
1 

 

Journal of Applied Science and Emerging Technology (JASET)  

Published by Faculty of Applied Science, KMUTNB, Thailand 

doi: 10.14416/JASET.KMUTNB.2023.02.009 

Vol. 22, No. 2 [2023]: e249246 
 

 

Generative Adversarial Network ส ำหรบักำรสรำ้งตวัละคร DOTA2 

Generative Adversarial Network for DOTA2 Character Generation  

สรัลชัย องัควนิิจวงศ ์ พงศรัชฏ ์ชูทยั  กฤตติพัฒน์ ชื่นพิทยาวุฒ  ธธีชั นาคเสนีย์ และ ฐิติรัตน ์ศิรบิวรรัตนกุล*  
Saranchai Angkawinijwong, Pongsarat Chootai, Krittipat Chuenphitthayavut, Theethut Narksenee and    

Thitirat Siriborvornratanakul* 

คณะสถิติประยุกต์ สถาบันบัณฑติพัฒนบริหารศาสตร์ (นิด้า) กรุงเทพมหานคร 10240 ประเทศไทย 

Graduate School of Applied Statistics, National Institute of Development Administration, Nida, Bangkok, Thailand 

 

บทคดัย่อ 

 เกม DOTA2 เป็นเกมในอุตสาหกรรมเกมอสีปอร์ต (E-Sport Game) ที่ได้รับความนิยมและมีมูลค่าทางการตลาดสูง โดยเฉพาะ

หากสามารถพัฒนาลักษณะตัวละครในเกมให้มีความหลากหลายกจ็ะยิ่งเพิ่มรายได้ให้กบับริษัทและความพึงพอใจของผู้เล่นได้ จากการศึกษา

งานวิจัยในอดีตพบว่าการประยุกต์ใช้เครือข่ายขัดแย้งก าเนิด (Generative Adversarial Networks) หรือที่เรียกชื่อย่อว่า GAN มาใช้ในการ

สร้างภาพการ์ตูนหรือสร้างภาพบุคคลขึ้นมาใหม่นั้นได้ประสิทธิผลที่ดี งานวิจัยนี้ จึงมีวัตถุประสงค์เพื่อศึกษาประสิทธิผลของการประยุก ต์ใช้ 

StyleGAN ในการสร้างและออกแบบตัวละคร DOTA2 ขึ้นมาใหม่ในลักษณะการใช้ภาพจ านวนน้อยในการฝึกสอนต่อยอดผ่านการโต้ตอบ

ข้ามโดเมน (Few-shot Image Generation via Cross-domain Correspondence)  

 ในงานวิจัยนี้ ข้อมูลที่ใช้ในการฝึกสอน คือ รูปขนาดย่อของตัวละครฮีโร่เกมส์ DOTA2 ขนาด 256x144 พิกเซล จ านวน 111 รูป 

โดยภาพจะถูกสร้างขึ้นมาโมเดลทดลอง 3 ตัว  โดยผลการสงัเกตุโดยผู้วิจัยพบว่าโมเดลที่ประยุกต์มาจากโมเดล FFHQ สามารถดัดแปลงส่วน

ตาและจมูกของคนมาเป็นตาและจมูกของฮีโร่ได้อย่างถูกต้อง แต่ส่วนปากจะถูกลบหายไป ในขณะที่โมเดลอื่นๆ สามารถสร้างภาพได้เพียงคร่ึง

ส่วนแต่ยังมีความสอดคล้องกับลักษณะตัวละครอยู่ ทั้งนี้ รูปภาพที่สร้างออกมาจากโมเดลทั้ง 3 มีสีที่ค่อนข้างเข้มและสดเหมือนกั บรูปภาพ

ของฮีโร่เกมส ์DOTA2 ในด้านผลลัพธ์เชิงคุณภาพผลการทดลองพบว่ากลุ่มตัวอย่างชื่นชอบ โมเดล FFHQ มากที่สดุ ตามด้วยโมเดล Church 

และ โมเดล Horses  ตามล าดับ โดยปัจจัยหลักที่กลุ่มตัวอย่างใช้ในการตัดสินใจเลือกโมเดลที่ชื่นชอบนั้นมาจากปัจจัยเร่ืองกล่ินไอของความ

เป็น DOTA2 ในภาพเป็นส าคัญ 

 

ค ำส ำคญั: Generative Adversarial Networks, Deep Learning, DOTA2 , StyleGAN, Few-shot Image Generation 

 

ABSTRACT 

 DOTA2 is a popular game in the E-sport game industry with a high market value. Developing a variety of in-game character 

traits can increase the company's revenue and player satisfaction. Many studies can demonstrate the effectiveness of Generative 

Adversarial Networks (GAN) applications to create cartoon images or recreate portraits. Thus, this research aims to study the 

effectiveness of the StyleGAN application to be used in recreating and redesigning DOTA2 characters. To create new characters using 

a small number of DOTA2 original character images, we use a few-shot Image Generation via Cross-domain Correspondence. The 

dataset used in training includes 111 thumbnail images of DOTA2 hero characters. Three models were trained and experimented with. 

Manual observation showed that models adapted from the FFHQ model correctly adapted a person's eyes and nose to the character's 

eyes and nose; however, the mouth part was erased. The other models could only create half the image but still correspond to the 

character traits. The images created by the three models were quite dark and fresh, which also looked like the images of a DOTA2 

hero. As for the qualitative evaluation, it was found that users preferred the FFHQ model the most, followed by the Church model and 

the Horses model, respectively. The main consideration factors were how much the generated images are similar in style to DOTA2. 
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1. บทน ำ 

ในปัจจุบันอุตสาหกรรมเกมและเกมอีสปอร์ตก าลังเติบโต

ขึ้นอย่างรวดเรว็ทั่วทุกมุมโลก อนัเนื่องมาจากจุดเด่นหลาย

ประการ เช่น ความสนุกสนาน ความตื่นเต้นท้าทาย 

นอกจากนี้ การมีกฎและกติกาที่ชัดเจน ยังท าให้เกมอี

สปอร์ตเปรียบเสมือนกีฬาชนิดหนึ่งที่สามารถจัดการ

แข่งขันขึ้นที่ใดกไ็ด้บนโลก โดยในการท ารายงานวิเคราะห์

ตลาดของ Grand View Research (2020) พบว่า ในปี 

พ.ศ. 2563 อุตสาหกรรมเกมและเกมอีสปอร์ตมีส่วนแบ่ง

การตลาดอยู่ที่  1.48 พันล้านเหรียญสหรัฐ อีกทั้ งมี

แนวโน้มจะเพิ่มสูงขึ้ นเรื่ อยๆ คาดการณ์ ว่าส่วนแบ่ง

การตลาดจะอยู่ที่ 6.81 พันล้านเหรียญสหรัฐ ในปี พ.ศ. 

