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 ในโครงสร้างสาธารณสุขของประเทศไทย ปัญหาการจ่ายยาโดยไม่ระบุช่ือยาหรือการให้
ข้อมูลยาที่จ าเป็นไม่เพียงพอบนซองยาจากระบบบริการสุขภาพ เป็นหนึ่งในสาเหตุที่ส าคัญของการ
เกิดเหตุการณ์ที่ไม่พึงประสงค์จากการใช้ยา (Adverse Drug Events) จนส่งผลกระทบที่อาจท าให้
การรรักษาโรคไม่มีประสิทธิผล เกิดอาการถดถอยหรือมีอันตรายถึงชีวิต หนึ่งในกลวิธีที่ผู้ประกอบการ
มักใช้ประโยชน์จากปัญหาเหล่านี้ คือ การเลือกจ่ายยาสามัญแทนยาต้นแบบที่รูปลักษณ์ภายนอกที่
คล้ายคลึงกันไม่สามารถแยกแยะได้โดยง่าย แต่มีต้นทุนที่ราคาถูก มีคุณภาพในการรักษาที่ด้อยกว่า ซึ่ง
อาจเกิดจากวัตถุดิบที่มาจากต่างแหล่งแม้จะมีตัวยาส าคัญที่เป็นชนิดเดียวกัน หรือกรรมวิธีการผลิตที่
ยาสามัญบางตัวไม่มีแม้ขั้นตอนการตรวจสอบประสิทธิภาพการรักษาหรือผลข้างเคียงที่เกิดจากการใช้
ยา ดังนั้นงานวิจัยน้ีจึงมีวัตถุประสงค์ในการสร้างเครื่องมือต้นแบบที่ใช้จ าแนกระหว่างยาต้นแบบและ
ยาสามัญโดยใช้โครงข่ายประสาทเทียมแบบ Convolutional Neural Network (CNN) ที่ก าลังเป็นที่
นิยมอันเนื่องมาจากความสามารถในการจดจ า และสกัดคุณลักษณะส าคัญ (Feature Extraction) 
จากวัตถุในรูปภาพที่สามารถน ามาประยุกต์ใช้กับงานด้านต่างๆ โดยเฉพาะในสาขาคอมพิวเตอร์วิทัศน์ 
(Computer Vision) มาสร้างเป็นโมเดลการเรยีนรู้เชิงลึกเพื่อใช้ในการจ าแนกยาสามัญและยาต้นแบบ 
พร้อมท าการทดสอบเปรียบประสิทธิภาพในการใช้งานกับ โมเดล CNN ที่สร้างจากเทคนิค Transfer 
Learning จากโมเดลที่มีอยู่เดิม 3 ชนิดได้แก่ VGG16 InceptionV3 และ Resnet50v2 เพื่อหาโมเดล 
CNN ที่มีประสิทธิภาพการจ าแนกสูงสุด โดยใช้ข้อมูลรูปภาพที่ประกอบไปด้วยยาต้นแบบและยา
สามัญจ านวน 26 ชนิด ผลลัพธ์ที่ได้จากการทดลองโมเดล CNN ที่สร้างโดยเทคนิค Transfer 
learning จากโมเดล ResNet50-v2 สามารถท าคะแนนการวัดประสิทธิภาพการจ าแนกได้สูงที่สุดกว่า 
85% รองลงมาคือ โมเดลที่สร้างจาก Inceptionv3, โมเดล CNN ที่พัฒนาข้ึนโดยไม่ใช้ Transfer 
Learning, และโมเดลที่สร้างจาก VGG16 ตามล าดับ 
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 In Thailand's public health structure, there are problems in dispensing 
medicine without specifying the name of the drug or insufficient information on 
required medicines on medicine packets from the health service system. It is one of 
the important causes of Adverse Drug Events (ADEs) that may cause the treatment to 
be ineffective, worsening symptoms or be life-threatening. One tactic that 
entrepreneurs often use to take advantage of these problems is to prescribe generic 
drugs over original drugs whose appearance is not easily distinguishable. It has a low 
cost but has inferior treatment quality as well. This may be caused by raw materials 
that come from different sources, even though they contain the same type of 
important drug, or production methods that some generic drugs do not even have a 
step to check for treatment efficacy or side effects caused by the drug. Therefore, this 
research aims to create a prototype tool for discriminating between original drugs and 
generic drugs using Convolutional Neural Network that are becoming popular due to 
their ability to recognize and feature extraction that can be used that can be applied 
to works, especially in the field of computer vision, to create deep learning models for 
use in classifying generic drugs and original drugs, along with testing to compare 
efficiency in use with another three models are created using VGG16, InceptionV3 and 
Resnet50v2 architectures with transfer learning technique to find the CNN model with 
the highest classification performance using image dataset containing 26 original and 
generic drugs. As a result, ResNet50-v2 model built with Transfer Learning technique 
achieved the highest Classification performance measurement score of over 85%, 
followed by Inceptionv3 model, the CNN model developed without transfer learning, 
and VGG16 model respectively. 
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บทที่ 1 
บทน ำ 

 
1.1 ท่ีมำและควำมส ำคัญ  
 ในโครงสร้างสาธารณสุขของประเทศไทยปัจจบุัน คลินิกเอกชนและร้านขายยา เป็นก าลังที่
ส าคัญประเภทหนึ่งของระบบบริการสุขภาพที่อยู่ใกล้ชิดประชาชนมากที่สุด มีบทบาทเปรียบเสมือน
เป็นที่พึ่งด้านสุขภาพของชุมชนท้องถ่ินทั้งการดูแลรักษาโรคและการจ่ายยาเป็นอีกทางเลือกหนึ่งของ
ประชาชนในการใช้บริการเมื่อมีอาการเจ็บป่วยเบื้องต้นไม่รุนแรงสามารถเข้าถึงการรักษาได้สะดวก
รวดเร็ว [1] 
 แต่อย่างไรก็ตาม การเลือกใช้ระบบบริการสุขภาพประเภทนี้ ยังคงพบปัญหาในด้านต่างๆ 
เช่น ปัญหาด้านคุณวุฒิของบุคลากรทางการแพทย์ ปัญหาการจ่ายยาโดยผู้ที่ไม่ใช่เป็นเภสัชกร และ
ปัญหาส าคัญที่เกิดข้ึนและถูกละเลยบ่อยครั้ง คือ ปัญหาการจ่ายยาโดยไม่ระบุช่ือยา หรือการให้ข้อมลู
ยาที่จ าเป็นไม่เพียงพอ บนซองยาจากคลินิกเอกชนและร้านขายยาหลายแห่ง อันน าไปสู่ ปัญหาการ
เกิดเหตุการณ์ที่ไม่พึงประสงค์จากการใช้ยา (Adverse Drug Events) และปัญหาการใช้ยาไม่ได้ผล 
ซึ่งส่งผลกระทบโดยตรงต่อการรักษาโรคของผู้ป่วยที่อาจท าให้อาการถดถอยลงหรือมีอันตรายถึงชีวิต 
รวมไปถึงสิ้นเปลืองค่าใช้จ่ายที่เกินจ าเป็น [2] คลินิกเอกชนและร้านขายยาบางแห่ง มักจะหลีกเลี่ยง
การระบุช่ือ รวมทั้งสรรพคุณข้อบ่งใช้บนหน้าซองยา  โดยเขียนเพียงวิธีรับประทานเท่านั้น อีกทั้งการ
จ่ายยาเม็ด มักจ่ายในรูปแบบไม่อยู่ในแผงยา การกระท าเช่นนี้ก็เนื่องจากเหตุผลการสร้างความ
ได้เปรียบทางธุรกิจ เพื่อให้ผู้ป่วยที่ซื้อหรือรับยาไปนั้น หากต้องการได้ยาตัวเดิมมาใช้อีก จะไม่สามารถ
น ายาไปถามหรือหาซื้อจากร้านขายยาหรือคลินิกอื่นได้ เพราะไม่สามารถระบุได้ชัดเจนว่าเป็นยาอะไร  
ท าให้จ าเป็นต้องวนกลับมาซื้อที่ร้านขายยาหรือคลินิกเดิม [2] นอกจากนี้ ประเด็นส าคัญที่ท าให้เพิ่ม
ปัญหาการใช้ยา โดยผู้ประกอบการคลินิกเอกชนและร้านขายยาที่มักใช้กลวิธีคือ การเลือกจ่ายยา
สามัญแทนยาต้นแบบ ซึ่งยาสามัญโดยทั่วไปจะถูกผลิตให้มีรูปลักษณ์ที่คล้ายกับยาต้นแบบเพื่อท าให้
ผู้ป่วยไม่สามารถสังเกตความแตกต่างได้ และด้วยต้นทุนการผลิตและราคาที่ต่ ากว่ามากของยาสามัญ 
ท าให้สร้างผลก าไรได้มากข้ึน  แต่หากพิจารณาปัญหาการใช้ยาสามญั ซึ่งถึงแม้จะมีช่ือตัวยาส าคัญหรอื
สารออกฤทธ์ิเดียวกันกับยาต้นแบบ แต่โดยข้อเท็จจริงนั้น ยาสามัญมีข้อแตกต่างจากยาต้นแบบหลาย
ประการ เช่น แหล่งที่มาของตัวยาส าคัญและสารองค์ประกอบอื่นในต ารับเป็นคนละแหล่ง เทคโนโลยี
และกรรมวิธีในการผลิต ระบบการควบคุมคุณภาพแตกต่างกัน ซึ่งด้วยการลงทุนที่ต่ ามาก ท าให้
มาตรฐานประสิทธิภาพและคุณภาพของยาสามัญบางตัวด้อยกว่ายาต้นแบบ ด้วยประการเหล่านี้ ท า
ให้การรักษาโรคด้วยยาสามัญอาจได้ผลแตกต่างจากยาต้นแบบ อีกทั้งยาสามัญอาจท าให้เกิดผล
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ข้างเคียงกับผู้ป่วยได้แตกต่างไปจากยาต้นแบบ ท าให้การควบคุมเฝ้าระวังการใช้ยาสามัญท าได้ยาก
กว่ายาต้นแบบที่รับทราบข้อควรระวังการใช้อยู่แล้ว ซึ่งในบางกรณี ก็อาจเหนือความสามารถที่จะ
แก้ไขเหตุการณ์ที่ไม่พึงประสงค์จากการใช้ยาสามัญได้ [3] [4] จึงกล่าวได้ว่า ยาสามัญไม่ใช่จะสามารถ
ใช้แทนยาต้นแบบได้เสมอ  เพราะการรักษาโรคที่มีประสิทธิภาพและปลอดภัยที่สุดนั้น ยังต้องพึ่งพา
การเลือกใช้ยาที่เป็นยาต้นแบบ ที่ผ่านการศึกษาวิจัยรักษาโรคนั้นและได้ติดตามความปลอดภัยในการ
ใช้ยาเป็นอย่างดีแล้ว และด้วยปัญหาจากความคล้ายคลึงในรูปลักษณ์ของยาต้นแบบกับยาสามัญ ท า
ให้เมื่อเกิดกรณีผลการรักษาโรคเบี่ยงเบนไปจากที่ควรเป็น หรือเกิดผลข้างเคียงที่ไม่สัมพันธ์กับยา 
จ าเป็นต้องตรวจสอบยาที่ผู้ป่วยได้รับว่าคือยาอะไร เป็นยาต้นแบบหรือยาสามัญ เพื่อเป็นข้อมูลส าคัญ
ในการประเมินผลการรักษาและการแก้ไขเหตุการณ์ไม่พึงประสงค์ที่เกิดข้ึน ซึ่งความคล้ายคลึงใน
รูปลักษณ์ของยาต้นแบบกับยาสามัญนี้ มักเป็นปัญหาที่ท าให้เภสัชกรหรือบุคลากรทางการแพทย์ ไม่
สามารถแยกแยะออกได้โดยง่าย และต้องใช้เวลามากในการวิเคราะห์จ าแนก จนบางครั้งอาจไม่สอด
รับกับภาวะฉุกเฉินหรือช่วงเวลาที่ต้องการได้ ดังนั้นการสร้างเครื่องมือที่ใช้จ าแนกระหว่างยาทั้ง  2 
ชนิดจึงเป็นสิ่งที่จ าเป็นเพื่อให้บุคลากรทางการแพทย์สามารถจ าแนก และระบุเม็ดยาว่าเป็นผลิตภัณฑ์
ยาต้นแบบหรือยาสามัญได้อย่างถูกต้อง  ซึ่งปัจจุบันในประเทศไทย มีเครื่องมือที่ใช้ตรวจสอบเม็ดยาที่
ให้บริการบางสว่น อาทิ เว็บไซต์ฐานข้อมูลการพิสูจน์เอกลักษณ์ยาเม็ดและแคปซูลในประเทศไทย โดย
คณะเภสัชศาสตร์ มหาวิทยาลัยอุบลราชธานี แต่ก็เป็นเครื่องมือที่ไม่สมบูรณ์ เนื่องจากเป็นระบบการ
ป้อนข้อมูลที่มีความซับซ้อนเข้าใจยาก  และการประมวลผลไม่ค่อยมีประสิทธิภาพอันเนื่องจาก
ฐานข้อมูลเม็ดยาไม่เพียงพอ ไม่มีการอัปเดต อีกทั้ง ไม่ได้ตอบสนองการจ าแนกเม็ดยาที่มีรูปลักษณ์
คล้ายคลึงกันว่าเป็นยาต้นแบบหรือยาสามัญ จึงไม่ตรงกับเป้าหมายที่ต้องการ 
 ในปัจจุบัน การจ าแนกภาพ ( Image Classification) ด้วยโครงข่ายประสาทเทียม 
Convolutional Neural Network ก าลังเป็นที่นิยมกันอย่างแพร่หลาย อันเนื่องมาจากความสามารถ
ในการ การจดจ าคุณลักษะที่สามารถน ามาประยุกต์ใช้กับงานด้านต่างๆ ในสาขา Computer vision 
ซึ่งได้มีการพัฒนามาอย่างต่อเนื่อง และก้าวหน้าไปอย่างรวดเร็วจนกลายเป็นวิธีการเรียนรู้เชิงลึก 
(Deep learning) ที่เป็นที่รู้จัก โดยเฉพาะโครงสร้างโมเดลที่สามารถการสกัดคุณลักษณะส าคัญ 
(Feature extraction) ของวัตถุจากข้อมูลรูปภาพที่ใช้ในการเรียนรู้ แล้วจึงน าคุณลักษณะเหล่าน้ันมา
ประมวลผลรวมกันเพื่อท าการคดการณ์ (Prediction) และจ าแนกวัตถุจากภาพถ่าย หรือกล้องวีดีโอ
ได้อย่างมีประสิทธิภาพ ปัจจุบันมีงานวิจัยอยู่หลากหลายฉบับ ที่ใช้เทคโนโลยีคอมพิวเตอร์วิทัศน์ใน
การจดจ าเพื่อจ าแนกตรวจจับวัตถุแต่ละชนิด โดยประยุกต์โครงข่ายประสาทเทียมคอนโวลูมาใช้ใน
การทดลอง เช่น งานวิจัยการจ าแนกภาพขวดเซ็ตเปิดด้วยโครงข่ายประสาทเทียม CNN เพื่อจ าแนก
ภาพขวดเครื่องดื่มออกเป็นประเภทที่ก าหนด และสามารถระบุว่าเป็นประเภทที่ไม่รู้จัก พร้อมศึกษา
ประสิทธิภาพการท างานในแง่ความแม่นย าเมื่อใช้กับปัญหาการจ าแนกแบบเซ็ตเปิด (open-set) ซึ่ง
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เป็นสภาพแวดล้อมที่คลาสเป้าหมาย (target class) ไม่ปรากฏในข้ันตอนการฝึก ศุภณัฐ จินตวัฒน์
สกุล [5], งานวิจัยการประมวลผลภาพส าหรับการจ าแนกคุณภาพมะม่วงพันธ์โชคอนันต์  โดยการ
จ าลองการมองเห็นของมนุษย์ด้วยวิธีการเรียนรู้เชิงลึกเพื่อจ าแนกภาพภาพถ่ายมะม่วงพันธ์โชคอนันต์
ออกเป็น 4 ระดับ ซึ่งประกอบด้วยคุณภาพระดับเกรด A, เกรด B, เกรด C และเกรด D (คือมะม่วง
เน่า) ตามล าดับ ด้วยอัลกอริทึมโครงข่ายประสาทเทียมแบบคอนโวลูชัน นพรุจ พัฒนสารและ ณัฐวุฒิ 
ศรีวิบูลย์ [6], งานวิจัยการตรวจหาต้นไม้เป็นโรคด้วยการเรียนรู้เชิงลึก โดยใช้โครงข่ายประสาทเทียม
คอนโวลูชันกับภาพถ่ายมุมสูงจากโดรน เพื่อตรวจหาต้นไม้ที่เป็นโรคโดยใช้โมเดลแบบล าดับข้ัน 
(Cascade Model) ในการตรวจจับ (Object detection) และจ าแนกประเภท รัตนโชต ิพันธ์ุวิไล [7] 
และงานวิจัยการดึงข้อมูลภาพยาเม็ดแบบไฮบริดโดยใช้โมเดล CNN ด้วยวิธีการแบบ supervised ที่มี
เทคนิคการจัดกลุ่ม k-mean แบบไม่เชิงเส้นเป็นเทคนิคในการแบ่งส่วนและมีตัวแยกประเภท kNN 
เพื่อใช้แก้ไขปัญหาการจ าแนก (Classification) และการถดถอย (Regression) โดยมีข้อมูลภาพเม็ด
ยามากกว่า 7,000 อิมเมจ จากยาทั้งหมด 1,000 ชนิด E. A. Adewumi [8] ซึ่งงานวิจัยที่กล่าวมา
ข้างต้นต่างให้ผลลัพธ์ที่ค่อนข้างดี แสดงให้เห็นถึงประสิทธิในการจดจ า (Recognition) และจ าแนก
ประเภทของโครงข่ายประสาทเทียมคอนโวลูชันในการตรวจจับวัตถุ (Object detection) ไม่ว่าจะ
เป็นภาพนิ่งหรือภาพเคลื่อนไหว นอกจากนี้ด้วยเทคนิคการเรียนรู้เชิงถ่ายโอนข้อมูล  (Transfer 
learning) ก็ยิ่งท าให้การฝึกจ าแบบลองการเรียนรู้เชิงลึกที่มีทั้งขนาด และความซับซ้อนสามารถท าได้
ง่ายข้ึน และลดระยะเวลาที่ใช้ในการฝึกฝนที่อาจกินเวลานานหลายสัปดาห์ ด้วยการน าบางส่วนของ
แบบจ าลองที่เคยผ่านการ pre-train กับงานที่ใกล้เคียงกัน มาใช้เป็นส่วนหนึ่งของโมเดลใหม่ [9] 
ดังนั้น งานวิจัยนี้จึงมีวัตถุประสงค์ ในการใช้เทคโนโลยีการจ าแนกภาพด้วยวิธีการเรียนรู้เชิงลึก โดย
การประยุกต์โครงข่ายประสาทเทียมแบบคอนโวลูชันมาใช้ในการพัฒนาอัลกอริทึมเพื่อสร้าง
แบบจ าลองที่มีประสิทธิภาพในการจ าแนกยาเม็ดระหว่างยาต้นแบบและยาสามัญ โดยใช้ข้อมูล
รูปภาพทั้งหมด 6,240 ภาพ ที่ประกอบไปด้วยยาต้นแบบ และยาสามัญจ านวน 26 ตัว โดยแบ่งเป็น 
5,200 ภาพ ส าหรับชุดข้อมูลการฝึกฝน (training set) และ 1,040 ภาพ ส าหรับชุดข้อมูลการทดสอบ 
(test set) พร้อมทั้งทดลองเปรียบเทียบประสิทธิในการจ าแนกกับโมเดล CNN ทั้ง 3 แบบที่สร้างจาก
สถาปัตยกรรม CNN ที่แตกต่างและเคยผ่านการทดลองกับงานที่มีลักษณะใกล้เยงกัน ได้แก่ VGG16, 
InceptionV3 และ ResNet50-v2 ด้วยเทคนิค Transfer learning เพื่อหาโมเดลที่มีประสิทธิภาพใน
การจ าแนกสูงสุดที่จะน าไปพัฒนาต่อเป็นเครื่องมือช่วยสนับสนุนในการระบุสาเหตุการแพ้ยา หรือการ
ใช้ยาที่ไม่ถูกต้องจากการใช้ยาสามัญแทนยาต้นแบบ ส าหรับบุคลากรทางการแพทย์ในอนาคตโดยการ
ตรวจสอบยาเม็ด และจ าแนกได้อย่างถูกต้อง 
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1.2 วัตถุประสงค์ของกำรศึกษำ 
 1.2.1  เพื่อสร้างโมเดลต้นแบบในการจ าแนกยาเม็ด ระหว่างยาต้นแบบ และยาสามัญ บน
พื้นฐานโครงข่ายประสาทเทียมแบบคอนโวลูชันที่มีความแม่นย าสูงซึ่งจะพัฒนาต่อไปในอนาคต 
 1.2.2  เพื่อหาสถาปัตยกรรมโมเดล CNN ที่ดีที่สุดและ วิธีที่เหมาะสมในการจ าแนกยาเม็ด
ระหว่างยาต้นแบบและยาสามัญตามที่ก าหนดจากยาเม็ดทั้งหมด 26 ตัวที่ใช้ในงานทดลอง 
 1.2.3  เพื่อทราบถึงหลักการท างานของโครงข่ายประสาทเทียมแบบคอนโวลูชันในการ
สร้างโมเดลที่ใช้ในการจ าแนกยาเม็ดระหว่างยาต้นแบบและยาสามัญ 
 1.2.4  เพื่อเรียนรู้ข้ันตอนวิธีในการสร้างโมเดลผ่านเทคนิค Transfer learning ในการดึง
บางส่วนของโมเดลอื่นๆ มาใช้เป็นส่วนหนึ่งของโมเดลใหม่ ในการจ าแนกยาเม็ดระหว่างยาต้นแบบ
และยาสามัญ 
 1.2.5  เพื่อน าความรู้ที่ได้เรียนรู้ มาพัฒนาใช้ในงานเภสัชกรรม 
  
