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ในปัจจุบนัการตรวจจับความเจ็บปวดของแมวนัน้ยังตอ้งอาศัยความเชี่ยวชาญและ

ประสบการณอ์ยู่มาก งานวิจยัชิน้นีจ้ึงท าการฝึกสอนแบบจ าลองโครงข่ายประสาทเทียมแบบคอน
โวลชูนัเพื่อสรา้งแบบจ าลองในการแยกแยะความเจ็บปวดของแมวจากรูปถ่ายใบหนา้ออกเป็นกลุ่ม
ที่มีความเจ็บปวดกบักลุม่ที่ไม่มีความเจ็บปวด ชดุขอ้มลูที่ใชป้ระกอบดว้ยภาพถ่ายใบหนา้แมวจาก
ประเทศไทยกลุ่มละ 57 ตัวที่มีการจ าแนกความเจ็บปวดโดยสตัวแพทยม์าก่อนแลว้น ามาฝึกสอน
แบบจ าลองโดยใชก้ารถ่ายทอดองคค์วามรูแ้ละเปรียบเทียบประสิทธิภาพระหว่างสถาปัตยกรรม  
EfficientNetB7 และ  ResNet50V2 โดยมีการปรบัค่าไฮเปอรพ์ารามิเตอรอ์นัไดแ้ก่อลักอริทึมที่ใช้
ในการหาค่าที่ดีที่สุด อัตราการเรียนรู ้และจ านวนตัวอย่างที่แบบจ าลองใชใ้นการปรบัค่าน า้หนัก
ของขอ้มูลในการฝึกสอนแต่ละรอบที่แตกต่างกัน แบบจ าลองที่มีความแม่นย าในการท านายมาก
ที่สุดนั้นใช้สถาปัตยกรรม  EfficientNetB7 ใช้อัลกอริทึม SGD ในการหาค่าที่ดีที่สุด อัตราการ
เรียนรู  ้0.001 และใช้จ านวนตัวอย่างที่แบบจ าลองใช้ในการปรับค่าน ้าหนักของข้อมูลในการ
ฝึกสอนแต่ละรอบเท่ากับ 100 โดยแบบจ าลองนีม้ีความแม่นย า 79% ความเที่ยงตรง 74% และ
ความไว 90% ผลของการทดลองนีช้ีใ้หเ้ห็นถึงศักยภาพในการพัฒนาเครื่องมือที่ใชช้่วยตรวจจับ
ความเจ็บปวดโดยปัญญาประดิษฐ์เพื่อพฒันาคณุภาพชีวิตของสตัวไ์ดต่้อไปในอนาคต 
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Effective pain detection in cats, who cannot verbally communicate, is 

challenging and crucial. This study analyzed the performances of pre-trained 
convolutional neural networks, EfficientNetB7 and ResNet50V2, for classifying feline 
pain. The dataset consists of 57 images per category, labeled as 'pain' or 'no pain' by 
Thai veterinarians. The images were preprocessed and run through various 
configurations, differing in batch sizes and learning rates, with ImageNet weights as the 
initial training parameters. The models were evaluated based on accuracy, precision, 
and recall. The most effective model, which utilized EfficientNetB7 as the backbone 
architecture, a SGD optimizer with a learning rate of 0.001, and a batch size of 100, 
achieved 79% accuracy, 74% precision, and 90% recall. These findings demonstrated 
the potential of deep learning for non- 
verbal pain detection in veterinary settings, especially with the high recall rate essential 
for identifying animals in distress. This research opens avenues for integrating such AI 
models into veterinary practice, and enhancing animal welfare. 
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บทที ่1 
บทน า 

 

1.1 ทีม่าและความส าคัญของงานวิจัย 
ในภาวะปกติ มนุษย์สามารถถ่ายทอดอารมณ์ความรูส้ึกออกมาทางสีหน้าได ้หนึ่งใน

ความรูส้ึกนัน้ก็คือความเจ็บปวด ซึ่งการแสดงสีหนา้ดงักล่าวเกิดจากการขยบัตวัของกลา้มเนือ้บาง
กลุม่บนใบหนา้ กลุม่กลา้มเนือ้เหลา่นีจ้ะถกูเรียกว่า Action Unit 

ในปี 1978 Ekman และคณะ [1] ได้ท าการศึกษาเก่ียวกับความสัมพันธ์ระหว่างการ
ท างานของ Action Unit กลุม่ต่างๆ กบัอารมณค์วามรูส้กึ และเรียกระบบที่แสดงความสมัพนัธน์ีว้่า 
Facial Action Coding System (FACS) ซึ่ งได้ถูกน าไปใช้อ้างอิงในการศึกษาวิจัยเรื่องการ
วิเคราะหอ์ารมณค์วามรูส้ึกของมนุษยต่์ออีกมากมาย [2] จึงไดม้ีผูน้  าแนวคิดนีไ้ปประยุกตใ์ชส้รา้ง
ระบบที่แสดงความสมัพนัธร์ะหว่าง Action Unit ต่างๆ ดงัตวัอย่างในภาพประกอบ 1 กบัการแสดง
สีหนา้ของสตัวเ์พื่อน ามาใชใ้นการศึกษาพฤติกรรมที่เก่ียวขอ้งกบัสีหนา้ต่างๆ สตัวแ์ต่ละชนิดจะมี
ระบบของตวัเองอิงตามกายวิภาคของสตัวช์นิดนัน้ๆ เช่น ระบบในแมวเรียกว่า CatFACS [3]  

 

 

ภาพประกอบ 1 ภาพแสดงมดักลา้มเนือ้แสดงสีหนา้ของแมว 

ที่ ม า : C. C. Caeiro, A. M. Burrows, แ ล ะ  B. M. Waller, “Development and 
application of CatFACS: Are human cat adopters influenced by cat facial expressions?”, 
Applied Animal Behaviour Science, ปี  189, น .  66–78, เ ม . ย .  2017, doi: 
10.1016/j.applanim.2017.01.005. 



  2 

ระบบ UNESP-Botucatu multidimensional composite pain scale (MCPS) [4] เป็น
ระบบมาตรฐานระบบแรกที่ใชป้ระเมินความเจ็บปวดในแมว โดยใชก้ารพิจารณาจากหลายมาตร
วดั อาทิ การตรวจรา่งกาย การสงัเกตการณ ์สญัญาณชีพ ซึ่งการพิจารณาเหล่านีต้อ้งอาศยัความ
ช านาญของผู้ประเมินเพื่อให้ได้ค่าความเจ็บปวดที่แม่นย า จึงมีผู ้น า ระบบ FACS ในสัตว ์
(animalFACS) ถูกน าไปศึกษาต่อในการหาความสมัพันธร์ะหว่างสีหนา้ที่แสดงออกมาและความ
เจ็บปวด เพื่อสรา้งมาตรวัดความเจ็บปวด (pain scale) ที่ประเมินจากสีหน้าของสัตว์ เรียกว่า 
Grimace Scale [5] เป็นการสงัเกตอวยัวะหลกัๆ บนหนา้แทนที่จะเป็นจดุเกาะกลา้มเนือ้ต่างๆ ท า
ให้ใช้งานได้ง่าย ไม่จ าเป็นต้องเป็นผู้เชี่ยวชาญก็สามารถประเมินได้ แต่กระนั้น เนื่องจากการ
ประเมินโดยการสังเกตการณ์นั้นอาจก่อใหเ้กิดอคติในการประเมินได ้ปี 2019 Lauren R. Finka 
และ [6] คณะจึงไดศ้ึกษาการแสดงสีหนา้ของแมวเมื่อมีความเจ็บปวดโดยการพล็อตจุดอา้งอิง 48 
จุดบนภาพถ่ายหน้าแมวเพศเมีย 29 ตัวที่เขา้รบัการผ่าตัดท าหมัน อิงตาม CatFACS และเทียบ
การเปลี่ยนแปลงของจุดเหล่านีเ้มื่อแมวมีความเจ็บปวดระดับที่แตกต่างกันด้วยวิธี principal 
components analysis นับเป็นงานแรกที่ใชว้ิธีการทางสถิติเพื่อวดัการแสดงสีหนา้ของแมวเมื่อมี
การเจ็บปวดและรายงานออกมาเป็นข้อมูลเชิงปริมาณ หลังจากนั้นในปี 2022 Marcelo 
Feighelstein และคณะ [7] ไดน้ าชุดขอ้มูลที่ใชใ้นการศึกษา [6] มาสรา้งแบบจ าลองเพื่อท านาย
ความเจ็บปวดจากภาพถ่ายใบหน้าแมว โดยเปรียบเทียบประสิทธิภาพระหว่างแบบจ าลอง 
multilayer perceptron และแบบจ าลองโครงข่ายประสาทคอนโวลชูัน พบว่าความแม่นย าในการ
ท านายใกล้เคียงกัน และในปี 2023 Marcelo Feighelstein และคณะ [8] ได้ทดลองเพิ่มความ
หลากหลายของชุดขอ้มลู โดยใชเ้ป็นแมวเพศผูแ้ละเพศเมียที่มีความเจ็บป่วยต่างกนั 84 ตวั น ามา
ฝึกสอนแบบจ าลอง random forest, multilayer perceptron และโครงข่ายประสาทคอนโวลูชัน 
พบว่าแบบจ าลอง random forest ไดผ้ลการทดลองดีท่ีสดุ 

อย่างไรก็ดีกลุ่มตัวอย่างในงานวิจยัดังกล่าวเป็นแมวในทวีปยุโรปซึ่งอาจไม่แสดงถึงกลุ่ม
ประชากรแมวในประเทศไทยเนื่องจากลักษณะโครงหน้าที่แตกต่างกัน และผลการทดลองใน
งานวิจยัมีรายงานผลจากการใชก้ารถ่ายทอดองคค์วามรูจ้ากแบบจ าลองที่ถูกฝึกสอนมาแลว้เพียง 
1 แบบคือ ResNet50 [9] ผูว้ิจัยจึงตอ้งการที่จะฝึกสอนแบบจ าลองดว้ยขอ้มูลภาพแมวที่เก็บใน
ประเทศไทยและทดลองใชก้ารถ่ายทอดองคค์วามรูจ้ากแบบจ าลองที่ถูกฝึกสอนมาแลว้ชนิดต่างๆ 
กนัและเปรียบเทียบประสิทธิภาพเพื่อหาแบบจ าลองที่สามารถท านายความเจ็บปวดจากภาพถ่าย
ใบหนา้แมวไดแ้ม่นย าที่สดุ 
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1.2 วัตถุประสงคข์องงานวิจัย 
1. เพื่อออกแบบแบบจ าลองโครงข่ายประสาทคอนโวลูชันในการท านายความเจ็บปวด

จากรูปถ่ายใบหนา้แมว 
2. เพื่อเปรียบเทียบประสิทธิภาพของแบบจ าลองที่สรา้งโดยการถ่ายทอดองคค์วามรูจ้าก

แบบจ าลองที่ถกูฝึกสอนมาแลว้ชนิดต่างๆ กนั 

1.3 เป้าหมายและขอบเขตของงานวิจัย 
งานวิจัยนีร้วบรวมขอ้มูลจากโรงพยาบาลสัตว ์คลินิกสัตวแพทย ์หน่วยท าหมันแมวจร

เคลื่อนที่สงักัดกทม. ในช่วงเดือนสิงหาคม พ.ศ. 2566 ถึงเดือนมกราคม พ.ศ. 2567 ซึ่งจะถูกระบุ
ว่ามีความเจ็บปวด (pain) หรือไม่ (no pain) โดยสตัวแพทย ์และน ามาฝึกสอนแบบจ าลอง 

1.4 ขั้นตอนในการท างานวิจัย 
1. ศกึษาการสรา้งมาตรวดัความเจ็บปวดจากใบหนา้ของแมว 
2. ศกึษาหลกัการในการสรา้งแบบจ าลองเพื่อจ าแนกประเภทดว้ยการเรียนรูเ้ชิงลกึ 
3. เก็บรวบรวมขอ้มลูภาพถ่ายใบหนา้แมวจากแหลง่ต่างๆ 
4. น าขอ้มลูภาพมาเตรียมใหอ้ยู่ในรูปแบบที่พรอ้มใชง้าน 
5. น าขอ้มลูภาพไปฝึกสอนแบบจ าลองและปรบัปรุงไฮเปอรพ์ารามิเตอร  ์
6. บนัทกึและเปรียบเทียบผลการทดลอง 
7. วิเคราะหผ์ลการทดลอง 

1.5 ประโยชนข์องการท างานวิจัย 
1. สามารถน าแบบจ าลองไปท านายความเจ็บปวดจากภาพถ่ายใบหนา้แมวได ้
2. น าเสนอแบบจ าลองที่สรา้งขึน้ที่สามารถช่วยเจา้ของแมวในการตรวจจับสญัญาณที่

อาจบ่งถึงความผิดปกติในรา่งกายของแมวไดใ้นอนาคต 



 

บทที ่2 
ทบทวนวรรณกรรม และงานวิจัยทีเ่ก่ียวข้อง 

 

2.1 ทฤษฎีการวิเคราะหข์้อมูลด้วยหลักการทางคอมพิวเตอร ์
2.1.1 การเรียนรู้ของเคร่ือง (Machine Learning)  
การเรียนรูข้องเครื่องเป็นแขนงหนึ่งของปัญญาประดิษฐ์  (Artificial Intelligence) และ

วิทยาการคอมพิวเตอร ์ซึ่งมุ่งเป้าไปยังการใช้ข้อมูลที่มีและอัลกอริทึมต่างๆ เพื่อตอบค าถาม
บางอย่าง ซึ่งอลักอริทึมเหล่านีส้ามารถเพิ่มความถูกตอ้งแม่นย าของค าตอบอย่างค่อยเป็นค่อยไป
เลียนแบบการเรียนรูข้องมนษุย ์

การเรียนรูข้องเครื่องสามารถแบ่งไดเ้ป็น 3 ประเภทหลกั [10] ไดแ้ก่ 
1. การเรียนรูแ้บบมีผูส้อน (Supervised machine learning) เป็นการเรียนรูโ้ดย

การใช้ชุดข้อมูลที่มีผลลัพธ์ระบุไว้ (labeled data) เพื่อฝึกอัลกอริทึมให้สามารถจ าแนกข้อมูล 
(classification) หรือท านายผลลพัธ์ (regression) ไดอ้ย่างแม่นย า เมื่อป้อนขอ้มูลน าเขา้ ( input 
data) ให้กับอัลกอริทึม จะเกิดการค านวณน า้หนักของข้อมูลต่างๆ เพื่อน าไปหาผลลัพธ์ให้ได้
ใกลเ้คียงกบัผลลพัธท์ี่ระบุไวม้ากท่ีสดุ และน าอลักอรทิมึที่ไดไ้ปใชจ้ าแนกขอ้มลูหรือท านายผลลพัธ์
จากชดุขอ้มลูน าเขา้ที่ไม่มีผลลพัธร์ะบไุวใ้นอนาคต 

