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บทคัดย่อ 
 การกระตุกของกล้ามเนื้อใบหน้าเป็นสัญญาณเชิงสรีรวิทยาที่มีลักษณะเป็นการเคลื่อนไหวขนาดเล็กและ
เกิดขึ้นในช่วงเวลาสั้น ซึ่งยากต่อการตรวจจับด้วยสายตามนุษย์ งานวิจัยนี้มีวัตถุประสงค์เพื่อทบทวนวรรณกรรม
อย่างเป็นระบบเกี่ยวกับการประยุกต์ใช้ปัญญาประดิษฐ์ในการวิเคราะห์การเคลื่อนไหวของใบหน้า และเสนอกรอบ
แนวคิดเชิงวิศวกรรมส าหรับระบบคัดกรองความผิดปกติทางระบบประสาท โดยด าเนินการตามแนวทาง PRISMA 
จากการคัดเลือกบทความจ านวน 320 บทความ พบว่ามีบทความที่ผ่านเกณฑ์และน ามาวิเคราะห์จ านวน 35 
บทความ 
 ผลการศึกษาพบว่าแบบจ าลอง Convolutional Neural Networks (CNN) ถูกน ามาใช้มากที่สุดคิด
เป็นประมาณร้อยละ 60 รองลงมาคือ Long Short-Term Memory (LSTM) ร้อยละ 25 และแบบจ าลองแบบ
ผสมผสาน CNN-LSTM ร้อยละ 15 โดยมีค่าความแม่นย าเฉลี่ยอยู่ในช่วง 82–86%, 78–84% และ 88–92% 
ตามล าดับ อย่างไรก็ตาม มากกว่าร้อยละ 70 ของงานวิจัยยังใช้ชุดข้อมูล micro-expression เช่น CASME II และมี
เพียงส่วนน้อยที่ได้รับการทดสอบในสภาพแวดล้อมจริง งานวิจัยนี้จึงเสนอกรอบแนวคิดของระบบคัดกรองที่
ประกอบด้วย 6 ขั้นตอนหลัก พร้อมทั้งสังเคราะห์ข้อจ ากัดของชุดข้อมูลและแบบจ าลองที่ใช้ในงานวิจัยปัจจุบัน 
ตลอดจนชี้ให้เห็นแนวโน้มของเทคนิคสมัยใหม่ เช่น Transformer-based, Graph-based และ Diffusion-based 
models เพื่อเป็นแนวทางส าหรับการพัฒนาระบบคัดกรองทางระบบประสาทในอนาคต 
ค าส าคัญ: ปัญญาประดิษฐ์; การกระตุกของกล้ามเนื้อใบหน้า; คอมพิวเตอร์วิทัศน์; การคัดกรองระบบประสาท; การ
เรียนรู้เชิงลึก 
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ABSTRACT 
 Facial muscle twitching is a physiological signal characterized by subtle, low-amplitude, 
and short-duration facial movements, making it difficult to detect through conventional visual 
observation. This study aims to systematically review the application of artificial intelligence in 
facial movement analysis and to propose an engineering-based framework for neuromuscular 
screening systems. The review was conducted following the PRISMA guidelines. From an initial pool 
of 320 articles, 35 studies met the inclusion criteria and were selected for detailed analysis. 
 The findings indicate that Convolutional Neural Networks (CNNs) were the most 
frequently used models, accounting for approximately 60% of the reviewed studies, followed by 
Long Short-Term Memory (LSTM) models at 25% and hybrid CNN-LSTM models at 15%. The 
reported accuracy ranges were 82–86%, 78–84%, and 88–92%, respectively. However, more than 
70% of the studies still relied on micro-expression datasets such as CASME II, and only a limited 
number of studies were validated in real-world environments. Therefore, this study proposes a six-
stage screening framework and synthesizes the limitations of current datasets and models, as well 
as emerging trends in modern techniques such as Transformer-based, Graph-based, and Diffusion-
based models. These findings provide guidance for the future development of neuromuscular 
screening systems. 
Keywords: Artificial intelligence; Facial muscle twitching; Computer vision; Neuromuscular 
screening; Deep learning 

 
1. บทน า 

 การเคลื่อนไหวของกล้ามเนื้อใบหน้าเป็นสัญญาณทางชีวกลศาสตร์ที่สะท้อนการท างานของระบบ
ประสาทและกล้ามเนื้อ โดยเฉพาะการกระตุกของกล้ามเนื้อใบหน้า (facial muscle twitching) ซึ่งมีลักษณะเป็น
การเคลื่อนไหวขนาดเล็ก เกิดขึ้นในช่วงเวลาสั้น และมีแอมพลิจูดต ่า ท าให้ยากต่อการตรวจจับด้วยการสังเกตด้วย
สายตามนุษย์ ลักษณะของสัญญาณดังกล่าวมีความไม่ต่อเนื่องและเปลี่ยนแปลงอย่างรวดเร็ว ดังภาพท่ี 1 ซึ่งลักษณะ
ดังกล่าวเป็นข้อจ ากัดส าคัญในการตรวจจับด้วยวิธีดั้งเดิม และเป็นเหตุผลหลักในการน าเทคนิคปัญญาประดิษฐ์มาใช้
ในการวิเคราะห์ 
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ภาพที่ 1 สัญญาณการกระตุกของกล้ามเนื้อใบหน้าในรปูแบบ time-series 

 ในเชิงวิศวกรรม การตรวจจับสัญญาณการกระตุกของกล้ามเนื้อใบหน้าถือเป็นปัญหาที่มีความซับซ้อน 
เนื่องจากสัญญาณมีขนาดเล็กและเกิดแบบไม่ต่อเนื่อง งานวิจัยที่ผ่านมาได้ใช้แนวทาง Systematic Review ตาม
หลัก PRISMA ในการสังเคราะห์องค์ความรู้เพื ่อเพิ ่มความน่าเชื ่อถือของผลการศึกษา [1] พร้อมทั้งน าเทคนิค
ปัญญาประดิษฐ์เข้ามาช่วยในการวิเคราะห์ข้อมูลเชิงภาพและเชิงเวลา โดยแบบจ าลอง Convolutional Neural 
Networks (CNN) สามารถสกัดคุณลักษณะเชิงพื้นที่จากภาพได้อย่างมีประสิทธิภาพ [2] ขณะที่ Long Short-Term 
Memory (LSTM) มีความเหมาะสมต่อการวิเคราะห์ล าดับข้อมูลเชิงเวลา [3] 
 นอกจากนี้ งานวิจัยหลายฉบับรายงานว่าแบบจ าลองแบบผสมผสาน CNN-LSTM สามารถให้ผลลัพธ์ที่
ดีกว่าแบบจ าลองเดี่ยว เนื่องจากสามารถเรียนรู้ทั้ง spatial และ temporal features ได้พร้อมกัน [4] อย่างไรก็
ตาม งานวิจัยส่วนใหญ่ยังอาศัยชุดข้อมูล micro-expression เช่น CASME II และ SAMM ซึ่งถูกออกแบบเพื่อศึกษา
การแสดงออกทางอารมณ์มากกว่าการตรวจจับการกระตุกของกล้ามเนื้อโดยตรง [5] , [6] อีกทั้งยังขาดการทดสอบ
ในสภาพแวดล้อมจริง ดังนั้น งานวิจัยนี้จึงมีวัตถุประสงค์เพื่อทบทวนวรรณกรรมอย่างเป็นระบบและเสนอกรอบ
แนวคิดเชิงวิศวกรรมส าหรับระบบคัดกรองการกระตุกของกล้ามเนื้อใบหน้า 
1.1 คุณูปการของงานวิจัย 
บทความนี้มีคุณูปการส าคัญในเชิงวิชาการและเชิงวิศวกรรม ดังน้ี 

