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บทคัดย'อ 
 

อุตสาหกรรมประกันภัยรถยนต=ในประเทศไทยมีการแขqงขันสูง เนื่องจากเบี้ยประกันภัย
รถยนต=คิดเปwน 56.48% ของเบี้ยประกันภัยวินาศภัยในปy 2565 ซึ่งกระบวนการเคลมมักใชTเวลานาน 
การใชT Machine Learning โดยเฉพาะ Convolutional Neural Networks (CNN) และเทคนิค 
Transfer Learning จากโมเดล ImageNet เชqน VGG16, ResNet50 และ InceptionV3 สามารถ
ชqวยจำแนกภาพรถยนต=ที่เสียหายและไมqเสียหายไดTอยqางมีประสิทธิภาพ การทดลองนี้เปรียบเทียบ
ประสิทธิภาพของโมเดลดTวยการปรับแตqง Custom Head และ Fine Tune โดยใชTขTอมูลที่ผqานและ
ไมqผqานการทำ Data Augmentation 

ผลการทดลองพบวqาโมเดล VGG16 ที่ปรับแตqงดTวย Fine Tune และใชTชุดขTอมูลที่ไมqแปลง
ขTอมูลตTนฉบับ พรTอม Custom Head แบบ Average Pooling ใหTคqา Accuracy เทqากับ 0.8789 
Precision เทqากับ 0.8955 Recall เทqากับ 0.8780 และ F1-Score เทqากับ 0.8867  และยังแสดงผล
การเรียนรูTที่ดีจากการวิเคราะห=ประสิทธิภาพจากกราฟ Learning Curve ในการวัดคqา Loss และ 
Accuracy โดยมีคqา Training Loss  และ  Validation Loss ลดลงอยqางตqอเนื่อง และในทางตรงกัน
ขTามคqา Training Accuracy และ Validation Accuracy เพิ ่มอยqางตqอเนื ่องเชqนกัน ซึ ่งแสดงถึง          
การเรียนรู Tที ่ด ีและความเหมาะสม ในการใชTจำแนกความเสียหายจากรูปภาพของรถยนต=ใน
กระบวนการเคลมประกันภัย  
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Abstract 
 

The automobile insurance industry in Thailand is highly competitive, with motor 
insurance premiums accounting for 56.48% of all non-life insurance premiums in 2022. 
The claims process for automobile insurance is often time-consuming. Using machine 
learning, especially convolutional neural networks (CNNs) with transfer learning 
techniques from ImageNet models such as VGG16 , ResNet5 0 , and InceptionV3 , can 
effectively classify car images as damaged or undamaged. This study compares the 
performance of these models by employing custom head adjustments and Fine Tune, 
using  with Data Augmentation and without Data Augmentation. 

The results show that the VGG16 model with Fine Tune and the original dataset 
without data augmentation along with an average pooling custom head, achieved an 
accuracy of 0.8789, a precision of 0.8955, a recall of 0.8780, and an F1-score of 0.8867. 
Additionally, the model demonstrated good learning performance, as analyzed from 
the Learning Curve graphs measuring Loss and Accuracy. The Training Loss and 
Validation Loss consistently decreased, while the Training Accuracy and Validation 
Accuracy steadily increased. This indicates effective learning and suitability for 
classifying vehicle damage from images in the insurance claim process. 
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การศึกษาคTนควTาอิสระในครั้งนี้สำเร็จลุลqวงไปดTวยดี ดTวยการสนับสนุนจากสถาบันเทคโนโลยี
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รวมถึงใหTคำปรึกษาในดTานอ่ืนๆ และเปwนผลทำใหTการศึกษาคTนควTาอิสระคร้ังน้ีสำเร็จลุลqวงดTวยดี 

 
ผูTจัดทำขอขอบพระคุณคณาจารย=ศูนย=วิเคราะห=ขTอมูลดิจิทัลอัจฉริยะพระจอมเกลTาลาดกระบัง 

คณะวิทยาศาสตร= สถาบันเทคโนโลยีพระจอมเกลTาเจTาคุณทหารลาดกระบังทุกทqาน ที่ใหTคำแนะนำ
ปรึกษาอันเปwนผลประโยชน=ในการพัฒนาและแกTไขเนื ้อหาฉบับนี ้ใหTสมบูรณ=ขึ ้น ทางผู Tจ ัดทำ
ขอขอบพระคุณเปwนอยqางสูง ณ โอกาสน้ี 

 
สุดทTายนี้ขอขอบพระคุณ บิดา มารดา และครอบครัวที่ใหTกำลังใจ ใหTการสนับสนุนสqงเสริม       

ในการศึกษามาโดยตลอด รวมถึงเพื่อน ๆ ในสาขาวิทยาการขTอมูลและการวิเคราะห=ทุกทqานที่ใหT
กำลังใจ และสนับสนุน ในดTานการศึกษาและทดลอง ตลอดจนเปwนผลใหTประสบความสำเร็จลุลqวงไป
ดTวยดี ผูTจัดทำขอขอบพระคุณทุกทqานมา ณ โอกาสน้ี 
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บทที่ 1 
บทนำ 

เป°าหมายในการศึกษาคTนควTาอิสระครั ้งน้ีเพื ่อศึกษาแนวทางและพัฒนาการตรวจจับ             
ความเสียหายของรถยนต=ดTวยวิธ ีการเรียนรู Tของเครื ่อง (Machine Learning) โดยจะกลqาวถึง
ความสำคัญและที่มาของการศึกษาคTนควTาอิสระ วัตถุประสงค=ของการศึกษาคTนควTาอิสระ ขอบเขต
ของการศึกษา ประโยชน=ท่ีคาดวqาจะไดTรับ และนิยามคำศัพท=เฉพาะ 

1.  

1.1 ความสำคัญและที่มาของการศึกษาคGนควGาอิสระ 
ปgจจุบันในประเทศไทยอุตสาหกรรมประกันภัยเปwนอุตสาหกรรมที ่มีการแขqงขันกันสูง                        

การประกันภัยมีการแบqงประเภทตามประมวลกฎหมายแพqงและพาณิชย= แบqงเปwน 2 ประเภท คือ                
การประกันชีวิต (Life Insurance) และ การประกันวินาศภัย (Non-Life Insurance) โดยธุรกิจ                   
การประกันภัยท้ัง 2 ประเภท มีหลักเกณฑ=และมีการกำกับดูแลภายใตTกฎหมายท่ีแตกตqางกัน โดยสqวน
ของประกันภัยรถยนต= (Motor insurance) อยูqในประเภทประกันวินาศภัย และปy พ.ศ.2565 มีเบ้ีย
ประกันวินาศภัยสะสม ทั้งสิ้นอยูqท่ีประมาณ 274,218,000,000 บาท สัดสqวนของประกันภัยรถยนต= 
(Motor Insurance) อย ู qท ี ่  56.48% หร ือม ี เบ ี ้ยประมาณ 154,886,000,000 บาท (สำนักงาน
คณะกรรมการกำกับและสqงเสริมการประกอบธุรกิจประกันภัยและสำนักงานสภาพัฒนาการเศรษฐกิจ
และสังคมแหqงชาติ, 2565) ซ่ึงจะเห็นไดTวqาประกันภัยรถยนต=มีความสำคัญอยqางย่ิงในธุรกิจประกันภัย 

เนื ่องจากประกันภัยรถยนต=มีเบี ้ยที ่มากบอกถึงจำนวนที่บริษัทประกันภัยตTองรับผิดชอบ        
ในกรณีมี เคลมประกันภัยเกิดขึ้นก็มีโอกาสมากขึ้นไปดTวย บริษัทประกันภัยจะสูญเสียเงินในสqวน
ของเคลมที ่มีการจqายเคลมเกินกวqายอดการเคลมที ่แทTจริงในปริมาณมากมายมหาศาล และใน          
การแจTงเคลมในปgจจุบันสqวนใหญqลูกคTาตTองแจTงเคลมประกันภัยผqานทางโทรศัพท= ซึ่งตามมาดTวย
กระบวนการที่เจTาหนTาที่ตTองเดินทางไปที่เกิดเหตุเพื่อเก็บหลักฐานและถqายภาพความเสียหายของ
รถยนต= กระบวนการนี ้ใชTเวลานานและตTองดำเนินการกับเอกสารหลายอยqาง และใชTเวลาใน            
การพิจารณาเคลม ซึ่งทำใหTเสียเวลาเปwนอยqางมาก ดังนั้นการมีเครื่องมือที่ชqวยจำแนกความเสียหาย
อาจลดเวลาและภาระงานของเจTาหนTาท่ี งานวิจัยนี้เนTนการจำแนกความเสียหายจากรูปภาพเพื่อลด
ขั้นตอนการลงพื้นที่และลดกระบวนการอื่นๆที่เกี่ยวขTอง เพื่อใหTมีความแมqนยำในการวิเคราะห=จำแนก
ความเสียหาย บริษัทประกันภัยจึงมองหาการแกTปgญหาดTวยนำเทคโนโลยีจากการเรียนรูTของเครื่อง 
(Machine Learning) มาชqวยแกTปgญหาดังกลqาว 

ด ังน ั ้นในการศึกษาคTนคว Tาอ ิสระนี ้จ ึงม ีแนวคิดที ่จะศึกษา และพัฒนาการตรวจจับ              
ความเสียหายของรถยนต=ดTวยวิธ ีการเรียนรู Tของเครื ่อง (Machine Learning) สำหรับจำแนก          
ความเสียหายของรถยนต= เพ่ือนำไปเพ่ิมประสิทธิภาพในกระบวนการทำงานของพนักงาน 
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1.2 วัตถุประสงค'ของการศึกษาคGนควGาอิสระ 
วัตถุประสงค=ของการศึกษาคTนควTาอิสระคร้ังน้ี มีวัตถุประสงค= ดังน้ี 
1) เพื่อใหTสามารถจำแนกรูปภาพรถยนต=ที่มีความเสียหาย และที่ไมqมีความเสียหายโดยใชT

วิธีการเรียนรูTของเคร่ือง (Machine Learning) 
2) เพ่ือสามารถตรวจสอบความเสียหายของรถยนต=อัตโนมัติไดT 
3) เพ่ือนำไปประยุกต=ใชTและเพ่ิมประสิทธิภาพในการทำงานในองค=กร 

1.2 ขอบเขตของการศึกษา 
วัตถุประสงค=ของการศึกษาคTนควTาอิสระคร้ังน้ี มีขอบเขตของการศึกษา ดังน้ี 
1) ดTานขTอมูลในการศึกษา : ภาพถqายของรถยนต=ท่ีเกิดความเสียหาย โดยภาพถqายไดTรับ

การจำแนกตามประเภทดังน้ี 
1.1)   ภาพถqายของรถท่ีมีการเกิดความเสียหาย จำนวน 979 รูป 
1.2)   ภาพถqายของรถท่ีไมqมีการเกิดความเสียหาย จำนวน 919 รูป 

ขTอมูลไดTรับจากเว็บไซต=ที่มา : https://github.com/rehmanzafar/DetectDamage/blob 
/master/README.md 

2) ดTานเนื้อหาในการศึกษา : ศึกษาและพัฒนาเกี่ยวกับแบบจำลองโครงขqายประสาทแบบ           
คอนโวลูชัน (Convolutional Neural Network) สำหรับจำแนกความเสียหายของรถยนต= เพื่อนำไป
ลดภาระและเพ่ิมประสิทธิภาพในกระบวนการทำงานของพนักงานประกันภัย 

1.3 ประโยชน'ที่คาดวVาจะไดGรับ 
วัตถุประสงค=ของการศึกษาคTนควTาอิสระคร้ังน้ี มีประโยชน=ท่ีคาดวqาจะไดTรับ ดังน้ี 
1)  แบบจำลองสามารถนำไปใชTตรวจสอบและจำแนกความเสียหายจากภาพถqายของ

รถยนต=ไดTวqาเกิดความเสียหายหรือไมq 
2) แบบจำลองสามารถชqวยลดภาระและเพิ่มประสิทธิภาพในกระบวนการทำงานของ

พนักงานประกันภัยไดT 
3) ลูกคTาประกันภัยไดTรับการบริการเคลมไดTรวดเร็วมากย่ิงข้ึน 

1.4 นิยามศัพท'เฉพาะ 
วัตถุประสงค=ของการศึกษาคTนควTาอิสระคร้ังน้ี มีนิยามศัพท=เฉพาะ ดังน้ี 
1) การเรียนรู%ของเครื่อง (Machine Learning) หมายถึง ระบบที่สามารถเรียนรูTจาก 

ตัวอยqางไดTเองโดยปราศจากการป°อนคำสั่งของมนุษย= ดTวยขTอมูลและเครื่องมือทางสถิติเพื่อทำนาย 
ผลลัพธ=ออกมา ในงานคTนควTาอิสระนี ้จัดอยู qในประเภท การเรียนรู Tแบบมีผู Tสอน (Supervised 
Learning) 
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2) การเรียนรู%เชิงลึก (Deep Learning) หมายถึง การเรียนรูTของคอมพิวเตอร=ท่ีมีหลักการ
มาจากการทำงาน ของสมองมนุษย= โดยจะเปwนการรับขTอมูลเขTามา แลTวประมวลผลซ้ำๆ ในรูปแบบ
ตqางๆ จำนวนมาก เพื่อทำการหาจุดที่จะบqงบอกคุณลักษณะของขTอมูลที่นำเขTาไดT และแสดงผลลัพธ=
ออกมาเปwนกลุqมตqางๆ วqาขTอมูลที่ใสqเขTาไปนั้นเปwนขTอมูลที่อยูqในกลุqมไหน เชqน การใสqรูป สุนัข เขTาไป
เม่ือทำการประมวลผล แลTวผลลัพธ=จะออกมาเปwน สุนัข หรือ สัตว=อ่ืน เปwนตTน 

3) ปäญญาประดิษฐG (Artificial Intelligence) หมายถึง เปwนศาสตร=แขนงหนึ ่งของ
วิทยาศาสตร=คอมพิวเตอร=ที่เกี่ยวขTองกับวิธีการทำใหTคอมพิวเตอร=มีความสามารถ คลTายมนุษย=หรือ
เลียนแบบพฤติกรรมมนุษย=คือโปรแกรมซอฟแวร= (Software) ตqางๆที่ใชTกับคอมพิวเตอร= โดยเฉพาะ
ความสามารถในการคิดเองไดT หรือมีปgญญา โดยปgญญาเกอดจากมนุษย=เปwนผูTสรTางใหTคอมพิวเตอร=      
จึง เรียกวqา ปgญญาประดิษฐ=หรือเรียกวqา AI 

4) โครงข1ายประสาทแบบคอนโวลูชัน (Convolutional Neural Network) หมายถึง 
โมเดลประสาทเทียมที่ถูกออกแบบมาเพื่อการจำแนกและสกัดลักษณะจากรูปภาพ โครงขqายนี้มักถูก
นำมาใชTในงานทางดTานการมองเห็นคอมพิวเตอร= เนื่องจากความสามารถในการจัดการกับขTอมูลภาพ
อยqางมีประสิทธิภาพ โดยมีนิยามสำคัญตqางๆดังน้ี 

4.1)   Convolutional Layers (ช้ันคอนโวลูชัน) : ใชTการสัมผัสเพ่ือสกัดลักษณะจาก
รูปภาพโดยใหTตัวกรอง (filter) เคล่ือนท่ีท่ัวภาพ 

4.2)   Pooling Layers (ช ั ้นพูลลิ ่ง) : ใช T เพ ื ่อลดขนาดของลักษณะที ่ถ ูกสกัด,               
ลดการคำนวณ, และเพ่ิมความทนทานตqอการเปล่ียนแปลงขนาด 

4.3)  Fully Connected Layers (ชั ้นเชื ่อมต1อเต็มรูปแบบ) : ชั้นที ่เปwนประสาท
เทียมเต็มรูปแบบ, ทำหนTาท่ีในการจัดการกับลักษณะท่ีถูกสกัด 

4.4)   Activation Functions (ฟäงกGชันกระตุ%น) : เพิ่มความซับซTอนในโมเดลและ
สามารถเรียนรูTลักษณะท่ีซับซTอนไดT 

4.5)   Weight Sharing (การแชรGน้ำหนัก) : ใชTตัวกรองเดียวกันที่ทุกตำแหนqงของ
ภาพเพ่ือลดจำนวนพารามิเตอร=และทำใหTโมเดลทนทานตqอการเรียนรูT 

โครงขqายประสาทแบบคอนโวลูชัน (Convolutional Neural Network) นั ้นไดTรับ          
ความนิยมในการแกTปgญหาทางดTานการมองเห็น เชqน การจำแนกวัตถุ, การตรวจจับวัตถุ, และ         
การทำนายหมวดหมูqของภาพ การใชTโครงขqายประสาทแบบคอนโวลูชัน (Convolutional Neural 
Network)  ชqวยลดความซับซTอนในการดึงเอาลักษณะอยqางมีประสิทธิภาพจากรูปภาพ ทำใหTเหมาะ
สำหรับการประยุกต=ใชTในงานวิจัยทางศาสตร=และการพัฒนาเทคโนโลยีที่เกี่ยวขTองกับการมองเห็น
คอมพิวเตอร= 

5) การดัดแปลงข%อมูลต%นฉบับ (Data Augmentation) หมายถึง เปwนกระบวนการที่ใชT
เพื่อสรTางขTอมูลเพิ่มเติมจากขTอมูลที่มีอยูqแลTวโดยการทำการปรับแตqงหรือเปลี่ยนแปลงลักษณะของ
ขTอมูล เพื ่อเพิ ่มความหลากหลายและประสิทธิภาพในการฝùกโมเดลประสาทเทียมหรือวิธีการ
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ประมวลผลขTอมูลอ่ืนๆ ท่ีมีความเก่ียวขTอง เชqน การหมุนภาพ (Rotation) เพ่ือสรTางภาพท่ีถูกหมุนไปท่ี
มุมตqางๆ เพื่อทำใหTโมเดลรูTจักลักษณะจากรูปภาพที่หมุน การเทรนสลับภาพ (Flipping) ในทิศทาง
ตqางๆ แนวนอนหรือแนวตั ้ง เพื ่อเพิ ่มความหลากหลายของขTอมูล การยqอหรือขยาย (Scaling)          
เปwนการปรับขนาดขTอมูลตTนฉบับในลักษณะขยายหรือยqอเพื่อสรTางขTอมูลที่มีขนาดแตกตqาง การตัด
ภาพ (Cropping) เพื ่อใหTไดTขTอมูลที ่มีสqวนที ่สนใจ การเปลี ่ยนแปลงลักษณะสีของภาพ (Color 
Transformation) การดัดแปลงขTอมูลตTนฉบับมีประโยชน=มากในการปรับปรุงความสามารถในการฝùก
โมเดลโดยทำใหTโมเดลมีความทนทานตqอขTอมูลที ่ไมqเหมือนกัน และลดโอกาสการเกิดการตqอ 
Overfitting ในขTอมูลท่ีมีจำนวนนTอย 

