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บทคัดย่อภาษาไทย 

ช่ือเรื่อง การท านายการจดจ าภาพดว้ยการเรียนรูเ้ชิงลกึ 
ผูว้ิจยั รฐัพร คณุสมบตัิ 
ปรญิญา วิทยาศาสตรมหาบณัฑิต 
ปีการศกึษา 2566 
อาจารยท์ี่ปรกึษา ผูช้่วยศาสตราจารย ์ดร. นภา แซเ่บ๊  

  
ความสามารถในการจดจ าภาพสามารถวดัไดจ้ากพฤติกรรมและประสบการณข์อง

แต่ละบุคคล โดยมุมมองทางจิตวิทยาความจ ามาจากการกระตุ้นภายในสมองและการใช้
ชีวิตประจ าวนั ในงานวิจยันีมุ้่งศกึษาการสรา้งแบบจ าลองเพื่อท านายการจดจ าภาพโดยใชเ้ทคนิค
การเรียนรูเ้ชิงลึก (Deep Learning) โดยรูปแบบของแบบจ าลองที่น  ามาศึกษาประกอบดว้ย  1) 
สถาปัตยกรรมแบบ ResNet50 ซึ่งเป็นโครงข่ายประสาทเทียมแบบสงัวตันาการ (Convolutional 
Neural Network, CNN) 2) สถาปัตยกรรมแบบ ViT ซึ่งเป็นโครงข่ายประสาทเทียมแบบทรานฟอร์
เมอร ์ (Transformer) และ 3) การแบบจ าลองผสมผสานที่ไดจ้าการน าทัง้สองโมเดลมาเช่ือมต่อ
กนัแบบคู่ขนานโดยในการฝึกแบบจ าลองแบ่งเป็น 3 แบบ ไดแ้ก่ 1) การฝึกแบบจ าลองจากแรกเริ่ม 
(Trained from scratch)   2) การน าแบบจ าลองที่ฝึกมาจากชดุขอ้มลูอื่นมาใชเ้ป็นแบบจ าลองเพื่อ
การค านวณเวกเตอรค์ณุลกัษณะ(Pretrained model)  และ 3) การน าฝึกแบบจ าลองที่ฝึกมาจาก
ชดุขอ้มลูอื่น,มาปรบัแต่งเพิ่มเติม (Fine-tuning ) เพื่อเปรียบเทียบประสิทธิภาพโมเดลในการจดจ า
ภาพ โดยจากผลการทดลอง การน าแบบจ าลอง ResNet50 ที่ฝึกมาจากชุดขอ้มูลอื่นมาใชเ้ป็น
แบบจ าลองเพื่อการค านวณเวกเตอรค์ณุลกัษณะมาใชฝึ้กในชดุขอ้มลูที่มีการคละหมวดหมู่  ใหผ้ล
การทดลองที่ดีที่สุดโดยมีค่าประสิทธิภาพการท านายคะแนนการจดจ าภาพดังนี ้  คือ Mean 
Squared Error (MSE) 0.0001  Mean Absolute Error (MAE) 0.0082   R-square 
(R2)  0.9947  และ  Spearman Correlation Coefficient (Spearman's rho)   0.9896 

 
ค าส าคญั : คะแนนการจดจ าภาพ, โครงขา่ยสงัวฒันาการ, โครงขา่ยทรานสฟอรมเมอร ์
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The ability to memorize images can be assessed based on the behavior and 

experiences of individuals, from a psychological perspective on memory, stemming 
from internal brain stimulation and daily life usage. This research focuses on predicting 
image memorization using deep learning techniques. In particular, this research 
employs three types of model architecture: (1) ResNet50 (a 50-layer convolutional neural 
network) which utilized; (2) ViT (Vision Transformer model); and (3) a hybrid model using 
ResNet50 and ViT in conjunction to predict memorability scores. These models were 
trained using three distinct approaches: (1) training from scratch; (2) utilizing the 
pretrained models; and (3) fine-tuning the pretrained model, in order to compare the 
performance of the models in image memorization. The result revealed that the 
pretrained ResNet50 model (without fine-tuning) yielded the best performance 
compared to other models, with  0.0001 Mean Squared Error (MSE), 0.0082 Mean 
Absolute Error (MAE), 0.9947 R-square (R2) and a 0.9896 Spearman Correlation 
Coefficient (Spearman's rho).  
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บทที ่1  
บทน า 

1.1 ทีม่าและความส าคัญ 
การจดจ าภาพเป็นสิ่งส  าคัญในชีวิตประจ าวันของมนุษยท์ุกคน ซึ่งประสบการณ์ที่เป็น

เอกลกัษณแ์ละสรา้งความทรงจ าเป็นของตนเองมกัเกิดขึน้เมื่อพบเจอสิ่งต่าง ๆ บางสิ่งอาจจดจ าได้
ทนัที ในขณะที่บางสิ่งก็อาจลืมไดใ้นระยะเวลาอนัสัน้ ความสามารถในการจดจ าภาพสามารถวดั
ไดจ้ากพฤติกรรมและประสบการณข์องแต่ละบคุคล โดยมมุมองทางจิตวิทยาความจ ามาจากการ
กระตุ้นภายในสมองวิทยาและการใช้ชีวิตประจ าวัน ในความเป็นจริง มนุษย์ไม่สามารถที่จะ
คาดการณไ์ดว้่าจะสามารถจดจ าสิ่งต่าง ๆ ไดด้ีหรือไม่ งานวิจยัอื่น (Thomas & Thomas, 2023)
พบวา่ในแตล่ะบคุคลมกัจะมีความสอดคลอ้งกนัในภาพที่สามารถจดจ าได ้นั่นคือ ผูค้นมกัจะจดจ า
และลืมภาพแบบเดียวกนั แมว้่าจะมีประสบการณท์ี่แตกต่างกนั เช่น ใบหนา้และฉากพืน้หลงั เรา
สามารถสรา้งแนวคิดเก่ียวกบัการจดจ าโดยวดัผลจากความน่าจะเป็นที่แต่ละบคุคลจะจ าภาพนัน้
ไดห้ลงัจากที่พบเห็นหรือไม่ ดงันัน้ แมว้่ามนษุยจ์ะไม่สามารถคาดการณก์ารจดจ าของภาพได ้แต่
ในงานวิจัยนั้น (Isola et al., 2014) นักวิจัยสามารถใหค้ าตอบว่ามนุษยจ์ะจดจ าภาพใดไดบ้า้ง 
โดยพิจารณาจากความสามารถในการจดจ าที่วดัไดเ้พียงอย่างเดียว ซึ่งความทรงจ าในความเป็น
จริงนัน้ การรูว้่าภาพใดที่น่าจะถูกจดจ าโดยไม่ค านึงถึงลกัษณะของผูส้งัเกตการณ์สามารถเป็น
ประโยชนแ์ละต่อยอดในการท างานอื่น ๆ ได ้ในทางหนึ่ง เราสามารถใชค้วามรูน้ีเ้พื่อจัดการกับ
ความทรงจ า มีการใชง้านดา้นการจดจ าภาพนีใ้นงานสาขาต่าง ๆ มากมาย เช่น การศึกษา การ
โฆษณาและสื่อการแพทย ์เป็นตน้ 

จากเหตผุลที่กลา่วมาขา้งตน้ ผูว้ิจยัเล็งถึงความส าคญัของการจดจ าภาพในชีวิตประจ าวนั
ของมนุษย ์การจดจ านีส้ามารถมีผลประโยชนไ์ดใ้นหลายมิติต่าง ๆ ดงันัน้ ผูว้ิจัยไดท้  าการสรา้ง
แบบจ าลองท านายการจดจ าภาพโดยใชเ้ทคนิคการเรียนรูเ้ชิงลึกสามรูปแบบ โดยรูปแบบที่หนึ่ง
อาศยัโครงข่ายประสาทเทียมแบบสงัวตันาการ (Convolutional Neural Network, CNN) ที่เรียกวา่ 
ResNet50 รูปแบบท่ีสองอาศยัโครงสรา้งแบบจ าลองในบรบิททางภาษา (Transformer)  ที่เรียกว่า 
Vision Transformer มาใชใ้นการประมวลผลเพื่อค านวณเวกเตอรค์ุณลกัษณะที่น  าไปใชใ้นการ
ท านายการจดจ าและรูปแบบที่สามอาศัยการน าเวกเตอรค์ุณลักษณะทั้งสองแบบจ าลองมา
เช่ือมต่อกันโดยในการฝึกแบบจ าลองแบ่งเป็น 3 แบบ ได้แก่ 1) การฝึกสรา้งแบบจ าลองจาก
แรกเริ่มศนูยห์รือตน้แบบ (Trained From Scratch) 2) การน าฝึกแบบจ าลองที่ฝึกมาจากชดุขอ้มลู
อื่นมาใช้เป็นแบบจ าลองเพื่อการค านวณเวกเตอรค์ุณลักษณะของการเรียนรู ้เชิงลึกก่อนหน้า
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(Pretrained Model) และ 3) น าแบบจ าลองที่ ฝึกมาจากชุดข้อมูลอื่นมาปรับแต่งเพิ่มเติมกับ
แบบจ าลองที่ไดฝึ้กไวก้่อนหนา้ (Fine-Tuning) เพื่อเปรียบเทียบประสิทธิภาพแบบจ าลองในการ
จดจ าภาพ และท าการเปรียบเทียบผลการท านายของแบบจ าลองทั้งสามรูปแบบ  โดยการน า
เวกเตอรค์ุณลกัษณะจากแบบจ าลองทัง้สามประเภทมาการท านายการจดจ าภาพแบบถดถอย 
(Regression) 

 
1.2 วัตถุประสงค ์

เพื่อท าการพฒันาตน้แบบของแบบจ าลองเพื่อใชใ้นการท านายคะแนนการจดจ าภาพโดย
มีรายละเอียดดงันี ้

 1. อาศยัโครงสรา้งแบบจ าลอง ResNet50 และ Vision Transformer โดยฝึกแบบจ าลอง
ดงักลา่วใน 3 รูปแบบ ดงันี ้

1.1 การฝึกสรา้งแบบจ าลองจากแรกเริม่จากศนูย ์หรอืตน้แบบ  
1.2 การน าฝึกแบบจ าลองที่ฝึกมาจากชุดขอ้มูลอื่นมาใชเ้ป็นแบบจ าลองเพื่อการ

ค านวณเวกเตอรค์ณุลกัษณะของการเรยีนรูเ้ชิงลกึก่อนหนา้ 
1.3 การน าฝึกแบบจ าลองที่ ฝึกมาจากชุดข้อมูลอื่นมาการปรับแต่งเพิ่มเติม

แบบจ าลองที่ไดฝึ้กไวก้่อนหนา้ 
 2. ทดสอบประสิทธิภาพของแบบจ าลองที่ฝึกในรูปแบบต่าง ๆ จากชดุขอ้มลูแบบเฉพาะ

หมวดหมู่ (Individual Category) และชดุขอ้มลูแบบคละหมวดหมู่ (Merged Category) 
 

1.3 ขอบเขตงานวจิัย 
 1.3.1 ชุดข้อมูลทีใ่ช้ในงานวิจัย 

ชุดข้อมูลช่ือ Memcat (Goetschalckx & Wagemans, 2019)เป็นชุดข้อมูลสาธารณะ
แหล่งที่มาจาก ImageNet, COCO, Open Images และ SUN จากงานวิจัยเก่ียวกับชุดขอ้มูลนี ้
พบว่ามีปัญหาในเรื่องของความหลากหลายของรูปภาพในชุดขอ้มลู เพื่อแกไ้ขปัญหานี ้ชดุขอ้มลู
ดังกล่าวไดถู้กจัดระเบียบโดยแยกแยะรูปภาพออกเป็นหมวดหมู่ ซึ่งแบ่งเป็น 5 หมวดหมู่ ไดแ้ก่ 
Animal, Food, Sports, Landscape และ Vehicle โดยมีจ านวนรูปภาพในแต่ละหมวดหมู่เป็น 
2,000 รูป รวมทั้งหมด 10,000 รูปภาพ ซึ่งในชุดขอ้มูลนีป้ระกอบดว้ยขอ้มูล 2 ส่วนหลกัๆ ไดแ้ก่  
ไฟลรู์ปภาพ (jpeg) และไฟลข์อ้มลูที่เก่ียวขอ้งกบัรูปภาพ (csv) ดงันี ้
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1. รูปภาพ 
2. ขอ้มลูรูปภาพที่เก่ียวขอ้ง  ประกอบดว้ย  
3. ช่ือรูปภาพ  
4. หมวดหมู่ 
5. หมวดหมู่ย่อย 
6. ความกวา้งและสงูของรูป 
7. แหลง่ที่มาของรูปภาพ 
8. ปา้ยก ากบัภาพ จากแหลง่ที่มา 
9. จ านวนการเขา้ดรููป 
10. การแจง้เตือนที่ผิดพลาดจากการจดจ ารูปภาพ 
11. จ านวนผูเ้ขา้รว่มการจดจ าภาพที่ผ่านเกณฑ ์
12. คะแนนความจ าภาพที่ ไม่ มีการแก้ไขจากการแจ้งเตือนความ 

ผิดพลาด 
13. คะแนนความจ าภาพที่มีการแกไ้ขจากการแจง้เตือนความผิดพลาด 

 

1.3.2 ตัวแปรทีศ่ึกษา 
 ในการวิจยันีต้วัแปรท่ีศกึษามีสองประเภท ไดแ้ก่ ตวัแปรอิสระและตวัแปรตาม ดงันี ้

- ตวัแปรอิสระ 

1.1 รูปภาพรวมทัง้หมด 10,000 รูป 
1.2 ขอ้มลูหมวดหมู่ของรูปภาพแต่ละภาพ ประกอบดว้ย 

1. Animal 

2. Food 

3. Sports 

4. Landscape 

5. Vehicle 

- ตวัแปรตาม เป็นคะแนนการจดจ าภาพแตล่ะภาพ (โดยไม่มีการแกไ้ขจากการแจง้ 

เตือนความผิดพลาด) 
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1.4 ขั้นตอนการด าเนินงานวิจยั 
1. ศกึษาขอ้มลูเก่ียวกบัการจดจ าภาพ 
2. ศกึษางานวิจยัที่เก่ียวกบัการท านายการจดจ าภาพ 
3. ศึกษาขอ้มูลงานวิจัยเก่ียวกับ ประเภทโครงข่ายประสาทเทียมแบบสังวัตนาการ แล

Transformer ส าหรบัใชใ้นการท านายการจดจ าภาพ พรอ้มทัง้เปรยีบเทียบประเมนิผลจากงานวิจยั
ของแบบจ าลองแต่ละประเภท 

4. วิเคราะหแ์ละเตรยีมชดุขอ้มลูที่เหมาะสมส าหรบัการทดลอง 
5. สร้างและฝึกแบบจ าลองด้วยชุดข้อมูลที่ เลือกโดยใช้โครงข่ายประสาทเทียม  

แบบสงัวตันาการ ที่เรียกว่า ResNet50, แบบจ าลองในบรบิททางภาษา (Transformer) ที่เรียกว่า 
Vision Transformer และแบบจ าลองที่รวมเวกเตอรค์ณุลกัษณะทัง้สอง Vision Transformer และ 
ResNet50 เขา้ดว้ยกนั 

6. ประเมินประสิทธิภาพของแบบจ าลองทัง้หมดโดยใชชุ้ดขอ้มลูทดสอบที่เฉพาะเจาะจง
เปรียบเทียบผลลัพธ์ระหว่างแบบจ าลองวิเคราะห์ผลลัพธ์เก่ียวกับความสามารถของแต่ละ
แบบจ าลอง 

 
1.5 ประโยชนท์ีค่าดว่าจะได้รับ 

1. แบบจ าลองที่ไดส้ามารถน าไปใชใ้นการศกึษาการจดจ าภาพในมนษุย ์  
2. แบบจ าลองที่ไดส้ามารถน าไปใชใ้นการท านายการจดจ าแบรนดข์องผูบ้ริโภค เพื่อให้

บริษัทสามารถสรา้งกลยุทธ์การตลาดและโฆษณาที่ เหมาะสม ช่วยเพิ่มประสิทธิภาพด้าน
การตลาดสินคา้และบรกิาร 

3. แบบจ าลองที่ไดส้ามารถน าไปพฒันาเทคโนโลยีและการแพทยท์ี่มีประโยชน ์เช่น การ
ช่วยในการวินิจฉัยโรคที่เก่ียวขอ้งกบัสมอง การตรวจสอบภาวะสขุภาพจิต หรือน าไปใชว้ิเคราะห์
เพื่อการพฒันาเทคโนโลยีที่ช่วยในการฟ้ืนฟสูมองหลงัจากเกิดอบุตัิเหตทุี่เก่ียวขอ้งกบัสมอง 

 
1.6 สมมตฐิานในการวิจยั 

การจดจ าภาพไดใ้นแต่ละบุคคลมีความสอดคลอ้งกันจากประสบการณก์ารพบเห็นวตัถุ
ต่าง ๆ รว่มกนั โดยแบบจ าลองการเรียนรูเ้ชิงลึกที่ใชไ้ดด้ีในการท านายคณุสมบัติต่าง ๆ ของภาพ
สามารถน ามาท านายการจดจ าภาพได ้และใชก้ารถ่ายโอนความรูข้องแบบจ าลองในการท านาย 
ประเภทวตัถ ุเพื่อเพิ่มประสิทธิภาพการท านายไดด้ียิ่งขึน้ 



 

บทที ่2 
ทฤษฎีและงานวิจัยทีเ่กีย่วข้อง 

ในการวิจัยครัง้นี ้ผูว้ิจัยไดท้  าการศึกษาเอกสารและงานวิจัยที่เก่ียวขอ้ง และไดน้ าเสนอ
ตามหวัขอ้ต่อไปนี ้

2.1 การเรยีนรูเ้ชิงลกึ (Deep Learning) 

