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บทคัดย่อ 

 

พระเคร่ือง เป็นเคร่ืองรางท่ีชาวพุทธนิยมบูชาแต่เป็นการยากในการท่ีชาวพุทธจะ

สามารถแยกแยะช่ือพระเคร่ืองไดท้ั้งหมดเน่ืองจากมีพระเคร่ืองมีความหลากหลายและมีจ านวนมาก  

จึงมีงานวิจยัท่ีมีประสิทธิภาพดีในการจ าแนกพระเคร่ืองจากภาพถ่ายจากสภาพแวดลอ้มท่ีคงท่ี 

งานวิจยัเหล่านั้นส่วนใหญ่ใชเ้ทคนิคการประมวลผลภาพหลายรูปแบบเพื่อสกดัคุณลกัษณะต่างๆ 

(Features) และสร้างตวัจ าแนกประเภทโดยใชเ้ทคนิคการเรียนรู้ดว้ยเคร่ือง (Machine learning)  ซ่ึง

คุณภาพของคุณลกัษณะท่ีสกดัออกมาจากภาพจะกลายเป็นตวัแปรส าคญัส าหรับประสิทธิภาพของ

ตวัจ าแนกประเภท ในงานวิจยัน้ีเสนอโมเดลจ าแนกพระเคร่ืองโดยการเรียนรู้เชิงลึกซ่ึงเป็นโมเดล

แบบ 2 ขั้นตอน ขั้นตอนแรกเป็นการท านายช่ือพระเคร่ืองโดยใชโ้ครงข่ายประสาทเทียมท่ีประยกุต์

จากโครงข่าย Xception  เม่ือทราบช่ือพระเคร่ืองแลว้ขั้นตอนท่ีสองจึงท านายช่ือรุ่นยอ่ยของพระ

เคร่ืองนั้นโดยท าการแยกสร้างโมเดลส าหรับแต่ละช่ือพระเคร่ือง ซ่ึงประยกุตจ์ากโครงข่ายประสาท

เทียม CNNs ผลการทดสอบพบว่าแบบจ าลองท่ีน าเสนอใหค้วามแม่นย  าสูงทั้งในการท านายช่ือพระ

เคร่ืองและช่ือพระเคร่ืองรุ่นยอ่ย ถึง 97% และ 98% ตามล าดบั ซ่ึงให้ความแม่นย  าท่ีสูงกว่าโมเดล 

CNNs ท่ีนิยมใชก้นัค่อนขา้งมาก อยา่งไรก็ตามโมเดลท่ีน าเสนอยงัมีความผดิพลาดในการท านายใน

กรณีพระผงซ่ึงมีรอยแตกและไม่สมบูรณ์ ซ่ึงท าใหดู้คลา้ยคลึงกบัพระเคร่ืองรุ่นอ่ืน จึงจ าเป็นตอ้งท า

การเพิ่มตวัอยา่งของขอ้มูลรูปภาพในลกัษณะน้ีเขา้ไปใหโ้มเดลเรียนรู้เพิ่มข้ึนในอนาคต 
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ABSTRACT 
 

 Buddha amulets are the representative of Buddha. They remind Buddhists to live their 

life in the right taught. Since there are a large number of amulet editions, one person cannot 

recognize every single edition. In the last few years, many works related to automated Buddha 

amulets classification in fixed environments have been proposed with satisfactory accuracy. 

Mostly, they applied several image processing techniques to extract features and then built the 

classifier using various machine learning techniques. Indeed, the quality of extracted features 

becomes an essential key to the effectiveness of classifiers. In this work, we propose a deep 

cascade CNNs model for effectively classifying the editions of Buddhist amulets. Firstly, a deep 

CNN model inspried from Xception is constructed to predict the name of Buddhist amulets. 

Secondly, a custom CNNs model is built seperately for each amulets to speicify its edition. 

Experimental results show that our model offers satisfactory accuracy of 97% and 98% when 

classifying the name of amulets and their editions, respectively. Compared to several well-known 

deep learning models, our model has less number of parameters while providing better accuracy. 

Notice that our model still makes incorrect predictions in case of incomplete amulet images. To 

improve the robustness of our model, it is necessary to further increase the number of this kind of 

image in the training dataset. 
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บทที ่1 

บทน า 
 

1.1  ที่มาและความส าคญัของปัญหา 

ประเทศไทยเป็นท่ีรู้จกัในฐานะประเทศพทุธศาสนา คนไทยท่ีนบัถือศาสนาพทุธท่ีมี

ความศรัทธา และใชชี้วิตตามค าสอนของพระพทุธเจา้ โดยเนน้เร่ืองท าความดี หลีกเล่ียงการท าชัว่

และท าจิตใจใหบ้ริสุทธ์ิ พระเคร่ืองถือเป็นเคร่ืองรางท่ีถูกสร้างข้ึนเพื่อเป็นตวัแทนของพระพทุธเจา้ 

หรือ พระสงฆ ์ชาวพทุธสามารถน าเคร่ืองรางเหล่านั้นติดตวัไปดว้ยเพือ่เตือนสติในการประพฤติตน

เป็นคนดี  โดยทัว่ไปพระเคร่ืองท่ีมีช่ือเสียง จะมีอริยาบทในท่าต่าง ๆ อยา่งไรกต็ามเน่ืองจากมีพระ

เคร่ืองจ านวนมาก จึงเป็นไปไม่ไดท่ี้บุคคลหน่ึงจะสามารถจดจ าพระเคร่ืองไดท้ั้งหมด เม่ือพจิารณา

จากการจ าแนกพระเคร่ือง ในอดีตท่ีผา่นมานกัวจิยัชาวไทยไดเ้สนอผลงาน เพื่อจ าแนกประเภทหรือ

ระบุช่ือ รวมถึงไดมี้การน าเสนอวิธีการสกดัคุณลกัษณะท่ีมีความหมาย (Feature Extraction)โดยใช้

เทคนิคการประมวลผลภาพ (Image Processing) เช่น การตรวจจบัมุม, การตรวจจบัลายน ้า, การ

ตรวจสอบขอบ, การแปลงคุณลกัษณะท่ีไม่แปรเปล่ียนไปตามขนาด [3] จากนั้นในขั้นตอนการจดั

หมวดหมู่ ไดส้ร้างเคร่ืองมือแยกประเภทโดยใชเ้ทคนิคการเรียนรู้ดว้ยเคร่ือง(Machine Learning) 

เช่นใช ้ K-Nearest Neighbors ใน  และ Neuron Networks  ผลงานทั้งหมดเหล่าน้ีมีความแม่นย  า

พอสมควร อยา่งไรกต็ามภาพอินพตุของงานวิจยัเหล่าน้ีตอ้งอยูใ่นสภาพแวดลอ้มแบบคงท่ี (เช่นใน

สตูดิโอถ่ายภาพ) เพื่อใหไ้ดภ้าพท่ีมีคุณภาพดี 

เครือข่ายประสาทเทียมลึก (DCNNs) มีบทบาทส าคญัในงานวิจยัดา้นคอมพวิเตอร์วิ

ทศัน์ (Computer vision) เม่ือใช ้ DCNNs ความถูกตอ้งท่ีเพิ่มข้ึนไดรั้บการรายงาน จากการจ าแนก

ประเภทวตัถุ ImageNet ในรูปภาพ ImageNet-2014 โดยโมเดล VGG-19 และ GoogLeNet ไดอ้นัดบั

สองอนัดบัแรก VGG-19 ถูกน าเสนอดว้ยเครือข่ายลึกหนาแน่นมากถึง 19 ชั้น นอกจากน้ี 

GoogLeNet ประกอบดว้ย Meta-layer ท่ีเร่ิมตน้ซ่ึงมีความละเอียดของตวักรอง convolution filter 

หลายแบบการเลียนแบบการรับรู้ของมนุษย ์ไม่มีงานใดท่ีมีอยูท่ี่ใช ้CNNs  ในการจ าแนกพระเคร่ือง
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พระเคร่ือง อยา่งไรกต็ามมีงานวิจยัในต่างประเทศท่ีใช ้CNNs ในการจ าแนกเหรียญโบราณซ่ึง ซ่ึงมี

ความคลา้ยคลึงกบัพระเคร่ือง ของศาสนาพทุธ  มีงานวิจยัท่ี  เสนอแบบจ าลองเพื่อแยกเหรียญโรมนั

โบราณ   โมเดล CNNs น้ีถูกใชเ้พื่อระบุรูปแบบใบหนา้ของจกัรพรรดิท่ีปรากฏบนดา้นของเหรียญ

ไดเ้ช่นเดียวกบัผูเ้ช่ียวชาญของมนุษย ์ โมเดล CNNs น้ียงัใหป้ระสิทธิภาพท่ีน่าพงึพอใจ ดงันั้น

เหรียญโบราณของโรมนัมีความคลา้ยคลึงกนัท่ีรายละเอียดดา้นขา้งของพระเคร่ืองสามารถระบุ

ความแตกต่างกนัได ้  เช่น พระพทุธรูปหรือพระภิกษุท่ีมีช่ือเสียง มีอริยาบทในท่าต่างๆ ซ่ึงไม่

เหมือนกบัเหรียญโรมนัท่ีมีรูปใบหนา้เพียงอยา่งเดียว น่ีเป็นเหตุผลวา่ท าไมโมเดล CNNs ของการ

จ าแนกเหรียญโรมนั  ไม่สามารถน ามาใชก้บัการจ าแนกพระเคร่ืองไดท้นัที 

งานวิจยัน้ีตอ้งการน าเสนอ วธีิการจ าแนกประเภทพระเคร่ืองโดยใช ้Deep learning ดว้ย

เทคนิค Xception , VGG , EfficeinNet, ResNet และ One-shot learning ซ่ึงใชค้วามสามารถของ 

CNNs และแยกส่วนการคน้คุณลกัษณะเด่นของรูปภาพ และมีการชดเชยในส่วนท่ีหายไปจากการ

ลดรูปเพื่อใหไ้ดค้วามสมบูรณ์ใหก้ารท านายมากท่ีสุด รวมถึงเสนอการออกแบบโมเดลท่ีใชจ้  านวน

พารามิเตอร์ใหน้อ้ยลงแต่ยงัคงใหป้ระสิทธิภาพท่ีดีในการท านายผล นอกจากน้ีในจ านวนพระเคร่ือง

ท่ีมีช่ือเดียวกนัประกอบไปดว้ยหลายรุ่นยอ่ย ในการท านายช่ือพระเคร่ืองรุ่นยอ่ยท่ีมีองคป์ระกอบ

คลา้ยกนัจ าเป็นตอ้งมีโมเดลเฉพาะรุ่น เพื่อใหเ้กิดความแม่นย  าในการท านายช่ือพระเคร่ืองรุ่นยอ่ย  

โดยงานน้ีจึงน าเสนอโมเดลแบบ 2 ขั้นตอนส าหรับท านายช่ือพระเคร่ืองในขั้นตอนแรก 

หลงัจากนั้นจึงท านายช่ือพระเคร่ืองรุ่นยอ่ย โดยท าการออกแบบโมเดลท่ีใชส้ถาปัตยกรรม CNNs ท่ี

มีโครงสร้างเดียวกนัทั้งสองขั้นตอน ผลการทดสอบพบวา่แบบจ าลองท่ีน าเสนอใหค้วามแม่นย  าสูง

ทั้งในการท านายช่ือพระเคร่ืองและช่ือพระเคร่ืองรุ่นยอ่ย ถึง 97% และ 98% ตามล าดบั อยา่งไรก็

ตามโมเดลท่ีน าเสนอยงัมีความผดิพลาดในการท านายในกรณีท่ีพระเคร่ืองมีลกัษณะท่ี ไม่สมบูรณ์

ซ่ึงท าใหดู้คลา้ยคลึงกบัพระเคร่ืองอีกรุ่น ดงันั้นงานน้ีจึงน าเสนอโมเดลท่ีท างานร่วมกนั โดยโมเดล

แรกจะท านายช่ือพระเคร่ือง และโมเดลท่ีสองจะท านายช่ือรุ่นยอ่ย ผลการทดสอบปรากฏวา่สามารถ