6) การเรียนรู%แบบถ1ายโอน (Transfer Learning) หมายถึง เปwนกระบวนการในการนำ
ความรูTที่ไดTจากการฝùกโมเดลในงานหนึ่งมาใชTในงานอื่นๆ โดยโมเดลที่ถูกฝùกนั้นมักเรียกวqา โมเดลที่ถูก
ฝùกไวTลqวงหนTา (Pre-Trained Model) กระบวนการนี้มีประโยชน=มากในกรณีที่ขTอมูลฝùกมีขนาดใหญq
และมีความซับซTอน และใชTในงานที่ขTอมูลมีจำนวนนTอยหรือทำงานในสาขาที่คลTายคลึงกันนิยามของ 
Transfer Learning รวมถึง 

6.1) โมเดลที่ถูกฝòกไว%ล1วงหน%า (Pre-trained Model) : โมเดลที่ถูกฝùกเตรียมไวTใน
งานหน่ึง โดยมักจะใชTขTอมูลขนาดใหญqและมีโครงสรTางท่ีซับซTอน 

6.2) การถ1ายโอนรูปแบบ (Knowledge Transfer) : การนำความรูTที่ไดTจากการฝùก
โมเดลในงานหน่ึงมาใชTในงานอ่ืนๆ โดยใชTโมเดลท่ีถูกฝùกไวTลqวงหนTา 

6.3) การปรับแต1ง (Fine-tuning) : กระบวนการปรับแตqงพารามิเตอร=ของโมเดลท่ี
ถูกฝùกไวTลqวงหนTาเพ่ือใหTเขTากับงานหรือขTอมูลใหมq  

6.4) Transfer Learning แบบแชร G แบบหลายง าน  (Multi-task Transfer 
Learning) : การนำความรูTท่ีไดTมาใชTในหลายงานตqางๆ ท่ีมีความเก่ียวขTองกัน  

การเรียนรูTแบบถqายโอน (Transfer Learning) เปwนเทคนิคที่มีความสามารถในการลด
เวลาและทรัพยากรในการฝùกโมเดลใหมq, ชqวยใหTโมเดลที่ถูกฝùกไวTลqวงหนTามีความสามารถในการ
ทำนายสูง โดยไมqตTองใชTขTอมูลฝùกจำนวนมากในงานที่มีขTอมูลมีจำนวนนTอยหรือทำงานในสาขาท่ี
คลTายคลึงกัน 
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บทที่ 2 
แนวคิด ทฤษฎีที่เกี่ยวขDอง 

6  

การศึกษาคTนควTาอิสระครั้งน้ีผูTวิจัยไดTศึกษาคTนควTาขTอมูลจากบทความ เอกสารทางวิชาการ 
และวิจัยที่เกี่ยวขTองกับการตรวจจับความเสียหายของรถยนต=ดTวยวิธีการเรียนรูTของเครื่อง (Machine 
Learning) โดยผูTวิจัยไดTศึกษาแนวคิดดังตqอไปน้ี 

2.1 การเรียนรูTเชิงลึก (Deep Learning) 
2.2 โครงขqายประสาทเทียมแบบคอนโวลูชัน (Convolution Neural Network) 
2.3 การเรียนรูTแบบถqายโอน (Transfer Learning) 
2.4 การดัดแปลงขTอมูลตTนฉบับ (Data Augmentation) 
2.5 การปรับแตqง Fine Tune 
2.6 ประเมินประสิทธิภาพแบบจำลอง 
2.7 งานวิจัยท่ีเก่ียวขTอง 

2.1 การเรียนรูGเชิงลึก (Deep Learning) 
การเรียนรูTเชิงลึกหรือ Deep Learning คือกระบวนการที่เลียนแบบการทำงานของเครือขqาย

ประสาทในสมองมนุษย= โดยใชTเครือขqายประสาทเทียมหลายชั ้นที ่เรียกวqา Neural Networks 
โครงสรTางพื้นฐานประกอบดTวยชั้นการรับขTอมูล (input layer) ชั้นซqอน (hidden layers) หนึ่งช้ัน
หรือมากกวqา และชั้นผลลัพธ= (output layer) การมีชั้นซqอนมากกวqาสองชั้นในเครือขqายถือเปwนเกณฑ=
หนึ่งของ Deep Learning ทั้งน้ี การเพิ่มชั้นซqอนทำใหTเครือขqายสามารถสกัดคุณลักษณะ (Feature 
Extraction) ท่ีซับซTอนและมีความละเอียดสูงข้ึนจากขTอมูลท่ีรับเขTา 

Deep learning มีความสามารถพิเศษในการใหTคอมพิวเตอร=เรียนรูTและเขTาใจขTอมูลท่ีไดTรับผqาน
สถาปgตยกรรมของเครือขqายประสาทเทียมที่หลากหลาย โดยเฉพาะอยqางยิ่ง Convolutional Neural 
Networks ถูกออกแบบมาเพื ่อการสกัดคุณลักษณะเดqนจากภาพถqาย โดยกระบวนการ feed-
forward ใน Convolutional Neural Networks ประกอบดTวย Convolutional layers ท่ีใชTฟgงก=ชัน 
kernel เพ่ือทำการฟõลเตอร=และแปลงคุณลักษณะท่ีสำคัญ เชqน ขอบภาพ, สี, และรูปทรง ขTอมูลที่ผqาน
การแปลงนี ้จะถูกสqงผqานฟgงก=ชันการกระตุ Tน (activation function) เพื ่อปรับใหTเหมาะสมกับ
ประมวลผลตqอไป และตามมาดTวยชั้นพูลลิ่งที่ทำหนTาที่ลดขนาดขTอมูลโดยยังคงรักษารายละเอียดไวT 
ในขั้นตอนสุดทTาย, Fully Connected Layers จะทำหนTาที่เชื ่อมตqอขTอมูลจากทุกชั้นเขTาดTวยกัน
เพ่ือใหTไดTผลลัพธ=สุดทTาย 
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รูปท่ี 2.1 แสดงสqวนประกอบของโครงสรTางประสาทเทียม 
ท่ีมา : https://csit.nu.ac.th/kraisak/ds/ds/chapter07/Chapter07.pdf 

2.2 โครงขVายประสาทเทียมแบบคอนโวลูชัน (Convolution Neural Network) 
โครงขqายประสาทเทียมแบบคอนโวลูชัน (Convolution Neural Network) เปwนโครงขqาย

ประสาทเทียมเชิงลึก (Deep Neural Network) ที่ประกอบดTวยเซ็ตของฟõลเตอร= (Filter) ซึ่งฟõลเตอร=
เหลqานี้ ในจะใชTเพื่อทำคอนโวลูชันกับอินพุต และในระหวqางขั้นตอนการฝùกสอน (Train Neural 
Network) ฟõลเตอร=เหลqานี้ก็จะถูกปรับคqาเพื่อใหTไดTฟõลเตอร=ที่เหมาะสมที่สุด โดยมีจุดประสงค=คือ      
การสกัดคุณลักษณะจากภาพ (Feature Extraction)  

โครงขqายประสาทเทียมแบบคอนโวลูชันไดTรับความนิยมอยqางมากหลังจาก Krizhevsky           
ไดTนำเสนอ AlexNet (Krizhevsky, Sutskever, & Hinton, 2012) ซึ่งสามารถเอาชนะในการแขqงขัน 
ImageNet Large Scale Visual Recognition Challenge (ILSVRC) โดยสามารถทำคะแนนไดTสูง
กว qาเทคนิคแบบด้ังเด ิม และ CNN Based Architecture ย ังถ ูกพัฒนาอยqางต qอเน ื ่องเห ็นไดT              
จาก Top 5 error rate ของชุดขTอมูล ImageNet ลดจาก 25% จนเหลือ 2.25% ภายใน 5 ปy             
หลังจาก AlexNet ถูกนำเสนอ ซึ่ง error rate ที่ 2.5 % นั้นถือวqานTอยกวqา human error อีกดTวย              
ปgจจุบัน CNN ถูกประยุกต=ไปใชTในคอมพิวเตอร=วิทัศน= (Computer vision) ไมqวqาจะเปwนการทำ                  
Image Classification, Object Detection, Image and Video Recognition ฯลฯ  

รูปท่ี 2.2 แสดงโครงสรTาง Convolution Neural Network 
ท่ีมา : https://www.mathworks.com/solutions/deep-learning/convolutional-neural-

network.html 
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จากรูปที่ 2.2 ไดTแสดงโครงสรTางของโครงขqายประสาทเทียมแบบคอนโวลูชัน โดยเริ่มตTนที่ช้ัน
ขTอมูลเขTา (Input Layer) จะรับขTอมูลเขTาเปwนรูปภาพเพื่อเขTาสูqการดำเนินการที่ชั้นตqางๆ โดยสามารถ
จัดประเภทของชั้นตqางๆ ไดTเปwนชั้นคอนโวลูชัน (Convolution Layer) , ชั้นพูลลิ่ง (Pooling Layer) 
และช้ันเช่ือมโยงโดยสมบูรณ= (Fully-Connected Layer) 

2.2.1  ช้ันคอนโวลูชัน (Convolution Layer) 
ชั้นคอนโวลูชัน (Convolution Layer) มีไวTเพื่อทำการคอนโวลูชันระหวqางอินพุต (Input) กับ

ฟõลเตอร=/เคอร=เนล (Filter/Kernel) ผลลัพธ=ท ี ่ได Tค ือฟyเจอร=แมพ/แอคทิเวชันแมพ (Feature 
Map/Activation Map) ดังที่แสดงในรูปที่ 2.3 โดยที่ฟõลเตอร=จะมีการสุqมและปรับเปลี่ยนในขั้นตอน
การเรียนรูT 

รูปท่ี 2.3 แสดงช้ันคอนโวลูชัน (Convolution Layer) 
ท่ีมา : Khan, S., Rahmani, H., Shah, S.A.A., Bennamoun, M., Medioni, G., & Dickinson, S. 

(2018). A Guide to Convolutional Neural Networks for Computer Vision. 
from https://ieeexplore.ieee.org/document/8295029 

ขนาดอินพุต (Winput × Hinput × Dinput) จะถูกกำหนดโดยความกวTาง , ความสูงและ       
ความลึก โดยปกติแลTวขนาดความกวTางและความสูงจะมีขนาดเทqากันที่ชั ้นอินพุต (Input Layer) 
ความลึกของอินพุตจะมาจากจำนวน Color depth เชqน หากเปwนภาพสี RGB ความลึก (Dinput)          
จะเทqากับ 3 และในชั้นที่ลึกขึ้น (Hidden Layer) ความลึก (Dinput) จะเทqากับจำนวนฟõลเตอร=ที่ใชTใน
ช้ันกqอนหนTาท่ีช้ันคอนโวลูชัน (Convolution Layer) จะมีพารามิเตอร=สำหรับฟõลเตอร=ดังตqอไปน้ี 

จำนวนฟôลเตอรG (K) จำนวนฟõลเตอร=ที ่ใชTจะสqงผลตqอความลึกของเอาต=พุต (Feature 
Map/Activation Map) ดังที่แสดงในภาพประกอบที่ 2 ความลึกของเอาต=พุต (12 Activation map)           
จะเทqากับจำนวนฟõลเตอร=ท่ีใชT (12 Filter)  

ขนาดฟôลเตอรG (F × F) เปwนการกำหนดขนาดความกวTางและความสูงของฟõลเตอร= เชqน 
ฟõลเตอร=ขนาด 3x3, 5x5, 7x7, 11x11  
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Stride (S) ฟõลเตอร=จะมีการขยับเพื ่อดำเนินการคอนโวลูชันกับอินพุต ดังนั ้นจะตTองมี        
การกำหนดวqาขนาดของ Stride เพ่ือกำหนดการขยับของฟõลเตอร=  

Zero-Padding (P) คือ การกำหนดวqาใหTมีการเติม 0 เขTาไปที่บริเวณขอบของอินพุตหรือไมq
ปกติแลTวถTาไมqมีการทำ padding ผลที่ไดTจากการคอนโวลูชันจะทำใหTไดTฟyเจอร=แมพที่มีขนาดเล็กลง
กวqาขนาดอินพุต จึงมีทางเลือกในการทำ padding ในกรณีที่ตTองการรักษาขนาดของฟyเจอร=แมพไมqใหT
หดลงและจำนวน padding จะหาไดTจากสมการที่ 1 เมื่อตTองการรักษาขนาดของเอาต=พุตใหTเทqากับ
ขนาดของอินพุต 

p = 	$ − 12  
เอาตGพุต (Output) ที่ไดTจากการทำคอนโวลูชันจะเรียกวqา ฟyเจอร=แมพหรือแอคทิเวชันแมพ 

(Feature Map : Activation Map) ซ่ึงจะมีขนาดเปwน (Winput × Hinput × Dinput) โดยท่ี 

(!"#$"# 		= 	 )(%&$"# − 	F	 + 	2PS . + 	1 
 

/!"#$"# 		= 	 )/%&$"# − 	F	 + 	2PS . 	+ 	1 
 

0!"#$"# 		= 1 
 
ผลที่ไดTจากการทำคอนโวลูชันจะตTองฝ™านฟgงก=ชันกระตุTน (Activation Function) เพื่อทำ        

การปรับคqาท่ีไดTจากการทำคอนโวลูชันและสqงตqอไปเปwนอินพุตในช้ันถัดไป โดยฟgงก=ชันกระตุTนท่ีนิยมใชT
ใน CNN มีหลายฟgงก=ชัน เชqน ฟgงก=ชันเรคติไฟด=เชิงเสTน (ReLU) ตามรูปที่ 2.4 แสดงคqาที่ไดTหลังผqาน
ฟgงก=ชันเรคติไฟด=เชิงเสTน 
 

 
 
 
 

รูปท่ี 2.4 ผลลัพธ=ท่ีไดTจากฟgงก=ชันเรคติไฟด=เชิงเสTน (ReLU) 

2.2.2  ช้ันพูลล่ิง (Pooling Layer) 
ช้ันพูลล่ิง (Pooling Layer) มักวางตqอจากช้ันคอนโวลูชัน จะถูกใชTเพ่ือลดขนาดของฟyเจอร=แมพ 

(Feature Map, Activation Map) กลqาวคือฟyเจอร=แมพที ่ไดTจากชั ้นคอนโวลูชันจะถูกสqงไปยัง             
ชั้นพูลลิ่งเพื่อทำ การลดขนาดความกวTางและความสูง ทำใหTขTอมูลที่จะสqงไปยังชั้นถัดไปทำใหTเปwน       
การมีขนาดเล็กลง ซ่ีงจะเปwนการลดพารามิเตอร=ไปดTวย 

-128 -220 36 
-200 -113 125 
250 42 -63 

0 0 36 
0 0 125 

250 42 0 
ReLU (z) 

(1) 

(2) 

(3) 

(4) 

z y 
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รูปท่ี 2.5 Pooling Operation 
ท่ีมา : CS231n Convolutional Neural Networks for Visual Recognition. (n.d.). 

Retrieved, from http://cs231n.github.io/convolutional-networks/#architectures 

ในชั้นพูลลิ่งจะรับขTอมูลเขTาซึ่งจะมีขนาดเปwน (Winput × Hinput × Dinput) และจะมีพารามิเตอร=
ท่ีตTองกำหนดดังตqอไปน้ี 

Pool size  ขนาดของพูล (F × F)  
Stride (S)  เพ่ือกำหนดการขยับของ Pool  
เอาต=พุตทจากช้ันพูลล่ิงจะมีขนาดเปwน (Woutput × Houtput × Doutput) โดยท่ี 

(!"#$"# 		= 	 )(%&$"# − 	FS . + 	1 
 

/!"#$"# 		= 	 )/%&$"# − 	FS . 	+ 	1 
 

0!"#$"# 		= 0%&$"#  
 

การดำเนินการบนช้ันพูลล่ิงสามารถทำไดT 2 วิธีคือพูลคqามากท่ีสุด (Max Pooling) และพูล
คqาเฉล่ีย (Average Pooling) 
 

รูปท่ี 2.6 การทำพูลล่ิง 
ท่ีมา : CS231n Convolutional Neural Networks for Visual Recognition. (n.d.). 