2570 

 หนึ่งในเกมอีสปอร์ตที่ได้รับความนิยมสูง ได้แก่ เกม 

DOTA2  ซึ่ ง บริ ษั ท ว าล์ วคอร์ ปอ เ รชั น  (Valve) ไ ด้

พัฒนาขึ้น โดยมีผู้ เล่นจ านวนมากกว่า 10 ล้านคนทั่วโลก 

(Clement, 2021) อีกทั้งมีการจัดการแข่งขันในระดับ

ภูมิภาคและระดับโลกอย่างต่อเนื่อง ในเกม DOTA2 นี้ ผู้

เล่นสามารถเลือกใช้งานตัวละครได้มากถึง 121 ตัวละคร 

โดยตัวละครจะถูกจ าแนกออกเป็น 3 กลุ่ม ได้แก่ (1) ตัว

ละคร Strength ซึ่งมีภาพลักษณ์แขง็แรง ดุดัน น่าเกรงขาม 

มีพลั งทางกายภาพสูง  (2)  ตั วละคร Agility ซึ่ ง มี

ภาพลักษณ์คล่องแคล่ว ว่องไว ปราดเปรียว และ (3) ตัว

ละคร Intelligence ซึ่งมีภาพลักษณ์ที่บอบบาง อ่อนแอ 

ทรงความรู้ เป็นผู้ใช้เวทมนตร์ เป็นต้น 

 จากการทบทวนวรรณกรรม ผู้วิจัยพบว่าการสร้างตัว

ละครใหม่เพิ่มเติมขึ้นมาในเกมนั้น นอกจากจะส่งผลให้ผู้

เล่นมีทางเลือกในการเล่นมากขึ้นแล้ว หากตัวละครใหม่

นั้นถูกออกแบบมาอย่างสวยงาม มีกลิ่นไอความเป็นตัว

ละครของ DOTA2 ตามประเภทของตัวละครที่กล่าวมา

ข้างต้นอย่างถูกต้อง กจ็ะยิ่งส่งผลให้ผู้เล่นตัดสนิใจจ่ายเงิน

ซื้ อตัวละครนั้นมาใช้งานกันมากขึ้น เนื่องจากเอกลักษณ์

ของตัวละครมีความสัมพันธ์เชิงบวกกับความตั้งใจที่จะซื้อ

อุปกรณ์และสิ่งต่างๆในเกม (Park & Lee, 2011) ไม่

เพียงเท่านี้ ความคาดหวังที่ตัวละครจะสามารถเติบโต

เปลี่ยนแปลงไปในทางที่ดีข้ึนยังมีผลทางบวกต่อความภกัดี

ของผู้ เล่นเกมออนไลน์นั้นอีกด้วย (Alghifari & Halim, 

2020) อย่างไรกต็าม การสร้างตัวละครใหม่ขึ้นมานั้นมี

ค่าใช้จ่ายในการออกแบบที่ค่อนข้างสูง อีกทั้งมีความเสี่ยง

ว่าตัวละครใหม่ที่ลงทุนออกแบบมาอาจไม่เป็นที่ถูกใจผู้

เล่นโดยรวม 

 ด้วยความก้าวหน้าของเทคโนโลยีการเรียนรู้ เชิงลึก 

(Deep Learning) ในปัจจุบัน ท าให้ผู้ออกแบบและพัฒนา

ตัวละครสามารถน าศิลปินปัญญาประดิษฐ์ (Artificial 

Intelligence Artist หรื อ  AI artist) มา ใ ช้ ช่ ว ย ใ นกา ร

ออกแบบตัวละครใหม่อย่างรวดเร็วได้ โดยศิลปิน

ปัญญาประดิษฐ์ถือเป็นเจนเนอเรทีฟโมเดล (Generative 

Model) รูปแบบหนึ่งซึ่ งมีสถาปัตยกรรมให้เลือกใช้ได้

หลายแบบในปัจจุบัน ส าหรับงานวิจัยชิ้ นนี้ ผู้วิจัยเลือกใช้

สถาปัตยกรรมของเครือข่ายขัดแย้งก าเนิด (Generative 

Adversarial Network หรื อ  GAN) (Goodfellow et al., 

2014) ซึ่งภายในประกอบด้วยโครงข่ายย่อยอีก 2 ส่วน 

ได้แก่ ส่วนของเจนเนอเรเตอร์ (Generator) และส่วน

ของดิสคริมิเนเตอร์ (Discriminator) โดยเครือข่ายขัดแย้ง

ก าเนิดนี้ มีความสามารถในการสร้างภาพเหมือนและภาพ

การ์ตูนได้ดี (Krohn et al.,  2020) อีกทั้งยังได้รับความ

นิ ยมอ ย่ า งสู ง ในงานการส ร้ างรูปภาพเส มือนจริ ง 

(Photorealistic image) ที่มีความละเอยีดและความสมจรงิ

สงูด้วย  

 ในบรรดาเครือข่ายขัดแย้งก าเนิดที่ถูกน าเสนอขึ้ นมา

มากมายนั้น StyleGAN (Karras et al., 2021) ของบริษัท 

NVIDIA กล่าวได้ว่าเป็นเครือข่ายขัดแย้งก าเนิดที่โดดเด่น

มากที่สุด เนื่องจากสามารถสกัดคุณสมบัติระดับสูง เช่น 

ท่าโพส ท่าทาง สเกล ส่วนประกอบในภาพ ได้อย่าง

อัตโนมัติ อีกทั้งมีการปรับแต่งในส่วนของเจนเนอเรเตอร์

ท าให้สามารถสร้างภาพผลลัพธ์ที่คมชัดและมีสัดส่วนของ

ของภาพที่ถูกต้องกว่าการใช้เจนเนอเรเตอร์แบบดั้งเดิม 

นอกจากนี้  StyleGAN ยังสามารถปรับสไตล์ (Latent) 

เพื่อผสมและจับคู่สไตล์ของภาพสองภาพเข้าด้วยกันได้

ด้วย เหล่านี้ท าให้ StyleGAN เป็นหนึ่งในเครือข่ายขัดแย้ง

ก าเนิดยอดนิยมที่นักพัฒนานิยมน าไปต่อยอดเพื่อสร้าง

รูปภาพประเภทต่าง ๆ ด้วยเหตุนี้  คณะผู้วิจัยจึงเลง็เหน็ถึง

ความเป็นไปได้ของการน า StyleGAN มาท าการทดลอง 

เรียนรู้  และสร้างตัวละคร DOTA2 ใหม่โดยให้อ้างอิงกับ

เอกลักษณ์และสไตล์ของตัวละครที่มีอยู่ปัจจุบันในเกม 

DOTA2 ซึ่งหากท าได้ส าเรจ็กน่็าจะช่วยลดต้นทุนการสร้าง

ตัวละครใหม่และส่งเสริมยอดขายโดยรวมของเกม 

DOTA2 ได้เป็นอย่างดี 

 

2. ทบทวนวรรณกรรม 

ในหัวข้อนี้ผู้วิจัยท าการทบทวนวรรณกรรมที่เกี่ยวข้องกับ

การน าเครือข่ายขัดแย้งก าเนิดไปใช้ในการสร้างภาพสอง

มิติ เพื่อพิจารณาถึงความเป็นไปได้ จุดเด่น และจุดด้อย
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ของเครือข่ายขัดแย้งก าเนิด ก่อนจะสรุปประเดน็ที่น่าสนใจ

