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บทคดัย่อ 

การจ าแนกภาพเป็นหนึ่งในความทา้ทายส าหรบัมนุษย์และคอมพวิเตอร์
เพราะเป็นงานทีต่้องอาศยัการวเิคราะห์ นักวิจยัพยายามที่จะแก้ปัญหานี้ใน
หลายๆ ด้าน โครงขา่ยประสาทเทยีมแบบคอนโวลูชนั (Convolutional neural 
network: CNN) ได้ถูกน ามาใชก้นัอย่างแพร่หลายในการรบัรูภ้าพการจ าแนก
ภาพและการตรวจจบัวตัถุ ในกระบวนการของ CNN โมเดล จะมกีารสอนให้
เครื่องเรยีนรูแ้ละทดสอบ บทความนี้มวีตัถุประสงคเ์พื่อปรบัปรุงประสทิธภิาพ
ในการจ าแนกภาพด้วยโครงขา่ยประสาทแบบคอนโวลูชนัโดยใชเ้ทคนิคการ
เพิ่มภาพ และเปรยีบเทยีบค่าความแม่นย าของเทคนิคการสร้างภาพเทยีม
แบบต่างๆ ข้อมูลที่ใช้ในการทดลองนี้รวบรวมจาก Canada Institute for 
Advanced Research (CIFAR-10) ซึ่งมีทัง้หมด 60,000 ภาพ แต่ละภาพมี
ขนาด 32x32 พิกเซล แบ่งเป็น 10 หมวด ในรอบแรกของการฝึกสอนให้
คอมพิวเตอร์เรียนรู้ จะใช้วิธี 10- fold Cross Validation ในการแบ่งข้อมูล 
50,000 ภาพ ส าหรบัการฝึกสอนและ 10,000 ภาพเพื่อทดสอบ ในรอบที ่2 ท า
การสุ่มภาพจากทุกหมวดมาเพื่อสรา้งภาพเทยีม โดยจะสุ่มใชเ้ทคนิคการปรบั
สขีองภาพ การหมนุภาพ การย่อ ขยายภาพ หรอืการกลบัดา้นของภาพ อย่าง
ใดอย่างหนึ่งในแต่ละภาพ จนได้ภาพใหม่จ านวน 10,000 ภาพ รวมกับ
ของเดมิ 50,000 ภาพ รวมทัง้สนิ 60,000 ภาพ ท าการฝึกสอนใหม่ 300 รอบ 
ผลการทดลองพบว่าการใช้เทคนิคการเพิม่ภาพ ด้วยการสรา้งภาพเทยีมจะ
ช่วยให้ประสิทธิภาพในการจ าแนกภาพแม่นย าสูงขึ้นจาก 84.79% เป็น 
87.57%  
 
ค ำส ำคญั: โครงขา่ยประสาทเทยีมแบบคอนโวลูชนั, การจ าแนกภาพ, เทคนิค
การเพิม่ภาพ 
 
 
 
 

Abstract 
Image classification is one of the challenges for both humans and 

computers because it is a critical task. Researchers try to solve this task 
in many ways. In neural networks, Convolutional Neural Network (CNN) 
has been widely used for images recognition, images classifications, and 
objects detections. The process of CNN model includes training and 
testing. This paper aims to improve the performance of an image 
classification with Convolutional Neural Network model by using image 
augmentation technique and compare the accuracy of each technique. 
The dataset that we used in this paper was collected from Canadian 
Institute for Advanced Research (CIFAR-10) dataset which consists of a 
total of 60,000 images. The color images are of size 32x32 in 10 different 
classes. In the first stage, the 10- fold cross validation method is used to 
divide 50,000 images for training 300 rounds and 10,000 images for 
testing. In the second stage, in order to create artificial images, 10,000 
images were randomly-selected from all categories and applied the 
image augmentation technique such as color adjustment, rotation, zoom, 
or flip image to the image. This image augmentations technique were 
randomly selected only one technique and applied to one image. The 
training images were 60,000 images in total; 50,000 images from the first 
stage plus 10,000 new images. Then the computer trained the images 
for 300 rounds. The evaluation shows that after using image 
augmentations technique by creating artificial images, the accuracy of 
Convolutional Neural Network model performs better from 84.79% up to 
87.57% 

 
Keywords: Convolutional Neural Network, Image Classification, image 
augmentations technique 
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1) บทน า 
การจ าแนกภาพเป็นหวัข้อส าคัญ ที่ได้ร ับความสนใจอย่างมาก

