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 เทคโนโลยีปัญญาประดิษฐ์และเทคโนโลยีความจริงเสริมได้เข้ามามีบทบาทและผสมผสานเข้า
กับชีวิตประจําวัน แม้เทคโนโลยีเหล่าน้ีจะมีประโยชน์ในการสร้างสรรค์สื่อ แต่ในขณะเดียวกันยังมีความ
เสี่ยงในด้านการปลอมแปลงข้อมูล เช่น การสร้างภาพที่บิดเบือนจากความเป็นจริง ความสมจริงที่เพ่ิม
มากขึ้นของเคร่ืองประดับเสมือนในรูปแบบ AR ทําให้การแยกแยะระหว่างเคร่ืองประดับจริงและสิ่งที่ถูก
เสริมเติมแต่งด้วยระบบดิจิทัลทําได้ยากขึ้น ซึ่งส่งผลให้เกิดความสับสนและการตีความเนื้อหาดิจิทัลที่
ผิดพลาดอย่างมีนัยสําคัญ งานวิจัยฉบับน้ีนําเสนอวิธีการต่าง ๆ ในการจําแนกความแตกต่างระหว่างภาพ
เครื่องประดับจริงและภาพที่ถกูปรับแต่งด้วย AR โดยผู้วิจัยได้นําเสนอวิธีการแบบใช้กฎ เพ่ือกําหนดกฎเกณฑ์
และเง่ือนไขในการตัดสินใจ ผ่านการแปลงโมเดลสีของภาพเป็นแบบ HSV เพ่ือวิเคราะห์ค่าความสว่างและ
คํานวณค่าของคุณลักษณะที่กําหนด เช่น ค่าส่วนเบ่ียงเบนเฉล่ีย หรือส่วนเบ่ียงเบนมาตรฐาน นอกจากน้ี 
งานวิจัยยังได้นําโมเดล Deep Learning ที่มีอยู่มาใช้เพ่ือเปรียบเทียบประสิทธิภาพของแต่ละกระบวน 
การด้วยตาราง Confusion Matrix โดยใช้ชุดข้อมูลที่สร้างข้ึนจํานวน 2,000 ภาพ ประกอบด้วยภาพ
เครื่องประดับจริงและภาพแบบ AR สําหรับเคร่ืองประดับทั้งสองประเภท ผลการวิจัยพบว่า แม้โมเดล
แบบใช้กฎจะมีประสิทธิภาพโดยสามารถบรรลุค่าความแม่นยําร้อยละ 75 สําหรับทั้งแว่นตาและหน้ากาก
อนามัย ซึ่งยืนยันได้ว่าคุณลักษณะของ HSV ที่เลือกมาน้ันมีความเข้มแข็งเพียงพอในการจําแนก
เครื่องประดับ AR อย่างไรก็ตาม ประสิทธิภาพดังกล่าวกลับน้อยกว่าการใช้ Machine Learning โดย
โมเดลที่เหมาะสมท่ีสุดจะแตกต่างกันไปตามประเภทของเครื่องประดับ ทั้งน้ี โมเดล Xception สามารถ
บรรลุค่าความแม่นยําสูงสุดสําหรับแว่นตาท่ีร้อยละ 88 และโดดเด่นที่สุดสําหรับหน้ากากอนามัยด้วย
ความแม่นยําสูงสุดถึงร้อยละ 98 ผลลัพธ์น้ีบ่งช้ีว่าโครงสร้าง Depthwise Separable Convolutions ของ 
Xception มีความเหมาะสมอย่างย่ิงในการตรวจจับร่องรอยการดัดแปลงที่เกิดขึ้นในภาพที่ถูกปรับแต่ง
ด้วย AR เมื่อเปรียบเทียบกับโมเดลอ่ืนๆ 
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 Technologies such as Artificial Intelligence and Augmented Reality have 
become deeply integrated into daily life. These technologies provide benefits in media 
creation, but also have risks regarding data forgery, such as deceptive imagery. The 
increasing realism of AR accessories makes it challenging to differentiate between digital 
enhancements and real accessories. This ambiguity leads to significant confusion and 
misinterpretation of digital content. This research presents various methods to distinguish 
between images of real accessories and those enhanced with AR. We propose a rule-
based approach that identifies custom decision rules and criteria by converting images 
into the HSV color model to analyze luminance and calculate values based on defined 
features, such as Mean Absolute Deviation or Standard Deviation. Furthermore, we also 
use existing Machine Learning (Deep Learning) models to compare the performance of 
each methodology using Confusion Matrix. The custom dataset was made with 2,000 
images, including real and AR versions of both types of accessory images. The results 
demonstrate that while the rule-based model is effective, achieving 75% accuracy for 
both glasses and facial masks, it confirms that the selected HSV features are sufficiently 
robust for distinguishing AR accessories. Nevertheless, this performance is surpassed by 
machine learning approaches, where the optimal model varies by accessory type. The 
Xception model achieved the highest accuracy for glasses at 88% and outperformed 
others for facial masks with a peak accuracy of 98%. The results suggest that Xception's 
depthwise separable convolutions are particularly well-suited for detecting the artifacts 
inherent in AR-modified images compared to other models. 
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บทท่ี 1 
บทนํา 

 
1.1 ความเป็นมาและความสําคัญของปัญหา 
 ปัจจุบันนี้เป็นยุคสมัยที่มีการใช้เทคโนโลยีต่างๆ ในการใช้ชีวิตประจําวันมากขึ้นจนกลายเป็น
เรื่องทั่วไป ซึ่งสร้างผลกระทบในหลายๆ ด้าน เช่น ด้านการค้นหาข้อมูลที่สามารถใช้อินเทอร์เน็ตช่วยให้
ค้นหาข้อมูลได้รวดเร็ว แต่ในทางกลับกัน อาจหมายความรวมถึงการนําเข้าข้อมูลเท็จที่ผู้คนสามารถค้นหา
ได้อย่างอิสระเช่นกัน โดยเฉพาะอย่างย่ิง ในช่วงหลายปีที่ผ่านมาน้ีเทคโนโลยีหลายอย่างถูกพัฒนามากขึ้น 
หน่ึงในเทคโนโลยีที่มีคนให้ความสนใจเป็นจํานวนมากคือ เทคโนโลยี AI (Artificial Intelligence) หรือ
ปัญญาประดิษฐ์ที่สามารถสร้างสรรค์ข้อมูลประเภทต่างๆ เช่น การใช้เทคโนโลยี Generative AI ในการ
ช่วยสร้างข้อมูลประเภทข้อความ วิดีโอ หรือรูปภาพที่สามารถสร้างออกมาได้สมจริง ซึ่ง Generative AI 
น้ีเป็นหัวข้อที่ถูกศึกษากันอย่างแพร่หลาย ยกตัวอย่างเช่น งานวิจัยของ Ana Elisa Sousa และ Paula 
Cardoso [1] ได้ทําการศึกษาเกี่ยวกับรูปแบบการนําเทคโนโลยีน้ีไปใช้งาน รวมถึงมุมมอง ประโยชน์ ความ
ท้าทายของ Generative AI ที่มีต่อการนําไปใช้ในงานวิชาการของนักศึกษา เป็นต้น และด้วยความสามารถ
ในการสร้างข้อมูลหลากหลายประเภทของ Generative AI น้ี อาจเป็นต้นเหตุที่ทําให้เกิดนําเข้าข้อมูลเท็จ
เข้าสู่ระบบอินเทอร์เน็ตได้ ซึ่งหากนําข้อมูลเหล่าน้ีเข้าสู่ระบบอินเทอร์เน็ตโดยไม่ผ่านการกลั่นกรอง อาจ
มีผู้ไม่หวังดีนําข้อมูลและเทคโนโลยีเหล่าน้ีไปใช้เพ่ือหาผลประโยชน์ส่วนตัว ทําให้เกิดปัญหาและความไม่
สงบในสังคมได้หลากหลายรูปแบบ เช่น การปลอมแปลงตัวตนโดยใช้รูปบุคคลอ่ืนเพ่ือหลอกเอาทรัพย์สิน 
หรือการสร้างข้อมูลข่าวปลอมที่ทําให้เกิดความเข้าใจผิด และการเลียนเสียงของบุคคลที่มีช่ือเสียงด้วย 
Generative AI เป็นต้น 
 นอกจากน้ันยังมีเทคโนโลยี AR (Augmented Reality) หรือเทคโนโลยีที่นําวัตถุ 3 มิติ มา
จําลองและแสดงในโลกจริง โดยใช้เซนเซอร์ตรวจรับภาพหรือเสียง แล้วสร้างภาพ 3 มิติตามเง่ือนไขด้วย
การประมวลผลจากซอฟต์แวร์ ซึ่งสามารถนําไปใช้งานได้อย่างหลากหลาย ยกตัวอย่างเช่น งานวิจัยของ 
ทรงธรรม สุขยานี และคณะ [2] ที่กล่าวถึงการใช้เทคโนโลยี AR ในการพัฒนาสื่อการสอนการเต้นโขน
ประกอบคําพากย์สําหรับนักเรียน หรือธุรกิจการขายเครื่องประดับของ The Banter by Piercing Pagoda 
[3] ที่ให้ลูกค้าสามารถอัพโหลดภาพใบหน้าของตัวเอง และเลือกทดลองใส่เครื่องประดับที่แสดงภาพด้วย
เทคโนโลยี AR ได้โดยอิสระ เทคโนโลยี AR เป็นหน่ึงในตัวเลือกที่เพ่ิมทางเลือกให้กับหลากหลายอุตสาหกรรม 
เช่น อุตสาหกรรมการผลิตที่สามารถใช้เทคโนโลยี AR เป็นตัวช่วยในการฝึกอบรมพนักงานได้ เป็นต้น 
 ในขณะเดียวกัน นอกจากข้อดีหลายอย่างในการใช้งานแล้ว ยังมีความเสี่ยงหลายอย่างที่อาจ
เกิดขึ้นหากนําเทคโนโลยีไปใช้ในทางที่ไม่ถูกต้อง เช่น เทคโนโลยี AI ที่สามารถสร้างภาพใบหน้าที่ไม่มีอยู่
จริง หรือทําการเลียนเสียงของบุคคลที่มีช่ือเสยีง [4] และเทคโนโลยี AR ที่อาจทําให้เกิดความเข้าใจผิดได้ 
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เช่น กรณีของธุรกิจขายเครื่องประดับที่กล่าวไปข้างต้น หากมีผู้ไม่ประสงค์ดีทําการสร้างภาพที่ตนสวมใส่
เคร่ืองประดับที่ไม่ได้มีอยู่จริง และนําภาพน้ันไปหลอกขายผู้อ่ืน จะทําให้เกิดความสับสนได้ ซึ่งวิธีการ
ป้องกันเหตุการณ์เหล่าน้ีในปัจจุบัน มีเคร่ืองมือที่สามารถตรวจจับภาพที่ถูกสร้างขึ้นจากเทคโนโลยี AI 
อยู่หลายเครื่องมือที่สามารถใช้เป็นตัวช่วยในการคัดกรองข้อมูลได้ ซึ่งแต่ละเครื่องมือสามารถเข้าถึงได้
ง่ายผ่านระบบอินเทอร์เน็ต และถูกพัฒนาขึ้นจนมีความสามารถในการตรวจจับได้ค่อนข้างถูกต้องและ
แม่นยําในบางเคร่ืองมือ แต่สําหรับภาพที่ถูกปรับแต่งด้วยเทคโนโลยี AR น้ัน ยังไม่มีเครื่องมือเฉพาะทาง
ที่ใช้ในการตรวจจับแบบอัตโนมัติโดยเฉพาะ ซึ่งหากใช้เครื่องมือตรวจจับภาพ AI หรือ Large Language 
Models (LLMs) เช่น ChatGPT, Gemini หรือ Claude ในการตรวจจับ ผลลัพธ์การตรวจจับที่ได้อาจยัง
ไม่มีความแม่นยํามากนัก ซึ่งจากการทดลองเบ้ืองต้น LLMs แต่ละแบบให้ผลลัพธ์ในการตรวจจับที่ต่างกัน
แม้จะใช้รูปภาพเดียวกันและคําถามเดียวกัน  ซึ่งทดลองโดยการส่งรูปภาพที่มีการใช้ AR ภาพเดียวกัน 
และใช้คําถามเดียวกันให้ ChatGPT, Gemini และ Claude ทําการตรวจจับภาพ ผลปรากฎว่า ChatGPT 
และ Claude ไม่สามารถตรวจจับภาพ AR และให้ผลลัพธ์ที่ถูกต้องได้ แต่ Gemini สามารถตรวจจับภาพ 
AR ได้ถูกต้อง แสดงถึงความสามารถในการตรวจจับภาพ AR ที่อาจยังไม่แม่นยํา และยังไม่มีความเสถียร
ในเครื่องมือที่นิยมใช้อย่าง LLMs ในปัจจุบัน 
 ผู้วิจัยได้ตระหนักถึงปัญหาในการตรวจสอบภาพที่ผ่านการปรับแต่งด้วยเทคโนโลยีเหล่าน้ี ซึ่ง
โดยท่ัวไปผู้คนมักจะใช้เครื่องมือสําหรับตรวจสอบภาพด้วย AI เพ่ือตรวจสอบว่าภาพเหล่าน้ันผ่านการปรับแต่ง 
มาหรือไม่ แต่เนื่องจากผู้วิจัยพบว่า เครื่องมือตรวจสอบภาพด้วย AI ที่มีอยู่บนระบบอินเทอร์เน็ตในปัจจุบัน
ยังไม่สามารถตรวจสอบภาพที่ผ่านการปรับแต่งด้วยเทคโนโลยี AR ได้มีประสิทธิภาพและแม่นยํามากเพียงพอ 
ผู้วิจัยจึงมีแนวคิดที่จะศึกษาทฤษฎีการตรวจจับภาพที่ถูกแต่งเติมด้วยเทคโนโลยี AR และพัฒนาเคร่ืองมือ
สําหรับการตรวจจับภาพประเภทนี้โดยเฉพาะ เพ่ือตรวจสอบเบ้ืองต้นว่าภาพนั้นถูกแต่งเติมด้วยเทคโนโลยี AR 
หรือไม่ และใช้เป็นข้อมูลในการวิเคราะห์ความน่าเช่ือถือของภาพ และเน่ืองจากเทคโนโลยี AR ในการใช้
งานโดยบุคคลทั่วไป มักจะเป็นการใช้งานฟิลเตอร์ AR ผ่านแอพลิเคชันถ่ายภาพต่างๆ เพ่ือถ่ายภาพใบหน้า
ของตน ทําให้ผู้วิจัยมีความต้ังใจที่จะเริ่มศึกษาจากภาพใบหน้าบุคคล โดยเฉพาะภาพใบหน้าบุคคลที่มี
การเพ่ิมส่วนที่เป็นเคร่ืองประดับบนใบหน้า เป็นเป้าหมายสําคัญ เพ่ือเป็นจุดเร่ิมต้นในการศึกษาต่อไป 
 ในงานวิจัยน้ี ผู้วิจัยมุ่งเน้นศึกษาการตรวจจับเคร่ืองประดับบนใบหน้า 2 ประเภทหลัก คือ 
แว่นสายตา และหน้ากากอนามัย เน่ืองจากเป็นอุปกรณ์ที่มีการสวมใส่จริงอย่างแพร่หลายในชีวิตประจําวัน 
โดยแว่นสายตามักถูกใช้งานท้ังในเชิงสุขภาพเพ่ือแก้ไขทัศนวิสัยและในเชิงแฟช่ัน ขณะที่หน้ากากอนามัย
กลายเป็นอุปกรณ์พ้ืนฐานในด้านสุขอนามัย เพ่ือป้องกันมลภาวะและลดการแพร่กระจายของเช้ือโรค 
นอกจากความสําคัญในโลกจริงแล้ว เครื่องประดับทั้งสองชนิดน้ียังมีการใช้เป็นฟิลเตอร์ AR ที่ถูกนํามาใช้
ในการตกแต่งภาพถ่ายผ่านแอปพลิเคชันโซเชียลมีเดีย ผู้วิจัยจึงเห็นว่าการเร่ิมต้นศึกษาจากวัตถุที่มีความ
ใกล้ชิดกับพฤติกรรมของผู้ใช้งานท้ังในโลกจริงและโลกดิจิทัล จะช่วยให้ผลการวิจัยสามารถนําไปประยุกต์ใช้
เพ่ือเพ่ิมความน่าเช่ือถือในการตรวจสอบภาพบุคคลได้อย่างมีประสิทธิภาพ 
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 ทิศทางของงานวิจัยน้ีมุ่งเน้นไปที่การพัฒนาแนวทางในการตรวจจับภาพ โดยมีการเปรียบเทียบ
ระหว่างการพัฒนาโมเดลตรวจจับภาพด้วยวิธี Rule-based ที่สามารถอธิบายเง่ือนไขและเหตุผลที่ใช้ใน
การทํานายผลลัพธ์ได้ ควบคู่ไปกับการพัฒนาโมเดลตรวจจับภาพด้วย Machine Learning (Deep Learning) 
ที่มีโครงสร้างซับซ้อนเพ่ือขยายขีดความสามารถในการตรวจจับภาพ โดยงานวิจัยน้ีจํากัดขอบเขตการศึกษา
อยู่ที่เคร่ืองประดับบนใบหน้า เฉพาะแว่นตาและหน้ากาก เพ่ือเป็นจุดเริ่มต้นในการพัฒนาโมเดลสําหรับ
ตรวจจับภาพเครื่องประดับ AR บนใบหน้า 
 
1.2 โจทย์วิจัย 
 ภาพใบหน้าที่ไม่สามารถแยกแยะได้อย่างแน่นอนว่าถูกแต่งเติมเคร่ืองประดับบนใบหน้าด้วย
เทคโนโลยี AR หรือไม่ ทําให้เกิดความสับสนและเกิดความเข้าใจที่คลาดเคลื่อน 
 
1.3 วัตถุประสงค์ของการวิจัย 
 เพ่ือพัฒนาวิธีการตรวจจับภาพความจริงเสริม (Augmented Reality) ที่มีการเพ่ิมเครื่องประดับ
ในบริเวณใบหน้า ควบคู่กับการทดลองด้วยโมเดล Machine Learning ที่ทําการเลือกไว้ และเปรียบเทียบ
ประสิทธิภาพของแต่ละวิธีการตรวจจับ 
 
1.4 ขอบเขตของการวิจัย 
 1.4.1  ประเภทข้อมูลภาพ 
   1.4.1.1  ภาพถ่ายใบหน้าบุคคล 
   1.4.1.2  ภาพสี 
 
 1.4.2  แหล่งที่มาของข้อมูลภาพ 
   1.4.2.1  ภาพถ่ายใบหน้าจริงจาก CelebA [5]  
   1.4.2.2  ภาพถ่ายใบหน้าจริงจาก Real-Time-Medical-Mask-Detection [6] 
   1.4.2.3  ภาพถ่ายจากกล้องโทรศัพท์มือถือ 
 
 1.4.3  ประเภทของเคร่ืองประดับบนใบหน้า 
   1.4.3.1  แว่นสายตา 
   1.4.3.2  หน้ากากอนามัย (ที่ไม่มีลวดลาย) 
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1.5 ประโยชน์ที่คาดว่าจะได้รับ 
 1.5.1  ได้องค์ความรู้ใหม่เก่ียวกับการพัฒนาวิธีการตรวจจับภาพใบหน้าที่มีลักษณะเฉพาะ 
เช่น มีการเพ่ิมเติมเครื่องประดับ AR บนภาพ 
 1.5.2  ได้แนวทางการประยุกต์ใช้โมเดลการตรวจจับภาพกับการพัฒนาระบบด้านความ
ปลอดภัย 
 1.5.3  ได้ข้อมูลเปรียบเทียบประสิทธิภาพของเทคนิคต่าง  ๆในการตรวจจับใบหน้าที่มีเครื่องประดับ
ปกติ และมีเครื่องประดับจากภาพ AR 
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บทท่ี 2 
แนวคดิ ทฤษฎี และงานวิจัยท่ีเก่ียวข้อง 

 
 ในการวิจัยน้ี ผู้วิจัยได้ศึกษาแนวคิด ทฤษฎี และงานวิจัยที่เก่ียวข้องจากบทความวิชาการ 
และงานวิจัยจากแหล่งที่น่าเช่ือถือ ตามหัวข้อดังต่อไปนี้ 
 2.1 ทฤษฎี และองค์ความรู้ 
 2.2 งานวิจัยทีเ่ก่ียวข้อง 
 
2.1 ทฤษฎี และองค์ความรู้ 
 2.1.1 ความจริงเสริม 
   ความจริงเสริม (Augmented Reality: AR) คือ เทคโนโลยีที่ผสมผสานระหว่างข้อมูล
ดิจิทัล เช่น ภาพ 3 มิติ หรือ วิดีโอ เข้ากับสภาพแวดล้อมในโลกแห่งความจริงที่มองเห็นผ่านอุปกรณ์
อิเล็กทรอนิกส์ประเภทต่างๆ เช่น สมาร์ทโฟน หรือแว่นตาสําหรับ AR โดยเฉพาะ เพ่ือเสริมสร้างการรับรู้
ข้อมูลของผู้ใช้งานต่อข้อมูลที่ตอบสนองต่อการเปลี่ยนแปลงของสภาพแวดล้อมได้ โดยเทคโนโลยี AR จะ
ใช้กล้องจากอุปกรณ์อิเล็กทรอนิกส์ หรือเซ็นเซอร์ เพ่ือรับข้อมูลจากความเป็นจริงมายังอุปกรณ์ และแสดงผล
ด้วยการแสดงข้อมูลซ้อนทับลงในสภาพแวดล้อมในชีวิตจริง  
   กระบวนการทํางานของเทคโนโลยี AR โดยเบ้ืองต้นน้ัน เร่ิมจากการใช้อุปกรณ์อิเล็กทรอนิกส์
ที่มีกล้อง หรืออุปกรณ์ตรวจจับการเคลื่อนไหว (Motion Detection) เพ่ือทําการจับภาพวัตถุหรือสภาพ 
แวดล้อมในโลกแห่งความจริงรอบๆ ตัวผู้ใช้งาน โดยเมื่อรับข้อมูลสภาพแวดล้อมโดยรอบแล้ว จะทําการ
ใช้ซอฟต์แวร์ในการสร้างข้อมูลเป็นภาพจําลอง 3 มิติ หรือเป็นข้อมูลตัวอักษรต่างๆ เช่ือมต่อและเก็บข้อมูล
ไว้บนระบบคลาวด์ (เทคโนโลยีที่ผู้ใช้สามารถจัดเก็บข้อมูลและซอฟต์แวร์ได้ผ่านอินเทอร์เน็ต) จากน้ันใช้
อุปกรณ์ AR ในการดาวน์โหลดข้อมูลจากระบบคลาวด์ เพ่ือนํามาแสดงบนภาพวัตถุหรือสภาพแวดล้อม
จริงที่จับภาพไว้ โดยที่ผู้ใช้งานสามารถโต้ตอบกับข้อมูลเหล่าน้ันได้ทันทีด้วยการแตะหน้าจอ การพูด หรือ 
ใช้ท่าทางสื่อสารต่างๆ ซึ่งแตกต่างกันไปตามอุปกรณ์ AR ที่ใช้งาน 
   เทคโนโลยี AR น้ีสามารถนําไปประยุกต์ใช้เพ่ือให้เกิดประโยชน์ได้หลากหลายวิธี โดยมี
งานวิจัยหลายงานที่นําเทคโนโลยี AR ไปใช้ในการพัฒนาด้านต่างๆ เช่น ใช้เป็นส่วนประกอบของระบบ
ช่วยเหลืองานซ่อมวัตถุส่วนใบพัดกังหัน ซึ่งมีการนําเทคโนโลยี AR มาใช้แทนการใช้เอกสารกระดาษรูป
แบบเดิม [7] หรือใช้เป็นตัวช่วยในการฝึกอบรมเก่ียวกับการผลิตที่ซับซ้อน โดยให้ผู้รับการฝึกอบรมใช้
อุปกรณ์ AR ในการฝึก [8] ดังที่แสดงในรูปที่ 2.1 
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รูปที่ 2.1 ภาพตัวอย่างการใช้เทคโนโลยี AR เป็นตัวช่วยในการฝึกอบรมผู้ใช้งาน (A) ภาพมุมมองของ  

ผู้ฝึกอบรม พร้อมกับอุปกรณ์เสมือนจริง (B) ห้องปฏิบัติการท่ีติดต้ังกล้องจับการเคลื่อนไหว 24 ตัว 
และผู้เข้าร่วม 2 คนที่สวมอุปกรณ์ Immersive AR (C) ไม้ควบคุม แสดงด้วยตัวกระตุ้นสีเขียว [8] 