2. การเรียนรูแ้บบไม่มีผู ้สอน (Unsupervised machine learning) เป็นการฝึก
อัลกอริทึมเพื่ อวิเคราะห์และจัดกลุ่มชุดข้อมูลที่ ไม่มีผลลัพธ์ระบุไว้ (unlabeled data) โดย
อลักอริทึมจะคน้หาแบบแผน (pattern) ในการจัดกลุ่มของขอ้มูลโดยไม่พึ่งการฝึกสอนจากมนุษย ์
ความสามารถในการคน้พบความคลา้ยคลงึและความแตกต่างของขอ้มลูท าใหเ้ป็นวิธีการที่เหมาะ
ส าหรบัการวิเคราะหข์อ้มูลเชิงการตรวจสอบ (explanatory data analysis) การสรา้งกลยุทธ์การ
ขาย (cross-selling strategies) การวิเคราะหโ์ครงสรา้งขอ้มูลลูกคา้ (customer segmentation) 
การจดจ าภาพและแบบแผน (image and pattern recognition) เป็นตน้ 

3. การเรียนรูแ้บบกึ่งมีผู ้สอน (Semi-supervised machine learning) เป็นการ
เรียนรูโ้ดยใชว้ิธีทัง้สองแบบที่กล่าวมา นั่นก็คือการใชชุ้ดขอ้มลูขนาดเล็กที่มีผลลพัธร์ะบุไวเ้พื่อเป็น
แนวทางใหอ้ัลกอริทึมสามารถจ าแนกขอ้มูลและสกัดฟีเจอร ์(feature extraction) เพื่อฝึกสอนใน
ชุดข้อมูลขนาดใหญ่ที่ไม่มีผลลัพธ์ระบุไว้ได้ มักจะใช้การเรียนรูช้นิดนี ้ในชุดข้อมูลที่มีจ านวน
ผลลพัธร์ะบไุวไ้ม่มากพอที่จะเกิดการเรียนรูแ้บบมีผูส้อน 
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2.1.2 โครงข่ายประสาทเทียม (Artificial Neural Network) 
โครงข่ายประสาทเทียมเป็นแขนงหนึ่งของการเรียนรูด้้วยเครื่อง ประกอบด้วยชุดของ

อัลกอริทึมที่พยายามจะหาความสัมพันธ์ที่ซ่อนอยู่ในชุดข้อมูลโดยการเรียนรู้ที่ เลียนแบบ
กระบวนการการคิดของมนุษย์ ซึ่งโครงสรา้งของโครงข่ายประสาทเทียมจะมีลักษณะคล้าย
โครงสรา้งทางชีววิทยาของสมองมนษุย ์[11] 

โครงข่ายประสาทเทียมมีโครงสรา้งที่ใชใ้นการประมวลผลขอ้มลู โครงสรา้งนีป้ระกอบดว้ย
หน่วยประมวลผลหลายๆ หน่วยที่เรียกว่าเซลล์ประสาท (neurons) หรือที่นิยมเรียกว่าโหนด 
(node) และหน่วยในการเชื่อมต่อที่เรียกว่าเส้นเชื่อมต่อ (connections) ซึ่งเป็นส่วนประกอบที่
ส  าคญัในการสง่สญัญาณและประมวลผลขอ้มลู 

โครงข่ายประสาทเทียมจะประกอบดว้ยชั้นต่างๆ โดยมีชัน้ตน้ทาง (input layer) ชัน้ซ่อน 
(hidden layers) และชั้นปลายทาง (output layer) ซึ่งแต่ละชั้นก็จะมีหน่วยประมวลผลและเส้น
เชื่อมต่อกนัใหเ้กิดกระบวนการประมวลผลขอ้มลู ดงัภาพประกอบ 2 

 

 

ภาพประกอบ 2 ภาพแสดงโครงสรา้งโครงข่ายประสาทเทียม 

ที่ ม า : J. Starmer, “Neural Networks Part 1: Inside the black box”, StatQuest. 
[อ อ น ไล น์ ] .  Available at: https://statquest.org/neural-networks-part-1-inside-the-black-
box/ 

2.1.3 การเรียนรู้เชิงลึก (Deep Learning)  
การเรียนรูเ้ชิงลึกเป็นแขนงย่อยหนึ่งของโครงข่ายประสาทเทียม เป็นการเรียนรูข้องระบบ

คอมพิวเตอรท์ี่ใชโ้ครงข่ายประสาทเทียมที่มีความซบัซอ้นและมีจ านวนชัน้มากกว่ากระบวนการ
เรียนรูข้องเครื่องแบบดั้งเดิม (Traditional Machine Learning) จึงสามารถน ามาใช้แก้ปัญหาที่
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ซบัซอ้นและเชิงลึกขึน้ได ้เช่นการตรวจจบัวตัถุ การแปลภาษา การท าระบบถามตอบอตัโนมติั การ
แยกชนิดประเภทของวัตถุจากภาพ เป็นต้น คุณสมบัติหนึ่งที่ท าใหก้ารเรียนรูเ้ชิงลึกเป็นที่นิยม
น ามาใชใ้นการประมวลผลภาพดว้ยคอมพิวเตอร ์( image processing) คือความสามารถในการ
แยกแยะและสกัดคุณลักษณะเฉพาะของข้อมูล ( feature extraction) โดยปกติแล้วหากเป็น
กระบวนการเรียนรูข้องเครื่องแบบดั้งเดิมนัน้ มนุษยจ์ะตอ้งเป็นผูก้  าหนดคุณลักษณะของขอ้มูล
ดว้ยตนเองก่อนที่จะท าการฝึกสอนอลักอริทึม แต่การเรียนรูเ้ชิงลึกสามารถเรียนรูค้ณุลกัษณะของ
ขอ้มลูไดด้ว้ยตนเอง ยกตวัอย่างเช่นปัญหาการตรวจจบัใบหนา้ [13] 
 

 

ภาพประกอบ 3 การสกดัคณุลกัษณะเฉพาะในชัน้ต่างๆ ของโครงข่ายประสาทเทียม 

ที่มา : S. Mahapatra, “Why Deep Learning over Traditional Machine Learning?”, 
Towards Data Science. [ออน ไล น์ ] . Available at: https://towardsdatascience.com/why-
deep-learning-is-needed-over-traditional-machine-learning-1b6a99177063 

จากภาพตัวอย่างจะเห็นไดว้่าการเรียนรูเ้ชิงลึกเริ่มจากการตรวจจับความมืดและสว่าง
ก่อนที่จะแบ่งประเภทเสน้และรูปร่างเพื่อใหส้ามารถรูจ้  าใบหนา้ได ้แต่ละโหนดในโครงข่ายจะแสดง
คุณลกัษณะย่อยที่สุดทา้ยจะถูกน ามาประมวลผลร่วมกันในภาพ 1 ภาพ โดยจะมีการใหน้ า้หนัก
แตกต่างกนัซึ่งแสดงถึงความสมัพนัธร์ะหว่างโหนดหรือคณุลกัษณะย่อยนัน้ๆ กบัผลลพัธ ์เมื่อมีการ
พฒันาเพื่อเพิ่มประสิทธิภาพของแบบจ าลอง จะมีการปรบัเปลี่ยนของน า้หนกัเหล่านีไ้ปจนกว่าจะ
ไดแ้บบจ าลองที่มีประสิทธิภาพที่ผูส้รา้งพงึพอใจ 
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2.1.4 โครงข่ายประสาทคอนโวลูชัน (Convolutional Neural Network) 
โครงข่ายประสาทคอนโวลชูนัเป็นเทคนิคการเรียนรูเ้ชิงลกึที่มีความคลา้ยคลงึกบัสมองของ

มนุษยใ์นการประมวลผลภาพ เปรียบไดก้บัการมองแต่ละต าแหน่งบนภาพเป็นพืน้ที่ย่อยๆ และน า
กลุ่มของพืน้ที่ย่อยมาผสานกัน เพื่อประมวลผลว่าสิ่งที่เห็นคืออะไร [14] โดยมีโครงสรา้งแบ่งเป็น
ชัน้ดงันี ้

 

 

ภาพประกอบ 4 ดดัแปลงจากที่มา 

ที่ ม า : A. Dertat, “Applied Deep Learning - Part 4: Convolutional Neural 
Networks”, Towards Data Science. [อ อ น ไ ล น์ ] .  Available at: 
https://towardsdatascience.com/applied-deep-learning-part-4-convolutional-neural-
networks-584bc134c1e2 

1. ชั้นข้อมูลน าเข้า (Input Layer) 
ขอ้มูลน าเขา้ซึ่งเป็นภาพในคอมพิวเตอรจ์ะถูกแทนด้วยเมทริกซ์ (matrix) หรือ

อาเรย ์(array) ของตัวเลขที่เรียกว่า "พิกเซล" (Pixel) ซึ่งแต่ละพิกเซลจะแทนค่าความเขม้ของสีใน
แ ต่ ล ะ จุ ด บ น ภ า พ  โด ย มี ช่ ว ง อ ยู่ ร ะ ห ว่ า ง  0 ( เข้ ม ที่ สุ ด )  ถึ ง  255 (ส ว่ า ง ที่ สุ ด ) 
ในระบบภาพขาวด า (Grayscale) จะถูกแทนค่าดว้ยเมทริกซส์องมิติที่มีขนาดเท่ากบัความกวา้ง * 
ความยาวของภาพเป็นหน่วยพิกเซล และมีค่าเป็นความเขม้ของสีเทาของต าแหน่งนั้นๆ บนภาพ 
ตวัอย่างเช่น 
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ภาพประกอบ 5 เมทรกิซส์องมิติของภาพขาวด า 

 

ภาพประกอบ 6 ภาพขาวด าขนาด 30 * 40 พิกเซลที่แทนค่าดว้ยเมทริกซส์องมิติดา้นบน 

ในระบบ RGB (Red, Green, Blue) แต่ละพิกเซลจะประกอบดว้ย 3 ค่า คือ ค่าสี
แดง (R) ค่าสีเขียว (G) และค่าสีน า้เงิน (B) ซึ่งจะน าเมทรกิซข์องค่าสีทัง้สามมาซอ้นกนัเพื่อใหไ้ดส้ี
ที่เรามองเห็นในภาพ ภาพในระบบ RGB จึงถูกแทนค่าดว้ยเมทริกซส์ามมิติ มิติที่เพิ่มขึน้มาจาก
ระบบภาพขาวด าเป็นมิติบ่งช่องสี (color channel) นั่นเอง 
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ภาพประกอบ 7 ภาพ RGB ที่ประกอบดว้ยเมตรกิซค่์าสีแดง เขียว และน า้เงินซอ้นทบักนั 

2. ชั้นคอนโวลูชัน (Convolutional Layer)  
ชัน้คอนโวลูชันเป็นหัวใจส าคัญในการสรา้งโครงข่ายประสาทชนิดนี ้“คอนโวลู

ชัน” คือกระบวนการทางคณิตศาสตรท์ี่ใช้รวม (merge) ชุดสารสนเทศ (information) 2 ชุดเข้า
ด้วยกัน โดยจะใช้เมทริกซ์ที่ เรียกว่าฟิลเตอร ์(filter) หรือเคอรเ์นล (kernel) ที่มีลักษณะคล้าย
หนา้ต่าง (นิยมใชเ้ป็นรูปสี่เหลี่ยมจตัรุสั) ทาบไปบนเมทริกซข์อ้มลูน าเขา้เพื่อหาผลรวมของการคณู
ค่าพิกเซลกบัค่าบนฟิลเตอรท์ี่มีต  าแหน่งตรงกนัแลว้ขยบัจากซา้ยไปขวาเรื่อยๆ จนครบทัง้แถว แลว้
จึงเริ่มใหม่ที่ดา้นซา้ยสดุของแถวที่อยู่ล่างลงมา  ผลลพัธท์ี่ไดจ้ะเป็นเมทริกซท์ี่มีขนาดเล็กกว่าหรือ
เท่ากบัขอ้มลูน าเขา้ ขึน้อยู่กบัการท า padding หรือการต่อเติมขอบใหก้บัขอ้มลูน าเขา้ [16] 

 

 

ภาพประกอบ 8 กระบวนการคอนโวลชูนั 

ที่ ม า : D. Podareanu, V. B. Codreanu, S. Aigner, C. V. Leeuwen, แ ล ะ  V. 
Weinberg, “Best Practice Guide - Deep Learning”, 2019, doi: 
10.13140/RG.2.2.31564.05769. 
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กระบวนการคอนโวลชูนัจะช่วยสกดัคุณลกัษณะจ าเพาะหรือฟีเจอร ์( feature) ที่
ใชใ้นการรูจ้  าวตัถุ (object recognition) ออกมา โดยผลลพัธจ์ากการท าคอนโวลชูนัดว้ยฟิลเตอร ์1 
ชิน้ จะไดเ้ป็นแผนผังฟีเจอร ์(feature map) เมื่อเปลี่ยนค่าบนฟิลเตอรก์็จะสามารถสกัดแผนผัง
ฟีเจอรท์ี่แตกต่างกันจากขอ้มูลน าเขา้ โครงข่ายประสาทคอนโวลูชันจึงประกอบไปดว้ยฟิลเตอร์
หลายชนิดเพื่อสกดัฟีเจอรต่์างๆ ออกมาจากขอ้มลูน าเขา้ใหไ้ดข้อ้มลูปรมิาณมากเพื่อน าไปฝึกสอน
อลักอรทิมึต่อไป 

 

 

ภาพประกอบ 9 การตรวจจบัขอบเขต (edge detection) ของวตัถดุว้ยฟิลเตอรด์งัภาพ 

3. ชั้นพูลล่ิง (Pooling Layer)  
หลงัจากที่ไดแ้ผนผงัฟีเจอรจ์ านวนมากจากการท าคอนโวลชูนัดว้ยฟิลเตอรห์ลาย

ชนิด ชัน้พลูลิ่งเป็นการย่อขนาดแผนผงัฟีเจอรล์ง มีจุดประสงคเ์พื่อลดจ านวนขอ้มลูเพื่อลดภาระใน
การประมวลผลของคอมพิวเตอร ์ลดการใชห้น่วยความจ า และลดจ านวนของพารามีเตอรล์งเพื่อ
ลดภาวะ overfitting ซึ่งคือภาวะไม่พงึประสงคท์ี่เกิดขึน้เมื่อรูปแบบการเรียนรูข้องอลักอริทมึใหก้าร
คาดการณท์ี่ถกูตอ้งส าหรบัขอ้มลูที่ใชฝึ้ก แต่ไม่ใช่ส  าหรบัขอ้มลูใหม่ 

การท าพูลลิ่ งสามารถท าได้  3 แบบ คือ max pooling, min pooling และ 
average pooling โดยหลกัการร่วมกนัคือการก าหนดขนาดของหนา้ต่างขึน้มา (นิยมใชเ้ป็นขนาด 
2*2) เพื่อทาบไปยังเมทริกซข์องขอ้มูลน าเขา้จากซา้ยไปขวาคลา้ยกบัในชัน้คอนโวลชูัน แต่ในการ
ท าพูลลิงจะเป็นการเลือกตัวแทนจากค่าของขอ้มูลน าเขา้ที่มีต  าแหน่งตรงกับหน้าต่าง หากเป็น 
max pooling จะเป็นการเลือกค่าที่สูงที่สุด , min pooling จะเป็นการเลือกค่าที่ต  ่าที่สุด  และ 
average pooling จะเป็นการหาค่าเฉลี่ยของค่าทัง้หมดที่ปรากฏในหนา้ต่างนัน้  [17] 
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ภาพประกอบ 10 แสดงการท า max pooling และ average pooling 

