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 การประเมินลักษณะการหลอมรวมของเม็ดผงโลหะ (Sintering Neck) น้ันเป็นส่วนสําคัญที่
ใช้ในการบ่งบอกถึงคุณภาพของการขึ้นรูปช้ินงานโลหะ ที่ผ่านการขึ้นรูปด้วยกรรมวิธีผง (Powder Metallurgy) 
โดยวิเคราะห์จากลักษณะของรูพรุน ในภาพถ่ายโครงสร้างทางจุลภาคหลังการขึ้นรูป โดยในปัจจุบัน
การประเมินคุณภาพยังเป็นการวิเคราะห์ จากผู้เช่ียวชาญเป็นหลัก โดยที่ยังไม่มีมาตรฐานอย่างชัดเจน  
 ทางผู้วิจัยได้เล็งเห็นถึงปัญหาและโอกาสที่สามารถนําการเรียนรู้เชิงลึกเข้ามาประยุกต์ใช้ใน
การแก้ไขปัญหา โดยใช้พ้ืนฐานของ CNN (Convolution Neural Network) โดยคัดเลือกมาทั้งหมด 
5 อัลกอริทึม ได้แก่ ResNet-50, ResNet-101, Inception-v3, Xception และ GoogLeNet มาสร้าง
แบบจําลองในการประเมิน Sintering Neck ผ่านลักษณะของรูพรุนในภาพถ่ายโครงสร้างทางจุลภาค 
โดยอาศัยรูปภาพที่ผ่านการประเมินจากผู้เช่ียวชาญทางด้านโลหะวิทยา จํานวน 3 คน มาเป็นต้นแบบ
ในการสร้างแบบจําลองการเรียนรู้ เพ่ือเป็นแนวทางในการสร้างมาตรฐานการประเมินในอนาคต 
 จากวัตถุประสงค์งานวิจัยที่ต้องการสร้างแบบจําลอง Deep Learning เพ่ือใช้การประเมิน
คุณภาพของ Sintering Neck จากรูพรุนในภาพถ่ายโครงสร้างจุลภาค โดยอาศัยการเรียนรู้จากผู้เช่ียวชาญ
เป็นต้นแบบ สามารถทําได้ซึ่งแบบจําลองที่สร้างโดยผู้เช่ียวชาญ 3 คน และสร้างจากชุดข้อมูลเอกฉันท์
น้ันให้ความแม่นยํามากที่สุด โดยมีค่าความแม่นยําอยู่ที่ 94.0-98.9% โดยที่แบบจําลองที่สร้างโดย 
Inception-v3 จะได้ค่าความแม่นยําสูงที่สุด ส่วนแบบจําลองด้วย GoogLeNet น้ันไม่สามารถคัดแยก
ประเภทของรูพรุนได้ 
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 Evaluation of the sintering neck is an important method for identifying 
powder metallurgy forming quality. The forming quality is evaluated by a 
characteristic of pores in microstructure images. Currently, the evaluation method is 
estimated based on experience from metallurgy experts because there is no exact 
standard for the evaluation. 
 The problems and opportunities has been realized that Deep learning could 
be applied to solve the problems. Based on CNN (Convolution Neural Network), a 
total of 5 algorithms, i.e. ResNet-50, ResNet-101, Inception-v3, Xception, and 
GoogLeNet were selected to create a model to assess the sintering neck through the 
pore characteristics in microstructure image, The evaluated microstructure images 
from 3 metallurgy experts were utilized for creating a machine learning model.  
 The objective of this research is to create a deep learning model to assess 
the quality of sintering necks from pores in microstructure images based on learning 
from experts as a model. It can be done where models created by 3 metallurgy 
experts and built from consensus datasets are the most accurate. It has an accuracy 
of 94.0-98.9%, with the model generated by Inception-v3 achieving the highest 
accuracy. The model with GoogLeNet was unable to classify the pore type. 
 
 
 
 
 
 
 
Graduate School Student’s Signature…………………………… 
Field of Study Information Technology Advisor’s Signature…………………………… 
Academic Year 2022  



 

 

ฉ

กิตติกรรมประกาศ 
 
 การทําวิทยานิพนธ์ฉบับน้ีสําเร็จลุล่วงไปได้ด้วยดี เน่ืองด้วยได้รับความช่วยเหลือและกรุณา
อย่างสูงจาก ดร.สะพร่ังสิทธ์ิ มฤทุสาธร อาจารย์ที่ปรึกษางานวิจัย ที่ได้สละเวลา ให้ความรู้ ความเข้าใจ 
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วิทยานิพนธ์ฉบับน้ีเสร็จสิ้นสมบูรณ์ 
 ทางผู้วิจัยต้องขอขอบคุณทางบริษัท Acme International (Thailand) Ltd.  และคุณธรานนท์  
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ทรัพยากรในการทํางานวิจัย ทั้งในเรื่องของเคร่ืองมือ และบุคคลากร เพ่ือให้งานวิจัยสามารถดําเนินการได้
สําเร็จลุล่วง 
 นอกจากน้ีทางผู้วิจัยได้รับแรงสนับสนุนจากครอบครัว ที่ได้สนับสนุนได้เร่ืองของกําลังใจ
และเข้าใจที่ทางผู้วิจัยต้องใช้เวลาในการดําเนินงานวิทยานิพนธ์ 
 ผู้วิจัยหวังเป็นอย่างยิ่งว่า วิทยานิพนธ์ฉบับน้ีจะก่อให้เกิดประโยชน์แก่ผู้ที่สนใจ และสามารถ
นําไปต่อยอดเพ่ือประยุกต์ใช้กับองค์ความรู้ที่เก่ียวข้อง อีกทั้งสามารถก่อให้เกิดแนวคิดเพ่ือนําไปใช้ใน
การศึกษาหรือเป็นแนวทางในการทําการวิจัยที่เก่ียวข้องในอนาคต 
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บทท่ี 1 
บทนํา 

 
1.1 ที่มาและความสําคัญของปัญหา 
 ในปัจจุบันวัสดุโลหะเป็นส่วนประกอบสําคัญในหลายอุตสาหกรรม ไม่ว่าจะเป็นอุตสาหกรรม
ก่อสร้าง อุตสาหกรรมยานยนต์ อุตสาหกรรมทางการแพทย์ อุตสาหกรรมอิเล็กทรอนิกส์ เป็นต้น โดย
การข้ึนรูปโลหะนั้นมีกระบวนการท่ีหลากหลายในปัจจุบันไม่ว่าจะเป็นการขึ้นรูปด้วยวิธีการรีด (Rolling 
Process) การตีขึ้นรูป (Forging Process) และอื่นๆ โดยวัสดุต้ังต้นก่อนที่จะทําการขึ้นรูปน้ันมีได้
หลายประเภท ไม่ว่าจะเป็นการนําเศษโลหะ (Scrap) มาทําการหลอมใหม่ การถลุงโลหะจากสินแร่ (Ore) 
เป็นต้น ซึ่งในปัจจุบันได้มีกรรมการวิธีการผลิตโลหะจากการที่นําผงโลหะ (Metal Powder) มาผ่าน
กระบวนการอัด (Compacting) ผ่านแม่แบบ (Die) แล้วนําไปผ่านกระบวนการเผาผนึก (Sintering) เพ่ือ 
ให้ได้ช้ินงานตามความต้องการ ซึ่งจะเรียกโดยรวมว่าเทคนิคการขึ้นรูปโลหะผงด้วยการอัด (Compact 
and Sinter : P/M) [1] โดยภาพกระบวนการเผาผนึกแสดงให้เห็นในรูปที่ 1.1 
 

 
 

รูปที่ 1.1 กระบวนการขึ้นรูปโลหะด้วยผงโลหะ [1] 
 
 เทคนิคการข้ึนรูปโลหะผงได้มีแนวโน้มการนํามาใช้ในอุตสาหกรรมมากขึ้น จากข้อมูลทาง
สถิติการตลาดจากเว็บไซต์ Grand View Research [2] ได้คาดการณ์การเติบโตของการใช้งานโลหะ
ผงในตลาดอยู่ที่ 11.6% จากปี 2020 ถึงปี 2027 จากความต้องการในการใช้งานของอุตสาหกรรมทาง
อากาศและการป้องกันประเทศ นอกจากน้ีข้อมูลจากเว็บไซต์ Research and Markets [3] ยังได้ระบุ
ถึงข้อดีของเทคนิคโลหะผงที่ทําให้เป็นที่ต้องการของตลาด ไม่ว่าจะเป็นเทคนิคการขึ้นรูปที่สามารถควบคุม

 



2 
 

ปริมาณของรูพรุน (Porosity) ได้ สามารถขึ้นรูปช้ินงานที่มีรูปร่างซับซ้อน และต้องการความแม่นยํา
ของขนาดและรูปร่างของช้ินงาน สามารถปรับส่วนผสมของชนิดผงโลหะเพ่ือให้ได้คุณสมบัติที่เหมาะสม 
กับการใช้งานประเภทต่างๆ และยังเป็นการขึ้นรูปที่ไม่เกิดของเสียจากกระบวนการผลิต (Scrap) อีก
ด้วย ส่วนข้อเสียของการขึ้นรูปโลหะผงนั้น คือ จะไม่สามารถข้ึนรูปช้ินงานที่มีขนาดใหญ่ได้ เน่ืองจาก
ต้องใช้แรงอัด (Compact Force) ที่สูงซึ่งมีความเสี่ยงทําให้แม่พิมพ์ (Mold) เสียหาย และต้นทุนที่สูง
สืบเน่ืองมาจากเคร่ืองจักรที่มีความสามารถในการสร้างแรงอัดที่สูงน้ันมีราคาแพง 
 ในการวิเคราะห์โครงสร้างทางจุลภาค (Microstructure) ของโลหะผง นอกจากการตรวจสอบ
ชนิดของเน้ือโลหะ (Metal Phase) แล้วยังมีการตรวจสอบในเร่ืองของรูพรุน โดยอ้างอิงจากมาตรฐาน
โลหะผง MPIF 35 [4] ได้กล่าวถึงความสัมพันธ์ของปริมาณรูพรุนน้ันส่งผลถึงความหนาแน่นของช้ินงาน
โลหะ นอกจากน้ีรูพรุนยังสามารถบ่งบอกถึงคุณภาพการหลอมรวมของเม็ดโลหะผงที่เรียกว่า Sintering 
Neck ผ่านกระบวนการเผาผนึก โดยปัจจุบันการประเมิน Sintering Neck นั้นยังใช้การประเมินจาก
ผู้เช่ียวชาญ และยังไม่มีเกณฑ์การประเมินที่แน่นอน โดยตัวอย่างภาพโครงสร้างทางจุลภาคของ Sintering 
Neck ที่ดี และไม่ดีจะดูตัวอย่างได้จากรูปที่ 1.2 โดยเมื่อเพ่ิมกําลังขยายของภาพถ่ายโครงสร้างทาง
จุลภาคจะเห็นรูปร่างของรูพรุนที่มีขนาดใหญ่ขึ้น ดังที่แสดงให้เห็นในรูปที่ 1.3  นอกจากน้ียังมีงานวิจัย
ที่ศึกษาผลกระทบของรูพรุนในโลหะผง อาทิเช่น งานวิจัยเก่ียวกับรูปร่างของรูพรุนน้ันส่งผลต่อความ
แข็งแกร่งต่อการล้าตัว (Fatigue Strength) ของโลหะผง [5] หรืองานวิจัยที่ระบุว่ารูพรุนน้ันมีผลต่อ
กับพฤติกรรมทางกล (Mechanical Behavior) ของโลหะผง [6] เป็นต้น 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
รูปที่ 1.2 ภาพเปรียบเทียบ Sintering Neck ที่ดีและไม่ดีจากเอกสารการสอนของบริษัท Höganäs [7]   

a. และ c. ตัวอย่างโครงสร้างทางจุลภาคแบบ Sintering Neck ที่ไม่ดี 
  b. และ d. ตัวอย่างโครงสร้างทางจุลภาคแบบ Sintering Neck ที่ดี 

a. c. b. 

c. d. 
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รูปที่ 1.3 รูปภาพของ Sintering Neck ที่ไมดี่ อ้างอิงจากเอกสารการสอนของบริษัท Höganäs [7] 

 
 ในปัจจุบันได้มีงานวิจัยที่ได้นําเทคโนโลยีเก่ียวกับการประมวลผลข้อมูลภาพเข้ามาประยุกต์ใช้ 
ในการวิเคราะห์เก่ียวกับโครงสร้างทางจุลภาคมากขึ้น อาทิเช่นงานวิจัยที่ได้ทําการเปรียบเทียบการวัด
ปริมาณรูพรุนด้วยโปรแกรม Image เพ่ือหาความหนาแน่นของโลหะ แล้วนําไปเปรียบเทียบกับวิธีการ
วัดแบบด้ังเดิมด้วยการช่ังน้ําหนัก [8] หรืองานวิจัยที่สร้างแบบจําลองในการวิเคราะห์ชนิดของเน้ือโลหะ
จากรูปภาพโดยใช้เทคนิคของการประมวลผลข้อมูลภาพผนวกกับการใช้เครือข่ายประสาทเทียมแบบ
คอนโวลูชัน (Fully Convolutional Neural Networks: FCNN) [9] นอกจากงานประเภทโลหะแล้ว 
ยังมีงานวิจัยเก่ียวกับธรณีศาสตร์ ที่ใช้เทคโนโลยีการประมวลผลข้อมูลภาพในการวิเคราะห์รูพรุนอาทิ
เช่น งานวิจัยที่วัดปริมาณของรูพรุนในช้ันดิน ด้วยการประมวลผลข้อมูลภาพ [10] 
 จากรายละเอียดที่กล่าวไปข้างต้นผู้วิจัยได้เล็งเห็นถึงการประเมิน Sintering Neck จากรูปภาพ
โครงสร้างทางจุลภาค ที่ยังใช้ประสบการณ์จากผู้เช่ียวชาญในการประเมิน และยังไม่มีมาตรฐานในการ
กําหนดที่ชัดเจนดังนั้นทางผู้วิจัยจึงมุ่งเน้นในการพัฒนาแบบจําลองในการคัดแยกประเภทของ Sintering 
Neck ที่ดีหรือไม่ดีโดยใช้เทคโนโลยีของเทคนิคการประมวลผลข้อมูลภาพ (Image Processing Techniques) 
และการเรียนรู้ของเคร่ือง (Machine Learning) มาช่วยในการคัดแยกคุณภาพของ Sintering Neck 
จากรูปร่างของรูพรุน โดยในงานวิจัยได้ทําการแบ่งลักษณะคุณภาพของ Sintering Neck จากรูปถ่าย
โครงสร้างทางจุลภาคของรูพรุนที่บ่งบอกถึงลักษณะการหลอมรวม ออกเป็น 3 ประเภทตามคําแนะนํา
ของผู้เช่ียวชาญทางด้านโลหะ อันได้แก่  
 1.  รูพรุนที่บ่งบอกถึงกระบวนการหลอมรวมที่ไม่ดี (Not Good) 
 2.  รูพรุนที่บ่งบอกถึงกระบวนการหลอมรวมที่ดี (Good) 
 3.  รูพรุนที่บ่งบอกถึงกระบวนการหลอมรวมที่ดีมาก (Very Good) 
 

รูพรุน 
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 โดยตัวอย่างรูปโครงสร้างทางจุลภาคของรูพรุนจะแสดงให้เห็นในรูปที่ 1.4 โดยรูปรูพรุนจะ
ถูกประเมินจากผู้เช่ียวชาญทางด้านโลหะวิทยา โดยที่ผลของการประเมินของภาพน้ันอาจจะแตกต่าง
ออกไปขึ้นอยู่กับประสบการณ์ และความถนัดของผู้เช่ียวชาญแต่ละคน ดังน้ันทางผู้วิจัยจึงได้นําเทคนิค
การเรียนรู้เชิงลึก (Deep Learning) เข้ามาประยุกต์ใช้ในงานวิจัย 
 

       
 

 a.) Not Good b.) Good c.) Very Good 
 

รูปที่ 1.4 ตัวอย่างลักษณะรูปภาพโครงสร้างทางจุลภาคของรูพรุน 
 
1.2 วัตถุประสงค์ของงานวิจัย 
 เพ่ือคัดแยกคุณภาพของ Sintering Neck ประเภทที่ไม่ดี ประเภทที่ดี และประเภทท่ีดีมาก 
โดยวิเคราะห์จากรูปร่างรูพรุนในภาพถ่ายโครงสร้างทางจุลภาคของช้ินงานที่ขึ้นรูปด้วยโลหะผง โดย
นําเทคนิคการประมวลผลข้อมูลภาพ และการเรียนรู้ของเคร่ืองเข้ามาช่วยในการคัดแยก เพ่ือช่วยลด
ความผิดพลาดหรือความคลาดเคลื่อน และลดเวลาจากการประเมินด้วยมนุษย์ 
 
1.3 ประโยชน์ที่คาดว่าจะได้รับ 
 1.3.1 สามารถสร้างแบบจําลอง (Model) หรือโปรแกรมที่สามารถช่วยมนุษย์ในการตัดสินใจ 
การวิเคราะห์ปัญหาเกี่ยวกับ Sintering Neck ในงานโลหะผง โดยประเมินจากลักษณะรูพรุนในภาพถ่าย
โครงสร้างทางจุลภาค 
 1.3.2 สามารถนําแบบจําลองหรือโปรแกรมที่ได้จากงานวิจัยมาเป็นแนวทางการสร้างมาตรฐาน 
เก่ียวกับการประเมินคุณภาพของ Sintering Neck ในกระบวนการขึ้นรูปด้วยโลหะผง 
 
1.4 ขอบเขตของงานวิจัย 
 1.4.1 การวิเคราะห์รูพรุนในงานวิจัยใช้กับโครงสร้างทางจุลภาคของโลหะผง 
 1.4.2 ข้อมูล (Data Set) ที่ใช้ในงานวิจัยได้รับการสนับสนุนมาจากบริษัท Acme International 
(Thailand) Ltd.) 
 1.4.3 ผู้เช่ียวชาญท่ีใช้เป็นต้นแบบในการสร้าง Machine Learning Model มีทั้งหมด 3 คน 
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1.5 นิยามศัพท์เฉพาะ 
 1.5.1 กรรมวิธีผง (Powder Metallurgy (P/M)) หมายถึง กระบวนการขึ้นรูปช้ินงาน
โลหะ โดยวัสดุต้ังต้นจะเป็นลักษณะเม็ดผงโลหะ 
 1.5.2 กระบวนการเผาผนึก (Sintering) หมายถึง กระบวนการขึ้นรูปช้ินงาน ด้วยการ
ผ่านกรรมวิธีทางความร้อนออกมาเป็นช้ินงานจากแบบหรือแม่พิมพ์ 
 1.5.3 การขึ้นรูปโลหะผงด้วยการอัด Compact and Sintering (P/M) หมายถึง เป็น
กระบวนการข้ึนรูปโลหะ โดยการนําผงโลหะมาทําการอัดใส่แม่พิมพ์ แล้วนําไปผ่านกระบวนการเผา
ผนึกออกมาเป็นช้ินงาน 
 1.5.4 โครงสร้างทางจุลภาค (Microstructure) หมายถึง การนําวัสดุมาทําการดูโครงสร้าง
ผ่านกล้องจุลทรรศน์ โดยจะมีจุดประสงค์เพ่ือดูความผิดพลาดที่เกิดขึ้นจากกระบวนการผลิต (Defect) 
หรือลักษณะของเน้ือโลหะเป็นต้น 
 1.5.5 โครงสร้างโลหะ (Metal Phase) หมายถึง โครงสร้างของโลหะท่ีส่งผลต่อคุณสมบัติ
ต่างๆ ของโลหะ โดยวิธีการตรวจสอบจะนําโลหะมาผ่านกรรมวิธีการกัดกรด (Etching) แล้วดูลักษณะ
โครงสร้างผ่านกล้องจุลทรรศน์ 
 1.5.6 การหลอมรวมของเม็ดโลหะผง (Sintering Neck) หมายถึง เป็นลักษณะรูปร่าง
ของผงโลหะผ่านกระบวนการหลอมหรือเผาผนึก โดยลักษณะที่ดีหรือไม่ดีสามารถ สังเกตได้จากรูปร่าง
ของรูพรุนผ่านภาพถ่ายโครงสร้างทางจุลภาค 
 1.5.7 รูพรุน (Porosity) หมายถึง ช่องว่างที่เกิดขึ้นในเน้ือวัสดุหลังการขึ้นรูป ความแข็งแกร่ง
ต่อการล้า (Fatigue Strength) หมายถึง เป็นคุณสมบัติของวัสดุที่ทนต่อการรับแรง 
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บทท่ี 2 
หลักการ ทฤษฎีและงานวิจัยท่ีเก่ียวข้อง 

 
 เพ่ือให้บรรลุจุดประสงค์ของของงานวิจัยที่ต้องการคัดแยกรูพรุนที่ทําให้เกิด Sintering Neck 
ที่ดีหรือไม่ดี น้ันทางผู้วิจัยจึงได้มุ่งเน้นศึกษาทฤษฎีพ้ืนฐานเก่ียวกับวิธีการต่างที่จะนํามาใช้ในงานวิจัย 
โดยแบ่งออกเป็น 3 หัวข้อหลักดังต่อไปนี้ 
 1.  ทฤษฎีพ้ืนฐานที่เก่ียวข้องกับโลหะผง  
 2. ทฤษฎีพ้ืนฐานการเตรียมภาพและการปรับปรุงภาพ  
 3.  ทฤษฎีพ้ืนฐานและอัลกอริทึมของการเรียนรู้ด้วยเครื่อง 
 นอกจากน้ีทางผู้วิจัยได้ทําการศึกษางานวิจัยที่มีลักษณะระเบียบวิจัยที่ใกล้เคียงกัน ไม่ว่าจะ
เป็นการประยุกต์การใช้งานการประมวลผลข้อมูลภาพ หรือการเรียนรู้ด้วยเคร่ืองโดยผู้วิจัยแบ่งเน้ือหา
ดังน้ี 
 1.  งานวิจัยที่ศึกษาเกี่ยวข้องกับโลหะผง Powder Metallurgy (P/M) 
 2.  งานวิจัยที่ศึกษาเกี่ยวข้องกับวิธีการของการประมวลผลข้อมูลภาพ (Image Processing) 
 3.  งานวิจัยที่ศึกษาเก่ียวกับการนําการเรียนรู้เชิงลึก (Deep Learning) มาใช้ในการคัดแยก
รูปภาพ 
 4.  งานวิจัยที่มีแนวคิดการประยุกต์ใช้วิธีการที่ใกล้เคียงกันกับงานประเภทอ่ืน 
 
