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บทคัดย่อ 

 กระบวนการตรวจจับสิ่งแปลกปลอมบนขวดแก้วเป็นส่วนสำคัญของกระบวนการควบคุม

คุณภาพในอุตสาหกรรมการผลิตขวดแก้ว ในการผลิตขวดแก้วต้องทำการตรวจสอบคุณภาพของขวด

ก่อนส่งให้ลูกค้า ในปัจจุบันได้มีการประยุกต์ใช้เทคโนโลยีแมชชีนวิชันเพื่อทำการวิเคราะห์หาสิ่ง

แปลกปลอมบนขวดแก้วโดยอัตโนมัติ ในงานวิจัยนี้เสนอวิธีการตรวจจับสิ่งแปลกปลอมสำหรับงาน

ตรวจสอบคุณภาพบนขวดแก้วสองวิธีการ  1) วิธ ีการตรวจจับสิ ่งแปลกปลอมแบบผสมโดยใช้ 

CNNLSTM และการจำแนกประเภทตามตัวอย่าง (instance-based) ที่เป็นวิธีที่มีความแม่นยำสูงใน

การตรวจจับสิ่งแปลกปลอม 2) วิธีการตรวจจับสิ่งแปลกปลอมโดยใช้โครงข่ายประสาทเชิงลึกแบบ 

Autoencoder และ Threshold ของข้อผิดพลาดที่เรียกว่า DDAET ข้อดีของวิธีการนี้คือสามารถ

ตรวจสอบได้รวดเร็วโดยใช้สถาปัตยกรรมของโครงข่าย Autoencoder ซึ่งออกแบบให้มีขนาดเล็ก 

และใช้ชุดข้อมูลภาพขวดดีในการฝึกสอนเท่านั้น ประสิทธิภาพของวิธีการที่นำเสนอทั้งสองวิธีการถูก

นำไปเปรียบเทียบกับวิธีอ่ืนๆ หลายวิธีคือ ResNet50 VGG16 MobileNetV3 ADA Edge detection 

และ Image threshold ในงานวิจัยนี้ใช้ชุดข้อมูลในการทดลองสามชุดได้แก่ ชุดข้อมูลภาพบริเวณ

ลำตัวของขวด ชุดข้อมูลภาพคอขวด และชุดข้อมูลภาพขวดหมุน ผลการทดลองแสดงให้เห็นว่าวิธีการ 

CNNLSTM ที่นำเสนอให้ความแม่นยำทีสู่งสำหรับชุดข้อมูลภาพขวดหมุน ซึ่งให้ค่าความถูกต้องเท่ากับ 

97.66%   DDAET เป็นวิธีการที่มีความแม่นยำและมีความรวดเร็วในการตรวจจับสิ่งแปลกปลอมมาก

ที่สุดสำหรับชุดข้อมูลข้อมูลภาพบริเวณลำตัวของขวด และชุดข้อมูลภาพคอขวด ซึ่งให้ค่าความถูกต้อง

เท่ากับ 80.57% สำหรับชุดข้อมูลข้อมูลภาพบริเวณลำตัวของขวด  และ 92.43% สำหรับชุด

ข้อมูลภาพคอขวด 

คำสำคัญ :  การตรวจจับสิ่งแปลกปลอม การเรียนรู้ของเครื่อง โครงข่ายประสาทเชิงลึก แมชซีนวิชั่น 
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Abstract 

 

 The process of detecting anomalies on glass bottles is an essential part of 

quality control in the glass bottle manufacturing industry. Glass bottles must undergo 

quality inspection before being delivered to customers. Currently, machine vision 

technology is being applied for automatic analysis and identification of anomalies on 

glass bottles. This research proposes two methods for detecting anomalies in glass 

bottle quality inspection: 1) A hybrid method that combines CNN-LSTM with instance-

based classification, achieving high accuracy in detecting counterfeit anomalies. 2) An 

anomaly detection method using the Autoencoder deep neural network, and a 

threshold is called DDAET. DDAET offers the advantage of fast detection using a small-

sized Autoencoder architecture, trained solely on a good bottle image dataset. The 

effectiveness of both proposed methods is compared with several other techniques, 

including ResNet50, VGG16, MobileNetV3, ADA Edge detection, and Image threshold. 

Thes research conducted experiments on three datasets: images of the bottle body 

region, neck images, and rotated bottle images. The experimental results show that 

the CNNLSTM method presented achieves high accuracy for the rotated bottle image 

dataset, with an accuracy rate of 97.66%. DDAET is the most accurate and fastest 

method for detecting counterfeit anomalies on the bottle body and neck datasets, 

with accuracy rates of 80.57% and 92.43%, respectively, for each dataset. 
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บทท่ี 1 

บทนำ 

1.1 ความเป็นมาและความสำคัญของปัญหา 

การตรวจจับสิ่งแปลกปลอมเป็นงานที่สำคัญถูกนำมาใช้ในหลาย  ๆ ด้าน เช่น ด้านความ

ปลอดภัย การผลิต ความปลอดภัยทางไซเบอร์  และด้านการเกษตร เป็นต้น วิธีการตรวจจับ 

สิ่งแปลกปลอมแบบดั้งเดิมอาศัยความเชี่ยวชาญของมนุษย์และแบบจำลองทางสถิติ ซึ่งอาจไม่สามารถ

จับรูปแบบสิ่งแปลกปลอมที่ซับซ้อนในข้อมูลที่มีมิติสูงเช่นข้อมูลภาพได้ ในช่วงไม่กี่ปีที่ผ่านมา วิธีการ

ตรวจจับสิ่งแปลกปลอมโดยใช้โครงข่ายประสาทเทียมเชิงลึกได้ประสิทธิภาพที่ดีในการสร้างเครื่องมือ

ในการตรวจจับสิ่งแปลกปลอมโดยเฉพาะอย่างยิ่งในข้อมูลรูปภาพและวิดีโอ    

 ในอุตสาหกรรมการผลิตบรรจุภัณฑ์แก้วมีการตรวจจับสิ่งแปลกปลอมบนขวดแก้วก่อน 

การส่งออกไปยังลูกค้า การตรวจจับตำหนิบนขวดแก้วจึงมีความสำคัญอย่างมากในงานควบคุม

คุณภาพในอุตสาหกรรม การตรวจจับตำหนิบนขวดแก้วช่วยในการรักษาคุณภาพผลิตภัณฑ์ที่มีความ

สมบูรณ์และปราศจากข้อบกพร่อง นั่นหมายความว่าผู ้บริโภคจะได้รับสินค้าที ่มีคุณภาพดีและ

ปลอดภัยตามคาดหวัง ช่วยสร้างความเชื่อถือจากลูกค้า โดยทำให้ลูกค้ามั่นใจว่าสินค้าที่ได้รับจาก

บริษัทมีคุณภาพสูงและถูกต้องตามมาตรฐานที่กำหนด และช่วยให้บริษัทสามารถประกอบกิจการตาม

มาตรฐานและข้อกำหนดของอุตสาหกรรมได้อย่างถูกต้อง ซึ่งเป็นสิ่งสำคัญในการรักษาความเชื่อถือ

จากผู ้อื ่นในอุตสาหกรรมนี้  และยังช่วยลดการสูญเสียทรัพยากรที ่เกิดจากการผลิตสินค้าที ่มี

ข้อบกพร่อง โดยป้องกันการส่งออกสินค้าที่มีตำหนิหรือเสียหาย  ซึ่งอาจเป็นการประหยัดเวลาและ

ค่าใช้จ่ายในการผลิตในระยะยาว 

 วิธีการแบบดั้งเดิมของการตรวจสอบขวดแก้วมีการใช้เครื่องตรวจสอบคุณภาพบรรจุภัณฑ์

แก้ว (Inspection Machine) และใช้มนุษย์ที่มีควาเชี่ยวชาญในการตรวจจับสิ่งแปลกปลอมเพื่อใช้ใน

การตรจสอบคุณภาพของขวดแก้วบนไลน์การผลิต Inspection Machine จะทำการตรวจจับสิ่ง

ผิดปกติบนผนังด้านข้างขวด ก้น คอ และปากขวด โดยใช้ข้อมูลภาพขวดที่ทำการถ่ายจากกล้อง

อุตสาหกรรม สิ่งผิดปกติที่เกิดขึ้นบนขวดแก้วได้แก่ รอยแตก ฟองอากาศ ขวดสกปรก และหินดำเป็น

ต้น วิธีการตรวจจับสิ ่งแปลกปลอมจะนำข้อมูลภาพถ่ายของแก้วมาผ่านวิธีการประมวลผลภาพ 

(Image processing) เช ่น Image threshold และ edge detection เป ็นต ้นเพ ื ่อตรวจจ ับสิ่ ง

แปลกปลอมที่อยู่บนของขวดแก้ว วิธีการ image processing สามารถตรวจจับได้อย่างรวดเร็วกว่า

การใช้มนุษย์และช่วยเพิ ่มประสิทธิภาพในการตรวจจับตำหนิและเพิ ่มคุณภาพของขวดแก้วใน

ขบวนการผลิตของอุตสาหกรรมการผลิตบรรจุภัณฑ์แก้วได้  

 ปัญหาของการตรวจจับสิ่งแปลกปลอมบนขวดแก้วโดยการตรวจสอบด้วยมนุษย์คือมาจาก

การตรวจสอบที่ไม่สามารถตรวจจับสิ่งแปลกปลอมได้อย่างครบถ้วนทุกด้านของขวดแก้ว และเกิดจาก

การเหนื่อยล้าในการทำงาน ทำให้เกิดมีสิ่งแปลกปลอมหลุดรอดไปจากขั้นตอนการตรวจสอบคุณภาพ
เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 

ไม่ว่ากรณีใดๆ ทั้งสิ้น อีกทั้งห้ามมิให้ดัดแปลงเนื้อหา และต้องอ้างอิงถึงเจ้าของเอกสารทุกครั้งที่มีการนำไปใช้ 
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และเกิดขึ ้นอยู ่บ ่อยครั ้ง การตรวจจับสิ ่งแปลกปลอมโดย inspection machine แบบดั ้งเดิม 

ไม่สามารถตรวจจับสิ่งแปลกปลอมของขวดแก้วได้อย่างถูกต้องแม่นยำเท่าที่ควร มีความละเอียดใน

การตรวจสอบน้อย ตรวจสอบได้ดีเฉพาะตำหนิที่มีขนาดใหญ่และมีสีเข้มเด่นชัดแตกต่างจากผนังขวด

อย่างชัดเจน ทำให้เกิดปัญหาขวดมีตำหนิส่งผ่านไปถึงลูกค้าเกิดผลเสียเป็นอย่างมากในด้านการ

ประกันคุณภาพและความน่าเชื่อถือของกระบวนการผลิตขวดแก้ว 

 วิทยานิพนธ์นี้เสนอวิธีการตรวจจับสิ่งแปลกปลอมสำหรับการตรวจจับสิ่งแปลกปลอมบนขวด

แก้วสองวิธีการประกอบด้วย วิธีการที่หนึ่งการตรวจจับสิ่งแปลกปลอมแบบผสมโดยใช้โครงข่าย

ประสาทเชิงลึกที่เรียกว่า Convolutional Neural Networks (CNNs) เพ่ือใช้ในการสกัดคุณลักษณะ

เชิงลึกจากข้อมูลภาพถ่าย และวิธีการจำแนกประเภทตามตัวอย่าง วิธีการที่สองในการตรวจจับสิ่ง

แปลกปลอมโดยใช้โครงข่ายประสาทเชิงลึกที ่ เร ียกว่า  autoencoder และวิธ ีการตรวจจับสิ่ง

แปลกปลอมด้วยค่าความผิดพลาด (Outlier detection) ถูกพัฒนาขึ้นเพื่อแก้ไขปัญหาเวลาที่ใช้ใน

การฝึกสอนที่ยาวนานและการใช้ทรัพยากรของเครื่องในวิธีการแรก  วิธีการนี้ออกแบบมาเพื่อให้

สามารถทำงานได้อย่างรวดเร็วโดยใช้จำนวนตัวอย่างข้อมูลสำหรับการฝึกสอนโครงข่ายประสาทที่

น้อยลงและใช้ภาพสำหรับฝึกสอนเฉพาะภาพขวดดีเพ่ือให้ได้ผลลัพธ์ที่มีประสิทธิภาพ วิธีการตรวจจับ

สิ่งแปลกปลอมที่นำเสนอเหล่านี้มีการประเมินประสิทธิภาพด้วยชุดข้อมูลสิ่งแปลกปลอมบนขวดแก้ว

ทั้งหมดสามชุดได้แก่ ชุดข้อมูลภาพบริเวณลำตัวขวด ชุดข้อมูลภาพคอขวด และชุดข้อมูลภาพขวด

หมุน 

 

1.2 วัตถุประสงค์ของงานวิจัย   

1) เพื่อพัฒนาอัลกอริทึมสำหรับการตรวจจับสิ่งแปลกปลอมโดยใช้โครงข่ายประสาทเชิงลึก 

ในการช่วยตรวจจับสิ่งแปลกปลอมบนขวดแก้ว 

2) เพื ่อเปรียบเทียบประสิทธิภาพของวิธ ีการที ่เสนอกับวิธ ีการตรวจจับสิ ่งแปลกปลอม 

ที่ใช้โครงขายประสาทเชิงลึกแบบ Convolutional Neural Network Autoencoder และ

วิธีการทาง  Image processing  

เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 
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1.3 ขอบเขตของงานวิจัย   

1) ศึกษาวิธีการตรวจจับสิ่งแปลกปลอมแบบผสมโดยใช้โครงข่ายประสาทเชิงลึก และวิธีการ

จำแนกประเภทตามตัวอย่างเพื่อพัฒนาอัลกอริทึมสำหรับการตรวจจับสิ่งแปลกปลอมบนผนัง

ขวดแก้ว  

2) ศึกษาวิธีการตรวจจับสิ่งแปลกปลอมบนขวดแก้วโดยใช้ Autoencoder และ Threshold ของ

ข้อผิดพลาด 

3) ศึกษาการตรวจจับสิ่งแปลกปลอมจากภาพถ่ายเครื่องตรวจสอบแบบตรงและแบบขวดหมุนที่มี

ชุดข้อมูลภาพสำหรับฝึกสอนเพื ่อสร้างโมเดล และชุดข้อมูลภาพทดสอบสำหรับทดสอบ

ประสิทธิภาพของโมเดล ประกอบด้วยภาพที่มีตำหนิจำนวน 688 ภาพ และภาพไม่มีตำหนิ

จำนวน 573 ภาพ 

 

1.4 ประโยชน์ที่คาดว่าจะได้รับ  

1) ได้อัลกอริทึมท่ีสามารถตรวจจับสิ่งแปลกปลอมบนขวดแก้วได้อย่างถูกต้องแม่นยำ 

2) ได้อัลกอริทึมการตรวจจับสิ่งแปลกปลอมบนขวดแก้วที่มีความรวดเร็วในกระบวนการฝึกสอน 

3) ได้โมเดลในการตรวจจับสิ่งแปลกปลอมบนขวดแก้วที่มีโครงสร้างขนาดเล็กใช้ทรัพยากรของ

เครื่องน้อย 
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บทท่ี 2  

ทฤษฎีและงานวิจัยที่เกีย่วข้อง 
 ในการดำเนินการวิจัยครั้งนี้ได้ทำการศึกษาค้นคว้าเอกสารและงานวิจัยที่เก่ียวข้องเกี่ยวกับ

การตรวจจับสิ่งแปลกปลอมบนขวดแก้วเพ่ือใช้เป็นแนวทางในการวิจัยดังนี้ 

2.1 ทฤษฎีที่เกี่ยวข้อง 

2.1.1 การเรียนรู้เชิงลึก (Deep learning) 

 การเรียนรู้เชิงลึกเป็นส่วนย่อยในของการเรียนรู้ของเครื่อง (Machine learning) ซึ่งโดย

พ้ืนฐานแล้วเป็นโครงข่ายประสาทเทียมที่มีเลเยอร์ตั้งแต่สามเลเยอร์ขึ้นไปเป็นโครงข่ายประสาทเชิงลึก 

โครงข่ายประสาทเหล่านี้พยายามจำลองพฤติกรรมของสมองมนุษย์ ซึ่งทำให้สามารถเรียนรู้ข้อมูล

จำนวนมากได้  

 2.1.2 Convolutional Neural Network  

 Convolutional Neural Networks (CNN) เป็นอัลกอริทึมการเรียนรู้โครงข่ายเชิงลึกที่นยิม

นำมาใช้กับข้อมูลภาพ (Lecun, 1998) มักใช้สำหรับการจำแนกประเภทและงานการมองเห็นด้วย

คอมพิวเตอร์ (computer vision) CNN ประกอบด้วยชั้นต่อไปนี้ 

     ชั้นนำเข้า (Input Layer): เป็นชั้นแรกของ CNN ซึ่งเป็นชั้นที่รับข้อมูลเข้าสู่โมเดล โดยทั่วไป

จะเป็นภาพหรือข้อมูลที่ต้องการให้เครือข่ายทำนายหรือจำแนก แต่ Input Layer สามารถรับข้อมูลที่

มีรูปแบบอ่ืนๆ ได้ตามทีต่้องการ ในกรณีที่ Input Layer เป็นภาพ ส่วนใหญ่จะเป็นภาพที่มีความกว้าง 

(width) และความสูง (height) และสามารถมีช่องสี (channel) เพื่อแสดงสีของภาพได้ ตัวอย่างเช่น 

ภาพสีที่มีความกว้าง 256 พิกเซล ความสูง 256 พิกเซล และมีช่องสี RGB 3 ช่อง ซึ่งหมายความว่ามี

ข้อมูลสีแบบแยกส่วนในภาพ แต่ละพิกเซลของภาพจะถูกนำเข้าใน Input Layer แยกตามพิกเซลและ

ช่องสี เพ่ือให้เครือข่ายประสาทเทียมสามารถเรียนรู้คุณลักษณะและรูปร่างของภาพได้ 

     ชั้นคอนโวลูชัน (Convolutional Layer): เป็นส่วนหนึ่งที่สำคัญใน CNN เป็นชั้นที่ใช้ในการ

คัดสรรคุณลักษณะ (feature extraction) จากภาพ โดยใช้กระบวนการคอนโวลูชัน (convolution) 

เพื ่อสกัดคุณลักษณะที ่สำคัญออกมาจากภาพต้นฉบับ หลังจากนั้ นเกิดการลดขนาดของภาพ 

(downsampling) ทำให้การคำนวณที่เกิดขึ้นลดลง และช่วยลดปริมาณข้อมูลที่ต้องนำมาใช้ในการ

ฝึกฝนของโมเดลเครือข่ายประสาทเทียม สำหรับ Convolutional Layer ใน CNN มักประกอบด้วย

ข้อมูล (feature map) ที่สกัดคุณลักษณะจากภาพต้นฉบับ และกรอง (filter) หรือเมทริกซ์คอนโวลู

ชัน (convolutional kernel) ที่ใช้ในกระบวนการคอนโวลูชัน กระบวนการคอนโวลูชันคือการทำดอท

โปรดักของเมทริกซ์คอนโวลูชันกับข้อมูลในพื้นที่ในภาพต้นฉบับ ทำให้ได้ข้อมูลใหม่ที่เป็นผลลัพธ์จาก

กระบวนการนี้ ตัวอย่างเช่น กรณีของภาพ 2 มิติ เมทริกซ์คอนโวลูชันคือตัวกรองขนาดเล็กที่อยู่ในรูป

ของเมทริกซ์และถูกเลื่อนบนพื้นที่ข้อมูลของภาพ การใช้ Convolutional Layer ใน CNN ทำให้
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เครือข่ายสามารถตรวจจับลักษณะที่โดดเด่นในภาพได้อย่างมีประสิทธิภาพ และช่วยให้เครือข่าย

สามารถจำแนกวัตถุในภาพได้ดีขึ้น 

     ชั้นการกระตุ้น (Activation Layer): เป็นชั้นที่สำคัญในเครือข่ายประสาทที่ใช้ในการเปลี่ยน

ค่าข้อมูลที ่ผ ่านมาจากชั ้นก่อนหน้าเพื ่อส่งต่อให้กับชั ้นถัดไปของโมเดล ฟังก์ชันการกระตุ้น 

(Activation Function) เป็นฟังก์ชันที่ใช้ในการคำนวณค่าใหม่ของข้อมูล โดยมีหน้าที่กำหนดเงื่อนไข

ในการเปิดใช้งานหรือปิดใช้งานช่องของโครงข่าย ฟังก์ชันการกระตุ้นที่ใช้กันอย่างแพร่หลายคือ 

Rectified Linear Unit (ReLU) ซึ่งกำหนดค่าน้อยกว่าศูนย์เป็นศูนย์และค่าอ่ืนให้คงที่ซึ่งช่วยให้กรอบ

ค่าท่ีมคีวามเปลี่ยนแปลงต่ำและลดปัญหาการคำนวณได้ 

     ชั้นพูลลิ่ง (Pooling Layer): ชั้นที่ใช้ในการลดขนานของภาพหรือข้อมูลที่ผ่านมาจากชั้นกอ่น

หน้าเพื่อลดข้อจำกัดต่าง ๆ และลดปริมาณข้อมูลที่ต้องนำมาใช้ในการฝึกฝนของโมเดลเครือข่าย

ประสาท ชั้นนี้เป็นอีกหนึ่งองค์ประกอบที่ช่วยเสริมสร้างความสามารถในการสกัดคุณลักษณะของ

โครงข่าย การทำงานของ Pooling Layer คือการลดขนานของข้อมูลจาดชั้นก่อนหน้ามาสร้างพื้นที่

รวมข้อมูล (pooling region) แล้วทำการสกัดข้อมูลที่สำคัญจากพื้นที่รวมนั้น  ซึ่งการสกัดข้อมูลนี้

สามารถทำได้หลายรูปแบบ โดยที่ Max Pooling และ Average Pooling เป็นวิธีที่ใช้กันมากที่สุด 

Max Pooling: ในขั้นตอนนี้จะเลือกค่าสูงสุดในพ้ืนที่รวมข้อมูล เช่น หากเรากำหนดให้พ้ืนที่รวมข้อมูล

มีขนาด 2x2 พิกเซล จะเลือกค่าที่มีค่าสูงสุดจากพื้นที่นี้เป็นค่าเดียวที่สำคัญ Average Pooling: ใน

ขั้นตอนนี้จะคำนวณค่าเฉลี่ยของข้อมูลในพื้นที่รวมข้อมูล เช่น หากเรากำหนดให้พื้นที่รวมข้อมูลมี

ขนาด 2x2 พิกเซล จะคำนวณค่าเฉลี่ยของพ้ืนที่นี้เป็นค่าเดียวที่สำคัญ 

     ชั้นเชื่อมต่อ (Fully Connected Layer): เป็นชั้นที่เชื่อมต่อค่าคุณลักษณะที่สกัดมาจากชั้น

ก่อนหน้ากับชั้นส่งออก (Output Layer) เพ่ือทำนายหรือจำแนกประเภทข้อมูล ชั้นนี้เป็นส่วนที่ทำให้

โมเดลเครือข่ายประสาทเทียมเป็นโครงสร้างของ Multi-Layer Perceptron (MLP) ที่มีความสามารถ

ในการจำแนกข้อมูลที ่ซับซ้อนและคัดแยกคุณลักษณะของข้อมูล เมื ่อข้อมูลผ่านชั้นคอนโวลูชัน 

(Convolutional Layer) หรือชั้นพูลลิ่ง (Pooling Layer) แล้ว จะได้คุณลักษณะที่สกัดมาจากข้อมูล

