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บทคดัย่อ 

จากผลส ารวจในปี พ.ศ. 2563 พบว่า เด็กไทย Generation Z มีการใชง้านส่ือโซเชียลมีเดียประเภท Youtube มากเป็น
อนัดบัหน่ึง ซ่ึงปัญหาท่ีตามมาคือวิดีโอส าหรับเด็กจ านวนหน่ึงบนแพลตฟอร์ม Youtube นั้นถูกสอดแทรกไวด้ว้ยเน้ือหาท่ีไม่
เหมาะสมกบัเดก็ ท าใหเ้ดก็ท่ีดูเกิดอาการต่ืนตกใจ หวาดกลวั หรือเกิดพฤติกรรมเลียนแบบท่ีไม่พึงประสงคไ์ด ้อยา่งไรกต็าม การ
ท่ีผูป้กครองจะมาตรวจสอบภาพทุกภาพในวิดีโอเพ่ือหาส่ิงผิดปกติซ่ึงอาจมีสอดแทรกอยูเ่พียงเลก็นอ้ยในวิดีโอหน่ึง ๆ นั้นเป็น
เร่ืองท่ีกินเวลามาก และแทบจะเป็นไปไม่ไดส้ าหรับจ านวนวิดีโอท่ีมีอยู่มากมายมหาศาลบน Youtube ดว้ยเหตุน้ีผูว้ิจัยจึงมี
แนวคิดจะน าเทคนิคการวิเคราะห์ภาพดว้ยการเรียนรู้เชิงลึกมาช่วยในการตรวจจบัภาพเน้ือหาท่ีไม่เหมาะสมในวิดีโอการ์ตูน
ส าหรับเดก็โดยอตัโนมติั 

งานวิจยัน้ีมีจุดประสงคเ์พื่อตรวจหาเฟรมภาพท่ีผิดปกติจากวิดีโอการ์ตูนของเด็กโดยใชเ้ทคนิคการเรียนรู้เชิงลึก ซ่ึง
ความผิดปกติท่ีเป็นเป้าหมายของงานน้ี ไดแ้ก่ ภาพท่ีเป็นฉากเลือด และ ภาพท่ีมีอาวุธ (ปืนหรือมีด) ปรากฏอยูใ่นภาพ โดยใน
ส่วนของการตรวจจบัฉากเลือดนั้นผูว้ิจยัใชเ้ทคนิคถ่ายโอนความรู้จากโมเดลตน้แบบ  ResNet50, VGG16 และ VGG19 เพื่อ
จ าแนกภาพแต่ละภาพว่าเป็นหรือไม่เป็นฉากเลือด ผลการทดลองพบว่าโมเดลตน้แบบ VGG16 ให้ผลลพัธ์ดีท่ีสุด คือ ความ
แม่นย  าเท่ากบั 0.84 และพ้ืนท่ีใตก้ราฟ ROC เท่ากบั 0.92 และในส่วนของการตรวจจบัอาวุธผูว้ิจยัใชเ้ทคนิคถ่ายโอนความรู้กบั
โมเดลตน้แบบส าหรับตรวจจบัวตัถุ 2 ตวั ไดแ้ก่ YOLOv3 และ YOLOv4 ผลการทดลองพบวา่ YOLOv4 ให้ผลลพัธ์ท่ีดีกว่าใน
การตรวจจบัอาวธุมีดและปืนบนภาพการ์ตูน 
 

ค าส าคัญ: การเรียนรู้เชิงลึก การวิเคราะห์วิดีโอ การตรวจจบัความผดิปกติ การจ าแนกภาพ การถ่ายโอนการเรียนรู้ 
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Abstract 

According to the survey in 2020, Youtube is the most popular social media platform for Thai children in generation 
Z. Due to the overwhelming number of kid videos on Youtube, it is impossible for parents to check every single video and 
thoroughly look at every single image frame for any possible frame with inappropriate contents. To help ease this problem, this 
paper proposes using vision-based deep learning techniques to automatically detect frames with inappropriate visual content 
for children. In this work, our focus is on analyzing cartoon videos and the inappropriate content refers to blood scenes and 
weapons (gun and knife). To detect blood scenes, we use transfer learning and finetuning techniques with three pre-trained 
image classification backbone models—ResNet50, VGG16, and VGG19. Our experimental results show that VGG16 is the 
best that gives the highest accuracy of 0.84 and the highest area under ROC of 0.92. As for the part of weapon detection, we 
do transfer learning on two pre-trained object detection models, YOLOv3 and YOLOv4. Our results reveal that YOLOv4 is 
better at detecting guns and knives in cartoon videos. 

 

Keywords: Deep Learning, Video analytics, Anomaly Detection, Image Classification, Transfer Learning 
 
บทน า 

อา้งอิงจากผลส ารวจพฤติกรรมผูใ้ชอิ้นเทอร์เน็ตในประเทศไทย ปี 2563 (ETDA, 2020) ของกลุ่มคน Generation Z  
(ผูท่ี้มีอายตุ  ่ากวา่ 20 ปี) พบวา่คนวยัน้ีมีการใชอิ้นเทอร์เน็ตเฉล่ีย 12 ชัว่โมง 8 นาทีต่อวนั โดยกิจกรรมยอดฮิต 3 อนัดบัแรกไดแ้ก่ 
โซเชียลมีเดีย (92.9%) ดูโทรทศัน์/ดูคลิป/ฟังเพลงออนไลน์ (85.7%) และ คน้หาขอ้มูลทางออนไลน์ (77.1%) โซเชียลมีเดียยอด
ฮิตท่ีคนวยัน้ีช่ืนชอบ ไดแ้ก่ Youtube (98.6%), Facebook (97.3%) และ LINE (93.4%) ตามล าดบั ในบริบทของเด็กและเยาวชน 
การท่ีผูป้กครองปล่อยใหเ้ดก็เขา้ถึงส่ือออนไลน์อยา่งอิสระ สามารถก่อใหเ้กิดผลเสียกบัเดก็ไดห้ลายประการ เช่น จากการศึกษา
อิทธิพลของส่ือท่ีส่งผลต่อพฤติกรรมความรุนแรงของเด็กและเยาวชน จงัหวดัเชียงใหม่ (Ratchatathanarat & Wongcharoen, 
2021) พบวา่ ปัจจยัแวดลอ้มดา้นภาพและเน้ือหาของส่ือจะส่งผลต่อพฤติกรรมความรุนแรงของเด็กและเยาวชนสูงท่ีสุด และตวั
แปรดา้นส่ือ ดา้นส่ิงเร้าของส่ือ  ดา้นการรับรู้ และดา้นการเรียนรู้นั้นมีอิทธิพลทั้งทางตรงและทางออ้มต่อพฤติกรรมความรุนแรง
ของเด็กและเยาวชน นอกจากน้ีในผลการศึกษาของ (Tobbi, 2018) ก็พบวา่โซเชียลมีเดียสามารถส่งผลต่อสุขภาพจิตของเดก็ได ้
เช่น ภาวะซึมเศร้า ความวิตกกงัวล และการนอนหลบัไม่ดี อย่างไรก็ตาม ดว้ยปริมาณและความหลากหลายอนัมหาศาลของ
ขอ้มูลบนโซเชียลมีเดียท าให้เจา้ของแพลตฟอร์มโซเชียลมีเดียต่าง ๆ ไม่สามารถจะคดักรองหรือรับรองความถูกตอ้งของขอ้มูล
ไดท้ั้งหมด จึงเป็นหน้าท่ีของผูรั้บส่ือเองท่ีตอ้งอาศยัประสบการณ์และความสามารถในการคิดวิเคราะห์ของตนเพ่ือเลือกรับ
เฉพาะขอ้มูลท่ีถูกตอ้งและมีประโยชน์ แต่ในบริบทของเดก็นั้นการพินิจพิเคราะห์เหล่าน้ียงัจ าเป็นตอ้งมีผูป้กครองคอยช่วยช้ีแนะ
อยูข่า้ง ๆ ไม่เช่นนั้นเดก็อาจเกิดการเรียนรู้และเลียนแบบพฤติกรรมไม่เหมาะสมซ่ึงถูกสอดแทรกเขา้มาในเน้ือหาของส่ือโซเชียล
มีเดียได ้ 

