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ABSTRACT  

         The objective of this study is to fine-tune hyperparameters for 
optimal learning performance from Google’s Teachable Machine in 
wildfire detection and to apply in the development of a wildfire 
detection system. The procedure begins with researching data and 
theories related to wildfires and Google’s Teachable Machine. Then, 
the data is prepared, categorized into three types: Wildfires, Smoke, 
No Wildfires. The data is divided into two sets: the first set, used for 
training, consists of 1,000 images per category and is used to train 
Google’s Teachable Machine to find the optimal hyperparameters. 
The second set, used for testing, consists of 290 images per category, 
which have not been used in training, to measure the accuracy 
resulting from the hyperparameter adjustments. Using Google’s 
Teachable Machine, the optimal hyperparameters were identified to 
achieve high accuracy: Epoch = 60, Batch Size = 16, and Learning Rate 
= 0.001. These settings resulted in an average accuracy of 97%, 
indicating that these hyperparameters are appropriate for use. This 
demonstrates that the technology can accurately detect wildfires, 
suggesting its potential for developing high-efficiency wildfire detection 
devices in the future. 
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การเพ่ิมประสิทธิภาพในการตรวจจับไฟปOาโดยใชT Google’s Teachable Machine 

  
 

 ศุภาพิชญX ขวัญอยู\1 สืบสกุล คุรุรัตนX1,*  

บทคัดย�อ  

         การวิจัยน้ีมีวัตถุประสงคOเพ่ือศึกษาการปรับแตZงคZาไฮเปอรOพารามิเตอรO        
ให_เหมาะสมกับการเรียนรู_ข_อมูลของ Google’s Teachable Machine                   
ให_มีความแมZนยําในการตรวจจับไฟปeา และสามารถนําเครื่องมือ Google’s 
Teachable Machine ไปประยุกตOใช_ในการพัฒนาการตรวจพบการเกิดข้ึนของ     
ไฟปeาได_ ข้ันตอนในการดําเนินการจะเริ่มจากการศึกษาข_อมูลและทฤษฎีท่ีเก่ียวข_อง
กับไฟปeาและท่ีใช_ใน Google’s Teachable Machine จากน้ันทําการเตรียมข_อมูล
ท่ีใช_ แบZงออกเปlน 3 ประเภท คือ รูปการเกิดไฟไหม_ปeา รูปควันไฟท่ีเกิดจาก          
ไฟไหม_ปeา และรูปไมZเกิดไฟไหม_ มีการแบZงข_อมูลออกเปlน 2 ชุด คือ ชุดแรกข_อมูล     
ท่ีใช_เปlนชุดข_อมูลในการฝoกฝน ประเภทละ 1000 รูป ถูกนําไปสร_างเปlนการเรียนรู_
ของ Google’s Teachable Machine เพ่ือหาคZาปรับแตZงไฮเปอรOพารามิเตอรO       
ท่ี เหมาะสม ชุด ท่ีสองชุดข_อมูล ท่ีใช_ ในการทดสอบจริง ซ่ึงเปlนรูป ท่ีไมZได_ ใช_              
เปlนชุดข_อมูลสําหรับฝoกฝนและไมZเคยเห็นมากZอน ประเภทละ 290 รูป ใช_เพ่ือหาคZา
ความแมZนยําท่ีเกิดข้ึนจากการปรับคZาไฮเปอรOพารามิเตอรO จากการใช_ Google’s 
Teachable Machine พบวZาคZาไฮเปอรOพารามิเตอรOท่ีเหมาะสมท่ีนําไปปรับใช_
เพ่ือให_ได_คZาความแมZนยําท่ีเหมาะสม คือ Epoch = 60, Batch Size = 16, 
Learning Rate = 0.001 โดยได_คZาความแมZนยํา (Accuracy) ท่ีร_อยละ 97          
เปlนคZาไฮเปอรOพารามิเตอรOท่ีเหมาะสมในการนําไปใช_ และแสดงให_เห็นวZาสามารถ
ตรวจจับไฟปeาได_อยZางแมZนยํา ทําให_เทคโนโลยีน้ีสามารถนําไปพัฒนาตZอยอด       
เปlนอุปกรณOตรวจจับไฟปeาท่ีมีประสิทธิรูปสูงได_ในอนาคต 
 
คําสําคัญ: การเรียนรู_ของเครื่อง ไฟปeา การตรวจจับไฟปeา ไฮเปอรOพารามิเตอรO 
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1. บทนํา  