นั้นเป็นข้อมูลแบบแมตทริกซ์ (Matrix) หรือเวกเตอร์ (Vector) ใน Fully Connected Layer นี้จะนำ

คุณลักษณะที่ได้มาจากชั้นก่อนหน้าทั้งหมด และนำมาเชื่อมต่อกันเป็นเลเยอร์เดียว ทำให้ข้อมูลนี้เป็น

ลักษณะของเวกเตอร์ที่มีขนาดความยาวเป็นตัวแปร ซึ่งตัวแปรนี้จะเป็นข้อมูลที่เป็นภาพรวมของ

คุณลักษณะที่สกัดมาจากภาพหรือข้อมูลต้นฉบับ เมื่อมีการเชื่อมต่อกันของชั้นคอนโวลูชันหรือชั้นพู

ลลิ่งกับ Fully Connected Layer จะสามารถนำข้อมูลนี้ไปยังชั้นส่งออก (Output Layer) ที่เป็นชั้น

ที ่ใช ้ในการจำแนกหรือทำนายข้อมูล ในชั ้นส่งออกมักจะใช้ฟังก์ช ันการกระตุ ้น ( Activation 

Function) เพื่อจำแนกประเภทข้อมูล และให้ผลลัพธ์ที่เป็นความน่าจะเป็นในการจำแนกหรือทำนาย

ข้อมูลของเครือข่าย 
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     ชั้นส่งออก (Output Layer): เป็นชั้นที่ใช้ในการคำนวณผลลัพธ์หรือการทำนายข้อมูล ชั้นนี้มี

บทบาทสำคัญในการตัดสินใจส่งออกคำตอบหรือผลลัพธ์จากเครือข่ายประสาทเทียม  โดยมักจะใช้

ฟังก์ชันการกระตุ้น (Activation Function) เพื่อทำนายความน่าจะเป็นในผลลัพธ์หรือส่งออกค่า

ข้อมูลที่เป็นผลลัพธ์ของโมเดล ในหนึ่งเครือข่ายประสาทเทียม อาจมีชั้นส่งออกมากกว่าหนึ่งชั้น ขึ้นอยู่

กับความต้องการในการจำแนกประเภท ดังรูปที่ 2.1 

 

 2.1.3 AlexNet 

 AlexNet เป็นชื่อของสถาปัตยกรรมโครงข่ายประสาทเทียม (CNN) ซึ่งออกแบบโดย Alex 

Krizhevsky ร่วมกับ Ilya Sutskever และ Geoffrey AlexNet เป็นเครือข่าย convolutional แรก 

ที่ใช้ GPU เพ่ือเพ่ิมประสิทธิภาพการทำงานของโครงข่ายประสาท (Krizhevsky, 2012) 

 สถาปัตยกรรมของ AlexNet ประกอบด้วย ชั้น convolutional จำนวน 5 ชั้น ชั้น max-

pooling จำนวน 3 ชั้น ชั้น Normalization จำนวน  2 ชั้น ชั้น fully connected จำนวน 2 ชั้น 

และชั้น Softmax จำนวน 1 ชั้น  ชั้น Convolutional แต่ละชั้นประกอบด้วย Convolutional Filter 

และ ReLU ฟังก์ชันกระตุ้นแบบไม่เชิงเส้น ชั้น pooling ใช้เป็นแบบ max-pooling ขนาดอินพุตสว่น

ใหญ่เป็น 224x224x3 แต่เนื่องจากมีช่องว่างภายในซึ่งเกิดขึ้น (padding) จึงกลายเป็น 227x227x3 

AlexNet โดยรวมมี 60 ล้านพารามิเตอร์ ดังรูปที่ 2.2 

รูปที่  2.1  Convolutional Neural Network 

(ที่มา : https://www.simplilearn.com/tutorials/deep-learning- 

tutorial/convolutional-neural-network) 
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  2.1.4 VGG16 

 ชื ่อเต ็มของ VGG คือ Visual Geometry Group ซึ ่งเป ็นว ิธ ีการของ Department of 

Science and Engineering of Oxford University โดย ( Simonyan and Zisserman, 2014) ได้

เปิดตัวชุดโมเดลโครงข่ายแบบหมุนวนที่ขึ้นต้นด้วย VGG ซึ่งสามารถนำไปใช้กับการจดจำใบหน้าและ

การจำแนกรูปภาพ ตั้งแต่ VGG16 ถึง VGG19 จุดประสงค์ดั้งเดิมของการวิจัยของ VGG เกี่ยวกับความ

ลึกของโครงข่ายคอนโวลูชั่นคือเพื่อทำความเข้าใจว่าความลึกของโครงข่ายคอนโวลูชั่นมีผลต่อความ

แม่นยำในการจำแนกประเภทและการจดจำภาพขนาดใหญ่อย่างไร เพื่อเพิ่มจำนวนเลเยอร์เครือข่าย

ให้ลึกขึ้นและเพ่ือหลีกเลี่ยงพารามิเตอร์มากเกินไป จึงใช้เคอร์เนลขนาดเล็ก 3x3 ในทุกเลเยอร์ 

 โครงสร้างของ VGG16 มีดังนี้ Input เป็นภาพ RGB 244 x 224 x 3 ซึ่งส่งต่อไปที่เลเยอร์ 

Convolutional ชั้นถัดไปเรื่อย ๆ ทําการส่งต่อจํานวน 2 ถึง 3 ครั้งจะได้ 64 ถึง 512 Feature Map 

และ Filter ที่มีขนาด 3x3 และใช้วิธีการขยับ (Stride) ทีละ 1 ครั้ง ขั้นตอน Convolutional จะทํา

การสกัดคุณลักษณะด้วย Max Pooling ขนาด Filter 3 x 3 และใช้วิธีการขยับ (Stride) ทีละ 2 ครัง้

ซึ่งจะทําให้ภาพมีขนาดที่เล็กลง เล็กลงเรื่อยๆ ในครั้งสุดท้ายจะเหลือเพียง Feature Map จากนั้นภาพ

ที่เหลือแผ่ออกเป็นแนวตั้ง (Flatter Layer)  ได้จํานวน 25,088 และจะส่งไปชั้น Fully Connected 

ดังรูปที่ 2.3 

รูปที่  2.2  AlexNet 

(ที่มา : https://towardsdatascience.com/the-w3h-of-alexnet-vggnet-resnet-and-

inception-7baaaecccc96) 
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 2.1.5 ResNet50 

 ResNet ย่อมาจาก Deep Residual Network ได้มีการนําเสนอโครงข่ายประสาทนี้ใน

งานว ิจ ัย  Deep residual learning for image recognition ม ีว ัตถ ุประสงค ์ในการแก ้ป ัญหา 

vanishing gradient ของโครงข่ายประสาทแบบเก่าที่เกิดขึ้นกับโครงข่ายที่มีความลึกค่อนข้างมาก 

(He, 2016) 

 โครงสร้างของ ResNet50 มีจํานวนชั้นของของโครงข่ายประสาทจำนวน 152 ชั้น โดยใช้

เทคนิคการออกแบบ module ที่มีลักษณะทางลัดลงใน network โครงข่าย ResNet50 นี้ประกอบ

ด้วยกัน 4 block โดยมีจํานวนพารามิเตอร์ที่ใช้สําหรับฝึกสอนโครงข่ายประสาททั้งหมดตามชั้นที่เรา

ใช้เรียกชื่อ คือ ResNet50 จะหมายถึงจํานวน 50 เลเยอร์ ซึ่งจะอธิบายขนาดว่า [3, 4, 6, 3] ซึ่งคือ (3 

+ 4 + 6+3) x 3 = 48 ชั้น + 2 ชั้น = 50 ซ่ึง ResNet50 ดังรูปที ่2.4 

  

(ที่มา: www.kaggle.com/blurredmachine/vggnet-16-architecture-a-complete-

guide) 

รูปที่  2.3  VGG16 

(ที่มา: https://open-instruction.com/dl-algorithms/overview-of-residual-

neural-network-resnet) 

รูปที่  2.4 ResNet50 
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2.1.6 MobileNet 

 MobileNet เป็นโครงข่ายประสาทเทียมแบบคอนโวลูชันรูปแบบหนึ่งที่ถูกพัฒนาขึ้นโดย 

Andrew G. Howard และในปีพ.ศ.2560 โดยรูปแบบของ MobileNet ถูกพัฒนาให้เป็นโมเดล

โครงข่ายประสาทเชิงลึกที่มีขนาดเล็ก ที่ทำงานได้อย่างรวดเร็ว Latency ต่ำ ใช้ทรัพยากรของเครื่อง

ในการประมวลผลไม่มาก ถูกออกแบบมาสำหรับงานที่มีทรัพยากรจำกัด MobileNet สามารถใช้งาน

ได้ทั้ง Classification Detection Embedding และ Segmentation เหมือนกับโมเดลที่เป็นที่นิยม

อื่น ๆ (Sandler et al., 2018 ; Howard et al., 2019)  สถาปัตยกรรมของเครือข่าย MobileNet 

แสดงในรูปที ่2.5 

 

 2.1.7 Long short-term memory (LSTM) 

 Long short-term memory (LSTM) เป็นโครงข่ายประเภท Long short-term memory 

(LSTM) เป็นโครงข่ายประเภท Recurrent Neural Network อัลกอริทึม LSTM ได้รับการออกแบบ

มาเพ่ือหลีกเลี่ยงปัญหาการพ่ึงพาในระยะยาว (Hochreiter and Schmidhuber, 1997)   

รายละเอียดหน่วย LSTM แสดงในรูปที่ 2.6  

(ที่มา: https://towardsdatascience.com/review-mobilenetv1-depthwise-

separable-convolution-light-weight-model-a382df364b69) 

รูปที ่ 2.5 MobileNet 

รูปที ่ 2.6 CNNLSTM 

เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 
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LSTM ประกอบด้วยหน่วยความจำหลายหน่วย เซลล์ แต่ละเซลล์หน่วยความจำมีสาม

องค์ประกอบ: เขียน (write) อ่าน (read) และลืม (forget) ที่ข้ันตอนเวลา t หน่วย forget gate ได้รับ

การปรับปรุงดังนี้ 

 𝑓𝑡 = 𝜎𝑔(𝑊𝑓𝐱𝑡 + 𝑈𝑓ℎ𝑡 + 𝑏𝑓), (2.1) 

 𝑖𝑡 = 𝜎𝑔(𝑊𝑖𝐱𝑡 + 𝑈𝑖ℎ𝑡 + 𝑏𝑖), (2.2) 

 𝑜𝑡 = 𝜎𝑔(𝑊𝑜𝐱𝑡 + 𝑈𝑜ℎ𝑡 + 𝑏𝑜), (2.3) 

 𝑐𝑡 = 𝑓𝑡⨀𝑡𝑡−1 + 𝑖𝑡 ⊙ ,𝜎𝑐(𝑊𝑐𝐱𝑡 + 𝑏𝑐), (2.4) 
 ℎ𝑡 = 𝑜𝑡 ⊙ 𝜎ℎ(𝑐𝑡), (2.5) 

โดยที่ 𝐱𝑡 เป็นเวกเตอร์ข้อมูลอินพุต 𝑓𝑡 เป็น forget gate 𝑖𝑡 เป็นเกตอินพุต/อัปเดต 𝑜𝑡 เป็น 

ประตูทางออก 𝑐𝑡 เป็นเวกเตอร์สถานะของเซลล์ ตัวดำเนินการ σ เป็นฟังก์ชันการเปิดใช้งานซิกมอยด์ 

⊙ คือ Hadamard product (element-wise product) และ ℎ𝑡 เป็นเวกเตอร์เอาต์พุตของหน่วย 

LSTM  

 

2.1.8 โครงข่ายประสาทแบบ Autoencoder 

 โครงข่ายประสาทแบบ Autoencoder เป็นแบบจำลองโครงข่ายประสาทที่มีวัตถุประสงค์

หลักในการเรียนรู้การเข้ารหัส (encoding) และการถอดรหัส (decoding) ข้อมูลภาพเพ่ือใช้ในการ

เรียนรู้ลักษณะหรือโครงสร้างของข้อมูล โดยส่วน encoder ทำหน้าที่แปลงข้อมูลเข้าเป็นคุณลักษณะที่

เป็นต้วแทนข้อมูล (representation) ที่มีมิติน้อยลง ซึ่งส่วนนี้จะเป็นการลดขนาดข้อมูลนำเข้าให้ลดลง 

โดยส่วน decoder จะถอดรหัสคุณลักษณะที่เป็นตัวแทนข้อมูลเพ่ือให้ข้อมูลกลับมาใกล้เคียงกับข้อมูล

เข้าเดิม ตัวอย่าง autoencoder แสดงในรูปที่ 2.7 

 

 ในกระบวนการเรียนรู้ของ Autoencoder โครงข่ายประสาททำการเรียนรู้และถอดรหัส

ข้อมูลตัวอย่างใหม่มีความคล้ายคลึงกับข้อมูลเข้าเดิมให้มากที่สุด ซึ่งจะเกิดข้ึนได้โดยที่โครงข่ายมีการ

เปรียบเทียบคู่ระหว่างข้อมูลเข้าและข้อมูลออกเพ่ือคำนวณค่าความสูญเสีย (loss) และใช้วิธีการ

ปรับแต่งพารามิเตอร์ในโครงข่ายประสาทเพ่ือลดค่าความสูญเสียให้น้อยที่สุด ในกระบวนการเรียนรู้นี้ 

Encoder Decoder  

Original input Compressed representation Reconstructed input 

รูปที่  2.7 Autoencoder 

เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 

ไม่ว่ากรณีใดๆ ทั้งสิ้น อีกทั้งห้ามมิให้ดัดแปลงเนื้อหา และต้องอ้างอิงถึงเจ้าของเอกสารทุกครั้งที่มีการนำไปใช้ 
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Autoencoder สามารถเรียนรู้รูปแบบหรือลักษณะสำคัญของข้อมูลโดยอัตโนมัติโดยไม่ต้องการคลาส

คำตอบของข้อมูลเป้าหมาย Autoencoder มีการประยุกต์ใช้ในหลายงาน เช่นในการลดมิติข้อมูล 

(dimensionality reduction) หรือสกัดลักษณะ (feature extraction) ข้อมูล เพ่ือใช้ในงานแบบ

จำแนก (classification) หรือจัดกลุ่ม (clustering) ข้อมูล โดย Autoencoder มีความสามารถในการ

จับคู่ลักษณะที่สำคัญและจัดระเบียบข้อมูลเข้าในเนื้อที่สกัดลักษณะมากข้ึน นอกจากนี้ Autoencoder 

ยังเป็นพื้นฐานสำคัญในการสร้างโมเดลประสาทที่ซับซ้อนมากข้ึน เช่น Variational Autoencoder 

(VAE) และ Generative Adversarial Networks (GAN) ซึ่งมีการประยุกต์ใช้ในการสร้างข้อมูลที่

เหมือนจริง 

 

 2.1.9 การขยายข้อมูล (Data augmentation) 

 การขยายข้อมูล (Data augmentation) หรือ การสร้างข้อมูลภาพใหม่ให้มีจำนวนเพิ่มขึ้น 

โดยทำการดัดแปลงภาพเดิมที่มีด้วยวิธีการต่างๆ เช่น บิด ตัด หมุน เปลี่ยนสีทําภาพให้มืดหรือสว่าง

ขึ้น หรือใส่สัญญาณรบกวน (Noise) ลงไปในภาพ จะทําให้ได้รูปภาพแบบต่าง ๆ ไม่จํากัด (Shorten 

and Khoshgoftaar, 2019)  ตัวอย่างภาพการขยายข้อมูลแสดงในรูปที่ 2.8 

 

 วิธีการขยายข้อมูลเกิดขึ้นมาเนื่องจากประสิทธิภาพความแม่นยําของโมเดลโครงข่ายประสาท 

Deep Learning นั้นขึ้นกับปริมาณข้อมูลฝึกสอนเป็นปัจจัยสําคัญ การเพิ่มข้อมูลได้ใช้เป็นเทคนิคที่

สําคัญมากสําหรับ Machine Learning โดยเฉพาะคอมพิวเตอร์วิทัศน์ (Computer Vision)  การทํา 

Augmentation นั้นภาพที่สร้างขึ้นใหมจ่ะต้องไม่เหมือนข้อมูลภาพเดิมจากต้นฉบับมากเกินไป เพราะ

รูปที ่2.8 ตัวอย่างภาพการขยายข้อมูล 

(ท่ีมา: https://machinelearningmastery.com/how-to-configure-image-data-

augmentation-when-training-deep-learning-neural-networks) 
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โมเดล deep learning นั้นอาจจะไปเรียนรู้สิ่งที่ไม่สําคัญบนภาพและอาจจะจําสิ่งที่ไม่จําเป็นไป ซึ่งจะ

ทําให้การทํานายผลนั้นมีความแม่นยำน้อยลง  

 

2.2 งานวิจยัที่เกี่ยวข้อง  

 Ma (2002) มีการนำเสนอระบบตรวจจับตำหนิประกอบด้วยกล้องแปดตัวทำการประมวลผล

บนคอมพิวเตอร์สองเครื่อง และชุดควบคุมหนึ่งชุด กล้องวิดีโอติดตั้งอยู่ข้างสายการผลิตและจับภาพ

ขวดขณะเคลื่อนผ่านกล้องบนสายการผลิต จากนั้นภาพถ่ายขวดจะถูกส่งไปยังคอมพิวเตอร์สองเครื่อง 

ซึ่งจะถูกประมวลผลโดยอัลกอริทึมการมองเห็นของคอมพิวเตอร์ (Computer vision)  อัลกอริทึม

การมองเห็นของคอมพิวเตอร์จะระบุข้อบกพร่องในภาพและส่งสัญญาณไปยังชุดควบคุม จากนั้น

หน่วยควบคุมจะนำขวดที่ตรวจพบตำหนิออกจากสายการผลิต ระบบได้รับการทดสอบกับขวดแก้ว

หลายประเภทที่มีข้อบกพร่องประเภทต่างๆ ผลปรากฏว่าระบบสามารถตรวจจับข้อบกพร่องได้

แม่นยำกว่า 90% ระบบยังสามารถตรวจจับข้อบกพร่องขนาดต่างๆ รวมถึงข้อบกพร่องขนาดเล็กที่

มองไม่เห็นด้วยตาเปล่า ระบบที่อธิบายในบทความนี้เป็นการปรับปรุงที่สำคัญกว่าวิธีการตรวจจับ

ข้อบกพร่องในขวดแก้วแบบเดิมๆ ระบบไม่สัมผัส ซึ่งหมายความว่าไม่ทำให้ขวดเสียหาย ระบบยังมี

ความแม่นยำมาก ระบบนี้มีศักยภาพในการปรับปรุงคุณภาพของขวดแก้วและเพื่อลดต้นทุนการผลิต 

ระบบนี้ยังใช้เพื่อปรับปรุงความปลอดภัยของขวดแก้วได้ด้วยการตรวจจับข้อบกพร่องที่อาจทำให้ขวด

แตกได ้

 Li (2017) เสนอวิธ ีการตรวจจับตำหนิบนขวดแก้วโดยใช้ Machine vision ว ิธ ีแรกจะ

ประมวลผลภาพของขวดเพื่อขจัดสัญญาณรบกวน จากนั้นจึงใช้อัลกอริทึม thresholding เพื่อแบ่ง

ภาพออกเป็นสองส่วน ได้แก่ ขวดและพื้นหลัง จากนั้นระบุปากขวดโดยการวิเคราะห์พื้นที่รูรับแสง

และความกว้างของพื้นที่เชื่อมต่อของปากขวด ขั้นตอนสุดท้าย การจับคู่ของพิกเซลโดเมนที่เชื่อมต่อ

จะใช้เพื่อตัดสินว่าปากขวดมีคุณสมบัติเหมาะสมหรือไม่ และตรวจจับตำแหน่งของตำหนิที่ตรวจพบ 

ผลการทดลองการตรวจจับขวดแสดงให้เห็นว่าวิธีนี้สามารถระบุตำแหน่งของตำหนิได้อย่างแม่นยำว่า

ปากขวดมีข้อบกพร่องอยู่บริเวณไหน และตรวจจับตำหนิของขวดได้ ความแม่นยำสูงในการตรวจจับ

สิ่งผิดปกติบนขวดแก้ว 

 Fu (2019) เสนอวิธ ีการที ่ใช้ vision system สำหรับการตรวจจับหาตำหนิบนขวดแก้ว 

วิธีการนี้ ใช้การให้แสงพ้ืนหลัง การกรองค่ามัธยฐานของภาพ การปรับปรุง และการตรวจจับขอบเพ่ือ

วิเคราะห์ลักษณะของโดเมนที่เชื่อมต่อของตำแหน่งของตำหนิ วิธีการนี้สามารถตรวจจับข้อบกพร่อง

ต่างๆ เช่น รอยแตก ขอบขวด ขวดสกปรก จุดด่างดำ และอื่นๆ วิธีนี ้ใช้งานง่ายและใช้กันอย่าง

แพร่หลาย 

 Zhou (2020) เสนอกรอบการตรวจจับตำหนิบนพื้นผิวสำหรับการตรวจสอบก้นขวด รวมถึง

วิธีการโลคัลไลเซชัน ROI ที่แม่นยำโดยใช้การตรวจจับวงกลมซูเปอร์พิกเซลอัตราเอนโทรปี (ERSCD) 

เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 

ไม่ว่ากรณีใดๆ ทั้งสิ้น อีกทั้งห้ามมิให้ดัดแปลงเนื้อหา และต้องอ้างอิงถึงเจ้าของเอกสารทุกครั้งที่มีการนำไปใช้ 
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และการแบ่งพื้นที่การวัดออกเป็นสองส่วน ในส่วนแรกได้รับการวิเคราะห์ด้วยวิธีการแบ่งส่วนซูเปอร์

พิกเซลแบบกระจายแบบแอนไอโซโทรปิกแบบกระจายความถี่ (FTADSP) ในขณะที่ส่วนสองได้รับการ

ว ิเคราะห์ด ้วยการกรองหลายระดับการแปลงเวฟเล ็ต (WTMF) เพ่ือลดอิทธ ิพลของพื ้นผิว 

และปรับปรุงความทนทาน วิธีการ WTMF บรรลุผลลัพธ์ที่คาดหวังสำหรับการตรวจจับข้อบกพร่องที่ 

ก้นขวดอย่างมีประสิทธิภาพ 

 Zhou (2020) ได้เสนอกรอบการทำงานสำหรับการตรวจสอบด้วยภาพของก้นขวดแก้ว

อัตโนมัติโดยใช้การตรวจจับความเด่น (saliency detection) และการจับคู่เทมเพลต (template 

matching) กรอบการทำงานที่เสนอประกอบด้วยสามขั้นตอนหลัก: 1 ) การได้มาของภาพ: ขั้นตอน

แรกนี้คือการได้ภาพของก้นขวด รับภาพโดยใช้กล้องที่ติดตั้งอยู่เหนือสายพานลำเลียงขวด 2) การ

ตรวจจับสว่านเด่น: ขั้นตอนที่สองนี้คือการตรวจจับส่วนเด่นในภาพ พ้ืนที่เด่นคือพื้นที่ของภาพที่ดึงดูด

สายตาหรือมีความสำคัญ การตรวจจับความนูนใช้เพื่อระบุบริเวณของภาพที่น่าจะมีข้อบกพร่อง  

3) การจับคู่เทมเพลต: ขั้นตอนที่สามคือการจับคู่เทมเพลตกับพ้ืนที่ที่โดดเด่น เทมเพลตเป็นภาพขนาด

