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งานวิจยันีม้ีจดุประสงคเ์พื่อศกึษาวธีิการจาํแนกสายพนัธุข์องสนุขัและการระบตุวัตนของสนุขัดว้ย

ภาพใบหนา้ สายพันธุไ์ทยและสายพันธุต์่างประเทศ ประกอบดว้ย 2 ขัน้ตอน 1. การจาํแนกสายพันธุข์องสุนัข
จากภาพถ่ายสนุขั ซึ่งเป็น Soft Biometrics ใชชุ้ดขอ้มลูจาก Stanford Dogs สาํหรบัสายพนัธุต์่างประเทศ และ
จากฟารม์สนุขัในประเทศไทยสาํหรบัสายพันธุไ์ทย รวมทัง้สิน้ 20,949 รูป จาํนวน 122 สายพนัธุ ์ใชเ้ทคนิคการ
ถ่ายโยงการเรียน รู ้ (Transfer Learning) จากแบบจําลองโครงข่ายประสาท เทียมแบบคอนโวลูชัน 
(Convolutional Neural Networks หรือ CNNs) สําหรับนํามาใช้ในการสกัดคุณลักษณะของรูปภาพสุนัข 
จากนัน้ดาํเนินการสรา้งแบบจาํลองใหม่สาํหรบัการจาํแนกสายพนัธุข์องสนุขั โดยใชแ้บบจาํลอง CNNs ทัง้หมด 
6 แบบจําลอง ที่มีการเรียนรู ้กับชุดข้อมูล  ImageNet ได้แก่  Xception, VGG16, ResNet50, InceptionV3, 
MobileNetV2 และ NasNetLarge และเปรียบเทียบประสิทธิภาพระหว่างการใชง้านแบบจาํลองดัง้เดิม และการ
สกัดคุณลักษณะของแบบจาํลองร่วมกับแบบจาํลองในการจาํแนกสายพันธุ์ที่สรา้งขึน้  พบว่าผลลัพธ์การใช้
แบบจาํลองดัง้เดิมไดค้่าความแม่นยาํสูงสุดอยู่ที่  91% ไดแ้ก่ NasNetLarge ส่วนการใชก้ารสกัดคุณลักษณะ
รว่มกบัแบบจาํลองที่สรา้งขึน้มีค่าความแม่นยาํสงูสดุอยู่ที่ 93% ไดแ้ก่ NasNetLarge 2. การระบุตวัตนของสนุขั
ดว้ยภาพใบหนา้ ซึ่งเป็น Hard Biometrics ใชชุ้ดขอ้มลูจาก Flickr-dog สาํหรบัสายพันธุต์่างประเทศ และจาก
ฟารม์สนุขัในประเทศไทยสาํหรบัสายพนัธุไ์ทย รวมทัง้สิน้ 500 รูป 62 ตวั 4 สายพนัธุ ์โดยผูว้ิจยัไดต้ัง้สมมตุิฐาน
ว่า 4 สายพนัธุน์ีค้ือผลลพัธจ์ากการทาํจาํแนกสายพันธุ์ ขั้นตอนนีเ้ริ่มจากการตรวจจับใบหนา้ของสนุัข ทาํการ
สกัด คุ ณ ลัก ษ ณ ะขอ งสุนัข แต่ ละตั ว  จ าก  5 แ บ บ จําลอ ง  ซึ่ งมี ก ารเรีย น รู ้กับ ชุด ข้อ มูล  ImageNet 
ประกอบดว้ย  VGG16, ResNet50, InceptionV3, MobileNetV2 และ NasNetLarge และแบบจาํลองที่เรียนรู ้
มาจากใบหน้าอย่าง VGGFace จากนั้นดําเนินการสรา้งแบบจําลองใหม่สําหรับการระบุตัวตนสุนัขและ
เปรียบเทียบประสิทธิภาพ  โดยResNet50 ให้ค่าความแม่นยาํสูงสุดอยู่ที่  75% จากชุดข้อมูลที่ไม่มีการทํา 
Augmentation และ MobileNetV2 ใหค้่าความแม่นยาํสงูสดุอยู่ที่ 77% จากชดุขอ้มลูที่มีการทาํ Augmentation 
จะเห็นไดว้่าการทาํ Augmentation มีผลเล็กนอ้ยในการเพิ่มประสิทธิภาพการรูจ้าํ และจากการวิเคราะหภ์าพรวม
พบว่าสายพนัธุท์ี่ทาํใหค้่าความแมน่ยาํของแบบจาํลองนอ้ย คือสายพนัธุ ์Pug โดยค่าเฉล่ียความแม่นยาํของสาย
พนัธุอ์ยู่ที่ 40-50% และสายพนัธุไ์ทยทัง้ 2 สายพนัธุ ์มีค่าเฉล่ียความแม่นยาํแต่ละสายพนัธุส์งูถึง 80-90 %  

 
คาํสาํคญั : โครงข่ายประสาทเทยีมแบบคอนโวลชูนั, ไบโอเมทรกิซ,์ จาํแนกสายพนัธุส์นุขั, ระบตุวัตนสนุขั 
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This research aims to study the methods for dog breed classification and dog 

identification from images of dogs' faces for Thai and foreign breeds. The main process involves two 
steps: The first step is dog breed classification using soft biometrics data, with a dataset of 20,949 
images,122 breeds from Stanford Dogs for foreign breeds and from dog farms in Thailand for Thai 
breeds. The transfer learning technique from a convolutional neural network (CNN) model to extract 
features of dog images from six models were trained on the ImageNet dataset: Xception, VGG16, 
ResNet50, InceptionV3, MobileNetV2, and NasNetLarge. Then, build a new model for dog breed 
classification and compare the performance when using the original models and using feature 
extraction fusion with the new models created. The result was found to be that the highest accuracy 
in dog breed classification using the original models was achieved by NasNetLarge, with a maximum 
accuracy of 91%. and classification of dog breeds using features extracted from fusion with the new 
classification models created, the highest accuracy was achieved by NasNetLarge, with an accuracy 
of 93%. The second is step is dog identification, which is hard biometrics, utilizes a dataset of 500 
images of 62 dogs from four breeds, including foreign dog breeds from Flickr-dog and Thai dog 
breeds from farms in Thailand. This research assumes that the four breeds represent the results of 
the breed classification step. Starting with dog face detection, extract the features of dogs by 
VGG16, ResNet50, InceptionV3, MobileNetV2, and NasNetLarge, as well as models from face 
recognition by VGGFace. Then, create a new model for dog identification. ResNet50 achieved a 
maximum accuracy of 75% on the dataset without augmentation, while MobileNetV2 achieved a 
maximum accuracy of 77% on the augmented dataset. This suggests that data augmentation has a 
minimal effect on the experimental results. Additionally, the pug breed makes for lower overall 
accuracy of the model, with an average pug breed accuracy of 40–50%, while both Thai breeds 
have high average accuracies of 80–90%. 
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กิตติกรรมประ กาศ 
 

กิตติกรรมประกาศ 
  

การจดัทาํวิจัยฉบบันีส้าํเร็จลุล่วงไปไดด้ว้ยการใหค้วามช่วยเหลือ  แนะนาํของ ผศ.ดร.นภา 
แซ่เบ๊ ซึ่งเป็นอาจารยท์ี่ปรกึษาที่ไดก้รุณาใหค้าํแนะนาํ ขอ้คิดเห็นสารนิพนธม์าโดยตลอด และไดร้บั
การสนบัสนุนจากบณัฑิตวิทยาลยั มหาวิทยาลยัศรีนครนิทรวิโรฒ ในการนาํเสนอผลงานวิจยั  ผูว้ิจยั
จึงขอขอบคณุมา ณ ที่นี ้

ขอขอบคุณ ฟารม์บรมสุข จังหวดันครราชสีมา ฟารม์สุนัขไทยหลงัอาน ดาํรงไทย จังหวัด
ระยอง  ฟารม์กมลชยับางแกว้ จงัหวดัพิษณุโลก และฟารม์ไทยหลงัอาน Muang Non-TRD จังหวัด
นนทบุรี ที่ใหค้วามอนุเคราะหภ์าพถ่ายสนุขั สายพนัธุไ์ทยหลงัอาน และบางแกว้โดยไม่เสียค่าใชจ้่าย 
ซึ่งเป็นถือขอ้มลูหลกัในการดาํเนินการวิจยัในครัง้นี  ้ เพื่อใหแ้บบจาํลองสามารถใชไ้ดก้บัสนุขัสายพนัธุ์
ไทยได ้ผูว้ิจยัจึงขอขอบคณุมา ณ ที่นี ้

ขอขอบคณุ คณะวิทยาศาสตร ์มหาวิทยาลยัศรีนครินทรวิโรฒ ในการสนับสนุนทุน ในการ
ทาํสารนิพนธน์ี ้

ขอขอบคณุ คณาจารยท์ุกท่านในภาควิชาวิทยาการขอ้มลู คณะวิทยาศาสตร ์มหาวิทยาลยั
ศรีนครนิทรวิโรฒ ที่ใหค้วามรูแ้ละแนวทางการทาํสารนิพนธน์ี ้

ขอขอบคุณ นายชิน เลิศวิภาดา ผูใ้หค้วามช่วยเหลือ ใหค้าํปรกึษา และมีส่วนร่วมในการ
จัดทาํในส่วนจาํแนกสายพันธุ์ของสุนัข  และเพื่อนร่วมสาขาวิทยาการขอ้มูล  รุ่น 2564  ที่ใหค้วาม
ช่วยเหลือ ใหค้วามร่วมมือ และใหค้าํแนะนาํ ทัง้การเรียน และการจดัทาํสารนิพนธม์าโดยตลอด ทาํ
ใหก้ารทาํสารนิพนธเ์ป็นไปอย่างราบรื่นและสาํเรจ็ลลุว่งไปได ้

และที่สาํคัญขอขอบคุณ  จากครอบครวั เพื่อน พี่น้อง และทุกท่านที่ไม่ได้เอ่ยนาม  ที่ส่ง
กาํลงัใจ อีกทัง้ใหค้าํปรกึษาทาํใหส้ามารถดาํเนินการทดลองไดอ้ย่างราบรื่น 
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บทที ่1 
บทน ำ 

1.1 ภูมิหลัง 
มนุษย์กับสุนัขถือเป็น ส่ิงมี ชี วิตท่ี มีควำมผูกพันกันเป็นเวลำยำวนำน  ซึ่ งมนุษย ์

ได้เริ่มมีกำรน ำสุนัขมำเป็นสัตว์เลีย้งตั้งแต่ 12,000 ปีท่ีแล้ว (กมลพรรณ ประเสริฐสังข์, 2546) 
โด ย สุ นั ข เป็ น สั ต ว์ ห รือ ส่ิ ง มี ชี วิ ต ท่ี ช อ บ แ ส ด งค ว ำม รัก ต่ อ เจ้ ำ ข อ ง  มี ค ว ำม น่ ำ รัก 
มีลักษณะของสำยพันธุ์ ท่ีแตกต่ำงกัน ทั้งขนสั้นและขนยำว รวมไปถึงขนำดท่ีหลำกลำย 
แต่สนุขัทุกสำยพันธุจ์ะมีลกัษณะพิเศษท่ีเหมือนกนัคือสำมำรถปรบัตวัใหเ้ขำ้กบัมนุษยห์รือเจำ้ของไ
ดเ้ป็นอย่ำงดี เรียกไดว่้ำสุนัขจะมีบุคลิกหรือพฤติกรรมบำงอย่ำงท่ีเหมือนกับเจำ้ของท่ีเลีย้งนั่นเอง 
(อาภรณ์ รับไซ, 2560) เพรำะสุนัขมีควำมสำมำรถในกำรเรียนรู้ต่อส่ิงเร้ำรอบตัวได้และสุนัข 
ยังเป็นสัตว์ท่ี สำมำรถรับ รู้ในด้ำนของอำรมณ์ และควำม รู้สึ กของเจ้ำของได้ ดี อีกด้วย 
ผูค้นทั่วโลกจึงนิยมเลีย้งสนุขัเป็นสตัวเ์ลีย้งหรือเป็นเพ่ือนหรือเอำไวเ้ฝ้ำบำ้นกนัอย่ำงมำกมำย 

ในปัจจุบันจ ำนวนผู้เลี ้ยงสุนัข เพ่ิมสูงขึ ้นตำมสัดส่วนของจ ำนวนประชำกรมนุษย ์
โด ยส่ วน ให ญ่ เจ้ ำ ขอ ง ไม่ มี ค วำม เข้ ำ ใจ ใน ลั กษณ ะกำรเลี ้ย งสุ นั ข อ ย่ ำ ง เห ม ำะสม 
รวมไปถึงไม่มีควำมพรอ้มในด้ำนต่ำงๆ  อีกทั้งสุนัขเป็นสัตว์เลีย้งท่ีมีกำรแพร่พันธุ์กันอย่ำงง่ำย 
และไม่ได้รบักำรคุมก ำเนิดท่ีถูกต้องท ำให้จ ำนวนประชำกรสุนัขเพ่ิมขึน้อย่ำงรวดเร็วโดยเจ้ำของ 
ไม่สำมำรถเลี ้ยงสุนัขท่ีเกิดใหม่ได้ทุกๆ ตัว ท ำให้เกิดกำรน ำสุนัขมำทิ้งตำมสถานท่ีต่ำงๆ เช่น 
สวนสำธำรณะ วัด โรงเรียน แหล่งชุมชนต่ำงๆ  และบำงตัวเกิดกำรพลัดหลงกับเจ้ำของ 
จึงเป็นตน้ก ำเนิดของปัญหำท่ีตำมมำ คือ ปัญหำสนุขัจรจดัหรือสุนขัไม่มีเจำ้ของ 

ปัญหำสุนัขจรจัดถือเป็นปัญหำท่ีส ำคัญมำก ซึ่งประเทศไทยพบสุนัขไม่มีเจำ้ของสูงถึง  
7 แสนตัว จำกจ ำนวนสุนัขทัง้หมดมำกกว่ำ 8.8 ลำ้นตัว และมีแนวโนม้จะเพ่ิมสูงขึน้อย่างต่อเนื่อง 
(สาํนกังานปศุสตัวเ์ขต 9 กรมปศุสตัว,์ 2565) โดยในยุคปัจจุบนัท่ีมีกำรแพร่ระบำดของเชือ้โควิด19 
ท ำให้เจ้ำของสุนัขต่ำงหวำดระแวงว่ำตนหรือคนในครอบครวัจะไดร้บักำรติดเชือ้จำกกำรเล่นกับ  
สุนัขรวมไปถึงเกิดปัญหำสภำพคล่องทำงเศรษฐกิจ ท ำให้ในช่วง 2 ปีที่ผ่านนี้มีจ ำนวนสุนัข 
ท่ีถูกทอดทิง้ในประเทศไทยเพ่ิมมำกขึน้ (องค์กรพิทักษ์สัตวแ์ห่งโลก, 2563) โดยปัญหำนีถื้อเป็น 
ปัญหำระดับชำติท่ีไม่สำมำรถแก้ไขได้เพียงหน่วยงำนใดหน่วยงำนหน่ึง จึงมีหน่วยงำนต่ำงๆ  
ท่ีเก่ียวข้องพยำยำมหำรือร่วมกันเพ่ือหำแนวทำงในกำรแก้ไขปัญหำและปัญหำนี้เป็นปัญหำท่ี  
สำมำรถส่งผลกระทบในด้ำนต่ำงๆ มำกมำย เช่น สรำ้งควำมร ำคำญจำกกล่ินหรือเสียงของสุนัข 
กำรขับถ่ำยไม่เป็นท่ีกำรท่ีท ำควำมเดือดร้อนแก่คนทั่ วไป รวมไปถึงกำรแพร่กระจำยของ  
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โรคระบำดต่ำงๆ เช่น โรคพิษสุนัขบ้ำท่ีสำมำรถติดต่อจำกสัตวส์ู่คนได้  ซึ่งหำกสุนัขท่ีติดเชือ้และ 
มีกำรแพร่เชื ้อสู่คนนอกจำกจะท ำให้สุนัขตำยแล้วยังมีโอกำสท ำให้ผู ้ท่ีถูกสุนัขกัดเสียชีวิตได้ 
สำเหตุส่วนหน่ึงของปัญหำสุนัขจรจัดมำจำกกำรทอดทิ้งสุนัขกลายเป็นสุนัขไม่มี เจ้ำของ 
จึงท ำให้ไม่มีผู้ดูแลเลีย้งดูอย่ำงเหมำะสม และไม่มีการคุมกาํเนิดของสุนัข จึงทาํให้หน่วยงานที่
เก่ียวขอ้งไม่สำมำรถควบคุมจาํนวนประชากรของสนุขั และควบคมุโรคไดอ้ย่ำงทนัท่วงที โดยวธีิการ
แกปั้ญหาดงักล่าวมีหลากหลายวิธี ทัง้การคมุกาํเนิดสนุขัจรจดั การหาบา้นใหส้นุขัที่พลดัหลง แต่อีก 
1 วิธี ที่ถือว่าเป็นวิธีเหมาะกับยุคสมัยในปัจจุบันที่มีการใชง้านกลอ้งหรือโทรศัพทม์ือถือกันอย่าง
แพร่หลายและใช้ค่าใช้จ่ายไม่สูง คือ การระบุตัวตนของสุนัขแต่ละตัว เพื่อเก็บรวบรวมข้อมูล
ประจาํตวัสนุขัหรือขอ้มลูที่เก่ียวขอ้งกบัสนุขัแต่ละตวัในประเทศ นาํมาจดัเก็บเป็นฐานขอ้มลูสนุขัใน
ประเทศไทยจะทาํใหส้ามารถนาํขอ้มูลไปบริหารจดัการไดอ้ย่างมีประสิทธิภาพ ทาํใหส้ามารถแกไ้ข
ปัญหาต่างๆ ไดต้รงจดุมากยิ่งขึน้ 

ในปัจจุบันสุนัขจะสำมำรถระบุตัวตนได้ จำกกำรใช้ปลอกคอ ฝังไมโครชิพ หรือใช้ Tag 
GPS ติดตำมตัว แต่ด้วยรำคำท่ีค่อนข้ำงสูง และอุปกรณ์ เส่ียงต่อกำรสูญหำยหรือเสียหำย 
ท ำใหไ้ม่เป็นท่ีได้รบัควำมนิยม รวมไปถึงสุนัขจรจัดก็เช่นกัน  เพรำะไม่มีผู้ดูแลหรือเจำ้ของจึงไม่มี 
กำรติดตั้ งอุปกรณ์ ใดๆ  ท่ี จะสำมำรถระบุ ตั วตนสุนั ข เหล่ ำนั้ น ได้  แต่หำกสุนั ขทุ กตั ว 
สำมำรถระบุ ตั วตนได้  จะสำมำรถทรำบข้อมู ลประจ ำตั ว ต่ำงๆ เช่น  ช่ือ เจ้ำของ ท่ีอยู่ 
ขอ้มลูติดต่อเจำ้ของ หรือแมแ้ต่ขอ้มลูประวติัดำ้นสขุภำพของสนุขั เช่น กำรฉีดวคัซีนป้องกนัโรคต่ำงๆ 
ซึ่งเจ้าของจะสามารถดูแลสุนัขได้อย่างเหมาะสม สัตวแพทยท์ี่ทาํการรกัษาจะสามารถทราบถึง
ขอ้มลูดา้นสขุภาพไดอ้ย่างชดัเจน บุคคลทั่วไปจะสามารถนาํสนุขัส่งคืนเจา้ของไดอ้ย่างถูกตอ้งหรือ
จะสามารถทราบไดว้่าสนุขัตวันัน้มีความปลอดภัยจากโรคระบาดต่างๆ หรือไม่ รวมไปถึงหน่วยงาน
ข อ งรัฐ จ ะ ส าม ารถ มี ข้อ มู ล เพื่ อ นํ าม าบ ริห ารจั ด ก ารก ารแ ก้ ไข ปั ญ ห า  กำรควบคุ ม 
และกำรจดัระเบียบกำรเลีย้งสนุขัมีประสิทธิภำพมำกขึน้  

ในงำนวิจัยนี ้เรำไดน้ ำวิธีกำรท่ีเรียกว่ำ การรูจ้าํใบหนา้ (Face Recognition) มำใชง้ำนกับ
รูปภำพของใบหน้ำของสุนัขเพ่ือระบุตัวตนของสุนัขแต่ละตัวโดยไม่ต้องติดตั้งอุปกรณ์ 
เพียงน ำกล้องถ่ำยภำพใบหน้ำสุนัขก็จะสำมำรถทรำบข้อมูลประจําตัวของสุนัขได้ทันที 
ซึ่งภำพใบหน้ำของสุนัข ถือเป็นหน่ึงในลักษณะทำงกำยภำพ  หรือ Hard Biometrics ท่ีน่ำสนใจ 
เพราะเป็นข้อมูลที่ปลอมแปลงได้ยากและมีความเฉพาะเจาะจง ส ำหรับกำรใช้ตรวจสอบ 
และระบุตัวตน โดยกระบวนกำรมีทั้งหมด 2 ส่วนประกอบหลกัๆ คือ กำรจ ำแนกสำยพันธุ์ของสุนัข 
เพ่ือให้ลดพื้นท่ีในกำรค้นหำของขั้นตอนถัดไป  และท ำกำรตรวจสอบใบหน้ำเปรียบเทียบ 
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กับข้อมูลในฐำนข้อมูล ว่ำเป็นสุนัขตัวใด และท ำ กำรแสดงข้อมูลของสุนั ขตัวดังกล่ ำว 
นอกจำกนีย้งัสำมำรถน ำวิธีกำรเหล่ำนีไ้ปประยกุตใ์ชไ้ดก้บัสตัวช์นิดอ่ืนๆได ้เช่น แมว โค กระบือ แพะ 
แกะ เป็นตน้  

1.2 ความมุ่งหมายของงานวิจัย 
ในการวิจยัครัง้นีผู้ว้ิจยัไดต้ัง้ความมุ่งหมายท่ีจะสรา้งแบบจาํลองการจาํแนกสายพนัธุแ์ละ

การระบุตัวตนสนุัขดว้ยภาพแบบโครงข่ายประสาทเทียม ชนิด MLP (Multi-layer Perceptron) โดย
อาศัย Pre-train Models จาก CNNs (Convolutional Neural Network) ชนิดต่างๆ ในการสกัด
เวกเตอรท์างคณุลกัษณะของภาพ โดยแบบจาํลองดงักล่าวประกอบดว้ยขัน้ตอนสาํคญัสองขัน้ตอน 
ดงันี ้ 

1. การสรา้งแบบจาํลองเพื่อการจาํแนกสายพันธุข์องสุนขัดว้ยภาพถ่ายทัง้สายพันธุ์
ต่างประเทศและสายพนัธุไ์ทยรูปแบบต่างๆ และทดสอบประสิทธิภาพแบบจาํลองที่สรา้งขึน้ เพื่อ
หาแบบจาํลองที่ไดป้ระสิทธิภาพดีที่สดุ สาํหรบัการจาํแนกสายพนัธุข์องสนุขัดว้ยภาพถ่าย ทัง้สาย
พนัธุต่์างประเทศ และสายพนัธุไ์ทย 

2. การสรา้งแบบจาํลองเพื่อการระบุตัวตนของสุนัขจากภาพใบหน้า ทั้งสายพันธุ์
ต่างประเทศและสายพันธุไ์ทยในรูปแบบต่างๆ  โดยอาศัยขอ้มูลสายพันธุ์ที่ไดจ้ากแบบจาํลองใน
ขอ้ 1 เป็น Soft Biometric และทดสอบประสิทธิภาพแบบจาํลองที่สรา้งขึน้ เพื่อหาแบบจาํลองที่ได้
ประสิทธิภาพดีที่สุด สาํหรบัการการระบุตัวตนของสุนัขจากภาพใบหน้าของสุนัขทั้งสายพันธุ์
ต่างประเทศ และสายพนัธุไ์ทย และเพื่อศึกษาการตรวจจบัใบหนา้สนุขั โดยใช ้Dlib Library v19.4 
(Vlachynska, Oplatkova, & Turecek, 2019) เมื่อมาใชก้ับชุดขอ้มูลที่เป็นสายพันธุ์ประเทศไทย 
เพื่อใหไ้ดข้อ้มลูใบหนา้สนุขัสาํหรบัการระบุตวัตน 

1.3 ความส าคัญของงานวิจัย 
1.3.1 เทคนิคการจาํแนกสายพนัธุส์ุนขัทัง้สายพนัธุต่์างประเทศและสายพนัธุไ์ทยที่ไดจ้าก

ผลการวิจยัครัง้นี ้สามารถเป็นแนวทางในการนาํไปประยุกตใ์ชก้ับชุดขอ้มูลสุนขัสายพันธอ่ื์นๆ และ 
ภาพใบหนา้ของสตัวช์นิดอ่ืนๆ ได ้

1.3.2 เทคนิคการระบุตัวตนสุนัขที่ไดจ้ากผลการวิจัยครัง้นี ้สามารถนาํไปใชเ้ป็นแนวทาง
ในการแกไ้ขปัญหาสนุขัจรจดั สนุขัไม่มีเจา้ของ และปัญหาต่างๆ ที่เกิดขึน้จากสุนขัที่ไม่สามารถระบุ
ตัวตนได้ ทําให้ประหยัดค่าใช้จ่ายในการดูแล ทราบถึงสุขภาพสุนัขเหล่านี ้ และบริหารจัดการ
ภาพรวมของสนุขัภายในประเทศไดอ้ย่างมีประสิทธิภาพ  
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1.4. ขอบเขตของงานวิจัย 
1.4.1 ประชากรที่ใช้ในการวิจัย  

แบ่งเป็น 3 ชดุขอ้มลู ไดแ้ก่ 
1. Stanford Dogs Dataset (Khosla, Jayadevaprakash, Yao, & Li, 2011)

ภาพสุนัขจาํนวน 20,580 รูปภาพ   โดยแยกตามสายพันธุ์ ทั้งหมด 120 สายพันธุ์ ใชส้าํหรบัการ
จาํแนกสายพนัธุข์องสนุขั 

2 . Flickr-dog (Pinheiro Moreira, Lisboa Perez, de Oliveira Werneck, & 
Valle, 2015) รวมทัง้หมด 374 รูปภาพ จาํนวน 42 ตวั ตัวละอย่างนอ้ย 5 รูปภาพ โดยเป็นสุนัข 2 
สายพนัธุ ์ไดแ้ก่ Husky และ Pug ใชส้าํหรบัการระบตุวัตนของสนุขั 

3. รูปภาพจากฟารม์สุนขัในประเทศไทย จาํนวน 4 ฟารม์ ภาพสุนัขจาํนวน 369 
รูปภาพ โดยแยกตามสายพันธุ์ ทัง้หมด 2 สายพันธุ ์ไดแ้ก่ บางแกว้ (Bangkaew) จาํนวน 186 รูป 
และหลงัอาน (Ridgeback) 183 รูป 

1.4.2 กลุ่มตัวอย่างที่ใช้ในการวิจัย 
แบ่งกลุม่ตวัอย่างเป็น 2 สว่น ไดแ้ก่ 

1. การจําแนกสายพันธุ์ของสุนัข (Dog Breed Classification) ใช้รูปภาพสุนัข
ทัง้หมดจาํนวน 20,949 รูปภาพ โดยใชรู้ปภาพจาก 2 แหลง่ที่มา ไดแ้ก่  

- สายพันธุ์ต่างประเทศ  จาก  Stanford Dogs Dataset (Khosla et al., 
2011) ภาพสุนัขจาํนวน 20,580 รูปภาพ มีทั้งหมด 120 สายพันธุ์ สายพันธุ์ละ อย่างน้อย 140 
รูปภาพ  

