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ทัศน์ การวิเคราะห์ด้วยการจับคู่แผนผังคุณลักษณะกับเกรเดียนต์เชิงพื้นที่ช่วยในการคัดเลือกตัวกรอง
ที่อยู่ภายในแต่ละเลเยอร์ของโครงข่ายประสาทเทียมแบบคอนโวลูชั่นว่าสำคัญหรือไม่สำคัญ ก่อนทำ
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ABSTRACT 
This thesis proposes Localized Gradient Activation heatmaP technique (LGAP) 

and Convolutional Approximation Small Model (CASM) Framework. This technique is 
used to reduce the size of convolutional neural network (CNN), which is widely used 
in image processing and computer vision applications. Localized Gradient Activation 
heatmaP is a filter selection technique that helps in analyzing and selecting the filters 
within each layer of a convolutional neural network, by determining their significance. 
After filter selection process, the insignificant filters are pruned from each CNN layer. 
The pruned CNN model suffers from performance deterioration. The CASM Framework 
can be adopted to recover the performance of pruned model, allowing for the 
reduction in the size of the convolutional neural network while maintaining the 
performance of the model close to the original network. From experiments, the results 
illustrate that LGAP technique efficiently selects weak filters to be pruned, and using 
CASM Framework can effectively restore the model performance. This leads to a 
reduction in the size of the CNN model, a decrease in processing time, all while 
retaining predictive performance similar to the original convolutional neural network. 
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บทที่ 1 

บทนำ 
 

ความเปน็มาและความสำคัญของปญัหา 
โครงข่ายประสาทเทียมแบบคอนโวลูชั่นเป็นโครงข่ายชนิดหนึ่งในโครงข่ายประสาทเทียมเชิง

ลึกที่ถูกใช้อย่างกว้างขวางในปัจจุบัน ทั้งในภาคอุตสาหกรรมและภาควิชาการ การใช้งานโดยส่วนใหญ่
จะใช้ในสายงานคอมพิวเตอร์วิทัศน์ โดยในงานของคอมพิวเตอร์วิทัศน์ ได้แก่ การจำแนกประเภท
รูปภาพ, การตรวจจับวัตถุ, การรู้จำวัตถุ, การจำแนกประเภทโดยการตัดส่วน เป็นต้น ซึ่งโครงสร้าง
ของโครงข่ายประสาทเทียมแบบคอนโวลูชั่นถูกสร้างขึ้นมาจากการตัวกรองหลาย ๆ ตัวขึ้นเป็นเลเยอร์
และหลาย ๆ เลเยอร์ประกอบกันขึ้นเป็นโครงข่ายประสาทเทียมขนาดใหญ่ที่มีโครงสร้างซับซ้อน 
โครงสร้างที่ถูกสร้างขึ้นมานั้นสามารถใช้ในการตรวจจับรูปแบบของข้อมูลผ่านการใช้ตัวกรองที่อยู่
ภายในแต่ละเยอร์ได้ โดยปกติแล้วโครงสร้างที่ถูกสร้างขึ้น เลเยอร์ช่วงแรกจะใช้ในการตรวจจับขอบ
และสี เลเยอร์ที่ลึกขึ้นสามารถตรวจจับรายละเอียดที่ซับซ้อนขึ้นได้จากการใช้ข้อมูลเลเยอร์ช่วงต้น 
เช่น กริด ลวดลาย เป็นต้น สิ่งเหล่านี้ส่งผลให้ตัวกรองประกอบไปด้วยจำนวนพารามิเตอร์ขนาดใหญ่
และต้องใช้พื้นที่ในการเก็บข้อมูลที่มีขนาดใหญ่ ยกตัวอย่าง แบบจำลอง ResNet-50 ประกอบไปด้วย
พารามิเตอร์จำนวน 25.6 ล้านพารามิเตอร์และใช้พื้นที่ในการเก็บแบบจำลอง 98.2 เมกะไบต์ จำนวน
พารามิเตอร์ที่มีขนาดใหญ่ส่งผลให้เวลาที่ใช้ในการสอนข้อมูลและการทำนายผลสูงขึ้นมากไปกว่านั้น
การ์ดจอที่ใช้ในการประมวลผลก็ต้องรุ ่นใหญ่เพื่อให้สามารถประมวลผลแบบจำลองได้ ทำให้ไม่
สามารถใช้โครงข่ายประสาทเทียมแบบคอนโวลูชั ่นบนอุปกรณ์ที ่มีทรัพยากรแบบจำกั ดได้ เช่น 
ไมโครคอนโทรลเลอร์ สมาร์ทโฟน เป็นต้น ตัวอย่างของทรัพยากรแบบจำกัด เช่น ข้อจำกัดทางด้าน
แบตเตอรี่, ข้อจำกัดด้านหน่วยประมวลผล และข้อกำจัดในด้านพื้นที่เก็บข้อมูล เป็นต้น การลดขนาด
แบบจำลองเป็นกลยุทธ์สำคัญสำหรับการทำงานของโครงข่ายแบบคอนโวลูชั่นให้เกิดประสิทธิภาพสูง
ในสภาพแวดล้อมที่ถูกจำกัดในด้านทรัพยากรข้างต้น 

ดังนั้นเพื่อทำให้การนำโครงข่ายประสาทเทียมแบบคอนโวลูชั่นไปใช้ได้อย่างมีประสิทธิภาพ
มากขึ้น ในงานวิจัยนี้จึงนำเสนอการลดขนาดโครงข่ายประสาทเทียมแบบคอนโวลูชั่นโดยการยุบตัว
กรองผ่านการใช้เทคนิค การจับคู ่แผนผังคุณลักษณะกับ gradient เชิงพื ้นที ่และการเรียกคืน
ประสิทธิภาพแบบจำลองด้วยเฟรมเวิร์คแบบจำลองขนาดเล็กสำหรับการประมาณคอนโวลูชั่น เทคนิค
การจับคู่แผนผังคุณลักษณะกับ gradient เชิงพื้นที่จะเป็นเทคนิคที่ใช้ในการตัวกรองของเลเยอร์ใน
โครงข่าย เพื่อทำการคัดเลือกตัวกรองที่ไม่มีประสิทธิภาพและข้อมูลการคัดเลือกจะถูกนำไปในการ
ยุบตัวกรองออกจากโครงข่าย หลังจากยุบตัวกรองออกจากโครงข่ายประสิทธิภาพของแบบจำลองจะ
ลดลง เฟรมเวิร์คแบบจำลองขนาดเล็กสำหรับการประมาณคอนโวลูชั่นจะเป็นตัวช่วยในการเรียกคืน
ประสิทธิภาพของแบบจำลอง ทำให้รักษาประสิทธิภาพของแบบจำลองที่ถูกยุบตัวกรองไว้ได้ ภายหลัง

เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 

ไม่ว่ากรณีใดๆ ทั้งสิ้น อีกทั้งห้ามมิให้ดัดแปลงเนื้อหา และต้องอ้างอิงถึงเจ้าของเอกสารทุกครั้งที่มีการนำไปใช้ 
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การทำการยุบตัวกรองในโครงข่ายประสาทเทียมแบบคอนโวลูชั่นจะสามารถช่วยลดเวลาที่ใช้ในการ
ประมวล พื้นที่เก็บข้อมูลของแบบจำลอง สามารถทำให้นำโครงข่ายประสาทเทียมแบบคอนโวลูชั่นไป
ใช้ในอุปกรณ์ที่มีหน่วยประมวลผลขนาดเล็กลงและพื้นที่เก็บข้อมูลที่มีขนาดเล็ก 

 

ความมุง่หมายและวตัถปุระสงคข์องการศกึษา 
1. ศึกษากระบวนการยุบโครงสร้างโดยการยุบตัวกรองของโครงข่ายประสาทเทียมแบบคอน

โวลูชั่น 
2. พัฒนาเทคนิคการจับคู่แผนผังคุณลักษณะกับ gradient เชิงพื้นที่ที่ใช้ในการวิเคราะหต์ัว

กรอง เพื่อยุบตัวกรองออกจากโครงสร้าง ซึ่งเป็นการวิเคราะห์ตัวกรองด้วยความสัมพนัธ์
เชิงพื้นที่ ความสัมพันธ์ของตัวกรองในเลเยอร์ และความสัมพันธ์ของตัวกรองกับผลลพัธ์
จากการทำนาย 

3. พัฒนาเฟรมเวิร์คแบบจำลองขนาดเล็กสำหรับการประมาณคอนโวลูชั่น เพื่อใช้ในการ
เรียกคืนประสิทธิภาพของโครงข่ายประสาทเทียมแบบคอนโวลูชั่นที่ถูกยุบตัวกรองออก
จากโครงสร้าง 

4. ประเมินประสิทธิภาพของเทคนิคที่ใช้ในการวิเคราะห์สำหรับยุบตัวกรอง และเทคนิคที่ใช้
ในการเรียกคืนประสิทธิภาพ 

 

สมมตฐิานของการศกึษา 
1. กระบวนการยุบโครงสร้างโดยการยุบตัวกรองของโครงข่ายประสาทเทียมแบบคอน

โวลูชั่น จะมีกระบวนการที่ใช้ในการวิเคราะห์ตัวกรอง ซึ่งในงานวิจัยนี้ คือ การจับคู่
แผนผังคุณลักษณะกับ gradient เชิงพื้นที่ วิธีการนี้สามารถที่จะใช้ในการวิเคราะห์ตัว
กรอง เพื่อยุบโครงสร้างได้ 

2. การเรียกคืนประสิทธิภาพของแบบจำลองหลังการยุบตัวกรองของโครงข่ายประสาท
เทียมแบบคอนโวลูชั่น ด้วยเฟรมเวิร์คแบบจำลองขนาดเล็กสำหรับการประมาณคอน
โวลูชั่น สามารถใช้งานได้ 

 

ทฤษฎหีรอืแนวความคดิทีใ่ชใ้นงานวิจยั 
การยุบโครงข่ายประสาทเทียมคอนโวลูชั่นโดยใช้เทคนิคการการวิเคราะห์ด้วยการจับคู่

แผนผังคุณลักษณะกับ gradient เชิงพื้นที่ และเฟรมเวิร์คแบบจำลองขนาดเล็กสำหรับการประมาณ
คอนโวลูชั่น ใช้ทฤษฎีและหลักการดังต่อไปน้ี 

1. การยุบโครงข่ายประสาทเทียมคอนโวลูชั่นด้วยกระบวนการยุบโครงสร้างแบบตัวกรอง 
ถูกใช้ในกระบวนการยุบโครงสร้าง 

เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 

ไม่ว่ากรณีใดๆ ทั้งสิ้น อีกทั้งห้ามมิให้ดัดแปลงเนื้อหา และต้องอ้างอิงถึงเจ้าของเอกสารทุกครั้งที่มีการนำไปใช้ 
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2. gradient เชิงพื้นที่ ถูกนำมาใช้ในการวิเคราะห์ตัวกรอง เพื่อระบุถึงความสามารถของตัว
กรองว่าจำเป็นต่อโครงข่ายหรือไม่ 

3. Cosine similarity ถูกนำมาใช้ทั้งในส่วนของการวิเคราะห์ความเหมือนของชุดข้อมูล ถูก
นำมาใช้ในกระบวนการจับคู่แผนผังคุณลักษณะกับ gradient เชิงพื้นที่ และในเฟรมเวิร์ค
แบบจำลองขนาดเล็กสำหรับการประมาณคอนโวลูชั่น 

4. การปรับปรุงประสิทธิภาพของแบบจำลอง (fine-tuning) ถูกนำมาใช้ในการเรียกคืน
ประสิทธิภาพของแบบจำลองที่ถูกยุบโครงสร้าง 

 

ขอบเขตของงานวิจยั 
วิทยานิพนธ์ฉบับนี้ได้ทำการศึกษา วิจัยการยุบโครงข่ายประสาทเทียมคอนโวลูชั่นโดยใช้

เทคนิคการวิเคราะห์ด้วยการจบัคู่แผนผังคุณลักษณะกับ gradient เชิงพื้นที่และเฟรมเวิร์คแบบจำลอง
ขนาดเล็กสำหรับการประมาณคอนโวลูชั่น ซึ่งมีขอบเขตของการวิจัยดังต่อไปน้ี 

1. การยุบโครงข่ายประสาทเทียมแบบคอนโวลูชั่นโดยการวิเคราะห์ตัวกรองผ่านเทคนิค 
การจับคู่แผนผังคุณลักษณะกับ gradient เชิงพื้นที่ เพื ่อลดขนาดของโครงข่ายและ
ตรวจสอบประสิทธิภาพของโครงข่ายหลังทำการเรียกคืนประสิทธิภาพ 

2. การเรียกคืนประสิทธิภาพของโครงข่ายประสาทเทียมแบบคอนโวลูชั่นจากวิธีการทาง
พื้นฐานและวิธีแบบจำลองขนาดเล็กสำหรับการประมาณคอนโวลูชั ่น เพื่อปรับปรุง
ประสิทธิภาพของโครงข่ายที่ถูกยุบภายหลังการเรียกคืนประสิทธิภาพ 

3. ชุดข้อมูลที่ถูกใช้ที่ในงานวิจัย คือ CIFAR-10 [1] และ ImageNet [2] 
4. โครงข่ายประสาทเทียมแบบคอนโวลูชั่นที่ถูกใช้ในงานวิจัย เป็นโครงข่ายที่ได้รับการสอน

ข้อมูลมาแล้ว คือ VGG-16 [3] และ ResNet-50 [4] 
 

ขัน้ตอนการศกึษา 
1. ศึกษาหัวข้อวิจัยจากงานวิจัยก่อนหน้า เพื่อให้ทราบวิธีการยุบโครงข่ายประสาทเทียม

แบบคอนโวลูชั่น 
2. วิเคราะห์องค์ความรู้ที่ได้จากการอ่านงานวิจัย เพื่อคิดเทคนิคในการยุบโครงข่ายประสาท

เทียมแบบคอนโวลูชั่นและเทคนิคการเรียกคืนประสิทธิภาพ 
3. ตั้งสมมติฐาน กำหนดวัตถุประสงค์และขอบเขตของงานวิจัย 
4. วางแผนการทำงานวิจัย  
5. พัฒนาเฟรมเวิร์คสำหรับการยุบโครงข่ายประสาทเทียมแบบคอนโวลูชั่น รวมถึงเทคนิคที่

ใช ้ในการวิเคราะห์ตัวกรองของโครงข่ายประสาทเทียมและเทคนิคการเร ียกคืน
ประสิทธิภาพ 

เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 

ไม่ว่ากรณีใดๆ ทั้งสิ้น อีกทั้งห้ามมิให้ดัดแปลงเนื้อหา และต้องอ้างอิงถึงเจ้าของเอกสารทุกครั้งที่มีการนำไปใช้ 
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6. ทดลองเฟรมเวิร์คและเทคนิคทั้งหมดด้วยโครงข่ายประสาทเทียมแบบคอนโวลูชั่นและชุด
ข้อมูล 

7. ตรวจสอบผลการทดลองในด้านของโครงข่ายประสาทเทียมหลังจากทำการยุบโครงสร้าง 
8. วิเคราะห์ผลและสรุปผลการทดลองจากการใช้เทคนิคการวิเคราะห์ตัวกรองของโครงข่าย

ประสาทเทียมและเทคนิคการเรียกคืนประสิทธิภาพ  
 

เครือ่งมอืและอปุกรณท์ีใ่ชใ้นงานวจิยั 
1. เครื่องคอมพิวเตอร์ส่วนบุคคลที่มีหน่วยประมวลผล Intel Core i5, การ์ดจอ RTX 3060 

จำนวน 1 เครื่อง 
2. การ์ดจอ GTX 1070, GTX 1080, RTX 2060 และ RTX 3090 จำนวนอย่างละ 1 ชิ้น 
3. ระบบปฏิบัติการ windows 10 64 bits 
4. ชุดคำสั่ง Keras 
5. โปรแกรม Visual Studio Code 
6. Jupyter Notebook: web application 
7. ชุดคำสั่งภาษา python 
8. โปรแกรม Microsoft office 2016 

 

โครงสรา้งของวทิยานพินธ์ 
วิทยานิพนธ์ฉบับน้ีถูกแบ่งออกเป็น 7 บท โดยแต่ละบทประกอบไปด้วยเนื้อหาดังต่อไปน้ี 
บทที่ 1  กล่าวถึงความเป็นมาและความสำคัญของปัญหา ความมุ่งหมายและวัตถุประสงค์

ของการศึกษา สมมติฐานของการศึกษา ทฤษฎีหรือแนวความคิดที่ใช้ในงานวิจัย 
ขอบเขตของงานวิจัย ขั้นตอนการศึกษา และเครื่องมือและอุปกรณ์ที่ใช้ในงานวิจัย 

บทที่ 2  กล่าวถึงงานวิจัยที่เกี่ยวกับการยุบโครงสร้างของโครงข่ายประสาทเทียมแบบคอน
โวลูชั่น 

บทที่ 3  กล่าวถึงความรู้พื้นฐานที่เกี่ยวข้องกับงานวิจัยนี้นำเสนอเพื่อใช้ในการยุบโครงข่าย
ประสาทเทียมคอนโวลูชั่น ได้แก่ การยุบโครงข่ายประสาทเทียมคอนโวลูชั่นด้วย
กระบวนการยุบโครงสร้างแบบตัวกรอง , Cosine similarity และการปรับปรุง
ประสิทธิภาพของแบบจำลอง 

บทที่ 4  กล่าวถึงงานวิจัยที่นำเสนอ โดยมีเนื้อหาเกี่ยวกับเทคนิคการวิเคราะห์ตัวกรองด้วย
การจับคู่แผนผังคุณลักษณะกับ gradient เชิงพื้นที่ และเฟรมเวิร์คแบบจำลองขนาด
เล็กสำหรับการประมาณคอนโวลูชั่น 

เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 
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ของแบบจำลองที่ถูกยุบตัวกรอง 
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บทที่ 2  

งานวิจัยทีเ่กีย่วขอ้ง 
 

การยุบโครงข่ายเป็นเทคนิคที่ใช้แก้ปัญหาโครงข่ายประสาทเทียมคอนโวลูชั่นที่มีขนาดใหญ่ 
โดยทำการลดขนาดของแบบจำลอง ซึ่งจะส่งผลช่วยลดเวลาที่ใช้ในการประมวลผล เทคนิคแรกเริ่มที่มี
การวิจัย คือ เทคนิคการลดสัมประสิทธิ์แบบจำลอง โดยใช้เทคนิคเช่นเดียวกับการเพิ่มประสิทธิภาพ
สมองที่เกิดความเสียหาย โดยการเลือกพารามิเตอร์ เพื่อให้เกิดการสูญเสียที ่น้อยที่สุดสำหรับ
กระบวนการยุบโครงสร้างโดยการใช้อนุกรม Taylor อันดับ 2 หลังจากกระบวนการยุบโครงสร้างจะมี
กระบวนการปรับประสิทธิภาพของโครงข่าย ซึ่งต้องใช้วิธีเมทริกซ์ Hessian ในวิธีการนี้จำเป็นจะต้อง
ใช้หน่วยความจำขนาดใหญ่และการประมวลผลอย่างมหาศาล ต่อมาได้มีการพัฒนาเทคนิคใหม่โดย
การรวมการยุบโครงสร้างโดยพิจารณาการเกาะกลุ่มของค่าสัมประสิทธิ์ตัวกรอง และนำการวิเคราะห์
ตัวกรองมาไว้ในระหว่างกระบวนการสอนข้อมูล [5] โดยวิธีการนี้ทำให้เกิดการสูญเสียที่น้อยที่สดุจาก
หลักการการวิเคราะห์กระจายของกลุ่มค่าสัมประสิทธิในตัวกรองได้ เน่ืองจากค่าน้ำหนักส่วนใหญ่ของ
กลุ ่มมีค่าเข้าใกล้ 0 ตัวกรองเหล่านี ้สามารถนำออกจากโครงสร้างได้ งานวิจัยต่อมาใช้เทคนิค 
Structured Sparsity Learning (SSL) [6] เทคนิคนี้สามารถใช้ในการยุบโครงสร้างได้หลายทาง ทั้ง
การใช้ตัวกรอง, ขนาดของตัวกรอง, channel และจำนวนชั้นของ layer แม้ว่า SSL จะสามารถยุบ
โครงสร้างได้อย่างมีประสิทธิภาพ แต่โครงสร้างของโครงข่ายจะมีการสูญเสียไป เป็นผลให้ไม่สามารถ
ใช้งานได้กับชุดคำสั่งพื้นฐานได้ ในภายหลังมีการพัฒนาการยุบโครงสร้างโดยการยุบผ่านตัวกรอง ทำ
ให้โครงสร้างของโครงข่ายประสาทเทียมแบบคอนโวลูชันยังใช้งานได้กับชุดคำสั่งพื้นฐาน เช่น การ
ยุบตัวกรองโดยเทคนิคผลรวมของค่าน้ำหนัก [7], การยุบตัวกรองโดยเทคนิคค่าเฉลี่ยเปอร์เซ็นต์ของ
พื้นที่ศูนย์ [8], ค่าเฉลี่ยของ gradient [9] เป็นต้น โดยพื้นฐานเทคนิคการยุบโครงสร้างของโครงข่าย
ประสาทเทียมแบบคอนโวลูชั ่นจะประกอบไปด้วย 3 กระบวนการคือ 1.การเลือกตัวกรอง เป็น
กระบวนการวิเคราะห์ต ัวกรอง โดยแตกต่างกันออกไปในแต่ละเทคนิค เ พื ่อดูว ่าตัวกรองมี
ความสามารถสูงหรือต่ำ 2.การยุบตัวกรองออกจากโครงสร้างในแต่ละเลเยอร์ภายในโครงข่ายประสาท
เทียมแบบคอนโวลูชั่น 3.การเรียกคืนประสิทธิภาพ เป็นกระบวนการสอนข้อมูลซ้ำ เพื่อทำการเรียก
คืนประสิทธิภาพของแบบจำลองหลังจากที่ตัวกรองในเลเยอร์ถูกนำออกการโครงสร้าง 

 

เทคนคิการยบุตัวกรองดว้ยผลรวมของคา่นำ้หนกั [7] 
ในงานวิจัยนี้เป็นการยุบโครงสร้างของโครงข่ายประสาทเทียมแบบคอนโวลูชั่น โดยการยุบตัว

กรองออกจากโครงสร้างโดยไม่ได้รับผลกระทบจากการกระจายของรูปแบบการเชื่อมโครงสร้าง 
(sparse connectivity patterns) ในส่วนของเทคนิคของการวิเคราะห์ตัวกรองในกระบวนการเลือก
ตัวกรอง จะวิเคราะห์ผ่านค่าน้ำหนักของตัวกรอง [7] ซึ่งสามารถคำนวณได้จากสมการที่ 2.1 

เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 

ไม่ว่ากรณีใดๆ ทั้งสิ้น อีกทั้งห้ามมิให้ดัดแปลงเนื้อหา และต้องอ้างอิงถึงเจ้าของเอกสารทุกครั้งที่มีการนำไปใช้ 



7 
 

 
 

 Si
Weighted sum

 = ∑ |W(:,:,:,i)| (2.1) 
 
โดย Si

Weighted sum คือ คะแนนผลรวมของค่าน้ำหนักของตัวกรอง, W คือ ค่าน้ำหนักตัวกรอง 
และ i คือ ตัวกรองใด ๆ  

คะแนนของตัวกรองในแต่ละตัวจะถูกคำนวณออกมาในรูปแบบของผลรวมของค่าสมบูรณ์
ของค่าน้ำหนัก ตัวกรองที่มีคะแนนสูงจะถือเป็นตัวกรองที่มีความสามารถ และตัวกรองที่มีคะแนนต่ำ
จะถือเป็นตัวกรองที่ไม่มีความสามารถต้องนำออกจากโครงสร้าง โดยวิธีการจะวิเคราะห์ตัวกรองผา่น
เพียงการใช้ค่าน้ำหนัก 

 

เทคนคิการยบุตัวกรองโดยคา่เฉลีย่เปอรเ์ซน็ต์ของพืน้ทีศ่นูย ์[8] 
ในงานวิจัยนี้เป็นการยุบโครงสร้างโดยการวิเคราะห์ข้อมูลผ่านการส่งข้อมูลรูปภาพเข้าสู่

โครงข่ายประสาทเทียมแบบคอนโวลูชั่นและทำการวิเคราะห์แผนผังคุณลักษณะที่ตำแหน่งของเลเยอร์ 
activation (หลังจากเลเยอร์คอนโวลูชั่นที่ต้องการยุบตัวกรอง) เพื่อวิเคราะห์แผงผังคุณลักษณะที่
ออกมาจากคอนโวลูชั่นจากข้อมูลที่ส่งเข้าไป เพิ่มตรวจสอบว่ามีตัวกรองไหนบ้างที่ไม่มีการตอบรับ
ข้อมูล (พื้นที่ของแผงผังคุณลักษณะมีการตอบรับเท่ากับ 0) ในปริมาณมาก โดยใช้สมการที่ 2.2 ใน
การวิเคราะห์ 