2.1.1 โครงสรา้งของโครงข่ายการเรียนรูเ้ชิงลกึ 

2.1.2 โครงสรา้งของโครงข่ายการเรียนรูเ้ชิงลกึส าหรบัการท านายแบบถดถอย 

(Regression) 

2.2 สถาปัตยกรรมโครงข่ายการเรียนรูเ้ชิงลกึที่ใชใ้นการค านวณเวกเตอรค์ณุลกัษณะ 

2.2.1 โครงข่ายแบบสงัวตันาการ (Convolutional Neural Networks, CNN)   

2.2.2 โครงข่ายแบบ Transformer 

2.3 การฝึกแบบจ าลองโครงข่ายการเรียนรูเ้ชิงลกึ 

2.3.1 การฝึกแบบจ าลองจากแรกเริม่ (Trained from Scratch) 

2.3.2 การน าแบบจ าลองที่ฝึกมาจากชดุขอ้มลูอื่นมาใชเ้ป็นแบบจ าลองเพื่อการ

ค านวณเวกเตอรค์ณุลกัษณะ (Pretrained Model) 

2.3.3 การน าฝึกแบบจ าลองที่ฝึกมาจากชดุขอ้มลูอื่นมาปรบัแตง่เพิ่มเติม (Fine-

Tuning) 

2.4 งานวิจยัที่เก่ียวขอ้งกบัการท านายการจดจ าภาพ 

 
2.1 การเรียนรู้เชิงลกึ 

การเรยีนรูอ้ตัโนมตัิจ าลองการท างานของเซลลป์ระสาทของมนษุย ์ซึง่การเรียนรูเ้ชิงลกึเป็น
การใชช้ัน้ของเครือข่ายประสาทหลายชัน้ที่รวมกัน ยิ่งมีจ านวนชัน้มากเครือข่ายจะมีโครงสรา้งที่
ซบัซอ้นมากขึน้ ดงันัน้ โครงข่ายการเรียนรูเ้ชิงลกึ (LeCun Y, 2015 ) เป็นการเพิ่มจ านวนชัน้ซ่อนที่
ในเครือข่ายประสาท ซึง่จะท าใหมี้ประสิทธิภาพในการท างานเพิ่มขึน้ได ้
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ภาพประกอบ 1 แสดงโครงสรา้งเซลลป์ระสาทมนษุย ์

ที่มา: (เซลลป์ระสาท, 2023) 

2.1.1 โครงสร้างของโครงข่ายการเรียนรู้เชิงลึก 
1. โครงข่ายการเรียนรูเ้ชิงลกึประกอบดว้ย 4 รูปแบบ ซึง่แต่ละชัน้มีหนา้ท่ีแตกตา่ง

ออกไปตามลกัษณะของการประมวลผลขอ้มลู โดยทั่วไปมีลกัษณะดงัภาพประกอบ 2 และมี

รายละเอียดของชัน้ (Layer) ในโครงข่ายการเรยีนรูเ้ชงิลกึ ประกอบดว้ย 

1.1. ชั้นขอ้มูลเขา้ (Input Layer) ท าหน้าที่รบัขอ้มูลน าเขา้ (Input Data) 

เข้าสู่โครงข่ายประสาทเทียมโดยจะมีจ านวนโหนด (Nodes) ที่ เท่ากับจ านวนคุณสมบัติหรือ

ลกัษณะของขอ้มลูน าเขา้ 

1.2. ชัน้ที่ซ่อน (Hidden Layer) ท าหนา้ที่รบัขอ้มลูจากชัน้ก่อนหนา้และส่ง

ต่อไปยงัชัน้ถดัไปประกอบดว้ยหลายๆ ชัน้ซึ่งใชใ้นการประมวลผลขอ้มลูภายในโครงข่ายชัน้ที่ซ่อน 

ช่วยใหแ้บบจ าลองเรยีนรูล้กัษณะและความซบัซอ้นของขอ้มลู 

1.3. ชั้นชั้นผลลัพธ์ (Output Layer) ท าหนา้ที่แสดงผลลัพธ์หลังจากการ

ประมวลผลเสร็จสิน้จ านวนโหนดในชั้นนีข้ึน้อยู่กับประเภทของงานที่ตอ้งการ  เช่น การจ าแนก

ประเภทแบบทวิภาค (Binary Classification) มีจ านวน 2 โหนด, การจ าแนกประเภทแบบหลาย

คลาส (Multi-Class Classification) จ านวนโหนดขึน้อยู่กับจ านวนคลาสที่แบ่ง หรือการท านาย

แบบถดถอย มีจ านวน 1 โหนด เป็นตน้ 
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                ภาพประกอบ 2 แสดงโครงสรา้งโครงข่ายการเรียนรูเ้ชิงลกึ 
            ที่มา: (Deep Learning & Neural Networks, 2019) 

2. ประเภทของชัน้ในโครงขา่ยการเรียนรูเ้ชงิลกึชัน้พิเศษอื่น ๆ ในงานการเรียนรู ้

เชิงลกึ 

2.1 Dropout Layer ชัน้ที่ช่วยลดโอกาสการเกิดกับขอ้มูลที่ไม่เคยเห็นมา

ก่อนได้ (Overfitting) ในแบบจ าลองโดยการสุ่มปิดการท างานของบางโหนดในชั้นก่อนหน้า

ในขณะการฝึกแบบจ าลอง 

2.2 Batch Normalization Layer ชั้ น ที่ ช่ ว ย ล ด ปั ญ ห า  Vangishing 

Gradient และ Exploding Gradient ช่วยให้การฝึกแบบจ าลองเร็วขึน้โดยการปรับปรุงและมี

สดัสว่นของค่า Gradient ที่เหมาะสมในแต่ละชัน้ 

2.3 Pooling Layer ชัน้ที่ใชใ้นการลดขนาดของขอ้มลู และยงัช่วยลดการ

ค านวณที่ซบัซอ้นในแบบจ าลอง มีสองประเภทหลกัคือ Max Pooling และ Average Pooling 
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2.1.2 โครงสร้างของโครงข่ายการเรียนรู้เชิงลึกส าหรับการท านายแบบถดถอย 
1. การท านายแบบถดถอยในโครงข่ายการเรียนรูเ้ชิงลึกเป็นกระบวนการที่

แบบจ าลองน าเสนอผลเป็นค่าต่อเนื่อง (Continuous Value) โดยที่เป้าหมายคือการท านายค่า

ต่อเนื่องของตัวแปรต้นทาง (Independent Variables) จากชุดข้อมูลที่ใช้ในการฝึก (Training 

Data) โดยใชโ้ครงข่ายการเรยีนรูเ้ชิงลกึในการเรียนรูค้วามสมัพนัธร์ะหว่างตวัแปรตน้ทางกบัตวัแปร

ตามที่เป้าหมาย โดยมักใชส้  าหรบังานที่ตอ้งการท านายค่าต่อเนื่อง ซึ่งการเขียนโครงสรา้งของ

โครงข่ายการเรียนรูเ้ชิงลึกส าหรับปัญหาแบบถดถอยในงานวิจัยมีลักษณะโครงสร้าง ดัง

ภาพประกอบ 3 

 

ภาพประกอบ 3 โครงสรา้งของการเรียนรูเ้ชิงลกึส าหรบัการท านายแบบถดถอยใน
งานวิจยั 

 
2. การสรา้งโครงข่ายการเรียนรูเ้ชิงลึกส าหรบัการท านายแบบถดถอย ในการ

เรียนรูเ้ชิงลึก สามารถท าได้โดยใช้โครงข่ายประสาทเทียม (Neural Networks) ที่ มีชั้นซ่อน 

(Hidden Layers) มากพอสมควรให้แบบจ าลองสามารถเรียนรูแ้ละคาดการณ์ความสัมพันธ์ที่

ซบัซอ้นระหว่างขอ้มลูน าเขา้และผลลพัธท์ี่ตอ้งการ โดยในชัน้ Output สดุทา้ยของแบบจ าลองจะมี

เซลลเ์ดียวที่มีการแปลงเป็นค่าตวัเลขหรือค่าต่อเนื่องที่ตอ้งการท านาย เช่น ใชฟั้งกช์นัเชิงเสน้หรือ

เชิงเนน้ Activation Function เพื่อใหไ้ดผ้ลลพัธท์ี่เหมาะสมตามความตอ้งการของงานที่ก าหนดชัน้

ส  าหรบัการท านายแบบถดถอยในการเรียนรูเ้ชิงลกึ ประกอบดว้ย 
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- Fully Connected Layer (Dense Layer) ใช้ในการประมวลผลเชิงเส้น

ของคณุลกัษณะหรอืเวกเตอรท์ี่ถกูสกดัมา เพื่อสรา้งผลลพัธท์ี่เป็นตวัเลขหรอืค่าที่ตอ้งการท านาย 

- Output Layer ชั้นสุดท้ายที่ ใช้ในการสร้าง Output ของ Regression 

Head โดยมกัเป็นชัน้ Linear Layer ที่มีเซ็ตของช่องเปา้หมายในการท านายคา่ตวัเลขที่ตอ้งการ 

- Activation Function ในบางกรณี อาจมีการใช้ Activation Function  

เพื่อปรบัค่า 

- Output ใหอ้ยู่ในช่วงที่ตอ้งการ โดยในงานวิจัยนีเ้ลือกใช ้Sigmoid มีค่า

ระหวา่ง 0-1 

 
2.2 สถาปัตยกรรมโครงขา่ยการเรียนรู้เชิงลกึทีใ่ช้ในการค านวณเวกเตอรคุ์ณลักษณะ 

การค านวณเวกเตอรค์ุณลักษณะในโครงข่ายการเรียนรูเ้ชิงลึก  (Zoph et al., 2018) มัก
เก่ียวขอ้งกบัการใชโ้ครงข่ายประสาทเทียมเชิงลกึ (Deep Neural Networks) ที่มีการฝึกอย่างมาก
ขึน้เพื่อสกัดคุณลกัษณะที่ส  าคญัจากขอ้มลูน าเขา้ เวกเตอรค์ณุลกัษณะ (Feature Vectors) เป็น
เวกเตอรท์ี่แทนคณุลกัษณะหรือลกัษณะเฉพาะของขอ้มลูน าเขา้ ซึ่งเป็นขอ้มลูที่ไม่สามารถน าเขา้
แบบจ าลองการเรยีนรูเ้ชิงลกึไดโ้ดยตรง (Mosavi et al., 2020) 

เม่ือมีโครงข่ายประสาทเทียมที่ถูกฝึกด้วยชุดข้อมูลสามารถน าข้อมูลน าเข้าใหม่เข้าสู่
โครงข่ายดงักล่าวเพื่อสรา้งเวกเตอรค์ุณลกัษณะส าหรบัขอ้มลูดงักล่าวได ้เวกเตอรค์ณุลกัษณะนี ้
สามารถใชใ้นการจ าแนกหรือการประมวลผลต่อไปโดยสถาปัตยกรรมโครงข่ายการเรียนรูเ้ชิงลกึที่
ใชใ้นงานวิจัยนี ้มี 2 โครงข่าย ไดแ้ก่ โครงข่ายแบบสงัวตันาการ และ โครงข่าย Transformer ดัง
รายละเอียดในขอ้ 2.2.1 และ 2.2.2 ตามล าดบั 

 
2.2.1 โครงข่ายแบบสังวัตนาการ (Convolutional Neural Networks, CNN) 
โครงข่ายแบบสังวัตนาการ (Nash, 2015) เป็นสถาปัตยกรรมของการเรียนรูเ้ชิงลึกที่

พัฒนามาเพื่อการประมวลผลภาพและขอ้มูลที่มีลักษณะเป็นตาราง (Grid-like) โดยเฉพาะ ซึ่ง
ไดร้บัความนิยมและใชอ้ย่างแพร่หลายในงานที่เก่ียวขอ้งกับภาพ  ซึ่งโครงข่ายแบบสงัวตันาการ
ประกอบดว้ยชั้นต่าง ๆ ที่มีล  าดับการท างานเฉพาะเพื่อสกัดคุณลักษณะ (Feature Extraction)  
โดยมีรายละเอียดดงันี ้
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1. Convolutional Layer ชัน้นีใ้ชต้ัวกรอง (filter) ในการท าคอนโวลูชันกับขอ้มูล

น าเขา้ เพื่อสกดัคณุลกัษณะเด่น ๆ จากภาพ โดยตวักรองภาพจะตรวจจบัลกัษณะต่าง ๆ ได ้เช่น 

ขอบ (edges), ลายเสน้ (lines), และรูปรา่ง (shapes) เป็นตน้ 

2. Activation Function หลังจากที่มีการค านวณค่าของคอนโวลูชัน จะถูกน า

ผ่าน Activation Function เพื่อเพิ่มการไม่เชิงเสน้ใหก้บัแบบจ าลอง โดยท าในรูปแบบท่ีซบัซอ้นได ้

3. Pooling Layer ใชส้  าหรบัลดขนาดของขอ้มลูที่ผ่านมาจากชัน้ก่อนหนา้ โดยที่

ยงัคงคณุลกัษณะที่ส  าคญั ท าใหล้ดความซบัซอ้นของแบบจ าลองและลดการค านวณได ้

4. Fully Connected Layer เป็นชัน้ที่แต่ละโหนดมีการเช่ือมต่อกันทั้งหมด เพื่อ

ท าการแยกขอ้มลู 

โดยในงานวิจัยนีใ้ชโ้ครงข่ายแบบสงัวฒันาการ ของแบบจ าลอง ResNet50  ในการสกัด
คณุลกัษณะ เป็นกระบวนการที่มีการน าโครงสรา้งของโครงข่ายการเรียนรูเ้ชิงลึกแบบ ResNet50 
มาใชใ้นการสกดัคณุลกัษณะที่ส  าคญัจากขอ้มลูน าเขา้ มีรายละเอียด ดงันี ้ 
 

โครงสร้างของโครงข่ายการเรียนรู้เชิงลกึแบบ ResNet  

โครงข่ ายการเรียน รู ้เชิ งลึกแบบ  ResNet  หรือ  Residual Network มี การใช้ Skip 
Connections เพื่อแกปั้ญหาของการหา Gradient ซึง่ในแบบจ าลองที่มีความลกึมาก ๆ ที่ท  าใหเ้กิด
ปัญหาของการหา Gradient ซึ่งสามารถท าใหแ้บบจ าลองที่มีความลกึมาก ๆสามารถฝึกไดง้่ายขึน้
ประกอบดว้ยจ านวนชัน้ที่ต่างกนั (He et al., 2016) แบบจ าลอง ResNet มีหลายประเภทแบ่งตาม
จ านวนชั้น เช่น ResNet18, ResNet34, ResNet50, ResNet101 หรือ ResNet152 เป็นตน้ หาก
จ านวนชั้นมากขึน้นั้น จะมีความซับซอ้นมากขึน้ มีการใชท้รพัยากรในการฝึกแบบจ าลองและ
ประมวลผลสงูขึน้ดว้ย รวมทัง้มีโอกาสที่จะเกิดปัญหา Overfitting สงูขึน้อีกดว้ย 
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ภาพประกอบ 4 แสดงโครงสรา้งของแบบจ าลอง ResNet50   
ที่มา: (wisdomml, 2023) 

โครงสรา้งของแบบจ าลอง ResNet50 (Kaiming He, 2016) แสดงดงัภาพประกอบ 4 และ
มีรายละเอียด ดงันี ้

1. ชัน้น าขอ้มลูเขา้ (Input  Layer) ชัน้ที่รบัขอ้มลูภาพเขา้สูแ่บบจ าลอง  

2. ชัน้ที่ใชใ้นการสกดัลกัษณะเด่นของภาพ (Convolutional Layers) เป็นชัน้แรก

ของโครงข่ายที่ด  าเนินการคอนโวลชูนับนภาพน าเขา้ จากนัน้ตามดว้ยชัน้ Max Pooling ที่ลดขนาด

ของเอาตพ์ตุของชัน้คอนโวลชูนั และผลลพัธข์องชัน้ Max Pooling จะถกูส่งผ่านชดุของ Residual 

Blocks อีกดว้ย 

3. Residual Blocks ชั้ น ที่ ป ระกอบด้วย  Convolutional Layers และ  Skip 

Connections เพื่อรองรบัการส่งขอ้มลูไปยงัชัน้ถดัไป ซึ่งแต่ละ Residual Blocks ประกอบดว้ยชัน้

คอนโวลูชันสองชั้น ที่แต่ละชั้นตามด้วยชั้น Batch Normalization และ Activation Function 

ประเภท ReLU ผลลพัธข์องชัน้คอนโวลูชันที่สอง จะถูกเพิ่มเขา้ไปในขอ้มูลน าเขา้ของ Residual 

Blocks แลว้ผ่าน Activation Function ประเภท ReLU อีกครัง้ โดยผลลพัธข์อง Residual Blocks 

จะถกูสง่ตอ่ไปยงั Block ถดัไป 

 
แนวคิดของ Skip Connection ในชั้น Residual Blocks (He et al., 2016) การข้ามการ

เช่ือมต่อ ซึ่งเป็นคุณลกัษณะส าคญัของ ResNet50 สามารถเก็บรกัษาขอ้มลูจากชัน้ก่อนหนา้ ซึ่ง
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ช่วยใหโ้ครงข่ายเรียนรูก้ารแสดงขอ้มลูรบัเขา้ไดด้ีขึน้การเช่ือมต่อแบบขา้มจะด าเนินการโดยการ
เพิ่มเอาตพ์ตุของชัน้ก่อนหนา้ไปยงัเอาตพ์ตุของชัน้ถดัไป แสดงดงัภาพประกอบ 5 

 
 

 

 

 

 

  

 ภาพประกอบ 5 แสดงการท า Skip Connection ในชัน้ Residual Blocks 
ที่มา: (Giannopoulos et al., 2020) 

2.2.2 โครงข่ายแบบ Transformer 
โครงสรา้ง Transformer เป็นแบบจ าลองเชิงล  าดบั (sequence model) ที่ถกูพฒันาขึน้มา