เกี่ยวกับเครือข่ายขัดแย้งก าเนิดในบริบทของการน าไป

สร้างภาพตัวละครใหม่ของเกม DOTA2 ในงานวิจัยนี้

ต่อไป  

 หากพิจารณาเปรียบเทียบเอกลักษณ์เชิงภาพระหว่าง

ภาพถ่ายและภาพการ์ตูนนั้น ภาพการ์ตูนจะมีเอกลักษณ์

ในแง่ของลักษณะลายเส้นเสียมาก ในขณะที่จะมีความ

สมจริ งและรายละ เอี ยดของพื้ นผิ ว  ( Texture) ใน

องค์ประกอบต่าง ๆ ของภาพน้อยกว่าภายถ่าย ที่ผ่านมามี

การศึกษามากมายที่ทดลองน าเครือข่ายขัดแย้งก าเนิดมา

ใช้ในการสร้างภาพการ์ตูน เช่น Li et al. (2021) น าเสนอ

เฟรมเวิร์กใหม่ที่เรียกว่า AniGAN ซึ่งสามารถสังเคราะห์

หน้าตาตัวละครอนิเมะคุณภาพสูงได้ ในรายละเอียดมีการ

ใช้เจนเนอเรเตอร์ที่สามารถถ่ายโอนรูปแบบ สี พื้นผิว ให้

กลายเป็นหน้าอนิเมะได้พร้อม ๆ กนั โดยสถาปัตยกรรมที่

ใช้มีการใช้โครงข่ายส่วนการเข้ารหัส (Encoder) แยก

ระหว่างรูปภาพพื้นผิวหน้าคนกับภาพสไตล์อนิเมะ และใช้

โครงข่ายส่วนการถอดรหัส (Decoder) แปลงภาพให้

กลายเป็นรูปภาพสไตล์อนิเมะที่สะท้อนจากรูปภาพหน้า

คน เนื่ องด้วยใบหน้าของอนิเมะและหน้าของคนมี

องค์ประกอบของรูปภาพที่คล้ายคลึงกัน ดังนั้นโครงข่าย

ดิสคริมิเนเตอร์ในที่นี้ จึงมีหน้าที่ 2 อย่าง ได้แก่ (1) การ

แยกแยะภาพจริงและภาพไม่จริงของใบหน้าอนิเมะ และ 

(2) การแยกแยะภาพจริงและไม่จริงของใบหน้ามนุษย์ ชุด

ข้ อ มู ลที่ ใ ช้ ใ น ง าน วิ จั ย นี้ ไ ด้ แ ก่  Selfie2 anime และ 

Face2anime จากผลการทดลองสามารถสรุปได้ว่าวิธีที่

น าเสนอได้ผลลัพธ์ที่ดีกว่าเม่ือเทียบกับวิธีการก่อนหน้า

Back (2021) เสนอวิธีการชื่อ Cartoon-StyleGAN ซึ่งใช้

เทคนิคการฝึกสอนแบบไม่มีผู้ สอน (Unsupervised 

learning) ใ น ง า น ก า ร แ ป ร ภ าพ  ( Image-to-Image 

translation หรือ I2I) โดยการท า I2I แบบไม่มีผู้สอนนั้น

ใช้การถ่ายโอนการเรียนรู้ จากโมเดล StyleGAN2 ที่ถูก

ฝึกสอนไว้ล่วงหน้า (Pre-trained StyleGAN2) และมีการ

ใช้วิธีการใหม่เพื่อรักษาโครงสร้างของภาพต้นฉบับและ

สร้างภาพที่เหมือนจริงในโดเมนเป้าหมายด้วย ผลการ

ทดลองแสดงให้เห็นว่าวิธีการเหล่านี้ มีประสทิธภิาพในการ

ท าให้รูปภาพต้นฉบับและรูปภาพเป้าหมายมีความ

คล้ายคลึงกนั และช่วยให้สร้างภาพได้สมจริงยิ่งขึ้น  

   Vavilala & Forsyth (2022) อภิปรายว่าเนื่องด้วย 

StyleGAN ถูกใช้อย่างหลากหลายในงานปรับแต่งรูปภาพ

ต่าง ๆ รวมทั้งในการปรับแต่งการ์ดเกมด้วย ทว่าการ

ปรับแต่งนี้ ยังไม่สามารถท าให้เกิดความแตกต่างจากภาพ

ต้นฉบับอย่างมีนัยส าคัญได้ ดังนั้นงานนี้ จึงเสนอการ

ปรับแต่ง StyleGAN โดยใช้ชุดข้อมูลจาก The Yu-Gi-

Oh Card Art Dataset ซึ่งมีข้อมูลอยู่ 11,000 ภาพ เริ่ม

จากการท าความสะอาดข้อมูลโดยใช้สายตาคัดแยกและคัด

ออกประมาณ 500 ภาพเนื่องจากไม่สามารถระบุการ์ดนั้น

ได้ จากนั้นท าการย่อขนาดภาพให้เป็นขนาด 256 พิกเซล

และ 512 พิกเซล โดยงานนี้ ได้ท าการฝึกสอนด้วยภาพ

ขนาด 512 พิกเซลส าหรับการ์ดประเภทมอนสเตอร์โดย

ใช้เวลา 227 ชั่วโมงในการฝึกสอนส าหรับรูปภาพ 25 ล้าน

ภาพ ผลลัพธท์ี่ดีที่สดุได้ค่าตัวชี้ วัด FID ที่ 10.73 และจาก

การทดลองสามารถสรุปผลได้ว่า Style-GAN2 สามารถ

สร้างการ์ดที่น่าดึงดูดและมีความแตกต่างจากภาพต้นฉบับ

ที่ใช้ฝึกสอนอย่างมีนัยส าคัญได้  

 จากตัวอย่างงานวิจัยที่กล่าวไปข้างต้นจะเห็นว่า

เครือข่ายขัดแย้งก าเนิดสามารถถูกน าไปฝึกสอนให้สร้าง

รูปภาพลายเส้นแบบของการ์ตูนหรืออนิเมะได้ โดยเฉพาะ

เครือข่ายขัดแย้งก าเนิดในกลุ่มของ StyleGAN ซึ่งเป็นที่

นิยมในหมู่นักวิจัยส าหรับการน ามาทดลองฝึกสอนต่อยอด 

อย่างไรก็ตาม ปัญหาของการฝึกสอนเครือข่ายขัดแย้ง

ก าเนิดขนาดใหญ่เหล่านี้ คือจ านวนของข้อมูลฝึกสอน 

โดยเฉพาะหากเป็นการฝึกสอนตั้งแต่ศูนย์ (Train from 

scratch) จะยิ่งต้องการรูปภาพส าหรับฝึกสอนจ านวนมาก 

อีกทั้งต้องใช้ทรัพยากรคอมพิวเตอร์สูงและใช้เวลาในการ

ฝึกสอนนานตามไปด้วย จึงอาจไ ม่เหมาะสมส าหรับ

เป้าหมายของงานวิจัยนี้ ที่ ต้องการท าให้กระบวนการ

ออกแบบตัวละครใหม่มีความรวดเร็วขึ้ นกว่าปัจจุบัน 

ตัวอย่างปริมาณข้อมูลฝึกสอนที่ใช้ในการฝึกสอนเครือข่าย

ขัดแย้งก าเนิดส าหรับสร้างภาพการ์ตูน เช่น งานของ 

Guruprasad et al. (2020) ท าการฝึกสอนโมเดลเพื่อสร้าง

ใบหน้าคนในรูปแบบภาพการ์ตูนโดยใช้เครือข่ายขัดแย้ง

ก า เ นิ ด แ บ บ พื้ น ฐ า น ที่ ฝึ ก ส อ น บ น ชุ ด ข้ อ มู ล 

CartoonSet100K ซึ่งเป็นชุดข้อมูลที่ประกอบด้วยใบหน้า

คนในรูปแบบภาพการ์ตูนที่มีขนาดรูปภาพ 500x500 พิก

เซล จ านวนหนึ่งแสนภาพ หรืองานของ Jin et al. (2017) 

ที่ ใ ช้  DRAGAN (Deep Regret Analytic Generative 

Adversarial Networks) ร่วมกับการประยุกต์ใช้โครงสร้าง

โมเดล SRResNet เป็นส่วนประกอบในเจนเนอเรเตอร์

และดิสคริมิเนเตอร์ในการสร้างเครือข่ายขัดแย้งก าเนิด

ส าหรับเรียนรู้ที่จะสร้างหน้าตัวละครอนิเมะขึ้นมาใหม่ โดย

ข้อมูลรูปภาพส่วนใบหน้าตัวละครจากเกมตั้งแต่ปี 2005 

ที่ได้จากเวบ็ไซต์จ านวน 31,255 รูปภาพ ผลลัพธข์องการ

สร้างภาพพบว่าโมเดลสามารถสร้างรูปภาพได้ดีในอนิเมะ

ที่มีผมสีบลอนด์และตาสีฟ้า แต่จะท าได้ไม่ดีนักในอนิเมะ
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ที่สวมแว่นหรือมีการม้วนผม เนื่องจากเป็นคุณลักษณะที่