Retrieved, from http://cs231n.github.io/convolutional-networks/#architectures 

จุดประสงค=ของชั้นคอนโวลูชันและชั้นพูลลิ่งนั้นก็เพื่อทำการสกัดฟyเจอร=จากภาพโดยในชั้นซqอน
แรกๆ จะไดTพีเจอร=ระดับลqางเชqน เสTนในชั้นที ่ลึกขึ ้นลงไปก็จะเปwนการสกัดฟyเจอร=ที ่ซับซTอนข้ึน              
ซ่ึงจำนวนช้ันคอนโวลูชันและช้ันพูลล่ิงท่ีเพ่ิมข้ึนก็จะสqงผลใหTความลึกของโครงขqายท่ีเพ่ิมข้ึน 

(5) 

(6) 

(7) 
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                                     Hidden layers 

 
 
 
 

                               Feature Extraction                                                   Classification 

รูปท่ี 2.7 โครงสรTางอยqางงqายของโครงขqายประสาทเทียมแบบคอนโวลูชัน 

2.2.3  ช้ันเช่ือมโยงสมบูรณG (Fully Connected Layer) 
ชั้นสุดทTายในเครือขqายประสาทเทียมที่นำมาใชTในการวิจัยนี้เปwนชั้นที่เชื่อมตqออยqางสมบูรณ= 

(Fully Connected Layer) ตามที่แสดงในรูปที่ 2.8 ชั้นนี้รับคุณลักษณะที่สกัดมาจากชั้นคอนโวลูชัน
และชั ้นพูลลิ ่ง แลTวใชTค ุณลักษณะเหลqานี ้ในการจำแนกประเภทหรือทำการทำนายผลลัพธ=                
การประมวลผลที่เกิดขึ้นในชั้นนี้เปwนการรวมและแปลงขTอมูลคุณลักษณะใหTอยูqในรูปแบบที่เหมาะสม
สำหรับการวิเคราะห=ข้ันสุดทTาย ซ่ึงมีผลสำคัญตqอความแมqนยำในการจำแนกประเภทของเครือขqาย 

รูปท่ี 2.8 Fully Connected Layer 
ท่ีมา : https://towardsml.com/2018/10/16/deep-learning-series-p2- 

understandingconvolutional-neural-networks/ 

2.3 การเรียนรูGแบบถVายโอน (Transfer Learning) 
การเรียนรูTแบบถqายโอนเปwนเทคนิคการเรียนรูTของเครื่อง ซึ่งใชTการเรียนรูTดTวยการนำโครงสรTาง

ของโมเดลที่ฝùกเรียบรTอยแลTวนำขTอมูลของใหมqมาฝùก จะชqวยเรื่องในการประหยัดเวลาอยqางมาก
เนื่องจากระยะเวลาในการฝùกตั้งแตqตTนจนจบกระบวนการใชTเวลานานและมีความซับซTอน อีกท้ัง         
ยังตTองใชTชุดขTอมูลที ่มีขนาดใหญqและใชTเวลาในการประมวลผลหลายวันจนถึงหลายสัปดาห=                
ดังรูปที่ 2.9 เปwนการเปรียบเทียบระหวqางการเรียนรูTของเครื่องที่ไมqใชTเทคนิคการเรียนรูTของเครื่อง 
(traditional ML) และการเรียนรูTของเครื่องใชTเทคนิคการถqายโอน (transfer Learning) โดยโมเดลท่ี
นำมาใชTในการการศึกษาคTนควTาอิสระคร้ังน้ีคือ VGG16 , ResNet50 และ InceptionV3 

 
CONV 

+ 
RELU 

POOLING INPUT FLATTEN FC SOFTMAX 
CONV 

+ 
RELU 

POOLING … 
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รูปท่ี 2.9 การเปรียบเทียบระหวqาง Tradition ML และ Transfer Learning 
ท่ีมา : https://towardsdatascience.com/a-comprehensive-hands-on-guide-to-
transferlearning-with-real-world-applications-in-deep-learning-212bf3b2f27a 

2.3.1  โครงสร%างการถ1ายโอนโมเดล VGG16 
Visual Geometry Group หร ื อ  VGG16 (Simonyan และ  Zisserman, 2014) โดยก ลุq ม

นักวิจัย Oxford ไดTทำการพัฒนาโครงสรTางสถาปgตยกรรมนี้ขึ ้นมา และไดTรับความสนใจมากจาก       
การแข q งข ัน  ImageNet Large Scale Visual Recognition Challenge (ILSVRC) ป y  ค .ศ .2014                         
มีความแมqนยำในชุดขTอมูลทดสอบที่ 92.7% และเปwนที่นิยมจนถึงปgจจุบัน โดยสิ่งที่เปwนจุดเดqนของ 
VGG16 มีเอกลักษณ=เฉพาะแทนท่ี hyperparameter จำนวนมาก เนTนไปท่ีการออกแบบช้ัน conv2D 
3x3 pixels การกTาว 1 stride และการใชT same padding และ max pooling ขนาด 2x2 pixels                
การกTาว 2 stride แบบเดียวกันตลอดทั้งโครงสรTาง และมี 2 ชั้นสุดทTายเปwนชั้นเชื่อมตqออยqางสมบูรณ= 
(Fully connected layer) VGG16 หมายถึงมี 16 ชั ้นตามชื ่อ ที ่มีน้ำหนักเครือขqายที ่ใหญqและ                          
มีพารามิเตอร=ประมาณ 138 ลTาน โครงสรTางสถาปgตยกรรม VGG16 ไดTแสดงดังรูปท่ี 2.10 
 
 
 
 
 
 
 
 

 
 

รูปท่ี 2.10 สถาปgตยกรรม VGG16 
ท่ีมา : https://towardsdatascience.com/understand-the-architecture-of-cnn-

90a25e244c7 
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2.3.2  โครงสร%างการถ1ายโอนโมเดล ResNet50 
 Deep Residual Networks หรือ ResNet (He, Zhang, Ren, และ Sun, 2016) ไดTนำเสนอ
ในงานวิจัย Deep residual learning for image recognition เปwนโครงสรTางท่ีมีขนาดใหญqมีจำนวน
ชั้นในเครือขqายถึง 152 ชั้น ถูกสรTางมาเพื่อแกTปgญหา Vanishing Gradient คือปgญหาในระหวqาง       
การเทรน Gradient มีขนาดเล็กลงเรื่อย ๆ จนเทqากับ 0 ทำใหTน้ำหนัก (weight) ไมqถูกอัพเดทอีก
ตqอไป ทำใหTโมเดลเทรนตqอไมqไดTซึ่งโครงสรTางสถาปgตยกรรมนี้ประกอบดTวย 4 บล็อกใหญq จำนวนชั้นท่ี
มีพารามิเตอร=ใชTสำหรับการฝùกทั้งหมดจะเปwนจำนวนชั้นที่ใชTในการเรียกชื่อของ Resnet เชqน Resnet 
34, Resnet50, ResNet101, Resnet152 เปwนตTน โดยงานวิจัยนี้เลือกใชT ResNet50 ซึ่งจะมี 50 ช้ัน 
เปwน [3, 4, 6, 3] ซึ่งก็คือ (3+4+6+3)x3 = 48 ชั้น บวกชั้นคอนโวลูชั่นที่ติดกับชั้นอินพุต และช้ัน 
Dense ท่ีติดกับช้ันเอาต=พุต 

รูปท่ี 2.11 สถาปgตยกรรม ResNet50 
ท่ีมา : https://khoon.msu.ac.th/_dir/fulltext/2023/01/Pichada_Saichua65.pdf 

2.3.3  โครงสร%างการถ1ายโอนโมเดล InceptionV3 
โมเดลนี ้พัฒนาโดย Google ถูกกลqาวในงานวิจัย InceptionV3 (1st ILSVRC 2015) เปwน

โมเดลที่แสดงใหTเห็นวqามีความแมqนยำมากกวqา 78.1% ในชุดขTอมูล ImageNet โมเดลนี้มีแนวคิด
มากมายที่นักวิจัยหลายคนพัฒนาขึ้นในชqวงหลายปyที ่ผqานมา มีพื ้นฐานมาจากบทความตTนฉบับ 
(Szegedy, Vanhoucke, Ioffe, Shlens, และ Wojna, 2016) โดยการลดโครงสรTางภายในออกเปwน 
5 ขั้นตอน คือ 1) Inception Module A จำนวน 5 Module, 2) Grid Size of Reductiion Step 1 
จำนวน 1 Module, 3) Inception Module B จำนวน 4 Module, 4) Grid Size of Reduction 
Step 2 จำนวน 1 Moduel, 5) Inception Module C จำนวน 2 Module และ Head (8x8x2048) 
จำแนกประเภทโดยใชT softmax function คำนวณเปwนความนqาจะเปwนในการจำแนกประเภท 
สามารถแยก output ไดT 1,000 Class รูปท่ี 2.12 
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รูปท่ี 2.12 สถาปgตยกรรม InceptionV3 
ท่ีมา : https://stackoverflow.com/questions/54793602/tensorflow-hub-inception-v3- 

structure-compared-to-keras-inception-v3-structure 

2.4 การดัดแปลงขGอมูลตGนฉบับ (Data Augmentation) 
Data Augmentation คือ เปwนเทคนิคที่ใชTเพื่อเพิ่มปริมาณขTอมูลโดยการเพิ่มสำเนาที่แกTไข

เล็กนTอยของขTอมูลที่มีอยูqแลTวหรือขTอมูลสังเคราะห=ที่สรTางขึ้นใหมqจากขTอมูลที่มีอยูq โดยการนำรูป        
มายqอ ขยาย พลิกซTาย ขวา ลqาง บน, หมุนซTาย หมุนขวา, Crop มุม, ปรับสีเขTม สีอqอน, ปรับสวqาง 
ปรับมืด, ปรับ Contrast, เพิ่มลด noise, เบลอภาพ ดังรูปที่ 2.13 เพื่อเพิ่มประสิทธิภาพของโมเดล
โครงสรTางประสาทเทียมแบบคอนโวลูชัน และยังมีประโยชน=ในการลด Overfitting อีกดTวย 

รูปท่ี 2.13 ตัวอยqาง Data Augmentation 
ท่ีมา : https://www.researchgate.net/figure/Types-of-data-augmentation-used-in-this-

work_fig4_343687059 
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2.5 การปรับแตVง Fine Tune 
การปรับแตqง Fine Tune ในหัวขTอน้ี ขอยกตัวอยqางการใชT Transfer Learning ดTวยตัวอยqาง

ของโมเดล InceptionV3 ซึ่งประกอบดTวย 2 สqวนคือ Base Model และ Head Model โดย Base 
Model จะถูกนำมาเรียกใชTในโครงงานน้ี สqวน Head Model จะถูกนำมาปรับการใชTงานของโมเดลใหT
เหมาะสมกับโครงงานน้ี ตามที่เราตTองการ ในกรณีที่ตTองการเปลี่ยนแปลง Head Model เราสามารถ
ทำไดTโดยการตั้งคqา include top ใหTเปwน false ตามที่แสดงรูปที่ 2.14 ซึ ่งจะชqวยใหTเราสามารถ
ปรับแตqงโมเดลไดTอยqางยืดหยุqนตามความตTองการของโครงงานไดTอยqางเหมาะสม และมีประสิทธิภาพ 

 
 

รูปท่ี 2.14 โครงสรTาง Networks ของโมเดล InceptionV3 ท่ีมีการ custom head 
ท่ีมา : https://cloud.google.com/tpu/docs/inception-v3-advanced 

จากนั้นไดTทำการเพิ่ม Layers ตามที่ตTองการและทำการฝùกสอนแบบ Fix Weight และ Bias 
ในสqวนของ Base Model แลTว เราจะตรวจสอบคqาความแมqนยำของโมเดลท่ีไดTเพ่ิม Head layers เขTา
ไป เพื่อทำการประเมินประสิทธิภาพของโมเดลในการแยกแยะหรือทำนายผลลัพธ=ของขTอมูลภาพที่ใชT
ในโครงงาน หากพบวqาคqาความแมqนยำมีระดับต่ำเราสามารถพิจารณาทำ Fine Tune โดยการฝùกสอน
โมเดลอีกคร้ังโดยใชTชุดขTอมูล (Data Set) ใหมq เพ่ือปรับปรุงความแมqนยำของโมเดลใหTดีย่ิงข้ึน ในกรณี
ที่มีความตTองการใหTโมเดลมีประสิทธิภาพที่ดีขึ ้น เราสามารถ Fine Tune โมเดล โดยการ Train 
บางสqวนของ Base Model หรือทั้งหมดของ Network เพื่อปรับแตqงและปรับปรุงโมเดลใหTสอดคลTอง
กับโครงงานของเราใหTเหมาะสมและมีประสิทธิภาพสูงสุดเทqาท่ีเปwนไปไดT ดังรูปท่ี 2.15 

รูปท่ี 2.15 โครงสรTาง Networks ของโมเดล InceptionV3 ท่ีมีการ Fine Tune 
ท่ีมา : https://cloud.google.com/tpu/docs/inception-v3-advanced 

Custom Head 

Custom Head Base Model (Training) Base Model (Fix Weight , Bias) 
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2.6 ประเมินประสิทธิภาพแบบจำลอง 
2.6.1  คอนฟôวชันเมทริกซG (Confusion Matrix) 
คอนฟõวชันเมทริกซ= เปwนการประเมินผลลัพธ=การทำนายของโมเดล โดยนำผลลัพธ=ที่ไดTจาก

โมเดลไปทำการเปรียบเทียบกับผลลัพธ=ที่เปwนความจริง และในการศึกษาคTนควTาอิสระครั้งนี้เปwนการ
จำแนกประเภทรูปภาพออกเปwน 2 คลาส จึงสามารถเกิดเหตุการณ=ไดTดังตารางท่ี 2.1 

ตารางท่ี 2.1 ตารางคอนฟõวชันเมทริกซ=การจำแนกแบบ 2 คลาส 
  คลาสท่ีทำนาย 
  เกิดความเสียหาย ไมqเกิดความเสียหาย 

คลาสจริง 
เกิดความเสียหาย TP FN 

ไมqเกิดความเสียหาย FP TN 
 

โดย 
True Positive (TP) คือคqาท่ีทำนายวqาจริง และขTอมูลน้ันเปwนจริง 
True Negative (TN) คือคqาท่ีทำนายวqาจริง แตqขTอมูลน้ันเปwนเท็จ 
False Positive (FP) คือคqาคqาท่ีทำนายวqาเท็จ และขTอมูลน้ันเปwนเท็จ 
False Negative (FN) คือคqาท่ีทำนายวqาเท็จ แตqขTอมูลน้ันเปwนจริง 

2.6.2  ค1าความถูกต%อง (Accuracy) 
การวัดความถูกตTองของโมเดล โดยพิจารณาทุกคลาส ไดTจากสมการท่ี 9 

Accuracy		 = 	 89 + 8:
89 + 8: + ;9 + ;: 

2.6.3  ค1าความแม1นยำ (Precision) 
การวัดคqาความแมqนยำของโมเดล โดยพิจารณาแยกทีละคลาส ไดTจากสมการท่ี 10 

Precision	 = 	 89
89 + ;9 

2.6.4  ค1าความระลึก (Recall) 
การวัดคqาความถูกตTองของโมเดล โดยพิจารณาแยกทีละคลาส ไดTจากสมการท่ี 11 

ABCDEE		 = 	 89
89 + ;: 

 
 

2.6.5  ค1าเฉล่ียระหว1าง precision และ recall (F1-Score) 
คือ คqาเฉล่ียระหวqาง precision และ recall เพ่ือวัดความสามารถของโมเดล ไดTจากสมการท่ี 12 

F1 − Score	 = 	2	x	 9GBCHIHJK	L	ABCDEE9GBCHIHJK + ABCDEE 
 

(9) 

(10) 

(11) 

(12) 
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2.7 งานวิจัยที่เกี่ยวขGอง 
จากการศึกษางานวิจัยที ่เกี ่ยวกับการตรวจจับความเสียหายของรถยนต=จากรูปภาพและ

นqาสนใจนำมาศึกษา ดังน้ี 
2.7.1  งานวิจัยของ Kyu และ Woraratpanya  (2020) ไดTศึกษาแนวโนTมการเติบโตของ

อุตสาหกรรมรถยนต= ซึ่งสqงผลตqอการเพิ่มขึ้นของจำนวนอุบัติเหตุ ทำใหTบริษัทประกันตTองเผชิญหนTา
กับการเรียกรTองคqาสินไหมทดแทน ในปริมาณที่เพิ่มสูงขึ้น วิธีการในการแกTปgญหานี้ ก็คือการใชT
ป gญญาประด ิษฐ =  (Artificial Intelligence) การเร ียนร ู Tของเคร ื ่อง (Machine Learning) และ            
การเรียนรูTเชิงลึก (Deep learning) ในการตรวจจับและประเมินความเสียหายของรถยนต= ในงานวิจัย
นี้ไดTนำอัลกอริธึม VGG16 และ VGG19 มาประยุกต=ใชTไดTแสดงใหTเห็นถึงความแมqนยำที่สูงในการ
ตรวจจับความเสียหาย โดยโมเดล VGG19 ไดTความแมqนยำอยูqท่ี 95.22% สqวน VGG16 มีความแมqนยำ
ที่ 94.56% ในการจำแนกตำแหนqงของความเสียหาย VGG19 แสดงความแมqนยำที่ 76.48%  ในขณะ
ที่ VGG16 มีความแมqนยำที่ 74.39% และเมื่อพิจารณาความรุนแรงของความเสียหาย VGG19 ไดT
ความแมqนยำ 58.48% และ VGG16 อยูqท่ี 54.8% โดยรวมแลTวประสิทธิภาพของ VGG19 พบวqาดีกวqา 
VGG16 

2.7.2  งานวิจัยของ Patil, Kulkarni, Sriraman และ Karande (2017) ไดTนำเสนอเกี่ยวกับ                          
การประยุกต=ใชTเทคนิคการเรียนรู Tเชิงลึก (Deep Learning) เพื ่อวิเคราะห=และจำแนกประเภท                    
ความเสียหายของรถยนต=จากรูปภาพโดยใชTโครงขqายประสาทแบบคอนโวลูชัน (Convolutional 
Neural Network) โดยงานวิจัยนี้มีปริมาณขTอมูลรูปภาพที่จำกัด ทำใหTตTองทำการดัดแปลงขTอมูล
ตTนฉบับ (Data Augmentation) ที่เปwนวิธีเพิ่มปริมาณขTอมูลรูปภาพเพื่อปรับปรุงประสิทธิภาพของ
โมเดล และการทดลองไดTเนTนการจำแนกประเภทความเสียหายที่เกิดขึ ้นกับรถยนต=ในหลาย ๆ 
ประเภท เชqน กันชนบุบ, ประตูบุบ, กระจกแตก, และรอยชน เปwนตTน โดยมีการวิเคราะห=ผลลัพธ=จาก
โมเดลตqางๆ เชqน Car, Inception, Alexnet, VGG19, VGG16, และ Resnet และผลลัพธ=ของการ
ทดลองวิธีท่ีดีท่ีสุดคือ Resnet สามารถทำงานไดTดีท่ีสุด โดยมีความแมqนยำถึง 88.24% เม่ือไมqใชT data 
augmentation และไดTประสิทธิภาพสูงขึ้นเปwน 89.53% เมื่อใชTวิธีการถqายโอนความรูT (transfer 
learning) ร qวมก ับการเร ียนร ูปแบบรวม (ensemble learning) ทำให Tงานว ิจ ัยน ี ้ย ืนย ันวqา                 
การประยุกต=ใชTเทคนิคการเรียนรูTเชิงลึกสามารถนำไปใชTวิเคราะห=และจำแนกความเสียหายของ
รถยนต=จากรูปภาพไดTอยqางมีประสิทธิภาพ 

2.7.3  งานว ิจ ัยของ Sarath P, Soorya M, Shaik Abdul Rahman A, S Suresh Kumar,                  
K Devaki (2020) ไดTศ ึกษาวิธ ีการจัดการป°องกันรถยนต=โดยใชTร ูปภาพเพื ่อเพิ ่มศักยภาพใน               
การประมวลผลอัตโนมัติ โดยเนTนที่การกำหนดลักษณะความเสียหายของรถยนต=ดTวยการจำแนก
ประเภทท การศึกษานี ้ไดTทำการทดสอบการเรียนรู Tเชิงลึก (Deep learning) และเริ ่มตTนดTวย            
การเตรียมการฝùกโครงขqายประสาทแบบคอนโวลูชัน (Convolutional Neural Network) อยqาง
เขTมงวด แตqพบวqาประสิทธิภาพไมqเพียงพอเนื่องจากขTอมูลที่มีการประมวลผลมีจำนวนนTอย จากน้ัน    
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จึงตรวจสอบผลกระทบของการเตรียมการเรียนรู TลqวงหนTาและปรับแตqงโมเดลเพิ ่มเติมเพื ่อเพ่ิม         
ความแมqนยำในการจำแนกประเภท และสุดทTายไดTทดลองทางเลือกตqางๆ ในการปรับปรุงโมเดลผqาน 
การเรียนรูTแบบถqายโอน (Transfer Learning) และการปรับแตqงเฉพาะ ผลการทดลองชี้ใหTเห็นวqา      
การเรียนรูTแบบถqายโอน (Transfer Learning) ใหTผลลัพธ=ที่ดีกวqาการปรับแตqงแบบเฉพาะ และไดT
ความแมqนยำสูงสุดถึง 89.5% โดยใชTวิธีการผสมผสานการเรียนรูTแบบถqายโอน (Transfer Learning) 
และการเรียนรูTการรวบรวมขTอมูล 