โดย Google Research เพื่อการประมวลผลขอ้มูลที่เป็นล าดับอย่างมหาศาล เช่น ประมวลผล
ภาษาธรรมชาติ  (Natural Language Processing - NLP) และการแปลภาษา เป็นต้น โดย 
Transformer ได้รบัความนิยมสูงสุดจากแบบจ าลองการแปลภาษาหลายภาษา (multilingual 
translation) (Vaswani et al., 2017) โครงสรา้งของ Transformer ประกอบด้วยส่วนประกอบ 
หลกั ๆ ดงันี ้

1. ตัวเข้ารหัส (Encoder) ประกอบดว้ยหลายชั้นที่ใชเ้ปลี่ยนข้อมูลน าเข้าเป็น
เวกเตอรค์ณุลกัษณะที่เก่ียวขอ้งกบัแต่ละค าหรืออีกสิ่งหนึ่งในล าดบัขอ้มลูนัน้  ๆ โดยใชส้องเทคนิค
หลกัคือ Multi-Head Self-Attention และ Position-wise Feed-Forward Networks 

2. ตัวถอดรหัส (Decoder) ประกอบด้วยหลายชั้นที่ ใช้ เปลี่ ยน เวก เตอร์
คณุลกัษณะที่เก่ียวขอ้งกบัแต่ละค าหรือสิ่งใดสิ่งหนึ่งในล าดบัขอ้มลูเหล่านีเ้ป็นเวกเตอรข์อ้มลูขา้ม
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ฟีเจอรข์องตวัเขา้รหสั โดยใช ้Multi-Head Self-Attention, ตามดว้ย Multi-Head Cross-Attention 
และ Position-wise Feed-Forward Networks 

3. Multi-Head Self-Attention เป็นเทคนิคส าคัญที่ ใช้ในการให้แบบจ าลอง
สามารถสงัเกตการณ์และความสมัพันธร์ะหว่างค าหรือสิ่งที่อยู่ในล าดับขอ้มูลเพื่อท านายขอ้มูล
ออกมา โดยมีหลายหวัที่ใชค้วามสมัพนัธแ์ละลกัษณะตา่ง ๆ เพื่อสกดัคณุลกัษณะที่ส  าคญั 

4. Multi-Head Cross-Attention เป็นเทคนิคที่ใชใ้นการเช่ือมโยงความสัมพันธ์
ระหว่างข้อมูลจากตัวเข้ารหัสกับข้อมูลจากตัวถอดรหัสเพื่อให้ แบบจ าลองสามารถเรียนรู ้
ความสมัพนัธร์ะหวา่งค าหรือสิ่งท่ีอยู่ในล าดบัขอ้มลูทัง้สอง 

5. Position-wise Feed-Forward Networks เป็นเครือข่ายที่ มีการเรียนรู ้และ
แปลงขอ้มลูที่สกัดมาจาก Multi-Head Self-Attention หรือ Multi-Head Cross-Attention เพื่อให้
ไดเ้วกเตอรค์ณุลกัษณะที่เก่ียวขอ้งกบัแตล่ะต าแหน่งในล าดบัขอ้มลู 

 
โดยในงานวิจยันีไ้ดใ้นการใชโ้ครงข่ายTransformer ของแบบจ าลอง Vision Transformer 

ในการสกัดคุณลกัษณะเป็นกระบวนการที่มีการน าโครงสรา้งของโครงข่ายการเรียนรูเ้ชิงลึกแบบ 
Vision Transformer เพื่ อใช้ในการสกัดคุณลักษณะที่ ส  าคัญออกมาจากข้อมูลน าเข้า มี
รายละเอียด ดงันี ้

 
โครงสร้างของโครงข่ายการเรียนรู้เชิงลกึแบบ Vision Transformer 

Vision Transformer (ViT) เป็นแบบจ าลองที่สรา้งขึน้เพื่อรองรบัการประมวลผลภาพ โดย
ใช้โครงสร้าง Transformer  ซึ่ งประมวลผลข้อมูลแบบต่อ เนื่ อง (Sequential Data) โดยมี
ความสามารถในการจดัการกบัล าดบัของขอ้มลูที่ไม่มีความเก่ียวขอ้งกนั (Non-Sequential Data) 
อย่างมีประสิทธิภาพ แบบจ าลองนี ้ได้รับความนิยมมากในการประมวลผลภาษาธรรมชาติ 
(Natural Language Processing) และงานที่เก่ียวขอ้งกับการท านายล าดับของขอ้มูล เช่น เพื่อ
แปลภาษา, สรา้งค าบรรยายภาพ หรือ การแบ่งประเภทของขอ้ความ เป็นตน้ รวมทัง้การน ามาใช้
ในการประมวลผลภาพด้วยแบบจ าลอง Vision Transformer (ViT) โดยเป้าหมายหลักของ
แบบจ าลองคือการท านายคุณลักษณะหรือลักษณะของภาพให้แม่นย าโดยใช้ตัวแปรเข้า  
( Input Embeddings) ที่ เ ป็ น พิ ก เซ ล ข อ งภ าพ แ ท น ก า ร ใช้  Patch เห มื อ น กั บ ก า ร ใช ้  
Convolutional Layer ใน แ บ บ จ า ล อ ง  CNN (Convolutional Neural Network) แ ล ะ ใช้ หั ว 
(Heads) ส าหรบัการค านวณความสมัพนัธร์ะหวา่งตวัแปรเขา้เพื่อท านายคณุลกัษณะของภาพ น า
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ผลลัพธ์จากหัวแต่ละตัวมาผสมกันเพื่อให้ได้ผลลัพธ์สุดท้ายที่แม่นย าและเช่ือถือได้ (Alexey 
Dosovitskiy et al., 2021) 

    

 

 

    

ภาพประกอบ 6 แสดงโครงสรา้งของแบบจ าลอง Vision Transformer 
ที่มา: (Bang et al., 2023) 

โครงสรา้งหลกัของ Vision Transformer ประกอบดว้ย 
1. Patch Embeddings ภาพถูกแบ่งเป็นช่องเล็ก ๆ ที่เรียกว่า Patches และแต่

ละ Patch จะถูกแปลงเป็นเวกเตอร ์(Patch Embeddings) ก่อนถูกน าเขา้เป็นล าดบัของขอ้มลูใน

ในบรบิททางภาษา 

2. Positional Encodings เพื่อใหแ้บบจ าลองเขา้ใจต าแหน่งของแต่ละ patch ใน

ภาพ จงึตอ้งมี Positional Encodings เพื่อระบตุ าแหน่งของแต่ละเวกเตอรใ์นล าดบั 

3. Transformer Encoder ข้อมูลที่ถูกแปลงจาก Patches Embeddings และ 

Positional Encodings จะถูกน าเขา้เป็นขอ้มลูในแบบจ าลอง Transformer โดยมีหลายๆ ชัน้ของ 

Transformer Encoder ที่ใชใ้นการประมวลผล 

2.3 การฝึกแบบจ าลองโครงข่ายการเรียนรู้เชิงลึก 
2.3.1 การฝึกแบบจ าลองจากแรกเร่ิม (Trained from Scratch) 
ในกระบวนการฝึกแบบจ าลองจากแรกเริ่ม (LeCun Y, 2015 ) จะเริ่มตน้ดว้ยแบบจ าลองที่

ยงัไม่มีการฝึกอย่างใด ๆ บนชดุขอ้มลูที่มีอยู่ แบบจ าลองจะถกูฝึกตามชดุขอ้มลูที่ใชใ้นงานเฉพาะ



  15 

โดยใชก้ระบวนการการปรบัค่าพารามิเตอร ์(parameter) ต่าง ๆ ของแบบจ าลองใหเ้ขา้กับขอ้มูล 
ซึ่งการฝึกใชเ้วลาและทรพัยากรการค านวณมาก เนื่องจากแบบจ าลองตอ้งเรียนรูค้ณุลกัษณะของ
ขอ้มลูตัง้แต่ตน้ 

 
2.3.2 การน าแบบจ าลองที่ฝึกมาจากชุดข้อมูลอ่ืนมาใช้เป็นแบบจ าลองเพื่อการ

ค านวณเวกเตอรคุ์ณลักษณะ (Pretrained Model) 
การใช้แบบจ าลองการเรียนรู ้เชิงลึกที่ถูกฝึกสอนด้วยข้อมูลจ านวนมากและสกัด

คณุลกัษณะจากแบบจ าลอง เพื่อน ามาปรบัใชใ้นงานที่มีความคลา้ยคลงึกนัโดยใชก้ารถ่ายโอนการ
เรียนรู ้(Transfer Learning) (Alex Krizhevsky, 2012) เป็นเทคนิคที่นิยมอย่างแพร่หลายในวง
กว้างการถ่ายโอนการเรียนรูช้่วยให้สามารถใช้ประโยชน์จากความรูแ้ละความสามารถของ
แบบจ าลองที่ถกูฝึกสอนไวก้่อนหนา้นี ้เพื่อใชใ้นงานที่มีลกัษณะและความตอ้งการที่คลา้ยคลงึกนั 
และเพ่ือประสิทธิภาพที่ดียิ่งขึน้ 

 
2.3.3 การน าฝึกแบบจ าลองที่ฝึกมาจากชุดข้อมูลอ่ืนมาปรับแต่งเพิ่มเติม (Fine-

Tuning) 
การปรบัแต่งแบบจ าลองที่ฝึกมาจากชุดขอ้มูลอื่น (Fine-Tuning) (Yosinski, 2014) เป็น

กระบวนการที่น  าแบบจ าลองที่ถกูฝึกมาจากชดุขอ้มลูหนึ่งมาใชใ้นงานอื่น ๆ โดยการปรบัแต่งหรือ
เรียนรูค้ณุลกัษณะของขอ้มลูในงานใหม่ กระบวนการนีช้่วยใหแ้บบจ าลองมีประสิทธิภาพในการ
ท างานใหม่โดยไม่ตอ้งเริม่ตน้ฝึกแบบจ าลองใหม่แบบจ าลองจากแรกเริม่ ซึง่มกัจะเป็นวิธีที่มกัจะใช้
เป็นสว่นมากในการปรบัใชแ้บบจ าลองในงานที่มีการใชแ้บบจ าลองในหลาย ๆ งานไดด้ีโดยไม่ตอ้ง
ฝึกจากแรกเริม่ใหม่ 

 
2.4 งานวิจัยทีเ่กี่ยวข้อง 

การทบทวนวรรณกรรมของงานวิจยันีไ้ดท้  าการศึกษาคน้ควา้งานวิจยัที่เก่ียวขอ้ง อาทิ ชดุ
ขอ้มลูที่ใชใ้นการท านายการจดจ าภาพ ดว้ยเทคนิคการเรียนรูเ้ชิงลึก (Deep Learning) ตลอดไป
จนถึงการใชเ้ทคนิคอื่น ๆ เพิ่มเติม โดยมีรายละเอียด ดงันี ้

ชดุขอ้มลูส าหรบัที่ใชก้ารท านายการจดจ าภาพนัน้จาก (Khosla et al., 2015) ไดก้ล่าวถึง 
ชุดขอ้มูล “LaMeM” ซึ่งเป็นชุดขอ้มูลความจ าภาพที่มีค าอธิบายประกอบเชิงความหมายที่ใหญ่
ที่สุด ประกอบด้วย 60,000 ภาพจากแหล่งที่มาที่หลากหลายโดยใช้ โครงข่ายประสาทเทียม 
(CNN) และคณุสมบตัิเชิงลึกที่ปรบัแต่งอย่างละเอียดเพื่อประเมินความสามารถในการจดจ าของ
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ภาพ มีประสิทธิภาพเหนือกว่าคุณสมบัติอื่น ๆ และอันดับ Spearman เท่ากับ  0.64 ซึ่งมีความ
สอดคลอ้งกบัมนษุย ์วิจยันีใ้หเ้ห็นถึงการประมาณความสามารถในการจดจ าภาพที่ดีในชัน้ต่าง ๆ 
ความสามารถในการจดจ าต าแหน่งและคุณสมบตัิของภาพ มีการปรบัรายละเอียดในส่วนต่าง ๆ
ของแบบจ าลอง เพื่อประเมินความสามารถในการจดจ าของภาพซึ่งมีประสิทธิภาพดีกว่า ใน
แบบจ าลองอื่น ๆ การวิจัยอาศัยค าอธิบายประกอบเชิงความหมายเป็นหลักเพื่อสรา้งชุดขอ้มูล 
LaMem ซึ่งอาจมีส่วนในความสามารถในการจดจ าในแต่ละบุคคลได ้โดยการวิจัยไม่ไดส้  ารวจ
ผลกระทบของปัจจัยบริบทเช่น  ค าบรรยายภาพหรือขอ้ความโดยรอบต่อความสามารถในการ
จดจ าภาพ  ในขณะเดียวกัน  (Goetschalckx & Wagemans, 2019)ได้น า เสนอชุดข้อมูล 
"MemCat" ที่ประกอบดว้ยภาพตามหมวดหมู่ 5 หมวดหลกั จ านวนรวม 10,000 ภาพ ที่เก่ียวขอ้ง
กับการจดจ าในมุมมองกวา้งกว่าชุดข้อมูลอื่น  ๆ โดยทั้ง 5 หมวดหมู่ นีไ้ด้แก่  Animal, Food, 
Sport, Vehicle, Landscape และแบ่งออกเป็นหมวดหมู่ย่อยซึ่งภาพถูกรวบรวมจากชุดภาพ
ตน้ฉบับที่มีอยู่ซึ่งมีค าอธิบายประกอบเชิงความหมาย ในชุดข้อมูลนีมี้การศึกษาปัจจัยความ
แปรปรวนและยงักระตุน้ควบคมุเชิงความหมายเก่ียวกบัความสมัพนัธข์องการจดจ า การรวบรวม
คะแนนการจดจ าภาพจากชุดข้อมูลในงานวิจัย ได้ท าผ่านแพลตฟอร์มที่ ช่ือว่า Amazon 
Mechanical Turk โดยผู้เขา้ร่วมท าแบบการจดจ าภาพไดค้่าตอบแทนเป็นเงิน และผู้เขา้ร่วมมี
จ านวนที่เพียงพอที่เขา้ร่วมในการท าแบบการจดจ า สามารถมั่นใจในขอ้มลูที่เช่ือถือได ้ซึ่งในการ
เขา้รว่มครัง้นีผู้เ้ล่นจะเห็นภาพแสดงขึน้ตามล าดบั เป็นเวลา 0.6 วินาที ช่องว่างระหว่างภาพแสดง
เป็นเวลา 0.8 วินาที ซึ่งคะแนนการจดจ าภาพจากงานวิจัยนี ้ได้ถูกเก็บรวบรวมจากชุดข้อมูล
ดงักล่าวโดยใชง้านการทดสอบความจ าแบบการตรวจสอบซ า้ โดยแต่ละคะแนนความจ าเกิดขึน้
จากการตอบสนองของผูเ้ขา้ร่วมโดยเฉลี่ยประมาณ 99 คน ซึ่งคะแนนความจ าที่เก็บรวบรวมนัน้
แสดงความสอดคลอ้งกนัในหมู่ผูเ้ขา้ท าแบบทดสอบนีภ้าพ วิธีการค านวณคะแนนนัน้ใชม้าตรการ
ต่างๆ เช่น อัตราการโดนจับและอัตราการโดนจับที่ถูกแก้ไข เพื่อให้สามารถตอบสนองต่อ
ขอ้ผิดพลาดเทียบเท่าได ้
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ภาพประกอบ 7 กระบวนการตรวจจบัภาพซ า้ในงานวิจยั  "MemCat: a new Category-
based image set quantified on memorability" 

ที่มา : (Goetschalckx & Wagemans, 2019) 

 
ทัง้นี ้(Isola et al., 2014) มุ่งเนน้ไปที่การท านายความสามารถในการจดจ าของภาพโดยมี

การวิเคราะหค์ุณสมบตัิของภาพเพื่อน าไปสู่การจดจ าภาพ ในงานวิจัยนีก้ล่าวถึงการจดจ าภาพ
สามารถท าไดโ้ดยการใชเ้ทคนิค Vision Computer และใหข้อ้มลูในเชิงลึกเก่ียวกบัคณุสมบตัิของ
การจดจ าภาพ ซึ่งสามารถประยุกต์ใช้กับงานหลายด้าน เช่น การสรา้งภาพ การถ่ายภาพ 
การศกึษา และUser Interface Design ในงานวิจยัพบว่าเทคนิค Computer Vision สามารถใชใ้น
การท านายความจ าของภาพ ท าความเขา้ใจเก่ียวกบัความจ า ออกแบบระบบที่มีความคลา้ยคลงึ
กบัการจดจ าของมนษุย ์ซึง่การวิเคราะหค์ณุสมบตัิและคณุลกัษณะของภาพต่าง ๆ เป็นปัจจยัหลกั 
ๆ ที่ท  าใหภ้าพน่าจดจ า โดยการจดจ าแบ่งออกเป็น 3 รูปแบบไดแ้ก่ การรบัรู,้ ระยะสัน้ และระยะ
ยาว ดงันัน้ในงานวิจัยตอ้งการวดัความสามารถการจดจ าของภาพและแนวโนม้ของภาพที่มีการ
จดจ าดีที่สุด ซึ่งกระบวนการในการวัดผลการจดจ าเบือ้งต้นนั้นแบ่งออกเป็น 2 วิธี ได้แก่ การ
สอบถามผูส้งัเกตการณว์่าเคยเห็นภาพนีม้าก่อนหรือไม่ (วิธีการตรวจจบัซ า้) และทางเลือกบงัคบั
อีกสองทางเลือก (วิธีการสิ่งใดสิ่งหนึ่ง) โดยในงานวิจยันีเ้ลือกวิธีการตรวจจับซ า้ ซึ่งการตรวจจับ
ภาพรูปแบบนีช้่วยใหส้ามารถทดสอบความผิดปกติของภาพที่ก าหนดไดอ้ย่างชดัเจน งานวิจยันีจ้ึง
ใหน้ิยาม “ความทรงจ า” โดยการวิเคราะหแ์ต่ละภาพว่าผูเ้ขา้รว่มสามารถตรวจจับรูปซ า้ไดอ้ย่าง
ถกูตอ้งหรอืไม่ 
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ภาพประกอบ 8 แสดงตวัอย่างชดุขอ้มลูของการจดจ าภาพระดบัสงู (ดา้นขวา) และการ
จดจ าภาพระดบัต ่า (ดา้นซา้ย) 