เล็กที่แสดงถึงข้อบกพร่อง การจับคู่เทมเพลตใช้เพื่อยืนยันการมีอยู่ของข้อบกพร่องในพื้นที่สำคัญ 

วิธีการนี้สามารถตรวจสอบข้อบกพร่องของก้นขวดแก้วได้อย่างมีประสิทธิภาพ กรอบการทำงาน  

มีความแม่นยำและมีประสิทธิภาพ และสามารถใช้ปรับปรุงคุณภาพของขวดแก้วได้  

 Lu (2021) เสนอวิธีการสำหรับตรวจจับข้อบกพร่องบริเวณปากขวดแก้ว วิธีการนี้ใช้วิธีการ

แบ่งส่วนพื้นที่เพื่อระบุปากขวด จากนั้นใช้ชุดเทคนิคการประมวลผลภาพเพื่อตรวจจับข้อบกพร่อง 

วิธีการทำงานโดยแบ่งภาพขวดแก้วออกเป็นสองส่วนก่อน คือ ส่วนปากขวดและส่วนอื่นๆ ของขวด 

จากนั ้นจึงระบุปากขวดเป็นพื ้นที ่ท ี ่ม ีพ ื ้นที ่ส ูงส ุด เมื ่อระบุปากขวดได้แล้ว ช ุดของเทคนิค  

การประมวลผลภาพจะถูกนำไปใช้เพื่อตรวจจับข้อบกพร่อง เทคนิคการประมวลผลภาพประกอบดว้ย 

การตรวจจับขอบ (edge detection) เทคนิคนี้ใช้เพื่อระบุขอบปากขวด Thresholding เทคนิคนี้ใช้

เพื่อแปลงภาพเป็นภาพไบนารี โดยที่พิกเซลเป็นสีดำหรือขาว Morphology เทคนิคนี้ใช้เพื่อระบุและ

ลบสัญญาณรบกวนออกจากภาพ เมื่อมีการระบุข้อบกพร่องแล้ว จะจำแนกข้อบกพร่องเหล่านั้น

ออกเป็น 1 ใน 3 ประเภท ได้แก่ รอยร้าว รอยบิ่น และรอยขีดข่วน วิธีการนี้สามารถตรวจสอบ

ข้อบกพร่องได้ด้วยความแม่นยำสูง สามารถตรวจจับข้อบกพร่องได้ด้วยความแม่นยำถึง 98% วิธีการนี้

ยังทนทานต่อสัญญาณรบกวนและการเปลี่ยนแปลงของสภาพแสงอีกด้วย  

 He (2020) ได้เสนอวิธีการใหม่ในการตรวจจับข้อบกพร่องในผลิตภัณฑ์อุตสาหกรรม วิธีนี้ใช้

โครงข่ายประสาทเทียมแบบถดถอยเชิงล ึก  (deep regression neural network) เพื ่อทำนาย 

ความรุนแรงของข้อบกพร่องที่แต่ละพิกเซลในภาพ วิธีการทำงานโดยแบ่งภาพออกเป็นตารางพิกเซล

ก่อน จากนั ้นโครงข่ายประสาทเทียมแบบถดถอยเชิงลึกจะถูกใช้เพื ่อทำนายความรุนแรงของ

ข้อบกพร่องในแต่ละพิกเซล ความรุนแรงของข้อบกพร่องจะแสดงด้วยตัวเลขระหว่าง 0 ถึง 1 โดยที่ 0 

หมายถึงไม่มีข้อบกพร่อง และ 1 หมายถึงข้อบกพร่องร้ายแรง ความรุนแรงของข้อบกพร่อง 

เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 

ไม่ว่ากรณีใดๆ ทั้งสิ้น อีกทั้งห้ามมิให้ดัดแปลงเนื้อหา และต้องอ้างอิงถึงเจ้าของเอกสารทุกครั้งที่มีการนำไปใช้ 
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ที่คาดการณ์ไว้จะถูกนำมาใช้เพื่อระบุตำแหน่งและความรุนแรงของข้อบกพร่ องในภาพ วิธีการนี้

สามารถตรวจสอบข้อบกพร่องได้ด้วยความแม่นยำสูง ในการทดลองที่ดำเนินการโดยนักวิจัย วิธีการ

ดังกล่าวสามารถตรวจจับข้อบกพร่องได้ด้วยความแม่นยำถึง 98% วิธีการนี้ยังทนทานต่อสัญญาณ

รบกวนและการเปลี่ยนแปลงของสภาพแสงอีกด้วย 

 Liang (2022) เสนอวิธีการข้อบกพร่องโดยใช้โครงข่ายประสาทเทียมเชิงลึกแบบใหม่สำหรับ

การตรวจจับข้อบกพร่องของวัตถุขนาดเล็กในกระเบื้องแม่เหล็ก กรอบงานที่เสนอเรียกว่า ELCNN 

ประกอบด้วยสามส่วน: โมดูลสกัดคุณลักษณะ (feature extraction) โมดูลปรับปรุงคุณลักษณะระดับ

ต ื ้น (feature enhancement) และโมดูลฟิวชั่นค ุณลักษณะหลายสเกล  (multi-scale feature 

fusion) โมดูลสกัดคุณลักษณะจะสกัดคุณลักษณะจากภาพอินพุต โมดูลปรับปรุงคุณลักษณะแบบตื้น

จะปรับปรุงคุณลักษณะทีส่กัดออกมา และโมดูลฟิวชั่นคุณลักษณะหลายสเกลจะรวมคุณลักษณะขั้นสูง

เข้ากับคุณลักษณะจากโมดูลการสกัดคุณลักษณะ วิธีการนี้ได้รับการประเมินบนชุดข้อมูลขนาดใหญ่ชุด

ใหม่ที่เรียกว่า MT-SOD และผลที่ได้แสดงให้เห็นว่ามีประสิทธิภาพและมีความแม่นยำ 

 Koodtalang (2019) เสนอวิธีการในการตรวจสอบก้นขวดแก้วเพื่อหาจุดบกพร่อง วิธีการนี้

ใช้การผสมผสานระหว่างการประมวลผลภาพ (image processing) และเทคนิคการเรียนรู้เชิงลึก 

(deep learning) เพื่อระบุข้อบกพร่องที่ก้นขวด วิธีการทำงานโดยจับภาพก้นขวดก่อน ภาพจะถูก

ประมวลผลโดยใช้เทคนิคการประมวลผลภาพที่หลากหลายเพื ่อขจัดสัญญาณรบกวนและเพ่ิม 

ความคมชัด ภาพที่ประมวลผลแล้วจะถูกส่งเข้าสู่โมเดลการเรียนรู้เชิงลึกที่ได้รับการฝึกอบรมเพื่อระบุ

ข้อบกพร่องในก้นขวดแก้ว โมเดลการเรียนรู้เชิงลึกแสดงความเป็นไปได้ที่ก้นขวดมีข้อบกพร่อง วิธีการ

นี ้ประเมินจากชุดข้อมูล 1,000 ภาพของก้นขวดแก้ว วิธ ีการนี ้สามารถระบุข้อบกพร่องด้วย 

ความแม่นยำ 98% และสามารถระบุข้อบกพร่องประเภทต่างๆ ได้ เช่น รอยแตก ชิป และรอยขีดข่วน 

 ตารางที่ 2.1 สรุปรายละเอียดงานวิจัยที่เกี่ยวข้องในการตรวจจับสิ่งแปลกปลอม ตารางแสดง

รายละเอียดของแต่ละงานวิจัยประกอบด้วย ชื่องานวิจัย ปีที่ตีพิมพ์ ข้อมูลสิ่งแปลกปลอมที่นำมาใช้ใน

การทดลอง และสรุปผลการทดลองของอัลกอริทึมการตรวจจับสิ่งแปลกปลอม 

 

 

 

 

 

 

 

เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 

ไม่ว่ากรณีใดๆ ทั้งสิ้น อีกทั้งห้ามมิให้ดัดแปลงเนื้อหา และต้องอ้างอิงถึงเจ้าของเอกสารทุกครั้งที่มีการนำไปใช้ 
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ตารางท่ี 2.1 สรุปงานวิจัยที่เกี่ยวข้อง 

ลำดับ ช่ืองานวิจัย 
ปีท่ี

ตีพิมพ์ 
อัลกอริทึมท่ีใช้ ชุดข้อมูล 

ผลการ

ทดลอง 

1 
A glass bottle defect detection 

system without touching 
2002 Image Thresholding 

ภาพถ่ายบริเวณปาก

และขอบปากขวด 
90% 

2 
The method for glass bottle defects 

detecting based on machine vision 
2017 Image Thresholding 

ภาพถายบริเวณคอ

ขวด 
99.3% 

3 
Medicine Glass Bottle Defect 

Detection Based on Machine Vision 
2019 

การกรองข้อมูลภาพ (Image 

filtering) การรับปรุงภาพ 

(Image enhancement) 

และการหาขอบภาพ (Edge 

Detection) 

ขวดแก้วสำหรับ

บรรจุยา 
91.6%. 

4 

A Surface Defect Detection 

Framework for Glass Bottle Bottom 

Using Visual Attention Model and 

Wavelet Transform 

2020 

วิธีการแบ่งส่วนซูเปอร์

พิกเซลแบบกระจายแบบ

แอนไอโซโทรปิกแบบ

กระจายความถ่ี )FTADSP) 

และการกรองหลายระดับ

การแปลงเวฟเล็ต )WTMF) 

ภาพถ่ายบริเวณก้น

ขวด 
93.24% 

5 

Automated Visual Inspection of Glass 

Bottle Bottom With Saliency Detection 

and Template Matching 

2019 

การตรวจจับความเด่น 

(saliency detection) และ

การจับคู่เทมเพลต 

(template matching) 

ภาพถ่ายบริเวณก้น

ขวด 
88.83% 

6 

A defect detection method for glass 

bottle mouth based on area 

segmentation 

2021 

การตรวจจับขอบ  (edge 

detection) และ Image 

thresholding 

ภาพถ่ายบริเวณปาก

ขวด 
98% 

7 
Deep Regression Neural Network for 

Industrial Surface Defect Detection 
2020 

Deep Regression 

Neural Network 

ชุดข้อมูลภาพถ่าย

ตำหนิบริเวณพื้นผิว 

DAGM2007 dataset 

98%  

8 

ELCNN: A Deep Neural Network for 

Small Object Defect Detection of 

Magnetic Tile 

2022 

Feature enhancement 

and loop-shaped fusion 

convolutional neural 

network (ELCNN) 

ภาพถ่ายตำหนิบน

แผ่นกระเบื้องแม่เหล็ก 
97.61% 

9 
Glass Bottle Bottom Inspection Based 

on Image Processing and Deep Learning 
2019 

การประมวลผลภาพ 

(image processing) และ

เทคนิคการเรียนรู้เชิงลึก 

(deep learning) 

ภาพถ่ายบริเวณก้น

ขวด 
98% 

 

  

  

เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 
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บทท่ี 3  

วิธีการดำเนินงานวิจัย 

 ในบทนี้อธิบายวิธีการสร้างชุดข้อมูลภาพสิ่งแปลกปลอมและนำเสนอวิธีการสำหรับตรวจจับ

สิ ่งแปลกปลอมโดยใช้โครงข่ายประสาทเชิงล ึกประกอบด้วยวิธ ีการตรวจจับสิ ่งแปลกปลอม 

ที่นำเสนอสองวิธีการคือ 1) วิธีการตรวจจับสิ่งแปลกปลอมแบบผสมโดยใช้ CNNLSTM และการ

จำแนกประเภทตามตัวอย่าง (instance-based) 2) วิธีการตรวจจับสิ่งแปลกปลอมโดยใช้โครงข่าย

ประสาทเชิงลึก Autoencoder และ Threshold error โดยมีรายละเอียดดังต่อไปนี้ 

3.1 ชุดข้อมูลภาพสิ่งแปลกปลอม 

 ในกระบวนการผลิตขวดแก้วมีเครื่องตรวจสอบคุณภาพขวดแก้วอยู่สองประเภทหลักคือ 

เครื่องตรวจสอบขวดแก้วแบบตรง (straight glass bottle inspection machine) และเครื่องตรวจ

สอบขวดแก้วแบบขวดหมุน (rotary glass bottle inspection machine) รูปที่ 3.1 แสดงตัวอย่าง

ของเครื ่องสำหรับตรวจสอบคุณภาพขวดแก้ว โดยเครื ่องตรวจสอบขวดแก้วแบบตรงเป็นระบบ

อัตโนมัติที่ใช้เทคโนโลยีที่ทันสมัย เช่น วิธีการการคอมพิวเตอร์วิทัศน์ (Computer vision) และการ

ประมวลผลภาพ (Image processing) เพ่ือตรวจจับและระบุสิ่งแปลกปลอมในขวดแก้ว โดยจะบันทึก

รูปภาพของขวดจากมุมต่างๆ หลายมุมรอบขวด และวิเคราะห์ภาพเหล่านั้นโดยทันที่หลังจากถ่ายภาพ

เสร็จ เครื่องตรวจสอบนี่ถูกนำมาใช้เพื่อทำให้มั่นใจในคุณภาพสินค้าและป้องกันปัญหาในระหว่างการ

ผลิตและการขนส่ง ภาพของเครื่องตรวจสอบขวดแก้วแบบตรงแสดงในรูปที่ 3.1 (ก) ในขณะที่เครื่อง

ตรวจสอบขวดแก้วแบบหมุนเป็นระบบอัตโนมัติที่ออกแบบมาเฉพาะสำหรับการตรวจสอบขวดแก้วที่มี

ทรงกลมโดยใช้กลไกการหมุนขวด โดยการหมุนขวดเป็นการตรวจสอบพื้นผิวทั้งหมดเพื่อให้ได้ระดับ

ความแม่นยำสูงในการตรวจจับข้อผิดพลาด เนื่องจากขวดมีการหมุนทำให้ต้องใช้กล้องถ่ายภาพแบบ 

line scan โดยที่กล้อง line scan ใช้ในการบันทึกภาพของวัตถุหรือพื้นผิวในรูปแบบของเส้นพิกเซล

เดียว กล้องสแกนแบบเส้นจะเคลื่อนที่ในแนวขนานกับวัตถุหรือพื้นผิวที่ต้องการบันทึกภาพ โดยส่วน

ของวัตถุที่เคลื่อนที่จะถูกสแกนบนเซนเซอร์ของกล้อง กล้องจะบันทึกภาพเป็นแถวเดียวโดยที่แต่ละ

พิกเซลจะเป็นข้อมูลจากตำแหน่งเวลาที่แตกต่างกัน ซึ่งจะช่วยให้ได้ภาพที่ยาวและแบ่งแยกส่วนของ

วัตถุหรือสิ่งของได้อย่างละเอียด ภาพจะถูกบันทึกเป็นค่าสีหรือค่าความเข้มของพิกเซลในแต่ละจุด แต่

ละเส้นพิกเซลเดียวที่ถ่ายได้จะถูกนำรวมให้กลายเป็นภาพที่มีขนาดกว้างยาวตามที่กำหนด เครื่อง

ตรวจสอบขวดแก้วแบบหมุนแสดงในรูปที่ 3.1 (ข)  

เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 
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 เทคนิคการใช้แสงในการถ่ายภาพของเครื่องตรวจสอบขวดจะใช้แผงโพลารอยด์ใน light 

source สำหรับการถ่ายภาพขวดเป็นหนึ่งในเทคนิคที่นิยมใช้ในการสร้างแสงและเงาที่เหมาะสมเพ่ือ

เพ่ิมความชัดเจนและความโดดเด่นของภาพขวดในกระบวนการถ่ายภาพหรือการตรวจสอบ แผงโพลา

รอยด์ถูกออกแบบมาเพื่อทำหน้าที่เป็นตัวกรองแสงที่ทำให้แสงที่ออกจากแหล่งแสงเป็นแสงที่มีความ

เนียนและแนวเดียวกัน การใช้แผงโพลารอยด์ใน light source สามารถสร้างแสงที่มีความสม่ำเสมอ

ในการถ่ายภาพขวดได้ ทำให้เพิ่มความชัดเจนและความโดดเด่นของภาพขวดในการตรวจสอบและ

ปรับปรุงคุณภาพของผลิตภัณฑ์ เทคนิคนี้ใช้กับเครื่องตรวจสอบขวดทั้งสองประเภท 

 สิ่งแปลกปลอมของขวดแก้วส่วนใหญ่มักพบมากที่ส่วนผนังด้านข้างของขวด ซึ่งเป็นส่วนที่มี

พื้นที่ของขวดมากที่สุดอยู่บริเวณนี้ เป้าหมายของชุดข้อมูลนี้คือการนำภาพบริเวณผนังด้านข้างของ

ขวดมาทำการวิเคราะห์ตรวจสอบเพื ่อตรวจจับสิ ่งแปลกปลอมที ่เกิดขึ ้น ชุดข้อมูลนี้จะเน้นไป 

ที ่บริเวณคอขวด ลำตัวขวด และภาพขวดหมุน ซึ ่งเป็นส่วนที ่สำคัญที่จำเป็นต้องตรวจจับสิ่ง

แปลกปลอมในกระบวนการผลิต  

 ในการเก็บรวบรวมภาพขวดของเครื่องตรวจสอบแบบตรงจะใช้กล้องสองตัวเพ่ือถ่ายภาพขวด 

กล้องตัวแรกโฟกัสที่บริเวณคอและกล้องตัวที่สองโฟกัสที่บริเวณลำตัวของขวด โดยที่กล้องแต่ละตัวจะ

ทำการถ่ายภาพเมื่อมีขวดไหลผ่านหน้ากล้อง โดยที่กล้องแต่ละตัวจะถ่ายภาพหนึ่งขวดต่อหนึ่งถาพ

ตามสัญญาณสั่งถ่ายที่ได้รับมาจากระบบควบคุม 

 

 (ก)            

 (ข)            

รูปที ่ 3.1 เครื่องตรวจสอบ (ก) เครื่องตรวจสอบขวดแก้วแบบตรง (ข) เครื่องตรวจสอบ

ขวดแก้วแบบขวดหมุน 

เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 
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 รูปที่ 3.2 แสดงภาพตัวอย่างภาพถ่ายผนังด้านข้างขวดบริเวณลำตัวและคอขวดด้วยกล้อง

ถ่ายภาพประเภท area scan เมื่อขวดแก้วในสายการผลิตผ่านหน้ากล้องของเครื่องตรวจสอบ  

ส่วนการเก็บรวบรวมภาพขวดของเครื่องตรวจสอบแบบขวดหมุนจะโฟกัสภาพเน้นไปที่บริเวณลำตัว

ขวด เมื่อกล้องทำการถ่ายภาพขวดแล้วภาพที่ถ่ายได้จะถูกส่งไปยังโปรแกรมสำหรับตรวจจับสิ่ง

แปลกปลอม หากขวดมีสิ่งแปลกปลอมอยู่ที่ผนังด้านข้างขวด โปรแกรมตรวจจับจะส่งสัญญาณ reject 

ไปยังระบบควบคุมเพ่ือกำจัดขวดที่มีตำหนินี้ออกไป  สิ่งแปลกปลอมที่ตรวจพบตัวอย่างเช่น เศษหินที่

ไม่สามารถหลอมได้ รอยฉีก รอยแตก และตุ่มฟองอากาศที่ผนังด้านข้างของขวด รูปที่ 3.3 แสดงภาพ 

ขวดที่พบข้อบกพร่องในชุดข้อมูลที่เสนอ รูปที่ 3.3 (ก) แสดงรอยตำหนิของหิน (ข) รอยฉีกขาด และ 

(ค) รอยตำหนิฟองอากาศที่ผนังด้านข้างขวด 

 

3.2 วิธกีารตรวจจับสิง่ผิดปกติแบบผสมโดยใช้ CNNLSTM และการจำแนกตาม

ตัวอย่าง 

 ส่วนนี้จะอธิบายถึงสถาปัตยกรรมของโครงข่ายประสาทเชิงลึกที่เรียกว่า CNNLSTM และ

อธิบายวิธีการตรวจจับสิ่งแปลกปลอมแบบผสม 

 3.2.1 สถาปัตยกรรมของโครงข่ายประสาท CNNLSTM 

 ในงานวิจัยนี้โครงข่ายประสาทเชิงลึก CNNLSTM ถูกนำมาใช้สำหรับการสกัดคุณลักษณะเด่น

จากข้อมูลภาพ คุณลักษณะที่ผา่นการสกัดโดย CNNSLTM นำมาใช้เป็นข้อมูลตัวอย่างใหม่สำหรับการ

รูปที ่ 3.2 ภาพถ่ายผนังด้านข้างขวดบริเวณลำตัวและคอขวด 

(ก) (ข) (ค) 

รูปที่  3.3 ตัวอย่างสิ่งแปลกปลอม (ก) หิน (ข) ฉีกขาด (ค) ฟองอากาศ 

เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 
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ฝึกสอนการเร ียนรู้แบบตามตัวอย ่าง (instance-based) เพื ่อให ้สามารถร ู ้จำร ูปแบบของสิ่ง

แปลกปลอมท่ีเกิดข้ึนในข้อมูลภาพ  

 โครงสร้างชั ้นของ CNNLSTM สำหรับการสกัดคุณลักษณะจากภาพได้รับแรงบันดาลใจ 

มาจากโครงข่ายประสาทเทียมเชิงลึกที่เรียกว่า AlexNet ซึ่งได้ทำการปรับปรุงโครงสร้างชั้นของ 

AlexNex โดยการเพิ่มโครงข่ายประสาทเทียมแบบ LSTM ย่อมาจาก Long Short-Term Memory 

ซึ่งเป็นชนิดของ Recurrent Neural Network (RNN) เข้าไปในชั้นคอนโวลูชัน ที่ถูกออกแบบมาเพ่ือ

แก้ไขปัญหา vanishing gradient problem LSTM ประกอบด้วยหลายเซลล์หน่วยความจำ แต่ละ

เซลล์หน่วยความจำมีสามองค์ประกอบ: เขียน (write) อ่าน (read) และลบ (forget)  

 ชั้นคอนโวลูชันใน CNNLSTM มีการขยายจากชั้นของ AlexNet ดังต่อไปนี้ ในชั้นคอนโวลูชัน

แรกและชั้นที่สองให้มีจำนวน kernel คอนโวลูชันเป็น 256 kernel และในชั้นคอนโวลูชันชั้นที่ห้า 

กำหนดให้มจีำนวน kernel ของคอนโวลูชันเท่ากับ 512 × 5 kernel วิธีการ Batch-Normalization 

(BN) ถูกนำมาใช้กับผลลัพธ์ของชั้นคอนโวลูชัน โดยที่ผลลัพธ์ของการทำ BN เป็นชุดของจำนวนเต็มที่

ส่งไปยังชั้นถัดไป ในชั้นคอนโวลูชันชั้นสุดท้ายได้มีการเพ่ิม LSTM เข้าไป LSTM นำเข้าข้อมูลจากการ

ทำ BN มาใช้ ผลลัพธ์ของ LSTM เท่ากับ 512 ผลลัพธ์จากจำนวนหน่วยเอาต์พุตของ LSTM ชั้น fully 

connected ประกอบด้วย hidden neurons จำนวน 1,000 โหนด ฟังก์ชันกระตุ้น ของชั้น 

convolutional ทั้งหมดเป็นแบบ Rectified Linear Unit (ReLU) ชั้น output ประกอบด้วย neuron 

จำนวนหนึ่งโหนดและใช้ Sigmoid เป็นฟังก์ชันกระตุ้น โมเดล CNNLSTM ในการศึกษานี้ถูกฝึกฝน 

ด้วยวิธีการ Stochastic Gradient Descent (SGD) (Zhang, 2004)  ภาพรวมของโครงสร้างโครงข่าย

ประสาท CNNLSTM แสดงในรูปที ่3.4 

 

 

 3.2.2 วิธีการเรียนรู้ข้อมูลสิ่งแปลกปลอม 

 ขั้นตอนวิธีการเรียนรู้ข้อมูลสิ่งแปลกปลอมและสกัดคุณลักษณะจากข้อมูลสิ่งแปลกปลอมด้วย

โครงข่ายประสาท CNNLSTM แสดงได้ดังรูปที่ 3.5 

 

L2 

Convolutional Layers Recurrent Neural Network Input Images Fully Connected 

LSTM LSTM LSTM 

รูปที่  3.4 CNNLSTM 
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 อัลกอริทึม 1:  วิธีการฝึกสอนและสร้างชุดโมเดล CNNLSTM 

Input: 𝐒: A training set, 𝐾: The number of the subdatasets, 𝜃: A performance threshold, 𝑚𝑘−1: The pre-trained weights 

Output: 𝐸: A set of CNNLSTM models, 𝐶: A set of representation datasets 

1. Randomly split the training dataset into 𝐾 sub datasets: 𝐒 → {𝐬1, 𝐬2, 𝐬3, … , 𝐬𝐾}. 

2. For 𝑘 = 1, 2, … , 𝐾 do: 

3. 𝐴𝑈𝐶 = 0 
4. While 𝐴𝑈𝐶 >  𝜃 do:  

5.  Train CNNLSTM from  𝑚𝑘−1 with 𝐬𝑘 to obtain the 𝑚𝑘 model.  
6.  Extract deep features 𝐅𝑘 from 𝐬𝑘 by 𝑚𝑘 . 

7.  Normalize every feature vectors 𝐟𝑖𝑘  in 𝐅𝑘 with an 𝐿2-norm technique.  

8.  For 𝑖 in 𝑦 ∈ {0,1} do: 

9.   Compute the centroid of a class 𝐜𝑖𝑘  from  𝐅𝑘∈𝑁𝑖𝑘 . 

10.  End For 

11.  Calculate the Euclidean distances from centroid 𝐜𝑖𝑘  to every feature of all 𝐅𝑘 instances. 

12.  Predicted label ℎ𝑗 of 𝒔𝑘 by using 𝐜𝑖𝑘  and 𝐅𝑘 . 

13.  Compute 𝐴𝑈𝐶 value from predicted labels ℎ𝑗 with true label 𝑦. 
14. End While 

15. 𝑚𝑘 ∈ 𝐸 and 𝐜𝑖𝑘 ∈ 𝐶. 