ในช่วงทศวรรษทีผ่่านมา เนื่องจากการจ าแนกภาพทีม่ลีกัษณะซบัซอ้น 
ส่วนใหญ่ต้องอาศยัคนในการวิเคราะห์เพื่อจ าแนกภาพ การพัฒนา
โมเดลในการจ าแนกภาพนี้มวีตัถุประสงค์เพื่อจดัประเภทของภาพตาม
เนื้อหา นักวิจยัส่วนใหญ่อาศยัการก าหนดคุณลกัษณะของภาพตาม
หมวดต่างๆ ดว้ยตนเองก่อน [1] หลงัจากนัน้จงึใหค้อมพวิเตอร์เป็นตวั
ช่วยในการแยกประเภทของภาพตามลกัษณะที่ก าหนดไว้ อย่างไรก็
ตามเมื่อภาพมีจ านวนมากก็จะเป็นปัญหาที่ยากเกินไปที่จะค้นหา
คุณสมบัติจากภาพเหล่านัน้ นี่คือหนึ่งในเหตุผลที่โมเดลโครงข่าย
ประสาทเทยีมเขา้มามบีทบาทในไมก่ีปี่ทีผ่่านมา  

โครงข่ายประสาทเทยีมแบบคอนโวลูชนั (CNN) ไดถู้กน ามาใช้ใน
การแก้ปัญหาจัดหมวดหมู่  (Classification) และจ าแนกภาพที่มี
ประสทิธภิาพใกลเ้คยีงกบัมนุษย์ ลกัษณะเด่นของ CNN คอืในขัน้ตอน
ของการฝึกสอน (train) จะท าการคดัเลอืกคุณลกัษณะเอง และท าซ ้าไป
เรื่อยๆ จนกว่าจะได้คุณลกัษณะทีม่คีวามสมัพนัธ์กบัผลลพัธ์มากทีสุ่ด
ซึ่งแตกต่างจาก Machine learning แบบเดิม ที่มนุษย์เป็นคนก าหนด
คุณลกัษณะ (features) ให้กบัเครื่องเพื่อฝึกสอน ซึ่งมจุีดอ่อนคือ ถ้า
คุณลกัษณะของภาพมคีวามซบัซอ้น จะยากต่อการก าหนดคุณลกัษณะ 
จะท าใหค้อมพวิเตอร์เรยีนรูไ้ดไ้ม่ด ีและผลลพัธ์ทีไ่ดไ้ม่มปีระสทิธิภาพ
เท่าที่ควร ทัง้นี้ประสิทธิภาพในการท านายของ CNN ยังขึ้นอยู่ก ับ 
จ านวนและลกัษณะของภาพที่ใชใ้นการฝึกสอนใหค้อมพวิเตอร์เรยีนรู ้
ซึ่งจ าเป็นต้องใช้ภาพจ านวนมากในการฝึกสอน ดังนัน้การก าหนด
จ านวนภาพและลกัษณะของภาพจงึเป็นสิ่งส าคญั แต่ CNN มขีอ้เสยีคอื
ใชท้รพัยากรและเวลาในการประมวลผลมาก  

นาย Tanner และ Wong [2] ได้พฒันาแบบจ าลองในการฝึกสอน
การเรยีนรูเ้ชงิลกึใหก้บัคอมพวิเตอรด์ว้ยการเพิม่รปูภาพ เพือ่ใหข้อ้มลูมี
เพียงพอและเกิดประสิทธิภาพในการจ าแนกภาพ โดยใช้เทคนิคที่
เ รี ย ก ว่ า  PCA (principal component analysis) เ พื่ อ วิ เ ค ร า ะ ห์
องคป์ระกอบหลกัและจบัลกัษณะส าคญัของภาพ PCA นี้จะท าการสรา้ง 
ตวัแปรใหม่ขึน้มาทีเ่รยีกว่า Component เพื่อลดจ านวนตวัแปรลง แต่
ยงัคงสามารถอธบิายลกัษณะและขอ้มลูใหไ้ดม้ากทีสุ่ด PCA เหมาะกบั
งานพวก image processing ที่ข้อมูลมีจ านวนตัวแปรมากๆ ต่อมา
Hinton และคณะ [3] ได้น าเสนออัลกอริทึมการเรียนรู้อย่างที่มี
ประสทิธภิาพ คอื Contrastive Divergence (CD) ซึง่แต่ละเลเยอรไ์ดร้บั
การฝึกสอนเป็นชัน้ ๆ จากการเรยีนรูอ้ย่างลกึซึ้ง จงึสามารถเป็นตวัแทน
ของลกัษณะล าดบัชัน้ได ้โดยจะใชห้ลายชัน้และค่าน ้าหนักทีส่อดคลอ้ง
กนั อย่างไรก็ตามเมื่อมติิการป้อนขอ้มูลมขีนาดใหญ่เกนิไปจงึต้องใช้
เวลานานในการฝึกสอนใหค้อมพวิเตอรเ์รยีนรู ้ 

