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บทคัดย่อ 
 

  ปัญหาพิเศษนี้มีวัตถุประสงค์เพ่ือศึกษาและน าเสนอวิธีการที่เหมาะสมในการเพ่ิม
ประสิทธิภาพในการจ าแนกประเภทภาพ ด้วยเทคนิคการเรียนรู้เชิงลึก โดยมีแหล่งข้อมูลภาพ
จากธุรกิจร้านอาหารที่น ามาใช้ในการทดลองได้รวบรวมจากเครือข่ายสังคมออนไลน์ของวงใน
เป็นจ านวน 12,304 ภาพ จากการทดลองพบว่า การเลือกใช้ ADAM ซึ่งเป็นขั้นตอนวิธีการหา
ค่าที่เหมาะสม ให้ค่าความถูกต้องมากที่สุด บนสถาปัตยกรรม AlexNet และ GoogLeNet อีก
ทั้งพบว่า การน าโมเดลที่ฝึกสอนบนชุดข้อมูลจาก ILSVRC-12 และ Places365 มาต่อยอดการ
เรียนรู้ด้วยชุดข้อมูลที่มีอยู่ ให้ค่าความถูกต้องเท่ากับร้อยละ 88.58 และ 88.30 ตามล าดับ ซึ่ง
สูงกว่าโมเดลที่เรียนรู้เพียงชุดข้อมูลที่มีอยู่        
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Abstract 
 
          For this problem, we aimed to present appropriate solutions to increase the 
effectiveness of image classification with deep learning techniques. The 12,304 
pictures of the restaurant business from Wongnai’s social network were used in the 
experiment, and it was noticed that choosing ADAM, which is an optimal algorithm 
provides the most accurate on architecture AlexNet and GoogLeNet. Further, 
performing models that were developed on the ILSVRC-12 and Places365 data sets 
come at the expense of learning with existing data sets provided the accuracy of up 
to 88.58 and 88.30 percent, which was higher than the models that learned only the 
existing data sets. 
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บทที ่1 

บทนํา 
 

1.1  ความเป็นมาและความสําคัญของปัญหา 
 ในปัจจุบันอินเทอร์ เน็ตมีการใช้อย่างแพร่หลายเนื่องจากอุปกรณ์พกพาอย่างเช่น 
โทรศัพท์มือถือมีราคาที่ถูกลงจึงท าให้ผู้ใช้เกิดการอัปโหลดข้อมูลขึ้นบนเครือข่ายอินเทอร์เน็ตได้ง่าย
และเกิดข้อมูลจ านวนมหาศาลอยู่ในระบบ การเรียกใช้ข้อมูลนั้นท าได้ยากเนื่องจากข้อมูลยังไม่ถูกจัด
กลุ่มหรือไม่มีรูปแบบ ท าให้ต้องสร้างกระบวนการในการวิเคราะห์ข้อมูลเพ่ือน าข้อมูลนั้นไปใช้งาน 
 จากปัญหาพิเศษนี้มีชุดข้อมูลรูปภาพจากร้านอาหารที่เกิดจากเครือข่ายสังคมออนไลน์ที่มีการ
แบ่งปันข้อมูลในแอปพลิเคชันวงในซึ่งมีปริมาณมาก ซึ่งข้อมูลส่วนใหญ่ถูกจ าแนกประเภทออกเป็น 5 
คลาสประกอบไปด้วย คลาสอาหารหรือเครื่องดื่ม คลาสบรรยากาศ คลาสหน้าร้าน คลาสสมุดเมนแูละ
ป้ายหน้าร้าน และคลาสโปรไฟล์ และมีชุดรูปภาพบางส่วนที่ยังขาดการจ าแนกประเภท ท าให้ต้องหา
วิธีในการแก้ปัญหานั้นซึ่งผู้จัดท าได้เลือกใช้เทคนิคการเรียนรู้เชิงลึก ซึ่งเทคนิคนี้กลับมาเป็นที่นิยมอีก
ครั้งเนื่องจากในปัจจุบันข้อมูลมีเป็นจ านวนมากและฮาร์ดแวร์มีประสิทธิภาพเชิงค านวณและการ
จัดเก็บข้อมูลที่ดีขึ้น 

 

1.2  วัตถุประสงค์ของงานวิจัย 
 เพ่ือศึกษาหาวิธีที่ดีที่สุดของการเรียนรู้เชิงลึกในการจ าแนกประเภทภาพจากธุรกิจร้านอาหาร 
 

1.3  ขอบเขตของงานวิจัย 

     1)  ใช้วิธีการจ าแนกรูปภาพจากธุรกิจร้านอาหารด้วยวิธีการเรียนรู้เชิงลึก 
     2)  ข้อมูลที่น ามาฝึกสอนแบบจ าลองเป็นรูปภาพจากการรีวิวร้านอาหาร เช่น ภาพอาหารหรือ        
     เครื่องดื่ม ภาพบรรยากาศร้าน ภาพหน้าร้าน ภาพป้ายและสมุดเมนู และภาพโปรไฟล์ 
     3)  รูปภาพที่ใช้มีแหล่งที่มาจากคลังรูปภาพของบริษัท วงใน มีเดีย จ ากัด 
 

1.4  ประโยชน์ที่คาดว่าจะได้รับ 
เพ่ือเป็นแนวทางในการศึกษาค้นคว้าแก่ผู้ที่สนใจงานด้านการเรียนรู้เชิงลึกและสามารถน าไป

พัฒนาต่อยอดได้ 
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1.5  ขั้นตอนการดําเนินงาน 
     1)  ก าหนดปัญหาและศึกษาความเป็นไปได้ 
     2)  รวบรวมและคัดกรองข้อมูล 
     3)  พัฒนาโดยใช้วิธีการเรียนรู้เชิงลึก 
      4)  วิเคราะห์และทดสอบระบบ  
      5)  จัดท าเอกสาร 
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ทฤษฎีและงานวิจัยที่เกี่ยวข้อง 
 ในอดีตการเขียนโปรแกรมใดต้องมีการเขียนขั้นตอนวิธีการอย่างชัดเจน ซึ่งการท าเช่นนั้นจะ
เหมาะกับงานค านวณทั่วไปจนถึงงานที่ใช้คณิตศาสตร์ขั้นสูง โดยสามารถท างานซ้ าๆได้อย่างมี
ประสิทธิภาพ ซึ่งมีความแม่นย าและรวดเร็วกว่าเมื่อเทียบกับมนุษย์ แต่ในงานด้านคอมพิวเตอร์วิทัศน์ 
เช่น การตรวจจับวัตถุในภาพ หรือการจ าแนกประเภทภาพ เป็นงานที่มนุษย์สามารถท าได้อย่าง
ง่ายดายและรวดเร็วกว่า แต่กลับเป็นเรื่องที่ยากส าหรับคอมพิวเตอร์ 
 ดังนั้นจึงเกิดความพยายามในการพัฒนาให้คอมพิวเตอร์สามารถท างานให้ได้เหมือนมนุษย์
โดยวิธีการคือการสอนให้คอมพิวเตอร์เข้าใจข้อมูลอย่างที่มนุษย์เข้าใจ แล้วให้คอมพิวเตอร์สร้างชุด
โมเดลให้เหมาะกับงานนั้น  

คณะผู้วิจัยจึงได้ศึกษาเอกสารต่างๆ และผลงานวิจัยที่เกี่ยวข้องและได้เรียบเรียงแบ่ง
สาระส าคัญตามล าดับดังนี้ 
 

2.1  ทฤษฎีบทและงานวิจัยที่เกี่ยวข้อง 
2.1.1  การเรียนรู้ของเครื่องจักร  
 การเรียนรู้ของเครื่องจักร (Machine Learning) เป็นสาขาหนึ่งของปัญญาประดิษฐ์ที่พัฒนา
มาจากการศึ กษาการรู้ จ า แบบ  (pattern recognition) และทฤษฎีการ เ รี ยนรู้ เ ชิ งคณนา 
(computational learning theory) และอาเธอร์ ซามูเอล ได้ให้นิยามว่า เป็นสาขาท่ีให้คอมพิวเตอร์
มีความสามารถในการเรียนรู้โดยปราศจากการโปรแกรมให้ชัดเจน นอกจากนี้ ทอม เอ็ม. มิตเชลล์ ได้
ขยายนิยามอย่างเป็นทางการไว้ว่า เราจะเรียกคอมพิวเตอร์โปรแกรมว่าได้เรียนรู้จากประสบการณ์ E 
เพ่ือท างาน T ได้โดยมีประสิทธิผล P เมื่อโปรแกรมนั้นสามารถท างาน T ที่วัดผลด้วย P แล้วพัฒนาขึ้น
จากประสบการณ์ E  
 
   
    
 
 
 
 

 
รูปที ่2.1  ขั้นตอนการเรียนรู้ของแมชชีนเลิร์นนิง 

  
เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 

ไม่ว่ากรณีใดๆ ทั้งสิ้น อีกทั้งห้ามมิให้ดัดแปลงเนื้อหา และต้องอ้างอิงถึงเจ้าของเอกสารทุกครั้งที่มีการนำไปใช้ 

https://th.wikipedia.org/wiki/%25E0%25B8%259B%25E0%25B8%25B1%25E0%25B8%258D%25E0%25B8%258D%25E0%25B8%25B2%25E0%25B8%259B%25E0%25B8%25A3%25E0%25B8%25B0%25E0%25B8%2594%25E0%25B8%25B4%25E0%25B8%25A9%25E0%25B8%2590%25E0%25B9%258C
https://th.wikipedia.org/wiki/%25E0%25B8%2581%25E0%25B8%25B2%25E0%25B8%25A3%25E0%25B8%25A3%25E0%25B8%25B9%25E0%25B9%2589%25E0%25B8%2588%25E0%25B8%25B3%25E0%25B9%2581%25E0%25B8%259A%25E0%25B8%259A
https://th.wikipedia.org/w/index.php?title=%E0%B8%97%E0%B8%AD%E0%B8%A1_%E0%B9%80%E0%B8%AD%E0%B9%87%E0%B8%A1._%E0%B8%A1%E0%B8%B4%E0%B8%95%E0%B9%80%E0%B8%8A%E0%B8%A5%E0%B8%A5%E0%B9%8C&action=edit&redlink=1
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 แมชชีนเลิร์นนิงมีส่วนที่คล้ายกับศาสตร์ในวิชาสถิติการค านวณ เนื่องจากทั้งสองสาขาศึกษา
การวิเคราะห์ข้อมูลเพ่ือการท านายเช่นกัน นอกจากนี้ยังรับทฤษฎีและวิธีการในการหาค่าเหมาะสม
ที่สุดในทางคณิตศาสตร์มาประยุกต์ใช้อีกด้วย การเรียนรู้ของเครื่องสามารถน าไปประยุกต์ใช้งานได้
หลากหลาย ตัวอย่างเช่น การกรองอีเมลขยะ การรู้จ าตัวอักษร เครื่องมือค้นหา และคอมพิวเตอร์วิ
ทัศน์ เป็นต้น 
 
ประเภทของขั้นตอนวิธีการในการเรียนรู้ของเครื่อง 
 การเรียนรู้ของเครื่องสามารถแบ่งได้เป็น 3 ประเภทหลักๆ ตามข้อมูลขาเข้าได้ดังนี ้
1)  การเรียนรู้แบบมีผู้สอน (supervised learning) – เป็นการเรียนรู้แบบที่มีการตรวจค าตอบเพ่ือให้
แบบจ าลองปรับตัว ชุดข้อมูลที่ใช้สอนแบบจ าลองจะมีค าตอบไว้คอยตรวจดูว่าแบบจ าลองให้ค าตอบที่
ถูกหรือไม ่ถ้าตอบไม่ถูก แบบจ าลองก็จะปรับตัวเองเพ่ือให้ได้ค าตอบที่ดีขึ้น  
2)  การเรียนรู้แบบไม่มีผู้สอน (unsupervised learning) – เป็นการเรียนรู้ที่ไม่มีการตรวจค าตอบว่า
ถูกหรือผิด จะไม่มีค่าจริงในการฝึกสอน แบบจ าลองจะจัดเรียงโครงสร้างของตัวเองตามลักษณะของ
ข้อมูล ผลลัพธ์ที่ได้แบบจ าลองจะสามารถจัดหมวดหมู่ของข้อมูลได้ 
3)  การเรียนรู้แบบเสริมก าลัง (reinforcement learning) - ไม่จ าเป็นต้องมีข้อมูลฝึกสอน แต่ใช้
ลักษณะการควบคุมการเรียนรู้ โดยที่ระหว่างโปรแกรมคอมพิวเตอร์ท างานจะมีการให้ค าแนะน า 
เสมือนเป็นการให้รางวัลเมื่อผลการท างานถูกต้อง หรือท าโทษเมื่อผลการท างานไม่ถูกต้อง และระบบ
จะท าการเรียนรู้ด้วยการทดลองต่าง ๆ เอง เพ่ือให้การท างานไปในแนวทางที่ถูกต้อง เช่น การน า
เทคนิคนี้ใช้ควบคุมการเดินของหุ่นยนต์ 
 
 และนอกเหนือไปจาก 3 ประเภทข้างต้น ยังมีการแบ่งที่ย่อยลงไปอีกดังนี้ 
1)  การเรียนรู้แบบกึ่งมีผู้สอน (semi supervised learning) - เป็นการเรียนรู้อีกแบบหนึ่งที่ระหว่าง
การเรียนรู้แบบมีผู้สอนกับการเรียนรู้แบบไม่มีผู้สอน โดยที่ผู้สอนจะไม่สอนอย่างสมบูรณ์ นั่นคือบาง
ข้อมูลในเซ็ตการสอนนั้นขาดข้อมูลขาออก 
2)  ทรานดักชัน (transduction) - เป็นกรณีพิเศษของการเรียนรู้แบบกึ่งมีผู้สอนคือใช้ชุดตัวอย่างที่มี
ทั้งฉลากและไม่มีฉลากในการเรียนรู้  แต่จุดประสงค์ไม่ใช่การสร้างแบบจ าลอง แต่เป็นการใส่ฉลาก
ให้กับตัวอย่างท่ีไม่มีฉลากที่ใช้ในการฝึกสอน เนื่องจากการเรียนรู้แบบทรานดักชันไม่มีแบบจ าลอง  
ผลการเรียนรู้จึงไม่สามารถน าไปใช้กับข้อมูลชุดใหม่ได้โดยตรง 
3)  การเรียนวิธีการเรียน (learning to learn, meta-learning) - เป็นวิธีที่จะเรียนวิธีการเรียนรู้ของ
ตนเอง โดยปรับปรุง inductive bias ที่เป็นข้อสมมติฐานที่ใช้ในการเรียนรู้จากประสบการณ์ที่ผ่านมา 
 
 
 

เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 

ไม่ว่ากรณีใดๆ ทั้งสิ้น อีกทั้งห้ามมิให้ดัดแปลงเนื้อหา และต้องอ้างอิงถึงเจ้าของเอกสารทุกครั้งที่มีการนำไปใช้ 

https://th.wikipedia.org/w/index.php?title=%25E0%25B8%2581%25E0%25B8%25B2%25E0%25B8%25A3%25E0%25B8%25AB%25E0%25B8%25B2%25E0%25B8%2584%25E0%25B9%2588%25E0%25B8%25B2%25E0%25B9%2580%25E0%25B8%25AB%25E0%25B8%25A1%25E0%25B8%25B2%25E0%25B8%25B0%25E0%25B8%2597%25E0%25B8%25B5%25E0%25B9%2588%25E0%25B8%25AA%25E0%25B8%25B8%25E0%25B8%2594&action=edit&redlink=1
https://th.wikipedia.org/w/index.php?title=%25E0%25B8%2581%25E0%25B8%25B2%25E0%25B8%25A3%25E0%25B8%25AB%25E0%25B8%25B2%25E0%25B8%2584%25E0%25B9%2588%25E0%25B8%25B2%25E0%25B9%2580%25E0%25B8%25AB%25E0%25B8%25A1%25E0%25B8%25B2%25E0%25B8%25B0%25E0%25B8%2597%25E0%25B8%25B5%25E0%25B9%2588%25E0%25B8%25AA%25E0%25B8%25B8%25E0%25B8%2594&action=edit&redlink=1
https://th.wikipedia.org/wiki/%25E0%25B8%2584%25E0%25B8%25AD%25E0%25B8%25A1%25E0%25B8%259E%25E0%25B8%25B4%25E0%25B8%25A7%25E0%25B9%2580%25E0%25B8%2595%25E0%25B8%25AD%25E0%25B8%25A3%25E0%25B9%258C%25E0%25B8%25A7%25E0%25B8%25B4%25E0%25B8%2597%25E0%25B8%25B1%25E0%25B8%25A8%25E0%25B8%2599%25E0%25B9%258C
https://th.wikipedia.org/wiki/%25E0%25B8%2584%25E0%25B8%25AD%25E0%25B8%25A1%25E0%25B8%259E%25E0%25B8%25B4%25E0%25B8%25A7%25E0%25B9%2580%25E0%25B8%2595%25E0%25B8%25AD%25E0%25B8%25A3%25E0%25B9%258C%25E0%25B8%25A7%25E0%25B8%25B4%25E0%25B8%2597%25E0%25B8%25B1%25E0%25B8%25A8%25E0%25B8%2599%25E0%25B9%258C
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      นอกจากนี้ การเรียนรู้ของเครื่องยังสามารถแบ่งประเภทของงานได้ตามข้อมูลขาออกจาก
ระบบที่เครื่องจักรได้เรียนรู้แล้วเป็นหลายประเภทดังนี้ 
1)  การจ าแนกประเภทข้อมูล (classification) - ข้อมูลขาเข้าถูกแบ่งออกเป็นหลายประเภท (class) 
และผู้เรียนจะต้องสร้างโมเดลที่สามารถก าหนดประเภทให้กับข้อมูลใหม่ที่ไม่เคยเห็นมาก่อนได้โดย
ปกติแล้วจะท าโดยวิธีการเรียนรู้แบบมีผู้สอน ตัวอย่างของการแบ่งประเภทข้อมูลได้แก่ การกรองอีเมล
ขยะ โดยอีเมลจะถูกแบ่งเป็นประเภทขยะและไม่ใช่ขยะ 
2)  การวิเคราะห์การถดถอย (regression) - ใช้หลักการเดียวกับการแบ่งประเภทข้อมูล แต่ข้อมูลขา
ออกเป็นประเภทค่าต่อเนื่องมากกว่าเป็นประเภทค่าไม่ต่อเนื่อง 
3)  การแบ่งกลุ่มข้อมูล (clustering) - เป้าหมายคือการแบ่งข้อมูลขาเข้าเป็นกลุ่มๆ โดยขั้นตอนวิธีการ
จะไม่ทราบกลุ่มดังกล่าวล่วงหน้า (ไม่เหมือนกับการจ าแนกประเภทข้อมูล) โดยปกติแล้วมักเป็นการ
เรียนรู้แบบไม่มีผู้สอน 
4)  การประเมินความหนาแน่น (density estimation) - เป็นการหาการกระจายของข้อมูลในบางมิติ 
5)  การลดขนาดของมิติ (dimensionality reduction) - เป็นการเชื่อมโยงข้อมูลหลายมิติไปสู่ปริภูมิ
ทีม่ิติต่ ากว่า 
 