ท านายช่ือไดอ้ยา่งมีประสิทธิภาพ  
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1.2  วตัถุประสงค์ของการศึกษาหรือวจัิย 

       1.  เพื่อใหส้ามารถระบุช่ือพระเคร่ืองไดอ้ยา่งถูกตอ้ง 

       2.  เพื่อใหส้ามารถจ าแนกพระเคร่ืองในรุ่นยอ่ยไดอ้ยา่งมีประสิทธิภาพ 

 

1.3  ขอบเขตของงานวจิัย 

       1.  ขอ้มูลรูปพระเคร่ืองแบบพระพิมพ ์และ พระเหรียญโลหะ จ านวน 3,456 รูป 

       2.  ขอ้มูลรูปพระเคร่ืองแบบพระพิมพ ์สมเดจ็วดับางขนุพรมสิบรุ่นยอ่ย จ านวน 350 รูป 

       3. ขอ้มูลรูปพระเคร่ืองแบบเหรียญโลหะ หลวงพอ่คูณ จ านวนสิบรุ่นยอ่ย จ านวน 500 รูป 

1.4  สมมติฐานของงานวจิัย 
1.  การเรียนรู้เชิงลึกมีความสามารถในการจ าแนกรูปภาพได ้ดงันั้นจึงน ารูปพระเคร่ืองมาเป็น

ขอ้มูลเพื่อใหจ้  าแนกพระเคร่ืองและบ่งบอกช่ือไดถู้กตอ้ง 

2.  ใชรู้ปพระเคร่ืองท่ีมีรูปจริงในเครือข่ายสาธารณะ และสภาพแวดลอ้มในการถ่ายรูปท่ี

ต่างกนั 

3.  บูรณาการการ การเรียนรู้เชิงลึกในแบบต่างๆ เพื่อใหเ้กินประสิทธิภาพสูงสุด 

 

1.5  ประโยชน์ที่คาดว่าจะได้รับ 

1.  โมเดล การเรียนรู้เชิงลึกสามารถท าไปใชง้าน อยา่งมีประสิทธิภาพ 

2.  สามารถจ าแนกพระเคร่ืองแบบพิมพ ์และ เหรียญโลหะได ้

3.  สามารถน าไปต่อยอด และพฒันาเป็น โปรแกรมส าเร็จรูปและใหบ้ริการและแก่ประชาชน

ทัว่ไปในแบบ ออนไลน์ได ้

 

1.6  นิยามศัพท์ 

       1.  พระเคร่ืองแบบพิมพ ์หรือ พระผง คือ มีส่วนผสม ปูนเปลือกหอย ยางไม ้น ้ าออ้ย หรือข้ีผึ้ง

ชั้นดี เป็นส่วนผสม และแกละสลกัไมเ้ป็นแม่พิมพ ์  แลว้น ามากดทบัเพื่อให้เป็นรูปพระตามแบบ

พิมพ ์
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2. พระเคร่ืองแบบโลหะ หรือ พระเหรียญ   คือ เร่ิมมีคร้ังแรกในประเทศไทย เม่ือรัชสมยั

พระบาทสมเด็จพระจุลจอมเกลา้เจา้อยู่หัว ซ่ึงถือเป็นการจ าลองส่ิงศกัด์ิสิทธ์ิไม่ว่าจะเป็น สถานท่ี

ศกัด์ิสิทธ์ิ พระพทุธรูป พระคณาจารยต์ลอดจนผูท่ี้ควรเคารพ น ามาแกะลวดลายท าแม่พิมพ ์เพื่อการ

ป๊ัม หรือ หล่อลงในแผน่โลหะใหป้รากฏรูปท่ีตอ้งการ 

 

 

 

 



 

 

 

 

บทที ่2 

ทฤษฎ ีและผลงานวจิัยทีเ่กีย่วข้อง 
 

ในการวิจยัคร้ังน้ีไดท้  าการศึกษาคน้ควา้ขอ้มูลทฤษฎีและงานวิจยัท่ีเก่ียวขอ้งกบัการ
จ าแนกพระเคร่ือง ดว้ยระบบคอมพิวเตอร์โดยสามารถแบ่งเป็นหวัขอ้หลงั ดงัต่อไปน้ี 
 2.1  ภาพดิจิทลั 
 2.2  การเรียนรู้ของเคร่ืองคอมพิวเตอร์ 
 2.3  สถาปัตยกรรมโครงข่ายประสาทเทียม 
 2.4  การตรวจสอบวตัถุดว้ยการเรียนรู้เชิงลึก 
 2.5  การวดัประสิทธิภาพ (Performance Evaluation) 
 2.6  งานวิจยัท่ีเก่ียวขอ้ง 
 2.7  พระเคร่ืองท่ีเลือกท างานวิจยั 
 
2.1 ภาพดิจิทลั 

ภาพดิจิทลั เป็นการแสดงผลภาพในลกัษณะสองมิติในหน่วยท่ีเรียกว่าพิกเซล  ภาพ
ดิจิทลัสามารถนิยามเป็นฟังกช์นัสองมิติ  𝑓(𝑥, 𝑦)โดยท่ี 𝑥 และ 𝑦 เป็นพิกดัของภาพ และแอม
พลิจูดของ 𝑓 ท่ีพิกดั (𝑥, 𝑦) ใดๆภายในภาพคือค่าความเขม้แสงของภาพ (Intensity) ท่ีต  าแหน่ง
นั้นๆ และเม่ือ 𝑥, 𝑦 และแอมพลิจูดของ 𝑓 เป็นค่าจ ากดั (Finite value) จึงเรียกรูปภาพน้ีว่าเป็นภาพ
ดิจิทลั (Digital Image) และถา้ก าหนดใหภ้าพ 𝑓(𝑥, 𝑦) มีขนาด M แถวและ N คอลมัน์ และพิกดั
ของจุดก าเนิด (Origin) ของภาพคือท่ีต าแหน่ง  (𝑥, 𝑦) = (0,0) แลว้ จะสามารถเขียนสมการใหอ้ยู่
ในรูปเมทริกซ์ไดด้งัน้ี 

 

 
 

ภาพที ่2.1  แสดงตารางเมทริกซ์ของพิกเซลรูปภาพ 
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ตวัเลขแต่ละค่าท่ีอยู่ในเมทริกซ์จะเรียกว่า พิกเซล (Pixel) โดยต าแหน่ง (0,0) จะอยู่

ทางดา้นซา้ยมือสุดดา้นบนของภาพ การจดัล าดบัต าแหน่งของจุดภาพจะเรียงจากซา้ยไปขวาในแต่
ละเสน้จุดและจดัล าดบัของเสน้จุดจะเรียงจากบนลงล่างการเกบ็ค่าของความเขม้แสงของภาพ ดิจิทลั
ลงหน่วยความจ าในลกัษณะเส้นจุด(raster)น้ีจะเรียกภาพบิตแมป (bit-maped image) หรือภาพแร
สเตอร์(raster image) แต่ภาพท่ีจดัเก็บในลกัษณะน้ีจะมีขนาดใหญ่จึงมีการบีบอดัภาพ(image 
compression) เพื่อใหข้อ้มูลภาพมีขนาดเลก็ลง 

การสร้างภาพดิจิทัลสามารถสร้างได้จากอุปกรณ์รับภาพเช่น กล้องดิจิทัล(digital 
cameras) เคร่ืองกราดภาพ(scanners) เป็นตน้ ภาพดิจิทลัยงัสามารถสร้างโดยการสังเคราะห์จากส่ิงท่ี
ไม่ใช่ขอ้มูลภาพเช่น ฟังก์ชนัทางคณิตศาสตร์ หรือ แบบจ าลองเรขาคณิตแบบสามมิติซ่ึงการสร้าง
ภาพลกัษณะน้ีเป็นส่วนหน่ึงในงานดา้นคอมพิวเตอร์กราฟิกส์ (computer graphics) 

2.1.1 ภาพสี ( Color-Image) ภาพในระบบสี RGB คือ เมทริกซ์ขนาด 2D ซอ้นกนัจ านวน 3 
เมทริกซ์ ซ่ึงแสดงค่าความเขม้ของแสงสีแดง (R)  8 บิต สีเขียว (G) 8 บิต และสีน ้ าเงิน (B) 8 บิต 
ดงันั้นภาพสีในระบบ RGB จะมีจ านวนบิต่อจุดภาพทั้งหมด 24 บิต ท าให้สามารถแสดงสีไดถึ้ง 
16,777,216 สี ดงัแสดงในภาพ 

 

 
 

ภาพที ่2.2  แสดงค่าสี RGB ในแต่ละพเิซล 
 

2.1.2  ภาพสีเทา (  Gray-scale Image ) จะอยูใ่นรูปแบบของความเขม้แสงในแต่ละจุดภาพ 
โดยจะมีระดบัความเขม้สีเทา คือ 0 – 255 ( 8 บิต ) โดยสีด าจะแทนดว้ยค่าตวัเลข 255 สีขาวจะแทน
ดว้ยค่าตวัเลขคือ 0 รวมทั้งส้ิน 256 ระดบัสี ดงัแสดงในภาพท่ี  2.1.2  ถึงแมว้่าภาพระดบัสีเทาจะมี
ความซบัซอ้นมากกวา่ภาพขาว-ด า แต่ภาพสีเทากส้ามารถใหข้อ้มูลไดก้วา้งขวางมากกวา้งภาพ ขาว-
ด า 
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2.2   การเรียนรู้ของเคร่ืองคอมพวิเตอร์ 
ปัจจุบนัการใชเ้คร่ืองคอมพิวเตอร์ ประมวลผล และตดัสินใจ เป็นท่ีนิยมอยา่งแพร่หลาย 

เน่ืองจากประสิทธิภาพของ ฮาร์ดแวร์มีความสามารถสูงข้ึน และยงัมีราคาท่ีถูกลงท าใหน้กัวิจยั และ
องคเ์อกชนสามารถเขา้ถึงไดทุ้กระดบัท าให้การศึกษา และใชง้านการเรียนรู้ดว้ยเคร่ือง ( Machine 
learning = ML) เป็นท่ีแพร่หลาย และทุกองคก์รมีความตอ้งการจะใชร้ะบบ ปัญญาประดิษฐ ์ 
( Artificial intelligence  = AI ) ท่ีมีโครงสร้างท่ีใหญ่กว่ามาก เพื่อสร้างผลตอบทางธุรกิจใหก้บั
องคก์ร อย่างไรก็ตามการท่ีปัญญาประดิษฐ์จะวิเคราะห์และสามารถตดัสินใจไดน้ั้น ตอ้งผ่านการ
เรียนรู้เสียก่อน เช่น เดียวกบัมนุษย ์นอกจากการเรียนรู้ดว้ยเคร่ืองแลว้ ยงัมีการเรียนรู้เชิงลึก ( Deep 
learning = DL )ท่ีสามารถใชใ้นการสอนเคร่ืองคอมพิวเตอร์ไดอ้ยา่งรวดเร็วอีกดว้ย 
 

 
 

ภาพที ่2.3  แสดงล าดบัชั้นของการเรียนรู้และตดัสินใจดว้ยเคร่ือง 
 

2.3 สถาปัตยกรรมโครงข่ายประสาทเทยีม 
 กล่าวถึงโครงข่ายประสาทเทียม ท่ีก าลงัไดรั้บความนิยมเป็นอยา่งมากในวงการ การเรียนรู้
เชิงลึกโดยอาศัย โครงข่ายประสาทเทียมเป็นแม่แบบในการท างาน คือมีการเช่ือมโยงของเซลล์
ประสาท มากมายเป็นจ านวนมาก และแบ่งเป็นชั้นการท างาน โดยในแต่ละชั้นจะส่งผา่นความรู้ต่อ
ให้ชั้นถดัไป เพื่อท าการวิเคราะห์ ขอ้มูลและส่งต่อไปเป็นทอดๆ ในชั้นท่ีมีความซับซ้อมมากข้ึน 
จ านวนชั้นนั้นข้ึนอยูก่บัความสามารถของเคร่ืองคอมพิวเตอร์  และชั้นแสดงผลจะบอกความหมาย
ของ อินพตุวา่คืออะไร 
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ภาพที ่2.4  แสดงการท างานของโครงข่ายประสาทเทียม 
 