16. End For 

รูปที่  3.5 ขั้นตอนการฝึกสอนโมเดล CNNLSTM 

 ในการฝึกสอนและสร้างโมเดล CNNLSTM จะทำการแบ่งชุดข้อมูลฝึกสอนออกเป็นชุดข้อมูล

ย่อย ด้วยการเลือกชุดข้อมูลตัวอย่างมาจากข้อมูลในชุดข้อมูลฝึกสอน 𝐒 ด้วยวิธีการสุ่มเลือกและนำ

ข้อมูลทีสุ่่มได้เหล่านั้นมาสร้างชุดข้อมูลย่อยหลาย ๆ ชุด โดยชุดข้อมูลย่อยให้แทนด้วย  𝑠𝑘 

ประกอบด้วยเวกเตอร์ข้อมูล 𝐱 และคลาสคำตอบ 𝑦 โดยมีข้อมูลทั้งหมดในชุดข้อมูลเท่ากับ 𝑁 ข้อมูล:

𝑦 ∶  𝐬𝑘  =  {(𝐱1𝑘, 𝑦1𝑘), . . . , (𝐱𝑗𝑘, 𝑦𝑗𝑘), . . . , (𝐱𝑁𝑘, 𝑦𝑁𝑘)} (บรรทัดที่ 1) โดยเป้าหมายของการฝึกสอน

ด้วยชุดข้อมูลย่อยเหล่านี้คือการสร้างความหลากหลายของโมเดล CNNLSTM และสร้างตัวแทนของ

ข้อมูลของแต่ละคลาสคำตอบ (class representation) สำหรับใช้ในการจำแนกประเภทข้อมูล 

 ขั้นตอนการฝึกสอนกำหนดให้ชุดข้อมูลย่อย 𝑠𝑘 เป็นชุดข้อมูลฝึกสอนสำหรับ CNNLSTM 

โมเดลที่ 𝑚𝑘 (บรรทัดที่ 5) โดยที่ 𝑘 คือลำดับปัจจุบัน โมเดล CNNLSTM ที่ได้รับการฝึกสอนในรอบชุด

ข้อมูลปัจจุบันจะนำค่าน้ำหนักของโมเดลที่ผ่านการฝึกสอนในรอบก่อนหน้า 𝑚𝑘−1 มาใช้เป็นค่า

น้ำหนักเริ่มต้นสำหรับการฝึกสอนในรอบที่ปัจจุบัน ในขั้นตอนนี้ทำการฝึกสอนโมเดล 𝑚𝑘 จำนวน 5 

epoch  ด้วยชุดข้อมูลย่อย โมเดลที่ได้จากการฝึกสอนจะถูกนำไปใช้ในการสกัดคุณลักษณะจาก

ขอ้มูลภาพ 

 ขัน้ตอนต่อมาทำการสร้างเซตของเวกเตอร์คุณลักษณะเด่น 𝐅𝑘  = { 𝐟1𝑘, 𝐟2𝑘, . . . , 𝐟𝑁𝑘} จาก

การสกัดคุณลักษณะด้วยโมเดล 𝑚𝑘 (บรรทัดที่ 6) ซึ่งคุณลักษณะ 𝐟𝑗𝑘 ถูกสกัดมาจากข้อมูล 𝐱𝑗𝑘 โดยที่ 
𝐟𝑗𝑘  = 𝑚𝑘(𝐱𝑗𝑘) 

เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 

ไม่ว่ากรณีใดๆ ทั้งสิ้น อีกทั้งห้ามมิให้ดัดแปลงเนื้อหา และต้องอ้างอิงถึงเจ้าของเอกสารทุกครั้งที่มีการนำไปใช้ 
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 ทุกเวกเตอร์คุณลักษณะใน 𝐅𝑘 ถูกนำมาทำการปรับปรุงให้เป็นรูปแบบ L2-norm (บรรทัดที ่

7) โดยกำหนดให้ 𝐟𝑗𝑘  =  𝐿2(𝐟𝑗𝑘) ค่า norm ของ 𝐟𝑗𝑘 คำนวณได้ดังสมการที่ 3.1 

 

 
|𝐟𝑗𝑘| = √∑ |𝑣𝑙𝑘|2𝑛𝑘

𝑙=1 , 
(3.1) 

โดยที่ 𝑣𝑙𝑘 เป็นคุณลักษณะที่ได้จากการสกัดคุณลักษณะในภาพเป็นสมาชิกอยู่ใน 𝐟𝑗𝑘 และ 𝑛𝑘 คือ

ขนาดของเวกเตอร์ของคุณลักษณะ 𝐟𝑗𝑘 เพื ่อให้ว ิธ ีการที ่เสนอนี ้สามารถรู ้จำร ูปแบบของของ 

สิ่งแปลกปลอมที่เกิดขึ้นในภาพได้ จึงได้มีการทำคำนวณหาจุดศูนย์กลางของข้อมูลคลาสคำตอบแทน

ด้วย 𝐜𝑖𝑘 ในขั้นตอนนี้ จุดศูนย์กลางของคลาสคำตอบ 𝐜𝑖𝑘 คือค่าเฉลี่ยของเวกเตอร์ของคุณลักษณะใน 

𝐅𝑘 เฉพาะที่เป็นสมาชิกของคลาสคำตอบที่ลำดับที่ 𝑖 วิธีการคำนวณหาจุดศูนย์กลางของคลาสคำตอบ 

𝐜𝑖𝑘 แสดงได้ดังสมการที่ 3.2 

 𝐜𝑖𝑘 = 1
𝑁𝑖𝑘

∑ 𝐟𝑗𝑘𝐟𝑗𝑘∈𝑁𝑖𝑘  , (3.2) 

โดยที่ 𝑁𝑖𝑘 เป็นจำนวนของเวกเตอร์คุณลักษณะทั้งหมดของคลาสคำตอบที่ 𝑖 ที่เป็นสมาชิกอยู่ในชุด

ข้อมูลย่อย 𝑠𝑘 (บรรทัดที่ 9) ทำการหาค่าความคล้ายคลึงของทุกคลาสคำตอบจากการหาค่าระหว่าง

เวกเตอร์คุณลักษณะ 𝐟𝑗𝑘และจุดศูนย์กลางของคลาสคำตอบ 𝐜𝑖𝑘 วิธีการคำนวณค่าความคล้ายคลึงถูก

คำนวณในบรรทัดที่ 11 ทำการคำนวณหาค่าความคล้ายกับทุกจุดศูนย์กลางของคลาสคำตอบโดยการ 

คำนวณหาค่าความคล้ายจะใช้วิธีการหาระยะทางแบบ Euclidean และทำนายคลาสคำตอบ ℎ𝑗 จาก

การเลือกคลาสคำตอบที่มีระยะทางน้อยที่สุดซึ่งเป็นคลาสคำตอบที่มีความคล้ายคลึงกับข้อมูลที่สกัด  

ได้นั้นมากที่สุดและจะทำนายคลาสคำตอบนั้นออกมา (บรรทัดที่ 12) ค่าความคล้ายคลึงและคลาส

คำตอบที่ทำนายออกมา ℎ𝑗 ถูกนิยามดงัสมการที่ 3.3 

 h𝑗  =  arg min
𝑖

‖𝐟𝑗𝑘 − 𝐜𝑖𝑘‖
2

, 𝑓𝑜𝑟 𝑗 =  1 ∶  𝑁𝑘  , (3.3) 

โดยที่ 𝑁𝑘  เป็นจำนวนของสมาชิกทั้งหมดในชุดข้อมูลย่อย 𝐬𝑘  

 ขัน้ตอนต่อมาของการฝึกสอนจะทำการประเมินประสิทธิภาพของโมเดล 𝑚𝑘 โดยใช้เกณฑ์

การวัดประสิทธิภาพแบบ AUC (Area Under the Curve) ประสิทธิภาพของโมเดลจะถูกวัดด้วย

วิธีการนี้ในทุก ๆ 5 รอบของการฝึกสอนโมเดล หากค่า AUC ของโมเดลจากการทำนายคลาสคำตอบ

ของชุดฝึกสอนมีค่าน้อยกว่าค่า 𝜃 ที่กำหนดโดยผู้ใช้ โมเดล 𝑚𝑘จะต้องกลับไปทำการฝึกสอนโมเดลใหม่

อีก 5 epoch (ย้อนกลับไปที่บรรทัดที่ 5) และคุณลักษณะ 𝐅𝑘 และ จุดศูนย์กลางของคลาสคำตอบ 𝐜𝑖𝑘 

จะถูกคำนวณใหม่ไปด้วย ในทางกลับกันหากค่า AUC ในรอบการฝึกสอนนั้นมากกว่าค่า 𝜃 การฝึกสอน

ในรอบปัจจุบันจะหยุดลงและโมเดล 𝑚𝑘 จะเป็นสมาชิกในชุดโมเดล 𝐸 โดยที่โมเดล 𝑚𝑘  ∈  𝐸 และ 

ศูนย์กลางของคลาสคำตอบ 𝐜𝑖𝑘 ∈  𝐶 (บรรทัดที่ 15)  

 กระบวนการฝึกสอนที่นำเสนอนี้จะช่วยทำให้การสกัดคุณลักษณะเด่นจากภาพที่มีคลาส

คำตอบเดียวกันกับศูนย์กลางของคลาสคำตอบนั้นมีความคล้ายกันมากที่สุดและมีระยะห่างระหว่าง

เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 

ไม่ว่ากรณีใดๆ ทั้งสิ้น อีกทั้งห้ามมิให้ดัดแปลงเนื้อหา และต้องอ้างอิงถึงเจ้าของเอกสารทุกครั้งที่มีการนำไปใช้ 
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ศูนย์กลางที่ไม่ได้เป็นคลาสคำตอบเดียวกันกับภาพมากที่สุด ทำให้สามารถตรวจจับสิ่งแปลกปลอมได้

อย่างถูกต้อง 

 ค่าน้ำหนักของโครงข่ายประสาท CNNLSTM ที่ผ่านการฝึกสอนในครั้งปัจจุบันที่ 𝑘 จะถูก

นำมาใช้เป็นค่าน้ำหนักเริ่มต้นของโครงข่ายประสาทในการฝึกสอนครั้งถัดไป 𝑚𝑘 →  𝑚𝑘+1 และทำ

การฝึกสอนด้วยชุดข้อมูลย่อยที่ 𝐬𝑘+1  วิธีการนี้ช่วยให้เวลาที่ใช้ในการฝึกสอนโครงข่ายประสาทในแต่

ละครั้งมีเวลาที่ลดลงและปรับปรุงความแม่นยำในตรวจจับสิ่งแปลกปลอมจากการฝึกสอนครั้งก่อน

หน้า และเป็นวิธีการที่สะดวกต่อการใช้น้ำหนักที่ถูกฝึกจากโมเดลก่อนหน้านี้เพื่อมาปรับปรุงในรอบ

ของการฝึกสอนรอบ ถัดๆไป วิธีการฝึกสอนเพื่อสร้างโมเดลที่นำเสนอนี้สามารถเห็นได้ว่าโมเดลที่เป็น

สมาชิกในชุดโมเดล 𝐸 เป็นชุดของโมเดลที่มีขอบเขตการตัดสินใจที่แตกต่างกันแต่มีชั้นโครงสร้างของ

โครงข่ายประสาทที่เหมือนกัน และชุดของจุดศูนย์กลางของคลาสคำตอบที่เป็นสมาชิกทั้งหมดใน  𝐶 

เป็นตัวแทนของรูปแบบของข้อมูลสิ่งแปลกปลอมที่ทำการฝึกสอนในแต่ละครั้ง ภาพรวมของวิธีฝึกสอน

เพ่ือรู้จำคุณลักษณะของสิ่งแปลกปลอมได้แสดงไว้ในภาพที่ 3.6  

 ความซับซ้อนของขั้นตอนการฝึกสอนโมเดล CNNLSTM นั้นมีการวนซ้ำลูป for เพื่อสร้างชุด

ของโมเดล CNNLSTM จำนวน k รอบ ฟังก์ชันมีความซับซ้อนของขั้นตอนนี้คือ 𝑂(𝑛)  ในการวนรอบ

แต่ละครั้งจะลดจำนวนการทำซ้ำไปทีละหนึ่ง แต่ละรอบของ 𝑘 จะมีการวนซ้ำเพื่อฝึกสอนโมเดล 

CNNLSTM ดังนั้น ฟังก์ชันความซับซ้อนของ CNNLSTM คือ 𝑂(𝑙𝑜𝑔𝑘𝑒𝑟(𝑛)) โดยที่ 𝑘𝑒𝑟 คือ ขนาด

ของ kernel และ 𝑛 จำนวนของข้อมูล และมีการคำนวณค่า AUC ซึ่งอาจมีผลต่อประสิทธิภาพของ

โมเดล จำนวนรอบของลูป While ขึ้นอยู่กับค่า AUC เมื่อมีค่ามากกว่าเกณฑ์ 𝜃 ที่กำหนด ฟังก์ชันมี

ความซับซ้อนของขั้นตอนนี้คือ 𝑂(𝑚)  โดยที่ 𝑚 แทนจำนวนรอบการทำซ้ำที่มากที่สุดของลูป While 

3.Compute centroids 

5. Performance  
measurement 

Yes 

No 

𝑚𝑡 L2 
Norm 

Output 
4. Classify training data using 

centroids 

2. Extracting deep 
feature  

vectors and normalized 

1. Training a CNNLSTM 
with k=3 by 5 epochs 

6. Retraining a model 

AUC 

< 0.82 

Sub-Training Dataset 
𝒔  

Input 

The pre-trained 
weight 

𝐟𝑗𝑘 𝐟𝑗𝑘 

𝑚𝑡 

𝐜𝑖𝑘 

𝐜𝑖𝑘 

𝐜𝑖𝑘 

𝐜𝑖𝑘 

รูปที่  3.6 ขั้นตอนวิธีการฝึกสอนเพื่อรู้จำคุณลักษณะของสิ่งแปลกปลอม 

เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 

ไม่ว่ากรณีใดๆ ทั้งสิ้น อีกทั้งห้ามมิให้ดัดแปลงเนื้อหา และต้องอ้างอิงถึงเจ้าของเอกสารทุกครั้งที่มีการนำไปใช้ 
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ดังนั้นโปรแกรมนี้จะมี ฟังก์ชันมีความซับซ้อนอยู่ในช่วงของ 𝑂(𝑛𝑚 × 𝑙𝑜𝑔𝑘𝑒𝑟(𝑛)) นั่นเอง อาจมี

ความแตกต่างของเวลาการทำงานของโปรแกรมในแต่ละครั้งขึ้นอยู่กับขนาดของชุดของโมเดลและค่า 

AUC ที่เกิดขึ้นในแต่ละรอบของการทำซ้ำ 

 

3.2.3 วิธีการตรวจจับสิ่งแปลกปลอมด้วยวิธีการจำแนกประเภทตามตัวอย่าง 

 วิธีการตรวจจับสิ่งแปลกปลอมโดยใช้ CNNLSTM จะกล่าวถึงในส่วนนี้ เป็นเทคนิคที่ช่วยใน

การป้องกันอคติในการทำนายคลาสคำตอบ มีการคำนวณค่าน้ำหนักระยะทางสำหรับทุกคลาสคำตอบ 

ขั้นตอนวิธีการของการจำแนกประเภทแสดงในรูปที่ 3.7  

 

อัลกอริทึม 2:  ขัน้ตอนวิธีการตรวจจับสิ่งแปลกปลอมด้วยวิธีการจำแนกประเภทตามตัวอย่าง 
Input: 

𝐸: CNNLSTM models, 

𝐶: A set of centroid class data,  

𝐱: An unseen data 

Output: ℎ𝑓 =  argmax
𝑖

∑ ∑ log ( 1
𝑑𝑠𝑖𝑘

)𝑘𝑖  

1. For 𝑘 = 1, 2, … , 𝐾 do: 

2.  Extract features 𝐟𝑘 = 𝑚𝑘(𝐱). 

3.  Normalize the feature vectors 𝐟𝑘  by 𝐿2-norm. 

4.  For 𝑖 = 1: 𝑦 do: 

5.   Calculate the distance 𝑑𝑖𝑘  between centroid 𝐜𝑖𝑘  to features 𝐟𝑘 .  

6.   Compute the distance weight 𝑑𝑠𝑖𝑘 .  

7.  End For 

8. End For 

รูปที่  3.7 ขั้นตอนวิธีการตรวจจับสิ่งแปลกปลอม 

จากรูปที่ 3.8 อินพุตของอัลกอริทึมนี้ประกอบด้วยชุดของโมเดล 𝐸 และเซนทรอยด์ 𝐶 ส่วน

ผลลัพธ์ที ่ได้จากการทำงานนี้คือคลาสคำตอบประกอบด้วย 0 คือขวดดีและ 1 คือขวดที ่มีสิ่ง

แปลกปลอมคำนวณได้ดังสมการ 3.4 
 ℎ𝑓 =  argmax

𝑖
∑ ∑ log ( 1

𝑑𝑠𝑖𝑘
)𝑘𝑖 , (3.4) 

ℎ𝑓 คือคลาสคำตอบที่ทำนาย 𝑖 คือดัชนีคลาสคำตอบ 𝑘 คือจำนวนโมเดลใน 𝐸 และ 𝑑𝑠𝑖𝑘 คือค่า

น้ำหนักระยะทางที่คำนวณโดยสมการที่ 3.6 จากสมการนี้ค่าน้ำหนักระยะทาง 𝑑𝑠𝑖𝑘 ที่มีค่าสูงจะให้ค่า

น้ำหนักในการโหวตคลาสคำตอบที่มีค่าต่ำ และในทางกลับกันค่าน้ำหนักระยะทางที่มีค่าต่ำจะมีค่า

น้ำหนักในการโหวตคลาสคำตอบที่สูง   

 รูปที่ 3.8 แสดงขั้นตอนวิธีการจำแนกประเภทตามตัวอย่าง ซึ่งในขั้นตอนแรกทำการสกัด

คุณลักษณะจากข้อมูลภาพที่ต้องการตรวจจับสิ่งแปลกปลอม: 𝐟𝑘 =  𝑚𝑘(𝐱) หลังจากนั้นคุณลักษณะ 
เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 

ไม่ว่ากรณีใดๆ ทั้งสิ้น อีกทั้งห้ามมิให้ดัดแปลงเนื้อหา และต้องอ้างอิงถึงเจ้าของเอกสารทุกครั้งที่มีการนำไปใช้ 
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𝐟𝑘 จะถูกทำให้เป็นมาตรฐานโดยใช้เทคนิค L2-norm: 𝐟𝑘  =  𝐿2(𝐟𝑘) โดยที ่ 𝐟𝑘 ถูกทำให้เป็น

มาตรฐานในปริภูมิเวกเตอร์เดียวกันของจุดศูนย์กลาง 𝐜𝑖𝑘 เพื่อใช้ในการคำนวณหาค่าระยะความ

เหมือน 𝛼𝑖𝑘  ระหว่างคุณลักษณะ 𝐟𝑘 และจุดศูนย์กลางของคลาส 𝐜𝑖𝑘 ค่าระยะความเหมือนคำนวณ

โดยสมการ 3.5 

 𝛼𝑖𝑘 = ‖𝐟𝑘 − 𝐜𝑖𝑘‖2, 𝑓𝑜𝑟 𝑘 = 1: 𝐾, (3.5)  

โดยที่ 𝛼𝑖𝑘 คือค่าระยะทางความคล้ายของคลาส 𝑖𝑡ℎ เวกเตอร์คุณลักษณะที่สกัดได้จากแต่ละโมเดล

ถูกนำมาคำนวณระยะทางความคล้ายของทุกจุดศูนย์กลางของคลาสคำตอบใน 𝐶 ค่าน้ำหนักสำหรับ

การโหวตคลาสคำตอบจะคำนวณดังสมการ 3.6 

 𝑑𝑠𝑖𝑘 =
𝛼𝑖𝑘

∑ 𝛼𝑖𝑘𝑖
 (3.6) 

น้ำหนักสำหรับโหวตคำตอบ 𝑑𝑠𝑖𝑘 คือระยะทางความคล้ายเฉลี่ยระหว่างเวกเตอร์คุณลักษณะและ

ศูนย์กลางของคลาสคำตอบ หากข้อมูลที ่ต ้องการตรวจจับสิ ่งแปลกปลอม 𝐱 เป็นข้อมูลที ่มีสิ่ง

แปลกปลอม คุณลักษณะที่สกัดได้จากภาพด้วย CNNLSTM จะคล้ายกับจุดศูนย์กลางของคลาส 

สิ่งแปลกปลอม และน้ำหนักระยะทางที่คำนวณได้โดยสมการ 3.6 จะมีค่าที่สูง ในทางกลับกันค่า

น้ำหนักระยะทางจะมีค่าที่ต่ำ 

 ขัน้ตอนวิธีการตรวจจับสิ่งแปลกปลอมด้วยวิธีการจำแนกประเภทตามตัวอย่างนั้น อัลกอริทึม

