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620720026 : เทคโนโลยีสารสนเทศและนวัตกรรมดิจิทัล  แผน ก แบบ ก 2 ระดับปริญญา
มหาบัณฑิต 
ค าส าคัญ : โครงข่ายประสาทเทียมแบบคอนโวลูชันเชิงลึก, การจ าแนกลวดลาย, การประมวลผลภาพ, 
ลวดลายตรงกลางเครื่องถ้วยสุโขทัย 

นางสาว ปีติกาญจน์ ขันติทานต์: กรอบความคิดการจัดเก็บและค้นคืนชุดลวดลายตรงกลาง
เครื่องถ้วยสุโขทัย อาจารย์ท่ีปรึกษาวิทยานิพนธ์หลัก : ผู้ช่วยศาสตราจารย์ ดร. อรวรรณ เชาวลิต 

 
ลวดลายตรงกลางเครื่องถ้วยสุโขทัยเป็นองค์ประกอบท่ีส าคัญส าหรับการบ่งช้ีอายุเครื่องถ้วย

สุโขทัยในแต่ละแหล่งเตาเผาจะมีเทคนิคการผลิตลวดลายท่ีแตกต่างกัน บางลวดลายเจอเฉพาะเตาเผา 
ดังนั้นลวดลายตรงกลางเครื่องถ้วยท าให้สันนิษฐานได้ว่าเครื่องถ้วยช้ินนี้มาจากแหล่งเตาเผาใด  ท าให้
ทราบถึงอายุของเครื่องถ้วยนั้นแต่การระบุลวดลายต้องใช้ผู้เช่ียวชาญท่ีมีประสบการณ์โดยตรงและ
เป็นท่ียอมรับในวงการในการระบุลวดลาย นักโบราณคดีท่ัวไปยากท่ีจะระบุได้ งานวิจัยนี้จึงได้ศึกษา
โครงข่ายประสาทเทียมแบบคอนโวลูชันเชิงลึก  (Deep Convolution Neural Network) เพื่อใช้
จ าแนกลวดลายตรงกลางเครื่องถ้วยสุโขทัย 24 ลวดลาย อาทิเช่น ลายเรือนไทย ลายดอกเบญจมาศ 
ลายปลา ลายหอยสังข์ ลายวิศวะวัชระ ลายปลาปักเป้า ซึ่งผู้วิจัยได้จัดท าชุดข้อมูลรูปภาพลวดลายท่ี
ตรงกลาง เครื่ องถ้วยสุโขทัย  (Silpa Collection of the Motifs on the Center of Sukhothai 
Ceramics Dataset: SILPA CMC Sukhothai Ceramics Dataset) ขึ้นมาใหม่ โดยผู้วิ จัยรวบรวม
เฉพาะลวดลายท่ีตรงกลางเครื่องถ้วยสุโขทัยท่ีถูกผลิตจากแหล่งกลุ่มเตาเผาสุโขทัยและกลุ่มเตาเผา
ศรีสัชนาลัยและอ้างอิงช่ือลวดลายตามผู้เช่ียวชาญด้านเครื่องถ้วยไทยโดยมีข้อมูลจ านวน 1877 ภาพ 
กลุ่มลวดลายท้ังหมดสามารถจ าแนกเป็นคลาสย่อยได้ ท้ังหมด 82 คลาสย่อย (sub-class) เนื่องจากมี
ช่ือลวดลายเดียวกันแต่มีลักษณะลวดลายท่ีไม่เหมือนกัน แต่เนื่องจากมีลักษณะจ านวนข้อมูล 2 แบบ
จึงแบ่งเป็น 2 กลุ่ม คือ กลุ่มแรก คือมีจ านวนภาพต่อคลาสมากกว่า 1 ภาพ (SILPA CMC_dataset1) 
มีคลาสย่อ 32 คลาสจ านวนภาพท้ังหมด 1,827 ภาพ ส าหรับใช้ในการสร้างโมเดลการเรียนรู้เชิงลึก 
และประเมินประสิทธิภาพการจ าแนกลวดลายตรงกลางเครื่องถ้วยสุโขทัย โดยเปรียบเทียบวิธีการ
เรียนรู้ ด้วย 6 pre-trained CNN models ได้แก่  DenseNet121, DenseNet169, InceptionV3, 
VGG16, VGG19 และ RestNet50 ผลท่ีได้คือ DenseNet169 มีประสิทธิภาพดีท่ีสุด ค่าความมั่นใจ
อยู่ท่ี 93.44% และกลุ่มท่ีสอง คือ มีจ านวนภาพต่อคลาส 1 ภาพ (SILPA CMC_dataset2) มีคลาส
ย่อ 50 คลาสจ านวนภาพท้ังหมด 50 ภาพ น าไปใช้กับ Siamese Network ในการสร้างโมเดลจ าแนก
ล ว ด ล า ย ข อ ง ก ลุ่ ม ข้ อ มู ล นี้  ผ ล ท่ี ไ ด้ คื อ ไ ด้ ค่ า ค ว า ม มั่ น ใ จ อ ยู่ ท่ี  91.00% 
              ท้ังนี้ผู้วิจัยได้ทดลองเพิ่มประโยคหรือข้อความท่ีนักโบราณคดีได้บรรยายโบราณวัตถุไว้เข้า
มาในแบบจ าลองส าหรับการใช้ภาพและข้อความในการค้นคืน ผู้วิจัยคิดว่าการท าเช่นนั้นจะท าให้การ
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ค้นคืนลวดลายท่ีตรงกลางเครื่องถ้วยสุโขทัยมีประสิทธิภาพมากขึ้น โดยค านวณ Weighted Average 
หรือใช้ค่าความคล้ายคลึงกันของประโยคจาก Sent2Vec เป็นน้ าหนักในการค านวณผลลัพธ์ร่วมกับ
ผลลัพธ์จาก CNN ซึ่งผลปรากฏว่าได้ค่าความมั่นใจอยู่ท่ี 95% ซึ่งดีกว่าการใช้ภาพเพียงอย่างเดียวใน
การสร้างแบบจ าลองการค้นคืนลวดลายท่ีตรงกลางเครื่องถ้วยสุโขทัย 
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บทคัดย่อภาษาอังกฤษ 

620720026 : Major INFORMATION TECHNOLOGY AND DIGITAL INNOVATION 
Keyword : ancient ceramics identification, machine learning, deep convolutional 
neural network, ancient Thailand ceramics recognition, ancient ceramics analysis, 
ımage classification 

MISS Pitikan KUNTITAN : Framework of Information Storage and Retrieval of 
The Motifs on the Center of Sukhothai Ceramics Thesis advisor : Assistant Professor 
orawan chaowalit, Ph.D. 

The motifs on the center of Sukhothai ceramics are essential elements for 
determining the age of the ceramics. Sukhothai ceramics in each kiln were made with 
different pattern production techniques, and thus one specific pattern appears only in 
a particular kiln. Thus, archaeologists can determine which ceramic was produced from 
which particular kiln site by investigating its motif. Motif identification requires a well-
experienced expert to identify the tracery of the pattern on the center of a ceramic. 
Thus, identifying such archaeological evidence is complex even for general 
archaeologists. The aim of this research was to study the use of deep convolutional 
neural networks for classifying twenty-four motif patterns on the center of Sukhothai 
ceramics for example Thai traditional house pattern, Chrysanthemum pattern, Fish 
pattern, Conch shell, Tibetan Buddhist Vajra, and Puffer fish. The researcher has 
developed a new dataset titled "Silpa Collection of the Motifs on the Center of 
Sukhothai Ceramics Dataset" (SILPA CMC Sukhothai Ceramics Dataset). The dataset 
specifically gathers motifs located at the center of Sukhothai ceramics produced by 
the Sukhothai kiln group and the Sri Satchanalai kiln group. Each ceramic’s motif was 
labeled by Thai ceramic experts, with a total of 1,877 images. All motif groups can be 
further classified into sub-classes, totaling 82 sub-classes. This is because there are 
motifs with the same name but different characteristics. However, due to differences 
in data distribution, they are divided into 2 groups. The first group consists of classes 
with more than 1 image per class (SILPA CMC_dataset1), comprising 32 sub-classes with 
a total of 1,827 images. These are intended for building deep learning models and 
evaluating the performance of motif classification on Sukhothai ceramic center motifs. 
This evaluation compares learning methods using 6 pre-trained CNN models: 
DenseNet121, DenseNet169, InceptionV3, VGG16, VGG19, and ResNet50. The result 

 



  
 

ช 

shows that DenseNet169 performs the best, with an accuracy of 93.44%. For the 
second group, which consists of 1 image per class (SILPA CMC_dataset2), there are 50 
classes with a total of 50 images. These were utilized with a Siamese Network to create 
a model for motif classification in this dataset. The obtained accuracy is 91.00%. 
              In addition, the researcher experimented with incorporating sentences or 
texts describing archaeological artifacts provided by archaeologists into the model for 
image and text-based retrieval. The researcher believed that doing so would enhance 
the effectiveness of retrieving motifs on the center of Sukhothai ceramics. This was 
achieved by calculating the Weighted Average or using the similarity score of sentences 
from Sent2Vec as weights in conjunction with the results from CNN. The outcome 
showed an accuracy of 95%, which is superior to using images alone in building the 
retrieval model for motifs on the center of Sukhothai ceramics. 
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วิทยานิพนธ์เล่มนี้ส าเร็จลุล่วงได้ด้วยดีเพราะได้รับความกรุณาอย่างดียิ่งจาก  ผู้ช่วย
ศาสตราจารย์ ดร.อรวรรณ เชาวลิต อาจารย์ท่ีปรึกษาวิทยานิพนธ์ท่ีให้ความรู้ ความเมตตา คอยแนะน า
และให้ค าปรึกษาผลักดันส่งเสริมการท าวิจัย ตลอดจนแก้ไขข้อบกพร่องต่างๆมาโดยตลอด ผู้วิจัยขอ
กราบขอบพระคุณด้วยความเคารพอย่างสูงไว้ ณ ท่ีนี้ 

ขอขอบพระคุณกรรมการสอบวิทยานิพนธ์ ซึ่งประกอบไปด้วย ผู้ช่วยศาสตราจารย์ ดร.ณัฐโชติ 
พรหมฤทธิ์ ประธานกรรมการสอบวิทยานิพนธ์ รองศาสตราจารย์ ดร. โอม ศรนิล และ อาจารย์ ดร.สัจ
จาภรณ์ ไวจรรยา ท่ีได้กรุณาให้เกียรติเป็นกรรมการ และเสียสละเวลาในการตรวจสอบ อีกท้ังให้
ค าแนะน าท่ีเป็นประโยชน์ในการท าวิทยานิพนธ์ในครั้งนี้ 

ในการศึกษาลวดลายบนตรงกลางเครื่องถ้วยสุโขทัย ผู้วิจัยได้รับการถ่ายทอดความรู้ทาง
โบราณคดีแขนงต่าง ๆ เรื่อยมาต้ังแต่จ าความได้ จากนายโกศล ขันติทานต์ ซึ่งเป็นบิดาของผู้วิจัย ท าให้
ผู้วิจัยเกิดความชอบและมีความสนใจ จึงเป็นแรงจูงใจท่ีจะน าศาสตร์แห่งเทคโนโลยีสมัยใหม่ ผนวกเข้า
กับองค์ความรู้ทางโบราณคดีให้เกิดคุณค่าแก่สังคม และเป็นธุระน าผู้วิจัยไปถ่ายภาพเครื่องถ้วยในสถานท่ี
ต่างๆอย่างไม่รู้จักเหน็ดเหนื่อย ประกอบกับในช่วงปี พ.ศ. 2559 ได้มีโอกาสพูดคุย ชมของสะสม และ
ต่อมาก็ได้รับความกรุณาจากคุณจิตสิริสุริยะมาตา จิตจักรวาลทอง ให้ผู้วิจัยเก็บข้อมูลเป็นฐานข้อมูลของ
วิทยานิพนธ์นี้ ดังนั้นจึงขาดมิได้ท่ีจักเอ่ยนามขอบพระคุณท่าน 

วิทยานิพนธ์เล่มนี้อาจไม่สามารถส าเร็จลงได้ หากมิได้รับการสนับสนุนและสร้างเสริม
ประสบการณ์จากผู้มีพระคุณ โดยเฉพาะอย่างยิ่งผู้วิจัยขอขอบพระคุณดร.ปริวรรต ธรรมาปรีชากร อดีต
ผู้อ านวยการพิพิธภัณฑสถานเครื่องถ้วยเอเชียตะวันออกเฉียงใต้ มหาวิทยาลัยกรุงเทพ ผู้เช่ียวชาญด้าน
เครื่องถ้วยไทย ท่ีให้ความรู้เรื่องเครื่องถ้วยในเอเชียตะวันออกเฉียงใต้ อีกท้ังยังเมตตาช่วยจ าแนกรูปภาพ
ลวดลายตรงกลางเครื่องถ้วยสุโขทัยในฐานข้อมูลของวิทยานิพนธ์นี้  จึงท าให้ผู้วิจัยได้รับความรู้และ
ประสบการณ์เพิ่มพูนมากขึ้น 

ผู้วิจัยขอขอบพระคุณ ดร.ธันยกานต์ วงษ์อ่อน ผู้อ านวยการโรงเรียนถนอมบุตรและศูนย์
อนุรักษ์เครื่องปั้นดินเผาโบราณโรงเรียนถนอมบุตร ท่ีเมตตาให้ความรู้ค าแนะน าอันเป็นประโยชน์ในการ
ท าวิทยานิพนธ์ และให้ผู้วิจัยบันทึกภาพถ่ายลวดลายตรงกลางเครื่องถ้วยสุโขทัย  ในศูนย์อนุรักษ์
เครื่องปั้นดินเผาโบราณโรงเรียนถนอมบุตร เพื่อจัดเก็บในฐานข้อมูลของวิทยานิพนธ์นี้ 

ผู้วิจัยขอขอบพระคุณ คุณศาริสา  จินดาวงษ์ ผู้อ านวยการส านักศิลปากรท่ี 1 ราชบุรี และนัก
โบราณคดี ท่ีแนะน าให้ความรู้และให้โอกาสเสวนาท าให้ทราบถึงข้อจ ากัดในการเก็บข้อมูลของนัก
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บทที่ 1 
บทน า 

1.1 ความเป็นมาและความส าคัญ 
เครื่องถ้วยโบราณถือเป็นมรดกทางประวัติศาสตร์และวัฒนธรรมเป็นหลักฐานท่ีส าคัญสะท้อน 

ให้เห็นถึงความสัมพันธ์ทางเศรษฐกิจการค้าระหว่างประเทศ อีกท้ังยังสะท้อนให้เห็นถึงวิวัฒนาการของ 
วิทยาการการผลิตเครื่องถ้วย ซึ่งบ่งบอกถึงความเจริญรุ่งเรืองทางศิลปะ วัฒนธรรม ภูมิปัญญา และ
การได้รับอิทธิพลจากประเทศใกล้เคียง อายุเครื่องถ้วยโบราณจึงเป็นส่ิงท่ีส าคัญส าหรับนักประวัติศาสตร์
และนักโบราณคดี เพราะท าให้ทราบถึงยุคสมัยของโบราณวัตถุเพื่อเช่ือมโยงข้อมูลทางประวัติศาสตร์ 
การก าหนดอายุเครื่องถ้วยต้องพิจารณาองค์ประกอบหลายประการ อาทิ เนื้อดิน น้ าเคลือบ รูปทรง 
ลวดลาย และวิทยาการการผลิต[1] ซึ่งลวดลายเป็นองค์ประกอบท่ีส าคัญส าหรับบ่งบอกยุคสมัยของ
เครื่องถ้วยแต่ละช้ิน มีการค้นพบแหล่งเตากระจายอยู่บริเวณพื้นท่ีต่าง ๆ ของประเทศไทยอย่าง
มากมายจัดได้สามกลุ่มใหญ่[2] แต่กลุ่มเตาสุโขทัยเป็นท่ีรู้จักกันมากกว่าแหล่งผลิตอื่น ๆ เนื่องจากเป็น
เครื่องถ้วยท่ีนักวิชาการสาขาต่าง ๆ ได้ให้ความสนใจและศึกษาค้นคว้ากันมากท่ีสุด ซึ่งแหล่งเตาใน
จังหวัดสุโขทัยประกอบด้วยแหล่งเตาท่ีส าคัญ ได้แก่ แหล่งเตาเมืองสุโขทัยเก่า และแหล่งเตาเมือง
ศรีสัชนาลัย เครื่องถ้วยสุโขทัยในแต่ละแหล่งเตาจะมีเทคนิคการผลิตลวดลายท่ีแตกต่างกันบาง
ลวดลายค้นพบเฉพาะแต่ละแหล่งเตา  

การค้าขายในสมัยก่อนท าให้เครื่องถ้วยโบราณกระจายตัวจากแหล่งผลิตไปยังบริเวณพื้นท่ี

ต่าง ๆ ของประเทศไทย[3]  ซึ่งในปัจจุบันจากการส ารวจและสัมภาษณ์นักโบราณคดี พบว่าในการขุด

ค้นแหล่งโบราณคดีนั้น หากค้นพบโบราณวัตถุนักโบราณคดีมีหน้าท่ีสันนิษฐานเพื่อพรรณนาและจัด

จ าแนกโบราณวัตถุออกเป็นหมวดหมู่ด้วยลักษณะต่างๆ ลวดลายท่ีตรงกลางเครื่องถ้วยสุโขทัยเป็น

ลักษณะหนึ่งท่ีบ่งบอกถึงแหล่งท่ีมาแหล่งเตาเนื่องจากในบางลวดลายค้นพบเฉพาะแต่ละแหล่งเตา จึง

สามารถบ่งบอกยุคสมัยของโบราณวัตถุได้จากอายุเตาเผา การรวบรวมและจ าแนกลวดลายต่าง ๆ ได้

จึงเป็นส่ิงท่ีส าคัญ ท้ังนี้ในการขุดค้นทางโบราณคดี หากขุดค้นจากแหล่งโบราณคดีท่ีมีการค้นพบ

ลวดลายเหมือนกัน หรือค้นพบลวดลายท่ีเคยระบุมาก่อน เช่น ลายดอกบัว ลายดอกโบต๋ัน ลายปลา 

ลายหอยสังข์ เป็นต้น นักโบราณคดีจะสามารถจ าแนกได้ว่าเป็นลวดลายประเภทใด แต่ในบางกรณี

การขุดค้นจากแหล่งโบราณคดีอาจจะพบตรงกลางเครื่องถ้วยจ านวนน้อย ท้ังด้วยลวดลายท่ีไม่เคยระบุ

มาก่อน หรือเคยระบุมาก่อนแต่ไม่ทราบ เพราะในปัจจุบันยังไม่มีฐานข้อมูลส่วนกลางเรื่องลวดลายตรง

กลางเครื่องถ้วยท่ีครบถ้วนเป็นปัจจุบันในการช่วยจ าแนกลวดลาย เมื่อบางแหล่งได้ค้นพบลวดลาย

และมีการระบุลวดลายใหม่นั้นแล้ว ไม่มีองค์ความรู้กระจายไปให้แก่นักโบราณคดีแหล่งอื่น ๆ ท าให้



 2 
 
 

ยากแก่การสันนิษฐานและจ าแนกลวดลายใหม่ท่ีตรงกลางเครื่องถ้วยนั้น อีกท้ังนักโบราณคดีบางท่าน

มิได้เช่ียวชาญเรื่องลวดลายกันทุกคน แต่ละท่านศึกษาและถนัดไม่เหมือนกัน เพราะฉะนั้นท าได้เพียง

สันนิษฐานเป็นค าบรรยายในเบื้องต้นและส่งให้ผู้เช่ียวชาญตรวจสอบ ซึ่งผู้เช่ียวชาญเฉพาะด้านมีไม่

มากและมีภาระงานของท่านอยู่แล้ว ท าให้ต้องใช้ระยะเวลานานส าหรับการวิเคราะห์ข้อมูลต่าง ๆ เพื่อ

หาค าตอบ 

ด้วยเหตุนี้ผู้วิจัยได้เล็งเห็นถึงข้อจ ากัดและความส าคัญของการจ าแนกลวดลายท่ีตรงกลาง

เครื่องถ้วยสุโขทัย ซึ่งเป็นมรดกทางประวัติศาสตร์และวัฒนธรรมอันทรงคุณค่า จึงเป็นท่ีมาของ

งานวิจัยนี้ในการใช้เทคนิคโครงข่ายประสาทเทียมแบบคอนโวลูชันเชิงลึกเพื่อรู้จ าลวดลายท่ีตรงกลาง

เครื่องถ้วยสุโขทัย และใช้การประมวลผลภาษาธรรมชาติเพื่อวิเคราะห์และประมวลผลข้อความค า

บรรยาย เนื่องจากในการเก็บข้อมูลทางโบราณโดยเฉพาะโบราณวัตถุมักจะมีภาพโบราณวัตถุพร้อมกับ

ข้อความท่ีบรรยายภาพนั้นๆ ข้อความเหล่านั้นสามารถเป็นข้อมูลส าหรับประมวลผลเพื่อให้ผู้ใช้เข้ามา

ค้นหารูปภาพโบราณวัตถุนั้นๆได้ โดยผู้วิจัยได้ออกแบบงานวิจัยให้มีการใช้ภาพและข้อความในการค้น

คืนได้เพื่อเพิ่มประสิทธิภาพการค้นคืนและความหลากหลายในการเข้าถึงข้อมูลส าหรับการศึกษา

ค้นคว้าข้อมูลทางโบราณคดี โดยเฉพาะลวดลายท่ีตรงกลางเครื่องถ้วยสุโขทัยกับข้อมูลท่ีเกี่ยวข้องอื่นๆ 

ท่ีเป็นประโยชน์ส าหรับการสืบค้นข้อมูล ซึ่งงานนี้อาจจะเป็นส่วนหนึ่งในการพัฒนาต่อยอดเป็นระบบ

องค์ความรู้เรื่องลวดลายท่ีตรงกลางเครื่องถ้วยสุโขทัย ส าหรับนักโบราณคดีรุ่นใหม่ในอนาคตได้ 

1.2 วัตถุประสงค์ของงานวิจัย 
1. เพื่อพัฒนาโมเดลการจ าแนกลวดลายตรงกลางเครื่องถ้วยสุโขทัย 

2. เพื่อใช้เป็นองค์ความรู้ส าหรับนักโบราณคดีในการสันนิษฐานลวดลายท่ีตรงกลางเครื่องถ้วย

สุโขทัยเบื้องต้น 

3. เพื่อพัฒนาต้นแบบเครื่องมือค้นคืนลวดลายตรงกลางเครื่องถ้วยสุโขทัยด้วยภาพและข้อความ 

1.3 สมมติฐานของงานวิจัย 
ลวดลายท่ีตรงกลางเครื่องถ้วยสุโขทัย เป็นลักษณะเฉพาะซึ่งน่าจะสามารถน าลักษณะ

ดังกล่าวมาวิเคราะห์เพื่อจ าแนกลวดลายท่ีตรงกลางเครื่องถ้วยสุโขทัยในเบื้องต้นได้ และเมื่อจ าแนก

ลวดลายท่ีตรงกลางเครื่องถ้วยสุโขทัยได้จะสามารถน าไปต่อยอดเช่ือมโยงกับองค์ความรู้ท าให้ทราบ

แหล่งผลิต และสามารถบ่งช้ีอายุเครื่องถ้วยสุโขทัยได้ 
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1.4 ขอบเขตการวิจัย 
1. งานวิจัยนี้ศึกษาเฉพาะภาพท่ีตรงกลางเครื่องถ้วยสุโขทัย 24 ลวดลาย อาทิเช่น ลายเรือนไทย 

ลายดอกเบญจมาศ ลายปลา ลายหอยสังข์ ลายวิศวะวัชระ ลายปลาปักเป้า เป็นต้น ซึ่งอ้างอิงช่ือลวดลาย
ตาม ดร.ปริวรรต ธรรมาปรีชากร อดีตผู้อ านวยการพิพิธภัณฑสถานเครื่องถ้วยเอเชียตะวันออกเฉียงใต้ 
มหาวิทยาลัยกรุงเทพ ผู้เช่ียวชาญด้านเครื่องถ้วยไทย 

2. ภาพท่ีใช้ฝึกและทดสอบแบบจ าลองท้ังหมดเป็นภาพลวดลายท่ีตรงกลางของเครื่องถ้วย
สุโขทัยเท่านั้น 

3. ระบบรู้จ าลวดลายท่ีตรงกลางเครื่องถ้วยสุโขทัยจะสามารถจ าแนกได้เฉพาะ 24 ลวดลาย 
เท่านั้น 

1.5 ประโยชน์ที่คาดว่าจะได้รับ 
1. จ าแนกลวดลายท่ีตรงกลางเครื่องถ้วยสุโขทัยได้ 
2. สามารถค้นคืนลวดลายตรงกลางเครื่องถ้วยสุโขทัยได้ท้ังภาพและข้อความ 
3. เป็นฐานข้อมูลลวดลายตรงกลางเครื่องถ้วยท่ีรวบรวมลวดลายท่ีหลากหลายเป็นปัจจุบัน 
4. สามารถเพิ่มข้อมูลบนฐานข้อมูลได้ 
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บทที่ 2 
งานวิจัยที่เก่ียวข้อง 

ในปัจจุบันปัญญาประดิษฐ์ถูกใช้เพื่อวิเคราะห์ข้อมูลให้เกิดประโยชน์ในหลากหลายวงการซึ่ง

เป็นการจ าลองความคิดของมนุษย์ อาทิ ในทางการแพทย์การระบุโรคจากรูปภาพ [4-6] ในทาง

การเกษตร การรู้จ าและการระบุโรคของพืชจากภาพ [7-9] เป็นต้น ในทางด้านโบราณคดีงานวิจัยท่ี

ผ่านมานักวิจัยได้น าข้อมูลและองค์ความรู้ทางด้านโบราณคดีมาพัฒนาให้เกิดคุณค่าทางประวัติศาสตร์

และวัฒนธรรมมากขึ้น โดยใช้เทคนิดต่าง ๆ ทางด้านเทคโนโลยีคอมพิวเตอร์ เช่น การจ าแนกภาพวาด

โบราณ อักขระโบราณ เหรียญโบราณ หรือแม้กระท้ังโบราณวัตถุ ในช่วงไม่กี่ปีท่ีผ่านมา Chen et al. 

[10] ได้ศึกษาการจ าแนกภาพวาดโบราณตามล าดับเหตุการณ์ด้วยการรวบรวมคุณสมบัติหลาย ๆ 

มุมมองด้วย เนื่องจากสไตล์การวาดรูปสามารถบ่งบอกยุคสมัยของภาพวาดโบราณได้ โดยพัฒนา

วิธีการค านวณแบบใหม่ใช้คุณสมบัติสีท้องถิ่นและการจ าลองหลายๆมุมมองท่ีดึงมาจากภาพวาด ใช้ฮิส

โตแกรมคุณลักษณะส าหรับแต่ละภาพแสดงในรูปแบบของ Bag-of-visual words และใช้ 

Supervised learning ในการฝึกอบรมตัวจ าแนก ผู้วิจัยใช้ชุดข้อมูลสองชุดได้แก่ Flying-Apsaras ดัง

ภาพท่ี 1 ซึ่งมี 660 ภาพ แบ่งตามยุคสมัยศิลปะได้ 3 ยุค ยุคละ 220 ภาพซึ่งแบ่งเป็นชุดข้อมูลฝึก 110 

ภาพ และ ชุดข้อมูลทดสอบ 110 ภาพ และ Painting-91 ดังภาพท่ี 2 เป็นชุดข้อมูลภาพวาดจัดท าโดย 

Khan et al., [11] ซึ่งมีภาพวาด 4,266 ภาพจากศิลปินที่แตกต่างกัน 91 คน  

 
ภาพท่ี 1 แสดงตัวอย่างชุดข้อมูล Flying-Apsaras 
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ภาพท่ี 2 แสดงตัวอย่างชุดข้อมูล Painting-91 จัดท าโดย Khan et al., [11] 

ภาพวาดแต่ละภาพมีป้ายบอกสไตล์ศิลปะและศิลปินท่ีสอดคล้องกัน ผู้วิจัยใช้ Painting-91 

เพื่อประเมินประสิทธิภาพของการจัดหมวดหมู่ศิลปินและการจัดหมวดหมู่สไตล์ ผู้วิจัยทดสอบวิธีการ

ของเขาในการจัดหมวดหมู่ศิลปินด้วยชุดข้อมูล Painting-91 เนื่องจากสไตล์การทาสีเป็นการระบุถึง

โครงสร้างสีและเส้นของการทาสีซึ่งรับการพิสูจน์แล้วว่าเป็นพื้นฐานท่ีมีประสิทธิภาพส าหรับการ

ก าหนดยุคของการทาสีใน Zou et al., [12] เพราะสไตล์ของการวาดภาพมีความสัมพันธ์อย่างมากกับ

ยุคท่ีสร้างขึ้นใน Dunhuang ประเทศจีน ต่อมา Can et al., [13] ได้ศึกษา CNN ท้ังหมด 3 ประเภท 

ได้แก่  Sketch-a-Net, VGG-16 และ ResNet-50  เพื่อเปรียบเทียบประสิทธิภาพการจ าแนก

สัญลักษณ์อักษรอียิปต์โบราณของชาวมายาจากชุดข้อมูลของ Maya Codices ดังแสดงตามภาพท่ี 3 

Can et al., [14] ซึ่งเป็นข้อมูลภาพเครื่องหมายและสัญลักษณ์ท่ีซับซ้อนซึ่งแบ่งได้ 150 คลาส ผู้วิจัย

ใช้ Gradient backpropagation และ วิธีการ Grad-CAM (Gradient backpropagation and Grad-

CAM methods) เพื่อแยกแยะสัญลักษณ์อักษรอียิปต์โบราณจากภาพและใช้เป็นชุดข้อมูลฝึกฝน

แบบจ าลอง ผลการศึกษาสรุปได้ว่าโดยรวมแล้วใช้ Sketch-a-Net ได้แม่นย าและลึกซึ้งดีกว่า ResNet-

50 และมีศักยภาพท่ีดีขึ้นเมื่อใช้วิธีการ Grad-CAM ซึ่งสามารถจ าแนกสัญลักษณ์อักษรอียิปต์โบราณ

ได้ตรงกับค าอธิบายของผู้เช่ียวชาญ  
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ภาพท่ี 3 แสดงภาพสัญลักษณ์อักษรอียิปต์โบราณของชาวมายาจากชุดข้อมูลของ Maya Codices 

เหรียญโรมันโบราณเป็นอีกโบราณวัตถุท่ีได้รับความสนใจในการน าเอามาจ าแนกด้วย 

Machine learning เนื่องจากลวดลายบนเหรียญสามารถบอกเล่าเรื่องราวประวัติศาสตร์ได้มากมาย 

Schlag et al.,  [15] ได้ใช้ Deep convolutional network ในการจ าแนกใบหน้าจักรพรรดิบน

เหรียญโรมันโบราณใช้ส าหรับการจัดหมวดหมู่เหรียญ ซึ่งแตกต่างกัน 83 รูปแบบ ดังภาพท่ี 4 ผู้วิจัยใช้

ชุดข้อมูลใหม่ท่ีรวบรวมเอง 3 ชุด ได้แก่  RIC-Hq รูปภาพเหรียญจ านวน 29,807 ภาพ,  RPC-Scan 

รูปภาพเหรียญจ านวน 19,164 ภาพ และ RIC-Cond รูปภาพเหรียญจ านวน 600 ภาพ แต่ละชุด

ข้อมูลถูกแบ่งออกเป็นชุดย่อยท่ีมีขนาดเท่ากันสามชุด: training, test, and validation และได้ใช้

โดเมนข้อมูลโดยเฉพาะ ซึ่งงานวิจัยก่อนหน้ายังไม่เคยท ามาก่อนท าให้งานวิจัยนี้เป็นงานวิจัยท่ีมีชุด

ข้อมูลการรวบรวมเหรียญท่ีใหญ่ท่ีสุด มีประสิทธิภาพและครบถ้วนทางวรรณกรรมมากท่ีสุด  

 
ภาพท่ี 4 แสดงตัวอย่างภาพใบหน้าจักรพรรดิบนเหรียญโรมันโบราณ 
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ซึ่ง Aslan et al., [16] ได้พัฒนาต่อยอดโดยการวิเคราะห์เหรียญท้ังสองด้านโดยใช้วิธีการ

เรียนรู้แบบกึ่งมีผู้ดูแล และได้จัดท าชุดข้อมูลใหม่โดยต่อยอดจากชุดข้อมูลเดิมท่ีเคยมีมาก่อน ท าให้ได้

ความมั่นใจในการจัดหมวดหมู่ท่ีมีประสิทธิภาพมากขึ้น Cooper et al., [17] ได้ใช้วิธีการเรียนรู้เชิงลึก

ท่ีมีโครงสร้างแบบ AlexNet จ าแนกลวดลายบนเหรียญโรมัน 5 รูปแบบ ได้แก่' horse', 'cornucopia', 

'patera', 'eagle' และ 'shield' ดังภาพท่ี 5 ผู้วิจัยใช้ภาพเหรียญโรมันโบราณ 100,000 เหรียญ ดึงมา

จากล็อตการประมูล โดยแบ่งข้อมูลเป็นชุดข้อมูลฝึก 70% ชุดข้อมูลทดสอบ 15% และ ชุดข้อมูล

ตรวจสอบ 15% ซึ่งเป็นวิธีการใหม่ท่ีน าการเรียนรู้ด้วยภาพโดยใช้โครงข่ายประสาทเทียมเช่ือมโยงกับ

การวิเคราะห์ความหมายของเหรียญจึงท าให้งานวิจัยนี้ดีกว่างานวิจัยท่ีเคยมีมา แต่สีซึ่งเป็น

องค์ประกอบของเหรียญถูกมองข้ามไป Ma et al., [18] ได้ให้ความส าคัญของสีซึ่งเป็นคุณสมบัติท่ี

ส าคัญในการวิเคราะห์เหรียญโบราณสามารถจ าแนกเหรียญโบราณตามนิกายได้ 4 นิกายคือ ases, 

dupondii, sestertii และ denarii ซึ่งผู้วิจัยได้จัดท าชุดข้อมูลใหม่ นิกายละ 100 เหรียญ ท้ังหมด 400 

เหรียญ โดยใช้โครงสร้างการเรียนรู้แบบ Decision Trees and Random Forest Classifiers ร่วมกับ

