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งานวิจัยนี ้มีวัตถุประสงค์ เพื่อศึกษาโครงสรา้งของแบบจ าลองและเปรียบเทียบ

พารามิเตอรท์ี่ส่งผลกับการจ าแนกป้ายจราจรประเภทป้ายจ ากัดความเร็ว  ดว้ยเทคนิคโครงข่าย
ประสาทเทียมแบบคอนโวลูชัน  โดยใช้แบบจ าลองทั้งหมด  5 ชนิด ได้แก่ LeNet-5 AlexNet 
VGG16 ShuffleNet และ MobileNet โดยใชภ้าพถ่ายจริงของป้ายจราจรจากชุดขอ้มูลการจดจ า
ปา้ยจราจรเยอรมนั (German Traffic Sign Recognition Benchmark) จาก Kaggle โดยคดัเลือก
เฉพาะที่ป้ายจราจรที่จ  ากัดความเร็วเท่านัน้ จ านวนรูปภาพรวมทัง้สิน้ 12,780 ภาพ งานวิจัยนีม้ี
จุดประสงคเ์พื่อเปรียบเทียบประสิทธิภาพของแบบจ าลองกับกลุ่มภาพที่แตกต่างกันตามความ
ละเอียด ไดแ้ก่ กลุ่มภาพความละเอียดต ่ากลุ่มภาพความละเอียดสูง และกลุ่มภาพความละเอียด
ผสม ซึ่งแบ่งกลุ่มตามค่าเฉลี่ยของความละเอียดของรูปภาพ โดยใชโ้ปรแกรม KNIME เพื่อหากลุ่ม
ภาพที่ท าให้แบบจ าลองมีประสิทธิภาพในการคัดแยกมากที่สุด  ซึ่งผลการทดลองพบว่า 
แบบจ าลองที่มีประสิทธิภาพดีที่สุด คือ ShuffleNet มีความสามารถในการคัดแยกป้ายจราจร
จ ากดัความเรว็ไดดี้ที่สดุ รองลงมาเป็น Lenet-5 และ AlexNet 
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The objective of this research is to study the structure of the model and 

compare the parameters that affect the classification of traffic signs with speed limit 
restrictions. Using convolutional neural network (CNN) techniques Using LeNet-5, 
AlexNet, VGG16, ShuffleNet, and MobileNet models, trained on traffic sign images 
dataset obtained from Kaggle named GTSRB - German Traffic Sign Recognition 
Benchmark, selecting images that are only speed limit signs. The total number of 
images was 12,780. The study seeks to compare model performance across groups of 
images with varying sizes or resolutions, divided into three groups: low resolution 
images, high resolution images, and mixed resolution images which are grouped 
according to the average resolution of the image using the KNIME Platform. The 
experimental findings ShuffleNet achieved the best performance with an Accuracy of 
99% and LeNet-5 and AlexNet closely follow with Accuracy of 98% 

 
Keyword : Convolutional Neural Network Deep Learning Traffic Sign Classification 
Speed Limit Enforcement 
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สารนิพนธน์ีส้  าเร็จลลุ่วงไดด้ว้ยความเมตตากรุณาช่วยเหลือ  และความเอาใจใส่อย่างดียิ่ง
ตลอดจนการใหค้ าแนะน า และขอ้คิดเห็นที่เป็นประโยชนอ์ย่างยิ่งส าหรบัการปรบัแกไ้ขขอ้บกพร่อง 
จากคณะกรรมการผูค้วบคมุสารนิพนธ ์ผูว้ิจยัขอกราบขอบพระคณุเป็นอย่างยิ่ง 

ขอกราบขอบพระคุณ ผูช้่วยศาสตราจารย ์ดร. วีรยุทธ เจริญเรืองกิจ ที่ไดใ้หค้วามเมตตา
กรุณาเป็นที่ปรกึษาและใหค้วามช่วยเหลือชีแ้นะแนวทางในสิ่งที่เป็นประโยชนต่์อการศึกษาและการ
ท าสารนิพนธน์ีด้ว้ยความเอาใจใสต่ลอดมา ผูว้ิจยัขอกราบขอบพระคณุเป็นอย่างสงูไว ้ณ โอกาสนี ้

ขอกราบขอบพระคณุคณาจารยแ์ละกรรมการบริหารหลกัสูตรสาขาวิทยาการขอ้มูล  คณะ
วิทยาศาสตร ์มหาวิทยาลยัศรีนครินทรวิโรฒทุกท่าน ท่ีไดก้รุณาประสิทธิ์ประสาทความรูต่้าง ๆ ใหแ้ก่
ผูว้ิจยั ตลอดจนใหค้วามช่วยเหลือในการท าวิจยัครัง้นี ้

ขอขอบคณุพี่ ๆ และเพื่อน ๆ สาขาวิทยาการขอ้มลู รวมถึงบุคคลอีกหลายท่านที่ไม่ไดก้ล่าว
นามไว ้ณ ที่นีท้ี่ไดใ้หค้วามช่วยเหลือและเป็นก าลงัใจใหก้บัผูว้ิจยัมาโดยตลอด 

สุดท้ายนี ้ ผู้วิจัยขอน้อมร  าลึกถึงคุณของบิดามารดาและครูอาจารย์ ที่อบรมสั่งสอนให้
ความรูเ้ป็นก าลงัใจและใหก้ารสนบัสนนุผูว้ิจยัดว้ยดีตลอดมา ขอกราบขอบพระคณุ 
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บทที ่1 
บทน า 

1.1 ภูมิหลัง 
ในปัจจุบัน การขับรถเร็วเป็นอุบัติเหตุที่เกิดขึน้อย่างต่อเนื่องในประเทศไทย โดยในปี 

2563-2564 มีอุบติัเหตุสงูถึงรอ้ยละ 77-79 ที่เกิดขึน้จากการใชค้วามเร็ว และสูงถึงรอ้ยละ 69-74  
ที่เป็นสาเหตสุ่งผลใหม้ีผูเ้สียชีวิต (สถาบนัเทคโนโลยีแห่งเอเซีย, 2565) ซึ่งนบัว่าเป็นหนึ่งในสาเหตุ
หลกัที่น าไปสู่อุบัติเหตุที่รุนแรงบนทอ้งถนน เสี่ยงต่อชีวิต ส่งผลกระทบทางสงัคมและเศรษฐกิจ 
ตลอดจนการสูญเสียบุคคลส าคัญภายในครอบครวั แม้ว่าจะมีการน าเทคโนโลยีการตรวจจับ
ความเรว็แบบอตัโนมติัเขา้มาใชเ้พื่อการตรวจจบัผูข้บัขี่ที่ใชค้วามเร็ว ร่วมกบัการก าหนดอตัราโทษ
ทางกฎหมายที่สูงขึ ้น แต่จ านวนของผู้กระท าความผิดก็ยังสูงขึ ้น ซึ่งพิจารณาแล้ว  พบว่า  
การแกปั้ญหาเรื่องความเรว็ขา้งตน้นัน้ เป็นเพียงการแกไ้ขปัญหาเพื่อลดอบุติัเหตทุี่จะเกิดขึน้เท่านัน้ 

ในขณะเดียวกัน การคิดค้นรถยนต์อัตโนมัติหรือไรค้นขับเป็นการท างานร่วมกันของ
เทคโนโลยีด้านต่าง ๆ ที่ เก่ียวข้องกับคอมพิวเตอร์และน าเอาการเรียนรู้เชิงลึกมาช่วยใน 
การตรวจจบัวตัถุ (DEPA, 2019) ใหส้ามารถตดัสินใจไดด้ว้ยตัวเอง จากการประมวลผลและสกัด
คณุลกัษณะที่ส  าคญัของขอ้มลูรูปภาพที่รบัมา เพื่อระบุและจดัประเภทของวัตถุในภาพหรือวีดีโอ
ได้ แม้ว่าจะมีเทคนิคการคัดแยกป้ายจราจรหลายวิธีที่ถูกพัฒนาขึน้เพื่อตรวจจับและรบัรูป้้าย
จราจร เช่น การคัดแยกตามสี ,ความเข้มของสี, การใช้รูปทรงเรขาคณิต แต่เมื่อพิจารณาแล้ว 
ความละเอียดของภาพมีผลต่อความชัดเจนของรายละเอียดบนภาพ โดยเมื่อความละเอียดสูง 
แบบจ าลองจะสามารถตรวจจบัขอ้ผิดพลาดหรือรายละเอียดเล็ก ๆ ที่อยู่บนภาพไดดี้ขึน้ 

ดงันัน้ เพื่อทดสอบประสิทธิภาพการคดัแยกป้ายจราจรจ ากดัความเรว็ของแบบจ าลองที่
สรา้งขึน้ กบัรูปภาพที่มีลกัษณะปา้ยเหมือนกนั แต่แตกต่างกนัดว้ยรูปตวัเลขที่บ่งบอกถึงความเรว็ที่
จ  ากดัในแต่ละช่วงและความละเอียดของภาพที่มีผลต่อการตรวจจบัและระบุป้ายจราจรไดโ้ดยตรง 
เพื่อเปรียบเทียบแบบจ าลองที่เหมาะสมในการคัดแยกป้ายจราจร เมื่อไดผ้ลลพัธ์แลว้ ส่วนงานที่
เก่ียวขอ้งสามารถน าไปใช้ในการจ าแนกป้ายจราจร หรือ การตรวจสอบประเภทของป้ายจราจร
ดงักลา่วได ้เพื่อประโยชนแ์ละลดปัญหาในการกระท าความผิดทางจราจรในอนาคตต่อไป 
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1.2 ความมุ่งหมายของงานวิจัย 
1. ศึกษาและเปรียบเทียบประสิทธิภาพของโครงข่ายประสาทเทียมชนิดคอนโวลูชัน  

ส าหรบัการจ าแนกป้ายจราจรจ ากัดความเร็ว เพื่อให้ทราบถึงภาพรวมของประสิทธิภาพ และการ
น าไปประยกุตใ์ชง้าน 

2. ศึกษาและวิเคราะห์กลุ่มความละเอียดของรูปภาพ เพื่อหาความสัมพันธ์ที่ส  าคัญ
ระหว่างความละเอียดและประสิทธิภาพแบบจ าลองในการคดัแยกปา้ยจราจรที่จ  ากดัความเรว็ 

3. เพื่อสรา้งและปรบัปรุง รวมทั้งศึกษาตัวแปรต่าง ๆ ที่ส่งผลกับแบบจ าลองโครงข่าย
ประสาทเทียมแบบคอนโวลชูนั ส าหรบัการจ าแนกปา้ยจราจรชนิดปา้ยจ ากดัความเรว็ 

1.3 ความส าคัญของการวิจัย 
งานวิจัยนีมุ้่งเนน้การศึกษาและพัฒนาแบบจ าลอง รวมถึงตวัแปรที่ส่งผลกบัการจ าแนก

ป้ายจราจรประเภทป้ายจ ากดัความเรว็ที่มีความละเอียดแตกต่างกนั ซึ่งการจดจ าและจ าแนกป้าย
จราจรมีความส าคญัอย่างมากในการพฒันาระบบตรวจจบัขอ้มลูทางจราจร ซึ่งจะสามารถช่วยลด
อบุติัเหตแุละเพิ่มความปลอดภยัแก่ผูข้ับขี่ยานพาหนะ นอกจากนัน้ยงัสามารถน าเอาเทคโนโลยีนี ้
ไปใชก้บังานในอนาคตไดอี้กดว้ย ซึ่งผลลพัธจ์ากการวิจยัที่ได ้จะถกูแปรผล เพื่อน าไปวิเคราะหแ์ละ
ปรบัใชง้านในดา้นการจราจรต่อไป 

1.4 ขอบเขตของการวิจัย 
ในการวิจยัครัง้นีผู้ว้ิจยัไดก้ าหนดขอบเขตของการวิจยัไวด้งันี ้

1. ชุดขอ้มูลส าหรบังานวิจัย เป็นชุดขอ้มูลภาพถ่ายป้ายจราจร GTSRB - German 
Traffic Sign Recognition Benchmark (INI, 2013) มีข้อมูลภาพถ่ายป้ายจราจรจากประเทศ
เยอรมนี เพื่อทดสอบการจ าแนกแบบหลายคลาส โดยผูว้ิจยัไดค้ัดเลือกรูปภาพเฉพาะป้ายจราจร
จ ากัดความเร็ว ซึ่งมีจ านวนคลาส 8 คลาส และมีจ านวนภาพ 12,780 ภาพ จากทัง้หมด 50,000 
ภาพ 42 คลาส 

2. ศกึษาและสรา้งแบบจ าลองโครงข่ายประสาทเทียมชนิดคอนโวลชูนั 5 แบบจ าลอง 
ไดแ้ก่ แบบจ าลอง LeNet-5, AlexNet, VGG16, ShuffleNet และ MobileNet 

3. วิธีการประเมินประสิทธิภาพของแบบจ าลองที่สรา้งขึน้ โดยใชค่้าความถูกตอ้ง 
(Accuracy) และค่าอ่ืน ๆ เช่น ค่าความแม่นย า (Precision) ค่า Recall และ F-Measure 

 



  3 

1.5 กรอบแนวคิดงานวิจัย 
งานวิจัยนี ้เป็นการศึกษาและเปรียบเทียบโครงสรา้งของแบบจ าลอง  5 ชนิด ได้แก่  

Lenet-5, AlexNet, VGG16, ShuffleNet, MobileNet รวมถึงตัวแปรและปัจจัยแวดล้อม อ่ืนๆ  
ที่มีผลต่อการจ าแนกป้ายจราจรชนิดป้ายจ ากดัความเร็ว เพื่อใหไ้ดผ้ลลพัธท์ี่ ดีที่สดุ ทัง้ในเรื่องของ
ประสิทธิภาพ ความถกูตอ้งและเวลา ส าหรบัการจ าแนกปา้ยจราจรตามประเภทปา้ยจ ากคัวามเร็ว 
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บทที ่2 
เอกสารและงานวิจัยทีเ่ก่ียวข้อง 

ในการวิจัยครัง้นี ้ผู ้วิจัยได้ศึกษาเอกสารและงานวิจัยที่เก่ียวข้อง และไดน้ าเสนอตาม
หวัขอ้ต่อไปนี ้

1. เอกสารและหลกัการทฤษฎีที่เก่ียวขอ้ง 
1.1 การใชง้านโปรแกรม Konstanz Information Miner Analytics Platform 
1.2 ขอ้มลูที่เก่ียวกบัเครื่องหมายจราจรหรือป้ายจราจร (Traffic Sign) 
1.3 ทฤษฎีที่เก่ียวขอ้งกบัโครงข่ายประสาทเทียม (Neural Network) และ 
      โครงข่ายประสาทเทียมชนิดคอนโวลชูนั (Convolution Neural Network) 
1.4 ทฤษฎีที่เก่ียวขอ้งกบัการท าการขยายขอ้มลูชดุฝึก (Data Augmentation) 

2. งานวิจยัที่เก่ียวขอ้ง 

2.1 เอกสารและหลักการทฤษฎีทีเ่กี่ยวข้อง 
2.1.1 การใช้งานโปรแกรม Konstanz Information Miner Analytics Platform 

Konstanz Information Miner (KNIME) (Berthold แ ล ะ ค น อ่ื น  ๆ , 2009) เ ป็ น
ซอฟตแ์วรโ์อเพนซอรส์ที่ใชใ้นงานดา้นวิทยาศาสตรข์อ้มูล โดยสามารถใชง้านเพื่อบริหารจัดการ
ขอ้มลูที่อยู่ในรูปแบบต่าง ๆ ได ้เช่น ฐานขอ้มลู SQL หรือไฟล ์CSV เป็นตน้ ซึ่งลกัษณะการท างาน
จะเป็นกระบวนการเชื่อมต่อกัน (Workflow) ดังภาพประกอบ 1 โดยแสดงขั้นตอนการวิเคราะห์
แบบเป็นล าดับตามการเชื่อมต่อของโหนด (Node) ซึ่งโหนดแต่ละตัวจะมีหน้าที่แตกต่างกัน เช่น 
โหนดการอ่านขอ้มลู (Reader Node) โหนดการกรองขอ้มลู (Filter Node) หรือโหนดการแสดงผล
รูปแบบต่าง ๆ  (Visualizations Node) โดยมี กระบวนการท างานหลัก  ๆ  (KNIME, 2023) 
ดงัต่อไปนี ้