2.1 ทฤษฎีที่เก่ียวข้องกับโลหะผง (Powder Metallurgy) 
 2.1.1  นิยามของโลหะผง (Powder Metallurgy) 
     กรรมวิธีผง (Powder Metallurgy) คือ ศาสตร์ที่ศึกษากระบวนการขึ้นรูปโลหะ โดย  
นําผงโลหะมาทําให้เกิดประโยชน์ทั้งด้านวิศวกรรมและด้านอ่ืนๆ กระบวนการผลิตช้ินส่วนโลหะด้วย
กรรมวิธีผงนั้นจะแสดงให้เห็นในรูปที่ 2.1 โดยกระบวนการกรรมวิธีผงมีส่วนประกอบสําคัญหลัก 3 ส่วน 
ได้แก่ ชนิดผงโลหะ กระบวนการข้ึนรูป และคุณสมบัติของผลิตภัณฑ์ โดยที่คุณสมบัติของผลิตภัณฑ์ 
เช่น ความแข็งแรง (Strength) ของช้ินงาน คุณสมบัติความแข็ง (Hardness) เป็นต้น คุณสมบัติของ
ช้ินงานน้ันจะข้ึนอยู่กับตัวแปรต่างๆ ไม่ว่าจะเป็น โครงสร้างทางจุลภาคของเนื้อโลหะหลังการขึ้นรูป 
ส่วนผสมทางเคมีของผงโลหะก่อนทําการขึ้นรูป ความเสียดทานภายใน ขนาด รูปร่าง และอุณหภูมิที่
ใช้ในการผลิต การข้ึนรูปโลหะผงโดยทั่วไปมี 3 ขั้นตอนดังน้ี 
   1. ขั้นตอนการผสมผงโลหะ (Mixing) 
   2. ขั้นตอนการอัดผง (Compacting) 
   3. ขั้นตอนการเผาผนึก (Sintering) 
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รูปที่ 2.1 กระบวนการขึ้นรูปโลหะด้วยผงโลหะ [1] 
 
 2.1.2  กระบวนการเผาผนึกโลหะผง (Sintering) [11] 
    ในกระบวนการขึ้นรูปโลหะผง นอกจากปัจจัยในเรื่องของการผสมผงโลหะ และ 
กระบวนการอัดผงแล้ว กระบวนการเผาผนึกยังเป็นอีกหน่ึงปัจจัยที่ส่งผลต่อคุณสมบัติของช้ินงานหลัง
กระบวนการข้ึนรูป โดยขั้นตอนการหลอมรวมของเม็ดโลหะในกระบวนการเผาผนึก กรณีที่เม็ดผงโลหะเป็น
ชนิดเดียวกันจะเรียกขั้นตอนการหลอมหลวมของเม็ดโลหะประเภทน้ีว่า Solid State โดยจะสามารถ
แบ่งเป็นขั้นตอนตามลักษณะพฤติกรรมของเม็ดโลหะออกเป็น 3 ช่วง ดังน้ี 
   1. ช่วง Initial State จะเป็นช่วงที่เกิดการหลอมรวมของเม็ดผงโลหะ หรือที่เรียกว่า 
Sintering Neck โดยผิวของผงโลหะในขั้นตอนนี้ยังอยู่ในลักษณะทรงกลม ไม่มีการเปลี่ยนแปลงหรือ
เสียรูปมากนัก ดังที่แสดงในรูปที่ 2.2 

 
 
 
 
 

 
 

รูปที่ 2.2 รูปภาพลักษณะการหลอมรวมของโลหะผงในช่วง Initial Stage a.) ภาพจําลอง 2 มิติ b.) 
ภาพจําลอง 3 มิติ [11] 

Sintering neck 
a b 
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   2. ช่วง Intermediate State จะเป็นช่วงที่ผิวของผงโลหะเริ่มมีการเสียรูปและยึด
ติดกัน โดยขั้นตอนนี้ เน้ือโลหะ (Grain) จะเริ่มมีการเติบโตอันเน่ืองมาจากการได้รับพลังงานจากกระบวนการ
เผาผนึก ดังที่แสดงในรูปที่ 2.3 

 
 
 
 
 
 

 
รูปที่ 2.3 รูปภาพลักษณะการหลอมรวมของโลหะผงในช่วง Intermediate State a.) ภาพจําลอง 2 มิติ 

b.) ภาพจําลอง 3 มิติ [11] 
 
   3. ช่วง Final stage เป็นช่วงที่เนื้อโลหะเริ่มมีการเติบโตถึงขีดสุดและมีความหนาแน่น
มากข้ึน โดยช่องว่างระหว่างเน้ือโลหะที่เกิดขึ้นหลังการเย็นตัวจะถูกเรียกว่ารูพรุน (Pores) ดังที่แสดง
ในรูปที่ 2.4 
 

 
 
 
 
 
 

 
รูปที่ 2.4 รูปภาพลักษณะการหลอมรวมของโลหะผงในช่วง Final State a.) ภาพจําลอง 2 มิติ b.) 

ภาพจําลอง 3 มิติ [11] 
 
 นอกจากนี้ในกรณีที่เม็ดผงโลหะในการผสมเป็นธาตุโลหะที่ต่างชนิดกัน อาทิเช่น เม็ดผงโลหะ
เหล็ก (Fe) ผสมกับเม็ดผงโลหะทองแดง (Cu) จะมีช่วงของ ของเหลว (Liquid State) เพ่ิมเข้ามาเน่ืองจาก 
อุณหภูมิจุดหลอมเหลว (Melting Point) ของโลหะทั้ง 2 ชนิดไม่เท่ากัน โดยโลหะท่ีมีจุดหลอมเหลวตํ่า 
อาทิเช่น ทองแดง หรือ อลูมิเนียม จะมีการละลายเข้าไปในช่องว่างหรือรูพรุน ทําให้คุณสมบัติของช้ินงาน  
มีการเปลี่ยนแปลงเป็นต้น 

a b 

Sintering neck 
สุดท้าย 

รูพรุน 
Porosity 

a b 
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2.2 ทฤษฎีพื้นฐานการเตรียมภาพและการปรับปรุงภาพ (Preprocessing and Image Enhancement)  
 เป็นกระบวนการปรับปรุงภาพ โดยมีจุดประสงค์เพ่ือต้องการเห็นข้อมูลองค์ประกอบของ
ภาพได้ชัดเจนขึ้น และยังเป็นขั้นตอนที่ใช้ในการคัดกรองความผิดปกติของภาพ (Noise) หรือ ใช้ใน
การแยกวัตถุที่สนใจ (Object) ออกจากภาพพ้ืนหลัง (Background) ของภาพ โดยเทคนิคเบ้ืองต้นที่
ทางผู้วิจัยศึกษาจากหนังสือ Preprocessing and Image Enhancement [12] และ Principles of 
Digital Image Processing : Advanced Methods [13] เพ่ือมาปรับปรุงภาพในงานวิจัยมีดังน้ี 
 
 2.2.1 การปรับระดับสีของภาพด้วยวิธีขยาย Histogram (Contrast Adjustment by Histogram 
Stretching) [14] 
          เป็นกระบวนการที่ปรับความเข้มของภาพโดยใช้ Histogram ในการกระจายค่า
ความเข้มของสีรูปภาพ ให้ภาพน้ันมีความต่างระหว่างค่าความเข้มสูงสุด และน้อยสุดตามกราฟใน 
รูปภาพที่ 2.5 โดยท่ีค่า Pi คือค่าความน่าจะเป็นในเชิงปริมาณของความเข้มของภาพ q  และ g คือ 
ตําแหน่งของ q ที่ความเข้มของสีมีค่า Pi สูงโดยหลักของการทํา Histogram Stretching คือการขยาย   
ให้ค่าความเข้ม Pi ไปทั่วทั้งภาพโดยใช้ ค่าเฉล่ีย ของค่าความเข้มกระจายไปทั่วภาพ ตัวอย่างลักษณะ
กราฟ Histogram ก่อนและหลังกระบวนการ Histogram Stretching จะแสดงให้เห็นในรูปที่ 2.5 โดยที่
ลักษณะการยืดของความเข้มภาพจะเป็นลักษณะเส้นตรง โดยตัวอย่างภาพก่อนและหลังกระบวนการ
ทํา Histogram Stretching จะแสดงให้เห็นในรูปที่ 2.6 
 

 
 

รูปที่ 2.5 ภาพ Histogram ก่อนและหลังการทํา Stretching [14] 
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รูปที่ 2.6 ภาพชิปคอมพิวเตอร์ที่ผ่านการทํา Histogram Stretching a.) ภาพด้ังเดิมก่อนการทํา 
Histogram Stretching b.) ภาพหลังการทํา Histogram Stretching [14] 

 
 2.2.2  การแบ่งความเข้มของภาพด้วย Histogram (Histogram Equalization) [14] 
   เป็นกระบวนการปรับค่าความเข้มของภาพ (Contrast) ของภาพพ้ืนหน้าและภาพพื้นหลัง
ให้ชัดเจนมากยิ่งขึ้น โดยลักษณะภาพที่ได้จะต่างจากวิธี Histogram Stretching ที่ใช้ค่าเฉล่ียความเข้ม
ของภาพโดยรวมกระจายเข้าในแต่ละตําแหน่งของภาพ ภาพจะมีการเกลี่ยความเข้มในแต่ละตําแหน่ง 
Pixels ให้ไม่กระจุกตัวอยู่ตําแหน่งใดตําแหน่งหน่ึง โดยภาพเปรียบเทียบก่อนและหลังจากกระบวนการ 
การทํา Histogram Equalization จะแสดงในรูปที่ 2.7 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
รูปที่ 2.7 ภาพชิปคอมพิวเตอร์ที่ผ่านการทํา Histogram Equalization a.) ภาพด้ังเดิมก่อนการทํา 

Histogram Equalization b.) ภาพหลังการทํา Histogram Equalization [14] 
 

a. b.

a. b.
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 2.2.3  การทําภาพให้คมชัด (Image Sharpening) [14] 
   เป็นเทคนิคที่ใช้ในการปรับภาพให้คมชัด โดยมีวัตถุประสงค์หลักในการลดความไม่ชัดเจน
ของวัตถุในภาพซึ่งอาจเกิดเนื่องมาจากการที่ถ่ายภาพวัตถุ ขณะที่วัตถุเคลื่อนไหว หรือเกิดจากสภาพแวดล้อมที่
ถ่ายภาพ ทําให้ไม่เห็นรายละเอียดที่สําคัญของภาพ โดยการทํา Image Sharpening จะเป็นการปรับ
ความถี่ของภาพให้มีความละเอียดมากยิ่งขึ้น โดยวิธีการทําภาพให้คมชัดจะทําให้เห็นองค์ประกอบของ
ภาพที่ชัดเจนขึ้น แต่จะมีผลข้างเคียงคือภาพที่ได้หลังจากกระบวนการน้ีจะมี Noise มากข้ึนหลังผ่าน
กระบวนการ โดยตัวอย่างภาพก่อนและหลังการทํา Image Sharpening จะแสดงให้เห็นในรูปที่ 2.8 

 

   
 

 a.) ภาพด้ังเดิมก่อนการทํา Image Sharpening b.) ภาพหลังการทํา Image Sharpening 
 

รูปที่ 2.8 ภาพเปรียบเทียบก่อนและหลังการทํา Image sharpening หัวไหล่ของมนุษย์ [14] 
 
 2.2.4  การทําภาพขาวดํา (Binarization) ด้วยการทํา Global Thresholding [13] 
   การทํา Thresholding เป็นกระบวนการที่แปลงภาพ Gray Scale ให้เป็นภาพขาวดํา 
(Binary Image) โดยสมมุติคู่ลําดับของตําแหน่ง Pixel ของภาพ คือ (u,v) ซึ่งในแต่ละ Pixel จะมีค่า
ความเข้มของสีเทาโดยมีค่าอยู่ที่ 0-255 จะกําหนดอยู่ในรูปของตัวแปร I โดยเมื่อกําหนดค่าเกณฑ์ใน
การแบ่งภาพ (Threshold Value) เท่ากับ q ค่า Pixel ที่มีค่าความเข้มสีเทาน้อยกว่าหรือเท่ากับ q 
จะถูกมองให้เป็นภาพพ้ืนหลัง (Background) โดยถูกจัดให้อยู่ใน Set ของ C0 และ ค่า Pixel ที่มีค่า
ความเข้มสีเทามากกว่า q จะถูกมองให้เป็นภาพพ้ืนหน้า (Foreground)  โดยถูกจัดให้อยู่ใน Set ของ 
C1 ซึ่งสามารถเขียนเป็นสมการได้ตามสมการที่ 2.1 
 

    C0 if I (u,v) ≤ q (background)  (2.1) 
    C1 if I (u,v)  > q (foreground) 

a. b.

(u,v) € 
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   โดยเมื่อนําค่าความเข้มในแต่ละ Pixel ของภาพ Grayscale มาทําการ Plot ค่า Histogram 
ก่อนที่จะทําการแปลงภาพเป็นภาพขาวดํา (Binary Image) จะแสดงให้เห็นในรูปที่ 2.9 
 

 
 
รูปที่ 2.9 ภาพตัวที่ใช้ในการวัดค่า Histogram (a-d) และรูปภาพค่า Histogram ของ Pixel ที่มีค่า 0-255 

(e-h) [13] 
 
 นอกจากน้ีกระบวนการทํา Global Thresholding ยังมีการพัฒนาใช้ค่าอัลกอริทึมที่ต่างกัน 
โดยภาพ Binary Image ที่ได้จะมีลักษณะของภาพที่ต่างกันดังที่แสดงในรูปภาพที่ 2.10 
 

 
 

รูปที่ 2.10 ภาพการทํา Global Thresholding ด้วยอัลกอริทึมต่างชนิดกัน [13] 
 
 2.2.5  การทําภาพ Binarization ด้วยการทํา Local Adaptive Thresholding [13] 
   กระบวนการสร้างภาพ Binarization Image ด้วยการที่ใช้ค่า Thresholding ค่าคงที่ค่า
เดียวของวิธี Global thresholding นั้นในบางคร้ังภาพที่ได้องค์ประกอบที่สําคัญของภาพจะถูกมอง
เป็นภาพพ้ืนหลัง ทําให้สูญเสียส่วนสําคัญของตัวภาพ ดังรูปที่ 2.10 ดังนั้นแทนที่จะใช้ค่า Thresholding 
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เพียงค่าเดียวกับทุก Pixel ในภาพ จึงได้มีการประยุกต์ที่จะใช้ค่า Thresholding หลายค่า Q(u,v) โดยอิง
จากองค์ประกอบภาพรวมในแต่ละตําแหน่งของ Pixels I(u,v) ในภาพมาเป็นค่า Thresholding จะ
ทําให้ภาพที่ได้นั้นไม่ถูกกลืนเป็นภาพพ้ืนหลังจากค่า Thresholding เพียงค่าเดียว ทําให้ภาพที่ได้หลัง
กระบวนการทํา Binarization ได้ภาพที่มีรายละเอียดของวัตถุที่สนใจได้มากกว่า โดยตัวอย่างภาพที่ได้จาก
การทํา Local Thresholding จะแสดงในรูปที่ 2.11 
 

 

 
 
รูปที่ 2.11 ภาพหลังกระบวนการทํา Local Adaptive Thresholding ภาพ Grey Scale (a-d) และ 

ภาพหลังการทํา Binarization (q-t) [13] 
 
2.3 ทฤษฎีที่เก่ียวข้องกับการทําการเรียนรู้ด้วยเครื่อง (Machine Learning) 
 ทางผู้วิจัยได้ทําการศึกษารายละเอียดการทํา Machine Learning ประเภทต่างๆ เพ่ือใช้ใน
การคัดเลือกวิธีการที่จะนํามาประยุกต์ใช้ในงานวิจัย 
 
 2.3.1  รูปแบบของข้อมูล [14] 
   รูปแบบข้อมูลที่แบ่งตามโครงสร้าง โดยทั่วไปแล้วจะแบ่งออกเป็นลักษณะ 2 ลักษณะใหญ่
ด้วยกันคือข้อมูลที่มีโครงสร้าง (Structured Data) ซึ่งเป็นข้อมูลที่มีรูปแบบที่ชัดเจนแน่นอน โดย
ส่วนมากจะถูกเก็บในรูปแบบตาราง และข้อมูลที่มีโครงสร้างไม่แน่นอนหรือไม่ชัดเจนน้ันจะถูกเรียกว่า 
(Unstructured Data) อาทิเช่น รูปภาพ เสียง หรือ วีดีทัศน์เป็นต้น โดยรูปแบบของข้อมูลจะเป็น
ปัจจัยที่สําคัญเพ่ือที่จะใช้ในการคัดเลือกวิธีการ หรือ อัลกอริทึม ที่จะใช้ในการสร้างรูปแบบการเรียนรู้
ของเคร่ือง (Machine Learning) 
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   2.3.1.1 ข้อมูลที่มีโครงสร้างชัดเจน (Structured Data) 
    ข้อมูลที่มีโครงสร้างที่ชัดเจนมักถูกเก็บในรูปแบบของตาราง (Table) ซึ่ง
ประกอบด้วยแถว (Row) และ คอลัมน์ (Column) โดยท่ีบางครั้งช่ือเรียกจะถูกเปลี่ยนไปขึ้นอยู่กับ
ชนิดของการใช้งาน อาทิเช่น ข้อมูลที่เป็นแถวอาจะมีช่ือเรียกว่า ตัวอย่าง (Example) หรือ อินสแตนซ์ 
(Instance) และข้อมูลในแนวคอลัมน์ อาจจะมีช่ือเรียกว่า แอตทริบิวต์ (Attribute) หรือฟีเจอร์ (Feature) 
เป็นต้น 
 
   2.3.1.2 ข้อมูลที่ไม่มีโครงสร้างชัดเจน (Unstructured Data) 
    ข้อมูลที่ไม่ได้อยู่ในรูปแบบของตาราง อาทิเช่นข้อมูลที่เป็นรูปภาพ เสียง หรือ 
วีดีทัศน์ โดยข้อมูลเหล่าน้ีจะมีปริมาณมหาศาลเมื่อเทียบกับข้อมูลประเภทที่มีโครงสร้าง ดังน้ันในการ
นําข้อมูลที่ไม่มีโครงสร้างมาวิเคราะห์ มักจะถูกแปลงมาให้อยู่ในรูปแบบข้อมูลที่มีโครงสร้างก่อน เช่น 
ข้อมูลรูปภาพ จะถูกนํามาแปลงเป็นข้อมูลตัวเลขในภาพ อาทิเช่น ค่าความเข้มของสี ตําแหน่งของ Pixel 
หลังจากน้ันถึงนําข้อมูลเหล่าน้ีมาใช้ในการวิเคราะห์ข้อมูลในลําดับถัดไป 
 
 2.3.2  เทคนิคการเรียนรู้ 
   2.3.2.1 เทคนิคการเรียนรู้แบบมีผู้สอน (Supervised Learning) 
    เทคนิคการเรียนรู้แบบมีผู้สอน หรือ Supervised Learning น้ันจะเน้นการ
เรียนรู้จากข้อมูลที่มีอยู่ในอดีตเพ่ือนํามาสร้างแบบจําลอง ที่ใช้ในการทํานายหรือคาดการณ์สิ่งที่จะเกิดขึ้น
ในอนาคต ไม่ว่าจะใช้วิธีการสร้างสมการทางคณิตศาสตร์ เพ่ือใช้ในการทํานายข้อมูล หรือการนําข้อมูล  
มาจัดประเภท เพ่ือสร้างรูปแบบการเรียนรู้นอกจากน้ี Supervised Learning น้ันสามารถแยกย่อยลง
ไปได้อีก คือ การจําแนกประเภทข้อมูล (Classification) และการประมาณค่าข้อมูล (Regression) โดยทั้ง 
2 ประเภทน้ี จะมีลักษณะของผลลัพธ์ที่ต่างกัน 
 
   2.3.2.2 เทคนิคการเรียนรู้แบบไม่มีผู้สอน (Unsupervised Learning) 
    เทคนิคการเรียนรู้แบบไม่มีผู้สอน หรือ Unsupervised Learning เป็นเทคนิค
ที่จะใช้การพิจารณาลักษณะของข้อมูลเป็นหลัก โดยลักษณะข้อมูลที่พิจารณามักจะมีรูปแบบที่ชัดเจน 
โดยเทคนิคหลักที่ใช้กับการเรียนรู้แบบไม่มีผู้สอน คือ เทคนิคการหากฎความสัมพันธ์ (Association Rule) 
และการแบ่งกลุ่มข้อมูล (Clustering) 
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 2.3.3  โครงสร้างประสาทเทียมแบบคอนโวลูชัน (Convolutional Neural Network: CNN) [15] 
   Convolutional Neural Network (CNN) เป็นรูปแบบการเรียนรู้เชิงลึก (Deep 
Learning) ประเภทหน่ึงที่เป็นที่นิยมในปัจจุบัน โดยมักนํามาใช้กับข้อมูลประเภทรูปภาพ เพ่ือหา
ลักษณะเด่นของตัวข้อมูลภาพ เพ่ือจดจําหรือเรียนรู้รูปแบบคุณลักษณะที่สําคัญของภาพ อาทิ เช่น 
ใบหน้าคน ภาพวัตถุ หรือ ฉากหลังของภาพเป็นต้น โดยโครงสร้างของ CNN สามารถแบ่งออกเป็น 2 
ส่วนหลัก คือ Feature Learning และ Classification ตามรูปที่ 2.12 
 

 
 

รูปที่ 2.12 ขั้นตอนการประมวลผลข้อมลูภาพเบ้ืองต้นด้วย CNN [15] 
 
