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บทคดัย่อ  

 การศึกษาคร้ังนี้ มีวัตถุประสงค์เพ่ือศึกษาและพัฒนากรอบแนวคิดส าหรับระบบช าระเงินด้วยตนเอง  ที่จะสามารถตรวจจับและ

บันทกึสนิค้าทั้งหมดได้โดยอาศัยภาพจากกล้องที่ติดตั้งไว้ ณ จุดช าระเงิน ด้วยการน าแบบจ าลองการเรียนรู้ เชิงลึกมาใช้ในการตรวจจับสนิค้า

ร่วมกบัเทคนิคของคอมพิวเตอร์วิทศัน์ที่มีความแม่นย า สามารถแยกแยะสนิค้าที่มีลักษณะคล้ายคลึงกนั หรือกลุ่มสนิค้าที่มีหมวดหมู่ย่อย (sub 

category) และมีความยืดหยุ่นในการรองรับสนิค้าใหม่ได้โดยไม่ต้องท าการฝึกสอนแบบจ าลองใหม่ ด้วยกลไกการสกดัคุณลักษณะเฉพาะ และ

การจับคู่คุณลักษณะกับภาพอ้างอิง ผู้วิจัยได้ท าการออกแบบกรอบแนวคิดโดยใช้แบบจ าลอง YOLO ในการตรวจจับและระบุรูปทรงบรรจุ

ภณัฑข์องสนิค้า พร้อมก าหนดต าแหน่งขอบเขต (Bounding boxes) ของสนิค้าที่ตรวจพบในภาพ แล้วน าภาพในขอบเขตของสนิค้าที่ตรวจพบ

ไประบุลักษณะเฉพาะของภาพ (feature point) ด้วยอลักอริทมึ SIFT, ORB และ BRISK และจับคู่ (feature matching) กบัภาพต้นแบบของ

สนิค้าเพ่ือท านายชนิดของสนิค้า จากการทดลองใช้กรอบแนวคิดน้ีบนชุดข้อมูลของสนิค้าอุปโภคบริโภคในประเทศไทยที่ผู้วิจัยเกบ็ข้อมูลมา 

พบว่า กรอบแนวคิดนี้ สามารถน ามาใช้ในการตรวจจับและบันทึกสินค้าในระบบช าระเงินด้วยตนเองได้  โดยแบบจ าลอง YOLO สามารถ

ท านายรปูทรงและระบุต าแหน่งของสนิค้าด้วยค่า mAP เฉล่ียอยู่ที่ 0.727 และอลักอริทมึส าหรับระบุลักษณะเฉพาะของภาพสนิค้าที่ดีที่สดุคือ 

SIFT โดยมีความแม่นย าในการท านายชนิดของสนิค้าถูกต้อง 82.96% กล่าวโดยสรปุ จากการทดลองของงานวิจัยนี้  พบว่า การน าเทคนิคการ

สกัดคุณลักษณะเฉพาะ และการจับคู่คุณลักษณะกับภาพอ้างอิงอย่าง SIFT สามารถช่วยเพ่ิมประสิทธิภาพของแบบจ าลอง YOLO ได้ 

เนื่องจาก SIFT ช่วยให้สามารถท านายชนิดของสนิค้าได้แม่นย า แม้ว่าการระบุขอบเขตของสนิค้าน้ันจะไม่ครอบคลุมพ้ืนที่ทั้งหมดในภาพของ

ตัวสนิค้ากต็าม แต่ข้อจ ากดัที่พบจากการทดลอง คือ การระบุลักษณะเฉพาะของภาพด้วยอลักอริทมึ SIFT และจับคู่กบัภาพต้นแบบของสนิค้า

นั้น จะมีค่าความถูกต้องในการท านายต ่า เมื่อท านายสินค้าที่มีลักษณะเป็นรูปทรงขวด ซ่ึงคาดว่าเป็นผลจากปัจจัยเร่ืองของแสง และเงาที่

สะท้อนจากขวด ดังนั้น ควรมีการควบคุมสิ่งแวดล้อมบริเวณจุดช าระเงิน เพ่ือให้ภาพสนิค้าที่จะน าไปประมวลผลมีความคมชัด ไม่มีสิ่งกดีขวาง 

และปราศจากแสง และเงารบกวน 

 

ค ำส ำคญั: ระบบช าระเงินด้วยตนเอง, แบบจ าลองการเรียนรู้ เชิงลึก, สนิค้าที่มีหมวดหมู่ย่อย, ลักษณะเฉพาะของภาพ 

 

ABSTRACT  

 The purpose of this research was to study and develop a conceptual framework for self-checkout systems to use only cameras 

at the checkout station to detect goods from customers. This framework is designed to use deep learning models and computer vision 

to classify similar products or identify sub-category products with similar appearances but different sizes. The framework is flexible 

to use with no retraining whenever a new product or package is introduced by using feature point extraction and feature point matching. 

The researcher uses the YOLO model to detect and identify the shape of the products and also defines the bounding boxes in the 

detected image, and then defines the feature point of the product using feature point algorithms (e.g. SIFT, ORB, and BRISK) and 

feature matching with reference images. The results from the experiment on the Thai products dataset that was collected by the 

researcher found that this framework can be applied to effectively detect and recognize retail products in a self-checkout system. The 

YOLO model can predict the shape and position of the product with an average mAP of 0.727, and the best feature point algorithm 

for product classification from this experiment is SIFT, which has an accuracy of 82.96%. In summary, SIFT can improve the accuracy 

of YOLO. Because of SIFT, the system can accurately predict the product class, although the YOLO bounding box does not cover an 
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entire region occupied by a product. However, this experiment has a limitation because SIFT has low accuracy when predicting products 

in bottle shape. This is expected to be a result of the light and shadows reflected from the bottles. Therefore, the environment at the 

checkout area should be controlled. The product images should be clear, have no obstructions, and be free from disturbing light and 