 
   นอกจากน้ี ในปัจจุบันมีการนําเทคโนโลยี AR มาใช้ในภาคอุตสาหกรรมต่าง  ๆยกตัวอย่างเช่น 
การออกแบบผลิตภัณฑ์ด้วยภาพจําลอง 3 มิติ เพ่ือให้ผู้ใช้งานสามารถตรวจสอบรายละเอียดของวัตถุใน
ทุกมุมได้ก่อนการผลิตจริง การควบคุมคุณภาพของสินค้าด้วยการใช้แว่นตา AR ในการตรวจสอบข้อมูล
สินค้าและรับแจ้งเตือนเมื่อพบจุดบกพร่องในตัวสินค้า หรือการใช้เทคโนโลยี AR ในการเปลี่ยนสภาพแวดล้อม
จริงให้เหมาะสมกับการฝึกอบรมด้านต่างๆ ที่จําเป็นต้องใช้อุปกรณ์หรือสถานที่ในการฝึก ซึ่งสามารถเพ่ิม
ความปลอดภัยระหว่างการฝึก และเพ่ิมประสิทธิภาพในการฝึกได้ 
 
   ข้อดีของเทคโนโลยี Augmented Reality 
   1.  ช่วยให้ผู้ใช้งานสามารถเข้าใจข้อมูลได้ง่ายขึ้นด้วยภาพ 3 มิติที่แสดงในโลกแห่ง
ความจริง และความสามารถในการตอบโต้กับภาพได้ทันที 
   2.  เพ่ิมประสิทธิภาพในการทํางาน กรณีที่ใช้กับงานประเภทการออกแบบสินค้า หรือ
งานที่จําเป็นต้องเห็นภาพวัตถุจริงก่อนการผลิต 
   3.  ลดต้นทุนและเพิ่มความปลอดภัยเมื่อใช้กับงานประเภทการฝึกอบรม หรือการฝึกฝน
ทักษะที่จําเป็นต้องใช้อุปกรณ์และสถานที่จริงในการฝึกฝน 
   4.  สามารถเข้าถึงข้อมูลได้ง่ายหากเก็บข้อมูลไว้บนอินเทอร์เน็ต เมื่อใช้ร่วมกับอุปกรณ์
ที่รองรับการแสดงผลข้อมูล AR 
   5.  สามารถประยุกต์ใช้เทคโนโลยีได้กับหลายประเภทงาน เช่น อุตสาหกรรมการผลิต 
การศึกษา หรือการตลาด เป็นต้น 
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   ข้อเสียของเทคโนโลยี Augmented Reality 
   1.  จําเป็นต้องมีอุปกรณ์ที่รองรับการใช้เทคโนโลยี AR เช่น แว่นตา AR หรือสมาร์ทโฟน 
   2.  จําเป็นต้องเช่ือมต่อกับอินเทอร์เน็ต ทําให้อาจมีข้อจํากัดในกรณีที่ใช้งานในสถานที่
หรือบริเวณที่ไม่มีอินเทอร์เน็ตรองรับ หรือความเสถียรของอินเทอร์เน็ตตํ่ากว่าปกติ 
   3.  ผู้ใช้งานต้องมีความรู้และความเข้าใจในเทคโนโลยีในระดับหน่ึง จึงจะสามารถใช้
เทคโนโลยี AR ร่วมกับอุปกรณ์ต่างๆ ได้อย่างถูกต้องและมีประสิทธิภาพ 
   4.  อาจมีความเสี่ยงในด้านความปลอดภัยของข้อมูล เน่ืองจากเทคโนโลยี AR จําเป็นต้อง
ใช้กล้องเพ่ือจับภาพ หากซอฟต์แวร์ที่ใช้งานมีความปลอดภัยตํ่า อาจถูกเจาะระบบเพ่ือนําข้อมูลออกไป
ภายนอกได้ 
   ในงานวิจัยน้ี ผู้วิจัยมีการนําเทคโนโลยี AR มาใช้งานในส่วนของการเพ่ิมเคร่ืองประดับ
ที่เป็น AR บนใบหน้า เพ่ือทําการทดลองและพัฒนาโมเดลที่สามารถตรวจจับและแยกแยะภาพดังกล่าว
กับภาพใบหน้าที่สวมเคร่ืองประดับตามปกติได้ 
 
 2.1.2 การประมวลผลข้อมูลภาพดิจิทัล 
   การประมวลผลข้อมูลภาพดิจิทัล (Digital Image Processing) คือ กระบวนการท่ีใช้
คอมพิวเตอร์ในการวิเคราะห์ แก้ไข หรือปรับปรุงข้อมูลภาพเพ่ือให้ได้ผลลัพธ์ที่ต้องการ โดยการประมวลผล
ข้อมูลภาพดิจิทัลน้ันจะเก่ียวข้องกับการปรับปรุงข้อมูลภายในภาพ เช่น การลดสัญญาณรบกวนในภาพ 
(Noise Reduction) การปรับคอนทราสต์ของภาพ (Contrast Enhancement) หรือการปรับความคมชัด
ของภาพ (Image Sharpening) เป็นต้น ซึ่งการประมวลผลข้อมูลภาพดิจิทัลน้ีถือเป็นกระบวนการระดับ
ตํ่า (Low-level Process) ที่เน้นเฉพาะการปรับปรุงคุณภาพของภาพเท่าน้ัน โดยนอกจากการประมวลผล
ข้อมูลภาพดิจิทัลแล้ว ยังมีกระบวนการระดับกลางอย่างการสกัดข้อมูลจากภาพ (Image Analysis) ที่
เป็นกระบวนการสําหรับการสกัดข้อมูลบางอย่างออกมาจากภาพ เช่น การตรวจจับขอบของภาพ (Edge 
Detection) หรือการแบ่งส่วนของภาพ (Image Segmentation) เพ่ือให้สามารถแบ่งแยกข้อมูลภายใน
ภาพได้ง่ายขึ้น และมีกระบวนการระดับสูงอย่างคอมพิวเตอร์ วิทัศน์ (Computer Vision) ที่เป็นกระบวนการ
สําหรับให้คอมพิวเตอร์สามารถทําความเข้าใจภาพได้โดยอัตโนมัติ เช่น การจําแนกวัตถุ (Object Detection) 
หรือการจดจําใบหน้า (Face Recognition) เป็นต้น 
   ขั้นตอนของการประมวลผลข้อมูลภาพดิจิทัลน้ัน สามารถแบ่งได้เป็น 10 ขั้นตอนหลักๆ 
ดังต่อไปน้ี 
   1. การนําเข้าข้อมูลภาพ (Image Acquisition) คือ กระบวนการในการนําภาพเข้าสู่
ระบบคอมพิวเตอร์ โดยการใช้อุปกรณ์ที่สามารถจับภาพได้ เช่น การใช้กล้องถ่ายภาพ การสแกนภาพเข้า
สู่ระบบคอมพิวเตอร์ หรือการใช้กล้องประเภทพิเศษ เช่น กล้องความร้อน (Thermal Camera) เป็นต้น 
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   2. Image Filtering & Emhancement คือ กระบวนการในการกรองข้อมูลภาพเพ่ือ
ปรับปรุงคุณลักษณะของภาพ เช่น การลดสัญญาณรบกวนในภาพ หรือการปรับภาพให้เบลอ  
การปรับภาพให้คมชัดขึ้น ตามวัตถุประสงค์ที่ต้องการ 
   3. Image Restoration คือ กระบวนการกู้ภาพที่มีจุดเสียหาย เช่น ใช้กระบวนการ
เพ่ือแสดงจุดในภาพที่ไม่สามารถมองเห็นได้ด้วยตาเปล่าให้มองเห็นได้ รวมไปถึงการปรับภาพที่เบลอให้
คมชัดขึ้น (Image Sharpening) เป็นต้น 
   4. Color Image Processing คือ กระบวนการประมวลผลสีในภาพ เพ่ือปรับปรุง
คุณภาพของสี เช่น การปรับความสว่าง การปรับคอนทราสต์ในภาพ เป็นต้น 
   5. Wavelets and Multiresolution Processing คือ กระบวนการประมวลผลภาพ
ในระดับความละเอียดภาพ โดยสามารถปรับปรุงภาพในระดับของรายละเอียดความถี่ของภาพได้ 
   6. Compression คือ กระบวนการบีบอัดภาพ เพ่ือลดความซ้ําซ้อนของข้อมูลในส่วน
ที่มีความถี่ตํ่า (เช่น ส่วนที่เป็นพ้ืนหลังของภาพ) 
   7. Morphological Processing คือ กระบวนการในการปรับข้อมูลบางส่วนในภาพ 
เพ่ือให้เห็นรูปร่าง (Shape) ของส่วนประกอบในภาพได้ชัดเจนขึ้น เช่น การเพ่ิมขนาดของตัวอักษรเพ่ือ
เช่ือมเส้นอักษรให้ต่อกัน ทําให้ภาพมีความสมบูรณ์มากขึ้น เป็นต้น 
   8. Segmentation คือ กระบวนการแบ่งส่วนภาพ เพ่ือแบ่งข้อมูลเฉพาะส่วนที่ต้องการ
ออกมา เช่น การแบ่งขอบของภาพ หรือการแยกวัตถุออกจากพ้ืนหลัง 
   9. Representation & Description คือ กระบวนการแสดงข้อมูลภาพด้วยรหัส หรือ
รูปแบบข้อมูลที่สร้างข้ึนโดยเฉพาะ เช่น แผนภาพข้อมูล 
   10. Recognition and Interpretation คือ กระบวนการระบุความหมายของภาพ 
เป็นการให้คอมพิวเตอร์ทําการระบุความหมายของวัตถุที่อยู่ภายในภาพ ซึ่งนับเป็นกระบวนการระดับสูง 
หรือคอมพิวเตอร์วิทัศน์ด้วยเช่นกัน 
   การประมวลผลข้อมูลภาพดิจิทัลสามารถนําไปประยุกต์ใช้งานได้หลากหลายด้าน 
โดยเฉพาะในด้านที่จําเป็นต้องมีการวิเคราะห์ข้อมูลภาพ เช่น งานวิจัยของ W. Suklim et al. [9] ได้
กล่าวถึงการใช้การประมวลผลข้อมูลภาพดิจิทัลมาประยุกต์ใช้กับกระบวนการผลิต เพ่ือทําการทํานาย
นํ้าหนักและคัดขนาดของปลาทูน่าสานพันธ์ุท้องแถบ (Skipjack) หรือ งานวิจัยของ Z. Li [10] ที่กล่าวถึง
การใช้การประมวลผลข้อมูลภาพดิจิทัลมาประยุกต์ใช้กับการออกแบบกราฟิก เพ่ือปรับปรุงคุณภาพภาพ 
และช่วยในการสร้างสรรค์งานออกแบบท่ีมีคุณภาพสูงขึ้น เป็นต้น จากตัวอย่างเหล่าน้ี ทําให้สังเกตได้ว่า
การประมวลผลข้อมูลภาพดิจิทัลมีส่วนร่วมในธุรกิจและการพัฒนาวงการต่างๆ เป็นอย่างมาก ซึ่งเป็นสิ่ง
ที่ขาดไม่ได้ในยุคปัจจุบันที่มีข้อมูลภาพดิจิทัลอยู่รอบตัว 
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   ในงานวิจัยน้ีมีการใช้ทฤษฎีเก่ียวกับ Digital Image Processing ในข้ันตอนการศึกษา
ข้อมูล เพ่ือหาข้อสังเกตและทฤษฎีและนําไปใช้ในการกําหนดกฎและเง่ือนไขสําหรับการพัฒนาโมเดล
แบบ Rule-based 
 
 2.1.3  Image Forensics 
   Image Forensics หรือ การพิสูจน์ภาพดิจิทัล คือ กระบวนการเกี่ยวกับการตรวจสอบ
และวิเคราะห์ความสมบูรณ์ของภาพดิจิทัล เพ่ือระบุว่ามีการแก้ไขหรือดัดแปลงภาพหรือไม่ เป็นกระบวนการ   
ที่มักถูกใช้ในงานเกี่ยวกับด้านนิติวิทยาศาสตร์ดิจิทัล หรืองานวิจัยต่างๆ ที่ต้องการตรวจสอบความสมบูรณ์
หรือต้นกําเนิดของภาพดิจิทัล จากบทความในเว็บไซต์ Forensic Focus [11] ได้กล่าวถึงขั้นตอนใน
กระบวนการพิสูจน์ภาพดิจิทัลไว้ ดังต่อไปน้ี 
 
   ขั้นตอนหลักในการทํางานของกระบวนการพิสูจน์ภาพดิจิทัล 
   1.  การเก็บข้อมูล โดยสามารถเก็บข้อมูลได้หลากหลายวิธี ซึ่งขั้นตอนนี้มีความสําคัญ
เป็นอย่างมาก เน่ืองจากการเก็บข้อมูลที่ผิดพลาดอาจทําให้การตรวจสอบและวิเคราะห์ข้อมูลภาพดิจิทัล
ในขั้นตอนต่อๆ ไปเกิดความผิดพลาดได้ง่าย การเก็บข้อมูลที่ถูกต้องสามารถทําได้หลากหลายวิธี เช่น 
การวิเคราะห์ Disk Image เพ่ือค้นหาไฟล์ภาพที่สมบูรณ์ เป็นต้น 
   2. การถอดรหัสข้อมูล (Decoding) ซึ่งการดําเนินการอาจข้ึนอยู่กับข้อมูลที่ได้มาจาก
ขั้นตอนก่อนหน้า เน่ืองจากข้อมูลแต่ละแบบมีวิธีการเก็บหรือการเข้ารหัสที่ต่างกัน ขั้นตอนน้ีมีไว้เพ่ือให้
ทําความเข้าใจว่าควรจัดการกับข้อมูลที่ได้มาอย่างไร ข้อมูลมีความเสียหายหรือไม่ หรือการค้นหาเคร่ืองมือ
ที่สามารถเข้าถึงข้อมูลน้ันได้โดยสมบูรณ์ที่สุด เป็นต้น 
   3. การตรวจสอบข้อมูลที่ได้รับมา ในขั้นตอนน้ีจะทําการตรวจสอบข้อมูลที่มี เพ่ือค้นหา
ข้อมูลที่สามารถนําไปใช้งานหรือใช้ประโยชน์ต่อได้ เช่น ค้นหาภาพที่ต้องการจากฐานข้อมูลขนาดใหญ่ 
ซึ่งขั้นตอนน้ีสามารถใช้การประมวลผลข้อมูลภาพดิจิทัลมาใช้งานด้วยได้ เช่น ใช้การจดจําใบหน้า (Face 
Recognition) เพ่ือช่วยเหลือในการค้นหาข้อมูลที่ต้องการได้ 
   4. การวิเคราะห์เพ่ือระบุต้นทางของข้อมูล (Image Ballistics) หากสามารถระบุต้น
ทางของข้อมูลได้ จะทําให้การวิเคราะห์ภาพในขั้นต่อไปทําได้ชัดเจนมากข้ึน ยกตัวอย่างเช่น การระบุว่า
ข้อมูลภาพมีที่มาจากอุปกรณ์ประเภทใด เช่น กล้องดิจิทัล หรือการสร้างภาพขึ้นมาใหม่ด้วยปัญญาประดิษฐ์ 
(Artificial Intelligence: AI) 
   5. การตรวจสอบความสมบูรณ์ของข้อมูล ขั้นตอนน้ีทําให้สามารถรู้ได้ว่าข้อมูลที่มีผ่าน
การดัดแปลงมาหรือไม่ เพ่ือเป็นตัวช่วยในการระบุความน่าเช่ือถือของข้อมูล โดยการดัดแปลงข้อมูลน้ัน
สามารถทําได้หลากหลายรูปแบบ เช่น การดัดแปลงข้อมูลที่บอกลักษณะของข้อมูลหลัก (Metadata) 
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การดัดแปลงตัวข้อมูลภาพโดยตรงด้วยการปรับขนาดภาพหรือตัดภาพ (Cropping) หรือแม้แต่การลบ
หรือเพ่ิมวัตถุภายในภาพ รวมถึงการใช้วิธีการตรวจสอบ Error Level Analysis (ELA) เพ่ือการตรวจจับ
การเปลี่ยนแปลงของภาพ โดยทําการบีบอัดภาพและเปรียบเทียบกับภาพต้นฉบับเพ่ือหาร่องรอยความ
แตกต่าง และระดับความผิดพลาด (Error Level) ระหว่างภาพทั้งสองภาพ ซึ่งหากพบว่าส่วนใดส่วนหน่ึง
ของภาพมีระดับข้อผิดพลาดสูงกว่าปกติ จะทําให้รู้ได้ว่าภาพน้ันมีแนวโน้มว่าผ่านการแก้ไขหรือเพ่ิมเติม
ข้อมูลบางอย่างเข้ามาในภาพ 
   6. การประเมินคุณภาพของข้อมูล สามารถประเมินโดยยึดจากจุดประสงค์ในการวิเคราะห์
ว่ามีคุณภาพที่เพียงพอต่อเป้าหมายที่ต้องการหรือไม่ เช่น ต้องการระบุใบหน้า หากมีข้อมูลภาพใบหน้า 
ต้องทําการประเมินว่าภาพน้ันมีขนาดหรือจํานวนพิกเซลมากเพียงพอต่อการระบุใบหน้าหรือไม่ หาก
ประเมินแล้วคุณภาพยังไม่เพียงพอกับความต้องการ สามารถใช้วิธีใดในการปรับปรุงภาพเพ่ือให้ได้คุณภาพ
ที่ต้องการได้หรือไม่ (เช่น ใช้การประมวลผลข้อมูลภาพดิจิทัลในการปรับปรุงคุณภาพของภาพให้ดีขึ้น 
เป็นต้น) 
   7. การปรับปรุงข้อมูล หลังจากขั้นตอนการประเมินคุณภาพ จะทําการปรับปรุงข้อมูล
ตามท่ีได้ประเมินไว้ ซึ่งในข้ันตอนน้ีสามารถใช้วิธีการได้หลากหลายในการปรับปรุงข้อมูลภาพ เช่น ใช้การ
ประมวลผลข้อมูลภาพดิจิทัลในการปรับปรุงภาพ หรือการใช้โมเดลในการกู้คืนข้อมูลภาพโดยไม่ให้ส่งผล
กับคุณภาพของภาพ เป็นต้น 
   8. การเปรียบเทียบผลลัพธ์ เมื่อทําการปรับปรุงข้อมูลจากขั้นตอนก่อนแล้ว จะต้องทํา
การเปรียบเทียบผลลัพธ์ระหว่างภาพก่อนและหลังการปรับปรุงเพ่ือตรวจสอบว่าได้ผลลัพธ์ตรงตามความ
ต้องการหรือไม่ หากยังไม่ได้ผลลัพธ์ที่ต้องการ สามารถย้อนกลับไปทําการปรับปรุงข้อมูลใหม่ได้ 
   การพิสูจน์ภาพดิจิทัลเป็นกระบวนการหลักในการตรวจสอบข้อมูลภาพ ซึ่งอาจมีวัตถุประสงค์
ได้หลากหลายรูปแบบ ในด้านนิติวิทยาศาสตร์ดิจิทัล การพิสูจน์ดิจิทัลสามารถใช้ในการเก็บรวบรวมหลักฐาน
ของคดีได้ ซึ่งหากผ่านกระบวนพิสจูน์ที่ถกูต้องแล้ว จะสามารถใช้ข้อมูลภาพน้ันเป็นหลักฐานในช้ันศาลได้ 
นอกจากด้านนิติวิทยาศาสตร์ดิจิทัลแล้ว ในด้านการศึกษายังสามารถใช้เป็นตัวช่วยในการค้นหาทฤษฎี
หรือความเกี่ยวข้องของข้อมูลที่ต้องการได้ จากหนังสือ Image and Video Forensics [12] ในปัจจุบัน 
มีการพัฒนาในเทคนิคของ Image Forensics หลายด้าน เช่น การใช้ Deep Learning ในการตรวจจับ
ภาพที่สร้างโดย GAN Model การใช้ Deep Learning ตรวจจับการปลอมแปลงภาพภายในวิดีโอ หรือ
การใช้ Convolutional Neural Networks (CNNs) ในการจําแนกภาพที่มีสีจากภาพต้นฉบับ เพ่ือ
ตรวจสอบความถูกต้องของภาพท่ีที่อาจถูกปรับแต่งหรือสร้างข้ึนใหม่ 
   Image Forensics ถูกนํามาใช้ในงานวิจัยน้ีในส่วนของการปรับปรุงข้อมูลบางส่วนใน 
Dataset เช่นการตรวจสอบเบ้ืองต้นว่าข้อมูลภาพใน Dataset ที่ได้มา มีการดัดแปลงของข้อมูลมาก่อน
หน้าหรือไม่ เป็นการตรวจสอบคุณภาพของข้อมูล โดยใช้วิธีการวิเคราะห์ทิศทางแสงและจุดสะท้อน
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ภายในภาพ ร่วมกับการทํา Threholding แยกระหว่างส่วนที่เป็นแสงสว่างและส่วนที่เป็นเงา เพ่ือสังเกต
ทิศทางและความเปลี่ยนแปลงของแสงสว่างภายในภาพ ร่วมกับการตรวจสอบขอบของภาพ เพ่ือสังเกต
ว่ามีส่วนใดในภาพที่เส้นขอบไม่ต่อเน่ืองกันหรือไม่ เป็นข้อมูลเพ่ิมเติมสําหรับการระบุว่ามีการเพ่ิมเครื่อง 
ประดับลงในภาพที่เห็นหรือไม่ และใช้วิธีการตรวจสอบค่าความแปรปรวนของความต่อเน่ืองของ Pixel 
(Local Variance) เพ่ือระบุพ้ืนที่ที่มีความไม่ต่อเน่ืองของ Pixel และอาจมีการปรับค่า Threshold เพ่ือให้ 
สามารถสังเกตความแตกต่างของความต่อเน่ืองของ Pixel ได้ 
 
 2.1.4  การตรวจจับใบหน้า 
   การตรวจจับใบหน้า (Face Recognition) คือเทคโนโลยีสําหรับจดจําและตรวจจับ
ใบหน้าของมนุษย์ โดยทําการตรวจจับใบหน้าจากข้อมูลที่ได้รับผ่านกล้องถ่ายภาพ รูปภาพหรือวิดีโอ 
การตรวจจับใบหน้าเป็นเทคโนโลยีที่มีการใช้อย่างหลากหลายในยุคปัจจุบัน เช่น การยืนยันตัวตนด้วย
การสแกนใบหน้าผ่านโทรศัพท์มือถือ การสแกนใบหน้าเพ่ือเข้าอาคารหรือสถานที่ที่จํากัดการเข้าถึง เป็น
ต้น อ้างอิงจากบทความในเว็บไซต์ของศูนย์ศึกษายุทธศาสตร์และนานาชาติ (Center for Strategic and 
International Studies: CSIS) ที่กล่าวถึงความแม่นยําในระบบตรวจจับใบหน้า [13] ระบบตรวจจับใบหน้า
มีการพัฒนาเป็นอย่างมาก จากในปี พ.ศ. 2557 อัตราความผิดพลาดของระบบตรวจจับใบหน้ามีถึง 4.1% 
แต่ได้ลดลงเหลือเพียง 0.08% ในปี พ.ศ. 2563 ซึ่งส่งผลให้ระบบจํานวนมากสามารถนําระบบตรวจจับ
ใบหน้าไปพัฒนาและประยุกต์ใช้เพ่ิมเติมในระบบของตนได้ และเมื่อระบบมีความแม่นยําสูงมากเท่าไร 
ความเสี่ยงจากการระบุข้อมูลผิดพลาดก็ลดลงเท่าน้ัน ทําให้สามารถนําไปใช้ประโยชน์ได้อีกหลากหลาย
วิธีเช่นกัน 
   ขั้นตอนในการตรวจจับใบหน้าน้ันประกอบไปด้วยขั้นตอนหลักคือ การตรวจจับใบหน้า 
(Detection) การวิเคราะห์และระบุที่มา (Analysis and Attribution) และการจําแนกใบหน้า (Recognition) 
โดยมีรายละเอียดแต่ละขั้นตอนดังต่อไปน้ี 
   1. การตรวจจับใบหน้า (Detection) เป็นขั้นตอนสําหรับการระบุและตรวจจับตําแหน่ง
ของใบหน้ามนุษย์ในรูปภาพหรือวิดีโอ โดยสามารถใช้เทคนิคหลายอย่างในการระบุตําแหน่งและพ้ืนที่
ของใบหน้า เช่น การใช้อัลกอริทึม Haar Cascade Classifier ของ OpenCV [14] ในการตรวจจับรูปแบบของ
ใบหน้า หรือการใช้ Convolutional Neural Networks (CNNs) ในการตรวจจับใบหน้า เป็นต้น 
   2. การวิเคราะห์และระบุที่มา (Analysis and Attribution) หลังจากขั้นตอนก่อนหน้าที่
ทําการระบุตําแหน่งของใบหน้าแล้ว จะทําการแยกแยะข้อมูลลักษณะเฉพาะบนใบหน้า เช่น รูปร่างของ
ใบหน้า รูปร่างและระยะห่างระหว่างดวงตา จมูกและปาก เพื่อทําการประมวลผลข้อมูลสําหรับใช้ใน
ขั้นตอนการระบุตัวตนของใบหน้า 
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   3. การจําแนกใบหน้า (Recognition) หลังจากได้ข้อมูลลักษณะเฉพาะบนใบหน้าแล้ว 
ทําการเปรียบเทียบข้อมูลที่ได้กับฐานข้อมูลที่มี เพ่ือยืนยันว่าบุคคลในรูปมีข้อมูลอยู่ในฐานข้อมูลหรือไม่ 
ซึ่งเหมาะกับการนําไปใช้งานในระบบที่เกี่ยวข้องกับการยืนยันตัวตน 
   ระบบตรวจจับใบหน้าสามารถนําไปประยุกต์ใช้งานได้ในหลากหลายธุรกิจและอุตสาหกรรม 
ในด้านอาชญากรรม ระบบตรวจจับใบหน้าสามารถเป็นตัวช่วยในกรณีที่เจ้าหน้าที่ต้องการระบุตัวตนของ
คนร้ายที่ปรากฎในภาพกล้องวงจรปิด หรือใช้ในด้านการทําธุรกรรม ปัจจุบันที่การทําธุรกรรมมักจะทํา
ผ่านระบบอินเทอร์เน็ตที่ข้อมูลสามารถปลอมแปลงได้ง่าย การใช้ระบบตรวจจับใบหน้าในการยืนยัน
ตัวตนก่อนการทําธุรกรรมถือเป็นตัวช่วยที่ดีมาก นอกจากการระบุตัวตนแล้ว การตรวจจับตําแหน่งของ
ใบหน้ายังเป็นศาสตร์ที่สามารถนําไปต่อยอดในแง่ของงานวิจัยต่างๆ ได้ เน่ืองจากวิธีการในการตรวจจับ
ตําแหน่งของใบหน้าน้ันสามารถทําได้หลายวิธี [15] ซึ่งยังมีการพัฒนาวิธีการหรือทฤษฎีใหม่ๆ เพ่ือเพ่ิม
ประสิทธิภาพในการตรวจจับตําแหน่งของใบหน้าให้แม่นยํามากย่ิงขึ้น และนําไปผสมผสานกับการตรวจจับ
อ่ืนๆ ตามวัตถุประสงค์ของแต่ละระบบต่อไป 
   ซึ่งในงานวิจัยน้ี ผู้วิจัยเลือกใช้โมเดลที่มีช่ือว่า Multi-task Cascaded Convolutional 
Neural Network (MTCNN) ในการทํา Face Detection เพ่ือระบุว่าตําแหน่งของใบหน้าอยู่ส่วนไหน
ของภาพ หลังจากน้ันจึงนําภาพที่ได้ไปทําการฝึกโมเดลในขั้นตอนต่อไป เน่ืองจากโมเดล MTCNN สามารถ
ระบุตําแหน่งของใบหน้า พร้อมกับการระบุตําแหน่งของ Facial Landmark บนใบหน้าอย่างดวงตา จมูก 
ปากได้ 
 