 ขั้นตอนวิธีการที่นิยมใช้ใน Machine Learning มีดังต่อไปนี้ 
1)  การเรียนรู้ต้นไม้ตัดสินใจ (decision tree learning) 
2)  กฎความสัมพันธ์ (association rule learning) 
3)  โครงข่ายประสาทเทียม (artificial neural networks) 
4)  การโปรแกรมตรรกะเชิงอุปนัย (inductive logic programming) 
5)  ซัพพอร์ตเวกเตอร์แมชชีน (support vector machines) 
6)  การแบ่งกลุ่มข้อมูล (clustering) 
7)  เครือข่ายแบบเบย์ (bayesian networks) 
8)  การเรียนรู้แบบเสริมก าลัง (reinforcement learning) 
9)  การเรียนรู้ด้วยการแทน (representation learning) 
10)  การเรียนรู้ด้วยความคล้าย (similarity and metric learning) 
11)  ขั้นตอนวิธีเชิงพันธุกรรม (genetic algorithms) 
 
 
 
 
 
 

เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 

ไม่ว่ากรณีใดๆ ทั้งสิ้น อีกทั้งห้ามมิให้ดัดแปลงเนื้อหา และต้องอ้างอิงถึงเจ้าของเอกสารทุกครั้งที่มีการนำไปใช้ 
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2.1.2  การเรียนรู้เชิงลึก  
 การ เ รี ยนรู้ เ ชิ งลึ ก  (Deep Learning) หรื อที่ รู้ จั กกั น ในนามของ  deep structured 
learning, hierarchical learning หรือ deep machine learning  ซึ่งค าศัพท์นี้ถูกน ามาใช้แทน
โครงข่ายประสาทเทียม อันเนื่องมาจากการกลับมาเป็นที่นิยมอีกครั้ง โดยจะสื่อความหมายว่า นักวิจัย
สามารถฝึกสอนโครงข่ายที่มีจ านวนชั้นมากกว่าในอดีตและมุ่งเน้นศึกษาความส าคัญของจ านวนชั้นใน
เชิงทฤษฎี การเรียนรู้เชิงลึกนั้นเป็นศาสตร์แขนงหนึ่งของแมชชีนเลิร์นนิง  

โครงข่ายประสาทเทียม (Artificial Neural Network-ANN) มีรูปแบบมาจากการท างานของ
สมองมนุษย์ที่ประกอบไปด้วย เซลล์ประสาท (neurons)  ส่วนของเซลล์ประสาท (dendrite) ใย
ประสาท (axon) และจุดประสานประสาท (synapses) ซึ่งจะเทียบเท่ากับ โหนด (node) อินพุต 
(input) เอาต์พุต (output) และค่าถ่วงน้ าหนัก (weight) ตามล าดับ  

โครงข่ายประสาทเทียมจะประกอบไปด้วยชั้นหลักๆทั้งหมดอยู่ 3 ชั้น คือ ชั้นอินพุต ชั้นฮิดเดน
และชั้นเอาต์พุต โดยจะมีชั้นฮิดเดนหลายๆชั้นเข้าด้วยกันซึ่งจะอยู่ระหว่างชั้นอินพุตและเอาต์พุต ซึ่งจะ
มีความแตกต่างจากตัวโครงข่ายประสาทเทียมแบบ Shallow เนื่องจาก Shallow มีชั้นฮิดเดนเพียงแค่
ชั้นเดียวท าให้ความสามารถในการแก้ปัญหามีประสิทธิภาพที่ต่ ากว่า โครงข่ายประสาทเทียมแบบเชิง
ลึก ที่มีแบบจ าลองข้อมูลที่ซับซ้อนกว่า และนอกจากนี้โครงข่ายประสาทเทียมแบบเชิงลึกยังมี
ความสามารถในการสร้างแบบจ าลองความสัมพันธ์แบบไม่เชิงเส้นได้ด้วยเพ่ือใช้ในการสกัดฟีเจอร์
ออกมามีรูปแบบการท างานที่มีชื่อเรียกว่า feed forward และมีรูปแบบการเรียนรู้ทั้งที่แบบมีผู้สอน 
และการเรียนรู้แบบที่ไม่มีผู้สอน 

      

 
รูปที ่2.2  การท างานของโครงขา่ยการเรียนรู้เชิงลึกและไม่เชิงลึก 

 
 
 

เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 
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https://th.wikipedia.org/wiki/%25E0%25B9%2580%25E0%25B8%258B%25E0%25B8%25A5%25E0%25B8%25A5%25E0%25B9%258C%25E0%25B8%259B%25E0%25B8%25A3%25E0%25B8%25B0%25E0%25B8%25AA%25E0%25B8%25B2%25E0%25B8%2597
https://th.wikipedia.org/wiki/%25E0%25B8%2588%25E0%25B8%25B8%25E0%25B8%2594%25E0%25B8%259B%25E0%25B8%25A3%25E0%25B8%25B0%25E0%25B8%25AA%25E0%25B8%25B2%25E0%25B8%2599%25E0%25B8%259B%25E0%25B8%25A3%25E0%25B8%25B0%25E0%25B8%25AA%25E0%25B8%25B2%25E0%25B8%2597
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หลักการท างานของโครงข่ายประสาทเทียม 
    ส าหรับในคอมพิวเตอร์ นิวรอนประกอบด้วย อินพุต และ เอาต์พุต เหมือนกัน โดยจ าลอง
ให้อินพุตแต่ละอันมีค่าถ่วงน้ าหนักเป็นตัวก าหนดน้ าหนักของอินพุต โดยนิวรอนแต่ละหน่วยจะมีค่า 
threshold เป็นตัวก าหนดว่าน้ าหนักรวมของอินพุตต้องมากขนาดไหนจึงจะสามารถส่งเอาต์พุตไปยัง
นิวรอนตัวอ่ืนได้ เมื่อน านิวรอนแต่ละหน่วยมาต่อกันให้ท างานร่วมกัน การท างานนี้ในทางตรรกะและ
ก็จะเหมือนปฏิกิริยาเคมีที่เกิดในสมอง เพียงแต่ในคอมพิวเตอร์ทุกอย่างเป็นตัวเลข เพราะฉะนั้นเมื่อ
น าการท างานเข้ามาใช้กับคอมพิวเตอร์สามารถเขียนได้ดังนี้ 
 
   If(sum(input*weight)>threshold) then output 
 
หมายความว่าเมื่อมีอินพุตเข้ามายังโครงข่าย ก็เอาอินพุตมาคูณกับค่าถ่วงน้ าหนักแต่ละขา ผลที่ได้จาก
อินพุต ทุกขาของนิวรอน จะเอามารวมกันแล้วก็เอามาเทียบกับ threshold ที่ก าหนดไว้ ถ้าผลรวมมี
ค่ามากกว่า threshold แล้ว นิวรอนก็จะส่งเอาต์พุตออกไป เอาต์พุตนี้ก็จะถูกส่งไปยังอินพุตของ
นิวรอนอ่ืนๆที่เชื่อมกันในโครงข่าย ถ้าค่าน้อยกว่า threshold ก็จะไม่เกิดเอาต์พุตดังแสดงในรูปที่ 2.3    
 

 

 

 

 

   รูปที่ 2.3  ตัวแบบของนิวรอนในคอมพิวเตอร์ 

 
2.1.3  โครงข่ายประสาทเทียมแบบคอนโวลูชัน (Convolutional Neural Network) 
 convolutional neural network หรือรู้จักกันในนาม CNN และ ConvNet เป็นโครงข่าย
ประสาทเทียมแบบ Feed-Forward ซึ่งเป็นรูปแบบการเชื่อมต่อระหว่างเซลล์ประสาทที่ได้รับแรง
บันดาลใจมาจากการจัดการโครงสร้างภาพของสมองสัตว์และขั้นตอนการท างานของความหลากหลาย
ทางชีวภาพ 
 โดยโครงข่ายแบบคอนโวลูชัน  มีรูปแบบที่ไม่ได้แตกต่างจากโครงข่ายประสาทเทียม 
(Artificial Neural Network) ซ่ึงโครงข่ายแบบคอนโวลูชัน จะประกอบไปด้วยค่าถ่วงน้ าหนักที่ได้จาก
การเรียนรู้ (weight) และค่าไบแอส (biased) แต่ละโหนดจะรับค่าอินพุตเข้ามาและด าเนินการท าไป
ตามข้ันตอนที่ได้ถูกก าหนดไว้  
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 โครงข่ายแบบคอนโวลูชันยังถูกรู้จักกันในนามว่า Shift Invariant หรือ Space Invariant 
Artificial Neural Network (SIANN) โดยถูกตั้ งชื่ อตามโครงสร้ า งน้ าหนั กและลั กษณะกา ร
เปลี่ยนแปลงของค่าคงท่ี 
  
 
  
 
 
 
รูปที ่2.4  (ภาพซ้าย) โครงข่ายแบบปกติที่มีสามชั้น (ภาพขวา) โครงข่ายคอนโวลูชันที่มีการจัดเรียง

นิวรอนอยู่ใน 3 มิติ 
 
Convolutional layer 
 ชั้นคอนโวลูชันประกอบไปด้วยตารางสี่เหลี่ยมหรือฟิลเตอร์ โดยใช้เป็นตัวกรองในการกรอง
ข้อมูลที่ได้รับเข้ามาเพ่ือก าหนดค่าถ่วงน้ าหนัก ตัวกรองนี้จะน าไปใช้ทั่วภาพที่ได้รับเข้ามา โดยค่าที่จะ
ได้มาจากการน าตัวกรองไปค านวณกับภาพ ผลลัพธ์ที่ได้จากตัวกรองจะเรียกว่า Feature Map ซ่ึงแต่
ละอินพุตของ feature map จะเชื่อมต่อกับเอาต์พุตของแต่ละ feature map โดยมีสมการในการ
ค านวณ คือ 

ℎ𝑗
𝑛 = ∑ℎ𝑘

𝑛−1 ∗ 𝑊𝑘𝑗
𝑛     

𝑘

𝑘=1

 

 
ก าหนดให้  ℎ𝑗𝑛      แทนค่าของเอาต์พุตของแต่ละ feature map 
                     ℎ𝑘

𝑛−1   แทนอินพุตของแต่ละ feature map 
                      𝑊𝑘𝑗

𝑛     แทนฟิลเตอร์ 
      
 
 
 

 

 
 
 
    รูปที ่2.5  การท าคอนโวลูชัน 
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 ส่วนประกอบและคุณสมบัติของ Convolutional layer ประกอบไปด้วย 
1)  Local connectivity 
 local connectivity เป็นหนึ่งในคุณสมบัติของโครงข่ายแบบคอนโวลูชัน นั่นหมายความว่า 
ทุกนิวรอนในชั้นฮิดเดนจะไม่เชื่อมกับทุกๆนิวรอนในชั้นก่อนหน้าหรือชั้นอินพุต แต่จะเชื่อมแค่บางจุด
เท่านั้นซึ่ งจะมี  receptive field ท าหน้าที่ ในการเชื่อม ณ จุดใดๆ โดยคุณสมบัติของ local 
connectivity จะช่วยในเรื่องของการลดพารามิเตอร์และค่าใช้จ่ายเนื่องจากทุกนิวรอนไม่จ าเป็นต้อง
เชื่อมกับทุกนิวรอนในชั้นก่อนหน้า 
 
 
 

 
 
 
 
 

รูปที ่2.6  รูปแบบการท างานของคุณสมบัติ local connectivity 
     
 
 

 
 
 
 
 

 
รูปที่ 2.7  รูปแบบการท างานของคุณสมบัติ local connectivity ใน 3 channel 

 
2)  Spatial arrangement 
 Spatial arrangement มี 3 พารามิเตอร์ที่เป็นตัวก าหนดขนาดของเอาต์พุตของชั้นคอนโวลู
ชัน ซึ่งประกอบไปด้วย depth stride และ zero-padding 

- Depth คือ ความลึกของปริมาตรของข้อมูล ซึ่งความลึกของเอาต์พุตจะสัมพันธ์กับ
จ านวนฟิลเตอร์ 

 
 

เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 
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 -    Stride คือ การเลื่อนของฟิลเตอร์ไปบนอินพุต โดยระบุค่าในการเลื่อนเป็นหน่วย เมื่อ    
stride น้อยกว่าขนาดของฟิลเตอร์จะท าให้เกิดการทับซ้อนกัน (overlapping) ของ
ฟิลเตอร์ แต่ถ้า stride มากกว่าหรือเท่ากับขนาดของฟิลเตอร์จะไม่เกิดการทับซ้อนกันท า
ให้เอาต์พุตที่ได้จะมีขนาดเล็กลง 

          -    Zero-padding คือ การเพ่ิมค่าศูนย์ที่ขอบทั้งสี่ด้านของอินพุตที่ได้จากชั้นก่อนหน้า
เพ่ือคงขนาดของอินพุตไว้ 

 
ขนาดของเอาต์พุตสามารถค านวณด้วยสมการ  
 

   
1S
2P)K-(W  O




  

 
ก าหนดให้  W  แทนขนาดอินพุต 

 O  แทนขนาดเอาต์พุต 
 K  แทนขนาดของฟิลเตอร์ในชั้นคอนโวลูชัน 
 S  แทน Stride 
 P แทนจ านวนของ Zero-padding 

 
 จากสูตรถ้าท าการค านวณโดยให้ padding มีค่าเท่ากับศูนย์แล้วผลลัพธ์ที่ได้มีค่าเป็นทศนิยม 
ดังนั้นเพ่ือให้ขนาดเอาต์พุตเป็นจ านวนเต็มจึงต้องท าการเพ่ิม padding ดังนั้นจะไม่สามารถหาค่า
ปริมาณอินพุตที่ลงตัวได้ ซึ่งโดยทั่วไปการตั้งค่า zero-padding ให้ )/2 1-K (  P   เมื่อ stride 
เท่ากับ 1 เพ่ือท าให้แน่ใจว่าปริมาณอินพุตและเอาต์พุตจะมีขนาดพ้ืนที่เท่าเดิม แม้ว่าโดยทั่วไปจะไม่
จ าเป็นที่จะต้องใช้นิวรอนทั้งหมดของชั้นก่อนหน้านี้  ยกตัวอย่างเช่น อาจจะตัดสินใจในการใช้เพียง
ส่วนหนึ่งของ zero-padding เท่านั้น  
       

 
รูปที ่2.8  คอนโวลูชันที่มี padding 
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3)  Parameter sharing  
 คือรูปแบบการแบ่งพารามิเตอร์ที่น ามาใช้ในชั้นของคอนโวลูชันซึ่งมีเพ่ือควบคุมจ านวนของ
พารามิเตอร์อิสระที่มากเกินไป  โดยมีสมมติฐานที่สมเหตุสมผลดังนี้ คือถ้าฟีเจอร์หนึ่งฟีเจอร์ใดมี
ประโยชน์ต่อการค านวณต าแหน่งพ้ืนที่บางต าแหน่งแล้ว ดังนั้นฟีเจอร์นั้นก็จะมีประโยชน์ต่อการ
ค านวณต าแหน่งของพ้ืนที่อ่ืนอีกด้วย หรือสามารถกล่าวได้อีกนัยหนึ่งว่า จากรูปที่ 2.9 ก าหนดให้
นิวรอนของแต่ละ depth slice ใช้ค่าถ่วงน้ าหนักและค่าไบแอสร่วมกัน  
 

 
รูปที ่2.9  แนวพ้ืนที่การแบ่งพารามิเตอร์ที่ใช้ร่วมกัน 

 
Pooling layer 
 ชั้น pooling ท าหน้าที่ในการลดขนาดพ้ืนที่เพ่ือเป็นการลดจ านวนพารามิเตอร์และการ
ค านวณของโครงข่ายรวมถึงเป็นการควบคุมการเกิด overfit ซึ่งทั่วไป pooling จะใช้ตัวด าเนินการที่
เรียกว่า Max และใช้ฟิลเตอร์ขนาด 2x2 stride เท่ากับ 2 
         
 
 
 
 
 
     

รูปที ่2.10  ขั้นตอนการท า max pooling 
   
 

เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 
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 ตัวด าเนินการในชั้น pooling นอกจาก max แล้วยังม ีaverage ซึ่งเคยถูกใช้อย่างแพร่หลาย
มาก่อน ซึ่งการเลือกใช้นั้นขึ้นอยู่กับลักษณะของข้อมูล เนื่องจาก average pooling จะใช้สกัดฟีเจอร์
ที่ค่อนข้าง smooth เหมาะกับงาน เช่น การเรียนรู้ค่าคอนทราสต์ของภาพ ส่วน max pooling จะ
เหมาะมากกว่าส าหรับสกัดฟีเจอร์ที่  extreme เช่น ขอบภาพและในบางกรณีที่ความแปรปรวนใน
ฟิลเตอร์ไม่ใช่สิ่งส าคัญทั้งสองจะให้ผลลัพธ์ชนิดเดียวกัน 
          

         (ก)                                   (ข)                                 (ค) 

 
รูปที ่2.11  (ก) ภาพต้นฉบับ (ข) ภาพที่ใช้ average pooling (ค) ภาพที่ใช้ max pooling 

 
ReLU layer 
 ReLU ย่อมาจาก Rectified Linear Units เป็นฟังก์ชันหนึ่งที่ท าหน้าที่ในการค านวณค่าถ่วง
น้ าหนักหลังจากผ่านชั้นคอนโวลูชัน โดยจัดเป็นฟังก์ชันการกระตุ้นที่ไม่อ่ิมตัว ฟังก์ชัน ReLU ถูกคิดค้น
ขึ้นในป ี2000 โดย Hahnloser และได้รับความนิยมในงานของการเรียนรู้เชิงลึกในปี 2015 
     

x)max(o,f(x)   
 
  
 
 
 
 
    

รูปที ่2.12  กราฟฟังก์ชัน ReLU 
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Fully Connected layer 
 นิวรอนในชั้น fully-connected จะเชื่อมโยงถึงกันหมดกับทุกนิวรอนในชั้นก่อนหน้าและแต่
ละการเชื่อมโยงมีค่าถ่วงน้ าหนักเป็นของตัวเอง และในชั้นนี้ค่อนข้างที่จะมีค่าใช้จ่ายที่สูงในเทอมของ
ความจ าและการค านวณ 
        
  
                     
  
  
  
  
   
 
 