- สายพันธุ์ไทย จากฟารม์สุนัขในประเทศไทย จํานวน 4 ฟารม์ รูปภาพ 
สุนัขจาํนวน 369 รูปภาพ ทั้งหมด 2 สายพันธุ์ สายพันธุ์บางแกว้ จาํนวน 186 รูป และสายพันธุ ์
หลงัอาน 183 รูป 

2. การระบุตัวตนของสุนัข (Dog Identification) และการตรวจจับใบหน้าของ
สนุขั (Face Dog Detection) ใชรู้ปภาพสนุขัที่แยกตามชื่อรายตวั จาํนวนทัง้หมด 62 ตวั มีรูปภาพ
ทัง้หมด 500 รูปภาพ โดยใชรู้ปภาพจาก 2 แหลง่ที่มา ไดแ้ก่  

- สายพันธุ์ต่างประเทศ ใช้ Flickr-dog (Pinheiro Moreira et al., 2015)
จาํนวน 374 รูปภาพ เป็นสนุขัจาํนวน 42 ตวั อย่างนอ้ยตวัละ 5 รูป จากสายพนัธุ ์Husky และ Pug 
โดยมีการระบชุื่อสนุขัแต่ละตวั    
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-  สายพันธุ์ไทย รูปภาพจากฟารม์สุนัขในประเทศไทย  จาํนวน 4 ฟารม์ 
จาํนวน 126 รูปภาพ เป็นสนุขั 20 ตวั อย่างนอ้ยตวัละ 5 รูป จากสายพนัธุบ์างแกว้ 10 ตวั และสาย
พนัธุห์ลงัอาน 10 ตวั 

1.4.3 ตัวแปรทีศ่ึกษา  
ตัวแปรต้น รูปภาพสนุขั 
ตัวแปรตาม สายพนัธุข์องสนุขั และ ตวัตนของสนุขั  

- การจําแนกสายพันธุ์ของสุนัข  (Dog Breed Classification) ใช้รูปภาพสุนัข 
ทัง้หมด 122 สายพนัธุ ์โดยใชท้ัง้รูปภาพที่เป็นสายพนัธุต่์างประเทศรวมกบัสายพนัธุไ์ทย 

- การตรวจจบัใบหนา้ของสนุขั (Face Dog Detection) ใชรู้ปภาพสนุขั ทัง้หมด 2
สายพันธุ์ จากฟารม์สุนัขในประเทศไทย ที่เป็นรูปภาพที่ยังไม่ได้ทําการใดๆ เพื่อทดสอบการ
ตรวจจบัใบหนา้ของสนุขั และทาํการเตรียมขอ้มลูรูปภาพ เพื่อจดัการในขัน้ตอนต่อไป 

- การระบุตัวตนของสุนัข (Dog Identification) ใช้รูปภาพสุนัขที่แยกตามชื่อ 
จาํนวน 62 ตวั จาก 2 สายพนัธุต่์างประเทศ คือ Husky และ Pug ที่เป็นรูปภาพที่ยงัมีการตรวจจบั
ครอบตัด เฉพาะใบหน้า ปรบัขนาด และหมุนองศาแล้ว และจาก 2 สายพันธุ์ไทย ที่ได้มาจาก
ขัน้ตอนตรวจจบัใบหนา้ของสนุขั คือ บางแกว้ และหลงัอาน 

1.5 กรอบแนวคิดการวิจัย 
แนวคิดในการวิจัยในงานวิจยันีคื้อการนาํกระบวนการ Image Processing โดยใช ้Deep 

Learning มาช่วยงานในการจาํแนกสายพนัธุข์องสนุขัทัง้ต่างประเทศและในประเทศไทย รวมทัง้การ
ระบุตัวตนของสุนัขจากภาพใบหนา้ เพื่อแกปั้ญหาดา้นสุนัขจรจัด เพิ่มประสิทธิภาพในการจดัเก็บ
ขอ้มูลสุนัขในประเทศไทยและเพื่อนาํขอ้มูลที่ไดไ้ปใชป้ระโยชนใ์นการบริหารจัดการการเลีย้งสุนัข
ภายในประเทศไทย และแนวคิดนีไ้ดม้าจากการศึกษาแนวคิด และทฤษฎีที่เก่ียวขอ้งกับการระบุ
ตวัตนของสนุขั 

การศึกษาในครั้งนี ้ผู ้วิจัยจะทําการนํารูปภาพสุนัขทั้งหมด  20,949 รูปภาพ มาทําการ
จาํแนกสายพันธุ์ของสุนัข เพื่อจาํกัดขอบเขตในการคน้หาขอ้มูลเพื่อการระบุตัวตนสุนัขในขัน้ตอน
ต่อไป ซึ่งเป็นรูปภาพที่แยกตามสายพันธุ์โดยมีจํานวนทั้งหมด 122 สายพันธุ์ เป็นสายพันธุ์
ต่างประเทศ 120 สายพนัธุ ์และสายพนัธุใ์นประเทศไทย 2 สายพนัธุ ์จากนัน้ใชรู้ปภาพอีกชุดขอ้มูล
จาํนวน 374 รูปภาพ สาํหรบัใชใ้นการระบุตัวตน ซึ่งเป็นรูปภาพที่มีการแบ่งแยกเป็นสุนัขรายตัว มี
การครอบตดั เฉพาะใบหนา้ของสนุขั ปรบัขนาดรูปภาพ และหมนุองศาใหต้รงเรียบรอ้ยแลว้ โดยเป็น
สุนัขสายพันธุ์ husky และ pug ซึ่งในการวิจัยครัง้นีผู้ว้ิจัยไดเ้พิ่มสุนัขสายพันธุ์ไทย ไดแ้ก่ บางแก้ว 
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และหลังอาน อีกจาํนวน 126 รูปภาพเพื่อทดสอบประสิทธิภาพในการใชง้านกับรูปภาพสุนัขสาย
พนัธุข์องประเทศไทย และขัน้ตอนสดุทา้ยคือการทดสอบประสิทธิภาพความแม่นยาํในแต่ละขัน้ตอน 
ซึ่งเปรียบเทียบระหว่างค่าความแม่นยําของแบบจําลอง จาก CNNs (Convolutional Neural 
Network) จาํนวน 6 models ไดแ้ก่ ResNet50 VGG16 MobileNetV2 Xception InceptionV3 และ 
NasNetLarge กับแบบจาํลองที่ผู ้วิจัยได้ทําการปรับปรุง โดยอาศัย Pre-train Models จากทั้ง 6 
แบบจาํลองที่กล่าวขา้งตน้ ในการสกัดเวกเตอรท์างคุณลักษณะของภาพ เพื่อเป็นแนวทางในการ
นําไปต่อยอดในอนาคต นอกจากนี ้ยังมีการนําแบบจําลองที่ใช้ส ําหรับการรูจ้ ําใบหน้า (Face 
Recognition) หรือสร้างจากชุดข้อมูลใบหน้าคน ได้แก่  VGGFace โดยอาศัยโครงสร้างของ 
ResNet50 และ VGG16 มาใช ้เพื่อเพิ่มตัวเลือกในการเปรียบเทียบประสิทธิภาพสาํหรบัการระบุ
ตวัตนสนุขั 

1.6 สมมุติฐานในการวิจัย 
1.6.1 การนาํ Pretrained CNNs (Convolutional Neural Network) model ชนิดต่างๆ มา

ใชใ้นการสกัด Feature Vector เพื่อใชเ้ป็นขอ้มูล Input ในการสรา้งแบบจาํลองโครงข่ายประสาท
เทียมแบบ MLP (Multi Layer Perceptron) บนชุดขอ้มลูภาพสนุัขสายพนัธต่์าง ๆ โดยตรง จะทาํให้
ไดแ้บบจาํลองการจาํแนกสายพันธุ์สุนัขที่มีประสิทธิภาพดีกว่าแบบจาํลองตน้แบบที่สรา้งจากชุด
ขอ้มลู ImageNet ที่มีทัง้ ภาพสนุขัสายพนัธต่์าง ๆ และ ภาพวตัถอ่ืุน ๆ จาํนวนรวม 1,000 ชนิด 

1.6.2 Pretrained CNNs (Convolutional Neural Network) model ที่สรา้งจากชุดขอ้มูล 
ใบหน้าคน สามารถนํามาใช้ในการสกัด  Feature Vector เพื่ อใช้เป็นข้อมูล  Input ในการฝึก
แบบจาํลองโครงข่ายประสาทเทียมแบบ MLP (Multi Layer Perceptron) เพื่อการระบตุวัตนสนุขัที่มี
ประสิทธิภาพดีกว่า Pretrained CNNs (Convolutional Neural Network) model ที่สร้างจากชุด
ขอ้มลู ImageNet 

1.7 ประโยชนท์ีค่าดว่าจะได้รับจากงานวิจัย 
1.7.1 ไดแ้บบจาํลองการจาํแนกสายพันธ์สุนัขและการระบุตัวตนสุนัขตน้แบบที่สามารถ

นาํไปใช้ในการจาํแนกสายพันธุ์สุนัขและการระบุตัวตนของสุนัข เพื่อลดค่าใช้จ่ายในการติดตั้ง
อปุกรณใ์นการระบตุวัตนสนุขัจรจดั หรือสนุขัที่ไม่มีเจา้ของได ้

1.7.2 รูปแบบการสรา้งแบบจาํลองการจาํแนกสายพันธ์สุนัขและการระบุตัวตนสุนัข ที่
สามารถนาํไปใชใ้นการสรา้งแบบจาํลอง เพื่อการจาํแนกสายพันธุ์สตัวอ่ื์นๆ หรือการระบุตวัตนของ
สตัวช์นิดอ่ืนๆ ได ้



 

บทที ่2 
ทบทวนวรรณกรรม 

ในการวิจัยครั้งนี ้ ผู ้วิจัยได้ศึกษาเอกสารและงานวิจัยที่ เก่ียวข้อง และได้นําเสนอตาม 
หวัขอ้ต่อไปนี ้

1. ทฤษฎีเก่ียวกบัการเรียนรูเ้ชิงลกึ (Deep Learning) 
2. ทฤษฎีเก่ียวกบัไบโอเมตรกิซ ์(Biometric) 
3. งานวิจยัที่เก่ียวขอ้ง (Literature Review) 

ในงานวิจัยนีไ้ดม้ีการนาํหลักการของการจาํแนกประเภทขอ้มูลมาใช้ในการจาํแนกสาย
พันธุ์ของสุนัข ซึ่งเป็นการระบุหรือจําแนกประเภทของข้อมูลต่างๆ ที่มีคุณสมบัติบางอย่างที่
คลา้ยคลึงกนั เพื่อใหข้อ้มูลแบ่งเป็นกลุ่มย่อย ทาํใหส้ามารถนาํไปใชง้านในขัน้ตอนต่อไปไดอ้ย่างมี
ประสิทธิภาพ โดยการจาํแนกประเภทนี ้สามารถจาํแนกไดท้ั้งขอ้มูลที่เป็น ขอ้มูลโครงสรา้ง ขอ้มูล
รูปภาพ และอ่ืนๆ และจาํแนกได้ทั้ง คน สัตว ์หรือสิ่งของต่างๆ อีกด้วย โดยวิธีการจาํแนกขอ้มูล
ขึน้อยู่กบังานที่เก่ียวขอ้ง เช่น จาํแนกตามโครงสรา้ง จาํแนกตามลกัษณะ จาํแนกตามรูปร่าง จาํแนก
ตามชนิดของสิ่งนัน้ จาํแนกตามสถานที่ หรือจาํแนกตามช่วงเวลา  

อีกทางนึงในการจาํแนกประเภทของข้อมูล สามารถประยุกต์ใช้ได้ในการทํางานด้าน
วิทยาการขอ้มลู คือ การสรา้งแบบจาํลอง สาํหรบัการจาํแนกประเภทขอ้มลู (Classifier) เพื่อทาํนาย
ว่าขอ้มูลที่นาํเขา้มาในระบบนัน้จัดอยู่ในหมวดหมู่ใด เช่น การจาํแนกสายพันธุ์ดอกไม้ การจาํแนก
ประเภทอบุติัเหต ุการจาํแนกขอ้ความที่เป็นเชิงลบหรือเชิงบวก เป็นตน้ โดยสามารถจาํแนกไดต้ัง้แต่ 
2 class เป็นต้นไป  โดยการจาํแนกข้อมูล มีข้อมูลทั้งหมด 2 ส่วน คือ ส่วนของคุณสมบัติ หรือ 
Feature และ ส่วนของผลลพัธ์ หรือ Label เพื่อใหแ้บบจาํลองสามารถเรียนรูจ้ากขอ้มูล และแสดง
ผลลพัธใ์นการจาํแนกประเภทของขอ้มลู (ผศ.ดร.กอบเกียรติ สระอบุล, 2565) 

 

 

ภาพประกอบ 1 ตวัอย่างกระบวนการจาํแนกประเภทของขอ้มลู 
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ขอ้คาํนึงสาํคญัในการจาํแนกประเภทของขอ้มลู คือการเตรียมขอ้มลูหรือทาํความสะอาด
ขอ้มูล หากขอ้มูลมีการขาดหายควรเติมใหค้รบถ้วน และหาก Feature ใดที่มีความสอดคลอ้งกับ
บาง Feature มากเกินไป สามารถเลือกใช้เพียง  Feature เดียวได้ เพื่ อลดนํ้าหนักที่จะทําให้
แบบจาํลองเรียนรูผ้ิดพลาด รวมไปถึงการแปลง Feature ต่างๆ ใหอ้ยู่ในรูปแบบเดียวกัน ที่มีค่าไม่
ต่างกนัมากจนเกินไป  

2.1 การเรียนรู้เชิงลึก (Deep Learning) 
การเรียนรู้แบบอัตโนมัติ เป็นส่วนหนึ่ งของ Machine Learning แต่จะเป็นลักษณะ

เลียนแบบการทาํงานของเซลลป์ระสาทจริง (Biological neuron) ในสมองของมนุษย์ ซึ่งในทาง
คอมพิวเตอรเ์ซลลป์ระสาทที่สรา้งขึน้ว่า ประสาทเทียม  (ผศ.ดร.กอบเกียรติ สระอุบล, 2565) โดย
ภายในร่างกายของมนุษย์มีเซลล์ประสาท (Neuron) จํานวนมากมายมหาศาล แต่ละเซลล์จะ
เรียกว่า Neuron การที่คอมพิวเตอรม์ีการจาํลอง Neuron หลายตัวทํางานร่วมกันเป็นเครือข่าย 
เรียกว่า โครงข่ายประสาทเทียม (Neural Network) และการที่ Neural Network หลายๆ Layer มา
ต่อกัน เรียกว่า  Multi-Layer Perceptron (MLP) โดยที่  Perceptron คือหน่วยของ  Neuron ใน
โครงข่ายประสาทเทียม  ดงัภาพประกอบ 2 Layer แรก เรียกว่า Input Layer เป็น Layer ที่ทาํหนา้ที่
รบัข้อมูลเข้ามาในโครงข่าย เช่น ค่า Feature ต่างๆ Layer ต่อมา คือ Hidden Layer เป็น Layer 
เปรียบเสมือนเซลล์ประสาท (Neural) ที่ทําหน้าที่ประมวลผล โดยสามารถเพิ่มปัจจัยในการ
ประมวลผลได้ ส่วนนี ้จะเรียกว่า Activation Function และส่งข้อมูลไปยัง Layer ชั้นต่อไป และ 
Layer สุดทา้ย คือ Output Layer ซึ่งจะรบัขอ้มูลมาและแสดงผลลัพธ์ของการดาํเนินการหรือสิ่งที่
เราตอ้งการ  ซึ่งแต่ละระบบจะมีจาํนวน Hidden Layer ที่แตกต่างกันตามความเหมาะสมที่ทาํให้
การทาํงานของคอมพิวเตอรใ์นการเรียนรูม้ีประสิทธิภาพเพิ่มมากขึน้  

 

ภาพประกอบ 2 โครงสรา้งของ โครงข่ายประสาทเทียม 

ที่มา : (Heipke & Rottensteiner, 2020) 
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โดยความแตกต่างระหว่าง Machine Learning กบั Deep Learning ตามภาพประกอบ 3 
การจาํแนกรถและไม่ใช่รถ โดย Machine Learning เมื่อมีการนาํเขา้ขอ้มูลแลว้ นกัวิทยาการขอ้มูล
หรือ Data scientist จะทาํการ Feature Extraction หรือ การแปลงขอ้มูลใหอ้ยู่ในรูปแบบที่ตอ้งการ
เพื่อนําไปใช้ต่อ แล้วจึงทําการจาํแนก (Classification) และจึงได้ผลลัพธ์ออกมา ในส่วน Deep 
Learning ในส่วนของการทาํ Feature Extraction และ Classification จะอยู่ใน Hidden Layer ซึ่ง
จะเป็นกระบวนการที่ดาํเนินการโดยเครื่องคอมพิวเตอร ์และสง่ผลลพัธอ์อกมา 

 

 

ภาพประกอบ 3 ความแตกต่างระหว่าง Machine Learning กบั Deep Learning 

ที่มา : (softwaretestinghelp, 2022) 

2.1.1 โครงข่ายประสาทเทียมแบบคอนโวลูชัน (Convolutional Neural Network 
หรือ CNNs) 

เป็น Deep Learning ที่มี Neural Network หลายๆ ตัวต่อกัน ถูกออกแบบมาเพื่อ
เพิ่มประสิทธิภาพในการสกัดคุณสมบัติจากขอ้มูลที่นาํเขา้มาและมีความซับซอ้น  มักจะใชก้ับ
ขอ้มูลที่เป็นรูปภาพ โดยจาํลองการมองเห็นของมนุษยท์ี่จะมองเป็นส่วนหรือพืน้ที่ย่อยๆ แลว้จึง
ตดัสินใจ โดย CNNs จะมีการนาํ kernel หรือ filter มาใช ้ทาํการดึงลกัษณะเด่นของของรูปภาพ
แต่ละสว่นแลว้นาํมาเปรียบเทียบ เพื่อการพยากรณใ์นสว่นของผลลพัธ ์ 

คอนโวลูชัน (Convolution) เป็นเทคนิคเพิ่มประสิทธิภาพโดยใช ้Mask/window/ 
kernel นํามา Dot Product กับ พื ้นที่ส่วนย่อยของรูปภาพที่เราสนใจ เพื่อดึงลักษณะเด่นของ
รูปภาพออกมา (Feature Extraction) โดย kernel ที่นํามาใช้จะมีลักษณะเป็นเมทริกซ์จัตุรัส 
(KRAINET, 2562) โดยสมการของ คอนโวลชูนั ดงัสมการที่ 1 และ 2 
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𝐺 = ℎ ∗ 𝐹        (1) 
 

𝐺[𝑖, 𝑗] = ∑ ∑ ℎ

𝑛

𝑖=0

𝑘

𝑢=−𝑘

[𝑢, 𝑣]𝐹[𝑖 − 𝑢, 𝑗 − 𝑣] 

    

โดย ℎ = รูปภาพ 

       𝐹 = kernel มีขนาดเท่ากบั 𝑘 ∗ 𝑘 
ซึ่งตวัอย่างการคาํนวณ มีดงัภาพประกอบ 4 โดยวิธีการคาํนวณจะเริ่มทีละ 3x3 ช่อง 

โดยจะนาํ kernel มาทาํการ Dot Product กันและนาํผลลัพธ์มารวมกัน  เช่น 3x3 ส่วนแรก จะ
คาํนวณไดด้งันี ้(3*1)+(1*-1)+(1*1)+(7*-1)+(2*1)+(5*-1) = -7  

 

ภาพประกอบ 4 ตวัอย่างการคาํนวณแบบคอนโวลชูนั 

ส่วนประกอบของโครงข่ายประสาทเทียมแบบคอนโวลูชัน  2 ส่วน คือ Feature 
Learning และ Classification ดงัภาพประกอบ 5 และมี Layer ต่างๆ ดงันี ้ 

 

 

ภาพประกอบ 5 สว่นประกอบ โครงข่ายประสาทเทียมแบบคอนโวลชูนั 

ที่มา : (Zschech, Sager, Siebers, & Pertermann, 2021) 

(2) 
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1. Convolution Layer ทาํการประมวลผลกับ Filter หรือ kernel ตามหลักการ
คอนโวลูชัน โดยจะกระทาํที่ละส่วนแลว้ทาํการเลื่อนไปจนครบทุกช่อง โดยผลลัพธ์ที่ไดจ้ากการ
คาํนวณเรยีกว่า Feature Map 

2. ReLU Layer การทาํให้ output ที่ออกมาจาก Convolution Layer ทั้งหมดมี
ค่ามากกว่า 0 ขึน้ไป โดยหากค่าสว่นใดติดลบ จะถกูแทนที่ดว้ย 0  

3. Pooling Layer การทาํให ้Feature Map มีขนาดเล็กลงหรือการสกดัเอาสว่นที่
สาํคัญออก เพื่อนาํไปใชใ้น Layer ถัดไป โดยมี 2 ลกัษณะหลักๆ คือ Max Pooling คือการเลือก
ค่าตวัเลขที่สงูที่สดุ และ Avg Pooling คือการนาํตวัเลขทัง้หมดมาหาค่าเฉลี่ย  

4. Flattening Layer การนํา  Feature Map ไปเปลี่ยนรูป (Reshape) ให้เป็น 
vector ที่มีขนาด 1 column 

5. Fully Connected Layer ทําหน้าที่ ป ระมวลผ ลระหว่าง  Input layer กับ 
Hidden Layer ให้ทาํนายผลลัพธ์ตามที่ต้องการ ซึ่งจะมีจาํนวน  Node เท่ากับจาํนวน Class ที่
ตอ้งการทาํนาย 

2.1.2 การถ่ายโยงการเรียนรู้ (Transfer Learning) 
เป็นเทคนิคที่จะทาํใหล้ดเวลาในการ Train Deep Learning โดยจะนาํแบบจาํลองที่

มีการ Train เรียบรอ้ยแลว้ จากชุดขอ้มูลขนาดใหญ่ที่มีความใกลเ้คียงกับงานมาใช้ หรือการส่ง
ถ่ายความรูจ้ากแบบจาํลองหนึ่งไปอีกแบบจาํลองหนึ่ง คลา้ยกับถ่ายทอดความรู้ ซึ่งจะมีการใช้
งานเฉพาะส่วนที่ เป็น Feature Learning (ผศ.ดร.ณัฐโชติ พรหมฤทธิ์, 2564)(ประกอบด้วย 
Convolution และ  Pooling หรือเพิ่มเติมส่วนอ่ืนๆ) มาเพิ่มในส่วนของ New Classifier ใหม่ ให้
สอดคลอ้งกับชุดขอ้มูลใหม่ที่มีขนาดเล็กกว่าหรือมีจาํนวนจาํกดั ตัวอย่างดังภาพประกอบ 6 โดย
เป็นแบบจาํลองที่มีการ Train กบัชุดขอ้มูลภาพ ที่เป็นสุนขั แมว เครื่องบิน รถยนต ์และอ่ืนๆ แลว้
นาํมาจาํแนกว่าสิ่งนัน้คืออะไร โดยเมื่อนาํมาใชง้านเป็น Transfer Learning ไดเ้ลือกเฉพาะในสว่น
ที่เป็น Convolutional Layers มาสกดัคุณสมบติัเด่นของวตัถุแต่ละชนิด แลว้เพิ่ม Dense Layers 
ที่อยู่ในส่วนของ Classification ใหม่ โดยหลกัการคือจะมีการปรบัปรุงค่าต่างๆ ใหเ้หมาะสม หรือ
ที่เรียกว่า Fine-tuning และ Layer สุดทา้ย จะกาํหนดให ้Output เท่ากับจาํนวน Class ทาํใหล้ด
ขั้นตอน ลดขนาดชุดข้อมูลในการ  Train และลดระยะเวลาในการดําเนินการ พร้อมทั้งมี
ประสิทธิภาพในการทาํนายเพิ่มมากขึน้ ซึ่งโดยส่วนใหญ่ชุดขอ้มูลที่มักจะนิยมนาํมาใช้ Train 
ได้แก่ ImageNet เป็นชุดข้อมูลที่มีข้อมูลตัวอย่างจํานวน 1.2 ล้านรูป ประกอบด้วย 1,000 
หมวดหมู่ และเป็นชดุขอ้มลูสาธารณะ 
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ภาพประกอบ 6 การเปรียบเทียบระหว่าง Transfer Learning กบัการใชแ้บบจาํลองแบบเดิม 

ที่มา : (Tao et al., 2020) 

 

ภาพประกอบ 7 ประเภทการทาํ Transfer Learning 

ที่มา (Tavares, Costa, & Colanzi, 2021) 

โดยการใชท้าํงานแบบ Transfer Learning มีหลากหลายรูปแบบ จากภาพประกอบ 
7  มีรายละเอียดดงันี ้ 

1. สาํหรับข้อมูลที่มีขนาดใหญ่ ชุดข้อมูลใหม่มีความแตกต่างกับชุดข้อมูลที่
แบบจาํลองมีการ Train มาเรียบรอ้ยแลว้ มกัจะนาํแบบจาํลองมาใชง้านทัง้หมด  
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2. สาํหรบัขอ้มลูขนาดใหญ่ ชุดขอ้มลูใหม่มีความคลา้ยกบัชดุขอ้มลูที่แบบจาํลอง
มีการ Train มาเรียบรอ้ยแลว้ จะตัดส่วน Convolution บางส่วนออกไป และเพิ่ม Layer ใหม่ โดย 
Output สดุทา้ย จะทาํการกาํหนดให ้Node = จาํนวน Class  

3. สําหรับชุดข้อมูลขนาดเล็ก ชุดข้อมูลใหม่มีความแตกต่างกับชุดข้อมูลที่
แบบจําลองมีการ Train มาเรียบรอ้ยแล้ว จะตัดส่วน  Convolution ส่วนใหญ่ออกไป และเพิ่ม 
Layer ใหม่ โดย Output สดุทา้ย จะทาํการกาํหนดให ้Node = จาํนวน Class 

4. ส ําหรับชุดข้อมูลขนาดเล็ก ชุดข้อมูลใหม่มีความคล้ายกับชุดข้อมูลที่
แบบจาํลองมีการ Train มาเรียบรอ้ยแล้ว จะตัดเพียงส่วน Classification ออก และเพิ่ม Layer 
ใหม่ โดย Output สดุทา้ย จะทาํการกาํหนดให ้Node = จาํนวน Class 

2.2 ทฤษฎีเกี่ยวกับไบโอเมตริกซ ์(Biometric) 
ลกัษณะเฉพาะที่มีความแตกต่างกันระหว่างบุคคลหรืออตัลกัษณข์องบุคคลหรือสิ่งมีชีวิต 

มกัถูกนาํไปใชใ้นการยืนยันตัวบุคคล หรือระบุตวัตน เนื่องจากเป็นขอ้มูลที่ปลอมแปลงไดย้าก โดย
แยกประเภทของ Biometric ไดเ้ป็น 2 ประเภท ไดแ้ก่ 

 

ภาพประกอบ 8 ตวัอย่าง Soft Biometric และ Hard Biometric ของสนุขั 

2.2.1 ประเภทของข้อมูลไบโอเมตริกซ ์
1. Soft Biometric คณุลกัษณะเฉพาะของบุคคลที่ถกูจาํแนกออกตามกลุม่ประชากร 