1. บทความนี้รวบรวมและสังเคราะห์งานวิจัยที่เกี่ยวข้องกับการใช้ปัญญาประดิษฐ์ในการวิเคราะห์การ
เคลื่อนไหวขนาดเล็กของกล้ามเนื้อใบหน้าอย่างเป็นระบบ โดยคัดเลือกบทความจ านวน 35 บทความจาก
ฐานข้อมูลวิชาการหลัก ได้แก่ Scopus, IEEE Xplore และ PubMed ตามแนวทาง PRISMA 

2. บทความนี้น าเสนอการเปรียบเทียบเชิงวิพากษ์ของชุดข้อมูลที่ใช้ในงานวิจัยด้าน micro-expression และ 
facial motion analysis เช่น CASME II, SAMM และชุดข้อมูลที่เกี่ยวข้อง เพื่อชี้ให้เห็นข้อจ ากัดของการ
น าชุดข้อมูลเหล่านี้มาใช้เป็นตัวแทนของการกระตุกของกล้ามเนื้อใบหน้าโดยตรง 
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3. บทความนี้สังเคราะห์วิวัฒนาการของแบบจ าลองปัญญาประดิษฐ์ที่ใช้ในการวิเคราะห์การเคลื่อนไหวของ
ใบหน้า ต ั ้ งแต ่แบบจ  าลองกลุ ่ม CNN, LSTM และ CNN-LSTM ไปจนถึงแนวทางสม ัยใหม ่ เ ช่น 
Transformer-based models, graph-based representation และ diffusion-based models ซึง่เป็น
แนวโน้มส าคัญของงานวิจัยในอนาคต 

4. บทความนี้วิเคราะห์ข้อจ ากัดเชิงเทคนิคของแต่ละแนวทาง ได้แก่ ความสามารถในการสกัดคุณลักษณะเชิง
พื้นที่ ความสามารถในการเรียนรู้ล าดับเวลา ความซับซ้อนของแบบจ าลอง ความต้องการข้อมูลฝึกสอน 
และความเหมาะสมต่อการใช้งานแบบ real-time 

5. บทความนี้เสนอกรอบแนวคิดเชิงวิศวกรรมส าหรับระบบคัดกรองการกระตุกของกล้ามเนื้อใบหน้า โดย
เชื่อมโยงกระบวนการตั้งแต่การรับข้อมูลวิดีโอ การตรวจจับใบหน้า การขยายสัญญาณการเคลื่อนไหว การ
สกัดคุณลักษณะ การวิเคราะห์เชิงเวลา และการจ าแนกระดับความเสี่ยง เพื่อใช้เป็นแนวทางส าหรับการ
พัฒนาระบบในอนาคต 

 
2. เอกสารและงานวิจัยที่เกี่ยวขอ้ง 

 การศึกษาที่เกี่ยวข้องกับการวิเคราะห์การเคลื่อนไหวของกล้ามเนื้อใบหน้าในช่วงทศวรรษที่ผ่านมาได้
พัฒนาอย่างต่อเนื่อง โดยเฉพาะในบริบทของ micro-expression และ facial behavior analysis ซึ่งถูกน ามาใช้
เป็นตัวแทนของการเคลื่อนไหวระดับไมโครของใบหน้า [7] , [8] แม้ว่างานวิจัยเหล่านี้จะช่วยผลักดันความก้าวหน้า
ด้านคอมพิวเตอร์วิทัศน์และการเรียนรู้เชิงลึกอย่างมีนัยส าคัญ แต่แนวทางส่วนใหญ่ยังคงเน้นไปท่ีการจ าแนกอารมณ์
มากกว่าการตรวจจับความผิดปกติของกล้ามเนื้อโดยตรง ส่งผลให้การน าไปประยุกต์ใช้ในบริบทของการคัดกรองทาง
ระบบประสาทยังมีข้อจ ากัดอย่างชัดเจน นอกจากนี้ การประเมินผลของแบบจ าลองมักด าเนินการบนชุดข้อมูลที่มี
การควบคุมสภาพแวดล้อมสูง ซึ่งอาจไม่สะท้อนสภาวะจริงของการใช้งาน 
2.1 ชุดข้อมูลการเคลื่อนไหวของใบหน้า (Facial Motion Datasets) 
 ชุดข้อมูลมาตรฐาน เช่น CASME II และ SAMM ได้รับการใช้อย่างแพร่หลายในการฝึกและประเมิน
แบบจ าลอง เนื่องจากมีการบันทึกวิดีโอความละเอียดสูงและมีการระบุช่วงเวลาของการเคลื่อนไหวอย่างละเอียด [7], 
[8] อย่างไรก็ตาม ข้อจ ากัดส าคัญของชุดข้อมูลเหล่านี้คือการออกแบบเพื่อศึกษาการแสดงออกทางอารมณ์มากกว่า
การกระตุกของกล้ามเนื้อใบหน้าโดยเฉพาะ ส่งผลให้ลักษณะของสัญญาณที่ได้อาจไม่สอดคลอ้งกับลักษณะทางคลนิกิ 
นอกจากน้ี จ านวนข้อมูลยังมีจ ากัด และมักถูกรวบรวมภายใต้สภาพแวดล้อมท่ีควบคุมอย่างเข้มงวด ท าให้เกิดปัญหา 
domain shift เมื่อน าไปใช้กับข้อมูลในสภาพแวดล้อมจริง 
2.2 แบบจ าลองการเรียนรู้เชิงลึก (Deep Learning Models) 
 แบบจ าลอง CNN ถูกน ามาใช้อย่างแพร่หลายในการสกัดคุณลักษณะเชิงพื้นที่จากภาพใบหน้า เนื่องจาก
มีความสามารถในการเรียนรู้รูปแบบเชิงลึกของข้อมูลภาพได้ดี [9] ขณะที่แบบจ าลองเชิงเวลา เช่น RNN และ LSTM 
มีความสามารถในการวิเคราะห์ล าดับข้อมูลที่เปลี่ยนแปลงตามเวลา [10] อย่างไรก็ตาม การใช้แบบจ าลองเดี่ยวมักไม่
สามารถจับลักษณะของการเคลื่อนไหวที่ซับซ้อนและมีความแปรปรวนสูงได้อย่างครบถ้วน ท าให้เกิ ดการพัฒนา
แบบจ าลองแบบผสมผสาน เช่น CNN-LSTM ซึ่งสามารถเรียนรู้ทั้ง spatial และ temporal features ได้พร้อมกัน 
และให้ผลลัพธ์ที่แม่นย ายิ่งขึ้น [11] การผสานแบบจ าลอง CNN และ LSTM ท าให้สามารถเรียนรู้ทั้งคุณลักษณะเชิง
พื้นที่และเชิงเวลาได้พร้อมกัน ดังภาพท่ี 2  
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ภาพที่ 2 การเปรียบเทียบแนวคดิของแบบจ าลอง CNN, LSTM และ CNN-LSTM 