คุณสมบัติของสีได้อย่างมีประสิทธิภาพ ศิลปะบนโบราณวัตถุโดยเฉพาะลวดลายสามารถบอกเล่า

เรื่องราวทางประวัติศาสตร์ได้มากมาย ลวดลายบนเครื่องถ้วยก็เช่นกัน 

 
ภาพท่ี 5 แสดงภาพลวดลายบนเหรียญโรมัน 5 รูปแบบ 

ลวดลายเป็นองค์ประกอบหนึ่งในการบ่งบอกอายุได้ งานวิจัยท่ีผ่านมาได้ใช้อัลกอริธึมการ

เรียนรู้ของเครื่องเพื่อจ าแนกเครื่องปั้นดินเผาจากองค์ประกอบทางเคมีของเนื้อดินและน้ าเคลือบ Cui 

et al., [19] , Li-Hua [20] ได้ศึกษาวิธีการจ าแนกเซรามิกจีนโบราณด้วยองค์ประกอบทางเคมีโดยใช้ 

Support Vector Machine  YU et al., [21] ได้ศึกษาความสัมพันธ์ในองค์ประกอบทางเคมีของ

เครื่องลายครามจากสองแหล่งเตาเผาโดยใช้ ทฤษฎีความสัมพันธ์สีเทา (Grey relational analysis) 
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Sun et al., [22] ไ ด้ใช้อัลกอริธึมการเรียนรู้ของเครื่องส่ีชุด คือ Random forest, KNN, SVM, 

AdaBoost เพื่อเปรียบเทียบประสิทธิภาพการจ าแนกศิลาดลโบราณของจีน 8 แหล่งเตาเผา โดยใช้

ข้อมูลองค์ประกอบทางเคมีของเครื่องปั้นดินเผาและน้ าเคลือบ ผลการวิจัยพบว่าแบบจ าลอง 

Random forest เป็นอัลกอริทึมท่ีเหมาะสมท่ีสุดกับองค์ประกอบทางเคมี ส าหรับการจ าแนกศิลาดล

ซึ่งมีความมั่นใจเฉล่ียสูงสุดท่ี 96.41% 

เห็นได้ว่างานวิจัยท่ีผ่านมาเกี่ยวกับการจ าแนกเซรามิกนั้นได้มองข้ามเรื่องลวดลายไป แต่ใน

ไม่กี่ปีท่ีผ่านมา Bickler, [23] ได้ใช้ไลบรารีและอัลกอริทึม Machine learning ในการวิเคราะห์และ

ระบุรูปแบบท่ีพบบนเซรามิกโบราณจากแหล่งโบราณคดีในนิวซีแลนด์ ผลลัพธ์ค่าความถูกต้องยังไม่ดี

เท่าท่ีควร ด้วยภาพเครื่องถ้วยมีจ านวนน้อยแต่มีลวดลายท่ีหลากหลาย และเครื่องมือท่ีใช้ไม่มีการ

ออกแบบมาเพื่อใช้กับชุดข้อมูลทางโบราณคดีโดยเฉพาะ จึงควรพัฒนาอัลกอริทึมส าหรับการจ าแนก

ลวดลายบนเครื่องถ้วยโบราณโดยเฉพาะ งานวิจัยนี้ Chetouani et al., [24] ได้ใช้ CNN เพื่อจ าแนก

เศษเซรามิกท่ีได้มาจากซาแรน (ฝรั่งเศส) ซึ่งเศษเซรามิกมีลวดลายท่ีซ้ า ๆ ถูกท าลวดลายด้วยการใช้วง

ล้อไม้แกะสลักเมื่อถูกจ าแนกประเภทจะแสดงให้เห็นถึงการแพร่กระจายของการผลิตเซรามิกได้ ชุด

ข้อมูลท่ีผู้วิจัยใช้ในการฝึกและทดสอบเป็นภาพเศษเซรามิกท่ีได้จากการสแกนด้วยเครื่องสแกน 3 มิติ 

(NextEngine) เพื่อให้เห็นถึงความลึกของลวดลาย โดยจ าแนกลักษณะได้ 4 คลาส ตามท่ีนัก

โบราณคดีระบุได้แก่ ลักษณะเพชร 211 ภาพ ลักษณะแท่ง 259 ภาพ ลักษณะส่ีเหล่ียม 274 ภาพ 

และ ลักษณะบั้ง 144 ภาพ รวมท้ังหมด 888 ภาพ ผู้วิจัยทดลองหลายหลายวิธีซึ่งเปรียบเทียบ

ประสิทธิภาพและได้ผลลัพธ์ดีท่ีสุดคือ การใช้ ResNet18 ร่วมกับ SVM ซึ่งความมั่นใจอยู่ท่ี 87.94% 

และ Chetouani et al., [25] ได้พัฒนาต่อโดยการรวมเวกเตอร์คุณลักษณะท่ีใช้โมเดล CNN ซึ่งผ่าน

การเรียนรู้มาแล้ว และน าวิธีการเรียนรู้เชิงลึกปรับแต่งและเปรียบเทียบจนได้ค่าความมั่นใจ 95.23% 

ด้วยการใช้ CBP (VGG19, ResNet50) + FC ต่อมา Alby et al., [26] ได้สร้างชุดข้อมูลการฝึกอบรม

เฉพาะส าหรับวัตถุโบราณแต่ละประเภท โดยใช้ข้อมูลจากรายงานการขุดค้นประกอบด้วยความหมาย

และภาพท่ีได้มาจากวิดีโอท่ีบันทึกวัตถุโบราณแบบ 3 มิติ และใช้ CNN ในการรู้จ าวัตถุทางโบราณคดี 

หากมีฐานข้อมูลท่ีใหญ่จะท าให้การระบุโบราณวัตถุอย่างอัตโนมัติท่ีแหล่งขุดค้นสมบูรณ์มากขึ้น Mu 

et al., [27] ได้ดึงองค์ประกอบท่ีส าคัญ 3 องค์ประกอบในการระบุเซรามิกจีนโบราณได้แก่ รูปร่าง , 

วัสดุตกแต่งพื้นผิว, อักขระภาษาจีน (shape, ornamentation, inscription) และศึกษางานวิจัยก่อน

หน้าแสดงให้เห็นถึงความเป็นไปได้ในการใช้ Machine learning ในการระบุเซรามิกจีนโบราณได้ 



 9 
 
 

งานวิจัยท่ีเกี่ยวข้องท่ีได้กล่าวมาข้างต้น ได้น าวิธีการเรียนรู้เชิงลึกไปใช้กับการจ าแนกภาพวาดโบราณ 
อักขระโบราณ เหรียญโบราณ หรือแม้กระท้ังโบราณวัตถุ ซึ่งงานวิจัยเครื่องถ้วยต่างๆท่ีผ่านมาใช้
องค์ประกอบทางเคมี ในการแบ่งแยกประเภทวัตถุโบราณด้วย Machine learning ซึ่งได้มองข้าม
ลวดลายบนวัตถุโบราณ และยังไม่มีงานวิจัยท่ีมุ่งเน้นไปยังลวดลายตรงกลางเครื่องถ้วยโบราณ
โดยเฉพาะซึ่งสามารถบ่งบอกยุคสมัยได้ งานวิจัยนี้จึงได้ศึกษา CNN เปรียบเทียบประสิทธิภาพของ 
five pre-trained CNN models เพื่อหา model ท่ีเหมาะสมกับชุดข้อมูลของผู้วิ จัยมากท่ีสุดซึ่ง
ประกอบด้วย 6 โครงข่าย ได้แก่ DenseNet121, DenseNet169, InceptionV3, VGG16, VGG19 
และ ResNet50 จากนั้นเลือก models ท่ีมีประสิทธิภาพดีท่ีสุดเหมาะส าหรับชุดข้อมูลของผู้วิจัยและ
น าไปฝึกต่อด้วยการท า Fine tuning และชุดข้อมูลส าหรับฝึกดังกล่าวผู้วิจัยจัดท าชุดข้อมูลใหม่ท่ี
รวบรวมลวดลายตรงกลางเครื่องถ้วยสุโขทัย 24 ประเภทลวดลาย ท่ีระบุโดยผู้เช่ียวชาญด้านเครื่อง
ถ้วยไทย ซึ่งผู้วิจัยแบ่งย่อยออกได้เป็น 82 คลาส และได้สังเกตุในแต่ละคลาสแล้วพบว่าลักษณะของ
ข้อมูลมี 2 แบบได้แก่ กลุ่มแรกให้ช่ือว่า SILPA CMC_dataset1 คือมีจ านวนภาพต่อคลาส มากกว่า 1 
ภาพ จัดคลาสย่อยได้ 32 คลาสจ านวนภาพท้ังหมด 1,827 ภาพ และกลุ่มท่ีสองให้ช่ือว่า  SILPA 
CMC_dataset2 คือ มี1 ภาพต่อ1 คลาส จัดคลาสย่อยได้ 50 คลาส จึงมีจ านวนภาพท้ังหมด 50 ภาพ
เพื่อน ามาใช้ส าหรับการรู้จ าลวดลายตรงกลางเครื่องถ้วยสุโขทัยโดยใช้เทคนิคการเรียนรู้เชิงลึก จะเห็น
ได้ว่า SILPA CMC_dataset2 มีข้อมูลส าหรับการเรียนรู้น้อยมากซึ่งข้อจ ากัดนี้ ในงานวิจัยของ 
Abeysinghe et al.,[28] ใช้ Siamese Networks ในการจ าแนกรูปภาพงูพิษแต่ละชนิด โดยเป็นการ
เรียนรู้แบบ One Shot Learning ซึ่งรูปภาพน ามาจากฐานข้อมูลขององค์การอนามัยโลก (WHO) ท่ี
รวมข้อมูลทางชีวภาพและรูปภาพงูพิษ มีข้อมูลงู 237 ชนิด โดยจ านวนภาพของแต่ละชนิดมีจ านวน
ภาพน้อยคือ 0 ถึง 16 ภาพ และในงานวิจัยนี้จะใช้เฉพาะคลาสท่ีมีรูปภาพมากกว่า 3 รูปเท่านั้น ท่ี
สามารถใช้ได้กับ โมเดล จึงท าให้เหลือชุดข้อมูลการฝึกอบรมโมเดล 84 คลาส มีภาพท้ังหมดประมาณ 
200 รูปภาพท่ีแต่ละคลาสมีรูปภาพอย่างน้อย 3 รูป จาก 237 คลาส ได้ค่าความมั่นใจ 70% ต่อมา 
Xu et al., [29] ได้ใช้ Siamese Networks ในการระบุใบหน้าวัวจากรูปภาพท่ีมีจ านวนน้อย ในการ
ช่วยให้สามารถติดตามสุขภาพและพฤติกรรมของวัวได้ดียิ่งขึ้น ข้อมูลท่ีใช้ในการประมวลผลน ามาจาก
ฟาร์มเพาะพันธุ์วัว โดยถ่ายใบหน้าของวัว 63 ตัว ตัวละ 15 ภาพ ภาพหน้าวัวท้ังหมด 945 ภาพถือ
เป็นชุดข้อมูลตัวอย่างขนาดเล็ก วัว1 ตัวถือเป็น 1 คลาส จากชุดข้อมูลใบหน้าของวัว 63 ตัว แบ่งเป็น 
50 คลาส ส าหรับการฝึกอบรม และท่ีเหลืออีก 13 คลาส ใช้ส าหรับการทดสอบ ภาพถ่าย10 ภาพใน
แต่ละคลาสส าหรับการฝึกอบรมจะถูกสุ่มเลือกเพื่อสร้างชุดข้อมูลการฝึกอบรม และรูปภาพท่ีเหลืออีก 
5 ภาพจะประกอบเป็นชุดข้อมูลการตรวจสอบ ได้ค่าความมั่นใจในการจดจ าใบหน้าวัวท่ี 96.87%  
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การเรียนรู้ของเครื่องได้น าไปใช้กับการตรวจจับและจ าแนกมัลแวร์แต่ต้องการตัวอย่างการฝึกอบรม
จ านวนมากซึ่งเป็นไปไม่ได้ท่ีจะใช้ข้อมูลการฝึกอบรมท่ีเพียงพอเนื่องจากมัลแวร์สายพันธุ์ใหม่สามารถ
ปรากฏขึ้นได้เรื่อยๆ จึงเป็นเรื่องส าคัญท่ีผู้รักษาความปลอดภัยจะต้องฝึกโมเดลด้วยชุดข้อมูลขนาดเล็ก 
ปี 2019 งานวิจัยของ Hsiao et al.,[30] ได้น าเสนอวิธีการใช้โครงข่ายประสาทเทียมแบบ Siamese 
ในการจดจ าภาพมัลแวร์สายพันธุ์ใหม่ๆ จากภาพช็อตเดียว โดยใช้ชุดข้อมูลรูปภาพมัลแวร์ขนาดเล็ก  
ในขั้นตอนก่อนการประมวลผลระบบจะเปล่ียนตัวอย่างมัลแวร์เป็นรูปภาพระดับสีเทาท่ีปรับขนาดแล้ว 
คือจะถูกแปลงเป็นภาพเวกเตอร์ 8 บิต โดยท่ีระบบจะจับคู่ตัวอย่างมัลแวร์แต่ละรายการกับเมทริกซ์ท่ี
สามารถมองเห็นได้เป็นภาพระดับสีเทา ค่าของเวกเตอร์ 8 บิตอยู่ในช่วง [0, 255] โดยท่ี 0 หมายถึงสี
ด า และ 1 หมายถึงสีขาวเนื่องจากตัวอย่างมัลแวร์มีความยาวไฟล์ต่างกัน จึงปรับขนาดเป็น 105 × 
105 พิกเซล โดยคงอัตราส่วนเดิมไว้และเติมพื้นหลังด้วยสีด า  ส่วนในขั้นตอนการฝึกอบรมและการ
ทดสอบ เครือข่ายสยามได้รับการฝึกอบรมเพื่อจัดอันดับความคล้ายคลึงกันระหว่างตัวอย่าง และความ
มั่นใจจะค านวณผ่านงานแบบช็อตเดียวแบบ N-way คะแนนความคล้ายคลึงจะถูกสร้างขึ้นในช่วง 
[0,1] โดยท่ี 0 หมายถึงไม่มีความคล้ายคลึงกัน และ 1 หมายถึงความคล้ายคลึงกันโดยสมบูรณ์ ในส่วน
ชุดข้อมูลท่ีใช้ในการฝึกอบรมมัลแวร์ส่วนใหญ่รวบรวมจาก Virus Share ชุดข้อมูลการฝึกอบรม
ประกอบด้วยตระกูลมัลแวร์ 35 ตระกูล และชุดข้อมูลการทดสอบประกอบด้วยตระกูลมัลแวร์ 17 
ตระกูล ตามค่า aHash ในขั้นตอน pre-processing มัลแวร์แต่ละตระกูลได้รับการจ าแนกเพิ่มเติม
ออกเป็นประเภทย่อย  จึงได้ sub-types ในชุดข้อมูลการฝึกอบรมจ านวน 116 และชุดข้อมูลการ
ทดสอบจ านวน 63 ผลการทดสอบแสดงให้เห็นว่างานวิจัยนี้มีประสิทธิภาพเหนือกว่าวิธีพื้นฐาน ด้วย
ค่าความมั่นใจ 65.43% และระบุว่าเครือข่ายเหมาะส าหรับการเรียนรู้แบบช็อตเดียวด้วยรูปภาพ
มัลแวร์มากกว่าโมเดลการเรียนรู้เชิงลึกท่ัวไป แต่ต่อมาในปี 2023 โมเดล Siamese Shot ของ 
Almarshad et al.,[31] มีความมั่นใจ 98.9% ในการระบุการโจมตีของมัลแวร์และจัดหมวดหมู่
มัลแวร์ออกเป็นหลายประเภท โดยใช้ชุดข้อมูล Drebin ซึ่งแบ่งออกเป็นส่วนประกอบท่ีไม่เป็นอันตราย 
9476 รายการและเป็นอันตราย แอปมัลแวร์ Android 5560 รายการ ในการฝึกโมเดล 
 ในปี 2020 Kurek et al.,[32] น า Siamese network ใช้จ าแนกการสึกหรอของดอกสว่านส าหรับ
บริษัทเฟอร์นิเจอร์ เมื่อดอกสว่านเจาะไม่คมเพียงพอจะท าให้สินค้ามีคุณภาพต่ าท าให้เกิดความสูญเสีย
ทางการเงินแก่บริษัทได้ โดยได้แบ่งดอกสว่านเป็น 3 ประเภท ตามภาพท่ี 6 ได้แก่สีเขียวส าหรับสว่าน
ท่ีคม สีแดงส าหรับตรงกันข้าม และสีเหลืองส าหรับเครื่องมือท่ีสงสัยว่าช ารุด ภาพรอยเจาะของดอก
สว่านจะถูกน ามาใช้เป็นข้อมูลการฝึกอบรมด้วย Siamese network ภาพถ่ายท่ีใช้ในการฝึกท้ังหมด 
8,526 ภาพ โดย 3,780 ภาพเป็นของคลาสสีเขียว 2,800 ภาพคือคลาสสีเหลือง และ 1946 คือคลาส



 11 
 
 

สีแดง ขั้นตอนในการเตรียมข้อมูลเข้าได้แบ่งชุดข้อมูลท้ังหมดออกเป็นคู่ท่ีเป็นบวกและลบ รูปภาพ
เริ่มต้นแต่ละภาพจะสร้างคู่ท่ีใช้ส าหรับการฝึกสองคู่: คู่หนึ่งเป็นค่าบวก โดยท่ีจะจับคู่กับรูปภาพของ
คลาสเดียวกัน และอีกคู่หนึ่งเป็นค่าลบ ในกรณีของตัวอย่างเชิงลบนี้ เพื่อเพิ่มความหลากหลายของชุด
การฝึก จะจับคู่กับตัวอย่างจากคลาสอื่นซึ่งถูกสุ่มเลือกจากสองคลาสท่ีแตกต่างจากคลาสเหมือน และ
ได้เปรียบเทียบ Siamese network กับ VGG16, VGG19 pretrained network และเปรียบเทียบ 
window sizes ได้แก่ 0, 5 , 10 , 15 , 20 ซึ่งผลปรากฎว่า window sizes ท่ี 20 ด้วย Siamese 
network ใช้จ าแนกการสึกหรอของดอกสว่านได้ค่าความมั่นใจดีท่ีสุดท่ี 82% 

 
ภาพท่ี 6 แสดงภาพรูเจาะดอกสว่าน 3 ประเภท 

ในช่วงเวลาเดียวกันนั้นเอง Alqasir et al.,[33] ใช้เครือข่ายสยามเพื่อรักษาความปลอดภัยในการขึ้น
กระเช้าสกี จ าแนกภาพกระเช้าสกีโดยการตรวจสอบว่าแถบนิรภัยของกรงเปิดหรือปิดอยู่ ลิฟต์เก้าอี้
แต่ละตัวมีมาสก์แถบนิรภัยของตัวเอง (แสดงสถานะเปิดและปิด) ผู้วิจัยได้ระบุสถานะของแถบนิรภัย
เข้าไปในเครือข่ายด้วย ชุดข้อมูลในการฝึกสอนประกอบด้วยรูปภาพจากลิฟต์เก้าอี้ท่ีแตกต่างกัน 20 
แบบ (เรียกว่า S1, S2, S3, ..., S20) แบบละ 100 ภาพ รวมท้ังส้ิน 2000 ภาพ ตัวอย่างรูปภาพในชุด
ข้อมุลปรากฎตามภาพท่ี 7 ผลการทดลองปรากฎว่าให้ความมั่นใจโดยเฉล่ียท่ี 90.94% ซึ่งเทียบกับ
การไม่ระบุสถานะของแถบนิรภัย 87.76% มีสถาปัตยกรรมและจ านวนพารามิเตอร์เหมือนกันเห็น
อย่างชัดเจนว่าการแทรกต าแหน่งของแถบนิรภัยช่วยดึงคุณสมบัติท่ีแม่นย ายิ่งขึ้น 
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ภาพท่ี 7 แสดงตัวอย่างภาพจากลิฟต์เก้าอี้แสดงสถานะเปิดและปิด 

งานวิจัยต่างๆท่ีได้กล่าวมานี้เห็นได้ว่าเมื่อมีข้อมูลส าหรับการเรียนรู้ปริมาณท่ีน้อย ผู้วิจัยเขา
ได้เลือกใช้เครือข่ายประสามเทียมแบบ Siamese network ในการจ าแนกข้อมูลต่างๆได้อย่างมี
ป ร ะ สิทธิ ภ าพ  Siamese network จึ ง น่ า สน ใจ ท่ี จะน าม า ใ ช้ทดลองกั บ ชุดข้ อมู ล  SILPA 
CMC_dataset2  ในการเก็บข้อมูลทางโบราณโดยเฉพาะโบราณวัตถุมักจะมีภาพโบราณวัตถุพร้อมกับ
ข้อความท่ีบรรยายภาพนั้นๆ ข้อความเหล่านั้นสามารถเป็นข้อมูลให้ผู้ใช้เข้ามาค้นหารูปภาพ
โบราณวัตถุนั้นๆได้ ท้ังสามารถทราบรายละเอียดเกี่ยวกับโบราณวัตถุได้มากขึ้น ดีกว่าการเห็นเฉพาะ
รูปภาพ ดังนั้นการน าข้อมูลรับเข้าท่ีเป็นตัวอักษรมาเรียนรู้ร่วมกับข้อมูลชนิดรูปภาพอาจเป็นแนวทาง
ท่ีเพิ่มประสิทธิภาพในการจ าแนกลวดลายตรงกลางเครื่องถ้วยสุโขทัยได้ โดยในงานวิจัยของ Pan et 
al.,[34] ได้น าเสนอ Knowledge-CLIP  ซึ่งพัฒนาโครงสร้างโดยใช้ CLIP models เป็น pre-training  
เข้ารหัสรูปภาพและข้อความเพื่อรวมคุณสมบัติจากรูปแบบท่ีแตกต่างกัน ปกติในโมเดล CLIP จะใช้คู่
รูปภาพและข้อความเป็นข้อมูลเข้า แต่ส าหรับงานวิจัยนี้ได้ใช้ใช้กราฟความรู้เป็นข้อมูลเข้า ส าหรับ 
multi-modal knowledge graph องค์ประกอบประกอบด้วยภาพตัวอย่างและค าอธิบายของภาษา
เช่ือมโยงองค์ประกอบด้วยความสัมพันธ์มีรูปแบบต่าง ๆ ได้แก่ ความสัมพันธ์รูปภาพกับรูปภาพ(Img, 
Rel, Img), ความสัมพันธ์รูปภาพข้อความ (Img, Rel, Text), และความสัมพันธ์ข้อความกับข้อความ 
(Text, Rel, Text) ซึ่งให้ข้อมูลท่ีมีคุณลักษณะท่ีหลากหลายข้ามโหมดพร้อมกัน ช่วยเพิ่มข้อมูลท่ีมี
คุณภาพและหลากหลายมากขึ้น ในขณะเดียวกันยังช่วยเสริมความเข้าใจและใช้ข้อมูลอย่างมี
ประสิทธิภาพมากขึ้นในแต่ละโหมด การเตรียมชุดข้อมูลก่อนฝึก Three knowledge graph 
datasets Pre-train Dataset ของงานนี้ได้แก่ Visu alSem คือชุดข้อมูลกราฟความรู้หลายรูปแบบ
คุณภาพสูงส าหรับการเรียนรู้ด้วยภาพและภาษา VisualSem เช่ือมโยงกับบทความ Wikipedia, 
WordNet และรูปภาพคุณภาพสูงจาก ImageNet, Visual Genome เป็นชุดข้อมูลกราฟฉากตาม
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ความรู้ ท่ีเช่ือมโยงแนวคิดเกี่ยวกับภาพท่ีมีโครงสร้างพร้อมความสัมพันธ์เชิงความหมาย Visual 
Genome ท าหน้าท่ีเป็นเกณฑ์มาตรฐานส าหรับงานด้านการมองเห็นต่างๆ ConceptNet คือกราฟ
ความรู้ท่ีเช่ือมโยงค าและวลีในภาษาธรรมชาติ ท่ีมีป้ายก ากับ ความรู้ถูกรวบรวมจากหลายแหล่ง 
รวมถึงแหล่งข้อมูลท่ีผู้เช่ียวชาญสร้างขึ้น จากนั้นน าชุดข้อมูลฝึกอบรม Knowledge-CLIP ด้วยการ
เริ่มต้นอัตราการเรียนรู้ 1e-5 ส าหรับตัวเข้ารหัสรูปภาพและข้อความ  ทีมผู้วิจัยทดลองประสิทธิภาพ
ของโมเดลบนชุดข้อมูล Flickr30k และ COCO Caption เพื่อประเมินการค้นหารูปภาพและข้อความ 
ก าหนดชุดข้อมูล X และ y ของรูปภาพและข้อความ ใช้ Knowledge-CLIP แยกฟีเจอร์ส าหรับข้อมูล
แต่ละอินพุต และสร้างแบบจ าลองความน่าจะเป็นร่วมโดยใช้ความคล้ายคลึงของโคไซน์ระหว่างคู่
รูปภาพและข้อความ ผลการเปรียบเทียบของ Knowledge-CLIP กับโมเดลพื้นฐานอื่นๆ ท่ีมี
ประสิทธิภาพสูง  โมเดลของท่ีงานนี้น าเสนอประสบความส าเร็จดีกว่า CLIP เดิมอย่างสม่ าเสมอในท้ัง
สองชุดข้อมูล  ต่อมาในปี 2023  Bianchi et al.,[35] น าเสนอโมเดล CLIP ส าหรับภาษาอิตาลีเป็น
ครั้งแรกซึ่งฝึกฝนกับคู่ข้อความและรูปภาพมากกว่า 1.4 ล้านคู่ ข้อมูลท่ีใช้ในการฝึกอบรมโมเดล CLIP-
Italian  น ามาจาก 4 ฐานข้อมูลได้แก่ WIT เป็นชุดข้อมูลค าบรรยายภาพท่ีรวบรวมจาก Wikipedia 
เป็นชุดข้อมูลหลายภาษา แต่ประมวลผลและแยกชุดย่อยภาษาอิตาลีไว้ล่วงหน้า  525,950 ชุด, 
MSCOCO-IT ชุดข้อมูลค าบรรยายภาพนี้มาจากชุดข้อมูล MSCOCO ด้ังเดิมแปลด้วย Microsoft 
Trans lator ชุดการฝึกอบรม MSCOCO เวอร์ชันปี 2017 มีรูปภาพมากกว่า 100 ,000 ภาพ มีค า
บรรยายมากกว่าหนึ่งค าอธิบายส าหรับแต่ละภาพ, Conceptual Captions (CC) ชุดข้อมูลนี้มีคู่
ค าอธิบายภาพมากกว่า 3 ล้านคู่ ซึ่งรวบรวมจากเว็บและดาวน์โหลดรูปภาพด้วย URL ท่ีได้รับจากชุด
ข้อมูล แต่บางภาพก็ไม่สามารถใช้งานได้ สุดท้ายจึงแปลค าบรรยายประมาณ 710,000 รายการเป็น
ภาษาอิตาลี, La Foto del Giorno (ILPOST) ชุดข้อมูลค าบรรยายภาพนี้รวบรวมจาก Il Post 
หนังสือพิมพ์ออนไลน์ช่ือดังของอิตาลี เริ่มต้ังแต่ต้นปี 2011 ทุกวัน บรรณาธิการของ Il Post ได้เลือก
ภาพหลายภาพซึ่งเป็นเหตุการณ์ส าคัญท่ีสุดในโลก แต่ละภาพมาพร้อมกับค าบรรยายภาษาอิตาลี 
คอลเลกชันผลลัพธ์ประกอบด้วยค าอธิบายรูปภาพเกือบ 30,000 คู่ CLIP-Italian model  ใช้ Vision 
Transformer (ViT) และBERT เป็น  pre-trained state-of-the-art models ส าหรับภาพและ
ข้อความ การประเมินการค้นคืนรูปภาพและค าบรรยายใช้ชุดข้อมูลการตรวจสอบ MSCOCO-IT (ท่ี
ไม่ได้ใช้ในชุดการฝึกอบรม) ชุดข้อมูลประกอบด้วยรูปภาพ 2,000 ภาพท่ีเกี่ยวข้องกับค าอธิบายภาพท่ี
เกี่ยวข้อง ผลลัพธ์แสดงให้เห็นว่า CLIP-Italian มีประสิทธิภาพเหนือกว่าโมเดล CLIP ภาษาอื่นๆ แต่
งานวิจัยนี้จ ากัดข้อความหรือค าบรรยายในการฝึกโมเดลสูงสุดไว้ท่ี 96 ค า และมีความแม่นย าเพียง
ภาษาอิตาลี 
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ในการประมวลผลภาษาธรรมชาติ (NLP) word embedding เป็นโครงสร้างหลักส าหรับงาน 
NLP หลายงานในการแปลงค าหรือข้อความเป็นเวกเตอร์ท่ีมีมิติเพื่อให้ง่ายต่อการประมวลผลข้อมูล
ข้อความ โดยท่ีแต่ละมิติในเวกเตอร์จะแทนคุณลักษณะหรือความหมายท่ีต่างกันของค าหรือข้อความ
ต่าง ๆ ในช่วงข้อมูลท่ีกว้างมาก ๆ โดยมักจะใช้เทคนิคการเรียนรู้ของเครื่อง (Machine Learning) 
เพื่อสร้าง word embedding ท่ีมีความสามารถในการแสดงความหมายของค าหรือข้อความใน
ลักษณะท่ีเป็นประโยชน์ส าหรับงาน NLP ต่าง ๆ เช่น การค้นหาข้อมูล Moghadasi et al.,[36] ได้
เสนอเครือข่ายประสาทเทียม Sent2Vec เป็นโมเดลการฝังค าท่ีมีอารมณ์ ซึ่งท าให้การฝังข้อมูลจาก 
GloVe embedding เป็นรูปแบบของฝังข้อมูลท่ี เป็น  sentence embedding แบบ one-shot 
ในขณะท่ีวิธีการในงานก่อนหน้างานวิจัยนี้ส่วนใหญ่จะขึ้นอยู่กับ word embeddings และต้องมีวิธี
กลางเพื่อแปลง word embedding เป็น sentence embedding "การฝังประโยค" (Sentence 
embedding) คือ การแสดงความหมายของประโยคในรูปแบบของเวกเตอร์ตัวเลขเดียว ซึ่งช่วยใน
การเข้าใจจุดประสงค์ของประโยคโดยไม่ต้องค านวณเวกเตอร์ของค าแต่ละค าอย่างแยกต่างหาก  ชุด
ข้อมูลการฝึกอบรมใช้ชุดข้อมูลรีวิวของ Amazon เป็นชุดข้อมูลท่ีใช้มากท่ีสุด ท่ีมีประเภทข้อมูล
ส าหรับการจ าแนกประเภทประกอบด้วยรีวิว 3 ล้านรายการส าหรับการฝึกอบรมและ 650,000 
รายการส าหรับการทดสอบ เพื่อดูรายละเอียดเพิ่มเติมเกี่ยวกับการสร้างชุดข้อมูลของ Amazon ใน
งานวิจัย ผู้วิจัยสร้างโมเดล Sent2Vec สองรูปแบบซึ่งต่างกันด้วยขนาดข้อมูลการฝึก Sent2Vec-1M 
และ Sent2Vec300K เป็นโครงข่ายประสาทเทียมท่ีเหมือนกันแต่ถูกฝึกด้วยตัวอย่างข้อมูลท่ี 
1,000,000 และ 300,000 ผลลัพธ์จากเมตริกประสิทธิภาพส าหรับ logistic regression ท่ีใช้ uSIF 
สังเกตได้ว่าการแทนค าด้วย Sent2Vec ได้รับความมั่นใจสูงสุดในหมวดหมู่ ทุกประเภท โดย 
Sent2Vec-1M มีความมั่นใจสูงสุดดังภาพท่ี 8 

 
ภาพท่ี 8 แสดงค่าความมั่นใจในแต่ละ Representation 
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เพื่อการส ารวจประสิทธิภาพของการแทนค าท้ังหมดนอกเหนือจากชุดข้อมูลของ Amazon 
งานนี้ได้เลือกชุดข้อมูลท่ีแตกต่างกันได้แก่ ชุดข้อมูล DBPedia และชุดข้อมูลYahoo เป็นชุดข้อมูลการ
ฝึกโมเดล Sent2Vec และฝึกตัวแยกประเภท logistic regression ด้วยการแทนค าท่ีแตกต่างกัน 
ผลลัพธ์ของงานนี้แสดงให้เห็นว่าการแทนค าด้วย Sent2Vec มีประสิทธิภาพสูงสุดในชุดข้อมูลท้ัง 2 
ดังกล่าวด้วย ดังภาพท่ี 9 

 
ภาพท่ี 9 แสดงค่าความแม่ย าในชุดข้อมูล DBPedia และชุดข้อมูลYahoo 
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บทที่ 3 
ทฤษฎีที่เก่ียวข้อง 

3.1 โครงข่ายประสาทเทียม (Neural Network) 
Neural Network (NN) คือโครงข่ายประสาทเทียม ประกอบด้วยเซลล์ประสาท (Node) 

และเส้นประสานประสาท (Dense) เป็นการจ าลองโครงสร้างตามรูปแบบของเซลล์สมองมนุษย์ ท่ี

มนุษย์ได้เรียนรู้ ฝึกฝนและประมวลผลได้ด้วยตนเอง โดยการท างานของ Neural Networks มี Input 

Layer 1 ช้ัน   ท่ีท าหน้าท่ีรับข้อมูล เข้ามาในโครงข่ายประสาท และส่งข้อมูลผ่าน Dense แบบ feed-

forward จาก Input Layer ผ่าน Hidden Layer ไปยัง Output Layer ดังภาพท่ี 10 ซึ่งการส่งแบบ

Feed-Forward เป็นการเช่ือมต่อระหว่าง Node ท่ีส่งต่อข้อมูลผ่าน Dense ไปยัง Node ถัดไปใน

ทิศทางเดียวไม่ย้อนกลับท าให้ไม่เกิดวัฏจักร ในส่วนของ Hidden Layer นั้นสามารถมีช้ันได้มากกว่า 

1 ช้ัน การเพิ่มจ านวนช้ันท่ีมากขึ้นส่งผลให้ นิวรอล (Neuron) มีจ านวนมาก ท าให้มีโอกาสได้ความ

มั่นใจท่ีสูงขึ้น ซึ่งถ้ามีจ านวน Hidden Layer ต้ังแต่ 3 ช้ันขึ้นไปจะเรียกว่า การเรียนรู้เชิงลึก Deep 

Learning [37] ส่วนสุดท้าย Output Layer โดยจะรับค่าจาก Hidden Layer ท่ีประมวลผลเสร็จแล้ว

มาเก็บเป็นค่าค าตอบอยู่ใน Neuron ซึ่งจ านวนของ Neuron ใน Output Layer จะเท่ากับจ านวน

ของคลาสท่ีต้องการจัดกลุ่ม เมื่อ Neuron  ใดมีค่าค าตอบมากกว่าแสดงว่าส่ิงท่ี Input เข้ามาจะเป็น