นี้มีความซับซ้อน ฟังก์ชันมีความซับซ้อนคือ O(𝑛) เนื่องจากมีการวนซ้ำลูป for เป็นจำนวน 𝑘 รอบ

การทำซ้ำเท่ากับจำนวนชุดของโมเดล โดยที่อัลกอริทึมนี้จะมีการทำซ้ำด้านในลูป for อีกครั้ง การ

ทำซ้ำเท่ากับจำนวนของคลาสคำตอบเสมอ ดังนั้น ฟังก์ชันมีความซับซ้อนคือ O(1) ขั้นตอนนี้ทำเพ่ือ

หาค่าระยะทางระหว่างจุดศูนย์กลางของคลาสคำตอบและคุณลักษณะที่สกัดโดย CNNLSTM จึงไม่มี

ผลต่อการเติบโตของโปรแกรม ดังนั้นอัตราการเติบโตของฟังก์ชันหรือความซับซ้อนที่มากที่สุดของ

วิธีการตรวจจับสิ่งแปลกปลอมด้วยวิธีการจำแนกประเภทตามตัวอย่างนั้นคือ O(𝑛) โดยกราฟจะเป็น

เส้นตรงหรือ linear graph ความซับซ้อนของอัลกอริทึมการตรวจจับสิ่งแปลกปลอมจะคงที่ตลอดเวลา 

เมื่อมีการเปลี่ยนแปลงขนาดของชุดของโมเดล 𝑘 ดังแดงในรูปที่ 3.9 จากกราฟแกนนอนแสดงค่าท่ี

เพ่ิมข้ึนของจำนวนโมเดล CNNLSTM และแกนตั้งแสดงค่าความซ้ำซ้อนของเวลา 

รูปที ่ 3.8 วิธีการจำแนกประเภทจำแนกประเภทตามตัวอย่าง 

เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 

ไม่ว่ากรณีใดๆ ทั้งสิ้น อีกทั้งห้ามมิให้ดัดแปลงเนื้อหา และต้องอ้างอิงถึงเจ้าของเอกสารทุกครั้งที่มีการนำไปใช้ 
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3.3 วิธกีารตรวจจับสิง่แปลกปลอมโดยใช้โครงข่ายประสาทแบบ Autoencoder และ 

Threshold ของข้อผิดพลาด 

 วิธีการตรวจจับสิ่งแปลกปลอมบนขวดแก้วโดยใช้โครงข่ายประสาทแบบ Autoencoder และ 

Threshold ของข้อผิดพลาดในงานวิจัยนี ้เรียกว่า DDAET (Defect detection for glass bottle 

using autoencoder and threshold error)  แนวคิดหลักของวิธีการ DDAET สำหรับตรวจจับสิ่ง

แปลกปลอมวิธีการนี้คือ 1) แก้ปัญหาความซับซ้อนในการฝึกสอนโมเดลและลดการใช้ข้อมูลภาพ

ตัวอย่างจำนวนมากในการฝึกสอนของโครงข่ายประสาทเชิงลึก 2)  สร้างวิธ ีการตรวจจับสิ่ง

แปลกปลอมที่ใช้เฉพาะชุดข้อมูลภาพดีในการฝึกสอน 3) การลดเวลาในการตรวจจับสิ่งแปลกปลอม

  

 3.3.1 สถาปัตยกรรมของ Autoencoder  

 สำหร ับว ิธ ีการ DDAET ได ้ทำการออกแบบโครงสร ้างของโครงข ่ายประสาทแบบ 

Autoencoder  ให้มีขนาดเล็กและใช้สำหรับการเรียนรู ้เฉพาะชุดข้อมูลภาพขวดดีเท่านั ้น  การ

ออกแบบโครงสร้างชั้นของโครงข่ายประสาท Autoencoder ทีมี่ขนาดเล็กเพ่ือให้การฝึกสอนโมเดลมี

ความรวดเร็วและใช้ทรัพยากรของเครื่องน้อย ใช้จำนวนของภาพที่นำมาฝึกสอนโมเดลไม่มาก มี

จำนวนพารามิเตอร์ที่ต้องทำการปรับในขั้นตอนการฝึกสอนน้อย ตรวจจับข้อบกพร่องบนขวดแก้วได้

รวดเร็ว และเป็นมิตรกับผู้ใช้งานจริง 

 โครงข่ายประสาทแบบ Autoencoder ประกอบด้วยสองส่วนหลักคือ encoder และ 

decoder รายละเอียดของส่วน encoder และ decoder ในโครงสร้างโมเดล autoencoder ที่ได้ทำ
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รูปที ่ 3.9 กราฟแสดงความซับซ้อนของวิธีการจำแนกประเภทจำแนกประเภทตาม

ตัวอย่าง 

เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 

ไม่ว่ากรณีใดๆ ทั้งสิ้น อีกทั้งห้ามมิให้ดัดแปลงเนื้อหา และต้องอ้างอิงถึงเจ้าของเอกสารทุกครั้งที่มีการนำไปใช้ 
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การออกแบบใหม่อธิบายดังต่อไปนี้ 1) ชั้นนำเข้า (Input layer) ให้มีขนาด 224x224 พิกเซลเท่ากับ

ขนาดของภาพที่ใช้ฝึกสอน 2) ส่วน encoder ประกอบด้วยชั้น convolutional จำนวน 5 ชั้นแต่ละ

ชั ้นประกอบด้วยเคอร์เนลจำนวน 64 64 32 16 และ 8 เคอร์เนลตามลำดับ 3) ส่วน decoder 

ประกอบด้วยชั้น convolutional ทั้งหมด 5 ชั้นประกอบด้วยเคอร์เนลจำนวน 64 64 32 16 และ 8 

เคอร์เนลตามลำดับ ขนาดเคอร์เนลของทุกชั้น convolutional ถูกตั้งค่าให้มีขนาดเท่ากับ 2x2 และ

ทำการ stride เป็น 1 ครั้งและ padding เป็นแบบ same อีกด้วย 

 Autoencoder ที่ออกแบบนี้ใช้ฟังก์ชัน activation แบบ Rectified Linear Unit (ReLU) 

ในทุกชั้น convolutional และฟังก์ชัน activation ของชั้นเอาต์พุตสุดท้ายนั้นใช้ฟังก์ชัน activation 

แบบ Sigmoid และใช้ Adam optimizer ในการปรับค่าพารามิเตอร์ต่างๆด้วยอัตราการเรียนรู้

กำหนดให้เท่าก ับ 0.001 และ Batch size เท่ากับ 5 ภาพ และโครงข่ายประสาทนี ้ม ีจำนวน

พารามิเตอร์ที่ต้องปรับทั้งหมดจำนวนเท่ากับ 57,299 พารามิเตอร์ ผลลัพธ์ที่ได้จาก autoencoder 

คือการสร้างรูปภาพที่ผ่านการ encoder และ decoder จากภาพต้นฉบับที่ป้อนเข้าไปยังโครงข่าย

ประสาท โครงสร้างของ autoencoder ที่นำเสนอแสดงในรูปที่ 3.10 

 

3.3.2 สร้างภาพพื้นหลังปกติและค่า Threshold ของข้อผิดพลาด 

 วิธีการฝึกสอนโมเดล autoencoder ของ DDAET ทำการฝึกสอนด้วยชุดข้อมูลภาพที่ไม่มีสิ่ง

แปลกปลอม (normal images) เพ่ือใช้ตรวจจับสิ่งแปลกปลอมเป็นแนวคิดหลักของวิธีการฝึกโมเดล 

autoencoder ที่นำเสนอในงานวิจัยนี้ ชุดข้อมูลภาพสำหรับฝึกสอนโครงข่ายประสาทใช้ภาพขวดที่ไม่

มีข้อบกพร่องมาใช้ในการฝึกสอนโมเดลและใช้วิธีการขยายข้อมูล (Data augmentation) เพ่ือเพ่ิม

ภาพขวดที่ไม่มีข้อบกพร่องให้มีจำนวนเพิ่มขึ้นทำให้ประสิทธิภาพของโมเดลมีมากยิ่งข้ึนในขั้นตอนการ

ฝึกสอน ในการตรวจจับสิ่งแปลกปลอมของขวดในไลน์การผลิตจริง การตรวจจับสิ่งแปลกปลอมของ

ขวดจะต้องใช้ความเชี่ยวชาญของผู้ตรวจจับเพ่ือระบุข้อบกพร่องของขวดในไลน์การผลิตขวดแต่ละ

ชนิด ขวดที่มีสิ่งแปลกปลอมเป็นขวดที่น้อยกว่าขวดปกติที่ไม่มีสิ่งแปลกปลอมอย่างมาก ด้วยเหตุนี้ การ

Code 

Input 

Decoder Encoder 

Output 

64 64 32 16 8 8 18 32 64 64 

รูปที ่ 3.10 Autoencoder 
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เก็บรวบรวมภาพขวดที่ผิดปกติหรือมีสิ่งแปลกปลอม (anomaly images) เพ่ือนำมาใช้ฝึกสอนโมเดล 

autoencoder จึงเป็นงานที่ทำได้ยากสำหรับการรวบรวมภาพของขวดที่มีสิ่งแปลกปลอมให้ได้จำนวน

มากและได้ชนิดของสิ่งแปลกปลอมที่ครบถ้วนสำหรับนำมาฝึกสอนโมเดล autoencoder 

 ขั้นตอนการสร้างภาพพื้นหลังปกติและค่า threshold ของข้อผิดพลาด สำหรับการตรวจจับ

สิ่งแปลกปลอมบนขวดแก้วที่ได้นำเสนอในงานวิจัยนี้ได้อธิบายดังต่อไปนี้  

 1) ทำการฝึกสอนโครงข่ายประสาท autoencoder เพื่อให้โมเดลรู้จำภาพของขวดที่ไม่มีสิ่ง

แปลกปลอม โมเดล autoencoder สามารถลบข้อมูลรบกวนออกจากภาพได้ ภาพที่สร้างขึ้นจาก 

autoencoder หลังจากท่ีทำการเข้ารหัสและถอดรหัสจากภาพเดิมถูกกำหนดโดยสมการที่ 3.7 
 𝐲 =  𝜑(𝐱), (3.7) 

กำหนดให้ 𝜑 คือโมเดล autoencoder 𝐱 คือภาพขวดปกติไม่มีสิ่งแปลกปลอมที่เป็นอินพุตของโมเดล 

และ 𝐲 คือภาพที่ถูกสร้างขึ้นจากการเข้ารหัสและถอดรหัสกลับจากภาพเดิม รูปที่ 3.11 (ก) แสดงภาพ

ที่ถูกสร้างใหม่บริเวณส่วนลำตัวของขวด และ (ข) แสดงภาพที่ถูกสร้างใหม่ของส่วนคอขวดแก้ว 

 2) สร้างภาพพ้ืนหลังปกติโดยการหาค่าเฉลี่ยของภาพที่ถูกเข้ารหัสของชุดข้อมูลภาพขวดปกติ

ทั้งหมดท่ีได้ทำการฝึกสอนโมเดล ให้ภาพพ้ืนหลังปกติแทนด้วย 𝐁 ซึ่งได้นิยามโดยสมการ 3.8  
 

𝐁𝑖𝑗 =
1
𝑁

∑ 𝐲𝑖𝑗
𝑛

𝑁

𝑛=1

, (3.8) 

โดยที่ 𝑁 คือจำนวนรวมของภาพขวดแก้วปกติในชุดข้อมูลฝึกสอน 𝑖 เป็นจำนวนแถวของภาพ 𝑗 เป็น

จำนวนคอลัมน์ของภาพ ภาพตัวอย่างพ้ืนหลังปกติของลำตัวขวดแก้วและบริเวณคอของขวดแก้วแสดง

ดังรูปที่ 3.12 

(ก) 

(ข) 

รูปที่  3.11 ภาพที่สร้างข้ึนใหม่ (ก) ภาพส่วนลำตัว (ข) ภาพส่วนคอ 

รูปท่ี  3.12 ภาพพื้นหลังปกติ 
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 3) คำนวณเมทริกซ์ของค่าเกณฑ์การตัดสินใจให้แทนด้วย 𝑇 ค่าเกณฑ์การตัดสินใจคำนวณมา

จากค่าเฉลี่ยของค่า threshold ของข้อผิดพลาดรวมกับค่าเบี่ยงเบนที่คำนวณหาค่าความผิดพลาดมา

จากภาพขวดปกติที่เป็นข้อมูลการฝึกสอนและภาพที่สร้างขึ้นจากโมเดล autoencoder ด้วยสมการ 

3.9 
 𝑇𝑖𝑗 = 𝑒𝑖𝑗 + 𝑠𝑖𝑗 , (3.9) 

โดยที่ 𝑇𝑖𝑗 คือค่า threshold ของข้อผิดพลาด 𝑒𝑖𝑗 คือค่าเฉลี่ยความผิดพลาด (MSE) ของคุณลักษณะ

ระหว่างภาพข้อมูลนำเข้า  𝐱 และภาพผลลัพธ์การเข้ารหัส 𝐲 ในแถวเดียวกันที่ 𝑖 และคอลัมน์เดียวกัน

ที่ 𝑗 และ 𝑠𝑖𝑗 คือส่วนเบี่ยงเบนมาตรฐานของค่าความผิดพลาด ค่าเฉลี่ยความผิดพลาด 𝑒𝑖𝑗 คำนวณ

ตามสมการ 3.10  

 
 

𝑒𝑖𝑗 =
1
𝑁

∑(𝐱𝑖𝑗
𝑛 − 𝐲𝑖𝑗

𝑛 )
2

𝑁

𝑛=1

. (3.10) 

ค่าส่วนเบี ่ยงเบนมาตรฐานของค่าความผิดพลาด 𝑆 จากชุดขอมูลฝึกสอนของขวดดีถูก

คำนวณโดยสมการ 3.11 

 
 

𝑠𝑖𝑗 = √
1
𝑁

∑(𝑒𝑖𝑗 − 𝑒𝑖𝑗̅̅ ̅)2
𝑁

𝑛=1

. (3.11) 

 ขนาดของเมทริกซ์ของค่าเกณฑ์การตัดสินใจ 𝑇 มีขนาดเท่ากับขนาดของภาพอินพุต (224 

แถว 224 คอลัมน์) ตรวจจับสิ่งแปลกปลอมบนขวดแก้วโดยใช้ค่าเกณฑ์ความผิดพลาดเมื่อเทียบ

ระหว่างภาพที่ต้องการตรวจจับสิ่งแปลกปลอมกับภาพพ้ืนหลังปกติ 

 ในกระบวนการสร้างภาพพ้ืนหลังปกติและค่า Threshold ของข้อผิดพลาดของวิธีการ 

DDAET ทั้งหมดนี้มีข้ันตอนการทำงานแต่ละขั้นตอนไม่มีการทำซ้ำในลูปดังนั้นจะสามารถประมาณค่า 

ฟังก์ชันความซับซ้อนของแต่ละขั้นตอนได้ดังนี้ ขั้นตอนฝึกสอนโครงข่ายประสาท autoencoder มีค่า

ฟังก์ชันมีความซับซ้อนของขั้นตอนนี้คือ 𝑂(𝑛) โดยที่ 𝑛 เป็นจำนวน epoch ของการฝึกสอนโมเดล 

คำนวณหาค่าความซ้ำซ้อนของกระบวนการทั้งหมดจะเป็นค่าท่ีสูงสุดของขั้นตอนที่ใช้เวลามากท่ีสุดซึ่ง

ในกรณีนี้คือ 𝑂(𝑛) โดยกราฟจะเป็นเส้นตรงหรือ linear graph ซึ่งหมายความว่าเมื่อขนาดของ 

epoch เพ่ิมข้ึนอย่างเป็นเส้นตรง (เพ่ิม 𝑛) ความซับซ้อนของอัลกอริทึมจะเพ่ิมขึ้นเสมอแสดงในรูปที่ 

3.13 จากกราฟแกนนอนแสดงค่าท่ีเพ่ิมขึ้นของจำนวน epoch ของการฝึกสอนโมเดล และแกนตั้ง

แสดงค่าความซ้ำซ้อนของเวลา 
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3.3.3 การตรวจจับสิ่งแปลกปลอมด้วยภาพพื้นหลังปกติและค่า Threshold ของ

ข้อผิดพลาด 
 ในส่วนนี ้อธิบายวิธีการตรวจจับสิ ่งแปลกปลอมของ DDAET ด้วยภาพพื้นหลังปกติและ 

Threshold ของข้อผิดพลาด ตรวจจับสิ่งแปลกปลอมที่เกิดขึ้นบนขวดได้ด้วยการหาค่าความผิดพลาด

จากภาพขวดที่ถูกเข้ารหัสจากโครงข่ายประสาท autoencoder เมื่อเทียบกับภาพพื้นหลังปกติ หาก

ค่าความผิดพลาดมีมากกว่าเกณฑ์ค่าความผิดพลาดจากชุดข้อมูลฝึกสอนขวดปกติ ขั ้นตอนการ

ตรวจจับสิ่งแปลกปลอมบนขวดแก้วโดยรวมแสดงในรูปที่ 3.14 
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รูปที ่ 3.14 วิธีการตรวจจับสิ่งแปลกปลอมด้วยภาพพื้นหลังและค่า Threshold ของข้อผิดพลาด 
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รูปที่  3.13 กราฟแสดงความซับซ้อนของกระบวนการสร้างภาพพื้นหลังปกติและ

ค่า Threshold ของข้อผิดพลาด 
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จากรูปที่ 3.14 มีข้ันตอนการทำงาน ดังนี้ 

 1) คำนวณค่าความผิดพลาดของแต่ละพิกเซลระหว่างภาพพื้นหลังปกติ 𝐁 (ซึ่งเป็นค่าเฉลี่ย

ของภาพที่ถอดรหัสของชุดข้อมูลภาพขวดปกติตามที่กำหนดในสมการที่ 3.8) และภาพขวดที่ผ่านการ

เข้ารหัสแล้ว 𝐱 = 𝜑(𝐱) (ซึ่งเป็นภาพที่ต้องการตรวจจับสิ่งแปลกปลอม) กำหนดให้ค่าความผิดพลาด

ของพิกเซลเป็น 𝛒𝑖𝑗 ทำการคำนวณหาค่าความผิดพลาดตามสมการที่ 3.12. 
 

𝛒𝑖𝑗 = √(𝐁𝑖𝑗 − 𝐱𝑖𝑗)2. (3.12) 

  

 2) การตรวจจับสิ่งแปลกปลอมด้วยเกณฑ์การตัดสินใจ 𝑇 เพื่อแปลงภาพขวดแก้วที่ต้องการ

ตรวจจ ับส ิ ่ ง แปลกปลอม 𝐱 ให ้ เป ็ นภาพท ี ่ ม ี พ ิ ก เซลแบบไบนาร ี  จ ากการคำนวณหา 

ค่าความผิดพลาด 𝛒𝑖𝑗 ระหว่างพิกเซลกับพิกเซลของภาพพื้นหลังปกติจากชุดข้อมูลฝึกสอนขวดปกติ 

ถ้าค่าความผิดพลาด 𝛒𝑖𝑗 มากกว่าค่าเกณฑ์ความผิดพลาด 𝑇𝑖𝑗: 𝛒𝑖𝑗 >  𝑇𝑖𝑗  กำหนดให้พิกเซล 

ที่ 𝐱𝑖𝑗 มีค่าเท่ากับ 0 ถ้าค่าความผิดพลาด 𝛒𝑖𝑗 น้อยกว่าค่าเกณฑ์ความผิดพลาด 𝑇𝑖𝑗: 𝛒𝑖𝑗 <  𝑇𝑖𝑗  

กำหนดให้พิกเซล 𝐱𝑖𝑗 มีค่าเท่ากับ 1 จากนั ้นทำการแปลงค่าพิกเซลของภาพ 𝐱 ให้มีค่าอยู ่ใน 

ช่วงตั ้งแต่ 0 ถึง 255 โดย 𝐱 = 𝐱 × 255 วิธีการแปลงพิกเซลนี ้สามารถที่จะทำให้เห็นพิกเซล 

ที่เป็นบริเวณส่วนของสิ่งแปลกปลอมจะเป็นพิกเซลสีดำ ที่เกิดขึ้นในภาพจากค่าความผิดพลาดที่เกิน

เกณฑ์ ดังรูปที่ 3.15  

รูปที่ 3.15 แสดงการใช้ autoencoder สำหรับการเข้ารหัสและถอดรหัสภาพ ทำให้สามารถ

เน้นข้อบกพร่องในภาพที่ถอดรหัส ทำให้แยกแยะความแตกต่างจากพ้ืนหลังได้ และช่วยให้ตรวจจับได้

ง่ายขึ้นเมื่อเทียบกับภาพต้นฉบับที่ยังไม่ได้ประมวลผล  

 3) ค้นหารูปร่าง (contour) ของบริเวณพิกเซลสีดำที่ปรากฏในภาพที่ได้ทำการแปลงด้วย

ขั้นตอนที่สอง 

 4) DDAET จะจำแนกประเภทสิ ่งแปลกปลอมตามลักษณะของ contours รูปทรงของสิ่ง

แปลกปลอมสามารถอธิบายได้ด้วยรูปร่างและเส้นโค้งของสิ่งแปลกปลอม contours เป็นเครื่องมือที่มี

ประโยชน์สำหรับการวิเคราะห์รูปทรงในงานการตรวจจับและจดจำวัตถุ (object detection) สำหรับ

การจำแนกประเภทข้อบกพร่องใช้ปัจจัย 4 อย่างได้แก่ ขนาด (size) ความหนา (thickness) ความ

กะทัดร ัด (compactness) และการกรอก (filling) เพื ่อนำมาสร ้างกฎการจำแนกประเภทสิ่ง

แปลกปลอมสามข้อดังต่อไปนี้: 

รูปที ่ 3.15 วิธีการตรวจจับสิ่งแปลกปลอม 

เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 

ไม่ว่ากรณีใดๆ ทั้งสิ้น อีกทั้งห้ามมิให้ดัดแปลงเนื้อหา และต้องอ้างอิงถึงเจ้าของเอกสารทุกครั้งที่มีการนำไปใช้ 
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1. if size >= 15 and compactness <= 2 then: 

 the defect is stone; 

2. if compactness > 2 and thickness >= 10 then: 

 the defect is a tear; 

3. if compactness <= 2 and filling < 45 then: 

 the defect is a blister. 

