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ผู้สูงอายุส่วนใหญ่ชอบใช้ชีวิตอยู่ทีบ่้านแต่การใช้ชีวิตอยู่ที่บ้านโดยไม่ได้รับความช่วยเหลือเต็ม

เวลาอาจมีความเสี่ยงเนื่องจากอาจหกล้มได้ หนึ่งในสามของผู้สูงอายุที่มีอายุมากกว่า 65 ปีเกิดการหก
ล้มในแต่ละปี ความช่วยเหลือที่ล่าช้าอาจน าไปสู่การบาดเจ็บสาหัส และท าให้สูญเสียความคล่องตัว
และความอิสระในการเคลื่อนไหวส่วนต่าง ๆ ของร่างกายในภายหลัง การวิจัยและพัฒนาในปัจจุบัน
ส่วนใหญ่ในการประมวลผลวิดีโอส าหรับการดูแลผู้สูงอายุมุ่งเน้นไปที่การตรวจจับการหกล้มและการ
ตรวจจับและการบันทึกกิจกรรมของผู้สูงอายุในช่วงเวลาหนึ่ง ในทางกลับกัน การแจ้งเตือนพฤติกรรม
ผิดปกติแบบเรียลไทม์อาจช่วยคาดการณ์และป้องกันการเกิดอุบัติเหตุได้ดีกว่าการให้การฃ่วยเหลือที่
รวดเร็วภายหลังการเกิดอุบัติเหตุ  

เป้าหมายของการวิจัยนี้คือ การปรับปรุงพัฒนาเทคโนโลยีวิดีโอส าหรับการดูแลผู้สูงอายุให้ดี
ขึ้น ท าให้เกิดความยั่งยืนในการดูแลสุขภาพอนามัยส าหรับผู้สู งอายุในครอบครัว และเพ่ิมกิจกรรม
ความเป็นผู้ประกอบการในการใช้ประโยชน์จากเทคโนโลยีวิดีโอส าหรับการดูแลผู้สูงอายุ  

ในการวิจัยและพัฒนานี้ ทีมวิจัยน าเสนอต้นแบบอุปกรณ์ประมวลผลวิดีโอแบบ IoT ที่มีโมดูล
การตรวจจับ การติดตาม และการจดจ าบุคคล และโมดูลส าหรับการตรวจจับการล้มและการสรุป
กิจกรรมซึ่งสามารถใช้ในการเฝ้าดูท่าทางการเคลื่อนไหวของผู้สูงอายุ และท าการแจ้งเตือนเมื่อมี
พฤติกรรมผิดปกติหรือการเคลื่อนไหวที่ไม่มั่นคงเกิดขึ้น ระบบประกอบด้วยอุปกรณ์ประมวลผลแบบ 
edge และกรอบการประมวลผลแบบคลาวด์ที่ช่วยให้สามารถจัดท าโปรไฟล์กิจกรรม การแจ้งเตือน
การเคลื่อนไหวที่ไม่มั่นคง และการแจ้งเตือนการล้มส าหรับผู้สูงอายุที่อาศัยอยู่ที่บ้านภายใต้การดูแล
ของครอบครัว โดยระบบต้นแบบความแม่นย าในการตรวจจับการหกล้มอยู่ที่ 95% และ 91.6% 
ส าหรับความแม่นย าโดยรวมในการแยกแยะประเภทท่าทาง ส่วนการแยกแยะการเคลื่อนไหวที่
ผิดปกติหรือการเคลื่อนไหวที่ไม่ม่ันคงให้ความถูกต้องถึง 79.26% และมีความแม่นย าที่ 97.02%  

การส ารวจการใช้งานในภาพรวมของระบบโดยรวมในมุมมองด้านการดูแลสุขภาพโดยนัก
กายภาพบ าบัด แสดงให้เห็นว่าระบบได้รับการออกแบบให้ใช้งานง่ายและปลอดภัยส าหรับการใช้งาน
ระบบในการเฝ้าดูแลผู้สูงอายุ และจะเป็นประโยชน์ส าหรับบุคลากรทางการแพทย์ในอนาคตในการ
พัฒนาการปรับตัวเพ่ือท างานร่วมกับร่วมกับโปรแกรมกายภาพบ าบัดระยะไกล เพ่ือท าให้การ
เคลื่อนไหวและการท างานในส่วนต่าง ๆ ของร่างกายผู้ป่วยดีขึ้น ระบบได้รับการออกแบบให้ท างานได้
อย่างมีประสิทธิภาพ ใช้งานได้ง่าย และมีราคาที่ไม่สูง การทดสอบแต่ละโมดูลและการทดสอบ
ภาคสนามกับครอบครัวอาสาสมัครแสดงให้เห็นว่าระบบต้นแบบพร้อมส าหรับการน าไปใช้ประโยชน์
เชิงพาณิชย์ในขั้นต่อไป 
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ผู้สูงอายุส่วนใหญ่ชอบใช้ชีวิตอยู่ทีบ่้านแต่การใช้ชีวิตอยู่ที่บ้านโดยไม่ได้รับความช่วยเหลือเต็ม
เวลาอาจมีความเสี่ยงเนื่องจากอาจหกล้มได้ หนึ่งในสามของผู้สูงอายุที่มีอายุมากกว่า 65 ปีเกิดการหก
ล้มในแต่ละปี ความช่วยเหลือที่ล่าช้าอาจน าไปสู่การบาดเจ็บสาหัส และท าให้สูญเสียความคล่องตัว
และความอิสระในการเคลื่อนไหวส่วนต่าง ๆ ของร่างกายในภายหลัง การวิจัยและพัฒนาในปัจจุบัน
ส่วนใหญ่ในการประมวลผลวิดีโอส าหรับการดูแลผู้สูงอายุมุ่งเน้นไปที่การตรวจจับการหกล้มและการ
ตรวจจับและการบันทึกกิจกรรมของผู้สูงอายุในช่วงเวลาหนึ่ง ในทางกลับกัน การแจ้งเตือนพฤติกรรม
ผิดปกติแบบเรียลไทม์อาจช่วยคาดการณ์และป้องกันการเกิดอุบัติเหตุได้ดีกว่าการให้การฃ่วยเหลือที่
รวดเร็วภายหลังการเกิดอุบัติเหตุ ในการวิจัยและพัฒนานี้ ทีมวิจัยน าเสนอต้นแบบอุปกรณ์ประมวล
แบบ edge และกรอบการประมวลผลแบบคลาวด์ที่ช่วยให้สามารถจัดท าโปรไฟล์กิจกรรม การแจ้ง
เตือนการเคลื่อนไหวที่ไม่มั่นคง และการแจ้งเตือนการล้มส าหรับผู้สูงอายุที่อาศัยอยู่ที่บ้านภายใต้การ
ดูแลของครอบครัว อุปกรณ์การประมวลผลแบบ edge ประกอบด้วยโมดูลการตรวจจับ การติดตาม 
ส่วนโมดูลระบบคลาวด์ และการจดจ าบุคคล โมดูลระบบคลาวด์ประกอบด้วยการตรวจจับ จัด
ต าแหน่ง และรู้จ าใบหน้าบุคคล โมดูลการแยกแยะประเภทกิจกรรมท่าทางใช้อัลกอริทึมที่ทีมวิจัย
เสนอ อัลกอริทึมการแยกแยะท่าทางแบบทีละเฟรมแบบลดหลั่น (cascade framewise activity 
classification) และ โมดูลการแยกแยะท่าทางการเคลื่อนไหวที่ไม่มั่นคงที่ทีมวิจัยเสนอ อัลกอริทึม
การแยกแยะการเคลื่อนไหวที่ไม่มั่นคงทีละหลายเฟรม โดยใช้เทคนิค Long short-term memory 
Recurrent Neural Network ทีมวิจัยได้เลือกท่าทาง นั่ง ยืน เดิน เอนตัว/ก้มตัว เป็นประเภทท่าทาง
หลักเนื่องจากเป็นท่าทางที่พบบ่อยในการเคลื่อนไหวร่างกายในแต่ละวัน รวมทั้งปรบมือ ดูนาฬิกา คุย
โทรศัพท์ ชี้ และ โบกมือ เป็นอีกกลุ่มประเภทท่าทางที่พบบ่อยในกิจกรรมสันทนาการและการสื่อสาร
ในแต่ละวัน ทีมวิจัยจึงรวบรวมข้อมูลท่าทางกิจกรรมทั้ง 10 ท่าทางจากแหล่งต่าง ๆ และเพ่ิมตัวอย่าง
การจ าลองการหกล้มและการเคลื่อนไหวที่ไม่มั่นคง ทีมวิจัยเทรนและทดสอบโมเดลด้วยชุดข้อมูลต่าง 
ๆ โดยระบบต้นแบบความแม่นย าในการตรวจจับการหกล้มอยู่ที่ 95% และ 91.6% ส าหรับความ
แม่นย าโดยรวมในการแยกแยะประเภทท่าทาง ส่วนการแยกแยะการเคลื่อนไหวที่ผิดปกติหรือการ
เคลื่อนไหวที่ไม่มั่นคงให้ความถูกต้องถึง 79.26% และมีความแม่นย าที่ 97.02% ระบบได้รับการ
ออกแบบให้ท างานได้อย่างมีประสิทธิภาพ ใช้งานได้ง่าย และมีราคาที่ไม่สูง การทดสอบแต่ละโมดูล
และการทดสอบภาคสนามกับครอบครัวอาสาสมัครแสดงให้เห็นว่าระบบต้นแบบพร้อมส าหรับการ
น าไปใช้ประโยชน์เชิงพาณิชย์ในขั้นต่อไป 
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Most elderly people prefer living at home but living at home without full 
time assistance can be risky due to the possibility of falls; one in three elderly 
individuals aged over 65 fall each year. Delayed assistance can lead to severe injuries 
and trigger further loss of mobility and independence. Most of the current research 
and development in video processing for elder care focuses on detecting falls and 
detecting and recording elderly peoples’ activities over time. On the other hand, real 
time unusual behavior alerts may help predict and prevent accidents rather than 
speeding up a reaction after the fact. In this research and development, we 
introduce an edge processing device and cloud computation framework enabling 
activity profiling, unstable motion alerts, and fall alerts for elderly people living at 
home under their families’ care. Edge modules include people detection and 
tracking. Cloud modules include face detection, face alignment using MTCNN, face 
recognition, activity classification using a new cascaded framewise activity 
classification module, and unstable movement analysis using a new LSTM-RNN-based 
unstable movement classification module. We have selected sit, stand, walk, and 
bend indicating daily mobility, as well as clap, check the time, talk on the phone, 
point, and wave indicating daily recreational and communication activities. We 
therefore collected examples of individuals performing these 10 activities from 
different sources, and we added examples of simulated falls and unstable 
movement. We trained and tested the models with various datasets. The activity 
classification of the prototype system achieves an accuracy of 95% for fall and 91.6% 
for overall accuracy. The stable/unstable motion classifier achieves an accuracy of 
79.26% with a recall for unstable motion of 97.02%. The system is designed for 
accuracy, usability, and cost. Individual module tests and a field test with a volunteer 
household indicate that the prototype system is ready for the next stage of 
commercial exploitation. 
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บทที่ 1 
บทน ำ 

1.1 ที่มำและควำมส ำคัญของโครงกำร 
หลายประเทศในโลกมีประชากรสูงอายุและประเทศไทยก็เช่นกัน ตามข้อมูลของธนาคารโลก 

(2016) [1] 11% ของประชากรไทย (7.5 ล้านคน) มีอายุ 65 ปีหรือมากกว่า แต่คาดว่าจะเพ่ิมขึ้นเป็น 
25% ภายในปี 2583 วัฒนธรรมของชาวเอเชียมักให้ความส าคัญกับความรับผิดชอบในการดูแล
ผู้สูงอายุในครอบครัว อย่างไรก็ตามตามที่ระบุไว้โดย Kaneda (2006) [35] ประชากรและแนวโน้ม
ของวัฒนธรรมก าลังท าให้การดูแลผู้สงอายุของคนในครอบครัวมีความยากมากข้ึน เช่น การที่ผู้สูงอายุ
มีชีวิตที่ยืนยาวขึ้นและอัตราการเกิดที่ต่ าลง นั่นหมายถึงจ านวนสมาชิกในครอบครัวที่สามารดูแลพวก
เขาก็น้อยลงเช่นกัน คนหนุ่มสาวในชนบทมีการย้ายถิ่นฐานไปอยู่ในเมืองมากขึ้นซึ่งแสดงว่าในทศวรรษ
ที่จะมาถึงนี้ ผู้สูงอายุจะต้องอาศัยอยู่คนเดียวมากขึ้นโดยไม่มีลูกหลานคอยดูแล   นอกจากนี้อัตราการ
แต่งงานโดยรวมที่ลดลงนั่นหมายความว่าในทศวรรษนี้ จะมีผู้สูงอายุจ านวนมากที่พบว่าตัวเองไม่มี
บุตรที่จะดูแลพวกเขา  

แนวโน้มเหล่านี้จะเป็นแรงกดดันอย่างมหาศาลต่อระบบการดูแลสุขภาพและเศรษฐกิจของ
ประเทศในปีต่อ ๆ ไป ผู้ก าหนดนโยบายต้องใช้มาตรการที่ท าให้มั่นใจว่าระบบการรักษาพยาบาล
สามารถที่จะตอบสนองความต้องการได้ เพ่ือปรับปรุงการประกันสุขภาพและการสนับสนุนเงิน
บ านาญแก่ผู้สูงอายุและเพ่ือสร้างสถาบันที่เป็นทางการและไม่เป็นทางการที่สามารถดูแลผู้สูงอายุโดย
ไม่ต้องรับการสนับสนุนจากครอบครัว 

นอกเหนือจากการเพ่ิมการลงทุนในบริการสุขภาพและการสนับสนุนทางการเงินแก่ผู้สูงอายุ
แล้ว อย่างไรก็ตาม ยังเห็นได้ชัดว่าสังคมในอนาคตของเราจะต้องช่วยเหลือในเรื่องการเพ่ิมขึ้นของ
จ านวนผู้สูงอายุและจ านวนของสมาชิกในครอบครัวที่ลดลง รวมถึงความต้องการแรงงานที่ลดลง เรา
จึงควรตั้งค าถามว่าต้องท าอย่างไรจึงจะท าให้นวัตกรรมทางเทคโนโลยีช่วยให้ผู้สูงอายุมีสุขภาพ
แข็งแรงและสามารถด ารงชีวิตได้ด้วยตัวเองนานขึ้น และเพ่ือช่วยให้ครอบครัวและบุคลากรทางการ
แพทย์สามารถดูแลได้อย่างมีประสิทธิภาพมากข้ึน  
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1.2 วัตถุประสงค์และขอบเขตของโครงกำร 
1.2.1 วัตถุประสงค์ 

1. วัตถุประสงค์หลักของโครงการคือ เพ่ือพัฒนาต้นแบบอุปกรณ์เฝ้าดูวิดีโอแบบ IoT 
(Internet of Things) ส าหรับดูแลผู้สูงอายุ ที่ใกล้พร้อมส าหรับการขายในเชิงพาณิชย์ 

2. เพ่ือพัฒนาเทคนิคข้ันสูงส าหรับการคาดการณ์ของอุบัติเหตุเชิงรุก เช่น การวิเคราะห์คนล้ม
จากท่าเดินและการจัดท าสถิติข้อมูลพฤติกรรมตลอดเวลา 

1.2.2 ขอบเขตของโครงกำร 
ขอบเขตในการด าเนินโครงการมีดังต่อไปนี้ 
 ออกแบบและพัฒนาต้นแบบอุปกรณ์เฝ้าดูวิดีโอแบบ IoT (Internet of Things) ส าหรับดูแล

ผู้สูงอายุ พัฒนาโมดูลส าหรับตรวจหาคนขั้นพื้นฐาน, ติดตาม และการรู้จ ารูปแบบพฤติกรรม  
 พัฒนาโมดูลการตรวจหาคนล้มและการสรุปกิจกรรมขั้นพ้ืนฐานไปใช้งาน 
 ออกแบบและพัฒนาเฟรมเวิร์กส าหรับการจัดเก็บข้อมูลบนคลาวด์และการวิเคราะห์ข้อมูล

พฤติกรรม 
 ท าการวิจัยสิ่งบ่งชี้แรกของการเคลื่อนไหวที่ไม่ม่ันคงซึ่งจะน าไปสู่การล้มและรูปแบบการ

พฤติกรรมหรือลักษณะท่าทางอ่ืน ๆ ที่เป็นอันตราย 
 ออกแบบและพัฒนาโมดูลการแจ้งเตือนตั้งแต่เนิ่น ๆ เมื่อผู้สูงอายุมีการเคลื่อนไหวที่ไม่ม่ันคง 
 ประเมินระบบในสถานการณ์ที่ใช้งานจริง 

 
1.3 ประโยชน์ที่คำดว่ำจะได้รับ 

โดยผลลัพธ์ของโครงการนี้จะสร้างต้นแบบพื้นฐานที่สามารถพัฒนาต่อเป็นผลิตภัณฑ์เชิงพาณิชย์ 
การสร้างตลาดใหม่ส าหรับอุปกรณ์สมาร์ทโฮมที่จะช่วยครอบครัวในการเฝ้าดูแลผู้สูงอายุผู้เป็นที่เคารพ
รัก ผลประโยชน์ที่ตามมาคือการช่วยลดการพึ่งพาซอฟต์แวร์ของต่างชาติซึ่งมีความน่ากังวลเรื่องความ
เป็นส่วนตัวและความปลอดภัย และลดค่าใช้จ่ายด้านเศรษฐกิจพร้อมกับการเพ่ิมขีดความสามารถใน
การแข่งขันระดับประเทศด้านการดูแลสุขภาพ ด้านอัลกอริทึมการเรียนรู้ของเครื่อง และ คอมพิวเตอร์
วิทัศน์ รวมไปถึงปัญญาประดิษฐ์  
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1.4 ผลผลิตส ำคัญ 

ล า
ดับ 

ชื่อผลผลิต หน่วยวัด ตัวช้ีวัด  
(เชิงคุณภาพ/เชิงคุณภาพ) 

1 ต้นแบบผลิตภณัฑ์แบบ IOT ส าหรบัเฝ้าดู
ผู้สูงอายุซึ่งคอยเฝ้าดูท่าทางการเดนิและ
กิจกรรมตลอดเวลาเพื่อคอยตรวจจับและ
ท านายการหกล้ม 

1 ระบบ ด้านวิทยาศาสตร์: อัลกอริทึมที่สามารถเช่ือมโยง
ข้อมูลกิจกรรมและพฤติกรรมที่ประมวลผลได้
จากวิดีโอเพื่อจะตรวจจับการหกลม้หรืออุบัติเหตุ
อื่น ๆ และ การเฝ้าดูท่าทางการเดนิของผู้สูงอายุ 
อัลกอริทึมท่ีเสนอสามารถตรวจจบับุคคล ตาม
รอยบุคคล วิเคราะห์ท่าทางการเดนิจากวิดีโอเพื่อ
คอยตรวจจับการหกล้มและคอยวเิคราะห์ท่าทาง
การเดินตลอดเวลาโดยใช้เทคนิคการประมวลผล
ภาพ (image processing) คอมพิวเตอร์วิทัศน์ 
(computer vision) และ การเรียนรู้ของเครื่อง 
(machine learning) อัลกอริทึมท่ีเสนอถูก
ออกแบบให้ส่งข้อมูลแจ้งเตือนไปยงัผู้ดูแลหรือ
สมาชิกในครอบครัวเมื่อเกดิการหกล้ม หรือ 
ความผิดปกติของท่าทางการเดิน 

ด้านธุรกิจ: ระบบ IOT ที่สามารถเฝ้าดผูู้สูงอายุ 
ส าหรับติดตั้งและใช้งานภายในบ้าน หรือ 
สถานพยาบาล หรือใช้ในการเฝา้ดแูลเด็กทารก 
ผู้ป่วย หรือ ผู้พิการ  

2 ระบบทีส่ามารถคาดการณ์ความ
เป็นไปได้ของการเกิดอุบัติเหตุ (การ
หกล้ม) โดยอ้างอิงจากข้อมูลเชิงสถิติ
ของท่าทางการเดินของผู้สูงอายุ และ
ส่งการแจ้งเตือนไปยังผู้ดูแลหรือบุคคล
ในครอบครัวก่อนที่จะเกิดอุบัติเหตุหก
ล้ม 

 

1 
อัลกอริทึม 

ระบบที่เสนอประกอบด้วยองค์ความรู้
หลายส่วน ได้แก่ การระบุตัวตนบุคคลใน
บ้าน การตามรอยบุคคลในมุมกล้อง การ
ดึงข้อมูลท่าทางการเดินของบุคคล การ
สร้างโมเดลทางสถิติจากข้อมูลลักษณะ
ท่าทางการเดินเพ่ือใช้ในการคาดการณ์การ
หกล้มหรือตรวจจับท่าทางการเดินที่เริ่ม
ผิดปกติ การตรวจจับการหกล้มโดยใช้ภาพ
พ้ืนหน้า ความแม่นย าของระบบจะถูก
ประเมินบนชุดข้อมูลส าหรับทดสอบ โดย
จะประเมินความแม่นย าจากค่า precision 
และ ค่า recall รวมถึงการศึกษาถึงการใช้
งานระบบเฝ้าดูผู้สูงอายุบนระบบสมองกล
แบบฝังตัว (embedded system 
boards) หลาย ๆ ประเภท โดยที่ระบบ
ดูแลผู้สูงอายุที่ทีมวิจัยเสนอสามารถใช้งาน
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บนระบบสมองกลแบบฝังตัวตัวและให้
ความแม่นย าที่น่าพึงพอใจในการใช้งาน
จริง 

3 นักศึกษาปริญญาโทหรือปริญญาเอก อย่างน้อย 
4 คน 

ได้นักเรียนระดับปริญญาโทหรือเอกที่ได้มี
ประสบการณ์และความสามารถในการวิจัย
และพัฒนาในระบบสมองกลแบบฝังตัว 
IOT และเทคโนโลยีปัญญาประดิษฐ์ที่มี
ความซับซ้อน และพร้อมที่จะเป็นส่วน
ส าคัญในการพัฒนาเทคโนโลยีและ
เศรษฐกิจของประเทศไทยและในภูมิภาค 

4 ยื่นค าขอจดสิทธิบัตรหรืออนุสิทธิบัตร
ไทยก่อนปิดโครงการ หรือ ตีพิมพ์
บทความในการประชุมวิชาการระดับ
นานาชาติที่มีคุณภาพก่อนปิดโครงการ 
หรือ การตีพิมพ์บทความทางวิชาการ
ระดับนานาชาติจะท าภายหลังจาก
ด าเนินโครงการเสร็จสิ้น  

1 
สิทธิบัตร 

หรือ 

อนุ
สิทธิบัตร 

หรือ 

1 
บทความ 

ความคุ้มครองทรัพย์สินทางปัญญา หรือ 
ผลลัพธ์ทางวิชาการของโครงการจะถูก
ตีพิมพ์และส่งเสริมผ่านการประชุมวิชาการ
ระดับนานาชาติ หรือ วารสารในระดับ
นานาชาติ 
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บทที่ 2 
ทฤษฎีและงำนวิจัยที่เกี่ยวข้อง 

 
2.1 ทฤษฎีและแนวควำมคิด 

ทั่วโลก 28-35% ของประชากรที่มีอายุ 65 ปีหรืออายุมากกว่านั้นจะเกิดการหกล้มในแต่ละปี 
[2,3] และอัตราการเกิดการหกล้มเพ่ิมขึ้นตามอายุ [4,5] และพบอุบัติการณ์ที่มากขึ้นในสตรี วิถี
ชีวิตประจ าวัน ผู้ที่มีสุขภาพไม่ดี และมีการใช้ยาเรื้อรัง [2, 6-10] ผู้สูงอายุที่อาศัยอยู่ในบ้านพักคนชรา
เกิดการหกล้มมากกว่าผู้สูงอายุที่อาศัยอยู่ที่บ้าน ส าหรับผู้ป่วยระยะยาวประมาณร้อยละ 30-50 จะ
เกิดการหกล้ม และร้อยละ 40 ของผู้ป่วยระยะยาวนี้จะเกิดการหกล้มซ้ า [11] 

การเปลี่ยนแปลงทางสรีรวิทยาที่เกิดขึ้นเมื่ออายุเพิ่มขึ้นท าให้ประสิทธิภาพของงานส่วนต่าง ๆ 
ของร่างกายของผู้สูงอายุลดลง [12-16] ความเสี่ยงในการหกล้มของผู้สูงอายุมีความสัมพันธ์กับปัจจัย
ภายในและปัจจัยภายนอก การเปลี่ยนแปลงความเสื่อมของระบบต่าง ๆ เช่น ระบบหัวใจ กล้ามเนื้อ
และกระดูกและระบบประสาทเก่ียวข้องกับการตอบสนองของร่างกายที่ไม่สมบูรณ์เมื่อเคลื่อนไหวหรือ
เผชิญกับสถานการณ์ที่ร่างกายและอวัยวะต้องมีการปรับตัว [17-19] การลดลงของระบบหัวใจและ
ปอดส่งผลให้ความสามารถในการท างานของกล้ามเนื้อเพ่ือใช้ออกซิเจนในกระบวนการเมแทบอลิซึม
ลดลง สัญญาณของการหายใจที่บกพร่องของปอดที่เมื่ออายุมากขึ้นคือจะมีความสามารถในการ
หายใจสุดลดลง สูญเสียการหดตัวและยืดหยุ่น กล้ามเนื้อระบบทางเดินหายใจอ่อนแอลง กระดูกทรวง
อกและผนังทรวงอกลดความยืดหยุ่นลง ประสิทธิภาพการหดตัวของปอดลดลง เกิดอาการกล้ามเนื้อ
อ่อนแรงได้ง่าย [20] ในภาวะกระดูกพรุนการเปลี่ยนแปลงของระบบกล้ามเนื้อและกระดูกแสดงให้
เห็นถึงการลดความแข็งแกร่งของกล้ามเนื้อและความทนทาน และจะท าให้กระดูกแตกหักและน าไปสู่
การเกิดการหกล้ม [21] กล้ามเนื้อและความคล่องตัวในการเคลื่อนไหวลดลงตามอายุโดยเฉพาะในเพศ
หญิง [19] 

การศึกษาก่อนหน้านี้รายงานว่าผู้สูงอายุหกล้มในช่วงกลางวันมากกว่าตอนกลางคืน[22] การ
หกล้มมักเกิดขึ้นระหว่างที่ผู้สูงอายุท ากิจกรรมประจ าวันโดยเฉพาะระหว่างทางไปห้องน้ า [22] หรือ
นอกบ้าน [9] รูปแบบต่าง ๆ ของการเคลื่อนไหวต้องการทั้งความมั่นคงและความยืดหยุ่นของร่างกาย
ซึ่งใช้ช่วงการเคลื่อนไหวและการออกแรงที่แตกต่างกัน [16] โดยปกติแล้วมนุษย์มีลักษณะการ
เคลื่อนไหวทั้งในรูปแบบที่เรียบง่ายและซับซ้อนซึ่งควบคุมจากระบบควบคุมส่วนกลางและระบบ
ประสาทที่เชื่อมต่ออวัยวะต่าง ๆ ในร่างกาย การเคลื่อนไหวที่ซับซ้อนบางอย่างต้องใช้การรับรู้เพ่ือ
ควบคุมการเคลื่อนไหวอย่างเหมาะสม ดังนั้นสถานการณ์บางอย่าง เช่น การเปลี่ยนท่าจากนั่งเป็นยืน 
การก้าวข้ามสิ่งกีดขวาง การพูดคุยขณะเดิน การเดินด้วยความเร็วสูง การเดินบนพ้ืนลื่นหรือพ้ืนผิวที่
ขรุขระ การเคลื่อนไหวในลักษณะเหล่านี้ต้องใช้การท างานร่วมกันของระบบต่าง ๆ ในร่างกายอย่างมี
ประสิทธิภาพ อย่างไรก็ตามความยากล าบากในการด าเนินการเคลื่อนไหวในรูปแบบเหล่านี้เป็นปัจจัย
เสี่ยงของการเกิดการหกล้มในผู้สูงอายุ [23, 24] 
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ส าหรับการเดินข้ามสิ่งกีดขวาง การลื่นไถล และ การสะดุด เป็นสาเหตุหนึ่งที่ท าให้เกิดการหก
ล้มซึ่งเกิดขึ้นได้กับทุกคนโดยเฉพาะในผู้สูงอายุที่มีอายุมากกว่า 65 ปี [25] การเพ่ิมขึ้นของอายุส่งผล
ให้ความแข็งแรงของกล้ามเนื้อ ความยืดหยุ่นของร่างกาย การมองเห็น หรือ การปรับตัวให้เข้ากับ
สภาพแวดล้อมที่เปลี่ยนแปลงลดลง ท าให้เท้าสัมผัสกับสิ่งกีดขวางและการหกล้ม [26] โดยปกติการ
ก้าวข้ามสิ่งกีดขวางผู้คนจะประมาณลักษณะของสิ่งกีดขวางโดยใช้การรับรู้ภาพ การทรงตัว และหน่วย
รับความรู้สึกอ่ืน ๆ เพ่ือปรับลักษณะการเดินของพวกเขา [27-29] การเดินข้ามสิ่งกีดขวางในระหว่าง
การเดินเป็นการเคลื่อนไหวแบบหลายข้อต่อซึ่งต้องใช้การควบคุมการแกว่งของเท้าท่ีแม่นย า และ การ
ท างานประสานกันระหว่างข้อต่อขาและท่าทางกับการแกว่งแขนหรือขา ความมั่นคงของร่างกายและ
ล าดับการเคลื่อนที่เป็นปัจจัยส าคัญในการประสานงานซึ่งมีความส าคัญต่อการก้าวข้ามสิ่งกีดขวางได้ 
[30] ในระหว่างการเคลื่อนไหวนี้ศูนย์รวมของมวลกายจะต้องมีความสมดุลกับเท้าเพียงข้างเดียวและ
เท้าอีกข้างจะต้องแกว่งเพ่ือเคลื่อนนิ้วเท้าก้าวข้ามเหนือสิ่งกีดขวางพร้อมกัน ส าหรับการเดินเลี้ยวหรือ
หมุนความยากล าบากของการเคลื่อนไหวนี้ส่งผลให้จ านวนขั้นตอนการท างานของร่างกายมากขึ้น ใช้
ระยะเวลายาวขึ้น และระยะก้าวที่ลดลงในผู้สูงอายุโดยเฉพาะอย่างยิ่งในผู้ที่เกิดการหกล้ม [31] การ
ปรับเปลี่ยนเหล่านี้แสดงถึงกลไกการชดเชยเพ่ือให้ร่างกายมีความเสถียรภาพในการเดินมากข้ึนส าหรับ
ผู้สูงอายุ [31] เมื่อเปรียบเทียบกับคนที่อายุน้อยพวกเขามักจะใช้การหมุนในการเลี้ยวแต่ส าหรับ
ผู้สูงอายุจะใช้การก้าวเลี้ยวแทน [24, 32] เพ่ือให้เห็นความแตกต่างของท่าทางการเดิน การเดินเร็ว 
หรือ การมีสิ่งดึงดูดความสนใจระหว่างการเดิน เป็นวิธีการที่ถูกแนะน าเพ่ือใช้ในการช่วยวิเคราะห์
ท่าทางการเดินเนื่องจากวิธีการดังกล่าวจะช่วยปรับปรุงความไวและความจ าเพาะของการท านายและ
แยกแยะความเสี่ยงในการเกิดการหกล้ม [33, 34] 

หลาย ๆ เทคโนโลยีโดยเฉพาะอย่างยิ่งโครงสร้างพ้ืนฐานของการสื่อสารไร้สาย และการ
ค านวณ, การประชุมทางวิดีโอ, การค านวณบนคลาวด์, Internet of Things (IoT) และเทคโนโลยี
สมาร์ทโฮม เป็นจุดที่เหมาะสมที่จะท าให้เกิดนวัตกรรมใหม่ๆ เพ่ือช่วยให้ผู้สูงอายุยังคงมีสุขภาพที่
แข็งแรงและด ารงชีวิตได้ด้วยตัวเองนานขึ้น 

แอปพลิเคชันบนสมาร์ทโฟนที่สามารถแจ้งเตือนการรับประทานยาและการนัดหมายของ
แพทย์ และยังช่วยผู้ดูแลผู้สูงอายุที่บ้านให้สามารถประสานงานกันได้ อุปกรณ์ต่างๆ เช่น เครื่องจ่ายยา
ที่เชื่อมต่อกับคลาวด์และการแจ้งเตือนส่วนบุคคล สามารถให้ความอุ่นใจแก่สมาชิกในครอบครัวเมื่อ
ผู้สูงอายุในครอบครัวอยู่บ้านคนเดียว ในส่วนของเซ็นเซอร์ที่เชื่อมต่อกับระบบคลาวด์นั้น เทคโนโลยีใน
ด้านนี้มีการใช้งานอยู่แล้วเพ่ือใช้ส าหรับเฝ้าดูตัวชี้วัดด้านสุขภาพแบบเรียลไทม์ และเพ่ือตรวจจับ
อุบัติเหตุเช่น การหกล้ม อย่างไรก็ตามผู้สูงอายุอาจลืมใส่อุปกรณ์เซ็นเซอร์ที่มีการเชื่อมต่ออยู่หรืออาจ
รู้สึกว่าเป็นสิ่งรบกวน แม้ว่าเซ็นเซอร์แบบสวมข้อมือแบบธรรมดาอาจจะสามารถตรวจจับรูปแบบของ
ข้อมูลการเร่งความเร็วเมื่อเกิดการหกล้มและท าการแจ้งเตือน แต่มันจะมีประสิทธิภาพมากขึ้นหากเรา
สามารถใช้เทคโนโลยีเซ็นเซอร์เพ่ือคาดการณ์เมื่อผู้สู งอายุมีพฤติกรรมผิดปกติหรือพฤติกรรมที่มี
แนวโน้มจะเกิดอุบัติเหตุได้ก่อนที่อุบัติเหตุจะเกิดขึ้น การคาดการณ์การเกิดอุบัติเหตุนี้ต้องมีการเก็บ
รวบรวมข้อมูลและติดตามรูปแบบพฤติกรรมต่าง ๆ ที่หลากหลายของผู้สูงอายุตลอดเวลา 
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กล้องวิดีโอเป็นเซ็นเซอร์ที่ติดตั้งอยู่กับที่ซึ่งให้ข้อมูลที่เป็นประโยชน์มากที่สุดส าหรับการเฝ้าดู
พฤติกรรมของบุคคลเป็นระยะเวลานาน ดังนั้นจึงมีความน่าสนใจอย่างมากในการใช้วิดีโอเซ็นเซอร์ใน
การดูแลผู้สูงอายุ ตัวอย่างแรกเช่น สิทธิบัตรสหรัฐอเมริกาที่ถูกละทิ้งการขอจดสิทธิบัตร Lee et al. 
(2003) [36] ดังแสดงในรูปที่  1 ซึ่ งมีแนวคิดหลักคือ การติดตั้ งกล้องวิดี โอในบ้าน และรวม
ความสามารถในการติดตามการเคลื่อนไหวของผู้สูงอายุและพฤติกรรมอ่ืนๆ ตลอดเวลา แม้ว่าแนวคิด
นี้ไม่ใช่เรื่องใหม่ แต่ในขณะปัจจุบันนี้ปี พ.ศ. 2561 เทคโนโลยีต่าง ๆ เช่น การสื่อสารผ่านมือถือ , 
ระบบใยแก้วน าแสงที่บ้าน, ระบบประมวลผลบนคลาวด์, เซ็นเซอร์, ระบบสมองกลฝังตัว, อัลกอริทึม
คอมพิวเตอร์วิทัศน์, และอัลกอริทึมทางด้านการเรียนรู้ของเครื่อง ได้มีการพัฒนาขึ้นจนถึงระดับที่
ราคา และ ประสิทธิภาพมีความเหมาะสมส าหรับการน าแนวคิดนี้มาใช้งานจริง 

ในโครงการนี้เราจึงเสนอแผนที่มุ่งเน้นการวิจัยและพัฒนาเป็นระยะเวลา 1 ปี เพ่ือหาแนว
ทางแก้ไขปัญหาที่น ามาใช้ได้จริงในการแก้ปัญหาของการติดตามผู้สูงอายุในบ้านโดยใช้ข้อมูลภาพจาก
กล้องที่ติดตั้งในบ้าน และแก้ปัญหาการเก็บรวบรวมรูปแบบการเคลื่อนไหว การรับประทานอาหาร 
การนอน ของผู้สูงอายุ การรายงานแนวโน้มของข้อมูลเหล่านี้ให้กับสมาชิกในครอบครัวและแพทย์และ
มีการแจ้งเตือนเมื่อมีพฤติกรรมผิดปกติเกิดขึ้น  

 

รูปที่ 1 แนวคิดการใช้ระบบเฝ้าดูผู้สูงอายุโดยใช้กล้องวิดีโอ รูปจาก Lee และคณะ (2003) [36] 
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2.2 ผลงำนวิจัยที่เกี่ยวข้อง 
การน าระบบประมวลผลภาพที่ เป็นไปได้ไปประยุกต์กับสมาร์ท โฮม สามารถเติมเต็ม

เทคโนโลยีที่มีอยู่ในปัจจุบัน ตัวอย่างเช่น มีการค้นคว้าวิจัยเกี่ยวกับการตรวจจับการล้มโดยใช้ข้อมูล
จากวิดีโอ (ตัวอย่างเช่น Anderson et al., 2006 [38]) ซึ่งอาจจะมีประสิทธิภาพมากกว่าการใช้
เซ็นเซอร์ที่สวมที่ข้อมือเพ่ือวัดความเร่ง, แต่การตรวจจับการล้มจากวิดีโอจะท างานได้แม้ในขณะที่
บุคคลได้ลืมสวมใส่หรือปฏิเสธที่จะสวมใส่เซ็นเซอร์ ถึงแม้ว่าการตรวจสอบในเวลากลางคืนเป็นสิ่งที่
ยากล าบากส าหรับกล้องวิดีโอทั่วไป แต่การวิจัยเมื่อเร็ว ๆ นี้ ได้ท าการใช้วิธีการประมวลผลบนภาพ
แบบอินฟราเรด (Zhou et al. 2011) [39] 

นอกจากการตรวจจับการล้มแล้วนั้น การประมวลผลภาพยังสามารถน ามาประยุกต์ใช้งานใน
รูปแบบอื่นที่เทคโนโลยีที่มีอยู่ในปัจจุบันไม่สามารถท าได้ เช่น การใช้การประมวลผลภาพเพ่ือแยกแยะ
และแสดงข้อมูลการเคลื่อนไหวและโครงร่าง (Zhou et al., 2009) [41] และดึงข้อมูลลักษณะ
กิจกรรมของบุคคลที่ปรากฏในภาพตลอดเวลา (Chung and Liu [42], 2008; Zhou et al., 2008 
[43] ; Jalal et al., 2014 [44]) นอกเหนือจากการพัฒนาเทคโนโลยีแล้ว สิ่งที่ส าคัญประการหนึ่งคือ
การพิจารณาเรื่องความเป็นส่วนตัวของแต่ละบุคคล ที่คนส่วนใหญ่มีความกังวลเกี่ยวกับการเฝ้าดู
พฤติกรรมตลอด 24 ชั่วโมง แต่การวิจัยบางชิ้นบ่งชี้ว่าในบริบทของการเฝ้าติดตามผู้สูงอายุความกังวล
เหล่านี้สามารถบรรเทาได้ด้วยการประมวลผลและเก็บโครงร่างแทนที่จะเป็นวิดีโอ (Demris et al., 
2009) [48] 

การศึกษาหลาย ๆ งานได้แสดงให้เห็นถึงประโยชน์ของการใช้กล้องราคาไม่แพงที่ส ามารถ
ประมาณความลึกของวัตถุได้ เช่น Microsoft Kinect ส าหรับการบ าบัดทางกายภาพ และ การ
ประเมินการท างานของร่างกาย และยังมีงานวิจัยอีกหลายงานที่ใช้ Microsoft Kinect เพ่ือวัดท่าทาง
การเดินในเชิงต าแหน่งและเวลาส าหรับการเดินภายในบ้าน [40] ค่าข้อมูลที่ได้จาก Microsoft 
Kinect และ ระบบตรวจจับการเคลื่อนไหวถูกน ามาเปรียบเทียบเพ่ือก าหนดต าแหน่งของเท้าซึ่งส่งผล
ต่อความเร็วในการเดินซึ่งสามารถน ามาใช้ในการท านายพฤติกรรมที่ผิดปกติของบุคคลที่เสี่ยงต่อการ
ล้ม ดังแสดงในรูปที่ 2 

 

      ต าแหน่งกล้องและเส้นทางการเดิน                
     ในสภาพแวดล้อมส าหรับการทดสอบ          การเปรียบเทียบความเร็วของการเดิน 18 ล าดับ 

 
รูปที่ 2 แนวคิดของการใช้กล้องที่เก็บข้อมูลความลึกของวัตถุได้ในระบบเฝ้าดูผู้สูงอายุ รูปจาก Stone 
และคณะ (2011) [40] 
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งานวิจัยบางงานได้แสดงให้เห็นถึงความก้าวหน้าในการดึงข้อมูลและแสดงการเคลื่อนของ
ภาพขอบเงา (silhouette) ของบุคคลได้ [41] และท าการดึงข้อมูลประเภทกิจกรรมของมนุษย์จาก
ข้อมูลการเคลื่อนไหวจากภาพขอบเงา [42-44] 

การรู้จ าประเภทกิจกรรมของมนุษย์โดยใช้เทคนิค Conditional Random Fields (CRF) จะ
สร้างข้อมูลท่าทางจากกล้องหลากหลายมุมมองโดยใช้ชุดข้อมูล Mocap [45] จากนั้นการค านวณ
ความคล้ายคลึงกันของรูปร่างโดยสังเกตจากความเป็นไปได้และการเปลี่ยนต าแหน่งของจุดพิกเซลที่มี
ความคล้ายคลึงกันระหว่างเฟรม ข้อมูลท่าทางจะถูกแสดงในรูปแบบของ two-layer Conditional 
Random Fields อั ลกอริทึ มนี้ เรี ยกว่ า  Shap, Flow, Duration Conditional Random Field 
(SFD-CRF) ซึ่งสามารถใช้ในการรู้จ าประเภทกิจกรรมได้ เช่น การนั่ง การยืน เป็นต้น  รูปที่  3 
แสดงแนวคิดการท างานของระบบดังกล่าว 

 

 
รูปที่ 3 แนวคิดการใช้ระบบรู้จ าท่าทางของมนุษย์ รูปจาก Natarajan และคณะ (2008) [45] 

 

 ชุดข้อมูลท่าทางการเคลื่อนไหวที่รู้จักกันดีอีกชุดข้อมูลหนึ่ง คือ ชุดกิจกรรมท่าทางการ
เคลื่อนไหวของมนุษย์ของฮอลลีวูด (Hollywood human activity dataset) [47, 46] ชุดข้อมูลฮอล
ลีวูดนี้เป็นชุดข้อมูลท่าทางกิจกรรมของมนุษย์ที่มีความสมจริง ชุดข้อมูลนี้มีความยากมากกว่าชุดข้อมูล 
Mocap เนื่องจากกล้องมีการเคลื่อนที่ มีการบดบังกันในฉาก และมุมกล้องที่เปลี่ยนไปมา ชุดข้อมูล
แรกเผยแพร่ในปี 2551 [47] ประกอบด้วยตัวอย่างวิดีโอประมาณ 663 ตัวอย่าง (452 ตัวอย่างข้อมูล
ส าหรับเทรน 211 ตัวอย่างข้อมูลส าหรับทดสอบ) ของ 8 ท่าทาง (ออกจากรถ, ตอบรับโทรศัพท์, จับ
มือ, กอด, จูบ, ลุกขึ้นนั่ง, นั่งลง, และลุกขึ้นยืน) จากภาพยนตร์ 32 เรื่อง การรู้จ ากิจกรรมตาม
ธรรมชาติของมนุษย์ในวิดีโอต่าง ๆ และวิดีโอที่สมจริงได้ถูกกล่าวถึงใน [47] ชุดข้อมูลเพิ่มเติมของฮอล
ลีวูดถูกสร้างขึ้นในปี 2552 [46] ซึ่งมีกิจกรรมเพ่ิมเติมอีก 4 กิจกรรม (การต่อสู้, การวิ่ง, การขับ
รถยนต์, และ การรับประทานอาหาร) และเพ่ิมตัวอย่างข้อมูลส าหรับแต่ละประเภทกิจกรรมรวม
ทั้งหมด 3669 คลิปวิดีโอจากภาพยนตร์ 69 เรื่อง ทั้งประเภทกิจกรรมที่มีการโต้ตอบระหว่างมนุษย์ 
(เช่น การต่อสู้ การจูบ) และการปฏิสัมพันธ์ระหว่างมนุษย์กับวัตถุ (เช่น การขับขี่รถยนต์ การรับ
โทรศัพท์) ถูกรวมไว้ในชุดข้อมูลนี้ด้วย Marszalek และคณะ [46] ใช้ประโยชน์จากความสัมพันธ์
ระหว่างบริบทของฉากที่มีการเปลี่ยนแปลง และ กิจกรรมของมนุษย์ โดยเทคนิค bag-of-features 
และใช้ตัวจ าแนกประเภท SVM 
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นอกเหนือจากการพัฒนาเทคโนโลยีปัจจัยหนึ่งที่ควรค านึงถึงคือความเป็นส่วนตัวของแต่ละ
บุคคล คนส่วนใหญ่มีความกังวลเกี่ยวกับการถูกเฝ้าดูตลอด 24 ชั่วโมง แต่งานวิจัยบางงานบ่งชี้ว่าใน
บริบทของการเฝ้าสังเกตผู้สูงอายุ เราสามารถลดความกังวลเหล่านี้ได้โดยการประมวลผลและจัดเก็บ
ภาพเงาแทนวิดีโอภาพปกติ [48] 

ชุดข้อมูล MSR DailyActivity3D เป็นชุดข้อมูลที่ถ่ายโดยอุปกรณ์ Kinect โดยพิจารณาจาก
ภาพขอบเงาและวิดีโอ ชุดข้อมูลนี้มีข้อมูล 3 ประเภท ประกอบด้วย ข้อมูลแผนที่ความลึก ข้อมูล
ต าแหน่งข้อต่อโครงกระดูก และวิดีโอสี RGB โดยจะมีบุคคล 10 คนท าท่าทาง 16 ท่าทาง (กิน, ดื่ม, 
อ่านหนังสือ, เขียนบนกระดาษ, โทรโดยใช้โทรศัพท์มือถือ, ใช้แล็ปท็อป, ส่งเสียงเชียร์, ใช้เครื่องดูดฝุ่น
, นั่งนิ่ง, เล่นเกม, เล่นกีต้าร์, เล่นกีตาร์, โยนกระดาษ, นอนโซฟา, เดิน, ยืน, และนั่งลง) Wang และ
คณะ [49] มีส่วนช่วยในการสร้างข้อมูลที่มีคุณสมบัติใหม่ที่เรียกว่า Local Occupancy Pattern เพ่ือ
แสดงถึง "ลักษณะที่ปรากฏในเชิงลึก" ซึ่งได้ถูกออกแบบมาเพ่ือตรวจจับความสัมพันธ์ระหว่างส่วนต่าง 
ๆ ของร่างกายมนุษย์ และ วัตถุสิ่งแวดล้อมในฉาก ท่าทาง (actionlet) จะถูกก าหนดให้เป็นข้อมูล
รูปแบบเฉพาะที่มีการรวมข้อมูลของข้อต่อต่าง ๆ ซึ่งบ่งบอกถึงโครงสร้างของท่าทางแต่ละท่าทาง 
อัลกอริธึมการท าเหมืองข้อมูลแบบใหม่ถูกเสนอเพ่ือใช้ในการแยกแยะประเภทท่าทางต่าง ๆ   โดย
ประเภทท่าทางกิจกรรมของมนุษย์หนึ่งท่าสามารถตีความได้ว่าเป็นการรวมกันเชิงเส้นของท่าทางต่าง 
ๆ การใช้ข้อมูลท่าทางเหล่านี้ร่วมกับเทคนิคการเรียนรู้ของเครื่องเป็นวิธีที่มีประสิทธิภาพในการจ าแนก
ประเภทกิจกรรมท่าทางของมนุษย์ 

 
รูปที่ 4 แนวคิดระบบการรู้จ าท่าทางของมนุษย์โดยใช้ชุดข้อมูล MSR-Action3D รูปจาก Wang และ

คณะ (2012) [49] 
 

ระบบการติดตามการเคลื่อนไหวในปริภูมิ 3 มิติยังถูกน ามาใช้อย่างกว้างขวางเพ่ือรู้จ าท่าทาง
ของมนุษย์ งานวิจัยบางงานมีการน า USRP / GNURadio พร้อมอุปกรณ์แผงวงจรที่ท าหน้าที่เป็น
อุปกรณ์เครื่องลูกข่ายท างานร่วมกัน ซึ่งสามารถตรวจจับการหกล้มของบุคคลได้ [50-51] 

หนึ่งในเทคโนโลยีส าหรับการดูแลผู้สูงวัยที่ปัจจุบันยังไม่มีการพัฒนาจนให้ใช้งานได้อย่างมี
ประสิทธิภาพ คือ การประมวลผลวิดีโอโดยใช้อุปกรณ์รับภาพที่ติดในบ้านเชื่อมต่อกับระบบ Internet 
of Things (IoT) ที่เชื่อมต่อกับระบบคลาวด์ ปัจจุบันการวิจัยและพัฒนาในด้านการประมวลผลวิดีโอ
ส าหรับผู้สูงอายุนั้น เน้นการวิจัยด้านดังต่อไปนี้ 1) การตรวจจับการหกล้ม และ 2) การตรวจจับและ
บันทึกกิจกรรมของผู้สูงอายุตลอดเวลา ปัจจุบันยังไม่พบการวิจัยในส่วนของการเฝ้าดูรูปแบบ
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พฤติกรรมของผู้สูงวัยเชิงรุกโดยใช้อุปกรณ์รับภาพ ระบบแจ้งเตือนพฤติกรรมผิดปกติของผู้สูงวัย
อาจจะท านายและช่วยป้องกันการเกิดอุบัติเหตุแทนที่จะช่วยเพ่ิมความรวดเร็วในการเข้าถึงตัว
ผู้สูงอายุหลังเกิดอุบัติเหตุ ในปัจจุบันนี้เรายังไม่พบระบบประมวลผลภาพเชิงพาณิชย์ที่สามารถเฝ้าดู
พฤติกรรม และความสม่ าเสมอของพฤติกรรมของผู้สูงอายุ และมีความสามารถในการประมวลผล
แบบเรียลไทม์ และสามารถแจ้งเตือนสมาชิกในครอบครัวหรือผู้ดูแลผู้สูงวัยที่บ้านเมื่อเกิดปัญหาขึ้น ใน
โครงการวิจัยนี้ทีมวิจัยมุ่งหวังที่จะเติมเต็มช่องว่างเหล่านี้เพื่อพัฒนาอุปกรณ์ต้นแบบในการประมวลผล
วิดีโอแบบ IOT ที่ใกล้เคียงหรือสามารถใช้ในเชิงพาณิชย์ซึ่งมีความสามารถในการเฝ้าดูพฤติกรรมของ
สมาชิกผู้สูงอายุในครอบครัวและแจ้งเตือนเม่ือเกิดพฤติกรรมผิดปกติหรือพฤติกรรมที่ไม่สม่ าเสมอ  

ระบบที่ทีมวิจัยพัฒนาขึ้นจะถูกทดสอบการใช้งานจริงกับอาสาสมัครผู้ทดสอบใช้งานจริง และ
ท าการเปรียบเทียบประสิทธิภาพของระบบโดยใช้ข้อมูลความจริง (ground truth) ที่เก็บโดยใช้
อุปกรณ์ 3D motion ซึ่งให้ข้อมูลในปริภูมิสามมิติ โดยวัดประสิทธิภาพในปัจจัยหลัก ได้แก่ การ
เคลื่อนที่ ช่วงระยะของการเคลื่อนไหว ท่าทางการเดิน เป็นต้น 

 ดังนั้นทีมวิจัยมุ่งหวังที่จะเก็บรวบรวมข้อมูลการเคลื่อนที่ของกิจกรรมประจ าวันของผู้สูงอายุผู้
ซึ่งไม่มีประวัติการหกล้ม ข้อมูลเกี่ยวกับความแตกต่างของการเคลื่อนไหวของผู้ที่หกล้มและผู้ที่ไม่หก
ล้มจะถูกน ามาใช้ในการประมวลผลภาพเพ่ือแจ้งเตือนความเสี่ยงที่จะเกิดการหกล้มของผู้สูงอายุ 
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บทที่ 3 
ระเบียบวิธีวิจัย 

 
3. วิธีกำร/ขั้นตอนกำรด ำเนินกำรวิจัยและพัฒนำ 
3.1 ภำพรวมของระบบ 

ระบบจะประกอบด้วยระบบย่อย 2 ส่วนหลัก คือ ส่วนการประมวลผลส่วนหน้า และ ระบบ
คอมพิวเตอร์แม่ข่ายบนคลาวด์ โดยการประมวลผลส่วนหน้าจะท าการประมวลผลจากวิดีโอสตรีมที่ได้
จากกล้องที่ติดตั้ง และส่งข้อมูลไปยังคอมพิวเตอร์แม่ข่ายเพ่ือท าการวิเคราะห์เพ่ิมเติม และส่งการแจ้ง
เตือนไปยังผู้ดูแลผู้สูงอายุ โดยการติดตั้งและใช้งานระบบโดยกล้องมีมุมกล้อง 2 มุมจะถูกติดตั้งเพ่ือให้
ครอบคลุมพ้ืนที่ใช้สอยส่วนใหญ่ แผนผังภาพรวมของระบบ แสดงในรูปที่ 5 รายละเอียดการท างาน
ของระบบจะถูกอธิบายในหัวข้อ การพัฒนาระบบ IoT  ส าหรับเฝ้าดูผู้สูงอายุ 

 

 

รูปที่ 5 ภาพรวมของระบบ 
 
ขั้นตอนการท างานของระบบประกอบด้วย 5 โมดูลหลัก ดังนี้ 
 a) การตรวจจับ ตามรอย และรู้จ าบุคคล 

 b) การรูจ้ ารูปแบบกิจกรรม และการตรวจจับการหกล้ม 

 c) การวิเคราะห์การเคลื่อนไหวที่ไม่ม่ันคง/การคาดการณ์การหกล้ม 

d) การสรุปประเภทกิจกรรมที่ตรวจพบ 

 e) การแจ้งเตือน 

รายละเอียดในแต่ละโมดูลจะอธิบายในหัวข้อย่อยถัดไป 
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3.2 ระบบตรวจจับ ตำมรอย และรู้จ ำบุคคล 
3.2.1 กำรตรวจจับและตำมรอยบุคคล 

โมดูลการตรวจจับและตามรอยบุคคลถูกใช้ในการตรวจจับบุคคลในแต่ละเฟรมและท าการ
ตามรอยบุคคลนั้น ๆ เพ่ือจะเก็บข้อมูลภาพส่วนที่ เป็นคน (bounding box) ในแต่ละเฟรมที่
ต่อเนื่องกันจากวิดีโอสตรีม ข้อมูลส่วนนี้จะถูกส่งต่อไปยังโมดูลการตรวจจับการหกล้ม การรู้จ ารูปแบบ
กิจกรรม ทีมวิจัยได้ท าการวิจัยและพัฒนาในด้านการพัฒนาปรับปรุงซอฟต์แวร์ Human Analytics 
ของ AIT ที่มีอยู่แล้ วให้ สามารถรันแบบเรียลไทม์บนบอร์ด Nvidia Jetson TX2 และ/หรือ 
Raspberry Pi  

ทีมวิจัยทดสอบซอฟต์แวร์ Human Analytics ของ AIT ที่มีอยู่แล้วซึ่งมีความสามารถในการ
ตรวจจับบุคคล ตรวจจับใบหน้า ประมาณค่ามุมใบหน้าโดยใช้จุดสังเกตบนใบหน้า สามารถตามรอย
บุคคล/ใบหน้า รวมถึงแยกแยะอายุและเพศ เมื่อทดสอบรันบนบอร์ด Nvidia Jetson TX2 พบว่า
สามารถประมวลผลได้ที่เฟรมเรตต่ า กรณีที่รันการตรวจจับบุคคลเพียงอย่างเดียว (ไม่มีการตามรอย) 
บนบอร์ด Nvidia Jetson TX2 สามารถประมวลผลได้ 3-4 เฟรม/วินาที และ สามารถประมวลผลได้
ที่ 1-2 เฟรม/วินาที หากใช้การตรวจจับใบหน้า ตามรอย และวิเคราะห์เพศและอายุ อย่างไรก็ตามทีม
วิจัยได้ทดลองใช้โมเดลการเรียนรู้เชิงลึก ที่มีจ านวนเลเยอร์และจ านวนการค านวณที่น้อยกว่า ( tiny-
YOLOv4) เพ่ือตรวจจับบุคคลเพียงอย่างเดียวบนบอร์ด Nvidia Jetson TX2 พบว่าสามารถรันได้ที่ 
16-19 เฟรม/วินาที ผลลัพธ์ตัวอย่างการตรวจจับบุคคล และ การตรวจจับใบหน้าบุคคลแสดงในรูปที่ 
6 และ 7 ตามล าดับ 

 

 
รูปที่ 6 ตัวอย่างการตรวจจับบุคคลโดยใช้โมเดลการเรียนรู้เชิงลึก 
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รูปที่ 7 ตัวอย่างการตรวจจับและตามรอยใบหน้าและวิเคราะห์เพศอายุ 

  

ทีมวิจัยได้ท าการพัฒนาปรับปรุงอัลกอริทึมเดิมให้ดีขึ้นและหาอัลกอริทึมทางเลือกอ่ืนที่ใช้
ทรัพยากรในการค านวณท่ีน้อยกว่า Human Analytics เวอร์ชันปัจจุบัน เพ่ือให้การตรวจจับและตาม
รอยบุคคลสามารถประมวลผลแบบเรียลไทม์ได้บนบอร์ด Nvidia Jetson TX2 และ/หรือ Raspberry 
Pi โดยใช้โมเดลการเรียนรู้เชิงลึกที่มีจ านวนเลเยอร์ หรือ จ านวน operation ในการค านวณที่น้อยกว่า
โมเดลการเรียนรู้เชิงลึกที่ใช้อยู่ในปัจจุบัน  