2.1.1.1 การรวบรวมข้อมูล (Access and Blend) เป็นขั้นตอนการรวมข้อมูล 
ที่น าเขา้มาจากแหล่งต่าง ๆ เช่น ไฟล ์CSV, ฐานข้อมูล หรือการสกัดข้อมูลจากเว็บไซต์ (Web 
Scrapping) 

2.1.1.2 การแปลงข้อมูล (Transform and Analyze) เป็นกระบวนการแปลง
ขอ้มูลเพื่อท าใหข้อ้มูลพรอ้มส าหรบัการวิเคราะห ์เช่น การท าความสะอาดขอ้มูล การกรอง หรือ
การปรบัโครงสรา้งขอ้มลูใหเ้หมาะสม 
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2.1.1.3 การแสดงภาพและส ารวจขอ้มลู (Visualize and Explore) เป็นการแสดง
ขอ้มลูในรูปแบบต่าง ๆ เพื่อใหเ้ขา้ใจขอ้มลูและสามารถหาความสมัพนัธข์องขอ้มลูที่เก่ียวขอ้งกนัได ้ 

2.1.1.4 การบันทึกและน าไปใชใ้หม่ (Save & Reuse) เป็นกระบวนการบันทึก
ผลลพัธจ์ากกระบวนการเชื่อมต่อที่สรา้งขึน้ เพื่อการใชง้านในอนาคตและการแบ่งปันใหผู้อ่ื้นใชง้าน 

 

ภาพประกอบ 1 ตวัอย่างหนา้จอโปรแกรม KNIME 

2.1.2 ข้อมูลทีเ่กี่ยวกับเคร่ืองหมายจราจรหรือป้ายจราจร (Traffic Sign) 
เครื่องหมายจราจร หรือ ป้ายจราจร เป็นสัญลักษณ์แสงหรือป้ายที่มีวัตถุประสงค ์

เพื่อจัดการและบังคับการเคลื่อนตัวของการจราจร การจอด หรืออาจจะเป็นการเตือน หรือการ
แนะน า ในทางจราจร ใหม้ีความปลอดภัย ส าหรบัผูข้บัขี่พาหนะทุกประเภท โดยแต่ละป้ายจราจร  
มีความส าคญัและแบ่งตามวตัถปุระสงคข์องการใชง้าน (กระทรวงคมนาคม, 2561) ดงันี ้

2.1.2.1 ป้ายจราจรประเภทป้ายบงัคับ เป็นป้ายที่ไวบ้งัคับใชผู้ข้ับขี่ยานพาหนะ 
รวมถึงคนเดินทางเทา้ใหป้ฏิบติัตามขอ้บงัคับตามป้ายจราจรนีอ้ย่างเคร่งครดั โดยแบ่งออกเป็น 4 
ประเภท ไดแ้ก่ ป้ายบังคับประเภทก าหนดสิทธิ์ (Priority Regulating Signs) ป้ายบังคับประเภท
ห้ามหรือจ ากัดสิทธิ์ (Prohibitory or Restrictive Signs) ป้ายบังคับประเภทค าสั่ง (Mandatory 
Signs) และปา้ยบงัคบัประเภทปา้ยอ่ืน ๆ 

2.1.2.2 ป้ายจราจรประเภทป้ายเตือน เป็นป้ายที่แจง้เตือนใหผู้ข้บัขี่ยานพาหนะ 
ระมดัระวงัหรือตอ้งเพิ่มความระวงัในทางขา้งหนา้ เพื่อใหผู้ข้บัขี่เพิ่มความระวงัมากขึน้ ไดแ้ก่ ป้าย
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เตือนตามรูปแบบ และลกัษณะที่ก าหนด (ป้ายจราจรสีเหลือง-ด า), ป้ายเตือนที่แสดงดว้ยขอ้ความ 
และ/หรือสญัลกัษณ ์(ปา้ยจราจรสีเหลือง-ด า) และปา้ยเตือนก่อสรา้ง (ปา้ยจราจรสีสม้ -ด า) 

2.1.2.3 ป้ายจราจรประเภทป้ายแนะน า มีไว้เพื่อแนะน าข้อมูลการเดินทาง
การจราจรใหแ้ก่ผูข้บัขี่ยานพาหนะ ไปยงัจดุหมายไดอ้ย่างปลอดภยั 

ซึ่งป้ายจราจรจ ากัดความเร็ว ถูกจัดอยู่ในประเภท ป้ายบังคับประเภทป้ายอ่ืน ๆ  
โดยมีการใชพ้ืน้หลงัของป้ายเป็นสีขาว เสน้ขอบของป้ายใชส้ีแดง ตวัเลข ตัวอกัษรและสญัลกัษณ์
ใชส้ีด  า 

2.1.3 ทฤษฎีที่ เกี่ยวข้องกับโครงข่ายประสาทเทียม (Neural Network) และ
โครงข่ายประสาทเทยีมชนิดคอนโวลูชัน (Convolution Neural Network) 

2.1.3.1 โครงข่ายประสาทเทยีม (Neural Network) 
เป็นวิธีการสรา้งแบบจ าลองขอ้มูลชนิดหนึ่ง เหมือนการท างานของสมองมนุษย ์

โดยขอ้มูลที่น ามาประมวลผลในแบบจ าลองจะไหลเขา้ไปในโครงข่ายที่เชื่อมต่อกัน ซอ้นทับกัน
หลายชัน้ สามารถประมวลผล เรียนรูด้ว้ยและปรบัตัวเอง ตามความซบัซอ้นของการวิเคราะหเ์พื่อ
แก้ปัญหาและสถานการณ์ต่าง ๆ ได้ ซึ่งประกอบด้วย หน่วยประสาท (Neuron) ที่มีขนาดเล็ก
จ านวนมาก เชื่อมต่อกันเป็นชัน้ (Layers) ซึ่งหน่วยเล็กที่สุด ถูกเรียกว่า เพอรเ์ซ็ปตรอน โดยมีการ
แบ่งชัน้ ดงัภาพประกอบ 2 ดงันี ้

1. ชั้นขอ้มูลรบัเขา้ (Input layer) เป็นชั้นแรกในโครงข่ายประสาทเทียมที่รบั
ขอ้มลูเขา้สู่โครงข่าย โดยไม่มีการค านวณ หรือ ปรบัค่าต่าง ๆ ซึ่งจ านวนของนิวรอนในชัน้นี ้จะเป็น
ตัวแทนของค่าขอ้มูลที่ตอ้งการน าเขา้มาใหโ้ครงข่ายประสาทเทียมเพื่อประมวลผล สามารถเป็น
ภาพ ขอ้ความ ขอ้มลูตาราง หรือประเภทขอ้มลูอื่น ๆ 

2. ชัน้ซ่อน (Hidden Layer) เป็นชัน้ที่ซ่อนอยู่ตรงกลาง มีผลต่อประสิทธิภาพ
ของแบบจ าลอง โดยขึน้อยู่กบัจ านวนและขนาดของชัน้ซ่อน รวมถึงจ านวนของหน่วยประมวลผล
ในแต่ละชัน้ดว้ย การเพิ่มหรือลดจ านวนของชัน้ซ่อน หรือ จ านวนของหน่วยประมวลผลในแต่ละชัน้ 
ส่งผลต่อความซับซ้อนของโมเดล ซึ่งการเพิ่มความซับซ้อนและใช้เวลาค านวณที่นานขึน้นั้น   
ก็ขึน้อยู่กบัจ านวนของชัน้ซ่อนหรือจ านวนของหน่วยประมวลในแต่ละชัน้ดว้ย 

3. ชัน้ขอ้มูลออก (output Layer) เป็นชั้นสุดทา้ยในโครงข่ายประสาทเทียม 
ซึ่งรบัข้อมูลที่ผ่านการวิเคราะห์ประมวลผลจากชั้นซ่อนก่อนหน้า ออกมาเป็นผลลัพธ์หรือการ
ท านาย โดยในแต่ละการเชื่อมโยงของนิวรอนที่มีการประมวลผลส่งต่อกันเป็นเครือข่าย จะมีค่า
น า้หนัก (Weight) เป็นค่าพืน้ฐานของการเรียนรู ้จึงท าใหใ้นแต่ละเซลลม์ีการเรียนรูท้ี่แตกต่างกัน 
สง่ผลใหม้ีการปรบัค่าน า้หนกัแต่ละครัง้ดว้ย 
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ภาพประกอบ 2 แสดงโครงสรา้งโครงข่ายประสาทเทียม (Neural Network) 

ที่มา: https:// www.i2tutorials.com/hidden-layers-in-neural-networks 

2.1.3.2 โครงข่ายประสาทเทียมชนิดคอนโวลูชัน (Convolutional Neural 
Network) 

โครงข่ายประสาทเทียมชนิดคอนโวลชูนั เป็นโครงข่ายประสาทเทียมรูปแบบหนึ่ง 
ที่ท าการประมวลทางสัญญาณและทางคอมพิวเตอร์วิชัน  โดยสามารถรับข้อมูลประเภท 
เมทรกิซท์ี่ถกูแปลงมาจากขอ้มลูชนิดรูปภาพ และสกดัคณุลกัษณะพิเศษ (Feature Extraction) ซึ่ง
มีวิธีการด าเนินการและสว่นประกอบที่ส  าคญั ดงัภาพประกอบ 3 

 

ภาพประกอบ 3 โครงข่ายประสาทเทียมชนิดคอนโวลชูนั (Convolutional Neural Network) 

ที่ ม า : https://medium.com/@RaghavPrabhu/understanding-of-convolutional- 
neural-network-cnn-deep-learning-99760835f14 
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1. ข้อมูลรับเข้า (Input) เป็นข้อมูลที่ รับเข้าสู่ โครงข่ายประสาทเทียมชนิด 
คอนโวลชูัน ซึ่งส่วนมากจะเป็นขอ้มูลชนิดรูปภาพ ที่มีขนาดเท่ากบัความกวา้ง (Width) x ความสูง 
(Height) x ความลึก (Depth) โดยที่ความลึกหมายถึงจ านวนช่องทาง (Channel) ของสี เช่น RGB 
จะมีความลกึเป็น 3 ช่องทาง หรือหากเป็นภาพในโรงพิมพจ์ะแทนดว้ย 4 Channel คือ CMYK 

2. การเรียนรูคุ้ณลักษณะ (Feature Learning) เป็นกระบวนการที่แบบจ าลอง
เรียนรูห้รือสกดัคณุลกัษณะที่ส  าคญัของขอ้มลูรบัเขา้ ซึ่งประกอบดว้ย 

2.1 ชั้นคอนโวลูชัน (Convolutional layer) เป็นชั้นที่มีการด าเนินการทาง
คอนโวลูชันในโครงข่าย โดยประกอบดว้ยขอ้มูลน าเขา้และเมทริกซถ์่วงน า้หนัก ที่เรียกว่าเคอร์
เนลหรือฟิลเตอร ์(Kernel/Filter) ซึ่งกระบวนการทางคอนโวลูชัน เริ่มจากการน าเคอรเ์นลหรือ
ฟิลเตอรไ์ปวางทับที่ภาพน าเขา้ จากนัน้ค่าในแต่ละช่องที่เมทริกซท์ับกันจะถูกน ามาคูณกัน และ
ผลลัพธ์จากการคูณนี ้จะถูกรวมกันเพื่อให้ได้ผลลัพธ์สุดท้ายของช่องนั้น ๆ ของภาพ และเมื่อ
ความส าคัญของขอ้มูลที่อยู่บริเวณขอบของภาพไม่ถูกน ามาใชง้านใหเ้พียงพอ การใชว้ิธีการแพ
ดดิง้ (Padding) จะถกูน ามาใชเ้พื่อเพิ่มพิกเซลบรเิวณขอบของภาพ โดยยงัคงรกัษาขนาดของภาพ
เหมือนเดิม ผลลพัธจ์ากการค านวณนีจ้ะเป็นเมทริกซใ์หม่ที่เรียกว่า Feature Map หรือ Activation 
Map  

2.2 ชั้นพลูลิ่ง (Pooling Layer) เป็นส่วนหนึ่งของโครงข่ายที่ใช้ในการลด
ขนาด (Down sampling) ของ Feature Map ที่ไดร้บัจากชั้นคอนโวลูชัน ชัน้นีม้ักถูกน ามาใชเ้พื่อ
ลดตวัแปรที่ใชค้  านวนภายในโครงข่าย โดยใชฟั้งกช์นัทางคณิตศาสตร ์หรือวิธีการอ่ืน ๆ เช่น การใช้
ค่าเฉลี่ ย  (Average Pooling) การใช้ค่าสูงที่ สุด  (Max Pooling) หรือ  การใช้ค่าต ่ าสุด  (Min 
Pooling) เพื่อลดขนาดของ Feature Map 

3. การจ าแนกประเภท (Classification) เป็นขัน้ตอนกระบวนการแบ่งขอ้มูลเป็น
ประเภทหรือกลุม่ต่าง ๆ ตามคณุลกัษณะหรือคณุสมบติัของขอ้มลู ซึ่งประกอบดว้ย 

3.1 แฟลทเทิน (Flatten) เป็นการแปลงขอ้มลูในรูปแบบเวกเตอรใ์หเ้หมาะสม
ส าหรบัการใชง้านในชัน้เชื่อมโยงสมบูรณ ์(Fully-Connected Layer) หรือชัน้สดุทา้ยของโครงข่าย
ประสาทเทียม ซึ่งในชัน้ถดัไป ขอ้มลูจะตอ้งอยู่ในรูปแบบเวกเตอร ์1 มิต ิ

3.2 ชั้นเชื่อมโยงสมบูรณ์  (Fully-Connected Layer) เป็นชั้นที่ เชื่อมโยง
ระหว่าง Feature Map และขอ้มูลส่งออก (output) ของแบบจ าลอง โดยส่วนของ Feature Map 
จะถูกแปลงใหเ้ป็นลกัษณะเวกเตอร ์(vector) แลว้เชื่อมต่อกับชัน้เชื่อมโยงสมบูรณ ์โดยแต่ละการ
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เชื่อมต่อจะมีน า้หนกั (weight) และไบแอส (bias) ที่ตอ้งเรียนรูใ้นระหว่างการฝึกแบบจ าลอง ซึ่งใน
ชัน้นีจ้ะเป็นตวัแปรหลกัของการไดผ้ลลพัธท์ี่สมบรูณท์ี่สดุ 

3.3 ฟังกช์ันซอฟตแ์ม็กซ ์(Softmax Function) จะอยู่ชัน้สุดทา้ย มีไวส้  าหรบั
การแปลงผลลพัธเ์ป็นค่าความน่าจะเป็นของแต่ละเภท ซึ่งประเภทที่มีความน่าจะเป็นสงูสดุจะเป็น
ผลของการท านายประเภทของขอ้มลูนัน้ ๆ 

นอกจากนี ้พารามิเตอรอ่ื์น ๆ ที่ส  าคญัอีก เช่น 
1. ตัวกรอง (Filters) เป็นตัวกรองที่ใช้ในการสกัดคุณลักษณะพิเศษจาก

ขอ้มลู โดยสามารถก าหนดขนาดและจ านวนของตวักรองไดต้ามตอ้งการ เช่น ตวักรองขนาด 3 x 3, 
5 x 5 พิกเซล ซึ่งแต่ละตวักรองที่ก าหนดก็จะใหผ้ลแตกต่างกนั 

2. จ านวนตวักรอง (Number of filters) ใชใ้นการสกดัคณุลกัษณะพิเศษจาก
ขอ้มลู ซึ่งมีไดม้ากกว่า 1 ตวั และน า้หนกัของแต่ละตวัจะแตกต่างกนัก็ได ้

3. การเลื่อน (Strides) เป็นการเลื่อนต าแหน่งของตัวกรองในการสกัด
คณุลกัษณะ เช่น Stride = 2 หมายความว่าจะเลื่อนครัง้ละ 2 พิกเซล 

4. การท าแพดดิง้ (Padding) เป็นวิธีการน าขอ้มูลบริเวณขอบรูปหรือบริเวณ
ฟีเจอรท์ี่ส  าคญัที่ซ่อนอยู่ในภาพ ใหถู้กน ามาใชง้าน เพื่อใหข้อ้มลูที่ผ่านการคอนโวลชูนัมีขนาดเท่า
เดิมหลังจากกระบวนการทางคอนโวลูชัน เพื่อป้องกันการสูญเสียข้อมูลบริเวณขอบของภาพ 
ตวัอย่างการท าแพดดิง้ เช่น Valid Padding Half/Same Padding ขอ้มลู หรือ Fully Padding 