พบได้น้อยในชุดข้อมูลที่ใช้ฝึกสอน 

 ในส่วนของเทคนิคที่ถูกน าเสนอเพื่อแก้ปัญหาปริมาณ

ข้อมูลฝึกสอนที่มีน้อยเกนิไปส าหรับจะใช้ฝึกสอนเครือข่าย

ขัดแย้งก าเนิดนั้นกมี็หลากหลาย เช่น Hagiwara & Tanaka 

(2020) ทดลองใ ช้ เงื่ อนไขในระดับคลาส (Class 

condition) กับชุดข้อมูลที่น าไปฝึกสอนซึ่งมีจ านวนน้อยไม่

เพียงพอต่อการฝึกสอนด้วยเทคนิคการฝึกสอนตามปกติ 

ดังนั้นจึงมีการใช้เทคนิคการแบ่งกลุ่มข้อมูล (Clustering) 

และการเพิ่ มปริมาณข้อมูลรูปภาพฝึกสอน (Data 

Augmentation) มาช่วยท าให้สามารถเพิ่มปริมาณข้อมูล

ฝึกสอนขึ้นถึง 5 เท่า จากเดิมที่มีภาพขนาด 144 x 128 

พิกเซลจ านวน 4,018  ภาพกก็ลายเป็น 20,090 ภาพได้ 

จากนั้นมีการทดลองน าภาพเหล่านี้ ไปผ่านการกระบวนการ

สกัดฟีเจอร์ (Feature Extraction) ด้วยวิธีการต่าง ๆ แล้ว

น าฟีเจอร์ทั้งหมดที่ค านวณได้ไปใช้ทดลองสร้างเจนเนอเร

ทฟีโมเดลอกีทหีนึ่ง  

 Tseng et al. (2021) น าเสนอวิธกีารฝึกสอนมาตรฐาน

ส าหรับเครือข่ายขัดแย้งก าเนิดภายใต้ข้อมูลที่จ ากดั ในการ

ทดลองมีการใช้ชุดข้อมูล CIFAR 10/100 และ ImageNet 

และท าการทดลองสร้างภาพต่าง ๆ ด้วยเครือข่ายขัดแย้ง

ก าเนิดต่างชนิดกันเพื่อสาธิตประสิทธิภาพของเทคนิคการ

ฝึกสอนที่น าเสนอไปดังกล่าวในประเดน็ที่ว่า (1) สามารถ

ปรับปรุงประสิทธิภาพของเครือข่ายขัดแย้งก าเนิดภายใต้

ข้อจ ากัดการตั้งค่าข้อมูล และ (2) สามารถน าไปใช้กับ

วิธีการเสริมข้อมูลหรือวิธีการเพิ่มปริมาณข้อมูลภาพ

ฝึกสอนเพื่อเพิ่มประสทิธภิาพการท างานต่อไป  

   Ojha et al. (2021) ได้ศึกษาการสร้างเครือข่าย

ขัดแย้งก าเนิดในลักษณะการสร้างภาพช็อตจ านวนน้อย

ผ่านการโต้ตอบข้ามโดเมน (Few-shot Image Generation 

via Cross-domain Correspondence) ง า น นี้ ก ล่ า ว ถึ ง

ปัญหาของการฝึกสอนเครือ ข่ายขัดแ ย้งก า เนิดใน

สถานการณ์ที่โดเมนเป้าหมายมีตัวอย่างข้อมูลส าหรับ

ฝึกสอนจ ากัด ท าให้เกิดปัญหาโอเวอร์ฟิต (Overfit) 

ตามมาได้ง่าย เพื่ อแก้ปัญหาดังกล่าวงานนี้ เลือกใช้

ประโยชน์จากโดเมนต้นทางขนาดใหญ่ส าหรับการเทรน

ล่วงหน้า (Pretraining) บนข้อมูลที่หลากหลายและมี

จ านวนมาก จากนั้นจึงท าการถ่ายโอนความหลากหลาย

ของข้อมูลดังกล่าวจากต้นทางมาสู่เป้าหมายในลักษณะที่

สามารถรักษาความเหมือนและความแตกต่างที่สมัพันธก์นั

ระหว่างข้อมูลโดยใช้ระยะห่างของการสูญเสียคงที่ใน

โดเมนข้ามแบบใหม่ (Novel Cross-Domain Distance 

Consistency Loss) จากผลการทดลองทั้งเชิงคุณภาพและ

เชิงปริมาณ ผู้ วิจัยได้สรุปว่าการสร้างภาพโมเดลช็อต 

จ านวนน้อยจะค้นหาการโต้ตอบโดยอัตโนมัติระหว่าง

โดเมนต้นทางและปลายทาง และสร้างภาพที่ มีความ

หลากหลายและสมจริงได้มากกว่าวิธกีารในอดีต  

  จากการทบทวนวรรณกรรมที่กล่าวมาข้างต้นทั้งหมด

สามารถแสดงให้เห็นถึงประสิทธิภาพ ประสิทธิผล และ

ปัญหาด้านต่าง ๆ ของการประยุกต์ใช้เครือข่ายขัดแย้ง

ก าเนิดได้เป็นอย่างดี นอกจากนี้ ยังเป็นที่สังเกตได้ว่า

นักวิจัยนิยมน าโมเดล StyleGAN มาใช้ในการสร้างภาพ

การ์ตูน ภาพมาสคอต หรือสร้างภาพบุคคลขึ้นใหม่อย่าง

แพร่หลาย คณะผู้ วิจัยจึงเล็งเห็นความเป็นไปได้ในการ

ประยุกต์ใช้ StyleGAN ในการสร้างและออกแบบตัวละคร 

DOTA2 ขึ้ นมาใหม่ โดยจะน าโมเดล StyleGAN ที่ ถูก

ฝึกสอนล่วงหน้าไว้อย่างดีแล้วมาปรับปรุง และฝึกสอน

เพิ่ มเติมโดยใช้ภาพตัวละคร DOTA2 เพื่ อปรับใ ห้

แบบจ าลอง StyleGAN สามารถสร้างภาพตัวละครที่มี

เอกลักษณ์ตรงตามแบบของเกม DOTA2 ได้ต่อไป ใน

งานวิจัยนี้ เนื่ องจากจ านวนภาพฝึกสอน DOTA2 ที่

คณะผู้ วิจัยสามารถรวบรวมมาได้มีจ านวนน้อย เพื่ อ

ป้องกันปัญหาโอเวอร์ฟิตที่อาจตามมาได้ภายหลัง ใน

งานวิจัยนี้ จึงจะน าแนวทางแก้ปัญหาโอเวอร์ฟิตของ Ojha 

et al. (2021) ส าหรับการสร้างภาพชอ็ตจ านวนน้อยผ่าน

การโต้ตอบข้ามโดเมน (Few-shot Image Generation via 

Cross-domain Correspondence) มาประยุกต์ใช้ด้วย 

 

3. วิธีกำรทดลอง 

 เทคนิคกำรสรำ้งภำพจำกขอ้มูลฝึกสอนจ ำนวนนอ้ย 

(Few-shot Image Generation) 