ที่มา: (Isola et al., 2014) 

นอกจากนีย้งัมีบทความที่เก่ียวขอ้งกบัการน าเทคนิคการเรียนรูเ้ชิงลกึมาใชใ้นการท านาย
การจดจ าภาพ (Vaswani et al., 2017) ที่ ได้ น าเสนอโครงสร้าง Transformer ส าหรับการ
ประมวลผลขอ้ความที่ไม่ใช ้Recurrent Networks เช่น LSTM หรือ GRU แต่ใชเ้ทคนิค Attention 
เพื่อเรียนรูค้วามสัมพันธ์ระหว่างค าในประโยค โครงสร้าง Transformer ประกอบด้วยส่วน 
Encoder และ Decoder โดยส่วน Encoder เป็นที่ใชเ้รียนรูเ้พื่อเขา้ใจความสมัพนัธร์ะหว่างค าใน
ประโยค ส่วน Decoder จะใช้เพื่อสรา้งประโยคที่ถูกแปลและควบคุมโดยค าแนะน าจากส่วน 
Encoder งานวิจยันีเ้ป็นหนึ่งในงานที่เก่ียวขอ้งกบัภาษาธรรมชาติและการประมวลผลขอ้ความที่
ส  าคัญอย่างกวา้งขวาง  และ (Alexey Dosovitskiy et al., 2021) ไดมี้การส ารวจการประยุกตใ์ช้
โครงสรา้งในบริบททางภาษา ที่ใชก้นัอย่างแพรห่ลายในการประมวลผลภาษาธรรมชาติ มีการใช้
งานที่จ  ากัดในการประมวลผลรูปภาพ  โดยวิธีการเดิมในการประมวลผลรูปภาพนั้น มักจะรวม 
Attention กับ Convolutional Networks หรือแทนบางส่วนของ Convolutional Networks ด้วย 
Attention โดยใชใ้นบริบททางภาษา ที่ใชง้านโดยตรงกบัล าดบัของ Image Patches ส าหรบังาน
การจ าแนกภาพ เรียกแบบจ าลองว่า Vision Transformer (ViT) ที่ท  าการฝึกรูปแบบการน า
แบบจ าลองที่ฝึกมาจากชุดขอ้มลูอื่นมาใชเ้ป็นแบบจ าลองเพื่อการค านวณเวกเตอรค์ุณลกัษณะ
ดว้ยขอ้มลูจ านวนมากและโอนยา้ยไปยงั Benchmarks ซึ่งการจ าแนกภาพต่าง ๆ ไดผ้ลลพัธเ์ป็น
อย่างดี เม่ือเปรียบเทียบกบั Convolutional Networks ที่เป็น State-of-the-art และยงัใชท้รพัยากร
ค านวณนอ้ยกวา่อีกดว้ย 

เทคนิคเฉพาะส าหรบัการท านายการจดจ าภาพ  (Dubey et al., 2015) ได้ศึกษาและ
วิเคราะหค์วามจ าของวัตถุในภาพ และส ารวจความสัมพันธ์ระหว่างความจ าของวัตถุและภาพ 
งานวิจยันีไ้ดร้วบรวมขอ้มลูจริงเพื่อเขา้ใจปัจจัยที่มีผลต่อความจ าของวตัถุ เช่น ประเภทของวตัถุ



  19 

และความชัดของภาพและยังส ารวจความสัมพันธ์ของการจดจ าระหว่างภาพกับวัตถุ  โดยใช้
แบบจ าลองการเรียนรูเ้ชิงลึก ConvNet ที่ไดร้บัการฝึกบนชุดขอ้มูล ImageNet ถูกน ามาใชเ้พื่อ
ท านายความสามารถในการจดจ าวตัถุในภาพ ซึ่งคุณสมบตัิรูปภาพ ยงัใช ้SIFT และ HOG เพื่อ
ท านายความสามารถในการจดจ าวัตถุ จากนั้นไดร้วบรวมชุดขอ้มูลเกณฑ์ส าหรบัการท านาย
ความจ าของวัตถุโดยอัตโนมัติ  ซึ่งงานวิจัยนี ้ได้พบว่าค่าความจ าต่อรูปภาพที่สูงที่สุดนั้นมี
ความสมัพนัธอ์ย่างมีนยัส าคญักบัความจ าของภาพ กล่าวคือ วตัถทุี่ส  าคญัที่สดุในภาพมีบทบาท
ส าคญัในการก าหนดความจ าโดยรวม เช่น เครื่องมือ, เฟอรน์ิเจอร,์ ธรรมชาติ และคน เป็นตน้ 

 

ภาพประกอบ 9 แสดงตวัอย่างคะแนนการจดจ าของวตัถภุายในภาพ 
ที่มา: (Dubey et al., 2015) 

(Arockia Praveen et al., 2021) ได้เสนอสถาปัตยกรรมการเรียนรูเ้ชิงลึกแบบใหม่ที่
เรียกว่า ResMem-Net ซึ่งเป็นผสมผสานระหว่าง LSTM และ CNN โดยแบบจ าลอง ResMem-
Net มาจากโครงสรา้งพืน้ฐานของ ResNet (Residual Network) ซึ่งเป็นแบบจ าลองการเรียนรูเ้ชิง
ลกึที่มีความซบัซอ้นและมีประสิทธิภาพสงูในการประมวลผลภาพ เพื่อน ามาใชใ้นการประมาณค่า
ความจ าของภาพ โดยการปรบัเปลี่ยนโครงสรา้งและการเรียนรูท้ี่เนน้ไปที่การจ าและการเรยีนรูจ้าก
ขอ้มูลที่เก่ียวขอ้งกับความจ าของภาพ  ResMem-Net ใชข้อ้มูลจาก Hidden Layers ของ CNN 
เพื่อค านวณคะแนนความสามารถในการจดจ าของภาพ ซึ่งแบบจ าลองนีไ้ดร้บัการฝึกอบรมและ
ประเมินผลโดยใช้ชุดข้อมูล Large-scale Image Memorability (LaMem) ผลลัพธ์พบว่ามี
ความสมัพนัธอ์นัดบั เท่ากบั 0.679 และค่าคลาดเคลื่อนก าลงัสองเฉลี่ย (MSE) เท่ากบั 0.011 ซึ่งมี
ประสิทธิภาพที่ดี 
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    ภาพประกอบ 10 แสดงโครงสรา้งแบบจ าลอง ResMem-Net 
ที่มา: (Arockia Praveen et al., 2021) 

(Thomas & Thomas, 2023) กล่าวถึงการท านายความสามารถในการจดจ าของภาพ 
จากคุณสมบตัิภายในของภาพ มากกว่าประสบการณห์รือลกัษณะเฉพาะของผูส้งัเกตแต่ละคน  
และในขณะที่แบบจ าลอง ResNet ไดถู้กใชอ้ย่างแพร่หลายในการท านายความสามารถในการ
จดจ าภาพ อีกทั้งได้ศึกษาสรา้งแบบจ าลอง เรียกว่า ViTMem ซึ่งเป็นการจดจ าแบบใหม่ที่ใช ้
Vision Transformer และเปรียบเทียบประสิทธิภาพกับ ResMem ที่ใช ้ResNet โดยประเมินสิทธิ
ภาพแบบจ าลองจากค่าความสูญ เสีย  Mean Squared Error (MSE) และค่าสหสัมพันธ ์

Spearman's rho (ρ) 
 

ตาราง 1 แสดงการเปรียบเทียบแบบจ าลอง ResMem กบั แบบจ าลอง ViTMem 

Model MSE Loss MSE 

ResMem 0.009 0.67 

ViTMem 0.005 0.77 

ที่มา: (Thomas & Thomas, 2023) 

(Lahrache & Ouazzani, 2022) มุ่งเน้นส ารวจวิธีการและเทคนิคต่าง ๆ รวมไปถึงชุด
ขอ้มลูที่ใชใ้นการท านายและวิเคราะหค์วามสามารถในการจดจ าภาพกล่าวถึงชุดขอ้มลูและการ
ประเมินที่ใชส้  าหรบัการประมาณความสามารถในการจ าประสิทธิภาพ ตลอดจนโอกาสในการ
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ปรบัปรุงการท านายการจดจ าของภาพ พรอ้มทัง้ทบทวนการศึกษาความจ าภาพโดยใชท้ัง้วิธีการ
แบบดัง้เดิมและวิธีการเรียนรูเ้ชิงลึกวิธีการแบบดัง้เดิมเก่ียวขอ้งกับการใชคุ้ณสมบตัิต่าง  ๆ อาทิ     
สีพืน้ผิว และรูปรา่งในขณะท่ีใชก้ารเรยีนรูเ้ชิงลกึโดยใชโ้ครงข่ายแบบสงัวฒันาการเพื่อดงึลกัษณะที่
ซ่อนอยู่จากขอ้มลูการศึกษาวิจยัเพื่อเปรียบเทียบประสิทธิภาพของแนวทางที่แตกต่างกันเหล่านี ้
และเนน้ถึงความกา้วหนา้ที่เกิดขึน้จากวิธีการเรียนรูเ้ชิงลกึในการปรบัปรุงการคาดการณก์ารจดจ า
ภาพ 

 

                      

ภาพประกอบ 11 แสดงขัน้ตอนทั่วไปของการจดจ าภาพ 
ที่มา : (Lahrache & Ouazzani, 2022) 

จากการรวบรวมงานวิจยัการจดจ าภาพมีการใชว้ิธีการแบบดัง้เดิมเช่นการใชค้วามหมาย
ของฉากวตัถุลกัษณะภาพพืน้ฐานและคณุสมบตัิทั่วไปส าหรบัการท านายความจ าของภาพ และ
วิธีการที่ใชก้ารเรียนรูเ้ชิงลกึโดยดึงคณุลกัษณะจากภาพโดยใชโ้ครงข่ายแบบสงัวฒันากการ และ
แสดงใหเ้ห็นถึงความพฒันาในการปรบัปรุงการท านายความสามารถในการจ าได ้  
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ตาราง 2 สรุปงานวิจยัที่ศกึษาทัง้หมด 

งานวจิัย แบบจ าลอง ชุดข้อมูล 
Performance 

MSE Spearman's 

(Khosla et al., 2015) CNN LaMem - 0.64 

(Isola et al., 2014) SVR 
ขอ้มลูที่ติดปา้ยก ากบัเป็น
บคุคลจ านวน 5,000 ภาพ 

- 0.51 

(Dubey et al., 2015) Conv-net ImageNet - 0.7 

(Arockia Praveen et al., 2021) ResNet LaMem 0.011 0.679 

(Isola et al., 2014) ViT LaMem, FIGRIM 0.05 0.77 

 



 

บทที ่3 
วิธีด าเนินการวิจัย 

ในการวิจยัครัง้นี ้ผูว้ิจยัไดด้  าเนินการตามขัน้ตอนดงันี ้
3.1 กระบวนการท างานของแบบจ าลอง 

3.2 ชดุขอ้มลูที่ใชใ้นการทดลอง 

3.3  การเตรียมขอ้มลูเพื่อสรา้งแบบจ าลอง  

3.4 การสรา้งแบบจ าลอง  

3.5 การประเมินผลแบบจ าลอง    

 
3.1 กระบวนการท างานของแบบจ าลอง 

 

 

ภาพประกอบ 12 กระบวนการท างานของแบบจ าลอง 
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จากภาพภาพประกอบที่  12 แสดงกระบวนการสรา้งแบบจ าลอง (Model Building 
Process) เริ่มต้นด้วยขั้นตอนการน าเข้าข้อมูลและจัดการข้อมูลก่อนเข้ากระบวนการสรา้ง
แบบจ าลอง และแบ่งข้อมูลออกเป็นข้อมูลฝึกสอน (Training Set)  ชุดข้อมูลในการประเมิน
ประสิทธิภาพของแบบจ าลอง (Validation Set) และชุดขอ้มูลทดสอบ (Test Set) เพื่อสรา้งและ
ทดสอบประสิทธิภาพแบบจ าลอง ซึ่งสรา้งแบบจ าลองโดยใช้เทคนิคการเรียนรูเ้ชิงลึก โดย
โครงสรา้งจาก 2 แบบจ าลอง ไดแ้ก่ โครงข่ายแบบสงัวัฒนาการ และโครงข่าย Transformer ซึ่ง
อาศยัการสกดัคณุลกัษณะจากแบบจ าลอง ResNet50  และแบบจ าลอง Vision Transformer เพื่อ
การท านายคะแนนการจดจ าภาพในรูปแบบการท านายแบบถดถอย 

 
3.2 ชุดข้อมูลทีใ่ช้ในการทดลอง 

ชดุขอ้มลูที่ใชส้  าหรบังานวิจยัการท านายการจดจ าภาพนัน้ มีหลากหลายชดุขอ้มลู โดยมี
รายละเอียดดงันี ้

 
ตาราง 3 สรุปและเปรยีบเทียบชดุขอ้มลูที่มีอยู่ของความสามารถในการจดจ าภาพ 

ชุดข้อมูล จ านวน(รูป) ป้ายก ากับ รายละเอียดของชุดข้อมูล ค่าความสัมพันธ ์

LaMem 60000 6000 
รวบรวมชดุขอ้มลูรูปภาพ
หลากหลายรูปแบบเพ่ือการ

ประมวลผลทางรูป 
0.68 

MemCat 10000 10000 ชดุขอ้มลูแบ่งออกเป็น 5 หมวดหมู ่ 0.78 

FIGRIM 9428 1754 
การจดจ าภาพของมนษุย ์โดยใช้

ภาพที่ถ่ายจาก Flickr 
0.74 

 
ที่มา : (Lahrache & Ouazzani, 2022) 

จากตารางที่ 3 สรุปชดุขอ้มลูเพื่อใชใ้นการจดจ าภาพดงักลา่วมีการเปรยีบเทียบระหวา่งชดุ
ขอ้มลูโดยมีรายละเอียดในการเปรียบเทียบ  พบว่านอกจากชุดขอ้มลู MemCat นัน้ไม่มีชุดขอ้มลู
อื่นๆที่ท  าการจ าแนกคณุลกัษณะแบง่ออกเป็นหมวดหมู่  อีกทัง้แยกปา้ยก ากบัจากรูปภาพในแต่ละ
หมวดหมู่ และมีค่าความสมัพนัธใ์นระดบัสงู ดงันัน้ ผูว้ิจยัจึงเลือกใชช้ดุขอ้มลู “MemCat” เพื่อท า
การทดลอง 



  25 

MemCat  (Goetschalckx & Wagemans, 2019) ประกอบดว้ยชุดขอ้มลูรูปภาพ และชุด
ขอ้มลูที่เก่ียวขอ้กับรูปภาพ ซึ่งเป็นการรวมกนัของ 4 ชุดขอ้มลู ImageNet,  COCO, SUNและV4 
เนื่องจากชดุขอ้มลูทัง้ 4 ชดุนี ้เป็นชดุขอ้มลูขนาดใหญ่ มีความพรอ้มใชง้านของค าอธิบายประกอบ
เชิงความหมาย และความพรอ้มใชง้านของค าอธิบายประกอบแบบ Bounding Box 

ชุดขอ้มูลรูปภาพ Memcat แบ่งเป็น 5 หมวดหมู่ 10,000 รูป หมวดละ 2,000 รูป  ไดแ้ก่ 
Animal , Food, Sports , Landscape และ Vehicle 
 

 

 

   ภาพประกอบ 13 ภาพตวัอย่างชดุขอ้มลูหมวด Animal 
 

 

 

 

 

 

 

 

 

ภาพประกอบ 14 ภาพตวัอย่างชดุขอ้มลูหมวด Food 
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ภาพประกอบ 15 ภาพตวัอย่างชดุขอ้มลูหมวด  Sports 
 

ภาพประกอบ 16 ภาพตวัอย่างชดุขอ้มลูหมวด  Vehicle 

 
                         

ภาพประกอบ 17 ภาพตวัอย่างชดุขอ้มลูหมวด  Vehicle 
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3.3 การเตรียมข้อมูลเพือ่สร้างแบบจ าลอง 
3.3.1 ชุดข้อมูล 
เริ่มต้นด้วยการโหลดข้อมูลไฟล์รูปภาพ (jpeg) และไฟล์ข้อมูลที่ เก่ียวข้องกับรูปภาพ 

(CSV) จากนัน้ท าการรวมไฟลรู์ปกบัไฟลข์อ้มลูรูปเขา้ดว้ยกนั 
 
 
 

 

 

                               

ภาพประกอบ 18 ตวัอย่างผลลพัธจ์ากการรวมไฟลรู์ปและขอ้มลูที่เก่ียวขอ้ง 
 
3.3.2 การเตรียมรูปภาพ 
หลังจากท าการรวมไฟลรู์ปกับไฟลข์อ้มูลรูปภาพ เพื่อความเหมาะสม ตอ้งท าการปรบั

รูปภาพก่อนน าเขา้แบบจ าลอง มีรายละเอียด ดงันี ้
1. Zero Padding เพิ่มค่าศนูย ์(zero values) ลงไปรอบๆ ของขอ้มลูเดิม เพื่อให้

ขอ้มลูที่เขา้มามีขนาดเท่ากนักบัขอ้มลูที่ออกมาหลงัจากการสง่ผ่านชัน้การประมวลผลตา่งๆ ใน

แบบจ าลอง 

2. ปรบัภาพในชดุขอ้มลูปรบัขนาดรูปภาพเป็น 224*224 พิกเซล เป็นขนาดภาพ

มาตรฐานช่วยลดภาระการประมวลผลของแบบจ าลอง deep learning โดยลดเวลาที่ใชใ้นการฝึก

และทดสอบ และท าใหส้ามารถท าการประมวลผลบนขอ้มลูภาพไดร้วดเรว็มากขึน้ 

3. แปลงรูปภาพจาก BGR (Blue-Green-Red) เป็น RGB (Red-Green-Blue) 

เป็นกระบวนการส าคญัท่ีชว่ยใหภ้าพมีความเหมาะสมส าหรบัการประมวลผลและแสดงผล เพื่อ

แสดงผลภาพ RGB ช่วยใหรู้ปภาพแสดงผลอย่างถกูตอ้งและสวยงาม 
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3.3.3 การแบ่งข้อมูลเพือ่ท าการทดลอง    
รูปภาพและขอ้มูลที่เก่ียวขอ้ง อยู่ในรูปของไฟล ์csv แบ่งเป็น 2 รูปแบบ คือ รูปแบบ  5 

หมวดหมู่ หมวดหมู่ละ 2,000 รูป และรูปแบบรวมทัง้ 5 หมวดหมู่ ทัง้หมด 10,000 รูป  โดยแบ่ง
ตามอตัราสว่นดงันี ้

1. Train set: 90% 
2.  Validation Set:  5% 
3.  Test Set:  5% 

 
4.  