ที่ ม า : R. Qayyum, “Introduction To Pooling Layers In CNN”, Towards AI. 
[ออนไลน]์. Available at: https://towardsai.net/p/l/introduction-to-pooling-layers-in-cnn 

ในหนึ่งโครงข่ายประสาทคอนโวลชูนัมกัจะมีชัน้คอนโวลชูนัและชัน้พลูลิ่งสลบักนั
ไปมา ผลลพัธท์ี่ไดคื้อภาพที่เล็กลงเรื่อยๆ แต่ก็มีความลึกซึ่งประกอบไปดว้ยแผนผงัฟีเจอรม์ากขึน้
เช่นกนั 

 

ภาพประกอบ 11 แผนผงัฟีเจอรจ์ากชัน้ต่างๆ ของแบบจ าลอง 

ที่ ม า :  “Understanding Convolutional Neural Networks (CNNs): A Complete 
Guide”, LearnOpenCV. [ออนไลน์]. Available at: https://learnopencv.com/understanding-
convolutional-neural-networks-cnn/) 
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4. ชั้นเชื่อมโยงสมบูรณ ์(Fully Connected Layers) 
หลังจากที่ได้แผนผังฟีเจอรจ์ากชั้นก่อนหน้าแล้ว ชั้นเชื่อมโยงสมบูรณ์จะน า

แผนผังทั้งหมดมาจัดให้อยู่ในรูปเมทริกซ ์1 มิติ หรือที่เรียกว่าฟีเจอรเ์วกเตอร ์(feature vector) 
ก่อนใช้เป็นข้อมูลน าเข้าเพื่อให้โหนดต่างๆ น าไปค านวณหาน ้าหนักความสัมพันธ์ (weight) 
ระหว่างฟีเจอรแ์ละผลลัพธ์ต่อไป โดยชั้นสุดท้ายของชั้นเชื่อมโยงสมบูรณ์มักจะเป็นอัลกอริทึม 
SoftMax หรือ Logistic Regression ซึ่งใหผ้ลลพัธเ์ป็นค่าความน่าจะเป็นของกลุม่ขอ้มลู 

2.1.5 การถ่ายทอดองคค์วามรู้ (Transfer Learning) และตัวอย่างแบบจ าลองที่ได้รับ
การฝึกสอนมาแล้ว (pre-trained model) 
จากที่ไดก้ล่าวไปในหวัขอ้โครงข่ายประสาทคอนโวลชูนั จะเห็นไดว้่าแบบจ าลองการเรียนรู้

เชิงลึก 1 โมเดล ตอ้งใชฟี้เจอรใ์นการฝึกสอนจ านวนมาก ซึ่งเกิดจากกระบวนการสกดัฟีเจอรใ์นชัน้
คอนโวลูชนัและชัน้พลูลิ่งสลบัไปมา การค านวณหาน า้หนักบนฟิลเตอรห์ลายๆ ชิน้เพื่อน ามาสกัด
ใหไ้ดฟี้เจอรท์ี่ดีพอที่จะใชฝึ้กสอนอลักอริทึมในชัน้เชื่อมโยงสมบูรณไ์ดอ้ย่างมีประสิทธิภาพนัน้อาจ
ใชข้อ้มลูตัง้ตน้ปรมิาณมหาศาลและใชเ้วลามากในการฝึกสอน 

การถ่ายทอดองคค์วามรูใ้นภาพประกอบ 12 เป็นการน าแบบจ าลองที่ไดร้บัการฝึกสอน
มาแล้ว (pre-trained model) มักจะใชแ้บบจ าลองที่ถูกฝึกสอนด้วยขอ้มูลปริมาณมหาศาลที่มี
ความเก่ียวขอ้งกับแบบจ าลองที่จะสรา้ง) มาปรบัแต่งในบางชั้น เช่น น าแบบจ าลองที่ใชจ้  าแนก
วตัถุต่างๆ มาปรบัแกใ้นชัน้เชื่อมโยงสมบูรณ ์เพื่อสรา้งแบบจ าลองที่ใชแ้ยกพนัธุแ์มวจากภาพถ่าย 
ก็จะสามารถลดเวลาในการฝึกสอนแบบจ าลองใหม่ในการสรา้งฟิลเตอรเ์พื่อสกดัฟีเจอรใ์นชัน้คอน
โวลชูนัและพลูลิ่งลงได ้

แบบจ าลองที่ได้รับการฝึกสอนมาแล้วที่สามารถน าไปถ่ายทอดองค์ความรูเ้พื่อสรา้ง
แบบจ าลองจ าแนกภาพถ่ายนัน้ในปัจจบุนัมีตวัเลือกหลายหลาย  ซึ่ งในแต่ละแบบจ าลองจะ
ประกอบดว้ยโครงสรา้งสถาปัตยกรรมที่แตกต่างกนั 

ภาพประกอบ 13 เป็นภาพที่แสดงใหเ้ห็นสถาปัตยกรรมของแบบจ าลอง VGG-16 มิติของ
แต่ละชัน้ย่อยของชัน้คอนโวลชูนั (สีฟ้า) จะแทนความสงูภาพ * ความกวา้งภาพ * จ านวนฟิลเตอร ์
เมื่อผ่านไปในชัน้ที่ลึกขึน้จะมีการท าพูลลิ่ง (สีแดง) ท าใหค้วามสงูและความกวา้งของภาพเล็กลง 
หลังจากนั้นจะมีการเพิ่มจ านวนฟิลเตอรข์ึน้ ท าให้ไดแ้ผนผังฟีเจอรท์ี่มีความลึกมากขึน้ก่อนถูก
น าไปแปลงให้เป็นเมทริกซ ์1 มิติ (ฟีเจอรเ์วกเตอร)์ เพื่อน าไปป้อนเป็นข้อมูลน าเข้าส าหรบัชั้น
เชื่อมโยงสมบรูณ ์(สีเขียว) ต่อไป 
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ภาพประกอบ 12 การเปรียบเทียบการฝึกสอนอลักอรทิมึใหม่ทัง้หมด (training from scratch) กบั
การถ่ายทอดองคค์วามรู ้

ที่มา: H. D. Regua, “Introducing Transfer Learning as Your Next Engine to Drive 
Future Innovations”, Medium. [อ อ น ไ ล น์ ] .  Available at: 
https://medium.datadriveninvestor.com/introducing-transfer-learning-as-your-next-
engine-to-drive-future-innovations-5e81a15bb567 

 

 

ภาพประกอบ 13 ภาพแสดงสถาปัตยกรรมของแบบจ าลอง VGG-16 
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ที่ ม า : “Understanding Convolutional Neural Networks (CNNs): A Complete 
Guide”, LearnOpenCV. [ออนไลน์]. Available at: https://learnopencv.com/understanding-
convolutional-neural-networks-cnn/) 

2.1.6 การเตรียมข้อมูล (Data Pre-processing) 
ก่อนที่จะน าขอ้มลูที่เก็บรวบรวมไดน้ัน้ไปฝึกสอนแบบจ าลอง จะตอ้งมีการเตรียมขอ้มลูให้

อยู่ในรูปแบบพรอ้มใชง้าน ซึ่งในบริบทของการสรา้งแบบจ าลองเพื่อจ าแนกชนิดนั้นคือการปรบั
ขนาดรูปภาพใหส้อดคลอ้งกบัมิติของขอ้มลูน าเขา้ที่ถูกก าหนดในแบบจ าลอง เช่น หากจะใช ้VGG-
16 ก็ควรจะปรบัขนาดภาพที่จะน าไปฝึกสอนใหม้ีขนาด 224 * 224 และเป็นภาพ RGB เป็นตน้ 

นอกเหนือจากการปรับ รูปแบบของข้อมูลแล้ว ยังมี เทคนิคการเพิ่มข้อมูล (data 
augmentation)  ซึ่งมีประโยชนใ์นการฝึกสอนแบบจ าลองเนื่องจากเป็นการเพิ่มจ านวนชุดขอ้มูล
ฝึกสอน สง่ผลใหป้ระสิทธิภาพในการท านายของแบบจ าลองดีขึน้ 

ในปี 2021 Ramaprasad และคณะ [21] ไดน้ าเสนอประสิทธิภาพที่ดีขึน้ในการแยกภาพ
สนุัขและแมวดว้ยแบบจ าลองโครงข่ายประสาทเทียมชนิดคอนโวลูชันหลงัจากใชเ้ทคนิคการเพิ่ม
ขอ้มลูโดยการหมนุ การย่อขยาย และการพลิกรูป และสรา้งแบบจ าลองดว้ยหลกัการการถ่ายทอด
องคค์วามรู ้ผูจ้ดัท าไดเ้ทียบประสิทธิภาพแบบจ าลอง VGG-16 และ ResNet50 ก่อนและหลงัการ
เพิ่มขอ้มูล พบว่าความแม่นย าในการท านายชุดขอ้มูลทดสอบของ VGG-16 เพิ่มจาก 80% เป็น 
88% และของ ResNet50 เพิ่มจาก 82% เป็น 90% อีกทัง้ความแตกต่างระหว่างความแม่นย าใน
การท านายชุดขอ้มูลฝึกสอน (training accuracy) และชุดขอ้มูลทดสอบ (test accuracy) ลดลง
หลังจากท าการเพิ่มขอ้มูล ผู้ทดลองจึงสรุปว่าจากการทดลองนี ้การเพิ่มขอ้มูลสามารถช่วยลด
ปัญหาโอเวอรฟิ์ตติง้ (overfitting) ได ้

2.1.7 การสร้างแบบจ าลอง (Model Development) 
1. การท างานของโหนด 
หากพิจารณาการท างาน (ในที่นีคื้อการจ าแนกวตัถุ 2 ประเภท) ของโหนด 1 ตัว 

สามารถเขียนความสมัพนัธร์ะหว่างขอ้มลูน าเขา้ (input) โหนด (neuron) และผลลพัธ์ (output) ได้
ครา่วๆ ดงัรูป 
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ภาพประกอบ 14 การท างานของโหนด 

จะเห็นได้ว่าข้อมูลน าเข้านั้นเชื่อมอยู่กับโหนดด้วยน า้หนักของความสัมพันธ ์
(weight) ที่แตกต่างกัน ซึ่งชีว้่าเมื่อค่าของฟีเจอรน์ัน้เปลี่ยนไปจะท าใหผ้ลลพัธ์เปลี่ยนไปดว้ยมาก
นอ้ยเพียงใด และมีค่าอคติ (bias term) ที่เชื่อมอยู่กบัโหนดดว้ยน า้หนกัเท่ากบั 1 โหนดจะรบัขอ้มลู
ทัง้หมดมาอยู่ในรูปตวัแปร z ซึ่งเป็นผลรวมของค่าอคติและผลคณูน า้หนกัและค่าของแต่ละฟีเจอร ์
เขียนในรูปสมการไดด้งันี ้ 

 

 

เมื่อไดค่้า z มาแลว้ จะถูกน าไปป้อนให ้step function ซึ่งสามารถเลือกไดต้าม
ประเภทและจ านวนของผลลพัธท์ี่ตอ้งการ ในที่นีข้อยกตวัอย่างการจ าแนกวตัถุ 2 ประเภท (binary 
classification) ดว้ยวิธี logistic regression ซึ่งเขียนในรูปฟังกช์นั sigmoid ดงันี ้

 

𝑧 = ∑ 𝑤𝑖𝑥𝑖

𝑛

𝑖=1

+ 𝑏 (1) 

𝑓(𝑧) =  
1

1 + 𝑒−𝑧
 (2) 
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จะได้ผลลัพธ์ออกมาเป็นค่าความน่าจะเป็น จากภาพสามารถอธิบายไดว้่าใน
แบบจ าลองนี ้เมื่อก าหนดใหค่้า Feature 1 = x1, Feature 2 = x2, Feature 3 = x3 และ Feature 4 
= x4 นั้น จะไดค่้าความน่าจะเป็น (p) ที่ตัวอย่างนีจ้ะเป็นสุนัขเท่ากับ 0.14 และเนื่องจากเป็นการ
จ าแนกวัตถุเพียง 2 ประเภท (แยกสุนัขและแมว) ค่าความน่าจะเป็นที่ตัวอย่างนีจ้ะเป็นแมวจึง
เท่ากบั 1-p = 0.86 ซึ่งมากกว่าความน่าจะเป็นสนุขั จึงสามารถท านายไดว้่าตวัอย่างนีเ้ป็นแมว 

2. ฟังกช์ันสูญเสีย (Loss Function) 
เราสามารถบอกไดว้่าแบบจ าลองหนึ่งท านายผลเพีย้นไปไกลจากผลลัพธ์จริง 

(ground truth) เท่าใดดว้ยฟังก์ชันสูญเสีย แบบจ าลองต่างประเภทกัน อาจมีฟังก์ชันสูญเสียที่
ต่างกนั ยิ่งค่าฟังกช์นัสญูเสียนอ้ยเท่าไหร่ แปลว่าการท านายของแบบจ าลองคลา้ยผลลพัธจ์รงิมาก
เท่านัน้ หากแบบจ าลองท านายไดเ้หมือนผลลพัธจ์รงิ 100% ค่าฟังกช์นัสญูเสียจะเท่ากบั 0 

จากตัวอย่างดา้นบนเป็นการจ าแนกวัตถุ 2 ประเภท ซึ่งจะใชฟั้งก์ชันสูญเสียล็
อกลอส (log loss) หรือที่เรียกอีกชื่อว่าไบนารีครอสเอนโทรปี (binary cross-entropy) ซึ่งมีสมการ
ดงันี ้

 

 
เมื่อ n คือจ านวนของตวัอย่างทัง้หมด 

𝑦𝑖  คือความน่าจะเป็นของผลลพัธ์จริง ซึ่งในตัวอย่างนีเ้ป็นได ้2 ค่า คือ 1 (เป็น
กลุม่ที่ 1) กบั 0 (เป็นกลุม่ที่ 2) 

𝑝(ŷ𝑖) คือค่าความน่าจะเป็นที่ตวัอย่างนัน้จะเป็นกลุ่มที่ 1 ที่ไดจ้ากการท านาย 

ดงันัน้ความน่าจะเป็นที่ตวัอย่างนัน้จะเป็นกลุม่ที่ 2 ที่ไดจ้ากการท านายจึงเท่ากบั 1 − 𝑝(ŷ𝑖) 
 
ตัวอย่างเมื่อเราใชแ้บบจ าลองท านายโดยป้อนขอ้มูลน าเขา้ของตัวอย่างเขา้ไป

และไดผ้ลลพัธอ์อกมาดงัภาพประกอบ 14 
 
 

𝑙𝑜𝑠𝑠 =  −
1

𝑛
∗ (∑ 𝑦𝑖(log 𝑝(ŷ𝑖))

𝑛

𝑖=1

+ (1 − 𝑦𝑖)(log 1 − 𝑝(ŷ𝑖))) (3) 
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ภาพประกอบ 15 แสดงการท านายดว้ยฟังกช์นั sigmoid 

