัถุที�มีมากกว่าหนึ� งจุดสนใจดว้ย

การใช้ลาํดับของโครงร่างกระดูก [22][23] เป็นตัวแยกแยะ

คุณลกัษณะสําคญั เพื�อหาความสัมพนัธ์ระหว่างโหนดและจุดที�

ใกล้เคียงกันระหว่างเฟรม และความต่อเนื�องกันเพื�อสร้าง

ความสัมพันธ์ที� เกิดขึ� นร่วมกันระหว่างโดเมนเชิงพื�นที�และ

ขอ้มูลเวลา แต่อยา่งไรก็ตามยงัเกิดการรบกวนจากพื�นที�โดยรอบ

และความหมายที�ไดม้ีมากจนเกินไปการนาํกระบวนการเรียนรู้

เข้ามาช่วยเพื�อให้ผลได้เป็นพฤติกรรมมนุษย ์ จะเห็นว่ากลุ่ม

นักวิจัยส่วนใหญ่นาํเทคนิคเขา้มาประยุกต์ใช้ผ่านรูปแบบการ

เรียนรู้ตามกิจกรรมของมนุษยที์�สนใจ ผลที�ไดส้ามารถใชใ้นการ

จาํแนกท่าทางไดบ้างส่วน ยงัมีขอ้จาํกัดทั�งในรูปของการสกัด

ขอ้มูลจากภาพ เพื�อปรับปรุงการจาํแนกท่าทางมนุษยจ์ากการ

เคลื�อนไหวให้มีประสิทธิภาพมากขึ� น ดังนั� นในงานวิจัยนี�

นาํเสนอการจาํแนกท่าทางมนุษยใ์นชีวติประจาํวนัดว้ยการสร้าง

แนวการเคลื�อนที� จากท่าทางการเคลื�อนไหวดว้ยแบบจาํลองการ

เรียนรู้ดว้ยเทคนิคโครงข่าย ประสาทเทียมแบบสังวตันาการ 

ร่ ว ม กั บ เ ท ค นิ ค แ บ บ ห น่ ว ย ค ว า ม จํา ร ะ ย ะ สั� น แ บ บ ย า ว 

(Convolutional Neural Network and Long Short-Term 

Memory) เพื�อจาํแนกท่าทางการเคลื�อนไหวของร่างกายมนุษย์

ในกิจวตัรประจาํวนั 

 

 

3. วธีิการวจัิย  
งานวิจัยนี� ได้นําเสนอการจําแนกท่าทางมนุษย์ ด้วยการใช้

พลงังานการเคลื�อนไหวของร่างกายมนุษย ์เพื�อนาํมาวิเคราะห์

ภาพรวมที�ไดจ้ากท่าทางและความเร็วของการเคลื�อนไหว เป็น

ทฤษฎีพื�นฐานทางชีววิทยามนุษยท์างด้านกลศาสตร์ ด้วยการ

สกัดขอ้มูลและตาํแหน่งจากการเคลื�อนที�ของร่างกาย (Human 

action movement) จากแต่ละตาํแหน่งบนจุดสําคญับนร่างกาย

ด้วยมุมองศาที�เกิดขึ� น (Movement trajectory) บนโครงร่าง

จาํลองรูปแบบสองมิติที� เรียกว่า โครงร่างกระดูก แสดงถึง

ตาํแหน่งข้อต่อที� เป็นจุดสนใจทั� งหมด 15 จุด เป็นตําแหน่ง

อา้งอิง (reference point) ส่วนร่างกายท่อนบน (upper body) 

