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อาจารยท์ี่ปรกึษา อาจารย ์ดร.บรรพตรี คมข า 
บทคัดย่อภาษาไทย   

งานวิจัยนีน้  าเสนอการพัฒนาแบบจ าลองโครงข่ายประสาทเทียมแบบคอนโวลูชัน
ส าหรบัการจ าแนกโรคใบขา้วโพดจากภาพถ่าย และปรบัปรุงแบบจ าลองใหเ้หมาะสมที่สุดกับ
การใชง้านบนอุปกรณ์พกพา โดยใชชุ้ดขอ้มูลภาพถ่ายใบขา้วโพดจากชุดขอ้มูล PlantVillage 
โดยแบ่งขอ้มูลออกเป็นชุดฝึกฝนต่อชุดทดสอบ ในอัตราส่วน 80 : 20 แบบจ าลองที่ใชใ้นการ
ทดลอง ได้แก่ VGG16 DenseNet121 MobileNetV2 และ NASNet Mobile  และใช้เทคนิค 
Knowledge Distillation เพื่อพฒันาแบบจ าลอง 2 แบบ ไดแ้ก่ STD Conv Student Model และ 
DW Conv Student Model ซึ่งมีพารามิเตอรน์อ้ยกว่า 1 ลา้นพารามิเตอร ์แต่ยงัคงความแม่นย า
สงู จากนัน้ใชเ้ทคนิค Post-training Quantization ไดแ้ก่ Float16 Quantization และ Dynamic 
Range Quantization เพื่อลดขนาดแบบจ าลองแต่ยังคงรกัษาประสิทธิภาพไว ้โดยสามารถลด
ขนาดของแบบจ าลองไดม้ากถึง 50 % และ 75% ตามล าดับ และเมื่อทดสอบแบบจ าลองดว้ย
ชุดขอ้มูลทดสอบพบ ว่า MobileNetV2 ที่ท า Dynamic Range Quantization ใหค้วามแม่นย า
สูงถึง 99.22% และ  MobileNetV2 ที่ท า Float16 Quantization มีความเร็วในการประมวลผล
เร็วขึ ้นถึงประมาณ 6 เท่า และเมื่อทดสอบแบบจ าลองบนโทรศัพท์มือถือ พบว่า และ 
DenseNet121 ที่ท า Float16 Quantization ใหค้วามแม่นย าสงูถึง 99.35% สดุทา้ยเมื่อประเมิน
ดว้ย Weighted Decision Matrix โดยพิจารณา ไดแ้ก่ ความแม่นย า ขนาดของแบบจ าลอง และ
ความเร็วในการประมวลผล พบว่า STD Conv Student Model ที่ท า Float16 Quantization มี
คะแนนรวมสูงสุด 92.074 คะแนน ดว้ยขนาดเพียง 1.5 MB และมีความแม่นย า 98.18% จาก
ผลการวิจัย แสดงให้เห็นว่าการใช้เทคนิค Knowledge Distillation ร่วมกับ Post-training 
Quantization สามารถพฒันาแบบจ าลองที่มีขนาดเล็กแต่มีประสิทธิภาพในการจ าแนกโรคจาก
ใบขา้วโพดไดดี้สามารถใชง้านบนโทรศพัทม์ือถือไดอ้ย่างมีประสิทธิภาพ 

ค าส าคญั: โครงข่ายประสาทเทียมแบบคอนโวลชูนั, การจ าแนกโรคใบขา้วโพด,  

การแปลงควอนไทซ,์ การกลั่นความรู,้ การลดขนาดแบบจ าลอง 
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This research proposes the development of convolutional neural network CNN 
models for corn leaf diseases classification from images and aims to optimize the model for 
deployment on mobile devices using corn leaf images from the PlantVillage dataset, which 
divided into training and testing sets in an 80:20 ratio. The pre-trained models include 
VGG16, DenseNet121, MobileNetV2 and NASNet Mobile. Furthermore, Knowledge 
Distillation was applied to develop two tiny models, STD Conv Student and DW Conv 
Student Model, both with fewer than one million parameters but maintaining high accuracy. 
Post-training quantization techniques, including Float16 Quantization and Dynamic Range 
Quantization, were applied to reduce model size while preserving performance. These 
techniques successfully reduced model sizes by up to 50% and 75%, respectively. 
Experimental results show that the MobileNetV2 with Dynamic Range Quantization 
achieved a test accuracy of 99.22%, while the Float16 Quantized MobileNetV2 achieved 
approximately six times faster inference speed. When tested on a mobile phone evaluation, 
the Float16 Quantized DenseNet121 achieved an accuracy of 99.35%. Finally, an 
evaluation using a Weighted Decision Matrix, considering accuracy, model size, and 
processing speed, revealed that the STD Conv Student with Float16 Quantization scored 
the highest overall, 92.074 points, a compact size of only 1.5 MB and an accuracy of 
98.18%. These results indicate that using Knowledge Distillation with Post-training 
Quantization can produce small but efficient models for corn leaf disease classification that 
can be effectively deployed on mobile devices. 
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บทที ่1 
บทน า 

1.1 ภูมิหลัง 
เกษตรกรรมยงัคงเป็นรากฐานส าคญัของความมั่นคงทางอาหารและเศรษฐกิจของหลาย

ประเทศทั่วโลก โดยเฉพาะการเพาะปลกูขา้วโพดที่ถือเป็นพืชเศรษฐกิจที่มีความส าคัญอย่างมาก 
ซึ่งเป็นทัง้พืชอาหารหลกัเพื่อการบรโิภคของมนษุย ์และยงัถูกใชเ้ป็นวตัถุดิบส าคญัในอตุสาหกรรม
อาหารสตัว ์และขอ้มูลจาก USDA (USDA, 2024) พบว่าจ านวนผลผลิตของขา้วโพดมีแนวโนม้ที่
จะเพิ่มสูงขึน้ในแต่ละปี ดังแสดงในภาพประกอบ 1 จึงนับไดว้่าขา้วโพดมีบทบาทส าคัญในการ
รกัษาสมดุลของระบบอาหารโลก การระบาดของโรคพืชที่เกิดกับใบขา้วโพด  (Erenstein et al., 
2022) เช่น โรคใบไหมแ้ผลใหญ่ (Northern Corn Leaf Blight) โรคราสนิม (Rust) และโรคใบจุด 
งถือเป็นภยัคกุคามส าคญัต่อความมั่นคงทางอาหารและรายไดข้องเกษตรกร โดยเฉพาะในบริบท
ของการเปลี่ยนแปลงสภาพแวดล้อมทางธรรมชาติที่ท าให้รูปแบบการระบาดของโรคมีความ
ซบัซอ้นและคาดเดายากยิ่งขึน้ การตรวจจบัและวินิจฉัยโรคในระยะเริ่มตน้จึงมีความส าคญัอย่าง
ยิ่งต่อการควบคมุการแพรร่ะบาดของโรค และลดความเสียหายของผลผลิตขา้วโพดในบรเิวณกวา้ง
ของเกษตรกร (Kilaru & MurthyRaju, 2022) 

 

ภาพประกอบ 1 แสดงแนวโนม้การเพิ่มขึน้ของผลผลิตขา้วโพดของโลกรายปี  
ตัง้แต่ ค.ศ. 2014 - 2023 

ที่ ม า : USDA Retrieved September 28, 2024, from https://fas.usda.gov/data/ 
production/commodity/0440000 
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การพัฒนาอย่างก้าวกระโดดของเทคโนโลยีปัญญาประดิษฐ์ (Artificial Intelligence : 
AI) และการเรียนรูข้องเครื่อง (Machine Learning) โดยเฉพาะอย่างยิ่งการเรียนรูเ้ชิงลึก โครงข่าย
ประสาทเทียมแบบคอนโวลูชัน (Convolutional Neural Networks : CNN) ไดเ้ปิดมิติใหม่ในการ
แกไ้ขปัญหาที่ซบัซอ้นในภาคการเกษตร ซึ่งเป็นเทคนิคการเรียนรูข้องเครื่องที่มีประสิทธิภาพสงูใน
การวิเคราะหภ์าพและจ าแนกภาพ ใหเ้ห็นถึงศักยภาพอันโดดเด่นในการตรวจจับ วินิจฉัย และ
จ าแนกโรคพืชจากภาพถ่าย โดยมีความแม่นย าสูงและสามารถท างานไดอ้ย่างรวดเร็ ว การน า
แบบจ าลองโครงข่ายประสาทเทียมแบบคอนโวลชูนั  มาประยุกตใ์ชใ้นการตรวจจบัโรคใบขา้วโพด
จึงเป็นแนวทางที่มีความน่าสนใจในการปฏิวติัวิธีการจดัการโรคพืชแบบดัง้เดิม 

อย่างไรก็ตามการน าแบบจ าลองโครงข่ายประสาทเทียมแบบคอนโวลชูนัไปใชง้านจริงใน
ภาคสนามยังคงเป็นความทา้ทายที่ส  าคัญ ถึงแมว้่าแบบจ าลองแบบดังกล่าวจะประสิทธิภาพสูง 
แต่ก็มักจะมีสถาปัตยกรรมที่มีความความซบัซอ้น และแบบจ าลองมีขนาดใหญ่ มีจ านวนตัวแปร
จ านวนมาก (Mishra et al., 2020)  ท าใหต้อ้งการทรพัยากรในการประมวลผลและหน่วยความจ า
สงู ซึ่งเป็นขอ้จ ากดัส าคญัส าหรบัการใชง้านบนอปุกรณพ์กพา หรือในพืน้ที่ชนบทที่มีขอ้จ ากดัดา้น
โครงสรา้งพืน้ฐานทางการสื่อสารที่ไม่สามารถเชื่อมต่อกับเครือข่ายอินเตอรเ์น็ตได้ตลอดเวลา 
นอกจากนี ้การใชพ้ลงังานที่สูงของแบบจ าลองขนาดใหญ่ยังเป็นอุปสรรคต่อการใชง้านในระยะ
ยาวของอุปกรณ์พกพา หากตอ้งน าไปใชใ้นพืน้ที่เพาะปลูกที่อาจมีขอ้จ ากัดดา้นแหล่งพลังงาน
ไฟฟ้าใหก้บัอปุกรณใ์นการประมวลผล  

ด้วยเหตุนี ้ การพัฒนาเทคนิคการปรับปรุงแบบจ าลอง ให้เหมาะสมที่สุด (Model 
Optimization) จึงมีความส าคญัอย่างยิ่งในการท าใหแ้บบจ าลองโครงข่ายประสาทเทียมแบบคอน
โวลชูนั สามารถน าไปใชง้านไดจ้รงิในภาคสนามกบัอปุกรณพ์กพา โดยเทคนิคเหลา่นีมุ้่งเนน้การลด
ขนาดและความซบัซอ้นของแบบจ าลอง ในขณะที่ยังคงรกัษาประสิทธิภาพและความแม่นย าใน
การท านายไวใ้หไ้ดม้ากที่สุด เทคนิคการปรบัปรุงแบบจ าลองที่ไดร้บัความนิยม ไดแ้ก่ การตดัแต่ง
แบบจ าลอง (Model Pruning) การบีบอัดแบบจ าลอง (Model Compression) การกลั่นความรู้ 
(Knowledge Distillation) การแปลงควอนไทซ ์(Quantization) และการออกแบบแบบจ าลองแบบ
เบา (Lightweight Model Design) ซึ่งแต่ละเทคนิคมีจดุเด่นและขอ้จ ากดัที่แตกต่างกนัไป  

การศึกษาและประยุกต์ใช้เทคนิคการปรับปรุงแบบจ าลองที่ได้กล่าวมาข้างต้น กับ
แบบจ าลอง โครงข่ายประสาทเทียมแบบคอนโวลูชันส าหรบัการตรวจจับโรคใบขา้วโพด จึงเป็น
ประเด็นวิจยัที่มีความส าคญัและทา้ทาย โดยมีเปา้หมายในการพฒันาแบบจ าลองที่มีประสิทธิภาพ
สูง ใชท้รพัยากรในการประมวลผลน้อย และสามารถน าไปใชง้านไดจ้ริงในสภาพแวดลอ้มการ
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เพาะปลกูที่หลากหลาย เพื่อใหเ้ทคโนโลยีนีส้ามารถน าไปใชไ้ดอ้ย่างมีประสิทธิภาพในบริบทของ
การเกษตรในประเทศก าลงัพฒันา ซึ่งจะช่วยยกระดบัการควบคมุจดัการโรคพืช เพิ่มผลผลิต และ
สรา้งความยั่งยืนในภาคเกษตรกรรม 

1.2 ความมุ่งหมายของงานวิจัย 
ในการวิจยัครัง้นีผู้ว้ิจยัไดต้ัง้ความมุ่งหมายไวด้งันี ้

1. เพื่อศึกษาเทคนิคการปรบัปรุงแบบจ าลอง ไดแ้ก่ การกลั่นความรู ้การแปลงควอน
ไทซ ์และการใชแ้บบจ าลองแบบเบา 

2. เพื่อพฒันาแบบจ าลองโครงข่ายประสาทเทียมแบบคอนโวลชูนัที่มีขนาดเล็ก และ
มีประสิทธิภาพในการจ าแนกโรคใบขา้วโพด 

3. เพื่อวิเคราะห ์และเปรียบเทียบผลกระทบของการปรบัปรุงแบบจ าลองต่อความ
แม่นย า และประสิทธิภาพการท างาน 

1.3 ความส าคัญของงานวิจัย  
งานวิจัยนีม้ีความส าคัญในการพัฒนารูปแบบเทคนิคในการปรบัปรุงแบบจ าลอง ให้มี

ความเหมาะสมที่สุดการส าหรับการจ าแนกโรคใบข้าวโพดที่มีประสิทธิภาพสูงและเหมาะสม
ส าหรบัน าไปใชง้านไดใ้นสภาพแวดลอ้มจรงิ ซึ่งจะช่วยใหเ้กษตรกรสามารถตรวจสอบ และจดัการ
โรคพืชที่ตรวจพบไดอ้ย่างรวดเร็วและแม่นย า ช่วยลดความเสียหายของผลผลิต ลดการใชส้ารเคมี 
และเพิ่มประสิทธิภาพในการท าการเกษตรกรรม นอกจากนี ้ยงัเป็นการพฒันาองคค์วามรูด้า้นการ
ปรบัปรุงแบบจ าลองใหม้ีความเหมาะสมที่สุดเพื่อให้แบบจ าลองใหม้ีขนาดเล็กลง และเหมาะสม
ส าหรบัการน าไปใชง้านไดอ้ย่างมีประสิทธิภาพบนอปุกรณท์ี่มีขอ้จ ากดัดา้นทรพัยากร 

1.4 ขอบเขตงานวิจัย 
1.4.1 ประชากรทีใ่ช้ในการวิจัย 

ในการวิจัยครั้งนี ้ใช้ภาพถ่ายโรคใบข้าวโพด จาก ชุดข้อมูลเปิด Plant Village 
(Hughes & Salathé, 2015) โดยใช้ชุดข้อมูล เฉพาะใบข้าว โพดที่ ไม่ ได้ผ่ านการการท า  
Augmentation  

1.4.2 กลุ่มตัวอย่างทีใ่ช้ในการวิจัย 
ภาพถ่ายใบข้าวโพด จ านวน 4 กลุ่ม (Class) ได้แก่ เช่น โรคใบไหม้แผลใหญ่ 

(Northern Corn Leaf Blight) โรคราสนิม (Rust) โรคใบจุด (Gray Leaf Spot)  และใบปกติ  
(Healthy) รวมทัง้สิน้ 3,852 ภาพ 
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1.4.3 ตัวแปรทีใ่ช้ศึกษา 
1. ตัวแปรอิสระ ไดแ้ก่ เทคนิคการปรบัปรุงแบบจ าลอง ไดแ้ก่ การกลั่นความรู ้การ

แปลงควอนไทซ ์การออกแบบแบบจ าลองแบบเบา และการใชเ้ทคนิคแบบผสมผสาน  
2. ตวัแปรตาม ไดแ้ก่ ขนาดของแบบจ าลอง ความแม่นย าของแบบจ าลอง เวลาที่ใช้

ในการประมวลผล 

1.5 กรอบแนวความคิดในงานวิจัย  
งานวิจยันีจ้ะเริ่มจากการพัฒนาแบบจ าลองโครงข่ายประสาทเทียมแบบคอนโวลูชันที่มี

ประสิทธิภาพสงูในการจ าแนกโรคใบขา้วโพด จากนัน้จะท าการศึกษาและประยุกตใ์ชเ้ทคนิคการ
ปรบัปรุงแบบจ าลองหลายวิธี ไดแ้ก่ การตดัแต่งแบบจ าลอง การกลั่นความรู ้การแปลงควอนไทซ ์
และแบบผสมผสาน เพื่อลดขนาดแบบจ าลองและเพิ่มประสิทธิภาพการท างาน โดยจะท าการ
เปรียบเทียบประสิทธิภาพของแต่ละเทคนิค เพื่อหาแนวทางที่เหมาะสมที่สุดในการพัฒนาระบบ
ตรวจจบัโรคใบขา้วโพดที่มีประสิทธิภาพ และเหมาะสมส าหรบัการน าไปใชง้านไดบ้นอุปกรณ์ที่มี
ทรพัยากรจ ากดั 

1.6 สมมติฐานในการวิจัย 
1. การใชเ้ทคนิคการปรบัปรุงแบบจ าลอง โดยการแปลงควอนไทซ ์(Quantization) แบบ 

Dynamic Range Quantization จะช่วยลดขนาดของแบบจ าลองได้ และมีผลกระทบต่อความ
แม่นย าในการจ าแนกโรคเพียงเล็กนอ้ย 

2. การใชเ้ทคนิคการปรบัปรุงแบบจ าลอง แบบผสมผสาน (Combined Techniques) จะ
ช่วยลดขนาดของแบบจ าลองไดม้ากกว่าวิธีแบบเด่ียว และมีผลกระทบต่อความแม่นย าในการ
จ าแนกโรคเพียงเล็กนอ้ย 

 
 

  



 

บทที ่2 
ทฤษฎีทีเ่ก่ียวข้องและทบทวนวรรณกรรม 

ในการวิจัยครัง้นี ้ผูว้ิจัยไดศ้ึกษาเอกสารและงานวิจัยที่เก่ียวข้อง และไดน้ าเสนอตาม
หวัขอ้ต่อไปนี ้

1. การใชก้ารเรียนรูข้องเครื่องในการจ าแนกโรคพืช 
2. โครงข่ายประสาทเทียมแบบคอนโวลชูนั 
3. สถาปัตยกรรมแบบจ าลองโครงข่ายประสาทเทียมแบบคอนโวลชูนั ส าหรบัการใช้

งานเพื่อจ าแนกภาพ 
4. เทคนิคการ Model Optimization ส าหรบัการลดขนาดแบบจ าลอง 
5. งานวิจัยที่เก่ียวข้องกับการใช้โครงข่ายประสาทเทียมแบบคอนโวลูชันในการ

ตรวจจบัโรคใบขา้วโพด 

2.1 การใช้การเรียนรู้ของเคร่ืองในการจ าแนกโรคพืช 
การตรวจจ าแนกโรคพืชเป็นหนึ่งในกระบวนการส าคัญที่ส่งผลต่อการควบคุมคุณภาพ

และรักษาปริมาณของผลผลิตทางการเกษตร ซึ่งการตรวจจ าแนกโรคพืชได้อย่างรวดเร็วและ
แม่นย าจะช่วยลดผลกระทบต่อความเสียหายที่อาจจะเกิดขึน้กับผลผลิตทางการเกษตร และ
ป้องกันการแพร่กระจายของโรคพืชไม่ใหร้ะบาดไปสู่บริเวณกวา้ง การตรวจจับโรคพืชดว้ยวิธีการ
ดั้งเดิมคือการใช้มนุษย์เป็นผู้ตรวจ ซึ่งจ าเป็นต้องพึ่งพาการตรวจสอบจากผู้เชี่ยวชาญในการ
วินิจฉัยโรคพืชเหล่านัน้ มักตอ้งใชเ้วลาและทรพัยากรจ านวนมากในการด าเนินการ และบางครัง้
วิธีการดงักลา่วอาจจะเกิดขอ้ผิดพลาดจาการตรวจสอบโรคพืช  

ปัญญาประดิษฐ์ไดก้ลายมาเป็นเครื่องมือที่มีศักยภาพในการปรับปรุงกระบวนการนี ้
โดยเฉพาะในแง่ของการประมวลผลขอ้มูลจ านวนมากจากภาพถ่ายของพืช ซึ่งปัญญาประดิษฐ์
สามารถจ าแนกลกัษณะทางกายภาพของใบพืชได ้เช่น การเปลี่ยนแปลงของสี ใบที่เป็นจุด หรือ
การเปลี่ยนรูปแบบของเนือ้เยื่อพืช ท าใหส้ามารถระบุโรคไดอ้ย่างแม่นย าและรวดเร็ว นอกจากนี ้
ปัญญาประดิษฐ์ยงัสามารถช่วยลดตน้ทุนแรงงานและลดความผิดพลาดที่เกิดจากมนุษย ์ซึ่งช่วย
ใหเ้กษตรกรสามารถตรวจวินิจฉัยโรคพืชไดอ้ย่างแม่นย า และสามารถจดัการกบัโรคพืชไดอ้ย่างมี
ประสิทธิภาพ 

2.1.1 พัฒนาการของการใช้การเรียนรู้ของเคร่ืองในการจ าแนกโรคพืช 
การใชค้อมพิวเตอรช์่วยตรวจหาโรคในพืชไดม้ีการพฒันามาอย่างต่อเนื่องตลอดหลายปี

ที่ผ่านมา ตั้งแต่การใช้การประมวลผลภาพ ( Image Processing)  และการใชก้ารมองเห็นของ
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เครื่อง (Computer Vision) ในการประมวลผลลกัษณะของภาพสว่นประกอบของพืช เช่น สี รูปรา่ง 
และลกัษณะผิวของใบพืช ถา้เห็นอะไรผิดปกติ ก็จะท านายผลว่าพืชอาจจะเป็นโรค วิธีนีใ้ชไ้ดผ้ล
บา้ง แต่ยงัไม่ค่อยแม่นย านกั เพราะบางครัง้ไม่สามารถจ าแนกโรคของพืชไดอ้ย่างชดัเจน 

ต่อมามีการใช้การเรียนรูข้องเครื่อง (Machine Learning) เพื่อฝึกฝนให้คอมพิวเตอร์
สามารถจ าแนกโรคพืชบางอย่างจากภาพถ่ายได ้โดยใชเ้ทคนิคการเรียนรูข้องเครื่อง แบบดัง้เดิม 
เช่น  K-nearest neighbors (KNN) Support Vector Machines (SVMs) และ Random Forests 
เป็นต้น ในการวิเคราะห์ลักษณะเฉพาะของใบพืชที่ถูกสกัดออกมาด้วยมือ (Hand-Crafted 
Features) เพื่อระบุโรค โดยจะใชค้อมพิวเตอรส์รา้งแบบจ าลอง (Model) เพื่อเรียนรูล้กัษณะของ
โรคจากตวัอย่างจ านวนมาก ๆ เช่น ดภูาพใบพืชที่เป็นโรคหลาย ๆ ใบ แลว้ใหแ้บบจ าลองที่ผ่านการ
เรียนรูแ้ลว้ท านายผลการจ าแนกโรคจากภาพใบพืชที่พบใหม่ แมว้่าวิธีการเหลา่นีจ้ะใหผ้ลลพัธท์ี่น่า
พอใจในระดับหนึ่ง แต่ก็ยังมีขอ้จ ากัดในด้านความแม่นย าและความสามารถในการใชง้านกับ
สภาพแวดลอ้มที่ตอ้งการความซบัซอ้นของแบบจ าลอง (Yao et al., 2023) 

จดุเปลี่ยนส าคญัเกิดขึน้เมื่อมีการน าการเรียนรูเ้ชิงลกึ (Deep Learning) โดยเฉพาะอย่าง
ยิ่งโครงข่ายประสาทเทียมแบบคอนโวลชูันมาใชใ้นการวิเคราะหภ์าพใบพืชเพื่อจ าแนกโรคพืช ซึ่ง
สามารถเรียนรูล้กัษณะเฉพาะของโรคพืชไดโ้ดยอตัโนมติัจากภาพ โดยไม่จ าเป็นตอ้งอาศยัการสกัด
ลกัษณะดว้ยมืออีกต่อไป นอกจากนี ้ยังสามารถจัดการกับความซบัซอ้นของขอ้มูลภาพไดดี้กว่า 
สง่ผลใหม้ีความแม่นย าในการตรวจจบัโรคสงูขึน้อย่างมีนยัส าคญั  

2.1.2 ข้อจ ากัดและความท้าทายของการใช้แบบจ าลองโครงข่ายประสาทเทียม
แบบคอนโวลูชัน ในภาคสนาม 

แบบจ าลองโครงข่ายประสาทเทียมแบบคอนโวลชูนั ไดก้ลายเป็นเครื่องมือที่ทรงพลงัใน
การประมวลผลภาพและการรูจ้  ารูปแบบเก่ียวขอ้งกับการเกษตร โดยเฉพาะการตรวจจับโรคพืช 
ในช่วงที่ผ่านมา แต่อย่างไรก็ตามการน าแบบจ าลองโครงข่ายประสาทเทียมแบบคอนโวลชูนั ไปใช้
งานจริงในภาคสนาม ซึ่งจะตอ้งมีการน าเอาแบบจ าลองโครงข่ายประสาทเทียมแบบคอนโวลชูนั 
ไปประยุกตใ์ชก้ับอุปกรณ์พกพา หรือการพัฒนาเป็นโปรแกรมประยุกต ์(Applications) ส าหรบั
อุปกรณม์ือถือ โดยยังคงมีขอ้จ ากัดและความทา้ทายที่ส  าคัญหลายประการ เนื่องจากโครงสรา้ง
ของแบบจ าลองโครงข่ายประสาทเทียมแบบคอนโวลชูนั มีความซบัซอ้นมากและมีจ านวนของตัว
แปรหรือพารามิเตอร์จ านวนมาก จึงต้องการทรัพยากรสูงในการประมวลผลและต้องการ
หน่วยความจ านวนนาก ท าใหต้อ้งการอุปกรณ์ประมวลผลที่มีสมรรถนะและมีประสิทธิภาพ ซึ่ง
อปุกรณเ์หลา่นีม้กัมีราคาแพงและใชพ้ลงังานในการประมวลผลมาก ท าใหเ้ป็นอปุสรรคหากจะตอ้ง
น าอปุกรณพ์กพาไปใชใ้นพืน้ที่ที่มีขอ้จ ากดัดา้นแหลง่พลงังาน (Zaniolo et al., 2023) 
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การท างานของโครงข่ายประสาทเทียมแบบคอนโวลูชนั ยงัมีขอ้จ ากดัในดา้นการใชง้าน
แบบ Real-Time ซึ่งเป็นความท้าทายส าคัญในภาคสนาม  ที่อยู่ห่างไกลหรือมีข้อจ ากัดในการ
เชื่อมต่ออินเตอรเ์น็ตหรือไม่มีสญัญาณอินเทอรเ์น็ตเลย การประมวลผลภาพแบบ Real-Time ที่
ต้องการการตอบสนองอย่างรวดเร็ว  โดยไม่ต้องมีการเชื่อมต่อมายัง Server หรือ Cloud ซึ่ง
แบบจ าลองโครงข่ายประสาทเทียมแบบคอนโวลูชัน ที่มีความซับซ้อนสูงอาจไม่สามารถ
ประมวลผลไดเ้ร็วพอ หรืออาจจะไม่สามารถประมวลได้ ฉะนั้นการน าแบบจ าลองไปใชใ้นพืน้ที่
ห่างไกลจึงจ าเป็นตอ้งพิจารณาการปรบัแต่งเพื่อใหส้ามารถใชง้านไดแ้บบออฟไลน ์เช่น การลด
ขนาดแบบจ าลอง หรือการใชเ้ทคนิคการลดความซบัซอ้นของแบบจ าลอง เช่น การแปลงควอนไทซ ์
(Quantization) เพื่อการลดความละเอียดของพารามิเตอร์ของแบบจ าลอง หรือ การตัดแต่ง
แบบจ าลอง (Model Pruning)  เพื่อลดความซบัซอ้นของแบบจ าลอง เป็นตน้ 

2.2 โครงข่ายประสาทเทียมแบบคอนโวลูชัน 
2.2.1 ความรู้พืน้ฐานของโครงข่ายประสาทเทียมแบบคอนโวลูชัน  

.  

ภาพประกอบ 2 แสดงแบบจ าลองทางคณิตศาสตรภ์ายใน Neuron ของโครงข่ายประสาทเทียม 

โครงข่ายประสาทเทียม (Neural Networks) เป็นแบบจ าลองการค านวณที่ได้รับแรง
บนัดาลใจจากระบบประสาทในสมองของมนุษย ์ซึ่งแนวคิดพืน้ฐานของโครงข่ายประสาทเทียม คือ 
การจ าลองการท างานของเซลลป์ระสาท (Neurons) และการเชื่อมต่อระหว่างเซลล ์(Synapses) 
ออกมาเป็นรูปแบบของแบบจ าลองทางคณิตศาสตร ์โครงข่ายประสาทเทียมประกอบดว้ยหน่วย
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ประมวลผลจ านวนมากที่เชื่อมต่อกนั แต่ละหน่วยเรียกว่า "โหนด" (Node) หรือ "ยูนิต" (Unit) หรือ 
นิวรอน (Neuron) ซึ่งท าหนา้ที่คลา้ยกบัเซลลป์ระสาทในสมอง โดยรบัขอ้มลูเขา้ ประมวลผล และ
สง่ผลลพัธอ์อกไปยงัโหนดอ่ืนที่เชื่อมต่อกนัเป็นชัน้ ๆ (Layers) ดงัภาพประกอบ 2 

 

ภาพประกอบ 3 แสดงโครงสรา้งพืน้ฐานของโครงข่ายประสาทเทียม 

โครงสรา้งพืน้ฐานของโครงข่ายประสาทเทียมประกอบดว้ยชัน้ขอ้มูลเขา้ ( Input Layer) 
ชั้นซ่อน (Hidden Layers) จ านวนตั้งแต่หนึ่งชั้นขึ ้นไป และชั้นผลลัพธ์ (Output Layer) ดัง
ภาพประกอบ 3 การเชื่อมต่อระหว่างโหนดในแต่ละชัน้มีค่าน า้หนกั (Weights) ซึ่งจะถูกปรบัค่าใน
ระหว่างกระบวนการเรียนรู ้(Training) ความสามารถในการเรียนรูน้ีท้  าใหแ้บบจ าลองโครงข่าย
ประสาทเทียมสามารถแกปั้ญหาที่ซบัซอ้นและปรบัตัวกับขอ้มลูใหม่ที่ไม่เคยพบมาก่อนได ้โดยไม่
จ าเป็นตอ้งเขียนโปรแกรมแบบชดัเจน (Explicit Programming) ส าหรบัแต่ละสถานการณท์ี่อาจจะ
ตอ้งพบเจอขอ้มลูรบัเขา้ (Input) ที่แปลกใหม่ 

กระบวนการเรียนรูข้องแบบจ าลองโครงข่ายประสาทเทียมเกิดขึน้ผ่านการใหแ้บบจ าลอง
เรียนรูจ้ากขอ้มลูชุดเรียนรู ้(Training Set) แลว้ปรบัค่าน า้หนกัของการเชื่อมต่อระหว่างโหนด โดย
ใชอ้ัลกอริทึมการเรียนรู้ เช่น การแพร่ยอ้นกลับ (Backpropagation) ซึ่งค านวณความผิดพลาด 
(Loss) ระหว่างผลลพัธท์ี่ไดจ้ากการท านายผลของแบบจ าลอง กบัค่าจริง (True Label) แลว้ปรบั
ค่าน า้หนักเพื่อลดความผิดพลาดนีใ้หไ้ดม้ากที่สุด การเรียนรูแ้บบนีท้  าใหโ้ครงข่ายประสาทเทียม
สามารถสรา้งแบบจ าลองที่ซบัซอ้นจากขอ้มลูตวัอย่างจ านวนมาก และน าไปใชใ้นการท านายหรือ
จ าแนกขอ้มลูใหม่ไดอ้ย่างมีประสิทธิภาพ 
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ในการประมวลผลภาพ โครงข่ายประสาทเทียมแบบคอนโวลูชันถือเป็นเทคโนโลยีที่มี
บทบาทส าคัญอย่างยิ่ง ซึ่งเป็นโครงข่ายประสาทเทียมประเภทหนึ่งที่ได้รับการออกแบบมา
โดยเฉพาะเพื่อประมวลผลขอ้มูลที่มีโครงสรา้งที่แน่นอน เช่น ภาพดิจิตอล ซึ่งประกอบดว้ยขนาด
ของภาพและจ านวนช่อง (Channel) โดยมีแนวคิดพืน้ฐานมาจากการจ าลองการมองเห็นของ
ดวงตาจากการท างานของเซลลป์ระสาทในคอรเ์ท็กซ ์ความสามารถอันโดดเด่นของโครงข่าย
ประสาทเทียมแบบคอนโวลชูนั  คือ การสกดัคณุลกัษณะ (Feature Extraction) จากภาพไดอ้ย่าง
มีประสิทธิภาพ โดยไม่จ าเป็นตอ้งอาศยัการสกัดหรือการหาคณุลกัษณะที่อยู่ภายในภาพดว้ยมือ 
(Hand-Crafted Features) เหมือนกบัวิธีการประมวลผลภาพแบบดัง้เดิม 

2.2.2 โครงสร้างพืน้ฐานของโครงข่ายประสาทเทียมแบบคอนโวลูชัน  
สถาปัตยกรรมของโครงข่ายประสาทเทียมแบบคอนโวลูชัน ประกอบด้วยชั้นพิเศษ

เชื่ อม ต่อกันหลายชั้น  ได้แก่  ชั้น  Convolutional Layers ชั้น  Pooling Layers และชั้น  Fully 
Connected Layers ดังภาพประกอบ 4 ซึ่งแต่ละชัน้มีบทบาทเฉพาะในการสกัดคุณลกัษณะและ
ประมวลผลขอ้มลูแตกต่างกนัไป (Nelson, 2018) 

 

ภาพประกอบ 4 แสดงสถาปัตยกรรมของโครงข่ายประสาทเทียมแบบคอนโวลชูนั 

2.2.2.1 ชั้น Convolutional Layers เป็นองคป์ระกอบส าคัญที่สุดของโครงข่าย
ประสาทเทียมแบบคอนโวลชูนัท าหนา้ที่สกดัคณุลกัษณะจากภาพน าเขา้ กระบวนการนีเ้กิดขึน้โดย
การใชต้วักรอง (Filters) หรือเคอรเ์นล (Kernels) ซึ่งเป็นเมทริกซข์นาดเล็ก (เช่น 3x3 หรือ 5x5) ที่
เลื่อนไปบนภาพ ในแต่ละต าแหน่ง ตวักรองจะท าการค านวณผลคณูแบบ Dot Product ระหว่างค่า
ของตัวกรองกับค่าของจุดภาพ (Pixel) ในพืน้ที่ที่ซ้อนทับกัน ผลลัพธ์ที่ได้จะถูกส่งผ่านฟังก์ชัน
กระตุน้ (Activation Function) เช่น ReLU (Rectified Linear Unit) เพื่อสรา้ง Feature Map ส าหรบั
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ตัวกรองนั้นๆ ชั้นคอนโวลูชั่นหนึ่งชั้นมักประกอบดว้ยตัวกรองหลายตัวที่ท างานพรอ้มกัน ท าให้
สามารถสกัดคณุลกัษณะที่หลากหลายได ้เช่น เสน้แนวตัง้ แนวนอน หรือเฉียง ขอบ และรูปแบบ
พืน้ผิวต่างๆ 

ความส าคัญของชั้น Convolutional Layers ในการตรวจจับโรคจากใบข้าวโพดอยู่ที่
ความสามารถในการเรียนรูแ้ละสกดัคณุลกัษณะที่ส  าคญัของโรคโดยอตัโนมติั เช่น รูปแบบของจุด
หรือรอยด่างบนใบ การเปลี่ยนแปลงของสีใบ หรือลักษณะการเสื่อมสภาพของเนือ้เยื่อ โดยไม่
จ าเป็นตอ้งก าหนดคุณลกัษณะเหล่านีด้ว้ยมือ นอกจากนี ้การใชต้ัวกรองเดียวกันกับทุกส่วนของ
ภาพ (Parameter Sharing) ท าให้โครงข่ายประสาทเทียมแบบคอนโวลูชันสามารถตรวจจับ
คณุลกัษณะเดียวกนัในต าแหน่งต่างๆ ของภาพได ้ซึ่งเป็นประโยชนอ์ย่างมากในการตรวจจบัโรคที่
อาจปรากฏในต าแหน่งใดก็ไดบ้นใบขา้วโพด 

2.2.2.2 ชั้น Pooling Layers ท าหน้าที่ลดขนาดของ Feature Map ที่ไดจ้ากชั้น 
Convolution Layers โดยการสรุปขอ้มลูในพืน้ที่ย่อยของแผนที่ วิธีการพลูลิ่งที่นิยมใชม้ากที่สดุคือ 
การเลือกค่าสงูสุด (Max pooling) ซึ่งเลือกค่าสงูสดุจากแต่ละพืน้ที่ย่อย (เช่น หนา้ต่างขนาด 2x2) 
ของ Feature Map วิธีการนีช้่วยลดขนาดของขอ้มูลลงครึ่งหนึ่งในแต่ละมิติ นอกจาก การเลือก
ค่าสูงสุดแลว้ยังมีวิธีอ่ืนๆ เช่น การเลือกค่าเฉลี่ย (Average Pooling) ที่ใชค่้าเฉลี่ยแทนค่าสูงสุด 
หรือ Global Pooling ที่สรุปขอ้มลูจากทัง้ Feature Map ใหเ้หลือเพียงค่าเดียว 

ชัน้พลูลิ่งมีประโยชนห์ลายประการในการตรวจจับโรคจากใบขา้วโพด ประการแรก การ
ลดขนาดของขอ้มูลช่วยลดจ านวนพารามิเตอรใ์นแบบจ าลอง ท าใหก้ารค านวณเร็วขึน้และลด
ความเสี่ยงของการเกิด Overfitting ประการที่สอง การเลือกค่าสูงสุดหรือค่าเฉลี่ยช่วยให้
แบบจ าลองมีความทนทานต่อการเปลี่ยนแปลงเล็กน้อยในต าแหน่งของคุณลักษณะ (Spatial 
Invariance) ซึ่งเป็นประโยชนใ์นการตรวจจับโรคที่อาจมีลกัษณะแตกต่างกนัเล็กนอ้ยในแต่ละใบ 
ประการที่สาม การลดขนาดของขอ้มูลช่วยขยาย Receptive Field ของโหนดในชั้นถัดไป ท าให้
สามารถมองเห็นบรบิทท่ีกวา้งขึน้ของภาพ ซึ่งอาจช่วยในการระบโุรคที่มีผลกระทบต่อใบในวงกวา้ง 

2.2.2.3 ชัน้ Fully Connected Layers ท าหนา้ที่รวมคณุลกัษณะที่สกดัไดจ้ากชัน้
ก่อนหนา้เพื่อท าการจ าแนกประเภทหรือท านายผลลพัธส์ดุทา้ย ในชัน้นี ้โหนดทกุตวัจะเชื่อมต่อกับ
โหนดทัง้หมดในชัน้ก่อนหนา้ ท าใหส้ามารถรวมขอ้มลูจากทุกสว่นของภาพเพื่อตดัสินใจ โดยทั่วไป 
CNN จะมีชัน้เชื่อมต่อแบบเต็มหนึ่งหรือสองชัน้ก่อนที่จะส่งขอ้มูลไปยังชัน้ผลลัพธ์สุดทา้ย ซึ่งใช้
ฟังก์ชันกระตุ้นที่เหมาะสมกับงาน เช่น SoftMax ส าหรับการจ าแนกประเภทหลายคลาส หรือ 
sigmoid ส าหรบัการจ าแนกประเภทแบบ Binary 



 

11 
 

ในบริบทของการตรวจจับโรคจากใบขา้วโพด ชั้น Fully Connected Layers ท าหน้าที่
ส  าคัญในการรวมขอ้มูลจากคุณลักษณะต่างๆ ที่สกัดไดจ้ากชั้น  Convolutional Layers และชัน้ 
Pooling Layers เพื่อตัดสินใจว่าใบนั้นเป็นโรคหรือไม่ และหากเป็นโรค เป็นโรคชนิดใด การ
เชื่อมต่อแบบ Fully Connected ช่วยใหแ้บบจ าลองสามารถเรียนรูค้วามสมัพนัธท์ี่ซบัซอ้นระหว่าง
คณุลกัษณะต่างๆ เช่น การปรากฏร่วมกนัของลกัษณะอาการหลายอย่างที่บ่งชีถ้ึงโรคเฉพาะ หรือ
การพิจารณาความรุนแรงของอาการรว่มกบัขนาดของพืน้ที่ที่ไดร้บัผลกระทบ 

2.2.3 การท างานของชั้น Convolution Layers 
ชัน้ Convolution Layers เป็นองคป์ระกอบส าคัญของโครงข่ายประสาทเทียมแบบคอน

โวลูชัน ซึ่งมีบทบาทส าคัญในการประมวลผลภาพและการรู้จ  ารูปแบบ การท างานของชั้น 
Convolution Layers อาศยัหลกัการส าคญัหลายประการที่ท าใหโ้ครงข่ายประสาทเทียมแบบคอน
โวลชูนัมีประสิทธิภาพสงูในการวิเคราะหข์อ้มลูภาพ 

2.2.3.1 หลักการของการคอนโวลูชัน (Convolution Principle) 
การด าเนินการแบบคอนโวลูชัน เป็นหัวใจส าคัญของโครงข่ายประสาทเทียมแบบ

คอนโวลูชันซึ่งเป็นด าเนินการทางคณิตศาสตรท์ี่มีรากฐานมาจากทฤษฎีสญัญาณและระบบ ใน
บริบทของโครงข่ายประสาทเทียมแบบคอนโวลชูนั การด าเนินการคอนโวลชูนัถูกน ามาประยุกตใ์ช้
เพื่อการประมวลผลขอ้มลูที่มีโครงสรา้ง โดยเฉพาะอย่างยิ่งในการวิเคราะหภ์าพดิจิตอล 

หลกัการพืน้ฐานของการคอนโวลชูนั คือ การใชต้วักรอง หรือเคอรเ์นลขนาดเล็กเลื่อน
ไปบนขอ้มูลภาพเพื่อสกัดคุณลกัษณะส าคัญ เพื่อสรา้ง Feature Map ที่แสดงถึงการปรากฏของ
รูปแบบหรือโครงสรา้งเฉพาะในขอ้มลูภาพรบัเขา้ในกระบวนการคอนโวลชูนั  ตวักรองจะเลื่อนไปที
ละต าแหน่งบนข้อมูลภาพ โดยในแต่ละต าแหน่ง จะท าการคูณแบบจุดต่อจุด (Element-Wise 
Multiplication) แบบ Dot Product ระหว่างค่าในตวักรองกบัค่าในพืน้ที่ที่ทบัซอ้นกนัของขอ้มลูภาพ 
จากนัน้น าผลคณูทัง้หมดมารวมกนัเพื่อสรา้งค่าเอาตพ์ตุส าหรบัต าแหน่งนัน้ๆ ผลลพัธท์ี่ไดจ้ากการ
เลื่อนตวักรองไปทั่วทัง้ภาพจะเรียกว่า Feature Map ดงัภาพประกอบ 5 
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ภาพประกอบ 5 แสดงการด าเนินการคอนโวลชูนั ระหว่างน าเขา้กบัตวักรองเพื่อสรา้ง  
Feature Map ในแต่ละชัน้ของโครงข่ายประสาทเทียมแบบคอนโวลชูนั 

ความพิเศษของการคอนโวลชูนั คือ ความสามารถในการรกัษาความสมัพนัธเ์ชิงพืน้ที่
ของขอ้มลูภาพ กลา่วคือ ตวักรองสามารถเรียนรูท้ี่จะตรวจจบัรูปแบบหรือคณุลกัษณะโดยไม่ขึน้กับ
ต าแหน่งที่ปรากฏในภาพ คณุสมบติันีเ้รียกว่า Translation Invariance ซึ่งเป็นประโยชนอ์ย่างมาก
ในการวิเคราะหภ์าพ เนื่องจากคุณลักษณะส าคัญ เช่น ขอบของวัตถุหรือลวดลายเฉพาะ อาจ
ปรากฏในต าแหน่งที่แตกต่างกนัในแต่ละภาพ 

นอกจากนี ้การใชต้วักรองขนาดเล็กในการคอนโวลชูนั ยงัช่วยลดจ านวนพารามิเตอร์
ที่ต้องเรียนรูเ้มื่อเทียบกับการเชื่อมต่อแบบ Fully Connected ในโครงข่ายประสาทเทียมแบบ
ดั้งเดิม การลดจ านวนพารามิเตอรน์ีม้ีประโยชนห์ลายประการ ไดแ้ก่ การลดความซับซอ้นของ
แบบจ าลอง ซึ่งช่วยลดความเสี่ยงของการเกิด Overfitting การลดทรพัยากรที่ใชค้  านวณ และการ
เพิ่มประสิทธิภาพในการเรียนรู ้โดยเฉพาะอย่างยิ่งเมื่อตอ้งท างานกบัขอ้มลูภาพขนาดใหญ่ 

ในบรบิทของการตรวจจบัโรคจากใบขา้วโพด การคอนโวลชูนั มีบทบาทส าคญัในการ
สกัดคุณลักษณะที่เก่ียวข้องกับอาการของโรค ตัวอย่างเช่น ตัวกรองอาจเรียนรูท้ี่จะตรวจจับ
รูปแบบของจุดสีบนใบ ลกัษณะการเปลี่ยนสีของเนือ้เยื่อใบ หรือรูปร่างของบริเวณที่ถูกท าลายโดย
โรค คุณลักษณะเหล่านีจ้ะถูกสกัดออกมาโดยชั้นคอนโวลูชั่นในระดับต่างๆ โดยชั้นแรกๆ อาจ
ตรวจจับคุณลักษณะพืน้ฐานเช่นเส้นขอบหรือการเปลี่ยนแปลงของสี ในขณะที่ชั้นที่ลึกขึน้จะ
สามารถตรวจจบัรูปแบบที่ซบัซอ้นมากขึน้ เช่น รูปร่างเฉพาะของรอยโรคหรือลกัษณะการกระจาย
ตวัของอาการบนใบ 
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นิยามทางคณิตศาสตรข์องการคอนโวลูชัน  
ในบริบทของการประมวลผลภาพ การคอนโวลชูนัจะแตกต่างกับการคอน จะถูกปรบัให้

อยู่ในรูปแบบของการค านวณแบบไม่ต่อเนื่อง (Discrete) การท างานในชัน้คอนโวลชูั่นในโครงข่าย
ประสาทเทียมแบบคอนโวลชูนั  คือ การคณูระหว่างตวักรองกบัขอ้มลูรบัเขา้แบบเลื่อนต าแหน่งไป
ตามภาพ ตามสมการ (2) 

𝑍𝑖𝑗
𝑘 =  ∑ ∑ 𝑋𝑖+𝑚,𝑗+𝑛 ∙  𝑊𝑚,𝑛

𝑘 +  𝑏𝑘𝑛−1
𝑛=0

𝑚−1
𝑚=0      (2) 

โดยที่ 
𝑍    คือ ผลลพัธข์องการคอนโวลชูนั  
𝑖, 𝑗  คือ ต าแหน่งของจดุภาพในภาพ 
𝑘   คือ ดชันีของตวักรองที่ใช ้
𝑋   คือ Input Feature Map 
𝑋   คือ เมทริกซข์องตวักรอง หรือค่าน า้หนกั (Weight) ของการคอน

โวลชูนั  
𝑏   คือ ค่า Bias 
𝑚, 𝑛  คือ ขนาดของตวักรอง 
 

 

ภาพประกอบ 6 แสดงการด าเนินการคอนโวลชูนั ระหว่างขอ้มลูน าเขา้กบัตวักรอง 

กลไกการท างานของการคอนโวลูชันในการประมวลผลภาพ ท างานโดยการเลื่อนตัว
กรองขนาดเล็กไปบนภาพน าเขา้ ดงัภาพประกอบ 6 โดยมีขัน้ตอน ดงันี ้



 

14 
 

1) ก าหนดขนาดของตวักรอง (เช่น 3x3, 5x5) 
2) เริ่มตน้ที่มมุบนซา้ยของภาพ 
3) ท าการคณูแบบจดุต่อจุด (Element-Wise Multiplication) ระหว่างค่าในตวักรอง

กบัค่าในพืน้ที่ที่ทบัซอ้นของภาพ 
4) รวมผลคณูทัง้หมดเพื่อไดค่้าเอาตพ์ตุส าหรบัต าแหน่งนัน้ 
5) เลื่อนตวักรองไปทางขวาหรือลงตามระยะที่ก าหนด (Stride) 
6) ท าซ า้ขัน้ตอนที่ 3 - 5 จนกว่าจะครอบคลมุทัง้ภาพ 

ผลลพัธ์ที่ไดจ้ากกระบวนการนีเ้รียกว่า “Feature Map” ซึ่งแสดงถึงการกระจายตัวของ
คณุลกัษณะที่ตวักรองนัน้ๆ ตรวจจบัไดใ้นภาพ 

ระยะก้าว (Stride) 
Stride ในบริบทของโครงข่ายประสาทเทียมแบบคอนโวลูชัน หมายถึง ระยะการเลื่อน

ของตวักรอง หรือเคอรเ์นล ในแต่ละครัง้ที่ด  าเนินการคอนโวลชูนั บนขอ้มลูรบัเขา้ Stride เป็นหนึ่ง
ในไฮเปอรพ์ารามิเตอร ์(Hyperparameter) ที่ส  าคัญในการออกแบบสถาปัตยกรรมของโครงข่าย
ประสาทเทียมแบบคอนโวลชูนั ที่ส่งผลต่อกระบวนการค านวณในชัน้ Convolution Layers และมี
บทบาทส าคัญในการควบคุมขนาดของ Feature Map ที่ได้จากการท าคอนโวลูชัน ซึ่งเป็นการ
ค านวณที่เกิดจากการน าตวักรองมาท าการเลื่อนไปบนขอ้มลูรบัเขา้ตามจุดต่างๆ ในรูปภาพเพื่อดึง
ลกัษณะเด่น (Feature) ออกมา 

เนื่องจากมีผลโดยตรงต่อขนาดของ Feature Map ที่ไดจ้ากการคอนโวลชูนั และมีผลต่อ
การเรียนรูค้ณุลกัษณะของขอ้มลู 

โดยทั่วไป Stride จะถกูก าหนดเป็นค่าจ านวนเต็มบวก ซึ่งจะใหผ้ลลพัธท์ี่แตกต่างกนั 
1) Stride = 1 ตัวกรองจะเลื่อนทีละ 1 จุดภาพ ท าให้ได้ Feature Map ที่มีขนาด

ใกลเ้คียงกบัน าเขา้เดิม (ขึน้อยู่กบัการใช ้padding) 
2) Stride = 2 ตวักรองจะเลื่อนทีละ 2 จดุภาพ ท าใหไ้ด ้Feature Map ที่มีขนาดเล็ก

ลงประมาณครึง่หนึ่งของน าเขา้เดิม 
3) Stride > 2 จะท าใหไ้ด ้Feature Map ที่มีขนาดเล็กลงมากขึน้ตามล าดบั 

การค านวณขนาดของผลลัพธ์ Feature Map ที่ได้จากการก าหนดค่า Stride ในการ
ด าเนินการคอนโวลชูนั  สามารถท าไดโ้ดยใชส้ตูรทางคณิตศาสตร ์ดงัสมการ (3) 

O =  
(𝐼 − 𝐾 + 2𝑃)

𝑆
+ 1 (3) 
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โดยที่ 
O  คือ ขนาดของ Feature Map ที่ได ้(Output size) 
𝐼  คือ ขนาดของน าเขา้ (Input size) 
𝐾 คือ ขนาดของตวักรอง (Kernel size) 
𝑃  คือ ขนาดของ Padding 
𝑆  คือ ค่า Stride 

ตวัอย่างการค านวณ 
สมมติว่า มีน าเขา้ขนาด 32x32 pixel ใชต้ัวกรองขนาด 3x3 ไม่มี Padding (P=0) และ 

Stride = 2 แทนค่าตวัแปรลงในสมการ (3) จะได ้

O =  
(32 −  3 +  2(0))

2
+ 1 = 15.5 

ในกรณีนี ้ เราจะได้ขนาดของผลลัพธ์ Feature Map ขนาด 15 x 15 pixel (ปัดเศษ
ทศนิยมลงเป็นจ านวนเต็ม) 

จากสมการ (3) จะเห็นไดว้่าการเพิ่มค่า stride จะลดขนาดของ Feature Map เนื่องจาก
จ านวนครัง้ที่ฟิลเตอรถ์ูกเลื่อนในภาพจะนอ้ยลง ส่งผลใหจ้ านวนจุดที่เกิดการค านวณลดลง ดงันัน้
การใช้ค่า stride ขนาดใหญ่จะท าให้ภาพถูกบีบอัดในระดับที่สูงขึน้ ซึ่งเป็นการลดขนาดของ  
Feature Map แต่ก็อาจสง่ผลต่อการสญูเสียขอ้มลูเชิงลกึในลกัษณะที่ส  าคญัของภาพไปดว้ย 

 

ภาพประกอบ 7 แสดงขนาดของผลลพัธท์ี่แตกต่างกนั เมื่อมีค่า stride ที่ต่างกนั 

จากภาพประกอบ 7 น าเขา้มีขนาด 7x7 และตัวกรองมีขนาด 3x3 เมื่อด าเนินการคอน
โวลชูนั ดว้ย Stride = 1 จะไดผ้ลลพัธข์นาด 5x5 แต่ถา้หากด าเนินการคอนโวลชูนั ดว้ย Stride = 2 
จะไดผ้ลลพัธข์นาด 3x3 
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ผลกระทบของ Stride ต่อการท างานของ CNN 
1) Stride และการลดขนาดขอ้มลู 

เมื่อ stride มีค่ามากขึน้ Feature Map จะมีขนาดเล็กลง ส่งผลใหจ้ านวนพารามิเตอรท์ี่
ตอ้งค านวณในขั้นตอนถัดไปลดลง ท าให้แบบจ าลองท างานไดเ้ร็วขึน้และใช้ทรพัยากรน้อยลง 
อย่างไรก็ตาม การลดขนาดของ Feature Map มากเกินไปอาจท าใหสู้ญเสียรายละเอียดส าคัญ
ของขอ้มลูที่สง่ผลต่อประสิทธิภาพในการจ าแนกขอ้มลูของแบบจ าลอง 

2) Stride กบัการควบคมุการบีบอดัขอ้มลู 
ค่า stride ช่วยควบคุมระดับการบีบอัดขอ้มูล ตัวอย่างเช่น ถา้ Stride = 2 จะเทียบเท่า

กบัการลดขนาดของภาพลงครึง่หนึ่ง ซึ่งสามารถใชแ้ทนการท า Max Pooling ไดใ้นบางกรณี 
3) Stride และการสญูเสียขอ้มลู 

การใช ้stride ที่มากเกินไปอาจท าใหภ้าพสญูเสียขอ้มลูที่มีความส าคญัไป เพราะในขณะ
ที่ stride ท าใหภ้าพมีขนาดเล็กลง จะท าใหก้ารค านวณบางจุดถูกขา้มไป เช่น การใช ้Stride = 2 
ท าใหภ้าพถกูขยบัไปทีละ 2 จดุภาพ ซึ่งท าใหแ้บบจ าลองไม่ไดป้ระมวลผลบางจดุภาพในภาพเลย 

การเสริมขอบ (Padding) 
Padding เป็นกระบวนการเพิ่มขอบเขตของขอ้มลูรบัเขา้ดว้ยค่าที่ก าหนด (มกัเป็นค่า 0) 

ก่อนที่จะท าการคอนโวลชูั่น ซึ่งหากไม่มีการเสริมขอบของขอ้มลูรบัเขา้ก่อนที่จะท าการคอนโวลชูั่น
จะท าใหข้อ้มลูจุดภาพบางสว่นที่อยู่บรเิวณขอบของน าเขา้สญูหายไป ไม่ไดผ้่านการท าคอนโวลูชั่น 
การใช ้Padding ช่วยใหส้ามารถควบคมุขนาดของ Feature Map ใหเ้ท่ากบัหรือใกลเ้คียงกบัขนาด
ของน าเขา้ และการใช้ Padding ช่วยให้สามารถสร้างโครงข่ายที่มีความลึกมากขึ้นได้ โดยไม่ทำให้

ขนาดของ Feature Map ลดลงอย่างรวดเร็วจนเกินไป ซึ่ง Padding  เป็นเทคนิคที่ส  าคัญในการ
ออกแบบและปรบัแต่ง CNN เนื่องจากมีผลโดยตรงต่อขนาดของ Feature Map ที่ไดจ้ากการคอน
โวลชูนั และยงัช่วยรกัษาขอ้มลูที่อยู่บรเิวณขอบของน าเขา้ 

ประเภทของ Padding 
1) Valid Padding (No Padding) ไม่มีการเพิ่ม Padding ท าใหข้นาดของ Feature 

Map ลดลงหลงัจากการคอนโวลชูนั 
2) Same Padding เพิ่ม Padding เพื่อให้ขนาดของ Feature Map เท่ากับขนาด

ของน าเขา้ 
3) Full Padding เพิ่ม Padding มากพอที่จะท าใหต้วักรองสมัผสักบัทุกจดุภาพของ

น าเขา้อย่างนอ้ยหนึ่งครัง้ ท าใหข้นาดของ Feature Map ใหญ่กว่าน าเขา้ 
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4) Reflection Padding ใชค่้าจากจดุภาพภายในภาพมาเป็น Padding แทนการใช้
ค่าคงที่ 

5) Replication Padding ท าซ า้ค่าจดุภาพที่อยู่ขอบนอกสดุเพื่อเป็น Padding 
ในการค านวณหาจ านวนของการเสรมิขอบ (Padding : P) สามารถใชส้มการ (3) ในการ

ค านวณได ้ดงัตวัอย่างต่อไปนี ้
ตวัอย่างที่ 1 การค านวณ Same Padding 
สมมติว่าเรามี Input ขนาด 64x64 และใชต้ัวกรองขนาด 5x5 โดยตอ้งการใหข้นาดของ 

Feature Map เท่ากบัขนาดของ Input (Same Padding) และใช ้Stride เท่ากบั 1 
แทนค่าใน สมการ (3) ได ้

O = [(I – K – 2P) / S] + 1 
64 = [(64 - 5 + 2P) / 1] + 1 
63 = (59 + 2P) / 1 
63 = 59 + 2P 
4 = 2P 
P = 2 

ดงันัน้ เราตอ้งใช ้Padding ขนาด 2 จดุภาพรอบน าเขา้เพื่อใหไ้ด ้Same Padding 
ตวัอย่างที่ 2 การค านวณ Padding เมื่อใช ้Stride มากกว่า 1 
สมมติว่าเรามี Input ขนาด 64x64 และใชต้ัวกรองขนาด 3x3 โดยตอ้งการใหข้นาดของ 

Feature Map เป็นครึง่หนึ่งของ Input (O = I / 2 = 64 / 2 = 32) และใช ้Stride เท่ากบั 2 
แทนค่าใน สมการ (3) ได ้

O = [(I – K – 2P) / S] + 1 
32 = [(64 - 3 + 2P) / 2] + 1 
31 = (61 + 2P) / 1 
62 = 61 + 2P 
1 = 2P 
P = 0.5 

ทัง้นี ้ในทางปฏิบติั เราไม่สามารถใช ้Padding เป็นเศษส่วนได ้ดังนัน้เราอาจตอ้งปรับ
ขนาดของ Feature Map เล็กนอ้ย ดงันี ้