                     

 

ภาพประกอบ 19 ตวัอย่างภาพในการฝึกแบบจ าลอง 
 

3.4 การสร้างแบบจ าลอง 
งานวิจัยนีผู้ ้วิจัยไดท้  าการวิเคราะห์โดยใช ้Google Colab - GPU และด าเนินการสกัด

คุณลักษณะโดยใช้โครงข่ายแบบสังวัฒนาการและโครงข่าย Transformer ซึ่งใช้การสกัด
คุณลักษณะจากภาพด้วยแบบจ าลอง ResNet50 และ Vision Transformer โดยในการสกัด
คุณลกัษณะทัง้สองแบบดังกล่าวจะได ้ในชัน้สุดทา้ยเป็นการท านายแบบถดถอยเพื่อการจดจ า
ภาพ ในงานวิจัยนี ้ได้ใช้เทคนิคการเรียนรูเ้ชิงลึก 3 แบบ คือ แบบจ าลอง ResNet50, Vision 
Transformer, และการรวมเวกเตอรค์ณุลกัษณะจากทัง้ 2 แบบจ าลอง โดยไดเ้ลือกใชไ้ลบรารีของ 
PyTorch สรา้งแบบจ าลองเนื่องจากมีความยืดหยุ่นส าหรบัการเรียนรูเ้ชิงลึก โดยไดท้ าการฝึก
แบบจ าลองทัง้หมด 3 แบบ ดงันี ้
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3.4.1 การสร้างแบบจ าลองจากศูนยห์รือต้นแบบ  
สรา้งทัง้หมด 3 แบบจ าลอง ไดแ้ก่ Vision Transformer, ResNet50 และแบบจ าลองที่รวม

เวกเตอรค์ุณลักษณะทั้งสอง Vision Transformer และ ResNet50 เข้าด้วยกัน  โดยก าหนด
พารามิเตอร ์(Parameters) ดงันี ้

1. Epochs: 50  
2. Batch Size: 32 
3. Activation Function: Sigmoid 
4. Learning Rate: 1e-4 
5. Optimizer: Adam 

 
รายละเอียดของแตล่ะชัน้ของแบบจ าลอง มีดงันี ้

3.4.1.1 แบบจ าลอง Vision Transformer 
ชัน้ Input Embedding จะถูกแบ่งออกเป็นขนาด 16x16 Flatten Patches โดยในทีนีเ้รา

จะใช ้Convolutional (Conv2d) แทนการใช ้Linear Layer ซึ่งสามารถทดแทนกันได ้โดยจะตอ้ง
ก าหนด kernel size และ stride ใหมี้ค่าเท่ากบั 16 (Patches Size ที่ก าหนด) และท าการ Flatten 
ผลลพัธ์ออกมาโดยใชค้  าสั่ง Rearrange ของไลบรารี่ Einops ที่ส่วนของ Transformer Encoder  
หลงัจากนัน้ Patch ที่แปลงแลว้จะถูกน าเขา้ไปใน Transformer Encoder ซึ่งประกอบดว้ยหลาย
ชั้นของ Transformer blocks โดยแต่ละบล็อกจะประกอบไปด้วยการท า Self-Attention และ 
Feedforward Neural Network ในการประมวลผลภาพ การใช้ Transformer ในภาพท าให้
แบบจ าลองสามารถเรียนรูค้วามสัมพันธ์ระหว่างพิกเซลในภาพได้และในขั้นตอนสุดท้ายของ
แบบจ าลองท าการรวมขั้นตอนทั้งหมดประกอบเข้าด้วยกันก่อนจะน าไป  training ทั้ง 
PatchEmbedding และ TransformerEncoder  

 
3.4.1.2 แบบจ าลอง ResNet50   

Convolution block เป็นส่วนย่อยที่สุด ที่อยู่ในแต่ละ Residual Block ประกอบไปดว้ย
Convolutional Layer แ ล ะ  Batch Normalize ภ า ย ใน Residual block จ ะ มี ก า ร เรี ย ก ใช ้
Convolution block (ConvBlock) ที่ได้ท าการสรา้งก่อนหน้าโดยจะมีจ านวน 3 ConvBlock ใน            
ทกุ ๆ Residual block จะมีการก าหนด output_chanel, kernel_size, Stride และ Padding  

สว่นของ 50 layer สว่น Max Pooling (MaxPooling2D) มี 5 ชัน้ ใชพ้ืน้ที่วินโดวข์นาด 3x3 
และ  Fully Connected Layers มี  2 ชั้น  ที่ ป ล ายสุด ของแบบจ าลอ ง  ชั้น แ รก มี จ าน วน  
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input features (in_features) ทั้งหมด 2048 และมีจ านวน  Output Features (out_features) 
ทัง้หมด 512 ส่วนชัน้ที่สอง มีจ านวน Input Features ทัง้หมด 512 และจ านวน Output Features 
ทัง้หมด 1 โหนด 

 
3.4.1.3 แบบจ าลองที่ รวม เวก เตอร์คุณ ลักษณ ะทั้ งสอง Vision 

Transformer และ ResNet50 
ท าการเช่ือมต่อแบบจ าลองระหวา่ง Resnet กบั Transformer เขา้ดว้ยกนั โดยก าหนดใหมี้

การน าเขา้ 2048 และ 768 ตามล าดบั ดงันัน้จะน าเขา้สูแ่บบจ าลองที่รวมเวกเตอรค์ณุลกัษณะของ
ทัง้สองแบบจ าลอง เท่ากบั 2816   

 
3.4.2 การฝึกแบบจ าลองที่ฝึกมาจากชุดข้อมูลอ่ืนมาใช้เป็นแบบจ าลองเพื่อการ

ค านวณเวกเตอรคุ์ณลักษณะ  
ฝึกแบบจ าลองทั้งหมด 3 แบบจ าลอง ได้แก่  Vision Transformer, ResNet50 และ

แบบจ าลองที่รวมเวกเตอรค์ุณลกัษณะทั้งสอง Vision Transformer และ ResNet50 เขา้ดว้ยกัน 
โดยก าหนดพารามิเตอร ์(Parameters) เพื่อทดสอบแบบจ าลอง ดงันี ้

1. Epochs: 30  
2. Batch Size: 32  
3. Activation Function: Sigmoid 
4. Learning Rate: 1e-4 
5. Optimizer: Adam 

 
รายละเอียดของแตล่ะชัน้ของแบบจ าลอง มีดงันี ้

3.4.2.1 แบบจ าลอง Vision Transformer 
ใชแ้บบจ าลองที่ฝึกมาจากชดุขอ้มลูอื่นมาใชเ้ป็นแบบจ าลองค านวณเวกเตอรค์ณุลกัษณะ

ดว้ย “vit_base_patch16_224_miil.in21k” การฝึกแบบจ าลองที่ฝึกมาจากชดุขอ้มลูอื่นมาใชเ้ป็น
แบบจ าลองเพื่อการค านวณเวกเตอรค์ณุลกัษณะแบบจ าลองจะใชช้ดุขอ้มลู ImageNet-21K และ
ประกอบดว้ยชัน้ต่าง ๆ ที่ปรบัแต่งใหเ้หมาะส าหรบังานการประมวลผลภาพ เช่น ชัน้ Multi-head 
Self-attention, Position-wise Feedforward และ Layer Normalization   
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3.4.2.2 แบบจ าลอง ResNet50 
น าแบบจ าลองที่ฝึกมาจากชุดขอ้มูลอื่นมาใชเ้ป็นแบบจ าลองเพื่อการค านวณเวกเตอร์

คุณลักษณะดว้ย “resnet50.a1_in1k” กับชุดขอ้มูล ImageNet ที่มีภาพจ านวนมากและคลาส
หลากหลายอย่างจ านวน 1,000 คลาส โดยใชก้ระบวนการน าแบบจ าลองที่ฝึกมาจากชดุขอ้มลูอื่น
มาใชเ้ป็นแบบจ าลองเพื่อการค านวณเวกเตอรค์ุณลกัษณะเพื่อใหแ้บบจ าลองเรียนรูแ้ละเขา้ใจ
ลกัษณะของภาพแต่ละคลาสในชดุขอ้มลู ImageNet  

 
3.4.2.3 แบบจ าลองที่ รวม เวก เตอร์คุณ ลักษณ ะทั้ งสอง Vision 

Transformer และ ResNet50 เข้าด้วยกัน 
การต่ อแบบจ าลองระหว่าง  Resnet กับ  Transformer เข้าด้วยกัน และเข้าสู่ ชั้น 

Regression Head เพื่อเปรียบเทียบกบัสองแบบจ าลองก่อนหนา้ 
 

3.4.3 การฝึกแบบจ าลองทีฝึ่กมาจากชุดข้อมูลอ่ืนมาปรับแต่งเพิม่เตมิ  
ท าการปรับแต่งพารามิเตอรข์องแบบจ าลองด้วยชุดข้อมูลเดิม เพื่อให้แบบจ าลองมี

ประสิทธิภาพมากยิ่งขึน้ โดยโหลดน า้หนกั (Load Weight) จากการฝึกแบบจ าลองที่ฝึกมาจากชดุ
ขอ้มูลอื่นมาใชเ้ป็นแบบจ าลองเพื่อการค านวณเวกเตอรค์ุณลกัษณะของทัง้ 3 แบบจ าลอง และ 
Unfreeze Weight ใน ชั้ น สุ ด ท้ าย  ซึ่ ง ใน ไลบ ารี่  PyTorch สาม ารถท า ได้ โด ยการตั้ งค่ า 
requires_grad ของพารามิเตอรใ์นชัน้สดุทา้ยที่ตอ้งการใหเ้รียนรูใ้หม่เป็น True และน ามารวมกบั
สว่น Regression Head และท าการฝึกแบบจ าลอง 

 
3.5 การประเมินผลแบบจ าลอง 

หลงัจากฝึกทัง้ 3 รูปแบบ ส่วนสดุทา้ยจะเป็นการท านายแบบถดถอยซึ่งจดัอยู่ในกลุ่มของ 
Supervise Learning ซึ่งมีผลลพัธมี์ค่าเป็นตวัเลขต่อเนื่องกันหลายค่า โดยวิธีการทางสถิติจะใช้
เพื่อศึกษาความสมัพนัธร์ะหว่างตวัแปรตัง้แต่ 2 ตวัขึน้ไป ประกอบดว้ย ตวัแปรประมาณการหรือ
ตัวแปรต้น  (Predictor, Independent Variable, X) และตัวแปรตอบสนองหรือตัวแปรตาม 
(Response ,Dependent Variable, Y) และน ามามาวิเคราะหว์่าปัจจัยหรือเป็นเหตผุลของซึ่งกัน
และกนัหรอืไม่ อย่างไร แทนดว้ยสมการทางคณิตศาสตร ์ดงันี ้
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𝑦 = 𝑓(𝑥) 
 
            หรอื 

𝑦 = 𝑎𝑥 + 𝑏 
 

โดยที่ 𝑥 แทนขอ้มลูน าเขา้ (Input) 

𝑦 แทนขอ้มลูผลลพัธท์ี่ได ้(Output) 

𝑎 แทนคา่คงที่ของสมการถดถอย หรือคา่จดุตดั (Intercept) แกน y ของสมการ 

𝑏 คา่สมัประสิทธ์ิ การถดถอย (Regression Coefficient) ของ 𝑥 
 
การท านายแบบถดถอย ส าหรบัวิจยัฉบบันีไ้ดว้ดัประสิทธิภาพทัง้หมด 4 ตวัชีว้ดั ดงันี ้

1. Mean Squared Error (MSE) เป็นค่าไดจ้ากความคลาดเคลื่อนในการประมาณ
ค่าของแบบจ าลอง โดยค านวณจากความแตกต่างของค่าท านายไดก้บัค่าจรงิ ในรูปแบบยกก าลงั
สองของความแตกต่างแต่ละค่าและน ามาหาค่าเฉลี่ย ดงัสมการ 

 

𝑀𝑆𝐸 =  
1

𝑛
∑(𝑌𝑖 − 𝑌�̂�)2

𝑛

𝑖=1

 

โดยที่ 𝑌𝑖 แทนค่าจรงิ (Actual Value) ของ Samples Test ที่ 𝑖 

𝑌�̂� แทนค่าที่ประมาณได ้หรอืค่า Predict ของ Samples Test ที่ 𝑖 

𝑛 แทน จ านวน Samples ทัง้หมด 
 

2. Mean Absolute Error (MAE) หรือ  ค่ าคลาดเคลื่ อนสัมบู รณ์ เฉลี่ ย  (Mean 
Absolute Error: MAE) เป็นค่าเฉลี่ยของความแตกต่างสมบรูณร์ะหว่างค่าท านายและค่าจรงิ หาก
ค่า MAE นัน้มีคา่นอ้ย แสดงวา่คา่ท านายนัน้มีคา่ใกลเ้คียงกบัค่าจรงิ ดงัสมการ 

 

𝑀𝐴𝐸 =  
1

𝑁
∑|𝑦𝑖 − �̂�|

𝑁

𝑖=1
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โดยที่ 

𝑌𝑖 แทนค่าจรงิ (Actual Value) ของ Samples Test ที่ 𝑖 

𝑌�̂� แทนค่าที่ประมาณได ้หรอืค่า Predict ของ Samples Test ที่ 𝑖 

𝑛 แทนจ านวน Samples ทัง้หมด 
 

3. R-Squared (R²) เป็นค่าที่วดัความเหมาะสมของแบบจ าลองในการอธิบายขอ้มลู
โดยค านวณเปรียบเทียบความแปรปรวนระหวา่งคา่ท านายกบัค่าจรงิ ดงัสมการ 

- ค่าที่เขา้ใกล ้0 หมายถึง แบบจ าลองนั้นไม่สามารถอธิบายขอ้มูลใด ๆ 
ทัง้สิน้ 

- ค่าที่เขา้ใกล ้1 หมายถึง แบบจ าลองอธิบายขอ้มลูไดเ้พียงพอทกุประการ 
- ค่าระหว่าง 0 ถึง 1 หมายถึง ความเหมาะสมของแบบจ าลองในการ

อธิบายขอ้มลู โดยคา่ที่มากขึน้แสดงการอธิบายขอ้มลูดีขึน้ 
 

𝑅2 =  1 −
𝑆𝑆𝑟𝑒𝑠

𝑆𝑆𝑡𝑜𝑡
  

โดยที่ 

𝑆𝑆𝑟𝑒𝑠  แทนค่าความแปรปรวนของความคลาดเคลื่อนที่อธิบายไดโ้ดยแบบจ าลอง (Sum 

of Squares of Residuals) 

𝑆𝑆𝑡𝑜𝑡  แทนคา่ความแปรปรวนของขอ้มลูเฉพาะ (Total Sum of Squares) 

 
4. Spearman's rho (Spearman correlation coefficient) เป็นค่าที่ เก่ียวข้องกับ

การค านวณความสมัพนัธร์ะหว่างตวัแปรโดยใชค้่าความสมัพนัธท์ี่ดีของสเปียรแ์มน (Spearman 
correlation coefficient) ซึ่งบ่งชีถ้ึงความสัมพันธ์ระหว่างล าดับของขอ้มูล โดยทั่วไปแลว้ค่าของ 
Spearman correlation coefficient จะอยู่ในช่วง -1 ถึง 1 โดยค่าบวกแสดงถึงความสมัพนัธท์ี่เชิง
บวก ค่าลบแสดงถึงความสัมพันธ์ที่เชิงลบ และค่าเป็นศูนยแ์สดงถึงขาดความสัมพันธ์  การใช ้
Spearman correlation coefficient เป็นที่นิยมในการวิเคราะหข์อ้มูลที่มีการจัดล าดับ เช่น การ
วิเคราะหข์้อมูลที่มีการจัดอันดับของคะแนนหรือการจัดอันดับของผลการทดลอง เป็นต้น ดัง
สมการ 
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𝜌 = 1 −  
6𝛴 ⅆ𝑖

2

𝑛(𝑛2 − 1)
 

 
โดยที่ 

𝜌 แทนคา่Spearman Correlation Coefficient 

ⅆ𝑖
2 แทนค่าความต่างระหว่างความล าบากที่ปรากฎในอนัดบัของขอ้มลูที่เปรียบเทียบกนั

ระหวา่งคูข่องตวัแปร 

𝑛 แทนจ านวนขอ้มลู 
 
 
 



 