 
 Si

APoZ = 
1

NxHxW
∑ (f (Ok(:,:,i)=0))N

n=1  (2.2) 
 
โดย Si

APoZ คือ คะแนนค่าเฉลี่ยเปอร์เซ็นต์ของพื้นที่ศูนย์ของตัวกรอง, N คือ จำนวนรูปภาพที่
ใช้ในการวิเคราะห์, HxW คือ ขนาดของแผนผังคุณลักษณะ Ok∈RHxWxD, f (.) มีค่าเท่ากับ 1 ถ้า (.) 
เป็นจริง, และ f (.) มีค่าเท่ากับ 0 ถ้า (.) เป็นเท็จ 

ตัวกรองที ่มีคะแนนสูงถือว่าเป็นตัวกรองที่มีประสิทธิภาพต่ำต้องนำออกจากโครงข่าย
ประสาทเทียม เพราะการตอบรับข้อมูลที่ส่งเข้ามามีพื้นที่ 0 ในปริมาณมาก และตัวกรองที่มีคะแนนตำ่
ถือว่าเป็นตัวกรองที่มีประสิทธิภาพสูง เพราะการตอบรับข้อมูลที่ส่งเข้ามามีพื้นที่ 0 ในปริมาณน้อย 
เทคนิคนี้จะวิเคราะห์ตัวกรองผ่านการใช้การส่งข้อมูลเข้าไปในโครงข่าย ซึ่งจะแตกต่างจากเทคนิคก่อน
หน้าที่จะวิเคราะห์ค่าน้ำหนักในโครงข่ายประสาทเทียม 

 

เทคนคิการยบุตัวกรองโดยคา่เฉลีย่ของ gradient [9] 
ในงานวิจัยนี้เป็นการยุบโครงสร้างโดยการวิเคราะห์ตัวกรองผ่านการวิเคราะห์ด้วยการ

คำนวณค่าเฉลี่ยของ gradient ซึ่งสามารถคำนวณได้จากสมการที่ 2.3 
 
 เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 
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 Si
Mean gradient

 = 
1

N
∑ |Mean (G(:,:,i))|N

n=1  (2.3) 
 
โดย Si

Mean gradient คือ คะแนนค่าเฉลี่ยของ gradient ของตัวกรอง, N คือ จำนวนรูปภาพที่
ใช้ในการวิเคราะห์, G คือ gradient คำนวณได้ออกมาแต่ละตัวกรอง 

ตัวกรองที่มีคะแนนสูงจะแสดงถึงว่ามีประสิทธิภาพสูง ส่วนตัวกรองที่มีคะแนนต่ำจะแสดงถึง
มีประสิทธิภาพต่ำ ต้องนำออกจากแบบจำลอง 

งานวิจัยข้างต้นได้แสดงถึงการยุบตัวกรองในโครงข่ายประสาทเทียมที่ใช้เทคนิคแตกต่างกัน
ออกไป โดยเทคนิคการยุบตัวกรองด้วยผลรวมของค่าน้ำหนัก จะใช้เพียงค่าน้ำหนักในการวิเคราะห์
เพื่อดูความสามารถของตัวกรอง ในขณะที่เทคนิคการวิเคราะห์โดยค่าเฉลี่ยเปอร์เซ็นต์ของพื้นที่ศูน ย์
และค่าเฉลี่ยของ gradient มีการใช้ข้อมูลส่งเข้าไปในโครงข่ายประสาทเทียมเพื่อวิเคราะห์การทำงาน
ของตัวกรอง และประสิทธิภาพของแบบจำลองที่หลังกระบวนการเรียกคืนประสิทธิภาพแสดงออกมา
ว่าดีกว่าการใช้ค่าน้ำหนักในการวิเคราะห์ การใช้ข้อมูลส่งเข้าไปในโครงข่าย เพื่อทำการวิ เคราะห์ตัว
กรองจึงเป็นวิธีการที่น่าสนใจในการวิเคราะห์ตัวกรองก่อนทำการยุบตัวกรองออกจากโครงข่าย
ประสาทเทียม จากการวิเคราะห์วิธีค่าเฉลี่ยเปอร์เซ็นต์ของพื้นที่ศูนย์และค่าเฉลี่ยของ gradient พบว่า
ยังสามารถเพิ่มประสิทธิภาพในการวิเคราะห์ข้อมูลได้เพิ่มขึ้น หากวิเคราะห์ข้อมูลที่ส่งเข้ามาใน
โครงสร้างด้วยความสัมพันธ์เชิงพื้นที่น่าจะมีส่วนช่วยให้ประสิทธิภาพของแบบจำลองที่ทำการยุบดีขึ้น 
นอกจากนี้แล้วกระบวนการเรียกคืนประสิทธิภาพในงานวิจัยก่อนหน้าจะใช้วิธี การสอนข้อมูลซ้ำ
หลังจากยุบตัวกรอง ซึ่งในการยุบตัวกรองในแต่ละเลเยอร์ในโครงข่ายประสาทเทียมมีความอ่อนไหว
ทางด้านประสิทธิภาพไม่เท่ากัน [7] ทำให้จำเป็นต้องสอนข้อมูลซ้ำในแต่ละเลเยอร์มากกว่า 1 รอบ 
เพื่อช่วยให้กระบวนการเรียกคืนประสิทธิภาพดีขึ ้นและลดข้อจำกัดในการเรียกคืนประสิทธิภาพ
โครงข่าย การประยุกต์ใช้การประมาณกลับค่าน้ำหนักในโครงข่ายประสาทเทียม ช่วยให้สามารถลด
เวลาในการเรียกคืนประสิทธิภาพ [10] ดังนั้นในงานวิจัยจะนำเสนอเทคนิคการยุบตัวกรองด้วยการ
วิเคราะห์การจับคู่แผนผังคุณลักษณะกับ gradient เชิงพื้นที่สำหรับการยุบโครงข่ายประสาทเทียม
แบบคอนโวลูชั่น และเฟรมเวิร์คแบบจำลองขนาดเล็กสำหรับการประมาณคอนโวลูชั่น เพื่อเรียก
ประสิทธิภาพของแบบจำลองที่ผ่านการยุบตัวกรองในโครงข่ายประสาทเทียม 
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บทที่ 3  

ความรู้พืน้ฐานในเรือ่งทีเ่กีย่วขอ้งกบังานวิจยั 
 
การยุบตัวกรองของโครงข่ายประสาทเทียมแบบคอนโวลูชั่นจำเป็นต้องมีความรู้พื้นฐานใน

กระบวนการยุบตัวกรองในโครงข่ายประสาทเทียมแบบคอนโวลูชั่น และการวัดประสิทธิภาพของ
แบบจำลอง เพื่อช่วยให้ทราบถึงประสิทธิภาพของแบบจำลองก่อนทำการยุบตัวกรองและหลังยุบตัว
กรอง ซึ่งในบทจะกล่าวถึงทั้ง 2 หัวข้อ 

 

กระบวนการยบุตัวกรองในโครงขา่ยประสาทเทยีมแบบคอนโวลชูัน่  
กระบวนการยุบตัวกรองในโครงข่ายประสาทเทียมเป็นกระบวนการที่จะใช้ในการลดขนาด

ของแบบจำลองผ่านการลดจำนวนของตัวกรองในแต่ละเลเยอร์ภายในโครงข่ายประสาทเทียมแบบ
คอนโวลูชั่น ประกอบไปด้วย 3 ขั้นตอน คือ 1. การคัดเลือกตัวกรอง 2. การยุบตัวกรอง 3. การเรียก
คืนประสิทธิภาพ แสดงในรูปที่ 3.1 

 

 
รปูที ่3.1 ขั้นตอนการยุบตัวกรองในโครงข่ายประสาทเทียมแบบคอนโวลูชั่น , ข้อมูลรูปภาพชุดข้อมูล 

ImageNet [2] 
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3.1.1  การคดัเลอืกตวักรอง (ขัน้ตอนที ่1) 
การคัดเลือกตัวกรองเป็นข้ันตอนการวิเคราะห์ตัวกรองที่อยู่ในเลยอร์ ซึ่งโครงสร้างภายในของ

โครงข่ายประสาทเทียมแบบคอนโวลูชั่นจะประกอบไปด้วยเลเยอร์คอนโวลูชั่นหลายเลเยอร์ ในรูปที่ 
3.1 ขั้นตอนที่ 1 เป็นการวิเคราะห์ตัวกรองในเลเยอร์ l ซึ ่งสามารถทำได้โดยนำข้อมูลรูปภาพใน
ตัวอย่าง คือ รูปนก ไปทำนายผลในแบบจำลองของโครงข่ายประสาทเทียมแบบคอนโวลูชั่นที่มีการ
สอนข้อมูลไว้แล้ว (pre-trained model) เมื่อข้อมูลรูปภาพถูกส่งเข้าไปในโครงข่ายในแต่ละเลเยอร์จะ
ทำกระบวนการคอนโวลูชั่น เพื่อดึงแผนผังคุณลักษณะออกมา ซึ่งในตัวอย่างคือ เลเยอร์ l ที่มีขนาด
ของตัวกรองเป็น 3x3xCl-1xFl (ความสูงเคอร์เนล x ความกว้างเคอร์เนล x จำนวน channel x จำนวน
ตัวกรอง) โดยรับข้อมูลต่อมาจากแผนผังคุณลักษณะเลเยอร์ l-1 เป็นข้อมูลขาเข้า ที่มีขนาดข้อมูลเป็น 
Hl-1xWl-1xCl-1  (สูงxกว้างxจำนวน channel ของเลเยอร์ l-1) เมื่อทำคอนโวลูชั่นกับเลเยอร์ l จะได้
ผลลัพธ์ของแผนผังคุณลักษณะเลเยอร์ l ที่มีขนาด HlxWlxCl  (สูงxกว้างxจำนวน channel ของเล
เยอร์ l ) ออกมา ข้อมูลจะถูกนำไปใช้ในการวิเคราะห์ผ่านเทคนิคการวิเคราะห์ตัวกรองตามรูปที่ 3.2 
ที่ขยายรายละเอียดภายในของการวิเคราะห์ตัวกรองจากรูปที่ 3.1 

 

 
รปูที ่3.2 การวิเคราะห์ตวักรอง 

 
การวิเคราะห์ต ัวกรองจะนำแผนผังคุณลักษณะมาวิเคราะห์เพื ่อคำนวณหาคะแนน

ความสำคัญให้กับตัวกรอง ก่อนจะทำการจัดอันดับความสำคัญของตัวกรอง เมื่อได้ผลลัพธ์คะแนน
ความสำคัญของตัวกรองแล้ว ตัวกรองที่มีคะแนนความสำคัญต่ำจะถูกมองว่าไม่มีประสิทธิภาพ จำเป็น
จะต้องนำออก โดยจะถูกระบุเป็นสีแดงใน 3 จุด คือ ตัวกรองของของเลเยอร์คอนโวลูชั่น l, ข้อมูลจาก
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แผนผังคุณลักษณะเลเยอร์ l (ข้อมูลขาออกจากเลเยอร์คอนโวลูชั่น l) และ channel ในเลเยอร์คอน
โวลูชั่น l+1 โดยในรูปที่ 3.1 และ 3.2 จำลองจากการระบุตัวกรองที่มีประสิทธิภาพต่ำเพียง 1 ตัว 

 

3.1.2  การยบุตวักรอง (ขัน้ตอนที ่2) 
หลังจากตัวกรองที่มีประสิทธิภาพต่ำถูกระบุในเลเยอร์แล้ว (สีแดงในข้ันตอนที่ 1) ในส่วนนี้จะ

จำลองการยุบตัวกรองออกจากเลเยอร์คอนโวลูชั่น l จำนวน 1 ตัวกรอง ทำให้จำนวนตัวกรองที่
เหลืออยู่ในเลเยอร์ l จะเหลือเพียง Fl -1 (จาก 3x3xCl-1xFl เป็น 3x3xCl-1xFl -1) ส่งผลให้ผลลัพธ์ที่ได้
ออกมาจากเลเยอร์ l ในแผนผังคุณลักษณะเลเยอร์ l หายไป 1 ตัว เช่นกัน จาก HlxWlxCl  เป็น 
HlxWlxCl -1 และเมื ่อแผนผังคุณลักษณะหายไป จะส่งผลให้เลเยอร์คอนโวลูชั ่น l+1 มีจำนวน 
channel หายไป 1 ตัว เช่นเดียวกัน จาก 3x3xClxFl+1 เป็น  3x3xCl-1xFl+1 ดังนั้นการยุบตัวกรอง
ในเลเยอร์คอนโวลูชั่นจะส่งผลให้จำนวน channel ของเลเยอร์คอนโวลูชั่นถัดไปหายไปด้วย แต่ไม่ทำ
ให้จำนวนของผลลัพธ์ที่ได้ออกมาจากเลเยอร์ l+1 ลดลง (แผนผังคุณลักษณะเลเยอร์ l+1 ยังคงมี
จำนวนเท่าเดิม) 

 

3.1.3  การเรยีกคนืประสทิธภิาพ (ขัน้ตอนที ่3) 
ภายหลังการยุบตัวกรองที่มีประสิทธิภาพต่ำออกจากโครงข่ายประสาทเทียมแบบคอนโวลูชั่น

จะส่งผลให้ประสิทธิภาพของแบบจำลองลดลง จำเป็นจะต้องทำการเรียกคืนประสิทธิภาพโดยการการ
สอนข้อมูลซ้ำ (fine-tuning) การสอนข้อมูลซ้ำทำโดยการนำแบบจำลองที่ถูกยุบตัวกรองมาสอนข้อมลู 
ซึ่งชุดข้อมูลที่ใช้จะเป็นชุดข้อมูลเดียวกับที่ใช้สร้างแบบจำลอง โดยในชุดข้อมูลจะมีข้อมูลสำหรับสอน
และสำหรับทดสอบ แบบจำลองจะถูกตั้งค่าพารามิเตอร์และทำการสอนข้อมูลในเลเยอร์ที่ถูกยุบตัว
กรองก่อนจะทำการยุบตัวกรองในเลเยอร์ถัดไป การเรียกคืนประสิทธิภาพจะช่วยให้ประสิทธิภาพของ
แบบจำลองกลับมาใกล้เคียงแบบจำลองที่ยังไม่มีการยุบตัวกรองออกจากโครงสร้างของโครงข่าย
ประสาทเทียม 

 

Floating Point Operation (FLOP)  
ในการวัดประสิทธิภาพด้านการประมวลผลของแบบจำลองสามารถวัดได้ในรูปแบบของ 

Floating Point Operation (FLOP) ซึ่งเป็นการวัดการประมวลผล เช่น บวก ลบ คูณ หาร หรืออื่น 
ๆ และเกี่ยวข้องกับค่า floating point  ช่วยให้สามารถวัด complexity ของแบบจำลอง โดยใน
งานวิจัยนี้ นำมาใช้ในการวัด complexity ของเลเยอร์คอนโวลูชั่นภายในโครงข่ายประสาทเทียม
ทั้งหมด ซึ่งสามารถคำนวณได้จากสมการที่ 3.1 

 
 FLOPsl= 2xNlxKlxOl (3.1) 
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FLOPs คอื complexity ของเลเยอร์คอนโวลูชั่นที่เลเยอร์ l, Nl คือ จำนวนของตัวกรองที่เล
เยอร์ l, Kl คือ ขนาดของ kernel ที่เลเยอร์ l, Ol คือ ขนาดของข้อมูลขาออกที่เลเยอร์ l 

FLOPs สามารถใช้เป็นค่าเปรียบเทียบ complexity ของเลเยอร์คอนโวลูชั่นที่ถูกยุบตัวกรอง
กับเลเยอร์คอนโวลูชั่นต้นฉบับในโครงข่ายประสาทเทียมทั้งหมด 

 

การวัดประสทิธภิาพดา้นการลดขนาดของแบบจำลองและความแมน่ยำในการทำนาย
ผล  

ในการวัดประสิทธิภาพด้านการลดขนาดของแบบจำลองและความแม่นยำในการทำนายผล
เป็นการวัดเพื ่อเปรียบเทียบประสิทธิภาพของโครงข่ายประสาทเทียมที ่มีการยุบตัวกรองกับ
แบบจำลองต้นฉบับ โดยการวัดประสิทธิภาพจะวัดในรูปแบบการบีบอัดแบบจำลองในแง่ของ
เปอร์เซ็นต์ของการบีบอัดแบบจำลองจากการลดขนาดของแบบจำลองต้นฉบับ โดยการใช้สมการที่ 
3.2 

 
 compression  = 100 - (

new size

original size
x100) (3.2) 

 
compression คือ อัตราการบีบอัดแบบจำลองต้นฉบับ, new size คือ ขนาดของแบบจำลอง

ใหม่หลังทำการบีบอัด, original size คือ ขนาดของแบบจำลองต้นฉบับ 
การวัดประสิทธิภาพความแม่นยำในการทำนายของแบบจำลองในการจำแนกประเภทข้อมูล

จะถูกใช้การวัดผลในด้านความแม่นยำโดยรวม (accuracy) ซึ่งถูกคำนวณจากเมทริกซ์การทำนายผล
กับค่าความจริง (Confusion Matrix)  

 

  
Actual values 

  
Positive Negative 
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Positive  TP FP 

Negative FN TN 

รปูที ่3.3 เมทริกซ์การทำนายผลกบัค่าความจริง 
 
จากรูปที่ 3.3 True positive (TP) คือ การทำนายผลเป็นบวกและค่าความจริงเป็นบวก ,  

False positive (FP) คือ การทำนายผลเป็นบวกและค่าความจริงเป็นลบ, False negative (FN) คือ 
เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 
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การทำนายผลเป็นลบและค่าความจริงเป็นบวก และ True negative (TN) คือ การทำนายผลเป็นลบ
และค่าความจริงเป็นลบ 

ความแม่นยำโดยรวมเป็นการวัดประสิทธิภาพความแม่นยำในการทำนายผลทั้งระบบโดยจะ
ใช้สมการที่ 3.3 

 
 accuracy  = 

TP+TN

TP+TN+FP+FN
 (3.3) 

 
จากสมการที่ 3.3 จะเป็นการวัดประสิทธิภาพที่วัดจากผลรวมของการทำนายผลที่ถูกต้องทั้ง

เป็นบวกและลบหารด้วยการทำนายผลทั้งหมด 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 

ไม่ว่ากรณีใดๆ ทั้งสิ้น อีกทั้งห้ามมิให้ดัดแปลงเนื้อหา และต้องอ้างอิงถึงเจ้าของเอกสารทุกครั้งที่มีการนำไปใช้ 



บทที่ 4  

งานวิจัยทีน่ำเสนอ 
 
ในบทนี้จะกล่าวถึงงานวิจัยที่นำเสนอ โดยมีเนื้อหาของเทคนิคการวิเคราะห์ตัวกรองที่ใช้

แผนผังคุณลักษณะกับ gradient เชิงพื้นที่สำหรับการคัดเลือกตัวกรอง ก่อนทำการยุบตัวกรองจาก
โครงข่ายประสาทเทียมแบบคอนโวลูชั่น และการเรียกคืนประสิทธิภาพของแบบจำลองโครงข่าย
ประสาทเทียมแบบคอนโวลูชั่นเพื่อประมาณค่าน้ำหนักของเลเยอร์คอนโวลูชั่นหลังจากถูกยุบตัวกรอง  

 

เทคนคิการวเิคราะหต์วักรองจากคา่แผนผงัคณุลกัษณะกบั gradient เชงิพื้นที ่ 
เทคนิคการวิเคราะห์ต ัวกรองจากค่าแผนผังคุณลักษณะกับ gradient เช ิงพื ้นที ่หรือ 

Localized Gradient Activation heatmaP (LGAP) เป็นเทคนิคที่นำมาใช้ในการวิเคราะห์ตัวกรอง
ภายในเลเยอร์คอนโวลูชั่นของโครงข่ายประสาทเทียมแบบคอนโวลูชั่น ซึ่งการวิเคราะห์ตัวกรองจะ
ช่วยให้ทราบว่าตัวกรองแต่ละตัวมีประสิทธิภาพมากน้อยเพียงใด ทำให้สามารถจัดลำดับความสำคัญ
ของตัวกรองก่อนทำการยุบออกจากเลเยอร์คอนโวลูชั่นได้  

แผนผังคุณลักษณะกับ gradient เชิงพื้นที่เป็นวิธีการในการคำนวณ gradient ภายหลังจาก
ได้ผลลัพธ์การทำนายคลาส จากการนำรูปภาพผ่านการประมวลผลของแต่ละเลเยอร์ในแบบจำลอง 
ค่า gradient มีความสำคัญในการระบุตำแหน่งในข้อมูลภาพที่สัมพันธ์กับคลาสผลลัพธ์ ทำให้สามารถ
คำนวณหาค่าน้ำหนักนัยสำคัญของแผนผังคุณลักษณะแต่ละตัวกรอง ก่อนนำค่าน้ำหนักนัยสำคัญ
คำนวณร่วมกับแผนผังคุณลักษณะของแต่ละตัวกรอง เพื่อทำการวิเคราะห์การทำงานของตัวกรอง
ในเลเยอร์  

ค่า gradient ถูกนำมาใช้ เพื่อนำไปใช้ในการคำนวณหาค่าน้ำหนักนัยสำคัญต่อ โดยสามารถ
คำนวณได้จากการส่งข้อมูลรูปภาพเข้ามาทำการทำนายผลในโครงข่ายประสาทเทียมแบบคอนโวลชูั่น
จนถึงเลเยอร์การทำนายผลคำตอบที่มาค่าสูงสุด (top class prediction) ก่อนเลเยอร์ softmax เมื่อ
ต้องการวิเคราะห์ตัวกรองจากเลเยอร์คอนโวลูชั่น l แผนผังคุณลักษณะของเลเยอร์ l จะถูกนำมาใช้ใน
การคำนวนค่า gradient ที่เกิดขึ้นจากการทำนายผลเทียบกับแผนผังคุณลักษณะเลเยอร์ l เป็นการทำ 
back propagation จากเลเยอร์การทำนายผลจนถึงแผนผังคุณลักษณะเลเยอร์ l ผลลัพธ์ที่ได้ออกมา
แสดงให้เห็นว่าแผนผังคุณลักษณะของแต่ละตัวกรองมีผลกระทบแค่ไหนกับการทำนายผลลัพธ์ข้อมูล
ขาเข้า ซึ่งสามารถเห็นภาพรวมในรูปที่ 4.1 ในส่วนของ gradient 

เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 

ไม่ว่ากรณีใดๆ ทั้งสิ้น อีกทั้งห้ามมิให้ดัดแปลงเนื้อหา และต้องอ้างอิงถึงเจ้าของเอกสารทุกครั้งที่มีการนำไปใช้ 
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รปูที ่4.1 ภาพรวมการวิเคราะห์ค่าน้ำหนักนัยสำคัญของตัวกรองจากค่าแผนผังคุณลักษณะและ 

gradient เชิงพื้นที่จากการผ่านรูปภาพตัวอย่างจากชุดข้อมูล ImageNet [2] 
 
การคำนวณ gradient สามารถคำนวณผ่านสมการที่ 4.1 [11] 
 
 Gl,k = 

∂yc

∂Al,k (4.1) 
 
Gl,k เป็นการประมาณ gradient ของตัวกรองที่ k ในเลเยอร์ l, yc เป็นผลลัพธ์จากการทำนาย

ผลคำตอบที่มีค่าสูงสุดของคลาส c, Al,k เป็นผลลัพธ์ของแผนผังคุณลักษณะของตัวกรองที่ k ในเล
เยอร์ l  

ค่า gradient จะถูกนำมาใช้ในการคำนวณ เพื่อหาค่าน้ำหนักนัยสำคัญของผลลัพธ์ในแต่ละ
ตัวกรองในเลเยอร์ l  ซึ่งจะเป็นค่าเฉลี่ยโดยรวมของ gradient ผลลัพธ์จากทุกตัวกรองในเลเยอร์ l 
สามารถคำนวณได้จากสมการที่ 4.2 [11] 

 
 αl,k

c  = 
1

HxW
∑ ∑ Gi,j

l,kW
j=1

H
i=1  (4.2) 

 
αl,k

c  คือ ค่าน้ำหนักนัยสำคัญของตัวกรองที่ k เลเยอร์ l จากการทำนายผลคำตอบที่มีค่าสูงสุด
คลาส c, H คือ ความสูงของผลลัพธ์ของแผนผังคุณลักษณะของตัวกรอง และ W คือ ความกว้างของ
ผลลัพธ์ของแผนผังคุณลักษณะของตัวกรองจากการทำนายผลคำตอบที่มีค่าสูงสุดคลาส c 