จากกราฟเป็นความสมัพันธ์ระหว่างค่า z (แนวแกน x) และค่าที่ไดจ้ากฟังกช์ัน 
sigmoid (แนวแกน y) เมื่อใหผ้ลลัพธ์จริงของสุนัขมีค่าเป็น 1 ผลลัพธ์จริงของแมวจะมีค่าเป็น 0 
หากน าไปแทนค่าในฟังกช์นัล็อกลอส จะสามารถแจกแจงไดด้งันี ้
 

 

เนื่องจากเราตอ้งการใหแ้บบจ าลองสามารถท านายผลไดใ้กลเ้คียงกบัผลลพัธจ์ริง
มากที่สุด เราจึงต้องการค่าที่ได้จากฟังก์ชันล็อกลอสน้อยที่สุดเท่าที่จะเป็นไปได้ การฝึกสอน
แบบจ าลองจึงต้องมีการปรบัน ้าหนักของความสัมพันธ์และค่าอคติไปเรื่อยๆ จนกว่าจะได้ค่า  
ล็อกลอสที่ต  ่าที่สดุ 

𝑙𝑜𝑠𝑠 =  −
1

4
∗ ( 

(0)(log 𝑝(ŷ𝑖)) 
+(1)(log(1 − 0.09)) 
+(1) log(1 − 0.14)) 
+(1)(log(1 − 0.24)) 
+(1)(log(1 − 0.33)) 

) 

(4) 
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3. การหาน ้าหนักและค่าอคติทีด่ีทีสุ่ด (Optimization) 
การปรบัน า้หนักของความสัมพันธ์ (w) และค่าอคติ (b) เพื่อหาค่าที่ดีที่สุดนั้น 

สามารถเลือกใชส้มการไดห้ลายแบบ ซึ่งมีการดัดแปลงไปจากสมการ Gradient Descent ในที่นี ้
จะขอพดูถึง 4 สมการ ไดแ้ก่ Gradient Descent, Momentum, RMSProp และ Adam 

3.1 Gradient Descent 
เมื่ อเราวาดเส้นแสดงความสัมพันธ์ระหว่างค่าล็อกลอสและน ้าหนัก

ความสัมพันธ์ดังภาพประกอบ 16 จะเห็นได้ว่าหากเราแทนน ้าหนักตั้งต้นด้วยรูปวงกลม เมื่อ
ทดลองเปลี่ยนน า้หนกัความสมัพนัธไ์ปเรื่อยๆ โดยใหท้ิศของการเปลี่ยนแปลงเป็นไปตามลกูศร จะ
สามารถไปถึงจดุที่มีค่าล็อกลอสต ่าที่สดุได ้

 

 

ภาพประกอบ 16 Gradient Descent 

จะเห็นไดว้่าเสน้ความชันของกราฟจะเป็นอนุพันธ์ของฟังกช์ันสูญเสียเทียบ

กับน า้หนัก (
𝒅(𝒍𝒐𝒔𝒔)

𝒅(𝒘)
) เมื่อก าหนดให้ฟังก์ชันสูญเสียเป็นฟังกช์ันล็อกลอส จะเขียนอนุพันธ์ของ

กราฟไดด้งันี ้
 

 

 

𝑑(𝑙𝑜𝑠𝑠)

𝑑(𝑤)
= 𝑥(𝑝(ŷ𝑖) − 𝑦𝑖) (5) 
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ส่วนอนุพันธ์ของฟังกช์ันสูญเสียเทียบกับค่าอคตินั้นวิธีคิดคลา้ยกับสมการ
ดา้นบน สามารถเขียนอนพุนัธข์องกราฟไดด้งันี ้

 

 
น า้หนกัและค่าอคติที่ปรบัใหม่ จะหาไดจ้ากสมการดงันี ้
 

 
โดยก าหนดให ้

 𝑤𝑡  และ 𝑏𝑡  คือน า้หนกัและค่าอคติที่ปรบัใหม่ 

𝑤𝑡−1 และ 𝑏𝑡−1 คือน า้หนกัและค่าอคติเดิม 

 คืออตัราการเรียนรู ้(learning rate) ค่าที่นิยมใชคื้อ 0.001 ถึง 0.01 [22] 

𝑥 คือขอ้มลูน าเขา้ ซึ่งก็คือค่าของฟีเจอรต่์างๆ 
 
เมื่อได้ค่าน ้าหนักและความสัมพันธ์ใหม่ ก็จะสามารถน ามาค านวณหา 

𝑝(ŷ𝑖) ณ ต าแหน่งใหม่ได ้ซึ่งการปรบัค่า w และ b นีจ้ะเกิดขึน้ซ  า้ๆ จนกว่าค่าล็อกลอสจะมีการ
เปลี่ยนแปลงไปนอ้ยมากหรือไม่เปลี่ยนเลย (จุด minimum) ขอ้เสียของวิธีนีคื้อการปรบัค่าน า้หนัก
และอคติใชเ้วลานาน เนื่องจากการใชส้มการ gradient descent มกัจะใชอ้ตัราการเรียนรูท้ี่ต  ่าเพื่อ
ปอ้งกนัปัญหาการแยกออก (divergence) ซึ่งหากดจูากรูปกราฟดา้นบนคือการเคลื่อนที่ลงมาไกล
เกินจดุ minimum จึงมีผูคิ้ดคน้สมการเพื่อลดเวลาท่ีใชใ้นการไปสูจ่ดุต ่าสดุ 

3.2 Momentum 
โมเมนตัม (Momentum) หรือ “Gradient Descent with Momentum” เป็น

การหาน ้าหนักและค่าอค ติที่ ป ระยุกต์จากสมการ gradient descent โดยใช้หลักการ 
“Exponentially Weighted Moving Average” เพื่อลดสัญญาณรบกวน (noise) เมื่อมีการปรับ
น า้หนักและค่าอคติ [23] ซึ่งจะท าใหส้ามารถใชอ้ตัราการเรียนรูท้ี่สงูขึน้ได ้และท าใหเ้คลื่อนที่ไปสู่
จุด minimum ไดเ้ร็วขึน้ หลักการ Exponential Moving Average นั้นเป็นการหาค่าเฉลี่ยของจุด

𝑑(𝑙𝑜𝑠𝑠)

𝑑(𝑏)
= 𝑝(ŷ𝑖) − 𝑦𝑖  (6) 

𝑤𝑡 =  𝑤𝑡−1 −   ∗
𝑑(𝑙𝑜𝑠𝑠)

𝑑(𝑤)
 (7) 

𝑏𝑡 =  𝑏𝑡−1 −   ∗
𝑑(𝑙𝑜𝑠𝑠)

𝑑(𝑏)
 (8) 
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ข้อมูลในช่วงเวลาหนึ่ง ซึ่งจะให้น ้าหนักความส าคัญของข้อมูล ณ เวลาใกล้เคียงกับปัจจุบัน
มากกว่าขอ้มลูในอดีตที่ผ่านมานานแลว้ สามารถเขียนในรูปสมการไดด้งันี ้

 

 
โดยก าหนดให ้

𝑉𝑡  คือค่าเฉลี่ย ณ เวลาปัจจบุนั 

  คือน า้หนกัความส าคญัของขอ้มลูในอดีต อยู่ในช่วง 0 ถึง 1 

𝑉𝑡−1 คือค่าเฉลี่ย ณ จดุขอ้มลูก่อนหนา้ 

𝑡  คือจดุขอ้มลูปัจจบุนั 
 
ในสมการ gradient descent ปกติ ทิศของการปรบัน า้หนกั (การเคลื่อนที่ลง

สู่จุด minimum) จะหาไดจ้าก 
𝑑(𝑙𝑜𝑠𝑠)

𝑑(𝑤)
 แต่ใน gradient descent with momentum จะใชท้ิศของ

การปรบัน า้หนกัเป็นค่าเฉลี่ยของ 
𝑑(𝑙𝑜𝑠𝑠)

𝑑(𝑤)
 แทน ซึ่งสามารถเขียนไดด้งันี ้

 

 

โดยก าหนดให ้

𝑉𝑑(𝑙𝑜𝑠𝑠)

𝑑(𝑤) 𝑡

 คือค่าเฉลี่ย ของอนุพนัธข์องฟังกช์นัสญูเสียเทียบกับน า้หนกั ณ 

เวลาปัจจบุนั 

𝑉𝑑(𝑙𝑜𝑠𝑠)

𝑑(𝑤) 𝑡−1

คือค่าเฉลี่ย ของอนพุนัธข์องฟังกช์นัสญูเสียเทียบกบัน า้หนกั ณ 

จดุขอ้มลูก่อนหนา้ 
 
เมื่อน าไปแทนในสมการ gradient descent with momentum จะได ้

 

𝑉𝑡 = ()𝑉𝑡−1 + (1 − )𝑡 (9) 

𝑉𝑑(𝑙𝑜𝑠𝑠)
𝑑(𝑤) 𝑡

= ()𝑉𝑑(𝑙𝑜𝑠𝑠)
𝑑(𝑤) 𝑡−1

+ (1 − )
𝑑(𝑙𝑜𝑠𝑠)

𝑑(𝑤)
𝑡

 (10) 

𝑤𝑡 =  𝑤𝑡−1 −   ∗ 𝑉𝑑(𝑙𝑜𝑠𝑠)
𝑑(𝑤) 𝑡

 (11) 
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การปรบัค่าอคตินัน้ใชห้ลกัการเดียวกบัการปรบัค่าน า้หนกั เขียนดงัสมการได้
ดงันี ้

 

 
3.3 Root Mean Squared Propagation (RMSProp) 
จากการปรบัน า้หนักและค่าอคติในวิธีที่กล่าวมาในขอ้ก่อนหนา้นี ้จะเห็นว่า

อตัราการเรียนรูเ้ป็นค่าที่ใชร้่วมกนัในการปรบัน า้หนกัของทุกฟีเจอรแ์ละค่าอคติ RMSProp จึงเป็น
หนึ่งในสมการกลุ่ม “Adaptive Optimizers” ซึ่งคิดคน้ขึน้มาเพื่อปรบัอัตราการเรียนรูใ้หเ้หมาะกับ
ค่าน า้หนกัแต่ละตวั เขียนเป็นสมการไดด้งันี ้
 

 
โดยก าหนดให ้

𝑆𝑑(𝑙𝑜𝑠𝑠)

𝑑(𝑤) 𝑡

คือค่าเฉลี่ย ของอนุพันธ์ของฟังก์ชันสูญเสียเทียบกับน า้หนัก ณ 

เวลาปัจจบุนั ยกก าลงัสอง 

𝑆𝑑(𝑙𝑜𝑠𝑠)

𝑑(𝑏) 𝑡

คือค่าเฉลี่ย ของอนุพันธ์ของฟังก์ชันสูญเสียเทียบกับค่าอคติ ณ 

เวลาปัจจบุนั ยกก าลงัสอง 


2

 คือน า้หนกัความส าคญัของค่า S ในอดีต 

 คือค่าคงที่เพื่อปอ้งกนัไม่ใหส้ว่นของ  มีค่าเป็น 0 ก าหนดเป็นค่า 10-8 
 

 

𝑏𝑡 =  𝑏𝑡−1 −   ∗ 𝑉𝑑(𝑙𝑜𝑠𝑠)
𝑑(𝑏) 𝑡

 (12) 

𝑆𝑑(𝑙𝑜𝑠𝑠)
𝑑(𝑤) 𝑡

= (
2

)𝑆𝑑(𝑙𝑜𝑠𝑠)
𝑑(𝑤) 𝑡−1

+ (1 − 
2

)(
𝑑(𝑙𝑜𝑠𝑠)

𝑑(𝑤)
𝑡

)2 

𝑆𝑑(𝑙𝑜𝑠𝑠)
𝑑(𝑏) 𝑡

= (
2

)𝑆𝑑(𝑙𝑜𝑠𝑠)
𝑑(𝑏) 𝑡−1

+ (1 − 
2

)(
𝑑(𝑙𝑜𝑠𝑠)

𝑑(𝑏)
𝑡

)2 

𝑤𝑡 =  𝑤𝑡−1 − 


√
𝑆𝑑(𝑙𝑜𝑠𝑠)

𝑑(𝑤) 𝑡

+ 
∗

𝑑(𝑙𝑜𝑠𝑠)

𝑑(𝑤)
 

𝑏𝑡 =  𝑏𝑡−1 −  


√
𝑆𝑑(𝑙𝑜𝑠𝑠)

𝑑(𝑏) 𝑡

+ 
∗

𝑑(𝑙𝑜𝑠𝑠)

𝑑(𝑏)
 

(13) 
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จะเห็นไดว้่า เมื่ออนุพันธ์ของฟังกช์ันสูญเสียมีค่ามาก จะท าหนา้ที่ลดอัตรา
การเรียนรู ้(ตวัหารมีค่ามากขึน้) ในทางกลบักนัหากอนพุนัธข์องฟังกช์นัสญูเสียมีค่านอ้ย จะไปเพิ่ม
อตัราการเรียนรูใ้หม้ากขึน้ [24] 

3.4 Adam 
Adam Optimizer เป็นการน าข้อดีของ Momentum และ RMSProp มา

ผนวกเขา้ดว้ยกนั [25] ดงัในสมการที่ 14 
 

 
ในงานการเรียนรูเ้ชิงลึกนิยมใช ้Adam เป็น Optimizer พืน้ฐาน เนื่องจากใช้

งานไดดี้ อย่างไรก็ดีในปัจจุบันมี optimizing algorithm ที่พัฒนาต่อยอดจาก Adam ไปจ านวน
หนึ่ง ตวัอย่างเช่น DiffGrad และ Ranger [26] 

4. Backpropagation 
จากหัวขอ้ที่กล่าวมาดา้นบนนั้น เปรียบเสมือนการขยายใหเ้ห็นการท างานของ

โหนด 1 ตวั ในความเป็นจริงแลว้โครงข่ายประสาทเทียมนัน้ประกอบดว้ยโหนดหลายตวัที่เชื่อมต่อ
กนัหลายชัน้ ซึ่งสามารถวาดภาพสมมติไดด้งันี ้
 

 

ภาพประกอบ 17 แสดงความสมัพนัธร์ะหว่างโหนดในชัน้ต่างๆ ของโครงข่าย 

 

(14) 
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จะเห็นได้ว่ามีการเชื่อมต่อกันของโหนดในชั้น 𝑎(𝐿−2), 𝑎(𝐿−1)และ 𝑎(𝐿) 
นั่นก็คือผลลัพธ์จากชั้นก่อนหน้า จะกลายเป็นข้อมูลน าเขา้ ( input) ส  าหรบัชั้นถัดไป เขียนเป็น
สมการไดด้งันี ้
 

 

โดยก าหนดให้ 𝑔(𝑧(𝐿)) คือฟังก์ชันกระตุ้น (activation function) ของค่า 

𝑧(𝐿) 
 

จากสมการดา้นบน เราสามารถหาน า้หนกัและค่าอคติในแต่ละชัน้ได ้ดว้ยการใช้
กฎลูกโซ่ (chain rule) ในการหาอนุพันธ์ของฟังก์ชันสูญเสียเทียบกับน า้หนักในชัน้นัน้ๆ เช่นหาก