5. ฟังกช์นักระตุน้ (Activation Function) เป็นฟังกช์นัสมการที่รบัผลรวมจาก
การประมวลผลทั้งหมด ในทุกชั้น (Dense) และท าการค านวนเพื่อส่งต่อไปเป็น Output เช่น 
Activation Function ReLU, Sigmoid หรือ Tanh เป็นตน้ 

6. อัลกอริทึมเพื่อการหาค่าที่ดีที่สุด (Optimization Algorithms) ใช้ในการ
ปรับค่าตัวแปรของเพื่อลดค่าความคาดเคลื่อนและปรับปรุงประสิทธิภาพของโมเดล เช่น 
AdaDelta Optimizer, Adam Optimizer, RMSProp Optimizer, Momentum Optimizer เป็นตน้ 

7. ฟังก์ชันสูญเสีย (Loss Function/Cost Function) ใช้ค านวณค่าความ
ผิดพลาดระหว่างผลลพัธข์องโมเดลกบัค่าเป้าหมายที่แทจ้ริง เพื่อหาค่าถ่วงน า้หนกัที่ดีที่สดุ ไดแ้ก่ 
ครอส-เอนโทรปี ล็อซ (Cross-entropy loss) 
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2.1.3.3 โครงข่ายประสาทเทยีมคอนโวลูชัน LeNet-5 
ในบทวิจั ย  Gradient-Based Learning Applied to Document Recognition 

(Lecun, Bottou, Bengio, และ Haffner, 1998) Lenet-5 ถูกน าเสนอโดย Yann LeCun ใน ปี 
1998 เป็นการเริ่มต้นใช้โครงข่ายประสาทเทียมในงานจดจ าและจ าแนกประเภทตัวเลขและ
ตัวอักษรที่เขียนดว้ยลายมือหรือที่พิมพด์ว้ยเครื่อง โครงสรา้งของ LeNet-5 ประกอบดว้ยชัน้คอน
โวลู ชั น  (Convolutional Layers) ทั้ งห มด  3 ชั้ น  มี  Feature map ทั้ งห ม ด  6, 16 และ 120 
ตามล าดับ โดยใช้ตัวกรอง (filters) ขนาด 5X5 และมีการเลื่อน (strides) ครั้งละ 1 พิกเซล ซึ่ง 
Feature map ในทุกชั้นจะถูกประมวลผลด้วยฟังก์ชันกระตุ้นชนิด hyperbolic tangent (tanh) 
ก่อนถูกส่งไปยังชัน้ถัดไป หลงัจากคอนโวลูชันแต่ละชัน้จะมีการท า average pooling ขนาด 2x2 
และเลื่อนครัง้ละ 2 พิกเซล เพื่อลดขนาดของ feature maps และลดความซบัซอ้น ซึ่งหลงัจากการ
ท า poolingเสร็จสิน้ ขอ้มลูจะถูกน าเขา้ไปยงัชัน้เชื่อมโยงสมบูรณ ์(fully connected layer) ที่มี 84 
โหนด และสุดท้าย ชั้นออก (output layer) ประกอบด้วย 10 โหนด ซึ่งแทนเลข 0-9 เพื่อจ าแนก
ประเภทของตวัเลข 

2.1.3.4 โครงข่ายประสาทเทยีมคอนโวลูชัน AlexNet 
ใ น บ ท วิ จั ย  ImageNet Classification with Deep Convolutional Neural 

Networks (Krizhevsky, Sutskever, และ Hinton, 2017) AlexNet ถกูเสนอโดย Alex Krizhevsky 
ซึ่งท าให้ CNN เป็นที่นิยมในงานที่เก่ียวกับคอมพิวเตอรว์ิทัศน์ ซึ่งใช้หลักการของคอนโวลูชัน  
แบบ top-down ซึ่งโครงสร้างของ AlexNet ที่ประกอบด้วย ชั้นคอนโวลูชัน (Convolutional 
Layers) ทั้งหมด 5 ชั้นที่  โดยมีการใช้ฟังก์ชันกระตุ้น ReLU เพื่อเพิ่ม non-linearity เข้าไปใน
โครงข่าย มีการใชพ้ลูลิ่งค่าสงูสดุ (Max Pooling) เพื่อลดขนาดของ feature maps ลดการค านวณ
และเพิ่มความเป็นเสถียรใหก้ับแบบจ าลอง มีชัน้ Fully Connected Layers มีทั้งหมด 3 ชัน้ ซึ่งมี
จ านวนโหนดสูงสุดถึง 4096 โหนด มีการใช ้Dropout เพื่อป้องกัน overfitting โดยการสุ่มปิดบาง
โหนดในชั้นต ่ากว่า 1 เพื่อลดความเชื่อมโยงที่เกินมาในชั้นนี ้และชั้นสุดท้าย Output Layer มี
จ านวนโหนดเท่ากบัจ านวนคลาสทัง้หมดที่ตอ้งการจ าแนก นอกจากนัน้ AlexNet ยงัมีคณุลกัษณะ
อ่ืน ๆ เพื่อป้องกนั Overfitting เช่น การใชเ้ทคนิค Data Augmentation เช่น การท าซ า้ภาพตน้ฉบบั
โดยหมนุภาพเล็กนอ้ย, สลบัภาพซา้ย-ขวา, และการย่อ-ขยายภาพ เป็นตน้ 

2.1.3.5 โครงข่ายประสาทเทยีมคอนโวลูชัน VGG16 
ใน บ ท วิ จั ย  Very Deep Convolutional Networks For Large Scale Image 

Recognition (Simonyan และ  Zisserman, 2014) VGG16 ถูกพัฒ นาโดย Visual Geometry 
Group ทีมวิจัยจากมหาวิทยาลัย Oxford ในปี 2014 ซึ่งโครงสร้างของแบบจ าลอง VGG16 
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ประกอบด้วย ชั้นคอนโวลูชัน 13 ชั้น ซึ่งใช้ filter size ขนาด 3x3 มีฟังก์ชันกระตุ้นเป็น ReLu  
มีชัน้ Pooling จ านวน 5 ชัน้ เพื่อลดขนาดของ Feature maps และมีชัน้เชื่อมโยงสมบูรณ ์ทัง้หมด 
3 ชัน้ โดยมีโหนดสงูสดุ 4096 โหนด มีการใช ้Dropout เพื่อลด Overfitting และชัน้สดุทา้ย Output 
Layer มีจ านวนโหนดเท่ากับจ านวนคลาสทั้งหมดที่ตอ้งการจ าแนก ซึ่งเป็นแบบจ าลองที่เหมาะ
ส าหรบังานที่ตอ้งการจ าแนกภาพหรือวตัถทุี่มีความซบัซอ้นของรายละเอียดมาก 

2.1.3.6 โครงข่ายประสาทเทยีมคอนโวลูชัน ShuffleNet 
ในบทวิจั ย เรื่ อ ง  ShuffleNet: An Extremely Efficient Convolutional Neural 

Network for Mobile Devices (Zhang, Zhou, Lin, และ Sun, 2018) ที่ ShuffleNet ถูกน าเสนอ 
ซึ่งแบบจ าลองนีถู้กออกแบบมาเพื่อลดการค านวณที่ซบัซอ้นและใชท้รพัยากรอย่างมีประสิทธิภาพ  
โดยใช ้2 เทคนิค คือ Pointwise Group Convolution และ Channel Shuffle Operation  

2.1.3.7 โครงข่ายประสาทเทยีมคอนโวลูชัน MobileNet 
ในบทวิจัย เรื่อง MobileNets: Efficient Convolutional Neural Networks for 

Mobile Vision Applications (Howard และคนอ่ืน ๆ, 2017) MobileNet ถูกน าเสนอ ในปี ค.ศ. 
2017 โดย Google Research โดยใชโ้ครงสรา้งที่เรียบง่าย โดยการใชค้อนโวลชูนัแบบ depthwise 
separable เพื่อสรา้งเครือข่ายประสิทธิภาพสูงที่มีน า้หนักเบา มีจุดประสงคอ์อกแบบมาเพื่อการ
ท างานโดยไม่ใชท้รพัยากรมากถกูออกแบบมาส าหรบัใชง้านบนมือถือและอปุกรณฝั์งตวั 

2.1.4 ทฤษฎีทีเ่กี่ยวข้องกับการขยายข้อมูลชุดฝึก (Image/Data Augmentation) 
การขยายขอ้มูลชุดฝึก เป็นการปรบัเปลี่ยน หรือ เปลี่ยนแปลงชุดขอ้มูลตน้ฉบับให้

เป็นชุดขอ้มูลใหม่ที่คลา้ยคลึงกับขอ้มลูเดิมแตกต่างจากของเดิมไปเล็กนอ้ย แต่ยงัคงความหมาย
เหมือนเดิม เพื่อเพิ่มประสิทธิภาพการฝึกฝนแบบจ าลองใหส้ามารถท านายขอ้มูลที่ไม่เคยเห็นมา
ก่อนได ้โดยมีหลายวิธีและเทคนิคที่ใชใ้นกระบวนการนี ้เช่น 

2.1.4.1 การเลื่อนภาพขึน้ลง/ซา้ยขวา (Shift) เป็นเลื่อนภาพไปทางแนวนอนหรือ
แนวตัง้เพื่อสรา้งภาพใหม่ที่มีต  าแหน่งของวตัถหุรือวตัถบุนภาพเลื่อนไปตามทิศทางที่ก าหนด 

2.1.4.2 การบิดภาพ (Shear) เป็นการเอียงภาพไปในทิศทางที่ก าหนดเพื่อสรา้ง
ภาพใหม่ที่มีการเอียงหรือเบี่ยงของวตัถ ุ

2.1.4.3 การขยายภาพ (Zoom) เป็นการขยายขนาดของภาพเพื่อสรา้งภาพใหม่ที่
มีขอ้มลูในภาพมากขึน้หรือนอ้ยลง 

2.1.4.4 การพลิกภาพ (Flip) เป็นการสลับแกนของภาพ เช่น การสลับซา้ย-ขวา 
หรือ บน-ลา่ง เพื่อสรา้งภาพใหม่ที่มีลกัษณะเดียวกนัแต่กลบัหงาย 
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2.1.4.5 การหมนุภาพ (Rotate) เป็นการหมนุภาพโดยระบมุมุที่ตอ้งการหมนุ เพื่อ
สรา้งภาพใหม่ที่มีการเอียงหรือหมนุ 

2.1.4.6 การเติมสีต่าง ๆ เป็นการเพิ่มหรือลดความเขม้ของสีในภาพ เพื่อสรา้ง
ภาพใหม่ที่มีความสว่างหรือความเขม้ของสีต่างกนั 

2.1.4.7 การเติมแสงใหภ้าพ เป็นการเพิ่มหรือลดการแสงในภาพ เพื่อสรา้งภาพ
ใหม่ที่มีระดบัแสงต่างกนั 

2.1.4.8 การท าภาพเบลอ (Blur) เป็น การท าใหภ้าพเบลอ เพื่อสรา้งภาพใหม่ที่มี
ความเบลอหรือความคมชดัต่างกนั 

 

ภาพประกอบ 4 ตวัอย่างการท าการปรบัเปลี่ยนรูปภาพ (Data Augmentation) 

ที่มา: https://towardsdatascience.com/1000x-faster-data-\augmentation 

2.2 งานวิจัยทีเ่กี่ยวข้อง 
2.2.1 บทความ วิ จั ย เรื่ อ ง  Malaysia Traffic Sign Recognition with Convolutional 

Neural Network (Lau, Lim, และ Gopalai, 2015) เป็นบทความที่ท าการเปรียบเทียบ ระหว่าง 
shallow architecture neural network (RBFNN) แ ล ะ  deep architecture neural network 
(CNN) จากการเปรียบเทียบ  พบว่า การท า Convolution neural network โดยใช้การทดสอบ 
แบบเพิ่ มขึ ้น  ท าให้ผลลัพธ์นั้น  99% ซึ่ งพบว่า  deep architecture neural network (CNN)  
มีประสิทธิภาพที่ดีมาก 
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2.2.2 บทความวิจัย เรื่อง  Traffic Sign Classification Using Convolutional Neural 
Network (Veličković, Stojković, Dimić, Vasiljević, และ Nagamalai, 2018) เป็นการน าเสนอ
แบบจ าลองส าหรบัการจ าแนกป้ายจราจรที่ผูเ้ขียนออกแบบขึน้ โดยใชชุ้ดขอ้มลู ที่มีจ  านวนประเภท 
43 ประเภท ขนาด 30 x 30 พิกเซล ทั้งหมด 1,200 รูป ที่เป็นภาพสี RGB จากนั้นท าการแยกชุด
ฝึกฝน และ ชดุทดสอบ เป็น 80% กบั 20% ตามล าดบั ซึ่งโครงสรา้งของโครงข่ายที่ผูว้ิจยัออกแบบ
นัน้ คือ ก าหนดขนาดขอ้มูลรบัเขา้ขนาด 30 x 30 x 3 มีคอนโวลชูัน 2 ชัน้ โดยก าหนดชัน้แรกใหม้ี
จ านวนฟิลเตอรเ์ท่ากับ 32 มี kernel size 3x3 การเลื่อน (Stride) เป็น 1 และในชั้นที่ 2 ก าหนด 
จ านวน filter เท่ากับ 64 มี kernel size ขนาด 5 x 5 มีการท า max pooling ขนาด 2 x 2 ระหว่าง
ชัน้ จากนั้นผ่านเขา้ชั้น Fully connected layer อีก 3 ชั้น โดยไม่ท า padding และใช ้Activation 
Function เป็น ReLu ผลปรากฏว่าค่าความแม่นย า (Accuracy) เฉลี่ยอยู่ที่ 80% 

2.2.3 บ ท ค ว าม วิ จั ย เรื่ อ ง  CNN based Traffic Sign Classification using Adam 
Optimizer (Mehta, Paunwala, และ Vaidya, 2019) เป็นการเปรียบเทียบ Optimizer ในการปรบั 
Parameter ของโครงข่ายประสาทแบบคอนโวลูชัน โดยใชแ้บบจ าลองเดียวที่ผูเ้ขียนออกแบบ ใช้
ชุดข้อมูล จาก Belgium traffic sign dataset (BTSD) ที่มีจ านวนรูปภาพทั้งหมด 7000 กว่า
รูปภาพในการท าการทดลอง แบบจ าลองที่ผูว้ิจยัออกแบบ เป็นคอนวโูลชั่น 3 ชัน้ ถูกแทรกโดยการ
ท า Max pooling ระหว่างชัน้ จากนั้นมีการปรบั parameter เพื่อเปรียบเทียบ มีการเติม dropout 
ในอตัราที่ต่างกนั เพื่อท าการเปรียบเทียบกนัระหว่างการเติม dropout และไม่เติม drop out มีการ
เปรียบเทียบระหว่าง Optimizer คือ SGD และ Adam  และมีการปรับ เปลี่ ยน  Activation 
Function เปรียบ เทียบระหว่าง Sigmoid กับ  Softmax ผลลัพธ์จากการวิจัยพบว่า Adam 
Optimizer มีความรวดเรว็กว่า เมื่อเทียบกบั Optimizers อ่ืน ๆ เช่น SGD เป็นตน้ 

2.2.4 บทความวิจัย เรื่องTraffic Sign Classification Using Deep Neural Network 
(Vincent, V. K, และ Mathew, 2020) ไดน้ าเสนอวิธีการท า image Augmentation และออกแบบ
แบบจ าลองเพื่อการคดัแยกปา้ยจราจร โดยใชช้ดุขอ้มลู GTSRB ที่มีจ านวนรูปภาพทัง้หมด 34,799 
รูปภาพ แยกเป็นหมวดหมู่ทัง้หมด 43 ประเภท แต่เนื่องจากขอ้มลู GTSRB มีความไม่เท่าเทียมกนั
(Unbalanced) ของแต่ละประเภท ท าใหผู้ว้ิจยัเลือกท า Image Augmentation เพื่อสรา้งภาพใหม้ี
จ านวนเพิ่มขึน้แต่ไม่เปลี่ยนแปลงภาพเดิม จากนั้นท าการออกแบบแบบจ าลองที่ชื่อว่า TS CNN  
ที่ประกอบดว้ยชั้นคอนโวลูชัน 4 ชั้น , ชั้นพลูลิ่ง 2 ชัน้และชั้นการเชื่อมต่อแบบสมบูรณ์อีก 4 ชั้น 
ก าหนดจ านวนการเทรนแบบจ าลอง (Epoch) 50 รอบ , optimizer เป็น  Adam Algorithm 
ใช ้Activation Function เป็น ReLu กบั Softmax และใช ้เทคนิคการ Drop out ในอตัราอยู่ที่ 20% 
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และ 50% ผลปรากฏว่า ค่าความถูกตอ้งอยู่ที่ 98.44% จากนัน้ไดท้ าการเปรียบเทียบเพิ่มเติมกับ
แบบจ าลองที่ เป็น baseline ซึ่ง VGG16 มีค่าอยู่ที่  74.5% , CVOG + other features มีค่าอยู่ 
ที่ 94.73% ,Capsule Network มีค่าอยู่ที่  97.6% GoogleNet based CNN มีค่าอยู่ที่  98% และ 
Hough transform with CNN มีค่าอยู่ที่  98.2% ซึ่งแบบจ าลองที่ผู ้วิจัยออกแบบนั้นมีค่าความ
ถกูตอ้งมากกว่าแบบจ าลอง baseline อ่ืน ๆ ที่น ามาเปรียบเทียบ 