2.7.4  งานวิจัยของ คุณธนัช เบญจอนุอาชา, คุณวราภรณ= วิยานนท= (2022) ไดTศึกษาการ
จำแนกรูปภาพรถยนต=ที่มีความเสียหายและไมqมีความเสียหาย โดยใชTเทคนิคการเรียนรูTเชิงลึก เพ่ือ
พัฒนาแบบจำลองการจำแนกความเสียหายรถยนต=โดยใชTโครงขqายประสาทเทียมแบบสังวัฒนาการ 
หร ือ Convolutional Neural Network (CNN) ได Tแกq  VGG16, ResNet50 และ InceptionV3 
รqวมกับการใชTเทคนิคการเรียนรูTแบบถqายโอนโดยจำแนกออกเปwน 2 ประเภท ไดTแกq มีความเสียหาย 
และ ไมqมีความเสียหาย โดยไดTใชTชุดขTอมูลจากเว็บไซต= Kaggle เปรียบเทียบประสิทธิภาพโมเดลซ่ึง
ผูTวิจัยไดTทำการปรับพารามิเตอร=ตqางๆเพื่อใหTเหมาะสมก็ชุดขTอมูลมีประสิทธิภาพดีที่สุด ซึ่งผลลัพธ=ที่ไดT
คือโมเดล VGG16 มีประสิทธิภาพมากที่สุด วัดคqาความแมqนยำ (accuracy) เทqากับ 0.83 ตามมาดTวย
โมเดล InceptionV3 เทqากับ 0.81 และ ResNet50 เทqากับ 0.68 

2.7.5  งานวิจัยของ Muhammad Mujahid, Furqan Rustam, Roberto Álvarez, Juan 
Luis Vidal Mazón, Isabel de la Torre Díez และ Imran Ashraf (2022)  ได T ศ ึ กษา เก ี ่ ยว กับ           
การตรวจวินิจฉัยโรคปอดบวม ซึ ่งเปwนสาเหตุการเสียชีวิตอันดับตTน ๆ ของทารกและผู Tสูงอายุ            
โดยมีผูTเสียชีวิตราว 4 ลTานรายตqอปy โรคนี้อาจเกิดจากไวรัส แบคทีเรีย หรือเชื้อรา ทำลายถุงลมเล็กๆ 
ในปอด กลุqมเสี่ยงคือผูTป™วยโรคเรื้อรัง ผูTมีภูมิคุTมกันอqอนแอ ทารก และผูTสูงอายุที่ใชTเครื่องชqวยหายใจ 
หากไมqสามารถตรวจพบไดTตั ้งแตqระยะแรก อาจมีความเสี ่ยงตqอชีวิต แมTปgจจุบันจะมีแนวทาง             
การวินิจฉัยอยูq แตqยังขาดความแมqนยำและประสิทธิภาพ การศึกษานี้ใชTภาพเอกซเรย=และโมเดล 
Convolutional Neural Network (CNN) ที ่ฝ ùกฝนลqวงหนTา ไดTแกq VGG16, Inception-V3 และ 
ResNet50 พรTอมประเมินผลดTวย Cohen's kappa และ AUC ผลการทดลองแสดงวqา Inception-V3 
มีความแมqนยำและคะแนนการเรียกคืนสูงสุดอยูqท่ี 99.29% และ 99.73% ตามลำดับ 

จากการศึกษางานวิจัยที่เกี่ยวขTอง พบวqามีการใชTโครงขqายประสาทแบบคอนโวลูชัน (CNN) 
และเทคนิคถqายโอนความรูT (Transfer Learning) โดยใชTอ ัลกอริธ ึม VGG16, ResNet50 และ 
InceptionV3 ซึ่งใหTผลลัพธ=ที่นqาพอใจ ผูTวิจัยจึงสนใจนำอัลกอริธึมเหลqานี้มาประยุกต=ใชTในการศึกษา
คTนควTาอิสระคร้ังน้ี 
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บทที่ 3 
วิธีการดำเนินการ 

3  

การศึกษาคTนควTาอิสระครั้งนี้เปwนการศึกษาคTนควTาเชิงการทดลอง (Experimental Research) 
มีวัตถุประสงค=เพื่อศึกษาเกี่ยวกับการตรวจจับความเสียหายของรถยนต=ดTวยวิธีการเรียนรูTของเครื่อง 
(Machine Learning) โดยใชTโครงสรTางประสาทเทียมแบบคอนโวลูชัน (Convolution Neural 
Network) ใชTเทคนิคการถqายโอน 3 โครงสรTาง (Transfer Learning) ประกอบดTวย โครงสรTาง           
การถqายโอนโมเดล VGG16 , โครงสรTางการถqายโอนโมเดล ResNet50 และโครงสรTาการถqายโอน
โมเดล InceptionV3 โดยกำหนดแนวทางในการศึกษา ดังน้ี 

3.1 ข้ันตอนการดำเนินการเบ้ืองตTน 
3.2 การทดลองปรับพารามิเตอร=และเปรียบเทียบประสิทธิภาพ 
3.3 ข้ันตอนการดำเนินการ Fine Tune 

3.1 ขั้นตอนการดำเนินการเบื้องตGน 

รูปท่ี 3.1 ข้ันตอนการดำเนินการ 
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3.1.1  การเก็บรวบรวมข%อมูล (Data Collection) 
การศึกษาคTนควTาอิสระคร้ังน้ีดำเนินการเก็บรวบรวมขTอมูลจากเว็บไซต= GitHub ซ่ึงเปwนแหลqง

เก็บขTอมูลโคTดโปรแกรมและเอกสารท่ีเก่ียวขTองกับ DetectDamage ของรถยนต= จากเว็บไซต= : 
https://github.com/rehmanzafar/DetectDamage/blob/master/README.md                     
ไดTแสดงตัวอยqางภาพถqายเหลqาน้ีในรูปท่ี 3.2 
 

รูปท่ี 3.2 ตัวอยqางภาพถqายของรถ 

3.1.2  ตรวจสอบและสำรวจข%อมูลเบ้ืองต%น (Exploratory Data Analysis) 
จากการสำรวจขTอมูลเบื้องตTนจากภาพถqายสามารถแบqงออกเปwนรถที่เกิดความเสียหาย จำนวน 

979 รูป และ และภาพถqายของรถท่ีไมqเกิดความเสียหาย จำนวน 919 รูป โดยแสดงจากรูปท่ี 3.3 

รูปท่ี 3.3 กราฟวัดผลการเกิดความเสียหายและไมqเกิดความเสียหาย 
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จากการสำรวจขTอมูลเบื้องตTนจากภาพถqายสามารถแบqงออกเปwนรถที่เกิดความเสียหายสqวน
ดTานหนTา (Front)  จำนวน 419 รูป ภาพถqายของรถที่เกิดความเสียหายสqวนดTานขTาง (Side)  จำนวน 
272 รูป และภาพถqายของรถที่เกิดความเสียหายสqวนดTานหลัง (Rear) จำนวน 288 รูป และโดยแสดง
จากรูปท่ี 3.4 

รูปท่ี 3.4 กราฟแสดงผลของภาพถqายของรถท่ีเกิดความเสียหายในสqวนตqางๆ 

3.1.3  การเตรียมข%อมูล (Data Preprocessing) 
ขั้นตอนการเตรียมขTอมูลจากขTอมูลภาพถqายทั้งหมด จำนวน 1,898 รูป ไดTนำมาสรTางชุดขTอมูล 

(Data Set) โดยทำการแบqงขTอมูลเปwนชุดขTอมูลในการฝùกสอน (Train Set) 80% ประกอบดTวย
ภาพถqายที่เกิดความเสียหาย จำนวน 778 รูป ภาพถqายที่ไมqเกิดความเสียหาย จำนวน 740 รูป และ
แบqงเปwนชุดขTอมูลในการทดสอบ (Test Set) อีก 20% ประกอบดTวยภาพถqายที่เกิด  ความเสียหาย 
จำนวน 201 รูป ภาพถqายท่ีไมqเกิดความเสียหาย จำนวน 179 รูป ตามตารางท่ี 3.1 

ตารางท่ี 3.1 ตารางการแบqงชุดขTอมูลขTอมูลการฝùกสอน (Train Set) และ 
ชุดขTอมูลการทดสอบ (Test Set) 

Class Train Set Test Set 
Damage 778 201 

Nodamage 740 179 
Total 1,518 380 

หลังจากแบqงชุดขTอมูล (Data Set) ไดTมีการจัดการภาพถqายออกเปwน 2 ประเภทเพื ่อใชT
เปรียบเทียบในการทดสอบ 

1) ไม1แปลงข%อมูลต%นฉบับ (Without Data Augmentation) 
สำหร ับข Tอม ูลท ี ่ ไม qม ีการแปลงข Tอม ูลต Tนฉบ ับเพ ียงทำปร ับขนาดภาพถ qาย 

(Target_Size) ใหTเปwน 224x224x3 และปรับคqาพิกเซลของภาพถqายแทนคqาความเขTมสี ดTวยตัวเลข
ระหวqาง 0 ถึง 255 (rescale) โดยใชTคำส่ัง ImageDataGenerator ในโปรแกรมไพธอน (python) เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 
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2) แปลงข%อมูลต%นฉบับ (With Data Augmentation) 
สำหรับการเตรียมขTอมูลแบบการดัดแปลงขTอมูลตTนฉบับ (Data Augmentation) ใชT

คำส ั ่ ง  ImageDataGenerator ในปรแกรมไพธอน (python) ในการปร ับขนาดภาพถ q าย 
(Target_Size) ใหTเปwน 224x224x3 และปรับคqาพิกเซลของภาพถqายแทนคqาความเขTมสี ดTวยตัวเลข
ระหวqาง 0 ถึง 255 (rescale) หลังจากนั้นนำขTอมูลไปดัดแปลงขTอมูลตTนฉบับ (data augmentation) 
ปรับขTอมูลดTวยคำสั่งดังนี้ ปรับหมุนภาพ 40 องศา (Rotation_Range = 40) ปรับเลื่อนรูปภาพแนว
กวTาง 20% (Width_Shift_Range = 0.2) ปรับเลื่อนภาพถqายแนวสูง 20% (Height_Shift_Range = 
0.2) เฉือนภาพถqาย 20% (Shear_Range = 0.2) ปรับขยายรูปภาพ 20% (Zoom_Range = 0.2) 
ปรับพลิกภาพถqายกลับจากซTายไปขวาหรือขวา 19 ไปซTาย (Horizontal_Flip=True) และคำสั่งเติม
พิกเซลท่ีขาดหายไปหลังจากการยTายหรือเฉือนออกดTวยพิกเซลใกลTเคียง (Fill_Mode=nearest) 

หลังจากทำการดัดแปลงขTอมูลตTนฉบับ (Data Augmentation) ไดTทำการกำหนด
คqาพารามิเตอร= (Parameters) ของขTอมูลภาพถqาย เพื่อปรับแตqงลักษณะของการโหลดขTอมูลถqายภาพ
ในขTอมูลที่จัดเก็บในรูปแบบตาราง (DataFrame) โดยการกำหนดพารามิเตอร= DataFrame เปwนชุด
ขTอมูลในการฝùกสอน (Train) และชุดขTอมูลในการทดสอบ (Test) และระบุคอลัมน=ที่เก็บที่อยูqของ
ภาพถqาย (X_Col='image_path') และระบุคอลัมน=ที่เก็บป°ายกำกับ (Y_Col='damage') รวมถึงระบุ
ขนาดภาพที่ตTองการใหTทุกภาพถqายมีขนาด 224x224 (Target_Size=(224, 224)) และระบุประเภท
ของป°ายกำกับเปwนแบบประเภท Binary เนื่องจากมีเพียงสองคลาสคือ Damage หรือ NoDamage 
(Class_Mode='binary') และกำหนด Batch Size หรือวqากลุqมขTอมูลที่ถูกนำเขTาไปในโมเดลในเวลา
เด ียวก ันในแต qละรอบของการฝ ùกสอน (Training) โดยกำหนดขนาด Batch Size ท ี ่  32 รูป 
(Batch_Size=32) หลังจากขั้นตอนปรับพารามิเตอร=(Parameters) ของภาพถqายแลTวจะนำขTอมูลไป
เขTากระบวนการสกัดคุณลักษณะ (Feature Extraction) 

 การทำการดัดแปลงขTอมูลตTนฉบับ (Data Augmentation) มีความสำคัญอยqางย่ิงในการศึกษา
คTนควTาอิสระในครั้งน้ี เนื่องจากขTอมูลภาพถqายของรถยนต=มีเพียง 1,898 รูป ซึ่งถือวqาเปwนจำนวนท่ี
นTอยเกินไปในการฝùกอบรมโมเดลการเรียนรูTของเครื่องใหTมีประสิทธิภาพและความแมqนยำสูง ในกรณี
ที่ขTอมูลมีจำนวนจำกัด การทำ Data Augmentation จะชqวยขยายชุดขTอมูลใหTมีความหลากหลาย
มากขึ้น การเพิ่มขTอมูลจะทำใหTไดTตัวอยqางใหมqๆ จากขTอมูลเดิม โดยการปรับเปลี่ยนลักษณะของภาพ 
เชqน การหมุนภาพ การปรับแสง หรือการเปลี่ยนขนาด ซึ่งจะชqวยใหTโมเดลสามารถเรียนรูTลักษณะท่ี
หลากหลายและลดความเสี่ยงการเกิดปgญหา Overfitting ที่อาจเกิดขึ้นไดT หากโมเดลถูกฝùกดTวยขTอมูล
ที่มีความหลากหลายไมqเพียงพอ การทำ Data Augmentation จะชqวยใหTโมเดลมีความสามารถใน
การสรุปผลในสถานการณ=ที่หลากหลาย โดยเฉพาะอยqางยิ่งเมื่อเผชิญกับขTอมูลใหมqที่ไมqเคยเห็นมา
กqอน นอกจากน้ี ยังสามารถชqวยจัดการกับปgญหาความไมqสมดุลของคลาส ซึ่งอาจเกิดขึ้นไดTในกับ
การศึกษาคTนควTาอิสระในครั้งน้ี เนื่องจากขTอมูลที่มีอยูqจำกัด การเพิ่มขTอมูลสำหรับคลาสที่มีการแสดง
นTอยจะทำใหTสามารถปรับปรุงความสามารถของโมเดลในการจำแนกประเภทไดTดีข้ึน 
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3.1.4  การสกัดคุณลักษณะ (Feature Extraction) 
การศึกษาคTนควTาอิสระครั้งนี้ไดTเลือกใชTการเรียนรูTแบบถqายโอน (Transfer Learning) จาก 

โครงสรTางของโครงขqายประสาทเทียมแบบคอนโวลูชัน (Convolutional Neural Network) ที่ถูก
ฝùกสอนดTวยขTอมูลจาก ImageNet ซึ่งประกอบไปดTวย VGG16, ResNet50, และ InceptionV3 เพ่ือ
สกัดคุณลักษณะ (Feature Extraction) จากภาพถqาย 

การเลือกใชT VGG16 แทน VGG19 ในการศึกษาคTนควTาอิสระครั ้งน้ี เนื ่องจาก VGG16 มี
จำนวนเลเยอร=และพารามิเตอร=นTอยกวqา ทำใหTการประมวลผลรวดเร็วขึ้นและใชTทรัพยากรนTอยกวqา 
ซึ ่งเหมาะสมกับงานที ่มีขTอจำกัดทางทรัพยากร นอกจากน้ี VGG16 ยังชqวยลดโอกาสการเกิด 
Overfitting ไดTดี เนื่องจากพารามิเตอร=ที่นTอยกวqา ทำใหTโมเดลสามารถเรียนรูTจากขTอมูลที่มีขนาด
จำกัดไดTดียิ ่งขึ ้น ในขณะเดียวกัน ResNet50 และ InceptionV3 ก็เปwนตัวเลือกที ่ดีในการสกัด
คุณลักษณะ (Feature Extraction) จากภาพ เนื่องจากทั้งสองโมเดลมีความสามารถในการจัดการกับ
ปgญหาความลึกของโมเดลไดTอยqางมีประสิทธิภาพ โดย ResNet50 ใชTการเชื ่อมตqอขTามเลเยอร= 
(Residual Connections) เพื ่อชqวยใหTการฝùกสอนในโมเดลที่ลึกขึ ้นสามารถทำไดTงqายขึ ้น ขณะท่ี 
InceptionV3 ใชTโครงสรTางที ่มีหลายขนาดของฟõลเตอร=ในแตqละเลเยอร=เพื ่อจับคุณลักษณะท่ี
หลากหลายของภาพไดTดี 

ทั้งสามโมเดลนี้มีหลักการทำงานที่แตกตqางกันและมีจุดเดqนเฉพาะตัว ทำใหTการนำมาทดสอบ
เปรียบเทียบกันจะชqวยในการคTนหาโมเดลที่มีประสิทธิภาพสูงสุดในการตรวจจับความเสียหายจาก
ภาพถqายของรถยนต= 

3.1.5  ข้ันตอนการจำแนกประเภท (Classification) 
ขั้นตอนสุดทTายของการจำแนกประเภท (Classification) โมเดลจะรับขTอมูลที่ไดTจากการสกัด

