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บทคัดย่อภาษาไทย  

ชื่อเรื่อง การศกึษาเปรียบเทียบแบบจ าลองแบบ Transformer ส าหรบัการตรวจจบัภาพ
ปลอม 
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เทคโนโลยี Deepfake มีการพฒันาอย่างต่อเนื่อง ส่งผลใหเ้กิดความเส่ียงในการบิดเบือนขอ้มูล

ทางดิจิทลัและการเผยแพร่ขอ้มลูข่าวปลอมออกสู่สาธารณะ งานวิจยันีม้ีวตัถุประสงคเ์พื่อ 1) สรา้งแบบจ าลองที่

สามารถตรวจจบัและจ าแนกภาพท่ีสรา้งโดย Deepfake จากภาพจรงิ 2) เปรียบเทียบประสิทธิภาพของโครงข่าย

ประสาทเทียมแบบ Transformer ไดแ้ก่ Vision Transformer (ViT), Data-efficient Image Transformer (DeiT) 

และ Swin Transformer ในการจ าแนกภาพ Deepfake และภาพจรงิ ซึ่งงานวิจยันีใ้ชช้ดุขอ้มลู “140k Real and 

Fake Faces” จาก Kaggle โดยสุ่มเลือกขอ้มลู 10% ของชดุขอ้มลูทัง้หมด คิดเป็น 14,000 ภาพ ซึ่งประกอบดว้ย

ภาพจริง 7,000 ภาพ และภาพปลอม 7,000 ภาพ จากนั้นแบ่งขอ้มลูออกเป็นชุดขอ้มลูฝึก, ชุดขอ้มูลตรวจสอบ 

และชดุขอ้มลูทดสอบ ก่อนด าเนินการฝึกแบบจ าลอง ขอ้มลูทัง้หมดถกูปรบัขนาดภาพเป็น 224×224 พิกเซล และ

ใช้เทคนิคการเพิ่มความหลากหลายของข้อมูล  (Data Augmentation) เพื่อลดปัญหาการเกิด overfitting 

นอกจากนีชุ้ดขอ้มลูฝึกและชดุขอ้มลูตรวจสอบไดผ่้านกระบวนการฝึกฝนกบั pre-trained models ก่อนที่จะเริ่ม

การฝึกแบบจ าลองงานวจิยันีป้ระเมินประสิทธิภาพของแบบจ าลองผ่านตวัชีว้ดั ไดแ้ก่ ความแม่นย า (Accuracy), 

ความถกูตอ้ง (Precision), การเรียกคืน (Recall) และค่า F1-score ผลการทดลองพบว่า Swin Transformer มี

ค่าความแม่นย าสูงสุดที่ 0.9915 รองลงมาคือ ViT เท่ากับ 0.9720 และ DeiT เท่ากับ 0.9525 แสดงใหเ้ห็นว่า 

Swin Transformer สามารถเรียนรูคุ้ณลักษณะของภาพและจ าแนกภาพจริงจากภาพปลอมได้อย่างมี

ประสิทธิภาพมากที่สุด ทั้งนี ้งานวิจยัในอนาคตควรพิจารณาการพฒันาแบบจ าลองเพิ่มเติม  เช่น การปรบัปรุง

คุณภาพของภาพก่อนการทดสอบ  การเพิ่มขนาดและความหลากหลายของชุดข้อมูล  และการปรับ

ค่าพารามิเตอรข์องแบบจ าลองใหเ้หมาะสมยิ่งขึน้ เพื่อเพิ่มประสิทธิภาพในการจ าแนกภาพ Deepfake ไดอ้ย่าง

แม่นย ายิ่งขึน้ 
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Deepfake technology is advancing quickly, increasing the risk of digital misinformation 

and fake news. This study has two goals: (1) to develop a model that can detect and differentiate 

Deepfake-generated images from real ones, and (2) to compare the performance of Transformer -

based neural networks—specifically Vision Transformer (ViT), Data -efficient Image Transformer 

(DeiT), and Swin Transformer—for this classification task. We used 10% of the “140k Real and Fake 

Faces” dataset from Kaggle, consisting of 14,000 images (7,000 real and 7,000 fake), divided into 

training, validation, and test sets. Before training, all images were resized to 224×224 pixels, and 

data augmentation was applied to reduce overfitting. We also used pre -trained models to initialize 

the training process. Performance was measured using accuracy, precision, recall, and F1 -score. 

Results showed that Swin Transformer achieved the highest accuracy at 0.9915, followed by ViT 

(0.9720) and DeiT (0.9525), confirming Swin Transformer’s effectiveness in distinguishing real from 

fake images. Future research should focus on improving image quality, expanding the dataset, and 

fine-tuning model parameters to further enhance deepfake detection. 
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บทที ่1  
บทน า 

1.1 ความเป็นมาของงานวิจัย 

ในปัจจุบนัการสรา้งภาพดว้ยปัญญาประดิษฐ์ (AI) ไดร้บัการพฒันาอย่างกา้วกระโดด จน
สามารถสรา้งภาพที่มีความสมจริงในเวลาเพียงไม่ก่ีวินาที (1) เทคโนโลยีที่ใชใ้นการสรา้งภาพ
เหล่านีม้ีความก้าวหน้าอย่างรวดเร็วในช่วงไม่ก่ีปีที่ผ่านมา ท าให ้AI ถูกน ามาใชส้รา้งภาพอย่าง
แพร่หลายในหลากหลายวงการ ทัง้ในเชิงศิลปะ ธุรกิจ และอุตสาหกรรมต่าง ๆ ขอ้ดีของการสรา้ง
ภาพดว้ย AI นั้นมีมากมาย เช่น ช่วยลดเวลาในการผลิต ลดตน้ทุน และลดการพึ่งพาทรพัยากร
มนุษย ์นอกจากนีย้ังเปิดโอกาสใหผู้ท้ี่ไม่มีทักษะดา้นศิลปะสามารถสรา้งสรรคผ์ลงานไดเ้ช่นกัน 
อย่างไรก็ตาม เทคโนโลยีเหล่านีก้็มีขอ้เสียที่ส  าคัญ เช่น การน าภาพที่สรา้งจาก AI มาใชแ้ทนที่
ผลงานของศิลปิน ซึ่งอาจส่งผลกระทบต่อรายไดแ้ละโอกาสในการท างานของศิลปิน อีกทัง้ภาพที่
สรา้งโดย AI มกัขาดความลึกซึง้ทางอารมณแ์ละความคิดสรา้งสรรค ์ซึ่งเป็นจดุเด่นของงานศิลปะที่
สรา้งโดยมนุษย ์นอกจากนี ้ยงัมีปัญหาดา้นลิขสิทธิ์ เมื่อภาพท่ีสรา้งจาก AI ละเมิดสิทธิ์ของศิลปิน
โดยไม่ตั้งใจ รวมถึงการน าภาพเหล่านีไ้ปใชใ้นทางที่ผิด เช่น การสรา้งข่าวปลอม (Fake News) 
หรือ การสรา้งภาพปลอม (Deepfake) ซึ่งอาจท าลายชื่อเสียงหรือก่อให้เกิดความเสียหายต่อ
บคุคลและสงัคม การพฒันาที่รวดเรว็ของ AI ในการสรา้งภาพท าใหก้ารตรวจจบัและแยกแยะภาพ
สงัเคราะหจ์ากภาพจริงยากขึน้เรื่อย ๆ ดังนัน้ การวิจัยและพัฒนาเทคโนโลยีที่ใชใ้นการตรวจจับ
ภาพที่สรา้งจากปัญญาประดิษฐ์จึงมีความส าคัญอย่างยิ่งในยุคปัจจุบนั เพื่อลดผลกระทบที่อาจ
เกิดขึน้จากการใชเ้ทคโนโลยีนีใ้นทางที่ไม่เหมาะสม 

การสรา้งภาพปลอม (Deepfake) คือเทคโนโลยีที่ใช้ในการสรา้งภาพและวิดีโอด้วย
ปัญญาประดิษฐ์ โดยชื่อ "Deepfake" มาจากการรวมกนัของค าว่า Deep Learning และ Fake ซึ่ง
หมายถึงการดัดแปลงภาพ เสียง หรือวิดีโอใหดู้เหมือนจริงที่สุดดว้ยเทคโนโลยีการเรียนรูเ้ชิงลึก 
ตัวอย่างการใชง้านของ Deepfake รวมถึงการเปลี่ยนแปลงใบหน้าของบุคคลในภาพหรือวิดีโอ 
(Face Swapping) ซึ่งสามารถแบ่งออกเป็นสองประเภทหลัก คือ Lip-sync Deepfake วิดีโอที่มี
การแก้ไขให้การเคลื่อนไหวของปากผู้พูดตรงกับเสียงที่ ถูกใส่เข้าไป และ Puppet-master 
Deepfake วิดีโอที่มีการควบคมุการเคลื่อนไหวของบุคคลเป้าหมายใหส้อดคลอ้งกบัการแสดงออก
ทางใบหนา้ ตา และศีรษะตามที่ผูค้วบคมุตอ้งการ ในปัจจบุนั การสรา้ง Deepfake นิยมใชเ้ทคนิค
การเรียน รู้เชิ งลึก  เช่น  Autoencoders และ Generative Adversarial Networks (GANs) ซึ่ ง
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น าไปใชใ้นดา้นการประมวลผลภาพอย่างแพรห่ลาย โดยการสรา้ง Deepfake สามารถน าไปใชใ้น
ทางบวก เช่น การผลิตวิชวลเอฟเฟกต ์การสรา้งภาพอวตารดิจิทลั ฟิลเตอรใ์นแอพพลิเคชนัอย่าง 
Snapchat หรือการปรบัปรุงการสรา้งภาพยนตร ์อย่างไรก็ตาม ตวัอย่างการใช ้Deepfake ในทาง
ลบก็มักจะมีจ านวนมากกว่า เช่น การเปลี่ยนใบหน้าของบุคคลธรรมดา ดารา หรือคนดังไปเป็น
ภาพในภาพที่มีเนือ้หาลามกอนาจาร การใช ้Deepfake ในการสรา้งข่าวปลอมทางการเมืองหรือ
การทหาร รวมถึงการปลอมแปลงเสียงเพื่อหลอกลวงใหผู้เ้สียหายโอนเงิน เป็นตน้ ดังนัน้ การน า 
Deepfake ไปใชใ้นเชิงลบจึงมีผลกระทบที่มากต่อสงัคมและมนษุยโ์ดยรวม 

ในงานวิจัยนี ้มี การศึกษาเพื่ อ เปรียบเทียบเทคนิคโครงข่ายประสาทเทียมแบบ 
Transformer ส าหรบัการตรวจจบั Deepfake โดยมุ่งหวงัที่จะพฒันาความสามารถในการแยกแยะ
ระหว่างภาพที่สร้างขึน้ด้วยเทคโนโลยี Deepfake และภาพจริงอย่างมีความแม่นย าและมี
ประสิทธิภาพ   

1.2 ความมุ่งหมายของงานวิจัย 

ในการวิจยัครัง้นี ้ผูว้ิจยัมีความมุ่งหมายดงัต่อไปนี ้
1. สร้างแบบจ าลองเพื่ อตรวจจับและจ าแนกภาพที่ถูกสร้างขึ ้นโดยเทคโนโลยี 

Deepfake จากภาพจรงิ 
2. เพื่อเปรียบเทียบประสิทธิภาพของเทคนิคโครงข่ายประสาทเทียมแบบ Transformer 

ระหว่างแบบจ าลอง Vision Transformer (ViT), Data-efficient Image Transformer (DeiT) และ 
Swin Transformer ในการจ าแนกระหว่างภาพ Deepfake และภาพจรงิ 

1.3 ความส าคัญของการวิจัย 

1. งานวิจยันีม้ีความส าคญัในการช่วยลดความเสี่ยงจากการเผยแพร่ขอ้มลูที่ถูกบิดเบือน
ผ่านเทคโนโลยี Deepfake โดยการพัฒนาวิธีการตรวจจับภาพ Deepfake จะท าใหผู้ใ้ชส้ามารถ
ยืนยันไดว้่าขอ้มูลที่ไดร้บันัน้เป็นภาพจริงหรือภาพปลอมซึ่งจะช่วยสรา้งความเชื่อมั่นในความถูก
ตอ้งของขอ้มูลในยุคที่มีการหลอกลวงดว้ยสื่อดิจิทัลอย่างแพร่หลายงานวิจัยนีม้ีความส าคัญต่อ
การพฒันาและปรบัปรุงแบบจ าลองที่มีความสามารถในการ 

2. จ าแนกและระบุภาพ Deepfake จากภาพจริงไดอ้ย่างแม่นย า ซึ่งจะน าไปสู่การสรา้ง
เทคโนโลยีที่มีประสิทธิภาพสงูขึน้ในการตรวจสอบและวิเคราะหภ์าพ Deepfake 
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1.4 ขอบเขตของงานวิจยั 

ประชากรที่ใช้ในงานวิจัย 
ประชากรที่ใชใ้นงานวิจัยนี ้คือชุดขอ้มูลทั้งหมดภาพใบหน้าที่ประกอบ ภาพใบหน้า

ทั้งหมด 140,000 ภาพ แบ่งเป็นภาพใบหน้าจริงจ านวน 70,000 ภาพ และภาพใบหน้าปลอม
จ านวน 70,000 ภาพที่สุ่มเลือกจากชุดขอ้มลูใบหนา้ปลอมจ านวน 1 ลา้นภาพ (ซึ่งถูกสรา้งขึน้โดย 
StyleGAN) ในงานวิจัยเลือกใช้ข้อมูล 10 % จากข้อมูลทั้งหมด โดยท าการปรบัขนาดของภาพ
ทั้งหมดใหเ้ป็นขนาด 224x224 พิกเซล และแบ่งขอ้มูลออกเป็นชุดขอ้มูลฝึก (Training set), ชุด
ขอ้มลูตรวจสอบ (Validation set) และชดุขอ้มลูทดสอบ (Test set)  

กลุ่มตัวอย่างทีใ่ช้ในงานวิจัย 
งานวิจัยนี ้ใช้ชุดข้อมูลชื่อ “140k Real and Fake Faces” จาก Kaggle (2) ภาพชุด

ข้อมูลทั้งหมด 140,000 ภาพที่ประกอบด้วย ภาพใบหน้าจริงจ านวน 70,000 ภาพ และ ภาพ
ใบหนา้ปลอมที่สรา้งโดย deepfake  จ านวน 70,000 ภาพ ในงานวิจยันีใ้นเลือกใชข้อ้มลูแค่ 10% 
ของจ านวนภาพทัง้หมด ใชข้อ้มูลเป็น 14,000 ภาพ แบ่งเป็นภาพใบหนา้จริงจ านวน 7,000 ภาพ 
และภาพใบหนา้ปลอมจ านวน 7,000 ภาพ แบ่งเป็น ขอ้มูลชุดขอ้มูลฝึก (Training set), ชุดขอ้มูล
ตรวจสอบ (Validation set) และ ชดุขอ้มลูทดสอบ (Test set) 

ตัวแปรทีศ่ึกษา 
1. ตวัแปรอิสระ แบ่งเป็นดงันี ้

1.1 ประเภทของแบบจ าลองที่ใชเ้ทคนิคโครงข่ายแบบ Transformer ส าหรบัการ
ตรวจจับภาพ deepfake ประกอบด้วยแบบจ าลอง 3 ประเภทหลัก คือ ViT, DeiT และ Swin 
Transformer  

2. ตวัแปรตาม แบ่งเป็นดงันี ้
2.1 ค่าประสิทธิภาพในการจ าแนกภาพปลอม (deepfake) กับภาพจริง ซึ่ง

ประกอบดว้ยค่า Accuracy, Precision, Recall และ F1-score 
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1.5 กรอบแนวคิดในงานวิจัย 

กรอบแนวคิดในงานวิจยันีมุ้่งเนน้การเปรียบเทียบประสิทธิภาพของแบบจ าลองที่ใชเ้ทคนิค
โครงข่ายประสาทเทียมแบบ Transformer เพื่อแยกแยะระหว่างภาพ Deepfake และภาพจรงิ โดย
ใช้ชุดข้อมูลชื่อ “140k Real and Fake Faces” จาก Kaggle ซึ่งประกอบด้วยภาพใบหน้าจริง
จ านวน 70,000 ภาพ และภาพใบหน้าปลอมอีก 70,000 ภาพ ขอ้มูลเหล่านีถู้กแบ่งออกเป็นชุด
ขอ้มูลฝึก (training set), ชุดขอ้มูลตรวจสอบ (validation set), และชุดข้อมูลทดสอบ (test set) 
โดยการฝึกจะใชข้อ้มูล 10% จากชุดขอ้มูลทัง้หมด งานวิจัยนีจ้ะเปรียบเทียบประสิทธิภาพในการ
จ าแนกภาพ Deepfake โดยใช้เทคนิคโครงข่ายประสาทเทียมแบบ Transformer ระหว่าง
แบบจ าลอง ViT , DeiT  และ Swin Transformer เพื่อหาค่าที่เหมาะสมที่สดุส าหรบัการท างานของ
แบบจ าลองในการประเมินผลของแต่ละแบบจ าลองจะพิจารณาจากตวัชีว้ดัต่างๆ เช่น Accuracy, 
Precision, Recall, และ F1-score เพื่อท าการวิเคราะหว์่าแบบจ าลองใดมีประสิทธิภาพสูงสุดใน
การตรวจจบัภาพ Deepfake 

1.6 สมุมติฐานในงานวจิัย 

1. การทดสอบด้วยแบบจ าลองที่ใช้เทคนิคโครงข่ายประสาทเทียมแบบ Transformer 
ระหว่างโมเดล ViT, DeiT และ Swin Transformer จะสามารถแยกระหว่างภาพจริงและภาพ 
deepfake ไดด้ว้ยค่าความแม่นย าสงูมากกว่า 90 %  

2. การเลือกใชโ้มเดล Swin Transformer จะมีประสิทธิภาพสูงกว่าโมเดล ViT และ DeiT 
ในการจ าแนกภาพจริง และภาพ Deepfake เนื่ องจากการใช้ Window-based Multi-Head 
Attention ซึ่งช่วยเพิ่มความสามารถในการจบัลกัษณะเด่นของภาพในพืน้ที่เฉพาะ 
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บทที ่2  

ทฤษฎีและงานวิจัยทีเ่ก่ียวข้อง 

ในการท าวิจัยครัง้นี ้ผูว้ิจัยไดศ้ึกษาเอกสารและงานวิจัยที่เก่ียวขอ้ง และไดน้ าเสนอตาม
หวัขอ้ต่อไปนี ้

1. ปัญญาประดิษฐ์ที่สรา้งสรรค ์(Generative AI) 
2. ภาพปลอม (Deepfake) 
3. โครงข่ายประสาทเทียมแบบ Transformer 
4. วิจยัที่เก่ียวขอ้ง 

2.1 ปัญญาประดิษฐท์ีส่ร้างสรรค ์(Generative AI) 

ปัญญาประดิษฐ์ที่สรา้งสรรค์ (Generative AI) (3) คือรูปแบบของปัญญาประดิษฐ์ที่
สรา้งสรรคท์ี่สามารถสรา้งเนือ้หาใหม่ๆ อตัโนมติัในหลายประเภท เช่น ขอ้ความ รูปภาพ เพลง และ
วิดีโอ เป็นตน้ โดยไม่จ าเป็นตอ้งมีการแทรกแซงจากมนุษย ์เทคโนโลยีนีใ้ชก้ารเรียนรูเ้ชิงลึก (Deep 
Learning) เพื่อวิเคราะหแ์ละเรียนรูจ้ากขอ้มลูที่มีอยู่ จากนัน้จึงสรา้งผลลพัธใ์หม่ๆ ที่ตรงตามความ
ตอ้งการของผูใ้ช ้ซึ่งความสามารถของปัญญาประดิษฐ์ที่สรา้งสรรคช์่วยเพิ่มประสิทธิภาพในการ
ท างานในหลายวงการ เช่น การตลาดดิจิทัล , วงการเพลง  และกราฟิกดีไซน์ เป็นต้น ช่วยให้
กระบวนการท างานเป็นไปไดอ้ย่างสะดวกและรวดเร็วยิ่งขึน้ 

2.1 วิธีการท างานของปัญญาประดิษฐท์ีส่ร้างสรรค ์
ท างานโดยใชโ้ครงข่ายประสาทเทียม (Neural Networks) ซึ่งเป็นหนึ่งในเทคนิคของ

ปัญญาประดิษฐ์ที่ช่วยให้คอมพิวเตอรส์ามารถประมวลผลข้อมูลในลักษณะที่เลียนแบบการ
ท างานของสมองมนุษย ์นอกจากนีย้งัใชแ้บบจ าลองสถิติ (Statistical Models) ซึ่งสรา้งขอ้มลูใหม่
โดยอิงจากการวิเคราะหส์ถิติจากขอ้มูลที่มีอยู่ หรือ GAN (Generative Adversarial Networks) 
ซึ่งมีความสามารถในการสร้างข้อมูลที่มีความสมจริงและเรียนรู้ได้โดยไม่ต้องมีการก ากับ 
(Unsupervised Learning) ทั้งนีท้  าให้ปัญญาประดิษฐ์มีความยืดหยุ่นและสามารถน าไปใช้ใน
หลายแง่มมุของชีวิตประจ าวนัไดอ้ย่างมีประสิทธิภาพ 

