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The image classification technique based on the convolution neural network 

(CNN) has been gaining popularity in recent years due to its high accuracy for close-set 
classification problems. This thesis explores the accuracy performance of CNN on an 
open-set problem with a target class that is not specified in the training model. By 
focusing on the three classes of beverage bottle images, the models must be able to 
classify the input beverage image as one of the three classes and able to identify 
unknown or unseen types. The proposed methods to investigate several approaches 
based on the N-Binary, N+unknown, N+combination, two-layer Classification (OC-SVM 
and multi-class model) and two-layer classification (Isolation Forest and Multi-Class 
Model). The results showed that N+unknown approach achieved 92% overall accuracy 
and outperformed other models. This thesis discusses the results in terms of accuracy 
and training time for future research and image classification applications. 
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บทท่ี 1 
บทน า 

1.1 ภูมิหลัง 
 Image Classification หรือการจ าแนกข้อมูลภาพออกเป็นคลาสต่าง ๆ เป็นงานที่ได้รับ
การพัฒนามาอย่างต่อเนื่องและมีความส าคัญอย่างมาก เห็นได้จากการน าไปประยุกต์ใช้ในงาน
หลายๆแขนง ในปัจจุบนัการจ าแนกภาพ(Image Classification) โดยการใช้โครงข่ายแบบคอนโวลู
ชนั Convolution neural network (CNN) นัน้เป็นวิธีที่ได้รับความนิยมอย่างมาก ด้วยปัจจยัที่การ
เรียนรู้เชิงลึก(Deep learning) สามารถท าได้ง่ายขึน้เนื่องด้วยจ านวนข้อมูลภาพที่มีเพิ่มขึน้อย่าง
มหาศาลและการมีการประมวลผลแบบกลุ่มเมฆ (Cloud computing service) ที่ท าให้สามารถ
เข้าถึง Computation unit ได้ง่ายขึน้ในราคาที่ถูกลง และปัจจัยที่ CNN สามารถลดขัน้ตอนที่มี
ความยุ่งยากในการจ าแนกภาพโดยใช้การเรียนรู้ของเคร่ือง (Machine learning based image 
classification) แบบดัง้เดิมที่ต้องสกัดฟีเจอร์(feature extraction) เพื่อหาเส้น (edge) สี (color) 
รูปทรง (shape) ฯลฯ ด้วยตัวเอง (hand-crafted features) เพื่อให้ได้ฟีเจอร์(feature) ที่เหมาะสม
กบัปัญหาและชุดข้อมลูนัน้ ๆ ก่อนแล้วน าไปสร้างโมเดล ซึง่ต่างจาก CNN ที่จะใช้การเรียนรู้ตัง้แต่
ต้นจนจบกระบวนการ (end-to-end learning) ตัง้แต่การหาฟีเจอร์ (feature) จนถึงการสร้าง
แบบจ าลอง และปัจจัยที่ส าคญัที่สุดคือเร่ืองประสิทธิภาพที่ให้ความแม่นย าสงูกว่ามากเมื่อเทียบ
การจ าแนกภาพโดยใช้การเรียนรู้ของเคร่ืองแบบดัง้เดิม 
 อย่างไรก็ตามการจ าแนกภาพโดยใช้โครงข่ายประสาทเทียมแบบคอนโวลูชัน จะมี
ประสิทธิภาพดีและมีความน่าเชื่อถือภายใต้สภาพแวดล้อมแบบ Close-set เท่านัน้ เนื่องจาก 
แบบจ าลองจะถูกฝึกขึน้มาจากคลาสที่เราทราบทัง้หมดและในขัน้ตอนการท านายนัน้ภาพที่ใช้ใน
การท านาย จะต้องเป็นภาพที่อยู่ในคลาสที่ปรากฏอยู่ในขัน้ตอนการเทรนโมเดลเท่านัน้ อย่างไรก็
ตามในการน าแบบจ าลองไปใช้จริง มักจะอยู่ภายใต้สภาพแวดล้อมแบบ  Open-Set ซึ่งเป็น
สภาพแวดล้อมท่ีมีความเป็นไปได้เสมอที่ภาพที่ใช้ในการท านายจะเป็นภาพที่ไม่ได้อยู่ในคลาสใด 
ๆ เลยในขัน้ตอนการฝึกฝนแบบจ าลอง 
 ส าหรับปัญหาในงานวิจยันีม้าจากระบบ Bottle Beverage Image Classification ซึ่งเป็น
การจ าแนกภาพขวดเคร่ืองดื่มออกเป็นชนิดต่าง ๆ โดยภาพเหล่านีเ้ป็นภาพที่ถกูถ่ายด้วยกล้องจาก
โทรศัพท์จากตู้แช่ของตัวแทนจ าหน่ายทั่วประเทศ ในการฝึกแบบจ าลองนัน้เป็นไปได้ยากมากที่
สามารถสร้างแบบจ าลองให้รู้จกัภาพของขวดเคร่ืองด่ืมทัง้หมดในท้องตลาด และมีโอกาสเสมอที่
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จะพบเคร่ืองดื่มที่ไม่เคยปรากฏมาก่อน กล่าวคือหากใช้แบบจ าลองกบัภาพเหล่านีซ้ึ่งเป็นภาพที่ไม่
ปรากฏอยู่ในคลาสใด ๆ ในขัน้ตอนการฝึกแบบจ าลอง ผลการท านายที่ได้ก็จะยงัเป็นคลาสหนึ่งที่
อยู่ในขัน้ตอนฝึกแบบจ าลองเสมอ ซึง่เป็นค าตอบที่ไม่ถกูต้อง 
 โดยวิทยานิพนธ์นีไ้ด้น าเสนอวิธีการแก้ปัญหาการจ าแนกภาพแบบ Open-set ของภาพ
ขวดเคร่ืองด่ืม ซึ่งภาพที่ ใช้ท านายจะเป็นภาพที่อยู่ในคลาสที่ปรากฏในขัน้ตอนการฝึกฝน
แบบจ าลอง หรืออาจไม่ได้อยู่ในคลาสใดเลยในขัน้ตอนการฝึกฝนแบบจ าลองเลยก็ได้  
 

1.2 ความมุ่งหมายของงานวิจัย 
 ในการวิจยัครัง้นีผู้้วิจยัได้ตัง้ความมุ่งหมายไว้ดงันี ้

1. สร้างแบบจ าลองบนพืน้ฐานโครงข่ายประสาทเทียมแบบคอนโวลูชัน ส าหรับการ
จ าแนกภาพขวดเคร่ืองดื่มแบบเซ็ตเปิดที่มีความแม่นย าสงู 

2. สามารถจ าแนกภาพขวดเคร่ืองด่ืมออกเป็นประเภทที่ก าหนด (Target class) และ
สามารถระบวุ่าเป็นประเภทที่ไม่รู้จกั (Unknown) เมื่อภาพที่ใช้ท านายไม่ได้อยู่ในกลุ่ม
ของคลาสใดในขัน้ตอนการฝึกฝนแบบจ าลอง 

3. เพื่อหาวิธีที่เหมาะสมในการจ าแนกภาพที่ไม่รู้จกั (Unknown class) ซึ่งเป็นภาพที่ไม่
อยู่ในคลาสใดในขัน้ตอนการฝึกฝนแบบจ าลอง 

4. เพื่อทราบถึงหลกัการท างานของโครงข่ายประสาทเทียมแบบคอนโวลูชัน และน าไป
ปรับใช้ได้อย่างเหมาะสม 

1.3 ความส าคัญของการวิจัย 
 งานวิจัยนีเ้ป็นการศึกษาและน าเสนอวิธีแก้ปัญหาของการจ าแนกภาพขวดเคร่ืองด่ืม
ภายใต้สภาพแวดล้อมแบบ Open-set โดยภาพเคร่ืองด่ืมเหล่านีจ้ะถูกจ าแนกออกเป็นสินค้า
ประเภทต่าง ๆ ผลการท านายจะถูกแปรผลและน าไปใช้ในการวิเคราะห์ส่วนแบ่งทางการตลาดใน
แต่ละพืน้ที่ แบบจ าลองที่ใช้ในการท านายจะถูกฝึกฝนขึน้มาโดยอาศยัภาพสินค้าที่ถูกรวบรวมและ
ท าการแยกเป็นคลาสต่าง ๆ ไว้ แต่เมื่อโมเดลถูกน าไปใช้งานจริงพบว่ามีโอกาสเสมอที่ข้อมลูภาพที่
ส่งมาท านายจะเป็นภาพที่ไม่ได้อยู่ในกลุ่มของคลาสใด ๆเลยที่ปรากฏในขัน้ตอนการฝึกฝน
แบบจ าลองซึ่งจะสง่ผลให้เกิดความผิดพลาดในการท านาย สง่ผลให้การแปรผลผิดพลาดไปด้วยซึ่ง
จะเป็นปัญหา ในภาคธุรกิจที่ต้องน าผลที่ได้ไปใช้ต่อ ทัง้ในการวางแผนการตลาด แผนการกระจาย
สินค้า ฯลฯ 
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1.4 ขอบเขตของการวิจัย 
 ผู้วิจยัได้ก าหนดขอบเขตของานวิจยัไว้ดงัต่อไปนี ้

1. พฒันาแบบจ าลองส าหรับการจ าแนกภาพโดยใช้โครงข่ายประสาทเทียมแบบคอนโวลู
ชนั ส าหรับการจ าแนกภาพขวดเคร่ืองด่ืมแบบเซ็ตเปิด โดยแบบจ าลองที่ได้จะมาจาก
การทดลอง N-Binary Classifier, N+unknown Class classifier, N+combination 
Class Classsifier, 2 Layer Classification(OC-SVM and Multi-class model) and 
2 Layer Classification(Isolation Forest and Multi-class model) 

2. เปรียเทียบประสิทธิภาพแบบจ าลองในแง่ของความแม่นย าและเวลาที่ใช้ในการฝึกฝน
แบบจ าลอง โดยใช้ชดุข้อมลูภาพเคร่ืองดื่ม ซึง่ประกอบด้วย 
- ชดุข้อมลูภาพถ่ายสินค้าเคร่ืองดื่ม 44 คลาส (44 ประเภทสินค้า) จ านวน 11,309 

ภาพ ซึง่เป็นภาพ 
- ชดุข้อมลูภาพสินค้าเคร่ืองดื่ม 1,592 ภาพ ซึง่เป็นข้อมลูที่เป็นสินค้าที่มี SKU ไม่

ซ า้กบั SKU ในชดุข้อมลูแรกเลย 
 

1.5 กรอบแนวคิดงานวิจัย 
 งานวิจยันีเ้ป็นการศกึษาและน าเสนอวิธีแก้ปัญหาของการจ าแนกภาพขวดเคร่ืองดื่ม โดย
ใช้เทคนิคโครงข่ายประสาทเทียมแบบคอนโวลชูนั เพื่อสร้างแบบจ าลองในการจ าแนกภาพขวด
เคร่ืองด่ืมภายใต้สภาพแวดล้อมแบบ Open-set ที่ภาพในการท านายอาจจะเป็นภาพที่อยู่นอก
กลุม่ของภาพที่ใช้ในการฝึกฝนแบบจ าลอง



 

 

บทท่ี 2  
เอกสารและงานวิจัยท่ีเกี่ยวข้อง 

 ในการวิจัยครัง้นีผู้้ วิจัยได้ศึกษาเอกสารและงานวิจัยที่เก่ียวข้อง และได้จ าแนกออกตาม
หวัข้อดงัต่อไปนี ้

1. ทฤษฎีที่เก่ียวข้องกบั Open-set classification 
2. ทฤษฎีที่เก่ียวข้องกบั Convolution Neural Network 
3. ทฤษฎีที่เก่ียวข้องกบั Residual Networks (ResNet) 
4. ทฤษฎีที่เก่ียวข้องกบั Generative Adversarial Networks (GANs) 
5. ทฤษฎีที่เก่ียวข้องกบั Variational Autoencoders (VAEs) 
6. ทฤษฎีที่เก่ียวข้องกบั One-Class Support Vector Machine 
7. ทฤษฎีที่เก่ียวข้องกบั Isolation Forest 
8. ทฤษฎีที่เก่ียวข้องกบั Principal Component Analysis 

2.1 Open-set classification 
 โดยปกติแล้วในการสร้างแบบจ าลองเพื่อการจ าแนก (Classification Model) แบบจ าลอง
จะถูกฝึกฝนมาจากข้อมูลที่ถูกแยกไว้เป็นคลาสต่าง ๆ (class label) จากนัน้เมื่อโมเดลถูกน าไปใช้
งานจริง ข้อมูลที่ใช้ในการท านายจะต้องเป็นข้อมูลที่เป็นคลาสใดคลาสหนึ่งที่อยู่ในขัน้ตอนการป
ฝึกฝนแบบจ าลองเท่ านั น้  ซึ่ ง ถือเป็นสภาพแวดล้อมแบบ close-set ในทางตรงกัน ข้าม
สภาพแวดล้อมแบบ  open-set เมื่อน าแบบจ าลองไปใช้งานจริงแล้ว ภาพที่ใช้ท านายสามารถเป็น
ภาพที่อยู่นอกเหนือกลุ่มของภาพที่ใช้ในขัน้ตอนฝึกฝนแบบจ าลองได้นัน้ (Scheirer, Rocha, 
Sapkota, & Boult, 2013) (Bendale & Boult, 2015)ภาพประกอบที่  1 แสดงให้เห็น  Decision 
Boundaries ของคลาส สนุขั, แมว และ ม้า ในการจ าแนกภาพแบบ close-set หากน าแบบจ าลอง
นีไ้ปใช้จริงแล้วสมมติภาพที่ใช้ท านายเป็นภาพของเสือ ผลการท านายที่ได้ก็จะยงัเป็น สนุัข, แมว 
และ ม้า เท่านัน้ 
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ภาพประกอบ 1 decission boundaries ของ close-set classification 

 จากภาพประกอบที่  2 ซึ่งแสดงให้เห็นถึง Open-set classification จากภาพจะเห็นว่า
นอกเหนือจากคลาสหลกั(known class) ซึ่งประกอบด้วย สนุขั, แมว และ ม้า แล้ว ยงัมีคลาสอื่น ๆ
(unknown class) ที่ยงัไม่ทราบอยู่ด้วย  
 

 

ภาพประกอบ 2 open-set classification 

 กล่าวโดยสรุปแล้วในปัญหา  Open-set classification นั น้  ในขัน้ตอนการทดสอบ
แบบจ าลอง (testing) จะมีทัง้คลาสที่รู้จัก(known class) ซึ่งเป็นคลาสที่ใช้ในขัน้ตอนการฝึกฝน 
และคลาสที่เราไม่รู้จกั(unknown class) ซึง่เป็น class ที่ไม่ปรากฏอยู่ในขัน้ตอนการฝึกฝนมาก่อน
เลย ซึ่ งจะแตกต่างจาก ปัญหา  Close-set classification ทั ง้แบบ  binary และ  multi-class 
classification ตรงที่ในขัน้ตอนการฝึกฝนและทดสอบจะใช้แค่ known class เพียงเท่านัน้ 
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2.2 ทฤษฎีที่เกี่ยวข้องกับโครงข่ายประสาทเทียม 
 โครงข่ายประสาทเทียมเป็นแบบจ าลองที่มีการท างานเลียนแบบการท างานของสมอง 
อาศยัการเรียนรู้โดยใช้หน่วยประมวลผลจ านวนมากรวมกนัเป็นโครงข่ายซึ่งมีลกัษณะเหมือนเซลล์
สมองมนุษย์    โดยมีส่วนข้อมูลรับเข้าหรืออินพุต (Input)  และส่งค่าถ่วงน า้หนัก (Weight) ผ่าน
การประมวลผลแล้วจะได้ข้อมลูออกหรือเอาต์พตุ (Output) 

 

ภาพประกอบ 3 เพอร์เซ็ปตรอน 

 ในโครงข่ายประสาทเทียมนัน้จะประกอบขึน้จากเพอร์เซ็ปตรอน(Perceptron) ซึ่งเป็น
หน่วยพืน้ฐานที่เล็กที่สดุ ภาพประกอบที่ 3 แสดงโครงสร้างของเพอร์เซ็ปตรอน  ซึง่สามารถเขียนใน
รูปสมการได้ดงัสมการที่ 1 

𝑦 = 𝑓 (𝑏 +∑𝑤𝑖𝑥𝑖

𝑛

𝑖=1

) 

 ข้อมูลรับเข้า (Input) 
𝑋 = [𝑥1, 𝑥2, … , 𝑥𝑛] 

 𝑥𝑖คือ ข้อมลูรับเข้า (Input) แต่ละตวั 
 

 พารามิเตอร์ (Parameter) 
𝑊 = [𝑤1, 𝑤2, … , 𝑤𝑛] , 𝑏 

 
 𝑤𝑖คือ ค่าถ่วงน า้หนกั (Weight) 
 ดงันัน้ 𝑥𝑖 ·  𝑤𝑖 คือ Input ที่ถกูถ่วงน า้หนกั 
 𝑏 คือ ค่าความเอนเอียง (Bias)  