คลาสนั้น 

 
ภาพท่ี 10 โครงข่ายประสาทเทียม 
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3.2 การเรียนรู้เชิงลึก (Deep Learning) 
 การเรียนรู้เชิงลึก (Deep Learning) เป็นกระบวนการเรียนรู้ท่ีมีการประมวลผลในรูปแบบ

ของสมองมนุษย์โดยการจ าลองการเรียนรู้ของสมองมนุษย์ขึ้นมา โดยมีเซลล์ประสาท เส้นประสาท ท่ี

เช่ือมโยงกันเป็นโครงข่าย การเรียนรู้เชิงลึกไม่ใช่เพียงการประมวลผลจากข้อมูลท่ีรับเข้ามา แต่เป็น

การเรียนรู้และฝึกฝนตัวเองให้ประมวลผล จึงอาจกล่าวได้ว่าหากไม่มีโครงข่ายประสาทเทียม (Neural 

Network) ก็จะไม่มีการเรียนรู้เชิงลึก เพราะการเรียนรู้เชิงลึกคือโครงข่ายประสาทเทียมท่ีมีช้ัน 

Hidden Layer ต้ังแต่ 3 ช้ันขึ้นไปนั้นเอง แสดงดังภาพท่ี 11 ท าให้โครงข่ายมีความซับซ้อนและเรียนรู้ 

ฝึกฝนและประมวลผลได้ด้วยตนเอง  ได้ลึกยิ่งขึ้น และมีประสิทธิภาพท่ีดีขึ้น 

 
ภาพท่ี 11 โครงข่ายประสาทเชิงลึก (Deep Neural Network) 

3.3 โครงข่ายประสาทเทียมแบบคอนโวลูชัน (Convolutional Neural Network - CNN) 
โครงข่ายประสาทเทียมแบบคอนโวลูชัน (Convolutional Neural Network - CNN) เป็น

การเรียนรู้เชิงลึก Deep Learning ท่ีมีจ านวน Hidden Layer ต้ังแต่ 3 ช้ันขึ้นไป ดังภาพท่ี 12 ซึ่ง 

CNN เป็นการเพิ่มช้ันการประมวลผลแบบแบบคอนโวลูชัน (Convolutional) เข้าไปใน Neural 

Network ซึ่งการท างานใน Convolution layer จะท าการหาความสัมพันธ์ โดยดึงคุณลักษณะเด่น

ของข้อมูลเพื่อใช้ในการเรียนรู้ CNN ประกอบด้วยการท างาน 2 ส่วน คือ Feature Extraction และ 

Classification ในส่วนแรกนั้น Feature Extraction เป็นการน าส่วนย่อย (Local Region) ของข้อมูล

ส่วนหนึ่งมาค่อยๆเรียนรู้ โดยมีตัวกรอง (Filter) หรือ เคอร์เนล (Kernel)  ท าหน้าท่ีสกัดคุณลักษณะ

พิเศษส าหรับการน าไปใช้ในการจ าแนกประเภทในขั้นตอน Classification เช่น ถ้าส่วนย่อย (Local 

Region) ของข้อมูล Input (Feature Size ) 5x5 มาทาบกับ Filter Size 3x3  คือการท่ี Filter จะ
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เล่ือนทาบไปเรื่อยๆ บนข้อมูลขนาด 5x5 และจะได้ผังคุณลักษณะ (Feature Map) ของส่วนย่อย 

(Local Region) ของข้อมูล จากนั้นก็น าส่วนย่อย(Local Region) ของข้อมูลถัดไปมาคูณกับ Filter 

เล่ือนเปล่ียนไปเรื่อยๆจนกว่าจะครบท้ังข้อมูล จากนั้นเมื่อได้ชุดคุณลักษณะขึ้นมาใหม่แล้ว จะเข้าสู่ช้ัน

พูล ล่ิง  (Pooling Layer) ซึ่ ง เป็น ช้ัน ท่ี ค่ันกลางระหว่ าง ช้ันคอนโวลู ชัน จะท ากา รลดขนาด 

(Downsample) ของ Feature Map ให้เล็กลง แต่คงความสัมพันธ์ของข้อมูลอย่างครบถ้วน โดยมี

อัลกอริทึมหลายประเภท ได้แก่ Max Pooling, Average Pooling และ Sum Pooling ต่อมาการ

ท างานในส่วนของClassification จะเป็นช้ันท่ีท าหน้าท่ีในการจ าแนกประเภทของข้อมูล ซึ่งเช่ือมโยง

แบบสมบูรณ์ (Fully-Connected Layer)  กับโครงสร้างของ Neural Network โดยท าการเช่ือมโยง

ในช้ันคอนโวลูชัน (Convolution) และช้ันพูลล่ิง (Pooling) ของ Convolution layer ตัวอย่าง

ส ถ าปั ต ย ก ร ร ม ท่ี พั ฒนาบ นพื้ น ฐ าน  CNN model ไ ด้ แ ก่  DenseNet121, DenseNet169, 

InceptionV3, VGG16, VGG19 และ ResNet50 

 
ภาพท่ี 12 แสดงความสัมพันธ์ระหว่าง AI, ML, NN, Deep Learning, CNN 

3.3.1 DenseNet  
DenseNet (Densely Connected Convolutional Networks) [38] เป็นโมเดลการเรียนรู้

เ ชิง ลึก ท่ีถูกพัฒนาโดยทีมวิ จัยของ Cornell University ภายใต้งานวิ จัย ท่ี ช่ือว่ า  "Densely 

Connected Convolutional Networks" และได้รับความนิยมอย่างมากในภาควิชาการและ

อุตสาหกรรมด้วยความสามารถในการให้ประสิทธิภาพสูงในงานการจ าแนกประเภทของภาพ เป็น

สถาปัตยกรรมท่ีมุ่งเน้นการพัฒนาโครงข่ายการเรียนรู้เชิงลึก (deep learning networks) ให้มีความ



 19 
 
 

ซับซ้อนมากขึ้นไปอีก เป็น CNN ท่ีแต่ละช้ันเช่ือมต่อกับทุกๆ ช้ันก่อนหน้าซึ่งท าให้เป็นการเรียนรู้เชิง

ลึกท่ีลึกกว่าเดิม ส่งผลให้เพิ่มประสิทธิภาพการฝึกอบรมมากขึ้น การเช่ือมต่อระหว่างเลเยอร์ส้ันลง 

DenseNet เป็นโครงข่ายประสาทเทียมท่ีแต่ละ layer เช่ือมต่อกับช้ันอื่น ๆ โดยแต่ละ layer จะได้รับ 

input จากทุกๆ layer ก่อนหน้าท้ังหมดและส่งต่อ feature-maps ของตัวเองไปยัง layer ถัดไป

ท้ังหมด ในแต่ละ layer จึงได้รับ "ชุดความรู้ร่วม" จากทุก layer ก่อนหน้า layer ตัวเอง ดังภาพท่ี 13 

DenseNet จึงต่างจาก ResNets ตรงท่ีไม่มีการรวมคุณสมบัติต่างๆ ผ่านการบวก แต่รวมคุณสมบัติ

ต่างๆ เข้าด้วยกันโดยการต่อเข้าด้วยกัน  

 
ภาพท่ี 13 สถาปัตยกรรม DenseNet121 

(ท่ีมาของภาพ https://towardsdatascience.com/review-densenet-image-classification-

b6631a8ef803) 

DenseNet121 เป็นโมเดลเรียนรู้เชิงลึก (deep learning model) เป็นเวอร์ชันขนาดเล็ก

ของ DenseNet มีโครงสร้างท่ีให้ความละเอียดและประสิทธิภาพสูงในการจ าแนกประเภท 

(classification) ของภาพ ซึ่งเป็นโมเดลท่ีได้รับความนิยมสูงในการจ าแนกประเภทของภาพ โมเดล 

DenseNet121 มีลักษณะการเช่ือมต่อท่ีเรียกว่า "Dense Connectivity" ท่ีช่วยลดปัญหาของการ

หายไปของสัญญาณในการฝึกสอน (vanishing gradients) และช่วยเพิ่มประสิทธิภาพในการเรียนรู้

ของโมเดลได้ การเช่ือมต่อแบบนี้ช่วยให้ข้อมูลสามารถไหลผ่านโมเดลได้โดยตรง และช่วยให้โมเดล

เรียนรู้ความเช่ือมโยงระหว่างคุณลักษณะ (features) ได้อย่างมีประสิทธิภาพ 

DenseNet121 มีความลึกท้ังหมด 121 ช้ัน (layers) ซึ่งประกอบด้วย Dense Blocks หลาย 

ๆ ช้ัน ท่ีมีการเช่ือมต่อกัน ซึ่งช่วยเพิ่มประสิทธิภาพในการเรียนรู้และประสิทธิภาพในการจ าแนก

ประเภทของรูปภาพได้อย่างมีประสิทธิภาพ การใช้ DenseNet121 สามารถช่วยให้จ าแนกประเภท
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ของภาพถ่ายได้ด้วยความมั่นใจสูง มีประสิทธิภาพในการเรียนรู้จากข้อมูลมาก และใช้พื้นท่ีการเก็บ

ข้อมูลน้อยลงโดยเปรียบเทียบกับโมเดลท่ีมีความลึกมากกว่าด้วยการใช้เทคนิคการเช่ือมต่อ  Dense 

Connectivity ใน Dense Block ท่ีช่วยให้มีประสิทธิภาพในการเรียนรู้และประสิทธิภาพในการ

จ าแนกประเภทของรูปภาพได้ดีขึ้น สถาปัตยกรรม DenseNet คือ ชุดของ DenseBlocks ท่ีแต่ละ

สถาปัตยกรรม เช่น DenseNet-121, DenseNet-169 เป็นต้น ซึ่งประกอบด้วย 4 DenseBlocks ท่ีมี

จ านวนช้ันต่างกัน ใน DenseNet121 มี DenseBlocks 4 บล็อก ประกอบด้วย [6,12,24,16] และมี 

7x7 Convolution 1 ช้ัน, 3x3 Convolution 58 ช้ัน,  1x1 Convolution 61 ช้ัน, Average Pool 

4 ช้ัน, และ Fully Connected Layer 1 ช้ัน ดังตารางท่ี 1 

ตารางท่ี 1 แสดงเลเยอร์ของสถาปัตยกรรม DenseNet121 
Layers Output Size DenseNet-121 

Convolution 112x112 7x7 conv, stride 2 
Pooling 56x56 7x7 max pool, stride 2 

Dense Block (1) 56x56 [
1 × 1 𝑐𝑜𝑛𝑣
3 × 3 𝑐𝑜𝑛𝑣

] × 6 

Transition Layer (1) 
56x56 1x1 conv 
28x28 2x2 average pool, stride 2 

Dense Block (2) 28x28 [
1 × 1 𝑐𝑜𝑛𝑣
3 × 3 𝑐𝑜𝑛𝑣

] × 12 

Transition Layer (2) 
28x28 1x1 conv 
14x14 2x2 average pool, stride 2 

Dense Block (3) 14x14 [
1 × 1 𝑐𝑜𝑛𝑣
3 × 3 𝑐𝑜𝑛𝑣

] × 24 

Transition Layer (3) 
14x14 1x1 conv 
7x7 2x2 average pool, stride 2 

Dense Block (4) 7x7 [
1 × 1 𝑐𝑜𝑛𝑣
3 × 3 𝑐𝑜𝑛𝑣

] × 16 

Classification Layer 
1x1 2x2 global 

 1000D fully-connected, softmax 
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DenseNet169[38] เป็นโมเดลส าหรับการจ าแนกประเภท (classification) ในภาพถ่าย 

โดยมีความลึกของเครือข่าย (network depth) ท่ีมากกว่า DenseNet121 ซึ่งถือเป็นการพัฒนาของ

โมเดล DenseNet โดยมีจ านวนพารามิเตอร์ท่ีมากขึ้นเพื่อเพิ่มความสามารถในการเรียนรู้และ

ประสิทธิภาพในการจ าแนกประเภทของรูปภาพให้มากขึ้น DenseNet169 มีโครงสร้างท่ีประกอบด้วย 

Dense Blocks ท่ีมีการเช่ือมต่อกัน (dense connectivity) ซึ่งช่วยเพิ่มประสิทธิภาพในการฝึกสอน

และช่วยลดปัญหาการหายไปของแนวทางเรียนรู้ในเครือข่าย (vanishing gradients) และช่วยให้

โมเดลมีประสิทธิภาพในการจ าแนกภาพท่ีซับซ้อนได้ดีขึ้น ซึ่งมีการเช่ือมต่อในแต่ละ Dense Block ท่ี

มากกว่า DenseNet121 ซึ่งท าให้มีปริมาณการเช่ือมต่อมากขึ้น และอาจจะช่วยเพิ่มความสามารถใน

การเรียนรู้และประสิทธิภาพของโมเดลได้ การใช้ DenseNet169 สามารถช่วยให้จ าแนกประเภทของ

ภาพถ่ายได้ ด้วยความมั่นใจสูง โดยมีความละเอียดและความมั่นใจในการจ าแนกท่ีสูงกว่า 

DenseNet121 และใช้พื้นท่ีการเก็บข้อมูลน้อยกว่าโมเดลท่ีมีความลึกมากกว่าเช่น ResNet152 ด้วย

การใช้เทคนิคการเช่ือมต่อแนบเนื้อเช่ือมใน Dense Block ท่ีช่วยให้มีประสิทธิภาพในการเรียนรู้และ

ประสิทธิภาพในการจ าแนกประเภทของรูปภาพได้ดียิ่งขึ้น 

สถาปัตยกรรม DenseNet ใน DenseNet-169 มี DenseBlocks 4 บล็อก ประกอบด้วย 

[6,12,32,32] และมี 7x7 Convolution 1 ช้ัน , 3x3 Convolution 82 ช้ัน  1x1 Convolution 85 

ช้ัน, Average Pool 4 ช้ัน และ Fully Connected Layer 1 ช้ัน ดังตารางท่ี 2 

ตารางท่ี 2 แสดงเลเยอร์ของสถาปัตยกรรม DenseNet169 
Layers Output Size DenseNet-169 

Convolution 112x112 7x7 conv, stride 2 
Pooling 56x56 7x7 max pool, stride 2 

Dense Block (1) 56x56 [
1 × 1 𝑐𝑜𝑛𝑣
3 × 3 𝑐𝑜𝑛𝑣

] × 6 

Transition Layer (1) 
56x56 1x1 conv 
28x28 2x2 average pool, stride 2 

Dense Block (2) 28x28 [
1 × 1 𝑐𝑜𝑛𝑣
3 × 3 𝑐𝑜𝑛𝑣

] × 12 

Transition Layer (2) 
28x28 1x1 conv 
14x14 2x2 average pool, stride 2 
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Dense Block (3) 14x14 [
1 × 1 𝑐𝑜𝑛𝑣
3 × 3 𝑐𝑜𝑛𝑣

] × 32 

Transition Layer (3) 
14x14 1x1 conv 
7x7 2x2 average pool, stride 2 

Dense Block (4) 7x7 [
1 × 1 𝑐𝑜𝑛𝑣
3 × 3 𝑐𝑜𝑛𝑣

] × 32 

Classification Layer 
1x1 2x2 global 

 1000D fully-connected, softmax 

ความแตกต่างส าคัญระหว่าง DenseNet121 และ DenseNet169 คือขนาดของโมเดลและ

ความสามารถในการจ าแนกประเภทของภาพ โดย DenseNet169 มีความลึกและประสิทธิภาพใน

การเรียนรู้ท่ีมากกว่า DenseNet121 ท าให้มีประสิทธิภาพในการจ าแนกประเภทของภาพท่ีซับซ้อนได้

ดีขึ้น แต่ก็มีการใช้ทรัพยากรการค านวณและพื้นท่ีการเก็บข้อมูลท่ีมากกว่าด้วยจ านวนพารามิเตอร์ท่ี

มากกว่ามีความซับซ้อนและการฝึกสอนท่ีใช้เวลานานขึ้นด้วย 

3.3.2 InceptionV3  
Inception-v3 [39] ถูกกล่าวถึงในงานวิจัย ซึ่งเป็นโมเดลท่ีได้รับการพัฒนาโดย Google ซึ่ง

ถูกต่อยอดจาก Inception2,1 (ซึ่งพัฒนามาจาก GoogLeNet - 2012) โดยแนวคิดหลักคือ การลด

ขนาดแบบจ าลองให้มีขนาดเล็กลง จากแบบจ าลองท่ีมีขนาดใหญ่หรือท่ีมีความลึกโดยลดช้ันจ านวน

ของพารามิเตอร์หรือลดช้ันของเน็ตเวิร์ค ท้ังนี้ไม่ได้ท าให้ประสิทธิภาพของแบบจ าลองลดลงตาม แต่ยัง

สามารถลดเวลาในการค านวณลง โดยวิธีการดังกล่าวคือการแยกตัวประกอบ(Factorization) 

โครงสร้างสถาปัตยกรรม InceptionV3 ปรากฏตามภาพท่ี 14 
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ภาพท่ี 14 โครงสร้างสถาปัตยกรรม InceptionV3 
(ท่ีมาของภาพ https://medium.com/@sh.tsang/review-inception-v3-1st-runner-up-

imageclassification-in-ilsvrc-2015-17915421f77c/ Accessed: July 9, 2023) 

โครงสร้างสถาปัตยกรรมภายใน Inception-v3 แบ่งออกเป็น 5 Step คือ  

- Step 1: Inception Module A จ านวน 5 Module 

- Step 2: Grid Size of Reduction Step1 จ านวน 1 Module  

- Step 3: Inception Module B จ านวน 4 Module  

- Step 4: Grid Size of Reduction Step2 จ านวน 1 Module  

- Step 5: Inception Module C จ านวน 2 Module   

และมี Head (8x8x2048) สามารถแยก output ได้ 1,000 classes 

การแยกตัวประกอบ Convolutions คือการลดพารามิเตอร์หรือการลดจ านวนการเช่ือมต่อ( 

ลดช้ันของเน็ตเวิร์ค ) โดยไม่ท าให้ประสิทธิภาพของเครือข่ายลดลง วิธีการแยกตัวประกอบ สามารถ

แบ่งย่อยออกเป็นสองวิธี ดังนี ้

1. การแยกตัวประกอบเป็น Convolutions ท่ีเล็กลง 

การท าให้กลายเป็น Convolutions ท่ีเล็กลง คือการใช้ตัวกรอง (filter) หรือ เคอร์เนล

(kernel) ท่ีช่วยดึงคุณลักษณะท่ีใช้ในการรู้จ าวัตถุออก เช่น ตัวกรองขนาด 3x3 พิกเซล ไปทาบลงใน

พิกเซลของภาพข้อมูล ขนาด 5x5 พิกเซล จากนั้นจะถูกเล่ือนไปทาบบนพิกเซลอื่นในภาพทีละพิกเซล

จนครบทุกพิกเซลในภาพ จะได้ผังคุณลักษณะ (feature map) ขนาด 3×3 พิกเซล จ านวน 2 อัน 
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ดังนั้นจาก Convolutions ท่ีมีตัวกรองขนาด 5×5 พิกเซล จ านวน 1 ช้ัน มีพารามิเตอร์ = 5×5=25 

ดังภาพท่ี 15 มาเป็นขนาด 3×3 พิกเซล จ านวน 2 ช้ันจ านวนพารามิเตอร์ = 3×3+3×3=18 ท าให้ได้

ผังคุณลักษณะท่ีมีขนาดเล็กลง จ านวนพารามิเตอร์ลดลงถึง 28% แสดงดังภาพท่ี 16  

 

ภาพท่ี 15 แสดงการท างานของตัวกรองขนาด 3x3 พิกเซลท่ีถูกทาบลงภาพข้อมูลขนาด 5x5 พิกเซล 
(ท่ีมาของภาพ https://medium.com/@sh.tsang/review-inception-v3-1st-runner-up-

imageclassification-in-ilsvrc-2015-17915421f77c/ Accessed: July 9, 2023) 

 

ภาพท่ี 16 แสดงการแยกตัวประกอบเป็น Convolutions ท่ีเล็กลงของ Inception Module A 
(ท่ีมาของภาพ https://medium.com/@sh.tsang/review-inception-v3-1st-runner-up-

imageclassification-in-ilsvrc-2015-17915421f77c/ Accessed: July 9, 2023) 

2. การแยกตัวประกอบเป็นอสมมาตร Convolutions 

การท าให้กลายเป็นอสมมาตร Convolutions โดยการแยกตัวประกอบคือการใช้ตัวกรอง 

(filter) หรือ เคอร์เนล (kernel) ท่ีช่วยดึงคุณลักษณะท่ีใช้ในการรู้จ าวัตถุออก เช่น Convolutions 
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ขนาด 3x3 พิกเซล ทาบด้วยตัวกรองขนาด 3x1 พิกเซล จ านวน 1 อัน และทาบด้วยตัวกรองขนาด 

1x3 พิกเซล อีกจ านวน 1 อัน ท าให้ได้ผังคุณลักษณะท่ีมีขนาดเล็กลง จ านวนพารามิเตอร์ลดลงถึง 

33% แสดงดังภาพท่ี 17 

 

ภาพท่ี 17 แสดงการท างานของตัวกรองขนาด 3x1 พิกเซลท่ีถูกทาบลงภาพข้อมูลขนาด 3x3 พิกเซล 
(ท่ีมาของภาพ https://medium.com/@sh.tsang/review-inception-v3-1st-runner-up-

imageclassification-in-ilsvrc-2015-17915421f77c/ Accessed: July 9, 2023) 

 

 

ภาพท่ี 18 แสดง Inception Module B โดยใช้การแยกตัวประกอบแบบอสมมาตร 
(ท่ีมาของภาพ https://medium.com/@sh.tsang/review-inception-v3-1st-runner-up-

imageclassification-in-ilsvrc-2015-17915421f77c/ Accessed: July 9, 2023) 
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ภาพท่ี 19 แสดง Inception Module C โดยใช้การแยกตัวประกอบแบบอสมมาตร 
(ท่ีมาของภาพ https://medium.com/@sh.tsang/review-inception-v3-1st-runner-up-

imageclassification-in-ilsvrc-2015-17915421f77c/ Accessed: July 9, 2023) 

จะเห็นได้ว่าจากโครงสร้างสถาปัตยกรรม InceptionV3 จะประกอบด้วย Inception 

Module A, Inception Module B แสดงดังภาพท่ี 18 และ Inception Module C แสดงดังภาพท่ี 

19 ซึ่งใช้วิธีการแยกตัวประกอบดังกล่าวท้ัง 2 วิธีในการลดขนาดแบบจ าลอง ท าให้สถาปัตยกรรมนี้มี

ขนาดเล็กลง ลดเวลาในการค านวณลง แต่ประสิทธิภาพในการท างานของแบบจ าลองไม่ลดลงตาม 

3.3.3 Visual Geometry Group (VGG) 
VGG16 เป็นสถาปัตยกรรมโครงข่ายประสาทเทียมแบบคอนโวลูชัน (CNN) ท่ีได้รับการ

พัฒนาทีมวิจัย Visual Geometry Group (VGG) โดย Karen Simonyan และ Andrew Zisserman 

จาก University of Oxford ในปี 2014 [40] VGG16 มีความหมายว่ามีท้ังหมด 16 ช้ัน  (layers)เป็น

วิธีการท่ีใช้กันอย่างแพร่หลายในพัฒนาระบบการรู้จ าวัตถุด้วยภาพ มีการใช้งานมากมายในเทคนิคการ

เรียนรู้เชิงลึกส าหรับการจ าแนกภาพซึ่งสามารถน าไปใช้งานได้อย่างง่าย 



 27 
 
 

 
ภาพท่ี 20 สถาปัตยกรรม VGGNet16 

(ท่ีมาของภาพ https://ichi.pro/th/vgg16-khux-xari-bthna-su-vgg16-267001881294357) 

โครงสร้างของ VGGNet16 ตามภาพท่ี 20 ประกอบด้วย ช้ันคอนโวลูชันจ านวน 5 ชุด โดยชุด

แรก หรือ Conv1 ประกอบด้วย (Conv+ReLU) 2 คอนโวลูชัน และมีจ านวนเคอร์นอลช้ันละ 64 

เคอร์นอล ต่อมาในชุดท่ี 2 หรือ Conv2 ประกอบด้วย (Conv+ReLU) 2 คอนโวลูชันมีจ านวนเคอร์

นอลช้ันละ 128 เคอร์นอล ใน Conv3 (ชุดท่ี 3) ประกอบด้วย (Conv+ReLU) 3 และมีจ านวนเคอร์

นอลช้ันละ 256 เคอร์นอล ใน Conv4 (ชุดท่ี 4) ประกอบด้วย (Conv+ReLU) 3 และมีจ านวน เคอร์

นอล ช้ันละ 512 เคอร์นอล และชุดสุดท้าย Conv5 ประกอบด้วย (Conv+ReLU) 3  ท่ีแต่ละช้ันมี

จ านวนเคอร์นอลช้ันละ 512 เคอร์นอล โดยท่ีใน Conv1-5 จะตามด้วยช้ันแมกซ์พูลล่ิง (Max 

Pooling) จากนั้น ข้อมูลจะส่งไปยัง ช้ันเช่ือมโยงแบบสมบูรณ์ (Fully Connected Layer) ท่ีมีจ านวน

โหนด 4,096 สองช้ันติดกัน และในช้ันสุดท้ายของช้ันเช่ือมโยงแบบสมบูรณ์ ถูกก าหนดให้มีจ านวน 

1,000 โหนด จากนั้นค านวณหาผลลัพธ์ด้วย Softmax 

VGG19 เป็นเวอร์ชันปรับปรุงของ VGG16 ถูกออกแบบมาเพื่อเพิ่มความลึกและความ

ซับซ้อนในการเรียนรู้ลึก ซึ่งเป็นสองโมเดลการเรียนรู้เชิงลึกท่ีถูกพัฒนาโดยวิจัยท่ีช่ือว่า Visual 

Geometry Group (VGG) ท่ีมีทีมวิจัยท่ีสังกัดกับมหาวิทยาลัย Oxford ในปี 2014 ท้ังสองโมเดลนี้มี

โครงสร้างท่ีคล้ายคลึงกันแต่มีความแตกต่างในจ านวนของเลเยอร์ท่ีใช้ในการสร้างโมเดล 

หลักการท างานของ VGG19   มีดังนี้ 

1. การป้อนข้อมูล: โมเดล VGG19 รับภาพขนาด 224x224 เป็น input 

2. Convolutional layer: โมเดลมี convolutional layer ท้ังหมด 19 ช้ัน แต่ละช้ันใช้ 

convolutional filter ขนาด 3x3 เพื่อดึงคุณสมบัติจากภาพ 
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3. Pooling layer: โมเดลมี pooling layer แทรกอยู่ระหว่าง convolutional layer เพื่อ

ลดขนาดของ feature map และเพิ่มประสิทธิภาพ 

4. Fully connected layer: โมเดลมี  fully connected layer 3 ช้ัน ท าหน้า ท่ีแปลง 

feature map เป็น output 

5. Output: โมเดล VGG19 สามารถจ าแนกประเภทของภาพได้ 1000 ประเภท 

ความแตกต่างระหว่าง VGG16 และ VGG19 ในส่วนของจ านวนช้ัน convolutional layer 

VGG19 มี 19 ช้ัน แสดงในภาพท่ี 21 ซึ่ง VGG16 มี 16 ในส่วนของขนาดของ convolutional filter 

VGG19 ใช้ convolutional filter ขนาด 3x3 ตลอดท้ังโมเดล แต่ VGG16 ใช้ convolutional filter 

ขนาด 2x2 ในบางช้ัน และจ านวน fully connected layer นั้น VGG19 มี 3 fully connected 

layer แต่ VGG16 มี 2 ท าใหป้ระสิทธิภาพของ VGG19 มีความมั่นใจสูงกว่า VGG16 เล็กน้อย  

 
ภาพท่ี 21 สถาปัตยกรรม VGGNet19 

3.3.4 ResNet50  
ResNet คือ Deep Residual Network ได้รับการน าเสนอครั้งแรกโดย Kaiming He, 

Xiangyu Zhang, Shaoqing Ren, และ Jian Sun ปี 2016 ในงานวิจัย "Deep Residual Learning 
for Image Recognition"[41] น าเสนอวิธีการแก้ปัญหาเรื่อง Vanishing gradient ซึ่งเกิดขึ้นกับ
โครงข่ายท่ีมีความลึกค่อนข้างมาก ด้วยการใส่ทางลัด (shortcut) ลงในโครงข่าย 

"Vanishing gradient" เป็นปัญหาท่ีเกิดขึ้นในการฝึก (training) ของโครงข่ายประสาทเทียม 
(neural networks) ท่ีมีความลึกมาก ท่ีท าให้โมเดล Deep Learning เรียนรู้ได้ยากขึ้นเมื่อโมเดลมี
จ านวนเลเยอร์เยอะ ๆ เกิดขึ้นเพราะว่าค่า Gradient ซึ่งใช้ในการปรับแต่งโมเดลนั้น มักจะลดน้อยลง
จนเกือบเป็นศูนย์ เมื่อผ่านเลเยอร์ต่าง ๆ ไปมาก ๆ โมเดลท่ีมีเลเยอร์ความลึกมากมักจะพบปัญหาใน
การถ่ายทอด(propagate) gradient  จากการค านวณ gradient ในเวลา backpropagation ไปยังเล
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เยอร์ท่ีต่ าลง เนื่องจากค่า gradient มีแนวโน้มท่ีจะลดลงมากเมื่อถ่ายทอดผ่านหลายเลเยอร์ เมื่อ 
gradient ลดลงมากถึงระดับท่ีน้อยมาก (ค่าเข้าสู่ค่าเป็นศูนย์) นั้นหมายถึงการประสิทธิภาพในการอัป
เดตน้ าหนักของเลเยอร์ท่ีต่ าลงก็จะลดลงไปด้วย ซึ่งท าให้เลเยอร์นั้นๆ ไม่ได้รับการอัปเดตน้ าหนักท่ีมี
ประสิทธิภาพ นอกจากนี้ส่งผลให้เลเยอร์ท่ีต่ าลงเรียนรู้ไม่ดี เนื่องจากไม่สามารถดึงเอาคุณลักษณะท่ีมี
ประโยชน์ในการท านายมาเรียนรู้ได้ถูกต้อง  

ResNet แก้ปัญหานี้ด้วยการ เพิ่มทางลัด (Shortcut) ให้กับโมเดล ทางลัดนี้ช่วยให้ค่า 

Gradient ไหลผ่านโมเดลได้สะดวกขึ้น โดยไม่ต้องผ่านเลเยอร์ท้ังหมด สมมติว่าผลลัพธ์จากเลเยอร์

แบบคอนโวลูชันอันแรกอยู่ในอาเรย์ x ต่อมามี convalution layer สองอันเพิ่มเติมตามมาตามปกติ 

ผลกระทบจาก x คือ gradient ค่าเข้าสู่ศูนย์ ติดตามได้ยากว่าการเปล่ียนค่าพารามิเตอร์ในเลเยอร์

แรกผลคืออะไร เพราะถูกผสมไปกับเลเยอร์ถัดมา ResNet แก้ปัญหานี้ได้ด้วยการส่งผ่านค่า x แบบลัด

ช้ันขึ้นมา (shortcut) แล้วเอาไปบวกกับผล จากเลเยอร์ท่ีสาม ดังภาพที่ 22 ท้ังนี้การน าเลเยอร์มา

บวกกันนั้นขนาดต้องเท่ากัน Gradient ไหลผ่านโมเดลได้สะดวกขึ้นโมเดลเรียนรู้ได้ดีขึ้นโมเดลมี

ประสิทธิภาพมากขึ้น 

 
ภาพที ่22 แสดงวิธีการแก้ปัญหา Vanishing Gradient โดยเพิ่มทางลัดให้กับโมเดล 

ท่ีมา  https://arxiv.org/pdf/1512.03385.pdf 

แต่ถ้าหากโครงสร้างขนาดไม่เท่ากันต้องปรับขนาด feature map ภาพทางด้านซ้ายของภาพ
ท่ี 23 นั้นจ านวน feature map มีขนาด 64 เท่ากัน ตลอดสายท าให้บวกกันได้เลย แต่ภาพทางขวา 
ของภาพท่ี 23 จ านวน feature map มีขนาดเริ่มท่ี 256 แล้วลดเป็นขนาด 64 ภาพทางขวาปรับ
จ านวน feature map ด้วยการใช้ฟิลเตอร์ขนาด 1x1 โครงสร้างดังกล่าวเรียกว่า bottleneck 
building block  
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ภาพที่ 23 แสดงจ านวน feature map มีขนาดท่ีแตกต่างกัน 
ท่ีมา  https://arxiv.org/pdf/1512.03385.pdf 

Gradient เป็นการแสดงถึงการเปล่ียนแปลงของฟังก์ชันต่อหนึ่งหน่วยการเปล่ียนแปลงใน
ข้อมูล input ในบทความทางคณิตศาสตร์ gradient ของฟังก์ชัน f(x) ท่ีสามารถเขียนได้ดังสมการท่ี 1 

∇𝑓(𝑥) = [
𝜕𝑓

𝜕𝑥1
,

𝜕𝑓

𝜕𝑥2
, … ,

𝜕𝑓

𝜕𝑥𝑛
]                                                       สมการท่ี 1 

โดยท่ี  
𝜕𝑓

𝜕𝑥𝑖
 แทนการอนุพันธ์ของ 𝑓 ต่อ 𝑥𝑖 และ 𝑛 คือจ านวนตัวแปรในฟังก์ช่ัน 

นั่นหมายความว่า gradient มีท้ังขนาดและทิศทางท่ีบ่งช้ีทิศทางท่ีฟังก์ชันมีการเปล่ียนแปลง
มากท่ีสุด Gradient ในจุดท่ีนั้นมีค่าเป็นศูนย์ ถ้าฟังก์ชันมีค่าสูงสุดหรือต่ าสุดในจุดนั้น (local 
maximum หรือ local minimum) ในการฝึกโครงข่ายประสาทเทียม (neural networks) gradient 
มีบทบาทส าคัญในกระบวนการ backpropagation ท่ีใช้ในการปรับน้ าหนักของโครงข่ายเพื่อลดค่า
ของฟังก์ชันความผิดพลาด (loss function) หรือ cost function การใช้ gradient ในการปรับน้ าหนัก
ช่วยให้โมเดลสามารถเรียนรู้และปรับตัวได้ตามข้อมูลท่ีมีอยู่ 