2.1.1 ประเภทปัญญาประดิษฐ์ที่สรา้งสรรค ์ยกตวัอย่าง เช่น 
2.1.1.1 การสร้างข้อความจากปัญญาประดิษฐ์  (Text Generation) เป็น

ปัญญาประดิษฐ์ที่สรา้งสรรคท์ี่สามารถเขา้ใจ สรุป และสรา้งขอ้ความใหม่ดว้ยความเป็นธรรมชาติ



  6 

มกัถูกน าไปใชใ้นหลายอตุสาหกรรม เช่น การท า Content Marketing และการขาย โดยเฉพาะใน
การเขียนอีเมล การสนทนาในงาน Customer Support การเขียนบทความ และการท า Note 
Taking เป็นตน้ 

2.1.1.2 การสรา้งภาพจากปัญญาประดิษฐ์ (Image Generation) คือ เทคโนโลยี
ที่สามารถสรา้งภาพจากขอ้ความ คียเ์วิรด์ หรือ Prompt ที่ผูใ้ชป้้อนเขา้ไป นอกจากนีย้ังสามารถ
ปรบัเปลี่ยนรูปแบบ มุมมอง ประเภทของภาพ และขนาดตามความตอ้งการได้ ซึ่งเป็นประโยชน์
อย่างมากส าหรบัผูท้ี่ตอ้งการท างานดา้นการออกแบบแต่ไม่มีทกัษะในการสรา้งกราฟิกเอง 

2.1.1.3 การสรา้งภาพปลอมจากปัญญาประดิษฐ์ (Deepfake Generation) เป็น
การใชปั้ญญาประดิษฐ์ในการสรา้งวิดีโอหรือภาพที่ปลอมแปลงขึน้มาใหด้เูหมือนจริง โดยมีการใช้
เทคนิค face-swapping (4) หรือ voice mimicry ซึ่งได้รบัความนิยมอย่างแพร่หลายในทางลบ 
เช่นการสรา้งข่าวปลอมและการปลอมแปลงขอ้มลู 

ปัญญาประดิษฐ์ในแต่ละประเภทถูกน าไปใชใ้นหลากหลายวงการ ไม่ว่าจะเป็น
ดา้นการตลาด ดา้นการออกแบบสื่อสรา้งสรรค ์ดา้นการศึกษา หรือ ดา้นบนัเทิง โดยมีการพัฒนา
และต่อยอดอย่างรวดเรว็ 

2.2 ภาพปลอม (Deepfake) 

เป็นการผสมผสานระหว่างค าว่า "deep" ซึ่งมาจากเทคโนโลยี deep learning และ "fake" 
(5) ที่หมายถึงการปลอมแปลง โดย deepfakes ใชเ้ทคนิค deep learning เพื่อสรา้งวิดีโอปลอมที่
ดสูมจริงมากขึน้ คาดว่าในอนาคต deepfakes อาจถูกน าไปใชเ้ป็นเครื่องมือในการเผยแพร่ขอ้มูล
บิดเบือน ซึ่งอาจท าลายความเชื่อมั่นของสถาบันรัฐ สื่อสารมวลชน และแหล่งข้อมูลต่าง ๆ 
เนื่องจากประชาชนทั่วไปอาจไม่สามารถแยกแยะวิดีโอจริงกับปลอมได้ ความกังวลเก่ียวกับ 
deepfakes เพิ่มมากขึน้เรื่อย ๆ เนื่องจากการเขา้ถึงเทคโนโลยีนีท้  าไดง้่าย และสามารถถูกน าไปใช้
ในทางที่ผิด เช่น การหลอกลวงหรือก่ออาชญากรรมทางไซเบอร ์นอกจากนี ้deepfakes ยงัเป็นภยั
คุกคามต่อประชาธิปไตย เพราะสามารถเผยแพร่ขอ้มูลปลอมไดอ้ย่างรวดเร็วและกวา้งขวาง ซึ่ง
ข่าวปลอม (Fake News) (6) ได้กลายเป็นปัญหาที่ส  าคัญที่ส่งผลกระทบต่อสังคมและการ
แลกเปลี่ยนความคิดเห็นของประชาชน โดยข่าวปลอมหมายถึง เนือ้หาที่ถูกสรา้งขึน้โดยไม่มีมูล
ความจริง ซึ่งมีจุดประสงค์เพื่อบิดเบือนขอ้มูลและโน้มน้าวความคิดเห็นของประชาชน (7) สื่อ
สงัคมออนไลน ์(Social Media) เป็นช่องทางส าคญัในการแพรก่ระจายขอ้มลูเท็จ ซึ่งสามารถส่งผล
กระทบต่อผู้ใชจ้  านวนมากในเวลาอันสั้น ปัจจุบัน โลกก าลังก้าวเขา้สู่ ยุคหลังความจริง (Post-
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Truth Era) ซึ่งเป็นช่วงเวลาที่ข้อมูลเท็จถูกเผยแพร่อย่างรวดเร็วผ่านสื่อดิจิทัล สงครามข้อมูล 
(Information Warfare) ได้กลายเป็นเครื่องมือที่ผู ้ไม่หวังดีใช้ในการควบคุมความคิดเห็นของ
ประชาชนผ่านการสรา้งข่าวปลอมและแคมเปญบิดเบือนขอ้มูล ตัวอย่างเช่น การน าไปใชเ้พื่อใส่
รา้ยบุคคลส าคัญ หรือ แบล็กเมลเพื่อผลประโยชนท์างการเงิน รวมถึงการสรา้งความขัดแยง้ทาง
การเมืองหรือศาสนา แมว้่า deepfakes มีการน ามาใชใ้นเชิงบวกบา้ง เช่น การสรา้งเสียงพดูใหผู้ท้ี่
สูญเสียความสามารถในการพูด การใชใ้นงานบนัเทิง หรือลดค่าใชจ้่ายในการถ่ายท าภาพยนตร ์
แต่ผลกระทบดา้นลบกลับมีมากกว่า เช่น การใชภ้าพปลอมในการเลือกตั้งหรือการปลอมแปลง
ขอ้มลูทางการทหารดว้ยความกา้วหนา้ของอลักอรทิึม deep learning ในปัจจุบนั การสรา้งเนือ้หา
ปลอมจึงท าไดง้่ายยิ่งขึน้ แมจ้ะมีขอ้มูลเพียงเล็กน้อย ตัวอย่างเช่น แอปพลิเคชัน Zao ของจีนที่
อนุญาตใหผู้ใ้ชน้  าใบหน้าของตนเองไปใส่ในตัวละครจากภาพยนตรห์รือซีรีส ์ดังนั้น การพัฒนา 
แนวทางในการตรวจสอบและป้องกันข่าวปลอม จึงมีความส าคัญอย่างยิ่ง โดยเฉพาะเมื่อ 
Deepfake กลายเป็นเครื่องมือที่สามารถสรา้งและเผยแพร่เนือ้หาปลอมไดอ้ย่างสมจริง งานวิจัย
ในปัจจุบนัจึงมุ่งเนน้การพัฒนา เทคโนโลยีการตรวจจับและลดผลกระทบจาก Deepfake รวมถึง
การสรา้งมาตรการในการป้องกันการเผยแพร่ขอ้มูลที่ไม่ถูกตอ้ง ซึ่งจะช่วยรกัษาความน่าเชื่อถือ
ของแหลง่ขอ้มลูในยคุดิจิทลั และลดผลกระทบจากการบิดเบือนขอ้มลูในอนาคต 

2.2.1 การสร้าง Deepfake 
Deepfakes (1)ไดร้บัความนิยมเนื่องจากคุณภาพของวิดีโอที่ถูกปรบัแต่งและการใช้

งานที่ง่าย แมแ้ต่ผูท้ี่มีทกัษะการใชง้านคอมพิวเตอรใ์นระดบัพืน้ฐานก็สามารถใชไ้ด ้โดยการสรา้ง 
Deepfake มักจะพัฒนาโดยใชเ้ทคนิคการเรียนรูเ้ชิงลึก (Deep Learning) ซึ่งเป็นเทคโนโลยีที่มี
ความสามารถในการจัดการกับข้อมูลที่ซับซ้อนและมีมิติสูง ส่วนใหญ่โมเดลที่ใช้ในการสรา้ง 
Deepfake คือ  

2.2.1.1 Autoencoders ที่ใชส้  าหรบัการลดมิติของขอ้มลูและการบีบอดัภาพ แอป
พลิ เคชัน Deepfake ตัวแรกที่ เปิดตัวคือ  FakeApp (8) โดยใช้โครงสร้างการจับคู่ ระหว่าง 
autoencoder และ  decoder ซึ่งช่วยให้สามารถสลับใบหน้าระหว่างภาพต้นทางและภาพ
เป้าหมายได้ โดยใช้ encoder หนึ่งตัวร่วมกันระหว่างโมเดลทั้งสองชุด ซึ่งช่วยให้ระบบเรียนรู้
ลกัษณะใบหนา้ที่คลา้ยกนั เช่น ต าแหน่งของดวงตา จมกู และปาก ท าใหส้ามารถสลบัใบหนา้ได้
ง่ายขึน้  
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ภาพประกอบ 1 ภาพตวัอย่างการท างาน Autoencoders 

ที่มา: (1) 

จากภาพประกอบ 1 คือ โมเดลการสรา้ง deepfake โดยใชคู้่ encoder–decoder 
สองคู่ ทัง้สองเครือข่ายใช ้encoder ตัวเดียวกัน แต่ใช ้decoder ที่แตกต่างกันในกระบวนการฝึก 
(ดงัแสดงในภาพประกอบ 1 สว่นภาพดา้นบน) ภาพใบหนา้ A จะถูกแปลงเป็นรูปแบบที่สามารถใช้
รว่มกบั decoder B เพื่อสรา้ง deepfake (ดงัแสดงในภาพประกอบ 1 ส่วนภาพดา้นลา่ง) ภาพที่ได้
จากการสรา้งใหม่ คือใบหนา้ B ที่มีรูปปากของใบหนา้ A โดยที่ใบหนา้ B ดัง้เดิมมีรูปปากเป็นหวัใจ
กลบัดา้น แต่ภาพที่ถกูสรา้งขึน้ใหม่จะมีรูปปากเป็นหวัใจปกติ  

2.2.1.2 Generative Adversarial Networks (GAN) แบบจ าลองการเรียนรูเ้ชิง
ลกึ (deep learning) ประกอบดว้ย 2 เครือข่ายหลกัคือ  

-  Generator (เครือข่ายผูส้รา้ง) มีหน้าที่สรา้งขอ้มูลใหม่ เช่น ภาพ หรือเสียง ที่
พยายามใหเ้หมือนกบัขอ้มลูจรงิมากท่ีสดุจากการปอ้นสญัญาณรบกวน (noise) เขา้มา 

-  Discriminator (เครือข่ายผูแ้ยกแยะ) ท าหนา้ที่ตรวจสอบว่า ขอ้มลูที่ไดร้บัมานัน้
เป็นขอ้มลูจรงิหรือขอ้มลูที่ถกูสรา้งขึน้โดย Generator 

ในกระบวนการนี ้Discriminator จะถูกฝึกใหส้ามารถแยกแยะภาพจริงจากภาพ
ปลอมไดอ้ย่างแม่นย า สว่น Generator จะถกูฝึกใหส้รา้งภาพที่หลอกให ้Discriminator เชื่อว่าเป็น
ภาพจริง เมื่อทัง้สองเครือข่ายฝึกไปพรอ้มกนั Generator จะสามารถสรา้งภาพที่สมจริงขึน้เรื่อย ๆ 
และ Discriminator ก็จะมีความสามารถในการตรวจจบัภาพปลอมไดดี้ขึน้ กระบวนการนีเ้รียกว่า
เป็นการแข่งกนัระหว่างสองเครือข่ายเพื่อพฒันาความสามารถในการสรา้งภาพ (9) 
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ภาพประกอบ 2 โครงสรา้งการท างานของ GAN 

ที่มา:(1) 

จากภ าพประกอบ  2 คื อ  โค รงส ร้า งของ  GAN (Generative Adversarial 
Network) ประกอบดว้ยตวัสรา้ง (generator) และตวัจ าแนก (discriminator) ซึ่งแต่ละตวัสามารถ
น าไปใช้ในเครือข่ายประสาทเทียม (neural network) ได้ ระบบทั้งหมดสามารถฝึกได้โดยใช้
กระบวนการ backpropagation ซึ่งช่วยให้ทั้งสองเครือข่ายสามารถพัฒนาความสามารถของ
ตนเองได ้ 

ตวัอย่างแบบจ าลอง GANs  
1) StyleGAN (10) เป็นสถาปัตยกรรมของเครือข่ายประสาทเทียมประเภท 

Generative Adversarial Network (GAN) ที่ ได้ รับ ก า รพั ฒ น า โด ย บ ริษั ท  NVIDIA โด ย มี
วตัถุประสงคใ์นการสงัเคราะหภ์าพที่มีความสมจริงสงู ผ่านการปรบัปรุงกลไกของเครือข่ายก าเนิด 
(generator) ใหส้ามารถควบคุมลกัษณะของภาพที่สรา้งขึน้ไดอ้ย่างละเอียดและมีประสิทธิภาพ
มากยิ่งขึน้ โดยสถาปัตยกรรมของ StyleGAN ประกอบดว้ยเครือข่ายแปลงเวกเตอรแ์ฝง (Mapping 
Network) ซึ่งท าหน้าที่แปลงเวกเตอร ์z จาก latent space ไปเป็นเวกเตอร ์w ใน latent space 
ใหม่ที่มีคุณสมบติัเหมาะสมในการควบคุมลกัษณะภาพมากกว่า จากนั้นเวกเตอร ์w ดังกล่าวจะ
ถูกน าไปใชใ้นการปรบัค่าการท างานของเลเยอรต่์าง ๆ ในเครือข่ายสังเคราะห์ภาพ (Synthesis 
Network) ผ่านกลไก Adaptive Instance Normalization (AdaIN) ซึ่ งท าให้สามารถควบคุม
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คณุลกัษณะของภาพ เช่น รูปทรงโดยรวม สีพืน้ผิว ไปจนถึงรายละเอียดปลีกย่อยไดใ้นแต่ละระดบั
ความละเอียดของภาพ นอกจากนี ้StyleGAN ยังใช้เทคนิค Progressive Growing ในการเพิ่ม
ขนาดภาพจากความละเอียดต ่าไปสู่ความละเอียดสงูอย่างค่อยเป็นค่อยไป เพื่อเพิ่มเสถียรภาพใน
การฝึกเครือข่าย ตลอดจนใชเ้ทคนิคการสุ่มผสมเวกเตอรแ์ฝง (Mixing Regularization) และการ
เพิ่มสญัญาณรบกวนแบบ Gaussian ในแต่ละเลเยอรเ์พื่อเพิ่มความหลากหลายและความสมจริง
ของภาพที่ได ้โดยสถาปัตยกรรมนีส้ามารถสงัเคราะหภ์าพที่มีความสมจริงและคณุภาพสงูไดอ้ย่าง
มีนัยส าคัญ  และได้รับการยอมรับอย่างแพร่หลายในงานวิจัยด้านการสร้างภาพด้วย
ปัญญาประดิษฐ์ 

2) GANimation (11) เป็นแบบจ าลองที่ออกแบบมาเพื่อสรา้งการแสดงออกทางสี
หน้าและการเคลื่อนไหวของใบหน้าที่สมจริง โดยไดร้บัการฝึกอบรมจากชุดขอ้มูลที่เก่ียวขอ้งกับ
อารมณ์และสีหนา้ของมนุษย ์จึงสามารถน าไปประยุกตใ์ชใ้นการสรา้งวิดีโอ Deepfake ที่มีความ
สมจรงิสงู 

3) Face Swapping GAN หรือ  FSGAN  (12) เป็ นแบบจ าลองที่ ใช้ในการ
เปลี่ยนแปลงใบหนา้ในวิดีโอ สามารถถ่ายทอดการแสดงออกทางสีหนา้ของบุคคลหนึ่งไปยังอีก
บุคคลหนึ่งไดอ้ย่างมีประสิทธิภาพ ซึ่งท าให้สามารถสรา้งสื่อ Deepfake ที่มีความซับซ้อนและ
สมจรงิ 

4) CycleGAN (13) เป็นแบบจ าลองเครือข่ายปัญญาประดิษฐ์เชิงก าเนิด (GAN) 
ที่สามารถแปลงภาพระหว่างสองโดเมนโดยไม่ตอ้งใชข้อ้มูลที่จับคู่กันโดยตรง ถูกน าไปใชใ้นการ
เปลี่ยนสไตลภ์าพ ปรบัสภาพแวดลอ้มในภาพถ่าย และประยุกตใ์นงานดา้นการแพทย ์เช่น การ
ปรบัปรุงภาพถ่ายทางการแพทย ์

2.2.2 การตรวจจับ deepfake  
กระบวนการตรวจจับ เนื ้อหาที่ ถู กปลอมแปลงหรือแก้ไข โดยใช้เทคโน โลยี

ปัญญาประดิษฐ์ (AI) โดยเฉพาะอย่างยิ่งในภาพและวิดีโอ ซึ่งเทคโนโลยีที่นิยมใช้ในการสรา้ง 
deepfake คือ Generative Adversarial Networks (GANs) ที่สามารถสรา้งภาพใบหน้า เสียง 
หรือการเคลื่อนไหวที่ดเูหมือนจริงได้ การตรวจจับ deepfake มักใชก้ารวิเคราะหค์วามผิดปกติใน
เนือ้หา เช่น  การตรวจสอบรายละเอียดของภาพหรือวิดีโอ เช่น การกระพริบตาที่ไม่เป็นธรรมชาติ 
(Detecting Eye Blinking) (14) การวิเคราะหโ์ครงสรา้งเสียง การตรวจสอบความผิดปกติของการ
เคลื่อนไหวของใบหน้า การตรวจจับ Deepfake ใช้เทคโนโลยีและเทคนิคหลายรูปแบบ ด้าน 
Machine Learning (ML) และ Deep Learning (15) ใชอ้ัลกอริทึมในการฝึกโมเดลใหรู้จ้ักความ
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แตกต่างระหว่างภาพหรือวิดีโอจรงิกบัภาพปลอม แบบจ าลองเหล่านีส้ามารถตรวจจบัรายละเอียด
ที่มนุษยม์องไม่เห็นได ้เช่น โครงสรา้งใบหนา้และการเคลื่อนไหว  ยกตวัอย่างเช่นแบบจ าลองที่ใช้
ดงันี ้ 

2.2.2.1 Recurrent Neural Networks (RNNs) แ ล ะ  Long Short-Term 
Memory (LSTM) ใชใ้นการวิเคราะหล์  าดบัเวลา โดยเฉพาะในวิดีโอ เพื่อตรวจสอบการเคลื่อนไหว
ของใบหน้าที่ไม่สอดคลอ้งกัน เช่น การกระพริบตา หรือการเคลื่อนไหวของปากที่ไม่ตรงกับเสียง 
เป็นต้น จากงานวิจัยในปี 2018 Guera และ J.Delp (16) ได้ใช้วิธีเสียงและภาพร่วมกันในการ
ตรวจจบัความไม่สอดคลอ้งระหว่างเสียงพูดและการเคลื่อนไหวของริมฝีปาก วิธีนีช้่วยใหเ้ห็นภาพ
ว่าใบหนา้ที่สรา้งขึน้เลียนแบบการเคลื่อนไหวของริมฝีปากไดอ้ย่างไร และสามารถซิงโครไนซก์าร
เคลื่อนไหวของริมฝีปากกับเสียงพูดไดอ้ย่างแม่นย า อย่างไรก็ตาม ผูเ้ขียนวิจัยพบว่า วิธีการที่ใช้
การซิงค์ริมฝีปากไม่สามารถตรวจจับความแตกต่างระหว่างการเคลื่อนไหวของริมฝีปากและ
เสียงพดูได ้นอกจากนีย้งัไดท้ดสอบการใชว้ิธีการตรวจจบัการสลบัใบหนา้ (face swap detection) 
พืน้ฐานดว้ย ต่อมาในปีเดียวกนั Li และ Lyu (17) ไดน้ าเสนอวิธีใหม่ในการตรวจจับ Deepfake ที่
แตกต่างจากวิธีเดิม ๆ โดยใชท้ัง้ขอ้มลูเสียงและวิดีโอ จากวิดีโอเดียวกนัในเวลาเดียวกนั พรอ้มทัง้
พิจารณาอารมณ์จากทั้งสองขอ้มูล วิธีนีใ้ชก้ารเรียนรูจ้ากขอ้มูลและได้พบว่า การใชข้อ้มูลจาก
หลายแหล่งจะช่วยใหส้ามารถตรวจจับการแสดงออกทางอารมณ์ที่คลา้ยกันได ้เช่น การยกคิว้ , 
การขยายตา, โทนเสียง และความดังของเสียง ซึ่งพิจารณาข้อมูลจากทั้งสองแหล่งและการ
แสดงออกทางอารมณใ์นการจ าแนกภาพจรงิและปลอมจาก Deepfakes 