shadows. 
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1. บทน ำ  

ร้านค้าปลีก (retail store) เป็นแหล่งจับจ่ายใช้

สอยสินค้าอุปโภคบริโภคในชีวิตประจ าวันของประชาชน

ทุกเพศทุกวัย ในประเทศไทยมีร้านค้าปลีกอยู่หลากหลาย

รูปแบบแยกตามขนาดของร้านและประเภทสินค้าที่วาง

จ าหน่ายแตกต่างกนั เพ่ือรองรับผู้บริโภคกลุ่มต่างๆ อาทิ

เช่น ซุปเปอร์มาร์เกต็ เป็นร้านค้าปลีกขนาดใหญ่ที่เน้น

สินค้าประเภทอาหารและของใช้จ าเป็นในครัวเรือน ส่วน

ร้านสะดวกซื้ อ จะมีขนาดของร้านที่เล็ก เน้นขายสินค้า

อปุโภคบริโภคที่ใช้ในชีวิตประจ าวัน เป็นต้น ดงันั้น ร้านค้า

ปลีกแต่ละประเภทจึงให้ประสบการณ์ในการเดินเลือกซื้ อ

สินค้าที่แตกต่างกัน แต่เมื่อพิจารณาถึงกระบวนการช าระ

สินค้าในร้านค้าปลีกทุกประเภทพบว่าผู้บริโภคจะต้องน า

สินค้ามาช าระเงินที่เคาน์เตอร์คิดเงิน และจะมีพนักงาน

บันทึกสินค้าทีละชิ้ น เพ่ือค านวณค่าสินค้าทั้งหมดพร้อม

รับช าระเงิน ทว่าในสถานการณ์ที่มีผู้มาใช้บริการมาก

กระบวนการดังกล่าวจะกลายเป็นจุดคอขวดที่สร้าง

ระยะเวลาในการรอควิให้กบัผู้บริโภค หากร้านค้ามจี านวน

เคาน์เตอร์คิดเงินและพนักงานรองรับไม่เพียงพอ ซึ่งการ

ให้บริการที่ล่าช้านั้นส่งผลต่อการตัดสนิใจใช้บริการร้านค้า

ปลีก (Chaiyasoonthorn & Suksa-ngiam, 2011) จึงเป็น

ที่ ม า ใ ห้ ระบบช า ระ เ งิน ด้ วยตนเอง  (self-checkout 

system) ถูกพัฒนาขึ้นเพ่ือน ามาใช้แก้ปัญหาข้างต้น และ

เป็นการปรับปรุงประสบการณ์ของผู้บริโภคให้สอดคล้อง

กบัวิถชีีวิตของผู้คนในยุคสมัยใหม่ ที่สามารถเรียนรู้การใช้

งานเทคโนโลยีต่างๆ ด้วยตนเองได้มากย่ิงขึ้น 

ระบบช าระ เ งิน ด้วยตนเอง (self-checkout 

system) เป็นระบบที่พัฒนาขึ้นมาเพ่ือให้ผู้บริโภคสามารถ

ท าการบันทกึสนิค้าด้วยตนเองและระบบจะท าการค านวณ

ค่าสินค้าทั้งหมดพร้อมรับช าระเงิน โดยที่ไม่จ าเป็นต้องมี

พนักงานมาประจ าเครื่องเพ่ือท ารายการให้ ซึ่งปัจจุบันใน

ยุคที่เทคโนโลยีมีความก้าวหน้ามาก ระบบช าระเงินด้วย

ตนเองได้ถูกนิยมน ามาพัฒนาด้วยการเรียนรู้ เชิงลึก (deep 

learning) ส าหรั บ ใ ช้ ในการตรวจจับสิน ค้ า  (object 

detection) ซึ่ งการใช้การเรียนรู้ เชิงลึก จะช่วยให้ระบบ

สามารถตรวจจับและบันทกึสนิค้าทั้งหมดได้เองโดยอาศัย

ภาพจากกล้องที่ติดตั้งไว้ ผู้บริโภคเพียงน าสินค้าทั้งหมด

มาวางในพ้ืนที่ที่ก  าหนด และรอระบบประมวลผลแล้วช าระ

เงิน ดังนั้น วิธนีี้ จึงเป็นวิธทีี่สะดวกสบายต่อผู้บริโภค และ

สามารถช่วยลดเวลาในการท ารายการได้อกีด้วย 

จากการศึกษางานวิจัยที่เกี่ยวข้องกบัการตรวจจบั

สิน ค้า ด้วยการ เรี ยนรู้ เ ชิ งลึ ก  พบว่ า  มี ง านวิ จั ยใน

ต่างประเทศมากมายที่ใช้แบบจ าลองของการเรียนรู้ เชิงลึก

แตกต่างกนั แต่แบบจ าลองที่ให้ประสทิธภิาพดีในปัจจุบนั 

จ าเป็นที่จะต้องเรียนรู้ ใหม่ทุกคร้ังเมื่อมีสนิค้าชนิดใหม่เข้า

มา จึงกลายเป็นปัญหาส าคัญเมื่อน ามาใช้ในธุรกจิค้าปลีก 

ที่ มัก เกิดสิน ค้าใหม่หรือเปล่ียนแปลงลวดลายของ

ผลิตภัณฑแ์ทบทุกวัน ซึ่งการรวบรวมข้อมูลของสนิค้าใหม่

และการเรียนรู้ ของแบบจ าลองในแต่ละครั้ งจะต้องใช้

เวลานาน ก่อให้เกิดปัญหาเรื่ องความยืดหยุ่นในการ

น าไปใช้งานจริง (Wei et al., 2020) นอกจากนี้ การใช้

แบบจ าลองของการเรียนรู้ เชิงลึกในการตรวจจับสนิค้า มัก

พบปัญหาเ ร่ืองของการแยกแยะสิน ค้าที่ มี ลักษณะ

คล้ายคลึงกัน หรือกลุ่มสินค้าที่มีหมวดหมู่ย่อย (sub 

category) เช่น สินค้าย่ีห้อเดียวกัน แต่มีรสชาดแตกต่าง

กนั หรือมีขนาดแตกต่างกนั ซึ่งสนิค้ากลุ่มนี้ จะมีรปูลักษณ ์

และลวดลายของผลิตภัณฑท์ี่แตกต่างกนัเพียงเลก็น้อยจน

ท าให้แบบจ าลองท านายสนิค้าผดิพลาดไปรวมถงึเรื่องของ

สีของสินค้าที่มีความใกล้เคียงกันและการวางทับซ้อนกัน

ของสนิค้า มักจะเป็นปัญหาส าหรับการใช้แบบจ าลองของ

การเรียนรู้ เชิงลึกในการตรวจจับสนิค้าในปัจจุบนั (Hsia et 

al., 2022)  ดังนั้นจากปัญหาของการน าแบบจ าลองการ

เรียนรู้ เชิงลึกมาใช้ในการตรวจจับสนิค้าของระบบช าระเงิน

ด้วยตนเองที่กล่าวมาข้างต้นนี้ท าให้ผู้วิจัยมคีวามสนใจที่จะ
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ท าการค้นคว้าวิจัยถึงความเป็นไปได้ในการพัฒนากรอบ