และส่วนร่ายกายดา้นล่าง (lower body) ประกอบดว้ย ส่วนหัว 

(head), คอ (neck), ไหล่ (shoulder), แขนส่วนบน (upper arms), 

แขนส่วนล่าง (forearms), สะโพก (hip), เข่า (knee) และ ขอ้เทา้ 

(ankle) ทั�งดา้นซ้ายและขวา มีขั�นตอนการดาํเนินงานวิจยัดงันี�    

(1) การเตรียมขอ้มูล และสกัดขอ้มูล (2) การเรียนรู้เชิงลึกดว้ย

เทคนิคโครงข่ายประสาทเทียมและ (3)   การวดัประสิทธิภาพ

และการประเมินผลการทดลอง ดงัแสดงในรูปที� 1 

3.1 การเตรียมข้อมูล และสกดัข้อมูล  

การเตรียมขอ้มูล เริ�มจากคดัเลือกฐานขอ้มูลภาพวดีิโอที�มีมนุษย์

เด่นชดัจากฐานขอ้มูลที�ไดม้าตรฐานในกิจวตัรประจาํวนั ที�มีการ

ควบคุมสภาพแวดลอ้มจาํนวนบุคคล ที�มีการทบัซอ้นกนัของ

วตัถุไม่มากนกั รวมทั�งตาํแหน่งกลอ้งในมุมองศาที�เอื�ออาํนวย

สาํหรับการสกดัคุณลกัษณะเริ�มตน้ของโครงร่างบนร่างกาย 

ดงันั�นสาํหรับงานวจิยันี�  คดัเลือกขอ้มูลจากฐานขอ้มูล UR 

FALL [22] ขอ้มูลถูกสกดัคุณลกัษณะตามโครงร่างกระดูกใน

รูปแบบสองมิติดว้ย OpenPose [23]  ที�สัมพนัธก์บัตาํแหน่งขอ้

ต่อสาํคญัของการเคลื�อนไหวบนร่างกายจากภาพวดีิโอ 25 จุดใน

แต่ละเฟรม ที�มี 15 จุดสาํคญัจากร่างกาย (เริ�มจากตาํแหน่ง 0 ถึง 

รูปที� 1. ขั�นตอนการเรียนรู้ท่าทางมนุษย์จากการเคลื�อนไหว 

  

Openpose[23] 
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14) ดงัแสดงในรูปที� 2 ก. จะถูกสกดัออกเป็นขอ้มูลตามตาํแหน่ง

ร่างกายรวมทั�งมุมองศาที�ไดจ้ากตาํแหน่งสาํคญัดงัแสดงในรูปที� 

2 ข. ขอ้มูลถูกจดัเก็บลงในตวัแปร  

กาํหนดใหค่้า      แทนจาํนวนรวม

ทั�งหมดของร่างกายทุกส่วน แต่ละส่วนของร่างกายเป็นชุด

ขอ้มูลแทนดว้ยตวัแปร     กาํหนดใหค่้า

เวกเตอร์ในตาํแหน่งต่างๆของร่างกายทั�งซา้ย และขวา สามารถ

เขียนแทนดว้ย       เมื�อ   

แทนจาํนวนของแขนขาทั�งหมด 

 

3.2 การสร้างแนวการเคลื�อนที�บนส่วนร่างกาย  

การคาํนวณคุณลกัษณะท่าทางการเคลื�อนไหวจากตาํแหน่งของ

จุดบนแต่ละเฟรม สามารถสร้างความสัมพนัธ์ระหว่างจุดเพื�อหา

ค่าของมุมบนเส้นที�มีการแบ่งส่วน มีความสัมพนัธ์ระหว่างมุม

องศาดงัแสดงในตารางที� 1 โดยกาํหนดใหเ้วกเตอร์   ที�มา 

จ า ก จุ ด ส อ ง จุ ด กํ า ห น ด ใ ห้ เ ป็ น   แ ล ะ 

 เขียนเป็นสมการได ้
 

             (1) 
 

มุม   ระหวา่งสองจุดที�เชื�อมต่อกนับนโครงร่างมนุษยจ์ะถูก

แทนดว้ย   และ   เขียนเป็นสมการได ้
 

       (2) 
 

เมื�อ    แทนค่าความยาวของเวกเตอร์  ดงันั�นแต่ละเฟรม

ประกอบดว้ยคุณลกัษณะของมุมที�มีทั�งหมด 14 ค่าจากส่วน

ต่างๆของร่างกาย สามารถเขียนเป็นสมการไดด้งันี�   
 

              (3) 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 
 

มุมที�  ส่วนร่างกายที� 1 ส่วนร่างกายที� 2 

1 ร่างกายหลกั ไหล่ซา้ย 

2 ร่างกายหลกั ไหล่ขวา 

3 ร่างกายหลกั สะโพกซา้ย 

4 ร่างกายหลกั สะโพกขวา 

5 ไหล่ซา้ย คอ 

6 ไหล่ขวา คอ 

7 ตน้แขนซา้ย แขนซา้ย 

8 แขนซา้ย ไหล่ซา้ย 

9 ตน้แขนขวา แขนขวา 

10 แขนขวา ไหล่ขวา 

11 ตน้ขาซา้ย สะโพกซา้ย 

12 ตน้ขาซา้ย ขาซา้ย 

13 ตน้ขาขวา สะโพกขวา 

14 ตน้ขาขวา ขาขวา 

 