2.2.2.2 Convolutional Neural Networks (CNNs) เ ป็ น แบ บ จ า ล อ ง  deep 
learning ที่นิยมใชใ้นการตรวจจับภาพปลอม โดยสามารถแยกแยะลกัษณะเฉพาะของภาพ เช่น 
ผิวหนังที่ไม่เป็นธรรมชาติหรือการบิดเบือนในภาพ เป็นตน้ ซึ่งในปี 2021 Zhou และคณะ (18) ได้
พัฒนาโครงสร้างสถาปัตยกรรมโครงข่ายประสาทเทียมแบบคอนโวลูชัน (CNN) โดยใช ้
GoogleNet เพื่อตรวจจับใบหนา้ที่ถูกแกไ้ขในภาพนิ่ง อย่างไรก็ตาม งานวิจัยดังกล่าวไม่ไดเ้สนอ
แนวทางส าหรบัการตรวจจับการเปลี่ยนแปลงในสตรีมวิดีโอ ในขณะเดียวกัน Afchar และคณะ 
(19) ไดเ้สนอแบบจ าลอง CNN สองรูปแบบส าหรบัการตรวจจบัการเลียนแบบใบหนา้ โดยหนึ่งใน
นัน้คือ MesoNet ซึ่งเป็นแบบจ าลอง Deep Learning ที่ไดร้บัความนิยมในการตรวจจบัภาพปลอม 
โดยสามารถแยกลกัษณะเฉพาะของภาพ เช่น ผิวหนงัที่ไม่เป็นธรรมชาติและการบิดเบือนในภาพ
ไดอ้ย่างมีประสิทธิภาพ MesoNet ถูกออกแบบมาเพื่อจ าแนกใบหนา้จรงิและใบหนา้ปลอมที่สรา้ง
ขึน้โดยเครื่องมือ Face2Face (20) และ DeepFake โดยตรง 



  12 

2.2.2.3 Generative Adversarial Networks (GANs) แม้ว่าแบบจ าลอง GANs 
จะถูกใช้ในการสร้าง deepfake แต่ก็มีการใช้งานในการตรวจจับด้วย โดยใช้แบบจ าลอง 
discriminative network เพื่อตรวจสอบและแยกแยะความแตกต่างระหว่างภาพจรงิกบัภาพที่สรา้ง
ขึน้ 

2.2.2.4 Transformer เป็นเทคโนโลยีไดร้บัความนิยมอย่างมากในงานดา้นการ
ประมวลผลภาพและวิดีโอ เนื่องจากสามารถจับความสัมพันธ์เชิงพื ้นที่และเชิงบริบทได้ดี เช่น 
แบ บ จ า ล อ ง  Vision Transformer (ViT), DeiT แ ล ะ  Swin Transformer ที่ ใช้  Self-Attention 
Mechanism เพื่อวิเคราะหค์วามสมัพนัธใ์นภาพแบบละเอียดและตรวจจบัลกัษณะเฉพาะของภาพ 
Deepfake ไดอ้ย่างมีประสิทธิภาพ โดยเฉพาะในกรณีที่ภาพมีความละเอียดสงูหรือความผิดปกติที่
ซบัซอ้นดว้ยศักยภาพอนัโดดเด่นของเทคโนโลยี Transformer ในการเรียนรูแ้ละจับความสมัพันธ์
เชิงพืน้ที่และบริบทไดอ้ย่างแม่นย า ท าใหไ้ดร้บัความสนใจอย่างแพร่หลายในงานดา้น Computer 
Vision โดยเฉพาะการประมวลผลภาพและวิดีโอ ซึ่งสามารถน ามาใชเ้ป็นรากฐานส าคัญในการ
พฒันาโครงข่ายประสาทเทียมสมยัใหม่ที่มีความสามารถสงูขึน้ โมเดลที่ใชเ้ทคนิค Transformer มี
ข้อได้เปรียบเหนือสถาปัตยกรรมแบบดั้งเดิม เช่น Convolutional Neural Networks (CNNs) 
เนื่องจากสามารถเรียนรูข้อ้มูลเชิงลึกที่ซบัซอ้น และวิเคราะหโ์ครงสรา้งของขอ้มูลภาพไดอ้ย่างมี
ประสิท ธิภาพมากขึ ้น  จากคุณ สมบั ติที่ โดดเด่นดังกล่าวเทคโนโลยี  Transformer และ
สถาปัตยกรรมที่เก่ียวขอ้ง ไดถู้กน ามาใชใ้นงานวิจยัหลายแขนง รวมถึงการตรวจจบั Deepfake ซึ่ง
เป็นหนึ่งในประเด็นส าคญัของความมั่นคงทางดิจิทลัในปัจจุบนั การน าเทคนิคทรานฟอรเ์มอร ์มา
ใชใ้นงานดา้นนีช้่วยเพิ่มขีดความสามารถของระบบวิเคราะหภ์าพและวิดีโอ ท าใหส้ามารถตรวจจบั
ความผิดปกติของขอ้มลูที่ถกูดดัแปลงไดอ้ย่างมีประสิทธิภาพมากขึน้ โดยเฉพาะในกรณีที่ภาพหรือ
วิดีโอมีรายละเอียดที่ซบัซอ้น หรือการบิดเบือนที่ยากต่อการตรวจจบัดว้ยเทคนิคแบบเดิม 

ดังนั้นในหัวข้อต่อไปจะกล่าวถึง โครงข่ายประสาทเทียมที่ใชเ้ทคนิคทรานฟอร์
เมอร ์ซึ่งเป็นแนวทางที่ทนัสมยัในการพฒันาแบบจ าลองการเรียนรูเ้ชิงลกึโดยจะอธิบายถึงหลกัการ
ท างานและโครงสรา้งของการใชส้ถาปัตยกรรมทรานฟอรเ์มอร ์ในบริบทของการประมวลผลภาพ
และวิดีโอ เพื่อใหเ้ห็นถึงแนวทางการประยุกตใ์ชเ้ทคโนโลยีนีใ้นงานดา้นต่าง ๆ อย่างเป็นระบบและ
มีประสิทธิภาพ 
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2.3 โครงข่ายประสาทเทยีมทีใ่ช้เทคนิคทรานฟอรเ์มอร ์(Transformer)  

โครงข่ายประสาทเทียมที่ใชเ้ทคนิคทรานฟอรเ์มอร ์(Transformer) คือโครงสรา้งเครือข่าย
ประสาทเทียมที่ ได้รับการออกแบบมาเพื่อจัดการกับข้อมูลล าดับ (Sequence Data) โดยมี
เป้าหมายเพื่อแกไ้ขขอ้จ ากดัของโครงสรา้งแบบดัง้เดิม เช่น Recurrent Neural Networks (RNNs) 
และ Convolutional Neural Networks (CNNs) โดยเฉพาะอย่างยิ่งในดา้นความสามารถในการ
ประมวลผลข้อมูลล าดับที่ยาวและการค านวณแบบขนาน ซึ่งเปิดตัวครัง้แรกในงานวิจัยชื่อว่า 
"Attention is All You Need" โดย Vaswani และคณะ ในปี 2017 (21) ซึ่ง Transformer ไดร้บัการ
พัฒนาให้ท างานได้อย่างมีประสิทธิภาพทั้งในงานประมวลผลภาษา (Natural Language 
Processing - NLP) และการสรา้งแบบจ าลองล าดบัในรูปแบบอ่ืน ๆ เช่น การแปลภาษา การสรา้ง
ขอ้ความ และการวิเคราะหภ์าพ 

2.3.1 สถาปัตยกรรมโมเดล (Model Architecture) 
Transformer ถูกออกแบบขึน้มาเพื่อใช้ในงาน  Sequence Transduction เช่น การ

แปลภาษาแบบประสาทเทียม (Neural Machine Translation) โดยมีความสามารถเด่นในการ
แปลงล าดับขอ้มูลน าเขา้ (Input Sequence) ใหเ้ป็นล าดับขอ้มูลส่งออก (Output Sequence) ได้
อย่างมีประสิทธิภาพ และถือเป็นโมเดลล าดบัตัวแรกที่อาศยั  Self-Attention อย่างสมบูรณใ์นการ
ประมวลผลขอ้มูล แทนที่จะใช ้RNNs หรือ Convolutions แบบดัง้เดิม Transformer ยังคงรกัษา
โครงสรา้งแบบ Encoder-Decoder Model ซึ่งประกอบดว้ยสองสว่นหลกั 

- Encoder ท าหน้าที่รบัขอ้มูลน าเขา้ (Input) และแปลงขอ้มูลนัน้เป็นการแทนค่าทาง
คณิตศาสตรใ์นรูปแบบเมทรกิซ ์(Encoded Representation) 

- Decoder รับการแทนค่าจาก Encoder และสร้างผลลัพธ์ออกมาแบบล าดับ 
(Iteratively) 

ทั้งส่วน Encoder และ Decoder ต่างประกอบด้วยหลายชั้นซ้อนกัน (ในโครงสรา้ง
ดัง้เดิมมี 6 ชัน้) และ แต่ละชัน้มีโครงสรา้งเหมือนกนัทัง้หมด ขอ้มูลจะถูกส่งผ่าน Encoder แต่ละ
ชัน้แบบต่อเนื่อง และผลลพัธ์จาก Encoder สุดทา้ยจะถูกส่งต่อไปยัง Decoder ทุกชัน้ เพื่อสรา้ง
ล าดบัผลลพัธ ์(Output Sequence) 

2.3.1.1 Attention Module 
ในงาน  Sequence-to-Sequence Learning เช่น การแปลภาษา แบบจ าลอง 

seq2seq (22)แบบดั้งเดิมที่ ใช้ RNN มักเผชิญปัญหาคอขวด (Bottleneck) เนื่องจากข้อมูล
บางส่วนสูญหายระหว่างการประมวลผลข้อมูลล าดับยาว ๆ เทคนิค  Attention ถูกน ามาใชเ้พื่อ
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แก้ปัญหานี ้โดยช่วยให ้Decoder สามารถมุ่งความสนใจไปยังส่วนของขอ้มูลน าเขา้ที่ส  าคัญได้
โดยตรง ลดปัญหา Vanishing Gradient และช่วยใหโ้มเดลจับความสมัพันธ์ในขอ้มูลไดแ้ม่นย า
มากขึน้ 

อย่ า ง ไรก็ ต าม  Attention Module ใน  Transformer มี ค วามแตก ต่ างจ าก 
Attention แบบเดิมใน seq2seq เนื่องจาก Transformer ใช้ Self-Attention ซึ่งช่วยให้ทุกหน่วย
ขอ้มูลในล าดบัสามารถโฟกสัไปยงัหน่วยขอ้มลูอ่ืน ๆ ภายในล าดบัเดียวกนั โดยท าใหโ้มเดลเขา้ใจ
ความสัมพันธ์ระหว่างค าหรือหน่วยข้อมูลทุกค าไดอ้ย่างละเอียดและทั่วถึง  โดยการท า Scaled 
Dot-Product Attention และเสริมด้วย  Multi-Head Attention ซึ่ งช่ วยให้โม เดลสามารถจับ
ความสมัพนัธไ์ดห้ลากหลายมมุมองและมีประสิทธิภาพมากขึน้ 

1) Scaled Dot-Product Attention วิ ธี ก ารค านวณ ความสัมพั น ธ์ ใน  Self-
Attention ใชก้ระบวนการ Scaled Dot-Product Attention ซึ่งท างานดังนี ้ค านวณความสมัพันธ์
ระหว่าง Query (Q) และ Key (K) โดยใชก้ารคณูเมทรกิซ ์(Dot Product) แบ่งผลลพัธด์ว้ยค่ารากที่
สองของมิติ √𝑑𝑘เพื่อลดค่าขนาดใหญ่ผ่านฟังกช์ัน Softmax เพื่อแปลงค่าเป็นการกระจายความ
น่าจะเป็นน าค่าความน่าจะเป็นไปคณูกบั Value (V) เพื่อสรา้งผลลพัธท์ี่เนน้ขอ้มลูส าคญั 

 
สมการของ Scaled Dot-Product Attention  
 

                                        Attention(Q, K, V) = softmax (
QKT

√dk
) V                                 (1) 

โดยที่  
- Q คือ เมทรกิซท์ี่ประกอบดว้ยเวกเตอร ์Query 
- K คือ เมทรกิซท์ี่ประกอบดว้ยเวกเตอร ์Key 
- V คือ เมทริกซท์ี่ประกอบดว้ยเวกเตอร ์Value 
- 𝑑𝑘 คือ มิติของเวกเตอร ์Key (หรือ Query) 
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ภาพประกอบ 3 : Scaled Dot-Product Attention 

ที่มา:(21) 

2) Multi-Head Attention เป็นกระบวนการที่ ใช้หลายชุดของ  Scaled Dot-
Product Attention โดยแบ่งการค านวณเป็นหลาย "หัว" (Heads) แต่ละหัวจะท าการค านวณ 
Query (Q), Key (K) และ Value (V) ในมิติย่อยที่แตกต่างกัน ช่วยใหโ้มเดลสามารถเรียนรูแ้ละดึง
ขอ้มลูส าคญัจากหลายมมุมองของขอ้มลูล าดบั (Sequence Data) พรอ้มกนัการใชห้ลายหวัท าให ้
Multi-Head Attention สามารถจบัความสมัพนัธใ์นเชิงลกึและครอบคลมุมากขึน้ เมื่อเทียบกบัการ
ใช ้Attention เพียงหวัเดียว 

ขัน้ตอนการท างานของ Multi-Head Attention 
1. การแปลง Query, Key, และ Value แทนที่จะใช้เพียงเวกเตอรเ์ดียวส าหรับ 

𝑄 , 𝐾 , 𝑉 การค านวณใน Multi-Head Attention จะท าการแปลง 𝑄 , 𝐾 , 𝑉 ให้เป็นหลายชุดของ
เวกเตอรย์่อยที่มีขนาดเล็กลง โดยใชเ้มทริกซก์ารแปลง Wi

Q, Wi
K, Wi

V แต่ละชุดเวกเตอรย์่อยจะถูก
ใชใ้นการค านวณ Attention เฉพาะตวั เพื่อดงึลกัษณะเฉพาะของขอ้มลูที่แตกต่างกนั 

2. การค านวณ Attention หลายหัว (Parallel Attention) หลังจากการแปลง 
𝑄 , 𝐾 , 𝑉 แลว้ จะมีการค านวณ Attention แยกส าหรบัแต่ละหัว โดยกระบวนการค านวณในแต่ละ
หัวจะเหมือนกับ  Scaled Dot-Product Attention แต่ละหัวจะท างานในมิติย่อยของข้อมูลที่
แตกต่างกนั ช่วยใหส้ามารถเรียนรูค้วามสมัพนัธห์ลายมิติไดพ้รอ้มกนั 
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3. การรวมผลลัพธ์จากทุกหัว (Concatenation) เมื่อได้ผลลัพธ์จากทุกหัวแล้ว 
(head1, head2, … , headh) จะน ามารวมกนัผ่านการเชื่อมต่อ (Concatenation) ผลลพัธท์ี่ไดจ้ะถูก
แปลงอีกครั้งผ่าน  เมทริกซ์การแปลงรวม WO เพื่อสร้างผลลัพธ์สุดท้ายที่พร้อมส าหรับการ
ประมวลผลในขัน้ตอนถดัไปของโมเดล 
 
สมการของ Multi-Head Attention 
 
                                     MutiHead(Q, K, V) = Concat(head1, head2, … , headh)WO              (2) 

โดยที่ 
                                               headi = Attention(QWi

Q, KWi
K, VWi

V)                                   (3) 

 
- Wi

Q
, Wi

K, Wi
V คือ เมทรกิซก์ารแปลงที่ใชส้  าหรบั Query, Key, และ Value ส าหรบัแต่ละหวั 

- WOคือ เมทรกิซก์ารแปลงที่ใชห้ลงัจากการรวมผลลพัธข์องทกุๆ หวั 
-  

 

ภาพประกอบ 4 : Multi-Head Attention 

ที่มา:(21) 



  17 

2.1.1.2 Transformer model  
แบบจ าลอง Transformer นีย้งัคงมีโครงสรา้งที่แบ่งเป็นสองฝ่ัง โดยฝ่ังซา้ยจะเป็น 

encoder ซึ่งรับ input sequence เข้ามา ส่วนฝ่ังขวาคือ decoder ที่รับ output sequence ใน
ขัน้ตอนการฝึกอบรม output sequence จะถูกเลื่อนไปทางขวาหนึ่งต าแหน่ง ซึ่งเป็นกระบวนการ
ฝึกแบบ teacher forcing  

 

ภาพประกอบ 5  : Transformer model 

ที่มา:(21) 

1) Embedding & Positional Encoding ขั้นตอนถัดไปคือ การท า embedding 
ซึ่งเป็นขัน้ตอนพืน้ฐานส าหรบังาน NLP แทบทุกประเภท โดยสามารถใชว้ิธีการท า embedding ได้
หลายรูปแบบ ในงานวิจัยนีใ้ช้วิธี Byte-Pair Encoding (23) ซึ่งเป็นวิธีที่ได้รบัความนิยมในงาน 
neural machine translation ในปัจจุบัน เนื่องจากในที่นีเ้ราก าลงัใชเ้พียง Attention โดยไม่ไดใ้ช ้
RNN หรือ CNN จึงท าให้ข้อมูลเก่ียวกับต าแหน่งสูญหายไป จึงจ าเป็นต้องใส่  Positional 
Encoding (24) เขา้ไป เพื่อใหโ้มเดลสามารถรบัรูต้  าแหน่งของแต่ละโทเค็นในล าดับ ซึ่งในที่นีใ้ช ้
periodic function เช่น sin และ cos ที่มีความถ่ีต่างๆ กนัในการค านวณค่าในแต่ละต าแหน่ง  
ดงัสมการนี ้
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                                                          PE(pos , 2i) = sin (
pos

10000

2i
dmodel

)                                              (4) 

                                                          PE(pos , 2i) = cos (
pos

10000

2i
dmodel

)                                        (5) 

โดยที่ 𝑝𝑜𝑠 คือ ต าแหน่ง และ 2𝑖 กับ 2𝑖 + 1 คือ มิติของ position vector ในแต่
ละต าแหน่ง ซึ่งสามารถแสดงเป็นรูปแบบครา่วๆ เพื่อใหเ้ขา้ใจไดง้่ายขึน้ตามภาพประกอบ 6 ดงันี ้

 

ภาพประกอบ 6 : ตวัอย่าง Positional Encoding  

ที่มา: https://medium.com/mena-ai/88-3-15dcfa97763a 

ในที่ นี ้ position vector ของต าแหน่ง  p ที่ตัวที่  j จะได้จากค่าของ  periodic 
function ที่ต  าแหน่ง p โดยที่ความถ่ีสงูจะช่วยแยกแยะต าแหน่งที่อยู่ใกลก้นั และความถ่ีต ่าจะช่วย
แยกแยะต าแหน่งที่อยู่ห่างกนั การท า Positional Encoding แบบนีเ้ป็นการใชข้อ้มูลเชิงความถ่ีมา
ผสมผสานกนัเพื่อเพิ่มความสามารถในการรบัรูต้  าแหน่งของแต่ละโทเค็นในล าดบั 

 
2) Encoder ในแต่ละ block ของ Encoder ใน Transformer จะประกอบด้วย

สามสว่นหลกัๆ ที่ท างานรว่มกนัเพื่อประมวลผลขอ้มลูล าดบัดงันี ้
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ภาพประกอบ 7 : สว่นของ Encoder 

ที่มา:(21) 

1. Multi-Head Attention  
1.1 ส่วนแรกของแต่ละ block คือ Multi-Head Attention ซึ่งเป็น sub-layer หลัก ที่

ช่วยใหโ้มเดลสามารถโฟกสัไปที่ขอ้มลูส าคญัจากทุกต าแหน่งในล าดบัขอ้มลู ทัง้จากต าแหน่งก่อน
หนา้และต าแหน่งอื่นๆ 

1.2 ขอ้มูลที่เขา้ไปใน Multi-Head Attention จะประกอบดว้ยสามส่วนหลกั คือ Query 
(Q), Key (K), และ Value (V) โดยจะค านวณ  Attention ระหว่าง Q, K, และ V เพื่อดึงข้อมูลที่
ส  าคญัออกมา 

1.3 การค านวณนีจ้ะท าผ่าน หลายหัว (Multi-Head) เพื่อใหส้ามารถจบัความสมัพันธ์
จากหลายมมุมองของขอ้มลูในล าดบั 

2. Position-wise Feed-Forward Network 
2.1 หลังจากผ่ านการค านวณ ใน  Multi-Head Attention ผลลัพธ์จะถูกส่ งไปที่ 

Position-wise Fully Connected Feed-Forward Network ซึ่งประกอบดว้ยสองชัน้ 
2.2 Position-wise หมายถึงการประมวลผลขอ้มลูในแต่ละต าแหน่งแยกจากกนั โดยไม่

มีการพึ่งพากนัระหว่างต าแหน่งขอ้มลู เช่นเดียวกบั 1x1 Convolutional Network 
2.3 ขอ้มูลที่ผ่านการประมวลผลในเครือข่ายนีจ้ะถูกส่งออกไปเป็นผลลพัธ์ที่ผ่านการ

ค านวณแลว้ 
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3. Residual Connection และ Layer Normalization (25) 
ทั้งใน Multi-Head Attention และ Position-wise Feed-Forward Network จะมีการ