 ถึงแม้ว่าประสิทธิภาพของโมเดลผสมจะสูงกว่า แต่ก็แลกมาด้วยความซับซ้อนของโครงสร้างและต้นทุน
การประมวลผลที่เพิ่มขึ้น ซึ่งอาจเป็นข้อจ ากัดในการน าไปใช้งานจริง โดยเฉพาะในระบบที่ต้องการการประมวลผล
แบบ real-time 
2.3 เทคนิคการวิเคราะห์สัญญาณการเคลื่อนไหว (Motion Analysis Techniques) 
 เพื่อเพ่ิมความสามารถในการตรวจจับสัญญาณที่มีแอมพลิจูดต า่ งานวิจัยได้พัฒนาเทคนิคเสริม เช่น การ
ขยายสัญญาณการเคลื่อนไหว (motion amplification) และการวิเคราะห์ความแตกต่างของเฟรมภาพ (frame 
differencing) ซึ่งช่วยเน้นการเปลี่ยนแปลงเล็ก ๆ ของกล้ามเนื้อใบหน้า [12] อย่างไรก็ตาม เทคนิคเหล่านี้ยังมี
ข้อจ ากัดด้านความไวต่อสัญญาณรบกวน (noise sensitivity) และอาจขยายสัญญาณรบกวนควบคู่ไปกับสัญญาณที่
ต้องการ นอกจากนี้ การเลือกพารามิเตอร์ที่เหมาะสมยังมีผลต่อประสิทธิภาพของระบบอย่างมีนัยส าคัญ ซึ่งยังไม่มี
แนวทางมาตรฐานที่ชัดเจนในงานวิจัยปัจจุบัน 
2.4 ช่องว่างของงานวิจัย (Research Gap) 
               จากการวิเคราะห์วรรณกรรมพบว่า แม้งานวิจยัด้านนีจ้ะมีความก้าวหน้าในหลายมิต ิ แต่ยังมีข้อจ ากัด
ส าคัญ ได้แก่ (1) การขาดชุดข้อมูลเฉพาะส าหรับการกระตุกของกล้ามเนื้อใบหน้า (2) การพึ่งพาชุดข้อมูล micro-
expression ทีไ่มส่ะท้อนสภาพการใช้งานจริง (3) ความซับซ้อนของแบบจ าลองที่อาจไม่เหมาะสมกบัการใช้งานจริง 
และ (4) การขาดกรอบแนวคิดเชิงระบบท่ีรวมกระบวนการตั้งแต่การรับข้อมูลจนถึงการจ าแนกระดับความเสี่ยงอย่าง
ครบถ้วน ดังนั้น งานวิจัยนี้จึงมุ่งเติมเต็มช่องว่างดังกล่าวโดยการเสนอกรอบแนวคิดเชิงวิศวกรรมส าหรับระบบคดั
กรองการกระตุกของกล้ามเนื้อใบหน้าในล าดับถัดไป 
2.5 การวิเคราะห์เชิงวิพากษ์และแนวโน้มงานวิจัยในอนาคต (Critical Analysis and Future Research 
Trends) 
 เพื่อให้เห็นพัฒนาการของเทคนิคปัญญาประดิษฐ์ท่ีใช้ในการวิเคราะห์การเคลื่อนไหวขนาดเล็ก
ของกล้ามเนื้อใบหน้า รวมถึงจุดเด่นและข้อจ ากดัของแต่ละแนวทาง งานวิจัยท่ีผ่านการคัดเลือกจึงถูกสังเคราะห์และ
เปรียบเทยีบดังตารางที่ 1 
ตารางที่ 1 การสังเคราะห์เชิงเปรียบเทียบงานวิจัยด้านการตรวจจับการเคลื่อนไหวขนาดเล็กของกล้ามเนื้อใบหน้า
ด้วยปัญญาประดิษฐ ์
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กลุ่มเทคนิค เอกสารอ้างอิง
ตัวแทน 

ชุดข้อมลูที่ใช ้ จุดเด่น ข้อจ ากัด 

CNN-based 
Models 

[2], [3], [8], [9] CASME II, 
SAMM 

สามารถสกัดคุณลักษณะ
เชิงพื้นที่จากภาพใบหน้า
ได้อย่างมีประสิทธิภาพ 
และมโีครงสร้างที่
เหมาะสมกับงานดา้น
คอมพิวเตอร์วิทัศน ์

ไม่สามารถเรียนรู้
ความสัมพันธ์เชิงเวลาได้
โดยตรง ท าให้
ประสิทธิภาพลดลงเมื่อ
วิเคราะห์การ
เปลี่ยนแปลง
แบบต่อเนื่อง 

LSTM-based 
Models 

[10], [11] CASME II, 
SAMM 

สามารถเรียนรู้รูปแบบ
การเปลีย่นแปลงของ
ข้อมูลเชิงเวลาไดด้ี 
เหมาะกับการวิเคราะห์
ล าดับเฟรมวิดโีอ 

ขาดความสามารถในการ
สกัดคณุลักษณะเชิงพื้นที่
ที่ซับซ้อน และมี
ประสิทธิภาพต ่าเมื่อใช้
เพียงแบบจ าลองเดีย่ว 

CNN-LSTM 
Hybrid Models 

[4], [11] CASME II, 
SAMM, SMIC 

ผสานข้อดีของ CNN และ 
LSTM ท าให้สามารถ
วิเคราะห์ทั้งคณุลักษณะ
เชิงพื้นที่และเชิงเวลาได้
พร้อมกัน 

มีความซับซ้อนสูง ใช้
เวลาในการฝึกสอนมาก 
และต้องการข้อมลู
จ านวนมาก 

Motion 
Amplification-
based Methods 

[12] Video 
Sequences 

ช่วยขยายการเคลื่อนไหว
ขนาดเล็กท่ีสังเกตได้ยาก 
เพิ่มความชัดเจนของ
สัญญาณก่อนเข้าสู่
ขั้นตอนการวิเคราะห ์

มีความไวต่อสญัญาณ
รบกวน และอาจขยาย
การเคลื่อนไหวท่ีไม่
เกี่ยวข้องร่วมด้วย 

Transformer-
based Models 

[13] CAS(ME)³, 
MMEW 

สามารถเรียนรู้
ความสัมพันธ์ระยะยาว
ของข้อมูลและลด
ข้อจ ากัดของโครงสรา้ง
ล าดับแบบดั้งเดิม 

ต้องการข้อมูลฝึกสอน
จ านวนมากและ
ทรัพยากรการ
ประมวลผลสูง 

Graph-based 
Models 

[14] Facial 
Landmark 
Datasets 

สามารถเรียนรู้
ความสัมพันธ์ระหว่าง
จุดส าคญับนใบหน้าได้
โดยตรง ท าให้เหมาะกับ
การวิเคราะห์การ
เคลื่อนไหวเชิงโครงสร้าง 

ความแม่นย าขึ้นอยู่กับ
คุณภาพของการตรวจจับ 
landmark 
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Future 
Directions 

[15] Multimodal 
Datasets 

มุ่งสู่การผสานข้อมลูจาก
ภาพ วิดีโอ และสัญญาณ
ชีวภาพ (EMG) รวมถึง
การใช้ Diffusion 
Models และ 
Foundation Models 