 ไฟไหม_ปeาเปlนปvญหาท่ีเกิดข้ึนได_จากท้ังสาเหตุธรรมชาติและการกระทําของมนุษยO ซ่ึงกZอให_เกิดความเสียหาย        
ทางทรัพยากรธรรมชาติ และสZงผลกระทบตZอสิ่งแวดล_อมอยZางรุนแรง สาเหตุจากธรรมชาติรวมถึงสภาพอากาศท่ีร_อน แห_ง 
ฟyาผZา และการเสียดสีกันของก่ิงไม_ สาเหตุจากมนุษยO เชZน การกZอไฟของนักทZองเท่ียว การท้ิงก_นบุหรี่ไมZถูกท่ี และการเผาไรZ
หรือสวน เปlนต_น เมื่อไฟปeาลุกลาม สามารถทําลายทรัพยากรธรรมชาติ ลดจํานวนสัตวOปeา ทําลายแหลZงอาหาร และสZงผล
ตZอสุขภาพมนุษยOผZานการปลZอยฝุeนละออง และการเปลี่ยนแปลงสภาพภูมิอากาศ ซ่ึงอาจนําไปสูZภาวะโลกร_อนในปvจจุบัน 
หลายประเทศท่ัวโลกให_ความสนใจในการนําเทคโนโลยีเข_ามาใช_ในการตรวจจับไฟปeาเพ่ือเพ่ิมประสิทธิภาพในการปyองกัน
และรับมือกับเหตุการณOท่ีเกิดข้ึน หน่ึงในเทคโนโลยีท่ีได_รับความนิยม คือ ปvญญาประดิษฐO (Artificial Intelligence หรือ AI) 
ซ่ึงมีบทบาทสําคัญในการตรวจจับไฟปeา เชZน ใช_ในการตรวจจับหมอก ฝุeน และควันจากการเผาไหม_ เปlนต_น โดยรวบรวม
ข_อมูลจากแหลZงตZาง ๆ เชZน ภาพถZายดาวเทียม เพ่ือนํามาประมวลผล และแจ_งเตือนเจ_าหน_าท่ีกู_ภัย เปlนต_น นอกจากน้ี     
การพัฒนาโดรนดับเพลิง และเซ็นเซอรO Internet of Things (IOT) ยังชZวยเพ่ิมประสิทธิภาพในการตรวจจับ และจัดการกับ
ไฟปeาได_อยZางแมZนยํา 
 หลายประเทศท่ัวโลกจึงให_ความสนใจกับการนําเอาเทคโนโลยีเข_ามาใช_เพ่ือการตรวจจับไฟปeา ยกตัวอยZางเชZน 
SAFERS เปlนอัลกอริทึม AI เปlนหน่ึงในเครื่องมือท่ีใช_ในการค_นหาโดยตรวจจับหมอก ฝุeน และควันท่ีเกิดจากการเผาไหม_
และตรวจสอบสถานการณOไฟปeา ระบบจะรวบรวมข_อมูลสนับสนุนจากแหลZงตZาง ๆ เชZน ภาพถZายดาวเทียม เปlนต_น     
ข_อมูลท้ังหมดจะถูกนํามาประมวลผลผZานอัลกอริทึม และสZงไปยังเจ_าหน_าท่ีกู_ภัย หรือการพัฒนาโดรนดับเพลิงระบบ AI     
มาใช_งานรZวมกับเซ็นเซอรO Internet of thing (IOT) จากผู_ให_บริการด_านดิจิทัลไลฟ~โดยบริษัท Advanced Info Service 
(AIS) ซ่ึงกระจายอยูZภายในปeาคอยทําหน_าท่ีตรวจจับสัญญาณควันไฟ เพ่ือตรวจจับสัญญาณควัน ความร_อน และอุณหภูมิ
เพ่ือแจ_งเตือนไฟปeา โดรนท่ีได_รับการพัฒนาสามารถตรวจจับจุดความร_อน โดยมุZงหน_าสูZ พ้ืนท่ีดับเพลิงโดยอัตโนมัติ         
เพ่ือชZวยในการสํารวจพ้ืนท่ี ตรวจสอบสถานการณOไฟปeา เพ่ือให_เจ_าหน_าท่ีได_เห็นภาพรวมของสถานการณO และสามารถ
รับมือได_อยZางแมZนยํา (Ruangsapdej, 2023) 
 แนวคิดของปvญญาประดิษฐO (Artificial Intelligence: AI) คือ การจําลองจิตสํานึก พฤติกรรม และการคิดของมนุษยO
โดยผZานเครื่องจักร นํามาคิด วิเคราะหO และตัดสินใจได_ โดยใช_ข_อมูลเปlนฐานในการวิเคราะหO คาดการณOและตัดสินใจ      
ทําให_ปvญญาประดิษฐOเปlนเทคโนโลยีท่ีเข_ามามีบทบาทสําคัญตZอการใช_ชีวิต การทํางาน และการดําเนินธุรกิจ (Ma, 2023; 
Saraubon, 2022) วิธีการเรียนรู_ของเครื่อง (Machine learning) เปlนศาสตรOยZอยหน่ึงของปvญญาประดิษฐO โดยมีวิธีการ    
นําข_อมูลมาสอนให_คอมพิวเตอรOเรียนรู_แล_วสร_างสZวนท่ีเปlนเหมือนสมอง ให_เรียนรู_ได_เองและคิดได_เอง โดยผู_พัฒนาจะนํา    
ชุดข_อมูล (Dataset) ท้ังท่ีเปlนสZวนของข_อมูลและการแสดงผลเข_าไปให_คอมพิวเตอรOเรียนรู_ เพ่ือสร_างสZวนของโปรแกรมท่ีทํา
การคํานวณประมวลผล การตั้งเง่ือนไข การตัดสินใจตZางๆ ซ่ึงเปlนเหมือนสมองของโปรแกรม จากน้ันผู_พัฒนาจะเขียน
โปรแกรมเพ่ิมเติมเพ่ือให_ได_โปรแกรมท่ีสมบูรณOออกมา (Saraubon, 2020) เครื่องมือมีช่ือเรียกวZา Google’s Teachable 
Machine เปlนเครื่องมือสร_างโมเดลการเรียนรู_ในรูปแบบเว็บ (Machine Learning Web-Base Tool) ซ่ึงพัฒนาโดย 
Google โดยท่ีจะมีการสร_างโปรแกรมให_ภายในตัวของเครื่องมือเอง ซ่ึงทําให_การสร_างโมเดลการเรียนรู_มีรูปแบบท่ีงZาย 
รวดเร็ว เข_าถึงกับผู_ใช_งานทุกคน และสามารถ Export Model เพ่ือนําไปพัฒนาในรูปแบบอ่ืนๆได_ (Janthanasub, 2022) 
 บทความงานวิจัยท่ีเก่ียวข_องพบวZามีการจําแนกรูปภาพสุนัข นก แมว และดอกไม_ ใช_รูปภาพของแตZละชนิด          
ชนิดละ 30 รูปภาพ และกําหนดคZาไฮเปอรOพารามิเตอรO Epoch = 50, Batch size = 32, Learn rate = 0.001 ให_อุปกรณO
สมารOทโฟน Android ฝvงโมเดลการเรียนรู_ด_วยเครื่องโดยใช_ Teachable Machine ของ Google ในการตรวจจับด_วย        
ชุดข_อมูล  การฝoกอบรม (Agustian, Crisnapati, Novayanti, & Pertama, 2021) สําหรับด_านทันตกรรมน้ันมีการศึกษา
ความเปlนไปได_ของ Teachable Machine ของ Google ในการวินิจฉัยลิ้นท่ีมีรอยฟvน โดยใช_รูปภาพท้ังหมด 1250 รูป   
โดยการใช_วิธี Teachable Machine ในการวินิจฉัยลิ้นท่ีมีรอยฟvน โดยการกําหนดหาคZาไฮเปอรOพารามิเตอรOดังน้ี       
Epoch = 75, Batch size =128, Learn rate = 0.0001 ความแมZนยําของลิ้นท่ีมีรอยฟvน 92.1% และลิ้นท่ีไมZมีรอยฟvน 
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72.6% (Jeong, 2020) ในสZวนของด_านการแพทยOการพัฒนาการพยากรณOโรคจากการวิเคราะหOรูปภาพโดยใช_ Google’s 
Teachable Machine เพ่ือวิเคราะหOภาพผZานปvญญาประดิษฐO (AI) โดยใช_ภาพสZวนท่ีย_อมสีด_วย Hematoxylin and eosin 
(H&E) ของมะเร็งผิวหนังเมลาโน 831 รูป และใช_กลุZมผู_ปeวย 500 คน เปlนกลุZมฝoกอบรม และ 331 คน เปlนกลุZมทดสอบ 
กลุZมทดสอบพบวZาพยากรณOโรคท่ีมี “ความเสี่ยงต่ํา” 230 คน มีอัตราการรอดชีวิตโดยรวมอยูZท่ี 93% ในกลุZมพยากรณO     
โรคท่ีมี “ความเสี่ยงสูง” 101 คน มีอัตราการรอดชีวิตโดยรวมท่ี 77.2% (Forchhammer, Abu-Ghazaleh, Metzler, 
Garbe, & Eigentler, 2022) และในหัวข_อการวิจัยในปvจจุบันจากงานวิจัยท่ีเก่ียวการสร_างแบบจําลองการแพรZกระจายของ
ไฟปeาการประเมินความเสี่ยงจากไฟปeา ปvจจัยท่ีเอ้ือตZอสิ่งแวดล_อม ฝุeนละอองท่ีปลZอยออกมาจากไฟปeา โดยนําเสนอวิธีการ
ตรวจจับโดยใช_เครื่องมือตZาง ๆ ระบบโหนดเซ็นเซอรOไร_สาย หอสังเกตการณO ยานพาหนะทางอากาศไร_คนขับท่ีใช_ดาวเทียม 
และวิธีการไฮเปอรOสเปกตรัมยZานความถ่ีแคบสําหรับการตรวจจับไฟปeา ซ่ึงเปlนการทบทวน (Review) งานวิจัย และวิธีการ
ตรวจจับ โดยจะเห็นได_วZาในชZวงเวลาหลายป�ท่ีผZานมาการตรวจพบไฟปeาถูกได_รับความสนใจ และพัฒนาข้ึนอยูZตลอดเวลา 
(Rizanov & Yakimov, 2023) 
 จากการตรวจเอกสารพบวZา ไฟปeาเปlนสZวนหน่ึงท่ีทําให_เกิดความสูญเสียในทรัพยOสิน ทรัพยากร และสZงผลกระทบ    
ตZอสิ่ งแวดล_อม นอกจากการทําลายทรัพยากรธรรมชาติแล_ว ไฟปeายังสZงผลให_ เกิดภาวะโลกร_อนเน่ืองจาก                       
การปลZอยก�าซเรือนกระจกหากมีการตรวจพบไฟปeาได_ด_วยความรวดเร็วกZอนท่ีจะมีการลุกลามไปยังพ้ืนท่ีอ่ืนจะทําให_ไมZเกิด
เปlนไฟปeาท่ีมีความรุนแรง และเจ_าหน_าท่ีสามารถควบคุมการลุมลามของไฟปeาได_ จะไมZกZอให_เกิดผลกระทบตZอปeาไม_        
และสัตวOด_วยเหตุน้ี การนําเทคโนโลยีมาชZวยในการตรวจจับไฟปeาจึงมีความสําคัญ โดยเฉพาะอยZางยิ่งการใช_ปvญญาประดิษฐO 
(AI) การเรียนรู_ของเครื่องสามารถเพ่ิมความแมZนยํา และประสิทธิภาพในการตรวจจับไฟปeาได_มากข้ึนโดย Google’s 
Teachable Machine เปlนเครื่องมือหน่ึงท่ีได_รับการยอมรับในด_านน้ี การนํา Google's Teachable Machine                
มาใช_ในการสร_างโมเดลการเรียนรู_สําหรับตรวจจับไฟปeา ทําให_การพัฒนาโมเดลการเรียนรู_เปlนเรื่องงZาย และเข_าถึงได_  
สําหรับทุกคน การสร_างโมเดลการเรียนรู_ด_วย Teachable Machine จะชZวยในการวิเคราะหOข_อมูลท่ีจะถูกแบZงไปตาม    
การเรียนรู_แล_วนําไปแสดงผลให_เจ_าหน_าท่ีเพ่ือให_มีการตรวจสอบ และเพ่ิมความรวดเร็วในการตรวจจับไฟปeา และสามารถ
ลดความเสี่ยงท่ีจะเกิดความเสียหายจากไฟปeาได_อยZางมีประสิทธิภาพ จึงมีการนํามาเปlนเครื่องมือในการฝoกฝน และพัฒนา
เพ่ือสามารถตรวจจับการเกิดไฟปeาได_อยZางแมZนยํา 
 งานวิจัยน้ีจะเปlนสZวนหน่ึงท่ีจะทําให_ผู_ท่ีสนใจในด_านการพัฒนาการตรวจจับไฟปeา โดยมีการใช_การเรียนรู_ของเครื่อง 
Google’s Teachable Machine ได_นําข_อมูลท่ีผู_วิจัยท่ีได_ศึกษาไปประยุกตOใช_กับการเรียนรู_ของเครื่องท่ีจะถูกนําไป
วิเคราะหOซึ่งชZวยเพ่ิมความแมZนยําและลดความผิดพลาดตรวจจับได_ และพัฒนาเครื่องมือให_มีประสิทธิภาพในการตรวจจับ
ไฟปeาได_ดีข้ึน 
วัตถุประสงคX   