 
 

ภาพที ่2.5  แสดงการท างานของ เพอร์เซปตอน 
 

เป็นการค านวณและส่งผา่นขอ้มูลไปในทิศทางเดียวการค านวณผลลพัธ์ในแต่ละโหนด
ไดโ้ดยสมการต่อไปน้ี  

โครงข่ายประสาทเทียม เป็นกระบวนการ ทางคณิตศาสตร์ท่ีจ าลองมาจากการท า งาน
ของระบบสมองของมนุษยเ์พื่อน า มาใชป้ระโยชน์ในการตดัสินใจ การท า นายการจ าแนก และอ่ืนๆ 
รูปแบบของโครงข่ายประสาทเทียมพื้นฐานจะประกอบดว้ยเซลลป์ระสาท (Neuron) เพียง1เซลลซ่ึ์ง
เราเรียกวา่สถาปัตยกรรมเพอร์เซปตรอน (Perceptron Architecture) โดยท่ีอินพตุต่างๆ จะถูกส่งผา่น
กลุ่มใยประสาทน า เขา้(Dendrites) เขา้สู่เซลลป์ระสาท เพื่อท า การประมวลผลและส่งผลลพัธ์
ออกมาทางแกนประสาท (Axon) โดยการโครงข่ายเพอร์เซปตรอนเป็นพื้นฐานและเป็นตน้แบบของ
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โครงข่ายประสาทเทียมชนิดอ่ืนๆ    อีกทั้งสถาปัตยกรรมเพอร์เซปตรอนแบบหลายชั้น (Multi-
Layer Perceptron: MLP) ใชข้ั้นตอนการเรียนรู้แบบแพร่ยอ้นกลบั (Back Propagation Learning 
Algorithm) ซ่ึงวิธีการน้ีสามารถแกปั้ญหาท่ีมีความซบัซอ้นไดอ้ยา่งมีประสิทธิภาพ สถาปัตยกรรม
เพอร์เซปตรอนแบบหลายชั้นจะประกอบไปดว้ยชั้นอินพตุ (Input Layer) ชั้นซ่อน (Hidden Layer)
และชั้นเอาตพ์ตุ (Output Layer) 

2.3.1 การเรียนรู้แบบมีผูส้อน (Supervised learning ) 
 การเรียนรู้แบบมีผูส้อนนั้นตอ้งการชุดขอ้มูลอินพุดและเอาตพ์ุตเป้าหมายเป็นชุด

ฝึกสอนควบคู่ ( training pair ) โดยปกติการสอนโครงข่ายนั้นจะใชชุ้ดฝึกสอนควบคู่กนัหลายชุด 
ในระหว่างการสอนโครงข่ายจะเกิดเอาต์พุตจริงแตกต่างจากเอาต์พุตเป้าหมายท าให้ไดค้่าความ
คลาดเคล่ือนหรือ ค่าความผดิพลาด โดยโครงข่ายจะเรียนรู้ขอ้มูลทั้งสองโดยการปรับค่าน ้ าหนกัเพื่อ
ลดค่าความแตกต่างหรือ ค่าความผิดพลาดระหว่างของตวัแปรเอาต์พุดของโครงข่ายกบัค่าของ
ขอ้มูลเอาตพ์ุตท่ีถูกตอ้งให้นอ้ยท่ีสุด การปรับค่าน ้ าหนกัจะปรับทีละนอ้ยๆ โดยกระบวนการท าซ ้ า
กบัขอ้มูลทีละชุด จนการะทั้งค่าน ้ าหนกัในโครงข่ายลู่เขา้ ซ่ึงทั้งหมดน้ีเรียกว่า การเรียนรู้ จากนั้น
เม่ือเราป้อนค่าขอ้มูลอินพตุล่าสุดซ่ึงเป็นขอ้มูลชุดใหม่กจ็ะค่าตวัแปรเอาตพ์ุตโครงข่าย เม่ือโครงข่าย
ท าการเรียนรู้แลว้ก็จะป้อนขอ้มูลอินพุตล่าสุดให้กบัโครงข่าย เพื่อจะหาค่าของตวัแปรเอาพุตซ่ึงคือ 
ค่าผลการท านายหรือระบุค าหรือวลีส าคญั เป็นตน้  

2.3.2 การเรียนรู้แบบไม่มีผูส้อน (Unsupervised learning) 
 การเรียนรู้แบบไม่มีผุส้อนนั้นไดถู้กพฒันาเพื่อใหใ้กลเ้คียงกบัระบบการเรียนรู้ของ

สมองมนุษยม์ากยิ่งข้ึน โดยจะมีเพียงชุดขอ้มูลอินพุตเท่านั้น จากนั้น กระบวนการเรียนรู้จะใชห้ลกั
ทางสถิติ โดยหาค่าทางสถิติของชุดฝึกสอน และท าการจัดกลุ่มขอ้มูลออกเป็นระดับต่างๆโดย
โครงข่ายประสาทเทียมจะหาค่าเอาตพ์ตุเองจากความสมัพนัธ์ระหวา่งขอ้มูลอินพตุและเอาตพ์ตุ 

2.3.3 การเรียนรู้เชิงบงัคบั (Reinforcement learning) 
 การเรียนรู้เชิงบงัคบันั้นเป็นการเรียนรู้แบบมีผูส้อนและไม่มีผูส้อน โดยจะใชก้าร

เรียนรู้แบบไม่มีผูส้อนในระหว่างการสอนท่ีมีเพียงชุดขอ้มูลอินพุต และจะใช้การเรียนรู้แบบมี
ผูส้อนคือเม่ือไดค่้าเอาตพ์ตุและจะท าการบอกวา่ถูกหรือผดิแต่จะไม่บอกวา่เอาตพ์ตุท่ีถูกคืออะไร 
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2.3.4 คอนโวลูชัน่(Convolution) 

 
 

ภาพที ่2.6  แสดงกระบวนการท างานของ Convolution neural network 
 

คอนโวลูชัน่เป็นกระบวนการท่ีท างานเพื่อสกดัเอาลกัษณะส าคยัจากภาพออกมา โดย
การใช้ค่าพิกเซล โดยค่าพิกเซลได้มาจากการมองของกล้องทั่วไปน้ันมีด้วยกันสามแชนแนล 
(Channel) แบ่งเป็นสีไดแ้ก่ สีแดง, นา้ เงิน และเขียว โดยแต่ละจุดสามารถแทนค่าดว้ยตวัเลขเพื่อ
บอกความเขม้ของสีนั้นได ้โดยมีค่าตั้งแต่ 0 ถึง 255 จากความเขม้นอ้ยไปหามาก โดยในการท าภาพ
ขาวด าแชนแนลของภาพนั้น จะมีเพียงหน่ึงแชนแนลเท่าน้นัคือแชนแนลของสีดา ซ่ึงค่าตวัเลข 0 นั้น 
คือสีขาวไล่ไปจนถึง 255 ซ่ึงเป็นสีด าสนิทตามรูปท่ี 2.3.4 ในแต่ละชุดการท าการค านวนแลว้เก็บไว้
ตวัอยา่งการท างานของคอนโวลูชัน่ 
 

 
 
ภาพที ่2.7  แสดงกระบวนการสกดัคุณลกัษณะของรูปภาพจากพกิเซล โดย Convolution 
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2.3.5  การขจดัค่าความเป็นเชิงเสน้ (Activation Function) 

การหาค่า เอาตพ์ุต ของโหนด เน่ืองจาก เอาตพ์ุตมีค่าตั้งแต่  -1 จนถึง  1 ดงันั้นการเลือก
ค่าเอาตพ์ตุ จึงมีความส าคญั โดยมี Function ท่ีท าหนา้ท่ีเลือก โดยใชห้ลงัการทางคณิตศาตร์เพื่อใหมี้
ความถูกตอ้งโดยสามารถอธิบายไดด้งัน้ี 

2.3.5.1 รีลู ( ReLU )  
หลงัจากไดท้ าการคอนโวลูชัน่รูปภาพและไดฟี้เจอร์แมพมาท าการปรับแต่งให้ฟีเจอร์

แมพไม่เป็นลกัษณะเชิงเส้น ดว้ยวิธีการ ReLU ท าการแทนท่ีผลของพิกเซลท่ีมีค่าเป็นเชิงลบ ใน
ฟีเจอร์แมพดว้ยค่า 0 จุดประสงคขอ์งการท า ReLU นั้นเพื่อใหโ้ครงข่ายประสาทเทียมแบบสังวตันา
การ เรียนรู้ขอ้มูลท่ีไม่เป็นเชิงเส้นจากภาพ เม่ือน าภาพเขาสู้กระบวนการท่ีเป็นฟีเจอร์แมพเขา้มาท า 
ReLU โดยสีด า ในภาพเป็นค่าเชิงลบและสีขาวในภาพ เป็นค่าเชิงบวกเม่ือทา การ ReLU ค่าท่ีได ้จะ
มีเพียงค่าท่ีเป็นเชิงบวก 

 

 
 

ภาพที ่2.8  แสดงรูปภาพท่ีผา่นการท างานของ ReLu 
 

จากการท างานค่าของฟังกช์นัถา้ค่านั้นนอ้ยกวา่ 0 ผลลพัธ์จะออกมาเป็น 0 แต่ถา้มีค่า
มากกวา่ 0 ผลลพัธ์กจ็ะออกมาเป็นค่านั้นๆ เลย ค านวณไดจ้ากสมการ 

 
𝑚𝑎𝑥 (0, 𝑥) 
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2.3.5.2  Sigmoid Function เป็นฟังกช์นัท่ีใหค่้าอยูร่ะหวา่ง 0 ถึง 1 ค านวณไดจ้ากสมการ 
 

𝜎(𝑥) =
1

1 + 𝑒−𝑥 

 

 
 

2.3.5.3 Hyperbolic Tangent (tanh) เป็นฟังกช์นัท่ีใหค่้าอยูร่ะหวา่ง -1 ถึง 1 ค านวณไดจ้าก
สมการ 

 
𝑡𝑎𝑛ℎ (𝑥) 
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2.3.6 การพลูล่ิง ( Pooling) 
การพลูล่ิง ช่วยลดมิติของฟีเจอร์แมพลง แต่ยงัคงรักษาขอ้มูลส าคญัไวก้ารพูลล่ิงสามารถ 

จ าแนกเป็นประเภทต่างไดเ้ช่น พูลล่ิงดว้ยค่าสูงสุด (Max Pooling), ค่าเฉล่ีย (Average Pooling), 
ผลรวมหรืออ่ืนๆการพูลล่ิง ท าให้ผลลพัธ์ท่ีไดม้ามีขนาดเล็กและจดัการไดง่้ายข้ีน นอกจากน้ียงัลด 
จ านวนพารามิเตอร์และการค า นวณท่ีเกินจ าเป็นในโครงข่าย ในกรณีท่ีตอ้งการพูลล่ิงดว้ยค่าสูงสุด 
จะก าหนดตวักรองขอ้มูลข้ึนมา ( filter ) ตวัอยา่งในท่ีน้ีสมมติใหต้วักรองขอ้มูล มีขนาด 2x2 และตวั
กรองขอ้มูลน้ีจะท าการเคล่ือนท่ีทีละ 2 พิกเซลไปจนทัว่เมทริกซ์ของ ฟีเจอร์แมพเพื่อท าการเก็บค่าท่ี
สูงท่ีสุดในทุกๆ 2 พิกเซล   

 

 
 

ภาพที ่2.9  แสดงการท างานของ Max-pooling 
 

นอกจากน้ีการพูลล่ิงจะท าตามจ านวนแชนแนลของภาพซ่ึงในกรณีภาพสีเราจะไดรั้บ 
ผลลพัธ์ผออกมาถึงสามผลลพัทเ์ม่ือฟีเจอร์แมพท่ีผา่นการท า ReLU เขา้มาท าการพลูล่ิงจะมีผลลพัธ์ 