 
 

(1) 
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 เอาท์พุต (Output) 
𝑧 = 𝑤1 · 𝑥1 + 𝑤2 · 𝑥2 +⋯+𝑤𝑛 · 𝑥𝑛 + 𝑏 

𝑦 = 𝑓(𝑧) 
 

 𝑧 คือ ผลรวมของข้อมลูเข้าที่ถ่วงน า้หนกัแล้ว ∑ 𝑤𝑖𝑥𝑖
𝑛
𝑖=1 + 𝑏 

 𝑓(. )  คือ ฟังก์ชัน่กระตุ้น (Activation function) 
 𝑦 คือ ข้อมลูสง่ออก (output) จากเพอร์เซ็ปตรอน 

 
2.2.1 ฟังก์ชั่นกระตุ้น (Activation Function) 
 ฟังก์ชัน่กระตุ้น (Activation Function) เป็นฟังก์ชนัที่เป็นตวัก าหนดว่าเพอ์เซปตรอนจะสง่
ข้อมลูออกในลกัษณะใด ซึง่ฟังก์ชนักระตุ้นมีหลายรูปแบบ เช่น ฟังก์ชนัซิกมอยด์ (Sigmoid 
function),  ฟังก์ชนัไฮเพอร์โบลิกแทนเจนต์ (Hyperbolic Tangent Function; Tanh), ฟังก์ชนัเรคติ
ไฟด์เชิงเส้น (Rectified Linear Unit Function; ReLU) 

 

𝜎(𝑧) =  
1

1 + exp(−𝑧)
 

 

𝑡𝑎𝑛ℎ (𝑧) =  
exp(𝑧) − exp(−𝑧)

exp(𝑧) +  exp(−𝑧)
 

 
ReLU(z) = max (0, z) 

 
สมการท่ี 2  คือฟังก์ชนัซิกมอยด์จะให้ผลลพัธ์อยู่ในช่วง 0 ถึง 1  
สมการท่ี 3  ฟังก์ชนัไฮเพอร์โบลิกแทนเจนต์จะให้ผลลพัธ์อยู่ในช่วง -1 ถึง 1  
และ สมการท่ี 4  ฟังก์ชนัเรคติไฟด์เชิงเส้นจะให้ผลลพัธ์เป็น 0 หรือ z 
 

 
 
 
 
 

(2) 

(3) 

(4) 
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2.2.2 การฝีกฝนแบบจ าลองโครงข่ายประสาทเทียม 
 เปา้มายของการงฝึกฝนแบบจ าลองก็เพื่อให้ได้แบบจ าลองที่มีความแม่นย าที่สดุ ในการวดั
ว่าแบบจ าลองสามารถท านายผลได้ดีแค่ไหนต้องมีการนิยามฟังก์ชนัต้นทุน (loss function) ขึน้มา
เมื่อจะหาความแตกต่างระหว่างค่าจริง 𝑦 เปรียบเทียบกบัค่าที่ท านาย �̂�  
 ในขัน้ตอนการฝึกโครงข่ายประสาทเทียม ค่าถ่วงน า้หนัก (𝑤𝑒𝑖𝑔ℎ𝑡)  และค่าความเอน
เอียง (𝑏𝑖𝑎𝑠) จะถกูปรับเปลี่ยนเพื่อให้ได้ฟังก์ชนัต้นทนุน้อยลงที่สดุ ดงัที่แสดงในสมการที่ 5 

 
จากสมการ 
 𝑦 คือ ค่าจริง 
 �̂� คือ คือค่าที่ท านาย 
 𝐿(𝑦, �̂�) คือ ฟังก์ชนัต้นทนุ (loss function) 
 

2.2.3 ฟังก์ชันสูญเสีย (Loss Function) 
 ในการฝึกฝนแบบจ าลองค่าจาก loss function เป็นตวัแปรที่ใช้ในการปรับค่าถ่วงน า้หนัก 
เพื่อหาค่าถ่วงน า้หนักที่ดีที่สุดที่ท าให้ค่าของฟังก์ชันต้นทุนน้อยที่สุด  ฟังก์ชันต้นทุนมีอยู่หลาย
ฟังก์ชนัโดยต้องเลือกใช้ให้เหมาะสมปัญหา เช่น Cross-entropy, MSE, Kullback Leibler ฯลฯ  

 
ครอส-เอนโทรปี ล็อซ (Cross-entropy loss) 

ครอส-เอนโทรปี ล็อซ (Cross-entropy loss) เป็นฟังก์ชนัใช้บ่งชีป้ระสิทธิภาพของ
แบบจ าลองว่าสามารถจ าแนกได้ผิดพลาดแค่ไหน ในสมการท่ี 6 แสดงการหา Cross-
entropy loss ส าหรับการจ าแนกเป็นหลายประเภท(Multi-class classification) เพื่อบอก
ประสิทธิภาพในการจ าแนกซึง่ผลลพัธ์คือค่าความน่าจะเป็นระหว่าง 0 ถึง 1 

 

 
 

(5) 

(6) 
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2.2.4 การหาค่าที่ดีที่สุด (Optimization) 
 การหาค่าที่ดีที่สุด (Optimization) มีเป้าหมายเพื่อหาพารามิเตอร์หรือค่าถ่วงน า้หนักที่ดี
ที่สดุเพื่อปรับปรุงแบบจ าลองให้มีประสิทธิภาพดีขึน้ โดยวิธีการที่นิยมใช้กนัก็คือการเคลื่อนลงตาม
ความชนั (Gradient Descent Algorithm) 
 จากสมการที่ 7 เกรเดียนต์ ∇𝑔( 𝑤 ) คือ เวคเตอร์ของอนุพันธ์ย่อย(Partial derivatives) 
ทัง้หมด ซึง่จะบอกถึงความเปลี่ยนแปลงของ 𝑔( 𝑤 ) เมื่อ 𝑤 เปลี่ยน 

 

 
 

 
ค่าถ่วงน า้หนกัใหม่จะหาได้จากสมการที่ 8 โดยที่  

 𝛼 คือ อตัราการเรียนรู้ (learning rate) 
 𝜕𝐿

𝜕𝑊
 คือ เกรเดียนต์ของฟังก์ชนัต้นทนุเทียบกบัค่าถ่วงน า้หนกั 

 
Full-Batch Gradient Descent  

 ฟูลแบตซ์เกรเดียนต์เดสเซนท์  (Full-Batch Gradient Descent) จะใช้
 ข้อมูลทุกจุดในการค านวณเกรเดียนต์ ดังที่แสดงในสมการที่ 9 แสดงให้เห็นการ
 ค านวณเกรเดียนต์จากคือข้อมลูตวัที่ 1 ถึง 𝑁 

 

 
Stochastic Gradient Descent  

 สโตแคสติกเกรเดียนต์เดสเซนท์ (Stochastic Gradient Descent; SGD) 
 จะใช้ข้อมูลเพียงจุดเดียวในการค านวณเกรเดียนต์แทนที่การใช้ทุกจุดแบบดังที่
 แสดงในสมการท่ี 10 
 

 
 

(7) 

(8) 

(9) 

(10) 
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Mini-Batch Gradient Descent 
 มินิแบตซ์เกรเดียนต์เดสเซนท์  (Mini-Batch Gradient Descent) จะใช้

 ข้อมลูบางส่วนในการค านวณเกรเดียนต์ จากสมการที่ 11 แสดงให้เห็นการค าวณ
 เกรเดียนต์จากคือข้อมลูตวัที่ 𝑘 ถึง 𝑘 +𝑚 

 
 

2.3 ทฤษฎีที่เกี่ยวข้องกับโครงข่ายประสาทเทียมแบบคอนโวลูชัน (Convolution Neural 
Network) 
 โครงข่ายประสาทเทียมแบบคอนโวลูชัน (Convolution Neural Network; CNN) เป็น
โครงข่ายประสาทเทียมเชิงลึก (Deep Neural Network) ที่ประกอบด้วยเซ็ตของฟิลเตอร์ (Filter) 
ซึ่งฟิลเตอร์เหล่านีใ้นจะใช้เพื่อท าคอนโวลูชันกับอินพุต และในระหว่างขัน้ตอนการฝึกฝน(train 
neural network) ฟิลเตอร์เหล่านี ก้็จะถูกปรับค่าเพื่อให้ได้ ฟิลเตอร์ที่ เหมาะสมที่สุด  โดยมี
จดุประสงค์คือการสกดัฟีเจอร์จากภาพ (Feature Extraction) 
 โครงข่ายประสาทเทียมแบบคอนโวลูชันได้รับความนิยมอย่างมากหลังจาก Krizhevsky 
ได้น าเสนอ AlexNet (Krizhevsky, Sutskever, & Hinton, 2012) ซึง่สามารถเอาชนะในการแข่งขนั 
ImageNet Large Scale Visual Recognition Challenge (ILSVRC) โดยสามารถท าคะแนนได้สงู
กว่าเทคนิคแบบดัง้เดิม และ CNN Based Architecture ยงัถูกพฒันาอย่างต่อเนื่องเห็นได้จาก top 
5 error rate ของชุดข้อมูล ImageNet ลดจาก ~25% จนเหลือ ~2.25% ภายใน 5 ปีหลังจาก 
AlexNet ถูกน าเสนอ ซึ่ง error rate ท่ี ~2.5 %  นัน้ถือว่าน้อยกว่า human error อีกด้วย ปัจจุบัน 
CNN ถูกประยุกต์ไปใช้ในคอมพิวเตอร์วิทัศน์  (Computer vision) ไม่ว่าจะเป็นการท า Image 
Classification, Object Detection, Image and Video Recognition ฯลฯ 
 
 

(11) 
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ภาพประกอบ 4 แสดงโครงสร้าง Convolution Neural Network 

ที่มา: Convolutional Neural Network. (n.d.). Retrieved December 1, 2019, from 
https://www.mathworks.com/solutions/deep-learning/convolutional-neural-network.html 

 จากภาพประกอบที่ 1 ได้แสดงโครงสร้างของโครงข่ายประสาทเทียมแบบคอนโวลชูนั
โดยเร่ิมต้นที่ ชัน้ข้อมลูเข้า (Input Layer) จะรับข้อมลูเข้าเป็นรูปภาพเพื่อเข้าสู่การด าเนินการที่ชัน้
ต่าง ๆ โดยสามารถจดัประเภทของชัน้ต่างๆ ได้เป็น ชัน้คอนโวลชูนั (Convolution Layer), ชัน้พู
ลลิ่ง (Pooling Layer), ชัน้เชื่อมโยงโดยสมบรูณ์ (Fully-Connected Layer) 

2.3.1 ชัน้คอนโวลูชัน (Convolution Layer) 
ชัน้คอนโวลชูนั(Convolution Layer)  มีไว้เพื่อท าการคอนโวลชูนัระหว่างอินพตุ(Input) กบั

ฟิลเตอร์/เคอร์เนล(Filter/Kernel) ผลลพัธ์ที่ได้คือฟีเจอร์แมพ/แอคทิเวชนัแมพ (Feature Map/ 
Activation Map) ดงัที่แสดงในภาพประกอบที่ 5 โดยที่ฟิลเตอร์จะมีการสุม่และปรับเปลี่ยนใน
ขัน้ตอนการเรียนรู้  
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ภาพประกอบ 5 Convolution Layer 

ที่มา: Khan, S., Rahmani, H., Shah, S. A. A., Bennamoun, M., Medioni, G., & 
Dickinson, S. (2018). A Guide to Convolutional Neural Networks for Computer Vision. 
Retrieved from https://ieeexplore.ieee.org/document/8295029 

ขนาดอินพุต (𝑊input × 𝐻input × 𝐷input) จะถกูก าหนดโดยความกว้าง, ความสงูและ
ความลกึ โดยปกติแล้วขนาดความกว้างและความสงูจะมีขนาดเท่ากนั ที่ชัน้อินพตุ (Input Layer) 
ความลกึของอินพตุจะมาจากจ านวน Color depth เช่น หากเป็นภาพสี RGB ความลกึ (𝐷input ) 
จะเท่ากบั 3 และในชัน้ที่ลกึขึน้ (Hidden Layer) ความลกึ (𝐷input ) จะเท่ากบัจ านวนฟิลเตอร์ที่ใช้
ในชัน้ก่อนหน้า 

ที่ชัน้คอนโวลชูนั(Convolution Layer)จะมีพารามิเตอร์ส าหรับฟิลเตอร์ดงัต่อไปนี ้
จ านวนฟิลเตอร์ (𝐾) จ านวนฟิลเตอร์ที่ใช้ จะสง่ผลต่อความลกึของเอาต์พตุ (Feature 

Map/Activation Map) ดงัที่แสดงในภาพประกอบที่ 5 ความลกึของเอาต์พตุ (12 Activation 
map)จะเท่ากบัจ านวนฟิลเตอร์ที่ใช้ (12 Filter) 

ขนาดฟิลเตอร์ (𝐹 × 𝐹) เป็นการก าหนดขนาดความกว้างและความสงูของฟิลเตอร์ เช่น
ฟิลเตอร์ขนาด 3x3, 5x5, 7x7, 11x11 

Stride (𝑆) ฟิลเตอร์จะมีการขยบัเพื่อด าเนินการคอนโวลชูนักบัอินพตุ ดงันัน้จะต้องมีการ
ก าหนดว่าขนาดของ Stride เพื่อก าหนดการขยบัของฟิลเตอร์ 

Zero-Padding (𝑃) คือการก าหนดว่าให้มีการเติม 0 เข้าไปที่บริเวณขอบของอินพตุ
หรือไม่ ปกติแล้วถ้าไม่มีการท า padding ผลที่ได้จากการคอนโวลชูนัจะท าให้ได้ฟีเจอร์แมพที่มี
ขนาดเล็กลงกว่าขนาดอินพตุ จึงมีทางเลือกในการท า padding ในกรณีที่ต้องการรักษาขนาดของ
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ฟีเจอร์แมพไม่ให้หดลงและจ านวน padding จะหาได้จากสมการท่ี 12 เมื่อต้องการรักษาขนาด
ของเอาต์พตุให้เท่ากบัขนาดของอินพตุ 

𝑝 =
𝑓 − 1

2
 

 
เอาต์พุต(Output) ที่ได้จากการท าคอนโวลชูนัจะเรียกว่า ฟีเจอร์แมพหรือแอคทิเวชนัแมพ 

(Feature Map; Activation Map) ซึง่จะมีขนาดเป็น (𝑊output × 𝐻output × 𝐷output) โดยที่ 
 

Woutput = ((Winput − F + 2P)/S) + 1 
𝐻output = ((𝐻input − 𝐹 + 2𝑃)/𝑆) + 1 

𝐷output = 𝐾 
 

ผลที่ได้จากการท าคอนโวลชูนัจะต้องฝ่านฟังก์ชนักระตุ้น (Activation Function) เพื่อท า
การปรับค่าที่ได้จากการท าคอนโวลชูนัและสง่ต่อไปเป็นอินพตุในชัน้ถดัไป โดยฟังก์ชนักระตุ้นที่
นิยมใช้ใน  CNN มีหลายฟังก์ชนั เช่น ฟังก์ชนัเรคติไฟด์เชิงเส้น (ReLU)  ภาพประกอบที่ 6 แสดง
ค่าที่ได้หลงัผ่านฟังก์ชนัฟังก์ชนัเรคติไฟด์เชิงเส้น 
 

 

ภาพประกอบ 6 ผลลพัธ์ที่ได้จากฟังก์ชนัเรคติไฟด์เชิงเส้น (ReLU) 

2.3.2 ชัน้พูลล่ิง (Pooling Layer) 
ชัน้พลูลิ่ง (Pooling Layer) มกัวางต่อจากชัน้คอนโวลชูนั จะถกูใช้เพื่อลดขนาดของฟีเจอร์

แมพ (Feature Map, Activation Map) กลา่วคือฟีเจอร์แมพที่ได้จากชัน้คอนโวลชูนั จะถกูสง่ไปยงั 
ชัน้พลูลิ่งเพื่อท าการลดขนาดความกว้างและความสงู ท าให้ข้อมลูที่จะสง่ไปยงัชัน้ถดัไปท าให้เป็น
การมีขนาดเล็กลง ซี่งจะป็นการลดพารามิเตอร์ไปด้วย 

(13) 

(12) 



  13 

 

ภาพประกอบ 7 Pooling Operation 

ที่มา: CS231n Convolutional Neural Networks for Visual Recognition. (n.d.). 
Retrieved, from http://cs231n.github.io/convolutional-networks/#architectures 

ในชัน้พลูลิ่งจะรับข้อมลูเข้าซึ่งจะมีขนาดเป็น (𝑊input × 𝐻input × 𝐷input) และจะมี
พารามิเตอร์ที่ต้องก าหนดดงัต่อไปนี ้