ยังมีข้อจ ากัดด้านชุด
ข้อมูลมาตรฐานและการ
ประยุกต์ใช้ใน
สภาพแวดล้อมจริง 

 
 จากตารางที่ 1 พบว่าแนวทางการพัฒนาแบบจ าลองมีวิวัฒนาการอย่างต่อเนื่องจากการใช้ CNN 
ส าหรับการสกดัคณุลักษณะเชิงพื้นที่ ไปสู่การใช้ CNN-LSTM เพื่อวิเคราะห์ข้อมลูเชิงเวลา และเริ่มขยายไปสู ่
Transformer-based และ Graph-based models ซึ่งมีศักยภาพในการเรียนรูค้วามสมัพันธ์ที่ซับซ้อนมากขึ้น 
อย่างไรก็ตาม ความท้าทายส าคญัยังคงอยู่ท่ีการขาดชุดข้อมูลเฉพาะส าหรับการกระตุกของกล้ามเนื้อใบหน้าและการ
ประยุกต์ใช้ในสภาพแวดล้อมจริง จากการสังเคราะห์งานวิจัยทีผ่่านการคดัเลือก สามารถจัดหมวดหมูเ่ทคนิค
ปัญญาประดิษฐ์ท่ีใช้ในการวิเคราะห์การเคลื่อนไหวของกล้ามเนื้อใบหน้าออกเป็นหลายกลุ่มตามลักษณะของ
สถาปัตยกรรมและแนวทางการเรยีนรู้ ดังภาพท่ี 3 

 
ภาพที่ 3 ภาพรวมเชิงระบบของงานวิจัยด้านการตรวจจับการกระตกุของกล้ามเนื้อใบหน้าด้วยปญัญาประดิษฐ์ 
             จากภาพที่ 3 สามารถสรุปมติิส าคัญของงานวิจัยท่ีผ่านการคัดเลือกจ านวน 35 บทความ ครอบคลุมชุด
ข้อมูล กลุ่มแบบจ าลอง งานวิเคราะห์ ข้อจ ากัดเชิงเทคนิค และแนวโน้มการวิจัยในอนาคต ภาพดังกล่าวสะท้อน
ความสัมพันธ์ระหว่างชุดข้อมลู กลุ่มแบบจ าลอง งานวิเคราะห์ ข้อจ ากัดเชิงเทคนิค และแนวโน้มการวิจัยในอนาคต 
ซึ่งช่วยให้เห็นพัฒนาการขององค์ความรู้จากงานวิจัยท่ีผ่านการคดัเลอืกทั้ง 35 บทความในมุมมองเชิงระบบ 
 

3. วิธีการวิจัย 
 การศึกษานี้ด าเนินการตามแนวทาง Systematic Literature Review (SLR) เพื่อสังเคราะห์องค์ความรู้
เกี่ยวกับการประยุกต์ใช้ปัญญาประดิษฐ์ในการวิเคราะห์การเคลื่อนไหวของกล้ามเนื้อใบหน้า โดยใช้หลักเกณฑ์ของ 
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PRISMA (Preferred Reporting Items for Systematic Reviews and Meta-Analyses) เพ ื ่อให ้กระบวนการ
คัดเลือกและวิเคราะหง์านวิจัยมีความโปร่งใสและสามารถตรวจสอบได้ [1] กระบวนการวิจัยประกอบด้วย 3 ข้ันตอน
หลัก ได้แก่ การสืบค้นข้อมูล การคัดเลือกบทความ และการสังเคราะห์ข้อมูลเชิงวิศวกรรม 
3.1 การสืบค้นข้อมูล (Literature Search Strategy) 
 การสืบค้นบทความด าเนินการจากฐานข้อมูลวิชาการหลัก ได้แก่ Scopus, IEEE Xplore และ PubMed 
โดยใช้ค าค้น (keywords) ที่เกี่ยวข้อง เช่น facial twitching, micro-expression, facial motion analysis และ 
deep learning ซึ่งครอบคลุมช่วงปี ค.ศ. 2015–2025 งานวิจัยท่ีถูกเลือกต้องเป็นบทความวิจัยฉบับเต็ม (full-text) 
ที่มีการประยุกต์ใช้เทคนิคปัญญาประดิษฐ์หรือการเรียนรู้ของเครื่องในการวิเคราะห์ข้อมูลภาพหรือวิดีโอของใบหน้า 
[16] 
3.2 เกณฑ์การคัดเลือกบทความ (Inclusion and Exclusion Criteria) 
 บทความที่น ามาพิจารณาจะต้องเป็นงานวิจัยท่ีมีคุณสมบัติตรงตามเกณฑ์ที่ก าหนด ได้แก่ 
(1) ใช้เทคนิคปัญญาประดิษฐ์หรือการเรียนรู้เชิงลึก 
(2) วิเคราะห์การเคลื่อนไหวของใบหน้าในรูปแบบภาพหรือวิดีโอ 
(3) มีผลลัพธ์เชิงปริมาณ เช่น accuracy หรือ performance metric 
ขณะที่เกณฑ์การคัดออก ได้แก่ 
(1) บทความที่ไม่เกี่ยวข้องกับการเคลื่อนไหวของใบหน้า 
(2) บทความที่เป็นบทความทบทวน (review) หรือบทความที่ไม่มีข้อมูลเชิงทดลอง 
(3) บทความที่ไม่สามารถเข้าถึงข้อความเต็มได้ 

จากกระบวนการคัดเลือก พบว่ามีบทความเริม่ต้นจ านวน 320 บทความ ถูกคัดออกในขั้น screening 
จ านวน 110 บทความ เหลือ 210 บทความ จากนั้นมีการประเมินบทความฉบับเตม็จ านวน 210 บทความ และคัด
ออกในข้ัน eligibility จ านวน 175 บทความ เหลือบทความที่น ามาวิเคราะห์จ านวน 35 บทความ ซึ่งสอดคล้องกับ
แนวทางการคัดเลือกงานวิจัยเชิงระบบในงานด้านวิศวกรรมและวิทยาศาสตร์ข้อมลู [17] กระบวนการคัดเลือก
บทความด าเนินการตามแนวทาง PRISMA ดังภาพท่ี 4 โดยกระบวนการดังกล่าวช่วยลดอคติในการคัดเลือกข้อมลู 
(selection bias) เพิ่มความโปรง่ใสของกระบวนการวิจัย และเสริมความน่าเชื่อถือของผลการสังเคราะห์เชิงระบบ 
(systematic synthesis) 
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ภาพที่ 4 แผนผังกระบวนการคดัเลือกบทความตามแนวทาง PRISMA 

 และเพื่อให้กระบวนการคดัเลือกบทความมีความชัดเจนและสามารถตรวจสอบได ้ รายละเอียดเกณฑ์
การคัดเลือกบทความสรุปไว้ในตารางที่ 2 
ตารางที่ 2 เกณฑ์การคัดเลือกบทความ 

ประเภทเกณฑ ์ รายละเอียด 
เกณฑ์การคัดเลือก 
(Inclusion Criteria) 

 

1. ประเภทบทความ เป็นบทความวิจัย (Research Article) ฉบับเต็ม (Full-text) ที่ผ่านการตีพิมพ์
ในวารสารหรือการประชุมวิชาการ 

2. เนื้อหาท่ีศึกษา มีเนื้อหาเกี่ยวข้องกับการวิเคราะหก์ารเคลื่อนไหวของใบหน้า เช่น facial 
motion, micro-expression หรอื facial twitching 