รูปที ่2.13  รูปแบบการเชื่อมโยงในชั้น Fully-connected 
 
Dropout layer 
 เทคนิคในการป้องกันและลดอัตราการเกิด overfitting โดยวิธีการสุ่มนิวรอนบางตัวในชั้น
อินพุตหรือเรียกว่าชั้น visible กับชั้นฮิดเดนของโครงข่ายให้มีค่าเป็นศูนย์ชั่วคราวระหว่างการฝึกสอน
ในระหว่างการส่งข้อมูลไปข้างหน้า แล้วจะไม่น าค่าถ่วงน้ าหนักมาใช้ในการส่งข้อมูลย้อนกลับ ซึ่งการ
สุ่มนิวรอนนั้นจะก าหนดให้ทุกตัวมีค่าความน่าจะเป็น p ที่เป็นอิสระต่อกัน โดย p จะเท่ากับ 0.5 โดย
ข้อดีของ dropout คือจะช่วยท าให้โครงข่ายที่ต้องใช้ในการค านวณมีขนาดเล็กลงแต่ยังคง
ประสิทธิภาพไว้ท าให้ช่วยในเรื่องของความจุข้อมูล 
      
 
 

 
 
 
 
 

รูปที ่2.14  การท างานของโครงข่ายก่อนและหลังการใช้ Dropout 
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Softmax layer 
ชั้น softmax โดยทั่วไปจะอยู่ในชั้นสุดท้ายซึ่งเป็นส่วนของเอาต์พุตของโครงข่ายประสาท

เทียมและจะมีการด าเนินการกับการจ าแนกคลาสแบบหลายคลาส ยกตัวอย่างเช่น การจดจ าวัตถุ โดย 

softmax มีชื่อมาจากฟังก์ชัน softmax ซึ่งจะน าค่าการท านายของอินพุต  

บีบอัดใส่เข้าไปในคู่อันดับระหว่าง 0 ถึง 1 และจะมีผลรวมเท่ากับหนึ่ง โดย softmax มีหน้าที่ในการ

เป็นตัวแทนการกระจายของค่าความน่าจะเป็นส าหรับ label ของแต่ละคลาส 

 

σ(𝑧𝑐) =  
𝑒𝑧𝑐

Σ𝑗=1
𝐾 𝑒𝑧𝑗

 

 
รูปแบบเลเยอร์ของโครงข่ายแบบคอนโวลูชัน 

รูปแบบทั่วไปของสถาปัตยกรรมโครงข่ายแบบคอนโวลูชันจะประกอบไปด้วย ชั้นคอนโวลูชัน 
ชั้น RELU จากนั้นตามด้วยชั้น pooling และชั้น fully-connected เป็นชั้นสุดท้าย ซึ่งมีรูปแบบดังนี้ 
 

[[CONV -> RELU] *N -> POOL] *M -> [FC -> RELU] *K -> FC] 
 
โดยที่    *   หมายถึงการท าซ้ า ซ่ึง N M และ K เป็นจ านวนเต็ม 

N   มีค่าอยู่ระหว่าง 0 ถึง 3   
  M   มีค่ามากกว่าหรือเท่ากับ 0  

K   มีค่าอยู่ระหว่าง 0 ถึง 2  
 
2.1.4 กระบวนการท างานแบบแพร่ย้อนกลับ (Backpropagation) 
   Backpropagation เป็นขั้นตอนวิธีของการเรียนรู้ของโครงข่ายวิธีหนึ่งที่นิยมใช้ในมัลติเล
เยอร์เพอร์เซปตรอน (Multilayer perceptron) หรือที่เรียกอีกอย่างว่า Withdrow-Hoff learning 
rule ซึ่งโครงข่ายจะท าการปรับค่าถ่วงน ้าหนัก หลังจากให้ข้อมูลส าหรับการฝึกสอนโครงข่ายแต่ละ
รอบ(iteration) แล้วเสร็จ ค่าเอาต์พุตของโครงข่าย จะถูกน าไปเปรียบเทียบกับผลที่คาดหวัง แล้วท า
การค านวณหาค่าความผิดพลาด ซึ่งจะน าค่าไปใช้ในการปรับปรุงค่าถ่วงน้ าหนัก 
 การปรับปรุงค่าเกรเดียนต์ มีอยู่ 2 วิธีที่แตกต่างกัน ได้แก่แบบ Incremental และแบบ 
Batch ในโหมด Incremental นั้นค่าของเกรเดียนต์ จะมีการค านวนค่าและจะปรับค่าถ่วงน้ าหนัก
หลังจากที่มีการป้อนอินพุตแต่ละค่าเสร็จแล้ว ส่วนในโหมด Batch mode นั้นจะต้องป้อนอินพุต
ทั้งหมดให้กับโครงข่ายก่อนถึงจะมีการปรับค่าถ่วงน้ าหนักและค่าไบแอส 
 

K1,2,...,k,kz 
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ขั้นตอนการวิธีการของ backpropagation 
1)  การแพร่ข้อมูลไปข้างหน้า 

ส่วนนี้จะส่งค่าเข้าไปในทุกโหนดของชั้นอินพุต และท าการค านวณชั้นฮิดเดนถัดไปโดยใช้ค่าที่
ได้จากชั้นก่อนหน้าหรือเรียกอีกอย่างว่าชั้นเอาต์พุตก่อนหน้าหลังจากท าการค านวณแล้วจะส่งค่าไป
ค านวณเรื่อยไปจนถึงชั้นเอาต์พุตของโครงข่าย 

รูปที ่2.15  การท างานของขั้นตอนการแพร่ข้อมูลไปข้างหน้า 
 

2)  การแพร่ข้อมูลแบบย้อนกลับ 
 ขั้นตอนนี้จะเป็นการปรับค่าถ่วงน้ าหนักเพ่ือให้โครงข่ายได้ค่าที่ถูกต้องมากที่สุด โดยการหา
ค่าท่ีเหมาะสมที่สุดนี้จ าเป็นที่จะต้องใช้ขั้นตอนวิธีการหนึ่ง ที่มีชื่อว่าเกรเดียนต์เดสเซนท์ในการปรับค่า
ถ่วงน้ าหนัก ซึ่งจะต้องมีการใช้กฎลูกโซ่เข้ามาช่วย โดยจะเริ่มจากการคิดและปรับค่าถ่วงน้ าหนักจาก
ข้างหลังมาข้างหน้า  

รูปที่ 2.16  การท างานของขั้นตอนการแพร่ข้อมูลแบบย้อนกลับ 
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ขั้นตอนการฝึกโครงข่ายประสาทเทียมเพื่อให้เกิดการเรียนรู้ 
1) สุ่มค่าถ่วงน้ าหนักให้กับส่วนอินพุตของแต่ละนิวรอน ซึ่งค่าถ่วงน้ าหนกัท่ีสุ่มได้อาจมีค่าอยู่     

ในช่วง [-1.0,1.0] หรือ [-0.5,0.5] โดยสามารถเปลี่ยนแปลงได้ 
2) ก าหนดค่าโน้มเอียงหรือไบแอส ก าหนดเป็นค่าเริ่มต้นในขั้นตอนแรก ซึ่งอาจมคี่าเท่ากับ 1 

หรืออาจจะท าการสุ่มข้ึนมา โดยสามารถเปลี่ยนแปลงได้ 
       3)  น าข้อมูลเข้าไปในโครงข่ายผ่านทางชั้นอินพุต 
       4)  ค านวณค่าอินพุตและเอาต์พุตในแต่ละชั้น   
       5)  ค านวณค่าความคลาดเคลื่อนในแต่ละชั้น โดยค านวณท่ีชั้นเอาต์พุตก่อนจากนั้นจึงค านวณท่ี  
ชั้นฮิดเดน ซึ่งค่าความคลาดเคลื่อนสามารถค านวณได้จากการเปรียบเทียบผลลัพธ์ที่ค านวณได้กับ           
ค่าเป้าหมายที่ตั้งไว้ 
       6)  ท าการปรับค่าถ่วงน้ าหนักและค่าไบแอสใหม่จากค่าความคลาดเคลื่อนที่ค านวณได้ 
       7)  ท าซ ้ากระบวนการเดิมไปเรื่อยๆจนกว่าจะป้อนข้อมูลฝึกจนหมด 

 

2.1.5  สถาปัตยกรรมโครงข่ายประสาทเทียม 

1)  AlexNet 
AlexNet เป็นสถาปัตยกรรมโครงข่ายแรกที่ได้รับความนิยมในงานของ CNN ในด้าน

คอมพิวเตอร์วิทัศน์ซึ่งได้รับการพัฒนาโดย Alex Krizhevsky  Ilya Sutskever  และ Geoff Hinton 
ทางทีมพัฒนาได้ส่งโมเดลเข้าร่วมการแข่งขัน ILSVRC ที่จัดขึ้นโดย ImageNet ในปี 2012   ซึ่งปรากฎ
ว่า AlexNet ได้ชนะการแข่งขันและมีประสิทธิภาพสูงที่สุด โดยเปรียบเทียบด้วยค่า top-5 error โดย 
AlexNet อยู่ที่ 16% ในขณะที่อันดับสองอยู่ที่ 26%  สถาปัตยกรรมของ AlexNet ค่อนข้างที่จะมี
โครงสร้างคล้ายคลึงกับ LeNet แต่มีความลึกกว่าและใหญ่กว่า อีกทั้งมีฟีเจอร์ของชั้นคอนโวลูชัน
หลายชั้นซ้อนอยู่ด้านบน ซึ่งปกติจะมีชั้นคอนโวลูชันเพียงชั้นเดียวแล้วตามด้วยชั้น Pooling เสมอ โดย
สถาปัตยกรรมจะประกอบไปด้วยจ านวนพารามิเตอร์  60 ล้านพารามิเตอร์ จ านวนนิวรอนทั้งสิ้น 
650,000 นิวรอน และจ านวนชั้น 11 ชั้น ซึ่งประกอบไปด้วย ชั้นคอนโวลูชัน 5 ชั้น  
ชั้น max pooling 5 ชั้น และชั้น fully-connected 3 ชั้น ท าให้การฝึกสอนเป็นไปอย่างรวดเร็ว 
AlexNet ได้ใช้ฟังก์ชันการกระตุ้นแบบ non-saturating และรองรับการฝึกสอนด้วย GPU พร้อมกัน
สองตัว อีกท้ังมีชั้น dropout เป็นตัวท าการลดค่า overfitting ในชั้น fully-connected  
  

 
 
 
 

เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 

ไม่ว่ากรณีใดๆ ทั้งสิ้น อีกทั้งห้ามมิให้ดัดแปลงเนื้อหา และต้องอ้างอิงถึงเจ้าของเอกสารทุกครั้งที่มีการนำไปใช้ 



17 
 

 
รูปที ่2.17  โครงสร้างสถาปัตยกรรมแบบ AlexNet 

 
 นอกจากนี้ยังมีชั้น LRN (Local Response Normalization) ท าหน้าที่ในการช่วยเพ่ิมความ
เด่นชัดให้กับฟีเจอร์ ซ่ึงแบ่งออกเป็น 2 แบบ คือ within channel และ cross channel โดย within 
channel จะค านวณผลรวมของเอาต์พุตก าลังสองในบริเวณที่มีขนาด n x n ที่อยู่บนชั้นลึกเดียวกัน 
โดยมีต าแหน่ง ซึ่ง (x,y) เป็นศูนย์กลางของบริเวณดังกล่าว ส่วน cross channel จะค านวณผลรวม
ของเอาต์พุตก าลังสองในต าแหน่ง (x,y)  ที่ตรงกันในชั้นลึกที่ติดกัน คือ ชั้นลึกที่ max (0 , 𝑖 − 𝑛

2
) ถึงชั้น

ลึกที ่min (N − 1 , i + n

2
) 

       

 

รูปท่ี 2.18  (a) LRN แบบ within channel (b) LRN แบบ cross channel 
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ส่วนบริเวณสีเขียวแทนค่าที่น ามาค านวณหาผลรวม และบริเวณสีแดงแสดงค่าที่ศูนย์กลาง

การค านวณสามารถด าเนินการได้ดังสมการ 

 

𝑏𝑥,𝑦
𝑖 = 𝑎𝑥,𝑦

𝑖 /

(

 
 
𝑘 + ( 

𝛼

𝑛
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 โดยที่   bx,yi   คือ ผลลัพธ์ที่ต าแหน่ง (x, y) ของชั้นลึกที ่i ซ่ึง i = 0,1,2,… , N  

           ax,yi   คือ เอาต์พุตที่ต าแหน่ง (x, y) ของชั้นลึกที่ i ในชั้นคอนโวลูชันหลังจากผ่านชั้น ReLU  

           n     คือ จ านวนชั้นที่อยู่ติดกับชั้นลึกท่ี 𝑖 ซึ่งเราจะก าหนดให้ n = 5 

           N     คือ จ านวนชั้นลึกท้ังหมด (depth)  

           k , α , β    คือ ค่าคงท่ี ซึ่งเรียกว่า  hyper-parameter  ซึ่งเราจะก าหนดให้ k = 1   α = 1    

 และ  β = 0.75 
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การค านวณขนาดอินพุตและเอาต์พุตของสถาปัตยกรรม AlexNet 
    

 

 

  

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 
 

รูปที ่2.19  โครงสร้างการท างานของสถาปัตยกรรม AlexNet 

 

ชั้นที่ 0 : น าเข้าภาพ 

• ขนาด : 227 x 227 x 3 

ชั้นที่ 1 : Convolution ใช้ 96 ฟิลเตอร์ ขนาด 11 x 11 ค่า stride = 4 และค่า padding = 0  

• (227−11)

4
+ 1 = 55 เป็นขนาดของผลลัพธ์ 

• ขนาดเอาต์พุต : 55 x 55 x 96 
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ชั้นที่ 2 : Max-Pooling ใช้ 1 ฟิลเตอร ์ขนาด 3 x 3  และค่า stride = 2 

• (55−3)

2
+ 1 = 27 เป็นขนาดของผลลัพธ์ 

• ขนาดเอาต์พุต : 27 x 27 x 96 

ชั้นที่ 3 : Convolution ใช้ 256 ฟิลเตอร์ ขนาด 5 x 5 และค่า stride = 1 

• หาค่าการขยายช่อง (padding)  
(5−1)

2
= 2 จะท าให้สามารถรักษาขนาดของอินพุตไว้ได้ 

• ขนาดเอาต์พุต : 27 x 27 x 256 

ชั้นที่ 4 : Max-Pooling ใช้ 1 ฟิลเตอร ์ขนาด 3 x 3 และค่า stride = 2 

• (27−3)

2
+ 1 = 13 เป็นขนาดของผลลัพธ์ 

• ขนาดเอาต์พุต : 13 x 13 x 256 

ชั้นที่ 5 : Convolution ใช้ 384 ฟิลเตอร์ ขนาด 3 x 3 และค่า stride = 1  

• หาค่าการขยายช่อง (padding)  
(3−1)

2
= 1 จะท าให้สามารถรักษาขนาดของอินพุตไว้ได้ 

• ขนาดเอาต์พุต : 13 x 13 x 384 

ชั้นที่ 6 : Convolution ใช้ 384 ฟิลเตอร์ ขนาด 3 x 3 และค่า stride = 1 

• หาค่าการขยายช่อง (padding)  
(3−1)

2
= 1 จะท าให้สามารถรักษาขนาดของอินพุตไว้ได้ 

• ขนาดเอาต์พุต : 13 x 13 x 384 

ชั้นที่ 7 : Convolution ใช้ 256 ฟิลเตอร์ ขนาด 3 x 3 และค่า stride = 1  

• หาค่าการขยายช่อง (padding)  (3−1)
2
= 1 จะท าให้สามารถรักษาขนาดของอินพุตไว้ได้ 

• ขนาดเอาต์พุต : 13 x 13 x 256 

ชั้นที่ 8 : Max-Pooling ใช้ 1 ฟิลเตอร ์ขนาด 3 x 3 และค่า stride =  2 

• (13−3)

2
+ 1 = 6 เป็นขนาดของผลลัพธ์ 

• ขนาดเอาต์พุต : 6 x 6 x 256 
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ชั้นที่ 9 : Fully-Connected กับ 4,096 นิวรอน 

• ภายหลังแต่ละ 9216 พิกเซลจะถูกป้อนเข้าไปในแต่ละนิวรอนและค่าถ่วงน้ าหนักทั้งหมด 

4,096 ค่า ซ่ึงถูกก าหนดโดย back-propagation 

ชั้นที่ 10 : Fully-Connected กับ 4,096 นิวรอน 

• ท าเหมือนชั้นที่ 9  

ชั้นที่ 11 : Fully-Connected กับ 1,000 นิวรอน 

• ชั้นนี้เป็นชั้นสุดท้ายและมีนิวรอนทั้งหมด 1,000 เพราะ ImageNet มีข้อมูล 1,000 คลาสใน

การท านาย 

 

2)  GoogLeNet 

 GoogLeNet เป็นโครงข่ายแบบคอนโวลูชันที่ถูกพัฒนามาโดย Szegedy และคณะจากกูเกิล

และได้รับรางวัลชนะเลิศในการแข่งขัน ILSVRC ในปี 2014 ซึ่งตัวสถาปัตยกรรมได้ออกแบบต่างจาก

สถาปัตยกรรมก่อนๆที่มีรูปแบบการท างานเป็นล าดับชั้นดังนั้นจึงถือว่าเป็นคุณสมบัติเด่นของ  

GoogLeNet โดยเรียกว่าการพัฒนาแบบ Inception Module ซึ่งจะประกอบไปด้วย inception 

module ทั้งหมด 9 โมดูลและมีเลเยอร์ทั้งหมดมากกว่า 100 เลเยอร์ และจะใช้ค่าเฉลี่ยของ pooling 

แทนที่จะเป็นชั้น fully connected โดยระหว่างที่ท าการทดสอบ จะท าการครอปรูปภาพหลายๆอัน

จากรูปภาพอันเดียวกันแล้วน าเข้าสู่โครงข่ายและ softmax จากนั้นจะหาค่าเฉลี่ยที่เป็นผลค าตอบ

สุดท้ายออกมา 

  GoogLeNet ได้ให้ความส าคัญในเรื่องของหน่วยความจ าและการใช้งานของแบตเตอรี่เป็น

อย่างมาก จึงมีการใช้พารามิเตอร์ไปเพียงไม่มากหรือน้อยกว่า 12 เท่าเมื่อเทียบกับ AlexNet การ

ฝึกสอนจะด าเนินไปบน GPU ที่มีคุณภาพสูงเพียงไม่ก่ีตัวภายในเวลาเพียงหนึ่งอาทิตย์เท่านั้น 
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Inception Module  
 การท างานเป็นแบบพาราเรล หรือกล่าวคือทุกอย่างจะไม่เกิดขึ้นตามล าดับ 
           
 
 
 
 
 
 

 
 
รูปที่ 2.20  การท างานของสถาปัตยกรรม GoogLeNet แบบ inception module 

 
 