- ถา้ใช ้P = 0 จะได ้O = [(64 - 3 + 0) / 2] + 1 = 31.5 ~ 31 
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- ถา้ใช ้P = 1 จะได ้O = [(64 - 3 + 2) / 2] + 1 = 32.5 ~ 32 
ในกรณีนี ้การใช ้P = 1 จะใหผ้ลลพัธท์ี่ใกลเ้คียงกบัที่ตอ้งการมากที่สดุ 
ผลกระทบของ Padding ต่อโครงข่ายประสาทเทยีมแบบคอนโวลูชัน 

1) รกัษาขนาดของภาพ (Preserving Spatial Dimensions)  
เมื่อใช ้Same Padding ขนาดของ Feature Map จะเท่ากบัขนาดของน าเขา้ ซึ่งช่วย

ให้สามารถรักษาข้อมูลเชิงพืน้ที่ที่ส  าคัญในภาพต้นฉบับได้ และช่วยให้ CNN สามารถเรียนรู้
ลกัษณะที่อยู่บรเิวณขอบภาพไดอ้ย่างมีประสิทธิภาพ 

2) ปอ้งกนัการสญูเสียขอ้มลูบรเิวณขอบ  
การใช ้Valid Padding (ไม่มี Padding) อาจท าใหข้อบของภาพไม่ถูกน ามาค านวณ

อย่างครบถว้น ซึ่งอาจน าไปสู่การสญูเสียขอ้มลูที่ส  าคญับริเวณขอบ ในทางกลบักนั การใช ้Same 
Padding จะช่วยรกัษาขอ้มูลในบริเวณขอบ ท าใหฟิ้ลเตอรส์ามารถประมวลผลขอ้มูลในทุกส่วน
ของภาพได ้

3) การควบคมุการลดขนาด 
การไม่ใช้ Padding จะส่งผลให้ Feature Map ลดขนาดลงทุกครั้งที่ฟิลเตอรเ์ลื่อน

ผ่าน แต่การเพิ่ม Padding จะช่วยรกัษาหรือควบคุมขนาดของ Feature Map ไม่ใหล้ดลงอย่าง
รวดเร็วเกินไป นี่เป็นปัจจยัส าคญัในการออกแบบสถาปัตยกรรมโครงข่ายประสาทเทียมแบบคอน
โวลชูนัโดยเฉพาะในงานที่ตอ้งการใหแ้บบจ าลองรกัษาขนาดของขอ้มูลเพื่อใชใ้นการประมวลผล
ขัน้ต่อไป เช่น ในกรณีการตรวจจบัวตัถหุรือการจ าแนกรูปภาพในขอบเขตที่กวา้ง 

4) ผลต่อจ านวนพารามิเตอร ์
การใช ้Padding มีผลต่อการค านวณและจ านวนพารามิเตอรใ์นโครงข่ายประสาท

เทียมแบบคอนโวลชูันเนื่องจากการใช ้Same Padding อาจท าใหก้ารค านวณเกิดขึน้มากขึน้ตาม
ขนาดของ Feature Map ที่ไม่ไดล้ดลง ท าใหจ้ านวนพารามิเตอรม์ีมากขึน้ ส่งผลใหแ้บบจ าลองใช้
ทรพัยากรในการค านวณมากขึน้ 

2.2.3.2 ตัวกรอง และการสกัดคุณลักษณะ 
ตัวกรองหรือเคอรเ์นลเป็นเมทริกซ ์หรือเทนเซอรข์องค่าน า้หนัก (Weight Matrices หรือ 

Weight Tensors) ที่ใช้ในการคอนโวลูชันกับข้อมูลรับเขา้ ตัวกรองเหล่านีท้  าหน้าที่ในการสกัด
คณุลกัษณะจากขอ้มลูรบัเขา้ ซึ่งเป็นกระบวนการส าคญัที่ท าใหแ้บบจ าลองโครงข่ายประสาทเทียม
แบบคอนโวลชูนั  สามารถเรียนรูแ้ละจดจ ารูปแบบหรือคณุลกัษณะเฉพาะในขอ้มูลภาพ ตวักรอง
แต่ละตัวกรองจะเรียนรูท้ี่จะตรวจจับรูปแบบหรือคุณลักษณะเฉพาะ เช่น เสน้ขอบ พืน้ผิว หรือ
รูปทรงพืน้ฐานต่างๆ เป็นตน้ ในชัน้คอนโวลชูั่นแรกๆ ตวักรองมกัจะเรียนรูท้ี่จะตรวจจบัคณุลกัษณะ
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พืน้ฐานอย่างเสน้ตรง เสน้โคง้ หรือจุด ในขณะที่ชัน้ที่ลึกลงไปจะสามารถตรวจจับคุณลกัษณะที่
ซบัซอ้นมากขึน้ เช่น รูปรา่งของวตัถหุรือสว่นประกอบของใบหนา้ หรือสิ่งที่ตอ้งการตรวจจบั 

ตวักรองโดยทั่วไปจะมีขนาดเล็กกว่าขอ้มลูรบัเขา้ เช่น 3x3 5x5 หรือ 7x7 จดุภาพ ส าหรบั
ขอ้มูล 2 มิติ ในกรณีของขอ้มูลภาพสี (เช่น RGB) ตัวกรองจะมี 3 มิติ โดยมิติที่ 3 คือ ความลึก 
(Depth) ของตวักรอง ซึ่งมีขนาดเท่ากบัจ านวนช่องสญัญาณ (Channels) ของขอ้มลูรบัเขา้ ในทาง
คณิตศาสตร ์เราสามารถแทนตวักรองดว้ยเทนเซอร ์𝑊 ∈  𝑅h x w x d  โดยที่ h, w และ d คือ ความ
สงู ความกวา้ง และความลกึของตวักรองตามล าดบั 

ในการใชง้านกบัแบบจ าลองโครงข่ายประสาทเทียมแบบคอนโวลชูนั  อาจจะมีมากกว่า 
1 ตวักรอง ดงันัน้ ตวักรอง 3 มิต ิของขอ้มลูภาพแบบ RGB ที่มีมากกว่า 1 ตวักรอง จะอยู่ในรูปของ
เทนเซอร ์(Tensor) 4 มิติของค่าน า้หนัก (4D Weight Tensor) ที่ใชใ้นการคอนโวลูชันกับข้อมูล
รบัเขา้ภาพสี RGB ตัวกรองนีส้ามารถตรวจจับรูปแบบและคุณลกัษณะที่เกิดจากความสมัพันธ์
ระหว่างช่องสีทั้งสามในข้อมูลภาพ โดยสามารถนิยาม ตัวกรอง 3 มิติส  าหรบัภาพ RGB ไดว้่า 
𝑊 ∈  𝑅h x w x d x k   โดยที่ k คือ จ านวนของตวักรอง เช่น ตวักรองขนาด 3x3 ของขอ้มลูภาพแบบ 
RGB จ านวน 64 ตวัจะมีขนาดจรงิเป็น 3x3x3x64 เป็นตน้ 

ตัวกรองจะถูกน าไปด าเนินการกับขอ้มูลรบัเขา้แบบคอนโวลูชัน  ซึ่งสามารถนิยามทาง
คณิตศาสตรไ์ด ้ดงัสมการ (4) 

Sk(i,j) = ∑ ∑ ∑ 𝐼(𝑖+𝑚,𝑗+𝑛,𝑐) ⋅ 𝑊𝑘(𝑚,𝑛,𝑑)
𝑐−1
𝑐=0  n-1

n=0
m-1
m=0      (4)

  

โดยที่ 
Sk(i,j) คือ ค่าของ Feature Map ที่ต  าแหน่ง (i,j) จากตวักรองที่ 𝑘 
𝐼(𝑖+𝑚,𝑗+𝑛,𝑐) คือ ค่าจดุภาพของน าเขา้ในช่องสีที่ 𝑐 
𝑊𝑘(𝑚,𝑛,𝑑)   คือ ค่าของตวักรองที่ 𝑘 
𝑚, 𝑛  คือ ขนาดของตวักรอง 

เมื่อ Feature Maps ที่เป็นผลลพัธ์จากการคอนโวลูชันของตัวกรองแต่ละตัว จะมีขนาด
เป็น 𝐻𝑥𝑊𝑥𝑘 โดยที่  

𝐻  คือ ความสงูของ Feature Map 
𝑊  คือ ความกวา้งของ Feature Map 
𝑘 คือ จ านวนตวักรองที่ใชใ้นชัน้นัน้ 
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ในกระบวนการฝึกฝนแบบจ าลอง ค่าน า้หนกัของตวักรองจะถูกปรบั โดยอลักอริทึม เช่น 
การเรียนรูแ้บบยอ้นกลบั (Backpropagation) ซึ่งเป็นกระบวนการค านวณหาความคลาดเคลื่อน 
(Error) ระหว่างผลลพัธท์ี่ไดจ้ากการท านายผล (Predicted Value) กบัค่าจรงิ (Ground Truth) 

ขอ้มลูที่ไดจ้ะเป็นการรวมกนัของหลายๆ Feature Map ที่เป็นผลลพัธจ์ากการด าเนินการ
คอนโวลชูนั ของขอ้มลูรบัเขา้กบัตวักรองแต่ละตวั ซึ่งแสดงถึงการกระจายตวัของคณุลกัษณะที่ตวั
กรองตวันัน้ตรวจจบัได ้โดยที่ Feature Map จากชัน้หนึ่งจะถูกใชเ้ป็นน าเขา้ส าหรบัชัน้ถดัไป ท าให้
เกิดการเรียนรูค้ณุลกัษณะแบบล าดบัชัน้ (Hierarchical Feature Learning)  

Feature Map จากการท าคอนโวลชูันแลว้ ขอ้มลูนีจ้ะถูกส่งผ่านฟังกช์ันกระตุน้ เพื่อเพิ่ม
ความไม่เชิงเสน้ (Non-Linearity) ใหก้ับระบบ การเพิ่มความไม่เชิงเสน้นีส้  าคัญมากในการท าให้
โครงข่ายสามารถเรียนรูแ้ละสกดัคณุลกัษณะที่ซบัซอ้นมากขึน้ได ้

2.2.3.3 การใช้ฟังกช์ันกระตุ้น (Activation Functions) 
ฟังกช์นักระตุน้ถูกน ามาใชห้ลงัจากการคอนโวลชูันและการสกัดคณุลกัษณะจากน าเขา้ 

ท าหน้าที่แปลงผลลัพธ์จากการคอนโวลูชัน ของแต่ละโหนดให้อยู่ในช่วงค่าที่เหมาะสมในการ
เรียนรู ้เช่น การแปลงผลลพัธจ์ากค่าลบใหเ้ป็นค่าบวก หรือการจ ากดัขอบเขตของค่าผลลพัธใ์หอ้ยู่
ในช่วงหนึ่ง เช่น ปรบัค่า Output ใหอ้ยู่ในช่วง 0 ถึง 1 หรือ ปรบัค่า Output ใหม้ีค่าเป็นบวก (ค่า
มากกว่า 0) เป็นต้น ซึ่งมีลักษณะที่แบบจ าลองสามารถเรียนรูไ้ด้อย่างมีประสิทธิภาพมากขึน้ 
ฟังก์ชันกระตุน้แต่ละชนิดมีคุณสมบัติและความเหมาะสมที่แตกต่างกันในการใชง้านในชั้นของ
โครงข่ายประสาทเทียมแบบคอนโวลชูนั  

ในการแปลงผลรวมถ่วงน า้หนกั (Weighted Sum) จากการคอนโวลชูนัของ Input ใหเ้ป็น 
Output ของนิวรอน กระบวนการนีเ้ป็นหัวใจส าคญัที่ท าใหโ้ครงข่ายประสาทเทียมสามารถเรียนรู้
และแทนความสัมพันธ์ที่ซับซ้อนในข้อมูลได้ ดังแสดงในแบบจ าลอง ในภาพประกอบ 2 ซึ่ง
ประกอบดว้ย 2 ขัน้ตอน 

1) การค านวณผลรวมถ่วงน า้หนกัจากการคอนโวลชูนั 
 การค านวณผลรวมถ่วงน ้าหนักส าหรับข้อมูลภาพน าเข้าแบบภาพสี (RGB) 

สามารถเขียนเป็นสมการทางคณิตศาสตรไ์ดต้ามสมการ (5) 

Z(i, j, k) = ∑ ∑ ∑ 𝐼(𝑖+𝑚,𝑗+𝑛,𝑐) ⋅ 𝑊(𝑚,𝑛,𝑑,𝑘)
𝑐−1
𝑐=0  + 𝑏𝑘 n-1

n=0
m-1
m=0      (5) 
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โดยที่ 
Z(i, j, k)    คือ ผลรวมถ่วงน า้หนกัของการคอนโวลชูนัส าหรบัขอ้มลู

รบัเขา้ต าแหน่ง (i, j, k) จากตวักรองที่ k 
𝐼(𝑖+𝑚,𝑗+𝑛,𝑐) คือ ค่าจดุภาพของน าเขา้ในช่องสีที่ 𝑐 
𝑊(𝑚,𝑛,𝑑,𝑘)   คือ ค่าของตวักรองที่ 𝑘 
𝑏𝑘     คือ ค่าความเอนเอียง (bias) 
𝑚, 𝑛  คือ ขนาดของตวักรอง 

2) การใชฟั้งกช์นักระตุน้กบัผลลพัธจ์ากการค านวณผลรวมถ่วงน า้หนกั 
หลงัจากไดผ้ลรวมถ่วงน า้หนกั Z(i, j, k) แลว้ จะน าไปผ่านฟังกช์นักระตุน้ในสมการ (6) 

𝑦(𝑖,𝑗,𝑘)  =  𝑓(𝑍(𝑖,𝑗,𝑘))   (6) 

โดยที่ 
Z(i, j, k)   คือ ผลรวมถ่วงน า้หนักของการคอนโวลูชันส าหรบัขอ้มูลรบัเขา้

ต าแหน่ง (i, j, k) จากตวักรองที่ k 
𝑓()   คือ ฟังกช์นักระตุน้ 
𝑍(𝑖,𝑗,𝑘)   คือ ค่าเอาตพ์ตุของนิวรอน 

ฟังก์ชันกระตุน้หลัก ๆ ที่นิยมใชใ้นโครงข่ายประสาทเทียมแบบคอนโวลูชัน  แสดงใน
ตาราง 1 

ตาราง 1 แสดงรูปแบบของฟังกช์นักระตุน้ 

Name Plot Function, f Derivative of g, g’ Range 
Logistic 

(Sigmoid) 

 

f = 1 / (1 + e^(-x)) f' = f * (1 - f(x)) (0, 1) 

Hyperbolic 

Tangent (Tanh) 

 

f = (e^x - e^(-x)) / (e^x + 
e^(-x)) 

f' = 1 - f^2 (-1, 1) 
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ตาราง 1 (ต่อ) 

Name Plot Function, f Derivative of g, g’ Range 
Rectified Linear 

Unit (ReLU) 

 

f = max(0, x) f' = 1 if x > 0, 
 else 0 

[0, infinity) 

Gaussian Error 

Linear Unit 

(GELU) 

 

f = x * P(X ≤ x), where 
P is the cumulative 
distribution function of 
a Gaussian 
distribution. 

Non-trivial,  
involves Gaussian 
distribution. 

[0, x] 

Leaky Rectified 

Linear Unit 

(Leaky ReLU) 

 

f = x if x > 0, 
else αx (α small constant, 
e.g., 0.01) 

f' = 1 if x > 0,  
else α 

(-∞,∞) 

 
2.2.4 การท างานของชั้นพูลล่ิง  
ชั้น Pooling Layers เป็นองคป์ระกอบส าคัญในโครงสรา้งของโครงข่ายประสาทเทียม

แบบคอนโวลชูนั ซึ่งท าหนา้ที่หลกัในการลดขนาดของขอ้มลูที่ผ่านการประมวลผลจากชัน้คอนโวลู
ชัน โดยมีวัตถุประสงคเ์พื่อลดจ านวนพารามิเตอรแ์ละการค านวณในโครงข่าย ซึ่งช่วยป้องกัน
ปัญหา Overfitting และเพิ่มประสิทธิภาพในการสกดัคณุลกัษณะที่ส  าคญัของขอ้มลู กระบวนการ
พลูลิ่งท างานโดยการใชฟิ้ลเตอรห์รือหนา้ต่างขนาดก าหนด (เช่น 2x2 หรือ 3x3) เลื่อนไปบนขอ้มลู
รบัเขา้ โดยมีค่า Stride ที่ก าหนดไว ้ซึ่งควบคมุระยะการเลื่อนของฟิลเตอรใ์นแต่ละครัง้ 

2.2.4.1 วิธีการลดขนาดข้อมูล 
การลดขนาดขอ้มลู Feature Map ในชัน้ Pooling Layers เป็นกระบวนการส าคัญใน

โครงข่ายประสาทเทียมแบบคอนโวลชูนัที่ช่วยลดขนาดขอ้มลูเชิงพืน้ที่ (Spatial Dimensions) ของ
ภาพ ซึ่งท าใหก้ารค านวณเร็วขึน้และลดความซบัซอ้นของโครงข่ายไปพรอ้มกนัโดยยงัคงคณุสมบติั
ที่ส  าคัญของขอ้มูลไว้มิติของขอ้มูลและจ านวนพารามิเตอรใ์นโครงข่าย โดยยังคงรกัษาขอ้มูลที่
ส  าคัญไว้ วิธีการลดขนาดข้อมูลในชั้นพูลลิ่งนีอ้าศัยหลักการของการสุ่มตัวอย่างแบบลดทอน 
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(Down Sampling) ซึ่งเป็นเทคนิคที่ช่วยลดความละเอียดเชิงพืน้ที่ของขอ้มลูโดยการเลือกค่าที่เป็น
ตวัแทนจากกลุม่ของขอ้มลูในพืน้ที่ที่ก  าหนด 

การลดขนาดข้อมูลในชั้นพูลลิ่งเริ่มต้นด้วยการก าหนดขนาดของหน้าต่างพูลลิ่ง 
(Pooling Window) ซึ่งโดยทั่วไปมักมีขนาด 2x2 หรือ 3x3 และค่าระยะก้าว (Stride) ซึ่งก าหนด
ระยะการเลื่อนของหนา้ต่างพลูลิ่งในแต่ละครัง้ หนา้ต่างพลูลิ่งนีจ้ะเลื่อนไปบนขอ้มลูรบัเขา้ (ซึ่งอาจ
เป็นขอ้มลูจุดภาพ หรืออาจจะเป็น Feature Map) เช่น Stride = 2  จะเลื่อนหนา้ต่างพลูลิ่งทีละ 2 
จดุขอ้มลูบน Feature Map ต่อครัง้ ท าใหผ้ลลพัธท์ี่ไดจ้ากกระบวนการพลูลิ่งจะมีขนาดเล็กลงอย่าง
มากเมื่อเทียบกับขอ้มูลรบัเขา้ โดยยังคงรกัษาลักษณะส าคัญของภาพ เช่น ขอบ (Edges) และ
รูปรา่ง (Shapes) ไว ้โดยในแต่ละต าแหน่ง จะมีการค านวณค่าเอาตพ์ตุตามฟังกช์นัพลูลิ่งที่ก าหนด 
เช่น Max Pooling หรือ Average Pooling 

การลดขนาดขอ้มลูผ่านชัน้พลูลิ่งสามารถอธิบายไดด้ว้ยสมการ (7) 

Output_size =  ⌊(Input_size −  Filter_size) / S⌋  +  1      (7) 

โดยที่ 
Input_size คือ ขนาดของขอ้มลูรบัเขา้ 
Filter_size คือ ขนาดของหนา้ต่างพลูลิ่ง 
S คือ ระยะการเลื่อนของหนา้ต่างพลูลิ่งในแต่ละครัง้ 

⌊ ⌋  คือ ฟังกช์นัปัดเศษลง (Floor Function) 
ตัวอย่าง เช่น หากมีขอ้มูลรบัเขา้ขนาด 128x128 จุดขอ้มูล ใชห้นา้ต่างพูลลิ่งขนาด 

3x3 และ Stride เท่ากบั 2 สามารถหาขนาดของผลลพัธจ์ากสมการ (7) จะไดว้่า 

Output_size =  ⌊(128 −  3) / 2⌋  +  1 = 63 
ดงันัน้ ผลลพัธจ์ะมีขนาด 63x63 ซึ่งเป็นการลดขนาดขอ้มลูลงประมาณ 75.7% 
2.2.4.2 ประเภทของการพูลล่ิง (Max Pooling และ Average Pooling) 

ประเภทของการพูลลิ่งที่ใช้กันบ่อยในโครงข่ายประสาทเทียมแบบคอนโวลูชันมี 2 
ประเภทหลัก ได้แก่ Max Pooling และ Average Pooling ซึ่งแต่ละประเภทมีหลักการท างาน 
คณุสมบติั และการประยกุตใ์ชท้ี่แตกต่างกนั 

1) การเลือกค่าสงูสดุ (Max Pooling) 
Max Pooling เป็นการเลือกค่าสูงสุดจากพืน้ที่ย่อยที่ที่ถูกครอบคลุมโดยหน้าต่างพูลลิ่ง 

ตัวอย่างเช่น ในกรณีของฟิลเตอรข์นาด 2x2 ฟิลเตอรจ์ะเลือกค่าเฉพาะต าแหน่งที่มีค่าสูงสุดใน
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พื ้นที่  2x2 นั้นครอบอยู่  ซึ่งวิธีนี ้เหมาะสมอย่างยิ่งในการรักษาลักษณะเชิงลักษณ์ที่ส  าคัญ 
(Features) ของภาพ เช่น การรกัษาค่าของจุดที่มีความโดดเด่นที่สดุ ซึ่งมีประโยชนใ์นการตรวจจับ
รูปรา่ง ขอบ หรือลกัษณะที่ส  าคญัในภาพ ท าใหส้ามารถลดขนาดของขอ้มลูไดอ้ย่างมีประสิทธิภาพ 
โดยยังคงคุณลักษณะที่ส  าคัญของภาพไว้ นอกจากนี  ้Max Pooling ยังช่วยลดความไวต่อการ
เปลี่ยนแปลงต าแหน่งเล็กนอ้ยของคณุลกัษณะในขอ้มลูรบัเขา้ (Translation Invariance) และลด
ขอ้มลูสญัญาณรบกวน (Noise) ที่อาจไม่จ าเป็นลง ท าใหข้อ้มลูที่ถูกส่งต่อไปยงัชัน้ถดัไปมีแต่ส่วน
ส าคญัที่โดดเด่น ซึ่ง Max Pooling สามารถอธิบายไดด้ว้ยสมการ (8) 

Output(i, j)  =  max{Input(m, n) | m ∈  [i × s, i × s + f), n ∈  [j × s, j × s + f)}      (8) 

โดยที่ 
(i, j)   คือ ต าแหน่งในเอาตพ์ตุ 
s คือ ค่า Stride (ระยะการเลื่อนของหนา้ต่างพลูลิ่ง) 
f คือ ขนาดของหนา้ต่างพลูลิ่ง 
Input(m, n)  คือ ค่าของขอ้มลูรบัเขา้ที่ต  าแหน่ง (m, n) 

2) การเลือกค่าเฉลี่ย (Average Pooling) 
Average Pooling จะเลือกค่าเฉลี่ยของค่าทัง้หมดในพืน้ที่ย่อยพืน้ที่ย่อยที่ที่ถูกครอบคลมุ

โดยหนา้ต่างพูลลิ่ง วิธีการนีจ้ะช่วยรกัษาขอ้มูลเชิงพืน้ที่ทัง้หมดโดยไม่เลือกเฉพาะค่าเดียวที่โดด
เด่น ซึ่งท าใหผ้ลลพัธ์ของภาพที่ผ่านชัน้นีม้ีความเรียบเนียนมากกว่า วิธีนีช้่วยในการรกัษาขอ้มูล
ทั่วไปของพืน้ที่นัน้ๆ ทัง้ขอ้มลูพืน้หลงัและความละเอียดของพืน้ผิว และมีประสิทธิภาพในการช่วย
ลดผลกระทบของค่าผิดปกติ (Outliers) ในข้อมูล และสามารถเก็บรักษาความแตกต่างที่
ละเอียดอ่อนไดม้ากขึน้ แมว้่า Average Pooling อาจท าใหค้ณุลกัษณะที่โดดเด่นบางอย่างถูกท า
ใหจ้างลงเมื่อเฉลี่ยกบัค่ารอบขา้ง 

การหาค่า Average Pooling หาไดจ้ากสมการ (9) 

Output(i, j) =
1

𝑓2 x ∑{𝐼𝑛𝑝𝑢𝑡(𝑚, 𝑛) | 𝑚 ∈ [𝑖 × 𝑠, 𝑖 × 𝑠 + 𝑓), 𝑛 ∈ [𝑗 × 𝑠, 𝑗 × 𝑠 + 𝑓)}      (9) 

โดยที่ 
(i, j) คือ ต าแหน่งในเอาตพ์ตุ 
𝑠  คือ ค่า Stride (ระยะการเลื่อนของหนา้ต่างพลูลิ่ง) 
𝑓  คือ ขนาดของหนา้ต่างพลูลิ่ง 
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𝐼𝑛𝑝𝑢𝑡(𝑚, 𝑛)   คือ ค่าของขอ้มลูรบัเขา้ที่ต  าแหน่ง (𝑚, 𝑛) 
การเลือกใช้ Max Pooling หรือ Average Pooling ขึ ้นอยู่กับลักษณะของงานและ

ประเภทของขอ้มูล โดยทั่วไป Max Pooling มักจะใหผ้ลลพัธ์ที่ดีกว่าในงานการรูจ้  าภาพ (Image 
Recognition) และการตรวจจับวัตถุ (Object Detection) เนื่องจากสามารถสกัดคุณลักษณะที่
ส  าคัญไดดี้ ในขณะที่ Average Pooling อาจเหมาะสมกับงานที่ตอ้งการรกัษาขอ้มูลพืน้หลงัหรือ
ตอ้งการความละเอียดของพืน้ผิว เช่น การแบ่งส่วนภาพ ( Image Segmentation) หรือการสรา้ง
ภาพ (Image Generation) 

2.2.5 การฝึกฝนและการปรับปรุงค่าพารามิเตอรข์องโครงข่ายประสาทเทยีมแบบ
คอนโวลูชัน  

การฝึกฝน (Training) และการปรบัปรุงค่าพารามิเตอร ์(Parameters Adjustment) ของ
โครงข่ายประสาทเทียมแบบคอนโวลชูนัเป็นกระบวนการส าคญัที่ท าให้แบบจ าลองสามารถเรียนรู้
จากข้อมูลและปรับปรุงประสิทธิภาพได้อย่างต่อเนื่อง โดยมีองค์ประกอบหลักสองส่วน คือ 
อัลกอริทึมการเรียนรูแ้บบยอ้นกลบั (Backpropagation) และการปรบัค่าพารามิเตอรแ์ละการหา
ค่าเหมาะสมที่สดุ (Optimization) 

2.2.5.1 กระบวนการเรียนรู้แบบย้อนกลับ (Backpropagation) 
กระบวนการเรียนรูแ้บบยอ้นกลบั (Backpropagation) เป็นกลไกส าคญัในการฝึกฝน

โครงข่ายประสาทเทียมแบบคอนโวลชูัน โดยเฉพาะในการปรบัปรุงพารามิเตอรข์องโครงข่าย เช่น 
น า้หนกั และค่าความเอนเอียง (Biases) ซึ่งสง่ผลต่อประสิทธิภาพในการท านาย หรือจ าแนกขอ้มลู
ที่ซบัซอ้นไดอ้ย่างแม่นย า อลักอริทึมนีใ้ชแ้นวคิดทางคณิตศาสตรใ์นการค านวณค่าความผิดพลาด
ที่เกิดขึน้จากการท านายแลว้ถ่ายทอดค่าความผิดพลาดนัน้ยอ้นกลบัไปยังชัน้ต่าง ๆ ในโครงข่าย 
เพื่อใหเ้กิดการปรบัค่าพารามิเตอรใ์นลกัษณะที่ท าใหค่้าความผิดพลาดลดลงในรอบถดัไปของการ
เรียนรู ้กระบวนการนีช้่วยให้โครงข่ายสามารถเรียนรูจ้ากขอ้มลูไดอ้ย่างมีประสิทธิภาพมากขึน้เมื่อ
ผ่านการฝึกฝนวนซ า้หลายรอบ (Epochs) 

กระบวนการของ Backpropagation ประกอบดว้ย  2 ขัน้ตอนหลกั 
1) การแพรก่ระจายไปขา้งหนา้ (Forward Propagation) 
ในขัน้ตอนนี ้ขอ้มลูรบัเขา้จะถูกสง่ผ่านแต่ละชัน้ของโครงข่ายจนไปถึงชัน้เอาตพ์ตุ โดยใน

แต่ละชัน้จะมีการค านวณค่าตามฟังกช์นัการท างานของชัน้นัน้ๆ จนไดค่้าผลลพัธอ์อกมา ผลลพัธท์ี่
ได้ (Predicted value) จะถูกเปรียบเทียบกับค่าที่ถูกต้องหรือค่า Ground Truth โดยใช้ฟังก์ชัน
ความสูญเสีย  (Loss Function) เช่น  Mean Squared Error (MSE) หรือ  Categorical Cross-
Entropy เพื่อค านวณความผิดพลาด (Error) หรือค่าความสญูเสีย ส าหรบัโครงข่ายระบบประสาท
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เทียมแบบคอนโวลูชัน  ส าหรบัการจ าแนกภาพ (Image Classification) ฟังก์ชันความสูญเสียที่
นิยมใชคื้อ Categorical Cross-Entropy ซึ่งในทางคณิตศาสตรแ์สดงเป็นดงัสมการ (10) 

𝐿 = ∑ 𝑦𝑖 log(𝑦̂
𝑖
)𝐶

𝑖=1  (10) 

โดยที่ 
𝐿   คือ ค่าฟังกช์นัความสญูเสีย 
𝐶   คือ จ านวนคลาส 
𝑦𝑖   คือ ค่าที่ถกูตอ้งหรือค่าจรงิ (Ground Truth) 
𝑦̂

𝑖
 คือ ค่าผลลพัธท์ี่ได ้(Predicted Value) 

2) การแพรก่ระจายยอ้นกลบั (Backward Propagation) 
หลังจากไดค่้าเอาตพ์ุตและค านวณค่าความสูญเสียแลว้ จะมีการส่งค่าความสูญเสีย

ยอ้นกลบัผ่านแบบจ าลองโครงข่าย เพื่อค านวณค านวณอนุพนัธ์ หรือเกรเดียนต ์(Gradient) ของ
ฟังกช์นัความสญูเสียเทียบกบัค่าพารามิเตอร ์(ค่า Weights และค่า Biases) แต่ละตวัในโครงข่าย 
ซึ่งเป็นสามารถค านวณได้โดยใช้กฎลูกโซ่ (Chain Rule) ในการหาอนุพันธ์หลายตัวแปร โดย
อนพุนัธข์องฟังกช์นัความสญูเสียต่อพารามิเตอร ์สามารถหาไดต้ามสมการ (11) 

𝜕𝐿

𝜕𝑤𝑖𝑗
 = 

𝜕𝐿

𝜕𝑧𝑗
∙

𝜕𝑧𝑗

𝜕𝑤𝑖𝑗
      (11) 

โดยที่ 

 𝐿  คือ ค่าฟังกช์นัความสญูเสีย 

 𝑧𝑗  คือ น าเขา้ของโหนด 𝑗 

 𝑤𝑖𝑗  คือ น า้หนกัที่เชื่อมโยงระหว่างโหนด 𝑖 และ 𝑗 
อนุพนัธน์ีแ้สดงถึงการแพร่กระจายของค่าความผิดพลาดจากชัน้เอาตพ์ตุยอ้นกลบัไปยงั

ชัน้ถดัไป ซึ่งในแต่ละชัน้ โครงข่ายจะค านวณการปรบัค่าพารามิเตอรต์ามทิศทางและขนาดของค่า
ความผิดพลาด เพื่อใหค่้าความผิดพลาดลดลงในการฝึกฝนในรอบถดัไป 

2.2.5.2 การปรับค่าพารามิเตอรแ์ละการหาค่าเหมาะสมทีสุ่ด (Optimization) 
หลงัจากค านวณค่าความผิดพลาดยอ้นกลบัไดแ้ลว้ ขัน้ตอนต่อไป คือ การปรบัปรุง

ค่าพารามิเตอร ์ของโครงข่าย โดยมีเป้าหมายเพื่อลดค่าความสญูเสียและเพิ่มประสิทธิภาพในการ
ท านายผลของแบบจ าลองให้แม่นย าที่สุด วิธีการหาค่าเหมาะสมที่สุดที่นิยมใช้กับการฝึกฝน
แบบจ าลองโครงข่ายประสาทเทียมแบบคอนโวลชูนั มีหลายวิธี เช่น ไดแ้ก่ Gradient Descent และ
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รูปแบบที่พฒันาต่อยอด เช่น Stochastic Gradient Descent (SGD) Adam และ RMSprop ซึ่งแต่
ละวิธีมีหลกัการและขอ้ดีขอ้เสียที่แตกต่างกนั วิธีการหาค่าที่นิยมใชง้านมีดงัต่อไปนี ้

1) Stochastic Gradient Descent (SGD) 
2) Stochastic Gradient Descent with momentum (SGD with momentum) 
3) Adaptive Gradient Algorithm (AdaGrad) 
4) RMSprop 
5) Adaptive Moment Estimation  

2.2.6 เทคนิคการปรับปรุงประสิทธิภาพของแบบจ าลองแบบโครงข่ายประสาท
เทยีมแบบคอนโวลูชัน 

การปรบัปรุงประสิทธิภาพของแบบจ าลองโครงข่ายประสาทเทียมแบบคอนโวลชูนัในงาน
ประมวลผลภาพและการจ าแนกประเภทภาพ เช่น การตรวจจบัโรคจากพืช เป็นเรื่องส าคญัที่ช่วย
ใหแ้บบจ าลองสามารถเรียนรูจ้ากข้อมูลไดดี้ยิ่งขึน้ และลดปัญหาเช่นการ Overfitting ซึ่งท าให้
แบบจ าลองท างานไดไ้ม่ดีเมื่อเจอกับขอ้มูลใหม่ ในการปรบัปรุงประสิทธิภาพของแบบจ าลองมี
เทคนิคหลายวิธีที่นิยมใช ้ไดแ้ก่ การเพิ่มขอ้มลู (Data Augmentation) การใช ้Dropout เพื่อลดการ 
Overfitting และการปรับปรุงอัตราการเรียนรู ้ (Learning Rate Adjustment) ซึ่งแต่ละเทคนิคมี
แนวคิดและการน าไปประยกุตท์ี่แตกต่างกนั และสามารถอธิบายไดด้งันี ้

2.2.6.1 การเพ่ิมข้อมูล (Data Augmentation) 
การเพิ่มข้อมูล (Data Augmentation) เป็นเทคนิคที่ใช้ในการขยายชุดข้อมูลฝึก 

(Training Set) ให้มีขนาดใหญ่ขึ ้นโดยสร้างข้อมูลใหม่จากข้อมูลที่มีอยู่  ด้วยการท าการ
เปลี่ยนแปลงรูปแบบเล็กน้อย เช่น การหมุน (Rotation) การพลิก (Flipping) การปรับขนาด 
(Scaling) การเลื่อน (Translation) การตดัภาพ (Cropping) การปรบัความสว่างและความคมชัด 
(Brightness and Contrast Adjustment) และการเพิ่มสญัญาณรบกวน (Noise Injection) แต่ละ
วิธีการมีผลต่อการเรียนรู้ของแบบจ าลองที่แตกต่างกัน เช่น การหมุนและการพลิกช่วยให้
แบบจ าลองเรียนรูล้กัษณะที่ไม่ขึน้กบัทิศทาง (Orientation-Invariant Features) ในขณะที่การปรบั
ความสว่างช่วยให้แบบจ าลองทนทานต่อสภาพแสงที่แตกต่างกัน เทคนิคนี ้ช่วยเพิ่มความ
หลากหลายใหก้บัชุดขอ้มลูฝึกฝน ที่ใชใ้นการฝึกฝนแบบจ าลอง ซึ่งช่วยป้องกนัปัญหา Overfitting 
ไดอ้ย่างมีประสิทธิภาพ 

การเพิ่มขอ้มูลสามารถท าไดท้ัง้แบบออฟไลน ์(Offline) และแบบออนไลน ์(Online) 
หรือเรียกอีกอย่างหนึ่งว่า “On-the-fly Data Augmentation” การเพิ่มขอ้มลูแบบออฟไลนจ์ะสรา้ง
ขอ้มลูใหม่และบนัทึกไวก้่อนการฝึกฝนแบบจ าลอง ในขณะที่การเพิ่มขอ้มลูแบบออนไลนจ์ะสรา้ง
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ขอ้มลูใหม่ในระหว่างกระบวนการฝึกฝนแบบจ าลอง โดยไม่ไดม้ีการบนัทึกภาพที่เพิ่มขึน้ไปยงัพืน้ที่
จดัเก็บขอ้มลู ซึ่งช่วยประหยดัพืน้ที่จดัเก็บขอ้มลูและเพิ่มความหลากหลายของขอ้มลูในแต่ละรอบ
การฝึกฝน (Epoch) การเลือกใชว้ิธีใดขึน้อยู่กบัปัจจยัต่างๆ เช่น ขนาดของชุดขอ้มลู ทรพัยากรการ
ประมวลผลที่มี และความตอ้งการในการท าซ า้การทดลอง 

หลกัการทางคณิตศาสตรท์ี่สนบัสนุนการเพิ่มขอ้มลูคือการเพิ่มโอกาสใหแ้บบจ าลอง
ไดส้มัผัสกับขอ้มูลที่หลากหลายมากขึน้ ท าใหแ้บบจ าลองสามารถเรียนรูคุ้ณสมบติัที่ส  าคัญของ
ภาพไดดี้ยิ่งขึน้ และไม่จดจ าลกัษณะเฉพาะบางอย่างจากขอ้มูลเดิมที่อาจเป็นสัญญาณรบกวน 
(Noise) การเพิ่มข้อมูลสามารถมองได้ว่าเป็นการขยายขอบเขตของฟังก์ชันการสูญเสียให้
ครอบคลุมถึงข้อมูลที่แบบจ าลองยังไม่เคยเห็นมาก่อน ท าให้การท างานของแบบจ าลองมี
ประสิทธิภาพในการท านายกบัขอ้มลูใหม่ที่หลากหลายย่ิงขึน้ 

2.2.6.2 การใช้ Dropout เพ่ือลดการ Overfitting 
Dropout คือ เทคนิคการปิด (Drop) นิวรอนในชั้นของโครงข่ายประสาทเทียม

บางสว่นในระหว่างการฝึกฝนแบบจ าลอง ซึ่งหมายความว่าในแต่ละรอบการฝึกฝน แบบจ าลองจะ
ท าการสุ่มเลือกนิวรอนบางตัวเพื่อไม่ใชใ้นกระบวนการค านวณการถ่ายทอดขอ้มูลและการปรับ
ค่าพารามิเตอรก์ารท าเช่นนีช้่วยใหแ้บบจ าลองไม่ตอ้งพึ่งพานิวรอนเพียงตัวใดตวัหนึ่งในโครงข่าย 
หรือใชน้ิวรอนในการประมวลผลน้อยตัวจนเกินไป ท าให้แบบจ าลองมีความทนทานต่อขอ้มูลที่
หลากหลาย และสามารถเรียนรูจ้ากการรวมขอ้มลูของนิวรอนหลายตวัแทนที่จะจดจ านิวรอนตัวใด
ตวัหนึ่งเป็นพิเศษ 

ในการใชง้าน Dropout  อัลกอริทึมจะสุ่มปิดการท างานของนิวรอนในแต่ละชัน้ของ
โครงข่ายดว้ยความน่าจะเป็น p ซึ่งเรียกว่า "Dropout Rate" เช่น ถา้ค่าของ p = 0.5 หมายความว่า 
50% ของนิวรอนในชัน้นัน้จะถูกปิดระหว่างการฝึกฝน ท าใหล้ดความซบัซอ้นของแบบจ าลองใน
การพยายามสรา้งรูปแบบที่ซบัซอ้นเกินไปจากชดุขอ้มลูการฝึกฝน 

กระบวนการ Dropout สามารถอธิบายผ่านทางขัน้ตอนต่อไปนี ้
1) การสุม่ปิดหน่วยประสาท 
ในแต่ละรอบการฝึก (Forward Pass) หน่วยประสาทบางตัวจะถูกปิดตามความน่าจะ

เป็น p หน่วยประสาทที่ถูกสุ่มปิดจะไม่มีส่วนในการค านวณผลลัพธ์ในรอบการฝึกนั้น โดย
แบบจ าลองจะสุ่มเลือกว่า Neurons ไหนที่ควรปิด โดยก าหนดมาสก์แบบสุ่ม (Random Binary 
Mask) ที่จะถกูน าไปคณูกบัผลลพัธข์อง neurons ในแต่ละชัน้ 



 

29 
 

ให ้𝑧𝑖  เป็นค่าผลลพัธจ์ากหน่วยประสาทล าดบัที่ i ก่อนใช ้Dropout และ 𝑧̃𝑖 เป็นผลลพัธ์
หลงัใช ้Dropout ดงัสมการ (12) 

𝑧̃𝑖  = 𝑟𝑖𝑧𝑖      (12) 

โดยที่ 

𝑟𝑖  คือ ตวัแปรสุ่มที่มีค่า 1 ดว้ยความน่าจะเป็น 1 – p และมีค่า 0 ดว้ยความ
น่าจะเป็น p 

2) การท างานในช่วงทดสอบ 
เมื่อสิน้สุดการฝึก (Training Phase) Dropout จะไม่ถูกใช้ในช่วงทดสอบ ( Inference 

Phase) แต่จะท าการปรบัค่าของน า้หนักใหอ้ยู่ในระดบัเฉลี่ย (Expected Value) เพื่อชดเชยการที่ 
Dropout ถกูปิดในการทดสอบ นั่นคือ ค่าของ neurons ที่ถกูปิดในช่วงการฝึกจะถกูถวัเฉลี่ยในช่วง

ทดสอบ โดยค่าผลลพัธ์ 𝑧𝑖  จะถูกคูณดว้ย 1 – p เพื่อใหผ้ลลพัธใ์นช่วงทดสอบมีขนาดที่ใกลเ้คียง
กับช่วงการฝึก ในการทดสอบ แบบจ าลองจะปรบัค่าผลลัพธ์จากหน่วยประสาทในแต่ละชั้นให้
เทียบเท่ากบัการที่ไม่มี Dropout  

2.2.6.3 การปรับปรุงอัตราการเรียนรู้ (Learning Rate Adjustment) 
อัตราการเรียนรู ้(Learning Rate: 𝜂) เป็นตัวแปรส าคัญที่ก าหนดความเร็วในการ

ปรบัค่าพารามิเตอรข์องแบบจ าลองโครงข่ายประสาทเทียมแบบคอนโวลชูนั ในระหว่างการฝึกฝน 
ถา้อตัราการเรียนรูส้งูเกินไป แบบจ าลองจะไม่สามารถหาจุดต ่าสดุของฟังกช์นัการสญูเสียไดอ้ย่าง
แม่นย า และท าใหค่้าพารามิเตอรถ์ูกปรบัเปลี่ยนอย่างรุนแรงจนเกิดการแกว่งไปมา ในทางกลบักนั 
หากอตัราการเรียนรูต้  ่าเกินไป การฝึกแบบจ าลองจะชา้มากและอาจติดอยู่ใน Local Minima ของ
ฟังกช์นัการสญูเสีย ท าใหแ้บบจ าลองไม่สามารถหาค่าพารามิเตอรท์ี่ดีที่สดุได ้

อัตราการเรียนรู้ถูกใช้ในขั้นตอนของการปรับปรุงค่าพารามิเตอร์ในแบบจ าลอง
ระหว่างการฝึก โดยใชห้ลักการของวิธีการถดถอยแบบ  Gradient Descent ซึ่งเป็นอัลกอริทึมที่
ท างานโดยการค านวณความชันของฟังก์ชันการสูญเสีย เพื่อน าไปปรับปรุงค่าถ่วงน า้หนักใน
ทิศทางที่ลดค่าฟังกช์นัการสญูเสียใหน้อ้ยที่สดุ ตามสมการ (13) 

θ𝑡+1 =  θ𝑡 −  𝜂∇𝐿(θ𝑡)     (13) 

โดยที่ 
θ𝑡+1    คือ พารามิเตอรข์องแบบจ าลองที่เวลา 𝑡 + 1 
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θ𝑡    คือ พารามิเตอรข์องแบบจ าลองที่เวลา 𝑡 
𝜂   คือ Learning Rate 
∇𝐿(θ𝑡)  คือ Gradient ของ Loss Function 

เทคนิคการปรบัปรุงอตัราการเรียนรูท้ี่นิยมใชคื้อการเริ่มตน้ด้ วยค่าอตัราการเรียนรูท้ี่
สูง และลดค่าอัตราการเรียนรูเ้มื่อการฝึกด าเนินไปเรื่อย ๆ ซึ่งสามารถท าไดห้ลายวิธี เช่น การลด
อตัราการเรียนรูอ้ย่างชา้ๆ ทกุครัง้ที่ค่าการสญูเสียไม่ลดลง หรือการใช ้Learning Rate Schedules 
ที่ก าหนดการลดอัตราการเรียนรูต้ามจ านวน Epoch ที่ฝึก เช่น Step Decay หรือ Exponential 
Decay 

เทคนิคการปรับอัตราการเรียนรู้ 
ในทางปฏิบติั มีการใชเ้ทคนิคการปรบัอัตราการเรียนรูเ้พื่อช่วยใหก้ารฝึกแบบจ าลองท า

ไดอ้ย่างมีประสิทธิภาพและมีเสถียรภาพมากขึน้ โดยเทคนิคที่นิยมใช ้ไดแ้ก่ 
 1) Fixed Learning Rate 
อัตราการเรียนรูถู้กก าหนดค่าไวค้งที่ตลอดการฝึกฝน ในกรณีนี ้ตอ้งเลือกค่าอัตราการ

เรียนรูท้ี่เหมาะสมเพื่อใหก้ระบวนการฝึกสามารถหาค่าถ่วงน า้หนกัที่ดีที่สดุไดอ้ย่างมีประสิทธิภาพ 
การก าหนดค่า 𝜂 ในระดบัที่พอเหมาะส าคญัมาก เพราะการตัง้ค่าใหส้งูหรือต ่าเกินไปจะส่งผลต่อ
ประสิทธิภาพของแบบจ าลอง 

2) Learning Rate Decay 
อตัราการเรียนรูจ้ะถกูลดลงเมื่อเวลาผ่านไป หรือหลงัจากการฝึกไปถึงจดุที่ค่า loss ลดลง

ชา้ การใช ้Learning Rate Decay ช่วยใหแ้บบจ าลองสามารถเรียนรูไ้ดเ้ร็วในช่วงแรกของการฝึก 
และเรียนรูแ้บบละเอียดมากขึน้เมื่อเขา้ใกลค่้าถ่วงน า้หนกัที่เหมาะสมที่สดุ 

3) Adaptive Learning Rate 
ค่าอัตราการเรียนรูถู้กปรบัใหเ้ขา้กับสถานการณ์ของการฝึกในแต่ละช่วงเวลาของการ

เรียนรู ้แบบจ าลองจะใชค่้า learning rate ที่แตกต่างกันตามการเปลี่ยนแปลงของ gradient ซึ่ง
อลักอริทึมที่ใชใ้นการปรบัค่า Learning rate แบบอตัโนมติัมีหลายแบบ เช่น AdaGrad RMSprop  
และ Adam 

2.3 สถาปัตยกรรมแบบจ าลองโครงข่ายประสาทเทยีมแบบคอนโวลูชัน ส าหรับการใช้งาน
เพ่ือจ าแนกภาพ 

สถาปัตยกรรมแบบจ าลองโครงข่ายประสาทเทียมแบบคอนโวลชูนัไดร้บัการพฒันาอย่าง
ต่อเนื่องและเป็นที่ยอมรับว่าเป็นเครื่องมือที่มีประสิทธิภาพสูงในการใช้งานเพื่อจ าแนกภาพ  



 

31 
 

โดยเฉพาะอย่างยิ่งเมื่อเก่ียวขอ้งกับการประมวลผลขอ้มูลภาพ ซึ่งแบบจ าลองโครงข่ายประสาท
เทียมแบบคอนโวลูชัน  สามารถดึงคุณลกัษณะซบัซอ้นจากภาพไดอ้ย่างมีประสิทธิภาพผ่านกระ
บวนการคอนโวลชูนั โดยแบบจ าลองโครงข่ายประสาทเทียมแบบคอนโวลชูนัจะมีหลายชัน้ที่ช่วยใน
สกดั Feature ต่าง ๆ ที่จ  าเป็นต่อการจ าแนกประเภทภาพ 

ปัจจุบนัสถาปัตยกรรมที่ทนัสมยัของแบบจ าลองโครงข่ายประสาทเทียมแบบคอนโวลชูนั
มกัเนน้การเพิ่มประสิทธิภาพในหลายดา้น เช่น การลดขนาดของแบบจ าลองเพื่อใหส้ามารถใชง้าน
ไดใ้นอุปกรณท์ี่มีขอ้จ ากัดทรพัยากร และการปรบัปรุงประสิทธิภาพในการจ าแนกภาพที่มีความ
ซบัซอ้นสงู นอกจากนีย้งัมีการใชเ้ทคนิคต่าง ๆ เช่น Transfer Learning Data Augmentation และ
การใช้ Pretrained Models เพื่อเพิ่มความสามารถในการประมวลผลข้อมูลที่มีจ านวนจ ากัด 
สถาปัตยกรรมโครงข่ายประสาทเทียมแบบคอนโวลูชัน ที่น่าสนใจที่ใชใ้นการศึกษาวิจัยครัง้นีม้ี
ดงัต่อไปนี ้

2.3.1 VGG16  
VGG16 (Simonyan & Zisserman, 2014) เป็นสถาปัตยกรรมโครงข่ายประสาทเทียม

เชิงลึกที่พัฒนาโดยกลุ่มวิจัย Visual Geometry Group (VGG) ที่มหาวิทยาลัยออกซฟอรด์ในปี 
2014 แบบจ าลองนี ้ได้รับการออกแบบมาเพื่อใช้ในการจ าแนกรูปภาพและการจดจ าวัตถุ 
โดยเฉพาะในการแข่งขนั ImageNet Large Scale Visual Recognition Challenge (ILSVRC) ซึ่ง
เป็นการแข่งขันที่มีชื่อเสียงในดา้นการจ าแนกรูปภาพ VGG16 สามารถบรรลุความแม่นย าสูงใน
การจ าแนกรูปภาพ โดยมีความแม่นย าสูงถึง 92.7 % ในการทดสอบกับชุดข้อมูล ImageNet 
VGG16 สามารถน ามาใชเ้ป็นแบบจ าลองพืน้ฐานในการเรียนรูเ้ชิงลกึ โดยการน าแบบจ าลองที่ผ่าน
การฝึกอบรมจากชุดขอ้มูลใหญ่ เช่น ImageNet มาใชใ้นการฝึกอบรมกับขอ้มูลใหม่ ซึ่งช่วยลด
เวลาในการฝึกอบรมและเพิ่มประสิทธิภาพของแบบจ าลอง 

แบบจ าลองโครงข่ายประสาทเทียม VGG16 ไดร้บัความนิยมเพราะความเรียบง่ายของ
สถาปัตยกรรมที่มุ่งเนน้การใชฟิ้ลเตอรข์นาดเล็ก (3x3) และการเพิ่มความลึกของเครือข่ายเพื่อจับ
คุณลักษณะที่ซับซอ้นของภาพ โดยมีความลึกทั้งหมด 16 ชั้น ประกอบดว้ย ชั้น Convolutional 
Layers จ านวน 13 ชัน้ และชัน้ Fully Connected Layers จ านวน 3 ชัน้ ดงัภาพประกอบ 8 
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ภาพประกอบ 8 แสดงโครงสรา้งของโครงข่ายประสาทเทียมแบบ VGG16 

ที่มา: Liu, F., Wang, Y., Wang, F. C., Zhang, Y. Z., & Lin, J. (2019). Intelligent and 
secure content-based image retrieval for mobile users. IEEE Access, 7, 119209–119222. 
CC – BY. 