 

1) ค่า size คือขนาดของวัตถุที่สกัดได้เป็นค่าจำนวน pixel คำนวนได้ดังสมการ 3.13 
 

𝑆𝑖𝑧𝑒 =  𝑤𝑖𝑑𝑡ℎ ×  ℎ𝑒𝑖𝑔ℎ𝑡 (3.13) 

โดยที่ width คือความกว้างของวัตถุ และ height เป็นความสูงของวัตถ ุ 

2) ค่า compactness คือค่าความกะทัดรัดของวัตถุเป็นค่าที่นำมาใช้ในการจำแนกประเภท

วัตถุว่ามีรูปทรงเป็นทางยาวหรือเป็นรูปทรงกลม คำนวณได้จากสมการ 3.14  
 

𝐶𝑜𝑚𝑝𝑎𝑐𝑡𝑛𝑒𝑠𝑠 =
𝑇ℎ𝑖𝑐𝑘𝑛𝑒𝑠𝑠

𝐿𝑒𝑛𝑔𝑡ℎ
 (3.14) 

 

โดยที่ Thickness คือความหนาของวัตถุ และ Length เป็นความยาวของวัตถุ  

3) ค่า Filling เป็นค่าที่บ่งบอกว่าวัตถุนั้นมีค่าความทึบของเส้นขอบมากเท่าใด เป็นการหา

เปอร์เซ็นต์ระห่าง pixel ขาว และ pixel ดำในวัตถุ ค่า filling นำมาใช้ในการตรวจจับฟองอากาศ 

คำนวณได้ดังสมการ 3.15 
 

𝐹𝑖𝑙𝑙𝑖𝑛𝑔 =  
𝑠𝑖𝑧𝑒 × 100

𝑇ℎ𝑖𝑐𝑘𝑛𝑒𝑠𝑠 × 𝑙𝑒𝑛𝑔𝑡ℎ
 (3.15) 

ในกระบวนการจำแนกประเภทสิ่งแปลกปลอมนี้ ผู ้ใช้งานเป็นผู้กำหนดค่าให้กับพารามิเตอร์ทั้งสี่

พารามิเตอร์ข้างต้น ซึ่งจะใช้ในการกำหนดเกณฑ์สำหรับการจำแนกประเภทของสิ่งแปลกปลอม 

วิธีการจำแนกประเภทนี้มักใช้ใน machine vision เพ่ือระบุข้อบกพร่องของขวดแก้วในสายการผลิต  

 ขั้นตอนการตรวจจับสิ่งแปลกปลอมด้วยภาพพ้ืนหลังปกติและค่า Threshold ของ

ข้อผิดพลาดของวิธีการ DDAET มีการคำนวณค่าความผิดพลาดของแต่ละพิกเซลระหว่างภาพพ้ืนหลัง

ปกติ 𝐁 และภาพขวดที่ผ่านการเข้ารหัสด้วย autoencoder ขั้นตอนนี้มีการวนลูปคำนวณค่าความ

ผิดพลาดของแต่ละพิกเซล ดังนั้น ฟังก์ชันความซับซ้อนของขั้นตอนนี้คือ 𝑂(𝑁) โดยที่ 𝑁 เป็นจำนวน

พิกเซลในภาพพ้ืนหลังปกติ การตรวจจับสิ่งแปลกปลอมด้วยเกณฑ์การตัดสินใจ 𝑇 จากการคำนวณหา

ค่าความผิดพลาด 𝛒𝑖𝑗 ของทุกพิกเซลระหว่างพิกเซลกับพิกเซลของภาพพ้ืนหลังปกติจากชุดข้อมูล
เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 

ไม่ว่ากรณีใดๆ ทั้งสิ้น อีกทั้งห้ามมิให้ดัดแปลงเนื้อหา และต้องอ้างอิงถึงเจ้าของเอกสารทุกครั้งที่มีการนำไปใช้ 
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ฝึกสอนขวดปกติ ขัน้ตอนนี้มีการวนลูปเพื่อคำนวณค่าความผิดพลาดของทุกพิกเซล ดังนั้น ฟังก์ชัน

ความซับซ้อนของขั้นตอนนี้คือ 𝑂(𝑁) โดยกราฟจะเป็นเส้นตรงหรือ linear graph ซึ่งหมายความว่า

เมื่อเพ่ิมจำนวนพิกเซลในภาพพ้ืนหลังปกติอย่างเป็นเส้นตรง (เพ่ิม 𝑁) ความซับซ้อนของอัลกอริทึมจะ

เพ่ิมข้ึนเช่นกันเสมอแสดงในรูปที่ 3.16 จากกราฟแกนนอนแสดงค่าที่เพ่ิมข้ึนของจำนวนพิกเซลของ

ภาพพ้ืนหลังปกติ และแกนตั้งแสดงค่าความซ้ำซ้อนของเวลา ช่วงของแกนตั้งและแกนนอนไม่ได้ใช้

สัดส่วนเดียวกันกราฟจึงไม่เป็นเส้นตรง 
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รูปที ่ 3.16 กราฟแสดงความซับซ้อนของขั้นตอนการตรวจจับสิ่งแปลกปลอม

ด้วยภาพพื้นหลังปกติและค่า Threshold ของข้อผิดพลาด 

𝑶(𝑵) 

เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 

ไม่ว่ากรณีใดๆ ทั้งสิ้น อีกทั้งห้ามมิให้ดัดแปลงเนื้อหา และต้องอ้างอิงถึงเจ้าของเอกสารทุกครั้งที่มีการนำไปใช้ 
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บทท่ี 4  

ผลการวิจัยและการอภปิรายผลการวิจัย 

ในบทนี้จะนำเสนอผลการวิจัยและอภิปรายผลการวิจัยที่ได้จากการทดลองของอัลกอริทึมการ

ตรวจจับสิ่งแปลกปลอมบนขวดแก้ว ที่ได้พัฒนาขึ้นทั้งสองวิธีคือวิธี CNNLSTM และ DDAET  

4.1 ชุดข้อมูลภาพสิ่งแปลกปลอมที่ใช้ในการฝึกสอนและทดสอบโมเดล 

การทดลองในงานวิจัยนี้ใช้ชุดข้อมูลภาพขวดแก้วทั้งหมด 3 ชุด ได้แก่ ชุดข้อมูลภาพขวด

บริเวณลำตัว (body dataset) ชุดข้อมูลภาพขวดบริเวณคอ (neck dataset) และ ชุดข้อมูลภาพขวด

หมุน (rotating dataset) ชุดข้อมูลเหล่านี้ประกอบด้วยชนิดของตำหนิ 3 ชนิดหลัก ได้แก่ ตำหนิหิน 

(stone) ตำหนิรอยแตก (tear) และ ตำหนิรูพรุน (blister)  

 ชุดข้อมูลภาพขวดบริเวณลำตัวประกอบด้วยภาพขวดทั้งหมด 571 ภาพ ซึ่งประกอบด้วย 

368  ภาพที่มีตำหนิและ 203 ภาพที่ไม่มีตำหนิ ชุดข้อมูลภาพขวดบริเวณคอประกอบด้วยภาพขวด

จำนวน 570 ภาพ ซึ่งประกอบด้วย 250 ภาพที่มีตำหนิและ 320 ภาพที่ไม่มีตำหนิ ชุดข้อมูลภาพขวด

หมุนประกอบด้วยภาพขวดจำนวน 120 ภาพ ซึ่งประกอบด้วย 70 ภาพที่มีตำหนิและ 50 ภาพที่ไม่มี

ตำหนิ ดังตารางที่ 4.1  

 

ตารางท่ี 4.1 จำนวนภาพที่ใช้ในการทดลองแยกประเภทตำหนิแต่ละประเภทในชุดข้อมูลบริเวณลำตัว 

คอ และขวดหมุน 

ตำหนิ ลำตัว คอ ขวดหมุน 

หิน 207 151 30 

ทางยาว 58 37 17 

ฟองอากาศ 102 62 23 

ขวดดี 203 320 50 

รวม 571 570 120 

 

4.2 การตั้งค่าการทดลอง 

การทดลองนี้ทำการวัดประสิทธิภาพโดยการทำ 5-fold cross validation เป็นเทคนิคที่ใช้

ในการประเมินประสิทธิภาพของโมเดลของการเรียนรู้เครื่อง (machine learning models) โดยจะ

ทำการแบ่งข้อมูลออกเป็น 5 กลุ่มเท่าๆ กันหรือที่เรียกว่า fold โดยแต่ละ fold จะถูกใช้เป็นชุด

ทดสอบ (testing set) ในครั ้งหนึ ่งของการทดลองและใช้ fold ที่เหลือเป็นข้อมูลฝึกสอนโมเดล 

(training set) ขั้นตอนการทำ 5-fold cross validation ดังนี้ 

1. แบ่งข้อมูลทั้งหมดออกเป็น 5 ส่วนย่อยโดยมีขนาดเท่าๆ กัน 
เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 

ไม่ว่ากรณีใดๆ ทั้งสิ้น อีกทั้งห้ามมิให้ดัดแปลงเนื้อหา และต้องอ้างอิงถึงเจ้าของเอกสารทุกครั้งที่มีการนำไปใช้ 
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2. เลือก fold แรกเป็นชุดข้อมูลทดสอบ และ fold ที่เหลือเป็นชุดข้อมูลฝึกสอน 

3. ฝึกโมเดลบนชุดข้อมูลฝึกสอนและทดสอบโมเดลบนชุดข้อมูลทดสอบ 

4. บันทึกค่าประสิทธิภาพของโมเดล  

5. ทำข้ันตอนที่ 2-4 สำหรับ fold อ่ืนๆ ที่เหลือ 

6. คำนวณค่าเฉลี่ยของประสิทธิภาพที่ได้จากการทดลองของทุก fold เพ่ือประเมินประสิทธิภาพ

ของโมเดล 

การใช้งาน 5-fold cross validation นั้นจะช่วยให้ได้รับประกันว่าการประเมินประสิทธิภาพ

ของโมเดลนั้นมีความถูกต้องและมีความเที่ยงตรง เนื่องจากวิธีการนี้ใช้ข้อมูลทั้งหมดในการทดสอบ

และการฝึกสอนโมเดล ทำให้การประเมินประสิทธิภาพมีความเทียบเท่าและแท้จริงกับสภาพการใช้

งานจริง 

เพื่อประเมินประสิทธิภาพของวิธีการ CNNLSTM และ DDAET ที่ได้นำเสนอสำหรับการ

ตรวจจับตำหนิบนขวดแก้ว ในการทดลองนี้ วิธีการ CNNLSTM นั้นใช้ transfer learning อัลกอริทึม

เพื่อนำมาใช้ในการทดลองเปรียบเทียบประสิทธิภาพ โดยที่ เป็นเทคนิคสำคัญในการใช้งานโครงข่าย

ประสาทเชิงลึก Transfer learning เป็นกระบวนการที่นำโครงข่ายประสาทเชิงลึกท่ีได้ถูกฝึกสอนด้วย

ข้อมูลมหาศาล ที่เรียกว่า pre-trained model มาใช้ในงานที่มีข้อมูลน้อยหรือในงานที่คล้ายคลึงกัน 

โดยใช้ pre-trained model ที่มีความสามารถในการจำแนกภาพที่ถูกฝึกสอนด้วยข้อมูลมหาศาล 

โมเดลสามารถนำมาใช้งานในงานอื่นๆ โดยทำการปรับแต่งหรือจัดการเล็กน้อยเพื่อให้เหมาะสมกับ

งานที่ต้องการ โมเดลเหล่านี้เมื่อนำมาใช้ต้องทำการ fine-tuning เป็นกระบวนการที่จะปรับแต่งหรือ

ปรับค่าของ pre-trained model ที่ถูกนำมาใช้ในงานใหม่ เพ่ือให้มีประสิทธิภาพและความแม่นยำสูง 

การปรับค่าสามารถทำได้โดยการเปลี่ยนแปลงหรือปรับค่าในชั้นบนสุดของโครงข่าย  ซึ่งเป็นชั้นที่รับรู้

ลักษณะเฉพาะของงานที่ต้องการ เช่น การปรับแต่งค่าของชั้น fully-connected layer หรือชั้น 

classifier โดยจะใช้เทคนิค backpropagation เพ่ือปรับค่าและปรับปรุงน้ำหนักของชั้นต่างๆ  

วิธีการตรวจจับสิ่งแปลกปลอมแบบดั้งเดิมที่ใช้เทคนิคการประมวลผลภาพที่นำมาใช้ในการ

ทดลองเปรียบเที่ยบผลการทดลองของวิธีการที ่นำเสนอคือวิธี image thresholding และ edge 

detection และวิธีการตรวจจับสิ่งแปลกปลอมที่ใช้โครงข่ายประสาทแบบลึกที่นำมาใช้ในการทดลอง

ได ้ แ ก ่ ว ิ ธี  Anomaly Detection with Autoencoder (ADA) ResNet50 AlexNet VGG16 และ 

MobileNetV3  

 วิธีการ image thresholding เป็นเทคนิคที่ใช้กันอย่างแพร่หลายในการประมวลผลภาพโดย

ใช้ OpenCV ซึ่งเป็นการกำหนดค่าพิกเซลเป็น 0 หรือค่าสูงสุดตามค่าเกณฑ์ที่กำหนด (Rafae and 

Richard, 2007)  การตรวจจับเส้นขอบ (edge detection) เป็นเทคนิคการประมวลผลภาพดิจิทัลที่

ใช้ในการระบุและสกัดเส้นขอบในภาพ วิธีนี้ทำการสกัดเส้นขอบโดยการตรวจจับการเปลี่ยนแปลง

ความเข้มหรือสีระหว่างพิกเซลที่อยู่ติดกัน (Singh and Kaur) โมเดล ResNet50 เป็นโครงสร้างของ
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เครือข่ายประสาทเชิงลึกที่มีการนำเสนอในปี 2016 โมเดล ResNet-50 ประกอบด้วยชั้นหน้าที่มีความ

ลึก 50 ชั้นและใช้บล็อกที่เหลืออยู่ ซึ่งประกอบด้วยชั้นที่มีการคำนวณด้วยแบบลดรูปและการเชื่อมต่อ

ทางลัด โมเดลนี้ได้รับการยอมรับอย่างกว้างขวางในการรู้จำภาพในงานต่างๆ โมเดล  AlexNet เป็น

โครงสร้างของเครือข่ายประสาทเชิงลึกทีป่ระกอบด้วย 8 ชั้น ซึ่งประกอบด้วย 5 ชั้นคอนโวลูชันและ 3 

ชั้น fully connected AlexNet ใช้ ReLU เป็นฟังก์ชันกระตุ้นและการปรับปรุงการประสานกันโดย

การใช้ dropout regularization โมเดล VGG16 เป็นโมเดลที่มีประสิทธิภาพที่ยอดเยี่ยมในงานทาง 

computer vision แบบต่างๆ โมเดล MobileNetV3 เป็นโมเดลที่มีความสมดุลระหว่างขนาดของ

โมเดลและความแม่นยำ ทำให้เหมาะสำหรับการใช้งานอย่างมีประสิทธิภาพบนอุปกรณ์ที่มีทรัพยากร

การคำนวณจำกัด นอกเหนือจากโมเดลที่กล่าวถึงข้างต้นยังได้ทำการทดลองเปรียบเทียบกับวิธีการ

ตรวจจับสิ่งแปลกปลอมที่ใช้โครงข่ายประสาทแบบ autoencoder ที่เรียกว่า ADA  วิธีการนี้เป็น

ว ิธ ีการที่ม ีการ encode และ decode ภาพ และใช้ภาพที ่ผ ่านการ decode มาคำนวณค่า 

threshold error ในกระบวนการตรวจจับสิ ่งแปลกปลอม ADA จะเปรียบเทียบภาพที ่ผ ่านการ 

decode กับค่า threshold error หากมีค่า error เกินค่า threshold error แสดงว่าภาพนั้นเป็น

ภาพที่มีสิ่งแปลกปลอม 

 สำหรับการฝึกสอนวิธีการที่นำเสนอและโมเดลที่ใช้เทคนิค deep learning จำนวนรอบการ

ฝึกสอน (epochs) ถูกกำหนดเป็น 500 สำหรับโมเดล VGG16, RestNet50, MobileNetV3 ADA 

และ DDAET ค่าเกณฑ์ความผิดพลาด 𝜃 ของข้อมูลนำเข้า (input error threshold) สำหรับวิธีการ 

CNNLSTM ตั้งค่าไว้เป็น 0.2 และจำนวนโมเดล k ของ CNNLSTM ให้มีค่าเท่ากับ 3 ภาพการฝึกของ

โครงข่ายประสาท autoencoder ของ DDAET ใช ้ภาพขวดดีในการฝึกสอน 10 ภาพ และทำ 

augment เพิ่มอีก 10 ภาพรวมเป็น 20 ภาพเพื่อทำการฝึกสอนสำหรับชุดข้อมูลทั้งสามชุด จำนวน

ภาพขวดปกติที่นำมาใช้ในการสร้างภาพพื้นหลังปกตินั้นไม่จำเป็นต้องใช้ภาพในการสร้างภาพพื้นหลัง

เนื ่องจาก ภาพขวดเป็นภาพที่มีสภาพแวดล้อมที่ไม่ซับซ้อน ภาพขวดปกติทั ้งหมดจะถูกถ่ายใน

สภาพแวดล้อมเดียวกันมุมในการถ่ายเดียวกันอีกทั้งขวด อีกท้ังยังมรีูปทรงเหมือนกันทุกขวดอีกด้วย  

 การทดลองตรวจจับสิ่งแปลกปลอมบนขวดแก้วสำหรับวิธีการ CNNLSTM DDAET และ

วิธีการที่นำมาใช้ในการทดลองเปรียบเทียบประสิทธิภาพทั้งหมดได้ทำการทดลองบนคอมพิวเตอร์ส่วน

บุคคลที่มีซีพียูรุ่น AMD Ryzen 7 5000 และการ์ดจอ NVIDIA GTX 1650 เพื่อให้การคำนวณและ

การวิเคราะห์ผลลัพธ์เป็นไปอย่างมีประสิทธิภาพ 

 

4.3 การประเมินผลการทดลอง 

 ในการประเมินประสิทธิภาพของวิธีการตรวจจับสิ ่งแปลกปลอมบนขวดแก้วที่นำเสนอ 

ประเมินโดยใช้เมตริกต่างๆ ได้แก่  Accuracy  Recall Precision และค่า F1-score โดยที่ Accuracy 

Recall Precision และค่า F1-score คำนวณได้ดั้งสมการที่ 4.1- 4.4 ตามลำดับ 
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 Accuracy =
𝑇𝑃 + 𝑇𝑁

𝑇𝑃 + 𝑇𝑁 + 𝐹𝑃 + 𝐹𝑁
× 100 (4.1) 

 Recall =
𝑇𝑃

𝑇𝑃 + 𝐹𝑁
× 100 (4.2) 

 Precision =
𝑇𝑃

𝑇𝑃 + 𝐹𝑃
× 100 (4.3) 

 𝐹1 − score = 2 ×
Precision × Recall
Precision + Recall

× 100 (4.4) 

 

 Accuracy เป็นค่าที ่ใช้ในการวัดประสิทธิภาพของอัลกอริทึมการจำแนกประเภทข้อมูล

ทั้งหมด ค่า Accuracy คำนวณได้จากอัตราส่วนระหว่างจำนวนของตัวอย่างที่ถูกทำนายถูกต้อง (ตรง

กับคลาสคำตอบ) กับจำนวนของตัวอย่างทั้งหมดในชุดข้อมูลที่ใช้ทดสอบหรือทดลอง  เป็นการวัด

ประสิทธิภาพหรือความถูกต้องของโมเดลในการทำนายหรือจำแนกประเภทของข้อมูล Recall เ ป็ น

ค่าท่ีใช้วัดประสิทธิภาพของอัลกอริทึมการจำแนกประเภทในการตรวจจับภาพโดยเฉพาะตัวอย่างภาพ

ขวดที่มีตำหนิ (Positive Class) โดยการคำนวณจำนวนภาพที่อัลกอริทึมจำแนกประเภทถูกต้องว่า

เป็นภาพขวดที่มีตำหนิ (TP) หารด้วยจำนวนทั้งหมดของตัวอย่างภาพขวดที่มีตำหนิจริงทั้งหมด (TP + 

FN) ซึ่งแสดงถึงความสามารถของระบบในการจับสิ่งแปลกปลอมอย่างมีประสิทธิภาพ ค่า Precision 

คือการวัดความแม่นยำของการทำนายในการจำแนกประเภทข้อมูลในคลาสที่เป็นขวดที่มีตำหนิ 

(Positive Class) โดยค่าความเที่ยงตรงจะวัดด้วยสัดส่วนของจำนวนภาพขวดที่ถูกต้องว่าเป็นภาพ

ขวดมีตำหนิ (TP) หารด้วยผลรวมของจำนวนภาพขวดที่โมเดลจำแนกประเภทได้ถูกต้องว่าเป็นขวดมี

ตำหนิ (TP) และจำนวนภาพที่โมเดลทำนายว่าเป็นภาพขวดมีตำหนิ (Positive Class) แต่ในความเป็น

จริงแล้วเป็นภาพขวดที่ไม่มีตำหนิ (FP)  ค่าความเที่ยงตรงจะเป็นตัวชี้วัดให้ทราบถึงความแม่นยำของ

อัลกอริทึมในการตรวจจับและจำแนกประเภทข้อมูลในคลาสที่เป็นภาพขวดมีตำหนิว่ามีความแม่นยำ

เพียงใด  F1-score ค่าที่แสดงประสิทธิภาพการจำแนกประเภทของอัลกอริทึม โดยการนำค่าความ

เที่ยงตรง และค่า Recall มาคำนวณหาค่าเฉลี่ย หรือเรียกว่า Harmonic Mean ซึ่ง Model ที่มีค่า 

F1-score สูงจะถือว่าโมเดลนั้นมีประสิทธิภาพในการตรวจจับสิ่งแปลกปลอมได้ดี  ค่า F1-score ใน

การตรวจจับสิ่งแปลกปลอมของแต่ละวิธีการสามารถใช้เป็นตัวชี้วัดเพื่อเปรียบเทียบประสิทธิภาพ

ระหว่างวิธีการ และมีการพิจารณาค่าความระลึกและค่า Precision ร่วมกันเพื่อให้ได้ภาพรวมของ

ประสิทธิภาพการทำงานของวิธีการทั้งหมดในชุดข้อมูลนั้นๆ 
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(ก) 

(ข) 

(ค) 

(ง) 

(จ) 

(ฉ) 

รูปที่  4.1 ตัวอย่างผลการจำแนกประเภทของ DDAET (ก) พื้นที่ที่มีสิ่งแปลกปลอมคอขวด 

(ข) ผลการตรวจจับสิ่งแปลกปลอมคอขวด (ค) พื้นที่ท่ีมีสิ่งแปลกปลอมบริเวณลำตัว (ง) 

ผลการตรวจจับสิ่งแปลกปลอมบริเวณลำตัวของขวด (จ) พื้นที่ที่มีสิ่งแปลกปลอมขวดหมุน 

(ฉ) ผลการตรวจจับสิ่งแปลกปลอมขวดหมุน 
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4.4 ผลการทดลอง 

 งานวิจัยนี้ผลการทดลองจะถูกแบ่งออกเป็นสองส่วนย่อยคือ ผลการประเมินประสิทธิภาพการ

ตรวจจับสิ่งแปลกปลอมบนขวดแก้วด้วยวิธีการ CNNLSTM และ DDAET โดยเปรียบเทียบกับวิธีการ

อ่ืนๆ ที่กล่าวในหัวข้อ 4.2 และเปรียบเทียบเวลาที่ใช้ในการฝึกสอนโมเดล 

 รูปที ่ 4.1 แสดงตัวอย่างผลการตรวจจับสิ่งแปลกปลอมของวิธีการ DDAET  สำหรับชุด

ข้อมูลภาพของบริเวณลำตัวของขวด คอขวด และภาพขวดหมุน รูปที่ 4.1 (ก) (ค) และ(จ) พิกเซลสีดำ

แสดงพ้ืนทีเ่น้นให้เห็นตำหนิที่ตรวจพบของลำตัว คอ และขวดหมุนตามลำดับ พิกเซลสีดำเหล่านี้แสดง

ถึงข้อผิดพลาดที่มีค่าเกินค่าเกณฑ์ที่ระบุไว้ พื้นที่สีดำเหล่านี้จะถูกนำไปจำแนกประเภทว่าเป็นขอบ

หรือไม่ ถ้าไม่ใช่ขอบจะถูกจำแนกประเภทว่าเป็นตำหนิในชนิดต่างๆ ตามค่าพารามิเตอร์ที่ผู้ใช้กำหนด 

รูปที่ 4.1 (ข) (ง) และ(ฉ) นำเสนอตัวอย่างของผลลัพธ์การตรวจจับตำหนิสำหรับภาพของส่วนลำตัว 