ภายหลังการศึกษาดังกล่าวข้างต้นส่วนที่ใช้ทรัพยากรในการค านวณเยอะคือโมดูลการ
ตรวจหาต าแหน่งบุคคลในรูปภาพและการตามรอยบุคคล ทีมวิจัยพบว่าไลบรารี่ OpenPose สามารถ
ตรวจจับต าแหน่งบุคคลได้เช่นกัน ดังนั้นเพ่ือที่จะลดการค านวณและการท างานที่ซ้ าซ้อนกันในการ
ตรวจหาต าแหน่งตัวบุคคลในภาพ ทีมวิจัยอาจใช้การตรวจหาต าแหน่งบุคคลจากไลบรารี่ OpenPose 
แทนที่โมดูลการตรวจหาต าแหน่งบุคคลในซอฟต์แวร์ Human Analytics ที่ทีมวิจัยใช้อยู่เพ่ือลดความ
ซ้ าซ้อนในการท างานและลดการใช้ทรัพยากรในการประมวลผล ในส่วนของอัลกอริทึมการตามรอย
บุคคล อัลกอริทึมเดิมที่ใช้ร่วมกับซอฟต์แวร์ Human Analytics ใช้การค านวณพ้ืนที่ซ้อนทับกัน
ระหว่างบุคคลที่ตรวจพบของเฟรมปัจจุบันและเฟรมก่อนหน้าร่วมกับอัลกอริทึม Kernelized 
Correlation Filter เพ่ือท าการตามรอยบุคคล การตามรอยบุคคลโดยอัลกอริทึมนี้อาจไม่แม่นย าใน
กรณีมีการซ้อนทับกันของบุคคลหรือตัวบุคคลถูกบดบังจากองค์ประกอบต่าง ๆ ในมุมกล้อง ทีมวิจัยได้
ทดสอบอัลกอริทึม DeepSort ซ่ึงให้ความแม่นย าในการตามรอยได้มากกว่าแต่ใช้ทรัพยากรในการ
ค านวณมากกว่า ถึงแม้ว่าโมดูลการตรวจจับบุคคลของซอฟต์แวร์  Human Analytics และ 
OpenPose จะท าการตรวจจับบุคคลได้แต่ในบางมุมมองกล้องและต าแหน่งของบุคคลที่ปรากฏใน
ภาพแตกต่างกันอัลกอริทึมสามารถท างานได้แตกต่างกัน เช่นเดียวกันกับโมดูลการตามรอยบุคคลซึ่ง
ความสามารถในการท างานขึ้นอยู่กับลักษณะการเคลื่อนที่ในมุมกล้องและลักษณะการบดบัง ดังนั้น
เพ่ือให้ระบบใช้ทรัพยากรในการค านวณน้อยที่สุดและระบบสามารถใช้งานได้ในการใช้งานจริงเมื่อใช้
กับกล้องจ านวนหลายตัวทีมวิจัยได้เก็บทั้ง 2 อัลกอริทึมการตรวจจับบุคคล และทั้ง 2 อัลกอริทึมการ
ตามรอยไว้เป็นตัวเลือกในการใช้งานจริง ซึ่งขึ้นอยู่กับมุมกล้อง จ านวนกล้อง และ ฮาร์ดแวร์ที่ใช้ใน
การประมวลผล 

ทีมวิจัยได้พัฒนาระบบประมวลผลภาพ Elder Care Video Analytics จ านวนหลากหลาย
เวอร์ชัน เพ่ือหาเวอร์ชันที่เหมาะสมส าหรับการประมวลผลบน NVIDIA TX-2 และสามารถประมวลผล
ได้แบบเรียลไทม์ โดยจะต้องสามารถท างานตรวจจับบุคคลและดึงข้อมูลโครงร่างของบุคคล และท า
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การตามรอยบุคคลได้แบบเรียลไทม์เนื่องจากข้อมูลล าดับการเคลื่อนที่ของโครงร่างของร่างกายในแต่
ละเฟรมจะถูกน ามาวิเคราะห์ ดังนั้นการประมวลผลแบบเรียลไทม์เพ่ือประมวลผลให้ได้มาซึ่งข้อมูลที่
กล่าวมาท้ังหมดจึงมีความส าคัญ รายละเอียดและฟังก์ชันการท างานของระบบประมวลผลภาพ Elder 
Care Video Analytics ที่ทีมวิจัยพัฒนาขึ้นมาทั้งหมดตั้งแต่เริ่มโครงการสามารถแบ่งได้เป็น 3 
เวอร์ชันหลัก โดยแสดงรายละเอียดและฟังก์ชันการท างานในตารางที่ 1 โดยเวอร์ชันล่าสุดที่สามารถ
ประมวลผลและท างานได้แบบเรียลไทม์บน NVIDIA TX-2 คือ Elder Care Video Analytics v.0.3 
ซึ่งปัจจุบันสามารถท างานร่วมกับ Elder Care APIs v.0.1 ได้ซอฟต์แวร์ทั้งสองเวอร์ชันนี้ทีมวิจัยได้
น าไปติดตั้งและใช้งานในบ้านอาสาสมัคร 

ระบบ Elder Care Video Analytics v.0.3 ใช้ไลบรารี่ trt_pose ซึ่งถูกออกแบบมาให้รัน
บน NVIDIA Jetson Nano และ AGX เพ่ือดึงข้อมูลโครงร่างของร่างกายจ านวน 18 จุด ไลบรารี่ 
trt_pose สามารถประมวลผลวิดีโอสตรีมขนาด 1920x1080 พิกเซลได้ที่เฟรมเรตสูงกว่าเมื่อเทียบกับ 
OpenPose (Python) และ LibOpenPose (C++) ดังนั้นทีมวิจัยจึงใช้ trt_pose ในการดึงข้อมูล
โครงร่างของร่างกาย และท าการประมาณกรอบสี่เหลี่ยมต าแหน่งของคนที่ตรวจพบแทนที่การใช้เน็ต
เวิร์กโมเดลอ่ืนในการตรวจหาต าแหน่งบุคคลเพ่ือลดภาระการประมวลผล ข้อมูลกรอบสี่เห ลี่ยม
ล้อมรอบตัวบุคคลนี้ถูกน าไปใช้ในการตามรอยบุคคลโดยท าการค านวณค่า IoU (Intersection over 
Union) ระหว่างกรอบสี่เหลี่ยมที่ตรวจพบในแต่ละเฟรมกับเฟรมก่อนหน้าเพ่ือท าการตามรอยบุคคล 
ทีมวิจัยได้น าส่วนของการประมาณค่าต าแหน่งกรอบสี่เหลี่ยมโดย Kernelized Correlation Filter 
(KCF) ออกเพ่ือลดทรัพยากรการประมวลผล และท าการก าหนดสถานะการตามรอยขึ้นมา 3 สถานะ 
คือ active, loss, และ remove สถานะการตามรอยนี้จะช่วยให้การตามรอยสามารถกลับมาตามรอย
ได้หากข้อมูลกรอบสี่เหลี่ยมขาดหายไปในบางเฟรม เมื่อไหร่ก็ตามที่สถานะของการตามรอยถูกระบุ
เป็น remove การตามรอยนั้นถือว่าสิ้นสุดข้อมูลที่ถูกเก็บระหว่างการตามรอยจะถูกรวบรวมและส่งไป
ยัง Elder Care APIs เพ่ือท าการวิเคราะห์และประมวลผลต่อไปบนระบบคลาวด์ Elder Care ข้อมูล
ที่ส่งไปยังระบบคลาวด์ประกอบด้วยข้อมูลดังนี้ 

 รายการข้อมูลต าแหน่งโครงร่างของร่างกาย 18 จุดของแต่ละเฟรมระหว่างการตาม
รอยบุคคล 

 รายการข้อมูลกรอบสี่เหลี่ยมล้อมรอบตัวบุคคลที่ได้ในแต่ละเฟรมระหว่างการตาม
รอยบุคคล 

 ภาพของบุคคลจ านวน 1 ภาพ ซึ่งถูกเก็บระหว่างการตามรอยบุคคล   
ข้อมูลเหล่านี้จะถูกส่งไปยังระบบคลาวด์ Elder Care เพ่ือท าการแยกแยะประเภทกิจกรรม

ท่าทาง ตรวจหาการหกล้ม วิเคราะห์การเคลื่อนไหวที่ไม่มั่นคง และรู้จ าใบหน้าบุคคล ตัวอย่างของ
ภาพที่ถูกประมวลผลแสดงในรูปที่ 8 และ 9 ตามล าดับ โดยกรอบสี่เหลี่ยมสีเขียวแสดงถึงต าแหน่ง
บุคคลในเฟรมปัจจุบัน ส่วนกรอบสีแดงแสดงถึงต าแหน่งบุคคลในการตามรอยบุคคลในเฟรมก่อนหน้า 
ทีมวิจัยลดภาระการตรวจหาต าแหน่งใบหน้าโดยไม่ท าการตรวจหาต าแหน่งใบหน้าบนอุปกรณ์
ประมวลผลส่วนหน้า แต่จะท าการตรวจจับใบหน้า และปรับต าแหน่งใบหน้าบนฝั่งระบบคลาวด์ 
Elder Care   
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รูปที่ 8 ตัวอย่างของการดึงข้อมูลต าแหน่งจุดโครงร่างของร่างกาย 

 
รูปที่ 9 ตัวอย่างการประมาณค่าต าแหน่งกรอบสี่เหลี่ยมจากจุดโครงร่างของร่างกายที่ใช้ใน           

การตามรอย 
 
ตารางที่ 1 เวอร์ชันของระบบประมวลผลภาพที่ท างานบนอุปกรณ์ประมวลผลส่วนหน้า และเวอร์ชัน
ของ APIs ที่ท างานบนระบบคลาวด์ Elder Care 

ระบบประมวลผลส่วนหน้า (NVIDIA TX-2) 

Video 
Analytics 
Version 

People detection Skeleton 
extraction 

Face 
detection 

Tracking 
algorithm 

Activity 
classification 
and unstable 
movement 
analysis 

Suitable 
deployment 
hardware 

0.1 (Python) Extract from 
skeleton 
keypoints 

OpenPose - DeepSort Tensorflow + 
Keras 

GPU PC 

0.2 (C++) Extract from 
skeleton 
keypoints 

libOpenPose S3FD IoU + KCF - GPU PC 

0.3 (Python) Extract from Trt_pose - IoU without - NVIDIA TX-2 
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skeleton 
keypoints 

KCF 

 
3.2.2 การร ู ้จ าใบหน้าบุคคล 

ในการระบุตัวตนบุคคลเป้าหมายทีมวิจัยได้ทดสอบใช้ระบบรู้จ าใบหน้าบุคคลที่ทีมวิจัยมีอยู่
แล้วในการท างานร่วมกับระบบ Elder Care v0.1 เพ่ือใช้ในการระบุตัวตนบุคคล โดยท าการบันทึก
หน้าบุคคลจากเฟรมที่เห็นใบหน้าของบุคคลได้ชัดเจนและอยู่ในต าแหน่งที่มีความละเอียดของภาพ
ใบหน้าเพียงพอเพ่ือใช้ในการระบุตัวตนของบุคคลที่ปรากฏในมุมกล้องดังแสดงในรูปที่ 10 ถึงแม้ระบบ
รู้จ าใบหน้าจะให้ความน่าเชื่อถือในการระบุตัวตนแต่ใช้ทรัพยากรในการค านวณเยอะทีมวิจัยอาจจะ
พิจารณาแยกการท างานของการระบุตัวตนให้รันแยกอีกระบบและท าการส่ งข้อมูลกันระหว่าง
กระบวนการท างานของระบบ Elder Care v0.1 ผ่านการสื่อสารแบบ socket ผ่านเครือข่ายการ
เชื่อมต่อ (LAN) ในกรณีที่ต้องรันโมดูลการระบุตัวตนแยกเครื่อง และสื่อสารแบบการสื่อสารกัน
ระหว่างโปรเสส (IPC: Inter process communication) ในกรณีที่ต้องรันโมดูลการระบุตัวตนบน
เครื่องเดียวกัน อย่างไรก็ตามในซอฟต์แวร์ประมวลผลภาพเวอร์ชันล่าสุด (Elder Care Video 
Analytics v.0.3) ทีมวิจัยได้แยกส่วนการรู้จ าใบหน้าบุคคลให้ท างานบนคลาวด์เนื่องจากต้องการลด
ภาระการประมวลผลบนอุปกรณ์ประมวลผลส่วนหน้า 

 

 
รูปที่ 10 ตัวอย่างการรู้จ าใบหน้าโดยใช้ซอฟต์แวร์ที่ทีมวิจัย AIT มีอยู่แล้ว 

 
 ระบบประมวลผลภาพ Elder Care Video Analytics v.0.3 ใช้ประโยชน์จากจุดโครงร่าง
ของร่างกายที่ตรวจจับได้ในการเลือกเฟรมในระหว่างการตามรอยเพ่ือจะได้เฟรมที่ดีที่สุดในการน าไป
เป็นข้อมูลน าเข้าสู่ระบบรู้จ าใบหน้าบุคคล โดยในระหว่างการตามรอยเฟรมจะถูกเลือกเป็นเฟรม
ตัวแทนของการตามรอยนั้นเมื่อจุดข้อมูลโครงร่างของร่างกายที่ตรวจจับได้มีจุดของต าแหน่ง ตาซ้าย 
ตาขวา หูซ้าย หูขวา และจมูก ในกรณีที่การตามรอยบุคคลไม่มีข้อมูลดังกล่าวเฟรมแรกที่ตรวจพบใน
การตามรอยจะถูกใช้เป็นเฟรมที่ใช้ในการรู้จ าใบหน้าบุคคล หากระบบรู้จ า ใบหน้าบุคคลไม่สามารถ
ตรวจหาต าแหน่งใบหน้าได้ระบบจะท าการระบุว่าเป็น “Unidentified” หรือไม่สามารถระบุตัวตนได้
เนื่องจากไม่ตรวจพบใบหน้าบุคคลตลอดการตามรอยบุคคลนั้น นอกเหนือจากนั้นกรอบสี่เหลี่ยมที่ได้
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จากข้อมูลจุดโครงร่างของร่างกายจะถูกขยายในแนวตั้งเพ่ือให้กรอบสี่ เหลี่ยมครอบคลุมพ้ืนที่บริเวณ
ใบหน้าทั้งหมด ดังแสดงในรูปที่ 11   
 

  
รูปที่ 11 จุดสีแดงแสดงตัวอย่างต าแหน่ง ตา หู และจมูก (ขวา) ซึ่งถูกน ามาพิจารณาในการเลือกเฟรม 

(ซ้าย) เพ่ือใช้ในการรู้จ าใบหน้า 
 
 ทีมวิจัยใช้อัลกอริทึม Facenet ในการรู้จ าใบหน้าบุคคลในครอบครัว ข้อมูลที่ถูกส่งมาจาก
อุปกรณ์ประมวลผลส่วนหน้าจะประกอบด้วยภาพที่เห็นใบหน้าบุคคลระหว่างการตามรอย ซึ่งจะถูก
น ามาเปรียบเทียบกับภาพที่ผู้ใช้งานลงทะเบียนไว้ในระบบผ่านระบบเว็บแอปพลิเคชัน Elder Care 
เมื่อข้อมูลมาถึงระบบคลาวด์ Elder Care ภาพดังกล่าวจะถูกตรวจหาต าแหน่งใบหน้าอีกครั้ง และท า
การจัดต าแหน่งใบหน้าบุคคล สาเหตุที่ทีมวิจัยเลือกส่งข้อมูลภาพเพียงหนึ่งภาพเพ่ือลดภาระงานใน
การเขียนลงดิสก์และลดขนาดของข้อความที่ต้องส่งมายังระบบคลาวด์ เพ่ือท าให้ระบบประมวลผล
ภาพบนอุปกรณ์ส่วนหน้ายังสามารถประมวลผลได้แบบเรียลไทม์ ตัวอย่างภาพที่ถูกป้อนเข้าสู่
กระบวนการรู้จ าใบหน้าและภาพใบหน้าที่ตรวจจับได้แสดงในรูปที่ 12 ข้อมูลการรู้จ าใบหน้าบุคคลจะ
ถูกเชื่อมโยง กับข้อมูลประเภทท่าทางที่แยกแยะได้จากการตามรอยบุคคล โดยการตามรอยบุคคลแต่
ละครั้งจะประกอบด้วย ชุดข้อมูลจุดโครงร่างของร่างกายที่ตรวจพบในแต่ละเฟรม ข้อมูลภาพเฟรมที่มี
การตรวจพบใบหน้าซึ่งจะมีเพียงภาพเดียวซึ่งเป็นเฟรมที่มีภาพใบหน้าบุคคล (ในกรณีที่ตรวจพบ
ใบหน้าระหว่างการตามรอย) หรือ เป็นเฟรมที่ไม่มีภาพใบหน้าบุคคล (ในกรณีที่ระหว่างการตามรอย 
ระบบไม่สามารถตรวจพบใบหน้าบุคคลเลย) ชุดข้อมูลจุดโครงร่างของร่างกายจะถูกน าไปแยกแยะ
ประเภทท่าทาง ส่วนภาพที่ถูกใช้เป็นตัวแทนของการตามรอย (representative frame of tracking) 
จะถูกน าไปใช้ในการรู้จ าใบหน้าบุคคล เพ่ือระบุว่าข้อมูลประเภทท่าทางของการตามรอยนั้นเป็น
สมาชิกครอบครัวคนไหน  
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รูปที่ 12 รูปภาพข้อมูลน าเข้าสู่ระบบรู้จ าใบหน้า (ซ้าย) ที่ได้มาระหว่างการตามรอย และภาพใบหน้าที่

ตรวจจับและจัดต าแหน่งได้ (ขวา) 
 

3.2.3 การเก็บบันทึกข้อมูลของระบบ 
การเก็บบันทึกข้อมูลของระบบสามารถท าได้โดยแยกตามการตามรอยบุคคลที่ปรากฏและท า

การบันทึกข้อมูลของแต่ละการตามรอยแยกตามโฟลเดอร์ดังแสดงในรูปที่ 13 ซึ่งมีข้อมูลการตามรอย
บุคคลทั้งหมดสี่ครั้งตามจ านวนโฟลเดอร์ที่ปรากฏ 

 

 
รูปที่ 13 ตัวอย่างข้อมูลที่ถูกบันทึกจากการตามรอยบุคคล 

 
ในแต่ละโฟลเดอร์จะเก็บข้อมูลบันทึกภาพในลักษณะของล าดับการเคลื่อนที่ของบุคคลตาม

การตามรอยและภาพต้นฉบับจากกล้อง ณ เฟรมที่เริ่มและสิ้นสุดการตามรอยบุคคล ดังแสดงในรูปที่ 
14 และ รูปที่ 15 อย่างไรก็ตามเนื่องจากปัจจุบันยังอยู่ในช่วงของการวิจัยและพัฒนาระบบ ดังนั้นรูป
ที่บันทึกจึงยังเป็นไฟล์ภาพที่เห็นตัวบุคคล แต่หากการวิจัยและพัฒนาแล้วเสร็จสิ้น การบันทึกรูปภาพ
เหล่านี้จะบันทึกเฉพาะโครงร่างของร่างกายบนภาพพ้ืนหลังสีด าเพ่ือรักษาความเป็นส่วนตัวของข้อมูล
บุคคล หรือเก็บเฉพาะข้อมูลโครงร่างของร่างกายในรูปแบบพิกัดจุดต าแหน่งในรูปแบบของตัวอักษร 
(text file) เพียงอย่างเดียวในการใช้งานจริง 
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รูปที่ 14 ตัวอย่างข้อมูลภาพที่ถูกบันทึกในโฟลเดอร์ 

 

 
รูปที่ 15 ตัวอย่างภาพเฟรมเม่ือเริ่ม (ซ้าย) และสิ้นสุด (ขวา) การตามรอยบุคคล 
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3.3 ระบบแยกแยะท่าทางประเภทกิจกรรมต่าง ๆ รวมถึงการหกล้ม 
ระบบแยกแยะท่าทางประเภทกิจกรรมต่าง ๆ รวมถึงการหกล้ม เป็นส่วนที่ท างานต่อจาก 

การติดตามและตามรอยบุ คคล ซึ่ งที มวิจัย พัฒนาให้มี การท างานใน 2 รูปแบบหลัก คือ 
การท างานแบบโพรเสสเดียว (stand alone application) และ การท างานแบบแบ่งการประมวลผล 
ร่วมกับระบบเว็บเซอร์วิสบนคลาวด์ โดยรูปที่ 16 เปรียบเทียบการท างานระหว่าง 2 การท างาน  
 

 
รูปที่ 16 เปรียบเทียบขั้นตอนการท างานระหว่างการท างานแบบโพรเสสเดียว 
และการท างานแบบแบ่งการประมวลผลร่วมกับระบบเว็บเซอร์วิสบนคลาวด์ 

 
 การท างานแบบโพรเสสเดียวจะประกอบด้วยการตรวจจับและติดตามบุคคล และ 
การวิเคราะห์ประเภทท่าทางการเคลื่อนไหวซึ่งจะวิเคราะห์ท่าทางการเคลื่อนไหวของแต่ละบุคคลในแ
ต่ละเฟรมที่ตรวจจับและตามรอยได้และท าการแยกประเภทท่าทางที่ตรวจจับได้ในแต่ละเฟรมและท า
การสรุปข้อมูลประเภทท่าทางเมื่อการตามรอยบุคคลเสร็จสิ้น การท างานแบบโพรเสสเดียวดังกล่าวนี้ 
เหมาะส าหรับการท างานบนเครื่องคอมพิวเตอร์ที่ มีหน่ วยประมวลผลกราฟฟิค (GPU ) 
เนื่องจากใช้ทรัพยากรในการประมวลมากโดยเฉพาะในส่วนของการแยกแยะประเภทท่าทางต่าง ๆ 
การประมวลผลแบบโพรเสสเดียวนี้ ไม่สามารถประมวลผลได้แบบเรียลไทม์บน บอร์ด TX-2 
ดังนั้นทีมวิจัยจึงแยกส่วนการประมวลผลการวิเคราะห์ประเภทท่าทางให้ท างานบนคลาวด์  
 การท างานแบบแบ่งการประมวลผล ร่วมกับระบบเว็บเซอร์วิสบนคลาวด์ ถูกออกแบบมาให้ 
สามารถท าการประมวลผลแบบเรียลไทม์บนบอร์ด TX-2 ได้ ขั้นตอนการท างานจะคล้ายกับการ 
ท า ง า น แ บ บ โ พ ร เ ส ส เ ดี ย ว แ ต่ จ ะ เ พ่ิ ม ส่ ว น ข อ ง ก า ร ส่ ง ข้ อ มู ล  (Data sender)  
เพ่ือท าการรวบรวมข้อมูลและส่งข้อมูลผ่านระบบเครือข่ายเน็ตเวิร์คไปยัง ElderCare Web services 
APIs เพ่ือท าการประมวลผลวิเคราะห์และสรุปประเภทท่าทางที่ตรวจพบของแต่ละบุคคลบนคลาวด์ 



 

22 
 

 ส่วนของการส่งข้อมูลจะท าหน้าที่ในการรวบรวมข้อมูลขณะตามรอยบุคคลและส่งข้อมูลไปยัง
ร ะบ บ ค ล าวด์ เ พ่ื อ แ ย ก แ ย ะป ร ะ เภ ท ท่ า ท า งทุ ก  ๆ  4 0  เฟรม โด ย ข้ อ มู ล ประกอบด้ ว ย 
ข้อมูลโครงร่างของร่างกาย (skeleton list) ข้อมูลหมายเลข การตามรอยบุคคล (track ID) หมายเลข 
กล้องที่ ติดตั้ ง (camera ID) และ หมายเลขบ้ าน  (house ID) การท างานของการวิ เคราะห์ 
ป ร ะ เภ ท ท่ า ท า ง  ก า ร เค ลื่ อ น ไห ว จ ะ ท า ทุ ก  ๆ  4 0  เฟ ร ม  เ พ่ื อ ใช้ ใน ก า รส รุ ป ข้ อ มู ล 
แ ล ะ บั น ทึ ก ข้ อ มู ล ล ง ใน ร ะ บ บ ฐ า น ข้ อ มู ล เ พ่ื อ น า ข้ อ มู ล ส่ ง ต่ อ ให้ ร ะ บ บ  แ จ้ ง เตื อ น 
ในกรณีที่ตรวจพบการหกล้ม หรือการเคลื่อนไหวที่ไม่มั่นคง รายละเอียดของการท างานการ 
สรุปข้อมูลประเภทท่าทางที่ท างานบนคลาวด์จะอธิบายในรายละเอียดในหัวข้อ 3.9 ระบบส่วนหลัง 
(Backend system)   

ทีมวิจัยได้ท าการวิจัยและพัฒนาอัลกอริทึมส าหรับการรู้จ าประเภทท่าทางโดยแบ่งเป็น 3 
อัลกอริทึมหลัก อัลกอริทึมแรกที่เสนอใช้เทคนิคการเรียนรู้เชิงลึกในการแยกแยะประเภทท่าทางโดย
อาศัยข้อมูลน าเข้าเป็นต าแหน่งจุดโครงร่างของร่างกายในปริภูมิ 2 มิติบนข้อมูลภาพทีละเฟรม 
(Framewise activity classification) อัลกอริทึมที่สองใช้เทคนิคคล้ายกับอัลกอริทึมแรกแต่เพ่ิม 
ใน ส่ วน ก ารแยกแยะป ระ เภ ท ท่ าท างแบ บ เป็ น ล าดั บ ชั้ น  (Cascade framewise activity 
classification) โดยมี โมเดลแยกแยะประเภทท่าทาง pre classifier และ post clssifier ส่วน
อัลกอริทึมที่สามที่เสนอใช้ Long Short-term Memory (LSTM) ในการแยกแยะประเภทท่าทาง ซึ่ง
ใช้ ล าดั บ ข้ อ มู ล ข อ งจุ ด โค ร งร่ า งข อ งร่ า งก าย ใน ป ริ ภู มิ  2 มิ ติ เป็ น ข้ อ มู ล น า เข้ า ระบ บ 
ระบบแยกแยะประเภทท่าทางจ านวน 10 ประเภท ได้แก่  

- นั่ง 
- ยืน 
- เดิน 
- ก้มตัว 
- ล้ม 
- ดูนาฬิกา 
- โบกมือ 
- ชี้ 
- คุยโทรศัพท์ 
- ปรบมือ 
รายละเอียดของแต่ละอัลกอริทึมถูกอธิบายในรายละเอียดในหัวข้อต่อไป 

 
3.3.1 การแยกแยะประเภทท่าทางแบบทีละเฟรม (Framewise Activity Classification) 

ขั้นตอนการท างานของระบบจะประกอบด้วยสี่ขั้นตอนหลักดังแสดงในรูปที่ 17 ประกอบด้วย 
การรับเฟรมเป็นข้อมูลน าเข้า และท าการดึงข้อมูลจุดโครงร่างของร่างกาย ท าการตามรอยบุคคลเพ่ือ
เก็บข้อมูลท่าทางขณะบุคคลเคลื่อนที่ และท าการแยกแยะประเภทท่าทาง การสรุปข้อมูลประเภท
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ท่าทางของการตามรอยบุคคล จะยึดตามประเภทท่าทางที่มีการท านายบ่อยครั้งที่สุดในการตามรอย
บุคคล 
 

 
 

รูปที่ 17 ขั้นตอนการท างานของการแยกแยะประเภทท่าทางแบบทีละเฟรม 
 

 ภาพข้อมูลน าเข้า : ระบบจะท าการรับวิดี โอสตรีมจากกล้อง IP ที่มีความละเอียด 
1920x1080 พิกเซล และท าการลดขนาดเฟรมเหลือ 656x368 พิกเซล เพ่ือให้ตรงกับขนาด
ของ Convolutional Neural Network ที่ใช้ในการหาต าแหน่งจุดโครงร่างของร่างกาย 
ก่อนน าไปประมวลผล 

 การดึงข้อมูลจุดโครงร่างของร่างกายโดยการใช้ OpenPose: ทีมวิจัยใช้ OpenPose เพ่ือ
แยกจุดโครงร่างของร่างกายในแต่ละเฟรม OpenPose ถูกออกแบบและเทรนโดยใช้ 
convolutional neural network เพ่ือค านวณ heatmap บนภาพเพ่ือหาต าแหน่งจุดโครง
ร่างของร่างกาย และเชื่อมต่อเข้าด้วยกันโดยใช้คุณลักษณะ Part Affinity Fields (PAFs) ซึ่ง
จะมีข้อมูลต าแหน่งและทิศทางการวางตัวของข้อต่อต่าง ๆ ของร่างกาย ทีมวิจัยใช้จุดข้อมูล
โครงร่างของร่างกายจ านวน 18 จุด โดยใช้โมเดลที่เทรนจากชุดข้อมูล COCO กรอบสี่เหลี่ยม
ล้อมรอบจุดโครงร่างของร่างกายจะถูกน ามาใช้ในการตามรอยบุคคล  

 การตามรอยบุคคล: ส าหรับการจัดเตรียมข้อมูลเพ่ือเทรนโมเดลทีมวิจัยใช้อัลกอริทึม 
DeepSORT ในการตามรอยบุคคลเนื่องจากอัลกอริทึม DeepSORT สามารถท างานได้ดีใน
กรณีที่มีการบดบังกันของตัวบุคคล หรือมีการบดบังจากวัตถุอ่ืน ๆ ในมุมกล้อง แต่ส าหรับ
การใช้งานจริงและประมวลผลบนอุปกรณ์ประมวลผลส่วนหน้านั้นทีมวิจัยใช้การตามรอย
บุคคลโดยค านวณจากอัตราส่วน Intersection over Union (IOU) แทนเนื่องจากข้อจ ากัด
ในด้านทรัพยากรการประมวลผล ข้อมูลน าออกจากการตามรอยบุคคลจะประกอบด้วยข้อมูล
โครงร่างของร่างกายในปริภูมิ 2 มิติในแต่ละเฟรมที่มีการตามรอยบุคคล  

 การแยกแยะประเภทท่าทาง: ทีมวิจัยใช้ไลบรารี่ Keras ในการสร้าง sequential model 
โดยให้ขนาดอินพุตเป็น 36 ซึ่งเป็นขนาดของจ านวนจุดโครงร่างของร่างกายทั้ง 18 จุดโดยแต่
ละจุดมีข้อมูลในปริภูมิ 2 มิติของแกน x และ y ในการเทรนโมเดลทีมวิจัยดึงข้อมูลโครงร่าง
ของร่างกายแต่ละเฟรมที่ได้จากการตามรอยบุคคลและก าหนดประเภทท่าทางของแต่ละ
เฟรม เพ่ือเป็นข้อมูลส าหรับเทรนโมเดล โดยทีมวิจัยได้ออกแบบ sequential model ที่
ประกอบด้วย dense layer จ านวน 4 เลเยอร์ แต่ละ dense layer จะตามด้วย batch 
normalization layer เพ่ือที่จะ optimize การเทรนเน็ตเวิร์คและอนุญาตให้ค่า learning 
rate มีค่าสูงขึ้นได้ ส่วน dense layer ชั้นสุดท้ายจะใช้ Softmax เป็น activation function 
โดยมีขนาดขึ้นอยู่กับจ านวนประเภทท่าทางที่ต้องการแยกแยะ ในการเทรนโมเดลใช้ Adam 
optimizer และใช้  categorical entropy เป็น loss function ในการเทรนโมเดล โดย
ก าหนด batch size ขนาด 32 และเทรน 20 epochs เมื่อเทรนโมเดลเสร็จ โมเดลจะถูก
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น าไปใช้ในการแยกแยะประเภทท่าทางโดยใช้ข้อมูลน าเข้าเป็นต าแหน่งจุดโครงร่างของ
ร่างกายในปริภูมิ 2 มิติของแต่ละเฟรมที่ได้จากการตามรอยบุคคล    

 
ส าหรับการประมวลผลบนบอร์ด TX-2 การดึงข้อมูลโครงร่างของร่างกายจะใช้ trt-pose 

ส่วนการตามรอยบุคคลใช้  Intersection over Union (IoU) แทน ส่วนการแยกแยะประเภท 
ท่าทางใช้โมดูลเดียวกันแต่เป็นการรันบนระบบคลาวด์ 

3.3.1.a การตรวจจับการหกล้มแบบทีละเฟรม  

หัวข้อ 3.3.1 การแยกแยะประเภทท่าทาง ได้อธิบายถึงหลักการท างานและโครงสร้างของ
เน็ตเวิร์คที่ใช้ในการแยกแยะประเภทท่าทางทีละเฟรม ซึ่งส าหรับการตรวจจับการหกล้มทีมวิจัยใช้
เน็ตเวิร์คเดียวกันในการแยกแยะประเภทท่าทางซึ่ง การหกล้ม ก็เป็นหนึ่งในประเภทท่าทางท่ีระบบจะ
ท าการแยกแยะ เนื่องด้วยลักษณะและอัลกอริทึมที่ใช้ในการตรวจจับการล้มคืออัลกอริทึมเดียวกับกับ
หัวข้อ 3.3.1  
 
3.3.2 การแยกแยะประเภทท่าทางแบบทีละเฟรมแบบลดหลั่น (Cascade Framewise Activity 
Classification) 

การแยกแยะประเภทท่าทางแบบทีละเฟรมแบบลดหลั่นเป็นการ พัฒนาต่อยอดจาก 
อัลกอริทึมท่ีอธิบายในหัวข้อ 3.3.1 การแยกแยะประเภทท่าทางแบบทีละเฟรม  

กิจวัตรประจ าวันของผู้สูงอายุมีหลากหลายรูปแบบ เช่น กิจกรรมสันทนาการ การพักผ่อน 
การพูดคุย เป็นต้น การออกก าลังกาย การท าความสะอาด การรับประทานอาหาร การท าอาหาร การ
อ่านหนังสือ การดูทีวี หรือ การฟังเพลง การสนทนา [54-56] และอ่ืน ๆ ซึ่งมีลักษณะการวางต าแหน่ง
ตัวและท่าทางมือแตกต่างกัน จากท่าทางหลากหลายประเภททีมวิจัยได้เลือกท่าทางหลักของล าตัว 
(body postures) ที่มีในการเคลื่อนไหวของกิจวัตรประจ าวันทั่วไป ได้แก่ นั่ง ยืน เดิน เอนตัว/ก้ม
ตัว  ในส่วนของการเคลื่อนไหวที่เกี่ยวกับท่าทางมือ ทีมวิจัยเลือกท่าทาง การปรบมือ ดูนาฬิกา คุย
โทรศัพท์ ชี้ และ โบกมือ ส าหรับท่าทางที่เกี่ยวข้องกับกิจกรรม สันทนาการ การพักผ่อน หรือ การ
พูดคุยติดต่อสื่อสาร รวมถึงท่าทางการล้มซึ่งเป็นคุณลักษณะของระบบที่ส าคัญที่สุด ทีมวิจัยเทรน
โมเดลเพื่อตรวจจับท่าทางดังกล่าวทั้งหมด 10 ท่าทาง 

ในการเทรนและทดสอบโมเดลในบางมุมมอง โครงร่างของร่างกายนั้นสามารถมองเห็นได้แค่
เพียงบางส่วน ซึ่งท าให้เกิดความก ากวมของโมเดลในการแยกแยะประเภทท่าทางทั้ง 10 ประเภท 
ดังนั้นการมองเห็นส่วนของแขนทั้งสองจึงมีความส าคัญในการแยกแยะท่าทางที่เกี่ยวข้องกับการใช้มือ
และแขนเป็นหลัก  จากชุดข้อมูลที่ทีมวิจัยเก็บบันทึก ข้อมูลความหลากหลายของกิจกรรมขณะเดิน
นั้นมีน้อยมาก ถ้าทีมวิจัยเทรนโมเดลเฉพาะส่วนบนของร่างกาย โมเดลจะสามารถแยกแยะประเภท
ท่าทางได้อย่างถูกต้องและไม่ขึ้นกับท่าทางส่วนล่างของล าตัว เช่น นั่ง ยืน เดิน เนื่องจากมีกิจกรรม
ท่าทางอ่ืน ๆ นอกเหนือจาก ปรบมือ ดูนาฬิกา คุยโทรศัพท์ ชี้ และ โบกมือ ทีมวิจัยจึงท าการเทรน
โมเดลให้สามารถแยกแยะท่าทางที่เก่ียวกับการเคลื่อนไหวของแขนและมือ ขณะ นั่ง ยืน และ เดิน  
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ด้วยเหตุผลดังกล่าวทีมวิจัยจึงออกแบบอัลกอริทึมให้มีการแยกแยประเภทท่าทางแบบ
ลดหลั่น โดยออกแบบโมเดลที่เรียกว่า ‘Preclass’ ส าหรับการแยกแยะประเภทท่าทางหลักที่
เกี่ยวข้องกับต าแหน่งการวางตัวของล าตัว เช่น นั่ง ยืน เดิน เอนตัว/ก้มตัว และหกล้ม ตัวอย่างเช่น ท่า
นั่งอาจประกอบด้วยลักษณะการวางตัวของล าตัวหลากหลายแบบ เช่น นั่งบนเก้าอ้ี นั่งบนพ้ืน นั่งบน
ม้านั่ง ในขณะที่ท่าทางอย่างอ่ืน เช่น ดูนาฬิกา ปรบมือ คุยโทรศัพท์ ชี้ และ โบกมือ หรือในกรณีที่ตัว
บุคคลเห็นเฉพาะมุมมองด้านข้างของร่างกายในขณะนั่ง ซึ่งโครงร่างของร่างกายเห็นเพียงเฉพาะ
ส่วนบนของร่างกาย หรือมุมมองด้านหลังของบุคคลขณะนั่งซึ่งเห็นหัวเข่าเพียงข้างเดียว ดังนั้นเมื่อ
บุคคลก าลังพูดคุยโทรศัพท์แต่ภาพในมุมกล้องเห็นเพียงบางส่วนของร่างกาย โมเดลจะท าการแยกแยะ
ท่าทางโดยใช้ข้อมูลจากส่วนบนของโครงร่างของร่างกายแทนที่จะใช้ข้อมูลทั้งหมด เพ่ือไม่ให้แยกแยะ
ท่าทางผิดประเภทเนื่องจากไม่มีข้อมูลโครงร่างของร่างกายในส่วนของแขนที่มองไม่เห็น รูปที่ 18 
แสดงตัวอย่างของเฟรมที่ต่อเนื่องกันซึ่งโครงร่างของร่างกายเห็นแค่เพียงบางส่วนซึ่งโมเดลจะแยกแยะ
ประเภทเป็น ท่าทางการยืน ทีมวิจัยใช้การท างานในรูปแบบดังกล่าวกับท่าทางการ ยืน และเดิน โดย
โมเดลที่ออกแบบนี้เรียกว่า ‘Postclass’ อย่างไรก็ตามท่าทาง การเอนตัว/ก้มตัว และท่าทางการล้ม 
ไม่ถูกน าเทรนในรูปแบบของ Postclass เนื่องจากท่าทางสองท่าทางนี้เกิดขึ้นในช่วงเวลาอันสั้น   

 
รูปที่ 18 ตัวอย่างของเฟรมที่ต่อเนื่องกันซึ่งโครงร่างของร่างกายเห็นแค่เพียงบางส่วน 

 
การท างานของการแยกแยะประเภทท่าทาง 10 ประเภท ประกอบด้วย โมเดลส าหรับ

แยกแยะประเภทท่าทางแบบเป็นล าดับขั้น (hierarchical classifier) เพ่ือใช้ในการแยกแยะประเภท
ท่าทาง หรือเรียกอีกอย่างหนึ่งว่า การแยกแยะประเภทท่าทางทีละเฟรมแบบลดหลั่น (cascade 
framewise activity classification) แนวคิดในการแยกแยะประเภทท่าทางทั้ง 10 ได้ถูกอธิบายไว้
ข้างต้น ทีมวิจัยระบุท่าทางหลัก ได้แก่ นั่ง ยืน เดิน เอนตัว/ก้มตัว และล้ม และระบุท่าทางรอง ได้แก่ 
ดูนาฬิกา ปรบมือ คุยโทรศัพท์ ชี้ และ โบกมือ โมเดลส าหรับแยกแยะท่าทางหลัก ใช้ข้อมูลโครงร่าง
ของร่างกาย 36 จุด ในการเทรนโมเดล โมเดลส าหรับแยกแยะท่าทางรอง มี 3 โมเดลย่อยซึ่งแยก
ส าหรับแต่ละท่าหลัก (นั่ง, ยืน และ เดิน) ซึ่ง ทั้งสามโมเดลมีข้อมูลโครงร่างของร่างกายในท่าทาง 
ปรบมือ ดูนาฬิกา คุยโทรศัพท์ ชี้ และ โบกมือ และ ท่าทางหลักหนึ่งท่าทางจากท่าทาง นั่ง ยืน หรือ 
เดิน โดยใช้จุดโครงร่างของร่างกาย 24 จุด รูปที่ 19 แสดงขั้นตอนการท างานของการแยกแยะท่าทาง
แบบทีละเฟรมแบบลดหลั่น 
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รูปที่ 19 ขั้นตอนการท างานของการแยกแยะท่าทางแบบทีละเฟรมแบบลดหลั่น 

 
โดยทีมวิจัยเทรนโมเดลทั้งหมด 4 โมเดล โดยโมเดลแรก (pre classifier) หรือเรียกอีกอย่าง

หนึ่งว่า Activity-1 จะแบ่งประเภทท่าทางออกเป็น 5 ประเภท คือ นั่ง ยืน เดิน เอนตัว และ ล้ม เทรน
โดยใช้ 36 keypoints ส่วนโมเดลที่สอง (post classifier) หรือเรียกอีกอย่างหนึงว่า Activity-2 ซึ่ง
ประกอบด้วย 3 โมเดลย่อยเทรนบน 24 keypoints ดังที่ได้อธิบายไว้ข้างต้น 

โดยโครงสร้างเน็ตเวิร์กประกอบด้วย dense layer จ านวน 5 เลเยอร์ และตามด้วย batch 
normalization โดยทั้ง 5 เลเยอร์ใช้ ReLU เป็น activation function ในส่วนของเลเยอร์ output 
ใช้ softmax เป็น activation function โครงสร้างเน็ตเวิร์กดังกล่าวในการเทรนโมเดลที่แตกต่างกัน 
4 โมเดล โดยยึดข้อมูล 2 คลาสเป็นหลัก คือ โมเดลที่เรียกว่า ‘preclass’ จ านวน 1 โมเดล ซึ่ง
ประกอบด้วยชุดข้อมูล 5 ประเภทหลักได้แก่ นั่ง ยืน เดิน เอนตัว และ ล้ม ส่วนอีกโมเดลเรียกว่า 
‘postclass’ อีก 3 โมเดล ซึ่งประกอบด้วยชุดข้อมูล 5 ประเภทได้แก่ ปรบมือ ดูนาฬิกา ชี้ คุย
โทรศัพท์ และ โบกมือ ประกอบกับชุดข้อมูล 3 ประเภทหลัก คือ นั่ง เดิน และ ยืน ส าหรับแต่ละ
โมเดล โมเดล preclass ถูกเทรนโดยใช้โครงสร้างเน็ตเวิร์กดังได้อธิบายไว้ข้างต้น โดย output layer 
ประกอบด้วย 5 คลาส ส่วนโมเดล postclass ถูกเทรนโดยใช้โครงสร้างเน็ตเวิร์กดังได้อธิบายไว้ข้างต้น 
โดย output layer ประกอบด้วย 6 คลาส กล่าวคือ ในแต่ละโมเดล postclass เช่น โมเดล 
postclass-sit จะประกอบด้วยคลาส ปรบมือ ดูนาฬิ กา ชี้  คุ ย โทรศัพท์  โบกมือ  และ นั่ ง 
ส าหรับโมเดล postclass-stand จะประกอบด้วยคลาส ปรบมือ ดูนาฬิกา ชี้ คุยโทรศัพท์ โบกมือ 
และ ยืน ส าหรับโมเดล postclass-walk จะประกอบด้วยคลาส ปรบมือ ดูนาฬิกา ชี้ คุยโทรศัพท์ 
โบกมือ และ เดิน 
 
3.3.3 การแยกแยะประเภทท่าทางแบบทีละหลายเฟรม (LSTM Activity Classification) 

การท าท่าทางต่าง ๆ จะประกอบไปด้วยล าดับการเคลื่อนไหวของร่างกายซึ่ งเป็น
ความสัมพันธ์ในการเคลื่อนที่ส่วนต่าง ๆ ของร่างกาย ท่าทางบางประเภท เช่น ล้ม และ การเดิน ที่มี
การเคลื่อนไหวของร่างกายหลายส่วนและเกิดขึ้นรวดเร็ว ซึ่งอาจจจะสามารถตรวจพบได้ในช่ วงเวลา
สั้น หรือนอกจากนั้นท่าทางการเดินและยืนในสภาวะคงที่ สามารถจะถูกมองว่าคล้ายกัน เนื่องจากอยู่
ในแนวตั้ง แต่หากพิจารณาข้อมูลในรูปแบบล าดับจะสังเกตเห็นความแตกต่างได้อย่างชัดเจน ดังนั้นจึง
เป็นที่มาของการประยุกต์ใช้ Long Short-term Memory (LSTM) ซึ่งเป็นเน็ตเวิร์คที่สามารถดึง
ข้อมูลในเชิงล าดับ ที่มีความเชื่อมโยงกันระหว่างเฟรม รวมถึงคุณลักษณะส าคัญของ LSTM ที่สามารถ
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เรียนรู้คุณลักษณะเชิงล าดับเวลาที่มีอยู่ในข้อมูลที่เป็นล าดับ เพื่อใช้ในการแยกแยะประเภทท่าทางต่าง 
ๆ โดยใช้ข้อมูลน าเข้าเป็นข้อมูลโครงร่างของร่างกายตามล าดับเวลา ข้อมูลต าแหน่งโครงร่างของ
ร่างกายในปริภูมิ 2 มิติตามล าดับเวลา (กล่าวคือ ข้อมูลต าแหน่งโครงร่างของร่างกายจากเฟรมที่
ต่อเนื่องกัน) กับข้อมูลการระบุประเภทท่าทางในแต่ละเฟรม จะถูกน ามาใช้ในการเทรนโมเดล LSTM 
ทีมวิจัยใช้เน็ตเวิร์คโมเดลที่ประกอบด้วย LSTM 2 เลเยอร์ โดยเลเยอร์แรกใช้ส าหรับการประมวลผล
ข้อมูลน าเข้า และเลเยอร์ที่สองท าหน้าที่ในการท านายค่าความน่าจะเป็นของท่าทางประเภทต่าง ๆ 
กระบวนการเทรนโมเดลและทดสอบโมเดล LSTM เพ่ือใช้ในการแยกแยะประเภทท่าทางต่าง ๆ ในรูป
ที ่20 

 

 
รูปที่ 20 กระบวนการเทรนและทดสอบโมเดล LSTM ส าหรับการแยกแยะประเภทท่าทาง 

 

3.3.3.a การตรวจจับการหกล้มโดยใช้เทคนิค LSTM โดยใช้ข้อมูลที่เป็นล าดับ 

แนวความคิดหลักภายใต้การใช้ LSTM RNN คือการใช้ข้อมูลเชิงล าดับของต าแหน่งโครงร่าง
ของร่างกายที่มีอยู่ในท่าทางต่าง ๆ ซึ่ง LSTM เป็นอัลกอริทึมที่สามารถสกัดข้อมูลจากล าดับข้อมูลได้ 
โดยล าดับข้อมูลอาจจะเป็นข้อมูล synchronous หรือ asynchronous ก็ได้ การที่อัลกอริทึมขึ้นอยู่
กับเวลาเป็นประโยชน์ในการเรียนรู้รูปแบบหรือคุณลักษณะของจุดข้อมูลโครงร่างของร่างกาย
โดยเฉพาะอย่างยิ่งเมื่อเกิดการหกล้มในขณะยืน หรือ เดิน ข้อมูลของจุดโครงร่างของร่างกายเชิงล าดับ
เวลาจะเป็นประโยชน์อย่างมากในการแยกแยะท่าทางประเภทนี้ 

ความแตกต่างระหว่าง LSTM กับ RNN แบบปกตินั้นมาจากการใช้ลอจิกเกต 3 รูปแบบเพ่ือ
ควบคุมการไหลของข้อมูล ลอจิกเกต 3 ประเภทนี้ได้แก่ forget gate, input gate และ output 
gate ซึ่งช่วยในการแก้ปัญหา vanishing gradient problem ซึ่งเกิดขึ้นเมื่อท าการประมวลผลกับ
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ล าดับข้อมูลที่ยาว รูปแบบพ้ืนฐานของ LSTM คือ single cell ที่ประกอบด้วย 4 neural layer ซึ่ง
ประกอบด้วยเลเยอร์ tanh 1 เลเยอร์ และ sigmoid 3 เลเยอร์ ดังนั้น LSTM จึงสามารถเก็บข้อมูล
เพ่ือน ามาใช้ได้ในภายหลังโดยการรักษา internal hidden state ซึ่งถูกส่งข้อมูลมาจาก LSTM cell 
ข้างเคียง  
 หากให ้xt เป็นข้อมูลน าเข้าของระบบ ณ เวลา t LSTM cell จะถูกอัพเดต states โดยอ้างอิง
จาก states ก่อนหน้า ณ เวลา t-1 โดยสมการของ input, forget, และ outpute gate แสดงดัง
สมการดังต่อไปนี้ 

 
ที่ซึ่ง แสดงถึง sigmoid function, tanh แสดงถึง hyperbolic tangent function และ  

แสดงถึงการคูณแบบ element-wise ในเลเยอร์ tanh ค่าจะถูกแปลงให้อยู่ในช่วง -1 และ 1 ขณะที่
ในเลเยอร์ sigmoid ค่าจะถูกแปลงให้อยู่ในช่วง 0 และ 1 ส่วน ‘W’ หมายถึง weight matrices ของ
แต่ละเกต ดังนั้น Cell state Ct จึงก าหนดโดยการรวม it  ft และ ot  

Cell state Ct ท าหน้าที่ในการส่งข้อมูลข้ามช่วงเวลา โดยที่ข้อมูลจาก Cell state จะถูก
รวมเข้ากับข้อมูล input และ recurrent โดยท าการ dot product กับ weight matrix และบวกค่า 
bias b จากนั้นจะถูกส่งต่อไปยัง activation function เพ่ือท าการส่งต่อข้อมูลไปยังช่วงเวลาถัดไป  

ด้วยคุณลักษณะในการเก็บข้อมูลและส่งต่อข้อมูลตามล าดับเวลาของ LSTM ท าให้โครงสร้าง
เน็ตเวิร์ครูปแบบดังกล่าวนี้เหมาะส าหรับการน ามาใช้กับข้อมูลเชิงล าดับเวลาของจุดโครงร่างของ
ร่างกายที่สกัดข้อมูลได้จากแต่ละเฟรม น ามาสร้างเป็นล าดับข้อมูลของจุดโครงร่างของร่างกายใน
ปริภูมิ 2 มิติ โดยที่รูปแบบท่าทางกิจกรรมประเภทต่าง ๆ มีล าดับการเคลื่อนที่เป็นล าดับของจุดโครง
ร่างของร่างกาย ทีมวิจัยจึงประยุกต์ใช้ LSTM ในการแยกแยะประเภทท่าทางโดยที่ใช้ข้อมูลน าเข้า
ระบบเป็นข้อมูลที่เป็นล าดับตามเวลาของจุดโครงร่างของร่างกายในปริภูมิสองมิติ 

ข้อมูลที่เป็นล าดับจะสามารถให้ข้อมูลการเคลื่อนไหวซึ่งสามารถน ามาใช้เป็นหนึ่งคุณลักษณะ
ส าหรับโมเดล LSTM RNN (Long Short-term Memory Recurrent Neural Network) เพ่ือใช้ใน
การท านายการหกล้มได้ โดยทีมวิจัยได้ใช้ชุดข้อมูลหกล้มของ AIT โดยจัดเตรียมชุดข้อมูลท่าทางการ
หกล้มโดยดึงภาพแต่ละเฟรมขณะตัวบุคคลก าลังหกล้ม โดยที่ข้อมูลในแต่ละเฟรมจะประกอบด้วย
ข้อมูลจุดข้อมูลโครงร่างของร่างกายจ านวน 18 จุด ล าดับของข้อมูลจะถูกรวบรวมจากแต่ละเฟรมของ
วิดีโอจ านวนหลายเฟรมตามล าดับ และท าการระบุประเภทของท่าทางจากแต่ละวิดีโอ และท าการจัด
จ านวนเฟรมข้อมูลให้เท่ากัน โดยทีมวิจัยเลือกจ านวนเฟรม 40 เฟรม เนื่องจากเป็นช่วงเวลาที่
ครอบคลุมท่าทางการเดินซึ่งใช้เวลานานกว่าท่าทางประเภทอ่ืน ส าหรับท่าทางที่มีจ านวนเฟรมน้อย
กว่า 40 เฟรม ข้อมูลที่ขาดหายจะถูกเติมด้วยค่า 0  
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ในการเทรนโมเดลทีมวิจัยใช้ masking layer เป็นเลเยอร์แรกเพ่ือให้ LSTM ไม่พิจารณา
ช่วงเวลาที่ไม่มีข้อมูล และใช้ recurrent dropout เพ่ือป้องกันการ overfitting ในขณะเทรนโมเดล 
ขั้นตอนในการเทรน LSTM ส าหรับการตรวจจับการหกล้มแสดงในรูปที่ 46 (ซ้าย)  

ภายหลังจากได้โมเดล LSTM ที่เทรนแล้วในการใช้งานจริงข้อมูลน าเข้าจะต้องอยู่ในรูปแบบ
ของล าดับจุดโครงร่างของร่างกายที่ได้จากแต่ละเฟรมจ านวน 40 เฟรม และส่งเข้าสู่โมเดล LSTM 
เพ่ือท าการแยกแยะว่าเป็นการหกล้มหรือไม่ ขั้นตอนการท างานแยกแยะการล้มแสดงในรูปที่ 21 
(ขวา) อย่างไรก็ตามในการใช้งานจริงการประมวลผลดังกล่าวจะอยู่บนคลาวด์โดยเรียกในรูปแบบ 
web services ซึ่งข้อมูลน าเข้าจะเป็นข้อมูลรูปแบบเดียวกัน 

 
รูปที่ 21 ขั้นตอนการท างานในการเทรนโมเดล LSTM (ซ้าย) และข้ันตอนการท างานในการทดสอบ

โมเดล LSTM (ขวา) 
 

ผลการทดลองและความแม่นย าของการใช้เทคนิค LSTM RNN ส าหรับการตรวจจับการหก
ล้มถูกอธิบายในส่วนของผลการทดลอง 
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3.4 ระบบตรวจจับการเคลื่อนไหวที่ไม่ม่ันคง 
การเคลื่อนที่ส่วนต่าง ๆ ของร่างกายของแต่ละคนในระหว่างการเคลื่อนที่นั้นจะมี

ลักษณะเฉพาะของการเคลื่อนที่ ซึ่งเป็นสิ่งที่บ่งบอกได้ว่าเป็นการเคลื่อนที่แบบมั่นคงหรือไม่มั่นคง การ
เคลื่อนที่ส่วนต่าง ๆ ของร่างกายขณะเดินแบบไม่มั่นคงหรือหกล้มจะมีลักษณะที่ผิดปกติต่างไปจาก
การเคลื่อนไหวแบบปกติ หัวข้อ 3.3.3 ได้อธิบายถึงคุณลักษณะพิเศษของ LSTM RNN ในการเรียนรู้
และสกัดข้อมูลความสัมพันธ์ของข้อมูลเชิงล าดับในช่วงเวลาหนึ่ง ๆ ได้ เมื่อพิจารณาการเคลื่อนไหว
ของบุคคล ณ จุดเวลาใดเวลาหนึ่ง เพ่ือที่จะแยกแยะการเคลื่อนไหวที่ไม่มั่นคงข้อมูลจุดโครงร่างของ
ร่างกายในเฟรมก่อนหน้าจึงมีความส าคัญ  อัลกอริทึม LSTM จึงเหมาะสมในการน ามาใช้เพ่ือสกัด
ข้อมูลเหล่านี้และรักษาเฉพาะข้อมูลที่มีความส าคัญ และลบข้อมูลที่ไม่มีความส าคัญออกผ่าน
กระบวนการท างานของ input, forget และ output gate 

ทีมวิจัยใช้ RNN กับ LSTM cells ในการตรวจจับการเคลื่อนไหวแบบไม่มั่นคง โดยโมเดลรับ
จุดโครงร่างของร่างกายจ านวน 36 จุด จากจ านวนเฟรม 40 เฟรม เป็นข้อมูลน าเข้าของเน็ตเวิร์กเพ่ือ
ท าการคาดการณ์การเคลื่อนไหวแบบไม่มั่นคง โดยทีมวิจัยใช้ LSTM layer ที่มี hidden layer 
จ านวน 5 layer และใช้ dropout 20% เพ่ือป้องกันการ overfitting ของโมเดล และใช้ binary 
crossentropy เป็น loss function เนื่องจากเน็ตเวิร์กดังกล่าวใช้ในการแยกแยะประเภทข้อมูลเพียง
สองประเภท คือ การเคลื่อนไหวแบบมั่นคง และ การเคลื่อนไหวแบบไม่มั่นคง และใช้การก าหนดค่า
น้ าหนักของแต่ละประเภทข้อมูลเพ่ือให้ข้อมูลที่ใช้เทรนมีการกระจายตัว (uniform distribution) 
โครงสร้างเน็ตเวิร์กของโมเดลแสดงในรูปที่ 22 
 

 
รูปที่ 22 โครงสร้างเน็กเวิร์ค LSTM RNN ส าหรับการตรวจจับการเคลื่อนไหวที่ไม่มั่นคง 

 
การจัดเตรียมข้อมูลส าหรับการเทรนโมเดลท าในลักษณะเดียวกับการเตรียมข้อมูลส าหรับ  

เทรนโมเดล LSTM เพ่ือแยกแยะการหกล้ม โดยล าดับของข้อมูลจุดโครงร่างของร่างกายจะถูกเตรียม 
และท าการระบุประเภทท่าทางของแต่ละเฟรมว่าเป็นการเคลื่อนที่แบบมั่นคง หรือ ไม่มั่นคง 
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3.5 กำรเก็บรวบรวมชุดข้อมูลเพื่อใช้ในกำรเทรนโมเดล 
 ในการด าเนินโครงการวิจัยนี้ทีมวิจัยได้เก็บข้อมูลหลายชุดข้อมูลเพ่ือน ามาวิเคราะห์ 
และพัฒนาอัลกอริทึมที่ใช้ในการแยกแยะประเภทท่าทาง ตรวจจับการหกล้ม รวมถึงตรวจจับ 
การเคลื่อนไหวที่ไม่ม่ันคง ข้อมูลภาพรวมของแต่ละชุดข้อมูลแสดงในตารางที่ 2  
 