2.2.5 บทความวิจัยเรื่อง A Lightweight Model for Traffic Sign Classification Based 
on Enhanced LeNet-5 Network (Zaibi, Ladgham, และ Sakly, 2021) เป็นการเปรียบเทียบ 
ผลของแบบจ าลองที่มีการปรบัปรุงมาจากโครงข่ายประสาทเทียมแบบคอนโวลูชนั ชนิด LeNet-5 
เพื่อให้ได้แบบจ าลองโครงข่ายประสาทเทียมแบบคอนโวลูชันที่มีลักษณะ Lightweight Model 
และน าใชง้านไดง้่ายส าหรบัแอปพลิเคชนัฝังตวั (embedded application) โดยมีการปรบัปรุงจาก
แบบจ าลอง LeNet-5 มีการปรบัเปลี่ยนพารามิเตอร ์เช่น จ านวนฟิลเตอรใ์นชัน้คอนโวลูชัน ปรบั
ฟังก์ชันกระตุ้น มีการเติม dropout เพื่อไม่ให้แบบจ าลองเกิดการ overfitting เป็นต้น จากนั้น
เปรียบเทียบระหว่าง Classic LeNet-5 กบัแบบจ าลองที่ผูเ้ขียนมีการปรบัเปลี่ยน โดยใชชุ้ดขอ้มลูที่
แตกต่างกัน ได้แก่  German Traffic Sign Recognition Benchmark (GTSRB) database และ 
Belgian Traffic Sign Data Set (BTSD) ผลลัพธ์ของการทดลอง มีจ านวนพารามิเตอรท์ี่ลดลง
เท่ากบั 0.38 ลา้น และค่าความแม่นย าคือ 99.84% ส าหรบั GTSRB และ 98.37% ส าหรบั BTSD 

2.2.6 บท ความ วิ จั ย เรื่ อ ง  Traffic Sign Detection and Recognition Using Deep 
Learning Approach (Rahman และ Maruf, 2023) เป็นการเปรียบเทียบ 3 แบบจ าลอง ได้แก่ 
CNN, InceptionV3, และ AlexNet โดยใชชุ้ดขอ้มูลที่ผูว้ิจัยรวบรวมเองซึ่งเป็นป้ายจราจรจากทอ้ง
ถนนในเขตเมืองดากา ของประเทศบงัคลาเทศ จ านวนกว่า 7000 รูปภาพและมีจ านวนประเภท 70 
ประเภท ซึ่งภาพทั้งหมดจะถูกเปลี่ยนขนาดให้เป็นขนาด 128 × 128 พิกเซล มีการปรบัเปลี่ยน
รูปภาพ เช่น การซูม การเอียง การหมุน และปัจจัยอ่ืน ๆ เพิ่มเติม เพื่อไปใช้ในการท าการ
ปรบัเปลี่ยนรูปภาพ ดว้ยโมเดล CNN, InceptionV3, และ AlexNet พบว่า มีความแม่นย าสูงสุดที่
ประมาณ 99.71% 
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บทที ่3 
วิธีด าเนินการวิจัย 

ในการวิจยัครัง้นี ้ผูว้ิจยัไดด้  าเนินการตามขัน้ตอนดงันี ้
1. การเตรียมขอ้มลูส าหรบัการวิจยั (Data Acquisition & Data Filtering) 
2. การเตรียมขอ้มลู (Data Preprocessing) 
3. การสรา้งแบบจ าลอง (Modeling) 
4. การทดลอง (Classification) 
5. การประเมินผล (Evaluation) 

 

ภาพประกอบ 5 แสดงกระบวนการด าเนินงานวิจยั 

จากภาพประกอบ 5 แสดงให้เห็นถึงกระบวนการด าเนินงานวิจัยทั้งหมด โดยเริ่มจาก 
การเตรียมข้อมูลส าหรับงานวิจัย รวมถึงการเลือกชุดข้อมูลและการคัดกรองข้อมูล (Data 
Acquisition & Data Filtering) กระบวนการเตรียมขอ้มูลก่อนเขา้แบบจ าลอง (Preprocessing) 
การสรา้งแบบจ าลอง (Modeling) การปรบัพารามิเตอร ์และการประเมินผล โดยมีจุดประสงค์  
เพื่อศึกษาและน าวิธีการมาปรบัใชก้ับชุดขอ้มูล ตลอดจนการทดสอบและประเมินประสิทธิภาพ  
มีขัน้ตอนดงันี ้

3.1 การเตรียมข้อมูลส าหรับการวิจัย (Data Acquisition & Data Filtering) 
3.1.1 ชุดข้อมูลทีใ่ช้ในงานวิจัย 

ชุดข้อมูลส าหรับงานวิจัย เป็นชุดข้อมูลภาพถ่ายป้ายจราจร GTSRB - German 
Traffic Sign Recognition Benchmark ที่มีขอ้มูลภาพถ่ายป้ายจราจรจากประเทศเยอรมนี เพื่อ
ทดสอบการจ าแนกแบบหลายคลาส โดยผูว้ิจยัไดค้ดัเลือกรูปภาพเฉพาะปา้ยจราจรจ ากดัความเร็ว 
ซึ่งมีจ านวนคลาส 8 คลาส และมีจ านวนภาพ 12,780 ภาพ เพื่อท าการวิจยัในครัง้นี ้ดงัตาราง 1 
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ตาราง 1 แสดงจ านวนภาพในชดุขอ้มลูแยกตามประเภทของปา้ยจ ากดัความเรว็ 

Class ประเภทป้ายจราจร จ านวนภาพ 
ตัวอย่าง
รูปภาพ 

0 'Speed limit (20km/h)', 210 
 

1 'Speed limit (30km/h)', 2,220 
 

2 'Speed limit (50km/h)', 2,250 
 

3 'Speed limit (60km/h)', 1,410 
 

4 'Speed limit (70km/h)', 1,980 
 

5 'Speed limit (80km/h)', 1,860 
 

6 'Speed limit (100km/h)', 1,440 
 

7 'Speed limit (120km/h)', 1,410 
 

รวมทัง้สิน้ 12,780 ภาพ  
 

3.1.2 การเลือกชุดข้อมูล 
เมื่อท าการคัดเลือกชุดขอ้มูล ตามขอ้ 3.1.1 แลว้ จากนั้นท าการวิเคราะหแ์ละแบ่ง 

แยกภาพตามคุณสมบัติมิติของภาพ (Dimensions Feature) โดยใชโ้ปรแกรม KNIME Analytics 
Platform เพื่อวางกระบวนการเชื่อมต่อกัน (Workflow) ดังภาพประกอบ 6 เริ่มตน้ดว้ยการอ่าน
ขอ้มูลภาพจากชุดขอ้มูล โดยใชโ้หนด Image Reader จากนั้นใช้โหนด Image Properties เพื่อ
เลือกคณุสมบติัมิติของภาพ เช่น ความกวา้ง (Width), ความยาว (Height), และความลึก (Depth) 
หลักจากที่ไดคุ้ณสมบัติมิติของภาพแลว้ ใช ้Math Formula เพื่อค านวณความละเอียดของภาพ 
โดยใชสู้ตร ความกวา้ง x ความยาว เพื่อหาความละเอียดของภาพแต่ละภาพ นอกจากนี ้ยังใช ้
Math Formula อีกครัง้เพื่อหาค่าเฉลี่ยของความละเอียดของรูปภาพทัง้หมด เพื่อใหท้ราบถึงความ
ละเอียดเฉลี่ยของชุดขอ้มูลภาพทั้งหมด โดยค่าเฉลี่ยของความละเอียดอยู่ที่ 2,518.96 เมื่อได้
ค่าเฉลี่ยความละเอียดของภาพทั้งหมดแล้ว ใช้ Rule-based Row Splitter เพื่อแยกภาพตาม
เงื่อนไขที่ก าหนดไว ้โดยการแบ่งเป็น 3 กลุม่ ดงันี ้
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1. กลุ่มภาพความละเอียดสูง (High Resolution) จะเป็นภาพที่ท าการค านวณ
ความละเอียดของภาพแลว้สงูกว่าหรือเท่ากบัค่าเฉลี่ย 

2. กลุ่มภาพความละเอียดต ่า (Low Resolution) จะเป็นภาพที่ท าการค านวณ
ความละเอียดของภาพแลว้ต ่ากว่าค่าเฉลี่ย 

3. กลุม่ภาพความละเอียดผสม คือ กลุ่มภาพเดิมที่ไดจ้ากชดุขอ้มลู ซึ่งเป็นขอ้มลู
ของกลุม่ภาพความละเอียดต ่าผสมกบักลุม่ภาพความละเอียดสงู 

 

ภาพประกอบ 6 แสดง Workflow จากโปรแกรม KNIME Analytics Platform  
ที่ใชจ้ดักลุม่ของภาพตามความละเอียด 

โดยมีจ านวนภาพแต่ละกลุ่มดังตาราง 2 โดยมีจุดประสงค์ของการทดลอง  
คือ ต้องการทราบว่า กลุ่มภาพชนิดใดที่จะท าให้ประสิทธิภาพของแบบจ าลองที่สร้างขึ ้น  
มีประสิทธิภาพในการจ าแนกมากที่สดุ  

ตาราง 2 แสดงจ านวนภาพในแต่ละประเภท แยกตามกลุ่มความละเอียดของภาพ 

Class ประเภทป้ายจราจร 
กลุ่มภาพ 

ความละเอียดสูง 
กลุ่มภาพ 

ความละเอียดต ่า 
กลุ่มภาพ 

ความละเอียดผสม 

0 'Speed limit (20km/h)', 92 118 210 

1 'Speed limit (30km/h)', 970 1,250 2,220 

2 'Speed limit (50km/h)', 640 1,610 2,250 

3 'Speed limit (60km/h)', 364 1,046 1,410 

4 'Speed limit (70km/h)', 551 1,429 1,980 

5 'Speed limit (80km/h)', 385 1,475 1,860 

6 'Speed limit (100km/h)', 348 1,092 1,440 

7 'Speed limit (120km/h)', 327 1,083 1,410 
 รวมทัง้สิน้ 3,677 9,103 12,780 
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ภาพประกอบ 7 แสดงตวัอย่างรูปภาพของภาพปา้ยจราจรจ ากดัความเร็วทัง้ 3 ชดุ  
ตามความละเอียดของภาพที่ใชใ้นการทดลอง 

3.1.3 การแบ่งชุดข้อมูล 
จากนั้นในภาพประกอบ 8 มีการแบ่งขอ้มูลทั้งหมด 3 ส่วน ไดแ้ก่ ชุดขอ้มูลส าหรบั

ฝึกฝน (Training Set) ชุดข้อมูลที่ใช้ตรวจสอบ (Validation Set) และชุดข้อมูลส าหรับทดสอบ 
(Test Set) โดยวิธีการ train_test_split จากไลบรารี sklearn ออกเป็น 80:10:10 ซึ่ งสามารถ
อธิบายไดด้งันี ้

ส่วนแรกเป็น ชุดข้อมูลส าหรับฝึกฝน (Training Data) คิดเป็น 80% ของข้อมูล
ทั้งหมด และส่วนที่สองเป็น ขอ้มูลชั่วคราว (Temporary Data) คิดเป็น 20% ของขอ้มูลทั้งหมด 
จากนัน้ แบ่งขอ้มลูชั่วคราวที่ไดจ้ากสว่นแรก เป็นขอ้มลูตรวจสอบ (Validation Data) คิดเป็น 50% 
ของขอ้มูลชั่วคราว และขอ้มูลทดสอบ (Testing Data) คิดเป็น 50% ของขอ้มูลชั่วคราว ดังแสดง 
ในตาราง 3 โดยอตัราส่วนของ ชุดขอ้มูลการตรวจสอบและทดสอบไม่เท่ากนั เนื่องจากวิธีการแบ่ง
ขอ้มูล ลักษณะของการสุ่ม ซึ่งมีการก าหนด Random_state เพื่อให้การสุ่มคงที่เมื่อรนัขอ้มูลซ า้
หลายรอบ โดยในภาพรวมมีความสมดลุ แมจ้ะแตกต่างกนัเล็กนอ้ยในแต่ละคลาส 

 

ภาพประกอบ 8 วิธีการแบ่งขอ้มลูโดยใช ้Python  
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ตาราง 3 การแบ่งชดุขอ้มลูจ าแนกตามกลุม่ภาพและตามคลาส 

Class 

กลุ่มภาพ 
ความละเอียดสูง 

กลุ่มภาพ 
ความละเอียดต ่า 

กลุ่มภาพ 
ความละเอียดผสม 

Train 
Data 

Validate 
Data 

Test 
Data 

Train 
Data 

Validate 
Data 

Test 
Data 

Train 
Data 

Validate 
Data 

Test 
Data 

80% 10% 10% 80% 10% 10% 80% 10% 10% 

0 69 14 9 83 16 19 163 19 28 

1 760 98 112 1005 138 107 1770 232 218 

2 517 66 57 1291 153 166 1783 235 232 

3 295 34 35 834 102 110 1121 151 138 

4 450 50 51 1130 159 140 1594 182 204 

5 312 32 41 1184 134 157 1511 171 178 

6 279 39 30 895 95 102 1152 144 144 

7 259 35 33 860 113 110 1130 144 136 

รวม 2941 368 368 7282 910 911 10224 1278 1278 

 

3.2 การเตรียมข้อมูล (Data Preprocessing) 
โดยในขัน้ตอนนีจ้ะใชโ้ปรแกรมไพทอน ไลบรารี TensorFlow เพื่อโหลดขอ้มูลภาพจาก 

โฟเดอรท์ี่แบ่งชุดขอ้มูลไว ้โดย Lenet-5 มี input shape = 32, 32 , 3 ซึ่งไม่ไดป้รบัรูปภาพใหเ้ป็น
ภาพขาวด าตามแบบจ าลองเดิม และแบบจ าลองอ่ืนๆ มี input shape = 224, 224, 3 จากนัน้ปรบั
ค่าพิกเซลให้อยู่ในช่วง 0-1 หรือ -1 ถึง 1 โดยใชก้ารหารค่าของพิกเซลด้วย 255 ต่อมา ท าการ
แปลงขอ้มลูเป็นรูปแบบที่เหมาะสม ซึ่งในขัน้ตอนนีจ้ะท าการทดสอบประสิทธิภาพกบัขอ้มลูภาพ 2 
ชุด ได้แก่ ข้อมูลรูปภาพที่ไม่ได้ขยายข้อมูลชุดฝึก (without Data Augmentation) และข้อมูล
รูปภาพที่ขยายขอ้มูลชุดฝึก (with Data Augmentation) ดังตาราง 5 โดยก าหนดให้มีการขยาย
ข้อมูลรูปภาพ เพื่ อเพิ่มข้อมูลรูปภาพให้ชุดฝึกฝน 20% โดยใช้ Image DataGenerator ใน
TensorFlow/Keras เพื่อสรา้งขอ้มลูรูปภาพเพิ่มเติมใหช้ดุฝึก ดงัตาราง 4 
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ตาราง 4 แสดงวิธีการที่ก าหนดเพื่อขยายขอ้มลูชดุฝึก (Data Augmentation) 