ในการน าเทคนิคการจ าแนกภาพไปประยุกต์ใช้กบังานจะเห็นได้
มากมาย ตัวอย่างเช่น Zafrulla, Brashear, Starner, Hamilton และ 
Presti [4] ได้ศกึษาความแตกต่างของภาษามอื ที่ใช้ในสหรฐัอเมริกา
และที่ใช้ในประเทศอังกฤษ และอีกท่านคือนักวิศวกรชาวญี่ปุ่ น ชื่อ 
Makoto Koike [5] ต้องการคดัแยกแตงกวาจากสวนของเขาออกเป็น 9 
เกรด ถ้าหากใชค้นเรยีนรูค้วามแตกต่างของแตงกวาแต่ละเกรด เช่น ส ี
ความมนัวาวของผวิ จ านวนหนามและขนาดของหนาม ความโค้งงอ
ของลูกแตงกวา ซึ่งต้องใช้เวลาเป็นเดอืนๆ ในการเรยีนรู้ส าหรบัการ

แยกแตงกวาในแต่ละเกรด ดงันัน้เขาจึง สร้างแบบจ าลอง Machine 
Learning เพื่อให้เครื่องคอมพิวเตอร์เรียนรู้คุณสมบัติเชิงภาพของ
แตงกวา โดยเขาถ่ายภาพแตงกวาเกรดต่างๆ จ านวน 7,000 ภาพ 
ขนาด 80x80 พิกเซลโดยใช้การประมวลผลแบบ Deep Learning 
เนื่องจากขอ้มูลมคีวามซบัซ้อน และผลการทดสอบในการแยกแยะมี
ความถูกต้อง 95% แต่เมื่อลองใช้จริงกลับลดลงเหลือ 70% ซึ่งเขา
ตัง้สมมติฐานว่าสาเหตุน่าจะเกิดจากขนาดภาพที่เล็กเกินไป ท าให้
รายละเอยีดของหนาม และลกัษณะเชงิภาพอื่นๆ หายไป หรอืจ านวน
ภาพที่น้อยเกินไป ในงานวิจยัของ Hussain และคณะ [6] ได้ท าการ
เปรยีบเทยีบกลยุทธ์ต่างๆ ทีใ่ชใ้นการเพิม่รูปภาพและประสทิธภิาพใน
การจ าแนกพบว่า การลดสิ่งรบกวนในภาพ (Gaussian filters) มี
ประสทิธภิาพในการจ าแนกภาพแม่นย า 88% ซึ่งสูงกว่าการพลกิกลบั
ดา้นของภาพ (flips) ทีม่คีวามแม่นย าเพยีง 84% แต่ในทางตรงกนัขา้ม 
การจ าแนกขอ้มูลที่เป็นเสยีง การเพิม่เสยีงรบกวนให้มากขึน้ จะท าให้
ประสทิธภิาพในการจ าแนกขอ้มลูประเภทเสยีงจะลดลง มคีวามแม่นย า
ในการจ าแนกเพยีง 66% เท่านัน้ 

การวจิยันี้มวีตัถุประสงค์เพื่อปรบัปรุงประสทิธภิาพในการจ าแนก
ภาพดว้ยโครงข่ายประสาทแบบคอนโวลูชนัโดยใชเ้ทคนิคการเพิม่ภาพ 
โดยในการทดลองจะท าการเปรยีบเทยีบค่าความแม่นย าในการจ าแนก
ภาพทีไ่ดจ้ากการใชเ้ทคนิคการเพิม่ภาพกบัความแม่นย าในการจ าแนก
ภาพแบบปกตทิีไ่ม่ไดใ้ชเ้ทคนิคการเพิม่ภาพ และเปรยีบเทยีบค่าความ
แม่นย าของเทคนิคการสรา้งภาพเทยีมแบบต่างๆ เช่น การปรบัสขีอง
ภาพ การหมุนภาพ การย่อ ขยายภาพ หรอืการกลบัดา้นของภาพ ซึ่ง
จะเป็นประโยชน์กับงานที่มีจ านวนรูปภาพอย่างจ ากัด หรือการหา
รูปภาพเพิม่ท าได้ยาก และต้องการลดค่าใชจ้่ายและเวลาจากการเกบ็
ภาพตวัอย่างจ านวนมาก  
 

2) ทฤษฎ ี
2.1) โครงขา่ยประสาทแบบคอนโวลชูนั (Convolutional Neural 
Network: CNN) 

โคร งข่ ายประสาทแบบคอนโวลูชัน  (Convolutional Neural 
Network: CNN) เ ป็นรูปแบบ architecture หนึ่ งของ  feed-forward 
neural networks จดัเป็นการเรยีนรูเ้ชงิลกึ (Deep learning) เช่นกนั [7] 
โดยจะจ าลองการมองเห็นของมนุษย์ในพื้นที่ย่อยๆ จากการแยกแยะ
คุณลกัษณะเชงิภาพ เช่น ส ีลายเสน้ และอื่นๆ จากนัน้น ามาผสานกนั 
เพื่อท านายว่าภาพนัน้คอืภาพอะไร ในการท างานของ Convolutional 
Neural Network (CNN) จะม ี4 กระบวนการคอื  