 งานวิจัยนี้ ประยุกต์ใช้เทคนิคการเรียนรู้ จากงานวิจัย 

(Ojha et al., 2021) ซึ่งเป็นเทคนิคที่ท าให้สามารถน าเจน

เนอเ ร เตอร์ที่ ถู ก ฝึกสอนไ ว้ ล่ ว งห น้า  ( Pre-trained 

Generator) มาประยุกต์เพื่อสร้างภาพออกมาในรูปแบบที่

ผู้ ใช้งานต้องการได้ โดยจุดเด่นของวิธีนี้ คือสามารถใช้

รูปภาพฝึกสอนเพียงแค่ 1 ภาพกส็ามารถสร้างผลลัพธ์

ออกมาได้เป็นที่น่าพอใจ อย่างไรก็ตามจ านวนรูปภาพ

ฝึกสอนที่มากขึ้ นก็จะช่วยให้ผลลัพธ์ดีขึ้ นและมีความ

หลากหลายมากขึ้ นด้วย เทคนิคที่งานวิจัยของ (Ojha et 

al., 2021) ใช้คือเทคนิค Cross-domain Correspondence 

ที่ท าให้โมเดลสามารถส่งผ่านความแตกต่างที่เกิดขึ้นใน

ฟีเจอร์ของโดเมนต้นทาง (Source Domain) ไปยังโดเมน

ปลายทาง (Domain Destination) ได้ นอกจากนี้ เทคนิคนี้

ยังพยายามท าให้การกระจายตัวของฟีเจอร์ของโดเมน
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เป้าหมายมีลักษณะใกล้เคียงกับการกระจายตัวของฟีเจอร์

ของโดเมนต้นทางอกีด้วย  

 เทคนิคของ (Ojha et al., 2021) ต้องการอินพุต                  

2 อย่าง ได้แก่ (1) โมเดลที่ ถูกฝึกสอนไว้ล่วงหน้า                    

(Pre-trained Model) ซึ่ ง ผู้ วิ จั ย เ ลื อ ก ใ ช้ เ ป็ น โม เดล 

StyleGANv2 (Karras et al., 2020) และ (2) ภาพจาก

โดเมนเป้าหมายอย่างน้อย 1 ภาพ ซึ่งภาพโดเมนเป้าหมาย

จะเป็นภาพที่ต้องการให้โมเดลที่ถูกฝึกสอนไว้ล่วงหน้าท า

การเรียนรู้และประยุกต์โมเดลไปสร้างภาพในรูปแบบของ

โดเมนเป้าหมายที่ก าหนด หลังจากการฝึกสอนผลลัพธ์ที่

จะได้คือโครงข่ายส่วนของเจนเนอเรเตอร์ที่สามารถสร้าง

รูปภาพในลักษณะเดียวกันกับโมเดลที่ ถูกฝึกสอนไว้

ล่วงหน้า แต่มีการประยุกต์ในโดเมนเป้าหมายที่ต้องการ

ให้เรียนรู้ เพิ่มเข้าไปด้วย เช่น ก าหนดโมเดลที่ถูกฝึกสอน

 
รูปท่ี 1 ภาพรวมของการทดลองในงานวิจัยนี้  

 

 
 

รูปท่ี 2 รูปฮีโร่เกมส์ DOTA2 ที่ใช้ในการเรียนรู้  จ านวน 111 รูป (ที่มาของภาพจาก (AucT, 2013)) 

 

ตำรำงท่ี 1 พารามิเตอร์ที่ใช้ในการฝึกสอนต่อยอดของโมเดล StyleGANv2                 ที่ถูกฝึกสอนไว้ล่วงหน้า 
 

Parameter Value 

Iteration 25000 

Batch Size 4 

Generated Image Size 256x256 pixel 

Latent Dimension 512 

Learning Rate 0.002 

Augmentation True 
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ไว้ล่วงหน้าเป็นโมเดลที่ถูกฝึกสอนไว้ส าหรับสร้างภาพ

ใบหน้าคน และก าหนดภาพโดเมนเป้าหมายคือรูปวาด

ใบหน้าคนในสไตล์ของศิลปิน A ผลลัพธ์ที่ได้จากการ

ฝึกสอนโมเดล คือ โมเดลที่สามารถสร้างรูปวาดใบหน้าคน

ในรูปแบบและสไตล์การวาดของศิลปิน A ได้ โดยยังคง

รักษาโครงสร้างใบหน้าที่ส าคัญจากโมเดลที่ถูกฝึกสอนไว้

ล่วงหน้าได้และไม่เกิดการโอเวอร์ฟิตกับภาพโดเมน

เป้าหมายที่ก าหนดให้เรียนรู้  แม้ว่าภาพที่ใช้ฝึกสอนจะมี

รูปภาพเพียง 1 ภาพกต็าม 

 เนื่องจากข้อจ ากัดทางด้านจ านวนรูปภาพของฮีโร่ใน

เกมส์  DOTA2  ที่ มี จ านวนไ ม่มาก  ในการศึกษานี้

คณะผู้วิจัยจึงน าเทคนิค Few-shot Image Generation via 

Cross-domain Correspondence (Ojha et al., 2021) มา

ใช้กับโมเดลที่ถูกฝึกสอนไว้ล่วงหน้าด้วย โดยงานวิจัยนี้จะ

ท าการฝึกสอนและเปรียบเทียบผลลัพธ์การสร้างภาพฮีโร่

ของเกม DOTA2 จากผลลัพธ์ของโมเดลที่ถูกฝึกสอนไว้

ล่วงหน้าเริ่มต้นที่แตกต่างกัน 3 โมเดลซึ่งทั้งหมดเป็น

โมเดลสถาปัตยกรรมของ StyleGANv2 ได้แก่ (1) โมเดล 

FFHQ (Flickr-Faces-HQ) ที่ใช้ส าหรับส าหรับสร้างภาพ

ใบหน้ าคน  (2)  โม เดล  LSUN (Large-scale Scene 

Understanding) Church ที่ใช้ส าหรับสร้างภาพโบสถ์ และ 

(3) โมเดล LSUN Horse ที่ใช้ส าหรับส าหรับสร้างภาพม้า 

โดยผู้วิจัยก าหนดให้โมเดลที่ถูกฝึกสอนล่วงหน้ามาบนชุด

ข้อมูลที่แตกต่างกันเหล่านี้  ถูกน ามาฝึกสอนต่อยอดโดยมี

ภาพโดเมนเป้าหมายร่วมกันคือรูปภาพฮีโร่ DOTA2 

จ านวน 111 ภาพ ทั้งนี้ โมเดลทุกประเภทจะถูกก าหนด

เงื่อนไขพารามิเตอร์ในการเรียนรู้  และรูปภาพโดเมน

เป้าหมายที่เหมือนกันทุกประการ แตกต่างกันเพียงโมเดล

ที่ถูกฝึกสอนไว้ล่วงหน้าที่ไม่เหมือนกนัเท่านั้น  

รูปภาพที่ 1 สรุปภาพรวมของการทดลองในงานวิจัยนี้  

เ ม่ือโมเดล FFHQ โมเดล LSUN Church และโมเดล 

LSUN Horse หมายถึงโมเดล StyleGANv2 ตั้งต้นที่ถูก

ฝึกสอนไว้ล่วงหน้าบนภาพถ่ายที่ไม่ใช่ภาพการ์ตูนและไม่

เกี่ยวข้องกบัตัวละคร DOTA2 แต่อย่างใด ซึ่งโมเดลต้ังต้น

ตำรำงท่ี 2 ผลลัพธ์ที่ได้จาก Adapted Generator ของโมเดล FFHQ, LSUN Church และ LSUN Horse ตั้งแต่ Iteration ที่ 0 ถึง 10,000 

Iteration Model FFHQ Model LSUN Church Model LSUN Horse 

0 

   

5000 

   

10000 
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ทั้ งสามนี้ จะถูกงานวิจัยนี้ น ามาฝึกสอนต่อยอดด้วย

รูปภาพฮีโร่ DOTA2 จ านวน 111 รูป (Target Domain 

Images) ด้วยวิธ ีFew-shot Image Generation via Cross-

domain Correspondence ด้วยการก าหนดค่าและเงื่อนไข

พารามิเตอร์ในการเรียนรู้ ดังแสดงในตารางที่ 1 ท าให้

ได้ผลลัพธ์ของการฝึกสอนเป็นโมเดลใหม่ 3 ตัวชื่อโมเดล 

Adapted FFHQ โ ม เ ดล  Adapted  LSUN Church และ

โมเดล Adapted LSUN Horse ที่ต่างกส็ามารถสร้างภาพ

ตัวละครฮีโร่ในเกม DOTA2 ออกมาได้ 

 ชุดขอ้มูล (Dataset) 