รปูท่ี 2.21  การท างานแบบ inception module 
 

จากรูปที่ 2.21 กล่องสีเขียวด้านล่างคืออินพุตและด้านบนสุดคือเอาต์พุตของโมเดล โดยทั่วไป
แล้วแต่ละเลเยอร์ของโครงข่ายคอนโวลูชันดั้งเดิม จะต้องเลือกว่าต้องการใช้งาน pooling หรือว่า 
convolution แต ่inception module อนุญาตให้ใช้ได้พร้อมกันในรูปแบบพาราเรล 
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รูปที ่2.22  inception module แบบดั้งเดิม 
 
 แนวคิดท่ีนักพัฒนาได้ออกแบบเกี่ยวกับ inception module แบบดั้งเดิมคือออกแบบให้หนึ่ง
ชั้นประกอบไปด้วย 1x1 convolution ซึ่งจะมาก่อน 3x3 และ 5x5 โดย 1x1 convolution จะมี
หน้าที่ในการจัดหาวิธีการในการลดมิติให้เล็กลง ยกตัวอย่าง เช่นถ้าอินพุตมีขนาด 100x100x60 และ
ฟิลเตอร์มีขนาด 20 เมื่อน าเข้าสู่ 1x1 convolution จะได้เป็น 100x100x20 โดยจะหมายความว่า 
3x3 และ 5x5 convolution จะไม่ต้องเจอกับขนาดที่ใหญ่จนเกินไป ซึ่งสามารถเปรียบเสมือนเป็น 
pooling อย่างหนึ่งได้เพราะมีการลด depth เกิดขึ้นซึ่งจะคล้ายคลึงกับชั้น max pooling ของ
สถาปัตยกรรมทั่วไป 
 โดยในโมดูลของชั้นของโครงข่ายประกอบไปด้วยฟิลเตอร์ขนาดกลางและขนาดใหญ่รวมถึงมี
การด าเนินการ pooling อยู่ด้วย ซึ่งโครงข่ายในชั้นคอนโวลูชันสามารถที่จะสกัดข้อมูลที่ค่อนข้าง
เฉพาะ ในขณะที่ฟิลเตอร์ขนาด 5x5 สามารถที่จะครอบคลุม receptive field ของอินพุตที่มีขนาด
ใหญ่ได้และดั้งนั้นจึงสามารถที่จะสกัดข้อมูลได้เป็นอย่างดี อีกท้ังยังมีตัวด าเนินการ pooling ที่จะช่วย
ลดขนาดของพ้ืนที่เชิงมิติและแก้ปัญหา overfit และบนด้านบนสุดนั้นจะมี ReLU หลังจากชั้นคอน
โวลูชันซึ่งจะช่วยปรับปรุงฟังก์ชันที่ไม่เป็นเชิงเส้นของโครงข่าย 
 
2.1.6  เฟรมเวิร์คของการเรียนรู้เชิงลึก 
 การใช้โปรแกรมไลบรารีของการเรียนรู้เชิงลึกเป็นวิธีที่ดีเพ่ือให้กระบวนการพัฒนาเกิดง่ายขึ้น
โดยที่ไม่ต้องสร้างทุกอย่างขึ้นมาใหม่ เพียงแค่เรียกใช้จากแหล่งที่มีอยู่แล้ว ค าว่าไลบรารีหมายถึงชุด
ของฟังก์ชันและโมดูลที่สร้างไว้แล้วคุณสามารถเรียกผ่านโปรแกรมของคุณได้ โดยสามารถแบ่งไลบรารี
ของการเรียนรู้เชิงลึกได้ในสองรูปแบบ คือ  
      1)  ไลบรารีในเชิงพาณิชย์ เช่น deeplearning4j Torch และ Caffe  
      2)  ไลบรารีในเชิงการศึกษาหรือวิทยาศาสตร์ เช่น Theano 
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1)  Caffe 
เป็นไลบรารีที่สร้างโดย Yangqing Jia ซึ่งขณะนั้นก าลังศึกษาในระดับปริญญาเอก ที่

มหาวิทยาลัยแคลิฟอเนีย เบิร์กลีย์ โดยไลบรารีนี้เขียนด้วยภาษา CUDA C/C++ ท าให้สามารถสลับ
การท างานระหว่าง CPU และ GPU ได้ง่าย อีกทั้งรองรับการสร้างโครงข่ายทั้งแบบ convolution 
และแบบ recurrent นอกจากนี้ยังมีส่วนติดต่อกับภาษา Matlab และ Python ซึ่งเรียกว่า matcaffe 
และ pycaffe ตามล าดับ ท าให้สามารถเขียนสคริปต์เรียกใช้ caffe ได้  จุดเด่นแรกของ caffe คือ 
สามารถปรับค่าไฮเปอร์พารามิเตอร์ต่างๆได้ แต่มีความซับซ้อนมาก ท าให้กลุ่มผู้ใช้ส่วนมาก จ ากัดใน
วงนักวิชาการ นักวิจัย และผู้เชี่ยวชาญ ซึ่งจะพบว่าส่วนมากใช้ในงานวิจัยที่ตีพิมพ์ด้านการเรียนรู้เชิง
ลึก ซึ่งทราบได้จากการเปิดเผย source code บน GitHub Repository และอีกหนึ่งจุดแข็งของ
ไลบรารีมาจากมีชุมชนนักพัฒนา ขนาดใหญ่ อันก่อให้เกิดแนวคิด Model Zoo ที่นักพัฒนาสามารถ
แบ่งปันโมเดลส าเร็จรูปกันได้บน GitHub Repository ช่วยให้นักพัฒนาไม่จ าเป็นต้องฝึกสอนโมเดล
เองตั้งแต่ต้น 
2)  Theano  
  ไลบรารีมีชุดฟังก์ชันเพ่ือสร้างโครงข่ายการเรียนรู้เชิงลึกที่ช่วยให้การฝึกสอนเป็นไปได้อย่าง
รวดเร็ว Theano สร้างข้ึนโดยกลุ่มที่มาจากมหาวิทยาลัยมอนเทรียล โดยภาษาท่ีใช้พัฒนาคือ python 
โดย Theano จะช่วยนิยามและหาค่าพจน์ทางคณิตศาสตร์ที่มีเวกเตอร์และเมทริกซ์ได้อย่างรวดเร็ว  
แต่ข้อเสียคือต้องเขียนโค้ดเองในหลายๆด้าน เช่น การเรียกใช้การกระตุ้น วิธีการฝึกสอน และวิธีพิเศษ
ใดๆเพ่ือป้องกัน overfitting 
3)  Tensorflow 
          เป็นไลบรารีส าหรับงานด้าน machine learning ซึ่งมีชื่อเดิมว่า DistBelief เป็นส่วนหนึ่งของ
Google Brain Project ของกูเกิล ไลบรารีนี้พัฒนาขึ้นด้วยภาษา C++ และ Python โดยมีเป้าหมาย
ในการสร้างระบบที่ง่ายต่อการติดตั้งซอฟต์แวร์ที่มีโมเดลด้าน machine learning บนฮาร์ดแวร์ที่
หลากหลาย เช่น สมาร์ทโฟน เซิร์ฟเวอร์เดี่ยว และเครือข่ายเซิร์ฟเวอร์ขนาดใหญ่ ที่มีเครื่องลูกข่าย
กว่า 100 เครื่อง เทียบเท่าหน่วยประมวลผลกราฟิกกว่า 1000 ชิป เป็นต้น ส่งผลให้เพ่ิม portability 
ของซอฟต์แวร์ดังกล่าว  จุดเด่นของไลบรารีคือมีส่วนแสดงผลข้อมูลของโมเดลบนบราวเซอร์เรียกว่า 
TensorBoard ตัวอย่างเช่น ภาพโครงสร้างของโมเดลแสดงด้วย computational graph โดยดังรูปที่ 
2.23 ซึ่งกราฟจะประกอบด้วยโหนด แทนการด าเนินการทางคณิตศาสตร์ และลูกศร แทนทิศทางการ
ไหลของข้อมูลระหว่างโหนด ส าหรับข้อมูลจะอยู่ในรูปแบบของอาร์เรย์หลายมิติ เรียกว่า tensor จึง
เป็นที่มาของชื่อไลบรารีนี้ 
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รูปที ่2.23  กราฟแสดงการท างานของ TensorFlow 

 
4)  Torch 

Torch เป็นไลบรารี deep learning คุณภาพสูงที่ใช้ในงานทางด้านเชิงวิทยาศาสตร์และมี
การสนับสนุนจากชุมชนนักพัฒนาขนาดใหญ่มากมาย โดย Torch ถูกพัฒนาขึ้นด้วยภาษา C สามารถ
ท าการปรับค่าไฮเปอร์พารามิเตอร์ได้เหมือนไลบรารีอ่ืนๆ มีการค านวณคณิตศาสตร์และเก็บค่าทาง
คณิตศาสตร์ที่ใช้กับงานที่เกิดขึ้นเป็นประจ าเพ่ือเพ่ิมประสิทธิภาพและช่วยให้มีความเร็วขึ้น 

โดย Torch มีเป้าหมายคือการท าให้การปรับแต่งค่าใช้งานง่ายที่สุดแต่จะคงความยืดหยุ่นไว้
ให้มากที่สุดในการใช้งานกับโครงข่ายที่ซับซ้อนและรวมถึงท าให้ ขั้นตอนวิธีการนั้นท างานได้อย่าง
รวดเร็ว ปัจจุบันถูกใช้ในงานทางด้านวิจัยของเฟสบุ๊กและทวิตเตอร์ 
 
 
2.1.7  การปรับค่าพารามิเตอร์  

1)  ฟังก์ชันการสูญเสีย (Loss function)  

เป็นที่รู้จักในชื่อฟังก์ชันความคลาดเคลื่อน (Error function) หรือฟังก์ชันต้นทุน (Cost 

function) หรือฟังก์ชันวัตถุประสงค์ (Objective function)  โดยเป็นฟังก์ชันทางคณิตศาสตร์ที่

น ามาใช้ในงานจ าแนกข้อมูลโดยมีวิธีค านวณค่าหลายแบบ เช่น แบบ Square แบบ Hinge แบบ 

Logistic และแบบ Cross entropy เป็นต้น โดยฟังก์ชันการสูญเสียนิยมใช้อย่างแพร่หลายในโครงข่าย

เชิงลึกสมัยใหม่ คือ ฟังก์ชันการสูญเสียแบบ Cross entropy ซึ่งมีสูตรค านวณดังนี้  

𝛦 =  
−1

𝑁
∑ 𝑙𝑜𝑔(𝑝̂𝑛, 𝑙𝑛)

𝑁

𝑛=1

 

 

โดยที่ ln คือ เชตของแท็กภาพ สามารถเขียนได้ดังนี้ 𝑙𝑛 𝜖 [0,1,2,… . , 𝐾 − 1]  ซึ่ง K แทนจ านวนคลาส 

และ 𝑝̂𝑛  คือเซตของค่าท านายที่ค านวณด้วยฟังก์ชัน softmax  
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2)  Solver คือตัวแก้ปัญหาที่จะช่วยปรับประสิทธิภาพของโมเดลโดยการท าค่า loss ให้ต่ าที่สุดซึ่งจะ
หาได้จากการแพร่ข้อมูลไปข้างหน้าตามโครงข่ายหรือเป็นการค านวณค่าฟังก์ชันแล้วแพร่ไปข้างหน้า
จากนั้นแพร่ย้อนกลับมาเพ่ือหาค่าเกรเดียนต์เพ่ือที่จะปรับค่าพารามิเตอร์ส าหรับการปรับปรุงค่า loss 
ซึ่งในตัว solver หรือเกรเดียนต์เดสเซนท์ที่สามารถเรียกใช้ได้แก่ 

• Stochastic Gradient Descent (SGD) 

• Adaptive Moment Estimation (Adam) 

• Nesterov’s Accelerated Gradient (NAG) 

• RMSprop (RMSProp) 
 
หลักการท างานของ solver 
1)  สร้างโครงข่ายการฝึกสอนส าหรับเรียนรู้และสร้างโครงข่ายทดสอบส าหรับการประเมินผล 
2)  ท าการปรับค่าให้เหมาะสมด้วยการเรียกใช้ขั้นตอนวิธีการไปแพร่ข้างหน้า-ย้อนกลับ แล้วท าการ
ปรับปรุงค่าพารามิเตอร์ โดยที่การย้อนกลับจะต้องรวมค่าเกรเดียนต์เข้าไปในพารามิเตอร์ซึ่งเรียกว่า
เมธอด solver 
3)  ประเมินผลของโครงข่ายส าหรับทดสอบหรือชุดข้อมูลส าหรับทดสอบ 
4)  ปรับเพิ่มประสิทธิภาพใหม่จนกว่าจะได้ประสิทธิภาพที่ต้องการ 
 
การปรับค่าถ่วงน้ าหนัก (Weight Updates)  

ท าการหารค านวณหา average loss ได้ดังสมการ 

 

โดย |D|    แทนจ านวนตัวอย่างของชุดข้อมูล  

fW    แทนฟังก์ชัน loss  

              X(i)    แทนตัวอย่างท่ี i 

       r(W)  แทน regularization term 

                     λ       แทนค่าถ่วงน้ าหนักของ regularization term         
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SGD 
 ย่อมาจาก Stochastic Gradient Descent เป็นขั้นตอนวิธีการในการปรับหาค่าจุดที่
เหมาะสม โดยในแต่ละการค านวณเกรเดียนต์ จะต้องท าการสุ่มข้อมูลบางส่วนเพ่ือใช้ในการอัปเดตซึ่ง
จะไม่ได้ใช้ข้อมูลทั้งหมดและหลังจากนั้นสมการจะลู่เข้าสู่ค าตอบที่ใกล้เคียง  โดยวิธีแบบ SGD นั้นเร็ว
กว่าวิธีการหาเกรเดียนต์แบบดั้งเดิม โดยใช้สูตรดังนี้ 

RMSprop  
 เป็นวิธีปรับอัตราการเรียนรู้ที่มีประสิทธิภาพตัวหนึ่ง โดยในปัจจุบันยังไม่ได้ถูกตีพิมพ์แต่อย่าง
ใด เป็นเพียงการน าเสนอของ Geoff Hinton ในห้องเรียนของ Coursera เท่านั้น ซึ่งการอัปเดต 
RMSProp จะปรับมาจากวิธีการ Adagrad ด้วยวิธีการที่ง่าย โดยจะท าการลดอัตราการเรียนรู้ลง
เรื่อยๆ โดยใช้สูตรดังนี้ 

   
Adam 
 ย่อมาจาก Adaptive Moment Estimation เป็นอีกหนึ่งวิธีที่มีการค านวณอัตราการเรียนรู้
โดยปรับให้เข้ากับแต่ละพารามิเตอร์ Adam จะแก้ปัญหาค่าไบแอสโดยการค านวณค่าที่ถูกต้องก่อนใน
ตอนแรกและจากนั้นท าการประเมิน หลังจากนั้นจะน าพารามิเตอร์ที่ได้มาท าการปรับปรุงพารามิเตอร์
ใหม ่โดยใช้สูตรดังนี้ 
 
 
 
NAG 
 ย่อมาจาก Nesterov Acceleration Gradient เป็นอีกหนึ่งวิธีส าหรับการค านวณอัตราการ
เรียนรู้ โดยใช้สูตรดังนี้ 
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ส่วนที่เกี่ยวข้องกับระหว่าง gradient descent และ โปรแกรม 
1) Learning Rate หรืออัตราการเรียนรู้ คือเป็นค่าคงที่ซึ่งจะบอกว่าค่าถ่วงน้ าหนักจะปรับค่า

ไปมากน้อยแค่ไหน ยิ่งเยอะแสดงว่าแต่ละรอบค่าถ่วงน้ าหนักจะปรับไปเยอะ ซึ่งก็อาจจะท า
ให้ ลู่เข้าเร็วขึ้นใช้เวลาฝึกสอนน้อยลง แต่บางครั้งถ้าค่าถ่วงน้ าหนักโดนปรับมากไปก็อาจจะ
ท าให้ข้ามค่าถ่วงน้ าหนักที่ดีไปก็ได้ ดังนั้นแล้วโดยปกติจะเริ่มจากอัตราการเรียนรู้ค่าหนึ่งที่
น้อยๆแล้วค่อยๆเพ่ิมมาเมื่อจ านวนรอบมากขึ้น 

2) Momentum คือ เป็นตัวส าหรับควบคุมอัตราการเรียนรู้เพ่ือช่วยในกรณีที่เกิดค่าความ
ผิดพลาดมากขึ้นเรื่อยๆ ดังนั้นการน าโมเมนตัมเข้าไปช่วยจะท าให้ค่าถ่วงน้ าหนักก้าวกระโดด
เร็วขึ้นเพ่ือข้ามค่าพวกนั้นไป หรือกล่าวคือการช่วยให้โครงข่ายหลุดจาก local minima 

3) Epoch คือ รอบการท างานของการส่งข้อมูลแบบ backpropagation ของชุดข้อมูลฝึกสอน
ทั้งหมด โดยหนึ่งรอบหมายถึงชุดข้อมูลทั้งหมดเข้าไปในโครงข่ายด้วยขั้นตอนที่ส่งข้อมูลไป
ข้างหน้าแล้วส่งค่า loss กลับมาแบบย้อนกลับ  

4) Batch size คือ การก าหนดจ านวนตัวอย่างที่จะผ่านเข้าไปในโครงข่าย และการใช้ batch 
size จะมีผลต่อความเร็วที่ใช้ในการฝึกสอนและใช้พื้นที่หน่วยความจ าน้อย 

5) Iteration คือ จ านวนรอบในการผ่านเข้าโครงข่าย โดยหนึ่งรอบหมายถึงผ่านการท างาน
แบบ backpropagation แล้ว 

6) Learning rate policy คือ รูปแบบการปรับค่าอัตราการเรียนรู้ซึ่งไฮเปอร์พารามิเตอร์
หลายตัวที่สามารถปรับได้ 

 

   

รูปที่ 2.24  รูปแบบไฮเปอร์พารามิเตอร์ใน learning rate policy 

7) Step decay อัตราการเรียนรู้จะลดลงทุกๆ stepsize และจะลดลงเป็นจ านวน gamma 

เท่า โดย stepsize หมายถึงจ านวน iteration  

8) Exponential decay อัตราการเรียนรู้จะลดลงตามสูตรต่อไปนี้ α =  𝛼0𝑒−𝑘𝑡  โดยที่ 𝛼0, 𝑘 