Backpropagation ย่อมาจาก "backward propagation of errors" เป็นวิธีการในการฝึก 
(training) โครงข่ายประสาทเทียม (neural networks) ท่ีใช้กับการปรับน้ าหนักของโครงข่ายเพื่อลด
ค่าของฟังก์ชันความผิดพลาด (loss function) หรือ cost function การ backpropagation ช่วยให้
โครงข่ายปรับน้ าหนักได้ตามข้อมูลการฝึกโดยใช้ gradient descent หรือวิธีการอื่น ๆ เพื่อลดค่าความ
ผิดพลาดของโมเดล   

ส ถ า ปั ต ย ก ร ร ม ResNet34  จ า ก ง า น วิ จั ย  "Deep Residual Learning for Image 
Recognition" ตามภาพท่ี 24 นั้น แสดงให้เห็นว่ามีจ านวนเลเยอร์ในบล็อกใหญ่ 32 ช้ัน + ช้ันคอนโวลู
ชันท่ีติดกับช้ันอินพุต + ช้ัน Dense ท่ีติดช้ันเอาต์พุต โครงข่ายนี้จะประกอบด้วย 4 บล็อกใหญ่ 
(stage) จ านวนเลเยอร์ท่ีมี พารามิเตอร์ส าหรับการฝึกท้ังหมดจะกลายเป็นจ านวนช้ันท่ีผู้วิจัยใช้
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เรียกช่ือ ก็คือ ResNet34 ดังภาพท่ี 25 เป็นบล็อกใหญ่แรกใน ResNet34 ซึ่งอธิบายขนาดของบล็อก
นี้ด้วยค่า 3 

ResNet34 จึงถูกอธิบายขนาดเป็น [3, 4, 6, 3] ซึ่งหมายถึงจ านวนคู่ในบล็อกท้ัง 4 ใน 
ResNet50 แบบ bottleneck architecture กล่าวคือการใช้แบบ bottleneck จะช่วยลดปริมาณการ
ท างานท่ีต้องท าในแต่ละ residual block ในการลดการค านวณและการใช้ทรัพยากร โดยท่ัวไปการใช้ 
bottleneck architecture จะมีสามเลเยอร์ในแต่ละ residual block: 1x1 convolution (ช้ันเลเยอร์
ท่ีลดขนาด) 3x3 convolution (ช้ันเลเยอร์หลัก) และอีก 1x1 convolution (ช้ันเลเยอร์ท่ีขยายขนาด) 
การอธิบายขนาดของ ResNet-50 ด้วย [3, 4, 6, 3] หมายถึงการใช้ bottleneck architecture ใน 
residual blocks ในแต่ละส่วนของโครงสร้างโดยมีจ านวน residual blocks ดังนี้: 

ส่วนท่ี 1: มี 3 residual blocks 
ส่วนท่ี 2: มี 4 residual blocks 
ส่วนท่ี 3: มี 6 residual blocks 
ส่วนท่ี 4: มี 3 residual blocks 
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ภาพที่ 24 แสดงโครงสร้างสถาปัตยกรรม ResNet34 
ท่ีมา  https://arxiv.org/pdf/1512.03385.pdf 
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ภาพที ่25 บล็อกใหญ่อันแรกใน ResNet34 
ท่ีมา  https://arxiv.org/pdf/1512.03385.pdf 

ซึ่ ง ท้ังหมดรวมกัน เป็น  3 + 4 + 6 + 3 = 16 residual blocks แต่ละ residual block 
ประกอบด้วย bottleneck architecture ท่ีอธิบายไว้ข้างต้น ในแต่ละส่วนจ านวนช้ันท้ังหมดของ 
ResNet50 จะเป็น (3 + 4 + 6 + 3) * 3 = 48 ช้ัน, เนื่องจากแต่ละ residual block มี 3 ช้ัน (1x1 
convolution, 3x3 convolution, และ 1x1 convolution อีกครั้ง) ดังตารางท่ี 3  

ตารางที ่3 แสดงสถาปัตยกรรม ResNet50  

Layer name Output size 50-layer 
conv1 112x112 7x7, 64, stride 2 

conv2_x 56x56 
3x3 max pool, stride 2 

[
1𝑥1, 64
3𝑥3, 64
1𝑥1, 256

] x3 

conv3_x 28x28 [
1𝑥1, 128
3𝑥3, 128
1𝑥1, 512

] x4 

conv4_x 14x14 [
1𝑥1, 256
3𝑥3, 256
1𝑥1, 1024

] x6 

conv5_x 7x7 [
1𝑥1, 512
3𝑥3, 512
1𝑥1, 2048

] x3 

 1x1 average pool, 1000-d fc, softmax 
FLOPs 3.8x109 
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ResNet-50 เป็นโมเดล convolutional neural network (CNN) ท่ีอยู่ในตระกูลของ 
ResNet (Residual Networks) ดังกล่าว โมเดลนี้ถูกออกแบบมาเพื่อให้ใช้ในงานการจ าแนกภาพ 
(image classification) ResNet นั้นมีนวัตกรรมส าคัญคือการใช้ residual learning หรือการใช้ 
residual blocks ซึ่งแตกต่างจากโมเดลปกติท่ีมักจะมีแต่ล าดับของเลเยอร์ โมเดล ResNet มีการใส่
เส้นทางท่ีช่ือว่า shortcut หรือ skip connection ท่ีผ่านท่ีละเลเยอร์หรือหลายเลเยอร์ ช่วยในการ
แก้ปัญหาการหายไปของ gradient และช่วยให้สามารถฝึกโมเดลท่ีมีความลึกมากข้ึนได้ 

ResNet50 มีลักษณะกล่าวคือโครงสร้าง ResNet50 ประกอบด้วยล าดับของ residual 
blocks ท่ีใช้และมีเลเยอร์ convolutional, batch normalization, ReLU activations และ fully 
connected layers ท่ีท้ายสุดส าหรับการจ าแนกหมวดหมู่ 

Shortcut Connections: ก า ร ใ ช้  skip connection ห รื อ  shortcut connections ใ น 

ResNet50 ช่วยให้ gradient ไหลผ่านได้สะดวกขึ้นในการ backpropagation แก้ปัญหาของการ

หายไปของ gradient ในโมเดลท่ีมีความลึกมากการ Pre-training: ResNet50 มักถูก pre-train กับ

ชุดข้อมูลขนาดใหญ่ เช่น ImageNet และถูก fine-tuned ส าหรับงานท่ีเฉพาะเจาะจง การ pre-

training ช่วยโมเดลเรียนรู้การแสดงภาพท่ีมีประโยชน์จากชุดข้อมูลท่ีหลากหลาย 

3.4 ทฤษฎีการ Transfer Learning 
3.4.1 ความหมาย 

การถ่ายทอดการเรียนรู้ Transfer Learning คือการถ่ายโอนความรู้ท่ีได้จาก Model ท่ีถูก

ฝึกสอน (Train) มาแล้วด้วย Dataset ขนาดใหญ่ เรียกว่า Pre-trained Model แล้วน า Weight ของ 

Model นั้นมาประยุกต์ใช้กับชุดข้อมูลใหม่ โดยท่ีไม่ต้องเริ่มฝึกสอน Model เองต้ังแต่ต้น Model จะ

สามารถเข้าใจ Dataset หรือจ าแนก Dataset โดยท่ีไม่ต้องเรียนรู้ต้ังแต่เริ่มต้นจาก 0 ซึ่งโดยปกตินั้น 

Model จะมี Parameter (Weight)  เป็นจ านวนมาก ซึ่งจ าเป็นต้องใช้ชุดข้อมูลขนาดใหญ่ในการ

เรียนรู้เพื่อสร้างฟีเจอร์ของ Model ส าหรับ จ าแนกข้อมูลในชุดข้อมูล ท่ี Input เข้ามาโดยอาจใช้เวลา

หลายช่ัวโมง หลายวัน หรือหลายสัปดาห์ ในการเรียนรู้ เพื่อให้แบบจ าลองสามารถพยากรณ์ส่ิงต่าง ๆ 

ได้แม่นย าขึ้น การท า Transfer Learning สามารถแบ่งได้เป็น 3 แบบใหญ่ๆดังนี้ 

1. การใช้ Convolutional Neural Network เป็น Fixed Feature Extractor โดยการเอา 

head model ของ ConvNet ออกไป ซึ่งเป็น layer สุดท้ายท่ีเป็นส่วน  Classifier ของโมเดลเดิม 
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และน าช้ัน Classifier ใหม่ส าหรับการจ าแนก Dataset ชุดใหม่เข้าไปแทน layer เดิม จากนั้นเทรน

โมเดลเพื่อให้ได้โมเดลท่ีเหมาะส าหรับจ าแนกข้อมูลใน Dataset ชุดใหม่ 

2. การท า Fine-tuning ในโมเดล ConvNet จากแบบแรกท่ีเทรนเฉพาะ head model ใน

การท า Fine-tuning จะสามารถปรับโมเดลได้ทุก layer เพื่อให้เหมาะสมกับชุดข้อมูลและมี

ประสิทธิภาพท่ีดีขึ้น กับ dataset ใหม่ในงานใหม่ 

3. การใช้ Pretrained models ซึ่งเป็นการใช้โมเดลท่ีถูกเทรนมาแล้วและน ามาใช้กับชุด

ข้อมูลใหม่เลย ซึ่งเหมาะส าหรับDataset ใหม่ท่ีมีความใกล้เคียงกับDatasetเดิมท่ีเทรนโมเดลนั้นๆ ซึ่ง

เรียกว่า Model Zoo 

Deep Learning Model นั้นมีจ านวน Layer ท่ีมากส่งผลให้มีความสามารถในการเรียนรู้ท่ี

ซับซ้อน และมีจ านวน Parameter (Weight)  จ านวนมาก ในการท่ีเทรนข้อมูลใน Deep Learning 

Model ต้ังแต่เริ่มอาจต้องใช้ Dataset ท่ีมีขนาดใหญ่อีกท้ังต้องใช้ทรัพยากรในการประมวลผลท่ีมี

ประสิทธิภาพสูง และใช้ระยะเวลาท่ียาวนาน Transfer Learning เป็นเทคนิคท่ีใช้ช่วยลดเวลาในการ

เทรนโมเดล Deep Learning ด้วยการน าบางส่วนของโมเดลท่ีเทรนเรียบร้อยแล้ว กับงานท่ีใกล้เคียง

กัน มาใช้เป็นส่วนหนึ่งของโมเดลใหม่ Transfer Learning จึงเป็นวิธีการท่ีช่วยลดระยะเวลาในการ 

Train Deep Learning Model 

3.4.2 ทฤษฎีการปรับแต่ง Fine-tuning 
Transfer Learning คือ วิธีการท่ีช่วยลดเวลาการเทรนโมเดล Deep Learning ด้วยการน า

บางส่วนของโมเดลท่ีเทรนเรียบร้อยแล้ว มาใช้เป็นส่วนหนึ่งของโมเดลใหม่ เพื่อเทรนต่อในชุดข้อมูล

เฉพาะทางและสกัด Feature ท่ีส าคัญในชุดข้อมูลนั้นออกมา ดังท่ีเคยกล่าวมาแล้วการ Transfer 

learning โดยใช้ model ท่ีถูกฝึกสอนมาก่อนจะประกอบด้วย 2 ส่วนคือ base model และ head 

model ซึ่งการท า Fine-tuning เป็นแบบหนึ่งในการท า Transfer Learning โดยการเอา head 

model ของ ConvNet ออกไป ซึ่งเป็น layer สุดท้ายท่ีเป็นส่วน  Classifier ของโมเดลเดิม และน า

ช้ัน Classifier ใหม่ส าหรับการจ าแนก Dataset ชุดใหม่เข้าไปแทน layer เดิม และปรับปรุงโมเดลใน

ส่วน base model อาจจะปรับปรุงท้ังหมดหรือบางส่วนก็ได้ และเทรนโมเดลท้ังหมดใหม่แบบ end-

to-end ซึ่งโมเดลจะเรียนรู้การเปล่ียนแปลงใน feature เก่า และ predictions ใน dataset ชุดใหม่ 

ด้วยอัตราการเรียนรู้ท่ีต่ าและค่อยๆปรับคุณลักษณะท่ีได้รับการฝึกมาล่วงหน้าให้เข้ากับข้อมูลใหม่ทีละ

น้อย โดยวิธีการท า Fine-tuning แสดงดังต่อไปนี้ 
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โดยจะยกตัวอย่างโมเดลท่ีถูกฝึกสอนมาก่อนหน้านี้ เช่น ResNet50 ซึ่งเป็นโมเดลท่ีใช้ในการ

จ าแนกรูปภาพ ซึ่งสามารถท าการปรับแต่งโมเดลนี้เพื่อใช้กับงานใหม่ เช่น การจ าแนกชนิดของดอกไม้

โดยการท าดังนี้ 

1. น าโมเดลท่ีฝึกสอนแล้วมาใช้ (Load Pre-trained Model) 

ในขั้นตอนนี้จะโหลดโมเดล ResNet50 ท่ีถูกฝึกสอนมาแล้วและน าส่วนฐาน (base model) 

มาใช้ โดยไม่รวมชั้นสุดท้ายท่ีเป็น Classifier ดังแสดงในภาพท่ี 26 

 
ภาพท่ี 26 แสดงการน าโมเดลท่ีฝึกสอนแล้วมาใช้ 

2. เพิ่มช้ันใหม่เข้าไปในโมเดล (Add New Layers) 

ในขั้นตอนนี้จะเพิ่ม ช้ันใหม่ ท่ี เหมาะสมกับงานใหม่ เข้าไป เช่น เพิ่ม ช้ันแบบ Fully 

Connected ท่ีมีจ านวนหน่วยเท่ากับจ านวนคลาสของงานใหม่ เช่น 5 คลาสส าหรับชนิดของดอกไม้  

ดังแสดงในภาพท่ี 27 

 
ภาพท่ี 27 แสดงการเพิ่มช้ันใหม่เข้าไปในโมเดล 

3. ล็อคช้ันของ base model (Freeze Base Model Layers) 

ท าการล็อคช้ันของ base model เพื่อให้ไม่ต้องปรับน้ าหนักในขั้นตอนแรกของการเทรนใหม่ 

ดังแสดงในภาพท่ี 28 
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ภาพท่ี 28 แสดงการล็อคช้ันของ base model 

4. คอมไพล์และเทรนโมเดล (Compile and Train the Model) 

คอมไพล์และเทรนโมเดลด้วย learning rate ท่ีต่ า เพื่อให้โมเดลปรับตัวเข้ากับข้อมูลใหม่ได้

อย่างช้าๆ แสดงดังภาพท่ี 29 

 
ภาพท่ี 29 แสดงการคอมไพล์และเทรนโมเดล 

5. ปลดล็อคบางช้ันของ base model และท าการ Fine-tuning ต่อ (Unfreeze Some 

Layers and Fine-tune) 

ปลดล็อคบางช้ันของ base model และเทรนโมเดลใหม่อีกครั้งด้วย learning rate ท่ีต่ าลง 

เพื่อให้การปรับปรุงโมเดลละเอียดขึ้นดังแสดงในภาพท่ี 30 

 
ภาพท่ี 30 แสดงการปลดล็อคบางช้ันของ base model และท าการ Fine-tuning ต่อไป 

การท า Fine-tuning เช่นนี้จะช่วยให้โมเดลสามารถเรียนรู้ feature ใหม่จาก dataset ท่ี

เจาะจงมากขึ้น ในขณะท่ียังคงรักษาความรู้เดิมจาก base model ซึ่งช่วยให้การเทรนมีประสิทธิภาพ

และรวดเร็วยิ่งขึ้น 
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3.5 Siamese Network  
โดยท่ัวไปในการฝึกสอนโมเดล Deep Learning ต้องใช้ข้อมูลในการเรียนรู้จ านวนมาก แต่มี 

Deep Learning ซึ่งสถาปัตยกรรมของโมเดลมี sub-network สองตัวท่ีลักษณะสถาปัตยกรรม

เปรียบเสมือนออกมาจากแม่พิมพ์เดียวกัน อาจจะเรียกอย่างง่ายว่า เป็น “คู่แฝด” กันคือมี 

configuration ท่ีเหมือนกันนั่นคือ Siamese Network [42]  ซึ่งช่ือนั้นมีท่ีมาจาก Siamese twins 

แฝดสยาม อิน-จัน เป็นการเรียนรู้แบบ One Shot Learning เช่น หากต้องการเรียนรู้ใบหน้านักเรียน

จะไม่จ าเป็นต้องรวบรวมภาพใบหน้าหลายๆภาพหลายๆมุม เพื่อให้มีภาพใบหน้าจ านวนมากในการ

เรียนรู้ เพียงแค่มีภาพใบหน้า 1 ภาพ ต่อนักเรียน 1 คน ก็สามารถน ามาฝึกสอนโมเดลโดยใช้ 

Siamese Network เพื่อสร้างระบบ Face Recognition ท่ีสามารถบอกได้ว่าภาพใบหน้านี้ คือ 

ใบหน้าของนักเรียนคนใดได้  

 
ภาพท่ี 31 โครงสร้าง Siamese Network 

 จากภาพท่ี 31 แสดงโครงสร้าง Siamese Network ซึ่งประกอบด้วย Deep Learning สอง
ตัวทีโ่ครงสร้างสถาปัตยกรรมเหมือนกัน ด่ังแฝด อิน-จัน ดังนั้นผู้วิจัยจึงเรียก Deep Learning ตัวแรก
ว่ า  Deep Learning อิน  และ  Deep Learning ตั ว ท่ีสองว่ า  Deep Learning จัน  โดย  Deep 
Learning ท้ังสองตัวดังกล่าวจะน ามาใช้ซ้ าซ้อนต่อกันแบบขนานกัน เพื่อท าการค านวณหาค่าความ
เหมือน (Similarity Score) ระหว่างภาพใบหน้า ท่ีผ่าน Deep Learning อิน กับภาพใบหน้าท่ีผ่าน 
Deep Learning จัน ซึ่งข้อดีคือ Deep Learning 2 ตัวนี้ใช้ parameters ข้างในเดียวกันร่วมกันท า
ให้ประหยัดเวลาในการฝึกสอนโมเดล และเมื่อได้ Input ภาพ1 (A) เข้าไปสู่ Deep Learning อิน และ 



 39 
 
 

Input ภาพ2 (B) เข้าไปสู่ Deep Learning จัน การท่ี Deep Learning อิน กับ Deep Learning จัน 
ซึ่งเป็นฝาแฝดท่ีมีโครงสร้างสถาปัตยกรรมโครงข่ายเชิงลึกเหมือนกันอย่างไม่มีความต่าง ภาพท่ีถูก 
Input ท้ังสองภาพ (A และ B) จะถูกส่งผ่าน Convolutional Neural Networks เพื่อสร้างเวกเตอร์
คุณลักษณะท่ีมีความยาวคงท่ีส าหรับแต่ละภาพ (h(A) และ h(B)) สมมติว่าแบบจ าลองโครงข่าย
ประสาทเทียมได้รับการฝึกฝนอย่างเหมาะสม ท าให้สามารถต้ังสมมติฐานได้ว่าถ้าภาพ A และ B 
ดังกล่าวเป็นหน้าของนักเรียนคนเดียวกัน ผลลัพธ์ feature vector ท่ีออกจาก Deep Learning อิน 
และ Deep Learning จัน ก็ควรจะต้องเหมือนหรือคล้ายกันเป็นอย่างมากด้วย ในขณะท่ีหากภาพ 
Input สองภาพเป็นของใบหน้าท่ีแตกต่างกัน feature vector จะแตกต่างกันด้วย ซึ่งจากแนวคิดนี้จึง
เป็นท่ีมาของการน าเอาผลลัพธ์ feature vector ท่ีได้จาก Deep Learning อิน และ Deep Learning 
จัน มาเทียบกันด้วย  ผลต่างค่าสัมบูรณ์ คือ การน าค่าของแต่ละช่อง น ามาลบกันแล้วใส่ ค่าสัมบูรณ์ 
(absolute) ซึ่งผลลัพธ์ท่ีได้ออกมานั้น น ามาเข้า Sigmoid function ดังสมการท่ี 2 เพื่อบีบค่าให้อยู่
ในช่วง 0.0-1.0 ท าให้ได้ค่าความคล้ายคลึง (Similarity Score) ระหว่างภาพใบหน้า ในภาพ1 (A) 
และภาพ2 (B) ใช้เทคนิค N-way one shot learning โดยท าซ้ าๆกัน k ครั้ง  

Model Siamese เป็นแบบจ าลอง (model) ท่ีใช้ในการจัดการกับงานท่ีเกี่ยวกับการหาความ
คล้ายคลึงระหว่างข้อมูล โดยท่ัวไปแล้วในการท านาย (prediction) ด้วย model Siamese จะได้
ผลลัพธ์เป็นค่าความคล้ายคลึงระหว่างข้อมูลท่ีถูกป้อนเข้ามา ซึ่งผลลัพธ์ที่ได้จะเป็นค่าความคล้ายคลึง
ระหว่างข้อมูลในช่วง 0 ถึง 1 โดยท่ี: ค่า 0 แสดงถึงข้อมูลท่ีไม่คล้ายคลึงกันเลย และค่า 1 แสดงถึง
ข้อมูลท่ีคล้ายคลึงกันมากท่ีสุด ตัวอย่างในการก าหนดคะแนนความคล้ายคลึง Similarity Score เพื่อ
แสดงถึงโอกาสท่ีรูปภาพจะเป็นของคนเดียวกัน คะแนนเท่าไรถึงเรียกว่าระบบทายถูกหรือผิด เป็นการ 
validate Siamese network หากให้จ านวนภาพใบหน้าเท่ากับ 3 นั่นคือ น าภาพใบหน้าท่ีต้องการ
ตรวจสอบ A มาเทียบกับภาพใบหน้า 3 ภาพท่ีเลือกมา คือ X Y Z ให้ Siamese network ค านวณหา
ค่าความคล้ายคลึง (Similarity Score)  3 คู่ ระหว่าง A กับ X, A กับ Y และ A กับ Z หากให้ A กับ 
Z คือภาพใบหน้าคนๆเดียวกัน ท่ีภาพใบหน้านั้นเป็นคนละภาพกัน ค่าคะแนนจากคู่ A กับ Z ก็มากสุด 
ถ้าโมเดลให้ค่าออกมาตามนี้จะถือว่าโมเดล “ทายถูก” แต่ถ้าไม่ใช่แสดงว่า “ทายผิด” ท าให้ประเมินได้
ว่าโมเดลท่ีสร้างมาเช่ือถือได้มากน้อยแค่ไหนเป็นกี่เปอร์เซ็นต์ Siamese Network เป็นเทคนิคท่ีใช้
เพียง 1 ตัวอย่าง หรือใช้ ตัวอย่างข้อมูล น้อยๆ ไม่ใช้ ตัวอย่างข้อมูลจ านวนมากเหมือนปกติ จึงเป็น
การเรียนรู้ท่ีเรียกว่า One Shot Learning หรือ Few Shot Learning 

 𝑆𝑖𝑚𝑖𝑙𝑎𝑟𝑖𝑡𝑦 𝑆𝑐𝑜𝑟𝑒 = 𝑆(𝑥) =
1

1+𝑒−𝑥 =  
𝑒𝑥

𝑒𝑥+1
                         สมการท่ี 2 
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3.6 Contrastive Learning 
Contrastive Learning [43] คือ การเรียนรู้การแทนแบบต่างๆ โดยท่ีตัวอย่างคล้ายๆกันจะ

อยู่ใกล้กัน ในขณะท่ีตัวอย่างท่ีไม่เหมือนกันจะอยู่ห่างกัน Contrastive learning สามารถน าไปใช้

เรียนรู้ข้อมูลท้ังแบบ Supervised และ Unsupervised ซึ่งสามารถเรียนรู้ได้ดีท้ังงานทางด้านภาพ 

และภาษา การเรียนรู้แบบคอนทราสต์ (Contrastive learning) เมื่อใช้กับข้อมูลท่ีไม่ได้รับการดูแล 

(Unsupervised Data) เป็นแนวทางหนึ่งท่ีมีประสิทธิภาพในการเรียนรู้ด้วยตนเอง (Self-Supervised 

Learning)  

การเรียนรู้แบบ Self-supervised หรือ การเรียนรู้โดยสร้าง Learning Task จากข้อมูลท่ีมี 

โดยได้ต้องท า Hand Labeling ข้อมูล Self-supervised learning ใน Computer Vision มีหลักการ

ท างานอยู่สองแบบ แบบแรกคือ Generative หรือ Auto Encoder คือ การพยายามเรียนรู้  

representation/embedding vector ของรูปภาพ ด้วย encoder (Feature Extractor) และ ใช้ 

representation จาก encoder ในการ generate รูปภาพ ให้เหมือนกับ input ด้วย decoder 

ต่อมาในแบบท่ีสองคือ Discriminative หรือ เรียนรู้จากการแยกแยะ เป็นการจ าแนกว่าภาพสองภาพ

นั้นเป็นภาพเดียวกัน หรือไม่ ท าให้ไม่ต้องใช้ label เพื่อให้ค าตอบโมเดลเพื่อเรียนรู้แบบ Supervised 

Learning ซึ่ ง  Contrastive learning เป็น  Self-supervised learning แบบ  Discriminative ใน

งานวิจัยของ Chen et al., [43] ใช้วิธีแบบ Discriminative โดยการใช้ Image Augmentation แบบ 

Non-linear เพื่อมา Generate รูปภาพในมุมมองท่ีแตกต่างกันขึ้นมาเป็น จุดมุ่งหมายในการท า 

Classification ในส่วนของ Algorithm โดยมีข้ันตอนดังนี้  

1. สุ่มกลุ่มตัวอย่างมาจ านวน N ภาพ  

2. ท าการสุ่ม augmentation แต่ละภาพ ภาพละ 2 ชุด และจะได้จ านวน 2 เท่าของ N ภาพ 

ท่ี transform แล้วจาก N ภาพเริ่มต้น และดึง representation ของแต่ละภาพออกมาด้วย encoder 

จากนั้นจึงเข้า Fully Connected layer อีกครั้ง ก่อนจะได้เป็น representation สุดท้ายอีกที โดย

การท า Augmentation ได้แก่ random crop, color distortion, random rotation หรือ random 

cutout เป็นต้น 

3. ค านวณความคล้ายคลึงกันเป็นคู่ (Pairwise Similarity) ระหว่าง Representation ในทุก

ภาพ (2𝑛2) ซึ่งในการท า Contrastive Learning ส่ิงส าคัญคือการค านวณความคล้ายคลึงกันระหว่าง

เวกเตอร์ของตัวอย่าง (เช่น ภาพ, ข้อความ) ท่ีเป็นบวก (คล้ายกัน) และตัวอย่างท่ีเป็นลบ (ไม่คล้ายกัน) 
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ยกตัวอย่างหากมีเวกเตอร์ 2 เวกเตอร์จากตัวอย่างภาพท่ีถูกแปลงเป็นเวกเตอร์โดยใช้โมเดล 

Encoders เช่น ResNet หรือ BERT ให้ เวกเตอร์ของภาพ A คือ [0.5,0.1,0.3] และให้ เวกเตอร์ของ

ภาพ B คือ [0.2,0.4,0.1] จะท าให้สามารถค านวณความคล้ายคลึงกัน (Similarity) ระหว่างเวกเตอร์

เหล่านี้ได้หลายวิธี เช่นการใช้ Cosine Similarity ซึ่งเป็นวิธีท่ีนิยมใช้ดังสมการท่ี 3 

𝐶𝑜𝑠𝑖𝑛𝑒 𝑆𝑖𝑚𝑖𝑙𝑎𝑟𝑖𝑡𝑦 =  
𝑉𝐴∙𝑉𝐵

‖𝑉𝐴‖‖𝑉𝐵‖
                                     สมการท่ี 3 

โดยท่ี 

𝑉𝐴 ∙ 𝑉𝐵 คือ การคูณจุด (dot product) ของเวกเตอร์ 𝑉𝐴 และ 𝑉𝐵 

‖𝑉𝐴‖ และ ‖𝑉𝐵‖ คือ ความยาวของเวกเตอร์ 𝑉𝐴 และ 𝑉𝐵 

ซึ่งเมื่อน าเวกเตอร์ของภาพ A และ B มาค านวณจะได้ค่า Cosine Similarity ะหว่างเวกเตอร์

ของภาพท้ังสอง เท่ากับ 0.63 ซึ่งบ่งช้ีถึงความคล้ายคลึงกันระหว่างภาพท้ังสอง โดยค่า 1 หมายถึง

ความคล้ายคลึงกันสูงสุดและค่า 0 หมายถึงความแตกต่างกันสูงสุด 

4. น าค่า Similarity ท่ีไ ด้จากขั้นตอนก่อนหน้ามาใช้เป็น score/logit ส าหรับ Cross 
Entropy Loss เป็น Loss Function ท่ีเป็นท่ีนิยมมากท่ีสุดส าหรับงาน Classification (Discrete ค่า
ไม่ต่อเนื่อง) ซึ่ง Loss Function  คือ การค านวน Error ว่า yhat ท่ีโมเดลท านายออกมา ต่างจาก y 
ของจริง อยู่เท่าไร แล้วหาค่าเฉล่ีย เพื่อท่ีจะน ามาหา Gradient ของ Loss ขึ้นกับ Weight ต่าง ๆ ด้วย 
Backpropagation แล้วใช้อัลกอริทึม Gradient Descent ท าให้ Loss น้อยลง ในการเทรนรอบถัดไป 
yhat เป็น Probability ท่ีออกมาจากโมเดลท่ี Layer สุดท้ายเป็น Softmax Function, y เป็นข้อมูล
ท่ีอยู่ในรูปแบบ One Hot Encoding ส าหรับการประมวลผลแต่ละภาพใน 2N ภาพ จะท านายว่าใน 
2N-1 ภาพท่ีเหลือ ภาพใดเป็นรูปภาพเดียวกัน 

3.7 Sent2Vec 
Sent2Vec[44] เป็นเทคนิคในการสร้างเวกเตอร์ส าหรับประโยค (sentence embedding) 

โดยใช้ข้อมูลจากเวกเตอร์ของค าภายในประโยคเพื่อแทนความหมายของประโยคในรูปของเวกเตอร์ท่ี

มีมิติสูง การสร้างเวกเตอร์ของประโยคท่ีมีมิติสูงนั้นช่วยให้สามารถจัดเก็บและประมวลผลข้อมูลเชิง

ข้อความได้อย่างมีประสิทธิภาพและเข้าใจความหมายของประโยคอย่างมีประสิทธิภาพ Sent2Vec 

ไม่ใช่แบบจ าลอง (model) ในทางเทคนิคท่ีแยกออกมาเป็นตัวแยกเองเหมือน Word2Vec หรือ 

GloVe แต่เป็นวิธีการในการสร้างเวกเตอร์ (vector) ส าหรับประโยคหรือข้อความ ดังนั้นไม่มี 
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"parameters" ท่ีสามารถเรียกดูหรือปรับเปล่ียนได้โดยตรง เนื่องจากว่าเป็นการน าเทคนิคการสร้าง

เวกเตอร์จากค า (word embeddings) มาใช้ร่วมกับการเข้าใจโครงสร้างและความหมายของประโยค

ท้ังหมดในระดับประโยค หรือข้อความ การสร้าง Sent2Vec มักใช้โมเดลท่ีถูกฝึกอบรมเพื่อเข้าใจ

ความหมายของประโยค ซึ่งบ่งบอกถึงความส าคัญและความหมายของแต่ละค าในประโยคโดยรวม 

และการสร้างเวกเตอร์ของประโยคจากเวกเตอร์ของค าท่ีปรากฏในประโยคนั้นๆ อาจมีการปรับเปล่ียน

ตามวิธีการและโมเดลท่ีใช้ในการฝึกอบรมเฉพาะของแต่ละระบบได้ 

กระบวนการสร้างเวกเตอร์ส าหรับประโยคด้วย Sent2Vec นั้นเริ่มต้นด้วยการสร้างเวกเตอร์

ส าหรับแต่ละค าในประโยคโดยใช้โมเดลท่ีฝึกอบรมแล้ว เช่น Word2Vec หรือ FastText จากนั้นใน

การสร้างเวคเตอร์ส าหรับประโยคด้วย Word2Vec หรือ BERT จะมีรายละเอียดดังนี้ 

1. การสร้างเวกเตอร์ด้วย Word2Vec 

Word2Vec เป็นวิธีการสร้างเวกเตอร์ส าหรับค า (word embedding) โดยมีวัตถุประสงค์

เพื่อให้เวกเตอร์ท่ีมีมิติต่ าสามารถจับความหมายของค าและความสัมพันธ์ระหว่างค าได้ วิธีนี้มีสอง

รูปแบบหลักคือ Continuous Bag of Words (CBOW) ส าหรับท านายค ากลางจากบริบทของค า

รอบๆ และ Skip-gram ส าหรับท านายบริบทของค ารอบๆ จากค ากลางตัวอย่างการสร้างเวกเตอร์ด้วย 

Word2Vec ยกตัวอย่างประโยค "ผลิตจากเตาสุโขทัย" จะสร้างเวกเตอร์ของค าในประโยคนี้ด้วย 

Word2Vec แสดงดังตารางท่ี 4 จากนั้นรวมเวกเตอร์ของค าในประโยคเพื่อสร้างเวกเตอร์ของประโยค

โดยการเฉล่ียเวกเตอร์ของค า [(0.1+0.3+0.5-0.1+0.2)/5, (0.2-0.2+0.0+0.4-0.1)/5, ...]  จะได้

เวคเตอร์ของประโยคเท่ากับ  [0.2, 0.06, ...] 

ตารางท่ี 4 แสดงการสร้างเวกเตอร์ด้วย Word2Vec ของค าในประโยค 
ประโยค เวกเตอร์ 

ผลิต 0.1 0.2 -0.1 … 
จาก 0.3 -0.2 0.4 ... 
กลุ่ม 0.5 0.0 -0.3 ... 
เตา -0.1 0.4 0.1 ... 
สุโขทัย 0.2 -0.1 0.3 ... 

2. การสร้างเวกเตอร์ด้วย BERT 
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BERT (Bidirectional Encoder Representations from Transformers) เป็นโมเดลท่ีใช้

โครงสร้าง Transformer เพื่อสร้างเวกเตอร์ส าหรับค าในบริบทของประโยค BERT มีลักษณะพิเศษคือ

พิจารณาความสัมพันธ์ของค าท้ังหมดในประโยคท้ังจากซ้ายไปขวาและขวาไปซ้ายพร้อมกัน ตัวอย่าง

การสร้างเวกเตอร์ด้วย BERT ยกตัวอย่างประโยค "ผลิตจากเตาสุโขทัย"  จะเริ่มด้วยการใส่ประโยคเข้า

ไปใน BERT Tokenizer:  ["[CLS]", "ผลิต" , "จาก" , "กลุ่ม" , "เตา" , "สุโขทัย" , "[SEP]"] โดย CLS 

(Classification) เป็นโทเค็นพิเศษท่ีถูกเพิ่มเข้าไปท่ีจุดเริ่มต้นของทุกอินพุตประโยคหรือข้อความ และ 

SEP (Separator) คือโทเค็นพิเศษท่ีใช้ในการแยกข้อความหรือประโยคต่างๆ ภายในอินพุตเดียวกัน 

จากนั้นจะน า Tokenizer Sentence เข้าไปใน BERT Model ซึ่งจะสร้างเวกเตอร์ส าหรับแต่ละ 

Token ดังตารางท่ี 5 ซึ่ง BERT จะใช้เวกเตอร์ของ [CLS] เป็นเวกเตอร์แทนของประโยคท้ังหมดจึงมี

ค่าเวกเตอร์ประโยคเท่ากับ  [0.1, 0.3, -0.2, ...] 