ก.กาํหนดตาํแหน่งบนโครงร่างกระดูก  ข.กาํหนดมมุบนโครงร่าง  

รูปที� 2 แบบจาํลองแสดงโครงร่างกระดูก OpenPose [23] 
 

กาํหนดทิศทางการเคลื�อนที� ของโครงร่างกระดูก เมื�อถูก

ตรวจจบับนภาพวดีิโอ จะวดัจากจุดเริ�มตน้จนถึงจุดสุดทา้ยที�มี

การเคลื�อนที�ไปเขียนเป็นสมการไดด้งันี�  

           (4) 

เมื�อกาํหนดใหค่้าเวกเตอร์การกระจดั (displacement vector) 

   (5)   
ดงันั�นทาํการนอร์มอลไลซ์ผลรวมของขนาด (sum of the 

magnitudes) ของเวกเตอร์การกระจดั เขียนเป็นสมการได ้

                 (8) 

ดงันั�น เมื�อมีการคาํนวณทุกๆจุดบนเฟรม สามารถเขียนเป็น

สมการไดด้งันี�  

                 (9) 

 

ตารางที� 1. แสดงความสัมพันธ์ระหว่างส่วนของร่างกายที� 1 และ 

2 เพื�อแสดงตาํแหน่งของมมุที� i 
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4. การเรียนรู้เชิงลกึด้วยเทคนิคโครงข่ายประสาท

เทยีม 
การสร้างแบบจาํลองข้อมูลการเรียนรู้ท่าทางมนุษย์จากการ

เคลื�อนไหว มีการใช้ข้อมูลตั� งต้นจํานวนมาก ประกอบด้วย 

ขอ้มูลจากตาํแหน่งสาํคญับนร่างกาย 15จุด รวมทั�งมุมที�สัมพนัธ์

กับตาํแหน่ง 14 ค่า และทิศทางการเคลื�อนที� ของโครงร่าง

กระดูกจากเฟรมไปยงัเฟรมถดัไป  เป็นขอ้มูลตั�งตน้สําหรับการ

เรียนรู้ด้วยโครงข่ายประสาทเทียมแบบสังวตันาการร่วมกับ

หน่วยความจาํระยะสั�นแบบยาว ดงันั�นการนาํโครงข่ายปราสาท

เทียมแบบหน่วยความจาํระยะสั� นแบบยาวที�สามารถเรียนรู้

ลาํดบัของขอ้มูลไดดี้ มาทาํงานร่วมกับโครงข่ายประสาทเทียม

แบบสังวตันาการ โดยใชข้อ้มูลตั�งตน้เขา้โครงข่ายประสาทเทียม

แบบสังวตันาการ เพื�อเป็นการแยกคุณลกัษณะ CNN เป็นอินพุต

ของโครงข่ายปราสาทเทียมแบบหน่วยความจาํระยะสั� นแบบ

ยาว ดงัแสดงรายละเอียดไวด้งันี�  

4.1 โครงข่ายประสาทเทยีมแบบสังวตันาการ 

โครงข่ายประสาทเทียมแบบสังวตันาการ (Convolutional 

Neural Networks: CNN) [24] เป็นเพอร์เซ็ปตรอนหลายชั�น 

(Multi-layer Perceptron) ที�มีโครงสร้างแบบลาํดบัขั�น  

(Hierarchical Architectures) ถูกออกแบบมาสาํหรับการเรียนรู้

ขอ้มูลแบบกา้วหนา้ในระดบัสูงเพื�อใชใ้นการจาํแนกขอ้มูลให้

ไดผ้ลลพัธ์ในขั�นสุดทา้ย ขอ้ดีของการเรียนรู้เชิงลึกจากโครงข่าย

ประสาทเทียมเพอร์เซ็ปตรอนหลายชั�นคือ สามารถทาํการเรียนรู้

ขอ้มูลแบบอนุกรมเวลาไดต้ามประเภทของกิจกรรมที�มีการ

กาํหนดไว ้ เพื�อสร้างชุดขอ้มูลเริ�มตน้สาํหรับการอนุมานในขั�นที� 

1 เขียนเป็นสมการไดด้งันี�  
 

       (10) 
 