1. คอนโวลูชนั (Convolution) จุดประสงค์ของการท าคอนโวลูชนั 
เพื่อต้องการระบุคุณลกัษณะที่ส าคญัและเกี่ยวข้องกับภาพ โดยขัน้
ตอนนี้จะท าการสรา้ง Sliding window (Filter) มาสแกนรปูภาพเพือ่แยก
องค์ประกอบต่างๆ เช่น รูปทรงของเส้นขอบ สี โดยปกติภาพจะมี        
สีหลักๆ 3 สี คือ สีแดง สีน ้ าเงิน และสีเขียว แบ่งเป็น 3 แชนแนล 
(Channel) ซึ่งแต่ละพิกเซลสามารถแทนค่าด้วยตัวเลขเพื่อบอก      
ความเข้มของสี ตัง้แต่ 0-255 ในการท าภาพขาวด าจะใช้เพียง 1 
แชนแนล  สดี าแทนดว้ยเลข 1 และสขีาวแทนดว้ยเลข 0 จากนัน้จะใช้ 
filter เป็นตวักรอง จากรูปที่ 1 (เมทรกิซ์สเีหลอืง ขนาด 3x3)  ท าการ 
convolution กบัภาพขาวด า เพือ่เกบ็ค่าไวใ้นเมทรกิซ์ชุดใหม่  ทีเ่รยีกว่า                
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คอนโวลฟีเจอร ์(Convolved Feature) หรอื ฟีเจอรแ์มพ (feature map) 
ดงัรปู  ที ่2 

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
รปูที ่1: การท างานของตวักรองค่า (Filter) บนภาพขาวด า 

 

 

 

 

รปูที ่2: เมทรกิซ์ชดุใหม่หรอืฟีเจอร์แมพ (feature map) 
 

2. Rectified Linear Unit หรือ  ReLU เ ป็ น  activation function 
จุดประสงค์ของการท า ReLU เพื่อแปลงเมทรกิซ์ฟีเจอรแ์มพ จากขอ้ 1 
ให้อยู่ ในรูปของ nonlinear คือไม่มีล ักษณะเป็นเชิงเส้น และช่วย
แก้ปัญหาการไล่ระดบัสทีี่หายไป (gradient vanishing) โดยจะท าการ
แทนที่ค่าในพกิเซลที่เป็นลบด้วย 0 หลงัจากท า ReLU แล้วค่าที่ได้จะ
เป็นค่าบวกเท่านัน้ ส่วนใหญ่นิยมใช ้Softmax function เพื่อความง่าย
ในการค านวณและประสทิธภิาพของผลลพัธ์ 

3. การพูลลิง่ (Pooling) เป็นการลดมติิของฟีเจอร์แมพให้มขีนาด
เล็กลงแต่ยงัคงรกัษารายละเอียด ขอ้มูลส าคญัของภาพไว้ การพูลลิง่   
มปีระโยชน์ในเรื่องความไวในการค านวณ และแก้ปัญหา overfitting 
การพลูลิง่สามารถจ าแนกเป็นประเภทต่างๆ ไดเ้ช่น พลูลิง่ดว้ยค่าสูงสุด 
(Max Pooling) ค่าเฉลี่ย (Mean Pooling) ดงัแสดงตัวอย่างในรูปที่ 3 
การพลูลิง่ดว้ยค่าสงูสุด (Max Pooling) [8] 

 
รปูที ่3: การพลูลิง่ดว้ยค่าสงูสุด(Max Pooling) 

 
4. การเชื่อมต่อกนัของแต่ละชัน้อย่างสมบูรณ์ (Fully Connected 

Layer) จากกระบวนการทัง้ 3 ขัน้ตอน ทีก่ล่าวไวข้า้งตน้ คอื  
1) คอนโวลูชัน (Convolution) ท าการระบุคุณลักษณะที่

ส าคญัๆ และเกีย่วขอ้งกบัภาพ  

2) Rectified Linear Unit (ReLU) ท าการแปลงเมทริกซ์ชุด
ใหมห่รอืฟีเจอรแ์มพ  

3) การพูลลิ่ง (Pooling) ท าการลดมติิของฟีเจอร์แมพให้มี
ขนาดเลก็ลงแต่ยงัคงรกัษารายละเอยีด ขอ้มลูส าคญัของภาพไว้ 