บทที ่4 
ผลการด าเนินงานวิจัย 

ในการวิจัยการท านายการจดจ าภาพด้วยเทคนิคการเรียนรูเ้ชิงลึก ด าเนินการสกัด
คณุลกัษณะจากแบบจ าลอง Vision Transformer จากโครงสรา้ง Transformer และ แบบจ าลอง 
ResNet50 จากโครงสรา้ง Convolutional Neural Network ซึ่งทัง้สองแบบจ าลองมีวิธีการสกัดที่
แตกต่างกันในการสกัดคุณลักษณะของรูปภาพ โดยในงานวิจัยใช้ข้อมูล 5 หมวดหมู่ ได้แก่ 
Animal, Food, Sports, Landscape และ Vehicle ผูว้ิจยัไดด้  าเนินการวิจยัโดยศกึษาตามขัน้ตอน
ต่าง ๆ ตลอดจนวดัประสิทธิภาพ การวิจยันีไ้ดก้  าหนดการฝึกแบบจ าลองไวไ้ด ้ดงันี ้

4.1 การฝึกแบบจ าลองจากแรกเริม่  

4.2 การน าแบบจ าลองที่ฝึกมาจากชุดขอ้มูลอื่นมาใชเ้ป็นแบบจ าลองเพื่อการค านวณ

เวกเตอรค์ณุลกัษณะ 

4.3 การน าฝึกแบบจ าลองที่ฝึกมาจากชดุขอ้มลูอื่นมาปรบัแตง่เพิ่มเติม 

 
4.1 การฝึกแบบจ าลองจากแรกเร่ิม 

การเปรียบเทียบแบบจ าลองโดยการฝึกแบบจ าลองจากแรกเริ่ม นัน้ ใชเ้วลาในการสรา้ง
แบบจ าลองเป็นเวลานานผู้วิจัยจึงน าชุดข้อมูลแบบคละหมวดหมู่  ใช้แบบจ าลองทั้งหมด 3 
แบบจ าลอง ไดแ้ก่ Vision Transformer, ResNet50 และแบบจ าลองที่รวมเวกเตอรค์ณุลกัษณะทัง้
สอง Vision Transformer และ ResNet50 เขา้ดว้ยกนั เพื่อเปรียบเทียบผลลพัธก์บัการฝึกรูปแบบ
อื่น ๆ  ซึง่มีผลลพัธ ์ดงันี ้

 
ตาราง 4 แสดงผลการทดลองการฝึกแบบจ าลองจากแรกเริม่ 

Category Model MSE R-square MAE 

Merge 

Vision Transformer 1.1983 -69.0230 1.0840 

ResNet50 0.3530 -19.5287 0.5707 

Vision Transformer + ResNet50 0.7155 -40.8800 0.8010 
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จากตารางที่ 4 ผลการทดลอง พบวา่แบบจ าลอง  ResNet50 ผลลพัธด์ีท่ีสดุโดยมีค่า MSE 
(Mean Squared Error) เท่ากับ 0.353 และ MAE (Mean Absolute Error) เท่ากับ 0.5707 และ
ผลลัพธ์ในล าดับถัดมาเป็นแบบจ าลองที่รวมเวกเตอรค์ุณลักษณะทั้งสอง Vision Transformer 
และ ResNet50 เข้าด้วยกัน  ได้ผลลัพธ์ค่า MSE เท่ากับ  0.7155 และ MAE เท่ากับ  0.801 
ตามล าดบั สดุทา้ยคือ แบบจ าลอง Vision Transformer ไดผ้ลลพัธค์่า MSE เท่ากบั 1.1983 และ 
MAE เท่ากบั 1.084 อย่างไรก็ตาม ค่า R-square ของแบบจ าลองทัง้สามอยู่ในระดบัต ่า แสดงให้
เห็นว่าแบบจ าลองไม่สามารถอธิบายขอ้มลูไดอ้ย่างเพียงพอ ซึ่งยงัมีความจ าเป็นตอ้งการปรบัปรุง
เพิ่มเติมเพื่อใหส้ามารถอธิบายขอ้มลูไดอ้ย่างเหมาะสมยิ่งขึน้ในการฝึกรูปแบบอ่ืน ๆ 

 
4.2 การน าแบบจ าลองทีฝึ่กมาจากชุดข้อมูลอ่ืนมาใช้เป็นแบบจ าลองเพือ่การค านวณ
เวกเตอรคุ์ณลักษณะ 

การเปรียบเทียบโดยการน าแบบจ าลองที่ฝึกมาจากชดุขอ้มลูอื่นมาใชเ้ป็นแบบจ าลองเพื่อ
การค านวณเวกเตอรค์ณุลกัษณะท าการฝึกกบัชุดขอ้มลูแบบเฉพาะหมวดหมู่ และชุดขอ้มลูแบบ
คละหมวดหมู่  แลว้น าผลลพัธท์ี่ไดม้าค านวณเพ่ือหาค่าเฉลี่ยของแบบจ าลอง เพื่อเปรียบเทียบและ
ผู้วิจัยได้ท าการทดลองทั้งหมด 3 แบบจ าลอง ได้แก่  Vision Transformer, ResNet50 และ
แบบจ าลองที่รวมเวกเตอรค์ณุลกัษณะทัง้สอง Vision Transformer และ ResNet50 ดงัตาราง 5 

 
ตาราง 5 แสดงผลการทดลองแบบจ าลองที่ฝึกมาจากชุดขอ้มลูอื่น ในชุดขอ้มลูชุดขอ้มลูฝึกสอน 
และชดุขอ้มลูที่ใชใ้นการประเมินผลของประสิทธิภาพของแบบจ าลอง Vision Transformer 

Category Dataset MSE R-square MAE 

animal 
Train 0.0047 0.7994 0.0409 

Validation 0.0002 0.9380 0.0130 

food 
Train 0.0001 0.8849 0.0090 

Validation 0.0001 0.9512 0.0087 

landscape 
Train 0.0004 0.9790 0.0202 

Validation 0.0001 0.9890 0.0087 
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ตาราง 5 (ต่อ) 

 
จากตาราง 5 ผลการทดลองในการท านายจากชุดขอ้มูลฝึกสอน และชุดขอ้มูลส าหรบั

ประเมินประสิทธิภาพของแบบจ าลอง โดยแบ่งเป็นการท านายจากชดุขอ้มลูแบบเฉพาะหมวดหมู่ 
และชดุขอ้มลูแบบคละหมวดหมู่ พบว่าแบบจ าลอง Vision Transformer ฝึกไดด้ีกบัชดุขอ้มลูแบบ
คละหมวดหมู่ โดยมีรายละเอียดค่าตวัชีว้ดั ดงันี ้

-  MSE ในชุดข้อมูลฝึกสอน เท่ากับ 0.00370 และในชุดข้อมูลที่ใช้ในการประเมิน

ประสิทธิภาพของแบบจ าลองเท่ากบั 0.00010 ค่า MSE อยู่ในระดบัต ่าแสดงความแม่นย า 

- R-square ในชดุขอ้มลูฝึกสอน เท่ากบั 0.83100 และในชุดขอ้มลูที่ใชใ้นการประเมิน

ประสิทธิภาพของแบบจ าลอง เท่ากับ 0.99180 ซึ่งแสดงให้เห็นว่าแบบจ าลองสามารถอธิบาย

ขอ้มลูไดด้ีและมีความเช่ือถือไดใ้นการท านายขอ้มลูจรงิ 

- MAE ในชุดข้อมูลฝึกสอน เท่ ากับ  0.05000 และในชุดข้อมูลในการประเมิน

ประสิทธิภาพของแบบจ าลอง เท่ากบั 0.00784 

 
 
 

Category Dataset MSE R-square MAE 

sport 
Train 0.0002 0.9580 0.0136 

Validation 0.0001 0.9860 0.0080 

vehicle 
Train 0.0004 0.9452 0.0170 

Validation 0.0006 0.9150 0.0191 

Average 
Train 0.0012 0.9133 0.0202 

Validation 0.0002 0.9558 0.0115 

Merge 
Train 0.0037 0.8310 0.0500 

Validation 0.0001 0.9918 0.0078 
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ตาราง 6 แสดงผลการทดลองแบบจ าลองที่ฝึกมาจากชุดขอ้มลูอื่น ในชุดขอ้มลูชุดขอ้มลูฝึกสอน 
และชดุขอ้มลูที่ใชใ้นการประเมินประสิทธิภาพของแบบจ าลอง ResNet50 

Category Dataset MSE R-square MAE 

animal 
Train 0.0001 0.9630 0.0099 

Validation 0.0001 0.9760 0.0089 

food 
Train 0.0002 0.9247 0.0088 

Validation 0.0011 0.5298 0.0328 

landscape 
Train 0.0001 0.9890 0.0085 

Validation 0.0001 0.9962 0.0095 

sport 
Train 0.0001 0.9936 0.0050 

Validation 0.0010 0.7648 0.0298 

vehicle 
Train 0.0007 0.7800 0.0250 

Validation 0.0002 0.9250 0.0129 

Average 
Train 0.0002 0.9301 0.0114 

Validation 0.0005 0.8384 0.0188 

Merge 
Train 0.0001 0.9919 0.0098 

Validation 0.0007 0.9745 0.0081 

 
จากตาราง 6 ผลการทดลองในการท านายจากชดุขอ้มลูฝึกสอน และชดุขอ้มลูที่ใชใ้นการ

ประเมินประสิทธิภาพของแบบจ าลอง แบ่งเป็นการท านายจากชดุขอ้มลูแบบเฉพาะหมวดหมู่ และ 
ชดุขอ้มลูแบบคละหมวดหมู่ พบว่าแบบจ าลอง ResNet50 ฝึกไดด้ีกบัชดุขอ้มลูแบบคละหมวดหมู่ 
โดยมีรายละเอียดค่าตวัชีว้ดั ดงันี ้

- MSE ในชุดข้อมูลฝึกสอน เท่ากับ 0.0001 และในชุดข้อมูลที่ ใช้ในการประเมิน

ประสิทธิภาพของแบบจ าลองเท่ากบั 0.0007 ซึ่งค่า MSE อยู่ในระดบัต ่า ดงันัน้ความแม่นย าของ

แบบจ าลองในการท านายอยู่ในระดบัที่แม่นย า  
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- R-square ในชุดขอ้มูลฝึกสอน เท่ากับ 0.9919 และในชุดขอ้มูลที่ใชใ้นการประเมิน

ประสิทธิภาพของแบบจ าลอง เท่ากบั 0.9745 ซึ่งพบว่าแบบจ าลองสามารถอธิบายขอ้มลูไดด้ีและ

มีความเชื่อถือไดใ้นการท านายขอ้มลูจรงิ 

- MAE ในชุดข้อมูลฝึกสอน เท่ากับ 0.0098 และในชุดข้อมูลที่ ใช้ในการประเมิน

ประสิทธิภาพของแบบจ าลอง เท่ากบั 0.0081 

 
ตาราง 7 แสดงผลการทดลองแบบจ าลองที่ ฝึกมาจากชุดข้อมูลอื่น และชุดข้อมูลที่ใช้ในการ
ประเมินประสิทธิภาพของแบบจ าลองที่รวมเวกเตอรค์ณุลกัษณะทัง้สอง Vision Transformer และ 
ResNet50 เขา้ดว้ยกนั 

Category Model MSE R-square MAE 

animal 
Train 0.0007 0.9056 0.0221 

Validation 0.0005 0.9082 0.0186 

food 
Train 0.0004 0.9226 0.0149 

Validation 0.0009 0.9248 0.0181 

landscape 
Train 0.0020 0.8818 0.0404 

Validation 0.0003 0.9758 0.0113 

sport 
Train 0.0006 0.9159 0.0235 

Validation 0.0001 0.9598 0.0089 

vehicle 
Train 0.0004 0.9141 0.0169 

Validation 0.0001 0.9601 0.0079 

Average 
Train 0.0008 0.9080 0.0235 

Validation 0.0004 0.9457 0.0130 

Merge 
Train 0.0006 0.8570 0.0171 

Validation 0.0002 0.9930 0.0136 
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จากตาราง 7 ผลการทดลองของแบบจ าลองในการท านายจากชุดขอ้มลูฝึกสอน และชุด
ขอ้มลูที่ใชใ้นการประเมินประสิทธิภาพของแบบจ าลอง โดยแบ่งเป็นการท านายจากชดุขอ้มลูแบบ
เฉพาะหมวดหมู่ และ ชดุขอ้มลูแบบคละหมวดหมู่  พบว่าแบบจ าลองที่รวมเวกเตอรค์ณุลกัษณะ
ทั้งสอง Vision Transformer และ ResNet50 เข้าด้วยกันนั้น  ฝึกได้ดีกับชุดข้อมูลแบบคละ
หมวดหมู่ โดยมีรายละเอียดค่าตวัชีว้ดั ดงันี ้

- MSE ในชุดข้อมูลฝึกสอน เท่ากับ 0.000591 และในชุดข้อมูลที่ใช้ในการประเมิน

ประสิทธิภาพของแบบจ าลองเท่ากบั 0.000207  

- R-square ในชุดขอ้มูลฝึกสอน เท่ากับ 0.857 และในชุดขอ้มูลที่ใชใ้นการประเมิน

ประสิทธิภาพของแบบจ าลอง เท่ากบั 0.993  

- MAE ในชุดข้อมูลฝึกสอน เท่ากับ 0.0171 และในชุดข้อมูลที่ ใช้ในการประเมิน

ประสิทธิภาพของแบบจ าลอง เท่ากบั 0.0136 

โดยผลการทดลองการน าแบบจ าลองที่ฝึกมาจากชุดขอ้มลูอื่นมาใชเ้ป็นแบบจ าลองเพื่อ
การค านวณเวกเตอรค์ุณลักษณะ ในชุดข้อมูลทดสอบของแบบจ าลอง Vision Transformer  
แบบจ าลอง ResNet50 และแบบจ าลองที่รวมเวกเตอรค์ุณลกัษณะทัง้สอง Vision Transformer 
และ ResNet50 เขา้ดว้ยกนั ซึง่ผูว้ิจยัไดว้ดัประสิทธิภาพ แสดงดงัตาราง 8,9 และ 10 ตามล าดบั 

 
ตาราง 8 แสดงผลการทดลองแบบจ าลองที่ ฝึกมาจากชุดข้อมูลอื่น ในชุดข้อมูลทดสอบของ
แบบจ าลอง Vision Transformer 

Category MSE R-square MAE Spearman's 

animal 0.0001 0.9300 0.0129 0.9850 

food 0.0001 0.9360 0.0087 0.6363 

landscape 0.0004 0.9296 0.0192 0.9890 

sport 0.0002 0.9319 0.0218 0.6401 

vehicle 0.0003 0.5037 0.0131 0.8327 

Average 0.0002 0.8698 0.0151 0.6529 

Merge 0.0003 0.9870 0.0076 0.9716 
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จากตาราง 8 การทดลองดว้ยแบบจ าลอง Vision Transformer โดยแบ่งการท านายเป็น
ชุดขอ้มลูแบบเฉพาะหมวดหมู่ และชุดขอ้มลูแบบคละหมวดหมู่ พบว่าแบบจ าลองท างานไดด้ีใน
ชดุขอ้มลูแบบคละหมวดหมู่ โดยมีรายละเอียด ดงันี ้

- ชดุขอ้มลูแบบเฉพาะหมวดหมู่  ค่า MSE เฉลี่ยอยู่ที่ 0.0002 และ R-square เฉลี่ยอยู่

ที่ 0.8698 ในขณะท่ีค่า MAE เฉลี่ยอยู่ที่ 0.0151 และค่า Spearman's เฉลี่ยอยู่ที่ 0.6529  

- ชดุขอ้มลูแบบคละหมวดหมู่  ค่า MSE เฉลี่ยอยู่ที่ 0.0003 และ R-square เฉลี่ยอยู่ที่ 

0.987 ในขณะท่ีค่า MAE เฉลี่ยอยู่ที่ 0.0076 และค่า Spearman's เฉลี่ยอยู่ที่ 0.9716 

 
ตาราง 9 แสดงผลการทดลองแบบจ าลองที่ ฝึกมาจากชุดข้อมูลอื่น ในชุดข้อมูลทดสอบของ
แบบจ าลอง ResNet50 

Category MSE R-square MAE Spearman's 

animal 0.0002 0.9355 0.0084 0.9774 

food 0.0003 0.9350 0.0108 0.5475 

landscape 0.0001 0.9795 0.0068 0.8981 

sport 0.0004 0.9265 0.0370 0.7968 

vehicle 0.0005 0.9845 0.0150 0.8611 

Average 0.0003 0.9522 0.0156 0.8162 

Merge 0.0002 0.9945 0.0065 0.9839 

 
จากตาราง 9 การทดลองดว้ยแบบจ าลอง ResNet50 โดยแบ่งการท านายเป็นชุดขอ้มูล

แบบเฉพาะหมวดหมู่ และชุดขอ้มลูแบบคละหมวดหมู่พบว่าแบบจ าลองท างานไดด้ีในชุดขอ้มูล
แบบคละหมวดหมู่ โดยมีรายละเอียด ดงันี ้

- ชดุขอ้มลูแบบเฉพาะหมวดหมู่ ค่า MSE เฉลี่ยอยู่ที่ 0.0003 และ R-square เฉลี่ยอยู่

ที่ 0.9522 ในขณะท่ีค่า MAE เฉลี่ยอยู่ที่ 0.0156  และค่า Spearman's เฉลี่ยอยู่ที่ 0.8162  

- ชดุขอ้มลูแบบคละหมวดหมู่  ค่า MSE เฉลี่ยอยู่ที่ 0.0002 และ R-square เฉลี่ยอยู่ที่ 

0.9945 ในขณะท่ีค่า MAE เฉลี่ยอยู่ที่ 0.0065 และค่า Spearman's เฉลี่ยอยู่ที่ 0.9839 
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ตาราง 10 แสดงผลการทดลองแบบจ าลองที่ฝึกมาจากชุดข้อมูลอื่น ในชุดข้อมูลทดสอบของ
แบบจ าลองที่รวมเวกเตอรค์ณุลกัษณะทัง้สอง Vision Transformer และ ResNet50 เขา้ดว้ยกนั 