วิธีการ ค าส่ังใน ImageDataGenerator 

การหมนุภาพแบบสุม่ในหน่วยองศา rotation_range=20 

การเคลื่อนที่แนวนอน width_shift_range=0.1 

การเคลื่อนที่แนวตัง้ height_shift_range=0.1 

การเอียง shear_range=0.2 

การซูมภาพแบบสุม่ zoom_range=0.2 

การพลิกภาพแนวนอน horizontal_flip=False 

การพลิกภาพแนวตัง้ vertical_flip=False 

การเติมพิกเซลที่สรา้งขึน้ใหม่ fill_mode='nearest' 
 

ตาราง 5 แสดงจ านวนภาพที่ขยายขอ้มลูชดุฝึก (with Data Augmentation) จ าแนกตามกลุม่ภาพ
และตามคลาส 

Class 

กลุ่มภาพ 
ความละเอียดสูง 

กลุ่มภาพ 
ความละเอียดต ่า 

กลุ่มภาพ 
ความละเอียดผสม 

Train 
Data 

Validate 
Data 

Test 
Data 

Train 
Data 

Validate 
Data 

Test 
Data 

Train 
Data 

Validate 
Data 

Test 
Data 

0 79 14 9 97 16 19 193 19 28 

1 916 98 112 1216 138 107 2117 232 218 

2 627 66 57 1562 153 166 2128 235 232 

3 346 34 35 994 102 110 1359 151 138 

4 539 50 51 1363 159 140 1929 182 204 

5 382 32 41 1422 134 157 1801 171 178 

6 328 39 30 1051 95 102 1409 144 144 

7 312 35 33 1033 113 110 1332 144 136 

รวม 3529 368 368 8738 910 911 12268 1278 1278 
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3.3 การสร้างแบบจ าลอง (Modeling) 
ในงานวิจัยนี ้ได้น าเสนอการใช้เทคนิคโครงข่ายประสาทเทียมแบบคอนโวลูชัน 

(Convolutional Neural Network) ซึ่ งใช้แบบจ าลอง LeNet-5 ,AlexNet, VGG16, ShuffleNet 
และ MobileNet โดยใชภ้าษาไพทอน และไลบรารี Skit-learn, Numpy และ Tensorflow เพื่อสรา้ง
แบบจ าลองในงานวิจัยครัง้นี ้ ทั้ง 5 แบบจ าลอง ซึ่งเป็นโมเดลที่ได้รบัความนิยมในช่วงเริ่มต้น 
ของการศึกษางานวิจัยดา้น Deep learning และยังเป็นแนวทางส าคัญในการพัฒนาแบบจ าลอง
อ่ืน ๆ ในภายหลงัดว้ย ดงันี ้

3.3.1 โครงข่ายประสาทเทยีมแบบคอนโวลูชัน LeNet-5 
ลักษณะโครงสรา้งของ Lenet-5 เข้าใจง่ายและไม่ซับซ้อน ดังตาราง 6 โดย

ประกอบดว้ย ชัน้คอนโวลชูนั จ านวน 3 ชัน้ ชัน้พลลูิ่ง จ านวน 2 ชัน้ โดยใชค่้าเฉลี่ยในการท าพลูลิ่ง 
(Average pooling) ชั้นเชื่อมโยงสมบูรณ์จ านวน 1 ชั้น และชั้นข้อมูลออก ที่ในแบบจ าลองเดิม  
มี 10 นิวรอน แต่ในการท าแบบจ าลองเพื่อจ าแนกป้ายจ ากัดความเร็ว ที่มีจ านวนประเภท 8 
ประเภท จึงเปลี่ยนเป็น 8 ตามประเภทที่จ  าแนก 

ตาราง 6 โครงสรา้งแบบจ าลองของ Lenet-5 

โครงสร้าง พารามิเตอร ์

ชัน้รบัเขา้ (Input Layer) 32 x 32 

ชัน้คอนโวลชูนัแรก (First convolution layer) 
filters = 6 , kernel_size = 5 

Activation function = Tanh/ReLu 

ชัน้พลูล่ิง (Pooling Layer) 
Average pooling 

Size = 2x2 Stride = 2 

ชัน้คอนโวลชูนัท่ี 2 (Second convolution layer) 
filters = 16 kernel_size = 5 

Activation function = Tanh/ReLu 

ชัน้พลูล่ิง (Pooling Layer) 
Average pooling 

Size = 2x2 Stride = 2 

ชัน้คอนโวลชูนัท่ี 3 (Third convolution layer) 
filters = 120 kernel_size = 5 

Activation function = Tanh/ReLu 

ชัน้เชื่อมโยงสมบรูณ ์(Fully Connected Layer) 
Neurons = 84 unit 

Activation function = Softmax 

ชัน้ขอ้มลูออก (Output) Neurons = 8 unit Activation function = Softmax 
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3.3.2 โครงข่ายประสาทเทยีมแบบคอนโวลูชัน AlexNet 
ลักษณะโครงสรา้งของ AlexNet ยังคงเข้าใจง่ายแต่มีความซับซ้อนมากกว่า 

Lenet-5 ดังตาราง 7 โดยประกอบดว้ย ชัน้คอนโวลูชัน จ านวน 5 ชัน้ ชัน้พลูลิ่ง จ านวน 3 ชัน้ โดย
ใชค่้ามากในการท าพูลลิ่ง (Max pooling) และชั้นเชื่อมโยงสมบูรณ์จ านวน 2 ชั้น และชัน้ขอ้มูล
ออก ที่ในแบบจ าลองเดิม มี1000 นิวรอน แต่ในการท าแบบจ าลองเพื่อจ าแนกป้ายจ ากดัความเร็ว 
มีจ านวนประเภท 8 ประเภท จึงเปลี่ยนเป็น 8 ตามประเภทที่จ  าแนก นอกจากนัน้ยงัมีการท า Drop 
out เพื่อลดการ overfitting ใหก้บัแบบจ าลอง และมีการใชฟั้งกช์ั่นกระตุน้ (Activation Function) 
เป็น Relu อีกดว้ย 

ตาราง 7 โครงสรา้งแบบจ าลองของ AlexNet 

โครงสร้าง พารามิเตอร ์

ชัน้รบัเขา้ (Input Layer) 224 x 224 

ชัน้คอนโวลชูนัแรก (First convolution layer) 
filters = 96 filters size = 11x11 

Activation function = ReLu Stride = 4 

ชัน้พลูล่ิง (Pooling Layer) Max pooling filters size = 3x3 Stride = 2 

ชัน้คอนโวลชูนัท่ี 2 (Second convolution layer) 

filters = 256 filters size = 5x5 

Activation function = ReLu 

Stride = 1 Padding = 2 

ชัน้พลูล่ิง (Pooling Layer) Max pooling filters size = 3x3 Stride = 2 

ชัน้คอนโวลชูนัท่ี 3 (Third convolution layer) 
filters = 384 filters size = 3x3 
Activation function = ReLu 
Stride = 1, Padding = 1 

ชัน้คอนโวลชูนัท่ี 4 (fourth convolution layer) 

filters = 384 filters size = 3x3 

Activation function = ReLu 

Stride = 1 Padding = 1 

ชัน้คอนโวลชูนัท่ี 5 (fifth convolution layer) 

filters = 256 filters size = 3x3 

Activation function = ReLu 

Stride = 1 Padding = 1 

ชัน้พลูล่ิง (Pooling Layer) Max pooling filters size = 3x3 Stride = 2 
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ตาราง 7 (ต่อ) 

โครงสร้าง พารามิเตอร ์

Drop out Rate = 0.5 
ชัน้เชื่อมโยงสมบรูณแ์รก  
(First Fully Connected Layer) 

Neurons = 4,096 unit 
Activation function = ReLu 

Drop out Rate = 0.5 
ชัน้เชื่อมโยงสมบรูณท์ี่ 2  
(Second Fully Connected Layer) 

Neurons = 4,096 unit 
Activation function = ReLu 

ชัน้ขอ้มลูออก (Output) 
Neurons = 8 unit 
Activation function = Softmax 

 

3.3.3 โครงข่ายประสาทเทยีมแบบคอนโวลูชัน VGG16 
ลกัษณะโครงสรา้งของ VGG16 ประกอบดว้ย ชัน้คอนโวลชูนั 13 ชัน้ ดงัตาราง 8 

ซึ่งใช ้filter size ขนาด 3x3 มีฟังกช์นักระตุน้เป็น ReLu มีชัน้ Pooling จ านวน 5 ชัน้ เพื่อลดขนาด
ของ Feature maps และมีชัน้เชื่อมโยงสมบูรณ ์ทัง้หมด 3 ชัน้ โดยมีโหนดสงูสดุ 4096 โหนด และ
ชั้นสุดท้าย Output Layer มีจ านวนโหนดเท่ากับจ านวนคลาสทั้งหมดที่ต้องการจ าแนก ซึ่งเป็น
แบบจ าลองที่เหมาะส าหรบังานที่ตอ้งการการจ าแนกภาพที่ซบัซอ้น การจ าแนกวัตถุหรือภาพที่มี
รายละเอียดสงู 

ตาราง 8 โครงสรา้งแบบจ าลองของ VGG16 

โครงสร้าง พารามิเตอร ์
ชัน้รบัเขา้ (Input Layer) 224 x 224  
บล็อกคอนโวลชูนัแรก  
(First Convolution Block) 

2x (Filters: 64, Kernel Size: 3x3, 
Activation Function: ReLU) 

ชัน้พลูล่ิง (Pooling Layer) Max Pooling, Size: 2x2 
บล็อกคอนโวลชูนัท่ี 2 
(Second Convolution Block) 

2x (Filters: 128, Kernel Size: 3x3, 
Activation Function: ReLU) 

บล็อกคอนโวลชูนัท่ี 3 
(Third Convolution Block) 

3x (Filters: 256, Kernel Size: 3x3, 
Activation Function: ReLU) 

ชัน้พลูล่ิง (Pooling Layer) Type: Max Pooling, Size: 2x2 
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ตาราง 8 (ต่อ) 

โครงสร้าง พารามิเตอร ์
บล็อกคอนโวลชูนัท่ี 4 
(Fourth Convolution Block) 

3x (Filters: 512, Kernel Size: 3x3, 
Activation Function: ReLU) 

ชัน้พลูล่ิง (Pooling Layer) Type: Max Pooling, Size: 2x2 
บล็อกคอนโวลชูนัท่ี 5 
(Fifth Convolution Block) 

3x (Filters: 512, Kernel Size: 3x3, 
Activation Function: ReLU) 

ชัน้พลูล่ิง (Pooling Layer) Type: Max Pooling, Size: 2x2 
ชัน้เชื่อมโยงสมบรูณ ์ 
(Fully Connected Layer) 

Neurons: 4096,  
Activation Function: ReLU 

ชัน้เชื่อมโยงสมบรูณ ์ 
(Fully Connected Layer) 

Neurons: 4096,  
Activation Function: ReLU 

ชัน้ขอ้มลูออก (Output) 
Neurons = 8 unit 

Activation Function: Softmax 
 

3.3.4 โครงข่ายประสาทเทยีมแบบคอนโวลูชัน ShuffleNet 
ลักษณะโครงสรา้งของ ShuffleNet  ดังตาราง 9 ซึ่งถูกออกแบบมาเพื่อลดการ

ค านวณที่ซับซ้อนและใชท้รพัยากรอย่างมีประสิทธิภาพ โดยการใช้วิธีการด าเนินการ 2 วิธี คือ 
Pointwise Group Convolution และ Channel Shuffle Operation  

ตาราง 9 โครงสรา้งแบบจ าลองของ ShuffleNet 

โครงสร้าง พารามิเตอร ์
Input Layer 224 x 224 

Conv2D 
Filters: 24, Kernel Size: 3x3, Strides: 2,  
Padding: 'same', Use Bias: False 

BatchNormalization - 
ReLU - 

MaxPooling2D 
Pool Size: 3x3, Strides: 2, Padding: 
'same' 

ShuffleNetV2 Block 1 (x3) Out Channels: 116, Strides: 2 (ครัง้แรก) 
(ครัง้ที่ 2-3), Groups: 2 
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ตาราง 9 (ต่อ) 

โครงสร้าง พารามิเตอร ์

ShuffleNetV2 Block 2 (x7) 
Out Channels: 232, Strides: 2 (ครัง้แรก), 
1 (ครัง้ที่ 2-7), Groups: 2 

ShuffleNetV2 Block 3 (x3) 
Out Channels: 464, Strides: 2 (ครัง้แรก), 
1 (ครัง้ที่ 2-3), Groups: 2 

Conv2D 
Filters: 1024, Kernel Size: 1x1, Strides: 
1, Padding: 'same', Use Bias: False 

BatchNormalization - 
ReLU - 

 

3.3.5 โครงข่ายประสาทเทยีมแบบคอนโวลูชัน MobileNet 
ลกัษณะโครงสรา้งของ MobileNet ดงัตาราง 10 เรียบง่าย โดยการใชค้อนโวลชูนั

แบบ depthwise separable เพื่อสรา้งเครือข่ายประสิทธิภาพสูงที่มีน ้าหนักเบา มีจุดประสงค์
ออกแบบมาเพื่อการท างานโดยไม่ใชท้รพัยากรมากถูกออกแบบมาส าหรบัใชง้านบนมือถือและ
อปุกรณฝั์งตวั 

ตาราง 10 โครงสรา้งแบบจ าลองโครงข่ายประสาทเทียมคอนโวลชูนั MobileNet 

โครงสร้าง พารามิเตอร ์
Input Layer 224x224 
Conv2D Filters: 32, Kernel Size: 3x3,  

Strides: 2, Padding: 'same',  
Activation: ReLU 

Depthwise Separable Conv Block 1 Depthwise Filters: 32,  
Pointwise Filters: 64, Strides: 1, 
Activation: ReLU 

Depthwise Separable Conv Block 2 Depthwise Filters: 64,  
Pointwise Filters: 128, Strides: 2, 
Activation: ReLU 
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ตาราง 10 (ต่อ) 

โครงสร้าง พารามิเตอร ์
Depthwise Separable Conv Block 3 Depthwise Filters: 128,  

Pointwise Filters: 128, Strides: 1, 
Activation: ReLU 

Depthwise Separable Conv Block 4 Depthwise Filters: 128,  
Pointwise Filters: 256, Strides: 2, 
Activation: ReLU 

Depthwise Separable Conv Block 5 Depthwise Filters: 256,  
Pointwise Filters: 256, Strides: 1, 
Activation: ReLU 

Depthwise Separable Conv Block 6 Depthwise Filters: 256,  
Pointwise Filters: 512, Strides: 2, 
Activation: ReLU 

Depthwise Separable Conv Block  
7-12 

Depthwise Filters: 512,  
Pointwise Filters: 512, Strides: 1, 
Activation: ReLU 

Depthwise Separable Conv Block 13 Depthwise Filters: 512,  
Pointwise Filters: 1024, Strides: 2, 
Activation: ReLU 

Depthwise Separable Conv Block 14 Depthwise Filters: 1024, 
 Pointwise Filters: 1024, Strides: 1, 
Activation: ReLU 

Global Average Pooling - 
Dense Neurons: 8,  

Activation Function: 'softmax' 
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3.4 การทดลอง 
ผูว้ิจยัไดเ้ปรียบเทียบแบบจ าลองทัง้สอง โดยแบ่งเป็น 2 แบบ ดงันี ้

3.4.1 เปรียบเทียบประสิทธิภาพของโครงข่ายประสาทเทียมชนิดคอนโวลูชัน  โดย 
ใช้แบบจ าลองทั้ง 5 ชนิดกับกลุ่มรูปภาพทั้ง 3 กลุ่มที่ไม่ได้ขยายข้อมูลชุดฝึก (without Data 
Augmentation) 

3.4.2 เปรียบเทียบประสิทธิภาพของโครงข่ายประสาทเทียมแบบคอนโวลูชัน  โดย 
ใชแ้บบจ าลองทัง้ 5 ชนิดกบักลุม่ภาพทัง้ 3 กลุม่ที่ขยายขอ้มลูชดุฝึก (with Data Augmentation) 

โดยแบบจ าลองทัง้สอง มีการทดลองกบัฟังกช์นักระตุน้ของแบบจ าลอง Lenet-5 จ านวน
2 ฟั ง ก์ ชั น คื อ  Hyperbolic Tangent Activation Function (Tanh) แ ล ะ  rectified linear unit 
(ReLU) และมีการปรบัรอบการฝึกฝน เป็น 10 และ 20 รอบ และไดก้ าหนด Batch Size เป็น 32 

3.5 การประเมินผล (Evaluation) 
ในการวดัประสิทธิภาพของแบบจ าลองที่สรา้งขึน้ดว้ย โครงข่ายประสาทเทียมแบบคอน