แนวคิดที่จะสามารถแก้ปัญหาดังกล่าว โดยอาศัยการ

ผสมผสานของแบบจ าลองการเรียนรู้ เชิงลึกที่มีความ

รวดเรว็ในการตรวจจับ ร่วมกบัเทคนิคของคอมพิวเตอร์วิ

ทัศน์ที่มีความแม่นย าในการแยกแยะสินค้ามีลักษณะ

คล้ายคลึงกนั และมีความยืดหยุ่นในการรองรับสนิค้าใหม่

ได้โดยไม่ต้องท าการฝึกสอนแบบจ าลองใหม่ทุกคร้ังที่มี

การเพ่ิมสนิค้าใหม่ 

วสัดุอุปกรณแ์ละวิธีการทดลอง 

1. กรอบแนวคดิ 

งานวิจัยนี้ ได้แรงบันดาลใจในการสร้างกรอบ

แนวคิดมาจากการสังเกตรูปทรงบรรจุภัณฑ์ของสินค้าที่

ขายในร้านค้าปลีก ผู้วิจัยได้เลง็เหน็ว่าสนิค้าส่วนใหญ่มกัมี

รูปทรงของบรรจุภัณฑ์ที่ใกล้เคียงกนั อกีทั้งบรรจุภัณฑ์ยัง

เป็นส่วนที่ไม่ได้ถูกเปล่ียนแปลงบ่อยนัก เมื่อเทียบกับ

ลวดลายของผลิตภัณฑ์ โดยสามารถจัดแบ่งเป็นกลุ่มของ

รูปทรงได้ อาทเิช่น ขวด กล่อง กระป๋อง ถุง ถ้วย เป็นต้น 

ผู้วิจัยจึงอาศัยแบบจ าลองของการเรียนรู้ เชิงลึกในการคัด

แยกสนิค้าทั้งหมดจากรปูทรงบรรจุภัณฑ ์เพ่ือก าหนดพ้ืนที่

ที่สนใจ (region of interest : ROI) ที่คาดว่าจะเป็นบริเวณ

ของสินค้าแต่ละชิ้ น จากนั้น ในการจ าแนกและจดจ าเพ่ือ

บันทึกสินค้าแต่ละชิ้ น จะอาศัยเทคนิคของการระบุ

ลักษณะเฉพาะของภาพ (feature point) และการจับคู่  

(feature matching) ในการเปรียบเทยีบบริเวณของสินค้า

แต่ละชิ้ นที่ได้จากแบบจ าลองที่กล่าวมาข้างต้น เทียบกับ

ภาพต้นแบบของสนิค้า ที่จะเป็นภาพที่แสดงลวดลายของ

ผลิตภัณฑ ์โดยภาพต้นแบบจะมาจากการสร้างฐานข้อมูล

สนิค้าที่เกบ็ภาพของสนิค้าทุกชิ้นที่ขายในร้านค้าปลีก โดย

แบ่งแยกตามกลุ่มของรูปทรงบรรจุภัณฑ์ เพ่ือให้ง่ายต่อ

การน ามาเปรียบเทยีบ ดงันั้น กรอบแนวคดินี้จึงมภีาพรวม

ของการท างานดงัในรูปที่ 1

 

 
รูปที ่1 ภาพกรอบแนวคิดของงานวิจัย 

 

2. การเตรียมขอ้มูล 

 ในการฝึกสอนแบบจ าลองของการเรียนรู้ เชิงลึก

เพ่ือให้สามารถคัดแยกสินค้าจากรูปทรงบรรจุภัณฑ์ได้ 

จะต้องใช้ชุดข้อมูลรูปภาพสินค้าที่จุดช าระเงิน งานวิจัยนี้

จึงเลือกใช้ชุดข้อมูล RPC dataset (Wei et al., 2019) ซึ่ง

เป็นชุดข้อมูลส าหรับสนับสนุนงานวิจัยที่ เกี่ยวกับการ

ตรวจจับและการรับรู้สนิค้าในจุดช าระเงิน ซึ่งประกอบด้วย

ภาพทั้งหมด 83,739 ภาพ จากสินค้าทั้งหมด 200 ชนิด 

(class) โดยเป็นภาพของสนิค้าแต่ละชนดิแบบ 360 องศา 

จ านวน 53,739 และเป็นภาพถ่ายสินค้าที่ จุดช าระเงิน 

30,000 ภาพ ซึ่ งภาพถ่ายสินค้าที่ จุดช าระเงินของชุด

ข้อมูลนี้ ได้จ าลองตามสถานการณก์ารช าระเงินอย่างสมจริง 

สินค้าจะถูกสุ่มเลือกมาวางรวมกันอย่างอิสระ มีความยุ่ง

เหยิง และซับซ้อน ผู้ วิจัยได้น าสินค้าทั้งหมดของ RPC 

dataset มาจัดกลุ่มตามรปูทรงของบรรจุภัณฑ ์สามารถแบ่ง

ออกมาได้ทั้งหมด 6 กลุ่ม ได้แก่ ถุง กล่อง ขวด กระป๋อง 

ถ้วย และรูปทรงที่ไม่มีรูปแบบ เมื่อพิจารณาจ านวนสนิค้า

ในแต่ละกลุ่มพบว่า สนิค้าที่มรีปูทรงของบรรจุภัณฑเ์ป็นถุง 

มีจ านวนมากที่สุดในชุดข้อมูลนี้  รองลงมาคือกล่องและ

ขวดตามล าดับ ดังแสดงในรูปที่  2 โดยสัดส่วนของ 3 
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อันดับแรกคิดเป็นสัดส่วนจะครอบคลุมถึง 76% ของชุด

ข้อมูลนี้  ดังนั้น ผู้วิจัยจึงเลือกรูปทรงบรรจุภัณฑ์ที่เป็นถุง 

กล่อง และขวด ส าหรับการทดสอบสมมติฐานเบื้องต้นใน

การท าแบบจ าลองของการเรียนรู้ เชิงลึก เพ่ือคดัแยกสนิค้า

จากรปูทรงบรรจุภัณฑ์

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

รูปที ่2 จ านวนของสนิค้าใน RPC dataset ที่จัดกลุ่มตามรูปทรงบรรจุภัณฑ์ และตัวอย่างสนิค้าในแต่ละกลุ่ม 

 

 

3. กำรเก็บขอ้มูลส ำหรบัทดสอบ 

 เพ่ือให้แบบจ าลองของการเรียนรู้ เชิงลึกมีความ

ยืดหยุ่นกับชุดข้อมูลที่หลากหลาย สามารถประยุกต์ 

(generalize) กบัสนิค้าที่ไม่เคยเหน็ได้ด ีผู้วิจัยจึงได้ท าการ

สร้างชุดข้อมูลจากสินค้าอุปโภคบริโภคในประเทศไทย

จ านวน 61 ชนิด (TH-products dataset) โดยแบ่งเป็น

สนิค้าที่มีบรรจุภัณฑร์ูปทรงถุง จ านวน 22 ชนิด สนิค้าที่มี

บรรจุภัณฑ์รูปทรงกล่อง จ านวน 17 ชนิด และสินค้าที่มี

บรรจุภัณฑ์รูปทรงขวด จ านวน 22 ชนิด ซึ่ งจากสินค้า

ทั้งหมดจะมี 39 ชนิด ที่เป็นสนิค้าประเภทหมวดหมู่ย่อย 

ชุดข้อมูลนี้ จะประกอบด้วยภาพต้นแบบของแต่ละสินค้า 

ซึ่งเป็นภาพจากอินเตอร์เนต็ หรือภาพเรนเดอร์ (render) 