ตามลกัษณะต่างๆ ซึ่งไม่ไดเ้ฉพาะเรื่องใดเรื่องหนึ่งและไม่ระบุว่าเป็นบุคคลใด เช่น เพศ อายุ เชือ้
ชาติ ส่วนสงู สี สายพนัธุ ์เป็นตน้ ตวัอย่างที่กล่าวมานีจ้ะเห็นไดว้่า Soft Biometric สามารถสงัเกตุ
หรือมองเห็นไดใ้นระยะไกลและทาํความเขา้ใจหรือจาํแนกไดง้่าย เหมาะกบังานที่มีขอ้จาํกดัต่างๆ 
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โดยสามารถใชร้่วมกบั Hard Biometric ได ้จะสามารถเพิ่มประสิทธิภาพของการระบุตัวตนแบบ
ดัง้เดิมได ้และทาํใหม้นษุยส์ามารถเขา้ใจไดม้ากยิ่งขึน้ 

2.  Hard Biometric คุณลักษณะเฉพาะของบุคคล ที่ เป็นรายละเอียดของแต่ละ
บุคคล ซึ่งจะมีความแตกต่างกัน สามารถแบ่งออกไดเ้ป็น 2 ลกัษณะ (สาํนักงานพัฒนาธุรกรรม
ทางอิเล็กทรอนิกส,์ 2565) ดงันี ้

2.1 ลักษ ณ ะเฉ พ าะท างสรี รวิท ย า (Physiological Characteristics) ห รือ
ลกัษณะกายภาพ ทั้งสามารถมองเห็นไดจ้ากภายนอก และภายในส่วนใดส่วนหนึ่งของร่างกาย
มนุษย ์เป็นสิ่งที่สามารถเปลี่ยนแปลงไดย้าก เช่น ใบหนา้ ม่านตา ลายนิว้มือ ใบหู DNA ลกัษณะ
เสน้เลือดในลกูตา ลกัษณะฝ่ามือ เป็นตน้  

2.2 ลั ก ษ ณ ะ เฉ พ า ะ ท า ง พ ฤ ติ ก รร ม  (Behavioral Characteristics) เป็ น
ลกัษณะเฉพาะที่เกิดจากการกระทาํของมนุษยแ์ต่ละบุคคล เป็นสิ่งที่สามารถเปลี่ยนแปลงไดง้่าย
กว่า ลกัษณะเฉพาะทางสรีรวิทยา เช่น การเดิน การพดู จงัหวะการกดแปน้พิมพ ์ลายเซ็น เป็นตน้ 

 

 

ภาพประกอบ 9 ภาพแสดงลกัษณะต่างๆ ของ Biometric 

ที่มา : (Elprocus) 
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ในการรกัษาความปลอดภัยของขอ้มูล Biometric ประเภทลกัษณะเฉพาะทางสรีรวิทยา 
นัน้ เป็นสิ่งที่สาํคญัมาก ถึงแมว้่าจะปลอมแปลงไดย้าก แต่หากเกิดการรั่วไหลของขอ้มลู จะทาํใหไ้ม่
สามารถแก้ไขขอ้มูลในส่วนนีไ้ด ้ในงานที่มีความเสี่ยงต่อการรั่วไหลของขอ้มูล จึงมักนิยมในเป็น  
Biometric ประเภทลกัษณะเฉพาะทางพฤติกรรม เพราะสามารถแกไ้ขเปลี่ยนแปลงได ้ 

คณุสมบติัของ Biometric ที่พงึประสงค ์มีดงันี ้
1. ความเป็นสากล (Universality) การที่มนุษยท์ุกคนในโลกมีลกัษณะเฉพาะของ

ตวัเอง เช่น ทกุคนจะตอ้งมีใบหนา้ ทกุคนจะมีตอ้งมีลายนิว้มือ เป็นตน้  
2. ความเป็นเอกลักษณ์ (Uniqueness) มนุษยท์ุกคนจะตอ้งมีลักษณะเฉพาะที่

แตกต่างกนั  
3. ความคงทน (Permanence) ลกัษณะที่ไม่มีการเปลี่ยนแปลงไปตามระยะเวลา 

เช่น การใชข้อ้มลูใบหนา้ของเด็ก เมื่อเด็กโตขึน้ก็จะไม่สามารถใชง้านขอ้มลูนัน้ได ้เป็นตน้ 
4. ความสามารถในการวัดค่า (Measurability) ลักษณะที่สามารถจัดเก็บและ

สามารถนาํขอ้มลูไปวดัค่าความแตกต่างระหว่างบุคคล 
5. สมรรถภาพ (Performance) ตอ้งมีประสิทธิภาพในการประมวลผลตอ้งอยู่ ใน

เกณฑท์ี่เป็นที่ยอมรบั เช่น ความเรว็ ความแม่นยาํ เป็นตน้ เหมาะกบังานที่ตอ้งนาํไปใช ้
6. ความสามารถในการยอมรับ (Acceptability) ตอ้งเป็นที่ยอมรบั หรือไดร้บัคาํ

ยินยอมจากผูใ้ช ้
7. การปลอมแปลงยาก (Circumvention) หรือความสามารถในการป้องกันการ

ปลอมแปลง หรือทาํลาย 

 

ภาพประกอบ 10 เปรียบเทียบ Biometric ชนิดต่างๆ กบัคณุสมบติัของ Biometric ที่พงึประสงค ์

ที่มา : (Prabhakar, Pankanti, & Jain, 2003) 
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Biometric มักถูกนาํไปใชใ้นการยืนยันตัวบุคคล ซึ่งมีรูปแบบหลักๆ คือ การรูจ้าํใบหน้า 
การรูจ้าํเสียง การรูจ้าํลายนิว้มือ การรูจ้าํลายเสน้เลือด การรูจ้าํลายเซ็น และการรูจ้าํเสียงพดู ซึ่งการ
เลือกใชง้านจะแตกต่างกนัตามลกัษณะของงาน โดยในงานวิจยันีจ้ะมุ่งเนน้ไปที่การรูจ้าํใบหนา้ เพื่อ
ใชส้าํหรบัการระบตุวัตนของสนุขั  

2.2.2 การรู้จ าใบหน้า  
เทคโนโลยีที่นํา Biometrics หรือข้อมูลจําเพาะเจาะจงของบุคคลแต่ละคนมา

แยกแยะลักษณะต่างๆ จากใบหนา้ของบุคคล เพื่อใชใ้นการระบุตัวตนของบุคคลของบุคคลนั้น 
โดยมีขัน้ตอนหลกัๆ ดงันี ้ 

1. ตรวจจบัใบหนา้ (Face Detection)  
กระบวนการหรือวิธีการในการคน้หาหรือตรวจจับใบหนา้ของบุคคลในภาพ 

เพื่อนาํไปประมวลผลและจัดเตรียมสาํหรบัขั้นตอนต่อไปใหม้ีประสิทธิภาพที่ดีขึน้  ถือเป็น Deep 
Learning ที่ใชแ้ยกความแตกต่างระหว่างส่วนที่เป็นใบหนา้และที่ไม่ใช่ใบหนา้ จากนัน้จะปรบัภาพ
ใบหนา้ใหต้รงตามความตอ้งการ  ซึ่งใบหนา้ถือเป็นคณุลกัษณะจาํเพาะทางสรีระ (Biometric) ของ
บุคคลที่มีความแตกต่างกันและมีความเฉพาะเจาะจงกันในแต่ละคน โดยการตรวจจับใบหน้า
สามารถนําเข้าได้จากหลากหลายอุปกรณ์  เช่น โทรศัพท์มือถือ กล้องถ่ายภาพ  Webcam 
Computer เป็นตน้ ปัจจุบนัรูปภาพหรือวีดิโอเป็นสิ่งสาํคญัที่ช่วยใหก้ารตรวจจบัใบหนา้ของบุคคล
เป็นไปไดอ้ย่างสะดวกและรวดเรว็ โดยแบบจาํลองจะทาํการวิเคราะหจ์ากรูปภาพหรือขอ้มลูนาํเขา้
ว่าสว่นต่างๆ ของรูปภาพตรงกบัสดัส่วนใบหนา้ของบคุคลที่แบบจาํลองเคยเรียนรู้ เช่น ส่วนของตา 
ส่วนของจมูก และส่วนของปาก นอกจากการตรวจจับใบหน้าแลว้ ยังมีอีกหลายแบบจาํลองที่
สามารถตรวจจับวัตถุอ่ืนๆ ได ้เช่น การตรวจจับเก้าอี ้การตรวจจับสัตว์ การตรวจจับสิ่งผิดปกติ 
เป็นตน้ ตวัอย่างการตรวจจบัใบหนา้จากรูปภาพ ตามภาพประกอบ 11 

 

ภาพประกอบ 11 ตวัอย่างการตรวจจบัใบหนา้ (Face Detection) จากกลอ้ง Webcam 
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2. ระบุตัวตนด้วยภาพใบหน้า (Face Identification)  
การระบุตัวตนดว้ยภาพใบหน้า (Face Identification)  หรือการรูจ้าํใบหน้า 

(Face Recognition)  (ผศ.ดร.กอบเกียรติ สระอบุล, 2565) วิธีการระบตุวัตนจากรูปภาพหรือวีดิโอ
ใบหน้าของบุคคล หรือสัตว ์เป็นการนาํรูปภาพหรือวีดิโอใบหน้าที่ตอ้งการระบุตัวตนไปทาํการ
ประมวลผล โดยการเปรียบเทียบกบัขอ้มลูในฐานขอ้มลู หากพบขอ้มลูก็จะแสดงขอ้มลูที่เก่ียวขอ้ง
ของบุคคลหรือสัตวต์ัวนั้น ซึ่งใชว้ิธีการของ  Deep Learning  โดยเครื่องคอมพิวเตอรจ์ะทาํการ
เรียนรูแ้ละจดจาํใบหนา้ ทาํการแยกขอ้มลูภาพแต่ละสว่น มกัจะถูกใชใ้นกรณีตอ้งการระบตุวัตนว่า
เป็นใคร ซึ่งจะมีความคล้ายกับ Image Classification แต่ต่างตรงที่หากมีการเพิ่มใบหน้าใหม่
จะตอ้งมีการนาํใบหนา้เหล่านัน้มาสอนใหแ้บบจาํลองรูจ้กั หรืออพัเดทเรื่อยๆ โดยนอกจากใบหนา้
แลว้ ยังสามารถใชคุ้ณลักษณะจาํเพาะทางสรีระอ่ืนๆ ของบุคคลได ้เช่น ลายนิว้มือ ม่านตา เป็น
ตน้ นอกจากนีย้ังสามารถระบุตัวตนจากพฤติกรรมของบุคคลได้อีกด้วย  เช่น จังหวะการพิมพ ์
ลกัษณะการเดิน เป็นตน้  

โดยก่อนที่จะสามารถระบุตัวตนจากภาพใบหน้าได้นั้น จะต้องมีการทํา
กระบวนการในขอ้ 4 หรือการตรวจจับใบหนา้ (Face Detection) ก่อน แลว้จึงนาํขอ้มูลที่มีเฉพาะ
ใบหน้า มาทําการระบุตัวตนต่อ เพื่อหาใบหน้าที่ตรงกับใบหน้าที่นาํเข้ามา นั่นหมายความว่า
จะต้องมีการจัดการกับข้อมูลรูปภาพเหล่านี ้ก่อนเพื่อให้การระบุตัวตนมีประสิทธิภาพนั่นเอง 
ตัวอย่างดังภาพประกอบ 12 และนอกจากนี ้บางกรณีอาจจะตอ้งมีการปรบัปรุงรูปภาพใหอ้ยู่ใน
รูปแบบที่เหมาะสาํหรบัการดาํเนินการ เช่น การปรบัขนาดรูปภาพ การหมุนองศา การปรบัสี การ
ลบพืน้หลงั เป็นตน้  

 

ภาพประกอบ 12 ภาพกระบวนการทาํการระบตุวัตนจากภาพใบหนา้ 

ที่มา : (Stike, 2019) 
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2.3 งานวิจัยทีเ่กี่ยวข้อง (Literature Review) 
ในการวิจัยครัง้นีไ้ดม้ีการศึกษาค้นควา้และทบทวนวรรณกรรมงานวิจัยอ่ืนๆ ที่มีความ

เก่ียวขอ้งและเป็นประโยชนก์บังานวิจยั ดงัต่อไปนี ้
1. บทความ วิจัย  เรื่อง  Dog Identification using Soft Biometrics and Neural 

Networks โ ด ย  Kenneth Lai, Xinyuan Tu แ ล ะ  Svetlana Yanushkevich (Lai, Tu, & 
Yanushkevich, 2019) 

ในงานนีผู้ว้ิจัยตอ้งการแกไ้ขปัญหา Biometric Identification ของสัตว ์เฉพาะสุนัข 
เพื่อหาเจา้ของของสนุขัที่หายไป และสนบัสนนุแนวคิด e-health สาํหรบัสตัว ์ใหม้ีการจดัทาํระบบ
สาํหรบับนัทึกขอ้มลูสตัวเ์ลีย้ง เช่น ขอ้มูลภาพถ่าย ขอ้มลูประจาํตวั ขอ้มลูสขุภาพ เป็นตน้  โดยใช ้
Deep Learning ประมวลผลจากรูปถ่ายสุนัข เพื่ อจะระบุตัวตนของสุนัข ซึ่ งมีการใช้ Soft 
Biometric (สายพันธุ ์ส่วนสงู เพศ) ร่วมกบั Hard Biometric (ภาพของสตัว)์ โดยผูว้ิจยัไดท้ดลอง
ทาํการจาํแนกสายพันธุ์ของสุนัข จาก  Stanford Dataset และ Columbia Dataset ก่อน เมื่อได้
สายพันธุ์แล้ว จึงทาํการระบุตัวตนของสุนัข โดยใช้ Flick-Dog Dataset และมีการใช้ Transfer 
Learning อย่าง CNNs ชนิดต่างๆ เพื่อสรา้ง Network เฉพาะของการจาํแนกสายพันธุ์ ซึ่งไดค่้า
ความแม่นยาํในการจาํแนกสายพนัธุอ์ยู่ที่ 90.80% และ 91.29% (Xception) เมื่อแบ่งแยกระหว่าง
สนุขั 2 สายพนัธุ ์กับ Dataset ที่แตกต่างกนั 2 ชุด และในการระบุตัวตนของสุนขั หากไม่ไดม้ีการ
ใช้ Soft Biometric (แบ่งแยกสายพันธุ์ , ระบุเพศ) จะได้ค่าความแม่นยําในการระบุตัวตนที่ 
78.09% ซึ่งถ้าใช ้Network ที่ทาํการสรา้งเอง เพื่อจาํแนกสายพันธุ์ร่วมกับ Soft Biometric จะได้
ความถกูตอ้งถึง 84.94% 

2. บทความวิจัย เรื่อง Combined Approach of Supervised and Unsupervised 
learning for Dog Face Recognition โดย D.T. Weerasekara; M.P.A.W. Gamage; K.S.A.F. 
Kulasooriya (Weerasekara, Gamage, & Kulasooriya, 2021) 

ในงานวิจัยนี ้ ผู ้วิจัยต้องการแก้ปัญ หาสุนัข หาย โดยใช้กระบวนการ  Image 
Processing จากภาพใบหน้าสุนัข ผสมผสานระหว่าง Deep Learning กับ Machine Learning 
โดยใช ้CNNs  ในการจาํแนกรูปภาพและรูจ้าํใบหนา้ หรือที่เรียกว่า Shift Invariant หรือ Space 
Invariant Neural Network (SIANN) และแบบจําลองที่ เลือกมาใช้ในการสกัดคุณสมบัติของ
รูปภาพ คือ VGG16 ใช้งานผ่าน TensorFlow และ Keras และหาระยะห่างระหว่างข้อมูลของ
รูปภาพจาก Kneighbors โดยใชรู้ปภาพสนุขัจาก google และเว็บไซตอ่ื์นๆ เช่น Flickr เป็นตน้ ซึ่ง
มีทัง้หมด 320 ตวั จาํนวน 2,500 รูปภาพ โดยหลงัจากทาํการจดัเตรียมรูปภาพ เช่น การหมนุ การ
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เลื่อน การปรบัขนาดเรียบรอ้ยแลว้ ทาํการเลือกสนุขัมาเพียง 5 Class เท่านัน้ รวมรูปภาพทัง้หมด 
1,305 ตวั ผลลพัธจ์ากงานวิจยันี ้แต่ละ Class ไดค่้าความแม่นยาํมากกว่า 90% 

3. บทความวิจัย  เรื่อง Where Is My Puppy? Retrieving Lost Dogs by Facial 
Features โ ด ย  Thierry Pinheiro Moreira, Mauricio Lisboa Perez, Rafael de Oliveira 
Werneck, Eduardo Valle (Pinheiro Moreira et al., 2015) 

ในงานวิจัยนี ้ผู ้วิจัยต้องการแก้ไขปัญหาสุนัขที่หายไป แต่ไม่สามารถกลับคืนสู่
เจา้ของได ้โดยงานวิจยันีผู้ว้ิจยัไดเ้ปรียบเทียบ EigenFaces, FisherFaces, LBPH และ a Sparse 
method สาํหรบัการรูจ้าํใบหนา้มนุษย ์มาใชก้ับการระบุตัวตนของจากใบหนา้ของสุนัข และการ
แก้ปัญหาแบบเดิม โดยใช ้Convolutional Neural Network คือ BARK และ WOOF (อา้งอิงจาก 
OverFeat off-the-shelf) ผลการทดลองพบว่าการรูจ้าํใบหนา้ของมนุษยไ์ดค่้าความแม่นยาํเพียง 
60% เมื่อนาํไปใชก้ับภาพใบหนา้สุนัข แสดงใหเ้ห็นว่าการรูจ้าํใบหนา้ของสนุัขไม่ใช่ส่วนหนึ่งของ
การรูจ้าํใบหน้าของมนุษย ์และเมื่อทดสอบกับ  BARK ได้ค่าความแม่นยาํสูงสุดที่ 81.1% และ 
WOOF 89.4% โดยการทดสอบได้ใช้ขอ้มูล 2 ชุดขอ้มูล คือ Flickr-dog จาํนวนทั้งหมด 42  ตัว 
จากสนุขั 2 สายพนัธุ ์คือ Pug และ Husky และ Snoopybook กบัสนุขัพนัธุแ์ทอี้ก 18 ตวั 

4. บทความวิจัย  เรื่อง Dog Breed Classification Using Deep Learning โดย 
Akash Varshney, Abhay Katiyar, Aman Kumar Singh and Surendra Singh Chauhan 
(Varshney, Katiyar, Singh, & Chauhan, 2021) 

ในงานวิจยันีผู้ว้ิจยัไดเ้สนอแบบจาํลอง ในการจาํแนกสายพนัธุส์นุขั โดยใช  ้Stanford 
Dataset ในการทดลอง จาํนวนรูปภาพทัง้หมด 20,580 รูปภาพ สนุขัทัง้หมด 120 สายพนัธุ ์และมี
การ ใชว้ิธี pre-trained models การการสกัดหาคุณสมบัติเด่น โดยเลือกแบบจาํลองทั้งหมด 2 
แบบจําลอง ได้แก่ InceptionV3 และ VGG16 และเปรียบเทียบค่าความแม่นยํา จากจาํนวน 
epoch และ จาํนวนชุดขอ้มลูที่เท่ากนั ผลลพัธห์ลงัจากการ Train แบบจาํลองเรียบรอ้ยแลว้ ไดค่้า
ความแม่นยาํอยู่ที่ 85% และ 69% ตามลาํดับ ซึ่ง VGG ไดน้้อยกว่า InceptionV3 ค่อนขา้งมาก 
เนื่องจากมีชัน้ความลกึที่แตกต่างกนั  

5. บ ท ค วาม วิจั ย  เรื่ อ ง  IMPROVE DOG RECOGNITION BY MINING MORE 
INFORMATION FROM BOTH CLICK-THROUGH LOGS AND PRE-TRAINED MODELS 
โด ย  Guotian Xie, Kuiyuan Yang, Yalong Bai, Min Shang, Yong Rui แล ะ  Jianhuang Lai 
(Xie et al., 2016) 
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ในงานวิจัยนี ้ผู ้วิจัยต้องการรูจ้าํสายพันธุ์สุนัข โดยการ Click Through Rate หรือ 
CTR ซึ่งเป็นขอ้มลูที่เกิดจากการทาํ Data mining ที่ถูกคน้หาจากคาํที่เก่ียวขอ้งกบัสนุขัแต่ละสาย
พัน ธุ์  และ  pre-trained deep convolutional neural network (DCNN) ที่ ผ่ านการ  Train ม า
เรียบรอ้ยแลว้ ได้แก่ AlexNet , VGG-A , VGG-16, ResNet-50 และ ResNet-101 เพื่อปรบัปรุง
ความแม่นยาํเพิ่มมากขึน้ โดยผลลพัธข์อ้มลูที่ไดม้าจาก CTR ทาํใหป้ระสิทธิภาพความแม่นยาํของ 
Pre-trained Model เพิ่มมากขึน้ เมื่อเปรียบเทียบกับการที่ไม่ใช้ข้อมูลจากการทํา CTR ซึ่งใน
งานวิจยันีไ้ดใ้ชช้ดุขอ้มลูทัง้หมด ดงันี ้

- Clickture-Full เอามาทัง้หมดที่ทาํ mining เชื่อมโยงกบัชดุขอ้มลูที่ใชค้น้หา 
- 95k เอามาเฉพาะ รูปที่มีคาํว่า dog dogs puppyและ puppies 
- 68k เฉพาะรูปที่มีคาํว่า dog อย่างนอ้ย 1 หรือ puppy อย่างนอ้ย 1  

โดยมีขอ้มลูทัง้หมด 95k+68k จาํนวน 344 สายพนัธุ ์ซึ่งวิธีการมีดงันี ้
- ใชรู้ป 95k และแทนที่ Layer สดุทา้ยของ DCNNs ที่ผ่านการ Train แลว้ 
- ใชรู้ป 95k+68k และใช ้Layer สดุทา้ยตามขอ้แรก 

      - ใชรู้ป 95k+68k+full และใช ้DCNNs ทกุ Layers 
สาํหรบัการประเมินประสิทธิภาพ ไดน้าํขอ้มลูจาก Stanford-Dog , Columbia-Dog 

และ ImageNet Dog ซึ่งผลการทดสอบ คือ 95K+68K+fully ได้ค่าความแม่นยาํที่  63.5% คือ 
แบบจาํลอง VGG-16 และเปรียบเทียบค่าความแม่นยาํระหว่างที่ใชแ้ละไม่ใชข้อ้มลูจากการ CTR 
คือ 86.90% และ 71.35% 

6. บทความวิจัย เรื่อง Research on Pet Dog Species Identification Based on 
Convolution Neural Network โดย Yanmei Liu และ Yuda Chen (Liu & Chen, 2020) 

ในงานวิจยันีผู้ว้ิจยัตอ้งการปรบัปรุงประสิทธิภาพการรูจ้าํรูปภาพ ในรูปภาพสายพนัธุ์
ของสนุขั โดยเสนอแนวทางในหารปรบัปรุงโครงสรา้งแบบจาํลอง และวิธีการเพิ่มประสิทธิภาพใน
การ Train แบบจาํลอง ซึ่งไดผ้ลลัพธ์สูงถึง 96% โดยการใชรู้ปสุนัข 9,092 รูป ที่มาจากเว็บไซต ์
crawler ซึ่งมีกระบวนการดงันี ้มีการสกดัคณุสมบติัของภาพ ผ่าน Convolution Neural Network 
อย่าง VGG16 มีการปรบัที่ละเอียดมากขึน้, ดาํเนินการเฉพาะ L2 ทาํให้เป็นมาตรฐาน, สรา้ง 
Regularizer โดยวิ ธีการใน  Tensor Flow และป รับ ค่า  Weight ให้ เป็ นป กติ  จากนั้นป รับ 
Hyperparameter เช่น learning rate , dropout เป็นตน้ 
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7. บ ท ค ว า ม วิ จั ย  เรื่ อ ง  Dog Breed Classifier using Convolutional Neural 
Networks โด ย  Middi Venkata Sai Rishita แ ล ะ  Tanvir Ahmed Harris (Rishita & Harris, 
2018) 

ในงานวิจัยนีผู้ว้ิจยัตอ้งการจาํแนกสายพันธุ์ของสุนัขพันธุต่์างๆ กบัคน เพื่อใหไ้ดค่้า
ความแม่นยาํที่สูง โดยวิธีการคือจะเริ่มจากการตรวจจับมนุษย์โดยการใช้  haarcascades ใน 
OpenCV, ตรวจจับสุนัขโดยการใช้ ResNet-50 , สร้าง Convolutional Neural Network เพื่ อ
จาํแนกสายพันธุ์ตัง้แต่เริ่มตน้, ใช ้VGG16 ในการจาํแนกสายพันธุ์ ,ทดสอบสกัดคุณสมบัติจาก 
Convolutional Neural Network จาก InceptionV3, สรา้งแบบจาํลองเพื่อจาํแนกประเภท  จาก 
InceptionV3 และทาํการประเมินประสิทธิภาพ โดยใชชุ้ดขอ้มูล จาํนวน 133 สายพันธุ ์มีรูปภาพ
สนุขัทัง้หมด 8,351 รูปภาพ โดยผลลพัธท์ี่ไดม้ีดงันี ้

- สรา้ง CNNs ตัง้แต่เริ่ม ไดค่้าความแม่นยาํ 10.8852% 
- VGG16 – Accuracy 36.6029%   
- สรา้งแบบจาํลองใหม่ สกดั Feature มาจาก InceptionV3 Accuracy 87.42% 

ในหวัขอ้นีผู้ว้ิจยัไดท้าํการสรา้งตารางเปรียบเทียบประสิทธิภาพของแต่ละงานวิจยัไดด้งันี ้

ตาราง 1 ตารางเปรียบเทียบประสิทธิภาพจากงานวิจยัที่เก่ียวขอ้ง 

งานวิจัย ชุดข้อมูล วิธีการ ค่าความแม่นย าทีสู่งทีสุ่ด 

(Lai et al., 2019) - Stanford-dog 
- Columbia-dog 
- Flickr-dog 

จาํแนกสายพนัธุก์่อน จึงจะทาํการระบตุวัตน
ของสนุขั จากภาพสนุขั โดยทกุวิธีการใช ้
CNNs เป็น Pre-train Models ไดแ้ก่ 
InceptionV3, MobileNet, VGG-16, 
Xception 

- จาํแนกสายพนัธุ ์ Xception 
91.29%  
- ระบตุวัตนของสนุขั 
Xception 84.94% 

(Weerasekara et 
al., 2021) 

- จากเว็บไซตต์่างๆ เช่น 
google Flickr เป็นตน้ 

จาํแนกรูปภาพสนุขัโดยใช ้VGG16 ดว้ยการ
ทาํ Feature Extraction ลบ Layer ชัน้ที่ 16 
ออกและ Predict โดยการหาค่า Distance 

  ไดค้่าความแม่นยาํมากกว่า 
90% 

(Pinheiro Moreira 
et al., 2015) 

- Flickr-dog  
- Snoopybook 

ใช ้EigenFaces, FisherFaces, LBPH 
และ a Sparse method สาํหรบัการรูจ้าํ
ใบหนา้มนษุย ์เปรียบเทียบกบัขอ้มลู
ใบหนา้สนุขั  
และเพ่ิมเติมโดยใช ้BARK และ WOOF  

- BARK 81.1%  
- WOOF 89.4% 

(Varshney et al., 
2021) 

- Stanford-dog 
 

ใช ้InceptionV3 และ VGG16 ดว้ยการทาํ 
Feature Extraction และสรา้ง 
Classification Layer ใหม่  

- InceptionV3 85%  
- VGG16 69% 
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ตาราง 1 (ต่อ) 