ตารางที่ 2 ภาพรวมของชุดข้อมูลทั้งหมดที่ใช้ในการออกแบบและพัฒนาระบบ 

ล าดับที ่ ช่ือชุดข้อมูล 
 

วัตถุประสงค์  
 

สถานท่ีจัดเก็บข้อมลู 
 

รูปแบบการ 
ติดตั้งกล้อง 

1 ชุดข้อม ูลผูสู้งอายุผูเ้คยมีและไม่มปีระวัติ 
การหกลม้ (Mahidol Elder Dataset) 

เก็บข้อมูลการเคลื่อนไหวของอาสา
สมัครผูสู้งอายุท่ีเคยมีและไม่มปีระ
วัติการหกล้ม เพื่อใช้ในการ 
วิเคราะห์การเคลื่อนไหวทีไ่มม่ั่นคง
ของผูสู้งอายุ และใช้ใน 
การเทรนโมเดล 

มหาวิทยาลยัมหิดล ติดตั้งกล้อง 
ช่ัวคราว 4 
กล้อง 
และใช้เซ็นเซอร ์
ติดตามตัว 
อาสาสมัคร 

2 ชุดข้อมูลการหกล้มของมหาวิทยาลัยมหดิล 
(Mahidol Fall Dataset) 

เก็บข้อมูลท่าทางการหกล้มรูป 
แบบต่าง ๆ ในห้องทดลอง 

มหาวิทยาลยัมหิดล เหมือน 
ชุดข้อมูลที่ 1 

3 ชุดข้อม ูล MoVi ใช้ในการเทรนโมเดลเพ่ือแยกแยะ 
ท่าทางต่าง ๆ  

ชุดข้อมูลสาธารณะ - 

4 ชุดข้อมูล 360 องศา รอบตัวบุคคล (AIC-
360) 

ใช้ในการเทรนโมเดลเพ่ือแยกแยะ
ท่าทางต่าง ๆ รวมถึงการหกลม้ 
และการเคลื่อนไหวท่ีไม่มั่นคง 

สถาบันเทคโนโลยี 
แห่งเอเชีย  

ติดตั้งกล้อง 
ถาวร 8 กล้อง 
ในห้องทดลอง 

5 ชุดข้อมูล AIC-Volunteer1-Set1 ใช้ในการเทรนโมเดลและทดสอบ 
ใช้งานระบบจริง 

บ้านอาสาสมัคร 
กรุงเทพมหานคร 

ติดตั้งกล้อง 
ถาวร 8 กล้อง  

6 ชุดข้อมูล AIC-Volunteer1-Set2 ใช้ในการประเมินความแม่นย าของ
โมเดล 

บ้านอาสาสมัคร 
กรุงเทพมหานคร 

เหมือน 
ชุดข้อมูลที่ 5 

7 ชุดข้อมูล AIC Initial test  เก็บข้อมูลวิดโีอ ลักษณะมุมกล้อง 
ในบ้านอาสาสมคัรหรือผู้ที่สนใจ 
ระบบ เพื่อท าการทดสอบเบื้องต้น 
และประเมินความแม่นย าของ 
ส่วนรู้จ าใบหน้าบคุคล 

บ้านอาสาสมัคร  
บ้านผู้ที่สนใจระบบ 
และ 
ออฟฟิศในสถาบัน 
เทคโนโลยีแห่งเอเชีย 

ติดตั้งกล้องช่ัว 
คราว จ านวน 1 
– 2 กล้อง 
เพื่อเก็บข้อมูล 

 
ทั้งนี้ เนื่องด้วยสถานการณ์การแพร่ระบาดของเชื้อโควิด -19 ท าให้ทีมวิจัยไม่สามารถ 

เดินทางไปเก็บข้อมูลเพ่ิม เติมจากบ้านอาสาสมัครใน พ้ืนที่ จั งหวัดชัยนาท  เพ่ือน ามาใช้ ใน 
การเทรนโมเดล และเก็บข้อมูลเพื่อทดสอบและประเมินความ แม่นย าของระบบได้ 
 
3.5.1 ชุดข้อม ูลผู้สูงอำยุผู้เคยมีและไม่มีประวัติกำรหกล้ม (Mahidol Elder Dataset) 

เพ่ือที่จะแยกแยะสิ่งที่สังเกตได้ของการเคลื่อนไหวที่ไม่มั่นคงซึ่งอาจจะน าไปสู่การเคลื่อนที่ที่
ผิดปกติหรือน าไปสู่การหกล้ม ทีมวิจัยเอไอทีได้มีความร่วมมือกับมหาวิทยาลัยมหิดลเพ่ือจัดเตรียมการ
จัดเก็บข้อมูลจากอาสาสมัครผู้สูงอายุ โดยเก็บข้อมูลที่มหาวิทยาลัยมหิดล ศาลายา 
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a) หลักเกณฑ์การเก็บข้อมูล 
เพ่ื อที่ จะให้ ได้ ข้ อมูลที่ สมจริง อาสาสมัครจะถูกคัด เลือกจากทีมผู้ เชี่ ยวชาญจาก

มหาวิทยาลัยมหิดล โดยคัดกรองจากบุคคลผู้มีประวัติเคยหกล้มและไม่เคยหกล้ม ที่มีอายุระหว่าง 60-
75 ปี โดยท าการเก็บข้อมูลจากอาสาสมัครจ านวน 20 คน การเก็บข้อมูลใช้การติดมาร์กเกอร์จ านวน 
39 มาร์กเกอร์บนร่างกายของผู้สูงอายุ และติด  มาร์กเกอร์จ านวน 2 มาร์กเกอร์ลงบนวัตถุหรือสิ่งกีด
ขวาง รวมทั้งสิ้น 41 มาร์กเกอร์ ข้อมูลมาร์กเกอร์เหล่านี้จะเก็บโดยระบบ VICON และเป็นข้อมูลใน
ปริภูมิสามมิติ ผู้สูงอายุจะท าการปฏิบัติท่าทาง 6 ท่าทางระหว่างการเก็บข้อมูล ได้แก่ นั่งแล้วยืน เดิน
แบบสบาย เดินเร็ว พูดขณะเดิน เดินข้ามสิ่งกีดขวาง เดินแล้วเลี้ยวกลับ ในแต่ละกิจกรรมจะให้
ผู้สูงอายุปฏิบัติหลายรอบเพ่ือให้ได้ข้อมูลที่แม่นย าในการค่าจากต าแหน่งมาร์กเกอร์ รายละเอียดของ
ต าแหน่งในการติดมาร์กเกอร์บนร่างกาย แสดงในตารางที่ 3  และข้อมูลของอาสาสมัครผู้สูงอายุ 
แสดงในตารางที่ 4 
 

ตารางที่ 3 ต าแหน่งการติดมาร์กเกอร์ทั้ง 41 มาร์กเกอร์ 
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ตารางที่ 4 รายละเอียดข้อม ูลของอาสาสมัครผู้สูงอายุ 

 

 

b) การติดตั้งฮาร์ดแวร์เพื่อเก็บข้อมูล 
   ในการเก็บข้อมูลทีมวิจัยใช้ทั้งระบบ VICON และมาร์กเกอร์แบบไร้สายติดบนร่างกาย

อาสาสมัคร และใช้กล้อง IP จ านวนสี่ตัวในการเก็บบันทึกข้อมูลไปพร้อมกันเพื่อจะบันทึกการเคลื่อนที่
ของร่างกายของอาสาสมัครผู้สูงอายุขณะกระท ากิจกรรมต่าง ๆ โดยระบบ VICON เก็บข้อมูลในปริภูมิ
สามมิติ ระบบกล้อง IP เก็บข้อมูลวิดีโอในสี่มุมมอง 

      การติดตั้งระบบ VICON 

     แสดงตัวอย่างการติดตั้งมาร์กเกอร์บนร่างกายดังแสดงในรูปที่ 23 และรายละเอียดการ
ติดตั้งมาร์กเกอร์แสดงในรูปที่ 24 



 

34 
 

 

รูปที่ 23 ตัวอย่างการติดมาร์กเกอร์ลงบนร่างกาย 

 

 
รูปที่ 24 รายละเอียดต าแหน่งที่ติดมาร์กเกอร์ลงบนร่างกาย 

 
        การติดตั้งกล้อง IP 

ทีมวิจัยใช้กล้องความละเอียด 2 ล้านพิกเซล (เท่ากับความละเอียดกล้องที่จะใช้ใน
ตอนติดตั้งใช้งานจริง) และเครื่องบันทึกวิดีโอ (NVR) เพ่ือบันทึกวิดีโอไปพร้อม ๆ กัน
ขณะอาสาสมัครท ากิจกรรมต่าง ๆ ขณะเก็บข้อมูล ต าแหน่งและรายละเอียดการ
ติดตั้งกล้องจ านวน 4 กล้องเพ่ือเก็บข้อมูลแสดงในรูปที่ 25 - 27 
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รูปที่ 25 แสดงต าแหน่งและระยะห่าง ความสูง ในการติดตั้งกล้อง IP เพ่ือเก็บข้อมูล 

 

 
รูปที่ 26 ตัวอย่างมุมกล้องที่ทีมวิจัยใช้ในการบันทึกข้อมูลวิดีโอทั้ง 4 กล้อง 
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รูปที่ 27 การติดตั้งกล้องจริง ณ ห้องท่ีใช้ในการเก็บบันทึกข้อมูล ณ มหาวิทยาลัยมหิดล 

 

       ตัวอย่างข้อมูล 
ประเภทกิจกรรม: นั่งแล้วยืน แสดงในรูปที่ 28 

 
รูปที่ 28 ตัวอย่างเฟรมที่ต่อเนื่องกันของท่าทางการนั่งแล้วยืน 

 
ประเภทกิจกรรม: เดินช้า แสดงในรูปที่ 29 

 
รูปที่ 29 ตัวอย่างเฟรมที่ต่อเนื่องกันของท่าทางการเดินช้า 
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ประเภทกิจกรรม: เดินขณะพูด แสดงในรูปที่ 30 

 
รูปที่ 30 ตัวอย่างเฟรมที่ต่อเนื่องกันของท่าทางการเดินขณะพูด 

 
ประเภทกิจกรรม: ก้าวข้ามสิ่งกีดขวาง แสดงในรูปที่ 31 

 
รูปที่ 31 ตัวอย่างเฟรมที่ต่อเนื่องกันของท่าทางการก้าวข้ามสิ่งกีดขวาง 

 
ประเภทกิจกรรม: เดินแล้วเลี้ยวกลับ แสดงในรูปที่ 32 

 
รูปที่ 32 ตัวอย่างเฟรมที่ต่อเนื่องกันของท่าทางการเดินเลี้ยวกลับ 

 
ประเภทกิจกรรม: เดินเร็ว แสดงในรูปที่ 33 

 
รูปที่ 33 ตัวอย่างเฟรมที่ต่อเนื่องกันของท่าทางการเดินเร็ว 
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3.5.2 ชุดข้อมูลการหกล้มของมหาวิทยาลัยมหิดล (Mahidol Fall Dataset) 

ชุดข้อมูลนี้เก็บข้อมูลโดยใช้กล้องและอุปกรณ์ที่ติดตั้งในชุดข้อมูลที่อธิบายในหัวข้อ 3.5.1 
โดยในส่วนนี้จึงจะอธิบายถึงการเก็บข้อมูลจ าลองการหกล้ม และลักษณะข้อมูลของโครงร่างของ
ร่างกายขณะล้ม ทีมวิจัยได้ท าการจ าลองการเก็บข้อมูลโดยใช้คนหนุ่มในระหว่างการเก็บข้อมูลใน
อากัปกิริยาต่าง ๆ เช่น การเดิน การนั่ง โดยตัวบุคคลที่เป็นตัวอย่างในการเก็บข้อมูลจะถูกติดมาร์ก
เกอร์ 39 ต าแหน่งบนร่างกาย โดยที่มาร์กเกอร์จะให้ข้อมูลต าแหน่งในปริภูมิสามมิติจากกล้อง VICON 
หลาย ๆ ตัว นอกจากนี้ทีมวิจัยได้ติดตั้งกล้อง IP เพ่ิมเติมจ านวน 4 กล้องในต าแหน่งและมุมความสูงที่
คล้ายคลึงกับการติดตั้งจริง เพื่อเก็บข้อมูลในปริภูมิสองมิติ โดยการเก็บข้อมูลการหกล้มในหลากหลาย
รูปแบบดังแสดงในรูปที่ 34 - 39 ดังนี้ 

1. การล้มจากการนั่งจาก 
a) ด้านหลัง 

 

รูปที่ 34 ตัวอย่างการล้มจากการนั่งไปด้านหลัง 
b) ด้านขวา 

 

รูปที่ 35 ตัวอย่างการล้มจากการนั่งไปด้านขวา 
c) ด้านซ้าย 
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รูปที่ 36 ตัวอย่างการล้มจากการนั่งไปด้านซ้าย 
d) ด้านหน้า 

 

รูปที่ 37 ตัวอย่างการล้มจากการนั่งไปด้านหน้า 
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2) การหกล้มจากการเดินช้า และ เร็ว 

 

รูปที่ 38 ตัวอย่างการล้มจากการเดิน 
3) การหกล้มไปด้านข้าง 

   

รูปที่ 39 ตัวอย่างการล้มไปด้านข้าง 
 

ทีมวิจัยได้เก็บข้อมูลจ าลองการล้มจากห้องทดลอง Motion Lab มหาวิทยาลัยมหิดล โดยให้
อาสาสมัครจ าลองการล้มในรูปแบบต่าง ๆ เช่น ล้มขณะเดิน ล้มขณะนั่ง และล้มขณะหมุนตัว เป็นต้น 
ทีมวิจัยพบว่าขณะล้มบางครั้งข้อมูลจุดโครงร่างของร่างกายบางส่วนจะถูกบดบังในบางมุมกล้อง 
ดังนั้นทีมวิจัยท าการเลือกเฉพาะเฟรมที่จุดโครงร่างของร่างกายที่ส าคัญ เช่น ต าแหน่งคอ หัวเข่า และ
ข้อศอก สามารถตรวจพบได้ ดังแสดงในรูปที่ 40 ส่วนข้อมูลโครงร่างของร่างกายที่มีการบดบังดัง
แสดงในรูปที่ 41 จะไม่ถูกน ามาใช้ในการเทรนโมเดล  
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รูปที่ 40 ตัวอย่างเฟรมที่มีการตรวจพบจุดโครงร่างของร่างกายที่ส าคัญ เช่น คอ หัวเข่า ข้อศอก ครบ 
 

 

รูปที่ 41 ตัวอย่างเฟรมที่มีจุดโครงร่างของร่างกายท่ีส าคัญ เช่น คอ หัวเข่า ข้อศอก ไม่สามารถ
มองเห็นได้ 
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3.5.3 ชุดข้อม ูล MOVI 

นอกเหนือจากท่าทางที่ทีมวิจัยได้เทรนข้อมูลก่อนหน้านี้ซึ่งได้แก่ นั่ง ยืน เดิน เอน และ ล้ม  
ดังได้อธิบายในหัวข้อที่ 3.5.1 และ 3.5.2 ทีมวิจัยได้รวบรวมข้อมูลท่าทางประเภทอ่ืน ๆ เพ่ิมอีก
จ านวน 5 ท่าทาง โดยใช้ชุดข้อมูล MoVi ซึ่งเป็นชุดข้อมูลวิดีโอบันทึกการเคลื่อนไหวของมนุษย์ ซึ่ง
เป็นชุดข้อมูลที่เปิดให้เข้าถึงได้โดยสาธารณะ ชุดข้อมูลนี้ประกอบด้วยผู้หญิง 60 คน และผู้ชาย 30 
คน แต่ละคนท าการเคลื่อนไหวร่างกายเป็นจ านวน 20 ท่าทาง ซึ่งมีทั้งท่าทางปกติ ท่าทางการออก
ก าลังกาย โดยท าการบันทึกข้อมูลการเคลื่อนไหว 5 รอบ โดยใช้อุปกรณ์การบันทึกข้อมูลที่ต่างกัน 
เช่น motion capture system, กล้องวิดีโอ, การวัดค่าข้อมูลจากเซ็นเซอร์ IMU ในขณะที่บุคคล
เคลื่อนไหว ผู้แสดงท่าทางจะถูกบันทึกข้อมูลในขณะที่สวมใส่เสื้อผ้าแบบปกติ สวมใส่เสื้อผ้าแบบน้อย
ชิ้น ซึ่งชุดข้อมูลประกอบด้วยข้อมูล motion capture เป็นระยะเวลา 9 ชั่วโมง ข้อมูลวิดี โอ
ระยะเวลา 17 ชั่วโมงจากมุมกล้อง 4 มุมกล้อง (รวมทั้งกล้องถ่ายวิดีโอมือถือ) และข้อมูลเซ็นเซอร์ 
IMU เป็นระยะเวลา 6 ชั่วโมง จากข้อมูลทั้งหมดทีมวิจัยเลือกข้อมูลท่าทาง 5 ประเภท ซึ่งมีความ
สอดคล้องกับผู้สูงอายุ ซึ่งได้แก่ ท่าทางคุยโทรศัพท์ ปรบมือ ดูนาฬิกาข้อมือ ชี้ไปที่วัตถุ และโบกมือ 
ดังแสดงในตารางที่ 5 และมุมกล้องท่ีใช้บันทึกชุดข้อมูลนี้แสดงในรูปที่ 42 

 

 

รูปที่ 42 รูปแบบมุมกล้องที่ใช้บันทึกชุดข้อมูล MoVi (ส าเนาจาก Ghorbani และคณะ, 2020) 
 
 
 
 
 
 
 
 
 



 

43 
 

ตารางที่ 5 ตัวอย่างข้อมูลท่าทางเพ่ิมเติมที่ทีมวิจัยเลือกใช้จากชุดข้อมูล MoVi 

ประเภทท่าทาง ปรบมือ ดูนาฬิกาข้อมือ คุยโทรศัพท์ ชี้ โบกมือ 

Camera view 1 (ch-1) 

 

  

 

 

Camera view 2 (ch-2) 

 

 

 

 

 

Camera view 3 (ch-3) 

 

 

 

 

 

Camera view 4 (ch-4) 
 

 

 

 

 

 

 
นอกเหนือจากนั้นทีมวิจัยได้เพ่ิมข้อมูลท่าทาง 5 ประเภทเดิมที่ทีมวิจัยมีข้อมูลก่อนหน้านี้ ดังแสดงใน
ตารางที่ 6 
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ตารางที่ 6 ตัวอย่างข้อมูลท่าทางท่ีตรงกับประเภทท่าทางเดิมที่ทีมวิจัยเลือกใช้จากชุดข้อมูล MoVi 

ประเภท
ท่าทาง 

Camera view 1  
(ch-1) 

Camera view 2 
(ch-2) 

Camera view 3  
(ch-3) 

Camera view 4 
(ch-4) 

นั่ง 

 

 

 

 

ยืน 

 

 

 

 

เดิน 

 

 
  

เอนตัว 

 

 

 
 

ล้ม 
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โดยชุดข้อมูลส าหรับเทรนโมเดลประกอบด้วยภาพจ านวน 13,440 ภาพส าหรับชุดข้อมูลเท
รน โดยแบ่งจ านวนตามแต่ละประเภทท่าทางดังนี้ 

- นั่ง   1,646 ภาพ 

- ยืน  1,815 ภาพ 

- เดิน  1,403 ภาพ 

- เอนตัว   876 ภาพ 

- ล้ม  1,163 ภาพ 

- ดูนาฬิกา 1,348 ภาพ 

- ปรบมือ 1,364 ภาพ 

- คุยโทรศัพท์ 1,410 ภาพ 

- ชี้  1,191 ภาพ 

- โบกมือ 1,224 ภาพ 
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3.5.4 ชุดข้อมูลมุมกล้อง 360 องศารอบตัวบุคคลในห้องทดลอง ณ สถาบันเทคโนโลยีแห่งเอเชีย 
(AIC-360) 

 ทีมวิจัยได้ติดตั้งกล้องจ านวน 8 กล้องเพ่ือเก็บข้อมูลในห้องทดลองเพ่ือให้มีข้อมูลจากมุม
กล้องที่หลากหลายครอบคลุม 360 องศา การติดตั้งกล้องแสดงในรูปที่ 43 โดยแต่ละมุมกล้องจะมอง
มายังต าแหน่งกึ่งกลางของห้อง กล้องทั้ง 8 ตัวจะท าการบันทึกวิดีโอพร้อมกันขณะอาสาสมัครท า
ท่าทางต่าง ๆ จ านวน 10 ประเภทท่าทาง คือ ยืน เดิน นั่ง เอนตัว ล้ม ปรบมือ ดูนาฬิกา คุยโทรศัพท์ 
ชี้ โบกมือ โดยการเก็บข้อมูลจะให้อาสาสมัครยืนในต าแหน่งที่ระยะห่างแตกต่างกัน 9 ต าแหน่ง โดย
อาสาสมัครแต่ละคนจะท าท่าทาง ณ การยืนแต่ละต าแหน่งดังแสดงในรูปที่ 44 การติดตั้งกล้องทั้ง 8 
ตัวในห้องทดลองแสดงในรูปที่ 45 มุมกล้องทั้ง 8 ตัวที่ติดตั้งในห้องทดลองแสดงในตารางที่ 7 ส่วน
การเก็บข้อมูลการล้มและการเดินแบบไม่มั่นคง ทีมวิจัยได้จัดเตรียมเบาะรองรับให้อาสาสมัครท าการ
จ าลองการล้ม และการเคลื่อนไหวที่ไม่มั่นคง โดยอาสาสมัครจะท าการจ าลองการล้มและการ
เคลื่อนไหวแบบไม่มั่นคงจ านวนทั้ งหมด 15 ครั้ง โดยท าการจ าลองการล้มหลากหลายแบบและ
หลากหลายทิศทางการล้ม เช่น ล้มแบบค่อย ๆ ทรุดตัวลง ล้มแบบรวดเร็ว ล้มแบบลื่นล้ม ล้มแบบ
สะดุดล้ม  
 
ตารางที่ 7 รายละเอียดการเก็บข้อมูลท่าทางในห้องทดลอง 

ท่าทางหลัก ประเภทท่าทาง ต าแหน่งการยืน/นั่ง ท าท่าทาง 

ยืน ปรบมือ 1-9 

 ดูนาฬิกาข้อมือ 1-9 

 ชี้ 1-9 

 คุยโทรศัพท์ 1-9 

 โบกมือ 1-9 

นั่ง ปรบมือ 2, 3, 5, 6, 8, 9 

 ดูนาฬิกาข้อมือ 2, 3, 5, 6, 8, 9 

 ชี้ 2, 3, 5, 6, 8, 9 

 คุยโทรศัพท์ 2, 3, 5, 6, 8, 9 

 โบกมือ 2, 3, 5, 6, 8, 9 

ล้ม ล้มแบบค่อย ๆ ทรุดตัว 2 และ 8 
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 ล้มแบบรวดเร็ว (เป็นลมหมด
สติ) 

2 และ 8 

 ล้มแบบสะดุดล้ม 2 และ 8 

 ล้มแบบลื่นล้ม 2 และ 8 

เดินแบบไม่
มั่นคง 

เดินแบบไม่มั่นคงใน
หลากหลายรูปแบบ 

ให้อาสาสมัครจ าลองการเดินแบบไม่มั่นคงบริเวณ
กลางห้องทดลอง  

 

 

รูปที่ 43 การตดิตั้งกล้องเพ่ือเก็บข้อมูลในห้องทดลองให้ครอบคลุมมุมกล้อง 360 องศารอบตัวบุคคล 
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รูปที่ 44 ต าแหน่งการยืนของอาสาสมัครเพ่ือเก็บข้อมูลประเภทท่าทางต่าง ๆ  
 
                                      (ก)                                                        (ข) 
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(ค) 

 
(ง) 

 

รูปที่ 45 การติดตั้งกล้องทั้ง 8 ตัวในห้องทดลอง ณ สถาบันเทคโนโลยีแห่งเอเชีย รูป (ก) และ (ข) 
แสดงการติดตั้งกล้องด้านกว้างของห้องทดลอง รูป (ค) และ (ง) แสดงการติตดั้งกล้องด้านยาวของ

ห้องทดลองในมุมมองแบบพาโนรามา 

3.5.4.1 ชุดข้อมูลท่าทางในห้องทดลอง 
 ในการเก็บข้อมูลท่าทางในห้องทดลอง ทีมวิจัยให้อาสาสมัครยืน และ นั่งเพ่ือท าท่าทางต่าง ๆ 
ณ ต าแหน่งที่ก าหนดไว้ทั้งหมด 9 ต าแหน่ง ในขณะท าท่าทางต่าง ๆ กล้องทั้งหมด 8 กล้องจะท าการ
บันทึกวิดีโอไปพร้อม ๆ กัน ข้อมูลเหล่านี้จะถูกน าไปใช้ในการเทรนและทดสอบโมเดล และทดสอบกับ
ชุดข้อมูลท่าทางท่ีเก็บจากบ้านอาสาสมัคร ตัวอย่างภาพจาก 3 มุมกล้องจากท้ังหมด 8 มุมกล้องแสดง
ในรูปที่ 46 โดยแสดงท่าทางท่ีเห็นจาก 3 มุมกล้องจากท้ังหมด 8 กล้อง 
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รูปที่ 46 ตัวอย่างภาพจากมุมกล้อง 3 กล้อง ณ เวลาเดียวกัน 
 

3.5.4.2 ชุดข้อมูลจ าลองการหกล้มในห้องทดลอง 
 การจ าลองการหกล้มจะแบ่งออกเป็น 4 แบบ คือ การล้มแบบค่อย ๆ ทรุดตัว การล้มแบบ
รวดเร็ว การสะดุดล้ม และ การลื่นล้ม โดยอาสาสมัครจะท าการจ าลองการล้มบริเวณกลางห้อง ใน
หลากหลายทิศทาง ตัวอย่างการจ าลองการล้มโดยอาสาสมัครแสดงในรูปที่ 47 โดยแสดงท่าทางการ
ล้มจาก 3 มุมกล้องจากท้ังหมด 8 กล้อง 

 

 

 

 

 

รูปที่ 47 การเก็บข้อมูลการจ าลองการล้มในรูปแบบต่าง ๆ โดยอาสาสมัคร 
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3.5.4.3 ชุดข้อมูลจ าลองการเคลื่อนไหวแบบไม่ม่ันคงในห้องทดลอง 
การจ าลองการเคลื่อนไหวแบบไม่มั่นคง จะให้อาสาสมัครจ าลองการเคลื่อนไหวแบบไม่มั่นคง

บริเวณกลางห้อง ในหลากหลายทิศทาง ดังแสดงในรูปที่ 48 ซึ่งแสดงล าดับภาพการเคลื่อนไหวแบบไม่
มั่นคงจากมุมกล้องเดียวจากทั้งหมด 8 กล้อง 

 

 
รูปที่ 48 ตัวอย่างการจ าลองการเคลื่อนไหวแบบไม่มั่นคงโดยอาสาสมัคร 

3.5.4.4 การจัดเตรียมชุดข้อมูล AIC-360 ส าหรับการเทรนโมเดล 
 ในการบันทึกวิดีโอชุดข้อมูลนี้ทีมวิจัยใช้เครื่องบันทึกวิดีโอ (NVR) ในการบันทึกวิดีโอจาก
กล้องทั้งหมด 8 กล้องพร้อมกัน โดยบันทึกที่ความละเอียด 4 ล้านพิกเซล (2702x1538 พิกเซล) การ
จัดเตรียมข้อมูลส าหรับเทรนโมเดลจะประกอบด้วยการคัดแยกและตัดวิดีโอเพ่ือจัดหมวดหมู่ท่าทาง
ต่าง ๆ เพ่ือใช้ในการดึงข้อมูลโครงร่างของร่างกายจากกล้องแต่ละมุมมอง และท าการเทรนโมเดล
แยกกันแต่ละมุมกล้อง ทีมวิจัยจัดเตรียมข้อมูลชุดนี้ ซึ่งใช้เวลาในการจัดเตรียมนานเนื่องจากต้องใช้
เวลาในการระบุประเภทท่าทางในวิดีโอ รวมถึงใช้เวลานานในการตัดคัดแยกวิดีโอ ซึ่งในการใช้งานจริง
โมเดลเหล่านี้อาจถูกน าไปใช้ทั้งหมดหรือถูกน าไปใช้เฉพาะกล้องที่มีมุมกล้องใกล้เคียงกับกล้องที่ติดใช้
งานจริง ชุดล าดับข้อมูลโครงร่างของร่างกายที่ได้จากการตามรอยบุคคล จะถูกน ามาแยกแยะประเภท
ท่าทางโดยใช้โมเดลจากทุกกล้อง หรือเฉพาะกล้องที่มีมุมมองใกล้เคียงกัน เพ่ือหาประเภทท่าทางที่มี
ความน่าเชื่อถือมากที่สุดซึ่งจะถูกเลือกเป็นประเภทท่าทางในการตามรอยของบุคคลนั้น ๆ 
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3.5.5 ชุดข้อมูล 360 องศา บ้านอาสาสมัคร จ.กรุงเทพมหานคร ชุดที่ 1 (AIC-Volunteer1-
Set1) 

ทีมวิจัยได้ติดกล้องจ านวน 8 ตัว ให้ครอบคลุมมุม 360 องศารอบตัวบุคคล ณ บ้าน
อาสาสมัครหมายเลข 2 ในพ้ืนที่จังหวัดกรุงเทพมหานคร โดยมีลักษณะการติดตั้งกล้องแสดงในรูปที่ 
49 เนื่องด้วยโครงสร้างของบ้านและต าแหน่งของเสาบ้านบดบังมุมกล้อง ท าให้ทีมวิจัยต้องขยับ
ต าแหน่งกล้องออกมา การติดตั้งกล้องทั้ง 8 ตัว ณ บ้านอาสาสมัครแสดงในรูปที่ 50 ข้อมูลที่เก็บจาก
บ้านอาสาสมัครนี้มีวัตถุประสงค์เพ่ือจะน าไปใช้ในการทดสอบและประเมินความแม่นย าของระบบ 
การเก็บข้อมูลท่าทางต่าง ๆ การล้มหลากหลายแบบ เช่น ลื่นล้ม ล้มแบบช้า ๆ ล้มแบบสะดุดล้ม จะ
ถูกจ าลองบริเวณกลางโถงห้องเป็นหลัก  

 
รูปที่ 49 ต าแหน่งการติดตั้งกล้อง 8 กล้อง ณ บ้านอาสาสมัคร  
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รูปที่ 50 การติดตั้งกล้อง ณ บ้านอาสาสมัคร 

 

3.5.5.1 ชุดข้อมูลท่าทางในบ้าน 
 การเก็บข้อมูลท่าทางในบ้านทีมวิจัยได้ให้อาสาสมัครท าท่าทางต่าง ๆ ประเภทเดียวกันกับ
ท่าทางที่ท าในห้องทดลอง (ชุดข้อมูล AIC-360) และท าการเก็บข้อมูลวิดีโอทั้ง 8 กล้อง เพ่ือน ามา
เทรนโมเดลเพิ่มเติมและทดสอบความแม่นย าของโมเดล ตัวอย่างการท าท่าทางแสดงในรูปที่ 51  
 

 

 
รูปที่ 51 ตัวอย่างข้อมูลการท าท่าทางต่าง ๆ จากบ้านอาสาสมัครที่ทีมวิจัยติดตั้งระบบ 
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3.5.5.2 ชุดข้อมูลจ าลองการหกล้มในบ้าน 
 ภายหลังการติดตั้งกล้องเพ่ิมเติมเพ่ือให้ครอบคลุมมุม 360 องศารอบตัวบุคคล ทีมวิจัยได้ท า
การจ าลองการล้มในหลากหลายรูปแบบ เช่น ลื่นล้ม ล้มแบบช้า ๆ ล้มแบบสะดุดล้ม ล้มแบบค่อย ๆ 
ทรุดตัว ดังแสดงในรูปที่ 52 ข้อมูลชุดนี้ถูกน ามาเทรนและทดสอบความแม่นย าของโมเดลที่เทรนจาก
ข้อมูลจากห้องทดลอง  
 

 

 

 

 
รูปที่ 52 ภาพตัวอย่างจาก 3 มุมกล้องจากทั้งหมด 8 กล้อง ณ เวลาเดียวกันขณะอาสาสมัครจ าลอง

การล้มประเภทต่าง ๆ 
 

3.5.5.3 ชุดข้อมูลจ าลองการเคลื่อนไหวแบบไม่ม่ันคงในบ้าน 
ที ม วิ จั ย เก็ บ ข้ อ มู ล ก า ร จ า ล อ ง ก า ร เค ลื่ อ น ไห ว แ บ บ ไม่ มั่ น ค ง ภ า ย ใน บ้ า น

อาสาสมัครในจังหวัดกรุงเทพมหานคร ซึ่งถูกใช้ในการติดตั้งระบบและประเมินผลระบบ ชุดข้อมูล
ประกอบด้วยการจ าลองการเคลื่อนไหวแบบไม่มั่นคงภายในบ้าน ณ ต าแหน่งที่แตกต่างกัน และ
ลักษณะการเดินที่แตกต่างกัน ดังแสดงในรูปที่ 53 
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รูปที่ 53 ตัวอย่างล าดับเฟรมที่ต่อเนื่องกันของการเคลื่อนไหวที่ไม่ม่ันคง 

 
ภายหลังการติดตั้งกล้องเพ่ิมเติมเพ่ือให้ครอบคลุมมุม 360 องศารอบตัวบุคคล ทีมวิจัยได้ท า

การจ าลองการเดินแบบไม่มั่นคงเพ่ิม โดยให้อาสาสมัครท าการจ าลองการเดินแบบไม่มั่นคง และ
บันทึกวิดีโอจากทั้ง 8 กล้องพร้อมกันเช่นเดียวกับชุดข้อมูลจ าลองการหกล้ม 
 
3.5.6 ชุดข้อมูล 360 องศา บ้านอาสาสมัคร จ.กรุงเทพมหานคร ชุดที่  2 (AIC-Volunteer1-
Set2) 
 ข้อมูลชุดนี้ ใช้ในการประเมินความแม่นย าของระบบในส่วนของการแยกแยะท่าทาง 
รวมถึงการหกล้ม และตรวจจับการเคลื่อนไหวที่ไม่มั่นคง เพ่ือให้สามารถค านวณความแม่นย าของ 
ระบบได้ทั้ง precision และ recall รวมถึงในการใช้งานจริง กิจวัตรประจ าวันและท่าทางต่าง ๆ 
อาจพบเจอได้น้อย เช่น การเคลื่อนไหวที่ไม่มั่นคง หรือแม้กระทั่งอาจไม่เกิดขึ้นเลย เช่น การหกล้ม 
ทีมวิจัยจึงต้องท าการเก็บข้อมูลท่าทางต่าง ๆ 10 ท่าทางตามที่ได้อธิบายไว้ในหัวข้อก่อนหน้านี้ และ 
ท าการจ าลองการเคลื่อนไหวที่ไม่มั่นคง โดยท าการเก็บข้อมูล ณ บ้านอาสาสมัคร จ.กรุงเทพมหานคร 
โดยชุดข้อมูลนี้ จะเป็นชุดข้ อมูลที่ ไม่ ถูกใช้ ในกระบวนการเทรนโมเดล (unseen dataset) 
ตั ว อ ย่ า งข้ อ มู ล แ ล ะร าย ล ะ เอี ย ด ส า ห รั บ ชุ ด ข้ อ มู ล นี้ อ ธิ บ าย ใน บ ท ที่  4  ใน ส่ ว น ข อ ง 
การประเมินความแม่นย าของระบบ 
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3.5.7 ชุดข้อม ูลเพิ่มเติมส าหรับเก็บข้อมูลและทดสอบ (AIC Initial Test Dataset) 
 นอกเหนือจากข้อมูลที่ทีมวิจัยเก็บจากห้องทดลองมหาวิทยาลัยมหิดลแล้ว ทีมวิจัยได้เก็บ
ข้อมูลเพ่ิมเติมโดยติดตั้งกล้องในบ้านอาสาสมัครในหลายพ้ืนที่เพ่ือเก็บรวบรวมข้อมูลจากบ้านผู้คนเพื่อ
ใช้ในการเทรนโมเดลและทดสอบระบบ รวมถึงการหาข้อมูลประเภทท่าทางที่ควรน ามาใช้เพ่ิมเติม 
โดยทีมวิจัยได้เก็บข้อมูลทั้งหมดจากบ้านจ านวน 2 บ้าน และออฟฟิศจ านวน 1 ออฟฟิศ โดยมี
รายละเอียดดังแสดงในตารางที่ 8 
 

ตารางที่ 8 รายละเอียดการติดตั้งกล้องและเก็บข้อมูลในแต่ละบ้าน 

บ้าน
หมายเลข 

สถานที่ มุมกล้อง รายละเอียด
สมาชิก
ครอบครัว 

หมายเหตุ 

1 เชียงใหม่ 

 

ผู้สูงอายุ 2 คน 
ไม่เคยมีประวัติ
การหกล้ม 
จ านวนสมาชิก
ทั้งหมด 8 คน 

ติดตั้งชั่วคราว
เพ่ือเก็บข้อมูล 

2 ล าพูน 

 

ผู้สูงอายุ 2 คน 
ไม่เคยมีประวัติ
การหกล้ม 
จ านวนสมาชิก 
6 คน 

ติดตั้งชั่วคราว
เพ่ือเก็บข้อมูล 

3 AICenter 
Lab, AIT 

 

สมาชิกห้อง  
แล็บจ านวน 15 
คน 

ติดตั้งชั่วคราว
เพ่ือเก็บข้อมูล
และทดสอบ 
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3.6 การวิเคราะห์ข้อมูลดิบของการเคลื่อนที่ที่ไม่ม่ันคงซึ่งอาจน าไปสู่การเคลื่อนที่ที่ผิดปกติ      
หรือการหกลม้ 
 ทีมวิจัยพัฒนาอัลกอริทึมส าหรับตรวจจับท่าทางของบุคคลในปริภูมิสามมิติโดยทดสอบบน
วิดีโอที่เก็บบันทึกจากมหาวิทยาลัยมหิดล (Mahidol Elder Dataset) ทีมวิจัยได้ท าการทดสอบความ
แม่นย าของไลบรารี่ OpenPose ในการประมาณค่าต าแหน่งโครงร่างของร่างกาย โดยท าการ
เปรียบเทียบกับข้อมูลในปริภูมิสามมิติที่ได้จากมาร์กเกอร์ที่ติดบนร่างกายโดยใช้กล้อง VICON เป็น
ข้อมูลความจริง (ground truth) ทีมวิจัยได้ท าการพัฒนาการประมาณต าแหน่งโครงร่างของร่างกาย
ในปริภูมิสามมิติลงบนปริภูมิสองมิติ โดยท าการปรับเทียบ กล้อง IP ที่ใช้ในการเก็บข้อมูลเพ่ือหาตัว
แปรกล้อง (intrinsic and extrinsic camera parameters) และใช้เทคนิคการแปลงข้อมูลสามมิติ
จากกล้อง VICON เป็นข้อมูลในปริภูมิสองมิติลงบนภาพที่ได้จากกล้อง IP เพ่ือทดสอบความแม่นย า
ของไลบรารี่ OpenPose ในการดึงข้อมูลโครงร่างของร่างกาย รูปที่ 54 แสดงให้เห็นถึงภาพต้นฉบับ
จากกล้อง โดยที่จุดสีเขียวแสดงถึงจุดก าเนิดของระบบพิกัดของ VICON และจุดสีแดงแสดงถึง
ต าแหน่งมาร์กเกอร์ที่ติดบนร่างกายที่ถูกฉายจากปริภูมิสามมิติมายังปริภูมิสองมิติ และรูปที่ 55 แสดง
ให้เห็นถึงโครงร่างของร่างกายที่ได้จากไลบรารี่ OpenPose  
 

 
รูปที่ 54 แสดงต าแหน่งของมาร์กเกอร์ (จุดสีแดง) ที่แปลงต าแหน่งจากปริภูมิสามมิติ 

เป็นข้อมูลต าแหน่งมาร์กเกอร์ที่ปรากฏบนมุมกล้อง 

 
รูปที่ 55 ตัวอย่างของโครงร่างของร่างกายท่ีได้จากไลบรารี่ OpenPose บนภาพเฟรมเดียวกัน 
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 ข้อมูลต าแหน่งการเคลื่อนที่ของส่วนต่าง ๆ ของร่างกายในปริภูมิสองมิติและสามมิติที่ได้จาก
การเก็บข้อมูลจากอาสาสมัครผู้สูงอายุ (อธิบายในหัวข้อ 3.5.1) ซึ่งมีทั้งในกลุ่มของผู้ที่มีและไม่มี
ประวัติการล้มจะถูกน ามาใช้ การวิเคราะห์การเคลื่อนที่ที่ไม่มั่นคง (abnormal activity) จะแตกต่าง
จากรู้จ าประเภทกิจกรรม (ท่าทาง) เนื่องจากการรู้จ าประเภทกิจกรรมจะท าการวิเคราะห์และ
แยกแยะประเภทข้อมูลโครงร่างของร่างกายทีละหนึ่งเฟรมและสามารถแยกแยะได้ว่าท่าทางดั ง
กล่าวคือท่าทางลักษณะใด ซึ่งแตกต่างจากการวิเคราะห์การเคลื่อนไหวแบบไม่มั่นคงซึ่งจะต้องมีการ
วิเคราะห์ลักษณะโครงร่างของร่างกายระหว่างเฟรมหลายเฟรมที่ต่อเนื่องกันเพ่ือสังเกตถึงความ
ผิดปกติในท่าทางต่าง ๆ  

ทีมวิจัยได้เก็บข้อมูลการเคลื่อนที่ของผู้สูงอายุซึ่งมีรายละเอียดดังได้อธิบายข้างต้น โดยแบ่ง
ออกเป็นกลุ่มผู้สูงอายุสองกลุ่ม คือ ผู้มีประวัติการหกล้ม และไม่มีประวัติการหกล้ม ทีมวิจัยใช้ไลบรารี่ 
OpenPose ในการดึงข้อมูลโครงร่างของร่างกายและใช้ข้อมูลจาก VICON (ข้อมูล ground truth) ดัง
แสดงในรูปที่ 56 - 57 เพ่ือเปรียบเทียบและใช้เป็นลักษณะการเคลื่อนไหวที่มั่นคง ทีมวิจัยวิเคราะห์
ข้อมูลและท าการสรุปรูปแบบข้อมูลการเคลื่อนที่ที่ถือว่าปกติและมั่นคงร่วมกับทีมผู้เชี่ยวชาญจาก
มหาวิทยาลัยมหิดล การเคลื่อนที่ในรูปแบบใด ๆ ที่ผิดไปจากการเคลื่อนที่แบบมั่นคงจะพิจารณาให้อยู่
ในประเภทของการเคลื่อนทีแ่บบไม่ม่ันคง   
 

 

รูปที่ 56 ตัวอย่างข้อมูลดิบจาก VICON โดยแสดงข้อมูลของมาร์กเกอร์ในปริภูมิสามมิติของมาร์กเกอร์
ที่ติดบนร่างกายแต่ละส่วน 
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(a)            (b)     (c) 
รูปที่ 57 ตัวอย่างข้อมูลจากมาร์กเกอร์ที่ติดช่วงต้นขาซ้าย (a) และกราฟแสดงการเปลี่ยนแปลงของ

ข้อมูลในแต่ละช่วงเวลา ในการเดินช้ารอบท่ี 1 (b) และเดินช้ารอบท่ี 6 (c) 
 

ทีมวิจัยมีข้อมูลภาพ 363,914 รูปจากอาสาสมัครทั้งหมดทั้งที่มีประวัติเคยล้มและไม่เคยล้มซึ่ง
เป็นข้อมูลจากผู้สูงอายุ 20 คน ที่มีท่าทางการท ากิจกรรมประเภทต่าง ๆ ยกเว้นการจ าลองการหกล้ม 
และ 7,820 รูปซึ่งเป็นข้อมูลจากสมาชิกทีมวิจัยจ านวน 1 คน ที่มีท่าทางการท ากิจกรรมประเภทต่าง 
ๆ รวมถึงการจ าลองการหกล้ม ทีมวิจัยได้วิเคราะห์ข้อมูลต าแหน่งต่าง ๆ ของโครงร่างของร่างกาย
ร่วมกับผลการวิเคราะห์จากผู้เชี่ยวชาญจากมหาวิทยาลัยมหิดลซึ่งอธิบายในหัวข้อ 3.7 เพ่ือทดสอบ  
เทรนโมเดลเพ่ือใช้ในการแยกแยะท่าทางการเคลื่อนไหวแบบไม่มั่นคง ผลการทดสอบโมเดลดังกล่าว 
อธิบายในรายละเอียดในบทที่ 4 
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3.7 กำรวิเครำะห์ชุดข้อมูลผู้ที่มีและไม่มีประวัติกำรหกล้มโดยผู้เชี่ยวชำญด้ำนศัลยกรรมกระดูก 

และกำยภำพบ ำบัด 
การวิเคราะห์ข้อมูลดิบของการเคลื่อนที่ที่ไม่มั่นคงซึ่งอาจน าไปสู่การเคลื่อนที่ที่ผิดปกติหรือ

การหกล้มโดยทีมแพทย์ผู้เชี่ยวชาญด้านศัลยกรรมกระดูกและกายภาพบ าบัด มหาวิทยาลัยมหิดล 
โดยอธิบายในรายละเอียดดังต่อไปนี้ 
3.7.1 รายงานสรุปผลการประมวลผลและแยกแยะประเภทการแสดงออกของบุคคลเป้าหมายจาก
แพทย์ผู้เชี่ยวชาญด้านศัลยกรรมกระดูกและกายภาพบ าบัด 

รายงานผลการศึกษาข้อมูลดิบโดยทีมผู้เชี่ยวชาญจากมหาวิทยาลัยมหิดล ได้ท าการศึกษาเชิง
สังเกตการณ์ของกิจกรรมประจ าวันของผู้สูงอายุที่มีและไม่มีประวัติการหกล้มบนตัวแปรการเดินในเชิง
พ้ืนที่-เวลา โดยเป็นการศึกษาที่จุดเวลาใดเวลาหนึ่งเพ่ือจะเปรียบเทียบตัวแปรการเดินในเชิงพ้ืนที่ -
เวลาระหว่างเงื่อนไขที่แตกต่างกันของท่าทางการเดินระหว่างของผู้ที่เคยมีและไม่มีประวัติ การหกล้ม 
โดยที่ข้อมูลที่ใช้ในการศึกษาถูกเก็บรวมรวมจากห้องปฏิบัติการวิเคราะห์การเคลื่อนไหวแบบสามมิติ 
(10 กล้องความเร็วสูง, ViconTM Oxford, UK)   ณ มหาวิทยาลัยมหิดล ศาลายา ผู้เข้าร่วมทดสอบรับ
สมัครจากพ้ืนที่ต าบาลศาลายา และพ้ืนที่ข้างเคียง ก่อนเก็บข้อมูลผู้ เข้ าร่วมทุกคนรับทราบถึง
รายละเอียดในการวิจัยและถูกขอให้ลงนามในการได้รับทราบถึงการอนุญาตให้วิจัยในคนโดย
คณะกรรมการการวิจัยของสถาบัน (COA หมายเลข MU-CIRB 2019/089.2105) และมีรายละเอียด
ดังต่อไปนี้ 
3.7.1.1 ผู้เข้ำร่วมทดสอบ 

ผู้สูงอายุจ านวน 20 คน ที่มีและไม่มีประวัติการหกล้มซึ่งผ่านเงื่อนไขการศึกษา ถูกแบ่งกลุ่ม
ออกเป็น กลุ่มผู้ไม่มีประวัติการหกล้ม (n=10) และ กลุ่มผู้มีประวัติการหกล้ม (n=10) เพ่ือใช้ใน
การศึกษาวิจัยนี้ คุณสมบัติของกลุ่มตัวอย่างที่เลือกเข้าศึกษา ประกอบด้วย เป็นผู้มีอายุระหว่าง 60 - 
80 ปี, เป็นเพศหญิง หรือ ชาย, มีและไม่มีประวัติการหกล้มอย่างน้อยหนึ่งครั้งภายในระยะเวลา 6 
เดือน ก่อนการเก็บข้อมูล, สามารถแสดงท่าทางกิจวัตรประจ าวันต่าง ๆ ซึ่งประกอบด้วย การนั่งแล้ว
ยืน, การเดิน, และ การเดินเลี้ยว, และสามารถท่ีจะสื่อสารและท าตามค าสั่งได้ ผู้เข้าร่วมจะไม่ถูกน ามา
รวมในการศึกษาถ้าหากมีความบกพร่องของร่างกายอย่างร้ายแรงไม่ว่าจะในระบบใด ๆ ของร่างกาย 
มีปัญหาทางด้านการเดินและการทรงตัวของร่างกาย มีความจ าเป็นต้องใช้อุปกรณ์ช่วยเดิน มีอาการ
คลื่นไส้หรือปวดหัวในวันที่ท าการทดสอบ มีปัญหาทางด้านการมองเห็นซึ่งแก้ไขไม่ได้ด้วยการใส่
แว่นตา มีการบาดเจ็บรุนแรงไม่ว่าจะส่วนใดของล าตัว มีปัญหารุนแรงทางด้านการรับรู้ (MsCA < 18 
คะแนน) นอกเหนือจากนั้น เพ่ือที่จะลดผลกระทบของข้อมูลที่เกี่ยวกับสถิติจ านวนประชากร ข้อมูล
อายุ น้ าหนัก ส่วนสูงและเพศถูกจับกลุ่มระหว่างกลุ่มประชากรตัวอย่าง 
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3.7.1.2 กระบวนกำรทดสอบ 

ผู้ทดสอบถูกขอให้เปลี่ยนเครื่องแต่งกายให้ใส่เสื้อแขนกุด และกางเกงขาสั้น และให้ข้อมูล
ทางด้านประชากร เช่น อายุ, น้ าหนัก, ส่วนสูง, ประวัติการหกล้ม, สถานะการรับรู้, ประเมินอาการ
กลัวหกล้ม, และระดับ ADL พ้ืนฐาน 

มาร์กเกอร์แบบสะท้อนแสงถูกติดลงบนร่างกายส่วนที่มีกระดูกยื่นตามรูปแบบของ  PIG ก่อน
การเก็บข้อมูล ระบบและต าแหน่งหยุดนิ่งของผู้ทดสอบจะถูกปรับวัดท าให้เป็นมาตรฐาน ข้อมูลการ
เดินจะถูกบันทึกที่ความถ่ี 100 Hz ส าหรับการเคลื่อนท่ี และ 1,000 Hz ส าหรับข้อมูลอนาล็อก 

เงื่อนไข 5 ข้อส าหรับการเดินจะถูกวัดตามล าดับ ดังนี้ 1) การเดินแบบผ่อนคลาย 2) การเดิน
เร็ว 3) การเดินและก้าวข้ามสิ่งกีดขวาง 4) การเดินและพูดไปด้วย 5) การเดินและเลี้ยว 

ส าหรับการเดินแบบผ่อนคลาย การเดินเร็ว และการเดินและพูดไปด้วย ผู้เข้าทดสอบต้องเดิน
เป็นระยะทาง 8 เมตร ตามทางเดิน ส าหรับการเดินข้ามสิ่งกีดขวาง สิ่งกีดขวางถูกวางไว้ ณ ต าแหน่ง
กึ่งกลางทางเดิน ผู้เข้าร่วมทดสอบจะถูกจัดต าแหน่งและฝึกให้ใช้ขาขวาในการก้าวข้ามสิ่งกีดขวาง 
ส าหรับการเดินและเลี้ยว ผู้เข้าร่วมทดสอบจะถูกให้ปฏิบัติตามโดยเดินไปถึงจุดกึ่งกลางทางเดิน และ
ท าการเลี้ยวขวา ณ จุดนั้น และเดินกลับมายังจุดเริ่มต้น แต่ละเงื่อนไขจะถูกวัดให้ได้การปฏิบัติที่
ถูกต้องขั้นต่ า 3 รอบ และผลลัพธ์ที่ใกล้เคียงของ 2 จากการปฏิบัติที่ถูกต้อง 3 รอบจะถูกน ามาหา
ค่าเฉลี่ยและใช้ในการวิเคราะห์ต่อไป 

3.7.1.3 กำรประมวลผลข้อมูล 

ข้อมูลจะถูกวิเคราะห์โดยใช้ซอฟต์แวร์ Nexus และคัดกรองข้อมูลโดยใช้ fourth order low 
pass Butterworth filter ที่ความถี่ 6 Hz และ 30 Hz ส าหรับข้อมูลการเคลื่อนและข้อมูลอนาล็อก 
ในส่วนของจุดกึ่งกลางของทางเดิน หรือ ส่วนของการเดินเลี้ยว และการข้ามสิ่งกีดขวาง จุดเริ่มต้น
สัมผัสและการเขย่งของขาซ้ายและขวาถูกระบุโดยใช้ 2 ก้าวของขาซ้ายและขาขวา 

3.7.1.4 ผลจำกกำรวัด 

ตัวแปรท่าทางการเดินประกอบด้วย left และ right cadence, ความเร็วในการเดิน, stride 
time, step time, opposite foot off, opposite foot contact, foot off, single support, 
double support, stride length, และ step width ถูกน ามาเปรียบเทียบในเชิงพ้ืนที่-เวลา ระหว่าง
ข้อมูลของกลุ่มผู้เคยมีและไม่มีประวัติการหกล้ม   
3.7.1.5 ผลลัพธ์ 

 ข้อมูลที่เกี่ยวกับสถิติประชากรของผู้เข้าร่วมทดสอบ 
ข้อมูลเกี่ยวกับสถิติประชากรของผู้เข้าร่วมทดสอบแสดงในตารางที่ 9 ค่าเฉลี่ยอายุของผู้ไม่มี

และมีประวัติการหกล้มอยู่ที่ 67.60 ± 4.38 และ 68.00 ± 5.27 ปีตามล าดับ โดยมีผู้ชาย 1 คนและ
ผู้หญิง 9 คนในแต่ละกลุ่มท่ีใช้ในการศึกษา 

 



 

63 
 

ตารางที่ 9 ข้อมูลที่เก่ียวกับสถิติประชากรของผู้เข้าร่วมทดสอบ 
รายละเอียด ผู้ไม่มีประวัติการหกล้ม 

ค่าเฉลี่ย ± ค่าเบี่ยงเบนมาตรฐาน หรือ 
n (%) 

ผู้มีประวัติการหกล้ม 

ค่าเฉลี่ย ± ค่าเบี่ยงเบนมาตรฐาน หรือ 
n (%) 

เพศ: ชาย/
หญิง  

1 (10%) / 9 (90%) 1 (10%) / 9 (90%) 

อายุ (ปี) 67.60 ± 4.38 68.00 ± 5.27 

น้ าหนัก (kg) 53.82 ± 8.87 56.24 ± 8.66 

ส่วนสูง (cm) 153.92 ± 5.22 152.00 ± 6.65 

MoCA 26.10 ± 2.38 26.50 ± 2.37 

FES-I 19.50 ± 3.37 30.90 ± 14.15 

BI 100.00 ± 0.00 99.00 ± 2.11 

Note: MoCA (Montreal Cognitive Assessment), FES-I (Falls Efficacy Scale International), 
BI (Barthel index of activities of daily living) 
 
 

 ผลการเปรียบเทียบข้อมูลเชิงพ้ืนที่-เวลา ของตัวแปรการเดินของผู้ที่มีและไม่มีประวัติการหก
ล้ม 

ตารางที่ 10 – 14  แสดงให้เห็นถึงการเปรียบเทียบข้อมูลตัวแปรการเดินเชิงพ้ืนที่-เวลา ระหว่าง
กลุ่มผู้ไม่มีและมีประวัติการหกล้ม โดยมีความแตกต่างอย่างมีนัยส าคัญ (p < 0.05) ของตัวแปรการ
เดินเชิงพ้ืนที่-เวลา ระหว่างข้อมูลสองกลุ่มนี้ ในสภาพของการเดินก้าวข้ามสิ่งกีดขวาง และการเดิน
เลี้ยว ในขณะที่สภาพการทดสอบอื่นไม่แสดงให้เห็นถึงความแตกต่างอย่างมีนัยส าคัญ (p > 0.05) 

ส าหรับการข้ามสิ่งกีดขวาง พบความแตกต่างในส่วนของ cadence (p=0.005), walking speed 
(p=0.017), และ stride time (p=0.007) ของฝั่งซ้าย ในส่วนของการเดินเลี้ยวพบความแตกต่าง
อย่ างมีนั ยส าคัญ ในส่ วนของ cadence (p <0.001), stride time (p <0.001), step time (p 
<0.001), opposite foot off (p=0.023), foot off (p=0.045), single support (p=0.006), และ 
double support (p <0.001) ของฝั่ งซ้าย นอกจากนั้นพบความแตกต่างอย่างมีนัยส าคัญใน 
opposite foot off (p=0.002) ของฝั่งขวา 
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ตารางที่ 10 ข้อมูลท่าทางการเดินแบบผ่อนคลาย 

Side Variable Unit 
Non-faller Faller 

t df p-value** 
Mean SD Mean SD 

Left Cadence steps/min 120.00 9.29 119.38 10.98 0.138 18 0.892 
Left Walking Speed m/s 1.19 0.23 1.18 0.21 0.061 18 0.952 
Left Stride Time s 1.01 0.08 1.02 0.09 -0.217 18 0.831 
Left Step Time s 0.50 0.06 0.51 0.06 -0.267 18 0.793 
Left Opposite Foot Off % 10.95 2.86 9.31 3.69 1.114 18 0.280 
Left Opposite Foot Contact % 50.37 2.12 50.09 2.37 0.281 18 0.782 
Left Foot Off % 61.98 3.18 59.55 2.57 1.878 18 0.077 
Left Single Support s 0.40 0.04 0.41 0.05 -0.631 18 0.536 
Left Double Support s 0.23 0.04 0.19 0.05 1.786 18 0.091 
Left Stride Length m 1.18 0.17 1.19 0.16 -0.095 18 0.926 
Left Step Length m 0.57 0.14 0.59 0.09 -0.266 18 0.793 
Left Step Width m 0.14 0.04 0.10 0.07 1.440 14.457* 0.171 
Right Cadence steps/min 123.85 7.61 122.80 6.28 0.336 18 0.741 
Right Walking Speed m/s 1.13 0.34 1.12 0.33 0.067 18 0.947 
Right Stride Time s 0.97 0.06 0.98 0.05 -0.249 18 0.807 
Right Step Time s 0.48 0.05 0.47 0.06 0.173 18 0.864 
Right Opposite Foot Off % 11.94 1.90 9.69 2.10 2.514 18 0.022 
Right Opposite Foot Contact % 51.40 4.14 52.05 5.34 -0.307 18 0.762 
Right Foot Off % 61.61 3.12 61.90 3.65 -0.196 18 0.847 
Right Single Support s 0.38 0.06 0.42 0.05 -1.437 18 0.168 
Right Double Support s 0.22 0.04 0.19 0.07 0.936 18 0.362 
Right Stride Length m 1.09 0.29 1.09 0.29 0.000 18 1.000 
Right Step Length m 0.56 0.10 0.54 0.13 0.410 18 0.687 
Right Step Width m 0.19 0.06 0.17 0.11 0.423 13.474* 0.679 