ศึกษาการปรับแตZงคZาไฮเปอรOพารามิเตอรOให_เหมาะสมเพ่ือเพ่ิมประสิทธิภาพการเรียนรู_ข_อมูลของ Google’s 
Teachable Machine ให_มีความแมZนยําในการตรวจจับไฟปeา และนําไปใช_ในการพัฒนาระบบตรวจจับไฟปeาได_ 

2. วิธีการวิจัย 

2.1 การศึกษาทฤษฎีท่ีเกี่ยวขTองกับงานวิจัย 
 2.1.1. องคXประกอบของไฟ ประเภทของไฟ และวิธีในการดับไฟ 
   ตามมาตรฐานของสมาคมปyองกันอัคคีภัยแหZงชาติ (National Fire Protection Association, NFPA)     
ของประเทศสหรัฐอเมริกา ไฟจะเกิดข้ึนได_ต_องมีองคOประกอบสามอยZาง ได_แกZ เช้ือเพลิง (Fuel) ซ่ึงเปlนวัสดุท่ีสามารถ
เผาไหม_ได_ ได_แกZ ถZานไม_ ไม_ นํ้ามันเช้ือเพลิง และก�าซหุงต_ม ความร_อน (Heat) ซ่ึงเปlนสิ่งท่ีทําให_อุณหภูมิสูงข้ึนจนถึง   
จุดติดไฟ และออกซิเจน (Oxygen: O2) ซ่ึงเปlนแก�สท่ีจําเปlนสําหรับการเผาไหม_ ท้ังสามองคOประกอบน้ีเรียกรวมกันวZา 
"สามเหลี่ยมไฟ" (Fire Triangle) ดัง Figure 1 สําหรับความเข_าใจองคOประกอบของไฟน้ัน เปlนพ้ืนฐานสําคัญ             
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ในการจัดการ และควบคุมไฟ หากองคOประกอบใดองคOประกอบหน่ึงขาดหายไปไฟก็จะดับลงวิธีการดับไฟจึงมักมุZงเน_น
ไปท่ีการขจัดหรือลดปริมาณของเช้ือเพลิง ความร_อน หรือออกซิเจน (National Fire Protection Association, n.d.) 

 
Figure 1 The Fire Triangle (Hoyles Fire and Safety Ltd, n.d.) 

 
 ถัดมาไฟปeา (Wildfire) คือ ไฟท่ีเกิดจากการเผาไหม_เช้ือเพลิงธรรมชาติ เชZน เศษดิน เศษหญ_า ก่ิงไม_ และใบไม_แห_ง 
หรือเกิดจากการกระทําของมนุษยO เชZน การหาของปeา เผาไรZ เปlนต_น จนเกิดไฟลุกไหม_ ไฟปeามักเกิดจากการติดไฟ     
ในจุดเล็กๆ กZอนขยายตัวเปlนวงกว_างตามเช้ือเพลิง และทิศทางลม โดยปvจจัยท่ีมีผลตZอพฤติกรรมของไฟปeามีอยูZ           
3 ปvจจัย ได_แกZ ลักษณะเช้ือเพลิง ลักษณะอากาศ และลักษณะภูมิประเทศ โดยเฉพาะความลาดชัน (Slope)             
ของภูมิประเทศท่ีมีอิทธิพลโดยตรงตZอทิศทาง และอัตราการลุกลามของไฟ ในอดีตไฟปeาเปlนสิ่งท่ีเกิดข้ึนตามธรรมชาติ
และมีประโยชนOตZอระบบนิเวศบางประเภท เชZน ปeาผลัดใบ ท่ีมีความช้ืนน_อยเพ่ือให_กล_าไม_งอกใหมZ และปyองกัน       
การระบาดของโรคและแมลง อยZางไรก็ตาม ในปvจจุบันการเกิดไฟปeามักมีสาเหตุมาจากการกระทําของมนุษยO            
ทําให_ความถ่ีในการเกิดไฟปeามากข้ึน และเกิดในพ้ืนท่ีท่ีไมZควรเกิด เชZน ปeาดิบท่ีต_นไม_ไมZมีกลไกปyองกันไฟปeา สZงผลให_
เกิดความเสียหายตZอระบบนิเวศอยZางรุนแรง (Seub Nakhasathien Foundation, 2018) 
 2.1.2. หลักการ แนวคิด ทฤษฎีเกี่ยวกับปlญญาประดิษฐX (Artificial Intelligence, AI) 
   ปvญญาประดิษฐO เปlนเรื่องท่ีเก่ียวกับการศึกษาวิจัยและพัฒนาระบบคอมพิวเตอรOรวมถึงเครื่องจักรกล         
ให_มีความสามารถในการจดจํา แยกแยะ ประมวลผลข_อความ ภาพ และเสียง สามารถวิเคราะหO คิด และตัดสินใจได_ 
โดยใช_ข_อมูลเปlนฐานในการวิเคราะหO คาดการณO และตัดสินใจ เชZน ระบบแนะนําสินค_า และบริการ โดยจะทําการ     
เก็บข_อมูลของแตZละบุคคล จากน้ันทําการวิเคราะหO และเลือกแนะนําให_เหมาะสมกับความสนใจของแตZละบุคคล 
(Saraubon, 2022) 
 2.1.3. การเรียนรูTของเคร่ือง (Machine learning) 
   การเรียนรู_ของเครื่องเปlนศาสตรOยZอยหน่ึงของปvญญาประดิษฐOท่ีทําให_คอมพิวเตอรOสามารถเรียนรู_จากข_อมูล
ได_เอง จากน้ันนําข_อมูลท่ีได_จากการเรียนรู_มาใช_ในการวิเคราะหO และคาดการณO เพ่ือให_ AI สามารถตัดสินใจได_อยZาง     
มีประสิทธิภาพ ในสZวนน้ีบริษัท Google ได_พัฒนาแอปพลิเคชันบนเว็บท่ีช่ือวZา Google’s Teachable Machine      
ซ่ึงชZวยให_ผู_ใช_งานสามารถสร_างโมเดล Machine Learning ได_อยZางรวดเร็ว งZายดาย และเข_าถึงได_สําหรับทุกคนออกมา 
(Saraubon, 2020) 
 2.1.4. Google’s Teachable Machine 
   Teachable Machine เปlนเครื่องมือบนเว็บไซตOจาก Google ท่ีชZวยให_ทุกคนสามารถสร_างโมเดลการเรียนรู_
ของเครื่อง ได_อยZางรวดเร็ว งZายดาย และเข_าถึงได_งZายดัง Figure 2 โดยสามารถสร_างโมเดลการเรียนรู_ของเครื่องได_         
3 รูปแบบ ได_แกZ แบบรูปภาพ สาํหรับการจําแนกรูปภาพโดยใช_ไฟลOหรือเว็บแคม, แบบเสียง สําหรบัการจําแนกเสียง  
โดยการบันทึกตัวอยZางเสยีงสั้น ๆ และแบบทZาทาง สําหรับการจําแนกตําแหนZงของรZางกายโดยใช_ไฟลOหรือทZาทาง          
ท่ีโดดเดZน การสร_างโมเดลด_วย Teachable Machine ใช_วิธีการ 3 ข้ันตอน ได_แกZ ข้ันแรก รวบรวม และจัดกลุZม
ตัวอยZางเปlนช้ันเรียนหรือหมวดหมูZท่ีต_องการให_คอมพิวเตอรOเรยีนรู_ ข้ันตZอมา ฝoกโมเดลด_วยข_อมลูท่ีรวบรวมไว_ และ
สุดท_าย       ทําการทดสอบโมเดลทันที เพ่ือดูวZาตัวอยZางสามารถจําแนกประเภทได_อยZางถูกต_องหรือไมZ เมื่อโมเดลผZาน
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การฝoกแล_ว สามารถสZงออกโมเดลสําหรับใช_งานในโครงการตZ
ยังสามารถดาวนOโหลดโมเดลเพ่ือนําไปใช_ตZอได_อีกด_วย
 