   2.3.3.1 Feature Learning Layers  
    จะสามารถแบ่งลําดับช้ันย่อยได้อีก 3 ช้ัน คือ Convolution Layer, Rectified 
Linear Unit Layer และ Pooling Layer [15] [16] [17] 
    1. Convolution Layer จะเป็นช้ันที่ดําเนินการเก่ียวกับการนํา ชุดข้อมูลภาพ
ไปประมวลผลกับชุดของ Convolutional Filters เช่นความสว่างของภาพ หรือ ความคมของขอบภาพ   
ซึ่งจะได้ลักษณะที่สําคัญหลังจากผ่านกระบวนการน้ี 
    2.  ReLU: Rectified Linear Unit Layer จะเป็นช้ันที่ทําให้การเรียนรู้จาก
ชุดข้อมูล ที่ได้นั้นมีประสิทธิภาพมากขึ้น โดยใช้วิธีการ Mapping ข้อมูลที่เป็นค่าลบ (-) ให้เป็นศูนย์ 
(0) ส่วนข้อมูลที่เป็นค่าบวก (+) ให้คงไว้ช้ันน้ี ซึ่งจะกรองส่วนสําคัญของลักษณะข้อมูลภาพมาไว้ใช้ใน
การประเมินในลําดับช้ันถัดไป 
    3.  Pooling Layers เป็นช้ันที่ดําเนินการรวบรวมข้อมูล เพ่ือลดความซับซ้อน
ของชุดข้อมูลลง โดยใช้วิธีการสุ่มตัวอย่างข้อมูลแบบไม่เชิงเส้น, การลดจํานวนพารามิเตอร์ เพ่ือให้โครงข่าย  
ได้เรียนรู้ข้อมูลเฉพาะส่วนที่สําคัญ และตัดข้อมูลที่ไม่เก่ียวข้องกับภาพออกไปจากกระบวนการเรียนรู้ 
โดยผลลัพธ์สุดท้ายจะได้คุณลักษณะ (Feature) ที่สําคัญของภาพออกมาเพื่อใช้ในกระบวนการคัด
แยก (Classification) ในลําดับถัดไป 
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   2.3.3.2 Classification Layers [16] [17] 
    หลักจากที่ได้คุณลักษณะข้อมูลภาพที่สําคัญจากการทํา Feature Learning 
แล้ว ข้อมูลภาพที่ได้มาจะถูกนํามาทําการแบ่งประเภทหรือจัดกลุ่มของข้อมูลภาพ โดย Layer น้ีเป็น 
Layer สุดท้ายที่ใช้ในการทํานายข้อมูลของภาพว่า ภาพที่นํามาประมวลผลและสร้างกลุ่มการเรียนรู้ว่า
เป็นภาพกลุ่มไหน โดยแบ่งออกเป็น 3 ขั้นตอนที่สําคัญ ได้แก่ 
    1.  Flattening หลังจากที่ได้ผังคุณลักษณะ (Feature Map) จากขั้นตอน
การทํา Pooling Layer แล้ว ข้อมูลจะถูกนํามาจัดเรียงใหม่ในลักษณะเชิงเส้นตัวอย่างเช่น ข้อมูลของ
สีที่ที่เก็บอยู่ในรูปแบบของ Matrix หลังจากกระบวนการ Flattening จะถูกแปลงจาก Matrix ให้เป็น 
Column ดังที่แสดงให้เห็นในรูปที่ 2.13 
 
 
 
 
 
 
 
 

รูปที่ 2.13 ลักษณะก่อนและหลังกระบวนการทํา Flattening 
 
    2. Fully Connected Layer เป็นกระบวนการที่นําผลลัพธ์ของกระบวน 
การทํา Flattening มาทําการสร้างเครือข่ายเช่ือมโยงเพื่อทําการจัดกลุ่มหาคุณสมบัติที่สําคัญของ
องค์ประกอบของภาพ เพ่ือใช้ในการระบุประเภทของภาพในกระบวนการถัดไป 
    3.  Softmax Function เป็นขั้นตอนหลังจาก Fully Connected Layer ที่จะ
ทําการคํานวณความน่าจะเป็นของภาพ จาก Fully Connected Layer ว่าคุณสมบัติเหล่าน้ีมีความ
น่าจะเป็น กลุ่มภาพประเภทใดจากชุดข้อมูล 
   นอกจากนี้ทางผู้วิจัยได้เลือกทําการทบกวนโครงสร้างของสถาปัตยกรรมของการเรียนรู้
เชิงลึกประเภท Convolutional Neural Network เพ่ือนํามาเลือกใช้เป็นตัวเลือกในงานวิจัยโดยมีรายการ
ที่ทบทวนดังน้ี AlexNet, GoogLeNet, VGGNet, ResNet101, ResNet-50, Inception-v3 และ Xception 
   Alexnet [18] เป็นโครงสร้างของ CNN แบบเรียบง่ายถูกคิดค้นโดย Alex และ Geoffrey 
โดยที่ยึดรูปแบบการทํา CNN แบบด้ังเดิม ที่ใช้ภาพที่มีขนาด Pixels ที่น้อยกว่ามาเป็นตัวกรอง (Filter) ใน
ช้ันภาพที่ใหญ่กว่าโดยมีการเพ่ิมในเรื่องของการทํา ReLu Function เพ่ือจําแนกข้อมูลออกเป็น 0 กับ 
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1 โดยมีจุดประสงค์เพ่ือกรองข้อมูลที่ไม่สําคัญออกจากภาพ โดยโครงสร้างของ Alexnet จะแสดงให้
เห็นในรูปที่ 2.14 
 

 
 

รูปที่ 2.14 ภาพโครงสร้างการเรียนรู้ด้วยเครื่องของ Alexnet [18] 
 
   VGGNet [19] [20] เป็นสถาปัตยกรรมการเรียนรู้ที่ถูกเสนอโดย Simonyan และ 
Zisserman ในปี 2014 ซึ่งมีขั้นตอนการ Training ของแบบจําลองเหมือนกับ Alexnet แต่จะมี
ปริมาณช้ันของการทํา Convolutional ที่มากกว่า Alexnet ตามรูปที่ 2.15 

 

 
 

รูปที่ 2.15 ภาพเปรียบเทียบการเรียนรู้ของ Alexnet และ VGGNet [20] 
 
   GoogLeNet (Inception-v1) [17] [21] เป็นสถาปัตยกรรมที่พัฒนาโดย C. Szegedy 
et al. จากทีมของ Google Research ที่ชนะการแข่งขันในงานการจําแนกภาพของ ILSVRC 2014 โดยที่ 
GoogLeNet จะไม่ได้ใช้ Fully-Connected Layer เป็นตัวบ่งบอกคุณสมบัติของภาพ แต่จะทดแทน
ด้วยลําดับช้ันย่อยที่เรียกว่า Inception Layer ดังที่แสดงในรูปที่ 2.16 ทําให้ใช้ทรัพยากรในการประมวลผล  
ที่น้อยกว่า โดยองค์ประกอบภาพรวมโครงสร้างของ GoogLeNet จะแสดงในรูปที่ 2.17 
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รูปที่ 2.16 ภาพของลําดับช้ันย่อย Inception Layer [17] 
 

 
 

รูปที่ 2.17 ภาพรวม Architecture ของ GoogLeNet [17] 
 
   Inception-v3 [22] [23] เป็นสถาปัตยกรรมที่พัฒนาต่อยอดมาจาก GoogLeNet 
หรือ Inception-v1 ในปี 2015 โดยมีรายละเอียดที่สําคัญที่เพ่ิมเข้ามาได้แก่ การทําโครงสร้าง Convolution 
Layer ใหม่ ด้วยกระบวนการ Factorization (การแยกตัวประกอบ) โดยมีการเปลี่ยนแปลง 3 Layer 
หลักดังรูปที่ 2.18 โดยองค์ประกอบภาพรวมโครงสร้างของ Inception-v3 จะแสดงในรูปที่ 2.19 
 
 
 



19 

 
 
 
 
 
 
 

รูปที่ 2.18 ภาพรวมรายละเอียด Convolution Layer ที่เปลี่ยนแปลงจาก GoogLeNet ใน Inception-
v3 [23] 

 

 
 

รูปที่ 2.19 ภาพรวม Architecture ของ Inception-v3 [23] 
 
   Xception [24] เป็นสถาปัตยกรรมที่พัฒนาโดย Google เช่นเดียวกันกับ GoogLeNet 
และ Inception-v3 โดยได้มีการเผยแพร่งานวิจัยในปี 2017 โดยได้ปรับปรุงเพ่ิมเติมในส่วนของ Depthwise 
Convolution และ Pointwise Convolution เข้าไปในโครงของ CNN โดยองค์ประกอบภาพรวมโครงสร้าง
ของ Inception-v3 จะแสดงในรูปที่ 2.20 
 
 
 
 
 

Module A Module B Module C 
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รูปที่ 2.20 ภาพรวม Architecture ของ Xception [25] 
 
   ResNet [26] เป็นสถาปัตยกรรมที่ถูกพัฒนาเพ่ือมาแก้ไขในเรื่องของลักษณะองค์ประกอบ  
ที่สําคัญของวัตถุในภาพนั้นหายไประหว่างกระบวนการเรียนรู้ ทําให้การเรียนรู้ในช่วงขั้นตอนหลังจากน้ัน 
ไม่เกิดการค้นพบคุณลักษณะใหม่ เน่ืองจากองค์ประกอบที่สําคัญน้ันถูกตัดออกไป ได้ทําการนําเสนอ
แบบจําลองที่มีการเรียนรู้เทียบกับผลลัพธ์การเรียนรู้เก่าในทุก 2 Layer ดังที่แสดงในรูปที่ 2.21 เพ่ือ
ไม่ให้ข้อมูลองค์ประกอบที่สําคัญจากการเรียนรู้ใน Layer เก่า นั้นหายไป โดยจะมีลักษณะคล้ายคลึง
กับ GoogLeNet 
 

 
 

รูปที่ 2.21 ภาพ Residual ของ Layer ที่ใช้ใน ResNet [17] 
 
   โดยจากงานวิจัยของ Alfredo ได้ทําการเปรียบเทียบความแม่นยําของอัลกอริทึม
ประเภทต่างๆ ไว้ตามรูปที่ 2.22 
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รูปที่ 2.22 กราฟเปรียบเทียบความแม่นยําของอัลกอริทึม CNN ของ Alfredo [27] 
 
   เมื่อนําแบบจําลองในแต่ละสถาปัตยกรรม มาทําการเปรียบเทียบช้ัน (Layer) และ 
ลําดับปีที่ตีพิมพ์ในงานวิจัยในแต่ละอัลกอริทึม จะแสดงในตารางที่ 2.1 
 
ตารางที่ 2.1 ข้อมูลเปรียบเทียบช้ัน Layer ของอัลกอริทึมของ Deep Learning 

No. 
อัลกอริทึม 

(Algorithm) 
ปีที่คิดค้น 
(Year) 

Layers 

Convolutional Pooling 
Fully 

Connected 
Total 

1 AlexNet 2012 5 3 3 25 
2 VGGNet16 2014 13 5 3 41 
3 GoogLeNet 2014 57 14 1 144 
4 Inception-v3 2015 94 14 1 316 
5 Xception 2017 74 5 1 171 
6 ResNet-50 2015 104 2 1 177 
7 ResNet-101 2015 104 2 1 347 

 
   นอกจากนี้ทางผู้วิจัยได้ทําการศึกษางานวิจัยที่ได้ทําการเปรียบเทียบ ทรัพยากรที่ใช้
ในการสร้างแบบจําลองจากอัลกอริทึมในแต่ละประเภทเพ่ือนํามาประยุกต์ใช้ในงานวิจัย โดยทางผู้วิจัย
ได้เลือก GoogLeNet ที่ใช้ทรัพยากรในการสร้างแบบจําลองน้อยแต่มีความแม่นยําที่ตํ่า เพ่ือใช้ในการ
ทดสอบโค้ดของแบบจําลอง และได้เลือก ResNet-50, ResNet-101, Inception-v3 และ Xception 
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จากค่าความแม่นยําที่สูงและใช้ทรัพยากรในการสร้างแบบจําลองไม่สูงมากนักมาใช้ในการเปรียบเทียบ  
และสร้างแบบจําลองในงานวิจัย 
 
 2.3.4  ตัวช้ีวัดการประเมินผล [28] 
   ทางผู้วิจัยได้เลือกศึกษาการประเมินประสิทธิผลของแบบจําลอง โดยใช้เครื่องมือ 
Confusion Matrix ซึ่งเป็นเคร่ืองมือที่นิยมใช้ในการประเมินผลลัพธ์ของการทําการเรียนรู้ด้วยเครื่อง 
โดยมีหลักการนําข้อมูลผลลัพธ์ของแบบจําลองที่ประมวลผลได้ มาเทียบกับข้อมูลจริงโดยมีโครงสร้าง
และนิยามของตัวแปร ตามตารางที่ 2.2 
 
ตารางที่ 2.2 โครงสร้างของ Confusion Matrix 

Prediction/Actual Yes No 
Yes TP FP 
No FN TN 

 
 โดยมีนิยามค่าข้อมูลที่ใส่ลงไปในตาราง ดังต่อไปนี้  
 True Positive(TP) คือ ผลลัพธ์แบบจําลองที่เกิดขึ้นจริง และข้อมูลจริงเป็นสิ่งที่เกิดขึ้นจริง 
 True Negative(TN) คือ ผลลัพธ์แบบจําลองที่เกิดขึ้นจริง และข้อมูลจริงเป็นสิ่งที่ไม่เกิดขึ้นจริง 
 False Positive(FP) คือ ผลลัพธ์แบบจําลองที่ไม่เกิดขึ้นจริง และข้อมูลจริงเป็นสิ่งที่เกิดขึ้นจริง 
 False Negative(FN) คือ ผลลัพธ์แบบจําลองที่ไม่เกิดขึ้นจริง และข้อมูลจริงเป็นสิ่งที่ไม่เกิดขึ้น
จริง 
 โดยค่าข้อมูลสามารถนํามาสร้างดัชนีช้ีวัดข้อมูล เพ่ือใช้ในการประเมินและวิเคราะห์ผลได้
ดังต่อไปนี้ 
 Accuracy หรือ ค่าความถูกต้อง เป็นค่าดัชนีที่บ่งบอกถึงความถูกต้องของแบบจําลองที่ถูก
สร้างขึ้น โดยค่าความถูกต้องของทุกประเภทของข้อมูล (Class) สามารถคํานวณได้จากสมการที่ 2.2 
 

    Accuracy = (TPs + TNs)
(TPs + TNs + FPs + FNs) (2.2) 

 
 Precision หรือ ค่าความแม่นยํา เป็นค่าที่บ่งบอกถึงความเที่ยงตรงในแต่ละประเภทของกลุ่ม
ข้อมูลที่สนใจ น้ันมีความแม่นยําของผลลัพธ์ของแบบจําลองได้ถูกต้อง เมื่อเทียบกับกลุ่มข้อมูลประเภทอ่ืน 
ที่ถูกนําผลลัพธ์เพ่ิมเข้ามาในประเภทของกลุ่มที่สนใจ สามารถคํานวณได้จากสมการที่ 2.3 
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    Precision = TPs
(TPs + FPs)  (2.3) 

 
 Recall/Sensitivity หรือ ค่าความไว เป็นค่าที่บ่งบอกถึงความไวในการตรวจจับข้อมูลใน
แต่ละประเภทของกลุ่มข้อมูล ว่ากลุ่มข้อมูลที่สนใจมีความสามารถในการตรวจจับข้อมูลได้ถูกต้อง เมื่อ
เทียบกับข้อมูลของประเภทเดียวกัน ที่ถูกทํานายไปเป็นกลุ่มข้อมูลอ่ืน สามารถคํานวณได้จากสมการที่ 
2.4 
 

    Sensitivity = TPs
(TPs + FNs) (2.4) 

 
 Specificity หรือ ความจําเพาะ เป็นค่าที่บ่งบอกถึงความจําเพาะของกลุ่มข้อมูล ว่ากลุ่มข้อมูล
น้ันมีความจําเพาะที่จะไม่ถูกทํานายไปเป็นกลุ่มข้อมูลอ่ืน สามารถคํานวณได้จากสมการที่ 2.5 
 

    Specificity = TNs
(TNs + FPs) (2.5) 

 
 F1-Score เป็นค่าเฉล่ียที่เกิดจากนําค่า Precision และค่า Recall มาเฉลี่ยกันเพ่ือแสดง
ความถูกต้องของข้อมูลในแต่ละกลุ่ม สามารถคํานวณได้จากสมการที่ 2.6 
 

    F1-Score = 2 * Precision * Recall
(Precision + Recall) (2.6) 

 
2.4 งานวิจัยท่ีเก่ียวข้อง 
 งานวิจัยเรื่อง การคัดแยกโครงสร้างทางจุลภาคของโลหะที่ผ่านกรรมวิธีผงด้วยเทคนิคการ
ประมวลผลข้อมูลภาพ ทางผู้วิจัยได้ทําการศึกษางานวิจัย ที่มีลักษณะจุดประสงค์หรือวิธีการที่ใกล้เคียงกัน 
เพ่ือเป็นแนวทางในการดําเนินงานวิจัยโดยมีลําดับเน้ือหาที่เก่ียวข้องดังน้ี 
 2.4.1  งานวิจัยที่ศึกษาเกี่ยวข้องกับโลหะผง Powder Metallurgy (P/M) 
 2.4.2  งานวิจัยที่ศึกษาเกี่ยวกับวิธีการของการประมวลผลข้อมูลภาพ (Image Processing) 
 2.4.3  งานวิจัยที่ศึกษาเกี่ยวกับการนําการเรียนรู้เชิงลึก (Deep Learning) มาใช้ในการคัด
แยกประเภทข้อมูลรูปภาพ 
 2.4.4  งานวิจัยที่มีแนวคิดการประยุกต์วิธีการที่ใกล้เคียงกันกับลักษณะงานประเภทอ่ืน 
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 2.4.1  งานวิจัยที่ศึกษาเกี่ยวข้องกับโลหะผง Powder Metallurgy (P/M) 
   ในหัวข้อน้ีทางผู้วิจัยได้ทําการศึกษาเกี่ยวกับงานวิจัยทางด้านโลหะวิทยา ที่ได้ศึกษา 
เก่ียวกับผลกกระทบของรูพรุนในโลหะผง เพ่ือแสดงให้เห็นถึงความสําคัญและประโยชน์จากการวิเคราะห์  
รูพรุนในโลหะผง เน่ืองจากกระบวนการข้ึนรูปโลหะผงน้ัน รูพรุนเป็นผลลัพธ์ที่เกิดจากกระบวนการผลิต   
ที่หลีกเลี่ยงไม่ได้ แต่สามารถควบคุมได้จากปัจจัยต่างๆ อาทิเช่น ขนาดของอนุภาคผงโลหะก่อนทําการ
เผาผนึก อุณหภูมิที่ใช้ในการเผานึก หรือ ระยะเวลาที่ใช้ในการเผาผนึกเป็นต้น 
   M. K. Dunstan et al. [29] ได้ทําการศึกษาวิจัยเก่ียวกับ ความแข็งแกร่งต่อการล้า 
(Fatigue Strength) ในโลหะ Titanium Alloy ช้ันคุณภาพ (Grade) Ti-6Al-4V โดยพิจารณาปัจจัย
ที่มีผลกระทบ จากขนาดรูพรุน รูปร่างของรูพรุน ตําแหน่งของรูพรุน ขนาดของโครงสร้างเหล็ก และชนิด
ของเน้ือเหล็ก โดยที่ช้ินงานจะขึ้นรูปด้วยกรรมวิธีผง โดยผลลัพธ์จากงานวิจัยได้แสดงให้เห็นว่าในโครงสร้าง
ทางจุลภาคของเน้ือเหล็ก แบบหยาบ (Coarse Microstructure) น้ัน รูปร่างและขนาดของรูพรุนจะมี
ผลกระทบต่อความแข็งแกร่งต่อการล้าของโลหะ ที่มากกว่ารูพรุนที่อยู่ในโครงสร้างจุลภาคเน้ือเหล็ก
แบบละเอียด (Fine Microstructure) ในสัดส่วนปริมาณรูพรุนในเน้ือเหล็กที่เท่ากัน เน่ืองจากรูพรุน
ในโครงสร้างแบบหยาบน้ันจะเป็นตัวต้ังต้นของรอยแตก (Crack) และจุดศูนย์รวมความเค้น (Stress 
Concentration) ได้ดีกว่าโครงสร้างแบบละเอียด และยังเป็นตัวที่ทําให้รอยแตกท่ีเกิดขึ้นสามารถแพร่
ขยายตัวได้อย่างรวดเร็ว 
   J. Park et al. [6] ได้ทําการศึกษาเหล็กกล้าคาร์บอนตํ่าที่ขึ้นรูปโดยกรรมวิธีผง โดย
ที่ศึกษาคุณสมบัติทางกลที่ได้จากการข้ึนรูปเทียบกับชนิดของเน้ือเหล็ก และปริมาณของรูพรุนว่าส่งผล
ต่อค่าความต้านทานการเสียรูป (Yield Strength) ของโลหะหรือไม่ โดยที่งานวิจัยได้สรุปไว้ว่า รูพรุน
น้ันส่งผลต่อความหนาแน่นของช้ินงานที่ขึ้นรูปด้วยผง และส่งผลกระทบไปถึงค่าความแข็ง (Hardness) 
อย่างมีนัยสําคัญโดยวัสดุที่มีความหนาแน่นมาก ปริมาณรูพรุนจะน้อยทําให้ค่าความต้านทางการเสีย
รูปของวัสดุน้ันมีค่าที่สูง 
 
 2.4.2  งานวิจัยที่ศึกษาเกี่ยวกับวิธีการของการประมวลผลข้อมูลภาพ (Image Processing) 
   ในปัจจุบันเทคโนโลยี Image Processing ได้มีการนํามาประยุกต์ใช้ในเชิงอุตสาหกรรม
โลหะ อาทิเช่น การตรวจสอบสิ่งผิดปกติ (Defect) ที่เกิดข้ึนกับผลิตภัณฑ์โดยการใช้การตรวจจับจาก
กล้องวงจรปิด การวิเคราะห์สิ่งเจือปน (Inclusion) ในเน้ือเหล็ก และการนับสินค้าคงคลังเพ่ือลดความ
ผิดพลาดที่เกิดขึ้นจากการปฏิบัติงานด้วยมนุษย์เป็นต้น โดยงานวิจัยที่ผู้วิจัยได้ศึกษาในหัวข้อน้ีจะเก่ียวข้อง
กับการประยุกต์ใช้ Image Processing เพ่ือให้เห็นภาพรวมงานวิจัยที่ใช้ในอุตสาหกรรม 
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   Y. Liu et al. [30] ได้ทําการนับผลิตภัณฑ์ท่อเหล็ก (Stainless Steel Pipe) โดยใช้
เทคนิคของ Image Processing เข้ามาช่วยในการคัดแยกภาพผลิตภัณฑ์เหล็กออกจากพ้ืนหลังด้วย
กระบวนการ Thresholding และใช้อัลกอริทึม ในการนับพ้ืนที่วงกลมในภาพเพ่ือใช้ระบุจํานวนผลิตภัณฑ์
เหล็ก ในงานวิจัยได้ประเมินความแม่นยําของแบบจําลองที่สร้างขึ้น ด้วยดัชนีความแม่นยํา (Accuracy) 
โดยที่ผลลัพธ์จากการประเมินอยู่ที่ 93.7% 
   S. J. Lee et al. [31] ได้ประยุกต์ใช้เทคนิค Deep Convolutional Neural Network 
(DCNN) ในการระบุหมายเลขที่เขียนอยู่บนผลิตภัณฑ์เหล็ก โดยได้ทําการเปรียบเทียบกับงานวิจัยของ 
ที่ใช้วิธีการ Median Filter Based Anisotropic Diffusion (WMFAD) จากการทดสอบตัวอักษร
ทั้งหมด 2,876 ตัวอักษรด้วยวิธีการ DCNN มีความผิดพลาดอยู่ที่ 63 ตัวอักษรคิดเป็นความแม่นยําอยู่
ที่ 97.81% ซึ่งมากกว่าวิธี Median filter ที่มีความแม่นยําอยู่ที่ 95.41% 
   Z. Xinman et al. [32] ได้เสนองานวิจัยเก่ียวกับการนับเหล็กโครงถักที่ทําการว่ิง
อยู่ในกระบวนการผลิต โดยใช้เทคโนโลยีทางด้านการประมวลผลข้อมูลภาพ มานับจํานวนเหล็กใน
รูปแบบสื่อวีดีทัศน์ โดยจากงานวิจัยได้ทําการแปลงสื่อวีดีทัศน์ เป็นรูปภาพและใช้วิธีการของ Canny 
ในการแยกเส้นเหล็กโครงถักเพ่ือที่จะทําการนับด้วยวิธีการของ Hough Line Detection โดยค่าความ
แม่นยําของการนับจากงานวิจัยระบุไว้อยู่ที่ 100% 
   L. Xiaohu and O. Jineng [33] นําเสนองานวิจัยที่ใช้ อัลกอริทึมที่ใช้เทคนิคของ 
Otsu Binarization มาใช้ในการแยกตัวเหล็กที่ต้องการจะนับแยกออกจากภาพพ้ืนหลัง และใช้อัลกอริทึม 
ของการสร้างเส้นรอบวง (Contour) มาช่วยในการหาจุดศูนย์กลางของตัวเหล็กที่จะนับจากรูป จาก
งานวิจัยความแม่นยําของวิธีการประยุกต์ใช้เส้นรอบวงในการนับเหล็กอยู่ที่ 98% โดยใช้เวลาในการ
ประมวลผลน้อยกว่า 2 วินาที 
   X. Yan and X. Chen [34] ได้นําเสนออัลกอริทึม ที่ช่วยในการเพ่ิมประสิทธิภาพ
การนับเหล็กเส้นโดยงานวิจัยมีจุดมุ่งเน้นในการแก้ปัญหาไม่สามรถแยกเหล็กเส้นออกจากกัน อันเน่ือง
มากจากการที่รูปของเหล็กเส้นน้ันติดกัน โดยหลังจากการทํา Image Segmentation ด้วยเทคนิคของ 
Otsu Threshold จากหลักการทํางานของอัลกอริทึม ที่งานวิจัยได้นําเสนอนั้นจะเป็นการสร้างสัมประสิทธ์ิ 
(K) โดยคํานวณอัตราส่วนของพื้นที่วงกลมท่ีจะพิจารณาการนับ (Si) เทียบกับค่าเฉล่ียของพื้นที่วงกลม
โดยรวม (Si) โดยสมการที่ใช้ ܭ ൌ