3. วิธีการที่ใช้ มีการประยุกต์ใช้เทคนิคปญัญาประดิษฐ์ การเรียนรู้ของเครื่อง หรือการเรยีนรู้
เชิงลึก เช่น CNN, LSTM หรือแบบจ าลองผสม 

4. ประเภทข้อมลู ใช้ข้อมูลภาพหรือวิดโีอของใบหน้าในการวิเคราะห ์

5. ผลลัพธ์เชิงปรมิาณ มีการรายงานผลลัพธ์เชิงตัวเลข เช่น accuracy, precision, recall หรือ 
performance metrics อื่น ๆ 

6. ช่วงปีท่ีเผยแพร่ ตีพิมพ์ในช่วงปี ค.ศ. 2015–2025 เพื่อให้ครอบคลุมเทคโนโลยสีมัยใหม ่

เกณฑ์การคัดออก 
(Exclusion Criteria) 

 

1. ประเภทบทความ เป็นบทความทบทวน (Review), บทความสั้น (Short paper) หรือบทความที่
ไม่มีการทดลอง 
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2. ความเกี่ยวข้อง เนื้อหาไมเ่กี่ยวข้องกับการเคลื่อนไหวของใบหน้า หรือไม่เกี่ยวข้องกบัการ
วิเคราะหส์ัญญาณ 

3. การเข้าถึงข้อมูล ไม่สามารถเข้าถึงบทความฉบับเตม็ได ้
4. คุณภาพข้อมูล ไม่มีการรายงานผลลัพธ์เชิงปริมาณ หรือไม่มรีายละเอียดของวิธีการอย่าง

เพียงพอ 
 เกณฑด์ังกล่าวถูกก าหนดเพื่อควบคุมคุณภาพของบทความที่น ามาวิเคราะห์และลดความเอนเอียงในการ
คัดเลือกข้อมลู 
3.3 การสังเคราะห์ข้อมูล (Data Extraction and Synthesis) 
 บทความที่ผ่านการคัดเลือกจะถูกน ามาสกัดข้อมูลในด้านส าคญั ไดแ้ก่ ประเภทของแบบจ าลอง (CNN, 
LSTM, CNN-LSTM) ชุดข้อมูลทีใ่ช้ วิธีการประมวลผล และคา่ประสิทธิภาพของแบบจ าลอง เช่น accuracy และ 
precision จากนั้นจึงน าข้อมูลมาวิเคราะหเ์ชิงเปรียบเทียบเพื่อหาความสัมพันธ์ระหว่างประเภทของแบบจ าลองและ
ประสิทธิภาพของระบบ การวิเคราะห์นี้มุ่งเน้นการสังเคราะหเ์ชิงวิศวกรรม โดยพิจารณาทั้งโครงสร้างของแบบจ าลอง
และลักษณะของข้อมูล เพื่อระบแุนวโน้มของเทคโนโลยีที่เหมาะสมต่อการตรวจจับการกระตุกของกล้ามเนื้อใบหน้า 
[18] 
3.4 การพัฒนากรอบแนวคิด (Framework Development) 
 จากผลการสังเคราะห์ข้อมูล งานวิจัยนี้ได้พัฒนากรอบแนวคิดของระบบคัดกรองที่ประกอบด้วย 6 
ขั้นตอนหลัก ได้แก ่

(1) การรับข้อมูลวิดีโอ 
(2) การตรวจจับใบหน้าและจุดส าคัญ (landmark detection) 
(3) การขยายสัญญาณการเคลื่อนไหว (motion amplification) 
(4) การสกัดคุณลักษณะด้วยแบบจ าลอง CNN 
(5) การวิเคราะห์เชิงเวลาด้วย LSTM 
(6) การจ าแนกระดับความเสี่ยง 
 กรอบแนวคิดดังกล่าวถูกออกแบบโดยอ้างอิงจากแนวทางการพัฒนาระบบประมวลผลสัญญาณและ

คอมพิวเตอร์วิทัศน์สมัยใหม่ เพื่อให้สามารถรองรับการวิเคราะห์ข้อมูลที่มีลักษณะเป็นสัญญาณขนาดเล็กและมีความ
ไม่ต่อเนื่องได้อย่างมีประสิทธิภาพ [19] 

 

4. ผลการวิจัย 
4.1 ภาพรวมของบทความที่น ามาวิเคราะห์ 
 จากกระบวนการคัดเลือกบทความตามแนวทาง PRISMA พบว่ามีบทความที่ผ่านเกณฑ์และน ามา
วิเคราะหจ์ านวน 35 บทความ จากบทความเริ่มต้นทั้งหมด 320 บทความ ซึ่งสะท้อนถึงการคัดเลือกทีม่ีความ
เข้มงวดและเป็นระบบ งานวิจัยท่ีน ามาวิเคราะหส์่วนใหญ่เป็นบทความที่เผยแพร่ในวารสารและการประชุมวิชาการ
ด้านปัญญาประดิษฐ์ คอมพิวเตอรว์ิทัศน์ และวิศวกรรมชีวการแพทย ์โดยมีแนวโนม้การเพิ่มขึ้นของงานวิจัยในช่วงปี 
ค.ศ. 2018–2024 อย่างต่อเนื่อง 
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4.2 การวิเคราะห์สัดส่วนการใช้แบบจ าลอง 
 จากการสังเคราะห์บทความที่ผา่นเกณฑ์การคัดเลือกจ านวน 35 บทความ พบว่าแนวทางการพัฒนา
แบบจ าลองปัญญาประดิษฐ์ส าหรบัการวิเคราะห์การเคลื่อนไหวขนาดเล็กของกล้ามเนื้อใบหน้ามีการเปลี่ยนแปลง
อย่างต่อเนื่องตามความก้าวหน้าของเทคโนโลยีการเรียนรูเ้ชิงลึก โดยในช่วงแรกของการวิจัย งานส่วนใหญ่มุ่งเน้น
การใช้แบบจ าลองทีส่ามารถสกดัคณุลักษณะเชิงพื้นที่จากภาพใบหนา้ เช่น Convolutional Neural Network 
(CNN) เนื่องจากมีประสิทธิภาพในการเรยีนรู้ลักษณะเฉพาะของการเปลี่ยนแปลงบนใบหน้า อย่างไรก็ตาม เมื่อการ
วิเคราะห์ micro-expression และการเคลื่อนไหวขนาดเล็กของกลา้มเนื้อใบหน้าต้องอาศัยข้อมลูล าดบัเวลา 
งานวิจัยจึงเริ่มน าแบบจ าลอง Recurrent Neural Network (RNN) และ Long Short-Term Memory (LSTM) 
มาใช้เพื่อเพ่ิมความสามารถในการเรียนรู้การเปลี่ยนแปลงระหว่างเฟรมวิดีโอ 
 ต่อมา ไดม้ีการพัฒนาแบบจ าลองแบบผสมผสาน (Hybrid Models) โดยเฉพาะ CNN-LSTM ซึ่ง
สามารถรวมข้อดีของการสกัดคณุลักษณะเชิงพื้นที่และการวิเคราะหข์้อมูลเชิงเวลาไว้ในแบบจ าลองเดยีว ส่งผลให้
แนวทางดังกล่าวไดร้ับความนิยมเพิ่มขึ้นอย่างต่อเนื่องในงานวิจัยด้านการตรวจจับ micro-expression และการ
วิเคราะห์การเคลื่อนไหวของใบหน้า นอกจากนี้ งานวิจัยในช่วงหลังยังเริ่มให้ความสนใจกับสถาปตัยกรรมสมัยใหม่ 
เช่น Transformer-based models และ Graph-based representations ซึ่งมีศักยภาพในการเรียนรู้
ความสัมพันธ์ที่ซับซ้อนระหว่างข้อมูลเชิงพื้นที่และเชิงเวลาได้ดียิ่งข้ึน 
 การจัดกลุ่มแบบจ าลองปัญญาประดิษฐ์ในงานวิจัยนี้ด าเนินการจากบทความจ านวน 35 บทความที่ผ่าน
เกณฑ์การคัดเลือกตามแนวทาง PRISMA โดยพิจารณาจากสถาปัตยกรรมหลักท่ีรายงานในแตล่ะงานวิจัยและจัด
ประเภทออกเป็นกลุ่ม CNN-based, LSTM-based และ CNN-LSTM hybrid models รายละเอียดของการจัด
กลุ่มและคณุลักษณะของแต่ละแนวทางสรุปไว้ในตารางที่ 1 ท้ังนี้ ค่าร้อยละทีร่ายงานในภาพที่ 5 เป็นผลจากการ
สังเคราะห์ข้อมูลจากเอกสารที่ผ่านการคัดเลือก มิใช่ผลจากการทดลองที่ผู้วิจัยด าเนินการเอง 