ตารางท่ี 5 แสดงการสร้างเวกเตอร์ด้วย BERT ของค าในประโยค 
ประโยค เวกเตอร์ 

[CLS] 0.2 -0.1 0.3 … 
ผลิต 0.1 0.2 -0.1 … 
จาก 0.3 -0.2 0.4 ... 
กลุ่ม 0.5 0.0 -0.3 ... 
เตา -0.1 0.4 0.1 ... 
สุโขทัย 0.2 -0.1 0.3 ... 
[SEP] 0.3 -0.2 0.4 ... 

การสร้างเวกเตอร์ส าหรับประโยคนั้นท าโดยการรวมเวกเตอร์ของค าภายในประโยคให้เป็น

เวกเตอร์ของประโยค แสดงดังตารางท่ี 6  

ตารางท่ี 6 แสดงการสร้างเวกเตอร์ส าหรับประโยค 
ประโยค เวกเตอร์ 

การเขียนลายสีด าใต้เคลือบใส 0.323 0.075 ... -0.106 
ผลิตจากกลุ่มเตาศรีสัชนาลัย 0.024 0.146 ... -0.151 
ผลิตจากกลุ่มเตาสุโขทัย 0.160 0.087 ... -0.072 
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เมื่อได้เวกเตอร์ส าหรับแต่ละประโยคแล้ว สามารถน ามาใช้ในหลายงาน เช่น การจัดกลุ่ม

ประโยคท่ีมีความหมายคล้ายกัน การค้นหาประโยคท่ีมีความสัมพันธ์กันโดยการหาค่าความคล้ายคลึง

ดังภาพท่ี 32 

 
ภาพท่ี 32 การหาค่าความคล้ายคลึงระหว่างประโยค 

3.8 กลุ่มเตาผลิตเคร่ืองปั้นดินเผาสุโขทัยและศรีสัชนาลัย กับการก าหนดอายุ 
แหล่งเตาในจังหวัดสุโขทัยประกอบด้วยแหล่งเตาท่ีส าคัญ 2 แห่ง ได้แก่ กลุ่มเตาผลิต

เครื่องปั้นดินเผาสุโขทัยและศรีสัชนาลัยแบ่งออกเป็น  

1. กลุ่มเตาศรีสัชนาลัย (บ้านเกาะน้อย) อ าเภอศรีสัชนาลัย  จังหวัดสุโขทัย 

2. กลุ่มเตาศรีสัชนาลัย (บ้านป่ายาง) อ าเภอศรีสัชนาลัยจังหวัดสุโขทัย 

3. กลุ่มเตาสุโขทัย อ าเภอเมือง จังหวัดสุโขทัย 
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3.8.1 กลุ่มเตาศรีสัชนาลัย แบ่งอายุได้ดังนี้ 

1. ระยะต้นของการผลิตเครื่องปั้นดินเผาจากกลุ่มเตาศรีสัชนาลัย 

         กลุ่มเตาศรีสัชนาลัยหรือบ้านเกาะน้อยเป็นหนึ่งในกลุ่มกลุ่มเตาปั้นดินเผาท่ีมีความ

เฉพาะเจาะจงในประเทศไทยในช่วงรัชสมัยของสมเด็จพระมหาธรรมราชาท่ี 1 (พญาลิไท) ถึงรัชสมัย

ของสมเด็จพระมหาธรรมาธิราชท่ี 2 (พญาลือไทย) ซึ่งมีอายุราวต้นพุทธศตวรรษท่ี 20 หรือระหว่าง

อาณาจักรสุโขทัยถึงอาณาจักรอยุธยา 

         ผลิตภัณฑ์หลักของกลุ่มเตาศรีสัชนาลัยคือเครื่องปั้นดินเผาท่ีเคลือบสีเขียวเข้ม ดินท่ีใช้ผลิตมี

ลักษณะหยาบ และมักมีการเติมแร่เหล็กเข้าไปท าให้ดินมีสีน้ าตาลอมสีแดงหรือสีเทาอ่อน รูปร่างของ

ภาชนะมักจะเป็นแบบจานคล้ายกับจานบิน โดยส่วนใหญ่จะมีการเคลือบสีเขียวบางหรื อไม่มีการ

เคลือบเลย ขอบภาชนะมักจะไม่ตกแต่งด้วยลวดลายแต่มีการท าเป็นสันขอบชัดเจน อาจมีบางภาชนะ

ท่ีมีการตกแต่งด้วยลายคล่ืนบางช้ิน 

2. ระยะหัวเล้ียวหัวต่อ กลุ่มเตาศรีสัชนาลัย (บ้านเกาะน้อย) สันนิษฐานว่าอายุราวต้นถึงกลาง

พุทธศตวรรษท่ี 20 ลักษณะของเนื้อดินเริ่มมีความละเอียดมากขึ้น และมีการใช้เทคนิคการท าลายด้วย

วิธีการ 

ขูดขีดลวดลายเซาะร่องลึก น้ าเคลือบออกสีเขียวใส มีการเคลือบไม่จรดเชิง ขอบจานบางใบ

เป็นรูปปีกกาหรือกลีบดอกไม้และส่วนใหญ่เป็นขอบกลม มีการตกแต่งลวดลายเซาะร่อง และส่วนน้อย 

ท่ีตกแต่งด้วยลวดลายเรขาคณิต 

3. ระยะกลาง หรือระยะรุ่งเรืองของการผลิต กลุ่มเตาศรีสัชนาลัย (บ้านเกาะน้อย) อ าเภอ 

ศรีสัชนาลัย จังหวัดสุโขทัย ซึ่งตรงกับรัชสมัยสมเด็จพระมหาธรรมาธิราชท่ี 3 (พญาไสยลือไทย) ถึงใน

รัชสมัยพญาบรมปาลแห่งอาณาจักรสุโขทัยหรือรัชสมัยสมเด็จพระรามราชาถึงต้น รัชสมัยสมเด็จพระ

บรมไตรโลกนาถแห่งอาณาจักรอยุธยาอายุราวกลางพุทธศตวรรษท่ี 20 ถึงต้นพุทธศตวรรษท่ี 21 

เครื่องปั้นดินเผาในระยะนี้เป็นจุดสูงสุดของความสวยงาม เนื่องจากมีการพัฒนาเทคนิคการ

ผลิตท่ีทันสมัยและความคิดสร้างสรรค์ในการสร้างงานศิลปะทางด้านเครื่องปั้นดินเผาให้มีน้ าเคลือบสี

เขียวอมฟ้าหรือสีฟ้า (Classic Celadon) เนื้อดินจะมีความละเอียดมีสีเทาหรือสีเหลืองอ่อน มี

ลวดลายประกอบท่ีใช้เทคนิคการท าลายด้วยการขูดสลักด้วยช้ันเชิงฝีมือช่างดีเย่ียม นอกจากนี้ในระยะ

นี้มีการผลิตเครื่องปั้นดินเผาเขียนลายสีด าใต้เคลือบด้วย ในส่วนของลวดลายท่ีพบส่วนใหญ่คือ ลาย

ดอกบัว ลายดอกโบต้ัน ลายปลาประเภทต่าง ๆ ลายก้านขดประดิษฐ์ และลายดอกเบญจมาศ 
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4. ในระยะปลายของการผลิตเครื่องปั้นดินเผาจากกลุ่มเตาศรีสัชนาลัย เป็นการผลิตจากกลุ่ม

เตาศรีสัชนาลัย(บ้านป่ายาง) อ าเภอศรีสัชนาลัย จังหวัดสุโขทัย ภายใต้ช่วงกลางรัชสมัยสมเด็จพระ

บรมไตรโลกนาถ จนถึงสมเด็จพระมหาจักรพรรดิแห่งอาณาจักรอยุธยา ระยะปลายอายุราวต้นพุทธ

ศตวรรษท่ี 21 ถึงต้นพุทธศตวรรษท่ี 22 

            ลักษณะการผลติเครื่องปั้นดินเผาจะถูกเคลอืบด้วยสีเขียวและเขียนลายสีด าใต้เคลือบ มี

การน าดินเนื้อสีเทาเนื้อดินค่อนข้างละเอียดหรืออาจจะสีเทาออกอ่อนหรือสีขาวนวล เครื่องปั้นดินเผา

ในระยะนี้มีการส่งออกไปยังต่างประเทศท้ังประเทศคู่ค้าเดิมและส่งไปขายยังประเทศญี่ปุ่นอีกด้วย ช่าง

ผู้ผลิตในระยะนี้จะมีความพยายามท าสินค้าให้คล้ายคลึงกับเครื่องปั้นดินเผาเวียดนาม ท้ังนี้เพราะใน

สมัยราชวงศ์เล ประเทศเวียดนามก าลังเกิดความวุ่นวายกันภายใน ส่งออกของเครื่องปั้นดินเผา

เวียดนามไม่ได้ ท าให้เพิ่มส่วนแบ่งทางการตลาดเครื่องปั้นดินเผาได้มากขึ้น ด้วยการทดแทนการ

ส่งออกของเครื่องปั้นดินเผาเวียดนามท่ีขาดช่วงไป 

3.8.2 กลุ่มเตาสุโขทัย แบ่งอายุได้ดังนี้ 

1. ระยะกลางหรือเรียกได้ว่าเป็นระยะรุ่งเรืองของการผลิตเครื่องปั้นดินเผาจากกลุ่มเตา

สุโขทัย อ าเภอเมือง จังหวัดสุโขทัย ซึ่งตรงกับรัชสมัยพญาไสยลือไทยถึงในรัชสมัยพญาบรมปาลแห่ง

อาณาจักรสุโขทัย อายุราวพุทธศตวรรษท่ี 20 ถึงต้นพุทธศตวรรษท่ี 21 

2. ระยะปลายของการผลิตเครื่องปั้นดินเผาจากกลุ่มเตาสุโขทัย อ าเภอเมือง จังหวัดสุโขทัย 

อายุราวพุทธศตวรรษท่ี 21 ถึงต้นพุทธศตวรรษท่ี 22 ตรงกับกลางรัชสมัยสมเด็จพระบรมไตรโลกนาถ 

จนถึงสมเด็จพระมหาจักรพรรดิ แห่งอาณาจักรอยุธยาการผลิตเครื่องปั้นดินเผาระยะนี้ควบคู่กับกลุ่ม

เตาศรีสัชนาลัย (บ้านป่ายาง) 

ลักษณะท่ีสังเกตุได้ของเครื่องปั้นดินเผาคือ รูปแบบการผลิตด้ังเดิมโดยใช้ท่ีรองเผาภาชนะ

วงกลมมีปุ่มจ านวนห้าถึงหกปุ่มและการเผาจะเรียงซ้อนภาชนะ ในเรื่องลวดลายจะเปล่ียนแปลงจาก

ลวดลายปลาเป็นลายดอกไม้บางครั้งเรียกลายกงจักร แต่แท้จริงคือลายดอกเบญจมาศประดิษฐ์  

บางครั้งประทับลายดอกพิกุล แต่แท้ท่ีจริงแล้วคือลายดอกเบญจมาศเช่นเดียวกัน ผู้เช่ียวชาญด้าน

เครื่องถ้วยไทยสันนิษฐานว่าได้รับอิทธิพลจากเครื่องปั้นดินเผาเกาหลีและญี่ปุ่น (ริวกิว) ในช่วงราวพุทธ

ศตวรรษท่ี 21 เครื่องปั้นดินเผาท่ีพบบนเทือกเขาถนนธงชัยส่วนใหญ่เป็นชามขนาดเล็กและใหญ่เขียน

ลวดลายด้วยสีด ารูปดอกไม้และลายใบไม้ก้านขด ระยะนี้คือจุดส้ินสุดของการผลิตโดยยุติพร้อมกันกับ

กลุ่มเตาศรีสัชนาลัย (บ้านป่ายาง) จากผลของสงครามช้างเผือกราวปี พ.ศ. 2112  
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บทที่ 4  
วิธีการด าเนินงานวิจัย 

ในบทนี้จะกล่าวถึงการเตรียมข้อมูลท่ีใช้ในงานวิจัย และขั้นตอนการทดลอง แสดงภาพรวม

กระบวณการท างานของระบบดังภาพท่ี 33 

 
ภาพท่ี 33 กระบวณการท างานของระบบ 

4.1 การเตรียมข้อมูลที่ใช้ในงานวิจัย 
4.1.1 Data collection 

ในหัวข้อนี้จะกล่าวถึงข้อมูลท่ีใช้เป็นข้อมูลรับเข้าแบบจ าลองของงานวิจัยนี้ ในปัจจุบันยังไม่มี
ชุดข้อมูลท่ีรวบรวมลวดลายท่ีตรงกลางเครื่องถ้วยสุโขทัยโบราณ ซึ่งลวดลายนั้นเป็นองค์ประกอบท่ี
ส าคัญในการก าหนดยุคสมัยของเครื่องถ้วยแต่ละช้ินได้ ทางผู้วิจัยจึงจัดท าชุดข้อมูลรูปภาพลวดลายท่ี
ตรงกลางเครื่องถ้วยสุโขทัย (Silpa Collection of the Motifs on the Center of Sukhothai 
Ceramics Dataset: SILPA CMC Sukhothai Ceramics Dataset) ขึน้มา โดยผู้วิจัยรวบรวมเฉพาะ

ลวดลายที่ตรงกลางเคร่ืองถ้วยสุโขทัยซึ่งถูกผลิตจากแหลง่กลุ่มเตาเผาศรีสัชนาลัยและกลุ่ม



 48 
 
 

เตาเผาสุโขทัย เพ่ือใช้เป็นชุดข้อมูลในการเรียนรู้ส าหรับการรู้จ าลวดลายตรงกลางเครื่องถ้วยสุโขทัย 
โดยใช้เทคนิคโครงข่ายประสาทเทียมแบบคอนโวลูชันเชิงลึก ชุดข้อมูลท่ีใช้ในงานวิจัยนี้เป็นการ
น าเสนอชุดข้อมูลใหม่ท่ีรวบรวมลวดลายตรงกลางเครื่องถ้วยสุโขทัย โดยรูปภาพในข้อมูลชุดนี้ได้มา
จากรายงานการขุดค้นแหล่งเตาเผาต่าง ๆ ภายใต้ส านักศิลปากรท่ี 6 สุโขทัย, จากการถ่ายภาพ
โบราณวัตถุของแหล่งเตาเผาสุโขทัยซึ่งถูกจัดแสดงในพิพิธภัณฑ์เอกชนหลายแห่ง และจากของสะสม
ส่วนตัวของนักสะสมต่างๆ หลากหลายจังหวัด อาทิเช่น กรุงเทพมหานคร เชียงใหม่ สิงห์บุรี เป็นต้น 
ขั้นตอนต่อไปผู้วิจัยน าภาพจากการท่ีผู้วิจัยรวบรวมดังกล่าว เข้ากระบวณการ Data cleaning คือ คัด
รูปภาพท่ีเบลอออก และคัดรูปท่ีไม่เกี่ยวข้องออก และลบพื้นหลังสีด าของรูปออก จากนั้นน ารูปภาพ
จัดเก็บเข้าฐานข้อมูล ซึ่งฐานข้อมูลมีภาพจ านวนท้ังหมด 1,877 ภาพ เพื่อเตรียมให้ผู้เช่ียวชาญจ าแนก
รูปภาพลวดลายตรงกลางเครื่องถ้วยสุโขทัย (Data Lebel) ต่อไป 

4.1.2 Image Preparation 

 4.1.2.1 Data label 

ขั้นตอนนี้เป็นการน าฐานข้อมูลท่ีผู้วิจัยจัดเก็บจากขั้นตอนก่อนหน้าน ามาให้ผู้เช่ียวชาญ

จ าแนกรูปภาพ โดยในงานวิจัยนี้ได้รับความร่วมมือและอนุเคราะห์จาก ดร.ปริวรรต ธรรมาปรีชากร 

อดีตผู้อ านวยการพิพิธภัณฑสถานเครื่องถ้วยเอเชียตะวันออกเฉียงใต้ มหาวิทยาลัยกรุงเทพ 

ผู้เช่ียวชาญด้านเครื่องถ้วยไทย และจากหนังสือเล่าขานต านานเครื่องถ้วยจากสุสานโบราณปริศนาบน

เทือกเขาถนนธงชัย[45] โดยจ าแนกได้ 24 ประเภท ตามตารางท่ี 9 อาทิเช่น ลายเรือนไทย ลายดอก

เบญจมาศ ลายปลา ลายหอยสังข์ ลายวิศวะวัชระ ลายปลาปักเป้า เป็นต้น ซึ่งอาจมีบางประเภท ท่ี

ผู้เช่ียวชาญก าหนดช่ือลวดลายเดียวกันแต่ลายมีลักษณะลวดลายท่ีไม่เหมือนกัน ดังแสดงในภาพท่ี 34 

 

ลายดอกเบญจมาศ 

ภาพท่ี 34 แสดงตัวอย่างภาพในคลาสที่ลวดลายมีลักษณะแตกต่างกัน แตใ่ช้ช่ือเรียกเดียวกัน 

ผู้วิจัยจึงจ าแนกรูปภาพออกมาเป็นคลาสย่อย (Subclass) จากนั้นเมื่อจัดกลุ่มคลาสเรียบร้อย

แล้วจะได้จ านวนคลาสท้ังหมด 82 คลาสย่อย ท าให้ผู้วิจัยพบลักษณะจ านวนข้อมูล 2 แบบจึงแบ่ง

ลักษณะจ านวนข้อมูลเป็น 2 กลุ่ม คือ กลุ่มแรก คือมีจ านวนภาพต่อคลาสมากกว่า 1 ภาพ (SILPA 
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CMC_dataset1) มีคลาสย่อ 32 คลาสจ านวนภาพท้ังหมด 1,827 ภาพ และกลุ่มท่ีสอง คือ มีจ านวน

ภาพต่อคลาส 1 ภาพ (SILPA CMC_dataset2) มีคลาสย่อ 50 คลาสจ านวนภาพท้ังหมด 50 ภาพ ชุด

ข้อมูลของ SILPA CMC Sukhothai Ceramics Dataset จึงประกอบด้วย SILPA CMC_dataset1 มี 

1827 ภาพ และ SILPA CMC_dataset2 มี 50 ภาพ รายละเอียดดังนี้ 

SILPA CMC_dataset1 มี 1827 ภาพ คือ กลุ่มรูปภาพท่ีมีจ านวนภาพต่อคลาสมากกว่า 1 

ภาพ ผู้วิจัยแบ่งข้อมูลส าหรับใช้ในการสร้างโมเดลการเรียนรู้เชิงลึกโดยแบ่งข้อมูลท่ีมีท้ังหมดใน

ฐานข้อมูล 1827 รูป ดังภาพท่ี 35 ผู้วิจัยแบ่งข้อมูลออกเป็น 2 ชุด ได้แก่ ชุดข้อมูลส าหรับฝึกสอนคิด

เป็น 90% ของชุดข้อมูล และอีก 10% เป็นชุดข้อมูลส าหรับทดสอบ (Test) จากนั้นน าชุดข้อมูล

ส าหรับฝึกสอน มาแบ่งย่ออีกครั้งเป็น 75% ส าหรับฝึกสอน (Train)  และ 25% ส าหรับตรวจสอบ 

(Validation) แสดงดังตารางท่ี 7  

SILPA CMC_dataset2 มี 50 ภาพ คือกลุ่มรูปภาพท่ีมีจ านวนภาพต่อคลาส 1 ภาพ กลุ่มนี้

ผู้วิจัยท า Over sampling ให้แต่ละคลาสมี 10 รูป เพื่อในไปใช้กับ Siamese Network เนื่องจาก

จ านวนข้อมูลน้อยมากจึงเหมาะกับการใช้การเรียนรู้แบบ One Shot Learning ในการสร้างโมเดล

จ าแนกลวดลายของกลุ่มข้อมูลนี้ แสดงดังตารางท่ี 8 

 

ภาพท่ี 35 กราฟแท่งแสดงจ านวนภาพ SILPA CMC_dataset1 ของ SILPA CMC  
Sukhothai Ceramics Dataset 
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ตารางท่ี 7  แสดงตัวอย่างภาพลวดลายท่ีตรงกลางเครื่องถ้วยสุโขทัยของ SILPA CMC_dataset1 
รหัส
คลาส 

ตัวอย่างภาพ dataset1 รหัส
คลาส 

ตัวอย่างภาพ dataset1 

a 

 

b 

 

c 

 

d1 

 

d2 

 

d3 

 

d4 

 

f1 

 

f2 

 

f3 

 

f4 

 

g1 

 

h 

 

i 

 

j1 

 

j2 
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k 

 

l1 

 

l2 

 

l3 

 

m 

 

n1 

 

n2 

 

n3 

 

n4 

 

n5 

 

n6 

 

o1 

 

o2 

 

o3 

 

p1 

 

p2 
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ตารางท่ี 8 แสดงตัวอย่างภาพลวดลายท่ีตรงกลางเครื่องถ้วยสุโขทัยของ SILPA CMC_dataset2 

รหัสคลาส ตัวอย่างภาพ รหัสคลาส ตัวอย่างภาพ 
d5 

 

d6 

 

f5 

 

f6 

 

f7 

 

f8 

 

f9 

 

f10 

 

f 11 

 

f 12 

 

f 13 

 

f 14 

 

f 15 

 

f 16 

 

f 17 

 

f 18 
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f 19 

 

g2 

 

g3 

 

g4 

 

g5 

 

o4 

 

q 

 

r1 

 

r2 

 

r3 

 

s 

 

t1 

 

t2 

 

t3 

 

t4 

 

t5 

 

t6 

 

t7 
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t8 

 

t9 

 

t10 

 

t11 

 

t12 

 

t13 

 

t14 

 

t15 

 

t16 

 

t17 

 

u 

 

v 

 

w 

 

x1 

 

x2 

 

y 

 

ผู้วิจัยต้ังรหัสคลาสด้วยเหตุผลว่าช่ือลวดลายอาจถูกเพิ่ม และเปล่ียนแปลงแก้ไขได้หาก

อนาคตได้ค้นพบองค์ความรู้ใหม่ๆในการก าหนดช่ือลวดลาย การท่ีภาพแทนด้วยรหัสหากอนาคตมีการ

เปล่ียนแปลงช่ือลวดลาย ก็เพียงแค่ก าหนดค่าตัวแปรใหม่เป็นชื่อลวดลายอื่นให้กับรหัสคลาสนั้นๆ 
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ตารางท่ี 9 แสดงประเภทของลวดลายตรงกลางเครื่องถ้วยสุโขทัย  

คลาส ช่ือลวดลาย ค านิยาม 
a ลายเรือนไทย ภาชนะท่ีเขียนลายเรือนไทย 
b ลายเหรียญ

กษาปณ์จีน 
เหรียญกษาปณ์ท่ีภายในมีการเขียนลายดอกไม้ครึ่งดอก 4 ดอก 

c ลายก้าน
ดอกบัว 

ดอกบัวท่ีมีก้าน ไม่มีเพียงดอกอย่างเดียว กลีบดอกมีลักษณะปลาย
แหลม 

d1-d6 ลายดอก
เบญจมาศ 

กลีบดอกมีลักษณะโค้ง กลม มีก้าน มีใบ อย่างไรก็ตามอาจมีการวาด
ลวดลายอื่นๆประกอบ  

f1-f5 ลายกิ่งดอกไม้ กิ่งดอกไม้ ลวดลายท่ีมีดอกแต่ไม่สามารถระบุได้ว่าเป็นดอกบัว ดอก
โบต๋ัน ดอกเบญจมาศ เนื่องจากดอกไม้ 3 ชนิดนี้เป็นกลุ่มดอกไม้
มงคลท่ีมักจะเป็นแรงบันดาลใจให้กับเครื่องปั้นดินเผาสุโขทัย ดังนั้น
ลายกิ่งดอกไม้จะประกอบด้วยดอกกิ่ง และใบ รายละเอียดของ
ลวดลายบางครั้งอาจมีเพียงดอกและใบหรือเพียงใบเท่านั้น 

g1-g5 ลายดอกไม้ก้าน
ขด 

ดอกไม้ท่ีมีก้านขด ท่ีไม่สามารถตีความได้ว่าเป็นดอกไม้ชนิดใด 

h ลายดอกบัวเปิด 
เคลือบเขียว 

กลีบดอกมีลักษณะปลายแหลม ไม่มีก้าน ไม่มีกิ่ง 

i ลายบุคคลนั่งใต้
ต้นไม ้

ภาชนะท่ีเขียนลายบุคคลนั่งใต้ต้นไม้ 

j1-j2 ลายปลา
ตะเพียน 

ภาชนะท่ีเขียนลายปลา 

k ลายปลา
ตะเพียนกินพืช
น้ า 

ภาชนะท่ีเขียนลายปลา ท่ีมีการเขียนลายพันธุ์ไม้น้ าประกอบ 

l1-l3 ลายวิศวะวัชระ ภาชนะท่ีเขียนลายวิศวะวัชระ 
m ลายหอยสังข์ ภาชนะท่ีเขียนลายหอยสังข์ 

n1-n4 ลายหัวดอก
เบญจมาศ  

กลีบดอกมีลักษณะโค้ง ไม่มีก้าน ไม่มีกิ่ง 
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o1-o4 ลายหัวดอกไม้ หัวดอกไม้ ลวดลายท่ีมีดอก กลีบดอกมีมากว่า 4 กลีบ แต่ไม่สามารถ
ระบุได้ว่าเป็นดอกบัว ดอกโบต๋ัน ดอกเบญจมาศ เนื่องจากดอกไม้ 3 
ชนิดนี้เป็นกลุ่มดอกไม้มงคลท่ีมักจะเป็นแรงบันดาลใจให้กับ
เครื่องปั้นดินเผาสุโขทัย ดังนั้นลายหัวดอกไม้จะไม่ประกอบด้วยกิ่ง 
และใบ รายละเอียดของลวดลายจะมีเพียงส่วนดอกเท่านั้น 

p1-p2 ลายดอกบัว ดอกบัวท่ีไม่มีก้าน มีเพียงดอกอย่างเดียว กลีบดอกมีลักษณะปลาย
แหลม 

q ลายกิ่งดอก
เบญจมาศใน
กรอบรูปทับ
ทรวง 

กลีบดอกมีลักษณะโค้ง กลม มีก้าน มีใบ อย่างไรก็ตามอาจมีการวาด
ลวดลายอื่นๆประกอบ ซึ่งวาดอยู่ภายในกรอบรูปทับทรวง 

r1-r3 ลายกิ่งดอก
โบต๋ัน 

กลีบดอกมีลักษณะหยัก กลม มีก้าน มีใบ อย่างไรก็ตามอาจมีการ
วาดลวดลายอื่นๆประกอบ 

s ลายนักเต้นร า
หญิง 

ภาพวาดผู้หญิงแต่งตัวลักษณะนุ้งน้อย ห่มน้อยมัดมวยผม 

t1-t12 ลายปลา ลายปลาอื่นๆท่ีไม่ใช่ลายตะเพียน รวมถึงลายปลาสายพันธุ์อื่นๆ เช่น 
ปลาสร้อย ปลาช่อน ปลาชะโด และ ลายปลาท่ีเขียนร่วมกับลายอื่นๆ 

u ลายปลาปักเป้า ภาชนะท่ีเขียนลายปลาปักเป้า 
v ลายรามสูรกับ

นางเมฆลา 
ภาชนะท่ีเขียนลายรามสูรกับนางเมฆลา 

w ลายสิงห์ ภาชนะท่ีเขียนลายสิงห์ 
x ลายหงส์กับ

ดอกไม้ 
ภาชนะท่ีเขียนลายหงส์ ท่ีมีการเขียนลายดอกไม้ซึ่งไม่ทราบว่าดอก
อะไร ประกอบ 

y ลายหัวดอก
โบต๋ัน 

กลีบดอกมีลักษณะหยัก 

4.1.2.2 Resize image ปรับขนาดรูปภาพ และความละเอียดของรูปภาพ 

การปรับขนาดรูปภาพให้เล็กลง (resize image) ผู้วิจัยท าก่อนการเทรนรูปภาพจากใน
ฐานข้อมูล SILPA CMC Sukhothai Ceramics Dataset ซึ่งมีภาพท่ีขนาดหลากหลาย ผู้วิจัยจึงใช้
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วิธีการปรับภาพให้มีขนาด 224x224 พิกเซล เนื่องจากผู้วิจัยได้ทดลองปรับขนาดภาพให้เป็นขนาดท่ี
เล็กลงคือ 150x150 พิกเซล เพื่อให้ระยะเวลาในการเรียนรู้ลดน้อยลง แต่กลับท าให้ประสิทธิภาพไม่ดี 
แต่การใช้รูปภาพขนาด 224x224 พิกเซล เป็นตัวเลือกท่ัวไปท่ีแนะน าส าหรับการฝึกโมเดลการเรียนรู้
เชิงลึก โดยเฉพาะอย่างยิ่งเมื่อท างานกับสถาปัตยกรรมท่ีเป็นท่ีนิยม เช่น VGG, ResNet หรือ 
Inception มีปัจจัยหลายประการท่ีส่งผลต่อความนิยมของขนาดภาพ 224x224: 

1. ความเข้ากันได้กับโมเดลท่ีผ่านการฝึกอบรมล่วงหน้า (pre-trained models): pre-
trained models จ านวนมากท่ีมีอยู่ ในเฟรมเวิร์ก เช่น TensorFlow และ PyTorch ได้รับการ
ฝึกอบรมโดยใช้ขนาดข้อมูล input 224x224 พิกเซล การปรับขนาดรูปภาพของงานวิจัยเป็นขนาดนี้ 
จะท าให้สามารถใช้ประโยชน์จาก pre-trained model และใช้วิธีการถ่ายโอนความรู้ (Transfer 
Learning) ได้ ซึ่งจะเป็นประโยชน์ต่อข้อมูลการฝึกท่ีมีจ ากัด 

2. ประสิทธิภาพการค านวณ: โมเดลการฝึกอบรมที่มีขนาดภาพใหญ่ขึ้นอาจต้องใช้ทรัพยากร
ในการค านวณมากขึ้นในแง่ของหน่วยความจ าและทรัพยากรในการประมวลผล การใช้ขนาดภาพท่ี
เล็กกว่า เช่น 224x224 ท าให้เกิดความสมดุลระหว่างการบันทึกรายละเอียดท่ีเกี่ยวข้องและการ
ฝึกอบรมที่มีประสิทธิภาพ โดยเฉพาะอย่างยิ่งหากคุณมีทรัพยากรด้านการค านวณจ ากัด 

3. ความพร้อมใช้งานของชุดข้อมูล: ชุดข้อมูลรูปภาพยอดนิยมหลายชุด เช่น ImageNet มี
รูปภาพท่ีมีความละเอียดประมาณ 224x224 พิกเซล  

ดังนั้น การใช้ขนาด 224x224 พิกเซลนี้ช่วยให้สามารถใช้งานร่วม กับชุดข้อมูลดังกล่าวได้ง่าย
ขึ้น และเปิดใช้งานการเปรียบเทียบและการเปรียบเทียบเทียบกับรุ่นท่ีมีอยู่ 

4.1.2.3 การแบ่งชุดข้อมูลส าหรับการฝึกสอน 

การแบ่งชุดข้อมูลของ SILPA CMC Sukhothai Ceramics Dataset ซึ่งประกอบด้วย SILPA 
CMC_dataset1 มี 1827 ภาพ และ SILPA CMC_dataset2 มี 50 ภาพ  

SILPA CMC_dataset1 มี 1827 ภาพ คือ กลุ่มรูปภาพท่ีมีจ านวนภาพต่อคลาสมากกว่า 1 
ภาพ ผู้วิจัยแบ่งข้อมูลส าหรับใช้ในการสร้างโมเดลการเรียนรู้เชิงลึกโดยแบ่งข้ อมูลท่ีมีท้ังหมดใน
ฐานข้อมูล 1827 ภาพ ออกเป็น 2 ชุด ได้แก่ ชุดข้อมูลส าหรับฝึกสอนคิดเป็น 90% ของชุดข้อมูล และ
อีก 10% เป็นชุดข้อมูลส าหรับทดสอบ (Test) จากนั้นน าชุดข้อมูลส าหรับฝึกสอน มาแบ่งย่ออีกครั้ง
เป็น 75% ส าหรับฝึกสอน (Train) และ 25% ส าหรับตรวจสอบ (Validation) 

SILPA CMC_dataset2 มี 50 ภาพ คือกลุ่มรูปภาพท่ีมีจ านวนภาพต่อคลาส 1 ภาพ กลุ่มนี้
ผู้วิจัยท า Over sampling ให้แต่ละคลาสมี 10 ภาพ เพื่อน าไปใช้กับ Siamese Network เนื่องจาก
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จ านวนข้อมูลน้อยมากจึงเหมาะกับการใช้การเรียนรู้แบบ One Shot Learning ในการสร้างโมเดล
จ าแนกลวดลายของกลุ่มข้อมูลนี้ 

4.1.2.4 การจัดการชุดข้อมูลท่ีไม่สมดุล 

การจัดการชุดข้อมูลท่ีไม่สมดุล (data imbalance) เมื่อมีความแตกต่างในจ านวนข้อมูลในแต่
ละกลุ่มหรือคลาสท่ีต้องการจะจ าแนก ในงานนี้ ผู้วิจัยได้ใช้วิธีการแก้ปัญหาโดยการท า Over 
sampling เป็นกระบวนการท่ีเพิ่มจ านวนตัวอย่างข้อมูลในคลาสท่ีน้อยให้มากขึ้น โดยการสร้าง
ตัวอย่างข้อมูลใหม่จากการท าซ้ าข้อมูลท่ีมีอยู่ในคลาสนั้นหลายครั้งด้วยการท า Data Augmentation 