Category MSE R-square MAE Spearman's 

animal 0.0002 0.9708 0.0113 0.8503 

food 0.0001 0.8760 0.0091 0.9083 

landscape 0.0001 0.9880 0.0075 0.9642 

sport 0.0001 0.9405 0.0100 0.8571 

vehicle 0.0001 0.9879 0.0078 0.9642 

Average 0.0002 0.9526 0.0091 0.9088 

Merge 0.0001 0.9360 0.0101 0.9761 

  
จากตาราง 10 การทดลองด้วยแบบจ าลองที่รวมเวกเตอรค์ุณลักษณะทั้งสอง Vision 

Transformer และ ResNet50 เขา้ดว้ยกนั โดยแบ่งการท านายเป็นชุดขอ้มลูแบบเฉพาะหมวดหมู่ 
และชดุขอ้มลูแบบคละหมวดหมู่ พบว่าแบบจ าลองท างานไดด้ีในชดุขอ้มลูแบบคละหมวดหมู่ โดย
มีรายละเอียด ดงันี ้

- ชดุขอ้มลูแบบเฉพาะหมวดหมู่ ค่า MSE เฉลี่ยอยู่ที่ 0.0002 และ R-square เฉลี่ยอยู่

ที่ 0.95264 ในขณะท่ีค่า MAE เฉลี่ยอยู่ที่ 0.0091 และค่า Spearman's เฉลี่ยอยู่ที่ 0.9088 

- ชดุขอ้มลูแบบคละหมวดหมู่  ค่า MSE เฉลี่ยอยู่ที่ 0.0001 และ R-square เฉลี่ยอยู่ที่ 

0.936 ในขณะท่ีค่า MAE เฉลี่ยอยู่ที่ 0.0101 และค่า Spearman's เฉลี่ยอยู่ที่ 0.9761 

 
จากผลการทดลองการเปรียบเทียบประสิทธิภาพของแบบจ าลองด้วยค่า MSE, 

R-square และMAE และ Spearman's ระหว่างแบบจ าลอง Vision Transformer, ResNet50 
และแบบจ าลองที่รวมเวกเตอรค์ุณลักษณะทั้งสอง Vision Transformer และ ResNet50 เข้า
ดว้ยกนั ไดแ้สดงใหเ้ห็นว่าในภาพรวมนัน้แบบจ าลองทัง้สามรูปแบบท างานไดด้ีกบัชดุขอ้มลูแบบ
คละหมวดหมู่ 
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4.3 การน าฝึกแบบจ าลองทีฝึ่กมาจากชุดข้อมูลอ่ืนมาปรับแต่งเพิม่เตมิ (Fine-Tuning) 
การเปรียบเทียบการน าฝึกแบบจ าลองที่ฝึกมาจากชดุขอ้มลูอื่นมาปรบัแต่งเพิ่มเติมท าการ

ฝึกกับชุดขอ้มูลแบบเฉพาะหมวดหมู่ และชุดขอ้มูลแบบคละหมวดหมู่ แลว้น าผลลัพธ์ที่ไดม้า
ค านวณเพื่อหาค่าเฉลี่ยของแบบจ าลองและเปรียบเทียบกัน โดยผูว้ิจยัไดท้  าการทดลองทัง้หมด 3 
แบบจ าลอง ไดแ้ก่ Vision Transformer, ResNet50 และแบบจ าลองที่รวมเวกเตอรค์ณุลกัษณะทัง้
สอง Vision Transformer และ ResNet50 ดงันี ้

 
ตาราง 11 แสดงผลการทดลองฝึกแบบจ าลองที่ฝึกมาจากชุดขอ้มลูอื่นมาปรบัแต่งเพิ่มเติม ในชุด
ขอ้มลูฝึกสอน และชดุขอ้มลูที่ใชใ้นการประเมินประสิทธิภาพของแบบจ าลอง Vision Transformer 

Category Dataset MSE R-square MAE 

animal 
Train 0.0007 0.9710 0.0190 

Validation 0.0001 0.9630 0.0107 

food 
Train 0.0001 0.9050 0.0075 

Validation 0.0002 0.9200 0.0097 

landscape 
Train 0.0002 0.9898 0.0120 

Validation 0.0002 0.9850 0.0100 

sport 
Train 0.0002 0.9716 0.0102 

Validation 0.0001 0.9861 0.0071 

vehicle Train 0.0009 0.8915 0.0206 

Validation 0.0003 0.9460 0.0154 

Average Train 0.0004 0.9458 0.0139 

Validation 0.0002 0.9600 0.0106 

Merge Train 0.0002 0.9930 0.0094 

Validation 0.0003 0.9760 0.0140 
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จากตาราง 11 ผลการทดลองการท านายจากชุดข้อมูลฝึกสอน และชุดข้อมู ล 
ล าหรบัประเมินประสิทธิภาพของแบบจ าลอง โดยแบ่งเป็นการท านายจากชุดขอ้มลูแบบเฉพาะ
หมวดหมู่ และชุดขอ้มลูแบบคละหมวดหมู่ พบว่าแบบจ าลอง Vision Transformer ฝึกไดด้ีกบัชุด
ขอ้มลูแบบคละหมวดหมู่ โดยมีรายละเอียด ดงันี ้

- MSE ในชุดข้อมูลฝึกสอน เท่ากับ 0.00016 และในชุดข้อมูลที่ใช้ในการประเมิน

ประสิทธิภาพของแบบจ าลองเท่ากบั 0.00029  

- R-square ในชดุขอ้มลูฝึกสอน เท่ากบั 0.99300 และในชุดขอ้มลูที่ใชใ้นการประเมิน

ประสิทธิภาพของแบบจ าลอง เท่ากับ 0.97600 ซึ่งแสดงให้เห็นว่าแบบจ าลองสามารถอธิบาย

ขอ้มลูไดด้ีและมีความเช่ือถือไดใ้นการท านายขอ้มลูจรงิ 

- MAE ในชุดข้อมูลฝึกสอน เท่ากับ 0.00939 และในชุดข้อมูลที่ใช้ในการประเมิน

ประสิทธิภาพของแบบจ าลอง เท่ากบั 0.01400 

 
ตาราง 12 แสดงผลการทดลองฝึกแบบจ าลองที่ฝึกมาจากชุดขอ้มลูอื่นมาปรบัแต่งเพิ่มเติม ในชุด
ขอ้มลูฝึกสอน และชดุขอ้มลูที่ใชใ้นการประเมินประสิทธิภาพของแบบจ าลอง ResNet50 

Category Dataset MSE R-square MAE 

animal 
Train 0.0007 0.7588 0.0252 

Validation 0.0003 0.9451 0.0143 

food 
Train 0.0001 0.9345 0.0100 

Validation 0.0003 0.8572 0.0179 

landscape 
Train 0.0001 0.9898 0.0090 

Validation 0.0001 0.9949 0.0111 

sport 
Train 0.0009 0.9467 0.0238 

Validation 0.0003 0.9267 0.0156 

vehicle 
Train 0.0004 0.8801 0.0160 

Validation 0.0001 0.9470 0.0103 
 



  45 

ตาราง 13 (ต่อ) 

Category Dataset MSE R-square MAE 

Average Train 0.0004 0.9020 0.0168 

Validation 0.0002 0.9342 0.0138 

Merge Train 0.0001 0.9916 0.0097 

Validation 0.0003 0.9869 0.0072 

 
จากตาราง 12 ผลการทดลองของแบบจ าลองในการท านายจากชดุขอ้มลูฝึกสอน และชดุ

ขอ้มลูที่ใชใ้นการประเมินประสิทธิภาพของแบบจ าลอง โดยแบ่งเป็นการท านายจากชดุขอ้มลูแบบ
เฉพาะหมวดหมู่ และชดุขอ้มลูแบบคละหมวดหมู่  พบวา่ในภาพรวมแบบจ าลอง ResNet50 ฝึกได้
ดีกบัชดุขอ้มลูแบบคละหมวดหมู่ โดยมีรายละเอียด ดงันี ้

- MSE ในชุดข้อมูลฝึกสอน เท่ากับ 0.0001 และในชุดข้อมูลที่ ใช้ในการประเมิน

ประสิทธิภาพของแบบจ าลองเท่ากบั 0.0003 

- R-square ในชุดขอ้มูลฝึกสอน เท่ากับ 0.9916 และในชุดขอ้มูลที่ใชใ้นการประเมิน

ประสิทธิภาพของแบบจ าลอง เท่ากบั 0.9869 ซึ่งแสดงใหเ้ห็นว่าแบบจ าลองสามารถอธิบายขอ้มลู

ไดด้ีและมีความเช่ือถือไดใ้นการท านายขอ้มลูจรงิ 

- MAE ในชุดข้อมูลฝึกสอน เท่ากับ 0.0097 และ ในชุดข้อมูลที่ใช้ในการประเมิน

ประสิทธิภาพของแบบจ าลอง เท่ากบั 0.0072 

 
ตาราง 14 แสดงผลการทดลองฝึกแบบจ าลองที่ฝึกมาจากชุดขอ้มลูอื่นมาปรบัแต่งเพิ่มเติม ในชุด
ข้อมูลฝึกสอน และชุดข้อมูลที่ใช้ในการประเมินประสิทธิภาพของแบบจ าลองที่รวมเวกเตอร์
คณุลกัษณะทัง้สอง Vision Transformer และ ResNet50 เขา้ดว้ยกนั 

Category Dataset MSE R-square MAE 

animal 
Train 0.0014 0.8262 0.0275 

Validation 0.0001 0.9760 0.0081 
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ตาราง 15 (ต่อ) 

Category Dataset MSE R-square MAE 

food 
Train 0.0001 0.9771 0.0101 

Validation 0.0001 0.9915 0.0059 

landscape 
Train 0.0002 0.9909 0.0087 

Validation 0.0064 0.4560 0.0401 

sport 
Train 0.0006 0.9218 0.0195 

Validation 0.0001 0.9643 0.0096 

vehicle 
Train 0.0004 0.9188 0.0192 

Validation 0.0005 0.7949 0.0125 

Average 
Train 0.0005 0.9270 0.0170 

Validation 0.0014 0.8365 0.0153 

Merge 
Train 0.0003 0.9332 0.0143 

Validation 0.0028 0.9191 0.0476 

 
จากตาราง 13 ผลการทดลองของแบบจ าลองในการท านายจากชดุขอ้มลูฝึกสอน และชดุ

ขอ้มลูที่ใชใ้นการประเมินประสิทธิภาพของแบบจ าลอง โดยแบ่งเป็นการท านายจากชดุขอ้มลูแบบ
เฉพาะหมวดหมู่ และชดุขอ้มลูแบบคละหมวดหมู่  พบวา่แบบจ าลองที่รวมเวกเตอรค์ณุลกัษณะทัง้
สอง Vision Transformer และ ResNet50 เขา้ดว้ยกนั ฝึกไดด้ีกบัชดุขอ้มลูแบบคละหมวดหมู่ โดย
มีรายละเอียด ดงันี ้

- MSE ในชุดข้อมูลฝึกสอน เท่ากับ 0.0003 และในชุดข้อมูลที่ ใช้ในการประเมิน

ประสิทธิภาพของแบบจ าลองเท่ากบั 0.0028 

- R-square ในชุดขอ้มูลฝึกสอน เท่ากับ 0.9332 และในชุดขอ้มูลที่ใชใ้นการประเมิน

ประสิทธิภาพของแบบจ าลอง เท่ากบั 0.9191 ซึ่งแสดงใหเ้ห็นว่าแบบจ าลองสามารถอธิบายขอ้มลู

ไดด้ีและมีความเช่ือถือไดใ้นการท านายขอ้มลูจรงิ 
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- MAE ในชุดข้อมูลฝึกสอน เท่ากับ 0.0143 และในชุดข้อมูลที่ ใช้ในการประเมิน

ประสิทธิภาพของแบบจ าลอง เท่ากบั 0.0476 

ผลการทดลองการฝึกแบบจ าลองที่ฝึกมาจากชดุขอ้มลูอื่นมาปรบัแตง่เพิ่มเติม ในชดุขอ้มลู
ทดสอบของแบบจ าลอง Vision Transformer, แบบจ าลอง ResNet50 และแบบจ าลองที่รวม
เวกเตอร์คุณลักษณะทั้งสอง Vision Transformer และ ResNet50 เข้าด้วยกัน  โดยได้วัด
ประสิทธิภาพต่าง ๆ แสดงดงัตาราง 14, 15 และ 16 ตามล าดบั 

 
ตาราง 16 แสดงผลการทดลองฝึกแบบจ าลองที่ฝึกมาจากชุดขอ้มลูอื่นมาปรบัแต่งเพิ่มเติม ในชุด
ขอ้มลูทดสอบของแบบจ าลอง Vision Transformer 

Category MSE R-square MAE Spearman's 

animal 0.0001 0.9560 0.0097 0.9850 

food 0.0002 0.9200 0.0095 0.9580 

landscape 0.0010 0.9780 0.0100 0.9350 

sport 0.0001 0.9832 0.0095 0.9850 

vehicle 0.0001 0.8080 0.0097 0.9366 

Average 0.0003 0.9290 0.0097 0.8519 

Merge 0.0006 0.9864 0.0082 0.9517 

 
จากตาราง 14 การทดลองดว้ยแบบจ าลอง Vision Transformer โดยแบ่งการท านายเป็น

ชุดขอ้มลูแบบเฉพาะหมวดหมู่ และชุดขอ้มลูแบบคละหมวดหมู่ พบว่าแบบจ าลองท างานไดด้ีใน
ชดุขอ้มลูแบบชดุขอ้มลูแบบคละหมวดหมู่ โดยมีรายละเอียด ดงันี ้

- ชดุขอ้มลูแบบเฉพาะหมวดหมู่  ค่า MSE เฉลี่ยอยู่ที่ 0.0003 และ R-square เฉลี่ยอยู่

ที่ 0.9290 ในขณะท่ีค่า MAE เฉลี่ยอยู่ที่ 0.0096 และค่า Spearman's เฉลี่ยอยู่ที่ 0.8519  

- ชดุขอ้มลูแบบคละหมวดหมู่  ค่า MSE เฉลี่ยอยู่ที่ 0.0006 และ R-square เฉลี่ยอยู่ที่ 

0.9864 ในขณะท่ีค่า MAE เฉลี่ยอยู่ที่ 0.0082 และค่า Spearman's เฉลี่ยอยู่ที่  0.9517 
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ตาราง 17 แสดงผลการทดลองฝึกแบบจ าลองที่ฝึกมาจากชุดขอ้มลูอื่นมาปรบัแต่งเพิ่มเติม ในชุด
ขอ้มลูทดสอบของแบบจ าลอง ResNet50 

Category MSE R-square MAE Spearman's 

animal 0.0003 0.9074 0.0116 0.5568 

food 0.0001 0.9320 0.0118 0.9968 

landscape 0.0001 0.9784 0.0080 0.9922 

sport 0.0001 0.9961 0.0085 0.9901 

vehicle 0.0001 0.9956 0.0070 0.9407 

Average 0.0002 0.9619 0.0094 0.8953 

Merge 0.0001 0.9947 0.0082 0.9896 

 
จากตาราง 15 การทดลองดว้ยแบบจ าลองที่ใชใ้นการท านาย พบว่าในการใชแ้บบจ าลอง 

ResNet50 โดยแบ่งการท านายเป็นชดุขอ้มลูแบบเฉพาะหมวดหมู่ และชดุขอ้มลูแบบคละหมวดหมู่ 
พบวา่แบบจ าลองท างานไดด้ีในชดุขอ้มลูแบบชดุขอ้มลูแบบคละหมวดหมู่ โดยมีรายละเอียด ดงันี ้

- ชดุขอ้มลูแบบเฉพาะหมวดหมู่  ค่า MSE เฉลี่ยอยู่ที่ 0.0002 และ R-square เฉลี่ยอยู่

ที่ 0.9619 ในขณะท่ีค่า MAE เฉลี่ยอยู่ที่ 0.0094  และค่า Spearman's เฉลี่ยอยู่ที่ 0.8953 

- ชดุขอ้มลูแบบคละหมวดหมู่  ค่า MSE เฉลี่ยอยู่ที่ 0.0001 และ R-square เฉลี่ยอยู่ที่  

0.9947 ในขณะท่ีค่า MAE เฉลี่ยอยู่ที่ 0.0082 และค่า Spearman's เฉลี่ยอยู่ที่ 0.9896 
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ตาราง 18 แสดงผลการทดลองฝึกแบบจ าลองที่ฝึกมาจากชุดขอ้มลูอื่นมาปรบัแต่งเพิ่มเติม ในชุด
ขอ้มลูทดสอบของแบบจ าลองดว้ยการรวมเวกเตอรค์ณุลกัษณะจากทัง้ 2 แบบจ าลอง 

Category MSE R-square MAE Spearman's 

animal 0.0002 0.9690 0.0133 0.8024 

food 0.0001 0.8769 0.0073 0.8288 

landscape 0.0005 0.9403 0.0212 0.7364 

sport 0.0001 0.9448 0.0099 0.8928 

vehicle 0.0002 0.9785 0.0097 0.8214 

Average 0.0002 0.9419 0.0123 0.8163 

Merge 0.0002 0.9279 0.0105 0.9523 

  
จากตาราง 16 การทดลองด้วยแบบจ าลองที่รวมเวกเตอรค์ุณลักษณะทั้งสอง Vision 

Transformer และ ResNet50 เขา้ดว้ยกนั โดยแบ่งการท านายเป็นชุดขอ้มลูแบบเฉพาะหมวดหมู่ 
และชดุขอ้มลูแบบคละหมวดหมู่ พบว่าแบบจ าลองท างานไดด้ีในชดุขอ้มลูแบบชดุขอ้มลูแบบคละ
หมวดหมู่ โดยมีรายละเอียด ดงันี ้ 