อา้งอิงจากประกาศของส านกังานคณะกรรมการกิจการกระจายเสียง กิจการโทรทศัน์ และกิจการโทรคมนาคมแห่งชาติ 
(กสทช.) เร่ืองหลกัเกณฑ์การจัดท าผงัรายการส าหรับการให้บริการกระจายเสียงหรือโทรทศัน์ พ.ศ.  2556 ไดก้  าหนดความ
เหมาะสมของเน้ือหาส าหรับผูช้มในช่วงอายุ 6–12 ปีไวว้่าไม่ควรมีเน้ือหาท่ีมีความรุนแรง และเร่ืองทางเพศ โดยความรุนแรง
ประกอบไปดว้ย (1) การแสดงพฤติกรรมท่ีไม่เหมาะสมท่ีก่อให้เกิดความรุนแรงต่อจิตใจของผูช้ม (2) การใชค้วามรุนแรงต่อ
ตนเอง บุคคลอ่ืน ส่ิงมีชีวติ และวตัถุ (3) การใชอ้าวธุ ยาเสพติด การแสดงภาพท่ีกระท าความผดิในรูปแบบต่างๆ ท่ีขดัต่อศีลธรรม  
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(4) การน าเสนอท่ีก่อให้เกิดการอคติ การเลือกปฎิบติัท่ีน ามาซ่ึงการต่อตา้นหรือล่วงละเมิดบุคคล รวมถึงการส่งเสริม การสร้าง
ทศันคติท่ีท าใหเ้กิดการต่อตา้น การดูหม่ินเหยียดหยาม นอกจากน้ีหากอา้งอิงจากงานของ (Government Gazette, 2013) ยงัมีการ
นิยามความรุนแรงท่ีรวมถึงพฤติกรรมท่ีน าไปสู่อนัตราย เช่น การพยายามท าร้ายตวัเองและผูอ่ื้น การฆ่าตวัตาย การเลียนแบบกีฬา
ท่ีเป็นการต่อสู้ เป็นตน้  

ในบริบทของส่ือส าหรับเดก็และเยาวชน การตรวจสอบความรุนแรงท่ีถูกสอดแทรกอยูใ่นขอ้มูลบนโซเชียลมีเดียจะยิ่ง
ทวีความยุง่ยากมากข้ึน เม่ือขอ้มูลดงักล่าวอยูใ่นรูปของวิดีโอซ่ึงมีจ านวนเฟรมของภาพในวิดีโอมากมาย ยากท่ีผูป้กครองจะช่วย
ตรวจสอบภาพไดค้รบหมดทุกเฟรม เป็นเหตุใหมี้ข่าวคราวอยูเ่นือง ๆ ถึงเหตุการณ์ท่ีมีวิดีโอการ์ตูนส าหรับเดก็ถูกผูไ้ม่ประสงคดี์
สอดไส้เน้ือหาท่ีไม่เหมาะสมเขา้มา จากปัญหาท่ีกล่าวมาน้ีผูว้ิจยัจึงตอ้งการน าปัญญาประดิษฐ์ (Artificial Intelligence) ในแขนง
ของการวิเคราะห์ภาพ (Image Analytics) มาพฒันาเป็นระบบอตัโนมัติส าหรับช่วยตรวจหาเฟรมภาพท่ีผิดปกติ (Anomaly 
Detection) ในวิดีโอการ์ตูนส าหรับเด็กอายุ 6–12 ปี โดยระบบตน้แบบปัจจุบนัจะมุ่งเน้นไปท่ีการใช้เทคนิคการจ าแนกภาพ 
(Image Classification) ส าหรับช่วยตรวจจบัฉากเลือดในเฟรมภาพ และเทคนิคการตรวจจบัวตัถุ (Object Detection) ส าหรับช่วย
ตรวจจบัอาวธุ อนัไดแ้ก่ มีดและปืน  

ปัจจุบันเทคนิคการเรียนรู้เชิงลึก (Deep Learning) ถูกน ามาประยุกต์ใช้ในการวิเคราะห์ภาพอย่างแพร่หลาย เช่น 
งานวิจยัของ (Nikita et al., 2021) ท าการรวบรวมภาพมาทั้งหมด 8,000 ภาพจากการ์ตูนเร่ือง Tom and Jerry และใชเ้ทคนิคถ่าย
โอนความรู้ (Transfer Learning) บนโมเดลตน้แบบ ResNet50, MobileNetV2, InceptionV3 และ VGG16 เพื่อแยกแยะภาพแต่ละ
ภาพว่าเป็นอารมณ์อะไร ผลการศึกษาพบว่า VGG16 ให้ผลลพัธ์ดีท่ีสุด หรือในงานวิจยัของ (Mohan, 2020) ท่ีศึกษาการจ าแนก
ภาพออกเป็น 2 กลุ่มระหว่าง Normal และ Pneumonia โดยใช้ขอ้มูลภาพส าหรับฝึกอบรม 5,856 ภาพ และใชโ้มเดลตน้แบบ 
VGG16, VGG19, ResNet50, InceptionV3, Xception และ DenseNet ในการจ าแนก ผลการศึกษาพบว่า Xception และ VGG16 
ใหป้ระสิทธิภาพในการท างานท่ีดี ไม่เพียงเท่านั้นยงัมีงานวิจยัของ  (Noreen et al., 2019)  ท่ีจ  าแนกฉากผิดปกติของการ์ตูนโดยใช ้
MobileNet และแบ่งความผิดปกติออกเป็น Fight, Gunshot, Screaming, Blood, Fire และ Explosion ท าการทดลองดว้ยขอ้มูลภาพ
ประเภทละ 500 ภาพ ในส่วนของงานวิจยั (Rashid et al., 2019) ไดท้ดลองจ าแนกวิดีโอการ์ตูนออกเป็น Original Video, Fake 
Explicit และ Fake Violence โดยใชโ้มเดล ResNet, VGG16, VGG19 และ Google LeNet ผลการศึกษาพบวา่ VGG19 ใหผ้ลลพัธ์
ดีท่ีสุด ในส่วนของการตรวจจบัอาวุธนั้นอา้งอิงจากงานวิจยั (Sanam et al., 2021) ท่ีใชโ้มเดล YOLOv2 และYOLOv3 ในการ
ตรวจจบัอาวุธ พบว่าประสิทธิภาพของ YOLOv3 ให้ผลดีท่ีสุด ส่วนงานวิจยัของ (Lamoonmorn & Sucontphunt, 2019) ท่ีศึกษา
การตรวจจบัหมวกนิรภยัและการใชอ้าวุธปืนเพื่อเตือนภยัเหตุโจรกรรม โดยใช้โมเดล YOLOv3 และ YOLOv4 ก็พบว่าโมเดล 
YOLOv4 ใหป้ระสิทธิภาพดีท่ีสุดในการตรวจจบั  
 

วธีิการด าเนินงานวจิัย 
ในการด าเนินงานผูว้ิจยัใชภ้าษาไพธอนและใชแ้พลตฟอร์ม Google Colab โดยมีไลบรารีและโปรแกรมท่ีเก่ียวขอ้งกบั