VGG16 ประกอบด้วยชั้นต่างๆ ดังนี ้
1) ชัน้ Convolutional layers มีทัง้หมด 13 ชัน้ แต่ละชัน้ใชต้วักรองขนาด 3x3 และ stride 

เท่ากบั 1 และใชฟั้งกช์นักระตุน้ ReLU 
2) ชัน้ Max Pooling มี 5 ชัน้ ใชห้นา้ต่างขนาด 2x2 และ stride เท่ากบั 2 
3) ชัน้ Fully Connected Layers มี 3 ชัน้ โดย 2 ชัน้แรกมี 4096 โหนด และชัน้สดุทา้ยมี 

1000 โหนด (ตามจ านวนคลาสใน ImageNet) 
4) ชัน้ Softmax ชัน้สดุทา้ยส าหรบัการจ าแนกประเภท 
แบบจ าลองโครงข่ายประสาทเทียม VGG16 จะเห็นไดว้่า มีการออกแบบใหช้ัน้คอนโวลู

ชนัมีการด าเนินการโดยใชต้วักรองขนาดเล็กที่มีขนาด 3x3 ติดต่อกนัมากกว่า 1 ชัน้ ซึ่งผลลพัธท์ี่ได้
จากการด าเนินการดังกล่าวจะท าใหไ้ดข้นาดของ Receptive Field ที่มีขนาดใหญ่ แต่ใชจ้ านวน
จ านวนพารามิเตอรท์ี่นอ้ยกว่า เปรียบเทียบกับจ านวน Receptive Field ที่เท่ากัน เมื่อใชต้ัวกรอง
เพียงชั้นเดียว โดยสามารถค านวณขนาดของ Receptive Field จากจ านวนของตัวกรองและ
จ านวนชัน้ จากสมการ (14) 
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Receptive Field Size =  L ∙ (k − 1) + 1     (14) 

โดยที่ 
L  คือ จ านวนชัน้  
k  คือ ขนาดของตวักรอง 

 

ภาพประกอบ 9 แสดงจ านวน Receptive Field ของชัน้คอนโวลชูนัที่ใชต้วักรองขนาด 3x3  
จ านวน 2 ชัน้ เพื่อใหไ้ด ้Receptive Field ขนาด 5x5 

ตัวอย่าง หากตอ้งการ Receptive Field ขนาด 5x5 จะสามารถใชต้ัวกรองขนาด 3x3 
จ านวน 2 ชัน้ได ้ดงัภาพประกอบ 9 และสามารถค านวณไดจ้ากสมการ (14) 

 Receptive Field Size =  2 ∙ (3 − 1) + 1 = 5     

เมื่อพิจารณาเปรียบเทียบจ านวนพารามิเตอรข์องตวักรองที่จะตอ้งใชใ้นการด าเนินการ
คอนโวลชูนัเมื่อตอ้งการ Receptive Field ขนาด 5x5 หากใชต้วักรองขนาด 5x5 จะใชพ้ารามิเตอร์
จ านวน 25 (5 x 5) พารามิเตอร  ์แต่หากใชต้ัวกรองขนาด 3x3 จ านวน 2 ชั้น ก็จะไดผ้ลลัพธ์ของ 
Receptive Field ขนาด 5x5 เท่ากัน แต่จะใช้จ านวนของพารามิ เตอร์เพียง 18 (3 x 3 x 2) 
พารามิเตอรเ์ท่านัน้ 

หรือ เมื่ อต้องการ Receptive Field ขนาด 7x7 หากใช้ตัวกรองขนาด 7x7 จะใช้
พารามิเตอรจ์ านวน 49 (7 x 7) พารามิเตอร ์แต่หากใชต้วักรองขนาด 3x3 จ านวน 3 ชัน้ จะสามารถ
ไดผ้ลลพัธข์อง Receptive Field ขนาด 5x5 เท่ากนั แต่จะใชจ้ านวนของพารามิเตอรท์ี่ลดลงเหลือ
เพียง 27 (3 x 3 x 3) พารามิเตอรเ์ท่านัน้ ลดลงถึง 45%  

VGG16 เป็นโครงข่ายประสาทเทียมขนาดใหญ่ที่มีพารามิเตอรจ์ านวนมาก การเขา้ใจ
โครงสรา้งสถาปัตยกรรม การด าเนินการ (Operation) ในแต่ละชัน้ และจ านวนพารามิเตอรใ์นแต่
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ละชัน้ จะช่วยใหเ้ห็นภาพรวมของความซบัซอ้นของแบบจ าลองและสามารถปรบัแต่งแบบจ าลอง
ไดอ้ย่างมีประสิทธิภาพ โครงสรา้งแต่ละชัน้ของ VGG16 แสดงดงัตาราง 2 

ตาราง 2 แสดงชัน้ประเภทของการด าเนินการคอนโวลชูนั และจ านวนพารามิเตอรใ์นแต่ละชัน้
ของ VGG16 

Layer Operations Output Shape Parameters Layer Multiples 

Input Input (224, 224, 3) 0 - 

Conv1_1 Conv2D (224, 224, 64) 1,792 (3 * 3 * 3 + 1) * 64 

Conv1_2 Conv2D (224, 224, 64) 36,928 (3 * 3 * 64 + 1) * 64 

Pool1 MaxPooling2D (112, 112, 64) 0 - 

Conv2_1 Conv2D (112, 112, 128) 73,856 (3 * 3 * 64 + 1) * 128 

Conv2_2 Conv2D (112, 112, 128) 147,584 (3 * 3 * 128 + 1) * 128 

Pool2 MaxPooling2D (56, 56, 128) 0 - 

Conv3_1 Conv2D (56, 56, 256) 295,168 (3 * 3 * 128 + 1) * 256 

Conv3_2 Conv2D (56, 56, 256) 590,080 (3 * 3 * 256 + 1) * 256 

Conv3_3 Conv2D (56, 56, 256) 590,080 (3 * 3 * 256 + 1) * 256 

Pool3 MaxPooling2D (28, 28, 256) 0 - 

Conv4_1 Conv2D (28, 28, 512) 1,180,160 (3 * 3 * 256 + 1) * 512 

Conv4_2 Conv2D (28, 28, 512) 2,359,808 (3 * 3 * 512 + 1) * 512 

Conv4_3 Conv2D (28, 28, 512) 2,359,808 (3 * 3 * 512 + 1) * 512 

Pool4 MaxPooling2D (14, 14, 512) 0 - 

Conv5_1 Conv2D (14, 14, 512) 2,359,808 (3 * 3 * 512 + 1) * 512 

Conv5_2 Conv2D (14, 14, 512) 2,359,808 (3 * 3 * 512 + 1) * 512 

Conv5_3 Conv2D (14, 14, 512) 2,359,808 (3 * 3 * 512 + 1) * 512 

Pool5 MaxPooling2D (7, 7, 512) 0 - 

FC6 Dense (4096) 102,764,544 7 * 7 * 512 * 4096 + 4096 

FC7 Dense (4096) 16,781,312 4096 * 4096 + 4096 

FC8 Dense (1000) 4,097,000 4096 * 1000 + 1000 

Softmax Activation (1000) 0 - 
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จากตาราง 2 แสดงใหเ้ห็นว่า แบบจ าลองโครงข่ายประสาทเทียม VGG16 มีขอ้จ ากดัใน
ดา้นของจ านวนพารามิเตอรจ์ านวนมาก ซึ่งมีจ านวนพารามิเตอรท์ัง้สิน้ 138,357,544 พารามิเตอร ์
เมื่อพารามิเตอรม์ีขนาด 32 บิต (4 ไบต)์ จะท าใหข้นาดของแบบจ าลองมีขนาดใหญ่ถึงประมาณ 
528 เมกะไบต ์(MB) (เมื่อจดัเก็บขอ้มลูพารามิเตอร  ์ในรูปแบบ HDF5) โดยพารามิเตอรใ์นชัน้คอน
โวลูชัน มีจ านวน 14,714,688 พารามิเตอร  ์และมีจ านวนพารามิเตอรใ์นชั้น Fully Connected 
Layer  จ านวน 123,642,856 พารามิเตอร ์จะเห็นไดว้่าจ านวนพารามิเตอรส์่วนใหญ่ (89.36 %) 
อยู่ ในชั้น  Fully Connected Layer ซึ่ งถ้าหากว่าสามารถปรับปรุงโครงสร้างของชั้น Fully 
Connected Layer ของแบบจ าลอง VGG16 ใหม้ีความซบัซอ้นนอ้ยลงก็จะสามารถท าให้มีขนาด
ของแบบจ าลองมีขนาดเล็กลงได ้

แม้ว่าแบบจ าลองโครงข่ายประสาทเทียม VGG16 จะมีข้อดีหลายประการ แต่ก็มี
ขอ้จ ากดัที่ตอ้งพิจารณาเช่นกนั ขนาดของแบบจ าลอง VGG16 มีจ านวนพารามิเตอรท์ี่สงู ซึ่งท าให้
แบบจ าลองมีขนาดใหญ่มีจ านวนพารามิเตอรท์ี่มาก ท าใหต้อ้งการทรพัยากร และหน่วยความจ า
มากในการประมวลผลสงู ท าใหฝึ้กฝนแบบจ าลอง VGG16 ตอ้งใชเ้วลานาน และเนื่องจากจ านวน
พารามิเตอรท์ี่สูง อาจท าให้แบบจ าลองเกิด Overfitting ได้ง่าย หากไม่มีการใช้เทคนิคในการ
ควบคมุ 

2.3.2 DenseNet121  
DenseNet121 (Huang et al., 2016) ห รื อ  Densely Connected Convolutional 

Networks เป็นหนึ่งในสถาปัตยกรรมโครงข่ายประสาทเทียมแบบคอนโวลูชัน ที่มีสถาปัตยกรรม
พิเศษที่ เรียกว่า Dense Convolutional Network (DenseNet) ซึ่งถูกน าเสนอโดย Gao Huang 
และคณะในปี 2017 แนวคิดหลกัของ DenseNet คือ การเชื่อมโยงระหว่างชัน้ทัง้หมดภายในบล็อก
เดียวกนั เรียกว่า “Dense Block” ใหข้อ้มลูถกูสง่ต่อกนัอย่างต่อเนื่องจากแต่ละชัน้ไปยงัทกุชัน้ที่อยู่
ถัดไป ซึ่งแตกต่างจากโครงข่าย CNN แบบดัง้เดิมที่มักจะเชื่อมต่อเฉพาะระหว่างชัน้ที่อยู่ติดกัน
เท่านัน้ โดยทกุชัน้จะรบัขอ้มลูจากทุกชัน้ก่อนหนา้เป็นเป็นขอ้มลูรบัเขา้และสง่ต่อเป็นขอ้มลูส่งออก
ไปยงับล็อกถดัไป การออกแบบโครงสรา้งในลกัษณะนีจ้ะช่วยใหส้ามารถพฒันาใหโ้ครงสรา้งของ
แบบจ าลองมีความลึก หรือมีจ านวนชั้นจ านวนมาก เพื่อให้สามารถสกัดลักษณะส าคัญของ
รูปภาพได ้โดยที่เมื่อท า Backpropagation ในการหา Gradient Descent แลว้ จะไม่เกิดการสญู
หายของ Gradient (Gradient Vanishing)  
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สถาปัตยกรรมของ DenseNet 121 มีการจัดเรียงชั้นการท างานที่ แตกต่างจาก
แบบจ าลอง CNN ทั่วไป ดงัแสดงในภาพประกอบ 10 โดยเริ่มตน้ดว้ยชัน้ convolution ขนาด 7x7 
ที่มี stride เท่ากบั 2 ตามดว้ยชัน้ Max pooling ขนาด 3x3 ที่มี stride เท่ากบั 2 เช่นกนั  

 

 

ภาพประกอบ 10 แสดงโครงสรา้งของโครงข่ายประสาทเทียมแบบ VGG16 

ที่ มา : Polat, Ali & Polat, Ozlem & Ekici, Taner. (2021). Automatic classification of 
volcanic rocks from thin section images using transfer learning networks. Neural 
Computing and Applications. Copyright © 2021, The Author(s), under exclusive license 
to Springer-Verlag London Ltd., part of Springer Nature 

หลังจากนั้นจะเป็นส่วนของ Dense Block ซึ่งเป็นหัวใจส าคัญของ DenseNet โดย 
DenseNet121 มีทั้งหมด 4 Dense Block แต่ละบล็อกประกอบด้วยชุดของชั้นคอนโวลูชันที่
เชื่อมต่อกนัอย่างหนาแน่น การเชื่อมต่อระหว่าง Dense Block จะเชื่อมต่อดว้ย Transition Layer  

Transition Layer ท าหนา้ที่ลดขนาดของ Feature Map ดว้ยการคอนโวลชูนัดว้ยตวักรอง
ขนาด 1x1 และมีการ Pooling แบบ Average ดว้ยตวักรอง 2x2  

Global Average Pooling ท าหน้าที่รวมข้อมูลจากแต่ละช่องสัญญาณให้เหลือเพียง
ค่าเฉลี่ย 

Fully Connected Layer ชัน้สดุทา้ยท่ีใชใ้นการจ าแนกขอ้มลูออกเป็นหมวดหมู่ต่างๆ 
โครงสร้าง และส่วนประกอบของสถาปัตยกรรมที่ส  าคัญของแบบจ าลองโครงข่าย

ประสาทเทียม DenseNet121 มีดงันี ้
 
 



 

37 
 

1) Dense Block 
โครงสรา้งภายใน Dense Block ประกอบดว้ย Convolution Block ซึ่งเป็นอนุกรมของ

กา รด า เ นิ นก า ร  ดั ง นี ้  Batch Normalization ReLU 1 x1Convolutional ตามด้ว ย  Batch 
Normalization ReLU 3x3  Convolutional ซึ่งข้อมูลรับเข้าจะถูกเชื่อมต่อ (Concatenate) กับ
ผลลัพธ์ของการด าเนินการ เพื่อเป็นขอ้มูลรบัเขา้ใหก้ับการด าเนินการของ Convolution Block 
ถัดไป ดังภาพประกอบ 11 ซึ่งการที่ขอ้มูลรบัเขา้ของ แต่ละ Convolution Block ถูกเชื่อมต่อกับ
ผลลพัธข์องการด าเนินการทัง้หมดภายใน Dense Block จะเรียกว่า “Dense Connectivity” 

 

ภาพประกอบ 11 แสดงโครงสรา้ง และการด าเนินการภายใน Dense Block 

ที่ ม า : Zhong, Yue & Liu, Lizhuang & Zhao, Dan & Li, Hongyang. (2020). A 
generative adversarial network for image denoising. Multimedia Tools and Applications. 
Copyright © 2019, Springer Science Business Media, LLC, part of Springer Nature 

Growth Rate ใน Dense Block เป็นแนวคิดที่ส  าคญัในสถาปัตยกรรม DenseNet ซึ่งใช้
ในการก าหนดจ านวน Feature Map ที่เพิ่มขึน้ในแต่ละชั้นของ Dense Block จ านวน Feature 
Map ที่เพิ่มขึน้ในแต่ละชัน้จะถกูก าหนดตามค่า Growth Rate  

Feature Map ใน Dense Block ที่เกิดจากการด าเนินการในชัน้ Convolution Block หน่ึง
จะถกูสง่ต่อไปยงัชัน้ถดัไป โดย Feature Map ใหม่จะถกูสรา้งขึน้ในแต่ละชัน้ตามค่า Growth Rate 
ที่ก าหนด ยกตวัอย่างเช่น หากค่า Growth Rate เป็น 32 หมายความว่า ในแต่ละชัน้ Convolution 
Block จะมี Feature Map ใหม่ 32 Feature Map ถูกเพิ่มเข้าไปในข้อมูล Feature Map ที่มีอยู่  
ดงันัน้จ านวน Feature Map จะเพิ่มขึน้เรื่อย ๆ เมื่อผ่านไปแต่ละชัน้ Convolution Block 

ถ้าขนาดของ  Feature Map เริ่มต้นของ Dense Block คือ 𝑘0 และ Dense Block 
ประกอบดว้ย 𝑙 ชัน้ ค่า Growth Rate คือ 𝑘 จะท าใหข้นาดของ Feature Map หลงัจากผ่านชัน้ที่ 𝑙 
เป็นดงัสมการ (15) 
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Number of Feature Map =  𝑘0 + (𝑘 ∙ 𝑙)     (15) 

ซึ่งหมายความว่าเมื่อเพิ่มจ านวนชั้น ขนาดของ Feature Map จะเพิ่มขึน้อย่างเป็น
สดัสว่นตรงตามค่า Growth Rate 

ตวัอย่างการค านวณ Growth Rate 
สมมุติว่า Dense Block มี Feature Map ที่เขา้มาเป็น 64 Feature Map และมี Growth 

Rate เท่ากบั 32 และมีทัง้หมด 4 ชัน้ จ านวน Feature Map ที่จะเกิดขึน้ในแต่ละชัน้จะค านวณได้ 
ตามสมการ (15) 

 จ านวน Feature Map = 64 + (32 x 4) = 192 Feature Map 
สามารถอธิบายได ้ดงันี ้

ชัน้ที่ 1: Feature Map = 64 (Feature Map) + 32 (Growth Rate) = 96 
ชัน้ที่ 2: Feature Map = 96 (จากชัน้ที่ 1) + 32 = 128 
ชัน้ที่ 3: Feature Map = 128 + 32 = 160 
ชัน้ที่ 4: Feature Map = 160 + 32 = 192 

2) Transition Layer 
Transition Layer เป็นส่วนส าคญัในสถาปัตยกรรมของ DenseNet ซึ่งใชใ้นการเชื่อมต่อ

ระหว่าง Dense Block ต่างๆ และช่วยลดขนาดของ Feature Map ที่ เพิ่มขึน้ในระหว่างการ
ประมวลผล ปรบัขนาดขอ้มลูใหม้ีความเหมาะสมส าหรบัการประมวลผลของ Dense Block ถดัไป 

Transition Layer ประกอบดว้ยชัน้ Batch Normalization 1x1 Convolutional และ 2x2 
Average Pooling ดงัภาพประกอบ 10 ซึ่งจะช่วยลดขนาดของขอ้มูล (Feature Map) และจ านวน
ช่องสญัญาณ ท าใหข้อ้มลูมีขนาดเล็กลงแต่ยงัคงคณุลกัษณะของภาพที่ส  าคญัไว ้ลดความซบัซอ้น
ของขอ้มลูและลดจ านวนพารามิเตอรท์ี่ตอ้งค านวณของแบบจ าลองลง 

จ านวนพารามิเตอรท์ัง้หมดใน DenseNet121 นอ้ยกว่าสถาปัตยกรรมอ่ืน ๆ ที่มีความลกึ
เทียบเท่ากัน เนื่องจากการใช ้Dense Connectivity ที่ช่วยลดการซ า้ซอ้นของ Featureและการใช ้
Transition Layer เพื่อลดขนาดของข้อมูลลง ซึ่ง DenseNet121 มีจ านวนพารามิเตอร์ทั้งสิ ้น 
7,978,856 พารามิเตอร ์รายละเอียดและโครงสรา้งตามตาราง 3 
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ตาราง 3 โครงสรา้งและจ านวนพารามิเตอรข์อง DenseNet121 

Layer Output Size Layer Information Parameters 

Input 224 x 224 RGB Image  

Convolution 112 x 112 7x7 conv, 64 filters, stride 2 9,408 

Max Pooling 56 x 56 3x3 max pool, stride 2  

Dense Block 1 56 x 56 [1x1 conv, 3x3 conv] x 6 217,088 

Transition Layer 1 56 x 56 1x1 conv 33,024 

 28 x 28 2x2 average pool, stride 2  

Dense Block 2 28 x 28 [1x1 conv, 3x3 conv] x 12 721,984 

Transition Layer 2 28 x 28 1x1 conv 131,840 

 14 x 14 2x2 average pool, stride 2  

Dense Block 3 14 x 14 [1x1 conv, 3x3 conv] x 24 2,889,728 

Transition Layer 3 14 x 14 1x1 conv 526,848 

 7 x 7 2x2 average pool, stride 2  

Dense Block 4 7 x 7 [1x1 conv, 3x3 conv] x 16 3,855,360 

Classification Layer 1 x 1 7x7 global average pool 1,024,000 

 1000 1000D fully connected, softmax  

 
2.3.3 MobileNet V2  
MobileNetV2 (Sandler et al., 2018) เป็นสถาปัตยกรรมโครงข่ายประสาทเทียมแบบ

คอนโวลูชั่นที่ไดร้บัการพฒันาต่อยอดจาก MobileNetV1 ที่ใชห้ลกัการคอนโวลูชันที่แตกต่างจาก
การคอนโวลูชันแบบปกติ (Standard Convolution) โดยใช้วิธีการคอนโวลูชันแบบ Depthwise 
Separable Convolution ที่ลดการค านวณและการจ านวนพารามิเตอรใ์นโครงข่ายลง โดยเน้นที่
ประสิทธิภาพในการประมวลผลบนอุปกรณท์ี่มีทรพัยากรจ ากัด เช่น โทรศัพทม์ือถือและอุปกรณ์ 
IoT แบบจ าลองนีถู้กออกแบบมาใหม้ีขนาดเล็ก และใชท้รพัยากรในการประมวลผลนอ้ย ประหยดั
พลงังาน แต่ยงัคงความแม่นย าสงูในงานการจ าแนกประเภทภาพ และงานอ่ืน ๆ ที่ เก่ียวขอ้ง โดย
แบบจ าลองนีถู้กสรา้งขึน้มาเพื่อตอบโจทย์ความต้องการของงานที่ตอ้งการความแม่นย าสูงใน
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สภาพแวดล้อมที่มีข้อจ ากัดด้านการค านวณ นอกจากนี ้โครงสร้างของ MobileNetV2 มีการ
ปรับปรุงมาจาก MobileNetV1 โดยใช้เทคนิคที่ เ รี ยกว่า  Inverted Residuals และ Linear 
Bottlenecks เพื่อเพิ่มประสิทธิภาพในการสกัดคุณลักษณะของภาพ ซึ่ง สามารถลดจ านวน
พารามิเตอรแ์ละปรมิาณการค านวณโดยที่ยงัคงความแม่นย าของการจ าแนกภาพ 

การจัดเรียงชัน้ในโครงสรา้งของ MobileNetV2 ดังแสดงในภาพประกอบ 12 จะเป็นไป
ตามล าดบัดงันี ้

1) Initial Convolution Layer ชั้นแรกที่ ใช้ Convolutional ธรรมดาเพื่อลดขนาดของ
ขอ้มลูลง 

2) Bottleneck Residual Layers ประกอบดว้ยชัน้ Depthwise Separable Convolution, 
Pointwise Convolution และ Linear Bottlenecks ซึ่งจะลดจ านวนช่องสัญญาณลงก่อนที่จะ
เพิ่มขึน้อีกครัง้ในชัน้ถดัไป 

3) Final Convolution Layer ชั้นสุดท้ายที่ใช้ Convolutional ธรรมดาเพื่อเพิ่มจ านวน
ช่องสญัญาณใหเ้หมาะสมกบัจ านวนหมวดหมู่ที่ตอ้งการจ าแนก 

4) Global Average Pooling ชัน้ที่ใชใ้นการสรุปขอ้มูลจากแต่ละช่องสัญญาณใหเ้หลือ
เพียงค่าเฉลี่ย 

5) Fully Connected Layer ชัน้สดุทา้ยที่ใชใ้นการจ าแนกขอ้มูลออกเป็นหมวดหมู่ต่างๆ 
โดยใชฟั้งกช์นั SoftMax  

 

ภาพประกอบ 12 แสดงโครงสรา้งและสว่นประกอบภายในแบบจ าลองโครงข่ายประสาทเทียม 
แบบ MobileNetV2 
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ภาพประกอบ 13 แสดงการด าเนินการ Depthwise Convolution และ Pointwise convolution 

ภาพประกอบ 13 แสดงการด าเนินการคอนโวลูชันแบบ Depthwise Separable 
Convolutions โดยขอ้มลูรบัเขา้มีขนาด 3 ช่อง และขนาดของตวักรอง Depthwise Convolution มี
ขนาด Dk x Dk x 1 จ านวน 3 ตัวกรอง (เท่ากับจ านวนช่องของขอ้มูลรบัเขา้) ท าใหไ้ดข้นาดของ
ผลลพัธ์ของ Depthwise Convolution มีขนาด Dp x Dp x M จากนัน้น าไปด าเนินการ Pointwise 
Convolution โดยตวักรองมีขนาด 1 x 1 x 1 x 3 (มีขนาดความลึกของตัวกรองเท่ากับขนาดความ
ลึกของผลลพัธข์อง Depthwise Convolution) และมีจ านวนของตวักรอง N ตวักรอง จะไดผ้ลลพัธ์
สดุทา้ยของการด าการแบบ Depthwise Separable Convolutions ที่มีขนาด Dp x Dp x N 

MobileNetV2 ยังใช้การออกแบบโครงสร้างโดยใช้เทคนิค  Inverted Residuals และ 
Linear Bottlenecks เพื่อช่วยลดการค านวณแต่ยังคงประสิทธิภาพในการสกัดคุณลักษณะจาก
ภาพ ซึ่งมีรายละเอียด ดงันี ้

1) Inverted Residuals แนวคิดนี ้ต่างจาก Residual Block แบบปกติ ที่ข้อมูลจะถูก
ส่งผ่านการแปลงเชิงลึกหลายชั้น โดยยังคงรกัษาขอ้มูลบางส่วนเอาไวแ้ละส่งผ่านเส้นทางตรง 
(Skip Connection) เพื่อป้องกันปัญหาการสูญเสียขอ้มูลเมื่อแบบจ าลองมีความลึกมากเกินไป 
Inverted Residuals ใน MobileNetV2 กลับแนวคิดนี ้ โดยแทนที่จะท างานกับข้อมูลที่มีมิติมาก
ก่อนแลว้ค่อยลดขนาด มันจะขยายมิติของขอ้มลูก่อน ดว้ยการท าคอนโวลูชันดว้ยตัวกรองขนาด 
1x1 จ านวนมากก่อน เพื่อขยายจุดขอ้มลูจากมิติต ่าใหม้ีมิติที่สงูขึน้ จากนัน้จะท าคอนโวลชูันดว้ย
ตัวกรองขนาดเล็ก (3x3 Depthwise Convolution) และค่อยลดขนาดมิติของขอ้มูลในขัน้สุดทา้ย
ดว้ยการท าคอนโวลชูนัดว้ยตวักรองขนาด 1x1 อีกครัง้ สิ่งนีท้  าใหเ้กิดการประหยดัพารามิเตอรม์าก
ขึน้ เพราะไม่ตอ้งค านวณ convolutions แบบเต็มรูปแบบ Inverted Residual Blocks จะเชื่อมต่อ
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ขอ้มลูจากจุดเริ่มตน้ของบล็อกไปยงัจดุสิน้สดุ โดยผ่านเสน้ทางตรง แต่จะเชื่อมต่อกบัขอ้มลูที่มีมิติ
ต ่าในสว่น Bottleneck ซึ่งท าใหม้ีประสิทธิภาพมากย่ิงขึน้ ดงัแสดงในภาพประกอบ 14 

 

ภาพประกอบ 14 แสดงการโครงสรา้งสถาปัตยกรรม Inverted Residual Block 

ที่ มา : Sandler, M., Howard, A., Zhu, M., Zhmoginov, A., & Chen, L.-C. (n.d.). 
MobileNetV2: Inverted Residuals and Linear Bottlenecks. Copyright © 2018, IEEE. 

2) Linear Bottleneck ในสถาปัตยกรรมโครงข่ายประสาทเทียมแบบคอนโวลูชันส่วน
ใหญ่ จะใชฟั้งกช์นั ReLU (Rectified Linear Unit) เป็นฟังกช์นักระตุน้ เพื่อเพิ่มความไม่เชิงเสน้ ใน
แบบจ าลองโดยฟังกช์นันีจ้ะท างานโดยการตดัค่าลบทัง้หมดเป็น 0 และรกัษาค่าบวกเอาไว ้ซึ่งช่วย
ให้การค านวณในแบบจ าลองท าได้เร็วขึน้ แต่เมื่อใช้ ReLU บนข้อมูลที่มีมิติเล็ก (ข้อมูลที่ผ่าน 
bottlenecks) การตัดค่าลบเป็น 0 อาจท าใหข้อ้มูลส าคัญสูญหายได ้ท าใหข้อ้มูลหายไปและส่ง
ผลกระทบต่อความแม่นย าของแบบจ าลอง เพื่อลดปัญหานี ้MobileNetV2 ได้น าเสนอการใช้ 
“Linear Bottlenecks” ซึ่งไม่ใชฟั้งก์ชันกระตุน้ ReLU แต่ใช ้Linear Function แทน เมื่อขอ้มูลอยู่
ในช่วงที่มีมิติต ่า (bottleneck) เพื่อช่วยรกัษาความเป็นเชิงเสน้ของขอ้มลู ท าใหข้อ้มลูเชิงลึกที่อาจ
ถกู ReLU ก าจดัทิง้สามารถถกูสง่ต่อไปยงัชัน้ถดัไปไดโ้ดยไม่เสียหาย  

ภายใน Convolution Blocks ของแบบจ าลองโครงข่ายประสาทเทียม MobileNetV2 จะ
มีการใชง้านโครงสรา้ง Linear Bottlenecks 2 รูปแบบ คือ แบบที่ก าหนดใหม้ีการใช ้Stride = 1 
รว่มกบัการใช ้Skip Connection และ อีกแบบหน่ึงที่ก าหนดใหม้ีการใช ้Stride = 2 โดยไม่มีการใช ้
Skip Connection ดงัแสดงในภาพประกอบ 15 
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ภาพประกอบ 15 แสดงโครงสรา้งภายใน Convolution Blocks ของแบบจ าลอง MobileNetV2 

โครงสรา้งโดยรวมของสถาปัตยกรรมแบบจ าลองโครงข่ายประสาทเทียม MobileNetV2 
เริ่มตน้ดว้ยการคอนโวลชูนัขอ้มลูรบัเขา้ ดว้ยตวักรองขนาด 3x 3 จ านวน 32 ตวักรอง จากนัน้ตาม
ดว้ยการใชง้าน Residual Bottleneck อีก 19 ชัน้ ดงัภาพประกอบ 12 และจะมีจ านวนพารามิเตอร์
ทัง้หมด จ านวน 3,504,872 พารามิเตอร ์ซึ่งจะมีขนาดของแบบจ าลอง 16 MB โดยมีรายละเอียด
ของจ านวนพารามิเตอรใ์นแต่ละชัน้ตามตาราง 4 

ตาราง 4 แสดงจ านวนพารามิเตอรใ์นแต่ละชัน้ของแบบจ าลองโครงข่ายประสาทเทียม 
MobileNetV2 

Layer Input Size Output Size Kernel Size Stride Repeat Parameters 

Conv2D 224x224x3 112x112x32 3x3 2 1 864 

Bottleneck (t=1) 112x112x32 112x112x16 3x3 1 1 5,344 

Bottleneck (t=6) 112x112x16 56x56x24 3x3 2 2 21,008 

Bottleneck (t=6) 56x56x24 28x28x32 3x3 2 3 27,744 

Bottleneck (t=6) 28x28x32 14x14x64 3x3 2 4 104,448 

Bottleneck (t=6) 14x14x64 14x14x96 3x3 1 3 144,960 

Bottleneck (t=6) 14x14x96 7x7x160 3x3 2 3 578,816 

Conv2D 7x7x160 7x7x320 1x1 1 1 51,200 

Avg Pooling 7x7x320 1x1x1280 7x7 - - 1,280 

Fully Connected 1x1x1280 1x1x1000 1x1 - - 1,281,000 
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2.3.4 NASNet Mobile  
แบบจ าลอง NASNet Mobile (Zoph et al., 2018) เป็นแบบจ าลองโครงข่ายประสาท

เทียมแบบคอนโวลชูนัที่ถูกพฒันาโดยบริษัท Google ในปี 2018 ส าหรบัการใชใ้นงาน Computer 
Vision โดยเฉพาะงานการจดจ าภาพและการตรวจจับวัตถุ โดยมีความแม่นย าสูงถึง 74.9 % ใน
การทดสอบกับชุดขอ้มูล ImageNet ซึ่งมีคุณสมบติัที่ส  าคัญ คือ การประมวลผลที่รวดเร็วและมี
ขนาดแบบจ าลองที่เล็กเพื่อใชใ้นอุปกรณ์ที่มีขอ้จ ากัดในดา้นทรพัยากรจ ากัดและพลังงาน เช่น 
โทรศพัทม์ือถือ หรืออปุกรณพ์กพา 

NASNet Mobile เป็นหนึ่งในแบบจ าลองที่ถกูพฒันาโดยใชแ้นวคิด Neural Architecture 
Search (NAS) ซึ่งเป็นการใชปั้ญญาประดิษฐ์มาคน้หาและออกแบบสถาปัตยกรรมของโครงข่าย
ประสาทเทียม อย่างอัตโนมัติ โดยแบบจ าลอง NASNet ที่ถูกพัฒนาโดยทีม Google Brain ซึ่งได้
สรา้งแบบจ าลองมา 2 รูปแบบ คือ NASNet Large ส าหรับใช้งานกับคอมพิวเตอรท์ั่วไป และ 
NasNet Mobile ส าหรบัใชง้านกบัโทรศพัทม์ือถือ และอปุกรณพ์กพา 

สถาปัตยกรรมของ NASNet Mobile ใชแ้นวทางของการคน้หาสถาปัตยกรรมแบบเชิง
อัตโนมัติ โดยใช ้Reinforcement Learning  ในการคน้หาหน่วยย่อยของเครือข่ายหรือที่เรียกว่า 
"เซลล"์ (cells) เซลลเ์หลา่นีถ้กูคน้หาและออกแบบโดยอลักอรทิึม RL ที่เรียนรูว้ิธีสรา้งโครงสรา้งที่มี
ประสิทธิภาพสงูสดุโดยอตัโนมัติ หลงัจากนัน้เซลลท์ี่คน้พบนีจ้ะถูกซอ้นทบักนัหลายชัน้ (Stacked 
cells) เพื่อสรา้งแบบจ าลองที่สมบูรณ ์ซึ่งเป็นสถาปัตยกรรมที่คลา้ยกับแบบจ าลอง ResNet และ 
Inception แต่ถกูปรบัปรุงใหม้ีประสิทธิภาพสงูขึน้ผ่านกระบวนการคน้หาอตัโนมติั 

NASNet Mobile ประกอบดว้ย 2 ประเภทเซลลห์ลกั ไดแ้ก่ 
1) Normal Cell เซลล์นี ้จะรักษาขนาดของพื ้นที่ของข้อมูล (Spatial Dimension) คือ 

ความกวา้งและความสงูของภาพ ใหค้งเดิม แต่จะเพิ่มจ านวน Feature Map ของภาพใหม้ีมิติของ
ขอ้มลูที่เพิ่มขึน้ 

2) Reduction Cell เซลลน์ีจ้ะลดขนาดของพืน้ที่ของขอ้มูลของขอ้มลูลงครึ่งหนึ่ง เพื่อท า
ใหเ้ครือข่ายมีการปรบัปรุงการเรียนรูข้องคุณลกัษณะของขอ้มูลที่ซบัซอ้นขึน้โดยที่ไม่เพิ่มจ านวน
การค านวณมากเกินไป  

เซลล์ทั้งสอง รูปแบบจะถูกจัด เรี ยงสลับกันในลักษณะที่ เ รียกว่า  "Cell-Based 
Architecture" โดยมีการเรียงซ้อนของ Normal Cell จ านวนหนึ่งเพื่อสกัดคุณลักษณะของภาพ 
แลว้ตามดว้ย Reduction Cell หนึ่งครัง้ เพื่อลดขนาดของขอ้มลู ซึ่งจะจดัเรียงเซลลแ์บบนีไ้ปเรื่อย ๆ  
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ในแต่ละ cell ประกอบดว้ยโหนดหลาย ๆ โหนด โดยแต่ละโหนดจะรบัขอ้มูลรบัเขา้จาก
โหนดก่อนหน้าสองโหนด และท าการประมวลผลด้วยการด าเนินการต่างๆ เช่น Convolution 
Pooling หรือ Identity Mapping แลว้รวมผลลพัธเ์ขา้ดว้ยกนั เพื่อสง่ขอ้มลูไปยงัชัน้ถดัไป โครงสรา้ง
ลกัษณะของ Normal Cell และ Reduction Cell แสดงดงัภาพประกอบ 16 

 

ภาพประกอบ 16 แสดงโครงสรา้งและการด าเนินการทางคณิตศาสตรภ์ายใน Normal Cell  
และ Reduction Cell 

โครงสรา้งของ NASNet Mobile มีโครงสรา้งของการด าเนินการที่เรียงซอ้นเป็นชัน้อย่าง
ซบัซอ้น สามารถแยกออกเป็นกลุม่ของเซลลไ์ด ้

1) Stem Layer 
เป็นชัน้ที่มีหนา้ที่แปลงขอ้มลูจากภาพรบัเขา้ใหเ้ป็น Feature Map ขนาดเล็กลง พรอ้มกบั

การดึงคณุลกัษณะ (Feature) เริ่มตน้จากภาพ โดยการด าเนินการคอนโวลชูั่นดว้ยตวักรองขนาด 
3x3 จ านวน 32 ฟิลเตอร์ เพื่อแปลงภาพรับเข้าจากขนาด 224x224x3 ไปเป็นข้อมูลขนาด 
112x112x32 และมีการใช ้Batch Normalization ช่วยปรบัสมดลุของค่าผลลพัธ ์(Output) เพื่อให้
การเรียนรูเ้ป็นไปอย่างราบรื่นและลดการเกิดปัญหาการ Gradient Vanishing รวมทัง้มีการใช ้Max 
Pooling Layer เพื่อลดขนาดของขอ้มลูแต่คงจ านวน Feature Map ไว ้

2) Normal Cell 
Normal Cell เป็นโครงสรา้งของกลุ่มการด าเนินการคอนโวลชูนัที่ถูกออกแบบมาเพื่อเพิ่ม

ความลึกของ Feature Map โดยไม่เปลี่ยนแปลงขนาดเชิงพืน้ที่ของ Feature Map เดิม ภายใน 
Normal Cell ใชก้ารด าเนินการคอนโวลชูนั แบบ Separable Convolutions ซึ่งแยกการคอนโวลชูนั
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ออกเป็น 2 ขั้นตอน คือ Depthwise Convolution และ Pointwise Convolution เพื่อลดจ านวน
พารามิเตอร์และการค านวณในแบบจ าลอง NASNet Mobile รวมถึงการใช้ฟังก์ชันกระตุ้น 
(Activation) ReLU เพื่อท าใหแ้บบจ าลองสามารถเรียนรูก้ารเชื่อมโยงที่ไม่เป็นเชิงเสน้ 

3) Reduction Cell 
Reduction Cell ถูกออกแบบมาเพื่อลดขนาดเชิงพืน้ที่ของ Feature Map ลงครึ่งหนึ่ง 

และเพิ่มจ านวน Feature Map ขึน้ในเวลาเดียวกนั โดยใช ้Separable Convolutions และมีการใช ้
Max Pooling และ Average Pooling เพื่อปรบัขนาดของ Feature Map 

4) Final Layers 
หลังจากผ่านการลดขนาดและดึงคุณลกัษณะของขอ้มูลจากภาพโดยใช ้Normal Cell 

และ Reduction Cell ขอ้มลูจะถกูด าเนินการในใชส้ดุทา้ยโดยใช ้Global Average Pooling Layer 
เพื่อท าการรวมคุณลกัษณะทัง้หมดโดยค านวณค่าเฉลี่ยของแต่ละช่องใน Feature Map ท าใหไ้ด้
ขนาดของเวกเตอร ์จากนั้นจะเป็นการใช้งาน Fully Connected Layer เพื่อเปลี่ยนข้อมูลเป็น
เวกเตอรแ์บบ Fully Connected เพื่อน าไปใชใ้นการจ าแนกประเภทดว้ย Softmax Layer เพื่อใช้
ค านวณค่าความน่าจะเป็นส าหรบัการจ าแนกประเภท 

โครงสรา้งสถาปัตยกรรมและการด าเนินการของ NASNet Mobile แสดงรายละเอียดใน
แต่ละชัน้ดงัตาราง 5 

ตาราง 5 แสดงรายละเอียดการด าเนินการในแต่ละชัน้ของแบบจ าลอง NASNet Mobile 

Layer Output Size Description Parameters 

Input 224 x 224 x 3 RGB image input 0 

Stem 112 x 112 x 32 3x3 conv, stride 2 896 

4x Normal Cells  56 x 56 x 44 44 filters per cell 542,080 

Reduction Cell 1 28 x 28 x 88 Stride 2 135,520 

4x Normal Cells 28 x 28 x 88 88 filters per cell 2,168,320 

Reduction Cell 2 14 x 14 x 176 Stride 2 542,080 

4x Normal Cells 14 x 14 x 176 176 filters per cell 8,673,280 

Global Average Pooling 1 x 1 x 1056 - 0 

Fully Connected 1000 1000 class outputs 1,057,000 

*Batch Normalization - ใชใ้นทกุ conv layer 207,540 
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แบบจ าลอง NASNet Mobile จะมีจ านวนพารามิเตอรป์ระมาณ 5,326,716 พารามิเตอร ์
และมีขนาดของแบบจ าลองประมาณ 20.43 MB 

2.4 เทคนิคการท า Model Optimization ส าหรับการลดขนาดแบบจ าลอง 
ปัจจบุนัโครงข่ายประสาทเทียมเชิงลกึ (Deep Neural Networks : DNN) ถกูน ามาใชง้าน

อย่างแพร่หลายไม่ว่าจะเป็นในงานดา้น Computer Vision (CV) ไม่ว่าจะเป็นการจ าแนกประเภท 
(Classification) การท านาย (Prediction) หรือการตรวจจบัวตัถุ (Object Detection)  รวมทัง้การ
ใช้งานด้าน Large Language Model (LLM) ที่ถูกน ามาประยุกต์ใช้และพัฒนาเป็นโปรแกรม
ประยุกต์ (Application) ให้กับผู้ใช้งานทั่วไป ซึ่งโปรแกรมต่าง ๆ เหล่านั้นถูกน ามาใช้งานใน
ชีวิตประจ าวนัของมนุษย ์เพื่อเป็นเครื่องมือในการช่วยเหลือ หรืออ านวยความสะดวกในด ารงชีวิต 
หรือการท างาน ใหส้ามารถเกิดประโยชนไ์ดอ้ย่างสงูสดุ รวมทัง้การน ามาพฒันาเพื่อเป็นเครื่องมือ
เพื่อใชใ้นอุตสาหกรรมต่าง ๆ โดยเฉพาะอุตสาหกรรมที่ตอ้งใชแ้รงงานมนุษย ์เช่น งานดา้นการ
เกษตรกรรม เพื่อใหส้ามารถลดตน้ทนุในการด าเนินการและเพิ่มประสิทธิภาพของผลผลิต 

โครงข่ายประสาทเทียมเชิงลกึแต่ละแบบจ าลองที่ถูกพฒันาขึน้จะมีความซบัซอ้นมากขึน้ 
เพื่อมุ่งหวงัใหม้ีประสิทธิภาพสงูขึน้ และมีความแม่นย า เพื่อตอบสนองความตอ้งการของผูใ้ชง้าน
ในการใชง้านกับงานที่ตอ้งการการแก้ปัญหาที่ซับซอ้น ส่งผลใหแ้บบจ าลองมีขนาดใหญ่และมี
จ านวน พารามิเตอร์จ านวนมาก ท าให้จ าเป็นต้องใช้เครื่องค านวณที่มีประสิทธิภาพ และมี
หน่วยความจ าสูง เช่น Personal Computer (PC) Workstation  หรือ Server Computer เป็นตน้ 
รวมทัง้ตอ้งการใชพ้ลงังานในการค านวณสงู ในปัจจุบนัไดม้ีการน าเอาโครงข่ายประสาทเทียมเชิง
ลึกไปใชป้ระยุกตใ์ชก้ับโปรแกรมประยุกต์บนสมารท์โฟน  อุปกรณ์พกพา (Wearable Devices) 
หรือใชก้บังานดา้น IoT (Internet of Thing) ที่น าไปประยุกตใ์ชบ้น Edge Devices เพื่อใหส้ามารถ
ประมวลผลแบบ Real-Time หรือน าประยุกตใ์ชบ้นอปุกรณส์มองกลฝังตวั (Embedded System)  
ซึ่งอุปกรณเ์หล่านีม้ีขอ้จ ากัดในเรื่องของทรพัยากรในการประมวลผล หน่วยความจ า และแหล่ง
พลังงานเนื่องจากเป็นอุปกรณ์พกพา ซึ่งถือเป็นเรื่องท้าทายส าหรับนักพัฒนาระบบ AI ที่ต้อง
ออกแบบแบบจ าลองใหม้ีขนาดเล็ก แต่ยงัคงไวซ้ึ่งประสิทธิภาพความแม่นย าใหส้ามารถใชง้านได้
อย่างเหมาะสมกบัทรพัยากรที่มีจ  ากดับนอปุกรณ ์

จากขอ้จ ากัดขา้งตน้ การจะน าโครงข่ายประสาทเทียมเชิงลึกไปใชง้านกับอุปกรณท์ี่มี
ขอ้จ ากดัดา้นทรพัยากร จ าเป็นจะตอ้งมีการท า Model Optimization เพื่อลดขนาดของแบบจ าลอง
ลงใหม้ีขนาดที่เหมาะสมกับทรพัยากรที่มีอย่างจ ากัดบนอุปกรณ์เหล่านัน้ แต่ยงัคงความสามารถ
ในการประมวลผลและสามารถท านายผลจากแบบจ าลองได้อย่างมีประสิทธิภาพและแม่นย า 
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ใกลเ้คียงกับการใชง้านบนเครื่องคอมพิวเตอรท์ี่มีประสิทธิภาพสูงที่ใชใ้นการฝึกฝนหรือใชใ้นการ
พฒันาแบบจ าลอง  

ความแตกต่างระหว่าง  Model Optimization กับการบีบอัดแบบจ าลอง  (Model 
Compression) แสดงดงัตาราง 6 

ตาราง 6 แสดงความแตกต่างของการท า Model Optimization และ Model Compression 

 Model Optimization Model Compression 

ความมุ่งหมาย 

- การลดขนาดของแบบจ าลองใหเ้หมาะสม
กบัอปุกรณท์ี่ใชง้าน  

- ปรบัปรุงสมรรถนะในการประมวลผล เช่น 
Latency 

- ปรบัปรุงประสิทธิภาพ และความแม่นย า
ในการท านายผล 

- ลดขนาดของแบบจ าลอง ดว้ยการลด
จ านวนของพารามเิตอร ์หรือปรบัเปล่ียน
ชนิดของตวัแปรในการเก็บค่าพารามิเตอร ์

- ลดความซบัซอ้น (Complexity) ของ
แบบจ าลอง 

ผลลัพธท์ี่
ต้องการ 

- แบบจ าลองที่ไดม้ีความเหมาะสมกบั
ทรพัยากรของอปุกรณ ์สามารถท างานได้
อย่างมีประสิทธิภาพ 

- ใชท้รพัยากร และหน่วยความจ าในการ
ประมวลผลนอ้ยลง 

- เวลาในการท านายผล (Inference Time) 
นอ้ยลง  

- แบบจ าลองมีขนาดเล็กลง สามารถ
น าไปใชง้านกบัอปุกรณท์ี่มีทรพัยากร
จ ากดัได ้

 
ประโยชนข์อง การท า Model Optimization 
1) เพิ่มสมรรถนะของแบบจ าลอง (Improved Performance) 
แบบจ าลองมีความแม่นย าสูงขึน้ (Accuracy) เนื่องจากมีความ Generalize กับขอ้มูล

ใหม่ (Unseen data) ป้องกันการเกิด Over-Fitting และแบบจ าลองยังใชเ้วลาในการฝึกฝนและ
ท านายผล (Inference) ที่ เร็วขึ ้น ซึ่งเหมาะกับการใช้งานกับ โปรแกรมประยุกต์ที่ต้องการ
ประมวลผลแบบ Real-Time 

2) การใชท้รพัยากรอย่างมีประสิทธิภาพ (Resource Efficiency) 
การท า Model Optimization จะท าให้ช่วยลดการใช้งานหน่วยความจ า (Memory 

Footprint) ของแบบจ าลองท าใหเ้หมาะสมกบัการน าไปใชง้านบนอุปกรณท์ี่ทรพัยากรอย่างจ ากัด 
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ลดพืน้ที่ส  าหรบัการจดัเก็บขอ้มลู (Storage Space) และแบบจ าลองยงัใชพ้ลงัในการประมวลผลที่
นอ้ยกว่า ท าใหล้ดการใชพ้ลงังานลง ซึ่งมีความส าคญัต่อการน าไปใชง้านบนสมารท์โฟน อปุกรณ์
พกพา และ Edge Devices 

3) สามารถขยายผลได ้(Scalability) 
เนื่องจากแบบจ าลองมีขนาดเล็ก และใชท้รพัยากรนอ้ยท าใหม้ีความยืดหยุ่น สามารถ

น าไปใชง้านไดก้ับอุปกรณ ์หรือสภาพแวดลอ้มที่หลากหลาย ตัง้แต่ On-Cloud  On-premise บน 
Edge devices หรือแมก้ระทัง้บนระบบสมองกลฝังตวั (Embedded System) 

4) ลดตน้ทนุ (Cost Saving) 
ช่วยลดต้นทุนด้านอุปกรณ์ (Hardware Cost) เนื่องจากแบบจ าลองที่ผ่านการท า 

Optimization มาแลว้สามารถท างานไดอ้ย่างมีประสิทธิภาพบนอปุกรณท์ี่มีพลงัการค านวณ และ
ทรพัยากรไม่ตอ้งสงูมาก มีตน้ทุนราคาของอปุกรณท์ี่ต  ่ากว่า และช่วยลดตน้ทุนดา้นการปฏิบติังาน 
(Operation Cost) เนื่องจากแบบจ าลองที่ผ่านการท า Optimization มาแล้วใช้พลังงานในการ
ค านวณที่นอ้ยกว่า และสามารถประมวลผลไดร้วดเรว็กว่า 

5) ประสบการณข์องผูใ้ชง้าน (User Experience) 
เนื่องจากแบบจ าลองสามารถประมวลผลไดอ้ย่างรวดเร็ว ท าใหช้่วยเพิ่มประสบการณ์

การใช้งาน โดยเฉพาะการใช้งานกับโปรแกรมประยุกต์แบบ Real-Time เช่น VDO streaming 
Gaming หรือ Augmented Reality 

เทคนิคการท า Model Optimization เพื่อลดขนาดของแบบจ าลองจะเนน้การลดจ านวน
โหนดในแบบจ าลองเพื่อลดจ านวนพารามิเตอร ์(Weights และ Biases) การลดขนาดของตัวแปร
ในการเก็บขอ้มลูของพารามิเตอรเ์พื่อใหแ้บบจ าลองใชพ้ืน้ที่ในการเก็บขอ้มลูและใชห้น่วยความจ า
นอ้ยลง และออกแบบแบบจ าลองใหส้ามารถการลดจ านวนการค านวณ หรือการด าเนินการทาง
คณิตศาสตรล์ง เพื่อให้แบบจ าลองสามารถประมวลผลและท านายผลได้รวดเร็วยิ่งขึน้ (ลด 
Latency)  ใชห้น่วยความจ านอ้ยลง และยงัคงประสิทธิภาพที่ดีในงานท านาย การลดขนาดจ าลอง
มีวิธีการหลกั ๆ อยู่ 5 วิธี   ไดแ้ก่ 

2.4.1 Model Pruning 
การตัดแต่งแบบจ าลองเป็นเทคนิคที่ช่วยลดขนาดของแบบจ าลองโดยเฉพาะโครงข่าย

ประสาทเทียมแบบคอนโวลูชันเพื่อให้แบบจ าลองท างานได้เร็วขึน้และใช้ทรัพยากรในการ
ประมวลผลน้อยลง วิธีการนีถู้กพัฒนาขึน้เพื่อลดจ านวนพารามิเตอรห์รือการเชื่อมต่อภายใน
แบบจ าลอง (ลดจ านวน Neuron) ที่ ไม่จ าเป็นในการประมวลผลออกไป ในขณะที่ยังคง
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ประสิทธิภาพและความแม่นย าของแบบจ าลองไวใ้หไ้ดม้ากที่สุด ซึ่งเป็นประโยชนอ์ย่างยิ่งส าหรบั
การน าแบบจ าลองโครงข่ายประสาทเทียมไปใชง้านในอุปกรณ์ที่มีขอ้จ ากัดเรื่องทรพัยากร เช่น 
สมารท์โฟน หรืออปุกรณ ์IoT 

การตัดแต่งแบบจ าลองมุ่งเน้นไปที่การลดจ านวนพารามิเตอร์ที่ไม่ส  าคัญออกจาก
แบบจ าลอง ตัวอย่างเช่น ในโครงข่ายประสาทเทียมที่มีจ านวนของโหนดและน า้หนักที่เชื่อมต่อ
ระหว่างโหนดจ านวนมาก ซึ่งน า้หนักบางค่าอาจมีค่าน้อยมากหรือไม่มีผลอย่างชัดเจนต่อการ
ประมวลผลเพื่อท านายผลลพัธ์ การไม่น าพารามิเตอรท์ี่มีค่านอ้ยมากๆ เหล่านัน้มาค านวณ หรือ
น าออกไปจะช่วยลดขนาดของแบบจ าลองและท าใหส้ามารถประมวลผลไดเ้ร็วขึน้ เทคนิคนีย้งัช่วย
ลดการใช้หน่วยความจ าและท าให้แบบจ าลองสามารถถูกใช้ในอุปกรณ์ที่มีข้อจ ากัดด้านการ
ประมวลผลไดอ้ย่างมีประสิทธิภาพ 

การตดัแต่งแบบจ าลองจะตอ้งหาจุดสมดุลระหว่างการลดขนาดของแบบจ าลองกับการ
รักษาประสิทธิภาพในการประมวลผลของแบบจ าลอง ถ้าแบบจ าลองถูกตัดแต่งมากเกินไปก็
อาจจะสญูเสียความสามารถในการท านายท าใหป้ระสิทธิภาพลดลง แต่ถา้แบบจ าลองถูกตดัแต่ง
น้อยเกินไป ก็อาจไม่ได้ประโยชน์เท่าที่ควร ซึ่งต้องทดลองและปรับแต่งวิธีการในการตัดแต่ง
แบบจ าลองใหเ้หมาะสมกบัแบบจ าลองและการใชง้านที่ตอ้งการ 

2.4.1.1 การตัดแต่งแบบ Structured Pruning 
Structured Pruning เป็นการลดขนาดของแบบจ าลองเครือข่ายประสาทเทียม  โดยลบ

พารามิเตอรห์รือการเชื่อมต่อบางส่วนที่ไม่จ าเป็นออกไป ซึ่งจะตดัโครงสรา้งของแบบจ าลอง หรือ
ลบพารามิเตอรเ์ป็นกลุม่ ๆ เช่น การตดัทัง้ฟิลเตอรก์ารตดัช่องสญัญาณ การตดัชัน้ของแบบจ าลอง 
การตัดทัง้โหนด หรือทัง้แถว ในชัน้คอนโวลูชัน วิธีนีท้  าใหแ้บบจ าลองมีโครงสรา้งที่เรียบง่ายและ
เหมาะสมมากขึน้ส าหรบัการประมวลผลบนอุปกรณ์ที่มีทรพัยากรจ ากัด เช่น สมารท์โฟน หรือ
อปุกรณ ์IoT ดงัแสดงในภาพประกอบ 17 

อีกวิธีหนึ่งคือการลบทัง้โหนดในชัน้ Fully Connected โดยการวิเคราะหน์ า้หนักของการ
เชื่อมต่อแต่ละโหนด หากพบว่าโหนดใดมีค่านอ้ยหรือไม่มีผลต่อการท างานของแบบจ าลอง โหนด
นัน้สามารถถูกลบออกได ้การลบโหนดในลกัษณะนีจ้ะช่วยลดความซับซอ้นของการค านวณชั้น 
Fully Connected ที่มักจะมีจ านวนพารามิเตอรม์ากที่สุดในแบบจ าลอง ส่งผลใหแ้บบจ าลองมี
ขนาดเล็กลงและใชเ้วลาในการประมวลผลนอ้ยลง 
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ภาพประกอบ 17 แสดงการตดัแต่งแบบจ าลองแบบ Structure Pruning 

การตดัแต่งแบบ Structured Pruning สามารถใชก้บัการลบแถวหรือคอลมันใ์นเมทริกซ์
ของน า้หนักในการเชื่อมต่อระหว่างชัน้ในแบบจ าลองโครงข่ายประสาทเทียมแบบคอนโวลูชนั ใน
กรณีนีก้ารลบแถวหรือคอลมันท์ี่มีค่านอ้ยจะช่วยลดจ านวนการค านวณที่ตอ้งท าในแต่ละขั้นตอน
ของการประมวลผล การลดจ านวนการค านวณในลกัษณะนีท้  าใหแ้บบจ าลองสามารถประมวลผล
ไดเ้รว็ขึน้โดยยงัคงรกัษาประสิทธิภาพในการท านายผลไวไ้ดใ้กลเ้คียงเดิม 

2.4.1.2 การตัดแต่งแบบ Unstructured Pruning 
Unstructured Pruning เป็นการลดขนาดของแบบจ าลองเครือข่ายประสาทเทียม โดย

การลบพารามิเตอรท์ี่ไม่จ าเป็นออกทีละตวั ซึ่งแตกต่างจากการตัดแต่งแบบ Structured Pruning 
ที่ลบพารามิเตอรเ์ป็นกลุ่ม ๆ การตดัแต่งแบบ Unstructured Pruning จะเลือกตดัพารามิเตอรท์ี่มี
ค่านอ้ยหรือใกลเ้คียงศูนย ์โดยไม่มีการค านึงถึงโครงสรา้งหรือรูปแบบของแบบจ าลองที่แน่นอน 
วิธีการนีช้่วยลดขนาดของแบบจ าลองและท าใหก้ารประมวลผลเร็วขึน้ ในขณะเดียวกันก็ยังคง
ความแม่นย าของแบบจ าลองเอาไว ้
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ภาพประกอบ 18 แสดงการตดัแต่งแบบจ าลอง โดยการตดัค่าน า้หนกั (Weight Pruning) 

ในการท างานของแบบจ าลองเครือข่ายประสาทเทียม พารามิเตอรห์รือน า้หนกัแต่ละตัวมี
หน้าที่ในการเชื่อมต่อระหว่างโหนดหรือเชื่อมต่อระหว่างชัน้ น า้หนักที่มีค่าใกลศู้นยห์รือไม่มีผล
ชดัเจนต่อการท านายผลลพัธ ์สามารถถกูตดัออกไดเ้พื่อลดความซบัซอ้นของแบบจ าลอง มกัใชเ้พื่อ
ปรบัแต่งแบบจ าลองที่ผ่านการฝึกฝนเสรจ็แลว้ใหม้ีขนาดเล็กลง โดยแสดงในภาพประกอบ 18 

การตัดแต่งแบบ Unstructured Pruning ท าให้แบบจ าลองเกิดความ “Sparsity” หรือ
ความเบาบาง กลา่วคือ แบบจ าลองจะมีจ านวนพารามิเตอรท์ี่ใชง้านจรงินอ้ยลง ขอ้ดีของการท าให้
แบบจ าลองมีความ Sparsity คือ สามารถประหยัดทรพัยากรในการค านวณ และลดเวลาในการ
ประมวลผลได ้การค านวณความ Sparsity ของแบบจ าลองสามารถท าไดจ้ากสมการ (16) 

Sparsity =  
จ านวนพารามิเตอรท์ี่เป็นศนูย ์

จ านวนพารามิเตอรท์ัง้หมด
     (16) 

ซึ่งค่า Sparsity ที่สงูแสดงว่าแบบจ าลองมีพารามิเตอรท์ี่ไม่จ  าเป็นมาก ท าใหแ้บบจ าลอง
มีความเบาบางมากขึน้ และสง่ผลใหป้ระสิทธิภาพในการประมวลผลเพิ่มขึน้ตามไปดว้ย 

ขั้นตอนในการท า Unstructured Pruning เริ่มจากการฝึกแบบจ าลองปกติให้มีความ
แม่นย าสูงสุดก่อน หลังจากนั้นจะท าการวิเคราะห์น ้าหนักหรือพารามิเตอรใ์นแต่ละชั้นของ
แบบจ าลอง พารามิเตอรท์ี่มีค่าใกลศ้นูยห์รือไม่มีบทบาทส าคญัจะถูกลบออกโดยตรง หลงัจากการ
ลบพารามิเตอรเ์หล่านี ้แบบจ าลองจะถูกปรับปรุงและฝึกซ า้อีกครั้งหนึ่งเพื่อใหก้ลับมามีความ
แม่นย าใกลเ้คียงกบัแบบจ าลองเดิมที่ยงัไม่ถกูตดัแต่ง 
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ในการเลือกพารามิเตอรท์ี่จะถูกลบออกคือการใช้เทคนิคการวัดค่าความส าคัญของ
น า้หนกัหรือพารามิเตอร ์เช่น การใช ้L1 regularization หรือ L2 regularization ซึ่งเป็นเทคนิคที่ใช้
ในการควบคุมขนาดของพารามิเตอรโ์ดยบงัคับใหค่้าพารามิเตอรม์ีความเบาบางมากขึน้ การใช้
งานเทคนิคเหล่านี ้ช่วยให้กระบวนการตัดแต่งพารามิเตอร์เป็นไปอย่างเป็นระบบและมี
ประสิทธิภาพมากขึน้ 

อีกวิธีหนึ่งที่ซับซ้อนกว่าคือการดูว่าการเปลี่ยนแปลงของแต่ละการเชื่อมต่อส่งผลต่อ
ความผิดพลาดของแบบจ าลองอย่างไร วิธีนีเ้รียกว่า Gradient-based Pruning เราจะค านวณว่า
ถ้าเราเปลี่ยนค่าน ้าหนักของแต่ละการเชื่อมต่อไปนิดหน่อย จะท าให้ความผิดพลาดของ
แบบจ าลองเปลี่ยนไปมากนอ้ยแค่ไหน การเชื่อมต่อที่มีผลนอ้ยต่อความผิดพลาดก็จะถูกตดัออกไป 

ขอ้ดีของการตดัแต่งแบบ Unstructured Pruning คือ มนัใหค้วามยืดหยุ่นสงู เราสามารถ
เลือกตดัเฉพาะบางสว่นที่ไม่ส  าคญัออกไปได ้โดยที่ยงัคงรกัษาโครงสรา้งหลกัของแบบจ าลองไว ้วิธี
นี ้มักจะรักษาประสิทธิภาพของแบบจ าลองได้ดีกว่าการตัดแต่งแบบ Structured Pruning 
โดยเฉพาะเมื่อเราตอ้งการลดขนาดของแบบจ าลองลงมาก ๆ  

แต่ขอ้เสียของเทคนิคนี ้คือ การท่ีแบบจ าลองอาจจะมีโครงสรา้งที่ซบัซอ้นและยากต่อการ
น าไปใชง้านในอุปกรณท์ี่มีขอ้จ ากัดดา้นฮารด์แวร ์เนื่องจากการลบพารามิเตอรแ์บบไม่ค านึงถึง
โครงสรา้ง ท าใหแ้บบจ าลองที่ไดห้ลงัจากการตัดแต่งมีการกระจายตัวของพารามิเตอรท์ี่ไม่เป็น
ระเบียบ ดังนัน้ การน าแบบจ าลองไปใชง้านในอุปกรณฝั์งตัวหรือในระบบซึ่งมีทรพัยากรจ ากัดที่
ตอ้งการประมวลผลแบบเรียลไทมอ์าจท าไดย้ากขึน้ โดยเฉพาะอปุกรณท์ี่ตอ้งการการค านวณแบบ
ขนาน เช่น GPU เพราะการค านวณจะกระจดักระจายไม่เป็นระเบียบ 

2.4.2 Parameters Quantization 
Model Parameters Quantization (Gholami et al., 2021) เป็นหนึ่งในเทคนิคที่ ใช้ใน

กระบวนการลดขนาดของแบบจ าลองประเภทเครือข่ายประสาทเทียม ซึ่งเทคนิคนีถู้กน ามาใชเ้พื่อ
ลดความต้องการในการใช้หน่วยความจ าและเพิ่มความเร็วในการค านวณ โดยการลดความ
ละเอียดของค่าพารามิเตอรจ์ากชนิดของขอ้มูล (Data Types) ที่มีความละเอียดสูง เช่น 32-bit 
Floating Point (FP32) ไปเป็นรูปแบบของตัวแปรที่ใชห้น่วยความจ าและการประมวลผลน้อยลง 
เช่น 16-bit Floating Point (FP16) หรือ 8-bit Integer (INT8) โดยที่ยงัคงประสิทธิภาพการท างาน
ของแบบจ าลองในระดบัที่ยอมรบัได ้(Rokh et al., 2023) 

การท า Quantization เป็นกระบวนการแปลงค่าตวัเลขจากช่วงที่กวา้ง เช่น ค่าทศนิยมที่
มีความละเอียดสูง (FP32) ใหเ้ป็นช่วงที่เล็กลงโดยที่ขอ้มูลจะถูกแทนที่ดว้ยค่าที่มีความละเอียด
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นอ้ยลง (FP16) หรือแปลงเป็นจ านวนเต็ม (Integer) กระบวนการนีช้่วยลดการใชห้น่วยความจ า
และการค านวณ แต่จะมีผลกระทบต่อความแม่นย าของแบบจ าลองขึน้อยู่กับลกัษณะของขอ้มลู
และรูปแบบการใชง้าน 

การปรบัความละเอียดของพารามิเตอรข์องแบบจ าลอง โดยการท า Model Parameters 
Quantization มีหลายรูปแบบตามลักษณะการน าไปใช้งาน ซึ่งรูปแบบในการลดขนาดของ
แบบจ าลองโครงข่ายประสาทเทียมโดยใชเ้ทคนิค Quantization สามารถแบ่งออกได ้2 ประเภท 
ไดแ้ก่ Quantization-Aware Training (QAT) และ Post-Training Quantization (PTQ) 

2.4.2.1 Quantization-Aware Training (QAT) 
Quantization-Aware Training เป็นกระบวนการในการแปลงชนิดของค่าพารามิเตอรใ์น

ขั้นตอนการฝึกฝนแบบจ าลองตั้งแต่แรก ซึ่งจะค านึงถึงผลกระทบจากการ Quantization 
โดยเฉพาะอย่างยิ่งเพื่อใหส้ามารถรบัมือกับการแปลงค่าพารามิเตอรจ์ากตวัเลขทศนิยมที่มีความ
ละเอียดสูง (Floating-Point) ไปเป็นจ านวนเต็ม (Integer) ไดดี้ยิ่งขึน้ ส่งผลใหเ้มื่อแบบจ าลองถูก
น าไปใช้งานจริงจะยังคงรักษาความแม่นย าสูง แม้ว่าจะผ่านการลดทอนความละเอียดของ
ค่าพารามิเตอรแ์ลว้ก็ตาม ซึ่งหมายความว่าในระหว่างการฝึกฝน (Training Phase) แบบจ าลองจะ
รับรู ้ถึงผลกระทบของการท า Quantization ต่อประสิทธิภาพของแบบจ าลอง และปรับ
ค่าพารามิ เตอร์ (Quantized Value) ที่ ผ่ านการท า  Quantization ให้ส่งผลการกระทบต่อ
ประสิทธิภาพของแบบจ าลองน้อยที่สุด ซึ่งวิธีการนีช้่วยลดความคลาดเคลื่อน (Quantization 
Error) ที่เกิดจากการแปลงค่าเมื่อแบบจ าลองถูกใชง้านจริง โดยจะใหผ้ลลัพธ์ที่มีความแม่นย า
มากกว่า PTQ แต่เทคนิค QAT จะใชเ้วลานานขึน้และใชท้รพัยากรมากขึน้ในการฝึกฝนแบบจ าลอง 
เพราะต้องจ าลองการท า Quantization ในทุกรอบของการฝึกฝน นอกจากนี ้ การตั้งค่าต่างๆ 
ส าหรับ QAT อาจซับซ้อนและต้องการการปรับแต่งมากกว่าการฝึกฝนแบบปกติ  ดังแสดงใน
ภาพประกอบ 19 