ค่าน้ำหนักนัยสำคัญเป็นส่วนสำคัญในการให้น้ำหนักของผลลัพธ์จากการทำงานของแต่ละตัว
กรอง โดยค่าน้ำหนักวิเคราะห์จากค่า gradient ของผลลัพธ์การทำนายผลเทียบกับแผนผัง
คุณลักษณะ แผนผังคุณลักษณะเป็นผลลัพธ์ที่ได้จากการนำข้อมูลขาเข้าทำคอนโวลูชั่นกับตัวกรอง
ในเลเยอร์ต่าง ๆ ก่อนการทำนายผล ดังนั้นค่า gradient จึงแสดงความสัมพันธ์ระหว่างความสามารถ
ของตัวกรองกับข้อมูลขาเข้าและผลลัพธ์ของการทำนาย เมื่อนำค่าน้ำหนักนัยสำคัญมาคำนวณร่วมกับ
แผงผังคุณลักษณะของแต่ละตัวกรองในเลเยอร์ l จะทำให้สามารถแสดงการความสำคัญของการ

เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 

ไม่ว่ากรณีใดๆ ทั้งสิ้น อีกทั้งห้ามมิให้ดัดแปลงเนื้อหา และต้องอ้างอิงถึงเจ้าของเอกสารทุกครั้งที่มีการนำไปใช้ 
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ทำนายผลข้อมูลที่สัมพันธ์กับค่าคำตอบสูงสุดของเลเยอร์ได้ ซึ่งวิธีการที่แสดงผลออกมาได้ คือ การ
คำนวณค่าน้ำหนักนัยสำคัญคูณกับแผงผังคุณลักษณะและทำการหา normalization ของค่าสัมบูรณ์
จากผลคูณ ในรูปที่ 4.1 คือในส่วนของ Sum และ Norm แสดงวิธีการคำนวณในสมการที่ 4.3 

 
 Hc = norm (| ∑ αl,k

c
k Al,k|) (4.3) 

 
Hc คือ แผนผังการตอบรับข้อมูล, |.| คือ ค่าสัมบูรณ์ และ norm คือ normalization ในช่วง

ค่าสูงสุดและค่าต่ำสุด 
ค่าของแผนผังการตอบรับข้อมูล Hc จะแสดงการทำงานของเลเยอร์ l แสดงภาพรวมผลลัพธ์

การกรองทุกตัวกรองของเลเยอร์ l แสดงในรูปของค่าสัมบูรณ์ของผลรวมค่าการให้น้ำหนักตามนัยยะ
สำคัญของแผนผังการตอบสนองแต่ละตัวกรอง ข้อมูลที่เป็นค่าลบเป็นค่าการตอบสนองตัวกรองในทิศ
ตรงข้ามและมีนัยยะสำคัญในเชิงพฤติกรรมของเลเยอร์ ซึ่งถือว่าเป็นตำแหน่งสำคัญและควรรักษาไว้ 
[11] เพื่อให้การวิเคราะห์พฤติกรรมของตัวกรองในแต่เลเยอร์สามารถทำได้ทั้งค่าบวกและลบ โดยทำ
การคำนวน normalization เพื ่อรักษาระดับของค่าการตอบรับข้อมูล ช่วยให้สามารถนำเป็น
มาตรฐาน เมื่อต้องทำการเทียบผลกับส่วนอื่นในการวิเคราะห์ต่อไป 

การวิเคราะห์ตัวกรองในเลเยอร์ l สามารถใช้ผลลัพธ์จากสมการที่ 4.3 มาใช้ต่อยอด เพื่อ
วิเคราะห์ผลกระทบของเลเยอร์ Hl,f เมื่อนำผลลัพธ์จากตัวกรอง f ที่ต้องการยุบออกจากแบบจำลอง 
ช่วยให้ทราบว่าการทำงานของเลเยอร์เปลี ่ยนแปลงไปอย่างไร เมื ่อนำผลลัพธ์ของตัวกรองที ่ถูก
วิเคราะห์ออกจากเลเยอร์ l สามารถคำนวณได้จากสมการที่ 4.4 

 
 Hl,f = norm (|(∑ αl,k

c
k Al,k) - αl,f

c Al,f|) (4.4) 
 
Hl,f คือ แผนผังการตอบรับข้อมูล เมื่อยุบตัวกรองที่ถูกวิเคราะห์ออกจากเลเยอร์ และ f คือ 

ตัวกรองใด ๆ ที่ถูกวิเคราะห์ การคำนวณในสมการที่ 4.4 จะเป็นการคำนวณค่าในส่วนของ Sum, - 
และ Norm ในรูปที่ 4.1   

การให้คะแนนตัวกรองจะต้องนำสมการที่ 4.3 และ 4.4 มาคำนวณความสามารถในการ
ทำงานว่าแตกต่างไปต่างจากเดิมแค่ไหน โดยการเปรียบเทียบใช้การคำนวณผ่าน cosine similarity 
ในสมการที่ 4.5 ซึ่งเป็นการหา similarity เพื่อหาความสัมพันธ์เชิงตำแหน่งระหว่างแผนผังการตอบ
รับข้อมูลของทุกเลเยอร์ Hc และแผนผังการตอบรับข้อมูล เมื่อยุบตัวกรองที่ถูกวิเคราะห์ออกจากเล
เยอร์ Hl,f  

 
 Sc, f = 

Hc⋅ Hl,f

‖Hc‖‖Hl,f‖
 (4.5) 
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Sc, f คือ คะแนน similarity ของตัวกรองที่ f  โดยคำนวณจาก cosine similarity ของ Hc 
และ Hl,f, และ ||.||  คือ ขนาดของเวกเตอร์แบบ Euclidean  

กรณีการวิเคราะห์ตัวกรองโดยอาศัยค่า gradient เฉลี่ยเพียงอย่างเดียว หาก gradient เฉลี่ย
มีค่าเท่ากันหรือแตกต่างกันเล็กน้อยจะทำให้ไม่สามารถตัดสินใจความสำคัญในการเลือกตัวกรองได้
ชัดเจน ตัวอย่างในรูปที่ 4.2 เมื ่อส่งข้อมูลรูปภาพ ImageNet [2] เข้าสู ่โครงข่ายของแบบจำลอง 
ResNet-50 ผลลัพธ์ของตัวกรองที่ 59 และ 61 เมื่อวิเคราะห์จากค่า gradient เฉลี่ย ซึ่งมีค่าเฉลี่ย 
gradient เท่ากับ 2.84E-04 และ -8.21E-05 ตามลำดับ การวิเคราะห์ตัวกรองจากข้อมูลหลายรูป 
หากพิจารณาโดยใช้เทคนิคค่า gradient เฉลี่ยเพียงอย่างเดียว ตัวกรองที่ 61 จะถูกนำออก (ค่าเฉลี่ย 
gradient ต่ำกว่า) และตัวกรองที่ 59 จะถูกเก็บ ในขณะที่เทคนิค LGAP ตัวกรองโดยรวมที่นำเสนอ 
ตัวกรองที่ 59 และ 61 มีค่าคะแนน LGAP ตัวกรองโดยรวมเป็น 0.9917 และ 0.7203 ตามลำดับ ซึ่ง 
LGAP ตัวกรองโดยรวมให้ความสำคัญกับตัวกรองที่คะแนนต่ำกว่า เนื่องจากส่งผลต่อการทำงาน
ของเลเยอร์สูง ในการวิเคราะห์หลายรูปภาพ LGAP ตัวกรองโดยรวม เลือกที่จะเก็บตัวกรองที่ 61 
และตัวกรองที่ 59 จะถูกนำออก จะเห็นว่าการใช้ข้อมูล gradient เฉลี่ยเพียงอย่างเดียวไม่สามารถใช้
เป็นข้อมูลในการตัดสินใจได้ดีเพียงพอ สำหรับตัวกรองที่ตอบสนองต่อวัตถุสูงเพียงบางส่วนและ
กระจายตัว ทำให้ไม่มีน้ำหนักพอจะทำให้คะแนนตัวกรองที่วัดได้สะท้อนความแตกต่างของตัวกรองได้
ชัดเจน หากนำค่าเฉลี่ย gradient มาช่วยให้น้ำหนักร่วมกับแผนผังคุณลักษณะ จะทำให้สามารถเน้น
กลุ่มของพื้นที่ที่สัมพันธ์กับวัตถุสำหรับตัวกรองที่ตอบสนองกับวัตถุนั้นได้ดีกว่า จึงส่งผลทำให้สามารถ
จัดลำดับความสำคัญของตัวกรองที่มีค่า gradient ใกล้กันได้ดีกว่าการใช้ข้อมูลค่า gradient เพียง
อย่างเดียว ในการวิเคราะห์ความสามารถของการทำงานของตัวกรอง ดังนั้นในงานวิจัยนี้จึงนำเสนอ
การใช้ข้อมูลจากแผนผังคุณลักษณะร่วมกับค่าเฉลี่ย gradient เพื่อวิเคราะห์การทำงานของตัวกรองได้
มีประสิทธิภาพมากขึ้น 
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รปูที ่4.2 ผลลัพธ์จากการวิเคราะห์ตัวกรองโดยการส่งข้อมูล ImageNet [2] เข้าไปในโครงข่ายของ

แบบจำลอง ResNet-50 ของเลเยอร์คอนโวลูชั่นที่ 1 
 
ในการคำนวณคะแนน similarity ของตัวกรองจะหาค่าเฉลี่ยของคะแนน similarity ของทุก

ตัวกรองในเลเยอร์ l ในสมการที่ 4.6 โดยคำนวณจากผลของคะแนน similarity แต่ละรูปภาพที่ใช้ใน
การวิเคราะห์ตัวกรองจากสมการที่ 4.5 

 
 Scoref = 

1

N
∑ Sc, f

N
n=1  (4.6) 

 
Scoref  คือ คะแนนเฉลี่ย similarity ของตัวกรองที่ f และ N คือ จำนวนข้อมูลรูปภาพที่ใช้

ในการวิเคราะห์ตัวกรอง  
คะแนนเฉลี่ยของ similarity ของตัวกรองจะถูกนำมาใช้ในจัดลำดับความสามารถของตัว

กรองว่าตัวกรองใดมีประสิทธิภาพสูงหรือต่ำ โดยตัวกรองที่มีคะแนนสูงจะแสดงถึงว่ามีประสิทธิภาพ
ต่ำ เนื่องจากการยุบตัวกรองประสิทธิภาพต่ำจะส่งผลกระทบต่อการทำงานของเลเยอร์น้อย ในขณะที่
ตัวกรองที่มีคะแนนต่ำจะแสดงถึงว่ามีประสิทธิภาพสูง เนื่องจากหากยุบตัวกรองประสิทธิภาพสูงไป 
จะส่งผลกระทบต่อการทำงานของเลเยอร์มาก 

 

การเรยีกคนืประสทิธภิาพหลงัการยบุตวักรอง  
การเรียกคืนประสิทธิภาพของแบบจำลองหลังการยุบตัวกรอง ทำได้โดยการประมาณค่า

น้ำหนักของเลเยอร์คอนโวลูชั่นหรือ Convolutional Approximation Small Model (CASM) ในเอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 
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ขั้นตอนที่ 3 ในรูปที่ 4.3 ซึ่งเป็นวิธีการที่จะช่วยเรียกคืนการทำงานของเลเยอร์จากการประมาณค่า
น้ำหนักโดยใช้ตัวกรองที่ยังคงเหลืออยู่หลังจากการยุบตัวกรองที่ไม่มีประสิทธิภาพออกจากเลเยอร์ ซึ่ง
การประมาณค่าน้ำหนักนี้จะช่วยทำให้ประสิทธิภาพของโครงข่ายประสาทเทียมกลับมาใกล้เคียงกับ
โครงข่ายประสาทเทียมก่อนการยุบตัวกรอง ตัวกรองที่เหลือในเลเยอร์คอนโวลูชั่น l จะให้ผลลัพธ์
แผนผังคุณลักษณะที่ลดจำนวน channel ลง ดังนั้นเลเยอร์คอนโวลูชั่น l+1 จำนวน channel จะ
ลดลงไปด้วย ขั้นตอนที่เพิ่มขึ้นมาจากเฟรมเวิร์คพื้นฐาน (รูปที่ 4.1) คือ ขั้นตอนการประมาณค่า
น้ำหนักที่อยู่ระหว่างขั้นตอนการยุบตัวกรองและขั้นตอนการเรียกคืนประสิทธิภาพ แสดงในรูปที่ 4.3 
เพื่อทำให้การทำงานของเลเยอร์กลับมาใกล้เคียงกับโครงข่ายพื้นฐาน ในขั้นตอนที่ 4 จะมีการสอน
ข้อมูลบางส่วนในโครงข่ายประสาทเทียมสำหรับทุกเลเยอร์ที่ทำการยุบตัวกรอง ยกเว้นการยุบตัว
กรองเลเยอร์สุดท้ายที่จะใช้การสอนข้อมูลทั้งโครงข่าย ทำให้ในการยุบตัวกรองในโครงข่ายบางส่วนค่า
น้ำหนักจะมีการเปลี่ยนแปลง ในขณะที่ค่าน้ำหนักตัวกรองในส่วนที่ยังไม่ยุบตัวกรองจะคงเดิม ยกเว้น
การยุบตัวกรองที่เลเยอร์สุดท้าย ที่มีการสอนข้อมูลทั้งเลเยอร์ ค่าน้ำหนักจะมีการเปลี่ยนแปลงทั้งหมด 
ขณะที่เฟรมเวิร์คพื้นฐานจะใช้สอนข้อมูลทั้งโครงข่ายทุกเลเยอร์ ซึ่งค่าน้ำหนักของทุกเลเยอร์จะมีการ
เปลี่ยนแปลงตลอดการยุบตัวกรองแต่ละเลเยอร์ ในงานวิจัยนี้ได้ทำการนำการวิเคราะห์ถดถอยแบบ 
cosine similarity มาเป็นเครื่องมือในการทำนายผลการสอนโครงข่ายประสาทเทียมขนาดเล็กนี้ เพื่อ
ตรวจสอบผลการทำนายของโครงข่ายประสาทเทียมขนาดเล็กนี้ว่ามีผลเปลี่ยนแปลงไปอย่างไรเมื่อ
เทียบกับโครงข่ายประสาทเทียมต้นฉบับ  

เลเยอร์คอนโวลูชั่น l+1 จะถูกประมาณค่าน้ำหนักใหม่โดยการสอนข้อมูลใหม่จากการใช้
ข้อมูลผลลัพธ์จากเลเยอร์แผนผังคุณลักษณะที่ l+1 ของโครงข่ายประสาทเทียมที่ยังไม่ได้ทำการยุบตัว
กรองเป็นผลลัพธ์เป้าหมายและใช้ข้อมูลขาเข้าเป็นเลเยอร์แผนผังคุณลักษณะที่ l ของโครงข่าย
ประสาทเทียมที่ยุบตัวกรองแล้ว ตรงจุดนี้จะเป็นการสอนโครงข่ายประสาทเทียมขนาดเล็กเกิดขึ้น
ภายในโครงข่ายประสาทเทียมขนาดใหญ่ การสอนโครงข่ายประสาทเทียมขนาดเล็กถูกทำขึ้น เพื่อ
ประมาณค่าน้ำหนักของเลเยอร์ l+1 ในแบบจำลองที่ถูกยุบให้เหมือนกับผลลัพธ์เป้าหมายที่ได้จากเล
เยอร์ l+1 ของแบบจำลองต้นฉบับ สามารถใช้ optimization พื้นฐานในเชิงพื้นที่สำหรับการใช้ใน
ฟังก์ชันวัตถุประสงค์ (objective function) ตามสมการที่ 4.7 [10] และใช้การวัดประสิทธิภาพการ
ทำงานโดย cosine similarity 

 
 objective function = 

1

2
‖h*x - y‖2 (4.7) 

 
เมื่อ h คือ เลเยอร์คอนโวลูชั่นขนาดเล็ก, x คือ ผลลัพธ์จากเลเยอร์แผนผังคุณลักษณะ l และ 

y คือ ผลลัพธ์เป้าหมายจากเลเยอร์แผนผังคุณลักษณะที่ l+1 ของแบบจำลองต้นฉบับ 
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สำหรับการสอนข้อมูลในขั้นตอนที่ 4 ทุกเลเยอร์ที่ถูกยุบตัวกรอง ยกเว้นเลเยอร์สุดท้ายของ
แบบจำลองต้นฉบับ ทุกเลเยอร์ก่อน l+1 จนถึงเลเยอร์ l+1 และเลเยอร์ fully connected จะถูก
สอนข้อมูลซ้ำ สำหรับการยุบตัวกรองที่เลเยอร์สุดท้ายจะทำการสอนข้อมูลซ้ำทุกเลเยอร์ 

 

 
รปูที ่4.3 CASM เฟรมเวิร์คสำหรบัการประมาณคา่น้ำหนักของเลเยอร์คอนโวลูชั่นหลังการยุบตัวกรอง 
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บทที่ 5  

การทดลอง 
 
บทน้ีจะกล่าวถึงการทดลองยุบโครงข่ายประสาทเทียมคอนโวลูชั่นโดยใช้เทคนิคการวิเคราะห์

ด้วยการจับคู่แผนผังคุณลักษณะกับ gradient เชิงพื้นที่ (LGAP) และเฟรมเวิร์คแบบจำลองขนาดเล็ก
สำหรับการประมาณคอนโวลูชั่น (CASM) โดยเริ่มจากนำเสนอข้อมูลและโครงข่ายประสาทเทียมแบบ
คอนโวลูชั่นที่ใช้ในการทดลอง วิธีการในการทดลองแบบจำลองที่ถูกยุบโครงสร้างและการเรียกคืน
ประสิทธิภาพ การวัดผลของแบบจำลองที่ถูกยุบโครงข่ายและการเรียกคืนประสิทธิภาพ 

 

ขอ้มลูและโครงข่ายประสาทเทยีมแบบคอนโวลูชัน่  
เป้าหมายในการทำการยุบตัวกรองในงานวิจัยที่นำเสนอ คือ ต้องการทดสอบการยุบตัวกรอง

ในเลเยอร์คอนโวลูชั ่น ดังนั้นจึงเลือกแบบจำลองที่มีพื ้นฐานเลเยอร์คอนโวลูชั ่นนำมาทดสอบใน
งานวิจัย โดยเลือกแบบจำลองพื้นฐานที่มีเพียงเลเยอร์คอนโวลูชั่น คือ VGG-16 และเลือกแบบจำลอง
ที่มีโครงสร้างพัฒนามาจากเลเยอร์คอนโวลูชั่นพื้นฐาน ควบคู่กับโครงสร้างพิเศษ คือ ResNet-50 เพื่อ
แสดงให้เห็นว่าเทคนิคการยุบตัวกรองที่งานวิจัยนี้นำเสนอ สามารถประยุกต์ใช้กับแบบจำลองใดๆ ที่มี
พื้นฐานโครงสร้างของเลเยอร์คอนโวลูชั่นได้อย่างมีประสิทธิภาพ     

ข้อมูลที่ใช้ในการยุบโครงข่ายประสาทเทียมแบบคอนโวลูชั่นมี 2 ชุด คือ ชุดข้อมูล CIFAR-10 
[1] และ ชุดข้อมูล ImageNet (ILSVRC 2012) [2] 

 

5.1.1  ชดุขอ้มลู CIFAR-10 
ชุดข้อมูล CIFAR-10 เป็นชุดข้อมูลที่ประกอบไปด้วยรูปภาพจำนวน 60,000 ภาพ โดยแต่ละ

ภาพมีขนาดเป็น 32x32 พิเซล มีประเภทของข้อมูล 10 ประเภท ข้อมูลที่ใช้ในการสอนข้อมูลมี 
50,000 รูป และข้อมูลสำหรับการทดสอบ 10,000 รูป 

 

 
รปูที ่5.1 ตัวอย่างชุดข้อมูล CIFAR-10 [1] 

 

เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 

ไม่ว่ากรณีใดๆ ทั้งสิ้น อีกทั้งห้ามมิให้ดัดแปลงเนื้อหา และต้องอ้างอิงถึงเจ้าของเอกสารทุกครั้งที่มีการนำไปใช้ 



22 
 

 
 

5.1.2  ชดุขอ้มลู ImageNet (ILSVRC 2012) 
ชุดข้อมูล ImageNet (ILSVRC 2012) เป็นชุดข้อมูลขนาดใหญ่ที ่ประกอบไปด้วยข้อมูล 

1,000 ประเภท แตกต่างกันออกไป มีจำนวนข้อมูลที่ใช้ในการสอนประมาณ 1.2 ล้านรูป และข้อมูลที่
ใช้การตรวจสอบ 50,000 รูป การใช้งานชุดข้อมูล ImageNet ต้องเตรียมข้อมูลโดยการทำการตดัภาพ
จากจุดศูนย์กลางให้มีขนาด 224x224 พิเซล และต้องใช้เทคนิคการขยายข้อมูลให้มีความหลากหลาย 
(augmentation technique) โดยใช้วิธีการแปลงแบบพลิกในลักษณะแนวนอน (horizontal flip) 

 

 
รปูที ่5.2 ตัวอย่างชุดข้อมูลจาก ImageNet [2] 

 
ชุดข้อมูลทั้ง 2 แบบเป็นชุดข้อมูลที่ใช้ในงานด้านการแยกประเภทข้อมูล ซึ่งในงานวิจัยนี้จะ

นำมาใช้ทดสอบประสิทธิภาพของแบบจำลองหลังจากที่มีการยุบโครงสร้าง 
โครงข่ายประสาทเทียมที่ใช้ในการทดสอบประสิทธิภาพการยุบตัวกรองจะใช้โครงข่าย VGG-

16 และ ResNet-50 โครงข่ายประสาทเทียมทั้ง 2 แบบเป็นโครงข่ายที ่ถูกใช้อย่างกว้างขวางใน
หลากหลายงาน 

 

5.1.3  VGG-16 
VGG-16 [3] เป็นโครงข่ายประสาทเทียมแบบคอนโวลูชั่นที่ถูกออกแบบมาให้ใช้กับการแยก

ประเภทข้อมูลจากการใช้ข้อมูลขนาดใหญ่ในการสอนข้อมูล โครงสร้างพื้นฐานถูกออกแบบมาให้ใช้กับ
ชุดข้อมูล ImageNet ซึ ่งถูกนำมาปรับใช้กับชุดข้อมูล CIFAR-10 [12, 13, 14] และสามารถแยก
ประเภทข้อมูลของ CIFAR-10 ได้อย่างมีประสิทธิภาพ VGG-16 ที่ถูกประยุกต์ใช้ชุดข้อมูล CIFAR-10 
มีโครงสร้างของเลเยอร์คอนโวลูชั่นทั้งหมด 13 เลเยอร์ โดยตัวกรองในเลเยอร์มีขนาดเป็น 3x3 โดยใน
แต่ละเลเยอร์มีองค์ประกอบตามตารางที่ 5.1 จำนวนพารามิเตอร์ของเลเยอร์คอนโวลูชั่นทั้งหมดมี 
6.3E+08 และจำนวน FLOPs มีทั้งหมด 1.5E+07 

โครงสร้างของ VGG-16 ถูกเปลี ่ยนในส่วนของเลเยอร์ fully-connected จาก 1000 
ประเภทที่ใช้กับ ImageNet เป็น 10 ประเภท ตามข้อมูล CIFAR-10 เพื่อทดสอบการยุบตัวกรองกับ
ชุดข้อมูลขนาดเล็กและใช้ในการเปรียบเทียบประสิทธิภาพกับวิธีการวิเคราะห์ตัวกรองจากงานวิจัย [9, 
10] โครงสร้าง VGG-16 ที่ใช้กับชุดข้อมูล CIFAR-10 มีพารามิเตอร์โดยรวมของโครงข่ายที่มีขนาด
ลดลงเป็นจำนวนมาก เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 
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5.1.4  ResNet-50 
เป็นโครงข่ายประสาทเทียมแบบคอนโวลูชั ่นที่ถูกพัฒนาในการแยกประเภทข้อมูลกับชุด

ข้อมูลขนาดใหญ่ ImageNet ซึ ่งมีศักยภาพสูงกว่า VGG-16 ในการประมวลผล ResNet-50 มี
โครงสร้างพิเศษที่เรียกว่า Residual block (แสดงในรูปที่ 5.3) โครงสร้างนี้ส่งผลให้ไม่สามารถยุบ
โครงสร้างของเลเยอร์คอนโวลูชั่นที่ 3 ได้ เนื่องจากในการยุบตัวกรองออกจะส่งให้ผลลัพธ์ที่ออกมามี
จำนวนลดลง ทำให้ไม่สามารถทำการคำนวณต่อในโครงข่าย ดังนั้นการยุบตัวกรองในโครงข่าย
ประสาทเทียม ResNet-50 จะทำกับเลเยอร์คอนโวลูชั่นที่ 1 และ 2 โดยเลเยอร์คอนโวลูชั่นที่ 3 ในแต่
ละบล๊อกจะไม่ทำการยุบตัวกรองเพื่อรักษาโครงสร้างข้อมูลในการประมวลผลใน Residual block ไว้ 