 2.1.5 HSV Color Model 
   HSV Color Model คือโมเดลของสีประเภทหน่ึง ซึ่งโมเดล HSV จะแสดงสีในรูปแบบ
ที่ใกล้เคียงกับการรับรู้ของดวงตามนุษย์ โมเดลน้ีจะแบ่งองค์ประกอบเป็น 3 ส่วน ได้แก่  
   1. Hue (ค่าสี) แสดงถึงประเภทของสีโดยวัดค่าเป็นองศา ต้ังแต่ 0๐ จนถึง 360๐ บน
วงล้อของสี โดยแต่ละองศาบนวงล้อสีจะแสดงประเภทสีที่แตกต่างกัน เช่น ค่า 0๐ แสดงถึงสีแดง, 120๐ 
แสดงถึงสีเขียว และ 240o แสดงถึงสีนํ้าเงิน เป็นต้น 
   2. Saturation (ค่าความอ่ิมตัวสี) แสดงถึงความสดของสีน้ันๆ โดยวัดค่าระหว่าง 0 ถึง 
100% ซึ่งย่ิงตัวเลขมีค่ามากเท่าไหร่ แสดงถึงสีที่มีความสดมากขึ้นเท่าน้ัน กลับกันหากค่าเข้าใกล้ 0 มาก
เท่าไหร่ สีที่ปรากฎจะเข้าใกล้ความเป็นสีเทามากขึ้น 
   3. Value (ค่าความสว่าง) แสดงถึงความสว่างของสีนั้นๆ โดยวัดค่าระหว่าง 0 ถึง 100% 
ซึ่งย่ิงตัวเลขมีค่ามากเท่าไหร่ แสดงถึงสีที่มีความสว่างมากขึ้นเท่าน้ัน กลับกันหากค่าเข้าใกล้ 0 มากเท่าไหร่   
สีที่ปรากฎจะมืดลง 
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รูปที่ 2.2 ภาพแสดงองค์ประกอบของ HSV Color Model [16] 
 
   ความแตกต่างของ HSV Color Model เปรียบเทียบกับ RGB Color Model คือ RGB 
Model ใช้การผสมระหว่างค่าสีของ R (สีแดง), G (สีเขียว) และ B (สีน้ําเงิน) เพ่ือแสดงออกมาเป็นสีหน่ึง 
แต่ HSV Model จะใช้ค่า Hue ในการกําหนดสี และใช้ค่า Saturation, Value เพ่ือกําหนดว่าสีนั้นมี
ความสดและความสว่างเท่าไหร่ ซึ่งการแสดงสีด้วย HSV Model ถูกระบุโทนสีด้วยค่า Hue และระบุค่า
ความสว่างได้ด้วยค่า Value แบบแยกกัน แต่ถ้าเป็น RGB Model หากค่าความสว่างเปลี่ยนแปลงไป ทั้ง
ค่า R, G และ B อาจถูกเปลี่ยนไปทั้งสามค่า ทําให้ยากในการระบุว่าหลังจากการเปลี่ยนแปลงความสว่าง
แล้วสีนั้นยังเป็นสีเดิมอยู่หรือไม่ เนื่องจากมีความสัมพันธ์ระหว่างค่า R, G, B ในการแสดงสีอยู่ HSV Model 
จึงมีความเหมาะสมมากกว่าในกรณีที่ต้องการเก็บข้อมูลสีและข้อมูลความสว่างแยกออกจากกัน  
   T. Kusnandar et al. [17] ได้มีการอธิบายถึงวิธีการแปลงค่าจาก RGB ไปเป็นค่า 
HSV โดยในการหาค่า Value ที่เป็นค่าความสว่างจะใช้ค่าสีที่สูงที่สุดใน R, G,B เช่น หากค่า R, G, B เป็น 
(255, 200, 0) ค่า Value จะเท่ากับ 255 โดยมีสูตรคํานวณค่า Value ดังที่เห็นในสมการ 2.1 ต่อไปน้ี 
 
    V = max (r,g,b) (2.1) 
 
   ในการหาค่า Saturation ที่เป็นค่าความสดของสี จะนําค่า Value ที่ได้ในขั้นตอน
ก่อนหน้ามาใช้ โดยใช้ร่วมกับค่าสีทีตํ่าที่สุดใน R, G, B เช่น หากค่า R, G, B เป็น (255, 200, 200)  
ค่า Saturation จะเท่ากับ 200 ยกเว้นในกรณีที่ค่า Value มีค่าเท่ากับ 0 ค่า Saturation จะมีค่า
เท่ากับ 0 โดยอัตโนมัติ โดยมีสูตรคํานวณค่า Saturation ดังที่เห็นในสมการ 2.2 ต่อไปน้ี 
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   ในการหาค่า Hue ที่เป็นค่าสี จะนําค่า Value และค่า Saturation ที่ได้ในข้ันตอน
ก่อนหน้ามาใช้ โดยใช้ร่วมกับค่าสี R, G, B ทั้ง 3 ค่า ยกเว้นในกรณีที่ค่า Saturation มีค่าเท่ากับ 0  
ค่า Hue จะมีค่าเท่ากับ 0 โดยอัตโนมัติ และสูตรการคํานวณจะเปลี่ยนไปตามกรณีที่ค่า V มีค่าเท่ากับค่า
ใดๆ ในค่า R, G, B หรือกรณีที่ค่า Hue ที่คํานวณออกมาได้ค่าน้อยกว่า 0 จะทําการบวก 360 เข้าไป
เพ่ือให้ค่าไม่ติดลบ และยังคงเป็นค่าองศาที่อยู่ในวงล้อของสี โดยมีสูตรคํานวณค่า Hue ดังที่เห็นในสมการ 
2.3 ต่อไปน้ี 
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   ซึ่งค่า HSV ที่ได้มาจากการแปลงค่า RGB น้ี สามารถนําไปใช้ในการคํานวณอ่ืนๆ ที่
เก่ียวข้องกับการตรวจจับภาพได้ เน่ืองจากค่าเหล่าน้ีสามารถแยกระหว่างข้อมูลที่เป็นสี และข้อมูลที่
เป็นความสว่างออกจากกันได้อย่างชัดเจนต่างกับค่า RGB 
 
 2.1.6 การวัดการกระจายตัวของข้อมูล 
   การวัดการกระจายตัวของข้อมูล หมายถึง การวัดค่าทางสถิติที่เป็นระยะห่างเฉลี่ย
ระหว่างข้อมูลแต่ละค่ากับค่าเฉล่ียของชุดข้อมูลน้ันๆ ซึ่งแสดงถึงลักษณะการกระจายตัวของข้อมูล ย่ิงค่า
ระยะห่างน้ีมากเท่าไหร่ หมายถึงมีการกระจายตัวของข้อมูลมาก (ระยะห่างของแต่ละค่าในข้อมูลมาก) 
โดยในงานวิจัยน้ีจะพูดถึงวิธีการทั้งหมด 3 วิธีการ น่ันคือ Mean Absolute Deviation, Median Absolute 
Deviation และ Standard Deviation ซึ่งมีความแตกต่างกันในวิธีการหาค่าเฉล่ีย 
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   1. Mean Absolute Deviation หรือ Mean AD หมายถึง ส่วนเบ่ียงเบนเฉล่ียสัมบูรณ์ 
โดยค่า Mean AD จะใช้วิธีการหาค่าเฉล่ีย (Mean) ซึ่งเป็นการนําผลลัพธ์ทั้งหมดในข้อมูลมารวมกัน และ
หารด้วยจํานวนข้อมูลเหล่าน้ันเพ่ือให้ได้ค่าเฉลี่ยออกมา วิธีน้ีมีข้อสังเกตอยู่ที่การนําข้อมูลทั้งหมดมา
คํานวณรวมกัน ซึ่งหากมีข้อมูลที่มีค่าห่างจากข้อมูลอ่ืนมากๆ (Outliers) ข้อมูลน้ันจะถูกนํามานับรวม
ด้วย ซึ่งอาจส่งผลต่อค่าเฉล่ียที่เป็นผลลัพธ์ได้ ซึ่งหลักการของการหาค่าการกระจายตัวน้ีคือการนําข้อมูล
แต่ละค่าในชุดข้อมูลลบกับค่าเฉลี่ย แล้วใส่ค่าสัมบูรณ์ (Absolute) เพ่ือไม่ให้ค่าติดลบ จากน้ันทําการวัด
ค่าเฉลี่ยของผลลัพธ์น้ัน โดยการคํานวณ Mean Absolute Deviation มีสูตรคํานวณ ดังที่เห็นในสมการ 
2.4 ต่อไปน้ี 
 

    Mean AD = 
n

|xx| i   (2.4) 

    
   โดย n คือ  จํานวนข้อมูลในชุดข้อมูล 
    xi คือ  ค่าของข้อมูลในตําแหน่งที่ i ของชุดข้อมูล 
    x  คือ  ค่าเฉลี่ย (Mean) ของชุดข้อมูลน้ัน 
 
   2. Median Absolute Deviation หรือ Median AD หมายถึง ส่วนเบ่ียงเบนมัธยฐาน
สัมบูรณ์ โดยค่า Median AD จะใช้วิธีการหาค่ามัธยฐาน (Median) ซึ่งเป็นการนําผลลัพธ์ทั้งหมดใน
ข้อมูลมาเรียงจากค่าที่น้อยที่สุดไปยังค่าที่มากที่สุด และทําการเลือกค่าที่อยู่ตรงกลางของชุดข้อมูลน้ัน
ออกมา เรียกว่าค่ามัธยฐาน โดยในกรณีที่จํานวนข้อมูลเป็นเลขคี่ จะเลือกค่าที่อยู่ตรงกลางทันที หากเป็น
กรณีที่จํานวนข้อมูลเป็นเลขคู่ จะนําค่าที่อยู่ตรงกลาง 2 ตําแหน่งมาทําการหาค่าเฉลี่ยด้วยการรวมกัน
และหารด้วย 2 ทําให้มีโอกาสได้ค่ามัธยฐานที่เป็นค่าที่ไม่ได้อยู่ในชุดข้อมูลเดิมได้ ข้อสังเกตของวิธีการน้ี
คือ การนําข้อมูลทั้งหมดมาเรียงลําดับและเลือกค่าตรงกลาง วิธีน้ีทําให้ข้อมูลที่มีค่าห่างจากข้อมูลอ่ืนๆ
มาก (Outliers) ไม่ถูกนํามาคํานวณ เน่ืองจาก Outliers ที่เป็นค่าห่างจากค่าอ่ืนๆ มักจะอยู่ในตําแหน่ง
ขอบของชุดข้อมูลที่ถูกเรียงค่าใหม่แล้ว ทําให้การเลือกค่าตรงกลางมีความเป็นไปได้น้อยที่จะเลือกค่าที่
เป็น Outliers นอกจากนั้นวิธีการน้ีนยังมีการใส่ค่าสัมบูรณ์ (Absolute) ที่ส่วนต่างระหว่างค่าในชุดข้อมูล
กับค่ามัธยฐานเพ่ือไม่ให้ค่าติดลบ จากน้ันทําการวัดค่ามัธยฐานของผลลัพธ์น้ัน โดยการคํานวณ Median 
Absolute Deviation มีสูตรคํานวณ ดังที่เห็นในสมการ 2.5 ต่อไปน้ี 
 
    Median AD = median (|xi - x |) (2.5) 
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   โดย xi คือ  ค่าของข้อมูลในตําแหน่งที่ i ของชุดข้อมูล 
    x  คือ  ค่ามัธยฐาน (Median) ของชุดข้อมูลน้ัน 
 
   3. Standard Deviation หรือ SD หมายถึง ส่วนเบี่ยงเบนมาตรฐาน โดยค่า Standard 
Deviation จะใช้วิธีการนําแต่ละค่าในชุดข้อมูล มาทําการลบกับค่าเฉลีย่ (Mean) ของข้อมูลทั้งหมด แล้ว
ทําการยกกกําลังสองค่าน้ัน จากน้ันรวมค่าความห่างของแต่ละค่าในชุดข้อมูลที่ยกกําลังสองแล้วมา
รวมกัน หารด้วยจํานวนค่าในชุดข้อมูล -1 เพ่ือลดความคลาดเคลื่อนในการประมาณค่าความแปรปรวน
ของจํานวนค่าในชุดข้อมูลน้ัน และทําการหารากที่สองของค่าน้ันเพ่ือให้ได้ส่วนเบ่ียงเบนมาตรฐานของ
ข้อมูลชุดน้ัน ซึ่งมีความแตกต่างกับวิธีการของ Mean Absolute Deviation ที่ใช้ค่าเฉลี่ย (Mean) ใน
การคํานวณเหมือนกัน เน่ืองจาก Mean AD จะใช้ค่าสัมบูรณ์ (Absolute) เพ่ือไม่ให้ค่าน้ันๆ ติดลบ แต่ 
SD จะใช้การยกกําลังเพ่ือไมใ่ห้ค่าน้ันๆ ติดลบแทน โดยการคํานวณ Standard Deviation มีสูตรคํานวณ 
ดังที่เห็นในสมการ 2.6 ต่อไปน้ี 
 

    s  =  
1n

)xx( 2


  (2.6) 

 
   โดย n คือ  จํานวนข้อมูลในชุดข้อมูล 
    x คือ ค่าในชุดข้อมูล 
    x  คือ  ค่าเฉลี่ย (Mean) ของชุดข้อมูลน้ัน 
 
   ซึ่งทั้งสองวิธีการที่กล่าวไว้ข้างต้น เป็นวิธีการที่สามารถวัดการกระจายตัวของข้อมูลได้ 
โดยมีเง่ือนไขที่ต่างกันในการหาค่าเฉลี่ยของชุดข้อมูล ซึ่งมีจุดสังเกตที่แตกต่างกันในแง่ของการนําข้อมูล
ภายในชุดข้อมูลมาใช้ เช่น การใช้ค่าเฉลี่ยที่มีการนําค่า Outliers มาเป็นส่วนหน่ึงในการคํานวณค่าเฉลี่ย 
และการใช้ค่ามัธยฐานที่ไม่ใช้ส่วนที่เป็นค่า Outliers เป็นต้น 
 
 2.1.7  Euclidean Distance 
   Euclidean Distance คือ การวัดระยะทางระหว่างจุดสองจุดเป็นเส้นตรง โดยมีรากฐาน
มาจากทฤษฎีบทพีทาโกรัส สามารถคํานวณระยะทาง 2 มิติ, 3 มิติ หรือ n มิติ ได้ มีหลักการคือการหา
ส่วนต่างของระยะห่างในแต่ละมิติ จากน้ันทําการยกกําลังสองเพ่ือทําให้ค่าเป็นค่าบวกเสมอ และทําให้
ส่วนต่างของค่าถูกขยายให้ชัดเจนมากข้ึนเมื่อเทียบกับส่วนต่างของค่าที่น้อยกว่า จากน้ัน 
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ทําการรวมค่าของทุกมิติเข้าด้วยกัน และทําการหารากที่สองของผลรวมนั้นเพ่ือปรับให้กลับมาเป็นหน่วย
ปกติ (จากการยกกําลังสองในขั้นตอนก่อนหน้า) เพ่ือให้ได้ระยะห่างจริง โดยการคํานวณ Euclidean 
Distance มีสูตรในการคํานวณ ดังที่เห็นในสมการ 2.7 ต่อไปน้ี [18] 
 

    d  =   n
1i

2
ii )ab(  (2.7) 

 
   ในงานวิจัยน้ีมีการใช้การคํานวณ Euclidean Distance ในขั้นตอนการวัดความต่าง
ของ Pixel สีในภาพเพ่ือทําการสร้าง Mask สําหรับใช้ในการกําหนดพ้ืนที่ในการเก็บข้อมูลแสงสว่างใน 
แต่ละ Pixel ด้วยการเปรียบเทียบค่าสีใน  HSV Model ซึ่งค่า H, S, V เปรียบเสมือนแกนพิกัดแบบ 3 
มิติ ในสมการ 2.7 ข้างต้น จึงทําการแทนที่ค่า n ด้วย 3 การคํานวณความต่างของระยะทางจึงใช้สมการ
การคํานวณระยะทางแบบ 3 มิติ ดังที่เห็นในสมการ 2.8 ต่อไปน้ี 
 
    d  =  2

12
2

12
2

12 )zz()yy()xx(   (2.8) 
 
   ซึ่งในการใช้ Euclidean Distance ในการคํานวณความต่างของ Pixel สีใน HSV Model 
น้ัน หากข้อมูลในแต่ละมิติมีช่วงความกว้างของค่าไม่เท่ากัน มิติที่มีค่าตัวเลขสูงกว่าอาจมีอิทธิพลต่อ
ผลลัพธ์มากกว่ามิติอ่ืนๆ ได้ ทําให้มิติอ่ืนๆ มีผลต่อผลลัพธ์น้อยกว่าและให้ผลลัพธ์ที่ผิดได้ จึงจําเป็นต้องมี
การปรับช่วงความกว้างของข้อมูลด้วยการทํา Normalization ข้อมูลให้อยู่ในช่วงความกว้างเท่ากัน เช่น 
ค่า Hue ที่เดิมมีช่วงความกว้างอยู่ที่ 0-360 องศา จําเป็นต้องทําการ Normalize ค่าเพ่ือให้อยู่ในช่วง
ความกว้าง 0-1 เหมือนกับค่า Saturation และค่า Value ก่อนนํามาทําการคํานวณระยะทางด้วย Euclidean 
Distance 
 
 2.1.8  Rule-based System 
   Rule-based System คือ ระบบที่ใช้กฎเกณฑ์หรือเง่ือนไขที่กําหนดไว้ล่วงหน้าในการ
ประมวลผลข้อมูล หากเกิดสถานการณ์ที่มีเง่ือนไขตรงตามเง่ือนไขที่ระบุไว้ ระบบจะตอบสนองด้วยการ
กระทําที่กําหนดไว้ โดยระบบนี้จะไม่พ่ึงพาการเรียนรู้ข้อมูลใหม่ๆ แต่จะทํางานตามเง่ือนไขและสิ่งที่กําหนดไว้ 
ทําให้ต้องอาศัยความรู้และความเข้าใจของผู้ออกแบบระบบ เพ่ือออกแบบเง่ือนไขที่ครอบคลุมสถานการณ์
ต่างๆ ให้มากที่สุด และให้สามารถแสดงผลออกมาได้อย่างถูกต้อง โดย Rule-based System สามารถ
นําไปใช้งานได้หลากหลายรูปแบบ ตามวัตถุประสงค์ที่ถูกสร้างขึ้น และเนื่องจากเป็นระบบที่ต้องทําการ
ออกแบบเง่ือนไขไว้ล่วงหน้า รวมถึงการกําหนดการแสดงผลต่อแต่ละเง่ือนไข ทําให้อาจมีความไม่แม่นยํา
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ในกรณีที่สถานการณ์ไม่ตรงตามเง่ือนไขที่กําหนดไว้ หรือหากอยู่นอกเหนือขอบเขตที่ระบบถูกวางไว้ก็จะ
ไม่สามารถแสดงผลออกมาได้อย่างถูกต้อง เป็นหน่ึงในข้อจํากัดของ Rule-based System 
   องค์ประกอบของ Rule-based System น้ันมีหลักๆ 3 ข้อ ข้อแรกคือกฎหรือคําสั่งที่
ระบุสถานการณ์และการแสดงผลที่ถูกต้อง ซึ่งการออกแบบเง่ือนไขเหล่าน้ีจะต้องทําความเข้าใจกับสถานการณ์  
ที่อาจเกิดขึ้น และต้องระบุให้ครอบคลุมสถานการณ์ให้มากที่สุด เพ่ือให้ระบบมีความสมบูรณ์ ข้อถัดมา
คือตัวแปรและเง่ือนไข ตัวแปรในที่น้ีหมายถึงข้อมูลที่ระบบจะนําไปใช้ตรวจสอบกับเง่ือนไข เพ่ือเปรียบเทียบ   
ว่าข้อมูลตัวแปรที่ได้รับมาน้ันตรงกับเง่ือนไขในข้อใดบ้าง และทําการแสดงผลตามเง่ือนไขที่ตรงกันองค์ประกอบ
ข้อสุดท้ายคือผลลัพธ์ ซึ่งผลลัพธ์น้ันจะเกิดขึ้นเมื่อเง่ือนไขต่างๆ น้ันเป็นจริงเท่าน้ัน การออกแบบกฎและ
เง่ือนไขจึงต้องคํานึงถึงความเป็นไปได้ทั้งหมดที่อาจเกิดขึ้น เพ่ือให้สามารถพัฒนา Rule-based System 
ที่มีความแม่นยําสูงได้ 
 
   ข้อดีของ Rule-based 
   1. สามารถตรวจสอบได้ว่าผลลัพธ์ที่เกิดขึ้น เป็นผลมาจากเง่ือนไขข้อใดที่กําหนดไว้ ทํา
ให้ง่ายต่อการแก้ไขและสามารถตรวจสอบย้อนหลังได้ง่าย 
   2. ไม่จําเป็นต้องใช้ข้อมูลจํานวนมากในการทดสอบ เน่ืองจากเป็นการกําหนดเงื่อนไข
ให้ตรงตามที่ต้องการ ไม่ต้องพ่ึงพาการป้อนข้อมูลซ้ําๆ แบบเดียวกับการฝึกโมเดลของ Machine Learning 
   3. สามารถทดสอบและประเมินผลลัพธ์ของระบบได้ง่าย เน่ืองจากเห็นภาพรวมของ
เง่ือนไขและการตัดสินใจของระบบทั้งหมด 
 