ௌ೔
ௌ೚
	 โดยที่ค่าสัมประสิทธ์ิ K จะใช้บ่งบอกว่าตําแหน่งพ้ืนที่ที่พิจารณา

อยู่เป็นตัวรบกวน (Noise) รูปเหล็กเส้นจํานวนหน่ึงเส้น หรือเหล็กเส้นที่มีการติดกัน ในกรณีที่เป็นเหล็กเส้น  
ที่ติดกันจะใช้การคํานวณรัศมี ในการบ่งบอกถึงปริมาณของเหล็กที่ติดกันเพ่ือเพ่ิมความแม่นยําในการนับ 
โดยจากงานวิจัยมีในการนับเหล็กเส้นที่ปริมาณ 510 เส้น มีความแม่นยําอยู่ที่ 99.80% 
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 2.4.3  งานวิจัยที่ศึกษาเก่ียวกับการนําการเรียนรู้เชิงลึก (Deep Learning) มาใช้ในการคัดแยก
รูปภาพ 
    ในปัจจุบันได้มีการนําเทคนิค Deep Learning เข้ามาประยุกต์ใช้ในการคัดแยกรูปภาพ 
ในอุตสาหกรรมที่หลากหลายมากย่ิงขึ้นไม่ว่าจะเป็นการใช้ในการคัดแยกและตรวจจับของเสียในกระบวน 
การผลิต หรือ การตรวจจับใบหน้าของลูกค้าในร้านสะดวกซื้อเป็นต้น โดยลักษณะที่นํามาใช้มีทั้งแบบ 
Supervised Learning และ Unsupervised Learning ขึ้นอยู่กับจุดประสงค์ของงานน้ันๆ ซึ่งใน
ปัจจุบันได้มีการใช้ Software สําเร็จรูป หรือ Open Source ที่ใช้ในการทํา Deep Learning อย่าง
แพร่หลาย ดังน้ันในหัวข้อน้ีทางผู้วิจัยได้มุ่งเน้น ศึกษางานวิจัยที่มีการนําอัลกอริทึมของ Deep Learning 
มาใช้ในการทําการคัดแยกรูปภาพหรือการรู้จําแบบ  (Pattern Recognition) 
   V. Aggarwal and G. Kaur [35] ได้ตีพิมพ์งานวิจัย ที่ทําการทบทวนเกี่ยวกับ แนวคิด  
ที่นํา Convolution Neural Network (CNN) มาประยุกต์ใช้ในการทําการคัดแยกรูปภาพ งานวิจัยได้
ทําการเปรียบเทียบความแม่นยํา ที่เกิดจากวิธีการของ Deep Leaning ที่ต่างกัน และงานวิจัยได้ทํา
การทบทวนการประยุกต์ De-Noising Convolutional Network (DnCNN) ด้วยเทคนิค Batch Normalization 
และ Residual ซึ่งผลจากการทบทวนทางผู้วิจัยได้ให้ข้อสังเกตว่า ในปัจจุบันยังไม่มีเทคนิคไหนที่ดีที่สุด 
โดยที่ขึ้นอยู่กับรูปแบบของชุดข้อมูล โดยงานวิจัยที่ถูกนํามาเปรียบเทียบแสดงให้เห็นในตารางที่ 2.3 
 

 
 

รูปที่ 2.23 ค่าผลลัพธ์การเปรียบเทียบความแม่นยําของ CNN จากงานวิจัยของ Vishali [35] 
 
   D. Bhamare and P. Suryawanshi [36] ได้ทําการทบทวนงานวิจัยที่เก่ียวกับ Pattern 
Recognition ทั้งแบบ Supervised Learning และ Unsupervised Learning โดยที่ผู้วิจัยได้ทําการ
นํางานวิจัยที่ตีพิมพ์ในช่วง 2014-2017 จํานวน 33 ฉบับ มาทําการทบทวน และเปรียบเทียบหลักการ
ทํางานในแต่ละฉบับ โดยผลจากการทบทวนทางผู้วิจัยได้สรุปว่า รูปแบบการทํา Invariant Pattern 
Recognition เป็นที่ต้องการ อาทิเช่น การหารูปแบบของตัวอักษร หรือ ใบหน้า โดยแนวโน้มการเพ่ิม
ความแม่นยําของการระบุตัวตน และการตรวจสอบ จะใช้รูปแบบของ Machine Learning ที่หลากหลาย
มากขึ้น โดยงานวิจัยที่ถูกนํามาเปรียบเทียบจะแสดง ให้เห็นในรูปที่ 2.24 



27 

 
 

รูปที่ 2.24 ข้อมูลผลลัพธ์การเปรียบเทียบความแม่นยํา CNN จากงานวิจัยของ Deyani [36] 
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รูปที่ 2.24 ข้อมูลผลลัพธ์การเปรียบเทียบความแม่นยํา CNN จากงานวิจัยของ Deyani (ต่อ) [36] 
 
 2.4.4  งานวิจัยที่มีแนวคิดการประยุกต์วิธีการที่ใกล้เคียงกันกับงานประเภทอ่ืน 
   ในหัวข้อน้ีทางผู้วิจัยได้ทําการศึกษางานวิจัยที่มีการประยุกต์ใช้แนวความคิดที่ใกล้เคียง
กัน โดยผู้วิจัยมุ่งเน้นการศึกษางานวิจัยไปทางด้าน ธรณีศาสตร์ (Geology Science) ที่มีการนําศึกษา
รูพรุนที่อยู่ในช้ันดิน หรือช้ันหิน โดยมุ่งเน้นงานวิจัยที่มีการประยุกต์เทคโนโลยีเก่ียวกับการนํา Image 
Processing และ Deep Learning เข้าไปช่วยในการวิเคราะห์ เพ่ือทําการศึกษาวิธีการดําเนินงานวิจัย 
และตัวช้ีวัดที่ใช้ในการประเมิน 
    R. Arnay et al [37] ได้ทําการศึกษาวิจัยโดยมีจุดประสงค์เพ่ือที่จะทํา การคัดแยก
ประเภทของลักษณะรูพรุนหรือช่องว่างในช้ันหิน โดยใช้ Convolutional Neural Network (CNN) 
มาสร้างการเรียนรู้และคัดแยกประเภทของช่องว่างในช้ันหิน โดยการนําภาพถ่ายทางจุลภาคที่มีรูพรุน
อยู่ข้างในที่มีขนาด 600X400 ถึง 4416X3312 Pixels มาทําการแบ่งออกเป็นภาพย่อยที่มีขนาด 
224X224 Pixels เพ่ือสร้างการเรียนรู้ โดยวิธีในงานวิจัยได้ทําการเปรียบเทียบรูปแบบการทํา Training 
Data ไว้ 2 วิธีคือ วิธีที่หนึ่งใช้ภาพย่อยที่มาจากภาพเดิมชุดเดียวกัน ในการทํา Training และ Testing 
Data และวิธีที่สองใช้ที่ใช้ในการทํา Training และ Testing Data ที่มาจากภาพคนละชุดกัน โดยจาก
งานวิจัยพบว่าวิธีที่หน่ึง มีความแม่นยําในการทํานายมากกว่า โดยมีความแม่นยําอยู่ที่ 98% ส่วนวิธีที่
สองจะได้ความแม่นยําที่น้อยกว่า ซึ่งมีความแม่นยําอยู่ที่ 88% 
   M. Abedini et al. [38] ต้องการที่จะทําการเปรียบเทียบการใช้ Neural Network 
ของการทํา Deep Learning ที่มีอัลกอริทึมที่ต่างกันมาใช้ในการคัดแยกรูพรุนของดิน โดยงานวิจัยได้
เลือกมา 2 วิธี คือ Back Propagation Network (BPN) และ Stack Auto Encoder (SAE) โดยที่ได้
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ทําการแบ่งประเภทของรูพรุน ออกเป็น 6 ประเภทจากคุณสมบัติทั้งหมด 13 ลักษณะ โดยชุดข้อมูลที่
ใช้ในการสร้างการเรียนรู้แบ่งออกเป็น Training Data จํานวน 682 รูป และ Testing Data จํานวน 
278 รูป งานวิจัยเลือกใช้เครื่องมือ Confusion Matrix มาใช้ในการประเมินการคัดแยกชนิดของรู
พรุนทั้ง 6 ประเภท พบว่าวิธีการเรียนรู้แบบ SAE สามารถสร้างแบบจําลองที่มีความแม่นยําในการคัด
แยกรูพรุนได้ดีกว่าแบบ BPN ซึ่งความแม่นยําของ SAE อยู่ที่ 96.4% ส่วน BPN อยู่ที่ 94.6% 
     F. Bordignon et al. [39] ต้องการที่จะนําเสนอการนํา Deep Learning ไปประยุกต์ใช้
ในการวัดขนาดเนื้อดิน และการกระจายตัวของรูพรุนในเน้ือดิน โดยใช้ภาพจําลอง 3 มิติจากโปรแกรม   
มาทําการสร้างกระบวนการเรียนรู้ เพ่ือที่จะนํามาใช้ในการวัดขนาด และการกระจายตัวของรูพรุนของ
ภาพถ่ายโครงสร้างทางจุลภาค โดยงานวิจัยได้เลือก CNN มาใช้ในการสร้างกระบวนการเรียนรู้ โดย
ขั้นตอนแรกได้ทําการสร้างภาพจําลองรูพรุน ที่มีขนาดต่างกันจํานวน 20,000 รูปโดยมีขนาดของรูปภาพ
อยู่ที 64X64X64 Pixels มาทําเป็น Training Data และใช้ภาพถ่ายช้ันดิน จํานวน 5,000 ภาพ โดยมี
ขนาดรูปภาพอยู่ที่ 512X512X512 Pixels มาทําเป็น Testing data และใช้ Histogram มาช่วยใน
การประเมินผล โดยผลลัพธ์จากการทํา Histogram วิธีการสร้างภาพจําลองสามมิติ ของผู้วิจัยมีผลลัพธ์
ใกล้เคียงกับต้นฉบับงานวิจัยที่ถูกนํามาอ้างอิง 
 จากงานวิจัยที่กล่าวไปข้างต้น สามารถสรุปเทคโนโลยีที่มีการนํา Image Processing และ 
Deep learning มาประยุกต์ใช้ตามตามตารางที่ 2.5 โดยจะเห็นได้ว่าความแม่นยํา ในแต่ละงานวิจัยมี
ค่ามากกว่า 90% ดังน้ันจากข้อมูล ทางผู้วิจัยจึงต้ังสมมุติฐานว่าการทํา Image Processing และ Deep 
Learning สามารถนํามาใช้ในการคัดแยก และประเมินรูปแบบรูพรุนในงานโลหะผง ที่ทางผู้วิจัยจะ
ดําเนินการได้ 
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ตารางที่ 2.3 การเปรียบเทียบงานวิจัยที่ประยุกต์ใช้การประมวลผลข้อมลูภาพกับรูปรูพรุนในงานทางด้านธรณีวิทยา 

No. Topic 
Publish 

Year 
จุดประสงค์ 

Image  
processing 
technique 

Deep 
learning 

technique 
Number of Data set 

Development 
Tool 

Accuracy 

1 

Soil micromorphological 
image classification using 
deep learning: The porosity 
parameter 

Jan-21 

ทําการคัดแยกประเภทของ
ลักษณะรูพรุนหรือช่องว่างในชั้น
หิน โดยใช้ CNN มาใช้ในการสร้าง
การเรียนรู้และคัดแยกประเภท
ของช่องว่างในชั้นหิน 

- Data 
augmentation 

CNN 

Training data: 
1500 รูป (224X224 pixels) 
Testing data: 
อยู่ที่ 114-1500 รูป  
(224X224) ขึ้นอยู่กับประเภทรูพรุน 

LabelMe tool 
Tensorflow  
Keras 

Confusion 
matrix 
สูงสุด 98% 
ต่ําสุด 88% 

2 

Porosity classification from 
thin sections using image 
analysis and neural 
networks including shallow 
and deep learning in 
Jahrum formation 

Jan-18 

นําเสนอการใช้ Neural network 
ในการแยกลักษณะของรูพรุนใน
ดินโดยทําการเปรียบเทียบระหว่าง 
BPN (Back-propagation 
network) และ SAE (Stacked 
autoencoder) 

- Median filter 
- Dilate 
- Erode 

BPN 
SAE 

Training data: 
682 รูป 
Testing data: 
278 รูป 
 

Image Pro Plus 
สําหรับ Feature 
extraction 

ความแม่นยํา 
(Accuracy) 
BPN : 94.60%
SAE : 96.04% 

3 

Deep learning for grain size 
and porosity distributions 
estimation on micro-CT 
images 

Aug-18 

นําเสนอการทํา Deep learning 
ไปประยุกต์ใช้ในการศึกษาขนาด
ของเนื้อดิน การกระจายตัวของรู
พรุน โดยใช้ภาพจําลองภาพ 3 มิติ 
จากโปรแกรมมาสร้างแบบจําลอง 
การทํานาย ภาพถ่ายดินจริง 

- Thresholding  
  โดยใช ้ Histogram 

CNN 

Training data: 
ภาพที่ 3D ใช้ในการทํา  
Training data (จากโปรแกรม): 
20000 รูป (64X64X64 pixels) 
Testing data: 
5000 รูป (512X512X512 pixels) 

Keras 
Tensorflow 

ใช้ Histogram 
ในการประเมิน
แต่ไม่ได้ระบุ
ความแม่นยํา 
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บทท่ี 3  
วิธีดําเนินงานวิจัย 

 
 ในกระบวนการเตรียมช้ินงานเพ่ือทําการถ่ายภาพโครงสร้างทางจุลภาคของโลหะผงนั้น 
ทางผู้ปฏิบัติการในห้องวิจัยต้องทําการนําช้ินงานผ่านกระบวนการขัดหยาบ (Grinding) ด้วยกระดาษ
ทรายนํ้า แล้ว หลังจากน้ันจึงทําการขัดละเอียด (Polishing) ด้วยผงอลูมินา (Alumina Powder) เพ่ือ
ทําให้รอยขัดบนหน้าช้ินงานโลหะมีรอยที่เกิดจากการขัดให้น้อยที่สุด ดังที่แสดงในรูปที่ 3.1 ดังนั้นเพ่ือ
ลดปัญหาที่เกิดจากระบวนการขัด อาทิเช่น รอยขัดที่หลงเหลือจากกระบวนการเตรียมช้ินงาน รอยนํ้า
ที่เกิดจากการขัด และ ความไม่ชัดของภาพอันเนื่องจากการขัดผิวโลหะที่ไม่ได้ระนาบ ดังน้ันผู้วิจัยจึง
ได้มีการกระบวนการทํา Image Pre Processing เพ่ือทําการลดความผิดพลาดจากกระบวนการเตรียม
ช้ินงานก่อนที่จะนํารูปภาพโครงสร้างทางจุลภาคไปทํากระบวนการเรียนรู้ของเคร่ือง  
   
  
 
 
 

 
 

รูปที่ 3.1 ขั้นตอนการเตรียมช้ินงานโลหะเพ่ือทําการส่องดูภาพผ่านกล้องจุลทรรศน ์
 
 โดยเน้ือหารายละเอียดขั้นตอนการดําเนินงานวิจัยเบ้ืองต้นดังที่แสดงใน Flow Chart ดังรูปที่ 
3.2 โดยกระบวนการในงานวิจัยจะแบ่งออกเป็นขั้นตอนหลัก 4 ขั้นตอนได้แก่ 
 3.1 ขั้นตอนการเตรียมชุดข้อมูล และประมวลผลข้อมูลภาพ 
 3.2 ขั้นตอนการทําการระบุประเภทข้อมูลภาพโดยมนุษย์ (Labeling Process) 
 3.3 ขั้นตอนการสร้างแบบจําลองการเรียนรู้ (Deep Learning Model) 
 3.4 ขั้นตอนการประเมินผล (Evaluation)  
 

  
 
 

ชิ้นงาน กระบวนการตัด กระบวนการ 
Mounting

กระบวนการขัด ถ่ายภาพ
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รูปที่ 3.2 Flow Chart ภาพรวมขั้นตอนการทํางานวิจัย 

Image labeling 

Ex
pe

rt 
1 

Ex
pe

rt
2

Ex
pe

rt
3

Very good Good Not good

Very Very Not good

Good Good Not good

3584 pixel

26
88

 pi
xe

l 

896 px 

89
6 p

x 

X 12  

3.1 ขั้นตอนการเตรียมชุดข้อมูล และ 
ประมวลผลข้อมูลภาพ 
จุดประสงค์ : เพ่ือทําการตัด Noise หรือ 
องค์ประกอบข้อมูลที่ไม่จําเป็น  
Input : RGB 3656X2740 pixels  
Method : Binarization โดย Adaptive 
thresholding 
Output : Binary image 3566X2740 pixels 

3.2 ขั้นตอนการทําการระบุประเภทขอ้มูลภาพ
โดยมนุษย์ (Labeling process) 
จุดประสงค์ : เพ่ือบ่งบอกประเภทภาพเพ่ือใช้ใน 
Deep Learning 
Input : ภาพรูพรุนจํานวน 2100 ภาพ 
Method : ผู้เช่ียวชาญ 3 คนในการประเมิน 
Output : ประเภทของภาพ เพ่ือทํา Supervised 
learning 

3.3 ขั้นตอนการสรา้งแบบจําลองการเรียนรู้ 
(Deep learning model)  
จุดประสงค์ :  เพ่ือสร้างแบบจําลอง Deep 
learning 
Input : ภาพที่แบบการประเมินจากผู้เชี่ยวชาญ 
Method : ResNet-50, ResNet-101, 
Xception, Inception-v3, GoogLeNet 
Output : แบบจําลอง Deep learning model 

3.4 ขั้นตอนการประเมินผล (Evaluation) 
จุดประสงค์ : เพ่ือหาความแม่นยําของแบบจําลอง
Input : ชุดข้อมูลทดสอบ 
Method : Confusion matrix 
Output : Accuracy, Precision, Sensitivity, 
Specificity, F1-Score 
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3.1 ขั้นตอนการเตรียมชุดข้อมูล และประมวลผลข้อมูลภาพ 
 3.1.1  ชุดข้อมูลภาพ (Image Dataset) 
   ชุดข้อมูลภาพโครงสร้างทางจุลภาคทางผู้วิจัยได้รับความอนุเคราะห์จากทางบริษัท 
Acme International (Thailand) Ltd. โดยข้อมูลประกอบไปด้วยภาพถ่ายโครงสร้างทางจุลภาคของ
ช้ินงานโลหะ ประเภทเหล็กกล้าคาร์บอนตํ่า (Low Carbon Steel) ที่ผ่านกระบวนการขึ้นรูปโดยกรรมวิธี
โลหะผง จํานวนทั้งหมด 175 รูป โดยรูปภาพจะมีขนาดกําลังขยายอยู่ที่ 100 เท่า (100X) มีความละเอียด
ภาพถ่าย (Resolution) อยู่ที่ 3656x2740 Pixel และมีค่า DPI (Dots per inch) อยู่ที่ 96 DPI โดย
องค์ประกอบของภาพโครงสร้างทางจุลภาค จะประกอบไปด้วยรูพรุน (สีดํา) เน้ือเหล็ก (สีขาว) และ 
สิ่งผิดปกติ (Noise) ที่เกิดขึ้นจากกระกระบวนการเตรียมช้ินงาน อาทิเช่น คราบนํ้า รอยขัดของกระดาษทราย 
และภาพสะท้อนจากแสงไฟภายในห้องที่ทําการถ่ายภาพ โดยสิ่งผิดปกติในตัวภาพจําเป็นต้องผ่าน กระบวนการ
ประมวลผลข้อมูลภาพเพ่ือกําจัดองค์ประกอบที่ไม่จําเป็นของภาพออก ตัวอย่างของสิ่งผิดปกติที่เกิดขึ้น  
ในกระบวนการเตรียมช้ินงานจะแสดงในรูปที่ 3.3 
 

   
 

 a.) ลักษณะรอยขัดจากการ b.) คราบน้ําจากกระบวนการขัด c.) ความไม่ขัดของขอบเนื่องจาก 
 เตรียมชิ้นงาน   ความไม่ระนาบ 
 