2.4.2.2 Post-Training Quantization (PTQ)  
Post-Training Quantization เป็นการแปลงค่าพารามิเตอรข์องแบบจ าลองหลังจากที่

แบบจ าลองไดถู้กฝึกฝนเรียบรอ้ยแลว้ โดยปกติแลว้แบบจ าลองจะถูกฝึกฝน และบันทึกค่าของ
พารามิเตอรท์ี่ถูกปรบัค่าแลว้ดว้ยค่าพารามิเตอรแ์บบ 32-bit Floating Point แลว้จะถูกแปลงไป
เป็นชนิดของตัวแปรที่มีค่าความละเอียดน้อยลงในภายหลัง การท า quantize แบบนีเ้ป็นวิธีที่
สะดวกและไม่จ าเป็นตอ้งใชข้อ้มลูการฝึกฝนอีกครัง้ กระบวนการนีม้กัถูกน าไปใชใ้นงานที่ตอ้งการ
ลดขนาดของแบบจ าลองใหส้ามารถท างานไดบ้นอปุกรณท์ี่มีขอ้จ ากัดดา้นพลงังานและทรพัยากร 



 

55 
 

เช่น บนอปุกรณ ์Edge Devices หรือ Mobile Devices ที่ตอ้งการใชพ้ลงังานนอ้ย และตอ้งการการ
ประมวลผลที่รวดเรว็ ดงัแสดงในภาพประกอบ 19 

 

ภาพประกอบ 19 แสดงขัน้ตอนการด าเนินการท า Quantization แบบ Quantization-Aware 
Training และ Post-Training Quantization 

การลดความละเอียดของขอ้มูลโดยใชเ้ทคนิค PTQ เพื่อแปลงค่าจากรูปแบบที่มีความ
ละเอียดสงู (FP32) ไปเป็นรูปแบบที่มีความละเอียดต ่ากว่า เช่น FP16 หรือ INT8 เพื่อลดขนาดของ
แบบจ าลองและเพิ่มประสิทธิภาพการท างาน มีการแปลงชนิดของขอ้มลูหลายรูปแบบ ดงันี ้

1) Float16 Quantization 
Float16 Quantization เป็นกระบวนการที่ในการเปลี่ยนชนิดของตัวแปรโดยใชเ้ทคนิค 

PTQ จากรูปแบบ 32-bit Floating Point (FP32) หรือที่เรียกว่า Single-Precision Floating Point 
Format ไปเป็น 16-bit Floating Point (FP16) หรือ Half-Precision Floating Point Format โดย
สามารถลดขนาดของค่าพารามิเตอร ์(จ านวนบิต) ลงครึ่งหนึ่งโดยไม่ตอ้งฝึกแบบจ าลองใหม่ การ
ท า Quantization นีช้่วยลดขนาดของแบบจ าลองและเพิ่มประสิทธิภาพการประมวลผล โดยยงัคง
ความแม่นย าของแบบจ าลองไวใ้นระดบัที่ยอมรบัได ้

โครงสรา้ง (Format) ของตัวแปรแบบ Floating Point  โดยมีโครงสรา้งของตัวแปรดัง
ภาพประกอบ 20 ซึ่ง FP32 จะใชข้อ้มูล 1 บิต ส าหรบัเครื่องหมาย (Sign) ขอ้มูล 8 บิต ส าหรับ 
Exponent และขอ้มลู 23 บิต ส าหรบั Mantissa ส่วน FP16 จะใชข้อ้มลู 1 บิต ส าหรบัเครื่องหมาย 
(Sign) ขอ้มลู 5 บิต ส าหรบั Exponent และขอ้มลู 10 บิต ส าหรบั Mantissa โดยสามารถแปลงค่า
จาก Floating Point เป็นค่าจ านวนจรงิ (Real Value) ไดจ้ากสมการ (17) 
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ภาพประกอบ 20 แสดงโครงสรา้งของตวัแปรชนิด FP32 FP16 และ INT8 

Real Value =  (−1)𝑠  ×  2(𝑒−𝑏𝑖𝑎𝑠)  × (1 + 𝑚)     (17) 

โดยที่ 
𝑠   คือ บิตของเครื่องหมาย (Sign) 
𝑒  คือ ค่าชีก้  าลงั (Exponent) 
𝑚  คือ ค่าเศษ (Mantissa) 
𝑏𝑖𝑎𝑠  คือ ค่าชดเชยชีก้  าลงั ใน FP32 bias=127 และใน FP16 bias=15 
 

ขั้นตอนในการแปลงค่าจาก FP32 ไปเป็น FP16 
ก) การปรบัขนาดของเลขชีก้  าลงั (Exponent Adjustment) เป็นการแปลงค่า Exponent 

bit โดยลดจ านวนจาก 8 บิต ส าหรบั FP32 ใหเ้หลือ 5 บิต ส าหรบั FP16  ซึ่งช่วงของการแปลงค่า
จ านวนจรงิของ FP32 ใหอ้ยู่ในรูปแบบ FP16 เป็นไปตามภาพประกอบ 21 

 

 

ภาพประกอบ 21 แสดงช่วงของจ านวนจรงิของการแปลงจาก FP32 ไปเป็นรูปแบบ FP16 
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ในตวัแปร FP32 ค่าชีก้  าลงัที่ใช ้8 บิต ซึ่งสามารถเก็บค่าตัง้แต่ 0 ถึง 255 แต่ใน FP16 ค่า
ชีก้  าลงัจะถูกลดเหลือเพียง 5 บิต ท าใหส้ามารถเก็บค่าไดใ้นช่วง 0 ถึง 15 ซึ่งหมายความว่า ค่าที่
ใหญ่มากๆ หรือต ่ามากๆ อาจไม่สามารถแสดงใน FP16 ได ้จึงตอ้งมีการ ลดทอน (Clamping) 
ค่าที่อยู่นอกช่วงนีใ้หเ้ป็นค่าที่สามารถแสดงไดใ้น FP16โดยจะท าการแปลงค่าโดยใชก้ารค านวณ
ดงัสมการ (18) 

𝑒𝐹𝑃16 =  max (min(𝑒𝐹𝑃32 − 112, 31), 0)     (18) 

โดยที่ 
𝑒𝐹𝑃16  คือ ค่าชีก้  าลงัของ FP16 
𝑒𝐹𝑃32  คือ ค่าชีก้  าลงัของ FP32 

ข) การปัดเศษ (Mantissa Truncation) เป็นการลดค่า Mantissa bit โดยลดจ านวนจาก 
23 บิต ส าหรบั FP32 ใหเ้หลือ 10 บิต ส าหรบั FP16  

ค่าเศษ (Mantissa) ใน FP32 ใช ้23 บิต เพื่อเก็บค่าเศษของทศนิยมที่มีความละเอียดสงู 
แต่ใน FP16 ค่าเศษจะถูกลดขนาดเหลือเพียง 10 บิต ท าใหค้วามละเอียดของขอ้มูลที่สามารถ
แสดงไดล้ดลง ซึ่งกระบวนการนีจ้ะมีการ ตดัทอน (truncating) ค่าทศนิยมที่ไม่ส  าคญัออก โดยท า
การตดัค่าที่เกิน 10 บิตออกไป (ตดัค่าเศษตัง้แต่บิตที่ 11 ของ FP32 ทิง้ไป) 

ตั ว อ ย่ า ง เ ช่ น  ต้ อ ง ก า ร แ ป ล ง ค่ า  9.7510 ซึ่ ง มี ค่ า เ ท่ า กั บ  0 10000010 
00111000000000000000000 ในตวัแปรแบบ FP32 จะสามารถแปลงเป็น FP16 ไดด้งันี ้

- ค่า Sign ยงัคงเป็น 0 เนื่องจากค่าบวก 
- ค่า Exponent ใน FP16 ค่าชีก้  าลงัจะมี 5 บิต และใช ้bias = 15 ดังนัน้ เราจะค านวณ

ใหม่ จากสมการ (18) ซึ่งแทนค่า 𝑒𝐹𝑃32 = 100000102 = 13010 

𝑒𝐹𝑃16 = max(𝑚𝑖𝑛(130 − 112, 31), 0) = 18 
ซึ่ง ค่า 18 เขียนในรูปเลขฐานสองคือ 10010 
- ค่า Mantissa ใน FP16 ค่า Mantissa จะถูกลดเหลือเพียง 10 บิตเท่านัน้ ดงันัน้จากค่า 

Mantissa เดิม 00111000000000000000000 เราจะเก็บเพียง 10 บิตแรกเท่านั้น จะได้เท่ากับ 
0011100000 

ดังนัน้ การแปลงค่า 0 10000010 00111000000000000000000 ในตัวแปรแบบ FP32 
(9.7510) ไปเป็น FP16 มีค่าเท่ากบั 0 1001 0001110000 
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2) Dynamic Range Quantization 
Dynamic Range Quantization เ ป็ น ก ร ะ บ วนก า ร ที่ ท า ใ ห้ แ บบจ า ล อ ง แปล ง

ค่าพารามิเตอรจ์ากรูปแบบตวัแปรแบบ FP32 ไปเป็น INT8 (8-bit Integer) โดยการแทนค่าจ านวน
จริง (Real Value) ในรูปแบบทศนิยมช่วงกวา้ง (FP32) ดว้ยค่าจ านวนเต็มระหว่าง -128 ถึง 127 
(INT8) แต่ยังคงรกัษาช่วงของค่า (Dynamic Range) ไวใ้หไ้ดม้ากที่สุด ซึ่งช่วงของการแปลงค่า
จ านวนจรงิจากรูปแบบ FP32 ใหอ้ยู่ในรูปแบบ INT8 แสดงดงัภาพประกอบ 22 

 

ภาพประกอบ 22 แสดงช่วงของจ านวนจรงิของการแปลงจาก FP32 ไปเป็นรูปแบบ INT8 

ในการด าเนินการ Quantization จะมีการใชค่้า Scaling Factor และ Zero Point (Li et 
al., 2023) เพื่อช่วยในการแปลงค่าใหเ้หมาะสม จากสมการดงันี ้

การหาค่า Scaling Factor  จากสมการ (19) 

𝑆 =
𝑅𝑚𝑎𝑥− 𝑅𝑚𝑖𝑛

𝑄𝑚𝑎𝑥−𝑄𝑚𝑖𝑛
     (19) 

โดยที่ 
𝑄𝑚𝑎𝑥  คือ ค่าสงูสดุของการท า Quantization 
𝑄𝑚𝑖𝑛  คือ ค่าต ่าสดุของการท า Quantization  
𝑅𝑚𝑎𝑥   คือ ค่าสงูสดุของค่าจ านวนจรงิ (Real Value) 
𝑅𝑚𝑖𝑛   คือ ค่าต ่าสดุของค่าจ านวนจรงิ 

ส าหรบัการแปลงค่าจาก FP32 เป็น INT8 Dynamic Range Quantization จะก าหนดค่า 
𝑄𝑚𝑎𝑥 = 127 และ  𝑄𝑚𝑖𝑛 = -128 for INT8 

และ การหาค่า Zero Point จากสมการ (20) 

𝑍 = 𝐼𝑁𝑇(𝑟𝑜𝑢𝑛𝑑 (𝑄𝑚𝑎𝑥 −  
𝑅𝑚𝑎𝑥

𝑆
))     (20) 
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ซึ่งค่าจ านวนเต็ม (Integer) ที่ไดจ้ากการ Quantization จะหาไดจ้ากสมการ(22) 

𝑄 = 𝑟𝑜𝑢𝑛𝑑(
𝑅

𝑆
+ 𝑍)      (21) 

ตวัอย่าง การแปลงค่า FP32 ในเมทรกิซ ์A ไปเป็น INT8 จะสามารถท าไดด้งันี ้
1) ท าการ mapping ค่า 𝑅𝑚𝑎𝑥 กบั ค่า𝑄𝑚𝑎𝑥  และ mapping ค่า 𝑅𝑚𝑖𝑛 กบั ค่า 𝑄𝑚𝑖𝑛 

ดงัภาพประกอบ 23 

 

ภาพประกอบ 23 แสดงการ Mapping ค่ามากที่สดุและนอ้ยที่สดุของ FP32 กบัค่า INT8 

2) ค านวณหาค่าที่เหลือจากสมการ (19) (21) และ (21) 
𝑆 = (266.11 – (-249.13)) / (127 - (-128)) = 2.02 
𝑍 = INT(round(127- (266.11 / 2.02))) = -5 

จากนัน้ค านวณหาค่า 𝑄 ทัง้หมด จะไดผ้ลลพัธด์งัภาพประกอบ 24 

 

ภาพประกอบ 24 แสดงการแปลงค่า FP32 ไปเป็นค่า INT8 

3) ซึ่งถา้หากลอง Dequantization กลบัไปเป็น FP32 จะไดผ้ลลพัธด์งัภาพประกอบ 25 

 

ภาพประกอบ 25 แสดงการแปลงค่าจาก INT8 กลบัไปเป็นค่า FP32 
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จะเห็นไดว้่า เมื่อแปลงค่ากลบัจาก INT8 เป็น FP32 แลว้พบว่า ค่าพารามิเตอรม์ีความ
คลาดเคลื่อนไปจากความเป็นจริง เนื่องมาจากการปัดเศษเป็นจ านวนเต็ม จากการค านวณในค่า

ของ 𝑆 𝑍 และ 𝑄 
ทั้งนี ้ในการแปลงค่าพารามิเตอร ์(Weights และ Biases) ของแบบจ าลอง โดยใช้วิธี 

Dynamic Range Quantization นี ้จะเป็นการแปลงเฉพาะค่าพารามิเตอรเ์พื่อใชใ้นการเก็บขอ้มูล
เท่านั้น แต่ข้อมูลและการด าเนินการทางคณิตศาสตรใ์นการประมวลผลแบบจ าลองยังคงใช้
รูปแบบของตัวแปรแบบ FP32 อยู่  ดังนั้น เมื่อแบบจ าลองถูกน ามาใช้งานจะมีการแปลง
ค่าพารามิเตอร ์(ในรูปแบบ INT8) ที่ถูกเก็บไว้ในหน่วยความจ า (Storage Area) กลับมาเป็น
รูปแบบของ FP32 เพื่อใช้ในการประมวลผลแบบจ าลองอีกครั้งหนึ่ง ท าให้การประมวลผล
แบบจ าลองอาจจะไม่ไดร้วดเรว็เท่าที่ควร 

3) Full Integer Quantization 
Full Integer Quantization หรือ Static Quantization เป็นวิธีการที่ออกแบบมาส าหรับ

การลดขนาดของแบบจ าลอง เพื่อใชก้บัอปุกรณท์ี่รองรบัค่าแบบจ านวนเต็ม เช่น Edge TPU และ
ไมโครคอนโทรลเลอร ์8 บิต วิธีนีจ้ะท าการแปลงค่าตัวแปรแบบ Floating-point ทัง้หมด รวมถึงค่า
ข้อมูลรับเข้า ค่าข้อมูลส่งออก และผลลัพธ์ระหว่างการด าเนินการทางคณิตศาสตร์ในการ
ประมวลผลของแบบจ าลองให้เป็นจ านวนเต็ม (INT8) ซึ่งการท า Full Integer Quantization 
จ าเป็นตอ้งมีการปรบัเทียบแบบจ าลอง (Model Calibration) ดว้ยชุดขอ้มูลขนาดเล็กจากชุดการ
ตรวจสอบ (Validation Set) โดยทั่วไปจะใชต้วัอย่างระหว่าง 100 ถึง 500 ตวัอย่าง เพื่อก าหนดช่วง
ของค่าต่าง ๆ ส าหรบัเทนเซอร ์(Tensors) การปรบัเทียบนีจ้ะเก่ียวขอ้งกบัการรนัแบบจ าลองผ่าน
การค านวณการอนุมาน (Inference) จ านวนหนึ่ง เพื่อประมาณค่าต ่าสุดและค่าสูงสุดที่จ  าเป็น
ส าหรบัการท า Quantization 

ในการศึกษาครัง้นีไ้ม่ได้ใช้อุปกรณ์แบบ 8-bit Integer ในการประมวลผลแบบจ าลอง 
ดังนั้น จึงเน้นเฉพาะการศึกษาเก่ียวกับการท า Float16 Quantization และ Dynamic Range 
Quantization เท่านัน้ 

2.4.3 Low-Rank Decomposition / Low-Rank Factorization 
Low-rank Decomposition (Li et al., 2023) ใชเ้ทคนิคการลดขนาดของแบบจ าลอง โดย

มีพืน้ฐานมาจากแนวคิดที่ว่าเมทริกซข์นาดใหญ่สามารถประมาณ (Approximate) ไดด้ว้ยผลคูณ
ของเมทริกซท์ี่มีอันดับ (Rank) ต ่ากว่า ซึ่งสามารถน าแนวความคิดนีม้าใช้ในการย่อยเมทริกซ์
น า้หนกั (Weights Matrices) ในแบบจ าลองโครงข่ายประสาทเทียมใหเ้ป็นเมทริกซย์่อยที่มีอันดับ
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ต ่ากว่า ท าให้ช่วยลดจ านวนพารามิเตอร์และความซับซ้อนของแบบจ าลองโดยไม่สูญเสีย
ประสิทธิภาพมากนกั 

 

ภาพประกอบ 26 แสดงการตวัอย่างการท า Matrix Decomposition 

จากภาพประกอบ 26 จะเห็นได้ว่าหาก Weight Matrix มีขนาด m x n และมี Rank r 
สามารถย่อยใหก้ลายเป็น matrix ขนาดเล็กได ้

ขั้นตอนในการท า Low-rank Decomposition 
1) Matrix Decomposition  
ท าการย่อยเมทรกิซน์ า้หนกัของแบบจ าลองที่มีขนาดใหญ่ใหเ้ป็นเมทรกิซข์นาดเล็ก ตัง้แต่ 

2 low-rank matrices ขึน้ไป โดยใชเ้ทคนิคต่างๆ เช่น Singular Value Decomposition (SVD) QR 
decomposition และ Non-negative Matrix Factorization (NMF) 

2) Rank Selection 
Rank ของเมทริกซย์่อยจะถูกเลือกจากการเปรียบเทียบระหว่าง ขนาดของแบบจ าลอง 

และ ความแม่นย า การเลือก Rank ที่ต  ่าจะมีขอ้ดีในเรื่องของการลดขนาดของแบบจ าลองไดดี้ แต่
จะมีขอ้เสียใจเรื่องของประสิทธิภาพที่ลดลงและมีอตัราการสญูเสียเพิ่มขึน้ 

3) Fine Tuning 
หลงัจากที่ผ่านการท าย่อยเมทริกซล์งแลว้ แบบจ าลองสามารถถูกน ากลบัมาท าการปรบั

ค่าพารามิเตอรโ์ดยละเอียด (Fine-tuning) อีกครัง้ เพื่อแกไ้ขการสญูเสียความแม่นย า ซึ่งการ Fine-
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tuning จะช่วยใหเ้มทริกซท์ี่ถูกย่อยเป็นเมทริกซข์นาดเล็กปรบัค่าต่างๆ ภายในโครงสรา้ง และช่วย
ใหแ้บบจ าลองมีประสิทธิภาพเพิ่มขึน้ 

ถึงแมว้่าการใชเ้ทคนิคการ Low-rank Decomposition จะช่วยย่อยเมทริกซน์ า้หนักให้
เป็นเมทริกซย์่อยที่มีอนัดบัต ่ากว่าจ านวนหลายเมทริกซ ์ท าใหแ้บบจ าลองใชพ้ืน้ที่ในการเก็บขอ้มลู
น้อยลง แต่ไม่ได้ช่วยในการเพิ่มความเร็วในการค านวณเพื่อท านายผล ( Inference) มากนัก 
เนื่องจากเมื่อแบบจ าลองถูกน ามาใชง้านจริงจะตอ้งมีการค านวณใหเ้มทริกซย์่อย ๆ เหล่านัน้ก าลงั
มาเป็นเมทริกซน์ า้หนักที่มีขนาดเท่าเดิมก่อน ท าใหไ้ม่ส่งผลต่อประสิทธิภาพในดา้นความเร็วใน
การประมวลผลมากนกัเนื่องจากใชจ้ านวนพารามิเตอรใ์นการประมวลผลเท่าเดิม 

ขอ้จ ากดัหนึ่งของการใชเ้ทคนิค Low-rank Decomposition คือ เมื่อค านวณเมทรกิซย์่อย
ที่มี Rank ต ่ากว่ากลับมาเป็นเมทริกซ์ต้นฉบับ จะพบว่าค่าที่ได้จากการค านวณเป็นเมทริกซ์
ตน้ฉบบัมีค่าความผิดพลาด (Error) เกิดขึน้ ซึ่งอาจจะส่งผลท าใหป้ระสิทธิภาพของแบบจ าลอง
อาจจะใหผ้ลไดดี้ไม่เท่ากบัแบบจ าลองที่ไม่ไดใ้ชเ้ทคนิค Low-rank Decomposition 

2.4.4 Knowledge Distillation 

 

ภาพประกอบ 27 แสดงแนวความคิดในการพฒันาแบบจ าลองโดยวิธี Knowledge Distillation 

Knowledge Distillation (Gou et al., 2021) เ ป็นกระบวนการที่ ใช้ในการลดขนาด
แบบจ าลองการเรียนรูเ้ชิงลึก โดยการถ่ายโอนความรูข้องแบบจ าลอง จากแบบจ าลองขนาดใหญ่
และมีโครงสรา้งที่ซบัซอ้น ซึ่งแบบจ าลองนัน้ถูกฝึกฝนจนมีประสิทธิภาพสงู (Teacher Model) ไป
ยังแบบจ าลองขนาดเล็กที่มีโครงสรา้งซับซ้อนน้อยกว่า (Student Model) ซึ่งสามารถใชไ้ด้จริง
ภายใต้ข้อจ ากัดของทรัพยากรที่มีบนอุปกรณ์ โดยรูปแบบของแบบจ าลองลักษณะนี ้เรียกว่า 
“Teacher-Student Model” ดงัแสดงในภาพประกอบ 27 
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Knowledge ในที่นีจ้ะหมายความถึง ประสิทธิภาพและพฤติกรรมในการประมวลผลและ
ท านายผลลพัธท์ี่แบบจ าลองขนาดใหญ่ (Teacher Model) ไดเ้รียนรูจ้ากขอ้มลูหลงัการฝึกฝน เช่น 
การแทนค่าของพารามิเตอรภ์ายในแบบจ าลอง (Internal Representations) ความสมัพนัธร์ะหว่าง
คณุลกัษณะของขอ้มลู และผลลพัธท์ี่ตอ้งการท านาย รวมถึงความสมัพนัธร์ะหว่างผลลพัธใ์นแต่ละ
คลาส ซึ่ง Knowledge เหล่านีจ้ะถูกค านวณออกมาใหอ้ยู่ในรูปแบบของค่า Distillation Loss จาก 
Teacher Model เพื่อน าไปใชใ้นการฝึกฝน Student Model ต่อไป 

Knowledge Distillation และ Transfer Learning เป็นเทคนิคการถ่ายทอดความรูใ้นงาน
เรียนรูเ้ชิงลึกเหมือนกัน แต่มีวัตถุประสงค์ต่างกัน โดย Knowledge Distillation มุ่งเน้นการลด
ขนาดแบบจ าลองโดยถ่ายทอดความรู้ในรูปแบบของพฤติกรรมการท านายผลของแต่ละคลาสจาก
แบบจ าลองขนาดใหญ่ไปยังแบบจ าลองขนาดเล็ก (Student Model) เพื่อให้แบบจ าลองเล็ก
สามารถท างานไดเ้ร็วขึน้และใชท้รพัยากรนอ้ยลง ในทางตรงกันขา้ม Transfer Learning มุ่งเนน้
การน าแบบจ าลองที่ผ่านการฝึกฝนมาแลว้จากชุดขอ้มูลหนึ่งมาใชก้ับชุดขอ้มลูใหม่ หรือปัญหาที่
แตกต่างออกไป โดยไม่ตอ้งเริ่มฝึกฝนแบบจ าลองใหม่ตัง้แต่ตน้  

 

ภาพประกอบ 28 แสดงแหล่งความรู ้(Knowledge) ที่ใชใ้นการฝึกฝน Student Model ของแต่
ละรูปแบบในการใชเ้ทคนิค Knowledge Distillation 

Knowledge Distillation จะใช้แหล่งความรู้จาก logits หรือฟังก์ชันที่ใช้ในการหาค่า
ความน่าจะเป็นของคลาสต่างๆ ใน Output Layer ของ Teacher Model เป็นแหล่งความรู้ 
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(Knowledge Source) ที่จะถ่ายทอดใหก้ับ Student Model และจะท าการปรบัแกค่้าพารามิเตอร์
ของ Student Model จากค่า Distillation Loss  

รูปแบบของ  Knowledge Distillation  แบ่ ง เ ป็น  3 แบบ ได้แก่  Response-based 
knowledge Feature-based knowledge และ Relation-based knowledge ซึ่งแต่ละรูปแบบจะ
มีแหลง่ของความรูท้ี่ใชฝึ้กฝน Student Model แตกต่างกนัออกไป ดงัแสดงในภาพประกอบ 28 

2.4.4.1 Respond-based Knowledge 
Respond-based Knowledge เป็นวิธีที่ใช้ผลลัพธ์การท านาย (Predictions) ที่ได้จาก 

Teacher Model มาเป็นตัวน าทางใหก้ับ Student Model โดยวิธีการนีอิ้งกับผลลพัธ์ของ Output 
layer ในรูปแบบของ Softmax Layer ของ Teacher Model ซึ่งจะไม่ใช้แค่ผลลัพธ์ของคลาสที่
ถูกตอ้ง แต่ยังใชก้ารแจกแจงความน่าจะเป็นทั้งหมดของคลาสอ่ืนๆ ในกระบวนการนี ้Student 
Model จะเรียนรูจ้าก Soft Targets ที่ Teacher Model ท านายออกมา ซึ่งจะสามารถท าไดโ้ดยการ
ใช ้Loss function ที่เรียกว่า “Distillation Loss” โดยจะวดัค่าความแตกต่างของผลลพัธก์ารท านาย
ของ  Student Model และ  Teacher Model ซึ่ ง  Distillation Loss จะถู กปรับ ค่ า ให้ลดลง 
(Minimized) ระหว่างการน าแบบจ าลอง Teacher Model มาท ากระบวนการ Knowledge 
Distillation ใหก้ับ  Student Model เพื่อให ้Student Model สามารถที่จะท านายผลไดดี้เทียบท่า
กบั Teacher Model แต่มีขนาดเล็กกว่าและมีความซบัซอ้นในเชิงโครงสรา้งของแบบจ าลองที่นอ้ย
กว่า ดงัแสดงในภาพประกอบ 29 

 

ภาพประกอบ 29 แสดงการท างานของ Response-based Distillation 

Response-based Distillation ถกูใชง้านอย่างแพรห่ลายในงานดา้น Machine Learning 
เช่น Image Classification Natural Language Processing และ Speech Recognition 
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ในงานดา้น Computer Vision โดยเฉพาะงานดา้น Image Classification โดยทั่วไปจะ
ใชฟั้งกช์นั Softmax ในการจ าแนกคลาสของผลลพัธ ์แต่ในการท า Knowledge Distillation จะใช้
ฟังกช์ัน ที่เรียกว่า “Soft Target” เพื่อหาค่า Probability Distribution ของ Output Class ซึ่ง Soft 
Target จะมีการใช้ค่า Temperature (T) (Li et al., 2023) เพื่อควบคุมความส าคัญของ Soft 
Target แต่ละค่าตามสมการ (22) 

𝑞(𝑍𝑖 , 𝑇) =  
𝑒(𝑍𝑖/𝑇)

∑ 𝑒
(𝑍𝑗/𝑇)

𝑗

     (22) 

โดยที่  

𝑍𝑖   คือ logits ของ class ที่ 𝑖, 𝑗 = 1 , 2 , ... , 𝑘  

𝑘   คือ จ านวนคลาสทัง้หมด   
𝑇   คือ  Temperature Parameter ซึ่ง ถ้า 𝑇 = 1 จะเป็นฟังก์ชัน Softmax 

ปกติ และในการระหว่างการฝึกฝนแบบจ าลองจะมีการก าหนดค่า 𝑇 ใหม้ีค่า 𝑇 > 1  
Response-based distillation ประโยชนอ์ย่างยิ่งเมื่อ Teacher Model มีจ านวน Output 

Class จ านวนมาก ซึ่งการฝึก Student Model จากเริ่มต้นจะมีต้นทุนสูงมากในการฝึกฝน
แบบจ าลองให้ประสิทธิภาพ แต่ดว้ยการใช ้Response-based Distillation นั้น Student Model 
สามารถเรียนรูเ้พื่อเลียนแบบพฤติกรรมของ Teacher Model โดยไม่ต้องเรียนรูก้ารตัดสินใจที่
ซบัซอ้นซึ่งแยกแยะระหว่าง Output Class ทัง้หมด 

อย่างไรก็ตาม Response-based Distillation มีข้อจ ากัดบางประการ เช่น เทคนิคนี ้
ถ่ายทอดความรูท้ี่เก่ียวขอ้งกบัการคาดการณผ์ลลพัธจ์าก Output Layer ของ Teacher Model (ใช ้
Distillation Loss) เท่านั้น และไม่ได้ถ่ายทอดค่าพารามิเตอร ์ภายในแบบจ าลองของ Teacher 
Model โดยตรง ดงันัน้ เทคนิคนีอ้าจไม่เหมาะส าหรบังานที่ตอ้งการการตัดสินใจ หรือการท านาย
ผลลพัธจ์าก Feature ของขอ้มลูรบัเขา้ที่มีความซบัซอ้นมาก 

2.4.4.2 Feature-based Knowledge 
Feature-based Knowledge มุ่งเน้นไปที่การถ่ายทอดความรูจ้ากคุณลักษณะเชิงลึก 

(Deep Features) ที่ Teacher Model เรียนรูจ้ากขอ้มลูตน้ฉบบั ซึ่งคณุลกัษณะเหล่านี ้คือ ขอ้มลูที่
ได้จากแต่ละชั้น (Layers) ภายในของ Teacher Model ที่ถูกแปลงจากข้อมูลดิบ (Raw Data / 
Raw Value) ให้กล าย เ ป็นตั ว แทน เ ชิ ง น ามธ ร รมที่ ใ ช้ ใ นกา รจ า แนกคลาส  ( Feature 
Representations) วิธีการนีท้  าให ้Student Model สามารถเรียนรูล้กัษณะของขอ้มลูที่ส  าคัญจาก 
Teacher Model โดยไม่จ าเป็นตอ้งเรียนรูท้ัง้หมดใหม่ 
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แนว คิดหลักของ  Feature-based Knowledge คือ  การพยายามท า ให้  Feature 
Representations ที่สรา้งขึน้โดย Student Model มีความคลา้ยคลงึกบั Feature Representations 
ของแบบจ าลอง Teacher Model มากที่สุด โดยทั่วไปแลว้ Feature Representations เหล่านีจ้ะ
ถูกสรา้งขึน้ในชัน้ต่างๆ ของแบบจ าลอง โดยเฉพาะอย่างยิ่งในชัน้กลาง ( Intermediate Layers / 
Hidden Layers) ซึ่งมกัจะเป็นที่ชัน้ที่สกัดไดข้อ้มูลที่ส  าคัญเก่ียวกบัลกัษณะเฉพาะของขอ้มูลที่ใช้
ในการประมวลผล โดยในระหว่างกระบวนการท า Knowledge Distillation จะใช ้Loss Function 
ที่วัดระยะห่าง หรือความแตกต่างระหว่างการ Feature Representations ของ Teacher Model 
กับ Student Model  เช่น MSE หรือ Kullback-Leibler Divergence การท างานของ  Feature-
based Knowledge แสดงดงัภาพประกอบ 30 

 

ภาพประกอบ 30 แสดงการท างานของ Feature-based Knowledge 

ข้อจ ากัดที่ส  าคัญของ Feature-based knowledge  คือ เทคนิคนีจ้ะต้องใช้ทรัพยากร
มากกว่าเทคนิคอ่ืน ๆ เพราะจะต้องดึงการแทนค่าพารามิเตอร ์ (Feature Representations) 
ภายใน Hidden Layers ของ  Teacher Model ในแต่ละรอบการฝึก  และ  Feature-based 
knowledge อาจไม่เหมาะส าหรบังานที่โครงสรา้งของ Hidden Layers ของ Teacher Model มี
ความแตกต่างหรือไม่สมัพนัธก์บั Student Model จนไม่สามารถค านวณหาค่า Loss ได ้

2.4.4.3 Relation-based Knowledge 
Relation-based Knowledge เป็นหนึ่งในวิธีการส าคญัของ Knowledge Distillation ซึ่ง

เป็นเทคนิคในการถ่ายทอดความรูจ้ากแบบจ าลองขนาดใหญ่ไปยังแบบจ าลองขนาดเล็กโดย
มุ่งเนน้การถ่ายทอดความสมัพันธ์ระหว่างตัวอย่างขอ้มลู (Samples) รบัเขา้ หรือ Feature Maps 
ในแต่ละชั้นที่แบบจ าลองใช้ในการเรียนรู้และตัดสินใจภายใน Teacher Model และภายใน 
Student Model เ อง  ซึ่ ง แตก ต่างจาก  Feature-based Knowledge จะ เน้นการถ่ ายทอด
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ความสมัพนัธร์ะหว่าง Teacher Model และ Student Model วิธีการนีม้ีความส าคญัอย่างมากใน
การช่วยให ้Student Model สามารถเรียนรูโ้ครงสรา้งความสมัพนัธข์องขอ้มลูภายในโครงสรา้งของ
แบบจ าลองไดอ้ย่างมีประสิทธิภาพ แมจ้ะมีขนาดและโครงสรา้งของแบบจ าลองที่มีความซับซอ้น
นอ้ยกว่า Teacher Model 

แนวคิดหลักของ Relation-based Knowledge คือ การพยายามท าให้ความสัมพันธ์
ระหว่างขอ้มลูหรือ Feature Maps ที่ Student Model เรียนรูม้ีความคลา้ยคลึงกับความสมัพันธ์ที่ 
Teacher Model เรียนรู ้โดยทั่วไปแลว้ความสมัพนัธเ์หล่านีจ้ะถูกพิจารณาในรูปแบบของระยะทาง 
(Distances) หรือมมุ (Angles) ใน Feature Maps ซึ่งสะทอ้นถึงโครงสรา้งของขอ้มลูที่แบบจ าลอง
ใชใ้นกาประมวลผลเพื่อท านายผลลพัธ ์ดงัแสดงในภาพประกอบ 31 

 

ภาพประกอบ 31 แสดงการท างานของ Relation-based Knowledge 

ขอ้ดีหลักประการหนึ่งของ Relation-based Knowledge คือ สามารถช่วยให ้Student 
Model เรียนรู้ความสัมพันธ์ระหว่าง Input Samples และ Output Labels ที่  Generalize และ
ทนทานขึน้กว่าการฝีกฝนแบบจ าลองตั้งแต่เริ่มต้น นี่ เป็นเพราะ Teacher Model ได้เรียนรู้
ความสมัพนัธท์ี่เก่ียวขอ้งมากท่ีสดุระหว่าง Input Samples และ Output Labels จากขอ้มลูแลว้ ซึ่ง
สามารถถ่ายทอดไปยงั student model 

อย่างไรก็ตาม การสรา้งเมทริกซ ์หรือ Tensors ความสมัพนัธโ์ดยเฉพาะส าหรบัชดุขอ้มลู
ขนาดใหญ่ อาจต้องใช้ทรัพยากรมาก นอกจากนี ้Relation-based Knowledge อาจไม่เหมาะ
ส าหรับงานหรือข้อมูลที่ความสัมพันธ์ระหว่าง Input Samples และ Output Labels ไม่ได้ถูก
ก าหนดอย่างชดัเจนหรือยากต่อการแปลง 
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2.4.5 Lightweight Model Design / Lightweight Architectures 
Lightweight Model Design เป็นเทคนิคในการลดขนาดของแบบจ าลองโดยการ

ออกแบบโครงสรา้ง หรือสถาปัตยกรรมของ neural network ใหม่ เพื่อลดจ านวนพารามิเตอร ์และ
ความซับซ้อนในการประมวลผล ตัวอย่างของ Lightweight Model เช่น  MobileNet ที่ ใช้
สถาปัตยกรรมโครงสรา้งของโครงข่ายแบบ Depthwise Separable Convolution SqueezeNet ที่
ใชส้ถาปัตยกรรมโครงสรา้งของ Fire Module หรือ ShuffleNet ที่ใชส้ถาปัตยกรรมโครงสรา้งของ
โครงข่ายแบบ Group Convolution และ Channel Shuffle เป็นตน้ 

2.4.5.1 Depthwise Separable Convolution 
โครงสร้างการด า เนินการคอนโวลูชันแบบ Depthwise Separable Convolution 

(Chollet, 2017) ซึ่งจะแตกต่างจากการใช้การด าเนินการคอนโวลูชันแบบปกติ โดย Depthwise 
Separable Convolution จะมี 2 ขัน้ตอน ในการ Convolution ไดแ้ก่ 

 

ภาพประกอบ 32 แสดงการเปรียบเทียบการด าเนินการทางคณิตศาสตรข์องการคอนโวลชูนั
แบบปกติ และ Depthwise Separable Convolution 
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1) การท า Depthwise Convolution จะใชใ้ชต้ัวกรองขนาดเล็ก (Dk x Dk) ที่มีความลึก
เท่ากบั 1 ซึ่งจะไดต้วักรองขนาด Dk x Dk x 1 และมีจ านวนของตวักรองเท่ากบัจ านวนช่องสญัญาณ 
(Channel) ของขอ้มูลรบัเขา้ซึ่งหากขอ้มูลรบัเขา้มีจ านวนช่องสญัญาณ M ช่องสญัญาณ ก็จะได้
จ านวนของตัวกรองเท่ากับ M ตวักรอง ในการด าเนินการคอนโวลูชนักับขอ้มลูรบัเขา้ ตวักรองแต่
ละตวัจะด าเนินการคอนโวลชูนักบัแต่ละช่องของขอ้มลูรบัเขา้แยกจากกนั 1 ช่องต่อ 1 ตวักรอง ท า
ใหไ้ดผ้ลลพัธข์องการท า Depthwise Convolution เท่ากบั Dk x Dk x M 

2) Pointwise Convolution (หรือ 1x1 convolution) ใช้ตัวกรองขนาด 1x1 ที่มีขนาด
ความลึกเท่ากับ ช่องสญัญาณของขอ้มูลรบัเขา้ ซึ่งจะไดต้ัวกรองขนาด 1 x 1 x M และมีจ านวน
ของตัวกรองเท่ากับจ านวนของ Feature Map ที่ต้องการ (Filter = N) จากนั้นน าตัวกรองไป
ด าเนินการคอนโวลูชันกับผลลพัธ์ที่ไดจ้ากการท า Depthwise Convolution (Dk x Dk x M) จะได้
ผลลพัธส์ดุทา้ยของการท า Depthwise Separable Convolution ขนาด DG x DG x N 

หากพิจารณาเปรียบเทียบจ านวนการด าเนินการทางคณิตศาสตรร์ะหว่างการด าเนินการ
คอนโวลูชันแบบปกติ กับการด าเนินการแบบ Depthwise Separable Convolutions ดังแสดงใน
ภาพประกอบ 32 จะพบว่า 

การด าเนินการคอนโวลชูนัแบบปกติ มีจ านวนการด าเนินการทางคณิตศาสตร ์จ านวน Dk 
x Dk x M x N x DF x DF ครัง้ (Input มีขนาด DF x DF) 

และการด าเนินการคอนโวลูชันแบบ Depthwise Separable Convolutions จะมีการ
ด าเนินการทางคณิตศาสตร ์แยกออกเป็นการด าเนินการแบบ Depthwise Convolution จ านวน Dk 
x Dk x M x DF x DF ครัง้ และการด าเนินการแบบ Pointwise Convolution จ านวน M x N x DF x 
DF ครัง้ รวมการด าเนินการแบบ Depthwise Separable Convolutions จะมีการด าเนินการทาง
คณิตศาสตรท์ัง้สิน้  (Dk x Dk x M x DF x DF) + (M x N x DF x DF) 

เปรียบเทียบประสิทธิภาพระหว่างการด าเนินการคอนโวลชูนัแบบปกติ กบัการด าเนินการ
แบบ Depthwise Separable Convolutions จะไดด้งัสมการ (22) ซึ่งพบว่า จ านวนการด าเนินการ
ทางคณิตศาสตรข์อง Depthwise Separable Convolutions มีจ านวนการค านวณนอ้ยกว่ามาก 

จ านวนการด าเนินการ Depthwise Separable Conv

จ านวนการด าเนินการ Standard Conv
=  

(D𝑘 x D𝑘 x M x D𝐹 x D𝐹) + (M x N x D𝐹 x D𝐹)

D𝑘 x D𝑘 x M x N x D𝐹 x D𝐹
        

จ านวนการด าเนินการ Depthwise Separable Conv

จ านวนการด าเนินการ Standard Conv
=  

1

N 
+  

1

D𝑘
2 

      (23) 
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แบบจ าลองโครงข่ายประสาทเทียมแบบคอนโวลชูนัที่น าการด าเนินการแบบ Depthwise 
Separable Convolution มาประยุกต์ใช้เพื่อสรา้งเป็นโครงข่ายประสาทเทียมแบบคอนโวลูชัน 
ไดแ้ก่ MobileNet (Adam et al., 2017) MobileNetV2 (Sandler et al., 2018) เป็นตน้ 

2.4.5.2 Fire Module 

 

ภาพประกอบ 33 แสดงโครงสรา้งของ Fire Module ภายในแบบจ าลองแบบ SqueezeNet 

Fire Module (Iandola et al., 2016) เ ป็นส่วนประกอบหลักในสถาปัตยกรรมของ
แบบจ าลองโครงข่ายประสาทเทียมแบบคอนโวลชูัน SqueezeNet ซึ่งออกแบบมาเพื่อลดจ านวน
พารามิเตอรแ์บบจ าลองโดยยังคงประสิทธิภาพในการประมวลผลสูง โดยเฉพาะในการใชใ้นงาน
ดา้นการจ าแนกภาพ โมดลูนีป้ระกอบไปดว้ย 2 สว่นหลกั คือ Squeeze Layer และ Expand Layer 
ดังภาพประกอบ 33ซึ่งทั้งสองส่วนท างานร่วมกันเพื่อบีบอัดและขยายข้อมูลที่ท าให้การสกัด
คณุลกัษณะมีประสิทธิภาพมากขึน้ การท างานของ Fire Module มีหลกัการดงันี ้

1) Squeeze Layer  
ในการบีบอัดขอ้มูลจะใช ้Squeeze Layer เป็นส่วนที่ท าหนา้ที่ลดจ านวนช่องสญัญาณ

ขอ้มูล (Channels) ที่เขา้สู่ Fire Module โดยใชก้ารคอนโวลูชันดว้ยตัวกรองขนาด 1 x 1 ซึ่งเป็น
การใชต้ัวกรองที่ท างานกับแต่ละจุดของภาพโดยไม่ค านึงถึงขอ้มูลในบริเวณใกลเ้คียง ตัวกรอง
ขนาด 1 x 1 ช่วยลดจ านวนการค านวณลง เพราะไม่ตอ้งค านึงถึงความซบัซอ้นของพืน้ที่รอบจุดนัน้ 
การลดขนาดช่องสญัญาณดว้ยวิธีนีเ้รียกว่าการบีบอดัขอ้มลู 
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ภาพประกอบ 34 แสดงการด าเนินการของ Fire Module กบัขอ้มลูรบัเขา้ 

ยกตวัอย่างเช่น ขอ้มลูรบัเขา้ หรือ Feature Map มขีนาด DF x DF x C (ความสงู DF ความ
กวา้ง DF และจ านวนช่องสญัญาณ C) และใน Squeeze Layer ใชต้วักรองขนาด 1 x 1 x C จ านวน 
S ตัว ท าใหใ้หไ้ดผ้ลลพัธข์องการด าเนินการเท่ากัน DF x DF x S และมีจ านวนการค านวณเท่ากบั 
DF x DF x C x S ซึ่งจ านวนของตัวกรอง S ที่เลือกใช ้มักจะนอ้ยกว่า C (S < C) ท าใหเ้กิดการลด
ขนาดของขอ้มลูเมื่อขอ้มลูถกูบีบอดัดว้ย Squeeze Layer ซึ่งขอ้มลูนีจ้ะถกูสง่ไปยงั Expand Layer 
เพื่อขยายออกอีกครัง้ ดงัแสดงในภาพประกอบ 34 

2) Expand Layer  
การขยายขอ้มูล หลงัจาก Squeeze Layer ท าการบีบอัดขอ้มูลแลว้ Expand Layer จะ

เขา้มาขยายขอ้มลูออกโดยใชก้ารด าเนินคอนโวลชูนั 2 รูปแบบ คือ การด าเนินการคอนโวลชูันดว้ย
ตวักรองขนาด 1 x 1 จ านวน E1 ตวักรอง ที่เนน้การสกดัคณุลกัษณะในแต่ละจุดของ Feature Map 
และ การด าเนินการคอนโวลูชันดว้ยตัวกรองขนาด 3 x 3 จ านวน E3 ตัวกรอง ที่ช่วยค านวณหา
ลกัษณะครอบคลุมบริเวณรอบจุดนัน้ท าใหไ้ดข้อ้มลูเชิงลึกมากขึน้ ซึ่งทัง้ 2 รูปแบบจะด าเนินการ
คอนโวลชูนัขนาดกนัแลว้น าขอ้มลูมารวมกนัเป็นผลลพัธข์องแต่ละ Fire Module 

การขยายขอ้มลูใน Expand Layer จะมีจ านวนการค านวณ 2สว่น ไดแ้ก่ 
- ตวักรองขนาด 1 x 1 จ านวน E1 ตวักรอง จะมีจ านวนการค านวณ เท่ากบั DF x DF x S x 

E1 ครัง้ 
- ตวักรองขนาด 1 x 1 จ านวน E3 ตวักรอง จะมีจ านวนการค านวณ เท่ากบั DF x DF x S x 

E3 x 9 ครัง้ 
หลงัจาก Expand Layer ขยายขอ้มลูแลว้ ขอ้มลูจะมีจ านวนช่องของ Feature Map มาก

ขึน้ และพรอ้มส าหรบัการน าไปใชใ้นการประมวลผลในชัน้ถดัไป หรือน าไปใชใ้นการจ าแนกขอ้มลู 
หากเปรียบเทียบกับการด าเนินการคอนโวลูชันแบบปกติที่ตอ้งใช้ตัวกรองขนาดใหญ่

ตั้งแต่ตน้ เปรียบเทียบกับ Fire Module สามารถลดจ านวนพารามิเตอรไ์ด้อย่างมาก สมมติว่า 
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แบบจ าลองปกติที่ใชต้วักรองขนาด 3 x 3 จ านวน F ตวักรอง จ านวนการค านวณทัง้หมดจะเท่ากบั 
DF x DF x C x F x 9 ในขณะที่ Fire Module ลดจ านวนการค านวณเหลือเพียง DF x DF x C x S  + 
DF x DF x S x (E1  + (E3 x 9)) การลดนีท้  าให้ Fire Module เหมาะส าหรับการสรา้งแบบจ าลอง
โครงข่ายประสาทเทียมแบบคอนโวลูชันที่ต้องการความเร็วในการประมวลผลและใช้
หน่วยความจ านอ้ย 

SqueezeNet เป็นแบบจ าลองโครงข่ายประสาทเทียมแบบคอนโวลชูันที่ถูกออกแบบมา
เพื่อลดขนาดของแบบจ าลองโดยยงัคงความแม่นย าสงู โครงสรา้งของ SqueezeNet ในแต่ละแบบ 
ไดแ้ก่ SqueezeNet SqueezeNet with simple bypass และ SqueezeNet with complex bypass 
แสดงในภาพประกอบ 35 (Iandola et al., 2016) 

  

ภาพประกอบ 35 แสดงโครงสรา้งของแบบจ าลอง SqueezeNet แต่ละแบบ 

2.4.5.3 Group Convolution 
Group Convolution (Zhang et al., 2018) เป็นเทคนิคในการด าเนินการแบบคอนโวลู

ชนัที่แบ่งช่องสญัญาณของขอ้มลูรบัเขา้ออกเป็นกลุ่มย่อย ๆ (Group) แลว้ท าด าเนินการคอนโวลู
ชันแยกกันในแต่ละกลุ่ม สมมติว่าเรามี Input Feature Map ขนาด DF x DF x C (ความสูง และ
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ความกวา้ง เท่ากบั DF และมีจ านวนช่องสญัญาณเท่ากบั C ช่อง) และตอ้งการใชต้วักรองขนาด K 
x K จ านวน F ตวักรอง หากเราแบ่งเป็น G กลุม่ แต่ละกลุม่จะมี C/G ช่องสญัญาณต่อกลุม่ และจะ
มีตวักรอง F/G ตวักรองต่อกลุ่ม ซึ่งในการด าเนินการคอนโวลชูนัจะด าเนินการแยกแต่ละกลุ่มของ
ช่องสญัญาณ กบัแต่ละกลุม่ของตวักรอง ดงัภาพประกอบ 36 

ในการเปรียบเทียบจ านวนการค านวณระหว่างการด าเนินการคอนโวลูชันแบบปกติกับ 
Group Convolution เมื่อใชก้ารคอนโวลชูนัแบบปกติจะเท่ากบั DF x DF x C x K2 x F  

และการคอนโวลูชันแบบ Group Convolution แต่ละกลุ่มจะมีจ านวนช่องสัญญาณ
เท่ากบั C/G ช่องสญัญาณ จ านวนการค านวณในแต่ละกลุม่จะลดลงเหลือ DF x DF x (C / G) x K2 
x (F / G) และเมื่อรวมการค านวณของทุกกลุ่ม จะมีจ านวนการค านวณรวมเท่ากับ DF x DF x C x 
K2 x (F / G) ซึ่งจากสูตรนีจ้ะเห็นได้ว่าการแบ่งกลุ่มช่วยลดจ านวนการค านวณได้ G เท่า เมื่อ
เปรียบเทียบกับจ านวนการค านวณของการคอนโวลูชันแบบปกติ และ G มีค่าสูงขึน้ จ านวนการ
ค านวณต่อกลุม่จะลดลง ซึ่งท าใหแ้บบจ าลองท างานไดเ้รว็ขึน้ดว้ย 

 

ภาพประกอบ 36 แสดงภาพการเปรียบเทียบการคอนโวลชูนัแบบปกติ กบั Group Convolution 

ShuffleNet ใช ้Building Block ที่เรียกว่า ShuffleNet Unit ซึ่งประกอบดว้ยสามสว่นหลกั
ที่ใช ้1x1 Group Convolution ซึ่งโครงสรา้งนีช้่วยลดจ านวนพารามิเตอรแ์ละการค านวณลงอย่าง
มาก ดงัแสดงในภาพประกอบ 37 



 

74 
 

 

ภาพประกอบ 37 แสดงการใชง้าน Group Convolution ใน Builder Block ของ 
แบบจ าลอง ShuffleNet 

2.5 งานวิจัยทีเ่กี่ยวข้อง 
2.5.1 การใช้การเรียนรู้ของเคร่ืองและแบบจ าลองโครงข่ายประสาทเทียมแบบ

คอนโวลูชันในการจ าแนกโรคพืช 
Agarwal และคณะ (Agarwal et al., 2019) ไดศ้กึษาเก่ียวกบัการใชก้ารเรียนรูข้องเครื่อง

ในการจ าแนกโรคในใบขา้วโพด โดยขอ้มลูที่ใชม้าจากชุดขอ้มลู PlantVillage ซึ่งประกอบดว้ยภาพ
ใบขา้วโพด ทั้งที่ปกติและที่เป็นโรค ทั้งหมด 3,852 ภาพ ทีมวิจัยไดแ้บ่งขอ้มูลออกเป็นสองส่วน 
ส่วนหนึ่งส าหรับการฝึกฝนแบบจ าลอง ประมาณ 80%และอีกส่วนหนึ่งส าหรับการทดสอบ 
ประมาณ 20% หลงัจากการฝึกฝนแบบจ าลอง  

นักวิจัยใชก้ารเรียนรูข้องเครื่องแบบเดิม (SVM Naive Bayes Decision Tree Logistic 
Regression Random Forest และ KNN) โดยใชก้ าหนดลกัษณะพิเศษของรูปที่คนก าหนด เช่น สี 
รูปร่าง และลวดลาย นอกจากนีย้ังเทียบกับการใชโ้ครงข่ายประสาทเทียมแบบคอนโวลูชัน  คือ 
VGG16 Inception V3 และแบบจ าลองที่พฒันาขึน้เอง 

ผลการทดลองแสดงใหเ้ห็นว่า เมื่อเทียบกบัการเรียนรูข้องเครื่องแบบเดิม พบว่าโครงข่าย
ประสาทเทียมแบบคอนโวลชูนัประสิทธิภาพที่ดีกว่าในดา้นความแม่นย า โดยใหผ้ลค่า Accuracy 
ดงันี ้ SVM ได ้72.5% Naive Bayes 74.5% Decision Tree 72.5% Logistic Regression 88.5% 
Random Forest 92% และ KNN 90.5% และแบบจ าลองโครงข่ายประสาทเทียมแบบคอนโวลูชนั 
VGG16 ให้ผล Accuracy 95% Inception ให้ผล 93.5% และแบบจ าลองที่พัฒนาขึน้สามารถ
จ าแนกใบขา้วโพดที่มีโรคไดด้ว้ยความแม่นย าสงูถึง 94% ซึ่งถึงแมว้่า VGG16 จะแม่นย ากว่านิด
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หน่อย แต่ระบบใหม่นีใ้ชพ้ืน้ที่เก็บขอ้มูลนอ้ยกว่าและท างานเร็วกว่ามาก ซึ่งเหมาะกับการใชง้าน
จรงิในสวนหรือไร ่

Ashok และคณะ (Ashok et al., 2020) ไดน้ าเสนอการตรวจจับโรคในใบพืช โดยเฉพาะ
ใบมะเขือเทศซึ่งเป็นพืชเศรษฐกิจที่ส  าคัญในหลายประเทศ ความเสียหายที่เกิดจากโรคพืชมี
ผลกระทบอย่างมากต่อผลผลิตและเศรษฐกิจ จึงเสนอการน าเทคโนโลยีปัญญาประดิษฐ์และการ
เรียนรูเ้ชิงลึกมาประยุกต์ใชใ้นการจ าแนกโรคใบพืช โดยใชก้ระบวนการที่ครอบคลุมตั้งแต่การ
เตรียมขอ้มลู การสกดัคณุลกัษณะ การแยกสว่นภาพ และการจ าแนกประเภทโรค 

กระบวนการเริ่มจากการถ่ายภาพใบพืชที่มีทัง้ส่วนที่เป็นโรคและส่วนที่ปกติ จากนัน้ท า
การเตรียมภาพดว้ย Gaussian Filter เพื่อลดสญัญาณรบกวนและปรบัปรุงคณุภาพภาพ จากนัน้
ใ ช้ เ ทคนิ ค  Discrete Wavelet Transform (DWT) และ  Gray Level Co-occurrence Matrix 
(GLCM) เพื่อสกัดคุณลักษณะเชิงสถิติและเชิงพื ้นที่ของภาพ กระบวนการแยกส่วนภาพ 
(Segmentation) ถูกน ามาใชเ้พื่อตรวจหาขอบเขตของโรคในใบพืช โดยใชก้ารตัง้ค่าช่วงความเขม้
ของสีและค่าจดุภาพที่คลา้ยคลงึกนั 

การจ าแนกโรคใบมะเขือเทศใช้เครือข่ายประสาทเทียมแบบคอนโวลูชันซึ่ งมี
ความสามารถในการวิเคราะหข์อ้มลูภาพในเชิงลกึ CNN ถูกออกแบบใหส้ามารถปรบัพารามิเตอร์
ต่าง ๆ เพื่อลดความคลาดเคลื่อนในชุดขอ้มูลฝึกอบรม ผลลพัธ์ของการจ าแนกโรคถูกจัดเก็บใน
ฐานขอ้มูลเพื่อการตรวจวิเคราะหใ์นอนาคต บทความยังเปรียบเทียบประสิทธิภาพของวิธีการที่
น าเสนอ กบัวิธีการเดิม เช่น AlexNet และ Artificial Neural Network (ANN) ผลการทดสอบแสดง
ใหเ้ห็นว่า วิธีที่น าเสนอ (proposed method) มีความแม่นย าสงูกว่า โดยเฉพาะในดา้นการตรวจจบั
โรคเป้าหมาย เช่น Target Spot และ Leaf Miner โดยมีความแม่นย าเฉลี่ย 98.12% ซึ่งถือเป็น
ความส าเร็จที่โดดเด่น ในขณะที่  AlexNet ให้ผลความแม่นย า 95.75% และ Artificial Neural 
Network (ANN) ใหผ้ลความแม่นย า 92.94% บทความยังเสนอแนวทางเพิ่มเติมส าหรบัการวิจัย
ในอนาคต เช่น การใช้อัลกอริทึมที่มีประสิทธิภาพสูงขึ ้น และการน าระบบนี ้ไปปรับใช้ใน
สภาพแวดลอ้มจริง เช่น การพัฒนาระบบการตรวจจับโรคแบบเรียลไทม ์(Real-Time) หรือการ
ประยกุตใ์ชใ้นอปุกรณพ์กพา เพื่อใหเ้กษตรกรสามารถเขา้ถึงเทคโนโลยีนีไ้ดง้่ายขึน้ 

2.5.2 การพัฒนาแบบจ าลองโครงข่ายประสาทเทียมแบบคอนโวลูชันขนาดเล็ก
ส าหรับจ าแนกโรคพืช 

Waheed และคณะ (Waheed et al., 2020) ได้น าเสนอแบบจ าลองโครงข่ายประสาท
เทียมแบบคอนโวลูชัน โดยการปรบัปรุงแบบจ าลอง DenseNet ส าหรบัจ าแนกโรคในใบขา้วโพด 
โดยเปรียบเทียบกับ Pre-trained Model ได้แก่  VGG19Net XceptionNet EfficientNet และ 
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NASNet โดยใชข้อ้มูลภาพใบขา้วโพด 12,332 ภาพ แบ่งเป็น 4 ประเภท คือ ใบปกติ และโรค 3 
ชนิด ไดแ้ก่ ราสนิม จดุสีเทาบนใบ และใบไหมแ้ผลใหญ่ โดยแบ่งขอ้มลูเป็นชุดฝึกฝน 90% และชุด
ทดสอบ 10% จากนัน้ท าการเพิ่มจ านวนขอ้มูล (Data Augmentation) ดว้ยเทคนิคการหมุนภาพ 
ปรบัขนาด และยา้ยต าแหน่ง  