Figure 2 Google’s Teachable Machine

 แนวคิดของ Convolutional Neural Network (CNN) 
ซ่ึงสามารถ มองเห็น และแยกแยะวัตถุหรือภาพเปlนพ้ืนท่ียZอย
ในแตZละภาพ เชZน เส_นขอบ เส_นโค_ง สี และลักษณะพ้ืนผิ
เพ่ือวิเคราะหO ทําการคาดการณO และตัดสินใจได_อยZางแมZนยํา 
ลักษณะเดZน และจําแนกประเภทของภาพ ช้ันแรก
ฟ�ลเตอรOหรือเคอรOเนลท่ีเคลื่อนท่ีผZานภาพเพ่ือสร_างแผนท่ีลักษณะเดZน ช้ันท่ีสอง
แผนท่ีลักษณะเดZนเพ่ือให_การคํานวณมีประสิทธิภาพมากข้ึน และชZวยลดความไวตZอการเปลี่ยนแปลงตําแหนZงเล็กน_อย
ของลักษณะเดZนในภาพ ช้ันสุดท_าย คือ 
ช้ันน้ี เพ่ือทําการรวมข_อมูลลักษณะเดZนท้ังหมด
การทํางานรZวมกันของช้ันเหลZาน้ีทําให_ 
เปlนเทคโนโลยีท่ีมีประสิทธิภาพสูงในการประมวลผล
การรู_จําใบหน_า และการตรวจจับไฟปeา
 

Figure 3 Convolution Neural Network (CNN) 
 
 2.1.5. ไฮเปอรXพารามิเตอรX (Hyperparameters) 
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การฝoกแล_ว สามารถสZงออกโมเดลสําหรับใช_งานในโครงการตZาง ๆ เชZน เว็บไซตOและแอปพลเิคชัน 
ยังสามารถดาวนOโหลดโมเดลเพ่ือนําไปใช_ตZอได_อีกด_วย (Google, n.d.) 

 
Google’s Teachable Machine from Teachable Machine (Google, n.d.

 
Convolutional Neural Network (CNN) มาจากกระบวนการรับรู_ด_านการมองเห็นของมนุษยO 

และแยกแยะวัตถุหรือภาพเปlนพ้ืนท่ียZอย ๆ ได_ CNN ทํางานโดยการจําแนกและดึงลักษณะเดZน
ในแตZละภาพ เชZน เส_นขอบ เส_นโค_ง สี และลักษณะพ้ืนผิว เปlนต_น จากน้ันนําลักษณะเดZนเหลZาน้ีมารวมกัน
เพ่ือวิเคราะหO ทําการคาดการณO และตัดสินใจได_อยZางแมZนยํา CNN ประกอบด_วยหลายช้ันท่ีทํางานรZวมกัน

และจําแนกประเภทของภาพ ช้ันแรก คือ Convolutional Layer ทําหน_าท่ีดึงลักษณะเดZนจากภาพโดยใช_
ลเตอรOหรือเคอรOเนลท่ีเคลื่อนท่ีผZานภาพเพ่ือสร_างแผนท่ีลักษณะเดZน ช้ันท่ีสอง คือ Pooling Layer 

แผนท่ีลักษณะเดZนเพ่ือให_การคํานวณมีประสิทธิภาพมากข้ึน และชZวยลดความไวตZอการเปลี่ยนแปลงตําแหนZงเล็กน_อย
คือ Fully Connected Layer เช่ือมตZอทุกนิวรอนในช้ันกZอนหน_ากับทุกนิวรอนใน

เพ่ือทําการรวมข_อมูลลักษณะเดZนท้ังหมด และสZงออกเปlนผลลัพธOท่ีต_องการ เชZน การจําแนกประเภทของภาพ 
การทํางานรZวมกันของช้ันเหลZาน้ีทําให_ CNN สามารถเรียนรู_ และจําแนกประเภทของภาพได_อยZางแมZนยําทําให_
เปlนเทคโนโลยีท่ีมีประสิทธิภาพสูงในการประมวลผล และวิเคราะหOภาพในหลาย ๆ ด_าน เชZน การตรวจจับวัตถุ 
การรู_จําใบหน_า และการตรวจจับไฟปeา เปlนต_น (Agustian et al., 2021) 

Convolution Neural Network (CNN) (Agustian et al., 2021)

Hyperparameters) และการปรับแต\ง (Tuning) 

RESEARCH ARTICLE 

 

 Issue 1 | June 2025 6 

ๆ เชZน เว็บไซตOและแอปพลเิคชัน เปlนต_น นอกจากน้ี 

(Google, n.d.) 

มาจากกระบวนการรับรู_ด_านการมองเห็นของมนุษยO        
ทํางานโดยการจําแนกและดึงลักษณะเดZน   

จากน้ันนําลักษณะเดZนเหลZาน้ีมารวมกัน             
ประกอบด_วยหลายช้ันท่ีทํางานรZวมกัน เพ่ือดึง

ทําหน_าท่ีดึงลักษณะเดZนจากภาพโดยใช_
Pooling Layer ลดขนาดของ    

แผนท่ีลักษณะเดZนเพ่ือให_การคํานวณมีประสิทธิภาพมากข้ึน และชZวยลดความไวตZอการเปลี่ยนแปลงตําแหนZงเล็กน_อย
เช่ือมตZอทุกนิวรอนในช้ันกZอนหน_ากับทุกนิวรอนใน

และสZงออกเปlนผลลัพธOท่ีต_องการ เชZน การจําแนกประเภทของภาพ    
และจําแนกประเภทของภาพได_อยZางแมZนยําทําให_         

ๆ ด_าน เชZน การตรวจจับวัตถุ        

 
(Agustian et al., 2021) 



 RESEARCH ARTICLE 

Journal of Science Innovation for Sustainable Development 
https://ph01.tci-thaijo.org/index.php/JSISD/index 

 

 

J. Sci. Innov. Sustain. Dev. (2025)   Vol 7 | Issue 1 | June 2025 7 

 