 

 
 

ภาพที ่2.10  ภาพผลลพัธ์หลงัการท า Pooling 
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2.3.7  สถาปัตยกรรมนิวรอลเน็ตเวิร์กเชิงลึก CNNs Architecture 
2.3.7.1 VGG เป็นสถาปัตยกรรมเครือข่ายประสาทเทียมรูปแบบหน่ึง ซ่ึง VGG ถูกคิดคน้

จาก Oxford เป็นคนแรกท่ีใชต้วักรองขนาด 3 × 3 (filters) ในแต่ละชั้นของ convolutions และ
รวมกนัเป็นล าดบัของ convolutions 

 

 
 

ภาพที ่2.11  Neural Network Architectures: VGG 
 

เครือข่าย VGG น้ีจะใช ้multiple convolutiona layers ขนาด 3x3 l หลายแบบ เพื่อแสดง
ถึงคุณลกัษณะท่ีซบัซอ้น สังเกตจากภาพท่ี 2.9 บลอ็ก 3, 4, 5 ของ VGG-E: 256 × 256 และ 512 × 
512 ตวักรอง 3 × 3 filters ถูกใชห้ลายคร้ังในล าดบัเพื่อแยกคุณลกัษณะท่ีซบัซอ้นและการรวมกนั
ของคุณสมบติัดงักล่าวน้ีมีประสิทธิภาพ เช่น มีขนาดใหญ่ 512 × 512 classifiers กบั 3 ชั้น ซ่ึงเป็น 
convolutional ส่ิงน้ีเห็นไดช้ดัว่ามีจ านวนพารามิเตอร์และมีความสามารถในการเรียนรู้อยา่งมาก แต่
การฝึกอบรมเครือข่ายเหล่าน้ีเป็นเร่ืองยากและตอ้งแยกออกเป็นเครือข่ายขนาดเลก็ท่ีมีการเพิ่มทีละ
ชั้น ทั้งหมดน้ีเน่ืองจากไม่มีวิธีท่ีดีในการจดัรูปแบบให้เป็นระเบียบหรือเพื่อจ ากดัพื้นท่ีการคน้หา
ขนาดใหญ่ท่ีไดรั้บการประชาสมัพนัธ์โดยใชพ้ารามิเตอร์จ านวนมาก 
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สถาปัตยกรรมเครือข่ายประสาทเทียม VGG ใชคุ้ณลกัษณะขนาดใหญ่ในหลายชั้น และ
ตอ้งใชร้ะยะเวลาในการท างานค่อนขา้งนาน 

2.3.7.2  Inception V3, V2 จากการพฒันาอยา่งต่อเน่ืองจากสถาปัตยกรรมเครือข่าย
ประสาทเทียม Inception ท าใหเ้กิด สถาปัตยกรรมเครือข่ายประสาทเทียม Inception V2 และ V3 ใน
ปี 2015 ท าให ้Inception ไดรั้บการแนะน าใหเ้ป็น Inception V2 จากการค านวณโดยการใช ้Batch-
normalization ในการค านวณค่าเฉล่ียและส่วนเบ่ียงเบนมาตรฐาน ของคุณลกัษณะทั้งหมดท่ี
เอาตพ์ตุเลเยอร์หรือของชั้นถดัมา  

ในปี 2015 ไดมี้การเปิดตวั Inception Module ซ่ึงเป็นสถาปัตยกรรมเครือข่ายประสาท
เทียมรุ่นใหม่โดย GoogLeNet ไดมี้การพฒันาในการท างานท่ีมีรายละเอียดมากข้ึนกว่าเดิม สามารถ
อธิบายไดด้งัน้ี 

1. มีการเพิ่มประสิทธิภาพการไหลเวียนของข้อมูลเข้าสู่เครือข่ายโดยการสร้าง
เครือข่ายท่ีมีความลึกและความกวา้ง ก่อนท่ีจะรวบรวมขอ้มูลคุณสมบติั 

2. เม่ือประสิทธิภาพของเครือข่ายมีความลึกมากข้ึนเป็นการเพิ่มคุณสมบติั หรือความ
กวา้งของเลเยอร์จะเพิ่มข้ึนอยา่งเป็นระบบ 

3. ใชก้ารเพิ่มความกวา่งในแต่ละเลเยอร์เพื่อเพิ่มการรวมกนัของคุณสมบติัก่อน ในเล
เยอร์ถดัไปมีการใช ้Convolution เท่านั้น 
 

 
 
ภาพที ่2.12  That filter of 5x5 and 7x7 can be decomposed with multiple 3x3 
 
ที่มา: Eugenio Culurciello, (2017) 
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จึงท าใหส้ถาปัตกรรมเครือข่ายประสามเทียม Inception V. 2.1.7 เป็นดงัภาพ 
 

 
 

ภาพที ่2.13  The new inception module 
 
ที่มา: Eugenio Culureiell0,(2017) 

 
4.  การใชต้วักรอง (filter) ยงัสามารถยอ่ยสลายโดย Convolution) แบบเป็นโมดูลท่ี

ซบัซอ้นมากข้ึน ดงัภาพท่ี 2.13 
 

 
 

ภาพที ่2.14  Decomposed by flattened Convolutions 
 
ที่มา: Eugenio Culureiell0,(2017) 
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5. โมดูล Inception ยงัมีความสามารถในการลดขนาดของขอ้มูลโดยการ Pooling ในขณะ

การค านวณ ซ่ึงเป็นพื้นฐานเหมือนกนักบัการด าเนินการ Convolution แบบคู่ขนานในการท างาน  
Simple pooling layer ดงัภาพท่ี 2.15 
 

 
 
ภาพที ่2.15  Decrease the size of the data 
 
ที่มา: Eugenio Culureiell0,(2017) 

 
2.3.7.4 ResNet  ถูกคิดคน้ข้ึนมาพร้อมๆ กนักบั Inception V โดยมีการ feed ขอ้มูลหรือ 

ผลลพัธ์ ของทั้งสองชั้น Convolutional อยา่งต่อเน่ือง และยงัหลีกเล่ียงการป้อนขอ้มูลไปยงัขั้นถดัไป 
ดงัภาพท่ี 2.16 
   

 

 
 

ภาพที ่2.16  Feed the output of two successive convolutional layer 
 
ที่มา: Eugenio Culureiell0,(2017)  
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ResNet เป็นการน า residual modules มาต่อกนั และใช ้stochastic descent gradient มา
เทรน ตวั input จะถูก preprocess โดยการแบ่งเป็น patch เลก็ๆ ก่อนถูกน าเขา้มาในโมเดล ResNet 
เป็นหน่ึงในสถาปัตยกรรม monster ซ่ึงก าหนดความลึกของสถาปัตยกรรมการเรียนรู้ท่ีลึกซ้ึงได้
อยา่งแทจ้ริง) Residual Networks (ResNet in sh ประกอบดว้ยโมดูลท่ีเหลือจ านวนมากตามมาซ่ึง
เป็นโครงสร้างพื้นฐานของสถาปัตยกรรม ResNet ดงัภาพท่ี 2.17 

 

 
 

ภาพที ่2.17  Residual Networks (ResNet in Short) 
 
ที่มา: Eugenio Culureiell0,(2017) 
 

2.3.7.5 Xception François Chollet ไดอ้อกแบบโมดูล Xception ข้ึนมา แลว้พบว่ามี
ความสามารถช่วยปรับปรุงโมดูลและสถาปัตยกรรมการเร่ิมตน้ดว้ยสถาปัตยกรรมท่ีเรียบง่ายและดี
มากข้ึนซ่ึงมีประสิทธิภาพเท่ากบั ResNet และ Inception V4 แต่มีการท างานท่ีนอ้ยลงมากกว่า ดงั
ภาพท่ี 2.19 และ 2.20 
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ภาพที ่2.18 The Xception module 
 
ที่มา: Eugenio Culureiell0,(2017) 

 
 

 
 
ภาพที ่2.19  The Xception Architecture 

 
ที่มา: Eugenio Culureiell0,(2017) 

 

สถาปัตยกรรมเครือข่ายประสาทเทียม Xception มีจ านวนทั้งหมด 36 convolutional 
ขั้นตอนการท างานใกลเ้คียงกบั ResNet-34 แต่รูปแบบและรหัสเป็นง่ายกว่า ResNet และเขา้ใจได้
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มากข้ึนกว่า Inception V4 จึงท าใหส้ถาปัตยกรรมเครือข่ายประสาทเทียม Xception เป็นท่ีน่าสนใจ
มากข้ึน 

2.3.7.6 E-NET Abhishek Chaurasia, Sangpol Kim and Eugenio Culurciello (2016 เป็น
เครือข่ายประสาทเทียมมีประสิทธิภาพอีกรูปแบบหน่ึง ซ่ึง E-Net น้ีมีจุดมุ่งหมายเพื่อใหส้ามารถใช้
งานได้บนอุปกรณ์เคล่ือนท่ีท่ีใช้พลังงานต ่ าและสามารถประมวลผลได้ท่ี มีความแม่นย  า 
สถาปัตยกรรมทั้งหมดของ E-Net ส่วนใหญ่จะมีลกัษณะคลา้ยกบั ResNets ท่ีมีโครงสร้างท่ีแยก
ออกเป็นหลายสาขาท่ีแยกออก แต่ยงัผสานกลบัผ่านการเพิ่มคุณลักษณะให้ชัดเจนมากข้ึนได ้
เช่นเดียวกบัโมเดลตน้แบบของ ResNet ตวัอยา่งโครงสร้างดงัภาพท่ี 2.20 
 

 
 

ภาพที ่2.20  Architecure of ENet 
 

ที่มา: ENet: A Deep Neural Network Architecture for Real Time Semantic Segmentation (2016) 
 

 ส่วนเร่ิมตน้ของ (E-Net) Initial block 512 คือ การน าขอ้มูหรือภาพเขา้สู่โมเดลมี
ความละเอียด( x16 ) ซ่ึงส่งผลใหมี้ขนาดการแสดงผลของบลอ็กเร่ิมตน้ท่ี  512 x 256 x 256 หลงัจาก
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ท่ีมีการรวมตวัของ  Convolution 13 ) filters และ ( MaxPooling 2 without overlap ) แสดงดงัภาพท่ี  
2.21 
 

 
 
ภาพที ่2.21  Initial block of ENet 
 
ที่มา: ENet: A Deep Neural Network Architecture for Real Time Semantic Segmentation (2016) 

 
ในส่วนต่อมาเป็นโมดูล Bottleneck มีโครงสร้างเหมือนกนัภาพท่ี 3.2.22 แต่ละสาขา

ประกอบไปดว้ยชั้น การท า Convolution คร้ังแรกเพื่อดดช่วยลดขนาดของขอ้มูลลงดว้ยขนาด 1x1 
ซ่ึงท าให้ระหว่าง Convolution เหล่าน้ี มกัเดินการขยายตวั การท างาน Batch normalization และ 
ReLu  จะถูกวางไวร้ะหวา่ง Convolution ทั้งหมดจากนั้นใช ้ Dropout เชิงพื้นท่ี   ดงัภาพท่ี  2.22 
 

 
 

ภาพที ่2.22  Bottleneck module of ENet 
 
ที่มา: ENet: A Deep Neural Network Architecture for Real Time Semantic Segmentation (2016) 
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2.3.7.7 Siamese 
 

 
 

ภาพที ่2.23  แสดงสถาปัตยกรรมของโมเดล Siamese 
 

เป็นการน าระบบเครือข่ายประสาทการประยุกต์ใช้งาน โดยน า สถาปัตยกรรมท่ี
เหมือนกนัมาท าการเปรียบเทียบขอ้มูลเพื่อหาผลต่างของขอ้มูลโดยการค านวณระยะห่างว่ามีความ
ใกลก้นัเพียงใด โดยการน าขอ้มูลท่ีตอ้งการผลผา่นระบบเครือข่ายประสาททั้งสองและน าผลท่ีไดม้า
หาระยะห่างของขอ้มูล 
 