ใช ้ Residual Connection ซึ่งหมายถึง การน าผลลพัธ์จากการค านวณแต่ละส่วนมาบวกเขา้กับ
ขอ้มลูขาเขา้ของ layer นัน้ๆ เพื่อใหข้อ้มลูผ่านการประมวลผลโดยไม่สญูเสียขอ้มลูดัง้เดิม 
สตูรส าหรบัการค านวณจะเป็นดงันี ้

                      Output = LayerNorm(x + SubLayer(x))                                 (6) 
โดยที่ 

- x คือ ขอ้มลูขาเขา้ของ layer 
- SubLayer(x) คือ ผลลพัธท์ี่ไดจ้ากการประมวลผลในแต่ละ sub-layer เช่น Multi-Head 

Attention หรือ Feed-Forward Network 
- LayerNorm คือ กระบวนการปรบัสเกลขอ้มลูเพื่อใหไ้ดค่้าเฉลี่ยและสว่นเบี่ยงเบน

มาตรฐานท่ีเหมาะสม 
 
3) Decoder ในแบบจ าลอง Transformer เป็นส่วนที่ รับผิดชอบในการสร้าง

ผลลพัธส์ุดทา้ยจากขอ้มูลที่ไดร้บัจาก encoder โดยใชก้ระบวนการที่เรียกว่า Self-Attention และ 
Encoder-Decoder Attention เพื่อท าความเขา้ใจขอ้มลูที่ผ่านการประมวลผลจาก encoder ก่อน
หนา้นัน้และสรา้งผลลพัธท์ี่ตอ้งการ การท างานของ decoder มีลกัษณะดงันี ้

1. Masked Self-Attention: ใน แ ต่ ล ะ  block ข อ ง  decoder มี ก า ร ใ ช ้
Masked Self-Attention เพื่อใหโ้มเดลสามารถค านึงถึงค าที่ถูกประมวลผลก่อนหนา้นี ้(ไม่เห็นค า
ในอนาคต) ซึ่งช่วยในการสรา้งผลลพัธท์ีละค า โดยไม่สามารถเขา้ถึงค าในอนาคตไดใ้นระหว่างการ
สรา้ง output 

2. Encoder-Decoder Attention: Layer นีจ้ะใชข้อ้มูลที่ไดร้บัจาก encoder 
(โดยใช้ค่าจาก Key และ Value) ร่วมกับขอ้มูลที่อยู่ใน decoder (Query) เพื่อช่วยให้ decoder 
เขา้ใจบรบิทของขอ้มลูจาก encoder และสรา้งผลลพัธท์ี่สอดคลอ้งกบัขอ้มลูนัน้ 

3. Feedforward Neural Network: หลังจากผ่ านการประมวลผลด้วย 
Attention, ขอ้มลูจะผ่านขัน้ตอนของ Neural Network ที่ช่วยเพิ่มความซบัซอ้นในการค านวณและ
ตดัสินใจ 

ในสว่นของ decoder จะประกอบดว้ย 6 block ที่เรียงกนัเทียบเท่ากบัจ านวน
ของ encoder โดยผลลพัธจ์าก block สดุทา้ยของ encoder จะถกูสง่ต่อไปยงั layer ตรงกลางของ
แต่ละ block ใน decoder เพื่อใหข้อ้มลูจาก encoder สามารถน ามาประมวลผลร่วมกบัขอ้มลูใน 
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decoder ได้อย่างมีประสิทธิภาพ ผลลัพธ์จาก block สุดท้ายของ decoder จะถูกส่งผ่าน
กระบวนการ softmax เพื่อแปลงขอ้มลูเป็นผลลพัธ ์output ต่อไป 

 

 

ภาพประกอบ 8 : สว่นของ Decoder 

ที่มา:(21) 

2.3.2 ประเภทของแบบจ าลอง Transformer  
แบบจ าลอง Transformer มีหลากหลายประเภทที่ไดร้บัการพัฒนาขึน้เพื่อตอบสนอง

ความต้องการในด้านต่างๆ ของงานประมวลผลขอ้มูลและการเรียนรูเ้ชิงลึก (Deep Learning) 
โดยเฉพาะในงาน  Natural Language Processing (NLP) และ  Computer Vision ที่มีการใช้
ประโยชนจ์าก Transformer อย่างกวา้งขวาง โดยแบ่งเป็นหลายประเภท ยกตวัอย่างดงันี ้

2.3.2.1 Vision Transformer (ViT) 
Vision Transformer (ViT) น าสถาปัตยกรรม  Transformer มาเปลี่ ยนไปใช้

ส  าหรบังานการจ าแนกภาพ (image classification) แทนที่จะประมวลผลภาพเป็นตารางของ
พิกเซล โมเดลนีจ้ะดขูอ้มลูภาพเป็นล าดบัของ patches ขนาดคงที่ ซึ่งคลา้ยกบัวิธีการปฏิบติัต่อค า
ในประโยค แต่ละ patch จะถูกปรบัใหเ้ป็นแนวนอนและฝังแบบเชิงเสน้ แลว้ประมวลผลตามล าดบั
โดยตัวเขา้รหัสของ Transformer มาตรฐาน มีการเพิ่มการฝังตามต าแหน่งเพื่อรกัษาข้อมูลเชิง
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พืน้ที่ การใชเ้ทคนิค Self-attention ทั่วโลกนีจ้ะช่วยใหโ้มเดลสามารถบนัทึกความสมัพันธ์ระหว่าง 
patch คู่ใดก็ไดโ้ดยไม่ตอ้งค านึงถึงต าแหน่ง  (26) 

การท างานหลกัของ ViT 
1) การแบ่งภาพเป็น Patch ภาพจะถูกแบ่งออกเป็นหลายๆ patch ขนาดเล็กๆ 

(เช่น 16x16 pixels) โดยแต่ละ patch จะถูกแปลงเป็นเวกเตอร ์1D ดว้ยการ Flatten จากนั้นจึง
แปลงเวกเตอรเ์หลา่นีเ้ป็นล าดบัของ token (เหมือนกบัค าใน NLP) 

2) Embedding Layer Patch แต่ละอนัจะถกูแปลงเป็นเวกเตอรท์ี่มีขนาดเดียวกนั
ผ่าน embedding และต าแหน่งของ patch จะถูกเขา้รหสัดว้ย Positional Encoding เพื่อใหโ้มเดล
สามารถรบัรูล้  าดบัต าแหน่งของ patch ภายในภาพได ้(เหมือนกบั positional encoding ใน NLP) 

3) Transformer Encoder ล าดับของ patch embeddings ถูกส่งผ่านโมเดล 
Transformer Encoder ซึ่ งป ระกอบ ไปด้วย  layers ของ  Self-Attention และ  Feedforward 
Networks การประมวลผลนีช้่วยใหโ้มเดลเรียนรูบ้ริบทและความสมัพันธร์ะหว่าง patch ต่างๆ ใน
ภาพ 

4) การจ าแนกประเภท  หลังจากที่ผ่านการประมวลผลโดย Transformer, 
output จะถกูน าไปผ่าน MLP Head (Multi-Layer Perceptron) เพื่อท านายคลาสของภาพ 

 
2.3.2.2 DeiT (Data-efficient Image Transformer) 

DeiT เป็นการพฒันาเพิ่มเติมจาก Vision Transformer (ViT) โดยมุ่งเนน้ที่การฝึก
แบบจ าลอง Transformer ในงาน การจ าแนกประเภทภาพ ดว้ยขอ้มลูที่จ  ากดัและมีประสิทธิภาพ
สงูขึน้ในดา้น Data Efficiency 

การท างานหลกัของ DeiT 
1) Teacher-Student Training ในการฝึก DeiT จะใช้วิ ธี  teacher-student ใน

การเรียนรู ้โดยที่  teacher model (เช่น CNN หรือ ViT ที่ฝึกมาก่อน) จะช่วยในการสรา้งข้อมูล 
pseudo labels ส าหรบั student model (DeiT) ซึ่งเป็นโมเดลที่เราตอ้งการฝึก 

2) การใช้ข้อมูลเพ่ิมเติม โมเดลใชข้อ้มลูเสริม เช่น augmentation techniques 
เพื่อช่วยใหโ้มเดลเรียนรูไ้ดจ้ากขอ้มลูนอ้ยลง โดยไม่จ าเป็นตอ้งพึ่งพาขอ้มลูจ านวนมาก 

3) Efficient Training ซึ่ง DeiT ถูกออกแบบมาใหใ้ชท้รพัยากรในการฝึกน้อยลง
แต่ยงัคงสามารถสรา้งผลลพัธท์ี่ดีในงานจ าแนกประเภทภาพ 
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3.2.3 Swin Transformer 
Swin Transformer (Shifted Window Transformer) เป็นการปรับป รุง Vision 

Transformer (ViT) โดยใชแ้นวคิดของ Windows ในการแบ่งภาพเพื่อเพิ่มประสิทธิภาพในงานที่มี
ขนาดขอ้มลูใหญ่และซบัซอ้น เช่น การจ าแนกประเภทภาพและการตรวจจบัวตัถุ 

การท างานหลกัของ Swin Transformer 
1) Shifting Windows แ ท น ที่ จ ะ ใ ช้  global self-attention ซึ่ ง ค า น ว ณ

ความสมัพนัธร์ะหว่างทุกๆ patch ในภาพ (ซึ่งใชเ้วลาและหน่วยความจ ามาก) Swin ใช ้local self-
attention ใน windows ขนาดเล็กที่ครอบคลมุกลุ่ม patch บางตวั โดยการค านวณจะท าเฉพาะใน
หนา้ต่าง (window) ที่ถกูเลือก 

2) Shifted Windows ในแต่ละ layer ของโมเดล , windows จะถูก shifted ไป
เล็กน้อย ซึ่งช่วยให้โมเดลสามารถเรียนรูค้วามสัมพันธ์ระหว่าง windows ที่ไม่อยู่ในต าแหน่ง
เดียวกนั และช่วยใหก้ารเรียนรูล้กัษณะของภาพมีประสิทธิภาพมากขึน้ 

3) Hierarchical Structure Swin ใชโ้ครงสรา้งที่มีการลดขนาดของ windows ใน
แต่ละ layer เพื่อสรา้งล าดบัชัน้ที่มีความละเอียดต ่าลง ซึ่งช่วยใหโ้มเดลสามารถจดัการกบัขอ้มลูที่
มีความซบัซอ้นไดดี้ขึน้ 

4) Patch Partitioning เช่นเดียวกับ ViT, Swin จะเริ่มต้นโดยการแบ่งภาพเป็น 
patch แต่จะใช ้patch merging ในแต่ละ layer เพื่อลดความละเอียดและท าใหม้ีประสิทธิภาพใน
การประมวลผล 
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2.4 งานวิจัยทีเ่ก่ียวข้อง 

ปี 2021 งานวิจัยของ Dosovitskiy  และ คณะ  (27) ได้น าเสนอแบบจ าลอง Vision 
Transformer (ViT) ซึ่งเป็นการประยกุตใ์ชส้ถาปัตยกรรม Transformer จากงานประมวลผลภาษา 
(NLP) มาสูก่ารจ าแนกภาพ โดยมีเปา้หมายเพื่อแสดงใหเ้ห็นว่าแบบจ าลอง Transformer สามารถ
ท างานไดดี้ในงานจ าแนกภาพโดยไม่ตอ้งพึ่งพาโครงสรา้งเฉพาะส าหรบัภาพ (Inductive Bias) ที่มี
ในแบบจ าลอง CNNs งานวิจัยนีใ้ช้การแบ่งภาพออกเป็นแพตช์ขนาดเล็ก 16x16 พิกเซล แล้ว
แปลงแต่ละแพตชเ์ป็นเวกเตอรเ์ชิงเสน้ จากนัน้ป้อนเขา้สู ่Transformer Encoder ซึ่งเป็นโครงสรา้ง
เดียวกับที่ใชใ้น NLP พรอ้มกับการใช ้Position Embedding เพื่อรกัษาความสมัพันธ์เชิงพืน้ที่ใน
ภาพ ผลการทดลองแสดงให้เห็นว่าแบบจ าลอง ViT มีประสิทธิภาพสูงในงานจ าแนกภาพ 
โดยเฉพาะอย่างยิ่งเมื่อฝึกฝนบนชุดข้อมูลขนาดใหญ่ เช่น JFT-300M (303 ล้านภาพ) และ 
ImageNet-21k (14 ล้านภาพ) ซึ่งช่วยให้แบบจ าลองบรรลุความแม่นย าสูงถึง 88.55% บน 
ImageNet, 94.55% บ น  CIFAR-100, แ ล ะ  99.68% บ น  Oxford Flowers-102 น อ ก จ าก นี ้
แบบจ าลอง ViT ยังแสดงให้เห็นว่ามีศักยภาพเหนือกว่าแบบจ าลอง CNNs ชั้นน า เช่น ResNet 
และ EfficientNet ทัง้ในดา้นความแม่นย าและการใชท้รพัยากรการค านวณที่นอ้ยกว่า งานวิจัยนี ้
ยังเน้นถึงความส าคัญของการใชข้อ้มูลขนาดใหญ่ในการฝึก ViT เพื่อชดเชยการขาด Inductive 
Bias ที่มีอยู่ใน CNNs และแสดงใหเ้ห็นว่า ViT สามารถถ่ายโอนความรูไ้ปยงัชุดขอ้มลูขนาดเล็กได้
อย่างมีประสิทธิภาพ นอกจากนีย้ังมีขอ้เสนอแนะในการขยายการใชง้าน ViT ไปสู่ดา้นอ่ืน ๆ เช่น 
Object Detection, Segmentation, และการฝึกแบบ Self-Supervised Learning เพื่ อลดการ
พึ่งพาขอ้มูลที่มีการติดป้ายก ากับ งานวิจัยนีจ้ึงถือเป็นหลักฐานส าคัญที่ยืนยันว่า Transformers 
สามารถน ามาประยุกตใ์ชใ้นงานวิเคราะหภ์าพไดอ้ย่างมีประสิทธิภาพ และยงัเป็นพืน้ฐานส าหรบั
การพฒันาแบบจ าลองใหม่ ๆ ในอนาคตอีกดว้ย 
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ปี 2021 งานวิจัยของ Touvron และ คณะ (28) ได้น าเสนอแนวทางใหม่ในการพัฒนา 
Vision Transformers (ViT) ส าหรบังานการจ าแนกภาพ โดยมุ่งลดขอ้จ ากดัดา้นการใชข้อ้มลูขนาด
ใหญ่และทรพัยากรการค านวณจ านวนมาก ซึ่งเป็นอุปสรรคส าคัญของแบบจ าลองประเภทนี ้ซึ่ง
งานวิจัยนีไ้ดน้ าเสนอแบบจ าลอง Data-Efficient Image Transformers (DeiT) ที่สามารถฝึกฝน
ไดโ้ดยใชชุ้ดขอ้มูล ImageNet เพียงอย่างเดียว โดยใชท้รพัยากรเพียง 8 GPUs และใชเ้วลาฝึกฝน
น้อยกว่า 3 วัน ผลลัพธ์ที่ได้มีความแม่นย าสูงถึง  85.2% (Top-1 Accuracy) บน ImageNet ซึ่ง
สามารถแข่งขันหรือเหนือกว่าแบบจ าลอง ConvNets ชั้นน า เช่น ResNet และ EfficientNet 
จุดเด่นส าคัญของงานวิจัยนีคื้อการพัฒนา Distillation Token ซึ่งเป็นกลยุทธ์การถ่ายโอนความรู ้
(Knowledge Distillation) แบบเฉพาะส าหรบั Transformers โดยการเพิ่ม Distillation Token เขา้
มาในแบบจ าลอง ท าให ้Transformer สามารถเรียนรูจ้ากผลลัพธ์ของ แบบจ าลองครู (Teacher 
Model) ได้อย่างมีประสิทธิภาพมากขึน้ โดยเฉพาะเมื่อใช้ CNNs เป็นแบบจ าลองครู ผลการ
ทดลองแสดงให้เห็นว่าเทคนิคนี ้ให้ประสิทธิภาพเหนือกว่าวิธีการถ่ายโอนความรู้แบบ  Soft 
Distillation แบบเดิมอย่างชดัเจน อีกทัง้ยงัช่วยใหแ้บบจ าลองสามารถถ่ายโอนความรูไ้ปยงังานอ่ืน 
ๆ ได้อย่างมีประสิทธิภาพ เช่น การจ าแนกภาพในชุดข้อมูล  CIFAR-10, CIFAR-100, และ 
Stanford Cars นอกจากนีง้านวิจัยยังเน้นการใชเ้ทคนิคที่ช่วยเพิ่มประสิทธิภาพการฝึก เช่น การ
ปรับข้อมูล (Data Augmentation) เช่น RandAugment, Mixup, และ CutMix รวมถึงการใช้ตัว
ปรบัพารามิเตอรก์ารเรียนรู ้(Optimizer) อย่าง AdamW และเทคนิค Stochastic Depth เพื่อเพิ่ม
ความเสถียรในการเรียนรู ้งานวิจัยนีจ้ึงแสดงใหเ้ห็นว่าแบบจ าลอง DiT สามารถกา้วขา้มขอ้จ ากัด
ดา้นขอ้มลูและทรพัยากรการค านวณ และมีศกัยภาพสงูที่จะกลายเป็นทางเลือกส าคญัในงานดา้น
การจ าแนกภาพในอนาคต เนื่องจากมีทัง้ประสิทธิภาพสงูและความสามารถทั่วไปของแบบจ าลอง
ที่ดี 
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ปี 2021 งานวิจยัของ Liu และ คณะ (29) ไดน้ าเสนอแบบจ าลอง Swin Transformer เพื่อ
ปรบัปรุงประสิทธิจาก Vision Transformers โดยออกแบบใหเ้ป็นแบ็กโบนอเนกประสงคส์  าหรบั
งาน Computer Vision โดยมุ่งเนน้การแกปั้ญหาความแตกต่างของขอ้มูลภาพและขอ้ความ เช่น 
ความละเอียดที่สงูของพิกเซลในภาพ และความหลากหลายของขนาดวตัถุในงานวิชั่น แบบจ าลอง 
Swin Transformer ใช้โครงสร้างแบบล าดับชั้น  (Hierarchical Architecture) ซึ่ งสร้างแผนที่
คุณลักษณะ (feature maps) แบบล าดับชั้น โดยเริ่มจากการแบ่งภาพเป็นส่วนย่อย (patches) 
และรวมขอ้มูลในเลเยอรท์ี่ลึกขึน้ เพื่อรองรบัการท านายที่หลากหลายสเกล นอกจากนีย้ังมีการ
ประยุกตใ์ชเ้ทคนิค Shifted Windows ที่ช่วยค านวณ self-attention เฉพาะในหนา้ต่างที่ไม่ทบัซอ้น
กนั และเพิ่มความสามารถในการเชื่อมต่อระหว่างหนา้ต่างดว้ยการเลื่อน ช่วยลดความซบัซอ้นใน
การค านวณและลดเวลาแฝง (Latency) โมเดลนีม้ีความซับซอ้นเชิงเสน้เมื่อเทียบกับขนาดของ
ภาพ ท าใหเ้หมาะส าหรบัการประมวลผลภาพที่มีความละเอียดสงู ผลการทดลองแสดงใหเ้ห็นว่า 
Swin Transformer มีประสิทธิภาพที่เหนือกว่าแบบจ าลองก่อนหนา้ในหลากหลายดา้น เช่น ดา้น 
Image Classification บรรลุความแม่นย า 87.3% บน ImageNet-1K ดา้น Object Detection ท า
คะแนน 58.7 Box AP และ 51.1 Mask AP บน COCO test-dev ซึ่งเพิ่มขึน้ +2.7 และ +2.6 เมื่อ
เทียบกับ state-of-the-art เดิม และด้าน Semantic Segmentation ท าคะแนน 53.5 mIoU บน 
ADE20K val สูงขึน้ +3.2 จากผลงานก่อนหน้า ด้วยคุณสมบัติและผลลัพธ์ที่ โดดเด่น Swin 
Transformer ไดพ้ิสูจนใ์หเ้ห็นถึงศกัยภาพในการเป็นแบ็กโบนส าหรบังานวิชั่นที่หลากหลาย ไม่ว่า
จะเป็นการพัฒนาแบบจ าลองที่ผสานการประมวลผลภาพและภาษาธรรมชาติ (NLP) หรือการ
ประมวลผลภาพที่มีความละเอียดสงูและรองรบัการท านายแบบหลายสเกล ท าใหง้านวิจยัจ านวน
มากเริ่มน าโครงสรา้งนีม้าประยุกต์ใช้ในการตรวจจับภาพปลอม (Deepfake) และคาดว่าจะมี
บทบาทส าคญัในการพฒันาเทคโนโลยีดงักลา่วในอนาคต 
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ปี 2022 Nguyen และ คณะ (1) ไดน้ าเสนอบทความวิจยัท าการส ารวจเทคนิคในงานวิจยั
ต่างๆ ที่มีอยู่ในปัจจุบนัที่ใชเ้ทคโนโลยีการเรียนรูเ้ชิงลึก (Deep learning) ในการสรา้งและตรวจจบั 
ภาพปลอม และ วีดีโอปลอม ที่ถูกปลอมแปลงให้เหมือนจริง (Deepfake) ส่วนแรกการสรา้ง 
deepfake จะใชเ้ทคโนโลยี Generative Adversarial Networks (GANs) ที่เป็นเครื่องมือหลักใน
การสรา้งเนือ้หาปลอมแปลง GANs โดยจะประกอบดว้ยสองแบบจ าลองหลกัคือ Generator ซึ่งมี
หนา้ที่สรา้งเนือ้หาปลอม และ Discriminator ที่ท าหนา้ที่ตรวจจับว่าเนือ้หานัน้จริงหรือปลอม โดย
ทั้งสองแบบจ าลองจะการท างานร่วมกันท าให้การสรา้ง Deepfake ออกมามีความซับซอ้นและ
เหมือนจริงมากยิ่งขึน้  นอกจากนีย้ังมีการใชเ้ทคโนโลยี Variational Autoencoders (VAEs) ซึ่ง
เป็นแบบจ าลองที่ใชใ้นการเขา้รหัส และถอดรหัสขอ้มูลเพื่อสรา้งภาพที่ดูเป็นธรรมชาติ รวมถึง
เทคนิคอ่ืนๆ เช่น StyleGAN , Autoencoders เป็นตน้  ส่วนการตรวจจับ deepfake มีการพัฒนา
แบบจ าลองต่างๆ ที่ใชใ้นการตรวจจับภาพ ส่วนใหญ่จะใชเ้ทคนิคหลกัคือ CNNs ,SVM , VGG , 
LSTM , LRNU , PRNU , Scnet , ResNet-50 และอ่ืนๆ  ซึ่งเป็นเทคนิคที่มีประสิทธิภาพสูงในการ
วิเคราะห ์deepfake งานวิจยันีไ้ดท้ าการส ารวจเทคนิคโดยรวมในการสรา้ง การตรวจจบัภาพ และ
วีดีโอปลอม ซึ่งปัจจุบนัภาพและวีดีโอปลอม มีแนวโนม้ที่จะความซบัซอ้นและตรวจจับไดย้ากมาก
ยิ่งขึน้ ด้วยเหตุนี ้จึงจ าเป็นต้องพัฒนาวิธีการตรวจจับอย่างต่อเนื่องเพื่อเพิ่มความแม่นย าและ
ประสิทธิภาพในการตรวจจบัภาพปลอมในอนาคต 
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ปี 2022 Sharma J และคณะ (30) ได้ด าเนินการวิจัยเก่ียวกับการตรวจจับภาพใบหน้า
ปลอม (Deepfake) ซึ่งถูกสรา้งขึน้โดยอาศยัเทคนิค GANs โดยมีวตัถุประสงคเ์พื่อประยุกตใ์ชแ้นว
ทางการเรียนรูเ้ชิงลกึ (Deep Learning) ในการจ าแนกภาพใบหนา้จรงิและปลอม งานวิจยัดงักลา่ว
ไดป้ระเมินประสิทธิภาพของโมเดลบนชุดขอ้มูลมาตรฐานจ านวน 3 ชุด ไดแ้ก่ 1) ชุดขอ้มูล 140k 
Real and Fake Faces ประกอบด้วยภาพจ านวน 140,000 ภาพ 2) ชุดข้อมูล Real and Fake 
Face Detection ประกอบด้วยภาพจ านวน 2 ,041 ภาพ และ 3) ชุดข้อมูล Fake Faces ซึ่ง
ประกอบดว้ยภาพจ านวน 6,400 ภาพ ผูว้ิจัยไดเ้ลือกใชส้ถาปัตยกรรมโมเดล ไดแ้ก่ ResNet50, 
VGG16 และ CNN เพื่อเปรียบเทียบสมรรถนะของโมเดลแต่ละแบบ โดยตั้งค่าพารามิเตอรใ์ห้
เหมือนกนัในทุกโมเดล ไดแ้ก่ จ านวนรอบการฝึก (epochs) จ านวน 20 รอบ , ขนาดชุดขอ้มลูย่อย 
(batch size) เท่ากับ 64 ,ใชฟั้งก์ชัน activation แบบ ReLU และ optimizer แบบ Adam ผลการ
ทดลองแสดงใหเ้ห็นว่า ชุดขอ้มูล 140k Real and Fake Faces ส่งผลใหโ้มเดลมีค่าความแม่นย า
โดยรวมดีที่สดุเมื่อเปรียบเทียบกบัชุดขอ้มลูอ่ืน ๆ โดยโมเดล ResNet50 ใหค่้าความแม่นย าสงูสดุที่ 
93.98%, โมเดล VGG16 ใหค่้าความแม่นย าที่ 86.63%, และโมเดล CNN ใหค่้าความแม่นย าที่ 
53.25% ซึ่งแสดงใหเ้ห็นว่าทัง้ ResNet50 และ VGG16 มีศักยภาพในการตรวจจับภาพปลอมได้
อย่างมีประสิทธิภาพ โดยเฉพาะเมื่อใชง้านร่วมกบัชุดขอ้มลูที่มีขนาดใหญ่และมีความหลากหลาย
สูง ต่อมางานวิจัยไดด้ าเนินการสรา้ง โมเดลรวม (Ensemble Model) โดยผสานการท างานของ
โมเดลทัง้สาม ไดแ้ก่ ResNet50, VGG16 และ CNN เขา้ดว้ยกนั ผลการประเมินพบว่า โมเดลรวม
ที่ไดร้บัสามารถบรรลคุ่าความแม่นย าสงูสดุที่ 98.79% บนชุดขอ้มลู 140k Real and Fake Faces 
ซึ่งสะท้อนถึงประสิทธิภาพที่เหนือกว่าโมเดลเด่ียวในส่วนของขอ้เสนอแนะ งานวิจัยระบุว่า ใน
อนาคตควรมีการขยายขนาดและความหลากหลายของชุดขอ้มูลที่ใชใ้นการฝึกและทดสอบ เพื่อ
ยกระดับความสามารถในการจ าแนกของโมเดลให้ดียิ่งขึน้ นอกจากนีย้ังมีแผนในการต่อยอด
งานวิจยัไปสู่การตรวจจบัวิดีโอใบหนา้ปลอม รวมถึงการประเมินประสิทธิภาพของโมเดลบนภาพที่
มีความละเอียดต ่าหรือถ่ายในสภาวะแสงนอ้ยอีกดว้ย 
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ปี 2024 Ghita และ คณะ (31) ได้น าเสนอจากบทความวิจัยพบว่าปัจจุบันแนวโน้ม 
deepfake มีการสรา้งภาพ และ วีดีโอที่ถกูปลอมแปลงไดแ้นบเนียนและเหมือนภาพจริงมากยิ่งขึน้ 
ซึ่งเทคโนโลยีของ deepfake มีการพัฒนาอย่างต่อเนื่อง โดยวิธีที่ใช้ในการตรวจจับ deepfake 
ส่วนใหญ่จะใชเ้ทคนิคแบบจ าลอง CNNs ซึ่งงานวิจัยนีจ้ะน าเสนอวิธีการอีกรูปแบบหนึ่งในการ
ตรวจจับ deepfake คือ Vision Transformer (ViT) น าข้อมูลภาพจาก Kaggle ที่ประกอบด้วย
ภาพจริงและภาพปลอม 190,345 ภาพ ซึ่งชุดขอ้มูลถูก แบ่งออกเป็น ชุดขอ้มูลฝึก (Training set) 
เท่ากับ 80% และ ชุดขอ้มลูทดสอบ (Test set) เท่ากบั 20% โดยตัง้ค่าพารามิเตอร ์learning rate 
ที่ 0.001, weight decay ที่  0.0001 และ batch size ที่  256 จากการทดสอบเบือ้งต้น ใช้ข้อมูล
ย่อย 5,850 ภาพ  ประกอบดว้ย deepfake 2,531 ภาพ และภาพจริง 3,319 ภาพ โดยจะย่อขนาด
ภาพเป็น 72x72 พิกเซล และแบ่งเป็น patch ขนาด 6x6 พิกเซล เพื่อน าเขา้สู่แบบจ าลอง โดยใช ้
800 epochs ได้ค่า accuracy ของ training set เข้าใกล้ 1 แต่  validation set มีค่า accuracy 
ประมาณ 0.75 แสดงว่าขอ้มลูเกิดการ overfitting ส่วนขัน้ตอนการฝึกโมเดล ใชชุ้ดขอ้มลู 40,000 
ภาพ ประกอบด้วย deepfake 20,000 ภาพ และภาพจริง 20,000 ภาพ โดยใช้ epochs 200 
ผลลัพธ์โดยรวมของแบบจ าลอง Overall accuracy เท่ากับ 89.91% ซึ่งอยู่ในระดับเดียวกับ
ผลลพัธจ์ากงานวิจยัอ่ืน ๆ ที่ใชเ้ทคนิคการเรียนรูเ้ชิงลกึ (deep learning) จากผลการทดสอบแสดง
ใหเ้ห็นว่าขนาดของชุดขอ้มูลมีผลกระทบอย่างมากต่อประสิทธิภาพของแบบจ าลอง ในอนาคต
งานวิจยัจะใชชุ้ดขอ้มลูขนาดใหญ่ขึน้เพื่อพฒันาแบบจ าลองต่อไปซึ่งคาดว่าจะไดผ้ลลพัธท์ี่ดียิ่งขึน้ 
รวมถึงการทดสอบประสิทธิภาพของแบบจ าลองโดยใชพ้ารามิเตอรใ์นการฝึกที่แตกต่างกนัออกไป
เพื่อใหผ้ลลพัธข์องแบบจ าลองมีประสิทธิภาพดียิ่งขึน้ในอนาคต 
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บทที ่3  
วิธีการด าเนินการวิจัย 