กาํหนดใหเ้ป็น , สาํหรับการแทนค่าขอ้มูลชุด

ขอ้มูลภาพลงในตวัแปร  เป็นลาํดบัแรก เพื�อสร้าง Confidence 

map สาํหรับการอนุมาน CNN ในขั�นที� 1 สามารถทาํการเขียน

สมการของการทาํนายไดด้งันี�  

        (11) 
 

เมื�อ    และ   และ     เป็น CNN 

สาํหรับการอนุมานในขั�นที�  และการกาํหนดค่า Confidence 

map เพื�อสร้างความสัมพนัธ์ระหว่างส่วนต่างๆบนร่างกาย ใน

การทาํนายจะใชค่้าของ Loss function ของทุกขั�นตอนทาํนาย

ร่วมกบัค่า ground truth เพื�อกาํหนดค่าต่างๆเก็บไว ้ ดงันั�น

สามารถเขียนค่า Loss function ในแต่ละส่วนบนร่างกายไดด้งันี�  
 

   (12) 
 

เมื�อกาํหนดให ้  เป็นค่า Confidence map ของค่า ground 

truth ในส่วนต่างๆ 
 

   (13) 
 

และ  เป็นค่า ground truth ของเวกเตอร์ของความสัมพนัธ์, 

  แทนค่าเป็นไบนารีมาสก์ (binary mask) เมื�อกาํหนดให ้  

 และ  แทนการใหค่้าที�ผดิพลาดบนตาํแหน่งภาพ 

ดงันั�นทุกภาพจะถูกทาํนายดว้ยค่า 
 

                        (14) 
 

สําหรับการประเมินค่า  ระหว่างการเรียนรู้ในสมการที� 12 

จะสร้างค่าจาก ground truth ของ confidence map ของ  โดย

ใช้ ค่ า ใน ตํา แหน่ ง สํา คัญที� ได้จาก ก า รกํา หนด ซี� งแ ต่ล ะ 

confidence map เป็นการแทนค่าของสองมิติที�ถูกแทนเป็น

ขอ้มูลแต่ละส่วนบนร่างกายในแต่ละพิกเซล จากการทดลองใน

ฐานขอ้มูลกาํหนดให้มีขอ้มูลที�สามารถเขียนเป็นสมการเพื�อหา

ค่า Confidence map ของ 
 

        (15) 

 

กาํหนดให้  เป็นตาํแหน่งของข้อมูลใน ground 

truth แต่ละส่วนของร่างกายเป็น  และค่า  ใน  

เมื�อ  เป็นค่าควบคุมค่าสูงสุด  
 

              (16) 

 

4.2 โครงข่ายปราสาทเทยีมแบบหน่วยความจาํระยะสั�น

แบบยาว  

โครงข่ายประสาทเทียมแบบหน่วยความจาํระยะสั� นแบบยาว  

(Long Short-Term Memory :LSTM) [25] เป็นระบบโครงข่าย

ประสาทชนิดหนึ� งในประเภทระบบโครงข่ายประสาทเทียม

แบบวนซํ� า (Recurrent Neural Network) ที�มีวิธีการสามารถ

จดจําข้อมูลได้ในช่วงระยะเวลายาวนานกว่าในรูปแบบอื�น 
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โครงสร้างของ LSTM มีลักษณะเซลที�ประกอบด้วยหลาย

พารามิเตอร์ในแต่ละ gate จะทาํการควบคุมพฤติกรรมของเซล

หน่วยความจาํ ซึ� งในแต่ละเซลจะถูกควบคุมดว้ยฟังก์ชนักระตุน้ 

ดงัแสดงในรูปที� 3 แสดงรูปแบบของเซลหน่วยความจาํที�มีระ

เวลาในแต่ละขั�น แต่ละ gate มีการทาํงานแตกต่างกนัดงันี�  

1. Input gate  เป็นตวัควบคุมขอ้มูลเขา้เพื�อทาํการพิจารณา

ชุดขอ้มูล  

2. Forget gate  เป็นตวัที�อนุญาตให้ LSTM ลืมความจาํ

ก่อนหน้า  เพื�อเตรียมพื�นที�สําหรับรับขอ้มูลใหม่ 

ดว้ยการตัดสินใจจากข้อมูลนําเข้าร่วมกับ hidden state 

 ก่อนหนา้ 

3. Output gate  เป็นตวัที�ทาํการตดัสินใจว่าขอ้มูลใน

หน่วยความจาํจะถูกส่งไปยงั hidden state   

สามารถเขียนเป็นสมการไดด้งันี�  
 

        (15) 
 