   ข้อเสียของ Rule-based 
   1. มีโอกาสที่การทํางานของระบบจะผิดพลาด หากข้อมูลที่ได้รับไม่อยู่ในกฎหรือเง่ือนไข 
ที่กําหนดไว้ 
   2. ไม่เหมาะกับงานที่มีความซับซ้อนสูง หรืองานที่มีรูปแบบข้อมูลที่ไม่แน่นอน 
   3. จําเป็นต้องระบุกฎและเง่ือนไขให้ครอบคลุมทุกสถานการณ์ และไม่มีความขัดแย้ง
ในตัวเอง หากสถานการณ์น้ันๆ มีข้อยกเว้นหรือกรณีพิเศษจํานวนมาก อาจเขียนเง่ือนไขได้ไม่ครอบคลุม
ทั้งหมด 
   ในงานวิจัยน้ี ผู้วิจัยมีการกําหนด Rule-based ในส่วนของการกําหนดเกณฑ์และเง่ือนไข
สําหรับการพัฒนาโมเดลตรวจจับภาพ ซึ่งจําเป็นต้องผ่านการศึกษาทฤษฎีด้วย Digital Image Processing 
และ Image Forensics ดังที่ระบุไว้ก่อนหน้า 
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 2.1.9  Machine Learning 
   ระบบการเรียนรู้ของเครื่อง (Machine Learning: ML) เป็นส่วนประกอบหนึ่งของ
ปัญญาประดิษฐ์ (Artificial Intelligence: AI) หมายถึง การทําให้ระบบสามารถเรียนรู้ได้ด้วยตัวเอง โดย
มีจุดประสงค์ในการพัฒนาระบบที่มีประสิทธิภาพและสามารถทํางานแทนมนุษย์ได้ โดย Machine Learning 
จะทําการตรวจสอบข้อมูลจํานวนมาก และทําการวิเคราะห์หรือตัดสินใจจากสิ่งที่เรียนรู้ได้จากข้อมูลเหล่าน้ัน 
โดยมนุษย์ไม่จําเป็นต้องระบุข้อมูลให้กับตัวระบบที่เรียนรู้ เพราะระบบ สามารถอนุมานตรรกะได้เองจาก
การวิเคราะห์ความสัมพันธ์ในข้อมูลที่ทําการเรียนรู้ทั้งหมด โดยสามารถแบ่งประเภทการเรียนรู้ของ Machine 
Learning ได้เป็น 4 ประเภทใหญ่ ดังที่แสดงในรูปที่ 2.3 
 

 
 

รูปที่ 2.3 ประเภทการเรียนรู้ของ Machine Learning [19] 
 

   ประเภทการเรียนรู้ของ Machine Learning 
   1. Supervised learning หมายถึง การเรียนรู้แบบมีผู้สอน โดยมนุษย์จะเป็นผู้ป้อน 
ข้อมูลให้คอมพิวเตอร์ พร้อมระบุว่าข้อมูลน้ันคืออะไร ระบบจะทําการจัดหมวดหมู่ตามข้อมูลที่ได้รับ 
(Classification) เพ่ือให้สามารถจัดหมวดหมู่ของข้อมูลเองได้ในอนาคต เป็นประเภทการเรียนรู้ที่เหมาะ
กับระบบที่มีข้อมูลตัวอย่างที่ถูกระบุ Label ของข้อมูลไว้อยู่แล้ว (รู้คําตอบที่ถูกต้องของข้อมูลน้ันอยู่แล้ว) 
ยกตัวอย่างเช่น ระบบตรวจจับสแปมอีเมล (เน่ืองจากเรียนรู้จากข้อมูลที่ระบุไว้ว่า ข้อมูลแบบใดถึงเข้า
ข่ายการเป็นสแปม) หรือระบบสําหรับการวินิจฉัยโรคจากภาพเอกซเรย์ (เน่ืองจากเรียนรู้จากข้อมูลที่ระบุ
ไว้ว่า ภาพแบบใดถึงเข้าข่ายการเป็นโรค) เป็นต้น 
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   2. Unsupervised learning หมายถึง การเรียนรู้แบบไม่มีผู้สอน เป็นการเรียนรู้ที่ต่าง
กับ Supervised learning เน่ืองจากข้อมูลที่ถูกป้อนเข้าระบบนั้นจะไม่มีการระบุว่าเป็นข้อมูลอะไร โดย
ระบบจะต้องทําการตรวจสอบข้อมูลทั้งหมด ค้นหารูปแบบและความสัมพันธ์ของข้อมูล และทําการจัด
กลุ่มข้อมูลที่คล้ายกัน (Clustering) ด้วยตัวเอง เป็นประเภทการเรียนรู้ที่เหมาะกับระบบที่ต้องการหา
ความสัมพันธ์บางอย่างของข้อมูล หรือระบบที่ต้องการเข้าใจโครงสร้างของข้อมูลมากกว่าการระบุว่าข้อมูล
เหล่าน้ันคืออะไร ยกตัวอย่างเช่น ระบบการจัดกลุ่มลูกค้า (ทําการแบ่งกลุ่มลูกค้าโดยวิเคราะห์จากพฤติกรรม
ของลูกค้า แม้ไม่มีการระบุว่าลูกค้าคนใดอยู่ในกลุ่มไหน) หรือระบบสําหรับตรวจจับความผิดปกติบางอย่าง 
(ทําการมองหาข้อมูลที่มีจุดแตกต่างกับข้อมูลส่วนอ่ืน) ซึ่งในงานวิจัยน้ีจะมีการใช้วิธีการเรียนรู้ที่เรียกว่า 
Transfer Learning ซึ่งเป็นการนําโมเดลที่ผ่านการเรียนรู้มาแล้วในระดับหน่ึง มาทําการฝึกต่อด้วยชุด
ข้อมูล Dataset ที่มี โดยไม่ได้ระบุว่าข้อมูลเหล่าน้ันเป็นข้อมูลอะไร จึงนับว่าในงานวิจัยน้ี Machine Learning 
ใช้การเรียนรู้แบบ Unsupervised Learning 
   3. Semi-supervised Learning หมายถึง การเรียนรู้ที่แก้ไขข้อจํากัดของ Supervised 
Learning และ Unsupervised Learning โดยการเรียนรู้ประเภทนี้จะทําการเรียนรู้ด้วยข้อมูลที่ถูกระบุ 
Label ไว้เพียงส่วนหน่ึง และค่อยๆ นําสิ่งที่เรียนรู้ได้จากข้อมูลน้ันไปใช้กับชุดข้อมูลที่ใหญ่กว่าในภายหลัง 
ทําให้สามารถเรียนรู้ได้โดยอาศัยข้อมูลที่มี Label เพียงส่วนเดียวผสมกับข้อมูลที่ไม่มี Label ได้ ทําให้
ประหยัดเวลาในการเตรียมข้อมูลได้ การเรียนรู้ประเภทนี้เหมาะกับระบบที่มีข้อมูลจํานวนมาก แต่มีระบุ 
Label ไว้ส่วนหน่ึง เช่น การจําแนกภาพ (Image Classification) ที่ระบุ Label ของข้อมูลภาพไว้เพียง
ส่วนเดียว (ในกรณีที่ไม่สามารถระบุ Label ของภาพทั้งหมดได้) 
   4. Reinforcement Learning หมายถึง การเรียนรู้แบบที่ใช้การโต้ตอบเป็นส่วนหน่ึง
ในการเรียนรู้ มักใช้กับระบบที่ผ่านการเรียนรู้มาแล้วในระดับหน่ึง เพ่ือทําการเพ่ิมประสิทธิภาพของ
ระบบน้ันให้ดีขึ้น โดยระบบจะทําการเรียนรู้ตามสถานการณ์ที่มนุษย์เป็นผู้ระบุให้ แล้วทําการปรับปรุง
กระบวนการไปเรื่อยๆ ด้วยการลองผิดลองถูก เมื่อระบบทําการตัดสินใจ จะได้รับรางวัลหรือโทษตาม
ความถูกต้องของการตัดสินใจนั้น เพ่ือให้สามารถปรับปรุงระบบให้ดีขึ้นได้ต่อไป การเรียนรู้ประเภทน้ี
เหมาะกับระบบที่ต้องมีการตอบโต้กับสภาพแวดล้อม หรือมีการตัดสินใจแบบต่อเน่ือง เน่ืองจากระบบจะ
สามารถลองผิดลองถูกและเรียนรู้จากผลลัพธ์ (รางวัลหรือโทษ) ที่ได้รับได้ เช่น ระบบรถยนต์ไร้คนขับ 
(จําเป็นต้องตัดสินใจในแต่ละขั้นตอน เช่น เลี้ยว หรือเบรก เพ่ือให้สามารถขับได้อย่างปลอดภัย) เป็นต้น 
   การใช้ Machine Learning น้ันต้องเข้าใจในจุดประสงค์ของระบบท่ีต้องการพัฒนา 
เพ่ือให้สามารถตัดสินใจได้ว่าระบบนั้นต้องใช้การเรียนรู้แบบไหนจึงจะเหมาะสมและให้ผลลัพธ์ที่ดีที่สุด 
รวมถึงการวิเคราะห์ข้อมูลที่มีประกอบการตัดสินใจเพ่ือให้สามารถเรียนรู้ได้อย่างมีประสิทธิภาพที่สุด 
โดยในงานวิจัยน้ี ผู้วิจัยมีการใช้ Machine Learning ในการพัฒนาโมเดลตรวจจับภาพ ซึ่งทําการเลือกมา
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ทั้งหมด 3 โมเดล โดยท้ัง 3 โมเดลที่ทําการเลือกมา เป็นโมเดลที่ผู้วิจัยวิเคราะห์และตัดสินใจว่ามีความ
เหมาะสมกับระบบที่ต้องการพัฒนา โดยจะมีการลงรายละเอียดในส่วนของโมเดลในส่วนถัดไป 
 
 2.1.10 Confusion Matrix 
   Confusion Matrix คือ เครื่องมือที่ใช้ในการประเมินประสิทธิภาพของโมเดลสําหรับ
การแยกแยะประเภทของข้อมูล (Classification) หรือโมเดลที่สร้างขึ้นโดยการใช้ Machine Learning 
ซึ่งมีแนวคิดหลักเกี่ยวกับการวัดผลความถูกต้องระหว่างความจริง กับคําตอบที่ระบบทําการทํานาย (Prediction) 
โดยผลลัพธ์ที่ได้จะเป็นสัดส่วนระหว่างผลการทํานายที่ถูกต้อง (Positive) และผลการทํานายที่ผิด (Negative) 
ผลลัพธ์ของการทํานายมีได้ทั้งหมด 4 รูปแบบ คือ True Positive (TP), False Positive (FP), True Negative 
(TN) และ False Negative (FN) ซึ่งผลลัพธ์น้ีเกิดจากการทํานายข้อมูลของโมเดล ว่าสามารถทํานายได้
ถูกต้องตามข้อมูลจริง หรือทํานายผิดไปจากข้อมูลจริง สามารถแสดงในรูปแบบตารางได้ ดังที่แสดงใน
ตารางที่ 2.1  
 
ตารางที่ 2.1 ตาราง Confusion Matrix 

 ผลลัพธ์เป็นจริง ผลลัพธ์ไม่เปน็จริง 
ทํานายว่าเป็นจริง True Positive (TP) False Positive (FP) 

ทํานายว่าไม่เป็นจริง False Negative (FN) True Negative (TN) 
 
   ผลลัพธ์ของการทํานายทั้ง 4 รูปแบบ 
   1.  True Positive (TP) หมายถึง ผลการทํานายตรงกับข้อมูลจริง กรณีที่ข้อมูลเป็น
จริง และทํานายว่าเป็นจริง 
   2.  True Negative (TN) หมายถึง ผลการทํานายตรงกับข้อมูลจริง กรณีที่ข้อมูล    
ไม่เป็นจริง และทํานายว่าไม่เป็นจริง 
   3.  False Positive (FP) หมายถึง ผลการทํานายไม่ตรงกับข้อมูลจริง กรณีที่ข้อมูล   
ไม่เป็นจริง แต่ทํานายว่าเป็นจริง 
   4.  False Negative (FN) หมายถึง ผลการทํานายไม่ตรงกับข้อมูลจริง กรณีที่ข้อมูล
เป็นจริง แต่ทํานายว่าไม่เป็นจริง 
   จากผลลัพธ์การทํานายทั้ง 4 รูปแบบน้ี สามารถนําไปใช้ในการคํานวณเพื่อหาค่า
ตัวช้ีวัดได้ ดังต่อไปน้ี 
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   1.  Accuracy หรือ ค่าความถูกต้อง เป็นอัตราส่วนที่โมเดลทํานายได้ถูกต้องตรงกับ
ข้อมูลจริง เทียบกับจํานวนข้อมูลทั้งหมดที่ให้โมเดลทําการทํานาย มีสูตรคํานวณดังที่เห็นในสมการ 2.9 
ต่อไปน้ี  
 

    Accuracy  =  
FNFPTNTP

TNTP


  (2.9) 

 
   โดยนําค่า TP และ TN (เฉพาะคําตอบที่ทํานายได้ถูกต้องตรงตามข้อมูลจริง) มา
หารกับจํานวนคําตอบทั้งหมดที่ทําการทํานาย เพ่ือหาค่า Accuracy 
   2. Precision หรือ ค่าความแม่นยํา เป็นอัตราส่วนที่เปรียบเทียบระหว่างค่าที่โมเดล
ทํานายว่าเป็นจริง และข้อมูลเป็นจริง (TP) กับค่าที่โมเดลทํานายว่าข้อมูลเป็นจริง นับรวมทั้งข้อมูลที่
เป็นจริงและไม่เป็นจริง (TP และ FP) มีสูตรคํานวณดังที่เห็นในสมการ 2.10 ต่อไปนี้ 
 

    Precision  =  
FPTP

TP


 (2.10) 

 
   3.  Recall หรือ ค่าความอ่อนไหว คืออัตราส่วนที่โมเดลทํานายว่าเป็นจริง และข้อมูล
เป็นจริง (TP) กับค่าที่เป็นจริงทั้งหมด นับรวมทั้งที่โมเดลทํานายว่าเป็นจริง และที่โมเดลทํานายว่าไม่เป็น
จริง (TP และ FN) มีสูตรคํานวณดังที่เห็นในสมการ 2.11 ต่อไปน้ี 
 

    Recall  =  
FNTP

TP


 (2.11) 

 
   4.  F1-Score หรือ ค่าวัดประสิทธิภาพโดยรวม คือการนําค่าความแม่นยํา (Precision) 
และค่าความอ่อนไหว (Recall) มาทําการหาค่าเฉล่ียแบบ Harmonic Mean (ค่าเฉลี่ยสําหรับอัตราส่วน) 
เพ่ือให้ได้ค่าเฉลี่ยที่สามารถบ่งบอกถึงประสิทธิภาพของโมเดลได้ มีสูตรคํานวณดังที่เห็นในสมการ 2.12 
ต่อไปน้ี 
 

    F1 Score = 2 x 
callReecisionPr

callReecisionPr




 (2.12) 
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   โดยการคํานวณแต่ละค่าน้ัน สามารถนําไปใช้ในการวัดผลโมเดลได้หลากหลายรูปแบบ
ตามความเหมาะสมของโมเดลนั้นๆ  ซึ่งนอกเหนือจากค่าช้ีวัด 4 ค่าที่กล่าวถึงข้างต้น อาจมีวิธีการอ่ืนเพ่ิม 
เติมในการคํานวณความแม่นยําหรือความคลาดเคลื่อนของการทํานาย ขึ้นอยู่กับรูปแบบโมเดลท่ีต้องการ
วัดผลว่ามีข้อจํากัดหรือเง่ือนไขพิเศษใดเพ่ิมเติมหรือไม่ 
   ในงานวิจัยน้ี ผู้วิจัยจะเน้นไปที่การคํานวณหาค่าความถูกต้อง (Accuracy) ค่าความ
แม่นยํา (Precision) ค่าความอ่อนไหว (Recall) และค่าวัดประสิทธิภาพโดยรวม (F1-Score) เพ่ือวัด
ประสิทธิภาพของโมเดล โดยมุ่งเน้นไปที่การวัดสัดส่วนความถูกต้องของผลลัพธ์ที่โมเดลทํานายออกมา 
และนําผลลัพธ์ที่ได้ของระหว่างแต่ละโมเดลมาทําการเปรียบเทียบกัน เพ่ือหาความแตกต่างของแต่ละ
โมเดล 
 
2.2 งานวิจัยท่ีเก่ียวข้อง  
 2.2.1  งานวิจัยที่มีหัวข้อเกี่ยวกับ AR 
   W. Wei et al. [20] ได้ศึกษาเก่ียวกับ การวิเคราะห์ความสมมาตรและความสวยงาม
ของใบหน้าด้วยเทคโนโลยีความจริงเสริม โดยมีวัตถุประสงค์เพ่ือสร้างระบบที่ช่วยวัดความสมมาตร และ
วัดความสวยงามของใบหน้า โดยใช้เทคโนโลยี AR ผู้วิจัยใช้ Google Face API ในการตรวจจับจุดสังเกต
บนใบหน้า (Landmarks) และทิศทางศีรษะ (Euler Angles) ซึ่งสามารถตรวจจับได้ 12 จุด แต่พบว่าการ
ตรวจจับที่หูไม่แม่นยํา จึงเลือกใช้งานเพียง 10 จุดหลัก จากน้ันทําการคํานวณฟีเจอร์เพ่ือประเมินความ
สมมาตรจากจุด landmarks เมื่อพัฒนาฟีเจอร์เสร็จสิ้น ทําการทดสอบทํานายความดึงดูดของใบหน้า
บุคคลจริง ด้วย 4 ชุดข้อมูลมาตรฐาน ได้แก่ SCUT-FBP, SCUT-FBP5500, FACES, และ Chicago Face 
Database (CFD) จากน้ันทําการวัดผลแบบ Regression ด้วยวิธี 5-Fold Cross-Validation และประเมินผล
ด้วย MAE (Mean Absolute Error) และ RMSE (Root Mean Squared Error) ผลการศึกษาปรากฎว่า 
ประสิทธิภาพของฟีเจอร์ที่เสนอในงานวิจัยน้ี สามารถเทียบได้กับฟีเจอร์ที่พัฒนาขึ้นด้วยชุดข้อมูลที่มีจุด
สังเกตบนใบหน้าเยอะและซับซ้อนกว่า แสดงให้เห็นว่าใช้ทรัพยากรน้อยกว่าแต่สามารถให้ผลลัพธ์ที่
ใกล้เคียงกันได้ รวมถึงสามารถนําไปพัฒนาเป็นแอพลิเคชันบน Android OS ได้สําเร็จ และแอพลิเคชัน
สามารถวัดภาพใบหน้าได้แบบ Real time โดยแอพลิเคชันนี้สามารถนําไปใช้ในการช่วยเหลือศัลยแพทย์
ในด้านการแสดงความสมมาตรของใบหน้าระหว่างการวางแผนเพ่ือทําการผ่าตัดได้ 
   D. Kang and L. Ma [21] ได้ศึกษาเก่ียวกับ การติดตามการเคลื่อนไหวของดวงตา
แบบเรียลไทม์สําหรับผู้ที่สวมแว่นตาธรรมดาและแว่นตากันแดด เพื่อใช้ในระบบแสดงผล 3D Head-Up 
Displays (HUD) ในเทคโนโลยีความเป็นจริงเสริม (AR) โดยมีวัตถุประสงค์เพ่ือพัฒนาเทคนิคการติดตาม
การเคล่ือนไหวของดวงตาที่มีความแม่นยําและเสถียร โดยไม่ขึ้นอยู่กับการสวมแว่นตาธรรมดาหรือแว่น
กันแดด ซึ่งเป็นความท้าทายในการใช้งาน AR HUD ในสภาพแวดล้อมจริง ผู้วิจัยใช้ AdaBoost Classifier 
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ร่วมกับ Local Binary Pattern (LBP) Feature ในการตรวจจับและจําแนกใบหน้าว่ามีการสวมแว่นกัน
แดดหรือไม่ โดยสร้างฐานข้อมูลภาพสําหรับฝึกด้วยภาพใบหน้าปกติ 50,000 ภาพ และภาพใบหน้าสวม
แว่นกันแดด 30,000 ภาพ จากน้ันแยกเป็นสองเหตุการณ์ สําหรับภาพใบหน้าปกติ จะใช้วิธี Supervised 
Descent Method (SDM) พร้อมด้วย Scale-Invariant Feature Transform (SIFT) เพ่ือติดตามรูปทรง
ใบหน้า และระบุตําแหน่งศูนย์กลางม่านตา กรณีเป็นภาพใบหน้าสวมแว่นกันแดด จะใช้การติดตามบริเวณ
ใบหน้าที่ไม่ถูกบัง (จมูก ปาก ขอบใบหน้า) และใช้ Supervised Regression-based Pupil Position 
Estimation เพ่ือประเมินตําแหน่งม่านตาที่อยู่หลังแว่น สุดท้ายทําการวัดประสิทธิภาพของระบบด้วยค่า
ความคลาดเคลื่อนเฉลี่ย (Mean Error)  
   ผลการศึกษาปรากฎว่า ประสิทธิภาพของระบบที่นําเสนอในงานวิจัยน้ี มีค่าความ
คลาดเคลื่อนเฉลี่ย (Mean Error) สําหรับภาพใบหน้าปกติอยู่ที่ 2 มิลลิเมตร และสําหรับภาพใบหน้าสวม
แว่นกันแดดจะอยู่ที่ 10 มิลลิเมตร ซึ่งผลลัพธ์น้ีสามารถนําไปใช้งานร่วมกับ AR 3D HUD ได้อย่างเหมาะสม 
   P. Riccio et al. [22] ได้ทําการพัฒนา OpenFilter: เฟรมเวิร์คสําหรับเปิดโอกาสใน
การเข้าถึงฟิลเตอร์ AR บนโซเชียลมีเดียสําหรับงานวิจัยอย่างเท่าเทียม โดยมีจุดประสงค์เพ่ือพัฒนาชุด
ข้อมูลสาธารณะที่มีข้อมูลฟิลเตอร์ AR เพ่ือเปิดโอกาสในการเข้าถึงข้อมูลสําหรับงานวิจัยในด้านต่างๆ 
ผู้วิจัยได้ใช้โปรแกรม Android Emulator บนคอมพิวเตอร์ โดยติดต้ังแอพลิเคชันโซเชียลมีเดียที่ต้องการ 
โดยใน Emulator น้ี สามารถเข้าถึงฟิลเตอร์ AR ที่โซเชียลมีเดียน้ันเปิดให้ใช้งาน แต่ฟิลเตอร์ส่วนใหญ่
น้ันสามารถใช้งานได้เฉพาะภาพที่ถ่ายจากกล้อง ณ ขณะนั้นเท่าน้ัน จึงใช้เว็บแคมเสมือน ฉายภาพจาก
ชุดข้อมูลที่มีไปยังกล้องของแอพลิเคชันใน Emulator ทําให้สามารถใช้ฟิลเตอร์ AR กับภาพเหล่าน้ันได้ 
จากน้ันใช้ระบบ Auto-Clicker เพ่ือนําภาพจากชุดข้อมูลมาฉายผ่านกล้อง ใช้ฟิลเตอร์กับภาพน้ันๆ และ
บันทึกภาพที่ผ่านการใส่ฟิลเตอร์ไว้บนเครื่องคอมพิวเตอร์ ผลการศึกษาปรากฎว่า ด้วยวิธีการที่งานวิจัยน้ี
นําเสนอ ทําให้ได้ชุดข้อมูลตัวอย่างใหม่ 2 ชุด คือ FairBeauty (ดัดแปลงจากชุดข้อมูล FairFace โดยใส่
ฟิลเตอร์ยอดนิยม 8 รูปแบบจากโซเชียลมีเดีย) และ B-LFW (ดัดแปลงจากชุดข้อมูล LFW โดยใส่ฟิลเตอร์
จํานวนหลายฟิลเตอร์บนภาพ เพ่ือศึกษาว่าฟิลเตอร์มีผลต่อระบบ Face Recognition หรือไม่) 
 