ของสนิค้า มีอย่างน้อย 1-3 ภาพต่อชนิด และก าหนดชื่อ

ของภาพด้วยหมายเลข class ของสินค้า เพ่ือใช้อ้างองิใน

ตอนท านายผลจากการระบุลักษณะเฉพาะของภาพ และ

การจับคู่ โดยภาพต้นแบบทั้งหมดในชุดข้อมูลนี้มีจ านวน 

95 ภาพ แสดงดังรูปที่ 3 และมีภาพถ่ายสินค้าที่จุดช าระ

เงินจ านวน 120 ภาพ โดยถ่ายด้วยกล้องมือถอื Samsumg 

galaxy S21 ultra ความละเอียด 108 MP ฉากหลังของ

ภาพถ่ายสินค้าที่จุดช าระเงินจะเป็นกระดาษสีขาว ขนาด 

45x45 เซนติเมตร เพ่ือให้สินค้าแยกจากฉากหลังอย่าง

ชัดเจน แต่ละภาพจะสุ่มเลือกสนิค้า 2-11 ชิ้น และจัดวาง

อย่างเป็นอิสระ ส่วนการจัดเกบ็ข้อมูลของสินค้าประเภท

หมวดหมู่ย่อย สนิค้าจะถูกบันทกึเป็นคนละ class กนั เช่น 

เลย์รอ็ค มี 3 ขนาด จะแยกเป็น 3 class ดังแสดงในรูปที่ 

4 
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รูปที ่3 ภำพตน้แบบของทุกสินคำ้ใน TH-products dataset 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

รูปที ่4 ตัวอย่างการเกบ็ข้อมูลของสนิค้าประเภทหมวดหมู่ย่อย 
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4. แบบจ าลองของการเรียนรูเ้ชิงลึกส าหรบัการ

ตรวจจบัรูปทรงบรรจุภณัฑข์องสินคา้ 

 จากการศึกษางานวิจัยที่เกี่ยวข้องกับระบบช าระ

เงินด้วยตนเองพบว่าแบบจ าลองของการเรียนรู้ เชิงลึกที่

นิยมน ามาใช้ในการตรวจจับสนิค้า และจดจ าประเภทของ

สินค้า พร้อมระบุต าแหน่งขอบเขต (Bounding boxes) 

ของสินค้าที่ตรวจพบในภาพ คือ แบบจ าลอง YOLO 

เนื่องจากเป็นแบบจ าลองที่มีจุดเด่นในเรื่องของความเรว็

ในการตรวจจับสินค้าเมื่อเทียบกับแบบจ าลองอื่นๆ (Liu 

et al., 2021; James et al., 2021; Shoman et al., 2022) 