- ชดุขอ้มลูแบบเฉพาะหมวดหมู่ ค่า MSE เฉลี่ยอยู่ที่ 0.0002 และ R-square เฉลี่ยอยู่

ที่ 0.9419 ในขณะท่ีค่า MAE เฉลี่ยอยู่ที่ 0.0123และค่า Spearman's เฉลี่ยอยู่ที่ 0.8163 

- ชุดขอ้มลูแบบคละหมวดหมู่ ค่า MSE เฉลี่ยอยู่ที่ 0.0002 และ R-square เฉลี่ยอยู่ที่ 

0.9279 ในขณะท่ีค่า MAE เฉลี่ยอยู่ที่ 0.0105 และค่า Spearman's เฉลี่ยอยู่ที่ 0.9523 



 

บทที ่5  
อภปิรายผล สรุปผลการวิจัย และข้อเสนอแนะ 

การท านายการจดจ าภาพสามารถน าไปพฒันาต่อยอดในงานดา้นต่าง ๆ ไม่วา่จะเป็นดา้น
การศึกษา การตลาดและโฆษณา เนื่องจากปัจจุบนัดา้นการตลาดมีการเติบโตอย่างต่อเนื่องใน   
ทกุปี ประกอบกบัมีการแข่งขนัทางธุรกิจออนไลนส์งูขึน้ จงึเป็นที่มาของงานวจิยันี ้และไดศ้กึษาการ
เรียนรูเ้ชิงลึก 3 รูปแบบ เพื่อสรา้งแบบจ าลองในท านายการจดจ าภาพ อีกทั้งเพื่อเปรียบเทียบ
ประสิทธิภาพจากแบบจ าลอง ที่สรา้ง และสรุปผลการวิจยั โดยสามารถแบง่หวัขอ้ได ้ดงันี ้   

5.1 สรุปผลการวิจยั 

5.2 อภิปรายผลการวิจยั 

5.3 ขอ้เสนอแนะ 

 
5.1 สรุปผลการวิจยั 

งานวิจัยนีเ้ป็นการทดลองการท านายการจดจ าภาพ จากคะแนนการจดจ าซึ่งมีค่าอยู่
ระหว่าง 0-1 โดยท าการทดลองใช้แบบจ าลองทั้งหมด 3 แบบ ได้แก่  Vision Transformer, 
ResNet50 และแบบจ าลองที่ รวมเวกเตอร์คุณลักษณะทั้งสอง Vision Transformer และ 
ResNet50 เข้าดว้ยกัน ซึ่งการทดลองแบ่งออกเป็น 3 รูปแบบ ดังนี ้1) การฝึกแบบจ าลองจาก
แรกเริ่ม  2) การน าแบบจ าลองที่ฝึกมาจากชุดขอ้มูลอื่นมาใชเ้ป็นแบบจ าลองเพื่อการค านวณ
เวกเตอรค์ณุลกัษณะ 3) การน าฝึกแบบจ าลองที่ฝึกมาจากชดุขอ้มลูอื่นมาปรบัแตง่เพิ่มเติม 

จากผลการด าเนินการวิจยั พบว่าแบบจ าลอง ResNet50 โดยใชก้ารฝึกแบบจ าลองที่ฝึก
มาจากชุดขอ้มูลอื่นมาปรบัแต่งเพิ่มเติม มีประสิทธิภาพดีที่สดุเม่ือเทียบกับแบบจ าลองอื่น  ๆ ซึ่ง
การฝึกแบบจ าลองจากแรกเริม่ มีประสิทธิภาพต ่าที่สดุ และสามารถสรุปผลไดด้งันี ้

1. การฝึกโดยน าแบบจ าลองที่ ฝึกมาจากชุดข้อมูลอื่นมาใช้เป็นแบบจ าลองเพื่อการ
ค านวณเวกเตอรค์ุณลักษณะ มีประสิทธิภาพดีกว่าการฝึกแบบจ าลองจากแรกเริ่ม และการฝึก
แบบจ าลองที่ฝึกมาจากชดุขอ้มลูอื่นมาปรบัแตง่เพิ่มเติม 

2. ประสิทธิภาพของแบบจ าลองการวดัผลออกมาในทิศทางเดียวกนัทัง้ในการฝึกมาจาก
ชดุขอ้มลูอื่นมาใชเ้ป็นแบบจ าลองเพื่อการค านวณเวกเตอรค์ณุลกัษณะ และการฝึกแบบจ าลองที่
ฝึกมาจากชดุขอ้มลูอื่นมาปรบัแตง่เพิ่มเติม 



  51 

3. จากสมมติฐานว่าการจดจ าภาพไดใ้นแต่ละบคุคลมีความสอดคลอ้งกนั ในแต่ละบคุคล
โดยการจดจ าภาพนั้น พบว่าแบบจ าลอง Vision Transformer สามารถท านายการจดจ าได้ดี
เทียบเท่าแบบจ าลองโครงข่ายแบบสงัวฒันาการ ทัง้นีก้ารเลือกใชค้วามเหมาะสมของขอ้มลู, ชนิด
ของขอ้มูล และจ านวนของขอ้มูล  อีกทั้งจากการวิจัยพบว่าการจดจ าภาพนั้นเป็นส่วนหนึ่งของ
ประสบการณท์ี่แต่ละบุคคลพบเจอของวตัถุหรือ สามารถจดจ าองคป์ระกอบที่อยู่ภายในภาพได ้
(Dubey et al., 2015) 

4. ส าหรับชุดข้อมูลทดสอบ พบว่าแบบจ าลอง Vision Transformer, ResNet50 และ
แบบจ าลองที่รวมเวกเตอรค์ุณลกัษณะทั้งสอง Vision Transformer และ ResNet50 เขา้ดว้ยกัน 
สามารถท างานไดด้ีกบัชดุขอ้มลูแบบคละหมวดหมู่ 

 
5.2 อภปิรายผลการวิจัย 

ในงานวิจัยนีมุ้่งเนน้การท านายคะแนนการจดจ าภาพ ซึ่งมีการวิเคราะหค์ุณสมบัติของ
ภาพเพื่อน าไปสูก่ารจดจ าภาพ (Isola et al., 2014) ไดศ้กึษาการวดัผลการจดจ าดว้ยวิธีเลือกภาพ
ที่จดจ าไดจ้ากผูส้ังเกตการณ์ จึงนิยามไดว้่า “ความทรงจ า” โดยการวิเคราะหแ์ต่ละภาพจากผู้
สงัเกตการณว์า่สามารถตรวจจบัรูปซ า้ไดอ้ย่างถกูตอ้งหรือไม่ ซึง่การวิจยัการท านายการจดจ าภาพ
มีผลจากการทดลองการน าแบบจ าลองที่ฝึกมาจากชุดขอ้มูลอื่นมาใชเ้ป็นแบบจ าลองเพื่อการ
ค านวณเวกเตอรค์ุณลักษณะ และการน าฝึกแบบจ าลองที่ฝึกมาจากชุดขอ้มูลอื่นมาปรบัแต่ง
เพิ่มเติมของแบบจ าลองทัง้ 3 แบบ ดงัตารางที่ 17 และ 18 

 
 

 

 

 

 

 

 



  52 

ตาราง 17 แสดงผลการทดลองการน าแบบจ าลองที่ฝึกมาจากชุดขอ้มลูอื่นมาใชเ้ป็นแบบจ าลอง
เพื่อการค านวณเวกเตอรค์ณุลกัษณะของแบบจ าลองทัง้ 3 แบบ 

หมายเหต ุ( ) เป็นการรายงานประสิทธิภาพของแบบจ าลองบนชดุขอ้มลูส าหรบัฝึก 

 

 

 

 

 

 

Category MSE R-square MAE Spearman's 
Vision Transformer 

Average 5 
Categories 

0.0003 
(0.0012) 

0.8487 
(0.9132) 

0.0159 
(0.0216) 

0.6422 
 

Merge All 
Categories 

0.0003 
(0.0037) 

0.9870 
(0.8310) 

0.0076 
(0.0500) 

0.9716 

ResNet50 
Average 5 
Categories 

0.0003 
(0.0002) 

0.9522 
(0.9301) 

0.0156 
(0.0114) 

0.8162 

Merge All 
Categories 

0.0002 
(0.0001) 

0.9945 
(0.9919) 

0.0065 
(0.0098) 

0.9839 

Vision Transformer + ResNet50 
Average 5 
Categories 

0.0002 
(0.0008) 

0.95264 
(0.9080) 

0.0091 
(0.0235) 

0.9088 

Merge All 
Categories 

0.0001 
(0.0005) 

0.936 
(0.8570) 

0.0101 
(0.0171) 

0.9761 
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ตาราง 18 แสดงผลการทดลองการน าฝึกแบบจ าลองที่ฝึกมาจากชดุขอ้มลูอื่นมาปรบัแต่งเพิ่มเติม
ของแบบจ าลองทัง้ 3 แบบ  

หมายเหต ุ( ) เป็นการรายงานประสิทธิภาพของแบบจ าลองบนชดุขอ้มลูส าหรบัฝึก 

 
จากตาราง 17 และ 18 แสดงเปรียบเทียบค่า MSE, R-square, MAE และ Spearman's 

ระหว่างแบบจ าลอง Vision Transformer, ResNet50, และแบบจ าลองที่รวมเวกเตอรค์ณุลกัษณะ
ทั้งสอง Vision Transformer และ ResNet50 เข้าด้วยกัน แสดงให้เห็นว่าประสิทธิภาพของ
แบบจ าลองในชุดข้อมูลทดสอบสูงกว่าชุดข้อมูลแบบฝึก โดยในงานวิจัยนี ้ผลการทดลอง
ประสิทธิภาพของชดุขอ้มลูทดสอบสงูกวา่ชดุขอ้มลูแบบฝึก มีดงันี ้ 

1. การทดลองแบบจ าลอง Vision Transformer ในชุดขอ้มลูแบบแยกหมวดหมู่ ไดแ้ก่ค่า 
MSE และ MAE ส าหรบัในชดุขอ้มลูแบบคละหมวดหมู่ ไดแ้ก่ค่า MAE     

2. การทดลองแบบจ าลอง ResNet50 ในชุดขอ้มลูแบบแยกหมวดหมู่และชุดขอ้มลูแบบ
คละหมวดหมู่ ไดแ้ก่ คา่ของ MSE, R-Square และ MAE   

Category MSE R-square MAE Spearman's 
Vision Transformer 

Average 5 
Categories 

0.0003 
(0.0004) 

0.92904 
(0.9457) 

0.00968 
(0.0138) 

0.8519 

Merge All 
Categories 

0.0006 
(0.0001) 

0.9864 
(0.9930) 

0.0082 
(0.0093) 

0.9517 

ResNet50 
Average 5 
Categories 

0.0002 
(0.0004) 

0.9619 
(0.9020) 

0.0094 
(0.0168) 

0.8953 

Merge All 
Categories 

0.0001 
(0.0001) 

0.9947 
(0.9916) 

0.0082 
(0.0097) 

0.9896 

Vision Transformer + ResNet50 
Average 5 
Categories 

0.0002 
(0.0005) 

0.9419 
(0.9270) 

0.0123 
(0.0170) 

0.8163 

Merge All 
Categories 

0.0002 
(0.0003) 

0.9279 
(0.9332) 

0.0105 
(0.0143) 

0.9523 
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3. การเชื่อมต่อกนัระหว่างสองแบบจ าลองในชดุขอ้มลูแบบแยกหมวดหมู่ ไดแ้ก่ ค่า  MSE, 
R-Square และ MAE  ส าหรบัในชดุขอ้มลูแบบคละหมวดหมู่ ไดแ้ก่ คา่ MSE และ MAE   

  
เนื่องจากผลลพัธท์ี่ไดใ้นงานวิจยัชุดขอ้มลูฝึกและชุดขอ้มลูทดสอบนัน้ไม่แตกต่างกนัโดย

สิน้เชิง งานวิจยันีจ้ึงไม่ไดท้  าการแยกชุดขอ้มลูในการฝึกใหม่ เนื่องจากกรณีที่ผลลพัธใ์นชดุขอ้มลู
ทดสอบสงูกว่าชดุขอ้มลูฝึกนัน้สามารถเกิดขึน้ได ้อย่างไรก็ดีควรมีการทดสอบเพิ่มเติมโดยการสุ่ม
เลือกตวัอย่างส าหรบัชุดขอ้มลูฝึกและชุดขอ้มลูทดสอบ เพื่อเพิ่มความน่าเช่ือถือยิ่งขึน้ของผลการ
ทดลอง ซึ่งแบบจ าลองทัง้ 3 แบบ สามารถท างานไดด้ีในชดุขอ้มลูคละหมวดหมู่ ประสิทธิภาพของ
แบบจ าลองที่ใชใ้นการท านายคะแนนการจดจ านัน้ มีความใกลเ้คียงกนัระหว่างแบบจ าลอง โดย
แบบจ าลองที่มีประสิทธิภาพสงูสดุ คือ ResNet50 โดยการฝึกในรูปแบบการน าแบบจ าลองที่ฝึกมา
จากชดุขอ้มลูอื่นมาใชเ้ป็นแบบจ าลองเพื่อการค านวณเวกเตอรค์ณุลกัษณะ เนื่องจากเปรียบเทียบ
ในภาพรวมจากการฝึกแบบจ าลอง เช่น ค่า MSE ของแบบจ าลอง Vision Transformer จากการ
ฝึกแบบจ าลองที่ฝึกมาจากชดุขอ้มลูอื่นมาปรบัแต่งเพิ่มเติม ดีกว่าการฝึกที่มาจากชดุขอ้มลูอื่นมา
ใชเ้ป็นแบบจ าลองเพื่อการค านวณเวกเตอรค์ณุลกัษณะแตเ่ม่ือน ามาทดสอบกลบัมีประสิทธิภาพที่
แย่ลง สาเหตอุาจเกิดจากการ Fine-Tuning ที่ท  าใหเ้กิดการปัญหา Overfitting 

ทัง้นีใ้นงานการจดจ าภาพนีส้่วนใหญ่ใชเ้ทคนิคการเรียนรูเ้ชิงลกึ  ดงันัน้ในงานวิจยันีจ้ึงใช้
เทคนิคการเรียนรูเ้ชิงลึกเพื่อใหไ้ดผ้ลลพัธจ์ากชุดขอ้มลูทดสอบแลว้เปรียบเทียบกบังานวิจยัอื่น  ๆ 
ในลกัษณะที่ใกลเ้คียงกนัและเก่ียวขอ้งกบัการจดจ าภาพ ดงัตาราง 19 

 
ตาราง 19 แสดงสรุปผลแบบจ าลองและเปรียบเทีบกบังานวิจยัอื่น 

Model Dataset MSE Spearman’s 

ResMem (Arockia Praveen et al., 2021) LaMem 0.009 0.67 

ViTMem Final Model (Thomas & Thomas, 2023) LaMem+MemCat 0.006 0.77 

Vision Transformer MemCat 0.0006 0.9517 

ResNet50 MemCat 0.0001 0.9896 

ResNet50+Vision Transformer MemCat 0.0002 0.9523 
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จากตาราง 19 แสดงประสิทธิภาพของแบบจ าลองที่ใชใ้นการท านายคะแนนการจดจ านัน้  
พบว่ามีความใกลเ้คียงกนัระหว่างแบบจ าลอง  ซึ่งในงานวิจยันีแ้บบจ าลองที่มีประสิทธิภาพสงูสดุ
นั่นคือ ResNet50 เนื่องจากแบบจ าลอง Vision Transformer มีความซบัซอ้นของแบบจ าลองสูง 
ขึน้อยู่กบัการเลือกใชค้วามเหมาะสมของขอ้มลู, ชนิดของขอ้มลู และจ านวนของขอ้มลูในการฝึก 

ในงานวิจัยนีมี้ประสิทธิภาพของแบบจ าลองสงูกว่างานวิจัยอื่น ๆ ซึ่งอาจเกิดไดจ้ากการ
เวน้ขอบภาพ (Padding) หลงัจากการน าเขา้แบบจ าลองเรียบรอ้ยแลว้ ท าใหอ้ตัราส่วนของภาพ
ยงัคงเดิม แต่งานวิจัยอื่น ๆ ไม่ไดมี้การเวน้ขอบภาพ (Padding) อีกทัง้ยังมีการเพิ่มขอ้มูล (Data 
Augmentation) เช่น การหมุน, การตัดภาพ หรือ การซูม เป็นตน้ ท าให้ผลลัพธ์ค่าคะแนนการ
จดจ าภาพในงายวิจยัอื่นต ่ากวา่งานวิจยันี ้

 
5.3 ข้อเสนอแนะ 

1. ในงานวิจยันีมี้การใชช้ดุขอ้มลูแบบเฉพาะหมวดหมู่ หากใชข้อ้มลูที่มีจ านวนมากขึน้อาจ
ท าใหแ้บบจ าลองสามารถท างานไดอ้ย่างมีประสิทธิภาพมากยิ่งขึน้ เนื่องจากแบบจ าลองค่อนขา้ง
มีความซบัซอ้น และไดผ้ลดีกบัชดุขอ้มลูที่มีขนาดใหญ่มาก ๆ 

2. สามารถท าเทคนิคอื่น ๆ เพิ่มเติม เช่น การตรวจจบัวตัถอุื่น ๆ ที่มีลกัษณะเด่นรองลงมา
เพื่อหาน ามาค านวณค่าความจดจ าไดแ้ม่นย ายิ่งขึน้เนื่องจากในชุดขอ้มูลมีการติดป้ายก ากับ
เฉพาะวตัถทุี่มีลกัษณะเดน่ในภาพ  

3. สามารถท างานไดด้ีทัง้ในการฝึกโดยน าแบบจ าลองที่ฝึกมาจากชุดขอ้มลูอื่นมาใชเ้ป็น
แบบจ าลองเพื่อการค านวณเวกเตอรค์ณุลกัษณะ และการฝึกแบบจ าลองที่ฝึกมาจากชดุขอ้มลูอื่น
มาปรบัแตง่เพิ่มเติม ดว้ยชดุขอ้มลูแบบคละหมวดหมู่ 
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