 
ตารางที ่5.1  โครงสรา้งเลเยอร์คอนโวลูชั่นในแบบจำลอง VGG-16 กับชุดข้อมูล CIFAR-10  

ชือ่เลเยอร ์ ขนาดตวักรอง (SxSxCxN) FLOPs จำนวนพารามเิตอร ์

conv2d 3x3x3x64  3.5E+06 1.8E+03 

conv2d_1 3x3x64x64  7.5E+07 3.7E+04 

conv2d_2 3x3x64x128  3.8E+07 7.4E+04 

conv2d_3 3x3x128x128  7.5E+07 1.5E+05 

conv2d_4 3x3x128x256  3.8E+07 3.0E+05 

conv2d_5 3x3x256x256  7.5E+07 5.9E+05 

conv2d_6 3x3x256x256  7.5E+07 5.9E+05 

conv2d_7 3x3x256x512  3.8E+07 1.2E+06 

conv2d_8 3x3x512x512  7.5E+07 2.4E+06 

conv2d_9 3x3x512x512  7.5E+07 2.4E+06 

conv2d_10 3x3x512x512  1.9E+07 2.4E+06 

conv2d_11 3x3x512x512  1.9E+07 2.4E+06 

conv2d_12 3x3x512x512  1.9E+07 2.4E+06 
 
Conv2d คือ เลเยอร์คอนโวลูชั่นที่มีขนาด 2 มิติ  
SxSxCxN คือ ขนาดของตัวกรอง, SxS คือ ขนาดของหน้าต่าง, C คือ จำนวนของ channel 

และ N คือ จำนวนของตัวกรอง 
FLOPs คือ Floating Point Operation 
 

เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 
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รปูที ่5.3 โครงสรา้ง Residual block 

 
โครงสร้างของ ResNet-50 จะประกอบไปด้วย Residual block จำนวน 16 อัน โครงสร้าง

ของ ResNet-50 แสดงในตารางที่ 5.2  
 

ตารางที ่5.2  โครงสรา้งเลเยอร์คอนโวลูชั่นในแบบจำลอง ResNet-50 กับชุดข้อมูล ImageNet  

ชือ่เลเยอร ์ ขนาดตวักรอง (S x S / N) 
จำนวน 
(block) 

ขนาดของแผนผังคณุลกัษณะ 

Conv2d_1 7x7/64 1 112x112 

Conv2d_2_x 

1x1/64 

3 56x56 3x3/64 

1x1/256 

Conv2d_3_x 

1x1/128 

4 28x28 3x3/128 

1x1/512 

Conv2d_4_x 

1x1/256 

6 14x14 3x3/256 

1x1/1024 

Conv2d_5_x 

1x1/512 

3 7x7 3x3/512 

1x1/2048 
เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 
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Conv2d คือ เลเยอร์คอนโวลูชั่นที่มีขนาด 2 มิติ 
SxS/N คือ ขนาดของตัวกรอง, SxS คือ ขนาดของหน้าต่าง, และ N คือ จำนวนของตัวกรอง 
จำนวนพารามิเตอร์ทั ้งหมดของ ResNet-50 คือ 2.6E+07 และ FLOPs ทั้งหมดมีค่าเป็น 

7.7E+09  
ในการทดลองนี้จะทดลองทั้งการใช้เฟรมเวิร์คพื้นฐานและ CASM เฟรมเวิร์คของแบบจำลอง

ขนาดเล็กสำหรับการประมาณคอนโวลูชั่น โดยตารางที่ 5.3 จะแสดงพารามิเตอร์ที่ใช้ในการทำ fine-
tuning สำหรับเฟรมเวิร์คพื้นฐาน พารามิเตอร์ที่ใช้ในทดลองในส่วนของ learning rate ช่วง 0.01 – 
0.000001 ในการทดลองเป็นช่วงที่กว้าง เพื่อดูความครอบคลุมในงานวิจัย ซึ่งบางส่วนตรงกับงานวิจัย 
[10, 15] ในส่วนของ optimizer, momentum และ weight decay พารามิเตอร์ตรงกับงานวิจัย 
[10, 15] นอกจากนี้พารามิเตอร์ epoch ที่ใช้ทดลอง 1-2 epoch ก่อนเลเยอร์สุดท้ายใน VGG-16 ได้
ถูกทดลอง เพื่อหาพารามิเตอร์ที่เหมาะสม แต่ในเลเยอร์สุดท้ายมีการทดลองในส่วนของงานวิจัย [10] 
สำหรับแบบจำลอง ResNet-50 มีการปรับ epoch ในช่วง 1-20 ของเลเยอร์ก่อนเลเยอร์สุดท้าย เพื่อ
หาพารามิเตอร์ที ่เหมาะสมในการเรียกคืนประสิทธิภาพ ส่วน epoch ของเลเยอร์สุดท้าย เป็น
พารามิเตอร์ที่ใช้ในงานวิจัย [10] 

 
ตารางที ่5.3  พารามิเตอรท์ี่ดีที่สดุสำหรับ fine-tuning ในเฟรมเวิร์คพื้นฐาน  

ชือ่แบบจำลอง ชดุขอ้มลู พารามเิตอร ์ คา่ 

VGG-16 CIFAR-10 

optimizer SGD  

learning rate 0.001 

momentum 0.9 

weight decay 0.0005 

ResNet-50 ImageNet 

optimizer SGD  

learning rate 0.001, 0.0001 

momentum 0.9 

weight decay 0.0005 
 
สำหรับ Batch size ที่ใช้ในการทดลอง VGG-16 และ ResNet-50 จะใช้ 32 และ epoch ใน

การยุบโครงสร้างตัวกรองเลเยอร์สุดท้าย VGG-16 ใช้ 40 รอบ และ ResNet-50 ใช้ 50 รอบ และ 
learning rate จะใช้ 0.001-0.00001 

ในตารางที่ 5.4 จะแสดงข้อมูลพารามิเตอร์ที่ใช้ในการเรียกคืนประสิทธิภาพของเฟรมเวิร์ค
แบบจำลองขนาดเล็กสำหรับการประมาณคอนโวลูชั่น 

เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 
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สำหรับ Batch size จะใช้ค่าเดียวกับเฟรมเวิร์คพื้นฐาน จำนวน epoch ในการยุบโครงสร้าง
ตัวกรองเลเยอร์สุดท้ายเป็น 40 รอบ ทั้ง 2 แบบจำลอง และ learning rate จะใช้ 0.001-0.00001 

 
ตารางที ่5.4  พารามิเตอร์สำหรับการประมาณคอนโวลูชั่นของเฟรมเวิร์คแบบจำลองขนาดเล็ก  

พารามเิตอร ์ คา่ 

optimizer SGD  

learning rate 0.001 – 0.0001 

momentum 0.9 

weight decay 0.0005 

epoch สำหรับสอนข้อมูล 500 
 

การยบุโครงสรา้งตามอตัราสว่น  
ในการยุบโครงสร้างตามอัตราส่วน สำหรับการยุบโครงสร้างของ VGG-16 ด้วยชุดข้อมูล 

CIFAR-10 จะทำการยุบตัวกรองออกทีละ 10% จนถึง 90% ของอัตราส่วน สำหรับแบบจำลอง 
ResNet-50 กับชุดข้อมูล ImageNet จะทำยุบตัวกรองออกเป็น 30%, 50% และ 70% ตามลำดับ 
เนื่องจาก ResNet-50 เป็นโครงข่ายที่มีถูกออกแบบมาด้วยชุดข้อมูลขนาดใหญ่ ดังนั้นในการทำการ
ยุบแต่ละครั้งจะใช้เวลาในการประมวลผลสูง 

 

การวเิคราะหต์ัวกรอง  
การวิเคราะห์ตัวกรองจะวิเคราะห์ด้วยเทคนิคตามสมการที่ 4.4 และใช้สุ่มข้อมูลบางส่วนจาก

ชุดข้อมูลสำหรับสอนมาใช้ในการวิเคราะห์ โดย VGG-16 กับชุดข้อมูล CIFAR-10 จะใช้จำนวน 10 รูป
ต่อประเภท รวม 100 รูป ในการวิเคราะห์ตัวรอง สำหรับแบบจำลอง ResNet-50 กับชุดข้อมูล 
ImageNet จะใช้ 10 รูปต่อประเภทเช่นเดียวกัน รวม 10,000 รูป หลังจากที่ได้ผลลัพธ์ออกของแต่ละ
รูปออกมาจากสมการที่ 4.4 จะนำผลลัพธ์มาคำนวณคะแนนโดยรวมของแต่ละตัวกรองผ่านสมการที่ 
4.5  

เมื่อนำข้อมูลรูปภาพจาก ImageNet ไปคำนวณตามสมการที่ 4.3 จากการส่งข้อมูลผ่าน
โครงข่ายประสาทเทียม ResNet-50 ที่เลเยอร์คอนโวลูชั ่นที่ 1 จะได้ผลลัพธ์ที ่แสดงในรูปที่ 5. 4 
(ด้านขวา) 

แผนผังคุณลักษณะของแต่ละตัวกรองในเลเยอร์คอนโวลูชั่นที่ 1 แสดงในรูปที่ 5.5 ซึ่งเป็นการ
แสดงการทำงานของแต่ละตัวกรอง เมื ่อส่งข้อมูลรูปภาพที่ 5.4 (ด้านซ้าย) เข้าไปประมวลผลใน
โครงข่ายประสาทเทียม 

 เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 
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รปูที ่5.4 ข้อมูลรูปภาพจาก ImageNet [2] ประเภทข้อมูล n01631663 (คลาส Eft) (ด้านซ้าย), 

ผลลัพธ์จากสมการที่ 4.3 ของแผนผังคุณลักษณะจากเลเยอร์คอนโวลูชั่นที่ 1 (ด้านขวา) 
 
เมื่อคำนวณหาค่าน้ำหนักนัยสำคัญของแต่ละตัวกรอง (สมการที่ 4.2) และทำการคูณกับแต่

ละตัวกรองจะได้ผลลัพธ์ตามในรูปที่ 5.6 ซึ่งค่าน้ำหนักนัยสำคัญถูกแสดงอยู่บนผลลัพธ์ของแต่ละตัว
กรอง หลังจากได้ผลลัพธ์จากรูปที่ 5.6 เมื่อนำไปคำนวณตามสมการที่ 4.4 จะได้ผลลัพธ์ของแต่ละตัว
กรองที่ถูกตัดออกจากการทำงานของเลเยอร์ แสดงในรูปที่ 5.7 ซึ่งข้อมูลนี้จะถูกนำไปใช้ต่อในการ
คำนวณในสมการที่ 4.5 เพื่อหาว่าตัวกรองแต่ละตัว เมื่อถูกตัดออกจากการทำงานและส่งผลให้การ
ทำงานของเลเยอร์มีการเปลี่ยนแปลงมากน้อยเพียงใด ตัวอย่างตัวกรองที่มีผลทำให้รูปที่ 5.4 ฝั่งขวา 
เปลี่ยนแปลงไปมาก คือ ตัวกรองที่ 5 และ ตัวกรองที่ 15 ในรูปที่ 5.7 ซึ่งตัวกรองเหล่านี้จะถูกมองว่ามี
ความสามารถสูงจำเป็นต้องเก็บไว้ในเลเยอร์ 

 

 
รปูที ่5.5 ข้อมูลเลเยอร์แผนผังคุณลักษณะจากเลเยอร์คอนโวลูชั่นที่ 1 
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รปูที ่5.6 ข้อมูลเลเยอร์แผนผังคุณลักษณะจากเลเยอร์คอนโวลูชั่นที่ 1 ที่คูณกับค่านำ้หนักนัยสำคัญ 

 

 
รปูที ่5.7 ข้อมูลผลลัพธ์ของเลเยอร์คอนโวลูชั่นที่ 1 เมื่อนำตัวกรองแต่ละตัวออกจากผลลัพธ์ของ

สมการที่ 4.3 

เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 
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บทที่ 6  

ผลการทดลองและการวิเคราะหผ์ล 
 
ในบทนี้จะกล่าวถึงผลการทดลองจากยุบตัวกรองออกจากโครงสร้างด้วยเทคนิคการวิเคราะห์

ด้วยการจับคู่แผนผังคุณลักษณะกับ gradient เชิงพื้นที่ และเฟรมเวิร์คแบบจำลองขนาดเล็กสำหรับ
การประมาณคอนโวลูชั่นผ่านแบบจำลอง VGG-16 กับชุดข้อมูล CIFAR-10 และแบบจำลอง ResNet-
50 กับชุดข้อมูล ImageNet เพื่อแสดงประสิทธิภาพของเทคนิคการวิเคราะห์ด้วยการจับคู่แผนผัง
คุณลักษณะกับ gradient เชิงพื้นที่ และเฟรมเวิร์คแบบจำลองขนาดเล็กสำหรับการประมาณคอน
โวลูชั่นในการเรียกคืนประสิทธิภาพ การเปรียบเทียบการใช้เทคนิคการวิเคราะห์ด้วยการจับคู่แผนผัง
คุณลักษณะกับ gradient เชิงพื้นที่กับเฟรมเวิร์คพื้นฐาน ร่วมทั้งการเปรียบเทียบกับการวิเคราะห์ตัว
กรองด้วยเทคนิคอื่น ๆ 

 

ผลลพัธ์ของการยบุโครงสรา้ง VGG-16 กบัชุดขอ้มลู CIFAR-10  
ในส่วนนี้จะแสดงผลลัพธ์การยุบโครงสร้างของ VGG-16 กับชุดข้อมูล CIFAR-10 โดยผลลัพธ์

ที่ถูกแสดงมีดังต่อไปนี้ 
1. ผลประสิทธ ิภาพของแบบจำลอง VGG-16 ถูกย ุบต ัวกรองในแต่ละเลเยอร์แบบ

ต่อเน่ืองกัน 
2. ผลประสิทธิภาพของแบบจำลอง VGG-16 ถูกยุบตัวกรองแบบแต่ละเลเยอร์แยกจากกัน 
3. ผลความมั่นใจในการยุบตัวกรองของแต่ละเทคนิค 
4. ผลประสิทธิภาพของแบบจำลอง VGG-16 ถูกยุบตัวกรองของ LGAP ในแต่ละเฟรมเวิร์ค 
 

6.1.1  ผลประสทิธภิาพของแบบจำลอง VGG-16 ถกูยบุตวักรองในแตล่ะเลเยอรแ์บบ
ตอ่เนือ่งกนั 

แบบจำลอง VGG-16 กับชุดข้อมูล CIFAR-10 มีความแม่นยำในการทำนายผลในการแยก
ประเภทข้อมูลเป็น 0.9359 เลเยอร์ที่ถูกยุบจะเริ่มจาก เลเยอร์ conv2d_1 (ยุบ 1 เลเยอร์) ไปจนถึง 
เลเยอร์ conv2d_12 (ยุบ 12 เลเยอร์) ในตารางที่ 6.1-6.7 ในแต่ละตารางจะใช้เทคนิคการวิเคราะห์
ที่แตกต่างกัน ได้แก่ เทคนิคแบบสุ่ม เทคนิคผลรวมของค่าน้ำหนัก (Weighted sum technique) [7] 
เทคนิคผลรวมของค่าเฉลี ่ยพื ้นที ่ศูนย์ (APoZ: the average percentage of zeros) [8] เทคนิค
ผลรวมของค่าเฉลี่ย gradient (the mean gradient) [9] เทคนิค LGAP แบบตัวกรองเดี่ยว เทคนิค 
LGAP แบบตัวกรองโดยรวม และ เทคนิค LGAP แบบตัวกรองโดยรวมร่วมกับเฟรมเวิร์ค CASM 
หลังจากการยุบตัวกรองจะมีการเรียกคืนประสิทธิภาพ ซึ่งพารามิเตอร์แต่ละเลเยอร์เป็นไปตามตาราง
ที่ 5.3 และจำนวน 2 epoch และการยุบตัวกรองเลเยอร์สุดท้ายจะเรียกคืนประสิทธิภาพโดยใช้ 40 
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epoch ซึ่งตารางที่ 6.1-6.6 จะใช้เฟรมเวิร์คแบบเดียวกัน คือ เฟรมเวิร์คพื้นฐาน สำหรับตารางที่ 6.7 
เป็นผลจากการใช้เฟรมเวิร์ค CASM กับการสอนข้อมูลซ้ำในบางส่วนของเลเยอร์ เพื ่อเรียกคืน
ประสิทธิภาพ (พารามิเตอร์ใช้ตามตารางที่ 5.3) หลังจากยุบตัวกรองในแต่ละเลเยอร์ ยกเว้นเลเยอร์
สุดท้ายที่ทำการสอนข้อมูลทั้งเลเยอร์เช่นเดียวกับเฟรมเวิร์คพื้นฐาน 

ผลการยุบตัวกรองโดยเทคนิคแบบสุ่ม แสดงในตารางที่ 6.1 เมื่อใช้อัตราส่วนการยุบ 10% ใน
การยุบ 1 เลเยอร์ จะส่งผลให้ประสิทธิภาพของแบบจำลองลดลงเล็กน้อย จาก 0.9359 เหลือ 0.9331 
เมื่อเพิ่มอัตราส่วนการบีบอัดมากขึ้นประสิทธิภาพความแม่นยำในการทำนายผลจะลดลง เมื่อใชอ้ตัรา
การบีบอัดถึง 90% ประสิทธิภาพจะเหลือ 0.7633 จำนวนเลเยอร์ที่ถูกยุบเพิ่มขึ้นจะลดประสิทธภิาพ
ในการทำนายผลลงจนถึงเลเยอร์ที่ 6 ประสิทธิภาพจะลดลงต่ำสุด และค่อย ๆ กลับเพิ่มขึ้น เมื่อยุบเล
เยอร์ที่ 7 จนถึงเลเยอร์ 12 ซ่ึงในเลเยอรที่ 12 ประสิทธิภาพกลับมาสูงจากการสอนข้อมูลซ้ำหลายรอบ
ในการเรียกคืนประสิทธิภาพ 

 
ตารางที ่6.1  ค่าความแม่นยำในการยบุตัวกรองในแต่เลเยอร์ตามอัตราส่วนการยุบดว้ยเทคนิคแบบ

สุ่มร่วมกับเฟรมเวริ์คพื้นฐาน  
จำนวน 

เลเยอรท์ี ่
ถกูยบุ 

อตัราสว่นการยบุ 

90% 80% 70% 60% 50% 40% 30% 20% 10% 

1 0.7633 0.9002 0.9152 0.9161 0.9206 0.9234 0.9279 0.9304 0.9331 

2 0.7871 0.8827 0.9016 0.9073 0.9165 0.9191 0.9254 0.9285 0.9332 

3 0.7534 0.8563 0.8924 0.8992 0.9039 0.9118 0.9206 0.9252 0.9271 

4 0.7415 0.8520 0.8759 0.8954 0.9039 0.9115 0.9198 0.9230 0.9277 

5 0.7073 0.8332 0.8701 0.8865 0.8975 0.9111 0.9186 0.9242 0.9261 

6 0.6704 0.8047 0.8563 0.8818 0.8935 0.9030 0.9102 0.9189 0.9256 

7 0.6734 0.8015 0.8573 0.8784 0.8953 0.9050 0.9173 0.9227 0.9261 

8 0.6887 0.8078 0.8613 0.8840 0.8976 0.9069 0.9154 0.9194 0.9270 

9 0.6769 0.8166 0.8659 0.8860 0.8995 0.9091 0.9165 0.9212 0.9273 

10 0.6896 0.8200 0.8694 0.8918 0.9034 0.9095 0.9161 0.9232 0.9275 

11 0.6774 0.8132 0.8699 0.8876 0.9029 0.9094 0.9160 0.9213 0.9268 

12 0.7386 0.8488 0.8925 0.9083 0.9180 0.9238 0.9271 0.9294 0.9338 
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ผลการยุบตัวกรองโดยเทคนิคผลรวมของค่าน้ำหนัก (Weighted Sum) แสดงในตารางที่ 6.2 
เมื่อใช้อัตราส่วนการยุบ 10% ในการยุบ 1 เลเยอร์ จะส่งผลให้ประสิทธิภาพของแบบจำลองลดลง
เล็กน้อย จาก 0.9359 เหลือ 0.9346 เมื่อเพิ่มอัตราส่วนการบีบอัดมากขึ้นประสิทธิภาพความแม่นยำ
ในการทำนายผลจะลดลง เมื่อใช้อัตราการบีบอัดถึง 90% ประสิทธิภาพจะเหลือ 0.8801 จำนวนเล
เยอร์ที่ถูกยุบเพิ่มขึ้นจะลดประสิทธิภาพในการทำนายผลลงจนถึงเลเยอร์ที่ 7 ประสิทธิภาพจะลดลง
ต่ำสุด และค่อย ๆ กลับเพิ่มข้ึน เมื่อยุบเลเยอร์ที่ 8 จนถึงเลเยอร์ 12 ซึ่งในเลเยอรที่ 12 ประสิทธิภาพ
กลับมาสูงจากการสอนข้อมูลซ้ำหลายรอบในการเรียกคืนประสิทธิภาพ 

 
ตารางที ่6.2  ค่าความแม่นยำในการยบุตัวกรองในแต่เลเยอร์ตามอัตราส่วนการยุบดว้ยเทคนิคผลรวม

ของค่าน้ำหนักร่วมกับเฟรมเวิร์คพื้นฐาน 
จำนวน 

เลเยอรท์ี ่
ถกูยบุ 

อตัราสว่นการยบุ 

90% 80% 70% 60% 50% 40% 30% 20% 10% 

1 0.8801 0.9080 0.9225 0.9239 0.9294 0.9320 0.9332 0.9340 0.9346 

2 0.8487 0.8926 0.9113 0.9168 0.9232 0.9277 0.9290 0.9309 0.9327 

3 0.8068 0.8704 0.8926 0.9041 0.9118 0.9175 0.9269 0.9268 0.9312 

4 0.7848 0.8583 0.8839 0.9030 0.9068 0.9140 0.9244 0.9272 0.9323 

5 0.7448 0.8221 0.8795 0.8917 0.9087 0.9152 0.9225 0.9284 0.9303 

6 0.7227 0.8235 0.8686 0.8855 0.9083 0.9105 0.9225 0.9269 0.9298 

7 0.7109 0.8221 0.8643 0.8899 0.9037 0.9081 0.9195 0.9269 0.9296 

8 0.7199 0.8246 0.8697 0.8923 0.9077 0.9144 0.9226 0.9275 0.9300 

9 0.7049 0.8309 0.8720 0.8963 0.9092 0.9161 0.9248 0.9283 0.9313 

10 0.7110 0.8328 0.8720 0.8985 0.9112 0.9138 0.9232 0.9286 0.9290 

11 0.7276 0.8331 0.8769 0.8968 0.9130 0.9182 0.9243 0.9240 0.9313 

12 0.7569 0.8603 0.8970 0.9153 0.9249 0.9271 0.9336 0.9346 0.9361 

 
ผลการยุบตัวกรองโดยเทคนิคค่าเฉลี ่ยพื ้นที ่ศูนย์  (APoZ) แสดงในตารางที ่ 6.3 เมื ่อใช้

อัตราส่วนการยุบ 10% ในการยุบ 1 เลเยอร์ จะส่งผลให้ประสิทธิภาพของแบบจำลองลดลงเล็กน้อย 
จาก 0.9359 เหลือ 0.9334 เมื่อเพิ่มอัตราส่วนการบีบอัดมากขึ้นประสิทธิภาพความแม่นยำในการ
ทำนายผลจะลดลง เมื่อใช้อัตราการบีบอัดถึง 90% ประสิทธิภาพจะเหลือ 0.7595 ในกรณีอัตราส่วน
การบีบอัด 10%-70% จำนวนเลเยอร์ที่ถูกยุบเพิ่มขึ้นจะลดประสิทธิภาพในการทำนายผลลงจนถึงเล
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เยอร์ที่ 6 และ 7 ประสิทธิภาพจะลดลงต่ำสุด และค่อย ๆ กลับเพิ่มขึ้น เมื่อยุบเลเยอร์ที่ 7 และ 8 
จนถึงเลเยอร์ 12 ซึ่งในเลเยอรที่ 12 ประสิทธิภาพกลับมาสูงจากการสอนข้อมูลซ้ำหลายรอบในการ
เรียกคืนประสิทธิภาพ สำหรับอัตราการบีบที่ 80%-90% พบว่าประสิทธิภาพในการทำงานของ
แบบจำลองลดลงเป็นอย่างมาก ซึ่งแสดงให้เห็นชัดเจนว่าการยุบตัวกรองโดยเทคนิคผลรวมของ
ค่าเฉลี่ยพื้นที่ศูนย์ไม่สามารถรักษาประสิทธิภาพไว้ได้ โดยประสิทธิภาพตกลงจนไม่สามารถใช้งาน
แบบจำลองได้  

 
ตารางที ่6.3  ค่าความแม่นยำในการยบุตัวกรองในแต่เลเยอร์ตามอัตราส่วนการยุบดว้ยเทคนิคผลรวม