   ไฮเปอรOพารามิเตอรOเปlนตัวแปรใน Google’s Teachable Machine ท่ีต_องมีการปรับแตZงให_เหมาะสม
เพ่ือให_ได_การวิเคราะหO คาดการณO และตัดสินใจท่ีแมZนยาํมากข้ึน โดยไฮเปอรOพารามิเตอรOท่ีสําคัญประกอบไปด_วย 
   2.1.5.1 Epoch หมายถึง จํานวนรอบท่ีโมเดลทําการฝoกอบรมกับชุดข_อมูลท้ังหมด โดยแตZละตวัอยZาง          
ในชุดข_อมูลการฝoกอบรมจะถูกปyอนผZานโมเดลการฝoกอบรมอยZางน_อยหน่ึงครั้ง ตัวอยZางเชZน หากกําหนด Epoch        
เปlน 50 หมายความวZาโมเดลจะทํางานผZานชุดข_อมูลการฝoกท้ังหมด 50 ครั้ง การเลือกจํานวน Epoch ท่ีเหมาะสม        
จะชZวยให_โมเดลเรียนรู_ได_อยZางมีประสิทธิภาพโดยไมZเกิดการ overfitting (เรียนรู_มากเกินไป) หรอื under-fitting 
(เรียนรู_น_อยเกินไป) 
   2.1.5.2 Batch Size คือ จํานวนตัวอยZางข_อมูลท่ีใช_ในหน่ึงรอบการฝoกซํ้า (Iteration) การฝoกอบรมข_อมูล     
จะทําโดยการแบZงข_อมูลออกเปlนชุดข_อมูลขนาดเล็ก ๆ แตZละชุดเรยีกวZา Batch ตัวอยZางเชZน หากมีรูปภาพ 80 รูป     
และเลือก Batch Size เปlน 16 หมายความวZาข_อมูลจะถูกแบZงออกเปlน 5 ชุด (80 / 16 = 5) และเมื่อท้ัง 5 Batches 
ถูกปyอนผZานโมเดล 1 Epoch ก็จะเสร็จสมบูรณO การปรับขนาด Batch Size ท่ีเหมาะสมจะชZวยให_การฝoกอบรม                
มีประสิทธิภาพ และเสถียรภาพ 
   2.1.5.3 Learning Rate เปlนตัวกําหนดขนาดของข้ันตอนในการปรับปรุงคZา weights ของโมเดล              
ในแตZละรอบการฝoกอบรม คZาน้ีต_องถูกกําหนดอยZางระมัดระวัง หากกําหนดคZาสูงเกินไป อาจทําให_โมเดลไมZสามารถ   
หาคZา ท่ีดี ท่ีสุดได_ เ น่ืองจากการเปลี่ยนแปลงท่ีมากเกินไป แตZหากกําหนดคZาต่ํา เ กินไป การฝoกอบรมจะช_า                   
และอาจไมZสามารถหาคZาท่ีดีท่ีสุดได_ การปรับคZา Learning Rate ท่ีเหมาะสมเปlนสิ่งสําคัญท่ีจะชZวยให_การเรียนรู_       
ของ Teachable Machine มีความแมZนยํา และเสถียร 
 การปรับแตZงไฮเปอรOพารามิเตอรOให_เหมาะสมเปlนกระบวนการท่ีสําคัญในการพัฒนาโมเดล Machine Learning 
โดยต_องมีการทดลอง และทดสอบคZาตZาง ๆ ของไฮเปอรOพารามิเตอรO เชZน Epoch, Batch Size และ Learning Rate 
เปlนต_น เพ่ือหาคZาท่ีให_ผลลัพธOดีท่ีสุดสําหรับข_อมูล และงานท่ีต_องการ การปรับแตZงน้ีชZวยให_โมเดลสามารถเรียนรู_        
ได_อยZางมีประสิทธิภาพ โดยไมZเกิดการ overfitting (เรียนรู_มากเกินไป) หรือ underfitting (เรียนรู_น_อยเกินไป)        
การเลือก Epoch ท่ีเหมาะสมจะชZวยให_โมเดลได_รับการฝoกอบรมเพียงพอ สZวน Batch Size ท่ีเหมาะสมจะชZวยให_      
การฝoกอบรมมีประสิทธิภาพ และเสถียรภาพ การตั้งคZา Learning Rate ท่ีถูกต_องจะชZวยให_การปรับปรุงโมเดล      
เปlนไปอยZางราบรื่น และรวดเร็ว ดังน้ัน การปรับแตZงไฮเปอรOพารามิเตอรOจึงเปlนกระบวนการท่ีต_องใช_ความระมัดระวัง
และความละเอียดรอบคอบเพ่ือให_ได_โมเดลท่ีมีความแมZนยําสูงสุดในการทํานาย และการตัดสินใจ (Agustian et al., 
2021; Google, n.d.) 
 2.1.6. การออกแบบการทดลอง (Design of Experiment) 
   การทดลองแบบแฟกทอเรียล (Factorial Experiment) คือ การทดลองท่ีมีวัตถุประสงคOหลักในการศึกษา
ผลกระทบรZวมระหวZางปvจจัยหลาย ๆ ปvจจัยพร_อมกัน โดยเลือกใช_การออกแบบการทดลองแบบแฟกทอเรียลเต็มรูป 
(Full Factorial Experiment) ซ่ึงเปlนการทดลองท่ีทําข้ึนเพ่ือศึกษาปvจจัยตั้งแตZ 2 ปvจจัยข้ึนไปในทุกกรณีท่ีเปlนไปได_ 
การออกแบบการทดลองแบบน้ีจะชZวยให_เราสามารถวิเคราะหO และทําความเข_าใจถึงปฏิสัมพันธOระหวZางปvจจัยตZางๆ      
ได_อยZางละเอียด และครบถ_วน นอกจากน้ียังชZวยให_สามารถหาคZาท่ีเหมาะสมท่ีสุดสําหรับแตZละปvจจัยได_อยZางแมZนยํา 
โดยการพิจารณาผลกระทบท่ีเกิดข้ึนจากการปรับเปลี่ยนคZาของปvจจัยแตZละตัวรวมถึงผลกระทบท่ีเกิดจากการทํางาน
รZวมกันของปvจจัย (Pongpornsup, 2017) 
 2.1.7. การกําหนดประชากรและกลุ\มตัวอย\าง (Identifying Population and Sample) 
   เพ่ือหากลุZมตัวอยZางของรูปภาพท่ีต_องการนําไปเปlนกําหนดชุดข_อมูลในการทดสอบของ Google’s 
Teachable Machine โดยจะใช_กรณีท่ีมีจํานวนประชากรแนZนอน 1000 รูปภาพ และมีระดับความมีนัยสําคัญเทZากับ 
0.05 (Janjaroen, 2011) สามารถเขียนได_ดังสมการท่ี (1) 
 
       � =

�

�����
                    (1) 
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หรือสามารถเขียนได_ดังสมการท่ี (2) 
 
       � =

�		�


		��
                    (2) 

 
เมื่อ   �   = จํานวนกลุZมตัวอยZาง 
   �  = ขนาดของประชากร 
   �   = ความคลาดเคลื่อนของการสุZมตัวอยZาง โดยกําหนดความคลาดเคลื่อนของการสุZมตัวอยZางเทZากับ.05 
 
 2.1.8. การประเมิน Model สําหรับ Machine Learning 
   การประเมินประสิทธิภาพความแมZนยําของ Model น้ันใช_ตาราง Confusion Matrix ท่ีใช_ประเมินผลลัพธO
การทํานาย หรือผลลัพธOจากการโปรแกรม (Pre-diction) เปรียบเทียบกับคZาจริงๆ (Actual) ท่ีได_ ดังแสดงใน Table 1 
(Saraubon, 2020) 
 

Table 1 Example Confusion Matrix 

 Predicted Positive Predicted Negative 

Actual Positive True Positive (TP) False Negative (FN) 
Actual Negative False Positive (FP) True Negative (TN) 

 
 โดยมีความหมายดังน้ี True Positive (TP) = ทํานายวZาจริงและสิ่งท่ีเกิดข้ึนจริงก็เปlนจริงตามท่ีทํานาย,          
True Negative (TN) = ทํานายวZาไมZจริง และสิ่งท่ีเกิดข้ึนจริงก็เปlนไมZจริงตามท่ีทํานาย, False Positive (FP) =   
ทํานายวZาจริงแตZสิ่งท่ีเกิดข้ึนจริงกลับไมZจริง False Negative (FN) = ทํานายวZาไมZจริงแตZสิ่งท่ีเกิดข้ึนจริงกลับเปlนจริง 
 
ตZอมา 
������� คือ สัดสZวนร_อยละความถูกต_อง : จํานวนท่ีทํานายถูกต_อง/จํานวนท้ังหมด สามารถเขียนได_          
ดังสมการท่ี (3) 
 
       
������� =

�����

���
          (3) 

 
จากน้ัน Precision ความแมZนยําของผลการทํานาย คือ Model ท่ีทํานายมาน้ัน โดยแสดงผลในรูปร_อยละ           
สําหรับ ��������� (��������) ความแมZนยําของผลการทํานายวZาเปlนของดี สามารถเขียนได_ดังสมการท่ี (4) 
       ��������� (��������) =

� 

!"�!#
         (4) 

 
สZวน ��������� (��$�����) ความแมZนยําของผลการทํานายวZาเปlนของเสีย สามารถเขียนได_ดังสมการท่ี (5) 

 

��������� (��$�����) =
��

!%�!%
         (5) 

 

ถัดมา Recall การวัดความแมZนยําอีกมิติ ท่ีสนใจผลลัพธOเทียบกับท่ีเปlนจริง (Actual) คือ Model ท่ีทํานายมาน้ัน       

โดยแสดงผลในรูปร_อยละเมื่อเทียบกับของจริง สําหรับ &���'' (��������) หรือ ความไว (Sensitive) ของจริงมีของดี

ท้ังหมดร_อยละเทZาไร ดังสมการท่ี (6) 
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&���'' (��������) =
� 

!"�#%
         (6) 

 

ตZอมา &���'' (��$�����) ของจริงมีของเสียท้ังหมดร_อยละเทZาไร ดังสมการท่ี (7) 

 

&���'' (��$�����) =
� 

!��#"
         (7) 

 

สุดท_าย (1 *���� คZาท่ีแสดงประสิทธิภาพ ซ่ึงนํา Precision กับ Recall มาคํานวณหาคZาเฉลี่ยความแมZนยํา            
ในการตรวจจับ สามารถเขียนได_ดังสมการท่ี (8) 

 
(1 *���� =

+ ,

"�-
           (8) 

 
โดย � = Precision ความแมZนยําของผลการทํานาย และ & = Recall การวัดความแมZนยําอีกมิติ 
 