Data Augmentation คือกระบวนการท่ีใช้ในการปรับปรุงข้อมูลเพื่อเพิ่มความหลากหลาย
ในชุดข้อมูล  SILPA CMC_dataset1 ของ SILPA CMC Sukhothai Ceramics Dataset มีข้อมูล
ท้ังหมด 1,827 ภาพ ท่ีผ่านการจ าแนกลวดลายโดยผู้เช่ียวชาญซึ่งเป็นฐานข้อมูลท่ีมีขนาดเล็ก แม้
โบราณวัตถุของสุโขทัยมีจ านวนมาก แต่ถูกกระจายไปหลากหลายแห่งซึ่งยากในการรวบรวมให้เป็น
ฐานข้อมูลท่ีมีขนาดใหญ่ วิธีการเรียนรู้เชิงลึกเพื่อจ าแนกลวดลายนั้นต้องใช้ข้อมูลจ านวนมากในการ
เรียนรู้ และข้อมูลแต่ละclass ควรสมดุลกัน เพื่อเพิ่มประสิทธิภาพของการจ าแนกลวดลายตรงกลาง
เครื่องถ้วยสุโขทัย  

รูปภาพจาก SILPA CMC_dataset1 ของ SILPA CMC Sukhothai Ceramics Dataset แต่

ละคลาสมีข้อมูลไม่สมดุลกัน ผู้วิจัยจึงเพิ่มข้อมูลของชุดข้อมูลส าหรับฝึกสอนคิดเป็น 90% ของชุด

ข้อมูล โดยการใช้วิธีการ Over-sampling สุ่มเพิ่มจ านวนรูปภาพกลุ่มน้อย โดยการท า Data 

Augmentation ด้วยวิธีการประมวลผลภาพ (Image Processing)  ตัวอย่างในการดัดแปลงภาพเดิม

เพื่อเพิ่มจ านวนรูปภาพโดยไม่ต้องเพิ่มข้อมูลใหม่จริง ๆ ได้แก่ หมุนภาพแบบสุ่ม (rotation), พลิกและ

บิดเบือนภาพด้วยการสุ่ม (width shift), ซูมภาพแบบสุ่ม (zoom) และวิธีเล่ือนภาพในแนวนอนและ

แนวต้ัง แต่การดัดแปลงภาพดังกล่าวผู้วิจัยพบว่าจะท าให้เกิดช่องว่างในภาพ ซึ่งส่งผลต่อการเรียนรู้

ของแบบจ าลอง ผู้วิจัยจึงทดลองแก้ปัญหาโดยการเติมด้วยสีท่ีใกล้เคียงกัน ดังภาพท่ี 36 แต่กลับท าให้

ได้รูปภาพท่ีผิดเพี้ยนไปจากเดิม อาจท าให้แบบจ าลองจดจ าคุณลักษณะของลวดลายตรงกลางเครื่อง

ถ้วยสุโขทัยผิดๆ ไป และเป็นแบบจ าลองท่ีไม่แม่นย า ผู้วิจัยจึงเปล่ียนมาเลือกใช้วิธีการเติมช่องว่างใน

ภาพด้วยสีขาวในการแก้ปัญหา เนื่องจากรูปภาพของฐานข้อมูลมีพื้นฐานหลังสีขาว 
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ภาพท่ี 36 แสดงปัญหาและวิธีแก้จากการท า Image Processing 

ผู้วิจัยได้น าชุดข้อมูลส าหรับฝึกสอน (Train set) 90% ของชุดข้อมูล มาแบ่งย่ออีกครั้งเป็น 
75% ส าหรับฝึกสอน (Train)  และ 25% ส าหรับตรวจสอบ (Validation) ต่างท า Data 
Augmentation จะได้รูปภาพของ Train เพิ่มขึ้นเป็น 4,352 รูปภาพ และ Validation เพิ่มขึ้นเป็น 
411 รูปภาพ  

4.1.2.5 แปลงภาพให้จัดเก็บในรูปเวกเตอร์นัมพาย 

น าชุดข้อมูลของ SILPA CMC Sukhothai Ceramics Dataset ท้ังหมดแปลงภาพให้เป็นรูป
เวกเตอร์ก่อนเข้าโมเดลต่างๆ การแปลงภาพดังกล่าว คือกระบวนการท่ีเอาข้อมูลในรูปภาพแต่ละ
พิกเซลและแปลงให้อยู่ในรูปของเวกเตอร์หรือลิสต์ข้อมูล ซึ่งท าให้ข้อมูลนั้นสามารถใช้ในการ
ประมวลผลเชิงตัวเลขได้ง่ายขึ้น การแปลงชุดข้อมูลรูปภาพของลวดลายตรงกลางเครื่องถ้วยสุโขทัยให้
อยู่ในรูปแบบของเวกเตอร์แบบ NumPy โดยใช้ไลบรารีหรือเครื่องมือทางคณิตศาสตร์ในภาษาไพธอน
เพื่อจัดการข้อมูลของรูปภาพนั้น วัตถุประสงค์หลักคือการท าให้กระบวนการเปิดไฟล์ข้อมูลท่ีใช้ในการ
ฝึกสอนระบบประสาทเทียมหรือเครือข่ายประสาทเทียมเป็นไปอย่างมีประสิทธิภาพและรวดเร็ว ดัง
แสดงในภาพท่ี 37 

 
ภาพท่ี 37 ตัวอย่างการแปลงภาพให้อยู่ในรูปเวกเตอร์นัมพาย 
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4.1.2.6 การเข้ารหัสผลเฉลยด้วยวิธี One-Hot Encoding 

เข้ารหัสผลเฉลยด้วยวิธี One-Hot Encoding กรณีข้อมูลท่ีมีลักษณะเป็นข้อมูลหมวดหมู่ 

(categorical data) หรือข้อมูลท่ีไม่ใช่ตัวเลข การใช้ One-Hot Encoding ช่วยแปลงข้อมูลท่ีเป็น

ข้อความหรือเป็นค่าหมวดหมู่ให้เป็นตัวเลขท่ีสามารถน ามาใช้ในการฝึกโมเดล หลักการคือการแปลง

ค่าในข้อมูลหมวดหมู่ให้กลายเป็นเวกเตอร์ท่ีมีขนาดเท่ากับจ านวนคลาสหรือหมวดหมู่ท้ังหมด แต่ละ

ต าแหน่งในเวกเตอร์จะถูกก าหนดให้มีค่า 0 หรือ 1 โดยค่า 1 จะแทนถึงหมวดหมู่ท่ีข้อมูลนั้นอยู่ใน

ต าแหน่งนั้น ส่วนค่าท่ีเป็น 0 จะแทนถึงหมวดหมู่ท่ีไม่ได้อยู่ในต าแหน่งนั้น ดังนั้นแต่ละหมวดหมู่จะถูก

แทนด้วยเวกเตอร์ท่ีมีค่า 1 อยู่ในต าแหน่งของหมวดหมู่นั้น และค่า 0 ท่ีต าแหน่งของหมวดหมู่อื่น ๆ 

4.1.3 Text Preparation 
ผู้วิจัยรวบรวมค าอธิบายใต้รูปภาพซึ่งถูกระบุโดยนักโบราณคดี โดยเป็นข้อความภาษาไทย

จากรายงานการด าเนินงานทางโบราณคดีแหล่งเตาทุเรียงเมืองเก่าสุโขทัย ปีงบประมาณ 2559-2560 

(เผยแพร่) ท่ีนักโบราณคดีได้บรรยายโบราณวัตถุไว้ ดังแสดงในภาพท่ี 38-ภาพท่ี 40 ร่วมกับค านิยาม

ในการก าหนดช่ือลวดลายท่ีได้มาจากผู้เช่ียวชาญด้านเครื่องถ้วยไทยผู้วิจัยกล่าวไว้แล้วในหัวข้อ 

4.1.2.1 สร้างค าอธิบายรูปภาพตามแบบของทางโบราณคดีรวมกันเป็นชุดข้อมูลใหม่ช่ือว่า SILPA 

CMCtext_dataset ส าหรับฝึกสอนแบบจ าลอง โดยข้อความค าอธิบายในชุดข้อมูลฝึกสอนมีจ านวน 

32 บทความตรงกับจ านวนคลาสในชุดข้อมูล SILPA CMC_dataset1 คือมีคลาสละ 1 บทความ แต่

ละคลาสมีจ านวนค าสูงสุด 87 ค า และน้อยสุด 16 ค า ใน 1 คลาสแม้ลวดลายเหมือนกันแต่อาจถูก

เรียกด้วยค าท่ีแตกต่างกันเนื่องจากในปัจจุบันยังไม่มีฐานข้อมูลส่วนกลางเรื่องลวดลายท่ีตรงกลาง

เครื่องถ้วยท่ีครบถ้วนเป็นปัจจุบัน ผู้วิจัยก็น าช่ือเรียกเดิมไปใส่ในชุดข้อมูลด้วย ดังแสดงในภาพท่ี 39

ภาพท่ี 40 ในกรณีท่ีผู้ใช้งานค้นคืนด้วยช่ือเรียกเดิมก็จะท าให้ได้ค าตอบท่ีเป็นปัจจุบัน และผู้วิจัยได้

สร้างชุดข้อมูลทดสอบคลาสละ 2 ประโยค เป็นท้ังหมด 64 ประโยค ส าหรับใช้ในการประเมิน

ประสิทธิภาพของแบบจ าลอง 
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ภาพท่ี 38 แสดงตัวอย่างค าบรรยายโบราณวัตถุ 

 
ภาพท่ี 39 แสดงตัวอย่างค าบรรยายโบราณวัตถุ 
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ภาพท่ี 40 แสดงตัวอย่างค าบรรยายโบราณวัตถุ 

4.2 ขั้นตอนการทดลอง 
ส าหรับระบบการจ าแนกลวดลายตรงกลางเครื่องถ้วยสุโขทัยโดยใช้เทคนิคโครงข่ายประสาท

เทียมแบบคอนโวลูชันเชิงลึก ผู้วิจัยได้แบ่งงานเป็น 3 ส่วน โดยมีรายละเอียดดังนี้  
1. สร้างแบบจ าลองการจ าแนกลวดลายท่ีตรงกลางเครื่องถ้วยสุโขทัยส าหรับชุดข้อมูลมี

จ านวนภาพต่อคลาสมากกว่า 1 ภาพ จากชุดข้อมูล SILPA CMC_dataset1 โดยเปรียบเทียบ
ประสิทธิภาพของสถาปัตยกรรม CNN 6 แบบ ได้แก่ DenseNet121, DenseNet169, InceptionV3, 
VGG16, VGG19 และ ResNet50 ซึ่งเป็นการหาแบบจ าลองโครงข่ายประสาทเทียมท่ีมีประสิทธิภาพ
สูงสุดเหมาะส าหรับจ าแนกลวดลายท่ีตรงกลางเครื่องถ้วยสุโขทัย  

2. สร้างแบบจ าลองการจ าแนกลวดลายท่ีตรงกลางเครื่องถ้วยสุโขทัยโดยใช้ Siamese 
Network ในการจ าแนกลวดลายตรงกลางเครื่องถ้วยสุโขทัย ซึ่งเหมาะส าหรับชุดข้อมูลท่ีมีจ านวน
ข้อมูลน้อยโดยใช้ชุดข้อมูลขนาดเล็ก SILPA CMC_dataset2 ซึ่งมี 50 รูป เป็นกลุ่มรูปภาพท่ีมีจ านวน
ภาพต่อคลาส 1 ภาพ  

3. สร้างแบบจ าลองส าหรับการใช้ภาพและข้อความในการค้นคืนลวดลายตรงกลางเครื่องถ้วย
สุโขทัยโดยใช้ sent2vec ท่ีสามารถสืบค้นได้ ซึ่งมีลักษณะเป็น multimodal learning เพราะใช้ท้ัง
ข้อความและภาพในการเรียนรู้ 

4. สร้างระบบการค้นคืนชุดลวดลายท่ีตรงกลางเครื่องถ้วยสุโขทัย เป็นการน าแบบจ าลองท่ีมี
ประสิทธิภาพดีท่ีสุด มาประยุกต์ใช้เป็น webservice ส าหรับใช้ได้ในทุก platform 
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4.2.1 สร้างแบบจ าลองการจ าแนกลวดลายที่ตรงกลางเคร่ืองถ้วยสุโขทัยส าหรับชุดข้อมูลมี
จ านวนภาพต่อคลาสมากกว่า 1 ภาพ โดยใช้ CNN 

ขั้นตอนการทดลองนี้ประกอบด้วย 3 กระบวณการหลัก ได้แก่ Data collection, Image 
Preparation และ Model Training and evaluation แสดงในภาพท่ี 41 

 
ภาพท่ี 41 สถาปัตยกรรมระบบ (Systems architecture) ในงานวิจัยนี้ 

SILPA CMC Sukhothai 
Ceramics Dataset 
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ส าหรับงานวิจัยส่วนนี้ ผู้วิจัยใช้รูปภาพจาก SILPA CMC_dataset1 มีท้ังหมด 1,827 ภาพ 
ของฐานข้อมูล SILPA CMC Sukhothai Ceramics Dataset และใช้เทคนิค data augmentation 
ซึ่งได้กล่าวไว้ในขั้นตอน Image Preparation มาแล้วเพิ่มจ านวนภาพส าหรับการฝึกเป็น 4,352 ภาพ 
โดยใช้รูปภาพขนาด 224x224 พิกเซล เพื่อหาแบบจ าลองโครงข่ายประสาทเทียมพื้นฐาน (CNN) ท่ีมี
ประสิทธิภาพสูงสุด ผู้วิจัยจึงเปรียบเทียบประสิทธิภาพของสถาปัตยกรรม CNN 6 แบบ ได้แก่ 
DenseNet121, DenseNet169, InceptionV3, VGG16, VGG19 และ ResNet50 เพื่อใช้ในการท า 
transfer learning 

4.2.1.1 Model Training 

การสร้างแบบจ าลองโครงข่ายประสาทเทียมเพื่อจ าแนกลวดลายตรงกลางเครื่องถ้วยสุโขทัย
ไม่มีขั้นตอนและแบบจ าลองเฉพาะ ผู้วิจัยต้องท าการทดลองและปรับเปล่ียนโครงสร้างตามความ
เหมาะสม ปรับคุณลักษณะตามสมมติฐานเพื่อความมั่นใจ 

งานวิจัยนี้ได้ใช้รูปภาพจาก SILPA CMC Sukhothai Ceramics Dataset ซึ่งมีลวดลายตรง
กลางเครื่องถ้วยสุโขทัยจ าแนกได้ 24 ประเภท มีภาพจ านวนท้ังส้ิน 1,877 ภาพ กลุ่มลวดลายท้ังหมด
สามารถจ าแนกเป็นคลาสย่อยได้ ท้ังหมด 82 คลาสย่อย (sub-class) เนื่องจากมีช่ือลวดลายเดียวกัน
แต่มีลักษณะลวดลายท่ีไม่เหมือนกันตามการจัดจ าแนกของผู้เช่ียวชาญ และผู้วิจัยเห็นว่าลักษณะ
ข้อมูลในฐานข้อมูลของงานวิจัย แต่ละคลาสนั้นมีจ านวนท่ีต่างกันอย่างมาก เพื่อเป็นประโยชน์ส าหรับ
ในการเรียนรู้ของโมเดล นี้ผู้วิจัยได้แบ่งลักษณะข้อมูลเป็น 2 กลุ่ม คือ กลุ่มแรก คือมีจ านวนภาพต่อ
คลาสมากกว่า 1 ภาพ มีคลาสย่อ 32 คลาสจ านวนภาพท้ังหมด 1,827 ภาพ (SILPA CMC_dataset1) 
และกลุ่มท่ีสอง คือ มีจ านวนภาพต่อคลาส 1 ภาพ  มีคลาสย่อ 50 คลาสจ านวนภาพท้ังหมด 50 ภาพ 
(SILPA CMC_dataset2) 

เพื่อหาแบบจ าลองโครงข่ายประสาทเทียมท่ีมีประสิทธิภาพสูงสุดเหมาะส าหรับจ าแนก

ลวดลายตรงกลางเครื่องถ้วยสุโขทัย ผู้วิจัยจึงได้เปรียบเทียบประสิทธิภาพของสถาปัตยกรรม CNN 6 

แบบ ได้แก่ DenseNet121, DenseNet169, InceptionV3, VGG16, VGG19 และ ResNet50 โดย

ใช้ชุดข้อมูล SILPA CMC_dataset1 ท่ีมีรูปภาพขนาด 224x224 พิกเซลในการฝึกสอนให้กับ

แบบจ าลองแบ่งข้อมูลดังตารางท่ี 10 เนื่องจาก SILPA CMC_dataset2 มีจ านวนข้อมูลไม่เหมาะสม

กับการฝึกด้วยสถาปัตยกรรม CNN 6 แบบ ดังกล่าว 
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ตารางท่ี 10 แสดงการแบ่งข้อมูล SILPA CMC_dataset1 
ชุดข้อมูลSILPA 
CMC_dataset1 

จ านวนประเภท
ลวดลาย 

จ านวน  
sub-class 

% 
จ านวนรูปภาพเมื่อท า 

Oversampling 

Train 

24 32 
90 

75 4352 

Validation 25 411 

Test 10 - 183 

 ในการเปรียบเทียบประสิทธิภาพระหว่างแบบจ าลองโครงข่ายประสาทเทียมแบบคอนโวลูชัน
เชิงลึกท่ีมีประสิทธิภาพและเหมาะสมกับชุดข้อมูล SILPA CMC_dataset1 เพื่อให้ได้แบบจ าลองใน
การจ าแนกลวดลายตรงกลางเครื่องถ้วยสุโขทัยได้อย่างแม่นย า ผู้วิจัยใช้ 6 pre-trained CNN models 
ได้แก่ DenseNet121, DenseNet169, InceptionV3, VGG16, VGG19 และ ResNet50โดยในแต่ละ 
model ใช้จ านวนรอบในการเรียนรู้ 200 รอบ 

ในการสร้างแบบจ าลองผู้วิ จัยใช้ TensorFlow และ Keras เป็นเฟรมเวิร์คในการสร้าง
แบบจ าลอง  โดย 6 แบบจ าลองคือ DenseNet121, DenseNet169, InceptionV3, VGG16, VGG19 
และ ResNet50  และใช้วิธีการถ่ายโอนความรู้ (Transfer Learning) ซึ่งจะช่วยลดระยะเวลาในการ
เรียนรู้ ดังนั้นผู้วิจัยจึงใช้วิธีการถ่ายโอนความรู้แก่ pre-trained CNN models โดยเริ่มต้นทดลองใช้ 
pre-trained CNN models ท้ั ง  6  และ ใ ช้ ค่ าน้ าหนั กจากโม เดล ท่ี ฝึกมา ล่ว งหน้ า  ( weight) 
Initialization ข อ ง  ImageNet โ ด ย จ ะ ไ ม่ มี ก า ร  Freeze Layer ช้ั น ใ ด ๆ  ซึ่ ง จ ะ ก า ห น ด  
include_top=False เพื่อตัดช้ัน Fully Connected (FC) ท่ีเป็นช้ันจ าแนกประเภทออก และเพิ่มช้ัน
ท่ีก าหนดเองด้านบนของ base model เพื่อปรับแต่งแบบจ าลอง โดยน ามาฝึกอบรมชุดข้อมูล SILPA 
CMC_dataset1 ของ SILPA CMC Sukhothai Ceramics Dataset ซึ่งในการเพิ่มช้ันท่ีก าหนดเองจะ
เริ่มจากการใช้ GlobalAveragePooling2D ส าหรับลดขนาดมิ ติของ feature map เพื่อสรุป 
information จาก ช้ัน   CNN ของ ImageNet  โดยทุกแบบจ าลองจะถูก เ ช่ือม ต่อ ช้ัน Image 
classification layer เพื่อใช้จ าแนกรูปภาพ จ านวน 32 neurons 

จากนั้นผู้วิจัยได้ท าการทดลองเพิ่มเติม โดยเพิ่มในส่วนของช้ัน Layer ท่ีก าหนดขึ้นเองตาม
สมมติฐาน หรือ “Our classification layers” ในทุกแบบจ าลองโดยออกชั้นแบบ ช้ัน Layer ดังนี้ 

เพิ่ม BatchNormalization หลัง GlobalAveragePooling2D เพื่อปรับปรุงการฝึกโมเดล 

จากนั้นเพิ่ม Dense Layer เพื่อเพิ่มช้ันท่ีเช่ือมต่อกันเต็ม (fully connected layer) 
แล้วตามด้วยชั้น Activation('relu') เป็นช้ันท่ีใช้ฟังก์ชันการกระตุ้น ReLU 
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และสุดท้ายเพิ่ม Dropout(0.3) ใช้เพื่อลดการเกิด overfitting ก่อนช้ัน Image classification layer 
ในแต่ละการทดลองของแบบจ าลอง จะมีการก าหนดพารามิเตอร์ท่ีจ าเป็นส าหรับการฝึกสอน 

โดยการต้ังค่าฟังก์ ชัน Loss ผู้วิ จัยใช้วิธีจ าแนกหลายคลาส (multi-class classification) คือ 
Categorical Crossentropy และการฝึกจะใช้ค่าความมั่นใจ (accuracy) เป็นตัวช้ีวัดประสิทธิภาพ
ของแบบจ าลอง การก าหนดตัวปรับค่าน้ าหนัก (Optimizer) แบบ Adam  ในส่วนของ learning rate 
จะถูกก าหนดค่าเริ่มต้นไว้ที่ 0.00001 และเมื่อผ่านไป 10 รอบการฝึก จะมีการปรับลด learing rate 
ลงอีก 10 เท่า (คูณด้วย 0.1) ซึ่งผู้วิจัยคาดว่าการลด learning rate ระหว่างท าการฝึกสามารถช่วยให้
โมเดลท าการปรับน้ าหนัก (weights) ได้แม่นย าขึ้นในช่วงท้ายของการฝึก  

หลังจากท าการ Compile แบบจ าลองเสร็จ จะท าการ Fit แบบจ าลองโดยก าหนด Batch 
Size = 32 และท าการบัน ทึกเฉพาะค่าน้ าหนัก ท่ี ดี ท่ี สุดระหว่ างการ ฝึกแบบจ าลองโดยใ ช้ 
ModelCheckpoint โดยจะเลือกบันทึกจากค่า Validate Loss ท่ีต่ าท่ีสุด  ในการฝึกแบบจ าลองท้ัง 6 
แบบจะท าการฝึกสอนเท่ากันท่ี 200 Epoch บน NVIDIA GeForce GTX 1080Ti ด้วย RAM 8 GB 

4.2.1.2 Model Evaluation 
การประเมินประสิทธิภาพโมเดลในการจ าแนกแบบหลายคลาส (Multi-class 

Classification) วัดผลได้ด้วยวิธีดังนี ้
1. คอนฟิวชันเมทริกซ์ (Confusion Matrix)  
True Positives (TP): จ านวนข้อมูลท่ีถูกจ าแนกถูกตามคลาสเป้าหมาย หมายถึง ระบบ

จ าแนกถูกและคลาสเป้าหมายก็ถูก 
True Negatives (TN): จ านวนข้อมูลท่ีถูกจ าแนกถูกตามคลาสท่ีไม่ใช่เป้าหมาย หมายถึง 

ระบบจ าแนกถูกและคลาสท่ีไม่ใช่เป้าหมายก็ถูก 
False Positives (FP): จ านวนข้อมูลท่ีถูกจ าแนกผิดตามคลาสเป้าหมาย หมายถึง ระบบ

จ าแนกผิดและคลาสท่ีไม่ใช่เป้าหมายก็ถูก 
False Negatives (FN): จ านวนข้อมูลท่ีถูกจ าแนกผิดตามคลาสท่ีไม่ใช่เป้าหมาย หมายถึง 

ระบบจ าแนกถูกแต่คลาสเป้าหมายก็ผิด 
2. ค่าสถิติ 4 ตัวช้ีวัดท่ีใช้ในการประเมินประสิทธิภาพของระบบจ าแนกส าหรับใช้วัดความ

ถูกต้องโมเดล Machine Learning  

Precision: P                          Precision =
TP

TP+FP
 

Recall: R                                Recall =
TP

TP+FN
 

F1 score: F1                         F1 =
2×Recall×Precision

Recall+Precision
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Accuracy: Acc                      Accuracy =
TP+TN

TP+FP+TN+FN
 

4.2.2 สร้างแบบจ าลองโดยใช้ Siamese Network  
ปกติในการเทรนโมเดล Classification ด้วยเทคนิค Deep learning ต้องอาศัยข้อมูล

ตัวอย่างปริมาณมากในแต่ละคลาสมาเทรนข้อมูล เพื่อให้ได้โมเดลท่ีแม่นย า ซึ่งไม่ใช่ทุกๆข้อมูลตัวอย่าง
ท่ีจะมีข้อมูลมากเพียงพอ ในการสร้างแบบจ าลองส าหรับการจ าแนกลวดลายตรงกลางเครื่องถ้วย
สุโขทัยจากชุดข้อมูลของ ผู้วิ จัย ด้วยลักษณะข้อมูล SILPA CMC_dataset2 ของ SILPA CMC 
Sukhothai Ceramics Dataset ซึ่งมี 50 ภาพ กล่าวคือ มี 1 ภาพต่อ 1 คลาส เป็นข้อมูลท่ีมีจ านวน
น้อย จึงเหมาะกับการใช้ Siamese Network ในการสร้างโมเดล 

 โครงสร้าง Siamese Network ซึ่งประกอบด้วย Deep Learning เรียกได้ว่าเป็น  sub-
network 2 ตัว ท่ีโครงสร้างสถาปัตยกรรมเหมือนกันจึงท าให้ต้องการปริมาณข้อมูลตัวอย่างท่ีน้อยลง
และมีแนวโน้มท่ีจะเกิด overfitting ท่ีน้อย หน้าท่ีหลักของ sub-network นั้นมีไว้ส าหรับสกัด
คุณลักษณะเวกเตอร์ เมื่อได้ผลลัพธ์แล้วจะน า มาเปรียบเทียบความคล้ายคลึงของคุณลักษณะ
เวกเตอร์ท้ังสอง (ยิ่งคล้ายคลึงกันระยะห่างก็ยิ่งใกล้ 0) การศึกษานี้ผู้วิจัยได้ใช้ Siamese Network ท่ี
ฝึกฝนด้วยเทคนิคการเรียนรู้แบบ Contrastive เพื่อจ าแนกลวดลายท่ีตรงกลางเครื่องถ้วยสุโขทัย โดย
โมเดล Siamese ถูกออกแบบมาเพื่อเรียนรู้ความคล้ายคลึงของคู่ภาพ โดยประเมินว่าคู่ภาพนั้นเป็น
ภาพเดียวกันหรือต่างกันภาพรวมสถาปัตยกรรม Siamese networks ในงานวิจัยนี้แสดงดังภาพท่ี 42 

การทดลอง Siamese Network ขั้นตอนพื้นฐานส าหรับการทดลอง Siamese Network 
ผู้วิจัยแบ่งขั้นตอนดังนี้: 

1. รวบรวมข้อมูล: จัดหาข้อมูลท่ีต้องการใช้ในการทดลองโดยผู้วิจัยได้กล่าวไว้ในหัวข้อ 4.1.1 

Data collection แล้วซึ่งเป็นชุดข้อมูลรูปภาพลวดลายตรงกลางเครื่องถ้วยสุโขทัย ( Collection of 

the Motifs on the Center of Sukhothai Ceramics Dataset: SILPA CMC Sukhothai Ceramics 

Dataset) โดยในการทดลอง Siamese Network ผู้วิจัยใช้ SILPA CMC_dataset2 ในฐานข้อมูล

ดังกล่าวซึ่ง มี 50 รูป คือกลุ่มรูปภาพท่ีมีจ านวนภาพต่อคลาส 1 ภาพ กลุ่มนี้ผู้วิจัยท า Over sampling 

ให้แต่ละคลาสมี 10 รูป เนื่องจากจ านวนข้อมูลน้อยมากจึงเหมาะกับการใช้การเรียนรู้แบบ One Shot 

Learning ในการสร้างโมเดลจ าแนกลวดลายของกลุ่มข้อมูลนี้ 
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ภาพท่ี 42 แสดงภาพรวมสถาปัตยกรรม Siamese networks ในงานวิจัยนี ้
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 2. การเตรียมข้อมูล: ชุดข้อมูลท่ีใช้ในการฝึก (training) ถูกสร้างโดยการเลือกคู่ภาพของ
ข้อมูลจากชุดข้อมูลเดิมคือ SILPA CMC_dataset2 โดยใช้ positive pairs และ negative pairs ซึ่ง
แต่ละคู่ประกอบด้วยภาพสองภาพท่ีมีการ label ว่าเหมือนกันหรือต่างกัน ดังภาพท่ี 43 ก่อนท าการ
ทดลอง Siamese Network มีการเตรียมข้อมูล การประมวลผลข้อมูลเบื้องต้น ดังเช่นการสร้าง
แบบจ าลองโครงข่ายประสาทเทียมท่ัวไป ซึ่งได้กล่าวไว้ในหัวข้อ Image Preparation มาแล้ว เช่น 
การปรับขนาด , การตัด(cropping), และการเพิ่มข้อมูล(data augmentation) เพื่อเพิ่มความ
หลากหลายในชุดข้อมูลและลดการเกิด overfitting 

 
ภาพท่ี 43 แสดงตัวอย่างการจับคู่ภาพ ท่ีเหมือนกัน(Label 0.0) และภาพท่ีต่างกัน (Label 1.0) 

3. การฝึกแบบจ าลองด้วย Siamese Network: น าคู่ของข้อมูลท่ีสร้างขึ้นมาใช้ในการฝึก

โมเดล Siamese Network ในขั้นตอนการฝึกนี้ โมเดลจะถูกปรับปรุงให้สามารถแยกแยะความ

คล้ายคลึงและความไม่คล้ายคลึงได้ โมเดลท่ีใช้ในการทดลองนี้มีสองส่วนหลัก ได้แก่ เครือข่ายย่อยเพื่อ

สกัดคุณลักษณะ (feature extraction network) และช้ันวัดระยะห่าง (distance layer) 

เครือข่ายย่อยส าหรับสกัดคุณลักษณะ (Feature Extraction Network): เครือข่ายย่อยท่ี

ก าหนดไว้ ใ ช้ ช้ัน  Convolutional 2D มี  kernel ขนาด 5x5 จ านวน Filters: 4 ตามด้วย ช้ัน 

MaxPooling ขนาด 2x2 ท่ีมี strides เท่ากับ 2 Stride เป็นตัวก าหนดว่าจะเล่ือนตัวกรอง (filter) ไป

ด้วย Step เท่าไรเพื่อลดมิติของภาพ ในช้ัน Dropout Layer มีขนาด 0.3 ช่วยลด Overfitting โดย

การสุ่มปิดบางส่วนของโครงข่ายในแต่ละรอบการฝึก ตามด้วยชั้น convolutional ท่ีมี kernel ขนาด

5x5 จ านวน Filters: 16 ตามด้วยช้ัน MaxPooling เช่นเดิม และเพิ่ม Dropout(0.3) อีกครั้ง ตาม

ด้วย Batch Normalization Layer ช่วยในการปรับค่าขั้นสุดท้ายก่อนเข้าช้ัน output layer และช้ัน 
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Activation Function: Tanh ใช้ในการรวมคุณลักษณะท่ีได้จากภาพเข้าด้วยกัน ซึ่ง sub-network 

อีกตัวโครงสถาปัตยกรรมก็เหมือนกันตามท่ีอธิบายข้างต้น จากนั้นน า sub-network 2 ตัว ค านวณ

ระยะห่าง ต่อไป 

ช้ันวัดระยะห่าง (Distance Layer): หลังจากท่ีเครือข่ายย่อยสกัดคุณลักษณะจาก sub-

network 2 ตัว sub-network ตัวแรก 1 ภาพ ตัว 2 อีก 1 ภาพ มาคู่กันคุณลักษณะท่ีได้จะถูกน าไปใช้

ในการค านวณระยะห่าง งานวิจัยนี้มีการใช้เทคนิคการวัดระยะห่างแบบ Euclidean ซึ่งเป็นฟังก์ชัน

เพื่อค านวณระยะห่างระหว่างเวกเตอร์คุณลักษณะของภาพจากเครือข่ายย่อยท่ีแบ่งปันน้ าหนักกัน 

โดยช้ันสุดท้าย Dense Layer (Output Layer) ของแบบจ าลองจะมี 1 neurons และใช้ activate 

function  คือ  sigmoild เพื่อสรุปค่าระยะห่างเวกเตอร์ให้มีค่าระหว่าง 0 – 1 ในการรวมข้อมูลและ

ท าการตัดสินใจว่าภาพท้ังสองมีความคล้ายคลึงกันมากน้อยแค่ไหน ท าให้เครือข่ายสามารถแยกแยะ

ความคล้ายคลึงและความแตกต่างระหว่างคู่ภาพ ซึ่งเป็นกุญแจส าคัญในงานจ าแนกและการตรวจจับ

ความเหมือน 

4. สร้ าง โมเดล:  โมเดล Siamese ผู้วิ จัยสร้ างขึ้น โดยการใช้  API ของ Keras ท่ี เป็น 

Functional API ซึ่งช่วยให้สามารถก าหนดโมเดลท่ีมีเส้นทางการเรียนรู้หลายเส้นทางได้ การก าหนด

โมเดลด้วยวิธีนี้ช่วยให้สามารถสร้างเครือข่ายท่ีมีการแบ่งปันน้ าหนักอย่างเป็นระบบและก าหนดช้ันวัด

ระยะห่างท่ีเช่ือมต่อคุณลักษณะของคู่ภาพเข้าด้วยกัน 

5. กระบวนการฝึกอบรม : โมเดลได้รับการฝึกฝนด้วยชุดข้อมูลท่ีมีภาพคู่และ label ท่ี

สอดคล้องกัน ในระหว่างการฝึกอบรมโมเดลได้เรียนรู้เพื่อลดระยะห่าง (feature distance) ของคู่

ภาพท่ีเหมือนกันและเพิ่มระยะห่างของคู่ภาพท่ีต่างกัน ฝึกสอนแบบจ าลองด้วย 200 epoch โดยใช้ 

Adam optimizer เป็นเครื่องมือในการปรับปรุงน้ าหนักโมเดล 

6. การประเมินผล: หลังจากกระบวนการฝึกอบรม โมเดลถูกทดสอบด้วยชุดข้อมูลทดสอบท่ี

ไม่ได้ใช้ในขั้นตอนการฝึกเพื่อประเมินประสิทธิภาพการจ าแนก ประสิทธิภาพของโมเดลถูกวัดจาก 

metrics หลักๆ อย่าง Accuracy, Precision, Recall และ F1-Score ผลลัพธ์เหล่านี้มีบทบาทส าคัญ

ในการเข้าใจความสามารถของโมเดลในการจ าแนกลวดลายและรูปทรงท่ีซับซ้อนของก้นถ้วยโบราณ 

ปรับแต่งโมเดลหรือข้อมูลฝึกเพื่อเพิ่มประสิทธิภาพ ท าซ้ าขั้นตอนทดลองและประเมินเพื่อให้ได้โมเดล