เป็นไฮเปอร์พารามิเตอร์ และ 𝑡 เป็นจ านวน iteration 
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2.1.8  รูปแบบการวัดประสิทธิภาพ 
 K-Fold Cross Validation เป็นวิธีที่ใช้ในการทดสอบประสิทธิภาพของโมเดลเนื่องจาก
ผลที่ได้มีความน่าเชื่อถือ การวัดประสิทธิภาพด้วยวิธี  Cross Validation นี้จะท าการแบ่งข้อมูล
ออกเป็น K ส่วน โดยที่แต่ละส่วนมีจ านวนข้อมูลเท่าๆกันหลังจากนั้นน าข้อมูล K-1 ส่วนไว้ส าหรับ
ฝึกสอนโครงข่าย และ 1 ส่วนที่เหลือมาท าการทดสอบท าซ้ าจนครบ K รอบ โดยประสิทธิภาพโดยรวม
ของโมเดล ได้จากการหาค่าเฉลี่ย K รอบ  
 ยกตัวอย่างเช่น 10-Fold Cross Validation โดยพฤติกรรมของการท า 10-Fold จะท าการ
แบ่งข้อมูลออกเป็น 10 ส่วน   โดยที่แต่ละส่วนมีจ านวนข้อมูลเท่ากัน หลังจากนั้นจะน าข้อมูลจ านวน 
9 ส่วนไปสร้างโมเดล เมื่อฝึกสอนโมเดลเสร็จก็จะใช้ข้อมูล 1 ส่วน เป็นตัวทดสอบประสิทธิภาพของ
โมเดล ท าวนไปเช่นนี้จนครบจ านวนที่แบ่งไว้ นั่นหมายความว่ามีการฝึกสอนและทดสอบถึง 10 ครั้ง 
   

รูปที ่2.25  การท างานของ K-Fold Cross Validation 
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2.1.9  ดัชนีวัดประสิทธิภาพ 
 ขั้นตอนสุดท้ายในการสร้างโมเดลจ าเป็นอย่างยิ่งที่ต้องท าการวัดประสิทธิภาพของโมเดลเพ่ือ
ทดสอบว่าโมเดลที่เราสร้างนั้นมีผลการท างานที่มีค่าความถูกต้องเป็นเท่าไร หรือเพ่ือเป็นการทดสอบ
และเปรียบเทียบความแม่นย าของแต่ละโมเดล โดยจะมีตัววัดประสิทธิภาพดังนี้ 
 
1)  Confusion matrix คือตารางที่มีการประเมินผลลัพธ์การท านายเปรียบเทียบกับผลลัพธ์ที่

เกิดขึ้นจริง โดยใช้กับการวิเคราะห์ปัญหาที่เป็นรูปแบบของการจ าแนกแบบไบนารี ซึ่งในตารางจะ

ประกอบไปด้วย True Positive (TP)   False Positive (FP)   False Negative (FN) และ True 

Negative (TN) 

    

   

 
 
 
 

 

 

 

รูปที่ 2.26  ตาราง confusion matrix 

• True Positive (TP) คือ จ านวนที่ท านายตรงกับข้อมูลจริงในคลาสที่ก าลังพิจารณา 

• True Negative (TN) คือ จ านวนที่ท านายตรงกับข้อมูลจริงในคลาสที่ไม่ได้ก าลังพิจารณา 

• False Positive (FP) คือ จ านวนที่ทายผิดเป็นคลาสที่ก าลังพิจารณา 

• False Negative (FN) คือ จ านวนที่ทายผิดเป็นคลาสที่ไม่ได้ก าลังพิจารณา 

 

2) Accuracy คือ ค่าท่ีบอกว่าโมเดลสามารถท านายได้แม่นย าขนาดไหน ซึ่งหาได้จาก 

 

𝐴𝑐𝑐𝑢𝑟𝑎𝑐𝑦 =  
(𝑇𝑃 + 𝑇𝑁)

(𝑇𝑃 + 𝑇𝑁 + 𝐹𝑃 + 𝐹𝑁)
 

 เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 
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3)  Precision คือ ค่าท่ีบอกว่าโมเดลท านายได้ว่าจริงถูกต้องเท่าไรของข้อมูลทั้งหมดในคลาสที่ก าลัง

พิจารณา ซึ่งหาได้จาก 

 

𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛 =  
(𝑇𝑃)

(𝑇𝑃 + 𝐹𝑃)
 

 

4)  Recall หรือ True Positive Rate (TPR) หรือ Sensitivity คือ ค่าที่บอกว่าโมเดลท านายได้ว่า

จริง เป็นอัตราส่วนเท่าไรของข้อมูลจริงทั้งหมด ซึ่งหาได้จาก 

 

𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙 =  
(𝑇𝑃)

(𝑇𝑃 + 𝐹𝑁)
 

 
5)  True Negative Rate (TNR) หรือ Specificity คือ ค่าที่บอกว่าโมเดลท านายได้ว่าไม่จริง เป็น

อัตราส่วนเท่าไรของข้อมูลจริงทั้งหมด ซึ่งหาได้จาก   

     

𝑇𝑁𝑅 =  
(𝑇𝑁)

(𝑇𝑁 + 𝐹𝑃)
 

 
6)  False Positive Rate (TPR) หรือ Fall-out คือ ค่าที่บอกว่าโมเดลท านายได้ว่ าจริ ง เป็น

อัตราส่วนเท่าไรของข้อมูลไม่จริงทั้งหมด ซึ่งหาได้จาก 

 

𝑇𝑃𝑅 = 
(𝐹𝑃)

(𝑇𝑁 + 𝐹𝑃)
 

 
7)  False Negative Rate (FNR) คือ ค่าที่บอกว่าโมเดลท านายว่าไม่จริงเป็นอัตราส่วนเท่าไรของ

ข้อมูลจริงทั้งหมด ซึ่งหาได้จาก 

   

𝐹𝑁𝑅 =  
(𝐹𝑁)

(𝑇𝑃 + 𝐹𝑁)
 

 
 การหาค่า True Positive Rate และ False Positive Rate จะขึ้นอยู่กับค่าของ Threshold 

ที่เราก าหนด ซึ่งค่าที่ว่านี้เสมือนเป็นเกณฑ์การท านายที่ระบุว่าถ้าค่ามากกว่าให้อยู่ในคลาสนี้หรือค่าที่

น้อยกว่าอยู่ในอีกคลาสหนึ่งท าให้สามารถจ าแนกออกมาได้  เป็นต้น โดยสิ่งที่ต้องค านึงคือต้องให้ค่า 

True Positive Rate สูงสุด และ False Positive Rate ต่ าสุด 
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ไม่ว่ากรณีใดๆ ทั้งสิ้น อีกทั้งห้ามมิให้ดัดแปลงเนื้อหา และต้องอ้างอิงถึงเจ้าของเอกสารทุกครั้งที่มีการนำไปใช้ 



32 
 

8)  F-score หรือ F-measure เป็นการวัดค่าความสัมพันธ์ระหว่าง Precision และ Recall ในเชิง

ฮาร์โมนิค เหมาะส าหรับฐานข้อมูลสารสนเทศที่มีขนาดใหญ่มาก และมักจะไม่ทราบข้อมูลภาพที่

ถูกต้องทั้งหมดมีอยู่เท่าใด ท าให้ต้องท าการประมาณโดยใช้การสุ่มตัวอย่างตามหลักทางสถิติหรือด้วย

วิธีอ่ืนด้วย โดยทั่วไปจะเป็นการหาค่า F-score ซึ่งแสดงสูตรได้ดังนี้ 

 

𝐹 − 𝑠𝑐𝑜𝑟𝑒 =
(2 ∗ 𝑝𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛 ∗ 𝑟𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙)

(𝑝𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛 + 𝑟𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙)
 

 

 

2.2  ส่วนของโปรแกรมและภาษาที่น ามาใช้ 

2.2.1  Nvidia DIGITS 

Nvidia DIGITS เป็นซอฟต์แวร์ส าหรับฝึกโครงข่าย Deep Learning ซึ่งมาจากชื่อเต็มว่า 

Deep Learning GPU Training System (DIGITS) เป็นซอฟต์แวร์เ พ่ือการสร้างโมเดลโครงข่าย

ประสาทเทียมแบบเชิงลึก (deep neural network - DNN) 

 DIGITS ท าให้การออกแบบโครงข่ายประสาทเทียมด้วยตัวเองเป็นไปได้อย่างง่ายด้วยการคอน

ฟิกเครือข่ายว่าต้องการจ ารูปร่างแบบใด แล้วใส่ชุดข้อมูลเพ่ือฝึกโครงข่ายประสาทเทียมเพ่ือให้ได้

โมเดลไปใช้งาน ซึ่ง DIGITS จะให้บริการในหลายๆด้าน เช่น งานจ าพวกจัดการข้อมูล การออกแบบ 

การฝึกสอนโครงข่ายประสาทเทียมบนระบบที่มีหลายจีพียู การตรวจสอบประสิทธิภาพตามเวลาที่

เกิดข้ึนจริงด้วยการท าให้เห็นภาพขั้นสูง และสามารถเลือกโมเดลที่มีประสิทธิภาพมากที่สุดมาแสดงผล

เพ่ือการใช้งาน  

 DIGITS มีการปฏิสัมพันธ์กับผู้ใช้อย่างสมบูรณ์เพ่ือที่จะช่วยนักวิทยาศาสตร์โฟกัสไปที่การ

ออกแบบและการฝึกสอนโครงข่ายมากกว่าที่จะไปสนใจการเขียนโปรแกรมและการดีบั๊ก 
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รูปที ่2.27  ตัวอย่างโปรแกรม Nvidia DIGITS 

 
2.2.2  ส่วนที่เกี่ยวข้องกับโปรแกรม 
      1)  CUDA คือสถาปัตยกรรมหนึ่งที่ถูกพัฒนาขึ้นโดย Nvidia ซึ่งจะประกอบไปด้วยกราฟิกการ์ด 
รูปแบบการเขียนโปรแกรม และคอมไพเลอร์ ที่จะช่วยในการเขียนโปรแกรมแบบขนาน (parallel 
programming) โดยจะเข้ามาช่วย CPU ไม่ให้ท างานหนักจนเกินไป โดยสามารถสร้างชุดค าสั่งได้
หลากหลายภาษา เช่น Java Python เป็นต้น 
     2)  cuDNN เป็นไลบรารีขั้นพ้ืนฐานของตัวเร่งการแสดงผลกราฟิก (GPU-accelerated) โดยจะ
จัดเตรียมเครื่องมือที่ถูกปรับแต่งไว้อย่างดีแล้วให้ส าหรับงานหลักที่เกิดขึ้นเป็นประจ า  อย่างเช่น 
forward และ backward โดย cuDNN เป็นส่วนหนึ่งของเครื่องมือพัฒนา deep learning หรือ 
Nvidia Deep Learning SDK ซึ่งนักพัฒนาเชื่อมั่นใน cuDNN ว่ามีประสิทธิภาพของตัวเร่งการ
แสดงผลกราฟิกท่ีสูง โดย cuDNN จะดึงเฟรมเวิร์คมาใช้ร่วมด้วย เช่น Caffe  TensorFlow เป็นต้น 
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รูปที ่2.28 กราฟเปรียบเทียบประสิทธิภาพการท างานเมื่อใช้ cuDNN 
   
     3)  การจัดเก็บข้อมูล (Data storage) การจัดเก็บข้อมูลและการสื่อสารข้อมูลจะเป็นแบบ
อาร์เรย์ 4 มิติซึ่งเรียกว่า blob หรือ binary large object โดยแทนข้อมูลประเภทต่างๆ เช่น ภาพ 
เสียง ของวัตถุมัลติมีเดียต่างๆ ซึ่งเป็นการท างานร่วมกันระหว่างหน่วยประมวลผลกลางในการท างาน
ของคอมพิวเตอร์ (CPU) และ หนว่ยประมวลผลด้านกราฟิก 3 มิติ (GPU) จะเป็นการโหลดข้อมูลจาก
การจัดเก็บข้อมูลไปให้ blob ในการแปลงรหัสใน CPU เพ่ือประมวลผลเรียกว่า CUDA โดยจะมีการ
เข้ามาช่วย CPU ประมวลผลชุดค าสั่งบางชนิด เพ่ือแบ่งเบาภาระของ CPU ไม่ให้ท างานหนักจนเกินไป 
แทนที่การ์ดจอจะประมวลผลภาพหรือแสดงผลภาพเพียงอย่างเดียว โดยสามารถสร้างชุดค าสั่งผ่าน
โปรแกรมต่างๆ เช่น Java  Fortran  Python  C   C++   C#  ดังรูป 2.29 
 
 
 

 
 
 
 
 
 
 

 
รูปที ่2.29  การท างานของการจัดเก็บข้อมูล 
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     4)  LMDB หรือ Lightning Memory-Mapped Database เป็นฐานข้อมูลชนิดหนึ่งที่ได้รับการ
ออกแบบมาเพ่ืออ านวยความสะดวกในหน่วยความจ าเสมือนที่พบได้ในระบบปฏิบัติการที่ทันสมัย  มี
วิธีการควบคุมการใช้งานพร้อมกัน หรือ Multi-Version Concurrency Control และหน่วยความจ า
คอมพิวเตอร์หรือที่เรียกว่า single-level store โดย LMDB เป็นหน่วยความจ าที่มีขนาดเล็ก แต่มี
ความสามารถค่อนข้างมาก เช่น  

• การท าทรานแซกชันที่เต็มรูปแบบ 

• สามารถจับคู่หน่วยความจ าเพื่อให้สามารถค้นหา 

• ไม่มีการแคชในระดับแอปพลิเคชันสามารถใช้ประโยชน์จากแคชบัฟเฟอร์ได้อย่างเต็มที่ 

• Reader และ Writer จะไม่ปิดกั้นกันและกันและการจะไม่มีการหยุดชะงักหรือที่
เรียกว่า deadlock 

• สนับสนุน multi-thread และ multi-process concurrency สภาพแวดล้อมอาจถูก
เปิดโดยใช้โพรเซสเซอร์หลายตัวบนโฮสต์เดียวกัน 

     5)  HDF หรือ Hierarchical Data Format เป็นชุดของรูปแบบไฟล์ถูกออกแบบมาเพ่ือจัดเก็บ
และจัดการข้อมูลจ านวนมาก การพัฒนาครั้งแรกเกิดขึ้นที่ศูนย์แห่งชาติส าหรับการประยุกต์ใช้เครื่อง
ค านวณที่มีความสามารถสูง ซึ่งได้รับการสนับสนุนจากกลุ่ม HDF โดยบริษัทที่ไม่แสวงผลก าไรซึ่งมี
ภารกิจหลักคือเพ่ือให้แน่ใจว่าจะพัฒนาเทคโนโลยี HDF5 อย่างต่อเนื่องและการเข้าถึงข้อมูลที่เก็บใน 
HDF อย่างต่อเนื่อง เพ่ือให้สอดคล้องกับเป้าหมายนี้ ไลบรารีของ HDF และเครื่องมือที่เกี่ยวข้อง
สามารถใช้งานได้ภายใต้ใบอนุญาตแบบเสรีนิยม BSD ส าหรับการใช้งานทั่วไป HDF ได้รับการ
สนับสนุนโดยแพลตฟอร์มซอฟต์แวร์เชิงพาณิชย์และซอฟต์แวร์ที่ไม่ใช่เชิงพาณิชย์มากมายรวมถึง  
Java  MATLAB  Scilab  Octave  Mathematica  IDL  Python  R  และ  Julia ซึ่ ง  HDF5 เ ป็ น
เวอร์ชันในปัจจุบัน 
     6)  BLAS หรือ Basic Linear Algebra Subroutines คือ การจัดเตรียมสมการพีชคณิตเชิงเส้น
ในการด าเนินการแบบ matrix-matrix แบบ matrix-vector BLAS และแบบ ESSL สามารถช่วย
ประหยัดเวลาในการปรับการค านวณทางคณิตศาสตร์ และยังคงจัดเตรียมผลการท างานที่ดีกว่าหรือ
การท าให้เหมาะสมที่สุด การค านวณทางคณิตศาสตร์ที่เขียนโค้ดขึ้น สามารถเรียกฟังก์ชันได้จากทั้ง
ไลบรารีจาก FORTRAN C และ C++ 
     7)  Boost คือ ท าหน้าที่ในการเร่งความเร็วของโปรเซสเซอร์และเพ่ิมประสิทธิภาพระบบกราฟิก
เพ่ือรองรับภาระงานสูงสุด ท าให้แกนโปรเซสเซอร์สามารถเร่งความเร็วให้เร็วกว่าอัตราความถี่
ปฏิบัติการอัตโนมัติ 
     8)  Protobuf  Glog และ Gflags คือสิ่งที่ช่วยในการแก้จุดบกพร่องและการใช้งานขั้นสูง 
     9)  Ubuntu เป็นระบบปฏิบัติการคอมพิวเตอร์ที่เป็นระบบปฏิบัติการแบบเปิดซึ่งมีพ้ืนฐานบนลิ
นุกซ์ดิสทริบิวชัน โดยจะน ามาใช้ร่วมกับ Caffe  CUDA  BLAS และ cuDNN  
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    10)  Job Information คือ อธิบายข้อมูลต่างๆของฐานข้อมูลที่ได้ท าการสร้างชุดข้อมูลไว้ 
    11)  Job status คือ แสดงสถานะการท างานและการประมวลผลของชุดข้อมูล 
    12)  Create DB (Train) คือ ขั้นตอนการสร้างฐานข้อมูลหรือการฝึกสอนจะแสดงผลออกมาเป็น
กราฟแท่งแสดงจ านวนของชุดข้อมูลที่ได้ท าการอัปโหลดเข้าไป 
     
 

2.3  งานวิจัยที่เกี่ยวข้อง 
2.3.1  Using Convolutional Neural Networks and Transfer Learning to Perform Yelp 
Restaurant Photo Classification 
  วิจัยนี้เกี่ยวข้องกับการจ าแนกร้านอาหารจากรูปที่ผู้ใช้งาน Yelp อัปโหลดเข้าไปในเว็บไซต์ 
โดยจะสกัดข้อมูลออกมาเป็นเลเบลทั้ง 9 แบบดังนี้  

1)  Good for Lunch   6)  Has-table service 
2)  Good for dinner   7)  Ambiance-is-classy 
3)  Takes Reservation   8)  Good for kids 
4)  Outdoor-seating   9)  Restaurant is expensive 
5)  Has-alcohol 

 

 ซึ่งใช้ช่วยในการแนะน าร้านอาหารที่ผู้ใช้อาจจะชอบ โดยจะใช้ VGGNet เป็น feature 
extractor และใช้ SVM เป็น classifier บนชุดข้อมูลฝึกสอนมีทั้งหมด 234,842 ภาพ จากร้านอาหาร
ประมาณ 2,000 ร้าน โดย validation set จะใช้ภาพจาก 100 ร้าน และปรับขนาดภาพฝึกสอน
เท่ากับ 224×224×3 เนื่องจากเป็นขนาดที่เหมาะสม VGGNet ใช้เวลาฝึกสอน 14 ชม. และตั้งชื่อว่า 
YelpNet ซึ่งจากการวัดผลประสิทธิภาพจะได้ค่า F1-score เท่ากับ 0.658  
          
 
    
 
 
 
 
 
 

รูปที ่2.30  ภาพตัวแทนของแต่ละคลาสของ YelpNet 
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บทท่ี 3 