2.4  การตรวจสอบวตัถุการเรียนรู้เชิงลกึ 

รูปภาพโดยทัว่ไปจะมีองคป์ระกอบต่างๆ อยูใ่นรูป เช่น รูป สัตว ์ตน้ไม ้ดอกไม ้ลว้นแต่
เป็นองคป์ระกอบของรูปภาพ ซ่ึงแต่ละองคป์ระกอบจะมีพื้นท่ีเป็นของตวัเอง จึงมีการพยายามท่ีจะ
ตรวจสอบหาพื้นท่ี ท่ีวตัถุนั้นอยู ่เพื่อระบุวา่เป็นวตัถุชนิดใด โดยการพยายามตีกรอบวตัถุ ต่างๆ ท่ีอยู่
ในรูปภาพ 
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ภาพที ่2.24  Segmentation 
 
ที่มา:  Image Segmentation Algorithms Overview (2017) 
 

2.5  การวัดประสิทธิภาพ (Performance Evaluation)  
การวดัประสิทธิภาพการจ าแนกแบบสองคลาส (Binary-Class Classification) สามารถ

แสดงไดด้งัน้ี  
2.5.1 คอนฟิวชนัเมทริกซ์ (Confusion Matrix)  คือ เมทริกซ์ท่ีแสดงผลของการจ าแนกโดยแจก

แจงจานวนท่ีจ าแนกไดต้ามคลาส ดงัตวัอยา่งใน ตารางท่ี 2 ซ่ึงแสดงการจ าแนกขอ้มูลเป็น 2 คลาส 
โดยค่าแต่ละแถวแสดงจานวนขอ้มูลท่ีมีคลาสนั้นเป็นค าตอบท่ีถูกตอ้ง ส่วน ค่าในแต่ละหลกัแสดง
จานวนขอ้มูลท่ีท านายไดค้ลาสนั้น กาหนดใหส้าหรับคลาสใด ๆ  
(1) TP คือ จานวนขอ้มูลท่ีท านายไดค้ลาสท่ีหน่ึงและท านายถูก (True Positive) 

(2) FP คือ จานวนขอ้มูลท่ีท านายไดค้ลาสท่ีหน่ึงและท านายผดิ (False Positive) 

(3) TN คือ จานวนขอ้มูลท่ีท านายไดค้ลาสท่ีสองและท านายถูก (True Negative) 

(4) FN คือ จานวนขอ้มูลท่ีท านายไดค้ลาสท่ีสองและท านายผดิ (True Negative) 
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ตารางที่ 2.1 ตวัอยา่ง คอนฟิวชนัเมทริกซ์ของการจ าแนกแบบ 2 คลาส 
 

 คลาสท่ีท านาย 
แนวโนม้ขาข้ึน แนวโนม้ขาลง 

ความจริง แนวโนม้ขาข้ึน TP FN 
แนวโนม้ขาลง FP TN 

 
2.5.2 ตวัวดัประสิทธิภาพจ าแนกตามคลาส  

โดยทัว่ไปตวัวดัประสิทธิภาพท่ีนิยมใชก้นัในงานวิจยัมีอยู่ 4 ค่า ดงัน้ีค่าความเท่ียง 
(Precision) เป็นการวดัความแม่นย  าของแบบจ าลองโดยการพิจารณาแยกทีละคลาส ตวัอย่างเช่น 
การวดัวา่แบบจ าลองท านายวา่ค าตอบท่ีเป็นบวกถูกตอ้งเท่าไหร่จากผลการท านายคลาสบวกทั้งหมด 
เท่าไหร่  

TP Precision = TP + FP 
 
ค่าความระลึก (Recall) เป็นการวดัความถูกตอ้งของแบบจ าลองโดยการพิจารณาแยกที

ละคลาส ตวัอยา่งเช่น การวดัวา่ผลการท านายคลาสบวกความถูกตอ้งเท่าไหร่เม่ือเทียบกบัคลาสบวก
จริงทั้งหมด  

TP Recall = TP + FN 
 
ค่าเอฟวนั (F1) เป็นการวดัความเท่ียงและความระลึกของแบบจ าลองไปพร้อม ๆ กนั

โดยค านวณไดจ้าก สมการดงัต่อไปน้ี  
2× Precision× Recall F1= Precision+ Recall  

 
ค่าความแม่นย  า (Accuracy) เป็นการวดัความแม่นย  าของแบบจ าลองโดยรวม กล่าวคือ 

แบบจ าลอง ท านายถูกก่ีคร้ังจากจานวนการท านายทั้งหมด  
TP TN Accuracy = TP FP TN FN 
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2.6 งานวจิัยที่เกีย่วข้อง 
2.6.1 Imanol Schlag : Ancient Roman Coin Recognition in the Wild using Deep Learning 

Based Recognition of Artistically Depicted Face Profiles ( 2017 )ไดศึ้กษาวิจยัการตรวจสอบ 
เหรียญ โรมนั โดยใชเ้ทคนิค การตรวจสอบใบหน้าของกษตัริย ์โรมนัแต่ละสมยั โดยจ าแนกตาม
ลกัษณะใบหนา้ของกษตัริย ์

2.6.2 Patompon Fugthong : Buddha Amulet Information Retrieval using Digital Images 
Combined with Feature Extraction and K-nearest Neighbor Techniques ( 2012 )ไดศึ้กษาวิจยัการ
จ าแนกพระเคร่ืองโดยใช้ ภาพถ่าย โดยใชเ้ทคนิค การสกดัคุณลกัษณะพิเศษ ร่วมกบัวิธีการใกล้
เพื่อนบา้น 

2.6.3 Surayut Panchavinin : A Development of Buddha Amulet Pattern Recognition System 
using Back Propagation Artificial Neural Network ( 2011 )ไดศึ้กษาวิจยัการจ าแนกพระเคร่ืองโดย
ใชว้ิธีการ การเรียนรู้เชิงลึกแบบยอ้นกลบั ANN  

2.6.4  Chomtip Pornpanomchai : Thai Buddhist Sculpture Recognition System (TBuSRS) ( 
2011 )ไดศึ้กษาวิจยัจ  าแนกพระประธานในโบสถโ์ดยใชว้ิธีการ จบัคู่  

2.6.5  Chomtip Pornpanomchai : Buddhist Amulet Recognition System (BARS) ( 2010) ได้
ศึกษาจ าแนกพระเคร่ืองแบบเหรียญ โดยใชว้ิธีการจบัคู่ 
 
2.7 พระเคร่ืองทีเ่ลือกท างานวจิัย 

2.7.1 พระเบญจภาค ี
1. พระสมเด็จวดัระฆงั พระสมเด็จวดัระฆงั คือพระเคร่ืองรางรูปสมมติพระพุทธเจา้ 

สร้างโดยสมเด็จพระพุฒาจารย ์(โต) พรหมรังสี วดัระฆงัโฆสิตาราม ลกัษณะเป็นรูปส่ีเหล่ียมผนืผา้ 

ขนาดกวา้งประมาณ 2.5 เซนติเมตร สูงประมาณ 4 เซนติเมตร สีขาว ส่วนประกอบส าคญัในการ

สร้าง ปูนเปลือกหอย ขา้วกน้บาตร ผงวิเศษ 5 ชนิดและน ้ามนัตงัอ๊ิว 

2. พระนางพญา พุทธคุณเด่นทางเมตตามหานิยมอยูย่งคงกระพนัชาตรี เป็นองคแ์ทน

พระเคร่ืองท่ีสร้างในสมยัอยธุยา 

3. พระก าแพงซุ้มกอ พุทธคุณเด่นทางดา้นโชคลาภ โภคทรัพย ์เป็นองค์แทนพระ

เคร่ืองท่ีสร้างในสมยัสุโขทยั 

4. พระรอด พุทธคุณเด่นทางดา้นแคลว้คลาดนิรันตราย เป็นองคแ์ทนพระเคร่ืองท่ี

สร้างในสมยัทราวดีตอนปลาย (หริภุญชยั) 
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5. พระผงสุพรรณ นั้นพุทธคุณเด่นทางดา้นโภคทรัพย ์แคลว้คลาด อยู่ยง เป็นองค์

แทนพระเคร่ืองท่ีสร้างในสมยัอู่ทอง 

2.7.2   หลวงปู่ทวด พระหลวงพอ่ทวด วดัชา้งให ้จ.ปัตตานี มีทั้งเน้ือว่าน รุ่นแรก ปี 2497, พระ
หล่อโบราณหลงัเตารีด ปี2505, พระป๊ัมหลงัตวัหนงัสือ ปี 2505 และเหรียญรุ่นต่างๆ อีกมากมาย ทุก
วนัน้ีทุกรุ่นทุกพิมพล์ว้นเป็นท่ีนิยมกนัอยา่งกวา้งขวาง 

2.7.3  พระขนุแผนผงพรายกุมาร หลวงปู่ทิม เร่ิมท า ‘ผงพรายกุมาร’ มาตั้งแต่กลางปี พ.ศ.2515 
โดยคน้พบจากคมัภีร์เก่าของหลวงปู่สังขเ์ฒ่า เพื่อเก็บไวผ้สมสร้างพระเคร่ืองแจกผูมี้จิตศรัทธาท่ีมา
ท าบุญท่ีวดัในงานผกูพทัธสีมาท่ีจะจดัข้ึน หลวงปู่ไดก้ล่าวว่า ‘หากไดผ้งพรายกุมารมหาภูติผสมใส่
ลงไปดว้ย พระเคร่ืองท่ีสร้างข้ึนน้ีจะมีความศกัด์ิสิทธ์ิมากข้ึน เพราะมีอานุภาพแห่งพรายกุมารมหา
ภูติแฝงอยู่ คอยช่วยเหลือเอ้ืออ านวยพร’  นายกุหลาบ จอ้ยเจริญ หรือ ‘หมอหลาบ’ ผูมี้วิชา
คาถาอาคมเขม้ขลงั จึงรับอาสาไปน ากะโหลกพรายมาเป็นส่วนผสมส าคญั เม่ือหลวงปู่ทิมปลุกเสก 
‘ผงพรายกุมารมหาภูติ’ เสร็จ จึงน ามาผสมผงวิเศษอ่ืนๆ และผงว่าน 108 เพื่อกดพิมพพ์ระตาม
ตอ้งการ 

2.7.4. หลวงปู่ศุข พระครูวิมลคุณากร คนทัว่ไปอาจจะยงัไม่คุน้หูเท่าใดนกั แต่ถา้เอ่ยช่ือ หลวง
ปู่ศุข  วดัปากคลองมะขามเฒ่าแลว้ล่ะกอ้ ไม่มีใครปฎิเสธไดว้่าไม่รู้จกั โดยเฉพาะนกันิยมพระเคร่ือง
แลว้ แทบทุกคนต่างใฝ่หาพระเคร่ืองของหลวงปู่ศุข มาใชเ้พราะเช่ือกนัว่า พระหลวงปู่ศุขนั้นให้
พทุธคุณ ทั้งดา้นเมตตามหานิยม และ ดา้นแคลว้คลาด คงกระพนั 

2.7.5. หลวงปู่ทิม พระครูภาวนาภิรัติ หรือ หลวงปู่ทิม อิสริโก อดีตเจา้อาวาสวดัละหารไร่ จ.
ระยอง ผูมี้วิทยาอาคมแก่กลา้และเป็นพระนกัพฒันา เป็นท่ีเคารพศรัทธาของชาวระยองและจงัหวดั
ใกลเ้คียง โดยเฉพาะในแวดวงนกันิยมสะสมพระเคร่ืองและเหรียญคณาจารย ์ดว้ยพุทธคุณของวตัถุ
มงคลของท่านนั้นเป็นท่ีปรากฏประจกัษจ์นเป็นท่ีกล่าวขานต่อกนัมา ทั้งดา้นอยู่ยงคงกระพนัและ
เมตตามหานิยมเรียกวา่สมบูรณ์แบบ 