การพัฒนา ได้แก่ Tensorflow 2.5.0 (Keras API), OpenCV 4.1.2 ส าหรับเขียนโครงสร้างในการจ าแนกภาพ , Youtube-dl 
2021.01.24.1 ส าหรับดาวน์โหลดวิดีโอจาก Youtube, Windows Movie Maker 2012 ส าหรับตดัต่อวิดีโอเพื่อท าขอ้มูลวิดีโอ
ทดสอบ และ FastImageResizer 0.98 ส าหรับลดขนาดของภาพ  

1. ภาพรวมของระบบ (System Overview) 
ขั้นตอนของการท างานเพ่ือจ าแนกเฟรมภาพว่าเป็นฉากเลือดหรือไม่นั้นแสดงในรูปท่ี 1 โดยผูว้ิจยัท าการรวบรวม

วดีิโอการ์ตูน สกดัเฟรมภาพออกจากวดีิโอ จากนั้นจึงแยกเฟรมภาพท่ีเหมาะสม (ไม่มีเลือด) และไม่เหมาะสม (มีเลือด) ไวค้นละ 
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โฟลเดอร์ เม่ือเตรียมขอ้มูลเสร็จแลว้ผูว้ิจยัก็น าภาพทั้งหมดไปฝึกสอนโมเดล ResNet50, VGG16 และ VGG19 ท าการประเมิน
โมเดล และน าโมเดลท่ีใหผ้ลลพัธ์ดีท่ีสุดมาท าการทดสอบกบัวิดีโอการ์ตูนท่ีเตรียมไวอี้กชุดหน่ึง  ในส่วนของขั้นตอนด าเนินงาน
เพ่ือตรวจจบัอาวธุจากวิดีโอการ์ตูนนั้นแสดงดงัรูปท่ี 2 กล่าวคือ ผูว้จิยัน าเฟรมภาพท่ีสกดัจากวิดีโอการ์ตูนมาเลือกเฉพาะภาพท่ีมี
อาวธุแยกออกมา จากนั้นกท็  า Image Annotation และน าขอ้มูลท่ีไดไ้ปใชฝึ้กสอนโมเดล YOLOv3 และ YOLOv4 สุดทา้ยกเ็ลือก
โมเดลท่ีใหผ้ลลพัธ์ดีท่ีสุดมาท าการทดสอบกบัวดีิโอการ์ตูนท่ีเตรียมไวอี้กชุดหน่ึง 

 

 
 
 
 
 

 
รูปที ่1 แผนภาพการด าเนินงานของการจ าแนกภาพการ์ตูนฉากท่ีมีเลือด (เครดิตภาพการ์ตูนระบุในหวัขอ้ Data Collection) 

 
 
 
 
 
 
รูปที ่2 แผนภาพการด าเนินงานของการตรวจจบัอาวธุจากวิดีโอการ์ตูน (เครดิตภาพการ์ตูนระบุในหวัขอ้ Data Collection) 
 

2. การเกบ็รวบรวมข้อมูล (Data Collection) 
ในงานน้ีผูว้ิจัยท าการรวบรวมวิดีโอการ์ตูนจาก Youtube เป็นจ านวนทั้ งหมด 80 วิดีโอ ได้แก่ Peppa Pig, Little 

Princess, HEY DUGGEE, Granny’s Fairy Tales, Simon, Carl’s Car Wash, Kid e Cats, Ben and Holly’s Little Kingdom, Family 
Guy, Looney Tunes, Happy Tree Friends, OGGY, We Bare Bears, Tom & Jerry เป็นต้น เวลาของวิ ดีโอรวมทั้ งหมดคือ 9 
ชั่วโมง 11 นาที  58 วินาที  นอกจากน้ีในส่วนของภาพอาวุธปืนและมีดผู ้วิจัย มีการใช้ข้อมูลภาพจาก ARI-DaSCI 
(https://github.com/ari-dasci/OD-WeaponDetection) มาเสริมเพ่ิมเติม 

3. การจัดเตรียมข้อมูล (Data Preparation) 
 ส าหรับการจ าแนกภาพ (Image Classification) ออกเป็นเหมาะสม (Normal: ไม่มีเลือด) และไม่เหมาะสม (Abnormal: 
ฉากเลือด) ดงัตวัอย่างภาพการ์ตูนในรูปท่ี 3 นั้น ผูว้ิจยัท าการสกดัเฟรมภาพจากวิดีโอท่ีรวบรวมมาโดยสกดัออกมาทุกๆ 0.5 
วินาทีไดภ้าพมาทั้งหมด 66,437 ภาพ จากนั้นก็น าภาพท่ีไดม้าแยกออกเป็นเฟรมภาพการ์ตูนท่ีเหมาะสมและไม่เหมาะสมได้
จ านวน 64,037 ภาพ (96.39%) และ 2,400 ภาพ (3.61%) ตามล าดบั เน่ืองจากปริมาณขอ้มูลภาพการ์ตูนฉากเหมาะสมมีจ านวน
มากกวา่ฉากไม่เหมาะสมอยา่งมีนยัส าคญั ผูว้ิจยัจึงท าการลดปริมาณขอ้มูล (Undersampling) ภาพการ์ตูนฉากเหมาะสมให้เหลือ
เท่ากับปริมาณข้อมูลฉากไม่เหมาะสม อีกทั้ งยงัท าการลดขนาด (Resize) ภาพทั้ งหมดเพื่อประหยดัเวลาในการอัปโหลด
ขอ้มูลภาพไปใชใ้น Google Colab ดว้ย ขอ้มูลภาพทั้งหมดน้ีถูกน ามาแบ่งออกเป็น 2 ส่วน ไดแ้ก่ ขอ้มูลส าหรับฝึกอบรม (Train 
Set) จ านวน 1,920 ภาพ (80%) และขอ้มูลส าหรับทดสอบ (Test Set) จ านวน 480 ภาพ (20%) 
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https://github.com/ari-dasci/OD-WeaponDetection
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ในส่วนของการตรวจจบัอาวุธ (Weapon Detection) นั้น ผูว้ิจยัท าการแยกเฉพาะภาพการ์ตูนท่ีมีอาวุธออกมาและน ามา

รวมกบัขอ้มูลภาพอาวธุประเภทปืนและมีดจากชุดขอ้มูลภาพ ARI-DaSCI ดงัตวัอยา่งในรูปท่ี 4 ซ่ึงจ านวนของภาพอาวธุท่ีไดจ้าก
วิดีโอการ์ตูนและจาก ARI-DaSCI คือ 346 ภาพ (13.25%) และ 2,265 ภาพ (86.75%) ตามล าดบั โดยภาพการ์ตูนท่ีมีอาวุธ 346 
ภาพนั้นผูว้ิจยัไดค้ดัเลือกออกมาจากเฟรมภาพในวิดีโอทั้ง 66,437 ภาพดว้ยตนเอง เม่ือรวมทั้งหมดแลว้จะไดภ้าพท่ีใชใ้นงานส่วน
น้ีทั้งหมด 2,611 ภาพ ประกอบดว้ยภาพปืน 1,910 ภาพ และภาพมีด 701 ภาพ ซ่ึงผูว้ิจยัท าการแบ่งขอ้มูลทั้งหมดน้ีออกเป็นขอ้มูล
ส าหรับฝึกอบรม 80% (ปืน 1,528 ภาพ และมีด 561 ภาพ) และขอ้มูลส าหรับทดสอบ 20% (ปืน 382 ภาพ และมีด 140 ภาพ) 

  

 
 
 
 
 
 
 
 

รูปที่ 3 ตวัอยา่งภาพการ์ตูนท่ีไม่เหมาะสม (Abnormal) และเหมาะสม (Normal) ส าหรับใชใ้นงานการจ าแนกภาพ (เครดิตภาพ
การ์ตูนระบุในหวัขอ้ Data Collection) 
 
 

 
 
 
 
 
 