1.3 ขอบเขตของกำรศึกษำ  
 1.3.1  ภาษาที่ใช้ในการเขียนโปรแกรมคือภาษา Python version 3.9 บนคอมพิวเตอร์
โน๊ตบุ๊ค ASUS TUF Dash F15 พร้อมการ์ดจอ GeForce RTX™ 3070 และซีพียู Intel Core™ i7 
โดยใช้โปรแกรม PyCharm Community Edition พร้อมไลบรารี่ tensorflow-gpu 2.6.0 
 1.3.2  ประเภทของข้อมูลที่น ามาใช้ในการทดลองคือ ไฟล์ภาพ JPEG ขนาด 4,608 x 
3,456 pixels ที่ถ่ายด้วยโทรศัพท์มือถือจ านวน 6,240 ภาพ จากยาทั้งหมด 2 ชนิดซึ่งแบ่งเป็นยา
ต้นแบบ และยาสามัญอย่างละ 13 ตัว โดยเป็นภาพด้านหน้าและภาพด้านหลังของยาเป็นหลัก ที่ถ่าย
ในมุมต่างๆ บนแผ่นรองตัดในสภาพแวดล้อมที่ไม่มีการควบคุม 
 1.3.3  ยาต้นแบบ และยาสามัญ ทีใช้ในการทดลอง คือยาเม็ดแบบแข็งที่ใช้กันทั่วไป และ
สามารถหาซื้อได้ตามร้านขายยา คลินิกเอกชน หรือสถานพยาบาล ในประเทศไทย ซึ่งจ ากัดจ านวนอยู่
ที่ 26 ตัว ที่ใช้ในการทดลอง 
 
1.4 ขั้นตอนกำรด ำเนินงำน  
 1.4.1  ศึกษาค้นคว้าข้อมูล และงานวิจัยที่เกี่ยวข้อง 
 1.4.2  เขียนเค้าโครงการ เสนอกับอาจารย์ที่ปรึกษา 
 1.4.3  ศึกษาโปรแกรมที่ใช้ ภาษาคอมพิวเตอร์ ไลบรารี่ และอุปกรณ์ที่เกี่ยวข้อง 
 1.4.4  ทดสอบขีดความสามารถ และการใช้งานอุปกรณ์ โปรแกรม ไลบรารี่ กล้อง และ
คอมพิวเตอร์ 
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 1.4.5  เก็บรวบรวมข้อมูลภาพถ่ายยาเม็ด ทั้งยาต้นแบบและยาสามัญที่ขายตาม คลินิก 
สถานพยาบาล และร้านขายยาทั่วไปในประเทศไทย 
 1.4.6  จัดเตรียมชุดข้อมูลรูปภาพแบ่งออกเป็น 2 ชุด คือชุดส าหรับการฝึกฝน (training 
set) และชุดส าหรับการทดสอบ (test set) พร้อมท าการจัดประเภท (labeling) เพื่อความสะดวกใน
การใช้งาน 
 1.4.7  พัฒนาโมเดล CNN ที่ออกแบบมาเพื่อใช้ในการทดลองโดยมีวัตถุประสงค์เพื่อใช้ใน
การจ าแนกยาเม็ดทั้ง 2 ชนิดและโมเดล CNN อีก 3 ชนิดที่สร้างด้วยเทคนิค transfer learning โดย
การดึงสถาปัตยกรรมโมเดล CNN ที่เคยผ่านการ pre-train กับงานที่ใกล้เคียงกันมาสร้างเป็น โมเดล
ใหม่เพื่อใช้ในการเปรียบเทยีบโดยใช้ชุดข้อมูล training set  และท าการการประเมนิผล (evaluation) 
ในระหว่างนั้นด้วยชุดข้อมูล test set พร้อมก าหนดจ านวน Epoch และพารามิเตอร์อื่นๆ ทีมีความ
เหมาะสม 
 1.4.8  ตรวจสอบ Accuracy, loss และเวลาที่ใช้ในการฝึก (train)  
 1.4.9  วัดประสิทธิภาพการจ าแนกของโมเดลแต่ละชนิด  ด้วย Accuracy, Precision, 
Recall, F1-score พร้อมท าการเปรียบเทียบ 
 1.4.10 น าโมเดลไปท าลองใช้งานจริงด้วยการทดลองท านาย (prediction) กับภาพยาเม็ด
ทั้ง 2 ชนิดที่ถ่ายด้วยกล้องโทรศัพท์มือถือ 
 1.4.11 วิเคราะห์ข้อมูล สรุปผล และเขียนรายงาน 
 1.4.12 น าเสนอโครงการวิจัย 
 
1.5 ประโยชน์ท่ีคำดว่ำจะได้รับ  
 1.5.1  ได้รับโมเดล CNN ที่มีความแม่นย าสูง ซึ่งจะถูกน าไปพัฒนาต่อให้กลายเป็น
เครื่องมือสนับสนุนเภสัชกรและบุคลากรทางการแพทย์ ในการหาสาเหตุที่เกิดการแพ้ยา การใช้ยาไม่
ได้ผล และปัญหาการใช้ยาไม่ถูกต้องที่เกิดจากผลค้างเคียงของยาสามัญในอนาคต 
 1.5.2  ได้รับเทคนิคความรู้ วิธีการจ าแนกยาเม็ดระหว่างยาต้นแบบและยาสามัญ จาก
ภาพถ่ายโดยใช้คุณลักษณะ (feature) ต่างๆ ที่สามารถน ามาประยุกต์และพัฒนาต่อไป เพื่อสร้าง
ระบบที่สามารถตรวจสอบยาเม็ดได้จริงในอนาคต 
 1.5.3  ได้เรียนรู้หลักการท างานของการเรียนรู้เชิงลึก ในการจ าแนกวัตถุจากประมวลผล
คุณลักษณะต่างๆ ที่อยู่ในภาพ 
 1.5.4  ได้เรียนรู้การใช้โครงข่ายประสาทเทียม Convolutional ในการจ าแนกยาเม็ด 
ระหว่างยาต้นแบบและยาสามัญ จาก feature ของยาแต่ละชนิด 
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 1.5.5  ได้เรียนรู้หลักการท างานของ Transfer Learning ในสร้างแบบจ าลองใหม่โดยการ
ดึงบางส่วนของสถาปัตยกรรมของโมเดล CNN ต่างๆ ที่เคยผ่านการฝึกฝน มาใช้เป็นส่วนหนึ่งของ
โมเดลใหม่ 
 
1.6 แผนงำนและระยะเวลำด ำเนินงำน 
 
ตารางที่ 1.1 คุณสมบัตเิด่นของยางแตล่ะชนิด 

 
 
 

 



7 
 

บทที่ 2 
ทฤษฎีและงานวิจัยที่เก่ียวข้อง 

 
2.1 ประเภทยาท่ีวางจ าหน่ายในประเทศ 
 2.1.1  ยาต้นแบบ (Original drug) 
 ยาต้นแบบ คือ ยาที่ถูกสังเคราะห์ วิจัย คิดค้นพัฒนาและได้รับอนุมัติรับรองประสิทธิภาพและ
ความปลอดภัยจนสามารถผลิตน ามาใช้รักษาโรคเป็นตัวแรก ซึ่งต้องผ่านกรรมวิธี มากมายตั้งแต่ข้ันตอน
การคิดค้นสารตั้งต้นและสังเคราะห์ตัวยาส าคัญที่มีคุณสมบัติในการรักษาโรคข้ันตอนการศึกษาวิจัยสร้าง
สูตรต ารับต่างๆ การน าสูตรต ารับแต่ละรูปแบบผ่านกระบวนการทดลองทางเภสัชวิทยาอย่างละเอียดทั้ง
การทดลองกับสัตว์และมนุษย์ [4] โดยจ านวนการทดลองต้องพิสูจน์ได้ทางสถิติที่เป็นมาตรฐานทาง
วิทยาศาสตร์ จนแน่ใจได้ว่า ยาสูตรต ารับที่วิจัยพัฒนานั้นมีฤทธ์ิและประสิทธิภาพในการรักษาโรค
เป้าหมายได้อย่างแท้จริง มีความปลอดภัยหรือมีผลข้างเคียงน้อยที่สุดจึงจะยื่นขอรับการอนุมัติรับรอง
ประสิทธิภาพและความปลอดภัยจากองค์การอาหารและยาของประเทศผู้ผลิตรายแรกนั้น  เพื่อสามารถ
ผลิตยาต้นแบบน ามาใช้รักษาผู้ป่วยได้อย่างกว้างขวางต่อไป 
 ยาต้นแบบทั้งหลายที่คิดค้นพัฒนาจนผลิตน ามาใช้รักษาโรคได้ส าเร็จนั้น  ต้องใช้เงินทุน
มหาศาล บุคลากรหลายสาขาอาชีพ และอุปกรณ์เครื่องมือเพื่อการศึกษาวิจัยทดลองมากมาย รวมทั้ง
ระยะเวลายาวนานมากจึงเป็นส่วนส าคัญที่ท าให้ตัวยามีต้นทุนการผลิตที่สูง ซึ่งส่งผลโดยตรงต่อราคา
ยา และผู้ผลิตยามักจะต้องยื่นจดสิทธิบตัรยาเพื่อคุ้มครองสิทธิในการผลติและจ าหน่ายโดยส่วนใหญย่า
ต้นแบบที่มีคุณภาพเป็นที่ยอมรับทั่วโลกจะเป็นยาที่มาจากบริษัทผู้ผลติรายใหญ่ของประเทศในยุโรป
หรือสหรัฐอเมริกา [3] [4] 
 
 2.1.2  ยาสามัญ (Generic drug) 
 ยาสามัญ หรือ ยาเลียนแบบ (Local drug) คือ ยาที่ผลิตข้ึนภายใต้เครื่องหมายหรือช่ือ
การค้าที่ไม่ใช่เครื่องหมายหรือช่ือการค้าตามสิทธิของผู้ผลิตยาต้นแบบ ยาสามัญจะมีตัวยาส าคัญ ซึ่ง
เป็นช่ือสารชนิดเดียวกันกับยาต้นแบบ โดยจะสามารถผลิตจ าหน่ายได้หลังจากที่ยาต้นแบบได้รับการ
อนุมัติรับรองให้ใช้ในการรักษาโรคและหมดอายุสิทธิบัตรยาแล้ว[3] 
 ยาสามัญโดยทั่วไปจะมีต้นทุนการผลิตที่ต่ ากว่ายาต้นแบบมาก เนื่องจากยาสามัญไม่ได้มี
ข้ันตอนในการคิดค้นพัฒนาสูตรต ารับยา หรือการศึกษาวิจัยทดลองสูตรต ารับยากับสัตว์และมนุษย์
ในช่วงกระบวนการทดลองทางเภสัชวิทยา ยาเลียนแบบจะมีเพียงข้ันตอนการทดสอบทางชีวสมมูล 
(Bioequivalence) คือ การประเมินคุณสมบัติของการแตกตัวและการกระจายของตัวยา การดูดซึม
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และระดับยาในเลือด โดยก าหนดให้ค่าทางชีวสมมูลมีความแตกต่างกับยาต้นแบบได้ไม่เกิน 20% ซึ่ง
ยาสามัญที่มีค่าทางชีวสมมูลเทียบเท่ายาต้นแบบจะถือสรุปว่ามีประสิทธิภาพไม่แตกต่ างจากยา
ต้นแบบ [3] [4] แต่ในข้อเท็จจริงนั้น ยาสามัญ หรือยาเลียนแบบมีข้อแตกต่างจากยาต้นแบบ ได้แก่ 
แหล่งที่มาของวัตถุดิบหรือตัวยาส าคัญ ซึ่งส่วนใหญ่เป็นคนละแหล่ง แหล่งผลิตสารองค์ประกอบอื่นๆ 
ในต ารับที่ไม่ใช่ตัวยาส าคัญ เทคโนโลยีและกรรมวิธีในการผลิต ระบบการควบคุมคุณภาพ ฯลฯ ที่
แตกต่างกัน ซึ่งสิ่งเหล่าน้ีเป็นปัจจัยที่ท าให้การรักษาด้วยยาสามัญ ได้ผลแตกต่างจากยาต้นแบบ แม้ว่า
จะมีสารออกฤทธ์ิเป็นสารชนิดเดียวกันก็ตาม รวมทั้งยาสามัญอาจท าให้เกิดผลข้างเคียงกับผู้ป่วยได้
แตกต่างไปจากยาต้นแบบด้วยเช่นกัน ดังนั้น แม้ยาสามัญ หรือยาเลียนแบบมีความได้เปรียบกว่ายา
ต้นแบบในเชิงโครงสร้างต้นทุนและราคา  การท าให้เพิ่มโอกาสการรักษาแก่ผู้ป่วย แต่ในขณะเดียวกัน 
คงต้องพึงระลึกเสมอว่าประสิทธิภาพและความปลอดภัยของการใช้ยาสามัญ อาจเบี่ยงเบนไปจากยา
ต้นแบบมากน้อยได้ ที่ส าคัญยาสามัญหลายตัวที่ผลิตให้มีรูปลักษณะคล้ายคลึงยาต้นแบบ และน ามา
จ่ายสลับแทนที่ยาต้นแบบ ก็เป็นสิ่งที่เภสัชกรหรือบุคลากรทางการแพทย์ต้องตรวจสอบให้ชัดเจนเพื่อ
ประเมินการรักษาได้ถูกต้องด้วย 
 
2.2 ทฤษฎีท่ีเกี่ยวข้องกับโครงข่ายประสาทเทียม 
 โครงข่ายประสาทเทียม หรือ Neural Networks คือ โมเดลทางคณิตศาสตร์ ที่มีการ
ท างานเลียนแบบสมองมนุษย์ในการประมวลผลสารสนเทศด้วยวิธีการค านวณแบบ Connectionist 
โดยมี วัตถุประสงค์เพื่อสร้างเครื่องมือที่ ใ ช้ในการเรียนรู้ที่สามารถจดจ ารูปแบบ  (Pattern 
Recognition) และสร้างความรู้ใหม่ (Knowledge Extraction) [9] โดยอาศัยการใช้หน่วยประมวลผล
จ านวนมาก และท าการเช่ือมต่อจนกลายเป็นโครงข่ายประสาทที่มีลักษณะการท างานคล้ายคลึงกับ
เซลล์ประสาท(neurons) หรือระบบประสาทในสมองมนุษย์ โดยจะมีส่วนที่เรียกว่า ข้อมูลรับเข้า หรอื
ข้อมูลอินพุต (input) ซึ่งจะผ่านการประมวลผลร่วมกัน กับค่าถ่วงน้ าหนัก (weight) ก่อนจะส่งไปยัง
ฟังก์ชันการกระตุ้น (activation function) ซึ่งเป็นตัวก าหนดข้อมูลเอาต์พุต (output) ว่าจะออกมา
ในลักษณะใดดังรูปภาพที่ 2.1 
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รูปที่ 2.1 ภาพประกอบหลักการท างานของ โครงข่ายประสาทเทียม 
 
 โครงข่ายประสาทเทียมที่ท างานเพียงแค่หนึ่งหน่วย ดังภาพประกอบที่ 2.1 จะถูกเรียกว่า
เพอร์เซ็ปตรอน (Perceptron) ซึ่งเป็นหน่วยพื้นฐานที่เล็กที่สุดที่เกิดจากนิวรอน (neuron) หรือเซลล์
ประสาทเทียมหลายตัวที่มาประกอบกันอย่างน้อยหนึ่งช้ันซึ่งสามารถเขียนได้ในรูปแบบของสมการดัง
สมการที่ 1 และสมการที่ 2 ตามล าดับ  
 โดย 𝑥𝑖 คือ ข้อมูลอินพุต (Input) แต่ละตัวที่เข้าสู่โครงข่ายประสาทเทียม, 𝑤𝑖 คือ ค่าถ่วง
น้ าหนัก (weight), 𝑏  คือ ค่าความเอนเอียง (bias), 𝑧 คือ ผลลัพธ์เบื้องต้นที่เกิดจากการรวมผลของ
ข้อมูลน าเข้าที่คูณกับค่าถ่วงน้ าหนัก, 𝑓(. ) คือ ฟังก์ชันการกระตุ้น (activation function) และ 𝑦 คือ 
ข้อมูลเอาต์พุต (output) 
 

𝑧 = ∑ 𝑤𝑖𝑥𝑖

𝑁

𝑖=1

                                                                       (2.1) 

 

 𝑦 = 𝑓(𝑏 + 𝑧)                                                                       (2.2) 