คอ และขวดหมุนตามลำดับ ผลลัพธ์เหล่านี้ถูกจำแนกตามพารามิเตอร์เกณฑ์ที่ใช้สำหรับการตรวจจับ

ข้อบกพร่อง  

 รูปที่ 4.2 แสดงการเปรียบเทียบค่าความถูกต้องของวิธี CNNLSTM สำหรับการตรวจจับสิ่ง

แปลกปลอมชุดข้อมูลลำตัวขวด คอ และขวดหมุน วิธี CNNLSTM ที่มีการกำหนดค่า 𝐾 เท่ากับ 3 มี

ความถูกต้องในการตรวจจับสิ่งแปลกปลอม สำหรับส่วนลำตัวขวด คอ และ ขวดหมุน มากกว่า 

CNNLSTM ที ่มีการกำหนดค่า 𝐾 เป็น 5 และ 10 ทุกชุดข้อมูล จากรูปแสดงให้เห็นว่าวิธ ีการ 

CNNLSTM ที่กำหนดให้มีค่า 𝐾 เพ่ิมข้ึนไม่ทำให้วิธีการนี้มีประสิทธิภาพการจำแหนกประเภทภาพขวด

ที่มีสิ่งแปลกปลอมเพิ่มมากขึ้นตามไปด้วย ในงานวิจัยนี้จึงกำหนดค่า 𝐾 สำหรับวิธีการ CNNLSTM มี

ค่าเท่ากับ 3 เพื่อใช้ในการทดลอง 

 
  

รูปที ่ 4.2 ผลการทดลองเปรียบเทียบความถูกต้อง CNNLSTM ที่มีค่า K ต่างกัน 
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 รูปที่ 4.3 แสดง Learning Curve ความเปลี่ยนแปลงของประสิทธิภาพการเรียนรู้ของโมเดล 

CNNLSTM ที ่ม ีค ่า 𝐾 = 3 ตามจำนวนรอบการฝึกสอน (epochs) ในแต่ละรอบฝึกสอน โดย

ประสิทธิภาพการเรียนรู ้จะวัดโดยค่า Accuracy ที่ได้จากการตรวจหาสิ ่งแปลกปลอมของข้อมูล

ทดสอบทั้งสามชุดข้อมูล รูปนี้แสดงการเปลี่ยนแปลงของประสิทธิภาพการเรียนรู้ของโมเดลเมื่อทำการ

ฝึกสอนในช่วงระยะเวลาการฝึกสอน ตั้งแต่เริ่มต้นทำการฝึกสอนไปจนถึงจุดที่ประสิทธิภาพการเรียนรู้

ค่อนข้างคงที่หรือไม่เปลี่ยนแปลงมากขึ้น  

 ตารางที่ 4.2 ถึง 4.4 แสดงผลการทดลองเปรียบเทียบการตรวจจับสิ่งแปลกปลอมของชุด

ข้อมูลบริเวณลำตัวของขวด ชุดข้อมูลคอขวด และชุดข้อมูลขวดหมุนตามลำดับ  ตารางแสดงค่า  

Accuracy Recall Precision และ F1-score ของอัลกอริทึมต่างๆที่ใช้ในการทดลองนี้  ค่าเหล่านี้

แสดงให้เห็นถึงประสิทธิภาพของแต่ละอัลกอริทึมในการตรวจจับสิ่งแปลกปลอมบนขวดแก้ว  แต่ละ

คอลัมน์มีการคำนวณค่าส่วนเบี่ยงเบนมาตรฐานแสดงหลังสัญลักษณ์ ± และคำนวนหาค่า t-Test ที่มี

ค่าความเชื ่อมั่นเท่ากับ 95% (alpha = 0.05) โดยที่สัญลักษณ์ * แสดงว่าอัลกอริทึม DDAET มี

ความถูกต้องในการตรวจจับสิ่งแปลกปลอมสูงกว่าวิธีการอ่ืนๆอย่างมีนัยสำคัญ สัญลักษณ์ # แสดง 

อัลกอริทึม CNNLSTM มีความถูกต้องในการตรวจจับสิ ่งแปลกปลอมสูงกว่าวิธีการอ่ืนๆอย่างมี

นัยสำคัญ และสัญลักษณ์ + แสดงวิธีการที่มีค่าความถูกต้องในการตรวจจับสิ่งแปลกปลอมมากที่สุด

นั้นมีค่าสูงกว่าวิธีการ CNNLSTM และ DDAET อย่างมีนัยสำคัญ 
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รูปท่ี  4.3 Learning Curve ประสิทธิภาพการเรียนรู้ของ CNNLSTM 
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ตารางท่ี 4.2 ผลการทดลองเปรียบเทียบของชุดข้อมูลบริเวณลำตัวของขวดด้วยค่า Accuracy Recall 

Precision และ F1-score 

วิธีการ Accuracy Recall Precision F1-score 

DDAET 80.57±0.90 71.94±0.45+ 74.78±1.08+ 73.49±1.1+ 

CNNLSTM 74.61±2.14*+ 82.06±1.73 74.08±2.22+ 74.55±2.2+ 

ResNet50 79.84±1.39 71.91±1.48# 88.83±2.39 74.26±1.0 

AlexNet 75.28±3.23* 73.95±3.27# 76.29±2.495 71.88±2.7 

VGG16 81.48±2.04 84.81±3.65 78.92±2.75 78.32±1.8 

MobileNetV3 71.29±1.86*# 58.19±2.03*# 58.31±2.94*# 58.35±2.2*# 

ADA 75.20±3.11* 52.54±2.88*# 57.18±2.59*# 55.24±2.8*# 

Image Threshold 63.52±2.41*# 51.87±2.27*# 54.44±2.37*# 51.00±0.0*# 

Edge detection 71.14±4.80* 78.87±4.82 72.74±4.76 71.80±10.1 

 

 ตาราง 4.2 แสดงผลการทดลองเปรียบเทียบการตรวจจับสิ่งแปลกปลอมบริเวณลำตัวของ

ขวด ตารางนี้แสดงค่า Accuracy Recall Precision และ F1-score ของอัลกอริทึมต่างๆที่ได้ทำการ

ตรวจจับสิ่งแปลกปลอมบนชุดข้อมูลลำตัวขวด  ค่า Accuracy ของแต่ละอัลกอริทึมในตารางนี้เป็น

การบอกถึงประสิทธิภาพของอัลกอริทึมดังกล่าวในการตรวจจับสิ่งแปลกปลอมบนขวดดังแสดงใน

คอล ัมน์  Accuracy จากตาราง VGG16 เป ็นอ ัลกอร ิท ึม มีค ่า Accuracy จากการตรวจจ ับสิ่ง

แปลกปลอมสูงที่สุดในชุดข้อมูลนี้เมื่อเทียบกับวิธีอื่นๆ DDAET  เป็นอัลกอริทึมมีความถูกต้องในการ

ตรวจจับที่สูงใกล้เคียงกัน VGG16 และสูงกว่าวิธีการตรวจจับสิ่งแปลกปลอมส่วนใหญ่ ResNet50 ยัง

เป็นอีกหนึ่งอัลกอริทึมที่มีค่า Accuracy ในการตรวจจับที่สูงเมื่อเที่ยบกับอัลกอริทึมที่มีค่า Accuracy

สูงที่สุด AlexNet ADA และ CNNLSTM มีความถูกต้องปานกลางในการตรวจจับสิ่งแปลกปลอมของ

ชุดข้อมูลนี้ DDAET มีค่า Accuracy ที่สูงกว่าทั้งสามวิธีการนี้อย่างมีนัยสำคัญ MobileNetV3 เป็น

อัลกอริทึมท่ีใช้โครงข่ายประสาทเชิงลึกที่มีค่า Accuracy น้อยที่สุด และน้อยกว่าอัลกอริทึมที่นำเสนอ

อย่างมีนัยสำคัญทั้งสองอัลกอริทึม Edge detection เป็นอัลกอริทึมที่มีค่า Accuracy น้อยเมื่อเทียบ

กับ DDAET แล้วอัลกอริทึมนี้มีค่า Accuracy ที่น้อยกว่าอย่างมีนัยสำคัญ Image Threshold เป็น

อัลกอริทึมที่มีความถูกต้องต่ำกว่าอัลกอริทึมอื่น ๆ ในการทดลองของชุดข้อมูลนี้ ทำให้อัลกอริทึมนี้มี

ค่า Accuracy ที่น้อยกว่าวิธีการที่นำเสนออย่างมีนัยสำคัญทั้งสองวิธีการอีกด้วย 

 คอลัมน์ที่สามแสดงการเปรียบเทียบค่า Recall โดยที่ VGG16 มีค่า Recall สูงที่สุดสำหรับ

การตรวจจับสิ่งแปลกปลอมในชุดข้อมูลนี้ และยังสูงกว่า DDAET อย่างมีนัยสำคัญ CNNLSTM เป็น

เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 

ไม่ว่ากรณีใดๆ ทั้งสิ้น อีกทั้งห้ามมิให้ดัดแปลงเนื้อหา และต้องอ้างอิงถึงเจ้าของเอกสารทุกครั้งที่มีการนำไปใช้ 
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อัลกอริทึมที่มีค่า Recall ที่สูงเมื่อเทียบกับวิธีการอ่ืนๆ แต่น้อยกว่า VGG16 เล็กน้อยเมื่อเปรียบเทียบ

กันแล้วไม่ได้น้อยกว่าอย่างมีนัยสำคัญ  Edge detection เป็นอัลกอริทึมประมวลผลภาพที่มีค่า 

Recall ที่สูงเมื่อเทียบกับอัลกอริทึมอื่นๆแต่มีค่าความแปรปรวนสูงตามไปด้วย AlexNet CNNLSTM-

DDAET และ ResNet50 เป็นอัลกอริทึมที ่ใช้โครงข่ายประสาทเชิงลึกที ่มีค่า Recall ปานกลาง

ตามลำดับเมื่อเทียบกับอัลกอริทึมที่มีค่าสูงที่สุด และ AlexNet และ ResNet50 มีค่า Recall น้อย

กว ่า CNNLSTM ที ่นำเสนอย่างมีน ัยสำคัญ  MobileNetV3 ADA และ Image threshold เป็น

อัลกอริทึมที่มีค่า Recall น้อยที่สุดตามลำดับ และทั้งสามวิธีการมีค่าน้อยกว่าอัลกอริทึมที่นำเสนอ

อย่างมีนัยสำคัญทั้งสองอัลกอริทึม 

 ค่า Precision ของแต่ละอัลกอริทึมจากผลการทดลองภาพถ่ายบริเวณลำตัวขวดแสดงใน

คอลัมน์ที่สี่ จากการทดลอง Resnet50 เป็นอัลกอริทึมที่มีค่า Precision มากที่สุดในชุดข้อมูลนี้ และ

ยังมีค่า Precision ที่มากกว่า DDAET และ CNNLSTM อย่างมีนัยสำคัญ VGG16 AlexNet DDAET 

และ CNNLSTM เป็นอัลกอริทึมที่มีค่า Precision ที่สูงตามลำดับ Edge detection เป็นอัลกอริทึม

การประมวลผลภาพที ่มี ค ่า Precision สูงเม ื ่อเท ียบกับ MobileNetV3 และ ADA ในขณะที่ 

MobileNetV3 ADA และ Image threshold เป็นอัลกอริทึมที่มีค่า Precision น้อยที่สุดการทดลอง

นี้ ทั้งสามอัลกอริทึมมีค่า Precision น้อยกว่าอัลกอริทึมท่ีนำเสนออย่างมีนัยสำคัญท้ังสองอัลกอริทึม 

 การเปรียบเทียบค่า F1-score จากผลการทดลองของทุกอัลกอริทึมในการทดลองภาพถ่าย

บริเวณลำตัวขวดแสดงในคอลัมน์ที่ห้า จาการทดลอง VGG16 ยังคงเป็นอัลกอริทึมทีมีค่า F1-score 

สูงที่สุด และมากกว่าวิธีการที่นำเสนออย่างมีนัยสำคัญ CNNLSTM ResNet50 DDAET AlexNet 

และ  Edge detection  มีค่า F1-score สูงตามลำดับ MobileNetV3 และ ADA เป็นอัลกอริทึมที่มี

ค่า F1-score น้อย และมี Image Threshold เป็นอัลกอริทึมที่มีค่า F1-score น้อยที่สุดในชุดข้อมูล

ภาพถ่ายบริเวณลำตัวของขวด ทั้งสามวิธีการนี้มีค่า F1-score น้อยกว่าอัลกอริทึมท่ีนำเสนอท้ังสองอัน

กอริทึมอย่างมีนัยสำคัญ 

 จากผลการทดลองสามารถสรุปได้ว่า VGG16 DDAET และ ResNet50 เหมาะสมและมี

ประสิทธิภาพในการตรวจจับสิ่งแปลกปลอมเมื่อพิจารณาจากทุกค่าที่ใช้ในการเปรียบเทียบผลการ

ทดลอง ในขณะที่ ADA  MobileNetV3 และ Edge detection อัลกอริทึมมีประสิทธิภาพในการ

ตรวจจับสิ่งแปลกปลอมที่ค่อนข้างต่ำ Image Threshold อัลกอริทึมมีประสิทธิภาพต่ำที่สุดในการ

ตรวจจับสิ่งแปลกปลอมบริเวณลำตัวของขวด 
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ตารางท่ี 4.3 ผลการทดลองเปรียบเทียบของชุดข้อมูลบริเวณคอขวดด้วยค่า Accuracy Recall 

Precision และ F1-score 

วิธีการ Accuracy Recall Precision F1-score 

DDAET 92.43±1.58 94.04±2.45 91.86±2.45+ 92.26±1.96 

CNNLSTM 89.82±0.96* 85.86±0.86* 93.74±1.12 82.41±2.04* 

ResNet50 80.00±1.87*# 73.28±4.78*# 88.88±1.92*# 74.10±1.10*# 

AlexNet 92.32±1.40 89.59±0.95* 95.00±1.82 91.76±1.66 

VGG16 84.84±2.26*# 79.72±0.88*# 90.34±0.66# 81.96±1.08* 

MobileNetV3 72.44±0.94*# 63.05±1.22*# 80.88±1.45*# 64.13±1.37*# 

ADA 76.42±1.28*# 71.53±1.59*# 75.06±2.30*# 72.65±1.32*# 

Image Threshold 66.22±1.90*# 52.56±2.22*# 53.72±1.69*# 52.29±1.52*# 

Edge detection 72.24±2.19*# 65.57±2.12*# 71.36±2.21*# 66.90±2.08*# 

 

 ผลการทดลองเปร ียบเทียบค่า Accuracy Recall Precision และ F1-score ของการ

ตรวจจับสิ่งแปลกปลอมบริเวณคอขวดแสดงดังแสดงในตาราง 4.3 คอลัมน์ที่สองแสดงค่า Accuracy 

ของการตรวจจับสิ่งแปลกปลอมของแต่ละอัลกอริทึม โดยที่ DDAET เป็นอัลกอริทึมมีค่า Accuracy 

มากสุดในชุดข้อมูลนี้และมีส่วนเบี่ยงเบนมาตรฐานที่ต่ำ วิธี AlexNet มีค่า Accuracy ที่สูงใกล้เคียง

กันและยังสูงกว่าอัลกอริทึมส่วนใหญ่ของวิธีการตรวจจับสิ่งแปลกปลอมอื่นๆ CNNLSTM มีผลการ

ทดลองค่า Accuracy ที่สูงและมีความแปรปรวนที่น้อยเมื่อเที่ยบกับวิธีการอื่นๆ แต่น้อยกว่า DDAET 

อย่างมีนัยสำคัญ   VGG16 และ ResNet50 มีค่า Accuracy ปานกลางเมื่อเทียบกับอัลกอริทึมที ่มี

ความถูกต้องสูงสุด และทีค่า Accuracy น้อยกว่าอัลกอริทึมที ่นำเสนออย่างมีนัยสำคัญทั้งสอง

อัลกอริทึม ADA MobileNetV3 และ Edge detection อัลกอริทึมเหล่านี้ มีค่า Accuracy ในการ

ตรวจจับสิ ่งแปลกปลอมที่ต่ำในการทดลองชุดข้อมูลนี้ และต่ำกว่าอัลกอริทึมที ่นำเสนออย่างมี

นัยสำคัญ โดยที่ Image Threshold เป็นอัลกอริทึมที่มีประสิทธิภาพต่ำสุดและมีความแปรปรวนที่สูง

เมื่อเทียบกับวิธีการอ่ืนๆ 

 สำหรับค่า Recall ของการทดลองในชุดข้อมูลนี้แสดงในคอลัมน์ที่สาม DDAET อัลกอริทึมมี

ค่า Recall ทีม่ากที่สุดในการตรวจจับสิ่งแปลกปลอมในชุดข้อมูลนี้ และมี AlexNet มีค่า Recall ที่สูง

ที่สุดใกล้เคียงกันเมื่อเทียบกับอัลกอริทึมอื่นๆ  CNNLSTM มีค่า Recall ที่สูงเมื่อเทียบกับอัลกอริทึม

อ่ืนๆ แต่น้อย DDAET อย่างมีนัยสำคัญ VGG16 ResNet50 และ ADA  มีค่า Recall อยู่ในระดับปาน

กลางสำหรับชุดข้อมูลนี้ และน้อยกว่าวิธีการที ่นำเสนอทั้งสองวิธีการอย่างมีนัยสำคัญ   Edge 

เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 
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detection และ MobileNetV3 มีค่า Recall ที่ต่ำ โดยที่ Image Threshold มีค่า Recall ต่ำที่สุด 

อัลกอริทึมเหล่านี้ยังคงมีค่า Recall ที่ตำ่กว่าวิธีการที่นำเสนอย่างมีนัยสำคัญอีกด้วย 

 คอลัมน์ที ่สี ่แสดงการเปรียบเทียบค่า Precision ของแต่ละอัลกอริทึมในการทดลองชุด

ข้อมูลภาพคอขวด โดยมี AlexNet เป็นอัลกอริทึมทีมี่ค่า Precision สูงที่สุด และมีค่า Precision ที่สูง

กว่า DDAET ที่นำเสนออย่างมีนัยสำคัญ CNNLSTM DDAET VGG16 และ ResNet50 อัลกอริทึม

เหล่านี้มีค่า Precision ที่สูงเมื่อเทียบกับอัลกอริทึมอ่ืนๆ โดยที่ CNNLSTM มีค่าน้อยกว่า AlexNet 

เล็กน้อยไม่ต่ำกว่าอย่างมีนัยสำคัญ ขณะที่ VGG16 มีค่า Precision ที่สูงแต่ก็ยังน้อยกว่า CNNLSTM 

อย่างมีนัยสำคัญด้วย ResNet50 ก็มีค่า Precision ที่น้อยกว่าอัลกอริทึมที่นำเสนอย่างมีนัยสำคัญทั้ง

สองอัลกอริทึม MobileNetV3 ADA และ Edge detection มีค่า Recall อยู่ในระดับปานกลาง ทั้ง

สามวิธีการนี้มีค่า Precision ที่น้อยกว่าวิธีการที่นำเสนอย่างนัยสำคัญทั้งสองวิธีการ โดยที่วิธี Image 

Threshold ยังคงมีค่า Precision น้อยที่สุด และน้อยกว่าอย่างมีนัยสำคัญ 

 การเปรียบเทียบค่า F1-score ของทุกอัลกอริทึมในการทดลองนี้แสดงในคอลัมน์ที่ห้า จาก

การทดลอง DDAET เป็นอัลกอริทึมที่มีค่า F1-score สูงที่สุดในการตรวจจับสิ่งแปลกปลอม AlexNet  

มีค่า F1-score สูงมากกว่าอัลกอริทึมอ่ืนๆ CNNLSTM และ VGG16 มีค่า F1-score ที่สูง โดยที่ทั้ง

สองวิธีการนี้มีค่า F1-score น้อยกว่า DDAET อย่างมีนัยสำคัญ ResNet50 และ ADA มีค่า F1-score 

อยู่ในระดับปานกลาง และน้อยกว่าอัลกอริทึมที่นำเสนออย่างมีนัยสำคัญทั้งสองอัลกอริทึม Edge 

detection และ MobileNetV3 เป็นอัลกอริทึมที่มีค่า F1-score น้อย และ Image Threshold มีค่า 

F1-score น้อยที่สุดในชุดข้อมูลภาพถ่ายบริเวณคอของขวด ทำให้วิธีการเหล่านี้มีค่า F1-score น้อย

กว่าอัลกอริทึมท่ีนำเสนออย่างมีนัยสำคัญ 

 จากตารางเปรียบเทียบผลการทดลองแสดงให้เห็นว่า DDAET เป็นอัลกอริทึมที่เหมาะสมที่สุด

ในการตรวจจับสิ่งแปลกปลอมบริเวณคอขวด โดยพิจารณาจากค่า Accuracy Recall และ F1-score 

สูงที่สุดในชุดข้อมูล AlexNet เหมาะสมและมีประสิทธิภาพในการตรวจจับสิ่งแปลกปลอม อัลกอริทึม

นี้มีค่า Precision มากที่สุดแสดงถึงผลลัพธ์ที่มีความแม่นยำในการตรวจจับสิ่งแปลกปลอม ในขณะที่ 

Image Threshold, Edge detection, และ MobileNetV3 ไม่เหมาะสมและมีประสิทธิภาพต่ำในการ

ตรวจจับสิ่งแปลกปลอมในชุดข้อมูลนี้อัลกอริทึมมีประสิทธิภาพต่ำที่สุดสำหรับการตรวจจับสิ่ง

แปลกปลอมบริเวณคอขวด 
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ตารางท่ี 4.4  ผลการทดลองเปรียบเทียบประสิทธิภาพของชุดข้อมูลภาพขวดหมุนด้วยค่า Accuracy 

Recall  Precision และ F1-score 

วิธีการ Accuracy Recall  Precision F1-score 

DDAET 95.43±1.12# 93.84±2.19# 94.22±1.00# 92.62±1.33# 

CNNLSTM 97.66±1.21 97.52±0.45 97.17±0.60 96.60±0.64 

ResNet50 60.42±0.80*# 55.44±0.95*# 59.10±0.46*# 52.82±1.09*# 

AlexNet 60.44±1.07*# 52.61±0.41*# 79.47±0.39*# 42.83±0.39*# 

VGG16 95.63±0.53# 95.57±1.41*# 94.74±1.00# 95.60±0.85# 

MobileNetV3 70.82±1.52*# 62.206±1.67*# 79.32±1.11*# 52.85±1.75*# 

ADA 61.19±0.92*# 58.836±0.79*# 55.30±1.17*# 56.30±0.20*# 

Image Threshold 65.70±2.09*# 77.612±1.44*# 69.68±0.62*# 63.44±0.61*# 

Edge detection 63.222±2.05*# 75.622±1.59*# 68.31±1.02*# 60.84±1.07*# 

 

 ผลการทดลองเปรียบเทียบประสิทธิภาพการตรวจจับสิ ่งแปลกปลอมด้วยค่า Accuracy 

Recall  Precision และ F1-score ของอัลกอริทึมต่างๆโดยใช้ชุดข้อมูลภาพขวดหมุนแสดงในตาราง

ที่ 4.4 ผลการทดลองเปรียบเทียบประสิทธิภาพด้วยค่า Accuracy ของการตรวจจับสิ่งแปลกปลอม

ของชุดข้อมูลภาพขวดหมุนแสดงให้เห็นถึงความสามารถในการตรวจจับสิ่งแปลกปลอมของแต่ละ

อัลกอริทึม จากตารางผลการทดลองเปรียบเทียบค่า Accuracy พบว่า CNNLSTM มีค่า Accuracy 