เราอยากจะหา 
𝑑(𝑙𝑜𝑠𝑠)

𝑑(𝑤𝐿−1)
 จะเขียนสมการจากกฎลกูโซ่ไดว้่า 

 

 
การหาค่าน า้หนักของชั้นก่อนหน้าจากการคูณกันของอนุพันธ์เช่นนีเ้รียกว่าวิธี 

backpropagation โดยการหาน า้หนักและค่าอคติในชั้นต่างๆ ก็จะใชห้ลกัการหาน า้หนักและค่า
อคติที่ดีที่สดุ (Optimization) ดงัที่ไดก้ลา่วไวก้่อนหนา้ 

5. ฟังกช์ันกระตุ้น (Activation function) 
ฟังก์ชันกระตุน้ คือฟังก์ชันที่จะถูกกระตุน้เมื่อค่าขอ้มูลน าเขา้ที่รบัเขา้มานั้นสูง

กว่าค่าขั้นต ่า (threshold) ที่ก าหนดไว้ ฟังก์ชันกระตุ้นจะท าให้แบบจ าลองสามารถท านาย
ความสมัพนัธท์ี่ไม่ใช่เสน้ตรง (non-linearity) ระหว่างฟีเจอรต่์างๆ และผลลพัธไ์ด ้ตวัอย่างฟังกช์ัน
กระตุน้เช่น sigmoid, tanh, ReLU และ Leaky ReLU 

𝑎(𝐿) = 𝑔(𝑧(𝐿)) 

𝑧(𝐿) = 𝑤(𝐿) ∗ 𝑎(𝐿−1) + 𝑏(𝐿) 

 = 𝑤(𝐿) ∗ 𝑔(𝑧(𝐿−1)) + 𝑏(𝐿) 

 = 𝑤(𝐿) ∗ 𝑔(𝑤(𝐿−1) ∗ 𝑎(𝐿−2) + 𝑏(𝐿−1)) + 𝑏(𝐿) 
 

(15) 

𝑑(𝑙𝑜𝑠𝑠)

𝑑(𝑤𝐿−1)
 = 𝑑(𝑙𝑜𝑠𝑠)

𝑑(𝑎(𝐿))
∗

𝑑(𝑎(𝐿))

𝑑(𝑧(𝐿))
∗

𝑑(𝑧(𝐿))

𝑑(𝑎(𝐿−1))
∗

𝑑(𝑎(𝐿−1))

𝑑(𝑧(𝐿−1))
∗

𝑑(𝑧(𝐿−1))

𝑑(𝑤(𝐿−1))
 (16) 
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ภาพประกอบ 18 กราฟแสดงฟังกช์นักระตุน้ 

ที่ ม า : A. Nikishaev, “How to debug neural networks. Manual.”, Medium. 
[ออนไลน]์. Available at: https://medium.com/machine-learning-world/dc2a200f10f2 

2.2 งานวิจัยทีเ่กี่ยวข้องกับอาการแสดงเมื่อแมวมีความเจ็บปวด 
เนื่องจากแมวไม่สามารถสื่อสารกบัมนุษยโ์ดยตรงเพื่อบอกความเจ็บปวดของตนได ้สตัว

แพทยจ์ึงสรา้งมาตรวดัความเจ็บปวด (pain scale) ของแมวขึน้มาจากการสงัเกตลกัษณะท่าทางที่
แมวแสดงออกมามากกว่าปกติเมื่อมีความเจ็บปวด โดยมีงานวิจยัที่เก่ียวขอ้งดงันี ้

2.2.1 Validation of the English version of the UNESP-Botucatu multidimensional 
composite pain scale for assessing postoperative pain in cats [4]  
เป็นงานวิจัยที่วัดความแม่นย าในการประเมินความเจ็บปวดด้วย UNESP-Botucatu 

multidimensional composite pain scale (MCPS) ฉบับแปลภาษาอังกฤษซึ่งมีต้นฉบับเป็น
ภาษาโปรตุเกส ซึ่ง MCPS นี ้เป็นมาตรวัดที่ใช้ประเมินความเจ็บปวดของแมวเพศเมียหลังการ
ผ่าตัดท าหมัน เพื่อหาเกณฑบ์่งชีว้่าจะพิจารณาใหย้าระงับปวดเพิ่มอีกเมื่อใด โดยพิจารณาจาก
ท่าทางการนอน ความสุขสบาย การขยับตัว การตอบสนองต่อสิ่งเร้า พฤติกรรมอ่ืนๆ การ
ตอบสนองเมื่อมีการคล าที่แผลผ่าตัดและบริเวณช่องทอ้ง ความดัน ความอยากอาหาร และเสียง  
โดย MCPS มีคะแนนรวมอยู่ในช่วง 0-30 ซึ่งพบว่าเกณฑท์ี่ถือว่ามีอาการเจ็บปวดคือคะแนน > 7 
จากการทดลองพบว่าค่า intra-class correlation coefficients (ICC) ของคะแนนรวมระหว่างผู้
ประเมินทัง้หมดเท่ากบั 0.98 ซึ่งแปลผลไดว้่ามีความสอดคลอ้งกนัดีมากระหว่างผูป้ระเมิน อย่างไร
ก็ดีการประเมิน MCPS นัน้ใชเ้วลานานเนื่องจากมีเกณฑท์ี่ใชพ้ิจารณาหลายขอ้ 

2.2.2 Preliminary appraisal of the reliability and validity of the Colorado State 
University Feline Acute Pain Scale [28] 
ได้ศึกษาประสิทธิภาพของมาตรวัดความเจ็บปวด Colorado State University Feline 

Acute Pain Scale หรือ CSU-FAPS โดยกลุ่มตวัอย่างเป็นแมวเพศเมียที่เขา้รบัการผ่าตัดท าหมัน 
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มาตรวัดนี ้พิจารณาจากลักษณะพฤติกรรม การตอบสนองต่อการสัมผัส และความเกร็งของ
กลา้มเนือ้  จากการทดลองพบว่าค่า intra-class correlation coefficients (ICC) ของคะแนนรวม
ระหว่างกลุ่มวิสัญญีแพทยเ์ท่ากับ 0.61 และระหว่างกลุ่มแพทยป์ระจ าบา้นเท่ากับ 0.67 ซึ่งแปล
ผลไดว้่ามีความสอดคลอ้งกนัดีระหว่างผูป้ระเมิน เป็นมาตรวดัที่ประเมินหลายมิติและใชเ้วลานอ้ย 
เหมาะกบับคุลากรที่มีประสบการณ ์

2.2.3 Facial expressions of pain in cats: the development and validation of a 
Feline Grimace Scale [5] 
เป็นงานวิจยัที่จดัท าขึน้เพื่อสรา้งมาตรวดัประเมินความเจ็บปวดระยะเฉียบพลนัในแมวที่

เกิดขึน้จากสาเหตอ่ืุนนอกเหนือจากการผ่าตัด เช่น ตบัอ่อนอกัเสบ นิ่วในไต ฯลฯ โดยประเมินจาก
หน้าแมวเป็นหลัก ภาพหน้าแมวนีไ้ด้จากการบันทึกคลิปวีดีโอแมวที่เข้ารบัการตรวจที่ Centre 
hospitalier universitaire vétérinaire (CHUV) โดยบนัทึกทัง้ก่อนและไดร้บัยาแกป้วด พบว่ามีการ
เคลื่อนไหวของกลา้มเนือ้บางกลุ่มที่มีการเปลี่ยนแปลงไปอย่างมีนัยยะส าคัญเมื่ออาการเจ็บปวด
ลดลง สรุปไดเ้ป็น action unit 5 ต าแหน่งไดแ้ก่ ต าแหน่งใบหู (ear position) การหรี่ตา (orbital 
tightening) ความรีของปากบน (muzzle tension) การวางตัวของหนวด (whiskers position) 
และต าแหน่งศีรษะ (head position) โดยแต่ละต าแหน่งจะมีคะแนน 0 (ต าแหน่งปกติ) 1 (ต าแหน่ง
ผิดปกติเล็กน้อย หรือไม่สามารถแยกไดช้ัดเจน) 2 (ผิดปกติอย่างชัดเจน) ซึ่งมาตรวัดนีส้รุปไวว้่า
คะแนนที่บ่งชีว้่าแมวอาจมีความเจ็บปวดคือ 4 คะแนนขึน้ไป 

 

 

ภาพประกอบ 19 การประเมินความเจ็บปวดดว้ย Feline Grimace Scale 
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ที่ ม า : M. C. Evangelista แ ล ะ ค ณ ะ , “Facial expressions of pain in cats: the 
development and validation of a Feline Grimace Scale”, Sci Rep, ปี 9, ฉบบัที่ 1, น. 19128, 
ธ.ค. 2019, doi: 10.1038/s41598-019-55693-8. 

แมว้่าการประเมิน Feline Grimace Scale นัน้ท าไดไ้ม่ยาก แต่เนื่องจากเป็นการประเมิน
โดยสายตามนษุย ์จึงอาจจะมีอคติได ้ 

2.2.4 Agreement and reliability of the Feline Grimace Scale among cat owners, 
veterinarians, veterinary students and nurses [29] 
มีผู้ท างานวิจัยเพื่อศึกษาความน่าเชื่อถือและความสอดคล้องของการประเมินความ

เจ็บปวดของแมวดว้ย Feline Grimace Scale โดยแบ่งผูป้ระเมินเป็น 4 กลุ่ม ไดแ้ก่ เจา้ของแมว 
สตัวแพทย ์นกัศึกษาสตัวแพทย ์และพยาบาล โดยใช ้intra-class correlation coefficients (ICC) 
เป็นมาตรวดั พบว่าความสอดคลอ้งของคะแนน FGS โดยรวมนัน้อยู่ในเกณฑดี์ (ICC > 0.8) แต่จะ
มี action unit บางต าแหน่งที่พบความไม่ไปด้วยกันในการประเมิน ได้แก่ ความรีของปากบน 
(muzzle tension) และการวางตัวของหนวด  (whisker position) ซึ่งได้คะแนน  ICC ในกลุ่ม
เจา้ของแมวเพียง 0.39 และ 0.47 ตามล าดบั เนื่องจากอาจจะมีประสบการณใ์นการประเมินนอ้ย
กว่า 

2.2.5 Geometric morphometrics for the study of facial expressions in non-human 
animals, using the domestic cat as an exemplar [6] 
เป็นงานวิจยัที่หาความเปลี่ยนแปลงของใบหนา้จากจุดอา้งอิงบนหนา้แมวที่เปลี่ยนแปลง

ไปเมื่อมีอาการเจ็บปวด กลุ่มตวัอย่างประกอบดว้ยแมวพันธุ์ทาง (Domestic short hair) เพศเมีย
สขุภาพแข็งแรงจ านวน 29 ตัวที่เขา้รบัการผ่าตัดมดลูกและรงัไข่เพื่อท าหมัน ผูว้ิจัยไดบ้นัทึกวีดีโอ
แมวก่อนผ่าตัด, 1 ชั่วโมงหลงัจากการผ่าตัด (ก่อนที่จะใหย้าระงบัปวดหลงัผ่าตัด), 4 ชั่วโมงหลัง
ผ่าตดั (ใหย้าระงบัปวดหลงัผ่าตัดแลว้), และ 24 ชั่วโมงหลงัการผ่าตัด และใหส้ตัวแพทยป์ระเมิน
คะแนนความเจ็บปวดของแมวในทุกช่วงเวลาด้วย MCPS พบว่าในทุกช่วงเวลานั้นแมวมีระดับ
ความเจ็บปวดต่างกนัอย่างมีนยัยะส าคญัทางสถิติ หลงัจากนัน้ผูว้ิจยัจึงคดัเลือกภาพนิ่งจากวีดีโอ
ในทุกช่วงเวลาได ้932 ภาพ น าภาพมาสรา้งจุดอา้งอิงบนใบหน้า (facial landmarks) 48 จุดอิง
จาก catFACS แลว้ดวู่าจดุเหล่านัน้มีการเปลี่ยนแปลงไปมากนอ้ยเพียงใดเมื่อแมวมีความเจ็บปวด
โดยใช ้principal component analysis (PCA) พบว่าใน PC3 มี คะแนน principal component 
ต่างกันในทุกช่วงเวลาอย่างมีนัยยะส าคัญทางสถิติ และเมื่อน ามาพล็อตใหเ้ห็นภาพ (visualize) 
จะเห็นไดว้่าเมื่อแมวมีความเจ็บปวดรูปรา่งของใบหแูละปากจะมีการเปลี่ยนไปมากท่ีสดุ  
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ภาพประกอบ 20 principal components จากจดุอา้งอิงบนหนา้แมว 

ที่ ม า : L. R. Finka และคณ ะ , “Geometric morphometrics for the study of facial 
expressions in non-human animals, using the domestic cat as an exemplar”, Scientific 
Reports, ปี 9, ฉบบัที่ 1, น. 9883, ก.ค. 2019, doi: 10.1038/s41598-019-46330-5. 