 
หลักการท างานเมือ่น าผลรวมการคูณของข้อมลูน าเข้า (𝑥𝑖) กับค่าถ่วงน้ าหนัก (𝑤𝑖) ก็จะได้เป็นผลลพัธ์
เบื้องต้น (𝑧) ก่อนจะน ามาบวกด้วยค่า bias (𝑏) แล้วเข้าสู่ฟังก์ชันการกระตุ้น เพื่อปรับค่าเป็นผลลัพธ์
สุดท้ายโดยการเปรียบเทียบผลรวมเบื้องต้นกับค่า threshold ของฟังก์ชันการกระตุ้นก่อนจะออกมา
เป็น ข้อมูลเอาต์พุต (𝑦)  ซึ่งจะกลายเป็นข้อมูลอินพุตในเพอร์เซ็ปตรอนถัดไปหากมีเซลล์ประสาท
มากกว่า 1 เลเยอร์ 
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 สิ่งส าคัญต้องทราบในการท าโครงข่ายประสาทเทียม คือ ค่าถ่วงน้ าหนัก (weight) และค่า 
threshold ซึ่งเป็นสิ่งที่คอมพิวเตอร์ใช้ในการจดจ า และเป็นค่าที่ไม่แน่นอน แต่ก็สามารถก าหนดให้
คอมพิวเตอร์สามารถปรับค่าเหล่านั้นได้โดยการใช้กระบวนการ  back propagation ซึ่งเป็น
กระบวนการย้อนกลับของการ recognize ในข้ันตอนการฝึก feed-forward โดยการสอนให้
คอมพิวเตอร์รู้จัก pattern ของสิ่งที่ต้องการให้รู้จ า [9] ซึ่งคอมพิวเตอร์จะท าการปรับปรุง ค่าน้ าหนัก
คะแนนของเครือข่าย (network weight) หลังการใส่รูปแบบข้อมูลการฝกึให้แก่เครือข่ายในแต่ละครัง้ 
ซึ่งค่าเอาต์พุต จากเครือข่ายจะถูกน าไปเปรียบเทียบกับผลที่คาดหวัง แล้วท าการค านวณหาค่าความ
ผิดพลาด (Error) ซึ่งค่าความผิดพลาดที่ได้มานี้จะถูกส่งกลับไปยังเครือข่ายเพื่อใช้แก้ไขหาค่าน้ าหนัก
คะแนนต่อไป 
 
2.3 ฟังก์ชันกระตุ้น (Activation Function) 
 ฟังก์ชันกระตุ้น หรือ Activation function คือ ฟังก์ชันที่เป็นตัวก าหนดว่า Perceptron 
จะส่งข้อมูลเอาต์พุตออกมาแบบใด[5] โดยการรับค่าผลรวมทั้งหมดจากทุกข้อมูลอินพุตที่คูณกับค่า 
weight ในทุกๆ dendrite ภายใน 1 นิวรอนมาปรับ เพื่อให้ได้ผลลัพธ์สุดท้ายโดยการเปรียบเทียบกบั
ความถ่ีสัญญาณประสาทเอาต์พุต ซึ่งก็มีฟังก์ชันการกระตุ้นอยู่หลายรูปแบบโดยจะอธิบายในหัวข้อ
ต่อไปนี ้
 2.3.1  ฟังก์ชันซิกมอยด์ (Sigmoid function) 
 ฟังก์ชันซิกมอยด์ คือ ฟังก์ชันที่จะให้ผลลัพธ์ที่อยู่ในช่วง 0 ถึง 1 ดังสมการที่ 2 สามารถหา 
Derivative ได้ไม่ยาก เช่น 1 เท่ากับ Yes และ 0 เท่ากับ No แต่ก็มีข้อเสียเนื่องจากเกิดการ vanishing 
gradient หากอินพุตมีค่าน้อยกว่า -5 หรือมากกว่า 5 จนความชัน (slope) เข้าใกล้ 0 จะท าให้โมเดล train 
ไม่ไปไหน นอกจากนี้เอาต์พุตยังไม่มีความสมดุล และค่าเฉลี่ยไม่เท่ากับ 0 เพราะมีแต่ค่าเป็นบวกท าให้ 
Optimize ได้ยาก ดังนั้น Sigmoid Function จึงเสื่อมความนิยมลง และถูกแทนที่ด้วย ReLU Function 
ซึ่งจะอธิบายในหัวข้อ 2.3.3 

 

𝜎(𝑧) =
1

1 + exp (−𝑧) 
=

exp(𝑧)

exp(𝑧) + 1 
                                       (2.3) 

 
 2.3.2  ฟังก์ชันไฮเพอร์โบลิกแทนเจนต์ (Hyperbolic Tangent Function) 
 ฟังก์ชันไฮเพอร์โบลกิแทนเจนต์หรือ Tanh Function เป็นฟังก์ชันที่มีลักษณะคล้ายกับฟงักชั์น 
Sigmoid แต่ให้ผลลัพธ์อยู่ในช่วง -1 ถึง 1 ดังสมการที่ 3 ท าให้ output มีความสมดุล มีค่าเฉลี่ยเท่ากับ 0 
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และสามารถท า optimize ได้ง่าย จึงเหมาะส าหรับงาน Classification ระหว่าง 2 อย่างและเป็นตัว 
normalize ให้เป็น 1 Unit แต่ก็ไม่สามารถใช้เป็น probability ได้ยิ่งถ้าอินพุตมีค่าน้อยกว่า -3 หรือมีค่า
มากกว่า 3 จน slope เข้าใกล้ 0 จะท าให้เกิดการ vanishing gradient ท าให้โมเดล train ไม่ไปไหนจึงไม่
เหมาะจะน ามาเป็น activation function หลักของโมเดล CNN 
 

tanh(z) = 
exp(𝑧) − exp (−𝑧)

exp(𝑧) + exp(−𝑧)
                                              (2.4) 

 
 2.3.3  ฟังก์ชันเรคติไฟด์เชิงเส้น (Rectified Linear Unit Function) 
 ฟังก์ชันเรคติไฟด์เชิงเส้นหรือ ReLU Function คือ ฟังก์ชันที่จะให้ผลลัพธ์เป็น 0 หรือ z ดัง
สมการที่ 4 ซึ่งมีความเรียบง่ายกว่าทุก activation function แต่มีความทรงพลังมากกว่า เนื่องจากถ้า 
อินพุตเป็นค่าบวก และความชัน (slope) จะเท่ากับ 1 ตลอด ท าให้ไม่เกิดปัญหา vanishing gradient 
ส่งผลให้การเทรนโมเดลเร็วยิ่งข้ึนแม้ว่า output จะไม่สมดุล ท าให้การ optimize ท าได้ยาก และ output 
ไม่มี Limit จนจัดการได้ล าบากแต่ด้วยข้อดีที่ไม่เกิดปัญหา vanishing gradient จึงเป็น activation 
function ที่เหมาะสมจะน ามาใช้ในโมเดล CNN ที่สุด 

 
RelU(z) = max(0, 𝑧)                                                     (2.5) 

 

2.4 ฟังก์ชันสูญเสีย (Loss Function) 
 ในการฝึกฝนแบบจ าลองโครงข่ายประสาทเทียม เพื่อให้เกิดการเรียนรู้ ค่าที่ได้จาก loss 
function คือ ตัวแปรที่ใช้ในการปรับค่าถ่วงน้ าหนัก (weight) เพื่อหาค่าที่ดีที่สุดที่ท าให้ค่าของ loss 
function ออกมาน้อยที่สุด [5] โดยปรับเปลี่ยนค่าถ่วงน้ าหนัก (weight) และค่า bias ในข้ันตอนการ
ฝึก (train) ดังที่แสดงในสมการที่ 6 โดยค่า 𝑦 คือ ค่าจริงค่า �̂� คือ ค่าที่ท านายได้ และ 𝐿(𝑦, �̂�) คือ 
loss function 

 

𝐖∗ = 𝑎𝑟𝑔𝑚𝑖𝑛
1

𝑁
∑ 𝐿(𝑦(𝑖), �̂�(𝑖))

𝑁

𝑖=1

                                               (2.6) 

 
ซึ่งก็มี loss function อยู่หลากหลายประเภท โดยต้องเลือกใช้ให้เหมาะสมกับงาน และสามารถ
แก้ปัญหาได้ดีที่สุด เช่น Cross-entropy, MSE, Kullback Leibler ฯลฯ 
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2.5 การหาค่าท่ีดีท่ีสุด (Optimization) [5] 
 การ Optimization มีเป้าหมายเพื่อหาพารามิเตอร์ หรือค่า weight ที่ดีที่สุดเพื่อปรับปรุง
แบบจ าลองให้มีประสทิธิภาพ โดยวิธีการเคลื่อนลงตามความชัน (Gradient Descent Algorithm) ดัง

ในสมการที่ 8 ซึ่ง gradient หรือ ∇𝑔(𝑤)  คือ เวกเตอร์ของอนุพันธ์ย่อย (Partial derivatives) 
ทั้งหมด ซึ่งจะบอกถึงความเปลี่ยนแปลงของ 𝑔(𝑤) เมื่อ 𝑤 เกิดการเปลี่ยนค่า 
 

∇𝑔(𝑤) = (
𝜕𝑔

𝜕𝑤1

(𝑤), … ,
𝜕𝑔

𝜕𝑤𝐾

(𝑤))                                                  (2.7) 

 

ค่าถ่วงน้ าหนักใหม่ (𝑤) จะหาได้จากสมการที่ 9 โดย α คือ อัตราการเรียนรู้ (learning rate) และ 
𝜕𝐿

𝜕𝑊
 คือ gradient ของ cost function ที่เทียบกับค่า weight 

 

𝑊 ← 𝑊 − 𝛼 ∗
𝜕𝐿

𝜕𝑊
                                                              (2.8) 

 
 2.5.1  ฟูลแบตซ์เกรเดียนต์เดสเซนท์ (Full-Batch Gradient Descent) 
 Full-Batch Gradient Descent จะใช้ข้อมลูทกุจดุในการค านวณ gradient ดังสมการที่ 10 ซึง่
แสดงให้เห็นถึง การค านวณ gradient ตั้งแต่ข้อมูลตัวที่ 1 ถึง 𝑁 

 

𝑾 ← 𝑾 − 𝛼 ∗ ∑
𝜕𝐿(𝑦𝑖, �̂�(𝒊))

𝜕𝑾

𝑵

𝒊=𝟏

                                                   (2.9) 

 
 2.5.2  สโตแคสติกเกรเดียนต์เดสเซนท์ (Stochastic Gradient Descent) 
 Stochastic Gradient Descent หรือ SGD จะใช้ข้อมูลเพียงจุดเดียวในการค านวณ gradient 
แทนที่การใช้ทุกจุด แบบดังสมการที่ 11 
 

𝑾 ← 𝑾 − 𝛼 ∗
𝜕𝐿(𝑦𝑖 , �̂�(𝒊))

𝜕𝑾
                                                     (2.10) 
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 2.5.3  มินิแบตซ์เกรเดียนต์เดสเซนท์ (Mini-Batch Gradient Descent) 
 Mini-Batch Gradient Descent จะใช้ข้อมูลบางส่วนในการค านวณ gradient จากสมการที่ 
12 แสดงให้เห็นการค านวณ gradient จากข้อมูลตัวที่ 𝑘 ถึง 𝑘 + 𝑚   
 

𝑾 ← 𝑾 − 𝛼 ∗ ∑
𝜕𝐿(𝑦𝑖 , �̂�(𝒊))

𝜕𝑾

𝑘+𝑀

𝒊=𝑘

                                                  (2.11) 

 
2.6 การเรียนรู้เชิงลึก (Deep Learning) 
 การเรียนรู้เชิงลึก หรือ deep learning คือ หนึ่งในการท า machine learning อย่างหนึ่ง 
เป็นเทคนิคที่ใช้ในการสร้างปัญญาประดิษฐ์ที่จ าลองเลียนแบบการท างานของเซลล์ neurons ภายใน
ระบบประสาทของสมองมนุษย์ โดยใช้โครงข่ายประสาทเทียมแบบ machine learning  ดังรูปภาพที ่
2.2 แต่จะมี hidden layer มากกว่า 2 ช้ันข้ึนไป เพื่อใช้ในการประมวลผลและตรวจสอบคุณสมบัติที
ดีข้ึน เป็นหนึ่งในเทคโนโลยีที่ทันสมัยและนิยมใช้กันมากในปัจจุบนั ทั้งในงานสาขาคอมพิวเตอร์วิทัศน,์ 
ปัญญาประดิษฐ์ และการประมวลผลรูปภาพ 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

 
รูปที่ 2.2 โครงสร้างการท างานของ Machine Learning 
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 โดยข้อดีของการเรียนรู้เชิงลึกคือ เมื่อต้องการใช้งาน เช่น การประมวลผลภาพเพื่อ
แยกแยะ หรือท าการระบุ และตรวจสอบระหว่างคุณลักษณะ (feature) ก็สามารถท าได้เลย โดยไม่
จ าเป็นต้องให้ความรู้พื้นฐานกับระบบล่วงหน้าอันเนื่องมาจากความสามารถของการเรียนรู้เชิงลึก  
สามารถสร้างแบบจ าลอง และหาค าตอบได้ด้วยการน า layer ของ neural network หลายๆ ช้ันที่
เรียกว่า hidden layer มาใช้วิเคราะห์ประมวลผล ในการหาค าตอบ ดังรูปภาพในรูปที่ 2.3 โดยจะ
มีเลเยอร์ input และเลเยอร์ output ท าหน้าเป็นตัวน าเข้า และแสดงผลลัพธ์จากข้อมูลที่ใส่เข้าไป
ตามล าดับ แบบเดียวกับ machine learning 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

รูปที่ 2.3 โครงสร้างการท างานของ การเรียนรู้เชิงลึก (Deep learning) 
 
 ค าว่า deep learning มาจากการใช้เลเยอร์  Neural Network มากกว่า 2 ช้ันข้ึนไป 
เพื่อให้เกิดการสร้างแบบจ าลองที่สามารถเรียนรู้ได้ลึกข้ึน ดังนั้นจึงเทียบได้ว่าถ้าแต่ละช้ันของเลเยอร์ 
Neural Network ยิ่งใช้จ านวนมากเท่าใด ข้ันตอนการประมวลผลก็ยิ่งมโีครงสร้างและเรียนรู้ได้ลกึข้ึน
เท่านั้น 
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2.7 โครงข่ายประสาทเทียมแบบคอนโวลูชัน (Convolutional Neural Network) 
 โครงข่ายประสาทเทยีมแบบคอนโวลูชัน หรือ Convolutional Neural Network คือ หนึ่ง
ในวิธีการ deep learning อย่างหนึ่งเป็นโครงข่ายประสาทเทียมที่ประกอบด้วยเซ็ตตัวกรอง (kernel) 
ที่ใช้ในการ Convolution มีจุดเด่นด้านการสกัดคุณลักษณะ (feature extraction) จากภาพ โดย
การปรับค่าเคอร์เนลให้ที่ความเหมาะสมและท าการจ าแนก (classification) ซึ่งเป็นการจ าลองการ
มองเห็นของมนุษย์ที่สามารถแยกแยกคุณลักษณะวัตถุผ่านการมองเห็น  ก่อนจะน ามาประกอบ
วิเคราะห์รวมกัน และท าการระบุสิ่งที่มองเห็น โดยมีการค านวณแบบ dot product ระหว่างพื้นที่
ส่วนย่อยของภาพ (ℎ) ที่แบ่งจากภาพต้นฉบับกลายเป็นพื้นที่ย่อยแต่ละอันกับตัวเคอร์เนล (Kernel : 
𝐹 = 𝑘 × 𝑘) เพื่อดึงคุณลักษณะเด่นจากภาพและท าการการวิเคราะห์ โดยเคอร์นอลที่น ามาค านวณ
จะเป็นเมทริกซ์จัตุรัส (Square Matrix) ที่มีขนาดเล็กกว่าพื้นที่ส่วนย่อย ซึ่งหากเป็นภาพสีจะมีขนาด 
3x3 แต่ถ้าเป็นภาพขาวด าจะมีขนาดเท่ากับ 2x2 ซึ่งการค านวณ Convolutional สามารถเขียนใน
รูปแบบสมการได้ดังสมการที่ 13 และสมการที่ 14 ตามล าดับ 

 
𝐺 = ℎ × 𝐹                                                                 (2.12) 

 

𝐺[𝑖, 𝑗] =  ∑ ∑ ℎ[𝑢, 𝑣]𝐹[𝑖 − 𝑢, 𝑗 − 𝑣]

𝑘

𝑣=−𝑘

𝑘

𝑢=−𝑘

                                     (2.13) 

 
 โครงข่ายประสาทเทียมแบบคอนโวลูชัน เป็นเทคนิคที่ได้รับความนิยมอย่างมากหลังจาก 
Alex Krizhevsky นักวิทยาศาสตร์คอมพิวเตอร์ได้น าเสนอ AlexNet สถาปัตยกรรมโมเดล CNN ซึ่ง
สามารถเอาชนะการแข่งขัน ImageNet Large Scale Visual Recognition Challenge หรือ ILSVRC 
ในปี 2012 โดยสามารถท าคะแนนได้สูงกว่าเทคนิคแบบดั้งเดิม และยังคงถูกพัฒนาอย่างต่อเนื่องจน
ติด 5 อันดับ error rate สูงสุดของชุดข้อมูล ImageNet ที่ลดจาก ~25% เป็น ~2.25% ภายใน 5 ป ี
หลังจากการน าเสนอ AlexNet ซึ่งในปัจจุบันโครงข่ายประสาทเทียม  CNN ได้ถูกน ามาประยุกต์ใช้ใน
งานคอมพิวเตอร์วิทัศน์มากมายไม่ว่าจะเป็นการจ าแนกรูปภาพ ( Image Classification)  การ
ตรวจจับ วัต ถุ  (Object Detection)  การ วิ เ คราะห์รูปภาพ  และ วิดี โ อ  ( Image and Video 
Recognition) ฯลฯ [5] 
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รูปที่ 2.4 หลักการท างานของโครงสร้างโครงข่ายประสาทเทยีมแบบ Convolution 

 
 โครงสร้างหลักของโครงข่ายประสาทเทียมแบบ Convolution จะประกอบด้วยเลเยอร์ 2 
แบบ ที่ใช้ในการเรียนรู้คุณลักษณะ (feature learning) และจ าแนก (classification) ดังรูปที่ 2.4 ถัด
จากเลเยอร์อินพุต (Input Layer) ซึ่งท าหน้าที่รับข้อมูลน าเข้าสู่กระบวนการต่างๆ เพื่อการสกัด
คุณลักษณะ และท าการประมวลผล โดยสามารถแบ่งออกได้เป็น เลเยอร์คอนโวลูชัน (Convolutional 
Layer), เลเยอร์พูลลิ่ง (Pooling Layer) และเลเยอร์เช่ือมต่อกันแบบสมบูรณ์ (Fully-Connected 
Layer) ซึ่งจะอธิบายในหัวข้อต่อไป 
 