 2.1.2  งานวิจัยที่มีหัวข้อเก่ียวกับ Image Detection หรือ Image Forensics 
   T. Kusnandar er al. [17] ได้ทําการศึกษาเทคนิคการเลือกสีที่มีประสิทธิภาพยิ่งขึ้น
ใน HSV Color Model โดยการประยุกต์ใช้ฟังก์ชันข้ันบันไดของเฮวิไซด์ (Heaviside Step Function) 
เพ่ือเพ่ิมประสิทธิภาพในการคัดแยกสีและความสว่างภาพเป้าหมาย ผลการศึกษาพบว่าการแยกช่องค่าสี 
(Hue) ออกจากค่าความเข้มของแสง (Intensity) และความอ่ิมตัวสี (Saturation) ช่วยให้ค่าสีมีความ
เสถียรมากขึ้นและเพ่ิมประสิทธิภาพในการประมวลผล งานวิจัยดังกล่าวจึงสนับสนุนแนวทางของงานวิจยั
น้ีในการใช้แบบจําลองสี HSV เพ่ือวิเคราะห์ค่าความสว่าง (Luminance) แยกจากข้อมูลสี ซึ่งช่วยให้
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สามารถสกัดข้อมูลความสว่างได้โดยไม่ส่งผลกระทบต่อองค์ประกอบสีอ่ืนๆ ส่งผลให้การตรวจจับอุปกรณ์ 
เสริมในระบบ AR มีความแม่นยําและเสถียรภายใต้สภาวะแสงที่ไม่คงที่ 
   J. Yoneyama et al. [23] ได้ทําการศึกษาในหัวข้อ การสนทนาด้วยความจริงเสริม: 
ฟิลเตอร์ AR บนใบหน้าสําหรับเพ่ิมความผ่อนคลายในการสนทนาแบบตัวต่อตัว โดยมีจุดประสงค์เพ่ือ
เสนอแนวทางในการลดความวิตกกงัวลของผู้มสีภาวะวิตกกังวลทางสังคมที่รู้สึกกังวลเมื่อต้องสนทนาแบบ
ตัวต่อตัว ผู้วิจัยได้ใช้โปรแกรม Unity พัฒนาแอพลิเคชันสําหรับใช้งานกับอุปกรณ์แว่นตา AR HoloLens2 โดย
พัฒนาแอพลิเคชันให้สามารถซ้อนภาพฟิลเตอร์ 2 แบบลงบนใบหน้าของคู่สนทนา แบ่งเป็นประเภทอวา
ตาร์สไตล์อนิเมะ (Anime-style avatar) ภาพใบหน้าแบบย้ิมแย้ม ในการตรวจจับใบหน้า ใช้ Dlib Face 
Landmark Detector ในการตรวจจับจุด Landmark บนใบหน้าทั้งหมด 17 จุด และทําการซิงค์การ
เคลื่อนไหวของตาและปากให้เคลื่อนไหวพร้อมกับใบหน้าของคู่สนทนาแบบเรียลไทม์ และทําการวัดผล
ผ่านแบบสอบถาม (แบบสอบถามวัดความกังวล หรือ STAI) และอัตราการเต้นของหัวใจ (วัดด้วย Apple 
Watch) ผลการศึกษาปรากฎว่า ด้วยวิธีการที่งานวิจัยน้ีนําเสนอ การใช้ฟิลเตอร์ที่เป็นภาพอวาตาร์สไตล์ 
อนิเมะ ช่วยลดความวิตกกังวล และเพิ่มความรู้สึกสบายใจในการสนทนาให้กับผู้เข้าทดสอบ โดยเฉพาะ 
ผู้ที่มีภาวะวิตกกังวลทางสังคมสูง ส่วนฟิลเตอร์ที่เป็นภาพใบหน้าย้ิมน้ันได้ผลน้อยกว่า เน่ืองจากผู้ทดสอบ
ยังรับรู้ว่าภาพใบหน้าย้ิมยังเคลื่อนไหวได้ไม่เสมือนจริง ทําให้ส่งผลด้านบวกน้อยกว่าฟิลเตอร์ที่เป็นภาพอ
วาตาร์สไตล์อนิเมะ 
   L. Nataraj et al. [24] ได้ทําการศึกษา การตรวจจับการปลอมแปลงภาพแบบองค์รวม
โดยใช้เมริกซ์การเกิดร่วมของพิกเซล โดยมีจุดประสงค์เพ่ือพัฒนาวิธีการตรวจจับการปลอมแปลงภาพแบบ 
องค์รวม (Holistic) โดยใช้เทคนิคการวิเคราะห์เมทริกซ์การเกิดร่วมของพิกเซล (Pixel Co-occurrence 
Matrices: PCM) ร่วมกับ Deep Learning เพ่ือเพ่ิมความแม่นยําในการตรวจจับภาพ ผู้วิจัยเริ่มจากการ
เตรียมชุดข้อมูลภาพจํานวนมากที่ประกอบไปด้วยภาพปกติและภาพที่ถูกปลอมแปลงในรูปแบบต่างๆ 
เช่น การตัดแปะ การลบภาพบางส่วน หรือการปรับแต่งอ่ืนๆ และทําการคํานวณเมทริกซ์ PCM ในแนวตั้ง
และแนวนอนของแต่ละช่องสี (RGB) เพ่ือจับลักษณะและสถิติของพิกเซลที่บ่งบอกถึงความผิดปกติที่เกิด
จากการปลอมแปลงข้อมูล จากน้ันใช้เมทริกซ์ PCM ที่ได้มา ไปใช้ในการฝึกโมเดล CNN เพ่ือให้สามารถ
แยกแยะได้ระหว่างภาพปกติและภาพที่ผ่านการปลอมแปลง โดยใช้ภาพจํานวนกว่า 86,000 ภาพในการ
ฝึกโมเดล และใช้ภาพที่เป็นชุดข้อมูลใหม่อีก 19,740 ภาพในการทดสอบ จากน้ันวัดความแม่นยําของ
โมเดลด้วย Area Under the Curve หรือ AUC ผลการศึกษาปรากฏว่า ระบบที่งานวิจัยน้ีนําเสนอ 
ได้ผลความแม่นยําจาก AUC สูงกว่า 0.99 ในชุดข้อมูลฝึก และได้ประมาณ 0.81 ในชุดข้อมูลทดสอบ ซึ่ง
เป็นผลงานที่ดีที่สุดในขณะนั้น 
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   C. L. Li et al. [25] ได้ทําการศึกษาในหัวข้อ CutPaste: การเรียนรู้แบบ Self-Supervised 
สําหรับการตรวจจับและระบุตําแหน่งความผิดปกติ โดยมีวัตถุประสงค์เพ่ือสร้างโมเดลตรวจจับความ
ผิดปกติในภาพ โดยใช้เฉพาะข้อมูลภาพแบบปกติ (ไม่มีความผิดปกติในภาพ) และสามารถบอกได้ว่าจุดที่
ผิดปกติอยู่ที่ส่วนใดในภาพ โดยใช้วิธี Self-Supervised Learning บนข้อมูลภาพปกติเพ่ือเรียนรูฟี้เจอร์ที่
สามารถแยกระหว่างภาพปกติ และภาพที่ไม่ปกติได้ดี ด้วยการใช้เทคนิค CutPaste ซึ่งทําการตัดส่วน
หน่ึงของภาพ เอามาวางลงในตําแหน่งสุ่มในภาพเดียวกัน เพ่ือสร้างภาพที่มีความผิดปกติด้วยตัวเอง จากน้ัน
ทําการฝึกโมเดลให้สามารถแยก (Classification) ระหว่างภาพปกติ กับภาพที่ผ่านการใช้ Cut Paste 
หลังจากโมเดลได้เรียนรู้ฟีเจอร์การแยกภาพแล้ว ผู้วิจัยได้ใช้ข้อมูลภาพปกติในการสร้างโมเดล One-Class 
Classifier (ฝึกให้โมเดลรับรู้ข้อมูลเพียงคลาสเดียว เพ่ือให้โมเดลเข้าใจว่าสิ่งใดคือความปกติ เมื่อเจอสิ่งที่
นอกเหนือจากที่เรียนรู้ จะตีความว่าเป็นความผิดปกติ) บนฟีเจอร์ที่ทําการเรียนรู้มาแล้ว เพ่ือใช้ในการ
ตรวจสอบความผิดปกติในภาพใหม่ๆ นอกเหนือจากภาพท่ีใช้ในการฝึกโมเดลก่อนหน้า ผลการศึกษา
ปรากฎว่า เมื่อทดสอบด้วยชุดข้อมูล MVTec Anomaly Detection ได้ผลความแม่นยําจาก AUC สูง
กว่าวิธีก่อนหน้า โดยมีความแม่นยําเฉล่ียอยู่ที่ประมาณ 96.6% แม้ใช้เฉพาะรูปภาพปกติในการฝึกโมเดล 
และยังสามารถบอกตําแหน่งของจุดที่ผิดปกติได้ แม้ไม่ได้ระบุตําแหน่งให้ล่วงหน้า 
   จากงานวิจัย J. Yu et al. [26] ผู้วิจัยได้ทําการศึกษาในหัวข้อ FastFlow: การตรวจจับ
และระบุตําแหน่งความผิดปกติแบบไม่ต้องมีการกํากับ ด้วยการแปลงเชิงปกติสองมิติ (2D Normalizing 
Flows) โดยมีวัตถุประสงค์เพ่ือพัฒนาวิธีที่สามารถตรวจจับและระบุตําแหน่งของความผิดปกติในภาพได้
โดย ไม่ต้องใช้ข้อมูลที่มีการระบุความผิดปกติล่วงหน้า (Unsupervised Learning) โดยใช้เทคนิค 2D 
Normalizing Flows เพ่ือเรียนรู้การกระจายของลักษณะภาพปกติอย่างแม่นยํา และนํามาใช้ในการระบุ
ว่าภาพใหม่ๆ ผิดปกติหรือไม่ พร้อมกับช้ีตําแหน่งของสิ่งผิดปกติน้ัน ผลการศึกษาปรากฎว่า เมื่อทดสอบ
ด้วยชุดข้อมูล MVTec Anomaly Detection ได้ผลความแม่นยําจาก AUC อยู่ที่ 99.4% สําหรับการตรวจจับ
ความผิดปกติ และ 97.5% สําหรับการระบุตําแหน่งของความผิดปกติ) 
   D. Nimma et al. [27] ได้ทําการศึกษาในหัวข้อ นิติวิทยาศาสตร์ภาพขั้นสูง : การตรวจจับ
และสร้างภาพที่ถูกปรับแต่งด้วย Deep Learning เพ่ือพัฒนาโมเดลที่สามารถแยกแยะภาพที่แท้จริงและ
ภาพที่ถูกปรับแต่งด้วยความแม่นยําสูง ผู้วิจัยได้ใช้ Error Level Analysis (ELA) วิเคราะห์ความแตกต่าง
ของระดับการบีบอัดภายในภาพ และใช้ Wavelet Denoising เพ่ือลดสัญญาณรบกวนภายในภาพ จาก 
น้ันส่งภาพที่เตรียมไว้เข้า Convolutional Neural Networks (CNNs) เพ่ือให้เรียนรู้ความแตกต่างของ
ภาพปกติและภาพที่ถูกแก้ไข และทําให้โมเดลสามารถจําแนกระหว่างภาพปกติและภาพที่ถูกแก้ไขได้ 
จากน้ันใช้ Generative Adversarial Network (GAN) ระบุบริเวณท่ีถูกแก้ไขในภาพ และฟื้นฟูให้ใกล้เคียงกับ
ภาพจริง ผลการศึกษาปรากฎว่า โมเดล CNN สามารถจําแนกระหว่างภาพปกติและภาพที่ถูกแก้ไขได้ 
และ Heatmap ที่ได้จากโมเดลสามารถระบุตําแหน่งที่ถูกแก้ไขได้อย่างแม่นยํา นอกจากน้ัน GAN ยัง
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สามารถฟ้ืนฟูภาพได้ใกล้เคียงกับภาพจริง สรุปได้ว่าวิธีการที่งานวิจัยน้ีนําเสนอ มีความยืดหยุ่น สามารถ
นําไปใช้งานเพ่ือพิสูจน์ความถูกต้องของภาพดิจิทัลได้อย่างมีประสิทธิภาพ 
   C. Shi et al. [28] ได้ทําการศึกษาในหัวข้อ การทบทวนเทคนิคการพิสูจน์ภาพด้วย 
Deep Learning โดยมีวัตถุประสงค์เพื่อทบทวนเทคนิคการพิสูจน์ภาพ (Image Forensics) ที่ใช้เทคโนโลยี 
Deep Learning ในช่วงหลายปีที่ผ่านมา และเปรียบเทียบกับเทคนิคการพิสูจน์ภาพแบบด้ังเดิม ผู้วิจัยได้
ทําการศึกษาเกี่ยวกับเทคนิคของ Image Forensics โดยแบ่งเป็น 2 ประเภทคือ Passive Forensics และ 
Active Forensics โดยในส่วนของ Passive Forensics จะเก่ียวกับการตรวจจับการปลอมแปลงภาพ ซึ่ง
มุ่งเน้นไปที่การตรวจจับและระบุพ้ืนที่ที่ถูกดัดแปลงในภาพโดยการวิเคราะห์ร่องรอยที่เกิดจากการแก้ไข
ภาพ และในส่วนของ Active Forensics จะเก่ียวกับเร่ืองการฝังลายนํ้าดิจิทัล (Digital Watermarking) 
ซึ่งมีการแนะนําโมเดลลายนํ้าที่ทํางานแบบ end-to-end (สามารถฝังลายนํ้าลงในภาพดิจิทัลและดึงลาย
นํ้าออกจากภาพน้ันได้โดยตรงผ่าน Machine Learning หรือ Deep Learning) และจําแนกประเภทการ
โจมตีตามลักษณะของการโจมตีที่สามารถแยกแยะได้ เช่น การบีบอัดภาพ (JPEG Attacks) หรือการ
โจมตีจากการถ่ายภาพหน้าจอ (Screen-Shooting) ผลการศึกษาปรากฎว่า โมเดลที่ใช้ Deep Learning 
มีความสามารถในการตรวจจับและแก้ไขการปลอมแปลงได้ดีกว่าเทคนิคเก่าหลายเท่า และในส่วนของ
ลายนํ้า เทคนิคที่ใช้การฝังลายน้ําสามารถป้องกันและปรับปรุงความทนทานต่อการโจมตีแบบต่างๆ ได้ดี
ขึ้น (เช่น การโจมตีจากการบีบอัดภาพ หรือการโจมตีจากการถ่ายภาพหน้าจอ แต่ยังคงต้องพัฒนาเพ่ิมเติม
เพ่ือรับมือกับการโจมตีที่ซับซ้อนขึ้นในอนาคต 
   M. Dang and T. N. Nguyen [29] ได้ทําการศึกษาในหัวข้อ การทบทวนเก่ียวกับหัวข้อ
การสร้างและการตรวจจับการปรับแต่งใบหน้าดิจิทัล โดยมีวัตถุประสงค์เพ่ือวิเคราะห์องค์รวมเกี่ยวกับ
วิธีการที่ใช้ในการสร้างภาพใบหน้าที่ถูกดัดแปลง โดยเน้นเทคโนโลยี Deepfake และเทคนิคใหม่ในการ
ตรวจจับภาพปลอม ผู้วิจัยได้ทําการศึกษาเกี่ยวกับเทคนิคการสร้างใบหน้าที่ถูกดัดแปลงทั้งหมด 4 ประเภท 
คือ Attribute Manipulation (การเปลี่ยนลักษณะบางอย่างบนใบหน้าโดยไม่เปลี่ยนภาพบุคคล), การ
เลียนแบบการแสดงออกทางใบหน้า, การสลับใบหน้า และการสร้างภาพใบหน้าใหม่ทั้งหมด โดยตรวจสอบ
ฐานข้อมูลที่ใช้บ่อย วิธีการสร้างและการตรวจจับใบหน้าที่ถูกดัดแปลง รวมถึงวิธีประเมินประสิทธิภาพ
ของโมเดลหรือเทคนิคที่ใช้ ผลการศึกษาปรากฎว่า วิธีการตรวจจับที่มีการใช้บ่อยในหัวข้อเก่ียวกับการ
ตรวจจับใบหน้าคือ CNN, RNN, Vision Transformer และ Attention-Based Models มีการระบุถึง
ฐานข้อมูลที่มีการใช้บ่อยอย่าง FF++, Celeb-DF และ DeeperForensics จากน้ันทําการวิเคราะห์จุด
แข็งและจุดอ่อนของแต่ละแนวทางการตรวจจับ 
   S. Polat et al. [30] ได้ทําการศึกษาในหัวข้อ วิธีการทํา Rule-based Classification 
โดยใช้คุณสมบัติรูปทรงของเส้นสเปกตรัม โดยมีวัตถุประสงค์เพ่ือพัฒนาวิธีการจําแนกข้อมูลโดยใช้คุณสมบัติ
รูปทรงของเส้นสเปกตรัม (Spectral Curves) ซึ่งเป็นข้อมูลที่ได้จากการถ่ายภาพด้วยเทคนิค Hyperspectral 
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Imaging (HSI) เพ่ือเพ่ิมประสิทธิภาพในการจําแนกวัตถุหรือพืชในสภาพแวดล้อมที่มีความซับซ้อน ผล
การศึกษาปรากฎว่า ระบบ Rule-based Classification ที่พัฒนาขึ้นสามารถจําแนกวัตถุจากสเปกตรัม
ได้อย่างแม่นยํา วัดผลด้วยการคํานวณสัดส่วนของตัวอย่างที่จําแนกถูกต้องทั้งหมด โดยมีความแม่นยํา
รวม (Overall Accuracy) ของชุดข้อมูลพลาสติกที่ 96.94% และชุดข้อมูลขยะจริงที่ 98.42% 
   P. Duszejko et al. [31] ได้ทําการศึกษางานวิจัยเกี่ยวกับวิธีการพิสูจน์หลักฐานภาพ
ดิจิทัล (Digital Image Forensics) ทั้งในรูปแบบเชิงรุก (Active) และเชิงรับ (Passive) โดยมุ่งเน้นไปที่
วิวัฒนาการของการตรวจจับด้วย Deep Learning ซึ่งผลการศึกษาพบว่า โมเดล Deep Learning มี
ประสิทธิภาพเหนือกว่าแนวทางทางสถิติแบบด้ังเดิม โดยสามารถระบุรูปแบบทีซ่ับซอ้นและความไม่สอดคลอ้ง
ของระดับพิกเซลเพียงเล็กน้อยที่บ่งบอกถึงการปลอมแปลงภาพได้อย่างเป็นอิสระ งานวิจัยช้ินน้ีมีความ
เกี่ยวข้องกับงานวิจัยของเรา เน่ืองจากเป็นการยืนยันถึงความจําเป็นในการใช้แบบจําลองขั้นสูง เช่น 
Xception เพ่ือดักจับร่องรอยการดัดแปลงของ AR ที่มีความละเอียดสูง ซึ่งมักจะเกินขีดความสามารถใน
การตรวจจับของแบบจําลองที่ใช้ Rule-based models 
   S. Yadav and A. Kumar [32] ได้ทําการเปรียบเทียบวิธีการพิสูจน์ภาพแบบด้ังเดิม
กับเทคนิคการเรียนรู้เชิงลึก (Deep Learning) ในการตรวจจับการดัดแปลงภาพ ผลการศึกษาปรากฏว่า 
กฎเกณฑ์ทางพิสูจน์หลักฐานแบบดั้งเดิมจะให้ความสามารถในการตีความที่สูง (อธิบายที่มาที่ไปได้ชัดเจน) 
แต่บ่อยคร้ังมักถูกแซงหน้าโดยแบบจําลองการเรียนรู้เชิงลึก เช่น CNN (Convolutional Neural Networks) 
ซึ่งสามารถระบุความผิดปกติในระดับพิกเซลที่ซับซ้อนเกินกว่าที่กฎเกณฑ์แบบ Manual จะตรวจจับได้ 
ข้อมูลน้ีสนับสนุนการนําการเรียนรู้แบบ Transfer Learning มาประยุกต์ใช้ในงานวิจัยของเรา เพ่ือจัดการ  
กับความซับซ้อนของร่องรอยการดัดแปลงที่ถูกสร้างข้ึนโดย AR 
   จากการศึกษางานวิจัยที่เก่ียวข้อง สามารถสรุปออกมาเป็นตารางโดยแบ่งเป็น 2 ตาราง 
แยกตามประเภทของงานวิจัย ได้ดังนี้ 
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ตารางที่ 2.2 สรุปงานวิจัยที่มีหัวข้อเกี่ยวกับ AR 
ลําดับ ชื่องานวิจัย วัตถุประสงค ์ วิธีการดําเนนิงาน ผลลัพธ์ที่ได ้

1 Assessing Facial  
Symmetry and  
Attractiveness Using  
Augmented Reality 
[20] 

เพื่อสร้างระบบที่ช่วยวัดความ
สมมาตร และวัดความสวยงาม 
ของใบหน้า โดยใช้เทคโนโลยี  
AR 

1. ใช้ Google Face API จับจุดสังเกตบน
ใบหน้า 
2. คํานวณฟีเจอร์เพื่อประเมินความ 
สมมาตรจากจุด landmarks 
3. ทดสอบด้วยชุดข้อมูล 4 ชุด 
4. วัดผลแบบ regression ด้วยวิธี  
5-fold Cross-validation 

ประสิทธิภาพของฟีเจอร์เทียบได้กับฟีเจอร์
ที่พัฒนาขึ้นด้วยชุดข้อมูลที่มจีุดสังเกตบน 
ใบหน้าเยอะและซับซ้อนกว่า และสามารถ 
นําไปพัฒนาเป็นแอพลิเคชันบน Android  
OS ได้สําเร็จ 

2 Real-Time Eye  
Tracking for Bare  
and Sunglasses- 
Wearing Faces for  
Augmented Reality  
3D Head-Up Displays  
[21] 

พัฒนาระบบการติดตามการ
เคลื่อนไหวของดวงตาที่มีความ 
แม่นยําและเสถียร 

1. ใช้ AdaBoost classifier และ Local 
Binary Pattern (LBP) feature ในการ 
ตรวจจับใบหน้า 
2. สร้างฐานข้อมูลภาพสําหรับฝึกโดยแยก 
เป็นใบหน้าปกติและใบหน้าสวมแว่นตา 
3. กรณีภาพใบหน้า ใช้ Supervised  
Descent Method (SDM) และ Scale- 
Invariant Feature Transform (SIFT) 
4. กรณีภาพแว่นกันแดด ใช้ Supervised  
Regression-based Pupil Position  
Estimation

ประสิทธิภาพของระบบที่นําเสนอใน
งานวิจัยนี้ มีค่าความคลาดเคลื่อนเฉลี่ย  
(Mean Error) สําหรับภาพใบหน้าปกติอยู่ 
ที่ 2 มิลลิเมตร และสําหรับภาพใบหน้า 
สวมแว่นกันแดดจะอยู่ที่ 10 มิลลิเมตร 
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ตารางที่ 2.2 สรุปงานวิจัยที่มีหัวข้อเกี่ยวกับ AR (ต่อ) 
ลําดับ ชื่องานวิจัย วัตถุประสงค ์ วิธีการดําเนนิงาน ผลลัพธ์ที่ได ้

3 OpenFilter: A  
Framework to  
Democratize  
Research Access 
to Social Media AR  
Filters [22] 

พัฒนาชุดข้อมูลสาธารณะที่ม ี
ข้อมูลฟิลเตอร ์AR 

1. ใช้ Android Emulator ติดตั้งโซเชียล 
มีเดีย 
2. ใช้เว็บแคมเสมือนเพื่อให้สามารถใช้ 
ฟิลเตอร์ AR บน Emulator ได้ 
3. ใช้ Auto-Clicker นําภาพจากชุดข้อมูล 
มาฉายผ่านกลอ้ง 

ได้ชุดข้อมูลตัวอย่างใหม่ 2 ชุด คือ  
FairBeauty (ดัดแปลงจากชุดข้อมูล  
FairFace) และ B-LFW (ดัดแปลงจากชุด 
ข้อมูล LFW) 

 
ตารางที่ 2.3 สรุปงานวิจัยที่มีหัวข้อเกี่ยวกับ Image Detection หรือ Image Forensics 
ลําดับ ชื่องานวิจัย วัตถุประสงค ์ วิธีการดําเนนิงาน ผลลัพธ์ที่ได ้

1 Enhancing Color  
Selection in HSV  
Color Space [17] 

เพื่อศึกษาวิธีการเพิ่ม 
ประสิทธิภาพในการคัดแยกส ี
และความสว่างภาพเป้าหมาย 

1. แปลงภาพสจีากภาพ RGB เป็นภาพ  
HSV 
2. ใช้สูตรคํานวณ กําหนดช่วงค่าสี (Hue)  
ของภาพส่วนที่ต้องการ เพื่อแยกสีที ่
ต้องการออกจากภาพ 
3. เปรียบเทียบความแม่นยําและเวลาที่ใช้ 
ในการประมวลผล ระหว่างวิธีที่นําเสนอกับ
วิธีแบบดั้งเดิม 

วิธีที่งานวิจัยนี้เสนอ สามารถลดเวลาที่ใช้ 
คํานวณเพื่อแยกสีได้ลดลง และแยกสีออก 
จากพื้นหลังในภาพได้อย่างชัดเจน 
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ตารางที่ 2.3 สรุปงานวิจัยที่มีหัวข้อเกี่ยวกับ Image Detection หรือ Image Forensics (ต่อ) 
ลําดับ ชื่องานวิจัย วัตถุประสงค ์ วิธีการดําเนนิงาน ผลลัพธ์ที่ได ้

2 Augmented  
Conversations:  
AR Face Filters for  
Facilitating  
Comfortable  
Inperson Interactions 
[23] 

เพื่อเสนอแนวทางในการลด 
ความวิตกกังวลของผู้มีสภาวะ 
วิตกกังวลทางสังคมที่รู้สกึกังวล 
เมื่อต้องสนทนาแบบตัวต่อตัว 

1. ใช้ Unity พัฒนาแอพลิเคชัน 
2. ใช้ Dlib Face Landmark Detector  
ในการตรวจจับจุด Landmark บนใบหน้า 
3. Sync การเคลื่อนไหวของฟิลเตอร์กับ 
ใบหน้า 