ในขัน้ตอนนี้จะเป็นการท าซ ้าตัง้แต่ข ัน้ตอนของคอนโวลูชนั
(Convolution) ถึงการพูลลิ่ง (Pooling) จนกว่าจะเกดิการเชื่อมต่อกนั
ของแต่ละชัน้อย่างสมบูรณ์  (Fully Connected Layer) เราสามารถ
อธบิายภาพรวมของขัน้ตอนที ่1 คอนโวลชูนั(Convolution) และขัน้ตอน
ที ่2 Rectified Linear Unit (ReLU) ไวด้ว้ยกนัได้ ดงันัน้ในภาพที ่4 จงึ
เห็นเพียงขัน้ตอนของคอนโวลูชนั(Convolution)  Pooling และ Fully 
Connected จุดประสงค์ของขัน้ตอนนี้เพื่อจะน าลกัษณะเด่นๆ ทีส่ าคญั
ของรูปที่ได้จากกระบวนการก่อนหน้ามาท าการสร้างเป็น Neural 
Network ส าหรบัการเรยีนรูแ้ละท านายประเภทของรูปภาพ โดยจะท า
การคดักรองรูปทีร่บัเขา้มาและจดัใหอ้ยู่ในรูปของคลาส (Classes) และ
ผลลพัธ์ทีไ่ดจ้ะแสดงค่าความมัน่ใจ (Confident) ในท านายประเภทของ
รปูภาพ ดงัตวัอย่างในรปูที ่4  
 

 
 

รปูที ่4: การเชือ่มต่อกนัของแต่ละชัน้อย่างสมบูรณ์โดยแสดงคลาสทีท่ านาย 
และค่าความมัน่ใจ 

 
2.2) การเพิม่ภาพ (Image Augmentation) 

การสร้างโมเดลเพื่อให้คอมพวิเตอร์ช่วยในการวเิคราะห์ ท านาย 
หรอืจ าแนกขอ้มลูนัน้จ าเป็นตอ้งอาศยัฐานขอ้มลูเพือ่ฝึกสอน (Training) 
ใหค้อมพวิเตอร์เรยีนรู ้การมขีอ้มลูทีม่ากเพยีงพอจะท าใหค้อมพวิเตอร์
มปีระสทิธภิาพในการวเิคราะห์ไดถู้กต้องแม่นย า แต่เนื่องจากบางครัง้
ข้อมูลที่มีอยู่นัน้มีจ านวนจ ากัดดังนัน้เทคนิคการเพิ่มภาพ (image 
augmentation) จงึเขา้มาช่วยในการแก้ปัญหาดงักล่าว [9] ได้กล่าวถงึ
วตัถุประสงค์ของเทคนิคการเพิ่มภาพไว้ว่า เป็นการสร้างภาพแบบ
อตัโนมตัิ หรอืเรยีกได้ว่าเป็นการสรา้งขอ้มูลเทยีมเพื่อขยายชุดขอ้มลู 
เพื่อน าไปใชใ้นการเรยีนรูข้องเครือ่งคอมพวิเตอร ์โดยเฉพาะการเรยีนรู้
แบบเชิงลึก เช่น โครงข่ายประสาทเทียม (Neural Network) [6] ได้
อธบิายถงึการเพิม่ภาพ สามารถท าไดห้ลายวธิ ีเช่น การบดิหมุนภาพ 
พลกิกลบัดา้นในมุมต่างๆ ยดืภาพ หดภาพ เปลี่ยนส ีการตดับางส่วน
ของภาพออก ย่อ ขยาย และเทคนิคทีน่่าสนใจอกีอย่างหนึ่งกค็อื การลด
ความชดัเจนของภาพ ท าใหภ้าพเพีย้นไปจากความเป็นจรงิ [10]  
 

3) วธิดี าเนินการวจิยั 
ข้อมูลที่ใช้ในการทดลองนี้ รวบรวมจาก Canada Institute for 

Advanced Research (CIFAR-10) ซึ่งมีทัง้หมด 60,000 ภาพ แต่ละ
ภาพมีขนาด 32x32 พิกเซล แบ่งเป็น 10 หมวด ได้แก่ เครื่องบิน 
รถยนตร ์นก แมว กวาง สุนขั กบ มา้ เรอื และรถบรรทุก  

 

TNI Journal of Engineering and Technology
Vol.7 No.1  January - June 2019

61



 
รปูที ่5: ตวัอย่างภาพในแต่ละหมวด 

เครื่องมอืที่ใช้ในการวจิยันี้คือ Keras และ Tensorflow โดยจะท า
การสรา้งโมเดลโครงขา่ยประสาทแบบคอนโวลชูนั และท าการวเิคราะห ์
จ าแนกรปูภาพว่าอยู่ในหมวดใด 

การพฒันาแอปพลเิคชนัด้วย TensorFlow ซึ่งเป็นไลบรารสี าหรบั
ใชพ้ฒันา Machine learning เขยีนดว้ยภาษาไพทอน (Python) รองรบั
การจ าแนกขอ้มูลด้วยโครงข่ายประสาทแบบคอนโวลูชนั ส่วน Keras 
เป็น Deep-learning library ในภาษาไพทอน (Python) ที่ใช้ ส าหรับ
บดิเบอืนรูปภาพใหต่้างไปจากภาพเดมิ โดยสามารถรนับน CPU และ
เพิม่ประสทิธภิาพโดยการรนับน GPU ได้ การท างานของ Keras ไม่
สามารถท างานโดดๆ ได้ ท าได้เพียงแค่ เ ป็น Front-end โดยมี 
Tensorflow ท าหน้าทีเ่ป็น Back-end  