ซึ่งสาเหตุที่ท  าให้ YOLO ตรวจจับได้เรว็นั่นคือ YOLO มี

หลั กการท า ง านแบบ 1 ขั้ นตอน  (one-stage object 

detector) ซึ่ งสามารถท านายขอบเขตและค านวนความ

น่าจะเป็นของชนิดสนิค้าได้ภายในขั้นตอนการประมวลผล

เดี ย วกัน  (Redmon et al., 2016) ผู้ วิ จั ย จึ ง เ ลื อก ใ ช้

แบบจ าลอง YOLO ในการตรวจจับและระบุรูปทรงบรรจุ

ภัณฑ์ของสินค้า ซึ่งปัจจุบัน YOLO ได้ถูกพัฒนาถึงเวอร์

ชั่ นที่  5 แ ล้ว  (YOLOv5) จุ ด เ ด่นของ  YOLOv5 คือ 

สามารถใช้งานด้วย PyTorch และมีความเร็วในการ

ประมวลผลที่รวดเรว็ขึ้น ซึ่งยังคงประสทิธภิาพที่ใกล้เคยีง

กับ YOLO v4 ผู้ วิจัยจึงเลือกใช้แบบจ าลอง YOLOv5 

โ ด ย น า แ บ บ จ า ล อ ง ม า จ า ก 

https://github.com/ultralytics/yolov5 และผู้ วิจัยเลือก

ท าการฝึกสอนแบบจ าลอง YOLOv5 ขนาด medium 

(YOLOv5m) เนื่องจากมีสดัส่วนของความรวดเรว็ในการ

ประมวลผลเทียบกับความถูกต้องอยู่ในระดับกลางเมื่อ

เทียบจากขนาดทั้ งหมด ซึ่ ง ผู้วิจัยคิดว่าเป็นขนาดที่

เหมาะสมกบังานวิจัยนี้  ที่ต้องการความสมดุลในเร่ืองของ

ความรวดเรว็และความถูกต้อง ผู้วิจัยจึงได้น าแบบจ าลอง  

YOLOv5m มาฝึกสอนด้วยข้อมูล RPC ที่จัดเตรียมไว้

ส าหรับบรรจุภัณฑ์รูปทรงถุง กล่อง และขวด โดยแบ่งชุด

ข้อมูลออกเป็นสัดส่วน 70-15-15 เพ่ือฝึกสอน และ

ทดสอบ แล้วท าการฝึกสอนทั้งแบบจ าลอง (ไม่มีการ 

freezing layer) โ ด ย ใ ช้ ท รั พ ย า ก ร ข อ ง  Google 

Colaboratory ในการฝึกสอนแบบจ าลองทั้งหมด ผู้วิจัยได้

ใช้ pretrained weights บน COCO dataset ที่ทางผู้พัฒนา 

YOLO จัดเตรียมไว้ และท าการย่อขนาดภาพก่อนเริ่ม

ฝึกสอนเป็นขนาด 512x512 pixel พร้อมทั้ งก าหนด

รายละเอยีดในการฝึกสอนด้วย lr = 0.01, weight_decay 

= 0.0005 และใช้ optimizer SGD จากนั้นท าการฝึกสอน

ทุกเลเยอร์ของแบบจ าลองด้วยจ านวน 16 batch 120 

epochs  

 การวัดผลของแบบจ าลองจะใช้ตัวชี้ วัด 3 ค่า 

ได้แก่ precision, recall และ mAP@.5 ซึ่ งค านวณตาม

หลักการของตัวชี้ วัดประสิทธิภาพส าหรับแบบจ าลองการ

ตรวจจับวัตถุ (Padilla et al., 2020) โดยผลลพัธท์ี่ได้จาก

การฝึกสอนแบบจ าลอง YOLOv5m ดังแสดงในตารางที่ 

1 จะพบว่า ผลลัพธบ์นข้อมูลชุดทดสอบมีค่าความแม่นย า

ในการท านายรูปทรง และระบุต าแหน่งของสินค้าด้วยค่า 

mAP เฉล่ียอยู่ที่ 0.995 โดยเมื่อพิจารณาค่า precesion ที่

บ่งบอกถึงความแม่นย าของแบบจ าลองในการท านาย

รูปทรง จะพบว่า แบบจ าลองนี้  มีความแม่นย าในการ

ท านายรูปทรงกล่อง และถุง มากกว่ารูปทรงขวด ส่วนค่า 

recall ที่แสดงถึงความสามารถในการตรวจจับ พบว่า 

แบบจ าลองนี้ สามารถท าได้ดีกับทั้ง 3 รูปทรง อย่างไรก็

ตาม ในส่วนของผลลัพธท์ี่มีค่าเบี่ยงเบนมาตรฐานเท่ากบั

ศูนย์นั้น แสดงให้เห็นว่าผลลัพธ์ของแบบจ าลองที่ได้ท า

การฝึกสอนจ านวน 3 รอบ ให้ผลลัพธ์ที่แตกต่างกันน้อย

มาก และมีค่าความแม่นย าสูง เป็นผลมาจากการที่ข้อมูล

ในชุดทดสอบเป็นข้อมูลสนิค้าใน distribution เดียวกนักบั

ข้อมูลชุดฝึกสอน และมีสนิค้าอยู่เพียง 200 ชนิด จึงท าให้

แบบจ าลองสามารถเรียนรู้สนิค้าได้อย่างครบถ้วน
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ตำรำงที ่1 ผลลัพธจ์ากการท านายรูปทรงบรรจุภัณฑ์ และระบุต าแหน่งของสนิค้า บน RPC dataset ชุดทดสอบ โดยฝึกสอนแบบจ าลอง 3 รอบ (ด้วย parameter เดียวกัน) 

แล้วน ามาค านวณค่าเฉล่ียและค่าเบ่ียงเบนมาตรฐาน 

Class Precision Recall mAP@.5 

กล่อง 1.000 ± 0.001 0.997 ± 0.001 0.995 ± 0.000 

ขวด 0.998 ± 0.001 0.999 ± 0.001 0.995 ± 0.000 

ถุง 1.000 ± 0.000 0.998 ± 0.002 0.995 ± 0.000 

เฉลีย่ 0.999 ± 0.001 0.998 ± 0.000 0.995 ± 0.000 

5. กำรระบุลกัษณะเฉพำะของภำพ และกำรจบัคู่ 

ด้วยวิวัฒนาการของเทคโนโลยีท าให้งานวิจัยใน

ด้ านคอมพิว เตอร์ วิ ทัศน์ ถู ก พัฒนาอ ย่ า ง ต่อเนื่ อง 

อลักอริทมึในการระบุลักษณะเฉพาะของภาพกเ็ป็นหนึ่งใน

ชิ้ นงานส าคัญที่ ผู้วิจัยให้ความส าคัญ เนื่องจากสามารถ

น ามาใช้ประโยชน์ในงานประมวลผลภาพได้หลากหลาย 

อัลกอริทึมที่โด่งดัง และเป็นที่นิยมอันแรกถูกพัฒนาและ

เสนอโดย Lowe ในปี 1999 ได้น าเสนออลักอริทมึ Scale 

Invariant Feature Transform algorithm (SIFT) (Lowe, 

1999) ซึ่ ง คุ ณสมบั ติ เ ด่ น ขอ ง  SIFT คื อ  ก า ร ร ะ บุ

ลักษณะเฉพาะของภาพ โดยไม่ขึ้นกับขนาด หรือทิศทาง

ของวัตถุในภาพ ท าให้สามารถน าไปใช้งานได้อย่างสะดวก 

และมีความแม่นย า สืบเนื่องมาจากหลักการในการท า 

Keypoint Detection ของ SIFT นั้น จะสร้าง Scale-Space 

ของภาพด้วยการท า Gaussian Blur กับภาพต้นแบบ

หลายๆครั้ง และหาความแตกต่างระหว่างภาพ Gaussian 

Blur ที่อยู่ในล าดับติดกันด้วย Difference of Gaussian 

(DoG) สิ่งนี้ ช่วยให้ SIFT สามารถค้นหาคุณสมบัติของ

ภาพโดยไม่ขึ้นกับขนาดของภาพได้ จากนั้นท า Keypoint 

Localization เพ่ือคดักรองจ านวน feature point ที่ได้ ด้วย

การปรับแต่งต าแหน่งของจุดส าคัญที่เป็นไปได้ และก าจัด 

keypoint ที่ ไ ม่จ า เ ป็นออกไป ถัดมาในปี  2011 ไ ด้มี

อัลกอริทึมที่พัฒนาและเสนอขึ้ นมาเพ่ือปรับปรุงในเร่ือง

ของความเรว็การประมวลผล โดยอลักอริทมึแรกถูกเสนอ

โดย Rublee และคณะ คือ ORB (Rublee et al., 2011) 

ซึ่ง ORB เป็นการพัฒนาโดยผสมผสานระหว่าง FAST 

keypoint detector กบั BRIEF descriptor เข้าด้วยกนั และ

อกีอลักอริทมึ คอื BRISK (Leutenegger et al., 2011) ที่

ถูกเสนอโดย Leutenegger และคณะ โดยจุดเด่นของ 

BRISK คือความเรว็ และมีต้นทุนในการค านวณที่ต ่ากว่า 

SIFT ซึ่งทั้ง 2 อัลกอริทึมมีหลักการในการท า Keypoint 

Detection ด้วยการใช้ FAST detector ในการหาจุดส าคัญ

ของภาพ เพ่ือระบุจุดที่อาจจะเป็นมุมและขอบ จากการ

เปล่ียนแปลงของความเข้มของพิกเซลโดยรอบ 

ในงานวิจัยนี้ ผู้ วิจัยได้เลือกอัลกอริทึม SIFT, 

ORB และ BRISK ในการน ามาระบุลักษณะเฉพาะของ

ภาพสินค้าและภาพต้นแบบ แล้วน าลักษณะเฉพาะที่ได้

จากทั้ ง  2 ภาพมาท าการจับคู่ ด้วยวิธี FLANN based 

Matcher (FLANN) วิธีการดังกล่าวจะอาศัยหลักการ 

Approximate Nearest Neighbors ท าให้มีความรวดเรว็ใน

การประมวลผล โดยในการจับคู่และท านายผล ผู้วิจัยจะ

พิจารณาจ านวนคู่ของจุดที่มีลักษณะเฉพาะตรงกนั โดยจะ

ท านายผล class ของสินค้า จากภาพต้นแบบที่มีจ านวนคู่

ของจุดที่มลัีกษณะเฉพาะตรงกนัเป็นจ านวนมากที่สดุ และ

ใช้ชื่อไฟล์ของภาพต้นแบบอ้างอิงหมายเลข class ในการ

ท านายผล การระบุลักษณะเฉพาะของภาพในแต่ละ

อลักอริทมึ และการจับคู่ของจุดด้วยวิธ ีFLANN แสดงดัง

ในรปูที่ 5 
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รูปที่ 5 การระบุลักษณะเฉพาะ (วงกลมสนี า้เงิน) ของภาพในแต่ละอัลกอริทมึ และการจับคู่ด้วยวิธ ีFLANN (เส้นสเีขียว) 