2.2 ขั้นตอนดําเนินการวิจัย 
 1. ศึกษาข_อมูลและทฤษฎีท่ีเก่ียวข_องกับไฟปeาและท่ีใช_ใน Google’s Teachable Machine 
 2. ศึกษาโปรแกรมท่ีใช_ Google’s Teachable Machine 
 3. เตรียมข_อมูลท่ีใช_ในงานวิจัย สามารถค_นหาได_จากแหลZงข_อมูลตZางๆ เชZน หนังสือพิมพOออนไลนO, ขZาวสาร           
ท่ีเผยแพรZทาง Google ชุดข_อมูล Fire dataset ถูกสร_างข้ึนโดยทีมของ Ahmed Saied (Saied, 2020) และ NASA 
Space Apps Challenge ในป� 2018 โดยมีเปyาหมายท่ีจะใช_ชุดข_อมูลน้ีเพ่ือพัฒนาแบบจําลองท่ีสามารถจดจํารูป         
ท่ีมีไฟได_ ซ่ึงเผยแพรZผZานชZองทางออนไลนO Kaggle เลือกรูปท่ีมีขนาดของรูปท่ีใหญZกวZา 640x480 Pixel และแบZงรูป
ออกเปlน 2 ชุดข_อมูล เพ่ือใช_ในการวิจัยน้ี คือ ชุดข_อมูลท่ีใช_ในการฝoกฝน (Train) และชุดข_อมูลในการทดสอบจริง       
ดังแสดงใน Table 2 
  3.1 ชุดข_อมูลท่ีใช_ในการฝoกฝน (Train) ของ Google’s Teachable Machine เพ่ือสร_างโมเดลการเรียนรู_       
ของเครื่อง และใช_ในการศึกษาการปรับแตZงคZาไฮเปอรOพารามิเตอรO โดยทําการจําแนกประเภทของข_อมูลท่ีสนใจ 
ประกอบไปด_วยรูปการเกิดไฟไหม_ปeา ดังแสดงใน Figure 4 (A) 1000 รูป, รูปควันไฟท่ีเกิดจากไฟไหม_ปeา ดังแสดงใน 
Figure 4 (B) 1000 รูป และรูปไมZเกิดไฟไหม_ ดังแสดงใน Figure 4 (C) 1000 รูป 
 

 
               (A) Wildfire Class            (B) Smoke Class                  (C) No Wildfire Class 

Figure 4 Example Training Dataset image of Google’s Teachable from Fire Dataset (Saied, 2020) 
  
 3.2 ชุดข_อมูลการทดสอบจริง เปlนรูปท่ีไมZมีในชุดข_อมูลท่ีใช_ในการฝoกฝน (Train) ของ Google’s Teachable 
Machine มีท่ีมาจากรูปของผู_วิจัยเอง, จากชZองทางขZาวสารไทยรัฐ BBC และขZาวสารจากศูนยOแจ_งเตือนไฟปeา          
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เพ่ือนํารูปไปใช_ทดสอบหาคZาความแมZนยําของข_อมูลท่ีได_จากการทดสอบจริง วZาคZาไฮเปอรOพารามิเตอรOท่ีได_             
จากการศึกษา การปรับแตZงคZาไฮเปอรOพารามิเตอรOมีความเหมาะสมการการเรียนรู_ของเครื่อง Google’s Teachable 
Machine  
 
Table 2 The number of images in each class of data preparation. 

  

The number of images in each dataset 

Training Dataset 
(Images) 

Actual Test Dataset 
(Images) 

 

Class of images 

Wildfire 1000 290 

Smoke 1000 290 

No Wildfire 1000 290 

 
 จํานวนรูปของชุดข_อมูลในการทดสอบจริง ใช_สมการของการกําหนดประชากรและกลุZมตัวอยZาง ใช_สูตรกรณีท่ีมี
จํานวนประชากรแนZนอน เมื่อระดับความมีนัยสําคัญเทZากับ 0.05 (Yamane, 1970: 580 -581) ในการกําหนดรูป     
โดยแบZงตามประเภทของรูป ดังสมการท่ี (2) คือ 

� =
400(�)

399 + (�)
 

� =
400(1000)

399 + (1000)
 

� =
400,000

1399
 

� ≈ 286 

n = จํานวนกลุZมตัวอยZาง ได_มาจากการคํานวณจากสูตรข_างต_น 286 รูป นําใช_กําหนดเปlนชุดข_อมูลในการทดสอบจริง 
N = ขนาดของประชากร ได_มากจากรูปของข_อมูลท่ีสนใจ คือ ชุดข_อมูลท่ีใช_ในการฝoกฝน (Train) ประเภทละ 1000 รูป 
  จะได_ชุดข_อมูลในการทดสอบจริงท่ีได_มาจากการคํานวณสูตร ประกอบไปด_วยรูปเกิดไฟไหม_ปeา 290 รูป รูปควันไฟ
ท่ีเกิดจากไฟไหม_ปeา ดังแสดงใน 290 รูป และรูปไมZเกิดไฟไหม_ 290 รูป 
 4. กําหนดคZาไฮเปอรOพารามิเตอรO ประกอบไปด_วย Epoch, Batch Size และ Learning rate เพ่ือปรับแตZง    
ไฮเปอรOพารามิเตอรO (Hyperparameters Tuning) โดยใช_การออกแบบการทดลองแบบแฟกทอเรียลเต็มรูป         
(Full Factorial Experiment) เปlนการทดลองท่ีทําข้ึนเพ่ือศึกษาปvจจัยตั้งแตZ 2 ปvจจัยข้ึนไปในทุกกรณีท่ีเปlนไปได_   
สามารถวิเคราะหO และทําความเข_าใจถึงความสัมพันธOระหวZางปvจจัยตZางๆ ได_อยZางละเอียด ครบถ_วน มีรายละเอียดดังน้ี 
 กําหนด Epochs จํานวน 6 ชุด คือ 50, 60, 70, 80, 90 และ 100, Batch Size จํานวน 6 ชุด คือ 16, 32, 64, 
128, 256 และ 512  และ Learning rate จํานวน 7 ชุด คือ 0.05, 0.01, 0.005, 0.001, 0.0005, 0.0001, 0.00005 
และ 0.00001 ตามลําดับ ทําการกระจายคZาตZาง ๆ แล_วหาคZาในทุกกรณีท่ีเปlนไปได_ท่ีจะเกิดข้ึนกับไฮเปอรOพารามิเตอรO
ท่ีเก่ียวข_อง ซ่ึงจะได_ผลลัพธOท่ีเกิดข้ึนของคZาไฮเปอรOพารมิเตอรO จํานวน 6x6x8 = 288 ชุด ดังแสดงใน Figure 5 
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Figure 5 The Epoch, Batch Size, and Learning rate values used to find the optimal hyperparameters. 

 
 5. ทําการจัดเรียงชุดข_อมูลท้ัง 2 ชุด โดยจัดรูปให_อยูZตรงกลาง และเห็นรูปได_อยZางชัดเจน 
 6. สร_างการเรียนรู_ของ Google’s Teachable Machine โดยทําการจัด Class ให_กับรูป ซ่ึงแบZงเปlน 3 Class 
คือ Class 1: Wildfire (ไฟไหม_ปeา), Class 2: Smoke (ควันไฟท่ีเกิดจากไฟไหม_ปeา) และ Class 3: No Wildfire              
(ไมZเกิดไฟไหม_) และทําการตั้งคZาไฮเปอรOพารามิเตอรO ท่ีประกอบไปด_วย Epoch, Batch Size และ Learning rate     
ให_เหมาะสมกับการเรียนรู_ 
 7.ทําการทดสอบความแมZนยําของข_อมูลโดยใช_ชุดข_อมูลในการฝoกฝนเพ่ือหาการปรับแตZงคZาไฮเปอรOพารามิเตอรO   
ท่ีเหมาะสมท่ีจะนําไปใช_กับการทดสอบจริงกับ Google’s Teachable Machine โดยทําการประเมินโดยใช_          
ความแมZนยํา Accuracy จากการฝoกฝน จะต_องได_คZาท่ีความแมZนยํา Accuracy มากกวZาร_อยละ 95 ของในแตZละ 
Class เพ่ือหาคZาไฮเปอรOพารามิเตอรOท่ีเหมาะสม 
 8.หลังจากการศึกษาการฝoกฝนและปรับคZาไฮเปอรOพารามิเตอรOได_แล_วน้ัน ทําการทดสอบจริงกับชุดข_อมูล          
ท่ีเตรียมไว_ใช_เปlนชุดข_อมูลในการทดสอบ จํานวนประเภทละ 290 รูป กับ Google’s Teachable Machine เพ่ือให_ได_          
คZาความแมZนยําท่ีได_จากการทดสอบจริง 
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 9. ทําการบันทึกผล วิเคราะหOผลการประเมินประสิทธิภาพความแมZนยําของ Model น้ัน โดยใช_ตาราง 
Confusion Matrix ท่ีใช_ประเมินผลลัพธOการทํานาย หรือผลลัพธOจากการโปรแกรม (Pre-diction) เปรียบเทียบ        
กับคZาจริง ๆ (Actual) ท่ีได_  
 10. สรุปผลท่ีได_จากการวิเคราะหOประสิทธิภาพความแมZนยําเพ่ือศึกษาการปรับแตZงไฮเปอรOพารามิเตอรO               
ท่ีเหมาะสมท่ีใช_กับการตรวจจับไฟปeาโดยใช_ Google’s Teachable Machine และประยุกตOใช_ Google’s 
Teachable Machine ในการพัฒนาระบบตรวจจับไฟปeาให_มีประสิทธิภาพ และความแมZนยําสูง 