2.2.6 Automated recognition of pain in cats [7] 
ไดท้ าการศึกษาเปรียบเทียบประสิทธิภาพของการประเมินความเจ็บปวดของแมวระหว่าง

การใช้โครงข่ายประสาทเทียมแบบคอนโวลูชัน (convolutional neural networks) และการใช้
โครงข่ายประสาทเทียมแบบ multilayer perceptron โดยใช้การวิเคราะห์เวกเตอรท์ี่สรา้งจาก
จุดอา้งอิงบนใบหนา้ของแมว โดยชุดขอ้มูลที่ใชน้ ามาจากงานวิจยัในขอ้ 2.2.5 [6]  ขอ้มลูค าตอบ 
(label) แบ่งเป็น pain และ no pain พบว่าความแม่นย าของทัง้ 2 วิธีนัน้มากกว่า 72% ซึ่งบ่งชีว้่า
การใชร้ะบบอตัโนมติัในการประเมินความเจ็บปวดจากภาพแมวนัน้มีประสิทธิภาพที่ดี  อย่างไรก็ดี
กลุ่มตัวอย่างที่ท ามาทดลองนั้นยังขาดความหลากหลายเนื่องจากเป็นแมวพันธุ์เดียวกัน เพศ
เดียวกนั และความเจ็บปวดที่เกิดจากสาเหตเุดียวกนั 

2.2.7 Explainable automated pain recognition in cats [8] 
ไดท้ าการศึกษาเปรียบเทียบประสิทธิภาพของการประเมินความเจ็บปวดของแมวระหว่าง

แบบจ าลอง random forest, multilayer perceptron และ โครงข่ายประสาทเทียมแบบคอนโวลชูนั 
โดยเพิ่มความหลากหลายของกลุ่มตวัอย่างใหม้ากขึน้ทัง้เพศและสายพนัธุ์ เป็นแมวจ านวน 84 ตวั 



  28 

เพศผูแ้ละเพศเมียที่มีความเจ็บป่วยที่ต่างกัน แบ่งเป็นกลุ่ม pain 42 ภาพ และ no pain 42 ภาพ 
เพื่อน าไปฝึกสอนแบบจ าลอง พบว่าความแม่นย าของแบบจ าลอง random forest, multilayer 
perceptron และโครงข่ายประสาทเทียมแบบคอนโวลูชันมีค่าเท่ากับ  77%, 69% และ 63% 
ตามล าดบั นอกจากนีผู้ว้ิจัยยังไดท้ดลองบดบงัฟีเจอร ์(occlusion) ส าคัญต่างๆ ไดแ้ก่ หู ตา ปาก 
แลว้น าไปฝึกสอนแบบจ าลอง เพื่อเปรียบเทียบว่าเมื่อมีการบดบงัฟีเจอรน์ัน้ๆ แลว้ ความแม่นย าใน
การท านายจะลดลงหรือเพิ่มขึ ้นเพียงใด เทียบกับการฝึกสอนกับรูปถ่ายที่สมบูรณ์ พบว่า
แบบจ าลองทัง้สองใหผ้ลสอดคลอ้งกนัคือการบดบงัปากท าใหป้ระสิทธิภาพในการท านายจะลดลง
มากที่สุด เมื่อบดบังหูประสิทธิภาพในการท านายจะเพิ่มขึน้มากที่สุด ซึ่ง บ่งชี ้ว่าฟีเจอรท์ี่มี
ความส าคัญที่สุดคือบริเวณปาก และน้อยที่สุดคือบริเวณหู  อย่างไรก็ดีการศึกษานี ้ใช้จ านวน
ตวัอย่างในการฝึกสอนนอ้ย ประสิทธิภาพของแบบจ าลองโครงข่ายประสาทเทียมจึงมีแนวโนม้ที่จะ
ไดค่้าความแม่นย าต ่า 



 

บทที ่3 
กระบวนการ และวิธีการด าเนินการวิจัย 

 

3.1 การรวบรวมข้อมูล (Data Acquisition) 
เนื่องจากขอ้มูลภาพถ่ายของใบหน้าแมวที่มีผลลัพธ์ระบุไวว้่าเป็นหน้าแมวที่เจ็บ (pain) 

หรือไม่เจ็บ (no pain) นัน้ ไม่มีบนัทึกไวใ้นชุดขอ้มูลสาธารณะ จึงตอ้งอาศยัการรวบรวมขอ้มลูเอง
ดงัแผนภาพ 

 

 

ภาพประกอบ 21 การรวบรวมขอ้มลู 

แหล่งขอ้มูลภาพถ่ายหนา้แมวมาจากคลินิกสตัวแพทย ์โรงพยาบาลสตัว ์และหน่วยท า
หมนัแมวจรเคลื่อนที่ ซึ่งจะถูกระบุขอ้มลูเฉลย (label) ไวโ้ดยสตัวแพทยป์ระจ าแหล่งขอ้มลูโดย ว่า
เป็นกลุม่หนา้ที่มีหรือไม่มีความเจ็บปวด  

ลักษณะภาพถ่ายแมวที่น ามาใช้เป็นภาพถ่ายหน้าตรงที่มีฟีเจอรบ์นใบหน้าครบถ้วน  
ได้แก่ใบหูทั้ง 2 ข้าง ดวงตาทั้ง 2 ข้าง จมูก ปากบน (muzzle) หนวด (whisker) ดังตัวอย่างใน
ภาพประกอบ 22 
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ภาพประกอบ 22 ภาพแสดงฟีเจอรบ์นใบหนา้แมวที่ตอ้งการน ามาฝึกสอน 

 

 

ภาพประกอบ 23 ตวัอย่างภาพถ่ายที่สามารถน ามาฝึกสอนแบบจ าลอง 

เกณฑก์ารคดัออก (exclusion criteria) ไดแ้ก่ 
1) ภาพถ่ายที่เห็นฟีเจอรไ์ม่ครบ 
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2) แมวที่มีสีด าบริเวณฟีเจอรท์ี่ส  าคัญจนการมองเห็นขอบเขตของอวัยวะเป็นไปไดย้าก 
เช่น แมวด า แมวสามสี แมวไคเมร่า (chimera cat) ซึ่งอาจท าให้ไม่สามารถสกัดขอบเขตของ
ฟีเจอรท์ี่สนใจได ้

 

 

ภาพประกอบ 24 ตวัอย่างเกณฑก์ารคดัออก 

หลงัจากที่คดัภาพที่อยู่ในเกณฑก์ารคัดออกออกไปแลว้ ภาพที่ไดจ้ะถูกน ามาตรวจสอบ
ขอ้มลูเฉลยโดยสตัวแพทยผ์ูเ้ชี่ยวชาญอีกครัง้ ก่อนน าไปสรา้งแบบจ าลอง 

3.2 การเตรียมข้อมูล (Data Preprocessing)  
เมื่อได้ภาพที่มีขอ้มูลผลลัพธ์ระบุไวแ้ลว้ จะน ามาปรบัเปลี่ยนการจัดวางตัวของใบหน้า 

(face alignment) โดยการหมนุ ก าหนดจดุกึ่งกลาง ตดับางสว่นของภาพออกไป (crop) ดงัรูป 
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ภาพประกอบ 25 การหมนุ จดักึ่งกลาง และตดับางสว่นของภาพ 

หลงัจากนัน้จะท าการปรบัขนาดใหเ้หมาะสมกบัแบบจ าลองที่จะเลือกใช ้น าภาพที่ถกูปรบั
ขนาดแลว้มาแบ่งเป็นกลุ่มฝึกสอน (training set) 80%, กลุ่มใชป้รบัจูนพารามิเตอร ์(validation 
set) 10%, และกลุ่มทดสอบ (test set) 10% แล้วใช้เทคนิคการเพิ่มข้อมูลกับกลุ่มฝึกสอน 
ตวัอย่างเช่นการสรา้งภาพที่มีความเขม้แสงแตกต่างกัน ความมืดสว่าง การบิดมุมต่างๆ  การกลบั
ซา้ยขวา เป็นตน้ 
 

 

ภาพประกอบ 26 การเพิ่มขอ้มลูฝึกสอน 

3.3 การสร้างและปรับปรุงแบบจ าลอง (Modeling)  
เมื่อได้ภาพที่พร้อมน าไปฝึกสอนแบบจ าลองแล้ว กลุ่มฝึกสอนจะถูกน าไปฝึกสอน

แบบจ าลอง โดยสรา้งแบบจ าลองดว้ยวิธีการถ่ายทอดองคค์วามรู ้คือการน าแบบจ าลองที่ไดร้บัการ
ฝึกสอนมาแลว้ 2 แบบ คือแบบจ าลองสถาปัตยกรรม ResNet50 และ EfficientNetB7 มาดดัแปลง
ในชัน้เชื่อมโยงสมบูรณ์เพื่อใหไ้ดผ้ลลพัธอ์อกมาเป็นกลุ่ม ‘pain’ (แมวที่มีความเจ็บปวด) และ ‘no 
pain’ (แมวที่ไม่มีความเจ็บปวด) 

ในขั้นตอนนี ้จะใช้แบบจ าลองและค่าน ้าหนักเริ่มต้นที่ ได้รับการฝึกสอนมาแล้วจาก 
ImageNet แลว้ท าการดัดแปลงชั้นเชื่อมโยงสมบูรณ์ คงค่าน า้หนักและอคติในชั้นคอนโวลูชันไว ้
(freeze) แลว้ฝึกสอนแบบจ าลองดว้ยขอ้มลูภาพถ่ายแมวที่มีขอ้มลูค าตอบเป็น pain และ no pain 
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หลงัจากนัน้จึงหยุดแช่แข็ง (unfreeze) ชัน้คอนโวลูชันชัน้สุดทา้ย และฝึกสอนแบบจ าลองอีกครัง้
เพื่อปรบัค่าน า้หนกัและอคติในชัน้คอนโวลชูนัชัน้สดุทา้ยใหจ้ าเพาะเจาะจงกบังานวิจยัต่อไป 

 

 

ภาพประกอบ 27 การทดลองฝึกสอนแบบจ าลองดว้ยการถ่ายทอดองคค์วามรู ้

โดยแต่ละแบบจ าลองที่ไดร้บัการฝึกสอนนัน้จะค่าพารามิเตอรท์ี่แตกต่างกันไปไดแ้ก่ ค่า
อตัราการเรียนรู ้อลักอริทึมที่ใชห้าค่าที่ดีที่สุด และการปรบัขนาดจ านวนตัวอย่างที่แบบจ าลองใช้
ในการปรบัค่าน า้หนกัของขอ้มลูในการฝึกสอนแต่ละรอบ 

3.4 การประเมินแบบจ าลอง (Evaluation) 
ในการประเมินประสิทธิภาพแบบจ าลอง จะแบ่งออกเป็นการหาความแม่นย า (accuracy) 

ความเที่ยงตรง (precision) ความไว (recall) และค่าเฉลี่ยแบบฮารโ์มนิกของความเที่ยงตรงและ
ความไว (F1 Score) ดงัสตูรค านวณดา้นลา่ง 

 
Accuracy = 𝑇𝑃 + 𝑇𝑁

𝑇𝑃 + 𝑇𝑁 + 𝐹𝑃 + 𝐹𝑁
 

Precision = 𝑇𝑃

𝑇𝑃 + 𝐹𝑃
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Recall = 𝑇𝑃

𝑇𝑃 + 𝐹𝑁
 

F1 Score = 2

1
𝑝𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛

+
1

𝑟𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙

 

 = 𝑇𝑃

𝑇𝑃 +
1
2

(𝐹𝑃 + 𝐹𝑁)
 

 
 
โดยก าหนดให ้
TP คือ ผลบวกจรงิ (True positive) 
TN คือ ผลลบจรงิ (True negative) 
FP คือ ผลบวกลวง (False positive) 
FN คือ ผลลบลวง (False negative) 



 

บทที ่4 
การทดลอง และผลลัพธข์องการวิจัย 

 
งานวิจัยนีไ้ดใ้ชท้รพัยากรจาก Google Colab ในการฝึกสอนแบบจ าลอง โดยใช ้GPU 

ชนิด A100 และชุดเครื่องมือ (library) ที่ใชเ้ป็นหลกัในการท างานคือ TensorFlow ผูท้ดลองไดท้ า
การสรา้งแบบจ าลองเพื่อจ าแนกใบหน้าแมวที่มีความเจ็บปวดออกจากใบหน้าแมวที่ไม่มีความ
เจ็บปวด โดยใช้วิธีการถ่ายทอดองค์ความรูจ้ากสถาปัตยกรรม  (architecture) EfficientNetB7 
และ ResNet50v2 ไดเ้ลือกใชค่้าน า้หนกัเบือ้งตน้ (initial weight) จากการฝึกสอนแบบจ าลองดว้ย
ชุดขอ้มลูจาก ImageNet และบนัทึกผลการทดลองเพื่อเปรียบเทียบประสิทธิภาพของการฝึกสอน
แบบจ าลองทัง้สองสถาปัตยกรรม 

เนื่องจากชุดขอ้มลูภาพที่ไดร้บันัน้มาจากหลากหลายแหล่งขอ้มูลโดยภาพถ่ายส่วนใหญ่
ใชก้ลอ้งจากโทรศพัทม์ือถือ การควบคมุสภาวะแวดลอ้มขณะถ่ายภาพจึงเป็นไปไดย้าก ภาพในชุด
ขอ้มูลจึงมีแสงเงาและมมุต่างๆ ที่แตกต่างกนั ก่อนที่จะน าภาพไปเขา้สู่กระบวนการแบ่งชุดขอ้มูล
จึงไดม้ีการคัดเลือกภาพที่เห็นอวัยวะบนหน้าแมวที่สนใจ (ได้แก่ ตาและหูทั้ง 2 ขา้ง จมูก ปาก 
หนวด) ไม่ครบถว้นออกไป  

ชุดขอ้มูลภาพที่ผ่านการคัดเลือกและการประเมินจากสตัวแพทยผ์ูเ้ชี่ยวชาญแลว้นัน้มา
ประกอบไปดว้ยภาพแมวกลุม่ที่ไม่มีความเจ็บปวด (no pain) ซึ่งเป็นกลุ่มที่มีคะแนนความเจ็บปวด
เท่ากับ 0 จ านวน 100 ตัว และภาพแมวกลุ่มที่มีความเจ็บปวด (pain) เป็นกลุ่มที่มีคะแนนความ
เจ็บปวดอยู่ในช่วง 1-4 จ านวน 100 ตัว โดยคะแนนความเจ็บปวดนั้นจะเรียงตามระดับความ
เจ็บปวดจากน้อยไปมาก ในส่วนของการทดลองจะแบ่งเป็น 2 ช่วง คือการทดลองเบื ้องต้น 
เนื่องจากผูท้ดลองไดท้ าการทดลองเบือ้งตน้จากชุดขอ้มูลภาพกลุ่มละ 100 ตัวนี ้และการทดลอง
หลงัจากปรบัชุดขอ้มลู เนื่องจากเมื่อไดผ้ลการทดลองเบือ้งตน้แลว้ไดล้องปรบัชดุขอ้มูลแบ่งกลุ่มที่
ไม่มีความเจ็บปวดเป็นกลุม่ที่มีคะแนนความเจ็บปวดเท่ากบั 0 กบักลุม่ที่มีความเจ็บปวดเป็นกลุม่ที่
มีคะแนนความเจ็บปวดอยู่ในช่วง 2-4 จ านวนกลุม่ละ 57 ตวั 

4.1 การทดลองเบือ้งต้น 
4.1.1 การแบ่งกลุ่มข้อมูล 
ชุดขอ้มูลนีป้ระกอบไปด้วยภาพแมวทั้งหมด 200 ภาพ ไดถู้กแบ่งเป็นกลุ่มที่ใชฝึ้กสอน 

(training data) กลุ่มที่ใชต้รวจสอบ (validating data) และกลุ่มที่ใชท้ดสอบ (testing data) แบบ
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สุม่ ในอตัราส่วน 8:1:1 ผลลพัธท์ี่ไดจ้ากขัน้ตอนนีคื้อภาพแมวที่ใชฝึ้กสอนจ านวนทัง้หมด 160 ภาพ 
กลุม่ตรวจสอบ 20 ภาพ และกลุม่ทดสอบ 20 ภาพ 

4.1.2 การเพ่ิมจ านวนข้อมูลด้วยการดัดแปลงภาพ (data augmentation) 
เนื่องจากชดุขอ้มลูมีขนาดเล็กและมีความหลากหลายแสงเงาและมมุของภาพ ผูท้ดลองจึง

ไดท้ าการเพิ่มจ านวนขอ้มูลหลังจากที่แบ่งชุดขอ้มูลแลว้เพื่อป้องกันการรั่วไหลของขอ้มูล (data 
leakage) ด้วยการดัดแปลงภาพ โดยใช้ชุดเครื่องมือ albumentations กระท าการหมุนภาพ 
(rotation) ในช่วงมมุ -5 ถึง 5 องศา กลบัภาพจากซา้ย-ขวา (horizontal flip) และปรบัคอนทราสต ์
(contrast) ของภาพ โดยกระบวนการนีจ้ะเกิดขึน้แบบสุ่ม และได้ผลลัพธ์ออกมาเป็นกลุ่มที่ใช้
ฝึกสอนทั้งหมด 3200 ภาพ กลุ่มที่ใชต้รวจสอบทั้งหมด 400 ภาพ และกลุ่มที่ใชท้ดสอบทั้งหมด 
400 ภาพ 