รูปที่ 3.3 ตัวอย่างรูปภาพความผิดพลาดที่เกิดจากกระบวนการเตรียมช้ินงาน 
 
 3.1.2  การประมวลผลข้อมูลภาพ (Image Processing) 
   ในกระบวนการประมวลผลข้อมูลภาพ ภาพจะถูกทําการตัดองค์ประกอบที่ผิดปกติ
ในภาพ อาทิเช่น รอยขัด คราบนํ้าจากระบวนการขัด ดังที่กล่าวไว้ในหัวข้อ 3.1.1 โดยองค์ประกอบวัตถุ   
ที่สําคัญของภาพที่ใช้ในการประเมิน คุณภาพของ Sintering Neck คือ เน้ือเหล็กส่วนที่เป็นสีขาวใน
รูปภาพ และรูพรุนส่วนที่มีลักษณะสีดําในรูปภาพ ดังที่แสดงในรูปที่ 3.4 ดังน้ันกระบวนการ Binarization 
จึงถูกนํามาใช้เพ่ือใช้ในการตัดองค์ประกอบของภาพที่ไม่จําเป็น โดยจะทําการเปลี่ยนภาพถ่ายโครงสร้าง
ทางจุลภาพ จากภาพสี (RGB) เป็นภาพขาวดํา(Binary Image) ด้วยกรรมวิธี Adaptive Thresholding 
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ผ่านโปรแกรม Matlab ที่ค่า Sensitivity(I) = 0.5  โดยที่สิ่งผิดปกติโดยทั่วไป จะมีค่าความเข้มสี (Intensity) ที่
ตํ่ากว่ารูพรุน โดยภาพหลังจากการทํา Binarization สิ่งผิดปกติ จะถูกประเมินเป็นในส่วนของเน้ือเหล็ก 
ดังที่แสดงในรูปที่ 3.5 ซึ่งตรงกับหลักความเป็นจริงที่สิ่งผิดปกติจะเกิดขึ้นที่ตําแหน่งของเน้ือเหล็ก ไม่ได้
เกิดขึ้นที่ตําแหน่งของรูพรุน 
 
 
 
 

 
 
 
 

 
 

รูปที่ 3.4 รายละเอียดองค์ประกอบที่สําคัญของภาพ 
 

  
 

         ภาพดั้งเดิมก่อนทํา Binarization ภาพหลังการทํา Binarization 
 

รูปที่ 3.5 ตัวอย่างภาพก่อนและหลังการทํา Binarization 
 
 
 

 

รูพรุน (สีดํา) 

เนื้อเหล็ก (สีขาว) 

ส่ิงแปลกปลอม (ควรเป็นเนื้อเหล็ก) 
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3.2 ขั้นตอนการทําการระบุประเภทข้อมูลภาพโดยมนุษย์ (Labeling Process) 
 ในขั้นตอนน้ีภาพโครงสร้างทางจุลภาค ที่มีความละเอียด 3656x2740 Pixel จะถูกลดขนาด  
ลงเหลือ 3584x2688 Pixel หลังจากนั้น จะถูกแบ่งจากภาพย่อย ออกเป็นทั้งหมด 12 ภาพ ซึ่งได้รับ
คําแนะนําจากผู้เช่ียวชาญว่าการแบ่งจากภาพใหญ่ออกมาเป็นภาพย่อย 12 ภาพ จะทําให้สามารถ
ประเมินคุณภาพของ Sintering Neck จากลักษณะของรูพรุนได้มีประสิทธิภาพ โดยที่ขนาดของภาพ
จะไม่เล็กจนเกินไป จนทําให้ไม่สามารถประเมินคุณภาพของ Sintering Neck ได้โดยภาพหลังจากที่
ทําการแบ่งจะมีความละเอียดอยู่ที่ 896x896 Pixel โดยภาพจะถูกนําไปประเมินคุณภาพของ Sintering 
Neck โดยผู้เช่ียวชาญทางด้านโลหะวิทยา เพ่ือลดความโน้มเอียง (Bias) ของข้อมูลทางผู้วิจัยได้ให้
ผู้เช่ียวชาญ 3 คน ที่มีประสบการณ์ทํางานในสายงานทางด้านโลหะวิทยามากกว่า 3 ปี เป็นผู้ประเมิน
ภาพ โดยคุณภาพของ Sintering Neck ในงานวิจัยได้แบ่งระดับคุณภาพ ออกเป็น 3 ประเภท ได้แก่ 
ประเภทรูพรุนที่ที่ทําให้เกิด Sintering Neck ที่หลอมรวมได้ไม่ดี โดยในงานวิจัยจะนิยามว่า “รูพรุนที่
ไม่ดี (Not Good)” ประเภทรูพรุนที่ที่ทําให้เกิด Sintering Neck ที่หลอมรวมได้ดี โดยในงานวิจัยจะ
นิยามว่า “รูพรุนที่ดี (Good)” และประเภทรูพรุนที่ที่ทําให้เกิด Sintering Neck ที่หลอมรวมได้ดีมาก 
โดยในงานวิจัยจะนิยามว่า “รูพรุนที่ดีมาก (Very Good)” เพ่ือให้ง่ายต่อความเข้าใจ โดยใช้ตัวอย่าง
ภาพการประเมินแบบเดียวกันตาม Guideline ที่ได้รับคําแนะนําจากทางบริษัท Höganäs AB รูปที่ 3.6 
เพ่ือใช้เป็นชุดข้อมูลในการสร้างแบบจําลองการเรียนรู้ในลําดับถัดไป 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

 
รูปที่ 3.6 รูปภาพตัวอย่าง Guideline สําหรับใช้ในการประเมิน 

 

Not Good Not Good Good 

Good Very Good Very Good 
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 นอกจากน้ีทางผู้วิจัยได้นําชุดข้อมูลภาพชุดเดียวกันไปให้พนักงานในห้องปฏิบัติการ ที่มี
อายุการทํางานด้านสายงานโลหะวิทยาน้อยกว่า 2 ปี จํานวน 2 คน มาทําการประเมินเพ่ิมเติม เพ่ือใช้
ในการศึกษาประสบการณ์ของผู้ประเมินน้ันมีผลต่อความแม่นยํา (Accuracy) ของแบบจําลองที่ถูกสร้าง
ขึ้นหรือไม่  
 
3.3 ขั้นตอนการสร้างแบบจําลองการเรียนรู้ (Deep Learning Model) 
 หลังจากที่ชุดข้อมูลภาพได้ถูกทําการประเมินจากผู้เช่ียวชาญจํานวน 3 คน และพนักงาน
ห้องปฏิบัติการจํานวน 2 คน ได้ถูกมาสร้างแบบจําลอง (Model) โดยแบ่งออกเป็น 2 กรณีดังนี้ 
 กรณีที่ 1 แบบจําลองที่ถูกสร้างจากผู้เช่ียวชาญ 
 กรณีที่ 2 แบบจําลองที่ถูกสร้างจากผู้เช่ียวชาญ และ พนักงานปฏิบัติการ 
 
 3.3.1  การสร้างแบบจําลองการเรียนรู้จากผู้เช่ียวชาญ 
   ผลลัพธ์ภาพที่ผ่านการทํา Labeling จากผู้เช่ียวชาญดังตารางที่ 3.1 โดยภาพที่ผู้เช่ียวชาญ
ให้ความเห็นเหมือนกันทั้ง 3 คน ในงานวิจัยนี้จะนิยามาว่าภาพที่มติ “เอกฉันท์” โดยภาพจะถูกทํา
การ Augmentation ที่90o  180o และ 270o โดยภาพหลังผ่านกระบวนการ Augmentation จะมี
จํานวนอยู่ที่ 2,864 ภาพ  
 
ตารางที่ 3.1 จํานวนรูปภาพที่ใช้ในการทํา Training Model ในกรณี 3.3.1 

Class Expert 1 Expert 2 Expert 3 Same Vote Data 
Augmented

1. Not Good 478 1,758 1,274 463 1,852
2. Good 1,538 258 685 169 676
3. Very Good 84 84 141 84 336

Total 2,100 2,100 2,100 716 2,864
 
     หลังจากน้ันภาพที่มีความเห็นของผู้เช่ียวชาญที่เหมือนกันทั้ง 3 คนหลังจากการทํา 
Augmentation จะถูกนําเข้ากระบวนการเรียนรู้เชิงลึก Deep Learning ทั้งหมด 5 อัลกอริทึม ได้แก่ 
Resnet-50, Resnet-101, Xception, Inception-V3 ที่มีค่าความแม่นยําที่สูงและใช้ทรัพยากรใน
การประมวลผลไม่มากโดยอ้างอิงจากงานวิจัยของ S. Bianco et al. [40] และ GoogLeNet ที่ใช้เวลาใน
การประมวลผลและทรัพยากรที่น้อย เมื่อเทียบกับ Deep Learning รูปแบบอ่ืน เหมาะสําหรับเป็น
การทดสอบว่ากระบวนการ Coding น้ันเกิด ข้อผิดพลาดหรือไม่ โดยการสร้างแบบจําลอง Training 
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Model ของ Deep Learning ทั้ง 5 รูปแบบ จะถูกสร้างผ่านโปรแกรม Matlab โดยต้ังค่า Learning 
Rate อยู่ที่ 0.01 และค่า Mini Batch Size อยู่ที่ 32 โดยชุดข้อมูลจะแบ่งการเรียนรู้ ออกเป็นทั้งหมด 
4 ชุด Training 3 ชุด และ Validation 1 ชุด โดยใช้การคัดเลือกแบบสุ่ม (Random) เพ่ือป้องกันการ 
Bias ของข้อมูล แล้วจึงทําการ Training Model เป็นจํานวนทั้งหมด 4 รอบ ดังที่แสดงในรูปที่ 3.7 โดยที่ 
Deep Learning Architecture และ Activation Function ที่ใช้จะแสดงในรูปที่ 3.8 
 

 
 
 
 
 
 
 

 

รูปที่ 3.7 รูปแบบการทํา K-Fold Cross Validation 
 

 
 
 
 
 
 
 
 
 

รูปที่ 3.8 รูปโครงสร้าง Architecture และ Activation Function ที่ใช้ในการสร้างแบบจําลอง 
 
   นอกจากแบบจําลองที่ถูกสร้างโดยจากผู้เช่ียวชาญทางด้านโลหะวิทยาเป็นหลักแล้วน้ัน 
ทางผู้วิจัยยังต้องการศึกษาเพ่ิมเติม *นอกเหนือจากวัตถุประสงค์หลัก ในสมมุติฐานเก่ียวกับประสบการณ์
ของผู้ที่นํามาเป็นต้นแบบการสร้างแบบจําลอง Deep Learning นั้นมีผลต่อประสิทธิภาพของแบบจําลอง
หรือไม่ ดังน้ันจึงได้ทําการสร้างแบบจําลองด้วยการเพ่ิมผลการประเมินจากพนักงานปฏิบัติการจํานวน 
2 คนที่มีอายุการทํางานน้อยกว่า 2 ปี เข้ามาช่วยประเมินภาพเพ่ือใช้ในการสร้างแบบจําลอง โดยสรุป
แล้วผู้ประเมินแบบจําลองจะมีทั้งหมด 5 คน แบ่งออกเป็นผู้เช่ียวชาญ 3 คน พนักงานปฏิบัติการ 2 คน 
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 3.3.2  การสร้างแบบจําลองการเรียนรู้จากผู้เช่ียวชาญ และพนักงานห้องปฏิบัติการ* 
   ผลลัพธ์ภาพที่ผ่านการทํา Labeling เพ่ิมเติมจากพนักงานปฏิบัติการจํานวน 2 คน 
รวมกับผู้เช่ียวชาญอีก 3 คน จะถูกแสดงในตารางที่ 6 โดยในข้ันตอนน้ี ภาพท่ีถูกนําไปใช้ในการสร้าง
แบบจําลองจะเลือกภาพที่มีความน่าจะเป็น 80% กล่าวคือมีความคิดเห็นเหมือนกันอย่างน้อย 4 คน
จาก 5 คน เน่ืองจากในกรณีมติเอกฉันท์ที่เหมือนกัน 5 คนน้ันมีจํานวนภาพน้อยมาก โดยข้ันตอนการ
สร้างแบบจําลองน้ันยังเหมือนกับ กรณีในหัวข้อ 3.3.1 ที่ใช้เพียงผู้เช่ียวชาญจํานวน 3 คน 
 
ตารางที่ 3.2 จํานวนรูปภาพที่ใช้ในการทํา Training Model ในกรณี 3.3.2 

Class Expert 1 Expert 2 Expert 3 
Operator  

1 
Operator  

2 
Same Vote 
(>= 4/5) 

Data 
Augmented 

1. Not Good 478 1,758 1,274 1,927 1,945 1,248 4,992 
2. Good 1,538 258 685 89 96 142 568 
3. Very Good 84 84 141 84 59 84 336 

Total 2,100 2,100 2,100 2,100 2,100 1,474 5,896 

 
3.4 ขั้นตอนการประเมินผล (Evaluation) 
 โดยการวัดผลของการเรียนรู้เชิงลึกน้ัน จะถูกประเมินด้วยค่า %Accuracy, %Precision, 
%Sensitivity, Specificity และ F1-Score เพ่ือใช้ในการวิเคราะห์แบบจําลองการเรียนรู้เชิงลึก ผ่าน
เคร่ืองมือ Confusion Matrix และเวลาที่ใช้ในการสร้างการเรียนรู้ในแต่ละกลไกของ Deep Learning 
โดยใช้ชุดข้อมูลทดสอบ (Testing Set) แบ่งลักษณะข้อมูลออกเป็น 2 ชุด ดังน้ี 
 
 3.4.1  ชุดข้อมูลทดสอบที่ใช้ทดสอบแบบจําลองที่สร้างด้วยผู้เช่ียวชาญ 3 คน 
   โดยแบ่ง Testing Data Set ออกมาเป็น 2 ส่วน ได้แก่ 
   3.4.1.1 Testing Data Set ที่มีความเอกฉันท์ กล่าวคือ เป็นชุดข้อมูลภาพที่ ผู้เช่ียวชาญ 
ได้ให้ความเห็นเหมือนกัน ทั้งหมด 3 คน โดยมีทั้งหมดจํานวน 282 รูป แบ่งเป็นออกเป็น รูปภาพของ
รูพรุนที่ไม่ดีจํานวน 169 รูป รูพรุนที่ดี 65 รูป และรูพรุนที่ดีมากจํานวน 48 รูป ดังที่แสดงให้เห็นใน
ตารางที่ 3.3 
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ตารางที่ 3.3 จํานวนรูปภาพที่ใช้ในการทดสอบ Testing Model ในกรณี 3.4.1.1 
Type (Probability) Not Good Good Very Good 

ความเห็นเอกฉันท ์(1) 169 65 48 
Total 169 65 48 

 
   3.4.1.2 Testing Data Set ความเห็นส่วนมาก กล่าวคือเป็นชุดข้อมูล ที่ผู้เช่ียวชาญ
เหมือนกันอย่างน้อย 2 คน จาก 3 คน โดยมีทั้งหมดจํานวน 804 รูป แบ่งเป็นออกเป็น รูปภาพของรูพรุน  
ที่ไม่ดีจํานวน 476 รูป รูพรุนที่ดี 279 รูป และรูพรุนที่ดีมากจํานวน 49 รูป ดังที่แสดงให้เห็นในตารางที่ 
3.4 
 
ตารางที่ 3.4 จํานวนรูปภาพที่ใช้ในการทดสอบ Testing Model ในกรณี 3.4.1.2 

Type (Probability) Not Good Good Very Good 
ความเห็นเอกฉันท ์(1) 169 65 48 
ความเห็นส่วนมาก (0.66) 307 214 1 

Total 476 279 49 
 
 3.4.2 ชุดข้อมูลทดสอบที่ใช้ทดสอบแบบจําลองที่สร้างด้วยผู้เช่ียวชาญ 3 คน และปฏิบัติการ 
2 คน 
   โดยภาพที่ถูกนํามาใช้ในการทดสอบแบบจําลองจะเป็นชุดข้อมูลทดสอบ ชุดเดียวกับ  
ที่ใช้ในหัวข้อ 3.4.1.1 เพ่ือนําข้อมูลค่าความแม่นยํามาเปรียบเทียบกันระหว่างแบบจําลองที่สร้างโดย
ผู้เช่ียวชาญเพียงอย่างเดียวกับผู้เช่ียวชาญ และพนักงานระดับปฏิบัติการ 
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บทท่ี 4 
ผลลัพธ์การวิจัย วิเคราะห์ และอภิปรายผลการทดลอง 

 
 ในหัวข้อน้ีจะแบ่งผลลัพธ์ของแบบจําลอง Deep learning ออกเป็น 2 ส่วน ได้แก่ 
 4.1 ผลการทดลองจากแบบจําลองการเรียนรู้ผู้เช่ียวชาญ 3 คน 
 4.2 ผลการทดลองจากแบบจําลองการเรียนรู้ผู้เช่ียวชาญ 3 คน และพนักงานปฏิบัติการ 2 คน 
 โดยจะเรียงลําดับผลการทดลองจากแบบจําลอง Deep learning ดังน้ี ResNet-50, ResNet-
101, Inception-v3, Xception และ GoogLeNet หลังจากน้ันจึงนําข้อมูลมาสรุปในเชิงของการเปรียบเทียบ 
 
4.1 ผลการทดลองจากแบบจําลองการเรียนรู้ผู้เช่ียวชาญ 3 คน 
 ผลการทดลองชุดน้ีจะเป็น 2 ชุดข้อมูลทดสอบได้ 
 4.1.1  ชุดข้อมูลทดสอบที่เป็นเอกฉันท์อิงตามชุดข้อมูลในหัวข้อ 3.4.1.1 
 4.1.2  ชุดข้อมูลทดสอบความเห็นส่วนมากอิงตามชุดข้อมูลในหัวข้อ 3.4.1.2 
 
 4.1.1  ผลการทดลองชุดข้อมูลที่เป็นเอกฉันท์ 
   ผลลัพธ์ของค่าความแม่นยําการทํานายรูพรุนในแต่ละประเภทของแบบจําลอง ResNet-50 
จะแสดงให้เห็นในตารางที่ 4.1 โดยมีค่า Accuracy อยู่ที่ 98.6% และกราฟ Individual Plot ได้แสดงช่วง 
และค่าเฉลี่ยของความน่าจะเป็นที่แบบจําลองทํานายได้ในแต่ละประเภทกลุ่มข้อมูล โดยมีค่าเฉล่ีย
ความน่าจะเป็นอยู่ที่ 0.88-0.98 ดังที่แสดงให้เห็นในรูปที่ 4.1 
 
ตารางที่ 4.1 ผลลัพธ์ Confusion Matrix ของ ResNet-50 
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รูปที่ 4.1 กราฟ Individual Plot ความน่าจะเป็นของ ResNet-50 
 
     ผลลัพธ์ของค่าความแม่นยําการทํานายรูพรุนในแต่ละประเภทของแบบจําลอง ResNet-101 
จะแสดงให้เห็นในตารางที่ 4.2 โดยมีค่า %Accuracy อยู่ที่ 95.4% และกราฟ Individual Plot แสดงช่วง 
และค่าเฉลี่ยของความน่าจะเป็นที่แบบจําลองทํานายได้ในแต่ละประเภทกลุ่มข้อมูล โดยมีค่าเฉลี่ย
ความน่าจะเป็นอยู่ที่ 0.73-0.99 ดังที่แสดงให้เห็นในรูปที่ 4.2 
 
ตารางที่ 4.2 ผลลัพธ์ Confusion Matrix ของ ResNet-101 

Confusion Matrix: Resnet-101 
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รูปที่ 4.2 กราฟ Individual Plot ความน่าจะเป็นของ ResNet-101 
 
     ผลลัพธ์ของค่าความแม่นยําการทํานายรูพรุนในแต่ละประเภทของแบบจําลอง ของ 
Inception-v3 จะแสดงให้เห็นในตารางที่ 4.3 โดยมีค่า %Accuracy อยู่ที่ 98.9% และกราฟ Individual 
Plot แสดงช่วง และ ค่าเฉล่ียของความน่าจะเป็นที่แบบจําลองทํานายได้ในแต่ละประเภทกลุ่มข้อมูล 
มีค่าเฉลี่ยความน่าจะเป็นอยู่ที่ 0.92-0.99 ดังที่แสดงให้เห็นในรูปที่ 4.3 
 
ตารางที่ 4.3 ผลลัพธ์ Confusion Matrix ของ Inception-v3 

Confusion Matrix: Inception-v3 
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รูปที่ 4.3 กราฟ Individual Plot ความน่าจะเป็นของ Inception-v3 
 
     ผลลัพธ์ของค่าความแม่นยําการทํานายรูพรุนในแต่ละประเภทของแบบจําลอง Xception 
จะแสดงให้เห็นในตารางที่ 4.4 โดยมีค่า %Accuracy อยู่ที่ 94.0% และกราฟ Individual Plot แสดงช่วง 
และค่าเฉลี่ยของความน่าจะเป็นที่แบบจําลองทํานายได้ในแต่ละประเภทกลุ่มข้อมูล โดยมีค่าเฉลี่ย
ความน่าจะเป็นอยู่ที่ 0.72-0.99 ดังที่แสดงให้เห็นในรูปที่ 4.4 
 
ตารางที่ 4.4 ผลลัพธ์ Confusion Matrix ของ Xception 

Confusion Matrix: Xception 
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รูปที่ 4.4 กราฟ Individual Plot ความน่าจะเป็นของ Xception 
 
     ผลลัพธ์ของค่าความแม่นยําการทํานายรูพรุนในแต่ละประเภทของแบบจําลอง GoogLeNet 
จะแสดงให้เห็นในตารางที่ 4.5 โดยมีค่า %Accuracy อยู่ที่ 59.9% และกราฟ Individual Plot แสดงช่วง 
และค่าเฉลี่ยของความน่าจะเป็นที่แบบจําลองทํานายได้ในแต่ละประเภทกลุ่มข้อมูล โดยมีค่าเฉลี่ย
ความน่าจะเป็นอยู่ที่ 0.13-0.63 ดังที่แสดงให้เห็นในรูปที่ 4.5 
 
ตารางที่ 4.5 ผลลัพธ์ Confusion Matrix ของ GoogLeNet 

Confusion Matrix: GoogLeNet 
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รูปที่ 4.5 กราฟ Individual Plot ความน่าจะเป็นของ GoogLeNet 
 
     โดยเมื่อนําข้อมูลค่า %Accuracy ของแบบจําลอง Deep Learning ทั้ง 5 รูปแบบ
มาเปรียบเทียบกันจะได้ตามแผนภูมิแท่ง ดังรูปที่ 4.6 
 

 
 
รูปที่ 4.6 แผนภูมิแท่งเปรียบเทียบค่าความแม่นยําชุดข้อมูลทดสอบแบบจําลองเอกฉันท์ ด้วยชุดทดสอบ