2.7.6. หลวงพ่อคูณ เหรียญหลวงพ่อคูณแต่ละรุ่นเป็นท่ีนิยมของนกัสะสมพระเคร่ือง โด่งดงัมี
ช่ือไปถึงระดบัต่างประเทศ จนกลายเป็นท่ีตอ้งการของลูกศิษยลู์กหาอยา่งมาก ซ่ึงบางรุ่นก็มีราคาสูง
เหยยีบ 8 หลกั 
 
 



 
 

 

 

บทที ่3 

ระเบียบวธีิวจิัย 

 

3.1 ขั้นตอนการด าเนินงานวจิัย 

งานวิจยัน้ีมีจุดประสงค ์เพื่อศึกษาการท านายช่ือ พระเคร่ืองแต่ละชนิดจากรูปภาพ ท่ีมี

สภาพแวดลอ้มท่ีแตกต่างกนัโดยใชภ้าพถ่ายจาก Internet  คดัเลือกรูปพระเคร่ืองท่ีไดรั้บความนิยม

และมีมูลค่าสูง เป็นขอ้มูลรูปภาพ 20 ประเภท ประกอบไปดว้ย พระเคร่ือง แบบ พระผง และ แบบ

เหรียญ โลหะ  จากการศึกษาวิธีการวิจยัท่ีเก่ียวขอ้ง สามารถจดัเป็น ขั้นตอนการวิจยัไดด้งัน้ี  

 

 
 

ภาพที ่3.1  แสดงการด าเนินการวิจยั 
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3.2  การเกบ็รวบรวมข้อมูลส าหรับการท าวจัิย 

 

 
 

ภาพที ่3.2  ตวัอยา่งรูปพระเคร่ืองท่ีใชใ้นการวิจยั 

 

 
 

ภาพที ่3.3  ตวัอยา่งภาพสี พระเคร่ืองรุ่นยอ่ยท่ีใชใ้นการวิจยั 
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ท่ีมาของรูปภาพ โดยเลือกจากเวบ็ไซด์แสดงภาพสะสม  เวบ็ไซด์ซ้ือขาย เวบ็ไซด์งาน

ประกวดพระเคร่ือง  โดยใชว้ิธีการ Download ท าการ Download คร้ังละประเภท โดยเลือกภาพ

ดา้นหนา้องคพ์ระเคร่ือง ซ่ึงประกอบไปดว้ย พระเคร่ืองแบบผง  และ พระเคร่ืองแบบเหรียญโลหะ 

ดงัรูปท่ี 1 และสามารถแสดงช่ือรุ่นไดต้าม ตารางท่ี 1 

 

3.3  แสดงรายช่ือ พระเคร่ืองทีใ่ช้งานวิจัย 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

ภาพที ่3.4   แสดงรายช่ือพระเคร่ืองท่ีใชใ้นงานวจิยั 

 

เพื่อเพิ่มความสามารถในการจ าแหนก พระเคร่ืองให้สามารท านายไดแ้ม่นย  ายิ่งข้ึน จึง

ท าการแบ่งชุดขอ้มูล พระเคร่ืองแบบผง, พระเคร่ืองแบบเหรียญโลหะ  โดยท าการรวบรวมขอ้มูล 

จาก สังคมออนไลน์  เว็บไซด์ประกวดพระเคร่ือง รุ่นต่าง ๆ และ เว็บไซด์ส าหรับการซ้ือขาย 

สามารถแสดงไดด้งัตาราง ดา้นล่างน้ี ชุดขอ้มูล  พระเคร่ืองแบบผง   พระเคร่ืองแบบผง   ท าการ

รวบรวมขอ้มูล จาก สังคมออนไลน์  เวบ็ไซด์ประกวดพระเคร่ือง รุ่นต่าง ๆ และ เวบ็ไซด์ส าหรับ

การซ้ือขาย สามารถแสดงไดด้งัตาราง ดา้นล่างน้ี 
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ภาพที ่3.5   แสดงรายช่ือพระเคร่ืองแบบผง 

 

 

 
 

ภาพที ่3.6  แสดงจ านวนพระเคร่ืองแบบผง 
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ชุดขอ้มูล พระเคร่ืองแบบเหรียญโลหะ  

 

 
 

ภาพที ่3.7   แสดงรายช่ือพระเคร่ืองแบบเหรียญ 

 

 
 

ภาพที ่3.8   แสดงจ านวนพระเคร่ืองแบบเหรียญ 
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ชุดขอ้มูล  พระเคร่ืองแบบ พระ ผง และ พระเคร่ืองแบบเหรียญ  ดงัแสดงไดใ้นตรารางท่ี 1 

 

 
   

ภาพที ่3.9  แสดงจ านวนพระเคร่ืองแบบผง และ แบบเหรียญ 

 

การปรับชุดขอ้มูลส าหรับการวิจยั จากชุดขอ้มูลเป็น ภาพสี ทั้งหมด ท าให้การพิจารณา

ขอ้มูลมีความหลากหลายมากเกินไป ท าใหเ้กิดความยากล าบากใหก้ารพิจารณา จึงควรปรับใหอ้ยูใ่น

กลุ่มเง่ือนไขเดียวกนั คือ ปรับสีภาพใหเ้ป็นขาวด า หรือ Gray Scale  โดยใชไ้ลบราร่ี Python  PIL  

อีกทั้ง ชุดขอ้มูลมีขนาดของ รูปภาพแตกต่างกนัจ าเป็นตอ้งปรับขนาด ให้เท่ากนั เพื่อความสะดวก

ในการวิจยั โดยใชข้นาดภาพ  300 × 300 พิกเซล 

 

3.4  การเพิม่ชุดตัวอย่างข้อมูล ( Data Augmentation)  

การเพิ่มชุดตวัอยา่งขอ้มูลเป็นการเพิ่มรูปภาพในคุณลกัษณะต่างๆเพื่อใชใ้นการฝึกสอน

โมเดล โดยการเพิ่มชุดตวัอยา่งขอ้มูลน้ีจะใชไ้ลบราร่ี Augmentor ในภาษาไพธอนโดยตั้งค่าต่างๆ

ดงัน้ี 

3.4.1 การตั้งค  ่าในกลุ่มขนาดและต าแหน่ง  

 Flip_left_right ก าหนดค่า 0.1 

 Skew ก าหนดค่า 0.2 – 0.5 

 Rotate ก าหนดค่า 0.3 
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ภาพที ่3.10  แสดงการปรับรูปภาพ กลุ่มขนาดและต าแหน่ง  

 

3.4.2 การตั้งกลุ่มความเขม้ภาพ 

 Black_and_white 0.1   

 

3.4.3 ภาพขาวด า ก าหนดค่า alpha 0.0 ถึง 1.0 

 

 
 

ภาพที ่3.11  แสดงการปรับรูปภาพ ภาพขาวด า  

 

 

 

 



34 

3.4.4 การขยายภาพ 

Zoom ก าหนดค่า 0.1  

 

 

 

 

 

 

ภาพที ่3.12  แสดงการปรับรูปภาพแบบซูม 

 

3.4.4   การท า CLAHE 

 

 
 

ภาพที ่3.13   แสดงการเพิ่มขอ้มูลภาพ แบบ CLAHE 

 

จากการเพิ่มชุดขอ้มูลท าให ้ไดข้อ้มูลเพิ่มมา แต่ในชุดขอ้มูลแต่คลาสมีจ านวนไม่เท่ากนั

ตั้งแต่ตน้ ท าให้จ  านวนภาพในแต่คลาสไม่เท่ากนั จึงท ากาคดัภาพท่ีขาดความคมชดัออกบางคลาส 

เพื่อให้ภาพในแต่ละคลาสมีจ านวนท่ีใกลเ้คียงกนั  สามารถแสดงจ านวนภาพหลงัการเพิ่มชุดขอ้มูล

ไดด้งัน้ี 
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ภาพที ่3.14  แสดงจ านวนขอ้มูลหลงัเพิ่มชุดขอ้มูล 

 

3.5  ออกแบบโมเดลทีใ่ช้งานการท านายพระเคร่ือง 

 

 
 

ภาพที ่3.15  แสดงสถาปัตยกรรม Xception ส าหรับการท างานวิจยั 
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ในปัจจุบนันั้น ไดมี้การวิจยัมากมายเก่ียวกบั Image Classification  ท าใหมี้หลายโมล

เดล สามารถท านายรูปภาพไดอ้ยา่งมีประสิทธิภาพ รองรับขอ้มูลไดห้ลากหลาย สามารถรองรับการ

ปรับแต่งไดอ้ยา่งมีประสิทธิภาพ หรือความไม่สมบูรณ์ของภาพ เช่น  Vgg16 , Vgg19 , ResNet , 

EfficeinNet  , Xception , Inception  

ในงานวิจยั เลือกใชง้าน โมเดล  Xception  เน่ืองจากมีความสามารถในการท านาย

รูปภาพ และสามารถท างานไดอ้ยา่งมีประสิทธิภาพ เน่ืองจากการท างานของ โมเดล สามารถ สกดั

หาคุณนะสมบติัในแต่ละรูป และชดเชยความสูญเสียลายละเอียดของภาพ เพื่อให้สามารถระบุชนิด

ของรูป หรือ ชนิดของวตัถุในรูป ดงันั้น จึงสามารถออกแบบโมเดลไดเ้อง และปรับแต่ง แกไ้ข เพื่อ

ทดสอบหา ประสิทธิภาพ และ ค่าตวัแปรเพื่อใหส้ามารถใชง้านร่วมกนัขอ้มูลไดดี้ 

จากรูปท่ี 3.15  สามารถแบ่งอธิบายการท างานไดด้งัน้ี  

 1. Entry flow I คือส่วนท่ีรับขอ้มูลรูปภาพและท าการ สกดัขอ้มูลเป็นชั้น แบบหยาบ โดยจะ

มีการน าค่าท่ีไดใ้ชช้ั้นแรก ไปชดเชยใหช้ั้นถดัไป เพื่อป้องกนัการสูญเสียคุณลกัษณะ และชะลอการ

ลดขอ้มูลในชั้นถดัไป 

 2. Entry flow II สามารถแบ่งไดเ้ป็นสองส่วนยอ่ย คือ ส่วนท่ีสกดัขอ้มูลเป็นชั้น ท่ีมีความ

ละเอียดกวา่ Entry flow และน าขอ้มูลจากชั้นก่อนหนา้มาชดเชย และส่วนท่ีเป็น Middle Flow จะท า

การส่งขอ้มูลกบัไปท าซ ้ าอีกคร้ัง ดงัท่ีแสดงในรูปท่ี 7 

 3. Exit flow จะท าหนา้ท่ีสกดัขอ้มูลเป็นชั้น ท่ีมีความละเอียดสูงเพื่อหาคุณลกัษณะเด่น เพื่อ

ท านายช่ือพระเคร่ือง 
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3.6  ออกแบบโมเดลท านายช่ือพระเคร่ืองรุ่นย่อย 

 

 
 

ภาพที ่3.16    แสดงสถาปัตยกรรม CNN ท่ีไดอ้อกแบบเพื่อใชใ้นการท านายพระเคร่ืองรุ่นยอ่ย 

 

เน่ืองจากในจ านวนพระเคร่ืองท่ีท านายช่ือนั้ น ประกอบไปด้วยหลายรุ่นย่อยซ่ึงมี

องคป์ระกอบคลา้ยกนั ดงันั้นในการท านายช่ือพระเคร่ืองในรุ่นยอ่ย ไม่สามารถใชโ้มเดลในรุ่นใหญ่

ไดอ้ยา่งมีประสิทธิภาพ  เพราะมีองคป์ระกอบเฉพาะท่ีต่างออกไปจ าเป็นตอ้งใชง้านโมเดลเฉพาะรุ่น

เพื่อให้เกิดประสิทธิภาพในการท านายช่ือพระเคร่ืองในรุ่นย่อยนั่นเอง จากรูปท่ี 8 แสดง

สถาปัตยกรรม CNN ท่ีได้ออกแบบเพื่อใช้ในการท านายพระเคร่ืองรุ่นย่อย ท่ีใช้ท านายพระ