ของค่าเฉลี่ยพื้นที่ศูนย์ร่วมกับเฟรมเวิร์คพื้นฐาน 
จำนวน 

เลเยอรท์ี ่
ถกูยบุ 

อตัราสว่นการยบุ 

90% 80% 70% 60% 50% 40% 30% 20% 10% 

1 0.7595 0.8549 0.8958 0.9113 0.9204 0.9217 0.9270 0.9316 0.9334 

2 0.2287 0.5798 0.8781 0.9027 0.9120 0.9166 0.9216 0.9267 0.9330 

3 0.1000 0.5875 0.8514 0.8878 0.9048 0.9093 0.9184 0.9244 0.9295 

4 0.1000 0.3958 0.8469 0.8891 0.8955 0.9063 0.9165 0.9226 0.9299 

5 0.1000 0.3968 0.8425 0.8770 0.8975 0.9037 0.9140 0.9232 0.9278 

6 0.1000 0.3952 0.8285 0.8692 0.8883 0.9025 0.9124 0.9209 0.9277 

7 0.1000 0.4046 0.8263 0.8776 0.8910 0.8994 0.9100 0.9233 0.9269 

8 0.1000 0.4297 0.8294 0.8764 0.8962 0.9097 0.9149 0.9255 0.9261 

9 0.1000 0.4292 0.8331 0.8811 0.8953 0.9043 0.9161 0.9239 0.9315 

10 0.1000 0.3978 0.8325 0.8845 0.8990 0.9068 0.9135 0.9264 0.9300 

11 0.1000 0.4356 0.8357 0.8822 0.9023 0.9095 0.9150 0.9244 0.9286 

12 0.1000 0.4816 0.8694 0.9081 0.9183 0.9216 0.9255 0.9345 0.9335 

 
ผลการยุบตัวกรองโดยเทคนิคค่าเฉลี่ย gradient แสดงในตารางที่ 6.4 เมื่อใช้อัตราส่วนการ

ยุบ 10% ในการยุบ 1 เลเยอร์ จะส่งผลให้ประสิทธิภาพของแบบจำลองลดลงเล็กน้อย จาก 0.9359 
เหลือ 0.9343 เมื่อเพิ่มอัตราส่วนการบีบอัดมากขึ้นประสิทธิภาพความแม่นยำในการทำนายผลจะ
ลดลง เมื่อใช้อัตราการบีบอัดถึง 90% ประสิทธิภาพจะเหลือ 0.8428 ในกรณีอัตราส่วนการบีบอัด 
10%-80% จำนวนเลเยอร์ที่ถูกยุบเพิ่มขึ้นจะลดประสิทธิภาพในการทำนายผลลงจนถึงเลเยอร์ที่ 6 
และ 7 ประสิทธิภาพจะลดลงต่ำสุด และค่อย ๆ กลับเพิ่มข้ึน เมื่อยุบเลเยอร์ที่ 7 และ 8 จนถึงเลเยอร์ 

เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 

ไม่ว่ากรณีใดๆ ทั้งสิ้น อีกทั้งห้ามมิให้ดัดแปลงเนื้อหา และต้องอ้างอิงถึงเจ้าของเอกสารทุกครั้งที่มีการนำไปใช้ 
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12 ซึ ่งในเลเยอรที่ 12 ประสิทธิภาพกลับมาสูงจากการสอนข้อมูลซ้ำหลายรอบในการเรียกคืน
ประสิทธิภาพ สำหรับอัตราการบีบที่ 90% พบว่าประสิทธิภาพในการทำงานของแบบจำลองลดลงเป็น
อย่างมาก ซึ่งแสดงให้เห็นชัดเจนว่าการยุบตัวกรองโดยเทคนิคผลรวมของค่าเฉลี่ย gradient ไม่
สามารถรักษาประสิทธิภาพไว้ได้ โดยประสิทธิภาพตกลงจนไม่สามารถใช้งานแบบจำลองได้ในระดับ
ใกล้เคียงกับแบบจำลองต้นฉบับ 

 
ตารางที ่6.4  ค่าความแม่นยำในการยบุตัวกรองในแต่เลเยอร์ตามอัตราส่วนการยุบดว้ยเทคนิคผลรวม

ของค่าเฉลี่ย gradient รว่มกับเฟรมเวิร์คพื้นฐาน 
จำนวน 

เลเยอรท์ี ่
ถกูยบุ 

อตัราสว่นการยบุ 

90% 80% 70% 60% 50% 40% 30% 20% 10% 

1 0.8428 0.8971 0.9139 0.9199 0.9251 0.9269 0.9304 0.9329 0.9343 

2 0.5318 0.8703 0.8986 0.9061 0.9136 0.9187 0.9242 0.9281 0.9314 

3 0.3937 0.8290 0.8794 0.8991 0.9100 0.9158 0.9207 0.9237 0.9286 

4 0.4658 0.8222 0.8657 0.8907 0.9024 0.9118 0.9179 0.9225 0.9265 

5 0.4574 0.7947 0.8609 0.8904 0.9005 0.9107 0.9128 0.9222 0.9298 

6 0.4826 0.7795 0.8569 0.8729 0.8944 0.9111 0.9148 0.9222 0.9263 

7 0.4850 0.7818 0.8564 0.8744 0.8985 0.9040 0.9146 0.9238 0.9270 

8 0.4872 0.7892 0.8529 0.8825 0.8987 0.9111 0.9168 0.9237 0.9279 

9 0.4950 0.7969 0.8571 0.8859 0.9045 0.9106 0.9192 0.9251 0.9269 

10 0.5109 0.7990 0.8604 0.8843 0.9033 0.9146 0.9207 0.9212 0.9268 

11 0.5089 0.8044 0.8574 0.8894 0.9048 0.9152 0.9206 0.9250 0.9299 

12 0.5495 0.8394 0.8891 0.9096 0.9206 0.9251 0.9299 0.9322 0.9369 

 
ผลการยุบตัวกรองโดยเทคนิค LGAP แบบตัวกรองเดี ่ยว แสดงในตารางที ่ 6.5 เมื ่อใช้

อัตราส่วนการยุบ 10% ในการยุบ 1 เลเยอร์ จะส่งผลให้ประสิทธิภาพของแบบจำลองลดลงเล็กน้อย 
จาก 0.9359 เหลือ 0.9328 เมื่อเพิ่มอัตราส่วนการบีบอัดมากขึ้นประสิทธิภาพความแม่นยำในการ
ทำนายผลจะลดลง เมื่อใช้อัตราการบีบอัดถึง 90% ประสิทธิภาพจะเหลือ 0.6605 ในกรณีอัตราสว่น
การบีบอัด 10%-70% จำนวนเลเยอร์ที่ถูกยุบเพิ่มขึ้นจะลดประสิทธิภาพในการทำนายผลลงจนถึงเล
เยอร์ที่ 6 ประสิทธิภาพจะลดลงต่ำสุด และค่อย ๆ กลับเพิ่มขึ้น เมื่อยุบเลเยอร์ที่ 7 จนถึงเลเยอร์ 12 
ซึ ่งในเลเยอรที ่ 12 ประสิทธิภาพกลับมาสูงจากการสอนข้อมูลซ้ำหลายรอบในการเร ียกคืน

เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 

ไม่ว่ากรณีใดๆ ทั้งสิ้น อีกทั้งห้ามมิให้ดัดแปลงเนื้อหา และต้องอ้างอิงถึงเจ้าของเอกสารทุกครั้งที่มีการนำไปใช้ 
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ประสิทธิภาพ สำหรับอัตราการบีบที่ 80%-90% พบว่าประสิทธิภาพในการทำงานของแบบจำลอง
ลดลงเป็นอย่างมาก ซึ่งแสดงให้เห็นชัดเจนว่าการยุบตัวกรองโดยเทคนิค LGAP แบบตัวกรองเดี่ยว ไม่
สามารถรักษาประสิทธิภาพไว้ได้ โดยประสิทธิภาพตกลงจนไม่สามารถใช้งานแบบจำลองได้ 

 
ตารางที ่6.5  ค่าความแม่นยำในการยบุตัวกรองในแต่เลเยอร์ตามอัตราส่วนการยุบดว้ยเทคนิค LGAP 

แบบตัวกรองเดี่ยว ร่วมกบัเฟรมเวิร์คพื้นฐาน 
จำนวน 

เลเยอรท์ี ่
ถกูยบุ 

อตัราสว่นการยบุ 

90% 80% 70% 60% 50% 40% 30% 20% 10% 

1 0.6605 0.8562 0.8951 0.9100 0.9220 0.9257 0.9293 0.9310 0.9328 

2 0.1000 0.7576 0.8618 0.8967 0.9138 0.9159 0.9198 0.9250 0.9320 

3 0.1000 0.7235 0.8298 0.8898 0.8992 0.9108 0.9121 0.9214 0.9270 

4 0.1000 0.6193 0.8358 0.8896 0.8984 0.9081 0.9112 0.9211 0.9280 

5 0.1000 0.6063 0.8197 0.8747 0.8944 0.9097 0.9116 0.9222 0.9290 

6 0.1000 0.5944 0.8009 0.8589 0.8892 0.9009 0.9092 0.9197 0.9278 

7 0.1000 0.5889 0.8065 0.8668 0.8882 0.9074 0.9113 0.9225 0.9279 

8 0.1000 0.5993 0.8010 0.8679 0.8939 0.9053 0.9092 0.9236 0.9275 

9 0.1000 0.6111 0.8232 0.8749 0.8988 0.9070 0.9125 0.9214 0.9305 

10 0.1000 0.6070 0.8233 0.8826 0.8949 0.9107 0.9140 0.9205 0.9252 

11 0.1000 0.6124 0.8378 0.8783 0.8992 0.9086 0.9171 0.9217 0.9259 

12 0.1000 0.6726 0.8636 0.9054 0.9152 0.9211 0.9282 0.9315 0.9346 

 
ผลการยุบตัวกรองโดยเทคนิค LGAP แบบตัวกรองโดยรวม แสดงในตารางที่ 6.6 เมื ่อใช้

อัตราส่วนการยุบ 10% ในการยุบ 1 เลเยอร์ จะส่งผลให้ประสิทธิภาพของแบบจำลองลดลงเล็กน้อย 
จาก 0.9359 เหลือ 0.9356 เมื่อเพิ่มอัตราส่วนการบีบอัดมากขึ้นประสิทธิภาพความแม่นยำในการ
ทำนายผลจะลดลง เมื่อใช้อัตราการบีบอัดถึง 90% ประสิทธิภาพจะเหลือ 0.8640 จำนวนเลเยอร์ที่
ถูกยุบเพิ่มขึ้นจะลดประสิทธิภาพในการทำนายผลลงจนถึงเลเยอร์ที่ 6 ,7 ประสิทธิภาพจะลดลงต่ำสุด 
และค่อย ๆ กลับเพิ่มขึ้น เมื่อยุบเลเยอร์ที่ 7, 8 จนถึงเลเยอร์ 12 ซึ่งในเลเยอร์ที่ 12 ประสิทธิภาพ
กลับมาสูงจากการสอนข้อมูลซ้ำหลายรอบในการเรียกคืนประสิทธิภาพ  

เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 

ไม่ว่ากรณีใดๆ ทั้งสิ้น อีกทั้งห้ามมิให้ดัดแปลงเนื้อหา และต้องอ้างอิงถึงเจ้าของเอกสารทุกครั้งที่มีการนำไปใช้ 
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ตารางที ่6.6  ค่าความแม่นยำในการยบุตัวกรองในแต่เลเยอร์ตามอัตราส่วนการยุบดว้ยเทคนิค LGAP 
แบบตัวกรองโดยรวม ร่วมกับเฟรมเวิร์คพื้นฐาน 

จำนวน 
เลเยอรท์ี ่
ถกูยบุ 

อตัราสว่นการยบุ 

90% 80% 70% 60% 50% 40% 30% 20% 10% 

1 0.8640 0.9111 0.9226 0.9279 0.9284 0.9330 0.9327 0.9336 0.9356 

2 0.8298 0.8897 0.9018 0.9168 0.9219 0.9269 0.9289 0.9324 0.9339 

3 0.8076 0.8685 0.8891 0.9030 0.9121 0.9173 0.9230 0.9252 0.9329 

4 0.7831 0.8554 0.8811 0.8947 0.9065 0.9149 0.9223 0.9244 0.9305 

5 0.7426 0.8407 0.8732 0.8936 0.9051 0.9141 0.9188 0.9248 0.9298 

6 0.7325 0.8043 0.8555 0.8850 0.8993 0.9125 0.9157 0.9223 0.9306 

7 0.7212 0.8045 0.8550 0.8905 0.8977 0.9135 0.9184 0.9214 0.9312 

8 0.7286 0.8200 0.8619 0.8907 0.9025 0.9147 0.9198 0.9234 0.9288 

9 0.7237 0.8199 0.8629 0.8981 0.9054 0.9159 0.9229 0.9236 0.9307 

10 0.7336 0.8342 0.8716 0.8935 0.9060 0.9155 0.9204 0.9263 0.9295 

11 0.7378 0.8314 0.8688 0.8986 0.9099 0.9184 0.9243 0.9246 0.9320 

12 0.7652 0.8612 0.8966 0.9147 0.9193 0.9272 0.9288 0.9336 0.9368 

 
ผลการยุบตัวกรองโดยเทคนิค LGAP แบบตัวกรองโดยรวม ร่วมกับเฟรมเวิร์ค CASM แสดง

ในตารางที่ 6.7 เมื่อใช้อัตราส่วนการยุบ 10% ในการยุบ 1 เลเยอร์ จะส่งผลให้ประสิทธิภาพของ
แบบจำลองลดลงเล็กน้อย จาก 0.9359 เหลือ 0.9329 เมื ่อเพิ ่มอัตราส่วนการบีบอัดมากขึ้น
ประสิทธิภาพความแม่นยำในการทำนายผลจะลดลง เมื่อใช้อัตราการบีบอัดถึง 90% ประสิทธิภาพจะ
เหลือ 0.8376 จำนวนเลเยอร์ที่ถูกยุบเพิ่มขึ้นจะลดประสิทธิภาพในการทำนายผลลงจนถึงเลเยอร์ที่ 6, 
7, 8 ประสิทธิภาพจะลดลงต่ำสุด และค่อย ๆ กลับเพิ่มขึ้น เมื่อยุบเลเยอร์ที่ 7, 8, 9 จนถึงเลเยอร์ 12 
ซึ ่งในเลเยอร์ที ่ 12 ประสิทธิภาพกลับมาสูงจากการสอนข้อมูลซ้ำหลายรอบในการเรียกคืน
ประสิทธิภาพ เฟรมเวิร์ค CASM สามารถเรียกประสิทธิภาพกลับมาได้สูงกว่าแบบเฟรมเวิร์คพื้นฐาน 
เมื่ออิงประสิทธิภาพในช่วงการยุบเลเยอร์ที่ 11 

 
 

เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 

ไม่ว่ากรณีใดๆ ทั้งสิ้น อีกทั้งห้ามมิให้ดัดแปลงเนื้อหา และต้องอ้างอิงถึงเจ้าของเอกสารทุกครั้งที่มีการนำไปใช้ 
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ตารางที ่6.7  ค่าความแม่นยำในการยบุตัวกรองในแต่เลเยอร์ตามอัตราส่วนการยุบดว้ยเทคนิค LGAP 
แบบตัวกรองโดยรวม ร่วมกับเฟรมเวิร์ค CASM 

จำนวน 
เลเยอรท์ี ่
ถกูยบุ 

อตัราสว่นการยบุ 

90% 80% 70% 60% 50% 40% 30% 20% 10% 

1 0.8376 0.9039 0.9182 0.9227 0.9313 0.9295 0.9326 0.9313 0.9329 

2 0.8088 0.8829 0.9044 0.9164 0.9131 0.9250 0.9241 0.9297 0.9272 

3 0.7693 0.8530 0.8915 0.9065 0.8986 0.9179 0.9196 0.9247 0.9235 

4 0.7367 0.8369 0.8748 0.8932 0.8985 0.9101 0.9138 0.9189 0.9225 

5 0.6654 0.8056 0.8547 0.8877 0.8926 0.9025 0.9117 0.9148 0.9132 

6 0.6662 0.7949 0.8436 0.8750 0.8773 0.9031 0.9100 0.9112 0.9112 

7 0.6531 0.7949 0.8439 0.8747 0.8775 0.9038 0.9073 0.9152 0.9111 

8 0.6750 0.7890 0.8489 0.8802 0.8864 0.9057 0.9099 0.9083 0.9135 

9 0.6833 0.8027 0.8501 0.8810 0.8936 0.9065 0.9134 0.9176 0.9182 

10 0.6776 0.8003 0.8521 0.8815 0.8916 0.9091 0.9077 0.9137 0.9143 

11 0.6943 0.8050 0.8573 0.8807 0.8994 0.9041 0.9126 0.9158 0.9184 

12 0.7403 0.8418 0.8859 0.9103 0.9207 0.9275 0.9312 0.9353 0.9381 

 
จากตารางที่ 6.1–6.7 ประสิทธิภาพของแบบจำลอง VGG-16 กับชุดข้อมูล CIFAR-10 ที่ถูก

ยุบในแต่ละเทคนิคการวิเคราะห์ตัวกรองที่ต่างกันและให้ผลลัพธ์ออกมาแตกต่างกัน ซึ่งเป็นที่แน่ชัดว่า
เทคนิคการวิเคราะห์ตัวกรองส่งผลต่อความแม่นยำของแบบจำลองที่ได้หลังผ่านกระบวนการยุบตัว
กรองและเรียกคืนประสิทธิภาพ สำหรับเทคนนิคการวิเคราะห์ด้วยผลรวมของค่าเฉลี่ยพื้นที่ศูนย์, 
ค่าเฉลี่ย gradient และ LGAP แบบตัวกรองเดี่ยว ไม่สามารถนำมาใช้งานได้ในกรณีใช้อัตราการบีบ 
80%-90% การยุบตัวกรองของทุกวิธีประสิทธิภาพจะลดลงต่ำสุด เมื่อยุบตัวกรองในช่วง 6-8 เลเยอร์ 
และหลังจากยุบเลเยอร์ถัดไปประสิทธิภาพกลับเพิ่มข้ึน สิ่งที่เกิดขึ้นคาดว่าเป็นผลจากตัวกรองที่หายไป
ในเลเยอร์ต้องทำงานร่วมกับตัวกรองที่ยังไม่ได้ถูกยุบในเลเยอร์ถัดมา  ฉะนั้นประสิทธิภาพในการ
ทำงานของตัวกรองในเลเยอร์ถัดมาจึงลดลง ซึ่งตัวกรองเหล่านี้ถูกพิจารณาว่ามีประสิทธิภาพน้อยใน
การให้คะแนนของแต่ละเทคนิคการวิเคราะห์ การคงอยู่ของตัวกรองเหล่านี้เลยส่งผลทำให้การทำงาน
โดยรวมลดลง เมื่อถูกนำออกไปประสิทธิภาพของแบบจำลองที่ถูกยุบจึงค่อย ๆ กลับขึ้นมา และจะ
สูงขึ้นอย่างชัดเจน เมื่อทำการยุบตัวกรองที่เลเยอร์สุดท้ายและเรียกคืนประสิทธิภาพ  การยุบตัวกรอง
โดยใช้อัตราการบีบอัดที่ 10% ด้วยเทคนิคผลรวมของค่าน้ำหนัก, ค่าเฉลี่ย gradient, LGAP แบบตัว
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กรองโดยรวมในเฟรมเวิร์คพื้นฐาน และ LGAP แบบตัวกรองโดยรวมในเฟรมเวิร์ค CASM สามารถดึง
ประสิทธิภาพกลับมาได้ดีกว่าแบบจำลองต้นฉบับ เมื่อทำการยุบตัวกรองครบทั้ง 12 เลเยอร์ 

เมื่อทำการยุบตัวกรองทั้ง 12 เลเยอร์ ในแต่ละเทคนิคและทำการวิเคราะห์ผลประสิทธิภาพ
ความแม่นยำของแต่ละเทคนิคร่วมกัน แสดงในรูปที่ 6.1 โดยแกนตั้งแสดงประสิทธิภาพในการทำนาย
ผลของแบบจำลองที่ถูกยุบตัวกรอง แกนนอนแสดงอัตราการบีบอัดแบบจำลอง ในช่วงของการอัตรา
การบีบอ ัดเก ิน 70% ค่าเฉล ี ่ยพ ื ้นท ี ่ศ ูนย์  (APoZ) หร ือ LGAP แบบว ิเคราะห์ต ัวกรองเด ี ่ยว 
ประสิทธิภาพลดลงเป็นอย่างมาก ค่าเฉลี่ยพื้นที่ศูนย์มีความเป็นไปได้สูงมากที่จะไม่สามารถแยก
ความสามารถของตัวกรองได้ในกรณีที่พื้นที่ศูนย์ใกล้เคียงกัน ฉะนั้นหากมีตัวกรองที่สามารถตอบรับ
กับข้อมูลได้ดี แต่พื ้นที ่ศูนย์สูงกว่า ตัวกรองที ่ตอบรับไม่ดีอาจทำให้การวิเคราะห์ตัวกรองเกิด
ข้อผิดพลาดขึ้นได้ ในส่วนของวิธี LGAP แบบวิเคราะห์ตัวกรองเดี่ยว การวิเคราะห์แบบตัวกรองเดี่ยว
กับภาพรวมของเลเยอร์เกิดความแตกต่างกันสูงมากในแง่ของคะแนนการวิเคราะห์ที่ได้มากสำหรับแต่
ละตัวกรอง ซึ่งไม่สามารถตอบได้ว่าในกรณีที่ตัวกรองให้คะแนนต่ำกว่าหรือสูงกว่าตัวกรองนั้นจะมี
ประสิทธิภาพที่ดี เทคนิคสุ่มให้ผลออกมาที่ดีมากในแบบจำลองของ VGG-16 กับชุดข้อมูล CIFAR-10 
ช่วยบอกได้ชัดเจนว่า แม้จะเลือกแบบสุ่มแบบจำลองยังคงทนต่อการบีบอัดที่สูงได้ อย่างไรก็ดีการบีบ
อัดที่สูงมาก ประสิทธิภาพที่ได้น้อยกว่าการใช้เทคนิคแบบผลรวมค่าน้ำหนักและ LGAP แบบตัวกรอง
โดยรวม และมีความเป็นไปได้ที่อาจเกิดที่แย่กว่านี้ ในการเลือก random seed ที่แตกต่างออกไป 
สำหรับผลรวมค่าน้ำหนัก (Weighted sum) วิเคราะห์จากปริมาณค่าน้ำหนักหากสูงถูกว่าดี ซึ่งก็ขาด
ความสัมพันธ์กับการวิเคราะห์ในเชิงข้อมูลไป ในการทดลองกับแบบจำลอง VGG-16 ถือว่าทำผล
ออกมาได้ดีมาก หากข้อมูลที่ใช้มีความซับซ้อนสูงขึ้น ค่าน้ำหนักอาจให้ประสิทธิภาพลดลงในการใช้
งาน สำหรับ LGAP วิเคราะห์ตัวกรองรวม เป็นการวิเคราะห์ตัวกรองที่หายไปจากการทำงานในเล
เยอร์ เมื่อตัวกรองที่ถูกวิเคราะห์หายไป จะถูกนำมาเทียบว่าการทำงานของเลเยอร์ต่างไปจากเดิมแค่
ไหน ถ้าผลการกรองของภาพรวมทั้งเลเยอร์หายไปมากแสดงว่าตัวกรองนั้นส่งผลต่อการทำงานโดย
ภาพรวมสูงมากจำเป็นต้องเก็บไว้ ในการบีบอัดที่สูงการใช้ความสัมพันธ์ตัวกรองเชิงพื้นที่ถูกวิเคราะห์
ร่วมกับการทำนายผลคำตอบ ทำให้การวิเคราะห์ทำได้ครอบคลุม ซึ่งถือเป็นจุดแข็งของเทคนิคที่
นำเสนอ หลังจากการเปลี่ยนเฟรมเวิร์คพื้นฐานเป็นเฟรมเวิร์ค CASM ประสิทฺธิภาพในช่วงอัตราการ
บีบอัด 10%-50% ประสิทธิภาพสูงกว่าเล็กน้อย คาดว่าเป็นผลจากการ CASM สามารถที่จะดึงการ
ทำงานของเลเยอร์หลังจากเลเยอร์ที่ถูกตัวกรองกลับมาได้เหมือนกับแบบจำลองต้นฉบับทำให้การ
ทำงานออกมาได้ผลดี แต่เมื่อใช้การบีบอัดที่เกิน 50% ความสามารถของ CASM ไม่เพียงพอที่ทำการ
เรียกคืนงานทำงานให้เหมือนกับต้นฉบับ ทำให้ประสิทธิภาพลดลง 
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รปูที ่6.1 ความแม่นยำของแบบจำลอง VGG-16 กับชุดข้อมูล CIFAR-10 ในการยุบตัวกรองทั้ง 12  