ผลการทดลองพบว่าการปรบัปรุงแบบจ าลอง DenseNetที่น าเสนอสามารถจ าแนกโรคได้
ถูกต้อง 98.06% โดยใช้พารามิเตอรเ์พียง 77,612 ตัว และใช้เวลาฝึกฝนเฉลี่ย 3 นาทีต่อรอบ 
(Epoch) เมื่อเทียบกบัแบบจ าลองอื่นๆ พบว่า EfficientNet ใหค้วามแม่นย าสงูสดุที่ 99.84% แต่ใช้
พารามิเตอรม์ากถึง 4.41 ลา้นตวั และใชเ้วลาฝึกฝน 4.88 นาทีต่อรอบ (Epoch) ส่วน VGG19Net 
XceptionNet และ NASNet ให้ความแม่นย า 96.36% 93.52% และ 91.9% ตามล าดับ แต่ใช้
พารามิเตอรแ์ละเวลาฝึกฝนมากกว่าแบบจ าลองลที่น าเสนออย่างมีนยัส าคญั 

ซึ่งจะเห็นได้ว่าแบบจ าลอง DenseNet ที่ปรับปรุงสามารถจ าแนกโรคใบข้าวโพดได้
แม่นย าใกลเ้คียงกับแบบจ าลองลที่ซับซ้อนกว่า แต่ใชท้รพัยากรน้อยกว่ามาก ท าใหเ้หมาะสม
ส าหรบัการใชง้านจรงิในอปุกรณท์ี่มีขอ้จ ากดัดา้นประสิทธิภาพ เช่น โทรศพัทม์ือถือ 

Zeng และคณะ (Zeng et al., 2022) ไดน้ าเสนอแบบจ าลองโครงข่ายประสาทเทียมแบบ
คอนโวลูชันเรียกว่า Lightweight Dense-Scale Network (LDSNet) เพื่อระบุโรคในใบข้าวโพด
จากภาพถ่ายในสภาพแวดลอ้มจริง โดยมีการใชข้อ้มูลจากภาพใบขา้วโพดที่เป็นโรคจากหลาย
แหล่ง ไดแ้ก่ ขอ้มูลจาก PlantVillage, มหาวิทยาลยัคอรเ์นล และภาพที่ถ่ายจากสภาพแวดล้อม
จริงโดยสมารท์โฟน โดยขอ้มลูถูกแบ่งเป็น 70% ส  าหรบัการฝึกฝนแบบจ าลอง และ 30% ส  าหรบั
การทดสอบ การปรบัแต่งขอ้มูลไดท้ าโดยการขยายชุดขอ้มูลและปรบัแต่งความสว่างและความ
คมชดั โดยใชเ้ทคนิค Contrast Limited Adaptive Histogram Equalization (CLAHE) 

ผลการทดลองพบว่า LDSNet มีความแม่นย าในการระบุโรคใบขา้วโพดสงูถึง 95.4% ซึ่ง
ดีกว่าแบบจ าลองอ่ืน ๆ ที่น ามาเปรียบเทียบ เช่น AlexNet VGG16 VGG19 และ ResNet50 ที่มี
ความแม่นย าต ่ากว่า นอกจากนี ้LDSNet ยังมีขนาดเล็กกว่าแบบจ าลองอ่ืน ๆ มาก โดยมีจ านวน
พารามิเตอรเ์พียง 590,844 พารามิเตอร ์เทียบกบั AlexNet ที่มีถึง 57 ลา้นพารามิเตอร ์

เมื่อเปรียบเทียบกับแบบจ าลองขนาดเล็กอ่ืน ๆ เช่น MobileNet และ ShuffleNet พบว่า 
LDSNet ยงัคงมีความแม่นย าสงูกว่า แมจ้ะมีขนาดเล็กกว่า นอกจากนีย้งัทดสอบการน าไปใชง้าน
จริงโดยติดตัง้บนโทรศพัทม์ือถือ พบว่า LDSNet สามารถท างานไดร้วดเร็วและมีความแม่นย าสูง 
เหมาะส าหรบัการใชง้านจรงิในภาคสนาม สามารถน าไปใชง้านไดจ้รงิบนอปุกรณพ์กพา ซึ่งจะเป็น
ประโยชนอ์ย่างมากส าหรบัเกษตรกรในการตรวจหาโรคพืชไดอ้ย่างรวดเรว็และแม่นย า 
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Poornima Singh Thakur  และคณะ  (Thakur et al., 2023) ได้น าเสนอแบบจ าลอง 
VGG-ICNN ซึ่งเป็นแบบจ าลองโครงข่ายประสาทเทียมแบบคอนโวลชูนัแบบเบาที่ออกแบบมาเพื่อ
การระบุโรคในพืชโดยใช้ภาพใบพืช แบบจ าลองนีผ้สมผสานชั้นคอนโวลูชันของ VGG16 และ 
Inception Block ของ GoogleNet เพื่อลดจ านวนพารามิเตอรใ์หอ้ยู่ที่ประมาณ 6 ลา้นพารามิเตอร ์
ซึ่งนอ้ยกว่าแบบจ าลองเชิงลึกแบบ Pre-trained อย่างมาก การทดลองใชแ้บบจ าลองกบัชุดขอ้มูล
พืช 5 ชุดที่มีสภาวะแวดล้อมที่แตกต่างกัน พบว่า VGG-ICNN สามารถให้ความแม่นย าสูงถึง 
99.16% บนชุดข้อมูล PlantVillage และ VGG-ICNN สามารถให้ความแม่นย า 93.66% บนชุด
ขอ้มลูใบขา้วโพด ซึ่งแบบจ าลอง VGG-ICNN  ถูกออกแบบมานีเ้พื่อลดการใชห้น่วยความจ าและ
พลงังาน ท าใหเ้หมาะส าหรบัการใชง้านบนอุปกรณท์ี่มีทรพัยากรจ ากัดเช่นสมารท์โฟน การวิจัยนี ้
แสดงใหเ้ห็นถึงศักยภาพในการประยุกตใ์ช้แบบจ าลอง AI ในการตรวจจับโรคพืชส าหรบัเกษตร
อจัฉรยิะ 

2.5.3 การปรับขนาดของแบบจ าลองโครงข่ายประสาทเทยีมแบบคอนโวลูชันโดย
ใช้เทคนิคการท า Quantization 

Suharjito และคณะ (Suharjito et al., 2021) ไดน้ าเสนองานวิจัยที่เก่ียวกับการพัฒนา
แอปพลิเคชนับนสมารท์โฟนเพื่อจ าแนกระดบัความสกุของผลปาลม์น า้มนัโดยใชก้ารเรียนรูเ้ชิงลกึ
ที่มีประสิทธิภาพสูงและสามารถท างานบนอุปกรณ์ที่มีทรัพยากรค านวณต ่า การวิจัยนี ้ใช้
แบบจ าลองโครงข่ายประสาทเทียมแบบคอนโวลชูนัน า้หนกัเบา เช่น MobileNetV1 MobileNetV2 
NASNet Mobile และ EfficientNetB0 รว่มกบัเทคนิค Transfer Learning จากชดุขอ้มลู ImageNet 
โดยได ้Freeze การปรบัค่าน า้หนักของชัน้คอนโวลชูันบางส่วน และมีการปรบัค่าน า้หนกัของของ
ชัน้คอนโวลชูนัในระหว่างการฝึกฝนแบบจ าลองอีกส่วนหนึ่ง นอกจากนีย้งัไดม้ีการเสรมิจ านวนของ
ตัวอย่างดว้ยการท า Data Augmentation โดยใชว้ิธี "9 - angle crop" ซึ่งเป็นนวัตกรรมการเพิ่ม
ขอ้มลูที่ช่วยลดการเกิด Overfitting และสามารถเพิ่มความแม่นย าของการจ าแนกประเภทได ้ผล
การทดลองแสดงให้เห็นว่า EfficientNetB0 มีความแม่นย าสูงสุดถึง 89.8% แม้ว่าจะใช้เวลา
มากกว่าแบบจ าลองอ่ืนเล็กนอ้ย โดยใชเ้วลาในการจ าแนกรูปภาพ 96  มิลลิวินาทีต่อภาพ โดยมี
ความแม่นย า 89.8% นอกจากนี ้ แบบจ าลองอ่ืนอย่าง MobileNetV1 และ MobileNetV2 ก็มี
จุดเด่นในดา้นความเร็วและความเหมาะสมกับการใชง้านที่ตอ้งการการตอบสนองแบบเรียลไทม์ 
โดยใหค้วามแม่นย าเท่ากัน คือ 81.1% และใชเ้วลาในการค านวณเพียง 18 มิลลิวินาที และ 24 
มิลลิวินาที ตามล าดบั 

แบบจ าลองถูกน าไปพัฒนาเพิ่มเติมเพื่อใชง้านเป็นแอปพลิเคชันบนระบบปฏิบัติการ 
Android โดยใชไ้ลบารี TensorFlow Lite ซึ่งสามารถรบัภาพจากกลอ้งและแสดงผลการจ าแนก
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แบบเรียลไทม ์พบว่า แบบจ าลอง EfficientNetB0 มีความแม่นย าลดลงเล็กนอ้ยเหลือ 89.3% เมื่อ
ผ่านการ Quantization โดย Float16 ซึ่งใชเ้วลาในการจ าแนกรูปภาพเพียง 96 มิลลิวินาทีต่อภาพ 
ขณะที่ แบบจ าลองอ่ืนอย่าง MobileNetV1 ใหค้วามแม่นย าเท่าเดิม คือ 81.1% ใชเ้วลาในการ
ค านวณเพียง 39 มิลลิวินาที และ MobileNetV2 ก็มีความแม่นย าลดลงเหลือ 77.6% โดยใชเ้วลา
ในการค านวณเพียง 41 มิลลิวินาที  

งานวิจัยนีแ้สดงใหเ้ห็นถึงศักยภาพในการน าแบบจ าลองโครงข่ายประสาทเทียมแบบ
คอนโวลูชันน า้หนักเบาที่ผ่านการท า Quantization มาใชใ้นงานเกษตรกรรมโดยพัฒนาเป็นแอป
พลิเคชันบนระบบปฏิบัติการ Android มีประสิทธิภาพการท างานสูง และเป็นแนวทางในการ
พฒันาเทคโนโลยีการจ าแนกประเภทที่เหมาะสมส าหรบัอปุกรณพ์กพาในอนาคตได ้

Rabindra Nath Nandi  และคณะ (Nandi et al., 2022) น าเสนอการพัฒนาและปรับ
ขนาดแบบจ าลองการตรวจจับโรคในผลไมแ้ละใบฝรั่งโดยใชแ้บบจ าลองโครงข่ายประสาทเทียม
แบบคอนโวลชูัน ส าหรบัการใชง้านบนอุปกรณ์ Edge Devices เช่น สมารท์โฟนที่มีขอ้จ ากัดดา้น
ทรัพยากร แบบจ าลองที่ ใช้ในการทดลองประกอบด้วย VGG-16 GoogleNet ResNet-16 
MobileNet-V2 และ EfficientNet-b2 โดยมีการใชเ้ทคนิคการท า Quantization แบบ Float16 และ 
Dynamic Range ซึ่งช่วยลดขนาดแบบจ าลองได้อย่างมีประสิทธิภาพ GoogleNet ซึ่ง เป็น
แบบจ าลองที่ผ่านการลดขนาดโดยใช ้Dynamic Range Quantization มีลด 75 % จาก 22.6 MB 
เหลือ 0.143 MB แต่ยงัคงใหค้วามแม่นย าสงูถึง 97% ท าใหเ้ป็นตวัเลือกที่เหมาะสมส าหรบัการใช้
งานที่ตอ้งการขนาดเล็กและประหยดัพืน้ที่ สว่น EfficientNet แมว้่ามีขนาดที่ใหญ่กว่าอยู่ที่ 4.5 MB 
หลังจาการท า Dynamic Range Quantization แต่ใหค้วามแม่นย าสูงสุดที่ 99% เหมาะส าหรับ
การใช้งานที่ต้องการผลลัพธ์ที่มีคุณภาพสูง การย่อขนาดแบบจ าลองนี ้ท าให้สามารถน า
แบบจ าลองการเรียนรูเ้ชิงลกึไปใชง้านในอปุกรณพ์กพาที่มีทรพัยากรจ ากดัไดอ้ย่างมีประสิทธิภาพ 
นอกจากนี ้บทความยังได้วางแผนการพัฒนาในอนาคตที่จะขยายการศึกษาไปยังชุดข้อมูลที่
ซบัซอ้นขึน้เพื่อตอบโจทยก์ารใชง้านจรงิในภาคเกษตร 

2.5.4 การพัฒนาแบบจ าลองโครงข่ายประสาทเทียมแบบคอนโวลูชัน โดยใช้
เทคนิค Knowledge Distillation ส าหรับการจ าแนกโรคพืช 

Ali Ghofrani และคณะ (Ghofrani & Mahdian Toroghi, 2022) ไดน้ าเสนอวิธีการใชก้าร 
Knowledge Distillation ในการพัฒนาแบบจ าลองโครงข่ายประสาทเทียมแบบคอนโวลูชันเพื่อ
จ าแนกโรคพืช โดยใชชุ้ดขอ้มูล PlantVillage ซึ่งมุ่งเนน้การพัฒนาแบบจ าลองโครงข่ายประสาท
เทียมแบบคอนโวลชูนัขนาดเล็กที่สามารถใชง้านบนอปุกรณพ์กพาที่มีขอ้จ ากัดดา้นประสิทธิภาพ 
โดยมีการใชแ้บบจ าลองขนาดใหญ่ที่ถูกพฒันาบนเซิรฟ์เวอรเ์พื่อ Teacher Model ในการถ่ายทอด
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ความรูใ้หก้บัแบบจ าลองขนาดเล็กที่ท างานบนอปุกรณป์ลายทาง ซึ่งท าหนา้ที่เป็น Student Model 
ในท า Knowledge Distillation นี ้แบบจ าลองขนาดใหญ่ ไดแ้ก่ EfficientNet และ Xception ที่ถูก
ฝึกฝนและทดสอบดว้ยชุดขอ้มลูทดสอบไดค้วามแม่นย า 99.73% และ 99.65% ตามล าดบั และใช้
แบบจ าลอง Vanilla Tiny MobileNet ที่พัฒนาขึ ้น เป็น Student Model โดยมีความแม่นย า 
95.46% และถ่ายทอดประสิทธิภาพของแบบจ าลอง โดยใชเ้ทคนิค Knowledge Distillation ซึ่ง
ไดร้บัการปรบัปรุงใหม้ีความแม่นย าใกลเ้คียงกับแบบจ าลองใหญ่ โดยไม่เพิ่มจ านวนพารามิเตอร์
จนเกินขีดจ ากัด การทดลองนีใ้ชชุ้ดขอ้มูล PlantVillage ซึ่งประกอบดว้ยภาพใบพืชหลากหลาย
ชนิดที่มีโรคต่างๆ ส่งผลให้แบบจ าลองขนาดเล็กหลังจากการถ่ายทอดความรูม้ีความแม่นย า
เพิ่มขึน้ถึง 2.12% เมื่อเปรียบเทียบกบัการใช ้MobileNet ขนาดเล็กแบบปกติ นอกจากนี ้บทความ
ยงัไดอ้ธิบายถึงเทคนิคการปรบัขอ้มลูดว้ยการเพิ่มภาพเสริมที่ไม่ท าลายลกัษณะการแยกแยะโรคที่
ส  าคัญ เช่น การหมุนภาพหรือการปรับความสว่างและคอนทราสต์ ซึ่งช่วยให้แบบจ าลองมี
ความสามารถในการแยกแยะโรคได้แม่นย ายิ่งขึน้ บทความนีจ้ึงแสดงถึงศักยภาพในการน า
โครงสรา้งการสกัดความรูม้าประยุกตใ์ชเ้พื่อพฒันาแบบจ าลอง AI ขนาดเล็กที่มีประสิทธิภาพสงู
ส าหรบัการตรวจโรคพืชบนอปุกรณพ์กพา ท าใหเ้กษตรกรสามารถน าไปใชใ้นฟารม์ไดอ้ย่างสะดวก 

จากการศึกษาเก่ียวกบัทฤษฎีที่เก่ียวขอ้งกบัการจ าแนกโรคใบขา้วโพดในบทที่ ๒ โดยได้
ศึกษาการประยุกตใ์ชแ้บบจ าลองโครงข่ายประสาทเทียมแบบคอนโวลชูนัเพื่อใชใ้นการจ าแนกโรค
พืชจากภาพถ่าย  

2.6 บทสรุปจากการศึกษาทฤษฎีทีเ่กี่ยวข้องและทบทวนวรรณกรรม 
จากการศึกษาเก่ียวกบัทฤษฎีที่เก่ียวขอ้งกบัการจ าแนกโรคใบขา้วโพดในบทที่ ๒ โดยได้

ศึกษาการประยุกตใ์ชก้ารเรียนรูข้องเครื่องและการใชแ้บบจ าลองโครงข่ายประสาทเทียมแบบคอน
โวลชูนัเพื่อใชใ้นการจ าแนกโรคพืชจากภาพถ่าย พบว่า การใชแ้บบจ าลองโครงข่ายประสาทเทียม
แบบคอนโวลูชนัมีประสิทธิภาพและมีความแม่นย าในการท านายผลโรคพืชจากภาพถ่ายใบพืชที่
ดีกว่าใชก้ารเรียนรูข้องเครื่องแบบดัง้เดิม แต่การน าแบบจ าลองโครงข่ายประสาทเทียมแบบคอน
โวลชูนัไปใชง้านจรงิในภาคสนามแบบอปุกรณพ์กยงัมีขอ้จ ากดัในเรื่องของขนาดของแบบจ าลองที่
มีขนาดใหญ่ และใชท้รพัยากรในการประมวลผลที่สงู 

การใชเ้ทคนิคในการการปรบัปรุงแบบจ าลองใหเ้หมาะสมที่สดุส าหรบัการจ าแนกโรคพืช
จะช่วยลดขนาดของแบบจ าลองใหเ้หมาะสมกบัทรพัยากรของอปุกรณ ์แต่ยงัคงรกัษาประสิทธิภาพ
ในการท านายผลของแบบจ าลองในการจ าแนกโรคพืชจากภาพถ่ายไวใ้หม้ีความแม่นย าที่สงูอยู่ ซึ่ง
จากการศึกษาทฤษฎีที่เก่ียวขอ้งกบัการลดขนาดของแบบจ าลองโครงข่ายประสาทเทียมแบบคอน
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โวลูชัน และจากการศึกษางานวิจยัที่เก่ียวขอ้งที่ พบว่า เทคนิคที่เหมาะสมและมีประสิทธิภาพใน
การพัฒนาแบบจ าลองโครงข่ายประสาทเทียมแบบคอนโวลูชันเพื่อใชใ้นการจ าแนกโรคพืชจาก
ภาพถ่ายที่สามารถน ามาประยุกตใ์ชก้บังานวิจยัการปรบัปรุงแบบจ าลองใหเ้หมาะสมที่สดุส าหรบั
การจ าแนกโรคใบขา้วโพดโดยใชโ้ครงข่ายประสาทเทียมแบบคอนโวลชูนั มี 3 วิธี ไดแ้ก่ การเลือกใช้
แบบจ าลองแบบเบา การท า Knowledge Distillation และการท า Quantization แบบ Post-
training Quantization 

ในบทถัดไป จะกล่าวถึงกระบวนการ และวิธีการด าเนินการวิจัย ซึ่งประกอบดว้ย การ
ออกแบบกรอบแนวความคิดในการวิจัยครัง้นี ้ ชุดขอ้มูลภาพถ่ายใบขา้วโพดที่ใชใ้นการวิจัย การ
ฝึกฝนแบบจ าลอง การปรบัปรุงแบบจ าลองใหเ้หมาะสมส าหรบัการน าไปใชง้านบนอปุกรณพ์กพา 
และการประเมินผล และเปรียบเทียบประสิทธิภาพแบบจ าลองโครงข่ายประสาทเทียมแบบคอน
โวลชูนัส าหรบัการจ าแนกโรคพืช 
 

  



 

บทที ่3 
กระบวนการ และวิธีการด าเนินการวิจัย 

ในการวิจยัครัง้นี ้ผูว้ิจยัไดด้  าเนินการตามขัน้ตอนดงันี ้ flowchart 
1. การก าหนดประชากรและกลุม่ตวัอย่าง 
2. การฝึกฝนแบบจ าลองโครงข่ายประสาทเทียมแบบคอนโวลชูนั ส าหรบัการจ าแนก

โรคใบขา้วโพด 
3. การปรบัปรุงแบบจ าลองใหเ้หมาะสมที่สดุส าหรบัการจ าแนกโรคใบขา้วโพด 
4. การประเมินผล และเปรียบเทียบประสิทธิภาพแบบจ าลองหลังจากผ่าน

กระบวนการปรบัปรุงการปรบัปรุงแบบจ าลอง 

 

ภาพประกอบ 38 แสดงกรอบแนวความคิดในการด าเนินการศึกษาวิจยั 

กรอบแนวความคิดในการศึกษาวิจัยประกอบดว้ยการการเตรียมขอ้มูลโดยจะแยกชุด
ขอ้มลูฝึกฝนและชุดขอ้มลูทดสอบ จากนัน้จะน าชุดขอ้มลูฝึกฝนไปท าการฝึกฝนแบบจ าลอง  แบบ 
Pre-trained แลว้น าแบบจ าลองที่ไดจ้ากการฝึกฝนไปผ่านการกระบวนการปรบัปรุงแบบจ าลอง 
(Model Optimization Techniques) ท าการทดสอบและประเมินผลแบบจ าลองด้วยชุดข้อมูล
ทดสอบ ใน 3 ประเด็น คือ ความแม่นย า ขนาดของแบบจ าลอง และเวลาในการประมวลผล แลว้
เลือกแบบจ าลองที่มีขนาดเล็กที่สุด  3 แบบจ าลอง และแบบจ าลองที่มีความแม่นย าสูงสุด  2 
แบบจ าลอง ไปทดสอบการท านายผลบนโทรศัพท์มือถือ เพื่อทดสอบประสิทธิภาพด้านความ
แม่นย า และเวลาที่ใชใ้นการประมวลผล ซึ่งแสดงดงัภาพประกอบ 38 



 

82 
 

3.1 การก าหนดประชากรและกลุ่มตัวอย่าง 
ในการวิจัยครั้งนี ้ใช้ชุดข้อมูลจาก PlantVillage Dataset ซึ่งหล่งข้อมูลเปิดที่ ใช้ใน

การศึกษาและพัฒนาเทคโนโลยีเพื่อการวินิจฉัยโรคพืช โดยใช้ภาพถ่ายใบพืช ข้อมูลชุดนี ้ถูก
รวบรวมโดย David P. Hughes จากมหาวิทยาลยัเพนนส์เตท (Penn State University) ประเทศ
สหรัฐอเมริกาและ Marcel Salathé จาก สถาบันเทคโนโลยีแห่งสหพันธ์สวิส โลซาน  (École 
polytechnique fédérale de Lausanne: EPFL) ประเทศสวิสเซอรแ์ลนด ์ในปี 2015 โดยไดร้บัการ
สนบัสนุนจากนกัพืชศาสตรแ์ละนกัพยาธิพืชในการวินิจฉัยและระบุโรคที่ตรวจพบบนภาพถ่ายของ
ใบพืช ท าใหข้อ้มูลมีความถูกตอ้งและครบถ้วน ซึ่งมีเป้าหมายเพื่อช่วยเกษตรกรทั่วโลกในการ
วินิจฉัยโรคไดอ้ย่างแม่นย าและทันท่วงที ผ่านการใชเ้ครื่องมือวิเคราะหภ์าพบนสมารท์โฟน หรือ
คอมพิวเตอร ์

ขอ้มลู PlantVillage ประกอบดว้ยภาพถ่ายใบพืช ทัง้ภาพใบที่ปกติปราศจากโรคพืชและ
ภาพใบพืชที่เป็นโรค จ านวน 54,309 ภาพ โดยครอบคลุม 14 ชนิดพืช ไดแ้ก่ แอปเปิล บลูเบอรร์ี 
เชอรร์ี่ ขา้วโพด องุ่น สม้ พีช พริกหวาน มันฝรั่งราสเบอรร์ี่ ถั่วเหลือง สควอช สตรอวเ์บอรร์ี และ
มะเขือเทศ นอกจากนี ้ยังมีภาพของโรคพืชชนิดต่าง ๆ ไดแ้ก่ โรคเชือ้รา  (Fungus) 17 ชนิด โรค
แบคทีเรีย (Bacteria) 4 ชนิด โรครา (Mold : oomycete) 2 ชนิด โรคไวรสั (Virus) 2 ชนิด และโรค
ที่เกิดจากไร (Mite) 1 ชนิด รวมทัง้สิน้ 38 หมวดหมู่ (Class) ในการศึกษาวิจัยในครัง้นีไ้ดเ้ลือกใช้
เฉพาะชดุขอ้มลูใบขา้วโพดมาท าการศกึษาวิจยั 

3.1.1 ชุดข้อมูลใบข้าวโพดของชุดข้อมูล PlantVillage 
ชุดขอ้มูลใบขา้วโพดในชุดขอ้มูล PlantVillage ประกอบดว้ยภาพถ่ายใบขา้วโพด รวม

ทัง้สิน้ 3,852 ภาพ ทัง้ใบปกติที่ปราศจากโรคและใบขา้วโพดที่มีโรค จ านวน 3 หมวดหมู่ ไดแ้ก่  
1) โรคใบไหม้ทางตอนเหนือ (Northern Leaf Blight) ซึ่งเกิดจากเชื ้อรา Exserohilum 

turcicum  
2) โรคราสนิมขา้วโพด (Corn Rust) จากเชือ้รา Puccinia sorghi  
3) โรคใบไหมจ้ากเชือ้ Cercospora (Cercospora zeae-maydis)  
ซึ่งรายละเอียดจ านวนของภาพถ่ายของใบขา้วโพดในแต่ละหมวดหมู่ แสดงในตาราง 7 
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ตาราง 7 แสดงจ านวนภาพของใบขา้วโพดในแต่ละโรค 

ชนิดของโรค จ านวนภาพ (ภาพ) 
ใบปกต ิ 1,162 
โรคใบไหมท้างตอนเหนือ 985 
โรคราสนิมขา้วโพด 1,192 
โรคใบไหมจ้ากเชือ้ Cercospora 513 
รวม 3,852 

และตัวอย่างภาพของใบขา้วโพดในแต่ละหมวดหมู่ทั้งใบปกติที่ปราศจากโรค และใบ
ขา้วโพดที่มีโรค แสดงดงัภาพประกอบ 39 

 

ภาพประกอบ 39 แสดงตวัอย่างภาพใบขา้วโพดท่ีในชุดขอ้มลูที่น ามาใชใ้นการทดลอง 
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ซึ่งภาพแต่ละภาพในชุดขอ้มูลจะถูกก าหนดใหอ้ยู่ในหมวดหมู่ใดหมวดหมู่หนึ่งเท่านัน้ 
(Single Class) โดยมีการก าหนดให ้Label ใหก้บัแต่ละหมวดหมู่ ไดแ้ก่  

1) Healthy ส าหรบัใบขา้วโพดปกติ 
2) Cercospora ส าหรบัใบขา้วโพดที่มีโรคใบไหมจ้ากเชือ้ Cercospora 
3) NorthernLeafBlight ส าหรบัใบขา้วโพดที่มีโรคใบไหมท้างตอนเหนือ 
4) Rust ส  าหรบัใบขา้วโพดที่มีโรคราสนิมขา้วโพด 
3.1.2 การแบ่งชุดข้อมูลฝึกฝน และการแบ่งชุดข้อมูลทดสอบ 
ในการเตรียมขอ้มลูส าหรบัการจ าแนกโรคใบขา้วโพดดว้ยแบบจ าลองโครงข่ายประสาท

เทียมแบบคอนโวลชูนัในงานวิจยันีไ้ดใ้ชชุ้ดขอ้มลูใบขา้วโพด จาก PlantVillage Dataset เพื่อใชใ้น
การศกึษาพฒันาระบบจ าแนกโรคใบขา้วโพดดว้ยแบบจ าลองโครงข่ายประสาทเทียมแบบคอนโวลู
ชัน ชุดขอ้มูลใบขา้วโพดได้ถูกออกเป็นสองชุดหลัก คือ ชุดขอ้มูลฝึกฝน (Training Set) และชุด
ข้อมูลทดสอบ (Test Set) ในอัตราส่วน 80:20 โดยที่ข้อมูลจ านวน 80% จะถูกใช้ในการฝึกฝน
แบบจ าลองเพื่อเรียนรูค้ณุสมบติัที่ส  าคญัของขอ้มลู ในขณะที่ขอ้มลูอีก 20% ที่เหลือจะถกูใชใ้นการ
ประเมินผลประสิทธิภาพการท างานของแบบจ าลองหลงัจากท่ีผ่านการฝึกฝนเสรจ็สิน้แลว้ 

ตาราง 8 แสดงจ านวนของตวัอย่างภาพในแต่ละหมวดหมู่ 

หมวดหมู่ 
จ านวนภาพ (ภาพ) 

Training Set Test Set 
Healthy 930 232 
Cercospora 410 103 
NorthernLeafBlight 788 197 
Rust 954 238 

รวม 3,082 770 

 
หลงัจากแบ่งชุดขอ้มลูใบขา้วโพดทัง้ 4 หมวดหมู่ ออกเป็น ชุดขอ้มลูฝึกฝน และชุดขอ้มลู

ทดสอบ ในอตัราสว่น 80:20 มีรายละเอียดของจ านวนตวัอย่างในแต่ละหมวดหมู่ตามตาราง 8 โดย
แต่ละหมวดหมู่ประกอบดว้ยจ านวนขอ้มลูตวัอย่างที่แตกต่างกนั ดงันี ้

1) Healthy  
ประกอบด้วยภาพใบข้าวโพดที่ปกติ ปราศจากโรค มีจ านวนตัวอย่างทั้งหมด 1,162 

ตัวอย่าง ซึ่งแบ่งเป็น 930 ตัวอย่าง ในชุดฝึกฝนและ 232 ตัวอย่าง ในชุดทดสอบ ขอ้มูลคลาสนีม้ี
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จ านวนมากที่สุด เนื่องจากลักษณะใบข้าวโพดที่ปกติมีความหลากหลายและเป็นสิ่งส าคัญที่
แบบจ าลองตอ้งเรียนรูเ้พื่อตรวจจบัความผิดปกติของโรคไดอ้ย่างแม่นย า 

2) Cercospora  
ประกอบด้วยภาพใบข้าวโพดที่ เป็นโรคใบไหม้จากเชื ้อ Cercospora เป็นมีจ านวน

ตัวอย่างทั้งหมด 513 ตัวอย่าง ซึ่งแบ่งเป็น 410 ตัวอย่าง ในชุดฝึกฝนและ 103 ตัวอย่าง ในชุด
ทดสอบการแบ่งขอ้มูลในคลาสนีม้ีวัตถุประสงคเ์พื่อใหแ้บบจ าลองสามารถเรียนรูล้กัษณะเฉพาะ
ของโรคใบไหมจ้ากเชือ้ Cercospora ไดอ้ย่างมีประสิทธิภาพ 

3) NorthernLeafBlight  
ประกอบดว้ยภาพใบขา้วโพดที่เป็นโรคโรคใบไหม ้มีจ านวนตวัอย่างทัง้หมด 985 ตวัอย่าง 

ซึ่งแบ่งเป็น 788 ตัวอย่าง ในชุดฝึกฝนและ 197 ตัวอย่าง ในชุดทดสอบ ขอ้มูลในคลาสนีแ้สดงถึง
ลกัษณะเฉพาะของโรค Northern Leaf Blight ซึ่งเป็นโรคที่พบไดบ้่อยในใบขา้วโพด ดังนัน้การมี
ขอ้มลูฝึกฝนจ านวนมากเพียงพอจะช่วยใหแ้บบจ าลองสามารถแยกแยะโรคนีจ้ากโรคอ่ืนไดอ้ย่าง
ชดัเจน 

4) Rust  
ประกอบดว้ยภาพใบขา้วโพดที่เป็นโรคราสนิมขา้วโพด มีจ านวนตวัอย่างทัง้หมด 1,192 

ตวัอย่าง แบ่งเป็น 954 ตวัอย่าง ในชดุฝึกฝน และ 238 ตวัอย่าง ในชดุทดสอบ คลาสนีม้ีขอ้มลูมาก
พอที่จะท าใหแ้บบจ าลองเรียนรูล้ักษณะของโรค Rust ซึ่งเป็นโรคที่มีการแพร่ระบาดบ่อยในใบ
ขา้วโพด โดยการจดัสรรขอ้มลูใหม้ีความสมดลุช่วยลดโอกาสที่แบบจ าลองจะเกิดความเอนเอียงไป
ที่คลาสใดคลาสหนึ่ง 

จากตาราง 8 พบว่าจ านวนตัวอย่างในแต่ละหมวดหมู่มีจ านวนไม่เท่ากัน (Imbalance) 
ซึ่งสามารถแกไ้ขโดยการใช ้Class Weight ในกระบวนการฝึกฝนแบบจ าลอง เพื่อเพิ่มความแม่นย า
ของแบบจ าลองใหม้ีประสิทธิภาพดีขึน้ ซึ่ง Class Weight สามารถค านวณไดจ้ากสมการ (24) 

𝑊𝑒𝑖𝑔ℎ𝑡 𝑓𝑜𝑟 𝐶𝑙𝑎𝑠𝑠 [𝑖] =  
𝑇𝑜𝑡𝑎𝑙 𝑆𝑎𝑚𝑝𝑙𝑒𝑠

𝑁𝑢𝑚𝑏𝑒𝑟 𝑜𝑓 𝐶𝑙𝑎𝑠𝑠𝑒𝑠 × 𝑆𝑎𝑚𝑝𝑙𝑒𝑠 𝑖𝑛 𝐶𝑙𝑎𝑠𝑠 [𝑖]
     (24) 

โดยที่ 

𝑊𝑒𝑖𝑔ℎ𝑡 𝑓𝑜𝑟 𝐶𝑙𝑎𝑠𝑠 [𝑖] คือ Class Weight ของ Class ที่ 𝑖 
𝑇𝑜𝑡𝑎𝑙 𝑆𝑎𝑚𝑝𝑙𝑒𝑠   คือ จ านวนตวัอย่างทัง้หมด 
𝑁𝑢𝑚𝑏𝑒𝑟 𝑜𝑓 𝐶𝑙𝑎𝑠𝑠𝑒𝑠 คือ จ านวน Class ทัง้หมด 

𝑆𝑎𝑚𝑝𝑙𝑒𝑠 𝑖𝑛 𝐶𝑙𝑎𝑠𝑠 [𝑖] คือ จ านวนตวัอย่างใน Class ที่ 𝑖 
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ซึ่งเมื่อค านวณ Class Weight ของ Training Set แลว้จะไดผ้ลลพัธต์ามตาราง 9 

ตาราง 9 แสดง Class Weight ของตวัอย่างแต่ละ Class ในชดุขอ้มลูฝึกฝน 

Number of Classes Class Samples in Class Weight for Class 
1 Healthy 930 0.8285 
2 Cercospora 410 1.8793 
3 NorthernLeafBlight 788 0.9778 
4 Rust 954 0.8077 

 
Class Weight ที่ได้จะน าไปใช้ก าหนดเป็นพารามิเตอรใ์นการฝึกฝนแบบจ าลองผ่าน 

TensorFlow Framework เพื่อเพิ่มประสิทธิภาพในการฝึกฝนแบบจ าลองใหม้ีความแม่นย ามากขึน้ 

3.2 การฝึกฝนแบบจ าลองโครงข่ายประสาทเทยีมแบบคอนโวลูชัน ส าหรับการจ าแนกโรค
ใบข้าวโพด 

3.2.1 TensorFlow Framework 
ในการศึกษาครั้งนี ้ได้ใช้ TensorFlow ซึ่งเป็น Framework ที่ถูกพัฒนาโดย Google 

ส าหรบัใชเ้ป็นเครื่องมือในการสรา้งแบบจ าลองการเรียนรูข้องเครื่องโดยเฉพาะในการท างานกบั
ข้อมูลที่ เ ป็นภาพ เสียง  และข้อมูล อ่ืน  ๆ  ที่ ซับซ้อน  เช่น  ข้อความ ซึ่ ง  TensorFlow ใช้
กระบวนการพฒันาแบบจ าลองโครงข่ายประสาทเทียม  

TensorFlow ท างานโดยการสรา้งกราฟของการค านวณ (Computational Graph) ซึ่งแต่
ละโหนดในกราฟจะเป็นการค านวณทางคณิตศาสตร์หรือฟังก์ชันเฉพาะต่าง ๆ ที่ใช้ในการ
ประมวลผลขอ้มูล โดยในกราฟนี ้ขอ้มูลจะถูกส่งผ่านโหนดต่าง ๆ และท าใหก้ารค านวณแต่ละ
ขัน้ตอนเกิดขึน้ โดย TensorFlow ถูกออกแบบใหส้ามารถท างานไดท้ัง้บน CPU และ GPU ซึ่งช่วย
เพิ่มความเร็วในการประมวลผล โดยเฉพาะเมื่อท างานกับขอ้มลูที่มีขนาดใหญ่หรือแบบจ าลองที่
ซบัซอ้น 

สิ่งที่ท าให้ TensorFlow โดดเด่นคือความยืดหยุ่นและความสามารถในการขยายตัว 
นักพัฒนาสามารถสรา้งแบบจ าลองที่ซบัซอ้นไดโ้ดยเริ่มตน้จากโครงสรา้งพืน้ฐาน เช่น โครงข่าย
ประสาทเทียมหรืออัลกอริทึมการเรียนรูข้องเครื่องอ่ืน ๆ นอกจากนี ้TensorFlow ยังรองรบัการ
ขยายตัวให้ท างานได้บนเครื่องที่มีหลายหน่วยประมวลผลหรือแม้แต่ กลุ่ม (Cluster) ของ
คอมพิวเตอรข์นาดใหญ่ ท าใหส้ามารถท างานกบัขอ้มลูที่มีขนาดมหาศาลไดอ้ย่างมีประสิทธิภาพ 
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TensorFlow เป็นเครื่องมือที่ทรงพลงัในการพฒันาแบบจ าลองการเรียนรูข้องเครื่องและ 
AI มีความยืดหยุ่นในการใชง้านและสามารถขยายตัวใหร้องรบัการท างานบนแพลตฟอรม์ต่าง ๆ 
ทัง้ CPU GPU และอปุกรณเ์คลื่อนที่ อีกทัง้ยงัมีชมุชนผูใ้ชง้าน (Community) ที่ช่วยพฒันาต่อเนื่อง 
ท าใหเ้ป็นหนึ่งในเครื่องมือที่น่าสนใจส าหรบันกัพฒันาและนกัวิจยั 

TensorFlow ยังเป็นเครื่องมือที่มีการพัฒนาและเพิ่มคุณลกัษณะใหม่ ๆ อย่างต่อเนื่อง 
จากการสนับสนุนโดย Google และชุมชนทั่วโลก มีการออกเวอรช์ันใหม่ที่ท าให้การท างานมี
ประสิทธิภาพมากขึน้และรองรับฮารด์แวรใ์หม่ ๆ นอกจากนีย้ังมีการพัฒนา TensorFlow Lite 
ส าหรับการท างานบนอุปกรณ์ที่มีข้อจ ากัดเรื่องพลังประมวลผล เช่น โทรศัพท์มือถือ และ 
TensorFlow.js ส าหรบัการท างานบนเว็บบราวเซอร ์

TensorFlow สามารถใชง้านไดท้ัง้ผูเ้ริ่มตน้และผูท้ี่มีประสบการณใ์นการเขียนโปรแกรม 
ดว้ยการใชง้านง่ายผ่าน API นอกจากนี ้TensorFlow ยังมีฟังกช์ันที่ถูกพัฒนาขึน้เพื่อรองรับงาน
หลายประเภท เช่น การประมวลผลภาพ การวิเคราะหข์อ้มลู และการประมวลผลภาษาธรรมชาติ 
โดยมีไลบรารีที่ชื่อว่า “Keras” ที่ท าหน้าที่เป็น API ระดับสูงเพื่อช่วยใหน้ักพัฒนาสามารถสรา้ง
แบบจ าลองไดง้่ายยิ่งขึน้ดว้ยค าสั่งเพียงไม่ก่ีบรรทดั 

Keras เป็นไลบรารีที่ใชใ้นการสรา้งและฝึกฝนแบบจ าลองการเรียนรูเ้ชิงลึก ซึ่งเป็นที่นิยม
ในวงการวิจัยและพัฒนาเนื่องจากมีความง่ายในการใชง้านและความยืดหยุ่นในการปรับแต่ง
แบบจ าลอง Keras ถูกพัฒนาขึน้เพื่อใหผู้ใ้ชง้านสามารถสรา้งแบบจ าลองไดอ้ย่างรวดเร็ว โดยมี 
API ที่เขา้ใจง่ายและช่วยลดความซบัซอ้นในการสรา้งแบบจ าลอง โดย Keras รองรบัการท างาน
กบั TensorFlow เป็น Backend ซึ่งท าใหส้ามารถใชพ้ลงัการประมวลผลของ TensorFlow ในการ
ฝึกฝนแบบจ าลองที่ซบัซอ้นไดอ้ย่างมีประสิทธิภาพ 

แบบจ าลองโครงข่ายประสาทเทียมแบบคอนโวลูชันเป็นหนึ่งในสถาปัตยกรรมที่ Keras 
รองรบั ซึ่งเหมาะส าหรบัการประมวลผลภาพ และ Keras ยงัสนบัสนุนการใชง้านการท างานแบบ
ขนาน (Parallel Computing) ซึ่งท าใหส้ามารถฝึกฝนแบบจ าลองบน GPU ได ้โดยการใช ้Keras 
ร่วมกบั TensorFlow จะช่วยใหก้ารท างานกบัแบบจ าลองโครงข่ายประสาทเทียมแบบคอนโวลูชัน
เป็นไปอย่างรวดเรว็ โดยเฉพาะเมื่อท างานกบัขอ้มลูภาพขนาดใหญ่ 

Keras มีความสามารถในการใช ้Pre-trained Model ที่มีการฝึกฝนมาก่อนแลว้โดยใชชุ้ด
ขอ้มูลขนาดใหญ่ ซึ่งช่วยประหยัดเวลาและทรพัยากรในการพัฒนาแบบจ าลองการเรียนรูเ้ชิงลึก 
โดย Pre-trained Model เป็นแบบจ าลองที่ไดร้บัการเรียนรูคุ้ณลกัษณะที่ส  าคัญจากชุดขอ้มูลที่มี
ความหลากหลาย ซึ่งท าใหม้ีความแม่นย าสงูในการจ าแนกประเภทขอ้มลูต่าง ๆ โดยเฉพาะอย่าง
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ยิ่งในกรณีที่มชีดุขอ้มลูตวัอย่างส าหรบัการฝึกฝนแบบจ าลองนอ้ยหรือมีลกัษณะคลา้ยกบัชุดขอ้มลู
ที่ใชใ้นการฝึกฝนแบบจ าลองก่อนหนา้นี ้การใชเ้ทคนิค Transfer Learning ท าใหส้ามารถปรบัแต่ง
แบบจ าลอง Pre-trained Model ที่มีอยู่ให้เหมาะสมกับชุดข้อมูลใหม่ได้อย่างมีประสิทธิภาพ 
ตัวอย่างแบบจ าลอง Pre-trained Model ที่มีอยู่ใน Keras เช่น VGG16 ResNet50 DenseNet 
InceptionV3 MobileNet หรือ NASNet Mobile ที่มีการออกแบบมาเพื่อเพิ่มประสิทธิภาพในการ
จ าแนกประเภทภาพ แบบจ าลองเหล่านีส้ามารถน าไปใชง้านไดท้นัทีใน Keras โดยมี API ที่เขา้ใจ
ง่าย สามารถเรียกใชง้านแบบจ าลอง VGG16 พรอ้มค่าพารามิเตอรท์ี่ไดก้ารฝึกฝนจากชุดข้อมูล 
ImageNet ท าให้ผู ้ใช้สามารถเริ่มต้นการพัฒนาแบบจ าลองได้เร็วขึน้ และสามารถปรับปรุง
แบบจ าลองให้มีความแม่นย าสูงไปใช้งานได้อย่างมีประสิทธิภาพ เป็นทางเลือกที่ดีส  าหรับ
นักพัฒนาที่ต้องการสร้างแบบจ าลองการจ าแนกประเภทภาพภายในระยะเวลาที่จ  ากัดและ
ตอ้งการผลลพัธท์ี่แม่นย าสงูโดยไม่ตอ้งฝึกฝนแบบจ าลองที่ซบัซอ้นใหม่ตัง้แต่เริ่มตน้ 

ในการลดขนาดแบบจ าลอง Keras มีเครื่องมือและเทคนิคที่สามารถน ามาใชไ้ด ้เช่น การ
ท า Quantization และการตัดแต่งแบบจ าลองซึ่งจะช่วยใหแ้บบจ าลองที่สรา้งขึน้มีขนาดเล็กลง 
และสามารถประมวลผลไดเ้รว็ขึน้ 

การใช้ Keras ใน TensorFlow จึงเป็นเครื่องมือที่มีประสิทธิภาพส าหรับการสร้าง
แบบจ าลองโครงข่ายประสาทเทียมแบบคอนโวลชูนัเพื่อตรวจจบัโรคในใบขา้วโพด โดยสามารถใช้
หลักการทางคณิตศาสตรแ์ละเทคนิคต่าง ๆ เพื่อปรบัปรุงประสิทธิภาพของแบบจ าลองและลด
ขนาดของแบบจ าลองใหเ้หมาะสมกบัการใชง้านจรงิไดอ้ย่างมีประสิทธิภาพ 

3.2.2 การท า On-the-Fly Data Augmentation โดยใช้ ImageDataGenerator 
การสรา้งแบบจ าลองการเรียนรูเ้ชิงลึก โดยเฉพาะอย่างยิ่งสรา้งแบบจ าลองในการจ าแนก

ภาพ นัน้ การมีชุดขอ้มลูที่หลากหลายและเพียงพอเป็นสิ่งส  าคญั เพื่อใหแ้บบจ าลองเรียนรูรู้ปแบบ
มุมมองที่แตกต่างกันของภาพ และเรียนรู้คุณลักษณะที่ซับซ้อนของภาพที่หลากหลาย ให้
แบบจ าลองสามารถจ าแนกภาพได้อย่างมีประสิทธิภาพ ซึ่งการจัดเตรียมรวบรวมข้อมูลภาพ
ตวัอย่างส าหรบัฝึกฝนแบบจ าลองในปรมิาณมากและมีคณุภาพสงูนัน้มกัใชเ้วลาและทรพัยากรสงู 
จึงมักจะใช้การเพิ่มจ านวนของตัวอย่างภาพ และการเพิ่มรูปแบบของภาพโดยการท า Data 
Augmentation จากชดุขอ้มลูของภาพตวัอย่างที่มีอยู่เดิมเพื่อแกปั้ญหาดงักลา่ว 

การท า Augmentation เป็นกระบวนการที่ช่วยสรา้งข้อมูลตัวอย่างเสมือน (Synthetic 
Data) จากขอ้มลูตน้ฉบบัที่มีอยู่เดิม โดยการสุ่ม (Randomization) โดยการประยุกตใ์ชเ้ทคนิคต่าง 
ๆ เช่น การหมุนภาพ (Rotation) การตัดภาพ (Cropping) การเลื่อนต าแหน่ง (Shifting) การพลิก
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ภาพ (Flipping) การปรบัความสว่าง (Brightness) และการขยายภาพ (Zoom) เป็นตน้ ซึ่งเทคนิค
เหลา่นีจ้ะช่วยเพิ่มความหลากหลายใหก้บัชดุขอ้มลู โดยไม่จ าเป็นตอ้งใชภ้าพใหม่ 

 

ภาพประกอบ 40 แสดงการท า On-the-fly Data Augmentation 

ในการศึ กษาวิ จั ยครั้ งนี ้จ ะ ใช้ รู ปแบบ การท า  On-the-Fly Data Augmentation 
(Cerqueira et al., 2024) ผ่านการเรียกใช้งานคลาส ImageDataGenerator ใน Keras ซึ่งเป็น
เครื่องมือที่มีประสิทธิภาพในการจัดการขอ้มูลภาพ  โดยคลาส ImageDataGenerator จะสรา้ง
ภาพใหม่โดยการสุ่มพารามิเตอร์ส  าหรับการท า Augmentation ที่ตอ้งการในแต่ละครัง้ที่มีการ
โหลดขอ้มลูเขา้มา ในระหว่างที่แบบจ าลองก าลงัเรียนรูจ้ากชุดภาพตวัอย่างในแบทซ ์(Batch) นัน้ 
ๆ ImageDataGenerator จะท าการประมวลผลภาพตามพารามิเตอร์ของการ Augmentation ที่
ก าหนดไวแ้ละส่งภาพที่ถูกเปลี่ยนแปลงไปยังแบบจ าลองในระหว่างการฝึกฝน ขอ้ดีของการท า 
Data Augmentation แบบ On-the-Fly ยังช่วยประหยัดพืน้ที่ในการจัดเก็บข้อมูล เนื่องจากเป็น
การสรา้งขอ้มลูภาพขึน้มาชั่วคราวขณะท าการฝึกฝนแบบจ าลองเท่านัน้ ไม่ไดส้รา้งและจดัเก็บภาพ
ใหม่ที่เกิดจากการ Augmentation ไว้ในพืน้ที่จัดเก็บข้อมูล (Storage) การท างานของหลักการ  
On-the-Fly Data Augmentation แสดงในภาพประกอบ 40 

ค่าพารามิเตอรข์องการท า Augmentation ผ่านการใช้งาน ImageDataGenerator ที่
เปลี่ยนแปลงไประหว่างการฝึกฝนแบบจ าลอง จะท าให้ข้อมูลภาพตัวอย่างที่ใช้ในการฝึกฝน
แบบจ าลองถูกจัดการใหม้ีลักษณะที่แตกต่างกันออกไปในแต่ละรอบการฝึก (Epoch) ท าใหไ้ด้
ข้อมูลภาพตัวอย่างเสมือนที่หลากหลายมากขึน้ การท าเช่นนี ้จะช่วยลดความเสี่ยงในการ 
Overfitting ซึ่งเป็นปัญหาที่เกิดขึน้เมื่อแบบจ าลองเรียนรูจ้ากขอ้มลูเฉพาะเจาะจงมากเกินไป จนไม่
สามารถท างานไดดี้เมื่อเจอกบัขอ้มลูใหม่ที่ไม่เคยพบมาก่อน 
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ในการศึกษาวิจยัครัง้นีไ้ดใ้ชก้ารท า Data Augmentation กบัเฉพาะชุดขอ้มลูฝึกฝน โดย
ใชเ้ทคนิคและช่วงในการปรบัค่าพารามิเตอร ์ดงัตาราง 10 

ตาราง 10 แสดงการท า Data Augmentation ในระหว่างการฝึกฝนแบบจ าลอง 

เทคนิค รายละเอียด 
ค่าช่วงของ
พารามิเตอร ์

ค าสั่ง 

การหมนุภาพ 
 (Rotation) 

หมนุภาพแบบสุ่มในช่วง 20 
องศา ช่วยใหแ้บบจ าลอง
เรียนรูรู้ปแบบท่ีหลากหลาย
ขึน้ในภาพท่ีอาจมีการเอยีง 

0 - 20 องศา rotation_range=20 

เล่ือนภาพในแนวนอน 
(Width Shifting) 

เล่ือนภาพในแนวนอนโดย
ขยบัซา้ยหรือขวาไดม้ากถงึ 
20% ของความกวา้งภาพ 

20% ของความ 
กวา้งภาพ 

width_shift_range=0.2 

เล่ือนภาพในแนวนอน 
(Height Shifting) 

เล่ือนภาพในแนวตัง้โดยขยบั
ขึน้หรือลงไดม้ากถึง 20% 
ของความสงูภาพ 

20% ของความสงูภาพ height_shift_range=0.2 

การบิดหรือเฉือนภาพ 
(Shearing) 

ปรบัภาพใหม้ีการบิดหรือ
เฉือนดว้ยค่าความเขม้ขน้ 
0.2 ซึ่งจะชว่ยเพิ่มความ
แตกตา่งของมมุมองในภาพ 

ค่าความเขม้ขน้ 0.2 shear_range=0.2 

การขยายภาพ 
(Zoom) 

ซูมเขา้หรือออกจากภาพแบบ
สุ่มไดม้ากถึง 20% ชว่ยให้
แบบจ าลองเขา้ใจภาพท่ีมี
ขนาดหรือระยะที่แตกตา่งกนั 

0 – 20% zoom_range=0.2 

การพลิกภาพ 
(Flipping) 

พลิกภาพในแนวนอนแบบสุ่ม 
ช่วยใหแ้บบจ าลองเขา้ใจ
ภาพท่ีอาจกลบัดา้นในบาง
กรณี 

True horizontal_flip=True 

 
3.2.3 แบบจ าลอง Pre-trained ทีใ่ช้การศึกษาวิจัย 
การใช้แบบจ าลอง Pre-trained ใน Keras เป็นแนวทางที่ได้รับความนิยมอย่างสูงใน

วงการวิจัยและการพัฒนาแบบจ าลองที่เก่ียวขอ้งกับการประมวลผลภาพ เนื่องจากแบบจ าลอง 
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Pre-trained เป็นแบบจ าลองที่ไดร้บัการฝึกฝนมาแลว้บนชุดขอ้มลูขนาดใหญ่ โดยเฉพาะชุดขอ้มลู 
ImageNet ที่มีภาพจ านวนมากกว่า 14 ลา้นภาพและจัดหมวดหมู่ของภาพเป็น 1,000 หมวดหมู่ 
ซึ่งช่วยใหแ้บบจ าลองมีความสามารถในการเรียนรูค้ณุลกัษณะต่างๆ ของภาพไดดี้ 

การใชแ้บบจ าลอง Pre-trained ใน Keras ช่วยลดระยะเวลาในการฝึกฝนแบบจ าลอง ท า
ให้การน าแบบจ าลองไปประยุกต์ใช้งานเป็นไปได้อย่างรวดเร็วและมีประสิทธิภาพ การน า
ค่าพารามิเตอรข์องแบบจ าลองที่ไดจ้ากการฝึกแบบจ าลองที่มีความลึกและซบัซอ้นมาใชใ้นการ
จ าแนกประเภทภาพเป็นแนวทางที่มีประโยชนอ์ย่างมาก 

แบบจ าลอง Pre-trained ของแบบจ าลองโครงข่ายประสาทเทียมแบบคอนโวลูชันใน 
Keras ที่เลือกน ามาใชใ้นการศึกษาวิจัยครัง้นี ้ไดแ้ก่ VGG16 DenseNet121 MobileNetV2, และ 
NASNet Mobile ซึ่งแบบจ าลองทัง้หมดประกอบกนัดว้ยโครงสรา้งของโครงข่ายประสาทเทียมแบบ
คอนโวลูชันที่แตกต่างกันออกและได้รบัการพัฒนาอย่างต่อเนื่อง เพื่อเพิ่มประสิทธิภาพในการ
ตรวจจบัและจ าแนกประเภทของภาพ 

3.2.3.1 แบบจ าลอง VGG16 
แบบจ าลอง VGG16 เป็นสถาปัตยกรรมโครงข่ายประสาทเทียมแบบคอนโวลชูันที่เรียบ

ง่ายและเนน้การใช ้Convolutional Layer มีตวักรองขนาด 3x3 เรียงต่อกนั ซึ่งช่วยใหแ้บบจ าลอง
สามารถจับคุณลกัษณธที่ละเอียดและซบัซอ้นได ้โดยประกอบดว้ยชัน้ Convolutional Layer ถึง 
13 ชัน้ และ Fully Connected Layer อีก 3 ชัน้ ซึ่งท าใหม้ีพารามิเตอรจ์ านวนมากถึง 138 ลา้นตัว 
ส่งผลให้ต้องใช้พลังงานและทรัพยากรที่มากในการประมวลผล  หากพิจารณาจ านวนของ
พารามิเตอรใ์นแต่ละชัน้ของโครงสรา้งจะพบว่า พารามิเตอรส์่วนใหญ่อยู่ในชัน้ Fully Connected 
Layer ซึ่งถา้หากว่าสามารถปรบัปรุงโครงสรา้งของชัน้ Fully Connected Layer ของแบบจ าลอง 
VGG16 ใหม้ีความซบัซอ้นนอ้ยลงก็จะสามารถท าใหม้ีขนาดของแบบจ าลองมีขนาดเล็กลงได ้ 

การใชแ้บบจ าลอง Pre-trained VGG16 จึงตอ้งท าการปรบัปรุงโครงสรา้งของแบบจ าลอง
โดยการตดัชัน้ Fully Connected Layer ออกแลว้ใช ้Global Average Pooling Layer (GAP)  แทน 
ซึ่งการใช ้GAP แทน Fully Connected Layer มีขอ้ดีที่ส  าคัญในหลายประการ ประการแรก คือ 
การลดจ านวนพารามิเตอรข์องแบบจ าลองลงอย่างมาก ซึ่ง GAP ท าหนา้ที่ลดความซบัซอ้นของ
ขอ้มูลดว้ยการน า Feature Map ทั้งหมดในชั้นสุดทา้ยมาหาค่าเฉลี่ยแทนการใชโ้ครงสรา้งแบบ 
Fully Connected ที่เชื่อมต่อทุกนิวรอนเขา้ดว้ยกนั ดว้ยวิธีนี ้แบบจ าลองสามารถลดขนาดไดโ้ดยที่
ยงัคงความสามารถในการจ าแนกประเภทไดเ้ป็นอย่างดี นอกจากนี ้ การลดจ านวนพารามิเตอรย์งั
ช่วยลดปัญหาการเกิด Overfitting ได้อย่างมีประสิทธิภาพ ท าให้แบบจ าลองที่ฝึกด้วยข้อมูล
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จ านวนนอ้ยยงัคงรกัษาความแม่นย าในการประมวลผลไดม้ากขึน้ ประโยชนอี์กประการของ GAP 
คือการช่วยใหแ้บบจ าลองมีโครงสรา้งที่เรียบง่ายและสามารถท างานไดอ้ย่างรวดเร็วและประหยัด
พลงังาน ซึ่งเหมาะส าหรบัการน าไปใชง้านในระบบที่ตอ้งการประสิทธิภาพสงูแต่มีทรพัยากรจ ากดั 
เช่น อุปกรณ์เคลื่อนที่หรืออุปกรณ์ IoT การใช้ GAP แทน Fully Connected Layer จึงเป็นการ
ปรับแต่งที่มีความคุ้มค่า ช่วยให้แบบจ าลองสามารถลดขนาดและเพิ่มประสิทธิภาพในการ
ประมวลผลโดยที่ยงัคงความแม่นย าในการจ าแนกประเภทขอ้มลู  จ านวนของพารามิเตอรท์ี่ลดลง
แสดงในภาพประกอบ 41 

 

ภาพประกอบ 41 แสดงภาพประกอบการเปรียบเทียบจ านวนพารามิเตอรร์ะหว่างการใช ้Fully 
Connected และการใช ้Global Average Pooling 

 

ภาพประกอบ 42 แสดงโครงสรา้งของแบบจ าลอง VGG16 หลงัจากการปรบัปรุงโครงสรา้ง 
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หลังจากที่ปรบัโครงสรา้งแบบจ าลองโดยเปลี่ยนชั้น Fully Connected เป็น GAP แลว้ 
ขัน้ตอนต่อไปคือการเพิ่มชัน้ Classification Layer ที่มีจ  านวน 4 นิวรอน (เนื่องจากมี 4 คลาส) โดย
ใชฟั้งก์ชัน Softmax ในการประมวลผลเพื่อค านวณค่าความน่าจะเป็นของแต่ละคลาส ฟังก์ชัน 
Softmax ท าหน้าที่เปลี่ยนผลลัพธ์ที่ไดจ้าก GAP ใหก้ลายเป็นค่าความน่าจะเป็นที่รวมกันไดค่้า
เท่ากบั 1 ซึ่งเหมาะส าหรบัการจ าแนกประเภทของภาพ จะไดโ้ครงสรา้งหลงัจากปรบัแต่งโครงสรา้ง
แลว้ดงัภาพประกอบ 42 ในการฝึกฝนแบบจ าลอง Pre-trained VGG16 จะใชค่้าพารามิเตอรข์อง 
Weights และ Biases ของ ImageNet และจะท าการปรบัค่าพารามิเตอรท์ุกชัน้ของโครงข่ายใน
แบบจ าลอง 