 

ในส่วนของการพิจารณาความถูกต้องของการ

ระบุลักษณะเฉพาะของภาพ และการจับคู่  ผู้ วิจัยจะ

พิจารณาจากการท านาย class ของสินค้า และวัดผลจาก

การค านวณค่าความถูกต้อง (Classification Accuracy) 

6. ผลกำรทดลอง 

งานวิจัยนี้ แบ่งการทดลองออกเป็น 3 ขั้นตอน 

ได้แก่ 1) การทดลองแบบจ าลองของการเรียนรู้ เชิงลึก

ส าหรับการตรวจจับรูปทรงบรรจุภัณฑ์ของสินค้า 2) การ

ทดลองอัลกอริทึมส าหรับระบุลักษณะเฉพาะของภาพ

สินค้า และการจับคู่ภาพต้นแบบกับภาพสินค้าที่จุดช าระ

เงิน 3) การท างานร่วมกันของการตรวจจับรูปทรงบรรจุ

ภัณฑ ์และการระบุลักษณะเฉพาะของภาพ พร้อมการจับคู่ 

โดยการทดลองทั้งหมดจะทดสอบด้วยชุดข้อมูล TH-

products dataset 

ผลจากการใช้แบบจ าลอง YOLOv5m ที่ฝึกสอน

ด้วย RPC dataset เมื่อน ามาทดสอบบนชุดข้อมูลใหม่ ที่ไม่

เคยเห็นมาก่อน ผลลัพธ์ที่ได้พบว่าความแม่นย าในการ

ท านายรูปทรงและระบุต าแหน่งของสนิค้าลดลง ค่า mAP 

เฉล่ียอยู่ที่ 0.759 ดังแสดงในตารางที่ 2 รูปทรงที่ท านาย

ผิดพลาดมากที่สดุ คือ บรรจุภัณฑร์ูปทรงถุง รองลงมาคอื 

กล่อง และขวด ตามล าดับ แต่ถ้าพิจารณาค่า recall ที่

แสดงถึ งความสามารถในการตรวจจับ  จะพบว่า 

แบบจ าลองนี้ สามารถตรวจจับรูปทรงขวดได้เพียง 66% 

ของชุดข้อมูล นอกจากนี้  จากผลการทดลองผู้ วิจัยคิดว่า

สา เหตุที่ ค่ า  mAP ลดลงนั้ น  เ กิดจากการ ฝึกสอน

แบบจ าลองด้วยชุดข้อมูลที่ยังครอบคลุมรปูทรงบรรจุภัณฑ์

ของสินค้าไม่มากพอ ท าให้เมื่อน าแบบจ าลองดังกล่าวมา

ใช้บนชุดข้อมูลใหม่ที่มีรูปทรงบรรจุภัณฑ์แตกต่างจากชุด

ข้อมูลฝึกสอนจึงท านายผิดพลาดไป การแก้ไขสามารถท า

ได้โดยการเพ่ิมรูปทรงของบรรจุภัณฑ์ในแต่ละ class บน

ชุดข้อมูลฝึกสอนให้มคีวามหลากหลายมากขึ้น
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ตำรำงที ่ 2 ผลลัพธจ์ากการท านายรูปทรงบรรจุภัณฑแ์ละระบุต าแหน่งของสนิค้าบน TH-products dataset โดยฝึกสอนแบบจ าลอง 3 รอบ (ด้วย parameter เดียวกัน) 

แล้วน ามาค านวณค่าเฉล่ียและค่าเบ่ียงเบนมาตรฐาน 

Class Precision Recall mAP@.5 

กล่อง 0.792 ± 0.071 0.577 ± 0.182 0.695 ± 0.100 

ขวด 0.950 ± 0.018 0.642 ± 0.047 0.797 ± 0.033 

ถุง 0.708 ± 0.178 0.646 ± 0.095 0.688 ± 0.077 

เฉลีย่ 0.817 ± 0.078 0.622 ± 0.102 0.727 ± 0.054 

ถัดมาในส่ วนของการทดลองการทดลอง

อัลกอริทึมส าหรับระบุลักษณะเฉพาะของภาพสินค้าและ

การจับคู่ภาพต้นแบบกบัภาพสนิค้าที่จุดช าระเงิน ผู้วิจัยท า

การทดลองโดยก าหนดให้ข้อมูลที่ได้จากแบบจ าลองของ

การเรียนรู้ เชิงลึกถูกต้องสมบูรณ์ 100% ผลจากการ

ทดลอ ง ใ ช้ อั ล ก อ ริ ทึ ม ที่ แ ต ก ต่ า ง กั น ใ นก า ร ร ะ บุ

ลักษณะเฉพาะของภาพสนิค้าและภาพต้นแบบ แล้วน ามา

จับคู่เพ่ือท านายชนิดของสินค้า โดยวัดผลด้วยค่าความ

ถูกต้อง (classification accuracy) ที่ค านวณมาจากสดัส่วน

ของจ านวนผลลัพธ์ที่ท  านายถูกต้องเทียบกับจ านวนของ

การท านายทั้งหมด แล้วน ามาคิดเป็นเปอร์เซน็ ซึ่งผลการ

ทดลองดงัแสดงในตารางที่ 3 พบว่า การใช้ SIFT ให้ความ

แม่นย าในการท านายชนิดของสินค้าถูกต้องสูงสุดถึง 

82.96% รอ ง ล งม าคื อ  BRISK 72.91% และ  ORB 

57.41% ตามล าดบั การที่ SIFT สามารถท านายได้แม่นย า

ที่สุด เนื่องมาจากคุณสมบัติเของ SIFT สามารถรองรับ

การระบุคุณลักษณะของภาพได้ โดยไม่ขึ้นกับขนาด หรือ

ทิศทางของสินค้า ในขณะที่ BRISK และ ORB สามารถ

ท านายสินค้ารูปทรงกล่องได้แม่นย าที่สุด เนื่องจากการ

ระบุคุณลักษณะของภาพของสองอัลกอริทึมนี้ จะเน้นตรง

จุดที่เป็นมุมและขอบ นอกจากนี้  จากผลการทดลองยัง

ชี้ ให้เห็นว่ารูปทรงที่มีค่าความถูกต้องในการท านายต ่าทั้ง 

3 อลักอริทมึ คอืรปูทรงขวด อย่างไรกต็ามในภาพรวมของ

ทั้ง 3 รูปทรง การใช้ SIFT กย็ังคงให้ค่าความถูกต้องอยู่

ในเกณฑท์ี่ดแีละยอมรับได้ ผู้วิจัยจึงเลือก SIFT เพ่ือน าไป

ทดลองต่อในการทดลองที่ 3 

 