Pool size ขนาดของพลู (𝐹 × 𝐹)  
Stride  (𝑆) เพื่อก าหนดการขยบัของ Pool 
เอาต์พตุทจากชัน้พลูลิ่งจะมีขนาดเป็น (𝑊output × 𝐻output × 𝐷output) โดยที่ 

𝑊output = ((𝑊input − 𝐹)/𝑆) + 1 

𝐻output = ((𝐻input − 𝐹)/𝑆) + 1 
𝐷output = 𝐷input 

 
การด าเนินการบนชัน้พลูลิ่งสามารถท าได้ 2 วิธีคือพลูค่ามากที่สดุ(Max Pooling) และพลู

ค่าเฉลี่ย (Average Pooling) 
 

(14) 
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ภาพประกอบ 8 การท าพลูลิ่ง 

ที่มา: CS231n Convolutional Neural Networks for Visual Recognition. (n.d.). 
Retrieved, from http://cs231n.github.io/convolutional-networks/#architectures 

จดุประสงค์ของชัน้คอนโวลชูนัและชัน้พลูลิ่งนัน้ก็เพื่อท าการสกดัฟีเจอร์จากภาพ โดยใน
ชัน้ซ่อนแรกๆ จะได้พีเจอร์ระดบัลา่งเช่น เส้น ในชัน้ที่ลกึขึน้ลงไปก็จะเป็นการสกดัฟีเจอร์ที่ซบัซ้อน
ขึน้ ซึง่จ านวนชัน้คอนโวลชูนัและชัน้พลูลิ่งที่เพิ่มขึน้ก็จะสง่ผลให้ความลกึของโครงข่ายที่เพิ่มขึน้ 
 

 

ภาพประกอบ 9 โครงสร้างอย่างง่ายของ CNN 

2.3.3 ชัน้เชื่อมโยงสมบูรณ์ Fully Connected Layer 
ชัน้เชื่อมโยงสมบรูณ์ (Fully Connected Layer ) จะอยู่ในสว่นท้ายของเครือข่ายซึง่อาจจะ

ม ี 1-2 ชัน้ก่อนสง่ข้อมลูเข้า Softmax Function  โดยให้ทกุ Neuron ในชัน้นีจ้ะต่อกบัฟีเจอร์แม
พก่อนหน้าแบบ Fully-Connected โดยจะต้องท าการ (Flatten) ให้เป็นเวคเตอร์หนึ่งมิติก่อน  
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2.3.4 ฟังก์ชันซอฟต์แม๊กซ์ (Softmax function) 
ฟังก์ชนัซอฟต์แม๊กซ์ (Softmax function) จะถกูวางไว้ที่ชัน้สดุท้ายเพื่อหาความน่าจะเป็น

ของแต่ละคลาส คลาสที่มีความน่าจะเป็นสงูสดุคือผลการท านาย จากสมการที่ 15 คะแนนความ
น่าจะเป็นของแต่ละคลาส.  โดย 𝑧𝑖 คือ logit score ในเวคเตอร์  𝑧 ความน่าจะเป็นของแต่ละคลาส
หาได้จากเอกซ์โพเนนเชียลของ logit หารด้วยผลรวมของเอกซ์โพเนนเชียลของ logit ทุกตวั 
ผลลพัธ์ที่ได้คือคะแนนความน่าจะเป็นของคลาส ซึง่ผลรวมของความน่าจะเป็นของทกุคลาสจะมี
ค่าเท่ากบั 1 

 

𝑠𝑜𝑓𝑡𝑚𝑎𝑥(zi) =
exp(𝑧𝑖)

∑ exp(𝑧𝑘)
𝐾
𝑘=1

 

 

2.4 Residual Networks (ResNet) 
 สถาปัตยกรรมเป็นตัวก าหนดโครงสร้างในแต่ละชัน้จะมีการต่อกนัอย่างไรหรือใช้ฟังก์ชัน
กระตุ้นแบบไหน ขนาดฟิลเตอร์เป็นเท่าไหร่ โดยมีสถาปัตยกรรมหลายๆตัวที่มชื่อเสียงและท า
ประสิทธิภาพได้ดีที่สุด ณ ช่วงเวลานัน้ (state of the art) เช่น AlexNet, GoogLeNet, VGG เป็น
ต้น สถาปัตยกรรมใหม่ๆที่ถกูน าเสนอมีประสิทธิภาพดีขึน้จะมาพร้อมกบัความลกึที่มากขึน้(เพิ่มชัน้
ซ่อนมากขึน้) อย่างไรก็ตามมีงานวิจยัที่แสดงให้เห็นว่าเมื่อความลึกเพิ่มขึน้ถึงจดุหนึ่งประสิทธิภาพ
กลับไม่ได้ดีขึน้ หนึ่งในสาเหตุส าคัญก็คือการ Optimization เช่น ปัญหา gradient vanishing 
สง่ผลให้ค่าเกรเดียนต์สญูหาย เป็นต้น 
 Residual Networks (ResNet) (He, Zhang, Ren, & Sun, 2015) เป็นสถาปัตยกรรมหนึ่ง
ท่ีมีการออกแบบที่ส าคญัที่ท าให้ได้ประสิทธิภาพดีถึงแม้ว่าจะมีความลกึมากก็ตาม โดยได้น าเสนอ
เทคนิคที่ เรียกว่า  skip connection ภาพประกอบที่  11 แสดงโครงสร้างของ  ResNet ซึ่งเป็น
โครงสร้างที่ประกอบขึน้จาก Residual block ต่อกนั ResNet สามารถให้ประสิทธิภาพดีถึงแม้จะมี
ความลึกมากขึน้ก็ตาม โดยโครงสร้างที่แสดงในภาพคือ  ResNet18 ซึ่งมีความลึก 18 ชัน้ และ
สามารถสร้างให้ลกึขึน้ได้ เช่น ResNet50, ResNet152 ที่มีความลกึถึง 50 และ 152 ชัน้ตามล าดบั 
 

2.4.1 Residual Blocks 
 Residual Blocks ใช้วิธีการท า Skip Connection เป็นทางลดัเพื่อใช้ข้ามชัน้คอน

 โวลชูนัในบางชัน้ เนื่องจากการคอนโวลชูนัในบางชัน้อาจไม่มีความจ าเป็นค่าถ่วงน า้หนกั
 สามารถให้เป็น 0 ได้ โดยที่ข้อมลูเข้าก็จะสง่ผ่านไปชัน้ถดัไปได้โดยไม่มีการสญูหาย 

(15) 
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 ภาพประกอบที่ 10 แสดงโครงสร้างของ Residual Block (รูปขวา) เทียบกบัแบบปกติที่ไม่
 ม ี Skip Connection (รูปซ้าย) เมื่อ 𝑋 คือข้อมลูเข้า ข้อมลูเข้าจะผ่านการถ่วงน า้หนกั

  𝑓(𝑥) แล้วสง่ต่อไปยงัฟังก์ชนักระตุ้น แต่ในกรณีของ Residual Block ข้อมลูเข้าถ่วง
 น า้หนกัแล้วจะน ามารวมกบัข้อมลูเข้าอีกที 𝑓(𝑥) + 𝑥 ก่อนสง่ไปฟังก์ชนักระตุ้น 

 

ภาพประกอบ 10 Residual block 

2.4.2 ResNet Model 
 ResNet จะมีโครงสร้างที่ประกอบขึน้จาก residual block ต่อกนั ดงัที่แสดงใน

 ภาพประกอบที 11 ที่ชัน้แรกของโครงข่ายจะใช้ฟิลเตอร์ขนาด 7x7 และให้เอาท์พตุเป็น 64 
 และก าหนด stride เป็น 2 ตามด้วยการท า Batch Normalization และการท าพลูลิ่ง
 ค่าสงูสดุ (Max pooling) ในชัน้ต่อๆไปจะประกอบขึน้จาก Residual Blocks ซึง่มี
 โครงสร้างข้างในประกอบด้วยประกอบขึน้ด้วย ชัน้คอนโวลชูนัที่ใช้ฟิลเตอร์ขนาด 3x3, 
 Batch Normalization และ ฟังก์ชนักระตุ้นเรคติไฟด์เชิงเส้น (ReLU) ดงัที่แสดงใน
 ภาพประกอบที 11 (ซ้าย) และในส่วนท้ายของโครงข่ายจะท าพลูลิ่งแบบค่าเฉลี่ย 
 (Average pooling)  ก่อนจะเข้าสูข่ัน้ตอนการจ าแนก (classification) ต่อไป 
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ภาพประกอบ 11 โครงสร้างของ ResNet 
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2.4 One-Class Support Vector Machine 
One-Class Support Vector Machine (OC-SVM) (Schölkopf, Williamson, Smola, 

Shawe-Taylor, & Platt, 2000) ถกูพฒันามาจาก Support Vector Machine เพื่อใช้ในงาน 
Anomaly Detection โดยมีแนวคิดให้ท าการฝึกแบบจ าลองด้วยชุดข้อมลูที่มีเพียงข้อมลูปกติ 
(normal data) และจะน าไปใช้ตรวจจบัข้อมลูผิดปกติ (Anomaly) เมื่อมีข้อมลูใหม่เข้ามา (new 
observation) ภาพประกอบที่ 14 แสดงให้เห็น Decision boundary ของ  OC-SVM เมื่อจดุสีเทา
คือข้อมลูที่ใช้ในการฝึกแบบจ าลอง (training observation) วงกลมคือ decision boundary ที่จะ
เป็นตวัแบ่งระหว่างข้อมลูปกติกบัข้อมลูผิดปกติ หากข้อมลูใหม่ที่โมเดลยงัไม่เคยเห็นมาก่อนเข้า
มาแล้วแล้วอยู่ภายใน decision boundary ก็จะถกูจ าแนกเป็นข้อมลูปกติ(จดุสีเขียว) ในทาง
ตรงกนัข้ามหากข้อมลูใหม่ตกอยู่นอก decision boundary แสดงว่าเป็นข้อมลูที่ผิดปกติ(จุดสีแดง) 
 

 

ภาพประกอบ 12 Decision boundary 

2.5 Isolation Forest 
Isolation Forest (F. T. Liu, K. M. Ting, & Z.-H. Zhou, 2008) เป็นเทคนิคที่ใช้ในการ

ตรวจจบัสิ่งผิดปกติ (Anomaly Detection) มีโครงสร้างที่เป็น Tree ที่ท าหน้าที่แบ่งข้อมลู 
(Partitioning) จนข้อมลูแต่ละตวั (Instance) แยกออกจากข้อมลูที่เหลือ (Isolated) 
 การท างานของของ Isolation Forest จะเร่ิมจากการแบ่งข้อมูล(Partitioning) ซึ่งการ 
partitioning เร่ิมจากการเลือกฟีเจอร์ (Feature) มาแล้วท าการสุ่มค่าระหว่างค่าน้อยที่สดุและมาก
ที่สดุของฟีเจอร์ที่เลือกมาและค่าที่สุ่มมาได้นีจ้ะใช้ในการแบ่งข้อมลู โดยกระบวนการ Partitioning 
จะถูกท าซ า้จนกระทั่งแต่ละ Instance แยกออกจาก Instance ที่เหลือ การ Partitioning ท าให้ได้
โครงสร้างแบบ Tree โดย Instance ที่ผิดปกติจะมี path จาก root node ที่สัน้กว่า Instance ปกติ 
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 จากภาพประกอบที่ 15 เมื่อ 𝑋𝑖 เป็นข้อมลูปกติ (normal point) ซึ่งจะต้อง Partitioning ถึง 
12 ครัง้ถึงจะ Isolated ในขณะที่ 𝑋0 ซึง่เป็น anomaly จะ Partitioning เพียง 4 ครัง้ 
 

 

ภาพประกอบ 13 Isolation Forest Partitioning 

2.6 การวิเคราะห์องค์ประกอบหลัก (Principal Component Analysis) 
การวิเคราะห์องค์ประกอบหลกั (Principal Component Analysis; PCA) เป็นวิธีท่ีใช้ใน

การลดจ านวนมิติของข้อมลู (Dimensionality Reduction) ให้มีขนาดที่เหมาะสมที่ยงัสามารถ
อธิบายข้อมลูนัน้ได้  สมมติให้ข้อมลูมีตวัแปรจ านวนมากเช่นมีตวัแปรจ านวน n ตวั จากนัน้ PCA 
จะท าการสร้างเซ็ตของตวัแปรใหม่ซึง่เป็นฟังก์ชนัของตวัแปรเดิม n ตวั โดยจะดงึรายละเอียดหรือ
ความแปรปรวนจากตวัแปรเดิมมาไว้ในตวัแปรใหม่ให้ได้มากที่สดุ  

PCA ได้ถูกน ามาใช้ในการคดัเลือกฟีเจอร์ (Feature Selection) เพื่อให้ได้ฟีเจอร์ใหม่ไปใช้
ในขัน้ตอนการเทรนโมเดลด้วย learning algorithm ใด ๆ แทนที่การใช้ฟีเจอร์ทัง้หมด โดย PCA จะ
แปลงข้อมลูที่มีฟีเจอร์จ านวนมากให้มีจ านวนฟีเจอร์น้อยลง สง่ผลให้ใช้เวลาในการประมวลผล
และวิเคราะห์น้อยลง 

 

 

ภาพประกอบ 14  ขัน้ตอนการลดมิติข้อมลูด้วย PCA 
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ส าหรับขัน้ตอนการท า  PCA จะประกอบด้วย 5 ขัน้ตอนหลกั ดงัที่แสดงในภาพประกอบที่ 
16 ในขัน้ตอนแรกคือการเตรียมข้อมลูโดยการท านอมลัไลซ์ หากความแปรปรวนของตวัแปรใน
ข้อมลูแตกต่างกนัอย่างมีนยัส าคญั สามารถท าได้โดยให้แต่ละตวัแปรหารด้วยค่าเบี่ยงเบน
มาตรฐาน จากนัน้ในขัน้ตอนที่ 2 จะเป็นการค านวณหา covariance/correlation matrix เพื่อน าไป
ค านวณหา eigenvectors และ eigenvalues ในขัน้ตอนที่ 3 โดยที่ eigenvalues จะเป็นค่าที่บอก
ถึงความความส าคญัของแต่ละ eigenvectors (ค่า eigenvectors จะถกูเรียงจากมากไปน้อยตาม 
eigenvalues) ในขัน้ตอนที่ 4 จะเป็นการเลือก eigenvectors ที่มีค่า eigenvalues สงูตามล าดบั 
และ eigenvectors ที่เลือกทัง้หมดจะน าไปสร้างเป็นชดุข้อมลูใหม่ 
 

2.7 งานวิจัยท่ีเกี่ยวข้อง 
 งานวิจัยที่เก่ียวข้องที่ผู้ วิจยัได้ศึกษาสามารถแบ่งออกได้ 3 กลุ่มได้แก่ งานวิจัยลุ่ม CNN-
Based Image Classification จะเป็นการศึกษาสถาปัตยกรรมและปัญหาของโครงข่ายประสาท
เทียมแบบคอนโวลูชัน , งานวิจัยที่ เก่ียวข้องกลุ่ม Open-set classification ทัง้แบบ traditional 
machine learning based และ  deep learning based, งานวิจัยที่ เก่ียวข้องกลุ่ม  Anomaly 
detection โดยหากพิจารณางานวิจัยที่เก่ียวข้องทัง้หมดในกลุ่ม Open-set classification และ 
Anomaly detection จากข้อมูลที่ใช้ในการฝึกฝนแบบจ าลอง จะสามารถแบ่งงานวิจัยได้ออกเป็น 
2 กลุม่ย่อย 

(1) ใช้ข้อมลู known class  เท่านัน้ในการฝึกฝนแบบจ าลอง 
(2) ใช้ ข้อมูล  know class และ unknown class ในการฝึกฝนแบบจ าลอง  โดยที่ 

unknown class คื อตั วอย่ า ง ข้ อมู ลที่ ใ ช้ แทน  unknown class ซึ่ งอาจจะ เป็ น
ข้อมลูภาพจริง หรือเป็นภาพที่ได้จากการสงัเคราะห์ 

  
 ผู้วิจยัได้แสดงรายละเอียดงานวิจยัที่เก่ียวข้องทัง้หมดดงัต่อไปนี ้
 
 2.7.1 งานวิจัยกลุ่ม CNN-Based Image Classification 

Anh Nguyen Jason Yosinski และ Jeff Clune (Bendale & Boult, 2015) น าเสนอ
งานวิจยัท่ีได้ทดลองหาวิธีเพื่อหลอก Deep Neural Network-Based Classifier ด้วยภาพที่ท าการ
สงัเคราะห์ขึน้มาใหม่ ซึง่เป็นภาพที่ไม่สามารถแยกแยะประเภทได้ด้วยตามนษุย์ ผลการทดลอง
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พบว่าสามารถหลอก Classifier ด้วยคะแนน Confidence ที่สงู ซึง่จริงๆแล้วภาพเหลา่นีไ้ม่ได้เป็น
ภาพที่อยู่ในคลาสใดเลย 