 

Figure 6 Demonstrate the research procedure 

3. ผลการวิจัย 

3.1 ผลการศึกษาการปรับแต\งค\าไฮเปอรXพารามิเตอรX 
 ผลการศึกษาการปรับแตZงคZาไฮเปอรOพารามิเตอรO ท่ีประกอบไปด_วย Epoch Batch Size และ Learning rate     
ท่ีใช_ในการหาคZาไฮเปอรOพารามิเตอรOท่ีเหมาะสม ดังแสดงใน Figure 5 ให_คZาความแมZนยํา Accuracy จากการฝoกฝน 
ออกมาเปlนจํานวน 288 ชุด และมีชุดท่ีได_คZาท่ีความแมZนยํา Accuracy มากกวZาร_อยละ 95 ของแตZละ Class            
อยูZจํานวน 2 ชุด ดังแสดงใน Table 3  
 
Table 3 The results of the study of the tuning of hyperparameters with an accuracy of more than 
95 percent 

No 
Hyperparameters Accuracy 

Epochs Batch size Learning Rate Wildfire Smoke No Wildfire 

1 60 16 0.001 0.97 0.96 0.96 

2 70 16 0.00001 0.97 0.96 0.97 

 
 สําหรับชุดแรกมีคZา Epoch = 60, Batch Size = 16 และ Learning rate = 0.001 สZงผลให_มีคZา Accuracy 
ของ Wildfire (ไฟไหม_ปeา) Smoke (ควันไฟท่ีเกิดจากไฟไหม_ปeา) และ No Wildfire (ไมZเกิดไฟไหม_ปeา) ร_อยละ 97, 96 
และ 96 ตามลําดับ ดังแสดงใน Figure 7 
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Figure 7 Accuracy per class when Epoch = 60, Batch Size = 16, Learning rate = 0.001. 

 
 ตZอมาในชุดท่ีสองน้ันมีคZา Epoch = 70, Batch Size = 16 และ Learning rate = 0.00001 สZงผลให_มีคZา 
Accuracy ของ Wildfire (ไฟไหม_ปeา) Smoke (ควันไฟท่ีเกิดจากไฟไหม_ปeา) และ No Wildfire (ไมZเกิดไฟไหม_ปeา)     
ร_อยละ 97, 96 และ 97 ตามลําดับ ดังแสดงใน Figure 8 
 

 
Figure 8 Accuracy per class when Epoch = 70, Batch Size = 16, Learning rate = 0.00001 

 
 จากการทําการศึกษาการปรับแตZงคZาไฮเปอรOพารามิเตอรO พบวZาการปรับแตZงคZา Learning rate ท่ี 0.05            
ท่ี Epoch และ Batch size ท่ีคZาตZาง ๆ ตามท่ีกําหนด จะให_คZาความแมZนยํา Accuracy จากการฝoกฝนของบาง
ประเภท Class ท่ีร_อยละ 0 ดังแสดงใน Figure 9 ซ่ึงเปlนผลมากจากการเลือกกําหนดคZาสูงเกินไป ทําให_โมเดลกําหนด
ขนาด    ของข้ันตอนในการปรับปรุงคZา weights ของโมเดลในแตZละรอบการฝoกอบรม มีการเปลี่ยนแปลงท่ีมากเกินไป
สZงผลตZอความแมZนยําในการทํานาย และการตัดสินใจ  
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Figure 9 Accuracy per class when tuning Learning rate to 0.05 at different Epoch and Batch size  

 
3.2 ผลการทดสอบจริง 
 หลังจากการศึกษาการฝoกฝน และปรับคZาไฮเปอรOพารามิเตอรOแล_วน้ันได_ ชุดของไฮเปอรOพารามิเตอรOท่ีให_           
คZาความแมZนยําในแตZละประเภทมากกวZาร_อยละ 95 มีจํานวน 2 ชุด จากน้ันทําการทดสอบความแมZนยําของข_อมูล    
โดยใช_ชุดข_อมูลในการทดสอบจริง จํานวน 290 รูป เพ่ือให_ได_คZาความแมZนยําท่ีได_จากการทดสอบจริงจากรูปท่ีไมZได_    
มาจากการเปlนชุดข_อมูลท่ีใช_ในการฝoกฝน (Train) ของ Google’s Teachable Machine  
 ในการทดสอบได_ กํ าหนดเกณฑO ข้ันต่ํ าของคZ าความแมZนยํ าอยูZ ท่ี ร_อยละ 95 โดยในชุดแรกปรับคZ า                  
ไฮเปอรOพารามิเตอรO ท่ีประกอบไปด_วย Epoch = 60, Batch Size = 16 และ Learning rate = 0.001 ดังแสดงใน 

Figure 7 จากการบันทึกผล แสดงให_เห็นวZามีรูปท่ีมีความแมZนยําตรงกันมีจํานวนรูปแบZงเปlน Wildfire (ไฟไหม_ปeา), 
Smoke (ควันไฟท่ีเกิดจากไฟไหม_ปeา), No Wildfire (ไมZเกิดไฟไหม_ปeา) ท่ี 280 รูป, 280 รูป และ 280 รูป ตามลําดับ 
ดังแสดงใน Table 4 
 

Table 4 The results of actual test at Epoch = 60, batch size = 16 and learning rate = 0.001 

  
Prediction 

  
Wildfire Smoke No Wildfire 

Actual 

Wildfire 280 5 5 

Smoke 6 280 4 

No Wildfire 6 4 280 
 

  

 เมื่อนํามาหาคZาแสดงประสิทธิภาพของ Wildfire (ไฟไหม_ปeา) ได_คZา Precision, Recall, F1 และ Accuracy    
ร_อยละ 96, 97, 96, 97 ตามลําดับ, Smoke (ควันไฟท่ีเกิดจากไฟไหม_ปeา) ได_คZา Precision, Recall, F1 และ 
Accuracy ร_อยละ 97, 97, 97, 97 ตามลําดับ และ No Wildfire (ไมZเกิดไฟไหม_ปeา) ได_คZา Precision, Recall, F1 
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และ Accuracy ร_อยละ 97, 97, 97, 97 ตามลําดับ ซ่ึงสามารถหาคZาความแมZนยํา Accuracy เฉลี่ยของไฮเปอรO
พารามิเตอรOน้ีได_ร_อยละ 97 ดังแสดงใน Table 6 
 สําหรับชุดท่ี 2 น้ันกําหนดคZา Epoch = 70, Batch Size = 16 และ Learning rate = 0.00001 ดังแสดงใน 

Figure 8 จากการบันทึกผล แสดงให_เห็นวZามีภาพท่ีมีความแมZนยําตรงกันมีจํานวนภาพแบZงเปlน Wildfire (ไฟไหม_ปeา), 
Smoke (ควันไฟท่ีเกิดจากไฟไหม_ปeา), No Wildfire (ไมZเกิดไฟไหม_ปeา) ท่ี 271 รูป, 273 รูป และ 281 รูป ตามลําดับ 
ดังแสดงใน Table 5 
 
Table 5 The results of actual test at Epoch = 70, Batch Size = 16 and Learning rate = 0.00001 

  
Prediction 

  
Wildfire Smoke No Wildfire 

Actual 

Wildfire 271 17 2 

Smoke 7 273 10 

No Wildfire 4 5 281 
 

 ตZอมาคZาแสดงประสิทธิภาพของ Wildfire (ไฟไหม_ปeา) โดยมีคZา Precision, Recall, F1 และ Accuracy         
ร_อยละ 96, 93, 96, 93 ตามลําดับ, Smoke (ควันไฟท่ีเกิดจากไฟไหม_ปeา) มีคZา Precision, Recall, F1 และ 
Accuracy      ร_อยละ 93, 94, 93, 94 ตามลําดับ และ No Wildfire (ไมZเกิดไฟไหม_ปeา) มีคZา Precision, Recall, F1 
และ Accuracy ร_อยละ 96, 97, 97, 97 ตามลําดับ ซ่ึงสามารถหาคZาความแมZนยํา Accuracy เฉลี่ยของไฮเปอรO
พารามิเตอรOน้ีได_        คือ 0.95 หรือ 95% ดังแสดงใน Table 6 
 
Table 6 Evaluation of hyperparameters that accuracy values in each class of more than 95 percent 