Note: *Equal variance not assumed, **significant difference testing by the Independent sample t-test at p <0.05 
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ตารางที่ 11 ข้อมูลท่าทางการเดินเร็ว 

Side Variable Unit 
Non-faller Faller 

t df p-value** 
Mean SD Mean SD 

Left Cadence steps/min 107.77 12.21 115.46 8.06 -1.662 18 0.114 
Left Walking Speed m/s 1.02 0.22 1.07 0.21 -0.531 18 0.602 
Left Stride Time s 1.13 0.13 1.05 0.08 1.762 18 0.095 
Left Step Time s 0.58 0.07 0.53 0.03 1.890 18 0.075 
Left Opposite Foot Off % 8.92 1.98 9.98 2.34 -1.095 18 0.288 
Left Opposite Foot Contact % 49.01 2.39 49.48 0.70 -0.597 10.530* 0.563 
Left Foot Off % 59.11 3.31 59.41 0.95 -0.274 10.473* 0.789 
Left Single Support s 0.45 0.06 0.42 0.06 1.411 18 0.175 
Left Double Support s 0.22 0.04 0.21 0.03 0.539 18 0.597 
Left Stride Length m 1.12 0.15 1.11 0.21 0.125 18 0.902 
Left Step Length m 0.56 0.08 0.54 0.13 0.457 18 0.653 
Left Step Width m 0.15 0.05 0.13 0.05 0.532 18 0.602 
Right Cadence steps/min 109.31 10.51 117.36 6.89 -2.024 18 0.058 
Right Walking Speed m/s 1.02 0.26 1.02 0.33 -0.053 18 0.958 
Right Stride Time s 1.11 0.11 1.03 0.06 2.048 18 0.055 
Right Step Time s 0.53 0.05 0.50 0.05 1.451 18 0.164 
Right Opposite Foot Off % 10.36 2.24 10.11 1.15 0.316 18 0.756 
Right Opposite Foot Contact % 52.03 2.95 51.49 2.92 0.412 18 0.685 
Right Foot Off % 61.82 2.80 62.43 3.00 -0.465 18 0.648 
Right Single Support s 0.47 0.08 0.43 0.03 1.442 18 0.166 
Right Double Support s 0.22 0.04 0.22 0.05 0.290 18 0.775 
Right Stride Length m 1.10 0.20 1.04 0.31 0.537 18 0.598 
Right Step Length m 0.56 0.09 0.54 0.13 0.321 18 0.752 
Right Step Width m 0.18 0.09 0.18 0.10 -0.140 18 0.890 

Note: *Equal variance not assumed, **significant difference testing by the Independent sample t-test at p <0.05 

 
 

  



 

66 
 

ตารางที่ 12 ข้อมูลท่าทางระหว่างก้าวข้ามสิ่งกีดขวาง 

Side Variable Unit 
Non-faller Faller 

t df p-value** 
Mean SD Mean SD 

Left Cadence steps/min 107.66 5.26 116.94 7.48 -3.207 18 0.005 
Left Walking Speed m/s 1.07 0.11 1.21 0.13 -2.634 18 0.017 
Left Stride Time s 1.12 0.05 1.03 0.07 3.038 18 0.007 
Left Step Time s 0.55 0.04 0.51 0.04 2.096 18 0.051 
Left Opposite Foot Off % 12.16 4.30 9.01 4.08 1.677 18 0.111 
Left Opposite Foot Contact % 51.05 2.82 50.53 2.09 0.466 18 0.647 
Left Foot Off % 60.35 2.38 60.32 2.22 0.021 18 0.983 
Left Single Support s 0.43 0.05 0.43 0.04 0.285 18 0.779 
Left Double Support s 0.24 0.05 0.20 0.05 1.989 18 0.062 
Left Stride Length m 1.20 0.10 1.24 0.10 -1.072 18 0.298 
Left Step Length m 0.58 0.06 0.60 0.09 -0.538 18 0.597 
Left Step Width m 0.24 0.33 0.11 0.04 1.223 18 0.237 
Right Cadence steps/min 99.50 35.18 116.48 12.40 -1.439 18 0.167 
Right Walking Speed m/s 1.06 0.15 1.09 0.42 -0.190 11.203* 0.853 
Right Stride Time s 11.74 33.68 1.05 0.15 1.004 9.000* 0.342 
Right Step Time s 0.60 0.16 0.54 0.15 0.854 18 0.404 
Right Opposite Foot Off % 8.98 3.23 9.38 1.58 -0.352 18 0.729 
Right Opposite Foot Contact % 44.78 15.62 49.52 6.74 -0.881 18 0.390 
Right Foot Off % 56.20 16.12 62.35 3.05 -1.186 18 0.251 
Right Single Support s 5.37 15.62 0.41 0.04 1.005 9.000* 0.341 
Right Double Support s 6.28 19.11 0.24 0.13 0.998 9.001* 0.344 
Right Stride Length m 1.08 0.27 1.09 0.40 -0.059 18 0.953 
Right Step Length m 0.54 0.13 0.58 0.17 -0.587 18 0.564 
Right Step Width m 0.15 0.11 0.17 0.08 -0.307 18 0.762 

Note: *Equal variance not assumed, **significant difference testing by the Independent sample t-test at p <0.05 
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ตารางท่ี 13 ข้อมูลท่าทางการเดินและพูดไปด้วย 

Side Variable Unit 
Non-faller Faller 

t df p-value** 
Mean SD Mean SD 

Left Cadence steps/min 109.87 14.87 114.90 12.63 -0.816 18 0.425 
Left Walking Speed m/s 0.92 0.29 1.02 0.21 -0.844 18 0.409 
Left Stride Time s 1.11 0.14 1.06 0.12 0.917 18 0.371 
Left Step Time s 0.56 0.08 0.53 0.07 0.893 18 0.384 
Left Opposite Foot Off % 11.13 2.17 10.75 2.69 0.353 18 0.728 
Left Opposite Foot Contact % 49.71 2.45 50.08 2.14 -0.359 18 0.724 
Left Foot Off % 59.94 3.84 59.92 3.27 0.008 18 0.994 
Left Single Support s 0.43 0.06 0.42 0.05 0.513 18 0.614 
Left Double Support s 0.24 0.06 0.22 0.05 0.861 18 0.401 
Left Stride Length m 0.99 0.24 1.06 0.14 -0.728 18 0.476 
Left Step Length m 0.51 0.10 0.52 0.07 -0.335 18 0.742 
Left Step Width m 0.14 0.08 0.13 0.05 0.350 18 0.731 
Right Cadence steps/min 113.98 10.54 118.09 16.87 -0.654 18 0.521 
Right Walking Speed m/s 0.99 0.22 0.99 0.28 -0.009 18 0.993 
Right Stride Time s 1.06 0.09 1.04 0.19 0.272 18 0.789 
Right Step Time s 0.53 0.05 0.52 0.13 0.255 18 0.801 
Right Opposite Foot Off % 9.20 2.16 9.64 2.33 -0.431 18 0.672 
Right Opposite Foot Contact % 50.43 3.36 50.78 3.32 -0.234 18 0.818 
Right Foot Off % 62.56 3.45 62.13 2.70 0.304 18 0.764 
Right Single Support s 0.44 0.06 0.42 0.06 0.529 18 0.603 
Right Double Support s 0.23 0.05 0.23 0.07 0.107 18 0.916 
Right Stride Length m 1.04 0.18 0.99 0.20 0.537 18 0.598 
Right Step Length m 0.52 0.13 0.50 0.10 0.289 18 0.776 
Right Step Width m 0.15 0.07 0.17 0.07 -0.649 18 0.524 

Note: *Equal variance not assumed, **significant difference testing by the Independent sample t-test at p <0.05 
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ตารางที่ 14 ข้อมูลท่าทางการเดินและเลี้ยว  

Side Variable Unit 
Non-faller Faller 

t df p-value** 
Mean SD Mean SD 

Left Cadence steps/min 121.71 9.91 96.34 10.00 5.699 18 <0.001 
Left Walking Speed m/s 1.06 0.21 0.88 0.16 2.095 18 0.051 
Left Stride Time s 0.99 0.08 1.26 0.12 -5.758 18 <0.001 
Left Step Time s 0.49 0.04 0.60 0.05 -5.510 18 <0.001 
Left Opposite Foot Off % 9.77 2.25 13.03 3.49 -2.484 18 0.023 
Left Opposite Foot Contact % 51.13 1.68 51.92 1.82 -1.003 18 0.329 
Left Foot Off % 60.25 2.98 62.52 1.15 -2.247 11.610* 0.045 
Left Single Support s 0.41 0.05 0.49 0.07 -3.110 18 0.006 
Left Double Support s 0.19 0.04 0.30 0.07 -4.310 18 <0.001 
Left Stride Length m 1.05 0.17 1.10 0.11 -0.801 18 0.433 
Left Step Length m 0.51 0.10 0.55 0.07 -1.090 18 0.290 
Left Step Width m 0.20 0.15 0.16 0.05 0.788 18 0.441 
Right Cadence steps/min 114.67 21.74 99.26 8.42 2.090 18 0.051 
Right Walking Speed m/s 1.02 0.28 0.85 0.20 1.620 18 0.123 
Right Stride Time s 7.01 19.01 1.22 0.10 0.964 9.000* 0.360 
Right Step Time s 0.54 0.12 0.61 0.05 -1.730 18 0.101 
Right Opposite Foot Off % 7.81 2.14 10.79 1.49 -3.620 18 0.002 
Right Opposite Foot Contact % 46.63 8.38 49.68 1.15 -1.141 9.337* 0.282 
Right Foot Off % 57.68 7.78 62.14 2.08 -1.750 18 0.097 
Right Single Support s 3.02 8.24 0.47 0.03 0.976 9.000* 0.355 
Right Double Support s 3.47 10.36 0.29 0.05 0.971 9.000* 0.357 
Right Stride Length m 0.98 0.22 1.02 0.19 -0.458 18 0.652 
Right Step Length m 0.52 0.09 0.50 0.09 0.533 18 0.601 
Right Step Width m 0.19 0.10 0.21 0.10 -0.515 18 0.613 

Note: *Equal variance not assumed, **significant difference testing by the Independent sample t-test at p <0.05 

3.7.1.6 สรุปผล 

 ความแตกต่างของตัวแปรการเดินระหว่างกลุ่มผู้ไม่มีและมีประวัติการหกล้มถูกพบในการเดิน
ข้ามสิ่งกีดขวาง และ การเลี้ยวเท่านั้น ซึ่งเป็นสิ่งบ่งชี้ความส าคัญของสองการเดินในสองสภาพนี้ต่อ
การเปลี่ยนแปลงการเคลื่อนไหวของผู้สูงอายุที่ประวัติการหกล้มมาก่อน 

เมื่ อพิจารณาตัวแปรการเดินที่ ถูกเปลี่ ยนแปลง ซึ่ งส่วนใหญ่ จะพบในฝั่ งซ้าย ตาม
กระบวนการวิจัย ฝั่งนี้เป็นฝั่งที่ถูกใช้เพ่ือปรับเปลี่ยนท่าทางก่อนที่ขาขวาจะก้าวข้ามสิ่งกีดขวางและถูก
ใช้เพ่ือปรับเปลี่ยนก่อนและหลังจากที่ผู้เข้าร่วมทดสอบเดินเลี้ยวขวา ดังนั้นการรับรู้ข้อมูลระหว่างการ
ปรับเปลี่ยนท่าทางอาจเป็นบทบาทส าคัญส าหรับกลุ่มประชากรกลุ่มนี้ การวิเคราะห์เชิงลึกของข้อมูล
ร่วมกับตัวแปรทางชีวกลศาสตร์อาจจะให้ข้อมูลที่กระจ่างชัดของกลไกที่ถูกใช้ในแต่ละผู้เข้าร่วม
ทดสอบท่ีมีประวัติการหกล้ม 
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3.8 ระบบประมวลผลส่วนหน้ำ (Edge processing unit) 
ทีมวิจัยได้พัฒนาระบบ IoT ส าหรับเฝ้าดูผู้สูงอายุซึ่งใช้บอร์ด Nvidia Jetson TX2 ในการ

ประมวลผลหลักส าหรับการตรวจจับและตามรอยบุคคล ส่วนการแยกแยะวิเคราะห์การเคลื่อนไหวจะ
ถูกประมวลผลบนเครื่องคอมพิวเตอร์แม่ข่ายบนคลาวด์ ที่ เชื่อมต่อผ่านเครือข่ายอินเตอร์เน็ต 
ดังได้อธิบายรายละเอียดในหัวข้อ 3.2-3.4 เมื่อระบบตรวจจับการหกล้ม หรือ การเดินที่ไม่มั่นคง 
ระบบจะส่งการแจ้งเตือนไปยังผู้ดูแล หรือ ผู้รับผิดชอบ  
 การพัฒนาซอฟต์แวร์การประมวลผลภาพเพ่ือให้รันได้บนบอร์ด TX-2 ทีมวิจัยได้พัฒนา 
ซอฟต์แวร์ Elder Care Video Analytics ขึ้นมา 3 เวอร์ชันดังได้อธิบายไว้ก่อนหน้านี้  

อุปกรณ์ระบบต้นแบบแสดงในรูปที่ 58 เป็นอุปกรณ์ที่ทีมวิจัยใช้ในช่วงเริ่มต้น มีระบบ
ต้นแบบทั้งหมดจ านวน 2 ชุดเพ่ือใช้ในการรันซอฟต์แวร์แอปพลิเคชัน Elder Care v0.1 ในการ
ทดสอบในเบื้องต้น โดยยังใช้งาน TX-2 บนบอร์ด Development Kit  
 

 
รูปที่ 58 ระบบต้นแบบเฝ้าดูวิดีโอแบบ IoT ส าหรับดูแลผู้สงูอายุ 

 
 ทีมวิจัยได้พัฒนาระบบต้นแบบเวอร์ชันที่สองซึ่งสามารถรันระบบประมวลผลภาพ Elder 
Care Video Analytics v.0.3 เพ่ือใช้ในการน าไปติดตั้งและใช้งานจริงในบ้านอาสาสมัคร ระบบ
ต้นแบบเวอร์ชันที่สองใช้บอร์ดระบบสมองกลฝังตัวขนาดเล็กหรือเรียกอีกอย่างหนึ่งว่า  “carrier 
board” แทนที่ชุดบอร์ด Development Kit ซึ่งมีช่องอุปกรณ์ต่อพ่วงและส่วนติดต่อกับอุปกรณ์อ่ืน
จ านวนมากซึ่งส่วนติดต่อกับอุปกรณ์อ่ืนบางส่วนไม่ถูกใช้งานในการใช้งานจริงท าให้บอร์ดมีขนาดใหญ่ 
โดยที่ carrier board นั้นมีเฉพาะส่วนติดต่อกับอุปกรณ์อ่ืนที่จ าเป็นและมีขนาดเล็กท าให้เหมาะแก่
การน าไปใช้งานและติดตั้งหน้างานได้ รูปที่ 59 แสดงให้เห็นการเปรียบเทียบระหว่างระบบต้นแบบ
เวอร์ชันที่ 1 เทียบกับระบบต้นแบบเวอร์ชันที่ 2 ซึ่งมีขนาดเล็กลงมาก หน่วยประมวลผลหลักยังคง
เป็น NVIDIA TX-2 เหมือนเดิม ส่วน carrier board ทีมวิจัยใช้บอร์ดรุ่น LI-TX1-CB Rev.1.3 ผลิต
โดย Leopard Imaging ซึ่งสามารถเชื่อมต่อกับกล้องผ่านอินเตอร์เฟส MIPI ได้ ซึ่งถือเป็นอีกหนึ่ง
ตัวเลือกในการเพ่ิมโมดูลการรับภาพ (image sensor) นอกเหนือจากการประมวลผลจากกล้อง IP 
รายละเอียดของบอร์ดแสดงดังต่อไปนี้  
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Model: LI-TX1-CB Rev.1.3 

Suport: NVIDIA Jetson TX-1 and TX-2 

Interfaces:  
3 MIPI camera interfaces 

1 Micro SD card 

1 USB3.0 Type A connector 
1 HDMI connector 
1 Power socket (12V DC) 
1 RJ45 connector 
1 USB2.0 micro B interface 

1 Fan connector (4 pin)  
1 UART interface (4 pin) 
Size: 87mm x 87mm 

 

 
รูปที่ 59 การเปรียบเทียบระหว่างระบบต้นแบบเวอร์ชันที่ 1 (ซ้าย) และระบบต้นแบบเวอร์ชันที่ 2 

(ขวา) 
 หน่วยรับภาพส าหรับระบบ Elder Care Video Analytics จะใช้กล้อง IP เป็นหน่วยรับภาพ 
และท าการเชื่อมต่อกับระบบต้นแบบผ่านการเชื่อมต่อแบบ LAN ระบบ Elder Care Video 
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Analytics ใช้วิดีโอสตรีมขนาด 1920x1080 พิกเซล (2 ล้านพิกเซล) เป็นข้อมูลน าเข้าของระบบ โดย
สตรีมวิดีโอบนโปรโตคอล RTSP โดยกล้อง IP ที่ทีมวิจัยใช้มีคุณสมบัติทางเทคนิคดังต่อไปนี้ 
 ขนาดเซ็นเซอร์รับภาพ: 1/2.5” Progressive Scan CMOS 

ความละเอียดภาพ:  50Hz: 2688x1520, 2304x1296, 1920x1080 @ 25 fps 

                                   60Hz: 2688x1520, 2304x1296, 1920x1080 @ 30 fps 

          ความยาวระยะโฟกัส:  2.8 mm - 12 mm 

 มุมมองการมองเห็น: แนวนอน 114 - 32 องศา 

    แนวตั้ง    59 - 18 องศา 

 Video Encoding:  H.264, H.265 และ MJPEG 

 Network protocols: TCP/IP, ICMP, HTTP, HTTPS, RTSP 
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3.9 ระบบส่วนหลัง (Backend system) 
 ระบบส่วนหลังเป็นเว็บเซอร์วิส ซึ่งรับข้อมูลจากโมดูลการประมวลผลส่วนหน้าและท าการ
วิเคราะห์กิจกรรมและการเคลื่อนที่ และส่งการแจ้งเตือนแบบเรียลไทม์ไปยังผู้ดูแล หรือ ผู้รับผิดชอบ
ในกรณีที่ระบบตรวจพบการเคลื่อนที่ที่ผิดปกติ หรือ การหกล้ม ทีมวิจัยได้ออกแบบระบบส่วนหลัง ซึ่ง
ประกอบด้วย 2 ระบบหลัก โดยระบบแรกเรียกว่า “เซอร์วิสการประมวลผลภาพ (video analytics 
services)” ซึ่งท าหน้าที่ในการแยกแยะประเภทกิจกรรม (การรู้จ าประเภทกิจกรรม) ตรวจจับการหก
ล้ม ตรวจจับการเคลื่อนที่ที่ผิดปกติ/คาดการณ์การหกล้ม ส่วนระบบที่สองเรียกว่า  “เซอร์วิสการแจ้ง
เตือน (notification services)” ท าหน้าที่ในการส่งการแจ้งเตือนไปยังผู้ใช้งาน (ผู้ดูแล) และท าหน้าที่
ในการแสดงผลการสรุปข้อมูลประเภทกิจกรรมที่ตรวจพบผ่านเว็บแอปพลิเคชัน โดยมีรายละเอียด
ดังต่อไปนี้ 
3.9.1 เซอร์วิสการประมวลผลภาพ (Video analytics services) 

อุปกรณ์ประมวลผลส่วนหน้าประมวลผลภาพจากวิดี โอสตรีมใน การตรวจจับและ 
ตามรอยบุคคล และท าการส่งข้อมูลดังกล่าวมาวิเคราะห์โดยท าการส่งข้อมูลผ่าน APIs ฝั่งคลาวด์
เซอร์วิส ทีมวิจัยใช้แอปพลิเคชัน Node JS (Node Express) ในการรับ POST request จากหน่วย
ประมวลผลส่วนหน้าและท าการส่งข้อมูลที่ได้รับไปยังระบบแยกแยะประเภทกิจกรรม , ตรวจจับการ
หกล้ม, ตรวจจับการเคลื่อนที่ที่ไม่มั่นคง ซึ่งใช้เฟรมเวิร์ก FLASK เป็นหลักร่วมกับ Tensorflow และ 
Keras ส่วนการกระจายภาระงานท าหน้าที่โดยใช้ HA Proxy ร่วมกับ Docker Swarm รูปที่ 60 
แสดงให้เห็นถึงการออกแบบระบบของเซอร์วิสการประมวลผลภาพบนระบบคลาวด์ Elder Care  
 

 
รูปที่ 60 สถาปัตยกรรมระบบคลาวด์ Elder Care 

   

ระบบคลาวด์ Elder Care ประกอบด้วย 3 ส่วนหลัก คือ RESTful Elder Care Web APIs 
และ Elder Care Web Application และ Elder Care Worker 

โดยที่  RESTful Elder Care Web APIs ประกอบด้วย 2 ส่วนย่อย คือ ส่วนที่ เป็น API 
Proxy ซึ่งพัฒนาโดยใช้ Node Express จะท าหน้าที่ในการรับข้อมูลจากระบบประมวลผลส่วนหน้า
ผ่าน POST request  ซึ่งประกอบด้วยข้อมูลโครงร่างของร่างกาย (skeleton keypoints) ต าแหน่ง
กรอบสี่เหลี่ยมของโครงร่างของร่างกายที่ตรวจพบ และข้อมูลภาพที่ท าหน้าที่จะถูกน าไปใช้ในการรู้จ า
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ใบหน้าบุคคล โดยที่ API Proxy นี้จะรันอยู่บน NGINX ซึ่งท างานร่วมกับ HAProxy และ Docker 
Swarm เพ่ือจะท าการแจกจ่ายภาระงาน  โดย Docker Swarm จะควบคุมการท างานของ Elder 
Care Worker (EC Worker) ซึ่งรันอยู่บนเครื่องคอมพิวเตอร์ที่มีหน่วยประมวลผลกราฟิคจ านวน 3 
เครื่อง เมื่อ API Proxy ได้รับข้อมูลจะท าการบริหารจัดการกับรูปภาพและข้อมูลที่อัพโหลดขึ้นมา
จากนั้นส่งต่อให้กับ EC Worker เพ่ือท าการวิเคราะห์ประเภทกิจกรรม ตรวจจับการหกล้ม วิเคราะห์
การเคลื่อนไหวที่ไม่มั่นคง และท าการรู้จ าใบหน้าบุคคล และท าการบันทึกข้อมูลลงไปยังฐานข้อมูล ซึ่ง
จะถูกน าไปแสดงผลบน Elder Care Web Application หากระบบสามารถตรวจจับการหกล้ม (fall 
detection) การเคลื่อนไหวที่ไม่มั่นคง (unstable movement detection) รวมไปถึงการตรวจจับ
บุคคลที่ไม่อยู่ในอาณาบริเวณท่ีก าหนด (absence detection) ระบบ API Proxy จะท าการแจ้งเตือน
ผู้ใช้งานโดยการเรียก LINE Notify API เพ่ือส่งข้อมูลการแจ้งเตือนไปยังผู้ใช้งานที่ลงทะเบียนไว้ใน
ระบบ 
 ระบบเซอร์วิสการประมวลผลภาพแบ่งออกเป็น 3 ระบบหลัก ได้แก่  
 - ระบบรู้จ าใบหน้าบุคคล 
 - ระบบแยกแยะประเภทท่าทาง และตรวจจับการหกล้ม 
 - ระบบตรวจจับการเคลื่อนไหวที่ไม่ม่ันคง 
 รายละเอียดการวิจัยและพัฒนาเซอร์วิสการประมวลผลภาพ อธิบายในรายละเอียดดังต่อไปนี้ 
 

3.9.1.a รูปแบบข้อมูลส าหรับการประมวลผลบนเว็บเซอร์วิส 

 ในการท างานของระบบ Elder Care Video Anlytics ระบบจะท าการตรวจจับและตามรอย 
บุคคลตลอดระยะเวลาที่บุคคลปรากฏตัวในมุมกล้อง โดยทุก ๆ 40 เฟรมของการตามรอย 
ระบบจะส่งข้อมูลในรูปแบบของ JSON ไปยัง RESTful API เพ่ืออัพโหลดข้อมูลที่ประกอบด้วย 

- หมายเลขบ้าน (house ID) 
- หมายเลขกล้อง (camera ID) 
- หมายเลขการตามรอย (track ID) 
- จ านวนเฟรมท่ีตามรอยบุคคลได้  
- รายการจุดโครงร่างของร่างกายในแต่ละเฟรมที่ตรวจพบ 
- วันและเวลาที่ตรวจพบ 
- รูปภาพตัวแทนการตามรอย (track representative frame)  

ส าหรับการรู้จ าใบหน้าบุคคล 
ในกรณีที่การตามรอยบุคคลไม่ครบจ านวน 40 เฟรม ซึ่งอาจเกิดจากการตามรอยบุคคลหลุด 

บุคคลเคลื่อนที่ออกจากมุมกล้อง ฝั่งเว็บเซอร์วิสจะท าการ padding ข้อมูลที่ขาดหายด้วยค่า 0 
ส าหรับข้อมูลโครงร่างของร่างกาย ส าหรับรูปภาพตัวแทนการตามรอยในกรณีที่ไม่ตรวจพบใบหน้า 
บุคคล เฟรมแรกของการตามรอยจะถูกน ามาใช้ 

ข้อมูลหมายเลขบ้าน หมายเลขกล้อง และ หมายเลขการตามรอย จะถูกน ามาใช้ก าหนดเป็น 
key ในการรวบรวมข้อมูลผลการแยกแยะประเภทท่าทาง และการเคลื่อนไหวที่ ไม่มั่นคง 
ส่วนข้อมูลวันและเวลาที่ตรวจพบจะเป็นข้อมูลที่ถูกน ามาค านวณเวลา เพ่ือให้เว็บเซอร์วิสลบข้อมูลที่ 
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ค้างใน circular buffer หากแทร็กดังกล่าวไม่มีการส่งข้อมูลอัพเดตเพ่ิมภายในระยะเวลาที่ก าหนด 
เพ่ือที่จะคืนทรัพยากรในการประมวลผล และท าการสรุปผลการวิเคราะห์ท่าทางและการเคลื่อนไหวที่ 
ไม่มั่นคงและอัพเดตข้อมูลในฐานข้อมูล ดังนั้นผลลัพธ์ที่แสดงบนระบบเว็บแอพลิเคชัน Elder Care 
จะแสดงข้อมูลของการตามรอย 40 เฟรมสุดท้าย แต่ในกรณีที่ระบบวิเคราะห์ท่าทางได้ผลลัพธ์เป็น 
การหกล้ม หรือ ระบบวิเคราะห์การเคลื่อนไหวที่ไม่มั่นคงได้ ระบบจะท าการสร้างข้อความแจ้งเตือน 
และบันทึกลงไปยังฐานข้อมูล ก่อนจะเรียก LINE API เพ่ือส่งข้อความไปยังผู้ใช้งานเพ่ือแจ้งเตือน 
การหกล้ม หรือ การเคลื่อนไหวที่ไม่มั่นคง 
 
 

3.9.1.b ระบบรู้จ าใบหน้าบุคคล 

 ระบบรู้จ าใบหน้าบุคคลท าการรับรูปภาพตัวแทนการตามรอย เพ่ือน ามาใช้ในการรู้จ าใบหน้า 
บุคคล โดยภาพจะถูกน ามาตรวจหาต าแหน่งใบหน้าและจัดต าแหน่งโดยอัลกอริทึม MTCNN ในกรณี 
ที่ตรวจจับใบหน้าบุคคลและจัดต าแหน่งใบหน้าได้ ทีมวิจัยใช้ Facenet ในการดึงข้อมูล face 
embedding โดยใช้ pretrained weights เพ่ือน า   face embedding ที่ได้ไปเปรียบเทียบกับ  
face embedding ของรูปภาพของใบหน้าบุคคลในครอบครัวตามหมายเลขบ้าน (house ID) 
ในฐานข้อมูล เพ่ือท าการระบุตัวตนและบันทึกลงในฐานข้อมูล ในกรณีที่ตรวจจับหรือจัดต าแหน่ง 
ใบหน้าไม่ได้ระบบจะท าการบันทึกค่าเป็น “undefined”  ในฐานข้อมูล 
 

3.9.1.c ระบบแยกแยะประเภทท่าทาง และตรวจจับการหกล้ม 

ก า ร ท า ง า น ข อ ง ร ะ บ บ แ ย ก แ ย ะ ป ร ะ เภ ท ท่ า ท า งแ ล ะ ต ร ว จ จั บ ก า ร ห ก ล้ ม 
จะใช้รายการจุดโครงร่างของร่างกาย (skeleton keypoint list) ในแต่ละเฟรมที่ตรวจพบ 
เป็ น ข้ อ มู ล น า เข้ า จ า น ว น  4 0  เฟ ร ม  เ พ่ื อ วิ เค ร า ะ ห์ ป ร ะ เภ ท ท่ า ท า ง ที่ ต ร ว จ พ บ 
ส า ห รั บ อั ล ก อ ริ ทึ ม ที่ แ ย ก แ ย ะ ท่ า ท า ง แ ล ะ ต ร ว จ จั บ ก า ร ห ก ล้ ม แ บ บ ที ล ะ เฟ ร ม 
จะได้ผลลัพธ์การแยกแยะท่าทางเป็นรายเฟรม และผลลัพธ์ สุดท้ายจะมาจาก majority vote 
เ พ่ื อ ส รุ ป ป ร ะ เภ ท ท่ า ท า งที่ มี จ า น ว น เย อ ะ ที่ สุ ด  ต่ า ง จ าก อั ล ก อ ริ ทึ ม แ บ บ  L S T M 
ซึ่ ง ให้ ผ ล ลั พ ธ์ ป ระ เภ ท ท่ าท า ง เพี ย ง  1  ผ ล ลั พ ธ์ จ าก ข้ อ มู ล น า เข้ าทั้ งห ม ด  4 0  เฟ รม 
ข้อมูลสรุปประเภทท่าทางจะถูกบันทึกลงไปยังฐานข้อมูล ในกรณีที่การตามรอยมีมากกว่า 40 เฟรม 
เว็ บ เซ อ ร์ วิ ส จ ะ ใช้ ห ม า ย เล ข บ้ า น  ห ม า ย เล ข ก ล้ อ ง  แ ล ะ ห ม า ย เล ข ก า ร ต า ม ร อ ย 
ในการอัพเดตข้อมูลในฐานข้อมูล และอัพเดตรายการท่าทางที่ตรวจพบของแต่ละการตามรอย 
หากประเภทท่าทางที่สรุปได้เป็นการหกล้ม ระบบจะท าการสร้างการแจ้งเตือนเพ่ือส่งข้อมูลและเรียก 
LINE API เพ่ือส่งข้อความแจ้งเตือนผู้ใช้งาน 
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3.9.1.d ระบบตรวจจับการเคลื่อนไหวที่ไม่ม่ันคง 

การท างานของระบบตรวจจับการเคลื่อนไหวที่ไม่ม่ันคง จะใช้รายการจุดโครงร่างของร่างกาย 
(skeleton keypoint list) ในแต่ละเฟรมที่ตรวจพบ เป็นข้อมูลน าเข้าจ านวน 40 เฟรม 
เพ่ือวิเคราะห์ว่าเป็นการเคลื่อนไหวที่ไม่มั่นคงหรือไม่ โดยลักษณะการท างานจะคล้ายกับอัลกอริทึม 
แบบ LSTM ที่ใช้ในการแยกแยะประเภทท่าทาง ซึ่งให้ผลลัพธ์เพียง 1 ผลลัพธ์จากข้อมูลน าเข้าท้ังหมด 
4 0  เฟ รม  ข้ อ มู ล ส รุ ป ว่ า ล า ดั บ ก า ร เค ลื่ อ น ไห ว ที่ เป็ น ข้ อ มู ล น า เข้ า เป็ น ก า ร เค ลื่ อ น 
ไหวแบบไม่ม่ันคงหรือไม่นั้น จะถูกบันทึกลงไปยังฐานข้อมูล ในกรณีที่การตามรอยมีมากกว่า 40 เฟรม 
เว็ บ เซ อ ร์ วิ ส จ ะ ใช้ ห ม า ย เล ข บ้ า น  ห ม า ย เล ข ก ล้ อ ง  แ ล ะ ห ม า ย เล ข ก า ร ต า ม ร อ ย 
ในการอัพเดตข้อมูลในฐานข้อมูล และอัพเดตผลการวิเคราะห์ท่าทางท่ีตรวจพบของแต่ละการตามรอย 
หากประเภทการเคลื่อนไหวที่ สรุปได้ เป็นการเคลื่อนไหวแบบไม่ มั่นคง  ระบบจะท าการ 
สร้างการแจ้งเตือนเพ่ือส่งข้อมูลและเรียก LINE API เพ่ือส่งข้อความแจ้งเตือนผู้ใช้งาน 
 
3.9.2 เซอร์วิสการแจ้งเตือน (notification services) 

ในส่วนของเซอร์วิสการแจ้งเตือน การท างานจะอยู่ในรูปแบบของการส่งข้อมูลการแจ้งเตือน
แบบเรียลไทม์ไปยังอุปกรณ์โทรศัพท์มือถือของผู้ดูแล หรือผู้รับผิดชอบ ทีมวิจัยใช้ LINE Notify API 
เนื่องจากสามารถเข้าถึงผู้ใช้งานได้ง่าย และปัจจุบันผู้คนใช้งานแอปพลิเคชัน LINE บนโทรศัพท์มือถือ
เป็นจ านวนมาก จึงเป็นทางเลือกการส่งข้อความแจ้งเตือนที่เหมาะสม โดยที่ส่วนของ API Proxy ใน
ระบบคลาวด์ Elder Care จะท าหน้าที่ในการรับผิดชอบส่งข้อความแจ้งเตือนซึ่งประกอบด้วย 
ประเภทเหตุการณ์ที่เกิดขึ้น และ URL ส าหรับเข้าถึงรูปของเหตุการณ์ท่ีตรวจจับได้ เมื่อมีการตรวจจับ
การหกล้ม การเคลื่อนไหวที่ไม่ม่ันคง และการตรวจจับบุคคลในกรณีที่ไม่อยู่ในอาณาบริเวณที่ก าหนด 
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3.10 โมดูลการสรุปข้อมูลกิจกรรม (ระบบเว็บแอปพลิเคชันดูแลผู้สูงอายุ) 
โมดูลการสรุปข้อมูลกิจกรรม หรือเรียกอีกอย่างหนึ่งว่า ระบบเว็บแอปพลิเคชันดูแลผู้สูงอายุ 

จะเป็นเว็บแอปพลิเคชันที่ใช้ส าหรับแสดงข้อมูลผลลัพธ์ในการตรวจจับ ตามรอย และแยกแยะข้อมูล
ประเภทกิจกรรมที่ตรวจพบ ข้อมูลการหกล้ม และการเคลื่อนที่ที่ไม่มั่นคง/การท านายการหกล้ม ซึ่ง
ประกอบด้วยส่วนต่าง ๆ ดังต่อไปนี้ 
3.10.1 ฐานข้อมูลของระบบ 

ฐานข้อมูลของระบบประกอบด้วยตารางต่าง ๆ ดังแสดงในรูปท ี่ 61 

 
รูปที่ 61 ระบบฐานข้อมูลของระบบ Elder Care 
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3.10.2 หน้าแสดงสมาชิกครอบครัว 

หน้าแสดงสมาชิกครอบครัวจะแสดงข้อมูลและรายละเอียดของสมาชิกครอบครัว โดย
ผู้ใช้งานสามารถเพ่ิมข้อมูลสมาชิกครอบครัวได้จากหน้าเว็บไซต์นี้ดังแสดงในรูปที่ 62 โดยข้อมูลที่
ผู้ใช้งานอัพโหลดรูปใบหน้าจะถูกน ามาใช้ในการรู้จ าใบหน้า โดยรูปที่ผู้ใช้งานอัพโหลดควรเป็นรูปหน้า
ตรงและสภาพแสงปกติและไม่มีสิ่งบดบังใบหน้า 

 
รูปที่ 62 ตัวอย่างข้อมูลหน้าแสดงสมาชิกในครอบครัว 

 

3.10.3 หน้าแสดงรายการกล้อง 

รายการกล้องที่ใช้งานในระบบจะแสดงบนหน้าแสดงรายการกล้อง โดยผู้ใช้งานสามารถเพ่ิม
ข้อมูลรายละเอียดของกล้องที่ใช้งานกับระบบได้ดังแสดงในรูปที่ 63 

 
รูปที่ 63 ตัวอย่างรายการกล้องที่ใช้ในระบบ 
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3.10.4 หน้าสรุปข้อมูลกิจกรรม (ท่าทาง)  

โมดูลสรุปข้อมูลกิจกรรมจะอ่านข้อมูลที่ถูกบันทึกลงในฐานข้อมูลและท าการแสดงข้อมูล
จ านวนครั้งของกิจกรรมที่ตรวจพบในแต่ละวัน โดยผู้ใช้งานสามารถเลือกสมาชิกและช่วงเวลาเพ่ือ
แสดงผลสรุปข้อมูลกิจกรรมได้ โดยระบบจะท าการสรุปข้อมูลกิจกรรมตามวันและเวลาที่ผู้ใช้งาน
ก าหนดบนแผนภูมิเพ่ือแสดงสถิติการตรวจพบข้อมูลกิจกรรมท่าทางทั้ง 4 ประเภท คือ นั่ง ยืน เดิน 
และ เอนตัว ตัวอย่างของการแสดงผลแสดงในรูปที่ 64 ข้อมูลที่ใช้ในการแสดงเป็นข้อมูลจ าลองเพ่ือ
แสดงให้เห็นถึงโมดูลสรุปข้อมูลกิจกรรมของระบบประมวลผลภาพ Elder Care v0.1 กับระบบเว็บ
แอปพลิเคชันในการแสดงผลสรุปข้อมูลกิจกรรม  

 
รูปที่ 64 ตัวอย่างการแสดงผลของการสรุปข้อมูลกิจกรรมที่ตรวจพบในสองมุมกล้องตามช่วงเวลาที่

ตรวจพบ 
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ทีมวิจัยได้ท าการปรับปรุงการแสดงผลในส่วนของหน้าสรุปข้อมูลกิจกรรมเพ่ือให้การท างาน
สอดคล้องกับซอฟต์แวร์ Elder Care Video Analytics v.0.3 ที่ท างานบนหน่วยประมวลผลส่วนหน้า 
และท างานร่วมกับ Elder Care APIs v.0.1 ซึ่งรองรับการแสดงผลประเภทกิจกรรมทั้งหมด 10 
ประเภท ได้แก่ นั่ง ยืน เดิน เอนตัว ล้ม ยกแขนดูนาฬิกาข้อมือ ปรบมือ โทรศัพท์ ชี้ และโบกมือ ดัง
แสดงในรูปที่ 65 โดยผู้ใช้งานสามารถเลือกแสดงผลแยกตามกล้อง และ/หรือ สมาชิกครอบครัว หาก
ผู้ใช้ไม่ท าการระบุกล้องและสมาชิกครอบครัว ระบบจะแสดงข้อมูลทั้งหมด 

 
รูปที่ 65 ตัวอย่างการแสดงผลการสรุปข้อมูลกิจกรรมที่ตรวจพบ 

 

3.10.5 การตรวจจับกิจกรรมท่ีมีการท าซ้ า 

 เพ่ือที่จะตรวจจับพฤติกรรมที่มีการท าซ้ าของแต่ละบุคคล ระบบจะท าการรวบรวมข้อมูล
กิจกรรมในฐานข้อมูลที่บันทึกโดยระบบประมวลผลภาพ Elder Care Video Analytics โดยแยก
ข้อมูลเป็นแต่ละวันในรายสัปดาห์และท าการแบ่งตามช่วงเวลาในแต่ละชั่วโมงเพ่ือที่จะสร้างรูปแบบ
ของกิจกรรมที่ตรวจพบของแต่ละบุคคล โดยค่าเริ่มต้นระบบจะท าการรวบรวมกิจกรรมที่ตรวจพบใน
หนึ่งสัปดาห์ล่าสุดและผู้ใช้งานสามารถเลือกรูปแบบกิจกรรมที่ตรวจพบเป็นรูปข้อมูลกิจกรรม 
(activity profile) ของแต่ละบุคคลได้โดยการคลิกที่ปุ่ม  “Marked as Activity Profile” เพ่ือให้
ระบบทราบว่าการตรวจพบรูปแบบกิจกรรมดังกล่าวในแต่ละช่วงเวลาในแต่ละมุมกล้อง เป็นกิจกรรม
ปกติ ความเข้มของสีที่แตกต่างกันแสดงถึงจ านวนความถี่ที่ตรวจพบโดยสีเขียวเข้มหมายถึงการตรวจ
พบกิจกรรมดังกล่าวบ่อยครั้ง สีเขียวอ่อนหมายถึงการตรวจพบกิจกรรมดังกล่าวน้อยครั้งเมื่อเทียบกับ
จ านวนกิจกรรมที่ตรวจพบทั้งหมด ส่วนสีขาวหมายถึงระบบไม่ตรวจพบกิจกรรมใด  ๆ ในช่วงเวลา
ดังกล่าว ตัวอย่างการแสดงผลของระบบตรวจจับพฤติกรรมที่มีการท าซ้ าแสดงในรูปที่ 66 
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รูปที่ 66 ตัวอย่างของข้อมูลจ าลองของกิจกรรมที่มีการท าซ้ าในแต่ละวันในแต่ละช่วงเวลา 

 
 เนื่องจากระบบประมวลผลภาพ Elder Care v.0.3 และ Elder Care APIs v.0.2 จะต้อง
รองรับการแสดงผลของประเภทกิจกรรมทั้งหมดจ านวน 10 ประเภทกิจกรรม การแสดงผลในรูปแบบ
ตารางดังกล่าวท าให้ยากต่อการท าความเข้าใจ ทีมวิจัยจึงปรับการแสดงผลให้อยู่ในรูปแบบกราฟโดย
ใช้หน้าสรุปข้อมูลกิจกรรมในการแสดงผลกิจกรรมที่ตรวจพบโดยผู้ใช้งานสามารถเลือกช่วงเวลาที่
สนใจ ระบบเว็บแอปพลิเคชันจะท าการแสดงผลบนกราฟให้ในรูปแบบต่าง ๆ เช่น รายชั่วโมง รายวัน 



 

81 
 

รายเดือน รายปี ได้โดยอัตโนมัติ ขึ้นอยู่กับช่วงเวลาที่ผู้ใช้งานก าหนด ดังแสดงในรูปที่ 67 - 68 
ผู้ใช้งานสามารถวางต าแหน่งเมาส์เหนือเส้นกราฟเพ่ือดูจ านวนกิจกรรมที่เกิดขึ้นได้ตามช่วงเวลาที่
ก าหนดในการค้นหา 

 
รูปที่ 67 ตัวอย่างการแสดงผลกิจกรรมที่ตรวจพบรายชั่วโมง 

 
รูปที่ 68 ตัวอย่างการแสดงผลกิจกรรมที่ตรวจพบรายวัน 
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นอกจากนี้ทีมวิจัยได้ปรับส่วนการสร้างรูปแบบกิจกรรม (Activity Profile) โดยเปลี่ยนให้
ผู้ใช้งานก าหนดเองว่าช่วงเวลาไหนคือช่วงเวลาที่มีการอยู่อาศัยในบริเวณกล้องแต่ละกล้อง โดยมีหน้า
หลักแสดงรายชื่อกล้องที่มีการลงทะเบียนไว้ในระบบ ดังแสดงในรูปที่ 63 โดยผู้ใช้งานสามารถก าหนด
ช่วงเวลาได้โดยการท างานเลื่อนแถบเพ่ือระบุช่วงเวลาที่มีการอยู่อาศัย (Active period) ดังแสดงใน
รูปที่ 69 – 70 

 

 
รูปที่ 69 ตัวอย่างการแสดงผลรายชื่อกล้องที่ถูกตั้งค่าช่วงเวลาที่มีการอยู่อาศัย 

 
รูปที่ 70 ตัวอย่างการแสดงผลการตั้งค่าช่วงเวลาที่มีการอยู่อาศัย (Active period) ของมุมกล้องหนึ่ง

กล้อง 
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3.10.6 การตรวจจับบุคคลในกรณีที่ไม่อยู่ในอาณาบริเวณที่ก าหนด 

 การตรวจจับบุคคลในกรณีที่ไม่อยู่ในอาณาบริเวณที่ก าหนดจะท างานร่วมกับข้อมูลรูปแบบ
กิจกรรมที่ตรวจพบ (activity profile) ของแต่ละบุคคล ทีมวิจัยออกแบบให้การท างานในการ
ตรวจจับบุคคลในกรณีท่ีไม่อยู่ในอาณาบริเวณโดยใช้ข้อมูลรูปแบบกิจกรรมที่ตรวจพบการเคลื่อนที่เป็น
ข้อมูลหลัก หากในช่วงเวลาดังกล่าวไม่พบการบันทึกข้อมูลใหม่ลงไปยังฐานข้อมูล ระบบจะท าการ
บันทึกการไม่อยู่ในอาณาบริเวณ โดยบันทึกภาพจากกล้องแต่ละ มุมกล้องเพ่ือเป็นข้อมูลการตรวจจับ
บุคคลในกรณีที่ไม่อยู่ในอาณาบริเวณที่ก าหนด หรือการไม่มีการเคลื่อนที่หรือไม่พบกิจกรรมใด ๆ 
ตามท่ีรูปแบบกิจกรรมที่ผู้ใช้งานได้ตั้งค่าไว้  
 ทีมวิจัยได้ปรับเปลี่ยนขั้นตอนการท างานของการตรวจจับบุคคลในกรณีที่ไม่อยู่ในอาณา
บริเวณโดยระบบประมวลผลส่วนหน้า Elder Care Video Analytics v.0.3 จะท าการส่งข้อมูลไปยัง 
Elder Care APIs หากภายในระยะเวลาที่ก าหนดไม่มีการตรวจพบบุคคลหรือกิจกรรมใด ๆ ระบบจะ
ท าการบันทึกภาพจากกล้อง ณ ขณะนั้น รวมถึงข้อมูลที่จ าเป็นส่งไปยัง Elder Care APIs เมื่อฝั่ง APIs 
ได้รับข้อมูลแล้วจะท าการตรวจสอบกับช่วงเวลาที่มีการอยู่อาศัยที่ถูกระบุโดยผู้ใช้งาน หากข้อมูลที่ส่ง
มาไม่อยู่ในช่วงเวลาที่อยู่อาศัยที่ก าหนดไว้ ระบบจะท าการสร้างการแจ้งเตือนไปยังบัญชี LINE ของ
ผู้ใช้งานทันที รายละเอียดของข้อมูลที่ส่งถูกอธิบายไว้ในส่วนของ RESTful Elder Care APIs 

 

3.11 โมดูลการสร้างการแจ้งเตือน 
 ในกรณีที่ตรวจพบการเคลื่อนที่ที่ไม่มั่นคง หรือ การหกล้ม จากโมดูลการประมวลผลส่วนหน้า 
หรือ เซอร์วิสการประมวลผลภาพ (video analytics services) โมดูลการสร้างการแจ้งเตือนจะท า
หน้าที่ในการส่งข้อมูลการแจ้งเตือนไปยังผู้ดูแลหรือผู้รับผิดชอบโดยทันที โดยที่โมดูลนี้จะรันบน 
cloud ทีมวิจัยใช้การเรียก API ของ LINE Notify เพ่ือการส่งการแจ้งเตือนไปยังบัญชี LINE ของ
ผู้ใช้งานที่ลงทะเบียนไว้ ตัวอย่างของการแจ้งเตือนแสดงในส่วนของผลการทดลอง 
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3.12 RESTful Elder Care APIs 
 RESTful Elder Care APIs ถูกออกแบบมาเพ่ือใช้ในการรับข้อมูลจากอุปกรณ์ประมวลผล
ส่วนหน้า ปัจจุบันทีมวิจัยได้พัฒนา API สองเวอร์ชัน โดยเวอร์ชันแรก Elder Care APIs v.0.1 
ประกอบด้วย API หลัก 2 API ได้แก่ Activity Classification Service และ Absence Dtection 
Service ส่วน Elder Care APIs v.0.2 ประกอบด้วย API หลัก 2 API เหมือนกันแต่มี services ที่
เรียกใช้ภายในที่แตกต่าง ดังแสดงในตารางที่ 15 
 

ตารางที่ 15 RESTful Elder Care APIs version 

เวอร์ชัน API หลัก Services ภายใน 

v.0.1 1) Activity Classification Service (5 
activities) 
 

1) Framewise Activity Classification 

   - sit 
   - stand 

   - walk 

   - bend 

   - fall 
2) Face Recognition  

 2) Absence Detection Service - 

v.0.2 1) Activity Classification Service (10 
activities) 

1) Cascade Framewise Activity 
Classification 

    - sit 
    - stand 

    - walk 

    - bend 

    - fall 
    - check time 

    - clap 

     - phone call 
     - point 
     - wave 

2) LSTM Activity Classification 

     - sit 
     - stand 

     - walk 

     - bend 
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     - fall 
     - check time 

     - clap 

     - phone call 
     - point 
     - wave 

3) LSTM Unstable Movement 
Detection 

4) Face Recognition 

 2) Absence Detection Service - 
  

 RESTful Elder Care APIs ใช้ส าหรับสร้างเรคอร์ดของประเภทของท่าทางที่แยกแยะได้จาก
ข้อมูลจุดโครงร่างของร่างกายรวมถึงการวิเคราะห์การเคลื่อนไหวของบุคคลว่าเป็นการเคลื่อนไหวที่ 
ไม่มั่นคงหรือไม่จากกล้องที่ติดตั้งในบ้าน การท างานหลักของ Elder Care APIs ใช้ Node Express 
ท าหน้าที่เป็น API Proxy ในการจัดการข้อมูลที่ถูกอัพโหลดมาก่อนส่งต่อข้อมูลไปยังเซอร์วิสย่อย
ภายใน ซึ่งได้แก่ เซอร์วิสการแยกแยะประเภทท่าทาง (Acitivity Classification Service) ซึ่งถูก
พัฒนาขึ้นโดยใช้ Tensorflow, Keras และ FLASK  และ เซอร์วิสตรวจจับการไม่อยู่ในอาณาบริเวณ
ในช่วงเวลาที่ก าหนด (Absence Detection) 

Elder Care APIs ทั้งสองเวอร์ชันได้ถูกพัฒนาเสร็จสิ้นแล้ว เวอร์ชัน v.0.2 เป็นเวอร์ชนัที่ถูก
น าไปใช้งานบนคอมพิวเตอร์แม่ข่ายในการใช้งานจริง  

 

3.12.1 Activity Analysis APIs 

API ส าหรับการแยกแยะประเภทท่าทางเป็น API หลักซ่ึงจะรับข้อมูลรายการจุดโครงร่างของ
ร่างกาย และข้อมูลกรอบสี่เหลี่ยมล้อมรอบจุดโครงร่างของร่างกาย และภาพที่ใช้เป็นข้อมูลส าหรับการ
รู้จ าใบหน้าบุคคล ข้อมูลเหล่านี้จะถูกส่งต่อไปยังเซอร์วิสภายใน เรียกว่า Activity Classification 
Service, Unstable Movement Detection Service และ Face Recognition Service 

3.12.1.a Activity Classification Service 

Activity Classification Service ใช้รายการจุดข้อมูลโครงร่างของร่างกายและข้อมูลกรอบ
สี่เหลี่ยมเป็นข้อมูลน าเข้า เพ่ือใช้ในการแยกแยะประเภทกิจกรรมทั้ง 10 ประเภท (นั่ง ยืน เดิน เอน
ตัว/ก้มตัว ล้ม ปรบมือ ดูนาฬิกา คุยโทรศัพท์ ชี้ โบกมือ) โดยที่ข้อมูลจุดโครงร่างของร่างกายที่พบใน
แต่ละเฟรมจะถูกแยกแยะประเภทท่าทางและท าการสรุปประเภทข้อมูลกิจกรรมโดยใช้ majority 
vote หากตรวจพบการหกล้มจะท าการเรียก LINE Notify API เพ่ือส่งข้อมูลการแจ้งเตือนไปยังบัญชี 
LINE ของผู้ใช้งานที่ลงทะเบียนไว้ 
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3.12.1.b Unstable Movement Detection Service 

Unstable Movement Detection Service จ ะ ท า ง า น เช่ น เดี ย ว กั บ  A c t iv it y 
Classification Service โดยใช้รายการจุดข้อมูลโครงร่างของร่างกายและข้อมูลกรอบสี่เหลี่ยมเป็น 
ข้อมูลน าเข้า เพ่ือใช้ในตรวจจับว่าล าดับการเคลื่อนที่ดังกล่าวเป็นการเคลื่อนไหวแบบไม่มั่นคงหรือไม่ 
ห าก พ บ ว่ า เป็ น ก าร เค ลื่ อ น ไห วที่ ไม่ มั่ น ค ง ระบ บ จ ะท า ก า ร เรี ย ก  L IN E  N o t ify  A P I 
เพ่ือส่งข้อมูลการแจ้งเตือนไปยังบัญชี LINE ของผู้ใช้งานที่ลงทะเบียนไว้ 

3.12.1.c Face Recognition Service 

เซอร์วิสการรู้จ าใบหน้าบุคคลจะใช้ข้อมูลภาพที่อัพโหลดขึ้นมา โดยท าการตรวจหาต าแหน่ง
ใบหน้าและจัดต าแหน่งใบหน้าโดยใช้ Muti-task Cascaded Convolutional Neural Network 
(MTCNN) และท าการดึงข้อมูล face embedding vector เพ่ือเปรียบเทียบกับ face embedding 
ของข้อมูลภาพของสมาชิกทุกคนในบ้านที่ลงข้อมูลไว้ในระบบ ทีมวิจัยใช้ pretrained weights ของ 
Facnet ในการดึงข้อมูล face embedding จากใบหน้าบุคคล โดยระบบจะคืนค่า ID ของสมาชิกใน
ครอบครัวที่มีค่าใน similarity matrix ที่น้อยที่สุด หากไม่สามารถระบุตัวตนได้เซอร์วิสจะคืนค่า -1 
ซึ่งจะถูกแสดงผลเป็น “undefined” บนเว็บแอปพลิเคชัน 

3.12.1.d Activity Analysis API Specifications 

HTTP Request 1: อัพโหลดภาพและข้อมูลเพ่ือแยกแยะประเภทท่าทาง 

 HTTP Type: 

HTTP 
Type 

ค าอธิบาย 

POST Post method ส าหรับการอัพโหลดข้อมูลของโครงร่างของร่างกาย ข้อมูลกรอบสี่เหลี่ยม 
และภาพส าหรับการรู้จ าใบหน้าบุคคล เพื่อท าการแยกแยะประเภทท่าทาง ระบุตัวตน 
ตรวจจับการหกล้มและตรวจจับการเคลื่อนไหวที่ไม่ม่ันคง 

 
 Request URL: 

URL 

http://[API-HOST]/upload 

 
HTTP Header: 

HTTP Header Value 

Content-Type multipart/form-data 
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HTTP Body: 

Parameter Type ค าอธิบาย 

photos File ไฟล์ภาพเพ่ือใช้ในการรู้จ าใบหน้าบุคคล 

skeletons Text JSON string ที่ประกอบด้วยข้อมูลโครงร่างของร่างกาย และ ข้อมูลกรอบ
สี่เหลี่ยมที่พบระหว่างการตามรอยบุคคล 

HTTP Status Code: 

Code ค าอธิบาย 

200 OK All data is valid. 

400 Bad Request Some data is not valid. 
  

Example Request: 

URL 

http://192.168.5.180:3000/upload 

 

Request body 

POST /upload HTTP/1.1 
User-Agent: PostmanRuntime/7.26.5 
Accept: */* 
Cache-Control: no-cache 
Postman-Token: 11880934-6db6-4104-9f43-d524c7f2c467 
Host: 192.168.5.180:3000 
Accept-Encoding: gzip, deflate, br 
Connection: keep-alive 
Content-Type: multipart/form-data; boundary=--------------------------589511845530311107071494 
Content-Length: 41351 
----------------------------589511845530311107071494 
Content-Disposition: form-data; name="photos"; filename="Anthony_Hopkins_0002.jpg" 
<Anthony_Hopkins_0002.jpg> 
---------------------------589511845530311107071494 
Content-Disposition: form-data; name="photos"; filename="Anthony_Hopkins_0001.jpg" 
<Anthony_Hopkins_0001.jpg> 
----------------------------589511845530311107071494 
Content-Disposition: form-data; name="photos"; filename="Anthony_Hopkins_0003.jpg" 
<Anthony_Hopkins_0003.jpg> 
----------------------------589511845530311107071494 
Content-Disposition: form-data; name="skeletons" 
{ 
 "frame_count":  "3", 
   "frame0": { 
   "skeleton": "[1221.258057, 1084.826538, 0.000000, 0.000000, 0.000000, 0.000000, 0.000000, 0.000000, 0.000000, 0.000000, 0.000000, 0.000000, 
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0.000000, 0.000000, 0.000000, 0.000000, 0.000000, 0.000000, 0.000000, 0.000000, 0.000000, 0.000000, 0.000000, 0.000000, 0.000000, 0.000000, 
0.000000, 0.000000, 1203.642944, 1084.832886, 1221.281006, 1084.840820, 1200.596436, 1084.855347, 0.000000, 0.000000]", 
   "boundingbox": "[351, 329, 24, 141]" 
   }, 
   "frame1": { 
   "skeleton": "[1221.258057, 1084.826538, 0.000000, 0.000000, 0.000000, 0.000000, 0.000000, 0.000000, 0.000000, 0.000000, 0.000000, 0.000000, 
0.000000, 0.000000, 0.000000, 0.000000, 0.000000, 0.000000, 0.000000, 0.000000, 0.000000, 0.000000, 0.000000, 0.000000, 0.000000, 0.000000, 
0.000000, 0.000000, 1203.642944, 1084.832886, 1221.281006, 1084.840820, 1200.596436, 1084.855347, 0.000000, 0.000000]", 
   "boundingbox": "[351, 329, 24, 141]" 
   }, 
   "frame2": { 
   "skeleton": "[1221.258057, 1084.826538, 0.000000, 0.000000, 0.000000, 0.000000, 0.000000, 0.000000, 0.000000, 0.000000, 0.000000, 0.000000, 
0.000000, 0.000000, 0.000000, 0.000000, 0.000000, 0.000000, 0.000000, 0.000000, 0.000000, 0.000000, 0.000000, 0.000000, 0.000000, 0.000000, 
0.000000, 0.000000, 1203.642944, 1084.832886, 1221.281006, 1084.840820, 1200.596436, 1084.855347, 0.000000, 0.000000]", 
    "boundingbox": "[351, 329, 24, 141]" 
   } 
} 
----------------------------589511845530311107071494-- 