 ในงานวิจัยนี้ รูปภาพใบหน้าตัวละครฮีโร่ของเกมส์ 

DOTA2 ขนาด 256x144 พิก เซล  จ านวน  111 รูป 

(AucT, 2013) ดังตัวอย่างแสดงในภาพที่  2 จะถูก

ก าหนดให้เป็นภาพโดเมนเป้าหมายส าหรับให้โมเดลทั้ง            

3 โมเดลที่ถูกฝึกสอนไว้ล่วงหน้าใช้ในการเรียนรู้  โดย

รูปภาพจ านวน 111 รูปถือว่าเป็นจ านวนที่มากพอส าหรับ

การประยุกต์ใช้ในการฝึกสอนต่อยอดจากโมเดลที่ถูก

ฝึ กสอน ไ ว้ ล่ ว งห น้ า โ ดย ใ ช้ เ ทคนิ ค  Cross-domain 

Correspondence อ้ า งอิ ง จ ากการทดลองในงานวิ จั ย             

(Ojha et al., 2021) ที่ พบ ว่ าจ านวนรูปภาพโดเมน

เป้าหมายจ านวน 10 ภาพ กใ็ห้ผลลัพธท์ี่น่าประทบัใจแล้ว 

 ก ำ รทดลอ ง เ ชิ ง เ ป รี ยบ เ ที ยบ  ( Comparative 

Experiment) 

 เหตุผลที่ผู้วิจัยท าการเปรียบเทียบผลลัพธ์จากโมเดล

เริ่มต้น 3 ตัวซึ่งถูกฝึกสอนมาให้สร้างภาพต่างชนิดกัน

อย่างชัดเจน ได้แก่ โมเดล FFHQ ที่สร้างภาพใบหน้าคน 

โมเดล LSUN Church ที่ส ร้างภาพโบสถ์ และโมเดล 

LSUN Horse ที่ ส ร้ า ง ภ าพ ม้ านั้ น  เ พ ร า ะ ต้ อ ง ก า ร

เปรียบเทียบผลลัพธ์ที่ได้จากการประยุกต์โมเดลที่เป็น

ตัวแทนของส่วนประกอบหลักที่ส าคัญในเกมที่ต่างกันว่า

จะมีผลลัพธ์เป็นอย่างไร สามารถสร้างส่วนประกอบต่าง

ประเภทในเกมได้ครบถ้วนหรือไม่ กล่าวคือ โมเดล FFHQ 

เป็นตัวแทนของคนหรือฮีโ ร่ในเกมส์ โมเดล LSUN 

Church เป็นตัวแทนของสิ่งก่อสร้างในเกมส์ เช่น บ้าน 

ตำรำงท่ี 3 ผลลัพธ์ที่ได้จาก Adapted Generator ของโมเดล FFHQ, LSUN Church และ LSUN Horse ตั้งแต่ Iteration ที่ 15,000 ถึง 25,000 ต่อเนื่องจากตารางที่ 2 

Iteration Model FFHQ Model LSUN Church Model LSUN Horse 

15000 

   

20000 

   

25000 
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ร้านค้า หรือป้อมปราการ และโมเดล LSUN Horse เป็น

ตัวแทนของสัตว์ในเกมส์ เช่น สัตว์ที่ใช้ส่งไอเทมหรือสัตว์

ที่เป็นยานพาหนะของฮีโร่บางประเภท ทั้งนี้ การทดลองใน

งานวิจัยนี้ ถูกท าบนแพลตฟอร์ม Google Colab Pro ที่ใช้

ฮ า ร์ ดแว ร์ คื อ  CPU: Intel® Xeon® CPU@2.00GHz, 

GPU: Tesla P100, RAM: 13GB 

 

4. ผลกำรทดลอง 

ในการศึกษานี้ จะแสดงผลลัพธ์ที่ได้จากการสร้างภาพโดย

โครงข่ายส่วนของเจนเนอเรเตอร์ซึ่งอยู่ภายในโมเดลที่ผ่าน

ก า ร เ รี ย น รู้ ด้ ว ย วิ ธี  Few-shot Image Generation via 

Cross-domain Correspondence (Ojha et al., 2021) 

ตามโดเมนเป้าหมายซึ่งก็คือภาพฮีโร่ DOTA2 จ านวน 

111 ภาพ โดยมีโมเดลต้นแบบคือ StyleGANv2 ที่ถูก

ฝึกสอนล่วงหน้าไว้บนชุดข้อมูลที่ต่างกนั 3 โมเดลตามที่ได้

กล่าวไปในหัวข้อก่อนหน้า โดยจะแสดงผลลัพธ์ทุก ๆ 

5,000 รอบ (Iteration) ของการฝึกสอนเริ่มตั้งแต่รอบที่ 

0 ที่โมเดลยังไม่มีการเรียนรู้ ต่อยอดจากเดิม จนกระทั่งถึง

รอบที่ 25,000 โดยผลลัพธ์แสดงดังตารางที่ 2 และ 3 

ต่อเนื่องกนั 

 ก ำ ร เ ป รี ยบ เ ที ยบ เ ชิ ง ป ริ ม ำณ  (Quantitative 

comparison) 

 จากภาพผลการทดลองในตารางที่ 2 และ 3 พบว่า 

โมเดลที่ประยุกต์มาจากโมเดล FFHQ สามารถดัดแปลง

ส่วนตาและจมูกของคน มาเป็นตาและจมูกของฮีโร่ได้

อย่างถูกต้อง แต่ส่วนปากจะถูกลบออกไป ในส่วนผลลัพธ์

ที่ประยุกต์มาจากโมเดล LSUN Church แสดงให้เห็นว่า

จ านวนภาพที่ถูกสร้างออกมาจะสามารถคงรูปร่างโบสถ์ไว้

ได้เพียงครึ่ งหนึ่ง และยังพบว่าโมเดลพยายามแทนที่

หน้าต่างของโบสถ์ด้วยดวงตาของฮีโร่ และส่วนผลลัพธ์ที่

ประยุกต์มาจากโมเดล LSUN Horse กมี็ผลลัพธ์ใกล้เคียง

กันกับโมเดลจาก LSUN Church กล่าวคือภาพผลลัพธ์ที่

ถูกสร้างออกมาจะสามารถคงรูปร่างม้าไว้ได้เพียงคร่ึงหนึ่ง 

ทั้งนี้ รูปภาพที่โมเดลทั้งสามสร้างออกมาจะมีสีที่ค่อนข้าง

เข้มและสด ซึ่งเป็นลักษณะเดียวกันกับรูปภาพของฮีโร่

เกมส์ DOTA2 ที่ก าหนดให้โมเดลท าการเรียนรู้นั่นเอง 

กล่าวได้ว่า ผู้วิจัยสามารถประยุกต์เทคนิคการเรียนรู้ตาม

แนวทางของ Ojha et al. (2021) ซึ่งเป็นเทคนิคที่ท าให้

เจนเนอเรเตอร์ที่ถูกฝึกสอนไว้ล่วงหน้าไม่เกิดโอเวอร์ฟิต

มาสร้างภาพตัวละคร DOTA2 ได้เป็นผลส าเรจ็  

 

 