No 1 2 

Hyperparameters 
Epoch = 60, Batch Size = 16, 

Learning rate = 0.001 
Epoch = 70, Batch Size = 16, 

Learning rate = 0.00001 
Class from Google’s 
Teachable Machine 

Wildfire Smoke 
No 

Wildfire 
Wildfire Smoke 

No 
Wildfire 

Precision 96 97 97 96 93 96 

Recall 97 97 97 93 94 97 

F1 Score 96 97 97 96 93 97 

Accuracy per Class 97 97 97 93 94 97 

Accuracy 97 95 

 
 จากการศึกษาผลการทดสอบจริงในการตรวจจับไฟปeาโดยใช_ Google’s Teachable Machine และการปรับคZา
ไฮเปอรOพารามิเตอรO พบวZาชุดของไฮเปอรOพารามิเตอรOท่ีให_คZาความแมZนยําสูงสุดประกอบด_วย Epoch = 60,        
Batch Size = 16, และ Learning rate = 0.001 การทดสอบน้ีแบZงประเภทข_อมูลออกเปlน 3 ประเภท ได_แกZ 
Wildfire (ไฟไหม_ปeา), Smoke (ควันไฟท่ีเกิดจากไฟไหม_ปeา), และ No Wildfire (ไมZเกิดไฟไหม_ปeา) โดยใช_ชุดข_อมูลใน
การฝoกฝนประเภทละ 1000 รูป และชุดข_อมูลในการทดสอบประเภทละ 290 รูป 
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 ผลการทดสอบการเรียนรู_ของ Google’s Teachable Machine ด_วยคZาไฮเปอรOพารามิเตอรOท่ีระบุ พบวZา         
ได_คZาความแมZนยํา (Accuracy) ของการตรวจจับ Wildfire, Smoke และ No Wildfire อยูZท่ีร_อยละ 97               
สําหรับท้ังสามประเภท  
 
 

4. สรุปผลการวิจัย 

 จากผลการศึกษาการปรับแตZงคZาไฮเปอรOพารามิเตอรOมีชุดท่ีได_คZาท่ีความแมZนยํา Accuracy มากกวZาร_อยละ 95
ของแตZละ Class อยูZจํานวน 2 ชุด คือ Epoch = 60, Batch Size = 16, Learning rate = 0.001 และ                     

Epoch = 70, Batch Size = 16, Learning rate = 0.00001 หลังจากน้ันนําคZาไฮเปอรOพารามิเตอรOท้ัง 2 ชุด            
ไปเปlนตัวกําหนดคZาไฮเปอรOพารามิเตอรOเพ่ือใช_ทําการทดสอบความแมZนยําของข_อมูลกับชุดข_อมูลในการทดสอบจริง
พบวZาชุดของไฮเปอรOพารามิเตอรOท่ีให_คZาความแมZนยําสูงสุดประกอบด_วย Epoch = 60, Batch Size = 16, และ 
Learning rate = 0.001 ซ่ึงได_คZาความแมZนยํา (Accuracy) ของการตรวจจับ Wildfire, Smoke และ No Wildfire 
อยูZท่ีร_อยละ 97 สําหรับท้ังสามประเภท ข_อมูลน้ีแสดงให_เห็นวZา Google's Teachable Machine สามารถใช_ในการ
ตรวจจับไฟปeาได_อยZางมีประสิทธิภาพ และความแมZนยําสูง การปรับคZาไฮเปอรOพารามิเตอรOท่ีเหมาะสมทําให_โมเดล
สามารถเรียนรู_ และจําแนกประเภทของไฟปeาได_อยZางถูกต_อง สอดคล_องกับเปyาหมาย ในการพัฒนาเทคโนโลยีเพ่ือใช_   
ในการตรวจจับ และปyองกันไฟปeาในอนาคต การปรับแตZงไฮเปอรOพารามิเตอรOให_เหมาะสมเปlนกระบวนการท่ีสําคัญ    
ในการพัฒนาโมเดล Machine Learning ในผลการศึกษาการปรับแตZงคZาไฮเปอรOพารามิเตอรO พบวZาการกําหนดคZา 

Learning rate ท่ี 0.05 ท่ี Epoch และ Batch size ท่ีคZาตZางๆตามท่ีกําหนด ให_คZาความแมZนยํา Accuracy              
จากการ Train ของบางประเภทท่ีร_อยละ 0 เปlนผลมากจากการเลือกกําหนดการปรับปรุงโมเดลท่ีสูงเกินไปทําให_เกิด
การเกิดการ overfitting (เรียนรู_มากเกินไป) หรือ underfitting (เรียนรู_น_อยเกินไป) ภายในกระบวนการเรียนรู_ทําให_
เกิดความไมZมีประสิทธิภาพ และเสถียรภาพในกระบวนการของความแมZนยําในการทํานาย และการตัดสินใจ 
 จากการตรวจเอกสารพบวZามีการนํา Google’s Teachable Machine มาใช_ในการวินิจฉัยลิ้นท่ีมีรอยฟvน        
โดย (Jeong, 2020) ซ่ึงได_กําหนดคZาไฮเปอรOพารามิเตอรOท่ี Epoch = 75, Batch size = 128,                             
Learning rate = 0.0001 การศึกษาน้ีแบZงข_อมูลออกเปlน 2 ประเภท คือ ลิ้นท่ีมีรอยฟvน (tooth-marked tongue) 
และลิ้นท่ีไมZมีรอยฟvน (no-marked tongue) ใช_ชุดข_อมูลในการฝoกฝนจํานวน 634 รูป และ 491 รูป ตามลําดับ และ
ใช_ชุดข_อมูลในการทดสอบจํานวน 70 รูป และ 55 รูป ตามลําดับ โดยได_คZาความแมZนยําในการตรวจจับลิ้นท่ีมีรอยฟvน
อยูZท่ีร_อยละ 92.1 และลิ้นท่ีไมZมีรอยฟvนอยูZท่ีร_อยละ 72.6 เมื่อเปรียบเทียบคZาความแมZนยําท่ีได_จากผลการทดสอบกับ
การตรวจสอบเอกสารท่ีมีการนํา Google’s Teachable Machine มาใช_ แสดงให_เห็นวZาไฮเปอรOพารามิเตอรOท่ี   
Epoch = 60, Batch Size = 16, Learning rate = 0.001 ให_คZาความแมZนยําท่ีสูงกวZาคZาไฮเปอรOพารามิเตอรOท่ีใช_      
ในการวินิจฉัยลิ้นท่ีมีรอยฟvน (Epoch = 75, Batch size = 128, Learning rate = 0.0001) ซ่ึงยืนยันถึงความ      
เปlนไปได_ในการใช_ไฮเปอรOพารามิเตอรOท่ีได_จากผลการทดสอบน้ีวZาเปlนคZาท่ีเหมาะสม และให_คZาความแมZนยําสูงกวZา    
ในการตรวจจับไฟปeา  การศึกษาน้ียังแสดงให_เห็นถึงความสําคัญของการปรับคZาไฮเปอรOพารามิเตอรOท่ีเหมาะสม         
ในการพัฒนาโมเดล Machine Learning ท่ีมีประสิทธิภาพสูง การปรับคZาไฮเปอรOพารามิเตอรOท่ีเหมาะสมสามารถ    
ชZวยเพ่ิมความแมZนยําในการจําแนกประเภทของข_อมูล และลดความผิดพลาดในการทํานายได_ การเลือกคZา Epoch, 
Batch Size และ Learning Rate ท่ีเหมาะสมจึงเปlนสิ่งสําคัญท่ีจะทําให_โมเดลสามารถเรียนรู_ได_อยZางมีประสิทธิภาพ  
 การวิจัยเพ่ิมเติมในอนาคตควรมุZงเน_นไปท่ีการปรับปรุงประสิทธิภาพของโมเดล Machine Learning                 
ในการตรวจจับไฟปeา การทดลองกับชุดข_อมูลท่ีหลากหลาย และการพัฒนาอัลกอริทึมท่ีมีความซับซ_อนมากข้ึนสามารถ
ชZวยเพ่ิมความแมZนยําในการตรวจจับ และทํานายไฟปeาได_ การใช_เทคโนโลยี Machine Learning ในการตรวจจับไฟปeา
เปlนแนวทางท่ีมีศักยภาพสูงในการปyองกัน และลดผลกระทบจากไฟปeาท่ีเกิดข้ึนท่ัวโลก 
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5. กิตติกรรมประกาศ 

ขอขอบคุณอาจารยOท่ีปรึกษา เจ_าหน_าท่ีคณะวิศวกรรมศาสตรO ศรีราชา มหาวิทยาลัยเกษตรศาสตรO วิทยาเขตศรีราชา
และเพ่ือนรZวมงานทุกคน ท่ีให_ความสนับสนุน อํานวยความสะดวก และชZวยเหลือในการทําวิจัยครั้งน้ี 

ผลประโยชนXทับซTอน 

ผู_เขียนขอยืนยันวZางานวิจัยน้ีไมZมีความขัดแย_งทางผลประโยชนOท่ีเก่ียวข_องกับบทความน้ีกับบทความอ่ืน ๆ 
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