 
Example Response: 

Response Body 

HTTP/1.1 200 OK 
X-Powered-By: Express 
Content-Type: text/html; charset=utf-8 
Content-Length: 8 
ETag: W/"8-J1SMT8ldfH/au335+UoeBcwdfLc" 
Date: Fri, 25 Sep 2020 10:33:23 GMT 
Connection: keep-alive 
Received 

 
3.12.2 Absence Detection APIs 

3.12.2.a Absence Detection Service 

การตรวจจับบุคคลที่ไม่อยู่ในอาณาบริเวณที่ก าหนดจะถูกสร้างเมื่อระบบประมวลผลส่วนหน้า
ไม่พบการเคลื่อนไหวใด ๆ ในมุมกล้อง กล่าวคือไม่มีข้อมูลการตามรอยเป็นระยะเวลาหนึ่งที่ก าหนดไว้ 
จากนั้นระบบส่วนหน้าจะท าการบันทึกภาพจากกล้องและส่งข้อมูลมายัง API โดยฝั่ง API เมื่อได้รับ
ข้อมูลจะท าการตรวจสอบกับ Activity Profile ที่ผู้ใช้งานตั้งไว้ หากการตรวจจับบุคคลที่ไม่อยู่ใน
อาณาบริเวณถูกส่งมาในช่วงเวลาที่ถูกก าหนดว่าเป็นช่วงเวลาที่มีการอยู่อาศัยในบริเวณบ้าน (active 
period) ระบบจะท าการสร้างข้อความแจ้งเตือนและส่งไปยังบัญชี LINE ของผู้ใช้งานที่ลงทะเบียนไว้  

3.12.2.b Absence Detection API Specifications 

HTTP Request 2: อัพโหลดข้อมูลการตรวจจับบุคคลที่ไม่อยู่ในอาณาบริเวณ 
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HTTP Type: 

HTTP Type ค าอธิบาย 

POST Post method ส าหรับส่งภาพและข้อมูลการตรวจจับบุคคลที่ไม่อยู่ในอาณาบริเวณ 

 
 Request URL: 

URL 

http://[API-HOST]/upload_absence 

 
HTTP Header: 

HTTP Header Value 

Content-Type multipart/form-data 

 
HTTP Body: 

Parameter Type ค าอธิบาย 

photos File ไฟล์ข้อมูลภาพจากกล้อง 

absence_data Text JSON string ที่ประกอบด้วยข้อมูลวัน เวลา ID ครอบครัว และ ID กล้อง  

HTTP Status Code: 

Code ค าอธิบาย 

200 OK All data is valid. 

400 Bad Request Some data is not valid. 
  

Example Request: 

URL 

http://192.168.5.180:3000/upload_absence 

 

Request body 
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POST http://192.168.5.180:3000/upload_absence 
200 
16 ms 
POST /upload_absence HTTP/1.1 
User-Agent: PostmanRuntime/7.26.5 
Accept: */* 
Cache-Control: no-cache 
Postman-Token: 4c17a745-4afc-4a6c-9622-25070d02666c 
Host: 192.168.5.180:3000 
Accept-Encoding: gzip, deflate, br 
Connection: keep-alive 
Content-Type: multipart/form-data; boundary=--------------------------532924955497345472861871 
Content-Length: 1239215 
----------------------------532924955497345472861871 
Content-Disposition: form-data; name="photos"; filename="2020-09-20-08h57m11s721.jpg" 
<2020-09-20-08h57m11s721.jpg> 
----------------------------532924955497345472861871 
Content-Disposition: form-data; name="absence_data" 
{ 
   "date_time": "2020-09-27 14:00:00", 
   "family_id": "1", 
   "camera_id": "1" 
} 
----------------------------532924955497345472861871-- 

 
Example Response: 

Response Body 

HTTP/1.1 200 OK 
X-Powered-By: Express 
Content-Type: text/html; charset=utf-8 
Content-Length: 8 
ETag: W/"8-J1SMT8ldfH/au335+UoeBcwdfLc" 
Date: Mon, 28 Sep 2020 06:20:22 GMT 
Connection: keep-alive 
Received 

 

http://192.168.5.180:3000/upload_absence
http://192.168.5.180:3000/upload_absence
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3.13 แผนการฝึกอบรมและรวบรวมข้อคิดเห็นจากผู้ใช้งานและเจ้าหน้าที่  
 ในการด าเนินโครงการในช่วง 2 เดือนสุดท้าย ทีมวิจัยจะท าการน าเสนอการใช้งานระบบดูแล
ผู้สูงอายุให้กับผู้ใช้งานและสมาชิกในครอบครัว ณ บ้านอาสาสมัคร เพ่ือสอนการใช้งานระบบและรับ
ฟังข้อเสนอแนะและความคิดเห็นจากผู้ใช้งานจริง รวมถึงการน าเสนอระบบดูแลผู้สูงอายุให้กับผู้ที่มี
ความสนใจ หรือ บริษัทที่สนใจในเทคโนโลยีการดูแลผู้สูงอายุ หรือ เจ้าหน้าที่สาธารณสุขที่มี
ประสบการณ์ หรือทีมแพทย์หรือเจ้าหน้าที่จากทีมมหาวิทยาลัยมหิดล เพ่ือน าข้อเสนอแนะมา
ปรับปรุงหรือต่อยอดในการพัฒนาระบบ ทีมวิจัยได้จัดท าคู่มือการใช้งานระบบดูแลผู้สูงอายุเพ่ือเตรียม
ใช้ในการอบรมผู้ใช้งานระบบ 
 เนื่องด้วยสถานการณ์การแพร่ระบาดโควิด-19 ท าให้ทีมวิจัยไม่สามารถจัดการฝึกอบรม ณ 
สถ าน ที่ ติ ด ตั้ ง ใช้ งาน จริ ง  ก ารป ระชุ ม เพ่ื อน า เสน อระบ บ ดู แ ลผู้ สู งอ ายุ แล ะฝึ กอบ รม 
จึงต้องท าผ่านระบบประชุมออนไลน์ทั้งหมด โดยการอบรมแบ่งเป็นสองรอบ  

การฝึกอบรมรอบแรกเป็นการน าเสนอระบบให้แก่ทีมผู้เชี่ยวชาญจากคณะกายภาพบ าบัด 
มห าวิท ยาลั ยม หิ ด ล  เพ่ื อขอค าแนะน า  แล ะความ เห็ น ใน การน าระบ บ ดู แ ลผู้ สู งอ ายุ 
ไปใช้ในทางด้านการรักษา และให้ความเห็นต่อระบบที่ทีมวิจัยพัฒนาขึ้น 

การฝึกอบรมรอบสองเป็นการน าเสนอระบบให้แก่ตัวแทนจากบ้านอาสาสมัครที่ติดตั้งและ 
ใช้งานทดสอบระบบ และผู้ที่สนใจในเทคโนโลยีระบบดูแลผู้สูงอายุ 

การฝึกอบรมแยกกลุ่มกัน กลุ่มแรกเป็นการฝึกอบรมให้กับแพทย์ผู้เชี่ยวชาญจากคณะ
กายภาพบ าบัด มหาวิทยายลัยมหิดล ทีมวิจัยได้จัดการฝึกอบรม ณ วันที่ 10 พฤษภาคม พ.ศ. 2564 
ดังแสดงในรูปที่ 71 และ กลุ่มที่สองเป็นการฝึกอบรมให้กับอาสาสมัครผู้ติดตั้งระบบและใช้งานและผู้ที่
สนใจใช้งานระบบ ทีมวิจัยได้จัดการฝึกอบรม ณ วันที่ 11 มิถุนายน พ.ศ. 2564  ดังแสดงในรูปที่ 72 
โดยการฝึกอบรมเน้นในการอธิบายรูปแบบการท างานของระบบดูแลผู้สูงอายุเพ่ือรวมรวมความ
คิดเห็น ค าแนะน า และสาธิตการใช้งานระบบเว็บแอพลิเคชันดูแลผู้สูงอายุ เนื้อหาที่ใช้ในการอบรม
ประกอบด้วย 

1. ภาพรวมของระบบ 
2. การท างานของระบบ 
3. คุณลักษณะของระบบ 
4. การติดตั้งและใช้งานระบบ 
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รูปที่ 71 การฝึกอบรมให้แก่ทีมผู้เชี่ยวชาญจากคณะกายภาพบ าบัด มหาวิทยาลัยมหิดล 

  

 
รูปที่ 72 การฝึกอบรมให้แก่ตัวแทนจากบ้านอาสาสมัครผู้ติดตั้งใช้งานระบบและผู้ที่สนใจใช้งานระบบ 
 

 
 ในการฝึกอบรมทีมวิจัยได้จัดเตรียมระบบเว็บแอพลิเคชันส าหรับดูแลผู้สูงอายุเพ่ือให้ผู้เข้า
ฝึกอบรม ทดสอบการใช้งานระบบ และประเมินการท างานของระบบโดยการประเมินการใช้งาน
ระบบโดย ทีมวิจัยเตรียม ค าถามส าหรับการประเมินใน Google Form โดยค าถามที่ใช้ในการ
ประเมินระบบแสดงในตารางที่ 16 
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ตารางที่ 16 ค าถามส าหรับการประเมินการใช้งานระบบดูแลผู้สูงอายุ 
ID Questions - Thai Questions - Eng Answer 

System Usability 

1 คุณใช้ระบบเพ่ืออะไร? บ่อยแค่ไหน? 
What do you use the system for? 
How often?  

2 
คุณใช้หน้าเว็บแอพลิเคชันใดบ่อยครั้ง
มากที่สุด? 

Which web application page do 
you use most?  

3 คุณใช้ระบบครั้งสุดท้ายเมื่อใด? 
When was the last time you used 
the system?  

4 
คุณใช้เวลาในการใช้ระบบนาน
เท่าไหร่ในแต่ละวัน/สัปดาห์? 

How long do you spend using the 
system each day / week?  

User experience 

5 
คุณรู้สึกอย่างไรก่อนที่คุณจะเริ่มใช้
งานระบบ? มีข้อกังวลเรื่องใดไหม? 

How did you feel before you 
started using the system? Are 
there any concerns? 

 

6 
คุณรู้สึกอย่างไรหลังจากท่ีคุณใช้งาน
ระบบ? มีอะไรแตกต่างจากก่อนได้
ลองใช้งานระบบไหม? 

How do you feel after you use 
the system? Is there anything 
different from before trying to use 
the system? 

 

7 
คุณพอใจกับวิธีการใช้งานระบบมาก
น้อยเพียงใด? 

How satisfied are you with the 
workflows?  

8 
เมื่อคุณเข้าสู่ระบบสิ่งแรกท่ีคุณท าคือ
อะไร? 

When you log on, what’s the first 
thing you do?  

9 

คุณคิดอย่างไรกับการท างานของ
ระบบตรวจจับและแจ้งเตือนการ
เคลื่อนไหวที่ผิดปกติ และการหกล้ม? 
ระบบใช้งานง่ายไหม? 

What do you think of unstable 
movement detection, fall 
detection, and alert notification? 
How easy is it to use? 

 

10 
คุณคิดอย่างไรเกี่ยวกับวิธีการจัดวาง
และแสดงข้อมูลของระบบ? 

What do you think about how 
information is laid out and 
visualized? 

 

11 
คุณใช้งานส่วนใดของระบบมากท่ีสุด? 
เมื่อใช้แล้วรู้สึกอย่างไร? 

What parts of the system do you 
use the most? How do you feel  
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when use it? 

12 
คุณใช้งานส่วนใดของระบบน้อย
ที่สุด?เมื่อใช้แล้วรู้สึกอย่างไร? 

What parts of the system do you 
use the least? How do you feel 
when use it? 

 

13 

คุณชอบการออกแบบ การจัดวาง 
(เช่น ปุ่มกด, กล่องข้อความ, แผนภูม,ิ 
ฯลฯ) การแสดงข้อมูล ของเว็บแอ
พลิเคชัน หรือไม่? เว็บแอพลิเคชันใช้
งานง่ายหรือไม่? เว็บแอพลิเคชัน
เข้าใจง่ายหรือไม่? 

Do you like the design, layout 
(e.g. button, text box, graph), and 
data visualization of web 
application? Is the web 
application easy to use? Is the 
web application easy to 
understand? 

 

14 
โดยรวมแล้วคุณมีความรู้สึกอย่างไร
ในการใช้งานระบบ? 

What’s your experience been with 
the system in overall?  

User Feedback 

15 
มีอะไรที่ท าให้คุณติดขัดในการใช้งาน
ระบบ? 

Is there anything caused you 
frustration?  

16 
หากคุณสามารถเปลี่ยนแปลงสิ่งหนึ่ง
ในระบบได้จะเป็นอะไร และเพราะ
อะไร? 

If you could change one thing 
about the system, what would it 
be? and Why? 

 

17 
คุณรู้สึกตื่นเต้นกับอะไรของระบบ
มากที่สุด? และเพราะอะไร? 

What one thing are you most 
excited about with the system? 
Why? 

 

18 
คุณจะใช้ระบบนี้ต่อไปไหม? และ
อะไรจะท าให้คุณหยุดใช้ระบบนี้ใน
อนาคต? 

Why will you continue to use this 
system? What will stop you from 
using this system in the future? 

 

19 
คุณชอบระบบนี้มากน้อยแค่ไหน 
(คะแนน: น้อย 1 - 10 มาก) 

How much do you like this 
system? (Rating: min 1 - 10 max)  

 
ผลการประเมินการใช้งานระบบอธิบายใน บทที่ 4 ผลการวิจัยและวิจารณ์ผล 

  
3.14 การจดอนุสิทธิบัตร 
 ทีมวิจัยได้จัดเตรียมอนุสิทธิบัตร “ระบบตรวจจับการล้มและการเคลื่อนไหวที่ไม่มั่นคง
อัตโนมัติด้วยอุปกรณ์รับภาพและ/หรือภาพเคลือ่นไหว” ส าหรับการยื่นจดอนุสิทธิบัตร 
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3.15 การตีพิมพ์บนวารสาร กสทช. 
 ที ม วิ จั ย ได้ จั ด เต รี ย ม เอ ก ส า ร วิ ช า ก า ร  “Automatic elderly fall and unstable 
movement detection system using video analytic device” ส าห รับ ตี พิ ม พ์ บ น  ว ารสาร 
กสทช.  
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บทที่ 4 
ผลการวิจัย และการวิจารณ์ผล 

 
4.1 ผลการวิจัย และการวิจารณ์ผล 

ผลการวิ จั ยแบ่ งออก เป็ น  ผลการวิ จั ย ในด้ านความแม่นย าของระบบ ผลจากการ 
ติดตั้งและใช้งานระบบ และ ผลจากการฝึกอบรมใช้งานระบบ 

ผลการวิจัยในส่วนของความแม่นย าของระบบถูกอธิบายในรายละเอียดแยกตามอัลกอริทึม 
โดยมีรายละเอียดประกอบด้วย โครงสร้างเน็ตเวิร์คที่ใช้ในการ เทรนโมเดล ตัวแปรและค่าต่าง ๆ 
ที่เกี่ยวข้องกับการเทรนโมเดล รวมถึงชุดข้อมูลที่ใช้ ในการเทรนโมเดล การจัดเตรียมชุดข้อมูล 
ที่ใช้ในการเทรน  ความแม่นย าของแต่ละอัลกอริทึมอธิบายแยกตามอัลกอริทึมส าหรับการประเมิน 
ความแม่นย า ของระบบทีมวิจัยใช้ข้อมูลที่ไม่เคยเห็นมาก่อน (unseen dataset)  และไม่ถูกใช้ใน 
การเทรนโมเดล เพ่ือประเมินความแม่นย าของระบบ  

ผลจากการติดตั้ งและใช้ งานอธิบายถึงรูปแบบการติดตั้ งระบบ ณ บ้ านอาสาสมัคร 
และผลลัพธ์จากการทดสอบใช้งานระบบ ส่วนผลจากการฝึกอบรมอธิบายผลการประเมิน 
ระบบโดยแพทย์ผู้เชี่ยวชาญ อาสาสมัครผู้ใช้งาน และ ผู้ที่สนใจในระบบ 
 
4.1.1 การแยกแยะประเภทท่าทาง และการหกล้ม (Activity Classification) 
 ทีมวิจัยได้วิจัยพัฒนาอัลกอริทึมส าหรับแยกแยะประเภทท่าทาง โดยแบ่งออกเป็น 3 
อัลกอริทึมหลัก ได้แก่  การแยกแยะประเภทท่าทางแบบทีละเฟรม การแยก แยะประเภท 
ท่าทางแบบทีละเฟรมแบบลดหลั่น และ การแยกประเภทท่าทางโดยใช้เทคนิค LSTM  
4.1.1.1 การแยกแยะประเภทท่าทางแบบทีละเฟรม (Framewise Activity Classification) 

 ความแม่นย าของแต่ละอัลกอริทึมแสดง และการใช้ชุดข้อมูลในการเทรนโมเดล 
ร ว ม ถึ ง โค ร งส ร้ า ง เน็ ต เวิ ร์ ค จ ะ ถู ก อ ธิ บ า ย ใน ร าย ล ะ เอี ย ด ส า ห รั บ แ ต่ ล ะ อั ล ก อ ริ ทึ ม 
ซึ่งมีประเภทท่าทางทั้งหมด 5 ประเภทท่าทาง คือ นั่ง ยืน เดิน เอนตัว หกล้ม โดยทีมวิจัยได้เทรน
ข้อมูลหลายโมเดลโดยใช้ชุดข้อมูลในการเทรนโมเดลที่แตกต่างกัน เพ่ือท าการเปรียบเทียบว่าโมเดลใด
ให้ความแม่นย าสูงสุด 
4.1.1.1.a กำรเทรนโมเดลบนชุดข้อมูลมหำวิทยำลัยมหิดล 

 ทีมวิจัยได้เก็บข้อมูลจากผู้สูงอายุที่มีและไม่มีประวัติการหกล้ม โดยมีข้อมูลท่าทางทั้งหมด 6 
ท่าทาง ได้แก่ เดินแบบสบาย เดินเร็ว เดินแล้วเลี้ยว เดินข้ามสิ่งกีดขวาง ยืน และนั่ง ข้อมูลทั้งหมดถูก
บันทึกเป็นวิดีโอซึ่งรายละเอียดในการเก็บและวิเคราะห์ข้อมูลถูกอธิบายไว้ในหัวข้อ 3.5 – 3.7  รวมถึง
เก็บข้อมูลจากสมาชิกในทีมวิจัยในท่าทางเอนตัว และ หกล้ม โดยข้อมูลเหล่านี้ทีมวิจัยจัดกลุ่มออกเป็น 
5 กลุ่มท่าทาง คือ เดิน นั่ง ยืน เอนตัว และหกล้ม เพื่อใช้ในการเทรนโมเดลเพ่ือใช้ในการรู้จ าประเภท
กิจกรรม (ท่าทาง) ทีมวิจัยสร้างชุดข้อมูลส าหรับเทรนโมเดลโดยโปรแกรมสร้างชุดข้อมูลที่ทีมวิจัยสร้าง
ขึ้น อย่างไรก็ตามทีมวิจัยไม่ได้รวมท่าทางนั่งเข้ากับชุดข้อมูลที่ใช้ในการเทรนโมเดลเนื่องจากชุด
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ข้อมูลภาพท่าทางนั่งซึ่งถูกสร้างจากโปรแกรมสร้างชุดข้อมูลตัดบางส่วนของขาของตัวบุคคลไปท าให้
ไม่สามารถดึงข้อมูลโครงร่างของร่างกายส่วนที่เป็นขาออกมาได้ ดังนั้นทีมวิจัยจึงต้องตัดภาพในท่าทาง
นั่งด้วยมือเพ่ือให้ได้ส่วนของขาทั้งหมดที่ปรากฏในภาพ ภายหลังการปรับปรุงชุดข้อมูลส าหรับการเท
รนทีมวิจัยจะรวมท่าทางนั่งเข้าไปในการเทรนโมเดลใหม่อีกครั้ง 

1) การเทรนโมเดลบนชุดข้อมูลมหาวิทยาลัยมหิดลโดยใช้มุมกล้องเดียว 
โมเดลที่ทีมวิจัยเทรนใช้ข้อมูลโครงร่างของร่างกายจ านวน 18 จุด (key-points) เพ่ือที่จะ

แยกแยะท่าทางการเดิน ยืน เอนตัว และหกล้ม ทั้งหมดจ านวน 4 ประเภทกิจกรรม ข้อมูลที่ใช้เทรน
ทั้งหมดมีจ านวน 1,312 ภาพ จากมุมกล้อง 1 มุม (มุมกล้องที่ 1) จากบุคคล 1 คน โดยจ าแนก
ออกเป็น ท่าทางการเดิน 1,115 ภาพ ยืน 33 ภาพ เอนตัว 13 ภาพ และ หกล้ม 151 ภาพ ข้อมูลภาพ
ทั้งหมดจะถูกปรับขนาดเป็นขนาด 253x318 พิกเซล ตัวอย่างภาพข้อมูลที่ใช้ในการเทรนโมเดลแสดง
ในตารางที่ 17 
 

ตารางที่ 17 ตารางแสดงตัวอย่างภาพของท่าทางท้ัง 4 ประเภท จากมุมกล้องที่แตกต่างกัน 4 มุม
กล้อง 

ประเภท
กิจกรรม 
(ท่าทาง) 

มุมมองกล้องที่ 1 
(ch1) 

มุมมองกล้องที่ 2 
(ch2) 

มุมมองกล้องที่ 3 
(ch3) 

มุมมองกล้องที่ 4 
(ch4) 

นั่ง 

 

 

 

 

ยืน 
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เดิน 

 

 

 

 

เอนตัว 

 

 

 

 

หกล้ม 

 

 

 

 

 

 

 

 

หมายเหตุ: ส าหรับรูปบุคคลที่ถูกตัดโดยโปรแกรมที่ใช้สร้างชุดข้อมูลส าหรับการเทรนไม่ครอบคลุมทุก
ส่วนของตัวบุคคล เช่น ท่ายืนในมุมกล้องที่ 2 จะไม่ถูกน ามาใช้ในชุดข้อมูลส าหรับการเทรน 

   
ทีมวิจัยใช้ Keras เป็นเครื่องมือในการเทรนโมเดลโดยมีรายละเอียดดังต่อไปนี้ 
จ านวนรูปที่ใช้เป็นชุดข้อมูลเทรน (training dataset): 1,312 รูป  
จ านวนรูปที่ใช้เป็นชุดข้อมูลตรวจสอบ (validation dataset): 132 รูป  
จ านวน epochs: 20 epochs 

รูปที่ 73 แสดงค่า loss ในระหว่างการเทรนโมเดล 

โดยมีรายละเอียดโครงสร้างเน็ตเวิร์กแต่ละเลเยอร์ดังต่อไปนี้ 
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Layer (type) Output shape Param # 

dense_1 (Dense) (None, 128 ) 4736  

batch_normalization_1 (Batch) (None, 128) 512 

dense_2 (Dense)  (None, 64)  8256 

batch_normalization_2 (Batch) (None, 64) 256 

dense_3 (Dense) (None, 16) 1040 

batch_normalization_3 (Batch) (None, 16)  64 

dense_4 (Dense) (None, 4) 68  

Total params: 14,932 

Trainable params: 14,516 

Non-trainable params: 416 

 

 
รูปที่ 73 แผนภูมิแสดงค่า training และ validation accuracy และ training และ validation loss 

ของการเทรนโมเดลส าหรับแยกแยะประเภทกิจกรรม 4 ประเภท ยืน เดิน เอนตัว และหกล้ม 
 

ทีมวิจัยทดสอบโมเดลที่ทีมวิจัยเทรนบนชุดข้อมูลทดสอบ (unseen dataset) เพ่ือดูผลการ
แยกแยะประเภทกิจกรรม (ท่าทาง) และได้ผลแสดงในรูปที่ 74 และ 75 
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รูปที่ 74 ผลการแยกแยะประเภทกิจกรรม (ท่าทาง) บนชุดข้อมูลทดสอบ (unseen dataset) 

 
รูปที่ 75 ผลการแยกแยะประเภทกิจกรรม (ท่าทาง) บนชุดข้อมูลทดสอบ (unseen dataset)  

ในมุมกล้องวงจรปิดที่ติดตั้งอยู่แล้วในบ้านของทีมวิจัย 
 

ภายหลังการปรับปรุงชุดข้อมูลท่านั่ง ทีมวิจัยได้ทดสอบเทรนโมเดลโดยเพ่ิมข้อมูลประเภท
กิจกรรมเป็น 5 ประเภท คือ นั่ง การเดิน ยืน เอนตัว และหกล้ม โดยใช้ข้อมูลทั้งหมด 1,912 รูป และ
ใช้เน็ตเวิร์กโมเดลเดียวกันกับการเทรนโมเดลประเภทกิจกรรม 4 ประเภท แต่ใช้จ านวน epochs 
ต่างกันโดยใช้ 40 epcohs ในการเทรนโมเดล แผนภูมิแสดงค่า training และ validation accuracy 
และ training และ validation loss ระหว่างการเทรนโมเดลแสดงดั งรูปที่  76 ค่ า training 
accuracy และ validation accuracy ที่ epocs 20 มีค่าประมาณ 0.6 ซึ่งมีค่าสูงเมื่อเทียบกับการเท
รนโมเดลที่ใช้กับ 4 ประเภทกิจกรรม รวมถึงค่า training loss และ validation loss ที่เริ่มคงที่ที่ 
epochs 30 ทีมวิจัยได้ทดสอบโมเดลประเภทกิจกรรม 5 ประเภท พบว่าให้ความแม่นย าต่ ากว่าโมเดล
ประเภทกิจกรรม 4 ประเภท  
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รูปที่ 76 แผนภูมิแสดงค่า training และ validation accuracy และ training และ validation loss 

ของการเทรนโมเดลส าหรับแยกแยะประเภทกิจกรรม 5 ประเภท นั่ง ยืน เดิน เอนตัว และหกล้ม 
 

จากผลการทดสอบโมเดลประเภทกิจกรรม 4 ประเภทที่เทรนโดยใช้ข้อมูลดังกล่าวสามารถ
ท างานได้บนชุดข้อมูลทดสอบ (unseen dataset) แต่เมื่อเพ่ิมจ านวนประเภทกิจกรรมเป็น 5 
ประเภทกิจกรรมทีมวิจัยพบว่ามีการเสื่อมถอยของโมเดล ทีมวิจัยได้ทดสอบใช้ข้อมูลจากหลายมุม 
กล้องเพ่ือให้โมเดลสามารถท างานได้ดีขึ้น รายละเอียดอธิบายในหัวข้อถัดไป (การเทรนโมเดลบนชุด 
ข้อมูลมหาวิทยาลัยมหิดลโดยใช้มุมกล้องหลายมุมมอง) 

2) การเทรนโมเดลบนชุดข้อมูลมหาวิทยาลัยมหิดลโดยใช้มุมกล้องหลายมุมมอง 
ทีมวิจัยจึงท าการทดสอบเพ่ิมเติมโดยการเพ่ิมจ านวนภาพในชุดข้อมูลส าหรับการเทรนโมเดล 

และพิจารณาการเพ่ิมจ านวนเลเยอร์ของเน็ตเวิร์กที่ใช้ในการเรียนรู้เชิงลึก รวมถึงทดสอบปรับค่าตัว
แปรที่ใช้ในกระบวนการเทรนโมเดล เพ่ือให้ได้โมเดลประเภทกิจกรรม 5 ประเภทที่ให้ความแม่นย าสูง 
จากข้อมูลวิดีโอที่ทีมวิจัยมีอยู่ทีมวิจัยมีรูปชุดข้อมูลที่ใช้เทรนที่ถูกตัดโดยโปรแกรมสร้างชุดข้อมูล
ส าหรับการเทรนอีกจ านวน 363,914 รูป ซึ่งเป็นข้อมูลจากผู้สูงอายุ 20 คน ที่มีท่าทางการท ากิจกรรม
ประเภทต่าง ๆ ยกเว้นการจ าลองการหกล้ม และ 7,820 รูปซึ่งเป็นข้อมูลจากสมาชิกทีมวิจัยจ านวน 1 
คน ที่มีท่าทางการท ากิจกรรมประเภทต่าง ๆ รวมถึงการจ าลองการหกล้ม โดยแบ่งเป็นรูปจากมุม
กล้องที่ 1 จ านวน 1,899 รูป มุมกล้องที่ 2 จ านวน 1,524 รูป มุมกล้องที่ 3 จ านวน 3,015 รูป มุม
กล้องที่ 4 จ านวน 1,382 รูป ข้อมูลรูปทั้งหมดนี้ต้องใช้คนในการคัดกรองภาพ และเลือกเฉพาะภาพที่
เหมาะสมน ามาใช้ในกระบวนการเทรนโมเดล การเตรียมชุดข้อมูลส าหรับการเทรนโมเดล และ 
ผลการเปรียบเทียบโมเดลมุมกล้อง 1, โมเดลมุมกล้อง 2, โมเดลมุมกล้อง  3 และ โมเดลจากกล้อง 
หลายมุมมอง อธิบายในรายละเอียดดังต่อ ไปนี้  

การเตรียมชุดข้อมูลส าหรับการเทรนโมเดล:  
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ภาพจะถูกตัดจากเฟรมต้นฉบับและท าการแบ่งกลุ่มข้อมูล training และ validation ทีมวิจัย
ใช้ OpenPose เพ่ือดึงข้อมูลโครงร่างของร่างกายจ านวน 18 จุด จุดโครงร่างของร่างกายที่ถูกบดบัง
หรือไม่ถูกตรวจพบจะถูกตั้งค่าเป็น 0 ในทั้งแกน x และแกน y จุดทุกจุดจะถูกน ามา normalize โดย
ใช้จุดโครงร่างของร่างกายต าแหน่งคอเป็นจุดอ้างอิง แต่ข้อมูลของจุดโครงร่างของร่างกายที่มีเฉพาะ
ส่วนบนของร่างกายข้อมูลโครงร่างของร่างกายนั้นจะไม่ถูกน ามาเทรน 

โมเดลมุมกล้อง 1: 
โมเดลนี้ถูกเทรนโดยใช้ข้อมูลจากมุมกล้องที่ 1 โดยทีมวิจัยได้ทดสอบกับรูปแบบคุณลักษณะ

ของจุดโครงร่างของร่างกายหลายรูปแบบเพื่อศึกษาว่าลักษณะของจุดโครงร่างของร่างกายแบบไหนให้
ความความแม่นย าดีที่สุด 

 
  (a)    (b)    (c) 
รูปที่ 77 เปรียบเทียบโมเดลที่ใช้การค านวณค่าพิกัดจุดของโครงร่างของร่างกายในรูปแบบที่แตกต่าง

กัน 
 

ในรูปที่ 77 โมเดล (a) พิจารณาจุดโครงร่างของร่างกายต าแหน่งคอใช้เป็นจุดอ้างอิง และเพ่ิม
ค่า -1 ให้กับจุดโครงร่างของร่างกายที่ตรวจไม่พบ และท าการลบค่าพิกัดจุดอ่ืน  ๆ ที่ตรวจพบด้วย
จุดอ้างอิงต าแหน่งคอ และค านวณค่าสัมบูรณ์ที่เป็นระยะห่างระหว่างจุดอ่ืน ๆ กับต าแหน่งคอ โมเดล
นี้ให้ผลลัพธ์การแยกแยะประเภทท่าทางเป็น ยืน และ เดิน ส าหรับบุคคล ID-4 และ ID-2 ตามล าดับ 
เมื่อพิจารณาโมเดล (b) ซึ่งใช้ค่าจุดของโครงร่างของร่างกายทั้งหมดหารด้วยขนาดความกว้างและ
ความสูงตามข้อแกน x และแกน y โมเดล (b) ให้ผลลัพธก์ารแยกแยะท่าทางเป็น เดิน และ เอนตัว 
ส าหรับ ID-4 และ ID-2 ตามล าดับ โมเดล (c) พิจารณาใช้จุดต าแหน่งคอเป็นจุดอ้างอิงและท าการ
ก าหนดค่า 0 ให้กับจุดโครงร่างของร่างกายอ่ืนที่ตรวจไม่พบ และท าการลบพิกัดจุดอ่ืน ๆ ด้วยพิกัด
ต าแหน่งของคอและท าการหารด้วยความกว้างและสูงของรูปภาพ โมเดล (c) ใช้จ านวนเลเยอร์
ของเน็ตเวิร์กเยอะกว่าโมเดลอ่ืนที่กล่าวมาข้างต้นแต่สามารถแยกแยะประเภทท่าทางเป็น ยืน และ ล้ม 
ส าหรับ ID-2 และ ID-1 ได้อย่างถูกต้อง 

รายละเอียดเน็ตเวิร์กของโมเดลที่ใช้ข้อมูลจากกล้องที่ 1: 
 จ านวนภาพที่ใช้ในการเทรน (training dataset) รวม 3,610 ภาพ โดยแบ่งเป็น 
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o นั่ง  784 ภาพ 
o ยืน  729 ภาพ 
o เอนตัว  730 ภาพ 
o เดิน 664 ภาพ 
o หกล้ม  703 ภาพ 

 จ านวนภาพที่ใช้ในตรวจสอบความถูกต้อง (validation dataset) รวม 361 ภาพ โดย
แบ่งเป็น 

o นั่ง  87 ภาพ 
o ยืน  77 ภาพ 
o เอนตัว  71 ภาพ 
o เดิน 63 ภาพ 
o หกล้ม  63 ภาพ 

รายละเอียดโครงสร้างเน็ตเวิร์ก การเทรนโมเดล และ confusion matrix บนชุดข้อมูลทดสอบแสดง
ในรูปที่ 78 

 
รูปที่ 78 รายละเอียดโครงสร้างเน็ตเวิร์ก การเทรนโมเดล และ confusion matrix บนชุดข้อมูล 

validation บนข้อมูลจากกล้องที่ 1 
 
  โมเดลมุมกล้อง 3: 

รายละเอียดเน็ตเวิร์กของโมเดลที่ใช้ข้อมูลจากกล้องที่ 3 มีรายละเอียดดังนี้ 
 จ านวนภาพที่ใช้ในการเทรน (training dataset) รวม 2,700 ภาพ โดยแบ่งเป็น 
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o นั่ง  520 ภาพ 
o ยืน  562 ภาพ 
o เอนตัว  511 ภาพ 
o เดิน 530 ภาพ 
o หกล้ม  577 ภาพ 

 จ านวนภาพที่ใช้ในตรวจสอบความถูกต้อง (validation dataset) รวม 318 ภาพ โดย
แบ่งเป็น 

o นั่ง  58 ภาพ 
o ยืน  49 ภาพ 
o เอนตัว  47 ภาพ 
o เดิน 61 ภาพ 
o หกล้ม  55 ภาพ 

ในการทดสอบโมเดลที่เทรนทีมวิจัยได้ท าการปรับจูนค่า Part Affinity Field (PAF) จากค่า 
0.2 เป็น 0.3 เนื่องจากส่งผลต่อความแม่นย าที่ดีกว่าดังแสดงในรูปที่ 79 การใช้ค่า PAF ที่ 0.2 ท าให้
การตรวจจับโครงร่างของร่างกายของบุคคลที่ยืนอยู่ใกล้กันผิดพลาด การเพ่ิมค่า PAF เป็น 0.3 
สามารถลดการตรวจจับโครงร่างของร่างกายผิดพลาดได้ 

 
รูปที่ 79 แสดงการเปรียบเทียบการใช้ PAF ที่แตกตา่งกัน มีผลต่อการแยกแยะประเภทท่าทาง 

 
รายละเอียดโครงสร้างเน็ตเวิร์ก การเทรนโมเดล และ confusion matrix บนชุดข้อมูลทดสอบแสดง
ในรูปที่ 80 และรูปที่ 81 แสดงการเปรียบเทียบความแม่นย าในการแยกแยะประเภทท่าทางเมื่อใช้ค่า 
PAF ที่แตกต่างกัน 
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รูปที่ 80 รายละเอียดโครงสร้างเน็ตเวิร์ก การเทรนโมเดล และ confusion matrix บนชุดข้อมูล 

validation บนข้อมูลจากกล้องที่ 3 

 
รูปที่ 81 เปรียบเทียบความแม่นย าในการแยกแยะประเภทท่าทางเมื่อก าหนดค่า PAF ที่แตกต่างกัน 
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โมเดลมุมกล้อง 2: 
รายละเอียดเน็ตเวิร์กของโมเดลที่ใช้ข้อมูลจากกล้องที่ 2 มีรายละเอียดดังนี้ 

 จ านวนภาพที่ใช้ในการเทรน (training dataset) รวม 3,176 ภาพ โดยแบ่งเป็น 
o นั่ง  628 ภาพ 
o ยืน  636 ภาพ 
o เอนตัว  622 ภาพ 
o เดิน 504 ภาพ 
o หกล้ม  786 ภาพ 

 จ านวนภาพที่ใช้ในตรวจสอบความถูกต้อง (validation dataset) รวม 318 ภาพ โดย
แบ่งเป็น 

o นั่ง  56 ภาพ 
o ยืน  60 ภาพ 
o เอนตัว  67 ภาพ 
o เดิน 59 ภาพ 
o หกล้ม  76 ภาพ 

รายละเอียดโครงสร้างเน็ตเวิร์ก การเทรนโมเดล และ confusion matrix บนชุดข้อมูลทดสอบแสดง
ในรูปที่ 82 

 
รูปที่ 82 รายละเอียดโครงสร้างเน็ตเวิร์ก การเทรนโมเดล และ confusion matrix บนชุดข้อมูล 

validation บนข้อมูลจากกล้องที่ 2 
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โมเดลจากกล้องหลายมุมมอง: 
ทีมวิจัยทดสอบเทรนโมเดลโดยใช้ข้อมูลภาพจากกล้องทั้งสามตัว โดยแบ่งเป็น โมเดลที่เทรน

โดยใช้ข้อมูลจากกล้องสองตัวคือกล้องที่ 1 และ 3 และโมเดลที่ใช้ข้อมูลจากกล้องทั้งสามตัว ค่าความ
แม่นย าระหว่างการเทรนโมเดลเมื่อใช้ข้อมูลจากกล้อง 1 และ 3 อยู่ที่ 0.986 โดยใช้จ านวนรูปทั้งหมด 
6,310 ภาพ และเป็นภาพส าหรับชุดข้อมูล validation  631 ภาพ และตาราง confusion matrix 
บนชุดข้อมูล validation แสดงในรูปที่ 83 โมเดลที่เทรนโดยใช้ข้อมูลจากกล้องสามตัวคือกล้องที่ 1 2 
และ 3 และโมเดลที่ใช้ข้อมูลจากกล้องทั้งสามตัว ค่าความแม่นย าระหว่างการเทรนโมเดลเมื่อใช้ข้อมูล
จากกล้อง 1 2 และ 3 อยู่ที่ 0.993 โดยใช้จ านวนรูปทั้งหมด 9,486 ภาพ และเป็นภาพส าหรับชุด
ข้อมูล validation  949 ภาพ และตาราง confusion matrix บนชุดข้อมูล validation แสดงในรูปที่ 
84   
 

 
รูปที่ 83 Confusion matrix ของชุดข้อมูล validation เมื่อใช้ข้อมูลจากกล้องที่ 1 และ 3 ในการ  เท

รนโมเดล 

 
รูปที่ 84 Confusion matrix ของชุดข้อมูล validation เมื่อใช้ข้อมูลจากกล้องที่ 1 2 และ 3 ในการ

เทรนโมเดล 
 
ผลลัพธ์การทดสอบโมเดลที่เทรนโดยข้อมูลจากกล้องที่ 1 2 และ 3 กับ seen dataset แสดงในรูปที่ 
85 - 87 และการทดสอบกับ unseen dataset แสดงในรูปที่ 88 
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รูปที่ 85 ผลลัพธ์การแยกแยะประเภทท่าทางโดยโมเดลที่เทรนจากข้อมูลทั้ง 3 กล้อง บนชุดข้อมูลจาก

กล้องที่ 1 (seen data) 

 
รูปที่ 86 ผลลัพธ์การแยกแยะประเภทท่าทางโดยโมเดลที่เทรนจากข้อมูลทั้ง 3 กล้อง บนชุดข้อมูลจาก

กล้องที่ 2 (seen data) 
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รูปที่ 87 ผลลัพธ์การแยกแยะประเภทท่าทางโดยโมเดลที่เทรนจากข้อมูลทั้ง 3 กล้อง บนชุดข้อมูลจาก

กล้องที่ 3 (seen data) 

 
รูปที่ 88 ผลลัพธ์การแยกแยะประเภทท่าทางโดยโมเดลที่เทรนจากข้อมูลทั้ง 3 กล้อง บนชุดข้อมูลจาก

กล้องที่ 4 (unseen data) 
 

ถึงแม้ว่าโมเดลจะให้ผลลัพธ์การแยกแยะประเภทท่าทางที่ถูกต้องบนชุดข้อมูลจากกล้องที่ 4 
ซึ่งเป็น unseen dataset แต่โมเดลดังกล่าวยังไม่สามารถแยกแยะประเภทท่าทางจากกล้องมุมมอง
อ่ืนได้ดี โดยทีมวิจัยทดสอบโมเดลดังกล่าวกับกล้องที่ติดตั้งภายในสถาบันเทคโนโลยีแห่งเอเชีย พบว่า
ยังมีการแยกแยะประเภทท่าทางผิดอยู่บ้างซึ่งเกิดจากการบดบังตัวบุคคล ดังแสดงในรูปที่ 89 - 90 
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รูปที่ 89 ตัวอย่างผลการแยกแยะประเภทท่าทางผิดพลาด (ID-7 และ ID-3 ในรูปซ้าย และID-15 ใน

รูปขวา) จากข้อมูลวิดีโอจากกล้องที่ติดตั้งในสถาบันเทคโนโลยีแห่งเอเชีย 
 

 
รูปที่ 90 ตัวอย่างผลการแยกแยะประเภทท่าทางผิดพลาด (บุคคลที่ยืนไกลสุดในรูปซ้าย และ ID-15 

และ ID-2 ในรูปขวา) จากข้อมูลวิดีโอจากกล้องที่ติดตั้งในสถาบันเทคโนโลยีแห่งเอเชีย 
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4.1.1.2 การแยกแยะประเภทท่าทางแบบทีละเฟรมแบบลดหลั่น Cascade Framewise Activity 
Classification 

 การแยกแยะประเภทท่าทางแบบทีละเฟรมแบบลดหลั่น เทรนโดยใช้ชุดข้อมูล MOVI 
เป็นหลัก เพื่อให้อัลกอริทึมสามารถแยกแยะท่าทางได้หลากหลายประเภทมากข้ึน  

4.1.1.2.a การเทรนโมเดลส าหรับแยกแยะ 10 ท่าทาง บนชุดข้อมูล MoVi 

 
ทีมวิจัยได้เทรนโมเดลโดยใช้ข้อมูลทั้งหมด 10 ท่าทาง อย่างไรก็ตามทีมวิจัยพบว่าท่าทางบาง

ประเภทถูกแยกแยะว่าเป็นเซ ็ตย่อยของท่าทางบางประเภท เช่น ท่าทางการโบกมือถูกแยกแยะเป็น
ท่าทางการยืน ดังนั้นทีมวิจัยจึงเทรนข้อมูลในรูปแบบของท่าทางกิจกรรมหลัก (pre classifier) และ
ท่าทางกิจกรรมรอง (post classifier) โดย pre classifier จะแยกแยะ 5 ท่าทางหลัก (ยืน เดิน เอน 
นั่ง ล้ม) และ post classifier จ านวน 3 โมเดล เพ่ือใช้แยกแยะประเภทกิจกรรมใหม่ 5 ท่าทาง (ดู
นาฬิกาข้อมือ, ปรบมือ, คุยโทรศัพท์, ชี้, โบกมือ) ระหว่าง นั่ง ยืน และ เดิน ส่วนท่าทางการเอน และ 
ล้ม เป็นท่าทางที่เกิดขึ้นในระยะเวลาอันสั้นทีมวิจัยจึงไม่มี post classifier ของท่าทางใหม่ 5 ท่าทาง
ดังกล่าว รูปที่ 91 แสดงความแม่นย าระหว่างการเทรนข้อมูล pre classifier เปรียบเทียบกับการเท
รนโมเดลแบบ 10 ท่าทาง   
 

 
รูปที่ 91 แสดงความแม่นย าระหว่างการเทรนของ pre classifier กับข้อมูล 5 ท่าทาง (ขวา) ซึ่งให้

ความแม่นย าสูงกว่า classifer แบบ 10 ท่าทาง (ซ้าย) 
 
ข้อมูลรายละเอียดการเทรน pre classifier: 
ข้อมูลของท่าทาง 5 กิจกรรมใหม่ (ดูนาฬิกาข้อมือ, ปรบมือ, คุยโทรศัพท์, ชี,้ โบกมือ) ถูกเพ่ิมลงไปยัง
ข้อมูลท่าทางยืน และสร้างชุดข้อมูลใหม่จ านวน 5 ท่าทาง โดยมีจ านวนภาพในแต่ละประเภทดังนี้  

นั่ง 1,646 ภาพ 

ยืน 8,352 ภาพ 
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เดิน 1,403 ภาพ 

เอนตัว 876 ภาพ 

ล้ม 1,162 ภาพ 

โครงสร้างเน็ตเวิร์กของโมเดล pre classifier มีรายละเอียดแสดงในรูปที่ 92 

 
รูปที่ 92 โครงสร้างโมเดล pre classifier 

 
ความแม่นย าของ pre classifier เทรนโดยใช้ 30 epochs ให้ความแม่นย าบนชุดข้อมูล

ทดสอบท่ี 97.8% โดย confusion matrix แสดงในตารางที่ 18 
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ตารางที่ 18 Confusion matrix ของผลการทดสอบ pre classifier บนชุดข้อมูลทดสอบ 

GT\Prediction  นั่ง ยืน เดิน เอนตัว ล้ม 

นั่ง 157 0 0 1 2 

ยืน 0 843 6 0 0 

เดิน 0 13 119 1 0 

เอนตัว 0 1 2 85 1 

ล้ม 0 1 1 0 111 

 
ทีมวิจัยได้เทรนโมเดลเพ่ิม 3 โมเดล (post classifier) เพ่ือแยกแยะประเภทท่าทางขณะ นั่ง 

ยืน หรือ เดิน โดยใช้ข้อมูลโครงร่างของร่างกายเฉพาะส่วนบนเนื่องจากท่าทางใหม่ 5 ประเภท (ดู
นาฬิกาข้อมือ, ปรบมือ, คุยโทรศัพท์, ชี้, โบกมือ) นั้นส่วนใหญ่เกี่ยวข้องกับการเคลื่อนไหวของแขน
เป็นหลัก ทีมวิจัยจึงเทรนโมเดลโดยใช้ต าแหน่งจุดโครงร่างของร่างกายเฉพาะส่วนบนซึ่งมี 12 จุด 
ตัวอย่างเช่น ถ้าบุคคลก าลังยืนและท าท่าทางอ่ืน ๆ โมเดลแต่ละโมเดลจะประกอบด้วยข้อมูลท่าทาง
ส่วนบนของร่างกาย 5 ประเภท โดยที่ในการเทรน post classifier ของท่านั่ง ข้อมูลที่ใช้ในการเทรน
จะถูกจัดกลุ่มเป็น 6 กลุ่ม โดย 5 กลุ่มแรกเป็นกลุ่มของท่าทาง ดูนาฬิกาข้อมือ ปรบมือ คุยโทรศัพท์ ชี้ 
โบกมือ ส่วนกลุ่มสุดท้ายจะเป็นท่าทางอ่ืน ๆ ที่ไม่ใช่ 5 ท่าทางดังกล่าว ซึ่งโมเดล post classifier จะ
ถูกน ามาใช้ภายหลังได้ข้อมูลการแยกแยะประเภทท่าทางจาก pre classifier แล้ว การเทรนโมเดล 
post classifier ของ 5 ท่าทางระหว่างยืน และ เดินก็จะเตรียมข้อมูลในลักษณะเดียวกัน ดังนั้นแต่ละ 
post classifier โมเดลจะมีจ านวนคลาสทั้งหมด 6 คลาส 

 
โครงสร้างเน็ตเวิร์กส าหรับโมเดล post classifier มีรายละเอียดแสดงในรูปที่ 93 
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รูปที่ 93 โครงสร้างโมเดล post classifier 

 
 
Post classifier ส าหรับแยกแยะท่าทางขณะนั่ง: 
ประกอบด้วยชุดข้อมูลภาพส าหรับเทรนจ านวน 8,183 ภาพ จากท่าทาง 6 ประเภท 

อ่ืน ๆ  1,646 ภาพ 

ดูนาฬิกาข้อมือ 1,348 ภาพ 

ปรบมือ 1,364 ภาพ 

คุยโทรศัพท์ 1,410 ภาพ 

ชี้ 1,191 ภาพ 

โบกมือ 1,224 ภาพ 

 
ความแม่นย าของ post classifier ส าหรับแยกแยะท่าทางขณะนั่ง ให้ความแม่นย าบนชุด

ข้อมูลทดสอบที่ 99% โดย confusion matrix แสดงในตารางที่ 19 
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ตารางที่ 19 Confusion matrix ของผลการทดสอบ post classifier ส าหรับแยกแยะท่าทางขณะนั่ง
บนชุดขอ้มูลทดสอบ 

GT\Prediction อื่น ๆ ดูนาฬิกาข้อมือ ปรบมือ คุยโทรศัพท์ ช้ี โบกมือ 

อื่น ๆ 158 0 0 0 0 0 

ดูนาฬิกาข้อมือ 0 135 0 1 1 0 

ปรบมือ 0 0 135 0 0 0 

คุยโทรศัพท์ 0 0 0 126 0 0 

ช้ี 0 0 0 0 126 0 

โบกมือ 0 0 0 0 0 137 

 
Post classifier ส าหรับแยกแยะท่าทางขณะยืน:  
ประกอบด้วยชุดข้อมูลภาพส าหรับเทรนจ านวน 8,352 ภาพ จากท่าทาง 6 ประเภท 

อ่ืน ๆ 1,815 ภาพ 

ดูนาฬิกาข้อมือ 1,348 ภาพ 

ปรบมือ 1,364 ภาพ 

คุยโทรศัพท์ 1,410 ภาพ 

ชี้ 1,191 ภาพ 

โบกมือ 1,224 ภาพ 

ความแม่นย าของ post classifier ส าหรับแยกแยะท่าทางขณะยืน ให้ความแม่นย าบนชุด
ข้อมูลทดสอบที่ 99% โดย confusion matrix แสดงในตารางที่ 20 
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ตารางที่ 20 Confusion matrix ของผลการทดสอบ post classifier ส าหรับแยกแยะท่าทางขณะยืน
บนชุดข้อมูลทดสอบ 

GT\Prediction อื่น ๆ  ดูนาฬิกาข้อมือ ปรบมือ คุยโทรศัพท์ ช้ี โบกมือ 

อื่น ๆ  181 0 1 1 1 3 

ดูนาฬิกาข้อมือ 0 141 0 1 1 0 

ปรบมือ 0 0 132 0 0 0 

คุยโทรศัพท์ 0 0 0 135 0 0 

ช้ี 0 0 0 0 109 0 

โบกมือ 1 0 0 0 0 131 

 
Post classifier ส าหรับแยกแยะท่าทางขณะเดิน:  
ประกอบด้วยชุดข้อมูลภาพส าหรับเทรนจ านวน 7,940 ภาพ จากท่าทาง 6 ประเภท 

อ่ืน ๆ  1,403 ภาพ 

ดูนาฬิกาข้อมือ 1,348 ภาพ 

ปรบมือ 1,364 ภาพ 

คุยโทรศัพท์ 1,410 ภาพ 

ชี้ 1,191 ภาพ 

โบกมือ 1,224 ภาพ 

 
ความแม่นย าของ post classifier ส าหรับแยกแยะท่าทางขณะเดิน ให้ความแม่นย าบนชุด

ข้อมูลทดสอบที่ 99% โดย confusion matrix แสดงในตารางที่ 21 
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ตารางที่ 21 Confusion matrix ของผลการทดสอบ post classifier ส าหรับแยกแยะท่าทางขณะ
เดินบนชุดข้อมูลทดสอบ 

GT\Prediction อ่ืน ๆ ดูนาฬิกาข้อมือ ปรบมือ คุยโทรศัพท์ ชี้ โบกมือ 

อ่ืน ๆ 127 0 0 1 1 1 

ดูนาฬิกาข้อมือ 0 145 0 1 1 0 

ปรบมือ 0 0 143 0 0 0 

คุยโทรศัพท์ 0 0 0 145 0 0 

ชี้ 0 0 0 0 107 0 

โบกมือ 1 0 0 0 0 123 

 

ทีมวิจัยใช้ข้อมูลจาก Motion Lab มหาวิทยาลัยมหิดล รวมกับข้อมูลที่ได้จากการติดตั้ง
ระบบ ณ บ้านอาสาสมัคร และข้อมูลจากกล้องที่ติดในสถาบันเทคโนโลยีแห่งเอเชีย และชุดข้อมูล 
MoVi มาใช้ในการเทรนโมเดลส าหรับแยกแยะประเภทท่าทาง 10 ประเภท โดยทีมวิจัยเทรนโมเดล
ทั้งหมด 4 โมเดล โดยโมเดลแรก (pre classifier) หรอืเรียกอีกอย่างหนึ่งว่า Activity-1 จะแบ่ง
ประเภทท่าทางออกเป็น 5 ประเภท คือ นั่ง ยืน เดิน เอนตัว และ ล้ม เทรนโดยใช ้36 keypoints 
ส่วนโมเดลที่สอง (post classifier) หรือเรียกอีกอย่างหนึงว่า Activity-2 ซึ่งประกอบด้วย 3 โมเดล
ย่อยเทรนบน 24 keypoints ดังที่ได้อธิบายไว้ข้างต้น ทีมวิจัยได้ทดสอบบนชุดข้อมูล MoVi โดย
ผลลัพธ์แสดงในรูปที่ 94  
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รูปที่ 94 ตัวอย่างผลลัพธ์การแยกแยะประเภทท่าทาง Activity-1 และ Activity-2 บนชุดข้อมูล MoVi 

 
ทีมวิจัยได้ทดสอบการแยกแยะประเภทท่าทางบนชุดข้อมูลจ าลองการล้มที่บันทึกจากบ้าน

อาสาสมัคร โดยผลลัพธ์แสดงในรูปที่ 95  
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รูปที่ 95 ผลลัพธ์การแยกแยะประเภทท่าทางโดยใช้โมเดล pre classifier และ post classifier  

 
4.1.1.3 การแยกแยะประเภทท่าทางแบบทีละหลายเฟรม LSTM RNN Activity Classification 

เนื่องด้วยเทคนิค Framewise Classification ยังมีการแยกแยะประเภทท่าทางผิดบนชุด
ข้อมูล unseen dataset หรือจากมุมกล้องที่แตกต่างกัน ทีมวิจัยจึงได้ทดสอบใช้โมเดล LSTM RNN 
ในการแยกแยะประเภทท่าทางทั้ง 5 (นั่ง ยืน เดิน เอนตัว และ หกล้ม) โดยที่ชุดข้อมูลส าหรับเทรนจะ
เป็ น ล าดั บ ของข้ อมู ล ของโครงร่ างของร่ า งกาย  โดย ใช้ ชุ ด ข้ อมู ล จากการ เก็ บข้ อมู ล  ณ 
มหาวิทยาลัยมหิดล โดยตัวอย่างข้อมูลจากอาสาสมัครคนที่ 3 ถูกใช้ส าหรับชุดข้อมูลเพ่ือการเทรน ชุด
ข้อมูลจากอาสาสมัครคนที่ 5 เป็นชุดข้อมูล validation และ ชุดข้อมูลจากอาสาสมัครคนที่ 7 เป็นชุด
ข้อมูลเพ่ือการทดสอบ ข้อมูลจากทุกมุมกล้องถูกน ามาใช้ 7 ในการเทรนและทดสอบความแม่นย า 
รายละเอียดของจ านวนภาพที่ใช้ในการเทรนมีรายละเอียดแสดงในตารางที่ 22 

 

ตารางที่ 22 รายละเอียดจ านวนภาพที่ใช้ในการเทรนโมเดล LSTM RNN 
ส าหรับการแยกแยะประเภทท่าทาง 

class Train(subject 3 and 
fall) 

Validation(subject 5 and 
fall) 

Test (subject 7 and 
fall) 
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no. of 
samples 

2528 1376 1270 

sit 620 114 166 

stand 575 149 79 

walk 907 911 990 

bend 39 8 8 

fall 387 88 133 

 
  ดังที่ได้กล่าวข้างต้นจุดต าแหน่งโครงร่างของร่างกายจะถูกลบกับต าแหน่งคอ และหารด้วย
ขนาดความกว้างและสูงของภาพ รายละเอียดโครงสร้างเน็ตเวิร์กแสดงในรูปที่ 96 และรายละเอียดใน
การเทรนโมเดลแสดงในรูปที่ 97 
 

 
รูปที่ 96 รายละเอียดโครงสร้างเน็ตเวิร์ก LSTM RNN ส าหรับแยกแยะประเภทท่าทาง  
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รูปที่ 97 รายละเอียดในการเทรนโมเดล LSTM RNN ส าหรับแยกแยะประเภทท่าทง 

 
ทีมวิจัยใช้ล าดับเฟรมจ านวน 40 เฟรมเพ่ือทดสอบการแยกแยะประเภทท่าทางบน unseen 

dataset โดยข้อมูลโครงร่างของร่างกายจะถูกส่งเข้าไปยัง LSTM RNN โมเดลเพื่อท าการแยกแยะ
ประเภทท่าทาง ผลจากการแยกแยะประเภทท่าทางแสดงในรูปที่ 98 