โวลูชัน ดว้ยตัวแปรที่แตกต่างกันนัน้ เพื่อดูประสิทธิภาพในการจ าแนก รวมถึงเวลาในการฝึกฝน
และทดสอบแบบจ าลอง ผูว้ิจยัไดก้ าหนดหลกัเกณฑใ์นการประเมินประสิทธิภาพ ดงันี ้

3.5.1 ค่าความถูกต้อง (Accuracy) เป็นการประเมินผลแบบจ าลองในเรื่องของ 
ความถูกต้องในการท านายคลาสทั้งหมด เพื่อบอกว่าแบบจ าลองท านายได้ถูกมากหรือน้อย 
เมื่อเทียบกบัขอ้มลูทัง้หมด ดงัสมการ 1 

𝐴𝑐𝑐𝑢𝑟𝑎𝑐𝑦 =  
(𝑇𝑃 + 𝑇𝑁

(𝑇𝑃 + 𝑇𝑁 + 𝐹𝑃 + 𝐹𝑁)
 

3.5.2 ค่าความแม่นย า (Precision) เป็นการประเมินผลแบบจ าลองในเรื่องความ
แม่นย าของการท านายในคลาสบวก (Positive Class) ซึ่งเป็นจ านวนจริงที่ท านายถูกต้อง  
เมื่อเทียบกบัการท านายทัง้หมดว่าเป็นคลาสนัน้ ดงัสมการ 2 

𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛 =  
(𝑇𝑃)

(𝑇𝑃 + 𝐹𝑃)
 

3.5.3 ค่า Recall เป็นการวดัจ านวนของจริงที่ท านายถูก เมื่อเทียบกบัจ านวนทัง้หมด
ของคลาสจรงิดงัสมการ 3 

𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙 =  
(𝑇𝑃)

(𝑇𝑃 + 𝐹𝑁)
 

 

1) 

2) 

3) 
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3.5.4 ค่า F-Measure ค่าเฉลี่ยคู่ของ Precision และ Recall เพื่อใชว้ดัประสิทธิภาพ
ของการท านายทัง้สองตวัพรอ้มกนั ดงัสมการ 4 

   𝐹1 = 2 𝑥  
𝑝𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛 𝑥 𝑟𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙

𝑝𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛 + 𝑟𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙
 

โดยก าหนดให ้
TP (True Positive) เป็นจ านวนตวัอย่างที่ถกูตอ้งที่แบบจ าลองสามารถจ าแนกได้

ว่าเป็นคลาสที่เราสนใจ 
FP (False Positive) เป็นจ านวนตัวอย่างที่แบบจ าลองจ าแนกไดว้่าเป็นคลาสที่

เราสนใจ แต่ในความจรงิแลว้ไม่ใช่ 
TN (True Negative) เป็นจ านวนตวัอย่างที่แบบจ าลองจ าแนกไดว้่าไม่ใช่คลาสที่

เราสนใจ และในความจรงิก็ไม่ใช่ 
FN (False Negative) เป็นจ านวนตวัอย่างที่แบบจ าลองจ าแนกไดว้่าไม่ใช่คลาส

ที่เราสนใจ แต่ในความจรงิแลว้เป็นคลาสที่เราสนใจ 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

 

4) 
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บทที ่4 
ผลการด าเนินงานวิจัย 

จากการศึกษาโครงสร้างของแบบจ าลอง 5 ชนิด ได้แก่ Lenet-5, Alexnet, VGG16, 
ShuffleNet, MobileNet ซึ่งมีจุดประสงคใ์นการเปรียบเทียบแบบจ าลองดังกล่าวกับกลุ่มภาพที่มี
ความละเอียดแตกต่างกัน และเปรียบเทียบตัวแปรต่าง ๆ ที่ส่งผลกับการจ าแนกป้ายจราจร
ประเภทปา้ยจ ากดัความเรว็ โดยจะท าการแบ่งผลการทดลอง ดงันี ้

1. ผลลัพธ์การเปรียบเทียบประสิทธิภาพของแบบจ าลองกับกลุ่มภาพที่ไม่ไดข้ยาย
ขอ้มลูชดุฝึก (without Data Augmentation) 

1.1 ผลลพัธป์ระสิทธิภาพแต่ละแบบจ าลองกบักลุม่ภาพความละเอียดผสม 
1.2 ผลลพัธป์ระสิทธิภาพแต่ละแบบจ าลองกบักลุม่ภาพความละเอียดต ่า 
1.3 ผลลพัธป์ระสิทธิภาพแต่ละแบบจ าลองกบักลุม่ภาพความละเอียดสงู 

2. ผลลพัธก์ารเปรียบเทียบประสิทธิภาพของแบบจ าลองกับกลุ่มภาพที่ขยายขอ้มูล
ชดุฝึก (Data Augmentation) 

2.1 ผลลพัธป์ระสิทธิภาพแต่ละแบบจ าลองกบักลุม่ภาพความละเอียดผสม 
2.2 ผลลพัธป์ระสิทธิภาพแต่ละแบบจ าลองกบักลุม่ภาพความละเอียดต ่า 
2.3 ผลลพัธป์ระสิทธิภาพแต่ละแบบจ าลองกบักลุม่ภาพความละเอียดสงู 

4.1 ผลลัพธก์ารเปรียบเทยีบประสิทธิภาพของแบบจ าลองกับกลุ่มภาพทีไ่ม่ได้ขยายข้อมูล
ชุดฝึก (without Data Augmentation) 

4.1.1 ผลลัพธป์ระสิทธิภาพแต่ละแบบจ าลองกับกลุ่มภาพความละเอียดผสม 
การเปรียบเทียบประสิทธิภาพของแบบจ าลองทัง้ 5 ชนิดกบักลุ่มภาพความละเอียด

ผสม โดยเป็นกลุ่มภาพดัง้เดิมจากชุดขอ้มลู ที่ผสมระหว่างความละเอียดสงูและความละเอียดต ่า 
ผูว้ิจยัจึงเลือกกลุม่ภาพความละเอียดผสม เป็นการทดลองตัง้ตน้ ผลการทดลองเป็นดงัตาราง 11 
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ตาราง 11 แสดงผลลพัธป์ระสิทธิภาพของแต่ละแบบจ าลองกบักลุม่ภาพความละเอียดผสม 

แบบจ าลอง 
Activation 
Function 

Epochs accuracy precision recall f1-score 

LeNet-5 Tanh 10 0.98 0.98 0.98 0.98 
  20 0.99 0.99 0.99 0.99 

LeNet-5 ReLu 10 0.98 0.98 0.98 0.98 
  20 0.99 0.99 0.99 0.99 

AlexNet ReLu 10 0.96 0.97 0.96 0.96 
  20 0.98 0.98 0.98 0.98 

VGG16 ReLu 10 0.69 0.77 0.69 0.69 
  20 0.79 0.80 0.79 0.79 

ShuffleNet  10 0.99 0.99 0.99 0.99 
  20 0.99 0.99 0.99 0.99 

MobileNet  10 0.68 0.69 0.68 0.68 
  20 0.70 0.71 0.70 0.69 

 
จากตาราง 11 และภาพประกอบ 9 แสดงใหเ้ห็นว่า ในกลุ่มภาพที่มีความละเอียด

ผสม แบบจ าลอง LeNet-5 ที่ใช ้Activation Function เป็น Tanh และ ReLu ซึ่งมี Epochs เท่ากบั 
20 และแบบจ าลอง ShuffleNet ที่ Epochs 10 และ 20 ไดค่้าความถูกต้องสูงสุดที่ 0.99 ซึ่งเป็น
แบบจ าลองที่มีประสิทธิภาพดีที่สุดในกลุ่มนี ้รองลงมา เป็นแบบจ าลอง Lenet-5 ที่ใช ้Activation 
Function เป็น ReLu ซึ่งมี Epochs เท่ากับ 10 และแบบจ าลอง Alexnet ที่มี Epochs เท่ากับ 20 
ซึ่งมีค่าความถกูตอ้ง อยู่ที่ 0.98 
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Lenet-5 with tanh 10 epochs 

 
Lenet-5 with ReLu 10 epochs 

 
AlexNet 10 epochs 

 
VGG16 10 epochs 

 
ShuffleNet 10 epochs 

 
MobileNet 10 epochs 

 
Lenet-5 with tanh 20 epochs 

 
Lenet-5 with ReLu 20 epochs 

 
AlexNet 20 epochs 

 
VGG 16 20 epochs 

 
ShuffleNet 20 epochs 

 
MobileNet 20 epochs 

ภาพประกอบ 9 แสดงกราฟเสน้แสดงค่าความถกูตอ้งของแบบจ าลอง 
กบักลุม่ภาพความละเอียดผสมเทียบกบัจ านวนรอบการฝึก 

ซึ่งผลลพัธ์ของ Confusion Matrix ดังภาพประกอบ 10 และภาพประกอบ 11 แสดง
ให้เห็นว่า ในกลุ่มภาพที่มีความละเอียดผสม จะเห็นว่า แบบจ าลอง Lenet-5, AlexNet และ 
ShuffleNet มีการทายได้อย่างถูกต้องมาก มีเพียงเล็กน้อยเท่านั้นที่ทายผิด แต่แบบจ าลอง 
VGG16 และ MobileNet มีการท านายที่ผิดค่อนข้างมาก ตัวอย่างเช่น แบบจ าลอง VGG16  
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ที่มี Epoch เท่ากับ 10 นัน้ ทายคลาส 5 เป็นคลาส 7 จ านวน 49 ภาพจากทัง้หมด 178 ภาพ และ
ในแบบจ าลอง MobileNet  ที่มี Epoch เท่ากบั 20 นัน้ ทายคลาส 4 เป็นคลาส 2 จ านวน 31 ภาพ 
จาก 204 ภาพ 

ภาพประกอบ 10 Confusion Matrix ของแต่ละแบบจ าลองกบักลุม่ภาพความละเอียดผสม  
รอบฝึก 10 รอบ 

 
Lenet-5 with tanh 10 epochs 

 
Lenet-5 with ReLu 10 epochs 

 
AlexNet 10 epochs 

 
VGG16 10 epochs 

 
ShuffleNet 10 epochs 

 
MobileNet 10 epochs 
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Lenet-5 with tanh 20 epochs 

 

Lenet-5 with ReLu 20 epochs 

 
AlexNet 20 epochs 

 
VGG 16 20 epochs 

 
ShuffleNet 20 epochs 

 
MobileNet 20 epochs 

ภาพประกอบ 11 Confusion Matrix ของแต่ละแบบจ าลองกบักลุม่ภาพความละเอียดผสม  
รอบฝึก 20 รอบ 

ดังนั้น เราจึงท าการแยกกลุ่มภาพออกมาเป็นอีก 2 กลุ่ม เพื่อศึกษาว่าเฉพาะกลุ่ม
ภาพความละเอียดแบบใดที่ท าใหแ้บบจ าลองมีประสิทธิภาพและสง่ผลต่อการคดัแยกมากกว่ากนั 
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4.1.2 ผลลัพธป์ระสิทธิภาพแต่ละแบบจ าลองกับกลุ่มภาพความละเอียดต ่า 

ตาราง 12 แสดงผลลพัธป์ระสิทธิภาพของแต่ละแบบจ าลองกบักลุม่ภาพความละเอียดต ่า 

แบบจ าลอง 
Activation 
Function 

Epochs accuracy precision recall f1-score 

LeNet-5 Tanh 10 0.96 0.96 0.96 0.96 
  20 0.98 0.98 0.98 0.98 
 ReLu 10 0.95 0.95 0.95 0.95 
  20 0.97 0.97 0.97 0.97 

AlexNet ReLu 10 0.96 0.96 0.96 0.96 
  20 0.96 0.96 0.96 0.96 

VGG16 ReLu 10 0.65 0.73 0.65 0.65 
  20 0.72 0.76 0.72 0.72 

ShuffleNet  10 0.98 0.98 0.98 0.98 
  20 1.00 1.00 1.00 1.00 

MobileNet  10 0.56 0.63 0.56 0.56 
  20 0.64 0.65 0.64 0.64 

 

จากตาราง 12 และภาพประกอบ 12 แสดงใหเ้ห็นว่า กลุ่มภาพที่มีความละเอียดต ่า 
แบบจ าลอง ShuffleNet ที่  Epoch เท่ากับ 20 ได้ค่า Accuracy และ Precision ที่  1.00 ซึ่งเป็น
แบบจ าลองที่มีประสิทธิภาพดีที่สดุส าหรบัในกลุม่ภาพที่มีความละเอียดต ่า รองลงมาเป็น Lenet-5 
ที่มี Activation Function เป็น Tanh และมี Epochs เท่ากบั 20 ไดค่้า Accuracy สงูสดุที่ 0.98 
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Lenet-5 with tanh 10 epochs 

 

Lenet-5 with ReLu 10 epochs 
 

AlexNet 10 epochs 

 
VGG16 10 epochs 

 
ShuffleNet 10 epochs 

 
MobileNet 10 epochs 

 
Lenet-5 with tanh 20 epochs 

 
Lenet-5 with ReLu 20 epochs 

 
AlexNet 20 epochs 

 
VGG 16 20 epochs 

 
ShuffleNet 20 epochs 

 
MobileNet 20 epochs 

ภาพประกอบ 12 แสดงกราฟเสน้แสดงค่าความถกูตอ้งของแบบจ าลอง 
กบักลุม่ภาพความละเอียดต ่าเทียบกบัจ านวนรอบการฝึก 

ซึ่งจากผลลัพธ์ของ Confusion Martrix ดังภาพประกอบ 13 และภาพประกอบ 14 
แสดงใหเ้ห็นว่า ในกลุ่มภาพความละเอียดต ่า แบบจ าลอง VGG16 และ MobileNet ยงัคงทายผิด 
ซึ่งเมื่อเปรียบเทียบกับ ShuffleNet แลว้มีจ านวนคลาสที่ทายผิดค่อนขา้งมาก เช่น แบบจ าลอง 
VGG16 ท านายคลาส 5 เป็น คลาส 7 ถึง 39 ภาพ และแบบจ าลอง MobileNet ท านายคลาส 2 
เป็นคลาส 4 ถึง 43 ภาพ 
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Lenet-5 with tanh 10 epochs Lenet-5 with ReLu 10 epochs 

  
AlexNet 10 epochs VGG16 10 epochs 

  
ShuffleNet 10 epochs MobileNet 10 epochs 

ภาพประกอบ 13 Confusion Matrix ของแต่ละแบบจ าลองกบักลุม่ภาพความละเอียดต ่า  
รอบฝึก 10 รอบ 
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Lenet-5 with tanh 20 epochs 

 
Lenet-5 with ReLu 20 epochs 

 
AlexNet 20 epochs 

 
VGG 16 20 epochs 

 
ShuffleNet 20 epochs 

 
MobileNet 20 epochs 

ภาพประกอบ 14 Confusion Matrix ของแต่ละแบบจ าลองกบักลุม่ภาพความละเอียดต ่า 
รอบฝึก 20 รอบ 
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4.1.3 ผลลัพธป์ระสิทธิภาพแต่ละแบบจ าลองกับกลุ่มภาพความละเอียดสูง 

ตาราง 13 แสดงผลลพัธป์ระสิทธิภาพของแต่ละแบบจ าลองกบักลุม่ภาพความละเอียดสงู 

แบบจ าลอง 
Activation 
Function 

Epochs accuracy precision recall f1-score 

LeNet-5 Tanh 10 0.99 0.99 0.99 0.99 
  20 0.98 0.98 0.98 0.98 
 ReLu 10 0.98 0.98 0.98 0.98 
  20 0.99 0.99 0.99 0.99 

AlexNet ReLu 10 0.78 0.81 0.78 0.78 

  20 1.00 1.00 1.00 1.00 

VGG16 ReLu 10 0.83 0.85 0.83 0.83 

  20 0.88 0.87 0.87 0.87 

ShuffleNet  10 0.97 0.97 0.97 0.97 

  20 0.97 0.97 0.97 0.97 

MobileNet  10 0.77 0.77 0.77 0.77 

  20 0.82 0.83 0.82 0.82 

 