เลเยอร์ในแต่ละเทคนิค 
 
6.1.2  ผลประสทิธภิาพของแบบจำลอง VGG-16 ถกูยบุตวักรองแบบแตล่ะเลเยอรแ์ยกจาก

กนั 
แบบจำลอง VGG-16 กับชุดข้อมูล CIFAR-10 มีความแม่นยำในการทำนายผลในการแยก

ประเภทข้อมูลเป็น 0.9359 โดยในส่วนนี้จะแสดงผลการยุบตัวกรองในแต่ละเลเยอร์ที่ไม่ต่อเนื่องกัน 
เพื่อสังเกตประสิทธิภาพของแบบจำลองหลังยุบตัวกรองแต่ละเลเยอร์ว่าลดลงไปเพียง ใดในแต่ละ
เทคนิค แสดงในรูปที่ 6.2 - 6.6 โดยแกนตั้ง คือ ความสามารถในการทำนายผลของตัวกรองของ
แบบจำลอง VGG-16 ที่ผ่านการยุบตัวกรอง แกนนอน คือ จำนวนตัวกรองที่เหลืออยู่ในเลเยอร์ คิด
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เป็น % (จำนวนตัวกรองที่เหลืออยู่ในเลเยอร์ (%) = 100 – อัตราการบีบอัด) เริ่มทำการยุบจาก เล
เยอร์ 1 คือ conv2d_1 ไปจนถึง เลเยอร์ 12 คือ conv2d_12 

การยุบตัวกรองในแต่ละเยอร์แบบวิธีสุ่ม แสดงในรูปที่ 6.2 เลเยอร์ที่มีความอ่อนไหว เมื่อ
จำนวนตัวกรองลดลง คือ เลเยอร์แรก ๆ ได้แก่ เลเยอร์ 1, เลเยอร์ 2, เลเยอร์ 3 สังเกตได้จากจำนวน
ตัวกรองที่เหลือในช่วง 10%-80% ค่าประสิทธิภาพลดลงเร็วกว่าเลเยอร์อื่น ๆ เลเยอร์ที่อยู่ลึกขึ้นส่วน
ใหญ่ทนต่อการบีบอัดได้ส ูงขึ ้นตามลำดับ แต่เลเยอร์ที ่ 11 เมื ่อจำนวนตัวกรองเหลือ 10 % 
ประสิทธิภาพจะลดลงอย่างมากจาก 20% ความแม่นยำจากประมาณ 0.8 ลงมาอยู่ที่ประมาณช่วง 
0.2 – 0.3 เลเยอร์ที่ทนต่อการบีบมากที่สุด คือ เลเยอร์ 12 

 

 
รปูที ่6.2 ความแม่นยำของแบบจำลอง VGG-16 กับชุดข้อมูล CIFAR-10 ในการยุบตัวกรองแต่ละเล

เยอร์แยกจากกันโดยเทคนิคแบบสุ่ม 
 
การยุบตัวกรองในแต่ละเยอร์แบบผลรวมของค่าน้ำหนัก (Weighted sum) แสดงในรูปที่ 6.3 

เลเยอร์ที่มีความอ่อนไหว เมื่อจำนวนตัวกรองลดลง คือ เลเยอร์ 1, เลเยอร์ 2, เลเยอร์ 3 สังเกตได้จาก
จำนวนตัวกรองที่เหลือในช่วง 10%-40% ค่าประสิทธิภาพลดลงเร็วกว่าเลเยอร์อื่น ๆ แต่เทคนิค
ผลรวมของค่าน้ำหนักลดลงช้ากว่าแบบสุ่ม เลเยอร์ที่อยู่ลึกขึ้นส่วนใหญ่ทนต่อการบีบอัดได้สูงขึ้น
ตามลำดับ เลเยอร์ที่ 11 เมื่อจำนวนตัวกรองเหลือ 10% ประสิทธิภาพจะลดลงอย่างมากจาก 20% 
ความแม่นยำจากประมาณช่วง 0.8 – 0.9 ลงมาอยู่ที่ประมาณ 0.4 เลเยอร์ที่ทนต่อการบีบมากที่สุด 
คือ เลเยอร์ 12 ซึ่งเห็นได้ชัดว่าเทคนิคผลรวมของค่าน้ำหนักในแต่ละเลเยอร์ที่ถูกยุบทนต่อการบีบอัด
ได้ดีกว่าแบบสุ่ม 
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รปูที ่6.3 ความแม่นยำของแบบจำลอง VGG-16 กับชุดข้อมูล CIFAR-10 ในการยุบตัวกรองแต่ละเล

เยอร์แยกจากกันโดยเทคนิคผลรวมของค่าน้ำหนัก 
 
การยุบตัวกรองในแต่ละเยอร์แบบค่าเฉลี่ยพื้นที่ศูนย์ (APoZ) แสดงในรูปที่ 6.4 เลเยอร์ที่มี

ความอ่อนไหว เมื่อจำนวนตัวกรองลดลง คือ เลเยอร์ 1, เลเยอร์ 2 สังเกตได้จากจำนวนตัวกรองที่
เหลือในช่วง 10%-70% ค่าประสิทธิภาพลดลงเร็วกว่าเลเยอร์อื่น ๆ ซึ่งแย่กว่าวิธีการแบบสุ่ม เลเยอร์
ที่อยู่ลึกขึ้นส่วนใหญ่ทนต่อการบีบอัดได้สูงข้ึนตามลำดับ หลายเลเยอร์ เมื่อจำนวนตัวกรองเหลือ 10% 
ประสิทธิภาพจะลดลงอย่างมากจาก 20% คือ เลเยอร์ 5 ความแม่นยำจากประมาณช่วง 0.7 – 0.8 ลง
มาอยู่ที่ประมาณ 0.3, เลเยอร์ 9 ความแม่นยำจากประมาณช่วง 0.7 – 0.8 ลงมาอยู่ที่ประมาณ 0.3 
และเลเยอร์ 11 ความแม่นยำจากประมาณช่วง 0.8 – 0.9 ลงมาอยู่ที่ประมาณ 0.2 เลเยอร์ที่ทนต่อ
การบีบมากที่สุด คือ เลเยอร์ 12 ซึ่งวิธีการนี้เลเยอร์ที่ถูกยุบทนทานน้อยว่าแบบสุ่มและผลรวมค่า
น้ำหนัก (Weighted sum) 

 

 
รปูที ่6.4 ความแม่นยำของแบบจำลอง VGG-16 กับชุดข้อมูล CIFAR-10 ในการยุบตัวกรองแต่ละเล

เยอร์แยกจากกันโดยเทคนิคค่าเฉลี่ยพื้นที่ศูนย์ 
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การยุบตัวกรองในแต่ละเยอร์แบบค่าเฉลี่ย gradient แสดงในรูปที่ 6.5 เลเยอร์ที่มีความ
อ่อนไหว เมื่อจำนวนตัวกรองลดลง คือ เลเยอร์ 1, เลเยอร์ 2 สังเกตได้จากจำนวนตัวกรองที่เหลือ
ในช่วง 10%-60% ค่าประสิทธิภาพลดลงเร็วกว่าเลเยอร์อื่น ๆ เลเยอร์ที่อยู่ลึกขึ้นส่วนใหญ่ทนต่อการ
บีบอัดได้สูงขึ้นตามลำดับ หลายเลเยอร์ เมื่อจำนวนตัวกรองเหลือ 10% ประสิทธิภาพจะลดลงอย่าง
มากจาก 20% คือ เลเยอร์ 5 ความแม่นยำจากประมาณช่วง 0.7 – 0.8 ลงมาอยู่ที่ประมาณ 0.3 - 
0.4, เลเยอร์ 9 ความแม่นยำจากประมาณช่วง 0.8 – 0.9 ลงมาอยู่ที่ประมาณ 0.4 - 0.5 และเลเยอร์ 
11 ความแม่นยำจากประมาณ 0.8 ลงมาอยู่ที่ประมาณ 0.3 – 0.4 เลเยอร์ที่ทนต่อการบีบมากที่สุด 
คือ เลเยอร์ 12 ซึ่งเทคนิคค่าเฉลี่ย gradient นี้เลเยอร์ที่ถูกยุบทนทานน้อยว่าแบบสุ่มและผลรวมค่า
น้ำหนัก (Weighted sum) แต่ดีกว่าแบบค่าเฉลี่ยนพื้นที่ศูนย์ (APoZ) 

 

 
รปูที ่6.5 ความแม่นยำของแบบจำลอง VGG-16 กับชุดข้อมูล CIFAR-10 ในการยุบตัวกรองแต่ละเล

เยอร์แยกจากกันโดยเทคนิคค่าเฉลี่ย gradient 
 
การยุบตัวกรองในแต่ละเยอร์เทคนิค LGAP แบบตัวกรองโดยรวม ดีกว่าแบบตัวกรองเดี่ยว 

ซึ่งการดูผลกระทบของการยุบตัวกรองจงึเน้นไปที่แบบตัวกรองรวม แสดงในรูปที่ 6.6 เลเยอร์ที่มีความ
อ่อนไหว เมื่อจำนวนตัวกรองลดลง คือ เลเยอร์ 1, เลเยอร์ 2 สังเกตได้จากจำนวนตัวกรองที่เหลือ
ในช่วง 10%-40% ค่าประสิทธิภาพลดลงเร็วกว่าเลเยอร์อื่น ๆ เลเยอร์ที่อยู่ลึกขึ้นส่วนใหญ่ทนต่อการ
บีบอัดได้สูงขึ้นตามลำดับ หลายเลเยอร์ เมื่อจำนวนตัวกรองเหลือ 10% ประสิทธิภาพจะลดลงอย่าง
มากจาก 20% คือ เลเยอร์ 5 ความแม่นยำจากประมาณช่วง 0.6 ลงมาอยู่ที่ประมาณ 0.2 และเลเยอร์ 
11 ความแม่นยำจากประมาณ 0.8 ลงมาอยู่ที่ประมาณ 0.3 – 0.4 เลเยอร์ที่ทนต่อการบีบมากที่สุด 
คือ เลเยอร์ 12 เทคนิค LGAP แบบตัวกรองโดยรวม ช่วงจำนวนตัวกรองที่เหลือ 10%-20% จะมีเพียง 
2 เลเยอร์เท่านั้นที่ตกลงมาต่ำที่สุด เมื่อเทียบกับเทคนิคอื่น ๆ ที่อาจมีเลเยอร์ 3 และเลเยอร์ 4 ที่ความ
แม่นยำลดต่ำลงมาก ซึ่งจุดนี้จึงบอกได้ว่า LGAP แบบตัวกรองโดยรวมทนทานกว่าเทคนิคอื่น ๆ เมื่อ
เจออัตราการบีบอัดที่สูง เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 

ไม่ว่ากรณีใดๆ ทั้งสิ้น อีกทั้งห้ามมิให้ดัดแปลงเนื้อหา และต้องอ้างอิงถึงเจ้าของเอกสารทุกครั้งที่มีการนำไปใช้ 



42 
 

 
 

 
รปูที ่6.6 ความแม่นยำของแบบจำลอง VGG-16 กับชุดข้อมูล CIFAR-10 ในการยุบตัวกรองแต่ละเล

เยอร์แยกจากกันโดยเทคนิค LGAP แบบตัวกรองโดยรวม 
 
จากผลของการยุบตัวกรองในแต่ละเยอร์ช่วยให้ทราบว่าเลเยอร์ช่วงต้น เลเยอร์ 1 - เลเยอร์ 4 

มีความเปราะบางด้านประสิทธิภาพเป็นอย่างมากในการยุบตัวกรองออกจากเลเยอร์ และเลเยอร์ที่ทน
ต่อการยุบตัวกรองเป็นอย่างมาก คือ เลเยอร์ 12 เมื่อเทียบกันที่ 20% ดังนั้นการในยุบตัวกรองของเล
เยอร์ในช่วงแรกจะมีความสำคัญต่อการรักษาประสิทธิภาพและการเรียกคืนประสิทธิภาพเป็นอย่าง
มาก  

 

6.1.3  ผลความมัน่ใจในการยบุตวักรองของแตล่ะเทคนคิ 
ในการยุบตัวกรองตัวกรองออกจากเลเยอร์ แต่ละเทคนิคจะใช้วิธีการวิเคราะห์ไม่เหมือนกัน 

ทำให้ตัวกรองที่ถูกเลือกยุบออกจากเลเยอร์ต่างกันออกไปเช่นกัน เพื่อวิเคราะห์การพิจารณาตัวกรอง
ของแต่ละเทคนิคในรูปแบบของความมั่นใจในการนำตัวกรองออกจากเลเยอร์ แสดงในรูปที่ 6.7 การ
วิเคราะห์ด้านความมั่นใจในการนำตัวกรองออกจากเลเยอร์ เป็นตัวอย่างการวิเคราะห์ในเลเยอร์ 1 ซึ่ง
ประกอบไปด้วย 64 ตัวกรอง โดยเริ่มจาก 0 – 63 ตัว ในตัวอย่างนี้เป็นการวิเคราะห์ในกรณีกำหนดให้
จำนวนตัวกรองเหลือ 40% ในเลเยอร์ทั้งหมด แกนตั้งเป็นระดับความมั่นใจในการนำตัวกรองออก
จากเลเยอร์ ค่า 0 หมายถึง ตัวกรองถูกเก็บในเลเยอร์ในการวิเคราะห์ของเทคนิคนั้น ๆ และ 4 
หมายถึง ตัวกรองนั้นถูกยุบออกจากเลเยอร์แน่นอนตามเทคนิคที่ใช้วิเคราะห์ ระดับคะแนน 1-4 
หมายถึง ตัวกรองถูกนำออกจากเลเยอร์ในเทคนิคนั้น ๆ โดยการแบ่งระดับพิจารณาจากจำนวนตัว
กรองที่นำออกและหารด้วย 4 เพื่อแบ่งระดับความมั่นใจในการวิเคราะห์ว่าจะนำตัวกรองนั้นออก แกน
นอน คือ หมายเลขตัวกรองแต่ละตัวที่แต่ละวิธีทำการวิเคราะห์ว่าต้องนำออกจากเลเยอร์ ในกรณีที่ตัว
กรองบางตัวไม่อยู่ในรูปที่ 6.7 หมายความว่าตัวกรองเหล่านั้นถูกจัดเก็บในเลเยอร์ของทุกเทคนิค โดย
เทคนิค LGAP แบบตัวกรองเดี ่ยว จะเลือกตัวกรองที ่ต่างจากเทคนิค LGAP แบบตัวกรองรวม
ค่อนข้างมาก และมีทิศทางไปในทางเดียวกับค่าเฉลี่ยพื้นที่ศูนย์ (APoZ) กับค่าเฉลี่ย gradient สำหรับ 

เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 
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เทคนิค LGAP แบบตัวกรองรวมมีการเลือกในทางทิศทางเดียวกับผลรวมค่าน้ำหนัก (Weighted 
Sum) สำหรับตัวกรองที่มีค่าระดับความมั่นใจสูงสุดในแต่ละเทคนิค จะถูกยุบออกเอาจากเลเยอร์ 1 
มากที่สุด คือ ตัวกรองที่ 25 และต่อมา คือ 7, 33 และ 41  โดยเมื่อนำตัวกรองที่มีระดับความมั่นใจสูง
นี้ ไปดูค่าคะแนน (Score) จะเห็นว่าตัวกรองเหล่านี้ได้คะแนนในแต่ละวิธีต่ำสุด แสดงให้เห็นว่าตัว
กรองเหล่านี้มีการตอบรับกับข้อมูลที่ส่งเข้ามาในเลเยอร์น้อยมาก ซึ่งไม่มีความจำเป็นต้องเก็บไว้ในเล
เยอร์ 1  

 

 
ก. 

 
ข. 

เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 

ไม่ว่ากรณีใดๆ ทั้งสิ้น อีกทั้งห้ามมิให้ดัดแปลงเนื้อหา และต้องอ้างอิงถึงเจ้าของเอกสารทุกครั้งที่มีการนำไปใช้ 
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ค. 

รปูที ่6.7 ระดับความมั่นใจในการยุบตัวกรองออกจากเลเยอร์ 1 ของแบบจำลอง VGG-16 
 
6.1.4  ผลประสทิธภิาพของแบบจำลอง VGG-16 ถกูยบุตวักรองของ LGAP ในแตล่ะเฟรม

เวริค์ 
การยุบตัวกรองโดยเทคนิค LGAP แบบตัวกรองรวมได้ถูกแสดงความสามารถในการวิเคราะห์

ตัวกรองออกมาแล้วว่ามีประสิทธิภาพที่ดีและทนต่ออัตราการบีบที่สูงได้ ในส่วนนี้จะเป็นการพิจารณา
ถึงการเรียกคืนประสิทธิภาพของแบบจำลอง VGG-16 หลังจากการยุบตัวกรองด้วยเฟรมเวิร์คพื้นฐาน
และเฟรมเวิร์ค CASM ในตารางที่ 6.8 เป็นการเปรียบเทียบประสิทธิภาพทางด้านความผิดพลาดใน
การทำนายผลของแบบจำลอง หลังผ่านการยุบเลเยอร์ทั้ง 12 เลเยอร์ และการเรียกคืนประสิทธิภาพ
ในแต่ละเลเยอร์ ซึ่งอัตราการบีบอัด 0% หมายถึง แบบจำลองไม่มีการยุบตัวกรองออกจากเลเยอร์ 
และอัตราการบีบอัด 90% หมายถึง แบบจำลองถูกนำตัวกรองออก 90% (จำนวนตัวกรองเหลือ 
10%) ทุกเลเยอร์จะใช้อัตราการบีบอัดที่เท่ากัน เช่น ใช้อัตราส่วนการบีบอัด 90% จะทำการนำตัว
กรองออกจากทุกเลเยอร์ 90% ของตัวกรองที ่ม ีอยู ่ในแต่ละเลเยอร์ ค่า FLOPs เป็นการวัด 
complexity ที่วัดจากเลเยอร์ที ่เป็นคอนโวลูชั ่นเลเยอร์ทั ้ง 12 เลเยอร์ พารามิเตอร์ คือ จำนวน
พารามิเตอร์ทั้งหมดที่มีอยู่ในแบบจำลอง VGG-16 ซึ่งจะแบ่งออกเป็น 2 ประเภท คือ พารามิเตอร์ที่
สามารถสอนข้อมูลได้ (ส่วนใหญ่อยู่ในเลเยอร์คอนโวลูชั่น) และพารามิเตอร์ที่ไม่สามารถสอนขอ้มูลได้ 
พื้นที่เก็บข้อมูล คือ ขนาดของแบบจำลองที่ใช้ในการเก็บข้อมูลวัดในหน่วย Megabyte เฟรมเวิร์ค 

เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 

ไม่ว่ากรณีใดๆ ทั้งสิ้น อีกทั้งห้ามมิให้ดัดแปลงเนื้อหา และต้องอ้างอิงถึงเจ้าของเอกสารทุกครั้งที่มีการนำไปใช้ 
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CASM จะใช้ข้อมูลจากชุดข้อมูลสำหรับสอนของ CIFAR-10 จำนวน 5000 รูป ใช้สำหรับการสอน
ข้อมูล และ 1000 รูป ใช้สำหรับการทดสอบการทำงาน ในกระบวนการ CASM เพื่อให้การทำงาน
กลับมาคล้ายกับแบบจำลองต้นฉบับ ในช่วงอัตราการบีบอัด 10%-50% LGAP กับเฟรมเวิร์ค CASM 
มีประสิทธิภาพในการทำนายผลผิดพลาดน้อยกว่าแบบ LGAP กับเฟรมเวิร์คพื้นฐาน ในขณะที่ค่า 
FLOPs, พารามิเตอร์ และพื ้นที ่เก ็บข้อมูลมีขนาดเท่ากัน เมื ่ออัตราการบีบสูงขึ ้นเกิน 50 % 
ความสามารถในการทำนายผลของ LGAP กับเฟรมเวิร์คพื้นฐานจะมีค่าผิดพลาดน้อยกว่า จะเห็นว่า 
CASM สามารถทำงานได้ดีกว่าเฟรมเวิร์คพื้นฐาน เมื่ออัตราการบีบอัดไม่เกิน 50% สาเหตุที่เป็นเช่น
เพราะในการทำ CASM ต้องทำการสอนข้อมูลโดยใช้ข้อมูลขาออกจากแบบจำลองต้นฉบับการใชอ้ตัรา
บีบที่สูงเกิน 50% CASM จึงมีจำนวนตัวกรองไม่เพียงพอที่จะให้การทำงานของตัวเองกลับมาทำงาน
ให้เหมือนแบบจำลองต้นฉบับ ฉะนั้นข้อมูลแผนผังคุณลักษณะที่ถูกส่งต่อภายในโครงข่ายประสาท
เทียมแบบคอนโวลูชั่นอาจจะมีความแตกต่างไปจากแบบจำลองต้นฉบับมากขึ้น ในกรณีที่ต้องการใช้
งานแบบจำลองที่ถูกบีบอัดให้มีขนาดลดลงไปประมาณ 2 เท่า (2X) ทั้ง FLOPs, พารามิเตอร์ และ 
พื้นที่เก็บข้อมูล สามารถใช้อัตราการบีบอัดที่ 30% ได้ ซึ่งอัตราการบีบอัด 90% สามารถลด FLOPs 
ประมาณ 44 เท่า, พารามิเตอร์ประมาณ 84 เท่า และพื้นที่เก็บข้อมูลประมาณ 70 เท่า  

 
ตารางที ่6.8  ค่าความผิดพลาดในการทำนายของ LGAP ที่ใช้เฟรมเวิร์คพื้นฐานและเฟรมเวิร์ค CASM  

เทคนคิ, เฟรมเวริค์ 
อตัราสว่น
การบบีอดั 

ค่าการทำนาย
ผดิพลาด (%) FLOPs  พารามเิตอร ์

พืน้ที่เกบ็ขอ้มูล 
(MB) 

LGAP, พื้นฐาน 
0% 

6.41 
6.3E+08 1.5E+07 57.4 

LGAP, CASM 6.41 

LGAP, พื้นฐาน 
10% 

6.32 
5.1E+08 1.2E+07 46.2 

LGAP, CASM 6.19 

LGAP, พื้นฐาน 
20% 

6.64 
4.1E+08 9.6E+06 36.6 

LGAP, CASM 6.47 

LGAP, พื้นฐาน 
30% 

7.12 
3.2E+08 7.4E+06 28.2 

LGAP, CASM 6.88 

LGAP, พื้นฐาน 
40% 

7.28 
2.4E+08 5.4E+06 20.9 

LGAP, CASM 7.25 

LGAP, พื้นฐาน 
50% 

8.07 
1.7E+08 3.8E+06 14.6 

LGAP, CASM 7.93 
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ตารางที ่6.8  (ตอ่) ค่าความผดิพลาดในการทำนายของ LGAP ที่ใช้เฟรมเวริ์คพื้นฐานและเฟรมเวิร์ค 
CASM  

เทคนคิ, เฟรมเวริค์ 
อตัราสว่น
การบบีอดั 

ค่าการทำนาย
ผดิพลาด (%) FLOPs  พารามเิตอร ์

พืน้ที่เกบ็ขอ้มูล 
(MB) 

LGAP, พื้นฐาน 
60% 

8.53 
1.2E+08 2.4E+06 9.4 

LGAP, CASM 8.97 

LGAP, พื้นฐาน 
70% 

10.34 
7.2E+07 1.4E+06 5.5 

LGAP, CASM 11.41 

LGAP, พื้นฐาน 
80% 

13.88 
3.7E+07 6.4E+05 2.6 

LGAP, CASM 15.82 

LGAP, พื้นฐาน 
90% 

23.48 
1.4E+07 1.8E+05 0.8 

LGAP, CASM 25.97 

 
นอกจากนี ้ผลข้างต้นนี ้ม ีการแสดงผลในแง่ของการใช้จำนวนข้อมูลที ่ใช ้ในเร ียกคืน

ประสิทธิภาพและเวลาเฉลี่ยที่ใช้ในการเรียกคืนประสิทธิภาพของแบบจำลอง VGG-16 ของทั้ง 2 
เฟรมเวิร์ค แสดงในตารางที่ 6.9 โดยผลในส่วนนี้แบบจำลองถูกยุบโดยใช้อัตราการบีบอัดที่ 50% และ
แสดงประสิทธิภาพก่อนและหลังการเรียกคืนประสิทธิภาพ โดยจะเป็นการยุบตัวกรองในเลเยอร์แบบ
ต่อเน่ืองกัน ซึ่งเฟรมเวิร์ค CASM จะใช้การสอนข้อมูลเพียง 10 epoch และเฟรมเวิร์คพื้นฐานจะใช้ 1 
epoch จำนวนข้อมูลที่ถูกใช้จะใช้ 200, 500 และ 1000 [10] จากชุดข้อมูลสำหรับสอน ใน CASM 
จะแบ่ง 80% สำหรับการสอน และ 20% สำหรับการทดสอบ ซึ ่งในการทำงานการเร ียกคืน
ประสิทธิภาพเวลาในการประมวลผลของแต่เลเยอร์จะถูกนำมาเฉลี่ยและแสดงในเลเยอร์ 12 โดยการ
วัดเวลาจะวัดจากการทำงานของการ์ดจอ RTX 3090 เห็นได้ว่าเฟรมเวิร์ค CASM สามารถเรียกคืน
ประสิทธิภาพของแบบจำลองกลับมาได้ดีกว่าเฟรมเวิร์คพื้นฐานที่ใช้ fine-tuning ซึ่งใช้ข้อมูลเพียง 
200 ก็สามารถเรียกคืนประสิทธิภาพกลับมาได้สูงกว่าเฟรมเวิร์คพื้นฐานที่ใช้ 1000 ข้อมูล โดย
ประสิทธิภาพต่างกันอยู่ที่ 0.1498 (0.8050 CASM และ 0.6552 พื้นฐาน) นอกจากนี้ผลในด้านเวลา
ในการประมวลผลเฉลี่ยในทุกเลเยอร์ของ CASM สามารถประมวลผลได้เร็วกว่าในจำนวนข้อมูล 200, 
500, และ 1000 เป็น 3.3 เท่า, 2.4 เท่า และ 1.7 เท่า ตามลำดับ   
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ตารางที ่6.9  ค่าความแม่นยำในการเรยีกคืนประสิทธิภาพของแบบจำลอง VGG-16 ในแต่ละจำนวน
ข้อมูลและแต่ละเฟรมเวิร์ค  