4.1.3 การปรับค่าต่างๆ ในการฝึกสอนแบบจ าลอง 
ในการทดลองเบื ้องต้นได้มีการทดลองฝึกสอนแบบจ าลองด้วยไฮเปอรพ์ารามิเตอร ์

(hyperparameter) ที่แตกต่างกนั ดงัในภาพประกอบดา้นลา่ง 
 

 

ภาพประกอบ 28 การปรบัไฮเปอรพ์ารามิเตอรใ์นการทดลองเบือ้งตน้ 

ในการฝึกสอนแบบจ าลองนั้น ผูท้ดลองไดใ้ชโ้ครงสรา้งสถาปัตยกรรมหลัก (backbone 
architecture) แต่ละโครงสรา้งเป็นส่วนที่ใช้สกัดฟีเจอร ์น ามาต่อกับชั้นเชื่อมโยงสมบูรณ์ ( fully 
connected layers) ซึ่งประกอบไปดว้ยชัน้ที่มีโหนดจ านวน 64 โหนด, 32 โหนด, และชัน้สดุทา้ยซึ่ง
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เป็นส่วนที่ใชท้ านายผลลัพธ์เป็นโหนดที่ใชอ้ัลกอริทึม logistic regression โดยจ านวนตัวอย่างที่
แบบจ าลองใชใ้นการปรบัค่าน า้หนัก (batch size) ของขอ้มลูในการฝึกสอนแต่ละรอบมีค่าเท่ากับ 
100 ท าใหไ้ดแ้บบจ าลองที่มีสถาปัตยกรรม อัลกอริทึมที่ใชใ้นการหาค่าที่ดีที่สดุ (optimizer) และ
อตัราการเรียนรูท้ี่แตกต่างกนัทัง้สิน้ 12 แบบ ไดผ้ลลพัธข์องการท านายดงัตาราง 1 

ตาราง 1 ผลลพัธจ์ากการทดลองเบือ้งตน้ 

สถาปัตยกรรมและไฮเปอรพ์ารามิเตอร ์ ผลการทดลอง 
Architecture Optimizer Learning Rate Accuracy Precision Recall F1-score 

EfficientNetB7 Adam 0.001 0.53 1.0 0.53 0.69 
EfficientNetB7 Adam 0.0001 0.55 1.0 0.55 0.71 
EfficientNetB7 SGD 0.001 0.45 1.0 0.45 0.62 
EfficientNetB7 SGD 0.0001 0.58 1.0 0.58 0.74 
EfficientNetB7 RMSProp 0.001 0.63 1.0 0.63 0.77 
EfficientNetB7 RMSProp 0.0001 0.73 1.0 0.73 0.84 
ResNet50v2 Adam 0.001 0.50 1.0 0.50 0.66 
ResNet50v2 Adam 0.0001 0.43 1.0 0.43 0.60 
ResNet50v2 SGD 0.001 0.0 0.0 0.0 0.0 
ResNet50v2 SGD 0.0001 0.56 1.0 0.55 0.71 
ResNet50v2 RMSProp 0.001 0.42 1.0 0.42 0.59 
ResNet50v2 RMSProp 0.0001 0.53 1.0 0.53 0.69 
 

จากตารางด้านบนจะเห็นได้ว่าแบบจ าลองที่ใช้กลุ่มสถาปัตยกรรม EfficientNetB7 มี
แนวโนม้ที่จะใหผ้ลการท านายที่แม่นย ามากกว่ากลุ่ม ResNet50v2 โดยค่าไฮเปอรพ์ารามิเตอรท์ี่
ท าใหแ้บบจ าลองมีความแม่นย าในการท านายสงูที่สดุไดแ้ก่ optimizer=RMSProp, learning rate 
0.0001 
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4.2 การทดลองหลังจากการปรับชุดข้อมูล 
4.2.1 การปรับชุดข้อมูลและแบ่งกลุ่มข้อมูล 
ชุดขอ้มูลที่ใชใ้นการทดลองครัง้นีไ้ดน้ าภาพแมวที่ไดค้ะแนนความเจ็บปวดเท่ากบั 1 ออก

จากกลุ่มแมวที่มีความเจ็บปวด ท าใหเ้หลือภาพแมวที่มีความเจ็บปวดทั้งสิน้ 57 ภาพ และไดท้ า
การสุ่มภาพจากกลุ่มแมวที่ไม่มีความเจ็บปวดมา 57 ภาพ รวมเป็น 114 ภาพ ภาพทัง้หมดไดถู้ก
แบ่งเป็นกลุม่ที่ใชฝึ้กสอน 94 ภาพ กลุม่ตรวจสอบ 10 ภาพ และกลุม่ที่ใชท้ดสอบทัง้หมด 10 ภาพ 

4.2.2 การเพ่ิมจ านวนข้อมูลด้วยการดัดแปลงภาพ 
หลงัจากที่ไดแ้บ่งกลุ่มขอ้มลูแลว้ ภาพในแต่ละกลุ่มถูกน ามาเพิ่มจ านวนดว้ยการดดัแปลง

ภาพเช่นเดียวกับใน 4.1.2 ได้ผลลัพธ์ออกมาเป็นกลุ่มที่ใชฝึ้กสอนทั้งหมด 940 ภาพ กลุ่มที่ใช้
ตรวจสอบทัง้หมด 100 ภาพ และกลุม่ที่ใชท้ดสอบทัง้หมด 100 ภาพ 

4.2.3 การปรับค่าต่างๆ ในการฝึกสอนแบบจ าลอง 
ในการทดลองเบือ้งต้นได้มีการทดลองฝึกสอนแบบจ าลองด้วยไฮเปอรพ์ารามิเตอรท์ี่

แตกต่างกนั โดยในการทดลองครัง้นีไ้ดม้ีการเพิ่มการปรบัขนาดจ านวนตวัอย่างที่แบบจ าลองใชใ้น
การปรบัค่าน า้หนกัของขอ้มลูในการฝึกสอนแต่ละรอบเขา้มาดว้ย ดงัในภาพประกอบดา้นลา่ง 

 

 

ภาพประกอบ 29 การปรบัไฮเปอรพ์ารามิเตอรใ์นการทดลองหลงัจากการปรบัชดุขอ้มลู 

ท าใหไ้ดแ้บบจ าลองที่มีค่าไฮเปอรพ์ารามิเตอรแ์ตกต่างกันทัง้สิน้ 54 แบบและไดผ้ลลพัธ์
ของการท านายดงัตาราง 2 และ 3 
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ตาราง 2 ผลลพัธจ์ากการท านายดว้ยแบบจ าลองที่มีโครงสรา้งเป็น EfficientNetB7 

สถาปัตยกรรมและไฮเปอรพ์ารามิเตอร ์ ผลการทดลอง 
Architecture Optimizer Learning Rate Accuracy Precision Recall F1-score 

EfficientNetB7 50 Adam 0.001 0.54 0.53 0.64 
EfficientNetB7 100 Adam 0.001 0.73 0.65 1.0 
EfficientNetB7 200 Adam 0.001 0.66 0.61 0.92 
EfficientNetB7 50 Adam 0.0001 0.66 0.68 0.6 
EfficientNetB7 100 Adam 0.0001 0.61 0.58 0.78 
EfficientNetB7 200 Adam 0.0001 0.62 0.61 0.66 

EfficientNetB7 50 Adam 0.00001 0.63 0.6 0.78 
EfficientNetB7 100 Adam 0.00001 0.59 0.59 0.6 
EfficientNetB7 200 Adam 0.00001 0.71 0.65 0.9 
EfficientNetB7 50 SGD 0.001 0.55 0.54 0.76 
EfficientNetB7 100 SGD 0.001 0.79 0.74 0.9 
EfficientNetB7 200 SGD 0.001 0.62 0.6 0.72 
EfficientNetB7 50 SGD 0.0001 0.5 0.51 0.66 
EfficientNetB7 100 SGD 0.0001 0.58 0.59 0.54 
EfficientNetB7 200 SGD 0.0001 0.37 0.4 0.52 
EfficientNetB7 50 SGD 0.00001 0.37 0.39 0.44 
EfficientNetB7 100 SGD 0.00001 0.37 0.41 0.6 
EfficientNetB7 200 SGD 0.00001 0.22 0.11 0.08 
EfficientNetB7 50 RMSProp 0.001 0.63 0.61 0.74 
EfficientNetB7 100 RMSProp 0.001 0.66 0.63 0.78 
EfficientNetB7 200 RMSProp 0.001 0.57 0.58 0.52 
EfficientNetB7 50 RMSProp 0.0001 0.7 0.67 0.8 
EfficientNetB7 100 RMSProp 0.0001 0.71 0.63 1.0 
EfficientNetB7 200 RMSProp 0.0001 0.74 0.68 0.9 
EfficientNetB7 50 RMSProp 0.00001 0.64 0.59 0.9 
EfficientNetB7 100 RMSProp 0.00001 0.5 0.5 0.54 
EfficientNetB7 200 RMSProp 0.00001 0.61 0.6 0.66 
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ตาราง 3 ผลลพัธจ์ากการท านายดว้ยแบบจ าลองที่มีโครงสรา้งเป็น ResNet50v2 

สถาปัตยกรรมและไฮเปอรพ์ารามิเตอร ์ ผลการทดลอง 
Architecture Optimizer Learning Rate Accuracy Precision Recall F1-score 

ResNet50v2 50 Adam 0.001 0.59 0.57 0.76 
ResNet50v2 100 Adam 0.001 0.56 0.57 0.48 
ResNet50v2 200 Adam 0.001 0.50 0.0 0.0 
ResNet50v2 50 Adam 0.0001 0.51 0.51 0.58 
ResNet50v2 100 Adam 0.0001 0.62 0.73 0.38 
ResNet50v2 200 Adam 0.0001 0.70 0.66 0.82 

ResNet50v2 50 Adam 0.00001 0.67 0.68 0.64 
ResNet50v2 100 Adam 0.00001 0.54 0.54 0.58 
ResNet50v2 200 Adam 0.00001 0.57 0.58 0.52 
ResNet50v2 50 SGD 0.001 0.50 0.0 0.0 
ResNet50v2 100 SGD 0.001 0.50 0.5 1.0 
ResNet50v2 200 SGD 0.001 0.49 0.0 0.0 
ResNet50v2 50 SGD 0.0001 0.60 0.57 0.8 
ResNet50v2 100 SGD 0.0001 0.48 0.49 0.78 
ResNet50v2 200 SGD 0.0001 0.57 0.62 0.36 
ResNet50v2 50 SGD 0.00001 0.47 0.47 0.44 
ResNet50v2 100 SGD 0.00001 0.58 0.79 0.22 
ResNet50v2 200 SGD 0.00001 0.35 0.38 0.5 
ResNet50v2 50 RMSProp 0.001 0.62 0.61 0.68 
ResNet50v2 100 RMSProp 0.001 0.66 0.69 0.58 
ResNet50v2 200 RMSProp 0.001 0.50 0.0 0.0 
ResNet50v2 50 RMSProp 0.0001 0.66 0.63 0.8 
ResNet50v2 100 RMSProp 0.0001 0.69 0.69 0.7 
ResNet50v2 200 RMSProp 0.0001 0.67 0.65 0.72 
ResNet50v2 50 RMSProp 0.00001 0.58 0.62 0.42 
ResNet50v2 100 RMSProp 0.00001 0.63 0.64 0.6 
ResNet50v2 200 RMSProp 0.00001 0.60 0.69 0.36 
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จากตารางผลการทดลอง แบบจ าลองที่ให้ค่าความแม่นย าในการท านายสูงที่สุดมี
โครงสรา้งมาจากสถาปัตยกรรม EfficientNetB7 โดยใชจ้ านวนตวัอย่างที่แบบจ าลองใชใ้นการปรบั
ค่าน า้หนักเท่ากับ 100 อัลกอริทึมที่ใช้ในการหาค่าที่ดีที่สุดเป็น SGD และอัตราการเรียนรูเ้ป็น 
0.001 ซึ่งแบบจ าลองนีใ้หค่้าความแม่นย าในการท านาย 79% ค่าความเที่ยงตรง 74% ค่าความไว 
90% และค่าเฉลี่ยแบบฮารโ์มนิกของความเที่ยงตรงและความไว 81% ดังแสดงใน confusion 
matrix ในภาพประกอบ 29 

 

 

ภาพประกอบ 30 Confusion matrix แสดงผลลพัธจ์ากแบบจ าลองที่ดีที่สดุ 

ความสมัพนัธร์ะหว่างค่าความแม่นย าและรอบในการฝึกสอนแบบจ าลองของกลุ่มขอ้มูล
ฝึกสอนและกลุ่มขอ้มูลตรวจสอบ สามารถแสดงในรูปแบบกราฟไดด้ังในภาพประกอบ 30 และ
ความสมัพันธ์ระหว่างค่าความสญูเสียและรอบในการฝึกสอนแบบจ าลองของกลุ่มขอ้มูลฝึกสอน
และกลุม่ขอ้มลูตรวจสอบ สามารถแสดงในรูปแบบกราฟไดด้งัในภาพประกอบ 31  
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ภาพประกอบ 31 ค่าความแม่นย าในการฝึกสอนแบบจ าลอง 

 

 

ภาพประกอบ 32 ค่าความสญูเสียในการฝึกสอนแบบจ าลอง 

4.3 การอธิบายความส าคัญของฟีเจอรใ์นแบบจ าลอง 
ผู้ทดลองได้ใช้อัลกอริทึม  Grad-CAM หรือ  Gradient-weighted Class Activation 

Mapping ซึ่งเป็นการอธิบายใหเ้ห็นว่าพิกเซลหรือบริเวณใดของภาพมีความส าคัญต่อการท านาย
ผลลพัธข์องแบบจ าลอง แสดงใหเ้ห็นตวัอย่างไดด้งัภาพประกอบ 32  
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ภาพประกอบ 33 ตวัอย่างของภาพในชดุขอ้มลูทดสอบที่มีการเนน้จดุสนใจโดย Grad-CAM 

โดย Grad-CAM จะใชเ้ฉดสีม่วงเพื่อแสดงใหเ้ห็นถึงกลุ่มพิกเซลที่มีความส าคญันอ้ยที่สดุ
ในการท านาย เรียงเฉดสีไปจนถึงสีแดงที่มีความส าคญัมากท่ีสดุ ดงัในภาพประกอบ 33 

 

 

ภาพประกอบ 34 สีแสดงระดบัความส าคญัของแต่ละบริเวณของภาพในการท านาย 



 

 

บทที ่5 
การสรุปผลการวิจัย การอภปิรายผล และข้อเสนอแนะของการวิจัย 

 
เนื่องจากผูท้ดลองเป็นเจา้ของแมวที่ไม่ไดม้ีประสบการณม์ากนกั แนวคิดของงานวิจยัชิน้

นีเ้กิดขึน้จากการไดรู้จ้กัมาตรวดัความเจ็บปวดจากการแสดงสีหนา้ของแมวขณะที่แมวของตนเอง
มีอาการป่วย ซึ่งเครื่องมือนีอ้าจช่วยใหเ้จา้ของแมวสามารถสังเกตอาการของสัตวเ์บือ้งต้นดว้ย
ตนเองไดง้่ายขึน้ อย่างไรก็ดีการใชง้านมาตรวดันีอ้ย่างมีประสิทธิภาพตอ้งอาศยัประสบการณข์อง
เจา้ของแมวและการฝึกอบรมรว่มดว้ย จึงเป็นที่มาของการสรา้งแบบจ าลองโครงข่ายประสาทเทียม
เพื่อเป็นเคร่ืองมือช่วยจ าแนกความเจ็บปวดจากภาพถ่ายใบหนา้ของแมว 