รูปที่ 4 ตวัอยา่งขอ้มูลภาพส าหรับใชใ้นงานการตรวจจบัอาวธุปืนและมีด (เครดิตภาพระบุในหวัขอ้ Data Collection) 
 
4. การจ าแนกภาพ (Image Classification) 

 เน่ืองจากขอ้มูลภาพท่ีเหมาะสม (Normal: ไม่มีเลือด) และไม่เหมาะสม (Abnormal: มีเลือด) ทั้ง 2 ประเภทนั้นมีอยูเ่พียง
ประเภทละ 2,400 ภาพเท่านั้น ซ่ึงอาจไม่เพียงพอต่อการฝึกอบรมโมเดลการเรียนรู้เชิงลึกและอาจส่งผลต่อความแม่นย  าของ
โมเดล ดงันั้นส าหรับขอ้มูลชุดฝึกอบรมผูว้ิจยัจึงใชเ้ทคนิค Data Augmentation เสริมเขา้มา โดยเทคนิคน้ีนอกจากจะช่วยเพ่ิม
จ านวนขอ้มูลฝึกอบรมให้มากข้ึนแลว้ยงัช่วยป้องกนัปัญหา Overfit ของโมเดลการเรียนรู้เชิงลึกไดด้ว้ย  ในงานวิจยัน้ีผูว้ิจัย
เลือกใชเ้ทคนิค Data Augmentation ไดแ้ก่ การหมุนภาพ (Rotation) การปรับความสวา่งของภาพ (Brightness) การพลิกภาพตาม
แนวนอน (Horizontal) การพลิกภาพตามแนวตั้ง (Vertical) โดยมีการก าหนดค่าท่ีใชด้งัตารางท่ี 1  
 
 

Weapon Cartoon 346 images ARI-DaSCI 2,265 images 

Normal 2,400 images Abnormal 2,400 images 
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ตารางที ่1 การตั้งค่าของพารามิเตอร์ในไลบรารี Keras ส าหรับท า Data Augmentation ในงานวจิยัน้ี 

Type of Augmentation Values 
Rotation 45° 

Brightness 0.2 to 1 
Horizontal Yes 

Vertical Yes 
 
 
 
 
รูปที่ 5 โครงสร้างทัว่ไปของโมเดลการเรียนรู้เชิงลึกท่ีใชเ้ทคนิค Transfer Learning ส าหรับจ าแนกภาพออกเป็นฉากเหมาะสม 
(Normal) และไม่เหมาะสม (Abnormal) (เครดิตภาพการ์ตูนระบุในหวัขอ้ Data Collection) 
 

ส าหรับการฝึกสอนโมเดลนั้นผูว้ิจยัน าโมเดลการเรียนรู้เชิงลึก (Base Model) ไดแ้ก่ ResNet50, VGG16 และ VGG19 
ท่ีเคยถูกฝึกสอนไวแ้ลว้กบัชุดขอ้มูลภาพ ImageNet มาต่อยอดท าการทดลอง Transfer Learning และ Finetuning หลาย ๆ แบบ 
โดยจะมีการเพ่ิมโมเดลส่วนต่อยอด (Head Model) เขา้ไป และน าภาพการ์ตูนท่ีผูว้ิจยัเตรียมไวม้าท าการฝึกสอน เพื่อให้โมเดล
เหล่าน้ีสามารถน าความรู้เดิมจากชุดขอ้มูล ImageNet มาต่อยอดและปรับใชใ้หเ้ขา้กบัชุดขอ้มูลภาพการ์ตูนในงานวิจยัน้ีได ้รูปท่ี 
5 แสดงแนวคิดของการท า Transfer Learning ในงานวจิยัน้ี 

ในงานวิจยัน้ีผูว้ิจยัไดท้  าการทดลองหลายแบบเพ่ือหาส่วนผสมของการฝึกสอนโมเดลท่ีจะไดผ้ลการจ าแนกภาพท่ีดี
ท่ีสุด เน่ืองจากแต่ละ transfer learning ท่ีน ามาท าการทดลอง มีเลเยอร์ภายในไม่เท่ากัน เพ่ือให้เกิดความเท่าเทียมในการ
เปรียบเทียบ ผูว้ิจยัจึงใช ้classifier head และ setting ต่าง ๆ เหมือนกนัทุกการทดลองเพ่ือใชเ้ปรียบเทียบประสิทธิภาพ แต่ส่ิงท่ี
เปล่ียนคือมีการทดลองทั้งการ freeze ทุกเลเยอร์ในส่วน Base Model และการ freeze แค่บางเลเยอร์ในส่วน Base Model ไดแ้ก่ ใน
การทดลองท่ี 1–3 ผูว้ิจยัท าการ freeze ทุกเลเยอร์ในส่วนของ Base Model (ResNet50, VGG16 และ VGG19) เอาไวแ้ละท าการ
ฝึกสอนปรับปรุงเฉพาะน ้ าหนักของส่วน Head Model (classifier head) เท่านั้น ในการทดลองท่ี 4–5 ผูว้ิจยัท าการ freeze ทุกเล
เยอร์ของ VGG16 และVGG19 ยกเวน้เพียง 4 เลเยอร์สุดท้าย (ดังแสดงในรูปท่ี 6) โดยการปรับแต่งอ้างอิงจากงานวิจัย 
(Burugupalli, 2020) ในการทดลองท่ี 6 ผูว้ิจยัท าการ freeze เฉพาะ 10 เลเยอร์แรกของ ResNet50 และต่อมาในการทดลองท่ี 7-8 
ผูว้ิจยัไดท้ดลองก าหนดส่วนของ Head Model เป็น 2 รูปแบบสรุปดงัตารางท่ี 2 ทั้งน้ี ในส่วนของการตั้งค่าพารามิเตอร์ท่ีเก่ียวขอ้ง
กบัการฝึกสอนนั้น ผูว้ิจยัเลือกใช ้Binary Cross Entropy Loss และการทดลองท่ี 9-10 ผูว้ิจยัก็ไดท้  าการทดลองเปรียบเทียบผล
ระหวา่งการใช ้Optimizer ในการฝึกสอนสองแบบไดแ้ก่ Stochastic Gradient Descent (SGD) และ Adaptive Moment Estimation 
(Adam) โดยมีการก าหนดค่าพารามิเตอร์ท่ีเก่ียวขอ้งกบั Optimizer สรุปดงัตารางท่ี 3 ซ่ึงการ finetuning ตวัแปร Dense ดว้ยค่า 512 
และตวัแปร Optimizer ดว้ยค่า 0.0001 ปรับแต่งอา้งอิงจากงานวจิยั (Tahir et al., 2019) 

 

 
 

 
รูปที ่6 ตวัอยา่งการ freeze เฉพาะ 4 เลเยอร์สุดทา้ยของ VGG16 ในการทดลองท่ี 4 ของงานส่วนการจ าแนกภาพ 
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ตารางที ่2 รายละเอียดของ Head Model สองรูปแบบส าหรับการทดลองท่ี 7-8 ของงานการจ าแนกภาพ 

 
 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 
 
ตารางที ่3 ค่าพารามิเตอร์ในส่วนของ Optimizer สองแบบ ส าหรับการทดลองท่ี 9-10 ของงานการจ าแนกภาพ 

Type of Parameter 
Optimizer 

SGD Adam 

Learning Rate 0.0001 0.0001 

Momentum 0.9 - 

Decay 0.0001/300 0.0001/300 

 
5. การตรวจจับอาวุธ (Weapon Detection) 
ผูว้ิจัยน าขอ้มูลภาพท่ีเตรียมไวทุ้กภาพมาท าการลดขนาด (Resize) และน าภาพดงักล่าวมาท าการตีกรอบส่ีเหล่ียม 