3.2.3.2 แบบจ าลอง DenseNet121 
DenseNet121 เป็นโครงข่ายประสาทเทียมแบบคอนโวลชูนัที่ออกแบบมาเพื่อลดปัญหา

การสญูเสียขอ้มลูเมื่อชัน้เพิ่มขึน้ โครงสรา้งของ DenseNet121 ประกอบดว้ยชัน้คอนโวลชูนัหลาย
ชั้น ที่ประกอบกันเรียกว่า"Dense Blocks" มีลักษณะเฉพาะ คือ การเชื่อมต่อแบบ “Dense 
Connectivity” ที่ช่วยให้ชั้นเชื่อมโยงกับทุกชั้นก่อนหน้า ซึ่งแตกต่างจากโครงข่ายประสาทเทียม
ทั่วไปที่การเชื่อมโยงจ ากดัเพียงชัน้ติดกนัเท่านัน้  แต่ละ Dense Block ประกอบดว้ยชัน้คอนโวลชูนั
ที่มีการสง่ขอ้มลูไปยงัชัน้ถดัไปอย่างสมบูรณ ์ท าใหก้ารไหลของขอ้มลูและ Gradients เป็นไปอย่าง
มีประสิทธิภาพ นอกจากนี ้DenseNet121 ใชจ้  านวนพารามิเตอรท์ี่นอ้ยลง เพราะชัน้ใหม่ไม่ตอ้ง
เรียนรูค้ณุลกัษณะของ Feature Map ใหม่ทัง้หมด แต่ใชข้อ้มลู Feature Map ที่ส่งมาจากชัน้ก่อน
หนา้ช่วยลดความซ า้ซอ้นของ Feature Map  แบบจ าลองนีย้งัประกอบดว้ย Transition Layers ที่
ช่วยลดขนาดของข้อมูลโดยการท า Batch Normalization และ Down-sampling เช่น max 
pooling เพื่อคงความจ าเป็นของพลงัค านวณต ่า แต่ยงัสามารถรบัรู ้คณุลกัษณะที่ซบัซอ้นได ้ขอ้ดี
ของ DenseNet121 ไม่เพียงแต่ลดการใชพ้ารามิเตอร ์แต่ยงัลดปัญหาการสูญเสีย Gradients ท า
ใหแ้บบจ าลองสามารถฝึกไดอ้ย่างมีเสถียรภาพมากขึน้ในโครงสรา้งที่ลกึ เหมาะส าหรบัการท างาน
ต่างๆ เช่น การจ าแนกภาพ  การตรวจจบัวตัถุ และการวิเคราะหข์อ้มลูภาพที่มีรายละเอียดซบัซอ้น 
ทัง้นี ้DenseNet121 ยงัมีประสิทธิภาพสงู เมื่อใชเ้ป็นฐานขอ้มลู Pre-trained model ท าใหส้ามารถ
น าไปปรบัใชใ้นงานอื่นๆ ที่ตอ้งการการปรบัแต่งเฉพาะไดอ้ย่างมีประสิทธิภาพ 

หลงัจากชัน้ GAP ขอ้มลูจะถกูสง่ไปยงัชัน้ Classification Layer ใหม่ที่มีจ  านวน 4 นิวรอน 
ส าหรบัการจ าแนกประเภท ซึ่งจ านวนนีส้อดคลอ้งกบัจ านวนคลาสที่ตอ้งการจ าแนก โดยใชฟั้งกช์นั 
Softmax เป็นตัวค านวณความน่าจะเป็นของแต่ละคลาส Softmax จะท าให้ค่าที่ได้จาก GAP 
กลายเป็นค่าความน่าจะเป็นของแต่ละคลาส โดยการค านวณความน่าจะเป็นของแต่ละคลาสจะ
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ท าใหไ้ดผ้ลลพัธท์ี่รวมกนัเท่ากบั 1 ซึ่งช่วยให้แบบจ าลองสามารถตดัสินใจว่าภาพควรอยู่ในคลาส
ใดไดอ้ย่างแม่นย า การเปลี่ยนชัน้ FC เป็น GAP และต่อดว้ยชัน้ Classification Layer ที่มี Softmax 
ส าหรบั 4 หมวดหมู่ ตามลกัษณะของใบขา้วโพดที่น ามาใชใ้นการศกึษาวิจยั 

การปรบัโครงสรา้งของแบบจ าลอง DenseNet121 จะช่วยใหแ้บบจ าลองมีประสิทธิภาพ
มากขึน้ในการจ าแนกประเภท โดยยงัคงรกัษาความสามารถในการสกดัคณุลกัษณะที่ซบัซอ้นของ
ภาพไดดี้ การปรบัแต่งนีท้  าให้แบบจ าลองมีความเหมาะสมในการใชง้านบนอุปกรณท์ี่มีขอ้จ ากดั
ดา้นทรพัยากร เช่น อุปกรณเ์คลื่อนที่หรือ IoT ซึ่งตอ้งการการประมวลผลที่เร็ว ประหยัดพลงังาน 
และมีขนาดแบบจ าลองที่เล็ก โครงสรา้งของแบบจ าลอง DenseNet121 ที่ไดป้รบัปรุงโครงสรา้ง
แสดงในภาพประกอบ 43 

 

ภาพประกอบ 43 แสดงโครงสรา้งของแบบจ าลอง DenseNet121 หลงัจากการปรบัปรุง
โครงสรา้ง 

ในการฝึกฝนแบบจ าลอง DenseNet121 ใชค่้าพารามิเตอรข์องแบบจ าลองที่ผ่านการฝึก
จาก ImageNet ร่วมกับการท า Fine-tuning ทุกชั้นของ DenseNet121 เป็นเทคนิคที่ช่วยให้
แบบจ าลองมีประสิทธิภาพสูงขึน้ แบบจ าลองเริ่มตน้ดว้ยคุณลักษณะที่ไดร้บัการฝึกจากข้อมูล
ขนาดใหญ่ ท าให้สามารถแยกแยะลักษณะภาพได้ดี การปรับค่าพารามิเตอรใ์นทุกชั้นช่วยให้
แบบจ าลองสามารถปรบัค่าใหเ้ขา้กับลักษณะเฉพาะของขอ้มูลใหม่ไดม้ากขึน้ ขัน้ตอนนีช้่วยให ้
DenseNet121 เรียนรูฟี้เจอรเ์ฉพาะของโรคใบขา้วโพดไดแ้ม่นย าและคงประสิทธิภาพสงู 

3.2.3.3 แบบจ าลอง MobileNetV2 
ในการศึกษาวิจัยครัง้นีต้อ้งการศึกษาเก่ียวกับประสิทธิภาพของแบบจ าลองโครงข่าย

ประสาทเทียมแบบคอนโวลชูนัที่ใชโ้ครงสรา้งของ Lightweight Model Design ที่ท าใหแ้บบจ าลอง
มีขนาดเล็ก และสามารถประมวลผลไดอ้ย่างรวดเรว็ ซึ่งแบบจ าลอง MobileNetV2 เป็นแบบจ าลอง 
Pre-trained ส าหรับงานด้านการประมวลผลภาพที่มีประสิทธิภพา ที่ถูกออกแบบมาส าหรับ
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อปุกรณท์ี่มีขอ้จ ากดัดา้นการประมวลผล เช่น โทรศพัทม์ือถือ หรือ อปุกรณ ์Edge Devices เป็นตน้ 
โดยมีโครงสรา้งที่เน้นประสิทธิภาพสูงและใชท้รพัยากรต ่า แบบจ าลองนีใ้ชเ้ทคนิค Depthwise 
Separable Convolution เพื่อช่วยลดจ านวนพารามิเตอรแ์ละการค านวณใหเ้หลือนอ้ยที่สุด และ 
Inverted Residual Block ใช้เทคนิคการขยายและย่อข้อมูลในแต่ละบล็อกเพื่อประหยัดการ
ค านวณ แบบจ าลอง MobileNetV2 จึงเหมาะอย่างยิ่งส าหรับการประยุกต์ใชง้านที่ต้องการทั้ง
ความเรว็และความแม่นย า 

ในการปรบัโครงสรา้งแบบจ าลอง Pre-trained ของ MobileNetV2 เพื่อน าไปใชใ้นงาน
จ าแนกภาพในการตรวจจับโรคจากใบขา้วโพด ขัน้ตอนส าคญั คือ การเพิ่มชัน้ GAP ใหก้บั Base 
model เพื่อท าหนา้ที่รวบรวมและหาค่าเฉลี่ยคุณสมบัติจากชัน้คอนโวลูชันทัง้หมด โดยเฉลี่ยค่า
ตามความลกึของขอ้มลูภาพ ท าใหแ้บบจ าลองมีพารามิเตอรน์อ้ยลงและลดโอกาสเกิด Overfitting 
ซึ่งเป็นปัญหาที่มกัพบในการใชง้านชัน้ Fully Connected ที่มีพารามิเตอรจ์ านวนมาก  

เมื่อปรับ GAP layer เสร็จแล้ว ขั้นตอนต่อไปคือเพิ่มชั้น Classification layer ส าหรับ
จ านวนหมวดหมู่ที่ตอ้งการ ซึ่งในที่นีคื้อ 4 หมวดหมู่ โดยใชฟั้งกช์นั SoftMax ในการค านวณค่าของ
ผลลพัธ์การจ าแนกคลาสในรูปของความน่าจะเป็น ซึ่งฟังกช์ัน SoftMax จะแปลงผลลพัธ์จากชัน้ 
GAP ให้เป็นค่าความน่าจะเป็นที่รวมกันได้เท่ากับ 1 ซึ่งเหมาะส าหรับงานจ าแนก   เช่น การ
ตรวจจบัโรคพืชที่มีหลายประเภท โครงสรา้งของแบบจ าลอง MobileNetV2 ที่ไดป้รบัปรุงโครงสรา้ง
แสดงในภาพประกอบ 44 

 

ภาพประกอบ 44 แสดงโครงสรา้งของแบบจ าลอง MovileNetV2 หลงัจากการปรบัปรุง
โครงสรา้ง 

ในการน าแบบจ าลอง MobileNetV2 มาใชง้านในการศึกษาวิจยัครัง้นี ้เริ่มตน้ดว้ยการใช้
ค่าพารามิเตอรข์องแบบจ าลองที่ได้รบัการฝึกฝนมาแลว้จากชุดขอ้มูล ImageNet ซึ่งจะช่วยให้
แบบจ าลองมีพืน้ฐานในการจดจ าลกัษณะต่างๆ ของภาพ ไม่ว่าจะเป็นรูปรา่ง ขอบเขต และรูปแบบ
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ต่างๆ ในธรรมชาติ ซึ่งท าใหก้ารเรียนรูใ้นขัน้ถดัไปมีประสิทธิภาพมากขึน้ และในขัน้ตอนการฝึกฝน
แบบจ าลองจะมีการท า Fine-tuning โดยปรบัค่าของทุกชั้นของแบบจ าลอง เพื่อใหแ้บบจ าลอง
สามารถเรียนรูร้ายละเอียดเชิงลกึและปรบัตวัใหเ้ขา้กบัขอ้มลูที่น ามาพฒันาแบบจ าลองไดดี้ขึน้  

3.2.3.4 แบบจ าลอง NASNet Mobile 
NASNet Mobile เป็นแบบจ าลองที่ได้รับการออกแบบโดยการค้นหาโครงสรา้งแบบ

อัตโนมัติผ่านเทคนิค Neural Architecture Search (NAS) ที่ ใช้ในการค้นหาโครงสร้างของ
แบบจ าลองโครงข่ายประสาทเทียมแบบคอนโวลชูันใหเ้หมาะสมกับงานเฉพาะ ซึ่ง โครงสรา้งของ 
NASNet Mobile นีถู้กออกแบบให้เหมาะสมกับการประมวลผลภาพเป็นหลัก โดยที่ NASNet 
Mobile เป็นแบบจ าลองในรูปแบบย่อขนาดของ NASNet ที่ปรบัแต่งเพื่อลดขนาดของโครงข่าย
แบบจ าลองลงและลดการค านวณในการประมวลผล ท าให้เหมาะกับการใช้งานในระบบที่มี
ขอ้จ ากดัดา้นทรพัยากร เช่น โทรศพัทม์ือถือ หรืออปุกรณ ์IoT 

NASNet Mobile ประกอบด้วยโครงสรา้ง Building Block ที่เรียกว่า Normal cell และ 
Reduction cell ซึ่งบล็อกเหล่านีจ้ะท าหน้าที่ในการประมวลผลและสกัดคุณลักษณะของภาพ
ออกมา โดยมีโครงสรา้งเป็นแบบ Stack ซึ่งซอ้นทบักนัไปมา การแบ่งโครงสรา้งของ NASNet นีจ้ะ
ช่วยให้แบบจ าลองสามารถเรียนรู้คุณลักษณะของภาพได้อย่างละเอียดและลึกซึง้  ช่วยให้
แบบจ าลองสามารถรบัรูถ้ึงความแตกต่างในคณุลกัษณะของภาพแม้ว่าภาพเหลา่นัน้จะมีลกัษณะ
ใกลเ้คียงกนัมากก็ตาม ซึ่งสามารถน าแบบจ าลองนีม้าใชก้บัการศึกษาวิจยัครัง้นีไ้ด ้

ในการปรบัโครงสรา้งของ NASNet Mobile ใหเ้หมาะสมกบัการจ าแนกโรคจากใบพืชใน
ระบบที่มี 4 กลุ่ม ได้ใช้ Base model ของแบบจ าลอง Pre-trained ของ NASNet Mobile เป็น
โครงสรา้งหลักของแบบจ าลองนี ้แต่ตัด Fully Connected Layer ออก และแทนที่ดว้ยชั้น GAP 
เพื่อย่อขนาดขอ้มูลจากการสกัดคุณลักษณะทัง้หมดใหอ้ยู่ในรูปของเวกเตอรท์ี่มีขนาดกะทัดรัด 
ช่วยลดจ านวนพารามิเตอร ์ท าให้แบบจ าลองเล็กลงและลดความซบัซอ้นในการค านวณ เพื่อให้
เหมาะสมกับการใช้งานที่มีขอ้จ ากัดด้านทรัพยากร หลังจาก GAP แล้ว จะท าการเชื่อมต่อชั้น 
Classification Layer ซึ่งเป็นชัน้ที่ท าหนา้ที่จ  าแนกประเภทของขอ้มลูโดยตรง ซึ่งใชน้ิวรอน จ านวน 
4 นิวรอน ซึ่งสอดคลอ้งกับจ านวนหมวดหมู่ของโรคที่ต้องการจ าแนก และใชฟั้งก์ชัน SoftMax 
ส าหรบัแปลงค่าผลลัพธ์ใหเ้ป็นความน่าจะเป็นที่อยู่ในช่วงระหว่าง 0 ถึง 1 เพื่อน าไปใชใ้นการ
ท านายผลว่าภาพที่ป้อนเขา้ไปนัน้เป็นโรคใด โดยค่าความน่าจะเป็นที่ไดจ้ะบ่งบอกถึงความเป็นไป
ไดใ้นการจ าแนกภาพนัน้ๆ ว่าอยู่ในคลาสใดมากที่สุด โครงสรา้งของแบบจ าลอง NASNet Mobile 
ที่ไดป้รบัปรุงโครงสรา้งแสดงในภาพประกอบ 45 
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ภาพประกอบ 45 แสดงโครงสรา้งของแบบจ าลอง NASNet Mobile หลงัจากการปรบัปรุง
โครงสรา้ง 

ในการปรบั NASNet Mobile ส าหรบัการจ าแนกโรคใบพืช เราเริ่มดว้ยการใชพ้ารามิเตอร์
จาก ImageNet ซึ่งเป็นชดุขอ้มลูใหญ่ที่ช่วยใหแ้บบจ าลองมีพืน้ฐานที่ดี จากนัน้เราท า Fine-tuning 
ทุกชั้นของแบบจ าลอง  เพื่อปรับค่าพารามิ เตอร์ให้เหมาะสมกับข้อมูลโรคใบข้าวโพดที่
เฉพาะเจาะจง การปรบัค่าพารามิเตอรท์ุกชัน้ของแบบจ าลองนีช้่วยใหแ้บบจ าลองสามารถรบัรูค้ณุ
ลักษณะเฉพาะของโรคในใบพืชได้ดีขึน้ ส่งผลให้แบบจ าลองมีความแม่นย าในการจ าแนกโรค 
นอกจากนี ้แบบจ าลองที่ปรบันีย้งัสามารถน าไปใชง้านในสถานการณจ์รงิไดอ้ย่างมีประสิทธิภาพ 

3.2.4 การป้องกันการเกิด Overfitting ด้วย การปรับแต่งค่า Learning Rate และใช้ 
Early Stopping 

การป้องกันการ Overfitting เป็นกระบวนการส าคัญในศึกษาวิจัยเก่ียวกับการฝึกฝน
แบบจ าลองโครงข่ายประสาทเทียม ซึ่งมีวตัถปุระสงคเ์พื่อใหแ้บบจ าลองสามารถท านายขอ้มลูใหม่
ไดอ้ย่างแม่นย า ไม่เพียงแต่จดจ าขอ้มลูฝึกฝนเท่านัน้ การ Overfitting เกิดขึน้เมื่อแบบจ าลองเรียนรู้
จากขอ้มูลฝึกฝนมากเกินไปจนสามารถจ าขอ้มูลดังกล่าวไดดี้เกินไป ท าใหเ้มื่อทดสอบกับขอ้มูล
ใหม่ แบบจ าลองไม่สามารถท านายไดอ้ย่างแม่นย าเพราะไม่ไดเ้รียนรูรู้ปแบบที่ครอบคลมุพอที่จะ
ประยุกตใ์ชก้ับขอ้มูลนอกเหนือจากขอ้มูลที่ไดฝึ้กฝนไปแลว้ ซึ่งในการศึกษาวิจัยครัง้นีไ้ดเ้ลือกใช้
การปอ้งกนัการเกิด Overfitting ดว้ย การปรบัแต่งค่า Learning Rate และใช ้Early Stopping 

3.2.4.1 การปรับแต่งค่า Learning Rate ด้วยฟังกช์ัน ReduceLROnPlateau 
การปรบัค่า Learning Rate (LR) ถือเป็นปัจจัยส าคัญที่ส่งผลต่อการฝึกฝนแบบจ าลอง 

LR คือ ตวัแปรที่ก าหนดว่าแบบจ าลองควรปรบัพารามิเตอรข์องมนัเร็วหรือชา้เพียงใด ซึ่งค่า LR ที่
เหมาะสมช่วยใหแ้บบจ าลองปรบัตัวไดอ้ย่างมีประสิทธิภาพ หาก LR สูงเกินไป แบบจ าลองอาจ
เรียนรู้ได้เร็วเกินไปจนข้ามค่าที่ดีที่สุด (Optimal Point) ในขณะที่ค่า LR ต ่าเกินไปอาจท าให้
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แบบจ าลองค่อยๆ เคลื่อนที่ชา้และใชเ้วลาในการฝึกฝนนานขึน้ การเลือก LR ที่เหมาะสมมกัตอ้งท า
การปรบัจนูเพื่อหาค่าที่ท าให ้Loss Function ลดลงสม ่าเสมอ 

ในการศึกษาวิจัยครั้งใช้การปรับ LR แบบ Adaptive Learning Rate ซึ่งค่า LR ลดลง
อตัโนมติั  โดยใชฟั้งกช์นั ReduceLROnPlateau ที่อยู่ใน Keras  ซึ่งฟังกช์นั ReduceLROnPlateau 
จะปรบัค่า LR โดยลดลงเมื่อค่าการสูญเสียซึ่งในการวิจัยครัง้นีจ้ะใช้การติดตามค่า Validation 
Loss (Val Loss) ของแบบจ าลอง ถา้ค่า Val Loss ไม่ลดลงตามจ านวน Epoch ที่ก าหนด ฟังกช์นั
จะปรบัลดค่า LR ใหม้ีความละเอียดขึน้ เพื่อแบบใหจ้ าลองเขา้ใกลค่้าที่เหมาะสมที่สดุ เช่น ถา้หาก
ค่า Val Loss ไม่ลดลงใน 3 Epoch ใหป้รบัลด LR ลง 20% เป็นตน้ ซึ่งจะเป็นการลด LR ในการ
ฝึกฝนแบบจ าลองใหส้อดคลอ้งกับสภาวะการปรบัพารามิเตอรท์ี่มีประสิทธิภาพและลดการแกว่ง
ของค่าการสูญเสีย และการลดค่า LR ดว้ยวิธีนีช้่วยป้องกันแบบจ าลองจากการติดอยู่ในจุดค่า 
Loss ที่คงที่ (Plateau) ท าใหป้ระสิทธิภาพการเรียนรูดี้ขึน้ในระยะยาว 

3.2.4.2 การใช้ Early Stopping 
Early Stopping เป็นหนึ่งในเทคนิคที่ส  าคัญในกระบวนการฝึกฝนแบบจ าลองโครงข่าย

ประสาทเทียม โดย Early Stopping จะช่วยใหเ้ราสามารถควบคมุกระบวนการฝึกฝนแบบจ าลอง
ไม่ใหเ้กิดการ Overfitting มากเกินไป ซึ่งการศกึษาวิจยัครัง้นีไ้ดใ้ช ้Early Stopping ในการหยดุการ
ฝึกฝนแบบจ าลองเพื่อป้องกันการเกิด Overfitting โดยการใช้งานฟังก์ชัน Early Stopping ใน 
Keras โดย ฟังกช์นั EarlyStopping จะเฝ้าดคู่า Loss หากกระบวนการฝึกฝนแบบจ าลองไม่มีการ
ปรับปรุงในด้านค่า Loss ตามจ านวนรอบ Epoch ที่ก าหนด ก็จะหยุดกระบวนการฝึกฝน
แบบจ าลองทนัที่ เพื่อปอ้งกนัการเกิด Overfitting จากการฝึกฝนแบบจ าลอง 

3.3 การปรับปรุงแบบจ าลองให้เหมาะสมที่สุดส าหรับการจ าแนกโรคใบข้าวโพด  
ในการศึกษาวิจัยในเก่ียวกับการพัฒนาโครงข่ายประสาทเทียมแบบคอนโวลูชันในการ

ตรวจจบัโรคพืชจากภาพใบพืชถึงแมจ้ะไดผ้ลประสิทธิภาพที่สงู แต่การน าเอาแบบจ าลองโครงข่าย
ประสาทเทียมแบบคอนโวลชูนัไปใชใ้นงานภาคเกษตรกรรมยงัมีความทา้ทายในการน าแบบจ าลอง
ไปใชง้านบนอุปกรณ์พกพา หรืออุปกรณ์ขนาดเล็กเพื่อใช้งานในภาคสนาม เนื่องจากอุปกรณ์
เหล่านั้นมีขอ้จ ากัดในดา้นการใชพ้ลังงานและทรพัยากรการประมวลผลสูง อีกทั้งในพืน้ที่ทาง
การเกษตรที่ไม่สามารถเข้าถึงการเชื่อมต่ออินเตอรเ์น็ต ท าให้จ าเป็นต้องใช้การประมวลผล
แบบจ าลองบนอุปกรณพ์กพานัน้ แทนการใชป้ระมวลผลจาก Server ซึ่งอุปกรณเ์หล่านีต้อ้งการ
แบบจ าลองที่สามารถท างานไดดี้ในสภาวะที่มีขอ้จ ากัดของทรพัยากร ซึ่งไดแ้ก่ หน่วยความจ า 
พลงังาน และพืน้ที่จัดเก็บขอ้มูล การสรา้งแบบจ าลองที่มีความแม่นย าในการตรวจจับสูงและมี
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ประสิทธิภาพในการท างานที่เพียงพอบนอปุกรณข์นาดเล็กจึงเป็นสิ่งทา้ทาย วิธีการแกไ้ขปัญหานี ้
คือ การปรบัปรุงแบบจ าลองใหเ้หมาะสมที่สุด (Model Optimization) ส าหรบัการจ าแนกโรคใบ
ขา้วโพด โดยเนน้การลดขนาดของแบบจ าลอง เพื่อท าใหส้ามารถประมวลผลไดร้วดเร็วขึน้ โดยไม่
ลดทอนความแม่นย าของการจ าแนกโรคพืช 

แนวทางที่ใชใ้นการปรบัปรุงประสิทธิภาพของแบบจ าลองที่ใชก้ารศึกษาวิจัยในครัง้นี ้ 
ไดแ้ก่ การใชแ้บบจ าลองน า้หนักเบา การท า Knowledge Distillation และการท า Quantization 
แบบ Post-training Quantization 

3.3.1 การใช้แบบจ าลองน ้าหนักเบา (Lightweight Model) 
การน าแบบจ าลองน ้าหนักเบามาใช้งานมีความส าคัญอย่างยิ่งเมื่อเราต้องการใช้

โครงข่ายประสาทเทียมบนอุปกรณ์ที่มีข้อจ ากัดด้านการประมวลผลและหน่วยความจ า เช่น 
สมารท์โฟน อุปกรณ์ IoT และระบบสมองกลฝังตัว การใช้แบบจ าลองน า้หนักเบาช่วยให้การ
ประมวลผลภาพและการตัดสินใจเป็นไปไดอ้ย่างมีประสิทธิภาพบนอุปกรณท์ี่ไม่สามารถรองรับ
แบบจ าลองขนาดใหญ่ได ้ 

ในงานวิจัยครั้งนี ้ได้เลือกแบบจ าลองขนาดเบาที่ ใช้โครงสร้างแบบ Depthwise 
Separable Convolution ซึ่งจะช่วยลดจ านวนของพารามิเตอรท์ าใหแ้บบจ าลองมีขนาดเล็ก และ
ช่วยลดจ านวนการด าเนินการทางคณิตศาสตรท์ าใหแ้บบจ าลองประมวลผลไดอ้ย่างรวดเร็ว  และ
ตอ้งการทรพัยากรในการประมวลผลนอ้ย โดยพิจารณาใชแ้บบจ าลองแบบ Pre-trained ในไลบรารี 
Keras API มาใชใ้นการวิจยั จ านวน 3 แบบ ไดแ้ก่ DenseNet121 MobileNetV2 NASNet Mobile 
และนอกจากนีย้ังการออกแบบแบบจ าลอง Student Model ที่โดยใชโ้ครงสรา้งของ Depthwise 
Separable Convolution จ านวน 1 แบบจ าลอง เพื่อน ามาพฒันาเป็นแบบจ าลองส าหรบัการวิจัย
ในการพฒันาแบบจ าลองจากการท า Knowledge Distillation 

3.3.2 การท า Knowledge Distillation 
ในการศึกษาวิจัยครั้งนีจ้ะใช้เทคนิคการท า Knowledge Distillation แบบ Respond-

based Knowledge ซึ่งในกระบวนการพิจารณาคัดเลือกแบบจ าลองขนาดใหญ่ส าหรับใชเ้ป็น 
Teacher Model ส าหรบัใชท้ า Knowledge Distillation ทางผูว้ิจยัไดท้ดลองเลือกแบบจ าลอง Pre-
trained ในไลบรารี Keras API ที่มีความแม่นย าส าหรบัการท านายผลของชุดขอ้มลู ImageNet ที่
สูง มาเพื่อใช้ส  าหรับฝึกฝนเป็น  Teacher Model โดยได้ทดลองฝึกฝนแบบจ าลอง จ านวน 3 
แบบจ าลอง ไดแ้ก่ EfficientNetV2M EfficientNetV2L และ DenseNet201 พบว่า และ แบบจ าลอง 
DenseNet201 ใหค้วามแม่นย าสูงที่สุด 99.22% จึงไดเ้ลือกใชแ้บบจ าลอง DenseNet201 มาใช้
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เพื่อฝึกฝนเป็นแบบจ าลอง Teacher Model ส าหรับใช้ท า Knowledge Distillation ส  าหรับการ
พฒันาแบบจ าลองในการวิจยัครัง้นี ้

ส าหรบั Student Model ในในการศึกษาวิจยัครัง้นีไ้ดส้รา้งแบบจ าลองโครงข่ายประสาท
เทียมแบบคอนโวลูชัน ใหม้ีขนาดเล็กโดยก าหนดใหม้ีขนาดไม่เกิน 1 ใน 3 ของขนาดแบบจ าลอง 
MobileNetV2 ซึ่งเป็นแบบจ าลอง Pre-trained ที่มีขนาดเล็กที่สดุที่ใชใ้นการวิจยัครัง้นี ้(มี 3.5 ลา้น
พารามิเตอร ์และมีขนาดประมาณ 14 MB) มีจ านวนพารามิเตอรไ์ม่เกิน 1,200,000 พารามิเตอร ์
หรือมีขนาดไม่เกิน 5 MB เพื่อใชเ้ป็น Student Model โดยประกอบสรา้งแบบจ าลองที่ใชโ้ครงสรา้ง
ของการคอนโวลูชันแบบปกติ จ านวน   1 แบบจ าลอง  และแบบจ าลองที่ใช้โครงสร้างของ 
Depthwise Separable Convolution จ านวน  1 แบบจ าลอง เพื่อน าแบบจ าลอง Student Model 
ทัง้สองแบบที่ผ่านการท า Knowledge Distillation แลว้มาเปรียบเทียบประสิทธิภาพในการท านาย
ผลว่าแบบใดจะใหก้ารท านายที่แม่นย ามากกว่า และแบบใดจะใชเ้วลาในการประมวลผลเร็วกว่า
กนั แนวความคิดในการท า Knowledge Distillation ในการวิจยัครัง้นีแ้สดงดงัภาพประกอบ 46 

 

ภาพประกอบ 46 แสดงขัน้ตอนการท า Knowledge Distillation เพื่อพฒันาแบบจ าลองขนาด
เล็กในการวิจยัครัง้นี ้

ในการวิจัยครั้งนี ้ได้พิจารณาเลือกการท า Knowledge Distillation แบบ Respond-
based Knowledge ซึ่งใชค้วามรูท้ี่ถูกถ่ายโอนมาจากค่า Logits หรือค่าผลลพัธ์ที่ไดจ้ากค่า Soft 
Target  ของ Teacher Model โดยค่าผลลพัธน์ีจ้ะสะทอ้นถึงความเชื่อมั่นที่แบบจ าลองมีต่อคลาส
ต่าง ๆ ในชุดขอ้มลู ซึ่งค่าความเชื่อมั่นนีจ้ะช่วยให ้Student Model เรียนรูไ้ดอ้ย่างมีประสิทธิภาพ
มากขึน้ 
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กระบวนการ Response-Based Knowledge Distillation 
กระบวนการ Knowledge Distillation โดยใช้ Response-Based Approach สามารถ

แบ่งออกเป็นขัน้ตอนหลกั ๆ ดงันี ้
1) การเตรียม Teacher Model 
การฝึกฝน DenseNet201 กบัชุดขอ้มลูที่มีการแยกโรคใบขา้วโพดอย่างละเอียดจนไดค่้า

ความแม่นย าสูง แบบจ าลองนีจ้ะถูกใชเ้พื่อสรา้งค่าการตอบสนอง (Logits) ส าหรบัการถ่ายโอน
ความรู ้

2) การออกแบบ Student Model 
เลือกโครงสรา้งแบบจ าลองที่มีขนาดเล็กโดยมีเป้าหมายเพื่อลดจ านวนพารามิเตอรแ์ละ

เพิ่มความเร็วในการประมวลผลของแบบจ าลอง ซึ่งในการวิจัยครั้งนีจ้ะสรา้งแบบจ าลองที่ใช้
โครงสรา้งของการคอนโวลชูนัแบบปกติ จ านวน  1 แบบจ าลอง และแบบจ าลองที่ใชโ้ครงสรา้งของ 
Depthwise Separable Convolution จ านวน  1 แบบจ าลอง 

3) การก าหนด Loss Function 
Loss Function ที่ใชใ้นการฝึก Student Model จะประกอบดว้ย 2 สว่นหลกั คือ 

ก.  Distillation Loss ใช้ค่าการตอบสนองจาก Teacher Model ที่ ถูกปรับผ่าน 
Softmax ดว้ยค่าอณุหภูมิเพื่อสรา้งความนุ่มนวลในค่าการตอบสนอง ค่านีช้่วยให ้Student Model 
เข้าใจความเชื่อมั่นของ Teacher Model ในการแยกประเภทของคลาสต่าง ๆ โดย Distillation 
Loss เป็นองคป์ระกอบหลักในกระบวนการ Knowledge Distillation ซึ่งมีหน้าที่ถ่ายโอนความรู้
จาก Teacher Model ไปยัง Student Model โดยวัดความแตกต่างระหว่างค่าการตอบสนอง 
(Logits) ของทั้งสองแบบจ าลองผ่านค่า Kullback-Leibler Divergence (KL Divergence) ค่า
อณุหภูมิ T ถูกเพิ่มเขา้มาเพื่อท าใหค่้าการตอบสนองของ Teacher Model มีความนุ่มนวลมากขึน้ 
ซึ่งช่วยให ้Student Model เรียนรูค้วามสมัพันธ์ระหว่างคลาสไดดี้ยิ่งขึน้ ค่า T ที่สูงเกินไป ค่าการ
ตอบสนองจะคลา้ยกันเกินไป แต่หากต ่าเกินไป จะท าให้แบบจ าลองสูญเสียความละเอียดของ
ขอ้มูล เป้าหมายของ Distillation Loss จะช่วยให ้Student Model เขา้ใจขอ้มูลจากมุมมองของ 
Teacher Model โดยเรียนรูค้วามเชื่อมั่นที่ Teacher Model มีต่อแต่ละคลาส โดยเนน้ความสมัพนัธ์
ระหว่างคลาสมากกว่าการพยายามจบัคู่ค่าที่เฉพาะเจาะจงเพียงอย่างเดียว 

ข. Classification Loss ใช้ค่าความแม่นย าของ Student Model เมื่อเทียบกับค่า 
Ground Truth เพื่อใหแ้น่ใจว่า Student Model สามารถแยกแยะขอ้มลูไดอ้ย่างถกูตอ้ง 
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Loss Function ทัง้สองส่วนจะถูกน ามารวมกันดว้ยอัตราส่วน ซึ่งเป็นค่าคงที่ระหว่าง 0 
ถึง 1เพื่อควบคมุน า้หนกัของการเรียนรูจ้าก Teacher Model และขอ้มลูจรงิ 

4) การฝึกฝน Student Model 
ในกระบวนการฝึก Student Model ค่าการตอบสนองที่ไดจ้าก Teacher Model จะถกูใช้

เป็น Target ส าหรบั Student Model ควบคู่ไปกบัค่า Ground Truth กระบวนการนีช้่วยให ้Student 
Model สามารถเรียนรูล้กัษณะขอ้มูลในเชิงลึกไดม้ากขึน้ การใชค่้าการตอบสนองจาก Teacher 
Model ช่วยให ้Student Model เขา้ใจความสัมพันธ์ระหว่างคลาสต่าง ๆ ไดดี้ขึน้ โดยเฉพาะใน
กรณีที่ขอ้มลูมีความซบัซอ้นหรือมีลกัษณะใกลเ้คียงกนั นอกจากนี ้การรวมค่า Ground Truth เขา้
มาใน Loss Function ยังช่วยให ้Student Model สามารถปรบัปรุงประสิทธิภาพไดท้ั้งในแง่ของ
ความแม่นย าและความสามารถในการแยกแยะขอ้มลูใหม่ได ้

3.3.3 การท า Quantization แบบ Post-training Quantization 
การท า Quantization เป็นกระบวนการแปลงชนิดของข้อมูลของพารามิเตอร์ของ

แบบจ าลองใหม้ีขนาดเล็กลง จากเดิมที่จดัเก็บในรูปแบบของ Floating Point ขนาด 32 บิต แปลง
ใหอ้ยู่ในรูปแบบของ Floating Point ขนาด 16 บิต และ Integer ขนาด 8 บิต เพื่อลดขนาดของ
แบบจ าลอง และท าใหแ้บบจ าลองท างานไดร้วดเรว็ขึน้ ซึ่งการแปลงค่านีส้ามารถท าไดท้ัง้ขณะที่ท า
การฝึกฝนแบบจ าลอง หรือหลงัจากท่ีฝึกฝนแบบจ าลองเสรจ็แลว้ 

 

ภาพประกอบ 47 แสดงขัน้ตอนการพฒันาแบบจ าลองและลดขนาดแบบจ าลอง Pre-trained 
โดยการท า Post-Training Quantization 
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ภาพประกอบ 48 แสดงขัน้ตอนการพฒันาแบบจ าลองดว้ยวิธีการท า Knowledge Distillation 
และลดขนาดแบบจ าลองโดยการท า Post-Training Quantization 

ในการศึกษาวิจัยครัง้นีเ้ลือกใชก้ารท า Quantization หลงัจากที่ฝึกฝนแบบจ าลองเสร็จ
แล้ว หรือ Post-training Quantization ซึ่งจะเป็นกระบวนการแปลงชนิดของพารามิเตอรข์อง
แบบจ าลองที่ผ่านการฝึกฝนจนไดแ้บบจ าลองที่มีประสิทธิภาพตามตอ้งการแลว้ ซึ่งจะเป็นการ
แปลงเฉพาะรูปแบบชนิดของพารามิเตอรข์องแบบจ าลอง โดยไม่ไดป้รบัโครงสรา้งของแบบจ าลอง
แต่อย่างใด แบบจ าลองยงัคงมีโครงสรา้งของ Neuron และจ านวนของพารามิเตอรเ์หมือนเดิมไม่มี
การเปลี่ยนแปลง แต่แบบจ าลองจะถูกท าให้มีขนาดเล็กลงโดยการแปลงค่าชนิดข้อมูลของ
พารามิเตอรข์องแบบจ าลอง โดยจะใช้การแปลงแบบ Float16 Quantization (FP16) และการ
แปลงค่าแบบ Dynamic Range Quantization (INT8) กับทั้งแบบจ าลอง Pre-trained (ได้แก่  
VGG16 DenseNet121 MobileNetV2 และ NASNet Mobile) ดังแสดงขั้นตอนการท างานดัง
ภาพประกอบ 47 และแบบจ าลองที่ถกูพฒันาขึน้จากการท า Knowledge Distillation ที่ไดผ้่านการ
ฝึกฝนกบัชดุขอ้มลูตวัอย่างแลว้ ดงัแสดงขัน้ตอนการท างานดงัภาพประกอบ 48 
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1) Float16 Quantization 
Float16 Quantization เป็นกระบวนการแปลงขอ้มลูของพารามิเตอรข์องแบบจ าลองใหม้ี

ขนาดเล็กลง จากเดิมที่จดัเก็บในรูปแบบของ Floating Point ขนาด 32 บิต (FP32) แปลงใหอ้ยู่ใน
รูปแบบของ Floating Point ขนาด 16 บิต (FP16) โดยกระบวนการนี ้ช่วยลดขนาดของข้อมูล
พารามิเตอรล์งครึ่งหนึ่ง ท าใหแ้บบจ าลองขนาดเล็กลงและสามารถโหลดเขา้ไปประมวลผลใน
หน่วยความจ าที่จ  ากดัไดง้่ายขึน้ 

การใช ้Float16 Quantization ยงัคงความแม่นย าในการค านวณในระดบัที่ดีเมื่อเทียบกับ
การท างานด้วยค่า Integer (เช่น INT8) เนื่องจากยังมีค่าทศนิยมที่ละเอียดกว่าการแปลงเป็น 
Integer และยังมีขอ้ดีที่ลดความซับซอ้นในการค านวณ เนื่องจากการแปลงค่าแบบ FP32 เป็น 
FP16 สามารถท าไดโ้ดยตรงโดยไม่ตอ้งปรบัเปลี่ยนโครงสรา้งการค านวณหลกัของแบบจ าลอง  ซึ่ง 
FP16 นัน้ มีค่า Exponent และ Bias ที่ต  ่ากว่า FP32 จึงท าใหก้ารแสดงค่าทศนิยมมีความละเอียด
นอ้ยลง แต่ยงัคงมีความแม่นย าที่เพียงพอต่อการค านวณสว่นใหญ่ 

2) Dynamic Range Quantization 
Dynamic Range Quantization เป็นกระบวนการแปลงข้อมูลของพารามิเตอร์ของ

แบบจ าลอง จากเดิมที่จดัเก็บในรูปแบบของ Floating Point ขนาด 32 บิต (FP32) แปลงใหอ้ยู่ใน
รูปแบบของ Integer ขนาด 8 บิต (INT8) เพื่อลดขนาดของแบบจ าลอง 

Dynamic Range Quantization จะใชก้ารปรบัค่าใหอ้ยู่ในช่วง (Range) ที่จ  ากดัในแต่ละ
ชัน้ โดยจะปรบัค่า Weights และ Biases ใหเ้ป็นค่า INT8 ซึ่งอยู่ในช่วง -128 ถึง 127 โดยจะปรบั
ช่วงค่าเหล่านีใ้หอ้ยู่ในรูปแบบที่ใกลเ้คียงที่สดุกบัขอ้มลูตน้ฉบบัที่เป็น FP32 กระบวนการนีช้่วยให้
แบบจ าลองขนาดเล็กลงอย่างมาก เนื่องจาก INT8 มีความตอ้งการทรพัยากรการเก็บขอ้มูลนอ้ย
กว่า FP32 ถึง 4 เท่า แต่ Dynamic Range Quantization อาจท าให้แบบจ าลองสูญเสียความ
แม่นย าบางสว่น เนื่องจากความละเอียดของขอ้มลูถกูลดลง 

สิ่งส าคัญประการหนึ่งของการใช ้Dynamic Range Quantization จะเป็นการแปลงค่า
เฉพาะค่าพารามิเตอรข์องแบบจ าลอง (ค่า Weights และ Biases) เท่านัน้ แต่ขอ้มลูรบัเขา้ และการ
ด าเนินการทางคณิตศาสตรย์ังคงใชเ้ป็นรูปแบบของ FP32 ส่งผลใหเ้มื่อน าแบบจ าลองที่ผ่านการ
ท า Dynamic Range Quantization ไปใช้งานเวลาในการประมวลผลจะไม่รวดเร็วเท่าที่ควร 
เนื่องจากตอ้งแปลงค่าพารามิเตอรท์ี่อยู่ในรูปแบบ INT8 ใหก้ลบัไปอยู่ในรูปแบบ FP32 ก่อน จึงจะ
ประมวลผลแบบจ าลองได ้
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3.4 การประเมินผล และเปรียบเทยีบประสิทธิภาพแบบจ าลองหลังจากผ่านกระบวนการ
ปรับปรุงแบบจ าลอง 

ในการวิจยัครัง้นีจ้ะเลือกแบบจ าลอง Convolutional Neural Network (CNN) มาทดลอง
ในการวิจยัครัง้นี ้ประกอบดว้ยแบบจ าลอง แบบ Pre-trained จากไลบรารีของ Keras API จ านวน 
4 แบบจ าลอง ได้แก่  VGG16 DenseNet121 MobileNetV2 และ NASNet Mobile รวมทั้งได้
พฒันาแบบจ าลองขนาดเล็กโดยใชว้ิธี Knowledge Distillation จ านวน 2 แบบจ าลอง จะท าใหไ้ด้
แบบจ าลองส าหรบัการจ าแนกโรคจากใบข้าวโพดทั้งสิน้ 6 แบบจ าลอง จากนั้นน าแบบจ าลอง
ทั้งหมดมาลดขนาดโดยการท า Quantization แบบ Post-training Quantization จ านวน 2 วิธี 
ได้แก่ Float16 Quantization และ Dynamic Range Quantization จะท าให้ได้แบบจ าลองที่ลด
ขนาดแลว้อีก 12 แบบจ าลอง ดงันัน้จะมีแบบจ าลองที่ตอ้งเปรียบเทียบประสิทธิภาพรวมทัง้สิน้ 18 
แบบจ าลอง 

3.4.1 การเปรียบเทยีบความเหมาะสมแบบจ าลอง 
ในกระบวนการวิจัยและพัฒนาแบบจ าลอง เพื่อใชใ้นการจ าแนกโรคในใบขา้วโพดบน

อปุกรณข์นาดเล็ก สิ่งส าคญัที่ควรใหค้วามสนใจหลงัการปรบัปรุงประสิทธิภาพของแบบจ าลองคือ
การประเมินผลและเปรียบเทียบประสิทธิภาพของแบบจ าลองในดา้นต่างๆ ไดแ้ก่ ความแม่นย า 
(Accuracy, Precision, Recall และ F1-Score) ขนาดของแบบจ าลอง (Model Size) และเวลาใน
การประมวลผลภาพเฉลี่ยเมื่อทดสอบดว้ย Test Set ซึ่งในส่วนนีส้ามารถน าขอ้มูลที่ไดจ้ากการ
ทดสอบมาตีความและน าเสนอไดด้งันี ้

1) ความแม่นย า (Accuracy) 
การวัดผลความแม่นย าของแบบจ าลองที่ผ่านกระบวนการปรบัปรุงแบบจ าลองนั้นควร

พิจารณาทัง้ค่า Accuracy (ความถูกตอ้งโดยรวม) Precision (ความแม่นย าในการท านายแต่ละ
คลาส) Recall (อัตราการระบุขอ้มูลที่ถูกตอ้งจริง) และ F1-Score ซึ่งเป็นค่าถ่วงน า้หนักระหว่าง 
Precision และ Recall ค่าทัง้หมดนีเ้ป็นตวัชีว้ดัที่ช่วยใหเ้ห็นถึงความแม่นย าของแบบจ าลองทัง้ใน
แง่ของการระบุคลาสและการระบุข้อมูลที่มีลักษณะเฉพาะ ตัวอย่างเช่น ในการจ าแนกโรคใบ
ขา้วโพด ค่าความแม่นย าจะช่วยประเมินว่าแบบจ าลองสามารถระบุใบที่ติดเชือ้และไม่ติดเชือ้ได้
แม่นย าเพียงใด โดยเฉพาะการใช ้F1-Score เพื่อหลีกเลี่ยงการวดัที่ไม่สมดลุหากมีคลาสที่แตกต่าง
กนัมาก เช่น คลาสโรคบางชนิดที่พบไม่บ่อย ซึ่งในการวิจยัครัง้นีจ้ะพิจารณาค่า Accuracy 

2) ขนาดของแบบจ าลอง (Model Size) 
ขนาดของแบบจ าลองมีผลโดยตรงต่อการใชง้านบนอปุกรณข์นาดเล็ก (Edge Devices) 

เช่น โทรศัพทม์ือถือหรือเซ็นเซอรท์ี่มีข้อจ ากัดดา้นหน่วยความจ าและการประมวลผล การปรับ



 

106 
 

ขนาดแบบจ าลองอาจท าได้โดยการใช้เทคนิคการท าให้แบบจ าลองเบาขึน้ เช่น Pruning และ 
Quantization โดยเฉพาะการปรบัขนาดเป็น Float16 หรือการใช ้Dynamic Range Quantization 
จะช่วยลดขนาดแบบจ าลองไดอ้ย่างมากโดยไม่สูญเสียความแม่นย ามากนัก นอกจากนีย้ังท าให้
แบบจ าลองสามารถถกูเก็บในหน่วยความจ าไดม้ากขึน้และสามารถประมวลผลไดอ้ย่างรวดเรว็ 

3) เวลาในการประมวลผลของแบบจ าลอง (Inferencing Time) 
ส าหรับอุปกรณ์ที่มีความเร็วการประมวลผลจ ากัด การวัดค่า Inferencing Time หรือ

เวลาที่แบบจ าลองใช้ในการประมวลผลภาพแต่ละภาพเป็นสิ่งส าคัญ เนื่องจากเวลาในการ
ประมวลผลนัน้เป็นตวัแปรที่บ่งชีถ้ึงความเหมาะสมในการใชง้านจรงิ การทดสอบสามารถท าไดโ้ดย
ใช ้Test Set และค านวณเวลาเฉลี่ยในการประมวลผลเพื่อใหไ้ดค่้าที่เป็นกลาง เทคนิคการลดขนาด
ของแบบจ าลอง เช่น Quantization หรือ Pruning อาจมีผลในการลดเวลาในการประมวลผลนี ้
เช่นกนั นอกจากนี ้การประเมิน Inferencing Time นัน้ควรท าบนอปุกรณเ์ป้าหมาย (เช่น อปุกรณ์
ขนาดเล็ก) เพื่อใหผ้ลการทดสอบใกลเ้คียงกบัการใชง้านจรงิมากท่ีสดุ 

 

ภาพประกอบ 49 แสดงการรกัษาสมดลุของการลดขนาดของแบบจ าลองใน 3 ดา้น ไดแ้ก่ ความ
แม่นย า ขนาดของแบบจ าลอง และ เวลาในการประมวลผลของแบบจ าลอง 

ในการพฒันาและลดขนาดของแบบจ าลองเพื่อใชง้านกับอุปกรณป์ระมวลผลขนาดเล็ก
นัน้จะตอ้งพิจารณาสมดลุกันของทัง้ 3 ดา้นที่ไดก้ล่าวมาขา้งตน้ ซึ่งขึน้อยู่กบัลกัษณะงานที่จะน า
แบบจ าลองไปใชง้าน หรือมุ่งเนน้การลดขนาดของแบบจ าลองใหม้ีขนาดเล็กที่สดุโดยไม่ไดค้  านึงถึง
ประสิทธิภาพความแม่นย าในการท านายผลของแบบจ าลอง ดงัแสดงในภาพประกอบ 49 

3.4.2 การใช้เมทริกซต์ัดสินใจแบบถ่วงน ้าหนัก (Weighted Decision Matrix) 
การเลือกแบบจ าลองโครงข่ายประสาทเทียมแบบคอนโวลูชันที่เหมาะสมส าหรับการ

จ าแนกโรคใบขา้วโพดเป็นขัน้ตอนที่ส  าคัญ โดยเฉพาะเมื่อเป้าหมายคือการลดขนาดแบบจ าลอง
เพื่อใหส้ามารถใชง้านไดอ้ย่างมีประสิทธิภาพในสภาพแวดลอ้มที่มีทรพัยากรจ ากัด เช่น อุปกรณ์
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พกพาหรือในพืน้ที่ชนบท การใช้ เมทริกซต์ัดสินใจแบบถ่วงน ้าหนัก (WDM) ถือเป็นเครื่องมือ
วิเคราะหท์ี่มีประสิทธิภาพในการเปรียบเทียบและคัดเลือกแบบจ าลอง โดยพิจารณาจากเกณฑ์
ส าคญั เช่น ความแม่นย า ขนาดแบบจ าลอง และเวลาประมวลผล 

Weighted Decision Matrix เป็นเทคนิคในการตัดสินใจแบบหลายเกณฑ์ที่ช่วยให้
นักวิจัยสามารถจัดล าดับความส าคัญของเกณฑต่์าง ๆ ไดอ้ย่างเป็นระบบ วิธีการนีเ้ริ่มจากการ
ก าหนดเกณฑท์ี่ใชว้ิเคราะห ์เช่น ความแม่นย า ซึ่งมีความส าคัญส าหรบัการจ าแนกโรคได้อย่าง
ถูกตอ้ง ขนาดแบบจ าลองที่สะทอ้นถึงทรพัยากรที่ใช ้และเวลาประมวลผลที่ส่งผลต่อการใชง้าน
แบบ Real-Time 

จากนัน้แต่ละเกณฑจ์ะไดร้บัค่าความส าคญัหรือน า้หนัก (Weight) ตามความเหมาะสม 
เช่น หากเป้าหมายคือการใช้งานในอุปกรณ์พกพา น ้าหนักของเกณฑ์ที่ เก่ียวข้องกับขนาด
แบบจ าลองอาจมีค่าสงูกว่า ในขณะที่การใชง้านในสภาพแวดลอ้มที่ตอ้งการผลลพัธท์นัที น า้หนกั
ของเวลาประมวลผลอาจมีความส าคญักว่า 

ตาราง 11 ตารางแสดงระดบัความส าคญัระหว่างเกณฑ ์

ระดับ Intensity of Importance ความเข้มขน้ของความส าคัญ 
1 Equal importance ส าคญัเทา่กนั 
2 Equal to moderate importance  ส าคญัเทา่กนัถงึปานกลาง 
3 Moderate importance  ส าคญัปานกลาง 
4 Moderate to strong importance ส าคญัปานกลางถึงค่อนขา้งมาก 
5 Strong importance  ส าคญัค่อนขา้งมาก 
6 strong to very strong importance  ส าคญัค่อนขา้งมากถึงมากกวา่ 
7 Very strong importance  ส าคญัมากกว่า 
8 Very to extremely strong importance ส าคญัมากกว่าถึงมากที่สดุ 
9 Extremely importance ส าคญัมากที่สดุ 

ที่มา : (Saaty, 1987) 

Analytic Hierarchy Process (AHP) (ธวชัระพงษ,์ 2022) เป็นเคร่ืองมือเชิงวิเคราะหท์ี่ใช้
ส  าหรบัการตัดสินใจในสถานการณท์ี่มีหลายเกณฑห์รือหลายทางเลือกที่ตอ้งพิจารณา วิธีการนี ้
เหมาะสมส าหรบัการก าหนดค่าน า้หนกัในเมทรกิซต์ดัสินใจแบบถ่วงน า้หนกั โดย AHP มีจดุเด่นใน
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การช่วยประเมินความส าคัญของแต่ละเกณฑ์อย่างเป็นระบบ การค านวณค่าน ้าหนักของ
หลกัเกณฑ ์(Computation of the Criterion Weights) WDM โดยใช ้AHP มี 3 ขัน้ตอน ดงันี ้

1) การพฒันาตารางเปรียบเทียบเป็นคู่ (Pairwise Comparison Matrix) 
สรา้งตารางเปรียบเทียบหลกัเกณฑแ์ต่ละหลกัเกณฑเ์ป็นคู่ ๆ โดยใชร้ะดบัความส าคญัที่

ก าหนดไว ้ตัง้แต่ 1 – 9  โดยแสดงความสมัพนัธร์ะหว่าง 2 หลกัเกณฑ ์ดงัแสดงในตาราง 11 
การเปรียบเทียบเกณฑใ์นการวิจัยครัง้นีจ้ะมีการเปรียบเทียบใน 3 หลักเกณฑ ์ได้แก่ 

ความแม่นย า  ขนาดแบบจ าลอง และเวลาประมวลผล ซึ่งก าหนดระดบัความส าคญัระหว่างเกณฑ์
แต่ละคู่ดงัตาราง 12 

ตาราง 12 การก าหนดระดบัความส าคญัของเกณฑแ์ต่ละคู่ 

 ความแม่นย า  ขนาดแบบจ าลอง เวลาประมวลผล 
ความแม่นย า 1 3 5 

ขนาดแบบจ าลอง 1/3 1 3 
เวลาประมวลผล 1/5 1/3 1 

 
2) การค านวณค่าน า้หนกัของหลกัเกณฑ ์(Computation of the Criterion Weights) 
ค่าถ่วงน า้หนกั สามารถค านวณไดต้ามล าดบัโดย ขัน้ตอนที่ 1) เริ่มจากการหาผลรวมค่า

ระดบัความส าคญัแบบ Pairwise ในแต่ละคอลมันจ์ากตาราง 13 ซึ่งจะไดค่้าผลรวมของเกณฑใ์น
คอลัมน์ความแม่นย า  ขนาดแบบจ าลอง และเวลาประมวลผล เป็น 1.53 4.33 และ 9.00 
ตามล าดบั จากนัน้ หารค่าในตารางดว้ยผลรวมของแต่ละคอลมัน ์(Normalized Matrix)  เช่น ใน
คอลมันค์วามแม่นย า  จะไดค่้า 

 1 / 1.53  =  0.6522 
 0.2 / 1.53 =  0.2174 
 0.1429 / 1.53 =  0.1304 
โดยค านวณในคอลมัน ์ขนาดแบบจ าลอง และเวลาประมวลผล จนครบทัง้หมด 
และ ค านวณหาน ้าหนักของแต่ละเกณฑ์ โดยการหาค่าเฉลี่ยของแต่ละแถวของ 

Normalized Matrix โดยค่าน า้หนกัของแต่ละเกณฑห์าค่าได ้ดงันี ้
ค่าน า้หนกัของความแม่นย า   = (0.6522 + 0.6923 + 0.5556) / 3  = 

 0.6333 
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ค่าน า้หนกัของขนาดแบบจ าลอง  = (0.2174 + 0.2308 + 0.3333) / 3  = 
 0.2605 

ค่าน า้หนกัของเวลาประมวลผล = (0.1304 + 0.0769 + 0.1111) / 3 = 
 0.1062 

ซึ่งค่าน า้หนกัของทุกเกณฑร์วมกนัจะมีค่าเท่ากบั 1 และค่าที่ค  านวณไดข้องแต่ละเกณฑ์
แสดงในตาราง 13 

ตาราง 13 แสดงค่าการค านวณการหาค่าถ่วงน า้หนกัของแต่ละตวัเกณฑ ์

Criteria 

(1) ผลรวมแต่ละ
คอลัมน ์

(2) Normalized Matrix 

(3) 
น ้าหนัก 
(Weight) 

คว
าม

แม
่นย

 า 

ขน
าด

แบ
บจ

 าล
อง

 

เว
ลา

ปร
ะม

วล
ผล

 

คว
าม

แม
่นย

 า 

ขน
าด

แบ
บจ

 าล
อง

 

เว
ลา

ปร
ะม

วล
ผล

 
ความแม่นย า 1 3 5 0.6522 0.6923 0.5556 0.6333 

ขนาดแบบจ าลอง 1/3 1 3 0.2174 0.2308 0.3333 0.2605 

เวลาประมวลผล 1/5 1/3 1 0.1304 0.0769 0.1111 0.1062 

ผลรวม 1.53 4.33 9.00 1 1 1 1 

 
3) การประมาณค่าความสอดคลอ้ง (Consistency Ratio)  
การประเมินค่าถ่วงน า้หนกัของแต่ละเกณฑท์ี่ไดจ้ากการค านวณว่ามีความสอดคลอ้งกนั

เพียงพอที่จะน าไปใชว้ิเคราะหห์รือไม่ ขึน้อยู่กบัค่า Consistency Ratio (CR) ซึ่งเป็นดชันีที่บ่งบอก
ถึงระดับความสอดคลอ้งของค่าถ่วงน า้หนัก หากค่า CR < 0.10 แสดงว่าค่าถ่วงน า้หนักมีความ
สอดคลอ้งกนัในระดบัที่ยอมรบัได ้สามารถน าไปใชว้ิเคราะหไ์ด ้แต่หากค่า CR ≥ 0.10 แสดงว่าค่า
ถ่วงน ้าหนักยังมีความไม่สอดคล้องกัน จึงจ าเป็นต้องทบทวนกระบวนการก าหนดระดับ
ความส าคญัของแต่ละตวัเกณฑ ์และค านวณค่าค่าถ่วงน า้หนักใหม่อีกครัง้ จากนัน้จะค านวณค่า 
CR ใหม่ 

 โดยค่า 𝐶𝑅 สามารถค านวณได้จากการน าค่า Consistency Index (𝐶𝐼) หารด้วยค่า 
Random Index (𝑅𝐼) ตามสมการ (25) 
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𝐶𝑅 =  
𝐶𝐼

𝑅𝐼
      (25) 

โดยที่ 
ค่า  𝑅𝐼 (Random Index) ซึ่ ง ค่า  RI ขึ ้นอยู่ กับจ้านวนของ หลักเกณฑ์ที่ ใช้