การใช้ฟิลเตอร์ที่เป็นภาพอวาตาร์สไตล์ 
อนิเมะ ช่วยลดความวิตกกังวล และเพิ่ม
ความรู้สึกสบายใจในการสนทนาให้กับผู้
เข้าทดสอบ โดยเฉพาะผู้ที่มีภาวะวิตกกังวล
ทางสังคมสูง สว่นฟิลเตอร์ที่เป็นภาพ
ใบหน้ายิ้มนั้นได้ผลน้อยกว่า 

3 Holistic Image  
Manipulation  
Detection using Pixel  
Cooccurrence  
Matrices [24] 

พัฒนาวิธีการตรวจจับการ 
ปลอมแปลงภาพแบบองค์รวม  
(Holistic) โดยใช้เทคนิคการ 
วิเคราะห์เมทริกซ์การเกิดร่วม 
ของพิกเซล (Pixel Co- 
occurrence Matrices: PCM) 
ร่วมกับ Deep Learning 

1. เตรียมชุดข้อมูลภาพ 
2. คํานวณเมทริกซ์ PCM ในแนวตั้งและ 
แนวนอนของแต่ละช่องสี (RGB) 
3. นําค่าเมทริกซ์ PCM ไปใช้ในการฝึก 
โมเดล CNN 

ระบบได้ผลความแม่นยําจาก AUC สูงกว่า 
0.99 ในชุดข้อมูลฝึก และได้ประมาณ  
0.81 ในชุดข้อมูลทดสอบ 
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ตารางที่ 2.3 สรุปงานวิจัยที่มีหัวข้อเกี่ยวกับ Image Detection หรือ Image Forensics (ต่อ) 
ลําดับ ชื่องานวิจัย วัตถุประสงค ์ วิธีการดําเนนิงาน ผลลัพธ์ที่ได ้

4 CutPaste: Self- 
Supervised Learning  
for Anomaly  
Detection and  
Localization [25] 

เพื่อสร้างโมเดลตรวจจับความ 
ผิดปกติในภาพ โดยใช้เฉพาะ 
ข้อมูลภาพแบบปกติ (ไม่ม ี
ความผิดปกติในภาพ) และ 
สามารถบอกได้ว่าจุดที่ผิดปกติ 
อยู่ที่ส่วนใดในภาพ 

1. ใช้วิธี Self-Supervised Learning  
เพื่อให้โมเดลเรียนรู้ค่าปกติ 
2. ใช้เทคนิค CutPaste สร้างภาพที่มี 
ความผิดปกติด้วยตัวเอง 
3. ฝึกฟีเจอร์ให้สามารถแยกระหว่างภาพ 
ปกติ กับภาพที่ผ่านการใช้ CutPaste ได้ 
4. ใช้ข้อมูลภาพปกติในการสร้างโมเดล  
One-Class Classifier บนฟีเจอร์ที่ฝึก 
มาแล้ว 

เมื่อทดสอบด้วยชุดข้อมูล MVTec  
Anomaly Detection ได้ผลความแม่นยํา 
จาก AUC สูงกว่าวิธีก่อนหน้า โดยมีความ 
แม่นยําเฉลี่ยอยู่ที่ประมาณ 96.6% แม้ใช้ 
เฉพาะรูปภาพปกติในการฝึกโมเดล และยัง 
สามารถบอกตําแหน่งของจุดที่ผิดปกติได้  
แม้ไม่ได้ระบุตําแหน่งให้ล่วงหน้า 

5 FastFlow:  
Unsupervised  
Anomaly Detection  
and Localization via  
2D Normalizing  
Flows [26] 

พัฒนาวิธีที่สามารถตรวจจับ 
และระบุตําแหน่งของความ 
ผิดปกติในภาพได้โดย ไม่ต้องใช้
ข้อมูลที่มกีารระบุความผิดปกติ 
ล่วงหน้า (Unsupervised  
Learning) 

1. ใช้วิธีตรวจจับ FastFlow เพื่อดึง  
Feature map 
2. ใช้โมเดล 2D normalizing flow  
เรียนรู้การกระจายความน่าจะเป็นของ 
ฟีเจอร์ปกติ 
3. ใช้ heatmap แสดงบริเวณผิดปกติ 
ในภาพ 

เมื่อทดสอบด้วยชุดข้อมูล MVTec  
Anomaly Detection ได้ผลความแม่นยํา 
จาก AUC อยู่ที่ 99.4% สําหรับการ 
ตรวจจับความผิดปกติ และ 97.5%  
สําหรับการระบุตําแหน่งของความผิดปกติ 

 



33  

ตารางที่ 2.3 สรุปงานวิจัยที่มีหัวข้อเกี่ยวกับ Image Detection หรือ Image Forensics (ต่อ) 
ลําดับ ชื่องานวิจัย วัตถุประสงค ์ วิธีการดําเนนิงาน ผลลัพธ์ที่ได ้

6 Advanced Image  
Forensics: Detecting  
and Reconstructing  
Manipulated Images  
with Deep Learning  
[27] 

พัฒนาโมเดลที่สามารถ 
แยกแยะภาพจริงและภาพที่ถูก 
ปรับแต่งด้วยความแม่นยําสูง 

1. ใช้ Error Level Analysis (ELA)  
วิเคราะห์ความแตกต่างของระดับการบีบ 
อัดภายในภาพ 
2. ใช้ Wavelet Denoising เพื่อลด 
สัญญาณรบกวนภายในภาพ 
3. ส่งภาพเข้า Convolutional Neural  
Networks (CNNs) เพื่อให้เรียนรู้ความ 
แตกต่างของภาพปกติและภาพที่ถูกแก้ไข 
4. ใช้ Generative Adversarial Network 
(GAN) ระบุบริเวณที่ถูกแก้ไขในภาพ และ 
ฟื้นฟูภาพ 

โมเดล CNN สามารถจําแนกระหว่างภาพ 
ปกติและภาพที่ถูกแก้ไขได้ และ  
Heatmap ที่ได้จากโมเดลสามารถระบุ 
ตําแหน่งที่ถูกแก้ไขได้อย่างแม่นยํา  
นอกจากนั้น GAN ยังสามารถฟื้นฟูภาพได้ 
ใกล้เคียงกับภาพจริง 
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ตารางที่ 2.3 สรุปงานวิจัยที่มีหัวข้อเกี่ยวกับ Image Detection หรือ Image Forensics (ต่อ) 
ลําดับ ชื่องานวิจัย วัตถุประสงค ์ วิธีการดําเนนิงาน ผลลัพธ์ที่ได ้

7 Review of Image  
Forensic Techniques  
Based on Deep  
Learning [28] 

ทบทวนเทคนิคการพิสูจน์ภาพ  
(Image Forensics) ที่ใช้ 
เทคโนโลยี Deep Learning 

1. พูดถึงเทคนิคการปลอมแปลงภาพหลาย 
รูปแบบ เช่น การปลอมแปลงแบบคัดลอก 
และวาง (Image Copy-Move Forgery  
Detection: CMFD) หรือ การปลอมแบบ  
Splicing (คัดลอกพื้นที่จากภาพหนึ่งแล้ว 
นําไปวางลงในอีกภาพหนึ่ง) 
2. อธิบายวิธีการตรวจจับภาพปลอมแปลง 
แต่ละชนิด โดยแบ่งเป็นหัวข้อใหญ่ๆ   
2 หัวข้อ ได้แก่ การตรวจจับด้วยวิธีแบบ 
ดั้งเดิม (manual feature-based) และ 
การตรวจจับโดยใช้ Deep Learning  
(DL-based) ซึง่สําหรับแต่ละการปลอม 
แปลงภาพจะมีรายละเอียดที่แตกต่างกัน 
ออกไป (เช่น ใช้การตรวจจับ Noise ของ 
ภาพสําหรับการตรวจจับแบบดั้งเดิม หรือ 
การเรียนรู้ฟีเจอร์ของภาพโดยอัตโนมัติของ 
Deep Learning) 

โมเดลที่ใช้ Deep Learning มี 
ความสามารถในการตรวจจับและแก้ไข 
การปลอมแปลงได้ดีกว่าเทคนิคเก่า 
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ตารางที่ 2.3 สรุปงานวิจัยที่มีหัวข้อเกี่ยวกับ Image Detection หรือ Image Forensics (ต่อ) 
ลําดับ ชื่องานวิจัย วัตถุประสงค ์ วิธีการดําเนนิงาน ผลลัพธ์ที่ได ้

8 Digital Face  
Manipulation  
Creation and  
Detection: A  
Systematic Review 
[29] 

วิเคราะห์องค์รวมเกี่ยวกับ 
วิธีการที่ใช้ในการสร้างภาพ 
ใบหน้าที่ถูกดัดแปลง โดยเน้น 
เทคโนโลยี Deepfake และ 
เทคนิคใหม่ในการตรวจจับภาพ 
ปลอม 

1. มีการพูดถึงเทคนิคการปลอมแปลงภาพ 
ใบหน้า เช่น การสังเคราะห์ใบหน้า (Face  
Synthesis), การสลับใบหน้า (Face  
Swapping), การแก้ไขคุณลักษณะของ 
ใบหน้า (Face Attribute Editing) และ 
การจําลองการแสดงออกทางใบหน้า  
(Facial Re-enactment) รวมถึง Dataset 
ที่นิยมใช้ในแต่ละเทคนิค 
2. มีการเจาะลกึในแต่ละเทคนิคการปลอม 
แปลงใบหน้า โดยอธิบายหลักการทํางาน  
และวิธีการตรวจจับภาพในแต่ละประเภท  
โดยส่วนมากจะพูดถึงการใช้โมเดล Deep  
Learning ในการตรวจจับภาพ และมีการ 
ระบุถึงโมเดลที่มีการพูดถึงบ่อยในการ 
ตรวจจับภาพแต่ละประเภท 

วิธีการตรวจจับที่มีการใช้บ่อยในหัวข้อ 
เกี่ยวกับการตรวจจับใบหน้าคือ CNN,  
RNN, Vision Transformer และ  
Attention-Based Models มีการระบุถึง 
ฐานข้อมูลทีม่กีารใช้บ่อยอย่าง FF++,  
Celeb-DF และ DeeperForensics  
จากนั้นทําการวิเคราะห์จุดแข็งและจุดอ่อน 
ของแต่ละแนวทางการตรวจจับ 
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ตารางที่ 2.3 สรุปงานวิจัยที่มีหัวข้อเกี่ยวกับ Image Detection หรือ Image Forensics (ต่อ) 
ลําดับ ชื่องานวิจัย วัตถุประสงค ์ วิธีการดําเนนิงาน ผลลัพธ์ที่ได ้

9 A New Rule-Based  
Classification  
Method Using  
Shape-Based  
Properties of  
Spectral Curves [30] 

พัฒนาวิธีการจําแนกข้อมูลโดย 
ใช้คุณสมบัติรปูทรงของเส้น 
สเปกตรัม โดยใช้ Rule-based 

1. ถ่ายภาพวัตถุพลาสติกและพืชด้วยกล้อง 
Hyperspectral 
2. สร้างกฎเกณฑ์ขึ้นจากการวิเคราะห์ 
คุณสมบัติของข้อมูล โดยวิเคราะห์ลักษณะ 
โค้งของเส้นสเปกตรัมแต่ละช่วง และ 
วิเคราะห์ความเข้มของสเปกตรัม 
3. ตรวจสอบคุณสมบัติของสเปกตรัมที่ได้ 
จากภาพ นําค่าที่ตรวจสอบได้ไปเทียบกับ 
เงื่อนไขในกฎเพื่อจําแนกวัตถุ 
4. ทดสอบด้วยชุดข้อมูลประเภทพลาสติก 
และชุดข้อมูลประเภทพืช 

ระบบ Rule-based Classification ที่ 
พัฒนาขึ้นสามารถจําแนกวัตถุจาก 
สเปกตรัมได้อย่างแม่นยํา โดยมีความ 
แม่นยําของชุดข้อมูลพลาสติกที่ 96.94%  
และชุดข้อมูลขยะจริงที่ 98.42% 

 
 
 
 
 
 



37  

ตารางที่ 2.3 สรุปงานวิจัยที่มีหัวข้อเกี่ยวกับ Image Detection หรือ Image Forensics (ต่อ) 
ลําดับ ชื่องานวิจัย วัตถุประสงค ์ วิธีการดําเนนิงาน ผลลัพธ์ที่ได ้

10 Detection of  
Manipulations in  
Digital Images:  
A Review of Passive  
and Active Methods  
[31] 

ทบทวนและวิเคราะห์วิธีการ 
ตรวจสอบความถูกต้องของ 
ภาพดิจิทัล และเปรียบเทียบ 
ประสิทธิภาพเทคนิคการ 
ตรวจจับรูปแบบต่างๆ โดย 
เน้นไปที่การประยุกต์ใช้ Deep 
Learning 

1. รวบรวมงานวิจัยที่เกี่ยวข้องกับการ 
ตรวจจับการปลอมแปลงภาพ (Image  
Manipulation Detection) และการระบุ 
ตําแหน่งที่มีการแก้ไข (Localization) 
2. แบ่งกลุ่มวิธีการตรวจสอบออกเป็น 2  
แนวทางหลัก คือ Passive Methods  
(เน้นการวิเคราะห์คุณสมบัติทางสถิติของ 
ภาพและร่องรอยความไม่สอดคล้องระดับ 
พิกเซลที่เกิดขึน้จากการตัดต่อ) และ  
Active Methods (เน้นการใช้ลายน้ํา 
ดิจิทัลหรือข้อมูลที่ฝังซ่อนไว้ในโครงสร้าง 
ภาพเพื่อยืนยันแหล่งที่มา) 
3. ประเมินความสามารถของโมเดล Deep 
Learning ในสถานการณ์ต่างๆ  
4. สรุปวิวัฒนาการของโมเดลตรวจจับ  
ตั้งแต่แนวทางสถิติดั้งเดิมไปจนถึงโมเดล  
Deep Learning 

โมเดล Deep Learning มีความสามารถ 
เหนือกว่าวิธีดั้งเดิมในการระบุรูปแบบการ 
ปลอมแปลงทีซ่ับซ้อนและตรวจจับร่องรอย 
พิกเซลได้โดยอัตโนมัติ 
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ตารางที่ 2.3 สรุปงานวิจัยที่มีหัวข้อเกี่ยวกับ Image Detection หรือ Image Forensics (ต่อ) 
ลําดับ ชื่องานวิจัย วัตถุประสงค ์ วิธีการดําเนนิงาน ผลลัพธ์ที่ได ้

11 Combining Deep  
Learning and  
Forensic Analysis for  
Robust Fake Image  
Detection [32] 

นําเสนอวิธีการแบบผสมผสาน 
ในการตรวจจับภาพปลอม  
โดยการผสมผสานจุดแข็งของ 
โครงข่ายประสาทเทียมแบบ 
คอนโวลูชัน (CNN) และการ 
วิเคราะห์ทางพิสูจน์หลักฐาน 
ภาพถ่ายดิจิทัลแบบดั้งเดิม  
(Conventional Image  
Forensics) 

1. เตรียมข้อมลูภาพ 
2. ฝึกฟีเจอร์โดยใช้ CNN เพื่อให้เรียนรู้ 
ภาพในระดับพิกเซล 
3. ใช้ Error Level Analysis (ELA),  
Photo-response non-uniformity  
noise (PRNU) และ Metadata &  
Frequency Domain วิเคราะห์ 
คุณลักษณะของภาพ 
4. นําผลการทาํนายจาก CNN และการ 
วิเคราะห์ทางพิสูจน์หลักฐานมารวมกันโดย 
การกําหนดค่าน้ําหนักความสําคัญของ 
แต่ละผลลัพธ์ 

วิธีการแบบผสมผสานที่งานวิจัยนําเสนอ  
ทําคะแนนความแม่นยําได้สูงถึง 95.8%  
และมีค่า AUC อยู่ที่ 0.971 ซึง่สูงกว่าการ 
ใช้ CNN เพียงอย่างเดียว (91.3%) หรือ 
การใช้วิธีทางพิสูจน์หลักฐานเพียงอย่าง 
เดียว (83.6%) 
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บทท่ี 3 
กระบวนการวิจัย 

 
 งานวิจัยน้ีเกี่ยวข้องกับการเปรียบเทียบประสิทธิภาพของโมเดลที่ถูกพัฒนาขึ้นเพ่ือการตรวจจับ
ภาพความจริงเสริม (Augmented Reality) ที่มีการเพ่ิมเคร่ืองประดับในบริเวณใบหน้ามีวัตถุประสงค์
เพ่ือพัฒนาโมเดลที่สามารถตรวจจับภาพที่มีการปรับแต่งด้วย AR ได้ และทดลองเปรียบเทียบประสิทธิภาพ
ของวิธีการพัฒนาโมเดล 2 รูปแบบ ระหว่างการพัฒนาโมเดลโดยใช้วิธี Rule-based Approach และการ
พัฒนาโมเดลด้วย Machine Learning โดยมีภาพรวมขั้นตอนการดําเนินงาน ดังที่แสดงในรูปที่ 3.1 
 

 
 

รูปที่ 3.1 แผนผังภาพรวมข้ันตอนดําเนินงานวิจัย 
 

 การดําเนินงานวิจัยแบ่งเป็น 5 ขั้นตอนใหญ่ โดยเริ่มต้นจากการวิเคราะห์ปัญหาของงานวิจัย 
จากน้ันทําการศึกษาข้อมูลที่เก่ียวข้อง และเริ่มทําการพัฒนาโมเดลด้วยวิธีการทั้ง 2 รูปแบบ คือการพัฒนา
โมเดลด้วย Rule-based Approach และการพัฒนาโมเดลด้วย Machine Learning จากน้ันจึงทําการ
ประเมินและวัดผลประสิทธิภาพของโมเดลที่ถูกพัฒนาด้วยวิธีการทั้ง 2 รูปแบบ และนําผลลัพธ์มาเปรียบเทียบ
ระหว่าง 2 วิธีการ 
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3.1 การวิเคราะห์ปัญหาของงานวิจัย 
 ผู้วิจัยได้ทําการศึกษาและวิเคราะห์ปัญหาของงานวิจัยเพ่ือทําความเข้าใจเก่ียวกับปัญหาท่ี
เกิดขึ้น จากข้อมูลที่ได้พบว่าปัจจุบันยังไม่มีเครื่องมือที่ทําการตรวจจับภาพ AR โดยเฉพาะที่สามารถใช้
งานได้ทั่วไป ผู้วิจัยจึงมีความสนใจและต้องการทดลองพัฒนาเคร่ืองมือสําหรับการตรวจจับภาพ AR โดยเฉพาะ 
โดยทําการกําหนดเง่ือนไขเบื้องต้นเกี่ยวกับภาพใบหน้ามนุษย์และเคร่ืองประดับบนใบหน้า เนื่องจาก
เทคโนโลยี AR ที่ใกล้ตัวและมีการใช้งานโดยทั่วไปในชีวิตประจําวันส่วนมากจะเกี่ยวกับการใช้ฟิลเตอร์ 
AR ในการถ่ายภาพใบหน้าสําหรับเผยแพร่บนโซเชียล เมื่อวิเคราะห์จนได้ข้อสรุปเกี่ยวกับขอบเขตของ
งานวิจัยแล้ว จากน้ันจึงทําการศึกษาข้อมูลเบ้ืองต้นเพ่ิมเติมเกี่ยวกับวิธีการดําเนินงานในขั้นตอนต่อไป 
 
3.2 การศึกษาข้อมูลที่เก่ียวข้อง 
 ในขั้นตอนน้ี ผู้วิจัยได้ทําการศึกษาข้อมูลเบ้ืองต้นที่เก่ียวข้องกับงานวิจัย รวมถึงการค้นคว้า
งานวิจัยในอดีต และศึกษาเพ่ิมเติมเกี่ยวกับทฤษฎีและวิธีการที่มีส่วนเกี่ยวข้องกับหัวข้องานวิจัย  
 
 3.2.1 วิธีการเตรียม Dataset 
   Dataset สําหรับงานวิจัยน้ี ประกอบไปด้วยข้อมูลภาพใบหน้าในสถานการณ์ต่างๆ ซึ่ง
ส่งผลต่อการตรวจสอบภาพ โดยมีประเภทของข้อมูลดังต่อไปน้ี 
   1. ภาพใบหน้าที่สวมเคร่ืองประดับ 
    กําหนดให้ภายใน Dataset มีภาพใบหน้าที่สวมเครื่องประดับตามปกติ เพ่ือให้
โมเดลสามารถเรียนรู้และแยกแยะความเป็นธรรมชาติของภาพที่มีเคร่ืองประดับได้ โดยเครื่องประดับที่
จะทําการมุ่งเน้นในงานวิจัยน้ีคือ หน้ากากอนามัย และแว่นตา ในส่วนน้ีจะนําภาพจาก Dataset Celeb 
A [5] และ Dataset Real-Time-Medical-Mask-Detection [6] ซึ่งประกอบไปด้วยภาพใบหน้าคนท่ี
สวมหน้ากากอนามัย และภาพใบหน้าคนที่สวมแว่นตารวมเข้าด้วยกัน เป็นชุดข้อมูลภาพที่ประกอบไป
ด้วยภาพใบหน้าคนที่สวมเครื่องประดับ 2 ชนิด จํานวน 1,000 ภาพ โดยมีภาพตัวอย่างข้อมูลภายใน 
Dataset ดังที่แสดงในรูปที่ 3.2 และรูปที่ 3.3 ตามลําดับ 
 

 
 

รูปที่ 3.2 ตัวอย่างภาพใบหน้าสวมหน้ากาก (A) ภาพสวมหน้ากากจริง (B) ภาพสวมหน้ากาก AR 
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รูปที่ 3.3 ตัวอย่างภาพใบหน้าสวมแว่นตา (A) ภาพสวมแว่นตาจริง (B) ภาพสวมแว่นตา AR 
 
   2. ภาพใบหน้าที่เพ่ิมเครื่องประดับด้วยภาพ AR 
    นอกเหนือจากภาพใบหน้าทีส่วมเครื่องประดับตามปกติแล้ว กําหนดให้ภายใน Dataset 
มีภาพใบหน้าที่เพ่ิมเคร่ืองประดับด้วยภาพ AR เพ่ือให้โมเดลสามารถเรียนรู้ความแตกต่างระหว่างภาพที่
สวมเคร่ืองประดับตามปกติกับภาพที่ถูกเพ่ิมด้วย AR ได้ ในส่วนนี้จะนําภาพจาก Dataset CelebA [5] 
และ Dataset Real-Time-Medical-Mask-Detection [6] มาทําการสุ่มภาพและเพ่ิมเคร่ืองประดับ AR 
ลงไปบนภาพโดยอัตโนมัติด้วยฟิลเตอร์ของแอปพลิเคชัน Snapchat ซึ่ง 
ทําการเพ่ิมหน้ากากอนามัยและแว่นตา โดยรูปภาพหน่ึงรูป จะเพ่ิมเครื่องประดับเพียง 1 ชนิดเท่าน้ัน 
    ในส่วนของรายละเอียดข้อมูลภาพ Dataset นี้จะประกอบไปด้วย ภาพใบหน้าที่
สวมเครื่องประดับทั้งหมด 1,000 ภาพ (ภาพสวมหน้ากากอนามัย 500 ภาพ และภาพสวมแว่นตา 500 ภาพ) 
และภาพใบหน้าที่เพ่ิมเครื่องประดับด้วยภาพ AR 1,000 ภาพ (ภาพสวมหน้ากากอนามัย 500 ภาพ และ
ภาพสวมแว่นตา 500 ภาพ) รวมทั้งหมดเป็น 2,000 ภาพ ซึ่งมีการแบ่งสัดส่วน Dataset นี้ ดังที่แสดงใน
รูปที่ 3.4 
 

 
 