จากตาราง 13 และภาพประกอบ 15 แสดงใหเ้ห็นว่า ในกลุ่มภาพที่มีความละเอียด
สงู แบบจ าลองที่มีประสิทธิภาพที่สงูสดุคือ AlexNet และมีจ านวน Epochs เท่ากบั 20 ซึ่งมีความ
แม่นย าที่สงูกว่า แบบจ าลองที่มีประสิทธิภาพรองลงมา นัน้คือ LeNet-5 ที่ใช ้Activation Function 
เป็น Tanh และมีจ านวน Epochs เท่ากับ 10 ซึ่งมีค่าความแม่นย าที่  0.99 และ LeNet-5 ที่ใช ้
Activation Function เป็น ReLU และมีจ านวน Epochs เท่ากับ 20 ซึ่งมีความแม่นย าอยู่ที่ 0.99 
โดยทัง้สองแบบจ าลองนีม้ีประสิทธิภาพใกลเ้คียงกนั ส่วน Shufflenet ที่ค่อนขา้งดีในการทดลองที่ 
1 และ 2 นั้น อาจเห็นได้ว่า ภาพกลุ่มความละเอียดสูงมีผลต่อการประเมิน ซึ่งค่าความถูกต้อง  
ต่อรอบการฝึกฝนในช่วงแรกไม่ค่อยดีมากนัก ผิดกับแบบจ าลอง Lenet-5 และ AlexNet ที่ช่วงค่า
ความถกูตอ้งกบัรอบการฝึกนัน้ ดีตัง้แต่ช่วงแรก ๆ 



  39 

 
Lenet-5 with tanh 10 epochs 

 

Lenet-5 with ReLu 10 epochs 
 

AlexNet 10 epochs 

 
VGG16 10 epochs 

 
ShuffleNet 10 epochs 

 
MobileNet 10 epochs 

 
Lenet-5 with tanh 20 epochs 

 
Lenet-5 with ReLu 20 epochs 

 
AlexNet 20 epochs 

 
VGG 16 20 epochs 

 
ShuffleNet 20 epochs 

 
MobileNet 20 epochs 

ภาพประกอบ 15 แสดงกราฟเสน้แสดงค่าความถกูตอ้งของแบบจ าลอง 
กบักลุม่ภาพความละเอียดสงูเทียบกบัจ านวนรอบการฝึก 

จากการทดสอบนี ้จะเห็นไดว้่า ภาพความละเอียดสงู ท าใหม้ีค่าความถูกตอ้งมากขึน้ 
ในขณะเดียวกันภาพความละเอียดต ่า จะท าให้แบบจ าลองมีความยากในการท านายและเกิด
ข้อผิดพลาดได้ง่ายกว่า ซึ่งแสดงให้เห็นว่า ความละเอียดของภาพมีผลต่อประสิทธิภาพของ
แบบจ าลองที่สรา้งขึน้  
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จากนั้น จึงท าการเพิ่มขนาดของข้อมูล (Data Augmentation) เพื่อเปรียบเทียบ
ประสิทธิภาพของแบบจ าลอง ระหว่างขอ้มูลที่ไม่ไดท้ า Data Augmentation กบั ขอ้มลูที่มีการท า 
Data Augmentation แบบจ าลองชนิดได้ จะสามารถทนต่อการฝึกข้อมูลที่ ต่างไปจากเดิมได้
มากกว่ากนั 

4.2 ผลลัพธก์ารเปรียบเทยีบประสิทธิภาพของแบบจ าลองกับกลุ่มภาพทีข่ยายข้อมูล
ชุดฝึก (Data Augmentation) 

4.2.1 ผลลัพธป์ระสิทธิภาพแต่ละแบบจ าลองกับกลุ่มภาพความละเอียดผสม 

ตาราง 14 แสดงผลลพัธป์ระสิทธิภาพของแต่ละแบบจ าลองกบักลุม่ภาพความละเอียดผสมที่มี 
การขยายขอ้มลูชุดฝึก 

แบบจ าลอง 
Activation 
Function 

Epochs accuracy precision recall f1-score 

LeNet-5 Tanh 10 0.98 0.98 0.98 0.98 
  20 0.99 0.99 0.99 0.99 
 ReLu 10 0.99 0.99 0.99 0.99 
  20 0.99 0.99 0.99 0.99 

AlexNet ReLu 10 0.98 0.98 0.98 0.98 
  20 0.98 0.98 0.98 0.98 

VGG16 ReLu 10 0.61 0.74       0.61       0.61 
  20 0.68 0.74       0.68       0.68    

ShuffleNet  10 0.98 0.98 0.98 0.98 
  20 0.99 0.99 0.99 0.99 

MobileNet  10 0.54 0.57 0.54 0.54 
  20 0.59 0.62 0.59 0.58 

 

จากตาราง 14 แสดงให้ เห็ น  แบบจ าลอง ShuffleNet ที่ มี  epoch = 20 มี ค่ า 
accuracy = 0.99 และจากภาพประกอบ 16 เห็นได้ว่า แบบจ าลอง Lenet-5 และ AlexNet  
เมื่อมีการท าการเพิ่มรูปภาพแลว้ กราฟจะแสดงค่า Accuracy และ Validation Accuracy ซึ่งการ
ที่ค่า Accuracy ในข้อมูลฝึกสูงกว่า ค่า Validation Accuracy แสดงให้เห็นว่าแบบจ าลองอาจ 
เกิดปัญหาเรียนรูท้ี่เกินไปกับขอ้มูลฝึก ซึ่งประสิทธิภาพในการท านายขอ้มลูฝึกมากกว่า โดยมีการ
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ปรับตัวเพื่อตรงกับข้อมูลฝึกจนเกินไป ท าให้ไม่สามารถท านายข้อมูลที่ ไม่ เคยเห็นมาก่อน 
(validation data) ได้ดีเท่าที่ควร ซึ่งอาจท าให้ผลลัพธ์จริงไม่แม่นย าเท่ากับชุดข้อมูลที่ไม่ได้ท า 
Data Augmentation 

 
Lenet-5 with tanh 10 epochs 

 

Lenet-5 with ReLu 10 epochs 
 

AlexNet 10 epochs 

 
VGG16 10 epochs 

 
ShuffleNet 10 epochs 

 
MobileNet 10 epochs 

 
Lenet-5 with tanh 20 epochs 

 
Lenet-5 with ReLu 20 epochs 

 
AlexNet 20 epochs 

 
VGG 16 20 epochs 

 
ShuffleNet 20 epochs 

 
MobileNet 20 epochs 

ภาพประกอบ 16 แสดงกราฟเสน้แสดงค่าความถกูตอ้งของแบบจ าลอง 
กบักลุม่ภาพความละเอียดผสมที่มีการท า Data Augmentation เทียบกบัจ านวนรอบการฝึก 
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จากภาพประกอบ 17 และภาพประกอบ 18 เป็น Confusion Matrix ของแต่ละ
แบบจ าลองกับกลุ่มภาพความละเอียดผสมที่มีการท า Data Augmentation โดยแบบจ าลอง
Lenet-5 AlexNet  และ ShuffleNet มีการท านายที่ถูกตอ้งค่อนขา้งมาก เมื่อเทียบกับแบบจ าลอง 
VGG16 และ MobileNet ที่ยงัมีสว่นที่ท านายผิดค่อนขา้งเยอะ 

 
Lenet-5 with tanh 10 epochs 

 

Lenet-5 with ReLu 10 epochs 

 
AlexNet 10 epochs 

 
VGG16 10 epochs 

 
ShuffleNet 10 epochs 

 
MobileNet 10 epochs 

ภาพประกอบ 17 Confusion Matrix ของแต่ละแบบจ าลองกบักลุม่ภาพความละเอียดผสม 
จ านวนรอบฝึก 10 รอบ 
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Lenet-5 with tanh 20 epochs 

 
Lenet-5 with ReLu 20 epochs 

 
AlexNet 20 epochs 

 
VGG 16 20 epochs 

 
ShuffleNet 20 epochs 

 
MobileNet 20 epochs 

ภาพประกอบ 18 Confusion Matrix ของแต่ละแบบจ าลองกบักลุม่ภาพความละเอียดผสม 
จ านวนรอบฝึก 10 รอบ 
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4.2.2 ผลลัพธป์ระสิทธิภาพแต่ละแบบจ าลองกับกลุ่มภาพความละเอียดต ่า 

ตาราง 15 แสดงผลลพัธป์ระสิทธิภาพของแต่ละแบบจ าลองกบักลุม่ภาพความละเอียดต ่าที่มีการ
ขยายขอ้มลูชดุฝึก (Data Augmentation)  

แบบจ าลอง 
Activation 
Function 

Epochs accuracy precision recall f1-score 

LeNet-5 Tanh 10 0.98 0.98 0.98 0.98 
  20 0.98 0.98 0.98 0.98 
 ReLu 10 0.97 0.97 0.97 0.97 
  20 0.98 0.98 0.98 0.98 

AlexNet ReLu 10 0.97 0.98 0.97 0.97 
  20 0.98 0.98 0.98 0.98 

VGG16 ReLu 10 0.57 0.62 0.57 0.57 
  20 0.62 0.70 0.62 0.61 

ShuffleNet  10 0.97 0.98 0.97 0.97 
  20 1.00 1.00 1.00 1.00 

MobileNet  10 0.42 0.49 0.42 0.40 
  20 0.50 0.52 0.50 0.49 

 

จากตาราง 15 แสดงให้เห็นถึ ง แบบจ าลอง ShuffleNet ที่  epoch = 20 มี ค่า 
Accuracy อยู่ที่ 1.00 รองลงมาจะเป็น แบบจ าลอง LeNet-5 ที่ใช ้Activation Function เป็น Tanh 
และมี Epochs เท่ากับ 10 และ 20 ได้ค่าความแม่นย า 0.98 และแบบจ าลอง LeNet-5 ที่ ใช ้
Activation Function เป็น ReLU และมี  Epochs เท่ากับ 20 ได้ค่าความแม่นย าเช่นเดียวกัน 
นอกจากนีย้งัมีแบบจ าลอง AlexNet ที่มี Epochs เท่ากบั 20 และไดค่้าความแม่นย าเท่ากับ 0.98 
เช่นเดียวกัน แต่เมื่อพิจารณาจากภาพประกอบ 19 จะเห็นว่า LeNet-5 ที่ใช ้Activation Function 
เป็น Tanh มีค่า Accuracy ในขอ้มลูฝึกสงูกว่า ค่า Validation Accuracy ค่อนขา้งห่าง จึงมีโอกาส
ที่แบบจ าลองเกิดปัญหาเรียนรูท้ี่ เกินไปกับข้อมูลฝึก ซึ่งประสิทธิภาพในการท านายข้อมูลฝึก
มากกว่า 
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Lenet-5 with tanh 10 epochs 

 
Lenet-5 with ReLu 10 epochs 

 
AlexNet 10 epochs 

 
VGG16 10 epochs 

 
ShuffleNet 10 epochs 

 
MobileNet 10 epochs 

 
Lenet-5 with tanh 20 epochs 

 
Lenet-5 with ReLu 20 epochs 

 
AlexNet 20 epochs 

 
VGG 16 20 epochs 

 
ShuffleNet 20 epochs 

 
MobileNet 20 epochs 

ภาพประกอบ 19 แสดงกราฟเสน้แสดงค่าความถกูตอ้งของแบบจ าลอง 
กบักลุม่ภาพความละเอียดต ่าที่มีการท า Data Augmentation เทียบกบัจ านวนรอบการฝึก 

จากภาพประกอบ 20 และภาพประกอบ 21 เป็น Confusion Matrix ของแต่ละ
แบบจ าลองกับกลุ่มภาพความละเอียดต ่าที่มีการท า Data Augmentation จะเห็นว่า แบบจ าลอง 
VGG16 และแบบจ าลอง MobileNet เมื่ อท า Data Augmentation แล้ว ยังคงมีการท านาย 
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ที่ผิดพลาด และมีประสิทธิภาพลดลงท านาย เมื่อเทียบกับชุดข้อมูลภาพที่ ไม่ได้ท า Data 
Augmentation 
 

 
Lenet-5 with tanh 10 epochs 

 
Lenet-5 with ReLu 10 epochs 

 
AlexNet 10 epochs 

 
VGG16 10 epochs 

 
ShuffleNet 10 epochs 

 
MobileNet 10 epochs 

ภาพประกอบ 20 Confusion Matrix ของแต่ละแบบจ าลองกบักลุม่ภาพความละเอียดต ่า  
จ านวนรอบฝึก 10 รอบ 



  47 

 
Lenet-5 with tanh 20 epochs 

 
Lenet-5 with ReLu 20 epochs 

 
AlexNet 20 epochs 

 
VGG 16 20 epochs 

 
ShuffleNet 20 epochs 

 
MobileNet 20 epochs 

ภาพประกอบ 21 Confusion Matrix ของแต่ละแบบจ าลองกบักลุม่ภาพความละเอียดต ่า  
จ านวนรอบฝึก 20 รอบ 
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4.2.3 ผลลัพธป์ระสิทธิภาพแต่ละแบบจ าลองกับกลุ่มภาพความละเอียดสูง 

ตาราง 16 แสดงผลลพัธป์ระสิทธิภาพของแต่ละแบบจ าลองกบักลุม่ภาพความละเอียดสงูที่มีการ
ขยายขอ้มลูชดุฝึก (Data Augmentation) 

แบบจ าลอง 
Activation 
Function 

Epochs accuracy precision recall f1-score 

LeNet-5 Tanh 10 0.99 0.99 0.99 0.99 
  20 0.99 0.99 0.99 0.99 
 ReLu 10 0.99 0.99 0.98 0.99 
  20 0.97 0.97 0.97 0.97 

AlexNet ReLu 10 0.98 0.99 0.99 0.99 
  20 0.99 0.99 0.99 0.99 

VGG16 ReLu 10 0.71 0.73 0.71 0.70 
  20 0.74 0.77 0.74 0.74 

ShuffleNet  10 0.96 0.96       0.96      0.96 
  20 0.99 0.99       0.99       0.99 

MobileNet  10 0.65 0.66 0.65 0.64 
  20 0.67 0.70 0.67 0.66 

 

จากตาราง 16 แสดงใหเ้ห็นถึง แบบจ าลองที่มีประสิทธิภาพที่ดีที่สุดในกลุ่มนี ้ไดแ้ก่
แบบจ าลอง LeNet-5 ที่ใช ้Activation Function เป็น Tanh ที่มี Epochs เท่ากบั 10 และ 20 ไดค่้า
ความแม่นย า 0.99 แบบจ าลอง LeNet-5 ที่ ใช้ Activation Function เป็น ReLu ที่มี  Epochs 
เท่ากับ 10 ไดค่้าความแม่นย า 0.99 แบบจ าลอง AlexNet ที่มี Ephocs เท่ากับ 20 ค่า Accuracy
เท่ากับ 0.99 และแบบจ าลอง ShuffleNet ที่มี Epochs เท่ากับ 20 มีค่า Accuracy เท่ากับ 0.99 
แต่เมื่อพิจารณาจากภาพประกอบ 18 จะเห็นว่า LeNet-5 และ AlexNet ค่า Accuracy ในขอ้มูล
ฝึกสูงกว่า ค่า Validation Accuracy ค่อนข้างห่าง จึงมีโอกาสที่แบบจ าลองเกิดปัญหาเรียนรู้ 
ที่เกินไปกับขอ้มูลฝึก ซึ่งประสิทธิภาพในการท านายขอ้มูลฝึกมากกว่า แต่ก็ยังห่างนอ้ยกว่ากลุ่ม
ภาพที่มีความละเอียดต ่า 
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Lenet-5 with tanh 10 epochs 

 

Lenet-5 with ReLu 10 epochs 
 

AlexNet 10 epochs 

 
VGG16 10 epochs 

 
ShuffleNet 10 epochs 

 
MobileNet 10 epochs 

 
Lenet-5 with tanh 20 epochs 

 
Lenet-5 with ReLu 20 epochs 

 
AlexNet 20 epochs 

 
VGG 16 20 epochs 

 
ShuffleNet 20 epochs 

 
MobileNet 20 epochs 

ภาพประกอบ 22 แสดงกราฟเสน้แสดงค่าความถกูตอ้งของแบบจ าลอง 
กบักลุม่ภาพความละเอียดสงูที่มีการท า Data Augmentation เทียบกบัจ านวนรอบการฝึก 