สูงที่สุด แสดงให้เห็นถึงความถูกต้องในการตรวจจับสิ่งแปลกปลอมในชุดข้อมูลภาพขวดหมุน และยังมี

ค่า Accuracy มากกว่าอัลกอริทึมอื่นๆที่ใช้ในการเปรียบเทียบผลการทดลองอย่างมีนัยสำคัญทุก

อัลกอริทึม VGG16 และ DDAET มีค่า Accuracy ที่สูงเมื่อเทียบกับอัลกอริทึมอื่นๆอย่างมีนัยสำคัญ 

แต่น้อยกว่า CNNLSTM ที ่เป็นอัลกอริทึมที ่มีค่า Accuracy มากที ่ส ุดอย่างมีนัยสำคัญเช่นกัน 

MobileNetV3 มีค่าความถูกต้องอยู่ในระดับปานกลาง และมีค่าความถูกต้องน้อยกว่าอัลกอริทึมที่

นำเสนออย่างมีนัยสำคัญทั้งสองอัลกอริทึม Image Threshold และ Edge detection เป็นอัลกอริทึม

การประมวลผลภาพที่มีค่า Accuracy ต่ำและมีค่าความแปรปรวนของผลการทดลองที่สูง แต่ก็ยังมีค่า 

Accuracy ที่สูงกว่า ADA AlexNet และ ResNet50 ที่เป็นอัลกอริทึมที่ใช้โครงข่ายประสาทเชิงลึก 

และยังต่ำกว่าวิธีการที่นำเสนอย่างมีนัยสำคัญอีกด้วย  

 คอลัมน์ที ่สามแสดงค่า Recall ของแต่ละวิธีการ ผลการทดลองแสดง CNNLSTM มีค่า 

Recall สูงที่สุด เมื่อเทียบกับอัลกอริทึมอ่ืนๆแล้ว CNNLSTM มีค่า Accuracy ที่มากกว่า อย่างมี

นัยสำคัญทุกอัลกอริทึมในการทดลองนี้  VGG16 และ DDAET เป็นอัลกอริทึมเหล่านี้ค่า Recall ที่สูง

เมื่อเทียบกับอัลกอริทึมอ่ืนๆ วิธี Image threshold และ Edge detection เป็นวิธีการที่มีค่า Recall 
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ปานกลางและมากกว่าอัลกอริทึมที่ใช้โครงข่ายประสาทแบบลึกบางวิธีการ แต่ยังมีค่า Recall ที่น้อย

กว่าอัลกอริทึมที่นำเสนออย่างมีนัยสำคัญ MobileNetV3 ADA ResNet50 อัลกอริทึมเหล่านี้มีค่า 

Recall น้อยเมื่อเทียบกับอัลกอริทึมอื่นๆ โดยมี AlexNet เป็นอัลกอริทึมที่มีค่า Recall น้อยที่สุดใน

ชุดข้อมูลนี้ 

 คอลัมน์ที่สี่แสดงค่า Precision ของทุกอัลกอริทึมการตรวจจับสิ่งแปลกปลอม CNNLSTM 

อัลกอริทึมที่มีค่า Precision สูงที่สุดทำให้ CNNLSTM เป็นอัลกอริทึมที่มีค่า Precision มากกว่า

อัลกอริทึมอ่ืนๆ อย่างมีนัยสำคัญทุกอัลกอริทึมในการทดลองนี้ VGG16 และ DDAET มีค่า Precision 

สูงกว่าอัลกอริทึมอ่ืนๆ AlexNet และ MobileNetV3 มีค่า Precision อยู่ในระดับปานกลาง และน้อย

กว่าวิธ ีการทำนำเสนออย่างมีนัยสำคัญ  โดยมี Image Threshold และ Edge detection มีค่า 

Precision ที่ต่ำ ResNet50 และ ADA มีค่า Precision ในการตรวจจับสิ่งแปลกปลอมต่ำสุดในชุด

ข้อมูลนี้  

 คอลัมน์ที่ห้าแสดงการเปรียบเทียบค่า F1-score จากผลการทดลอง CNNLSTM ยังคงเป็น

อัลกอริทึมที่มีค่า F1 ที่มากที่สุดในชุดข้อมมูลนี้ และมีค่า F1-score มากกว่าอัลกอริทึมอื่นๆ อย่างมี

นัยสำคัญทุกอัลกอริทึม  VGG16 และ DDAET มีค่า F1 ค่อนข้างสูงเมื่อเทียบกับอัลกอริทึมอ่ืนๆ

Image Threshold และ Edge detection มีค่า F1 อยู่ในระดับปานกลาง และน้อยกว่าอัลกอริทมึที่

นำเสนออย่างมีนัยสำคัญ ADA MobileNetV3 และ ResNet50 มีค่า F1 ต่ำ โดยมี AlexNet เป็น

อัลกอริทึมทีม่ีค่า F1 ต่ำที่สุดในชุดข้อมูลนี้ 

 จากตารางแสดงผลการทดลองแสดงให้เห็นว่าวิธี CNNLSTM เป็นอัลกอริทึมท่ีมีประสิทธิภาพ

ที่ดีและเหมาะสมสำหรับการตรวจจับสิ่งแปลกปลอมในข้อมูลภาพขวดหมุน มีค่า Accuracy Recall 

Precision และ F1-score ที่สูงที่สุดในชุดข้อมูลนี้ VGG16 และ DDAET เป็นอัลกอริทึมที่เหมาะสม

และม ีประส ิทธ ิภาพสูงในการตรวจจับส ิ ่งแปลกปลอม  ในขณะที ่  Image Threshold, Edge 

detection, ADA, MobileNetV3, และ ResNet50 มีประสิทธิภาพต่ำ ส่วน AlexNet มีประสิทธิภาพ

ต่ำที่สุดสำหรับการตรวจจับสิ่งแปลกปลอมสำหรับภาพขวดหมุน 
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ตารางท่ี 4.5 เวลาในการฝึกสอนและเวลาในการตรวจจับสิ่งแปลกปลอมของชุดข้อมูลภาพบริเวณ

ลำตัว ชุดข้อมูลคอขวด และชุดข้อมูลภาพขวดหมุน 

Methods 

ชุดข้อมูลบริเวณลำตัว ชุดข้อมูลคอขวด 
ชุดข้อมูลภาพขวด

หมุน 

เวลาการ

ฝึกสอน

(วินาที) 

เวลาการ

ตรวจจับ 

(วินาที) 

เวลาการ

ฝึกสอน

(วินาที) 

เวลาการ

ตรวจจับ 

(วินาที) 

เวลาการ

ฝึกสอน

(วินาที) 

เวลาการ

ตรวจจับ 

(วินาที) 

DDAET 61.8 0.004 61.8 0.004 61.8 0.004 

CNNLSTM 103.59 0.12 59.22 0.065 59.22 0.065 

ResNet50 1,500 0.5 1,500 0.5 1,500 0.5 

AlexNet 690 0.3 690 0.3 690 0.3 

VGG16 1,800 0.5 1,800 0.5 1,800 0.5 

MoboleNetV3 780 0.3 780 0.3 780 0.3 

ADA 180 0.2 180 0.2 180 0.2 

Image Threshold 0 0.002 0 0.002 0 0.002 

Edge detection 0 0.001 0 0.001 0 0.001 

 

 ตารางที่ 4.5 แสดงเวลาในการฝึกสอนโมเดลและเวลาในการตรวจจับสิ่งแปลกปลอมของชุด

ข้อมูลภาพบริเวณลำตัว ชุดข้อมูลคอขวด และชุดข้อมูลภาพขวดหมุน วิธีการ DDAET ใช้เวลาในการ

ฝึกสอนน้อยที่สุดสำหรับชุดข้อมูลบริเวณลำตัวขวดเมื่อเทียบกับอัลกอริทึมอื่นๆ และเวลาในการ

ตรวจจับสิ่งแปลกปลอมน้อยกว่าวิธีการอ่ืนๆที่ใช้โครงข่ายประสาทในการตรวจจับสิ่งแปลกปลอม และ

ใช้เวลาในการตรวจจับเท่ากันทั้งสามชุดข้อมูล วิธีการ CNNLSTM ใช้เวลาในการฝึกสอนเพื่อสร้างชุด

ของโมเดลโครงข่ายประสาทน้อยที่สุดในชุดข้อมูลคอขวด และชุดข้อมูลภาพขวดหมุน  สอดคล้องกับ

ผลการทดลองที่มีค่าความถูกต้องที่สูงของสองชุดข้อมูลนี้ เนื่องจากในแต่ละรอบการฝึกสอนโมเดล

ของ CNNLSTM  มีการประเมินประสิทธิภาพทุกๆ 5 epoch หาก CNNLSTM มีค่าความถูกต้อง

มากกว่าค่าเกณฑ์ทีกำหนดจะถือว่าทำการฝึกสอนเสร็จสมบูรณ์ CNNLSTM สามารถเรียนรู้ทั้งสองชุด

ข้อมูลนี้ได้ดีทำให้มีรอบการฝึกสอนที่น้อย ส่งผลให้อัลกอริทึมนี้ใช้เวลาในการฝึกสอนโมเดลน้อยกว่า

อัลกอริทึมอืนๆ และยังใช้เวลาในการตรวจจับสิ่งแปลกปลอมน้อยเมื่อเทียบกับ ResNet50 AlexNet 

VGG16 MobileNetV3 และ ADA  โดยที่วิธี VGG16 และ ResNet50 ใช้เวลาในการฝึกสอนมากว่า

วิธีการอื่นๆอย่างเห็นได้ชัดเนื่องจากสองวิธีการนี้เป็นโครงข่ายประสาทที่มีขนาดใหญ่ ที่ซับซ้อนและ

พารามิเตอร์จำนวนมากที่ต้องทำการ fine-tuning จำนวนมาก ในทางกลับกัน จากตารางนี้แสดงให้

เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 

ไม่ว่ากรณีใดๆ ทั้งสิ้น อีกทั้งห้ามมิให้ดัดแปลงเนื้อหา และต้องอ้างอิงถึงเจ้าของเอกสารทุกครั้งที่มีการนำไปใช้ 
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เห็นว่าวิธีการฝึกสอนของ CNNLSTM ที่นำเสนอในงานวิจัยนี้สามารถช่วยลดเวลาในการฝึกสอนโมเดล

ลงอย่างเห็นได้ชัดเมื่อเทียบเวลาการฝึกสอนกับ ResNet50 VGG16 AlexNet และ MobileNetV3 

อย่างไรก็ตามการออกแบบโมเดล autoencoder ที่มีโครงสร้างขนาดเล็กและใช้ชุดข้อมูลฝึกสอน

จำนวนน้อยของวิธี DDAET ส่งผลให้ใช้เวลาฝึกสอนโครงข่ายประสาทเชิงลึกน้อยที่สุดทั้งสามชุดข้อมูล 

Image Threshold และ Edge detection ไม่มีเวลาในการฝึกสอนเนื่องจากเป็นวิธีการประมวลผล

ภาพที่ไม่ต้องการการฝึกสอนและใช้เวลาในการตรวจจับสิ่งแปลกปลอมน้อยและคงที่ การเลือกใช้

วิธีการในการตรวจจับสิ่งแปลกปลอมควรพิจารณาค่า Precision และค่า F1 รวมถึงเวลาในการ

ตรวจจับสิ่งแปลกปลอมเพื่อให้ได้ผลลัพธ์ที่เหมาะสมตามความต้องการของแต่ละกรณีการตรวจจับสิ่ง

แปลกปลอม   

 ผลการทดลองชุดข้อมูลภาพบริเวณลำตัวขวด VGG16 เป็นอัลกอริทึมที่มีความถูกต้องในการ

ตรวจจับสิ ่งแปลกปลอมมากที่สุด โดยมี DDAET อัลกอริทึมให้ความถูกต้องที ่สูงและมีค่าความ

แปรปรวนของผลการทดลองน้อยกว่า VGG16 แสดงเห็นถึงประสิทธิภาพของ DDAET ที่ได้นำเสนอ 

และเมื่อพิจารณาถึงเวลาในการฝึกสอนโมเดลเพื่อสร้างโครงข่ายประสาท autoencoder และการใช้

ชุดข้อมูลภาพสำหรับฝึกสอนที่น้อยกว่าอัลกอริทึมอ่ืนๆแล้ว ทำให้ DDAET มีความเหมาะสมที่จะ

นำไปใช้ในการตรวจจับสิ่งแปลกปลอมบริเวณลำตัวขวดมากท่ีสุดอีกหนึ่งอัลกอริทึม 

 ผลการทดลองชุดข้อมูลภาพคอขวดแสดงให้เห็นถึงประสิทธิภาพของโมเดล DDAET ที่ได้

นำเสนอก็มีค่าความถูกต้องที่สูง ใช้เวลาในการฝึกสอนโมเดลน้อย และการใช้ชุดข้อมูลภาพสำหรับ

ฝึกสอนที่น้อยกว่าวิธีการอ่ืนๆที่ใช้โครงข่ายประสาทแบบลึกเป็นอย่างมาก ทำให้ DDAET มีความ

เหมาะสมที่สุดที่จะนำไปใช้ในการตรวจจับสิ่งแปลกปลอมในชุดข้อมูลนี้ เนื่องจากชุดข้อมูลภาพคอขวด

ได้ทำการถ่ายภาพทีโฟกัสไปที ่คอขวดโดยตรงทำให้ภาพที ่ถ ่ายมาได้นั ้นสามารถ ถ่ายภาพสิ่ง

แปลกปลอมได้คมชัดกว่าภาพบริเวณลำตัวเมื่อมีขนาดพิกเซลที่เท่ากัน ทำให้อัลกอริที่นำเสนอทั้งสอง

อัลกอริทึมมีความถูกต้องมากกว่าภาพบริเวณลำตัว  

 ผลการทดลองชดุข้อมูลภาพขวดหมุน CNNLSTM แสดงให้เห็นถึงประสิทธิภาพดีที่สุดในการ

ตรวจจับสิ่งแปลกปลอมของภาพขวดหมุนเมื่อพิจารณาจากค่าความถูกต้องที่มากท่ีสุด CNNLSTM ยัง

ใช้โครงข่ายประสาทเชิงลึกที่ได้ออกแบบทำให้ใช้เวลาในการฝึกสอนโมเดลน้อย วิธี DDAET ที่ได้

นำเสนอก็มีความถูกต้องที่สูงกว่าอัลกอริทึมอ่ืนๆอย่างมีนัยสำคัญ และยังใช้เวลาในการฝึกสอนโมเดล

และการใช้ชุดข้อมูลภาพสำหรับฝึกสอนที่น้อย จึงเป็นอีกหนึ่งอัลกอริทึมที่มีความเหมาะสมที่จะ

นำไปใช้ในการตรวจจับสิ่งแปลกปลอมในชุดข้อมูลนี้ 

 ผลการทดลองแสดงให้เห็นถึงประสิทธิภาพของโมเดล CNNLSTM ที่นำเสนอสำหรับการ

ตรวจจับข้อบกพร่องบนชุดข้อมูลภาพขวดหมุน โมเดล CNNLSTM ที่นำเสนอมีความแม่นยำและมี

ประสิทธิภาพดีตามเกณฑ์การประเมินที่ใช้ ซึ่งเวลาในการฝึกสอนเพื่อสร้างชุดชองโครงข่ายประสาท

เชิงลึกที่น้อยเมื่อเทียบกับวิธีการที่ใช้โครงข่ายประสาทวิธีการอื่นๆ  ผลการทดลองเหล่านี้สามารถใช้

เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 

ไม่ว่ากรณีใดๆ ทั้งสิ้น อีกทั้งห้ามมิให้ดัดแปลงเนื้อหา และต้องอ้างอิงถึงเจ้าของเอกสารทุกครั้งที่มีการนำไปใช้ 
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เป็นแนวทางในการเลือกโมเดลที่เหมาะสมโดยพิจารณาความแม่นยำและเวลาในการประมวลผลเพ่ือ

ตอบสนองความต้องการในการใช้งานในประเด็นที่กำหนดไว้ ผลการทดลองของ DDAET ที่ใช้ภาพพ้ืน

หลังปกติและค่า threshold ของความผิดพลาดในการตรวจจับสิ่งแปลกปลอมในภาพขวดพบว่า

ประสิทธิภาพและรวดเร็วในการระบุข้อบกพร่อง  ความแม่นยำในการตรวจจับมีค่าสูง การตั้ง

ค่าพารามิเตอร์จากผู ้ใช้ของวิธี DDAET ที่แม่นยำเป็นสิ่งสำคัญที่ช่วยให้วิธีการนี ้สามารถจำแนก

ประเภทสิ่งแปลกปลอมได้อย่างถูกต้อง วิธีการที่ใช้โครงข่ายประสาทเชิงลึกบางวิธีมีความแม่นยำที่สูง

กว่าวิธีการที่นำเสนอในบางกรณีเนื่องจากวิธีการเหล่านี้ได้ทำการฝึกสอนด้วยข้อมูลภาพจำนวนมาก 

และภาพต้องมีความหลากหลายของข้อมูลตัวอย่างจึงมีความสามารถในการรู้จำลักษณะต่าง ๆ ที่

เกี่ยวข้องกับข้อบกพร่องขวดได้ดี ในขณะที่วิธีการ Image threshold และ Edge detection ใช้เวลา

ในการทำงานน้อยที่สุด โดยไม่จำเป็นต้องใช้การฝึกสอนโมเดล  

 

  

เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 

ไม่ว่ากรณีใดๆ ทั้งสิ้น อีกทั้งห้ามมิให้ดัดแปลงเนื้อหา และต้องอ้างอิงถึงเจ้าของเอกสารทุกครั้งที่มีการนำไปใช้ 
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บทท่ี 5  

สรุปผลการวิจัยและข้อเสนอแนะ 
5.1 สรุปผลการวิจัย 

 งานวิจัยนี้นำเสนอวิธีการตรวจจับสิ่งแปลกปลอมบนขวดแก้วโดยใช้โครงข่ายประสาทเชิงลึก

สองวิธีการประกอบด้วย CNNLSTM และ DDAET 1) CNNLSTM เป็นวิธีการตรวจจับสิ่งแปลกปลอม

บนขวดแก้วที่ใช้การผสมผสานของโครงข่ายประสาทเชิงลึกระหว่าง CNN และ LSTM เพ่ือนำมาสกัด

คุณลักษณะเชิงลึกจากภาพขวดแก้ว และใช้อัลกอริทึมการจำแนกประเภทตามตัวอย่าง (instance-

based classification) มาใช้ในการตรวจจับสิ่งแปลกปลอมบนขวดแก้ว 2) DDAET เป็นวิธีการที่

ออกแบบมาให้มีการฝึกสอนโมเดลโครงข่ายประสามเชิงลึกได้อย่างรวดเร็ว ใช้เฉพาะชุดข้อมูลภาพขวด

ดีในการฝึกสอนทำให้งานต่อผู้ใช้งาน DDAET สร้างโครงขา่ยประสาทเชิงลึกแบบออโตเอนโคเดอร์ 

(autoencoder) สำหรับการสร้างภาพพ้ืนหลังปกติ และใช้อัลกอริทึมตรวจจับข้อผิดปกติในข้อมูล 

(outlier detection algorithms) โดยใช้ค่า Threshold ของข้อผิดพลาดที่ได้จากความผิดพลาดใน

การเข้ารหัสและถอดรหัสภาพขวดปกติของโมเดล autoencoder มาทำการสกัดหาสิ่งแปลกปลอมบน

ขวดแก้ว  

 งานวิจัยนี้ทำการทดลองเปรียบเทียบประสิทธิภาพของอัลกอริทึมการตรวจจับสิ่งแปลกปลอม

ที่นำเสนอกับชุดข้อมูลภาพขวดแก้วสามชุดข้อมูลคือชุดข้อมูลภาพบริเวณลำตัวของขวด ชุดข้อมูลภาพ

คอขวด และชุดข้อมูลภาพขวดหมุน ผลการตรวจจับสิ่งแปลกปลอมของวิธีที่ CNNLSTM แสดงให้เห็น

ว่าวิธีนี้มีประสิทธิภาพในการตรวจจับข้อบกพร่องที่ดีสำหรับชุดข้อมูลภาพขวดหมุนเมื่อเทียบกับ

วิธีการตรวจจับข้อบกพร่องอื่นๆ นอกจากนี้ CNNLSTM ใช้เวลาฝึกสอนน้อยกว่าวิธีการที่ใช้โครงข่าย

ประสาทเทียมวิธีการอ่ืนๆ แต่ก็ยังใช้เวลาในการฝึกสอนที่มากกว่า DDAET ผลการทดลองทำให้เห็นว่า

วิธ ีการ CNNLSTM เหมาะสำหรับการตรวจจับข้อบกพร่องในขวดแก้วในกระบวนการผลิตที ่มี

ประสิทธิภาพ ผลการทดลองของวิธีการ DDAET แสดงให้เห็นว่าวิธีตรวจจับสิ่งแปลกปลอมที่นำเสนอ

มีประสิทธิภาพที่ดใีนการตรวจจับตำหนิสำหรับชุดข้อมูลภาพบริเวณลำตัว และคอขวดแก้ว อัลกอริทึม

นี้ยังใช้เวลาฝึกสอนโครงข่ายประสาทเชิงลึกน้อยที่สุดและใช้ข้อมูลขวดที่ดีเท่านั้นในการฝึกสอนโมเดล 

autoencoder ทำให้เหมาะสำหรับการตรวจจับสิ่งแปลกปลอมบนขวดแก้วในกระบวนการผลิต 

5.2 ข้อเสนอแนะ 

 วิธีการ CNNLSTM สามารถพัฒนาต่อยอดการตรวจจับสิ่งแปลกปลอมไปยังขวดประเภท

ต่างๆ และตรวจจับสิ่งแปลกปลอมประเภทอ่ืนเพ่ิมมากข้ึน ความยืดหยุ่นของ CNNLSTM ช่วยให้

สามารถเปลี่ยนแปลงจำนวนโมเดลและออกแบบขัน้ตอนการตรวจจับที่กำหนดเองเพ่ือปรับให้เข้ากับ

ชุดข้อมูลเฉพาะทิศทางในอนาคตเหล่านี้จะช่วยเพิ่มขีดความสามารถและการประยุกต์ใช้วิธีการ 

เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 

ไม่ว่ากรณีใดๆ ทั้งสิ้น อีกทั้งห้ามมิให้ดัดแปลงเนื้อหา และต้องอ้างอิงถึงเจ้าของเอกสารทุกครั้งที่มีการนำไปใช้ 
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CNNLSTM ในการตรวจจับสิ่งแปลกปลอมและนำไปสู่ความก้าวหน้าของระบบควบคุมคุณภาพใน

อุตสาหกรรมต่างๆ 

 วิธีการ DDAET สามารถนำไปใช้กับขวดประเภทต่างๆ และยังสามารถขยายการตรวจจับสิ่ง

แปลกปลอมประเภทต่างๆให้มากขึ้น สถาปัตยกรรมของ autoencoder สามารถเปลี่ยนแปลงได้และ

ออกแบบให้เหมาะสมกับชุดข้อมูลเฉพาะ ค่า Threshold ของข้อผิดพลาดสามารถปรับค่าขึ้นหรือ

ลดลงให้เหมาะสมกับการตรวจจับสิ่งแปลกปลอมประเภทอ่ืนๆ วิธีนี้ยังสามารถขยายไปสู่การเรียนรู้

แบบ semi-supervised learning เพ่ือตรวจจับข้อบกพร่องของผลิตภัณฑ์อ่ืนๆ ได้มากข้ึน 
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