รูปที่ 3.4 ภาพรวมข้อมูลภาพภายใน Dataset ที่ใช้ฝึกโมเดล Machine Learning 
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    Dataset ที่เตรียมขึ้นนี้ จะถูกนําไปใช้งานในการฝึกและทดสอบโมเดลสําหรับ
ตรวจจับภาพ เพ่ือทําการแบ่งกลุ่ม (Classification) ระหว่างภาพที่สวมเคร่ืองประดับตามธรรมชาติ และ
ภาพที่ถูกเพ่ิมเคร่ืองประดับด้วย AR โดยโมเดลที่พัฒนาด้วย Machine Learning จะใช้ Dataset ส่วนน้ี
ในการฝึกโมเดล แม้ว่าชุดข้อมูลจํานวน 2,000 ภาพจะมีความสมดุลในเชิงโครงสร้าง แต่ปริมาณดังกล่าว
ยังอาจไม่เพียงพอสําหรับการสร้างการเรียนรู้เชิงลึกของโมเดลท่ีมีความซับซ้อนสูง นอกจากน้ี การเลือก 
ใช้ข้อมูลจากฟิลเตอร์ของแอปพลิเคชัน Snapchat เพียงอย่างเดียว ส่งผลให้ผลลัพธ์ที่ได้ถูกจํากัดอยู่ภายใต้
กลไกการแสดงผลเฉพาะเจาะจงเพียงรูปแบบเดียว ซึ่งอาจส่งผลต่อประสิทธิภาพของโมเดลเมื่อนําไป
ประยุกต์ใช้กับแพลตฟอร์มอ่ืน เช่น TikTok หรือ Instagram ดังน้ัน การตรวจสอบความถูกต้องในอนาคต
ด้วยชุดข้อมูลที่มีขนาดใหญ่และมีความหลากหลายมากขึ้น จึงมีความจําเป็นอย่างย่ิง เพ่ือรับประกันความ
น่าเช่ือถือและความแม่นยําเมื่อนําไปใช้งานในสถานการณ์จริง 
    ในส่วนของ Dataset ที่ใช้กับโมเดลที่พัฒนาด้วย Rule-Based จะใช้ข้อมูลที่เป็น
ส่วนหน่ึงของ Dataset ที่ใช้กับ Machine Learning (Dataset ที่มี 2,000 ภาพ) โดยจะรวมภาพถ่ายจาก
มือถือเข้าไปใน Dataset และทําการกําหนดเง่ือนไขภาพที่ใช้ โดยภาพจะต้องประกอบไปด้วยภาพที่สวม
เคร่ืองประดับ คือ แว่นตาและหน้ากากอนามัย โดยแบ่งสัดส่วนระหว่างภาพที่สวมเคร่ืองประดับจริงและ
เคร่ืองประดับ AR เท่าๆ กัน (ทั้งภาพจาก Dataset และภาพถ่ายจากมือถือ) 
    ใน Dataset ส่วนที่ใช้กับโมเดลที่พัฒนาด้วย Rule-Based น้ัน จะนําข้อมูลจาก 
Dataset CelebA [5] และ Dataset Real-Time-Medical-Mask-Detection [6] มาประกอบกับ
ภาพถ่ายจากมือถือ แบ่งข้อมูลภาพเป็น 2 ส่วน ได้แก่ 
    1.  ภาพส่วนที่ใช้ในการค้นหากฎเกณฑ์การตรวจจับภาพ 120 ภาพ แบ่งเป็นภาพ
สวมหน้ากาก 60 ภาพ (ภาพสวมหน้ากากจริง 30 ภาพ และภาพสวมหน้ากาก AR 30 ภาพ) และภาพ
สวมแว่นตา 60 ภาพ (ภาพสวมแว่นตาจริง 30 ภาพ และภาพสวมแว่นตา AR 30 ภาพ)  
    2.  ภาพส่วนที่ใช้ในการทดสอบกฎเกณฑ์การตรวจจับภาพ 400 ภาพ แบ่งเป็นภาพ
สวมหน้ากาก 200 ภาพ (ภาพสวมหน้ากากจริง 100 ภาพ และภาพสวมหน้ากาก AR 100 ภาพ) และ
ภาพสวมแว่นตา 200 ภาพ (ภาพสวมแว่นตาจริง 100 ภาพ และภาพสวมแว่นตา AR 100 ภาพ)  
    จากหนังสือทางสถิติ Statistical Inference [33] มีการกล่าวถึงทฤษฎี Central 
Limit Theorem (CLT) ที่กล่าวถึงสถิติเก่ียวกับจํานวนตัวอย่างที่เหมาะสมเพ่ือให้การวิเคราะห์เชิงสถิติ
สามารถเช่ือถือได้ ทฤษฎีดังกล่าวสนับสนุนว่าการใช้ข้อมูลที่มีจํานวนมากพอ (ไม่ได้ระบุจํานวนตัวอย่างที่
แน่นอน แต่ในทางปฏิบัติมักใช้เกณฑ์ที่จํานวนตัวอย่างเท่ากับหรือมากกว่า 30 ตัวอย่าง) จะทําให้การ
แจกแจงของค่าเฉลี่ยตัวอย่างใกล้เคียงการแจกแจงปกติ ซึ่งช่วยให้ผลการประเมินมีความน่าเช่ือถือมาก
ขึ้น และลดความเสีย่งจากความผันผวนของข้อมูลตัวอย่างที่มีขนาดเล็ก ผู้วิจัยจึงกําหนดจํานวน Dataset 
ที่ใช้ในการการค้นหากฎเกณฑ์การตรวจจับภาพไว้ที่ 120 ภาพ และกําหนดจํานวนภาพที่ใช้ในการทดสอบ
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กฎเกณฑ์ไว้ที่ 400 ภาพ ซึ่งแบ่งย่อยออกมาแล้วจะได้ประเภทภาพละ 100 ภาพ ทําให้สามารถวัดผลการ
ทดสอบโดยเทียบเป็นเปอร์เซ็นต์ความถูกต้องได้โดยตรง ซึ่งภาพทั้ง 2 ส่วนรวม 520 ภาพน้ีจะเป็นส่วน
หน่ึงของ Dataset ทั้งหมด 2,000 ภาพที่ใช้ในการฝึกโมเดลด้วย Machine Learning ด้วยเช่นกัน 
    ในส่วนของการฝึกโมเดล การตรวจสอบโมเดล และการทดสอบโมเดล จะทําการแบ่ง 
ข้อมูลภายใน Dataset อยู่ที่สัดส่วน 70 เปอร์เซ็นต์ ต่อ 10 เปอร์เซ็นต์ ต่อ 20 เปอร์เซ็นต์ ตามลําดับใน
ทุกๆ ส่วนของ Dataset โดยทําการแบ่งจากจํานวนภาพทั้งหมด 2,000 ภาพ ซึ่งเมื่อแบ่งสัดส่วนแยกตาม
แหล่งที่มาของภาพแล้ว ในหน่ึงส่วนเครื่องประดับที่มี 500 ภาพ ภาพส่วนที่มาจาก Dataset  CelebA 
[5] และ Dataset Real-Time-Medical-Mask-Detection [6] จะถูกแบ่งเป็นส่วนฝึกโมเดล 336 ภาพ 
ส่วนตรวจสอบโมเดล 48 ภาพ และส่วนทดสอบโมเดล 96 ภาพ ตามลําดับ รวม 480 ภาพ และภาพส่วน
ที่มาจากกล้องโทรศัพท์มือถือ จะถูกแบ่งเป็นส่วนฝึกโมเดล 14 ภาพ ส่วนตรวจสอบโมเดล 2 ภาพ และ
ส่วนทดสอบโมเดล 4 ภาพ ตามลําดับ รวม 20 ภาพ โดยสัดส่วนน้ีถูกแบ่งเท่ากันในทุกๆ เครื่องประดับ 
ทั้งภาพส่วนที่เป็นใบหน้าสวมเครื่องประดับจริง และภาพส่วนที่เพ่ิมเครื่องประดับด้วยภาพ AR ดังที่แสดง
ในรูปที่ 3.5 
 

 
 

รูปที่ 3.5 การแบ่งสัดส่วนข้อมูลภาพภายใน Dataset ตามข้ันตอนการพัฒนาโมเดล 
 
 3.2.2  วิธีการตรวจจับตําแหน่งใบหน้าในภาพ 
   การตรวจจับตําแหน่งใบหน้าในภาพ เป็นขั้นตอนแรกและขั้นตอนสําคัญในการระบุ
พ้ืนที่ข้อมูลที่ต้องการตรวจสอบข้อมูลในขั้นตอนถัดไป เนื่องจากในงานวิจัยนี้จะมุ่งเน้นไปท่ีการตรวจจับ
เคร่ืองประดับบนใบหน้า การระบุตําแหน่งหรือพ้ืนที่ของใบหน้าจึงเป็นสิ่งสําคัญ ซึ่งโมเดลที่ผู้วิจัยเลือกใช้
ในการตรวจจับตําแหน่งใบหน้าในภาพ คือ Multi-task Cascaded Convolutional Neural Network 
(MTCNN) ซึ่งเป็นโมเดลที่สามารถตรวจจับตําแหน่งใบหน้าในภาพได้ด้วยการระบุตําแหน่งของ Landmark 
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บนใบหน้า เช่น ตําแหน่งของดวงตา จมูกและปาก และเป็นโมเดลที่มีความแม่นยํา มีการระบุตําแหน่ง 
Landmark บนใบหน้า ซึ่งเหมาะกับการใช้งานที่เก่ียวข้องกับเทคโนโลยี AR ที่อาจมีการแต่งเติมวัตถุ
บางอย่างลงไปตามตําแหน่งของใบหน้า เช่น การเพ่ิมแว่นตาลงบนใบหน้า เมื่อรู้ Landmark ตําแหน่ง
ของดวงตาแล้วจะทําให้การเพ่ิมวัตถุสามารถทําได้แม่นยํามากขึ้น เป็นต้น 
 
3.3 การพัฒนาโมเดลด้วย Rule-based 
 การพัฒนาโมเดลด้วยวิธีการแบบ Rule-based คือการสร้างโมเดลด้วยการกําหนดกฎเกณฑ์
หรือเง่ือนไขให้กับโมเดลโดยตรง เพ่ือให้โมเดลคํานวณและให้ผลลัพธ์ตามเง่ือนไขที่กําหนดไว้ จุดเด่นของ
โมเดลน้ีคือสามารถอธิบายได้ว่าในการตรวจจับภาพแต่ละประเภท มีความแตกต่างของข้อมูลอย่างไรบ้าง 
เน่ืองจากผู้วิจัยต้องทําการกําหนดกฎเกณฑ์และเง่ือนไขต่างๆ ด้วยตัวเอง โดยมีขั้นตอนทั้งหมด 3 ขั้นตอน 
ดังที่แสดงในรูปที่ 3.6 
 

 
 

รูปที่ 3.6 แผนผังขั้นตอนการพัฒนาโมเดลด้วย Rule-based 
 
 3.3.1 ใช้ Input ข้อมูลจาก Dataset 
   ใช้ภาพจาก Dataset ที่เตรียมไว้ในขั้นตอนก่อนหน้า โดยแบ่งภาพที่ใช้ออกเป็น 2 
ประเภทหลัก 
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   1. ภาพส่วนสําหรับใช้ในการค้นหากฎเกณฑ์ในการตรวจจับภาพ 120 ภาพ 
    ใช้ภาพใบหน้าสวมเคร่ืองประดับจริง 60 ภาพ (แบ่งเป็นภาพสวมแว่นตา 30 ภาพ 
และภาพสวมหน้ากาก 30 ภาพ) และภาพใบหน้าสวมเคร่ืองประดับ AR อีก 60 ภาพ (แบ่งเป็นภาพสวม
แว่นตา 30 ภาพ และภาพสวมหน้ากาก 30 ภาพ)  
   2. ภาพส่วนสําหรับใช้ในการทดสอบเกณฑ์ในการตรวจจับภาพ 400 ภาพ 
     ใช้ภาพใบหน้าสวมเครื่องประดับจริง 200 ภาพ (แบ่งเป็นภาพสวมแว่นตา 100 
ภาพ และภาพสวมหน้ากาก 100 ภาพ) และภาพใบหน้าสวมเครื่องประดับ AR อีก 200 ภาพ (แบ่งเป็น
ภาพสวมแว่นตา 100 ภาพ และภาพสวมหน้ากาก 100 ภาพ) โดยใน 400 ภาพน้ี จะไม่มีภาพในส่วนที่ใช้
สําหรับการค้นหากฎเกณฑ์รวมอยู่ด้วย 
    ในส่วนของข้อมูล Dataset น้ี อาจเป็นหน่ึงในจุดด้อยของโมเดล Rule-based เมื่อ
เปรียบเทียบกับโมเดล Machine Learning ที่จะทําการพัฒนาในขั้นตอนถัดไปของงานวิจัย เน่ืองจาก
จํานวนข้อมูลที่ใช้ในการพัฒนาค้นหากฎเกณฑ์ของโมเดล Rule-based น้ันมีจํานวนน้อยกว่า เพราะต้อง
ทําการวิเคราะห์ข้อมูลและหารูปแบบของข้อมูลเองทั้งหมด 
 
 3.3.2 กําหนดกฎเกณฑ์และเง่ือนไขสําหรับการตรวจจับภาพ 
   ทําการศึกษาทฤษฎีการตรวจจับภาพด้วยภาพจากภายใน Dataset ที่รวบรวมไว้ เพ่ือ 
ให้สามารถกําหนดกฎและเง่ือนไขที่จะกําหนดให้โมเดลทําการตรวจจับภาพได้ ซึ่งกรอบบริเวณวัตถุที่เป็น
จุดสนใจภายในภาพของงานวิจัยน้ีคือ ภาพส่วนที่เป็นแว่นตา และภาพส่วนที่เป็นหน้ากาก ในงานวิจัยน้ี
ได้ทําการทดลองค้นหาปัจจัยที่สามารถใช้ในการตรวจจับความแตกต่างของภาพระหว่างภาพถ่ายจริงและ
ภาพถ่ายที่เพ่ิมเครื่องประดับ AR เข้าไป ซึ่งในการทดลองแรกเริ่ม ผู้วิจัยได้ทําการศึกษาเกีย่วกับการวัดค่า
แสงสว่างโดยการปรับภาพจาก RGB Color Model ให้เป็นภาพ Grayscale และทําการเลือกเฉพาะส่วน
ที่เป็นรอยต่อระหว่างขอบหน้ากากกับส่วนที่เป็นใบหน้า เพ่ือทําการสังเกตความเปลี่ยนแปลงของค่า
ความสว่างในส่วนที่เป็นรอยต่อระหว่างภาพถ่ายจริงและภาพถ่ายที่เพ่ิมเคร่ืองประดับ AR แต่เมื่อทําการ
เปรียบเทียบและวิเคราะห์ข้อมูลแล้ว พบว่ารูปแบบของข้อมูลไม่ชัดเจนมากพอที่จะนํามากําหนดเป็นเกณฑ์
สําหรับใช้ในการตรวจจับได้ (เช่น รูปแบบความเปลี่ยนแปลงของค่าความสว่างของภาพทั้งสองประเภท มี
ความใกล้เคียงกันมากจนไม่สามารถระบุได้ว่าลักษณะข้อมูลแบบใดคือลักษณะการเปลี่ยนแปลงของภาพ
ประเภทภาพถ่ายจริง หรือภาพถ่ายเพ่ิมเคร่ืองประดับ AR เป็นต้น หลังจากน้ัน ผู้วิจัยได้ทําการทดลอง
เก่ียวกับการแปลงภาพจาก RGB Color Model ให้เป็น HSV Color Model และทําการหยิบข้อมูลส่วน
ที่เป็นค่า Hue (ค่าสี) จากน้ันทําการเลือกเฉพาะส่วนที่เป็นรอยต่อระหว่างขอบหน้ากากกับส่วนที่เป็น
ใบหน้า เพ่ือสังเกตการเปลี่ยนแปลงของค่า Hue ในส่วนที่เป็นรอยต่อระหว่างภาพทั้งสองประเภท ผลลัพธ์    
ที่ได้คือ การสังเกตความเปลี่ยนแปลงของค่า Hue สามารถวิเคราะห์ความแตกต่างของรูปแบบการเปลี่ยนแปลง
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ของข้อมูลทั้งสองประเภทได้ในระดับหนึ่ง แต่ความแม่นยําไม่สูงมากพอที่จะนํามากําหนดเป็นเง่ือนไขใน
การตรวจจับได้ และวิธีการนี้เมื่อนําไปทดลองกับภาพแว่นตา ผลลัพธ์คือไม่สามารถแยกแยะลักษณะ
ความแตกต่างของภาพทั้งสองประเภทได้ เน่ืองจากภาพเครื่องประดับแต่ละประเภทมีลักษณะที่ต่างกัน 
และอาจใช้ปัจจัยที่แตกต่างกันในการตรวจจับ ด้วยความต้ังใจในการกําหนดเกณฑ์และเง่ือนไขที่สามารถ
ใช้ร่วมกันได้ระหว่างภาพเครื่องประดับทั้งสองประเภท ความต้ังใจในการค้นหาปัจจัยที่สามารถใช้ตรวจจับ
ได้ชัดเจนที่สุด จึงทําการเปลี่ยนวิธีการและค้นหาวิธีกําหนดเง่ือนไขต่อไป 
   หลังจากทําการทดลองหลายวิธีการตามที่อธิบายไปข้างต้น ผลสรุปคือ วิธีการที่ใช้ใน
งานวิจัยน้ี จะใช้วิธีการแปลงภาพถ่ายที่เป็น RGB Color Model ให้เป็นภาพ HSV Color Model และ
ทําการเก็บค่าแสงสว่างของสี (Value) เนื่องจากการใช้ HSV Color Model มีการเก็บค่าแสงสว่างเป็น
มิติแยกออกมาจากค่าสี (Hue) และค่าความสดของสี (Saturation) ทําให้สามารถนําค่าแสงสว่างนี้ออก 
มาใช้และวัดผลอ่ืน  ๆได้โดยตรงและไม่ส่งผลกับมิติอ่ืน  ๆต่างกับการใช้ RGB Color Model ที่การเปลี่ยนแปลง
ของแสงสว่างมีผลกับค่าทั้ง 3 มิติ ทําให้การวัดค่าแสงสว่างทําได้ยากกว่า หลังจากเลือกกรอบบริเวณท่ี
เป็นจุดสนใจแล้ว จะทําการเก็บค่าแสงสว่างในส่วนภาพนั้นๆ ทั้งหมด 3 บริเวณในภาพ และนําค่าแสงสว่าง  
ในบริเวณน้ันๆ มาทําการคํานวณค่าที่จะใช้เป็นเกณฑ์ในการแยกระหว่างภาพใบหน้าสวมเครื่องประดับ
จริง และภาพใบหน้าที่เพ่ิมเครื่องประดับด้วยภาพ AR โดยขั้นตอนทั้งหมดนี้จะทําการศึกษาด้วยโปรแกรม 
MATLAB เพ่ือหาความแตกต่างและข้อสังเกตระหว่างข้อมูลภาพใน Dataset แต่ละประเภท (สวมเครื่องประดับ 
และเพ่ิมเครื่องประดับด้วย AR) โดยข้ันตอนในการเก็บข้อมูลค่าแสงสว่างในภาพเพ่ือหาเง่ือนไขสําหรับ
ตรวจจับภาพ จะทําแยกกันระหว่างภาพเครื่องประดับประเภทแว่นตา และภาพเคร่ืองประดับประเภท
หน้ากาก 
   1. ภาพที่สวมเคร่ืองประดับประเภทแว่นตา  
     ในส่วนของภาพที่สวมเครื่องประดับประเภทแว่นตา มีขั้นตอนในการกําหนดกฎเกณฑ์
และเง่ือนไขสําหรับการตรวจจับภาพ ดังรูปที่ 3.7 ต่อไปน้ี 
 

 
 

รูปที่ 3.7 แผนผังขั้นตอนการกําหนดกฎเกณฑ์และเง่ือนไขการตรวจจับภาพ (แว่นตา) 
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    โดยเริ่มทําการสร้างกรอบ (Window) ขนาด 15 ×15 พิกเซล เพ่ือเลือกบริเวณท่ีมี
ความสนใจ (ROI: Region of Interest) ภายในภาพ จากน้ันเลือกบริเวณท่ีมีความสนใจทั้งหมด 3 จุด 
โดยในบริเวณน้ันๆ ต้องมีส่วนที่เป็นกรอบของแว่นตาภายในภาพ (จุดที่ 1 เลือกกรอบแว่นตาส่วนบนซ้าย 
จุดที่ 2 เลือกกรอบแว่นตาส่วนสันจมูก และจุดที่ 3 เลือกกรอบแว่นตาส่วนบนขวา) จากนั้นเมื่อเลือกจุด 
3 จุดได้แล้ว ทําการสร้าง Mask เพ่ือระบุพ้ืนที่ในการเก็บค่า Value เนื่องจากการเลือกบริเวณท่ีมีความ
สนใจด้วยกรอบน้ีจะทําให้ติดภาพส่วนอ่ืนๆนอกจากกรอบแว่นตามาด้วย (เช่น ผิวหนัง เป็นต้น) จึงใช้วิธีการ
แปลงภาพจาก RGB Color Model ให้เป็น HSV Color Model และทําการเปรียบเทียบสีระหว่างพิกเซล  
ที่กดเลือก (จุดก่ึงกลางของกรอบขนาด 15 ×15) กับพิกเซลอ่ืน ใๆนกรอบน้ันด้วยการใช้ Euclidean Distance 
[18] โดยกําหนดไว้ว่าหากมีความต่างของสีระหว่างพิกเซลที่จุดกึ่งกลางของภาพกับพิกเซลที่ตรวจสอบ
ปัจจุบันเกิน 15% จะทําการตัดพิกเซลน้ันออกจาก Mask และไม่เก็บค่าความสว่างของพิกเซลน้ัน เนื่อง 
จากหากความต่างของสีมากกันเกินไป แสดงว่าจุดน้ันๆ ไม่ใช่จุดที่เป็นกรอบแว่นตา (ที่เป็นสีของพิกเซลที่
จุดก่ึงกลางของภาพ) ทําให้ไม่นับพิกเซลน้ันมารวมในการเก็บค่าและคํานวณค่าแสงสว่าง เพราะต้องการ
เก็บค่าเฉพาะส่วนที่เป็นตัววัตถุที่สงสัยเท่าน้ัน ดังตัวอย่างในรูปที่ 3.8 ต่อไปน้ี 
 

 
 
รูปที่ 3.8 (A) ภาพแสดงการเลือกบริเวณที่มีความสนใจ 3 จุดในภาพ (B) การกําหนด Mask สําหรับ

ระบุพ้ืนที่ในการเก็บค่า Value ในภาพ 
 

   2. ภาพที่สวมเคร่ืองประดับประเภทหน้ากาก 
     ในส่วนของภาพที่สวมเคร่ืองประดับประเภทหน้ากาก จะมีความแตกต่างกับภาพที่
สวมเครื่องประดับประเภทแว่นตาเล็กน้อยในส่วนของการเก็บค่าความสว่างของพิกเซล โดยมีขั้นตอนใน
การกําหนดกฎเกณฑ์และเง่ือนไขสําหรับการตรวจจับภาพ ดังรูปที่ 3.9 ต่อไปน้ี 
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รูปที่ 3.9 แผนผังขั้นตอนการกําหนดกฎเกณฑ์และเง่ือนไขการตรวจจับภาพ (หน้ากาก) 
 
    เริ่มแรกทําการสร้างกรอบขนาด 15 ×15 พิกเซล เพ่ือเลือกบริเวณท่ีมีความสนใจ 
(ROI: Region of Interest) ภายในภาพ จากน้ันเลือกบริเวณท่ีมีความสนใจทั้งหมด 3 จุด โดยในบริเวณ
นั้นๆ ต้องเป็นส่วนที่เป็นผิวหน้ากากเท่านั้น (ไม่มีส่วนผิวหนังหรือวัตถุอ่ืนๆ ภายในกรอบ) ด้วยเหตุนี้จึง
ไม่จําเป็นต้องคํานวณเปรียบเทียบความแตกต่างของสีในแต่ละพิกเซลเพื่อสร้าง Mask สําหรับระบุพ้ืนที่
การเก็บค่าความสว่าง เน่ืองจากทุกพิกเซลภายในกรอบภาพเป็นบริเวณท่ีมีความสนใจ หรือก็คือส่วนที่
เป็นหน้ากากทั้งหมดอยู่แล้วน่ันเอง 
    หลังจากสามารถระบุพ้ืนที่ที่ต้องการเก็บค่าแสงสว่างภายในกรอบได้แล้ว ทําการ
เก็บค่า Value ที่เป็นค่าแสงสว่างเพ่ือนําไปทําการคํานวณหากฎเกณฑ์ โดยการสํารวจและวิเคราะห์ข้อ
มูลค่าแสงสว่างที่เก็บได้จากภาพ (หากเป็นภาพแว่นตา จะเก็บเฉพาะค่าแสงสว่างในตําแหน่งพิกเซลที่ถูก
ระบุไว้ใน Mask แต่หากเป็นภาพหน้ากาก จะเก็บค่าทุกพิกเซลที่อยู่ในกรอบภาพ) โดยจํานวนพิกเซลที่
เก็บค่าแสงสว่างในแต่ละจุดของภาพมีโอกาสที่จะไม่เท่ากัน เน่ืองจากแต่ละจุดจะมี Mask ที่ระบุตําแหน่ง
พิกเซลที่ต้องทําการเก็บค่าไม่เหมือนกัน ผลในการเก็บค่าแสงสว่างจะแยกระหว่างแต่ละภาพ และแต่ละ
จุดในภาพ ดังที่แสดงในรูปที่ 3.10 ต่อไปน้ี 
 

 
 