Alex Krizhevsky, Ilya Sutskever, และ Geoffrey Hinton (Krizhevsky et al., 2012) 
น าเสนอบทความวิจยัเร่ือง ImageNet Classification with Deep Convolutional Neural 
Networks โดยงานวิจยันีน้บัเป็นผลงานชิน้ส าคญัที่ท าให้ CNN เป็นที่สนใจของนกัวิจยั โดย
น าเสนอ AlexNet ซึง่เป็น CNN Based Architecture ตวัแรกท่ีสามารถเอาชนะในการแข่งขนั 
ImageNet Large Scale Visual Recognition Challenge (ILSVRC) โดยสามารถท าคะแนนได้สงู
กว่าเทคนิคแบบดัง้เดิม AlexNet ซึง่เป็น CNN ตวัแรกๆที่ออกแบบมาเพื่อประมวลผลด้วย GPU มี
จดุเด่นท่ีใช้ filter ขนาดใหญ่ (11x11) , ประกอบด้วย 8 hidden layer และเป็น  CNN   โมเดลแรก
ที่ใช้ Rectified Linear Units (ReLUs) เป็น Activation Function งานวิจยันีย้งัได้ใช้เทคนิคการท า 
Data Augmentation ให้เกิดความหลากหลายของภาพ  ซึง่ช่วยให้ลดปัญหา overfit ได้ 

Karen Simonyan และ Andrew Zisserman (Simonyan & Zisserman, 2014) ได้
น าเสนอโมเดล VGG ซึง่ใช้เทคนิคการออกแบบท่ีแตกต่างไปจาก AlexNet โดยท าการลดขนาด
ของ filter เป็น 3x3 (AlexNet ใช้ filterขนาด 11x11) แต่ใช้การเพิ่มความลกึใน hidden layer เข้า
ไปเป็น 16-19 layer  ผลที่ได้คือประสิทธิภาพดีขึน้ความแม่นย าที่สงูขึน้ 

ในงานวิจยัหลงั AlexNet จะเห็นได้ว่าความลกึของ hidden layer นัน้มีการเพิ่มขึน้มาโดย
ตลอดหลายปี ความลึกที่เพิ่มขึน้นีส้ง่ผลให้ความแม่นย าสงูขึน้ แต่เมื่อจุดนึงความแม่นย าจะลดลง 
อนัเนื่องมาจากปัญหาค่าเกรเดียนต์สญูหาย (gradient vanishing)  

Kaiming He, Xiangyu Zhang, Shaoqing Ren และ Jian Sun (He et al., 2015) ได้
น าเสนอ CNN Architecture ท่ีสามารถมีความลึกมากและมี Accuracy สงูมากได้ โดยมี hidden 
layer สงูสดุถึง 152 layer และแก้ปัญหา gradient vanishing ด้วยเทคนิค skip connection, 
batch normalization ท าให้ได้ความแม่นย าสงู ถึงแม้จะเป็นโมเดลที่มีความลกึมากก็ตาม 

Jonathan Huang และคณะ (Huang et al., 2016) ได้น าเสนองานวิจยันีเ้ป็นการศกึษา
และเปรียบเทียบประสิทธิภาพทัง้ในแง่ความเร็วและความแม่นย าของ Object Detector โดยเลือก 
Detector ที่ใช้ Meta Architecture เป็น SSD (Single Shot Multibox Detector) , Faster R-
CNN) และ R-FCN (Region-based Fully Convolutional  ซึง่ Meta Architecture เหลา่นีพ้ฒันา
บนพืน้ฐานของ Convolution Neural Network ส าหรับการตรวจจบัวตัถุ โดยใช้ CNN 
Architecture อย่าง Inception , VGG , Resnet ,Mobile Net ในการท า Feature Extraction โดย
ผลการศึกษาการเปรียบเทียบ Accuracy กบัเวลาการประมวลผล (GPU Time) พบว่า Faster 



  22 

RCNN ที่ใช้ Inception Resnet V2 เป็น Feature Extractor ให้ Accuracy สงูสดุ ตามด้วย Faster 
RCNN ที่ใช้ Resnet เป็น Feature Extractor ซึง่ใช้เวลาในการประมวลผลนานที่สดุตามล าดบั 
สว่น SSD ที่ใช้ Feature Extractor เป็น MobileNet 

Data Augmentation (Krizhevsky et al., 2012) ถกูใช้เพื่อเพิ่มจ านวนตวัอย่างรูปโดย
อาศยัรูปเดิมมาปรับซึง่สามารถท าได้โดยหลายวิธีเช่นท า Transforms โดยการท า Flip Horizontal, 
Flip Vertical, การปรับขนาดหรือเลือกมาบางสว่น (Random Crops/Scale) การขยบัภาพ, 
(Translation) ,  Rotation หมนุภาพ , ยืดภาพออก (Stretching), การเฉือนภาพ (Shearing) 
รวมถึงการปรับค่า RGB หรือ การปรับ Contrast (Wong, Gatt, Stamatescu, & McDonnell, 
2016) ตวัอย่างของการท า Data Augmentation แสดงในภาพประกอบที่ 4  และนอกจาก Data 
Augmentation จะถกูใช้มาเพื่อเพิ่มจ านวนตวัอย่างรูปแล้ว ยงัมีประโยชน์ในการลด Overfitting 
อีกด้วย 
 

 

ภาพประกอบ 15 Data Augmentation 

 ที่มา: How to Configure Image Data Augmentation When Training Deep 
Learning Neural Networks. (n.d.). Retrieved from https://machinelearningmastery.com  
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 2.7.2 งานวิจัยกลุ่ม Open-set classification 
Walter J. Scheirer และคณะ(Scheirer et al., 2013) ได้ท าการศกึษาปัญหา Open-set 

และได้นิยามทฤษฎีที่น่าสนใจหลายหวัข้อเช่น การหาความซบัซ้อนของปัญหา (openness 
score), Open-set risk minimization และยงัน าเสนออลักอริทมึหลายตวั เช่น 1-vs-set machine 
algorithm ซึง่พฒันามาจาก SVM กลา่วคือ 1-vs-set machine จะใช้ 2 hyperplane โดยที ่
hyperplane แรกจะได้มาจาก SVM และ hyperplane อีกอนัจะสร้างให้ขนานกบั hyperplane 
แรก ข้อมลูที่น ามาทดสอบใดที่อยู่ระหว่าง 2 hyperplane จะจ าแนกให้เป็น target class (known 
class) สว่นข้อมลูที่อยู่นอก 2 hyperplane จะถกูจ าแนกเป็น unknown class 

Abhijit Bendale และคณะ (Bendale & Boult, 2015) ได้น าเสนอวิธีการแก้ปัญหา 
Open-set บน Deep Neural Network โดยงานวิจยันีส้ะท้อนให้เห็นว่าที่ชัน้ SoftMax Layer เป็น
ปัญหาและต้องปรับเปลี่ยนเพื่องาน Open-set classification จึงน าเสนอ OpenMax และ Multi-
class Meta-Recognition เพื่อใช้ในการค านวณหา class score แทนท่ี SoftMax function ท าให้
สามารถระบุ unkown  class ได้ดีขึน้เมื่อเปรียบเทียบกบั 1-vs-set machine 
OpenMax ยังถูกน าไปพัฒนาต่อในงานของ Zongyuan Ge และคณะ (Ge, Demyanov, Chen, 
& Garnavi, 2017) ท่ีได้น าเสนอ G-OpenMax โดยน าเอา OpenMax ไปใช้ร่วมกับ Generative 
Adversarial Networks (GANs) (Goodfellow et al., 2014) เพื่อท าการสงัเคราะห์ภาพ unknown 
class ขึน้มา (synthetic image) ดงันัน้ภาพ known class และ ภาพ unknown class จะถูกใช้ใน
การเทรนโมเดล ซึ่งจะแตกต่างจาก OpenMax เดิมที่จะใช้แค่ภาพ known class ร่วมกับ EVT ใน
การประมาณค่าความน่าจะเป็น 

Lawrence Neal, Matthew Olson และคณะ (Neal, Olson, Fern, Wong, & Li, 2018)  
ได้น าเสนอการแก้ปัญหาโดยใช้เทคนิค data augmentation ร่วมกบั GANs ในการสร้างภาพ
สงัเคราะห์ภาพที่มีลกัษณะคล้ายกบัภาพต้นฉบบั (counterfactual image) โดยใช้ภาพในชดุ
ข้อมลูที่เป็นคลาสที่รู้จกั (known class) เป็นต้นฉบบัในการสร้างภาพแบบคล้าย ภาพที่สงัเคราะห์
ขึน้มาจะไม่ถกูจดัให้อยู่ไปรวมในคลาสที่รู้จกั (known class) คลาสใด แต่จะเป็นคลาสพิเศษที่เพิ่ม
ขึน้มาอีกคลาสเพื่อใช้ในการเทรน ผลการทดลองแสดงให้เห็นประสิทธิภาพที่ดีกว่า Open-Max 
และ G-OpenMax บนชดุข้อมลู CIFAR10, CIFAR50 และ TinyImagenet 

Lei Shu, Hu Xu และคณะ (Shu, Xu, & Liu, 2018) ได้ใช้เทคนิคการท า classification 
แบบ open-set โดยน าเสนอ joint model framework   ที่ประกอบด้วยการท า classification, 
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auto-encoding และclustering ผลที่ได้คือนอกจากจะสามารถจ าแนกคลาสที่ไม่รู้จกั unknown 
class แล้วยงัสามารถจดักลุ่ม (clustering) คลาสที่ไม่รู้จกัได้อีกด้วย  

Kumar Sricharan และ Ashok Srivastava (Sricharan & Srivastava, 2018) ได้น าเสนอ
การสร้าง Classifiers เพื่อให้สามารถท านาย sample ที่อยู่นอกกลุม่ (out-of-distribution) โดยได้
ใช้ GAN เพื่อสร้าง out of distribution sample ที่จะใช้ส าหรับการเทรนโมเดล GANs โมเดลที่
เลือกใช้ได้แก่ Standard GAN, ConfGAN, DCGAN, BoudaryGAN มาสร้าง out of distribution 
sample เพื่อใช้เทรนบน VGGNet และชดุข้อมลูที่ใช้คือ MNIST, CIFAR10, SVHN, ImageNet 
  
 2.7.3 งานวิจัยกลุ่ม Anomaly Detection 

Bernhard Schölkopf และคณะ (Schölkopf et al., 2000) ได้น าเสนอ One-Class 
Support Vector Machine (OC-SVM) ซึง่เป็นเทคนิคที่พฒันาจาก Support Vector Machine 
โดยจะใช้เพียงแค่ข้อมลูปกติ (normal data) ในขัน้ตอนการ training และใช้โมเดลนีเ้พื่อหาข้อมลูที่
ผิดปกติในขัน้ตอนการ testing รายละเอียดได้กลา่วไว้ในหวัข้อที่ 2.4 
 Tax และคณะ ได้น าเสนอ Support Vector Data Description (SVDD) (Tax & Duin, 
2004) โดยได้รับอิทธิพลมาจาก SVM ในขัน้ตอนการ training ของ SVDD จะเป็นการค้นหา 
hyper-sphere ที่เล็กที่สุด (minimum radius) ที่สามารถบรรจุข้อมูล inlier ได้ เมื่อมีข้อมูลใหม่ 
(new observation) หากตกอยู่ใน hyper-sphere ก็จะถือเป็นข้อมูลปกติ แต่หากตกอยู่ข้างนอก 
hyper-sphere ก็จะถือว่าเป็นข้อมลูผิดปกติ 

Fei Tony Liu, Kai Ming Ting และ Zhi-Hua Zhou (F. T. Liu, K. M. Ting, & Z. Zhou, 
2008) ได้น าเสนอ Isolation Forest ส าหรับการท า Anomaly Detection โดยใช้เทคนิคการ 
partitioning ข้อมลูเพื่อสร้างเป็น tree และใช้ความลึกของ tree เพื่อหาว่าข้อมลูใดเป็น Anomaly 
รายละเอียดได้กลา่วไว้ในหวัข้อที่ 2.5 
 นอกจากงานวิจัยที่ เป็น  traditional machine learning based แล้ว ยังมีงานวิจัยที่ใช้
เทคนิค deep neural netework อีกหลายงานวิจยัเช่น 

Poojan Oza และ Vishal M. Patel (Oza & Patel, 2019) ได้น าเสนอการท า  OC-CNN 
(One-Class Classification บน Convolution Neural Network) โดยน า Pre-trained AlexNet 
และ VGG มาปรับโครงสร้างในบาง Layer และใช้การ generate sample ส าหรับ negative class 
ขึน้มา  กลา่วคือที่ Layer ท้าย เมื่อ flatten activation map เป็น feature vector แล้วจะยงัไม่สง่ไป
ชัน้ Softmax Layer ทนัท ีแต่จะน าไปรวมกบั pseudo-negative class data ท่ี generate ขึน้มา
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จาก Gaussian Function ก่อนแล้วจึงสง่ไป Softmax Layer ในการทดลองได้ใช้ชดุข้อมลูภาพ 
Abnormality-1001 , UMDAA-02 Face และ FouderType-200 และเปรียบเทียบประสิทธิภาพ
กบัวิธีการอ่ืนได้แก่ OC-SVM (One-Class Support Vector Machine) , BSVM (Binary SVM) , 
MPM (MiniMax Probability Machine), SVDD (Support Vector Data Description), OC-NN 
(One-Class Neural Network) และ OC-SVM+ ผลการวิจยัพบว่า OC-CNN และ OC-SVM+ ให้
ประสิทธิภาพสงูสดุสดุใกล้เคียงกนักบัทัง้ 3 ชดุข้อมลู  ทัง้บน AlexNet และ VGGNet 

Mohammad Sabokrou และคณะ (Sabokrou, Khalooei, Fathy, & Adeli, 2018) ได้น า 
Generative Adversarial Networks (GANs) มาประยกุต์เพื่อท า Novelty Detection โดยใช้ 
Deep Neural Network 2 ตวั โดย Network แรกเรียกว่า Refine (R) และ ตวัท่าสองคือ Detector 
(D) มีหลกัการท างานคือ R Network จะท าการ reconstruct ข้อมลูใดๆ ในกรณีที่ข้อมลูนัน้เป็น 
positive sample แล้ว R จะท าการ reconstruct เพื่อให้ข้อมลูใหม่ที่มีค่าความน่าจะเป็น positive 
class สงูขึน้ แต่ถ้ากรณีที่ข้อมลูเป็น negative sample (outlier) R จะไม่สามารถท า Reconstruct 
ได้ดีนกัท าให้ค่าความน่าจะเป็น positive class ลดลดนัน่เอง จากนัน้ข้อมลูที่ผ่านการ 
reconstruct แล้ว จะสง่ต่อไปยงั Network D  เพื่อท าการแยก positive sample กบั negative 
sample ในการทดลองได้ใช้ชดุข้อมลู MNIST และ Caltech-256 โดยมีการสุม่ภาพจาก 
Categories อ่ืนเข้ามาใส ่ เพื่อให้เป็นภาพ Outlier ผลการวิจยัพบว่าสามารถ detect outlier ท่ี
ไม่ได้อยู่ในคลาสที่ใช้เทรนได้ดีและเมื่อเทียบกบัวิธีอ่ืน ๆ แล้วมีประสิทธิภาพที่ดีกว่า 

Raghavendra Chalapathy, Aditya Krishna Menon และ Sanjay Chawla 
(Chalapathy, Menon, & Chawla, 2018)   ได้น าเสนอ OC-NN (One-Class Neural Network) 
โมเดลส าหรับการท า Anomaly Detection  โดยการสร้าง Feed Forward Network และใช้ OC-
SVM (One-Class Support Vector Machine) มาใช้เสมอืนเป็น loss function ในกระบวนการเท
รนโมเดล และได้น าเสนอ alternating minimization algorithms เป็น optimizer วิธีการท่ีงานวิจยั
นีไ้ด้น าเสนอจะแตกต่างจากวิธีแบบไฮบริด ที่จะใช้ autoencoder, GANs เพื่อให้ได้ feature แล้ว
ค่อยสง่ต่อไปให้ Detector ตรวจสอบว่าเป็น anomaly หรือไม่ ซึง่แตกต่างจาก OC-NN ตรงที่ 
feature ที่ได้จาก hidden layer จะถกูสร้างขึน้เพื่อการท า anomaly detection ในการทดลองได้ใช้
ชดุข้อมลู Synthetic,MNIST,CIFAR-10,GTSRB และได้เปรียบเทียบกบัวิธีการอ่ืน ที่ใช้ Deep Learning 
เช่น Robust Convolutional Autoencoder, Deep Convolutional Autoencoder (DCAE) หรือวิธีแบบเชิง
เส้นเช่น OC-SVM/SVDD ผลที่ได้คือ OC-NN มีประสิทธิภาพใกล้เคียงและดีกว่ากลุม่ OC-SVM/SVDD 
ในบางกรณี



 