ส าหรบัการติดตัง้ Keras และ Tensorflow ก่อนอื่นจ าเป็นจะต้อง
ตดิตัง้เครือ่งมอืเหล่านี้ก่อน [11]  

1)  Visual Studio 2017 Community Edition ใช้ส าหรับ Compile 
CUDA library  

2) Anaconda (64-bit) with Python 3.6 แนะน าใช ้Python เวอรช์นั 
3 เพราะใหมแ่ละเสถยีรกว่าเวอรช์นั 2  

3) CUDA V8 (64-bit) ใช้ส าหรับ ค านวนบน GPU เช่น การคูณ 
Matrix parallel computing 

4) cuDNN v6 ส าหรบั CUDA 8.0 ใชป้ระมวลผล Deep Neural Net 
(Convolution Neural Networks) 

5) Keras เป็น Deep-learning library ในภาษาไพทอน (Python) 
6) Tensorflow-gpu (1.4) เป็น Back-end ส าหรบัท า Deep Neural 

Network 
จากขอ้มลูภาพที่มที ัง้หมด 60,000 ภาพ จะใช ้50,000 ภาพในการ

ฝึกสอนใหค้อมพวิเตอรเ์รยีนรู ้และอกี 10,000 ภาพเพือ่ใชท้ดสอบความ
ถูกต้องของโมเดล โดยใช้เทคนิค 10-fold Cross Validation ในการ
ทดลองไดก้ าหนดใหค้อมพวิเตอร์สุ่มภาพมาจ านวน 50,000 ภาพ จาก 

10 หมวดหมู่ เพื่อฝึกสอนใหค้อมพวิเตอร์เรยีนรู ้เป็นจ านวน 300 รอบ 
แล้วจงึน าภาพที่เหลอือกี 10,000 ภาพมาทดสอบความถูกต้องในการ
จ าแนก ในขัน้ตอนถดัไปจะใชเ้ทคนิคการเพิม่ภาพ ซึง่จะท าการสุ่มภาพ
จากทุกหมวดมา 10,000 ภาพ และท าการสุ่มใชเ้ทคนิคการปรบัสขีอง
ภาพ การหมุนภาพ การย่อ ขยายภาพ หรือการกลับด้านของภาพ 
อย่างใดอย่างหนึ่ง ในแต่ละภาพ จนได้ภาพใหม่จ านวน 10,000 ภาพ 
แล้วจึง ฝึกให้คอมพิวเตอร์เรียนรู้ ใหม่  300 รอบ แล้วจึงท าการ
เปรียบเทียบค่าความแม่นย าในการจ าแนกภาพก่อนและหลงัการใช้
เทคนิคการเพิม่  

4) ผลการทดลอง 
ในการจ าแนกภาพด้วยโครงข่ายประสาทแบบคอนโวลูชนัโดย

ก าหนดใหเ้ครื่องคอมพวิเตอรเ์รยีนรู้จ านวน 300 รอบ และเปรยีบเทยีบ
ค่าความแม่นย าในการจ าแนกภาพก่อนและหลงัการใชเ้ทคนิคการเพิม่
ภาพ 

การจ าแนกภาพก่อนใชเ้ทคนิคการเพิม่ภาพ จ านวนรูปทีใ่ชใ้นการ
ฝึกสอน 50,000 ภาพ จ านวนเรียนรู้ 300 รอบ หากเปรียบเทียบกับ
จ านวนรอบในการฝึกสอนให้คอมพวิเตอร์เรยีนรู้กบัค่าความแม่ย าใน
การจ าแนกภาพ จะพบว่าเมื่อเพิม่จ านวนรอบในการฝึกสอนมากขึ้น 
ความแม่นย าในการจ าแนกภาพกจ็ะสูงขึน้ตามไปด้วย ดงัรูปที่ 6 จาก
กราฟจะเหน็ได้ว่าในรอบที ่250-300 ค่าความแม่นย าในการท านายเริม่
คงที่ มกีารเปลี่ยนแปลงเพยีงเลก็น้อย จงึหยุดการฝึกสอนที ่300 รอบ 
เสน้ทบึแสดงค่าความแมน่ย าจากชุดการสอน มคี่า 96.90% ซึง่มากกว่า
ค่าความแมน่ย าทีไ่ดจ้ากชุดทดสอบทีม่คี่า 84.79% 

 