 
ภาพที่ 5 สัดส่วนของแบบจ าลองที่ใช้ในบทความจ านวน 35 บทความ โดย CNN มีสดัส่วนสูงที่สุด 

 
 ภาพที่ 5 แสดงสัดส่วนของแบบจ าลองปัญญาประดิษฐ์ท่ีใช้ในบทความที่ผ่านการคัดเลือก พบว่า
แบบจ าลองกลุ่ม CNN มีสัดส่วนสูงที่สุดประมาณร้อยละ 60 ของงานวิจัยทั้งหมด รองลงมาคือแบบจ าลอง LSTM ร้อย
ละ 25 และแบบจ าลอง CNN-LSTM ร้อยละ 15 ตามล าดับ สดัส่วนดังกลา่วสะท้อนให้เห็นวา่ CNN ยังคงเป็น
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สถาปัตยกรรมพื้นฐานท่ีไดร้ับความนิยมอย่างกว้างขวาง เนื่องจากมีความสามารถในการสกดัคุณลักษณะเชิงพื้นที่ได้
อย่างมีประสิทธิภาพและสามารถประยุกต์ใช้กับชุดข้อมลูมาตรฐานได้หลากหลาย 
 อย่างไรก็ตาม เมื่อพิจารณาในเชิงวิพากษ์ พบว่าแบบจ าลอง CNN เพียงอย่างเดยีวอาจไมเ่พียงพอ
ส าหรับการวิเคราะห์การเคลื่อนไหวขนาดเล็กของกล้ามเนื้อใบหน้าท่ีมีลักษณะเป็นข้อมลูเชิงเวลา สง่ผลให้เกิดการ
พัฒนาแบบจ าลอง LSTM และ CNN-LSTM เพื่อเพ่ิมความสามารถในการเรียนรู้การเปลี่ยนแปลงของข้อมูลระหว่าง
เฟรมวิดโีอ ขณะที่งานวิจัยสมัยใหม่เริ่มมุ่งไปสู่การประยุกต์ใช้ Transformer-based models [13] และ Graph-
based models [14] ซึ่งสามารถจัดการความสัมพันธ์ระยะยาวและโครงสร้างเชิงพื้นที่ของใบหน้าได้อย่างมี
ประสิทธิภาพมากขึ้น แนวโนม้ดงักล่าวแสดงให้เห็นถึงทิศทางการพัฒนาของงานวิจัยจากการเรียนรูคุ้ณลักษณะเชิง
พื้นที่เพียงอย่างเดียว ไปสู่การเรยีนรู้เชิงพื้นที่–เวลา (spatio-temporal learning) และการสร้างแบบจ าลอง
ความสัมพันธ์ที่ซับซ้อนมากขึ้นส าหรับการประยุกต์ใช้ในระบบสุขภาพอัจฉริยะในอนาคต แม้ว่า CNN-LSTM จะยังคง
เป็นแนวทางหลักท่ีไดร้ับความนยิมในวรรณกรรมปัจจุบัน แต่แนวโน้มของงานวิจัยล่าสดุสะท้อนให้เหน็ถึงการเปลี่ยน
ผ่านไปสู่สถาปตัยกรรมทีส่ามารถเรียนรู้ความสมัพันธ์เชิงพื้นที่–เวลาได้อย่างมีประสิทธิภาพมากขึ้น เช่น 
Transformer-based และ Graph-based models ซึ่งอาจกลายเป็นแนวทางหลักของงานวิจัยในอนาคต 
4.3 การเปรียบเทียบค่าความแม่นย าของแบบจ าลอง 
 จากการสังเคราะห์ข้อมูลเชิงปริมาณของบทความที่ผ่านการคัดเลือกจ านวน 35 บทความ พบว่า
แบบจ าลองแต่ละประเภทมีช่วงค่าความแม่นย า (accuracy range) แตกต่างกันอย่างมีนัยส าคัญ โดยแบบจ าลอง 
Convolutional Neural Networks (CNN) มีค่าความแม่นย าอยู่ในช่วง 82–86% ขณะที่ Long Short-Term 
Memory (LSTM) มีค่าความแม่นย าอยู่ในช่วง 78–84% และแบบจ าลองแบบผสมผสาน CNN-LSTM ให้ค่าความ
แม่นย าสูงที่สดุอยู่ในช่วง 88–92% ดังแสดงในภาพที่ 6 

 
ภาพที่ 6 การเปรียบเทียบค่าความแม่นย าของแบบจ าลอง CNN, LSTM และ CNN-LSTM 

แสดงช่วงค่าความแม่นย าของแบบจ าลองจากบทความทีผ่่านการคดัเลือก โดย CNN-LSTM มีช่วงค่าที่สูงกว่า
แบบจ าลองเดี่ยว 