งานวิจัย ชุดข้อมูล วิธีการ ค่าความแม่นย าทีสู่งทีสุ่ด 

(Xie et al., 2016) - Clickture-Full เอามาทัง้หมดที่
ทาํ mining เช่ือมโยงกบัชดุขอ้มลู
ที่ใชค้น้หา 
- 95k เอามาเฉพาะ รูปที่มีคาํว่า 
dog dogs puppyและ puppies 
- 68k เฉพาะรูปที่มีคาํว่า dog 
อย่างนอ้ย 1 หรือ puppy อย่าง
นอ้ย 1  

- ใช ้AlexNet , VGG-A , VGG-16,ResNet-
50 และ ResNet-101 ดว้ยการทาํ Feature 
Extraction และสรา้ง Classification Layer 
ใหม่  

-ใช ้CTR 86.90% 
- ไม่ใชข้อ้มลูจากการ CTR 
71.35% 
 

(Liu & Chen, 
2020) 

- จากเว็บไซต ์crawler มีการสกดัคณุสมบตัิของภาพ ผ่าน 
Convolution Neural Network อย่าง VGG16 
มีการปรบัที่ละเอียดมากขึน้, ดาํเนินการ
เฉพาะ L2 ทาํใหเ้ป็นมาตรฐาน, สรา้ง 
Regularizer โดยวิธีการใน Tensor Flow และ
ปรบัค่า Weight ใหเ้ป็นปกติ จากนัน้ปรบั 
Hyperparameter เช่น learning rate , 
dropout เป็นตน้ 

Accuracy 96% 

(Rishita & Harris, 
2018) 

 - สรา้ง Convolutional Neural Network 
เพ่ือจาํแนกสายพนัธุต์ัง้แต่เร่ิมตน้ 
- ใช ้VGG16 ในการจาํแนกสายพนัธุ ์,
ทดสอบสกดัคณุสมบตัิจาก Convolutional 
Neural Network จาก InceptionV3 
- สรา้งแบบจาํลองเพื่อจาํแนกประเภท จาก 
InceptionV3 

สรา้ง CNNs ตัง้แต่เร่ิม ไดค้่า
ความแม่นยาํ 10.8852% 
- VGG16 – Accuracy 
36.6029%   
- สรา้งแบบจาํลองใหม่ สกดั 
Feature มาจาก InceptionV3 
Accuracy 87.42% 

 
จากงานวิจัยเหล่านี ้พบว่าโครงข่ายประสาทเทียม เหมาะสาํหรบัการนาํมาจาํแนกสาย

พนัธุข์องสนุขัและระบตุวัตนของสนุขั เพราะมีค่าความแม่นยาํที่อยู่ในระดบัที่ดี แต่ดว้ยสายพนัธุห์รือ
ชุดขอ้มูลที่นาํมาทดสอบ ส่วนใหญ่เป็นสนุัขสายพันธุต่์างประเทศ ซึ่งยังไม่มีการศึกษาหรือทดลอง
ในสว่นของสายพนัธุไ์ทย เพื่อสามารถนาํแบบจาํลองมาประยกุตใ์ชใ้นประเทศไทยได ้ 

ในงานวิจัยนี ้ผู ้วิจัยได้เลือกแบบจาํลองที่เป็นโครงข่ายประสาทเทียมแบบคอนโวลูชัน 
(Convolutional Neural Network หรือ CNNs) เนื่องจากเป็นแบบจําลองที่เหมาะกับงาน  Image 
Processing ในลกัษณะ Classification สอดคลอ้งตามตวัอย่างงานวิจยัที่ไดก้ล่าวไปขา้งตน้ โดยได้
เลือกแบบจาํลองทัง้หมด 6 แบบจาํลอง ดงันี ้
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ภาพประกอบ 13 ภาพแสดง Timeline ของแต่ละแบบจาํลอง 

1. VGG16  
Visual Geometry Group หรือ VGG16 เป็นแบบจาํลองที่ถูกพัฒนาจากนกัวิจัย 

Oxford ถูกปรบัปรุงมาจาก AlexNet (ผศ.ดร.กอบเกียรติ สระอุบล, 2565) คุณสมบติัเด่นคือ เนน้
การออกแบบ  Layer แทน  จํานวน  Hyperparameter ซึ่งมีทั้งหมด 16 Layers โดยจะมีการ
ปรบัเปลี่ยนขนาดของ kernel จาก 11x11 เป็น 3x3 แบบเดียวกันทั้งโครงสรา้ง ทาํให้สามารถใช ้
Hyperparameter จาํนวนนอ้ยลงมาก ขอ้มลูสาํหรบัการนาํเขา้ตอ้งมีขนาด 224x224x3 เหมาะกบั
การเริ่มตน้ในการเรียนรูด้า้น Computer Vision 

 

 

ภาพประกอบ 14 ภาพแสดงโครงสรา้งชัน้ของแบบจาํลอง VGG16 

ที่มา : (Blauch, Behrmann, & Plaut, 2019) 
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2. MobileNetV2  
เป็นแบบจาํลองที่เหมาะกบังานเริ่มตน้และงาน Computer Vision สาํหรบัมือถือ

หรืออปุกรณข์นาดเล็ก เพราะเป็นแบบจาํลองที่มีขนาดเล็กเพียง 16  MB (Pröve, 2018) ซึ่งจะทาํ
ใหป้ระมวลผลไดเ้รว็ มีความลกึทัง้หมด 53 layers แต่ใหค่้าความแม่นยาํไม่ไดส้งูมาก เมื่อเทียบกบั
แบบจาํลองอ่ืนๆ เหมาะอุปกรณ์ที่มีทรพัยากรอย่างจาํกัด ขอ้มูลสาํหรบัการนาํเขา้ต้องมีขนาด  
224x224x3 โดยแบบจาํลองดงักล่าวไดถ้กูพฒันาขึน้จาก Google โดย MobileNetV2 จะแตกต่าง
จากเดิมตรงมีการทาํงานแบบกลบัหัว โดย MobileNetV1 ทาํงานแบบ 2 ขัน้ตอนคือ Depthwise 
Convolution และ Pointwise Convolution 

 

ภาพประกอบ 15 ภาพแสดงโครงสรา้งชัน้ของแบบจาํลอง MobileNetV2 

3. InceptionV3 
ถูกพัฒ นาโดย  Google ต่อยอดมาจาก  Inception 1 และ  InceptionV2  ซึ่ ง

พัฒนามาจาก GoogLeNet2012 มีความลึกทัง้หมด 48 layers โดยมีการลดโครงสรา้งภายใน 5 
ขัน้ตอน (Szegedy, Vanhoucke, Ioffe, Shlens, & Wojna, 2016) ดงันี ้

• Module A จาํนวน 5 Modules 

• Grid Size of Reduction ขัน้ตอนที่ 1 จาํนวน 1 Module  

• Module B จาํนวน 4 Modules 

• Grid Size of Reduction ขัน้ตอนที่ 2 จาํนวน 1 Module  

• Module C จาํนวน 2 Modules  
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และFinal part (8x8x2048) ซึ่งได้ Output ทั้งหมด 1,001 class ทําให้จํานวน 
Hyperparameter ลดลงจากเดิม  และยังคงประสิท ธิภ าพ สูง นอกจากนี ้มี การปรับป รุง  
Convolution จาก 5x5 เป็น  3x3 และ Maxpooling จาก 3x3 เป็น 2x2 เพื่อทําให้ output เป็น 
tensor ขอ้มลูสาํหรบัการนาํเขา้ตอ้งมีขนาด 299x299x3 

 

 

ภาพประกอบ 16 ภาพแสดงโครงสรา้งชัน้ของแบบจาํลอง InceptionV3 

ที่มา : (Faisal, Alsulaiman, Arafah, & Mekhtiche, 2020) 

4. Xception  
Xception พัฒนาโดย François Chollet ผู้พัฒนา Keras หรือจาก Google ซึ่ง

พัฒนาต่อยอดมาจาก  Inception จึงได้ชื่อว่า Extreme Inception หรือ Xception มีความลึก
ทั้งหมด 71 layers (Chollet, 2017) ซึ่งใชห้ลักการของ depthwise separable convolution ซึ่งมี
การทาํ pointwise convolution (1x1 convolution)  และทาํ depthwise convolution เพื่อทาํการ
ลดขนาด channel ก่อน เป็นแบบจาํลองที่ใหค่้าความแม่นยาํค่อนขา้งดี  
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ภาพประกอบ 17 ภาพแสดงโครงสรา้งชัน้ของแบบจาํลอง Xception 

ที่มา : (Leonardo, Carvalho, Rezende, Zucchi, & Faria, 2018) 

5. ResNet50  
Residual Network หรือ ResNet50 เป็นแบบจาํลองที่มีทัง้หมด 50 layers ตาม

ชื่อ ซึ่งไดร้บัความนิยมในงานดา้น Computer Vision มาก ในส่วนการตรวจจับวัตถุ ซึ่งจุดเด่นคือ
สามารถแกปั้ญหาการพบว่าระหว่างการ Train Gradient มีขนาดลดลงมากจนไม่สามารถ Train 
ต่อได ้และทาํใหแ้บบจาํลองไม่เกิดการเรียนรู ้หรือที่เรียกว่า Vanishing Gradient โดยมักจะเกิด
กบัแบบจาํลองที่มีโครงข่ายค่อนขา้งลึกมาก (ผศ.ดร.กอบเกียรติ สระอบุล, 2565) ซึ่งแกไ้ขโดยการ
ส่งข้อมูลแบบข้ามขั้นตอน หรือ Skip Connection เพื่อไม่ให้ค่า Weight ลดลงมากไปจนไม่
สามารถคาํนวนต่อได ้ตามภาพประกอบ 18 โดยขอ้มลูสาํหรบัการนาํเขา้ตอ้งมีขนาด 299x299x3 

 

ภาพประกอบ 18 ภาพแสดงโครงสรา้งชัน้ของแบบจาํลอง ResNet50 

ที่มา : (Leonardo et al., 2018) 
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6. NasNetLarge 
Neural Architecture Search Network หรือ NASNet ถูกคิดคน้ขึน้โดย Google 

(Zoph, Vasudevan, Shlens, & Le, 2018) โดยใช้งาน Reinforcement Learning ซึ่งมี  reward 
เป็นค่าของความแม่นยาํ เพื่อใชแ้กปั้ญหาในการคน้หา CNN ที่ดีที่สดุ แบบ AutoML โดยเป็นการ
พัฒนาต่อยอดมาจาก Neural Architecture Search (NAS) โดยข้อมูลสาํหรบัการนาํเขา้ต้องมี
ขนาด 311x311x3 

NASNet ใช้งาน convolution cell 2 แบบ คือ Normal cell ซึ่ง return feature 
map ขนาดเท่าเดิม และ  Reduction Cell ซึ่ง return feature map ขนาดเล็กลง โดยในแต่ละ cell 
จะใช ้Recurrent Neural Network (RNN) เพื่อหาสถาปัตยกรรมที่ดีที่สุด โดยเลือก 2 states จาก 
output ของ 2 layer ก่อนหนา้ เพื่อนาํมาทาํ operation บางอย่าง เช่น pooling หรือ convolution 
จากนัน้เลือกวิธีในการรวม 2 states ที่ผ่านการทาํ operation แลว้ เพื่อสรา้งแบบ hidden state ตวั
ใหม่ โดยจะทาํวนซํา้จนครบ 5 รอบสาํหรบัแต่ละ block และทําวนซํา้จนครบจาํนวน block ที่
กาํหนด 

 

ภาพประกอบ 19 ภาพแสดงโครงสรา้งชัน้ของแบบจาํลอง NasNetLarge 

ที่มา : (Albahli & Albattah, 2020) 

จุดเด่นคือการใชท้รพัยากรในการคาํนวณที่นอ้ยลงอย่างมากและความสามารถ
ในการ transfer ไปใชง้านกับ dataset ขนาดใหญ่ได ้โดยแบบจาํลองดังกล่าวผ่านการเรียนรูก้ับ 
dataset CIFAR-10 ที่ขนาดเล็ก แลว้ transfer ไปใชง้านกบั ImageNet ไดอ้ย่างมีประสิทธิภาพ  
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ภาพประกอบ 20 ภาพเปรียบเทียบประสิทธิภาพของแบบจาํลองชนิดต่างๆ  

ที่มา : (mathworks) 

จากภาพประกอบ 20 แสดงภาพการเปรียบเทียบประสิทธิภาพของแบบจาํลองชนิดต่างๆ 
จากการ Train ด้วย ImageNet Dataset ซึ่งขนาดที่แตกต่างกันหมายถึง Size หน่วยความจําที่
แบบจาํลองตอ้งการ แกน X คือระยะเวลาที่ใช้ แกน Y คือค่าความแม่นยาํของแต่ละแบบจาํลอง



 

บทที ่3 
วิธีด าเนินการวิจัย 

ในงานวิจยัครัง้นี ้ผูว้ิจยัไดด้าํเนินการตามขัน้ตอนดงันี ้
1. การกาํหนดประชากรและกลุม่ตวัอย่าง 
2. การออกแบบวิธีการดาํเนินงานวิจยั และการแบ่งชดุขอ้มลู  
3. กระบวนการในการจําแนกสายพันธุ์ของสุนัข  และประเมินประสิทธิภาพ

แบบจาํลองในการจาํแนกสายพนัธุ ์
4. กระบวนการในการระบุตัวตนของสนุัข และประเมินประสิทธิภาพแบบจาํลองใน

การระบตุวัตน 

3.1 การก าหนดประชากรและกลุ่มตัวอย่าง 
3.1.1 ประชากร  

การวิจยันีผู้ว้ิจยัเลือกประชากรหรือชุดขอ้มลูทัง้หมด 3 ชุดขอ้มูล ใชใ้นการทดลอง 2 
สว่น ซึ่งเป็นรูปภาพของสนุขัทัง้หมด ไดแ้ก่ 

1. ชุดข้อมูลสาธารณะ จาก Stanford Dogs Dataset (Khosla et al., 2011) 
ใชส้าํหรบัการจาํแนกสายพนัธุส์นุขั ซึ่งมีภาพสนุขัจาํนวน 20,580 รูปภาพ 120 สายพนัธุ ์สายพนัธุ์
ละ อย่างนอ้ย 140 รูปภาพ ซึ่งรูปภาพทัง้หมดเป็นรูปภาพที่มีขนาดแตกต่างกนั ยงัไม่ไดม้ีการครอบ
ตัดหรือทําการปรับคุณภาพใดๆ และสายพันธุ์ทั้งหมดที่อยู่ในชุดข้อมูล เป็นสุนัขสายพันธุ์
ต่างประเทศ ตามภาพประกอบ 21 

 

ภาพประกอบ 21 ตวัอย่างรูปภาพ Stanford Dogs Dataset 
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2. ชุดข้อมูลจาก Flickr-dog (Pinheiro Moreira et al., 2015) ใช้ส ําหรับการ
ระบุตัวตนของสุนัข รวมทั้งหมด 374 รูปภาพ จาํนวน 42 ตัว ตัวละอย่างนอ้ย 5 รูปภาพ โดยเป็น
สุนัข 2 สายพันธุ์ ไดแ้ก่ Husky และ Pug ชุดขอ้มูลดังกล่าวเป็นชุดขอ้มูลที่มีการทาํการครอบตัด
เฉพาะใบหนา้ของสนุขั พรอ้มทัง้ ปรบัองศา ปรบัโทนสี และลดขนาดเป็น 250x250 pixel เรียบรอ้ย
แลว้ ตวัอย่างรูปภาพตามภาพประกอบ 22 

 

ภาพประกอบ 22 ตวัอย่างรูปจาก จาก Flickr-dog 

3. ชุดข้อมูลข้อมูลสุนัขสายพันธุไ์ทย (Thai Dataset) ใชข้อ้มลูจากฟารม์สนุขั
ในประเทศไทย จาํนวน 4 ฟารม์ รูปภาพสุนขัจาํนวน 369 รูปภาพ มีทัง้หมด 2 สายพนัธุ ์สายพนัธุ์
ละอย่างนอ้ย 180 รูปภาพ เป็นรูปภาพสนุขัทัง้หมด 51 ตวั ดงัตาราง 2  

 

ภาพประกอบ 23 ตวัอย่างภาพจากฟารม์สนุขัในประเทศไทย 
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ตาราง 2 ตารางแสดงสายพนัธุ ์และจาํนวนรูปที่ใชใ้นงานวิจยั จาก ฟารม์สนุขัในประเทศไทย 

ล าดับ สายพันธุ ์ จ านวนรูปภาพ ทีม่า 
1 บางแกว้ 

(Thai_Bangkaew) 
186 กมลชยับางแกว้ 

2 หลงัอาน 
(Thai_Ridgeback) 

183 ฟารม์บรมสขุ, สนุขัไทยหลงัอาน ดาํรงไทย,  
ไทยหลงัอาน Muang Non-TRD 

 
โดยการใช้งานข้อมูลจากฟาร์มสุนัขในประเทศไทย จะนําไปใช้ทั้ง 2 

กระบวนการ คือ การจ าแนกสายพันธุ์สุนัขจะใชรู้ปภาพทั้งหมดของทั้ง 2 สายพันธุ์ รวม 369 
รูปภาพ เป็นรูปภาพเต็มตัวของสนุัข และการระบุตัวตนสุนัข จะทาํการเลือกสายพันธุล์ะ 10 ตัว 
รวม 126 รูปภาพ ตัวละอย่างนอ้ย 5 รูปภาพ และจะทาํการครอบตัดเฉพาะใบหนา้ของสุนัข หรือ
ทาํการตรวจจบัใบหนา้ของสนุขัจากรูปภาพ และปรบัใหค้ลา้ยกบัชุดขอ้มลู Flickr-Dogs เพื่อนาํไป
ทาํการระบตุวัตนต่อไป  

3.1.2 กลุ่มตัวอย่าง 

 

ภาพประกอบ 24 แสดงการใชช้ดุขอ้มลูต่างๆ ในงานวิจยั 

จากประชากรขา้งตน้ สามารถแบ่งกลุม่ตวัอย่างตามกระบวนการไดด้งันี ้
1. การจ าแนกสายพันธุข์องสุนัข (Dog Breed Classification) ใชรู้ปภาพสนุขั

ทัง้หมดจาํนวน 20,949 รูปภาพ 122 สายพนัธุ ์โดยใชรู้ปภาพจาก 2 แหลง่ที่มา ไดแ้ก่  
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- สายพันธุ์ต่างประเทศ  จาก  Stanford Dogs Dataset (Khosla et al., 
2011) ภาพสุนัขจาํนวน 20,580 รูปภาพ มีทั้งหมด 120 สายพันธุ์ สายพันธุ์ละ อย่างน้อย 140 
รูปภาพ  ลกัษณะภาพเป็นภาพสนุขัเต็มตวั 

 

ภาพประกอบ 25 แสดงสายพนัธุ ์และจาํนวนรูปที่ใชใ้นงานวิจยั จาก Stanford Dogs Dataset  

- สายพันธุ์ไทย (Thai Dataset) จากฟารม์สุนัขในประเทศไทย จาํนวน 4 
ฟารม์ รูปภาพสนุัขจาํนวน 369 รูปภาพ ทัง้หมด 2 สายพันธุ์ สายพันธุล์ะ อย่างนอ้ย 183 รูปภาพ
ลกัษณะภาพเป็นภาพสนุขัเต็มตวั 

ตาราง 3 ตารางแสดงจาํนวนสนุขัที่ใชใ้นการจาํแนกสายพนัธุ ์จาก ฟารม์สนุขัในประเทศไทย แบ่ง
ตามสายพนัธุ ์

ล าดับ สายพันธุ ์ จ านวนสุนัข จ านวนรูป 

1 Thai_Bangkaew 32 186 

2 Thai_Ridgeback 19 183 

รวม 51 369 
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ตาราง 4 ตารางแสดงจาํนวนสนุขัที่ใชใ้นการจาํแนกสายพนัธุ ์จาก ฟารม์สนุขัในประเทศไทย 

ล าดับ สายพันธุ ์ ช่ือสุนัข จ านวนรูป 

1 Thai_Bangkaew apache 9 

2 Thai_Bangkaew barbi 5 

3 Thai_Bangkaew beauty 7 

4 Thai_Bangkaew cocori 4 

5 Thai_Bangkaew dodo 5 

6 Thai_Bangkaew giegie 4 

7 Thai_Bangkaew harmonie 9 

8 Thai_Bangkaew kafaa 6 

9 Thai_Bangkaew kwankaew 2 

10 Thai_Bangkaew maggi 7 

11 Thai_Bangkaew meiling 5 

12 Thai_Bangkaew miami 5 

13 Thai_Bangkaew minni 6 

14 Thai_Bangkaew munich 10 

15 Thai_Bangkaew namthip 6 

16 Thai_Bangkaew nora 7 

17 Thai_Bangkaew numchock 5 

18 Thai_Bangkaew omyim 5 

19 Thai_Bangkaew pekae 4 

20 Thai_Bangkaew pigus 7 

21 Thai_Bangkaew praw 4 

22 Thai_Bangkaew quarter 5 

23 Thai_Bangkaew ronny 11 

24 Thai_Bangkaew sainum 4 

25 Thai_Bangkaew sydney 6 

26 Thai_Bangkaew tangmo 3 

27 Thai_Bangkaew tarzan 6 

28 Thai_Bangkaew toni 4 
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ตาราง 4 (ต่อ) 

ล าดับ สายพันธุ ์ ช่ือสุนัข จ านวนรูป 

29 Thai_Bangkaew tono 6 

30 Thai_Bangkaew wisky 5 

31 Thai_Bangkaew yoko 7 

32 Thai_Bangkaew yone 7 

33 Thai_Ridgeback brian 12 

34 Thai_Ridgeback buw 4 

35 Thai_Ridgeback chaclo 4 

36 Thai_Ridgeback george 7 

37 Thai_Ridgeback kaewmanee 8 

38 Thai_Ridgeback kati 6 

39 Thai_Ridgeback kumpun 2 

40 Thai_Ridgeback lika 6 

41 Thai_Ridgeback lisa 7 

42 Thai_Ridgeback lomruay 35 

43 Thai_Ridgeback lomsom 19 

44 Thai_Ridgeback lula 6 

45 Thai_Ridgeback maruay 4 

46 Thai_Ridgeback montra 16 

47 Thai_Ridgeback olan 16 

48 Thai_Ridgeback pilai 4 

49 Thai_Ridgeback plachon 11 

50 Thai_Ridgeback pungpung 5 

51 Thai_Ridgeback rambo 11 
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2. การระบุตัวตนของสุนัข (Dog Identification) และการตรวจจับใบหน้า
ของสุนัข (Face Dog Detection) ใชรู้ปภาพสุนัขที่แยกตามชื่อรายตัว จาํนวนทั้งหมด 62 ตัว มี
รูปภาพทัง้หมด 500 รูปภาพ โดยใชรู้ปภาพจาก 2 แหลง่ที่มา ไดแ้ก่  

- สายพันธุต์่างประเทศ  จาก Flickr-dog (Pinheiro Moreira et al., 2015)
จาํนวน 374 รูปภาพ เป็นสนุขัจาํนวน 42 ตวั อย่างนอ้ยตวัละ 5 รูป จากสายพนัธุ ์Husky และ Pug 
โดยมีการระบชุื่อสนุขัแต่ละตวั ลกัษณะภาพเป็นภาพใบหนา้สนุขั 

 

 

ภาพประกอบ 26 แสดงจาํนวนสนุขัที่ใช ้จาก Flickr-dog 

-  สายพันธุ์ไทย รูปภาพจากฟารม์สุนัขในประเทศไทย  จาํนวน 4 ฟารม์ 
จาํนวน 126 รูปภาพ เป็นสุนัข 20 ตัว อย่างน้อยตัวละ 5 รูป จากสายพันธุ์บางแก้ว 10 ตัวและ 
หลงัอาน 10 ตวั ลกัษณะภาพเป็นภาพสนุขัเต็มตวั 

ตาราง 5 ตารางแสดงจาํนวนสนุขัที่ใชใ้นการจาํแนกระบุตวัตน จาก ฟารม์สนุขัในประเทศไทย แบ่ง
ตามสายพนัธุ ์

ล าดับ สายพันธุ ์ จ านวนสุนัข จ านวนรูป 

1 Thai_Bangkaew 10 64 

2 Thai_Ridgeback 10 62 

รวม 20 126 
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ตาราง 6 ตารางแสดงจาํนวนสนุขัที่ใชใ้นการระบุตวัตน จาก ฟารม์สนุขัในประเทศไทย 

ล าดับ สายพันธุ ์ ช่ือสุนัข จ านวนรูป 

1 Thai_Bangkaew apache 5 

2 Thai_Bangkaew brian 7 

3 Thai_Bangkaew george 5 

4 Thai_Bangkaew kaewmanee 8 

5 Thai_Bangkaew kafaa 5 

6 Thai_Bangkaew kati 6 

7 Thai_Bangkaew lisa 7 

8 Thai_Bangkaew lomruay 8 

9 Thai_Bangkaew lomsom 8 

10 Thai_Bangkaew lula 5 

11 Thai_Ridgeback maggi 6 

12 Thai_Ridgeback meiling 5 

13 Thai_Ridgeback namthip 6 

14 Thai_Ridgeback nora 5 

15 Thai_Ridgeback pigus 5 

16 Thai_Ridgeback plachon 8 

17 Thai_Ridgeback rambo 8 

18 Thai_Ridgeback tono 6 

19 Thai_Ridgeback yoko 7 

20 Thai_Ridgeback yone 6 
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3.2 การออกแบบวิธีการด าเนินงานวิจัย และการแบ่งชุดข้อมูล 
งานวิจยัในครัง้นี ้ผูว้ิจัยไดว้ิเคราะหแ์ละออกแบบกระบวนการในการดาํเนินงานวิจยั โดย

ภาพรวมแนวคิดในงานวิจยั ตามภาพประกอบ 27 
 

 

ภาพประกอบ 27 ภาพรวมของงานวิจยั 

จากภาพประกอบ 27 เริ่มจากการถ่ายภาพสุนัขผ่านกลอ้งประเภทต่างๆ โดยจะตอ้งเป็น
รูปภาพสนุขั 1 ตวัที่ถ่ายจากมุมดา้นหนา้หรือดา้นขา้ง โดยใหเ้ห็นใบหนา้และลาํตวัของสนุขั ซึ่งตอ้ง
ไม่มีสิ่งของหรือเงาบดบงั และอยู่ในอิริยาบถที่มองเห็นลายของลาํตัวและใบหนา้อย่างชดัเจน โดย
ช่ วงอายุ ของสุนั ขที่ เหมาะสม  คื อ  ต้องเป็ นสุนั ขที่ โต เต็ มวัย  ช่ วงอายุ  8 -9 เดือน ขึ ้น ไป 
(มหาวิทยาลยัขอนแก่น, 2015) และจะตอ้งเป็นสนุขัที่เคยลงทะเบียนไวใ้นระบบเรียบรอ้ยแลว้ (การ
ลงทะเบียนจะตอ้งใชรู้ปภาพสนุขัอย่างนอ้ย 5 รูปภาพ ในการลงทะเบียน ซึ่งเป็นลกัษณะเดียวกบัที่
กล่าวไปขา้งตน้) แลว้นาํภาพเหล่านัน้มาทาํการจาํแนกสายพนัธุข์องสนุขั เพื่อลดพืน้ที่ในการคน้หา
ในขัน้ตอนต่อไป ซึ่งขัน้ตอนการระบุตวัตนของสนุขั มีการใชส้นุขัทัง้หมด 4 สายพนัธุ ์โดยผูว้ิจยัไดต้ัง้
สมมติุฐานว่าสายพันธุข์องสนุัข 4 สายพันธุ ์เป็นผลลพัธ ์4 อนัดบั จากการจาํแนกสายพนัธุ ์แลว้ทาํ
การตรวจจับใบหนา้ของสุนัข เพื่อนาํไปใชใ้นขัน้ตอนสุดทา้ย คือการระบุตวัตนของสุนัข ซึ่งทัง้หมด
เป็นการดาํเนินการในการนาํขอ้มูล Biometrics มาใชใ้หเ้กิดประโยชน ์ตัง้แต่ Soft Biometrics และ 
Hard Biometrics เพื่อได้ผลลัพธ์สุดท้ายของการระบุตัวตนของสุนัข ให้สามารถนาํไปต่อยอดได้
อย่างมีประสิทธิภาพ  
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ภาพประกอบ 28 ตวัอย่างภาพที่เหมาะกบัการนาํมาทดลอง 