(bounding box) เพื่อระบุต าแหน่งของอาวธุท่ีสนใจในภาพโดยใชโ้ปรแกรม labelImg (https://github.com/tzutalin/labelImg) ดงั
ตวัอยา่งของการลากกรอบส่ีเหล่ียมในรูปท่ี 7 นอกจากน้ีเพ่ือใหก้ารฝึกอบรมไม่ใชเ้วลาประมวลผลนานเกินไป ผูว้ิจยัจึงเลือกใช้
เทคนิค Transfer Learning และ Finetuning อีกคร้ังโดยน าโมเดล YOLOv3 และ YOLOv4 ท่ีเคยถูกฝึกอบรมไวแ้ลว้บนชุดขอ้มูล
อ่ืน มาท าการฝึกสอนต่อยอดบนชุดขอ้มูลภาพท่ีผูว้ิจยัไดร้วบรวมมาเอง ทั้งน้ีพารามิเตอร์ท่ีตั้งไวส้ าหรับ YOLOv3 และ YOLOv4 
นั้นคลา้ยคลึงกนั คือ batch = 64, subdivisions = 32, max_batches = 4000, steps = 3200 และ 3600, filters = 21, random = 0 ใน
ส่วนของพารามิเตอร์อ่ืน ๆ จะใชค้่าตั้งตน้จากตวัตน้แบบในเฟรมเวิร์ก darknet YOLOv3 และdarknet YOLOv4 
 
 
 
 
 
 
 
 

Type of Layers 
Head Model 

(1) (2) 
AveragePooling2D ✓ ✓ 

Flatten Layer ✓ ✓ 
Dense 512  64 

Activation Relu Relu 
Dropout 0.50 0.25 
Dense 512 64 

Activation Relu Relu 
Dense 2 2 

Activation SoftMax SoftMax 

https://github.com/
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รูปที่ 7 ตวัอยา่งการตีกรอบส่ีเหล่ียมเพ่ือก าหนดต าแหน่งวตัถุท่ีสนใจดว้ยโปรแกรม labelImg (เครดิตภาพการ์ตูนระบุในหัวขอ้ 
Data Collection) 
 
ผลการทดลอง  

1. ผลลพัธ์ของการฝึกอบรม: การจ าแนกภาพการ์ตูน 
ในหัวขอ้น้ีผูว้ิจยัท าการประเมินโมเดลจ าแนกภาพการ์ตูนท่ีถูกฝึกอบรมเสร็จแลว้ดว้ยการพิจารณาจากค่า Accuracy 

และค่าพ้ืนท่ีใตก้ราฟของ Receiver Operating Characteristic (ROC) Curve เพื่อเลือกโมเดลท่ีดีท่ีสุดออกมา ทั้งน้ีในการพิจารณา 
Classification Report ผูว้ิจยัจะให้น ้ าหนักความส าคญัในส่วน Recall มากกว่า เน่ืองจากถา้มีฉากไม่เหมาะสมหลุดรอดให้เด็ก
รับชมจะท าใหเ้กิดผลเสียมากกวา่ ทั้งน้ีทรัพยากรท่ีผูว้ิจยัใชใ้นการฝึกอบรมระบบส่วนจ าแนกภาพคือ Google Colab Pro (High-
RAM และ GPU: Tesla P100) ใชข้อ้มูลชุดฝึกอบรม (Train Set) ในการฝึกอบรมแต่ละโมเดลนานประมาณ 3 ชัว่โมงต่อหน่ึง
โมเดล อบรมแต่ละโมเดลเป็นจ านวน 300 epochs 
 รูปท่ี 8 แสดงผลลพัธ์ท่ีดีท่ีสุดท่ีไดจ้ากการประเมิน Base Model ทั้งสามแบบ (ResNet50, VGG16, VGG19) บนขอ้มูล
ชุดทดสอบ (Test Set) จากรูปจะเห็นวา่โมเดล ResNet50 ท่ีดีท่ีสุด (จากผลการทดลองท่ี 6+8+9) ให้ Accuracy เท่ากบั 0.71 และ 
ROC เท่ากบั 0.87 ส่วนโมเดล VGG16 ท่ีดีท่ีสุด (จากผลการทดลองท่ี 4+8+9) ให ้Accuracy เท่ากบั 0.84 และ ROC เท่ากบั 0.92 
และสุดทา้ยโมเดล VGG19 ท่ีดีท่ีสุด (จากผลการทดลองท่ี 5+8+10) ให ้Accuracy เท่ากบั 0.62 และ ROC เท่ากบั 0.74 จากผลการ
ทดลองน้ีสรุปไดว้่า VGG16 คือโมเดลท่ีให้ผลลพัธ์ดีท่ีสุดในการจ าแนกระหว่างภาพการ์ตูนท่ีเหมาะสม (Normal: ไม่มีเลือด) 
และไม่เหมาะสม (Abnormal: มีเลือด)  
 การทดลองท่ี 1–3 ซ่ึงผูว้ิจัยท าการ freeze ทุกเลเยอร์ในส่วนของ Base Model นั้น ให้ผลลพัธ์ไม่ดีเท่ากบัการเลือก 
freeze เพียงบางเลเยอร์ เช่น โมเดล ResNet50 (จากผลการทดลองท่ี 1 และ 8 และ 9) ให ้Accuracy เท่ากบั 0.60 และ ROC เท่ากบั 
0.68 ส่วนโมเดล VGG16 (จากผลการทดลองท่ี 2 และ 7 และ 9) ให้ Accuracy เท่ากบั 0.49 และ ROC เท่ากบั 0.13 และสุดทา้ย
โมเดล VGG19 (จากผลการทดลองท่ี 3 และ 7 และ 9) ให ้Accuracy เท่ากบั 0.48 และ ROC เท่ากบั 0.49 
 
 
 
 
 
 
 
 

0 0.513333 0.217456 0.310000 0.352071 
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รูปที่ 8 สรุปผลลพัธ์การประเมินบนขอ้มูลชุดทดสอบท่ีดีท่ีสุด ส าหรับ Base Model แต่ละแบบท่ีใชใ้นงานน้ี 
 
 นอกจากน้ีผูว้ิจยัยงัน าโมเดล VGG16 ตวัท่ีดีท่ีสุด (ดงัขอ้สรุปจากยอ่หน้าก่อน) มาท าการประเมินประสิทธิภาพโดย
ละเอียดเพ่ิมเติมอีกดงัแสดงในรูปท่ี 9 และตารางท่ี 4 โดยผลการประเมินไดพ้ื้นท่ีใตก้ราฟ ROC เท่ากบั 0.92 และไดร้ายงานการ
จ าแนก (Classification Report) คือ Precision (abnormal) เท่ากบั 0.89, Precision (normal) เท่ากบั 0.80, Recall (abnormal) เท่ากบั 
0.78 และ Recall (normal) เท่ากับ 0.91, F1-Score (abnormal) เท่ากับ 0.83, F1-Score (normal) เท่ากับ 0.85 เม่ือ Support คือ
จ านวนขอ้มูลภาพท่ีน ามาใชใ้นการทดสอบนั้น ๆ 
 
ตารางที่ 4 Classification Report ของโมเดล VGG16 ท่ีดีท่ีสุด ท าการประเมินบนชุดขอ้มูลภาพทดสอบ (Test Set) 

 Precision Recall F1-Score Support 

Abnormal 0.89 0.78 0.83 480 
Normal 0.80 0.91 0.85 480 

Accuracy   0.84 960 
 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 



The Journal of Applied Science                          Vol. 21 No. 2 [2022]: 245319 
วารสารวทิยาศาสตรป์ระยกุต ์              doi: 10.14416/j.appsci.2022.02.013 

 - 10 - 

 

 
รูปที่ 9 ROC Curve ของโมเดล VGG16 ท่ีดีท่ีสุด แกน X คือ False Positive Rate และแกน Y คือ True Positive Rate 
 