 2.7.1  เลเยอร์คอนโวลูชัน (Convolutional Layer) 
 Convolutional Layer เป็นเลเยอร์ที่ใช้ในการท าการคอนโวลูชันระหว่างภาพอินพุต กับ
ตัวเคอร์เนลเพื่อค านวณหาผลลัพธ์ของ Neuron ที่เช่ือมต่อจากพื้นที่สว่นย่อย (Local Region) ซึ่งเป็นการ
ค านวณแบบ dot product กับเคอร์นอลต่างๆ ที่มีขนาดเหมาะสมในการสกัดคุณลักษณะ (feature 
extraction) ของวัตถุท่อยู่ในภาพ ซึ่งจะมีการสุ่มและการปรับเปลี่ยนในข้ันตอนการเรียนรู้ก่อนจะออกมา
เป็น แผนผังคุณลักษณะ (feature map) ซึ่งเป็นผลลัพธ์ที่ได้จากกระบวนการดังกล่าว ดังรูปที่ 2.5 
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รูปที่ 2.5 รปูแบบการท างานของเลเยอร์คอนโวลูชัน (Convolution layer) 
 
 Convolutional Layer เป็นเลเยอร์ที่ใช้ในการท าการคอนโวลูชันระหว่างภาพอินพุต กับ
ตัวเคอร์เนลเพื่อค านวณหาผลลัพธ์ของ Neuron ที่เช่ือมต่อจากพื้นที่สว่นย่อย (Local Region) ซึ่งเป็นการ
ค านวณแบบ dot product กับเคอร์นอลต่างๆ ที่มีขนาดเหมาะสมในการสกัดคุณลักษณะ (feature 
extraction) ของวัตถุท่อยู่ในภาพ ซึ่งจะมีการสุ่มและการปรับเปลี่ยนในข้ันตอนการเรียนรู้ก่อนจะออกมา
เป็น แผนผังคุณลักษณะ (feature map) ซึ่งเป็นผลลัพธ์ที่ได้จากกระบวนการดังกล่าว ดังรูปที่ 2.5 
 โดยขนาดอินพุต  (𝑊𝑖𝑛𝑝𝑢𝑡 × 𝐻𝑖𝑛𝑝𝑢𝑡 × 𝐷𝑖𝑛𝑝𝑢𝑡) ใน Convolutional Layer จะถูก
ก าหนดโดยความกว้าง ความสูงและ ความลึก ตามขนาดของรูปภาพอินพุต ซึ่งโดยปกติแล้ว ขนาด
ความกว้าง (𝑊𝑖𝑛𝑝𝑢𝑡) และความสูง (𝐻𝑖𝑛𝑝𝑢𝑡) จะมีค่าท่ากัน ส่วนของความลึกขนาดอินพุตจะมาจาก
จ านวน Color depth ของรูปภาพแต่ละชนิด เช่นหากเป็นภาพสี RGB ความลึก  (𝐷𝑖𝑛𝑝𝑢𝑡) จะ
เท่ากับ 3 แต่หากภาพเป็นภาพขาวด าความลึก (𝐷𝑖𝑛𝑝𝑢𝑡) จะเท่ากับ 2 และในช้ัน Hidden Layer 
ความลึก (𝐷𝑖𝑛𝑝𝑢𝑡) จะเท่ากับจ านวนตัวกรองหรือ kernel ที่ใช้ในเลเยอร์ก่อนหน้า ส่วนพารามิเตอร์
ส าหรับการสร้าง kernel ที่ใช้ในเลเยอร์ Convolution จะอธิบายในหัวข้อต่อไป 
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   • จ านวนเคอร์เนล หรือ (𝐾) คือ จ านวนตัวกรองที่ใช้ในการสกัดคุณลักษณะ ซึ่ง
ส่งผลต่อความลึกของ feature map ตามจ านวน kernel ที่ท าการระบุหรอืที่เรียกว่า Convolutional 
Layer ดังรูปภาพที่ 2.6 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

 
 

รูปที่ 2.6 อิทธิพลของจ านวน Kernel ในการท า convoluion ต่อ feature map 
 
   • ขนาดเคอร์เนล (Kernel size) หรือ (𝐹 × 𝐹)  คือ ขนาดความกว้าง และความสูง
ของตัวเคอร์เนล ที่ใช้ในกระบวนการ convolution กับรูปภาพอินพุต เช่น เคอร์เนลขนาด 3 × 3, 
5 × 5, 7 × 7 และ 11 × 11 เป็นต้น ตามความเหมาะสมในการใช้งาน 
   • สไตรด์ (Stride) หรือ (𝑆) คือ จ านวนการเคลื่อนทีของตัวเคอร์เนล ที่ใช้ในการท า 
feature extraction กับรูปภาพอินพุตในกระบวนการ convolution ซึ่งสามารถก าหนดให้มากขึ้นได้
หากต้องการค านวณหา feature ที่มีพื้นที่ทับซ้อนกันน้อยข้ึน แต่ก็ท าให้ feature map มีขนาดเล็กลง
เช่นกัน ดังรูปภาพที่ 2.7 
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รูปที่ 2.7 ความแตกต่างของ feature map จากการท า convolution ระหว่าง stride                
     เท่ากับ 1 (บน) และ stride เท่ากับ 2 (ล่าง) 
 
   • ซีโร่แพดดิ้ง (Zero-Padding) หรือ (𝑃) คือการก าหนดให้มีการเติมค่า 0 เข้าไปที่
บริเวณขอบของภาพอินพุตเพืjอเพิ่มขนาดของ feature map ดังรูปภาพที่ 2.8 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

 
รูปที่ 2.8 หลักการท างานของ Zero-Padding 
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    ซึ่งโดยปกติหากไม่มีการท า padding ผลที่ได้จากการ convolution จะท าให้ได้ 
feature map มีขนาดเล็กลงกว่ารูปภาพอินพุต ดังนั้นเป้าหมายของการท า padding คือการรักษา
ขนาดของ feature map ไม่ให้มีขนาดเล็กลงในขณะที่ท าการ feature extraction ซึ่งจ านวน 
padding สามารถหาได้จากสมการที่ 15 เมื่อต้องการรักษาขนาด feature map ให้เท่ากับภาพอินพตุ 
โดย 𝑝 คือ ขนาด pixel ของการท า padding ในแต่ละด้าน และ 𝑓 คือ ขนาดมิติตัวกรองที่ใช้ท า 
convolution 
 

𝑝 =
𝑓 − 1

2
                                                                          (2.14) 

 

   • เอาต์พุต (Output) หรือ แผนผังคุณลักษณะ (feature map) คือ ผลลัพธ์ที่ได้จาก
การท า convolution มีขนาดเท่ากับ(𝑊𝑜𝑢𝑡𝑝𝑢𝑡 × 𝐻𝑜𝑢𝑡𝑝𝑢𝑡 × 𝐷𝑜𝑢𝑡𝑝𝑢𝑡) ที่ได้จากการใช้ตัวกรอง 
kernel กับภาพอินพุต ผานกระบวนการ feature extraction ดังสมการที่ 16, 17 และ 18 ตามล าดับ 
 

𝑊𝑜𝑢𝑡𝑝𝑢𝑡 = (𝑊𝑖𝑛𝑝𝑢𝑡 − 𝐹 + 2𝑃/𝑆) + 1                                                  (2.15) 

 

𝐻𝑜𝑢𝑡𝑝𝑢𝑡 = (𝐻𝑖𝑛𝑝𝑢𝑡 − 𝐹 + 2𝑃/𝑆) + 1                                                  (2.16) 

 
𝐷𝑜𝑢𝑡𝑝𝑢𝑡 = 𝐾                                                                           (2.17) 

 
   ผลที่ได้จากการท า convolution หรือ feature map จะต้องฝ่านฟังก์ชันกระตุ้น 
(activation function) เพื่อท าการปรับค่าให้เหมาะสม และส่งต่อไปเป็นอินพุตในเลเยอร์ถัดไป โดย
ฟังก์ชันกระตุ้นที่นิยมใช้ใน CNN มีหลายฟังก์ชัน ดังที่อธิบายในหัวข้อ 2.3 
 
 2.7.2  เลเยอร์พูลลิ่ง (Pooling layer) 
 Pooling layer คือ เลเยอร์ที่มักวางต่อจากเลเยอร์ Convolution โดยมีวัตถุประสงค์เพื่อลด
ขนาด feature map ที่ได้จากกระบวน convolution ให้มีขนาดเล็กลงโดยยังคงคุณลักษณะทีจ่ าเป็นกอ่น
จะส่งไปยังเลเยอรถั์ดไป โดยมี 2 วิธีที่นิยมใช้คือ การพูลค่ามากที่สุด (Max Pooling) และ การพูลค่าเฉลีย่ 
(Average Pooling) ดังรูปที่ 2.9 
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รูปที่ 2.9 หลักการการท างานของ Max Pooling (ซ้าย) และ Average Pooling (ขวา)  ดยใช้ขนาด       
     pool size 2 x 2 
 
 ในการลดขนาดของ feature map จะเป็นการก าหนดขนาดของ pool size (F×F) และ
จ านวน stride (S) เพื่อท าให้ข้อมูลมีขนาดเล็กลงพร้อมกับลดพารามิเตอร์ไปพร้อมกันดังที่แสดงในรูป 
2.10 
 
 

 
 
 
 
 
 
 

 
รูปที่ 2.10 หลักการท างานของพูลลิ่งเลเยอร์ (Pooling layer) 

 
 โดยขนาด feature map (𝑊𝑖𝑛𝑝𝑢𝑡 × 𝐻𝑖𝑛𝑝𝑢𝑡 × 𝐷𝑖𝑛𝑝𝑢𝑡) ที่เข้าสู่กระบวนการ pooling 
ก่อนจะออกมาเป็นข้อมูลเอาต์พุตที่มีขนาดเล็กลง เพื่อน าใช้ไปในเยอร์ถัดไปจะมีขนาดเท่ากับ 
(𝑊𝑜𝑢𝑡𝑝𝑢𝑡 × 𝐻𝑜𝑢𝑡𝑝𝑢𝑡 × 𝐷𝑜𝑢𝑡𝑝𝑢𝑡) ที่ได้จากสมการที่ 19, 20 และ 21 ตามล าดับ 
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𝑊𝑜𝑢𝑡𝑝𝑢𝑡 = ((𝑊𝑖𝑛𝑝𝑢𝑡 − 𝐹)/𝑆) + 1                                                          (2.18) 

 
𝐻𝑜𝑢𝑡𝑝𝑢𝑡 = ((𝐻𝑖𝑛𝑝𝑢𝑡 − 𝐹)/𝑆) + 1                                                           (2.19) 

 
𝐷𝑜𝑢𝑡𝑝𝑢𝑡 = 𝐷𝑖𝑛𝑝𝑢𝑡                                                                         (2.20) 

 
 จุดประสงค์ของ Convolution layer และ Pooling layer คือ  การสกัดุณลักษณะ 
(feature extraction) จากภาพอินพุต โดยใน hidden layer ช้ันแรกๆ จะได้ feature ระดับล่าง 
เช่น เส้น ส่วนในช้ัน hidden layer ที่ลึกขึ้นจะเป็นการ feature extraction ที่ซับซ้อนข้ึน ซึ่งจ านวน
ช้ัน Convolution layer และ Pooling layer ที่ เพิ่มข้ึนจะเป็นตัวก าหนดความลึกของโครงข่าย
ประสาทเทียมที่เพิ่มมากขึ้นตามจ านวนช้ันของเลเยอร์ทั้ง 2 [5]  
 
 2.7.3  เลเยอร์เช่ือมต่อกันแบบสมบรูณ์ (Fully-Connected Layer)   
 Fully-Connected Layer คือ เลเยอร์ที่เช่ือมโยงระหว่าง feature map และตัวเอาต์พุตซึ่ง
อาจมี 1 หรือ 2 เลเยอร์ ก่อนจะส่งข้อมูลเข้าสู่ฟังก์ช้ัน Softmax โดยจะอยู่ตรงส่วนท้ายของตัวเครือข่าย 
ซึ่งหมายถึงทกุๆ neuron ที่อยู่ในเลเยอร์สดุท้ายของ feature map จะถูกน าไปปรับขนาดใหม ่(Reshape) 
หรือที่เรียกว่า Flatten ให้กลายเป็นคอลัมน์เดี่ยวเพื่อส่งไปค านวณต่อในเลเยอร์  Fully-Connected 
Layer เพื่อให้สามารถวิเคราะห์ข้อมูลได้อย่างความสะดวกดังรูปภาพที่ 2.11 
 

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

รูปที่ 2.11 หลักการท างานของ Fully-Connected Layer ของโครงข่ายประสารทเทียม         
     ใน ข้ันตอน classification 
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 ในการท า Full Connection คือ การน าข้อมูลเอาต์พุตที่ผ่านการFlattening จากข้ันตอน
ก่อนหน้าเข้าสู่โมเดลเชิงลึก เพื่อท าการประมวลผลพร้อมก าหนดข้อมูลน าออก (output) ใน
เอาต์พุตเลเยอร์ เพื่อท าการ prediction ตามจ านวนผลลัพธ์ที่ก าหนดไว้ 
 
2.8 ฟังก์ชันซอฟต์แม๊กซ์ (Softmax function) [5] 
 ฟังก์ชัน Softmax คือ ฟังก์ชันที่ถูกวางไว้ในเลเยอร์ช้ันสุดท้ายเพื่อหาความน่าจะเป็นของ
แต่ละคลาสที่ถูกก าหนด โดยคลาสที่มีความน่าจะเป็นสูงสุด คือ ผลจากการ prediction โดยดูจาก
คะแนนความน่าจะเป็นของแต่ละคลาสที่ได้จากสมการที่ 22 
 

𝑠𝑜𝑓𝑡𝑚𝑎𝑥(𝑧𝑖) =  
exp (𝑧𝑖)

∑ exp (𝑧𝑘)𝐾
𝐾=1

                                                     (2.21) 

 
 โดยค่า 𝑧𝑖 คือคะแนน logit score ในเวคเตอร์ 𝑧 ซึ่งความน่าจะเป็นของแต่ละคลาส 
สามารถหาได้จาก exponential ของ logit หารด้วยผลรวมของ exponential ของ logit ทุกตัว 
ก่อนจะออกมาเป็นคะแนนความน่าจะเป็นของแต่ละคลาส โดยมีผลรวมเท่ากับ 1 
 
2.9 การเรียนรู้เชิงถ่ายโอนข้อมูล (Transfer Learning) 
 โดยทั่วไปการจ าแนกรูปภาพโดยใช้แบบจ าลองการเรียนรู้เชิงลึกมักจะประสบปัญหาเรื่อง
การใช้เวลาในการ training ที่นานเกินไปนับตั้งแต่ต้นจนจบกระบวนการ อันเนื่องมาจากความซับซอ้น
และความลึของตัวโมเดลตามจ านวนช้ันเลเยอร์ที่เพิ่มข้ึนพร้อมกับพารามิเตอร์ และค่าถ่วงน้ าหนักที่มี
อาจจ านวนมากมายหลายล้านจนจ าเป็นต้องใช้พลังในการประมวลผลมหาศาล  พร้อมกับชุดข้อมูล
ขนาดใหญ่ และเวลาในการประมวลผลที่อาจกินเวลาหลายวัน หรืออาจกินหลายสัปดาห์ 
 การเรียนรู้เชิงถ่ายโอนข้อมูล หรือ Transfer Learning คือ เทคนิคที่ช่วยลดเวลาในการฝึก 
โดยการน าส่วนที่ใช้ในการประมวลผลของสถาปัตยกรรมโมเดลที่เคยผ่านการ pre-train กับงานที่
ใกล้เคียงกัน มาใช้เป็นส่วนหนึ่งของโมเดลใหม ่โดยไม่จ าเปน็ต้อง random initialize ค่า weight และ
สามารถเรียนรู้จากข้อมูลปริมาณไม่มากได้ เมื่อเทียบกับการเรียนรู้ตั้งแต่ศูนย์ ซึ่งก็ข้ึนอยู่กับความ
แตกต่างกันระหว่าง domain ของข้อมูลที่ท าการฝึกมาและ domain ที่ต้องการเรียนรู้ 
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 2.9.1  Inception-V3 
 Inception-V3 คือ สถาปัตยกรรมโครงข่ายประสาทเทียมที่ใช้ในการ Image analysis และ 
Object detection ได้รับการพัฒนาโดย Google เปิดตัวครั้ งแรกในงาน ImageNet Recognition 
Challenge โดยเป็นโครงข่ายประสาทเทียมที่ถูกต่อยอดมาจาก Inception-V2 ที่ลดโครงสร้างภายใน
ออกเป็น 5 Step ได้แก่ Inception Module A จ านวน 5 Module , Grid Size of Reduction Step1 
จ านวน 1 Module, Inception Module B จ านวน 4 Module, Grid Size of Reduction Step2 จ านวน 
1 Module, Inception Module C จ านวน 2 Module พร้อมกับส่วน Head (8x8x2048) ที่สามารถแยก 
output ได้ถึง 1,000 คลาส ดังรูปที่ 2.12 
 

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

 
รูปที่ 2.12  โครงสร้างสถาปัตยกรรมโครงข่ายประสาทเทียม Inception-v3 

 
 ท าให้โมเดลมีพารามิเตอร์ลดลงจากเดิมแต่ก็ยังคงมีประสิทธิภาพ  โดยการปรับปรุง 
convolutions และ maxpooling ที่จากเดิม 5x5 เหลือ 3x3 pixels  และ 3x3 ลดลงเหลือ 2x2 
pixels ตามล าดับ โดยวัตถุประสงค์ในการออกแบบ 1x1 convolution คือ ต้องการให้ขนาด (shape) 
ข้อมูลขาออก (outputs) เป็น tensor เช่นก าหนด (N, F, H, W) ซึ่ง N คือ batch size, F คือ จ านวน
ของ convolution filters ส่วน H, W คือ spatial ของมิติ ดังรูปทที่ 2.13 
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รูปที่ 2.13 โครงสร้างโมดลู Inception ที่ประกอบด้วยเลเยอร์ convolution และ maxpooling 
 
 ภายในโมดูล inception กรณีที่ข้อมูลน าเข้าเป็นภาพ RGB เราสามารถเปรียบเทียบได้กับ
การท า feature map ดังรูปด้านซ้าย ซึ่งสมมุติว่า ในกรณีที่ต้องการผลลัพธ์ feature map เพียง 1 
ค่าน้ันถูกท าได้โดยใช้ convolution ขนาด 1x1 pixels ที่มีการขยับที่ 1 stride ดังรูปที่ 2.14 โดยค่า 
weight ที่คูณในแต่ละช้ันของ RGB นั้นจะมีค่าที่ไม่เท่ากัน ส่งผลให้ค่าที่ได้ในแต่ละพิกเซล ของ 
feature map หลังการท า convolution นี้จะมีที่เป็นลักษณะเฉพาะ 
 
 

 
 
 
 
 

 
รูปที่ 2.14 การท า feature map กับรูปภาพ RGB โดยใช้เลเยอร์ convolution ขนาด 1x1 pixels 
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 2.9.2  VGG16 
 VGG16 หรือ Visual Geometry Group 16 คือ สถาปัตยกรรมโครงข่ายประสาทเทียมที่ถูก
พัฒนาข้ึนโดยกลุ่มนักวิจัยจากมหาวิทยาลัยออกซฟอรด์ (Oxford University) ซึ่งได้รับความสนใจมากจาก
การแข่งขัน ILSVR ในปี 2014 และเป็นที่นิยมจนถึงปัจจุบนั โดยมีจุดเด่นคือ การแทนที่ hyperparameter 
จ านวนมากที่เน้นไปที่การออกแบบ เลเยอร์ conv2D ขนาด 3x3 pixels พร้อมก าหนด stride เท่ากับ 1 
และการใช้ same padding และ maxpooling ขนาด 2x2 pixels พร้อมก าหนด stride เท่ากับ 2 แบบ
เดียวกันตลอดทั้งโครงสร้าง โดยช่ือของ VGG16 หมายถึงโมเดลที่มี 16 ช้ันเลเยอร์พร้อมกับค่าน้ าหนัก ซึ่ง
เป็นเครือข่ายขนาดใหญ่ และมีพารามิเตอร์ประมาณ 138 ล้าน ดังรูปที่ 2.15 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