ท่ีมีประสิทธิภาพสูง 
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4.2.3 การใช้ภาพและข้อความในการค้นคืน 
 งานวิจัยนี้ได้ท าการทดลองสร้างแบบจ าลองส าหรับการใช้ภาพและข้อความในการค้นคืนโดย
น าแบบจ าลองโครงข่ายประสาทเทียมแบบคอนโวลูชันเชิงลึกท่ีมีประสิทธิภาพดีท่ีสุดและเหมาะสมกับ
ชุดข้อมูลลวดลายท่ีตรงกลางเครื่องถ้วยสุโขทัย SILPA CMC_dataset1 จากการทดลอง 4.2.1 มาใช้
โดยจะได้ผลลัพธ์จาก CNN คือค่าความน่าจะเป็นของแบบจ าลองภาพมาหา Weighted Average กับ
ค่าความคล้ายคลึงของประโยคหรือข้อความจากเทคนิค Sent2Vec ซึ่งจะได้ค่าความน่าจะเป็นเฉล่ีย

ของภาพและข้อความในการค้นคืน กระบวณการสร้างPototype  Multisearch ดังกล่าวนี้จะ
แบ่งเป็น 2 ส่วน ได้แก่ส่วนของรูปภาพ และส่วนของข้อความ ก่อนท่ีจะน าท้ัง 2 ส่วน มาหา 

Weighted Average กัน แสดงดัง 

ภาพท่ี 45  

 ในส่วนของรูปภาพ Image input ใช้ชุดข้อมูล test ของ SILPA CMC_dataset1 ท า  

Prepare Data เช่นเดียวกันกับตอนเทรนข้อมูลในการทดลอง 4.2.1  แล้วน าเข้าท านายโดย model 

ท่ีดีท่ีสุดจากการทดลองท่ี 4.2.1  คือ  Densenet169 จากนั้นจะได้ค่าความน่าจะเป็นของภาพ ในแต่

ละคลาสมา เตรียมหา Weighted Average กับส่วนของข้อความต่อไป 

ในส่วนของข้อความ Text input มี 2 input คือใช้ชุดข้อมูล SILPA CMCtext_dataset และ 

ชุดข้อมูลทดสอบ จากนั้นท า prepare data โดยการท า data cleansing และใช้ pythainlp ในการ

ตัดค า จากนั้นน าท้ัง 2 input มาหาค่าความคล้ายคลึงของข้อความกัน โดยการใช้ sent2vec ท า 

sentense ให้เป็นเวกเตอร์โดยใช้ Bert Embedding เป็น Pretrained โดยใช้ pretrained weight 

จาก distilbert-base-multilingual-cased เป็นการค านวณหาค่าความคล้ายคลึงกันของข้อความท่ี

ผู้ใช้ระบุเข้ามา กับชุดข้อมูล SILPA CMCtext_dataset ท่ีผู้วิจัยเก็บรวบรวมมาใหม่  ซึ่งเอาค ามาจาก

รายงานการด าเนินงานทางโบราณคดีแหล่งเตาทุเรียงเมืองเก่าสุโขทัย ปีงบประมาณ 2559 -2560 

(เผยแพร่) ท่ีนักโบราณคดีได้บรรยายโบราณวัตถุไว้ร่วมกับค านิยามในการก าหนดช่ือลวดลาย ดังท่ี

กล่าวมาแล้วในหัวข้อ 4.1.3 จากนั้นก็จะได้เวกเตอร์ความคล้ายคลึงมาซึ่งค่าน้อยแสดงว่าระยะใกล้กัน 

จึงต้องแปลงให้เป็นค่าความน่าจะเป็นโดยการน าไปลบกับ 1 เช่น ถ้าเป็นค่าท่ีมีความคล้ายคลึงท่ีสุดคือ

ห่างกันแค่ 0.02 ก็จะได้ค่าความน่าจะเป็น 0.98 ในการตอบคลาสนี้ 

หลังจากได้ค่าความคล้ายคลึงแล้วพบว่า ชุดข้อมูลค าบรรยายท่ีเก็บรวบรวมมานั้นมีค่า

ใกล้เคียงกัน เนื่องจากเป็นค าบรรยายทางโบราณคดีเหมือนกัน มีรูปแบบในการบรรยายคล้ายๆกัน 
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เช่น ทุกคลาสต้องบอกแหล่งเตา บอกอายุ บอกลักษณะ  ท าให้ผลลัพธ์การค้นหาท าไ ด้ไม่ ดี 

ผู้วิจัยจึงต้องการเพิ่มค่า Weight ให้กับผลลัพธ์จาก Sent2Vec โดยจากผลการศึกษางานวิจัยของ Allot 

et al., [46] ใช้เทคนิคหลายอย่างในการค้นหาและดึงข้อมูลระดับประโยคจากเอกสารทางการแพทย์ ซึ่ง

ผลการทดลองปรากฎว่าการใช้ sent2vec + IDF มีประสิทธิภาพดีท่ีสุดในการค้นหาข้อมูล ผู้วิจัยจึงเพิ่ม 

IDF (Inverse  Document Frequency)  จากชุดข้อมูล SILPA CMC_dataset1 ดังสมการท่ี 4  และ

รวมผลลัพธ์เข้ากับ sent2vec ด้วยวิธีการคูณผลลัพธ์ทั้งสอง ดังสมการท่ี 5 จากนั้นจะท าให้ค่าเวกเตอร์

ไม่เกิน 1 เพื่อให้สามารถน าไปค านวณ Weighted Average กับผลลัพธ์ CNN ได้ 

𝐼𝐷𝐹(𝑡) = log (
𝑁

𝑑𝑓(𝑡)
)                                                       สมการท่ี 4 

โดยท่ี : 

𝐼𝐷𝐹(𝑡)  ค่า IDF ของค า t 

𝑁            จ านวนเอกสารท้ังหมดในชุดข้อมูล 

𝑑𝑓(𝑡)     จ านวนเอกสารท่ีมีค า † ปรากฏในชุดข้อมูล 

𝑊𝑒𝑖𝑔ℎ𝑡𝑒𝑑_𝑉𝑒𝑐𝑡𝑜𝑟 = 𝑆𝑒𝑛𝑡2𝑉𝑒𝑐 × 𝐼𝐷𝐹                   สมการท่ี 5 

โดยท่ี : 

𝑊𝑒𝑖𝑔ℎ𝑡𝑒𝑑_𝑉𝑒𝑐𝑡𝑜𝑟   เวกเตอร์ท่ีได้รับการปรับน้ าหนักด้วย IDF 

𝑆𝑒𝑛𝑡2𝑉𝑒𝑐                    เวกเตอร์ท่ีได้จาก Sent2Vec 

𝐼𝐷𝐹                               ค่า IDF ท่ีถูกคูณกับ Sent2Vec เพื่อปรับน้ าหนักของค าในเวกเตอร์ 

ในการค านวณ Weighted Average จะท าโดยการท า Multiplicative Fusion ซึ่งจะน าเมท

ริกซ์ผลลัพธ์ การจ าแนกรูปภาพจาก CNN มาคูณด้วยเมทริกซ์ค่าความคล้ายคลึงท่ีได้จาก Sent2Vec 

ดังสมการท่ี 6 ซึ่งวิธีดังกล่าวเป็นการรวมผลลัพธ์ที่น าเสนอ ในงานวิจัยของ JayaLakshmi et al., [47] 

ซึ่งมีการใช้ข้อมูลภาพและข้อความในการวิเคราะห์และท านายการจ าแนกข้อมูลท่ีเกี่ยวข้องกับภัยพิบัติ

บนแพลตฟอร์มโซเชียลมีเดียทวิตเตอร์ โดยหลังจากท า Multiplicative Fusion แล้วจึงได้เมทริกซ์

ผลลัพธ์รวมของการจ าแนกลวดลายตรงกลางเครื่องถ้วยสุโขทัยด้วยชุดข้อมูลรูปภาพและข้อความ เพื่อ

สรุปผลลัพธ์การท านายต่อไป  

𝑓𝑐𝑜𝑚𝑏𝑖𝑛𝑒𝑑 = 𝑓1 ⨀ 𝑓2                                                                        สมการท่ี 6  



 73 
 
 

โดยท่ี  

𝑓1   เป็นเวกเตอร์ฟีเจอร์จากแหล่งข้อมูลท่ีหนึ่ง (เช่น โมเดล CNN ส าหรับรูปภาพ) 

𝑓2   เป็นเวกเตอร์ฟิเจอร์จากแหล่งข้อมูลท่ีสอง (เช่น โมเดลฝังข้อความเช่น word2vec) 

 ⨀   หมายถึงการคูณเชิงองค์ประกอบ (element-wise multiplication) 

ในส่วนของการประเมินประสิทธิภาพแบบจ าลองส าหรับการใช้ภาพและข้อความในการค้น

คืนลวดลายท่ีตรงกลางเครื่องถ้วยสุโขทัย ผู้วิจัยได้สร้างชุดข้อมูลทดสอบขนาดเล็กเพื่อทดสอบ

ประสิทธิภาพระบบดังกล่าว โดยเป็นชุดข้อมูลท่ีน ารูปภาพมาจากชุดข้อมูลทดสอบ (Test Set) จาก

ชุดข้อมูล SILPA CMC_dataset1 โดยสุ่มหยิบรูปภาพแต่ละคลาสมา คลาสละ 2 รูป ท าให้ชุดข้อมูล

ส าหรับท าการทดลองนี้มีท้ังหมด 64 รูป โดยแต่ละรูปผู้วิจัยจะใส่ข้อความท่ีเป็นค าค้นเข้าไปด้วย 

ร่วมกับผลเฉลยเพื่อประเมินประสิทธิภาพของระบบการค้นคืนดังกล่าว ดังแสดงในภาพท่ี 44 

 
ภาพท่ี 44 แสดงตัวอย่างชุดข้อมูลทดสอบแบบจ าลองส าหรับการใช้ภาพและข้อความในการค้นคืน 
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ภาพท่ี 45 แสดงแบบจ าลองส าหรับการใช้ภาพและข้อความในการค้นคืนในงานวิจัยนี ้
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บทที่ 5  
ผลการด าเนินงานวิจัย 

บทนี้จะกล่าวถึงผลการทดลองเพื่อประเมินประสิทธิภาพของวิธีการและเทคนิคท่ีใช้ในการ

รู้จ าลวดลายท่ีตรงกลางเครื่องถ้วยสุโขทัย ซึ่งได้กล่าวไว้ใน บทท่ี 4 

5.1 ผลการทดลองของสร้างแบบจ าลองการจ าแนกลวดลายที่ตรงกลางเคร่ืองถ้วยสุโขทัยส าหรับ
ชุดข้อมูลมีจ านวนภาพต่อคลาสมากกว่า 1  

การเปรียบเทียบประสิทธิภาพ CNN 6  แบบ ได้แก่ DenseNet121, DenseNet169, 

InceptionV3, VGG16, VGG19 และ ResNet50 เพื่อพิสูจน์ว่าการใช้โครงสร้างแบบจ าลองโครงข่าย

ประสาทคอนโวลูชันแบบใด ได้ประสิทธิภาพดีท่ีสุด เหมาะสมกับการใช้แบบจ าลองโครงข่ายประสาท

เทียมเพื่อจ าแนกลวดลายตรงกลางเครื่องถ้วยสุโขทัย โดยฝึกอบรมจากการใช้ชุดข้อมูลเดียวกันนั้นคือ 

ชุดข้อมูล SILPA CMC_dataset1 จาก SILPA CMC Sukhothai Ceramics Dataset ดัง ท่ีก ล่าว

มาแล้วในหัวท่ี 4.2.1.1 ท่ีประกอบไปด้วย ลวดลาย 24 ประเภท และก าหนดค่าการฝึกอบรม

เหมือนกัน อีกท้ังเทคนิคในปรับค่า learning rate ใหเ้หมาะสมและป้องกันการเกิด overfitting  ด้วย

การฝึกอบรมด้วยรอบการเรียนรู้ 200 epoch โดยใช้ Adam optimizer และได้ปรับค่า learning 

rate อัตโนมัติด้วยการใช้ฟังก์ชัน scheduler ซึ่งผู้วิจัยก าหนดให้ลด learning rate ลดลง 10 เท่า

หลังจากผ่าน epoch ท่ี 10การเปรียบเทียบประสิทธิภาพของแต่ละโมเดลโดยพิจารณาจากค่าความ

มั่นใจ ค่าความผิดพลาด และสถิติการวัดประสิทธิภาพอื่นๆ ซึ่งผลการทดลองมีรายละเอียดดังนี้ 

5.1.1 แบบจ าลองโครงข่ายประสาทคอนโวลูชันแบบ DenseNet121 
ผู้วิจัยได้พัฒนาโมเดลการจ าแนกลวดลายตรงกลางเครื่องถ้วยสุโขทัยท่ีใช้ DenseNet121 

เป็นสถาปัตยกรรมพื้นฐาน และได้เพิ่ม Layer ท่ีผู้วิจัยได้พัฒนาขึ้นเพื่อการจ าแนกภาพถ้วยโบราณ 32 
คลาสย่อยจากลวดลาย 24 ประเภท  โมเดลถูกฝึกฝนด้วย learning rate 0.00001 และ optimizer 
Adam โดยใช้วิธีการฝึกอบรมทั้งหมด 200 Epoch 

จากผลการฝึกอบรมดังภาพท่ี 46 ค่าความถูกต้อง (Accuracy) บนชุดทดสอบได้ 0.8962 
และค่าความผิดพลาด (Loss) ไ ด้ 0.3446 ค่าความถูกต้องบนชุดทดสอบจะช่วยให้ทราบถึง
ประสิทธิภาพท่ีแท้จริงของโมเดลต่อข้อมูลท่ีไม่เคยเห็นมาก่อน กราฟของความมั่นใจแสดงให้เห็นว่า 
โมเดลมีความมั่นใจท่ีเพิ่มขึ้นอย่างรวดเร็วและต่อเนื่องในช่วงต้นของการฝึกอบรม และหลังจากนั้น
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ความมั่นใจก็คงท่ี ในทางกลับกัน กราฟของค่าloss ลดลงอย่างมีนัยส าคัญในช่วงต้นและแล้วก็คงท่ีใน
ระดับต่ าตลอดช่วงเวลาท่ีเหลือของการฝึกอบรม ซึ่ง ค่า loss ท่ีต่ าลงมักแสดงถึงความมั่นใจของโมเดลท่ีดี 

 
ภาพท่ี 46 แสดงกราฟแนวโน้มค่าความถูกต้อง และค่าความผิดพลาดของ DenceNet121 

หลังจากการฝึกแบบจ าลอง DenceNet121 ผู้วิจัยได้ท าการทดสอบแบบจ าลองด้วยชุดข้อมูล
ทดสอบ (Test)  ซึ่งเป็น 10% ของ SILPA CMC_dataset1 มี 1827 ภาพ คือ กลุ่มรูปภาพท่ีมีจ านวน
ภาพต่อคลาสมากกว่า 1 ภาพ ผู้วิจัยได้อธิบายการแบ่งข้อมูลดังกล่าวไว้ในขั้นตอนการเตรียมข้อมูลท่ี
ใช้ในงานวิจัยแล้ว โดยน ามาประเมินผลประสิทธิภาพของแบบจ าลองโดยแสดงเป็นกราฟ Confustion 
Matrix  ตามภาพท่ี 47 

 
ภาพท่ี 47 แสดง Confusion matrix ของ DenceNet121 
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ผลการทดสอบโมเดลแสดงให้เห็นว่าโมเดลมีประสิทธิภาพท่ีต่างกันอย่างมากในการจ าแนก
แต่ละคลาส บางคลาสได้รับการจ าแนกด้วยความมั่นใจสูง (precision และ recall เท่ากับ 1.0000) 
ขณะท่ีคลาสอื่นมีความมั่นใจท่ีต่ ากว่ามาก เช่น คลาส 'o2' มี precision เท่ากับ 0.9286 แต่ recall 
เพียง 0.7222 แต่โดยส่วนใหญ่นั้น precision และ recall เท่ากับ 1.0000 ซึ่งบ่งบอกว่าโมเดลมีความ
มั่นใจสูงในการท านายคลาสนั้น แต่มี sensitivity ต่ า หมายถึงความสามารถของโมเดลในการตรวจจับ
การเปล่ียนแปลงของคลาสบางคลาสท่ีมีอยู่ในข้อมูล หรือกล่าวอีกนัยหนึ่งคือความสามารถในการ
ตรวจจับตัวอย่างท่ีมีค่าเป็น Positive ในคลาสนั้น ๆ โดยการตรวจจับนี้มักจะเกี่ยวข้องกับความ
ต้องการของการทดสอบว่าโมเดลสามารถตรวจจับคลาสนั้น ๆ ได้อย่างไร โดยท่ัวไปแล้ว ถ้า 
sensitivity มีค่าต่ า หมายความว่าโมเดลไม่มีความสามารถตรวจจับคลาสนั้นอย่างมีประสิทธิภาพ 
เนื่องจากมีการพบข้อผิดพลาดในการตรวจจับคลาสนั้นๆ มากกว่าปกติ โดยค่า sensitivity มักถูก
ค านวณโดยการหารจ านวนของ True Positive ด้วยจ านวนของ True Positive บวกกับ False 
Negative ในคลาสนั้นๆ และมักมีค่าอยู่ระหว่าง 0 ถึง 1 โดยค่าท่ีใกล้ 1 จะแสดงให้เห็นว่าโมเดลมี
ความสามารถในการตรวจจับคลาสนั้นๆ อย่างมีประสิทธิภาพสูง และค่าท่ีน้อยกว่านั้นจะแสดงให้เห็น
ถึงความไม่สามารถในการตรวจจับคลาสนั้นๆของโมเดล  จาก classification_report ของการทดลอง
แบบจ าลอง DenceNet121 ดังภาพท่ี 48 จะเห็นได้ว่า ค่า f1-score ของคลาส l1 มีค่าท่ีน้อยสุดกว่า
คลาสอื่นๆ ซึ่งสามารถดูลักษณะการท านายในคลาสนั้นๆอย่างละเอียดได้จาก Confusion matrix 
ของ DenceNet121 ซึ่ง แบบจ าลองทายผิดจากคลาส l1 ทายผิดไปเป็นคลาส j2, n2, o2 จึงมีค่า f1-
score เพียง 0.2857 
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ภาพท่ี 48 แสดง classification_report ของการทดลองแบบจ าลอง DenceNet121 

5.1.2 แบบจ าลองโครงข่ายประสาทคอนโวลูชันแบบ DenseNet169 
ผู้วิจัยได้พัฒนาโมเดลการจ าแนกลวดลายตรงกลางเครื่องถ้วยสุโขทัยท่ีใช้  DenceNet169 

เป็นสถาปัตยกรรมพื้นฐาน และผู้วิจัยได้เพิ่มช้ัน (Layer) ท่ีได้พัฒนาขึ้นเพื่อการจ าแนกภาพถ้วย
โบราณ 32 คลาสย่อยจากลวดลาย 24 ประเภท  ซึ่งรวมถึงการปรับเปล่ียน learning rate ด้วยการใช้
ฟังก์ชัน scheduler ท่ีก าหนดค่าเริ่มต้นท่ี 0.00001 และจะลดลง 10 เท่าหลังจาก ผ่านรอบการเรียนรู้ 
ท่ี 10 เป็นต้นไป  โดยในการฝึกอบรมโมเดล ผู้ใช้ก าหนดรอบการเรียนรู้ท้ังหมด 200 รอบ  และใช้ 
Adam optimizer เพื่อปรับปรุงค่า weight ในการฝึกอบรมโมเดล 

ชุดข้อมูล SILPA CMC_dataset1 ท่ีผ่านการฝึกอบรมด้วย DenceNet169 ผลการทดลอง
จากกราฟดังภาพท่ี 49 มีอัตราการเรียนรู้ท่ีมีความมั่นใจสูงต้ังแต่ผ่านไป 10 รอบการเรียนรู้ และ
ค่อนข้างคงท่ีตลอดการฝึกอบรม  โดยในการทดสอบมีค่า Accuracy ในชุดข้อมูลการทดสอบคือ 
0.9344 และในกราฟ Loss ระหว่างการฝึกอบรม มีอัตราการลดลงอย่างสม่ าเสมอตลอดการฝึกอบรม 
ซึ่งแสดงให้เห็นว่าการเกิด Overfiting ในโมเดลนี้ค่อนข้างน้อย โดยค่า Loss  อยู่ท่ี  0.2146 
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ภาพท่ี 49 แสดงกราฟแนวโน้มค่าความถูกต้อง และค่าความผิดพลาดของ DenseNet169 

หลังจากการฝึกแบบจ าลอง DenseNet169 ผู้วิจัยได้ท าการทดสอบแบบจ าลองด้วยชุดข้อมูล

ทดสอบ(Test)  ซึ่งเป็น 10% ของ SILPA CMC_dataset1 มี 1827 ภาพ คือ กลุ่มรูปภาพท่ีมีจ านวน

ภาพต่อคลาสมากกว่า 1 ภาพ ผู้วิจัยได้อธิบายการแบ่งข้อมูลดังกล่าวไว้ในขั้นตอนการเตรียมข้อมูลท่ี

ใช้ในงานวิจัยแล้ว โดยน ามาประเมินผลประสิทธิภาพของแบบจ าลองโดยแสดงเป็นกราฟ Confustion 

Matrix  ตามภาพท่ี 50 

 
ภาพท่ี 50 แสดง Confusion matrix ของ DenseNet169 
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จาก classification_report ของการทดลองแบบจ าลอง DenseNet169 ดังภาพท่ี 51 จะ

เห็นได้ว่า ค่า f1-score ของคลาส l1 มีค่าท่ีน้อยสุดกว่าคลาสอื่นๆ ซึ่งสามารถดูลักษณะการท านายใน

คลาสนั้นๆอย่างละเอียดได้จาก Confusion matrix ของ DenseNet169 ซึ่ง แบบจ าลองทายผิดจาก

คลาส l1 ทายผิดไปเป็นคลาส o1, o2 จึงมีค่า f1-score เพียง 0.3333 วิเคราะห์เพิ่มเติมบนชุดข้อมูล

ทดสอบ(Test)  ซึ่งเป็น 10% ของ SILPA CMC_dataset1 มี 1827 ภาพ คือ กลุ่มรูปภาพท่ีมีจ านวน

ภาพต่อคลาสมากกว่า 1 ภาพ ผู้วิจัยได้อธิบายการแบ่งข้อมูลดังกล่าวไว้ในขั้นตอนการเตรียมข้อมูลท่ี

ใช้ในงานวิจัยแล้ว จากกราฟ Confusion Matrix และ Classifcation Report ของการทดลอง 

DenseNet169 แสดงให้เห็นว่า ความมั่นใจในการท านายคลาสต่างๆค่อนข้างสูงจากค่า Precision 

และ Recall ของการท านายคลาสนั้นๆ แต่มี 1 คลาสท่ีได้ผลลัพธ์การท านายท่ีต่ า คือคลาส ‘l1’ ซึ่งมี

การท านายผิดเป็นคลาส o1, o2 ซึ่งอาจมาจากความหลากหลายของข้อมูลท่ีมีไม่มากพอต้ังแต่การ

ฝึกอบรมแบบจ าลอง ด้วยข้อจ ากัดของข้อมูลท่ีไม่สามารถรวบรวมได้มากไปกว่านี้ 

 
ภาพท่ี 51 แสดง classification_report ของการทดลองแบบจ าลอง DenseNet169 
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5.1.3 แบบจ าลองโครงข่ายประสาทคอนโวลูชันแบบ InceptionV3 
การพัฒนาและประเมินประสิทธิภาพโมเดลการจ าแนกลวดลายตรงกลางเครื่องถ้วยสุโขทัย

โดยใช้ InceptionV3 ในการเป็นโครงสร้างพื้นฐานท่ีได้รับการฝึกฝนล่วงหน้า (pretrained) และเสริม
ด้วยช้ัน Layer ท่ีผู้วิจัยพัฒนาออกแบบ โดยโมเดลได้รับการฝึกฝนเป็นเวลา 200 epoch โดยใช้ 
Adam optimizer กับ learning rate คงท่ีท่ี 0.00001 

ผลลัพธ์จากการฝึกฝนดังภาพท่ี 52 แสดงให้เห็นว่าโมเดลมีความมั่นใจในการฝึกฝน และ
ความมั่นใจในชุดข้อมูลทดสอบท่ี 0.8579 และค่าความผิดพลาดท่ี 0.5089 ซึ่งค่าความผิดพลาดในการ
ฝึกฝนได้แสดงให้เห็นว่ามีการลดลงอย่างมากจากประมาณ 3.5 ไปยังประมาณ 0.9 ในช่วงแรกของการ
ฝึกอบรมและคงท่ีเป็นเส้นแนวนอนหลังจากนั้น ในขณะท่ีค่าความผิดพลาดในชุดข้อมูลทดสอบได้
แสดงการลดลงอย่างสม่ าเสมอและเสถียรท่ีระดับต่ า 

 
ภาพท่ี 52 แสดงกราฟแนวโน้มค่าความถูกต้อง และค่าความผิดพลาดของ  Inception V3 

หลังจากการฝึกแบบจ าลอง Inception V3 ผู้วิจัยได้ท าการทดสอบแบบจ าลองด้วยชุดข้อมูล

ทดสอบ(Test)  ซึ่งเป็น 10% ของ SILPA CMC_dataset1 มี 1827 ภาพ คือ กลุ่มรูปภาพท่ีมีจ านวน

ภาพต่อคลาสมากกว่า 1 ภาพ ผู้วิจัยได้อธิบายการแบ่งข้อมูลดังกล่าวไว้ในขั้นตอนการเตรียมข้อมูลท่ี

ใช้ในงานวิจัยแล้ว โดยน ามาประเมินผลประสิทธิภาพของแบบจ าลองโดยแสดงเป็นกราฟ Confustion 

Matrix  ตามภาพท่ี 53 
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ภาพท่ี 53 แสดง Confusion matrix ของ Inception V3 

การประเมินโมเดลบนชุดข้อมูลทดสอบได้เผยให้เห็นความแตกต่างในประสิทธิภาพของการ
จ าแนกคลาส บางคลาสได้รับการจ าแนกอย่างแม่นย าด้วย precision และ recall ท่ีสูง ในขณะท่ี
คลาสอื่นมีการจ าแนกท่ียากล าบากมากข้ึน ซึ่งได้แสดงให้เห็นจากค่า precision และ recall ท่ีต่ า เช่น 
คลาส 'l1' มี precision และ recall ท่ี 0 สะท้อนถึงความท้าทายของโมเดลในการจ าแนกภาพ
เหล่านั้น จาก classification_report ของการทดลองแบบจ าลอง Inception V3 ดังภาพท่ี 54 จะ
เห็นได้ว่า ค่า f1-score ของคลาส d2 มีค่าท่ีน้อยสุดกว่าคลาสอื่นๆ ซึ่งสามารถดูลักษณะการท านาย
ในคลาสนั้นๆอย่างละเอียดได้จาก Confusion matrix ของ Inception V3 ซึ่ง แบบจ าลองทายผิด
จากคลาส d2 ทายผิดไปเป็นคลาส d3 จึงมีค่า f1-score เพียง 0.4000 
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ภาพท่ี 54 แสดง classification_report ของการทดลองแบบจ าลอง Inception V3 

5.1.4 แบบจ าลองโครงข่ายประสาทคอนโวลูชันแบบ VGG16 
การพัฒนาและประเมินประสิทธิภาพโมเดลการจ าแนกลวดลายตรงกลางเครื่องถ้วยสุโขทัย

โดยใช้ VGG16 ซึ่งมีโครงสร้างสถาปัตยกรรมเชิงลึกและซับซ้อน น ามาใช้เป็นโครงสร้างพื้นฐานท่ีได้รับ

การฝึกฝนล่วงหน้า (pretrained) และเสริมด้วยชั้น Layer ท่ีพัฒนา โมเดลนี้ได้รับการฝึกอบรมโดยใช้

เทคนิค dynamic learning rate adjustment ซึ่งค่า learning rate เริ่มต้นท่ี 0.00001 และถูก

ลดลง 10 เท่าหลังจากผ่าน epoch ท่ี 10 ตามนิยามของฟังก์ชัน scheduler ท่ีใช้เป็น callback ใน

กระบวนการฝึกอบรม โมเดลได้รับการฝึกอบรมทั้งหมด 200 epoch โดยใช้ Adam optimizer 

ผลลัพธ์จากการฝึกฝนดังภาพท่ี 55 แสดงให้เห็นว่าโมเดลมีความมั่นใจในการทดสอบท่ี 

0.8962 และค่าความผิดพลาดในการทดสอบท่ี 0.3681 โดยมีค่า Accuracy และ Loss ระหว่างการ

ฝึกอบรมตามกราฟ มีอัตราการลดลงของค่า Loss และอัตราการเพิ่มขึ้นของ Accuracy อย่าง

สม่ าเสมอ  
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ภาพท่ี 55 แสดงกราฟแนวโน้มค่าความถูกต้อง และค่าความผิดพลาดของ  VGG16 

หลังจากการฝึกแบบจ าลอง VGG16 ผู้วิจัยได้ท าการทดสอบแบบจ าลองด้วยชุดข้อมูลทดสอบ

(Test)  ซึ่งเป็น 10% ของ SILPA CMC_dataset1 มี 1827 ภาพ คือ กลุ่มรูปภาพท่ีมีจ านวนภาพต่อ

คลาสมากกว่า 1 ภาพ ผู้วิจัยได้อธิบายการแบ่งข้อมูลดังกล่าวไว้ในขั้นตอนการเตรียมข้อมูลท่ีใช้ใน

งานวิจัยแล้ว โดยน ามาประเมินผลประสิทธิภาพของแบบจ าลองโดยแสดงเป็นกราฟ Confustion 

Matrix  ตามภาพท่ี 56 

 
ภาพท่ี 56 แสดง Confusion matrix ของ VGG16 
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การประเมินโมเดลบนชุดข้อมูลทดสอบแสดงให้เห็นความแตกต่างในประสิทธิภาพของการ

จ าแนกคลาส บางคลาสได้รับการจ าแนกอย่างแม่นย าด้วย precision และ recall ท่ีสูง ในขณะท่ี

คลาสอื่นมีการจ าแนกท่ียากมากขึ้น ซึ่งได้แสดงให้เห็นจากค่า precision และ recall ท่ีต่ า เช่น คลาส 

d2 มี precision 1 และ recall 0.3333 แสดงให้เห็นถึงประสิทธิภาพของโมเดลในการจ าแนกภาพ

เหล่านั้น จาก classification_report ของการทดลองแบบจ าลอง VGG16 ดังภาพท่ี 57 จะเห็นได้ว่า 

ค่า f1-score ของคลาส d2 มีค่าท่ีน้อยกว่าคลาสอื่นๆ ซึ่งสามารถดูลักษณะการท านายในคลาสนั้นๆ

อย่างละเอียดได้จาก Confusion matrix ของ VGG16 ซึ่ง แบบจ าลองทายผิดจากคลาส d2 ทายผิด

ไปเป็นคลาส d3, m จึงมีค่า f1-score เพียง 0.5000 

 
ภาพท่ี 57 แสดง classification_report ของการทดลองแบบจ าลอง VGG16 

5.1.5 แบบจ าลองโครงข่ายประสาทคอนโวลูชันแบบ VGG19 
ผู้วิจัยได้พัฒนาโมเดลการจ าแนกลวดลายตรงกลางเครื่องถ้วยสุโขทัยท่ีใช้ VGG19 เป็น

สถาปัตยกรรมพื้นฐาน และได้เพิ่มช้ัน Layer ท่ีผู้วิจัยได้พัฒนาขึ้นเพื่อการจ าแนกภาพถ้วยโบราณ 32 
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คลาสย่อยจากลวดลาย 24 ประเภท  ซึ่งรวมถึงการปรับเปล่ียน learning rate ด้วยการใช้ฟังก์ชัน 

scheduler ท่ีก าหนดค่าเริ่มต้นท่ี 0.00001 และจะลดลง 10 เท่าหลังจาก ผ่านรอบการเรียนรู้ ท่ี 10 

เป็นต้นไป  โดยในการฝึกอบรมโมเดล ผู้ใช้ก าหนดรอบการเรียนรู้ท้ังหมด 200 รอบ  และใช้ Adam 

optimizer เพื่อปรับปรุงค่า weight ในการฝึกอบรมโมเดล 

ชุดข้อมูล SILPA CMC_dataset1 ท่ีผ่านการฝึกอบรมด้วย VGG19 ผลการทดลองจากกราฟ

ตามภาพท่ี 58 Accuracy มีอัตราการเรียนรู้ท่ีมีความมั่นใจสูงต้ังแต่ผ่านไป 10 รอบการเรียนรู้ และ

ค่อนข้างคงท่ีตลอดการฝึกอบรม  โดยในการทดสอบมีค่า Accuracy ในชุดข้อมูลการทดสอบคือ 

0.9235 และในกราฟ Loss ระหว่างการฝึกอบรม มีอัตราการลดลงอย่างสม่ าในช่วง 50 รอบการ

เรียนรู้ และเริ่มสูงขึ้นเมื่อผ่าน 100 รอบการเรียนรู้  ซึ่งแสดงให้เห็นว่าเกิด Overfitting ขึ้นเล็กน้อยใน

การฝึกอบรมโมเดล โดยค่า Loss  อยู่ท่ี  0.2785 

 
ภาพท่ี 58 แสดงกราฟแนวโน้มค่าความถูกต้อง และค่าความผิดพลาดของ VGG19 

หลังจากการฝึกแบบจ าลอง VGG19 ผู้วิจัยได้ท าการทดสอบแบบจ าลองด้วยชุดข้อมูลทดสอบ

(Test)  ซึ่งเป็น 10% ของ SILPA CMC_dataset1 มี 1827 ภาพ คือ กลุ่มรูปภาพท่ีมีจ านวนภาพต่อ

คลาสมากกว่า 1 ภาพ ผู้วิจัยได้อธิบายการแบ่งข้อมูลดังกล่าวไว้ในขั้นตอนการเตรียมข้อมูลท่ีใช้ใน

งานวิจัยแล้ว โดยน ามาประเมินผลประสิทธิภาพของแบบจ าลองโดยแสดงเป็นกราฟ Confusion 

Matrix  ตามภาพท่ี 59 
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ภาพท่ี 59 แสดง Confusion matrix ของ VGG19 

จาก classification_report ของการทดลองแบบจ าลอง VGG19 ตามภาพท่ี 60 จะเห็นได้

ว่า ค่า f1-score ของคลาส d2 มีค่าท่ีน้อยสุดกว่าคลาสอื่นๆ ซึ่งสามารถดูลักษณะการท านายในคลาส

นั้นๆอย่างละเอียดได้จาก Confusion matrix ของ VGG19 ซึ่ง แบบจ าลองทายผิดจากคลาส l1 ทาย