 
รูปที่ 98 ผลลัพธ์การแยกแยะประเภทท่าทางบนชุดข้อมูลที่ไม่เคยเห็นมาก่อน 
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 โมเดล LSTM RNN ดังกล่าวนี้เทรนโดยใช้ข้อมูลจากกล้อง 2-3 ตัวให้ผลลัพธ์ที่มีความเป็นไป
ได้ในการน าไปใช้งานกับมุมมองกล้องอ่ืน ๆ ความแม่นย าบนชุดข้อมูลทดสอบอยู่ที่ 71.31% ดังแสดง
ใน confusion matrix รูปที่ 99 ปัจจุบันทีมวิจัยได้ท าการเก็บรวบรวมข้อมูลเพิ่มเติมจากบ้าน
อาสาสมัครและเตรียมข้อมูลในรูปแบบโครงร่างของร่างกายตามล าดับภาพ เพ่ือน ามาใช้เทรนโมเดล 
LSTM RNN เพ่ิมเติม  

 
รูปที่ 99 Confusion matrix บนชุดข้อมูลทดสอบ 

  
ทีมวิจัยได้ทดสอบการแยกแยะประเภทท่าทางโดยใช้โมเดล LSTM RNN กับชุดข้อมูลจ าลอง

การล้ม (unseen data) โดยผลลัพธ์แสดงในรูปที่ 100  
 

 
รูปที่ 100 ตัวอย่างการตรวจจับการจ าลองการหกล้มโดยใช้โมเดล LSTM RNN 

 
4.1.1.4 อัลกอริทึมส าหรับแยกแยะประเภทท่าทางในการใช้งานจริง  

 ถึงแม้ทีมวิจัยได้ออกแบบและพัฒนาอัลกอริทึม 3 แบบ เพ่ือใช้ในการแยกแยะประเภทท่าทาง 
จากการเทรนโมเดลและทดสอบบนชุดข้อมูลหลากหลายชุด ทีมวิจัยพบว่าอัลกอริทึมที่ให้ความแม่นย า 
ดีที่สุดและสามารถท างานได้ดีคือ อัลกอริทึมการแยกแยะประเภทท่าทางทีละเฟรมแบบลดหลั่น 
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(Cascade Framewise Activity Classification) อัลกอริทึ มดั งกล่ าวถูก ใช้ ในการใช้ งานจริ ง 
และใช้ในการประเมินความแม่นย าของระบบแยกแยะประเภทท่าทางบนชุดข้อมูลทดสอบ AIC-
Volunteer1-Set2 ซึ่งเป็นชุดข้อมูลที่ไม่ถูกใช้ในการเทรนโมเดล 
 

4.1.1.4.a โครงสร้างโมเดล 

ทีมวิจัยเทรนโมเดลใหม่โดยประกอบด้วย dense layer จ านวน 5 เลเยอร์ และตามด้วย 
batch normalization โดยทั้ง 5 เลเยอร์ใช้ ReLU เป็น activation function ในส่วนของเลเยอร์ 
output ใช้ softmax เป็น activation function ทีมวิจัยใช้ categorical cross entropy เป็น loss 
function และ Adam optimizer ตั้งค่าเริ่มต้นที่ 0.001 ในส่วนของ batch size เป็น 32 และเทรน
เป็นจ านวน 40 epochs โดยพิจารณาค่าน้ าหนักข้อมูลแต่ละประเภทเพ่ือให้เป็นชุดข้อมูลการเทรนที่
สมดุล ชุดข้อมูลที่ใช้ในการเทรนโมเดลถูกแบ่งออกเป็น 10% ส าหรับ validation และ 20% ส าหรับ
ข้อมูลทดสอบ เพ่ือประเมินความแม่นย าของโมเดล ส่วนที่เหลือถูกใช้เป็นชุดข้อมูล training  

ทีมวิจัยใช้โครงสร้างเน็ตเวิร์กดังกล่าวในการเทรนโมเดลที่แตกต่างกัน 4 โมเดล โดยยึดข้อมูล 
2 คลาสเป็นหลัก คือ โมเดลที่เรียกว่า ‘preclass’ จ านวน 1 โมเดล ซึ่งประกอบด้วยชุดข้อมูล 5 
ประเภทหลักได้แก่ นั่ง ยืน เดิน เอนตัว และ ล้ม ส่วนอีกโมเดลเรียกว่า ‘postclass’ อีก 3 โมเดล ซึ่ง
ประกอบด้วยชุดข้อมูล 5 ประเภทได้แก่ ปรบมือ ดูนาฬิกา ชี้ คุยโทรศัพท์ และ โบกมือ ประกอบกับ
ชุดข้อมูล 3 ประเภทหลัก คือ นั่ง เดิน และ ยืน ส าหรับแต่ละโมเดล 
 

4.1.1.4.b การเทรนโมเดล 

โมเดล preclass ถูกเทรนโดยใช้โครงสร้างเน็ตเวิร์กดังได้อธิบายไว้ข้างต้น โดย output 
layer ประกอบด้วย 5 คลาส ส่วนโมเดล postclass ถูกเทรนโดยใช้โครงสร้างเน็ตเวิร์กดังได้อธิบายไว้
ข้างต้น โดย output layer ประกอบด้วย 6 คลาส รูปด้านล่างแสดงจ านวนพารามิเตอร์และ
รายละเอียดของแต่ละเลเยอร์ที่ใช้ในแต่ละโมเดลแสดงในรูปที่ 101 และ 102 
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รูปที่ 101 โครงสร้างโมเดล preclass 

 

 
รูปที่ 102 โครงสร้างโมเดล postclass 
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4.1.1.4.c โมเดลที่เทรนโดยใช้ชุดข้อมูล AIC-360 

ทีมวิจัยเก็บข้อมูลชุดข้อมูล AIC lab โดยใช้กล้องทั้งหมดจ านวน 8 กล้องเพ่ือให้ครอบคลุม
มุมมอง 360 องศารอบตัวบุคคล โดยให้อาสาสมัครแต่ละคนท าท่าทาง 10 ประเภท รวมถึงการจ าลอง
การหกล้มโดยแต่ละบุคคล ตารางที่ 23 แสดงให้เห็นถึงจ านวนรูปภาพที่มีในแต่ละท่าทาง รวมทั้งสิ้น 
82,754 รูป 
 
ตารางที่ 23 จ านวนรูปภาพที่มีในแต่ละท่าทางของชุดข้อมูล AIC-360 
นั่ง 9,669 

ยืน 12,779 

เดิน 2,604 

เอนตัว 2,186 

ก ้ม 968 

ปรบมือ 6,539 

ดูนาฬิกา 7,168 

ชี้ 20,311 

คุยโทรศัพท์ 6,358 

โบกมือ 14,172 

รวมทั้งหมด 82,754 
 
  ตารางที่ 24 แสดงให้เห็นจ านวนภาพที่ถูกใช้ในการเทรนโมเดลแต่ละโมเดล โดยชุดข้อมูล 
validation เป็น 10% และชุดข้อมูลส าหรับทดสอบ (testing set) เป็น 20% ความแม่นย าโดยรวม
ในการเทรนโมเดลทั้งหมดอยู่ที่ 96% 
 
ตารางที่ 24 จ านวนภาพที่ถูกใช้ในการเทรน  และความแม่นย าของแต่ละโมเดล preclass และ 
postclass บนชุดข้อม ูล AIC-360 

Model 
Train 

dataset 
Validation 
dataset 

Test 
dataset 

Test 
Accuracy Precision Recall F1 

Preclass 20,307 2,257 5,642 0.98 0.97 0.95 0.96 

Postclass-sit 46,235 5,138 12,844 0.96 0.97 0.97 0.97 

Postclass-
stand 48,474 5,387 13,466 0.96 0.97 0.97 0.97 
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Postclass-
walk 41,148 4,573 11,431 0.96 0.97 0.97 0.97 
 

ค่าความแม่นย าและ confusion matrix ของทั้งสี่โมเดลแสดงในตารางที่ 25 
 
ตารางที่ 25 ค่าความแม่นย าและ confusion matrix ของโมเดล preclass และ postclass 
บนชุดข้อมูล AIC-360 

  

a: ความแม่นย าของโมเดล Preclass บนชุดข้อมูล AIC-
360 

b: ความแม่นย าของโมเดล Postclass-sit บนชุดข้อมูล 
AIC-360 
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c: ความแม่นย าของโมเดล Postclass-stand 
บนชุดข้อมูล AIC-360 

d: ความแม่นย าของโมเดล Postclass-walk 
บนชุดข้อมูล AIC-360 

 
ทีมวิจัยทดสอบโมเดลที่ เทรนบนชุดข้อมูล  AIC-360 และทดสอบบนชุดข้อมูล  AIC-

Volunteer1-Set1 ที่เก็บจากสถานที่ติดตั้งใช้งานจริง ซึ่งเป็นชุดข้อมูลที่ไม่เคยเห็นมาก่อน และมุม
กล้องแตกต่างกันกับกล้องที่ติดตั้งเพ่ือเก็บข้อมูลในชุดข้อมูล AIC-360 ตารางด้านล่างแสดงจ านวน
ตัวอย่างภาพที่ใช้ในการทดสอบประเมินความแม่นย าของโมเดลในการใช้งานจริง โดยให้ความแม่นย า
โดยรวมอยู่ที่ 43-57% ดังแสดงในตารางที่ 26 
 
ตารางที่  26  ความแม่นย าของแต่ ละโม เดล  preclass และ postclass บนชุ ดข้ อม  ูล  AIC-
Volunteer1-set1 
 

Model Test dataset Accuracy Precision Recall F1 

Preclass 86,980 0.57 0.47 0.55 0.43 

Postclass-sit 36,597 0.43 0.48 0.43 0.42 



 

128 
 

Postclass-stand 41,657 0.44 0.55 0.44 0.43 

Postclass-walk 65,945 0.5 0.49 0.51 0.46 
 

ตารางที่ 27 แสดง confusion matrix ของการทดสอบโมเดลที่เทรนบนชุดข้อมูลที่เก็บ
รวบรวมจากสถานท่ีติดตั้งใช้งานจริงโดยที่โมเดลเทรนบนชุดข้อมูล AIC-360 เพียงอย่างเดียว  
 
ตารางที่  27 ค่าความแม่นย าและ confusion matrix ของโมเดล preclass และ postclass 
บนชุดข้อมูล AIC-Volunteer1-set1 
 

  

e: Confusion matrix ของโมเดล Preclass 
ทดสอบบนชุดข้อมูล AIC-Volunteer1-set1 

f: Confusion matrix ของโมเดล Postclass-sit 
ทดสอบบนชุดข้อมูล AIC-Volunteer1-set1 

  

g: Confusion matrix ของโมเดล Preclass-stand 
ทดสอบบนชุดข้อมูล AIC-Volunteer1-set1 

h: Confusion matrix ของโมเดล Postclass-walk 
บนชุดข้อมูล AIC-Volunteer1-set1 
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4.1.1.4.d โมเดลที่เทรนโดยใช้ชุดข้อมูล AIC-Volunteer1-set1 

ทีมวิจัยได้เก็บข้อมูลเพ่ิมเติมจากสถานที่ติดตั้งใช้งานจริง และ ทดสอบโมเดลที่เทรนใหม่ซึ่ง 
เทรนโดยใช้ข้อมูลจากชุดข้อมูล AIC-Volunteer1-set1 ที่เก็บจากสถานที่ติดตั้งใช้งานจริง  

ตัวอย่างชุดข้อมูลที่ใช้ในการเทรนโมเดล: 
รูปด้านล่างแสดงตัวอย่างรูปที่ใช้ในการเทรนโมเดลจากชุดข้อมูล AIC-Volunteer1-set1 ชุด

ข้อมูลนี้มีกล้อง ทั้งหมด 8 กล้อง ติดในมุมมองที่แตกต่างกันเพ่ือให้ครอบคลุมพ้ืนที่ 360 องศา รอบตัว
บุคคล ทีมวิจัยได้เลือก มุมกล้องที่แตกต่างกันโดยเลือกจากมุมกล้องที่ครอบคลุมต าแหน่งที่สมาชิกใน
ครัวเรือนใช้พ้ืนที่เป็นประจ า ทีมวิจัยได้ท าท่าทางต่าง ๆ 9 ท่าทางยกเว้นการหกล้ม ในแต่ละต าแหน่ง
พ้ืนที่โดยท าท่าทางขณะหันหน้าไปยังกล้องแต่ละกล้องทั้งหมด 8 กล้อง ส าหรับท่าทางการหกล้มทีม
วิจัยเลือกต าแหน่งกล้องหนึ่ งต าแหน่งและท าการจ าลองการหกล้มในสองทิศทางที่แตกต่าง
กัน ดังแสดงในตารางที่ 28 
 
ตารางที่ 28 ตัวอย่างท่าทางต่าง ๆ จากมุมกล้องในชุดข้อมูล AIC-Volunteer1-set1 

ท่าทางต่าง ๆ 
จากมุมกล้อง
ทั้ง 8 กล้อง 

 

 

 

 
 

 

 

 

ท่าทางการล้ม 
ในทิศทางที่ 
แตกต่างกัน  

 

 

 

  

 

 

 

 
ทีมวิจัยใช้โครงสร้างเน็ตเวิร์กแบบเดิมในการเทรนโมเดลแต่ใช้ชุดข้อมูลจากสถานที่ติดตั้งใช้

งานจริงในการเทรนโมเดล ซึ่งสามารถท าให้โมเดลท างานได้ดีขึ้นกว่าเดิมบนชุดข้อมูลทดสอบ ( test 
dataset) จากสถานที่ติดตั้งใช้งานจริง ที่เป็นสัดส่วน 20% ของชุดข้อมูลที่ใช้ในการเทรน  ตารางที่ 
29 แสดงความแม่นย า และ ตารางที่ 30 แสดง confusion matrix ของโมเดลที่เทรนโดยใช้ชุดข้อมูล
ที่เก็บจากสถานที่ติดตั้งใช้งานจริง  
 
ตารางที่ 29 จ านวนภาพที่ถูกใช้ในการเทรน และความแม่นย าของแต่ละโมเดล preclass และ 
postclass บนชุดข้อม ูล AIC-Volunteer1-set1 
 

Model 
Train 

dataset 
Validation 
dataset 

Test 
dataset 

Test 
Accuracy 

Precision Recall F1 

Preclass 62,625 6,959 17,396 0.99 0.98 0.92 0.95 
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Postclass-sit 26,349 2,928 7,320 0.98 0.98 0.98 0.96 

Postclass-
stand 

29,992 3,333 8,332 0.98 0.98 0.98 0.98 

Postclass-
walk 

47,480 5,276 13,189 0.97 0.97 0.96 0.98 

 
ตารางที่ 30 ค่าความแม่นย าและ confusion matrix ของโมเดล preclass และ postclass 
บนชุดข้อมูล AIC-Volunteer1-set1 

  

i: ความแม่นย าของโมเดล Preclass accuracy และ 
confusion matrix บนชุดข้อมูล AIC-Volunteer-

set1 

j: ความแม่นย าของโมเดล Postclass-sit และ 
confusion matrix บนชุดข้อมูล AIC-Volunteer-

set1 
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k: ความแม่นย าของโมเดล Postclass-stand  และ 
confusion matrix บนชุดข้อมูล AIC-Volunteer-

set1 

l: ความแม่นย าของโมเดล Postclass-walk และ 
confusion matrix บนชุดข้อมูล AIC-Volunteer-

set1 

 

ทีมวิจัยได้รวบรวมข้อมูลส าหรับใช้ทดสอบจากสถานที่ติดตั้งเดียวกันเพ่ือประเมินความ
แม่นย าของโมเดล โดยชุดข้อมูล AIC-Volunteer1-set2 นี้เป็นชุดข้อมูลทดสอบที่ใช้ในการประเมินผล
ซึ่งประกอบด้วยท่าทางต่าง ๆ 10 ท่าทาง ข้อมูลของแต่ละบุคคลถูกแยกตามประเภทท่าทาง 10 
ท่าทางเพ่ือประเมินความแม่นย าของโมเดล ตารางที่ 31 แสดงจ านวนตัวอย่างรูปภาพของแต่ละ
กิจกรรม และความแม่นย าของโมเดล 
 
ตารางที่ 31 จ านวนรูปภาพที่มีในแต่ละท่าทางของชุดข้อมูล AIC-Volunteer1-set2 
นั่ง 523 

ยืน 110 

เดิน 746 
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เอนตัว 757 

ก ้ม 56 

ปรบมือ 521 

ดูนาฬิกา 470 

ชี้ 388 

คุยโทรศัพท์ 412 

โบกมือ 307 

รวมทั้งหมด 4,290 
 

ตารางที่ 32 และ ตารางที่33 แสดงค่าความแม่นย า และ confusion matrix ของผลทดสอบ
บนชุดข้อมูล AIC-Volunteer1-set2 ซึ่งโมเดลถูกเทรนจากชุดข้อมูลที่เก็บมาจากสถานที่เดียวกัน 
กับชุดข้อมูล AIC-Volunteer1-set1 ทีมวิจัยพบว่าโมเดล postclass-walk ให้ความแม่นย าที่ 68% 
ซึ่งประกอบด้วยรูปภาพที่มีความคล้ายคลึงน้อยกว่ารูปที่ใช้ในการเทรนโมเดล ดังนั้นทีมวิจัยจึงรวมชุด
ข้อมูลให้มีข้อมูลมากขึ้นเพ่ือใช้ในการเทรนโมเดลใหม่เพ่ือเปรียบเทียบผลลัพธ์ 
 

ตารางที่  32  ความแม่นย าของแต่ ละโม เดล  preclass และ postclass บนชุ ดข้ อม  ูล  AIC-
Volunteer1-set2 

Model Test dataset Accuracy Precision Recall F1 

Preclass 4,290 0.82 0.75 0.75 0.71 

Postclass-sit 1,716 0.85 0.84 0.85 0.83 

Postclass-stand 1,015 0.82 0.84 0.81 0.81 

Postclass-walk 2,844 0.68 0.71 0.75 0.68 
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ตารางที่ 33 ค่าความแม่นย าและ confusion matrix ของโมเดล preclass และ postclass 
บนชุดข้อมูล AIC-Volunteer1-set2 

  

m: ความแม่นย าของโมเดล Preclass และ confusion 
matrix บนชุดข้อมูล AIC-Volunteer1-set2 

n: ความแม่นย าของโมเดล Postclass-sit 
และ confusion matrix บนชุดข้อมูล AIC-

Volunteer1-set2 

  

o: ความแม่นย าของโมเดล Preclass-stand 
และ confusion matrix บนชุดข้อมูล AIC-

Volunteer1-set2 

p: ความแม่นย าของโมเดล Postclass-walk 
และ confusion matrix บนชุดข้อมูล AIC-

Volunteer1-set2 

 

4.1.1.4.e โมเดลที่เทรนโดยใช้ชุดข้อมูลรวม AIC-360 และ AIC-Volunteer1-set1 และ MOVI 

ทีมวิจัยได้สร้างชุดข้อมูลส าหรับเทรนใหม่โดยใช้ชุดข้อมูลจาก  2 ชุดข้อมูล AIC-360 และ 
AIC-Volunteer1-set1 เพ่ือเทรนโมเดล และสร้างชุดข้อมูลอีกหนึ่งชุดโดยรวมข้อมูลจาก 3 ชุดข้อมูล 
AIC-360 และ AIC-Volunteer1-set1 และ MOVI เพ่ือเปรียบเทียบผลลัพธ์ระหว่างการเทรนโมเดล
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โดยใช้ชุดข้อมูลทั้งสอง ตารางที่ 34 – 37 แสดงจ านวนข้อมูลที่ใช้ในการเทรนโมเดล และผลลัพธ์
ความแม่นย าของแต่ละโมเดล 
ตารางที่ 34 ค่าความแม่นย าและ confusion matrix ของโมเดล preclass และ postclass 
บนชุดข้อมูล AIC 360 + AIC-Volunteer1-set1 

  

q: ความแม่นย าของโมเดล Preclass และ confusion 
matrix ของชุดข้อมูล AIC-360 + AIC-Volunteer1-

set1  

r: ความแม่นย าของโมเดล Postclass-sit และ 
confusion matrix ของชุดข้อมูล AIC-360 + AIC-

Volunteer1-set1  
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s: ความแม่นย าของโมเดล Postclass-stand  และ 
confusion matrix ของชุดข้อมูล AIC-360 + AIC-

Volunteer1-set1  
 

t: ความแม่นย าของโมเดล Postclass-walk  และ 
confusion matrix ของชุดข้อมูล AIC-360 + AIC-

Volunteer1-set1  
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ตารางที่  35 ค่าความแม่นย าและ confusion matrix ของโมเดล preclass และ postclass 
บนชุดข้อมูล AIC-360 + AIC-Volunteer1-set1 + MoVi 

  

u: ความแม่นย าของโมเดล Postclass-stand และ 
confusion matrix ของชุดข้อมูล AIC-360 + AIC-

Volunteer1-set1 + MoVi 
 

v: Postclass-stand  model accuracy and 
confusion matrix of AIC-360 +  AIC-Volunteer-

set1  + MoVi 
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w: ความแม่นย าของโมเดล Postclass-stand  และ 
confusion matrix ของชุดข้อมูล AIC-360 + AIC-

Volunteer1-set1 + MoVi 

x: ความแม่นย าของโมเดล Postclass-stand  และ 
confusion matrix ของชุดข้อมูล AIC-360 + AIC-

Volunteer1-set1 + MoVi 

 
ตารางที่ 36 ความแม่นย าของแต่ละโมเดล preclass และ postclass บนชุดข้อม ูล AIC-360 และ 
AIC-Volunteer1-set1 

Model Test dataset Accuracy Precision Recall F1 

Preclass 4,290 0.84 0.83 0.8 0.79 

Postclass-sit 1,716 0.77 0.77 0.79 0.77 

Postclass-stand 1,015 0.83 0.81 0.85 0.82 

Postclass-walk 2,844 0.73 0.75 0.78 0.73 
 
ตารางที ่ 37 ความแม่นย าของแต่ละโมเดล preclass และ postclass บนชุดข้อม ูล AIC-360 และ 
AIC-Volunteer1-set1 และ MoVi 

Model Test dataset Accuracy Precision Recall F1 

Preclass 4,290 0.82 0.8 0.79 0.76 

Postclass-sit 1,716 0.7 0.75 0.76 0.72 

Postclass-stand 1,015 0.84 0.82 0.85 0.83 

Postclass-walk 2,844 0.73 0.74 0.78 0.73 
 

เปรียบเทียบกับผลลัพธ์จากทั้งสองโมเดลที่เทรนโดยชุดข้อมูลที่แตกต่างกัน ทีมวิจัยพบว่าชุด
ข้อมูลที่รวมชุดข้อมูล AIC-360 และ AIC-Volunteer1-Set1 ให้ค่า precision และ recall สูงกว่า 
โมเดลที่เทรนโดยชุดข้อมูล AIC-360 และ AIC-Volunteer1-Set1 และ MOVI อย่างไรก็ตามหาก
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พิจารณาความแม่นย าแยกในแต่ละโมเดลจะพบว่ามีความแตกต่างกัน เช่น โมเดล Postclass-stand 
ที่เทรนโดยใช้ชุดข้อมูลรวมระหว่าง AIC-360 และ AIC-Volunteer1-Set1 ให้ความแม่นย าต่ ากว่า
โมเดลPostclass-stand ที่เทรนโดยใช้ชุดข้อมูลรวมระหว่าง AIC-360 และ AIC-Volunteer1-Set1 
และ MOVI สาเหตุหนึ่งเนื่องจากโมเดลที่ทีมวิจัยเสนอนี้ท าการแยกแยะประเภทท่าทางทีละเฟรม จึงมี
ตัวอย่างข้อมูลที่ใช้ในการเทรน เช่น การเดิน ดังแสดงในรูปที่ 104 แสดงซึ่งขณะก้าวเดินระหว่างก้าว
โค ร งร่ า งข อ งร่ า งก าย มี ลั ก ษ ณ ะ เห มื อ น ท่ าท างก ารยื น ใน เฟ รม เห ล่ านั้ น  รู ป ที่  1 0 3 
แสดงตัวอย่างการแยกแยะท่าทางผิดประเภท ดังนั้นเพ่ือเพ่ิมความแม่นย าของโมเดลทีมวิจัยจึงใช้การ
รวบรวมผลการแยกแยะประเภทท่าทางและสรุปประเภทท่าทางโดยใช้ majority vote ทีมวิจัยได้
ทดสอบโมเดลล่าสุดบนชุดข้อมูลทดสอบ AIC-Volunteer1-Set2 เพ่ือประเมินความแม่นย าของ
โมเดล  

 

 

รูปที่ 103 ตัวอย่างการแยกแยะท่าทางผิดประเภท 
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รูปที่ 104 แสดงต าแหน่งของการเคลื่อนไหวระหว่างการก้าวเดิน 

 
 จ านวนชุดข้อมูล AIC-Volunteer1-set2 ที่ใช้ในการประเมินความแม่นย าของระบบ 
แยกตามท่าทางมีรายละเอียดแสดงในตารางที่ 38 

ตารางที่ 38 จ านวนวิดีโอของแต่ละท่าทางในชุดข้อมูล AIC-Volunteer1-set2 
นั่ง 10 

ยืน 4 

เดิน 14 

เอนตัว 16 

ก ้ม 19 

ปรบมือ 16 

ดูนาฬิกา 15 

ชี้ 15 

คุยโทรศัพท์ 12 

โบกมือ 11 

รวมทั้งหมด 132 
 

ตารางที่  39 แ ส ด ง  confusion matrix บ น ผ ล จ า ก ก า ร ท ด ส อ บ บ น  132 วิ ดี โ อ 
บนชุดข้อมูลทดสอบ AIC-Volunteer1-set2 โดยใช้โมเดลที่เทรนโดยชุดข้อมูล AIC-360 และ AIC-
Volunteer1-Set1 ความแม่นย าของโมเดล Postclass ให้ความแม่นย าสูงเมื่อวิดีโอมีท่าทางการ
ปรบมือ ดูนาฬิกา ชี้ โดยให้ความแม่นย าในการแยกแยะประเภทท่าทางที่ 100% ส าหรับท่าทางการ
ยืน ล้ม และท่าทางประเภทอ่ืน ๆ ความแม่นย าของโมเดลมากกว่า 80% ส าหรับวิดีโอที่มีท่าทางการ
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หกล้ม ท่าทางขณะล้มมีลักษณะคล้ายการเอนตัว ก้มตัว ก่อนล้มลง รูปที่ 105 แสดงล าดับเฟรมที่
ต่อเนื่องกันจากวิดีโอที่มีท่าทางการหกล้มซึ่งมีท่าทางการเอนตัว/ก้มตัวปรากฏอยู่ก่อนจะล้ม โครงร่าง
ของร่างกายของท่าทางการหกล้มมีความคล้ายคลึงกับการเอนตัว ก้มตัว ส่งผลให้ผลลัพธ์จากวิดีโอที่มี
การหกล้ม 19 วิดีโอ มีการแยกแยะประเภทท่าทางเป็นการเอนตัว ก้มตัว 3 วิดีโอ ท าให้ค่าความ
แม่นย าของโมเดล Preclass ในการตรวจจับการหกล้มอยู่ที่ 79% และค่าเฉลี่ยความแม่นย าในการ
ทดสอบทั้งหมดอยู่ที่ 90.53% โดยใช้โมเดลที่เทรนจากชุดข้อมูล AIC Lab และ AIC-Volunteer1-
Set1    
 

 

 

 

 

 

  

 

 

 

 

  
 

รูปที่ 105 แสดงตัวอย่างท่าทางการหกล้มที่มีท่าทางการเอนตัว/ก้มตัวก่อนจะล้ม 
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ตารางที่ 39 ความแม่นย าของโมเดลที่เทรนโดยใช้ชุดข้อมูลรวม 2 ชุดข้อมูล โดยทดสอบบนชุดข้อมูล 
AIC-Volunteer1-set2 

AIC-Volunteer-set2 test Total Accuracy 

Actual 

sit 9 0 0 0 0 0 0 1 0 0 10 90 

stand 0 3 0 0 0 1 0 0 0 0 4 75 

walk 0 1 12 0 0 0 0 1 0 0 14 87 

bend 0 0 0 16 0 0 0 0 0 0 16 100 

fall 0 0 0 3 15 0 0 1 0 0 19 79 

clap 0 0 0 0 0 16 0 0 0 0 16 100 

checktime 0 0 0 0 0 0 15 0 0 0 15 100 

point 0 0 0 0 0 0 0 15 0 0 15 100 

phonecall 0 1 0 0 0 0 0 0 10 1 12 83.33 

wave 0 0 0 0 0 0 0 1 0 10 11 91 

 
sit stand walk bend fall clap checktime point phonecall wave 132 90.533 

 
Prediction 

   

ในส่วนของชุดข้อมูล AIC-360 และ AIC-Volunteer1-Set1 และ MoVi สามารถท างานได้
ดีกว่าโมเดลก่อนหน้านี้เนื่องจากโมเดลนี้เทรนบนชุดข้อมูลที่มีจ านวนข้อมูลมากกว่าและมีชุดข้อมูล
ท่าทางการเอนตัว/ก้มตัว และล้มที่หลากหลาย จากวิดีโอทั้งหมด 19 วิดีโอ 18 วิดีโอสามารถแยกแยะ
ได้อย่างถูกต้อง วิดีโอที่มีการแยกแยะประเภทผิดเป็นการเอนตัว/ก้มตัว ซึ่งให้ความแม่นย า 95% ใน
การแยกแยะท่าทางการล้ม ความแม่นย าโดยรวมบนชุดข้อมูลทดสอบเพ่ิมขึ้นเป็น 91.56% จาก 
90.53% ความแม่นย าในการแยกแยะประเภทท่าทางทั้ งหมดมีความแม่นย ามากกว่า 83% 
แสดงในตารางที่ 39 ผลลัพธ์การแยกแยะประเภทท่าทางโดยใช้โมเดลที่เทรนโดยชุดข้อมูลรวม 3 
ชุดข้อมูล (AIC-360, AIC-Volunteer1-set1 และ MoVi) ในต าแหน่งต่าง ๆ ของมุมกล้องแสดงใน 
ตารางที่ 41 

โดยที่ตารางที่ 40 แสดง confusion matrix จากวิดีโอทั้งหมดจ านวน 132 วิดีโอ จากโมเดล
ที่เทรนโดยชุดข้อมูล AIC และ ชุดข้อมูล AIC-Volunteer1-Set1 และชุดข้อมูล MoVi ทีมวิจัยใช้
ข้อมูลประเภทท่าทาง 5 ประเภท ได้แก่ ปรบมือ ดูนาฬิกาข้อมือ ชี้ คุยโทรศัพท์ และโบกมือ ซึ่งอ้างอิง
จากจุดโครงร่างของร่างกายในล าตัวส่วนบน และแบ่งประเภทท่าทางหลักเป็น นั่ง ยืน และ เดิน 
เนื่องจากในการใช้งานจริงมีประเภทท่าทางในชีวิตประจ าวันมีความหลากหลาย ประเภทท่าทางที่
โมเดลไม่เคยเห็นบางประเภทอาจถูกแยกแยะผิดดังแสดงใน confusion matrix เช่น ท่านั่งถูก
แยกแยะเป็นท่าชี้และคุยโทรศัพท์ ท่าเดินถูกแยกแยะเป็นท่าปรบมือ ท่าปรบมือถูกแยกแยะเป็นท่านั่ง 
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ท่าดูนาฬิกาข้อมือถูกแยกแยะเป็นท่าชี้ ท่าชี้ถูกแยกแยะเป็นท่าทางคุยโทรศัพท์และโบกมือ นอกจากนี้
ท่าทางการยืนมีความคล้ายคลึงกับท่าทางในระหว่างการก้าวเดินจึงท าให้มีการแยกแยะท่าทางการเดิน
ผิดเป็นท่าทางการยืน เช่นเดียวกันกับท่าทางการก้มตัวซึ่งมีท่าทางคล้ายท่าทางขณะล้ม ดังนั้นท่าทาง
การล้มในบางครั้งจึงถูกแยกแยะเป็นท่าทางการก้มตัว อย่างไรก็ตามถึงแม้จะมีการแยกแยะท่าทางผิด 
โมเดลที่ทีมวิจัยเทรนยังให้ความแม่นย าที่ 91.6% จากการแยกแยะประเภทท่าทางทั้งหมด 10 
ประเภท และความแม่นย าที่ 95% ส าหรับความแม่นย าในการตรวจจับการหกล้ม 

 

ตารางที่ 40 ความแม่นย าของโมเดลที่เทรนโดยใช้ชุดข้อมูลรวม 3 ชุดข้อมูล โดยทดสอบบนชุดข้อมูล 
AIC-Volunteer1-set2 

AIC-Volunteer-set2 test Total Accuracy 

Actual 

sit 8 0 0 0 0 0 0 1 1 0 10 80 

stand 0 4 0 0 0 0 0 0 0 0 4 100 

walk 0 1 12 0 0 1 0 0 0 0 14 86 

bend 0 0 0 16 0 0 0 0 0 0 16 100 

fall 0 0 0 1 18 0 0 0 0 0 19 95 

clap 1 0 0 0 0 15 0 0 0 0 16 94 

checktime 0 0 0 0 0 0 14 1 0 0 15 93.33 

point 0 0 0 0 0 0 0 14 0 1 15 93.33 

phonecall 0 0 0 0 0 0 0 0 10 2 12 83.33 

wave 0 0 0 0 0 0 1 0 0 10 11 91 

 
sit stand walk bend fall clap checktime point phonecall wave 132 91.599 

 
Prediction 
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ตารางที่ 41 ตัวอย่างผลลัพธ์การแยกแยะประเภทท่าทางโดยใช้โมเดลที่เทรนโดยชุดข้อมูลรวม 3 
ชุดข้อมูล (AIC-360, AIC-Volunteer1-set1 และ MoVi) ในต าแหน่งต่าง ๆ ของมุมกล้อง 

 กลางมุมกล้อง-1 มุมด้านขวา มุมด้านซ้าย กลางมุมกล้อง-2 

นั่ง - 

 

 

- 

ยืน 

 

 

 

- 

เดิน - 

 

 

- 

เอนตัว/ก้มตัว 

 
 

 

- 
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ปรบมือ 

 

 

 

- 

ดูนาฬิกา 

 

 

 

- 
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คุยโทรศัพท์ 

 

 

 

- 

ชี้ 

 

 

 

- 
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โบกมือ 

 

 

 

- 

ล้ม 

 

 

 

 

 

 

 

 



 

147 
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4.1.2 การตรวจจับการเคลื่อนไหวที่ไม่ม่ันคง 
 การตรวจจับการเคลื่อนไหวที่ไม่มั่นคงทีมวิจัยได้ออกแบบและพัฒนาอัลกอริทึมที่ใช้ในการ 
ตรวจจับการเคลื่อนไหวที่ไม่มั่นคงโดยใช้ LSTM RNN โดยทดลองเทรนโมเดลกับชุดข้อมูลหลากหลาย 
ประเภท 
4.1.2.1 การเทรนโมเดลบนชุดข้อมูลมหาวิทยาลัยมหิดล  

ทีมวิจัยใช้ชุดข้อมูลที่เก็บข้อมูลจากมหาวิทยาลัยมหิดลเพ่ือใช้ในการเทรนโมเดลส าหรับการ
ตรวจจับการเคลื่อนไหวที่ไม่มั่นคง โดยมีรายละเอียดแสดงในตารางที่ 42 
 

ตารางที่ 42 รายละเอียดกลุ่มของชุดข้อมูลมหาวิทยาลัยมหิดลที่ใช้ในการเทรนโมเดล 

 กลุ่มที่มีการเคลื่อนไหวที่มั่นคง 
(Non-Fall) 

กลุ่มที่มีการเคลื่อนไหวที่ไม่ม่ันคง (Fall) 

Training Subject_1 Subject_2 

Subject_10 Subject_7 

Subject_13 Subject_11 

Subject_15 Subject_14 

Subject_16 Subject_19 

 Subject_4 

Validation Subject_20 Subject_18 

Test Subject_3 Subject_5 

 
ทีมวิจัยเทรน RNN โดยใช้ข้อมูลล าดับโครงร่างของร่างกายจ านวน 363,437 ชุด แต่ละชุด

ประกอบด้วยข้อมูลล าดับการเคลื่อนไหวของโครงร่างของร่างกายจ านวน 40 เฟรม แต่ละเฟรม
ประกอบด้วย 36 จุดบนโครงร่างของร่างกาย และใช้ชุดข้อมูล validation จ านวน 135,146 ชุด และ
ทดสอบบนข้อมูลทดสอบจ านวน 124,114 ชุด 

 ทีมวิจัยพบว่าโมเดลที่เทรนได้ยังไม่สามารถท างานให้ได้ความแม่นย าที่น่าพึงพอใจ รูปที่ 106 
แสดงความแม่นย าขณะเทรนโมเดล โดยทีมวิจัยพบว่าโมเดลเกิดการ overfit ตาราง confusion 
matrix ของการทดสอบโมเดลบนชุดข้อมูลทดสอบแสดงในรูปที่ 107 โดยมีความแม่นย าอยู่ที่ 
54.18% และค่า F1-score อยู่ที่ 53.64% 
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รูปที่ 106 ความแม่นย าขณะเทรนโมเดลบนชุดข้อมูล validation 

 
รูปที่ 107 Confusion matrix ของโมเดลบนชุดข้อมูลทดสอบ 

 
ทีมวิจัยได้ปรับปรุงโมเดลดังกล่าวโดยใช้เทคนิคต่าง ๆ เช่น การเพ่ิมจ านวนข้อมูลส าหรับการ

เทรน การเพ่ิมความหลากหลายของข้อมูลที่ใช้เทรน และ regularization พารามิเตอร์ต่าง ๆ เป็นต้น 
อย่างไรก็ตามทีมวิจัยได้ทดลองกับวิดีโอจ าลองการเคลื่อนไหวที่ไม่มั่นคงโดยได้ผลลัพธ์แสดงในรูปที่ 
108 และผลลัพธ์การตรวจจับการเคลื่อนไหวที่มั่นคงดังแสดงในรูปที่ 109 ถึงแม้โมเดลจะสามารถ
แยกแยะการเคลื่อนไหวแบบไม่มั่นคงได้ แต่ยังมีการตรวจจับผิดพลาดอยู่ ทีมวิจัยทดสอบจ าลองการ
เดินแบบไม่มั่นคงในหลากหลายรูปแบบมากข้ึน และในมุมกล้องที่หลากหลายเพ่ือน ามาใช้ในการเทรน
โมเดล  
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รูปที่ 108 ผลลัพธ์การตรวจจับการเคลื่อนไหวที่ไม่ม่ันคง 

 
รูปที่ 109 ผลลัพธ์การแยกแยะตัวอย่างการเคลื่อนไหวที่มั่นคง 

 

4.1.2.2 อัลกอริทึมส าหรับตรวจจับการเคลื่อนไหวที่ไม่ม่ันคงในการใช้งานจริง  

 ในการใช้ งานจริงที มวิจั ย ได้ ใช้ อัลกอริทึม  LSTM  RNN ดั งได้อธิบายไว้ก่ อนหน้ า 
ส าหรับการใช้งานจริง โดยมีรายละเอียดโครงสร้างโมเดล และ การใช้ชุดข้อมูลส าหรับเทรนโมเดล 
อธิบายดังต่อไปนี้ 

4.1.2.2.a โครงสร้างโมเดล 

รูปที่ 110 แสดงให้เห็นถึงสถาปัตยกรรมของโมเดล RNN ที่ใช้ในการแยกแยะการเคลื่อนไหว
ที่ไม่มั่นคง ทีมวิจัยใช้ LSTM cells ในการเก็บข้อมูลระหว่างเฟรมที่ต่อเนื่องกัน ข้อมูลน าเข้าของ
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โมเดลคือชุดข้อมูล จุดโครงร่างของร่างกาย 36 จุด โดยชุดข้อมูลน าเข้าจะเป็นข้อมูลของจุดโครงร่าง
ของร่างกายที่ตรวจพบในล าดับเฟรมที่ต่อเนื่องกันเป็นจ านวน 40 เฟรม  

 

 
รูปที่ 110 โครงสร้างของโมเดล 

 

4.1.2.2.b การเทรนโมเดล 

โมเดลที่ทีมวิจัยใช้ประกอบด้วยอินพุตเลเยอร์ขนาด 40x36 ที่ตามด้วย dense layer ที่ใช้ 
ReLU เป็น activiation function เลเยอร์ถัดไปใช้ LSTM เลเยอร์ที่มี 36 hidden units และมีเล
เยอร์ ouptut ที่มี 2 คลาสและใช้ softmax function เป็น activiation function เพ่ือพัฒนาให้
โมเดลสามารถท างานได้ดี (generalization) ทีมวิจัยใช้ kernel และ bias L2 regularization ใน
ส่วนของเลเยอร์สุดท้าย และใช้ categorial crossentropy loss ในการเทรนโมเดล และใช้ batch 
size ที่ 1,024 และ learning rate ที่ 0.005 

ทีมวิจัยจัดเตรียมชุดข้อมูลโดยการตัดคลิปวิดีโอที่เก็บรวมรวมเพ่ือสร้างเป็นคลิปที่สั้นลงโดย
แยกตามแต่ละประเภทท่าทางของแต่ละบุคคล รูปที่ 111 แสดงให้เห็นโครงสร้างของไฟล์คลิปวิดีโอ
ของแต่ละท่าทาง จากชุดข้อมูลวิดีโอเหล่านี้ทีมวิจัยสกัดข้อมูลโครงร่างของร่างกายของแต่ละบุคคลใน
แต่ละวิดีโอเพ่ือท าการจัดเตรียมชุดข้อมูลส าหรับการเทรนและประเมินโมเดล 

ส าหรับชุดข้อมูล AIC-360 ประกอบด้วยข้อมูลของอาสาสมัคร 12 คนท าการจ าลองการ
เคลื่อนไหวที่ไม่มั่นคงในรูปแบบต่าง ๆ 5 รูปแบบ ส่วนชุดข้อมูล AIC-Volunteer1-set1 เป็นการเก็บ
ข้อมูลเพ่ิมเติมประกอบด้วยข้อมูลของอาสาสมัคร 3 คน ณ บ้านอาสาสมัคร จ.กรุงเทพมหานคร ชุด
ข้อมูลทั้งสองถูกน าไฟล์วิดีโอมาแบ่งออกเป็น 2 ประเภท คือ การเคลื่อนไหวแบบไม่มั่นคง และ การ
เคลื่อนไหวแบบมั่นคง (การเคลื่อนไหวในอากัปกิริยาปกติทั่วไป) ข้อมูลวิดีโอทั้งหมดจะถูกน ามาดึง
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ข้อมูลโครงร่างของร่างกาย ข้อมูลโครงร่างของร่างกายจะถูกบันทึกลงไฟล์ CSV เพ่ือใช้ในการเทรน 
ทดสอบ และตรวจสอบความถูกต้องของโมเดล 

 
 

 
รูปที่ 111 โครงสร้างโฟลเดอร์ของวิดีโอที่ใช้ในการเทรนของแต่ละบุคคล 

 

4.1.2.2.c โมเดลที่เทรนโดยใช้ชุดข้อมูล AIC-360 

ทีมวิจัยเทรนโมเดลโดยใช้ข้อมูล 70% จากข้อมูลที่เก็บจาก AI Center Lab (ชุดข้อมูล AIC-
360) และใช้ 10% ส าหรับเป็นข้อมูล validation และ 20% ส าหรับเป็นข้อมูลทดสอบ ข้อมูลจาก
กล้องทั้ง 8 กล้องถูกแบ่งเป็นชุดข้อมูลส าหรับเทรน validation และ ทดสอบ จ านวนข้อมูลของแต่ละ
กลุ่ ม แสดงใน รูป ที่  112(a) และจ าน วน ชุ ด เฟ รมที่ ต่ อ เนื่ อ งกั น  (40  เฟ รม  ต่ อ  หนึ่ งชุ ด ) 
แสดงในรูปที่ 112(b) 
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(a) 

 
(b) 

รูปที่ 112 การกระจายตัวของข้อมูลระหว่างจ านวนข้อมูล (a) และชุดเฟรมที่ต่อเนื่องกัน (b) 
ที่ใช้ส าหรับ train, validation และ test ของชุดข้อมูล AIC-360 

 

ทีมวิจัยเทรนโมเดล (โมเดล AIC) บนชุดข้อมูล AIC-360 โดยเทรนเป็นจ านวน 165 epochs 
จนกระท่ังค่า loss ลู่เข้าและมีค่า training loss สุดท้ายที่ 0.0408 ณ การเทรนรอบที่ 165 epochs 
โมเดลให้ความแม่นย า (training accuracy) ที่ 98.44% และ validation accuracy ที่ 94.67% 
และความแม่นย าบนชุดข้อมูลทดสอบอยู่ที่ 95.78% รายละเอียดแสดงในรูปที่ 113 (a) – (d) 
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(a) 

 
(b) 

 

 
(c) 

 
 (d) 

รูปที่ 113 ผลการเทรนและทดสอบโมเดล AIC บนชุดข้อมูล train และ test (a) 
ความแม่นย าของโมเดลบนชุดข้อมูล train และ validation (b) training และ validation loss 
ของโมเดล (c) confusion matrix ของโมเดลบนชุดข้อมูล test (d) normalized confusion 

matrix ของโมเดลบนชุดข้อมูล test 
  

 

ชุดข้อมูลที่ทีมวิจัยใช้มีจ านวนข้อมูลไม่สมดุลอย่างมาก จ านวนชุดข้อมูลการเดินแบบมั่นคงมี
จ านวนห้าเท่าของจ านวนชุดข้อมูลการเดินที่ไม่มั่นคง ซึ่งสอดคล้องกลับสถานการณ์จริงเนื่องจากการ
เดินแบบไม่มั่นคงจะมีจ านวนน้อยมากเมื่อเทียบกับการเดินแบบปกติ ดังนั้นทีมวิจัยใช้ค่า recall เป็น
เกณฑ์ส าคัญในการประเมินโมเดลที่เทรน จากชุดข้อมูลทดสอบโมเดลได้อัตรา recall ที่ 91.82% 
ส าหรับคลาสการเดินที่ไม่ม่ันคง 
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ทีมวิจัยทดสอบโมเดลบนชุดข้อมูลจากบ้านอาสาสมัครในกรุงเทพฯ อย่างไรก็ตามทีมวิจัยไม่
พบการหกล้มและการเคลื่อนไหวที่ไม่มั่นคงในช่วงระหว่างการเก็บข้อมูลทดสอบประเมินระบบ ทีม
วิจัยต้องจ าลองการเคลื่อนไหวที่ไม่มั่นคงและเก็บข้อมูลจากสถานที่ติดตั้งใช้งานจริงและทดสอบโมเดล
บนชุดข้อมูลนี้ 
 ในเบื้องต้นทีมวิจัยทดสอบโมเดล AIC บนชุดข้อมูลส าหรับทดสอบจากบ้านอาสาสมัครใน
กรุงเทพฯ (AIC-Volunteer1-set1) แต่โมเดลไม่สามารถให้ความแม่นย าได้ตามที่ต้องการ เนื่องจาก
เหตุผลหลักสองประการ ประการแรกโมเดลถูกเทรนบนชุดข้อมูลที่มีมุมกล้องแตกต่างกันอย่างสิ้นเชิง
กับชุดข้อมูลที่ใช้ในการทดสอบ ประการที่สอง มุมกล้องที่ติดตั้ง ในบ้านอาสาสมัครมีมุมกล้องที่
แตกต่างกันจนเกินไป รูปที่ 114 แสดงค่า precision, recall และ F1-score ของโมเดลที่ทดสอบบน
ชุดข้อมูลจากสถานที่ติดตั้งชุดแรก (AIC-Volunteer1-set1) ค่า recall ที่ได้ส าหรับกล้องที่ 3 อยู่ที่ 
88.85% 
 

 
รูปที่ 114 ประสิทธิภาพของโมเดลที่ทดสอบบนชุดข้อมูล AIC-Volunteer1-set1 

 

4.1.2.2.d โมเดลที่เทรนโดยใช้ชุดข้อมูลรวมระหว่างชุดข้อมูล AIC-360 และ AIC-Voluntee1-
set1 

เพ่ือที่จะเพ่ิมประสิทธิภาพของโมเดลบนชุดข้อมูลจากสถานที่ติดตั้งใช้งานจริง ทีมวิจัยเทรน
โมเดลบนชุดข้อมูลที่ใหญ่ขึ้นซึ่งประกอบด้วยชุดข้อมูล AIC-360 และชุดข้อม ูล AIC-Volunteer1-set1 
และใช้ชุดข้อมูล AIC-Volunteer1-set2 ในการประเมินความแม่นย าของโมเดล เนื่องจากภาพจาก
กล้องที่ 3 มีความคล้ายคลึงกับมุมกล้องที่ใช้ในการเก็บข้อมูลในห้องปฏิบัติการ ในทั้งมุมก้ม มุมเงย 
และมุมหมุน ทีมวิจัยใช้ข้อมูลจากมุมกล้องนี้ในการประเมินผลความแม่นย าของโมเดล โมเดล AIC ให้
ค่า recall ที่ 76.62% ส าหรับการตรวจจับการเคลื่อนไหวที่ไม่มั่นคงในชุดข้อมูลส าหรับทดสอบความ
แม่นย า โมเดล AIC ให้ค่า F1-score ที่ 80.05% ส าหรับการตรวจจับการเคลื่อนไหวที่ไม่มั่นคงบนชุด
ข้อมูลทดสอบ รูปที่ 115 แสดงผลลัพธ์ของโมเดล AIC บนชุดข้อมูลทดสอบ AIC-Volunteer1-set2 
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(a) 

 
 (b) 

รูปที่ 115 ผลลัพธ์ของโมเดล AIC ที่ทดสอบบนชุดข้อมูล AIC-Volunteer1-set2 (a) confusion 
matrix (b) normalized confusion matrix 

   
 รูปที่ 116 แสดงให้เห็นถึงการกระจายตัวของจ านวนข้อมูลที่ใช้ในการเทรน validation และ
ทดสอบ 
 

 
(a) 
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 (b) 

รูปที่ 116 การกระจายตัวของข้อมูลระหว่างจ านวนข้อมูล (a) และชุดเฟรมที่ต่อเนื่องกัน (b) 
ที่ใช้ส าหรับ train, validation และ test บนชุดข้อมูลรวมระหว่าง AIC-360 และ AIC-Volunteer1-

set1 
 

ทีมวิจัยเทรนโมเดลอีกโมเดลหนึ่ ง (Model-AIC-Site1) บนชุดข้อมูลที่มีขนาดใหญ่ขึ้น 
โครงสร้างของโมเดลแสดงในรูปที่ 117 โดยมีเลเยอร์ LSTM ทั้งหมด 3 เลเยอร์ อยู่ระหว่างเลเยอร์ 
dense 2 เลเยอร์ โดยแต่ละเลเยอร์มีขนาดลดลงครึ่งหนึ่งจากเลเยอร์ด้านบนลงไปยังเลเยอร์ด้านล่าง 
เพ่ือให้โมเดลท างานได้ดีและลดการ overfit ทีมวิจัยใช้ค่า dropout 40% ในเลเยอร์ LSTM ชั้นที่สอง 
และ recurrent dropout 50% ในเลเยอร์ LSTM ชั้นสุดท้าย นอกจากนี้ทีมวิจัยใช้ kernel และ 
bias L2 regularization เพ่ือลดการ overfit บนชุดข้อมูลส าหรับเทรนโมเดล ค่า batch size ถูกตั้ง
ค่าที่  2,000 และอัตราการเรียนรู้  (learning rate) ถูกตั้งค่าที่  0.0005 ในการเทรนโมเดล และ
เช่นเดียวกันกับโมเดลก่อนหน้าทีมวิจัยใช้ categorical crossentropy loss กับ Adam optimizer 
ในการเทรนโมเดล 

ทีมวิจัยเทรนโมเดลโดยใช้ 119 epochs จนกระทั่งโมเดลลู่ เข้า โดยมี training loss ที่ 
0.04252 อย่างไรก็ตามโมเดลให้ค่าความแม่นย าที่ดีที่สุดขณะเทรนที่ 26 epochs โดยมี training 
accuracy ที่ 96.06% และ validation accuracy ที่ 94.32% และมีค่าความแม่นย าบนชุดข้อมูล
ทดสอบท่ี 94.72% รายละเอียดแสดงในรูปที่ 118 (a) – (d) 
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รูปที่ 117 โครงสร้างของโมเดล Model-AIC-Site1 

 

 
(a) 

 
(b) 

 



 

159 
 

 
(c) 

 
 (d) 

รูปที่ 118 ผลการเทรนและทดสอบโมเดล Model-AIC-Site1 บนชุดข้อมูล train และ test (a) 
ความแม่นย าของโมเดลบนชุดข้อมูล train และ validation (b) training และ validation loss 
ของโมเดล (c) confusion matrix ของโมเดลบนชุดข้อมูล test (d) normalized confusion 

matrix ของโมเดลบนชุดข้อมูล test 
 
 นอกเหนือไปจากนั้นทีมวิจัยได้ทดสอบโมเดล Model-AIC-Site1 บนชุดข้อมูลทดสอบที่ใช้ใน
การประเมินความแม่นย า (AIC-Volunteer1-set2) โมเดลดังกล่าวสามารถให้ค่า recall ในการ
ตรวจจับการเคลื่อนไหวที่ไม่มั่นคงที่ 97.02% ส าหรับคลาสการเคลื่อนไหวแบบไม่มั่นคง ดังแสดงใน
รูปที่ 119 (a) – (b) เป็นผลความแม่นย าของโมเดล Model-AIC-Site1 บนชุดข้อมูลทดสอบที่ใช้ใน
การประเมินความแม่นย า 

แม้ว่าชุดข้อมูลที่ใช้ในการทดสอบความแม่นย าจะมีขนาดเล็ก โมเดล Model-AIC-Site1 
แสดงให้เห็นว่าโมเดลดังกล่าวท างานได้ดีกว่าโมเดล Model-AIC ค่า recall ส าหรับการตรวจจับการ
เคลื่อนไหวที่ไม่มั่นคงเพ่ิมข้ึน 25% และค่า F1-score ของโมเดลเพ่ิมข้ึนจาก 80.05% เป็น 87.80% 

  
 (b) 
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(a) 

รูปที่ 119 ผลลัพธ์ของโมเดล Model-AIC-Site1 ที่ทดสอบบนชุดข้อมูล AIC-Volunteer1-set2 (a) 
confusion matrix (b) normalized confusion matrix 

 

4.1.2.2.e ผลลัพธ์เชิงคุณภาพ 

ตารางด้านล่างแสดงตัวอย่างผลลัพธ์จากโมเดลที่สามารถท างานได้ดีที่สุด Model-AIC-Site1 
บนชุดข้อมูลที่ใช้ในการประเมินความแม่นย า (AIC-Volunteer1-set2) ตารางที่ 43 แสดงตัวอย่างการ
ตรวจจับที่ถูกต้องบนชุดข้อมูลวิดีโอทดสอบ โมเดลสามารถแยกแยะการเคลื่อนไหวที่ไม่มั่นคง ซึ่ง
แบ่งเป็น 5 ประเภทของการเคลื่อนไหวที่ไม่มั่นคง โมเดลสามารถตรวจจับการเคลื่อนไหวที่ไม่มั่นคงได้ 
เช่น การล้มลง การเคลื่อนไหวแบบไม่ม่ันคงจากอาการหัวใจวาย การเคลื่อนไหวแบบไม่มั่นคงจากการ
วิงเวียนศีรษะ และการเคลื่อนไหวแบบไม่มั่นคงภายหลังจากการสะดุดหรือลื่นล้ม  ตารางที่ 
44 แสดงผลลัพธ์ที่แยกแยะการเคลื่อนไหวแบบไม่มั่นคงผิด โดยการเคลื่อนไหวแบบมั่นคง เดิน 
เอนตัว/ก้มตัว ถูกแยกแยะผิดเป็นการเคลื่อนไหวที่ไม่มั่นคง 
 
ตารางที่ 43 ตัวอย่างข้อมูลที่สามารถแยกประเภทได้อย่างถูกต้องบนชุดข้อมูลการเคลื่อนไหวที่ไม่
มั่นคงที่ใช้ในการประเมินความแม่นย าของโมเดล 

ล าดับ ประเภทของการจ าลอง 
การเคลื่อนไหวที่ไม่มั่นคง 

ตัวอย่างผลลัพธ์ 

1 การทรุดตัวลง 
(Collapsing 
Movement) 
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2 การทรุดตัวลง 
(Collapsing 
Movement) 

 

3 เวียนศีรษะ 
(Dizzy) 

 

4 หัวใจล้มเหลว 
(Heart Attack) 
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5 การเคลื่อนไหวแบบไม่ม่ัน
คงภายหลังการหกล้ม 
(Unstable after fall) 

 

 
ตารางที่ 44 ตัวอย่างการตรวจจับการเคลื่อนไหวที่ไม่มั่นคงผิดพลาดจากกิจกรรมอ่ืน 

ล าดับ ประเภทของ 
การเคลื่อนไหวที่มั่นคง 

ตัวอย่างผลลัพธ์ 

1 เดิน 

 

2 ก้มตัวและกวาดพื้น 
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โมเดลที่ทีมวิจัยเทรนในบางครั้งมีการตรวจจับการเคลื่อนไหวที่ไม่ม่ันคงผิดพลาดดังแสดงใน
ตารางที่ 45 ซึ่งการตรวจจับผิดพลาดส่วนใหญ่จะเป็นท่าทางที่ประกอบด้วยการก้มตัวเป็นระยะเวลา
สั้น ๆ  
 
ตารางที่ 45 การแยกแยะการเคลื่อนไหวที่ไม่ม่ันคงเป็นการเคลื่อนไหวที่มั่นคง 

ล าดับ ประเภทของ 
การเคลื่อนไหวที่ไม่มั่นคง 

ตัวอย่างผลลัพธ์ 

1 การเคลื่อนไหวที่ไม่มั่นคง
ภายหลังการลื่นล้ม 

 