รูปที่ 2.15 ภาพโครงสร้างสถาปตัยกรรมโครงข่ายประสาทเทยีม VGG16 
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 2.9.3  ResNet50-v2 
 ResNet50-v2 คือ สถาปัตยกรรมโครงข่ายประสาทเทยีมที่ถูกพัฒนาต่อยอดมาจาก ResNet50 
มีเลเยอรท์ั้งหมด 50 เลเยอร์ โดยถูกแบ่งออกเปน็ 4 Block ได้แก่ conv 2,  conv 3, conv 4 และ conv 5 
ตามล าดับดังรูปที่ 2.16 ซึ่งภายใน Block แต่ละตัวจะประกอบไปด้วย เลเยอร ์Convolution จ านวน 3, 4, 
6 และ 3 ช้ัน ตามล าดับซึ่งรวมถึงช้ันเลเยอร์ Convolutional ที่ติดกับข้อมูลน าเข้า (input) และข้อมูลน า
ออก (output) เพื่อใช้ในการดึงคุณลักษณะท าให้มิติภาพสูงข้ึนรวมเป็น 2 ช้ัน โดยช่ือของ ResNet50 
หมายถึง จ านวนเลเยอร์ทั้งหมด 50 ช้ันที่อยู่ในโครงข่ายประสาทเทียม โดยมีจ านวนเลเยอร์ทั้งสิ้น  (3 + 4 
+ 6 + 3) คูณ 3 เท่ากับ 48 และบวกกับอีก 2 ช้ันเลเยอณ์น าเข้า และเลเยอร์น าออก จึงเท่ากับเลเยอร ์50 
ช้ัน  
   โดยมีวัตถุประสงค์การออกแบบ คือการแก้ปัญหา vanishing gradient ซึ่งมักเกิด
ข้ึนกับโครงข่ายประสาทเทียมที่มีความลึกค่อนข้างมาก ซึ่งมีจ านวนช้ันเลเยอร์มากถึง 152 เลเยอร์ หรือ
เท่ากับ 8 เท่าของ VGG16 โดยใช้เทคนิคการออกแบบ module ที่มีลักษณะเป็นทางลัดลง 
 
 

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

 
รูปที่ 2.16 สถาปัตยกรรมโมเดล ResNet50-v2 
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2.10 งานวิจัยท่ีเกี่ยวข้อง 
 งานวิจัยที่เกี่ยวข้องกับการใช้โครงข่ายประสาทเทียมแบบ Convolution หรือ Deep 
learning มาประยุกตเ์ป็นเครื่องมือจ าแนกวัตถุประเภทยาเม็ด โดยมีการน าเสนอวิธีการ และผลลัพธ์
เพื่อใช้เป็นแนวอ้างอิงปรบัปรุงวิธีการทดลองให้มปีระสิทธิภาพมากยิ่งข้ึนสามารถสรปุได้ในตารางที่ 
2.1 
 
ตารางที่ 2.1 สรปุผลงานวิจัยทีเ่กีย่วข้อง 

คณะผู้วิจัย หัวข้อวิจัย วิธีการวิจัย 

E. A. 
Adewumi [8] 

A Convolutional 
Neural Network (CNN) 
based Pill Image 
Retrieval System 

ไดน้ าเสนอโมเดล CNN การดงึข้อมลูภาพยาเมด็แบบ
ไฮบริดโดยใช้วิธี supervised ที่มเีทคนิคการจัดกลุม่ k-
mean แบบไมเ่ชิงเส้น แลตัวแยกประเภท kNN เพื่อ
แก้ปญัหาการจ าแนกประเภทและการถดถอย 

Y. Ou et al. 
[10] 

Automatic Drug Pills 
Detection based on 
Convolution Neural 
Network 

น าเสนอระบบ visual system ส าหรับตรวจจับเมด็ยา
อัตโนมัติ ซึ่งประกอบด้วย 2 ข้ันตอนหลกั คือ การ
ตรวจจบั และจัดหมวดหมู่โดยใช้ภาพยาเม็ด1,680 
ส าหรบัการระบุต าแหนง่ 470,000 ภาพส าหรบัการจัด
ประเภทและอีก 400 ภาพส าหรบัการตรวจสอบ 

Y. Ou et al. 
[11] 

Automatic drug pills 
detection based on 
enhanced feature 
pyramid network and 
convolution neural 
networks 

น าเสนอเครื่องตรวจจบัเม็ดยาทีป่ระกอบด้วย โครงข่าย
พีระมิดคุณลกัษณะ CNN ที่ไดร้บัการปรบัแตง่ (EFPN) 
ที่ใช้ในการระบุต าแหน่ง และโมเดล Inception-
ResNetv2 ส าหรบัการจ าแนก โดยใช้ชุดข้อมลูภาพยา
ทั้งหมด 612 ชนิด 

J. J. Caban et 
al. [12] 

Automatic 
identification of 
prescription drugs 
using shape 
distribution models 

น าเสนอเทคนิคการจ าแนกยาตามใบสัง่แพทย์จากภาพ
เม็ดยาอัตโนมัติทัง้  568 ชนิดทีใ่ช้ในสหรัฐ โดยใช้
เทคนิคการกระจายรปูร่างที่ได้รบัการดัดแปลงเพื่อ
ตรวจสอบรปูร่าง  ส ี รอยประทบั พร้อมสร้างตัวบอก
ค่าคงที่ทีส่ามารถ recognize ยาชนิดเดียวกันใน
มุมมองอื่น 
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ตารางที่ 2.1 สรปุผลงานวิจัยทีเ่กีย่วข้อง (ต่อ) 
คณะผู้วิจัย หัวข้อวิจัย วิธีการวิจัย 

S. Suntronsuk 
และ S. 
Ratanotayanon 
[13] 

Automatic Text Imprint 
Analysis from Pill Images 

น าเสนอวิธีการสกดัข้อความรอยประทบัจากเม็ดยา 
โดยอาศัยชุดกฎเกณฑ์ (set or rules) เพือ่หา
ต าแหนง่รอยประทบัและเทคนิคการขจัดสญัญาณ
รบกวนเพือ่ลบพกิเซลทีม่ีปญัหาจากภาพไบนารีที่ได้
จาก OTSU’s thresholding 

L. Tan et al. 
[14] 

Comparison of 
RetinaNet, SSD, and 
YOLO v3 for real-time 
pill identification 

ได้ท าการทดลองเปรียบเทียบเปรียบเทียบ
ประสิทธิภาพ ระหว่าง object detectionโมเดลทั้ง 
3 ได้แก่ RetinaNet, SSD และ YOLO v3 ในการ
ตรวจจบัยาเมด็แบบเรยีลไทม์ เพือ่หาโมเดลที่ดีทีสุ่ด 
โดยท าการ train แตล่ะอลักอริทมึกบัชุดข้อมลูภาพ
ยาเมด็ 

L. Tan et al. 
[15] 

Comparison of YOLO v3, 
Faster R-CNN, and SSD 
for Real-Time Pill 
Identication 

ได้ท าการทดลองเปรียบเทียบประสทิธิภาพเพื่อหา
โมเดลที่ดีทีสุ่ดระหว่าง object detection โมเดล
ทั้ง 3 ได้แก่ YOLO v3, Faster R-CNN และ SSD 
ในการตรวจจบั และระบุยาเม็ดแบบเรยีลไทม์ โดย
ท าการ train แตล่ะอลักอริทมึด้วยชุดข้อมูลภาพ
เม็ดยาทัง้หมด 

Y. F. Wong et 
al. [16] 

Development of fine-
grained pill identification 
algorithm using deep 
convolutional network 

พัฒนาวิธีการระบุและตรวจสอบยาเม็ดอัตโนมัติ
ด้วย Deep Convolutional Network หรอื DCN 
โดยใช้ภาพเม็ดยาในมุมมองต่างๆ ที่ถ่ายจาก
โทรศัพทม์ือถือในสภาพแวดลอ้มทีแ่ตกต่าง พร้อม
ท าการเปรียบเทียบกบั 2 วิธีพื้นฐานที่มี  

N. Usuyama et 
al. [17] 

ePillID Dataset: A Low-
Shot Fine-Grained 
Benchmark for Pill 

Identification 

ทดสอบ ePillID ซึ่งเป็นเกณฑม์าตรฐานความ
ละเอียดต่ า ที่ใหญท่ี่สุดและเป็นสาธารณะในการท า 
image recognition ซึ่งประกอบด้วยชุดข้อมลูภาพ
เม็ดยา 8,184 ภาพจากยาทัง้หมด 4,092 ชนิดที่
ถ่ายไว้ 2 ด้าน เพื่อน าไปใช้พฒันาระบบการระบุตัว
ยาแบบ One-Short โดยการประเมนิแบบจ าลอง 
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ตารางที่ 2.1 สรปุผลงานวิจัยทีเ่กีย่วข้อง (ต่อ) 
คณะผู้วิจัย หัวข้อวิจัย วิธีการวิจัย 

  พื้นฐาน baseline ต่างๆ ด้วยเกณฑ์เปรยีบเทยีบเชิง

ประจักษ์ 

P. Chpawa และ K. 
Kanjanawanishkul 
[18] 

Pill Identification with 
Imprints Using a 
Neural Network 

พัฒนาฐานข้อมลูยาทีใ่ช้กันทั่วไปในประเทศไทย
พร้อมสรา้งระบบช่วยเหลือเภสัชกรในการระบยุา
เม็ดที่ไม่รูจ้กัแบบเรยีลไทมซ์ึ่งจะเนน้ไปที่การใช้รอย
ประทบับนยาเมด็ที่มสีรีูปร่างทีเ่กือบเหมือนกัน 
และน าเสนออลักอรทิึมแบบใหมเ่พือ่ใช้แยก 
feature vector ออกจากตัวรอยประทบัโดยไม่มี
ความแปรผันตอ่การหมนุ ก่อนป้อนเข้าสู่โครงข่าย
ประสาทเทียมโดยจ ากดัจ านวนเม็ดยาไว้ที่ 6 ชนิด 

S. Ling et al. [19] Few-Shot Pill 
Recognition 

น าเสนอชุดข้อมลูภาพยา CURE แบบใหม่ที่มี
ตัวอย่างตอ่คลาสเพิม่ข้ึน, W2-net ส าหรบัจัดการ
ปัญหาการ recognition ยาเมด็ไม่กี่ครั้งและ
สถาปัตยกรรมเชิงลกึแบบ multi-stream พร้อมกล
ยุทธ์การเรียนรู้แบบ 2 stage เพือ่ใช้ประโยชนจ์าก
ข้อมูลทีเ่กี่ยวข้องกบัโดเมนในกรณีที่ข้อมลูมีขนาด
เลก็ได้ดียิ่งข้ึน   

U. Patel [20] Machine Learning-
based 
Pharmaceutical 
Tablet Inspection and 
Recognition 
Techniques – 
AReview 

ทบทวนวิเคราะหบ์ทความและวิธีการต่างๆ ทีใ่ช้ใน
การวิเคราะห์ตัวยาTablet ผ่าน deep learning 
และ machine learning เพือ่ตรวจสอบและระบุตัว
ยา โดยอา้งองิจากพารามิเตอร์ตา่งๆ พร้อมทัง้ท า
การเปรยีบเทียบ ระหว่างเทคนิค machine 
learning กบั deep learning สมยัใหม่ และวิธีการ
วิเคราะห์ตา่งๆ เพื่อหาการประยุกต์ใช้งานใน
อุตสาหกรรม หรอืการตรวจสอบยาโดยผู้ป่วย 
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ตารางที่ 2.1 สรปุผลงานวิจัยทีเ่กีย่วข้อง (ต่อ) 
คณะผู้วิจัย หัวข้อวิจัย วิธีการวิจัย 

X. Zeng et al. 
[21] 

MobileDeepPill: A 
Small-Footprint 
Mobile Deep Learning 
System for 
Recognizing 
Unconstrained Pill 
Images 

น าเสนอระบบจดจ าภาพเมด็ยาบนมอืถืออตัโนมัติ 
(MobileDeepPill) ซึ่งเปน็ vision system mobile 
ขนาดเลก็ทีป่ระกอบด้วยสถาปัตยกรรม multi-
CNNs แบบใหม่ที่ไดร้บัการออกแบบพร้อม triplet 
loss function และ เฟรมเวิรก์การบบีอัดโมเดลเชิง
ลึกทีอ่ิงการกลั่นความรู้ ในการจดจ าภาพยาเม็ด
แบบไม่มีข้อจ ากดัมาใช้ในการทดลอง กบัชุดข้อมลู
รูปภาพเม็ดยาจากหอสมดุแพทยศาสตร์แห่งชาติ
สหรฐั 

L. Sousa et al. 
[22] 

Pill Image 
Classification using 
Machine Learning 

น าเสนอระบบการจ าแนกประเภทยาเม็ดอตัโนมัติที่
อิงจากรปูร่าง และสีของเม็ดยาทีอ่ยู่ในภาพ โดยใช้
เทคนิคการประมวลผลภาพในการระบุ กบัชุดข้อมลู
ย่อยของชุดข้อมลู NLM PIR ที่จดัท าโดยหอสมดุ
แพทยศาสตร์แหง่ชาติพร้อมชุดแอตทรบิิวต์ SVM 
และตัวแยกประเภท Multilayer Perceptron 
classifier 

A. Mehmood et 
al. [23] 

MobilePill: Accurate 
Pill Image 
Classification via 
Deep Learning on 
Mobile 

ได้พัฒนาแนวทางการใช้โมเดล CNN แบบไฮบริดใน
การจ าแนกภาพเม็ดยาผ่านโทรศัพท์มอืถือโดยใช้
วิธีการจ าแนกคุณลักษณะ (feature) ที่แตกต่างกัน
ของรูปยาเม็ดทีม่ีความคล้ายคลงึกัน ซึ่งโมเดล CNN 
แบบ hybrid จะประกอบด้วย โมเดลอสิระแตล่ะ
แบบทีแตกต่างกันพร้อมชุดข้อมูลการฝกึฝน 
(training set) ทมีีความหลากหลาย ตามรปูแบบ
เภสัชภัณฑ์  (dosage forms) ของแต่ละคนไข้ เพื่อ
แก้ไขปญัหาความแม่นย า และความล าบากในการ
ให้ข้อมลูยาจากรูปผ่านโทรศัพท์มอืถือ 
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ตารางที่ 2.1 สรปุผลงานวิจัยทีเ่กีย่วข้อง (ต่อ) 
คณะผู้วิจัย หัวข้อวิจัย วิธีการวิจัย 

Y. Wang et 
al [24] 

Pill 
Recognition 
Using Minimal 
Labeled Data 

ได้น าเสนอวิธีการระบุยาเมด็อัตโนมัติ CNN แบบใหมจ่ากภาพแบบ
เดียวกบัชุดข้อมลูสาธารณะโดยสถาบันสุขภาพแหง่ชาติซึง่มยีามาก
ถึง 1,000 ชนิด โดยข้ันตอนที่ 1 จะเป็นการจ ากัดวง และระบุ
ต าแหนง่ตัวยาในภาพโดยการตรวจจับบริเวณที่มีความเข้มขอบสูงสุด 
เพื่อแก้ปญัหาชุดข้อมลูการฝกึฝน (training set) พร้อมป้ายก ากับ 
(label) ทีม่ีอยู่น้อย ส่วนข้ันตอนที่ 2 จะเป็นการเปลี่ยน domain 
จากภาพทีใ่ช้ในการ trainซึ่งถ่ายในห้องปฏิบัติการไปเป็นภาพ
ผู้บริโภคที่ถ่ายภายใตส้ภาพธรรมชาติทีไม่มีการควบคุม โดยมีเทคนิค
การเสริมข้อมลูในการสร้างภาพยาเม็ดสังเคราะห์ทีใช้การฝกึ และมี 
GoogLeNet Inception Networkเป็นตัวแยกประเภทหลัก 

W. Swastika 
et al. [25] 

Preliminary 
Study of Multi 
Convolution 
Neural 
Network-
Based Model 
To Identify 
Pills Image 
Using 
Classification 
Rules 

พัฒนาโมเดล multi CNN หรบัการระบยุาเม็ดทีป่ระกอบด้วยโมเดล 
CNN ทัง้ 3 ที่ได้รบัการพฒันาโดยใช้กฎการจ าแนกเพือ่ใช้ในการระบุ
คุณลักษณะหลักของยาเม็ด 3 อย่าง ได้แก่ ส,ี รปูร่าง และรอย
ประทบั โดยใช้ชุดข้อมลูภาพยาทัง้ 24,000 แบง่เป็น training set 
95% และ test set 5% พรอ้ม Optimizers Adadelta และขนาด
อินพุต 64x64 ซึง่ผลลพัธ์ของแตล่ะโมเดลจะถูกประมวลผลด้วยกฎที่
ก าหนดไว้ล่วงหนา้เพือ่สร้างคลาสของยาเม็ดยาเมด็แตละเม็ด 
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บทที่ 3 
ระเบียบวิธีการวิจัย 

  
3.1 ขั้นตอนการด าเนินงาน 
 ในเนื้อหาบทนี้กล่าวถึงระเบียบวิธีวิจัยเกี่ยวกับการด าเนินการงานทดลอง โดยเริ่มจาก
การศึกษาทฤษฎี และงานวิจัยทีเกี่ยวข้อง จากนั้นจึงเตรียมอุปกรณ์ รวบรวมข้อมูล ท าการจัดกลุ่ม 
ก่อนสร้างโมเดล และท าการฝึกฝน พร้อมกับวัดประสิทธิภาพในการทดสอบ และบันทึกผลตามล าดับ 
ดังแผนผังการด าเนินงานวิจัยทีแสดงในรูป 3.1 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

รูปที่ 3.1 แผนผังข้ันตอนการด าเนินงาน 
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3.2 กรอบแนวคิดการวิจัย 
  