เปรียบเทียบ เมื่อจ านวนของเกณฑ ์= 3 จะมีค่าเท่ากบั 0.58 (Ammarapala et al., 2018) 
ค่า 𝐶𝐼 สามารถคา้นวณไดจ้าก สมการ (26) 

𝐶𝐼 =  
 −1

𝑛−1
 (26) 

โดยที่ 

 คือ ค่าเฉลี่ยจากการวิเคราะหค์วามสอดคลอ้ง หาค่าไดด้ว้ยการค านวณดงันี ้
(1) การน าค่าน า้หนักของแต่ละตัวเกณฑจ์ากตาราง 13 ในขอ้ 2).  มาคูณกับค่าระดับ

ความส าคญัในแต่ละคอลมัน ์  
ความแม่นย า   = (0.7235 * 1) +  (0.1932 * 5) + (0.0833 * 5)  =  2.2726 
ขนาดของแบบจ าลอง   = (0.7235 * 1/5) +  (0.1932 * 1) + (0.0833 * 3)  =  0.5878 
เวลาประมวลผล = (0.7235 * 1/5) +  (0.1932 * 0.3333) + (0.0833 * 1)  =  0.2511 
(2) แลว้หารเฉลี่ยดว้ยค่าถ่วงน า้หนกัของแต่ละเกณฑ ์
ความแม่นย า    = 2.2726 / 0.7235 = 3.1411 
ขนาดของแบบจ าลอง   = 0.5878 / 0.1932   = 3.0427 
เวลาประมวลผล = 0.2511 / 0.0833 = 3.0137 

(3) หาค่า  โดยหาเฉลี่ยของผลรวมในขอ้ (2) 

  = (3.1411 + 3.0427 + 3.0137) / 3 = 3.0658 

และเมื่อแทนค่า  ลงในสมการ (26) จะไดค่้า  

𝐶𝐼 =  
3.0658 − 1

3 − 1
= 0.0329 

และสดุทา้ยจะค านวณค่า 𝐶𝑅 จากสมการ (25) ได ้

𝐶𝑅 =  
0.0329

0.58
=   0.0567     

ซึ่งแสดงใหเ้ห็นความสอดคลอ้งกันของค่าถ่วงน า้หนักของแต่ละตัวเกณฑ ์(CR < 0.10) 
ดังนั้นสามารถน าค่าถ่วงน ้าหนักที่ ได้จากการค านวณในขั้นตอน 2) ไปใช้ในการประเมิน
เปรียบเทียบเพื่อเลือกแบบจ าลองที่เหมาะสมที่สดุในการจ าแนกโรคใบขา้วโพดได ้
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3.4.2.1 การก าหนดคะแนนในเกณฑค์วามแม่นย า 
จากการศกึษางานวิจยัที่เก่ียวขอ้งใชแ้บบจ าลองโครงข่ายประสาทเทียมแบบคอนโวลู

ชนั จ าแนกโรคใบขา้วโพดที่ผ่านมาได ้พบว่า เมื่อน าผลความแม่นย าของแบบจ าลองของงานวิจัยที่
ผ่านมา มาพล็อตกราฟ ไดผ้ลดงัภาพประกอบ 50ซึ่งพบว่าจะอยู่ในช่วง 89.6 – 98.78% 

 
ภาพประกอบ 50 กราฟแสดงความแม่นย าในการท านายผลของแบบจ าลองที่ไดจ้ากการศกึษา

งานวิจยัที่เก่ียวขอ้งที่ผ่านมา 

ตาราง 14 ระดบัการใหค้ะแนนตามเกณฑค์วามแม่นย าจากการเรียงล าดบัแบบจ าลอง 

ความแม่นย าของแบบจ าลอง คะแนน (0-100) 
99.50 – 100% 100 

99.00 – 99.49% 95 

98.00 – 99.99% 90 

97.00 – 97.99% 85 

96.00 – 96.99% 80 

 
ดงันัน้ สามารถก าหนดช่วงคะแนน 0 - 100 ส าหรบัความแม่นย าของผลการทดสอบ

แบบจ าลองดว้ยชดุขอ้มลูทดสอบ ตามตาราง 14 
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3.4.2.2 การก าหนดคะแนนในเกณฑข์นาดแบบจ าลอง 
จากการศกึษางานวิจยัที่เก่ียวขอ้งใชแ้บบจ าลองโครงข่ายประสาทเทียมแบบคอนโวลู

ชัน จ าแนกโรคใบขา้วโพดที่ผ่านมาได ้พบว่า เมื่อน าขนาดของแบบจ าลองของงานวิจยัที่ผ่านมา 
มาพล็อตกราฟ ไดผ้ลดงัภาพประกอบ 51 โดยมีขนาดของแบบจ าลองอยู่ระหว่าง 2.8 – 48 MB ซึ่ง
ห ากมี ก า รลดขนาด โดย ใช้ เ ทคนิ ค  Post-training Quantization แบบ  Dynamic Range 
Quantization จะสามารถลดขนาดไดม้ากที่สุด ถึง 4 เท่า ท าใหช้่วงของขนาดแบบจ าลองจะอยู่
ในช่วง 0.7 – 12 MB 

 

ภาพประกอบ 51กราฟแสดงขนาดของแบบจ าลองจากการศกึษางานวิจยัที่เก่ียวขอ้งที่ผ่านมา 

ตาราง 15 ระดบัการใหค้ะแนนตามเกณฑข์นาดแบบจ าลอง (Model Size) 

ขนาดแบบจ าลอง (MB) คะแนน (0-100) 
นอ้ยกว่า 3 MB 100 

3 – 5.99 MB 95 

6 – 9.99 MB 90 

10 – 15 MB 85 

มากกว่า 15 MB 80 
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ดงันัน้ สามารถก าหนดช่วงคะแนน 0 – 100 ส าหรบัขนาดของแบบจ าลองโดยมีการ
ใหค้ะแนนตามตาราง 15 

3.4.2.3 การก าหนดคะแนนในเกณฑเ์วลาประมวลผล 
เนื่องจากเวลาที่ใชใ้นการประมวลผลของแบบจ าลองจะแปรผันตามอุปกรณท์ี่ใชใ้น

การประมวลผล จึงไม่สามารถก าหนดเกณฑช์่วงเวลาที่ใชใ้นการประมวลผลแบบจ าลองที่แน่นอน
ได ้ดังนัน้ จึงใชเ้กณฑก์ารใหค้ะแนน โดยเรียงล าดับเวลาที่ใชใ้นการประมวลผลแบบจ าลอง ซึ่ง
สามารถก าหนดช่วงคะแนน 0 – 100 ส าหรบัเวลาประมวลผล โดยมีการใหค้ะแนนตามตาราง 16 

ตาราง 16 ระดบัการใหค้ะแนนตามเกณฑเ์วลาประมวลผล (Inferencing Time) 

ล าดับเวลาประมวลผล คะแนน (0-100) 
เวลาในการประมวลผล นอ้ยที่สดุอนัดบั 1 100 
เวลาในการประมวลผล นอ้ยที่สดุอนัดบั 2 95 
เวลาในการประมวลผล นอ้ยที่สดุอนัดบั 3 90 
เวลาในการประมวลผล นอ้ยที่สดุอนัดบั 4 85 
เวลาในการประมวลผล นอ้ยที่สดุอนัดบั 5 ขึน้ไป 80 

 
หลงัจากใหค้ะแนนส าหรบัแต่ละแบบจ าลองทัง้หมดในแต่ละเกณฑแ์ลว้ใหค้ านวณการ

ถ่วงน า้หนกัของแต่ละแบบจ าลอง เพื่อประเมินแบบจ าลองโครงข่ายประสาทเทียมแบบคอนโวลูชนั
ที่เหมาะสมที่สดุส าหรบัการจ าแนกโรคใบขา้วโพดในการวิจยัครัง้นี ้

3.5 บทสรุปของกระบวนการ และวิธีการด าเนินการวิจัย 
ในบทที่ 3 ไดน้ าเสนอวิธีการด าเนินงานเพื่อพัฒนาและปรบัปรุงแบบจ าลองโครงข่าย

ประสาทเทียมแบบคอนโวลชูันส าหรบัการจ าแนกโรคในใบขา้วโพด โดยเริ่มจากการใชข้อ้มูลจาก 
PlantVillage Dataset ซึ่งประกอบด้วยภาพถ่ายใบข้าวโพด 3,852 ภาพที่แบ่งเป็น 4 หมวดหมู่ 
ไดแ้ก่ ใบปกติ โรคใบไหมจ้ากเชือ้ Cercospora โรคใบไหมท้างตอนเหนือ และโรคราสนิมขา้วโพด 
ข้อมูลถูกแบ่งเป็นชุดฝึกฝน 80% และชุดทดสอบ 20% เพื่อน าไปใช้ในการฝึกฝนและประเมิน
แบบจ าลอง CNN ไดร้บัการพฒันาโดยใช ้TensorFlow และ Keras Framework พรอ้มดว้ยการท า 
On-the-fly Data Augmentation เพื่อเพิ่มความหลากหลายของข้อมูล และการปรับแต่งค่า 
Learning Rate รวมถึงการใช ้Early Stopping เพื่อปอ้งกนั Overfitting  
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ในขัน้ตอนถัดมา มีการปรบัปรุงแบบจ าลองใหเ้หมาะสมส าหรบัการใชง้านบนอุปกรณ์
พกพา โดยใชเ้ทคนิคต่างๆ ผสมผสานร่วมกัน ไดแ้ก่ การออกแบบ Lightweight Model การท า 
Knowledge Distillation และการท า Post-Training Quantization โดยเป็นการพฒันาแบบจ าลอง 
Pre-trained ได้แก่ VGG16 DenseNet121 MobileNetV2 และ NASNet Mobile แล้วใช้การท า 
Post-Training Quantization เพื่อลดขนาดแบบจ าลองโดยยังคงความแม่นย าในการจ าแนกโรค 
อีกทัง้มีการพฒันา Student Model ที่มีขนาดเล็กลงส าหรบัการวิจยั ประกอบดว้ย แบบจ าลองที่ใช้
โครงสรา้งของการคอนโวลชูนัแบบปกติ จ านวน  1 แบบจ าลอง และแบบจ าลองที่ใชโ้ครงสรา้งของ 
Depthwise Separable Convolution จ านวน  1 แบบจ าลอง 

ในการเปรียบเทียบประสิทธิภาพและการประเมินผลแบบจ าลองดว้ยเกณฑส์ าคญั ไดแ้ก่ 
ความแม่นย า ขนาดแบบจ าลอง และเวลาประมวลผล โดยใชเ้มทริกซต์ัดสินใจแบบถ่วงน า้หนัก 
เพื่อเปรียบเทียบแบบจ าลองต่างๆ และประเมินค่าแบบจ าลองที่เหมาะสมที่สดุส าหรบัการน าไปใช้
ในงานจรงิบนอปุกรณท์ี่มีทรพัยากรจ ากดั  

ในบทถดัไปจะเป็นการผลการทดลองที่ไดจ้ากการศึกษาวิจยัการปรบัปรุงแบบจ าลองให้
เหมาะสมที่สุดส าหรบัการจ าแนกโรคใบขา้วโพดโดยใชโ้ครงข่ายประสาทเทียมแบบคอนโวลูชัน  
โดยมีเนือ้หาเก่ียวกบัการเปรียบเทียบผลการทดสอบประสิทธิภาพความแม่นย าของแบบจ าลองที่
ไดฝึ้กฝนกับชุดขอ้มูล PlantVillage Dataset โดยประกอบดว้ยผลการทดสอบประสิทธิภาพของ
แบบจ าลองทั้งแบบจ าลองที่ไม่ได้รบัการปรบัปรุง และไดร้บัการปรับปรุงแบบจ าลองแล้ว การ
เปรียบเทียบขนาดของแบบจ าลอง การเปรียบเทียบความเร็วในการประมวลผลของแบบจ าลอง 
และการใชเ้มทริกซต์ัดสินใจแบบถ่วงน า้หนักเพื่อประเมินค่าแบบจ าลองที่เหมาะสมที่สุดส าหรับ
การน าไปใชใ้นงานจรงิบนอปุกรณท์ี่มีทรพัยากรจ ากดั 
 



 

บทที ่4 
การทดลอง และผลลัพธข์องการวิจัย 

จากเนือ้หาในบทที่ 3 ไดก้ล่าวถึงแนวความคิดในการการด าเนินการวิจัยเพื่อพฒันาและ
ปรบัปรุงแบบจ าลองโครงข่ายประสาทเทียมแบบคอนโวลชูนัส าหรบัการจ าแนกโรคในใบขา้วโพด 
โดยใชข้อ้มูลจาก PlantVillage Dataset ซึ่งประกอบดว้ยภาพถ่ายใบขา้วโพดจ านวน 3,852 ภาพ 
แบ่งออกเป็น 4 หมวดหมู่ ไดแ้ก่ ใบปกติ, โรคใบไหมจ้ากเชือ้ Cercospora, โรคใบไหมท้างตอน
เหนือ และโรคราสนิมขา้วโพด ขอ้มลูถกูแบ่งออกเป็น ชดุขอ้มลูฝึกฝน จ านวน ภาพ (80% ของภาพ
ทัง้หมด) และ ชดุขอ้มลูทดสอบ จ านวน ภาพ (20% ของภาพทัง้หมด) เพื่อใชใ้นการฝึกและประเมิน
แบบจ าลอง โดยการพฒันาแบบจ าลองโครงข่ายประสาทเทียมแบบคอนโวลชูนัส าหรบัการจ าแนก
โรคในใบข้าวโพด ซึ่งในการกระบวนการฝึกฝนแบบจ าลองนั้น เพื่อป้องกัน Overfitting จะใช้
กระบวนการ On-the-fly Data Augmentation เพื่อเพิ่มความหลากหลายของขอ้มลู มีการใช ้Early 
Stopping และมีการปรบัลดค่า Learning Rate ระหว่างการฝึกอบรมแบบจ าลอง 

และในบทนีจ้ะกล่าวถึงการทดลองในพัฒนาแบบจ าลองโครงข่ายประสาทเทียมแบบ
คอนโวลูชันส าหรบัการจ าแนกโรคในใบขา้วโพด  และการปรบัขนาดของแบบจ าลองใหม้ีความ
เหมาะสมกบัโทรศพัทม์ือถือ โดยมีเนือ้หา ดงันี ้

1. การทดลอง 
2. การปรบัปรุงแบบจ าลองใหเ้หมาะสมที่สดุ 
3. ผลการทดลอง 
4. การทดสอบประสิทธิภาพของแบบจ าลองบนโทรศพัทม์ือถือ 
5. การเลือกแบบจ าลองที่เหมาะสมที่สดุโดยใช ้ใช ้Weighted Decision Matrix 

4.1 การทดลอง 
4.1.1 การฝึกฝนแบบจ าลอง Pre-trained Model 
ในการวิจยัครัง้นี ้ไดเ้ลือกแบบจ าลอง Pre-trained จ านวน 4 แบบจ าลอง ไดแ้ก่ VGG16 

DenseNet121 MobileNetV2 และ NASNet Mobile  
ในการน าแบบจ าลองมาใช้ในการทดลองได้ท าการปรับปรุงแบบจ าลองแบบ Pre-

Trained โดยปรบัในส่วนของ Fully Connected Layer โดยใหใ้ช ้Global Average Pooling เพื่อ
ลดจ านวนของพารามิเตอรข์องแบบจ าลอง และปรบัในส่วนของ Classification Layer ใหจ้ าแนก
ออกมาเป็น 4 หมวดหมู่ ไดแ้ก่ ใบปกติ โรคใบไหมจ้ากเชือ้ Cercospora โรคใบไหมท้างตอนเหนือ 
และโรคราสนิมขา้วโพด 
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ในการฝึกฝนแบบจ าลอง Pre-trained ทัง้ 4 แบบจ าลอง จะเริ่มตน้จากค่าพารามิเตอร์
ของแบบจ าลองดว้ยค่าพารามิเตอรข์องที่ผ่านการฝึกฝนมาแลว้บนชุดขอ้มูล ImageNet และใน
ระหว่างการฝึกฝนแบบจะลองจะมีการปรบัค่าพารามิเตอรใ์นทุกชั้นของชั้นคอนโวลูชันของทุก
แบบจ าลอง โดยท าการ Fine-Tuning แบบเต็มรูปแบบ (Full Fine-tuning) วิธีการนีแ้ตกต่างจาก
การ Fine-tuning แบบบางส่วนที่มกัจะแช่แข็ง (Freeze) ชัน้ตน้ๆ ของแบบจ าลองไว ้เนื่องจากชัน้
เหล่านัน้ของชัน้คอนโวลูชันจะจับคุณลักษณะพืน้ฐานทั่วไปของภาพ เช่น เสน้ ขอบ และรูปทรง
เรขาคณิตง่ายๆ การปรบัค่าพารามิเตอรท์กุชัน้ จะช่วยใหแ้บบจ าลองสามารถเรียนรูแ้ละปรบัตวัให้
เขา้กบัลกัษณะเฉพาะของโรคใบขา้วโพดไดอ้ย่างลกึซึง้  

การเลือกใช ้Optimizer เลือกใช ้ADAM Optimizer ส าหรบัทุกแบบจ าลอง Pre-trained 
และมีการทดลองเลือกค่า Learning Rate เริ่มตน้ในการฝึกฝนแบบจ าลองเพื่อใหไ้ดแ้บบจ าลองที่มี
ประสิทธิภาพเหมาะสมที่สุด และในระหว่างการฝึกฝนแบบจ าลองใหม้ีการลดค่า Learning Rate 
ด้วยฟังก์ชัน ReduceLROnPlateau ในไลบรารี  keras ซึ่งมีการตั้ง ค่าพารามิ เตอร์เ ก่ียวกับ 
Optimizer ของการฝึกแบบจ าลอง Pre-trained แต่ละแบบ ดงัตาราง 17 

ตาราง 17 แสดงการปรบัค่าพารามิเตอรใ์นการฝึกฝนแบบจ าลองแบบ Pre-trained 

แบบจ าลอง Optimizer Loss Function Learning 
Rate 

Reduce 
Learning 

Rate Factor 

Early 
Stopping 

Batch 
Size 

VGG16 Adam 
optimizer 

categorical  
cross-entropy  
loss 

0.0001 0.2 patience=10 32 

DenseNet121 Adam 
optimizer 

categorical  
cross-entropy  
loss 

0.0001 0.2 patience=10 32 

MobileNetV2 Adam 
optimizer 

categorical  
cross-entropy  
loss 

0.0001 0.5 patience=10 32 

NASNet Mobile Adam 
optimizer 

categorical  
cross-entropy  
loss 

0.00001 0.5 patience=10 32 
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4.1.2 การฝึกฝนแบบจ าลองส าหรับใช้เป็น Teacher Model 
การฝึกฝนแบบจ าลองส าหรบัใชเ้ป็น Teacher Model ส าหรบัการพฒันาแบบจ าลองโดย

ใชว้ิธี Knowledge Distillation ไดเ้ลือกแบบจ าลองแบบ Pre-trained ที่อยู่ในไลบรารี Keras ที่มี
ประสิทธิภาพในการทดสอบกับชุดขอ้มูล ImageNet ซึ่งไดเ้ลือกแบบจ าลองมาฝึกฝนเพื่อใชเ้ป็น 
Teacher Model โดยพิจารณาจาก Top-5 Accuracy ของแบบจ าลองที่ ได้จากการทดสอบ
แบบจ าลอง กบัชุดขอ้มลู ImageNet จ านวน 3 แบบจ าลอง มาฝึกฝนกบัชุดขอ้มลูใบขา้วโพด และ
ไดท้ดลองฝึกฝนแบบจ าลองโดยใชค่้าพารามิเตอร ์ดงัตาราง 18 

ตาราง 18 แสดงการปรบัค่าพารามิเตอรใ์นการฝึกฝนแบบจ าลองเพื่อใชเ้ป็น Teacher Model 

แบบจ าลอง Optimizer Loss Function Learning 
Rate 

Reduce 
Learning 

Rate Factor 

Early  
Stopping 

Batch 
Size 

DenseNet201 Adam 
optimizer 

categorical  
cross-entropy  
loss 

0.00005 0.5 patience=10 128 

EfficientNetV2L 
Adam 
optimizer 

categorical  
cross-entropy  
loss 

0.00005 0.2 patience=3 128 

EfficientNetV2M 
Adam 
optimizer 

categorical  
cross-entropy  
loss 

0.0001 0.2 patience=3 128 

 และเมื่อทดสอบแบบจ าลองที่ผ่านการฝึกฝนกบัชดุขอ้มลูฝึกฝน โดยใชชุ้ดขอ้มลูทดสอบ
ของชดุขอ้มลูใบขา้วโพดไดผ้ลการทดสอบ ดงัตาราง 19 

ตาราง 19 แสดงผลการทดสอบแบบจ าลองเพื่อใชเ้ป็น Teacher Model กบัชดุขอ้มลูทดสอบ 

แบบจ าลอง 
Accuracy 

(%) 
Precision 

(%) 
Recall 
(%) 

F1-Score 
(%) 

DenseNet201 99.22 99.23 99.22 99.22 
EfficientNetV2L 98.44 98.44 98.44 98.44 
EfficientNetV2M 98.44 98.48 98.44 98.45 
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จากผลการทดสอบแบบจ าลองที่ผ่านการฝึกฝนเพื่ อใช้เ ป็น Teacher Model ใน
กระบวนการ Knowledge Distillation พบว่าแบบจ าลองทั้ง  3 แบบที่ ได้คัดเลือกมาแสดง
ประสิทธิภาพที่โดดเด่นในการจ าแนกโรคใบขา้วโพด โดยเฉพาะอย่างยิ่ง DenseNet201 ที่แสดง
ผลลพัธย์อดเยี่ยมดว้ย Accuracy สงูถึง 99.22% พรอ้มทัง้ค่า Precision Recall และ F1-Score ที่
สอดคลอ้งกันที่ 99.23% 99.22% และ 99.22% ตามล าดับ ขณะที่แบบจ าลอง EfficientNetV2L 
และ EfficientNetV2M ใหผ้ลลัพธ์ที่ใกลเ้คียงกันมากโดยมี Accuracy เท่ากันที่ 98.44% ทั้งสอง
แบบจ าลอง โดย EfficientNetV2M มีค่า Precision และ F1-Score ที่สูงกว่าเล็กน้อยที่ 98.48% 
และ 98.45% ตามล าดับ เมื่อเทียบกับ EfficientNetV2L ที่มีค่าเท่ากันทัง้ Precision Recall และ 
F1-Score ที่ 98.44% ผลการทดสอบนีแ้สดงใหเ้ห็นว่าแบบจ าลอง DenseNet201 มีประสิทธิภาพ
สงูที่สดุในการจ าแนกโรคใบขา้วโพดจากชุดขอ้มลูทดสอบ จึงเป็นตวัเลือกที่เหมาะสมที่สุดในการ
น าไปใชเ้ป็น Teacher Model ส าหรบักระบวนการ Knowledge Distillation เพื่อถ่ายทอดความรู้
ไปยัง Student Model ที่มีขนาดเล็กกว่า ซึ่งจะช่วยใหแ้บบจ าลองขนาดเล็กสามารถเรียนรูแ้ละ
จ าแนกโรคใบขา้วโพดไดอ้ย่างมีประสิทธิภาพใกลเ้คียงกบัแบบจ าลองขนาดใหญ่ 

4.1.3 ออกแบบแบบจ าลองส าหรับใช้เป็น Student Model 
ในการออกแบบแบบจ าลองส าหรบัใชเ้ป็น Student Model ในกระบวนการ Knowledge 

Distillation มี เป้าหมายส าคัญคือการสร้างแบบจ าลองที่ มีขนาดเล็กกะทัดรัดแ ต่ยังคง
ความสามารถในการจ าแนกโรคใบขา้วโพดไดอ้ย่างแม่นย า  ในการวิจัยนีไ้ดอ้อกแบบ Student 
Model ไว ้2 แบบที่มีโครงสรา้งแตกต่างกัน โดยทัง้สองแบบจ าลองไดร้บัการออกแบบใหม้ีจ านวน
พารามิเตอรน์้อยกว่า Teacher Model อย่างมีนัยส าคัญ แต่ยังคงความสามารถในการสกัด
คุณลักษณะที่ส  าคัญของโรคใบข้าวโพดได้ แบบจ าลองทั้งสองมีการใช้เทคนิคการออกแบบ
โครงสร้างแบบใช้การคอนโวลูชันแบบปกติ และการใช้ Depthwise Separable Convolution 
แบบจ าลองทัง้สองไดร้บัการออกแบบให้มีขนาดเล็กแต่มีประสิทธิภาพสงู สามารถท างานไดอ้ย่าง
รวดเร็วและใชพ้ลงังานนอ้ยเมื่อน าไปใชง้านบนอปุกรณพ์กพา ซึ่งเป็นคณุสมบติัส าคญัส าหรบัการ
ใชง้านในภาคสนาม 

4.1.3.1 Standard Convolution Student Model (STD Conv Student) 
แบบจ าลองนีใ้ช้ชั้นคอนโวลูชันแบบมาตรฐาน (Standard Convolution) ในการสกัด

คณุลกัษณะ (Feature Extraction) จากภาพตวัอย่าง เพื่อแยกประเภทภาพออกเป็น 4 คลาส โดย
รบัภาพขนาด 224×224  pixel ที่มี 3 ช่องสี (RGB) เป็นอินพตุ โดยมีโครงสรา้งของแบบจ าลอง ดงั
ภาพประกอบ 52 
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ภาพประกอบ 52 แสดงโครงสรา้งของ Standard Convolution Student Model 

แบบจ าลองประกอบดว้ยบล็อกแรกที่มีชัน้ Convolutional จ านวน 2 ชัน้ โดยแต่ละชั้นมี
ฟิลเตอรจ์ านวน 24 ตวั ขนาด 3×3 และใช ้padding แบบ 'same' เพื่อรกัษาขนาดของขอ้มลูใหค้ง
เดิม ฟังก์ชันกระตุน้ ReLU ถูกใชเ้พื่อเพิ่มความสามารถในการเรียนรูรู้ปแบบที่ซับซ้อน การท า 
Batch Normalization ระหว่างชั้นช่วยให้การเทรนมีความเสถียรและเร็วขึน้ และจบด้วย Max 
Pooling ที่ลดขนาดขอ้มูลลงครึ่งหนึ่ง ซึ่งช่วยลดจ านวนพารามิเตอรแ์ละเพิ่มประสิทธิภาพในการ
เรียนรู ้

ในแบบจ าลองนีใ้ช ้Residual Block จ านวน 3 บล็อก ซึ่งเป็นแนวคิดที่ไดร้บัความนิยม
จากแบบจ าลอง ResNet โดยแต่ละบล็อกมีการเพิ่มจ านวนฟิลเตอรเ์ป็นสองเท่าของบล็อกก่อน
หน้า (48 96 และ 192 ตามล าดับ)  แนวคิดหลักของ Residual Block คือ  การมี  Shortcut 
Connection ที่ขา้มผ่านชัน้ Convolutional ไป ท าให ้Gradient สามารถไหลผ่านโครงข่ายไดดี้ขึน้
ในระหว่างการฝึกฝนแบบจ าลอง ช่วยแก้ปัญหา Gradient Vanishing ในโครงข่ายที่ลึก การใช้ 
Conv2D ขนาด 1×1 ใน Shortcut Connection มีไวเ้พื่อปรบัขนาดของขอ้มลูใหต้รงกบัผลลพัธจ์าก
เสน้ทางหลกั ก่อนที่จะน ามารวมกันดว้ยการใช ้Add ตามดว้ย Max Pooling ที่ช่วยลดขนาดของ
ขอ้มลูในแต่ละบล็อก 

หลงัจากผ่าน Residual Block ทัง้หมด แบบจ าลองใช ้Global Average Pooling เพื่อลด
มิติของขอ้มลูก่อนสง่ต่อไปยงัชัน้ Dense ขนาด 512 โหนด ที่มีฟังกช์นักระตุน้ ReLU ซึ่งช่วยในการ
เรียนรูล้กัษณะเฉพาะระดบัสงูของภาพ สดุทา้ย คือ ชัน้ output ขนาด 4 โหนด (ตามจ านวนคลาสที่
ตอ้งการจ าแนก) ดว้ยฟังกช์นักระตุน้ Softmax ที่แปลงผลลพัธใ์หเ้ป็นความน่าจะเป็นที่ภาพจะอยู่
ในแต่ละคลาส โดยผลรวมของความน่าจะเป็นทัง้หมดเท่ากบั 1 
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โครงสร้างแบบจ าลองนี ้ถูกออกแบบให้มีความสมดุลระหว่างความซับซ้อนและ
ประสิทธิภาพ โดยการเพิ่มจ านวนฟิลเตอร์อย่างต่อเนื่องในแต่ละ Residual Block ช่วยให้
แบบจ าลองสามารถเรียนรู้ลักษณะเฉพาะที่ซับซ้อนขึน้เรื่อย  ๆ ในขณะที่การใช้ Residual 
Connection ช่วยให้สามารถเทรนโครงข่ายที่ลึกได้อย่างมีประสิทธิภาพ โดยไม่เกิดปัญหา 
Gradient Vanishing การออกแบบนีม้ีความยืดหยุ่นและสามารถปรบัแต่งไดง้่ายส าหรบังานแยก
ประเภทภาพที่หลากหลาย 

แบบจ าลอง CNN ที่น าเสนอโดยใช้แนวคิด Residual Network ที่มีการกระจาย
พารามิเตอรอ์ย่างมีประสิทธิภาพ โดยมีพารามิเตอรท์ั้งหมด  788,012 พารามิเตอร ์ซึ่งถือว่า
ประหยัดทรพัยากรเมื่อเทียบกับแบบจ าลองส าหรบัการรูจ้  าภาพขนาดใหญ่อย่าง VGG16 (138 
ล้านพารามิเตอร์) หรือ ResNet-50 (25 ล้านพารามิเตอร์)  โดยมีรายละเอียดจ านวนของ
พารามิเตอรใ์นแต่ละชัน้ ตามตาราง 20  

การเพิ่มจ านวนฟิลเตอรเ์ป็นเท่าตวัในแต่ละชัน้มีเหตผุลทางทฤษฎีที่ส  าคญั 3 ประการ คือ  
1) ชดเชยการลดลงของขนาดพืน้ที่จากการใช ้Max Pooling  
2) รองรบัการเรียนรูล้กัษณะเฉพาะที่ซบัซอ้นขึน้ตามล าดบัชัน้  
3) ชดเชยขอ้มลูที่สญูหายจากการลดขนาด 

ตาราง 20 แสดงจ านวนพารามิเตอรใ์นแต่ละชัน้ของแบบจ าลอง Standard Convolution 
Student Model 

Layer Name Layer Type Output Shape Parameters 
input_layer InputLayer (None,224,224,3) - 
conv2d Conv2D (None,224,224,24) 672  
batch_normalization BatchNormalization (None,224,224,24) 96  
conv2d_1 Conv2D (None,224,224,24)  5,208  
batch_normalization_1 BatchNormalization (None,224,224,24) 96 
max_pooling2d MaxPooling2D (None,224,224,24) - 
conv2d_3 Conv2D (None,112,112,24) 10,416 
batch_normalization_2 BatchNormalization (None,112,112,48) 192 
conv2d_4 Conv2D (None,112,112,48) 20,784 
batch_normalization_3 BatchNormalization (None,112,112,48) 192 
conv2d_2 Conv2D (None,112,112,48) 1,200 
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ตาราง 20 (ต่อ) 

Layer Name Layer Type Output Shape Parameters 
add Add (None,112,112,48) - 
max_pooling2d_1 MaxPooling2D (None,56,56,48) - 
conv2d_6 Conv2D (None,56,56,96) 41,568 
batch_normalization_4 BatchNormalization (None,56,56,96) 384 
conv2d_7 Conv2D (None,56,56,96) 83,040 
batch_normalization_5 BatchNormalization (None,56,56,96) 384 
conv2d_5 Conv2D (None,56,56,96) 4,704 
add_1 Add (None,56,56,96) - 
max_pooling2d_2 MaxPooling2D (None,28,28,96) - 
conv2d_9 Conv2D (None,28,28,192) 166,080 
batch_normalization_6 BatchNormalization (None,28,28,192) 768 
conv2d_10 Conv2D (None,28,28,192) 331,968  
batch_normalization_7 BatchNormalization (None,28,28,192) 768 
conv2d_8 Conv2D (None,28,28,192) 18,624 
add_2 Add (None,28,28,192) - 
max_pooling2d_3 MaxPooling2D (None,14,14,192) - 
global_average_pooling2d GlobalAveragePooling2D (None,192) - 
dense Dense (None,512) 98,816 
dense_1 Dense (None,4) 2,052 

 
4.1.3.2 Depthwise Separable Convolution Student Model (DW Conv Student) 

แบบจ าลอง Depthwise Separable Convolution Student Model ที่น าเสนอในงานวิจยั
นีเ้ป็นการพฒันาต่อยอดจากสถาปัตยกรรม MobileNetV2 ดัง้เดิม ใหม้ีขนาดของแบบจ าลองเล็ก
ลงอย่างมาก โดยมุ่งเนน้การเพิ่มประสิทธิภาพการประมวลผลและลดการใชท้รพัยากรส าหรบัการ
ค านวณ โครงสรา้งหลักของแบบจ าลองนีอ้าศัยหลักการส าคัญของ MobileNetV2 คือ การใช้ 
Inverted Residual Block และ Depthwise Separable Convolution ซึ่งเป็นเทคนิคพืน้ฐานที่ช่วย
ลดจ านวนพารามิเตอรแ์ละการค านวณโดยไม่สญูเสียความแม่นย าในการจ าแนกภาพมากเกินไป  
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โครงสรา้งของแบบจ าลองถูกออกแบบใหร้บัภาพอินพุตขนาด 224x224 พิกเซล ที่มี 3 
ช่องสี (RGB) และสามารถจ าแนกภาพออกเป็น 4 คลาสที่แตกต่างกนั ตามการจ าแนกโรคของใบ
ขา้วโพดที่ใชใ้นการทดลอง แสดงดงัภาพประกอบ 53 

 

ภาพประกอบ 53 แสดงโครงสรา้งแบบจ าลอง Depthwise Separable Convolution Student 
Model 

ชัน้แรกของแบบจ าลองเริ่มตน้ดว้ยชัน้คอนโวลูชันมาตรฐานที่มี 32 ฟิลเตอร ์ขนาด 3x3 
พรอ้มกบั stride เท่ากบั 2 ซึ่งจะลดขนาดภาพลงเหลือครึ่งหนึ่ง (112x112) ในขัน้ตอนแรก ช่วยลด
ปริมาณการค านวณในชั้นถัดไป หลังจากนั้นแบบจ าลองจะประกอบด้วย 7 ชุดของ Inverted 
Residual Block ที่มีการก าหนดค่าพารามิเตอรแ์ตกต่างกันไปตามล าดับชั้น แต่ละชุดมีการ
ก าหนดค่า 4 พารามิเตอรห์ลัก คือ ค่า expansion factor (t) จ านวนช่องสัญญาณเอาตพ์ุต (c) 
จ านวนบล็อกที่ซ  า้กัน (n) และค่า stride ส าหรับบล็อกแรก (s) เพื่อให้ได้สมดุลระหว่างความ
ซบัซอ้นของแบบจ าลองและความสามารถในการสกดัคณุลกัษณะที่ส  าคญัจากภาพ 

หัวใจส าคัญของแบบจ าลอง คือ การใช ้Inverted Residual Block ที่มีโครงสรา้งพิเศษ
ต่างจาก Residual Block แบบดัง้เดิมของ ResNet โดยแทนที่จะบีบขอ้มลูก่อนแลว้ค่อยขยายกลบั 
(compress-then-expand) กลบักลายเป็นการขยายขอ้มลูก่อนแลว้ค่อยบีบขอ้มลู (expand-then-
compress) ซึ่งในแต่ละ Inverted Residual Block จะประกอบดว้ย 3 ส่วนหลัก คือ Expansion 
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Layer Depthwise Convolution และ  Pointwise Linear Projection โดยส่วนแรก Expansion 
Layer ใชค้อนโวลชูนั 1x1 เพื่อเพิ่มจ านวนช่องสญัญาณใหม้ากขึน้ตามค่า expansion factor ช่วย
ใหม้ีพืน้ที่มากขึน้ส าหรบัการสกัดคณุลกัษณะที่ซบัซอ้น จากนัน้ส่วน Depthwise Convolution จะ
ท าการคอนโวลูชันแยกตามช่องสัญญาณโดยใชเ้คอรเ์นลขนาด 3x3 ซึ่งช่วยลดการค านวณลง
อย่างมากเมื่อเทียบกับการคอนโวลูชันแบบปกติ และสุดทา้ยส่วน Pointwise Linear Projection 
จะใชค้อนโวลชูนั 1x1 อีกครัง้เพื่อลดจ านวนช่องสญัญาณกลบัมา ซึ่งลกัษณะพิเศษของส่วนนีคื้อ
การไม่ใชฟั้งกช์นักระตุน้ ReLU เพื่อปอ้งกนัการสญูเสียขอ้มลูส าคญัในมิติที่มีความละเอียดต ่า 

นอกจากนี ้ Inverted Residual Block ยังมีการเชื่อมต่อแบบ Residual Connection 
(หรือที่เรียกว่า Skip Connection) โดยจะท าการเชื่อมต่อระหว่างอินพตุและเอาตพ์ตุของบล็อกเมื่อ
เขา้เงื่อนไขสองขอ้คือ ค่า stride ตอ้งเท่ากบั 1 (ไม่มีการลดขนาดภาพ) และจ านวนช่องสญัญาณ
อินพุตต้องเท่ากับจ านวนช่องสัญญาณเอาต์พุต การเชื่อมต่อแบบนีช้่วยแก้ปัญหา Gradient 
Vanishing ในแบบจ าลองที่มีความลึกมาก ช่วยให้การฝึกฝนแบบจ าลองมีเสถียรภาพและมี
ประสิทธิภาพมากขึน้ 

ส าหรบัแต่ละบล็อกในแบบจ าลอง DW Conv Student จะมีการใชฟั้งกช์นักระตุน้ ReLU6 
แทนที่ ReLU แบบดัง้เดิม โดย ReLU6 เป็นการปรบัปรุงจาก ReLU ปกติดว้ยการจ ากดัค่าสงูสุดไว้
ที่ 6 (f(x) = min(max(0, x), 6)) ซึ่งมีขอ้ดีในการช่วยใหแ้บบจ าลองท างานไดดี้บนอปุกรณท์ี่มีความ
แม่นย าต ่า (Low-precision) และเหมาะสมกบัการประมวลผลบนอุปกรณพ์กพาที่มีขอ้จ ากัดดา้น
ทรพัยากร นอกจากนีย้ังมีการใช ้BatchNormalization ในทุกชั้นของแบบจ าลองเพื่อเพิ่มความ
เสถียรในการฝึกสอน เรง่ความเรว็ในการเรียนรู ้และช่วยลดปัญหา overfitting โดยท าหนา้ที่เป็นตวั
ควบคมุ (Regularizer) ไปในตวั 

โครงสรา้งของแบบจ าลอง Depthwise Separable Convolution Student Model ยังมี
การจัดวางชั้นต่าง ๆ อย่างเหมาะสมเพื่อใหเ้กิดประสิทธิภาพสูงสุด โดยทั้ง 7 ชุดของ Inverted 
Residual Block ถูกออกแบบใหม้ีการลดขนาดภาพลงอย่างค่อยเป็นค่อยไปจาก 112x112 เป็น 
56x56, 28x28 และสุดทา้ยเป็น 14x14 ซึ่งช่วยให้แบบจ าลองสามารถเรียนรูคุ้ณลักษณะทั้งใน
ระดบัต ่า (low-level features) เช่น เสน้ ขอบ และพืน้ผิว ไปจนถึงคณุลกัษณะระดบัสงู (high-level 
features) เช่น โครงสรา้งของวัตถุ ไดอ้ย่างมีประสิทธิภาพ การลดขนาดภาพนีย้ังช่วยลดจ านวน
การค านวณในชัน้ทา้ยๆ ของแบบจ าลองอีกดว้ย 

เพื่อเพิ่มความสามารถในการสกดัคณุลกัษณะระดบัสงู หลงัจากผ่าน 7 ชดุของ Inverted 
Residual Block แล้ว แบบจ าลองยังมีการเพิ่มชั้นคอนโวลูชันขนาด 1x1 อีกหนึ่งชั้นที่มี 320 
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ฟิลเตอร ์ซึ่งช่วยเพิ่มความสามารถในการจ าแนกคุณลักษณะที่ซับซอ้นก่อนที่จะส่งต่อไปยังชัน้
สุดทา้ยของแบบจ าลอง ต่อจากนั้นจะใช ้GlobalAveragePooling2D เพื่อลดมิติของขอ้มูลจาก 
(14, 14, 320) เหลือเพียงเวกเตอรข์นาด 320 หน่วย ซึ่งช่วยลดจ านวนพารามิเตอรใ์นเลเยอร์
สุดทา้ยอย่างมากและท าให้แบบจ าลองมีความทนทานต่อการเปลี่ยนแปลงต าแหน่งของวัตถุใน
ภาพ และสุดท้ายคือ Classification Layer ที่มีโหนดเท่ากับจ านวนคลาสที่ต้องการจ าแนก (4 
คลาส) พรอ้มฟังก์ชันกระตุ้น Softmax เพื่อแปลงค่าให้เป็นความน่าจะเป็นส าหรับการจ าแนก
ประเภทของใบขา้วโพดที่เป็นโรค 

แบบจ าลอง DW Conv Student ที่พัฒนาขึน้มีโครงสรา้งที่ซบัซอ้นประกอบดว้ยชั้นการ
ประมวลผลจ านวนมาก ซึ่งถูกออกแบบโดยการปรบัปรุงแบบจ าลอง MobileNetV2 ใหม้ีขนาดเล็ก
ลงอย่างมาก โดยมีจ านวนพารามิเตอรท์ี่ตอ้งเรียนรูท้ัง้สิน้ประมาณ 838,980 พารามิเตอร ์ซึ่งถือว่า
นอ้ยมากเมื่อเทียบกบัแบบจ าลองโครงข่ายประสาทเทียมแบบคอนโวลชูนัทั่วไป โดยเกิดจากการใช้
เทคนิค Depthwise Separable Convolution ซึ่งแบ่งการคอนโวลูชันออกเป็นสองขั้นตอน คือ 
Depthwise Convolution และ Pointwise Convolution ท าใหล้ดการค านวณลงอย่างมาก โดยมี
รายละเอียดจ านวนของพารามิเตอรใ์นแต่ละชัน้ ตามตาราง 21  

ตาราง 21 แสดงรายละเอียดจ านวนของพารามิเตอรใ์นแต่ละชัน้ของแบบจ าลอง Depthwise 
Separable Convolution Student Model 

Layer Name Blocks Total Parameters 
Initial Convolutional Layer  992 
Inverted Residual Block Stage 1 1 992 
Inverted Residual Block Stage 2 2 15,024 
Inverted Residual Block Stage 3 3 58,704 
Inverted Residual Block Stage 4 3 114,480 
Inverted Residual Block Stage 5 2 137,008 
Inverted Residual Block Stage 6 2 263,168 
Inverted Residual Block Stage 7 1 194,848 
Final Layers and Classification Layers  53,764 

Total Parameters 838,980 
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การพัฒนาแบบจ าลองส าหรับการจ าแนกโรคใบข้าวโพดสองแบบที่มีขนาดกะทัดรัด 
ได้แก่ STD Conv Student และ DW Conv Student ซึ่งทั้งสองแบบจ าลองถูกออกแบบให้เป็น 
Student Model ในกระบวนการ Knowledge Distillation โดยมีเป้าหมายให้มีประสิทธิภาพ
ใกล้เคียงกับ Teacher Model แต่มีขนาดเล็กกว่ามาก แบบจ าลอง STD Conv Student ใช้ 
Standard Convolution ในการสกัดคุณลักษณะจากภาพ มีจ านวนพารามิเตอรท์ั้งสิน้ 788,012 
พารามิเตอร ์ส่วนแบบจ าลอง DW Conv Student พัฒนาจากสถาปัตยกรรม MobileNetV2 ใช้
เทคนิค  Depthwise Separable Convolution และ  Inverted Residual Block ซึ่ งช่ วยลดการ
ค านวณลงอย่างมาก มีจ านวนพารามิเตอร ์838,980 พารามิเตอร ์ทัง้สองแบบจ าลองใชเ้ทคนิค
ต่างๆ เช่น Residual Connection Batch Normalization และ Global Average Pooling เพื่อเพิ่ม
ประสิทธิภาพในการเรียนรู้และความแม่นย า ทั้งสองแบบจ าลองถูกออกแบบให้มีจ านวน
พารามิเตอรไ์ม่เกิน 1 ลา้นพารามิเตอร ์เพื่อใหส้ามารถท างานไดอ้ย่างมีประสิทธิภาพบนอุปกรณ์
พกพา ซึ่งเป็นคุณสมบัติส าคัญส าหรบัการใชง้านในภาคสนาม ท าใหเ้หมาะสมต่อการน าไปใช้
จ าแนกโรคใบขา้วโพดในพืน้ที่จรงิ 

4.2 การปรับปรุงแบบจ าลองให้เหมาะสมที่สุด 
4.2.1 การท า Quantization กับแบบจ าลอง Pre-trained Model 

 

ภาพประกอบ 54 แสดงขัน้ตอนการท า Quantization กบัแบบจ าลอง Pre-trained Model 

กระบวนการในการท า Quantization กับแบบจ าลอง Pre-trained Model นั้นจะน า
แบบจ าลองที่ได้จากการฝึกฝนโดยใช้ชุดข้อมูลฝึกฝน แล้วทดสอบประสิทธิภาพแล้วมาท า 
Quantization โดยกระบวนการในการพฒันาแบบจ าลองเป็นดงัภาพประกอบ 54 
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ในกระบวนการปรบัรูปชนิดของขอ้มูลของพารามิเตอรข์องแบบจ าลองในการทดลองนี ้
จะใชฟั้งกช์นัการปรบัรูปแบบขอ้มลูจากไลบรารี TensorFlow Lite ซึ่งเป็นเทคนิคที่มีประสิทธิภาพ
ในการลดขนาดของแบบจ าลอง โดยการแปลงค่าพารามิเตอรข์องแบบจ าลองจากรูปแบบที่มีความ
ละเอียดสงู (Floating-point 32 บิต) ใหอ้ยู่ในรูปแบบที่ใชพ้ืน้ที่จดัเก็บนอ้ยลง ซึ่งในงานวิจยันีไ้ดใ้ช้
เ ท คนิ ค  Post-training Quantization ไ ด้ แ ก่  Float16 Quantization แล ะ  Dynamic Range 
Quantization 

4.2.1.1 Float16 Quantization (FP16) 
การท า Float16 Quantization เป็นการแปลงค่าพารามิเตอรข์องแบบจ าลองจาก

รูปแบบ Float32 (32-bit) ใหเ้ป็น Float16 (16-bit) ซึ่งช่วยลดขนาดของแบบจ าลองลงไดป้ระมาณ 
50% โดยที่ความแม่นย าในการจ าแนกยงัคงใกลเ้คียงเดิม 

4.2.1.2 Dynamic Range Quantization (DR)  
การท า  Dynamic Range Quantization เ ป็นการแปลง ค่าพารามิ เ ตอร์ข อง

แบบจ าลองใหอ้ยู่ในรูปแบบของ Integer 8-bit (INT8) ซึ่งช่วยลดขนาดของแบบจ าลองลงไดถ้ึง 
75% เมื่อเทียบกบัแบบจ าลองตน้ฉบบั 

4.2.2 การท า Knowledge Distillation 
Knowledge Distillation เป็นเทคนิคที่มีความส าคัญอย่างยิ่งในการพัฒนาแบบจ าลอง

โครงข่ายประสาทเทียมใหม้ีขนาดเล็กลงแต่ยงัคงรกัษาประสิทธิภาพไวไ้ด ้หลกัการของเทคนิคนีคื้อ
การถ่ายทอดความรูจ้ากแบบจ าลองขนาดใหญ่ที่มีความซบัซอ้นและมีประสิทธิภาพสงู (Teacher 
Model) ไปยงัแบบจ าลองที่มีขนาดเล็กกว่า (Student Model) เพื่อใหแ้บบจ าลองขนาดเล็กสามารถ
เลียนแบบพฤติกรรมและความสามารถในการจ าแนกของแบบจ าลองขนาดใหญ่ได ้ในการวิจัยนี ้
ไดเ้ลือกใชแ้บบจ าลอง DenseNet201 เป็น Teacher Model เนื่องจากมีประสิทธิภาพสูงในการ
จ าแนกโรคใบขา้วโพด โดยมีค่า Accuracy สงูถึง 99.22% พรอ้มทัง้ค่า Precision Recall และ F1-
Score ที่สอดคลอ้งกนัที่ 99.23%  99.22% และ 99.22% ตามล าดบั ซึ่งแสดงใหเ้ห็นว่าแบบจ าลอง
นีม้ีความแม่นย าสงูมากในการจ าแนกโรคใบขา้วโพดทัง้ 4 ประเภท 

ส าหรบั Student Model ในงานวิจยันีไ้ดอ้อกแบบไว ้2 รูปแบบที่มีโครงสรา้งแตกต่างกัน 
ไดแ้ก่ STD Conv Student และ DW Conv Student โดยทัง้สองแบบจ าลองมีจ านวนพารามิเตอรท์ี่
นอ้ยกว่า Teacher Model อย่างมาก คือประมาณ 788,012 และ 838,980 พารามิเตอรต์ามล าดับ 
เมื่อเทียบกบั DenseNet201 ที่มีพารามิเตอรม์ากกว่า 20 ลา้นพารามิเตอร ์

การท า Knowledge Distillation ในงานวิจัยนี ้ใช้เทคนิคที่ เรียกว่า Response-based 
Knowledge Distillation ซึ่งเป็นการถ่ายทอดความรูผ้่านผลลัพธ์ของการท านาย (Soft Targets) 
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จาก Teacher Model ไปยงั Student Model โดยใช ้Temperature Scaling เพื่อปรบัการกระจาย
ตวัของ Soft Targets ใหเ้หมาะสม กระบวนการนีช้่วยให ้Student Model ไม่เพียงแต่เรียนรูว้่าภาพ
ใดเป็นโรคประเภทใด แต่ยังเรียนรูถ้ึงความไม่แน่นอนและความสัมพันธ์ระหว่างคลาสต่างๆ ที่ 
Teacher Model ไดเ้รียนรูไ้ว ้และในระหว่างการฝึกฝนแบบจ าลองมีการใชเ้ทคนิคการเพิ่มขอ้มลู 
(Data Augmentation) และการปรบั Learning rate เพื่อเพิ่มประสิทธิภาพในการเรียนรู ้

หลงัจากฝึกฝนแบบจ าลอง Student Model ทัง้ 2 แบบจ าลอง ไดแ้ก่ STD Conv Student 
และ  DW Conv Student แล้ว  จ ะ ใ ช้ เ ทคนิ ค  Post-training Quantization ไ ด้แ ก่  Float16 
Quantization และ Dynamic Range Quantization กับแบบจ าลองทั้งสอง เพื่อปรับขนาดของ
แบบจ าลองใหม้ีขนาดเล็กลง แต่ยงัคงมีประสิทธิภาพที่ดีอยู่ 

4.3 ผลการทดลอง 
4.3.1 ผลการฝึกผลแบบจ าลอง 
จากการทดลองฝึกฝนแบบจ าลองแบบ Pre-trained จ านวน 4 แบบจ าลอง ไดแ้ก่ VGG16 

DenseNet121 MobileNetV2 และ NASNet Mobile บนแพลตฟอรม์ Google Colab โดยใช ้GPU  
T4 Runtime ไดผ้ลการฝึกฝนแบบจ าลอง ดงัตาราง 22 

ตาราง 22 แสดงผลการฝึกฝนแบบจ าลอง Pre-trained Model 

Model 
Training Scores (%) Training Time 

(HH:MM:SS) Accuracy Precision Recall F1-Score 

VGG16 98.44 98.49 98.44 98.45 01:09:06 
DenseNet121 99.09 99.09 99.09 99.09 00:58:29 
MobileNetV2 98.44 98.46 98.44 98.44 00:46:30 
NASNet Mobile 98.18 98.21 98.18 98.19 02:17:59 

 

จากตาราง 22แสดงใหเ้ห็นว่า DenseNet121 ใหผ้ลลัพธ์ที่ดีที่สุดในดา้นความแม่นย า 
โดยมีค่า Training Accuracy Precision Recall และ F1-Score เท่ากันที่  99.09% ซึ่งสูงกว่า
แบบจ าลองอื่นๆ ทัง้หมด ค่า และใชเ้วลาในการฝึกฝนประมาณ 58 นาที 29 วินาที 

แบบจ าลองที่มีค่าความแม่นย ารองลงมา คือ MobileNetV2 และ VGG16 มีค่า Training 
Accuracy เท่ากันที่  98.44% แสดงให้เห็นถึงความสมดุลในการจ าแนกทุกคลาสของโรคใบ
ขา้วโพด MobileNetV2 ยงัใชเ้วลาในการฝึกฝนเพียง 46 นาที 30 วินาที ซึ่งถือว่ารวดเร็วเมื่อเทียบ
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กบัแบบจ าลองอ่ืนๆ และ VGG16 เป็นแบบจ าลองที่มีโครงสรา้งดัง้เดิมและซบัซอ้นกว่า ใชเ้วลาใน
การฝึกฝน 1 ชั่วโมง 9 นาที 6 วินาที ซึ่งสะทอ้นถึงความซบัซอ้นและจ านวนพารามิเตอรท์ี่มากกว่า
ของแบบจ าลองนี ้

ส่วน NASNet Mobile มีค่า Training Accuracy ต ่าที่สดุในบรรดาแบบจ าลองทัง้หมดที่ 
98.18% และใชเ้วลาในการฝึกฝนนานที่สุดถึง 2 ชั่วโมง 17 นาที 59 วินาที ซึ่งเป็นเวลาที่มากกว่า
แบบจ าลอง 

กราฟแสดง Training Accuracy และ Training Loss ของแต่ละแบบจ าลองในขณะ
ฝึกฝน แสดงดงัภาพประกอบ 55 – ภาพประกอบ 62 

 

ภาพประกอบ 55 แสดง Training Accuracy ของแบบจ าลอง VGG16 



 

129 
 

 

ภาพประกอบ 56 แสดง Training Loss ของแบบจ าลอง VGG16 

 

ภาพประกอบ 57 แสดง Training Accuracy ของแบบจ าลอง DenseNet121 
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ภาพประกอบ 58 แสดง Training Loss ของแบบจ าลอง DenseNet121 

 

ภาพประกอบ 59 แสดง Training Accuracy ของแบบจ าลอง MobileNetV2 
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ภาพประกอบ 60 แสดง Training Loss ของแบบจ าลอง MobileNetV2 

 

ภาพประกอบ 61 แสดง Training Accuracy ของแบบจ าลอง NASNet Mobile 
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ภาพประกอบ 62 แสดง Training Loss ของแบบจ าลอง NASNet Mobile 

ผลการฝึกฝนแบบจ าลองโดยใชเ้ทคนิคการท า Knowledge Distillation กบัแบบจ าลองที่
พัฒนาขึน้จ านวน 2 แบบจ าลอง ไดแ้ก่ STD Conv Student และ DW Conv Student ใหผ้ลการ
ฝึกฝน ดงัตาราง 23 

ตาราง 23 แสดงผลการฝึกฝนแบบจ าลองโดยใชเ้ทคนิคการท า Knowledge Distillation 

Model 
Training Scores (%) 

Accuracy Precision Recall F1-Score 

STD Conv Student 98.31 98.31 98.31 98.31 
DW Conv Student 98.70 98.70 98.70 98.70 

ผลการฝึกฝนพบว่า DW Conv Student มีประสิทธิภาพเหนือกว่าเล็กน้อย ด้วยค่า 
Training Accuracy Precision Recall และ F1-Score ที่ เท่ากัน  98.70% เทียบกับ STD Conv 
Student ที่มีผลค่า Training Accuracy Precision Recall และ F1-Score ที่ 98.31% 

กราฟแสดง Training Accuracy และ Training Loss ของแต่ละแบบจ าลองในขณะ
ฝึกฝนโดยใชเ้ทคนิคการท า Knowledge Distillation แสดงดงัภาพประกอบ 63– ภาพประกอบ 66 
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ภาพประกอบ 63 แสดง Training Accuracy ของแบบจ าลอง STD Conv Student 

 

ภาพประกอบ 64 แสดง Training Loss ของแบบจ าลอง STD Conv Student 
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ภาพประกอบ 65 แสดง Training Accuracy ของแบบจ าลอง DW Conv Student 

 

ภาพประกอบ 66 แสดง Training Loss ของแบบจ าลอง DW Conv Student 
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4.3.2 ผลการทดสอบแบบจ าลองกับชุดข้อมูลทดสอบ 
หลังจากที่ได้ท าการฝึกฝนแบบจ าลองด้วยชุดข้อมูลฝึกฝนจนได้ค่าพารามิเตอรท์ี่

เหมาะสมแลว้ ขัน้ตอนต่อไปเป็นการน าแบบจ าลองเหล่านั้นมาทดสอบกับชุดขอ้มูลทดสอบเพื่อ
ประเมินความสามารถในการท านายของแบบจ าลอง การทดสอบนีไ้ดด้  าเนินการบนแพลตฟอรม์ 
Google Colab โดยใช ้CPU Runtime ผลการทดสอบที่แสดงในตาราง 24 โดยแสดงขอ้มลูในดา้น
ขนาดของแบบจ าลอง ความแม่นย าในการจ าแนกภาพโรคจากใบขา้วโพด และเวลาที่ใชใ้นการ
ประมวลผลต่อภาพ ซึ่งปัจจยัเหล่านีม้ีความส าคญัในการประเมินความเหมาะสมของแบบจ าลอง
ส าหรบัการน าไปใชง้านจริงในภาคสนามที่อาจมีขอ้จ ากัดดา้นทรพัยากรในการประมวลผล และ
การตอบสนองต่อการประมวลผลภาพที่รวดเรว็ 

เมื่อพิจารณาด้านความแม่นย าในการจ าแนกภาพของแบบจ าลองที่ไม่ผ่านการท า
ปรบัปรุงแบบจ าลอง พบว่าแบบจ าลอง MobileNetV2 มีความแม่นย าในการจ าแนกภาพโรคจาก
ใบข้าวโพดสูงสุด โดยได้ผลการทดสอบ มี ค่า Accuracy Precision Recall และ F1-Score ที่
เท่ ากัน  99.09% ตามมาด้วยแบบจ าลอง DenseNet121 และ DW Conv Distillation from 
DenseNet201 ตามล าดบั 

และเมื่อมีการปรับปรุงแบบจ าลองโดยการท า Quantization พบว่า แบบจ าลอง 
MobileNetV2 ที่ผ่านการท า Dynamic Range Quantization ให้ผลลัพธ์ที่โดดเด่นที่สุด ด้วยค่า 
Accuracy Precision Recall และ F1-Score ที่เท่ากนั 99.22% ซึ่งสงูกว่าแบบจ าลองอ่ืนๆ ทัง้หมด 
ซึ่งน่าสนใจว่าหลังจากการท า Quantization ค่าความแม่นย าของ MobileNetV2 กลับเพิ่มขึน้
เล็กนอ้ยจาก 99.09% เป็น 99.22%  

ในดา้นขนาดของแบบจ าลอง การท า Quantization แสดงใหเ้ห็นผลลพัธ์ที่น่าประทับใจ
อย่างยิ่ง โดยเฉพาะ Dynamic Range Quantization ที่สามารถลดขนาดของแบบจ าลองลงไดถ้ึง 
75% เมื่อเทียบกับแบบจ าลองตน้ฉบบั ตัวอย่างเช่น STD Conv Student ที่ท า Dynamic Range 
Quantization มี ข น าด เพี ย ง  0.811 MB แล ะ  DW Conv Student ที่ ท า  Dynamic Range 
Quantization มีขนาดเพียง 0.974 MB ซึ่งเป็นขนาดที่เล็กมากและเหมาะสมอย่างยิ่งส  าหรบัการใช้
งานบนอปุกรณพ์กพา 