เคร่ืองแบบเหรียญโลหะ จะน ามาทดสอบในพระเคร่ืองรุ่นย่อยแบบพระผงด้วย เพื่อพิสูจน์

ความสามารถของโมเดลว่าสามารถท านายไดห้รือไม่  ทั้งน้ีเน่ืองจาก CNN มีความสามารถในการ

สกดัหาคุณลกัษณะของรูปไดอ้ยา่งดี จึงเหมาะสมท่ีจะน ามาใชง้าน 

 3.6.1 โมเดลท านายช่ือพระเคร่ือง รุ่นยอ่ย เหรียญโลหะ 

การท านายช่ือพระเคร่ืองแบบรุ่นย่อยแบบเหรียญโลหะ มีรูปทรงท่ีแตกต่างกนั และมี

ใบหนา้พระสงฆท่ี์มีลกัษณะคลา้ยกนัท ากบัการตรวจสอบวตัถุ ไดจ้ากรูปทรง หรือ ลกัษณะท่าทาง

ของพระสงฆใ์นเหรียญ จึงน าโมเดล CNN มาใชใ้นการทดสอบ 
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3.6.2 โมเดลท านายช่ือพระเคร่ืองรุ่นยอ่ยแบบพระผง 

การท านายช่ือพระเคร่ืองแบบผงรุ่นยอ่ยน้ี ส่วนใหญ่มีลกัษณะประจ ารุ่นท่ีเหมือนกนัคือ

เป็น ส่ีเหล่ียมผนืผา้ มีลกัษณะทรงสูงท าให้ยากต่อการแยกประเภท และมีรายละเอียดในองคพ์ระท่ี

แตกต่างกนัเช่นจ านวนชั้นของฐานพระและลกัษณะขององคพ์ระ จึงใชโ้มเดล CNN  ในการสกดัหา

คุณลกัษณะน้ี 

3.6.3 โมเดลท่ีใชป้ระกอบการวิจยั 

1. Xecptioin  ฝึกสอนโดยใชชุ้ดขอ้มูลพระเคร่ืองแบบผง 

2. Xecptioin   ฝึกสอนโดยใชชุ้ดขอ้มูลพระเคร่ืองแบบเหรียญ  

3. Xecption   ฝึกสอนโดยใชชุ้ดขอ้มูลพระเคร่ืองแบบผสม 

4. CNN    ฝึกสอนโดยใชชุ้ดขอ้มูลพระเคร่ืองแบบผง  

5. CNN    ฝึกสอนโดยใชชุ้ดขอ้มูลพระเคร่ืองแบบเหรียญ 

6. CNN    ฝึกสอนโดยใชชุ้ดขอ้มูลพระเคร่ืองแบบผสม 

7. ResNet   ฝึกสอนโดยใชชุ้ดขอ้มูลพระเคร่ืองแบบผง   

8. ResNet    ฝึกสอนโดยใชชุ้ดขอ้มูลพระเคร่ืองแบบเหรียญ  

9. ResNet    ฝึกสอนโดยใชชุ้ดขอ้มูลพระเคร่ืองแบบผสม 

10. EfficeinNet  ฝึกสอนโดยใชชุ้ดขอ้มูลพระเคร่ืองแบบผง   

11. EfficeinNet  ฝึกสอนโดยใชชุ้ดขอ้มูลพระเคร่ืองแบบเหรียญ   

12. EfficeinNet   ฝึกสอนโดยใชชุ้ดขอ้มูลพระเคร่ืองแบบผสม 

13. Siamess    ฝึกสอนโดยใชชุ้ดขอ้มูล พระเคร่ืองแบบผง   

14. Siamess    ฝึกสอนโดยใชชุ้ดขอ้มูลพระเคร่ืองแบบเหรียญ 

15. Siamess    ฝึกสอนโดยใชชุ้ดขอ้มูลพระเคร่ืองแบบเหรียญ 
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3.6.4 การแบ่งชุดขอ้มูล เพื่อท าการวิจยั 

  

 
 

ภาพที ่3.17  กราฟแสดงจ านวนพระเคร่ืองแบ่งจ านวน Train 80 % : Validation:10% : Test 10% 

 

3.7  การทดสอบประสิทธิภาพ 

การวดัผลการทดสอบ คือการนับจ านวนท่ีท านายรูปภาพถูกในแต่ละคลาส และนับ

จ านวน โดยใช ้Matrix confusion เพื่อค านวณค่า Precision   , Recall , Accuracy ซ่ึงเป็นการวดั

ประสิทธิภาพโมเดล 
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ภาพที ่3.18  แสดงตวัอยา่ง Matrix confusion 10 Class และ 20 Class  

 



 
 

 

 

บทที ่4 

ผลการศึกษา 
 

ในบทน้ีจะท าการรายงานผลการทดลองในการท านายพระเคร่ือง โดยแยกแต่ละโมเดล 

และชุดขอ้มูลท่ีใชท้  าการทดสอบเพื่อเปรียบเทียบพารามิเตอร์ และประสิทธิภาพของแต่ละโมเดลซ่ึง

ชุดขอ้มูลไดแ้ก่ ผลการทดสอบท านายช่ือพระเคร่ือง, ผลการทดสอบท านายช่ือพระเคร่ือง แบบผง 

รุ่นยอ่ย และ ผลการทดสอบท านายช่ือพระเคร่ือง แบบเหรียญ รุ่นยอ่ย 

 

4.1 ผลการทดสอบท านายช่ือพระเคร่ือง 

4.1.1.  ชุดขอ้มูลช่ือพระเคร่ือง 

 

 

 

 ภาพที ่4.1  แสดงการแบ่งขอ้มูลเพื่อใชใ้นการทดสอบ 
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ภาพที ่4.2  แสดงตวัอยา่งรูปภาพท่ีใชใ้นการทดสอบ 

 

4.1.2. ก าหนดค่าพารามิเตอร์ของโมเดล 

 

ตารางที่ 4.1  ค่าพารามิเตอร์ในแต่ละโมเดล 

 

 
 

แสดงค่าพารามิเตอร์ท่ีใชใ้นการทดสอบแต่ละโมเดล 
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4.1.3. ผลการทดสอบท านายช่ือพระเคร่ือง 

 

 
 

ภาพที ่4.3  แสดงจ านวนขอ้มูลท่ีใชใ้นการทดสอบท านายช่ือพระเคร่ือง 

 

ตารางที่ 4.2 ผลการทดลองท านายช่ือพระเคร่ืองแบบรวมโดยใชโ้มเดล Xception 

 

 
 

 จากตารางท่ี 4.2 น้ี แสดงผลการท านายช่ือพระเคร่ืองไดถู้กตอ้ง 95.63  % แต่ยงัคงมี

ท านายผิดอยู่บาง เน่ืองจากความคลา้ยคลึงกนัของรูปภาพ ภาพท่ีท านายผิดจะมีความไม่สมบูรณ์ 

เช่น มีแสงท่ีไม่ดี มืด หรือ มีความแตกหกั และมีลกัษณะท่ีเส่ือมโทรมขององคพ์ระ 
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 เม่ือใชง้านโมเดล Xception ท านายช่ือพระเคร่ืองสองรุ่นยอ่ย โดยน ารุ่นยอ่ยมารวมกนั

โดยแบ่งกลุ่มตามช่ือพระเคร่ืองไดแ้ก่ พระเคร่ือง แบบผง คือ พระสมเด็จบางขุ่นพรม (KP) และ 

และ หลวงพ่อคูณ สามารถจ าแนกไดท้ั้งหมด  เน่ืองจาก ลกัษณะท่ีแตกต่างกนัชดัเจน เช่น รูปทรง

ของภาพ และลกัษณะลายภาพ 

 

ตารางที่ 4.3 แสดงผลทดสอบสองรุ่นโดยโมเดล Xception 

 

Class KP LP 
KP 100 0 
LP 0 100 

 

 

 
 

ภาพที ่4.4  แสดงการสอนของสองรุ่นโดยใชโ้มเดล  Xception 

  

จากทดสอบท านายช่ือพระเคร่ืองโดยใช ้โมเดล Xception พบว่าสามารพท างานไดดี้ ให้

เปอร์ท่ี 95 % นอกจากน้ี เพื่อจากยนืยนัผลการทดสอบก โดยใชโ้มเดล Custom CNN เขา้มาทดสอบ

ดว้ยผลท่ีไดคื้อ โมเดล CNN สามารถท างานไดถู้กตอ้งจาก กราฟการ Train จะเห็นว่าโมเดล  

Xception มีจะ ท่ีไ ม่ เ ป็นระนาบมีการแกว่งไปมาแต่ย ังให้ผลการทดสอบท่ี ดี 
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แต่โมเดล Custom CNN กราฟแสดงค่าสอดคลอ้งกนั ทั้งค่า Training , Validate, Accuracy ,Loss  

และยงัไดผ้ลการทดสอบท่ีดี อีกดว้ย 

 

4.2  ผลการทดสอบท านายช่ือพระเคร่ืองรุ่นย่อย 

4.2.1 ก าหนดค่าพารามิเตอร์ 

 

ตารางที่ 4.4 แสดงการตั้งค่าพารามิเตอร์ท่ีใชใ้นการทดสอบรุ่นยอ่ยใชส้ถาปัตยกรรมเดียวกนักบัรุ่น 

                    ใหญ่ 

 

 
 

4.2.2  ผลการทดสอบท านายคลาสพระเคร่ืองแบบผง รุ่นยอ่ย 

 4.2.2.1 โมเดล Custom CNN 

    จากการทดสอบพระเคร่ืองรุ่นย่อยแบบพระผง โดยก าหนดช่ือ คลาสเป็น KP0 ถึง 

KP9 ผลการทดสอบได ้98% โดยท านายผิดไป หน่ึงคลาสจ านวนสองรูป โดยช่ือท่ีท านายผิด ช่ือ 

พระสมเด็จระฆงัพิมพใ์หญ่เกศจรดซุม้ เป็น พระสมเด็จระฆงัพิมพใ์หญ่เกศทะลุซุม้ เน่ืองจากรูปทั้ง

สองมีความคลา้ยคลึงกนั 
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ตารางที่  4.5 ผลการทดสอบท านายช่ือรุ่นพระเคร่ืองรุ่นยอ่ยแบบผงโดยให ้Custom CNN 

 

 
 

 
 

 
 

ภาพที ่4.5  ผลการทดสอบท านายช่ือรุ่นพระเคร่ืองรุ่นยอ่ยแบบผงโดยให ้Custom CNN 
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ภาพที ่4.6  แสดงภาพท่ีท านายผดิ ช่ือ พระสมเดจ็ระฆงัพมิพใ์หญ่เกศจรดซุม้เป็นพระสมเดจ็ระฆงั 

                  พิมพใ์หญ่เกศทะลุซุม้ 

 

 4.2.2.2 โมเดล Custom VGG16 

 

ตารางที่ 4.6  แสดงผลการทดสอบพระเคร่ืองรุ่นยอ่ยแบบผง โดยใชโ้มเดล Custom VGG16 
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ภาพที ่4.7   แสดงผลการทดสอบพระเคร่ืองรุ่นยอ่ยแบบผง โดยใชโ้มเดล Custom VGG16 

 

 

 
 

ภาพที ่4.8  แสดงช่ือรุ่นท่ีท านายผดิ ช่ือรุ่น พระสมเดจ็พิมพอ์กครุฑ และพระสมเดจ็เกศทะลุซุม้ 
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 4.2.2.3 โมเดล RESNET 

ผลการทดสอบจาก การใชง้าน โมเดล RESNET ไม่สามารถท างานช่ือพระเคร่ืองรุ่นยอ่ย

แบบผงไดท้ านายผดิ แบบกระจายตวัท าใหเ้ม่ือคิดเป็น เปอร์เซ็นแลว้มีคะแนนท่ีต ่า  

 

ตารางที่ 4.7  แสดงผลการทดสอบพระเคร่ืองรุ่นยอ่ยแบบผง โดยใชโ้มเดล RESNET 

 

 
 

 