ตำรำงที่ 3 ผลลัพธ์ค่าความถูกต้อง (classification accuracy) จากการใช้อัลกอริทึมต่างๆ ในการระบุลักษณะเฉพาะของภาพสินค้า และการจับคู่ บน TH-products 

dataset 

รูปทรง SIFT ORB BRISK 

กล่อง 96.09%  77.65%  92.18%  

ขวด 69.18%  42.77%  42.14%  

ถุง 82.33%  52.21%  78.71%  

เฉลีย่ 82.96%  57.41%  72.91%  
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การทดลองสุดท้ายผู้วิจัยได้น าผลลัพธ์ที่ได้จาก

การทดลองที่ 1 ซึ่งระบุรูปทรงของสินค้า และต าแหน่ง

ขอบเขต (Bounding boxes) ของสนิค้าแต่ละชิ้นที่มีอยู่ใน

ภาพจุดช าระเงิน น ามาส่งต่อเป็นข้อมูลให้กับการระบุ

ลักษณะเฉพาะของภาพสินค้าด้วย SIFT โดยไม่มีการคัด

กรองผลลัพธ์ของต าแหน่งขอบเขตที่ได้จากแบบจ าลอง 

YOLO ส่งผลให้ถ้าหากผลลัพธ์ในการทดลองที่ 1 มีการ

ระบุขอบเขตของสินค้าผิดพลาดไป ผลการท านาย class 

ของสินค้าด้วย SIFT ก็จะผิดพลาดด้วยเช่นกัน ดังนั้น 

ผู้วิจัยจึงพิจารณาผลลัพธ์ 2 แบบ ได้แก่ การพิจารณาค่า

ความถูกต้องในการท านายชนิดของสนิค้า จากค่า mAP ที่ 

IOU>50% และแบบที่สองคือการพิจารณาเฉพาะค่าความ

ถูกต้องในการท านายชนิดของสินค้า (ไม่สนใจค่า IOU) 

ผลลัพธ์ในส่วนแรกที่ พิจารณาจากค่า mAP จะอยู่ที่  

44.73% ซึ่งเมื่อดูจากผลลัพธท์ี่ได้จะพบว่าผลการทดลอง

นี้  มีความแม่นย าในการระบุขอบเขตของสินค้าได้ปาน

กลาง และการท านายชนิดของสินค้านั้นอยู่ในเกณฑ์ที่ต ่า 

แต่หากพิจารณาเฉพาะการท านาย class ของสินค้าจะ

พบว่า SIFT ท านายออกมามีค่าความถูกต้องเพ่ิมขึ้น อยู่ที่ 

51.44% ผลลัพธ์ดังแสดงในตารางที่ 4 นั้นแสดงให้เหน็

ว่า SIFT สามารถท านายและให้ผลลัพธ์ที่ ถูกต้องได้ 

ถึงแม้ว่าการระบุขอบเขตของสนิค้านั้นจะครอบคลุมพ้ืนที่

ไม่เตม็สนิค้า ดงัแสดงตวัอย่างในรปูที่ 6

 

 

รูปท่ี 6 ภาพตัวอย่างของผลลัพธ์ที่ท  านายถูก แม้การระบุขอบเขตของสนิค้าจะครอบคลุมพ้ืนที่ไม่เตม็สินค้า โดยกรอบสีฟ้า หมายถึง พ้ืนที่ของสินค้าทั้งหมด กรอบสี
เขียว หมายถึง ผลลัพธท์ี่ท  านายถูกและครอบคลุมพ้ืนที่สนิค้าเกิน 50% และกรอบสแีดง หมายถึง ผลลัพธท์ี่ท  านายถูกและครอบคลุมพ้ืนที่ไม่ถึง 50% ของสนิค้า 

ตำรำงท่ี 4 ผลลัพธค่์าความถูกต้อง (classification accuracy) จากการพิจารณาการท านายชนิดของสนิค้าด้วย SIFT โดยไม่สนใจค่า IOU 

รูปทรง 
ค่าความถูกต้องในการท านายชนิดของสนิค้า  

(ไม่สนใจค่า IOU) 

กล่อง 51.79%  

ขวด 38.30%  

ถุง 64.25%  

เฉลีย่ 51.44% 
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ในแง่ของเวลาการประมวลผลและตรวจจับสนิค้า