 นอกจากนี้ผู้วิจัยยังท าการประเมินผลลัพธ์เชิงปริมาณ

ด้วยเมตริก (Frechet Inception Distance (FID)(Heusel 

et al., 2017)) ซึ่ งเป็นตัวเลขคะแนนที่นิยมใช้ในการ

ประเมินคุณภาพของภาพสงัเคราะห์ในงานสงัเคราะห์ภาพ 

โดย FID จะค านวณระยะห่างระหว่างฟีเจอร์เวกเตอร์ 

(Feature) ของภาพจริงเปรียบเทียบกับฟีเจอร์เวกเตอร์

ของภาพที่ถูกสร้างหรือสังเคราะห์ขึ้น ค่า FID ยิ่งน้อยยิ่ง

บ่งบอกถึงคุณภาพของภาพที่ถูกสังเคราะห์ขึ้นมาว่าสงูกว่า

หรือเทียบเท่ากันกับคุณภาพของภาพจริง ภาพที่ 3 ถึง 5 

แสดงผลลัพธ์ของ FID เปรียบเทียบระหว่างชุดข้อมูลที่ใช้

ฝึกสอนโมเดลตั้งต้นกับชุดข้อมูลภาพสังเคราะห์สไตล์ 

DOTA2 ที่งานวิจัยนี้ สร้างขึ้ นมา จากภาพจะเห็นว่าค่า

คะแนน FID ของแต่ละโมเดลนั้ นมีช่วงค่า FID ต ่าสุด

แตกต่างกันไป โดยโมเดล FFHQ มีค่า FID ต ่าสุดในช่วง

การฝึกสอนรอบที่ 5,000 ในขณะที่โมเดล LSUN Church 

และโมเดล LSUN Horse มีค่า FID ต ่าสุดที่การฝึกสอน

รอบที่ 12,500 และ 7,500 ตามล าดับ 

 ก ำ ร เ ป รี ย บ เ ที ย บ เ ชิ ง คุ ณ ภ ำ พ  (Qualitative 

comparison) 

 ส าหรับการเปรียบเทียบเชิงคุณภาพ ผู้วิจัยได้น าภาพที่

ถูกสร้างขึ้นจากทั้ง 3 โมเดลไปให้ผู้เล่น DOTA2 ประเทศ

ไทยจ านวน 12 ท่านประเมิน โดยผู้ เล่นทั้ง 12 ท่านนี้ มี

ประสบการณ์การเล่น DOTA2 อย่างต ่าหนึ่งปีขึ้นไป และ

อยู่ในกลุ่ม Facebook ชื่อ DOTA2 Thailand ซึ่งเป็นกลุ่มที่

รวบรวมผู้ เล่นที่มีความชอบและสนใจในเกม DOTA2 

ทั้งนี้ ในการประเมินผู้ เข้าร่วมการประเมินจะได้รับชมภาพ

จากแต่ละโมเดล โมเดลละ 25 ภาพ รวมทั้งหมด 75 ภาพ 

โดยไม่ทราบว่าภาพนั้น ๆ ถูกสร้างขึ้ นจากโมเดลใด 

จากนั้นจะมีค าถามทั้งหมด 6 ค าถามเพื่ อให้ผู้ เข้าร่วม              

การประ เ มินตอบเพื่ อพิ จารณาภาพที่ ถู กส ร้ า งขึ้ น                        

ในหัวข้อต่าง ๆ  

 โดยผลสรุปคะแนนเฉลี่ยในด้านความสวยงาม (ภาพที่ 6) 

พบว่าโมเดล LSUN Church ได้คะแนนเฉลี่ยสูงสุด 7.17 

ตามด้วยโมเดล FFHQ ที่คะแนน 7.08 และ โมเดล 

LSUN Horse ที่คะแนน 6.67 คะแนนตามล าดับ ส่วนใน

ด้านความคมชัด (ภาพที่  7) พบว่าผลคะแนนเฉลี่ ย

เรียงล าดับจากมากไปน้อยคือ โมเดล LSUN Church ได้ 

8.17 โมเดล FFHQ ได้ 8.08 และโมเดล LSUN Horse 

ได้ 7.83 สดุท้ายคะแนนเฉลี่ยด้านความมีกลิ่นไอ DOTA2 

(ภาพที่ 8) พบว่า โมเดล FFHQ ได้คะแนนเฉลี่ยสูงสุด 

8.33 ตามด้วยโมเดล LSUN Church ที่คะแนน 7.42 

และ โมเดล LSUN Horse ที่คะแนน 7.33 ตามล าดับ  
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 นอกจากนี้ผู้วิจัยยังท าการประเมินผลลัพธ์เชิงปริมาณ

 
รูปท่ี 3 ค่าคะแนน FID (แกนตั้ง) ที่การฝึกสอนรอบต่าง ๆ (แกนนอน) เปรียบเทยีบระหว่างภาพหน้ามนุษย์จริงกับภาพที่ถูกสร้างขึ้นในสไตล์ DOTA2 

 

 
รูปท่ี 4 ค่าคะแนน FID (แกนตั้ง) ที่การฝึกสอนรอบต่าง ๆ (แกนนอน) เปรียบเทยีบระหว่างภาพโบสถ์จริงกับภาพที่ถูกสร้างขึ้นในสไตล ์DOTA2 

 

 
รูปท่ี 5 ค่าคะแนน FID (แกนตั้ง) ที่การฝึกสอนรอบต่าง ๆ (แกนนอน) เปรียบเทยีบระหว่างภาพม้าจริงกับภาพที่ถูกสร้างขึ้นในสไตล์ DOTA2 

 

 
 

รูปท่ี 6 ค่าเฉลี่ยคะแนนความสวยงาม (คะแนนเตม็ 10) ของภาพตัวละคร DOTA2 ที่สร้างขึ้นที่สร้างขึ้นโดยโมเดล FFHQ (Model1) โมเดล LSUN Church (Model2) 

และโมเดล LSUN Horse (Model3) 

 

7.08
7.17

6.67

6.40

6.60

6.80

7.00

7.20

7.40

Model1 Model2 Model3

ความสวยงาม
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ด้วยเมตริก Frechet Inception Distance (FID) (Heusel  

 
 

รูปท่ี 7 ค่าเฉลี่ยคะแนนความคมชัด (คะแนนเตม็ 10) ของภาพตัวละคร DOTA2 ที่สร้างขึ้นที่สร้างขึ้นโดยโมเดล FFHQ (Model1) โมเดล LSUN Church (Model2) 

และโมเดล LSUN Horse (Model3) 

 

 
 

รูปท่ี 8 ค่าเฉลี่ยของคะแนนความมีกลิ่นไอ DOTA2 (คะแนนเตม็ 10) ของภาพตัวละคร DOTA2 ที่สร้างขึ้นที่สร้างขึ้นโดยโมเดล FFHQ (Model1) โมเดล LSUN 

Church (Model2) และโมเดล LSUN Horse (Model3) 

 

 
รูปท่ี 9 ตัวอย่างภาพตัวละครที่ถูกสร้างขึ้นใหม่จากโมเดล FFHQ ที่มีความใกล้เคียงกับตัวละคร Grimstroke และ Axe ที่มีอยู่แล้วในเกม DOTA2 

 

 
 

รูปท่ี 10 ราคาที่ยอมจ่ายส าหรับการซื้อโมเดลเพื่อไปใช้สร้างตัวละครของตนเอง ส าหรับโมเดล FFHQ (Model1) โมเดล LSUN Church (Model2) และโมเดล LSUN 

Horse (Model3) 

 

8.08
8.17

7.83

7.60

7.70

7.80

7.90

8.00

8.10

8.20

Model1 Model2 Model3

ความคมชดั

8.33

7.42 7.33

6.50

7.00

7.50

8.00

8.50

Model1 Model2 Model3

ความมีกลิน่ไอ DOTA2
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242
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Model1 Model2 Model3

ราคาท่ียอมจ่ายส าหรบัการซือ้โมเดลไปสรา้งตวัละครของตนเอง (บาท)
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ทั้งนี้ จากการสมัภาษณ์เพิ่มเติมพบว่าผู้ เข้าร่วมการทดสอบ