2. ผลลพัธ์ของการฝึกอบรม: การตรวจจับอาวุธ 
ส าหรับการตรวจจบัอาวุธจากภาพในวิดีโอการ์ตูนส าหรับเด็ก ผูว้ิจยัท าการฝึกอบรมชุดขอ้มูลภาพท่ีเตรียมไวบ้น 

Google Colab ซ่ึงใช ้GPU: Tesla K80 โดยท าการฝึกอบรมวนซ ้ า 3 รอบ การฝึกอบรมซ ้ าจ านวนหลายรอบน้ีมีจุดประสงคเ์พ่ือ
เฉล่ียประสิทธิภาพส่วนหน่ึงของแบบจ าลองท่ีถูกตั้งตน้ดว้ยค่าน ้ าหนักสุ่มท่ีแตกต่างกนั ซ่ึงน ้ าหนักสุ่มดงักล่าวนั้นมีความ
แตกต่างท่ีเป็นไปไดร้ะดบัอนนัต ์ไม่ทราบจ านวนท่ีแน่นอน ในทางปฏิบติัจริงจึงไม่ค่อยพบการฝึกอบรมซ ้ ามาก ๆ รอบเพื่อให้
ไดจ้  านวนรอบฝึกซ ้ าท่ีมากจนสามารถสรุปผลลพัธ์ไดอ้ยา่งมีนยัส าคญัทางสถิติ (p-value) นอกจากน้ีเน่ืองดว้ยลกัษณะเฉพาะของ
การฝึกอบรมแบบจ าลองการเรียนรู้เชิงลึกท่ีใชท้รัพยากรการค านวณมาก ท าให้การฝึกอบรมแบบจ าลองหน่ึงคร้ังสามารถกิน
เวลาฝึกอบรมนานหลายวนั หลายสัปดาห์ หรือหลายเดือนข้ึนกบัทรัพยากรการค านวณท่ีมี ความยากของปัญหา และปริมาณของ
ขอ้มูลฝึกอบรมอีกดว้ย  

ผลลพัธ์เม่ือส้ินสุดการฝึกอบรมจ านวน 4,000 epochs คือ YOLOv3 ได ้Average Loss เท่ากบั 0.0947 ใชเ้วลาในการ
ฝึกอบรมเฉล่ีย 5 ชัว่โมง ส่วน YOLOv4 ไดผ้ลของ Average Loss เท่ากบั 0.7250 ใชเ้วลาในการฝึกอบรมเฉล่ีย 14 ชัว่โมง อยา่งไร
ก็ตามในการพิจารณาเลือกระหว่าง YOLOv3 และ YOLOv4 นั้นผูว้ิจยัไม่ไดน้ าค่า Average Loss จากทั้งสองโมเดลดงักล่าวมา
เป็นตวัช้ีวดัในการเลือก เน่ืองจาก Average Loss นั้นเป็นค่าท่ีถูกเลือกมาให้เหมาะสมกบัอลักอริทึม Gradient Descent ท่ีใชใ้น
การเรียนรู้เชิงลึก แต่ในกรณีของโมเดลตรวจจบัวตัถุนั้นค่า Average Loss เป็นการบวกรวมกนัของค่าความผิดพลาดหลายส่วน
ซ่ึงไม่เหมาะสมจะน ามาใชส้ะทอ้นประสิทธิภาพและความคุม้ค่าในการใชง้านของโมเดลประเภทน้ี นอกจากน้ีสถาปัตยกรรม
และการค านวณภายในของ YOLOv3 และ YOLOv4 ก็มีความแตกต่างกนั จึงไม่สามารถน าค่า Average loss จากทั้งสองโมเดล
มาเปรียบเทียบขา้มกนัได ้

ส าหรับตวัช้ีวดัประสิทธิภาพในโมเดลการเรียนรู้เชิงลึกประเภทตรวจจบัวตัถุนั้น สามารถสรุปจากงานวิจยัในอดีตได้
ดงัตารางท่ี 5 โดยในงานวิจยัช้ินน้ีผูว้ิจยัเลือกใชต้วัช้ีวดัประสิทธิภาพจ านวน 5 ไดแ้ก่ Average Precision (AP) ส าหรับวดัความ
แม่นย  าในการตรวจจบัวตัถุ, F1-score ส าหรับวดัความสามารถของโมเดล โดยเฉล่ียค่า Precision และ Recall, mAP ส าหรับวดั
ค่าเฉล่ียของ Average Precision ของวตัถุทั้งหมด, Frame Per Seconds (FPS) ส าหรับวดัประสิทธิภาพความเร็ว (Xiaowei et al., 
2021) และAverage IoU ส าหรับวดัประสิทธิภาพของโมเดล โดยหาจ านวนเปอร์เซ็นตท่ี์ทบัซอ้นกนัระหวา่งผลเฉลย และผลจาก
การท านาย (Rattanachot, 2019) ทั้งน้ีตวัช้ีวดัทั้งหมดท่ีกล่าวมายิ่งมีค่ามาก ยิ่งสะทอ้นถึงประสิทธิภาพการท างานท่ีดีของโมเดล
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ประเภทตรวจจับวตัถุ ในส่วนของค่า Precision และ Recall นั้นผูว้ิจัยไม่ได้น ามาใช้เพราะการใช้ F1-Score เป็นค่าท่ีเฉล่ีย 
Precision และ Recall มาอยู่แล้ว นอกจากน้ีงานวิจัยน้ีไม่มีการใช้ค่า False Positive Rate และ False Negative Rate ในการ
ประเมินโมเดล เน่ืองจากส าหรับโมเดลตรวจจบัวตัถุนั้นกรอบภาพ (Bounding Box) ท่ีเป็นไปไดท้ั้งหมดท่ีไม่ใช่ False Negative 
(FN), False Positive (FP) และ True Positive (TP) กคื็อ True Negative (TN) ท าใหจ้ านวนของ TN มีมากและละเอียดเกินไป ค่า 
TN จึงไม่ถูกน ามาใชว้ดัประสิทธิภาพ ส่งผลใหไ้ม่มีการน าค่า False Positive Rate และ False Negative Rate ซ่ึงมีสูตรการค านวณ
ข้ึนอยูก่บั TN มาใชใ้นการเปรียบเทียบโมเดลตรวจจบัวตัถุในท่ีน้ี 

 
ตารางที ่5 ตวัช้ีวดัประสิทธิภาพโมเดลประเภทตรวจจบัวตัถุ (Object Detection) จากงานท่ีเก่ียวขอ้ง 

งานวจิัย 
 ตัวช้ีวดัประสิทธิภาพโมเดล Object Detection 

Precision Recall F1-Score mAP AP Average IoU FPS 
Small Object Detection in Traffic 
Scenes Based on YOLO-MXANet 
(Xiaowei et al., 2021) 

       

Fire-YOLO: A Small Target 
Object Detection Method for Fire 
Inspection (Lei et al., 2022) 

       

Comparing YOLOv3 , YOLOv4 
and YOLOv5  for Autonomous 
Landing Spot Detection in Faulty 
UAVs (Upesh & Hossein, 2022) 

       

You Only Look Once (YOLOv3): 
Object Detection and Recognition 
for Indoor Environment (Hassan et 
al., 2021) 

       

YOLO-GD: A Deep Learning-
Based Object Detection Algorithm 
for Empty-Dish Recycling Robots 
(Xuebin et al., 2022) 

       

 
ตารางท่ี 6 แสดงการเปรียบเทียบประสิทธิภาพของ YOLOv3 และ YOLOv4 บนตวัช้ีวดัประสิทธิภาพ 5 ตวัท่ีกล่าว