คุณลักษณะ (Feature Extraction) ซ่ึงไดTรับการสรTางจากโครงสรTางของคอนโวลูชัน (Convolutional 
Network) โดยไมqมีการฝùกสอนในชุดขTอมูลเป°าหมาย โมเดลจะใชTน้ำหนัก (Weights) ที่เรียนรูTมาจาก
ฐานขTอมูล ImageNet เพ่ือสqงคุณลักษณะท่ีไดTมายังสqวนการจำแนกประเภท ในข้ันตอนน้ีไดTดำเนินการ
สรTาง custom head โดยการเพิ่มชั ้น pooling และ outputs dense = 1 เพื่อใหTโมเดลสามารถ
ทำนายประเภทของภาพถqายไดTอยqางแมqนยำ โดยใชT Activation sigmoid เพ่ือใหTไดTผลลัพธ=ในรูปแบบ
ของความนqาจะเปwน (Probability) ในขั้นตอนนี้ โมเดลจะถูกฝùกสอน (Train) ดTวยชุดขTอมูลฝùกสอน 
(Train Set) เพื่อใหTโมเดลสามารถเรียนรูTและสามารถทำนายชุดขTอมูลทดสอบ (Test Set) ที่เตรียม
สำหรับทดสอบไดTอยqางแมqนยำและมีประสิทธิภาพท่ีสูง 
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3.2 การทดลองปรับพารามิเตอร'และเปรียบเทียบประสิทธิภาพ 
ขั ้นตอนนี้ไดTทำการทดลองเพื ่อปรับจูนพารามิเตอร=ตqางๆ ไดTแกq Max Pooling, Average 

Pooling เพ่ือปรับใหTโมเดลมีประสิทธิภาพท่ีดีท่ีสุด โดยจะเปรียบเทียบผลพารามิเตอร=ตqางๆ ดังน้ี 
3.2.1  การเปรียบเทียบระหว1าง Max Pooling และ Average Pooling  
ไดTมีการทดลองเปรียบเทียบโดยการปรับพารามิเตอร=เปลี่ยนชั้นประมวลผล Pooling ของ

โมเดล ระหวqาง Max Pooling และ Average Pooling เพื่อเพิ่มประสิทธิภาพในงาน Classification 
และไดTลองทดลองท้ังโครงสรTาง 3 โมเดล ประกอบดTวย VGG16, ResNet50, และ InceptionV3 และ
กำหนดพารามิเตอร=คqา Batch size ที่ 32 คqา Learning rate เปwน RMSprop เทqากับ 0.0001 และ
กำหนดรอบการเรียนรู Tท ี ่  500 รอบ (epochs) หลังจากขั ้นตอนการทดลองปรับพารามิเตอร= 
(Parameters) โดยการเปลี่ยนชั้นประมวลผล Pooling แลTว ขั้นตอนถัดไปคือการปรับแตqงละเอียด 
(Fine Tune) แตqละโมเดลที่ไดTรับการปรับปรุงแลTว เพื่อเพิ่มประสิทธิภาพและความแมqนยำในงาน 
Classification 

การศึกษาคTนควTาในครั้งนี ้ ไดTมีการปรับเปลี่ยนพารามิเตอร=ชั ้นประมวลผลแบบ Average 
Pooling มาใชTในการทดสอบเพื่อเปรียบเทียบกับชั้นประมวลผลแบบ Max Pooling ในการตรวจจับ
ภาพถqายความเสียหายของรถยนต= เนื่องจาก ชั้นประมวลผลแบบ  Average Pooling มีคุณสมบัติใน
การเก็บขTอมูลแบบครอบคลุม ซึ่งชqวยใหTโมเดลสามารถรักษาคุณลักษณะภาพความเสียหายที่กระจาย
ตัวไดTหลากหลายโดยไมqมุqงเนTนเพียงคqาความเขTมสูงสุดเพียงจุดเดียว การเก็บคqาเฉลี่ยนี้ยังชqวยลด
ผลกระทบจาก Noise ที่อาจเกิดขึ้นในภาพ เชqน จุดสะทTอนหรือจุดที่มีคqาสูงผิดปกติซึ่งไมqเกี่ยวขTองกับ
ความเสียหายจริง ทำใหTการตรวจจับแมqนยำมากยิ่งขึ้น ในกรณีที่มีขTอมูลภาพจำกัดเพียง 1,898 รูป 
การใชT ชั ้นประมวลผลแบบ Average Pooling ชqวยลดการเกิด Overfitting ทำใหTโมเดลสามารถ 
Generalize ไดTดีขึ้น โดยไมqจำเปwนตTองพึ่งพาขTอมูลจำนวนมาก โมเดลจึงมีความยืดหยุqนและพรTอม
สำหรับการทำนายกับขTอมูลใหมqๆ นอกจากน้ี โมเดลที่ใชTในการทดสอบ เชqน VGG16, ResNet50, 
และ InceptionV3 มีโครงสรTางที่ซับซTอนอยูqแลTว การใชT Average Pooling จึงชqวยลดความซับซTอน
ของขTอมูลที่สqงตqอไปยังชั้นลึกๆ ทำใหTโมเดลสามารถเรียนรูTลักษณะของความเสียหายไดTงqายขึ้นโดยไมq
ตTองประมวลผลขTอมูลที่ซับซTอนเกินไป และการปรับคqา Hyperparameter รqวมกับการใชT Average 
Pooling เชqน Learning Rate และ Optimizer ยังเปwนปgจจัยสำคัญที่ชqวยใหTโมเดลสามารถทำงานไดT
อยqางมีประสิทธิภาพสูงสุด การทดลองปรับเปลี่ยนคqาเหลqานี้เพื่อหาคqาที่เหมาะสมจะชqวยใหTโมเดลมี
ความแมqนยำและมีประสิทธิภาพในการตรวจจับความเสียหายของรถยนต=ไดTมากท่ีสุด 
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รูปท่ี 3.5 โมเดลท้ังหมดกqอนทำ Fine Tune 

จากรูปท่ี 3.5 สรุปไดTวqาในการศึกษาคTนควTาอิสระในครั้งนี้ มีการทดสอบเพื่อวัดประสิทธิภาพ
ของโมเดลทั้งหมดจำนวน 12 โมเดล เพื่อเปรียบเทียบประสิทธิภาพและหาโมเดลที่เหมาะสมที่สุดใน
การนำไปใชTกับการตรวจจับความเสียหายของรถยนต= 

3.3 ขั้นตอนการดำเนินการ Fine Tune 
หลังจากทำการทดลองปรับพรามิเตอร=ไดTผลลัพธ=ทุกโมเดลแลTวจึงดำเนินการ Fine Tune เพ่ือ

เพิ่มประสิทธิภาพของโมเดลโดยจะทำการนำชุดขTอมูลทั้งแบบไมqมีการแปลงขTอมูลตTนฉบับและขTอมูล
แบบการดัดแปลงขTอมูลตTนฉบับ (Data Augmentation) เขTาไปฝùกสอนในชั้น (Layer) ทTายๆ ของท้ัง
โครงสรTาง 3 โมเดล ประกอบดTวย VGG16, ResNet50, และ InceptionV3 โดยดำเนินการ ดังน้ี  

3.3.1  โมเดล VGG16  
จากโมเดล VGG16 มีจำนวนช้ัน (Layer) ของโมเดลท้ังหมด 19 ช้ัน (layer) รวม Max Pooling 

Layer หรือ Average Pooling Layer และ Outputs Dense รวมทั้งหมด 21 ชั้น ไดTดำเนินการทำ
การปรับแตqงช้ันเพ่ือฝùกสอน (train) โมเดลต้ังแตqช้ันท่ี 16 ถึงช้ันท่ี 21 รวมท้ังหมด 6 ช้ัน  

3.3.2  โมเดล ResNet50  
 จากโมเดล ResNet50 มีจำนวนชั้น (Layer) ของโมเดลมีทั้งหมด 175 ชั้น (layer) รวม Max 

Pooling Layer หรือ Average Pooling และ Outputs Dense รวมทั้งหมด 177 ชั้น ไดTดำเนินการ
ทำการปรับแตqงช้ันเพ่ือฝùกสอน (train) โมเดลต้ังแตqช้ันท่ี 144 ถึงช้ันท่ี 177 รวมท้ังหมด  34 ช้ัน 

 
 

เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 

ไม่ว่ากรณีใดๆทั้งสิ้น อีกทั้งห้ามมิให้ดัดแปลงเนื้อหา และต้องอ้างอิงถึงเจ้าของเอกสารทุกครั้งที่มีการนำไปใช้ 
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3.3.3  โมเดล InceptionV3  
จากโมเดล InceptionV3 มีจำนวนช้ัน (Layer) ของโมเดลมีท้ังหมด 311 ช้ัน (layer) รวม Max 

Pooling Layer หรือ Average Pooling และ Outputs Dense รวมทั้งหมด 313 ชั้น ไดTดำเนินการ
ทำการปรับแตqงช้ันเพ่ือฝùก (train) โมเดลต้ังแตqช้ันท่ี 281 ถึงช้ันท่ี 313 รวมท้ังหมด 33 ช้ัน  

โดยท ุกโมเดลได Tทำการ Compile โมเดล optimizer RMSprop learning late 0.0001      
ทำการฝùกสอน 500 epochs ตามเดิม และกำหนดใหTสิ้นสุดการฝùกโดยใชT early stopping กำหนด 
คqา loss ในชุดขTอมูลทดสอบ (Test) หากไมqลดลง 3 รอบสุดทTายของการฝùกสอน (patience = 3) 
ผลลัพธ=ท่ีไดTน้ันจะกลqาว ในหัวขTอผลการทดลองในหัวขTอถัดไป 

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 

ไม่ว่ากรณีใดๆทั้งสิ้น อีกทั้งห้ามมิให้ดัดแปลงเนื้อหา และต้องอ้างอิงถึงเจ้าของเอกสารทุกครั้งที่มีการนำไปใช้ 
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บทที่ 4 
ผลการทดลอง 

4  

จากการศึกษาคTนควTาอิสระในบทที่ 3 ไดTแสดงวิธีการดำเนินการในการทดลองและในบทน้ี 
จะเปwนการแสดงผลลัพธ=จากการใชTงานการเรียนรู Tแบบถqายโอน (Transfer Learning) บนโมเดล
ประสิทธิภาพสูง ไดTแกq VGG16, ResNet50 และ InceptionV3 โดยใชT weights จาก ImageNet 
เพื่อใหTเขTากับการจำแนกภาพถqายในงานโครงงานนี้ โดยโมเดลทั้งสามไดTรับการปรับปรุงดTวยการเพ่ิม 
Custom Head ที ่ประกอบไปดTวยการใชT Max Pooling Layer และ Average Pooling พรTอมท้ัง
เพิ่มชั้น Dense Layer เทqากับ 1 และใชTฟgงก=ชันเอาต=พุตเปwน sigmoid เพื่อการจำแนกผลลัพธ=เปwน
สองคลาส การ Compile โมเดลทำโดยใชT Optimizer อยqาง RMSprop ที่มี Learning Rate 0.0001 
และการวัดผลใชT loss function เปwน binary crossentropy ประสิทธิภาพของโมเดลจะวัดจาก 
ความแมqนยำ (Accuracy) ในการทดลองระหวqางการฝùกสอนที่ 500 epochs โดยกำหนดแนวทางผล
การทดลอง ดังน้ี 

4.1 ผลลัพธ=ประสิทธิภาพของโมเดล โดยการเปลี่ยนชั้นประมวลผลเปwน Max Pooling และ          
ไมqแปลงขTอมูลตTนฉบับ (Without Data Augmentation) 

4.2 ผลลัพธ=ประสิทธิภาพของโมเดล โดยการเปลี่ยนชั้นประมวลผลเปwน Max Pooling และ
แปลงขTอมูลตTนฉบับ (With Data Augmentation) 

4.3 ผลลัพธ=ประสิทธิภาพของโมเดล โดยการเปลี่ยนชั้นประมวลผลเปwน Average Pooling 
และไมqแปลงขTอมูลตTนฉบับ (Without Data Augmentation) 

4.4 ผลลัพธ=ประสิทธิภาพของโมเดล โดยการเปลี่ยนชั้นประมวลผลเปwน Average Pooling 
และแปลงขTอมูลตTนฉบับ (With Data Augmentation) 

4.5 เปรียบเทียบประสิทธิภาพของโมเดล โดยการเปล่ียนช้ันประมวลผลเปwน Max Pooling 
4.6 เปรียบเทียบประสิทธิภาพของโมเดล โดยการเปลี่ยนชั ้นประมวลผลเปwน Average 

Pooling 
4.7 เปรียบเทียบประสิทธิภาพของโมเดล หลังจาก Fine Tune 

4.1 ผลลัพธ'ประสิทธิภาพของโมเดล โดยการเปลี ่ยนชั ้นประมวลผลเปzน Max 
Pooling และไมVแปลงขGอมูลตGนฉบับ (Without Data Augmentation) 

จากการทดลองฝùกสอนโมเดลท้ัง 3 โมเดล มีการเปล่ียนช้ันประมวลผลเปwน Max Pooling และ
ไมqแปลงขTอมูลตTนฉบับ (Without Data Augmentation) ทำการเปรียบเทียบผลลัพธ=ประสิทธิภาพ
โมเดล ไดTผลการทดลองตามดังน้ี 

 
เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 

ไม่ว่ากรณีใดๆทั้งสิ้น อีกทั้งห้ามมิให้ดัดแปลงเนื้อหา และต้องอ้างอิงถึงเจ้าของเอกสารทุกครั้งที่มีการนำไปใช้ 
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4.1.1  ผลลัพธGประสิทธิภาพของโมเดล VGG16 Without Data Augmentation 
จากกราฟแสดงความส ัมพ ันธ =ระหว qาง accuracy และ loss ก ับ epochs ได Tผลล ัพธ=                  

คqาความแมqนยำ (Accuracy Validation) เทqากับ 0.87 คqาความผิดพลาด (Loss Validation) เทqากับ 
0.31  ตามรูปท่ี 4.1 และสqวนคqา Accuracy ท่ีไดTเทqากับ 0.87 Precision เทqากับ 0.90 Recall เทqากับ 
0.87 และ F1-Score เทqากับ 0.88 ตามรูปท่ี 4.2 

รูปท่ี 4.1 กราฟแสดงความสัมพันธ=ระหวqาง accuracy และ loss ของโมเดล VGG16                    
ช้ันประมวลผลเปwน Max Pooling และ Without Data Augmentation 

รูปท่ี 4.2 Classification Report ของโมเดล VGG16  
ช้ันประมวลผลเปwน Max Pooling และ Without Data Augmentation 

4.1.2  ผลลัพธGประสิทธิภาพของโมเดล ResNet50 Without Data Augmentation 
จากกราฟแสดงความส ัมพ ันธ =ระหว qาง accuracy และ loss ก ับ epochs ได Tผลล ัพธ=                  

คqาความแมqนยำ (Accuracy Validation) เทqากับ 0.74 คqาความผิดพลาด (Loss Validation) เทqากับ 
0.53  ตามรูปท่ี 4.3 และสqวนคqา Accuracy ท่ีไดTเทqากับ 0.74 Precision เทqากับ 0.74 Recall เทqากับ 
0.76 และ F1-Score เทqากับ 0.75 ตามรูปท่ี 4.4 

 

รูปท่ี 4.3 กราฟแสดงความสัมพันธ=ระหวqาง accuracy และ loss ของโมเดล ResNet50                
ช้ันประมวลผลเปwน Max Pooling และ Without Data Augmentation 

เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 
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รูปท่ี 4.4 Classification Report ของโมเดล ResNet50 
ช้ันประมวลผลเปwน Max Pooling และ Without Data Augmentation 

4.1.3  ผลลัพธGประสิทธิภาพของโมเดล InceptionV3 Without Data Augmentation 
จากกราฟแสดงความส ัมพ ันธ =ระหว qาง accuracy และ loss ก ับ epochs ได Tผลล ัพธ=               

คqาความแมqนยำ (Accuracy Validation) เทqากับ 0.90 คqาความผิดพลาด (Loss Validation) เทqากับ 
0.36  ตามรูปท่ี 4.5 และสqวนคqา Accuracy ท่ีไดTเทqากับ 0.89 Precision เทqากับ 0.90 Recall เทqากับ 
0.89 และ F1-Score เทqากับ 0.90 ตามรูปท่ี 4.6 

รูปท่ี 4.5 กราฟแสดงความสัมพันธ=ระหวqาง accuracy และ loss ของโมเดล InceptionV3           
ช้ันประมวลผลเปwน Max Pooling และ Without Data Augmentation 

รูปท่ี 4.6 Classification Report ของโมเดล InceptionV3 
ช้ันประมวลผลเปwน Max Pooling และ Without Data Augmentation 

4.2 ผลลัพธ'ประสิทธิภาพของโมเดล โดยการเปลี ่ยนชั ้นประมวลผลเปzน Max 
Pooling และแปลงขGอมูลตGนฉบับ (With Data Augmentation) 

จากการทดลองฝùกสอนโมเดลท้ัง 3 โมเดล มีการเปล่ียนช้ันประมวลผลเปwน Max Pooling และ
ในข้ันตอน Preprocessing ไดT เพ่ิมขั้นตอนการทำแปลงขTอมูลตTนฉบับ (With Data Augmentation) 
กับชุดขTอมูลฝùกสอน (training set) ทำการเปรียบเทียบผลลัพธ=ประสิทธิภาพโมเดล ไดTผลการทดลอง
ตามดังน้ี 

เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 

ไม่ว่ากรณีใดๆทั้งสิ้น อีกทั้งห้ามมิให้ดัดแปลงเนื้อหา และต้องอ้างอิงถึงเจ้าของเอกสารทุกครั้งที่มีการนำไปใช้ 
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4.2.1  ผลลัพธGประสิทธิภาพของโมเดล VGG16 With Data Augmentation 
จากกราฟแสดงความส ัมพ ันธ =ระหว qาง accuracy และ loss ก ับ epochs ได Tผลล ัพธ=                  

คqาความแมqนยำ (Accuracy Validation) เทqากับ 0.87 คqาความผิดพลาด (Loss Validation) เทqากับ 
0.33  ตามรูปท่ี 4.7 และสqวนคqา Accuracy ท่ีไดTเทqากับ 0.87 Precision เทqากับ 0.85 Recall เทqากับ 
0.90 และ F1-Score เทqากับ 0.87 ตามรูปท่ี 4.8 

รูปท่ี 4.7 กราฟแสดงความสัมพันธ=ระหวqาง accuracy และ loss ของโมเดล VGG16          
ช้ันประมวลผลเปwน Max Pooling และ With Data Augmentation 

 

 

รูปท่ี 4.8 Classification Report ของโมเดล VGG16 
ช้ันประมวลผลเปwน Max Pooling และ With Data Augmentation 

4.2.2  ผลลัพธGประสิทธิภาพของโมเดล ResNet50 With Data Augmentation 
จากกราฟแสดงความส ัมพ ันธ =ระหว qาง accuracy และ loss ก ับ epochs ได Tผลล ัพธ=                 