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

 
รูปที่ 3.2 กรอบแนวคิดการวิจัย  
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3.3 ขั้นตอนการทดลอง 
 จากรูปภาพที่ 3.2 ข้ันตอนการด าเนินงานการทดลอง จากกรอบแนวคิดการวิจัยจะถูก
อธิบายดังต่อไปนี้ 
 1. ชุดข้อมูลรูปภาพทั้งยาต้นแบบ และยาสามัญที่ถ่ายจากโทรศัพท์มือถือจะถูกรวบรวมจัด
กลุ่ม และท าการจัดประเภท (labeling) ล่วงหน้า เพื่อความสะดวกในการใช้งาน ก่อนจะแบ่งออกเปน็ 
2 ชุดคือ ชุดข้อมูล training set และ test set เพื่อใช้ในการฝึกฝน (training) และประเมินผล 
(evaluate) ตามล าดับ 
 2.  เ ขียนโมเดล CNN ที่ ใ ช้ในการทดลอง และโมเดล CNN อีก 3 ชนิดที่ ใ ช้ในการ
เปรียบเทียบด้วยเทคนิค transfer learning ซึ่งสร้างจากสถาปัตยกรมม CNN ที่แตกต่างกันผ่านภาษา 
python บนโปรแกรม Pycham โดยใช้ไลบรารี่ Keras และ Tensorflow พร้อมก าหนดขนาดอินพุต 
(224, 224, 3) และจ านวน kernel ใน Dense (128) โดยมีฟังก์ชันการกระตุ้น Relu, Sigmoid และ 
adam เป็น optimizer เพื่อใช้ในกระบวนการ convolution และ classification ตามล าดับพร้อม
ก าหนดจ านวน epoch หรือจ านวนรอบที่ใช้ในการ training 
 3. ท าการประมวลลข้อมูลล่วงหน้า (Pre-processing) ทั้งชุดข้อมูล training set และ 
validation set โดยใช้ค าสั่ง ImageDataGenerator จากไลบรารี่ Keras เพื่อท าการ Nomalization 
โดยการปรับขนาด (rescale) รูปภาพใหม่หาร ค่าพิก เซล ข้อมูลทั้ งหมดด้วย  255 และใช้  
flow_from_directory เพื่อหาต าแหน่งไฟล์ที่ เก็บข้อมูล  พร้อมท าการก าหนด target_size, 
batch_size ขนาด 64 และ class_mode เพื่อเตรียมข้อมูลให้พร้อมก่อนป้อนเข้าสู่โมเดล  
 4. ป้อนชุดข้อมูล training set เข้าสู่โมเดล CNN เพื่อท าการ training ตามจ านวน epoch 
ที่ได้ก าหนดเพื่อให้โมเดลท าการเรียนรู้  และหาค่า weight และ bias ที่เหมาะสมที่ใช้ในการจ าแนก 
แต่หากเกิดความพลาด (Error) เช่น เกิดปัญหา overfitting หรือใช้เวลา train นานเกินไปจะถือว่า
การทดลองไม่ผ่าน และท าการหยุดกระบวนการ พร้อมจดค่าพารามิเตอร์ แล้วกลับไปแก้ไขในข้ันตอน
ที่ 2 และ 3 อีกครั้ง ก่อนจะด าเนินการตามข้อ 4 
 5. หากโมเดลผ่านการทดสอบในข้อที่ 4 ให้ท าการ evaluate โดยใช้ชุดข้อมูล validation 
set ที่ผ่านกระบวนการ Pre-processing เพื่อท าการวัดประสิทธิภาพ ซึ่งหากเกิดความผิดพลาด 
(Error) หรือ ค่า accuracy ไม่ดีเท่าที่ควร ให้กลับไปแก้ไขในข้ันตอนที่  2 และ 3 แล้วท าเหมือน
ข้ันตอนก่อนหน้า 
 6. บันทึก (Save) ตัวโมเดล และท าการทดสอบประสิทธิภาพในการจ าแนก ผ่านการใช้งาน
จริง โดยการน าภาพเม็ดยาทั้ง 2 ชนิดจ านวนหนึ่ง มาใช้ในการ prediction พร้อมดูผลลัพธ์ในการ
จ าแนก 
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3.4 การเตรียมชุดข้อมูล (Data Processing) 
 ในส่วนการเตรียมชุดข้อมูล ชุดข้อมูลที่น ามาใช้ในงานทดลองประกอบไปด้วยรูปภาพเม็ด
ยาที่มีขายตามร้านยาทั่วไป หรือสถานพยาบาลเอกชนต่างๆ ทั้งหมด 6,240 ภาพ จากยาทั้งหมด 26 
ตัว โดยแบ่งออกเป็น 2 หมวดหมู่ คือ ยาต้นแบบและ ยาสามัญอย่างละ 13 ตัว หรือคิดเป็น 240 ภาพ 
ตามการจับคู่ดังตารางที่ 3.1 
 
ตารางที่ 3.1 การเปรียบเทียบการจับคู่ของยาทั้ง 2 ชนิดระหว่างยาต้นแบบ และยาสามัญ 

ตารางการเปรียบเทียบลกัษณะรูปร่างจากการจบัคู่ยาทั้ง 2 ชนิดที่ใช้ในงานทดลอง 

คู่ที่ ยาต้นแบบ (Original drugs) ยาสามัญ (Genetic drugs) 

1 
 

NORVASC 
 

Amlopine 

2 
 

Dramamine 
 

Dimenhydrinate 

3 
 

Methycobal 
 

Methyl-B 

4 
 

Flemex 
 

Muflex 

5 
 

Ponstan 500 
mg  

Mefamed 

6 
 

MODURETIC 
 

AMILOZIDE 

7 
 

Soproxen 
 

Annoxen-S 

8 
 

Lasix 40 mg 
 

Furetic 40 mg 

9 
 

Mucosolvan 
 

Mucolid 
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ตารางที่ 3.1 การเปรียบเทียบการจับคู่ของยาทั้ง 2 ชนิดระหว่างยาต้นแบบ และยาสามัญ (ต่อ) 

ตารางการเปรียบเทียบลกัษณะรูปร่างจากการจบัคู่ยาทั้ง 2 ชนิดที่ใช้ในงานทดลอง 

คู่ที่ ยาต้นแบบ (Original drugs) ยาสามัญ (Genetic drugs) 

9 
 

Mucosolvan 
 

Mucolid 

10 
 

NORGESIC 
 

Myogesic 

11 
 

Lyrica 75 mg 
 

Precius 

12 
 

DUOCETZ 
 

Utraphen 

13 
 

Glucophage 
500 mg  

Siamformet 500 
mg 

 
 ชุดข้อมูล (Dataset) ทั้งหมดจะถูกถ่ายจากโทรศัพท์มือถือ Huawei nova 3i พร้อมความ
ละเอียด 16 ล้านพิกเซล และระบบประมวลผลที่ช่วยในการถ่ายภาพในสภาพแวดล้อมแบบปิด โดย
เป็นภาพขนาด 4,608 x 3,456 พิกเซล ที่ถ่ายจากมุมด้านหน้าและด้านหลังเป็นหลักดังตัวอย่างข้อมูล
ดังรูปที่ 3.3 

 
 
 
 
 
 
 

 
รูปที่ 3.3 ตัวอย่างข้อมลูรปูภาพเม็ดยาที่ใชในการทดลองระหว่าง (บน) ยาสามัญ และ (ล่าง)  
     ยาต้นแบบ 

Genetic drugs

 

Original drugs
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อันเนื่องมาจากมุมเหล่านี้  เป็นมุมที่แสดงคุณลักษณะเฉพาะของยาเม็ดแต่ละชนิดได้ชัดเจนที่สุด 
โดยเฉพาะรอยประทับ (imprint) ที่อยู่บนเม็ดซึ่งเป็น feature เพียงอย่างเดียวที่เป็นความแตกต่าง
ระหว่างยาต้นแบบและ ยาสามัญที่โมเดลใช้ในการจดจ า (recognize) พร้อมท าการ labeling ข้อมูล
ล่วงหน้า เพื่อความสะดวกในการใช้งาน โดยมีบุคลากรทางการแพทย์ และเภสัชกรที่มีความเชียวชาญ
เป็นผู้ให้ค าปรึกษา ก่อนจะแบ่งออกเป็น 2 กลุ่มคือ ชุดข้อมูลการฝึกฝน (training set) และชุดการ
ตรวจสอบ (validation set) ที่ใช้ส าหรับการเรียนรู้และ evaluate ตามล าดับ ซึ่งข้ันตอนในการใช้
งานของชุดข้อมูลทั้ง 2 ชนิดจะถูกอธิบายในหัวข้อต่อไป 
 
 3.4.1  ชุดข้อมูล training set 
 ชุดข้อมูล training set คือ ชุดข้อมูลที่โมเดลใช้ในการประมวลผลเพื่อให้เกิดการเรียนรู้ พร้อม
ค านวณหาค่า weight และ bias ที่เหมาะสมเพื่อใช้ในการ classification โดยงานวิจัยน้ีชุดข้อมูล 83% 
จากทั้งหมดหรือคิดเป็น 5,200 ภาพ จะถูกน ามาใช้ในการเรยีนรู้ก่อนท าการ pre-processing แล้วป้อนเข้า
สู่โมเดล และท าการ training ตามแผนผังข้ันตอนดังรูปที่ 3.4 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

 
รูปที่ 3.4 แผนผังข้ันตอนการฝกึฝน (training) ชุดข้อมลู training set 
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 3.4.2  ชุดข้อมูล validation set 
 ชุดข้อมูล validation set คือ ชุดข้อมูลที่ใช้ในการประเมินผล (evaluation) เพื่อท าการประ
วัดประสิทธิภาพ loss และ accuracy ของตัวโมเดล CNN โดยในงานวิจัยน้ีชุดข้อมูล 17% จากชุดข้อมูล
ทั้งหมดหรือคิดเป็น 1,040 ภาพ จะถูกน ามาใช้ในการ evaluate โดยผ่านกรท า pre-processing 
เช่นเดียวกับชุดข้อมูล training set แล้วป้อนเข้าสู่โมเดล ตามแผนผังข้ันตอนดังรูปที่ 3.5 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

 
รูปที่ 3.5 แผนผังข้ันตอนการประเมินผล (evaluation) โดยใช้ชุดข้อมูล validation set 
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3.5 อุปกรณ์ในการทดลอง และเครื่องมือท่ีใช้ในงานวิจยั 
 อุปกรณ์และเครื่องมือที่ใช้ในงานวิจัยและด าเนินงานการทดลองในข้ันตอนงานวิจัยจาก
หัวข้อที่ 3.3 จะถูกอธิบายในข้อต่อไปซึ่งประกอบด้วย 
 3.5.1  คอมพิวเตอร์ 
 คอมพิวเตอร์โน๊ตบุ๊ค Asus TUF Gaming พร้อมการ์ดจอ Nvidia RTX 3060 ที่ใช้ส าหรับ
การเขียนโปรแกรม ออกแบบ สร้างโมเดล และท าการทดสอบ ดังรูปที่ 3.6 ซึ่งมีประสิทธิภาพในการ
ประมวลผลใช้งานโมเดล CNN และกล่องจากโทรศัพท์มือถือ Huawei nova 3i ที่ใช้ในการถ่ายภาพ 
เพื่อสร้างชุดข้อมูล ดังรูปที่ 3.7 
 
 
 
 
 
   
 
 
 
 
รูปที่ 3.6 คอมพิวเตอร์โน๊ตบุ๊ค Asus TUF Gaming ที่ใช้ส าหรบัการเขียนโมเดล และการด าเนิน 
     การทดลองข้ันตอนต่างๆ 
 
 

 
 

 
 
 

 
 

รูปที่ 3.7 โทรศัพท์มือถือ Huawei nova 3i ที่ใช้ส าหรับการถ่ายภาพ เพื่อสร้างชุดข้อมูลแต่ละ 
          ชนิดในงานทดลอง 
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 3.5.2  โปรแกรม 
 โปรแกรม PyCharm Community Edition คือ โปรแกรมคอมพิวเตอร์ที่ใช้ในงานทดลอง
จากหัวข้อที่ 3.3 ซึ่งใช้ในการเขียนโมเดล CNN และด าเนินการทดลองข้ันตอนต่างๆ ตั้งแต่การ
จัดเตรียมชุดข้อมูล, training, evaluation, prediction และท าการวัดประสิทธิภาพการใช้งานของ
โมเดล CNN โดยใช้ภาษา Python ดังรูปที่ 3.8 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
รูปที่ 3.8 โปรแกรม PyCharm Community Edition ส าหรับการเขียนโมเดล CNN และด าเนิน 
     การทดลองด้วยภาษา Python 
 
 
 
 
 
 
 

 
รูปที่ 3.9 โลโก้โปรแกรม PyCharm Community Edition 

 



42 
 

 3.5.3  ชุดค าสั่งและไลบรารี่  
 ชุดค าสั่งที่ใช้ในงานวิจัยจากหัวข้อที่ 3.3 จะแสดงอยู่ในตารางที่  3.2 ซึ่งเป็นไลบรารี่  
(library) ที่ใช้คู่กับภาษา Python เพื่อใช้ในการเขียนโมเดล CNN และด าเนินงานวิจัยในข้ันตอนต่างๆ 
 
ตารางที่ 3.2 ชุดค าสั่งภาษา Python ที่ใช้ในงานวิจัย 

โลโก ้ ช่ือ หน้าและวิธีการใช้งาน 

 
TensorFlow 

เป็นไลบรารีที่ใช้ในการพฒันา Machine 
Learning โดยเฉพาะการสร้างโมเดลโครงข่าย

ประสาทเทียม เพื่อใช้ใน การวิจัย 

 Keras 
เป็น Deep Learning Library ในภาษา Python 

ที่ใช้ในการพัฒนา Machine Learning 
เช่นเดียวกับ TensorFlow 

 
NumPy 

เป็นโมดลูส่วนเสริมของ Python ทีม่ีฟังก์ชัน
เกี่ยวกับคณิตศาสตร์ และการค านวณ 

 
Pandas 

คือ ไลบรารี ที่ใช้ในการจัดการกบั dataframe 
และข้อมลูรปูภาพด้วยภาษา Python ในการ

ทดลองโมเดล CNN 

 
OpenCV 

คือ ไลบรารทีี่ใช้ในการประมวลผลภาพข้ัน
พื้นฐาน เช่น การอ่าน การปรับ การเบลอ การ

ผสม และการเพิม่คุณภาพของภาพ 
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3.6 การสรา้งแบบจ าลอง 
 3.6.1  โมเดลโครงข่ายประสาทเทียม Convolution ที่สร้างขึ้น  
 การสร้างแบบจ าลอง CNN ที่ใช้ในการจ าแนกยาเม็ดทั้ง 2 ชนิดจะเป็นการเขียนโมเดลใหม่
ตั้งแต่ศูนย์ โดยใช้ไลบรารี่ Keras และ TensorFlow ในการสร้างเลเยอร์แต่ละช้ันซึ่งเป็นองค์ประกอบ
หลักของโครงสรา้งโมเดล CNN ตั้งแต่กลุ่มเลเยอร์ Feature learning ที่ใช้ในการสกัดคุณลักษณะจาก
ภาพอินพุต (224, 224, 3) ไปจนถึงกลุ่มเลเยอร์ Fully connected ที่ใช้ในการจ าแนกรูปภาพให้
ออกเป็นผลลัพธ์ตามจ านวนที่ระบุ พร้อมกับก าหนดจ านวนตัวกรอง ขนาด และพารามิเตอร์อื่นๆ ที่
ความเหมาะสมดังตารางที่ 3.3 และ 3.4 ตามล าดับ 
 
ตารางที่ 3.3 กลุ่มเลเยอร์ Feature learning ของโมเดล CNN ที่สร้างขึ้น 

องค์ประกอบโครงสร้างของโมเดล CNN ท่ีใช้ในการทดลอง 

Layer type Size Kernel Number of neurons Activation Num. 

Conv2D 3 x 3 64 relu 2 

Maxpooling2D 2 x 2 - - 1 

Conv2D 3 x 3 128 relu 2 

Maxpooling2D 2 x 2 - - 1 

Conv2D 3 x 3 256 relu 3 

Maxpooling2D 2 x 2 -  1 

 
ตารางที่ 3.4 กลุ่มเลเยอร์ Fully connected layers ของโมเดล CNN ที่สร้างขึ้น 

องค์ประกอบโครงสร้างของโมเดล CNN ท่ีใช้ในการทดลอง 

Layer type Units Rate Activation 

Flatten - - - 

Dense 1536  relu 

Dropout - 0.2 - 

Dense 1536 - relu 

Dropout - 0.2 - 

Dense 2    - - 
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รูปที่ 3.10 โครงสร้างโมเดลโครงข่ายประสาทเทียม Convolution ที่ใช้ในการทดลอง 
 
ในส่วนของการออกแบบ model.compile ก าหนดให้ SGD เป็น optimizer พร้อมก าหนดอัตราการ
เรียนรู้ (learning rate) เท่ากับ 0.001 และ batch size เท่ากับ 64 โดยมีการคิด loss แบบ sparse 
catageorical crossentropy (from_logits = True) พร้อมก าหนด metrics เป็น accuracy เพื่อท า
การการวัดประสิทธิภาพแต่ละรอบระหว่างกระบวนการฝึกฝน (training) และเพื่อให้ค่า output เป็น 
onehot encoding 
 
ตารางที่ 3.5 สรุป Training setting และ Hyperparameters ของโมเดล CNN 

Training setting and Hyperparameters 

Platform Tensorflow-gpu ver. 2.6.2 
Device Nividia RTX 3060 
Optimizer SGD 
Learning rate 0.001 
Epoch 635 
Batch size 64 
Loss sparse catageorical crossentropy (from_logits = True) 
Metrics accuracy 
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 3.6.2  โมเดล transfer learning ที่ใช้ในการเปรียบเทียบ  
 การสร้างโมเดล transfer learning ทั้ง 3 ชนิดที่ใช้ในเปรียบเทียบจะเป็นการใช้ไลบรารี่  
Keras และ TensorFlow ในการดึงสถาปัตยากรรมแบบจ าลอง CNN ที่มีอยู่ใน keras applications 
และเคยผ่านการฝึกฝนกับงานที่ใกล้เคียงกันด้วยเทคนิค transfer learning ได้แก่ ResNet50-v2, 
VGG16 และ InceptionV3 ซึ่งส่วน feture learning จะถูกตรึง (Freez) เอาไว้พร้อมก าหนดขนาด 
เลเยอร์น าเข้า (224, 224, 3) และ Fully connected layers ก่อนจะท าการ run เพื่อสร้างโมเดล ซึ่ง
ชุดข้อมูล training set และ validation set ที่ผ่านการ pre-processing จะถูกป้อนเข้าสู่โมเดลเพื่อ
การ training และ evaluate ตามล าดับ ดังตัวอย่างกระบวนการในรูปภาพที่ 3.10 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

 
รูปที่ 3.11 ตัวอย่างการสร้างโมเดล CNN ผ่านกระบวนการ transfer learning 

 
 ในการออกแบบ Fully connected layers ชุดข้อมูลที่ผ่านการ feature extraction จะ
ถูกส่งไปยัง flatten() เพื่อเปลี่ยนชนิดข้อมูลให้กลายเป็นเวกเตตอร์ array ขนาด 1 มิติ และส่งเข้า
โครงข่าย โดยการออกแบบเลเยอร์แรกเป็น dense 128 โดยมีฟังก์ชันกระตุ้น relu พร้อมก าหนด 
he_uniform เป็น kernel_initializer และ output layer เป็น dense 2 โดยใช้ ฟังก์ชันกระตุ้น 
sigmoid  ก าหนดให้ adam เป็น optimizer และ batch size เท่ากับ 64 โดยมีการคิด loss แบบ 
sparse catageorical crossentropy ส่ วน  compile model เพื่ อ ให้ ค่ า  output เ ป็ น  onehot 
encoding จึงก าหนดให้ metrics เป็น accuracy เพื่อท าการการวัดประสิทธิภาพแต่ละรอบระหว่าง
การ training 
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บทที่ 4 
ผลการวิจัยและการวิเคราะห์ผลการทดลอง 