นอกจากนี ้ ในงานวิจัยนี ้มีการใช้เทคนิคการแบ่งชุดข้อมูลตามสัดส่วน เพื่อใช้ในการ
ทดลอง ดงันี ้

1. การจ าแนกสายพันธุ์ (Dog Breed Classification) จาํแนกสายพันธุ์จากภาพ
สนุัขเต็มตวั จาํนวนรูปภาพที่ใชท้ัง้หมด 20,926 รูปภาพ โดยมีการแบ่งชุดขอ้มูล หรือ Train Test 
Split ออกดงันี ้

- Training Set  จาํนวน 85% 17,806 รูปภาพ 
    - Training Data 85% จาํนวน 15,135 รูปภาพ 
     - Validation Data 15% จาํนวน 2,671 รูปภาพ 
- Testing Set 15% จาํนวน 3,143 รูปภาพ 

2. การระบุตัวตนสุนัข (Dog Face Identification) ระบุตัวตนจากภาพใบหน้า  
จาํนวนรูปภาพที่ใชท้ัง้หมด 500 รูปภาพ โดยมีการแบ่งชดุขอ้มลู หรือ Tran Test Split ดงันี ้

- Training Set  จาํนวน 85% 425 รูปภาพ 
    - Training Data 80% จาํนวน 340 รูปภาพ 
    - Validation Data 20% จาํนวน 85 รูปภาพ 
- Testing Set 15% จาํนวน 75 รูปภาพ 
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ในงานวิจัยนี ้ผู ้วิจัยได้เลือกใช้โครงข่ายประสาทเที ยมแบบคอนโวลูชัน (CNNs) เป็น
เครื่องมือในการทําการจําแนกสายพันธุ์และระบุตัวตนของสุนัข เนื่องจาก CNNs เป็น Deep 
Learning ที่ ได้รับความนิยมในการนํามาใช้ในงาน  Image Processing ในกระบวนการทํา 
Classification โดยแบบจําลองที่ เลือกใช้ นํามากจาก  Keras หรือ Deep Learning Framework 
(https://keras.io/) สาํหรบั python ของ TensorFlow มีประสิทธิภาพดงันี ้

ตาราง 7 ตารางแสดงประสิทธิภาพของแบบจาํลองที่นาํมาใชใ้นงานวิจยั จาก Keras 

Model Size (MB) Top-1 Accuracy Top-5 Accuracy Parameters Depth 
Xception 88 79.0% 94.5% 22.9M 81 
VGG16 528 71.3% 90.1% 138.4M 16 
ResNet50 98 74.9% 92.1% 25.6M 107 
InceptionV3 92 77.9% 93.7% 23.9M 189 
MobileNet 16 70.4% 89.5% 4.3M 55 
NASNetLarge 343 82.5% 96.0% 88.9M 533 

ที่มา : https://keras.io/api/applications/ 

3.3 กระบวนการในการจ าแนกสายพันธุข์องสุนัข และประเมินประสิทธิภาพแบบจ าลอง
ในการจ าแนกสายพันธุข์องสุนัข 
 

 

ภาพประกอบ 29 ขัน้ตอนในการจาํแนกสายพนัธุข์องสนุขั 

การจาํแนกสายพันธุ์ของสุนัข ผู้วิจัยได้นาํชุดข้อมูลจาก Stanford Dogs Dataset และ
Thai Dataset ที่ไม่มีการปรบัปรุงแก้ไขใดๆ เป็นภาพของสุนัขเต็มตัว 1 ตัว ที่ถ่ายจากมุมดา้นหน้า
หรือด้านข้างโดยให้เห็นใบหน้าและลาํตัวของสุนัข ซึ่งต้องไม่มีสิ่งของหรือเงาบดบัง และอยู่ใน
อิริยาบถที่มองเห็นลายของลาํตัวและใบหนา้อย่างชดัเจน ถือเป็นการนาํ Soft Biometrics หรือส่วน
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ที่สามารถมองเห็นความแตกต่างไดอ้ย่างชัดเจนและไม่มีลักษณะเฉพาะ มาใชใ้นการทดลอง โดย
ขัน้ตอนทัง้หมดมีรายละเอียด ดงันี ้

1. นาํขอ้มลู Stanford Dogs Dataset และ Thai Dataset มารวมกนั  
2. นาํภาพทัง้หมด ไปเขา้กระบวนการ Feature Extraction หรือสกัดคุณสมบติัของ

ภาพโดยใช้ Pre-train Models ทั้ง 6 แบบจําลอง ที่ผู ้วิจัยได้เลือกมาจาก จาก CNNs กําหนด 
Weight เป็น ImageNet และทาํการลบ Layer สดุทา้ย หรือ Classification Layer ออก  

3. ทําการ  Train Test Split ชุดข้อมูล รูปภาพทั้งหมด ดังนี ้  Training Set 85% 
(Training Set:85%, Validation Set:15%), Testing Set 15%  

4. สร้างแบบจําลอง  CNNs ใหม่  หรือ  New Classification Layer ส ําหรับการ
จาํแนกสายพันธุ์ของสุนัข เพื่อปรบัแต่งให้ Layer สุดทา้ยของแบบจาํลองสอดคลอ้งกับจาํนวน 
Class ที่นาํมาทดสอบ รวมไปถึงปรบัแต่งใหเ้หมาะสม เพื่อทาํใหแ้บบจาํลองไดค่้าความแม่นยาํที่
สงู แต่ไม่เกิด Overfitting และ Underfitting โดยมีรายละเอียดดงันี ้

ตาราง 8 ตารางแสดงโครงสรา้งแบบจาํลองใหม่ที่สรา้งขึน้ ในการจาํแนกสายพนัธุข์องสนุขั 

Layer กระบวนการ หมายเหตุ 
1 GlobalAveragePooling2D  ทาํใหข้อ้มลูกลายเป็น Matrix 2 มิติ 
2 flatten การทาํใหข้อ้มลูจากหลาย Channel ใหเ้ป็น vector 1 มิติ 
3 dense 512,activation = relu เป็น Layer ที่มี 512 Nodes จะรบัขอ้มูลจาก Layer ก่อนหนา้และส่งขอ้มลู

ต่อไปยงั Layer ถดัไป และกาํหนด activation ใหเ้ป็น relu หรือ (Rectified 
Linear Unit) โดยจะทาํให ้output = input ถา้ input > 0 และ output = 0 
ถา้ input <= 0 (ผศ.ดร.กอบเกียรติ สระอบุล, 2565) 

4 dropout 0.4 สุ่มให ้Neuron Network บางตวัหยดุทาํงานระหว่าง Train ช่วยไม่ให ้
Node ที่มี Weight มาก จน Node อ่ืน ไม่ไดเ้รียนรู ้(ผศ.ดร.กอบเกียรติ สระ
อบุล, 2565) 

5 dense 256,activation = relu  
6 dropout 0.4  
7 dense 128,activation = relu  
8 BatchNormalization  การทาํ Normalization เพื่อปรบัค่าขอ้มลูใหอ้ยู่ในขอบเขตที่กาํหนดก่อน

ส่งออกไปยงั Layer ถดัไป ใชใ้นการ ลด Error เพ่ิมประสิทธิภาพในการ
ทาํนาย เม่ือเกิด Underfitting หรือ Overfitting (ผศ.ดร.กอบเกียรติ สระ
อบุล, 2565) 

9 dropout 0.4  
10 dense n_classes, 

activation = sigmoid 
Layer output จาํนวน Nodes = จาํนวน class และกาํหนดค่า sigmoid 
คือ กแปลงค่าใหมี้ค่าตัง้แต่ 0-1 (ผศ.ดร.กอบเกียรติ สระอบุล, 2565) 
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5. Compile แบบจาํลองที่สรา้งขึน้ใหม่และกาํหนดรายละเอียดต่างๆ ไดแ้ก่ 
5.1 loss="sparse_categorical_crossentropy" การกาํหนด Loss Function 

หรือ ค่าความคลาดเคลื่อนที่เกิดจากการเปรียบเทียบระหว่าง Label และค่าที่ไดจ้ากการทาํนาย 
โดยใช้ SparseCategoricalCrossentropy เหมาะสําหรับ  output ที่มี  Class เป็นจํานวนมาก
หรือไม่เหมาะกับการทาํเป็น one-hot encoding ซึ่ง Loss Function ดังกล่าว จะไม่สรา้ง output 
เป็นแบบ One-hot Encoding แต่ยงัคงการคาํนวนค่าแบบ Cross-entropy ได ้ซึ่งเป็นวิธีลดการใช ้
Memory (ผศ.ดร.กอบเกียรติ สระอบุล, 2565)  

5.2 optimizer='adam' การกาํหนด optimizer หรือการปรบัค่าพารามิเตอร์
ของแบบจาํลองเพื่อลดค่าของฟังกช์ันความสูญเสีย (loss function) ในแต่ละรอบการของ Train 
โดย Adam เป็น optimizer ที่มีวิธีการทาํงานคลา้ยกับการผสมระหว่างอัลกอริทึม Momentum 
และ RMSprop โดยสามารถช่วยให้การ Train แบบจําลองได้เร็วขึน้และสามารถเก็บค่าของ
พารามิเตอรไ์วใ้นการ Train ครัง้ต่อไปไดดี้กว่า optimizer อ่ืนๆ ในบางกรณี (ผศ.ดร.กอบเกียรติ 
สระอบุล, 2565) 

5.3 metrics=['accuracy'] การกาํหนด metrics หรือตัววัดประสิทธิภาพของ 
แบบจาํลอง โดย Accuracy เป็นตัววัดประสิทธิภาพที่แสดงค่าความแม่นยาํในการทาํนาย โดย
คาํนวณจากจาํนวนขอ้มลูที่ทาํนายถูกเทียบกบัจาํนวนขอ้มลูทัง้หมด (ผศ.ดร.กอบเกียรติ สระอบุล, 
2565) 

6. นาํขอ้มูล Training set ไปเขา้แบบจาํลองที่สรา้งขึน้ใหม่ หรือ Classification 
Layer สาํหรบัการจาํแนกสายพันธุ์ เพื่อสอนให้แบบจาํลองเรียนรู ้โดยกาํหนดค่า epoch = 40 

(จาํนวนรอบในการ Train) Bach size = 128 (จาํนวนขอ้มลูที่ใชใ้นแต่ละรอบของการ Train) 
7. ทาํการนาํชุดขอ้มูล Testing set ทดสอบประสิทธิภาพแบบจาํลองที่สรา้งขึน้

ใหม่ และประเมินประสิทธิภาพโดยใช ้Accuracy, Precision, Recall และ F1 Score 
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3.4 กระบวนการในการระบุตัวตนของสุนัข และประเมินประสิทธิภาพแบบจ าลองในการ
ระบุตัวตน 
 

 

ภาพประกอบ 30 ขัน้ตอนในการระบุตวัตน 

ในขั้นตอนการระบุตัวตนของสุนัข ผู้วิจัยได้นําชุดข้อมูลจาก  Flickr-Dog Dataset และ 
Thai Dataset ที่แบ่งแยกเป็นรายตัว มาใช ้ซึ่งจะมีการตรวจจบัใบหนา้ของสนุัข เป็นการดาํเนินการ
กับ Hard Biometrics หรือส่วนที่ ไม่สามารถมองเห็นความแตกต่างได้อย่างชัดเจนแต่มีความ
เฉพาะเจาะจง โดยแม้ว่า Flickr-Dog Dataset จะถูกครอบตัดใบหน้ามาเรียบรอ้ยแลว้ แต่เพื่อให้
ขอ้มลูที่นาํมาทดสอบมีความคลา้ยกนัมากที่สุดจึงมีการนาํมาทาํการตรวจจับใบหนา้อีกครัง้พรอ้ม
กับชุดข้อมูล Thai Dataset  มีการใช้ Pre-train Models จาก CNNs และแบบจําลองที่เรียนรูก้ับ
ภาพใบหนา้ของบุคคลมาเปรียบเทียบประสิทธิภาพ และเนื่องจากจาํนวนของ Dataset ที่นาํมาใชม้ี
ไม่มากนัก จึงมีการทดลองนาํขอ้มูลรูปภาพมาเพิ่มปริมาณและสรา้งความหลากหลายใหก้ับชุด
ขอ้มูล คือการทาํ Data Augmentation เพื่อเพิ่มประสิทธิภาพในการเรียนรูข้องแบบจาํลองสาํหรบั
การระบุตัวตนสุนัขให้แม่นยาํมากยิ่งขึน้  ในขั้นตอนนี ้จะทําการแบ่งชุดข้อมูลก่อนการทํา Data 
Augmentation เพื่อป้องกันปัญหา Data Leakage หรือการที่แบบจาํลองเห็นขอ้มูลก่อน ทาํใหค่้า
ความแม่นยําที่ ได้ไม่ถูกต้อง และป้องกันปัญหา  Overfitting หรือการที่ได้ค่าความแม่นยําของ 
Training set ที่สูงมาก แต่เมื่อนาํไปใชก้ับ Testing set กลบัไดค่้าความแม่นยาํที่ต ํ่ามาก จะทาํให้
แบบจาํลองที่สรา้งขึน้ทาํนายถูกและไม่มีประสิทธิภาพ โดยขัน้ตอนทัง้หมดมีรายละเอียด ดงันี  ้

1. ในส่วนของขอ้มูลที่จะนาํไปใชใ้นขั้นตอนการระบุตัวตนสุนัขต้องใชรู้ปภาพที่มี
เฉพาะใบหนา้ของสนุขัเพราะมีลกัษณะความเฉพาะเจาะจงของสนุขัแต่ละตวัที่แตกต่างกนั จึงตอ้ง
นาํชุดขอ้มูลมาทาํการตรวจจับใบหนา้ (Face Detection) ก่อน โดยในงานวิจัยนีใ้ช ้Dlib Library 
v19.4  และ OpenCV 3.3.0 (Vlachynska et al., 2019) ซึ่งสามารถตรวจจับใบหน้าได้ (Face 
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Detection) และสามารถตรวจจบัจุดสงัเกตบนใบหนา้ได ้(Facial Landmark Detection) และทาํ
การครอบตดัรูปที่ตรวจจบัได ้ปรบัขนาดเป็น 250x250 pixel 

2. นาํขอ้มลู Flickr-Dogs และ Thai Dataset มารวมกนั  
3. ทําการแบ่ง  Train Test Split ภาพทั้งหมด ดังนี ้ Training Set 85% (Training 

Set:80%, Validation Set:20%), Testing Set 15%  
4. ทาํการ Data Augmentation เพื่อเพิ่มจาํนวนรูปภาพของสุนัข โดย 1 รูปจะเพิ่ม

รูปละ 6 รูปแบบ โดยมีรายละเอียดการปรบัรูปภาพ ดงันี ้ 

ตาราง 9 ตารางแสดงกระบวนการในการทาํ Data Augmentation 

ล าดับ กระบวนการ หมายเหตุ 
1 rotation_range = 45 การหมนุรูปภาพในช่วง 45 องศา 
2 shear_range = 0.3 การบิดรูปภาพในระยะไม่เกิน 30%  
3 zoom_range = 0.2 การขยายภาพอยู่ในระยะไม่เกิน 20% 
4 horizontal_flip = True การพลิกรูปภาพเป็นแนวนอน 
5 brightness_range =  

(0.3, 1.8) 
การปรบัเปลี่ยนค่าความสว่างของรูปภาพ (Brightness) มีค่าอยู่ในช่วงระหว่าง 
0.3 ถึง 1.8 

 
5. นาํภาพแต่ละ Dataset หลังจากทาํ Data Augmentation เรียบรอ้ยแล้ว ไปเข้า

กระบวนการ Feature Extraction หรือสกดัคณุสมบติัของภาพโดยใช ้Pre-train Models ที่ไดเ้ลือก
มาจาก  CNNs ใช้ Weight เป็น ImageNet จํานวน 5 แบบจําลอง ได้แก่  ResNet50 VGG16 
MobileNetV2 InceptionV3 และ NasNetLarge ซึ่งนอ้ยกว่าจาํนวนแบบจาํลองที่นาํไปใชใ้นการ
จาํแนกสายพันธุ์ เนื่องจากในขัน้ตอนนีผู้ว้ิจัยมีการเพิ่มแบบจาํลองที่มีการเรียนรูจ้ากใบหนา้ของ
บคุคล หรือแบบจาํลองสาํหรบัการจดจาํใบหนา้ (Face Recognition) โดยเฉพาะอย่าง VGGFace 
และเลือกใชโ้ครงสรา้ง VGG และ ResNet50 เพื่อเปรียบเทียบประสิทธิภาพการระบุตัวตน โดย
ทัง้หมดจะทาํการลบ Layer สดุทา้ย หรือ Classification Layer ออก  

6. สรา้งแบบจาํลอง CNNs ใหม่ หรือ New Classification Layer สาํหรบัการระบุ
ตวัตน เพื่อปรบัแต่งให ้Layer สดุทา้ยของแบบจาํลองสอดคลอ้งกบัจาํนวน Class ที่นาํมาทดสอบ 
รวมไปถึงปรับแต่งให้เหมาะสม เพื่อทําให้แบบจําลองได้ค่าความแม่นยําที่สูง แต่ไม่ เกิด 
Overfitting และ Underfitting โดยมีรายละเอียดดงันี ้
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ตาราง 10 ตารางแสดงโครงสรา้งแบบจาํลองใหม่ที่สรา้งขึน้ ในการระบุตวัตน 

Layer กระบวนการ หมายเหตุ 
1 GlobalAveragePooling2D  ทาํใหข้อ้มลูกลายเป็น Matrix 2 มิติ 
2 flatten การทาํใหข้อ้มลูจากหลาย Channel ใหเ้ป็น vector 1 มิติ 
3 dropout 0.8 การสุ่มให ้Neuron Network บางตวัหยดุทาํงานระหวา่งการ Train ช่วยไม่ให ้Node 

ที่มี Weight มาก มีอาํนาจมากเกินไป จน Node อ่ืน ไม่ไดเ้รียนรู ้(ผศ.ดร.กอบ
เกียรติ สระอบุล, 2565) 

4 Dense100, 
activation = relu 

เป็น Layer ที่มี 100 Nodes ซึ่งจะรบัขอ้มลูจาก Layer ก่อนหนา้และส่งขอ้มลูต่อไป
ยงั Layer ถดัไป และกาํหนด activation หรือฟังกช์นัที่ควบคมุ Output ของ Layer 
นี ้ใหเ้ป็น relu หรือ (Rectified Linear Unit) โดยจะกาํหนดให ้output มีค่าเท่ากบั 
input ถา้ input มากกว่า 0 และมีค่าเท่ากบั 0 ถา้ input นอ้ยกว่าเท่ากบั 0 (ผศ.ดร.
กอบเกียรติ สระอบุล, 2565) 

5 dropout 0.4  
6 dense n_classes, 

activation = sigmoid 
เป็น Layer output จาํนวน Node จะเท่ากบั จาํนวน class และการกาํหนดค่า 
sigmoid คือ การแปลงค่าใหมี้ค่าตัง้แต่ 0-1 (ผศ.ดร.กอบเกียรติ สระอบุล, 2565) 

 
7. Compile แบบจาํลองที่สรา้งขึน้ใหม่และกาํหนดรายละเอียดต่างๆ เช่นเดียวกับ

ก า ร จํ า แ น ก ส า ย พั น ธุ์ ข อ ง สุ นั ข  ไ ด้ แ ก่  loss="sparse_categorical_crossentropy", 
optimizer='adam' และ metrics=['accuracy']  

8. นําข้อมูล Training set ไปเข้าแบบจําลองที่สรา้งขึน้ใหม่ หรือ Classification 
Layer สาํหรบัการระบุตวัตน เพื่อสอนใหแ้บบจาํลองเรียนรู ้โดยกาํหนดค่า epoch = 200 (จาํนวน
รอบในการ Train) Bach size = 258 (จาํนวนขอ้มลูที่ใชใ้นแต่ละรอบของการ Train) 

9. ทาํการนาํชุดขอ้มูล Testing set ทดสอบประสิทธิภาพแบบจาํลองที่สรา้งขึน้ใหม่ 
และประเมินประสิทธิภาพโดยใช ้Accuracy, Precision, Recall และ F1 Score 

10. ทดลองนาํชุดขอ้มลู Testing set เฉพาะสายพนัธุไ์ทย จาํนวน 20 รูปภาพ 20 ตวั 
และ 2 สายพันธุ์ ที่ยังไม่ทําการ Data Augmentation ไปทาํการจาํแนกสายพันธุ์ และการระบุ
ตวัตนของสนุขั ตัง้แต่เริ่มตน้จนถึงขัน้ตอนสดุทา้ย เพื่อวดัประสิทธิภาพเมื่อมีการใชง้านรว่มกนั กบั
ชดุขอ้มลูเดียวกนั 

 
 
 
 



 

บทที ่4 
ผลการด าเนินการวิจัย 

ผูว้ิจัยได้ทาํการศึกษาและทดลองตามกระบวนการ และขั้นตอนต่างๆ ที่ได้ออกแบบไว้
ขา้งตน้ โดยผลการดาํเนินการหรือผลการทดลองแบ่งหวัขอ้ไดด้งันี ้

1. ตวัวดัประสิทธิภาพของแบบจาํลองที่ใชใ้นงานวิจยั 
2. ผลการดาํเนินการและการเปรียบเทียบประสิทธิภาพของแบบจําลองในการ

จาํแนกสายพนัธุข์องสนุขั 
3. ผลการดาํเนินการและการเปรียบเทียบประสิทธิภาพของแบบจาํลองในการระบุ

ตวัตนของสนุขั 

4.1 ตัววัดประสิทธิภาพของแบบจ าลองทีใ่ช้ในงานวิจัย 
4.1.1 Confusion Matrix 

เครื่องมือทางสถิติที่ใชส้าํหรบัการประเมินประสิทธิภาพของการจาํแนกประเภท 
(Classification) โดยเฉพาะงาน Machine Learning หรือ Deep Learning ซึ่งสามารถใชใ้นการ
วัดประสิทธิภาพของแบบจาํลองที่สรา้งขึน้และแสดงจาํนวนผลการทาํนายในรูปแบบตาราง 
ป ระกอบ ไป ด้วย ข้อมูล  4 ป ระเภ ท  ได้แก่  True Positive (TP), False Positive (FP), False 
Negative (FN), และ True Negative (TN) โดยแต่ละประเภท มีความหมายดงันี ้

- True Positive (TP) จาํนวน Sample ของการทาํนายว่าเป็น Positive และค่า
จรงิเป็น Positive หรือ จาํนวน Sample ที่แบบจาํลองทาํนายไดถ้กูตอ้งใน Class ที่กาํลงัสนใจ 

-  False Positive (FP) จาํนวน Sample ของการทาํนาย ว่าเป็น Positive แต่ค่า
จรงิเป็น Negative หรือ จาํนวน Sample ที่แบบจาํลองทาํนายผิดใน Class ที่กาํลงัสนใจ 

-  False Negative (FN) จาํนวน Sample ของการทาํนายว่าเป็น Negative แต่
ค่าจรงิเป็น Positive หรือ จาํนวน Sample ที่แบบจาํลองทาํนายผิดใน Class ที่ไม่ไดส้นใจ  

- True Negative (TN) จาํนวน Sample ของการทาํนาย ว่าเป็น Negative และ
ผลจรงิก็เป็น Negative หรือ จาํนวน Sample ที่แบบจาํลองทาํนายทัง้ถกูใน Class ที่ไม่ไดส้นใจ  
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ภาพประกอบ 31 ตาราง Confusion Matrix  

4.1.2 Accuracy  
ค่าความแม่นยาํหรือประสิทธิภาพโดยรวมของแบบจาํลองในการทาํนายสายพันธุ ์

ซึ่งคาํนวณจากจาํนวนภาพที่แบบจาํลองทาํนายไดถู้กตอ้งทั้งหมด หารดว้ยจาํนวนของรูปภาพ
ทัง้หมด ตามสมการที่ 3 ซึ่งค่า Accuracy จะมีค่าอยู่ระหว่าง 0 ถึง 1 โดยค่าที่ใกล ้1 จะแสดงว่า
แบบจาํลองมีประสิทธิภาพในการทาํนายอย่างแม่นยาํ 

 

𝐴𝑐𝑐𝑢𝑟𝑎𝑐𝑦 =
TP+TN

TP+FP+TN+FN
    (3) 

 
4.1.3 Precision  

ค่าความถูกต้องที่แบบจาํลองทาํการทาํนาย Class ที่กาํลังสนใจ (Class Positive 
หรือ บวก) ซึ่งคาํนวณจากจาํนวนภาพที่แบบจาํลองทาํนายไดถู้กตอ้งใน Class ที่กาํลงัสนใจ (TP) 
หารดว้ยจาํนวนภาพที่แบบจาํลองทาํนายทั้งถูก (TP) และผิด (FP) ใน Class ที่กาํลงัสนใจ ตาม
สมการที่ 4  ซึ่งค่า Precision จะมีค่าอยู่ระหว่าง 0 ถึง 1 โดยค่าที่ใกล ้1 จะแสดงว่าแบบจาํลองมี
ประสิทธิภาพสงูในการทาํนาย Class ที่กาํลงัสนใจไดอ้ย่างถกูตอ้ง 

 

𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛 =
TP

TP+FP
     (4) 
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4.1.4 Recall  
ค่าครบถ้วนที่แบบจาํลองทาํการจาํแนกของ Class ที่กาํลังสนใจ ซึ่งคาํนวณจาก

จาํนวนภาพที่แบบจาํลองทาํนายไดถู้กตอ้งใน Class ที่กาํลังสนใจ (TP) หารดว้ยจาํนวนภาพที่
แบบจาํลองทาํนายทัง้ถูกใน Class ที่กาํลงัสนใจ (TP) และจาํนวนภาพที่แบบจาํลองทาํนายผิดใน 
Class ที่ไม่ได้สนใจ (Class Negative หรือ ลบ) (FN) ตามสมการที่ 5 ซึ่งค่า Recall จะมีค่าอยู่
ระหว่าง 0 ถึง 1 โดยค่าที่ใกล้ 1 จะแสดงว่าแบบจาํลองมีประสิทธิภาพในการทาํนาย Class ที่
กาํลงัสนใจไดอ้ย่างครบถว้น 

 

𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙 =
TP

TP+FN
       (5) 

 
4.1.5 F1-Score  

ค่าที่แสดงประสิทธิภาพของแบบจําลอง โดยการคํานวณหาค่าเฉลี่ยฮารโ์มนิก 
(Harmonic Mean) ของ Precision และ Recall ตามสมการที่  6 ส ําหรับ F1-score จะมีค่าอยู่
ระหว่าง 0 ถึง 1 โดยค่าที่ใกล ้1 จะแสดงว่าแบบจาํลองมีประสิทธิภาพสงูในการทาํนาย 

 