       (16) 

 
 

 
 

รูปที� 3. โครงข่ายประสาทเทียมแบบหน่วยความจาํระยะสั�น

แบบยาว 

 

      (17) 
 

 (18) 
 

                     (19) 
 
 

กาํหนดให ้  แทน ฟังกช์นัซิกมอยด ์(sigmoidal function),  

 

 

 แทน ไฮเบอรโบลิกเทนเจนท ์ (hyperbolic tangent), และ  

แทน ฟังกช์นักระตุน้ (activation vector) สาํหรับขอ้มูลค่า 

นํ� าหนกัระหวา่งขอ้มูลนาํเขา้หรือขอ้มูลซ่อน (hidden input) ถูก

แทนดว้ย  

และ  ดงันั�นการปรับปรุงค่าระหวา่งขั�นตอนการทาํงานจะ

เป็นการรวมขอ้มูลขากขั�นตอนต่างๆเพื�อประกอบการพิจารณา

ในการปรับปรุงค่าของเซล ซึ�งขอ้ดีของการใช ้ LSTM คือ

สามารถบอกไดว้า่เมื�อใดจะทาํการปรับปรุงเซล อ่านเซลหรือ

เขียนขอ้มูลเขา้มาซึ�งตวั gate จะเป็นตวัควบคุมการไหลของ

ขอ้มูล ในรูปที� 3 แสดงโครงสร้างของ LSTM  

 

5. การวดัประสิทธิภาพและการประเมินผลการ

ทดลอง  
งานวิจัยนี� ได้นําเสนอวิธีการการเรียนรู้ท่าทางมนุษยจ์ากการ

เคลื�อนไหวดว้ยเทคนิค CNN-LSTM โดยใช้ OpenPose [23] 

เป็นเครื�องมือในการสกดัขอ้มูลตาํแหน่งขอ้ต่อจากร่างกายมนุษย์

ที�เคลื�อนไหวในสภาพแวดล้อมที�แตกต่างกัน และยงัสามารถ

ทาํงานไดดี้แมก้ระทั�งสภาพแวดลอ้มที�มีแสงสว่างน้อย สําหรับ

การทดลองเพื�อทดสอบวิธีการและทฤษฎีเบื�องต้นได้ทาํการ

ทดลองในระบบควบคุมโดยการไดค้ดัเลือกขอ้มูลภาพกิจวตัร

ประจาํวนัของมนุษย ์(Activities of Daily Living) [15]   จาก

ฐานขอ้มูล UR Fall [22] ที�ไดม้าตรฐานประกอบดว้ยชุดขอ้มูล 

70 กิจกรรมในชีวิตประจาํวนัที�มีอัตราความเร็วของวิดีโอ 30 

เฟรมต่อวินาที ขนาดภาพ 640x480 พิกเซล ดังนั� นชุดขอ้มูลที�

นาํมาใช้ทดลองจะถูกคัดเลือกตามสภาพแวดลอ้มและท่าทาง

มนุษยที์�เหมาะสม ประกอบดว้ยสภาพแวดลอ้ม 10 สถานที� 

ภายในภาพประกอบด้วย กลุ่มตัวอย่างที�มีทั� งชายและหญิงที�

มีปฎิสัมพนัธ์กันแบบไม่ซับซ้อน สามารถจดักลุ่มเป็นท่าทาง

กิจกรรมพื�นฐาน ไดด้งันี�  (1) ดงันี�   ยืน (standing),  นั�ง (sitting), 

หมอบลง (crouching down), เก็บวตัถุ (picking up), ลม้ลง 

(falling down) และ นอน (lying down) ดงัแสดงตวัอย่างจาก

ฐานขอ้มูลในรูปที� 4   การทดลองกาํหนดให้เป็นชุดเรียนรู้ 80% 

และชุดทดสอบ 20% ขอ้มูล  และทาํการทดลองโดยสุ่มขอ้มูล

ออกเป็น 2 ชุดขอ้มูลสาํหรับ 6 กลุ่มกิจกรรม และ โดยแต่ละชุด 
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ขอ้มูลจะมีขนาดความยาว 30 และ 60 เฟรม ประกอบดว้ย ขอ้มูล 