 
4.1 ผลลัพธ์ของระบบ 
 ในเนื้อหาบทนี้จะกล่าวถึงผลลัพธ์ที่ได้จากการทดลองตามกระบวนการการทดลองในบทที่  
3 เพื่อหาโมเดลที่มีประสิทธิภาพสูงสุดในการจ าแนกยาเม็ดระหวางยาต้นแบบ และยาสามัญจาก
โมเดลโครงข่ายประสารทเทียม Convolution ที่ เขียนข้ึนเพื่อใช้ในการจ าแนกยาทั้ง  2 ชนิด 
โดยเฉพาะกับโมเดล CNN อีก 3 ชนิดที่ใช้ในการปรียบเทียบซึ่งสร้างจากการดึงสถาปัตยกรรมโมเดล 
CNN ที่เคยผ่านการ pre-train กับงานที่ใกล้เคียงกัน ได้แก่ VGG16, InceptionV3 และ ResNet50-
v2 ด้วยเทคนิค transfer learning ตามขั้นตอนที่ใช้ในการคาดการณ์ (prediction) ดังรูปภาพที่ 4.1 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

 
 
 
 
 
 
 

รูปที่ 4.1 แผนผังข้ันตอนกระบวนการการคาดการณ์ (prediction) ของโมเดล CNN เพื่อท าการ 
     ภาพวัดประสทิธิภาพ  
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 โดย ชุด ข้อมูล  test set ที่ ใ ช้ส าหรับการ  prediction จะ ถูกดึ ง จาก folder ไปยั ง
กระบวนการ pre-processing ด้วยชุดค าสั่ง os ก่อนจะท าการปรับขนาดรปูภาพใหมเ่ป็น (224, 224, 
3) พร้อมขยาย (expand) ขนาด array รูปภาพและ ท าการ normalization โดยการหารค่าพิกเซล
ของตัวรูปภาพด้วย 255.0 เพื่อปรับค่าข้อมูลให้อยู่ในช่วง 0-1 ตามขอบเขตที่ก าหนด ก่อนจะป้อนเข้า
สู่โมเดลทั้งหมดที่ใช้ในการทดลองแล้วจึงออกมาเป็นผลลัพธ์ในรูปแบบของข้อมูล  binary โดย 0 
เท่ากับ ยาสามัญและ 1 เท่ากับ ยาต้นแบบ ดังตัวอย่างการท า Classification ในรูปภาพที่ 4.2 
 
 
 
 
 
 
 

 
 
 
 

 
 

รูปที่ 4.2 ตัวอย่างการท า Classification ของ โมเดล CNN 
 
 ในกรณีผลลัพธ์ที่ได้จากการ prediction มีค่าเท่ากับ 0 ซึ่งตรงกับชนิดรูปภาพยาสามัญที่
ป้อนเข้าสู่โมเดล ค่า True Positive (TP) จะบวกเพิ่มเป็น 1 แต่หากไม่ตรงกันค่า False Positive 
(FP) จะบวกเพิ่มแทน เช่นเดียวกันกับยาต้นแบบ หากผลลัพธ์ที่ได้จากการ prediction มีค่าเท่ากับ 1 
ซึ่งตรงกับชนิดของภาพยาต้นแบบที่ป้อนเข้าสู่โมเดล ค่า True Negative (TN) จะบวกเพิ่ม 1 แต่หาก
ไม่ตรงกันค่า False Negative (FN) จะบวกเพิ่มแทนซึ่งผลรวมของค่า TP, FP, TN และ FN ที่ได้จาก
การ prediction กับรูปภาพชุดข้อมูล dataset ทั้งหมดที่ใช้ส าหรับการคาดการณ์จะถูกสรุปอยู่ใน
ตาราง Confusion Matrix ดังรูปภาพ 4.3 ซึ่งเป็นเครื่องมือในการวัดความสามารถของ machine 
learning 
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 ในการแก้ปัญหา classification ของโมเดล CNN ซึ่งค่าที่ได้เหล่าน้ีจะถูกน าไปค านวณเพื่อ
หาค่า Accuracy, Precision, Recall และ F1 score ดังสมการที่ 23, 24, 25 และ 26 ตามล าดับ 
เพื่อใช้ในการประเมินประสิทธิภาพการท างานของตัวโมเดล CNN ในการจ าแนกยาเม็ดทั้ง 2 ชนิด
ระหว่างยาต้นแบบและ ยาสามัญ 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
รูปที่ 4.3 ตาราง Confusion Matrix ในการวัดความสามารถของ machine learning ในการแก้  
     ปัญหา classification 
 
4.2 การวัดประสิทธิภาพ 
 การวัดประสิทธิภาพของโมเดล CNN ที่สร้างขึ้นโดยเทคนิคต่างๆ ดังกล่าวในบทที่ 3.6 เพื่อ
ดูความถูกต้องในการจ าแนกชนิดยา หรือ classification และการท านายผลยา หรือ prediction 
ผู้วิจัยได้ก าหนดเกณฑ์ในการประเมิน โดยใช้ Accuracy score, Precision score, Recall score 
และ F-1 score มาใช้ในการเปรียบเทียบโมเดลแต่ละชนิดที่ใช้โครงสร้างสถาปัตยกรรม CNN และ
จ านวนรอบ epoch ที่แตกต่างกัน ซึ่ง Accuracy, Precision, Recall และ F-1 Scores สามารถ
ค านวณค่าได ้จากสมการที่ 23, 24, 25 และ 26 ตามล าดับ 
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𝐴𝑐𝑐𝑢𝑟𝑎𝑐𝑦 =  
(𝑇𝑃 + 𝑇𝑁)

(𝑇𝑃 + 𝑇𝑁 + 𝐹𝑃 + 𝐹𝑁)
                                               (4.1) 

 

𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛 =  
𝑇𝑃

(𝑇𝑃 + 𝐹𝑃)
                                                           (4.2) 

 

𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙 =  
𝑇𝑃

(𝑇𝑃 + 𝐹𝑁)
                                                            (4.3) 

 

𝐹1 =  
2 × 𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑠𝑖𝑜𝑛 × 𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙

𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑠𝑖𝑜𝑛 + 𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙
                                                 (4.4) 

 
 โดย TP (True Positive) คือ ค่าที่พยากรณ์ถูกต้องเชิงบวก , TN (True Negative) คือ 
ค่าที่พยากรณ์ถูกต้องเชิงลบ , FP (False Positive) คือ ค่าที่พยากรณ์ผิดพลาดเชิงบวก และ FN 
(False Negative) คือ ค่าที่พยากรณ์ผิดพลาดเชิงลบ 
 
4.3 อภิปรายผลลัพธ์ของโมเดลแต่ละชนิด 
 ในส่วนของการอภิปรายผลลัพธ์ที่ได้จากการทดลองจะเป็นสรุปผลการเปรยีบเทียบคะแนน
การวัดประสิทธิภาพการจ าแนกระหว่างโมเดลโครงข่ายประสาทเทียม Convolution ที่ถูกออกแบบ
มาโดยมีวัตถุประสง์เพื่อใช้จ าแนกยาเม็ดทั้ง  2 ชนิดระหว่างยาต้นแบบและยาสามัญ กับโมเดล
โครงข่ายประสาทเทียม 3 ชนิดที่ใช้ในการเปรียบเทียบซึ่งสร้างการจากเทคนิค transfer learning 
โดยการดึงสถาปัตยกรรมโมเดล CNN  ที่มีอยู่ในไลบรารี่ keras.applications และเคยผ่านการใช้การ
ทดลองกับงานที่ใกล้เคียงกันมาสรา้งเป็นโมเดลใหม่ พร้อมท าการปรับแต่งเลเยอร์ Fully Connected 
และก าหนดขนาดของข้อมูลน าเข้าตามหัวข้อที่ 3.6 เพื่อหาโมเดลที่มีประสิทธิภาพในการจ าแนกสงูสดุ 
โดยเป็นการพิจารณาจากคะแนน Accuracy, Precision, Recall และ F1 score ที่ได้จากการค านวณ
สมการที่  23, 24, 25 และ 26 ตามล าดับ โดยใช้ค่า True Positive (TP), True Negative (TN), 
False Positive (FP) และ False Negative (FN) ที่ได้จากตาราง Confusion Matrix ตามหัวข้อที่ 
4.1 ซึ่งเป็นผลลัพธ์ที่ได้จากการ prediction ของโมเดล CNN กับชุดข้อมูล test set ที่ประกอบด้วย
รูปภาพ 130 ภาพที่ถ่ายจากความสูง 18.5 เซนติเมตร พร้อมท าการหมุน 90° 180° และ 270° องศา 
เพื่อเพิ่มปริมาณชุดข้อมูลกลายเป็น 520 โดยแบ่งออกเป็น 260 ภาพส าหรับยาสามัญและ ยาต้นแบบ
มาใช้ในการค านวน 
 โดยโมเดล CNN ที่ใช้ในการเปรียบเทียบจะประกอบไปด้วยโมเดลทั้งหมด 60 โมเดลซึ่ง
แบ่งออกเป็น 3 กลุ่มตามสถาปัตยกรรมแต่ละชนิดที่ใช้งานทดลอง กลุ่มละ 20 โมเดล ซึ่งโมเดลแต่ละ
กลุ่มประกอบไปด้วย โมเดล CNN ที่สร้างจากจ านวน epoch ที่แตกต่างกัน 4 ชนิด ได้แก่ 20, 15, 10 
และ 5 epochs ตามล าดับ เพื่อจ ากัดหารอบ epoch การฝึกฝน (training) ที่เหมาะสมส าหรับ
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สถาปัตยกรรม CNN แต่ละชนิด พร้อมหา ค่า weight และ bias ที่โมเดลแต่ละชนิดสามารถท าการ
จ าแนกได้อย่างมีประสิทธิภาพสูงสุด ก่อนท าการเปรียบเทียบกับโมเดลโครงข่ายประสาทเทียมที่ใช้ใน
การทดลองซึ่งผลลัพธ์และรายละเอียดที่ได้จากการทดลองแต่ละส่วนจะถูกอธิบายในหัวข้อต่อไป 
  
 4.3.1  โมเดลโครงข่ายประสาทเทียม Convolution ที่สร้างขึ้นเพื่อใช้ในการทดลอง 
 จากผลลัพธ์การ prediction โมเดลโครงข่ายประสาทเทียม Convolution ที่เขียนข้ึนเพื่อใช้
จ าแนกยาเม็ดทั้ง 2 ชนิดระหว่างยาสามัญและยาต้นแบบ สามารถท าคะแนน Accuracy ได้ถึง 0.6250 
พร้อม Precision, Recall และ F1 score เท่ากับ 0.9038, 0.5802 และ 0.7068 ตามล าดับจาก ค่า True 
Positive (TP) = 235, True Negative (TN) = 90, False Positive (FP) = 25 และ False Negative (FN) 
= 170 จากตาราง Confusion Matrix ในรูปภาพที่ 4.4 โดยมีอัตราความส าเร็จในการตรวจจับยาสามญัได้
อย่างถูกต้องมากกว่ายาต้นแบบ 61.70% ด้วยจ านวนรอบที่ใช้ในการฝึกฝน 635 epoch 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

รูปที่ 4.4 ตาราง Confusion Matrix ของโครงข่ายประสาทเทียม Convolution ที่ใช้ในการทดลอง 
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 4.3.2 InceptionV3 
 
ตารางที่ 4.1 ผลลัพธ์ของโมเดล 4 อันดับแรกที่ใช้สถาปัตยกรรม InceptionV3 ที่ท าคะแนนการ 
         .วัดประสิทธิภาพได้สูงสุดจากทั้งหมด 20 โมเดล ในการจ าแนกยาเม็ด 2 ชนิด 

Top Model TP TN FP FN Precision Recall Accuracy F1 Epoch 

1 InceptionV3_14 220 168 40 92 0.8462 0.7051 0.7462 0.7692 10 

2 InceptionV3_17 201 187 59 73 0.7731 0.7336 0.7462 0.7528 5 

3 InceptionV3_18 193 193 67 67 0.7423 0.7423 0.7423 0.7423 5 

4 InceptionV3_16 224 159 36 101 0.8615 0.6892 0.7365 0.7658 15 

 
 จากผลลัพธ์ที่ได้จากการ prediction ของโมเดล CNN ที่ใช้ในการเปรียบเทียบ ซึ่งสร้าง
จากสถาปัตยกรรม InceptionV3 ดังตารางที่ 4.2 โมเดลที่มีประสทิธิภาพสูงสุดจากทั้งหมด 20 โมเดล
ที่ใช้สถาปัตยกรรมเดียวกัน คือโมเดล InceptionV3_14 ที่ใช้จ านวนรอบการฝึกฝน 10 epoch ซึ่ง
สามารถคะแนน Accuracy ได้สูงสุดถึง 0.7462 พร้อมคะแนน Precision = 0.8462, Recall = 
0.7051 และ F1-score = 0.7692 จากค่า True Positive (TP) = 220, True Negative (TN) = 168, 
False Positive (FP) = 40 แล ะ  False Negative (FN) = 92 ดั ง ต า ร า ง  Confusion Matrix ใ น
รูปภาพที่ 4.5 โดยมีอัตราความส าเร็จในการตรวจจับยาสามัญได้อย่างถูกต้องมากกว่ายาต้นแบบ 
23.64% 
 
 

 
 
 
 
 
 

 
 

รูปที่ 4.5 ตาราง Confusion Matrix ส าหรับโมเดล InceptionV3_14 
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 4.3.3 VGG16 
 
ตารางที่ 4.2 ผลลัพธ์ของโมเดล 4 อันดับแรกที่ใช้สถาปัตยกรรม VGG16 ที่ท าคะแนนการวัด 
     .      ประสิทธิภาพได้สูงสุดจากทั้งหมด 20 โมเดล ในการจ าแนกยาเม็ด 2 ชนิด 

Top Model TP TN FP FN Precision Recall Accuracy F1 Epoch 

1 VGG16_13 203 130 57 130 0.7808 0.6096 0.6404 0.6847 10 

2 VGG16_15 200 133 60 127 0.7692 0.6116 0.6404 0.6814 10 

3 VGG16_9 197 135 63 125 0.7577 0.6118 0.6385 0.6770 15 

4 VGG16_14 173 159 87 101 0.6654 0.6314 0.6385 0.6479 10 

 
 จากผลลัพธ์ที่ได้จากการ prediction ของโมเดล CNN ที่ใช้ในการเปรียบเทียบ ซึ่งสร้าง
จากสถาปัตยกรรม VGG16 ดังตารางที่ 4.2 โมเดลที่มีประสิทธิภาพสูงสุดในการจ าแนกยาเม็ดทั้ง  2 
ชนิดจากทั้งหมด 20 โมเดลที่ใช้สถาปัตยกรรมเดียวกัน คือโมเดล VGG16_13 ที่ใช้จ านวนรอบในการ
ฝึกฝน 10 epoch ซึ่งสามารถคะแนน Accuracy ได้สูงสุดถึง 0.6404 พร้อมคะแนน Precision = 
0.7808 , Recall = 0.6096 และ F1-score = 0.6847จากค่า True Positive (TP) = 203, True 
Negative (TN) = 130, False Positive (FP) = 57 และ False Negative (FN) = 130 จากตาราง 
Confusion Matrix ในรูปภาพที่ 4.6 โดยมีอัตราความส าเร็จในการตรวจจับยาสามัญได้อย่างถูกต้อง
มากกว่ายาต้นแบบ 35.96% 
 
 

 
 
 
 
 
 

 
 

 
รูปที่ 4.6 ตาราง Confusion Matrix ส าหรับโมเดล VGG16_13 
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 4.3.4 ResNet50-v2 
 
ตารางที่ 4.3 ผลลัพธ์ของโมเดล 4 อันดับแรกที่ใช้สถาปัตยกรรม ResNet50-v2 ที่ท าคะแนนการ 
     .     วัดประสิทธิภาพได้สูงสุดจากทั้งหมด 20 โมเดล ในการจ าแนกยาเม็ด 2 ชนิด 

Top Model TP TN FP FN Precision Recall Accuracy F1 Epoch 

1 ResNet50V2_18 227 184 33 76 0.8731 0.7492 0.7904 0.8064 5 

2 ResNet50V2_13 206 196 54 64 0.7923 0.7630 0.7731 0.7774 10 

3 ResNet50V2_2 194 207 66 53 0.7462 0.7854 0.7712 0.7653 10 

4 ResNet50V2_4 195 202 65 58 0.7500 0.7708 0.7635 0.7602 20 

 
 จากผลลัพธ์ที่ได้จากการ prediction ของโมเดล CNN ที่ใช้ในการเปรียบเทียบ ซึ่งสร้าง
จากสถาปัตยกรรม ResNet50-v2 ดังตารางที่ 4.3 โมเดลที่มีประสิทธิภาพสูงสุดในการจ าแนกยาเม็ด
ทั้ง 2 ชนิดจากทั้งหมด 20 โมเดลที่ใช้สถาปัตยกรรมเดียวกัน คือโมเดล ResNet50V2_18 ที่ใช้จ านวน
รอบในการฝึกฝน 5 epoch ซึ่งสามารถคะแนน Accuracy ได้สูงสุดถึง 0.7904 พร้อมคะแนน 
Precision = 0.8731, Recall = 0.7492 และ F1-score = 0.8064 จากค่า True Positive (TP) = 
227 , True Negative (TN) = 184 , False Positive (FP) = 33 และ False Negative (FN) = 76 
จากตาราง Confusion Matrix ดังรูปภาพที่ 4.7 โดยมีอัตราความส าเร็จในการตรวจจับยาสามัญได้
อย่างถูกต้องมากกว่ายาต้นแบบ 18.94% 
 
 

 
 
 
 
 
 
 

 
 

รูปที่ 4.7 ตาราง Confusion Matrix ส าหรับโมเดล ResNet50V2_18 
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 4.3.5  อภิปรายผลลัพธ์ของโมเดลแยกตามชนิดของยาเม็ด 
 จากการทดลองตรวจจับยาเม็ดทั้งหมด 26 ตัวกับโมเดล CNN ทั้งหมดที่ใช้ในการทดลองตัวยา
ที่มีอัตราความส าเร็จในการตรวจจับได้อย่างถูกต้องต่ าที่สุด คือยาต้นแบบ Ponstan 500 mg ที่มีอัตรา
ความแม่นย าในการจ าแนกเพียง 1.35% ส่วนยาที่มีอัตราความส าเร็จในการตรวจจับได้อย่างถูกต้องมาก
ที่สุด คือยาสามัญ Muflex ที่มีอัตราความแม่นย าในการจ าแนกสูงถึง 5.22% ดังกราฟเปรียบเทียบอัตรา
ความแม่นย าระหว่างยาทั้ง 26 ตัวในรูปภาพที่ 4.8 ที่ได้จากการค านวณโดยใช้ค่า Ture position และ 
Ture negative ซึ่งเป็นค่าการจ าแนกที่ถูกต้องที่ได้จากกระบวนการ prediction ของยาสามัญและยา
ต้นแบบแต่ละชนิดตามล าดับกับค่าผลรวมของการจ าแนกที่ถูกต้อง (Ture) ทั้งหมดมาค านวณคิดเป็น
อัตราส่วนร้อยละความถูกต้องในการตรวจจับของยาแต่ละเม็ดทั้งหมด 26 ตัวที่ใช้ในการทดลอง 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
รูปที่ 4.8 กราฟอัตราความแม่นย าในการตรวจจับยาเม็ด 26 ตัวจากโมเดล CNN ทัง้หมดที่ใช้ใน 
     การทดลอง 
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4.4 สรุปผล 
 
ตารางที่ 4.4 การเปรียบเทียบโมเดลโครงข่ายประสาทเทียม Convolution ที่ใช้ในการทดลองกับ  
     .โมเดล Transfer learning อีก 3 ชนิด ที่ใช้ในการปรียบเทียบ 