กระบวนการท างานวิจยัทัง้หมดในครัง้นี ้มีจุดประสงคเ์พื่อศึกษาและน าวิธีการมาปรบัใช้
กับชุดข้อมูลเพื่อทดลองและเปรียบเทียบประสิทธิภาพของแบบจ าลองด้วยการใช้โครงข่า ย
ประสาทเทียบแบบ Transformers ผูว้ิจยัไดด้  าเนินการตามขัน้ตอนวิจยัตามขัน้ตอนดงันี ้

1.  กระบวนการท างานของแบบจ าลอง 
2.  การเตรียมขอ้มลูส าหรบัวิจยั (Data Acquisition & Data Filtering) 
3.  การเตรียมขอ้มลูก่อนเขา้แบบจ าลอง (Data preprocessing) 
4.  การสรา้งแบบจ าลอง (Modeling) 
5.  การประเมิณผล (Evaluation) 
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3.1 กระบวนการท างานของแบบจ าลอง 

 

ภาพประกอบ 9 ภาพการด าเนินงานกบัขอ้มลูในการท าวิจยั 

จากภาพประกอบ 9 งานวิจัยเริ่มจากการเก็บรวบรวมขอ้มูลภาพ (Image Acquisition) 
และ เตรียมข้อมูลภาพ (Pre-Processing) โดยปรับขนาดและท า Normalization ของข้อมูล 
จากนั้น แบ่งข้อมูล (Splitting Data) เป็น ชุดข้อมูลฝึก (Training Set), ชุดข้อมูลตรวจสอบ 
(Validation set) และ ชุดข้อมูลทดสอบ (Test set) ส าหรับข้อมูลชุดฝึกจะมีการท า  Data 
Augmentation เพื่อให้ชุดข้อมูลฝึกมีความหลากหลายมากขึน้ จากนั้นเข้าสู่ขั้นตอนถัดไป น า
ขอ้มูลชุดขอ้มูลฝึก และ ชุดขอ้มูลตรวจสอบ ท า Pre-trained model  ขัน้ตอนถดัมาคือ การเรียนรู้
แบบจ าลอง (Model Training) โดยใชเ้ทคนิค การถ่ายโอนการเรียนรู ้(Transfer Learning) เพื่อฝึก
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แบบจ าลองใหเ้หมาะสมกบัขอ้มลูภาพที่เตรียมไว ้จากนัน้ท า การจ าแนกประเภท (Classification) 
โดยใช้ชุดขอ้มูลทดสอบ เพื่อตรวจสอบผลลัพธ์ สุดท้ายคือ การประเมินประสิทธิภาพ (Model 
Evaluation) โด ย ใช้ ตั ว ชี ้ วั ด  เช่ น  Accuracy, Precision, Recall แ ล ะ  F1-Score เพื่ อ วั ด
ความสามารถของแบบจ าลองในการจ าแนกขอ้มลู 

3.2 การเตรียมข้อมูลส าหรับวิจัย (Data Acquisition & Data Filtering) 

ในงานวิจัยใช้ชุดข้อมูล 140k Real and Fake Faces จาก Kaggle ชุดข้อมูลมีภาพ
ทั้งหมดจ านวน 140,000 ภาพ ประกอบดว้ยภาพใบหน้าจริงจ านวน 70,000 ภาพจากชุดขอ้มูล 
Flickr ที่ถูกรวบรวมโดย Nvidia (32) และภาพใบหนา้ปลอมจ านวน 70,000 ภาพ ที่สรา้งขึน้โดยวิธี 
StyleGAN ขอ้มลูภาพทัง้หมดในงานวิจยันีภ้าพชุดขอ้มลูเป็นขนาดภาพเป็น 256x256 พิกเซล อยู่
ในรูปไฟล ์JPG ทั้งนี ้ ชุดข้อมูลมีความหลากหลายทางด้านบุคคล โดยเฉพาะในส่วนของภาพ
ใบหนา้จรงิจากชดุ Flickr ซึ่งมีแหล่งที่มาจากบุคคลหลากหลายเชือ้ชาติ เช่น สหรฐัอเมริกา สหราช
อาณาจักร แคนาดา สเปน และไตห้วัน ดังแสดงในภาพประกอบที่ 10 แมว้่าขอ้มูลส่วนใหญ่จะ
ไม่ไดร้ะบุสญัชาติของบุคคลอย่างชดัเจน แต่จากลกัษณะภาพที่ปรากฏสามารถสะทอ้นใหเ้ห็นถึง
ความหลากหลายทางเชือ้ชาติและลกัษณะทางกายภาพของบคุคลไดอ้ย่างชดัเจน จึงนบัว่าเป็นชุด
ขอ้มลูที่มีความเหมาะสมส าหรบัน ามาใชใ้นการวิจยัเก่ียวกับการวิเคราะหภ์าพใบหนา้ โดยเฉพาะ
ในบรบิทของการตรวจจบัใบหนา้ปลอม  

 

 

ภาพประกอบ 10 กราฟอตัราสว่นเชือ้ชาติของภาพใบหนา้บคุลจรงิจากชุดขอ้มลู 140K real VS 
fake faces ที่ใชท้ดสอบในงานวิจยั 

ที่มา: https://github.com/NVlabs/ffhq-dataset 
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งานวิจัยเลือกใช้ข้อมูลเพียง 10% ของจ านวนภาพทั้งหมดเพื่ อลดเวลาในการฝึก
แบบจ าลอง ใชข้อ้มูลภาพทัง้หมดเป็น 14,000 ภาพ แบ่งเป็นภาพใบหนา้จริงจ านวน 7,000 ภาพ 
และภาพใบหนา้ปลอมจ านวน 7,000 ภาพ แบ่งขอ้มลูออกเป็น ชดุขอ้มลูฝึก (Training set) จ านวน 
10,000 ภาพ , ชุดขอ้มูลตรวจสอบ (Validation set) จ านวน 2,000 ภาพ , และชุดขอ้มูลทดสอบ 
(Test set) จ านวน 2,000 ภาพ แสดงดงัภาพประกอบ 11 

 

 

ภาพประกอบ 11 จ านวนขอ้มลูทัง้หมดที่ใชใ้นงานวิจยั 

 

ภาพประกอบ 12 กราฟแสดงอตัราส่วนของภาพที่ใชใ้นการฝึกโมเดล 
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จากภาพประกอบ 12 แสดงอตัราสว่นของภาพที่ใชใ้นการฝึกแบบจ าลอง แบ่งขอ้มลูออกเป็น  
- ชดุขอ้มลูฝึก (Training set) คิดเป็น 71.4% จากขอ้มลูทัง้หมด 
- ชดุขอ้มลูตรวจสอบ (Validation set) 14.3% จากขอ้มลูทัง้หมด 
- ชดุขอ้มลูทดสอบ (Test set) 14.3% จากขอ้มลูทัง้หมด 

 
จากภาพประกอบ 13 ตวัอย่าง ภาพจรงิและภาพปลอม จากชดุขอ้มลูฝึก (Training set) 

 

ภาพประกอบ 13 :  ตวัอย่างภาพจรงิและภาพปลอมที่ไดจ้ากชดุขอ้มลูฝึก (Training set)  

3.3 การเตรียมข้อมูลก่อนเข้าแบบจ าลอง (Data preprocessing) 

ขัน้ตอนการเตรียมขอ้มลูจากชดุขอ้มลูที่ได ้โดยใชโ้ปรแกรม Google Colab ประเภท GPU 
และภาษาไพทอน (Python) พรอ้มกับไลบรารี PyTorch ในงานวิจัยนี ้ใช้การโหลดข้อมูลจาก
โฟลเดอรท์ี่ ได้จัดแบ่งเป็นชุดข้อมูล 3 โฟล์เดอร ์ได้แก่ ชุดข้อมูลฝึก (Training set), ชุดข้อมูล
ตรวจสอบ (Validation set) และ ชุดขอ้มูลทดสอบ (Test set) ตามประเภทของภาพ คือ ภาพจริง 
และ ภาพปลอม กระบวนการเตรียมขอ้มลูส าหรบัแบบจ าลองมีขัน้ตอนดงันี ้

3.3.1 การปรบัขนาดภาพ (Image Resizing) ปรบัขนาดของภาพทั้งหมดใหม้ีขนาด 
224x224 พิกเซล เพื่อใหภ้าพทั้งหมดมีขนาดที่เท่ากันก่อนป้อนเขา้สู่แบบจ าลอง ซึ่งเป็นขนาดที่
โมเดล เช่น ViT, DeiT และ Swin Transformer สามารถรบัได ้ 

3.3.2 การปรบัภาพชุดข้อมูลให้หลากหลายขึน้ (Data Augmentation) ในข้อมูลชุด
ขอ้มูลฝึก (training set) เพื่อช่วยเพิ่มความหลากหลายของขอ้มูลและลดโอกาสที่แบบจ าลองจะ
เกิด Overfitting การใชเ้ทคนิค Data Augmentation ช่วยใหแ้บบจ าลองเรียนรูล้กัษณะของขอ้มูล
ไดดี้ขึน้ โดยในงานวิจยันี ้ใชก้ารแปลงภาพดงันี ้
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- พลิกภาพแนวนอนแบบสุม่ 
- หมนุภาพแบบสุม่ไม่เกิน ±15 องศา 
- ปรบัค่าความสว่าง ความเขม้ สี และโทนสีของภาพแบบสุม่ 
- เลื่อนต าแหน่งของภาพในช่วง ±10% 
3.3.3 การแปลงขอ้มูลเป็น Tensor และการปรบัค่าปกติ (Normalization) แปลงภาพ

เป็น Tensor เพื่อใหส้ามารถใชก้ับโมเดลได ้ปรบัค่าพิกเซลใหเ้ป็นมาตรฐานโดยใชค่้า Mean และ 
Standard Deviation ที่เหมาะสม 

3.3.4 การก าหนดคลาสการจ าแนก (Binary Classification) โมเดลถูกตัง้ค่าใหท้ าการ
จ าแนกภาพออกเป็น 2 คลาส ไดแ้ก่ ภาพจริง (Real, Label = 1) และภาพปลอม (Fake, Label = 
0) โดยใชก้ารตัง้ค่าแบบ binary classification ซึ่งโมเดลจะท านายว่าแต่ละภาพที่ถูกป้อนเขา้มา
นัน้เป็นภาพจรงิหรือภาพปลอม 

3.4 การสร้างแบบจ าลอง (Modeling) 

ในงานวิจัยนี ้ได้มีการใช้โปรแกรม Google Colab ประเภท GPU ร่วมกับภาษาไพทอน 
(Python) เพื่อด าเนินการประมวลผลขอ้มูลและสรา้งแบบจ าลองการจ าแนกภาพ โดยใชไ้ลบรารีที่
ส  าคญั ไดแ้ก่ NumPy, Scikit-learn และ PyTorch ซึ่งเป็นเครื่องมือที่มีประสิทธิภาพในการจดัการ
กับข้อมูลขนาดใหญ่และการพัฒนาแบบจ าลองการเรียนรูเ้ชิงลึก (Deep Learning) เทคนิคที่
น ามาใชใ้นงานวิจัยนีคื้อ โครงข่ายประสาทเทียมที่ใชเ้ทคนิคทรานสฟ์อรเ์มอร ์ซึ่งไดร้บัความนิยม
อย่างแพร่หลายในการจ าแนกภาพ เนื่องจากมีความสามารถในการจบัลกัษณะเชิงโครงสรา้งของ
ภาพไดดี้ แบบจ าลองที่เลือกใชใ้นงานนีป้ระกอบดว้ย 3 แบบจ าลอง ไดแ้ก่ เช่น ViT , DeiT  และ 
Swin Transformer ซึ่งทุกแบบจ าลองไดผ้่านการฝึกฝนดว้ยขอ้มูลจาก ImageNet มาก่อน (Pre-
trained Model) ท าใหส้ามารถน ามาใชใ้นการจ าแนกประเภทของภาพไดอ้ย่างมีประสิทธิภาพ 
นอกจากนี ้งานวิจัยนีใ้ชเ้ทคนิค Early Stopping เพื่อป้องกันปัญหา Overfitting ซึ่งเป็นปัญหาที่
พบได้บ่อยในการฝึกแบบจ าลองเชิงลึก โดยก าหนดค่า Patience = 5 หมายถึง หากค่าความ
สูญเสียของชุดข้อมูลตรวจสอบ (Validation Loss) ไม่ลดลงต่อเนื่องกันเป็น 5 รอบ การฝึก
แบบจ าลองจะถกูหยุดทนัที เทคนิคนีช้่วยใหส้ามารถเลือกโมเดลที่มีประสิทธิภาพสงูสดุโดยไม่ตอ้ง
ฝึกมากเกินความจ าเป็น ส่งผลใหไ้ดแ้บบจ าลองที่มีความแม่นย าสูงและสามารถน าไปใชง้านได้
อย่างมีประสิทธิภาพ ค่าพารามิเตอรท์ี่ใช้ในการสรา้งโมเดลจะถูกก าหนดไว้ในตารางที่แสดง
ดา้นลา่งดงันี ้
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ตาราง 1  แสดงพารามิเตอรท์ี่ใชใ้นการสรา้งโมเดล 