 
ในการทดสอบ ณ บ้านอาสาสมัคร การตรวจจับผิดพลาดส่วนใหญ่เกิดจากท่าทางหรือ

กิจกรรม เช่น การเดินถือถังน้ า ถือเสื้อผ้า ถือจาน ถูหรือกวาดพ้ืน จูงมอเตอร์ไซค์ เป็นต้น ตัวอย่าง
ด้านล่างแสดงตัวอย่างท่ทาทางการเคลื่อนไหวดังกล่าว ข้อสังเกตหนึ่งที่ทีมวิจัยพบคือการเดินและถือ
สิ่งของขณะเดินในมือ ลักษณะท่าทางการเคลื่อนไหวค่อนข้างจะแตกต่างจากการเดินแบบปกติ
โดยเฉพาะเมื่อวัตถุที่ถือมีน้ าหนัก ข้อมูลประเภทท่าทางดังกล่าว ดังแสดงในตารางที่ 46 สามารถ
น ามาใช้เป็นชุดข้อมูลส าหรับเทรนเพ่ือปรับจูนโมเดลให้สามารถท างานได้ดีขึ้นลดการแยกแยะการ
เคลื่อนไหวที่ไม่ม่ันคงผิดพลาด 
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ตารางที่ 46 ตัวอย่างประเภทท่าทางขณะถือสิ่งของ 

 
         (a) ท่าทางขณะเดินและถือถังน้ า 

 
      (b) ท่าทางขณะเดินและถือถังน้ า 

 
(c) ท่าทางขณะเดินและถือจาน 

 
(d) ท่าทางขณะเดินและถือเสื้อผ้า 
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(e) ท่าทางขณะนั่งถูพ้ืน 

 

 
จากช่วงเวลาที่ทีมวิจัยได้ทดสอบการใช้งานจริง ณ บ้านอาสาสมัคร ผลลัพธ์การแยกแยะการ

เคลื่อนไหวที่ไม่มั่นคงที่ดีที่สุดคือ ข้อมูลในช่วงวันที่ 8 ซึ่งระบบตรวจจับการเคลื่อนไหวที่ไม่มั่นคงได้
ทั้งหมด 8 ครั้ง แต่มีการตรวจจับผิดพลาดเพียงหนึ่งครั้ง ส่วนผลลัพธ์ที่มีการตรวจจับการเคลื่อนไหวที่
ไม่มั่นคงผิดพลาดเยอะที่สุด คือ ข้อมูลในช่วงวันที่ 7 ซึ่งมีการตรวจจับการเคลื่อนไหวที่ไม่มั่นคง
ผิดพลาด 33 ครั้งจากการตรวจจับการเคลื่อนไหวที่ไม่มั่นคงทั้งหมด 34 ครั้ง สาเหตุเกิดจากในวัน
ดังกล่าว บ้านอาสาสมัครมีการท าความสะอาดพ้ืนบ้านท าให้พ้ืนเปียกและลื่น ดังแสดงในรูปที่ 120 
ดังนั้นสมาชิกในครอบครัวจึงเดินอย่างระมัดระวังซึ่งเป็นสาเหตุท าให้เกิดท่าทางการเคลื่อนไหวที่
ผิดปกติไปจากเดิม 

 

 
รูปที่ 120 การเดินของสมาชิกในครอบครัวขณะมีการท าความสะอาดพื้นบ้าน 

 
เช่นเดียวกัน ตารางที่  47 แสดงให้ เห็นถึงการแยกแยะท่าทางประเภทอ่ืนให้เป็นการ

เคลื่อนไหวแบบมั่นคงได้อย่างถูกต้อง เนื่องจากรูปแบบท่าทางอ่ืน ๆ ที่เป็นท่าทางกิจวัตรประจ าวัน
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ทั่วไปถูกพิจารณาเป็นการเคลื่อนไหวที่มั่นคงในการเทรนโมเดล ท่าทางปกติทั่วไปถูกแยกแยะให้เป็น
การเคลื่อนไหวที่มั่นคงได้อย่างถูกต้องโดยโมเดล Model-AIC-Site1 
 
ตารางที่ 47 ตัวอย่างการเคลื่อนในท่าทางปกติท่ัวไปที่โมเดลแยกประเภทเป็นการเคลื่อนไหวที่มั่นคง 

ล าดับ ประเภทของ 
การเคลื่อนไหวที่มั่นคง 

ตัวอย่างผลลัพธ์ 

1 
 

นั่งและคุยโทรศัพท์ 

 

2 เดิน 

 

3 นั่งและโบกมือ 
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4 นั่งและดูนาฬิกาข้อมือ 

 

5 ยืนปรบมือ 
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6 ก้มตัว 

 

 

4.1.2.2.f การประเมินโมเดลบนชุดข้อมูลมหาวิทยาลัยมหิดล (Mahidol dataset) 

  เพ่ือที่จะทดสอบความสามารถของโมเดลที่ทีมวิจัยเทรนในการตรวจจับการเคลื่อนไหวที่ไม่
มั่นคง ทีมวิจัยได้ท าการทดลองบนชุดข้อมูลวิดีโอที่เก็บมาจากมหาวิทยาลัยมหิดล ซึ่งประกอบด้วย
ข้อมูลการเคลื่อนไหวต่าง ๆ ของผู้สูงอายุ เช่น นั่ง ยืน เดิน การก้าวข้ามสิ่งกีดขวาง การเดินแล้วหมุน
ตัว เป็นต้น ข้อมูลชุดนี้ไม่มีการเคลื่อนไหวที่ไม่มั่นคง อย่าไรก็ตามข้อมูลชุดนี้เป็นการเก็บรวบรวม
ข้อมูลจากอาสาสมัครผู้สูงอายุ 20 คน ซึ่ง 10 คน 

เมื่อพิจารณาจากสมมติฐานที่ว่าผู้สูงอายุที่เคยหกล้มมีการเคลื่อนไหวที่ค่อนข้างแตกต่างและ
มีการเคลื่อนไหวที่ไม่มั่นคงเทียบกับผู้สูงอายุคนที่ไม่เคยหกล้ม ทีมวิจัยจัดประเภทการเคลื่อนไหวของ
บุคคลที่เคยหกล้มว่าเป็นการเคลื่อนไหวที่ไม่มั่นคงและส่วนที่เหลือเป็นการเคลื่อนไหวที่มั่นคง 
นอกจากนี้ทีมวิจัยพิจารณาเพียงสองกิจกรรมส าหรับการทดสอบโมเดลที่ทีมวิจัยเทรนเพ่ือใช้ในการ
แยกแยะการเคลื่อนไหวที่ไม่มั่นคง ได้แก่ การข้ามสิ่งกีดขวางและ การเดินแล้วหันหลังกลับ สาเหตุที่
ทีมวิจัยเลือกทดสอบในสองประเภทกิจกรรมนี้เนื่องจากตามที่ผู้ เชี่ยวชาญทางการแพทย์ (นัก
กายภาพบ าบัด) ระบุและวิเคราะห์ผลความแตกต่างระหว่างรูปแบบการเคลื่อนไหวของผู้ที่เคยล้มและ
ไม่ เคยล้มนั้นมีความโดดเด่นกว่าในกิจกรรมท่าทางอ่ืน ๆ ที่ ใช้ ในการเก็บข้อมูล  รูปที่  121 
แสดงกิจกรรมการเดินและเลี้ยวกลับ และรูปที่ 122 แสดงกิจกรรมการข้ามสิ่งกีดขวาง 
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รูปที่ 121 ท่าทางการเดินและเลี้ยวกลับในชุดข้อมูลมหาวิทยาลัยมหิดล 

 
รูปที่ 122 ท่าทางการเดินข้ามสิ่งกีดขวางในชุดข้อมูลมหาวิทยาลัยมหิดล 

 
ทีมวิจัยใช้ 20% ของชุดข้อมูลมหาวิทยาลัยมหิดลเพ่ือทดสอบโมเดลที่ทีมวิจัยเทรน ทีมวิจัย

ทดสอบโมเดลบนชุดข้อมูลมหาวิทยาลัยมหิดลในทั้ง 4 มุมกล้อง รูปที่ 123 และ 124 แสดงการ
กระจายตัวของข้อมูลที่ใช้ในการทดสอบ 
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รูปที่ 123 จ านวนไฟล์ที่ใช้ในการทดสอบในแต่ละมุมกล้อง 

 

 
รูปที่ 124 จ านวนเฟรมเซ็ตที่ใช้ในการทดสอบในแต่ละมุมกล้อง 

 

ทีมวิจัยทดสอบโมเดล Model-AIC-Site1 บนชุดข้อมูลมหาวิทยาลัยมหิดล การกระจายตัว
ของความน่าจะเป็นในการแยกแยะระหว่างการเคลื่อนไหวที่ไม่มั่นคงและการเคลื่อนไหวที่มั่นคงบนชุด
ข้อมูลมหาวิทยาลัยมหิดล แสดงในคอลัมน์ที่สอง โดยตัวเลขค่าความน่าจะเป็นได้จากเลเยอร์ 
softmax สุดท้าย รูปในคอลัมน์ที่หนึ่งแสดงความน่าจะเป็นจากโมเดลและจ านวนเฟรมเซ็ตที่
สอดคล้องกัน  
  ตามหลักการแล้ว ตัวอย่างการทดสอบที่เป็นการเคลื่อนไหวที่ไม่มั่นคงทั้งหมดควรมีความ
น่าจะเป็นน้อยกว่า 0.5 ในขณะที่ตัวอย่างการทดสอบที่เป็นการเคลื่อนไหวที่มั่นคงทั้งหมดควรมีค่า
ความน่าจะเป็นที่สูงกว่า 0.5 แต่ตัวเลขที่แสดงในรูปที่ 125 (a) - (h) แสดงให้เห็นว่าตัวอย่างการ
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เคลื่อนไหวที่มั่นคงและไม่มั่นคงนั้นกระจายไปทั่วแกน X ซึ่งบ่งชี้ว่าแบบจ าลองไม่สามารถท างานได้ดี
ในชุดข้อมูลดังกล่าว โมเดลไม่สามารถจ าแนกชุดข้อมูลได้อย่างถูกต้อง ความแม่นย าของโมเดล 
Model-AIC-Site1 บนชุดข้อมูลมหาวิทยาลัยมหิดลอยู่ที่ประมาณ 50% 
 

CH1 

 (a)  (e) 

CH2 

 (b)  (f) 

CH3 
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 (c)  (g) 

CH4 

 (d) 
 

(h) 

รูปที่ 125 การกระจายความถี่ตามความน่าจะเป็นของการแยกแยะของโมเดล Model-AIC-Site1 บน
ชุดข้อมูลทดสอบมหาวิทยาลัยมหิดล ตัวเลข (a) - (d) แสดงการกระจายความน่าจะเป็นในการ

แยกแยะและจ านวนชุดทดสอบ ตัวเลข (e) - (h) แสดงการกระจายฟังก์ชันความหนาแน่นของความ
น่าจะเป็น (PDF) บนชุดข้อมูลทดสอบโดยใช้เคอร์เนลแบบเกาส์เซียนบนชุดข้อมูล 

 
มีเหตุผลบางประการที่ท าให้ประสิทธิภาพของโมเดลดังกล่าวท างานได้ไม่ดี ดังนี้ 

1. แม้ว่าความแตกต่างระหว่างรูปแบบการเคลื่อนไหวของผู้สูงอายุที่เคยล้มและผู้ไม่เคยล้มจะ
เด่นชัดกว่าในกิจกรรม การเดินและเลี้ยวกลับ และ การเดินข้ามสิ่งกีดขวาง ความแตกต่าง
เหล่านี้ละเอียดอ่อนมากต่อการรับรู้จากการมองเห็น 

2. โมเดล Model-AIC-Site1 ได้รับเทรนโดยใช้ข้อมูลจ าลองการเคลื่อนไหวที่ไม่มั่นคงจาก
ห้องปฏิบัติการ AIC (ชุดข้อมูล AIC-360) ซึ่งรูปแบบการเคลื่อนไหวของการเคลื่อนไหวแบบ
ไม่มั่นคงแสดงออกถึงความแตกต่างอย่างมีนัยส าคัญเมื่อเทียบกับการเคลื่อนไหวแบบมั่นคง 
หรือ การเคลื่อนไหวแบบปกติ 

ทีมวิจัยเทรนโมเดลใหม่บนชุดข้อมูลมหาวิทยาลัยมิหดล โดยโมเดลใหม่เทรนโดยใช้ข้อมูล 70% 
ของชุดข้อมูลมหาวิทยาลัยมหิดลเป็นชุดข้อมูลส าหรับเทรน และ 10% ส าหรับชุดข้อมูลตรวจสอบ
ความถูกต้อง ทีมวิจัยทดสอบโมเดลนี้ในชุดข้อมูลส าหรับทดสอบเดียวกันกับที่กล่าวถึงก่อนหน้านี้ รูปที่ 
126 แสดงประสิทธิภาพของโมเดล ซึ่งแสดงให้เห็นว่าโมเดลนี้ท างานได้ดีกว่าโมเดล Model-AIC-
Site1 เนื่องจากสามารถแยกการเคลื่อนไหวที่ไม่มั่นคงและมั่นคงได้ โมเดลได้เรียนรู้รูปแบบของการ
เคลื่อนไหวที่ไม่มั่นคงและมั่นคงในระดับหนึ่ง รูปที่ 126 (a) - (d) แสดงให้เห็นถึงข้อมูลการเคลื่อนไหว
ที่ไม่มั่นคงส่วนใหญ่มีความน่าจะเป็นน้อยกว่า 0.5 ในขณะที่ข้อมูลการเคลื่อนไหวที่มั่นคงมีความน่าจะ
เป็นมากกว่า 0.5 
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CH1 

(a) (e) 

CH2 

(b) (f) 

CH3 

(c) (g) 
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CH4 

(d) 
 

 (h) 

รูปที่ 126 การกระจายความถี่ตามความน่าจะเป็นของการแยกแยะของโมเดลใหม่ที่เทรนบนชุดข้อมูล
มหาวิทยาลัยมหิดล และ ทดสอบบนชุดข้อมูลมหาวิทยาลัยมหิดล ตัวเลข (a) - (d) แสดงการกระจาย

ความน่าจะเป็นในการแยกแยะและจ านวนชุดทดสอบ ตัวเลข (e) - (h) แสดงการกระจายฟังก์ชัน
ความหนาแน่นของความน่าจะเป็น (PDF) บนชุดข้อมูลทดสอบโดยใช้เคอร์เนลแบบเกาส์เซียนบนชุด

ข้อมูล 
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4.1.3 การตรวจจับบุคคลเมื่อไม่อยู่ในอาณาบริเวณที่ก าหนด 

 การตรวจจับบุคคลเมื่อไม่อยู่ในอาณาบริเวณที่ก าหนด (absence detection) นี้จะถูกส่ง
ข้อมูลมาจากหน่วยประมวลผลส่วนหน้าและตรวจสอบกับ Activity Profile หากข้อมูลที่ส่งมาไม่อยู่
ในช่วงเวลาการอยู่อาศัยที่ผู้ใช้งานก าหนดไว้ระบบจะท าการบันทึกข้อมูลและส่งข้อความแจ้งเตือนไป
ยังผู้ใช้งานทันที โดยผลลัพธ์แสดงบนเว็บแอปพลิเคชัน Elder Care ดังแสดงในรูปที่ 127 และ
ข้อความแจ้งเตือนแสดงในรูปที่ 128 

 
รูปที่ 127 ตัวอย่างการตรวจจับบุคคลเมื่อไม่อยู่ในอาณาบริเวณท่ีก าหนดบนเว็บแอปพลิเคชัน Elder 

Care 
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รูปที่ 128 ตัวอย่างข้อความแจ้งเตือน (ซ้าย) และรูปการแจ้งเตือน (ขวา) 

 
4.1.4 การระบุตัวตน 
 การระบุตัวตนบุคคลที่ปรากฏในภาพใช้การรู้จ าใบหน้าบุคคล ทีมวิจัยประเมินความแม่นย า
ในบ้านอาสาสมัครในชุดข้อมูล AIC-Initial-Test เนื่องจากมีผู้อยู่อาศัยจ านวนมากกว่า 5 คน ตัวอย่าง
ของข้อมูลภาพใบหน้าบุคคลที่ใช้เปรียบเทียบมาจากข้อมูลภาพใบหน้าบุคคลที่ผู้ใช้งานลงทะเบียนไว้
ผ่านเว็บแอปพลิเคชันดังแสดงในรูปที่ 129 และภาพข้อมูลน าเข้าของเซอร์วิสรู้จ าใบหน้าบุคคลแสดง
ในรูปที่ 130 

 
รูปที่ 129 ตัวอย่างภาพต้นฉบับที่ใช้ในการเปรียบเทียบรู้จ าใบหน้าบุคคล 
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รูปที่ 130 ตัวอย่างภาพข้อมูลน าเข้าของเซอร์วิสรู้จ าใบหน้าบุคคล (ซ้าย) และภาพตัดเฉพาะส่วนของ

ใบหน้า (ขวา) 
  

ที มวิจั ย ใช้  Pretrained weights ของ Facenet ในการดึ งข้ อมู ล  face embeddings 
vector และท าการทดสอบโดยใช้สมาชิกในครอบครัว 5 คนโดยพิจารณาเฉพาะการตามรอยที่มีภาพ
หน้าตรงของบุคคลนั้น ๆ และภาพใบหน้าบุคคลมีสภาพแสงปกติ และเห็นหน้าตรง หรือมีมุมก้มเงย
เพียงเล็กน้อย ทดสอบกับภาพจ านวน 126 ภาพ ค่าความแม่นย าในการรู้จ าใบหน้าบุคคลอยู่ที่ 
85.71% โดย confusion matrix แสดงในตารางที ่48 

 

ตารางที่ 48 confusion matrix ของการรู้จ าใบหน้าบุคคล 5 คน 
Template \ Probe ID1 ID2 ID3 ID4 ID5 

ID1 14 2 1 
  ID2 

 
10 

   ID3 5 2 23 
 

4 

ID4 
  

3 21 1 

ID5 
    

40 
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4.1.5 เซอร์วิสการแจ้งเตือน Notification Service 

 ผลลัพธ์การแจ้งเตือนผ่าน LINE Notify API จะท าการส่งประเภทเหตุการณ์ที่ตรวจจับได้ 
และ URL ส าหรับเข้าถึงภาพเหตุการณ์ ไปยังบัญชี LINE ของผู้ใช้งานแบบเรียลไทม์ โดยผู้ใช้งาน
สามารถคลิก URL ที่ส่งไปในข้อความเพ่ือเข้าถึงภาพเหตุการณ์ที่ระบบตรวจจับได้ ดังแสดงในรูปที่ 
131 – 133 

 
รูปที่ 131 ตัวอย่างการส่งข้อความแจ้งเตือนเมื่อระบบตรวจพบการหกล้ม 

 
รูปที่ 132 ตัวอย่างการส่งข้อความแจ้งเตือนเมื่อระบบตรวจพบการเคลื่อนไหวที่ไม่มั่นคง 
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รูปที่ 133 ตัวอย่างการส่งข้อความแจ้งเตือนเมื่อระบบไม่ตรวจพบการเคลื่อนไหวใด ๆ ในช่วงเวลาอยู่

อาศัย 
  

ในกรณีที่ผู้ใช้งานไม่ต้องการรับการแจ้งเตือนในแอพลิเคชัน LINE ทีมวิจัยได้เพ่ิมหน้าการ 
แจ้งเตือนบนเว็บแอพลิเคชัน เพ่ือให้ผู้ใช้งานสามารถกดดูรายการการแจ้งเตือนได้โดยตรงบน 
เว็บแอพลิเคชัน โดยผลลัพธ์การแจ้งเตือน จะเป็นข้อมูลชุดเดียวกันกับข้อมูลที่ส่งไปแสดงบน 
แอพลิเคชัน LINE ตัวอย่างผลลัพธ์แสดงบนเว็บแอพลิเคชันแสดงในหัวข้อถัดไป 

 
4.1.6 ผลลัพธ์การแยกแยะประเภทท่าทางบนเว็บแอปพลิเคชัน Elder Care 

ผลลัพธ์จากการแยกแยะประเภทท่าทางจะถูกแสดงบนเว็บแอปพลิเคชัน Elder Care เพ่ือให้
ผู้ใช้งานสามารถดูและค้นหาประเภทกิจกรรมที่ตรวจพบในแต่ละช่วงเวลาตัวอย่างผลลัพธ์การ 
แยกแยะประเภทท่าทางบนเว็บแอพลิเคชันจากบ้านอาสาสมัคร จ.กรุงเทพมหานคร และ จ.ชัยนาท 
แสดงในรูปที ่134 และ 135 ตามล าดับ 
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รูปที่ 134 ตัวอย่างผลลัพธ์การแยกแยะประเภทท่าทางบนเว็บแอพลิเคชันจากบ้านอาสาสมัคร 

จ.กรุงเทพมหานคร 
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รูปที่ 135 ตัวอย่างผลลัพธ์การแยกแยะประเภทท่าทางบนเว็บแอพลิเคชันจากบ้านอาสาสมัคร 

จ.ชัยนาท 
 

ส าหรับผลลัพธ์จากการประเมินความแม่นย าของระบบโดยใช้ชุดข้อมูล AIC-Volunteer1-
set2 ผลลัพธ์การตรวจจับท่าทางต่าง ๆ แสดงบนเว็บแอพลิเคชันในรูปที่ 136 – 137 และผลลัพธ์การ 
ตรวจจับการหกล้ม แสดงในรูปที่ 138 – 139  และการเคลื่อนไหวที่ไม่มั่นคง แสดงในรูปที่ 142 – 
143 ส าหรับตัวอย่างผลลัพธ์การแจ้งเตือนบนแอพลิเคชัน LINE และการแสดงผลการแจ้งเตือนบนเว็บ 
แอพลิเคชันของการตรวจจับการหกล้มแสดงในรูปที่  140 และ 141 ตามล าดับเช่นเดียวกันกับ 
ผ ลลั พ ธ์ ก ารแจ้ ง เตื อน การ เค ลื่ อ น ไห วที่ ไม่ มั่ น ค งแสด งใน รู ป ที่  144 และ 145 ส าห รั บ 
การแจ้งเตือนบนแอพลิเคชัน LINE และเว็บแอพลิเคชัน  
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รูปที่ 136 ตัวอย่างผลลัพธ์การแยกแยะประเภทท่าทางบนเว็บแอพลิเคชันจากบ้านอาสาสมัคร 

จ.กรุงเทพมหานคร บนชุดข้อมูล AIC-Volunteer1-set2 
 

 

 
รูปที่ 137 ตัวอย่างรูปที่เป็นตัวแทนรูปของการตามรอยบุคคลที่ใช้แสดงบนเว็บแอพลิเคชัน 
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รูปที่ 138 ตัวอย่างผลลัพธ์การตรวจจับการจ าลองการล้ม ณ บ้านอาสาสมัคร ใน จ.กรุงเทพมหานคร 

บนชุดข้อมูล AIC-Volunteer1-set2 ที่ตรวจจับได้แสดงบนเว็บแอพลิเคชัน 
 

 
รูปที่ 139 ตัวอย่างรูปที่เป็นตัวแทนรูปของการตามรอยบุคคลของแต่ละการจ าลองการล้ม 

ที่ใช้แสดงบนเว็บแอพลิเคชัน 
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รูปที่ 140 ตัวอย่างข้อความการแจ้งเตือนเมื่อระบบสามารถตรวจจับการหกล้มดังกล่าวบนแอพลิเคชัน 

LINE  
 

 
รูปที่ 141 ตัวอย่างข้อมูลการแจ้งเตือนการตรวจจับการหกล้มดังกล่าวบนเว็บแอพลิเคชัน  
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รูปที่ 142 ตัวอย่างผลลัพธ์การตรวจจับการจ าลองการเคลื่อนไหวที่ไม่ม่ันคง ณ บ้านอาสาสมัคร ใน 
จ.กรุงเทพมหานคร บนชุดข้อมูล AIC-Volunteer1-set2 ที่ตรวจจับได้แสดงบนเว็บแอพลิเคชัน 

 

 
รูปที่ 143 ตัวอย่างรูปที่เป็นตัวแทนรูปของการตามรอยบุคคลของแต่ละการจ าลองการเคลื่อนไหว 

ที่ไม่มั่นคง ที่ใช้แสดงบนเว็บแอพลิเคชัน 
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รูปที่ 144 ตัวอย่างข้อความการแจ้งเตือนเมื่อระบบสามารถตรวจจับการเคลื่อนไหวที่ไม่มั่นคงดังกล่าว 

บนแอพลิเคชัน LINE  

 
รูปที่ 145 ตัวอย่างข้อมูลการแจ้งเตือนการตรวจจับการหกล้มดังกล่าวบนเว็บแอพลิเคชัน  
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4.1.7 การติดตั้งและใช้งานระบบ 
 ทีมวิจัยติดตั้งระบบ ณ บ้านอาสาสมัครจ านวน 2 หลัง โดยเลือกสองหลังนี้ เนื่องจากมี
ผู้สูงอายุอาศัยอยู่ และอยู่ไม่ไกลจากสถาบันเทคโนโลยีแห่งเอเชีย รวมถึงได้รับอนุญาตจากอาสาสมัคร
ให้ติดตั้งกล้องภายในบริเวณบ้านเพ่ือเก็บข้อมูล และทดสอบระบบได้ โดยทีมวิจัยได้ติดตั้งอุปกรณ์ดัง
แสดงในรูปที่ 146 ซึ่งประกอบด้วย อุปกรณ์ประมวลผลส่วนหน้า (NVIDIA TX-2) เครื่องบันทึกวิดีโอ 
(NVR) กล้อง IP เน็ตเวิร์กสวิตช์ และ เน็ตเวิร์กเราท์เตอร์ เพ่ือเชื่อมต่อกับอินเตอร์เน็ต ณ ปัจจุบันทีม
วิจัยใช้การตั้งค่า VPN เพ่ือส่งข้อมูลกลับมายังสถาบันเทคโนโลยีแห่งเอเชีย 

 
รูปที่ 146 แผนผังแสดงการติดตั้งอุปกรณ์ ณ บ้านอาสาสมัคร 

 ซอฟต์แวร์ Elder Care Video Analytics v.0.3 ถูกรันบน NVIDIA TX-2 โดยปัจจุบันบอร์ด 
TX-2 สามารถท าการประมวลผลได้หนึ่งกล้อง ทีมวิจัยติดตั้งระบบ ณ บ้านอาสาสมัครหมายเลข 1 ใน
จังหวัดชัยนาท และบ้านอาสาสมัครหมายเลข 2 ในกรุงเทพมหานคร รายละเอียดการติดตั้งอุปกรณ์มี
ดังต่อไปนี้ 
4.1.7.1 การติดตั้งระบบ ณ บ้านอาสาสมัครหมายเลข 1 จังหวัดชัยนาท 

ทีมวิจัยเลือกติดตั้งระบบ ณ บ้านหลังนี้เนื่องจากมีผู้สูงอายุอาศัยอยู่ด้วยกัน 2 คน โดยที่
ผู้สูงอายุคนหนึ่งมีประวัติการหกล้ม และอีกคนหนึ่งไม่มีประวัติการหกล้ม ทีมวิจัยติดตั้งกล้อง IP 
ทั้งหมดจ านวน 4 กล้องเพ่ือเก็บข้อมูล และทดสอบระบบ โดยอุปกรณ์ที่ติดตั้งแสดงในรูปที่ 147 
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รูปที่ 147 อุปกรณที่ติดตั้ง ณ บ้านอาสาสมัครหมายเลข 1 ในจังหวัดชัยนาท 

 
โดยมีลักษณะการติดตั้งกล้องแสดงในรูปที่ 148 – 149 โดยท าการติดตั้งกล้องให้ครอบคลุม

พ้ืนที่การอยู่อาศัยเฉพาะบริเวณท่ีไม่เป็นพ้ืนที่ส่วนตัว ภาพจากมุมกล้องทั้ง 4 ตัวแสดงในรูปที่ 150 
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รูปที่ 148 ลักษณะการติดตั้งกล้อง IP ทั้ง 4 ตัว 

 

 

 
รูปที่ 149 ต าแหน่งการติดตั้งกล้องแต่ละตัว 
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รูปที่ 150 ภาพมุมกล้องทั้ง 4 ตัว 

 

4.1.7.2 การติดตั้งระบบ ณ บ้านอาสาสมัครหมายเลข 2 จังหวัดกรุงเทพมหานคร 

ทีมวิจัยเลือกติดตั้งระบบ ณ บ้านหลังนี้เนื่องจากมีผู้สูงอายุอาศัยอยู่ 1 คน โดยที่ผู้สูงอายุไม่มี
ประวัติการหกล้ม และอาศัยอยู่กับสมาชิกในครอบครัวอีก 4 คน ทีมวิจัยติดตั้งกล้อง IP ทั้งหมด
จ านวน 8 กล้องเพ่ือเก็บข้อมูล และทดสอบระบบ โดยอุปกรณ์ที่ติดตั้งแสดงในรูปที่ 151 – 153 และ
มุมกลอ้งแสดงในตารางที่ 49 

 

 
รูปที่ 151 อุปกรณที่ติดตั้ง ณ บ้านอาสาสมัครหมายเลข 2 ในจังหวัดกรุงเทพมหานคร 
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รูปที่ 152 ลักษณะการติดตั้งกล้อง IP ทั้ง 8 ตัว 
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รูปที่ 153 ต าแหน่งการติดตั้งกล้องแต่ละตัว 

 
ในการด าเนินโครงการช่วงที่เหลือทีมวิจัยจะท าการติดตั้งบอร์ด TX-2 เพ่ิม ณ บ้านทั้งสอง

หลัง และภายในสถาบันเทคโนโลยีแห่งเอเชียเพ่ิมเติมเพ่ือเก็บข้อมูล และประเมินผลความแม่นย าใน
การท างานของระบบร่วมกับ RESTful Elder Care API v.0.2  
 
ตารางที่ 49 แสดงมุมกล้องท้ัง 8 ตัวในบ้านของอาสาสมัครในจ.กรุงเทพมหานคร 

กล้องหมายเลข มุมกล้อง 
CH1 
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CH2 

 
CH3 

 
CH4 

 
CH5 

 
CH6 
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CH7 

 
CH8 

 
หมายเหตุ: หมายเลขกล้องไม่ตรงกับชื่อกล้องที่แสดงในรูปเนื่องจากหมายเลขกล้องเรียงตามล าดับ การตั้งค่าในเครื่องบันทึกวิดีโอ 
(NVR) 
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4.1.8 ผลการเปรียบเทียบประสิทธิภาพระหว่างหน่วยประมวลผลส่วนหน้า และ คลาวด์  
เพ่ือที่จะเปรียบเทียบประสิทธิภาพการประมวลผลของระบบต้นแบบในการรันซอฟต์แวร์ 

Elder Care v0.1 บนสองระบบคือ หน่วยประมวลผลส่วนหน้า (local processing) และ คลาวด์ 
(เครื่องคอมพิวเตอร์ประสิทธิภาพสูงที่ประกอบด้วยหน่วยประมวลกราฟิค) ทีมวิจัยได้ออกแบบ
สถาปัตยกรรมของระบบเป็นสองรูปแบบ โดยสถาปัตยกรรมระบบแบบแรกจะใช้ซอฟต์แวร์ Elder 
Care v0.1 ซึ่งจะท าการตรวจจับบุคคล ตามรอยบุคคล และท าการแยกแยะประเภทท่าทางของบุคคล
ในแต่ละเฟรมบนโพรเสสเดียวทั้งหมด ในส่วนของสถาปัตยกรรมแบบที่สองจะเป็นการพัฒนาต่อ
ยอดจากซอฟต์แวร์ Elder Care v0.1 โดยแยกส่วนของการแยกแยะประเภทท่าทางมาประมวลผลบน
คลาวด์ โดยที่ส่วนประมวลผลส่วนหน้าจะท าหน้าที่ในการตรวจจับและตามรอยบุคคลและส่งข้อมู ล
มายังคลาวด์เพ่ือประมวลผลต่อไป การเปรียบเทียบประสิทธิภาพการท างานของหน่วยประมวลส่วน
หน้า และ คลาวด์ โดยท าการรันซอฟต์แวร์ Elder Care v0.1 เวอร์ชันเดียวกันบนอุปกรณ์ประมวลผล
ที่แตกต่างกัน เพ่ือที่จะวัดความสามารถในการประมวลผลภาพ และเปรียบเทียบประสิทธิภาพในการ
ท างานของซอฟต์แวร์เวอร์ชันเดียวกันบนทั้งสองระบบ 

4.1.8.1 กระบวนการทดสอบ 

 a) การใช้งานทรัพยากรเครื่องในการประมวลผลบนไฟล์วิดีโอ 

เพ่ือที่จะวัดการใช้ทรัพยากรเครื่องในการประมวลผล ซอฟต์แวร์จะถูกรันโดยระบุจ านวน
หน่วยประมวลผล (CPU core) และจ านวนหน่วยประมวลผลกราฟิคที่จะใช้ ทีมวิจัยใช้ไฟล์วิดีโอ
เดียวกันในการทดสอบทั้งบนหน่วยประมวลผลส่วนหน้า และ คลาวด์  รูปที่ 154 แสดงตัวอย่าง 
เฟรมจากวิดีโอที่ใช้ในการทดสอบ 

 

 
รูปที่ 154 ตัวอย่างเฟรมจากวิดีโอที่ใช้ในการทดสอบและผลลัพธ์จากไลบรารี่ OpenPose  

ไม่มีการตามรอยและแยกแยะประเภทท่าทาง 
 

b) อัตราการประมวลผลภาพผ่านการเชื่อมต่อเครือข่าย 

ในการทดสอบนี้ทีมวิจัยใช้ซอฟต์แวร์ชุดเดียวกันและรันซอฟต์แวร์โดยระบุจ านวนหน่วย
ประมวลผล (CPU core) และจ านวนหน่วยประมวลผลกราฟิคเช่นเดียวกันกับการทดสอบ a) แต่ใน
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การทดสอบนี้จะใช้การประมวลผลบนวิดีโอสตรีมจากกล้อง IP เป็นหลักโดยวัดอัตราการประมวลผล
ภาพบนวิดี โอสตรีมที่มีความละเอียดเท่ากันในแต่ละการทดสอบเปรียบเทียบ  รูปที่  155 
แสดงตัวอย่างเฟรมจากวิดีโอสตรีมที่ใช้ในการทดสอบ 
 

 
รูปที่ 155 ตัวอย่างเฟรมจากวิดีโอสตรีมที่ใช้ในการทดสอบและผลลัพธ์จากซอฟต์แวร์ Elder Care 

v0.1 
 

4.1.8.2 สภาพแวดล้อมการทดสอบ 

 a) หน่วยประมวลผลส่วนหน้า (NVIDIA Jetson TX2) 
หน่วยประมวลผลส่วนหน้ามีคุณลักษณะทางเทคนิคดังต่อไปนี้ 
คุณลักษณะทางเทคนิค 

Operating 
system 

Ubuntu 16.04LTS 64-bit 

Memory 8 GB 

CPU ARMv8 Processor rev 3 (v8l) x 4 ARMv8 Processor rev 0 (v8l) x 2 

GPU NVIDIA Tegra X2 (nvgpu)/integrated NVIDIA Pascal GPU with 256 
cuda cores 

HDD 32 GB 

 
 b) หน่วยประมวลผลคลาวด์ (เครื่องคอมพิวเตอร์ประสิทธิภาพสูงที่ประกอบด้วยหน่วย
ประมวลกราฟิค) 

หนว่ยประมวลผลคลาวด์มีคุณลักษณะทางเทคนิคดังนี้  
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คุณลักษณะทางเทคนิค 

Operating system Ubuntu 16.04LTS 64-bit 

Memory 64 GB 

CPU AMD Ryzen Threadripper 2950 (16-Core Processor 32 Threads) 

GPU 2 x GeForce GTX 1080 Ti 11GB with 3584 cuda cores 

HDD 500 GB 

 



โครงการดูแลผู้สูงอายุ 
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4.1.8.3 ผลการทดสอบ 

 a) การใช้งานทรัพยากรในการประมวลผล (ประมวลผล OpenPose อย่างเดียว) 
 รายละเอียดผลการทดสอบแสดงในตารางที่ 50 
 

ตารางที่ 50 ผลการทดสอบการใช้งานทรัพยากรในการประมวลผล (ประมวลผล OpenPose อย่างเดียว) 

    หน่วยประมวลผลส่วนหน้า (Nvidia Jetson TX2) หน่วยประมวลผลคลาวด์ 
(เคร่ืองคอมพิวเตอร์ประสิทธิภาพสูงท่ีประกอบด้วย 

หน่วยประมวลกราฟิค) 

ล าดับท่ี ไฟล์วิดีโอ ความละเอียด
วิดีโอ (กว้าง x 
สูง) 

 จ านวน
เฟรมท่ีถูก
ประมวลผล 

จ านวนหน่วย
ประมวลผลท่ี
ถูกใช้ (จาก 6 
CPU cores) 

ค่าเฉลี่ยร้อย
ละการใช้
งาน CPU 

ค่าเฉลี่ยร้อย
ละการใช้งาน
หน่วยประมวล
ผลกราฟิค 

ค่าเฉลี่ย
อัตราการ
ประมวลผล 
(เฟรมต่อ
วินาที) 

เวลาท่ีใช้ใน
การ
ประมวลผล
ท้ังหมด  
(วินาที) 

จ านวน
หน่วย
ประมวลผล
ท่ีถูกใช้ (จาก 
32 CPU 
cores) 

ค่าเฉลี่ย
ร้อยละการ
ใช้งาน 
CPU  

ค่าเฉลี่ยร้อย
ละการใช้งาน
หน่วยประมวล
ผลกราฟิค 
GPU1/GPU2 

ค่าเฉลี่ย
อัตราการ
ประมวลผล 
(เฟรมต่อ
วินาที) 

เวลาท่ีใช้ในการ
ประมวลผล
ท้ังหมด 
(วินาที) 

1 CH4/fast_walk/round1.mp4 1920x1080 377 1 7 99 0.6 611.73 1 3 75/81 16 28.38 

2 CH4/fast_walk/round1.mp4 1920x1080 377 6 2 99 0.6 609.99 6 8 90/93 20.70 21.03 
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b) อัตราการประมวลผลภาพผ่านการเชื่อมต่อเครือข่ายที่แตกต่างกัน (ประมวลผล OpenPose อย่างเดียว) 
 รายละเอียดผลการทดสอบแสดงในตารางที่ 51 
 
ตารางที่ 51 อัตราการประมวลผลภาพผ่านการเชื่อมต่อเครือข่ายที่แตกต่างกัน (ประมวลผล OpenPose อย่างเดียว) 

     
หน่วยประมวลผลส่วนหน้า (Nvidia Jetson TX2) 

 
หน่วยประมวลผลคลาวด์ 

(เคร่ืองคอมพิวเตอร์ประสิทธิภาพสูงท่ีประกอบด้วย 
หน่วยประมวลกราฟิค) 

 

ล าดับ
ท่ี 

กล้อง IP ความ
ละเอียด
วิดีโอ 
(กว้าง x 
สูง) 

จ านวน 
hops ไป
ถึง IP 
address 
ปลายทาง 

จ านวน
เฟรมท่ีถูก
ประมวลผล 

จ านวน
หน่วย
ประมวลผล
ท่ีถูกใช้ (จาก 
6 CPU 
cores) 

ค่าเฉลี่ย
ร้อยละ
การใช้
งาน 
CPU 

ค่าเฉลี่ย
ร้อยละ
การใช้
งาน
หน่วย
ประมวล
ผลก
ราฟิค 

ค่าเฉลี่ย
อัตราการ
ประมวลผล 
(เฟรมต่อ
วินาที) 

เวลาท่ีใช้
ในการ
ประมวลผล
ท้ังหมด 
(วินาที) 

จ านวน
เฟรมท่ี
ถูก
ประมวล
ผล 

จ านวน
หน่วย
ประมวลผล
ท่ีถูกใช้ (จาก 
6 CPU 
cores) 

ค่าเฉลี่ย
ร้อยละ
การใช้
งาน 
CPU 

ค่าเฉลี่ย
ร้อยละการ
ใช้งาน
หน่วย
ประมวล
ผลกราฟิค 

ค่าเฉลี่ย
อัตราการ
ประมวลผล 
(เฟรมต่อ
วินาที) 

เวลาท่ีใช้
ในการ
ประมวลผล
ท้ังหมด 
(วินาที) 

1 AIT 
Cafeteria 

1920x108
0 

2  50 1 3 99 0.6 92.03 130 1 3 68/80 15.5 8.73 

1 AIT 
Cafeteria 

1920x108
0 

2 50 6 3 99 0.6 90.33 320 6 8 93/93 21.5 15.18 

2 AIC 
laboratory 

1920x108
0 

3 78 1 3 99 0.6 139.16 120 1 3 74/64 15.9 7.84 

2 AIC 
laboratory 

1920x108
0 

3 78 6 3 99 0.6 138.34 260 6 8 91/94 20.3 12.94 
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c) การใช้งานทรัพยากรในการประมวลผล (ประมวลผลกับซอฟต์แวร์ Elder Care v0.1) 
 รายละเอียดผลการทดสอบแสดงในตารางที่ 52 
 
ตารางที่ 52 ผลการทดสอบการใช้งานทรัพยากรในการประมวลผล (ประมวลผลกับซอฟต์แวร์ Elder Care v.0.1) 

    หน่วยประมวลผลส่วนหน้า (Nvidia Jetson TX2) หน่วยประมวลผลคลาวด์ 
(เคร่ืองคอมพิวเตอร์ประสิทธิภาพสูงท่ีประกอบด้วย 

หน่วยประมวลกราฟิค) 

ล าดับ
ท่ี 

ไฟล์วิดีโอ ความละเอียด
วิดีโอ (กว้าง 
x สูง) 

 จ านวน
เฟรมท่ีถูก
ประมวลผล 

จ านวนหน่วย
ประมวลผลท่ี
ถูกใช้ (จาก 6 
CPU cores) 

ค่าเฉลี่ย
ร้อยละ
การใช้
งาน CPU 

ค่าเฉลี่ยร้อย
ละการใช้
งานหน่วย
ประมวล
ผลกราฟิค 

ค่าเฉลี่ยอัตรา
การ
ประมวลผล 
(เฟรมต่อ
วินาที) 

เวลาท่ีใช้ใน
การ
ประมวลผล
ท้ังหมด 
(วินาที) 

จ านวนหน่วย
ประมวลผลท่ี
ถูกใช้ (จาก 32 
CPU cores) 

ค่าเฉลี่ย
ร้อยละ
การใช้
งาน 
CPU  

ค่าเฉลี่ยร้อยละ
การใช้งานหน่วย
ประมวลผลก
ราฟิค 
GPU1/GPU2 

ค่าเฉลี่ยอัตรา
การ
ประมวลผล 
(เฟรมต่อ
วินาที) 

เวลาท่ีใช้ใน
การ
ประมวลผล
ท้ังหมด 
(วินาที) 

1 CH4/fast_walk/round1.mp4 1920x1080 377 1 12 99 2.80 146.25 1 3 62/2 7.91 48.14 

2 CH4/fast_walk/round1.mp4 1920x1080 377 6 15 99 3.09 125.50 6 12 65/1 7.86 47.53 
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d) อัตราการประมวลผลภาพผ่านการเชื่อมต่อเครือข่ายที่แตกต่างกัน (ประมวลผลกับซอฟต์แวร์ Elder Care v0.1) 
 รายละเอียดผลการทดสอบแสดงในตารางที่ 53 
 
ตารางที่ 53 อัตราการประมวลผลภาพผ่านการเชื่อมต่อเครือข่ายที่แตกต่างกัน (ประมวลผลกับซอฟต์แวร์ Elder Care v0.1) 

     
หน่วยประมวลผลส่วนหน้า (Nvidia Jetson TX2) 

 
หน่วยประมวลผลคลาวด์ 

(เคร่ืองคอมพิวเตอร์ประสิทธิภาพสูงท่ีประกอบด้วย 
หน่วยประมวลกราฟิค) 

 

ล าดับท่ี กล้อง IP ความ
ละเอียด
วิดีโอ (กว้าง 
x สูง) 

จ านวน 
hops ไป
ถึง IP 
address 
ปลายทาง 

จ านวน
เฟรมท่ีถูก
ประมวลผล 

จ านวนหน่วย
ประมวลผลท่ี
ถูกใช้ (จาก 6 
CPU cores) 

ค่าเฉลี่ย
ร้อยละ
การใช้
งาน 
CPU 

ค่าเฉลี่ย
ร้อยละการ
ใช้งาน
หน่วย
ประมวล
ผลกราฟิค 

ค่าเฉลี่ยอัตรา
การ
ประมวลผล 
(เฟรมต่อ
วินาที) 

เวลาท่ีใช้ใน
การ
ประมวลผล
ท้ังหมด 
(วินาที) 

จ านวน
เฟรมท่ีถูก
ประมวลผล 

จ านวนหน่วย
ประมวลผลท่ี
ถูกใช้ (จาก 6 
CPU cores) 

ค่าเฉลี่ย
ร้อยละ
การใช้
งาน 
CPU 

ค่าเฉลี่ย
ร้อยละการ
ใช้งาน
หน่วย
ประมวล
ผลกราฟิค 

ค่าเฉลี่ยอัตรา
การ
ประมวลผล 
(เฟรมต่อ
วินาที) 

เวลาท่ีใช้ใน
การ
ประมวลผล
ท้ังหมด 
(วินาที) 

1 AIT Cafeteria 1920x1080 3 102 1 13 99 2.4 42.38 99 1 3 46/2 7.02 14.25 

1 AIT Cafeteria 1920x1080 3 102 6 16 99 2.5 40.40 93 6 4 49/3 6.78 13.74 

2 AIC 
laboratory 

1920x1080 2 51 1 16 99 3.2 15.81 100 1 3 40/2 6.26 16.50 

2 AIC 
laboratory 

1920x1080 2 51 6 16 99 3.3 15.58 107 6 4 42/1 6.53 15.83 
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4.1.9 ผลลัพธ์กำรประเมินผลกำรใช้งำนระบบ 
 
4.1.9.1 การประเมินโดยนักกายภาพบ าบัดจากมหาวิทยาลัยมหิดล  

ผลการประเมินระบบโดยนักกายภาพบ าบัด จากมหาวิทยาลัยมหิดล ให้ความเห็นว่าระบบที่
พัฒนาขึ้นเป็นประโยชน์ในการช่วยเหลือสมาชิกในครอบครัวหรือผู้ดูแลผู้สูงอายุในสภาพสังคมปัจจุบัน 
ผลจากการประมวลผลภาพใช้ภาพจากกล้องวงจรปิดในการประมวลผลและติดตามการเคลื่อนไหว
และสามารถแยกแยะประเภทท่าทางต่าง ๆ ของผู้สูงอายุได้ รวมถึงสามารถตรวจจับการเคลื่อนไหวที่
ไม่มั่นคงและการหกล้มซึ่งท้ายที่สุดจะน ามาซึ่งปัญหาสุขภาพ เช่น การเจ็บปวด กระดูกแตกหัก หรือ
ผิดรูป และต้องการการดูแลรักษา นอกจากนี้ระบบยังสามารถส่งการแจ้งเตือนทางแอพลิเคชัน LINE 
ในกรณีที่เกิดการหกล้ม และตรวจนับจ านวนท่าทางต่าง ๆ เช่น นั่ง ยืน เดิน และอ่ืน ๆ ตามช่วงเวลาที่
ก าหนด ซึ่งข้อมูลจากระบบเหล่านี้สามารถน ามาใช้เป็นข้อมูลส าคัญในการวางแผนอีกระดับทางด้าน
สาธารณสุขและการส่งเสริม ในด้านความปลอดภัยของข้อมูลระบบให้ผู้ใช้งานล็อกอินการใช้งานก่อน
เข้าดูข้อมูล ระบบสามารถตรวจจับเหตุการณ์ต่าง ๆ ได้แม่นย า และสามารถแสดงผลจากแต่ละกล้อง 
อย่างไรก็ตามความน่าเชื่อถือและความแม่นย าของระบบอาจต้องการตรวจสอบให้มากขึ้น การเก็บ
รวบรวมข้อมูลจากกล้องแต่ละกล้องเข้าสู่กระบวนการประมวลผลมีความส าคัญในการเพ่ิมความ
แม่นย าของระบบ ในมุมมองทางด้านสาธารณสุขการใช้เทคโนโลยีปัญญาประดิษฐ์ที่ทันสมัยในการ
ช่วยเหลือการดูแลผู้สูงอายุเป็นสิ่งจ าเป็น ดังนั้นจึงมีความส าคัญในการพัฒนาและปรับปรุง
ประสิทธิภาพระบบเพ่ือช่วยเหลือผู้สูงอายุ นอกเหนือจากการใช้ระบบในการเฝ้ าดูผู้สูงอายุ ระบบ
สามารถน าไปพัฒนาและประยุกต์ใช้เพ่ือเสริมการท างานร่วมกับโปรแกรมภายภาพบ าบัดทางไกล  
(remote physical therapy program) ในอนาคตได้ 

 
4.1.9.2 การประเมินผลโดยกลุ่มตัวแทนจากบ้านอาสาสมัครผู้ติดตั้งระบบ และ ผู้ที่สนใจระบบ 

 ผลการประเมินการทดสอบใช้งานระบบมีรายละเอียดดังนี้   
 1) จ านวนสมาชิกในครอบครัวทั้งหมดท่ีพักอาศัยอยู่ด้วยกัน 
     สัดส่วนจ านวนสมาชิกในครอบครัว (แกนนอน) และจ านวนผู้ประเมิน (แกนตั้ง) 
แสดงในรูปที่ 156 
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รูปที่ 156 สัดส่วนจ านวนสมาชิกในครอบครัวของผ ู้ประเมินระบบ 

 
2) จ านวนผู้สูงอายุที่พักอาศัยอยู่ในบ้าน 

     สัดส่วนจ านวนผู้สูงอายุที่มีอายุมากกว่า 60 ปี ที่พักอาศัยอยู่ในบ้าน (แกนนอน) และ
จ านวนผู้ประเมิน (แกนตั้ง) แสดงในรูปที่ 157 

 
รูปที่ 157 สัดส่วนจ านวนผู้สูงอายุที่มีอายุมากกว่า 60 ปี ที่พักอาศัยอยู่ในบ้านของผู้ประเมิน 

3) วัตถุประสงค์การใช้ระบบ และความถี่ในการใช้งาน 

วัตถุประสงค์การใช้งานของผู้ประเมินระบบแบ่งออกเป็น 2 กลุ่ม คือ 

o ติดตามดูพฤติกรรมคนในบ้านรวมถึงผู้สูงอายุ หากเกิดความผิดปกติจะได้แก้ไข
ปัญหาได้ทัน 

o ตรวจดูข้อมูลเฉพาะการเดินและการล้มในแต่ละสัปดาห์ 

 4) หน้าเว็บแอพลิเคชันที่ผู้ประเมินใช้งานบ่อยครั้งที่สุด 

สัดส่วนการใช้งานหน้าเว็บแอพพลิเคชันที่ผู้ใช้งานใช้บ่อยครั้งมากที่สุด คือ หน้าดูข้อมูลสถิติ 
(Activity summary) คิดเป็น 37.5% ส่วนหน้าที่เหลือที่ผู้ประเมินใช้งานบ่อยได้แก่ หน้าการแจ้ง
เตือน (Alert notifications) หน้าการตรวจจับการเคลื่อนไหวที่ไม่มั่นคง (Unstable movement 
detections) หน้าการตรวจจับการหกล้ม (Fall detections) หน้าการตรวจจับกิจกรรมต่าง ๆ 
(Activity analysis) และ หน้ากล้อง (Camera) ทั้ง 5 หน้า คิดเป็นสัดส่วนเท่ากัน 12.5% ดังแสดง
ในรูปที่ 158 
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รูปที่ 158 แสดงสัดส่วนหน้าเว็บแอพลิเคชันที่มีการใช้งานบ่อย 

 
 

5) ระยะเวลาในการใช้งานระบบ 

ผู้ประเมินใช้งานระบบเป็นระยะเวลาแตกต่างกัน โดยแบ่งออกเป็น 2 กลุ่ม กลุ่มผู้ประเมินที่
ใช้ระยะเวลาในการใช้งานระบบเว็บแอพพลิเคชันน้อยกว่า 5 นาที จ านวน 4 คน และใช้เวลา 10-15 
นาที จ านวน 2 คน และ 30 นาที 1 คน และไม่ระบุระยะเวลา 1 คน 
 6) ความกังวลก่อนเริ่มใช้งานระบบ 

 ความกังวลของผู้ประเมินก่อนใช้งานระบบ แบ่งออกเป็นกลุ่ม ๆ ดังนี้ 

 เรื่องความเป็นส่วนตัวของข้อมูล และความปลอดภัยของข้อมูล 
 ความแม่นย าของระบบ และการท างานผิดพลาด  
 ความยากง่ายในการใช้งานระบบเพื่อดูข้อมูลการตรวจจับ 
 ไม่มีความกังวลในการใช้งาน 

 7) ความรู้สึกหลังจากใช้งานระบบ 

 ความรู้สึกหลังจากผู้ประเมินได้ทดลองใช้งานระบบ มีรายละเอียดดังต่อไปนี้ 

 ความรู้สึกเชิงบวก 
 มีข้อมูลที่สามารถเรียกดูย้อนหลัง 
 รู้สึกสะดวกและไม่ต้องคอยกังวลว่าจะเกิดอุบัติเหตุกับผู้สูงอายุที่บ้าน 
 มีฟังก์ชันการใช้งานที่น่าสนใจมากกว่าที่คิดไว้ เช่น กราฟสรุปกิจกรรม

รายบุคคล การเลือกเวลาที่เฉพาะเจาะจงในการเฝ้าระวัง 
 มีความแตกต่างจากระบบอ่ืน เนื่องจากมีการแสดงบันทึกกิจกรรมการที่

ตรวจพบของผู้สูงอายุที่บ้านไว้คอยดู 
 ระบบมีประโยชน์ แต่การหาข้อมูลที่เป็นประโยชน์ใช้ระยะเวลานานใน

การค้นหา 
 ความรู้สึกเชิงลบ 

 การโหลดหน้าเว็บช้า ไม่สามารถดูวิดีโอได้ ดูได้แต่ภาพนิ่ง 
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 ยังคงกังวลเรื่องความแม่นย าของการตรวจจับการเคลื่อนไหวผิดปกติ และ
การหกล้ม 

8) สิ่งแรกที่ท าเม่ือเข้าสู่ระบบ 

สิ่งแรกที่ผู้ประเมินท าเมื่อเข้าสู่ระบบ แบ่งออกเป็นกลุ่ม ๆ ดังนี้ 

 ดูข้อมูลสรุปภาพรวมการตรวจจับ (Activity summary) 
 เช็คข้อมูลการตรวจจับท่าทาง (Activity detections) 
 ดูหน้าการแจ้งเตือน (Alert notifications) 
 ดูหน้ากล้อง 

 9) ความคิดเห็นต่อการท างานของระบบตรวจจับและแจ้งเตือนการเคลื่อนไหวที่ผิดปกติ และ
การหกล้ม และระบบใช้งานง่ายหรือไม่ 
 ความคิดเห็นจากผู้ประเมิน แบ่งออกเป็น 2 กลุ่ม มีรายละเอียดดังนี้ 

 ความคิดเห็นเชิงบวก 
 ในด้านการแจ้งเตือนท าให้การช่วยเหลือสามารถท าได้ทันท่วงที และมีการ

แยกการแสดงผลแยกกันส าหรับการล้มและการเดินไม่ปกติ  
 ใช้งานง่าย 

 ความคิดเห็นเชิงลบ 
 ยังใช้งานไม่ค่อยสะดวก 
 การแสดงรูปภาพท าให้เข้าใจได้ยาก หากสามารถแสดงเป็นคลิปวิดีโอจะ

สามารถเข้าใจได้ง่ายกว่า  

10) ความคิดเห็นเกี่ยวกับวิธีการจัดวางและแสดงข้อมูลของระบบ 
 ความคิดเห็นจากผู้ประเมิน แบ่งออกเป็น 2 กลุ่ม มีรายละเอียดดังนี้ 

 ความคิดเห็นเชิงบวก 
 เป็นไปตามมาตรฐานของเว็บทั่วไป 
 ส่วนแสดงผลเข้าใจง่ายชัดเจน ใช้งานง่าย เข้าใจง่าย ดูข้อมูลได้ง่าย 

 ความคิดเห็นเชิงลบ 
 มีปุ่มให้คลิกมากเกินไป 
 บางหน้าอาจไม่จ าเป็น เช่น หน้าแสดงผลเวลาไม่มีคนอยู่ 

 11) ระบบส่วนที่ใช้งานน้อยที่สุด 
      รายละเอียดของระบบส่วนที่ผู้ประเมินใช้งานน้อยที่สุด มีดังนี้ 

 ข้อมูลสถิติที่เก็บย้อนหลังไว้นานมาก ๆ  
 หน้าแสดงผลเวลาไม่มีคนอยู่ 
 หน้าตั้งค่ากล้อง 
 หน้าตั้งค่าการใช้งาน 
 หน้าตั้งค่าสมาชิกในครอบครัว 
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 12) ความคิดเห็นเกี่ยวกับการจัดวางและแสดงข้อมูลของเว็บแอพลิเคชัน 
 ความคิดเห็นจากผู้ประเมิน แบ่งออกเป็น 3 กลุ่ม มีรายละเอียดดังนี้ 

 ความคิดเห็นเชิงบวก 
 ใช้งานง่าย 

 ความคิดเห็นเชิงลบ 
 การแสดงผลภาพเล็กไป 
 หน้ารวมข้อมูลสถิติดูยาก  

 ข้อเสนอแนะ 
 ควรมีเฟรมภาพหรือคลิปวิดีโอสั้น ๆ ประกอบ 
 การแสดงข้อความอาจทดแทนได้ด้วยการ 
 มีข้อมูลบางส่วนที่น าเสนอออกมาไม่น่าสนใจ เช่น ถ้ามีรูปภาพหรือไอคอน 

จะท าให้ข้อมูลดูน่าสนใจมากขึ้น 

13) สิ่งที่ท าให้ติดขัดในการใช้งานระบบ 

ผู้ประเมินส่วนใหญ่ไม่มีสิ่งที่ท าให้ติดขัดในการใช้งาน แต่มีผู้ประเมินบางส่วนมีสิ่งที่ท าให้ผู้
ประเมินติดขัดในการใช้งานระบบ แบ่งออกเป็น 2 กลุ่ม มีรายละเอียดดังต่อไปนี้ 

 หน้าเว็บแอพพลิเคชันโหลดช้าในบางครั้ง 
 การแสดงผลการตรวจจับไม่สามารถรู้ได้โดยง่ายว่าเกิดการตรวจจับ ณ ช่วงเวลา

ใดบ้าง การแสดงผลในรูปแบบของไทม์ไลน์ อาจจะช่วยให้เห็นการมีข้อมูลการ
ตรวจจับว่าเกิดข้ึนในช่วงเวลาใดได้ง่าย  