5.1 การแบ่งกลุ่ม pain และ no pain 
สาเหตขุองการแบ่งการทดลองออกเป็นการทดลองเบือ้งตน้ และการทดลองหลงัจากการ

ปรบัชุดขอ้มูล เนื่องจากการทดลองเบือ้งตน้นั้นใชภ้าพถ่ายใบหนา้แมวที่มีคะแนนความเจ็บปวด
เท่ากบั 1 รวมอยู่ในกลุ่ม pain ดว้ย ซึ่งแมวกลุ่มนีม้กัจะเป็นแมวที่มีอาการนอ้ย หรือมีความก ากวม
ในการประเมินอยู่ อาจส่งผลให้แบบจ าลองมีความสับสนในการท านายผลลัพธ์ จึงได้ท าการ
ทดลองซ า้โดยตดัภาพถ่ายแมวกลุ่มนีอ้อกจากการฝึกสอนแบบจ าลอง ซึ่งจากผลการทดลองความ
แม่นย าของแบบจ าลองที่ฝึกสอนหลงัภาพก ากวมเหลา่นีอ้อกมีแนวโนม้สงูขึน้ 

5.2 การอธิบายความส าคญัของฟีเจอรใ์นแบบจ าลอง 
โดยทั่ วไปในแบบจ าลองเชิงเส้น ความส าคัญของฟี เจอร์สามารถสังเกตได้จาก

สัมประสิทธิ์ของฟีเจอรใ์นสมการ หากสัมประสิทธิ์ของฟีเจอรม์ี ค่าสัมบูรณ์ (absolute) มาก 
สามารถตีความไดว้่าฟีเจอรน์ัน้ๆ มีความส าคญัต่อการท านายผลลพัธข์องแบบจ าลองมาก 

ในแบบจ าลองโครงข่ายประสาทเทียมชนิดคอนโวลูชันนั้น เราสามารถอธิบาย
ความส าคัญของฟีเจอรด์ว้ยอัลกอริทึม Grad-CAM ซึ่งท างานโดยใชห้ลกัการ backpropagation 
จากชั้นเชื่อมโยงสมบูรณ์ชั้นสุดทา้ยกลับไปยังโครงสรา้งหลักที่ใชส้กัดฟีเจอร ์โดยมักจะท าการ 
backpropagate ไปยังชัน้ทา้ยของโครงสรา้งที่ใชส้กัดฟีเจอรเ์นื่องจากผลลพัธท์ี่ไดจ้ากชัน้เหล่านี ้
เป็นฟีเจอรท์ี่มีความเป็นรูปธรรมมากกว่า (high level features) ฟีเจอรท์ี่ไดจ้ากชัน้ตน้ (low level 
features)  
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ผลจากการท า backpropagation จะเป็นตวับ่งบอกอิทธิพลของแผนผังฟีเจอรใ์นภาพที่
ส่งผลต่อการท านายผลลพัธ ์แสดงออกมาในรูปแบบแผนภูมิความรอ้น (heatmap) ดงัตวัอย่างใน
ภาพประกอบ 34 

จะเห็นไดว้่าบริเวณที่แบบจ าลองใหค้วามส าคัญกับบริเวณกลางใบหนา้ (central) เช่น 
ตา จมูก ปากบน มากกว่าบริเวณรอบนอก (peripheral) เช่น ใบหู ซึ่งมีความสอดคล้องกับการ
ทดลองของ M. Feighelstein และคณะ [8] ขอ้สนันิษฐานหนึ่งของผูท้ดลองคือ เนื่องจากขนาดของ
อวัยวะกลางใบหนา้ของแมวในแต่ละสายพันธุม์ักมีความใกลเ้คียงกนั เทียบกับใบหูที่มีความเล็ก
ใหญ่แตกต่างกนัไป จึงท าใหก้ารท านายจากใบหนูัน้มีความยากกว่า 

 

pain 

  

no pain 

  

ภาพประกอบ 35 ตวัอย่างการอธิบายภาพที่แบบจ าลองท านายถกูตอ้ง 

นอกจากนีย้ังมีภาพที่มีปัจจัยกวนจากสิ่งแวดลอ้มที่ท าใหแ้บบจ าลองทายพลาดไป ดัง
ตวัอย่างในภาพประกอบ 35 
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no pain 

  
 ภาพที่แบบจ าลองท านายผิด แผนภมูิความรอ้น 

ภาพประกอบ 36 ตวัอย่างการอธิบายภาพที่แบบจ าลองท านายผิด 

จากภาพจะเห็นไดว้่าแบบจ าลองนัน้มีการจบัความสนใจไปยงับริเวณภาพพืน้หลงัซึ่งอาจ
มีลกัษณะที่คลา้ยคลงึกบัแผนภมูิฟีเจอรท์ี่เคยเรียนรู ้จึงเกิดความผิดพลาดในการท านายได ้

5.3 ข้อจ ากัดของงานวิจัย 
ขอ้จ ากัดของงานวิจัยชิน้นีคื้อชุดขอ้มูลที่ใชใ้นการฝึกสอนแบบจ าลอง เนื่องจากภายใต้

ระยะเวลาและทรพัยากรบุคคลที่จ  ากดั การเก็บขอ้มูลจึงอาศยัความอนุเคราะหข์องสตัวแพทยใ์น
การส่งภาพถ่ายหน้าแมวจากโทรศัพท์มือถือซึ่งไม่มีการควบคุมยี่ห้อหรือรุ่นของโทรศัพท์ ท าให้
ภาพถ่ายที่ไดอ้าจมีการแตกต่างกันในแง่ของความคมชดั ความสดของสี การถ่ายภาพไม่ไดม้ีการ
ควบคมุแสงและองศาของการถ่ายอย่างเคร่งครดัจึงท าใหม้ีความเขม้แสงที่ต่างกนั และการบิดของ
มมุต่างๆ ของหนา้แมว ท าใหก้ารจดจ าแบบแผนโดยแบบจ าลองเป็นไปไดย้ากขึน้ การเพิ่มจ านวน
ข้อมูลโดยการดัดแปลงภาพมีจุดประสงค์เพื่อเพิ่มคุณลักษณะของภาพให้สอดคล้องกับ
ความคลาดเคลื่อนที่เกิดขึน้จากการไม่ได้ควบคุมสภาวะแวดล้อมของการถ่ายภาพ อีกทั้งมี
ขอ้จ ากัดทางดา้นจ านวนของขอ้มูลภาพที่รวบรวมไดน้ัน้มีปริมาณนอ้ยเนื่องจากแมวเป็นสตัวท์ี่มี
นิสยัชอบบดบงัอาการอ่อนแอของตนเองและมีความพยายามที่จะไม่แสดงอาการอ่อนแอออกมา
ท าใหโ้อกาสที่จะไดภ้าพถ่ายหนา้แมวที่มีลกัษณะเจ็บปวดอย่างชดัเจนนัน้เป็นไปไดย้าก โดยทั่วไป
ในการฝึกสอนแบบจ าลองใดๆ นัน้หากปริมาณค่าพารามิเตอรห์รือค่าน า้หนกัถ่วงมีมากเมื่อเทียบ
กับจ านวนขอ้มูล มักจะก่อใหเ้กิดภาวะ overfitting หรือการรูจ้  าเพียงลักษณะของขอ้มูลฝึกสอน 
เมื่อน าไปท านายข้อมูลใหม่ที่ไม่เคยเจอมาก่อนกลับให้ผลลัพธ์ความแม่นย าที่ไม่ดี ซึ่งในการ
ทดลองเพื่อฝึกสอนแบบจ าลองโครงข่ายประสาทเทียมนั้นสถาปัตยกรรม EfficientNetB7 มี
ปริมาณค่าพารามิเตอรท์ี่ปรบัได้ทั้งหมดเท่ากับ 1,804,417 และสถาปัตยกรรม ResNet50V2 มี
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ปริมาณค่าพารามิ เตอร์ที่ปรับได้ทั้งหมดเท่ากับ 133,249 จึงเป็นสาเหตุของการเกิดภาวะ 
overfitting อย่างเลี่ยงไม่ไดใ้นงานวิจยัชิน้นี ้ตัวอย่างดา้นล่างแสดงความสมัพันธร์ะหว่างปริมาณ
รอบในการเรียนรูแ้ละค่าความสญูเสียของชุดขอ้มูลฝึกสอนและชุดขอ้มลูทดสอบซึ่งเริ่มมีการแยก
ออกจากกนั นั่นคือแมค่้าความสญูเสียของชดุขอ้มลูฝึกสอนยงัคงมีแนวโนม้ลดลง แต่ความสญูเสีย
ของชดุขอ้มลูทดสอบเกิดภาวะอ่ิมตวั และมีแนวโนม้ที่จะเพิ่มขึน้ บ่งถึงการเกิดภาวะ overfitting 

 

 

ภาพประกอบ 37 ภาพความสมัพนัธร์ะหว่างรอบในการเรียนรูแ้ละค่าความสญูเสียของชดุขอ้มลู 

เมื่อปรมิาณของขอ้มลูนอ้ย การกระจายตวั (distribution) ของลกัษณะโครงหนา้ของแมว
ในชุดข้อมูลกลุ่มแมวที่มีความเจ็บปวดและไม่เจ็บปวดก็เป็นปัจจัยหนึ่งที่ท าให้การฝึกสอน
แบบจ าลองท าไดย้ากขึน้ เนื่องจากไม่ไดม้ีการควบคุมสายพันธุ์ของแมวในชุดขอ้มูล จึงอาจเกิด
ความแตกต่างของการกระจายตัวของลักษณะโครงหน้าระหว่างชุดขอ้มูลฝึกสอนและชุดขอ้มูล
ทดสอบได ้เนื่องจากการกระบวนการแบ่งกลุม่เกิดขึน้แบบสุม่ 

ในแง่ของการเก็บขอ้มูลงานวิจัย เนื่องจากขอ้มูลส่วนใหญ่เป็นขอ้มูลภาพจากแมวที่เขา้
รบัการรกัษาโรคหรือรบัการฉีดวคัซีนที่คลินิก สภาวะอารมณข์องแมวนัน้อาจไม่เหมือนกบัแมวใน
สภาวะปกติเนื่องจากแมวอาจมีความต่ืนเตน้หรือความกลวัได ้นอกจากนีก้ารแสดงสีหนา้ของแมว
ในบางภาวะ เช่น ภาวะเบื่อหรือง่วงนอน ก็อาจมีความคลา้ยคลงึกบัอาการเจ็บปวดไดเ้ช่นกนั อคติ
เหลา่นีท้  าใหแ้บบจ าลองมีผลบวกลวงได ้ดงัตวัอย่างภาพแมวปกติในภาพประกอบ 38 จะสงัเกตว่า
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มีการหรี่ตาเล็กน้อย ซึ่งมีความคลา้ยคลึงกับแมวที่มีอาการเจ็บปวด  โดยในภาพประกอบ 38 นี ้
แบบจ าลองท านายว่าแมวในภาพมีความเจ็บปวด และใหค่้าความน่าจะเป็นอยู่ที่ 0.847 

 

 

ภาพประกอบ 38 ตวัอย่างภาพแมว 

ที่มา: smudge_lord, “Smudge - Table Cat | If you’re going to post my face on the 

internet, at least tag me 😒 #sassy #sassycat #catmeme #smudge #whitecat #memes 
#memelord #salad… | Instagram”. สืบค้น : 4 พฤษภาคม 2024. [ออนไลน์]. Available at: 
https://www.instagram.com/p/Bx-UY1Qp1I9/?igsh=eG5yN205emhwcm1i 

5.4 ข้อเสนอแนะส าหรับงานวิจัย 
หากขอ้มูลภาพถ่ายที่น ามาใชฝึ้กสอนแบบจ าลองมีการควบคมุสภาวะแวดลอ้มเช่น พืน้

หลงั แสงเงา ความเขม้แสงของภาพ ใชอ้ปุกรณถ์่ายภาพชนิดเดียวกัน มุมภาพถ่ายเดียวกัน อาจ
ท าใหก้ารฝึกสอนแบบจ าลองเป็นไปไดง้่ายขึน้ หากภาพที่น ามาใช้ฝึกสอนมีพืน้หลงัที่ต่างกนัควรมี
การจัดการขอ้มูลก่อนฝึกสอนเพื่อลดสัญญาณรบกวนจากสภาพแวดล้อม เช่น อาจใช้เทคนิค  
segmentation รว่มดว้ยเพื่อตดัเฉพาะรูปใบหนา้แมวมาฝึกสอน 

การเพิ่มขนาดของภาพที่ ใช้ฝึกสอนอาจช่วยเพิ่มประสิทธิภาพในการเรียนรู้ของ
แบบจ าลองได ้ในงานวิจยั [31] กล่าวถึงการเพิ่มประสิทธิภาพของการเรียนรูโ้ดยการเพิ่มความลึก 
ความกวา้ง และความละเอียดของภาพในอัตราส่วนที่พอเหมาะ ความลึกหมายถึงจ านวนชัน้ใน
แบบจ าลอง เมื่อใชภ้าพที่มีขนาดใหญ่ขึน้ควรเพิ่มความลึกเพื่อตรวจจับภาพรวมของภาพให้ได้
ทัง้หมด ความกวา้งหมายถึงปริมาณฟิลเตอรท์ี่ใชเ้พื่อเพิ่มความสามารถในการจดจ าแบบแผนที่มี
ความละเอียดสูง (fine-grained pattern) สถาปัตยกรรม EfficientNetB7 นัน้ไดม้ีใชค้วามลึกและ
ความกวา้งที่ค่อนขา้งมากอยู่แลว้ หากในอนาคตตอ้งการฝึกสอนแบบจ าลองชนิดนีอ้าจท าไดโ้ดย
การใชภ้าพที่มีขนาดและความละเอียดที่สงูขึน้ 
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ความหลากหลายทางกายวิภาคของใบหน้าแมวในชุดขอ้มูลฝึกสอนเป็นปัจจัยที่ท าให้
แบบจ าลองนัน้มีความสามารถในการท านายประชากรทั่วไปไดม้ากขึน้ ไม่จ าเพาะเจาะจงต่อแมว
ลักษณะใดเป็นพิเศษ ชุดข้อมูลที่น ามาฝึกสอนจึงควรมีทั้งปริมาณและความหลากหลายของ
ภาพถ่ายที่มากขึน้ 

หากมีปริมาณขอ้มูลฝึกสอนปริมาณมาก การท านายความเจ็บปวดโดยใชแ้บบจ าลอง
โครงข่ายประสาทเทียมอาจท าไดล้ะเอียดขึน้ เช่นแบบจ าลองในการท านายคะแนนความเจ็บปวด
ของแมว 
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