พารามิเตอร ์ ค่า 
Pre-trained Models ImageNet-1k 
Learning Rate 0.0001  
Batch Size 32  
Epoch Early Stopping (patience = 5) 
Optimizer Adam 
Loss Function CrossEntropy 

 
การสรา้งแบบจ าลองมีทัง้หมด 3 แบบจ าลอง ดงันี ้

3.4.1 Vision Transformer (ViT)  
ในงานวิจัยส่วนแบบจ าลอง  ViT ที่ เลือกใช้ คือ “vit_small_patch16_224” ในการ

ทดสอบแบบจ าลองซึ่งจะประกอบไปดว้ยรายละเอียดของแต่ละชัน้ดงันี ้
- Patch Embedding แปลงภาพ 224x224 เป็น patches ขนาด 16x16  
- Transformer Encoder ประกอบด้วย  12 layersของ Multi-Head Self-Attention 

และ Feedforward Network 
- Output Layer การค านวณผลลัพธ์สุดท้ายโดยการใช้ SoftMax Activation เพื่อ

จ าแนกประเภทภาพ 
-  
3.4.2 Data-efficient Image Transformer (DeiT) 
ในงานวิจัยส่วนแบบจ าลองDeiT ที่เลือกใช ้คือ “deit_small_patch16_224” ในการ

ทดสอบแบบจ าลองซึ่งจะประกอบไปดว้ยรายละเอียดของแต่ละชัน้ดงันี ้
- Patch Embedding แปลงภาพ 224x224 เป็น patches ขนาด 16x16 
- Transformer Encoder ประกอบด้วย 12 layers ของ Multi-Head Self-Attention 

และ Feedforward Network 
- Output Layer การค านวณผลลพัธ์สุดทา้ยโดยใช ้SoftMax Activation เพื่อจ าแนก

ประเภทภาพ 
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3.4.3 Swin Transformer 
ในงานวิจยัสว่นแบบจ าลอง Swin Transformer เลือกใช ้คือ 
 “Swin_small_patch4_window7_224” ในการทดสอบซึ่งจะประกอบไปดว้ยรายละเอียด

ของแต่ละชัน้ดงันี ้ 
- Patch Embedding แปลงภาพ 224x224 เป็น patches ขนาด 16x4 
- Swin Transformer Blocks ประกอบดว้ย 4 stages โดยแต่ละ stage ใช ้Window-

based Multi-Head Attention ภายใน Windows ขนาด 7x7 และ Shifted Window 
Multi-Head Attention 

- Output Layer การค านวณผลลพัธ์สุดทา้ยโดยใช ้SoftMax Activation เพื่อจ าแนก
ประเภทภาพ 

ตาราง 2 ค่าพารามิเตอร ์default setting ของทัง้ 3 แบบจ าลอง 

พารามิเตอร ์ ViT DeiT Swin transformer 
Image size 224 224 224 
Patch size 16 16 4 
Window size - - 7 
num_channels 3 3 3 
embed_dim / hidden_size 384 384 96 
num_layers / depths 12 12 [2, 2, 18, 2] 
num_attention_heads 6 6 [3, 6, 12, 24] 
mlp_dim / intermediate_size 1536 1536 384 
layer_norm_eps 1e-6 1e-6 1e-5 
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3.5 การประเมิณผล (Evaluation) 

การวิเคราะหเ์ปรียบเทียบที่ด  าเนินการเห็นถึงประสิทธิภาพของโครงข่ายประสาทเทียม
แบบ Transformer ในการแยกภาพ deepfake การประเมินผลการท างานของโมเดลประกอบดว้ย
ตวัชีว้ดัที่แตกต่างกนั 4 ตวั ไดแ้ก่ ความแม่นย า (Accuracy), Precision, Recall และ F1-score 

1) ความแม่นย า (Accuracy) ค าว่า "ความแม่นย า" หมายถึงจ านวนกรณีที่ถูกจ าแนก
อย่างถกูตอ้ง ค านวณโดยใชส้ตูรดงันี ้

 

                                   Accuracy =  
𝑇𝑃+𝑇𝑁

𝑇𝑃+𝑇𝑁+𝐹𝑃+𝐹𝑁 
 ×  100                                  (7) 

 
TP (True Positives): จ านวนกรณีที่เป็นจรงิและถกูจ าแนกเป็นจรงิ 
TN (True Negatives): จ านวนกรณีที่เป็นปลอมและถกูจ าแนกเป็นปลอม 
FP (False Positives): จ านวนกรณีที่เป็นปลอมแต่ถกูจ าแนกเป็นจรงิ 
FN (False Negatives): จ านวนกรณีที่เป็นจรงิแต่ถกูจ าแนกเป็นปลอม 
 
2) Precision หมายถึง ความแม่นย าในการจ าแนกประเภทบวก (positive) ของโมเดล 

โดยมีการวดัจากจ านวนกรณีที่ถูกจ าแนกเป็นบวก (positive) ที่ถูกตอ้ง เมื่อเปรียบเทียบกบัจ านวน
กรณีทัง้หมดที่โมเดลจ าแนกเป็นบวก (positive predictions) ค านวณโดยใชส้ตูร 

 

                                      Precision =  
𝑇𝑃

𝑇𝑃+𝐹𝑃
                                                 (8) 

 
3) Recall หมายถึง ความสามารถของโมเดลในการระบุกรณีที่เป็นบวก (positive) จรงิใน

ชุดขอ้มลู โดยค านวณจากจ านวนกรณีที่โมเดลจ าแนกเป็นบวก (true positives) เมื่อเปรียบเทียบ
กับจ านวนกรณีที่เป็นบวกทั้งหมดในขอ้มูล (true positives + false negatives) ค านวณโดยใช้
สตูร 

                                         Recall =  
𝑇𝑃

𝑇𝑃+𝐹𝑁
                                                    (9) 

 
4) F1-score คือ ดัชนีที่ใช้ในการประเมินประสิทธิภาพของโมเดลการจ าแนกประเภท 

โดยเฉพาะในสถานการณ์ที่มีการไม่สมดุลระหว่างจ านวนตัวอย่างที่เป็นบวก (positive) และลบ 
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(negative) F1-score เป็นค่าเฉลี่ยแบบถ่วงน ้าหนักของ  precision และ recall ซึ่งค านึงถึงทั้ง 
false positives และ false negatives ค านวณโดยใชส้ตูร 

 

                                     F1 − score =  2 ×
Precision ×Recall

Precision+Recall
                            (10) 

 
ค่า F1-score จะมีค่าตัง้แต่ 0 ถึง 1  
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บทที ่4  
ผลการด าเนินงานวิจัย 

ในการวิจัยเรื่องโครงข่ายประสาทเทียมทรานฟอรเ์มอรเ์พื่อการจ าแนกภาพจริงและภาพ
ปลอมผูว้ิจัยด าเนินการวิจัยโดยศึกษาตามขั้นตอนและกระบวนการต่าง ๆ และไดม้ีการประเมิน
ประสิทธิภาพของแบบจ าลองใหเ้ป็นไปตามวตัถุประสงคข์องการวิจยั ตามที่ตัง้เป้าหมายไว ้โดยมี
แบบจ าลองทัง้หมด 3 แบบจ าลอง ไดแ้ก่ 

1. สถาปัตยกรรมโครงข่ายประสาทเทียมทรานฟอร์เมอรแ์บบจ าลอง Vision 
Transformer (ViT) เพื่อการจ าแนกภาพจรงิและภาพปลอม 

2. สถาปัตยกรรมโครงข่ายประสาทเทียมทรานฟอรเ์มอรแ์บบจ าลอง Data-efficient 
Image Transformers (DeiT) เพื่อการจ าแนกภาพจรงิและภาพปลอม 

3. สถาปัตยกรรมโครงข่ายประสาทเทียมทรานฟอร์เมอร์แบบจ าลอง Swin 
Transformer เพื่อการจ าแนกภาพจรงิและภาพปลอม 
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4.1 สถาปัตยกรรมโครงข่ายประสาทเทยีมทรานฟอรเ์มอรแ์บบจ าลอง Vision 
Transformer (ViT) เพือ่การจ าแนกภาพจริงและภาพปลอม 

จากภาพประกอบที่ 14 และตารางที่ 3 ซึ่งแสดงค่า Accuracy และ Loss ในแต่ละ Epoch 
พบว่าในการเรียนรูบ้นชุดฝึกมีค่าความถูกตอ้งของชุดฝึก (Training Accuracy)ในช่วงตน้ของการ
ฝึกสอน Epoch 1 มีค่า 0.8405 และเพิ่มขึน้อย่างต่อเนื่องใน Epoch ถัดมาจนมีค่าสูงสุดที่ใน 
Epoch 11 มีค่า 0.9765  ส่วนค่าความถูกตอ้งชุดขอ้มูลตรวจสอบ (Validation Accuracy) สูงขึน้
เช่นกันโดยใน Epoch 1 มีค่า 0.9420 และสูงสุดที่ใน Epoch 6 มีค่า 0.9675 ก่อนที่จะมีแนวโน้ม
ลดลงเล็กนอ้ยใน Epoch ถดัมา 

ค่า Loss ในชุดขอ้มูลฝึกสอน (Training Loss) ลดลงอย่างต่อเนื่องจาก Epoch 1 มีค่า
0.3478 จนเหลือค่าน้อยสุด ใน Epoch 11 เท่ากับ  0.0618 แสดงถึงประสิท ธิภาพที่ ดีของ
แบบจ าลอง ViT ในการเรียนรูชุ้ดขอ้มลูฝึกสอน ส่วนค่า Loss ของชุดขอ้มลูตรวจสอบ (Validation 
Loss) มีแนวโนม้ลดลงในช่วงแรก มีค่าต ่าสดุที่ Epoch 6 มีค่า 0.0665 แต่กลบัเพิ่มขึน้อย่างชดัเจน
ใน Epoch 10 เท่ากบั 0.1333 และ Epoch 11 มีค่า 0.0892  

ในกระบวนการฝึกแบบจ าลอง ViT มีการใช้ Early Stopping โดยก าหนดค่า Patience 
เท่ากับ  5 หากค่า Validation Loss ไม่ลดลงต่อเนื่ องกัน 5 Epochs การฝึกจะหยุดลง จาก
ภาพประกอบที่ 13 พบว่า Early Stopping Counter เริ่มท างานที่ Epoch 7 และ จนถึง Epoch 11 
ซึ่งเป็นจุดที่ถึงค่าที่ก าหนดไว ้ ส่งผลให้แบบจ าลองหยุดการฝึกที่ Epoch 11 โดยอัตโนมัติ เพื่อ
ปอ้งกนัไม่ใหเ้กิด Overfitting มากขึน้ 

จากการเปรียบเทียบค่า Accuracy และ Loss ในแต่ละรอบของการฝึกสอน พบว่า
แบบจ าลองมีการพฒันาประสิทธิภาพอย่างต่อเนื่อง โดย Training Accuracy ในชุดขอ้มลูฝึกสอน
เพิ่มขึน้อย่างรวดเร็วและมีค่าสงู ในขณะที่ Validation Accuracy ของชุดขอ้มลูตรวจสอบแมจ้ะสงู
แต่มีความผันผวนเล็กนอ้ย ส่วนดา้นค่า Training Loss ของชุดขอ้มูลฝึกสอนลดลงอย่างต่อเนื่อง 
แสดงใหเ้ห็นว่าแบบจ าลองสามารถเรียนรูไ้ดดี้ขึน้ อย่างไรก็ตาม ค่า Validation Loss ที่เพิ่มนอ้ยขึน้
เล็กใน Epoch ทา้ยๆ อาจบ่งชีถ้ึงแนวโนม้ของ Overfitting 
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ภาพประกอบ 14 กราฟแสดงค่า Loss และ ค่า Accuracy ระหว่างการเรียนรูข้องสถาปัตยกรรม
โครงข่ายประสาทเทียมทรานฟอรเ์มอรแ์บบจ าลอง ViT เพื่อการจ าแนกภาพจรงิและภาพปลอม 

ตาราง 3 ค่า Loss และ ค่า Accuracy ของสถาปัตยกรรมโครงข่ายประสาทเทียมทรานฟอรเ์มอร์
แบบจ าลอง ViT เพื่อการจ าแนกภาพจรงิและภาพปลอม 

Epoch Training Loss Training 
Accuracy 

Validation Loss Validation 
Accuracy 

1 0.3478 0.8405 0.1581 0.9420 
2 0.1861 0.9238 0.1536 0.9440 
3 0.1473 0.9421 0.1326 0.9450 
4 0.1097 0.9588 0.0958 0.9620 
5 0.0985 0.9616 0.0806 0.9675 
6 0.0764 0.9701 0.0665 0.9765 
7 0.0751 0.9725 0.0905 0.9675 
8 0.0833 0.9694 0.0894 0.9675 
9 0.0659 0.9760 0.0788 0.9700 
10 0.0596 0.9778 0.1333 0.9530 
11 0.0618 0.9765 0.0892 0.9700 
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จากตาราง 4 ซึ่งแสดงคะแนนการวดัผลจากแบบจ าลองดว้ยชุดขอ้มูลทดสอบ (Test set) 
ด้วย ค่ าความแม่ น ย า  (Accuracy), ค่ าป ระมาณ  Precision, Recall และ  F1-Score ของ
สถาปัตยกรรมโครงข่ายประสาทเทียมทรานฟอรเ์มอรแ์บบจ าลอง ViT เพื่อการจ าแนกภาพจรงิและ
ภาพปลอม สามารถสรุปไดว้่า แบบจ าลองนีม้ีค่า Accuracy อยู่ที่ 0.9720 และสามารถจ าแนก
ระหว่างภาพจรงิและภาพปลอมไดดี้  

ตาราง 4 คะแนนการวดัผลจากแบบจ าลองดว้ยชุดขอ้มลูทดสอบของสถาปัตยกรรมโครงข่าย
ประสาทเทียมทรานฟอรเ์มอรแ์บบจ าลอง ViT เพื่อการจ าแนกภาพจรงิและภาพปลอม 

 precision recall f1-score accuracy 

Fake 0.96 0.98 0.97 
0.97 Real 0.98 0.96 0.97 

weighted avg 0.97 0.97 0.97 

 
จากภาพประกอบ 15 แสดงผลลัพธ์ที่ได้จากการท านายด้วยรูปแบบกราฟ Confusion 

Matrix จากชดุขอ้มลูทดสอบ (Test set) ที่ใชส้ถาปัตยกรรมโครงข่ายประสาทเทียมทรานฟอรเ์มอร์
แบบจ าลอง ViT เพื่อการจ าแนกภาพจรงิและภาพปลอม ไดค่้าดงันี ้

True Label: Fake ท านายว่า Fake ซึ่งท านายถกูตอ้งมีทัง้หมด 981 ภาพ  
True Label: Fake ท านายว่า Real ซึ่งท านายผิดมีทัง้หมด 19 ภาพ  
True Label: Real ท านายว่า Real ซึ่งท านายถกูตอ้งมีทัง้หมด 963 ภาพ  
True Label: Real ท านายว่า Fake ซึ่งท านายผิดมีทัง้หมด 37 ภาพ  
 
ผลลพัธแ์สดงใหเ้ห็นว่าแบบจ าลอง ViT มีความสามารถสงูในการตรวจจบัภาพปลอม โดย

มีค่า Recall ของคลาส Fake เท่ากบั 0.98  และ Real เท่ากบั 0.96 ซึ่งบ่งบอกถึงประสิทธิภาพของ
แบบจ าลองในการระบุภาพปลอมและภาพจริงไดอ้ย่างถูกตอ้ง เนื่องจากมีจ านวนภาพปลอมที่ถูก
จ าแนกผิดเป็นภาพจริงเพียง 19 ภาพ และ จ านวนภาพจริงที่ถูกจ าแนกผิดเป็นภาพปลอมอยู่ที่ 37 
ภาพ อตัราความผิดพลาด False Negative ต ่ากว่า False Positive ซึ่งหมายความว่าแบบจ าลองมี
แนวโนม้ที่จะระบภุาพจรงิว่าเป็นภาพปลอมมากกว่าการพลาดตรวจจบัภาพปลอม 
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ภาพประกอบ 15 กราฟ Confusion Matrix แสดงแสดงผลลพัธท์ี่ไดจ้ากการท านายชดุทดสอบของ
สถาปัตยกรรมโครงข่ายประสาทเทียมทรานฟอรเ์มอรแ์บบจ าลอง ViT เพื่อการจ าแนกภาพจรงิและ

ภาพปลอม 

จากภาพประกอบ 16 แสดงใหเ้ห็นว่าภาพตัวอย่างที่แบบจ าลอง ViT ท านายผิดพลาดมี
ลกัษณะผิดปกติ เช่น สีของภาพที่เพีย้น ความมืดของภาพที่ท าใหม้องไม่เห็นรายละเอียดส าคัญ
ของใบหนา้ เช่น ส่วนดวงตา ปาก และความไม่ชดัเจนของโครงสรา้งใบหนา้ ซึ่งอาจเกิดจากแสงเงา
ที่ไม่สม ่าเสมอ หรือการประมวลผลของภาพที่ผิดปกติ ส่งผลใหแ้บบจ าลองไม่สามารถแยกแยะ
ลกัษณะของภาพจรงิและปลอมไดอ้ย่างแม่นย า 
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ภาพประกอบ 16 ตวัอย่างภาพการท านายผลผิด จากการชดุทดสอบของสถาปัตยกรรมโครงข่าย
ประสาทเทียมทรานฟอรเ์มอรแ์บบจ าลอง ViT เพื่อการจ าแนกภาพจรงิและภาพปลอม 
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4.2 สถาปัตยกรรมโครงข่ายประสาทเทยีมทรานฟอรเ์มอรแ์บบจ าลอง Data-
efficient Image Transformers (DeiT) เพือ่การจ าแนกภาพจริงและภาพปลอม 

จากภาพประกอบที่ 17 และตารางที่ 5 ซึ่งแสดงค่า Accuracy และ Loss ในแต่ละ Epoch 
พบว่าในการเรียนรูบ้นชุดฝึกมีค่าความถูกตอ้งของชุดฝึก (Training Accuracy) ในช่วงเริ่มตน้ของ
การฝึกสอน Epoch 1 มีค่า 0.7425 และเพิ่มขึน้อย่างต่อเนื่องใน Epoch ถดัมาจนใน Epoch 17 มี
ค่า 0.9835  ส่วนค่าความถูกตอ้งชุดขอ้มูลตรวจสอบ (Validation Accuracy) มีแนวโน้มเพิ่มขึน้
ในช่วงตน้ของการฝึก โดยใน Epoch 1 มีค่า 0.8640 และมีค่าสูงสุดใน Epoch 13 มีค่า 0.9560 
ก่อนที่จะลดลงเล็กนอ้ยใน Epoch ถดัมา 

ค่า Loss ในชุดขอ้มลูฝึกสอน (Training Loss) ลดลงอย่างต่อเนื่องจาก ใน Epoch 1 มีค่า 
0.5101 โดยใน Epoch 17 มีค่าเหลือเพียง 0.0457 แสดงถึงประสิทธิภาพที่ดีของแบบจ าลอง DeiT 
ในการเรียนรูข้อ้มูลไดดี้ขึน้เรื่อย ๆ ส่วนค่า Loss ของชุดขอ้มูลตรวจสอบ (Validation Loss) ใน 
Epoch 1 มีค่า 0.3344 มีแนวโน้มลดลงในช่วงแรกแต่มีแนวโน้มเพิ่มขึน้ในช่วงทา้ย มีค่าต ่าสุดที่ 
Epoch 12 มีค่า 0.1275 และเพิ่มขึน้เล็กนอ้ย แต่เพิ่มอย่างชดัเจนใน Epoch 14  จน Epoch 17 มี
ค่า 0.1843 