Synchronization, ข้อมูล Accelerometer, ข้อมูลทิศทางการ

เคลื�อนที�  และตาํแหน่งขอ้ต่อสําคญั 15 จุด กาํหนดค่าพื�นฐาน

สาํหรับ CNN ขนาดของตวักรอง (filter) เพื�อดึงคุณลกัษณะไวที้� 

3 x 3 stride การเลื�อนของตวักรองเป็น 1 และค่าชั�นพลูลิ�ง 

(pooling) เป็น  3  และทาํการปรับค่าพารามิเตอร์ค่านํ� าหนัก

สําหรับการเรียนรู้ที�รวดเร็ว เพื�อนาํไปเปรียบเทียบและทาํการ

สร้างแบบจําลองและวัดประสิทธิภาพด้วยวิธีการโครงข่าย

ประสาทเทียมแบบสังวตันาการร่วมกบัโครงข่ายประสาทเทียม

แบบหน่วยความจาํระยะสั� นแบบยาว (Convolutional neural 

network and long short-term memory network: CNN-LSTM) 

ที�นํา เสนอเพื�อเปรียบเทียบกับวิธี โครงข่ายประสาทเทียม

แบบสังวตันาการ (Convolutional Neural Networks: CNN) และ 

โครงข่ายประสาทเทียมแบบสังวตันาการ-ซัพพอร์ตเวกเตอร์แม

ชชีน (Convolutional Neural Network-Support Vector 

Machines: CNN-SVM)   โดยมีการประเมินประสิทธิภาพดว้ย

ค่าความถูกต้องของแต่ละกลุ่มขอ้มูล ประกอบด้วย  ค่าความ

แม่นยาํ (Precision: Pre.)  และ ค่าความระลึก (Recall.)  ดงั

แสดงผลการทดลองในตารางที� 2 ถึง ตารางที� 5 ตามลาํดบั 

จากตารางที� 2 และ 3  แสดงผลการจาํแนกขอ้มูลกิจกรรม

ดว้ยค่าความแม่นยาํ (Pre.)  และ ค่าความระลึก (Recall) ของชุด

ขอ้มูลที� 1 โดยกาํหนดค่าของโหนดซ่อนเป็น 128 และ 256 

ตามลาํดบั จากตารางที� 2 กิจกรรม Falling down มีค่าความ

แม่นยาํสูงที�สุดอยู่ที� 74.8%, 75.5% และ 76.6% จากวิธี CNN, 

CNN-SVM และ CNN-LSTM ตามลาํดบั แต่เมื�อมีการเพิ�ม 

 

ตารางที� 2. เปรียบเทียบประสิทธิภาพของการจาํแนกท่าทาง

กิจกรรมชุดข้อมลูที� 1 ด้วยโหนดซ่อน 128  

Categories 

Performance (%) 

CNN CNN-SVM CNN-LSTM 

Pre. Recall Pre. Recall Pre. Recall 

Standing 71.0 72.4 74.5 76.0 78.7 79.5 

Sitting 72.6 68.3 75.3 68.6 76.0 76.8 

Crouching 
down 

63.2 71.3 65.2 75.0 70.7 70.7 

Picking-up 69.1 67.1 69.7 71.0 72.3 73.1 

Falling 
down 

74.8 64.2 75.5 67.0 76.6 72.6 

Lying 
down 

68.2 73.5 72.8 75.0 75.8 78.1 

Average 
Accuracy 

69.64 71.95 75.04 

 

ตารางที� 3. เปรียบเทียบประสิทธิภาพของการจาํแนกท่าทาง

กิจกรรม ชุดข้อมลูที� 1 ด้วยโหนดซ่อน 256  

Categories 

Performance (%) 

CNN CNN-SVM CNN-LSTM 

Pre. Recall Pre. Recall Pre. Recall 

Standing 79.0 79.8 79.0 72.3 85.2 88.2 

Sitting 79.5 72.9 76.9 73.7 77.5 74.5 

Crouching 
down 

67.6 74.3 71.4 77.3 77.0 77.0 

Picking-
up 

70.9 70.9 73.8 78.4 75.4 76.9 

Falling 
down 

76.7 68.7 78.6 70.6 79.6 76.6 

Lying 
down 

70.8 76.2 75.8 73.5 77.7 80.0 

Average 
Accuracy 

73.9 75.1 78.8 

 