ส่วนใหญ่เห็นตรงกันว่าเม่ือได้เห็นภาพที่ถูกสร้างขึ้นจาก

โมเดล FFHQ สามารถรู้ ได้ในทันทีว่าเป็นภาพจากเกม 

DOTA2 เช่น แม้จะเป็นภาพของตัวละครใหม่ที่ผู้ เข้าร่วม

การทดลองไม่รู้ จักมาก่อน อย่างตัวละครใหม่สีแดงที่ถูก

สร้างขึ้นในภาพที่ 9 (ซ้าย) ผู้เข้าร่วมการทดสอบจ านวน 7 

จาก 12 ท่านกย็ังให้ความเหน็ระบุลงมาได้ว่าตัวละครใหม่

นี้ มีความใกล้เคียงกันกับตัวละครชื่ อ Grimstroke และ 

Axe ซึ่งเป็นตัวละครที่มีอยู่แล้วในเกม DOTA2 

 ในส่วนของราคาที่ผู้เข้าร่วมการทดลองจะยอมจ่ายเพื่อ

ซื้ อโมเดลไปสร้างตัวละครของตนเองนั้น พบว่าโมเดล 

FFHQ มีราคาที่ผู้เข้าร่วมการทดสอบยอมจ่ายเฉลี่ยสงูที่สุด 

404 บาท ตามมาด้วยโมเดล LSUN Church ในราคา 

283 บาท และโมเดล LSUN Horse ในราคา 242 บาท

แสดงดังภาพที่ 10 ทั้งนี้ จากการสอบถามเหตุผลเพิ่มเติม 

ผู้ เข้าร่วมการทดลองแจ้งว่าต้องการน าโมเดลไปใช้สร้าง

ภาพตัวละคร DOTA2 จากใบหน้าของตัวเอง หรือน าไปใช้

สร้างภาพวาดจากผู้ชม (Fanart) เสยีเป็นส่วนใหญ่ 

 สุดท้ายในการประเมินโดยภาพรวมว่าภาพของโมเดล

ใดที่ผู้ เ ข้าร่วมการทดลองชอบมากที่สุด พบว่าโมเดล 

FFHQ มีผู้เข้าร่วมการทดสอบชอบมากที่สดุทั้งหมด 7 คน 

ตามด้วยโมเดล LSUN Church จ านวน 4 คน และ โมเดล 

LSUN Horse จ านวน 1 คนตามล าดับ โดยปัจจัยหลักที่

ตัดสินใจเลือกมาจากความมีกลิ่นไอของ DOTA2 เป็น

ส าคัญ ดังภาพที่ 11 ทั้งนี้ ในการทดลองครั้งนี้ผู้วิจัยพบว่า

ผู้ เข้าร่วมการทดลองมีความชื่นชอบและตื่นเต้นที่จะได้

สร้างตัวละคร DOTA2 ขึ้ นมาใหม่ด้วยตนเอง และมี

ข้อเสนอแนะเพิ่มเติมให้แก่ผู้วิจัย คือ การเพิ่มตัวเลือกใน

การระบุเพศและเผ่าพันธุ์ของตัวละครที่จะสร้างขึ้นได้ เช่น 

ตัวละครเพศหญิงเผ่าเอลฟ์ หรือ ตัวละครเพศชาย                 

เผ่าสตัว์ป่า เป็นต้น   

 

5. สรุปผลกำรศึกษำ 

งานวิจัยนี้ น าเครือข่ายขัดแย้งก าเนิดชื่อ StyleGANv2 ที่

ถูกฝึกสอนมาด้วยชุดข้อมูล 3 ชุดซึ่ งแตกต่างกันมา               

ท าการฝึกสอนต่อยอดบนชุดข้อมูลภาพฮีโร่ของเกม 

DOTA2 ด้วยเทคนิคการสร้างภาพช็อตจ านวนน้อยผ่าน

การโต้ตอบข้ามโดเมน ผลการเปรียบเทยีบโมเดลทั้งสามที่

ท าการทดลองพบว่าโมเดลทุกตัวสามารถสร้างภาพสีเข้ม

และสดที่เป็นสไตล์ของภาพตัวละครใน DOTA2 ได้ แต่

ในแง่ความถูกต้องนั้นโมเดลที่ประยุกต์มาจากโมเดล 

FFHQ สามารถดัดแปลงส่วนตาและจมูกของคน มาเป็น

ตาและจมูกของฮีโร่ได้อย่างถูกต้องที่สุด แต่ส่วนปากจะถูก

ลบออกไป ผลการประเมินจากผู้ เล่นเกม DOTA2 พบว่า

โมเดลที่ต่อยอดจาก FFHQ เป็นโมเดลที่มีผู้ เข้าร่วมการ

ทดลองชื่นชอบและให้ราคาในการซื้ อมากที่สุด โดยปัจจัย

หลักที่ตัดสินใจเลือกมาจากความสามารถในการสร้างภาพ

ที่มีกลิ่นไอของ DOTA2 เป็นส าคัญ อีกทั้งผู้ เข้าร่วมการ

ทดลองแสดงความสนใจในโมเดลลักษณะนี้ที่ท าให้ผู้ เล่น

เกมสามารถสร้างและออกแบบตัวละครในเกมได้เอง 

ส าหรับการท าวิจัยต่อยอดในอนาคตนั้น ผู้วิจัยคาดว่า

จะท าการทดลองเพื่ อหาจ านวนของรูปภาพฝึกสอนที่

เหมาะสมที่ สุด (Optimal number of training images)             

ว่าควรเป็นจ านวนเท่าไหร่จึงจะได้ผลลัพธ์ที่สมดุลที่สุดใน

ปัจจัยประเมินด้านต่าง ๆ นอกจากนี้ ผู้วิจัยยังต้องการจะ

เพิ่มจ านวนของผู้ เข้าร่วมการทดลองให้มากขึ้นเพื่อให้ผล

 
 

รูปท่ี 11 การเลือกโมเดลที่ชอบที่สุดในภาพรวมระหว่างโมเดล FFHQ (Model1) โมเดล LSUN Church (Model2) และโมเดล LSUN Horse (Model3) 

 

 

7

4

1

การเลอืกโมเดลที่ชอบท่ีสดุ

Model1 Model2 Model3
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การประเมินเชิงคุณภาพสะท้อนความคิดเห็นที่แท้จริงของ

ผู้ เล่นเกม DOTA2 ส่วนใหญ่ในประเทศไทยได้ รวมถึง

อาจมีการใช้เทคนิควิธีการวิจัยเชิงคุณภาพอื่นๆ เพิ่มเติม

นอกจากเหนือจากแบบสอบถามและการสัมภาษณ์

ออนไลน์ เช่น การสัมภาษณ์เชิงลึก การอภิปรายกลุ่มย่อย 

เป็นต้น (Creswell & Creswell, 2018) สุดท้ายคือการ

ทดลองใช้เจนเนอเรทีฟโมเดลตัวอื่นที่นอกเหนือจาก

เครือข่ายขัดแย้งก าเนิดเพื่อเปรียบเทยีบผลการทดลอง 

 

กิตติกรรมประกำศ 

กลุ่มผู้ วิจัยขอขอบพระคุณผู้ เ ข้าร่วมการทดลองจาก 

Facebook กลุ่ ม  DOTA2  THAILAND ทั้ ง  1 2  ท่ าน               

เป็นอย่างสูงที่ได้สละเวลาเข้าร่วมทดสอบ แสดงความ

คิดเห็น และ ให้ข้อเสนอแนะที่ มีคุณค่าเพื่ อปรับปรุง

ผลลัพธข์องงานวิจัยนี้ ให้ดีย่ิงขึ้นต่อไปในอนาคต 
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