Top Model TP TN FP FN Precision Recall Accuracy F1 Epoch 

1 ResNet50V2_18 227 184 33 76 0.8731 0.7492 0.7904 0.8064 5 

2 InceptionV3_14 220 168 40 92 0.8462 0.7051 0.7462 0.7692 10 

3 VGG16_13 203 130 57 130 0.7808 0.6096 0.6404 0.6847 10 

4 Model_CNN 235 90 25 170 0.9038 0.5802 0.6250 0.7068 635 

 
 จากการเปรียบเทียบประสิทธิภาพในการจ าแนกระหว่างโมเดลโครงข่ายประสาทเทียม  
Convolution ที่ออกแบบมาเพื่อใช้ในการจ าแนกยาเม็ด 2 ชนิดระหว่างยาต้นแบบและยาสามัญ กับ
โมเดล CNN อีก 3 ชนิด ที่ใช้สถาปัตยกรรมที่แตกต่างกันผ่านกระบวนการ transfer learning ดัง
ตารางที่ 4.1 โมเดล CNN ที่สามารถท าคะแนนการวัดประสิทธิภาพได้สูงสุดซึ่งมีความแม่นย าในการ
จ าแนกยาเม็ดทั้ง 2 ชนิดที่ไม่สามารถแยกแยะได้โดยง่ายเนื่องจากลักษณะ (feature) ภายนอกที่มี
ความคล้ายคลึงทั้ง ขนาด (size), ส ี(color) และ รูปร่าง (shape) ทั้ง 26 ตัวที่ใช้ในงานทดลอง และมี
เปอร์เซ็นความแตกต่างในการตรวจจบัระหว่างยาทัง้ 2 ชนิดต่ าที่สุดคือ โมเดล ResNet50V2_18 ที่ใช้
สถาปัตยกรรม ResNet50-v2 ผ่านเทคนิค transfer learning พร้อมจ านวนรอบในการฝึกฝน 
(training) 5 epoch ด้วยคะแนน Accuracy สูงสุดถึง 0.7904 พร้อมคะแนน Precision = 0.8731, 
Recall = 0.7492 และ F1-score = 0.8064 จากโมเดลทั้งหมด 61 โมเดลที่ใช้ในการทดลอง และ
เป็นโมเดลที่ท าคะแนนได้สูงสุดจากโมเดลทั้งหมด 20 โมเดลที่ใช้สถาปัตยกรรม ResNet50-v2 ซึ่งมี
ประสิทธิภาพมากกว่าโมเดลที่ที่ใช้สถาปตัยกรรม VGG16, InceptionV3 และโมเดลโครงข่ายประสาท
เทียม Convolution ที่ใช้ในการทดลอง โดยมีอัตราความแตกต่างในการตรวจจับยาสามัญได้ถูกต้อง
แม่นย ามากกว่ายาต้นแบบเพียง 18.94% ซึ่งน้อยกว่าโมเดล CNN อีก 3 ชนิดทีใช้ในการทดลอง 
ดังนั้น โมเดลที่ใช้สถาปัตยกรรม ResNet50-v2 ผ่านเทคนิค transfer learning จึงเป็นโมเดล CNN ที่
เหมาะสมจะเป็นโมเดลต้นแบบที่จะถูกน าไปพัฒนาต่อยอดในงานเภสัชกรรม กลายเป็นสนับสนุน
เครื่องมือช่วยเหลือส าหรับเภสชักรและบุคลากรทางการแพทย์ในการหาสาเหตุที่เกิดการแพ้ยา การใช้
ยาไม่ได้ผลและปัญหาการใช้ยาไม่ถูกต้องที่เกิดจากผลค้างเคียงของยาสามัญ ซึ่งจะสามารถช่วยชีวิต
ผู้ป่วยได้รวดเร็วยิ่งขึ้นในอนาคต 
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บทที่ 5 
สรุปผลการทดลอง 

 
 งานวิจัยนี้มีวัตถุประสงค์ เพื่อหาวิธีการที่เหมาะสมในการสร้างโมเดล CNN ต้นแบบที่จะ
น าไปพัฒนาต่อไปในอนาคตเป็นเครื่องมือส าหรับงานเภสัชกรรม และบุคลากรทางการแพทย์ ในการ
จ าแนกยาเม็ดระหว่างยาต้นแบบ และยาสามัญ ที่ไม่สามารถแยกแยะออกได้โดยง่ายอันเนื่องมาจาก
ลักษณะ (feature) ที่มีความคล้ายคลึง ทั้งขนาด (size), รูปร่าง (shape) และสี (color) ยกเว้นรอย
ประทับ (imprint) ที่สลักอยู่บนตัวเม็ดทั้งด้านหน้าและหลัง อันเป็นลักษณะเพียงอย่างเดียวที่สามารถ
ใช้แยกแยะ เพื่อลดเวลาวินิจฉัยในการระบุสาเหตุการแพ้ยา หรือการใช้ยาที่ไม่ถูกต้องที่เกิดจากการใช้
ยาสามัญแทนยาต้นแบบ และสามารถช่วยชีวิตผู้ป่วยให้พ้นขีดอันตรายได้เร็วข้ึน โดยการหาโมเดล 
Deep learning ที่มีประสิทธิภาพในการจ าแนกสูงสุดที่สร้างจาก Convolution Neural Network 
และท าการเปรียบเทียบกับโมเดลทั้ง 3 ชนิดที่สร้างจากการดึงสถาปัตยกรรมโมเดล CNN ที่เคยผ่าน
การใช้งาน และมีรับประกันปริทธ์ิภาพจากงานวิจัยหลายฉบับด้วยเทคนิค Transfer learning ได้แก่ 
InceptionV3, VGG16 และ ResNet50-v2 ซึ่งเคยผ่านการใช้งานกับงานที่ใกล้เคียงกันมาสร้างเป็น
โมเดลใหม่ ก่อนจะน ามาปรับแต่งช้ัน Fully Connected layer พร้อมก าหนดขนาดข้อมูลน าเข้า 
(input size) โดยใช้โปรแกรม PyCharm Community Edition บนคอมพิวเตอร์โน๊ตบุ๊ค ASUS TUF 
Dash F15 ผ่านภาษา ภาษา Python version 3.9 โดยใช้ภาพเม็ดยาทั้งหมด 6,240 ภาพ ซึ่งแบ่งเปน็ 
5,200 ภาพส าหรับชุดข้อมูลการฝึกฝน (training set) และอีก 1,040 ภาพ ส าหรับชุดข้อมูลการ
ตรวจสอบ (validation set) จากยาเม็ดทั้งสิ้น 26 ตัวซึ่งเป็นยาเม็ดแบบแข็งที่ใช้กันทั่วไป และ
สามารถหาซื้อได้ตามร้านขายยา คลินิกเอกชน หรือสถานพยาบาลต่างๆ ในประเทศไทยที่ถ่ายจาก
กล้องโทรศัพท์มือถือพร้อมท าการ label ข้อมูลล่วงหน้าเพื่อความสะดวกในการใช้งาน โดยมีบุคลากร
ทางการแพทย์ และเภสัชกรที่มีความเชียวชาญเป็นผู้ใหค้ าปรึกษา มาใช้ในการทดลองซึ่งได้น าเสนอผล
การทดลองแล้วในบทที่ 4 โดยการเปรียบเทียบค่า Accuracy, Precision, Recall และ F1-score ที่
ใช้ในวัดประสิทธิภาพในการจ าแนกของโมเดล CNN ที่ได้จากการ prediction กับชุดข้อมูล test set 
ที่ประกอบไปด้วยภาพที่ใช้ในการทดสอบจ านวน 520 ภาพ โดยพิจารณาจากโมเดลที่ท าคะแนน 
Accuracy ได้สูงที่สุด ซึ่งเป็นค่าความแม่นย าในการจ าแนก และประสิทธิภาพของตัวโมเดล และจะ
สรุปผลการวิจัยและข้อเสนอแนะเพื่อน าไปพัฒนาในการวิจัยต่อไป 
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5.1 สรุปผลการวิจัย 
 จากการเปรียบเทียบโมเดล CNN ที่ใช้ในการทดลอง กับโมเดลอีก 3 ชนิดที่ใช้ในการ
เปรียบเทียบซึ่งสร้างจากเทคนิค Transfer learning โมเดล CNN ที่สามารถท าคะแนนการวัด
ประสิทธิภาพการจ าแนกได้สูงที่สุด และมีเปอร์เซ็นต์ความแตกต่างในการตรวจจับระหว่างยาทั้ง  2 
ชนิดต่ าที่สุดคือ โมเดล ResNet50V2_18 ที่ใช้ที่สถาปัตยกรรม ResNet50-v2 พร้อมจ านวนรอบการ
ฝึกฝน 5 epoch ซึ่งสามารถท าคะแนนทั้ง Accuracy Recall และ F-1 Score ได้สูงสุดถึง 79.04%, 
74.92%  และ 80.64% ตามล าดับ มีเพียงคะแนน Precision เท่านัน้ที่ได ้87.31% ซึ่งเป็นอันดับสาม
รองจากโมเดลโครงข่ายประสาทเทียม Convolution ที่ เขียนข้ึนเองที่ได้คะแนน Recall สูงถึง 
88.85% เท่ากันจากโมเดลทั้งหมด 61 โมเดลที่ใช้ในการทดลอง 
 โดยสาเหตุที่โมเดลโครงข่ายประสาทเทียม Convolution ที่ที่เขียนข้ึนซึ่งถูกออกแบบมา
เพื่อใช้ในการจ าแนกยาเม็ดทั้ง 2 ชนิดโดยใช้รอบการฝึกฝน 635 epoch สามารถท าคะแนนการวัด
ประสิทธิภาพการจ าแนกได้น้อยกว่าโมเดล CNN อีก 3 ชนิดที่เหลือซึ่งสร้างจากสถาปัตยกรรม 
ResNet50-v2 และ InceptionV3 และ VGG16 ด้วยเทคนิค transfer learning ดังตารางที่ 4.1 อาจ
เกิดจากคุณภาพของชุดข้อมูล dataset ที่ยังขาดการปรับแต่งที่เหมาะมากพอเพื่อให้โมเดลสามารถ
สกัดและ ดึงคุณลักษณะของตัวเม็ดยาที่อยู่ในภาพได้อย่างมีประสิทธิภาพ และทรัพยากรที่ใช้ในการ
ค านวณ หรือสเปคของคอมพิวเตอร์ที่ใชในการทดลองที่ไม่มาก หรืออาจไม่มีประสิทธิภาพเพียง
พอที่จะใช้ในการสร้างโมเดล Deep learning ตั้งแต่ 0 ที่มีความซับซ้อน, พารามิเตอร์จ านวนมหาล 
หรือมีช้ันเลเยอร์ค่อนข้างลึกมากได้ ท าให้การจะรันโมเดลแต่ละตัวจ าเป็นต้องใช้เวลาที่นานหลายวัน
และ จ านวน epoch ที่มากกว่าโมเดล CNN ที่สร้างด้วยเทคนิค transfer learning หลายเท่า 
 
5.2 ข้อเสนอแนะเพ่ือการพัฒนางานวิจัย 
 5.2.1  เพิ่มจ านวนชุดข้อมูลรูปภาพเม็ดยา และชนิดให้มีความหลายมากข้ึน เพื่อขยาย
ขอบเขตการทดลองให้ครอบคลุมยิ่งข้ึน 
 5.2.2  เพิ่มข้ันตอนการทดลองเปรียบเทียบอิทธิพลของขนาดข้อมูลรูปภาพน าเข้าที่มีต่อ
ประสิทธิภาพในการจ าแนกของโมเดล CNN เพื่อหาขนาดของข้อมูลรูปภาพน าเข้าที่มีความเหมาะสม
ที่สุด 
 5.2.3  ลองเปลี่ยนสถาปัตยกรรม หรือเพิ่มจ านวนโมเดลที่ใช้ในการเปรียบเทียบให้มากขึ้น
พร้อมก าหนดจ านวน epoch ให้มีความหลากหลายเพื่อจ ากัดหาจ านวน epoch, ค่า weight และ 
bias ที่มีความเหมาะสมกับโมเดลแต่ละชนิดให้มีความแม่นย ามากขึ้น 
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 5.2.4  ควรมีการทดลองในโปรแกรมหรือ platform อื่นๆ นอกเหนือจากโปรแกรม 
Pycham เพื่อท าการเปรียบเทียบหาความแตกต่างทั้งระยะเวลาในการรันโมเดล  ผลลัพธ์ และ
ประสิทธิภาพการใช้งานของแต่ละโปรแกรม 
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ภาคผนวก ก. 

ตารางบันทึกผลการจ าแนกของโมเดล CNN ทั้งหมดที่ใช้ในการทดลอง 
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ตารางที่ ก.1 ผลลัพธ์ประสิทธิภาพการจ าแนกของโมเดล CNN ที่ใช้สถาปัตยกรรม InceptionV3  
     .จ านวน 20 โมเดล เพื่อใช้ในการเปรียบเทียบ 

Model TP TN FP FN Precision Recall Accuracy F1 Epoch 

InceptionV3_1 227 143 33 117 0.8731 0.6599 0.7115 0.7517 

20 

InceptionV3_2 234 123 26 137 0.9000 0.6307 0.6865 0.7417 

InceptionV3_3 231 136 29 124 0.8885 0.6507 0.7058 0.7512 

InceptionV3_4 222 137 38 123 0.8538 0.6435 0.6904 0.7339 

InceptionV3_5 224 158 36 102 0.8615 0.6871 0.7346 0.7645 

InceptionV3_6 224 159 36 101 0.8615 0.6892 0.7365 0.7658 

15 

InceptionV3_7 219 161 41 99 0.8423 0.6887 0.7308 0.7578 

InceptionV3_8 233 129 27 131 0.8962 0.6401 0.6962 0.7468 

InceptionV3_9 224 157 36 103 0.8615 0.6850 0.7327 0.7632 

InceptionV3_10 232 137 28 123 0.8923 0.6535 0.7096 0.7545 

InceptionV3_11 252 74 8 186 0.9692 0.5753 0.6269 0.7221 

10 

InceptionV3_12 237 124 23 136 0.9115 0.6354 0.6942 0.7488 

InceptionV3_13 221 149 39 111 0.8500 0.6657 0.7115 0.7466 

InceptionV3_14 220 168 40 92 0.8462 0.7051 0.7462 0.7692 

InceptionV3_15 191 188 69 72 0.7346 0.7262 0.7288 0.7304 

InceptionV3_16 241 114 19 146 0.9269 0.6227 0.6827 0.7450 

5 

InceptionV3_17 201 187 59 73 0.7731 0.7336 0.7462 0.7528 

InceptionV3_18 193 193 67 67 0.7423 0.7423 0.7423 0.7423 

InceptionV3_19 211 131 49 129 0.8115 0.6206 0.6577 0.7033 

InceptionV3_20 220 137 40 123 0.8462 0.6414 0.6865 0.7297 
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ตารางที่ ก.2 ผลลัพธ์ประสิทธิภาพการจ าแนกของโมเดล CNN ที่ใช้สถาปัตยกรรม ResNet50v2  
     .จ านวน 20 โมเดล เพื่อใช้ในการเปรียบเทียบ 

Model TP TN FP FN Precision Recall Accuracy F1 Epoch 

ResNet50V2_1 179 216 81 44 0.6885 0.8027 0.7596 0.7412 

20 

ResNet50V2_2 194 207 66 53 0.7462 0.7854 0.7712 0.7653 

ResNet50V2_3 193 201 67 59 0.7423 0.7659 0.7577 0.7539 

ResNet50V2_4 195 202 65 58 0.7500 0.7708 0.7635 0.7602 

ResNet50V2_5 189 206 71 54 0.7269 0.7778 0.7596 0.7515 

ResNet50V2_6 195 202 65 58 0.7500 0.7708 0.7635 0.7602 

15 

ResNet50V2_7 179 208 81 52 0.6885 0.7749 0.7442 0.7291 

ResNet50V2_8 172 188 88 72 0.6615 0.7049 0.6923 0.6825 

ResNet50V2_9 191 202 69 58 0.7346 0.7671 0.7558 0.7505 

ResNet50V2_10 186 211 74 49 0.7154 0.7915 0.7635 0.7515 

ResNet50V2_11 188 204 72 56 0.7231 0.7705 0.7538 0.7460 

10 

ResNet50V2_12 220 144 40 116 0.8462 0.6548 0.7000 0.7383 

ResNet50V2_13 206 196 54 64 0.7923 0.7630 0.7731 0.7774 

ResNet50V2_14 178 208 82 52 0.6846 0.7739 0.7423 0.7265 

ResNet50V2_15 185 201 75 59 0.7115 0.7582 0.7423 0.7341 

ResNet50V2_16 165 219 95 41 0.6346 0.8010 0.7385 0.7082 

5 

ResNet50V2_17 185 211 75 49 0.7115 0.7906 0.7615 0.7490 

ResNet50V2_18 227 184 33 76 0.8731 0.7492 0.7904 0.8064 

ResNet50V2_19 182 203 78 57 0.7000 0.7615 0.7404 0.7295 

ResNet50V2_20 190 196 70 64 0.7308 0.7480 0.7423 0.7393 
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ตารางที่ ก.3 ผลลัพธ์ประสิทธิภาพการจ าแนกของโมเดล CNN ที่ใช้สถาปัตยกรรม VGG16  
     .จ านวน 20 โมเดล เพื่อใช้ในการเปรียบเทียบ 

Model TP TN FP FN Precision Recall Accuracy F1 Epoch 

VGG16_1 169 157 91 103 0.6500 0.6213 0.6269 0.6353 

20 

VGG16_2 171 148 89 112 0.6577 0.6042 0.6135 0.6298 

VGG16_3 175 154 85 106 0.6731 0.6228 0.6327 0.6470 

VGG16_4 163 162 97 98 0.6269 0.6245 0.6250 0.6257 

VGG16_5 149 171 111 89 0.5731 0.6261 0.6154 0.5984 

VGG16_6 171 156 89 104 0.6577 0.6218 0.6288 0.6393 

15 

VGG16_7 186 143 74 117 0.7154 0.6139 0.6327 0.6607 

VGG16_8 158 161 102 99 0.6077 0.6148 0.6135 0.6112 

VGG16_9 197 135 63 125 0.7577 0.6118 0.6385 0.6770 

VGG16_10 140 180 120 80 0.5385 0.6364 0.6154 0.5833 

VGG16_11 157 166 103 94 0.6038 0.6255 0.6212 0.6145 

10 

VGG16_12 156 168 104 92 0.6000 0.6290 0.6231 0.6142 

VGG16_13 203 130 57 130 0.7808 0.6096 0.6404 0.6847 

VGG16_14 173 159 87 101 0.6654 0.6314 0.6385 0.6479 

VGG16_15 200 133 60 127 0.7692 0.6116 0.6404 0.6814 

VGG16_16 160 155 100 105 0.6154 0.6038 0.6058 0.6095 

5 

VGG16_17 187 143 73 117 0.7192 0.6151 0.6346 0.6631 

VGG16_18 118 194 142 66 0.4538 0.6413 0.6000 0.5315 

VGG16_19 181 140 79 120 0.6962 0.6013 0.6173 0.6453 

VGG16_20 146 160 114 100 0.5615 0.5935 0.5885 0.5771 
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