จาํนวนโหนดซ่อนเป็น 256 ในตารางที� 3 แสดงกิจกรรม Falling 

down จะมีค่าความแม่นยาํเฉลี�ยเพิ�มขึ�นเฉลี�ย 2.67% แต่ค่าความ

แม่นยาํในกิจกรรม Standing มีค่าสูงสุดอยู่ที� 85.2% และถดัมา

จะเป็นกิจกรรม Lying down 77.7%  ที�จาํแนกดว้ยเทคนิค CNN-

LSTM  สําหรับกิจกรรม Crouching down และ Picking up มีค่า

ความแม่นยาํเป็น 67.6% และ 70.9% และเพิ�มขึ�นเป็น 77% และ 

75.4%สาํหรับ การทดลองดว้ย CNN และ CNN-LSTM  

จากตารางที� 4 และ 5  แสดงผลการทดลองดว้ยชุดขอ้มูลที� 

2 แบ่งตามจํานวนโหนดซ่อน  128 และ 256 ตามลาํดับ จะ

สังเกตเห็นว่ากิจกรรม Standing และ Lying down มีค่าความ

แม่นยาํอยูที่�  72.5%, 70.3% และค่าความระลึกอยู่ที� 77.6% และ 

73.6% สําหรับการจาํแนกดว้ย CNN และเมื�อจาํแนกดว้ย CNN-

LSTM มีค่าความแม่นยาํอยู ่80.8% และ 81.2%  

 

ตารางที� 4. เปรียบเทียบประสิทธิภาพของการจาํแนกท่าทาง

กิจกรรมชุดข้อมลูที� 2 ด้วยโหนดซ่อน 128  

Categories 

Performance (%) 

CNN CNN-SVM CNN-LSTM 

Pre. Recall Pre. Recall Pre. Recall 

Standing 72.5 77.6 75.4 74.7 80.8 79.2 

Sitting 69.8 61.2 72.5 71.8 75.2 75.2 

Crouching 
down 

63.5 62.2 74.5 73.1 74.5 76.7 

Picking-up 65.0 64.4 69.1 73.2 75.0 72.9 

Falling 
down 

67.9 70.5 71.1 71.8 75.2 78.1 

Lying 
down 

70.3 73.6 76.1 74.1 81.2 79.6 

Average 
Accuracy 

68.2 73.1 77.0 
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ตารางที� 5. เปรียบเทียบประสิทธิภาพของการจาํแนกท่าทาง

กิจกรรมชุดข้อมลูที� 2 ด้วยโหนดซ่อน 256  

Categories 

Performance (%) 

CNN CNN-SVM CNN-LSTM 

Pre. Recall Pre. Recall Pre. Recall 

Standing 76.2 72.6 79.0 75.2 83.3 82.1 

Sitting 75.2 71.2 80.8 76.9 81.7 78.3 

Crouching 
down 

70.4 70.7 76.5 80.6 79.5 81.4 

Picking-
up 

75.0 76.6 77.4 78.3 79.2 81.6 

Falling 
down 

71.4 77.3 75.5 79.8 79.8 79.8 

Lying 
down 

76.3 71.2 77.2 75.3 82.6 81.8 

Average 
Accuracy 

73.7 77.7 80.9 

 

และค่าความระลึกอยูที่� 79.2%, 79.6% ตามลาํดบั ดว้ย 128 

โหนดซ่อน   แสดงในตารางที� 4    และเมื�อทาํการทดลองดว้ย

การเพิ�มจาํนวนโหนดซ่อนเป็น 256 ในตารางที� 5 ไดค่้าความ

แม่นยาํ 83.3%, 82.6% และ 81.7% ในกิจกรรม Standing, Lying 

down  และ Sitting ดว้ยเทคนิค CNN-LSTM ตามลาํดบั จากการ

ทดลองจะเห็นวา่มีค่าความแม่นยาํเพิ�มขึ�นเมื�อจาํนวนโหนดซ่อน

เพิ�มขึ�น และไดแ้สดงการเปรียบเทียบตามชุดการทดลองในแต่

ละเทคนิคในตารางที� 6 เมื�อทาํการทดลองดว้ยชุดขอ้มูลที� 1 ดว้ย

โหนดซ่อน 128 ไดค่้าเฉลี�ยความถูกตอ้งของ CNN, CNN-SVM 

และ CNN-LSTM เป็น 69.6%, 72% และ 75% ตามลาํดบัและ

เมื�อมีการเพิ�มจาํนวนโหนดซ่อนค่าเฉลี�ยความถูกตอ้งที�ได ้

 