เอกฉันท์ 
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   จากผลการทดลองแบบจําลองของ Deep Learning ในการคัดแยกรูพรุน โดยใช้ชุด
ข้อมูลทดสอบที่เป็นเอกฉันท์ดังกราฟในรูปที่ 4.6 มีค่า %ความแม่นยํา (Accuracy) อยู่ที่ 94.0% ถึง 
98.9% โดยแบบจําลองที่ให้ค่า %Accuracy สูงสุดจะเป็นแบบจําลองของ Inception-v3 ที่ให้ค่าความ
แม่นยําอยู่ที่ 98.9% ยกเว้น GoogLeNet ที่มี %Accuracy อยู่ที่ 64.7% เน่ืองจากแบบจําลองไม่สามารถ
คัดแยกประเภทของรูพรุนได้ โดยภาพทั้งหมดจะถูกจัดให้เป็นภาพประเภทของรูพรุนที่ไม่ดี โดยสังเกต
ได้จากตาราง Confusion Matrix ของ GoogLeNet ที่แสดงให้เห็นในตารางที่ 4.5 นอกจากน้ี เมื่อนํา
ความน่าจะเป็นในแต่ละรูปมาทํากราฟ Individual Plot จะพบว่าความน่าจะเป็นของภาพประเภทรูพรุน  
ที่ไม่ดี และประเภทรูพรุนที่ดีมาก ค่าเฉลี่ยความน่าจะเป็นที่แบบจําลองคํานวณได้ประเภทเดียวกับภาพจริง
น้ันมีค่าความน่าจะเป็นที่สูงโดยมีค่ามากกว่า 0.9 ในทุกอัลกอริทึม ในทางกลับกันภาพประเภทของรูพรุน
ที่ดีที่เป็นประเภทท่ีอยู่ตรงกลางระหว่างประเภทรูพรุนที่ไม่ดี และดีมากน้ัน ค่าเฉล่ียของค่าความน่าจะ
เป็นน้ันจะมีค่าน้อยกว่าประเภทรูพรุนอีก 2 โดยดูได้จากภาพที่ 4.1 4.2 4.3 และ 4.4 นอกจากน้ีเมื่อ
นําแต่ละแบบจําลองมาคํานวณหาค่า Precision (ความเที่ยงตรง) Sensitivity (ความสามารถในการ
ตรวจจับ) Specificity (ความสามารถในการเจาะจง) และค่า F1-Score (ค่าเฉล่ียระหว่าง Precision 
และ Sensitivity) ดังที่แสดงในตารางท่ี 4.6 4.7 4.8 และ 4.9 จะพบกว่า ประเภทรูพรุนที่ดีมากจะเป็น    
รูพรุนที่มีค่า F1-Score และ Specificity ที่สูงเน่ืองจากเป็นรูพรุนที่แบบจําลองสามารถคัดแยกได้โดยง่าย   
รูพรุนที่ไม่ดีน้ันจะมีค่า Precision ที่ตํ่าเน่ืองจากแบบจําลองจะมองมองรูพรุนประเภทท่ีดีมาเป็นส่วนหน่ึง
ของประเภทรูพรุนที่ไม่ดีด้วย ส่วนในกรณีรูพรุนที่ดีจะมีค่า Sensitivity ที่ตํ่ากล่าวคือแบบจําลองจะมี
โอกาสที่จะประเมินรูพรุนที่ดีเป็นรูพรุนประเภทอ่ืน ซึ่งในกรณีของงานวิจัยน้ีรูพรุนที่ดีจะถูกทํานายไป
ทางที่ไม่ดีได้มากกว่าซึ่งสอดคล้องกับค่าเฉล่ียความน่าจะเป็นของกราฟ Individual Plot ในประเภท
ของรูพรุนจริงที่ไม่ดี จะมีค่ามากกว่าประเภทรูพรุนที่ดีมาก ดังที่แสดงในรูปที่ 4.1 4.2 4.3 และ 4.4 
 
ตารางที่ 4.6 ผลลัพธ์ค่า %Precision ของแบบจําลองเอกฉันท์ ด้วยชุดข้อมูลทดสอบเอกฉันท์ 

Precision (%) 
Model Not Good Good Very Good 

ResNet-50 98.8% 96.9% 100.0% 
ResNet-101 93.3% 98.1% 100.0% 
Inception-v3 98.3% 100.0% 100.0% 
Xception 91.8% 96.2% 100.0% 
GoogLeNet 59.9% - - 

 
 



47 
 

ตารางที่ 4.7 ผลลัพธ์ค่า %Sensitivity ของแบบจําลองเอกฉันท์ ด้วยชุดข้อมูลทดสอบเอกฉันท ์
Sensitivity (%) 

Model Not Good Good Very Good 
ResNet-50 98.8% 96.9% 100.0% 
ResNet-101 99.4% 81.5% 100.0% 
Inception-v3 100.0% 95.4% 100.0% 
Xception 100.0% 76.9% 95.8% 
GoogLeNet 100.0% - - 

 
ตารางที่ 4.8 ผลลัพธ์ค่า %Specificity ของแบบจําลองเอกฉันท์ ด้วยชุดข้อมูลทดสอบเอกฉันท์ 

Specificity (%) 
Model Not Good Good Very Good 

ResNet-50 98.2% 99.1% 100.0% 
ResNet-101 89.4% 99.5% 100.0% 
Inception-v3 97.3% 100.0% 100.0% 
Xception 86.5% 99.1% 100.0% 
GoogLeNet 0.0% 100.0% 100.0% 

 
ตารางที่ 4.9 ผลลัพธ์ค่า %F1-Score ของแบบจําลองเอกฉันท์ ด้วยชุดข้อมูลทดสอบเอกฉันท์ 

F1-Score (%) 
Model Not Good Good Very Good 

ResNet-50 98.8% 96.9% 100.0% 
ResNet-101 96.3% 89.1% 100.0% 
Inception-v3 99.1% 97.6% 100.0% 
Xception 95.8% 85.5% 97.9% 
GoogLeNet 74.9% - - 

 
 4.1.2  ผลการทดลองชุดข้อมูลทดสอบความเห็นส่วนมาก 
   ผลลัพธ์ของค่าความแม่นยําการทาํนายรูพรุนในแต่ละประเภทของแบบจําลอง Resnet-50 
จะแสดงให้เห็นในตารางที่ 4.10 โดยมีค่า %Accuracy อยู่ที่ 80.6% และกราฟ Individual Plot แสดงช่วง 
และค่าเฉลี่ยของความน่าจะเป็นที่แบบจําลองทํานายได้ในแต่ละประเภทกลุ่มข้อมูล โดยมีค่าเฉลี่ย
ความน่าจะเป็นอยู่ที่ 0.74-0.96 ดังที่แสดงให้เห็นในรูปที่ 4.7 



48 
 

ตารางที่ 4.10 ผลลัพธ์ Confusion Matrix ของ Resnet-50 
Confusion Matrix: ResNet-50 

Ou
tp

ut
 C

las
s 

Not Good 
354 

44.0% 
26 

3.2% 
0 

0.0% 
93.2% 
6.8% 

Good 
122 

15.2% 
245 

30.5% 
0 

0.0% 
66.8% 
33.2% 

Very Good 
0 

0.0% 
8 

1.0% 
49 

6.1% 
86.0% 
14.0% 

 
74.4% 
25.6% 

87.8% 
12.2% 

100% 
0.0% 

80.6% 
19.4% 

Not Good Good Very Good  
  Target Class 

 

 
 

รูปที่ 4.7 กราฟ Individual Plot ความน่าจะเป็นของ ResNet-50 
  
    ผลลัพธ์ของค่าความแม่นยําการทํานายรูพรุนในแต่ละประเภทของแบบจําลอง 
ResNet-101 จะแสดงให้เห็นในตารางที่ 4.11 โดยมีค่า %Accuracy อยู่ที่ 80.0% และกราฟ Individual 
Plot แสดงช่วง และค่าเฉลี่ยของความน่าจะเป็นที่แบบจําลองทํานายได้ในแต่ละประเภทกลุ่มข้อมูล 
โดยมีค่าเฉลี่ยความน่าจะเป็นอยู่ที่ 0.63-0.96 ดังที่แสดงให้เห็นในรูปที่ 4.8 
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ตารางที่ 4.11 ผลลัพธ์ Confusion Matrix ของ ResNet-101 
Confusion Matrix: ResNet-101 
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รูปที่ 4.8 กราฟ Individual Plot ความน่าจะเป็นของ ResNet-101 
   
   ผลลัพธ์ของค่าความแม่นยําการทํานายรูพรุนในแต่ละประเภทของแบบจําลอง 
Inception-v3 จะแสดงให้เห็นในตารางที่ 4.12 โดยมีค่า %Accuracy อยู่ที่ 81.7% และกราฟ Individual 
Plot แสดงช่วง และค่าเฉลี่ยของความน่าจะเป็นที่แบบจําลองทํานายได้ในแต่ละประเภทกลุ่มข้อมูล 
โดยมีค่าเฉลี่ยความน่าจะเป็นอยู่ที่ 0.76-0.99 ดังที่แสดงให้เห็นในรูปที่ 4.9 
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ตารางที่ 4.12 ผลลัพธ์ Confusion Matrix ของ Inception-v3 
Confusion Matrix: Inception-v3 
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รูปที่ 4.9 กราฟ Individual Plot ความน่าจะเป็นของ Inception-v3 
 
   ผลลัพธ์ของค่าความแม่นยําการทํานายรูพรุนในแต่ละประเภทของแบบจําลอง Xception
จะแสดงให้เห็นในตารางที่ 4.13 โดยมีค่า %Accuracy อยู่ที่ 82.2% และกราฟ Individual Plot แสดงช่วง 
และค่าเฉลี่ยของความน่าจะเป็นที่แบบจําลองทํานายได้ในแต่ละประเภทกลุ่มข้อมูล โดยมีค่าเฉลี่ย
ความน่าจะเป็นอยู่ที่ 0.67-0.91ดังที่แสดงให้เห็นในรูปที่ 4.10 
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ตารางที่ 4.13 ผลลัพธ์ Confusion Matrix ของ Xception 
Confusion Matrix: Xception 
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รูปที่ 4.10 กราฟ Individual Plot ความน่าจะเป็นของ Xception 
 
   ผลลัพธ์ของค่าความแม่นยําการทํานายรูพรุนในแต่ละประเภทของแบบจําลอง 
GoogLeNet จะแสดงให้เห็นในตารางที่ 4.14 โดยมีค่า %Accuracy อยู่ที่ 59.2% และกราฟ Individual 
Plot แสดงช่วง และค่าเฉลี่ยของความน่าจะเป็นที่แบบจําลองทํานายได้ในแต่ละประเภทกลุ่มข้อมูล 
โดยมีค่าเฉลี่ยความน่าจะเป็นอยู่ที่ 0.13- 0.63 ดังที่แสดงให้เห็นในรูปที่ 4.11 
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ตารางที่ 4.14 ผลลัพธ์ Confusion Matrix ของ GoogLeNet 
Confusion Matrix: GoogLeNet 
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รูปที่ 4.11 กราฟ Individual Plot ความน่าจะเป็นของ GoogLeNet 
   
   โดยเมื่อนําข้อมูลค่าความแม่นยํา ของแบบจําลอง Deep Learning ทั้ง 5 รูปแบบ
มาเปรียบเทียบกันจะได้ตามแผนภูมิแท่ง ดังรูปที่ 4.12 นอกจากนี้เมื่อนําข้อมูลความน่าจะเป็นใน
แบบจําลอง มาเปรียบเทียบกับความน่าจะเป็นจริงของรูป โดยค่าความน่าจะเป็นของรูปมีค่าเท่ากับ 
0.66 กล่าวคือมีความเห็นเหมือนกัน 2 คนจาก 3 คน และมีค่าเท่ากับ 1 ในกรณีที่ภาพเป็นเอกฉันท์ 
โดยใช้กราฟ Interval Plot แสดงการกระจายตัวเพ่ือดูลักษณะความสัมพันธ์ของค่าความน่าจะเป็น 
โดยแบ่ง ออกเป็น ชุดข้อมูลภาพของรูพรุนที่ไม่ดี ดังกราฟที่ 4.13 ชุดข้อมูลของภาพรูพรุนที่ดี ดังรูปที่ 
4.14 และชุดข้อมูลภาพรูพรุนที่ดีมาก ดังรูปที่ 4.15 

Predict label 

Different 
Class  

Same 
Class 
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รูปที่ 4.12 แผนภูมิเปรียบเทียบค่าความแมน่ยําแบบจําลองเอกฉันท์ ด้วยชุดทดสอบความเห็นส่วนมาก 

 

 
 

รูปที่ 4.13 กราฟ Interval Plot ความน่าจะเป็นของประเภทรูพรุนที่ไม่ดี 
 

 
 

รูปที่ 4.14 กราฟ Interval Plot ความน่าจะเป็นของประเภทรูพรุนที่ดี 
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รูปที่ 4.15 กราฟ Interval Plot ความน่าจะเป็นของประเภทรูพรุนที่ดีมาก 
 

 จากผลการทดลองแบบจําลองของ Deep Learning ในการคัดแยกรูพรุน โดยใช้ชุดข้อมูล
ทดสอบความเห็นส่วนมากดังกราฟในรูปที่ 4.12 มีค่าความแม่นยําอยู่ที่ 80.0% ถึง 82.2% โดยแบบจําลอง  
ที่ให้ค่าความแม่นยําสูงสุดจะเป็นแบบจําลองของ Xception ที่ให้ค่าความแม่นยําอยู่ที่ 82.2% ยกเว้น 
GoogLeNet ที่มีค่าความแม่นยํา อยู่ที่ 59.2% เน่ืองจากแบบจําลองไม่สามารถคัดแยกประเภทของรูพรุน
ได้เหมือนกับชุดข้อมูลภาพทดสอบแบบที่เป็นเอกฉันท์ โดยภาพทั้งหมดจะถูกจัดมองเป็นภาพประเภท
ของรูพรุนที่ไม่ดี โดยสังเกตได้จากตาราง Confusion matrix ของ GoogLeNet ที่แสดงให้เห็นในตารางที่ 
4.14 นอกจากน้ี เมื่อนําความน่าจะเป็นในแต่ละรูปมาทํากราฟ Individual Plot จะพบว่าค่าเฉลี่ยของ
ความน่าจะเป็นของภาพที่ทํานายจากแบบจําลอง ของประเภทรูพรุนที่ไม่ดี ประเภทรูพรุนที่ดี และประเภท  
รูพรุนที่ดีมากน้ันจะน้อยกว่า ชุดข้อมูลทดสอบที่เป็นเอกฉันท์อย่างชัดเจน โดยสาเหตุเน่ืองมาจากภาพ
ที่ใช้ในความทดสอบเองน้ันยังมีความไม่แน่นอน กล่าวคือ ภาพที่นํามาทดสอบในแต่ละประเภท จะมี
ทั้งภาพที่ผู้เช่ียวชาญเห็นตรงกัน 2 คนจาก 3 คน รวมอยู่ด้วยซึ่งต่างกับชุดข้อมูลทดสอบเอกฉันท์ที่จะ
ใช้ภาพที่มีความเห็นตรงกันทั้งหมดเพียงอย่างเดียว โดยเมื่อนําค่าความน่าจะเป็นมาสร้างกราฟ Interval 
Plot แบ่งตามกลุ่มความน่าจะเป็นจริงของภาพ โดยแบ่งเป็น ภาพที่ความเห็นเหมือนกัน 2 คน จาก 3 คน 
ความน่าจะเป็น 0.66 และภาพที่มีความเห็นเหมือนกันทั้งหมด ความน่าจะเป็น 1 พบว่าค่าความน่าจะ
เป็นที่ได้แบบจําลองจะมีความใกล้เคียงกับความน่าจะเป็นจริงของภาพ ดังที่แสดงในรูปที่ 4.13 4.14 
และ 4.15 นอกจากนี้เมื่อนําแต่ละแบบจําลองมาคํานวณหาค่า Precision, Sensitivity, Specificity และค่า 
F1-Score ดังที่แสดงในตารางที่ 4.15 4.16 4.17 และ 4.18 จะพบกว่า ประเภทรูพรุนที่ดีมากจะเป็น
รูพรุนที่มีค่า F1-Score และ Specificity ที่สูงเน่ืองจากเป็นรูพรุนที่แบบจําลองสามารถคัดแยกได้โดยง่าย
ซึ่งเหมือนกับข้อมูลชุดทดสอบเอกฉันท์ที่กล่าวไว้ในหัวข้อ 4.1 ในขณะรูพรุนที่ไม่ดีกับรูพรุนที่ดีนั้นค่า 
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F1-Score จะน้อยกว่าชุดข้อมูลทดสอบเอกฉันท์เน่ืองจากภาพประเภทรูพรุนทั้ง 2 แบบ จะมีข้อมูลที่
ผู้เช่ียวชาญให้ความเห็นเหมือนกัน 2 คนจาก 3 คน ในปริมาณมากทําให้ %Precision และ %Sensitivity มี
ค่าน้อยกว่าชุดข้อมูลทดสอบเอกฉันท์ 
 
ตารางที่ 4.15 ผลลัพธ์ค่า %Precision ของแบบจําลองเอกฉันท์ ด้วยชุดข้อมูลทดสอบความเห็นส่วนมาก 

Precision (%) 
Model Not Good Good Very Good 

ResNet-50 93.2% 66.8% 86.0% 
ResNet-101 83.8% 71.5% 89.1% 
Inception-v3 90.8% 68.8% 100.0% 
Xception 85.7% 73.8% 97.9% 
GoogLeNet 59.2% - - 

 
ตารางที่ 4.16 ผลลัพธ์ค่า %Sensitivity ของแบบจําลองเอกฉันท์ ด้วยชุดข้อมูลทดสอบความเห็นส่วนมาก 

Sensitivity (%) 
Model Not Good Good Very Good 

ResNet-50 74.4% 87.8% 100.0% 
ResNet-101 83.6% 70.3% 100.0% 
Inception-v3 76.9% 86.7% 100.0% 
Xception 84.7% 75.6% 95.9% 
GoogLeNet 100.0% - - 

 
ตารางที่ 4.17 ผลลัพธ์ค่า %Specificity ของแบบจําลองเอกฉันท์ ด้วยชุดข้อมูลทดสอบความเห็นส่วนมาก 

Specificity (%) 
Model Not Good Good Very Good 

ResNet-50 91.9% 76.8% 98.7% 
ResNet-101 76.1% 85.1% 99.0% 
Inception-v3 88.7% 79.0% 100.0% 
Xception 79.4% 85.7% 99.8% 
GoogLeNet 0.0% 100.0% 100.0% 
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ตารางที่ 4.18 ผลลัพธ์ค่า %F1-Score ของแบบจําลองเอกฉันท์ ด้วยชุดข้อมูลทดสอบความเห็นส่วนมาก 
F1-Score (%) 

Model Not Good Good Very Good 
ResNet-50 82.7% 75.9% 92.5% 
ResNet-101 83.7% 70.9% 94.2% 
Inception-v3 83.3% 76.7% 100.0% 
Xception 85.2% 74.7% 96.9% 
GoogLeNet 74.4% - - 

 
 นอกจากน้ีข้อมูลเวลาที่ใช้ในการสร้างแบบจําลองของในแต่ละอัลกอริทึมจะแสดงให้เห็นใน
ตารางที่ 4.19 โดยมีหน่วยเป็นนาที 
 
ตารางที่ 4.19 ระยะเวลาที่ใช้ในการสร้างแบบจําลอง Deep Learning โดยมีหน่วยเป็นนาที 

Sensitivity (%) 
Model Not Good Good Very Good 

ResNet-50 74.4% 87.8% 100.0% 
ResNet-101 83.6% 70.3% 100.0% 
Inception-v3 76.9% 86.7% 100.0% 
Xception 84.7% 75.6% 95.9% 
GoogLeNet 100.0% - - 

 
4.2 ผลการทดลองจากแบบจําลองการเรียนรู้ผู้เช่ียวชาญ 3 คน และพนักงานปฏิบัติการ 2 คน 
 ผลลัพธ์ของค่าความแม่นยําการทํานายรูพรุนในแต่ละประเภทของแบบจําลอง ResNet-50
จะแสดงให้เห็นในตารางที่ 4.20 โดยมีค่า %Accuracy อยู่ที่ 86.9% และกราฟ Individual Plot แสดงช่วง 
และค่าเฉลี่ยของความน่าจะเป็นที่แบบจําลองทํานายได้ในแต่ละประเภทกลุ่มข้อมูล โดยมีค่าเฉลี่ย
ความน่าจะเป็นอยู่ที่ 0.44-0.99 ดังที่แสดงให้เห็นในรูปที่ 4.16 
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ตารางที่ 4.20 ผลลัพธ์ Confusion Matrix ของ ResNet-50 
Confusion Matrix: ResNet-50 
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รูปที่ 4.16 กราฟ Individual Plot ความน่าจะเป็นของ ResNet-50 
 
 ผลลัพธ์ของค่าความแม่นยําการทํานายรูพรุนในแต่ละประเภทของแบบจําลอง ResNet-101  
จะแสดงให้เห็นในตารางที่ 4.21 โดยมีค่า %Accuracy อยู่ที่ 79.8% และกราฟ Individual Plot แสดงช่วง 
และค่าเฉล่ียของความน่าจะเป็นที่แบบจําลองทํานายได้ในแต่ละประเภทกลุ่มข้อมูล มีค่าเฉลี่ยความ
น่าจะเป็นอยู่ที่ 0.26-0.99 ดังที่แสดงให้เห็นในรูปที่ 4.17 
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ตารางที่ 4.21 ผลลัพธ์ Confusion Matrix ของ ResNet-101 
Confusion Matrix: ResNet-101 
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รูปที่ 4.17 กราฟ Individual Plot ความน่าจะเป็นของ ResNet-101 
 
 ผลลัพธ์ของค่าความแม่นยําการทํานายรูพรุนในแต่ละประเภทของแบบจําลอง Inception-v3 จะ
แสดงให้เห็นในตารางที่ 4.22 โดยมีค่า %Accuracy อยู่ที่ 83.0% และกราฟ Individual Plot แสดงช่วง 
และค่าเฉล่ียของความน่าจะเป็นที่แบบจําลองทํานายได้ในแต่ละประเภทกลุ่มข้อมูล มีค่าเฉลี่ยความ
น่าจะเป็นอยู่ที่ 0.33-0.99 ดังที่แสดงให้เห็นในรูปที่ 4.18 
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ตารางที่ 4.22 ผลลัพธ์ Confusion Matrix ของ Inception-v3 
Confusion Matrix: Inception-v3 
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รูปที่ 4.18 กราฟ Individual Plot ความน่าจะเป็นของ Inception-v3 
 
 ผลลัพธ์ของค่าความแม่นยําการทํานายรูพรุนในแต่ละประเภทของแบบจําลอง Xception 
จะแสดงให้เห็นในตารางที่ 4.23 โดยมีค่า %Accuracy อยู่ที่ 79.4% และกราฟ Individual Plot แสดง
ช่วง และค่าเฉลี่ยของความน่าจะเป็นที่แบบจําลองทํานายได้ในแต่ละประเภทกลุ่มข้อมูล มีค่าเฉลี่ย
ความน่าจะเป็นอยู่ที่ 0.29-0.99 ดังที่แสดงให้เห็นในรูปที่ 4.19 
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ตารางที่ 4.23 ผลลัพธ์ Confusion Matrix ของ Xception 
Confusion Matrix: Xception 
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รูปที่ 4.19 กราฟ Individual Plot ความน่าจะเป็นของ Xception 
 