 
รปูที ่6: กราฟแสดงค่าความแม่นย าในการจ าแนกภาพของการฝึกสอนและการ

ทดสอบ ก่อนการใชเ้ทคนิคการเพิม่ภาพ 
 

ในการปรบัปรุงประสิทธิภาพของโมเดลในการจ าแนกภาพด้วย
โครงขา่ยประสาทแบบคอนโวลชูนันัน้ จะใชเ้ทคนิคการเพิม่ภาพ เหตุผล
หลักที่ใช้เทคนิคการเพิ่มภาพนี้ เพื่อลดปัญหา Overfitting  ซึ่งเป็น
เหตุการณ์ที่โมเดลท านายได้ดมีากในขัน้ตอนของการสอน (Training 
data) แต่เมื่อน าโมเดลนั ้นไปท างานกับข้อมูลที่ต้องการทดสอบ 
(Testing data) ประสิทธิภาพในการท านายต ่ามาก ซึ่งเป็นข้อมูลที่
โมเดลไม่เคยเห็นมาก่อน และปัญหาจากการที่มขีอ้มูลไม่เพยีงพอใน
การฝึกสอนใหค้อมพวิเตอรเ์รยีนรู ้ 
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การใชเ้ทคนิคการเพิม่ภาพ โดยการสรา้งภาพเทยีมจากเทคนิคการ
ปรบัสขีองภาพ หมุนภาพ ย่อ ขยายภาพ กลบัด้านของภาพ ดงัแสดง
ตวัอย่างในรปูที ่7 

 

 
รปูที ่7: ตวัอย่างภาพทีไ่ดจ้าการสรา้งขึน้มาใหม่ (generate image augmentation) 

 
ในการทดลองได้ท าการสุ่มภาพจากทุกหมวดมา 10,000 ภาพ และ

ท าการสุ่มใช้เทคนิคการปรบัสขีองภาพ การหมุนภาพ การย่อ ขยาย
ภาพ หรอืการกลบัดา้นของภาพ อย่างใดอย่างหนึ่ง ในแต่ละภาพ จนได้
ภาพใหม่เพิม่ขึ้นจากเดมิจ านวน 10,000 ภาพ เมื่อรวมกบัของเดมิอกี 
50,000 ภาพทีใ่ชส้ าหรบัฝึกสอนในครัง้แรก รวมเป็น 60,000 ภาพ แลว้
จึงฝึกให้คอมพิวเตอร์เรียนรู้ใหม่ 300 รอบ ผลลัพธ์ที่ได้ดังแสดงใน     
รปูที ่8 

 

 
รปูที ่8: กราฟแสดงค่าความแม่นย าในการจ าแนกภาพหลงัจากการใชเ้ทคนิค 

การเพิม่ภาพ 
 

จากรปูที ่8 กราฟแสดงค่าความแมน่ย าในการจ าแนกภาพ หลงัจาก
การใชเ้ทคนิคการเพิม่ภาพ เสน้ทบึแสดงค่าความแมน่ย าจากชุดฝึกสอน
เมื่อใช้เทคนิคการเพิ่มภาพมคี่า 89.17% และเส้นประแสดงค่าความ
แม่นย าจากชุดทดสอบ 87.57% จะพบว่าเมื่อมกีารใช้เทคนิคการเพิม่
ภาพแล้วค่าความแม่นย าในการจ าแนกภาพจากชุดทดสอบมีค่าสูง
ใกลเ้คยีงกบัค่าทีไ่ดจ้ากชุดฝึกสอน  

ตารางที ่1 ท าการเปรยีบเทยีบค่าความแม่นย าในการจ าแนกภาพ
ก่อนและหลงัการใชเ้ทคนิคการเพิม่ภาพ ทีจ่ านวนการเรยีนรู ้100, 200 

และ 300 รอบ จะพบว่าเทคนิคการเพิม่ภาพช่วยใหป้ระสทิธภิาพในการ
จ าแนกภาพหรือค่าในการท านายถูกต้องสูงขึ้นจาก 84.79% เป็น 
87.57% เพิม่ขึน้ 2.78% 

ตารางที ่1 เปรยีบเทยีบค่าความแม่นย าในการจ าแนกภาพก่อนและหลงัการใชเ้ทคนิค
การเพิม่ภาพ 

จ านวน
รอบการ
เรียนรู ้

ความแม่นย าในการ
จ าแนกภาพจากชุด
ทดสอบก่อนการใช้

เทคนิคการเพ่ิมภาพ (%) 

ความแม่นย าในการ
จ าแนกภาพจากชุด
ทดสอบหลงัการใช้
เทคนิคการเพ่ิมภาพ (%) 

100 81.96 83.76 
200 83.03 86.50 
300 84.79 87.57 

 
หากท าการเปรยีบเทยีบค่าความแม่นย าในการจ าแนกภาพ ตาม

เทคนิคต่างๆ ของการสรา้งภาพเทยีม สามารถแสดงไดด้งัตารางที ่2 

ตารางที ่2 แสดงการเปรยีบเทยีบค่าความแม่นย าในการจ าแนกภาพ 
ดว้ยเทคนิคต่างๆ 

เทคนิคการสรา้ง 
ภาพเทียม 

ค่าความแม่นย าในการจ าแนกภาพ 

การปรบัสขีองภาพ 85.26% 
การหมนุภาพ 83.49% 
การย่อ หรอื ขยายภาพ 86.84% 
การกลบัดา้นของภาพ 83.71% 
 