คqาความแมqนยำ (Accuracy Validation) เทqากับ 0.67 คqาความผิดพลาด (Loss Validation) เทqากับ 
0.60 ตามรูปท่ี 4.9 และสqวนคqา Accuracy ที่ไดTเทqากับ 0.67 Precision เทqากับ 0.50 Recall เทqากับ 
0.79 และ F1-Score เทqากับ 0.61 ตามรูปท่ี 4.10 

 

รูปท่ี 4.9 กราฟแสดงความสัมพันธ=ระหวqาง accuracy และ loss ของโมเดล ResNet50          
ช้ันประมวลผลเปwน Max Pooling และ With Data Augmentation เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 

ไม่ว่ากรณีใดๆทั้งสิ้น อีกทั้งห้ามมิให้ดัดแปลงเนื้อหา และต้องอ้างอิงถึงเจ้าของเอกสารทุกครั้งที่มีการนำไปใช้ 



 30 
  

รูปท่ี 4.10 Classification Report ของโมเดล ResNet50 
ช้ันประมวลผลเปwน Max Pooling และ With Data Augmentation 

4.2.3  ผลลัพธGประสิทธิภาพของโมเดล InceptionV3 With Data Augmentation 
จากกราฟแสดงความส ัมพ ันธ =ระหว qาง accuracy และ loss ก ับ epochs ได Tผลล ัพธ=                  

คqาความแมqนยำ (Accuracy Validation) เทqากับ 0.89 คqาความผิดพลาด (Loss Validation) เทqากับ 
0.36 ตามรูปท่ี 4.11 และสqวนคqา Accuracy ท่ีไดTเทqากับ 0.88 Precision เทqากับ 0.88 Recall เทqากับ 
0.89 และ F1-Score เทqากับ 0.88 ตามรูปท่ี 4.12 

 

รูปท่ี 4.11 กราฟแสดงความสัมพันธ=ระหวqาง accuracy และ loss ของโมเดล InceptionV3          
ช้ันประมวลผลเปwน Max Pooling และ With Data Augmentation 

    

รูปท่ี 4.12 Classification Report ของโมเดล InceptionV3 
ช้ันประมวลผลเปwน Max Pooling และ With Data Augmentation 

4.3 ผลลัพธ'ประสิทธิภาพของโมเดล โดยการเปลี่ยนชั้นประมวลผลเปzน Average 
Pooling และไมVแปลงขGอมูลตGนฉบับ (Without Data Augmentation) 

จากการทดลองฝùกสอนโมเดลทั้ง 3 โมเดล มีการเปลี่ยนชั้นประมวลผลเปwน Average Pooling 
และไม qแปลงข Tอม ูลต Tนฉบ ับ (Without Data Augmentation) ทำการเปร ียบเท ียบผลล ัพธ=
ประสิทธิภาพโมเดล ไดTผลการทดลองตามดังน้ี 

เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 

ไม่ว่ากรณีใดๆทั้งสิ้น อีกทั้งห้ามมิให้ดัดแปลงเนื้อหา และต้องอ้างอิงถึงเจ้าของเอกสารทุกครั้งที่มีการนำไปใช้ 
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4.3.1  ผลลัพธGประสิทธิภาพของโมเดล VGG16 Without Data Augmentation 
จากกราฟแสดงความส ัมพ ันธ =ระหว qาง accuracy และ loss ก ับ epochs ได Tผลล ัพธ=                   

คqาความแมqนยำ (Accuracy Validation) เทqากับ 0.87 คqาความผิดพลาด (Loss Validation) เทqากับ 
0.32 ตามรูปท่ี 4.13 และสqวนคqา Accuracy ท่ีไดTเทqากับ 0.87 Precision เทqากับ 0.90 Recall เทqากับ 
0.87 และ F1-Score เทqากับ 0.88 ตามรูปท่ี 4.14 

รูปท่ี 4.13 กราฟแสดงความสัมพันธ=ระหวqาง accuracy และ loss ของโมเดล VGG16                
ช้ันประมวลผลเปwน Average Pooling และ Without Data Augmentation 

 

รูปท่ี 4.14 Classification Report ของโมเดล VGG16  
ช้ันประมวลผลเปwน Average Pooling และ Without Data Augmentation 

4.3.2  ผลลัพธGประสิทธิภาพของโมเดล ResNet50 Without Data Augmentation 
จากกราฟแสดงความส ัมพ ันธ =ระหว qาง accuracy และ loss ก ับ epochs ได Tผลล ัพธ=                 

คqาความแมqนยำ (Accuracy Validation) เทqากับ 0.67 คqาความผิดพลาด (Loss Validation) เทqากับ 
0.60 ตามรูปท่ี 4.15 และสqวนคqา Accuracy ท่ีไดTเทqากับ 0.67 Precision เทqากับ 0.71 Recall เทqากับ 
0.68 และ F1-Score เทqากับ 0.69 ตามรูปท่ี 4.16 

รูปท่ี 4.15 กราฟแสดงความสัมพันธ=ระหวqาง accuracy และ loss ของโมเดล ResNet50               
ช้ันประมวลผลเปwน Average Pooling และ Without Data Augmentation 

เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 

ไม่ว่ากรณีใดๆทั้งสิ้น อีกทั้งห้ามมิให้ดัดแปลงเนื้อหา และต้องอ้างอิงถึงเจ้าของเอกสารทุกครั้งที่มีการนำไปใช้ 
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รูปท่ี 4.16 Classification Report ของโมเดล ResNet50 
ช้ันประมวลผลเปwน Average Pooling และ Without Data Augmentation 

4.3.3  ผลลัพธGประสิทธิภาพของโมเดล InceptionV3 Without Data Augmentation 
จากกราฟแสดงความส ัมพ ันธ =ระหว qาง accuracy และ loss ก ับ epochs ได Tผลล ัพธ=                     

คqาความแมqนยำ (Accuracy Validation) เทqากับ 0.90 คqาความผิดพลาด (Loss Validation) เทqากับ 
0.28 ตามรูปท่ี 4.17 และสqวนคqา Accuracy ท่ีไดTเทqากับ 0.90 Precision เทqากับ 0.88 Recall เทqากับ 
0.93 และ F1-Score เทqากับ 0.90 ตามรูปท่ี 4.18 

รูปท่ี 4.17 กราฟแสดงความสัมพันธ=ระหวqาง accuracy และ loss ของโมเดล InceptionV3         
ช้ันประมวลผลเปwน Average Pooling และ Without Data Augmentation 

 

รูปท่ี 4.18 Classification Report ของโมเดล InceptionV3 
ช้ันประมวลผลเปwน Average Pooling และ Without Data Augmentation 

4.4 ผลลัพธ'ประสิทธิภาพของโมเดล โดยการเปลี่ยนชั้นประมวลผลเปzน Average 
Pooling และแปลงขGอมูลตGนฉบับ (With Data Augmentation) 

จากการทดลองฝùกสอนโมเดลทั้ง 3 โมเดล มีการเปลี่ยนชั้นประมวลผลเปwน Average Pooling 
และในข ั ้นตอน Preprocessing ไดT  เพ ิ ่มข ั ้นตอนการทำแปลงข Tอม ูลต Tนฉบ ับ (With Data 
Augmentation) กับชุดขTอมูลฝùกสอน (Training Set) ทำการเปรียบเทียบผลลัพธ=ประสิทธิภาพโมเดล 
ไดTผลการทดลองตามดังน้ี เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 

ไม่ว่ากรณีใดๆทั้งสิ้น อีกทั้งห้ามมิให้ดัดแปลงเนื้อหา และต้องอ้างอิงถึงเจ้าของเอกสารทุกครั้งที่มีการนำไปใช้ 
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4.4.1  ผลลัพธGประสิทธิภาพของโมเดล VGG16 With Data Augmentation 
จากกราฟแสดงความส ัมพ ันธ =ระหว qาง accuracy และ loss ก ับ epochs ได Tผลล ัพธ=                  

คqาความแมqนยำ (Accuracy Validation) เทqากับ 0.84 คqาความผิดพลาด (Loss Validation) เทqากับ 
0.37 ตามรูปท่ี 4.19 และสqวนคqา Accuracy ท่ีไดTเทqากับ 0.85 Precision เทqากับ 0.80 Recall เทqากับ 
0.90 และ F1-Score เทqากับ 0.85 ตามรูปท่ี 4.20 

รูปท่ี 4.19 กราฟแสดงความสัมพันธ=ระหวqาง accuracy และ loss ของโมเดล VGG16          
ช้ันประมวลผลเปwน Average Pooling และ With Data Augmentation 

 

 

รูปท่ี 4.20 Classification Report ของโมเดล VGG16 
ช้ันประมวลผลเปwน Average Pooling และ With Data Augmentation 

4.4.2  ผลลัพธGประสิทธิภาพของโมเดล ResNet50 With Data Augmentation 
จากกราฟแสดงความส ัมพ ันธ =ระหว qาง accuracy และ loss ก ับ epochs ได Tผลล ัพธ=                    

คqาความแมqนยำ (Accuracy Validation) เทqากับ 0.65 คqาความผิดพลาด (Loss Validation) เทqากับ 
0.64 ตามรูปท่ี 4.21 และสqวนคqา Accuracy ท่ีไดTเทqากับ 0.65 Precision เทqากับ 0.56 Recall เทqากับ 
0.72 และ F1-Score เทqากับ 0.63 ตามรูปท่ี 4.22 

รูปท่ี 4.21 กราฟแสดงความสัมพันธ=ระหวqาง accuracy และ loss ของโมเดล ResNet50          
ช้ันประมวลผลเปwน Average Pooling และ With Data Augmentation เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 

ไม่ว่ากรณีใดๆทั้งสิ้น อีกทั้งห้ามมิให้ดัดแปลงเนื้อหา และต้องอ้างอิงถึงเจ้าของเอกสารทุกครั้งที่มีการนำไปใช้ 
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รูปท่ี 4.22 Classification Report ของโมเดล ResNet50 
ช้ันประมวลผลเปwน Average Pooling และ With Data Augmentation 

4.4.3  ผลลัพธGประสิทธิภาพของโมเดล InceptionV3 With Data Augmentation 
จากกราฟแสดงความส ัมพ ันธ =ระหว qาง accuracy และ loss ก ับ epochs ได Tผลล ัพธ=                   

คqาความแมqนยำ (Accuracy Validation) เทqากับ 0.88 คqาความผิดพลาด (Loss Validation) เทqากับ 
0.30 ตามรูปท่ี 4.23 และสqวนคqา Accuracy ท่ีไดTเทqากับ 0.88 Precision เทqากับ 0.84 Recall เทqากับ 
0.93 และ F1-Score เทqากับ 0.88 ตามรูปท่ี 4.24 

รูปท่ี 4.23 กราฟแสดงความสัมพันธ=ระหวqาง accuracy และ loss ของโมเดล InceptionV3          
ช้ันประมวลผลเปwน Average Pooling และ With Data Augmentation 

 

   

รูปท่ี 4.24 Classification Report ของโมเดล InceptionV3 
ช้ันประมวลผลเปwน Average Pooling และ With Data Augmentation 

4.5 เปรียบเทียบประสิทธิภาพของโมเดล โดยการเปลี่ยนชั้นประมวลผลเปzน Max 
Pooling 

จากผลการทดลองฝùกสอนโมเดลทั้ง 3 โมเดล ท่ีเปลี่ยนชั้นประมวลผลเปwน Max Pooling และ
ใชTขTอมูลที ่ไมqไดTแปลงขTอมูลตTนฉบับ (Without Data Augmentation) สามารถสรุปผลลัพธ=จาก
ตาราง Confusion Matrix ในแตqละโมเดลตามภาพรูปที่ 4.25 เพื่อนำไปเปรียบเทียบผลทดลองไดT 
ดังน้ี 

เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 

ไม่ว่ากรณีใดๆทั้งสิ้น อีกทั้งห้ามมิให้ดัดแปลงเนื้อหา และต้องอ้างอิงถึงเจ้าของเอกสารทุกครั้งที่มีการนำไปใช้ 
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โมเดล VGG16  
- ทายภาพถqายของรถยนต=ท่ีมีความเสียหายถูกตTอง 181 คัน ทายผิด 20 คัน  
- ทายภาพถqายของรถยนต=ท่ีไมqมีความเสียหายถูกตTอง 151 คัน ทายผิด 28 คัน  
- รวมทายภาพถqายของรถยนต=ถูกตTองท้ังหมด 332 คัน ทายผิด 48 คัน 
โมเดล ResNet50  
- ทายภาพถqายของรถยนต=ท่ีมีความเสียหายถูกตTอง 149 คัน ทายผิด 52 คัน  
- ทายภาพถqายของรถยนต=ท่ีไมqมีความเสียหายถูกตTอง 132 คัน ทายผิด 47 คัน  
- รวมทายภาพถqายของรถยนต=ถูกตTองท้ังหมด 271 คัน ทายผิด 99 คัน  
โมเดล InceptionV3  
- ทายภาพถqายของรถยนต=ท่ีมีความเสียหายถูกตTอง 181 คัน ทายผิด 20 คัน  
- ทายภาพถqายของรถยนต=ท่ีไมqมีความเสียหายถูกตTอง 157 คัน ทายผิด 22 คัน  
- รวมทายภาพถqายของรถยนต=ถูกตTองท้ังหมด 338 คัน ทายผิด 42 คัน 

 

รูปท่ี 4.25 ตาราง Confusion Matrix จากผลการทดลองเปล่ียนช้ันประมวลผลเปwน Max Pooling 
และ Without Data Augmentation ของ 3 โมเดล 

 
จากผลการทดลองฝùกสอนโมเดลทั้ง 3 โมเดล ท่ีเปลี่ยนชั้นประมวลผลเปwน Max Pooling และ

ใชTขTอมูลที ่แปลงขTอมูลตTนฉบับ (With Data Augmentation) สามารถสรุปผลลัพธ=จากตาราง 
Confusion Matrix ในแตqละโมเดลตามรูปท่ี 4.26 เพ่ือนำไปเปรียบเทียบผลทดลองไดT ดังน้ี 

โมเดล VGG16  
- ทายภาพถqายของรถยนต=ท่ีมีความเสียหายถูกตTอง 171 คัน ทายผิด 30 คัน  
- ทายภาพถqายของรถยนต=ท่ีไมqมีความเสียหายถูกตTอง 159 คัน ทายผิด 20 คัน  
- รวมทายภาพถqายของรถยนต=ถูกตTองท้ังหมด 330 คัน ทายผิด 50 คัน 
โมเดล ResNet50  
- ทายภาพถqายของรถยนต=ท่ีมีความเสียหายถูกตTอง 101 คัน ทายผิด 100 คัน  
- ทายภาพถqายของรถยนต=ท่ีไมqมีความเสียหายถูกตTอง 153 คัน ทายผิด 26 คัน  
- รวมทายภาพถqายของรถยนต=ถูกตTองท้ังหมด 254 คัน ทายผิด 126 คัน  

VGG16 ResNet50 InceptionV3 

เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 

ไม่ว่ากรณีใดๆทั้งสิ้น อีกทั้งห้ามมิให้ดัดแปลงเนื้อหา และต้องอ้างอิงถึงเจ้าของเอกสารทุกครั้งที่มีการนำไปใช้ 
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โมเดล InceptionV3  
- ทายภาพถqายของรถยนต=ท่ีมีความเสียหายถูกตTอง 176 คัน ทายผิด 25 คัน  
- ทายภาพถqายของรถยนต=ท่ีไมqมีความเสียหายถูกตTอง 158 คัน ทายผิด 21 คัน  
- รวมทายภาพถqายของรถยนต=ถูกตTองท้ังหมด 334 คัน ทายผิด 46 คัน  

 

รูปท่ี 4.26 ตาราง Confusion Matrix จากผลการทดลองเปล่ียนช้ันประมวลผลเปwน Max Pooling 
และ With Data Augmentation ของ 3 โมเดล 

จากตาราง Confusion Matrix ของแตqละโมเดล โดยการทดลองเปลี่ยนชั้นประมวลผลเปwน 
Max Pooling และทดลองใชTขTอมูลท่ีไมqมีแปลงขTอมูลตTนฉบับ (Without Data Augmentation) และ
ใชTข Tอมูลที ่ม ีแปลงขTอมูลตTนฉบับ (With Data Augmentation) สามารถสรุปคqา Accuracy , 
Precision และ Recall เพ่ือเปรียบเทียบประสิทธิภาพไดTตามตารางท่ี 4.1 

ตารางท่ี 4.1 ตารางเปรียบเทียบผลการทดลองเปล่ียนช้ันประมวลผลเปwน Max Pooling                   
ของ 3 โมเดล 

Model 
Without Data Augmentation 

Accuracy Precision Recall F1-Score 

VGG16 0.8737 0.9005 0.8660 0.8829 
ResNet50 0.7395 0.7413 0.7602 0.7506 
InceptionV3 0.8895 0.9005 0.8916 0.8960 

Model 
With Data Augmentation 

Accuracy Precision Recall F1-Score 

VGG16 0.8684 0.8507 0.8953 0.8724 
ResNet50 0.6658 0.4975 0.7937 0.6116 
InceptionV3 0.8789 0.8756 0.8934 0.8844 

VGG16 ResNet50 InceptionV3 

เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 

ไม่ว่ากรณีใดๆทั้งสิ้น อีกทั้งห้ามมิให้ดัดแปลงเนื้อหา และต้องอ้างอิงถึงเจ้าของเอกสารทุกครั้งที่มีการนำไปใช้ 
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จากตารางที่ 4.1 หากทดลองเปลี่ยนชั้นประมวลผลเปwน Max Pooling และทดลองใชTขTอมูลท่ี
ไม qม ีแปลงข Tอม ูลต Tนฉบ ับ (Without Data Augmentation) น ั ้นได Tแสดงให T เห ็นว qา โมเดล 
InceptionV3 มีประสิทธิภาพดีที่สุดสำหรับขTอมูล ชุดนี้ และรองลงมาคือ VGG16 และ Resnet50 
ตามลำดับ โดยมี Accuracy 0.8895, 0.8737 และ 0.7395 ตามลำดับ และสำหรับชุดขTอมูลที่เพ่ิม
ขั้นตอนการทำแปลงขTอมูลตTนฉบับ (With Data Augmentation) ในขั้นตอน Preprocessing กับชุด
ขTอมูลฝùกสอน (Training Set) โมเดลที่มีประสิทธิภาพดีที่สุดคือ โมเดล InceptionV3 , VGG16 และ 
ResNet50 ตามลำดับ โดยมี Accuracy 0.8789, 0.8684 และ 0.6658 

4.6 เปรียบเทียบประสิทธิภาพของโมเดล โดยการเปลี ่ยนชั ้นประมวลผลเปzน 
Average Pooling 