สรุปไปขา้งตน้ พิจารณาจากค่าในตารางจะเห็นว่าเม่ือโมเดลถูกน ามาประเมินกบัขอ้มูลชุดทดสอบโดยภาพรวม YOLOv4 ให้
ผลลพัธ์การตรวจจบัอาวธุในภาพการ์ตูนไดดี้กวา่ YOLOv3 
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ตารางที่ 6 เปรียบเทียบประสิทธิภาพของ YOLOv3 และ YOLOv4 ในการตรวจจบัอาวุธบนขอ้มูลชุดทดสอบ ตวัเลขท่ีเป็น
ตวัหนาและขีดเส้นใตคื้อผลลพัธ์ท่ีดีท่ีสุดของค่า Mean และ SD ในแถวหน่ึง ๆ 

Performance on Testing Dataset 
YOLOv3 YOLOv4 

Mean S.D. Mean S.D. 
Average Precision (AP): Gun 

Average Precision (AP): Knife 
91.88% 
52.97 

0.009 
0.109 

95.79% 
59.39% 

0.004 
0.031 

F1-score 0.80 0.05 0.84 0.005 
Average IoU 65.71% 0.039 68.99% 0.024 
mAP@0.50 72.43% 0.059 77.59% 0.014 

Average FPS (Tesla K80) 30.73 1.418 18.63 0.777 

 
3. การประเมนิผลกบัวดิโีอการ์ตูน 

 3.1 ประเมินผลการจ าแนกภาพ 
 ในหวัขอ้น้ีผูว้ิจยัน าเอาโมเดลจ าแนกภาพท่ีดีท่ีสุดในงานน้ีคือ VGG16 มาท าการทดสอบประสิทธิภาพเพ่ิมอีก โดยเป็น

การทดสอบเพ่ือเปรียบเทียบว่าประสิทธิภาพในการจ าแนกภาพของ VGG16 ตวัน้ีจะเปล่ียนแปลงไปหรือไม่อย่างไรเม่ือถูก
น าไปใชก้บัภาพในวิดีโอการ์ตูนท่ีโมเดลไม่เคยเห็นมาก่อน (Unseen) ซ่ึงภาพเหล่าน้ีหมายถึงภาพท่ีไม่มีปรากฏอยูท่ ั้ งในขอ้มูล
ฝึกอบรม (Train Set) และขอ้มูลทดสอบ (Test Set) นัน่เอง ส าหรับการเตรียมขอ้มูลเพ่ือการทดลองน้ีในส่วนของวิดีโอการ์ตูนท่ี
เคยเห็นมาก่อน (Seen) ผูว้ิจยัน าเอาวิดีโอการ์ตูนความยาว 4 นาที 59 วินาทีมาท าการสกดัไดเ้ฟรมภาพส าหรับใชท้ดลองจ านวน 
3,007 ภาพ และในส่วนของวิดีโอการ์ตูนท่ีไม่เคยเห็นมาก่อน (Unseen) ผูว้ิจยัน าเอาวิดีโอการ์ตูนความยาว 5 นาทีมาสกดัไดเ้ฟรม
ภาพส าหรับทดลองทั้งหมด 3,012 ภาพ เพื่อหาความถูกตอ้ง (Accuracy) ในการจ าแนกภาพโดย VGG16 ท าการแยกภาพ ท าเป็น 
Confusion Matrix  

 ตวัอยา่งผลการจ าแนกภาพโดย VGG16 ของการทดลองน้ีแสดงในรูปท่ี 10 และค่า Confusion Matrix ของการจ าแนก
ภาพเปรียบเทียบระหว่างวิดีโอการ์ตูนท่ีเคยเห็นและไม่เคยเห็นแสดงในรูปท่ี 11 เม่ือค านวณจากรูปท่ี 11 จะพบว่าค่า Accuracy 
ของการจ าแนกภาพโดย VGG16 นั้นมีค่าเป็น 88.16% และ 90.20% ส าหรับวิดีโอท่ีเคยเห็นและไม่เคยเห็นตามล าดบั กล่าวคือใน
การทดลองน้ี VGG16 สามารถจ าแนกภาพบนวิดีโอการ์ตูนท่ีไม่เคยเห็นไดดี้กว่าซ่ึงถือเป็นพฤติกรรมท่ีผิดวิสัยของระบบการ
เรียนรู้ของเคร่ืองจกัร (Machine Learning) ใด ๆ สาเหตุของพฤติกรรมท่ีไม่ปกติน้ี ผูว้ิจยัคาดวา่เกิดจากสัดส่วนจ านวนของภาพท่ี
เหมาะสม (Normal) และไม่เหมาะสม (Abnormal) ท่ีแตกต่างกนัในวิดีโอทั้งสอง โดยในวิดีโอท่ีเคยเห็นนั้นมีภาพเหมาะสมและ
ไม่เหมาะสมอยู ่2,239 ภาพ (74.46%) และ 768 ภาพ (25.54%) ตามล าดบั ในขณะท่ีวิดีโอท่ีไม่เคยเห็นนั้นมีภาพเหมาะสมและไม่
เหมาะสมอยู ่2,628 ภาพ (87.25%) และ 384 ภาพ (12.75%) ตามล าดบั กล่าวคือ เน่ืองจาก VGG16 สามารถจ าแนกภาพเหมาะสม 
(Normal) ไดดี้กว่า ท าให้ประสิทธิภาพ Accuracy โดยรวมบนวิดีโอท่ีไม่เคยเห็นซ่ึงมีภาพเหมาะสมอยูถึ่ง 87.25% ให้ผลลพัธ์ท่ี
ดีกวา่วดีิโอท่ีเคยเห็นซ่ึงมีภาพเหมาะสมอยูเ่พียง 74.46%  

 
 
 
 



The Journal of Applied Science                          Vol. 21 No. 2 [2022]: 245319 
วารสารวทิยาศาสตรป์ระยกุต ์              doi: 10.14416/j.appsci.2022.02.013 

 - 13 - 

 
 

 
 
 

รูปที่ 10 ตวัอยา่งผลลพัธ์ส าหรับการประเมินผลการจ าแนกภาพในวิดีโอการ์ตูน (เครดิตภาพการ์ตูนระบุในหัวขอ้ Data 
Collection) 
 

 
รูปที่ 11 Confusion Matrix ผลการจ าแนกภาพโดย VGG16 บนวิดีโอการ์ตูนท่ีเคยเห็น (ซา้ย) และไม่เคยเห็น (ขวา) 
 

3.2 ประเมินผลการตรวจจับอาวธุ 
ในส่วนน้ีผู ้วิจัยน าโมเดล YOLOv4 ท่ี ถูกฝึกอบรมไว้แล้วจากหัวข้อก่อนหน้ามาท าการทดสอบเปรียบเทียบ

ประสิทธิภาพบนวิดีโอการ์ตูนท่ีเคยเห็น (วดีิโอจาก Train Set) และไม่เคยเห็น (วดีิโอการ์ตูนท่ีไม่อยูใ่น Train Set) ซ่ึงมีความยาว 
5 นาทีเท่ากนั ผลการทดลองบนวิดีโอท่ีเคยเห็น (ตวัอยา่งในรูปท่ี 12) พบว่าโมเดล YOLOv4 ใชเ้วลาในการประมวลผลวิดีโอ
ทั้งหมดนาน 19 นาที (1,140 วินาที) มีความเร็ว 8.0 fps (frame per second) และมีค่า Average Precision (AP) ของปืนและมีด
เท่ากบั 91.44% และ 87.39% ตามล าดบั ส่วนค่า Mean Average Precision (mAP)โดยรวมนั้นอยู่ท่ี 89.41% ในส่วนของผลบน
วิดีโอการ์ตูนท่ีไม่เคยเห็นนั้น (ตวัอยา่งแสดงในรูปท่ี 13) โมเดลใชเ้วลาประมวลผลวิดีโอนาน 21 นาที (1,260 วินาที) มีความเร็ว 
8.0 fps และมีค่า AP ของปืนและมีดคือ 68.8% และ 59.18% ตามล าดบั ในส่วนของค่า mAP นั้นอยูท่ี่ 63.99%  