ขั้นตอนและวธิีการด าเนินงาน 
 
 ในการศึกษาปัญหาพิเศษในครั้งนี้ได้มีการดึงข้อมูลรูปภาพเพ่ือเตรียมเข้าสู่ขั้นตอนการ
ด าเนินงานโดยมีการแบ่งเป็น 3 ขั้นตอนหลักดังต่อไปนี้ คือ ขั้นตอนการเตรียมข้อมูล (Data Pre-
Processing) ขั้นตอนการประมวลผล (Data Processing) และขั้นตอนการการวัดประสิทธิภาพ 
(Evaluation) โดยขั้นตอนทั้งหมดแสดงไว้ในแผนภาพด้านล่าง 
 
 
 
 
 
 

  
 
 
 

รูปที ่3.1  ขั้นตอนวิธีการด าเนินงาน 
       
3.1  ขั้นตอนก่อนการประมวลผล (Data Pre-Processing)  
 ขั้นตอนก่อนการประมวลผลประกอบไปด้วย 3 ขั้นตอนย่อยดังนี้  

 
3.1.1  การเตรียมข้อมูล (Data Preparation) 
 เริ่มต้นด้วยการดาวน์โหลดชุดข้อมูลจากฐานข้อมูลวงใน จ านวน 12,304 รูปภาพ ซึ่งมีจ านวน
ทั้งหมด 5 คลาส ที่ประกอบไปด้วย คลาสอาหารหรือเครื่องดื่ม (food or drink) คลาสสมุดเมนู
(menu) คลาสบรรยากาศร้าน (inside) คลาสหน้าร้าน (storeFront) และคลาสโปรไฟล์ (profile) 
และชุดข้อมูลรูปภาพที่ต้องการน ามาจ าแนก 9,919 รูปภาพ 
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3.1.2  การวิเคราะห์ข้อมูล (Data Analyzing) 
จากการวิเคราะห์ชุดข้อมูลทั้งหมดพบว่า ภาพในคลาสบรรยากาศมีกลุ่มที่มีการทับซ้อนกับ

คลาสหน้าร้าน อีกทั้งมีภาพที่ถูกแท็กผิดกลุ่มอย่างชัดเจน อันเนื่องจากการก าหนดค าศัพท์ที่ใช้แท็ก
ภาพจากแหล่งคลังภาพมีขอบเขตความหมายที่กว้างและไม่ชัดเจน เช่นค าว่า บรรยากาศร้าน สามารถ
ตีความหมายได้ว่าบรรยากาศทั้งภายในและภายนอก และเมื่อมีการน ารูปภาพที่เป็นหน้าร้านเข้าสู่
ระบบแต่แท็กไปที่บรรยากาศร้าน จึงท าให้ภาพที่ถูกแท็กไม่อยู่ตรงตามคลาส ซึ่งชุดข้อมูลที่ได้มานั้นมี
ภาพเหล่านี้อยู่จ านวนหนึ่งจึงต้องด าเนินการกับภาพให้ได้ความหมายตรงตามที่ควรจะเป็นโดยจะใช้วิธี
ในข้อ 3.1.3 เพ่ือให้ได้โมเดลการจ าแนกท่ีตอบโจทย์การน าไปใช้งานจริง 

 
3.1.3  การก าจัดสิ่งรบกวน (Data Cleansing) 
  ท าการตัดรูปภาพออกจากคลาสบรรยากาศตามที่ได้วิเคราะห์ไว้ใน 3.1.2 
 

3.2  ขั้นตอนการแบ่งข้อมูลด้วยวิธีการ K-Fold Cross Validation 
 ท าการแบ่งรูปภาพตามวิธีการของ cross validation โดยก าหนด k = 10 ซึ่งมีวิธีการคือ น า
รูปภาพหนึ่งส่วนจากทุกๆคลาสมารวมกันเป็นชุดข้อมูลย่อยที่  1 และกระท าเช่นเดียวกันจนถึงชุด
ข้อมูลย่อยที่ 10 โดยในแต่ละชุดข้อมูลย่อยจะต้องมีรูปภาพที่ไม่ซ้ ากัน ดังนั้นแล้วจะได้ผลลัพธ์ทั้งสิ้น 
10 ชุดข้อมูลย่อย ซึ่งน ามาใช้งานในแต่ละรอบ ทั้งหมดเป็น 10 รอบและแต่ละรอบจะถูกแบ่งเป็นชุด
ข้อมูลฝึกสอน (training set) และชุดข้อมูลทดสอบ (validation set) ตามหลักการของของ cross 
validation 

 
3.3  ขั้นตอนการแปลงข้อมูลรูปภาพ 
 ขั้นตอนการแปลงข้อมูลรูปภาพประกอบไปด้วย 4 ขั้นตอนย่อยดังนี้ 
3.3.1  การเลือกชนิดรูปภาพ  

มีสองตัวเลือกคือ ภาพสีและภาพขาวด าซึ่งในการทดลองนี้ เลือกใช้ภาพสี 
3.3.2  การก าหนดให้ขนาดภาพ 
 การก าหนดให้ขนาดภาพหลังจากปรับขนาดภาพเท่ากับ 256x256 พิกเซล 
3.3.3  การปรับขนาดภาพ  

มีรูปแบบให้เลือกท้ังหมด 4 ชนิด คือ  
 - crop ยึดความกว้างและตัดขอบบนและล่างให้เท่ากับขนาดที่ได้ก าหนดไว้ 
 - squash ยึดความสูงและยืดรูปให้กว้างให้เท่ากับขนาดที่ได้ก าหนดไว้ 
 - fill ยึดความสูงและเพ่ิมขอบด้านซ้ายและขวาให้เท่ากับขนาดที่ได้ก าหนดไว้ 
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- half fill half crop คือการรวมกันของ crop และ fill โดยจะท าการตัดขอบบนและล่าง
และเพ่ิมขอบด้านซ้ายและขวาให้เท่ากับขนาดที่ได้ก าหนดไว้ ซึ่งในการทดลองนี้เลือกใช้ 
squash  
 

3.3.4  การเลือกนามสกุลให้กับรูปภาพ  
โดยมีให้เลือกสองรูปแบบคือ .PNG และ .JPG ซึ่งในการทดลองจะเลือกเป็น .JPG 

  
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

รูปที ่3.2  หน้าต่างโปรแกรม Nvidia DIGITS ที่ใช้ในการแปลงรูปภาพ 
 

3.4  ขั้นตอนสร้างฐานข้อมูลของชุดข้อมูล 
 ท าการเลือกสร้างฐานข้อมูลโดยมีให้เลือกใช้สองรูปแบบคือ  LMDB และ HDF5 แต่ในการ
ทดลองนี้จะเลือกใช้ LMDB ในการเก็บชุดข้อมูลฝึกสอนและชุดข้อมูลทดสอบ 
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3.5  ขั้นตอนการสร้างโมเดล 
 ส าหรับขั้นตอนของการสร้างโมเดลประกอบไปด้วย 2 ขั้นตอนย่อย คือ การเลือกชุดข้อมูล
ฝึกสอนในรอบท่ีต้องการ และ การตั้งค่าตัวเลือกต่างๆให้กับโมเดล 
3.5.1  การเลือกชุดข้อมูลฝึกสอนในรอบท่ีต้องการ 
 เริ่มต้นโดยการเลือกชุดข้อมูลฝึกสอนในรอบต่างๆท่ีต้องการ 
 
3.5.2  การตั้งค่าให้กับโมเดลโดยมีให้เลือกดังนี้ 
    1)  เลือกสถาปัตยกรรมของโครงข่ายโดยการทดลองนี้จะเลือกใช้ดังนี้  

- AlexNet   
- GoogLeNet  

    2)  การตั้งค่า solver  
- จ านวน training epoch เท่ากับ 30 

 - snapshot interval เท่ากับ 1 ซึ่งเป็นค่า default 
 - validation interval เท่ากับ 1 ซึ่งเป็นค่า default  
 - random seed เท่ากับ none ซึ่งเป็นค่า default 
 - จ านวน batch size ก าหนดใช้เป็นค่า default ของแต่ละโครงข่าย 
 - ก าหนดชนิด solver โดยที่จะเลือกใช้ในการทดลองมีทั้งหมด 4 ชนิด ดังนี้ 
  - Stochastic Gradient Descent (SGD) 
  - Nesterov Accelerated Gradient (NAG) 
  - Adaptive Moment Estimation (ADAM) 
  - RMSprop 
 - ก าหนดค่าอัตราการเรียนรู้เริ่มต้น 

- ถ้าเลือกใช้ SGD หรือ NAG จะก าหนดอัตราการเรียนรู้ให้เป็น 0.01 ซึ่งคือค่า    
default 
- ถ้าเลือกใช้ ADAM หรือ RMSprop จะก าหนดอัตราการเรียนรู้ ให้เป็น 0.0001 

  - ค่า gamma ใช้เป็นค่า default คือ 0.1 
  - learning rate policy จะเลือกใช้เป็นค่า default คือ แบบ Step Down 
  - step size ก าหนดร้อยละการลดลงของอัตราการเรียนรู้เท่ากับ 33  
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3.6  ขั้นตอนการทดลอง 
 ขั้นตอนการทดลองประกอบไปด้วย 3 ขั้นตอนย่อยดังต่อไปนี้ 
3.6.1  การเปรียบเทียบโมเดลก่อนและหลังการท ากระบวนการ cleansing ข้อมูล 
 น าโมเดลที่ยังไม่ก าจัดข้อมูลรบกวนและโมเดลที่ผ่านการก าจัดข้อมูลรบกวนแล้วมา
เปรียบเทียบค่าความถูกต้องเฉลี่ยว่าโมเดลไหนมีประสิทธิภาพที่ดีกว่า 
 
3.6.2  การเปรียบเทียบโมเดลที่มี solver ที่แตกต่างกัน 

น าโมเดลที่ใช้ solver ที่แตกต่างกัน คือ SGD NAG ADAM และ RMSProp มาเปรียบเทียบ
ค่าความถูกต้องเฉลี่ยและค่า Mean F-score บนสถาปัตยกรรมเดียวกัน เพ่ือหาโมเดลที่ให้ค่าที่มี
ประสิทธิภาพที่ดีกว่า 
 
3.6.3  การเปรียบเทียบโมเดลที่ผ่านการ pretrained และ non-pretrained 

น าโมเดลที่ฝึกสอนบนชุดข้อมูลจาก Places365 กับ ILSVRC-2012 แล้วมาต่อยอดการเรียนรู้
ด้วยกับชุดข้อมูลที่มีอยู่และที่เรียนรู้ซึ่งใช้เพียงชุดข้อมูลที่มีอยู่และมาท าการเปรียบเทียบค่าความ
ถูกต้องเฉลี่ยและ Mean F-score เพ่ือหาโมเดลที่ให้ค่าท่ีมีประสิทธิภาพที่ดีกว่า 
    
  

3.7  ขัน้ตอนการวัดประสิทธิภาพ 
 ขั้นตอนการวัดประสิทธิภาพเป็นขั้นตอนสุดท้ายของกระบวนการจ าแนกข้อมูลรูปภาพจะ
น าเอาผลการจ าแนกของข้อมูลรูปภาพมาท าการวัดประสิทธิภาพด้วยตัวชี้วัดคือค่าความถูกต้องและ  
Mean F-Score โดยน าค่าทั้งหมดมาแปลผลและประเมินผลลัพธ์ที่ได้ว่ามีความเหมาะสม หรือตรงกับ
วัตถุประสงค์ที่ต้องการหรือไม่ ในรูปแบบที่สามารถเข้าใจได้ง่าย เช่น ตาราง หรือ กราฟ  
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บทท่ี 4 

ผลการด าเนินการ 
 
 ในการท าวิจัยครั้งนี้ได้น าเสนอวิธีการจ าแนกประเภทภาพโดยใช้วิธีการเรียนรู้เชิงลึก ซึ่งได้มี
การสกัดข้อมูลฟีเจอร์และจ าแนกด้วยโครงข่ายแบบคอนโวลูชันจากกระบวนการดังกล่าวแล้วในบทที่ 
3 ได้แสดงผลการทดลองดังนี้ 
 

4.1  ผลการทดลองก่อนและหลังการท ากระบวนการก าจัดข้อมูลรบกวนออก  
(Data Cleansing) 
 
 
 
 
 
 

 
 

  
รูปที ่4.1 ค่าของความถูกต้องก่อนและหลังการท ากระบวนการก าจัดข้อมูลรบกวนออก โดยแสดงค่า 

ความถูกต้องเฉลี่ยอยู่ภายในวงเล็บ 
      

จากผลการทดลองที่ 4.1 จากการตรวจสอบข้อมูลก่อนและหลังการท ากระบวนการก าจัด
ข้อมูลรบกวนออก โดยก่อนท ามีค่าความถูกต้องเฉลี่ย 77.25% และหลังท ามีค่าความถูกต้องเฉลี่ย 
78.66% ดังนั้นจะพบว่ามีค่าความถูกต้องเฉลี่ยที่เพ่ิมขึ้นถึง 2.93% จึงสรุปว่าการก าจัดข้อมูลรบกวน
ออกช่วยให้โมเดลมีประสิทธิภาพที่ดีข้ึน 
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4.2  ผลการทดลองการเปรียบเทียบโมเดลที่มี solver ที่แตกต่างกันคือ SGD NAG 
ADAM และ RMSProp บนสถาปัตยกรรมระหว่าง AlexNet และ GoogLeNet 
 

 
 
 
 
 
 
   

       (ก)   
 
 
 
 
 
 
 
              (ข)  
 
รูปที ่4.2 (ก) กราฟแสดงการเปรียบเทียบค่าความถูกต้องของ solver ที่แตกต่างกันบนสถาปัตยกรรม 

AlexNet และแสดงค่าความถูกต้องเฉลี่ยภายในวงเล็บ 
(ข) กราฟแสดงการเปรียบเทียบค่าความถูกต้องของ solver ที่แตกต่างกันบนสถาปัตยกรรม 

GoogLeNet และแสดงค่าความถูกต้องเฉลี่ยภายในวงเล็บ 
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           (ก) 
 
 
 
 
 
 
 
 
  
           (ข) 
 

รูปที ่4.3 (ก) กราฟแสดงการเปรียบเทียบค่าความถูกต้องเฉลี่ยและ error bar เป็นส่วนเบี่ยงเบน
มาตรฐานของข้อมูลของ solver ที่แตกต่างกันบนสถาปัตยกรรม AlexNet 

(ข) กราฟแสดงการเปรียบเทียบค่าความถูกต้องเฉลี่ยและ error bar เป็นส่วนเบี่ยงเบนมาตรฐานของ
ข้อมูลของ solver ที่แตกต่างกันบนสถาปัตยกรรม GoogLeNet 
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ตารางที่ 4.1 ค่าความถูกต้องและค่าเฉลี่ย F-score โดยเปรียบเทียบ solver ระหว่าง SGD NAG 
ADAM และ RMSProp  บนสถาปัตยกรรม AlexNet และ GoogLeNet 

     
จากผลการทดลองในตารางที่  4.1  จะได้ว่ า  SGD NAG RMSProp และ ADAM บน

สถาปัตยกรรม AlexNet มีค่าความถูกต้องเฉลี่ยเป็น 76.79% 76.80% 74.64% และ 78.66% 
ตามล าดับ และมีค่า Mean F-score เป็น 0.7688 0.7686 0.7463 และ 0.7875 ตามล าดับ ส่วนบน
สถาปัตยกรรม GoogLeNet มีค่าความถูกต้องเป็น  76.10% 78.53%  77.66% และ 79.50% 
ตามล าดับ และมีค่า Mean F-score เป็น 0.7609 0.7857 0.7776 และ 0.7960 ตามล าดับ ซึ่งจะ
เห็นว่าค่าความถูกต้องเฉลี่ยและ Mean F-score มีความสอดคล้องกัน ดังนั้นจะขอกล่าวถึงเพียงความ
ถูกต้องเฉลี่ย โดย GoogLeNet มีค่าความถูกต้องเฉลี่ยสูงกว่า AlexNet ทุก solver ยกเว้น SGD และ
มีส่วนเบี่ยงเบนมาตรฐานน้อยกว่า AlexNet ในทุก solver แสดงให้เห็นถึงค่าความถูกต้องมีการ
กระจายตัวน้อยกว่า  

โดยพบว่า solver ที่ให้ค่าความถูกต้องเฉลี่ยมากที่สุดของทั้งสองสถาปัตยกรรมคือ ADAM 
และเม่ือเปรียบเทียบระหว่างทั้งสองสถาปัตยกรรมที่ใช้ ADAM พบว่าสถาปัตยกรรมของ GoogLeNet 
นั้นให้ค่าที่ดีกว่าถึง 0.84%  
 

 
 
 
 
 
 
 
 
 

TCV SGD NAG RMSP ADAM SGD NAG RMSP ADAM SGD NAG RMSP ADAM SGD NAG RMSP ADAM

1 80.51 82.80 78.31 86.16 75.84 80.78 80.95 83.86 0.8049 0.8279 0.7823 0.8621 0.7564 0.8065 0.8101 0.8394

2 74.69 74.51 73.37 77.25 77.34 79.89 76.72 78.66 0.7473 0.7450 0.7338 0.7720 0.7724 0.7985 0.7677 0.7863

3 76.98 76.81 73.19 77.34 77.25 78.75 77.78 76.81 0.7723 0.7686 0.7336 0.7744 0.7717 0.7884 0.7734 0.7684

4 78.57 76.46 76.54 79.01 76.37 77.07 77.34 79.10 0.7866 0.7642 0.7654 0.7920 0.7643 0.7714 0.7756 0.7929

5 77.78 79.10 74.78 79.54 74.87 77.07 78.31 80.69 0.7775 0.7910 0.7477 0.7964 0.7460 0.7707 0.7846 0.8078

6 72.40 74.34 72.49 76.19 75.49 78.04 76.81 78.66 0.7262 0.7455 0.7262 0.7638 0.7567 0.7813 0.7714 0.7905

7 75.22 74.34 72.49 77.16 73.10 76.46 74.51 76.81 0.7526 0.7445 0.7234 0.7713 0.7304 0.7637 0.7471 0.7687

8 78.57 77.07 75.04 78.92 77.43 78.92 78.66 80.25 0.7873 0.7724 0.7491 0.7903 0.7753 0.7899 0.7885 0.8029

9 76.90 75.49 74.16 77.25 76.90 78.48 76.72 80.60 0.7701 0.7555 0.7400 0.7737 0.7692 0.7854 0.7675 0.8068

10 76.28 77.07 76.01 77.78 76.37 79.81 78.84 79.54 0.7636 0.7710 0.7616 0.7791 0.7666 0.8010 0.7901 0.7965