 ค่าความแม่นย าดังกล่าวได้มาจากการรวบรวมผลลัพธ์ที่รายงานในแต่ละบทความ และจัดกลุม่ตาม
ประเภทของแบบจ าลองหลัก จากนั้นจึงท าการสังเคราะห์ในรูปของช่วงค่า (range-based synthesis) แทนการใช้
ค่าเฉลี่ยเพียงค่าเดยีว เพื่อสะท้อนความแปรปรวนของผลลัพธ์ที่เกิดจากความแตกต่างของชุดข้อมูล วิธีการทดลอง 
และเงื่อนไขการประเมินในแตล่ะงานวิจัย ทั้งนี้ บทความที่น ามาวิเคราะห์ใช้ชุดข้อมูลที่หลากหลาย เชน่ CASME II, 
SAMM และ dataset เฉพาะของแต่ละงาน ซึ่งมีผลต่อระดับความยากของปัญหาและคา่ความแม่นย าที่รายงาน ควร
สังเกตว่าค่าความแม่นย าที่น ามาเปรียบเทียบในภาพท่ี 6 เป็นค่าที่รายงานจากงานวิจัยแตล่ะฉบับ ซึ่งมีความแตกต่าง
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กันท้ังด้านชุดข้อมูล วิธีการประเมนิผล และเงื่อนไขการทดลอง ดังนั้น ผลการเปรียบเทียบดังกล่าวมีวตัถุประสงค์เพื่อ
สะท้อนแนวโน้มโดยรวมของแบบจ าลองที่ไดร้ับความนิยมในวรรณกรรม มากกว่าการเปรยีบเทียบเชิงสถิติระหว่าง
งานวิจัยโดยตรง 
 ในเชิงวิศวกรรม ผลลัพธ์ดังกลา่วสามารถอธิบายได้ว่าแบบจ าลอง CNN มีความสามารถในการสกัด
คุณลักษณะเชิงพื้นที่ (spatial features) จากภาพใบหน้าได้อย่างมีประสิทธิภาพ แต่ยังมีข้อจ ากัดในการวิเคราะห์
การเปลีย่นแปลงเชิงเวลา ขณะที่ LSTM สามารถเรยีนรูล้ าดับข้อมลูเชิงเวลา (temporal dynamics) ได้ดี แต่ขาด
ความสามารถในการสกัดคณุลักษณะเชิงพื้นที่อย่างละเอยีด การผสานท้ังสองแนวทางในแบบจ าลอง CNN-LSTM จึง
ช่วยให้สามารถเรียนรู้ทั้ง spatial และ temporal features ได้พร้อมกัน ส่งผลให้มปีระสิทธิภาพในการตรวจจับการ
เคลื่อนไหวขนาดเล็กของกล้ามเนือ้ใบหน้าได้ดยีิ่งข้ึน  
 อย่างไรก็ตาม ควรพิจารณาว่าการเปรยีบเทียบค่าความแม่นย าในงานวิจัยนี้เป็นการเปรียบเทียบเชิง
สังเคราะห์ (comparative synthesis) ไม่ใช่การทดลองภายใตเ้งื่อนไขเดียวกัน ดังนั้น ค่าความแม่นย าที่รายงานจึง
ไม่สามารถใช้เปรียบเทียบเชิงสถิตแิบบตรงตัวได้ นอกจากน้ี ความแตกต่างของวิธีการประเมิน เช่น cross-
validation, train-test split และ metric ทีใ่ช้ (accuracy, F1-score) อาจส่งผลต่อค่าทีร่ายงานในแต่ละงานวิจัย 
 ผลการวิเคราะห์นี้จึงช้ีให้เห็นแนวโน้มโดยรวมว่าแบบจ าลอง CNN-LSTM มีศักยภาพสูงในการ
ประยุกต์ใช้กับปัญหาการตรวจจับการกระตุกของกล้ามเนื้อใบหน้า อย่างไรก็ตาม การพัฒนาแบบจ าลองในอนาคต
ควรค านึงถึงทั้งประสิทธิภาพและข้อจ ากัดด้านการประมวลผล รวมถึงการทดสอบในสภาพแวดล้อมจริงเพื่อยืนยัน
ความสามารถของระบบอยา่งแท้จริง 
4.4 การวิเคราะห์เชิงวิศวกรรมของผลลัพธ ์
 จากมุมมองเชิงวิศวกรรม พบว่า CNN มีความเหมาะสมต่อการวิเคราะห์ข้อมูลภาพนิ่งหรือข้อมูลทีม่ี
โครงสร้างเชิงพื้นที่ชัดเจน ขณะที่ LSTM เหมาะสมกับข้อมูลล าดับเวลา แต่มีข้อจ ากดัในการสกดัคณุลกัษณะเชิง
พื้นที่ เมื่อพิจารณาร่วมกัน แบบจ าลอง CNN-LSTM สามารถแก้ไขข้อจ ากัดของแต่ละแบบจ าลองได้โดยการรวมจุด
แข็งของทั้งสองเทคนิค 
 อย่างไรก็ตาม ความซับซ้อนของแบบจ าลอง CNN-LSTM ส่งผลให้มตี้นทุนการประมวลผลสูง และอาจ
ไม่เหมาะสมกับระบบท่ีต้องการการท างานแบบ real-time นอกจากน้ี การฝึกแบบจ าลองยังต้องใช้ข้อมูลจ านวน
มาก ซึ่งเป็นข้อจ ากัดส าคัญในกรณีที่ไมม่ีชุดข้อมูลเฉพาะส าหรับการกระตุกของกล้ามเนื้อใบหน้า 
4.5 ข้อจ ากัดของผลการวิจัย 
 แม้ว่าผลการศึกษาจะชี้ให้เห็นถึงแนวโน้มที่ชัดเจนของแบบจ าลองทีม่ีประสิทธิภาพสูง แตย่ังมีข้อจ ากดั
ที่ส าคัญ ได้แก ่
(1) การพึ่งพาชุดข้อมูล micro-expression ซึ่งไมส่ะท้อนสภาพจริง 
(2) การขาดการทดสอบในสภาพแวดล้อมจริง 
(3) ความแตกต่างของวิธีการทดลองในแต่ละงานวิจัย 
 ข้อจ ากัดเหลา่นี้ส่งผลให้ผลลัพธ์ทีไ่ด้ยังไมส่ามารถน าไปใช้อ้างอิงเชิงคลินิกได้โดยตรง และจ าเป็นต้องมี
การพัฒนาเพิ่มเติมในงานวิจัยในอนาคต 
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5. อภิปรายผลและข้อเสนอแนะการวิจัย 
5.1 การอภิปรายผลเชิงวิศวกรรม (Engineering Interpretation) 
 ผลการศึกษาชี้ให้เห็นว่าแบบจ าลอง CNN-LSTM มีประสิทธิภาพสูงสุดในการวิเคราะห์การเคลื่อนไหว
ขนาดเล็กของกล้ามเนื้อใบหน้า โดยให้ค่าความแม่นย าอยู่ในช่วง 88–92% ซึ่งสูงกว่า CNN (82–86%) และ LSTM 
(78–84%) อย่างมีนัยส าคัญ ทั้งนี้สามารถอธิบายได้ในเชิงวิศวกรรมว่า CNN มีความสามารถในการสกัดคุณลักษณะ
เชิงพื้นที่จากภาพใบหน้า ขณะที่ LSTM มีความสามารถในการเรียนรู้รูปแบบเชิงเวลา การผสานทั้งสองเทคนิคจึง
ช่วยเพิ่มความไวของระบบต่อการตรวจจับสัญญาณที่มีแอมพลิจูดต ่าและเกิดขึ้นในช่วงเวลาสั้น 
 อย่างไรก็ตาม แม้แบบจ าลอง CNN-LSTM จะให้ผลลัพธ์ที่ดีกว่า แต่ยังมีข้อจ ากัดด้านความซับซ้อนของ
โมเดลและต้นทุนการประมวลผล ซึ่งอาจส่งผลต่อการน าไปใช้งานในระบบท่ีต้องการการท างานแบบ real-time  
 ในเชิงวิพากษ์ แม้แบบจ าลอง CNN-LSTM จะมีข้อได้เปรียบด้านการเรียนรู้คุณลักษณะเชิงพื้นที่และเชิง
เวลา แต่ข้อได้เปรียบดังกล่าวแลกมาด้วยความซับซ้อนของโครงสร้างแบบจ าลอง ความต้องการข้อมูลฝึกสอนจ านวน
มาก และความยากในการน าไปใช้งานกับระบบประมวลผลแบบเวลาจริง โดยเฉพาะในบริบทของการคัดกรองการ
กระตุกของกล้ามเนื้อใบหน้าที่สัญญาณมีขนาดเล็ก เกิดไม่ต่อเนื่อง และมีความไวต่อสัญญาณรบกวนสูง ดังนั้น การ
เลือกใช้แบบจ าลองจึงไม่ควรพิจารณาเฉพาะค่าความแม่นย าเท่านั้น แต่ควรพิจารณาร่วมกับต้นทุนการประมวลผล 
ความสามารถในการอธิบายผล ความทนทานต่อสัญญาณรบกวน และความเหมาะสมต่อการใช้งานจริงด้วย 
 นอกจากนี้ งานวิจัยนี้มุ่งเน้นการทบทวนแบบจ าลอง CNN, LSTM และ CNN-LSTM เป็นหลัก โดยไม่
ครอบคลุมสถาปัตยกรรมแบบ Transformer และ Vision Transformer (ViT) ซึ่งเริ่มมีการน ามาใช้ในการวิเคราะห์
ภาพและวิดีโออย่างแพร่หลายในช่วงหลังปี ค.ศ. 2020 ทั้งนี้เนื่องจากการประยุกต์ใช้ Transformer ในการตรวจจับ
การเคลื่อนไหวระดับไมโครของใบหน้ายังอยู่ในระยะเริ่มต้น และงานวิจัยที่มีการรายงานผลลัพธ์เชิงปริมาณอย่าง
ชัดเจนในบริบทนี ้ยังมีจ านวนจ ากัด จึงไม่ผ่านเกณฑ์การคัดเลือกที ่ก าหนดไว้ในการศึกษานี ้ อย่างไรก็ตาม 
Transformer ถือเป็นทิศทางที่มีศักยภาพสูงส าหรับงานวิจัยในอนาคต โดยเฉพาะในแง่ของความสามารถในการจับ
ความสัมพันธ์เชิงพื้นที่และเชิงเวลาในระยะยาวได้ดีกว่า CNN-LSTM 
 ส าหรับกรอบแนวคิดเชิงวิศวกรรมที่เสนอในงานวิจัยนี้ ซึ่งประกอบด้วย 6 ขั้นตอนหลักนั้น ได้รับการ
ออกแบบโดยอิงจากหลักการที่ปรากฏในงานวิจัยที่ผ่านการทบทวน กล่าวคือ ขั้นตอนการตรวจจับใบหน้าและ 
landmark detection อ้างอิงจากแนวทางของ Pfister et al. [7] และ Liong et al. [8] ขั้นตอนการขยายสัญญาณ 
(motion amplification) อ้างอิงจาก Wu et al. [12] และขั้นตอนการสกัดคุณลักษณะและจ าแนกผลอ้างอิงจาก
สถาปัตยกรรม CNN-LSTM ของ Donahue et al. [11] กรอบแนวคิดนี้จึงเป็นการสังเคราะห์แนวปฏิบัติที่ดีที่สุด
จากงานวิจัยท่ีมีอยู่ โดยมีวัตถุประสงค์เพื่อเป็นแนวทางส าหรับการพัฒนาระบบคัดกรองในขั้นต่อไป มิใช่ระบบที่ผ่าน
การทดสอบเชิงประจักษ์แล้ว ข้อจ ากัดนี้ได้รับการยอมรับและถือเป็นทิศทางส าคัญส าหรับงานวิจัยในอนาคต 
5.2 การเปรียบเทียบกับงานวิจัยท่ีผ่านมา (Comparison with Previous Studies) 
 เมื่อพิจารณาแนวโน้มของงานวิจัยที่ผ่านมา พบว่าการใช้แบบจ าลองผสมผสาน เช่น CNN-LSTM มี
ความสอดคล้องกับทิศทางของงานวิจัยสมัยใหม่ในด้านคอมพิวเตอร์วิทัศน์และการวิเคราะห์ข้อมูลเชิงเวลา อย่างไรก็
ตาม งานวิจัยส่วนใหญ่ยังพึ่งพาชุดข้อมูล micro-expression เช่น CASME II และ SAMM ซึ่งไม่ได้ออกแบบมาเพื่อ
การตรวจจับการกระตุกของกล้ามเนื้อโดยเฉพาะ ส่งผลให้ความสามารถในการน าไปประยุกต์ใช้ในสภาพแวดล้อม
จริงยังมีข้อจ ากัด 
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5.3 ข้อจ ากัดของงานวิจัย (Limitations) 
 ข้อจ ากัดส าคัญของงานวิจัยนี้ ได้แก่ 
(1) การใช้ข้อมูลจากงานวิจัยรอง ซึ่งอาจมีความแตกต่างของเงื่อนไขการทดลอง 
(2) การขาดชุดข้อมูลเฉพาะส าหรับการกระตุกของกล้ามเนื้อใบหน้า 
(3) การขาดการทดสอบในสภาพแวดล้อมจริง 
 ข้อจ ากัดดังกล่าวส่งผลให้ผลการวิเคราะห์ยังไม่สามารถน าไปใช้ในเชิงคลินิกได้โดยตรง 
5.4 ข้อเสนอแนะส าหรับงานวิจัยในอนาคต (Future Research Directions) 
 เพื่อเพ่ิมศักยภาพของระบบ ควรมีการพัฒนาในด้านต่าง ๆ ได้แก่ 
(1) การสร้างชุดข้อมูลเฉพาะส าหรับ facial twitching 
(2) การปรับปรุงแบบจ าลองให้รองรับ real-time processing 
(3) การผสานข้อมูลจากหลายแหล่ง เช่น วิดีโอและสัญญาณชีวภาพ (EMG) 
(4) การทดสอบในสภาพแวดล้อมจริงและเชิงคลินิก 
 