 
บทท่ี 3  

วิธีด าเนินงานวิจัย 

 ในการท าวิจยัครัง้นีผู้้วิจยัผู้วิจยัได้ด าเนินการตามขัน้ตอนดงันี ้
1. การเตรียมข้อมลูส าหรับการวิจยั 
2. การสร้างแบบจ าลองการจ าแนกภาพ 
3. การวดัประสิทธิภาพและวิเคราะห์ผล 

 

3.1 การเตรียมข้อมูลส าหรับการวิจัย 
 ในงานวิจยันีผู้้ วิจยัได้สร้างชุดข้อมลูเคร่ืองด่ืม ซึง่ได้มาจากสกดัมาจากภาพถ่ายตู้แช่สินค้า
ในประเทศไทยโดยภาพถ่ายเหล่านีถู้กถ่ายด้วยกล้องสมาทโฟน ตัวอย่างภาพถ่ายแสดงใน
ภาพประกอบที่ 16  

 

 

ภาพประกอบ 16 ภาพถ่ายตู้แช่ต้นฉบบั 
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ภาพประกอบ 17 แสดงขั้นตอนสร้างชุดข้อมูล 

 เนื่องจากชุดข้อมูลเคร่ืองด่ืมนีเ้ป็นชุดข้อมูลที่สร้างขึน้มาใหม่จึงต้องมีกระบวนการสร้าง
และเตรียมชดุข้อมลูให้ได้มาตรฐานตามขัน้ตอนดงัต่อไปนี ้
 
3.1.1 ตรวจจับวัตถุท่ีสนใจ (Object Detection) 
 Object Detection มีห น้าที่ เพื่ อตรวจหาขวดใดๆในภาพถ่ายตู้ แช่  ดังที่ แสดงใน
ภ าพ ประกอบที่  18 พัฒ นาขึ น้ ม า โดย ใช้  Faster R-CNN detector (Girshick, 2015) บน 
TensorFlow Object Detection API (Huang et al., 2016) และ Detector Model ท างานโดยใช้ 
Pre-trained model ที่ ถูก ฝึกฝนบนชุด ข้อมูล  COCO-dataset (Lin et al., 2014) ภาพขวดที่
ตรวจจบัได้จะถกูน าไปท าการจดัประเภทของภาพ (Labeling) 

 

 

ภาพประกอบ 18 Object Detection 
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3.1.2 จัดประเภทของภาพ (Labeling) 
 ในขัน้ตอนนีจ้ะน าภาพที่ได้จากขัน้ตอนแรกมาจัดประเภท ตารางที่ 1 แสดงจ านวนภาพ
ขวดเคร่ืองด่ืมแยกตามยี่ห้อซึ่งมีทัง้หมด 44 ยี่ห้อ แต่ในงานวิจัยนีส้นใจเฉพาะเคร่ืองด่ืม 3 ยี่ห้อ
ได้แก่ cbd, m150 และ redbull  โดยน าภาพ 3 ยี่ห้อนีจ้ัดให้เป็น 3 คลาสหลัก (Known class) 

ได้แก่ p1,p2 และ p3 ตามล าดบั และเคร่ืองดื่มยี่ห้ออ่ืนๆที่เหลือ 41 ยี่ห้อจะจดัให้เป็นภาพในคลาส
อ่ืนๆ  (Other Class) แสดงในภาพประกอบ และ ภาพประกอบที่  19 และ 20 ตามล าดบั 

ตาราง 1 แสดงจ านวนภาพที่สกดัได้แยกตามยี่ห้อเคร่ืองดื่ม 

id ยี่ห้อ จ านวนภาพ 
0 aje big grape 150 
1 aje big green 148 
2 aje big orange 108 
3 aje big strawberry 152 
4 c-vitt lemon 151 
5 c-vitt orange 164 
6 cbd 1027 
7 chalarm black galingale 213 
8 coke 285 
9 est 181 
10 est play cream soda 180 
11 fanta strawberry 182 
12 gsd tang gui jub 327 
13 ishiton genmaicha 223 
14 jubjai 187 
15 kratingdaeng-extra abc 217 
16 kratingdaeng-extra zinc 295 
17 kratingdaeng-g2 362 
18 kratingdaeng-g3 290 
19 lipo 200 
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ตาราง 1 (ต่อ) 

id ยี่ห้อ จ านวนภาพ 
20 lipo plus 174 
21 lipton 175 
22 m-150 storm 252 
23 m150 1024 
24 mirinda mix-it blueberry 176 
25 mirinda mix-it grape 107 
26 mirinda orange 204 
27 mirinda strawberry 191 
28 oishi green tea genmai 188 
29 oishi green tea original 215 
30 oishi green tea water grape 177 
31 oishi green tea water lemon 135 
32 pharyanak 137 
33 pharyanak herbal 162 
34 ranger 133 
35 ready 231 
36 redbull 1032 
37 som in sum 243 
38 sponsor 237 
39 theoplex-l 357 
40 vitamix v1000 111 
41 white shark 227 
42 yen yen herb 186 
43 yen yen honey 193 
 รวมทัง้สิน้ 11309 
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ภาพประกอบ 19 เครื่องดื่มคลาส p1, p2 และ  p3 ซ่ึงเป็นคลาสหลัก (Known class) ที่ต้องทำการ

จำแนก 

 

ภาพประกอบ 20 ภาพเคร่ืองด่ืมในประเภทอ่ืนๆ (Other Class) โดยมาจากการน าภาพเคร่ืองด่ืม 
41 ยี่ห้อ ที่อยู่นอกเหลือจาก (Knonw class) มารวมกนั 

หลงัจากกระบวนการจัดประเภทของภาพแล้ว สามารถสรุปได้เป็น  ประเภท p1 จ านวน 1027 รูป  
ประเภท p2 จ านวน 1024 รูป ประเภท p3 จ านวน 1032 รูป และประเภท other จ านวน 8226 รูป 
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เนื่องจากจุดประสงค์ของงานวิจัยนีคื้อสามารถท านายภาพที่อยู่นอกเหนือกลุ่มภาพที่ใช้เทรน
โมเดลได้ (Unknown class) ผู้วิจยัจึงได้เตรียมชุดข้อมลูอีกชุด โดยการดึงภาพมาจากอินเทอร์เน็ต
จ านวน 1,592 รูป ซึ่งเป็นภาพของเคร่ืองด่ืมซึ่งไม่มียี่ห้อซ า้กบั 44 ยี่ห้อที่ใช้ในการเทรนโมเดล ดงัที่
แสดงในภาพประกอบที ่21 
 

 

ภาพประกอบ 21  ตวัอย่างภาพขวดเคร่ืองด่ืมในกลุม่ Unknown Class 

 

 

ภาพประกอบ 22 กราฟแสดงจ านวนภาพขวดแยกเป็นคลาสต่างๆ 
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3.2 การสร้างแบบจ าลองการจ าแนกภาพ 
 จุดประสงค์ของการสร้างแบบจ าลองก็เพื่อจ าแนกภาพขวดเคร่ืองด่ืมออกเป็นคลาสต่างๆ 
และหากขวดเคร่ืองด่ืมไม่อยู่ในคลาสใดในขัน้ตอนการเรียนรู้ก็ต้องจ าแนกออกเป็นคลาสที่ไม่รู้จัก
ได้ 
 

𝐷𝑎𝑡𝑎𝑠𝑒𝑡 = {(𝑥1, 𝑦1), (𝑥2, 𝑦2), … , (𝑥𝑛, 𝑦𝑛)} 
 

𝑦𝑖 ∈ {𝑙𝑎𝑏𝑒𝑙1, … , 𝑙𝑎𝑏𝑒𝑙𝑛} 
 
จากสมการที่ 16 ชดุข้อมลู (Dataset) ประกอบขึน้จากเซ็ตของภาพโดยที่ 

  𝑥𝒾 คือ ภาพที่ 1 ถึงภาพที 𝑛 
  𝑦𝑖 คือ คลาส (known class label) ของภาพที่ 1 ถึงภาพที่ 𝑛 
 ภาพ 𝑥𝒾 จะถูกจ าแนกออกเป็นคลาส(known class label) และสามารถจ าแนกเป็นคลาส
ที่ไม่รู้จกั (unknown class) ในกรณีที่ไม่อยู่ในคลาสใด(known class label) ในขัน้ตอนการฝึกฝน  
จากเป้าหมายข้างต้น ผู้วิจยัได้ออกแบบการทดลองออกเป็น 3 โครงสร้าง เพื่อท าการทดลองและ
หาวิธีการท่ีมีประสิทธิภาพดีที่สดุดงัต่อไปนี ้

1. N-Binary Classifier 
2. N+1 Class Classifier 
3. 2 Layer Classification 

 โดยที่ระบบทัง้หมดจะท างานอยู่บน  Google Compute  Engine โดยก าหนดความ
ต้องการไว้เป็น Machine type n1-highmem-2 (2  vCPUs, 13  GB memory) ,CPU platform 
Intel Broadwell, GPUs 1 x NVIDIA Tesla K80 
 
3.2.1 N-Binary Classifier 

N-Binary Classifier เป็นการฝึกแบบจ าลองเท่ากบัจ านวนประเภท (N Classifier) โดยแต่
ละโมเดลจะใช้ข้อมลูภาพ 2 ประเภท (Binary Classification) คือภาพประเภทที่สนใจ 1 คลาส
เท่านัน้ และภาพประเภทอ่ืนๆ ซึง่ท าให้แต่ละแบบจ าลองจะรับผิดชอบในการท านายเพียงแค่ 1 
คลาส ซึง่ค าตอบที่ได้จะเป็นใช่หรือไม่ใช่คลาสนัน้เท่านัน้ ด้วยวิธีการฝึกฝนแบบจ าลองแบบนีท้ าให้
ได้แบบจ าลองทัง้หมด N ชุดเท่ากบัจ านวนคลาสที่มี (known Classes)  

(16) 
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ในขัน้ตอนสดุท้ายคือการสรุปการท านายจากทุกแบบจ าลอง สามารถสรุปได้เป็น 3 กรณี
ดงัต่อไปนี ้

1. กรณีที่ทุกแบบจ าลอง ท านายว่าภาพเป็นที่ไม่อยู่ในคลาสใดเลยที่ใช้ในขัน้ตอนการฝึกฝน
(Known classes) จะสามารถสรุปได้ว่าเป็นประเภทที่ไม่รู้จกั (Unknown Class) 

2. กรณีที่มี 1 แบบจ าลอง ท านายว่าภาพเป็นที่อยู่ในกลุ่มคลาสที่ใช้ในขัน้ตอนการฝึกฝน
(Known class)  จะสามารถสรุปได้ว่าเป็นภาพนัน้เป็นประเภทที่ Classifier นัน้ท านาย 

3. กรณีที่มีมากกว่า 1 แบบจ าลอง ท านายว่าภาพเป็นที่อยู่ในกลุ่มคลาสที่ใช้ในขัน้ตอนการ
ฝึกฝน(Known class) ให้เลือกค าตอบจากแบบจ าลองที่มีคะแนนความเชื่อมั่น (SoftMax 
probability score) สงูที่สดุ 

 
ภาพประกอบที่ 23 แสดงโครงสร้างของ N-Binary Classifier และขัน้ตอนการท านาย 

(Prediction procedure) โดยภาพใดๆที่ใช้ในการท านาย จะถกูจ าแนกออกเป็นคลาสใดๆตัง้แต่ 
Class1 – Class N หรือ Unknown Class 

 

 

ภาพประกอบ 23 N-Binary classifier prediction procedure 

 ผู้ วิจัยได้ออกแบบ N-Binary Classifier โดยมีที่มาจากเทคนิค One-vs.-rest ที่ใช้ในการ
ท า multi-class class โดยข้อมลูที่ใช้ในการฝึกฝนแต่ละแบบจ าลองจะใช้ข้อมลูภาพ known class 
คือ {𝑝1, 𝑝2, 𝑝3} และใช้ภาพ other class เพื่อเป็นตัวแทนของ unknown class ซึ่งการฝึกฝน
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แบบจ าลองที่ภาพ known class ร่วมกับ unknown class เป็นเทคนิคที่ปรากฏอยู่ในหลายๆ
งานวิจยัที่เก่ียวข้องดงัที่ผู้วิจยัได้สรุปไว้ในบทที่ 2 

 
3.2.2 N+1 Class Classifier  

N+1 Class Classifier เป็นการฝึกแบบจ าลองโดยใช้ข้อมลูภาพที่รู้จกัทัง้หมด N คลาส 
(known Classes) และข้อมลูภาพคลาสเพิ่มเติม (Additional class) อีก 1 คลาส ซึง่จะเป็นภาพที่
อยู่นอกเหนือจาก N ประเภท (N Classes) โดยในการทดลองคลาสเพิ่มเติมยงัสามารถแบ่งออกได้
เป็น 2 แบบคือ N+Unknown และ N+Combination 

(1) N+Unknown ใช้ข้อมลูภาพที่รู้จกัทัง้หมด N คลาส (known Classes) และข้อมลูภาพ
ประเภทอ่ืนๆ (other class) ที่ใช้เป็นตวัแทนของ unknown class ดงันัน้ในการฝึกฝน
แบบจ าลองจะใช้ภาพ {𝑝1, 𝑝2, 𝑝3, 𝑜𝑡ℎ𝑒𝑟} 

(2) N+Combination ใช้ข้อมลูภาพที่รู้จกัทัง้หมด N คลาส (known Classes) และ
ข้อมลูภาพคลาสพิเศษซึง่มาจากการน าภาพทัง้หมด N คลาส (known Classes) มา
รวมกนั ดงันัน้ในการฝึกฝนแบบจ าลองจะใช้ภาพ {𝑝1, 𝑝2, 𝑝3, (𝑝1 + 𝑝2 + 𝑝3)} 

  
 ผู้วิจัยได้ออกแบบ N+1 Class Classifier โดยได้อ้างอิงจากงานวิจัยที่เก่ียวข้องที่ใช้ภาพ 
unknown class ในการฝึกฝนแบบจ าลอง ในกรณี ของ N+Unknown คือการใช้ภาพที่อยู่
นอกเหนือ known class มาเป็นตัวแทนของ unknown class และในกรณีของ Combination 
ผู้ วิจัยได้ออกแบบการทดลองโดยสมมติให้ไม่มีตัวอย่างภาพที่จะใช้เป็นตัวแทนของ unknown 
class อยู่เลย จะสามารถน าภาพ known class {𝑝1, 𝑝2, 𝑝3}  มารวมกนัเป็นคลาสใหม่เพื่อใช้เป็น
ตวัแทนของ unknown class ได้หรือไม่ 

 
3.2.3 2 Layer Classification (Two Layer Classification) 

ผู้วิจยัได้ออกแบบ 2 Layer Classification ภายใต้สมมติฐานว่าข้อมลู unknow class ก็
คือข้อมลูผิดปกติ(anomaly data) ที่สามารถใช้การคดักรองโดยใช้อลักอริทมึอย่าง  OC-SVM หรือ 
Isolation Forest  ได้ ดงันัน้ Two Layer Classification จะประกอบขึน้ด้วยแบบจ าลองที่แบ่ง
ออกเป็น 2 ชัน้ ในชัน้แรกจะเป็นการตรวจสอบว่าภาพที่ใช้ท านายเป็นภาพที่เป็นภาพที่อยู่ในคลาส
ใด ๆ ในขัน้ตอนการฝึกฝนหรือไม่ โดยใช้วิธีการตรวจหาสิ่งผิดปกติ (Anomaly detection) หาก
ภาพใดเป็นภาพผิดปกติก็จะถกูจ าแนกเป็นคลาสที่ไม่รู้จกั (unknown class) แต่หากภาพใดเป็น



  35 

ภาพปกติก็จะถกูสง่ไปยงัชัน้ที่สอง เพื่อท าการจ าแนกภาพออกเป็นคลาส 𝑝1, 𝑝2, 𝑝3 ดงัที่แสดงใน
ภาพประกอบที่ 24  

 

 

ภาพประกอบ 24 Procedure 

อย่างไรก็ตามในขัน้ตอนการฝึกฝน Two Layer Classification จะมีความซบัซ้อนกว่าวิธี 
N-Binary Classifier และN+Combination  สามารถสรุปเป็นขัน้ตอนได้ตามภาพประกอบที่ 25 
อธิบายได้ออกเป็น 3 สว่นคือ Pre-trained model, การสกดัฟีเจอร์(Feature Extraction), การ
ฝึกฝนแบบจ าลองส าหรับหาข้อมลูผิดปกติ (Train Anomaly Detection) 
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ภาพประกอบ 25 ขัน้ตอนการฝึกฝนของ Multi-class classifier + OC-SVM และ Multi-class 
classifier + Isolation Forest 

1. Pre-trained model  
 Pre-trained model คือแบบจ าลองท่ีถูกฝึกฝนมาเรียบร้อยแล้ว โดย

 ผู้วิจยัได้ เลือกใช้ pre-trained ResNet50 model จาก Keras Framework ที่ถูก
 ฝึกฝนบนชดุข้อมลู ImageNet 