ผิดไปเป็นคลาส d3, n2, o2 จึงมีค่า f1-score 0.0000 คือท านายไม่ถูกเลย วิเคราะห์เพิ่มเติมบนชุด

ข้อมูลทดสอบ(Test)  ซึ่งเป็น 10% ของ SILPA CMC_dataset1 มี 1827 ภาพ คือ กลุ่มรูปภาพท่ีมี

จ านวนภาพต่อคลาสมากกว่า 1 ภาพ ผู้วิจัยได้อธิบายการแบ่งข้อมูลดังกล่าวไว้ในขั้นตอนการเตรียม

ข้อมูลท่ีใช้ในงานวิจัยแล้ว จากกราฟ Confusion Matrix ภาพท่ี 59 และ Classification Report 

ภาพท่ี 60 ของการทดลอง VGG19 แสดงให้เห็นว่า ความมั่นใจในการท านายคลาสต่างๆค่อนข้างสูง

จากค่า Precision และ Recall ของการท านายคลาสนั้นๆ แต่มี 1 คลาสท่ีได้ผลลัพธ์การท านายท่ีต่ า

มาก คือคลาส ‘l1’ ซึ่งมีการท านายผิดเป็นคลาส d3, n2, o2 ซึ่งอาจมาจากความหลากหลายของ

ข้อมูลท่ีมีไม่มากพอตั้งแต่การฝึกอบรมแบบจ าลอง ด้วยข้อจ ากัดของข้อมูลท่ีไม่สามารถรวบรวมได้มาก

ไปกว่านี้ 
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ภาพท่ี 60 แสดง classification_report ของการทดลองแบบจ าลอง VGG19 

5.1.6 แบบจ าลองโครงข่ายประสาทคอนโวลูชันแบบ ResNet50 
ผู้วิจัยได้พัฒนาโมเดลการจ าแนกลวดลายตรงกลางเครื่องถ้วยสุโขทัยท่ีใช้ ResNet50 เป็น

สถาปัตยกรรมพื้นฐาน และได้เพิ่มช้ัน Layer ท่ีผู้วิจัยได้พัฒนาขึ้นเพื่อการจ าแนกภาพถ้วยโบราณ 32 
คลาสย่อยจากลวดลาย 24 ประเภท  ซึ่งรวมถึงการปรับเปล่ียน learning rate ด้วยการใช้ฟังก์ชัน 
scheduler ท่ีก าหนดค่าเริ่มต้นท่ี 0.00001 และให้ลดลง 10 เท่าหลังจาก epoch ท่ี 10 เป็นต้นไป 
การฝึกอบรมผู้วิจัยใช้รอบการเรียนรู้ท่ี 200 epoch ด้วยการใช้ Adam optimizer เพื่อปรับปรุงค่า 
weight ในโมเดล 

ชุดข้อมูล SILPA CMC_dataset1ท่ีผ่านการฝึกอบรม ผลการทดลองดังภาพท่ี 61แสดงกราฟ
ความมั่นใจแสดงให้เห็น ว่าโมเดลมีความมั่นใจสูงในช่วงเริ่มต้นของการฝึกอบรม และคงท่ีส าหรับชุด
ข้อมูลการฝึกอบรม และในการทดสอบมีค่าความมั่นใจในชุดข้อมูลการทดสอบคือ 0.8525  และค่า
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ความผิดพลาดในการทดสอบอยู่ท่ี 0.4100 สะท้อนให้เห็นถึงการเรียนรู้ท่ีสม่ าเสมอและมีประสิทธิภาพ
ท่ีดีของโมเดล อีกท้ังค่าความผิดพลาดในชุดข้อมูลการฝึกอบรมแสดงการลดลงจากเกือบ 4 ไปยัง
ประมาณ 0.5 ซึ่งแสดงถึงการฝึกอบรมที่มีประสิทธิภาพ 

 
ภาพท่ี 61 แสดงกราฟแนวโน้มค่าความถูกต้อง และค่าความผิดพลาดของ  ResNet50 

หลังจากการฝึกแบบจ าลอง ResNet50 ผู้วิจัยได้ท าการทดสอบแบบจ าลองด้วยชุดข้อมูล

ทดสอบ(Test)  ซึ่งเป็น 10% ของ SILPA CMC_dataset1 มี 1827 ภาพ คือ กลุ่มรูปภาพท่ีมีจ านวน

ภาพต่อคลาสมากกว่า 1 ภาพ ผู้วิจัยได้อธิบายการแบ่งข้อมูลดังกล่าวไว้ในขั้นตอนการเตรียมข้อมูลท่ี

ใช้ในงานวิจัยแล้ว โดยน ามาประเมินผลประสิทธิภาพของแบบจ าลองโดยแสดงเป็นกราฟ Confustion 

Matrix  ตามภาพท่ี 62 

 จาก classification_report ของการทดลองแบบจ าลอง ResNet50 ดังภาพท่ี 63 จะเห็นได้
ว่า ค่า f1-score ของคลาส d2 มีค่าท่ีน้อยสุดกว่าคลาสอื่นๆ ซึ่งสามารถดูลักษณะการท านายในคลาส
นั้นๆอย่างละเอียดได้จาก Confusion matrix ของ ResNet50 ซึ่ง แบบจ าลองทายผิดจากคลาส l1 
ทายผิดไปเป็นคลาส n2, o1, o2 จึงมีค่า f1-score เพียง 0.3333 
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ภาพท่ี 62 แสดง Confusion matrix ของ ResNet50 

การวิเคราะห์เพิ่มเติมบนชุดข้อมูลทดสอบพบว่าโมเดลมีประสิทธิภาพท่ีแตกต่างกันอย่างมาก
ในการจ าแนกคลาสต่างๆ คลาสบางคลาสอย่างเช่น 'a', 'b', 'd' ได้รับการจ าแนกอย่างแม่นย าด้วยค่า 
precision และ recall ท่ีมีค่าสูง ในขณะท่ีคลาสอื่นๆ เช่น 'd3' , 'h' มีประสิทธิภาพท่ีต่ าเมื่อเทียบกัน
ด้วยค่า precision และ recall ท่ีต่ ากว่า ข้อสังเกตเหล่านี้บ่งช้ีว่าโมเดลอาจต้องการการปรับปรุงเพื่อ
ท านายให้แม่นย ามากขึ้นในเฉพาะของคลาสเหล่านั้น ไม่ว่าจะเป็นผ่านการเพิ่มข้อมูลการฝึกอบรม การ
ปรับแต่ง hyperparameters หรือการใช้เทคนิคการเพิ่มข้อมูล 
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ภาพท่ี 63 แสดง classification_report ของการทดลองแบบจ าลอง ResNet50 

การเปรียบเทียบประสิทธิภาพ CNN เพื่อพิสูจน์ว่าการใช้โครงสร้างแบบใด ได้ประสิทธิภาพดี

ท่ีสุด และเหมาะส าหรับชุดข้อมูล SILPA CMC Sukhothai Ceramics Dataset ท่ีถูกระบุโดย

ผู้ เ ช่ียวชาญ ประกอบไปด้วย ลวดลาย 24 ประเภท 32 คลาสย่อยจากชุดข้อมูล SILPA 

CMC_dataset1 ซึ่งผู้วิจัยประเมินประสิทธิภาพโมเดลในการจ าแนกแบบหลายคลาส (Multi-class 

Classification) โดยวัดผลได้ด้วยประเมินประสิทธิภาพทางสถิติดังท่ีกล่าวมาแล้วทั้ง 6 สถาปัตยกรรม 

อย่างละเอียดผล สรุปผลการทดลองดังตารางท่ี 11 
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ตารางท่ี 11 แสดงการเปรียบเทียบประสิทธิภาพของแบบจ าลองสถาปัตยกรรม 6 แบบ 

แบบจ าลอง Accuracy Precision Recall F1-Score 

DenseNet121 0.8743 0.8992 0.8962 0.8936 

DenseNet169 0.9344 0.9392 0.9344 0.9319 

Inception V3 0.8579 0.8519 0.8579 0.8493 

VGG16 0.8962 0.9129 0.9063 0.8997 

VGG19 0.9235 0.9160 0.9235 0.9147 

ResNet50 0.8525 0.8693 0.8525 0.8487 

จากผลของการวิจัย สรุปได้ว่าเมื่อเปรียบเทียบโครงข่ายประสาทเทียม แบบคอนโวลูชันเชิง

ลึกด้วยโครงสร้างแบบต่างๆได้แก่ DenseNet121, DenseNet169, InceptionV3, VGG16, VGG19 

และ ResNet50 พบว่าเมื่อใช้จ านวนรอบการเรียนรู้ท่ี 200 epochs โครงสร้าง DenseNet169 มี

ประสิทธิภาพดีท่ีสุดท่ีค่าความถูกต้องได้ 93.44%  จึงเหมาะส าหรับน าไปใช้เป็นโมเดลในการจ าแนก

ลวดลายท่ีตรงกลางเครื่องถ้วยสุโขทัย  

5.2 ผลการทดลองของ Siamese Network 
ในส่วนนี้จะกล่าวถึงผลการทดลองแบบจ าลอง Siamese Network กับข้อมูลชุด SILPA  

CMC_dataset2  โดยจากการฝึกสอนแบบจ าลองแสดงการเรียนรู้ในภาพท่ี 64   

 
ภาพที่ 64 กราฟแสดงค่า accuracy และค่า loss ระหว่างการฝึกสอน 
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หลังจากฝึกแบบจ าลอง ผู้วิจัยได้ท าการทดสอบแบบจ าลองด้วยชุดข้อมูลทดสอบท่ีประกอบ
ไปด้วยคู่รูปภาพ ท่ีน ามาเปรียบเทียบกันจ านวน 50 คู่รูปภาพ  โดยน ามาประเมินผลประสิทธิภาพของ
แบบจ าลองโดยแสดงเป็นกราฟ Confustion Matrix  ตามภาพท่ี 65 และแสดง Classification 
Report classification_report ซึ่งจะเป็นค่า average macro ของ precision, recall, f1 score 
และ accuracy โดยได้ค่า Accuracy 91% ตามภาพท่ี 66   

 
ภาพที ่65 แสดงกราฟ Confusion Matrix ของแบบจ าลอง Siamese Network 

 
ภาพที ่66 แสดง classification_report ของการทดลองแบบจ าลอง Siamese Network 

หากภาพท่ีมีลักษณะคล้ายคลึงกัน เมื่อยิ่งคล้ายคลึงกันระยะห่างของค่า probility ก็ยิ่งใกล้ 0 
จากภาพ ตัวอย่างการท านายคู่ของรูปภาพแสดงในภาพท่ี 67 โดยตัวแปร True เป็นผลเฉลย ส่วน 
Pred คือ predict เป็นค่าท่ีโมเดลท านาย การท่ีโมเดลท านายได้ 0.00049 คือ มีความมั่นใจมาก 
เพราะเข้าใกล้  0 ดังคู่แรกในภาพท่ี 67 ส่วนค าตอบนั้นเป็นค่า probility มีค่าอยู่ในช่วง 0 – 1 ถ้าต่ า
กว่า 0.5 จะมีเกณฑ์การท านายผลลัพธ์คือ ภาพเหมือน หาก ถ้ามากกว่า 0.5 คือ ภาพไม่เหมือน 
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ภาพท่ี 67 แสดงตัวอย่างการท านายด้วย Siamese Network (ยิ่งคล้ายคลึงกันระยะห่างก็ยิ่งใกล้ 0) 

5.3 ผลการทดลองการใช้ภาพและข้อความในการค้นคืน 
ผู้วิจัยได้ท าการใช้ภาพจาก SILPA CMC_dataset1 และเพิ่มค าอธิบายภาพในการฝึกอบรม

ด้วย Sent2Vec ผลปรากฎว่าได้ค่าความมั่นใจอยู่ท่ี 95% ซึ่งดีกว่าการใช้ภาพเพียงอย่างเดียวในการ

สร้างแบบจ าลองการค้นคืนลวดลายท่ีตรงกลางเครื่องถ้วยสุโขทัย แม้ว่าค าอธิบายภาพซึ่งเป็นภาพของ

โบราณวัตถุ ต้องใช้ความรู้ในการอธิบายเฉพาะทางมีค าศัพท์เฉพาะด้านแบบจ าลองก็สามารถท านาย

ได้อย่างมีประสิทธิภาพ 

โดยหลังจากท่ีผู้วิจัยได้สร้างแบบจ าลองส าหรับการใช้ภาพและข้อความในการค้นคืนลวดลาย

ตรงกลางเครื่องถ้วยสุโขทัยโดยน าแบบจ าลองโครงข่ายประสาทเทียมแบบคอนโวลูชันเชิงลึกท่ีมี

ประสิทธิภาพดีท่ีสุดและเหมาะสมกับชุดข้อมูลลวดลายท่ีตรงกลางเครื่องถ้วยสุโขทัย SILPA 

CMC_dataset1 จากการทดลอง 4.2.1 มาใช้ นั้นคือโครงสร้าง DenseNet169 เพราะมีประสิทธิภาพ
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ดีท่ีสุดได้ค่าความถูกต้อง 93.44% น าโครงสร้างดังกล่าวมาเป็นแบบจ าลองเพื่อค านวณ Weighted 

Average กับค่าความคล้ายคลึงจาก Sent2Vec 

ผลการทดสอบแบบจ าลองจากการใช้ชุดข้อมูลทดสอบ (Test Set) ดังท่ีกล่าวในหัวข้อท่ี 

4.2.3 จ านวน 64 ชุด โดยน าเข้ารูปภาพและข้อความเข้าทดสอบผ่านแบบจ าลองการค้นคืนท่ีได้

ออกแบบไว้ เพื่อวัดประสิทธิภาพการค้นคืนลวดลายท่ีตรงกลางเครื่องถ้วยสุโขทัย ผลการทดลองได้ค่า 

Accuracy ท่ี 95% และค่า Precision, Recall, F1-score เท่ากับ 97%, 95%, 95% ตามล าดับ โดย

แสดง classfication_report ในภาพท่ี 68 และจากกราฟ Cusfustion Matrix ท่ีแสดงในภาพท่ี 69 

แสดงให้เห็นว่าระบบสามารถค้นคืนลวดลายได้ดี มีเพียงบางคลาสเท่านั้นท่ีมีการท านายท่ีผิดพลาด 

เช่นคลาส ท านายผิดจาก class  j1 เป็น j2 ซึ่งมาจากข้อจ ากัดในการรวบรวมชุดข้อมูลข้อความค า

บรรยายท่ีใช้ 

 
ภาพท่ี 68  classification_report ของการทดลองระบบค้นคืนด้วยภาพและข้อความ 
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ภาพท่ี 69 กราฟ confustion_matrix ของการทดลองระบบค้นคืนด้วยภาพและข้อความ 

ผลการประเมินคุณภาพและความพึงพอใจของผูใช้ระบบ จ านวน 10 คน ซึ่งสรุปผลการ
ประเมินคุณภาพและความพึงพอใจของระบบ ดังตารางท่ี 12 

ตารางท่ี 12 ผลการประเมินคุณภาพและความพึงพอใจของผู้ใช้ระบบ 

รายการ 
ระดับความพึงพอใจ จ านวนคน (ร้อยละ) 

ค่าเฉล่ีย ดีมาก 
(4) 

ดี 
(3) 

พอใช้ 
(2) 

ปรับปรุง 
(1) 

ด้านความสามารถของระบบตรงต่อความต้องการของผู้ใช้ 
1. ความสามารถของระบบในการ
น าเสนอข้อมูล 

8 (80.00) 2 (20.00) 0 (0.00) 0 (0.00) 3.8 

2. ความสามารถของระบบในการ
เช่ือมโยง 

7 (70.00) 3 (30.00) 0 (0.00) 0 (0.00) 3.7 

3. ความสามารถของระบบในเรื่อง
ระยะเวลาการตอบสนอง 

8 (80.00) 2 (20.00) 0 (0.00) 0 (0.00) 3.8 

ด้านผลลัพธ์ที่ได้จากระบบ 
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1. ความถูกต้องของระบบในการท า
จ าแนก 

8 (80.00) 2 (20.00) 0 (0.00) 0 (0.00) 3.8 

2. ความถูกต้องของระบบในการ
แสดงผลข้อมูลท่ีเกี่ยวข้อง 

8 (80.00) 2 (20.00) 0 (0.00) 0 (0.00) 3.8 

3. ความถูกต้องในการท างานของระบบ
ในภาพรวม 

9 (90.00) 1 (10.00) 0 (0.00) 0 (0.00) 3.9 

ด้านการใช้งานของระบบ 
1. ความง่ายในการใช้งานระบบ 8 (80.00) 2 (20.00) 0 (0.00) 0 (0.00) 3.8 
2. ความชัดเจนของข้อความท่ีแสดงผล 9 (90.00) 1 (10.00) 0 (0.00) 0 (0.00) 3.9 
3. ปุ่มและค าอธิบายมีความง่ายต่อความ
เข้าใจ 

10 
(100.00) 

0 (0.00) 0 (0.00) 0 (0.00) 4.00 

ด้านการประมวลผลของระบบ 
1. ความเร็วในการท างานของระบบใน
ภาพรวม 

7 (70.00) 2 (20.00) 1 (10.00) 0 (0.00) 3.6 

2. ความเร็วในการวิเคราะห์ 7 (70.00) 3 (30.00) 0 (0.00) 0 (0.00) 3.7 
3. ความเร็วในการน าเสนอข้อมูล 8 (80.00) 2 (20.00) 0 (0.00) 0 (0.00) 3.8 
ค่าเฉล่ียความพึ่งพอใจโดยรวม 3.76 

ผลการประเมินคุณภาพระบบท้ัง 4 ดาน ตามตารางท่ี 12 ในภาพรวม พบวาผลการประเมิน
คุณภาพของระบบในทุก ๆ ดานโดยผูใช้ระบบ ไดคาเฉล่ียเทากับ 3.76 ดังนั้นสามารถสรุปผลการ
ประเมินไดวาระบบท่ีพัฒนาขึ้น มีคุณภาพอยูในระดับดีมาก (มีคาเฉล่ียอยูระหวาง 3.51 - 4.00) 
สามารถน าไปใช้งานได้อย่างมีคุณภาพ 
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บทที่ 6  
สรุปผลการทดลอง และข้อเสนอแนะ 

6.1 สรุปผลการวิจัย 
 งานวิจัยนี้ ได้น าเสนอการใชเทคนิคโครงขายประสาทเทียมแบบคอนโวลูชันเชิงลึกเพื่อรูจ า

ลวดลายท่ีตรงกลางเครื่องถวยสุโขทัย ซึ่งจะเปนสวนหนึ่งในการพัฒนาต่อยอดเป็นระบบองค์ความรู้

เรื่องลวดลายท่ีตรงกลางเครี่องถ้วยสุโขทัย ส าหรับนักโบราณคดีรุ่นใหมในอนาคตได้ แบบจ าลองท่ีใช้

จ าแนกลวดลายท่ีตรงกลางเครื่องถวยสุโขทัยใช้ข้อมูลจาก SILPA CMC Sukhothai Ceramics 

Dataset โดยได้ท าการทดลองจ าแนกลวดลายท่ีตรงกลางเครี่องถ้วยสุโขทัยแบบละเอียด เนื่องจาก

ลวดลายมีลักษณะยากต่อการรู้จ า และมีความคล้ายคลึงกันแต่เป็นคนละลวดลาย 

การแบ่งชุดข้อมูลส าหรับการฝึกสอน  SILPA CMC Sukhothai Ceramics Dataset ซึ่ง

ประกอบด้วย SILPA CMC_dataset1 มี 1827 ภาพ และ SILPA CMC_dataset2 มี 50 ภาพ SILPA 

CMC_dataset1 คือ กลุ่มรูปภาพท่ีมีจ านวนภาพต่อคลาสมากกว่า 1 ภาพ ผู้วิจัยใช้ชุดข้อมูลย่อยนี้

ฝึกอบรม เพื่อให้การจ าแนกลวดลายมีประสิทธิภาพดีท่ีสุดจึงได้เปรียบเทียบโครงข่ายประสาทเทียม

แบบคอนโวลูช่ัน ท้ังหมด 6 แบบ ประกอบด้วย DenseNet121, DenseNet169, InceptionV3, 

VGG16, VGG19 และ ResNet50 โดยผู้วิจัยได้ใช้ Transfer Learning ชวยลดเวลาการเทรนโมเดล

โดยใช้ pre-trained CNN models ในทุกๆโครงข่ายประสาทเทียมแบบคอนโวลูช่ัน ผลท่ีได้คือ 

DenseNet169 มีประสิทธิภาพดีท่ีสุด ค่าความมั่นใจอยู่ท่ี 93.44% จึงเหมาะส าหรับน าไปใช้จ าแนก

ลวดลายท่ีตรงกลางเครื่องถ้วยสุโขทัย และผู้วิจัยได้ท าการใช้ภาพจาก SILPA CMC_dataset1 และ

เพิ่มค าอธิบายภาพในการฝึกอบรมด้วย Sent2Vec ผลปรากฎว่าได้ค่าความมั่นใจอยู่ท่ี 95% ซึ่งดีกว่า

การใช้ภาพเพียงอย่างเดียวในการสร้างแบบจ าลองการค้นคืนลวดลายท่ีตรงกลางเครื่องถ้วยสุโขทัย 

แม้ว่าค าอธิบายภาพซึ่งเป็นภาพของโบราณวัตถุ ต้องใช้ความรู้ในการอธิบายเฉพาะทางมีค าศัพท์

เฉพาะด้านแบบจ าลองก็สามารถท านายได้อย่างมีประสิทธิภาพ 

SILPA CMC_dataset2 มี 50 ภาพ คือกลุ่มรูปภาพท่ีมีจ านวนภาพต่อคลาส 1 ภาพ กลุ่มนี้

ผู้วิจัยท า Over sampling ให้แต่ละคลาสมี 10 ภาพ เพื่อในไปใช้กับ Siamese Network เนื่องจาก

จ านวนข้อมูลน้อยมากจึงเหมาะกับการใช้การเรียนรู้แบบ One Shot Learning ในการสร้างโมเดล

จ าแนกลวดลายของกลุ่มข้อมูลนี้ ผลการทดลองได้ค่าความมั่นใจอยู่ท่ี 91% 
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6.2 การเปรียบเทียบประสิทธิภาพของแบบจ าลองกับงานวิจัยอื่น 
 ผู้วิจัยได้ท าการเปรียบเทียบประสิทธิภาพของแบบจ าลองกับงานวิจัยก่อนหน้า Kuntitan et 

al.,[48] ซึ่งมีลวดลายตรงกลางเครื่องถ้วยสุโขทัย 7 ลวดลาย และแบ่งได้เป็น 7 คลาส จากฐานข้อมูล 

CMC Sukhothai Ceramic Dataset ในการฝึกฝนแบบจ าลองโครงข่ายประสาทเทียมท่ีเพิ่มช้ันต่อ

จากแบบจ าลองเข้าไป ด้วยรอบการเรียนรู้จ านวน 200 รอบ ท่ี Lr 0.00001 ผลปรากฏว่า โครงสร้าง 

VGG16 มีประสิทธิภาพดีท่ีสุด ด้วยค่าความมั่นใจ 84.71% ดังภาพท่ี 70 ส่วนในงานวิจัยนี้มีลวดลาย

ตรงกลางเครื่องถ้วยสุโขทัย 24 ลวดลาย และแบ่งได้เป็น 32 คลาสย่อย จากฐานข้อมูล SILPA CMC 

Sukhothai Ceramics Dataset ซึ่งเป็นการพัฒนามาจากฐานข้อมูล  CMC Sukhothai Ceramic 

Dataset ของผู้วิจัย ส าหรับในการฝึกฝนแบบจ าลองโครงข่ายประสาทเทียม ผู้วิจัยได้เพิ่มช้ันต่อจาก

แบบจ าลองเข้าไปเช่นกันด้วยรอบการเรียนรู้จ านวน 200 รอบ ท่ี Lr 0.00001 ผลปรากฏว่าโครงสร้าง 

DenseNet169 มีประสิทธิภาพดีท่ีสุด ด้วยค่าความมั่นใจ 93.44% ผลลัพธแสดงดังภาพท่ี 71 

 
ภาพท่ี 70 แสดงกราฟ ค่า accuracy และค่า loss ระหว่างการฝึกสอนของ VGG16 ใช้รอบการ

เรียนรู้จ านวน 200 รอบ ด้วยชุดข้อมูล CMC Sukhothai Ceramic Dataset 

 
ภาพท่ี 71 แสดงกราฟ ค่า accuracy และค่า loss ระหว่างการฝึกสอนของ DenseNet169 ใช้รอบ

การเรียนรู้จ านวน 200 รอบ ด้วยชุดข้อมูล SILPA CMC Sukhothai Ceramics Dataset 
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ในขณะท่ี VGG16 ฝึกด้วย CMC Sukhothai Ceramic Dataset ได้ ค่าความมั่นใจ 84.71% 

ซึ่งน้อยกว่า VGG16 ฝึกด้วยชุดข้อมูล SILPA CMC Sukhothai Ceramics Dataset ท่ีมีข้อมูลและ

คลาสมากกว่า CMC Sukhothai Ceramic Dataset จึงได้ค่าความมั่นใจ 89.62% อาจเป็นเพราะว่า

ฐานข้อมูลมีภาพจ านวนมากขึ้น และมีการแบ่งลวดลายท่ีละเอียดมากขึ้น กล่าวคือมีการแบ่งเป็นคลาส

ย่อยๆในลวดลายท่ีมีช่ือเรียกเดียวกันแต่ลวดลายแตกต่างกันให้ชัดเช่นมากขึ้น 

จากงานวิจัยก่อนหน้า Kuntitan et al.,[48]  พบว่าแบบจ าลองมีการท านายผลผิดในคลาสท่ี

ได้ช่ือว่าลายหัวดอกเบญจมาศ โดยแบบจ าลองท านายผลผิดเป็นคลาสท่ีได้ช่ือว่า ลายดอกไม้ก้านขดดัง

ภาพท่ี 72 ซึ่งในงานวิจัยนี้มีภาพจ านวนมากขึ้น และมีการแบ่งลวดลายท่ีละเอียดมากขึ้น ท าให้

แบบจ าลองมีความมั่นใจมากขึ้นทายได้ถูกต้องปรากฎตาม classification_report ของการทดลอง

แบบจ าลอง DenseNet169 ในหัวข้อท่ี 5.1.2 ผู้วิจัยได้แทนช่ือลวดลายเป็นรหัสคลาสเพื่อให้ง่ายต่อ

การพัฒนาฐานข้อมูลโดยลายหัวดอกเบญจมาศ คือ คลาส n5 และ ลายดอกไม้ก้านขดคือ คลาส g1  

 

 
ภาพท่ี 72 แสดงตัวอย่างภาพลายดอกไม้ก้านขด (คลาส g1) และ ลายหัวดอกเบญจมาศ (คลาส n5)

จาก SILPA CMC Sukhothai Ceramics Dataset 

6.3 แนวทางการวิจัยถัดไป 
ในอนาคตถ้ามีการรวบรวมข้อมูลรูปภาพลวดลายท่ีตรงกลางเครื่องถ้วยสุโขทัยรวมกับ

รายละเอียดทางกายภาพอื่นๆของโบราณวัตถุเป็นองค์ประกอบในการก าหนดอายุ เช่น เนื้อดิน น้ า

เคลือบเพิ่มมากขึ้น เพิ่มจ านวนลวดลายท่ีตรงกลางเครื่องถ้วยของกลุ่มเตาเผาอื่นๆเช่น กลุ่มเตาล้านนา

ซึ่งมีจ านวน 8 กลุ่มเตา ประกอบไปด้วย กลุ่มเตาเวียงกาหลง จังหวัดเชียงราย กลุ่มเตาวังเหนือจังหวัด

ล าปาง กลุ่มเตาเวียงบัว จังหวัดพะเยา กลุ่มเตาบ่อสวก จังหวัดน่าน กลุ่มเตาสันก าแพงจังหวัด

เชียงใหม่ กลุ่มเตาพาน จังหวัดเชียงราย กลุ่มเตาสันทราย จังหวัดเชียงใหม่ กลุ่มเตายังไม่ทราบท่ีผลิต

แน่นอน ในจังหวัดล าพูน ท่ีมีลวดลายแตกต่างกันซึ่งจะท าให้ได้ระบบจ าแนกลวดลายท่ีตรงกลางเครื่อง

ถ้วยมีความหลากหลายกลุ่มเตาเผามากขึ้น แต่อาจจะส่งผลให้ประสิทธิภาพของแบบจ าลองลดลงได้ 
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ภาคผนวก ก 
คู่มือการใชง้านระบบการใช้ภาพและข้อความในการค้นคืน 

1. เมื่อผู้ใช้เปิดเข้าระบบจะแสดงหน้าหลักเพื่อเริ่มใช้งาน จะปรากฎเมนูการใช้งานให้เลือก  

2 รูปแบบ ได้แก่ การค้นหาด้วยภาพ และการค้นหาด้วยข้อความและภาพ ดังภาพท่ี 73 

 
ภาพท่ี 73 แสดงหน้าหลัก 
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เมื่อผู้ใช้เลือกเมนูการค้นหาด้วยภาพ ก็จะแสดงหน้าการจ าแนกลวดลายด้วยภาพ ซึ่งจะ

ปรากฎเมนูส าหรับการเพิ่มภาพเข้ามาให้ระบบวิเคราะห์โดยจะสามารถเลือกได้ว่าจะเพิ่มเข้ามาจาก

การอัลบั้ม หรือจากการถ่ายภาพดังภาพท่ี 74 

 
ภาพท่ี 74 แสดงหน้าการจ าแนกลวดลายด้วยภาพ 
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เมื่อเพิ่มภาพแล้วระบบจะประมวลผลเพื่อวิเคราะห์ว่าภาพท่ีเข้ามาเป็นลวดลายตรงกลาง

เครื่องถ้วยลวดลายใด และจะปรากฎช่ือลวดลาย และค่าความเช่ือมมั่นของระบบ พร้อมเมนู

รายละเอียด ส าหรับแสดงข้อมูลท่ีเกี่ยวข้องเพิ่มเติมภาพท่ี 75 

 
ภาพท่ี 75 แสดงผลการจ าแนกลวดลายด้วยภาพของระบบ 
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เมื่อผู้ใช้กดท่ีเมนูรายละเอียด ก็จะแสดงข้อมูลท่ีเกี่ยวข้องกับลวดลายท่ีตรงกลางเครื่องถ้วย

สุโขทัยดังภาพท่ี 76 

 
ภาพท่ี 76 แสดงข้อมูลท่ีเกี่ยวข้องจากผลการจ าแนกลวดลายด้วยภาพของระบบ 
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เมื่อผู้ใช้เลือกเมนูการค้นหาด้วยข้อความและภาพ ก็จะแสดงหน้าการจ าแนกลวดลายด้วย

ข้อความและภาพ โดยกรณีแรกเป็นการใส่ค าค้นท่ีเป็นข้อความภาษาไทยอย่างเดียว จึงเล่ือนปุ่มเปิด

การค้นหาเฉพาะข้อความดังภาพท่ี 77 

 
ภาพท่ี 77 แสดงหน้าการจ าแนกลวดลาย กรณีใส่ค าค้นท่ีเป็นข้อความภาษาไทยอย่างเดียว 
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เมื่อเพิ่มข้อความค าค้นแล้วระบบจะประมวลผลเพื่อวิเคราะห์ว่าข้อความท่ีเข้ามาเป็นข้อมูลล

ของลวดลายตรงกลางเครื่องถ้วยลวดลายใด และจะปรากฎช่ือลวดลาย และค่าความเช่ือมมั่นของ

ระบบ พร้อมเมนูรายละเอียด ส าหรับแสดงข้อมูลท่ีเกี่ยวข้องเพิ่มเติมดังภาพท่ี 78 

 
ภาพท่ี 78 แสดงผลการจ าแนกลวดลายกรณีใส่ค าค้นท่ีเป็นข้อความภาษาไทยอย่างเดียว 
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เมื่อผู้ใช้กดท่ีเมนูรายละเอียด ก็จะแสดงข้อมูลท่ีเกี่ยวข้องกับลวดลายท่ีตรงกลางเครื่องถ้วย

สุโขทัยดังภาพท่ี 79 

 
ภาพท่ี 79 แสดงข้อมูลท่ีเกี่ยวข้องจากผลการจ าแนกลวดลาย 

กรณีใส่ค าค้นท่ีเป็นข้อความภาษาไทยอย่างเดียว 
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กรณีท่ีสอง เมื่อผู้ใช้เลือกเมนูการค้นหาด้วยข้อความและภาพ ก็จะแสดงหน้าการจ าแนก

ลวดลายด้วยข้อความและภาพ หากผู้ใช้ต้องการใส่ค าค้นท่ีเป็นข้อความภาษาไทยพร้อมกับภาพ ให้

ผู้ใช้เล่ือนปุ่มปิดการค้นหาเฉพาะข้อความ ก็จะปรากฎเมนู อัลบั้มและกล้องขึ้นมาเพื่อให้ผู้ใช้เลือกท่ีจะ

เพิ่มภาพด้วยวิธีการอัพโหลดไฟล์หรือจากการถ่ายภาพใหม่ดังภาพท่ี 80 

 
ภาพท่ี 80 แสดงหน้าการจ าแนกลวดลาย กรณีค้นหาด้วยข้อความและภาพ 
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จากนั้นระบบจะประมวลผลเพื่อวิเคราห์ว่าข้อความและภาพท่ีเข้ามาเป็นลวดลายตรงกลาง

เครื่องถ้วยลวดลายใด และจะปรากฎช่ือลวดลาย และค่าความเช่ือมมั่นของระบบ พร้อมเมนู

รายละเอียด ส าหรับแสดงข้อมูลท่ีเกี่ยวข้องเพิ่มเติมดังภาพท่ี 81 

 
ภาพท่ี 81 แสดงผลการจ าแนกลวดลายกรณีค้นหาด้วยข้อความและภาพ 
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เมื่อผู้ใช้กดท่ีเมนูรายละเอียด ก็จะแสดงข้อมูลท่ีเกี่ยวข้องกับลวดลายท่ีตรงกลางเครื่องถ้วย

สุโขทัยดังภาพท่ี 82 

 
ภาพท่ี 82 แสดงข้อมูลท่ีเกี่ยวข้องจากผลการจ าแนกลวดลายกรณีค้นหาด้วยข้อความและภาพ 
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ภาคผนวก ข  
แบบฟอร์มแบบสอบถามการใช้งานระบบการใช้ภาพและข้อความในการค้นคืน 

 
ภาพท่ี 83 แบบฟอรมใบประเมินความพึงพอใจ



 

ประว ัติผู้เขียน 
 

ประวัติผู้เขียน 
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