𝐹1 − 𝑆𝑐𝑜𝑟𝑒 =
2 × Precision × Recall

Precision+Recall
     (6) 

 
4.1.6 Top-k Accuracy 

การวดัประสิทธิภาพการทาํนายของแบบจาํลอง Machine Learning โดยใชว้ิธีการ
เปรียบเทียบค่าความน่าจะเป็น (Probability) ของแบบจําลองกับค่าความเป็นจริง (Ground 
Truth) โดยเลือกเอาเพียง k ค่าที่มีความน่าจะเป็นสงูสดุมาคาํนวณค่าความถูกตอ้ง (Accuracy) 
ของแบบจาํลองนัน้ ๆ 

ตวัอย่างเช่น ถา้มีภาพที่ใหม้าและตอ้งการใหแ้บบจาํลองจาํแนกว่าเป็นสนุขัสายพนัธุ์
ใด โดยแบบจาํลองมีค่า Top-1 Score เท่ากบั 0.8 และ Top-5 Score เท่ากบั 0.95 หมายความว่า 
แบบจาํลองทาํนายไดว้่าภาพนีเ้ป็นสุนัขสายพันธุ์บางแกว้ โดยมีความน่าจะเป็น 80% ใน Top-1 
และ 95% ใน Top-5 ของขอ้มูลที่ใช้สาํหรบัการทดสอบแบบจาํลอง ซึ่งขอ้มูลนั้นจะมีมากสุด 5 
อนัดบัหรือ 5 สายพนัธุข์องสนุขัที่เป็นไปได ้
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4.2 ผลการด าเนินการและการเปรียบเทยีบประสิทธิภาพของแบบจ าลองในการจ าแนก
สายพันธุข์องสุนัข 

ในการจาํแนกสายพนัธุ์ของสนุัขจะเป็นการเปรียบเทียบประสิทธิภาพระหว่างการใช้ Pre-
train Models จาก CNNs แบบดั้งเดิมในการจําแนกสายพันธุ์ของสุนัข และการใช้ Pre-train 
Models จาก CNNs ในการสกดัเวกเตอรค์ุณลกัษณะของรูปภาพร่วมกับแบบจาํลองที่สรา้งขึน้ใหม่ 
โดยผู้วิจัย โดยในการทดลองนี ้ได้มีการสร้างชุดข้อมูล 2 ชุด ได้แก่ ชุดข้อมูลสุนัขสายพันธุ์
ต่างประเทศที่ปรากฏใน ImageNet Dataset และชุดข้อมูลที่มีการเพิ่มภาพสุนัขสายพันธุ์ไทย
จาํนวน 2 สายพนัธุแ์ละเปรียบเทียบประสิทธิภาพการรูจ้าํของแบบจาํลองในชดุขอ้มลูทัง้สอง และได้
มีการปรบัจูนพารามิเตอรข์อง New Classification ที่ไดส้รา้งขึน้ใหม่ใหเ้หมาะสมกบัลกัษณะของชุด
ขอ้มูลที่นาํมาใช ้เพื่อรกัษาสมดุลระหว่างความคลาดเคลื่อนและความแปรปรวนของแบบจาํลอง 
(Model bias and variance) 

ตาราง 11 ผลการทดลองการจาํแนกสายพนัธุข์องสนุขั (Dog Breed Classification) 

Dataset Model 
Accuracy 

Precision  
(Macro-avg) 

Recall 
(Macro-avg) 

F1-Score 
(Macro-avg) 

Train Test    

Full Layers 

Sf only 

VGG16  0.74 0.74 0.72 0.73 

ResNet50  0.78 0.78 0.76 0.77 

MobileNetV2  0.83 0.82 0.81 0.82 

InceptionV3  0.89 0.88 0.87 0.87 

Xception  0.89 0.88 0.87 0.87 

NasNetLarge  0.92 0.9 0.9 0.9 

Sf + Th 

VGG16  0.72 0.72 0.71 0.71 

ResNet50  0.77 0.75 0.75 0.75 

MobileNetV2  0.82 0.8 0.8 0.8 

InceptionV3  0.88 0.85 0.86 0.85 

Xception  0.87 0.85 0.86 0.85 

NasNetLarge   0.91 0.88 0.89 0.88 
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ตาราง 11 (ต่อ) 

Dataset Model 
Accuracy 

Precision  
(Macro-avg) 

Recall 
(Macro-avg) 

F1-Score 
(Macro-avg) 

Train Test    

Pre-train Models & New Classification 

Sf only 

VGG16 0.87 0.60 0.62 0.60 0.59 

ResNet50 0.92 0.67 0.69 0.67 0.66 

MobileNetV2 0.96 0.77 0.78 0.77 0.77 

InceptionV3 0.94 0.89 0.89 0.89 0.89 

Xception 0.96 0.88 0.89 0.88 0.88 
NasNetLarge 0.98 0.93 0.94 0.93 0.93 

Sf + Th 

VGG16 0.88 0.61 0.63 0.60 0.60 

ResNet50 0.93 0.66 0.68 0.66 0.65 

MobileNetV2 0.96 0.77 0.78 0.76 0.76 

InceptionV3 0.94 0.89 0.89 0.88 0.88 

Xception 0.97 0.87 0.88 0.87 0.87 

NasNetLarge 0.98 0.93 0.93 0.93 0.93 

 
จากตาราง 11 ไดม้ีการเลือกใชชุ้ดขอ้มลูในการทดลองแบ่งออกเป็น 2 กลุ่ม ไดแ้ก่ Sf only 

คือการใชชุ้ดขอ้มูล Stanford Dogs Dataset เพียงอย่างเดียว หรือเป็นการใชชุ้ดขอ้มูลเฉพาะสุนัข
สายพันธุ์ต่างประเทศที่ ImageNet มีขอ้มูลอยู่ และ Pre-train Models จาก CNNs เคยเรียนรูส้าย
พันธุ์เหล่านีแ้ลว้ และ Sf + Thai คือการใชชุ้ดขอ้มูล ขอ้มูล Stanford Dogs Dataset ร่วมกับ Thai 
Dataset หรือสายพนัธุต่์างประเทศรวมกบัสายพนัธุไ์ทยทัง้ 2 สายพนัธุ ์โดยแบ่งการทดลองออกเป็น 
4 วิธีการ และไดผ้ลลพัธด์งันี ้ 

1. การเปรียบเทียบแบบจาํลอง CNNs ดัง้เดิม (Full Layer) ในการจาํแนกสายพันธุ์
กับชุดข้อมูล Stanford พบว่าแบบจาํลองที่มีค่าความแม่นยําตํ่าที่สุดคือ VGG16 (74%) โดย
แบบจาํลองที่มีค่าความแม่นยาํสงูสดุไดแ้ก่ NasNetLarge (92%)  

2. การเปรียบเทียบแบบจาํลอง CNNs ดัง้เดิม (Full Layer) ในการจาํแนกสายพันธุ์
กับชุดขอ้มูล Stanford และ สุนัขไทย พบว่าแบบจาํลองที่มีค่าความแม่นยาํตํ่าที่สุดคือ VGG16 
(72%) โดยแบบจาํลองที่มีค่าความแม่นยาํสงูสดุไดแ้ก่ NasNetLarge (91%)  
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3. การเปรียบเทียบ Pre-train Models ในการสกดัเวกเตอรค์ณุลกัษณะกบัชุดขอ้มูล 
Stanford ร่วมกับ New Classification ที่ผูว้ิจัยไดส้รา้งขึน้ พบว่าแบบจาํลองที่มีค่าความแม่นยาํ
ตํ่าที่สดุคือ VGG16 (61%) โดยแบบจาํลองที่มีค่าความแม่นยาํสงูสดุไดแ้ก่ NasNetLarge (93%)  

4. การเปรียบเทียบ Pre-train Models ในการสกัดเวกเตอรค์ุณลกัษณะกับชุดขอ้มูล 
Stanford และ สุนัขไทย ร่วมกับ New Classification ที่ผูว้ิจัยไดส้รา้งขึน้ พบว่าแบบจาํลองที่มีค่า
ความแม่นยําตํ่ าที่ สุดคือ VGG16 (60%) โดยแบบจําลองที่มี ค่าความแม่นยําสูงสุดได้แก่ 
NasNetLarge (93%) 

ซึ่งจากการทดสอบการจาํแนกสายพนัธุข์องสนุขัทัง้ไทยและต่างประเทศ ประสิทธิภาพที่ได้
โดยใช้ Pre-train Models แบบดั้งเดิมทั้ง 6 Models พบว่าแบบจําลอง NasNetLarge มีความ
แม่นยาํสูงถึง 91% และลาํดบัรองลงมา ไดแ้ก่แบบจาํลอง InceptionV3, Xception,  MobileNetV2 
โดยมีความแม่นยาํอยู่ที่ 88%, 87%, 82% ตามลาํดบั แต่แบบจาํลองแบบดัง้เดิมเหล่านีไ้ม่สามารถ
จาํแนกสุนัขที่เป็นสายพันธุ์ไทยได้ เนื่องจากไม่เคยมีการฝึกฝนกับ Class สายพันธุ์ไทยมาก่อน ซึ่ง
เมื่อเปลี่ยนวิธีการโดยการใช้งาน Feature Extraction จาก Pretrained Models และทาํการสรา้ง 
Classification Layer ใหม่  เพื่ อกําหนด Layer ต่างๆ  ให้เหมาะสมกับชุดข้อมูล สามารถให้
ประสิทธิภาพความแม่นยําสูงที่สุดอยู่ที่  93% ได้แก่  แบบจําลอง NasNetLarge  และลําดับ
รองลงมา ได้แก่แบบจําลอง InceptionV3, Xception โดยมี ความแม่นยําอยู่ ที่  89%, 87% 
ตามลาํดบั โดยในงานจาํแนกสายพนัธุข์องสนุขัจะเนน้ที่ค่า Precision หรือ ค่าความถูกตอ้งของการ
ทาํนายสายพันธุ์ของสุนัข เนื่องจากตอ้งการนาํแบบจาํลองการจาํแนกสายพันธุ์ไปช่วยลดพืน้ที่ใน
การคน้หาตวัตนของสนุขั หาก Precision มีค่านอ้ย จะทาํใหโ้อกาสที่เจอสนุขัตวันัน้นอ้ยลงจนถึงไม่
สามารถระบุตัวตนได้ ซึ่งแบบจาํลองที่มีค่า Precision สูงที่สุดยังคงเป็น NasNetLarge ที่  93% 
รองลงมาเป็น InceptionV3 89% และนอ้ยที่สดุที่ VGG16 63% 

ตาราง 12 แสดงค่า Precision Recall และ F1-Score ของแบบจาํลองที่ใช ้Pre-train Models เป็น 
NasNetLarge รว่มกบัแบบจาํลองที่สรา้งใหม่ และใชรู้ปภาพ SF+Thai Dataset 

Labels Labels Name Precision Recall F1-score Support 
0 Chihuahua 1 1 1 23 
1 Japanese_spaniel 0.964286 1 0.981818 27 
2 Maltese_dog 0.945946 0.921053 0.933333 38 
3 Pekinese 0.956522 1 0.977778 22 
4 Shih-Tzu 0.928571 0.8125 0.866667 32 
5 Blenheim_spaniel 1 0.964286 0.981818 28 
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ตาราง 12 (ต่อ) 

Labels Labels Name Precision Recall F1-score Support 
6 papillon 1 1 1 29 
7 toy_terrier 0.956522 0.846154 0.897959 26 
8 Rhodesian_ridgeback 0.916667 0.846154 0.88 26 
9 Afghan_hound 1 1 1 36 

10 basset 0.96 0.923077 0.941176 26 
11 beagle 0.805556 0.966667 0.878788 30 
12 bloodhound 0.931034 0.964286 0.947368 28 
13 bluetick 0.962963 1 0.981132 26 
14 black-and-tan_coonhound 1 0.916667 0.956522 24 
15 Walker_hound 0.888889 0.695652 0.780488 23 
16 English_foxhound 0.782609 0.75 0.765957 24 
17 redbone 1 0.954545 0.976744 22 
18 borzoi 1 1 1 22 
19 Irish_wolfhound 0.909091 0.9375 0.923077 32 
20 Italian_greyhound 0.928571 0.962963 0.945455 27 
21 whippet 1 0.928571 0.962963 28 
22 Ibizan_hound 0.965517 1 0.982456 28 
23 Norwegian_elkhound 1 0.933333 0.965517 30 
24 otterhound 0.956522 0.956522 0.956522 23 
25 Saluki 1 1 1 30 
26 Scottish_deerhound 0.941176 0.914286 0.927536 35 
27 Weimaraner 1 0.958333 0.978723 24 
28 Staffordshire_bullterrier 0.791667 0.826087 0.808511 23 
29 American_Staffordshire_terrier 0.846154 0.88 0.862745 25 
30 Bedlington_terrier 1 1 1 28 
31 Border_terrier 1 1 1 26 
32 Kerry_blue_terrier 0.962963 0.962963 0.962963 27 
33 Irish_terrier 1 0.96 0.979592 25 
34 Norfolk_terrier 0.928571 1 0.962963 26 
35 Norwich_terrier 1 0.821429 0.901961 28 
36 Yorkshire_terrier 0.806452 1 0.892857 25 
37 wire-haired_fox_terrier 0.92 1 0.958333 23 
38 Lakeland_terrier 0.966667 0.966667 0.966667 30 
39 Sealyham_terrier 1 0.966667 0.983051 30 
40 Airedale 0.967742 1 0.983607 30 
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ตาราง 12 (ต่อ) 

Labels Labels Name Precision Recall F1-score Support 
41 cairn 0.967742 1 0.983607 30 
42 Australian_terrier 0.9 0.9 0.9 30 
43 Dandie_Dinmont 0.961538 0.925926 0.943396 27 
44 Boston_bull 1 1 1 27 
45 miniature_schnauzer 0.913043 0.913043 0.913043 23 
46 giant_schnauzer 0.916667 0.956522 0.93617 23 
47 standard_schnauzer 0.84 0.875 0.857143 24 
48 Scotch_terrier 0.923077 1 0.96 24 
49 Tibetan_terrier 0.775 1 0.873239 31 
50 silky_terrier 0.958333 0.851852 0.901961 27 
51 soft-coated_wheaten_terrier 0.923077 1 0.96 24 
52 West_Highland_white_terrier 0.961538 0.961538 0.961538 26 
53 Lhasa 0.793103 0.821429 0.807018 28 
54 flat-coated_retriever 0.92 1 0.958333 23 
55 curly-coated_retriever 0.956522 0.956522 0.956522 23 
56 golden_retriever 1 1 1 22 
57 Labrador_retriever 0.888889 0.96 0.923077 25 
58 Chesapeake_Bay_retriever 1 1 1 25 
59 German_short-haired_pointer 0.954545 0.913043 0.933333 23 
60 vizsla 0.821429 1 0.901961 23 
61 English_setter 0.923077 1 0.96 24 
62 Irish_setter 0.956522 0.956522 0.956522 23 
63 Gordon_setter 0.956522 0.956522 0.956522 23 
64 Brittany_spaniel 1 1 1 23 
65 clumber 1 0.909091 0.952381 22 
66 English_springer 0.916667 0.916667 0.916667 24 
67 Welsh_springer_spaniel 1 1 1 22 
68 cocker_spaniel 1 1 1 23 
69 Sussex_spaniel 0.958333 1 0.978723 23 
70 Irish_water_spaniel 1 0.956522 0.977778 23 
71 kuvasz 1 0.826087 0.904762 23 
72 schipperke 1 0.956522 0.977778 23 
73 groenendael 1 1 1 22 
74 malinois 1 1 1 22 
75 briard 0.913043 0.913043 0.913043 23 
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ตาราง 12 (ต่อ) 

Labels Labels Name Precision Recall F1-score Support 
76 kelpie 0.956522 0.956522 0.956522 23 
77 komondor 1 0.956522 0.977778 23 
78 Old_English_sheepdog 1 0.92 0.958333 25 
79 Shetland_sheepdog 0.88 0.956522 0.916667 23 
80 collie 0.941176 0.695652 0.8 23 
81 Border_collie 0.846154 0.956522 0.897959 23 
82 Bouvier_des_Flandres 0.904762 0.826087 0.863636 23 
83 Rottweiler 1 0.956522 0.977778 23 
84 German_shepherd 1 1 1 23 
85 Doberman 0.916667 0.956522 0.93617 23 
86 miniature_pinscher 0.928571 0.928571 0.928571 28 
87 Greater_Swiss_Mountain_dog 0.916667 0.88 0.897959 25 
88 Bernese_mountain_dog 0.885714 0.96875 0.925373 32 
89 Appenzeller 0.85 0.73913 0.790698 23 
90 EntleBucher 0.870968 0.870968 0.870968 31 
91 boxer 1 0.863636 0.926829 22 
92 bull_mastiff 0.92 0.958333 0.938776 24 
93 Tibetan_mastiff 0.958333 1 0.978723 23 
94 French_bulldog 1 1 1 24 
95 Great_Dane 1 0.913043 0.954545 23 
96 Saint_Bernard 1 1 1 26 
97 Eskimo_dog 0.428571 0.26087 0.324324 23 
98 malamute 0.92 0.851852 0.884615 27 
99 Siberian_husky 0.487179 0.678571 0.567164 28 
100 affenpinscher 0.954545 0.954545 0.954545 22 
101 basenji 0.96875 1 0.984127 31 
102 pug 1 1 1 30 
103 Leonberg 1 1 1 31 
104 Newfoundland 1 0.896552 0.945455 29 
105 Great_Pyrenees 0.864865 1 0.927536 32 
106 Samoyed 1 1 1 33 
107 Pomeranian 0.970588 1 0.985075 33 
108 chow 1 1 1 29 
109 keeshond 1 1 1 23 
110 Brabancon_griffon 1 0.869565 0.930233 23 



  54 

ตาราง 12 (ต่อ) 

Labels Labels Name Precision Recall F1-score Support 
111 Pembroke 0.96 0.888889 0.923077 27 
112 Cardigan 0.814815 0.956522 0.88 23 
113 toy_poodle 0.75 0.652174 0.697674 23 
114 miniature_poodle 0.652174 0.652174 0.652174 23 
115 standard_poodle 0.84 0.875 0.857143 24 
116 Mexican_hairless 1 0.958333 0.978723 24 
117 dingo 0.96 1 0.979592 24 
118 dhole 1 0.909091 0.952381 22 
119 African_hunting_dog 0.96 0.96 0.96 25 
120 Thai_Bangkaew 0.925926 0.925926 0.925926 27 
121 Thai_Ridgeback 0.892857 1 0.943396 25 

 
เนื่องจากแบบจาํลอง NasNetLarge เป็นแบบจาํลองที่ให้ค่าความแม่นยาํที่สูงที่สุดทั้ง

จากการใช ้Pre-train Models แบบดัง้เดิมและ Feature Extraction จาก Pre-train Models ร่วมกับ
ก า ร ส ร้า ง  Classification Layer ให ม่  แ ล ะ ผ ล ลั พ ธ์ จ า ก ก า ร ทํ า น า ย โด ย แ บ บ จํ า ล อ ง 
NasNetLarge  ท านายถูกต้องที่สุด โดยท านายถูกต้องทั้งหมด (100%) จาํนวน 40 Classes 
และ ท านายถูกต้องน้อยที่สุด Class 97 หรือ Eskimo_dog จาํนวน 6 รูปภาพ จาก 23 รูปภาพ 
เมื่อเทียบกับจากแบบจําลอง VGG16 ที่ให้ค่าความแม่นยําที่น้อยที่สุดจากทุกวิธีการทดลอง 
ท านายถูกต้องที่สุดใน Class 1 หรือ Japanese_spaniel  จาํนวน 26 รูปภาพ จาก 28 รูปภาพ 
ท านายถูกต้องน้อยที่สุด Class 50 หรือ silky_terrier จํานวน 3 รูปภาพ จาก 27 รูปภาพ โดย
ทํานายเป็น Class 36 หรือ Yorkshire_terrier จํานวน 13 รูปภาพ จาก  27 รูปภาพ  ซึ่ งทั้ ง 2 
แบบจาํลอง สามารถทาํนายสุนัขสายพันธุ์ไทยทั้งสองสายพันธุ์ได ้โดย  NasNetLarge ทาํนายถูก
รวมทัง้หมดสองสายพันธุ ์50 จาก 52 รูปภาพ หรือ 94% และ VGG ทาํนายถูกรวมทัง้หมดสองสาย
พนัธุ ์40 จาก 55 รูปภาพ (คิดเป็น 82%) 

และจากการทดลองสรา้งแบบจาํลองในการจาํแนกสายพนัธุไ์ดผ้ลการทดสอบระหว่างค่า 
Accuracy และค่า Loss Function ระหว่าง Training Set กับ Validation Set โดยแสดงผ่านกราฟ 
Loss Function ซึ่งเป็นกราฟที่แสดงค่าความผิดพลาดของแบบจาํลองที่ถูกฝึก ตามจาํนวนรอบการ
ฝึก (epoch) หรือจาํนวนการปรบัค่าพารามิเตอรใ์นแบบจาํลอง (iteration) ซึ่งในงานวิจัยนีเ้ราไดใ้ช้
ขอ้มูล Training Set กบั Validation Set ในการฝึกหรือการ Train Model ซึ่งหากค่า loss ลดลงตาม
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จาํนวนรอบการฝึกแสดงว่าแบบจาํลองแสดงให้เห็นว่าแบบจาํลองมีความผิดพลาดน้อยลง โดย
ผลลพัธข์องแต่ละแบบจาํลอง ดงัภาพประกอบดา้นลา่ง 

 

ภาพประกอบ 32 กราฟแสดงค่า Accuracy และค่า Loss ระหว่าง Training Set กบั Validation 
Set ของ VGG16 (SF only) 

 

ภาพประกอบ 33 กราฟแสดงค่า Accuracy และค่า Loss ระหว่าง Training Set กบั Validation 
Set ของ VGG16 (SF+Thai) 
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ภาพประกอบ 34 กราฟแสดงค่า Accuracy และค่า Loss ระหว่าง Training Set กบั Validation 
Set ของ ResNet50 (SF only) 

 

ภาพประกอบ 35กราฟแสดงค่า Accuracy และค่า Loss ระหว่าง Training Set กบั Validation 
Set ของ ResNet50 (SF+Thai) 
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ภาพประกอบ 36 กราฟแสดงค่า Accuracy และค่า Loss ระหว่าง Training Set กบั Validation 
Set ของ MobileNetV2(SF only) 

 

ภาพประกอบ 37 กราฟแสดงค่า Accuracy และค่า Loss ระหว่าง Training Set กบั Validation 
Set ของ MobileNetV2 (SF+Thai) 
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ภาพประกอบ 38 กราฟแสดงค่า Accuracy และค่า Loss ระหว่าง Training Set กบั Validation 
Set ของ InceptionV3 (SF only) 

 

ภาพประกอบ 39 กราฟแสดงค่า Accuracy และค่า Loss ระหว่าง Training Set กบั Validation 
Set ของ InceptionV3 (SF+Thai) 
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ภาพประกอบ 40 กราฟแสดงค่า Accuracy และค่า Loss ระหว่าง Training Set กบั Validation 
Set ของ Xception (SF only) 

 

ภาพประกอบ 41 กราฟแสดงค่า Accuracy และค่า Loss ระหว่าง Training Set กบั Validation 
Set ของ Xception (SF+Thai) 
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ภาพประกอบ 42 กราฟแสดงค่า Accuracy และค่า Loss ระหว่าง Training Set กบั Validation 
Set ของ NASNetLarge (SF only) 

 

ภาพประกอบ 43 กราฟแสดงค่า Accuracy และค่า Loss ระหว่าง Training Set กบั Validation 
Set ของ NASNetLarge (SF+Thai) 

จากกราฟในภาพประกอบ 32-43 จะเห็นว่า แบบจําลองที่สร้างขึ ้นมีการปรับจูน
พารามิเตอรโ์ดยรวมสาํหรบัการทดลองอยู่ในระดบักลาง ไม่ทาํใหเ้กิด Overfitting และ Underfitting 
กบัแบบจาํลองใดแบบจาํลองใดแบบจาํลองหนึ่งมากเกินไป โดย Pre-train Models ที่กราฟเป็นไป
ในทิศทางที่ดีที่สุด คือ  NASNetLarge ที่ใชชุ้ดชอ้มูล Stanford Dataset ร่วมกับ Thai Dataset ซึ่ง
ไดท้ัง้ค่า Accuracy ที่สงู และค่า Loss ที่ต ํ่า 



  61 

4.3 ผลการด าเนินการและการเปรียบเทยีบประสิทธิภาพของแบบจ าลองในการระบุตัวตน
ของสุนัข 

4.3.1 ผลการตรวจจับใบหน้าสุนัข 
ในการระบุตัวตนของสุนัขจาํเป็นตอ้งใชใ้บหนา้ของสุนัข เนื่องจากใบหนา้ของสุนัข

ถือเป็น  Hard Biometrics ที่ ไม่ สามารถสังเกตเห็นได้อย่ างชัด เจน  มีหลากหลายและมี
ความจําเพาะของสุนัขแต่ละตัว โดยจึงต้องมีการใช้เทคนิคการตรวจจับใบหน้า หรือ Face 
Detection โดยในขัน้ตอนนีผู้ว้ิจยัไดน้าํ Dlib Library v19.4 และ OpenCV 3.3.0 (Vlachynska et 
al., 2019) ซึ่งสามารถตรวจจับใบหน้าได้ (Face Detection)และสามารถตรวจจับจุดสังเกตบน
ใบหนา้ได ้(Facial Landmark Detection) นาํมาเป็นเครื่องมือในการตรวจจบัใบหนา้โดยมีการใช้
งานกับรูปภาพ Thai Dataset ซึ่งเป็นรูปภาพของสุนัขสายพันธุ์ไทย ไดแ้ก่ บางแกว้และหลงัอาน 
จํานวน 20 ตัว รวมทั้งหมด 126 รูปภาพ เมื่อทําการตรวจจับใบหน้า ได้ผลการตรวจจับดัง
ภาพประกอบ 44  ซึ่งผลลพัธจ์ะไดรู้ปภาพขนาด 250x250 pixel โดย Library จะทาํการตรวจจับ
จากจุดบนใบหนา้สนุขัทัง้หมด 6 จุด ไดแ้ก่ จุดที่สงูที่สดุในส่วนหัวของสุนขั จุดดา้นในของตน้ใบหู
ทัง้สองขา้ง ดวงตา และจุดระหว่างจมูกและปาก หลงัจากนัน้จะสรา้งเสน้รอบบริเวณที่พบ 6 จุด 
และทาํการครอบตดัใหเ้หลือเฉพาะสว่นที่ไดท้าํการตรวจจบัใบหนา้ 

 

 

ภาพประกอบ 44 ภาพการตรวจจบัใบหนา้ของสนุขัดว้ย Dlib Library v19.4 

ตาราง 13 ผลการตรวจจบัใบหนา้ของสนุขั จาก Thai Dataset 

Breeds Raw Data Detected Accuracy 
Thai_Ridgeback 71 70 98.6 

Thai_Bangkaew 56 56 100 

รวม 127 126 99.3 
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จากตาราง 13 ผลการตรวจจับใบหน้าของสุนัขสายพันธุ์ไทยจากรูปภาพ จาํนวน 127 
รูปภาพ จากการใช  ้Dlib Library v19.4 และ OpenCV 3.3.0 พบว่าสามารถตรวจจับสุนัขสายพันธุ์
บางแกว้ไดค้รบทุกรูปภาพ และหลงัอานไม่สามารถตรวจจับไดเ้พียง 1 รูปภาพ โดยรวมทัง้สองสาย
พนัธุอ์ยู่ที่ 126 รูปภาพ คิดเป็น 99.3%  