ดา้นเวลาในการประมวลผล (Inference Time) ก็มีการปรบัปรุงอย่างมีนยัส าคญัหลงัจาก
การท า Quantization โดยเฉพาะ Float16 Quantization ที่ช่วยลดเวลาในการประมวลผลลงอย่าง
มาก โดยเฉพาะแบบจ าลอง MobileNetV2 ที่ท า Float16 Quantization มีเวลาในการประมวลผล
เพียง 26.01 มิลลิวินาที  (millisecond) ต่อภาพ เร็วขึ ้นประมาณ 6 เท่า เมื่อเทียบกับเวลา
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ประมวลผลของแบบจ าลองปกติ และ DW Conv Distillation ที่ท า Float16 Quantization มีเวลา
เพียง 25.59 มิลลิวินาทีต่อภาพ ซึ่งเรว็กว่าแบบจ าลองอื่น ๆ อย่างมีนยัส าคญั 

Confusion Matrix ของผลลพัธก์ารท านายของแบบจ าลองโดยใชชุ้ดขอ้มลูทดสอบแสดง
ดงัภาพประกอบ 67 ก) - ฉ) 

4.4 การทดสอบประสิทธิภาพของแบบจ าลองบนโทรศัพทม์ือถือ 
การทดสอบประสิทธิภาพของแบบจ าลองบนโทรศัพทม์ือถือเป็นขั้นตอนส าคัญในการ

ประเมินความเป็นไปได้ในการน าแบบจ าลองไปใช้งานจริงในภาคสนาม เนื่องจากแม้ว่า
แบบจ าลองจะแสดงประสิทธิภาพที่ดีในสภาพแวดลอ้มการทดสอบบน Google Colab แต่การ
ท างานบนอปุกรณโ์ทรศพัทม์ือถือซึ่งมีขอ้จ ากดัดา้นทรพัยากรและก าลงัประมวลผลอาจใหผ้ลลพัธ์
ที่แตกต่างกนั การทดสอบบนอปุกรณจ์ริงจึงช่วยยืนยนัความเหมาะสมของแบบจ าลองส าหรบัการ
ใชง้านในสถานการณจ์รงิ 
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ในการทดสอบแบบจ าลองโครงข่ายประสาทเทียมแบบคอนโวลชูนัที่ถูกปรบัใหเ้หมาะสม
แลว้ มาทดสอบบนโทรศพัทม์ือถือ ไดเ้ลือกแบบจ าลองที่ถูกปรบัปรุงโดยใชเ้ทคนิค Post-Training 
Quantization ดว้ยวิธีการ Float16 Quantization แต่เนื่องจากขอ้จ ากัดของเครื่องมือที่ใชใ้นการ
พัฒนาแอปพลิเคชันโดยใช้ Flutter (version 3.108.0) และภาษา Dart (version 3.108.2) ซึ่ง
รองรบัการท างานกับ TensorFlow Lite เฉพาะที่มีรูปแบบขอ้มูลพารามิเตอรเ์ป็นแบบ Floating-
point ไม่สามารถรองรับแบบจ าลองที่ผ่านปรับปรุงโดยใช้เทคนิคการท า Dynamic Range 
Quantization ที่ใชข้อ้มูลแบบ Integer จึงตอ้งเลือกแบบจ าลองที่ถูกปรบัปรุงโดยใชเ้ทคนิค Post-
Training Quantization ดว้ยวิธีการ Float16 Quantization มาทดสอบบนอุปกรณโ์ทรศัพทม์ือถือ 
ซึ่งแบบจ าลองที่เลือกมาทดสอบจ านวน 6 แบบจ าลอง ไดแ้ก่ 

1. VGG 16 with FP16 Quantization 
2. DenseNet121 with FP16 Quantization 
3. MobileNetV2 with FP16 Quantization 
4. NASNet Mobile with FP16 Quantization 
5. STD Conv KD with FP16 Quantization 
6. DW Conv KD with FP16 Quantization 
อุปกรณ์โทรศัพท์มือถือที่ใช้ในการทดสอบครั้งนี ้ คือ  SAMSUNG  Galaxy A06 ซึ่งมี

คณุลกัษณะทางเทคนิคตามตาราง 25 

ตาราง 25 แสดงคณุลกัษณะของโทรศพัทม์ือถือที่ใชท้ดสอบการประมวลผล 

Title Details 

Model SAMSUNG Galaxy A06 

Screen Size 6.7 inch 

Chip Mediatek Helio G85 

Display 720 x 1600 (HD+) LCD 60Hz 

Memory RAM 4GB / ROM 64GB 

Operating System Android 14 

Front Camera 8MP 

Back Camera 50MP (Main) + 2MP (Depth) 
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ผลการทดสอบบนโทรศพัทม์ือถือตามตาราง 26 แสดงใหเ้ห็นความแม่นย าในการท านาย

ผลของแบบจ าลองบนโทรศพัทม์ือถือมีความแตกต่างจากการทดสอบบน Google Colab เล็กนอ้ย 
โดย DenseNet121 with FP16 Quantization แสดงความแม่นย าสูงสุดที่ 99.35% รองลงมา คือ 
VGG16 with FP16 Quantization ที่ 98.57% และแบบจ าลองที่ใหค้วามแม่นย านอ้ยที่สดุ คือ DW 
Conv KD with FP16 Quantization ที่ 97.92% 

เวลาที่ใชใ้นการประมวลผลบนโทรศพัทม์ือถือมีค่าสงูกว่าการทดสอบบน Google Colab 
โดย VGG16 with FP16 Quantization ใชเ้วลาในการประมวลผลมากที่สุด 2,746.73 มิลลิวินาที
ต่อภาพ ในขณะที่  DW Conv KD with FP16 Quantization ใช้เวลาน้อยที่สุดเพียง 480.49 
มิลลิวินาทีต่อภาพ แสดงใหเ้ห็นถึงประสิทธิภาพของแบบจ าลองที่พฒันาดว้ยเทคนิค Knowledge 
Distillation ร่วมกับ Depthwise Separable Convolution ในการท างานบนอุปกรณ์ที่มีข้อจ ากัด
ดา้นทรพัยากร 

ตาราง 26 แสดงผลการทดสอบแบบจ าลองกบัขดุขอ้มลูทดสอบบนอปุกรณโ์ทรศพัทม์ือถือ 

Model 
model size  

(MB) 
Accuracy 

(%) 
Precision 

(%) 
Recall 
(%) 

F1-Score 
(%) 

Inference 
Time 

(msec/image) 
VGG 16  
with FP16 Quantization 

29.1 98.57 98.57 98.57 98.57 2746.73 

DenseNet121  
with FP16 Quantization 

15.4 99.35 99.35 99.35 99.35 1013.64 

MobileNetV2  
with FP16 Quantization 

6.8 98.05 98.05 98.05 98.05 503.68 

NASNet Mobile  
with FP16 Quantization 

10.4 98.05 98.05 98.05 98.05 603.63 

STD Conv KD  
with FP16 Quantization 

1.5 98.18 98.18 98.18 98.18 701.29 

DW Conv KD  
with FP16 Quantization 

1.6 97.92 97.92 97.92 97.92 480.49 

Confusion Matrix ของผลลพัธก์ารท านายของแบบจ าลองโดยใชชุ้ดขอ้มลูทดสอบแสดง
ดงัภาพประกอบ 68 ก) - ฉ) 
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ก) Confusion Matrix ของผลลพัธก์ารท านายของแบบจ าลอง VGG16  
with Float16 Quantization เมื่อทดสอบบนอปุกรณโ์ทรศพัทม์ือถือ 

 

ข) Confusion Matrix ของผลลพัธก์ารท านายของ DneseNet121  
with Float16 Quantization เมื่อทดสอบบนอปุกรณโ์ทรศพัทม์ือถือ 
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ค) Confusion Matrix ของผลลพัธก์ารท านายของแบบจ าลอง MobileNetV2  
with Float16 Quantization เมื่อทดสอบบนอปุกรณโ์ทรศพัทม์ือถือ 

 

ง) Confusion Matrix ของผลลพัธก์ารท านายของแบบจ าลอง NASNet Mobile  
with Float16 Quantization เมื่อทดสอบบนอปุกรณโ์ทรศพัทม์ือถือ 
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จ) Confusion Matrix ของผลลพัธก์ารท านายของแบบจ าลอง STD Conv Distillation 
from DenseNet201 with Float16 Quantization เมื่อทดสอบบนอปุกรณโ์ทรศพัทม์ือถือ 

 

ฉ) Confusion Matrix ของผลลพัธก์ารท านายของแบบจ าลอง DW Conv Distillation  
from DenseNet201 with Float16 Quantization เมื่อทดสอบบนอปุกรณโ์ทรศพัทม์ือถือ 

ภาพประกอบ 68 แสดง Confusion Matrix ของผลลพัธก์ารท านายของแบบจ าลอง 
โดยใชชุ้ดขอ้มลูทดสอบบนอปุกรณโ์ทรศพัทม์ือถือ 

4.5 การเลือกแบบจ าลองทีเ่หมาะสมที่สุดโดยใช้ Weighted Decision Matrix 
ในการเลือกแบบจ าลองที่ เหมาะสมที่สุดจะใช้การวิธีการเลือกโดยใช้ Weighted 

Decision Matrix ตามที่ ได้กล่าวไปในบทที่  3 มาประยุกต์ใช้เพื่อประเมินและเปรียบเทียบ
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ประสิทธิภาพของแบบจ าลองทัง้หมดที่ไดพ้ฒันาขึน้ โดยพิจารณาจากหลายปัจจยัที่มีความส าคญั
แตกต่างกนั โดยใชห้ลกัเกณฑ ์3 ประการ ไดแ้ก่ ความแม่นย าในการจ าแนก ขนาดของแบบจ าลอง 
และเวลาที่ ใช้ในการประมวลผล  ซึ่งแต่ละเกณฑ์ได้ก าหนดค่าน ้าหนักที่แตกต่างกันตาม
ความส าคญั โดยใชก้ระบวนการล าดบัชัน้เชิงวิเคราะหใ์นการค านวณค่าน า้หนักของแต่ละเกณฑ ์
เกณฑด์า้นความแม่นย าในการจ าแนกมีความส าคญัสงูสุด ดว้ยค่าน า้หนกั 0.6333 รองลงมา คือ 
เกณฑด์า้นขนาดของแบบจ าลอง มีค่าน า้หนกั 0.2605 และเกณฑด์า้นเวลาที่ใชใ้นการประมวลผล
มีค่าน า้หนกันอ้ยที่สดุ 0.1062 ซึ่งแสดงใหเ้ห็นว่าในการเลือกแบบจ าลองส าหรบัการจ าแนกโรคใน
ใบข้าวโพด ความแม่นย าในการจ าแนกมีความส าคัญมากที่สุด แต่ยังต้องค านึงถึงขนาดของ
แบบจ าลองและเวลาที่ ใช้ในการประมวลผลด้วย เพื่อให้สามารถน าไปใช้งานได้อย่างมี
ประสิทธิภาพบนอุปกรณ์มือถือ ในแต่ละเกณฑก์ าหนดคะแนนในช่วง 0 – 100 คะแนน ผลการ
วิเคราะหป์ระสิทธิภาพในการท านายผลของแบบจ าลองดว้ยการใช ้Weighted Decision Matrix 
โดยพิจารณาจากผลการท านายของแบบจ าลองที่ทดสอบบนโทรศพัทม์ือถือ แสดงดงัตาราง 27 

4.6 บทสรุปของการทดลองและผลการทดลอง 
ในบทที่ 4 นีไ้ดน้ าเสนอเนือ้หาการทดลองและผลลพัธ์ของงานวิจัยเก่ียวกับการพัฒนา

แบบจ าลองโครงข่ายประสาทเทียมแบบคอนโวลูชันส าหรบัการจ าแนกโรคในใบขา้วโพด โดยใช้
ขอ้มูลจากชุดข้อมูล PlantVillage ซึ่งประกอบด้วยภาพถ่ายใบข้าวโพด 3,852 ภาพ แบ่งเป็น 4 
หมวดหมู่ ไดแ้ก่ ใบปกติ โรคใบไหมจ้ากเชือ้ Cercospora โรคใบไหมท้างตอนเหนือ และโรคราสนิม
ข้าวโพด การทดลองแบ่งชุดข้อมูลเป็นชุดฝึกฝน 80% และชุดทดสอบ 20% ในการทดลองได้
ทดสอบแบบจ าลอง  Pre-trained จ านวน  4 แบบจ าลอง  คือ  VGG16 , DenseNet121 , 
MobileNetV2 และ NASNet Mobile นอกจากนี ้ไดอ้อกแบบแบบจ าลองขนาดเล็ก 2 แบบส าหรบั
ใช้เป็น Student Model ในกระบวนการ Knowledge Distillation ได้แก่ Standard Convolution 
Student Model (STD Conv Student) และ Depthwise Separable Convolution Student Model 
(DW Conv Student) และหลงัจากการฝึกฝนแบบจ าลองแลว้ไดท้ าการปรบัปรุงแบบจ าลองโดยใช้
เทคนิค Post-training Quantization จ านวน 2 วิธี ได้แก่ Float16 Quantization และ Dynamic 
Range Quantization เพื่อลดขนาดของแบบจ าลอง 
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ผลการฝึกฝนแบบจ าลองพบว่า MobileNetV2 ใหผ้ลลพัธดี์ที่สดุในดา้นความแม่นย า โดย
มีค่า Accuracy อยู่ที่ 99.09% ผลการทดสอบกบัชุดขอ้มลูทดสอบพบว่า MobileNetV2 ที่ผ่านการ
ท า Dynamic Range Quantization ให้ผลลัพธ์โดดเด่นที่สุด ด้วยค่า Accuracy 99.22% ด้าน
ขนาดของแบบจ าลอง การท า Quantization สามารถลดขนาดลงได้ถึง 75% ของขนาดของ
แบบจ าลองปกติ 

การทดสอบประสิท ธิภาพบนโทรศัพท์มือถือ พบว่า  DenseNet121  with FP16 
Quantization แสดงความแม่นย าสงูสดุที่ 99.35% แต่ DW Conv KD with FP16 Quantization ใช้
เวลาประมวลผลนอ้ยที่สดุเพียง 480.49 มิลลิวินาทีต่อภาพ และการเลือกแบบจ าลองที่เหมาะสม
ที่สุดใช้ Weighted Decision Matrix โดยพิจารณาจากความแม่นย าในการจ าแนก ขนาดของ
แบบจ าลอง และเวลาที่ใชใ้นการประมวลผล ผลการวิเคราะหพ์บว่า STD Conv KD with FP16 
Quantization มีคะแนนรวมสูงสุด 92.074 คะแนน รองลงมาคือ MobileNetV2  with FP16 
Quantization และ DW Conv KD with FP16 Quantization โดยทั้งสามแบบจ าลองมีจุดเ ด่น
ต่างกนั คือ STD Conv KD with FP16 Quantization มีความสมดลุของทัง้ความแม่นย าและขนาด
แบบจ าลอง MobileNetV2 with FP16 Quantization มีจุดเด่นด้านความเร็วในการประมวลผล 
และ DW Conv KD with FP16 Quantization มีขนาดเล็กและเรว็ที่สดุ แต่ความแม่นย าต ่ากว่า 

ในบทที่ 5 จะสรุปผลการวิจัยทัง้หมดที่ไดด้  าเนินการในการพฒันาแบบจ าลองโครงข่าย
ประสาทเทียมส าหรบัการจ าแนกโรคในใบขา้วโพด รวมถึงการอภิปรายผลและขอ้คน้พบส าคัญ
จากการทดลอง นอกจากนีจ้ะน าเสนอขอ้เสนอแนะส าหรบัการพฒันาต่อยอดงานวิจัยในอนาคต 
ซึ่งอาจรวมถึงการปรบัปรุงแบบจ าลองใหม้ีประสิทธิภาพดียิ่งขึน้ หรือการน าไปประยุกตใ์ชก้บัพืช
ชนิดอ่ืนๆ ตลอดจนแนวทางการพฒันาเป็นแอปพลิเคชนัส าหรบัเกษตรกรใชง้านจรงิในภาคสนาม 



 

บทที ่5 
สรุปผลการวิจัย อภปิรายผล และขอ้เสนอแนะ 

ในบทที่ 4 ไดก้ล่าวถึงกระบวนการด าเนินการวิจยั ในการพัฒนาและฝึกฝนแบบจ าลอง
ส าหรับการจ าแนกโรคจากใบข้าวโพดด้วยชุดข้อมูลด้วยชุดข้อมูลใบข้าวโพดจากชุดข้อมูล 
PlantVillage กระบวนการปรับปรุงแบบจ าลองให้เหมาะสมที่สุดด้วยวิ ธีการ Knowledge 
Distillation และการปรบัลดขนาดขอ้มูลของแบบจ าลองดว้ยเทคนิค Post-training Quantization 
ไดแ้ก่ Float16 Quantization และ Dynamic Range Quantization จากนัน้ทดสอบประสิทธิภาพ
ของแบบจ าลองดว้ยชุดขอ้มลูทดสอบในแพลตฟอรม์ Google Colab และเลือกแบบจ าลองที่ผ่าน
การปรบัปรุงดว้ยวิธีการ Float16 Quantization มาทดสอบบนอุปกรณโ์ทรศัพทม์ือถือซึ่งเป็นส่วน
ส าคัญในการประเมินความเป็นไปไดใ้นการน าแบบจ าลองไปใชง้านจริงในภาคสนาม จากนั้น
ประเมินเปรียบเทียบประสิทธิภาพของผลการท างานของแบบจ าลองบนอุปกรณโ์ทรศัพทม์ือถือ 
ดว้ย Weighted Decision Matrix เพื่อหาแบบจ าลองที่มีความเหมาะสมที่สุดส าหรบัการจ าแนก
โรคจากใบขา้วโพด 

และในบทนีจ้ะกล่าวถึงการสรุปผลการวิจัยในการพฒันาแบบจ าลองโครงข่ายประสาท
เทียมแบบคอนโวลชูนัส าหรบัการจ าแนกโรคในใบขา้วโพด โดยมีเนือ้หา ดงันี ้

1. สรุปผลการวิจยั 
2. อภิปรายผลการวิจยั 
3. ขอ้เสนอแนะ 

5.1 สรุปผลการวิจัย 
การวิจยันีม้ีวตัถุประสงคเ์พื่อพฒันาแบบจ าลองโครงข่ายประสาทเทียมแบบคอนโวลูชัน

ส าหรบัการจ าแนกโรคในใบขา้วโพด ที่มีความเหมาะสมส าหรบัการใชง้านบนโทรศัพทม์ือถือใน
ภาคสนาม โดยมุ่งเนน้การพฒันาแบบจ าลองที่มีความแม่นย าสงู มีขนาดเล็ก และประมวลผลได้
รวดเรว็ ผลการวิจยัสามารถสรุปไดด้งันี ้

5.1.1 การพัฒนาและฝึกฝนแบบจ าลองโครงข่ายประสาทเทียมแบบคอนโวลูชัน 
ในการวิจยัครัง้นี ้ผูว้ิจยัไดด้  าเนินการทดลองพฒันาแบบจ าลองส าหรบัการจ าแนกโรคใน

ใบขา้วโพดจากภาพถ่าย โดยใชชุ้ดขอ้มูล PlantVillage ซึ่งประกอบดว้ยภาพใบขา้วโพดจ านวน 
3,852 ภาพ แบ่งออกเป็น 4 หมวดหมู่ ไดแ้ก่ ใบปกติ โรคใบไหมจ้ากเชือ้ Cercospora โรคใบไหม้
ทางตอนเหนือ และโรคราสนิมขา้วโพด แบ่งเป็นชุดขอ้มลูฝึกฝนจ านวน 80% ของแต่ละหมวดหมู่
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และชุดขอ้มูลทดสอบจ านวน 20% ของแต่ละหมวดหมู่ การพัฒนาแบบจ าลองแบ่งออกเป็น 2 
แนวทางหลกั ดงันี ้

5.1.1.1 การพัฒนาจากแบบจ าลอง Pre-trained Model 
ผูว้ิจยัไดท้ดลองฝึกฝนแบบจ าลอง Pre-trained Model จ านวน 4 แบบจ าลอง ไดแ้ก่ 

VGG16 DenseNet121 MobileNetV2 และ NASNet Mobile ดว้ยการท าการ Fine-tuning แบบ
เต็มรูปแบบ (Full Fine-tuning) โดยปรับค่าพารามิเตอรท์ุกชั้นของแบบจ าลอง ผลการฝึกฝน
แบบจ าลองบนแพลตฟอรม์ Google Colab โดยใช ้GPU T4 Runtime พบว่า 

DenseNet121 ใหผ้ลลพัธดี์ที่สดุในดา้นความแม่นย า โดยมีค่า Training Accuracy 
Precision Recall และ F1-Score ที่ 99.09% และแบบจ าลอง NASNet Mobile ให้ค่า Training 
Accuracy ต ่าที่สดุที่ 98.18% 

แบบจ าลอง MobileNetV2 ใชเ้วลาในการฝึกฝนน้อยที่สุดเพียง 46 นาที 30 วินาที 
และแบบจ าลอง NASNet Mobile ใชเ้วลาฝึกฝนนานท่ีสดุถึง 2 ชั่วโมง 17 นาที 59 วินาที 

5.1.1.2 การพัฒนาแบบจ าลองด้วยเทคนิค Knowledge Distillation 
ผูว้ิจยัไดพ้ฒันาแบบจ าลองขนาดเล็กโดยใชเ้ทคนิค Knowledge Distillation ซึ่งเป็น

การถ่ายทอดความรูจ้ากแบบจ าลองขนาดใหญ่ (Teacher Model) ไปยังแบบจ าลองขนาดเล็ก 
(Student Model) โดยเลือกใช ้DenseNet201 เป็น Teacher Model ซึ่งมีค่า Accuracy สงูถึงรอ้ย
ละ 99.22 เมื่อทดสอบกับชุดขอ้มูลทดสอบ ส าหรบั Student Model ไดอ้อกแบบไว ้2 รูปแบบที่มี
โครงสรา้งแตกต่างกนั ไดแ้ก่ 

Standard Convolution Student Model (STD Conv Student) ซึ่ ง ใ ช้  Standard 
Convolution ในการสกดัคณุลกัษณะจากภาพ มีการใช ้Residual Block เพื่อเพิ่มประสิทธิภาพใน
การเรียนรูรู้ปแบบที่ซบัซอ้น มีจ านวนพารามิเตอรท์ัง้สิน้ 788,012 พารามิเตอร ์ผลการฝึกฝนพบว่า
มีค่า Accuracy Precision Recall และ F1-Score เท่ากบั 98.31% 

Depthwise Separable Convolution Student Model (DW Conv Student) ซึ่ ง
พัฒนาจากสถาปัตยกรรม MobileNetV2 ใช้เทคนิค Depthwise Separable Convolution และ 
Inverted Residual Block ซึ่งช่วยลดการค านวณลงอย่างมาก มีจ านวนพารามิเตอร ์ 838,980 
พารามิเตอร ์ผลการฝึกฝนพบว่ามีค่า Accuracy Precision Recall และ F1-Score เท่ากบั 98.70% 

การเปรียบเทียบความแม่นย าในการท านายผล และเวลาที่ใชใ้นการประมวลของ
แบบจ าลอง  เมื่อทดสอบบนแพลตฟอร์ม Google Colab โดยใช้ CPU Runtime กับชุดข้อมูล
ทดสอบภาพใบขา้วโพดแสดงดงัภาพประกอบ 69 และภาพประกอบ 70 ตามล าดบั 
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ภาพประกอบ 69 แสดงการเปรียบเทียบความแม่นย า (Accuracy) ในการท านายผลของ
แบบจ าลองบนแพลตฟอรม์ Google Colab โดยใช ้CPU Runtime กบัชดุขอ้มลูทดสอบ 

 

ภาพประกอบ 70 แสดงการเปรียบเทียบเวลาในการท านายผลของแบบจ าลองบนแพลตฟอรม์ 
Google Colab โดยใช ้CPU Runtime กบัชดุขอ้มลูทดสอบ 
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5.1.2 การปรับปรุงแบบจ าลองให้เหมาะสมทีสุ่ดด้วยการท า Quantization 
ในการลดขนาดของแบบจ าลองใหเ้หมาะสมกบัการใชง้านบนโทรศพัทม์ือถือไดใ้ชเ้ทคนิค 

Post-training Quantization จ านวน 2 วิธี ไดแ้ก่ 
5.1.2.1 Float16 Quantization 
Float16 Quantization เป็นการแปลงค่าพารามิเตอรข์องแบบจ าลองจากรูปแบบ 

Float32 (32-bit) ใหเ้ป็น Float16 (16-bit) ช่วยลดขนาดของแบบจ าลองลงไดป้ระมาณรอ้ยละ 50 
โดยที่ความแม่นย าในการจ าแนกยงัคงใกลเ้คียงเดิม 

5.1.2.2 Dynamic Range Quantization 
Dynamic Range Quantization เป็นการแปลงค่าพารามิเตอรข์องแบบจ าลองใหอ้ยู่

ในรูปแบบของ Integer 8-bit (INT8) ช่วยลดขนาดของแบบจ าลองลงไดถ้ึงรอ้ยละ 75 เมื่อเทียบกบั
แบบจ าลองตน้ฉบบั 

การเปรียบเทียบขนาดของแบบจ าลองที่ลดลงจากการปรบัปรุงแบบจ าลองดว้ยวิธี Post-
training Quantization แสดงดงัภาพประกอบ 71 

 

ภาพประกอบ 71 แสดงการเปรียบเทียบขนาดของแบบจ าลองเมื่อผ่านการปรบัปรุงปรบัปรุง
แบบจ าลองดว้ยวิธี Post-training Quantization 
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ผลการทดสอบกับชุดขอ้มูลทดสอบบน Google Colab พบว่า MobileNetV2 ที่ผ่านการ
ท า Dynamic Range Quantization ใหผ้ลลพัธโ์ดดเด่นที่สดุ ดว้ยค่า Accuracy Precision Recall 
และ F1-Score เท่ากับ99.22% ขณะที่มีขนาดเพียง 3.7 MB และใชเ้วลาในการประมวลผลเพียง 
35.25 มิลลิวินาทีต่อภาพ ส่วนแบบจ าลองที่พฒันาดว้ยเทคนิค Knowledge Distillation และผ่าน
การท า Dynamic Range Quantization มีขนาดเล็กมากเพียง 0.811 MB ส าหรับ STD Conv 
Student และ 0.974 MB ส าหรบั DW Conv Student 

5.1.3 การทดสอบประสิทธิภาพของแบบจ าลองบนโทรศัพทม์ือถือ 
ผูว้ิจัยไดท้ดสอบประสิทธิภาพของแบบจ าลองที่ผ่านการปรบัปรุงดว้ยวิธีการ Float16 

Quantization บนโทรศพัทม์ือถือ ผลการทดสอบพบว่า 
DenseNet121 with FP16 Quantization แสดงความแม่นย าสงูสดุที่ 99.35% แต่ใชเ้วลา

ในการประมวลผลค่อนขา้งนานที่ 1,013.64 มิลลิวินาทีต่อภาพ  
DW Conv KD with FP16 Quantization ใช้เวลาประมวลผลน้อยที่สุดเพียง 480.49 

มิลลิวินาทีต่อภาพ แต่ใหค้วามแม่นย าต ่าที่สดุที่รอ้ยละ 97.92 
การเปรียบเทียบความแม่นย าและเวลาที่ใชใ้นการประมวลของแบบจ าลอง  เมื่อทดสอบ

บนอุปกรณ์โทรศัพทม์ือถือกับชุดขอ้มูลทดสอบภาพใบขา้วโพด  แสดงดังภาพประกอบ 72 และ 
ภาพประกอบ 73 ตามล าดบั 

 

ภาพประกอบ 72 แสดงการเปรียบเทียบความแม่นย า (Accuracy) ในการท านายผลของ
แบบจ าลองบนอปุกรณโ์ทรศพัทม์ือถือกบัชุดขอ้มลูทดสอบ 
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ภาพประกอบ 73 แสดงการเปรียบเทียบเวลาที่ใชใ้นการท านายผลของแบบจ าลองบนอปุกรณ์
โทรศพัทม์ือถือ 

5.1.4 การเลือกแบบจ าลองทีเ่หมาะสมทีสุ่ดโดยใช้ Weighted Decision Matrix 
ในการเลือกแบบจ าลองที่เหมาะสมที่สดุส าหรบัการใชง้านบนโทรศพัทม์ือถือ ผูว้ิจยัไดใ้ช ้

Weighted Decision Matrix โดยพิจารณาจากหลกัเกณฑ ์3 ประการ ไดแ้ก่ ความแม่นย าในการ
จ าแนก ขนาดของแบบจ าลอง และเวลาที่ใชใ้นการประมวลผล ผลการวิเคราะหพ์บว่า 

STD Conv KD with FP16 Quantization มีคะแนนรวมสูงสุด 92.074 คะแนน โดยมี
จุดเด่นที่ความสมดุลระหว่างความแม่นย า (98.18%) ขนาดที่เล็กมาก (1.5 MB) และเวลาในการ
ประมวลผลที่ยอมรบัได ้(701.29 มิลลิวินาทีต่อภาพ) 

MobileNetV2 with FP16 Quantization มีคะแนนรวม 90.531 คะแนน โดยมีจุดเด่นที่
ความเรว็ในการประมวลผล (503.68 มิลลิวินาทีต่อภาพ) และความแม่นย าที่ดี (98.05%) 

DW Conv KD with FP16 Quantization มีคะแนนรวม 90.5005 คะแนน โดยมีจุดเด่นที่
เวลาในการประมวลผลที่เรว็ที่สดุ (480.49 มิลลิวินาทีต่อภาพ) และขนาดที่เล็กมาก (1.6 MB) แต่มี
ความแม่นย าที่ต  ่ากว่าแบบจ าลองอ่ืนๆ (รอ้ยละ 97.92) 

จากผลการวิจัยทั้งหมดสรุปไดว้่า การพัฒนาแบบจ าลองส าหรบัการจ าแนกโรคในใบ
ข้าวโพดโดยใช้เทคนิค Knowledge Distillation ร่วมกับการท า Quantization สามารถสร้าง
แบบจ าลองที่มีขนาดเล็กที่จ  านวนพารามิเตอรไ์ม่เกิน 1 ลา้นพารามิเตอร ์และมีขนาดไม่เกิน 1.6 
MB โดยที่ยงัคงรกัษาความแม่นย าในการจ าแนกโรคไดส้งูถึง 97.92% – 98.18% และมีความเร็ว
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ในการประมวลผลที่เหมาะสมกบัการใชง้านบนโทรศพัทม์ือถือ ซึ่งแบบจ าลองที่เหมาะสมที่สุดคือ 
STD Conv KD with FP16 Quantization ที่มีความสมดุลระหว่างความแม่นย า ขนาด และ
ความเรว็ในการประมวลผล เหมาะส าหรบัการน าไปพฒันาเป็นแอปพลิเคชนัจ าแนกโรคใบขา้วโพด
บนโทรศพัทม์ือถือเพื่อใชง้านในภาคสนาม 

5.2 อภปิรายผลการวิจัย 
5.2.1 รูปแบบความผิดพลาดในการจ าแนกโรค 
จากการวิเคราะห์ Confusion Matrix ของแบบจ าลองทั้งหมด พบว่ามีรูปแบบความ

ผิดพลาดในการจ าแนกโรคที่คลา้ยคลึงกนั โดยเฉพาะการสบัสนระหว่างคลาสโรคใบไหมท้างตอน
เหนือ กบัโรคราสนิมขา้วโพด ซึ่งเป็นความผิดพลาดที่พบไดบ้่อยที่สดุในแบบจ าลองสว่นใหญ่ ทัง้นี ้
อาจเนื่องมาจากลกัษณะทางกายภาพของโรคทัง้สองมีความคลา้ยคลงึกนัในบางแง่มมุ โดยเฉพาะ
ในระยะเริ่มตน้ของการเกิดโรค ทัง้สองโรคมกัแสดงอาการเป็นจุดหรือแผลสีน า้ตาลบนใบ ซึ่งตอ้ง
อาศยัความช านาญในการสงัเกตลกัษณะเฉพาะและรูปรา่งของแผลเพื่อแยกแยะความแตกต่าง 

นอกจากนี ้ยงัพบว่าแบบจ าลองทุกประเภทมีความแม่นย าสงูมากในการระบุใบขา้วโพด
ปกติ โดยแทบไม่มีความผิดพลาดในการจ าแนกใบปกติเป็นใบที่เป็นโรค หรือจ าแนกใบที่เป็นโรค
เป็นใบปกติ ซึ่งเป็นขอ้ดีอย่างมากส าหรบัการน าไปใชง้านจริง เนื่องจากช่วยลดความเสี่ยงในการ
ตรวจไม่พบโรค (False Negative) ซึ่งอาจสง่ผลเสียต่อการจดัการโรคในแปลงปลกู 

5.2.2 ประสิทธิภาพของแบบจ าลอง Pre-trained 
จากการวิเคราะห ์Confusion Matrix ของแบบจ าลองทั้งหมดที่พัฒนาขึน้ในงานวิจัยนี ้

พบประเด็นที่น่าสนใจหลายประการเก่ียวกบัความสามารถในการจ าแนกโรคใบขา้วโพดของแต่ละ
แบบจ าลอง ซึ่งช่วยใหเ้ขา้ใจจดุแข็งและขอ้จ ากดัของแบบจ าลองแต่ละประเภทไดช้ดัเจนยิ่งขึน้ 

แบบจ าลอง MobileNetV2 แสดงประสิทธิภาพโดดเด่นในการจ าแนกโรคใบขา้วโพดดว้ย
ค่า Accuracy สูงถึง 99.09% และยังมีความสมดุลในการจ าแนกทุกคลาสของโรค จากการ
วิเคราะห ์Confusion Matrix พบว่า MobileNetV2 มีอตัราการจ าแนกถกูตอ้ง (True Positive Rate) 
ที่สูงและสม ่าเสมอในทุกคลาส โดยเฉพาะความสามารถในการแยกแยะระหว่างโรคใบไหม้ทาง
ตอนเหนือกบัโรคราสนิมขา้วโพดไดดี้กว่าแบบจ าลองอ่ืนๆ ทัง้นีอ้าจเป็นเพราะสถาปัตยกรรมของ 
MobileNetV2 ที่ออกแบบมาให้มีประสิทธิภาพสูงแมจ้ะมีขนาดเล็ก โดยใช้เทคนิค Depthwise 
Separable Convolution และ Inverted Residual Block ซึ่งช่วยให้สามารถสกัดคุณลักษณะ
ส าคญัของโรคไดอ้ย่างมีประสิทธิภาพ 
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ในขณะที่ DenseNet121 แมจ้ะมีค่า Accuracy รวมสูงถึง 99.09% เช่นกัน แต่จากการ
พิจารณา Confusion Matrix พบว่า  มีความผิดพลาดในการจ าแนกโรคใบไหม้จากเชื ้อ 
Cercospora เป็นโรคราสนิมข้าวโพดอยู่บ้าง ซึ่งแตกต่างจาก MobileNetV2 ที่แทบไม่มีความ
ผิดพลาดในการจ าแนกโรคใบไหมจ้ากเชือ้ Cercospora ความแตกต่างนีอ้าจเกิดจากกลไกการ
เรียนรูข้อง DenseNet ที่มีการเชื่อมต่อแบบ Dense Connection ซึ่งอาจใหน้ า้หนกักบัลกัษณะบาง
ประการของโรคที่คลา้ยคลงึกนัมากเกินไป 

VGG16 แมจ้ะเป็นแบบจ าลองที่มีขนาดใหญ่และซบัซอ้น แต่กลบัมีความผิดพลาดในการ
จ าแนกระหว่างโรคใบไหม้ทางตอนเหนือกับโรคราสนิมข้าวโพดค่อนข้างมาก เมื่อเทียบกับ
แบบจ าลองอ่ืนๆ สะทอ้นใหเ้ห็นว่าความซับซอ้นและจ านวนพารามิเตอรท์ี่มากไม่ไดร้ับประกัน
ประสิทธิภาพที่ดีกว่าเสมอไป โดยเฉพาะในงานเฉพาะทางอย่างการจ าแนกโรคพืช ซึ่งตอ้งการ
ความละเอียดในการสกดัคณุลกัษณะเฉพาะมากกว่าความสามารถในการเรียนรูรู้ปแบบทั่วไป 

NASNet Mobile มีรูปแบบความผิดพลาดที่น่าสนใจ คือ มักจ าแนกโรคราสนิมขา้วโพด
เป็นโรคใบไหมท้างตอนเหนือมากกว่าแบบจ าลองอ่ืนๆ ซึ่งเป็นโรคพืชที่มีลกัษณะคลา้ยคลงึกนั 

5.2.3 ประสิทธิภาพของแบบจ าลองทีพั่ฒนาด้วย Knowledge Distillation 
แบบจ าลอง DW Conv Student ที่พัฒนาด้วยเทคนิค Knowledge Distillation จาก 

DenseNet201 แสดงประสิทธิภาพที่ดีที่สดุ โดยมีค่า Accuracy ถึง 99.35% ในชุดขอ้มลูฝึกฝนซึ่ง
โดดเด่นกว่าแบบจ าลองอื่น ๆ  

เมื่อเปรียบเทียบกับแบบจ าลอง STD Conv Student ที่ผ่านการปรบัปรุงดว้ย Float16 
Quantization ซึ่งมีค่า Accuracy  Precision Recall และ F1-Score ที่เท่ากันคือ 98.18% และมี
เวลาในการประมวลผลเฉลี่ย 701.29 มิลลิวินาทีต่อภาพ และพบว่าแบบจ าลอง DW Conv 
Student มีความรวดเร็วในการประมวลผลเร็วที่สุดเฉลี่ย 480.49 มิลลิวินาทีต่อภาพ แต่กลับมี
ความแม่นย าในการท านายผลลดลงอย่างมาก เมื่อเปรียบเทียบกับความแม่นย าจากการทดสอบ
ดว้ย Google Colab จาก 99.09% ลดลงเหลือ 97.92% 

5.2.4 ผลของการท า Quantization ต่อความแม่นย าในการจ าแนก 
การท า Quantization โดยเฉพาะ Dynamic Range Quantization แสดงผลที่น่าสนใจ

อย่างยิ่ง คือ ไม่เพียงแต่ช่วยลดขนาดของแบบจ าลองลงอย่างมากถึง 75% แต่ในบางกรณียงัช่วย
เพิ่มความแม่นย าในการจ าแนกอีกดว้ย ดังจะเห็นไดจ้าก MobileNetV2 ที่ผ่านการท า Dynamic 
Range Quantization มีค่า Accuracy เพิ่มขึน้จาก 99.09% เป็น 99.22% 

จากการวิเคราะห์ Confusion Matrix พบว่า MobileNetV2 ที่ผ่านการท า Dynamic 
Range Quantization มีความสามารถในการจ าแนกโรคใบไหมท้างตอนเหนือดีขึน้อย่างชัดเจน 
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โดยไม่มีการจ าแนกผิดพลาดเลยในคลาสนี ้ซึ่งแตกต่างจาก MobileNetV2 แบบปกติที่มีความ
ผิดพลาดในการจ าแนกโรคใบไหมท้างตอนเหนือเป็นโรคราสนิมขา้วโพดอยู่บา้ง ปรากฏการณ์นี ้
อาจอธิบายไดว้่า การลดความละเอียดของค่าพารามิเตอรล์งเป็น 8 บิต ในกรณีของ Dynamic 
Range Quantization อาจช่ ว ยลด ปัญหา  Overfitting แล ะ เ พิ่ ม ค ว ามสาม า ร ถ ในกา ร 
Generalization ของแบบจ าลอง ท าให้สามารถตัดสินใจได้ชัดเจนมากขึน้ในกรณีที่มีความ
คลมุเครือของการท านายผล 

ในทางตรงกนัขา้ม STD Conv Student ที่ผ่านการท า Dynamic Range Quantization มี
ค่า Accuracy เพิ่มขึน้เล็กน้อยจาก 98.05% เป็น 98.18% แต่ยังมีความผิดพลาดในการจ าแนก
โรคใบไหม้ทางตอนเหนือกับโรคราสนิมข้าวโพดเช่นเดิม แสดงให้เห็นว่าผลของการท า 
Quantization อาจแตกต่างกนัไปตามสถาปัตยกรรมของแบบจ าลอง 

5.2.5 ข้อสังเกตเกี่ยวกับชุดข้อมูลทีใ่ช้ในการวิจัย 
จากการวิเคราะหผ์ลการจ าแนกของแบบจ าลองทัง้หมด พบขอ้สงัเกตที่น่าสนใจเก่ียวกบั

ชดุขอ้มลู PlantVillage ที่ใชใ้นการวิจยัครัง้นี ้คือ แบบจ าลองทกุประเภทสามารถจ าแนกใบขา้วโพด
ปกติไดอ้ย่างแม่นย าสูงมาก แทบไม่มีความผิดพลาดในการจ าแนกใบปกติเป็นใบที่เป็นโรค ซึ่ง
แสดงใหเ้ห็นว่าภาพใบขา้วโพดปกติในชุดขอ้มลูนีม้ีลกัษณะที่แตกต่างจากใบที่เป็นโรคอย่างชัดเจน 
ซึ่งในสถานการณจ์ริง ใบขา้วโพดปกติอาจมีลกัษณะที่หลากหลายมากกว่านี ้เช่น มีร่องรอยของ
แมลง มีสีใบที่แตกต่างกันตามสายพันธุ์หรืออายุของพืช ซึ่งอาจท าใหก้ารจ าแนกในสถานการณ์
จรงิมีความซบัซอ้นมากกว่าผลการทดลองในงานวิจยันี ้

นอกจากนี ้ ยังมีภาพที่ทุกแบบจ าลองให้ผลการท านายผิดหมวดหมู่เหมือนกันที่ทุก
แบบจ าลอง จ านวน 2 ภาพ ไดแ้ก่ 

1)  Actual Class:  Northern Leaf Blight 
   VGG16 Predicted Class:  Cercospora 
   DenseNet121 Predicted Class:  Cercospora 
   MobileNetV2 GPU Predicted Class:  Cercospora 
   MobileNetV2 TPU Predicted Class:  Cercospora 
   NASNet Mobile Predicted Class: Cercospora 
ภาพตวัอย่างที่ท านายผิดหมวดหมู่ภาพนี ้แสดงดงัภาพประกอบ 74 
2)  Actual Class:  Cercospora 
   VGG16 Predicted Class:  Northern Leaf Blight 
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   DenseNet121 Predicted Class:  Northern Leaf Blight 
   MobileNetV2 GPU Predicted Class:  Northern Leaf Blight 
   MobileNetV2 TPU Predicted Class:  Northern Leaf Blight 
   NASNet Mobile Predicted Class: Northern Leaf Blight 
ภาพตวัอย่างที่ท านายผิดหมวดหมู่ภาพนี ้แสดงดงัภาพประกอบ 75 
 

 

ภาพประกอบ 74 แสดงภาพหมวดหมู่จรงิ Northern Leaf Blight แต่ทกุแบบจ าลองท านายเป็น 
หมวดหมู่ Cercospora 

 

ภาพประกอบ 75 แสดงภาพหมวดหมู่จรงิ Cercospora แต่ทกุแบบจ าลองท านายเป็น 
หมวดหมู่ Northern Leaf Blight 
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จากการสังเกตภาพทั้งสองด้วยตาเปล่าพบว่าลักษณะของใบข้าวโพดที่ เป็นโรค 
Cercospora และ Northern Leaf Blight มีลักษณะที่คล้ายคลึงกันมาก ซึ่งการแก้ปัญหาการ
ท านายโรคผิดพลาดจากภาพทัง้ 2 ภาพนี ้ท าไดโ้ดยการท า Feature Selection ที่ใหแ้บบจ าลอง
สามารถท านายผลไดอ้ย่างมีประสิทธิภาพมากขึน้ 

Feature Selection เป็นกระบวนการคดัเลือกคณุลกัษณะที่มีความส าคญัและใหข้อ้มูลที่
เป็นประโยชนส์งูสดุต่อการจ าแนกประเภท โดยลดคณุลกัษณะที่ไม่จ าเป็นหรือก่อใหเ้กิดสญัญาณ
รบกวน (noise) ออกไป (Guyon & Elisseeff, 2003) ในกรณีของการจ าแนกโรคพืชที่มีอาการ
คล้ายคลึงกัน เทคนิคนี ้จะช่วยให้แบบจ าลองสามารถเน้นไปที่คุณลักษณะเฉพาะที่สามารถ
แยกแยะความแตกต่างระหว่างโรคต่างๆ ไดอ้ย่างชดัเจนยิ่งขึน้ 

การประยุกตใ์ช ้Feature Selection ในการจ าแนกโรคพืชสามารถด าเนินการไดห้ลายวิธี 
เ ช่ น  การใช้  Principal Component Analysis (PCA) เพื่ อลดมิ ติข้อมูลและ เลื อก เฉพาะ 
components ที่มีความแปรปรวนสงู การใช ้Recursive Feature Elimination (RFE) เพื่อคดัเลือก
คุณลักษณะที่มีผลต่อการจ าแนกมากที่สุด หรือการใช้เทคนิค Mutual Information เพื่อวัด
ความสมัพนัธร์ะหว่างคณุลกัษณะกบัผลลพัธก์ารจ าแนก 

ส าหรับการแก้ไขปัญหาเฉพาะในการจ าแนกโรค Cercospora และ Northern Leaf 
Blight ควรมุ่งเนน้ไปที่การคดัเลือกคณุลกัษณะที่เก่ียวขอ้งกบัรูปแบบการกระจายของจดุโรค ขนาด
และรูปรา่งของแผลโรค สีและเนือ้ผิวของบรเิวณที่เป็นโรค รวมถึงต าแหน่งการเกิดโรคบนใบ การใช้
เทคนิค Grad-CAM (Gradient-weighted Class Activation Mapping) (Selvaraju et al., 2017) 
จะช่วยใหเ้ขา้ใจว่าแบบจ าลองใชบ้รเิวณใดของภาพในการตดัสินใจ และสามารถปรบัปรุงการเลือก
คุณลกัษณะใหต้รงกับลกัษณะทางพยาธิวิทยาของโรคแต่ละชนิดไดอ้ย่างแม่นย ายิ่งขึน้  การรวม
เทคนิค Feature Selection เหล่านีเ้ขา้ดว้ยกันจะช่วยเพิ่มความแม่นย าในการจ าแนกโรคและลด
ปัญหาการท านายผิดพลาดในกรณีที่โรคมีลกัษณะคลา้ยคลงึกนัไดอ้ย่างมีประสิทธิภาพ 

5.2.6 เปรียบเทยีบกับงานวิจัยทีเ่กี่ยวข้อง 
เมื่อเปรียบเทียบผลการวิจยัครัง้นีก้บังานวิจยัก่อนหนา้ที่เก่ียวขอ้งกบัการจ าแนกโรคในใบ

ขา้วโพดโดยใชเ้ทคนิคการเรียนรูเ้ชิงลึก พบว่าแบบจ าลองที่พฒันาขึน้ในงานวิจยันีม้ีประสิทธิภาพ
สูงและมีขนาดเล็กกว่าอย่างมีนัยส าคัญ งานวิจัยของ Chen และคณะ (Chen et al., 2020)  
พฒันาแบบจ าลองส าหรบัตรวจจบัโรคพืชจากภาพถ่ายโดยใชน้ าแบบจ าลอง Pre-trained จากชุด
ข้อมูล ImageNet มาปรับใช้กับชุดข้อมูลเฉพาะของโรคในพืช ได้แก่ ข้าวและข้าวโพด และได้
ปรบัปรุงโครงสรา้งของแบบจ าลอง VGG เพื่อเพิ่มประสิทธิภาพและลดจ านวนพารามิเตอร ์เรียกว่า 
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INC-VGGN มีความสามารถในการจ าแนกโรคพืชเมื่อทดลองกับชุดขอ้มูลทดสอบและภาพถ่าย
จรงิ พบว่าแบบจ าลองมีความแม่นย าเฉลี่ยถึง 92% ส าหรบัโรคในขา้ว และ 80.38% ส าหรบัโรคใน
ขา้วโพดซึ่งต ่ากว่าแบบจ าลองทกุประเภทในงานวิจยันี ้ 

ในขณะที่ งานวิจัยของ Fraiwan และคณะ  (Fraiwan et al., 2022) น าเสนอการใช้
แบบจ าลอง CNN จ านวน 10 แบบจ าลอง เช่น ResNet101, DarkNet-53, และ Inceptionv3 ที่
ผ่านการฝึกฝนมาแลว้จากชุดขอ้มูล ImageNet มาปรบัแต่งใหเ้หมาะสมกับชุดขอ้มูลใบขา้วโพด
จ านวน 3,852 ภาพ พบว่า DarkNet-53 ที่น าเสนอในงานวิจยัมีความแม่นย าสงูสุดที่ 98.6% ซึ่งมี
ความแม่นย าใกล้เคียงกับแบบจ าลอง DW Conv KD ในงานวิจัยนี ้ (ความแม่นย า 98.7%) แต่
แบบจ าลองของ DarkNet-53 มีขนาดใหญ่กว่าถึง 100 เท่า  

นอกจากนี ้งานวิจยัของ Fadhilla และคณะ (Fadhilla et al., 2023) ซึ่งใชไ้ดน้ าเสนอการ
จ าแนกโรคในใบขา้วโพดโดยอัตโนมัติจากภาพถ่ายดว้ยแบบจ าลอง CNN ที่พฒันาขึน้มา ผลการ
ทดสอบพบว่า แบบจ าลองที่น าเสนอมีความแม่นย าสูงถึง 93% และไดค้ะแนน Precision และ 
Recall สูงสุดถึง 100% ในบางคลาส โดยเฉลี่ย F1-score อยู่ที่ประมาณ 99% ซึ่งสูงกว่า
แบบจ าลอง MobileNetV2 with DR Quantization เล็กนอ้ย แต่แบบจ าลอง ที่น าเสนอมีขนาดใหญ่
กว่าถึง 17 เท่า  

การเปรียบเทียบนีแ้สดงใหเ้ห็นว่าการใชเ้ทคนิค Knowledge Distillation ร่วมกบัการท า 
Quantization เป็นแนวทางที่มีประสิทธิภาพอย่างยิ่งในการพัฒนาแบบจ าลองขนาดเล็กส าหรับ
การจ าแนกโรคพืชที่สามารถน าไปใชง้านไดจ้ริงบนอปุกรณพ์กพา โดยยงัคงรกัษาความแม่นย าใน
ระดบัที่ยอมรบัได ้

โดยสรุป การวิเคราะห ์Confusion Matrix และผลการทดลองอย่างละเอียดในงานวิจยันี ้
ช่วยใหเ้ขา้ใจทัง้จุดแข็งและขอ้จ ากดัของแบบจ าลองแต่ละประเภท น าไปสู่การเลือกแบบจ าลองที่
เหมาะสมที่สุดส าหรบัการน าไปใชง้านจริงในการจ าแนกโรคใบขา้วโพดบนโทรศัพทม์ือถือ ซึ่งจะ
เป็นประโยชนอ์ย่างยิ่งต่อเกษตรกรในการตรวจวินิจฉยัโรคไดอ้ย่างรวดเรว็และแม่นย าในภาคสนาม 
น าไปสูก่ารจดัการโรคที่มีประสิทธิภาพและลดความสญูเสียผลผลิตขา้วโพด 

5.2.7 การเลือกใช้เทคนิคการลดขนาดของแบบจ าลองให้เหมาะสมที่สุด 
จากการศึกษาวิจัยที่เก่ียวขอ้งกับการลดขนาดของแบบจ าลองโครงข่ายประสาทเทียม

ส าหรับการจ าแนกโรคใบข้าวโพด พบว่า การท า Parameters Quantization การใช้เทคนิค 
Knowledge Distillation การใช้ Lightweight Model Design และ การผสมผสานเทคนิคต่าง ๆ 
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นัน้ใหผ้ลลพัธ์ที่มีประสิทธิภาพทัง้ในดา้นความแม่นย า ความเร็ว และขนาดของแบบจ าลอง ซึ่งมี
ความส าคญัอย่างยิ่งส  าหรบัการน าไปใชง้านบนอปุกรณพ์กพาที่มีทรพัยากรจ ากดั 

การท า  Parameters Quantization โดยเฉพาะแบบ Post-Training ได้แก่  Float16 
Quantization และ Dynamic Range Quantization เ ป็นกระบวนการลดความละเอียดของ
พารามิเตอรข์องแบบจ าลอง ซึ่งช่วยลดขนาดของแบบจ าลองลงอย่างมีนัยส าคัญ โดยไม่สูญเสีย
ความแม่นย ามากนัก และมีขอ้ไดเ้ปรียบในเรื่องของตน้ทุนการพัฒนาแบบจ าลอง สามารถปรบั
รูปแบบชนิดขอ้มูลของค่าพารามิเตอรใ์หอ้ยู่ในรูปแบบที่มีความละเอียดต ่าได ้โดยไม่ตอ้งฝึกฝน
แบบจ าลองใหม่ 

ขณะเดียวกนัการท า Knowledge Distillation ก็เป็นอีกแนวทางที่มีประสิทธิภาพสงู โดย
เป็นกระบวนการถ่ายทอดความรู้จากแบบจ าลองขนาดใหญ่  หรือ Teacher Model ไปยัง
แบบจ าลองขนาดเล็ก หรือ Student Model ที่ถกูออกแบบมาใหม้ีจ  านวนพารามิเตอรน์อ้ยกว่ามาก 
แต่สามารถเลียนแบบการท านายผลลพัธ์ของ Teacher Model ไดอ้ย่างมีประสิทธิภาพใกลเ้คียง
กนั ในการทดลองพบว่าแบบจ าลอง STD Conv Student Model และ DW Conv Student Model 
ที่ไดร้บัการกลั่นความรูส้ามารถรกัษาความแม่นย าในระดบัสงูกว่า 98% ไดแ้มจ้ะมีขนาดเล็กกว่า 1 
MB ซึ่งแสดงใหเ้ห็นถึงความเหมาะสมของวิธีนีใ้นการสรา้งแบบจ าลองที่มีขนาดกะทดัรดัส าหรบัใช้
งานบนอปุกรณพ์กพา (Gou et al., 2021) 

ส่วนการใชเ้ทคนิค Lightweight Model Design ซึ่งเป็นแบบจ าลองที่ใชโ้ครงสรา้งพิเศษ
อย่าง Depthwise Separable Convolution ก็เป็นเทคนิคที่ช่วยลดจ านวนพารามิเตอรล์งโดยตรง
จากการออกแบบสถาปัตยกรรมแบบจ าลอง เช่น ในแบบจ าลอง DW Conv Student Model ที่ใช ้
Depthwise Separable Convolution ซึ่งสามารถลดจ านวนพารามิเตอรล์งไดห้ลายเท่า ท าใหม้ี
การประมวลผลได้รวดเร็ว โดยยังคงความสามารถในการเรียนรู้ลักษณะของโรคได้อย่างมี
ประสิทธิภาพ 

สิ่งที่น่าสนใจที่สดุจากการศึกษา คือ การน าเทคนิคในการลดขนาดของแบบจ าลองมาใช้
แบบผสมผสานร่ วมกัน  ได้แก่  การ ใช้ เทคนิค  Knowledge Distillation ร่ วมกับ  Float16 
Quantization ใน STD Conv Student Model ท าให้ได้แบบจ าลองที่มีขนาดเพียง 1.5 MB แต่
สามารถท าความแม่นย าได้ถึง 98.18% และเมื่อประเมินด้วย Weighted Decision Matrix ที่
พิจารณาทัง้ความแม่นย า ความเร็ว และขนาดแบบจ าลอง พบว่า  แบบจ าลองดังกล่าวมีคะแนน
รวมสงูสดุถึง 92.074 คะแนน ซึ่งยืนยนัว่า การผสมผสานเทคนิค Knowledge Distillation ร่วมกบั 
Float16 Quantization  สามารถสรา้งแบบจ าลองที่มีประสิทธิภาพสูงและเหมาะสมที่สุดส าหรับ
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การใช้งานบนอุปกรณ์พกพา  เป็นแนวทางที่ให้ผลลัพธ์ที่ ดีที่สุดในการพัฒนาแบบจ าลองที่
เหมาะสมส าหรบัการใชง้านในภาคสนาม โดยเฉพาะในสถานการณท์ี่มีขอ้จ ากัดดา้นทรพัยากร  
(Cheng et al., 2017) 

5.3 ข้อเสนอแนะ 
จากผลการวิจยัที่ไดด้  าเนินการพฒันาแบบจ าลองส าหรบัการจ าแนกโรคจากใบขา้วโพด 

ผูว้ิจยัมีขอ้เสนอแนะเพื่อการพฒันางานวิจยัในอนาคต ดงันี ้
5.3.1 การเพ่ิมความหลากหลายของชุดข้อมูล 
ชุดขอ้มลู PlantVillage ที่ใชใ้นงานวิจัยนี ้เป็นภาพถ่ายในสภาพแวดลอ้มที่ควบคมุ ซึ่งมี

ความแตกต่างจากสภาพแวดลอ้มจริงในภาคสนาม การวิจัยในอนาคตควรพัฒนาชุดขอ้มูลที่มี
ความหลากหลายมากขึน้ โดยเฉพาะอย่างยิ่งภาพถ่ายในสภาพแวดลอ้มจริง ที่มีความแตกต่างใน
ดา้นแสง มมุมองการถ่ายภาพ และพืน้หลงัที่ซบัซอ้น 

นอกจากนี ้ควรเพิ่มจ านวนตัวอย่างของโรคในระยะต่างๆ ของการเกิดโรค ตัง้แต่ระยะ
เริ่มตน้ที่ยังไม่แสดงอาการชัดเจน จนถึงระยะที่มีความรุนแรงมาก เพื่อใหแ้บบจ าลองสามารถ
เรียนรูล้กัษณะของโรคในทุกระยะไดอ้ย่างแม่นย า การรวบรวมภาพถ่ายใบขา้วโพดที่มีการซอ้นทับ
กันของโรคหลายชนิด หรือมีร่องรอยของแมลงศัตรูพืชร่วมด้วย จะช่วยให้แบบจ าลองมี
ความสามารถในการจ าแนกที่ครอบคลมุสถานการณจ์รงิมากขึน้ 

5.3.2 การปรับปรุงแบบจ าลองให้เหมาะสมกับโรคของใบข้าวโพดทีเ่กิดใน
ประเทศไทย 

เพื่อใหก้ารจ าแนกโรคขา้วโพดในประเทศไทยมีประสิทธิภาพและตอบโจทยก์ารใชง้าน
จริง ควรพฒันาแบบจ าลองใหค้รอบคลมุโรคที่ส  าคญัเพิ่มเติม เช่น โรคใบไหมแ้ผลใหญ่ ราน า้คา้ง 
กาบและล าตน้เน่า และฝักเน่า รวมถึงอาการขาดธาตุอาหารซึ่งมกัคลา้ยกบัโรคพืช ทัง้นี ้ควรเก็บ
ขอ้มลูจากสายพนัธุข์า้วโพดที่นิยมปลกูในไทย และสภาพแวดลอ้มที่หลากหลาย พรอ้มออกแบบให้
ใช้งานได้แม้ในพืน้ที่ออฟไลน ์บูรณาการกับระบบเตือนภัย และสนับสนุนการจัดการโรคแบบ
ผสมผสาน เพื่อช่วยเกษตรกรลดการสญูเสีย เพิ่มคณุภาพผลผลิต และส่งเสริมความยั่งยืนในภาค
เกษตรกรรมไทย 
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