AVG 76.79 76.80 74.64 78.66 76.10 78.53 77.66 79.50 0.7688 0.7686 0.7463 0.7875 0.7609 0.7857 0.7776 0.7960

SD 2.182 2.462 1.798 2.684 1.279 1.324 1.618 1.956 0.0215 0.0243 0.0179 0.0268 0.0133 0.0134 0.0160 0.0196

AlexNet GoogLeNet

Accuracy (%) Mean F-Score

AlexNet GoogLeNet
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4.3  ผลการทดลองการเปรียบเทียบระหว่างโมเดลที่ฝึกสอนบนชุดข้อมูลจาก 
Places365  กั บ  ILSVRC-2012  มาต่ อยอดการ เ รี ยนรู้ ด้ ว ยชุ ดข้ อมู ลที่ มี อ ยู่  
(pretrained) และโมเดลที่เรียนรู้ใช้เพียงชุดข้อมูลที่มีอยู่  (non-pretrained) บน
สถาปัตยกรรม AlexNet และ GoogLeNet 
4.3.1  ผลการแสดงค่าความถูกต้อง 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

รูปที ่4.4  กราฟแสดงค่าความถูกต้องโดยเปรียบเทียบระหว่างโมเดลที่ฝึกสอนบนชุดข้อมูลจาก 
Places365 กับ ILSVRC-2012 มาต่อยอดการเรียนรู้ด้วยชุดข้อมูลที่มีอยู่ (pretrained) และโมเดลที่
เรียนรู้ใช้เพียงชุดข้อมูลที่มีอยู่ (non-pretrained) บนสถาปัตยกรรม AlexNet และ GoogLeNet 

ในแต่ละรอบ 
 

  
  
  
 
 
 
 
 

 
รูปที ่4.5  กราฟแสดงการเปรียบเทียบค่าความถูกต้องเฉลี่ยและส่วนเบี่ยงเบนมาตรฐานของข้อมูล

ของโมเดลที่ฝึกสอนบนชุดข้อมูลจาก Places365 กับ ILSVRC-2012 มาต่อยอดการเรียนรู้ 
ด้วยชุดข้อมูลที่มีอยู่ (pretrained) และโมเดลที่เรียนรู้ใช้เพียงชุดข้อมูลที่มีอยู่ (non-pretrained)  

บนสถาปัตยกรรม AlexNet และ GoogLeNet ในแต่ละรอบ 
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ตารางที่ 4.2 ค่าความถูกต้องและค่าเฉลี่ย F-score โดยเปรียบเทียบระหว่างโมเดลที่ฝึกสอนบนชุด
ข้อมูลจาก Places365 กับ ILSVRC-2012 มาต่อยอดการเรียนรู้ด้วยชุดข้อมูลที่มีอยู่ (pretrained) 
และโมเดลที่เรียนรู้ใช้เพียงชุดข้อมูลที่มีอยู่  (non-pretrained) บนสถาปัตยกรรม AlexNet และ 
GoogLeNet ในแต่ละรอบ   
    

  
จากตารางที่ 4.2 เมื่อพิจารณาระหว่างการใช้ชุดข้อมูลภายนอกมาปรับใช้กับโมเดลและการ

ใช้เพียงชุดข้อมูลจากปัญหาพิเศษบนระหว่างสองสถาปัตยกรรมนั่นคือ AlexNet และ GoogLeNet 
ได้ให้ผลลัพธ์ของค่าความถูกต้องเฉลี่ยที่แตกต่างกัน ซึ่งส าหรับ non-pretrained ค่าที่ได้จาก 
AlexNet เป็น 78.66% และจาก GoogLeNet เป็น 79.50% และมีค่า Mean F-score เท่ากับ 
0.7875 และ 0.7690 ตามล าดับ ในขณะที่ pretrained จาก Places365 บนสถาปัตยกรรม AlexNet 
และ GoogLeNet ให้ค่าเป็น 86.19% และ 88.30% และมีค่า Mean F-score เท่ากับ 0.8616 และ 
0.8832 ตามล าดับ และ pretrained บน ILSVRC-2012 ให้ค่าเป็น 87.25% และ 88.58% ในขณะที่
มี Mean F-score เท่ากับ 0.8725 และ 0.8862 ตามล าดับ ซึ่งจะเห็นว่าค่าความถูกต้องเฉลี่ยและ 
Mean F-score มีค่าที่สอดคล้องกัน ดังนั้นจึงเลือกใช้ในการอ้างอิงประสิทธิภาพโมเดลด้วยค่าความ
ถูกต้องเฉลี่ย และพบว่าส่วนเบี่ยงเบนมาตรฐานของ pretrained มีค่าสูงกว่า non-pretrained 
เนื่องจากค่าความถูกต้องของ pretrained ในรอบที่ 1 มีค่าสูงกว่าค่าเฉลี่ยมากเมื่อเทียบกับ non-
pretrained  
 จะพบว่าโมเดลที่มี  pretrained ที่ให้ค่าสูงที่สุดคือ pretrained จาก ILSVRC-2012 บน
สถาปัตยกรรม GoogLeNet เท่ากับ 88.58% และค่าสูงที่สุดของ non-pretrained คือค่าบน
สถาปัตยกรรม GoogLeNet เท่ากับ 79.50%  เมื่อเปรียบเทียบค่าระหว่างโมเดลที่ pretrained และ 
non-pretrained ได้ให้ค่าความถูกต้องที่สูงกว่าโมเดล non-pretrained ถึง 9.08%  
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ไม่ว่ากรณีใดๆ ทั้งสิ้น อีกทั้งห้ามมิให้ดัดแปลงเนื้อหา และต้องอ้างอิงถึงเจ้าของเอกสารทุกครั้งที่มีการนำไปใช้ 
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4.3.2  ผลลัพธ์ฟีเจอร์ชั้น convolution ที ่1 บนสถาปัตยกรรม AlexNet และ GoogLeNet 
 
 
 
  
 
 
 
 
 
                                    (ก)           (ข) 
 
 
 
 
 
 
 
 

  (ค) 
 

รูปที ่4.6  (ก) ฟีเจอร์ในชั้น convolution ที่ 1 ของ non-pretrained  
บนสถาปัตยกรรม AlexNet 

(ข) ฟีเจอร์ในชั้น convolution ที ่1 ของ pretrained จาก Places365  
บนสถาปัตยกรรม AlexNet 

(ค) ฟีเจอร์ในชั้น convolution ที ่1 ของ pretrained จาก ILSVRC-2012  
บนสถาปัตยกรรม  AlexNet 

 
 
 
 

 
 

เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 

ไม่ว่ากรณีใดๆ ทั้งสิ้น อีกทั้งห้ามมิให้ดัดแปลงเนื้อหา และต้องอ้างอิงถึงเจ้าของเอกสารทุกครั้งที่มีการนำไปใช้ 
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(ก)             (ข)                   
 

 
 
 
 
 

 
    
   

             (ค) 
 

รูปที ่4.7  (ก) ฟีเจอร์ในชั้น convolution ที่ 1 ของ non-pretrained  
บนสถาปัตยกรรม GoogLeNet 

(ข) ฟีเจอร์ในชั้น convolution ที ่1 ของ pretrained จาก Places365  
บนสถาปัตยกรรม GoogLeNet 

(ค) ฟีเจอร์ในชั้น convolution ที ่1 ของ pretrained จาก ILSVRC-2012  
บนสถาปัตยกรรม GoogLeNet 

 
จากรูปที่ 4.6-4.7 พบว่าฟิลเตอร์ของ non-pretrained ทั้งสองสถาปัตยกรรมมีฟีเจอร์ที่มี

รูปแบบไม่เด่นชัดหมายถึงมีนอยซ์หรือสิ่งรบกวน ซึ่งเกิดจากการฝึกสอนที่ยังไม่เพียงพอต่อโครงข่าย 
โดยในกรณีนี้หมายความว่าชุดข้อมูล non-pretrained มีรูปภาพน้อยกว่าชุดข้อมูล pretrained 
หลายเท่า ส่งผลให้ได้ค่าความถูกต้องที่ต่ ากว่าแบบ pretrained ที่มีฟีเจอร์ที่มีรูปแบบที่ชัดเจนกว่า มี
สิ่งรบกวนน้อยกว่าอย่างเห็นได้ชัดในชั้น convolution ที ่1  
 

เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 

ไม่ว่ากรณีใดๆ ทั้งสิ้น อีกทั้งห้ามมิให้ดัดแปลงเนื้อหา และต้องอ้างอิงถึงเจ้าของเอกสารทุกครั้งที่มีการนำไปใช้ 
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4.3.3  ผลลัพธ์การแสดงภาพที่ได้ค่าท านายดีที่สุด 9 อันดับแรกในแต่ละคลาส (Top-9) จาก
โมเดลที่ให้ค่าความถูกต้องดีท่ีสุด 
   
 
 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

   

รูปที่ 4.8  Top-9 ของคลาสบรรยากาศ 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

รูปที่ 4.9  Top-9 ของคลาสอาหารหรือเครื่องดื่ม 
เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 

ไม่ว่ากรณีใดๆ ทั้งสิ้น อีกทั้งห้ามมิให้ดัดแปลงเนื้อหา และต้องอ้างอิงถึงเจ้าของเอกสารทุกครั้งที่มีการนำไปใช้ 
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รูปที่ 4.10  Top-9 ของคลาสหน้าร้าน 

        

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

รูปที่ 4.11  Top-9 ของคลาสป้ายหน้าร้านและสมุดเมนู 

 

เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 

ไม่ว่ากรณีใดๆ ทั้งสิ้น อีกทั้งห้ามมิให้ดัดแปลงเนื้อหา และต้องอ้างอิงถึงเจ้าของเอกสารทุกครั้งที่มีการนำไปใช้ 



52 
 

 

รูปที่ 4.12  Top-9 ของคลาสโปรไฟล์ 

 
4.3.4  ผลการทดสอบด้วยชุดข้อมูลที่ยังไม่ได้รับการฝึกสอน 
     1) ผลการทดสอบด้วยชุดข้อมูลที่เก่ียวข้องกับคลาสอาหารหรือเครื่องดื่มที่ยังไม่ได้รับการฝึกสอน 
 

 
รูปที ่4.13  ผลการทดสอบด้วยชุดข้อมูลที่เกี่ยวข้องกับคลาสอาหารหรือเครื่องดื่มที่ยังไม่ได้รับ 

การฝึกสอน 
 
 

100 100 100 100 100

env 4.11 0.00 0.00 0.00 0.00

food 95.86 99.98 100.00 100.00 99.97

front 0.03 0.00 0.00 0.00 0.00

menu 0.00 0.02 0.00 0.00 0.03

profile 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00

เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 

ไม่ว่ากรณีใดๆ ทั้งสิ้น อีกทั้งห้ามมิให้ดัดแปลงเนื้อหา และต้องอ้างอิงถึงเจ้าของเอกสารทุกครั้งที่มีการนำไปใช้ 
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รูปที ่4.14  ผลการทดสอบด้วยชุดข้อมูลที่เก่ียวข้องกับคลาสอาหารหรือเครื่องดื่มที่ยังไม่ได้รับ 

การฝึกสอน 

     
รูปที ่4.15 ผลการทดสอบด้วยชุดข้อมูลที่เกี่ยวข้องกับคลาสอาหารหรือเครื่องดื่มที่ยังไม่ได้รับ 

การฝึกสอน 
 

 
รูปที ่4.16 ผลการทดสอบด้วยชุดข้อมูลที่เกี่ยวข้องกับคลาสอาหารหรือเครื่องดื่มที่ยังไม่ได้รับ 

การฝึกสอน 
 

 
 

100 100 100 100 100 100

env 4.11 2.99 0.00 0.01 0.00 0.01

food 95.86 95.27 99.99 95.05 99.65 95.74

front 0.03 0.05 0.00 0.00 0.00 0.00

menu 0.00 0.00 0.01 4.92 0.35 4.25

profile 0.00 1.68 0.00 0.02 0.00 0.00

100 100 100 100 100

env 100.00 94.86 95.65 0.03 0.00

food 0.00 0.01 2.03 5.87 7.63

front 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00

menu 0.00 0.01 2.32 94.11 92.29

profile 0.00 5.12 0.00 0.00 0.00

100 100 100 100 100 100

env 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00

food 100.00 100.00 100.00 100.00 100.00 100.00

front 0.03 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00

menu 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00

profile 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00

เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 

ไม่ว่ากรณีใดๆ ทั้งสิ้น อีกทั้งห้ามมิให้ดัดแปลงเนื้อหา และต้องอ้างอิงถึงเจ้าของเอกสารทุกครั้งที่มีการนำไปใช้ 
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รูปที ่4.17 ผลการทดสอบด้วยชุดข้อมูลที่เกี่ยวข้องกับคลาสอาหารหรือเครื่องดื่มที่ยังไม่ได้รับ 

การฝึกสอน 
 

จากรูปที่ 4.13-4.17 พบว่าชุดข้อมูลมีผลการท านายที่แตกต่างกัน โดยรูปที่ 4.13 ให้ผลการ
ท านายว่าอยู่ในคลาสอาหารทั้งหมดเนื่องจากเป็นรูปที่ไม่ซับซ้อนและมองออกได้ง่าย รูปที่ 4.14 ให้ผล
การท านายว่าอยู่ในคลาสอาหารทั้งหมดด้วยความน่าจะเป็นร้อยละ 100 เนื่องจากเป็นภาพอาหารที่
ถ่ายซูมเข้าไปเห็นรายละเอียดของอาหารเพียงอย่างเดียว รูปที่ 4.15 ให้ผลการท านายว่าอยู่ในคลาส
อาหารทั้งหมด แต่มีค่าท านายบางส่วนที่มองว่าภาพอยู่ในคลาสสมุดเมนูและป้ายหน้าร้าน ซึ่งมีเหตุผล
จากในรายละเอียดของบางภาพจะเห็นว่ามีรูปสี่เหลี่ยมที่ชัดเจนอยู่ในภาพท าให้โครงข่ายเข้าใจว่าเป็น
สมุดเมนู รูปที่ 4.16 ให้ผลการท านายว่าอยู่ในคลาสบรรยากาศเป็นส่วนใหญ่ และบางส่วนของภาพ
ให้ผลการท านายว่าเป็นคลาสสมุดเมนูและป้ายหน้าร้าน โดยเนื่องจากว่าภาพนั้นมีส่วนของอาหารอยู่ก็
จริงแต่จะมีบางส่วนของภาพที่มีขอบบนเป็นลักษณะที่ไม่มีรูปแบบท าให้โครงข่ายมองว่าเป็น
บรรยากาศและบางภาพที่ท านายว่าเป็นเมนูนั้นเนื่องจากเห็นรายละเอียดในภาพเป็นรูปสี่เหลี่ยมอย่าง
ชัดเจนตามเหตุผลที่ได้อธิบายมาข้างต้น และรูปที่ 4.17 ให้ผลการท านายว่าอยู่ในคลาสอาหารหรือ
เครื่องดื่มเป็นส่วนใหญ่ เนื่องจากโครงข่ายได้เรียนรู้ลักษณะของแก้วที่ถูกจัดอยู่ในคลาสอาหารหรือ
เครื่องดื่ม 
 
     2)  ผลการทดสอบด้วยชุดข้อมูลที่เก่ียวข้องกับหน้าร้านที่ยังไม่ได้รับการฝึกสอน 
 

 
รูปที ่4.18  ผลการทดสอบด้วยชุดข้อมูลที่เก่ียวข้องกับคลาสหน้าร้านที่ยังไม่ได้รับการฝึกสอน 

100 100 100 100 100

env 0.00 0.00 0.00 0.00 0.07

food 100.00 100.00 100.00 99.99 99.91

front 0.03 0.00 0.00 0.00 0.00

menu 0.00 0.00 0.00 0.01 0.02

profile 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00

100 100 100 100

env 0.00 0.00 0.00 0.00

food 0.00 0.00 0.00 0.00

front 100.00 100.00 100.00 100.00

menu 0.00 0.00 0.00 0.00

profile 0.00 0.00 0.00 0.00

เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 

ไม่ว่ากรณีใดๆ ทั้งสิ้น อีกทั้งห้ามมิให้ดัดแปลงเนื้อหา และต้องอ้างอิงถึงเจ้าของเอกสารทุกครั้งที่มีการนำไปใช้ 
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รูปที ่4.19  ผลการทดสอบด้วยชุดข้อมูลที่เก่ียวข้องกับคลาสหน้าร้านที่ยังไม่ได้รับการฝึกสอน 
 

 
 

รูปที ่4.20  ผลการทดสอบด้วยชุดข้อมูลที่เก่ียวข้องกับคลาสหน้าร้านที่ยังไม่ได้รับการฝึกสอน 

 

 
รูปที ่4.21 ผลการทดสอบด้วยชุดข้อมูลที่เกี่ยวข้องกับคลาสหน้าร้านที่ยังไม่ได้รับการฝึกสอน 

 
 
 

100 100 100

env 0.00 0.01 0.00

food 0.00 0.00 0.00

front 100.00 99.99 100.00

menu 0.00 0.00 0.00

profile 0.00 0.00 0.00

100 100 100

env 0.00 0.00 0.00

food 0.00 0.00 0.00

front 100.00 100.00 99.99

menu 0.00 0.00 0.00

profile 0.00 0.00 0.00

100 100 100 100 100 100

env 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00

food 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00

front 99.99 99.88 96.45 99.98 99.94 100.00

menu 0.01 0.11 3.54 0.02 0.06 0.00

profile 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00

เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 

ไม่ว่ากรณีใดๆ ทั้งสิ้น อีกทั้งห้ามมิให้ดัดแปลงเนื้อหา และต้องอ้างอิงถึงเจ้าของเอกสารทุกครั้งที่มีการนำไปใช้ 
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รูปที ่4.22  ผลการทดสอบด้วยชุดข้อมูลที่เก่ียวข้องกับคลาสหน้าร้านที่ยังไม่ได้รับการฝึกสอน 
 

จากรูปที่ 4.18-4.21 พบว่าชุดข้อมูลมีผลการท านายที่คล้ายกันคือเป็นคลาสหน้าร้านด้วย
ความน่าจะเป็นร้อยละ 99 หรือ 100 มีรูปแบบของการเป็นหน้าร้านที่เด่นชัด ส่วนรูปที่ 4.22 ให้ผล
การท านายเป็นคลาสบรรยากาศเนื่องจากมีรูปแบบรายละเอียดภาพที่ไม่ชัดเจนคือประกอบไปด้วย
หลายวัตถุโดยสรุปว่าการท านายภาพในคลาสหน้าร้านให้ผลความถูกต้องที่ค่อนข้างแม่นย าแต่ถ้าหาก
มีรูปที่เป็นได้ท้ังสองคลาสอย่างรูปที่ 4.22 จะท าให้การท านายเป็นไปได้ยาก 
 
     3)  ผลการทดสอบด้วยชุดข้อมูลที่เก่ียวข้องกับบรรยากาศที่ยังไม่ได้รับการฝึกสอน 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

รูปที ่4.23  ผลการทดสอบด้วยชุดข้อมูลที่เก่ียวข้องกับคลาสบรรยากาศที่ยังไม่ได้รับการฝึกสอน 
     
 
 
 
 
 
 