 ผลลัพธ์ของค่าความแม่นยําการทํานายรูพรุนในแต่ละประเภทของแบบจําลอง GoogLeNet 
จะแสดงให้เห็นในตารางที่ 4.24 โดยมีค่า %Accuracy อยู่ที่ 59.9% และกราฟ Individual Plot แสดง
ช่วง และค่าเฉลี่ยของความน่าจะเป็นที่แบบจําลองทํานายได้ในแต่ละประเภทกลุ่มข้อมูล มีค่าเฉลี่ย
ความน่าจะเป็นอยู่ที่ 0.06-0.85 ดังที่แสดงให้เห็นในรูปที่ 4.20 
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ตารางที่ 4.24 ผลลัพธ์ Confusion Matrix ของ GoogLeNet 
Confusion Matrix: GoogLeNet 
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รูปที่ 4.20 กราฟ Individual Plot ความน่าจะเป็นของ GoogLeNet 
 
 โดยเมื่อนําข้อมูลค่าความแม่นยํา ของแบบจําลอง Deep Learning ทั้ง 5 รูปแบบมาเปรียบเทียบ
กันจะได้ตามแผนภูมิแท่ง ดังรูปที่ 4.21 
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รูปที่ 4.21 แผนภูมิแท่งเปรียบเทียบค่าความแม่นยําทดสอบแบบจําลองผู้เช่ียวชาญและปฏิบัติการ 

ด้วยชุดทดสอบเอกฉันท์ 
 
 จากการที่นําชุดทดสอบข้อมูลภาพเอกฉันท์ไปทดสอบแบบจําลอง ที่ทําการสร้างจากผู้เช่ียวชาญ
จํานวน 3 คน และพนักงานปฏิบัติการ 2 คน พบว่าได้ค่าความแม่นยําน้อยกว่าแบบจําลองที่ได้จาก
การสร้างจากผู้เช่ียวชาญ 3 คน โดยค่าความแม่นยําอยู่ที่ 79.4% ถึง 86.9% โดยที่ GoogLeNet ยัง
ไม่สามารถแยกประเภทของรูพรุนได้เหมือนกับแบบจําลองจําลองที่สร้างจากผู้เช่ียวชาญ 3 คน โดยมี
ค่า %Accuracy อยู่ที่ 59.9% นอกจากน้ีเมื่อนําแต่ละแบบจําลองมาคํานวณหาค่า Precision, Sensitivity, 
Specificity และค่า F1-Score ดังที่แสดงในตารางที่ 4.25 4.26 4.27 และ 4.28 เมื่อนําค่า F1-Score 
เทียบกับแบบจําลองที่สร้างด้วยมติเอกฉันท์ของผู้เช่ียวชาญ 3 คนจะพบว่า ประเภทรูพรุนที่ดีจะมีค่า 
F1-Score ที่น้อยลงอันเน่ืองมาจาก ค่า Sensitivity ที่ลดลงโดยเกิดจาก รูปภาพรูพรุนประเภทท่ีดีถูกประเมิน
ให้เป็นประเภทรูพรุนที่ไม่ดี มากขึ้นอันเน่ืองมาจาก พนักงานระดับปฏิบัติการมีแนวโน้มการประเมินไป
ในทางรูพรุนที่ไม่ดี 
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ตารางที่ 4.25 ผลลัพธ์ค่า %Precision ของแบบจําลองผู้เช่ียวชาญและพนักงานปฏิบัติการ ชุดข้อมูลเอกฉันท์ 
Precision (%) 

Model Not Good Good Very Good 
ResNet-50 82.4% 96.7% 100.0% 
ResNet-101 74.8% 100.0% 100.0% 
Inception-v3 78.2% 94.7% 100.0% 
Xception 74.4% 100.0% 100.0% 
GoogLeNet 59.9% - - 

 
ตารางที่ 4.26 ผลลัพธ์ค่า %Sensitivity ของแบบจําลองผู้เช่ียวชาญและพนักงานปฏิบัติการ ชุดข้อมูล

เอกฉันท์ 
Sensitivity (%) 

Model Not Good Good Very Good 
ResNet-50 100.0% 44.6% 97.9% 
ResNet-101 100.0% 12.3% 100.0% 
Inception-v3 100.0% 27.7% 97.9% 
Xception 100.0% 10.8% 100.0% 
GoogLeNet 100.0% - - 

 
ตารางที่ 4.27 ผลลัพธ์ค่า %Specificity ของแบบจําลองผู้เช่ียวชาญและพนักงานปฏิบัติการ ชุดข้อมูล

เอกฉันท์ 
Specificity (%) 

Model Not Good Good Very Good 
ResNet-50 67.9% 99.5% 100.0% 
ResNet-101 49.6% 100.0% 100.0% 
Inception-v3 58.0% 99.5% 100.0% 
Xception 48.7% 100.0% 100.0% 
GoogLeNet 0.0% 100.0% 100.0% 
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ตารางที่ 4.28 ผลลัพธ์ค่า %F1-Score ของแบบจําลองผู้เช่ียวชาญและพนักงานปฏิบัติการ ชุดข้อมูล
เอกฉันท์ 

F1-Score (%) 
Model Not Good Good Very Good 

ResNet-50 90.4% 61.1% 98.9% 
ResNet-101 85.6% 21.9% 100.0% 
Inception-v3 87.8% 42.9% 98.9% 
Xception 85.4% 19.4% 100.0% 
GoogLeNet 59.9% - - 
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บทท่ี 5 
บทสรุป และข้อเสนอแนะ 

  
 การศึกษาวิจัยการสร้างแบบจําลองการประเมินคุณภาพ Sintering Neck ด้วยภาพถ่าย
โครงสร้างทางจุลภาคโดยอิงจากจุดประสงค์ที่กล่าวในบทที่ 1 ทางผู้วิจัยได้แบ่ง ออกเป็น 3 หัวข้อย่อย
ดังน้ี 
 5.1 สรุปผลการวิจัย 
 5.2 ปัญหาและอุปสรรคในการทําวิจัย 
 5.3 ข้อเสนอแนะงานวิจัย 
 
5.1 สรุปและอภิปรายผลการวิจัย 
 จากวัตถุประสงค์งานวิจัยที่ต้องการสร้างแบบจําลอง Deep Learning เพ่ือใช้การประเมิน
คุณภาพของ Sintering Neck จากรูพรุนในภาพถ่ายโครงสร้างจุลภาค โดยอาศัยการเรียนรู้จากผู้เช่ียวชาญ
เป็นต้นแบบ สามารถทําได้ซึ่งแบบจําลองที่สร้างโดยผู้เช่ียวชาญ 3 คน และสร้างจากชุดข้อมูลเอกฉันท์
น้ันให้ความแม่นยํามากที่สุด โดยความยากของภาพในการประเมิน และประสบการณ์ของบุคคลท่ีจะ
มาทําการประเมินภาพน้ันส่งผลต่อค่าความแม่นยําที่ได้จากแบบจําลอง ถ้าภาพน้ันมีความยากในการ
แบ่งประเภท ความน่าจะเป็นของภาพน้ันจะน้อยลง โดยงานวิจัยน้ีแนวโน้มนํ้าหนักการประเมินคุณภาพ
ของภาพน้ันไปทาง ประเภทรูพรุนที่ไม่ดี โดยสังเกตได้จากภาพประเภทรูพรุนที่ดี มักจะเป็นภาพที่จะ
ทํานายผิดไปเป็นประเภทท่ีไม่ดีมากกว่าจะไปทางประเภทรูพรุนที่ดีมาก เน่ืองจากมีลักษณะของรูพรุน
ที่ใกล้เคียงกันมากกว่า และโดยทั่วไปในงานวิศวกรรมการประเมินคุณภาพที่ไม่แน่นอนไปในทางที่ไม่ดี
เพ่ือไม่ต้องการให้ผลิตภัณฑ์หลุดออกไปจําหน่าย แต่อาจจะส่งผลต่อต้นทุนการผลิตเน่ืองจากต้องนําช้ินงาน
ไปทําการหลอมใหม่ เป็นต้น ส่วนประสบการณ์ของบุคคลที่เป็นผู้ประเมินภาพนั้นจะส่งผลต่อความน่าจะเป็น
ของภาพโดยตรง โดยถ้าประสบการณ์ของผู้ประเมินนั้นไม่มากเพียงพอ อาจจะประเมินผิดและให้ทํา
ความน่าจะเป็นของประเภทภาพที่ควรจะเป็นน้ันน้อยลง โดยทางผู้วิจัยได้ทําการไปสัมภาษณ์ผู้เช่ียวชาญ 
และพนักงานปฏิบัติการ หลังจากการทําการประเมินภาพ โดยสุ่มรูปภาพในการประเมินและสอบถาม
เหตุผลในการประเมินพบว่า ผู้เช่ียวชาญน้ันสามารถอธิบายถึงเหตุผลในการเลือกภาพได้ดีกว่า พนักงาน
ปฏิบัติการที่ในบางครั้งยังมีความไม่มั่นใจในการให้เหตุผลอันเน่ืองมาจากประสบการณ์ทํางานที่ยังน้อยกว่า
ผู้เช่ียวชาญ 
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5.2 ปัญหาและอุปสรรคในการทําวิจัย 
 5.2.1  ปัญหาและปัจจัยด้านคุณภาพของชุดข้อมูลภาพ 
   ภาพของรูพรุนประเภทท่ีทําให้เกิด Sintering Neck ที่ดีมากตาม Guideline น้ัน
เป็นประเภทรูพรุนที่หาได้ยาก ทําให้ปริมาณของภาพท่ีจะนํามาใช้เป็นชุดข้อมูลภาพ ในการทํา Training 
Model น้ันมีจํานวนน้อยกว่าประเภทอ่ืนเน่ืองจาก ต้องเป็นการขึ้นรูปโลหะผงในงานเฉพาะทาง และ 
ต้องการคุมปัจจัยในการผลิตที่มากกว่ารูพรุนประเภทอ่ืน อาทิ เช่นในเร่ืองของอุณหภูมิในกระบวนการ
เผาผนึกเป็นต้น นอกจากน้ีการหาผู้เช่ียวชาญเพ่ือมาช่วยในการประเมินประเภทของรูปภาพน้ันหาได้
ยาก และในการประเมินภาพที่มีปริมาณมากอาจจะทําให้ผู้ประเมินเกิดความล้าขณะทํากาประเมิน
และทําให้มีโอกาสประเมินผิดพลาดได้ 
 
 5.2.2  ปัญหาและปัจจัยด้านอุปกรณ์ 
   เน่ืองจากคอมพิวเตอร์ที่ใช้ในการสร้างแบบจําลอง Deep Learning น้ันเป็น Notebook 
ทําให้ใช้เวลานานในการสร้างแบบจําลอง และกล้องจุลทรรศ์ที่ใช้ในการถ่ายภาพโครงสร้างทางจุลภาค
น้ันจําเป็นต้องไปดําเนินการที่ศูนย์วิจัยที่ได้รับการสนับสนุนจาก บริษัท Acme International (Thailand) 
 
5.3 ข้อเสนอแนะงานวิจัย 
 นอกจากการประเมินคุณภาพ Sintering Neck ในโลหะผง แล้วยังสามารถนําแนวทางงานวิจัย   
ไปใช้กับโลหะที่ผ่านกระบวนการข้ึนรูป ประเภทอ่ืนที่มีลักษณะภาพใกล้เคียงกันได้ อาทิเช่น การประเมิน    
รูพรุนในงานโลหะที่ผ่านกระบวนการรีดร้อน หรือการประเมินสิ่งเจอปน (Inclusion) ในงานเช่ือมเป็นต้น 
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โค้ด Matlab R.2019 สําหรับการสร้าง Deep Learning Model ด้วยอัลกอริทึม ResNet-50 
 

Model ResNet-50 
%% MC learning section 
%Reference code 
%https://blogs.mathworks.com/deep-learning/2020/03/18/deep-learning-for-
medical-imaging-covid-19-detection/?fbclid=IwAR1Cbzv7EPKZHIpKk-
mhX1bH863i_K6o4Wn1umthT1FVRdIAt-DQcXDrp0Q 
  
% Clear workspace 
clear; close all; clc; 
  
% Images Datapath  
datapath='D:\1.Work\2.Master_degree_MIT\0.Thesis\1.Porosity classification 
project\0.Dataset\0.Experiment result\3 Class Data 
set\ALL_TRAINING_3_INCAUG\1.Training'; 
  
% Image Datastore  
imds=imageDatastore(datapath, ... 
    'IncludeSubfolders',true, ... 
    'LabelSource','foldernames'); 
  
%_____________________________________________________________________
_____________________________________________________________ 
  
% Determine the split up  
total_split=countEachLabel(imds); 
  
% Number of Images 
num_images=length(imds.Labels);  
num_folds=4; 
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 % Loop for each fold 
for fold_idx=1:num_folds 
      
    fprintf('Processing %d among %d folds \n',fold_idx,num_folds); 
     
   % Test Indices for current fold 
    test_idx=fold_idx:num_folds:num_images; 
  
    % Test cases for current fold 
    imdsTest = subset(imds,test_idx); 
     
    % Train indices for current fold 
    train_idx=setdiff(1:length(imds.Files),test_idx); 
     
    % Train cases for current fold 
    imdsTrain = subset(imds,train_idx); 
  
    % ResNet-50 Architecture  
    net=resnet50; 
    lgraph = layerGraph(net); 
    clear net; 
     
    % Number of categories 
    numClasses = numel(categories(imdsTrain.Labels)); 
     
    % New Learnable Layer 
    newLearnableLayer = fullyConnectedLayer(numClasses, ... 
        'Name','new_fc', ... 
        'WeightLearnRateFactor',10, ... 
        'BiasLearnRateFactor',10);     
    % Replacing the last layers with new layers 
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    lgraph = replaceLayer(lgraph,'fc1000',newLearnableLayer); 
    newsoftmaxLayer = softmaxLayer('Name','new_softmax'); 
    lgraph = replaceLayer(lgraph,'fc1000_softmax',newsoftmaxLayer); 
    newClassLayer = classificationLayer('Name','new_classoutput'); 
    lgraph = replaceLayer(lgraph,'ClassificationLayer_fc1000',newClassLayer); 
     
    % Data Augumentation (Augmentation code ???????????????) 
    augmenter = imageDataAugmenter('RandXReflection',1,... 
        'RandYReflection',1,... 
        'RandXTranslation', [0 0]); 
     
    % Resizing all training images to [224 224] for ResNet architecture 
    auimds = augmentedImageDatastore([224 
224],imdsTrain,'DataAugmentation',augmenter); 
     
    % Resizing all testing images to [224 224] for ResNet architecture    
    augtestimds = augmentedImageDatastore([224 224],imdsTest); 
     
    % Training Options, we choose a small mini-batch size due to limited images  
    options = trainingOptions('adam',... 
        'MaxEpochs',8,'MiniBatchSize',32,... 
        'Shuffle','once', ... 
        'InitialLearnRate',0.01, ..., 
        'ValidationData',augtestimds,... 
        'ExecutionEnvironment','gpu',... 
        'Verbose',false, ... 
        'Plots','training-progress'); 
        %%'learnRateSchedule', 'piecewise',... 
    % Training 
    netTransfer = trainNetwork(auimds,lgraph,options);     
    % Testing and their corresponding Labels and Posterior for each Case 
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    [predicted_labels(test_idx),posterior(test_idx,:)] = 
classify(netTransfer,augtestimds); 
     
    % Save the Independent ResNet Architectures obtained for each Fold 
    
save(sprintf('ResNet50_3CLASS_%d_among_%d_folds',fold_idx,num_folds),'netTrans
fer','test_idx','train_idx'); 
     
    % Clearing unnecessary variables  
    clearvars -except fold_idx num_folds num_images predicted_labels posterior 
imds netTransfer; 
     
end 
save('ResNet50_WS'); 
%% Confusion matrix 
   
%%_______________ Confusion matrix __________________________________ 
% Actual Labels 
actual_labels=imds.Labels; 
  
% Confusion Matrix 
figure; 
plotconfusion(actual_labels,predicted_labels') 
title('Confusion Matrix: ResNet-50'); 
  
%% Predict data 
% Images Datapath  
datapath='D:\1.Work\2.Master_degree_MIT\0.Thesis\1.Porosity classification 
project\0.Dataset\0.Experiment result\3 Class Data 
set\ALL_TRAINING_3_INCAUG\2.Testing'; 
Predictimds=imageDatastore(datapath, ... 
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    'IncludeSubfolders',true, ... 
    'LabelSource','foldernames'); 
augtestPredict = augmentedImageDatastore([224 224],Predictimds); 
  
[YPred,scores] = classify(netTransfer,augtestPredict); 
   
Actual_Testing = Predictimds.Labels; 
   
% Confusion Matrix 
figure; 
plotconfusion(Actual_Testing,YPred) 
title('Confusion Matrix: ResNet-50') 
 
%-----------------------------END------------------------------ 
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โค้ด Matlab R.2019 สําหรับการสร้าง Deep Learning Model ด้วยอัลกอริทึม ResNet-101 
 

Model ResNet-101 
clear; close all; clc; 
    net = resnet101; 
    lgraph = layerGraph(net); 
    net.Layers%% MC learning section 
%Reference code 
%https://blogs.mathworks.com/deep-learning/2020/03/18/deep-learning-for-
medical-imaging-covid-19-detection/?fbclid=IwAR1Cbzv7EPKZHIpKk-
mhX1bH863i_K6o4Wn1umthT1FVRdIAt-DQcXDrp0Q 
  
% Clear workspace 
clear; close all; clc; 
  
% Images Datapath – Please modify your path accordingly  
datapath='D:\1.Work\2.Master_degree_MIT\0.Thesis\1.Porosity classification 
project\0.Dataset\0.Experiment result\3 Class Data 
set\ALL_TRAINING_3_INCAUG\1.Training'; 
  
% Image Datastore  
imds=imageDatastore(datapath, ... 
    'IncludeSubfolders',true, ... 
    'LabelSource','foldernames'); 
  
%_____________________________________________________________________
_____________________________________________________________ 
  
% Determine the split up  
total_split=countEachLabel(imds);  
% Number of Images 
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num_images=length(imds.Labels); 
  
num_folds=4; 
  
% Loop for each fold 
for fold_idx=1:num_folds 
    gpuDevice(1) 
     
    fprintf('Processing %d among %d folds \n',fold_idx,num_folds); 
     
   % Test Indices for current fold 
    test_idx=fold_idx:num_folds:num_images; 
  
    % Test cases for current fold 
    imdsTest = subset(imds,test_idx); 
     
    % Train indices for current fold 
    train_idx=setdiff(1:length(imds.Files),test_idx); 
     
    % Train cases for current fold 
    imdsTrain = subset(imds,train_idx); 
  
    % ResNet-101 Architecture  
    net=resnet101; 
    lgraph = layerGraph(net); 
    clear net; 
     
    % Number of categories 
    numClasses = numel(categories(imdsTrain.Labels)); 
     
    % New Learnable Layer 
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    newLearnableLayer = fullyConnectedLayer(numClasses, ... 
        'Name','new_fc', ... 
        'WeightLearnRateFactor',10, ... 
        'BiasLearnRateFactor',10); 
     
    % Replacing the last layers with new layers 
    lgraph = replaceLayer(lgraph,'fc1000',newLearnableLayer); 
    newsoftmaxLayer = softmaxLayer('Name','new_softmax'); 
    lgraph = replaceLayer(lgraph,'prob',newsoftmaxLayer); 
    newClassLayer = classificationLayer('Name','new_prop'); 
    lgraph = replaceLayer(lgraph,'ClassificationLayer_predictions',newClassLayer); 
     
    % Data Augumentation (Augmentation code ???????????????) 
    augmenter = imageDataAugmenter('RandXReflection',1,... 
        'RandYReflection',1,... 
        'RandXTranslation', [0 0]); 
     
    % Resizing all training images to [224 224] for ResNet architecture 
    auimds = augmentedImageDatastore([224 
224],imdsTrain,'DataAugmentation',augmenter); 
     
    % Resizing all testing images to [224 224] for ResNet architecture    
    augtestimds = augmentedImageDatastore([224 224],imdsTest); 
     
    % Training Options, we choose a small mini-batch size due to limited images  
        options = trainingOptions('adam',... 
        'MaxEpochs',8,'MiniBatchSize',32,... 
        'Shuffle','once', ... 
        'InitialLearnRate',0.01, ..., 
        'ValidationData',augtestimds,... 
        'ExecutionEnvironment','gpu',... 
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        'Verbose',false, ... 
        'Plots','training-progress'); 
     
    % Training 
    netTransfer = trainNetwork(auimds,lgraph,options); 
     
    % Testing and their corresponding Labels and Posterior for each Case 
    [predicted_labels(test_idx),posterior(test_idx,:)] = 
classify(netTransfer,augtestimds); 
 
    % Save the Independent ResNet Architectures obtained for each Fold 
    
save(sprintf('ResNet101_%d_among_%d_folds',fold_idx,num_folds),'netTransfer','tes
t_idx','train_idx'); 
     
    % Clearing unnecessary variables  
    clearvars -except fold_idx num_folds num_images predicted_labels posterior 
imds netTransfer; 
     
end 
save('ResNet101_WS'); 
%% Confusion matrix Vaslidation set 
  
total_split=countEachLabel(imds); 
  
%%_______________ Confusion matrix __________________________________ 
% Actual Labels 
actual_labels=imds.Labels; 
  
% Confusion Matrix 
figure; 
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plotconfusion(actual_labels,predicted_labels') 
title('Confusion Matrix: ResNet');  
  
%% Predict data 
% Images Datapath – Please modify your path accordingly  
datapath='D:\1.Work\2.Master_degree_MIT\0.Thesis\1.Porosity classification 
project\0.Dataset\0.Experiment result\3 Class Data 
set\ALL_TRAINING_3_INCAUG\2.Testing'; 
Predictimds=imageDatastore(datapath, ... 
    'IncludeSubfolders',true, ... 
    'LabelSource','foldernames'); 
augtestPredict = augmentedImageDatastore([224 224],Predictimds); 
  
[YPred,scores] = classify(netTransfer,augtestPredict); 
  
Actual_Testing = Predictimds.Labels; 
  
% Confusion Matrix 
figure; 
plotconfusion(Actual_Testing,YPred) 
title('Confusion Matrix: ResNet-101') 
 
%-----------------------------END------------------------------------- 
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โค้ด Matlab R.2019 สําหรับการสร้าง Deep Learning Model ด้วยอัลกอริทึม Inception-v3 
 

Model Inception-v3 
clear; close all; clc; 
    net = inceptionv3; 
    lgraph = layerGraph(net); 
    gpuDevice(1) 
    net.Layers%% MC learning section 
%Reference code 
%https://blogs.mathworks.com/deep-learning/2020/03/18/deep-learning-for-
medical-imaging-covid-19-detection/?fbclid=IwAR1Cbzv7EPKZHIpKk-
mhX1bH863i_K6o4Wn1umthT1FVRdIAt-DQcXDrp0Q 
  
% Clear workspace 
clear; close all; clc; 
  