6. สรุปผล (Conclusion) 
 จากการทบทวนวรรณกรรมอย่างเป็นระบบและการวเิคราะห์เชิงวิศวกรรม พบว่าแบบจ าลองที่สามารถ
ผสานการเรยีนรู้เชิงพื้นที่และเชิงเวลา เช่น CNN-LSTM มีศักยภาพสูงสุดในการตรวจจับการกระตกุของกล้ามเนื้อ
ใบหน้า โดยให้ค่าความแม่นย าเฉลี่ยอยู่ในช่วง 88–92% ซึ่งสูงกว่าแบบจ าลองเดี่ยวอย่างชัดเจน ขณะเดียวกัน 
งานวิจัยส่วนใหญ่ยังคงมีข้อจ ากัดด้านชุดข้อมูลและการทดสอบในสภาพแวดล้อมจริง ส่งผลให้ยังไมส่ามารถน าไปใช้
งานในระดับคลินิกไดโ้ดยตรง 
 ดังนั้น งานวิจัยนี้ไดเ้สนอกรอบแนวคิดเชิงวิศวกรรมส าหรับระบบคดักรองการกระตุกของกล้ามเนื้อใบหน้า 
ซึ่งสามารถน าไปใช้เป็นพื้นฐานในการพัฒนาระบบสุขภาพอัจฉริยะในอนาคต โดยผลการศึกษานี้มศีักยภาพในการ
สนับสนุนการตรวจจับความผิดปกติทางระบบประสาทในระยะเริม่ตน้ และสามารถต่อยอดไปสู่การพฒันาระบบที่มี
ความแม่นย าและใช้งานไดจ้ริงในระดับอุตสาหกรรมและการแพทยต์อ่ไป 
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