จำนวนตวัอยา่ง 
สถานะ/

เฟรมเวริ์ค 

เลเยอร ์

1 2 3 4 5 6 

200 

ก่อน/CASM  0.8357 0.8439 0.8209 0.8431 0.8124 0.7781 

หลัง/CASM 0.9204 0.9220 0.9031 0.8793 0.8400 0.8076 
ก่อน/ 

fine-tuning 0.8357 0.4852 0.4413 0.4637 0.2885 0.3357 
หลัง/ 

fine-tuning 0.833 0.5623 0.4915 0.341 0.3215 0.2432 

500 

ก่อน/CASM  0.8357 0.8418 0.8336 0.8487 0.8144 0.8016 

หลัง/CASM 0.9246 0.9232 0.904 0.8859 0.862 0.8296 
ก่อน/ 

fine-tuning 0.8357 0.4496 0.4755 0.5213 0.4862 0.4081 
หลัง/ 

fine-tuning 0.8315 0.5922 0.5618 0.5131 0.4383 0.4926 

1000 

ก่อน/CASM  0.8357 0.8498 0.8106 0.8397 0.8076 0.7774 

หลัง/CASM 0.925 0.9243 0.9062 0.8902 0.8642 0.8364 
ก่อน/ 

fine-tuning 0.8357 0.6569 0.6102 0.6162 0.5167 0.5068 
หลัง/ 

fine-tuning 0.8768 0.7498 0.7052 0.6075 0.5441 0.5602 
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ตารางที ่6.9  (ตอ่) คา่ความแม่นยำในการเรียกคืนประสิทธิภาพของแบบจำลอง VGG-16 ในแต่ละ
จำนวนข้อมูลและแต่ละเฟรมเวิร์ค 

จำนวนตวัอยา่ง 
สถานะ/

เฟรมเวริ์ค 

เลเยอร ์

7 8 9 10 11 12 

200 

ก่อน/CASM  0.7887 0.7755 0.8015 0.8005 0.8046 0.805 

หลัง/CASM 0.8021 0.8054 0.8024 0.8041 0.8048 0.805 (1.25s) 
ก่อน/ 

fine-tuning 0.2342 0.2522 0.3202 0.4046 0.2634 0.2251 
หลัง/ 

fine-tuning 0.2686 0.3346 0.4049 0.3808 0.2935 
0.1961 
(4.13s) 

500 

ก่อน/CASM  0.8127 0.8007 0.8216 0.8238 0.8291 0.8291 

หลัง/CASM 0.8259 0.827 0.8271 0.8293 0.8308 
0.8291 
(1.85s) 

ก่อน/ 
fine-tuning 0.4369 0.3972 0.43 0.5648 0.4453 0.4478 

หลัง/ 
fine-tuning 0.427 0.483 0.5187 0.5865 0.5113 0.5717 (4.35) 

1000 

ก่อน/CASM  0.8192 0.8091 0.833 0.835 0.837 0.8365 

หลัง/CASM 0.8344 0.8389 0.8341 0.8355 0.8373 
0.8365 
(2.59s) 

ก่อน/ 
fine-tuning 0.5021 0.5349 0.6071 0.6206 0.6029 0.6469 

หลัง/ 
fine-tuning 0.5997 0.6471 0.6295 0.6651 0.6794 

0.6552 
(4.43s) 

 

ผลลพัธ์ของการยบุโครงสรา้ง ResNet-50 กบัชุดขอ้มลู ImageNet 
ในส่วนนี้จะแสดงผลลัพธ์การยุบโครงสร้างของ ResNet-50 กับชุดข้อมูล ImageNet โดย

ผลลัพธ์ที่ถูกแสดงมีดังต่อไปนี้  
1. ผลการปรับพารามิเตอร์ในการสอนข้อมูลเพื่อเรียกคืนประสิทธิภาพหลังทำการยุบตัว

กรองด้วยเทคนิค LGAP ในเลเยอร์ 
2. ผลประสิทธิภาพของแบบจำลองที่ถูกยุบตัวกรองของ LGAP ที่ใช้เฟรมเวิร์คพื้นฐานกับ

เฟรมเวิร์ค CASM และเทคนิคการวิเคราะห์อื่น ๆ ที่ใช้เฟรมเวิร์คพื้นฐาน ในการยุบตัว
กรองแบบจำลอง ResNet-50 

เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 
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3. ผลความมั่นใจในการยุบตัวกรองของ LGAP ในเฟรมเวิร์คพื้นฐานและเฟรมเวิร์ค CASM 
4. ผลการวิเคราะห์เชิงภาพของแบบจำลองก่อนและหลังทำการยุบตัวกรอง 
 

6.2.1  ผลการปรบัพารามเิตอรใ์นการสอนขอ้มลูเพือ่เรยีกคนืประสทิธภิาพหลงัทำการยบุตวั
กรองดว้ยเทคนคิ LGAP ในเลเยอร ์

ในส่วนนี้จะแสดงผลของการหาพารามิเตอร์ในการเรียกคืนประสิทธิภาพของแบบจำลอง 
ResNet-50 หลังจากยุบตัวกรองในแต่ละเยอร์ครบทั้ง 32 เลเยอร์ (Residual block ใน ResNet-50 
มี 16 block ซึ่งแต่ละ block สามารถยุบตัวกรองในเลเยอร์ได้ 2 เลเยอร์) กับชุดข้อมูล ImageNet ใน
การทดลองนี ้จะใช้อัตราการบีบอัด 50% แสดงในตารางที ่ 6.10 การหาพารามิเตอร์จะต้องหา
พารามิเตอร์ในการยุบตัวกรองเลเยอร์ก่อนเลเยอร์สุดท้าย (1-31) และพารามิเตอร์ของการยุบตัว
กรองเลเยอร์สุดท้าย พารามิเตอร์เหล่านี้จะถูกใช้ในกระบวนการเรียกคืนประสิทธิภาพ โดย ข้อมูล คือ 
จำนวนข้อมูลที่ใช้ในการสอนข้อมูลซ้ำ ซึ่งได้มาจากชุดข้อมูลสำหรับสอนใน ImageNet, epoch คือ 
จำนวนรอบที่ใช้ในการสอนข้อมูลซ้ำ, learning rate พารามิเตอร์ที่ใช้ในตั้งค่า optimization  

การทดลองที่ 1-3 เป็นการทดลองใช้จำนวนข้อมูลน้อย เพื่อเรียกคืนประสิทธิภาพ ซึ่งผล
ปรากฏว่าความแม่นยำของแบบจำลองที่ถูกเรียกคืนประสิทธิภาพออกมาต่ำที่สุด การทดลองที่ 4 -6 
เราจึงขยายจำนวนข้อมูลเพิ่มมากขึ้นทำให้ได้ประสิทธิภาพสูงขึ้นตามลำดับ เป็นผลให้ในการทดลองที่ 
7-8 จึงทำการขยายจำนวนข้อมูลเป็นการใช้ทุกรูปในชุดข้อมูลเพื่อใช้ในการสอนแบบจำลอง ดังนั้น
เฟรมเวิร์คพื้นฐานในการเรียกคืนประสิทธิภาพจำเป็นต้องใช้ข้อมูลสำหรับการสอนข้อมูลทุกรูป เมื่อ
ต้องการรักษาแบบจำลองให้ได้ประสิทธิภาพสูงสุด สำหรับพารามิเตอร์ epoch ในการยุบตัวกรองที่เล
เยอร์ 1-19 ไม่จำเป็นต้องเพิ่ม epoch เพราะประสิทธิภาพจะลดลงกลับมาใกล้เคียงเดิม แม้ว่าจะเพิ่ม
จำนวน epoch แล้วก็ตาม ในเลเยอร์หลังช่วง 29-32 มีความสำคัญในการเรียกคืนประสิทธิภาพเป็น
อย่างมากจึงต้องเพิ่ม epoch เพิ่มขึ้น สำหรับ ResNet-50 พารามิเตอร์ของ learning rate เหมาะที่
จะใช้ในช่วง 1E-3 – 1E-5 ซึ่งในเลเยอร์ช่วงต้นเหมาะที่จะใช้ 1E-04 ในกรณีที่ไม่ต้องใช้ epoch มาก 
แต่เมื ่อต้องการให้ประสิทธิภาพค่อยปรับขึ้นต้องเริ ่มจาก 1E-3 – 1E-5 เมื่อปรับมาใช้เฟรมเวิร์ค 
CASM (แสดงในตารางที่ 6.11) ในส่วนของกระบวนการ ประมาณค่าน้ำหนัก (ขั ้นตอนที่ 3 ของ 
CASM) ใช้จำนวนข้อมูลรูปภาพ 2 รูป / class จากชุดข้อมูลสำหรับสอนใน ImageNet แบ่งออกเป็น 
2 ส่วน ส่วนที่ 1 ใช้ในการสอนข้อมูล 1600 รูป กับส่วนที่ 2 ใช้ในการทดสอบ 400 รูป หลังจาก
กระบวนประมาณค่าน้ำหนักต้องใช้การสอนข้อมูลซ้ำแบบบางส่วน คือ การสอนข้อมูลในเลเยอร์ก่อน
หน้าทั้งหมดจนถึงเลเยอร์ที่มีการประมาณค่าน้ำหนักและเลเยอร์ส่วน fully-connected ทั้งหมด 
นอกนั้นส่วนอื่นในโครงข่ายจะไม่มีการเปลี่ยนเปลงของค่าน้ำหนัก ซึ่งเฟรมเวิร์คช่วยลดจำนวน epoch 
ในการใช้การสอนข้อมูลได้ ทำให้เวลาในการเรียกประสิทธิภาพของเฟรมเวิรค์ CASM ทำได้เร็วขึ้นและ
นอกจากนี้ยังให้ประสิทธิภาพยังสูงกว่าแบบจำลองเฟรมเวิร์คพื้นฐานอีกด้วย 
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ตารางที ่6.10  พารามิเตอร์และคา่ความแม่นยำในการเรียกคืนประสิทธิภาพของแบบจำลอง 
ResNet-50 หลังจากยุบตัวกรองด้วยเทคนิค LGAP และใช้เฟรมเวิร์คพื้นฐาน 

case 
พารามเิตอรก์อ่นเลเยอรส์ดุทา้ย พารามเิตอรเ์ลเยอรส์ดุทา้ย accuracy 

ข้อมลู  
(รปู/class) Epoch เลเยอร ์

learning 
rate 

ข้อมลู  
(รปู/class) Epoch เลเยอร ์

learning 
rate 

 

1 200 1 1-31 1E-04 ทุกรูป  7 32 
1E-3, 
1E-4 69.59 

2 200  1 1-22 1E-04 ทุกรูป  9 32 
1E-3, 
1E-4 70.16 

  400  2 23-31 1E-04           

3 200  1 1-15 1E-04 ทุกรูป  9 32 
1E-3, 
1E-4 70.19 

  600  2 16-31 1E-04           

4 600 1 1-28 1E-04 ทุกรูป  7 32 
1E-3, 
1E-4 70.07 

  800 2 29-31 1E-04           

5 200 1 1-15 1E-04 ทุกรูป  9 32 
1E-3, 
1E-4 70.89 

  600 1 
16-19,20-

22 
1E-4, 
1E-3           

  800 2 23-31 1E-03           

6 400 1 1-22 1E-04 ทุกรูป  9 32 
1E-3, 
1E-4 70.93 

  
800,  
ทุกรูป 2 23-31 1E-03           

7 ทุกรูป 1 1-31 1E-04 ทุกรูป  9 32 
1E-3, 
1E-4 71.06 

8 ทุกรูป 1 1-19 1E-04 ทุกรูป  50 32 

1E-3, 
1E-4, 
1E-5 71.34 

  ทุกรูป 2 20-28 1E-03           

  ทุกรูป 3 28 1E-03           

  ทุกรูป 12 29-30 1E-03           

  ทุกรูป 20 31 1E-03           
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ตารางที ่6.11  พารามิเตอร์และคา่ความแม่นยำในการเรียกคืนประสิทธิภาพของแบบจำลอง 
ResNet-50 หลังจากยุบตัวกรองด้วยเทคนิค LGAP และใช้ CASM เฟรมเวิร์ค 

case 

พารามเิตอรก์อ่นเลเยอรส์ดุทา้ย พารามเิตอรเ์ลเยอรส์ดุทา้ย accuracy 
ข้อมลู  

(รปู/class) Epoch เลเยอร ์
learning 

rate 
ข้อมลู 

(รปู/class)  Epoch เลเยอร ์
learning 

rate 
 

1 
2 

(CASM) 500 1-31 1E-3 
2 

(CASM) 500 32 1E-3  

 

ทุกรูป 
(การสอน
ข้อมูล

บางส่วน) 1 
1-19, 
20-31 

1E-4, 
1E-3 

ทุกรูป  
(การสอน
ข้อมูล

ทั้งหมด) 40 32 

1E-3, 
1E-4, 
1E-5 71.47 

 
6.2.2  ผลประสทิธภิาพของแบบจำลองทีถ่กูยบุตวักรองของ LGAP ทีใ่ชเ้ฟรมเวริค์พืน้ฐาน

กบัเฟรมเวริค์ CASM และเทคนคิการวเิคราะหอ์ืน่ ๆ ทีใ่ชเ้ฟรมเวริค์พืน้ฐาน ในการ
ยบุตวักรองแบบจำลอง ResNet-50 

พารามิเตอร์ที่ได้จากผลก่อนหน้าถูกนำมาใช้ในการยุบตัวกรองและเรียกคืนประสิทธิภาพใน
แบบจำลอง ResNet-50 กับชุดข้อมูล ImageNet ในส่วนนี้จะแสดงผลการยุบตัวกรองของทุกเลเยอร์
แบบต่อเนื่องที่ใช้อัตราการบีบ 50% เทียบกับวิธีอื่น ๆ ResNet-50 ที่ใช้ชุดข้อมูล ImageNet ข้อมูล
แผนผังคุณลักษณะที่ได้ในแต่ละเลเยอร์จะมีขนาดใหญ่กว่าชุดข้อมูล CIFAR-10 มากเพราะรับข้อมูลขา
เข้าเป็นขนาด 224x224 และประเภทคำตอบที่มี 1000 ประเภท ผลประสิทธิภาพของแต่ละเทคนิคใน
การวิเคราะห์ตัวกรองถูกแสดงในตารางที่ 6.12 ซึ่งจะเปรียบเทียบจากประสิทธิภาพในการทำนายผล
ประเภทข้อมูลที่ลดลง โดยจะพิจารณาค่าความแม่นยำที่ลดลงในการทำนายผลคำตอบอันดับ 1 คือ 
ประสิทธิภาพที่ลดลงในการทำนายผลข้อมูลที่เป็นคำตอบของประเภทข้อมูลนั้น และการลดลงของ
ความแม่นยำในการทำนายผลคำตอบใน 5 อันดับแรก คือ ประสิทธิภาพที่ลดลงในการทำนายผล
ข้อมูลที่เป็นคำตอบของประเภทข้อมูลที่อยู่ใน 5 อันดับแรก FLOPs คือ complexity ของแบบจำลอง
ที่วัดจากเลเยอร์คอนโวลูชั่นทั้งหมดในแบบจำลอง ResNet-50 ในการเปรียบเทียบจะเทียบแค่อัตรา
การบีบอัด 50% ซึ่งจากผลของ VGG-16 กับชุดข้อมูล CIFAR-10 แม้วิธีการแบบสุ่มจะมีประสิทธิภาพ
ที่สูง แต่เมื่อต้องเจอแบบจำลองที่ข้อมูลมีขนาดใหญ่ขึ้นและประเภทข้อมูลมากขึ้น วิธีการสุ่มรักษา
ความแม่นยำในการทำนายจึงลดลงมากที่สุด สำหรับเทคนิคผลรวมของค่าน้ำหนัก (Weighted sum) 
ใช้การวิเคราะห์เพียงค่าน้ำหนักอย่างเดียว เมื่อต้องการรักษาให้ประสิทธิภาพลดลงให้น้อยที่สุด การ
วิเคราะห์เพียงค่าน้ำหนักอาจไม่เพียงพอในแบบจำลองที่ข้อมูลที่ขนาดใหญ่และมีประเภทข้อมูลมาก 
จะเห็นได้ว่าวิธีอื่น ๆ อาศัยการใช้ข้อมูลส่งเข้าไปในโครงข่ายประสาทเทียม เพื่ อวิเคราะห์การทำงาน
ของตัวกรอง การใช้ข้อมูลในการวิเคราะห์ตัวกรองของเทคนิคค่าเฉลี่ยเปอร์เซ็นต์ของพื้นที่ศูนย์ 
(APoZ) จะวิเคราะห์เพียงพิจารณาพื้นที ่ศูนย์ที ่เกิดขึ ้นในตัวกรองหลังจากที ่ได้ผลลัพธ์แผนผัง
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คุณลักษณะมา ในกรณีที่พื้นที่ศูนย์ต่างกันชัดเจน การวิเคราะห์จะทำได้ดี แต่เมื่อเจอกรณีพื้นที่ศนูย์ที่
ใกล้เคียงกันการวิเคราะห์ว่าตัวกรองที่พื้นที่ศูนย์น้อยกว่าเล็กน้อยอาจทำให้การวิเคราะห์ใช้งานไม่ได้
หรือพื้นที่ศูนย์เยอะ แต่ตัวกรองดึงคุณลักษณะที่สำคัญที่ใช้ เทคนิคนี้จะทำการวิเคราะห์ไม่ได้ชัดเจน
นัก สำหรับเทคนิค SSL และ SSR-L2 มีการทำที่คล้ายกันเพราะ SSR-L2 ใช้หลักการของ SSL ซึ่ง 
SSR-L2 จะมีความเร็วและประสิทธิภาพสูงกว่าในการทำงาน โดยการวิเคราะห์ตัวกรองของ SSR-L2 
จะทำการวิเคราะห์ตัวกรองโดยการใช้ข้อมูลส่งผ่านไปในโครงข่าย เพื่อใช้ผลลัพธ์ของการทำนายผลกับ
ผลลัพธ์ที่เป็นจริงในฟังก์ชันการสูญเสีย และมีการเพิ่ม regularizer เข้าไปในส่วนของฟังก์ชันสูญเสีย 
regularizer จะเป็นตัวควบคุมการทำ structured sparsity ในแบบจำลอง โดยการ ที่มีพารามิเตอร์ 
penalty ควบคุมความสัมพันธ์ (trade-off) ระหว่างประสิทธิภาพของแบบจำลองและ structured 
sparsity ฉะน้ันในการยุบโครงสร้างผ่าน SSR-L2 ต้องควบคุมการบีบอัดผ่านพารามิเตอร์ penalty ซึ่ง
อาจมีความยุ่งยาก เมื่อเราต้องการกำหนดอัตราการบีบอัดที่ชัดเจน เพราะแต่ละเลเยอร์จะมีอัตราการ
บีบที่ไม่เท่ากัน ในแง่ของการวิเคราะห์ตัวกรอง SSR-L2 วิเคราะห์ผลของการทำนาย เมื่อมีการทำการ
ยุบตัวกรอง ถือเป็นจุดเด่นที่ช่วยให้รักษาประสิทธิภาพไว้ได้เป็นอย่างดี สำหรับเทคนิค ThiNet จะทำ
การวิเคราะห์โดยการสุ่มจุดบนแผนผังคุณลักษณะ แล้ววิเคราะห์ว่าเมื่อข้อมูลขาเข้าทำคอนโวลูชั่น
กับเลเยอร์คอนโวลูชั่น ตัวกรองตัวใดบ้างที่สามารถทำให้ผลลัพธ์ ณ ตำแหน่งเดียวกัน ให้ผลค่าความ
ผิดพลาด ออกมาต่ำที่สุด สำหรับตัวที่ทำให้เกิดความผิดพลาดสูงจะนำออกจากแบบจำลอง การ
วิเคราะห์แบบนี้เป็นการวิเคราะห์ความสัมพันธ์เชิงพื้นที่ ซึ ่งถือว่าเป็นจุดที่ดี แต่การสุ่มจุดที่ไม่
ครอบคลุม อาจจะทำให้การพิจารณาการทำงานของตัวกรองผิดพลาดได้ และการวิเคราะห์ของ 
ThiNet ยังขาดการวิเคราะห์ไปจนถึงการทำนายผล ในส่วนของเทคนิคค่าเฉลี่ยของ gradient เป็น
การคำนวณ gradient จากการทำนายผลมาถึงจุดแผนผังคุณลักษณะ เพื่อคำนวณ gradient ผลลัพธ์
ของตัวกรองว่ามีผลแค่ไหนในการทำนายผล ซึ่งถือว่าเป็นอีกหนึ่งวิธีที่มีประสิทธิภาพดี อย่างไรก็ดีใน
กรณีที่ค่าเฉลี่ย gradient ใกล้เคียงกันจะทำให้การแยกการทำงานตัวกรองที่แตกต่างกันออกจากกัน
ยาก สำหรับวิธี LGAP แบบตัวกรองโดยรวม ถือเป็นวิธีที่รวมจุดเด่นของแต่ละวิธีเข้ามาด้วยกัน ทำให้
ประสิทธิภาพในการรักษาความแม่นยำในการทำนายผลสูงกว่าวิธีอื่น เนื่องจาก LGAP ใช้ค่าเฉลี่ย 
gradient ของการทำนายผลกับแผนผังคุณลักษณะแต่ละตัวที่ได้มาให้น้ำหนักกับแผนผังคุณลักษณะ
ของตัวเองและทำการประมวลผลต่อ เพื่อดูการทำงานของเลเยอร์จากแผนผังคุณลักษณะทั้งหมด ใน
การวิเคราะห์ตัวกรองจะนำตัวที่ถูกวิเคราะห์ออกจากเลเยอร์และดูผลกระทบของการทำงานของเล
เยอร์ ทำให้การวิเคราะห์ของ LGAP มีความสมบูรณ์กว่าวิธีอื่น เพิ่มมาขึ้น เพราะการวิเคราะห์ต้องอิง
จุดการทำนายผลที่เป็นผลลัพธ์ของประเภทข้อมูล การวิเคราะห์ตัวกรองร่วมกันแบบ gradient เชิง
พื้นที่เกิดโดยการเปรียบเทียบการทำงานที่เปลี่ยนแปลงไป สำหรับเฟรมเวิร์ค CASM ถือเป็นตัวช่วย
สำคัญในการเรียกคืนประสิทธิภาพให้กับเทคนิค LGAP เน่ืองจากสามารถช่วยเพิ่มประสิทธิภาพในการ
ทำนายผลได้ และลดจำนวน epoch ในการสอนลงเป็นอย่างมาก  
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ตารางที ่6.12  ค่าความแม่นยำในการทำนายผลที่ลดลงของแบบจำลอง ResNet-50 ที่ถกูยุบตัวกรอง 
50% ในแต่ละเทคนิค   

เทคนคิ 

การลดลงของความ
แมน่ยำในการ

ทำนายผลคำตอบ
อนัดบั 1 (%) 

การลดลงของความ
แมน่ยำในการ

ทำนายผลคำตอบใน 
5 อนัดบัแรก  (%) 

FLOPs พารามเิตอร ์
อตัราการ
บบีอดั 

สุ่ม 4.65% 2.75% 3.4E+09 1.2E+07 50% 

SSL [6] 4.58% 2.68% 4.2E+09 1.3E+07 ≈ 50% 

ThiNet [15] 4.12% 2.28% 3.4E+09 1.2E+07 50% 
ค่าเฉลี่ยเปอร์เซ็นต์
ของพื้นที่ศูนย์ [8] 4.25% 2.41% 3.4E+09 1.2E+07 50% 