 

ภาพประกอบ 45 ลกัษณะรูปภาพที่ไม่สามารถตรวจจบัใบหนา้ได ้

4.3.2 ผลการท า Data Augmentation 
เนื่องจากจาํนวนรูปภาพที่นาํมาใชใ้นขัน้ตอนการระบุตัวตนของสุนัขมีอย่างจาํกัด 

และเพื่อดาํเนินการทดลองใหส้อดคลอ้งกับการนาํไปใชง้านจริง โดยผูว้ิจัยไดอ้อกแบบไวว้่าการ
ลงทะเบียนสนุขัในระบบจะตอ้งเพิ่มรูปอย่างนอ้ย 5 รูปในการลงทะเบียน รูปภาพที่นาํมาใชใ้นงาน
ระบุตัวตนจากสุนัขทั้งหมด 62 ตัว จึงตอ้งมีอย่างนอ้ย 5 รูปขึน้ไป และขั้นตอนการเตรียมขอ้มูล
หรือรูปภาพเพื่อนาํไปใช ้จึงตอ้งมีการทาํ Data Augmentation ซึ่งเป็นเทคนิคหนึ่งที่ช่วยเพิ่มขนาด
ของชุดขอ้มูลดว้ยการสรา้ง Sample ใหม่จากขอ้มูลเดิมโดยใชเ้ทคนิคต่างๆ และช่วยเพิ่มความ
หลากหลายให้กับชุดข้อมูล เช่น หมุนภาพ สลับฝ่ัง เปลี่ยนขนาด บิดภาพ ปรบัแสง หรือการ
กระจายตวัของขอ้มลู เปา้หมายของ Data Augmentation คือเพื่อใหช้ดุขอ้มลูมีขนาดใหญ่ขึน้โดย
ไม่ตอ้งเพิ่มขอ้มลูจรงิๆ ซึ่งสามารถช่วยใหแ้บบจาํลองเรียนรูแ้ละแยกแยะวตัถหุรือความเหมือนกนั
ไดดี้ขึน้ นอกจากนีย้งัช่วยลด Overfitting ที่อาจเกิดขึน้ในแบบจาํลองโดยไม่ตอ้งเพิ่มขอ้มลูจรงิๆ ที่
อาจสรา้งความยุ่งยากซบัซอ้นใหก้บัแบบจาํลองไดเ้ช่นกนั (Yang et al., 2022) ซึ่งในขัน้ตอนนีไ้ด้
มีการกาํหนดใหข้อ้มูลมีการปรบัเปลี่ยนไดท้ั้งหมด 5 ค่า ไดแ้ก่ หมุนรูปภาพในช่วง 45 องศา บิด
รูปภาพในระยะไม่เกิน 30% ขยายภาพอยู่ในระยะไม่เกิน 20% พลิกรูปภาพเป็นแนวนอน และ
ปรับเปลี่ยนค่าความสว่างของรูปภาพ (Brightness) มีค่าอยู่ในช่วงระหว่าง 0.3 ถึง 1.8 ซึ่ง
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กาํหนดให  ้Output เพิ่มรูปภาพละ 5-6 รูปภาพ โดยแสดงผลการทาํ Data Augmentation ตาม
ภาพประกอบ 46 

          

ภาพประกอบ 46 ภาพตน้ฉบบั และภาพหลงัจากทาํ Data Augmentation 

ตาราง 14 ตารางแสดงผลการทาํ Data Augmentation 

Dataset Detected Augmented 
Training Set 340 2,375 

Validation Set 85 595 
Test Set 75 524 

Total 500 3,494 
 

จากตาราง 14 จากรูปภาพตน้ฉบบัทัง้หมด 500 รูปภาพ สามารถเพิ่มจาํนวนรูปภาพ
ทั้งหมดเป็น 3,494 รูปภาพ และรูปภาพแต่ละรูปภาพมีความแตกต่างกันอย่างชัดเจน โดยไม่
จาํเป็นตอ้งปรบัปรุงแกไ้ขกบัรูปภาพตน้ฉบบัหรือขอ้มลูจรงิ  

4.3.3 ผลการด าเนินการระบุตัวตนของสุนัข 
ในการระบุตัวตนของสุนัขจะเป็นการเปรียบเทียบประสิทธิภาพระหว่างการใช้ Pre-train 

Models จาก CNNs ในการสกดัเวกเตอรค์ุณลกัษณะของรูปภาพร่วมกับแบบจาํลองที่สรา้งขึน้ใหม่
โดยผู้วิจัย ซึ่งมีทดลองปรับเปลี่ยนชุดข้อมูลที่นํามาฝึกให้แบบจําลองเรียนรู้ เพื่อสร้างความ
หลากหลายในการทดลองและไดม้ีการปรบัจูนพารามิเตอรข์อง New Classification ที่ไดส้รา้งขึน้
ใหม่ ให้เหมาะสมกับลักษณ ะของชุดข้อมูลที่ นํามาใช้ ป้องกันไม่ ให้เกิด Overfitting และ 
Underfitting และใชแ้บบจาํลองที่ถูกเรียนรูม้าจากใบหนา้ของบุคคลหรือการรูจ้าํใบหนา้โดยเฉพาะ 
(Face Recognition) รวมไปถึงเนื่องจากรูปภาพในการทดลองมีเพียง 500 รูป จึงมีการเพิ่มจาํนวน
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และความแตกต่างของรูปภาพดว้ยการทาํ Data Augmentation เปรียบเทียบกับการไม่ไดท้าํ Data 
Augmentation 

ตาราง 15 ตารางแสดงผลการทดลองการะบุตวัตนของสนุขั (Dog  Identification) 

Model Parameter 
Train 
Acc 

Test Acc 
Top3 
Acc 

Top5 
Acc 

Precision 
(Macro-

avg) 

Recall 
(Macro-

avg) 

F1-Score 
(Macro-

avg) 
Raw Data 500 รูปภาพ สุนัข 62 ตัว 4 สายพันธุ ์

MobileNetV2 weight = imagenet 0.8 0.71 0.87 0.95 0.62 0.68 0.63 
InceptionV3 weight = imagenet 0.78 0.65 0.91 0.97 0.61 0.65 0.61 
NASNetLarge weight = imagenet 0.87 0.72 0.92 0.97 0.64 0.69 0.65 
VGG16 weight = imagenet 0.04 0.05 0.13 0.21 0.01 0.03 0.01 
ResNet50 weight = imagenet 0.8 0.75 0.87 0.93 0.66 0.73 0.68 
VGGFace  model = 'vgg16' 0.08 0.15 0.27 0.41 0.04 0.09 0.05 
VGGFace  model = 'resnet50'  0.83 0.61 0.89 0.93 0.54 0.59 0.55 

Data Augmentation 3,494 รูปภาพ สุนัข 62 ตัว 4 สายพันธุ ์
MobileNetV2 weight = imagenet 0.82 0.77 0.92 0.97 0.77 0.77 0.74 
InceptionV3 weight = imagenet 0.79 0.78 0.93 0.98 0.77 0.77 0.76 
NASNetLarge weight = imagenet 0.89 0.74 0.89 0.94 0.71 0.72 0.7 
VGG16 weight = imagenet 0.16 0.23 0.48 0.65 0.13 0.19 0.13 
ResNet50 weight = imagenet 0.86 0.76 0.86 0.93 0.73 0.75 0.73 
VGGFace  model = 'vgg16' 0.17 0.28 0.52 0.68 0.19 0.22 0.17 
VGGFace  model = 'resnet50'  0.76 0.54 0.82 0.88 0.56 0.52 0.51 

 
จากตาราง 15 ไดม้ีการเลือกใชชุ้ดขอ้มูลในการทดลองแบ่งออกเป็น 2 กลุ่ม ไดแ้ก่ กลุ่มที่

ทาํ Data Augmentation และไม่ไดท้าํ Data Augmentation ไดผ้ลลพัธด์งันี ้ 
1. การเปรียบเทียบประสิทธิภาพของแบบจาํลองซึ่งใชง้าน Pre-train models ในการ

สกดัเวกเตอรค์ณุลกัษณะ รว่มกบั New Classification พบว่าแบบจาํลอง VGG16 มีความแม่นยาํ
ตํ่าที่สุด (0.5%) ส่วนแบบจาํลอง ResNet50 มีความแม่นยาํสูงที่สุด (75%)  สาํหรบัชุดขอ้มูลที่
ไม่ไดม้ีการทาํ Data Augmentation 

2. การเปรียบเทียบประสิทธิภาพของแบบจาํลองซึ่งใชง้าน Pre-train models ในการ
สกดัเวกเตอรค์ณุลกัษณะ รว่มกบั New Classification พบว่าแบบจาํลอง VGG16 มีความแม่นยาํ
ตํ่าที่สดุ (2.3%) ส่วนแบบจาํลอง InceptionV3 มีความแม่นยาํสูงที่สดุ (78%)  สาํหรบัชุดขอ้มลูที่
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มีการทํา Data Augmentation และหากดูค่าความแม่นยําแบบ Top3 และ Top5 พบว่าแต่ละ
แบบจาํลองจะมีค่าความแม่นยาํที่สูงมากขึน้ จึงเห็นไดว้่า Class ที่ถูกตอ้งของสุนัขแต่ละตัวอยู่
ภายใน 3 หรือ 5 อนัดบั ของผลลพัธท์ี่ไดจ้ากการทาํนายของแบบจาํลอง 

นอกจากนี ้ ในส่วนของการนําแบบจาํลองสาํหรบัการรูจ้าํใบหน้า (Face Recognition) 
โดยเฉพาะอย่าง VGGFace และเลือกใชโ้ครงสรา้ง VGG16 และ ResNet50 ไดค่้าความแม่นยาํที่
ต ํ่ากว่าแบบจาํลองที่ถูกฝึกมาจาก ImageNet โดย ค่าที่สูงที่สดุในการทดลองของ VGGFace อยู่ที่ 
61% จากโครงสรา้งแบบจาํลอง Resnet50 สาํหรบัขอ้มูลที่ไม่ไดท้าํการ Data Augmentation และ
ค่าที่สงูที่สดุในการทดลองของ VGGFace อยู่ที่ 54% จากโครงสรา้งแบบจาํลอง Resnet50 สาํหรบั
ข้อมูลที่มีการทํา Data Augmentation ซึ่งโครงสรา้งแบบจาํลอง VGG16 เป็นแบบจาํลองที่มีค่า
ความแม่นยําค่อนข้างน้อยมาก อยู่ที่  15% และ  28% สําหรับข้อมูลที่ ไม่ ได้ทําการ  Data 
Augmentation และขอ้มลูที่ทาํการ Data Augmentation ตามลาํดบั 

ตาราง 16 แสดงผลการทดลองการะบุตวัตนของสนุขั (Dog  Identification) แยกตามสายพนัธุ ์

Breeds ค่าเฉลี่ยตัววัด MobileNetV2 InceptionV3 
NASNet 
Large 

VGG16 Resnet50 
VGGface 
(VGG16) 

VGGface 
(ResNet50) 

Raw Data 500 รูปภาพ สุนัข 62 ตัว 4 สายพันธุ ์

Husky 21 ตวั  
-Train 143 รูป 
-Test 25 รูป 

F1score 0.7 0.72 0.7 0 0.83 0.072 0.56 
Recall 0.76 0.76 0.74 0 0.85 0.14 0.62 

Precision 0.68 0.71 0.68 0 0.83 0.06 0.54 

Pug 21 ตวั 
- Train 176 รูป 
- Test 30 รูป 

F1score 0.54 0.37 0.51 0.03 0.48 0.07 0.39 
Recall 0.57 0.41 0.55 0.08 0.55 0.13 0.4 

Precision 0.58 0.4 0.51 0.03 0.44 0.05 0.4 

Bangkaew 10 ตวั 
- Train 46 รูป 
- Test 10 รูป 

F1score 0.51 1 0.87 0 0.62 0 0.87 
Recall 0.6 1 0.9 0 0.7 0 0.9 

Precision 0.48 1 0.85 0 0.58 0 0.85 

Ridgeback 10 ตวั 
- Train 60 รูป 
- Test 10 รูป 

F1score 0.77 0.52 0.64 0 0.87 0 0.53 
Recall 0.8 0.6 0.7 0 0.9 0 0.6 

Precision 0.75 0.48 0.6 0 0.85 0 0.5 
รวม 500 รูป 
- Train 425 รูป 
- Test 75 รูป 

Avg F1score 0.63 0.65 0.68 0.01 0.7 0.04 0.59 
Avg Recall 0.68 0.69 0.72 0.02 0.75 0.07 0.63 

Avg Precision 0.62 0.65 0.66 0.01 0.68 0.03 0.57 
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ตาราง 16 (ต่อ) 

Breeds ค่าเฉลี่ยตัววัด MobileNetV2 InceptionV3 
NASNet 
Large 

VGG16 Resnet50 
VGGface 
(VGG16) 

VGGface 
(ResNet50) 

Data Augmentation 3,494 รูปภาพ สุนัข 62 ตัว 4 สายพันธุ ์

Husky 21 ตัว 
- Train 998 รูป 
- Test 174 รูป 

F1score 0.87 0.84 0.79 0.09 0.85 0.2 0.56 
Recall 0.9 0.85 0.81 0.15 0.87 0.27 0.59 

Precision 0.88 0.85 0.8 0.08 0.86 0.2 0.62 

Pug 21 ตวั 

- Train 1,230 รูป 
- Test 210 รูป 

F1score 0.59 0.53 0.47 0.14 0.45 0.11 0.4 
Recall 0.61 0.55 0.51 0.18 0.51 0.16 0.41 

Precision 0.61 0.53 0.47 0.17 0.43 0.1 0.42 

Bangkaew 10 ตวั 

- Train 322 รูป 
- Test 70 รูป 

F1score 0.85 1 0.97 0.22 0.94 0.21 0.72 
Recall 0.87 1 0.97 0.31 0.94 0.2 0.71 

Precision 0.92 1 0.98 0.18 0.96 0.35 0.78 

Ridgeback 10 ตวั 

- Train 420 รูป 
- Test 20 รูป 

F1score 0.67 0.83 0.72 0.08 0.82 0.19 0.4 
Recall 0.73 0.83 0.73 0.14 0.83 0.27 0.41 

Precision 0.72 0.86 0.78 0.08 0.86 0.21 0.49 

รวม 3,494 รูป 

- Train 2,970 รูป 
- Test 524 รูป 

Avg F1score 0.75 0.80 0.74 0.13 0.77 0.18 0.52 
Avg Recall 0.78 0.81 0.76 0.20 0.79 0.23 0.53 

Avg Precision 0.78 0.81 0.76 0.13 0.78 0.22 0.58 

 
เมื่อตรวจสอบผลการทดลองพบว่าแบบจาํลองทุกแบบจาํลองใหค่้าความแม่นที่ค่อนขา้งดี

ในระดับปานกลางเท่านั้น จึงทาํการแสดงข้อมูลโดยแยกตามสายพันธุ์ของสุนัขทั้ง  62 ตัว ตาม
ตาราง 16 พบว่า ทัง้สองกระบวนการ สายพนัธุท์ี่ทาํใหค่้าความแม่นยาํโดยรวมของแบบจาํลองนอ้ย 
เกิดจากสายพันธุ์  Pug ที่ ค่าเฉลี่ ย  F1-Score อยู่ที่  0.07-0.6 เท่านั้น  ซึ่ งแตกต่างกันไปตาม
ประสิทธิภาพของแบบจําลอง โดยแบบจําลองที่ ค่า  F1-Score สูงสุดของสายพันธุ์  Pug คือ 
MobileNetV2 โดยวิเคราะหไ์ดว้่าใบหนา้ของสุนัขสายพันธุ์ Pug มีความคลา้ยคลึงกนัค่อนขา้งมาก
ทาํใหแ้บบจาํลองแยกไดย้าก ซึ่งสายพันธุท์ี่ใหค่้า F1-Score เฉลี่ยสูงที่สุดไดแ้ก่ Bangkaew อยู่ที่ 1 
จากแบบจาํลอง InceptionV3 รองลงมาเป็น Ridgeback และ Husky อยู่ที่  0.9 โดยแบบจาํลอง 
ResNet50 และ MobileNetV2 ตามลาํดบั  
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ตาราง 17 Confusion Matrix ของ สายพนัธุ ์Pug จากการระบตุวัตนของสนุขั (MobileNetV2) 

True label 
Prediction ID Cross 

breed 2 6 7 8 9 12 13 15 22 23 24 25 26 27 29 31 32 33 37 38 39 
2 1.00 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 
6 0 0 0 0 0 0 1.00 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 
7 0 0 0.29 0 0 0 0 0 0 0 0.29 0 0 0 0.29 0 0.14 0 0 0 0 0 
8 0 0 0 0 0 0.29 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0.71 0 
9 0 0 0 0 0.29 0 0 0 0 0 0 0.29 0 0 0.43 0 0 0 0 0 0 0 
12 0 0 0 0 0 0.14 0 0.29 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0.57 0 
13 0.07 0.29 0 0 0 0.07 0.21 0.14 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0.21 0 
15 0 0.29 0 0 0 0 0 0.71 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 
22 0 0 0 0 0 0 0 0 1.00 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 
23 0.14 0 0 0 0 0 0 0 0 0.86 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 
24 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 1.00 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 
25 0 0 0 0 0.43 0 0 0 0 0 0 0.57 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 
26 0 0 0 0 0 0 0 0.14 0 0 0 0 0.86 0 0 0 0 0 0 0 0 0 
27 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 1.00 0 0 0 0 0 0 0 0 
29 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 1.00 0 0 0 0 0 0 0 
31 0 0 0 0 0 0 0 0 0.14 0 0 0 0.14 0 0 0.71 0 0 0 0 0 0 
32 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 1.00 0 0 0 0 0 
33 0 0 0 0 0.07 0 0 0 0 0 0.14 0 0 0 0 0 0 0.57 0.21 0 0 0 
37 0 0 0 0 0.71 0 0 0 0 0 0 0.14 0 0 0.14 0 0 0 0 0 0 0 
38 0 0 0 0 0 0 0 0.43 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0.29 0.29 0 
39 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0.43 0 0 0 0 0 0 0.57 0 

Cross breed 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 

 
จากตารางที่ 17 แสดง Confusion Matrix ของ สายพันธุ์ Pug จากการระบุตัวตน

ของสุนัข (MobileNetV2) จะเห็นได้ชัดว่า สายพันธุ์ Pug พบการทาํนายที่ผิดพลาดค่อนขา้งสูง 
แบบจาํลองทาํนายถูกตอ้งเพียง 12 ตวั จาก 21 ตวั หรือคิดเป็น 55% เท่านัน้ โดยค่าความแม่นยาํ
ของแต่ละ Class ที่ทาํนายผิดกระจายอยู่ตาม Class หรือสุนัขตัวอ่ืนๆ ภายในสายพันธุ์เดียวกัน 
และไม่ไดม้ีการทาํนายผิดพลาดขา้มสายพนัธุ ์ 
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ตาราง 18 Confusion Matrix ของ สายพนัธุ ์Husky จากการระบุตวัตนของสนุขั (MobileNetV2) 

True label 
Prediction ID Cross 

breed 0 1 3 4 5 10 11 14 16 17 18 19 20 21 28 30 34 35 36 40 41 

0 0.57 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0.43 0 0 0 0 0 0 0 

1 0 0.86 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0.14 0 0 0 0 0 

3 0 0 1.00 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 

4 0 0 0 1.00 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 

5 0 0 0 0 1.00 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 

10 0 0 0 0.07 0 0.93 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 

11 0 0 0 0 0 0 1.00 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 

14 0 0 0 0 0 0 0 1.00 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 

16 0 0 0 0 0 0 0 0 1.00 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 

17 0 0 0 0 0 0 0 0 0 1.00 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 

18 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 1.00 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 

19 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 1.00 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 

20 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 1.00 0 0 0 0 0 0 0 0 0 

21 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0.07 0 0.93 0 0 0 0 0 0 0 0 

28 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 1.00 0 0 0 0 0 0 0 

30 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0.14 0 0 0 0 0.86 0 0 0 0 0 0 

34 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 1.00 0 0 0 0 0 

35 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 1.00 0 0 0 0 

36 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 1.00 0 0 0 

40 0 0 0 0 0 0 0 0 0.71 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0.29 0 

41 0 0 0 0 0 0 0 0 0.14 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0.86 0 

Cross breed 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 

ตาราง 19 Confusion Matrix ของ สายพนัธุ ์Bangkaew จากการระบุตวัตนของสนุขั (InceptionV3) 

True label 
Prediction ID 

Cross breed 
42 46 52 53 54 55 56 59 60 61 

42 1.00 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 

46 0 1.00 0 0 0 0 0 0 0 0 0 

52 0 0 1.00 0 0 0 0 0 0 0 0 

53 0 0 0 1.00 0 0 0 0 0 0 0 

54 0 0 0 0 1.00 0 0 0 0 0 0 

55 0 0 0 0 0 1.00 0 0 0 0 0 

56 0 0 0 0 0 0 1.00 0 0 0 0 

59 0 0 0 0 0 0 0 1.00 0 0 0 

60 0 0 0 0 0 0 0 0 1.00 0 0 

61 0 0 0 0 0 0.14 0 0 0 0.86 0 

Cross breed 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 
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ตาราง 20 Confusion Matrix ของ สายพนัธุ ์Ridgeback จากการระบุตวัตนของสนุขั (InceptionV3) 

True label 
Prediction ID 

Cross breed 
43 44 45 47 48 49 50 51 57 58 

43 0.71 0 0 0 0 0 0 0 0.29 0 0 

44 0 1.00 0 0 0 0 0 0 0 0 0 

45 0 0 1.00 0 0 0 0 0 0 0 0 

47 0 0 0 0.86 0 0 0 0 0 0.14 0 

48 0 0 0 0 0.86 0.14 0 0 0 0 0 

49 0 0 0 0 0 0.57 0.43 0 0 0 0 

50 0 0 0 0 0 0 0.71 0 0.29 0 0 

51 0 0 0 0 0 0 0 0.86 0 0.14 0 

57 0 0 0 0.14 0 0 0 0 0.86 0 0 

58 0 0 0 0 0 0 0 0 0 1.00 0 

Cross breed 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 

 
จากตารางที่ 18,19 และ 20 แสดง Confusion Matrix ของ สายพันธุ์ Husky, Bangkaew 

และ Ridgeback จากการระบุตัวตนของสนุัข (MobileNetV2, InceptionV3) จะเห็นไดว้่า สายพันธุ์
อ่ืนๆ จากแบบจาํลอง ทาํนายไดถู้กตอ้งมากกว่า 80% โดยเฉพาะสายพันธุ ์Bangkaew ที่ทาํนายได้
ถูกตอ้งทัง้หมด หรือคิดเป็น 100% รองลงมาเป็น Ridgeback และ Husky แสดงใหเ้ห็นว่าสนุัขสาย
พันธุ์ Pug ทาํใหค่้าความแม่นยาํโดยรวมของแบบจาํลองลดลง นอกจากนี ้ผู ้วิจยัไดท้ดลองนาํสาย
พันธุ์ไทย มาทาํการทดสอบตัง้แต่การจาํแนกสายพันธุ์จนมาถึงการระบุตัวตนพบว่า สายพันธุ์ไทย 
สามารถใหค่้าความแม่นยาํไดค่้อนขา้งสงูมากกว่า 90% ทัง้การจาํแนกสายพนัธุแ์ละการระบุตวัตน
ของสนุขั  

และจากการทดลองสรา้งแบบจาํลองในการระบุตวัตนของสนุัขไดผ้ลการทดสอบระหว่าง
ค่า Accuracy และค่า Loss Function ระหว่าง Training Set กับ Validation Set โดยแสดงผ่าน
กราฟ Loss Function ดงัภาพประกอบดา้นลา่ง 
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ภาพประกอบ 47 กราฟแสดงค่า Accuracy และค่า Loss ระหว่าง Training Set กบั Validation 
Set ของ InceptionV3 (Weight = ImageNet) 

   

ภาพประกอบ 48 กราฟแสดงค่า Accuracy และค่า Loss ระหว่าง Training Set กบั Validation 
Set ของ InceptionV3 (Weight = ImageNet +Data Augmentation) 
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ภาพประกอบ 49 กราฟแสดงค่า Accuracy และค่า Loss ระหว่าง Training Set กบั Validation 
Set ของ MobileNetV2 (Weight = ImageNet) 

 

ภาพประกอบ 50 กราฟแสดงค่า Accuracy และค่า Loss ระหว่าง Training Set กบั Validation 
Set ของ MobileNetV2 (Weight = ImageNet + Data Augmentation) 
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ภาพประกอบ 51 กราฟแสดงค่า Accuracy และค่า Loss ระหว่าง Training Set กบั Validation 
Set ของ NASNetLarge (Weight = ImageNet) 

 

ภาพประกอบ 52 กราฟแสดงค่า Accuracy และค่า Loss ระหว่าง Training Set กบั Validation 
Set ของ NASNetLarge (Weight = ImageNet + Data Augmentation) 
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ภาพประกอบ 53 กราฟแสดงค่า Accuracy และค่า Loss ระหว่าง Training Set กบั Validation 
Set ของ ResNet50 (Weight = ImageNet) 

 

ภาพประกอบ 54 กราฟแสดงค่า Accuracy และค่า Loss ระหว่าง Training Set กบั Validation 
Set ของ ResNet50  (Weight = ImageNet + Data Augmentation) 
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ภาพประกอบ 55 กราฟแสดงค่า Accuracy และค่า Loss ระหว่าง Training Set กบั Validation 
Set ของ VGGFace โครงสรา้ง ResNet50  

 

ภาพประกอบ 56 กราฟแสดงค่า Accuracy และค่า Loss ระหว่าง Training Set กบั Validation 
Set ของ VGGFace โครงสรา้ง ResNet50 (Data Augmentation) 
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ภาพประกอบ 57 กราฟแสดงค่า Accuracy และค่า Loss ระหว่าง Training Set กบั Validation 
Set ของ VGG16 (Weight = ImageNet) 

 

ภาพประกอบ 58 กราฟแสดงค่า Accuracy และค่า Loss ระหว่าง Training Set กบั Validation 
Set ของ VGG16 (Weight = ImageNet + Augmentation) 
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ภาพประกอบ 59 กราฟแสดงค่า Accuracy และค่า Loss ระหว่าง Training Set กบั Validation 
Set ของ VGGFace โครงสรา้ง VGG16   

 

ภาพประกอบ 60 กราฟแสดงค่า Accuracy และค่า Loss ระหว่าง Training Set กบั Validation 
Set ของ VGGFace โครงสรา้ง VGG16 (Data Augmentation) 
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จากกราฟในภาพประกอบ 47-60 จะเห็นว่า แบบจําลองที่สร้างขึ ้นมีการปรับจูน
พารามิเตอรโ์ดยรวมสาํหรบัการทดลองอยู่ในระดบักลาง ไม่ทาํใหเ้กิด Overfitting และ Underfitting 
กบัแบบจาํลองใดแบบจาํลองใดแบบจาํลองหนึ่งมากเกินไป โดย Pre-train Models ที่กราฟเป็นไป
ในทิ ศทางที่ ดี ที่ สุด  คือ   MobileNetV2 ที่ กําหนด  Weight = ImageNet และมี การทํา  Data 
Augmentation ซึ่งไดท้ัง้ค่า Accuracy ที่สูง และค่า Loss ที่ต ํ่า ส่วนกราฟที่เป็นไปในทิศทางที่ไม่ดี
คือ VGG16 ที่ยงัไม่ทาํ Data Augmentation ซึ่งจะเห็นไดว้่ากราฟเสน้อยู่ในเกณฑท์ี่ต ํ่าและไม่เสถียร 