จากภาพที่จุดช าระเงิน ที่มีขนาด 512x512 pixel พบว่า 

ความเร็วในการประมวลผลและตรวจจับ เฉล่ียอยู่ที่ 39 

วินาทีต่อรูป ซึ่งความเรว็จะขึ้ นอยู่กับจ านวนของสินค้าที่

วางอยู่ในจุดช าระเงิน ยิ่งมีจ านวนสินค้ามากกจ็ะใช้เวลา

มาก เมื่อพิจารณาเวลาในการประมวลผลของแต่ละส่วน

แยกกนั จะพบว่า ส่วนแรกที่ใช้แบบจ าลอง YOLO ในการ

ระบุรูปทรงของสินค้า และต าแหน่งขอบเขต (Bounding 

boxes) ของสนิค้าแต่ละชิ้นที่มอียู่ในภาพจุดช าระเงิน จะใช้

เวลาเฉล่ียอยู่ที่ 0.015 วินาที และในส่วนที่สองการระบุ

ลักษณะเฉพาะของภาพสินค้าด้วย SIFT นั้น จะใช้เวลา

เฉล่ียอยู่ที่ 0.375 วินาที ทั้งนี้  เวลาในส่วนที่สองนั้นจะ

ขึ้นอยู่กบัจ านวนภาพต้นแบบที่มอียู่ในฐานข้อมูลด้วย ย่ิงมี

จ านวนมากกจ็ะใช้เวลาในการประมวลผล class ของสนิค้า

นาน 

7. สรุปผลการทดลอง 

จากผลการทดลองทั้งหมดที่กล่าวมาข้างต้น

สามารถสรุปได้ว่ากรอบแนวคิดที่ผู้วิจัยพัฒนาโดยอาศัย

การผสมผสานของแบบจ าลองการเรียนรู้ เชิงลึกที่มีความ

รวดเร็วในการตรวจจับ ซึ่ งผู้ วิจัยเลือกใช้แบบจ าลอง 

YOLOv5 มาผสมผสานร่วมกบัเทคนิคของคอมพิวเตอร์วิ

ทศัน์อย่าง SIFT ในการระบุลักษณะเฉพาะของภาพสนิค้า 

สามารถน ามาใช้ในการตรวจจับและบันทกึสนิค้าในระบบ

ช าระเงินด้วยตนเองได้ โดยข้อดีของกรอบแนวคิดนี้  คือ

ความยืดหยุ่นในการรองรับสินค้าชนิดใหม่ที่เพ่ิมขึ้ นมา 

หรือสินค้าเดิมที่มีการเปล่ียนแปลงลวดลายบรรจุภัณฑ์ 

กรอบแนวคดินี้จะสามารถท างานต่อเนื่องได้ทนัท ีเพียงแค่

เพ่ิมภาพต้นแบบของสินค้าใหม่เข้ามาในฐานข้อมูล ไม่

จ าเป็นต้องท าการฝึกสอนแบบจ าลองใหม่ทุกครั้ง ซึ่งผู้วิจัย

เสนอแนะให้เกบ็ภาพต้นแบบอย่างน้อย 2 ภาพต่อชนิด

ของสนิค้า เพ่ือให้ครอบคลุมทั้งด้านหน้าและด้านหลังของ

บรรจุภัณฑ์สินค้า นอกจากนี้ กรอบแนวคิดนี้ ยังสามารถ

รองรับสนิค้าประเภทหมวดหมู่ย่อยได้ ทั้งกลุ่มที่มลีวดลาย

ใกล้เคียงกัน และกลุ่มที่มีลวดลายเหมือนกันแต่ขนาด

แตกต่างกนั 

ในส่วนของการใช้อัลกอริทึม SIFT ส าหรับระบุ

ลักษณะเฉพาะของภาพสินค้า และการจับคู่ งานวิจัยนี้

พบว่า วิธีการดังกล่าวสามารถช่วยเพ่ิมประสิทธิภาพของ 

แบบจ าลอง  YOLO ไ ด้  เนื่ องจากการท า  Keypoint 

Detection ของ SIFT นั้ น สร้าง Scale-Space ของภาพ

ด้วยการท า Gaussian Blur กับภาพต้นแบบหลายๆครั้ง 

และหาความแตกต่างระหว่างภาพ Gaussian Blur ที่อยู่ใน

ล าดับติดกันด้วย Difference of Gaussian (DoG) จึงช่วย

ให้ SIFT สามารถค้นหาคุณสมบัติของภาพโดยไม่ขึ้ นกับ

ขนาดและทศิทางของภาพได้ และยังคงมีความแม่นย าใน

การท านายชนิดของสินค้า แม้ว่าการระบุขอบเขตของ

สินค้านั้นจะไม่ครอบคลุมพ้ืนที่ทั้งหมดในภาพของตัว

สินค้า อย่างไรกต็ามข้อจ ากัดที่ผู้วิจัยพบจากการทดลอง 

คือ การควบคุมสิ่งแวดล้อมบริเวณจุดช าระเงิน เนื่องจาก

ภาพที่จะสามารถน าไปประมวลผลได้ดีนั้น ควรที่จะต้องมี

ความคมชัด ไม่มีสิ่งกีดขวาง และปราศจากแสงและเงา

รบกวน นอกจากนี้  จากผลการทดลองแสดงให้เห็นว่า

สนิค้ากลุ่มรูปทรงขวดนั้นมีผลลัพธใ์นการท านายที่ไม่ดนีัก 

เนื่องจากแบบจ าลอง YOLO ที่ผู้วิจัยฝึกสอนมาไม่สามารถ

ตรวจจับรูปทรงขวดได้ดีนัก จึงส่งผลให้สนิค้ารูปทรงขวด

ไม่ถูกระบุรูปทรงของสนิค้า และต าแหน่งขอบเขต เพ่ือส่ง

ต่อมาประมวลผลการระบุลักษณะเฉพาะของภาพสินค้า 

และการจับคู่ แล้วท านาย class ของสินค้า ดังนั้น วิธีการ

แก้ไขคือควรปรับจูนแบบจ าลองให้มีความแม่นย ามากขึ้น

ก่อน เพ่ือให้แบบจ าลองสามารถตรวจจับสนิค้าในจุดช าระ

เงินได้อย่างครบถ้วน  

อย่างไรก็ตามงานวิจัยนี้ ยั งมี จุดที่ สามารถ

ปรับปรุงและพัฒนาประสิทธิภาพของกรอบแนวคิดที่

น าเสนอได้ โดยปรับเปล่ียนในส่วนของแบบจ าลองการ

เรียนรู้ เชิงลึก ไปใช้แบบจ าลองในกลุ่ม Segmentation 

แทนการใช้ Object detection เพ่ือให้สามารถระบุขอบเขต

ของสนิค้าได้ตรงตามความเป็นจริง และไม่ติดสนิค้าอื่นๆ 

ที่ใกล้กัน ท าให้การน าบริเวณดังกล่าวไปท านายชนิดของ

สนิค้ามีความแม่นย ามากยิ่งขึ้น นอกจากนี้  ยังสามารถต่อ

ยอดงานวิจัยนี้ ได้ด้วยการคัดเลือกอัลกอริทึมส าหรับระบุ

ลั กษณะ เฉพาะของภาพสิน ค้ า  และการจั บ คู่  ที่ มี

ประสิทธิภาพมากกว่าการใช้ SIFT และ FLANN ทั้งใน

ด้านความเร็ว และความแม่นย า เพ่ือเพ่ิมประสิทธิภาพ

ของกรอบแนวคดินี้  ทั้งนี้ ในส่วนของการประเมนิประโยชน์

และความคุ้มค่าของระบบส าหรับการน าไปประยุกตใ์ช้จริง

นั้น การน าระบบไปท าการทดลองในร้านค้าที่สินค้ามีการ

ใช้การสแกนบาร์โค้ดอยู่เดิมแล้วเปรียบเทยีบกับร้านค้าที่
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สินค้าไม่มีการใช้บาร์ โ ค้ด จะช่วยให้ผู้ วิจัยสามารถ

เปรียบเทียบความคุ้ มค่าและคุณประโยชน์ของระบบ

ลักษณะนี้ ในบริบทที่แตกต่างกนัได้ดย่ิีงขึ้น 
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