2. Feature Extraction 
   Resnet50 pre-trained model จะถูกใช้ในการสกัดฟี เจอร์ (Feature 
  Extraction) โดยใช้ภาพจากชุดข้อมูลเคร่ืองด่ืม ส่งเข้า pre-trained model ที่มี
  การปรับ โครงสร้างตามภาพประกอบที่ 26 แสดงให้เห็นว่ามีการปรับโครงสร้าง
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  โดยตัดชัน้ที่ใช้ในการท า classification ออกไป เนื่องจากฟีเจอร์ที่สกัดได้นีจ้ะใช้
  เพื่อการสร้างโมเดล (Anomaly Detection Model) 

3. Anomaly Detection Model 
   ฟีเจอร์ที่สกดัได้จะเป็นข้อมลูที่มีหลายมิติ ดงันัน้ผู้วิจยัจึงออกแบบให้มี
  การลดมิติของข้อมลู (Dimension Reduction) ก่อนที่ถกูน าไปใช้ในการขัน้ตอน
  การฝึกฝน โดยใช้ OC-SVM และ Isolation Forest 

 

ภาพประกอบ 26 การใช้ Pre-trained model เพื่อสกดัฟีเจอร์ โดยการตดัโครงสร้างส ารับการท า 
classification ออกไป 

 การใช้ pre-trained model มาสกัดฟีเจอร์เป็นเทคนิคที่ปรากฏในหลายๆงานวิจัย เช่น
งานวิจยัที่ผู้วิจยัสรุปมาในหวัข้อ 2.7.3 

ตาราง 2 เปรียบเทียบรูปแบบการฝึกฝนแบบจ าลอง 

รูปแบบการฝึกฝนและทดสอบ จ านวนแบบจ าลอง หมายเหตุ 
N-Binary Classifier N  
N+1 Class Classifier 1  
2-Layer Classification 2 1 anomaly, 

1 Image Classification 
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3.2.3 การวัดประสิทธิภาพและวิเคราะห์ผล 
ในการวดัประสิทธิภาพของแบบจ าลองที่สร้างขึน้ด้วยเทคนิคต่าง ๆ เพื่อดปูระสิทธิภาพใน

การจ าแนก รวมถึงเวลาที่ใช้การฝึกฝนแบบจ าลอง ผู้วิจยัได้ก าหนดเกณฑ์ในการประเมิน
ประสิทธิภาพโดยใช้ Accuracy score, Precision score, Recall score, F-1 Score  สามารถ
ค านวณค่าได้จากสมการที่ 17-20 ตามล าดบั 

 
 

𝐴𝑐𝑐𝑢𝑟𝑎𝑐𝑦 =  
𝑇𝑃 + 𝑇𝑁

𝑇𝑃 + 𝐹𝑁 + 𝑇𝑁 + 𝐹𝑃
 

 

𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛 =  
𝑇𝑃

𝑇𝑃 + 𝐹𝑃
 

 

𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙 =  
𝑇𝑃

𝑇𝑃 + 𝐹𝑁
 

 

𝐹1 =  
2 ×  𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑠𝑖𝑜𝑛 ×  𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙

𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑠𝑖𝑜𝑛 + 𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙
 

 
 จากสมการ  

𝑇𝑃 คือ True Positive  
𝑇𝑁 คือ True Negative 
𝐹𝑃 คือ False Positive 
𝐹𝑁 คือ False Negative 

(18) 

(17) 

(19) 

(20) 



 

บทท่ี 4  
การด าเนินการวิจัยและผลการวิจัย 

 ผู้ วิจัยได้ด าเนินการวิจัยโดยท าการทดลองตลอดจนการวัดประสิทธิภาพเพื่อให้บรรลุ
จดุประสงค์ของการวิจยัที่ได้ก าหนดไว้ โดยก าหนดการทดลองไว้ดงัต่อไปนี ้

1. Based Model (Multi-Class Model) 
2. การทดลอง Exploring SoftMax Probability Score 
3. การทดลอง N-Binary Classifier 
4. การทดลอง N+Unknown Class Classifier 
5. การทดลอง N+Combination Class Classifier 
6. การทดลอง 2 Layer Classification (OC-SVM) 

7. การทดลอง 2 Layer Classification (Isolation Forest) 
8. Dimension Reduction 

4.1 Based Model (Multi-Class Model) 
 ในการทดลองแรกนีผู้้วิจยัต้องการสร้างโมเดลโดยมีจดุประสงค์เพื่อดปูระสิทธิภาพของการ
ท านายภาพกลุม่หลกั (known class) ก่อน  จึงสร้างแบบจ าลองในการจ าแนกภาพขวดโดยใช้ภาพ
กลุ่ม known class ซึ่งประกอบด้วยคลาส 𝑝1, 𝑝2, 𝑝3 เพียงเท่านัน้ทัง้ในขัน้ตอนการฝึกฝนและ
ทดสอบแบบจ าลองดังนัน้ผลการท านายของแบบจ าลองนีท้ี่ได้จะเป็น �̂� ∈ {p1, p2, p3}. โดย
เลือกสถาปัตยกรรมแบบ Resnet50 และมีการก าหนด hyperparameter เป็น batch size = 32, 
epoch = 25, optimizer = SGD, learning rate = 0.1, Momentum = 0.9, Weight decay = 
0.004, Loss function = cross entropy loss 
 ภาพประกอบที่ 27 แสดง loss และ accuracy ของการ train และ validation ซึ่งจะเห็นว่า
เมื่ อ  epoch เพิ่ มขึ น้ ค่า  loss จะลดลงและ  accuracy ก็สูงขึ น้ทั ง้การ train และ validation
ภาพประกอบที ่28 แสดง confusion matrix ซึง่จะเห็นว่ามีประสิทธิภาพดีในทกุคลาส 
 Based Model จะน าไปใช้ต่อในการทดลอง Exploring SoftMax Probability Score, 2-
Layer Classification (OC-SVM) 2-Layer Classification (Isolation Forest) 
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ภาพประกอบ 27 train loss, validation loss / epoch และ train accuracy, validation 
accuracy/epoch 

 

 

ภาพประกอบ 28 Confusion Matrix ของ Based Multi-class model 
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ภาพประกอบ 29 Heatmap แสดงจดุส าคญัของภาพที่แบบจ าลองสกดัได้ ของภาพที่ท านาย
ถกูต้อง 



  42 

 

ภาพประกอบ 30 Heatmap แสดงจดุส าคญัของภาพที่แบบจ าลองสกดัได้ ของภาพที่ท านายผิด 

 ภาพประกอบที่ 29 -30  แสดงให้เห็นถึงบริเวณที่ส าคัญที่มีผลต่อการจ าแนกโดยการน า 
Activation map ที่ได้จากชัน้คอนโวลชูนัสดุท้ายมาสร้างเป็น heatmap โดยบริเวณที่สว่างของภาพ
ใดๆคือบริเวณที่มีความส าคญัที่แบบจ าลองสกดั จากภาพประกอบที่  29 ซึง่เป็นภาพที่แบบจ าลอง
ท านายได้ถูกต้องในขัน้ตอนการทดสอบจะเห็นว่าบริเวณที่มีความสว่างสูงคือบริเวณฉลากของ
เคร่ืองด่ืม  ส่วนภาพประกอบที่ 30 เป็นภาพที่แบบจ าลองท านายผิดในขัน้ตอนการทดสอบ เมื่อ
พิจารณา heatmap แล้วจะเห็นว่าบริเวณที่สว่างจะไม่ใช่บริเวณฉลาก 
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4.2 Exploring SoftMax Probability Score 
 ในการทดลองนีเ้ป็นการน า Based Model(Multi-Class Model)  ซึ่งให้ความแม่นย าที่สูงกับ
ข้อมูลคลาสหลกั มาท าการทดสอบเพื่อท าการส ารวจการกระจายคะแนนความเชื่อมั่น เนื่องจาก 
Softmax Function  จะถูกใช้ในการหาความเชื่อมัน่หรือคะแนนความน่าจะเป็นว่าภาพขวดใดๆ จะ
ท านายเป็นคลาสใดได้แก่ 𝑝1, 𝑝2, 𝑝3  และคลาสใดที่มีค่าความน่าจะเป็นสงูที่สดุก็จะเป็นค าตอบ 
ซึง่คะแนนความน่าจะเป็นของทกุคลาสจะมีผลรวมเป็น 1 เสมอ 
 ดงันัน้การทดลองนีจ้ะถูกออกแบบโดยมีจุดประสงค์เพื่อส ารวจคะแนนความน่าจะเป็น ที่ได้
จาก Softmax Function ของภาพกลุ่ม unknown class ซึง่ภาพเหล่านีจ้ะเป็นภาพที่ไม่ได้เป็นภาพ
คลาสใด ๆ ทัง้ 𝑝1, 𝑝2, 𝑝3   
 สมมติฐานของการทดลองนีก้็คือ เมื่อท านายภาพกลุ่ม unknown class คะแนนความน่าจะ
เป็นของแต่ละคลาสจะแตกต่างกันไม่มาก มีการกระจายเท่าๆกัน ถ้าหากผลที่ได้เป็นไปตาม
สมมติฐานข้างต้น ก็จะสามารถหาช่วงคะแนนความน่าจะเป็นที่เหมาะสมเพื่อท า  threshold ใน
การแยก unknown class  ได้ ดงัที่แสดงในภาพประกอบที่ 31 คือตวัอย่างการกระจายคะแนนตาม
แบบอุดมคติ ที่สามารถก าหนดค่า  threshold ได้ง่าย อย่างไรก็ตามคะแนนความน่าจะเป็นที่ได้
จริงไม่เป็นไปตามสมมติฐานดงัที่แสดงในภาพประกอบที่ 32,33 และตารางที่ 3 
 

 

ภาพประกอบ 31 การก าหนดค่า threshold เพื่อระบ ุunknown class ในอดุมคติ 
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ภาพประกอบ 32 ตวัอย่างภาพขวดและการกระจายของคะแนนความน่าจะเป็นของภาพ 
unknown class 

 

 

ภาพประกอบ 33 การกระจายของคะแนนของภาพกลุม่ unknown 
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ตาราง 3 แสดงสถิติของคะแนนความเชื่อมัน่ ของภาพ unknown class จ านวน 1,592 ภาพ 

count 1,592 
mean 0.929013 
std 0.132177 
min 0.365441 
25% 0.935618 
50% 0.998164 
75% 0.999943 
max 1 

 
 ภาพประกอบที่ 32  แสดงตวัอย่างของภาพขวดของภาพขวดในกลุม่ unknown class โดย
จะเห็นว่าคะแนนไม่ได้มีการกระจายไปยังคลาส 𝑝1, 𝑝2, 𝑝3  เท่าๆกัน แต่คะแนนความน่าจะเป็น
จะสงูมากท่ีคลาสใดคลาสหนึ่งเท่านัน้ การกระจายของคะแนนไม่เป็นไปตามสมมติฐานที่วางไว้ 
 ภาพประกอบที่ 33 และตารางที่ 4 แสดงให้เห็นการกระจายคะแนนความน่าจะเป็น ของ
ภาพขวดในกลุ่ม unknown class ทัง้หมด 1,592 ภาพซึ่งภาพเหล่านีเ้ป็นภาพที่ไม่ได้อยู่ในคลาส
ใด จะเห็นว่าคะแนนความเชื่อมัน่สว่นใหญ่จะเกิน 99% ซึง่เป็นคะแนนความเชื่อมัน่ที่สงูมาก 
จากผลการทดลองข้างต้น สามารถสรุปได้ว่า ภาพ unknown class นัน้ถกูท านายเป็นภาพ known 
class ซึง่เป็นการท านายที่ผิดด้วยระดบัคะแนนความเชื่อมัน่ที่สงูมาก 
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ภาพประกอบ 34 แสดงความแม่นย าในการจ าแนก unknow และ known class ที่ระดบั 
threshold ตัง้แต่ 0.1 – 1.0 

เมื่อก าหนดค่า threshold ในช่วง 0.1-1.0 เพื่อท าการแยก ภาพ unknown class และ known 
class (p1,p2,p3) หากคะแนนความเชื่อมั่นของภาพใดมีค่าต ่ากว่าค่า threshold ที่ตัง้ไว้ก็จะถูก
จ าแนกเป็น unknown class ผลการทดลองแสดงให้เห็นในภาพประกอบที่ 33 จะเห็นว่าการ
ก าหนดค่า thresholdที่ 1.0 ซึ่งเป็นค่าความเชื่อมั่นสูงสุด จะสามารถแยก unknown class และ 
known class ที่ความแม่นย า (Accuracy) 64% เท่านัน้ 
 ดังนัน้สามารถสรุปได้ว่าการก าหนด threshold  ยังมีความแม่นย าไม่เพียงพอต่อการ
จ าแนก unknow และ known class 

4.3 N-Binary Classifier 
 ในการทดลองนีจ้ะท าการสร้าแบบจ าลอง 3 แบบจ าลอง จากชุดข้อมูลเครืองด่ืมโดยมี
รายละเอียดดังตารางที่  5 โดยทุกแบบจ าลองจะใช้สถาปัตยกรรมแบบ Resnet50 โดยมีการ
ก าหนด hype-parameter เป็น batch size = 32, epoch = 25, optimizer = SGD, learning rate 
= 0.1, Momentum = 0.9, Weight decay = 0.004, Loss function = binary-cross entropy 
loss 
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ตาราง 4 N-Binary Classifier Training Procedure 

# คลาสที่ใช้ฝึกฝน วัตถุประสงค์ 
Model 1 p1, other จ าแนกว่าเป็น p1 หรือ ไม่ใช่ p1 

�̂� ∈ {𝑝1, ~𝑝1} 
Model 2 p2, other จ าแนกว่าเป็น p2 หรือ ไม่ใช่ p2 

�̂� ∈ {𝑝2, ~𝑝2} 
Model 3 p3, other จ าแนกว่าเป็น p3 หรือ ไม่ใช่ p3 

�̂� ∈ {𝑝3, ~𝑝3} 
 
สดุท้าย N-Binary Classifier จะใช้ทัง้ Model1, Model2, Model3 ร่วมกันในการท านายภาพขวด
เคร่ืองด่ืมโดยใช้ Decision Function ตามที่แสดงในสมการที่  21  โดยผลการทายจะเป็น  �̂� ∈
{𝑝1, 𝑝2, 𝑝3, unknown }  
 

�̂� =

{
 
 

 
 
𝑢𝑛𝑘𝑛𝑜𝑤𝑛, ทกุแบบจ าลองจ าแนกเป็น 𝑛𝑒𝑔𝑎𝑡𝑖𝑣𝑒

𝑝1, แบบจ าลอง 1 จ าแนกเป็น 𝑝𝑜𝑠𝑡𝑖𝑣𝑒 และได้คะแนนสงูสดุ
𝑝2, แบบจ าลอง 2 จ าแนกเป็น 𝑝𝑜𝑠𝑡𝑖𝑣𝑒 และได้คะแนนสงูสดุ
𝑝3, แบบจ าลอง 3 จ าแนกเป็น 𝑝𝑜𝑠𝑡𝑖𝑣𝑒 และได้คะแนนสงูสดุ

 

 
 ภาพประกอบที่  35 แสดง loss และ  accuracy ในการ  train และ validation ของ 
Model1, Model2, Model3 โดยทัง้ 3 Model มีผลที่แสดงให้เห็นแนวโน้มที่สอดคล้องกันคือ เมื่อ
จ านวน epoch เพิ่มขึน้  ค่า loss จะลดและ accuracy จะเพิ่มขึน้ 

(21) 
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ภาพประกอบ 35 train loss, validation loss / epoch และ train accuracy, validation 
accuracy/epoch  ของ N-Binary Classifier แต่ละแบบจ าลอง 
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 precision     recall F1 
unknown 0.998 0.793 0.934 
p1 0.580 0.984 0.729 
p2 0.581 1 0.735 
p3 0.816 1 0.899 
    

 

ภาพประกอบ 36  Classification Report ของ N-Binary Classifier 

 ผลการทดลอง N-Binary Classifier แสดงให้ประสิทธิภาพดงัที่แสดงในภาพประกอบที่ 36 
โดยมีค่า accuracy โดยรวมคือ 84% และหากพิจารณารายละเอียดในการจ าแนกคลาสต่างๆโดย
อาศยัค่า precision, recall และ f1 ร่วมด้วย  จะสามารถสรุปได้ดงัต่อไปนี ้

(1) ประสิทธิภาพการจ าแนก unknown มาจากการพิจารณาค่า recall ซึง่จะเห็นว่า
สามารถตรวจหาภาพ  unknown class ได้ 79% และหากพิจารณาค่า precision 
แล้วสามารถสรุปได้ว่าภาพที่ถกูท านายเป็น unknown ทัง้หมดมีความถกูต้องที่ 
99% เมื่อน าค่า precision และ  recall มาหาค่าเฉลี่ยจะได้ค่า f1 ท่ี 93%  