ในกระบวนการฝึกแบบจ าลอง DeiT มีการใช ้Early Stopping โดยก าหนดค่า Patience 
เท่ากับ 5 จากภาพประกอบที่ 16 พบว่า Early Stopping Counter เริ่มท างานที่ Epoch 13 และ 
จนถึง Epoch 17 ซึ่งเป็นจุดที่ถึงค่าที่ก าหนดไว ้ส่งผลใหแ้บบจ าลองหยุดการฝึกที่ Epoch 17 โดย
อตัโนมติั เพื่อปอ้งกนัไม่ใหเ้กิด Overfitting มากขึน้ 

จากการเปรียบเทียบค่า Accuracy และ Loss ในแต่ละรอบของการฝึกสอน พบว่า
แบบจ าลอง DeiT มีการพัฒนาประสิทธิภาพอย่างต่อเนื่อง โดย Training Accuracy ในชุดขอ้มูล
ฝึกสอนเพิ่มขึน้อย่างรวดเรว็และมีค่าสงูแสดงใหเ้ห็นว่าแบบจ าลอง DeiT สามารถเรียนรูข้อ้มลูไดดี้
ขึน้เรื่อย ๆ  ในขณะที่  Validation Accuracy ของชุดข้อมูลตรวจสอบมีค่าค่อนข้างสูง แต่เริ่มมี
ความผันผวนเล็กน้อยในช่วงทา้ยของการฝึก ส่วนดา้นค่า Training Loss ของชุดขอ้มูลฝึกสอน
ลดลงอย่างต่อเนื่อง ซึ่งสามารถบ่งบอกว่าแบบจ าลองสามารถเรียนรูล้กัษณะของขอ้มลูฝึกสอนได้
อย่างมีประสิทธิภาพ อย่างไรก็ตาม Validation Loss ที่เพิ่มขึน้ในบาง Epoch โดยเฉพาะหลงัจาก 
Epoch ที่ 12 อาจเป็นสญัญาณของ Overfitting ซึ่งหมายความว่าโมเดลอาจเริ่มเรียนรายละเอียด
ของขอ้มลูฝึกสอนมากเกินไป 
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ภาพประกอบ 17 กราฟแสดงค่า Loss และ ค่า Accuracy ระหว่างการเรียนรูข้องสถาปัตยกรรม
โครงข่ายประสาทเทียมทรานฟอรเ์มอรแ์บบจ าลอง DeiT เพื่อการจ าแนกภาพจรงิและภาพปลอม 

ตาราง 5 ค่า Loss และ ค่า Accuracy ของสถาปัตยกรรมโครงข่ายประสาทเทียมทรานฟอรเ์มอร์
แบบจ าลอง DeiT เพื่อการจ าแนกภาพจรงิและภาพปลอม 

Epoch Training Loss Training 
Accuracy 

Validation Loss Validation 
Accuracy 

1 0.5101 0.7425 0.3344 0.8640 
2 0.2907 0.8771 0.2349 0.8975 
3 0.2074 0.9154 0.1753 0.9285 
4 0.1550 0.9398 0.2185 0.9155 
5 0.1254 0.9512 0.1820 0.9280 
6 0.1156 0.9538 0.1940 0.9285 
7 0.1048 0.9597 0.1685 0.9380 
8 0.0845 0.9688 0.1503 0.9475 
9 0.0627 0.9775 0.1482 0.9470 
10 0.0655 0.9750 0.1614 0.9400 
11 0.0605 0.9764 0.1791 0.9425 

12 0.0581 0.9793 0.1276 0.9530 
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ตาราง 5 (ต่อ) 

Epoch Training Loss Training 
Accuracy 

Validation Loss Validation 
Accuracy 

13 0.0553 0.9797 0.1338 0.9560 
14 0.0553 0.9788 0.1744 0.9360 
15 0.0534 0.9789 0.1410 0.9490 
16 0.0498 0.9822 0.1601 0.9400 
17 0.0457 0.9835 0.1843 0.9420 

จากตาราง 6 ซึ่งแสดงคะแนนการวดัผลจากแบบจ าลองดว้ยชุดขอ้มูลทดสอบ (Test set) 
ด้วย ค่ าความแม่ น ย า  (Accuracy), ค่ าป ระมาณ  Precision, Recall และ  F1-Score ของ
สถาปัตยกรรมโครงข่ายประสาทเทียมทรานฟอรเ์มอรแ์บบจ าลอง DeiT เพื่อการจ าแนกภาพจริง
และภาพปลอม สามารถสรุปได้ว่า แบบจ าลองนี ้มีค่า Accuracy อยู่ที่  0.9525 และสามารถ
จ าแนกระหว่างภาพจรงิและภาพปลอมไดดี้  

ตาราง 6 คะแนนการวดัผลจากแบบจ าลองดว้ยชุดขอ้มลูทดสอบ ของสถาปัตยกรรมโครงข่าย
ประสาทเทียมทรานฟอรเ์มอรแ์บบจ าลอง DeiT เพื่อการจ าแนกภาพจรงิและภาพปลอม 

 precision recall f1-score accuracy 

Fake 0.94 0.97 0.95 
0.95 Real 0.97 0.94 0.95 

weighted avg 0.95 0.95 0.95 
 

จากภาพประกอบ 18 แสดงผลลัพธ์ที่ได้จากการท านายด้วยรูปแบบกราฟ Confusion 
Matrixจากชุดขอ้มลูทดสอบ (Test set) ที่ใชส้ถาปัตยกรรมโครงข่ายประสาทเทียมทรานฟอรเ์มอร์
แบบจ าลอง DeiT เพื่อการจ าแนกภาพจรงิและภาพปลอม ไดค่้าดงันี ้

True Label: Fake ท านายว่า Fake ซึ่งท านายถกูตอ้งมีทัง้หมด 969 ภาพ  
True Label: Fake ท านายว่า Real ซึ่งท านายผิดมีทัง้หมด 31 ภาพ  
True Label: Real ท านายว่า Real ซึ่งท านายถกูตอ้งมีทัง้หมด 936 ภาพ  
True Label: Real ท านายว่า Fake ซึ่งท านายผิดมีทัง้หมด 64 ภาพ 
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ผลลพัธ์แสดงใหเ้ห็นว่า แบบจ าลอง DeiT มีความสามารถสูงในการตรวจจับภาพปลอม 
โดยมีค่า Recall ของคลาสภาพปลอมที่ท านายถูก เท่ากับ 0.97 ซึ่งสะทอ้นถึงประสิทธิภาพของ
แบบจ าลองในการระบุภาพปลอมไดอ้ย่างถูกตอ้ง เนื่องจากจ านวนภาพปลอมที่ถูกจ าแนกผิดเป็น
ภาพจริงมีเพียง 31 ภาพ แต่อย่างไรก็ตาม จ านวนภาพจริงที่ถูกจ าแนกผิดเป็นภาพปลอมอยู่ที่ 64 
ภาพ  ซึ่ง False Positive สูงกว่า False Negative หมายความว่าแบบจ าลองมีแนวโน้มที่จะ 
จ าแนกภาพจรงิผิดเป็นภาพปลอมมากกว่าจ าแนกภาพปลอมผิดเป็นภาพจรงิ 
 

 

ภาพประกอบ 18 กราฟ Confusion Matrix แสดงแสดงผลลพัธท์ี่ไดจ้ากการท านายชดุทดสอบของ
สถาปัตยกรรมโครงข่ายประสาทเทียมทรานฟอรเ์มอรแ์บบจ าลอง DeiT เพื่อการจ าแนกภาพจรงิ

และภาพปลอม 

จากภาพประกอบ 19 แสดงใหเ้ห็นว่าภาพตัวอย่างที่แบบจ าลอง DeiT ท านายผิดพลาดมี
ลกัษณะผิดปกติ เช่น สีของภาพที่เพีย้น ความมืดของภาพที่ท าใหม้องไม่เห็นรายละเอียดส าคัญ
ของใบหนา้ เช่น ส่วนดวงตา ปาก และความไม่ชดัเจนของโครงสรา้งใบหนา้ ซึ่งอาจเกิดจากแสงเงา
ที่ไม่สม ่าเสมอ หรือการประมวลผลของภาพที่ผิดปกติ ส่งผลใหแ้บบจ าลองไม่สามารถแยกแยะ
ลกัษณะของภาพจรงิและปลอมไดอ้ย่างแม่นย า 
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ภาพประกอบ 19 ตวัอย่างภาพการท านายผลผิด จากการชดุทดสอบของสถาปัตยกรรมโครงข่าย
ประสาทเทียมทรานฟอรเ์มอรแ์บบจ าลอง DeiT เพื่อการจ าแนกภาพจรงิและภาพปลอม 
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4.3 สถาปัตยกรรมโครงข่ายประสาทเทยีมทรานฟอรเ์มอรแ์บบจ าลอง Swin 
Transformer เพือ่การจ าแนกภาพจริงและภาพปลอม 

จากภาพประกอบที่ 20 และตารางที่ 7 ซึ่งแสดงค่า Accuracy และ Loss ในแต่ละ Epoch 
พบว่าในการเรียนรูบ้นชุดฝึกมีค่าความถูกตอ้งของชุดฝึก (Training Accuracy) ในช่วงเริ่มตน้ของ
การฝึกสอน Epoch 1 มีค่า 0.8283 และเพิ่มขึน้อย่างต่อเนื่องใน Epoch ถดัมาจนใน Epoch 10 มี
ค่า 0.9862  ส่วนค่าความถูกตอ้งชุดขอ้มูลตรวจสอบ (Validation Accuracy) มีแนวโน้มเพิ่มขึน้
เรื่อย ๆในช่วงต้นของการฝึก โดยใน Epoch 1 มีค่า 0.9190 โดยมีค่าสูงสุดใน Epoch 5 มีค่า 
0.9930 และมีค่าลดลงเล็กนอ้ยสว่นใน Epoch 10 มีค่า 0.9920 

ค่า Loss ในชุดขอ้มลูฝึกสอน (Training Loss) ลดลงอย่างต่อเนื่องจาก ใน Epoch 1 มีค่า 
0.3660 โดยใน Epoch 10 มีค่าเหลือเพียง 0.0368 แสดงถึงประสิทธิภาพที่ดีของแบบจ าลอง Swin 
Transformer ในการเรียนรูข้อ้มลูไดดี้ขึน้เรื่อย ๆ ส่วนค่า Loss ของชดุขอ้มลูตรวจสอบ (Validation 
Loss) ลดลงจาก Epoch 1 มีค่า 0.1888 ลดจนเรื่อยๆมีค่าต ่าที่สดุใน Epoch 5 มีค่า 0.0179 แสดง
ว่าแบบจ าลอง Swin Transformer มีความเสถียรสูง แม้จะมีความผันผวนของ Validation Loss 
เล็กนอ้ยในช่วงเริ่มตน้เทรน  

ในกระบวนการฝึกแบบจ าลอง Swin Transformer มี การใช้ Early Stopping โดย
ก าหนดค่า Patience เท่ากับ 5 จากภาพประกอบที่  19  พบว่า Early Stopping Counter เริ่ม
ท างานที่ Epoch 6 และ จนถึง Epoch 10 ซึ่งเป็นจุดที่ถึงค่าที่ก าหนดไว ้ส่งผลใหแ้บบจ าลองหยุด
การฝึกที่ Epoch 10 โดยอตัโนมติั เพื่อปอ้งกนัไม่ใหเ้กิด Overfitting มากขึน้ 

จากการเปรียบเทียบค่า Accuracy และ Loss ในแต่ละรอบของการฝึกสอน พบว่า
แบบจ าลอง Swin Transformer มีการพฒันาประสิทธิภาพอย่างต่อเนื่อง โดย Training Accuracy 
ของชุดข้อมูลฝึกสอนเพิ่มขึน้อย่างรวดเร็วและมีค่าคงที่ในระดับสูง แสดงใหเ้ห็นว่าแบบจ าลอง
สามารถเรียนรู้ข้อมูลได้อย่างมีประสิทธิภาพ  ในขณะที่  Validation Accuracy ของชุดข้อมูล
ตรวจสอบมีค่าค่อนขา้งสูง โดยแตะระดับ 99% ตั้งแต่ Epoch 5  อย่างไรก็ตาม มีความผันผวน
เล็กนอ้ยช่วงของการฝึก ดา้นค่า Training Loss ของชุดขอ้มูลฝึกสอนลดลงอย่างต่อเนื่อง ซึ่งบ่งชี ้
ว่าโมเดลสามารถเรียนรูโ้ครงสรา้งของข้อมูลได้ดีขึน้เรื่อย ๆ  อย่างไรก็ตาม Validation Loss มี
แนวโนม้ลดลง ซึ่งอาจจะผนัผวนเลก้นอ้ยในบาง Epoch โดยเฉพาะ Epoch ที่ 4 และ 6  
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ภาพประกอบ 20 กราฟแสดงค่า Loss และ ค่า Accuracy ระหว่างการเรียนรูข้องสถาปัตยกรรม
โครงข่ายประสาทเทียมทรานฟอรเ์มอรแ์บบจ าลอง Swin Transformer เพื่อการจ าแนกภาพจรงิ

และภาพปลอม 

ตาราง 7 ค่า Loss และ ค่า Accuracy ของสถาปัตยกรรมโครงข่ายประสาทเทียมทรานฟอรเ์มอร์
แบบจ าลอง Swin Transformer เพื่อการจ าแนกภาพจรงิและภาพปลอม 

Epoch Training Loss Training 
Accuracy 

Validation Loss Validation 
Accuracy 

1 0.3660 0.8283 0.1888 0.9190 
2 0.1580 0.9378 0.0541 0.9805 
3 0.1089 0.9582 0.0323 0.9870 
4 0.0713 0.9746 0.0547 0.9820 
5 0.0606 0.9776 0.0179 0.9930 
6 0.0504 0.9810 0.0500 0.9835 
7 0.0521 0.9815 0.0237 0.9895 
8 0.0413 0.9849 0.0303 0.9890 
9 0.0480 0.9818 0.0224 0.9915 
10 0.0368 0.9862 0.0265 0.9920 
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จากตาราง 8 ซึ่งแสดงคะแนนการวดัผลจากแบบจ าลองดว้ยชุดขอ้มูลทดสอบ (Test set) 
ด้วย ค่ าความแม่ น ย า  (Accuracy), ค่ าป ระมาณ  Precision, Recall และ  F1-Score ของ
สถาปัตยกรรมโครงข่ายประสาทเทียมทรานฟอรเ์มอรแ์บบจ าลอง Swin Transformer เพื่อการ
จ าแนกภาพจริงและภาพปลอม สามารถสรุปได้ว่า แบบจ าลองนีม้ีค่า Accuracy อยู่ที่ 0.9915 
สามารถจ าแนกระหว่างภาพจรงิและภาพปลอมไดอ้ย่างมีประสิทธิภาพสงู 

ตาราง 8 คะแนนการวดัผลจากแบบจ าลองดว้ยชุดขอ้มลูทดสอบ ของสถาปัตยกรรมโครงข่าย
ประสาทเทียมทรานฟอรเ์มอรแ์บบจ าลอง Swin Transformer เพื่อการจ าแนกภาพจรงิและภาพ
ปลอม 

 precision recall f1-score accuracy 

Fake 0.99 0.99 0.99 
0.99 Real 0.99 0.99 0.99 

weighted avg 0.99 0.99 0.99 
 

จากภาพประกอบ 21 แสดงผลลัพธ์ที่ได้จากการท านายด้วยรูปแบบกราฟ Confusion 
Matrixจากชุดขอ้มลูทดสอบ (Test set) ที่ใชส้ถาปัตยกรรมโครงข่ายประสาทเทียมทรานฟอรเ์มอร์
แบบจ าลอง Swin Transformer เพื่อการจ าแนกภาพจรงิและภาพปลอม ไดค่้าดงันี ้

True Label: Fake ท านายว่า Fake ซึ่งท านายถกูตอ้งมีทัง้หมด 993 ภาพ  
True Label: Fake ท านายว่า Real ซึ่งท านายผิดมีทัง้หมด 7 ภาพ  
True Label: Real ท านายว่า Real ซึ่งท านายถกูตอ้งมีทัง้หมด 990 ภาพ  
True Label: Real ท านายว่า Fake ซึ่งท านายผิดมีทัง้หมด 10 ภาพ 
 
ผลลัพธ์แสดงใหเ้ห็นว่า แบบจ าลอง Swin Transformer สามารถตรวจจับภาพปลอมได้

อย่างแม่นย า มีค่า Recall ของคลาส Fake สงูมาก เนื่องจากมีภาพปลอมที่ท านายผิดเพียง 7 ภาพ
ขณะเดียวกนั จ านวนภาพจริงที่ถกูท านายผิดเป็นภาพปลอมอยู่ที่ 10 ภาพ ซึ่งบ่งชีว้่าแบบจ าลองมี
แนวโนม้ที่จะท านายผิดในทิศทางนีเ้ล็กนอ้ย โดยรวมแลว้ Swin Transformer แสดงศกัยภาพสงูใน
การจ าแนกภาพจรงิและภาพปลอม โดยสามารถลดขอ้ผิดพลาดใหน้อ้ยลง ท าใหเ้ป็นแบบจ าลองที่
มีความแม่นย าและเสถียรภาพสงูในการใชง้าน 
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ภาพประกอบ 21 กราฟ Confusion Matrix แสดงแสดงผลลพัธท์ี่ไดจ้ากการท านายชดุทดสอบของ
สถาปัตยกรรมโครงข่ายประสาทเทียมทรานฟอรเ์มอรแ์บบจ าลอง Swin Transformer เพื่อการ

จ าแนกภาพจรงิและภาพปลอม 

จากภาพประกอบ 22 แสดงให้เห็นว่าภาพตัวอย่างที่แบบจ าลอง Swin Transformer 
ท านายผิดพลาดมีลักษณะผิดปกติ เช่น สีของภาพที่เพีย้น ความมืดของภาพที่ท าใหม้องไม่เห็น
รายละเอียดส าคญัของใบหนา้ เช่น ส่วนดวงตา ปาก และความไม่ชดัเจนของโครงสรา้งใบหนา้ ซึ่ง
อาจเกิดจากแสงเงาที่ไม่สม ่าเสมอ หรือการประมวลผลของภาพที่ผิดปกติ ส่งผลใหแ้บบจ าลองไม่
สามารถแยกแยะลกัษณะของภาพจรงิและปลอมไดอ้ย่างแม่นย า 
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ภาพประกอบ 22 ตวัอย่างภาพการท านายผลผิด จากการชดุทดสอบของสถาปัตยกรรมโครงข่าย
ประสาทเทียมทรานฟอรเ์มอรแ์บบจ าลอง Swin Transformer  เพื่อการจ าแนกภาพจริงและภาพ

ปลอม 
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บทที ่5  
สรุปผลการวิจัย อภปิรายผล และขอ้เสนอแนะ 

ในการวิจัยเรื่องไดว้ัดประสิทธิภาพแบบโครงข่ายประสาทเทียมทรานฟอรเ์มอรเ์พื่อการ
จ าแนกภาพจริงและภาพปลอมแบบจ าลองทัง้ 3 ประเภท ไดแ้ก่ แบบจ าลอง Vision Transformer 
(ViT) , Data-efficient Image Transformer (DeiT) แ ล ะ  Swin Transformer เ พื่ อ น า ม า
เปรียบเทียบและสรุป โดยสามารถแบ่งหวัขอ้สรุปผลไดด้งันี ้

1.  สรุปผลการวิจยั 
2.  อภิปรายผลการวิจยั 
3.  ขอ้เสนอแนะ 

5.1 สรุปผลการวิจัย 

จากการศึกษาและเปรียบเทียบประสิทธิภาพของแบบจ าลองโครงข่ายประสาทเทียม 
ทรานฟอรเ์มอรใ์นการจ าแนกภาพจรงิและภาพปลอมในงานวิจยันีท้ัง้แบบจ าลอง 3 ประเภท ไดแ้ก่ 
Vision Transformer (ViT), Data-efficient Image Transformer (DeiT) และ Swin Transformer 
เพื่ อประเมินความสามารถแบบจ าลองในการจ าแนกภาพจริงและภาพปลอมได้อย่างมี
ประสิทธิภาพสูงสุดโดยการเปรียบเทียบประสิทธิภาพของแต่ละแบบจ าลอง ดังตาราง 9 และ
สามารถอธิบายสรุปผลการด าเนินการวิจยัไดด้งันี ้

ประสิทธิภาพของแบบจ าลองเปรียบเทียบค่าความแม่นย า (Accuracy) ของโครงข่าย
ประสาทเทียมทรานฟอรเ์มอรจ์ าลองทัง้ 3 แบบจ าลองในชดุขอ้ทดสอบที่จ  าแนกขอ้มลูภาพจริงและ
ภาพปลอมจากผลการทดลอง พบว่าแบบจ าลอง Swin Transformer เป็นแบบจ าลองที่มีค่าความ
แม่นย าสงูสดุที่ 0.9915 แสดงใหเ้ห็นถึงความสามารถในการเรียนรูค้ณุลกัษณะของภาพไดอ้ย่างมี
ประสิทธิภาพมากที่สุด รองลงมาคือแบบจ าลอง ViT มีค่าความแม่นย า 0.9720 และ แบบจ าลอง 
DeiT มีประสิทธิภาพของแบบจ าลองต ่าที่สดุ มีค่าความแม่นย าที่ 0.9525 เมื่อท าการเปรียบเทียบ
ประสิทธิภาพของแบบจ าลองทัง้ 3 แบบจ าลอง 
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ตาราง 9 การเปรียบเทียบค่าความแม่นย า (Accuracy) และ Weight Average ของโครงข่าย
ประสาทเทียมทรานฟอรเ์มอรจ์ าลองทัง้ 3 แบบจ าลองในชดุขอ้ทดสอบที่จ  าแนกขอ้มลูภาพจรงิและ
ภาพปลอม 