 

 
 

ภาพที ่4.9 แสดงการตั้งค่าพารามิเตอร์ส าหรับโมเดล  RestNet50 
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ภาพที ่4.10  แสดงผลการทดสอบพระเคร่ืองรุ่นยอ่ยแบบผง โดยใชโ้มเดล RESNET 

 

 4.2.2.4 โมเดล EfficeinNet B0 

ผลการทดสอบจาก การใชง้าน โมเดล EfficeinNet B0 ไม่สามารถท างานช่ือพระเคร่ือง

รุ่นยอ่ยแบบผงไดท้ านายผดิ แบบกระจายตวัท าใหเ้ม่ือคิดเป็น เปอร์เซ็นแลว้มีคะแนนท่ีต ่า  
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ตารางที่ 4.8 แสดงผลการทดสอบพระเคร่ืองรุ่นยอ่ยแบบผง โดยใชโ้มเดล EfficeinNet B0 

 

 
 

 

 
 

ภาพที ่4.11  แสดงการตั้งค่าพารามิเตอร์ส าหรับโมเดล  EfficeinNet B0 

 

 
 

ภาพที ่4.12  แสดงผลการทดสอบพระเคร่ืองรุ่นยอ่ยแบบผง โดยใชโ้มเดล EfficeinNet B0 
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ภาพที ่4.13  ตวัอยา่งรูปท่ีท านายช่ือผดิ โดยใชโ้มเดล EfficeinNet B0 

 

 4.2.2.5 โมเดล EfficeinNet B3 

ผลการทดสอบจาก การใชง้าน โมเดล EfficeinNet B0 ไม่สามารถท างานช่ือพระเคร่ือง

รุ่นยอ่ยแบบผงไดท้ านายผดิ แบบกระจายตวัท าใหเ้ม่ือคิดเป็น เปอร์เซ็นแลว้มีคะแนนท่ีต ่า  

 

ตารางที ่4.9 แสดงผลการทดสอบพระเคร่ืองรุ่นยอ่ยแบบผง โดยใชโ้มเดล EfficeinNet B3 
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ภาพที ่4.14 แสดงการตั้งค่าพารามิเตอร์ส าหรับโมเดล  EfficeinNet B3 

 

 
 

ภาพที ่4.15 แสดงผลการทดสอบพระเคร่ืองรุ่นยอ่ยแบบผง โดยใชโ้มเดล EfficeinNet B3 

 

 
 

ภาพที ่4.16  ตวัอยา่งรูปท่ีท านายช่ือผดิโดยใชโ้มเดล EfficeinNet B3 
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 4.2.2.6 โมเดล Siamese 

ผลการทดสอบจาก การใชง้าน โมเดล Siamese ไม่สามารถท างานช่ือพระเคร่ืองรุ่นยอ่ย

แบบผงไดท้ านายผดิ แบบกระจายตวัท าใหเ้ม่ือคิดเป็น เปอร์เซ็นแลว้มีคะแนนท่ีต ่า  

 

ตารางที่ 4.10  แสดงผลการทดสอบพระเคร่ืองรุ่นยอ่ยแบบผง โดยใชโ้มเดล Siamese 

 

 
 

 
ภาพที ่4.17 แสดงผลการทดสอบพระเคร่ืองรุ่นยอ่ยแบบผง โดยใชโ้มเดล Siamese 

 

4.2.3  ผลการทดสอบท านายช่ือพระเคร่ือง แบบเหรียญ รุ่นยอ่ย 

     ในหวัขอ้น้ีจะท าการอภิปรายการทดสอบโมเดลแต่ละแบบ โดยใชข้อ้มูลแบบเหรียญ

โลหะโดยแสดงตวัอยา่งขอ้มูลดงัรูปดา้นล่างน้ี โดยการทดสอบจะด าเนินการตามล าดบั 
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ภาพที ่4.18  แสดงตวัอยา่งขอ้มูลพระเคร่ืองแบบเหรียญท่ีใชใ้นทดลอง 

 

  4.2.3.1 โมเดล Custom CNN 

การทดสอบการท านายช่ือพระเคร่ืองแบบเหรียญ โดยใชโ้มเดล Custom CNN สามารถ

ท านายช่ือไดถู้กตอ้ง 99 เปอร์เซ็น   

 

ตารางที่ 4.11  แสดงผลการทดสอบพระเคร่ืองรุ่นยอ่ยแบบเหรียญโลหะโดยใชโ้มเดล Custom CNN 
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ภาพที ่4.19 แสดงผลการทดสอบพระเคร่ืองรุ่นยอ่ยแบบเหรียญโลหะโดยใชโ้มเดล Custom CNN 

 

 
 

ภาพที ่4.20  ตวัอยา่งรูปท่ีท านายช่ือผดิ โดยใชโ้มเดล CNN 

 

 

 4.2.3.2 โมเดล Custom VGG16 

  การทดสอบการท านายช่ือพระเคร่ืองแบบเหรียญ โดยใชโ้มเดล Custom VGG16

สามารถท านายช่ือไดถู้กตอ้ง 100 เปอร์เซ็น 
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ตารางที่ 4.12  แสดงผลการทดสอบพระเคร่ืองรุ่นยอ่ยแบบเหรียญโลหะโดยใชโ้มเดล Custom  

                       VGG16 

 

 
 

 

 

 

 

 

 

 

 

 
 

ภาพที ่4.21  แสดงผลการทดสอบพระเคร่ืองรุ่นยอ่ยแบบเหรียญโลหะโดยใชโ้มเดล Custom  

                    VGG16 
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 4.2.3.3 โมเดล RESNET 

   การทดสอบการท านายช่ือพระเคร่ืองแบบเหรียญ โดยใชโ้มเดล RESNET สามารถ

ท านายช่ือผิดเป็นจ านวนมาก การท านายช่ือมีการกระจายตวัการท านายออกไปในทุกๆ ช่ือไม่

สามารถระบุช่ือไดถู้กตอ้ง 

 

ตารางที่ 4.13  แสดงผลการทดสอบพระเคร่ืองรุ่นยอ่ยแบบเหรียญโลหะโดยใชโ้มเดล RESNET 

      

 
 

 

 
 

ภาพที ่4.22  แสดงค่าพารามิเตอร์โมเดล RESNET 
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ภาพที ่4.23  แสดงผลการทดสอบพระเคร่ืองรุ่นยอ่ยแบบเหรียญโลหะโดยใชโ้มเดล RESNET 

 

 4.2.3.4 โมเดล EfficeinNet B0 

 การทดสอบการท านายช่ือพระเคร่ืองแบบเหรียญ โดยใช้โมเดล EfficeinNet B0 

สามารถท านายช่ือผิดเป็นจ านวนมาก การท านายช่ือไม่มีการกระจายตวัการท านายออกไปในทุกๆ 

ช่ือ แต่ไม่สามารถระบุช่ือไดถู้กตอ้ง 
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ตารางที่ 4.14  แสดงผลการทดสอบพระเคร่ืองรุ่นยอ่ยแบบเหรียญโลหะโดยใชโ้มเดล 

                       EfficeinNet B0 

 

 
 

 

 
 

ภาพที ่4.24  แสดงค่าพารามิเตอร์โมเดล RESNET 

 

 
 

ภาพที ่4.25 แสดงผลการทดสอบพระเคร่ืองรุ่นยอ่ยแบบเหรียญโลหะโดยใชโ้มเดล EfficeinNet B0 
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 4.2.3.5 โมเดล EfficeinNet B3 

 การทดสอบการท านายช่ือพระเคร่ืองแบบเหรียญ โดยใช้โมเดล EfficeinNet B0 

สามารถท านายช่ือผิดเป็นจ านวนมาก การท านายช่ือไม่มีการกระจายตวัการท านายออกไปในทุกๆ 

ช่ือ แต่ไม่สามารถระบุช่ือไดถู้กตอ้ง 

 

ตารางที่ 4.15  แสดงผลการทดสอบพระเคร่ืองรุ่นยอ่ยแบบเหรียญโลหะโดยใชโ้มเดล  

                       EfficeinNet B3 

 

 
 

 

 
 

ภาพที ่4.26  แสดงการตั้งค่าพารามิเตอร์ส าหรับโมเดล  EfficeinNet B3 
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ภาพที ่4.27 แสดงผลการทดสอบพระเคร่ืองรุ่นยอ่ยแบบเหรียญโลหะโดยใชโ้มเดล EfficeinNet B3 

 

 4.2.3.6 โมเดล Siamese 

 การทดสอบการท านายช่ือพระเคร่ืองแบบเหรียญ โดยใชโ้มเดล Siamese 

สามารถท านายช่ือผดิเป็นจ านวนมาก การท านายช่ือไม่ถูกช่ือ แต่ไม่สามารถระบุช่ือไดถู้กตอ้ง 

 

ตารางที่ 4.16  แสดงผลการทดสอบพระเคร่ืองรุ่นยอ่ยแบบเหรียญโลหะโดยใชโ้มเดล Siamese 
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ภาพที ่4.28  แสดงผลการทดสอบพระเคร่ืองรุ่นยอ่ยแบบเหรียญโลหะโดยใชโ้มเดล Siamese 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 



 
 

 

 

บทที ่5 

บทสรุปและข้อเสนอแนะ 
 

จากการด าเนินการทดลองท านายช่ือพระเคร่ือง โดยใชว้ิธีการเรียนรู้เชิงลึกของเคร่ือง 

โดยใชโ้มเดลต่างๆ เพื่อเปรียบเทียบผลโดย เลือกโมเดลท่ีเป็นมาตรฐาน และ ใชโ้มเดลท่ีท าการ

ดดัแปลง เพื่อใหส้ามารถท านายช่ือพระเคร่ืองได ้ 

5.1 สรุปผลการทดลอง 

จากผลการทดสอบแสดงใหเ้ห็นวา่พระเคร่ืองรุ่นใหญ่สามารถท านายไดดี้ 95.63 % โดย

ใชโ้มเดล Xception แต่เม่ือใหท้ านายผลรุ่นยอ่ยแลว้ไม่สามารถท านายได ้แต่เม่ือแยกรุ่นยอ่ยไปสอน

โมเดล ต่างๆจะพบกวา่โมเดล CNN ท่ีใชใ้นการดดัแปลงนั้นใหผ้ลท่ีดี 98% เม่ือเปรียบเทียบกบั

โมเดลท่ีเป็นมาตรฐานท่ีเม่ือท านายไม่ถูกตอ้ง 

5.1.1 ปัญหาท่ีพบในการวิจยั 

1. การเกบ็ร่วมรวมขอ้มูล เน่ืองจากรูปพระเคร่ือง รุ่นเก่าหาขอ้มูลไดย้าก 
2. ความไม่สมบูรณ์ของรูปภาพ เน่ืองจากมีอายมุาก หรือ ผา่นการใชง้านมา หรือมีสภาพ

แสงไม่เหมาะสม 
3. ขนาดของรูปท่ีไม่เท่ากนั เน่ืองจากเป็นพฤติกรรมของผูใ้ชง้านไม่สามารถควบคุมได ้
4. การปะปนกนัของขอ้มูล มีช่ือท่ีคลา้ยกนั ท าใหก้ารคน้หาตอ้งคดักรอง 
5. จ านวนขอ้มูลมีนอ้ย ท าใหก้ารท าใหต้อ้งเพิ่มชุดขอ้มูลดว้ยวิธีการต่างๆ 

5.2 ข้อเสนอแนะ 

เน่ืองจากปัจจุบนัมีพระเคร่ืองออกมาใหม่เป็นจ านวนมากมีเคร่ืองถ่ายภาพท่ีสามารถ
พกพาไดส้ะดวก และสามารถน าเขา้ระบบสารสนเทศไดส้ะดวก ควรมีหน่วยงานก ากบัดูแลจดัท า
ประวติั เพื่อเป็นการร่วมรวมขอ้มูลและข้ึนทะเบียนยืนยนัอตัตลกัษ์ และผูค้รอบครองพระเคร่ือง 
เช่น เทคโนโลยบีลอ็กเชน 
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