% Images Datapath – Please modify your path accordingly  
datapath='D:\1.Work\2.Master_degree_MIT\0.Thesis\1.Porosity classification 
project\0.Dataset\0.Experiment result\3 Class Data 
set\ALL_TRAINING_3_INCAUG\1.Training'; 
  
% Image Datastore (??? Sub folder ????????????? Class ?????????) 
imds=imageDatastore(datapath, ... 
    'IncludeSubfolders',true, ... 
    'LabelSource','foldernames'); 
  
%_____________________________________________________________________
_____________________________________________________________ 
  
% Determine the split up  
total_split=countEachLabel(imds); 
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% Number of Images 
num_images=length(imds.Labels); 
  
num_folds=4; 
  
% Loop for each fold 
for fold_idx=1:num_folds 
     
    gpuDevice(1) 
  
    fprintf('Processing %d among %d folds \n',fold_idx,num_folds); 
     
   % Test Indices for current fold 
    test_idx=fold_idx:num_folds:num_images; 
  
    % Test cases for current fold 
    imdsTest = subset(imds,test_idx); 
     
    % Train indices for current fold 
    train_idx=setdiff(1:length(imds.Files),test_idx); 
     
    % Train cases for current fold 
    imdsTrain = subset(imds,train_idx); 
  
    % Inception-v3 Architecture  
    net=inceptionv3; 
    lgraph = layerGraph(net); 
    clear net; 
     
    % Number of categories 
    numClasses = numel(categories(imdsTrain.Labels));  
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    % New Learnable Layer 
    newLearnableLayer = fullyConnectedLayer(numClasses, ... 
        'Name','new_fc', ... 
        'WeightLearnRateFactor',10, ... 
        'BiasLearnRateFactor',10); 
     
    % Replacing the last layers with new layers 
    lgraph = replaceLayer(lgraph,'predictions',newLearnableLayer); 
    newsoftmaxLayer = softmaxLayer('Name','new_softmax'); 
    lgraph = replaceLayer(lgraph,'predictions_softmax',newsoftmaxLayer); 
    newClassLayer = classificationLayer('Name','new_classoutput'); 
    lgraph = replaceLayer(lgraph,'ClassificationLayer_predictions',newClassLayer); 
     
    % Data Augmentation  
    augmenter = imageDataAugmenter('RandXReflection',1,... 
        'RandYReflection',1,... 
        'RandXTranslation', [0 0]); 
     
    % Resizing all training images to [299 299] for Inception-v3 architecture 
    auimds = augmentedImageDatastore([299 
299],imdsTrain,'DataAugmentation',augmenter); 
     
    % Resizing all testing images to [299 299] for Inception-v3 architecture    
    augtestimds = augmentedImageDatastore([299 299],imdsTest); 
     
    % Training Options, we choose a small mini-batch size due to limited images  
    options = trainingOptions('adam',... 
        'MaxEpochs',8,'MiniBatchSize',32,... 
        'Shuffle','once', ... 
        'InitialLearnRate',0.01, ..., 
        'ValidationData',augtestimds,... 
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        'ExecutionEnvironment','gpu',... 
        'Verbose',false, ... 
        'Plots','training-progress'); 
     
    % Training 
    netTransfer = trainNetwork(auimds,lgraph,options); 
     
    % Testing and their corresponding Labels and Posterior for each Case 
    [predicted_labels(test_idx),posterior(test_idx,:)] = 
classify(netTransfer,augtestimds); 
     
    % Save the Independent ResNet Architectures obtained for each Fold 
    
save(sprintf('InceptionV3_3CLASS%d_among_%d_folds',fold_idx,num_folds),'netTra
nsfer','test_idx','train_idx'); 
     
    % Clearing unnecessary variables  
    clearvars -except fold_idx num_folds num_images predicted_labels posterior 
imds netTransfer; 
     
end 
save('Inception_V3WS'); 
%% Confusion matrix 
  
total_split=countEachLabel(imds); 
  
%%_______________ Confusion matrix __________________________________ 
% Actual Labels 
actual_labels=imds.Labels; 
  
% Confusion Matrix 
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figure; 
plotconfusion(actual_labels,predicted_labels') 
title('Confusion Matrix: Inception v3');  
  
%% Predict data 
% Images Datapath – Please modify your path accordingly  
datapath='D:\1.Work\2.Master_degree_MIT\0.Thesis\1.Porosity classification 
project\0.Dataset\0.Experiment result\3 Class Data 
set\ALL_TRAINING_3_INCAUG\2.Testing'; 
Predictimds=imageDatastore(datapath, ... 
    'IncludeSubfolders',true, ... 
    'LabelSource','foldernames'); 
augtestPredict = augmentedImageDatastore([299 299],Predictimds); 
  
[YPred,scores] = classify(netTransfer,augtestPredict); 
  
Actual_Testing = Predictimds.Labels;  
  
% Confusion Matrix 
figure; 
plotconfusion(Actual_Testing,YPred) 
title('Confusion Matrix: Inception v3') 
 
%-----------------------------END------------------------------ 
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โค้ด Matlab R.2019 สําหรับการสร้าง Deep Learning Model ด้วยอัลกอริทึม Xception 
 

Model Xception 
clear; close all; clc; 
    net = xception; 
    lgraph = layerGraph(net); 
    gpuDevice(1) 
    net.Layers%% MC learning section 
%Reference code 
%https://blogs.mathworks.com/deep-learning/2020/4/18/deep-learning-for-
medical-imaging-covid-19-detection/?fbclid=IwAR1Cbzv7EPKZHIpKk-
mhX1bH863i_K6o4Wn1umthT1FVRdIAt-DQcXDrp0Q 
  
% Clear workspace 
clear; close all; clc; 
  
% Images Datapath – Please modify your path accordingly  
datapath='D:\1.Work\2.Master_degree_MIT\0.Thesis\1.Porosity classification 
project\0.Dataset\0.Experiment result\3 Class Data 
set\ALL_TRAINING_3_INCAUG\1.Training';  
 
% Image Datastore  
imds=imageDatastore(datapath, ... 
    'IncludeSubfolders',true, ... 
    'LabelSource','foldernames'); 
  
%_____________________________________________________________________
_____________________________________________________________ 
  
% Determine the split up  
total_split=countEachLabel(imds);  
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% Number of Images 
num_images=length(imds.Labels); 
  
num_folds=4; 
  
% Loop for each fold 
for fold_idx=1:num_folds 
     
    gpuDevice(1) 
  
    fprintf('Processing %d among %d folds \n',fold_idx,num_folds); 
     
   % Test Indices for current fold 
    test_idx=fold_idx:num_folds:num_images; 
  
    % Test cases for current fold 
    imdsTest = subset(imds,test_idx); 
     
    % Train indices for current fold 
    train_idx=setdiff(1:length(imds.Files),test_idx); 
     
    % Train cases for current fold 
    imdsTrain = subset(imds,train_idx); 
  
    % Xception Architecture  
    net=xception; 
    lgraph = layerGraph(net); 
    clear net; 
     
    % Number of categories 
    numClasses = numel(categories(imdsTrain.Labels));     
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    % New Learnable Layer 
    newLearnableLayer = fullyConnectedLayer(numClasses, ... 
        'Name','new_fc', ... 
        'WeightLearnRateFactor',10, ... 
        'BiasLearnRateFactor',10); 
     
    % Replacing the last layers with new layers 
    lgraph = replaceLayer(lgraph,'predictions',newLearnableLayer); 
    newsoftmaxLayer = softmaxLayer('Name','new_softmax'); 
    lgraph = replaceLayer(lgraph,'predictions_softmax',newsoftmaxLayer); 
    newClassLayer = classificationLayer('Name','new_classoutput'); 
    lgraph = replaceLayer(lgraph,'ClassificationLayer_predictions',newClassLayer); 
     
    % Data Augmentation  
    augmenter = imageDataAugmenter('RandXReflection',1,... 
        'RandYReflection',1,... 
        'RandXTranslation', [0 0]); 
     
    % Resizing all training images to [299 299] for xception architecture 
    auimds = augmentedImageDatastore([299 
299],imdsTrain,'DataAugmentation',augmenter); 
     
    % Resizing all testing images to [299 299] for Nxception architecture    
    augtestimds = augmentedImageDatastore([299 299],imdsTest); 
     
    % Training Options, we choose a small mini-batch size due to limited images  
    options = trainingOptions('adam',... 
        'MaxEpochs',8,'MiniBatchSize',32,... 
        'Shuffle','once', ... 
        'InitialLearnRate',0.01, ..., 
        'ValidationData',augtestimds,... 
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        'ExecutionEnvironment','gpu',... 
        'Verbose',false, ... 
        'Plots','training-progress'); 
     
    % Training 
    netTransfer = trainNetwork(auimds,lgraph,options); 
     
    % Testing and their corresponding Labels and Posterior for each Case 
    [predicted_labels(test_idx),posterior(test_idx,:)] = 
classify(netTransfer,augtestimds); 
     
    % Save the Independent ResNet Architectures obtained for each Fold 
    
save(sprintf('Xception3Class_%d_among_%d_folds',fold_idx,num_folds),'netTransfer
','test_idx','train_idx'); 
     
    % Clearing unnecessary variables  
    clearvars -except fold_idx num_folds num_images predicted_labels posterior 
imds netTransfer; 
     
end 
save('XceptionV3WS'); 
%% Confusion matrix 
  
total_split=countEachLabel(imds); 
  
%%_______________ Confusion matrix __________________________________ 
% Actual Labels 
actual_labels=imds.Labels; 
  
% Confusion Matrix 
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figure; 
plotconfusion(actual_labels,predicted_labels') 
title('Confusion Matrix: Xception');  
  
%% Predict data 
% Images Datapath – Please modify your path accordingly (??????????????????? 
Training) 
datapath='D:\1.Work\2.Master_degree_MIT\0.Thesis\1.Porosity classification 
project\0.Dataset\0.Experiment result\3 Class Data 
set\ALL_TRAINING_3_INCAUG\2.Testing'; 
Predictimds=imageDatastore(datapath, ... 
    'IncludeSubfolders',true, ... 
    'LabelSource','foldernames'); 
augtestPredict = augmentedImageDatastore([299 299],Predictimds); 
  
[YPred,scores] = classify(netTransfer,augtestPredict);  
  
Actual_Testing = Predictimds.Labels;  
  
% Confusion Matrix 
figure; 
plotconfusion(Actual_Testing,YPred) 
title('Confusion Matrix: Xception')  
  
%% Change color 
  
classI = 1; 
Endloops = length(Predictimds.Labels); 
for I = 1:Endloops 
    img = readimage(Predictimds,classI); 
    imshow(img); 
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    temptb = table(YPred); 
    posa = temptb{classI,:}; 
  
    if posa == "1Notgood" 
        img2 = rgb2gray(img); 
        T = graythresh(img2); 
        bw = im2bw(img2,T); 
        grayImage = uint8(255 * bw); 
  
        background = grayImage == 0; % Find black pixels. 
        redChannel = grayImage; 
        redChannel(background) = 255;  % Set black pixels to max value. 
        % Create true color image. 
        rgbImage = cat(3, redChannel, grayImage, grayImage); 
        imshow(rgbImage); % Display it. 
        imwrite(rgbImage,strcat(num2str(classI),'.jpg'),'jpg'); 
  
    %     subfolderindex = "D:\1.Work\2.Master_degree_MIT\0.Thesis\1.Porosity 
classification project\0.Dataset\Machine Learning seperate"; 
    %     folderindex = num2str(classI); 
    %     fullfolder = fullfile(subfolderindex,folderindex); 
    %     mkdir (fullfolder) 
    %     imwrite(rgbImage,strcat('/',folderindex,"Image",num2str(classI),'.jpg'),'jpg'); 
  
    elseif posa == "2Good" 
   
        img2 = rgb2gray(img); 
        T = graythresh(img2); 
        bw = im2bw(img2,T); 
        grayImage = uint8(255 * bw); 
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        background = grayImage == 0; % Find black pixels. 
        blueChannel = grayImage; 
        blueChannel(background) = 255;  % Set black pixels to max value. 
        % Create true color image. 
        rgbImage = cat(3, grayImage, grayImage, blueChannel); 
        imshow(rgbImage); % Display it. 
        imwrite(rgbImage,strcat(num2str(classI),'.jpg'),'jpg');         
         
    else 
        img2 = rgb2gray(img); 
        T = graythresh(img2); 
        bw = im2bw(img2,T); 
        grayImage = uint8(255 * bw); 
  
        background = grayImage == 0; % Find black pixels. 
        greenChannel = grayImage; 
        greenChannel(background) = 255;  % Set black pixels to max value. 
        % Create true color image. 
        rgbImage = cat(3, grayImage, greenChannel, grayImage); 
        imshow(rgbImage); % Display it. 
        imwrite(rgbImage,strcat(num2str(classI),'.jpg'),'jpg'); 
         
    end 
classI = classI+1; 
end  
  
%% Predict data ----------------------------------ALL---------------------------------------------- 
% Images Datapath – Please modify your path accordingly (??????????????????? 
Training) 
datapath='D:\1.Work\2.Master_degree_MIT\0.Thesis\1.Porosity classification 
project\0.Dataset\0.Experiment result\3 Class Data 
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set\ALL_TRAINING_3_INCAUG\3.Testing_All'; 
Predictimds_all =imageDatastore(datapath, ... 
    'IncludeSubfolders',true, ... 
    'LabelSource','foldernames'); 
augtestPredict_all = augmentedImageDatastore([299 299],Predictimds_all); 
  
[YPred_All,scores_All] = classify(netTransfer,augtestPredict_all);  
  
Actual_Testing_all = Predictimds_all.Labels; 
  
% Confusion Matrix 
figure; 
plotconfusion(Actual_Testing_all,YPred_All) 
title('Confusion Matrix: Xception') 
  
%-----------------------------END------------------------------ 
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โค้ด Matlab R.2019 สําหรับการสร้าง Deep Learning Model ด้วยอัลกอริทึม GoogLeNet 
 
clear; close all; clc; 
  
    net = googlenet; 
    lgraph = layerGraph(net); 
    net.Layers%% MC learning section 
%Reference code 
%https://blogs.mathworks.com/deep-learning/2020/03/18/deep-learning-for-
medical-imaging-covid-19-detection/?fbclid=IwAR1Cbzv7EPKZHIpKk-
mhX1bH863i_K6o4Wn1umthT1FVRdIAt-DQcXDrp0Q 
  
% Clear workspace 
clear; close all; clc; 
  
% Images Datapath – Please modify your path accordingly (??????????????????? 
Training) 
datapath='D:\1.Work\2.Master_degree_MIT\0.Thesis\1.Porosity classification 
project\0.Dataset\0.Experiment result\3 Class Data 
set\ALL_TRAINING_3_INCAUG\1.Training'; 
  
% Image Datastore (??? Sub folder ????????????? Class ?????????) 
imds=imageDatastore(datapath, ... 
    'IncludeSubfolders',true, ... 
    'LabelSource','foldernames'); 
  
%_____________________________________________________________________
_____________________________________________________________ 
 
% Determine the split up  
total_split=countEachLabel(imds);  
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% Number of Images 
num_images=length(imds.Labels); 
  
num_folds=4; 
  
% Loop for each fold 
for fold_idx=1:num_folds 
     
    gpuDevice(1) 
     
    fprintf('Processing %d among %d folds \n',fold_idx,num_folds); 
     
   % Test Indices for current fold 
    test_idx=fold_idx:num_folds:num_images; 
  
    % Test cases for current fold 
    imdsTest = subset(imds,test_idx); 
     
    % Train indices for current fold 
    train_idx=setdiff(1:length(imds.Files),test_idx); 
     
    % Train cases for current fold 
    imdsTrain = subset(imds,train_idx); 
  
    % GoogLeNet Architecture  
    net=googlenet; 
    lgraph = layerGraph(net); 
    clear net; 
     
    % Number of categories 
    numClasses = numel(categories(imdsTrain.Labels));     
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    % New Learnable Layer 
    newLearnableLayer = fullyConnectedLayer(numClasses, ... 
        'Name','new_fc', ... 
        'WeightLearnRateFactor',10, ... 
        'BiasLearnRateFactor',10); 
     
    % Replacing the last layers with new layers 
    lgraph = replaceLayer(lgraph,'loss3-classifier',newLearnableLayer); 
    newsoftmaxLayer = softmaxLayer('Name','new_softmax'); 
    lgraph = replaceLayer(lgraph,'prob',newsoftmaxLayer); 
    newClassLayer = classificationLayer('Name','new_classoutput'); 
    lgraph = replaceLayer(lgraph,'output',newClassLayer); 
     
    % Data Augumentation (Augmentation code ???????????????) 
    augmenter = imageDataAugmenter('RandXReflection',1,... 
        'RandYReflection',1,... 
        'RandXTranslation', [0 0]); 
     
    % Resizing all training images to [224 224] for GoogleNet architecture 
    auimds = augmentedImageDatastore([224 
224],imdsTrain,'DataAugmentation',augmenter); 
     
    % Resizing all testing images to [224 224] for GoogleNet architecture    
    augtestimds = augmentedImageDatastore([224 224],imdsTest); 
     
    % Training Options, we choose a small mini-batch size due to limited images  
    options = trainingOptions('adam',... 
        'MaxEpochs',8,'MiniBatchSize',32,... 
        'Shuffle','once', ... 
        'InitialLearnRate',0.01, ..., 
        'ValidationData',augtestimds,... 
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        'ExecutionEnvironment','gpu',... 
        'Verbose',false, ... 
        'Plots','training-progress'); 
     
    % Training 
    netTransfer = trainNetwork(auimds,lgraph,options); 
     
    % Testing and their corresponding Labels and Posterior for each Case 
    [predicted_labels(test_idx),posterior(test_idx,:)] = 
classify(netTransfer,augtestimds); 
     
    % Save the Independent ResNet Architectures obtained for each Fold 
    
save(sprintf('GoogleNet_%d_among_%d_folds',fold_idx,num_folds),'netTransfer','tes
t_idx','train_idx'); 
     
    % Clearing unnecessary variables  
    clearvars -except fold_idx num_folds num_images predicted_labels posterior 
imds netTransfer; 
     
end 
save('Googlenet_WS'); 
%% Confusion matrix 
  
total_split=countEachLabel(imds); 
  
%%_______________ Condusion matrix __________________________________ 
% Actual Labels 
actual_labels=imds.Labels; 
  
% Confusion Matrix 
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figure; 
plotconfusion(actual_labels,predicted_labels') 
title('Confusion Matrix: GoogleNet');  
  
%% Confusion matrix 
  
total_split=countEachLabel(imds); 
  
%%_______________ Confusion matrix __________________________________ 
% Actual Labels 
actual_labels=imds.Labels; 
  
% Confusion Matrix 
figure; 
plotconfusion(actual_labels,predicted_labels') 
title('Confusion Matrix: GoogleNet');  
  
%% Predict data 
% Images Datapath – Please modify your path accordingly (??????????????????? 
Training) 
datapath='D:\1.Work\2.Master_degree_MIT\0.Thesis\1.Porosity classification 
project\0.Dataset\0.Experiment result\3 Class Data 
set\ALL_TRAINING_3_INCAUG\2.Testing'; 
Predictimds=imageDatastore(datapath, ... 
    'IncludeSubfolders',true, ... 
    'LabelSource','foldernames'); 
augtestPredict = augmentedImageDatastore([224 224],Predictimds); 
  
[YPred,scores] = classify(netTransfer,augtestPredict); 
  
Actual_Testing = Predictimds.Labels;  
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% Confusion Matrix 
figure; 
plotconfusion(Actual_Testing,YPred) 
title('Confusion Matrix: GoogleNet') 
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โค้ด Matlab R.2019 สําหรับการสร้างการทํา Image Processing เพ่ือทําภาพ Binarization 
 

Image processing code 
clc; 
A = 221; 
B = 242; 
  
while A<=B 
  
    Impimage = imread(A+".JPG"); 
    Greyimage = rgb2gray(Impimage); 
    Adpvalue = adaptthresh(Greyimage,1); 
    
    BWImage = imbinarize(Greyimage,Adpvalue); 
    subfolderindex = "D:\1.Work\2.Master_degree_MIT\0.Thesis\1.Porosity 
classification project\0.Dataset\Sub_Image_Folder\RES896"; 
    folderindex = num2str(A); 
    fullfolder = fullfile(subfolderindex,folderindex); 
    mkdir (fullfolder) 
     
     
    imwrite(Greyimage,strcat(folderindex,'/',folderindex,'Grey.jpg'),'jpg'); 
    imwrite(BWImage,strcat(folderindex,'/',folderindex,'Adp.jpg'),'jpg'); 
        histfigure = figure;  
        imhist(Greyimage); 
        saveas(histfigure,strcat(folderindex,'/',folderindex,'Hist.jpg'),'jpg');  
  
    %------------ Change BW to gray scale for 3 layer in ML --------------------------------- 
  
    BWImage3layer = uint8(255 * BWImage);    
    I = BWImage3layer; 
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    Image = cat(3,I,I,I); 
  
    %Image = exposure500BW; 
    [Image_Height,Image_Width,Number_Of_Colour_Channels] = size(Image); 
  
    %------------- Difine sub image size for ML-------------------------------- 
  
    Block_Size = 896;  
    Number_Of_Blocks_Vertically = floor(Image_Height/Block_Size); 
    Number_Of_Blocks_Horizontally = floor(Image_Width/Block_Size); 
    Image_Blocks = struct('Blocks',[]); 
  
    Index = 1; 
    for Row = 1: +Block_Size: Number_Of_Blocks_Vertically*Block_Size 
        for Column = 1: +Block_Size: Number_Of_Blocks_Horizontally*Block_Size 
  
        Row_End = Row + Block_Size - 1; 
        Column_End = Column + Block_Size - 1; 
  
        if Row_End > Image_Height 
           Row_End = Image_Height; 
        end 
  
        if Column_End > Image_Width 
           Column_End = Image_Width; 
        end 
  
        Temporary_Tile = Image(Row:Row_End,Column:Column_End,:); 
  
        %Storing blocks/tiles in structure for later use% 
        Image_Blocks(Index).Blocks = Temporary_Tile; 
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        subplot(Number_Of_Blocks_Vertically,Number_Of_Blocks_Horizontally,Index); 
        %imshow(Temporary_Tile); 
        Index = Index + 1; 
  
        end   
    end 
     
     for Block_Index = 1: length(Image_Blocks)   
         
imwrite(Image_Blocks(Block_Index).Blocks,strcat(folderindex,'/',folderindex,"Image",n
um2str(Block_Index),'.jpg'),'jpg');  
     end 
A = A+1; 
end 
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ภาคผนวก ข. 

การตีพิมพ์ผลงานวิจัย 
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ได้เข้าร่วมและตีพิมพ์งานวิจัยในงานประชุมวิชาการ iEECON 2022 
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ภาคผนวก ค. 

รายละเอียดเอกสารประกอบการนําเสนอสอบป้องกันวิทยานิพนธ์ 
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