จากตารางที ่2 จะพบว่า เทคนิคการสรา้งภาพเทยีมดว้ยวธิีการย่อ 

หรอืขยายภาพ มคี่าความแมน่ย าในการจ าแนกภาพสงูทีสุ่ดคอื 86.84% 
รองลงมาคือ การปรับสีของภาพ 85.26% การกลับด้านของภาพ 
83.71% และการหมุนภาพ 83.49% ตามล าดบั การที่เทคนิคการย่อ
หรอืขยายภาพ มคี่าความแม่นย าในการจ าแนกภาพสูงที่สุด อาจเป็น
เพราะการย่อภาพท าให้ความชดัเจนและความละเอียดของภาพที่ได้
ลดลง ส่วนการขยายภาพท าให้ความชดัเจนของภาพที่ได้เพิม่ขึ้น จงึ
ส่ งผลต่อการเรียนรู้ของเครื่อง  เมื่อ น าภาพจากชุดทดสอบไป
เปรยีบเทยีบกบัภาพตวัอย่างจากชุดฝึกสอน ท าให้พบภาพที่มคีวาม
ใกล้เคียงกันมากขึ้น จึงท าให้ค่าความแม่นย าในการจ าแนกภาพ  
ถูกตอ้งสงู 

จากผลการทดลองจะพบว่าเทคนิคการกลับด้านของภาพ ใน
งานวจิยันี้คอื 83.71% ซึ่งสอดคลอ้งกบังานวจิยัของ Hussain และคณะ 
[9] ที่ได้ท าการทดลองเทคนิคการเพิม่ภาพด้วยการกลบัด้านของภาพ
ไดค้่าความแมน่ย า 84% 

 
5) สรุปผลและขอ้เสนอแนะ 

ในการพฒันาปรบัปรุงประสทิธภิาพการจ าแนกภาพดว้ยโครงข่าย
ประสาทแบบคอนโวลูชนัโดยใช้เทคนิคการเพิ่มภาพ จะช่วยให้การ
ฝึกสอนคอมพวิเตอรใ์หเ้รยีนรูม้ปีระสทิธภิาพมากยิง่ขึน้ และจ านวนรอบ
ในการฝึกสอนซ ้าๆ ก็มสี่วนส าคญัเช่นกนั ยิง่มจี านวนรูปภาพมาก และ
จ านวนรอบในการฝึกสงู ความแมน่ย าในการจ าแนกรปูภาพกส็งูขึน้ดว้ย 
แต่ไม่สามารถระบุได้อย่างชดัเจนว่า ควรใช้กี่ภาพ และจ านวนรอบ     
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ในการฝึกสอนควรเป็นเท่าใด เพราะประสทิธภิาพในการท านายขึน้อยู่
กบัชนิดของภาพ ทีม่คีวามซบัซอ้นแตกต่างกนั เช่น จ าแนกภาพใบหน้า
ของคน กบัจ าแนกภาพวตัถุ สิง่ของ ซึ่งการจ าแนกภาพใบหน้าคนที่มี
ความใกลเ้คยีงกนัมากและมคีวามซบัซอ้นมาก ควรมจี านวนภาพทีม่าก 
และรอบในการฝึกสอนที่สูง แต่หากต้องการจ าแนกว่าภาพนี้ เป็น 
รถยนตร ์หรอื เรอื ซึง่ความซบัซอ้นไม่มาก จ านวนภาพและรอบในการ
เรยีนรูอ้าจจะไม่จ าเป็นต้องมากเท่าการจ าแนกภาพใบหน้าคน ส าหรบั
จ านวนรอบทีใ่ชใ้นการฝึกสอน สามารถเปรยีบเทยีบค่าความแม่นย าใน
การจ าแนกภาพกบัจ านวนรอบในการฝึกสอน หากค่าความแม่นย าใน
การจ าแนกถงึจุดทีส่งูในระดบัทีพ่อใจและค่าเริม่คงที ่กส็ามารถหยุดการ
ฝึกสอนได ้

ในการปรบัปรุงประสทิธภิาพของโมเดล CNN ในอนาคต สามารถ
ท าได้โดย 1) การเพิม่จ านวนรอบในการฝึกสอน (training) ให้มากขึน้ 
ซึ่งในการทดลองนี้ได้ ท าการ training เพียง 300 รอบเท่านัน้ 2) ใช้
เทคนิคการเพิม่จ านวนภาพให้มากยิง่ขึ้น ขอ้ควรค านึงถึงคอืการเพิม่
รูปภาพใหม้จี านวนมากขึน้ เวลาทีใ่ชใ้นการฝึกสอน (training) กจ็ะนาน
ตามไปดว้ยเช่นกนั 
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