(2) ประสิทธิภาพในการจ าแนก p1 พิจารณาจากการที่สามารถตรวจหา p1 ด้ 98% 
โดยพิจารณาจากค่า recall และ ค่า precision ที่ 58% แสดงให้เห็นความถูกต้อง
ของภาพทัง้หมดที่ถูกจ าแนกเป็น  p1 เมื่อน าค่า precision และ  recall มาหา
ค่าเฉลี่ยจะได้ค่า f1 ท่ี 72% 

(3) ประสิทธิภาพในการจ าแนก p2 พิจารณจากความสามารถตวรจหา p2 ได้ 100% 
โดยดูจากค่า recall และความถูกต้องของภาพทัง้หมดที่ถูกจ าแนกเป็น  p2 มา
จากค่า precision ที่  58% เท่านั น้  เมื่ อน าค่า precision และ  recall มาหา
ค่าเฉลี่ยจะได้ค่า f1 ท่ี 73% 
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(4) ประสิทธิภาพในการจ าแนก p3 พิจารณาจากค่า recall ที่ได้ 100% แสดงให้เห็น
ถึงประสิทธิภาพในการตรวจหา p3 ได้ทัง้หมด แต่เมื่อพิจารณาค่า precession ท่ี 
100% จะเห็นว่าภาพที่ถูกท านายเป็น p3 จะมีความถูกต้องที่ 81% เท่านัน้ เมื่อ
น าค่า precision และ  recall มาหาค่าเฉลี่ยจะได้ค่า f1 ท่ี 89 % 
 

4.4 N+Unknown Class Classifier 
 ในการทดลองนี  ้N+Unknown Class Classifier จะถูกสร้างขึ น้มาโดยใช้ภาพขวด
เคร่ืองด่ืม 3 คลาสหลกัคือ 𝑝1, 𝑝2, 𝑝3  ร่วมกับภาพ unknown class แบบจ าลองจะถูกสร้างโดย
ใช้สถาปัตยกรรมแบบ ResNet50 มีการก าหนด hyperparameter เป็น batch size = 32, epoch 
= 25, optimizer = SGD, learning rate = 0.1, Momentum = 0.9, Weight decay = 0.004, 
Loss function = cross entropy loss โด ย โม เด ล ที่ ไ ด้ จ ะ ใ ห้ ผ ล ก า รท า น า ย เป็ น   �̂� ∈
{𝑝1, 𝑝2, 𝑝3, unknown }  
 ภาพประกอบที่ 37 แสดง loss และ  accuracy ในการ train และ validation โดยผลที่ได้จ 
ค่า loss จะลดลงและค่า accuracy สูงขึน้ตามจ านวน epoch ที่เพิ่มขึน้ และ accuracy ที่ 25 
epoch  มีค่าสงูกว่า 99% 
  
 

 

ภาพประกอบ 37 train loss, validation loss / epoch และ train accuracy, validation 
accuracy/epoch  ของ N+Unknown Classifier 
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 precision     recall F1 
unknown 0.998 0.899 0.953 
p1 0.776 0.995 0.872 
p2 0.902 0.991 0.944 
p3 0.696 1 0.821 
    

 

ภาพประกอบ 38 Classification Report ของ N+Unknown Class Classifier 

 ผลการทดลองทีได้แสดงในภาพประกอบที่ 38 ค่า accuracy โดยรวมคือ 92% และหาก
พิจารณารายละเอียดในการจ าแนกคลาสต่างๆโดยอาศัยค่า precision, recall และ f1 ร่วมด้วย  
จะสามารถสรุปได้ดงัต่อไปนี ้

(1) ประสิทธิภาพการจ าแนก unknown มาจากการพิจารณาค่า recall ซึง่จะเห็นว่า
สามารถตรวจหาภาพ  unknown class ได้ 89% และหากพิจารณาค่า 
precision แล้วสามารถสรุปได้ว่าภาพที่ถูกท านายเป็น unknown ทัง้หมดมี
ความถูกต้องที่ 99% เมื่อน าค่า precision และ  recall มาหาค่าเฉลี่ยจะได้ค่า f1 
ท่ี 95%  

(2) ประสิทธิภาพในการจ าแนก p1 พิจารณาจากการที่สามารถตรวจหา p1 ได้ 99% 
โดยพิจารณาจากค่า recall และ ค่า precision ที่  77% แสดงให้เห็นความ
ถูกต้องของภาพทัง้หมดที่ถูกจ าแนกเป็น p1 เมื่อน าค่า precision และ  recall 
มาหาค่าเฉลี่ยจะได้ค่า f1 ท่ี 87% 
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(3) ประสิทธิภาพในการจ าแนก p2 พิจารณจากความสามารถตวรจหา p2 ได้ 99% 
โดยพิจารณาจากค่า recall และความถูกต้องของภาพทัง้หมดที่ถูกจ าแนกเป็น 
p2 มาจากค่า precision ที่  99% เมื่ อน าค่า precision และ  recall มาหา
ค่าเฉลี่ยจะได้ค่า f1 ท่ี 94% 

(4) ประสิทธิภาพในการจ าแนก p3 พิจารณาจากค่า recall ท่ี 100% แสดงให้เห็นถึง
ประสิทธิภาพในการตรวจหา p3 ได้ทัง้หมด แต่เมื่อพิจารณาค่า precession ท่ี 
69% จะเห็นว่าภาพที่ถกูท านายเป็น p3 จะมีความถกูต้องที่ 69% เท่านัน้ เมื่อน า
ค่า precision และ  recall มาหาค่าเฉลี่ยจะได้ค่า f1 ท่ี 82 % 

4.5 N+Combination Class Classifier 
 ในการทดลองนี ้ N+Combination Class Classifier จะถกูสร้างขึน้มาโดยใช้ภาพขวด
เคร่ืองด่ืม 3 คลาสหลกัคือ 𝑝1, 𝑝2, 𝑝3  ร่วมกบัภาพกลุม่ Combination ซึง่มาจากการน าภาพ 
𝑝1, 𝑝2, 𝑝3 มารวมกนัเป็นคลาสใหม่เรียกว่า combination class แบบจ าลองจะถกูสร้างโดยใช้
สถาปัตยกรรมแบบ ResNet50 มกีารก าหนด hyperparameter เป็น batch size = 32, epoch = 
25, optimizer = SGD, learning rate = 0.1, Momentum = 0.9, Weight decay = 0.004, Loss 
function = cross entropy loss โดยโมเดลที่ได้จะให้ผลการท านายเป็น  �̂� ∈

{𝑝1, 𝑝2, 𝑝3, unknown }  
 loss และ accuracy ของการ train และ validation แสดงในภาพประกอบที่ 39 ซึง่จะเห็น
ว่าค่าที่ได้จะลดลงหรือเพิ่มขึน้ไม่แน่นอน หากพิจารณาค่า train accuracy จะต ่ากว่า validation 
accuracy เมื่อจ านวน epoch เพิม่ขึน้ซึง่แสดงให้เห็นแนวโน้มของการที่แบบจ าลองมีการเรียนรู้
มากเกินไป (overfit) โดยผู้วิจยัได้สนันิษฐานการเกิด overfit ว่ามีสาเหตมุาจาก Combination 
class ล้วนเป็นภาพที่ซ า้กบัภาพที่อยู่ใน {𝑝1, 𝑝2, 𝑝3} ทัง้สิน้ 
 
 



  53 

 

ภาพประกอบ 39 train loss, validation loss / epoch และ train accuracy, validation 
accuracy/epoch  ของ N+Combination class classifier 

 

    
    
    
 precision     recall F1 
unknown 0.766 0.695 0.774 
p1 0.489 0.789 0.604 
p2 0.033 0.029 0.030 
p3 0.447 0.541 0.489 
    

 

ภาพประกอบ 40 Classification Report ของ N+Combination class classifier 

 ภาพประกอบที่ 40 แสดงประสิทธิภาพของ N+Combination Class Classifier โดยมีค่า 
accuracy โดยรวมคือ 62% และหากพิจารณารายละเอียดในการจ าแนกคลาสต่างๆโดยอาศยัค่า 
precision, recall และ f1 ร่วมด้วย  จะสามารถสรุปได้ดงัต่อไปนี ้

(1) ประสิทธิภาพการจ าแนก unknown พิจารณาได้จากค่า recall ที่แสดงให้เห็นว่า
สามารถตรวจหาภาพประเภท  unknown class ได้ 69% และหากพิจารณาค่า 
precision แล้วสามารถสรุปได้ว่าภาพที่ถูกท านายเป็น unknown ทัง้หมดมี
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ความถูกต้องที่ 76% เมื่อน าค่า precision และ  recall มาหาค่าเฉลี่ยจะได้ค่า f1 
ท่ี 77%  

(2) ประสิทธิภาพในการจ าแนก p1 พิจารณาจากการที่สามารถตรวจหา p1 ได้ 78% 
โดยดูจากค่า recall ส่วนค่า precision จะแสดงให้เห็นความถูกต้องของภาพ
ทัง้หมดที่ถูกจ าแนกเป็น p1 ซึ่งท าได้เพียง 48% เท่านัน้ เมื่อน าค่า precision 
และ  recall มาหาค่าเฉลี่ยจะได้ค่า f1 ท่ี 60% 

(3) ประสิทธิภาพในการจ าแนก p2 พิจารณจากความสามารถตวรจหา p2 ได้ 2.9% 
เท่านัน้โดยพิจารณาจากค่า recall ส่วนความถูกต้องของภาพทัง้หมดที่ถูก
จ าแนกเป็น p2 มาจากค่า precision ที่ 3.3% เท่านัน้ และเมื่อน าค่า precision 
และ  recall มาหาค่าเฉลี่ยจะได้ค่า f1 ท่ี 3% 

(4) ประสิทธิภาพในการจ าแนก p3 พิจารณาจากค่า  recall แสดงให้เห็นถึง
ประสิทธิภาพในการตรวจหา p3 ท่ี 54% แต่เมื่อพิจารณาค่า precession ท่ี 
44% จะเห็นว่าภาพที่ถกูท านายเป็น p3 จะมีความถกูต้องที่ 44% เท่านัน้ เมื่อน า
ค่า precision และ  recall มาหาค่าเฉลี่ยจะได้ค่า f1 ท่ี 48 % 

4.6 2-Layer Classification (OC-SVM and Multi-Class Model) 
 การทดลอง 2-Layer Classification (OC-SVM and Multi-Class Model) จะใช้   OC-
SVM เพื่อแยกภาพ  unknown  class  และ known class หากภาพใดที่ OC-SVM ท านายเป็น 
known จะต้องน าไปจ าแนกต่อโดยใช้ Multi-Class Model ซึ่งได้มาจาก Based Model (จากการ
ทดลอง 4.1) เพื่อจ าแนกภาพออกเป็นคลาสต่างๆดงัที่แสดงในภาพประกอบที่ 41 
 

 

ภาพประกอบ 41 2-Layer Classification (OC-SVM and Multi-Class Model) prediction 
procedure 
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 ในการสร้างแบบจ าลองโดยใช้  OC-SVM ชุดข้อมูลที่ใช้จะมาจากการใช้ Keras Pre-
trained Resnet50 เพื่อท าการสกดัฟีเจอร์โดยใช้ข้อมลูภาพคลาสหลกัคือ 𝑝1, 𝑝2, 𝑝3  ได้ จากนัน้
น าฟีเจอร์ที่สกดัได้ไปใช้ฝึกฝนแบบจ าลอง 
 ฟีเจอร์ที่สกัดได้มีทัง้หมด  1000 ฟี เจอร์จากภาพ known class ทัง้หมด 3,083 ภาพ 
ภาพประกอบที ่42 แสดงตวัอย่างข้อมลูของฟีเจอร์ที่สกดัได้ 
 

 

ภาพประกอบ 42 ตวัอย่างฟีเจอร์ที่สกดัได้จาก Pre-trained ResNet50 

 ฟีเจอร์ทัง้หมดจะน าไปเทรน  OC-SVM โดยก าหนด  hyperparameter เป็น  nu = 0.5, 
kernel = rbf, gamma = 0.1  ภาพประกอบที่ 43 แสดงประสิทธิภาพของ 2-Layer Classification 
(OC-SVM + Based Model) โดยมีค่า accuracy โดยรวมคือ 71% และหากพิจารณารายละเอียด
ในการจ าแนกคลาสต่างๆโดยอาศัยค่า precision, recall และ f1 ร่วมด้วย  จะสามารถสรุปได้
ดงัต่อไปนี ้

(1) ประสิทธิภาพการจ าแนก unknown พิจารณาได้จากค่า recall ที่แสดงให้เห็นว่า
สามารถตรวจหาภาพประเภท  unknown class ได้ 79% และหากพิจารณาค่า 
precision แล้วสามารถสรุปได้ว่าภาพที่ถูกท านายเป็น unknown ทัง้หมดมี
ความถูกต้องที่ 81% เมื่อน าค่า precision และ  recall มาหาค่าเฉลี่ยจะได้ค่า f1 
ท่ี 84%  

(2) ประสิทธิภาพในการจ าแนก p1 พิจารณาจากการที่สามารถตรวจหา p1 ได้ 47% 
โดยดูจากค่า recall ส่วนค่า precision จะแสดงให้เห็นความถูกต้องของภาพ
ทัง้หมดที่ถูกจ าแนกเป็น p1 ซึ่งท าได้เพียง 42% เท่านัน้ เมื่อน าค่า precision 
และ  recall มาหาค่าเฉลี่ยจะได้ค่า f1 ท่ี 44% 

(3) ประสิทธิภาพในการจ าแนก p2 พิจารณจากความสามารถตวรจหา p2 ได้ 60% 
โดยพิจารณาจากค่า recall ส่วนความถูกต้องของภาพทัง้หมดที่ถูกจ าแนกเป็น 
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p2 มาจากค่า precision ที่ 49% และเมื่อน าค่า precision และ  recall มาหา
ค่าเฉลี่ยจะได้ค่า f1 ท่ี 54% 

(4) ประสิทธิภาพในการจ าแนก p3 พิจารณาจากค่า  recall แสดงให้เห็นถึง
ประสิทธิภาพในการตรวจหา p3 ท่ี 44% แต่เมื่อพิจารณาค่า precession ท่ี 
44% จะเห็นว่าภาพที่ถกูท านายเป็น p3 จะมีความถกูต้องที่ 61% เท่านัน้ เมื่อน า
ค่า precision และ  recall มาหาค่าเฉลี่ยจะได้ค่า f1 ท่ี 51% 

 
 

 

    
    
    
 precision     recall F1 
unknown 0.810 0.798 0.840 
p1 0.423 0.475 0.448 
p2 0.493 0.606 0.543 
p3 0.611 0.447 0.516 
    

 

ภาพประกอบ 43 Classification Report ของ OC-SVM and Multi-class 

 

4.7 2-Layer Classification (Isolation Forest and Multi-Class Model) 
 การทดลอง 2-Layer Classification (Isolation Forest and Multi-Class Model) จะใช้ 
Isolation Forest เพื่อแยกภาพ  unknown  class  และ known class หากภาพใดที่  Isolation 
Forest ท านายเป็น  known จะต้องน าไปจ าแนกต่อโดยใช้  Multi-Class Model ซี่งได้มาจาก 
Based Mode จากการทดลองที่ 4.1 เพื่อจ าแนกภาพออกเป็นคลาสต่างๆ ในขัน้ตอนการฝึกฝน
แบบจ าลองก็ใช้ฟีเจอร์เดียวกันกับการทดลองก่อหน้านี ้โดยมี hyperparameter เป็น behavior = 
new, max_samples =10, contamation =  auto, randomstate = 42 
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 ผลการทดลองที่ได้จะเห็นว่าประสิทธิภาพค่อนข้างต ่าดังที่ได้แสดงในภาพประกอบที่  45 
โดยค่า accuracy โดยรวมคือ 29% และหากพิจารณารายละเอียดในการจ าแนกคลาสต่างๆโดย
อาศยัค่า precision, recall และ f1 ร่วมด้วย  จะสามารถสรุปได้ดงัต่อไปนี ้

(1) ประสิทธิภาพการจ าแนก unknown มาจากการพิจารณาค่า recall ซึง่จะเห็นว่า
สามารถตรวจหาภาพ  unknown class ได้ 12% และหากพิจารณาค่า 
precision แล้วสามารถสรุปได้ว่าภาพที่ถูกท านายเป็น unknown ทัง้หมดมี
ความถูกต้องที่ 55% เมื่อน าค่า precision และ  recall มาหาค่าเฉลี่ยจะได้ค่า f1 
ท่ี 29%  

(2) ประสิทธิภาพในการจ าแนก p1 พิจารณาจากการที่สามารถตรวจหา p1 ได้ 73% 
โดยพิจารณาจากค่า recall และ ค่า precision ที่  22% แสดงให้เห็นความ
ถูกต้องของภาพทัง้หมดที่ถูกจ าแนกเป็น p1 เมื่อน าค่า precision และ  recall 
มาหาค่าเฉลี่ยจะได้ค่า f1 ท่ี 34% 