 

บทที ่5 
สรุป อภปิรายผล และข้อเสนอแนะ 

ผูว้ิจยัไดว้ดัประสิทธิภาพของแบบจาํลองในขัน้ตอนต่างๆ เพื่อนาํมาเปรียบเทียบและสรุป
ผลการวิจยั โดยสามารถแบ่งหวัขอ้ในการสรุปผลการวิจยัไดด้งันี ้

1. สรุปผลการวิจยั 
2. อภิปรายผลการวิจยั 
3. ขอ้เสนอแนะและแนวทางการวิจยัในอนาคต 

5.1 สรุปผลการวิจัย 
ในงานวิจัยนี ้เป็นการศึกษาการจาํแนกสายพันธุ์  (Dog Breed Classification) และการ

ระบุตัวตนของสุนัข (Dog Identification) จากภาพถ่าย เพ่ือทราบถึงข้อมูลของสุนัขตัวดังกล่าว เช่น 

ชื่อ เจ้าของ ที่อยู่ โรคประจำตัว เป็นต้น รวมไปถึงนาํมาช่วยในการแกไ้ขปัญหาสนุขัจรจดัที่มีปรมิาณ
เพิ่มมากขึน้ ปัญหาผูเ้ลีย้งสุนัขไม่สามารถตามหาสุนัขเจอ ปัญหาสตัวแ์พทยไ์ม่มีขอ้มูลประจาํตัว
สนุขัที่แน่ชดัในการรกัษา ปัญหาหน่วยงานไม่สามารถบริหารจดัการและแกไ้ขปัญหาสนุขัในประเทศ
ได ้และปัญหาในดา้นอ่ืนๆ ที่จะตามมา เช่น อันตรายจากสุนัขไม่มีเจา้ของ ความเสี่ยงต่อการเกิด
โรคติดต่อจากสัตวส์ู่คน เป็นตน้ โดยมุ่งเน้นไปที่สายพันธุ์ไทยจาํนวน 2 สายพันธุ์ ไดแ้ก่ บางแก้ว 
(Bangkaew) และหลังอาน (Ridgeback) เพื่อสามารถนาํมาต่อยอดในประเทศไทย และต่อยอด
นาํไปใชก้บัสตัวช์นิดอ่ืนๆ ได ้เช่น แมว โค กระบือ แพะ แกะ เป็นตน้  

โดยงานวิจยัประกอบดว้ย 2 ขัน้ตอนหลกั ขัน้ตอนแรก การจาํแนกสายพนัธุข์องสนุขั (Dog 
Breed Classification) จากภาพถ่ายสุนัข โดยใช้ชุดข้อมูล Standford Dataset สาํหรับสายพันธุ์
ต่างประเทศ และ Thai Dataset จากฟารม์สุนัขในประเทศไทย สาํหรบัสายพันธุไ์ทย จาํนวนทัง้สิน้ 
20,949 รูปภาพ จาํนวน 122 สายพันธุ์ เพื่อช่วยในการลดพืน้ที่ในการคน้หาขอ้มูลในขั้นตอนระบุ
ตวัตนของสุนขั มีการใชง้าน Pre-train Models จาก CNNs จาํนวน 6 แบบจาํลอง ไดแ้ก่ Xception, 
VGG1 6 , ResNet5 0 , InceptionV3 ,MobileNetV2  แ ล ะ  NasNetLarge เพื่ อ ส กั ด เว ก เต อ ร์
คุณลกัษณะของรูปภาพสุนัข ในขัน้ตอนนีผู้ว้ิจัยไดท้าํการเปรียบเทียบประสิทธิภาพในการจาํแนก
สายพันธุ์ระหว่างการใช้แบบจําลองแบบดั้งเดิม  (Full Layer) ที่มีการฝึกมาแล้ว และการใช้
แบบจาํลองที่ผูว้ิจยัสรา้งขึน้ ผลการทดลองพบว่าการใชแ้บบจาํลองดัง้เดิม (Full Layer) ที่มีค่าความ
แม่นยาํสูงสุดอยู่ที่ 91% ได้แก่ NasNetLarge ส่วนการใช้การสกัดเวกเตอรค์ุณลักษณะร่วมกับ
แบบจาํลองที่สรา้งขึน้มีค่าความแม่นยาํสงูสดุอยู่ที่ 93% ไดแ้ก่ NasNetLarge 
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ภาพประกอบ 61 กราฟแสดงสรุปผลการจาํแนกสายพนัธุข์องสนุขั 

 ขัน้ตอนที่สอง การระบุตัวตนของสุนัข (Dog Identification) จากการใชภ้าพใบหน้าของ
สุนัข โดยใชชุ้ดขอ้มูล Flickr-Dog Dataset สาํหรบัสายพันธุ์ต่างประเทศ และ Thai Dataset จาก
ฟารม์สุนัขในประเทศไทย สาํหรบัสายพันธุ์ไทย จาํนวนทั้งสิน้ 500 รูปภาพ จาํนวน 4 สายพันธุ ์
จาํนวนสุนัข 62 ตัว เริ่มจากการตรวจจับใบหน้าของสุนัข (Dog Face Detection) ดว้ยการใช ้Dlib 
Library และ OpenCV และเพื่อเพิ่มปริมาณและความหลากหลายของขอ้มูลจึงนาํชุดขอ้มูลมาการ
ทาํ Data Augmentation เช่น การหมุน การบิด การขยาย เป็นตน้ และนาํภาพใบหนา้ที่ไดม้าสกัด
เวกเตอรค์ุณลักษณะของสุนัขแต่ละตัวจาก Pre-train Models ของ CNNs จาํนวน 5 แบบจาํลอง 
ไดแ้ก่ VGG16, ResNet50, InceptionV3, MobileNetV2 และ NasNetLarge รวมถึงแบบจาํลองที่
ผ่านการเรียนรู้จากใบหน้ามนุษย์ (Face Recognition) ได้แก่ VGGFace โดยใช้โครงสรา้งของ 
VGG16 และ ResNet50 จากนั้นนาํเวกเตอรค์ุณลักษณะที่ไดม้าทาํการสรา้งแบบจาํลองการระบุ
ตัวตนโดยการเปรียบเทียบประสิทธิภาพของแบบจําลองในการระบุตัวตนของสุนัขระหว่าง
แบบจําลองที่ถูกฝึกมาจากชุดข้อมูลที่มีการทํา Data Augmentation และไม่มีการทํา  Data 
Augmentation จากผลการทดลองพบกว่า ResNet50 ใหค่้าความแม่นยาํสูงสุดอยู่ที่ 75% จากชุด
ขอ้มูลที่ไม่มีการทาํ Augmentation และ InceptionV3 ใหค่้าความแม่นยาํสูงสุดอยู่ที่ 78% จากชุด
ขอ้มูลที่มีการทาํ Augmentation ซึ่งจะเห็นไดว้่าการทาํ Augmentation ส่งผลต่อการทดลองเพียง
เล็กนอ้ย และจากผลการทดลองพบว่าสายพนัธุท์ี่มีค่าความแม่นยาํนอ้ยที่สดุคือ สายพนัธุ ์Pug โดย
มีค่าเฉลี่ยความแม่นยาํอยู่ที่ 40-50% ทาํให้ไม่สามารถจาํแนกสุนัขแต่ละตัวในสายพันธุ์ไดอ้ย่าง
ถกูตอ้ง สว่นสายพนัธุไ์ทยทัง้ 2 สายพนัธุ ์มีค่าเฉลี่ยความแม่นยาํสงูถึง 80-90% 
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ภาพประกอบ 62 กราฟแสดงสรุปผลการระบตุวัตนของสนุขั 

 

 

ภาพประกอบ 63 กราฟแสดงสรุปผลการระบตุวัตนของสนุขัและใชช้ดุขอ้มลูที่มีการทาํ Data 
Augmentation 
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ภาพประกอบ 64 กราฟแสดงสรุปผลการระบตุวัตนของสนุขั แยกตามสายพนัธุ ์

 

 

ภาพประกอบ 65 กราฟแสดงสรุปผลการระบตุวัตนของสนุขัและใชช้ดุขอ้มลูที่มีการทาํ Data 
Augmentation แยกตามสายพนัธุ ์

 

 

0.7 0.7
2

0.7

0

0.8
3

0.0
72

0.5
6

0.5
4

0.3
7

0.5
1

0.0
3

0.4
8

0.0
7

0.3
90.5

1

1

0.8
7

0

0.6
2

0

0.8
7

0.7
7

0.5
2 0.6

4

0

0.8
7

0

0.5
3

M O B I L E N E T V 2 I N C E P T I O N V 3 N A S N E T L A R G E V G G 1 6 R E S N E T 5 0 V G G F A C E  
( V G G 1 6 )

V G G F A C E  
( R E S N E T 5 0 )

F1
-S

CO
RE

MODELS

Husky (Raw Data) Pug (Raw Data) Bangkaew (Raw Data) Ridgeback(Raw Data)

0.8
7

0.8
4

0.7
9

0.0
9

0.8
5

0.2

0.5
6

0.5
9

0.5
3

0.4
7

0.1
4

0.4
5

0.1
1

0.4

0.8
5 1 0.9

7

0.2
2

0.9
4

0.2
1

0.7
2

0.6
7 0.8

3

0.7
2

0.0
8

0.8
2

0.1
9

0.4
M O B I L E N E T V 2 I N C E P T I O N V 3 N A S N E T L A R G E V G G 1 6 R E S N E T 5 0 V G G F A C E  

( V G G 1 6 )
V G G F A C E  

( R E S N E T 5 0 )

F1
-S

CO
RE

MODELS

Husky (Augmentation) Pug (Augmentation) Bangkaew (Augmentation) Ridgeback (Augmentation)



  82 

5.2 อภปิรายผลการวิจัย 
ภาพรวมหรือกระบวนการของงานวิจัยนี ้สามารถนําไปใช้งานได้เพียงผู้คนสามารถ

ถ่ายภาพสุนัขผ่าน Smart Device ต่างๆ แล้วอัพโหลดเข้าสู่ Application หรือ ระบบ เพื่อค้นหา
ข้อมูลของสุนัข ได้ทุกที่  ทุกเวลา โดยเริ่มจาก  Soft Biometrics หรือว่าการดําเนินการในส่วนที่
สามารถมองเห็นได้อย่างชัดเจน ซึ่งในงานวิจัยนี ้ เลือกสายพันธุ์ของสุนัขมาใช้ในการทดลอง 
เนื่องจากสนุขัในโลกนีม้ีจาํนวนมาก การจดักลุ่มของสนุขัตามสายพันธุจ์ึงมีความน่าสนใจเนื่องจาก
แต่ละสายพนัธุม์ีความแตกต่างกนั ทัง้ สี ขน ขนาด และลาย เป็นตน้  

โดยการจาํแนกสายพันธุ์ของสุนัข ผลการทดลองวิเคราะหไ์ดว้่า การจาํแนกสายพันธุ์ใน
กรณีที่ตอ้งการเนน้สายพนัธุไ์ทย โดยวิธีการสกัดเวกเตอรค์ณุลกัษณะ ร่วมกับ New Classification 
ที่ถูกตั้งค่ามาอย่างเหมาะสมและสอดคลอ้งกับ Class ที่มีอยู่ในชุดขอ้มูล Pre-train Models จาก 
CNNs ที่ ให้ค่าความแม่นยําในสูงที่ สุดคือ NasNetLarge อยู่ที่  93% รองลงมา InceptionV3, 
Xception โดยมีความแม่นยาํอยู่ที่ 89%, 87% ตามลาํดับ ซึ่งทั้ง 3 แบบจาํลอง เหมาะสมในการ
นํามาจําแนกสายพันธุ์ของสุนัขสายพันธุ์ไทยได้ แต่เนื่องจากแบบจําลอง NasNetLarge เป็น
แบบจาํลองที่มีขนาดใหญ่ ตอ้งการทรพัยากรในการประมวลผลสงูและใชเ้วลาในการทดลองนาน จึง
อาจพิจารณาใหถ่ี้ถว้นในการนาํไปใชง้าน จากที่กลา่วขา้งตน้ว่า ในงานวิจยันีผู้ว้ิจยัไดอ้อกแบบใหใ้ช้
งานกบัโทรศพัทห์รือ Smart Device ต่างๆ ได ้แบบจาํลอง NasNetLarge จึงยงัไม่เหมาะสมมากนกั 
ควรเลือกเป็น InceptionV3 หรือ Xception เนื่องจากทั้งสองแบบจําลองให้ค่าความแม่นยําที่
ค่อนขา้งสงูแต่ะใชท้รพัยากรในการประมวลผลไม่สงูเท่าแบบจาํลอง NasNetLarge ในขณะที่การใช้
แบบจําลองดั้งเดิมมีค่าความแม่นยําสูงสุดอยู่ที่  91% ได้แก่แบบจําลอง NasNetLarge แต่ไม่
สามารถทาํนายสายพนัธุไ์ทยได ้เนื่องจากไม่ไดม้ีการกาํหนด Classification Layer ใหส้อดคลอ้งกบั 
Class ที่มีอยู่ในชุดข้อมูล และแบบจําลองถูกฝึกมาจากชุดข้อมูล ImageNet  จึงไม่สามารถนํา
วิธีการนีไ้ปใชง้านต่อได ้ในกรณีที่ตอ้งการสายพนัธุท์ี่นอกเหนือจาก 120 สายพนัธุ ์

ในขั้นตอนการระบุตัวตนของสุนัข ขั้นตอนในการตรวจจับใบหน้าของสุนัข (Face 
Detection) อาจมีผลต่อการเพิ่มประสิทธิภาพของแบบจาํลองในการระบุตัวตนสุนัข และการทาํ 
Data Augmentation เพื่อเพิ่มปริมาณ และความหลากหลายใหก้บัขอ้มลูสามารถเพิ่มประสิทธิภาพ
การรูจ้าํใหแ้บบจาํลองไดเ้ล็กน้อย โดยในการทดลอง แบบจาํลอง ResNet50 ใหค่้าความแม่นยาํ
สูงสุดอยู่ที่ 75% จากชุดขอ้มูลที่ไม่มีการทาํ Augmentation และแบบจาํลอง InceptionV3 ให้ค่า
ความแม่นยําสูงสุดอยู่ที่  78% จากชุดข้อมูลที่มีการทํา Augmentation และแบบจาํลองที่ให้ค่า
ใกลเ้คียง คือ MobileNetV2 อยู่ที่ 77% และ ResNet50 อยู่ที่ 76% ซึ่งค่าความแม่นยาํส่วนใหญ่มี
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ค่าไม่ถึง 80% อาจเกิดจากชุดข้อมูลที่มีจํานวนจํากัดและคุณภาพของข้อมูลยังไม่ดีเท่าที่ควร 
อาจจะทาํใหแ้บบจาํลองไม่สามารถเรียนรูไ้ดอ้ย่างเต็มประสิทธิภาพ ซึ่งหากมีรูปภาพในการฝึกฝน
เพิ่มขึน้ และเพิ่มเทคนิค เพิ่มช่วงค่าต่างๆ ในการ Augmentation อาจทาํใหค่้าความแม่นยาํสูงขึน้ 
และแบบจาํลองมีประสิทธิภาพเพิ่มมากขึน้ โดยในงานวิจัยนีม้ีการนาํแบบจาํลองสาํหรบัการรูจ้าํ
ใบหน้า (Face Recognition) โดยเฉพาะอย่าง VGGFace เลือกใช้โครงสร้างของแบบจําลอง 
VGG16 และ ResNet50 โดยค่าความแม่นยําที่สูงที่สุดในการทดลองของ  VGGFace อยู่ที่  61% 
จาก Resnet50 สาํหรบัขอ้มูลที่ไม่ไดท้าํการ Data Augmentation และค่าที่สูงที่สุดในการทดลอง
ของ VGGFace อยู่ที่ 54% จาก Resnet50 สาํหรบัขอ้มลูที่มีการทาํ Data Augmentation จะเห็นได้
ว่าการใชง้านแบบจาํลองที่ใชใ้นงานรูจ้าํใบหนา้โดยเฉพาะ และใชง้านกบัใบหนา้มนุษย ์ไม่สามารถ
นาํมาใชก้บัการระบุตวัตนดว้ยภาพใบหนา้ของสนุขั โดยขอ้สงัเกตในการสรา้งแบบจาํลองในการระบุ
ตวัตนของสนุขั พบว่าสายพนัธุ ์Pug ทาํใหค่้าความแม่นยาํโดยรวมของแบบจาํลองลดนอ้ยลง โดยมี
การกระจายความแม่นยาํกบัสนุขัตวัอ่ืนๆ ภายในสายพนัธุเ์ดียวกนั ซึ่งหมายถึงสนุขัแต่ละตวัในสาย
พันธุ์ Pug มีความแตกต่างกันค่อนขา้งน้อย เมื่อเทียบกับสายพันธุ์อ่ืนๆ อย่างบางแก้วที่มีความ
แตกต่างกนัมาก ทาํใหส้ามารถระบุตวัตนของสนุขัในสายพนัธุไ์ดม้ากถึง 100%  

นอกจากนี ้ผูว้ิจยัไดท้ดลองใชว้ิธีการจาํแนกสายพันธุข์องสนุขัและการระบุตวัตนของสนุัข
โดยใชชุ้ดขอ้มลูสายพนัธุไ์ทยชุดเดียวกันตัง้แต่ขัน้ตอนแรก คือการจาํแนกสายพันธุไ์ปจนถึงขัน้ตอน
สดุทา้ยคือการระบุตวัตนของสนุัข เพื่อทดสอบและวิเคราะหค์วามแม่นยาํของทัง้กระบวนการนี ้ผล
การทดสอบพบว่าสายพันธุ์ไทยสามารถใหค่้าความแม่นยาํไดสู้งถึง 90% ซึ่งเป็นผลลัพธ์ที่ดีมาก 
อย่างไรก็ตาม สาํหรบัในงานวิจยันีก้ารนาํวิธีการจาํแนกสายพนัธุข์องสนุัขมาใชง้านรว่มกบัการระบุ
ตวัตนของสุนขัอาจยงัไม่จาํเป็นมากนัก โดยจะตอ้งพิจารณาความแตกต่างของสายพันธุท์ี่นาํมาใช้
งาน เนื่องจาก 4 สายพันธุ์ที่นาํมาทดสอบมีความแตกต่างกัน แต่ถา้พบกรณีที่สายพันธุ์มีลกัษณะ
ใกลเ้คียงกัน การนาํวิธีการนีม้าใชง้านจะช่วยในการแยกสนุัขแต่ละตวัไดม้ากขึน้ อีกทัง้ยงัสามารถ
ช่วยเพิ่มประสิทธิภาพของการประมวลผล ช่วยลดระยะเวลาในการคน้หา และช่วยเลือกแบบจาํลอง
ที่เหมาะสมกบัแต่ละสายพนัธุไ์ด ้โดยงานวิจยันีส้ะทอ้นใหเ้ห็นว่าการนาํรูปภาพของสนุขัมาใชใ้นงาน 
Image Processing สามารถนาํไปช่วยแกไ้ขปัญหาต่างๆ ที่ไม่สามารถแกไ้ขไดอ้ย่างง่ายแก่สงัคมได ้
รวมไปถึงสามารถนาํวิธีการทดลองไปปรบัใชก้บัสตัวช์นิดอ่ืนๆ ที่มีมลูค่าหรือมีผลกระทบต่อสงัคมใน
อนาคตได ้
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5.3 ข้อเสนอแนะและแนวทางการวิจัยในอนาคต 
ผลการทดลองต่างๆ อาจไดผ้ลที่แตกต่างกัน เนื่องจากการใชชุ้ดขอ้มูล จาํนวนชุดขอ้มูล 

การเลือกใชแ้บบจาํลอง และการตัง้ค่าต่างๆ ที่แตกต่างกนั โดยผูว้ิจยัมีขอ้เสนอแนะและแนวทางการ
วิจยัในอนาคต ซึ่งคาดว่าจะทาํใหผ้ลการทดลองต่างๆ มีแนวโนม้ที่ดีขึน้ แบ่งเป็น 4 ดา้น ดงันี ้

5.3.1 ดา้นขอ้จาํกดัของชดุขอ้มลู มีขอ้เสนอแนะดงันี ้
1.เพิ่มชุดขอ้มลูของสนุขัแต่ละตวัที่มีช่วงอายุที่แตกต่างกนั เพื่อทดลองว่าสามารถใช้

กับสุนัขในช่วงอายุใดไดบ้้าง หรือแบบจาํลองในการระบุตัวตนของสุนัขตัวเดียวกันแต่ช่วงอายุ
แตกต่างกนั เพื่อพิสจูนว์่าช่วงอายขุองสนุขัเป็นขอ้จาํกดัในการทดลองหรือไม่ 

2. เพิ่มชุดขอ้มลูในการระบตุวัตน ใหม้ากกว่า 5 รูปภาพ ในการลงทะเบียนอย่างนอ้ย 
เพื่อใหแ้บบจาํลองไดเ้รียนรูค้ณุลกัษณะของสนุขัแต่ละตวัไดม้ากขึน้ 

5.3.2 ดา้นการเพิ่มประสิทธิภาพหรือการปรบัปรุงการทาํงาน มีขอ้เสนอแนะดงันี ้
1. จากผลการทดลองของขัน้ตอนการระบุตวัตนจะเห็นไดว้่าสายพันธุ์ Pug ทาํใหค่้า

ความแม่นยาํโดยรวมของแบบจาํลองลดน้อยลง เพราเกิดความสับสนภายในสายพันธุ์ซึ่งหาก
ตอ้งการเพิ่มความแม่นยาํ ควรเพิ่ม ขอ้มลู Soft Biometrics อ่ืนๆ เช่น เพศ สี เป็นตน้ หรืออาจเพิ่ม
ขอ้มลู Location หรือสถานที่สนุขัตวันัน้อาศยัอยู่ ก็จะช่วยลดพืน้ที่ในการคน้หาสนุัขเพื่อระบตุวัตน
และเพิ่มประสิทธิภาพใหแ้ก่แบบจาํลอง 

2. ในขั้นตอนของการตรวจจับใบหน้าของสุนัข เนื่องจากงานวิจัยนี ้ได้นํา Dlib 
Library มาใชง้านและปรบัแต่งเพียงเล็กนอ้ย ซึ่งการคน้หาจุดต่างๆ ของใบหนา้ของสนุขัมีเพียง 6 
จดุเท่านัน้ ซึ่งหากเพิ่มเป็น 8 จดุ นั่นคือปลายใบหนทูัง้สองขา้ง อาจเพิ่มคณุลกัษณะความแตกต่าง
ของสนุขัแต่ละตวัได ้เช่นบางตวัหตูัง้และบางตวัหูตก และนอกจากนีอ้าจทดลองเปลี่ยนวิธีการหรือ 
Library อ่ืนๆ ในการตรวจจบัใบหนา้ เช่น YOLO MTCNN เป็นตน้ 

3. นาํ Pre-train Models จาก CNNs ชนิดอ่ืนมาทดลองเพื่อเพิ่มโอกาสที่จะคน้หา 
Pre-train Models ที่ช่วยในการสรา้งแบบจําลองการจําแนกสายพันธุ์และการระบุตัวตนที่มี
ประสิทธิภาพมากขึน้ และคาํนึงถึงความเหมาะสมในการนาํไปใช้งานจริง หากแบบจาํลองที่
ตอ้งการทรพัยากรระบบมากๆ อาจไม่เหมาะกบัการใชง้านกบัอปุกรณ ์อย่าง โทรศพัทม์ือถือ 

4. อาจเลือกใช้วิ ธี  One-Shot Learning ที่ เป็นเทคนิคการเรียนรู้แบบ  Transfer 
Learning ซึ่งแบบจาํลองจะเรียนรูด้้วยขอ้มูลจาํนวนมากก่อน แล้วนาํมาใชก้ับการจาํแนกที่มี
ขอ้มลูตวัอย่างนอ้ยหรือไม่มีตวัอย่างเลย โดยวิธีนีจ้ะช่วยลดปรมิาณการใชข้อ้มลูลงได ้
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5.3.3 ดา้นความครอบคลมุ มีขอ้เสนอแนะดงันี ้
1. เนื่องจากในการทดลองได้ใช้ Pre-train Models ของ CNNs ที่ไดเ้รียนรูจ้ากชุด

ขอ้มูล ImageNet ซึ่งสามารถเรียนรูส้ายพันธุ์ของสุนัขไดเ้พียง 120 สายพันธุ์จากทั่วโลกเท่านั้น  
ซึ่ง ณ  ปัจจุบนัสนุขัพนัธุม์ีมากกว่า 300 สายพนัธุท์ี่ไดร้บัการยอมรบัโดยคณะกรรมการสากลเพื่อ
ความ เข้าใจและความสามารถในการแยกสายพันธุ์ของสุนัขทั่ วโลก ( The Fédération 
Cynologique Internationale, FCI) และองค์การสุนั ขยุ โรป  (The Kennel Club of Europe) 
นอกจากนีย้งัมีสายพนัธุอ่ื์นๆ ที่ไม่ไดร้บัการยอมรบัโดยคณะกรรมการสากล ดงันัน้จาํนวนของสนุขั
พนัธุอ์าจจะแตกต่างกนัไปตามแหล่งอา้งอิงที่ต่างกนั   จึงอาจทาํใหแ้บบจาํลองไม่สามารถใชง้าน
กบัสนุขัทุกสายพนัธุ ์ซึ่งอาจจะตอ้งนาํวิธีการจากงานวิจยัไปประยุกตส์รา้งแบบจาํลองใหส้ามารถ
จาํแนกสายพนัธุใ์หส้อดคลอ้งกบัความเป็นจรงิ 

2. เนื่องจากชุดขอ้มูลของสุนัขสายพันธุ์ไทยที่นาํมาใช ้เป็นสายพันธุ์ไทยแทท้ี่มีการ
ขึน้ทะเบียนไว ้แต่ในประเทศไทยยังมีสายพันธุ์ผสมอ่ืนๆ รวมไปถึงสุนัขบา้นที่ยังไม่ไดม้ีการขึน้
ทะเบียน หากตอ้งการนาํแบบจาํลองไปใชง้านอาจจะตอ้งทดสอบกบัชดุขอ้มลูสนุขัภายในประเทศ
ใหค้รอบคลมุ เพื่อใหส้อดคลอ้งกบัการนาํไปใช ้

5.3.4 ดา้นการทาํ Data augmentation มขีอ้เสนอแนะดงันี ้ 
1.  เนื่องจากจาํนวนรูปภาพในงานระบุตัวตนของสุนัขมีอย่างจาํกัด ซึ่งมีเพียง 500 

รูปภาพเท่านั้น อาจทาํให้แบบจาํลองเรียนรูไ้ด้อย่างไม่เต็มประสิทธิภาพ ซึ่งควรเพิ่มปริมาณ
สาํหรบัการเรียนรูอ้ย่างเหมาะสม และจึงนาํรูปภาพเหลา่นัน้ไปทาํการ Augmentation อีกครัง้เพื่อ
เพิ่มความหลากหลาย 

2. การทํา Data Augmentation ของงานวิจัยนี ้ ได้เพิ่มรูปภาพหรือตัวอย่างเพียง
รูปภาพละ 6 รูปภาพเป็นอย่างมาก ซึ่งอาจทดลองปรบัเพิ่มจาํนวนรูปภาพ และเพิ่มช่วงของการทาํ 
Data Augmentation แต่ละรูปภาพ อาจทําให้เพิ่มความหลากหลายให้กับชุดข้อมูลและเพิ่ม
ประสิทธิภาพใหก้บัแบบจาํลองได ้
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