จากผลการทดลองฝùกสอนโมเดลทั้ง 3 โมเดล ท่ีเปลี่ยนชั้นประมวลผลเปwน Average Pooling 
และใชTขTอมูลที่ไมqไดTแปลงขTอมูลตTนฉบับ (Without Data Augmentation) สามารถสรุปผลลัพธ=จาก
ตาราง Confusion Matrix ในแตqละโมเดลตามรูปท่ี 4.27 เพ่ือนำไปเปรียบเทียบผลทดลองไดT ดังน้ี 

โมเดล VGG16  
- ทายภาพถqายของรถยนต=ท่ีมีความเสียหายถูกตTอง 180 คัน ทายผิด 21 คัน  
- ทายภาพถqายของรถยนต=ท่ีไมqมีความเสียหายถูกตTอง 154 คัน ทายผิด 25 คัน  
- รวมทายภาพถqายของรถยนต=ถูกตTองท้ังหมด 334 คัน ทายผิด 46 คัน 
โมเดล ResNet50  
- ทายภาพถqายของรถยนต=ท่ีมีความเสียหายถูกตTอง 142 คัน ทายผิด 59 คัน  
- ทายภาพถqายของรถยนต=ท่ีไมqมีความเสียหายถูกตTอง 113 คัน ทายผิด 66 คัน  
- รวมทายภาพถqายของรถยนต=ถูกตTองท้ังหมด 255 คัน ทายผิด 125 คัน  
โมเดล InceptionV3  
- ทายภาพถqายของรถยนต=ท่ีมีความเสียหายถูกตTอง 176 คัน ทายผิด 25 คัน  
- ทายภาพถqายของรถยนต=ท่ีไมqมีความเสียหายถูกตTอง 165 คัน ทายผิด 14 คัน  
- รวมทายภาพถqายของรถยนต=ถูกตTองท้ังหมด 341 คัน ทายผิด 39 คัน  

 
 
 
 
 
 
รูปท่ี 4.27 ตาราง Confusion Matrix จากผลการทดลองเปล่ียนช้ันประมวลผลเปwน Average 

Pooling และ Without Data Augmentation ของ 3 โมเดล 

VGG16 ResNet50 InceptionV3 
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จากผลการทดลองฝùกสอนโมเดลทั้ง 3 โมเดล ท่ีเปลี่ยนชั้นประมวลผลเปwน Average Pooling 
และใชTขTอมูลที่แปลงขTอมูลตTนฉบับ (With Data Augmentation) สามารถสรุปผลลัพธ=จากตาราง 
Confusion Matrix ในแตqละโมเดลตามรูปท่ี 4.28 เพ่ือนำไปเปรียบเทียบผลทดลองไดT ดังน้ี 

โมเดล VGG16  
- ทายภาพถqายของรถยนต=ท่ีมีความเสียหายถูกตTอง 161 คัน ทายผิด 40 คัน  
- ทายภาพถqายของรถยนต=ท่ีไมqมีความเสียหายถูกตTอง 161 คัน ทายผิด 18 คัน  
- รวมทายภาพถqายของรถยนต=ถูกตTองท้ังหมด 322 คัน ทายผิด 58 คัน 
โมเดล ResNet50  
- ทายภาพถqายของรถยนต=ท่ีมีความเสียหายถูกตTอง 112 คัน ทายผิด 89 คัน  
- ทายภาพถqายของรถยนต=ท่ีไมqมีความเสียหายถูกตTอง 135 คัน ทายผิด 44 คัน  
- รวมทายภาพถqายของรถยนต=ถูกตTองท้ังหมด 247 คัน ทายผิด 133 คัน  
โมเดล InceptionV3  
- ทายภาพถqายของรถยนต=ท่ีมีความเสียหายถูกตTอง 168 คัน ทายผิด 33 คัน  
- ทายภาพถqายของรถยนต=ท่ีไมqมีความเสียหายถูกตTอง 167 คัน ทายผิด 12 คัน  
- รวมทายภาพถqายของรถยนต=ถูกตTองท้ังหมด 335 คัน ทายผิด 45 คัน 

 

รูปท่ี 4.28 ตาราง Confusion Matrix จากผลการทดลองเปล่ียนช้ันประมวลผลเปwน Max Pooling 
และ With Data Augmentation ของ 3 โมเดล 

จากตาราง Confusion Matrix ของแตqละโมเดล โดยการทดลองเปลี่ยนชั้นประมวลผลเปwน 
Average Pooling และทดลองใชTขTอมูลที่ไมqมีแปลงขTอมูลตTนฉบับ (Without Data Augmentation) 
และใชTขTอมูลที ่มีแปลงขTอมูลตTนฉบับ (With Data Augmentation) สามารถสรุปคqา Accuracy , 
Precision และ Recall เพ่ือเปรียบเทียบประสิทธิภาพไดTตามตารางท่ี 4.2 

 

 

VGG16 ResNet50 InceptionV3 
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ตารางท่ี 4.2 ตารางเปรียบเทียบผลการทดลองเปล่ียนช้ันประมวลผลเปwน Average Pooling                   
ของ 3 โมเดล 

Model 
Without Data Augmentation 

Accuracy Precision Recall F1-Score 

VGG16 0.8789 0.8955 0.8780 0.8867 
ResNet50 0.6711 0.7065 0.6827 0.6944 
InceptionV3 0.8974 0.8756 0.9263 0.9003 

Model 
With Data Augmentation 

Accuracy Precision Recall F1-Score 

VGG16 0.8474 0.8010 0.8994 0.8474 
ResNet50 0.6500 0.5572 0.7179 0.6275 
InceptionV3 0.8816 0.8358 0.9333 0.8819 

จากตารางที่ 4.2 หากทดลองเปลี่ยนชั้นประมวลผลเปwน Average Pooling และทดลองใชT
ขTอมูลที่ไมqมีแปลงขTอมูลตTนฉบับ (Without Data Augmentation) นั ้นไดTแสดงใหTเห็นวqา โมเดล 
InceptionV3 มีประสิทธิภาพดีที ่สุด และรองลงมาคือ VGG16 และ Resnet50 ตามลำดับ โดยมี 
Accuracy 0.8974, 0.8789 และ 0.6711 ตามลำดับ และสำหรับชุดขTอมูลที่เพิ่มขั้นตอนการทำแปลง
ขTอมูลตTนฉบับ (With Data Augmentation) ในขั ้นตอน Preprocessing กับชุดขTอมูลฝùกสอน 
(Training Set) โมเดลที่มีประสิทธิภาพดีที ่สุดคือ โมเดล InceptionV3 , VGG16 และ ResNet50 
ตามลำดับ โดยมี Accuracy 0.8816, 0.8474 และ 0.6500 

4.7 เปรียบเทียบประสิทธิภาพของโมเดล หลังจาก Fine Tune 
ผลการทดลองการเพิ ่มประสิทธิภาพโมเดลดTวยวิธ ีการ Fine Tune โดยใชTคำสั ่ง Early 

Stopping ใหTสิ้นสุดการฝùกสอนโดยกำหนดหากพบคqา Loss ไมqเปลี่ยนแปลง 3 epoch โมเดลจะหยุด  
การฝùกสอนทันที  

จากตารางที่ 4.3 นั้นไดTแสดงใหTเห็นวqาจากการทดลองกับชุดขTอมูลที่ไมqไดTแปลงขTอมูลตTนฉบับ 
(Without Data Augmentation) พบวqาโมเดล InceptionV3 ที่เปลี่ยนชั้นประมวลผลเปwน Average 
Pooling และรอบการฝùกสอนจำนวน 10 epoch มีประสิทธิภาพดีที ่ส ุด รองลงมาคือ โมเดล 
InceptionV3 ที่เปลี่ยนชั้นประมวลผลเปwน Max Pooling และรอบการฝùกสอนจำนวน 4 epoch 
และอันดับสามคือ โมเดล VGG16 ที่เปลี ่ยนชั้นประมวลผลเปwน Average Pooling และรอบการ
ฝùกสอนจำนวน 447 epoch โดยมี Accuracy 0.8921, 0.8895 และ 0.8789 ตามลำดับ  
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สำหรับการทดลองกับชุดขTอมูลที่แปลงขTอมูลตTนฉบับ (With Data Augmentation) พบวqา
โมเดล InceptionV3 ที่เปลี่ยนชั้นประมวลผลเปwน Average Pooling และรอบการฝùกสอนจำนวน             
8 epoch มีประสิทธิภาพดีที่สุด รองลงมาคือ โมเดล InceptionV3 ที่เปลี่ยนชั้นประมวลผลเปwน Max 
Pooling และรอบการฝùกสอนจำนวน 5 epoch และอันดับสามคือ โมเดล VGG16 ที ่เปลี ่ยนช้ัน
ประมวลผลเปwน Max Pooling และรอบการฝùกสอนจำนวน 6 epoch โดยมี Accuracy 0.8816, 
0.8763 และ 0.8684 ตามลำดับ 

ตารางท่ี 4.3 ตารางเปรียบเทียบผลการทดลองเพ่ิมประสิทธิภาพ Fine Tune ของ 3 โมเดล 

Model 
Custom 
head 

Without Data Augmentation 
Accuracy Precision Recall F1-Score Epochs 

VGG16 
Max 0.8737 0.8905 0.8732 0.8818 8 

Average 0.8789 0.8955 0.8780 0.8867 447 

ResNet50 
Max 0.7474 0.7612 0.7612 0.7612 12 

Average 0.6842 0.7413 0.6866 0.7129 6 

InceptionV3 
Max 0.8895 0.8905 0.8995 0.8950 4 

Average 0.8921 0.8856 0.9082 0.8967 10 

Model 
Custom 
head 

With Data Augmentation 
Accuracy Precision Recall F1-Score Epochs 

VGG16 
Max 0.8684 0.8507 0.8953 0.8724 6 

Average 0.8475 0.7960 0.8989 0.8443 5 

ResNet50 
Max 0.6868 0.5572 0.7887 0.6531 6 

Average 0.6421 0.5323 0.7181 0.6114 5 

InceptionV3 
Max 0.8763 0.8209 0.9375 0.8753 5 

Average 0.8816 0.8358 0.9333 0.8819 8 

จากการทดลองปรับแตqง Fine Tune โมเดลดTวยวิธีการเลือกชั ้นที ่จะฝùกสอน (Selective 
Layer Training) และไดTมีการตรวจสอบกราฟที ่แสดงความสัมพันธ=ระหวqางคqา Accuracy และ          
คqา Loss ตqอจำนวนรอบการฝùก (epochs) ของแตqละโมเดล ตามรูปที ่ 4.29 - 4.40 ผลที ่ไดTจาก              
การตรวจสอบพบวqากราฟการเรียนรูTของโมเดลมีความผันผวนและเกิดปgญหาการฝùกเกินจำเปwน 
(Overfitting) โดยเหตุผลหลักมาจากปร ิมาณขTอม ูลในชุดฝ ùกสอน (Train Set) ท ี ่ม ีน Tอยเม่ือ
เปรียบเทียบกับฐานขTอมูลขนาดใหญqอยqาง ImageNet ซึ่งถูกใชTในการฝùกสอนโมเดลตTนแบบอยqาง 
VGG16, ResNet50 และ InceptionV3 ท่ีมีการฝùกสอนมาอยqางดีเย่ียมแลTว 
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รูปท่ี 4.29 กราฟแสดงความสัมพันธ=ระหวqาง accuracy และ loss ของโมเดล VGG16 
ช้ันประมวลผลเปwน Max Pooling และ Without Data Augmentation หลังจาก Fine Tune 

 

รูปท่ี 4.30 กราฟแสดงความสัมพันธ=ระหวqาง accuracy และ loss ของโมเดล VGG16 
ช้ันประมวลผลเปwน Average Pooling และ Without Data Augmentation หลังจาก Fine Tune 

 

รูปท่ี 4.31 กราฟแสดงความสัมพันธ=ระหวqาง accuracy และ loss ของโมเดล VGG16 
ช้ันประมวลผลเปwน Max Pooling และ With Data Augmentation หลังจาก Fine Tune 

 

 

รูปท่ี 4.32 กราฟแสดงความสัมพันธ=ระหวqาง accuracy และ loss ของโมเดล VGG16 
ช้ันประมวลผลเปwน Average Pooling และ With Data Augmentation หลังจาก Fine Tune 

 
เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 
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รูปท่ี 4.33 กราฟแสดงความสัมพันธ=ระหวqาง accuracy และ loss ของโมเดล ResNet50 
ช้ันประมวลผลเปwน Max Pooling และ Without Data Augmentation หลังจาก Fine Tune 

 

รูปท่ี 4.34 กราฟแสดงความสัมพันธ=ระหวqาง accuracy และ loss ของโมเดล ResNet50 
ช้ันประมวลผลเปwน Average Pooling และ Without Data Augmentation หลังจาก Fine Tune 

 

รูปท่ี 4.35 กราฟแสดงความสัมพันธ=ระหวqาง accuracy และ loss ของโมเดล ResNet50 
ช้ันประมวลผลเปwน Max Pooling และ With Data Augmentation หลังจาก Fine Tune 

 

รูปท่ี 4.36 กราฟแสดงความสัมพันธ=ระหวqาง accuracy และ loss ของโมเดล ResNet50 
ช้ันประมวลผลเปwน Average Pooling และ With Data Augmentation หลังจาก Fine Tune 

 

เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 
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รูปท่ี 4.37 กราฟแสดงความสัมพันธ=ระหวqาง accuracy และ loss ของโมเดล InceptionV3 
ช้ันประมวลผลเปwน Max Pooling และ Without Data Augmentation หลังจาก Fine Tune 

 

รูปท่ี 4.38 กราฟแสดงความสัมพันธ=ระหวqาง accuracy และ loss ของโมเดล InceptionV3 
ช้ันประมวลผลเปwน Average Pooling และ Without Data Augmentation หลังจาก Fine Tune 

 

รูปท่ี 4.39 กราฟแสดงความสัมพันธ=ระหวqาง accuracy และ loss ของโมเดล InceptionV3 
ช้ันประมวลผลเปwน Max Pooling และ With Data Augmentation หลังจาก Fine Tune 

 

รูปท่ี 4.40 กราฟแสดงความสัมพันธ=ระหวqาง accuracy และ loss ของโมเดล InceptionV3 
ช้ันประมวลผลเปwน Average Pooling และ With Data Augmentation หลังจาก Fine Tune 

 
เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 
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หลังจากการทดลองทำการ Fine Tune พบวqาโมเดล InceptionV3 ที่เปลี่ยนชั้นประมวลผล
เปwน Average Pooling ใช Tทดลองกับช ุดข Tอม ูลที ่ ไม qได TแปลงขTอม ูลต Tนฉบับ (Without Data 
Augmentation) ที่มีคqา Accuracy สูงที่สุด พบวqาเกิดปgญหา คqา Accuracy, Recall และ F1-Score 
กลับลดลงนTอยกวqากqอนทำการปรับแตqงดTวย Fine Tune โดยโมเดล มีคqาตัวชี ้ วัดลดลง ดังน้ี                
คqา Accuracy จาก 0.8974 เหลือ 0.8921 Recall จาก 0.9263 เหลือ 0.9082 และคqา F1-Score 
จาก 0.9003 เหลือ 0.8967 สqวนคqา Precision กลับสูงขึ้นเพียงคqาเดียว จาก 0.8756 เปwน 0.8856 
โดยปgญหาที ่เกิดขึ ้นมาจากปgญหา Overfitting ซึ ่งสามารถสังเกตไดTจากกราฟ Loss ของโมเดล 
InceptionV3 กqอนการ Fine Tune ตามรูปท่ี 4.17 ซึ่งแสดงใหTเห็นวqาเมื่อมีการ Train โมเดลมากข้ึน 
คqา Training Loss ลดลงเรื่อย ๆ แตqคqา Validation Loss กลับเพิ่มขึ้นหลังจากจุดหนึ่ง เปwนสัญญาณ
วqามีการเรียนรูTที่ดีเกินไปจากชุดขTอมูลฝùกสอน (Train Set) ทำใหTโมเดลไมqสามารถทำงานไดTดีในชุด
ขTอมูลทดสอบ (Test Set) และทำใหTโมเดลขาดความสามารถในการ Generalize และเพิ่มโอกาสใน
การทำนายผิดพลาดกับชุดขTอมูลใหมq  

สqวนการทดลองโมเดล InceptionV3 ท่ีเปล่ียนช้ันประมวลผลเปwน Max Pooling ใชTทดลองกับ
ชุดขTอมูลที ่แปลงขTอมูลตTนฉบับ (With Data Augmentation) โดยถึงแมTวqามีการแปลงชุดขTอมูล
ตTนฉบับ แตqยังเกิดปgญหาคqา Accuracy, Precision และ F1-Score ลดลงหลังจากทำการ Fine Tune 
เชqนกัน คqา Accuracy จาก 0.8789 เหลือ 0.8763 Precision จาก 0.8756 เหลือ 0.8209 และคqา 
F1-Score จาก 0.8844 เหลือ 0.8753 สqวนคqา Recall กลับสูงขึ้นเพียงคqาเดียว จาก 0.8934 เปwน 
0.9375 โดยปgญหาเกิดจาก Overfitting เชqนกัน เม่ือลองพิจารณาจาก Accuracy ของโมเดลกqอนการ 
Fine Tune ตามรูปท่ี 4.11 ซึ่งแสดงใหTเห็นถึงการแกวqงของ Validation Accuracy แสดงถึงการขาด
ความสม่ำเสมอและเสถียรภาพ ซึ่งอาจบqงบอกวqาโมเดลมีปgญหาดTานการ Overfitting คือ โมเดล
เรียนรูTรายละเอียดของขTอมูลการฝùกมากเกินไป แตqไมqสามารถทั่วไปหรือทำนายไดTดีเมื่อเจอขTอมูลใหมq 
สqวนกราฟ Loss แสดงใหTเห็นวqาคqา Training Loss ลดลงอยqางชัดเจนและคqอยๆ เขTาสูqคqาที่ต่ำในชqวง
ประมาณ 0.2 - 0.3 ซึ่งเปwนสัญญาณวqาโมเดลเรียนรูTจากขTอมูลการฝùกไดTดีแตq Validation Loss ก็
ลดลงในชqวงแรก แตqเริ ่มคงที่และมีความผันผวนมากขึ้นในชqวงหลัง ซึ่งสอดคลTองกับ Validation 
Accuracy ท่ีไมqคqอยเสถียร 