ผลรวมของค่าน้ำหนัก 
[7] 4.31% 2.42% 3.4E+09 1.2E+07 50% 

SSR-L2 [16] 3.65% 2.11% 3.4E+09 1.2E+07 50% 
ค่าเฉลี่ยของ 
gradient [9] 3.90% 1.94% 3.4E+09 1.2E+07 50% 

LGAP กับเฟรมเวิร์ค
พื้นฐาน 3.56% 1.89% 3.4E+09 1.2E+07 50% 

LGAP กบัเฟรมเวริ์ค 
CASM 3.43% 1.81% 3.4E+09 1.2E+07 50% 

 
ตารางที่ 6.12 แสดงผลลัพธ์ของเทคนิค LGAP แบบตัวกรองรวมใช้เฟรมเวิร์คพื้นฐานและ

เฟรมเวิร์ค CASM เปรียบเทียบกับเทคนิคอื่น ๆ แล้ว ยังมีการแสดงผลลัพธ์ของเทคนิค LGAP แบบตัว
กรองรวม ที่ใช้อัตราการบีบอัดอื่น ๆ เพิ่มเติม เพื่อตรวจสอบประสิทธิภาพของทั้ง 2 เฟรมเวิร์คใน
แบบจำลอง ResNet-50 โดยได้แสดงการใช้อัตราการบีบอัดเป็น 30%, 50% และ 70% ในตารางที่ 
6.13 ซึ่งจะเป็นการแสดงค่าความผิดพลาดในการทำนายคำตอบอันดับ 1 (top-1 error) และ อันดับ 
5 (top-5 error) เมื่อไม่มีการบีบอัด ค่าความผิดพลาดในการทำนายผลคำตอบอันดับ 1 และอันดับ 5 
จะเป็น 25.10% และ 7.90% ตามลำดับ ซึ่งในช่วงอัตราการบีบอัด 30%-50% LGAP แบบตัวกรอง
รวมที่ใช้เฟรมเวิร์ค CASM จะมีค่าความผิดพลาดในการทำนายผลคำตอบอันดับ 1 และอันดับ 5 น้อย
กว่าเฟรมเวิร์คพื้นฐาน หากแต่ในกรณีที่อัตราการบีบ 70% เฟรมเวิร์คพื้นฐานมีค่าความผิดพลาดใน
การทำนายผลคำตอบอันดับ 1 และอันดับ 5 สูงกว่า โดยในการยุบตัวกรองด้วยอัตราการบีบอัด 50% 
สามารถลด FLOPs ได้ 2.3 เท่า, ลดจำนวนพารามิเตอร์ ได้ 2.1 เท่า และลดขนาดพื้นที่เก็บข้อมูลได้ 
2.1 เท่า ตามลำดับ และที่อัตราการบีบอัด 70% สามารถ FLOPs ได้ 3.6 เท่า, ลดจำนวนพารามิเตอร์
ได้ 3.0 เท่า และ ลดขนาดพื้นที่เก็บข้อมูลได้ 2.9 เท่า ตามลำดับ 
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ตารางที ่6.13  ค่าความผิดพลาดในการทำนายผลของแบบจำลอง ResNet-50 ที่ถูกยุบตัวกรองใน
เทคนิค LGAP 

เฟรมเวริ์ค 
อตัราการ
บบีอดั 

ค่าความ
ผดิพลาดในการ
ทำนายคำตอบ
อนัดบั 1 (%) 

ค่าความ
ผดิพลาดในการ
ทำนายคำตอบ
ใน 5 อนัดบัแรก 

(%) 

FLOPs  พารามเิตอร ์
พืน้ที่เกบ็
ขอ้มลู 
(MB) 

- 0% 25.10 7.90 7.7E+09 2.6E+07 98.2 

พื้นฐาน 
30% 

27.55 8.94 
4.8E+09 1.7E+07 65.2 

CASM 26.80 8.67 

พื้นฐาน 
50% 

28.66 9.79 
3.4E+09 1.2E+07 47.8 

CASM 28.53 9.71 

พื้นฐาน 
70% 

31.44 11.26 
2.2E+09 8.7E+06 33.6 

CASM 31.47 11.45 

 
6.2.3  ผลความมัน่ใจในการยบุตวักรองของ LGAP ในเฟรมเวริค์พืน้ฐานและเฟรมเวริค์ 

CASM 
ในการยุบตัวกรองตัวกรองออกจากเลเยอร์ ทั้ง LGAP แบบตัวกรองโดยรวม 2 เฟรมเวิร์ค จะ

ใช้เทคนิคในการเรียกคืนประสิทธิภาพที่แตกต่างกัน ทำให้อาจมีการเลือกตัวกรองที่แตกต่างกันได้ ใน
ส่วนนี้จะแสดงผลความมั่นใจการยุบตัวกรองของทั้ง 2 เฟรมเวิร์ค โดยเลเยอร์ที่จะแสดงมี 2 เลเยอร์ 
คือ เลเยอร์ 2 (64 ตัวกรอง) และ เลเยอร์ 32 (512 ตัวกรอง) ซึ่งการการวิเคราะห์จะพิจารณาจาก
อัตราการบีบอัด 50% การแสดงผลเริ่มจากเลเยอร์ 2 เนื่องจากในเลเยอร์ 1 การวิเคราะห์ตัวกรอง
ด้วย LGAP ทั้ง 2 เฟรมเวิร์คให้ผลลัพธ์การเลือกยุบตัวกรองเหมือนกัน อาจมีแตกต่างกันเล็กน้อยใน
กรณีที่ใช้จำนวนข้อมูลในการทำการวิเคราะห์ไม่เหมือนกัน ในรูปที่ 6.8 แสดงระดับความมั่นใจในการ
ยุบตัวกรองออกจากเลเยอร์ 2 ของแบบจำลอง ResNet-50 แกนตั้ง คือ ระดับความมั่นใจในการยุบตวั
กรองออกจากเลเยอร์ แกนนอน คือ ตำแหน่งของตัวกรอง โดยค่าความมั่นใจระดับ 0 หมายถึง 
พิจารณาว่าตัวกรองไม่ควรนำออกจากเลเยอร์ และที่ระดับ 4 หมายถึง พิจารณาว่าตัวกรองต้องถูกนำ
ออกจากเลเยอร์ ซึ่งในรูปที่ 6.8 จะแสดงถึงตัวกรองทุกตัวที่เทคนิค LGAP แต่ละเฟรมเวิร์คนำออกใน
กรณีที่มีระดับความมั่นใจมากกว่า 0 แม้ว่าระดับความมั่นใจจะอยู่ที่ระดับ 1 จะต้องถูกนำออกด้วย
อัตราการบีบอัดที่ 50% กรณีที่ตัวกรองไม่ปรากฏระดับความมั่นใจ (ระดับความมั่นใจ เท่ากับ 0) 
แสดงว่าตัวกรองตัวนั้นไม่ถูกนำออกจากเลเยอร์ในเฟรมเวิร์คนั้น ๆ จำนวนตัวกรองตัวกรองที่ถูก เก็บ 
คือ (จำนวนตัวกรองทั้งหมด x จำนวนเปอร์เซ็นต์ตัวกรองที่เหลืออยู่) - 1  ในส่วนของเลเยอร์ 2 ทั้ง 2 
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เฟรมเวิร์คเลือกตัวกรองที่นำออกเหมือนกัน แต่ต่างกันตรงที่ระดับความมั่นใจในบางตัวกรอง และมีตัว
กรองที่นำออกต่างกัน คือ ตัวกรอง 28 และ ตัวกรอง 29 โดยที่อัตราการบีบอัด 50% เลเยอร์ 2 จะ
ยุบตัวกรองออก 33 ตัว 

 

 
รปูที ่6.8 ระดับความมั่นใจในการยุบตัวกรองออกจากเลเยอร์ 2 ของแบบจำลอง ResNet-50 

 
ระดับความมั่นใจในการยุบตัวกรองออกจากเลเยอร์ 32 ของแบบจำลอง ResNet-50 แสดง

ในรูป 6.9 จะแสดงถึงตัวกรองทุกตัวที่เทคนิค LGAP แบบตัวกรองรวมกับเฟรมเวิร์คพื้นฐานและเฟรม
เวิร์ค CASM มีความมั่นใจในการยุบออกในระดับ 0 – 4 โดยในกรณีที่มีระดับความมั่นใจเป็น 0 (ไม่มี
แท่งกราฟ) จะหมายถึงกรณีที่เทคนิคนั้นๆ ไม่ต้องการยุบตัวกรองนั้นออกจากแบบจำลอง หากค่า
ระดับความมั่นใจมากกว่า 0 ตั้งแต่ระดับ 1 ขึ้นไป จะถือว่าสามารถยุบออกจากแบบจำลองได้ และ
หากตัวกรองใดไม่ปรากฎในกราฟ หมายถึงทุกเทคนิคไม่ต้องการยุบตัวกรองนั้นด้วยอัตราการบีบอัดที่ 
50% สำหรับแบบจำลอง ResNet50 ในเลเยอร์ 32 ประกอบไปด้วย 512 ตัวกรอง เมื่อใช้อัตราการ
บีบอัด 50% ตัวกรองที่ถูกยุบในเลเยอร์ 32 จะมีจำนวน 257 ตัว ในเลเยอร์นี้ทั้ง 2 เฟรมเวิร์คเลือกตัว
กรองต่างกันอยู่ 70 ตัว หมายความว่าตัวกรอง 70 ตัวที่อยู่ในกลุ่มของ 257 ตัว ที่ต้องถูกยุบ หรือ
ประมาณ 27% ((70/257)x100) ที่เฟรมเวิร์คพื้นฐานให้ความเชื่อมั่นว่าต้องนำออก (ระดับ 1-4) จะไม่
อยู่ในฝั่งของเฟรมเวิร์ค CASM จำนวนตัวกรองที่อยู่ในระดับความเชื่อมั่นเดียวกันของทั้ง 2 เฟรมเวิร์ค 
มีทั้งหมด 67 ตัวกรอง จำนวนตัวกรองที่ระดับความเชื่อมั่นต่างกัน 1 ระดับ มีทั้งหมด 111 ตัวกรอง 
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จำนวนตัวกรองที่ระดับความเชื่อมั่นต่างกัน 2 ระดับ มีทั้งหมด 70 ตัวกรอง  ดังนั้นแล้วทั้ง 2 เฟรม
เวิร์คมีความแตกต่างกันในการเลือกตัวกรองและการให้ระดับความเชื่อมั่นในการยุบตัวกรองที่แตกตา่ง
กันสำหรับการยุบออกจากแบบจำลองในเลเยอร์ 32 ทำให้สามารถสรุปได้ว่าทั้ง 2 เฟรมเวิร์คจะ เกิด
การเลือกตัวกรองที่แตกต่างกัน เมื่อทำการยุบตัวกรองออกจากเลเยอร์แบบต่อเน่ืองกัน 

 

 
ก. 
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เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 

ไม่ว่ากรณีใดๆ ทั้งสิ้น อีกทั้งห้ามมิให้ดัดแปลงเนื้อหา และต้องอ้างอิงถึงเจ้าของเอกสารทุกครั้งที่มีการนำไปใช้ 



59 
 

 
 

 
ช. 

 
ซ. 

 
 

เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 

ไม่ว่ากรณีใดๆ ทั้งสิ้น อีกทั้งห้ามมิให้ดัดแปลงเนื้อหา และต้องอ้างอิงถึงเจ้าของเอกสารทุกครั้งที่มีการนำไปใช้ 



60 
 

 
 

 
ด. 

 

 
ต. 

 
 

เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 

ไม่ว่ากรณีใดๆ ทั้งสิ้น อีกทั้งห้ามมิให้ดัดแปลงเนื้อหา และต้องอ้างอิงถึงเจ้าของเอกสารทุกครั้งที่มีการนำไปใช้ 



61 
 

 
 

 
ถ. 

รปูที ่6.9 ระดับความมั่นใจในการยุบตัวกรองออกจากเลเยอร์ 32 ของแบบจำลอง ResNet-50 
 
6.2.4  ผลการวเิคราะหเ์ชงิภาพของแบบจำลองกอ่นและหลงัทำการยบุตวักรอง 
ในการแสดงผลด้านการวิเคราะห์เชิงภาพของแบบจำลอง ResNet-50 จะแสดงถึงแผนที่

ความร้อนที่เลเยอร์แผนผังคุณลักษณะสุดท้ายของแบบจำลอง โดยการใช้หลักการของ gradient เชิง
พื้นที่ในการแสดงผล แสดงในรูปที่ 6.10 โดยการแสดงผลจะแสดงในแบบจำลองของ ResNet-50 ที่
เป็นต้นฉบับและแบบจำลอง ResNet-50 ที่ผ่านการยุบตัวกรองด้วยเทคนิค LGAP แบบตัวกรองรวม
ในเฟรมเวิร์คพื้นฐานและเฟรมเวิร์ค CASM ที่ทำการบีบอัดโดยใช้อัตราการบีบอัดที่ 30%, 50% และ 
70% เพื่อดูว่าในการทำนายผลแบบจำลอง ResNet-50 ในแต่ละแบบมีจุดสนใจส่วนใดในภาพ เพื่อใช้
ในการทำนายผลประเภทคำตอบ ข้อมูลรูปภาพที่นำมาใช้เป็นรูปภาพจากชุดข้อมูล ImageNet [2] 
ประเภทข้อมูล eft (n01631663) และได้มีแสดงผลเพิ่มเติม จากการใช้ข้อมูลรูปภาพจากประเภท
ข้อมูลเดียวกัน แต่เป็นข้อมูลที่ได้จากแหล่งข้อมูล flickr [17] เมื่อนำข้อมูลรูปส่งเข้าไปในแบบจำลอง 
ResNet-50 ต้นฉบับ จะได้แผนที่ความร้อนแสดงการทำงานของแบบจำลองตามในรูปที ่ 6.10 
(แบบจำลอง ResNet-50) ในส่วน LGAP กับเฟรมเวิร์คพื้นฐาน เมื่อใช้อัตราบีบอัด 30% แผนที่ความ
ร้อนเปลี่ยนจากแบบจำลองต้นฉบับ เมื่ออัตราการบีบเพิ่มสูงขึ้นเป็น 50% และ 70% แผนที่ความร้อน
เปลี่ยนแปลงเพิ่มมากขึ้นและมีจุดที่กระจายออกจากวัตถุเพิ่มมากขึ้น สำหรับ LGAP กับเฟรมเวิร์ค 
CASM แผนที่ความร้อนในอัตราการบีบ 30% มีจุดสนใจที่บริเวณวัตถุเปลี่ยนแปลงไป เมื่อใช้อัตราการ
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บีบที่สูงขึ้นเป็น 50% และ 70% จุดสนใจบริเวณวัตถุเพิ่มมากขึ้น ซึ่งมีความเป็นได้สูงที่การทำนายของ
แบบจำลองในการทำนายผลประเภทข้อมูลนี้จะทำงานได้ดีขึ้นในเฟรมเวิร์ค CASM ข้อมูลเชิงตัวเลขที่
ช่วยยืนยันได้ คือ FI-score ที่วัดความแม่นยำในการทำนายผลของข้อมูลประเภทนี้ ในแบบจำลอง 
ResNet-50 ต้นฉบับ F1-score ของประเภทข้อมูล n01631663 มีค่าเป็น 0.771 สำหรับแบบจำลอง 
ResNet-50 ที่ใช้ LGAP ร่วมกับเฟรมเวิร์คพื้นฐาน โดยอัตราการบีบอัด 30%, 50% และ 70% มีค่า
เป็น 0.766, 0.804, และ 0.787 ตามลำดับ สำหรับแบบจำลอง ResNet-50 ที่ใช้ LGAP ร่วมกับเฟรม
เวิร์ค CASM โดยอัตราการบีบอัด 30%, 50% และ 70% มีค่า 0.776, 0.796, และ 0.817 ตามลำดับ 
ซึ่งผลในเชิงตัวเลขด้านประสิทธิภาพการทำนายผลประเภทข้อมูลโดยรวมทุกเฟรมเวิร์คประสิทธิภาพ
ลดลง แต่สำหรับประเภทข้อมูล n01631663 เฟรมเวิร์คพื้นฐานจะสูงขึ้น เมื่อใช้อัตราการบีบอัด 50% 
ส่วนเฟรมเวิร์ค CASM จะเพิ่มขึ้น เมื่ออัตราการบีบอัดเพิ่มขึ้น แสดงให้เห็นว่า CASM ใช้เรียกคืน
ประสิทธิภาพได้ดีขึ้นในประเภทของข้อมูล อย่าง n01631663 และผลการวิเคราะห์เชิงภาพแสดงให้
เห็นว่าแบบจำลอง ResNet-50 ที่ผ่านการยุบตัวกรองมาสามารถใช้งานได้กับข้อมูลมาจากแหล่งอื่นที่
ไม่ได้อยู่ในชุดข้อมูล ImageNet แต่เป็นประเภทข้อมูลเดียวกัน สามารถใช้งานได้ดีเช่นเดียวกัน 
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รปูที ่6.10 ผลการวิเคราะห์เชิงภาพด้วยเทคนิค gradient เชิงพื้นที่ โดยข้อมูลรูปภาพขาเข้าเป็นรูป

จาก ImageNet [2] และ flickr [17] เป็นข้อมูลประเภท n01631663 
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บทที่ 7  

สรปุผลและแนวทางในการพฒันา 
 
วิทยานิพนธ์ฉบับนี้ได้นำเสนอเทคนิคการจับคู่แผนผังคุณลักษณะกับ gradient เชิงพื้นที่หรือ 

LGAP และเฟรมเวิร์คแบบจำลองขนาดเล็กสำหรับการประมาณคอนโวลูชั่น หรือ CASM เพื่อใช้ใน
การวิเคราะห์ตัวกรองสำหรับยุบโครงข่ายประสาทเทียมแบบคอนโวลูชั่นและการเรียกคืนประสิทธิ
ภาพของแบบจำลองหลังจากยุบตัวกรองในโครงข่ายประสาทเทียม ซึ่งเทคนิคนี้ได้ทำการทดลองยุบตัว
กรองในแบบจำลอง VGG-16 กับชุดข้อมูล CIFAR-10 และแบบจำลอง ResNet-50 กับชุดข้อมูล 
ImageNet ซึ่งประสิทธิภาพความแม่นยำในการทำนายผลของแบบจำลองยังสามารถรักษาไว้ได้ดีเมื่อ
เทียบเทคนิคการวิเคราะห์ตัวกรองแบบอื่น ๆ และเฟรมเวิร์ค CASM รักษาเรียกคืนประสิทธิภาพของ
แบบจำลองที่ถูกยุบกรองกลับมาได้ดีกว่าแบบเฟรมเวิร์คพื้นฐานในการยุบกรองที่น้อยกว่าหรือเท่ากับ 
50% นอกจากนี้เฟรมเวิร์ค CASM สามารถลดจำนวน epoch ในช่วงการทำการเรียกคืนประสิทธภิาพ
แบบจำลองหลังการยุบตัวกรองโดยการสอนข้อมูลซ้ำแบบสอนข้อมูลบางส่วน (ทำการสอนข้อมูล
ตั้งแต่เลเยอร์แรกจนถึงเลเยอร์ที่ทำกระบวนการ CASM และเลเยอร์ fully connected) และแบบ
สอนข้อมูลทุกส่วนได้ (สอนข้อมูลทุกเลเยอร์ในโครงข่าย) ส่งผลให้ลดเวลาในกระบวนการเรียกคืน
ประสิทธิภาพ 

 

สรปุผลการดำเนนิงานวจิยั  
ในงานวิจัยนี้ ได้นำเสนอวิธีการยุบโครงข่ายประสาทเทียมแบบคอนโวลูชั่นโดยการยุบตัว

กรอง ด้วยเทคนิคการจับคู่แผนผังคุณลักษณะกับ gradient เชิงพื้นที่หรือ LGAP ในการวิเคราะห์
ความสำคัญของตัวกรองจะทำการวิเคราะห์ความสัมพันธ์ของตัวกรองกับความสัมพันธ์ในการทำนาย
ผลร่วมกัน ทำให้สามารถวิเคราะห์ในรูปแบบของความสัมพันธ์เชิงพื้นที่ได้ เมื่อนำไปวิเคราะห์ตัวกรอง 
เพื่อจัดอันดับความสำคัญของตัวกรองก่อนทำการยุบออกจากแบบจำลอง ช่วยให้เกิดประสิทธิภาพใน
การยุบโครงข่ายประสาทเทียบได้ดีที ่ขึ ้น เมื่อเทียบกับเทคนิคอื่น ๆ ที่ถูกนำมาเปรียบเทียบ โ ดย
แบบจำลองที่นำมาใช้ในการยุบตัวกรองได้แต่ VGG-16 กับชุดข้อมูล CIFAR-10 และแบบจำลอง 
ResNet-50 กับชุดข้อมูล ImageNet โดยในการยุบแบบจำลอง VGG-16 เมื่อถูกยุบตัวกรองโดยใช้
อัตราการบีบอัดที่ 90% ยังสามารถรักษาประสิทธิภาพได้สูงที่สุด สำหรับในแบบจำลอง ResNet-50 
เมื่อเปรียบเทียบการยุบตัวกรองในอัตราการบีบอัด 50% สามารถรักษาประสิทธิภาพตัวกรองได้สูงสุด 
นอกจากนี้เฟรมเวิร์คแบบจำลองขนาดเล็กสำหรับการประมาณคอนโวลูชั่น หรือ CASM เป็นเฟรม
เวิร์คที่ช่วยเพิ่มประสิทธิภาพในการเรียกคืนประสิทธิภาพของแบบจำลองหลังยุบตัวกรองได้ดียิ่งขึ้ น 
เมื่อแบบจำลองใช้อัตราการบีบอัดน้อยกว่าหรือเท่ากับ 50% ประสิทธิภาพสามารถกลับมาได้ดีกว่า
แบบเฟรมเวิร์คพื้นฐาน ซึ่งเฟรมเวิร์ค CASM สามารถช่วยลดระยะเวลาในการเรียกคืนประสิทธิภาพได้
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จากการลด epoch ในการสอนข้อมูลซ้ำ ซึ่งเทคนิคการจับคู่แผนผังคุณลักษณะกับ gradient เชิงพื้นที่
หรือ LGAP และเฟรมเวิร์คแบบจำลองขนาดเล็กสำหรับการประมาณคอนโวลูชั่น หรือ CASM เป็น
เฟรมเวิร์ค ได้ถูกพิสูจน์แล้วว่ามีความสามารถเพียงพอในการใช้งานด้านการยุบโครงสร้างในโครงข่าย
ประสาทเทียมแบบคอนโวลูชั่น 

 

แนวทางในการพฒันา  
ในงานวิจัยพบว่าเฟรมเวิร์คแบบจำลองขนาดเล็กสำหรับการประมาณคอนโวลูชั ่น หรือ 

CASM ยังเรียกคืนประสิทธิภาพได้ไม่ดีกว่าเฟรมเวิร์คพื้นฐาน เมื่อใช้อัตราการบีบอัดเกินกว่า 50% ใน
การยุบตัวกรอง ซึ่งน่าจะเป็นผลจากการนำตัวกรองออกมากเกินไป ทำให้ไม่สามารถจำลองการทำงาน
ของตัวกรองกลับมาได้เหมือนกับแบบจำลองต้นฉบับ ซึ่งในการพัฒนางานวิจัยต่อไป เฟรมเวิร์ค 
CASM น่าจะสามารถเพิ่มประสิทธิภาพได้โดยการอิงการใช้แบบจำลองต้นฉบับใหม่ได้ เมื่ออัตราการ
บีบอัดแบบจำลองสูงขึ้น กล่าวคือ เมื่อทำการบีบอัดแบบจำลองเกิน 50% อาจจะใช้แบบจำลองที่บีบ
อัดที่ 40% หรือน้อยกว่านั้นมาใช้เป็นต้นฉบับในระหว่างกระบวนการการเรียกคืนประสิทธิภาพโดยวิธี 
CASM เพราะมีความเป็นไปได้ที่จะสามารถเรียกคืนประสิทธิภาพกลับไปได้สูงกว่าการใช้แบบจำลอง
ต้นฉบับที่ไม่มีการบีบอัด เพราะจำนวนตัวกรองที่เหลืออยู่อาจจะเพียงพอในการเรียกประสิทธิภาพ
ของแบบจำลองที่ผ่านการบีบอัดมาแล้วได้  

นอกจากนี้หากต้องการนำงานวิจัยไปพัฒนาเพื่อใช้งานจริง สามารถทำได้กับสถาปตัยกรรมที่
เป็นเลเยอร์คอนโวลูชั่น สำหรับชุดคำสั่งของ Keras แต่สำหรับการใช้ในสถาปัตยกรรมใหม่ที่แตกต่าง
ออกไปจากนี้จำเป็นต้องทดสอบเพื่อวิเคราะห์พารามิเตอร์กับผลของประสิทธิภาพของแบบจำลอง
เพิ่มเติมก่อน  
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