กล่าวโดยสรุปคือความสามารถในการตรวจจบัอาวุธของ YOLOv4 นั้นแยล่งเม่ือถูกน าไปใชก้บัวิดีโอการ์ตูนท่ีไม่เคย
เห็นมาก่อน วิธีการแกปั้ญหาแบบตรงไปตรงมาคือการเพ่ิมจ านวนขอ้มูลฝึกสอนให้ครอบคลุมความเป็นไปไดข้องภาพการ์ตูน
ต่าง ๆ มากข้ึน 
 
 
 
 
 
 
 
รูปที่ 12 การประเมินผลการตรวจจบัอาวธุจากวดีิโอท่ีเคยเห็น (เครดิตภาพการ์ตูนระบุในหัวขอ้ Data Collection) 

Knife 100% Gun 93% Gun 98% Gun 100% 

Knife 88% Gun 98% Gun 98% Gun 98% 

normal normal abnormal abnormal normal normal 
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รูปที่ 13 การประเมินผลการตรวจจบัอาวธุจากวดีิโอท่ีไม่เคยเห็น (เครดิตภาพการ์ตูนจาก Brewstew - Airsoft Guns [Video file], 
https://www.youtube.com/watch?v=ViNnMcOqDCA&t=60s) 
 
วจิารณ์และสรุปผลการทดลอง 

ในส่วนของการจ าแนกภาพ ผูว้ิจยัไดท้  าการทดลองตั้งค่าโมเดลหลากหลายรูปแบบ โดยมีการน าเทคนิค Transfer 
Learning และ Finetuning ของการเรียนรู้เชิงลึกมาใชก้บัโมเดล ResNet50, VGG16 และ VGG19 ซ่ึงผลการทดลองพบวา่โมเดล
ท่ีใหผ้ลลพัธ์ดีท่ีสุดกบัชุดขอ้มูลภาพการ์ตูนท่ีเตรียมไวคื้อ VGG16 โดยเม่ือน ามาทดสอบซ ้ ากบัวิดีโอการ์ตูนท่ีเคยเห็นและไม่เคย
เห็นกพ็บวา่ไดค้วามสามารถในการจ าแนกภาพอยูท่ี่ Accuracy 88.16% และ 90.20% ตามล าดบั ซ่ึงผลลพัธ์ของวิดีโอไม่เคยเห็น
ท่ีดีกวา่นั้นเป็นผลพวงมาจากการท่ีขอ้มูลภาพในวิดีโอดงักวา่มีจ านวนของขอ้มูลภาพเหมาะสม (Normal) ท่ีโมเดลถนดัในการ
จ าแนกมากกวา่นัน่เอง หากตอ้งการท่ีจะปรับการทดลองใหไ้ดผ้ลลพัธ์ท่ีแม่นย  ามากข้ึนอีก ผูว้ิจยัมีความเห็นวา่ควรตอ้งรวบรวม
ภาพส าหรับใชใ้นการทดลองใหม้ากข้ึน รวมถึงอาจเพ่ิมเทคนิคการท า Data Augmentation ใหม้ากและหลากหลายยิง่ข้ึนอีก ทั้งน้ี
อีกเหตุผลหน่ึงท่ีผูว้ิจยัคาดว่าเป็นสาเหตุท่ีท าให้ผลลพัธ์การจ าแนกภาพของบางโมเดลออกมาไม่ค่อยดีนั้น เป็นเพราะโมเดล 
ResNet50, VGG16 และ VGG19 ท่ีผูว้ิจยัหยบิมาใชต่้างกถู็กฝึกสอนมาก่อนแลว้ (pre-trained) ดว้ยชุดขอ้มูล ImageNet ซ่ึงขอ้มูล
ฝึกสอนกวา่หน่ึงลา้นรูปใน ImageNet นั้นเป็นภาพถ่ายในชีวิตประจ าวนัท่ีถูกโพสตล์งบนโซเชียลมีเดีย ไม่ใช่ภาพลายเส้นอยา่ง
ภาพการ์ตูนท่ีใชใ้นงานวจิยัน้ี ดว้ยลกัษณะของภาพถ่ายและภาพการ์ตูนท่ีแตกต่างกนัอยา่งมีนยัส าคญัน้ีเอง จึงอาจเป็นเหตุให้การ 
Transfer Learning และ Finetuning ใหผ้ลในบางโมเดลไม่ดีเท่าท่ีควร 
 ในส่วนของการตรวจจบัอาวธุในวิดีโอการ์ตูนดว้ยโมเดล YOLOv3 และ YOLOv4 นั้น ผูว้จิยัพบวา่ผลลพัธ์ค่า Average 
Precision ของมีดในทั้ งสองโมเดลมีค่าต ่า คาดว่าเป็นเหตุมาจากจ านวนภาพมีดท่ีผูว้ิจัยเก็บรวบรวมมาไดน้้อยเกินไป หาก
สามารถเพ่ิมภาพมีดในขอ้มูลฝึกอบรมให้มากข้ึน น่าจะไดค้่า Average Precision ของมีดท่ีสูงข้ึนเทียบเท่ากบัปืน และในการ
ทดลองใช้ YOLOv4 ซ่ึงเป็นตวัท่ีให้ผลลพัธ์ดีกว่ากบัวิดีโอท่ีเคยเห็นเปรียบเทียบกบัวิดีโอท่ีไม่เคยเห็นนั้น พบว่า YOLOv4 
สามารถตรวจจบัอาวุธบนวิดีโอท่ีเคยเห็นไดค้่อนขา้งแม่นย  าท่ี Mean Average Precision เท่ากบั 89.41% แต่เม่ือมาทดสอบกบั
วดีิโอท่ีไม่เคยเห็นค่ากต็กไปเหลือ 69.33% โดยเม่ือโมเดลเจอภาพการ์ตูนท่ีมีรูปทรงของอาวธุไม่เหมือนกบัปืนจริงหรือปืนท่ีเป็น
ภาพวาด โมเดลจะไม่สามารถตรวจจบัปืนการ์ตูนนั้นได ้รวมถึงหากปืนหรือมีดอยูไ่กลมากหรือมีขนาดเลก็มากกท็ าใหโ้มเดลไม่
สามารถตรวจจบัไดเ้ช่นกนั การแกปั้ญหาทั้งสองน้ีนอกจากจะเพ่ิมการฝึกอบรมดว้ยภาพปืนและมีดแบบต่าง ๆ ให้ครอบคลุม
มากข้ึนแลว้ ยงัรวมถึงการพิจารณาและทดลองใชส้ถาปัตยกรรมโมเดลแบบอ่ืน ๆ ท่ีมีความสามารถตรวจจบัวตัถุขนาดเล็กใน
ภาพไดดี้  

 

Knife 88% 

Knife 69% 

Gun 95% 

Gun 69% 

Gun 76% 

Gun 85% 

Gun 76%, 81% 

Gun 95% 

https://www.youtube.com/watch?v=ViNnMcOqDCA&t=60s
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ภายภาคหนา้ของการศึกษาเพ่ือต่อยอด ผูว้ิจยัจะเพ่ิมขอ้มูลโดยการน าภาพลายเส้นจากเกมคอมพิวเตอร์มาเสริมให้มี

ขอ้มูลในการฝึกสอนมากข้ึน และน างานวิจยัน้ีไปทดสอบวิเคราะห์ความเหมาะสมของส่ือวิดีโอการ์ตูนส าหรับเด็กในประเทศ
ไทย 
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