สqวนโมเดล InceptionV3 ที่เปลี ่ยนชั้นประมวลผลเปwนทั้ง Max Pooling ใชTทดลองกับชุด
ขTอมูลที่ไมqไดTแปลงขTอมูลตTนฉบับ (Without Data Augmentation)  พบ Overfitting เชqนกัน ซ่ึง
สามารถสังเกตไดTจากกราฟ Loss ของโมเดลกqอนการ Fine Tune ตามรูปท่ี 4.5 และสqวนการทดลอง
โมเดล InceptionV3 ที่เปลี่ยนชั้นประมวลผลเปwน Average Pooling ใชTทดลองกับชุดขTอมูลที่แปลง
ขTอมูลตTนฉบับ (With Data Augmentation)  จากกราฟแสดงความสัมพันธ=ของ Accuracy และ 
Loss ตามรูปที่ 4.23 เมื่อมีการ Train โมเดลมากขึ้น คqา Loss จะมีแนวโนTมลดลง และ Accuracy มี
แนวโนTมเพ่ิมขึ้นแตqจะมีชqองวqางระหวqาง Training Loss กับ Validation Loss รวมท้ังชqองวqางระหวqาง 
Training Accuracy กับ Validation Accuracy สูง ซึ่งแสดงถึงความไมqเพียงพอของชุดขTอมูลฝùกสอน 
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(Train Set) ในการฝùกโมเดล หรือที่เรียกวqา Unrepresentative Train Dataset โดยสามารถดูกราฟ 
Loss และกราฟ Accuracy 

รูปท่ี 4.41 ผลลัพธ=คqา Accuracy หลังปรับแตqง Fine Tune ของ 3 โมเดล 
 

หลังจากการทดลองทำการ Fine Tune พรTอมทั ้งพิจารณากราฟแสดงความสัมพันธ=ของ 
Accuracy กับ Loss แลTว โมเดล InceptionV3 ทั้งหมดถึงแมTจะใหTคqาตัวชี้วัดทั้ง 4 คqาที่สูง แตqกลับ
พบปgญหาการเกิด Overfitting ดังนั ้นเมื ่อพิจารณาจากรูปที ่  4.41 โมเดลที ่ให Tความแมqนยำ 
(Accuracy) รองลงมาจาก โมเดล InceptionV3 ทั้งหมดคือโมเดล VGG16 ที่เปลี่ยนชั้นประมวลผล
เปwน Average Pooling ใช Tทดลองกับช ุดข Tอม ูลที ่ ไม qได TแปลงขTอม ูลต Tนฉบับ (Without Data 
Augmentation) ที่มีคqา Accuracy เทqากับ 0.8789 รวมถึงคqาอื่นๆ ที่สังเกตุไดTจากตารางท่ี 4.3 ที่ใหT
คqา Precision, Recall และ F1-Score เทqากับ 0.8955, 0.8780, 0.8867 ตามลำดับ 
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บทที่ 5 
สรุปผลลัพธJ และขDอเสนอแนะ 

5  

การศึกษาคTนควTาอิสระครั้งนี้ไดTศึกษาเกี่ยวกับการตรวจจับความเสียหายของรถยนต=ดTวยวิธีการ
เรียนรู Tของเครื ่อง (Machine Learning) เพื ่อจำแนกภาพถqายของรถยนต=ที ่เกิดความเสียหาย              
และที่ไมqเกิดความเสียหาย โดยใชTโครงสรTางประสาทเทียมแบบคอนโวลูชัน (Convolution Neural 
Network) ใชTเทคนิคการถqายโอน 3 โครงสรTาง (Transfer Learning) ประกอบดTวย โครงสรTาง           
การถqายโอนโมเดล VGG16 , โครงสรTางการถqายโอนโมเดล ResNet50 และโครงสรTางการถqายโอน
โมเดล InceptionV3 โดยหลังจากการทดลองสามารถสรุปผลลัพธ=และมีขTอเสนอแนะ ดังน้ี 

5.1 สรุปผลลัพธ' 
จากการทดลองเพื่อศึกษาประสิทธิภาพของโมเดลการเรียนรูTเชิงลึกโดยใชTโครงสรTางประสาท

เทียมแบบคอนโวลูชัน (Convolutional Neural Networks, CNN) ซ่ึงเปwนการประยุกต=ใชTเทคนิค  
การถqายโอนความรูT (Transfer Learning) จากโมเดลท่ีฝùกสอนดTวยขTอมูลจาก ImageNet ซ่ึงประกอบ
ไปดTวยโมเดล VGG16, ResNet50 และ InceptionV3 โดยมุqงเนTนการจำแนกภาพถqายของรถยนต=ท่ี
เกิดความเสียหายและไมqเกิดความเสียหาย ในการทดลองนี้ ไดTมีการเปรียบเทียบผลการใชTชุดขTอมูลท่ี
แปลง (With Data Augmentation) และไมqแปลงขTอมูลตTนฉบับ (Without Data Augmentation) 
และยังไดTปรับปรุงโมเดลดTวยการเพิ ่มสqวนหัวที ่กำหนดเอง (Custom Head) ซึ ่งประกอบดTวย           
Max Pooling Layer และ Average Pooling รวมถึงการปรับแตqงโมเดลเพิ่มเติมดTวยการฝùกสอนช้ัน
ท่ีเลือก (Selective Layer Training) 

ผลลัพธ=ที่ดีที่สุดไดTมาจากโมเดล VGG16 ที่ผqานการปรับแตqงดTวย Fine Tune และใชTชุดขTอมูล
ที่ไมqแปลงขTอมูลตTนฉบับ (Without Data Augmentation)  โดยใชT Custom Head แบบ Average 
Pooling ผลการทดลองนี้แสดงใหTเห็นวqาโมเดลมีคqา Accuracy เทqากับ 0.8789 Precision เทqากับ 
0.8955 Recall เทqากับ 0.8780 และ F1-Score เทqากับ 0.8867 พรTอมทั้งพิจารณากราฟ Loss และ
กราฟ Accuracy พบวqาโมเดลมีการเรียนรูTที่ดี สามารถนำไปทำนายชุดขTอมูลที่ไมqเคยพบเห็นมากqอน
ไดTอยqางแมqนยำ ถึงแมTวqาจะมีคqา Accuracy, Precision, Recall และ F1-Score นTอยกวqาโมเดล 
InceptionV3 ท้ังกqอนและหลังจากการปรับแตqงดTวย Fine Tune เนื ่องจากที ่ไมqไดTเลือกโมเดล 
InceptionV3 เพราะวqาโมเดล InceptionV3 ที่เปลี ่ยนชั้นประมวลผลเปwนทั้ง Max Pooling และ 
Average Pooling ท่ี ใช Tทดลองก ับช ุดข Tอม ูลท ี ่ ไม q ได Tแปลงข Tอม ูลต Tนฉบ ับ  (Without Data 
Augmentation) และรวมถึงการทดลองโมเดล InceptionV3 ที ่เปลี ่ยนชั ้นประมวลผลเปwน Max 
Pooling ที่ใชTทดลองกับชุดขTอมูลที่แปลงขTอมูลตTนฉบับ (With Data Augmentation) เกิดปgญหามี
การเรียนรูTที่ดีเกินไปจากชุดขTอมูลฝùกสอน (Train Set) หรือเรียกวqา Overfitting หลังจากที่มีการ
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พิจารณากราฟ Loss และกราฟ Accuracy แลTว และสqวนของโมเดล InceptionV3 ที่เปลี ่ยนช้ัน
ประมวลผลเปwน Average Pooling ใชTทดลองกับชุดขTอมูลที ่แปลงขTอมูลตTนฉบับ (With Data 
Augmentation) เกิดปgญหาชุดขTอมูลฝùกสอน (Train Set) ไมqเพียงพอ ในการฝùกโมเดล หรือที่เรียกวqา 
Unrepresentative Train Dataset หลังจากที่มีการพิจารณากราฟ Loss และกราฟ Accuracy แลTว
เชqนกัน 

การศึกษานี้ยืนยันถึงความสามารถของโมเดล VGG16 ในการจำแนกภาพถqายของรถยนต=ที่มี
ความเสียหายและไมqมีความเสียหายไดTอยqางมีประสิทธิภาพสูง แสดงถึงศักยภาพในการประยุกต=ใชTใน
การประเมินความเสียหายของรถยนต=แบบอัตโนมัติในอนาคตไดTเปwนอยqางดี ซึ ่งจะชqวยเพ่ิม
ประสิทธิภาพในกระบวนการทำงานของพนักงานประกันภัย ลดภาระงานและเวลาในการตรวจสอบ
ดTวยตนเอง และเสริมความเร็วในการบริการเคลมของลูกคTาประกันภัย สqงผลใหTลูกคTาไดTรับการบริการ
ท่ีรวดเร็วและมีประสิทธิภาพมากย่ิงข้ึน 

5.2 ขGอเสนอแนะ 
หลังจากการทดลองศึกษาคTนควTาอิสระคร้ังน้ี มีขTอเสนอแนะ ดังน้ี 
5.2.1   ควรศึกษาและทดสอบโมเดลอื่นที่มีประสิทธิภาพสูง เชqน EfficientNet หรือ Vision 

Transformers เพื่อนำมาเปรียบเทียบประสิทธิภาพ ซึ่งอาจใหTผลลัพธ=ที ่ดีและแมqนยำมากขึ้นใน             
การจำแนกความเสียหายของรถยนต=จากภาพถqาย 

5.2.2  ทดลองปรับจูนพารามิเตอร=รูปแบบอื่นๆ เพื่อเพิ่มประสิทธิภาพใหTกับโมเดล เชqนใชT
เทคนิค Cross Validation และ Grid Search เพื่อหาคqาพารามิเตอร=ที่เหมาะสมที่สุด รวมถึงเทคนิค 
Regularization เพ่ือลดปgญหา Overfitting 

5.2.3  ทดลองใชTเทคนิค Ensemble Learning ซึ่งเปwนการนำหลายๆ โมเดลมาผสมผสานกัน
เพื่อใหTไดTผลลัพธ=ที่ดีขึ้น การใชTเทคนิคนี้ชqวยเพิ่มความแมqนยำและลดความผันผวนของผลลัพธ=ใน            
การทำนาย 

5.3 ขGอจำกัดในการศึกษา 
หลังจากการทดลองศึกษาคTนควTาอิสระคร้ังน้ี มีขTอจำกัดในการศึกษา ดังน้ี 
5.3.1   เกิดปgญหาไมqสามารถพัฒนาโมเดลใชTงานบน Google Colab ไดTอยqางตqอเนื่องทำใหT

เกิดการสะดุดและสqงผลใหTการพัฒนาโมเดลลqาชTา เนื่องจากขTอจำกัดของ time-usage limit ของ 
runtime โดยการทดลองศึกษาคTนควTาอิสระครั้งนี้ไดTใชTวิธีการแกTไขคือการสมัครบริการ Google 
Colab Pro ที่มีคqาใชTจqายเพื่อเพิ่มทรัพยากรและเวลาในการใชTงาน โดยบริการนี้ชqวยใหTผูTใชTสามารถ
เขTาถึง GPU ที่มีประสิทธิภาพสูงขึ้นและเวลาการใชTงานที่ยาวนานขึ้น สqงผลใหTสามารถพัฒนาและ
ทดสอบโมเดลไดTอยqางตqอเน่ือง 
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5.3.2  ขTอจำกัดในดTานขTอมูลเกี่ยวกับภาพถqายของรถยนต=ที่ใชTในการศึกษา พบวqาชุดขTอมูลที่มี
การใชTงานอาจมีความหลากหลายไมqเพียงพอหรือมีคุณภาพไมqสูงเทqาที่ควร ซึ่งอาจสqงผลกระทบตqอ
ประสิทธิภาพของโมเดลที่พัฒนา โดยเฉพาะเมื่อมีการทำการจำแนกประเภทหรือวิเคราะห=คุณสมบัติ
ตqาง ๆ ของรถยนต= หากขTอมูลภาพถqายท่ีมีการสะสมมีปริมาณไมqเพียงพอหรือมีความคลTายคลึงกันมาก 
อาจทำใหTโมเดลเกิด Overfitting อติเชqนที ่พบปgญหาในการทดสอบกับโมเดล InceptionV3 ใน
การศึกษาคTนควTาอิสระในคร้ังน้ี 

5.4 สVวนเพิ่มเติมที่ตGองการศึกษาในอนาคต 
ตTองการพัฒนาโมเดลใหTสามารถทำนายตำแหนqงที่เกิดความเสียหายบนรถยนต=ไดTอยqางแมqนยำ 

รวมถึงการประเมินระดับความรุนแรงของความเสียหายนั้นดTวย การพัฒนานี้จะชqวยเพิ่มศักยภาพของ
โมเดลในการวิเคราะห=และประเมินสภาพรถยนต=ที ่ไดTรับความเสียหายไดTอยqางละเอียดและมี
ประสิทธิภาพมากขึ้น โดยโมเดลที่พัฒนาจะตTองสามารถระบุพื้นที่ที่เกิดความเสียหายบนตัวรถ เชqน 
กันชน ประตู หรือไฟหนTา และประเมินระดับความรุนแรงของความเสียหายตั้งแตqเล็กนTอยไปจนถึง
รุนแรงมาก การปรับปรุงดังกลqาวจะชqวยใหTสามารถใชTโมเดลในการประเมินความเสียหายไดTใน
หลากหลายบริบท เชqน การประกันภัยรถยนต= การซqอมแซมรถยนต= และการตรวจสภาพรถยนต=หลัง
เกิดอุบัติเหตุ ซึ่งจะชqวยลดความจำเปwนในการพึ่งพาผูTเชี่ยวชาญและเพิ่มความแมqนยำและรวดเร็วใน
การประเมินสภาพรถยนต=ท่ีเสียหายไดT 
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ขั้นตอนและคำสั่งที่ใชGเขียน Python ใน Google Colab 
1) Import Library 

 

2) เชื ่อมตqอ Google Colab กับ Google Drive เพื ่อเขTาถึงไฟล=และโฟลเดอร=ที ่อยู qใน Google 
Drive 

 

3) นำเขTาขTอมูล และแบqงชุดขTอมูลเปwนชุดในการฝùกสอน (Train Set) และ ชุดในการทดสอบ (Test 
Set) 
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4) นำชุดขTอในการฝùกสอน (Train Set) แบqงออกเปwน 2 แบบ ดังน้ี 
4.1  ไมqแปลงขTอมูลตTนฉบับ (Without Data Augmentation) 

4.2  แปลงขTอมูลตTนฉบับ (With Data Augmentation) 

 
5) สรTางตัวกำหนดขTอมูลภาพที่จะใชTสำหรับการฝùกสอนและทดสอบโมเดลโดยใชTขTอมูลภาพตามท่ี
ระบุใน DataFrame 
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6) Import และกำหนด Model ในการ Training 

7) ต้ังคqาใหT base_model ไมqสามารถปรับปรุง Weight ของโมเดลน้ีในระหวqาง Training 

8) ตั ้งคqาและปรับแตqงโมเดลโดยการสรTางเพิ ่มชั ้น (Layers) เพื ่อลดมิติของขTอมูล โดยมีการ
เปรียบเทียบระหวqางการเพิ่มแบบ Max Pooling กับ Average Pooling พรTอมทั้งเพิ่มชั้น Dense 
Layer ที่มีขนาดหนึ่งหนqวยและใชTฟgงก=ชัน sigmoid เพื่อแปลงเอาต=พุตเปwนความนqาจะเปwนในชqวง 0 
ถึง 1 

9) เตรียมโมเดลใหTพรTอมสำหรับการ Training โดยกำหนดใหTใชT RMSprop เปwนวิธีการปรับปรุง
น ้ำหน ักของโมเดล โดยต ั ้ งค qาอ ัตราการเร ียนร ู T เป wน 0.0001,กำหนด Loss Function ใชT  
binary_crossentropy เปwนฟgงก=ชันสูญเสียสำหรับการจำแนกประเภทแบบไบนารี, และกำหนด 
Metrics ตั้งคqาใหTติดตามคqา 'accuracy' (ความแมqนยำ) เพื่อประเมินประสิทธิภาพของโมเดลระหวqาง
การฝùกสอนและการทดสอบ 

10) Train Model ท่ีเลือกใชTในการทดสอบ 
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11) แสดงกราฟ Accuracy และ Loss ระหวqางคqาในการฝùกสอนและทดสอบ 

12) บันทึกและดาวน=โหลดโมเดลเพ่ือนำไปใชTในข้ันตอนถัดไป 

13) วัดประสิทธิภาพของโมเดล 

14) สรTางตาราง Confusion Matrix 

15) สรTาง Classification Report เพ่ือดูคqา Accuracy, Precision, Recall 
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16) นำ Model ท่ีไดTมาทำการ Fine Tune 
      16.1  ต้ังคqาใหT base_model สามารถปรับปรุง Weight ของโมเดลน้ีในระหวqาง Training 

      16.2  กำหนด layer ใหTโมเดลชั้นแรกถึง 15 ไมqสามารถปรับปรุง Weight ของโมเดลดT คำสั่งน้ี
จะทำใหTโมเดลเทรนเฉพาะ ช้ันท่ี 16 ถึงช้ัน 21 ช้ันสุดทTาย (ข้ึนอยูqกับโมเดลในการฝùกสอน) 

       16.3  กำหนดใหTโมเดลหยุดฝùกสอนหาก loss ไมqเปล่ียนแปลงภายใน 3 epoch 

 
16.4 กำหนดใหTโมเดลสำหรับการ Training ในขั ้นตอน Fine Tune โดยกำหนดใหTใชT 

RMSprop เปwนวิธีการปรับปรุงน้ำหนักของโมเดล โดยตั้งคqาอัตราการเรียนรูTเปwน 0.0001,กำหนด 
Loss Function ใชT binary_crossentropy เปwนฟgงก=ชันสูญเสียสำหรับการจำแนกประเภทแบบไบ
นารี, และกำหนด Metrics ตั้งคqาใหTติดตามคqา 'accuracy' (ความแมqนยำ) เพื่อประเมินประสิทธิภาพ
ของโมเดลระหวqางการฝùกสอนและการทดสอบ 

16.5  Train Model ท่ีเลือกใชTในการทดสอบ Fine Tune 
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         16.6  แสดงกราฟ Accuracy และ Loss ระหวqางคqาในการฝùกสอนและทดสอบ Fine Tune 

16.7  วัดประสิทธิภาพของโมเดลในการทดสอบ Fine Tune 

         16.8  สรTางตาราง Confusion Matrix ในการทดสอบ Fine Tune 

          16.9  สรTาง Classification Report เพื่อดูคqา Accuracy, Precision, Recall ในการทดสอบ 
Fine Tune 

ท้ังหมดน้ีจะเปwนข้ันตอนการฝùกสอนโมเดลพรTอมท้ังเปรียบเทียบประสิทธิภาพท่ีไดTในแตqละโมเดล 
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