แบบจ าลอง Weight Average 
Precision 

Weight 
Average 
Recall 

Weight 
Average F1-

Score 

Accuracy 

ViT 0.97 0.97 0.97 0.9720 
DeiT 0.95 0.95 0.95 0.9525 
Swin 0.99 0.99 0.99 0.9915 

 

5.2 อภปิรายผลการวิจยั 

เปรียบเทียบผลลพัธข์องแบบจ าลองที่น าเสนอในงานวิจยันีก้บัผลงานของ Sharma J และ
คณะ(30) ซึ่งใชชุ้ดขอ้มลูทดสอบเดียวกนั ไดแ้ก่ 140k Real and Fake Faces พบว่างานวิจยัของ 
Sharma J และคณะ ที่เลือกใชแ้บบจ าลองเทคนิคโครงข่ายประสาทเทียมแบบคอนโวลชูนั (CNN) 
ได้แก่ ResNet50 และ VGG16 ให้ค่าความแม่นย าได้เท่ากับ 0.9398 และ 0.8663 ตามล าดับ 
ในขณะที่แบบจ าลองที่น าเสนอในงานวิจยันี ้ซึ่งประยุกตใ์ช้กบัเทคนิคโครงข่ายประสาทเทียมแบบ 
Transformer ได้แก่ ViT, DeiT และ Swin Transformer สามารถให้ผลลัพธ์ที่ เหนือกว่าอย่างมี
นยัส าคญั โดยใหค่้าความแม่นย าเท่ากบั 0.9915, 0.9720 และ 0.9525 ตามล าดบั สะทอ้นใหเ้ห็น
ถึงศักยภาพของแบบจ าลองในกลุ่ม Transformer ที่มีการเรียนรูคุ้ณลกัษณะเชิงลึกของภาพผ่าน
กลไก Self-Attention ซึ่งสามารถตรวจจบัรายละเอียดที่ละเอียดอ่อนและความผิดปกติที่แฝงอยู่ใน
ภาพปลอมได้อย่างแม่นย ายิ่งขึน้  ดังนั้นการเลือกใช้แบบจ าลองในกลุ่ม Transformer จึงเป็น
ตวัเลือกที่เหมาะสมส าหรบังานวิจยัที่ตอ้งการแยกภาพจรงิกบัภาพปลอม 

จากการศึกษาประสิทธิภาพของโครงข่ายประสาทเทียมทรานฟอรเ์มอรใ์นการจ าแนกภาพ
จริงและภาพปลอม โดยเปรียบเทียบแบบจ าลอง  ViT, DeiT และ Swin Transformer พบว่า
แบบจ าลองแต่ละตัวมีประสิทธิภาพที่แตกต่างกันตามโครงสร้างและหลักการท างานของ
แบบจ าลอง 
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การเปรียบเทียบประสิทธิภาพของแบบจ าลอง จากผลการทดลองแสดงใหเ้ห็นว่า Swin 
Transformer เป็นแบบจ าลองที่มีค่าความแม่นย าสูงสุดที่ 0.9915 และมีค่า Precision, Recall 
และ F1-Score เท่ากบั 0.99 สะทอ้นถึงความสามารถในการเรียนรูค้ณุลกัษณะของภาพไดอ้ย่างมี
ประสิทธิภาพที่สุดรองลงมาคือแบบจ าลอง ViT มีค่าความแม่นย า 0.9720 โดยมีค่า Precision, 
Recall และ F1-Score อยู่ที่  0.97 ซึ่งแม้ว่าจะมีประสิทธิภาพดี แต่ยังมีข้อจ ากัดในการเรียนรู้
ความสัมพันธ์เชิงพื ้นที่ของภาพ และ DeiT มี ค่าความแม่นย าต ่ าที่ สุดที่  0.9525 และมี ค่า 
Precision, Recall และ F1-Score เท่ากบั 0.95  เนื่องจากยงัคงใชโ้ครงสรา้งแบบเดียวกบั ViT โดย
ไม่มีการเพิ่มกลไกที่ช่วยให้สามารถจับรายละเอียดของภาพได้ดีขึน้ จากผลการทดลองพบว่า
แบบจ าลอง  ViT และ DeiT มีประสิทธิภาพไม่ดีเท่ากับ Swin Transformer แมแ้บบจ าลองทั้ง 3 
แบบจ าลองจะมีการเทรนโดยใช ้Early Stopping  เพื่อป้องกนัปัญหา Overfitting แต่ยงัเกิดยงัการ 
Overfitting ขึน้สาเหตุมาจากแบบจ าลอง ViT และ DeiT ตอ้งขอ้มูลขนาดใหญ่ในการเทรนเพื่อ
ป้องกันการจดจ าขอ้มูลมากเกินไป เนื่องจากแบบจ าลองมีพารามิเตอรจ์ านวนมาก และหากชุด
ขอ้มลูฝึก (Training Set) มีขนาดไม่ใหญ่พอ แบบจ าลองจะมีแนวโนม้ จดจ าแทนที่จะเรียนรูท้  าให้
สามารถท านายไดดี้เฉพาะบนชุดขอ้มลูฝึก แต่ไม่สามารถ Generalize ไปยงัขอ้มลูใหม่ไดดี้พออีก
ทัง้ความซบัซอ้นของแบบจ าลองใช ้Self-Attention แบบ Global Attention ซึ่งค านึงถึงทุกสว่นของ
ภาพพรอ้มกันอาจไม่เหมาะสมกับการเรียนรูโ้ครงสรา้งภาพที่ซบัซอ้น ขณะที่ Swin Transformer 
แสดงศักยภาพได้โดดเด่นที่สุดในบรรดาแบบจ าลองที่ใช้ในงานวิจัยนี ้ เนื่องจากอาศัยกลไก 
Window-based Self-Attention ร่วมกับ โครงสร้างการเรียน รู้แบบล าดับชั้น  (Hierarchical 
Learning) ซึ่งมีความคลา้ยคลึงกับโครงข่ายประสาทเทียมแบบคอนโวลูชัน กล่าวคือเริ่มตน้จาก
การเรียนรูคุ้ณลกัษณะในระดบัต ่า (low-level features) และค่อย ๆ สงัเคราะหเ์ป็นคณุลกัษณะที่
ซับซ้อนมากยิ่ งขึ ้นในแต่ละระดับชั้นของแบบจ าลอง ส่งผลให้สามารถเข้าใจได้ทั้งคุณ
ลกัษณะเฉพาะจดุและบริบทโดยรวมของภาพไดอ้ย่างมีประสิทธิภาพ จึงเหมาะสมอย่างยิ่งส าหรบั
การประยกุตใ์ชใ้นงานตรวจจบัภาพปลอมที่มีความซบัซอ้นในเชิงโครงสรา้งของภาพ  

จากการวิเคราะห์ข้างต้น สามารถสรุปได้ว่า Swin Transformer เป็นแบบจ าลองที่
เหมาะสมที่สดุส าหรบัการจ าแนกภาพปลอมในงานวิจยันี ้เนื่องจากสามารถเรียนรูค้ณุลกัษณะเชิง
ลึกของภาพได้อย่างมีประสิทธิภาพโดยไม่เกิดปัญหา Overfitting ขณะที่แบบจ าลอง ViT และ 
DeiT แม้จะให้ผลลัพธ์ในระดับที่ ดี แต่ยังพบข้อจ ากัดในการประยุกต์ใช้กับข้อมูลที่มีความ
หลากหลายหรือมีโครงสรา้งซบัซอ้น โดยเฉพาะในกรณีที่มีขอ้มูลฝึกจ านวนนอ้ย ซึ่งอาจส่งผลให้
เกิด Overfitting หรือประสิทธิภาพลดลง ดังนัน้ เพื่อเพิ่มความสามารถในการจ าแนกภาพ ควรมี
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การปรบัปรุงเพิ่มเติม เช่น การใช้เทคนิค การใช ้Data Augmentation ที่มีความซับซอ้นมากขึน้ 
หรือการลดจ านวนพารามิเตอร ์เพื่อเพิ่มความสามารถในการประยุกตใ์ชก้ับขอ้มูลที่หลากหลาย
ยิ่งขึน้ 

จากภาพประกอบ 23 แสดงผลลัพธ์ heatmap ของ SHAP value ภาพตัวอย่างจากการ
ท านายดว้ยแบบจ าลอง Swin transformer ซึ่งใชเ้พื่ออธิบายว่าแบบจ าลองพิจารณาส่วนใดของ
ภาพในการตัดสินว่าเป็นภาพปลอมหรือภาพจริง ส่วนแรก ภาพดา้นบน มีส่วนที่ค่า SHAP value 
เป็นบวก (แสดงดว้ยสีแดง) โดยภาพมีสีแดงเขม้ที่ดวงตา ขอบหนา้ และหนา้ผาก ค่า SHAP value 
เป็นลบ (แสดงดว้ยสีน า้เงิน) มีบางจดุสีน า้เงินบรเิวณขา้งแกม้ ซึ่งเป็นบรเิวณที่แบบจ าลองคิดว่า ไม่
เหมือนภาพปลอม จดุสีแดงแหล่งนีน้บัเป็น feature ส าคญัที่ท าใหแ้บบจ าลองท านายว่าภาพนีเ้ป็น
ภาพปลอม ความเขม้ของสียิ่งเข้มมาก ยิ่งมีผลต่อการตัดสินใจของแบบจ าลอง ส่วนที่สองภาพ
ดา้นล่าง มีสีแดงเขม้กระจายที่บรเิวณแกม้ ปาก และตา และมีสีฟ้านอ้ยมาก ดงันัน้แบบจ าลองจึง
ท านายว่าภาพนีเ้ป็นภาพปลอม จากการท า heatmap ของ SHAP value พบว่า feature ส  าคญัใน
ภาพ เช่น บริเวณใบหน้า โดยเฉพาะบริเวณดวงตา ริมฝีปาก และแก้ม มักเป็นบริเวณส าคัญที่
แบบจ าลองใหค้วามส าคญัในการจ าแนกภาพปลอม และภาพจริง โดยเฉพาะในบริบทของภาพที่
สรา้งโดยปัญญาประดิษฐ์ ซึ่งมกัปรากฏลกัษณะผิดปกติ หรือความไม่สมมาตร ในบริเวณดงักล่าว 
จึงสง่ผลใหแ้บบจ าลองเรียนรูแ้ละใชข้อ้มลูจากบรเิวณเหลา่นีเ้ป็นปัจจยัส าคญัในการตดัสินใจ 

 

 

ภาพประกอบ 23 ผลลพัธ ์heatmap ของ SHAP value ของแบบจ าลอง Swin transformer 
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จากภาพประกอบ 24 แสดงภาพตวัอย่างที่แบบจ าลอง ViT , DeiT และ Swin transformer 
ท านายผิดทัง้ 2 กรณี คือ ภาพจรงิท านายว่าเป็นภาพปลอม และ ภาพปลอมที่ท านายเป็นภาพจริง 
ซึ่งความผิดปกติของภาพเป็นปัจจยัส าคญัที่ส่งผลต่อความแม่นย าของแบบจ าลองในการจ าแนก
ภาพจริงและภาพปลอม โดยจากงานวิจัยพบว่าคุณภาพของภาพที่ ไม่สมบูรณ์อาจท าให้
แบบจ าลองเกิดขอ้ผิดพลาดในการท านาย ปัจจัยหลกัที่ส่งผลต่อความผิดพลาดของแบบจ าลอง 
ไดแ้ก่ ความผิดปกติของโทนสี ซึ่งอาจเกิดจากกระบวนการประมวลผลของภาพหรือแหล่งก าเนิด
แสงที่ไม่เป็นธรรมชาติ ท าใหแ้บบจ าลองไม่สามารถดึงลักษณะเด่นของใบหน้าไดอ้ย่างถูกตอ้ง 
ความมืดของภาพ โดยเฉพาะในบริเวณส าคัญ  เช่น ดวงตา ปาก และโครงหน้า ส่งผลให้
แบบจ าลองไม่สามารถตรวจจับรายละเอียดที่จ  าเป็นต่อการแยกแยะภาพจริงและภาพปลอมได้
อย่างแม่นย า นอกจากนี ้รายละเอียดใบหนา้ที่ไม่ชัดเจน เช่น ภาพเบลอหรือมีแสงเงาซอ้นทับกัน 
อาจท าใหโ้ครงสรา้งใบหนา้ไม่สามารถถูกระบุไดอ้ย่างชัดเจน น าไปสู่ขอ้ผิดพลาดในการท านาย 
แหล่งก าเนิดแสงที่ไม่สม ่าเสมอ ก็เป็นอีกปัจจยัที่อาจรบกวนการเรียนรูข้องแบบจ าลอง เช่น การมี
แสงสะทอ้นที่ผิดปกติ หรือความแตกต่างของแสงที่รุนแรงในบางจดุของภาพ เพื่อเพิ่มความแม่นย า
ของแบบจ าลอง อาจจ าเป็นตอ้งมีการปรบัปรุงคณุภาพของภาพก่อนป้อนเขา้สูร่ะบบ เช่น การปรบั
สมดุลของแสงและสี หรือการลดสัญญาณรบกวน เพื่อใหแ้บบจ าลองสามารถเรียนรูล้ักษณะที่
แทจ้รงิของภาพไดอ้ย่างมีประสิทธิภาพมากขึน้ 

 

 

ภาพประกอบ 24 ตวัอย่างภาพที่แบบจ าลอง ViT , DeiT และ Swin transformer ท านายผิด 
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การเปรียบเทียบค่า AUC Score จาก ROC Curve จาก ภาพประกอบที่ 25 ซึ่งแสดงกราฟ 
ROC Curve และค่า  AUC Score ของแบบจ าลอง  ViT, DeiT และ Swin Transformer พบว่า 
Swin Transformer มีค่า AUC Score สงูสดุที่ 0.9997 ซึ่งบ่งชีว้่าแบบจ าลองนีส้ามารถจ าแนกภาพ
จรงิและภาพปลอมไดอ้ย่างแม่นย ามากที่สดุรองลงมาคือ ViT ที่มีค่า AUC Score 0.9978 ซึ่งแสดง
ถึงประสิทธิภาพที่ดีในการแยกแยะขอ้มลู และสุดทา้ยคือ DeiT ที่มีค่า AUC Score 0.9925 แมว้่า
จะต ่ากว่าสองแบบจ าลองขา้งตน้เล็กนอ้ย แต่ยงัคงอยู่ในระดบัที่ดีมาก ค่า AUC Score ที่ใกลเ้คียง
กับ 1.0 แสดงถึงความสามารถของแบบจ าลองในการจ าแนกข้อมูลได้อย่างถูกต้อง โดย  Swin 
Transformer มีค่าใกลเ้คียง 1 มากที่สดุ สะทอ้นใหเ้ห็นว่าแบบจ าลองนีส้ามารถแยกแยะระหว่าง
ภาพจรงิและภาพปลอมไดดี้กว่าทัง้ ViT และ DeiT 

การเปรียบเทียบค่า AP Score จาก PR Curveจาก ภาพประกอบที่  26 ซึ่งแสดงกราฟ 
Precision-Recall (PR) Curve และค่า Average Precision (AP) Score ของแบบจ าลอง  ViT, 
DeiT และ Swin Transformer พบว่า Swin Transformer มีค่า AP Score สูงสุดที่ 0.9997 ซึ่งบ่งชี ้
ว่าแบบจ าลองนีส้ามารถจ าแนกภาพจรงิและภาพปลอมไดอ้ย่างแม่นย ามากที่สดุรองลงมาคือ  ViT 
ที่มีค่า AP Score 0.9978 ซึ่งยงัคงแสดงถึงความสามารถในการจ าแนกขอ้มลูที่ดีมาก ส่วน DeiT มี
ค่า AP Score 0.9926 แม้ว่าจะต ่ากว่าสองแบบจ าลองข้างต้น แต่ยังอยู่ในระดับที่สูง  ค่า AP 
Score ที่ใกลเ้คียง 1.0 แสดงถึงความสามารถของแบบจ าลองในการรกัษาความสมดุลระหว่าง 
Precision และ Recall ได้ดี  Swin Transformer มี ค่า AP Score สูงที่ สุด  ซึ่ งหมายความว่า
แบบจ าลองนี ้สามารถคงความแม่นย า (Precision) ได้สูงในขณะที่ยังคงสามารถดึงข้อมูลที่
เก่ียวขอ้งไดดี้ (Recall) 
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ภาพประกอบ 25 กราฟเปรียบเทียบกราฟ ROC Curve ค่า AUC Score ของโครงข่ายประสาท
เทียมทรานฟอรเ์มอรท์ัง้ 3 แบบจ าลอง (ViT , DeiT และ Swin Transformer) 

 

ภาพประกอบ 26 กราฟเปรียบเทียบกราฟ PR Curve และค่า Average Precision (AP) Score 
ของโครงข่ายประสาทเทียมทรานฟอรเ์มอรท์ัง้ 3 แบบจ าลอง (ViT , DeiT และ Swin Transformer 
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จากผลการทดลองในงานวิจัยนีห้ากตอ้งการน าแบบจ าลองที่สรา้งไปใชเ้พื่อจ าแนกภาพ
จริงและภาพปลอม ผูว้ิจยัมีความเห็นว่าแบบจ าลองที่ใชส้ถาปัตยกรรมแบบ Swin Transformer มี
ความสามารถในการจ าแนกภาพจริงและภาพปลอมไดดี้ที่สุด เนื่องจากสามารถเรียนรูเ้ชิงลึกโดย
ไม่เกิด Overfitting มากนัก และสามารถจับรายละเอียดของภาพไดดี้มีค่าความแม่นย า สูงสุดที่ 
0.9915 และมีค่า AUC Score และ AP Score ใกลเ้คียง 1 มากที่สุด ซึ่งสะทอ้นถึงประสิทธิภาพ
สงูสดุในการจ าแนกภาพจริงและภาพปลอม ในขณะที่ ViT และ DeiT มีค่าความแม่นย ารองลงมา 
ซึ่งแม้ว่าแบบจ าลองเหล่านี ้จะสามารถจ าแนกภาพได้ดี แต่ยังมีข้อจ ากัดด้านการเรียนรู้
ความสัมพันธ์เชิงพื ้นที่ของภาพ และมีแนวโน้มเกิด Overfitting มากกว่า Swin Transformer 
เนื่องจากตอ้งใชข้อ้มลูขนาดใหญ่ในการฝึกแบบจ าลองเพื่อป้องกนัการจดจ าขอ้มลูมากเกินไป 

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 



  64 

5.3 ข้อเสนอแนะ 

จากผลการวิจัยเก่ียวกับการใช้แบบจ าลองโครงข่ายประสาทเทียมทรานฟอรเ์มอรท์ั้ง 3 
ประเภท ได้แก่ ViT, DeiT และ Swin Transformer ส าหรบัการจ าแนกภาพจริงและภาพปลอม 
สามารถสรุปขอ้เสนอแนะเพื่อพฒันางานวิจยัในอนาคตไดด้งันี ้

1.การเพิ่มขนาดขอ้มลู แมว้่างานวิจยัมีการท า Data Augmentation จะช่วยเพิ่มความ
หลากหลายของขอ้มูล แต่การขยายขนาดชุดขอ้มูลใหม้ีความหลากหลายมากยิ่งขึน้ดว้ยการเก็บ
ข้อมูลจากแหล่งที่แตกต่าง หรือ ใช้ชุดข้อมูลอ่ืนที่มีคุณภาพสูงกว่าก็อาจช่วยลดการเกิด 
Overfittingและ ช่วยเพิ่มประสิทธิภาพของแบบจ าลองไดม้ากยิ่งขึน้  

2. การใชเ้ทคนิคการ Fine-tuning แมว้่างานวิจัยมีการท า Pre-training ที่ช่วยในการ
ฝึกแบบจ าลอง แต่การ fine-tune แบบจ าลองโดยใชข้อ้มูลเฉพาะที่เก่ียวขอ้งกับปัญหาโดยตรง 
สามารถช่วยปรบัปรุงประสิทธิภาพได้มากขึน้ โดยสามารถปรบัการเรียนรูข้องแบบจ าลองให้มี
ความแม่นย าสงูสดุ 

3. การปรับพารามิ เตอร์ ควรการปรับแต่ง Hyperparameter เพิ่มเช่นควรศึกษา
ผลกระทบของ Learning Rate, Batch Size และ Optimizer ต่อผลลพัธข์องแบบจ าลอง เพื่อใหไ้ด้
ค่าที่เหมาะสมที่สดุสง่ผลใหแ้บบจ าลองท างานไดม้ีประสิทธิภาพมากย่ิงขึน้ 

4. การปรบัปรุงคณุภาพของภาพก่อนการทดสอบ ควรพิจารณาการปรบัสมดลุแสงและ
สี รวมถึงการลดสัญญาณรบกวนก่อนป้อนภาพเข้าสู่ระบบ เพื่อให้แบบจ าลองสามารถเรียนรู้
ลกัษณะที่แทจ้รงิของภาพไดอ้ย่างมีประสิทธิภาพยิ่งขึน้ 
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