ซึ่งหลังจากการท า Data Augmentation เป็นสิ่งที่ดี เนื่องจากมีการลดปัญหาการ
ท านายที่ไม่แม่นย าและเพิ่มประสิทธิภาพในการจ าแนกภาพ อย่างไรก็ตาม เมื่อมีการเพิ่มความ
ซับซ้อนในแบบจ าลองด้วย Data Augmentation อาจท าให้เกิดปัญหาแบบจ าลองเกิดปัญหา
เรียนรูท้ี่เกินไปกับขอ้มูลฝึก ซึ่งเป็นปัญหาที่มักจะเกิดขึน้เมื่อโมเดลมีความซับซอ้นมากเกินไป  
ท าใหโ้มเดลท านายขอ้มูลในชุดฝึกไดดี้กว่าที่ควรและไม่สามารถท านายขอ้มูลในชุดทดสอบไดดี้
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เท่ากับในชุดฝึก โดยจากการทดลองสามารถชีใ้หเ้ห็นถึงความแตกต่างของแบบจ าลองทัง้ 5 แบบ
ไดด้งัตาราง 17 

ตาราง 17 แสดงความแตกต่างของแบบจ าลองทัง้ 5 แบบ 

คุณลักษณะ Lenet-5 AlexNet VGG16 ShuffleNet MobileNet 
โครงสร้าง
แบบจ าลอง 

เรียงล าดบัการ
ท างานเป็นชัน้ 

เรียงล าดบัการ
ท างานเป็นชัน้ 

เรียงล าดบัการ
ท างานเป็นชัน้ 

Shuffle Unit เรียงล าดบัการ
ท างานเป็นชัน้ 

ขนาด 
ข้อมูลรับเข้า 

32x32 224x224  224x224 224x224 224x224 

Channels 1 Chanel 
(Grayscale) 

3 Chanel 
(RGB) 

3 Chanel 
(RGB) 

3 Chanel 
(RGB) 

3 Chanel 
(RGB) 

ขนาดตวักรอง
(Filter Size) 

Small Various 3x3 Grouped 3x3 

การท าพูลลิ่ง 
(Pooling) 

Average/Max Max Max Average Average 

Activation 
Function 

Tanh/ReLU ReLU ReLU ReLU ReLU 

Dropout ไม่มี มี มี ไม่มี มี 
พารามิเตอร ์ 60,000 60 ลา้น 138 ลา้น 1.3 ลา้น 4.2 ลา้น 

Training 
Average Time* 

50 วินาท ี
 

93 นาท ี 96 นาท ี  8 นาที  26 นาที  

Test  
Average Time* 

2 วินาท ี 8 วินาที  5 นาท ี 23 วินาท ี 15 วินาท ี

ข้อด ี - โครงสรา้ง 
ไม่ซบัซอ้น  
- เขา้ใจง่าย  
- ใชพ้ารามิเตอร์
นอ้ย 
 

- โครงสรา้ง
ซบัซอ้นกว่า 
Lenet-5 
- มีการท า 
Dropout  

- โครงสรา้ง
ซบัซอ้นแต่
เขา้ใจง่าย 

- ใชเ้ทคนิค 
การแบ่งกลุ่ม
และสลบั
ต าแหน่งเพื่อลด
ความซบัซอ้น
ของแบบจ าลอง 

- ใชโ้ครงสรา้ง
ไม่ซบัซอ้นท าให้
เหมาะสมกบั
อปุกรณท์ี่มี
ทรพัยากรจ ากดั 
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ตาราง 17 (ต่อ) 

คุณลักษณะ Lenet-5 AlexNet VGG16 ShuffleNet MobileNet 
ข้อเสีย - แบบจ าลอง

ขนาดเล็ก 
- ไม่เหมาะกบั
ขอ้มลูซบัซอ้น 

- ตอ้งใช้
ทรพัยากรมาก 
- มีพารามิเตอร์
มาก 

- ตอ้งใช้
ทรพัยากรมาก 
- ใชเ้วลาฝึก
ค่อนขา้งนาน 

- มีความ
ซบัซอ้นใน 
การออกแบบ
โครงสรา้ง 

- มีขอ้จ ากดัใน
การใชง้าน 
- ไม่เหมาะกบั
งานท่ีตอ้งการ
ความละเอียด
สงู 

เหมาะกับ งานดา้นตวัเลข
แบบพิมพแ์ละ
ขอ้มลูที่ไม่
ซบัซอ้น 

ขอ้มลูขนาด
ใหญ่ ดา้นงาน
ภาพท่ีตอ้งการ
ความละเอียด
สงู 

ดา้นการจ าแนก
ภาพทั่วไปและ
งานท่ีตอ้งการ
ความแม่นย า
สงู 

งานท่ีตอ้งการ
ประสิทธิภาพ
สงูแต่ใช้
พลงังานในการ
ประมวลผล
นอ้ย 

ระบบท่ีตอ้งการ
ความรวดเรว็
และอปุกรณ์
เคลื่อนที่ 

 
* ซึ่งเวลา Training Average Time และ Test Average Time ในตาราง 17 เป็นเวลา

ที่มาจากการเฉลี่ยของเวลาระหว่างแบบจ าลองกบักลุม่ภาพความละเอียดต่าง ๆ  
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บทที ่5 
สรุปผลการวิจัย อภปิรายผล และขอ้เสนอแนะ 

ในการวิจัยเรื่องโครงข่ายประสาทเทียมแบบคอนโวลูชันเชิงลึกส าหรบัการจ าแนกป้าย
จราจรจ ากดัความเร็ว ผูว้ิจยัไดท้ าการประเมินประสิทธิภาพของแบบจ าลอง ซึ่งหลงัจากด าเนินงาน
แลว้ สามารถสรุปผลการด าเนินงาน โดยแบ่งเป็นหวัขอ้ดงัต่อไปนี ้

1. สรุปผลการวิจยั 
2. อภิปรายผลการวิจยั 
3. ขอ้เสนอแนะ 

5.1 สรุปผลการวิจัย 
การประเมินผลการเปรียบเทียบประสิทธิภาพของแบบจ าลอง ไดแ้ก่ Lenet-5, Alexnet, 

VGG16, ShuffleNet, MobileNet ในการจ าแนกป้ายจราจรที่มีความเร็วที่มีจ านวน 8 คลาส ไดแ้ก่ 
20, 30, 50, 60, 70, 80, 100, และ 120 กิโลเมตรต่อชั่ วโมง โดยการทดลองจะแบ่งชุดข้อมูล
ออกเป็น 3 กลุ่มตามความละเอียดของภาพ โดยใชแ้พลตฟอรม์ Knime เขา้มาจดัการขอ้มลูส่วนนี ้
เพื่อน าไปวิเคราะหผ์ลของการจ าแนกป้ายจราจรในแต่ละกลุ่ม หาแบบจ าลองที่เหมาะสมที่สุด
ส าหรบังานการจ าแนกป้ายจราจรจ ากดัความเรว็ โดยใชชุ้ดขอ้มลูจริงจากภาพถ่ายป้ายจราจร ที่มี
ความคลา้ยคลึงกบัประเทศไทย ซึ่งท าการแบ่งชดุขอ้มลูออกเป็น ชุดฝึกฝน, ชดุการตรวจสอบ, และ
ชุดทดสอบในอตัราส่วน 80:10:10 และใชร้อบการฝึกฝนที่ต่างกนันัน้คือ epochs 10 รอบ และ 20 
นอกจากนีใ้นแบบจ าลอง Lenet-5 ยังมีการเลือกใชฟั้งกช์ันกระตุน้ระหว่าง Tanh และ ReLu เพื่อ
ท าใหเ้กิดความเขา้ใจเก่ียวกบัประสิทธิภาพของแต่ละโมเดลในระหว่างการฝึก 

ผลการทดลองพบว่า เมื่ อพิจารณาภาพรวมของกลุ่มความละเอียดทั้ง 3 กลุ่ม 
แบบจ าลอง ShuffleNet มีความสามารถในการคัดแยกป้ายจราจรจ ากัดความเร็วได้ดีที่สุด 
รองลงมาเป็น Lenet-5 และ AlexNet แต่เมื่อหากพิจารณากลุ่มความละเอียดแยกกันแล้ว 
แบบจ าลอง ShuffleNet ในรอบต้นๆ ของการฝึกฝน อาจจะได้ผลลัพธ์ไม่ดีเท่ากลุ่มภาพความ
ละเอียดผสม กบั ความละเอียดต ่า 
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5.2 อภปิรายผลการวิจัย 
เนื่องจากงานวิจยันีไ้ดป้ระเมินผลการเปรียบเทียบประสิทธิภาพของแบบจ าลองโครงข่าย

ประสาทเทียมคอนโวลชูนั จึงท าใหเ้ห็นถึงปัญหาที่เกิดขึน้ในการทดลอง ที่ส่งผลต่อความน่าเชื่อถือ
ของผลลพัธ ์ดงัต่อไปนี ้

5.2.1 ชดุขอ้มลู 
จากการทดลองพบว่า ชดุขอ้มลูที่เลือกใชม้ีความหลากหลายของจ านวนประเภท 

แต่ผู้วิจัยคัดเลือกเฉพาะป้ายจราจรจ ากัดความเร็วเท่านั้น จึงอาจจะส่งผลต่อการฝึกฝนของ
แบบจ าลอง ในจ านวนของภาพถ่ายในแต่ละชุดที่ เลือกมา มีมากกว่าบางประเภทหลายเท่า 
นอกจากนัน้ สาเหตทุี่อาจสงผลต่อความถูกตอ้งและน่าเชื่อถือ ก็ยงัมีเรื่องของลกัษณะตวัเลขที่อยู่
บนป้ายมีความคล้ายคลึงกัน ซึ่งท าใหเ้กิดความสับสนในการจ าแนกของแบบจ าลอง ที่ท านาย
ขอ้มลูแต่ละคลาสในภาพไม่ต่างกนัมากพอที่จะจ าแนกไดอ้ย่างถกูตอ้ง ซึ่งอาจจะเป็นผลจากความ
ละเอียดของภาพ ขนาดของภาพ มมุมอง แสง และสภาวะแวดลอ้มอื่น ๆ  

5.2.2 การเลือกแบบจ าลองและประสิทธิภาพของแบบจ าลอง 
จากการทดลองพบว่า เนื่องจาก Lenet-5 เป็นแบบจ าลองที่เก่าแก่และเรียบงาน 

ซึ่งมีข้อดีคือเหมาะส าหรับการเรียนรู้และใช้พารามิ เตอรค่์อนข้างน้อย ส่วน AlexNet เป็น
แบบจ าลองที่มีการใชฟั้งก์ชันกระตุน้ ReLu มีการท าเทคนิค Dropout แต่เป็นแบบจ าลองที่ใหญ่
และใช้การประมวลผลสูงซึ่งอาจจะไม่เหมาะกับอุปกรณ์ที่มีทรัพยากรจ ากัด ส่วน VGG16  
มีโครงสรา้งของแบบจ าลองที่เป็นระบบ แต่มีจ านวนพารามิเตอรท์ี่ค่อนขา้งสงู ซึ่งใชท้รพัยากรใน
การประมวลผลสงูและใชเ้วลาค่อนขา้งนาน ซึ่ง ShuffleNet เป็นแบบจ าลองที่มีการใชเ้ทคนิคเพื่อ
ลดการใชท้รพัยากร มีความเร็วในการประมวลผลสงู และ MobileNet เป็นแบบจ าลองขนาดเล็กที่
พฒันาเพื่อใชง้านในอปุกรณพ์กพา โดยเมื่อเปรียบเทียบดา้นประสิทธิภาพของแบบจ าลองแลว้นัน้ 
พบว่า VGG16 มีค่าความถูกตอ้งดี แต่ใชเ้วลาประมวลผลนาน ซึ่ง ShuffleNet ใชเ้วลาประมวลผล
ที่น้อยกว่า ส่วน MobileNet มีประสิทธิภาพดีเมื่อเทียบกับการใช้ทรพัยากรที่ต  ่า ส่วน Lenet-5 
เนื่องจากเป็นแบบจ าลองที่ เรียบง่าย จึงมี ค่าความถูกต้องไม่สูงมาก เมื่อเปรียบเทียบกับ
แบบจ าลองที่ซบัซอ้นกว่า ส่วน AlexNet นัน้ มีความถูกตอ้งสงูกว่า LeNet-5 เนื่องจากโครงสรา้งที่
ซบัซอ้นกว่า Lenet-5 
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5.2.3 ความละเอียดของภาพแต่ละกลุม่ 
จากการทดลองพบว่า กลุ่มของภาพมีผลต่อประสิทธิภาพของแบบจ าลอง เช่น 

กลุ่มภาพที่มีความละเอียดสูง แบบจ าลองเก็บรายละเอียดของภาพไดม้าก จึงท าใหแ้บบจ าลองมี
การแยกแยะคุณลกัษณะไดดี้ขึน้ เช่น ภาพชัดสีสว่าง ก็จะท าใหแ้บบจ าลองมีขอ้มูลที่ใชเ้รียนรูไ้ด้
แม่นย ากว่า ภาพเล็กมีเงาด ามืด เมื่อภาพความละเอียดสูงก็จ าเป็นต้องเพิ่มจ านวนชั้นของ
แบบจ าลองเพื่อให้สามารถจับคุณลักษณะของภาพได้ครบถ้วน ซึ่งท าให้แบบจ าลองมีความ
ซบัซอ้น ตอ้งใชพ้ืน้ที่ในการเก็บขอ้มลูและพลงังานในการประมวลผลมากขึน้ ซึ่งอาจเป็นปัญหาใน
การใชง้านบนอปุกรณ์ที่มีทรพัยากรจ ากัด เช่น โทรศัพทม์ือถือหรือระบบฝังตวั แลว้ภาพที่มีความ
ละเอียดสูงอาจท าใหแ้บบจ าลองมีแนวโนม้ที่จะเกิด Overfitting เนื่องจากมีขอ้มูลมากขึน้ที่จะท า
ใหแ้บบจ าลองเรียนรูจ้ากรายละเอียดเล็ก ๆ น้อย ๆ ของภาพมากเกินไป ซึ่งในบางครัง้การปรบั
ขนาดของภาพให้เหมาะสมกับแบบจ าลอง อาจท าให้ขอ้มูลบางส่วนหายไปหรือเกิดการเบลอ  
ซึ่งสง่ผลต่อการจ าแนกของแบบจ าลองได ้

5.3 ข้อเสนอแนะ 
5.3.1 ขอ้เสนอแนะดา้นการปรบัโครงสรา้งของแบบจ าลอง ซึ่งในงานวิจยันีม้ีการปรบัแต่ง

เพียงแค่ฟังกช์ันกระตุน้ของแบบจ าลอง Lenet-5 และรอบในการฝึกฝนเท่านั้น ยังไม่ไดป้รบัปรุง
พารามิเตอรอ่ื์น ๆ เพิ่มเติม 

5.3.2 ข้อเสนอแนะด้านการใชชุ้ดข้อมูลทดสอบ เนื่องจากงานวิจัยนีมุ้้งเน้นเพียงป้าย
จราจรประเภทจ ากัดความเร็วเท่านัน้ โดยทั่วไปแลว้ ป้ายจราจรยงัมีประเภทอ่ืน ๆ อีก ซึ่งสามารถ
เพิ่มความหลากหลายในชุดขอ้มลูทดสอบโดยการรวมป้ายจราจรประเภทอ่ืน ๆ เช่น ป้ายจราจรที่
แสดงเป็นเครื่องหมายทางเสน้ทาง ป้ายจราจรที่เก่ียวขอ้งกับการจ ากัดความสูง หรือป้ายจราจรที่
แสดงสัญญาณเตือนทางจราจร ที่สามารถเพิ่มความท้าทายในการทดสอบและปรับปรุง
ประสิทธิภาพของโมเดล  

5.3.3 ขอ้เสนอแนะดา้นการเลือกความละเอียดของภาพ การใชภ้าพที่มีความละเอียดสงู
ในการวิเคราะหท์างการแพทยห์รือการตรวจจับวัตถุในระบบอัตโนมัติที่ตอ้งการความแม่นย าสูง 
ในขณะที่ภาพที่มีความละเอียดต ่า อาจเหมาะส าหรบัการประมวลผลแบบเรียลไทมใ์นอุปกรณ์
พกพาหรือระบบฝังตวั 

5.3.4 ข้อเสนอแนะด้านการทดลองกับโครงสรา้งแบบจ าลองอ่ืน ๆ เพื่อเปรียบเทียบ
ประสิทธิภาพในการจ าแนกป้ายจราจร โดยใช้ชุดข้อมูลที่หลากหลาย เพื่ อหาโมเดลที่มี
ประสิทธิภาพสงูสดุและน าไปปรบัใชใ้นงานวิจยัต่อไป 
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