(3) ประสิทธิภาพในการจ าแนก p2 พิจารณจากความสามารถตวรจหา p2 ได้ 68% 
โดยพิจารณาจากค่า recall และความถูกต้องของภาพทัง้หมดที่ถูกจ าแนกเป็น 
p2 มาจากค่า precision ที่  20% เมื่ อน าค่า precision และ  recall มาหา
ค่าเฉลี่ยจะได้ค่า f1 ท่ี 30% 

(4) ประสิทธิภาพในการจ าแนก p3 พิจารณาจากค่า recall ท่ี 81% แสดงให้เห็นถึง
ประสิทธิภาพในการตรวจหา p3  แต่เมื่อพิจารณาค่า precession ที่ 36% จะ
เห็นว่าภาพที่ถูกท านายเป็น p3 จะมีความถูกต้องที่  36% เท่านัน้ เมื่อน าค่า 
precision และ  recall มาหาค่าเฉลี่ยจะได้ค่า f1 ท่ี 49 % 
 

 

 

ภาพประกอบ 44 2-Layer Classification (Isolation Forest + Based Model)  
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 precision     recall F1 
unknown 0.557 0.126 0.295 
p1 0.225 0.733 0.344 
p2 0.200 0.683 0.309 
p3 0.360 0.812 0.498 
    

 

ภาพประกอบ 45 Classification Report ของ Isolation forest and Multi-class 

4.8 Dimension Reduction 
การทดลอง OC-SVM และ Isolation Forest ยังให้ประสิทธิภาพที่ไม่ดีนัก ดังนัน้ในขัน้

ต่อไปจะเป็นการปรับปรุงประสิทธิภาพ โดยหากพิจารณาที่จ านวนฟีเจอร์ที่สกัดได้ซึ่งมีทัง้หมด 
1000 ฟีเจอร์จากภาพ known class ทัง้หมด 3,083 ภาพ จะเห็นว่าจ านวนมิติของของมลูสูงมาก 
ผู้วิจยัจึงได้ใช้การวิเคราะห์องค์ประกอบหลกั (PCA)  เพื่อท าการลดมิติของข้อมลู  
 ภาพประกอบที่ 46  แสดงให้เห็น PC1 จะมีครอบคลุม variance สูงสุดที่  13.31. % และ 
PC2-PC10 ก็จะมี variance ลดลงตามล าดบั และภาพประกอบที่ 47 แสดงให้เห็นว่าเพียงแค่ 200 
component ก็ครอบครุม variance เกิน 80% 
 จากผลการวิเคราะห์องค์ประกอบหลัก ผู้ วิจัยได้เลือกการลดมิติข้อมูลโดยใช้แค่ 400 
component ซึง่สามารถอธิบาย variance ได้ 93% หลงัจากลดมิติข้อมลูแล้วก็ได้น าข้อมลูทีได้เพื่อ
ไปสร้างโมเดลโดยใช้ OC-SVM, และ Isolation Forest และท า hyperparameter tuning 
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ภาพประกอบ 46 แสดง variance/components 

 

ภาพประกอบ 47 กราฟแสดง  variance/จ านวน component 
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 precision     recall F1 
unknown 0.921 0.727 0.870 
p1 0.493 0.825 0.617 
p2 0.492 0.835 0.619 
p3 0.679 0.848 0.754 
    

 

ภาพประกอบ 48 Classification Report หลงัท า PCA ของ OC-SVM and Multi-class 

 

 

 

    
    
    
 precision     recall F1 
unknown 0.885 0.852 0.8884 
p1 0.619 0.748 0.6771 
p2 0.652 0.601 0.6253 
p3 0.688 0.807 0.7430 
    

 

ภาพประกอบ 49 Classification Report หลงัท า PCA ของ Isolation Forest and Multi-class 
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 หลังจากท า PCA ผลการทดลองที่ได้จาก Multi-class and Isolation Forest จะเห็นว่า
ประสิทธิภาพดีขึน้ในทุกตัวชีว้ดั จากภาพประกอบที่ 49 แสดงให้เห็น  accuracy โดยรวมที่  85% 
และหากพิจารณารายละเอียดในการจ าแนกคลาสต่างๆโดยอาศัยค่า precision, recall และ f1 
ร่วมด้วย  จะสามารถสรุปได้ดงัต่อไปนี ้

(1) ประสิทธิภาพการจ าแนก unknown พิจารณาได้จากค่า recall ที่แสดงให้เห็นว่า
สามารถตรวจหาภาพประเภท  unknown class ได้ 85% และหากพิจารณาค่า 
precision แล้วสามารถสรุปได้ว่าภาพที่ถูกท านายเป็น unknown ทัง้หมดมี
ความถูกต้องที่ 88% เมื่อน าค่า precision และ  recall มาหาค่าเฉลี่ยจะได้ค่า f1 
ท่ี 88%  

(2) ประสิทธิภาพในการจ าแนก p1 พิจารณาจากการที่สามารถตรวจหา p1 ได้ 74% 
โดยดูจากค่า recall ส่วนค่า precision จะแสดงให้เห็นความถูกต้องของภาพ
ทัง้หมดที่ถูกจ าแนกเป็น p1 ซึ่งท าได้ 61%  เมื่อน าค่า precision และ  recall มา
หาค่าเฉลี่ยจะได้ค่า f1 ท่ี 67% 

(3) ประสิทธิภาพในการจ าแนก p2 พิจารณจากความสามารถตวรจหา p2 ได้ 60% 
โดยพิจารณาจากค่า recall ส่วนความถูกต้องของภาพทัง้หมดที่ถูกจ าแนกเป็น 
p2 มาจากค่า precision ที่ 65% และเมื่อน าค่า precision และ  recall มาหา
ค่าเฉลี่ยจะได้ค่า f1 ท่ี 62% 

(4) ประสิทธิภาพในการจ าแนก p3 พิจารณาจากค่า  recall แสดงให้เห็นถึง
ประสิทธิภาพในการตรวจหา p3 ท่ี 80% แต่เมื่อพิจารณาค่า precession ท่ี 
44% จะเห็นว่าภาพที่ถกูท านายเป็น p3 จะมีความถกูต้องที่ 68% เท่านัน้ เมื่อน า
ค่า precision และ  recall มาหาค่าเฉลี่ยจะได้ค่า f1 ท่ี 74 % 

 ภาพประกอบที่ 48 แสดงประสิทธิภาพของ Multi-class and OC-SVM ท่ีให้ประสิทธิภาพ
ท่ีดีขึน้ลงในภาพกลุ่ม known class โดยมีค่า accuracy โดยรวมคือ 71% และหากพิจารณา
รายละเอียดในการจ าแนกคลาสต่างๆโดยอาศัยค่า precision, recall และ f1 ร่วมด้วย  จะ
สามารถสรุปได้ดงัต่อไปนี ้

(1) ประสิทธิภาพการจ าแนก unknown มาจากการพิจารณาค่า recall ซึง่จะเห็นว่า
สามารถตรวจหาภาพ  unknown class ได้ 72% และหากพิจารณาค่า precision 
แล้วสามารถสรุปได้ว่าภาพที่ถกูท านายเป็น unknown ทัง้หมดมีความถกูต้องที่ 
92% เมื่อน าค่า precision และ  recall มาหาค่าเฉลี่ยจะได้ค่า f1 ท่ี 87%  
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(2) ประสิทธิภาพในการจ าแนก p1 พิจารณาจากการที่สามารถตรวจหา p1 ด้ 82% 
โดยพิจารณาจากค่า recall และ ค่า precision ที่ 49% แสดงให้เห็นความถูกต้อง
ของภาพทัง้หมดที่ถูกจ าแนกเป็น  p1 เมื่อน าค่า precision และ  recall มาหา
ค่าเฉลี่ยจะได้ค่า f1 ท่ี 61% 

(3) ประสิทธิภาพในการจ าแนก p2 พิจารณจากความสามารถตวรจหา p2 ได้ 83% 
โดยดูจากค่า recall และความถูกต้องของภาพทัง้หมดที่ถูกจ าแนกเป็น  p2 
พิจารณาจากค่า precision ที่  49% เมื่อน าค่า precision และ  recall มาหา
ค่าเฉลี่ยจะได้ค่า f1 ท่ี 61% 

(4) ประสิทธิภาพในการจ าแนก p3 พิจารณาจากค่า recall ที่ได้ 84% แสดงให้เห็นถึง
ประสิทธิภาพในการตรวจหา p3 ได้ทัง้หมด แต่เมื่อพิจารณาค่า precession ท่ี 
100% จะเห็นว่าภาพที่ถูกท านายเป็น p3 จะมีความถูกต้องที่ 67% เท่านัน้ เมื่อ
น าค่า precision และ  recall มาหาค่าเฉลี่ยจะได้ค่า f1 ท่ี 75 

 



 

บทท่ี 5  
สรุปผลการวิจัย อภปิรายผล และข้อเสนอแนะ 

 ผู้ วิจัยได้วัดประสิทธิภาพของแบบจ าลองแต่ละอัลกอริทึมเพื่อน ามาเปรียบเทียบและ
สรุปผล โดยสามารถแบ่งหวัข้อในการสรุปผลได้ดงัต่อไปนี ้

1. สรุปผลการวิจยั 
2. อภิปรายผลการวิจยั 
3. ข้อเสนอแนะและแนวทางการวิจยัในอนาคต 

5.1 สรุปผลการวิจัย 
 งานวิจัยนีไ้ด้มุ่งเน้นที่การแก้ปัญหาจ าแนกภาพขวดเคร่ืองด่ืมภายใต้สภาพแวดล้อมแบบ  
open-set   ที่ในขัน้ตอนการทดสอบแบบจ าลองจะมีภาพที่อยู่นอกประเภทที่ปรากฏในขัน้ตอนการ
ฝึกฝนแบบจ าลอง ภาพขวดเคร่ืองด่ืมคลาส  p1,p2,p3 จะเป็นคลาสหลักที่ใช้ในการฝึกฝน
แบบจ าลอง โดยมีเป้าหมายเพื่อจ าแนกภาพใด ๆออกเป็นคลาส p1,p2,p3 แต่หากภาพนัน้ไม่อยู่
ในคลาสใดใน p1,p2,p3 เลย ก็ต้องจ าแนกออกมาเป็นคลาสที่ไม่รู้จกั (unknown class) 
 โดยวิธีการที่ผู้วิจยัได้ท าการทดลองและน าเสนอนัน้จะเป็นการน าโครงข่ายประสาทเทียม
แบบคอนโวลูชัน เข้ามาใช้สร้างแบบจ าลองร่วมกับอัลกอริทึมอ่ืน ๆเพื่อให้แบบจ าลองนีส้ามารถ
จ าแนกภาพแบบ open-set ได้ โดยสามารถสรุปประสิทธิภาพทัง้ accuracy และเวลาที่ใช้ในการ
สร้างแบบจ าลอง รวมถึงประสิทธิภาพในการจ าแนก unknown class ได้ดงัต่อไปนี ้

ตาราง 5 สรุปประสิทธิภาพ 

Approaches accuracy misclass Training time 
(hours) 

N-Binary Classifiers 0.841 0.151 9.45 
N+Unknown Class Classifiers 0.925 0.075 3.23 
N+Combination 0.627 0.372 1.80 
2-Layer (OC-SVM+Multi class) 0.757 0.242 1.31 
2-Layer 
(Isolation Forest+Multi class model) 

0.813 0.186 1.32 
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ตาราง 6  ประสิทธิภาพในการจ าแนก unknown class 

Approaches Unknown class 
precision recall F1 

N-Binary Classifiers 0.998 0.793 0.934 
N+Unknown Class Classifiers 0.998 0.995 0.953 
N+Combination 0.766 0.695 0.774 
2-Layer (OC-SVM+Multi class) 0.921 0.727 0.870 
2-Layer 
(Isolation Forest+Multi class model) 

0.885 0.852 0.888 

 

5.2 อภปิรายผลการวิจัย 
 จากผลการทดลองข้างต้นจะเห็นได้ว่า N+Unknown Class Classifiers   ให้ Accuracy 
สูงที่สุดที่ 92%  และหากพิจารณาเฉพาะการจ าแนกภาพที่ไม่ รู้จะเห็นว่ายังสามารถจ าแนก  
unknown class ได้ดีที่สดุอีกด้วย เมื่อพิจารณาทัง้ค่า precision, recall และ  f1 
 N-Binary Classifiers เป็นวิธีที่ให้ประสิทธิภาพที่ดีรองจาก N+Unknown อย่างไรก็ตาม
เวลาที่ ใช้ในการฝึกฝนแบบจ าลองก็ใช้เวลาสูงกว่าวิ ธีการอ่ืนมาก ๆ เนื่องจาก   N-Binary 
Classifiers จะแบบจ าลองเท่ากับจ านวนคลาสที่ต้องการจ าแนก จึงใช้เวลาสูงกว่าวิธีการอ่ืน N-
Binary Classifiers จึงไม่เหมาะในกรณีที่มีคลาสที่ต้องการจ าแนกเป็นจ านวนมาก 
 N+Combination เป็นวิธีการที่ให้ความแม่นย าด้อยกว่าวิธีการอ่ืน ๆทัง้หมด จากการ
ทดลองนีผู้้วิจยัสามารถสรุปได้ว่าการสร้าง Additional class ที่มาจากการน าภาพของ p1, p2, p3 
มารวมกนั ไม่สามารถเป็น ตวัแทนของ unknown class ได้ดี 
  ทัง้ 3 วิธีข้างต้นเป็นเทคนิคการฝึกฝนแบบจ าลองโดยใช้ภาพจากคลาสที่ต้องการจ าแนก 
ร่วมกับคลาสพิเศษที่เป็นตัวแทนของ  unknown class ส าหรับงานวิจยันีก้็คือภาพขวดอ่ืน ๆ ที่อยู่
นอกเหนือ p1, p2, p3    ซึ่งเทคนิคลักษะนีส้ามารถใช้ได้ในกรณีที่มีตัวอย่างของภาพที่อยู่
นอกเหนือคลาสที่ต้องการจ าแนก  
 2-Layer Classification เป็นวิธีที่แตกต่างกันออกไป โดยน า pre-trained model มาใช้
เพื่อสกดัฟีเจอร์ของภาพที่ต้องการจ าแนกทัง้ p1, p2, p3 ท าให้ประหยดัเวลาการฝึกฝนแบบจ าลอง
เองตัง้แต่ต้น ฟีเจอร์ที่ได้จะถกูใช้ในการสร้างแบบจ าลองโดยใช้อลักอริทึม OC-SVM และ Isolation 
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forest ซึ่งให้ผลความแม่นย าค่อนข้างดีเมื่อฟีเจอร์ที่ใช้ถูกลดมิติของข้อมลูลง เมื่อพิจารณาร่วมกบั
เวลาที่ใช้ในการฝึกฝนแบบจ าลองที่น้อยมากแล้ว  

5.3 ข้อเสนอแนะและแนวทางการวิจัยในอนาคต 
 ในการวิจยัครัง้นีผู้้วิจยัได้มีข้อเสนอแนะเพื่อเป็นแนวทางในการพฒันาต่อไปไว้ดงัต่อไปนี ้
 1. Decision function ที่ใช้ใน N-Binary Classifiers ส่งผลอย่างมากต่อการท านาย หากมี
การออกแบบ decision function ใหม่ก็จะสง่ผลให้ผลการท านายต่างออกไป 
 2. ส าหรับงานวิจัยนีไ้ด้สนใจเฉพาะวิธีการส าหรับโครงข่ายประสาทเทียมเท่านัน้ จึงไม่มี
การ pre-process ภาพ เช่น การปรับสี แสง ความคมชัด ตัดสญัญาญรบกวนเพื่อให้ได้ข้อมูลที่ดี
ที่สุดในการสร้างแบบจ าลอง หากมีการท า pre-process ที่ ดีก็จะส่งผลให้ประสิทธิภาพของ
แบบจ าลองดีขึน้ได้ 
 3. จากการทดลองทัง้หมด จะเห็นได้ว่า heatmap แสดงจุดส าคญัที่ทุกโมเดลสกดัได้ที่ท า
ให้ได้ค าตอบที่ถูกต้องจะเป็นภาพบริเวณฉลาก ดังนัน้หากต้องการจ าแนกภาพขวดก็สามารถตัด
มาเฉพาะบริเวณฉลากได้เลย 
 4. ในงานวิจยัชิน้นีม้ีการทดลองการจ าแนกแบบ 2-Layer classification ที่แสดงให้เห็นว่า
การการใช้ pre-trained model มาใช้ในการจ าแนก known และ unknown class เป็นอีกวิธีที่มี
ประสิทธิภาพดี แต่อย่างไรก็ตาม pre-trained model ยงัไม่ได้มีการฝึกฝนเพิ่มเติม ซึ่งหากมีการท า 
transfer learning ร่วมด้วย ก็มีแนวโน้มที่จะได้ประสิทธิภาพสงูขึน้ 
 5. ผู้วิจยัได้เผยแพร่ซอร์สโค้ดผ่านช่องทาง https://github.com/supanat/OPEN-SET-
BOTTLE-CLASSIFICATION-USING-CONVOLUTION-NEURAL-NETWORK.git 
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