 14) สิ่งที่ผู้ประเมินอยากเปลี่ยนแปลงสิ่งหนึ่งในระบบหากสามารถเปลี่ยนแปลงได้ และ
สาเหตุของการเปลี่ยนแปลง 
 ผู้ประเมินระบุการเปลี่ยนแปลงที่อยากเปลี่ยนแปลงระบบที่ทดสอบใช้งาน มีรายละเอียดดังนี้ 

 การแสดงข้อมูลสถิติ เนื่องจากการแสดงผลใช้แผนภูมิเส้น ท าให้ดูไม่น่าสนใจ หากมี
ไอคอนประกอบ หรือภาพประกอบจะท าให้การแสดงผลน่าสนใจกว่านี้ 

 การแสดงผลการตรวจจับ เนื่องจากผู้ประเมินอยากให้มีคลิปวิดีโอสั้น ๆ 
ประกอบการใช้งาน 

 การรวบรวมผลการตรวจจับเพ่ือแสดงผลให้มีความน่าสนใจดึงดูด และง่ายต่อการ
วิเคราะห์ 

 การแสดงวิดีโอสตรีม 
 ระบบแอพลิเคชันบนมือถือ เพ่ือให้ผู้ใช้งานสามารถเข้าใช้งานได้โดยตรงโดยไม่ต้อง

ใช้เว็บบราวเซอร์ 
 ระบบสามารถประเมินพฤติกรรมรายบุคคลได้ว่าใครเริ่มมีพฤติกรรมที่เปลี่ยนแปลง

ไปหรือไม่ปกติ 
 15) สิ่งที่ท าให้ผู้ประเมินรู้สึกตื่นเต้น และสาเหตุ 
 สิ่งที่ท าให้ผู้ประเมินรู้สึกตื่นเต้นกับระบบ มีรายละเอียดดังต่อไปนี้ 
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 ระบบสามารถแจ้งเตือนไปยังแอพลิเคชัน LINE ได้ ท าให้ไม่ต้องคอยตรวจสอบจาก
หน้าเว็บไซต์ 

 ความสามารถในการประมวลผลภาพของระบบและการใช้เทคโนโลยี
ปัญญาประดิษฐ์ 

 การตรวจจับการเคลื่อนไหวที่ไม่ม่ันคง  
 16) ผู้ใช้งานจะใช้ระบบนี้ต่อไปหรือไม่ และสาเหตุที่จะท าให้ผู้ใช้งานหยุดใช้ระบบนี้ในอนาคต 

 ผู้ประเมินทั้งหมดใช้งานต่อ มีผู้ประเมินบางส่วนให้เหตุผลการใช้งานต่อโดยมีรายละเอียด
ดังต่อไปนี้ 

 ใช้งานต่อเฉพาะบางส่วน เช่น ดูกล้องและการแจ้งเตือนส าหรับบางกิจกรรมที่
ต้องการเท่านั้น 

 ใช้งานต่อถ้าได้ผลลัพธ์การแจ้งเตือนที่ดี หากมีการแจ้งเตือนผิดพลาดจ านวนมาก
อาจจะท าให้ผู้ใช้งานเลิกสนใจการแจ้งเตือน 

 และมีข้อเสนอแนะด้านการมีแอพลิเคชันบนโทรศัพท์มือถือ เหมือนกล้องวงจรปิดที่มีแอ
พลิเคชันส าหรับดูกล้องและแจ้งเตือนการตรวจจับการเคลื่อนไหว 
 17) การให้คะแนนความพึงพอใจของระบบ 
     สัดส่วนคะแนนความพึงพอใจ จากคะแนนน้อยที่สุด 1 ไปถึงคะแนนมากท่ีสุด 10 (แกน
นอน) และ จ านวนผู้ประเมินในแต่ละคะแนน (แกนตั้ง) โดยคะแนนโดยรวมความพึงพอใจเฉลี่ยอยู่ที่ 
8.25 คะแนน รายละเอียดแสดงในรูปที่ 159 

 
รูปที่ 159 ผลประเมินคะแนนความพึงพอใจในการทดสอบใช้งานระบบจากผู้ประเมิน 
 

4.1.9.3 สรุปการประเมินผลการใช้งานระบบ 

 ผลการประเมินโดยผู้ประเมินจากทั้งสองกลุ่มผู้เข้าร่วมการอบรม เห็นว่าระบบมีประโยชน์ใน
การใช้เฝ้าดูผู้สูงอายุหรือสมาชิกในครอบครัว โดยเฉพาะการตรวจจับการหกล้ม และ การเคลื่อนไหวที่
ไม่มั่นคง รวมถึงการแจ้งเตือนไปยังแอพลิเคชัน LINE ซึ่งเป็นประโยชน์ในการช่วยให้สังเกตเห็นความ
ผิดปกติได้แต่เนิ่น ๆ และสามารถแจ้งผู้ดูแลหรือสมาชิกในครอบครัวได้ทันท่วงที ส าหรับประโยชน์
ด้านสาธารณสุข ระบบสามารถน าไปประยุกต์ใช้และพัฒนาเพ่ิมเติมเพ่ือใช้ในโปรแกรมกายภาพบ าบัด
ทางไกลในการดูแลผู้ป่วย อย่างไรก็ตามทั้งสองกลุ่มผู้ประเมินให้ความกังวลในเรื่องความแม่นย าของ
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ระบบซึ่งอาจจะต้องมีการศึกษาเพ่ิมเติม ส าหรับในมุมมองผู้ใช้งานผู้ใช้งานส่วนใหญ่จะดูข้อมูลจาก
หน้าสรุปรวมกิจกรรมต่าง ๆ ที่ตรวจพบ และให้ความเห็นว่าระบบใช้งานง่าย แต่ยังมีส่วนที่สามารถ
ปรับปรุงได้อีก เช่น การแสดงผลการตรวจจับควรมีข้อมูลเป็นคลิปวิดีโอประกอบ หรือการพัฒนาแอ
พลิเคชันบนโทรศัพท์มือถือ เพ่ือให้ใช้งานได้ง่าย รวมถึงการแสดงผลในรูปแบบไทม์ไลน์อาจท าให้การ
หาข้อมูลเข้าใจง่ายมากขึ้น นอกจากนั้นจากผลการประเมินพบว่าผู้ประเมินกล่าวถึงเรื่องการท างาน
บางรูปแบบซึ่งอาจไม่จ าเป็นในการใช้งานจริง เช่น การแสดงผลเมื่อไม่มีคนอยู่ในช่วงเวลาที่ก าหนด 
(absence detection) รวมถึงการตั้งค่ากล้อง และตั้งค่าสมาชิกในครอบครัว ซึ่งหน้าเหล่านี้เป็นหน้า
เว็บที่เข้าใช้งานไม่บ่อย ส าหรับคะแนนความพึงพอใจในการใช้ระบบจากผู้ประเมินผลทั้งหมด 8 คน 
ไม่รวมนักกายภาพบ าบัดจากมหาวิทยาลัย 2 คน มีคะแนนความพึงพอใจเฉลี่ยอยู่ที่ 8.5 คะแนน 
ความคิดเห็นและข้อแนะน าต่าง ๆ จากการประเมินผลระบบนี้สามารถน าไปพัฒนาต่อยอดในอนาคต
เพ่ือให้ระบบมีความสมบูรณ์ และตอบสนองความต้องการของผู้ใช้งาน 

 
4.1.10 สรุปผลความแม่นย าของระบบ 

สรุปผลความแม่นย าของระบบเมื่อเทียบกับเป้าหมายที่ก าหนดไว้มีรายละเอียดดังแสดงใน 
ตารางที ่54 
 
ตารางที่ 54 ความแม่นย าของระบบเทียบกับเป้าหมาย 

ระบบ เป้าหมาย ความแม่นย าที่ได้ 
การแยกแยะประเภทท่าทาง ความแม่นย า 80%  91.59% จาก 10 กิจกรรม 
การตรวจจับการหกล้ม ความแม่นย า 95%  95.00% 
การตรวจจับการเคลื่อนไหวที่ไม่ม่ันคง ความแม่นย า 95% 97.02%  
การระบุตัวตน ความแม่นย า 80% 85.71% จากผู้ร่วมอาศัย 5 

คนในบ้าน 
 
4.1.11 ประโยชน์จากการใช้งานจริง 

จากการติดตั้งและทดสอบใช้งานระบบในบ้านอาสาสมัครทีมวิจัยพบว่าระบบสามารถ
แยกแยะประเภทท่าทางต่าง ๆ ได้ โดยหากพิจารณาจากการประเมินผลความแม่นย าของระบบพบว่า
ความแม่นย าในการแยกแยะประเภทท่าทางทั้ง 10 ประเภท มีความแม่นย าอยู่ที่ 91.59% หาก
พิจารณาเฉพาะความแม่นย าในการแยกแยะประเภทท่าทางการหกล้มอยู่ที่ 95.00% ส าหรับการ
แยกแยะการเคลื่อนไหวที่ไม่มั่นคงมีความแม่นย าอยู่ที่ 97.02% ซึ่งมีความแม่นย าเพียงพอในการใช้
งานจริงส าหรับมุมกล้องที่เหมาะสม ในส่วนของการท างานตั้งแต่ระบบประมวลผลภาพของอุปกรณ์ 
การส่งข้อมูลมายังระบบประมวลผลคลาวด์ และการแจ้งเตือนเมื่อตรวจพบการหกล้ม และการ
เคลื่อนไหวที่ไม่มั่นคง ระบบดูแลผู้สูงอายุทั้งอุปกรณ์ประมวลผลส่วนหน้า ระบบคลาวด์ส าหรับ
ประมวลผลวิเคราะห์การเคลื่อนไหวของร่างกาย และระบบเว็บแอพพลิเคชัน สามารถท างานร่วมกัน
ได้อย่างสมบูรณ์ และสามารถส่งข้อมูลการแจ้งเตือนได้แบบเรียลไทม์ในกรณีที่ตรวจพบการหกล้ม 
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หรือการเคลื่อนไหวแบบไม่มั่นคง ซึ่งจะเป็นประโยชน์ต่อสมาชิกในครอบครัวหรือผู้ดูแลให้สามารถ 
สังเกตความผิดปกติได้แต่ เนิ่น ๆ หรือ ให้การช่วยเหลือได้ทันท่วงที  ระบบที่วิจัยและพัฒนาขึ้นนี้
สามารถน าไปวิจัยและพัฒนาต่อยอดเพ่ือใช้ประโยชน์ในเชิงพาณิชย์ได้ รวมถึงสามารถน าไป
ประยุกต์ใช้งาน ในด้านกายภาพบ าบัดและดูแลผู้ป่วย 
 

 
 



โครงการดูแลผู้สูงอายุ 
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4.1.12 รายงานสรุปผลในส่วนเป้าหมายที่อาจไม่สามารถบรรลุผลตามท่ีวางแผนไว้ 
 
ทีมวิจัยได้ด าเนินการวิจัยและพัฒนาบรรลุตามแผนที่วางไว้ทั้งหมด ดังแสดงในตารางที่ 55  

ตารางที่ 55 สถานะการด าเนินการกิจกรรมที่ส าคัญ 
 

ล าดับ 
 

กิจกรรมที่ส าคัญ 

น้ าหนัก 
(%) 

สถานะการ
ด าเนินการ 

 
รายละเอียดการด าเนินการ 

1 พัฒนาต้นแบบอุปกรณ์เฝ้าดูวิดีโอแบบ IoT 
(Internet of Things) ส าหรับดูแลผู้สูงอายุ 

15 เสร็จสิ้น ทีมวิจัยได้ออกแบบและพัฒนาระบบต้นแบบโดยมีรายละเอียดดังต่อไปนี้ 
- ระบบประมวลผลแบบ edge-cloud ประกอบด้วยอุปกรณ์ประมวลผลแบบ 
edge ท างานร่วมกับระบบคลาวด์ โดยท าการประมวลผลจากกล้อง IP และส่ง
ข้อมูลไปยังระบบคลาวด์เพ่ือประมวลผลวิเคราะห์เพิ่มเติมส าหรับการแยกแยะ
ท่าทาง ตรวจจับการล้ม ตรวจจับการเคลื่อนไหวที่ไม่มั่นคง 
- ระบบประมวลผลแบบ edge จะเชื่อมต่อกับอินเตอร์เน็ตเราท์เตอร์ของผู้ใช้งาน 
เพ่ือส่งข้อมูลมายังระบบคลาวด์ 
- ระบบประมวลผลแบบ edge จะรันระบบประมวลผลภาพตลอดเวลาเพ่ือท าการ
ตรวจจับและตามรอยบุคคลและดึงข้อมูลจุดโครงร่างของร่างกายเพื่อส่งไปยังระบบ
คลาวด์เพ่ือใช้ในการประมวลผลในการแยกแยะประเภทท่าทาง และ การ
เคลื่อนไหวที่ไม่มั่นคง 
- ระบบถูกติดตั้งในบ้านอาสาสมัครโดยไม่ละเมิดความเป็นส่วนตัวของผู้ใช้งาน 

2 พัฒนาโมดูลการตรวจจับบุคคล ตามรอย 
และรู้จ ารูปแบบกิจกรรมหรือพฤติกรรม 

15 เสร็จสิ้น ทีมวิจัยได้พัฒนาอัลกอริทึมส าหรับตรวจจับ ตามรอย และรู้จ าบุคคลโดยมี
รายละเอียดดังต่อไปนี้ 
- ระบบประมวลผลแบบ edge ท าการตรวจจับบุคคลโดยใช้ไลบรารี่ OpenPose 
หรือ TRT-Pose (โดยท าการขยายกรอบล้อมรอบตัวบุคคลจากจุดโครงร่างของ
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ร่างกายที่ตรวจจับได้) และท าการตามรอยโดยใช้อัลกอริทึม Intersection over 
union (IOU) หรือ DeepSORT 
- ส าหรับการแยกแยะประเภทท่าทางของแต่ละบุคคล ทีมวิจัยได้พัฒนาโมดูล
ส าหรับการรู้จ าใบหน้าบุคคลซึ่งประกอบด้วย 

 การตรวจจับใบหน้า 
 การจัดต าแหน่งใบหน้าโดยใช้อัลกอริทึม MTCNN 
 การรู้จ าใบหน้าบุคคลโดยใช้อัลกอริทึม Facenet 

- โมดูลการแยกแยะประเภทท่าทาง 
- โมดูลการตรวจับการเคลื่อนไหวที่ไม่มั่นคง 

3 พัฒนาโมดูลการตรวจจับคนล้มและโมดูล
การสรุปกิจกรรม 

10 เสร็จสิ้น - ทีมวิจัยพัฒนาโมดูลการตรวจจับการหกล้มและการสรุปรวมประเภทท่าทางที่
ตรวจพบ 
- ส าหรับการแยกแยะประเภทท่าทาง ทีมวิจัยได้พัฒนาอัลกอริทึมหลัก 3 
อัลกอริทึม ได้แก่ 
  1) การแยกแยะประเภทท่าทางแบบทีละเฟรม (framewise activity 
classification) 
  2) การแยกแยะประเภทท่าทางแบบทีละเฟรมแบบลดหลั่น (Cascaded 
framewise activity classification) 
  3) การแยกแยะประเภทท่าทางโดยใช้ Long Short-Term Memory (LSTM) 
   เพ่ือแยกแยะประเภทท่าทางทั้งหมด 10 ประเภท คือ ยืน เดิน ก้ม เดิน ล้ม ชี้ 
โบกมือ คุยโทรศัพท์ ดูนาฬิกา ปรบมือ 
- การแยกแยะประเภทท่าทางโดยใช้อัลกอริทึมการแยกแยะประเภทท่าทางแบบที
ละเฟรมแบบลดหลั่นให้ความแม่นย าสูงสุดในชุดข้อมูลที่ใช้ในการประเมินผล 
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- ประเภทท่าทางในแต่ละเฟรมถูกรวบรวมและสรุปโดยใช้ majority vote 
4 พัฒนาการจัดเก็บข้อมูลด้วยระบบคลาวด์

และเฟรมเวิร์คส าหรับการวิเคราะห์ข้อมูลบน
คลาวด์ 

15 เสร็จสิ้น - ทีมวิจัยพัฒนา RESTful web services เพ่ือใช้ในการรับข้อมูลทีส่งมาจาก
อุปกรณ์ประมวลผลแบบ edge เมื่อ RESTful web services ได้รับข้อมูลจะท า
การบันทึกข้อมูลลงไปยังระบบฐานข้อมูลและส่งข้อมูลไปยังระบบประมวลผลส่วน
หลังซึ่งได้แก่ การแยกแยะประเภทท่าทาง การรู้จ าใบหน้าบุคคล และการตรวจจับ
การเคลื่อนไหวที่ไม่มั่นคง เมื่อการประมวลผลในระบบส่วนหลังเสร็จสิ้นข้อมูล
ทั้งหมดจะถูกรวบรวมและอัพเดตข้อมูลในระบบฐานข้อมูลเพ่ือใช้ในการแสดงผลบน
เว็บแอพลิเคชัน 
- ในกรณีที่ระบบตรวจจับการหกล้มหรือการเคลื่อนไหวที่ไม่มั่นคงได้ ระบบจะสร้าง
การแจ้งเตือนผ่านโดยสร้างข้อความแจ้งเตือนและเรียกไปยังระบบ LINE 
Notificaiton API เพ่ือส่งข้อมูลไปยังสมาชิกในครอบครัว ผู้ดูแลผู้สูงอายุ ในกรณีท่ี
ระบบไม่ตรวจพบการอยู่อาศัยในช่วงเวลาที่ผู้ใช้งานก าหนดระบบจะท าการส่ง
ข้อความการแจ้งเตือนเช่นกัน ส าหรับการตรวจพบท่าทางประเภทอ่ืน ๆ จะถูก
บันทึกข้อมูลลงในฐานข้อมูลและรวบรวมเพ่ือแสดงผลการตรวจพบท่าทางต่าง ๆ 
ของแต่ละบุคคลในครอบครัว 

5 
 

แยกแยะลักษณะที่สามารถมองเห็นได้ที่เป็น
สัญญาณของการเคลื่อนไหวที่มีลักษณะของ
ความเจ็บปวด ความไม่มั่นคง และความไม่
ปกติท่ีจะน าไปสู่การล้มหรืออุบัติเหตุอื่น ๆ 

15 เสร็จสิ้น - ทีมวิจัยได้เก็บรวบรวมชุดข้อมูลหลากหลายชุดข้อมูลจากแหล่งต่าง ๆ รวมถึงเก็บ
ข้อมูลในห้องปฏิบัติการมหาวิทยาลัยมหิดล และสถาบันเทคโนโลยีแห่งเอเชีย บ้าน
อาสาสมัคร โดยมีรายละเอียดดังนี้ 
1) ชุดข้อมูลมหาวิทยาลัยมหิดล (Mahidol dataset) เก็บข้อมูลจากอาสาสมัคร 
ผู้สูงอายุในห้องปฏิบัติการคณะกายภาพบ าบัด มหาวิทยาลัยมหิดลโดยมีอาสาสมัคร 
ผู้สูงผู้ที่เคยหกล้มและไม่เคยหกล้มร่วมเก็บข้อมูล  
2) ชุดข้อมูลหกล้มมหาวิทยาลัยมหิดล (Mahidol fall dataset) เก็บข้อมูลใน
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ห้องปฏิบัติการคณะกายภาพบ าบัด มหาวิทยาลัยมหิดล โดยให้อาสาสมัคร คนวัย
หนุ่มจ าลองการหกล้มเพ่ือเก็บข้อมูลท่าทางการหกล้ม   
3) ชุดข้อมูล AIC-360 ซึ่งเก็บข้อมูล ในห้องปฏิบัติการ สถาบันเทคโนโลยีแห่งเอเชีย 
โดยให้อาสาสมัครเก็บข้อมูลในห้องปฏิบัติการที่มีการ ติดตั้งกล้องทั้งหมดจ านวน 8
ตัวครอบคลุมมุม 360 องศารอบตัวบุคคล โดยอาสาสมัครท าท่าทางต่าง ๆ 10 
ท่าทาง  รวมถึงการจ าลองการหกล้ม และการเคลื่อนไหวที่ไม่ม่ันคงในรูปแบบต่าง 
ๆ  
4) ชุดข้อมูล AIC-Volunteer1-set1 ซึ่งเก็บข้อมูลจากบ้านอาสาสมัครในจังหวัด
กรุงเทพมหานคร โดยอาสาสมัคร ท าท่าทางต่าง ๆ 10 ท่าทาง รวมถึงการจ าลอง
การหกล้ม และการเคลื่อนไหวที่ไม่ม่ันคงในรูปแบบ ต่าง ๆ  
5) ชุดข้อมูล AIC-Volunteer1-set2 ซ่ึงเก็บข้อมูลจากบ้านอาสาสมัครเดียวกันกับ
ชุดข้อมูล AIC-Volunteer1-set1 โดยอาสาสมัคร ท าท่าทางต่าง ๆ 10 ท่าทาง 
รวมถึงการจ าลองการหกล้ม และการเคลื่อนไหวที่ไม่มั่นคงในรูปแบบต่าง ๆ ข้อมูล
ชุดนี้ใช้เป็นชุดข้อมูล ส าหรับการประเมินความแม่นย าของโมเดลที่ทีมวิจัยเทรน 
นอกจากนี้ทีมวิจัยยังปรึกษาทีมผู้เชี่ยวชาญจากคณะกายภาพบ าบัด
มหาวิทยาลัยมหิดลในการระบุข้อบ่งชี้ของการเคลื่อนไหวที่ไม่ม่ันคงซ่ึงอาจน าไปสู่
การหกล้มได้ 

6 
 

พัฒนาอัลกอริทึมคอมพิวเตอร์วิทัศน์เพื่อระบุ
ลักษณะของการเคลื่อนไหวที่ไม่มั่นคงตามท่ี
ระบุข้างต้น 

15 เสร็จสิ้น - ทีมวิจัยได้พัฒนาอัลกอริทึมใหมที่ใช้เทคนิค LSTM RNN ในการตรวจจับการ
เคลื่อนไหวที่ไม่มั่นคง โดยอัลกอริทึมที่เสนอถูกทดสอบบนชุดข้อมูล
จ าลองการเคลื่อนไหวที่ไม่มั่นคง 5 ประเภท ได้แก่ การล้มลง การเคลื่อนไหวแบบ
ไม่ม่ันคงจากอาการหัวใจวาย การเคลื่อนไหวแบบไม่ม่ันคงจากการวิงเวียนศีรษะ 
และการเคลื่อนไหวแบบไม่ม่ันคงภายหลังจากการสะดุดหรือลื่นล้ม 
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โดยอัลกอริทึมที่ทีมวิจัยเสนอให้ความแม่นย าที่ 97.02%  
7 ประเมินผลลัพธ์ต้นแบบโมดูลของฮาร์ดแวร์

และซอฟต์แวร์ที่ใช้ในสถานการณ์จริง 
 
อบรมผู้ใช้งานระบบและน าเสนอระบบให้กับ
ผู้ที่สนใจหรือผู้มีความช านาญในการดูแล
ผู้สูงอายุหรือเจ้าหน้าที่สาธารณสุขผู้มี
ประสบการณ์ เพ่ือรับฟังความคิดเห็นเพื่อ
ปรับปรุงและพัฒนาต่อยอดระบบ 

15 เสร็จสิ้น - ทีมวิจัยได้ติดตั้งตั้งและทดสอบใช้งานระบบ ณ บ้านอาสาสมัครจ านวน 2 หลัง ใน
จังหวัดกรุงเทพมหานคร และ ชัยนาท 
- ทีมวิจัยได้ประเมนิระบบซึ่งให้ความแม่นย าในการตรวจจับการหกล้มที่ 95.00% 
ความแม่นย าในการแยกแยะประเภทท่าทาง 10 ประเภทที ่91.59% และความ
แม่นย าในการตรวจจับการเคลื่อนไหวที่ไม่มั่นคงท่ี 97.02% 
- ทีมวิจัยได้จัดการฝึกอบรมแบ่งออกเป็น 2 กลุ่ม กลุ่มแรกเป็นผู้เชี่ยวชาญทางด้าน
กายภาพบ าบัดจากมหาวิทยาลัยมหิดลเพื่อจะรับฟังความคิดเห็นและข้อเสนอแนะ 
กลุ่มท่ีสองเป็นกลุ่มผู้ใช้งานระบบ และผู้สนใจในเทคโนโลยีโยกลุ่มที่สองจะเน้นใน
การประเมินการใช้งานของระบบและรับฟังข้อเสนอแนะเพ่ือการพัฒนาปรับปรุงให้
ระบบดีข้ึนในอนาคต 

 รวม 100   



โครงการดูแลผู้สูงอายุ 
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4.1.13 ข้อจ ำกัดของระบบทั้งด้ำนฮำร์ดแวร์และซอฟต์แวร์ 
4.1.13.1 ข้อจ ำกัดทำงด้ำนฮำร์ดแวร์ 

ข้อจ ากัดทางด้ านฮาร์ดแวร์จะเกี่ยวข้องกับการติดตั้ งกล้อง และมุมกล้องที่ เหมาะสม 
เพ่ือให้ระบบประมวลผลวิดีโอได้อย่างแม่นย า โดยมีรายละเอียดดังต่อไปนี้ 

1. มุมกล้องควรติดตั้งในต าแหน่งที่ไม่สูง และมีมุมก้มน้อย เพื่อให้เห็นตัวบุคคลในแนวระนาบ ไม่
เห็นตัวบุคคลในลักษณะมุมกด เพ่ือให้ระบบวิเคราะห์การเคลื่อนไหวท างานได้แม่นย า 
ต าแหน่ งความสู งของมุมกล้องควรติดตั้ งที่ ระยะความสู งระหว่าง 2 .0 -2.5 เมตร 
และมีมุมก้มไม่เกิน 35 องศา 

2. มุมกล้องควรมีการบดบังที่น้อยเพื่อลดการบดบังของโครงร่างของร่างกาย 

4.1.13.2 ข้อจ ากัดทางด้านซอฟต์แวร์ 

1. ในกรณีที่พ้ืนหลังมีความซับซ้อนเยอะ ระบบประมวลผลภาพจะต้องท าการก าหนดพ้ืนที่
ส าหรับการประมวลผลเพื่อลดการตรวจจับผิดพลาด 

2. ข้อมูลเชิงพ้ืนที่และข้อมูลโครงร่างของร่างกายสามารถน ามาใช้เทรนโมเดลเพื่อพัฒนาโมเดล
และท าให้โมเดลสามารถใช้งานได้หลากหลาย อย่างไรก็ตามการเพ่ิมความซับซ้อนของโมเดล
อาจต้องใช้ทรัพยากรในการประมวลผล (หน่วยประมวลผลกราฟฟิค) ที่มีประสิทธิภาพมาก
ขึ้น  

3. การสลับของการตามรอยบุคคลอาจอาจท าให้ผลการวิเคราะห์ท่าทางผิดพลาดได้ 
4. การเชื่อมโยงข้อมูลวิดีโอและการตรวจจับจะเป็นประโยชน์ส าหรับผู้ใช้งานในการดูข้อมูลและ

ตรวจสอบผลลัพธ์จากการตรวจจับ 
5. การใช้โครงร่างของร่างกายแบบเต็มตัวจะช่วยให้ระบบสามารถวิเคราะห์การแยกแยะ

ประเภทท่าทาง และ การเคลื่อนไหวที่ไม่ม่ันคงได้อย่างแม่นย า 
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บทที่ 5 
สรุปผลกำรวิจัย และข้อเสนอแนะ 

 
5.1 สรุปผลการวิจัย 

ทีมวิจัยได้พัฒนาต้นแบบอุปกรณ์เฝ้าดูวิดีโอแบบ IoT (Internet of Things) ส าหรับดูแล
ผู้สูงอายุ ซึ่งท างานร่วมกับระบบคลาวด์ที่ใช้ในการวิเคราะห์การเคลื่อนไหวที่ใกล้พร้อมส าหรับการขาย
ในเชิงพาณิชย์ ต้นแบบอุปกรณ์เฝ้าดูวิดีโอแบบ IoT ส าหรับดูแลผู้สูงอายุ ใช้บอร์ด TX-2 บน carrier 
board ในการประมวลผลวิดี โอจากกล้องวงจรปิดที่ติดตั้ งไว้ในบ้าน โดยมีซอฟต์แวร์ที่คอย 
ประมวลผลวิดีโอ เพ่ือตรวจจับและตามรอยบุคคลโดยใช้การสกัดข้อมูลโครงร่างของร่างกาย 
ที่ตรวจพบ และท าการส่งข้อมูลไปยังระบบวิเคราะห์การเคลื่อนไหวโครงร่างของร่างกาย 
ซึ่งท างานในลักษณะ web services โดยทีมวิจัยออกแบบ RESTful APIs เพ่ือรับข้อมูลจากอุปกรณ์ 
เฝ้าดูวิดีโอแบบ IoTและท าการวิเคราะห์ข้อมูลการเคลื่อนไหวส่วนต่าง ๆ ของร่างกาย  

ส าหรับการวิเคราะห์การเคลื่อนไหวส่วนต่าง ๆ ของร่างกาย ทีมวิจัยได้วิจัยและพัฒนาเทคนิค
ในการแยกแยะประเภทท่าทางต่าง ๆ 10 ประเภท ได้แก่ นั่ง ยืน เดิน ก้มตัว/เอนตัว ล้ม ปรบมือ ดู
นาฬิกาข้อมือ คุยโทรศัพท์ ชี้ และ โบกมือ รวมถึงพัฒนาเทคนิคในการตรวจจับการเคลื่อนไหวที่ไม่
มั่ น ค ง  ส า ห รั บ ก า ร แ ย ก แ ย ะ ป ร ะ เภ ท ท่ า ท า ง ต่ า ง  ๆ  ทั้ ง  1 0  ป ร ะ เภ ท ข้ า ง ต้ น 
ทีมวิจัยได้ออกแบบอัลกอริทึม 3 อัลกอริทึม ได้แก่ การแยกแยะประเภทท่าทางแบบทีละเฟรม 
(framwise activity classification) การแยกแยะประเภทท่าทางแบบทีละเฟรมแบบลดหลั่น 
(cascade framewise acitivity classification) และ การแยกแยะประเภทท่าทางทีละหลายเฟรม 
(Long short-term memory activity classification)  โดยทีมวิจัยได้ทดสอบความแม่นย าของแต่ 
ละอัลกอริทึมพบว่า อัลกอริทึมการแยกแยะประเภทท่าทางทีละเฟรมแบบลดหลั่น (cascade 
framewise acitivity classification) ให้ความแม่นย าสูงสุดในการใช้งานจริง ส่วนอัลกอริทึมส าหรับ 
การตรวจจับการเคลื่ อนไหวที่ ไม่มั่ นคงที มวิจั ย ใช้ เทคนิค  Long short-term  M em ory 
เ พ่ื อ แ ย ก แ ย ะ ร ะ ห ว่ า ง ก า ร เค ลื่ อ น ไห ว ที่ ไ ม่ มั่ น ค ง แ ล ะ ก า ร เค ลื่ อ น ไห ว ที่ มั่ น ค ง 
ในการใช้งานจริงระบบการวิ เคราะห์การเคลื่อนไหวทั้ งการแยกแยะประเภทท่าทาง และ 
การเคลื่อนไหวที่ไม่มั่นคงจะท างานบนคลาวด์เพ่ือประมวลผลข้อมูลจากอุปกรณ์เฝ้าดูวิดีโอแบบ IOT 
ภายหลังการประมวลผลเสร็จสิ้น ผลลัพธ์การวิเคราะห์การเคลื่อนไหวของร่างกายจะถูกบันทึกลงใน 
ระบบฐานข้อมูลเพื่อใช้ในการแสดงผลบนเว็บแอพลิเคชัน หรือส่งข้อความแจ้งเตือนผู้ใช้งาน 

อัลกอริทึมส าหรับการแยกแยะประเภทท่าทาง และ การตรจจับการเคลื่อนไหวที่ไม่มั่นคง 
ถูก เท รน โดยใช้ ชุ ดข้อมู ลต่ าง ๆ  ประกอบด้ วย  ข้อมู ลที่ ที มวิ จั ย เก็บข้อมู ล เอง ได้ แก่  1 ) 
ชุดข้อมูลมหาวิทยาลัยมหิดล (Mahidol dataset) เป็นชุดข้อมูลที่ เก็บข้อมูลจากอาสาสมัคร 
ผู้ สู งอายุ ในห้ องปฏิ บั ติ ก ารคณ ะกายภาพบ าบั ด  มหาวิทยาลั ยมหิ ดล โดยมี อาสาสมั ค ร 
ผู้สูงผู้ที่เคยหกล้มและไม่เคยหกล้มร่วมเก็บข้อมูล 2) ชุดข้อมูลหกล้มมหาวิทยาลัยมหิดล (Mahidol 
fall dataset) เก็บข้อมูลในห้องปฏิบัติการคณะกายภาพบ าบัด มหาวิทยาลัยมหิดล โดยให้อาสาสมัคร 
คนวัยหนุ่มจ าลองการหกล้มเพ่ือเก็บข้อมูลท่าทางการหกล้ม  3) ชุดข้อมูล AIC-360 ซึ่งเก็บข้อมูล 
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ในห้องปฏิบัติการ สถาบันเทคโนโลยีแห่งเอเชีย โดยให้อาสาสมัครเก็บข้อมูลในห้องปฏิบัติการที่มีการ 
ติดตั้งกล้องทั้งหมดจ านวน 8 ตัวครอบคลุมมุม 360 องศารอบตัวบุคคล โดยอาสาสมัครท าท่าทาง 
ต่าง ๆ 10 ท่าทาง  รวมถึงการจ าลองการหกล้ม และการเคลื่อนไหวที่ไม่มั่นคงในรูปแบบต่าง ๆ 4) 
ชุดข้อมูล AIC-Volunteer1-set1 ซึ่งเก็บข้อมูลจากบ้านอาสาสมัครในจังหวัดกรุงเทพมหานคร 
โ ด ย อ า ส า ส มั ค ร  ท า ท่ า ท า ง ต่ า ง  ๆ  1 0  ท่ า ท า ง  ร ว ม ถึ ง ก า ร จ า ล อ ง ก า ร ห ก ล้ ม 
และการเคลื่ อน ไหวที่ ไม่ มั่ น คงในรูปแบบ  ต่ าง ๆ  5) ชุ ดข้ อมู ล  A IC -Vo lunteer1 -set2 
ซึ่งเก็บข้อมูลจากบ้านอาสาสมัครเดียวกันกับชุดข้อมูล AIC-Volunteer1-set1 โดยอาสาสมัคร 
ท าท่าทางต่าง ๆ 10 ท่าทาง รวมถึงการจ าลองการหกล้ม และการเคลื่อนไหวที่ไม่มั่นคงในรูปแบบ 
ต่าง ๆ เช่นกัน  ข้อมูลชุดนี้ ใช้ เป็นชุดข้อมูล  ส าหรับการประเมินความแม่นย าของโมเดลที่ 
ทีมวิจัยเทรน ส าหรับชุดข้อมูลสาธารณะ ที่ทีมวิจัยใช้ในการเทรนโมเดลมีเพียง 1 ชุดข้อมูล คือ 
ชุ ด ข้ อ มู ล  MoVi ซึ่ ง ป ร ะ ก อ บ ด้ ว ย  ท่ า ท า ง ก า ร เ ค ลื่ อ น ไ ห ว  1 0  ท่ า ท า ง 
ชุดข้อมูลที่ทีมวิจัยเก็บถูกน ามาใช้ในการเทรนโมเดลส าหรับการ แยกแยะประเภทท่าทาง และ 
ก า ร เค ลื่ อ น ไห ว ที่ ไ ม่ มั่ น ค ง  แ ล ะ ท ด ส อ บ บ น ชุ ด ข้ อ มู ล  A IC -V o lu n te e r1 -s e t 2 
ซึ่งเป็นข้อมูลที่ไม่เคยเห็นมาก่อน ความแม่นย าของระบบโดยได้ความแม่นย าในการแยกแยะประเภท
ท่าทางต่าง ๆ มีความแม่นย าอยู่ที่ 91.59% หากพิจารณาเฉพาะความแม่นย าในการแยกแยะประเภท
ท่าทางการหกล้มอยู่ที่ 95.00% ส าหรับการแยกแยะการเคลื่อนไหวที่ไม่มั่นคงมีความแม่นย าอยู่ที่ 
97.05% ซึ่งมีความแม่นย าเพียงพอในการใช้งานจริงส าหรับมุมกล้องที่เหมาะสม 

ส าหรับการทดสอบการใช้งานระบบทีมวิจัยได้เลือกบ้านอาสาสมัครที่มีผู้สูงอายุอาศัยอยู่ใน
พ้ืนที่จังหวัดกรุงเทพมหานคร และจังหวัดชัยนาท และท าการติดตั้งกล้องวงจรปิดและติดตั้งต้นแบบ
อุปกรณ์ เพ่ือเก็บข้อมูลและทดสอบการท างานของระบบ และท าการเก็บข้อมูลเพ่ือประเมิน
ความแม่นย าของระบบ ในระหว่างการทดสอบการใช้งานระบบไม่พบการหกล้มและการเคลื่อนไหวที่ 
ไม่ม่ันคงเกิดขึ้น ท าให้ทีมวิจัยต้องท าการจ าลองการหกล้มในรูปแบบต่าง ๆ และจ าลองการเคลื่อนไหว 
ที่ไม่มั่นคงในรูปแบบต่าง ๆ (ชุดข้อมูล AIC-Volunteer1-set2) เพ่ือน ามาทดสอบความแม่นย าของ 
ระบบ อย่างไรก็ตามเนื่ องด้วยสถานการณ์การแพร่ระบาดของเชื้อโควิด -19 ท าให้ทีมวิจัย 
ไม่สามารถเดินทางไปเก็บข้อมูลเพ่ือใช้ในการประมวลผลจากบ้านอาสาสมัครในจังหวัดชัยนาทได้ 
จึงมีเฉพาะชุดข้อมูลจากบ้านอาสาสมัครในจังหวัดกรุงเทพ (ชุดข้อมูล AIC-Volunteer1-set2) 
ส าหรับใช้ในการประเมินความแม่นย าของระบบดังได้กล่าวมาข้างต้น 

ทีมวิจัยได้พัฒนาเว็บแอพลิเคชันส าหรับผู้ใช้งานเพ่ือให้ผู้ใช้งานสามารถดูข้อมูลการวิเคราะห์ 
การเคลื่อนไหวของร่างกาย การตรวจจับท่าทางต่าง ๆ ที่ปรากฏในมุมกล้องวงจรปิดที่ติดตั้ง 
เพ่ือใช้ร่วมงานกับต้นแบบอุปกรณ์เฝ้าดูวิดีโอแบบ IoT (Internet of Things) ส าหรับดูแลผู้สูงอายุ
ระบบเว็บแอพลิเคชันออกแบบให้ผู้ใช้งานต้องล็อกอินก่อนเข้าใช้งานระบบเพ่ือความปลอดภัยของข้อ
มูล โดยระบบเว็บแอพลิเคชันสามารแสดง 1) ข้อมูลสิถิติของจ านวนท่าทางต่าง ๆ ที่ตรวจพบ 
ในแต่ละวัน 2) รายละเอียดการตรวจพบท่าทางต่าง ๆ 3) รายละเอียดการตรวจพบการหกล้ม 4) 
รายละเอียดการตรวจพบการเคลื่อนไหวที่ไม่มั่นคง 5) การตรวจพบการไม่อยู่ในอาณาบริเวณในช่วง 
เวลาที่ก าหนด 6) การแจ้งเตือนการตรวจจับการหกล้ม การเคลื่อนไหวที่ ไม่มั่นคง 7) การตั้งค่าต่าง ๆ 
เช่ น  กล้ อง ช่ ว งเวลาที่ ค วรมี การป รากฏตั วของสมาชิ ก ในครอบครั วแต่ ละกล้ อง และ 
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รายละเอียดของสมาชิกในครอบครัว นอกเหนือจากเว็บแอพลิเคชันทีมวิจัยได้พัฒนาการแจ้งเตือน 
แบบเรียลไทม์ไปยังแอพลิเคชัน LINE บนโทรศัพท์มือถือ ในกรณีที่มีการตรวจพบการหกล้ม 
การเคลื่อนไหวที่ ไม่มั่นคง และการตรวจพบการไม่อยู่ ในอาณาบริเวณในช่วงเวลาที่ก าหนด 
ผู้ใช้งานสามารถดูผลลัพธ์จากการประมวลผลได้บนเว็บแอพลิเคชันนี้  

ในการด าเนินโครงการช่วงสุดท้ายทีมวิจัยได้ท าการฝึกอบรมตัวแทนจากบ้านอาสาสมัครที่ท า
การติดตั้งและทดสอบ ผู้ที่สนใจระบบ และ ผู้เชี่ยวชาญด้านกายภาพบ าบัด เพ่ือประเมินการใช้งาน
ของระบบรวมถึงรับฟังข้อคิดเห็นและเสนอแนะ จากผู้เข้าฝึกอบรมภายหลังการทดสอบใช้งานระบบ 
ผลการประเมินความพึงพอใจในการใช้งานระบบอยู่ที่ 8.25 คะแนนจาก 10.0 คะแนน และทีมวิจัยได้
จัดเตรียมเอกสารรายละเอียดการประดิษฐ์ส าหรับยื่นค าขอจดอนุสิทธิบัตร “ระบบตรวจจับการล้ม
และการเคลื่อนไหวที่ไม่ม่ันคงอัตโนมัติด้วยอุปกรณ์รับภาพและ/หรือภาพเคลื่อนไหว” นอกจากนั้นทีม
วิจัยได้จัดเตรียมเอกสารวิชาการหัวข้อ “Automatic elderly fall and unstable movement 
detection system using video analytic device” ส าหรับลงตีพิมพ์ในวารสารส านักงาน กสทช. 

ทีมวิจัยหวังเป็นอย่างยิ่งว่าต้นแบบอุปกรณ์ เฝ้าดูวิดีโอแบบ IoT (Internet of Things) 
ส าหรับดูแลผู้สูงอายุ ซึ่งท างานร่วมกับระบบคลาวด์ที่ใช้ในการวิเคราะห์การเคลื่อนไหวที่ใกล้พร้อม
ส าหรับการขายในเชิงพาณิชย์ที่ทีมวิจัยได้วิจัยและพัฒนาขึ้นนี้จะเป็นประโยชน์ในการช่วยเหลือดูแล 
ผู้ สู งอายุ  โดยตรวจจับการเคลื่ อน ไหวแบบ ไม่ มั่ นค งได้ แต่ เนิ่ น  ๆ  เพ่ื อลดความ เสี่ ย งใน 
การเกิดการหกล้มและสมาชิกในครอบครัวสามารถรู้ได้แต่เนิ่น ๆ จากการแจ้งเตือนแบบเรียลไทม์ 
ของระบบ ซึ่งจะช่วยลดการบาดเจ็บหนักจากการล้ม หรือในกรณีที่เกิดการหกล้มขึ้นสมาชิกใน 
ครอบครัวหรือผู้ดูแลสามารถรับรู้และให้การช่วยเหลือได้อย่างทันท่วงที  
 
5.2 ข้อเสนอแนะและแนวทางในการพัฒนาต่อยอดระบบในอนาคต 

ขั้นต่อไปของการวิจัยและพัฒนาจะมุ่งเน้นในการหาจุดสมดุลระหว่างต้นทุนของระบบและ
ประโยชน์ที่ผู้สูงอายุและครอบครัวรวมถึงผู้ดูแลผู้สูงอายุจะได้รับ แนวทางการปรับปรุงและพัฒนา
ระบบให้ดีข้ึนทีมวิจัยแบ่งออกเป็นด้านต่าง ๆ ดังต่อไปนี้ 
5.2.1 การลดต้นทุนในการน าเทคโนโลยีระบบดูแลผู้สูงอายุไปใช้งานจริง 

ต้นทุนการใช้งานระบบแบ่งออกเป็นสองส่วน  คือ 1) ต้นทุนด้านการใช้ บริการอินเตอร์เน็ต
และระบบคลาวด์ 2) ต้นทุนอุปกรณ์ประมวลผลแบบ edge  

a) ต้นทุนด้านการใช้บริการอินเตอร์เน็ตและระบบคลาวด์ 
ต้นทุนด้านการใช้งานอินเตอร์เน็ตที่ไม่สูงมาก รวมถึงค่าบริการคลาวด์ที่ไม่สูงจนเกินไป จะท า

ให้ครัวเรือนที่ต้องการใช้งานระบบดังกล่าวสามารถเข้าถึงการใช้งานระบบได้มากข้ึน การก าจัดคอขวด
ด้านแบนด์วิธในการส่งข้อมูลจากกล้องไปยังระบบคลาวด์จากผู้ให้บริการอินเตอร์เน็ตจะช่วยให้ระบบ
สามารถถูกน าไปใช้งานจริงบนเครือข่าย 5G หรือเครือข่ายไฟเบอร์ ซึ่งจะช่วยลดต้นทุนในด้านอุปกรณ์
การประมวลผลแบบ edge เนื่องจากหากมีแบนด์วิธในการส่งข้อมูลวิดีโอไปยังระบบคลาวด์ได้โดยตรง 
อัลกอริทึมส าหรับการท างานทั้งหมดสามารถย้ายไปท างานบนระบบคลาวด์ซึ่งให้ความคุ้มค่าในด้าน
การใช้งานเมื่อต้องการสเกลระบบตามจ านวนกล้องและจ านวนผู้ใช้งาน 

b) ต้นทุนอุปกรณ์ประมวลผลแบบ edge 
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ถึงแม้ว่าต้นแบบระบบที่ทีมวิจัยวิจัยและพัฒนาขึ้นจะใช้บอร์ด NVIDIA TX-2 เป็นหน่วย
ประมวลผลหลัก แต่ราคาของบอร์ดดังกล่าวหากเทียบกับบริบทภาคครัวเรือนของประเทศไทยนั้นยัง
ถือว่าเป็นราคาที่ค่อนข้างสูง อย่างไรก็ตาม ณ ปัจจุบัน NVIDIA ได้ผลิตบอร์ดรุ่นใหม่ เช่น NVIDIA 
Jetson Nano ซึ่งมีความสามารถในการประมวลผลเพ่ือดึงข้อมูลจุดโครงร่างของร่างกายที่เพียงพอ
แ ล ะ มี ร า ค า ถู ก ก ว่ า  ซึ่ ง จ ะ ช่ ว ย ท า ใ ห้ ร า ค า ข อ ง ร ะ บ บ ดู แ ล ผู้ สู ง อ า ยุ ถู ก ล ง
ได้  รวมถึงการลดการประมวลผลบนอุปกรณ์ประมวลผลแบบ edge (ดังอธิบายในหัวข้อที่ 5.2.2.b) 
จะช่วยลดต้นทุนอุปกรณ์ประมวลผลแบบ edge ได้เช่นกัน 

  
5.2.2 การพัฒนาต่อยอดในอนาคต 

a) ความเป็นไปได้ในการใช้อุปกรณ์เซ็นเซอร์ชนิดอื่นเพื่อช่วยในการตรวจจับการหกล้ม 
มีความเป็นไปได้ในการใช้อุปกรณ์เซ็นเซอร์ชนิดอ่ืนเพ่ือช่วยในการตรวจจับการหกล้ม มี

งานวิจัยและสิทธิบัตรหลายงานที่ใช้อุปกรณ์สวมใส่ หรือ WiFi เซ็นเซอร์ในการตรวจจับและระบุ
ต าแหน่งการหกล้มภายในอาคาร รวมถึงการเฝ้าดูรูปแบบ RSSI ในการระบุการหกล้ม ทีมวิจัยได้
ท างานกับผู้เชี่ยวชาญด้าน Wireless Sensor Networks ของสถาบันเทคโนโลยีแห่งเอเชีย และยื่น
ข้อเสนอโครงการไปยัง กสทช. ในเดือนเมษายน พ.ศ.2564 เพ่ือต่อยอดโครงการวิจัยนี้โดยการ
ประยุกต์ใช้การวิเคราะห์การแพร่กระจายของสัญญาณ (Wireless signal propagation analysis) 
เพ่ือใช้ในการดูแลผู้สูงอายุเช่นกัน 

b) การลดการประมวลผลในการดึงข้อมูลจุดโครงร่างของร่างกาย 
เนื่องจากการดึงข้อมูลจุดโครงร่างของร่างกายใช้ทรัพยากรในการประมวลผลเยอะ การลด

การประมวลผลในโมดูลดังกล่าวโดยย้ายไปประมวลผลบนคลาวด์แทน  จะช่วยลดการประมวลผลบน
อุปกรณ์ประมวลผลแบบ edge ได้ ซึ่งจะท าให้การประมวลผลวิดีโอบนอุปกรณ์ประมวลผลแบบ 
edge ท าหน้าที่เฉพาะการตรวจจับและตามรอยบุคคล โมเดล deep learning ที่ออกแบบมาเฉพาะ
เพ่ือให้ใช้งานบน Raspberry Pi4 เช่น NanoDet1 สามารถท างานตรวจจับวัตถุได้ที่ 13 เฟรม/วินาที 
บนบอร์ด Raspberry Pi4 ซึ่งเพียงพอในการตรวจจับและตามรอยบุคคล รวมถึงโมเดล deep 
learning เช่น โมเดล SSD-mobilenet หรือ SSD-inception หรือ SSD-ReseNet เป็นต้น ส าหรับ
รันบน NVIDIA Jetson Nano ซึ่งสามารถท าการตรวจจับบุคคลได้แบบเรียลไทม์2 

อย่างไรก็ตามการลดการประมวลผลบนฝั่งอุปกรณ์ประมวลผลแบบ edge อาจจะต้องการ
แบนด์วิธของเครือข่ายมากขึ้นในการส่งข้อมูลไปยังระบบคลาวด์เนื่องจากต้องส่งรูปภาพพ้ืนที่ที่
ตรวจจับบุคคลได้ในแต่ละเฟรมไปยังระบบคลาวด์เพ่ือท าการดึงข้อมูลจุดโครงร่างของร่างกายในแต่ละ
เฟรมซึ่งเป็นข้อมูลน าเข้าส าหรับการแยกแยะประเภทท่าทางและการตรวจจับการเคลื่อนไหวที่ไม่
มั่นคง 

ถึงแม้จะมีงานวิจัยบางงานพยายามลดการประมวลผลเพ่ือตรวจจับและตามรอยบุคคล 
เพ่ือให้สามารถท าการประมวลผลบนบอร์ดที่มีทรัพยากรการประมวลผลไม่มาก โดยเสนอการ
ตรวจจับการหกล้มโดยใช้อัลกอริทึมการแยกภาพพ้ืนหน้าออกจากภาพพ้ืนหลังเพ่ือหาส่วนที่มีการ

                                         
1 https://github.com/Qengineering/NanoDet-ncnn-Raspberry-Pi-4 
2 https://developer.nvidia.com/embedded/jetson-nano-dl-inference-benchmarks 
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เคลื่อนไหวในวิดีโอเพ่ือตรวจจับและตามรอยบุคคล และท าการตรวจจับการหกล้ม อย่างไรก็ตามทีม
วิจัยมีประสบการณ์ในการใช้เทคนิคการแยกภาพพ้ืนหน้าออกจากภาพพ้ืนหลังในการด าเนิน
โครงการวิจัยอ่ืน ๆ ก่อนหน้า พบว่าอัลกอริทึมดังกล่าวมีความไวต่อการเปลี่ยนแปลงของแสง และไม่
แม่นย าในกรณีที่ภาพพ้ืนหลังมีความซับซ้อน นอกจากนี้ในส่วนของการทบทวนวรรณกรรมทีมวิจัย
พบว่าการแยกแยะประเภทท่าทางโดยใช้ข้อมูลจุดโครงร่างของร่างกายนั้นให้ความแม่นย ามากกว่าการ
ใช้อัลกอริทึมอ่ืน ๆ 
 

5.2.3 ความร่วมมือกับภาคอุตสาหกรรมเพื่อสร้างระบบท่ีมีประสิทธิภาพและราคาไม่สูง 

การร่วมมือกับภาคอุตสาหกรรม เช่น บริษัทผู้ผลิตอุปกรณ์เน็ตเวิร์ค หรือกล้องวงจรปิด จะ
ช่วยลดต้นทุนด้านอุปกรณ์และช่วยสร้างมาตรฐานให้ระบบเป็นระบบที่สามารถใช้งานในเชิงพาณิชย์ 
การร่วมมือกับภาคอุตสาหกรรมดังกล่าวจะช่วยเร่งกระบวนการในการผลักดันงานวิจัยไปสู่ผลิตภัณฑ์
ด้วยต้นทุนที่ต่ าลงและความสามารถในการแข่งขันกับผลิตภัณฑ์ในตลาดที่มากขึ้น  ปัจจุบันศูนย์วิจัย
ปัญญาประดิษฐ์ (AI Center) สถาบันเทคโนโลยีแห่งเอเชีย (AIT) ก าลังเจรจาในการจัดท าบันทึกความ
เข้าใจ (Memorandum of Understanding) กับบริษัท Cisco โดยบริษัท Cisco จะสนับสนุน
อุปกรณ์ และ ซอฟต์แวร์ส าหรับการบริหารจัดการคลาวด์ส าหรับการใช้งานจริงเพ่ือใช้งานกับระบบ 
หากบริษัท  CISCO ตกลง จะมีการเจรจา 4 ฝ่ าย ระหว่าง สถาบัน เทคโนโลยี แห่ งเอเชี ย 
มหาวิทยาลัยมหิดล บริษัท CISCO และ กสทช. ในเรื่องทรัพย์สินทางปัญญา และการอนุญาตให้ใช้
สิทธิ์ (licensing)   
                
5.2.4 กำรปรับปรุงระบบให้ท ำงำนได้แม่นย ำมำกขึ้น 

จ าก ข้ อ จ า กั ด ด้ าน ฮ าร์ ด แ ว ร์ แ ล ะซ อฟ ต์ แ ว ร์ ที่ ได้ ก ล่ า วม า ใน หั ว ข้ อ ที่  4 .1 .1 3 
แนวทางการแก้ไขปรับปรุงให้ระบบสามารถท างานได้ดีขึ้นมีรายละเอียดดังต่อไปนี้ 

1. การพิจารณามุมกล้องให้มองเห็นตัวบุคคลทั้งตัว 
2. การระบุพื้นท่ีส าหรับการประมวลผลเพื่อลดการบดบังจากวัตถุอ่ืน ๆ  
3. การปรับปรุงประสิทธิภาพอัลกอริทึมการตามรอยเพ่ือลดการสลับต าแหน่งการตามรอย 
4. พิจารณาเฉพาะจุดโครงร่างของร่างกายเฉพาะล าตัวโดยไม่พิจารณาส่วนแขนอาจช่วยให้

อัลกอริทึมการแยกแยะประเภทท่าทางและการเคลื่อนไหวที่ไม่มั่นคงมีความแม่นย ามากขึ้น 
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รายงานการจัดซื้อครุภัณฑ์ในโครงการ 



โครงการดูแลผู้สูงอายุ 

1 
 
 

1. รายงานการจัดซื้อครุภัณฑ์ในโครงการ 

1.1 ครุภัณฑ์ส าหรับการวิจัยและพัฒนาฯ 

ล าดับ 
รายการจดัซื้อครุภัณฑ ์

วัน/เดือน/ป ี มูลค่า เอกสารอ้างอิง 
(ส าหรับการวิจัยและพัฒนาฯ) 

1 คอมพิวเตอร์ประมวลผล 2 เครื่อง 8/11/2562 114,843.10 
ใบเสนอราคา/ ใบสั่งซื้อ/ ใบแจ้งหน้ี/
ใบก ากับภาษ ี

2 
1. กล้องโทรทัศน์วงจรปิด Dome IP Camera 12 ตัว 
2. กล้องโทรทัศน์วงจรปิด Bullet IP Camera 12 ตัว 

3/7/2563 236,256.00 
ใบเสนอราคา/ ใบสั่งซื้อ/ ใบแจ้งหน้ี/
ใบก ากับภาษ ี

3 
Surveillance HDD 8TB 
256mb 4 ตัว 

29/04/2563 40,000.00 
ใบเสนอราคา/ ใบสั่งซื้อ/ ใบแจ้งหน้ี/
ใบก ากับภาษ ี

4 
กล้อง Day and Night IR Vandel Resistant 
Dome IP Camera 1 ตัว 

12/6/2563 7,918.00 
ใบเสนอราคา/ ใบสั่งซื้อ/ ใบแจ้งหน้ี/
ใบก ากับภาษ ี

5 
1. กล้องโทรทัศน์วงจรปิด Dome IP Camera 1 ตัว 
2. กล้องโทรทัศน์วงจรปิด Bullet IP Camera 1 ตัว 

21/5/2563 17,535.16 
ใบเสนอราคา/ ใบสั่งซื้อ/ ใบแจ้งหน้ี/
ใบก ากับภาษ ี

6 คอมพิวเตอร์ประมวลผล 2 เครื่อง 12/6/2563 169,680.00 ใบเสนอราคา/ ใบสั่งซื้อ/ ใบน าฝาก 

7 Nvidia Jetson TX2 dev kit 4 เครื่อง 18/02/2563 36,561.72 
ใบเสนอราคา/ ใบสั่งซื้อ/ ใบแจ้งหน้ี/
ใบก ากับภาษ ี

8 Nvidia Jetson TX2 dev kit 6 เครื่อง 17/03/2563 58,861.14 
ใบเสนอราคา/ ใบสั่งซื้อ/ ใบแจ้งหน้ี/
ใบก ากับภาษ ี

9 เครื่องเซิฟเวอร์ Superserver 2029P-C1RT 6/8/2563 14,4450.00 
ใบเสนอราคา/ ใบสั่งซื้อ/ ใบแจ้งหน้ี/
ใบก ากับภาษ ี

10 
Embedded system boards (Raspberry Pi 
class) 20 ตัว 

4/6/2564 19,260 
ใบเสนอราคา/ ใบสั่งซื้อ/ ใบแจ้งหน้ี/
ใบก ากับภาษ ี

 



 

2 
 

 

1.2 ครุภัณฑ์ส าหรับการด าเนินโครงการ 

ล าดับ 
รายการจดัซื้อครุภัณฑ ์

วัน/เดือน/ป ี มูลค่า เอกสารอ้างอิง 
(ส าหรับการด าเนินโครงการทั่วไป) 

1 ค่าภาษีขนส่ง Nvidia Jetson TX2 dev kit 4 เครื่อง 18/02/2563 4,553.50 
ใบแจ้งหน้ี/ 
ใบก ากับภาษ ี

2 ค่าภาษี ขนส่ง Nvidia Jetson TX2 dev kit 6 เครื่อง 17/03/2563 6,300.50 
ใบแจ้งหน้ี/ 
ใบก ากับภาษ ี
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