ตารางที� 6. เปรียบเทียบประสิทธิภาพของการจาํแนกท่าทาง

กิจกรรมระหว่างชุดข้อมลู 

Data 
Set  Nodes 

Model Average Accuracy and 
Number of Nodes (%) 

CNN CNN-SVM CNN-LSTM 

I 
128 69.6 72.0 75.0 

256 73.6 74.2 78.6 

II 
128 68.1 73.1 76.9 

256 74.1 77.4 81.0 

 

 

 

เพิ�มขึ� นประมาณ 3.3 % สําหรับชุดข้อมูลแรก และค่าความ

ถูกตอ้งเฉลี�ยเพิ�มขึ�น 4.8% สาํหรับชุดขอ้มูลที�สอง และเมื�อมีการ

ใช้เทคนิค LSTM เพิ�มขึ�นจะทาํให้ค่าความถูกตอ้งเพิ�มขึ�นโดย

เฉลี�ยจากวิธี CNN-SVM ถึง 3.7% และจากวิธี CNN   6.5% 

สามารถสรุปไดว้า่เมื�อมีการใชเ้ทคนิค LSTM ร่วมกบั CNN ดว้ย

การเพิ�มจํานวนโหนดซ่อน สามารถช่วยในการคัดเลือก

คุณลกัษณะจาก CNN เขา้มายงัลาํดบัชั�น LSTM เพื�อจาํแนก

ท่าทางไดด้ว้ยค่าเฉลี�ยสูงสุดถึง 81% สําหรับชุดขอ้มูลที� 2 ดว้ย

โหนดซ่อน 256 โหนด 

 

6. สรุปผลการทดลอง 
งานวิจัยนี� ได้นําเสนอการสร้างแบบจาํลองท่าทางมนุษยด์้วย

โครงข่ายประสาทเทียมแบบสังวตันาการร่วมกับโครงข่าย

ปราสาทเทียมแบบหน่วยความจาํระยะสั� นแบบยาวเพื�อจาํแนก

ท่าทางมนุษย์จากการเคลื�อนไหวในกิจกรรมชีวิตประจาํวนั  

เพื�อใหไ้ดผ้ลลพัธ์ตามกลุ่มความหมายที�ดีที�สุด ไดม้ีการใชข้อ้มูล

ตาํแหน่งข้อต่อสําคัญร่วมกับข้อมูลทิศทางการเคลื�อนที�บน

ร่างกายสามารถ แบ่งกลุ่มตามท่าทางพื�นฐาน 6 กลุ่ม  ดงันี�   ยืน,  

นั�ง, หมอบลง , เก็บวตัถุ, ลม้ลง   และ นอน  จากผลการทดลอง

ในการเรียนรู้ดว้ยการกาํหนดโหนดซ่อนเป็น 256 จะเห็นว่า มี

ค่าเฉลี�ยความถูกตอ้งของการจาํแนกท่าทางสูงถึง 81% สําหรับ

การทดลองในชุดขอ้มูลที� 2  และ78.6% สําหรับการทดลองดว้ย

ชุดข้อมูลที�  1 แต่อย่างไรก็ตามเมื�อทําการทดลองนั� นยังมี

ข้อจํากัดของสภาพแวดล้อมที�เปลี�ยนแปลง และจาํนวนคน

พร้อมวตัถุที�ร่วมเฟรม การทบัซ้อนกันของวตัถุเป็นการยากใน

การสกดัตาํแหน่งขอ้มูลบนโคร่างร่างกระดูก  ทาํใหย้งัคงเป็นสิ�ง

ที�ต้องแก้ไขและปรับปรุงวิธีการเพื�อให้ตอบรับกับข้อมูลที�

หลากหลายมากขึ�นสาํหรับการทดลองต่อไป 
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(ก) Standing (ข) Sitting (ค) Crouching down (ง) Picking up 

รูปที� 4. ตัวอย่างภาพ RGB และภาพระดับเทา จากฐานข้อมลู UR 

Fall [22] 
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