100 100 100 100

env 100.00 100.00 96.70 98.03

food 0.00 0.00 0.00 0.00

front 0.00 0.00 3.30 1.97

menu 0.00 0.00 0.00 0.00

profile 0.00 0.00 0.00 0.00

100 100 100

env 100.00 100.00 96.70

food 0.00 0.00 0.00

front 0.00 0.00 3.30

menu 0.00 0.00 0.00

profile 0.00 0.00 0.00

เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 

ไม่ว่ากรณีใดๆ ทั้งสิ้น อีกทั้งห้ามมิให้ดัดแปลงเนื้อหา และต้องอ้างอิงถึงเจ้าของเอกสารทุกครั้งที่มีการนำไปใช้ 
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รูปที ่4.24  ผลการทดสอบด้วยชุดข้อมูลที่เก่ียวข้องกับคลาสบรรยากาศยังไม่ได้รับการฝึกสอน 

 

 
 

รูปที ่4.25  ผลการทดสอบด้วยชุดข้อมูลที่เก่ียวข้องกับคลาสบรรยากาศที่ยังไม่ได้รับการฝึกสอน 

      

 
 

รูปที ่4.26  ผลการทดสอบด้วยชุดข้อมูลที่เก่ียวข้องกับคลาสบรรยากาศที่ยังไม่ได้รับการฝึกสอน 

 
 
 

100 100 100 100

env 99.55 100.00 100.00 100.00

food 0.00 0.00 0.00 0.00

front 0.45 0.00 0.00 0.00

menu 0.00 0.00 0.00 0.00

profile 0.00 0.00 0.00 0.00

100 100 100 100

env 0.38 21.84 55.14 2.43

food 99.62 31.10 44.86 0.00

front 0.45 2.87 0.00 0.00

menu 0.00 42.89 0.00 97.56

profile 0.00 1.30 0.00 0.00

100 100 100

env 100.00 100.00 100.00

food 0.00 0.00 0.00

front 0.00 0.00 0.00

menu 0.00 0.00 0.00

profile 0.00 0.00 0.00
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จากรูปที่ 4.21-4.25 พบว่าชุดข้อมูลมีผลการท านายที่คล้ายกันคือเป็นคลาสบรรยากาศด้วย
ความน่าจะเป็นร้อยละ 99 หรือ 100 ซึ่งการท านายคลาสนี้คือภาพไม่ได้มีรูปแบบที่แน่นอนแต่จะ
ประกอบด้วยวัตถุต่างๆที่หลากหลาย และจากรูปที่ 4.26 จะพบว่าให้ผลการท านายที่ไม่ดีเนื่องจากใน
รายละเอียดบางภาพประกอบไปด้วยขวดน้ าซึ่งให้ค่าท านายเป็นอาหารหรือเครื่องดื่ม มีกรอบสี่เหลี่ยม
ที่ชัดเจนท าให้ได้ผลการท านายอยู่ในคลาสเมนูด้วย โดยสรุปได้ว่าการท านายคลาสบรรยากาศให้ผล
ความถูกต้องที่แม่นย า 
 
     4)  ผลการทดสอบด้วยชุดข้อมูลที่เก่ียวข้องกับสมุดเมนูและป้ายหน้าร้านที่ยังไม่ได้รับการฝึกสอน 
      

 
 

รูปที ่4.27  ผลการทดสอบด้วยชุดข้อมูลที่เก่ียวข้องกับคลาสสมุดเมนูที่ยังไม่ได้รับการฝึกสอน 
 

จากรูปที่ 4.27 พบว่าภาพที่เป็นป้ายที่เป็นภาพซูมให้ผลการท านายได้ถูกต้อง แต่เมื่อมีอย่าง
อ่ืนเข้ามาประกอบจะท าให้ประสิทธิภาพในการท านายว่าเป็นคลาสสมุดเมนูได้น้อยลง  เช่น การ
ถ่ายภาพป้ายแต่ให้เห็นรายละเอียดหน้าร้าน โครงข่ายก็จะท านายว่าเป็นคลาสหน้าร้านและสมุดเมนู 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

100 100 100 100 100

env 0.00 0.00 0.10 0.27 0.01

food 0.00 0.00 0.00 0.04 0.02

front 0.00 0.00 0.00 0.00 83.65

menu 100.00 100.00 99.90 99.69 16.33

profile 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00

100

10.29

0.00

7.51

82.20

0.00
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     5)  ผลการทดสอบด้วยชุดข้อมูลที่เก่ียวข้องกับโปรไฟล์ที่ยังไม่ได้รับการฝึกสอน 
 

 
รูปที ่4.28  ผลการทดสอบด้วยชุดข้อมูลที่เก่ียวข้องกับโปรไฟล์ที่ยังไม่ได้รับการฝึกสอน 

 
 

จากที่รูปที่ 4.28 พบว่าการท านายคลาสโปรไฟล์ให้ผลความถูกต้องที่แม่นย าด้วยความน่าจะ
เป็นร้อยละ 100 

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

100 100 100 100 100

env 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00

food 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00

front 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00

menu 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00

profile 100.00 100.00 100.00 100.00 100.00
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บทท่ี 5 

สรุปผลการด าเนนิงานและข้อเสนอแนะ 
       

5.1  สรุปผลการวิจัย 
 ปัญหาพิเศษนี้ได้ท าการวิจัยในหัวข้อการจ าแนกประเภทภาพจากธุรกิจร้านอาหารโดยใช้
เทคนิคการเรียนรู้เชิงลึก ซึ่งมีเป้าหมายในการน าภาพที่ถูกติดแท็กแล้วมาเป็นต้นแบบเพ่ือสร้างโมเดล
ส าหรับการจ าแนกรูปภาพที่ยังไม่ถูกติดแท็ก โดยมีการใช้ชุดข้อมูลจากคลังภาพของบริษัทวงใน มีเดีย
จ ากัด ซึ่งประกอบไปด้วยคลาสทั้งหมด 5 คลาส คือ คลาสอาหารหรือเครื่องดื่ม คลาสป้ายหน้าร้าน
และสมุดเมนู คลาสบรรยากาศร้าน คลาสหน้าร้าน คลาสโปรไฟล์ และมีการใช้ชุดข้อมูล pretrained 
จาก Places365 และ ILSVRC-2012   
 จากขั้นตอนการทดลองในบทที่ 4 สามารถสรุปได้ว่าหลังท ากระบวนการ cleansing ข้อมูล 
พบว่าหลังด าเนินการให้ค่าความถูกต้องเฉลี่ยสูงขึ้นถึงร้อยละ 2.93 จึงน าชุดข้อมูลที่ท าการ cleansing 
แล้วไปใช้ในการทดลองที่ 4.2-4.3 และจากทดลองที่ 4.2 พบว่า ADAM เป็น solver ที่ดีที่สุดบนทั้ง
สองสถาปัตยกรรมคือ AlexNet และ GoogLeNet โดยมีค่าความถูกต้องเฉลี่ยเท่ากับร้อยละ 78.66 
และ 79.50 ตามล าดับ และพบว่า GoogLeNet ให้ค่าความถูกต้องเฉลี่ยดีกว่า AlexNet ถึงร้อยละ 
0.84 และจากการทดลองที่ 4.3 พบว่า โมเดลที่ผ่านการ pretrained ให้ค่าความถูกต้องเฉลี่ยที่สูงกว่า 
non-pretrained ถึงร้อยละ 9.08 โดยใช้โมเดลที่ดีที่สุดของ pretrained และ non-pretrained และ
พบว่าบนสถาปัตยกรรม GoogLeNet ให้ค่าความถูกต้องเฉลี่ยที่สูงกว่า AlexNet ของโมเดลทั้งหมด 
ดังนี้ คือ pretrained จากชุดข้อมูล Places365 ให้ค่าความถูกต้องเฉลี่ยร้อยละ 88.3 จากชุดข้อมูล 
ILSVRC-2012 ให้ค่าความถูกต้องเฉลี่ยร้อยละ 88.58 และชุดข้อมูลของปัญหาพิเศษให้ค่าความ
ถูกต้องเฉลี่ยร้อยละ 79.5 
 ดังนั้นจะพบว่าการใช้โครงข่าย GoogLeNet ที่ผ่านการ pretrained จาก ILSVRC-2012 
และใช้ solver ของ ADAM ให้ผลลัพธ์ดีที่สุด 
  

5.2  ข้อจ ากัด 
   1)  บางโมเดลมีขนาดใหญ่เนื่องจากมีชั้นและพารามิเตอร์จ านวนมาก ท าให้ต้องใช้หน่วยความจ า
ของการ์ดจอมากตามไปด้วยซึ่งไม่เพียงพอ เช่น restnet 152 ชั้น 
   2)  การเลือกใช้ค าของการแท็กมีการแบ่งแยกกันอย่างไม่ชัดเจน ท าให้มีความหมายที่ทับซ้อนกัน 
เช่น ควรจะเปลี่ยนจากบรรยากาศให้เป็นในร้านหรือนอกร้านแทน แล้วท าการยกเลิกคลาสหน้าร้าน 
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5.3  ข้อเสนอแนะ 
   1)  ปรับแต่งค่าไฮเปอร์พารามิเตอร์อื่นๆ ยกตัวอย่างเช่น ชนิดของฟังก์ชันการกระตุ้น 
   2)  ปรับเปลี่ยนชนิดของชั้น Normalization 
 

5.4  ปัญหาและอุปสรรค 
   1)  จากการวิเคราะห์ชุดข้อมูลภาพพบว่า ภาพในแต่ละคลาสมีภาพที่ไม่ชัดเจนว่าควรจะอยู่กลุ่ม
ไหน ดังนี้ 
  - ภาพบรรยากาศมีความคล้ายกับภาพหน้าร้าน 
  - ภาพบรรยากาศมีความคล้ายกับภาพอาหาร 
  - ภาพบรรยากาศมีความคล้ายกับป้ายและเมนู 
  - ภาพหน้าร้านมีความคล้ายกับป้ายและเมนู 
โดยจะท าการแก้ไขคือน ารูปที่ไม่ชัดเจนออกโดยใช้กระบวนการก าจัดสิ่งรบกวนออก  (data 
cleansing) 
  2)  การก าหนดพาร์ทิชันที่ใช้ลงระบบปฏิบัติการ ubuntu เล็กเกินไปท าให้ไม่เพียงพอส าหรับการฝึก
โมเดลที่มีขนาดใหญ่ 
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ขั้นตอนการติดตั้งโปรแกรม 

1. การเลือกการ์ดจอส าหรับงาน deep learning  

-ตรวจสอบสเปค NVIDIA GPU 

 https://en.wikipedia.org/wiki/List_of_Nvidia_graphics_processing_units 

-ตรวจสอบความสามารถในการค านวณ และ การรองรับ CUDA ในแต่ละเวอร์ชัน 

https://en.wikipedia.org/wiki/CUDA 

https://developer.nvidia.com/cuda-gpus 

 

2. การติดตั้งระบบปฏิบัติการ Ubuntu เวอร์ชัน 16.04 LTS  

https://itseasys.blogspot.com/2016/06/install-ubuntu-1604-lts.html 

 

3. การติดตั้งไดรเวอร์การ์ดจอบนระบบปฏิบัติการ Ubuntu 

3.1  ดาวน์โหลดไดรเวอร์จากเว็บไซต์ 

http://www.nvidia.com/Download/index.aspx?lang=th  

  

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

รูปที่ 1  หน้าต่างเว็บไซต์ดาวโหลดไดรเวอร์การ์ดจอ Nvidia 
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https://en.wikipedia.org/wiki/List_of_Nvidia_graphics_processing_units
https://en.wikipedia.org/wiki/CUDA
https://developer.nvidia.com/cuda-gpus
https://itseasys.blogspot.com/2016/06/install-ubuntu-1604-lts.html
http://www.nvidia.com/Download/index.aspx?lang=th
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รูปที่ 2  หน้าต่างเว็บไซต์ดาวโหลดไดรเวอร์การ์ดจอ Nvidia ในเวอร์ชันที่ต้องการ 

 

จะได้ไฟล์ NVIDIA-Linux-x86_64-375.26.run  

3.2 ติดตั้งไดรเวอร์ ด้วยค าสั่ง  

$     sudo sh ./NVIDIA-Linux-x86_64-375.26.run 

3.3 ตรวจสอบรายละเอียดไดรเวอร์ในโปรแกรม NVIDIA X Server Settings    

 

 

 

 

 

 

รูปที่ 3  หน้าต่างโปรแกรม NVIDIA X Server Settings 
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4. การติดตั้ง CUDA เวอร์ชัน 8 

4.1    ดาวน์โหลด CUDA8 จากเว็บไซต์ https://developer.nvidia.com/cuda-downloads 

         เลือก Platform ดังรูป 
 

 

 

 

 

 

 

 

รูปที่ 4  หน้าต่างเว็บไซต์ดาวโหลด CUDA เวอร์ชัน 8   

            จะได้ไฟล์ cuda_8.0.61_375.26_linux.run 

      4.2    รันค าสั่ง  

$     sudo sh cuda_8.0.61_375.26_linux.run 

      4.3    ตรวจสอบว่าการติดตั้งสมบูรณ์ 

           4.3.1 ตรวจสอบเวอร์ชัน ด้วยค าสั่ง  

$     dpkg -l cuda 

 

 

 

 

รูปที่ 5  ผลการรันชุดค าสั่งบนเทอร์มินอล   
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https://developer.nvidia.com/cuda-downloads
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 4.3.2  ท าการรีบูตเครื่อง ด้วยค าสั่ง 

$     sudo reboot 

            4.3.3  การตั้งค่า environment  

               - เพ่ิมค่าให้ตัวแปร PATH ด้วยค าสั่ง 

$     export PATH = /usr/local/cuda-8.0/bin$ {  PATH:+:${ PATH }  } 

                              - เพ่ิมตัวแปร LD_LIBRARY_PATH ให้เก็บ /usr/local/cuda-8.0/lib64  

                  ในระบบ 64 บิทด้วยค าสั่ง 

$     export LD_LIBRARY_PATH = /usr/local/cuda-8.0/lib64\  

   ${  LD_LIBRARY_PATH:+:$ {LD_LIBBRARY_PATH}  } 

               - รันโปรแกรม deviceQuery ได้ผลลัพธ์ดังรูป แสดงว่าการติดตั้งสมบูรณ ์ 

$     ./deviceQuery 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

รูปที่ 6  ผลการรันชุดค าสั่งบนเทอร์มินอล 
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5. การใส่ cuDNN เวอร์ชัน 5.1 

5.1 ดาวน์โหลด cuDNN จากเว็บไซต์ https://developer.nvidia.com/cudnn โดยเลือก 

cuDNN v5.1 ส าหรับ CUDA 8.0 และระบบปฏิบัติการ Linux 

 

รูปที่ 7  หน้าต่างเว็บไซต์ดาวโหลด cuDNN เวอร์ชัน 5.1   

        

จะได้ไฟล์ cudnn-8.0-linux-x64-v5.1.tgz  
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5.2 แตกไฟล์ด้วยค าสั่ง 

$     tar -xzvf cuda-8.0-linux-x64-v5.1.tgz 

จะได้ไฟล์ตามพาธดังนี้  

 cuda/include/cudnn.h 

 cuda/lib64/libcudnn.so.5 

 cuda/lib64/libcudnn.so.5.1.10 

cuda/lib64/libcudnn.static.a 

5.3 คัดลอกไฟล์ libcudnn.so.5   libcudnn.so.5.1.10  และ libcudnn.static.a ไปยังพาธ 

/usr/local/cuda-8.0/lib64 แ ล ะ คั ด ล อ ก ไ ฟ ล์  cudnn.h ไ ป ยั ง พ า ธ  /usr/local/cuda-

8.0/include ด้วยค าสั่งดังนี้ 

$     sudo cp cuda/lib64/lib*     /usr/local/cuda-8.0/lib64 

$     sudo cp cuda/include/cudnn.h     /usr/local/cuda-8.0/include 

 

6. การติดตั้ง Caffe 

6.1 ดาว์โหลด Caffe จากเว็บ https://github.com/NVIDIA/caffe  

6.2 แตกไฟล์ แล้วย้ายโฟล์เดอร์ไปยัง $HOME เพ่ือความสะดวก  

6.3 ติดตั้ง dependencies ดังต่อไปนี้ 

$     sudo apt-get install libprotobuf-dev libleveldb-dev libsnappy-dev 

libopencv-dev libhdf5-serial-dev  protobuf-compiler 

$     sudo apt-get install --no-install-recommends libboost-all-dev 

$     sudo apt-get install libatlas-base-dev 

$     sudo apt-get install libgflags-dev libgoogle-glog-dev liblmdb-dev 
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6.4 ปรับค่าในไฟล์ Makefile.config.example ให้มีค าสั่งดังต่อไปนี้ 
USE_CUDNN := 1 

CUDA_DIR := /usr/local/cuda 

CUDA_ARCH :=    -gencode arch=compute_30,code=sm_30 \ 

  -gencode arch=compute_35,code=sm_35 \ 

  -gencode arch=compute_50,code=sm_50 \ 

  -gencode arch=compute_52,code=sm_52 \ 

  -gencode arch=compute_60,code=sm_60 \ 

  -gencode arch=compute_61,code=sm_61 \ 

  -gencode arch=compute_61,code=compute_61 

BLAS := atlas 

PYTHON_INCLUDE := /usr/include/python2.7 \ 

  /usr/lib/python2.7/dist-packages/numpy/core/include 

PYTHON_LIB := /usr/lib/x86_64-linux-gnu/ 

INCLUDE_DIRS := $(PYTHON_INCLUDE) /usr/local/include 

/usr/include/hdf5/serial/ 

LIBRARY_DIRS := $(PYTHON_LIB) /usr/local/lib /usr/lib /usr/lib/x8 6 _6 4 -

linux-gnu/hdf5/serial/ 

BUILD_DIR := build 

DISTRIBUTE_DIR := distribute 

TEST_GPUID := 0 

Q ?= @ 

คัดลอกไฟล์นี้ แล้วเปลี่ยนชื่อเป็น Makefile.config 

 

6.5 การ compile caffe โดยใช้ CMake 

$     mkdir build 

$     cd build 

$     cmake 

$     make all 

$     make install 

$     make runtest 
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7.  การติดตั้ง NVIDIA DIGITS เวอร์ชัน 4.0.0 

7.1 ดาวน์โหลด DIGITS จากเว็บไซต์ https://github.com/NVIDIA/DIGITS 

7.2 ติดตั้ง dependencies ต่างๆ ด้วยค าสั่ง 
$      sudo apt-get install --no-install-recommends git graphviz python-dev 

python-flask python-flaskext.wtf python-gevent python-h5 py python-

numpy python-pil python-pip python-protobuf python-scipy 

       7.3 ติดตั้ง PyPI Packages ด้วยค าสั่งดังนี้  

 $     sudo pip install -r $DIGITS_ROOT/requirements.txt 

       7.4 ทดสอบการเรียกใช้ DIGITS ด้วยค าสั่ง  

 $     ./digits-devserver  
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https://github.com/NVIDIA/DIGITS