รูปที่ 3.10 ตัวอย่างการเก็บค่าแสงสว่างทั้ง 3 จุดในแต่ละภาพ 
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    เมื่อรวบรวมค่าแสงสว่างทั้งหมดแล้ว ทําการคํานวณค่าต่างๆ โดยจะใช้การคํานวณ
ค่าที่สามารถแยกระหว่างความแตกต่างระหว่างภาพใบหน้าสวมเครื่องประดับจริงและภาพใบหน้าที่เพ่ิม
เครื่องประดับด้วยภาพ AR ด้วยค่าแสงสว่างในภาพที่ทําการเก็บผลลัพธ์จากข้ันตอนก่อนหน้า ซึ่งการ
กําหนดค่าที่จะใช้ในการแบ่งแยกภาพ จะกําหนดตามสมมติฐานที่มีในการแยกแยะภาพ โดยมีทั้งหมด 5 
ค่าที่จะใช้ในการกําหนดเกณฑ์ 
   1. ค่าเฉลี่ยของค่ารวมแสงสว่างรายกรอบบริเวณที่สนใจ (Mean Box Intensity) 
     เป็นการหาค่ารวมแสงสว่างรายกรอบบริเวณที่สนใจก่อน จากน้ันนําค่ารวมแสง
สว่างที่ได้มาทําการเฉลี่ย (หารด้วยจํานวนประชากรหรือ 3 เน่ืองจากเลือกทั้งหมด 3 บริเวณภายในหนึ่ง
ภาพ) เพ่ือให้ได้ค่าเฉลี่ยของค่ารวมแสงสว่างของทั้งสามกรอบภาพ ซึ่งทําการเก็บรวมรวมค่าน้ีโดยมีสมมติฐาน
แยกกันระหว่างภาพแว่นตาและหน้ากากว่า ภาพแว่นตาท่ีเป็นเคร่ืองประดับจริงอาจจะมีความสว่างมากกว่า
ภาพแว่นตา AR เน่ืองจากภาพเครื่องประดับจริงอาจมีแสงสะท้อนหรือแสงสว่างภายในบริเวณวัตถุมากกว่า
ภาพแว่นตา AR ส่วนภาพหน้ากากที่เป็นเครื่องประดับจริงอาจจะมีความสว่างน้อยกว่าภาพหน้ากาก AR 
เนื่องจากภาพหน้ากากจริงอาจมีส่วนที่เป็นเงา หรือรอยยับของหน้ากากมากกว่าภาพหน้ากาก AR 
   2. ค่าเฉลี่ยแสงสว่างของพิกเซลทั้งหมด (Mean Intensity) 
     หาค่าเฉล่ียแสงสว่างของพิกเซลทั้งหมดในกรอบบริเวณท่ีสนใจ โดยนําค่าความสว่าง
ของแต่ละบริเวณท่ีสนใจมารวมกันทั้งหมด และหารด้วยจํานวนพิกเซลของทั้งสามกรอบบริเวณท่ีสนใจ
เพ่ือหาค่าเฉลี่ยแสงสว่างของพิกเซลทั้งหมด เน่ืองจากต้องการหาค่าเฉลี่ยแสงสว่างของบริเวณที่สนใจท้ัง
ภาพโดยไม่สนใจการแบ่งค่าเฉล่ียตามกรอบเหมือนค่าเฉล่ียแสงสว่างของค่าเฉล่ียรายกรอบบริเวณที่สนใจ 
(ที่มีการเฉลี่ยรายกรอบก่อนนํามาเฉล่ียอีกคร้ัง) โดยมีสมมติฐานเหมือนกับค่าเฉลี่ยแสงสว่างของค่าเฉลี่ย
รายกรอบบริเวณที่สนใจ ซึ่งแยกกันระหว่างภาพแว่นตาและหน้ากากว่า ภาพแว่นตาที่เป็นเครื่องประดับ
จริงอาจจะมีความสว่างมากกว่าภาพแว่นตา AR เน่ืองจากภาพเครื่องประดับจริงอาจมีแสงสะท้อนหรือ
แสงสว่างภายในบริเวณวัตถุมากกว่าภาพแว่นตา AR ส่วนภาพหน้ากากที่เป็นเครื่องประดับจริงอาจจะมี
ความสว่างน้อยกว่าภาพหน้ากาก AR เน่ืองจากภาพหน้ากากจริงอาจมีส่วนที่เป็นเงา หรือรอยยับของ
หน้ากากมากกว่าภาพหน้ากาก AR 
   3. ค่าส่วนเบ่ียงเบนเฉล่ียสัมบูรณ์ (Mean AD: Mean Absolute Deviation) 
     หาค่า Mean AD โดยการนําค่าเฉล่ียแสงสว่างของแต่ละกรอบบริเวณมาเข้าสมการ
คํานวณ โดยใช้สมการที่ 2.4 ซึ่งใช้ค่าเฉลี่ย (Mean) ของชุดข้อมูลในการคํานวณ เพ่ือวิเคราะห์การกระจายตัว
ของค่าแสงสว่างของพิกเซลในภาพนั้นๆ ซึ่งสะท้อนถึงความสม่ําเสมอของวัตถุในภาพ โดยมีสมมติฐานว่า 
หากค่า Mean AD ตํ่า หมายถึงค่าความสว่างในแต่ละจุดพิกเซลเท่ากันหรือมีความใกล้เคียงกันมาก ทํา
ให้มีโอกาสมากกว่าที่จะเป็นภาพ AR ที่ตัววัตถุจะมีสีที่เรียบเนียนกว่าวัตถุที่เป็นภาพถ่ายจริง และหากค่า 
Mean AD สูง จะหมายถึงค่าความสว่างในแต่ละจุดพิกเซลมีความห่างกัน มีโอกาสท่ีจะเป็นวัตถุจริงที่สี
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ของวัตถุจะได้รับผลกระทบจากสภาพแวดล้อมต่างๆ เช่น แสงสว่างภายในภาพ ทําให้มีสีที่ไม่เรียบเนียน
เท่าวัตถุที่เป็น AR 
   4. ค่าส่วนเบ่ียงเบนมัธยฐานสัมบูรณ์ (Median AD: Median Absolute Deviation) 
     หาค่า Median AD โดยการนําค่าเฉล่ียแสงสว่างของแต่ละกรอบบริเวณมาเข้า
สมการคํานวณ โดยใช้สมการท่ี 2.5 ซึ่งใช้ค่ามัธยฐาน (Median) ของชุดข้อมูลในการคํานวณ ทําให้มี
ความเป็นไปได้ในการตัดค่าที่เป็น Outliers ออกไปซึ่งต่างกับการหาค่า Mean Absolute Deviation 
เพ่ือวิเคราะห์การกระจายตัวของค่าแสงสว่างของพิกเซลในภาพนั้นๆ ซึ่งสะท้อนถึงความสม่ําเสมอของ
วัตถุในภาพ โดยมีสมมติฐานว่า หากค่า Median AD ตํ่า หมายถึงค่าความสว่างในแต่ละจุดพิกเซลเท่ากัน
หรือมีความใกล้เคียงกันมาก ทําให้มีโอกาสมากกว่าที่จะเป็นภาพ AR ที่ตัววัตถุจะมีสีที่เรียบเนียนกว่า
วัตถุที่เป็นภาพถ่ายจริง และหากค่า Median AD สูง จะหมายถึงค่าความสว่างในแต่ละจุดพิกเซลมีความ
ห่างกัน มีโอกาสที่จะเป็นวัตถุจริงที่สีของวัตถุจะได้รับผลกระทบจากสภาพแวดล้อมต่างๆ เช่น แสงสว่าง
ภายในภาพ ทําให้มีสีที่ไม่เรียบเนียนเท่าวัตถุที่เป็น AR 
   5. ค่าส่วนเบ่ียงเบนมาตรฐาน (SD: Standard Deviation) 
     หาค่า SD โดยการนําค่าเฉล่ียแสงสว่างของแต่ละกรอบบริเวณมาเข้าสมการคาํนวณ 
โดยใช้สมการที่ 2.6 ซึ่งใช้ค่าเฉลี่ย (Mean) ของชุดข้อมูล และใช้วิธีการยกกําลังสองในการคํานวณซึ่ง
แตกต่างกับการหาค่า Mean AD และ Median AD ที่ใช้ค่าสัมบูรณ์ในการคํานวณ เพ่ือวิเคราะห์การ
กระจายตัวของค่าแสงสว่างของพิกเซลในภาพนั้นๆ ซึ่งสะท้อนถึงความสม่ําเสมอของวัตถุในภาพ และ
ด้วยสูตรคํานวณของการหาค่า SD ที่มีการใช้การยกกําลัง ทําให้ค่า SD มีความเปลี่ยนแปลงต่อค่าที่เป็น 
Outliers สูงกว่า Mean AD และ Median AD ทําให้สามารถแยกความแตกต่างของการกระจายตัวของ
ค่าได้ชัดเจนกว่า Mean AD และ Median AD โดยมีสมมติฐานว่า หากค่า SD ตํ่า หมายถึงค่าความสว่าง
ในแต่ละจุดพิกเซลมีความใกล้เคียงกับค่าเฉลี่ย และมีความสมํ่าเสมอสูง อาจตีความได้ว่าเป็นวัตถุจาก
ภาพ AR ที่มีสีและความสว่างเรียบเนียนกว่าวัตถุจริง และหากค่า SD สูง หมายถึงค่าความสว่างในแต่ละ
จุดพิกเซลห่างจากค่าเฉลี่ย และมีความสมํ่าเสมอตํ่า อาจตีความได้ว่าเป็นวัตถุที่เป็นภาพถ่ายตริงๆ ซึ่งมี
แสงแต่ละจุดแตกต่างกันจากการถ่ายภาพ 
    เมื่อทําการคํานวณครบทั้ง 5 ค่าแล้ว ทําซ้ําจนครบจํานวนภาพที่ใช้ในการทดลอง
เพ่ือหาเง่ือนไข คือ 60 ภาพ (เคร่ืองประดับจริง 30 ภาพ และเคร่ืองประดับ AR 30 ภาพ) ต่อหน่ึงประเภท
เครื่องประดับ (หากรวมทั้งสองประเภทเครื่องประดับ จะใช้ภาพรวม 120 ภาพ ได้แก่ ภาพหน้ากาก 60 ภาพ 
และภาพแว่นตา 60 ภาพ) จากน้ันทําการสังเกตรูปแบบของข้อมูลที่ได้เพ่ือทําการหาเกณฑ์ที่จะใช้ในการ
แยกภาพ ยกตัวอย่างเช่น หากเป็นภาพแว่นตา ถ้ามีค่า Mean AD น้อยกว่าค่าที่ระบุไว้ จะตีความว่าเป็น
ภาพเคร่ืองประดับ AR เป็นต้น ซึ่งในส่วนของค่าเฉลี่ยของค่ารวมแสงสว่างรายกรอบบริเวณท่ีสนใจ (Mean 
Box Intensity) และค่าเฉล่ียแสงสว่างของพิกเซลทั้งหมด (Mean Intensity) จะสามารถกําหนดเกณฑ์ใน
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การแยกแยะได้หลังจากทําการสังเกตจากรูปแบบของข้อมูลเคร่ืองประดับที่เป็นภาพจริงและเครื่องประดับ
ที่เป็นภาพ AR ทําให้เห็นเส้นแบ่งของข้อมูลที่เหมาะสมและสามารถใช้เป็นเกณฑ์ในการแยกแยะได้ และ
ในส่วนของการหาเกณฑ์ของค่าส่วนเบี่ยงเบน (ทั้งส่วนเบ่ียงเบนเฉลี่ยสัมบูรณ์ ส่วนเบี่ยงเบนมัธยฐาน
สัมบูรณ์ และส่วนเบี่ยงเบนมาตรฐาน) จะใช้วิธีการหาค่าเฉลี่ยของแต่ละค่าเพ่ือหาค่ากลางที่จะใช้เป็น
เกณฑ์ ดังตัวอย่างรูปที่ 3.11 ต่อไปน้ี 
 

 
 

รูปที่ 3.11 ตัวอย่างการหาค่าที่ใช้เป็นเกณฑ์ของค่าส่วนเบ่ียงเบนเฉล่ียสัมบูรณ์ (Mean AD) 
 
   ในการกําหนดเง่ือนไขเพ่ือแยกแยะระหว่างภาพถ่ายที่สวมเครื่องประดับจริงและ
เครื่องประดับ AR ผู้วิจัยได้ทําการศึกษาเพ่ิมเติมเก่ียวกับความแตกต่างของภาพถ่ายและภาพที่ถูกแต่งเติม 
โดย AR จากงานวิจัยของ [34] H. Yao at al. [34] มีการกล่าวถึงลักษณะของภาพถ่าย ที่จะมีความสัมพันธ์
ระหว่างค่า Noise กับค่าความสว่างภายในภาพ ซึ่งภาพถ่ายจริงจะมีส่วนที่เป็น Noise หลักๆ 2 ประเภท 
ได้แก่ Photo-response non-uniformity noise (PRNU) และ Random Noise ซึ่ง PRNU นั้นเกิดจาก
ความคลาดเคลื่อนของเซนเซอร์ภายในกล้อง ซึ่งมีรูปแบบที่คงที่ และสามารถระบุเอกลักษณ์ของกล้องได้ 
ส่วนภาพที่ถูกแต่งเติมโดย AR นั้น เปรียบได้กับการนําภาพอ่ืนมาใส่เพ่ิมลงไปในภาพถ่ายเดิม ทําให้
รูปแบบของ Noise ที่เดิมในภาพถ่ายน้ันมีอยู่ หายไปเน่ืองจากโดนภาพอ่ืนมาใส่ทับตําแหน่งเดิม หรือทํา
ให้มีรูปแบบของ Noise ที่ไม่ตรงกันกับ Noise ส่วนที่เหลือภายในภาพซึ่งมีผลกับความสม่ําเสมอของ
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พิกเซลภายในภาพ เป็นจุดที่สามารถแยกแยะความแตกต่างระหว่างภาพถ่ายจริงและภาพถ่ายที่ถูกแต่ง
เติมด้วย AR ได้ด้วยเช่นกัน 
   เพ่ือให้สามารถแยกแยะระหว่างภาพที่สวมเคร่ืองประดับจริงและเครื่องประดับ AR ได้ 
จึงกําหนดเกณฑ์การตัดสินใจจากค่าที่คํานวณออกมาได้ โดยใช้ทั้งหมด 5 เง่ือนไข ซึ่งแตกต่างกันระหว่าง
ภาพเคร่ืองประดับที่เป็นแว่นตา และภาพเคร่ืองประดับที่เป็นหน้ากาก ดังนี้ 
   1. เง่ือนไขของค่าเฉลี่ยของค่ารวมแสงสว่างรายกรอบบริเวณท่ีสนใจ (Mean Box 
Intensity) 
    กรณีแว่นตา หากภาพน้ันๆ มีค่าเฉลี่ยของค่ารวมแสงสว่างรายกรอบบริเวณที่สนใจ 
น้อยกว่าค่าที่เป็นเกณฑ์ จะถูกจัดกลุ่มเป็นภาพเครื่องประดับ AR เน่ืองจากมีสมมติฐานว่าภาพแว่นตาที่
เป็น AR จะมีความสว่างน้อยกว่าภาพแว่นตาจริง เนื่องจากภาพแว่นตา AR จะมีแสงสะท้อนน้อยกว่า
ภาพแว่นตาจริง 
    กรณีหน้ากาก หากภาพน้ันๆ มีค่าเฉล่ียของค่ารวมแสงสว่างรายกรอบบริเวณท่ี
สนใจ มากกว่าค่าที่เป็นเกณฑ์ จะถูกจัดกลุ่มเป็นภาพเคร่ืองประดับ AR เน่ืองจากมีสมมติฐานว่าภาพ
หน้ากากที่เป็น AR จะมีความสว่างมากกว่าภาพหน้ากากจริง เน่ืองจากหน้ากากจริงจะมีส่วนที่เป็นรอย
ยับหรือเงาที่เกิดตามแหล่งกําเนิดแสงขณะถ่ายภาพอยู่ด้วย 
   2. เง่ือนไขของค่าเฉล่ียแสงสว่างของพิกเซลทั้งหมด (Mean Intensity) 
    กรณีแว่นตา หากภาพน้ันๆ มีค่าเฉล่ียแสงสว่างของพิกเซลทั้งหมด น้อยกว่าค่าที่
เป็นเกณฑ์ จะถูกจัดกลุ่มเป็นภาพเครื่องประดับ AR เน่ืองจากมีสมมติฐานว่าภาพแว่นตาที่เป็น AR จะมี
ความสว่างน้อยกว่าภาพแว่นตาจริง เน่ืองจากภาพแว่นตา AR จะมีแสงสะท้อนน้อยกว่าภาพแว่นตาจริง 
    กรณีหน้ากาก หากภาพนั้นๆ มีค่าเฉลี่ยแสงสว่างของพิกเซลทั้งหมด มากกว่าค่าที่
เป็นเกณฑ์ จะถูกจัดกลุ่มเป็นภาพเครื่องประดับ AR เน่ืองจากมีสมมติฐานว่าภาพหน้ากากที่เป็น AR จะมี
ความสว่างมากกว่าภาพหน้ากากจริง เน่ืองจากหน้ากากจริงจะมีส่วนที่เป็นรอยยับหรือเงาที่เกิดตาม
แหล่งกําเนิดแสงขณะถ่ายภาพอยู่ด้วย 
   3. เง่ือนไขของค่าส่วนเบ่ียงเบนเฉล่ียสัมบูรณ์ (Mean AD) 
    กรณีแว่นตา หากภาพน้ันๆ มีค่าส่วนเบ่ียงเบนเฉล่ียสัมบูรณ์ น้อยกว่าค่าที่เป็น
เกณฑ์ จะถูกจัดกลุ่มเป็นภาพเครื่องประดับ AR เน่ืองจากมีสมมติฐานว่าภาพแว่นตาที่เป็น AR จะมีความ
สม่ําเสมอของพิกเซล หรือค่าส่วนเบ่ียงเบนน้อยกว่าภาพแว่นตาจริง เน่ืองจากภาพแว่นตา AR อาจมีสี
หรือลักษณะของวัตถุที่เรียบเนียนกว่าแว่นตาจริง 
    กรณีหน้ากาก หากภาพน้ันๆ มีค่าส่วนเบ่ียงเบนเฉลี่ยสัมบูรณ์ น้อยกว่าค่าที่เป็น
เกณฑ์ จะถูกจัดกลุ่มเป็นภาพเคร่ืองประดับ AR เน่ืองจากมีสมมติฐานว่าภาพหน้ากากที่เป็น AR จะมี
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ความสม่ําเสมอของพิกเซล หรือค่าส่วนเบ่ียงเบนน้อยกว่าภาพหน้ากากจริง เน่ืองจากภาพหน้ากาก AR 
อาจมีสีหรือลักษณะของวัตถุที่เรียบเนียนกว่าแว่นตาจริง 
   4. เง่ือนไขของค่าส่วนเบ่ียงเบนมัธยฐานสัมบูรณ์ (Median AD) 
    กรณีแว่นตา หากภาพน้ันๆ มีค่าส่วนเบี่ยงเบนมัธยฐานสัมบูรณ์ น้อยกว่าค่าที่เป็น
เกณฑ์ จะถูกจัดกลุ่มเป็นภาพเครื่องประดับ AR เน่ืองจากมีสมมติฐานว่าภาพแว่นตาที่เป็น AR จะมีความ
สม่ําเสมอของพิกเซล หรือค่าส่วนเบ่ียงเบนน้อยกว่าภาพแว่นตาจริง เน่ืองจากภาพแว่นตา AR อาจมีสี
หรือลักษณะของวัตถุที่เรียบเนียนกว่าแว่นตาจริง 
    กรณีหน้ากาก หากภาพน้ันๆ มีค่าส่วนเบ่ียงเบนมัธยฐานสัมบูรณ์ น้อยกว่าค่าที่เป็น
เกณฑ์ จะถูกจัดกลุ่มเป็นภาพเคร่ืองประดับ AR เน่ืองจากมีสมมติฐานว่าภาพหน้ากากที่เป็น AR จะมี
ความสม่ําเสมอของพิกเซล หรือค่าส่วนเบ่ียงเบนน้อยกว่าภาพหน้ากากจริง เน่ืองจากภาพหน้ากาก AR 
อาจมีสีหรือลักษณะของวัตถุที่เรียบเนียนกว่าแว่นตาจริง 
   5. เง่ือนไขของค่าส่วนเบ่ียงเบนมาตรฐาน (SD) 
    กรณีแว่นตา หากภาพน้ันๆ มีค่าส่วนเบี่ยงเบนมาตรฐาน น้อยกว่าค่าที่เป็นเกณฑ์ 
จะถูกจัดกลุ่มเป็นภาพเคร่ืองประดับ AR เน่ืองจากมีสมมติฐานว่าภาพแว่นตาที่เป็น AR จะมีความสมํ่าเสมอ
ของพิกเซล หรือค่าส่วนเบ่ียงเบนน้อยกว่าภาพแว่นตาจริง เน่ืองจากภาพแว่นตา AR อาจมีสีหรือลักษณะ
ของวัตถุที่เรียบเนียนกว่าแว่นตาจริง 
    กรณีหน้ากาก หากภาพน้ันๆ มีค่าส่วนเบ่ียงเบนมาตรฐาน น้อยกว่าค่าที่เป็นเกณฑ์ 
จะถูกจัดกลุ่มเป็นภาพเครื่องประดับ AR เน่ืองจากมีสมมติฐานว่าภาพหน้ากากที่เป็น AR จะมีความสม่ําเสมอ
ของพิกเซล หรือค่าส่วนเบ่ียงเบนน้อยกว่าภาพหน้ากากจริง เน่ืองจากภาพหน้ากาก AR อาจมีสีหรือลักษณะ
ของวัตถุที่เรียบเนียนกว่าแว่นตาจริง สามารถกําหนดเง่ือนไขของการแยกแยะภาพเครื่องประดับจริงและ
เคร่ืองประดับ AR ระหว่างภาพแว่นตาและภาพหน้ากากได้ ตามตารางที่ 3.1  
 
ตารางที่ 3.1 เง่ือนไขการแยกแยะภาพเครื่องประดับจริงและเคร่ืองประดับ AR 

คุณลักษณะ 
สัญลักษณ์
เงื่อนไข
แว่นตา 

สัญลักษณ์
เงื่อนไข
หน้ากาก 

เงื่อนไขภาพ 
แว่นตา 

เงื่อนไขภาพ 
หน้ากาก 

ค่าเฉลี่ยของค่ารวมแสงสว่าง
รายกรอบบริเวณที่สนใจ 

T1 T’
1 V  T1 V > T’

1 

ค่าเฉลี่ยแสงสว่างของพิกเซล
ทั้งหมด 

T2 T’
2 V  T2 V > T’

2 
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ตารางที่ 3.1 เง่ือนไขการแยกแยะภาพเครื่องประดับจริงและเคร่ืองประดับ AR (ต่อ) 

คุณลักษณะ 
สัญลักษณ์
เงื่อนไข
แว่นตา 

สัญลักษณ์
เงื่อนไข
หน้ากาก 

เงื่อนไขภาพ 
แว่นตา 

เงื่อนไขภาพ 
หน้ากาก 

ค่าส่วนเบ่ียงเบนเฉลี่ยสมับูรณ ์
(Mean AD) 

T3 T’
3 V  T3 V > T’

3 

ค่าส่วนเบ่ียงเบนมัธยฐาน
สมบูรณ์ (Median AD) 

T4 T’
4 V  T4 V > T’

4 

ค่าส่วนเบ่ียงเบนมาตรฐาน 
(SD) 

T5 T’
5 V  T5 V > T’

5 

 
    เมื่อกําหนดเงื่อนไขได้แล้ว ทําการวัดผลด้วยการทดลองการแยกภาพโดยใช้วิธีนับ
เสียงข้างมาก (Voting) ในการแยก เน่ืองจากเง่ือนไขที่ระบุไว้มีทั้งหมด 5 ข้อ (ตามค่าที่ได้จากการคํานวณ) 
หากภาพนั้นๆ มีผลลัพธ์จากการแยกแยะภาพด้วยแต่ละเง่ือนไขมากกว่า 3 ใน 5 จะถูกนับว่าเป็นภาพประเภท
น้ันๆ ยกตัวอย่างเช่น หากภาพหน่ึงใช้เง่ือนไขวัด 5 ข้อ ใน 3 ข้อน้ันตีความออกมาเป็นภาพเครื่องประดับ 
AR และอีก 2 ข้อตีความว่าเป็นภาพเคร่ืองประดับจริง ภาพน้ันจะถูกนับว่าเป็นภาพเคร่ืองประดับ AR 
เน่ืองจากเป็นเสียงข้างมากจากการตรวจสอบทุกเง่ือนไข เมื่อได้เง่ือนไขครบทุกข้อ ตามค่าที่คํานวณได้
แล้ว นําเง่ือนไขเหล่าน้ีไปใช้ในขั้นตอนการวัดผลความแม่นยําต่อไป 
 
 3.3.3 วัดผลความแม่นยําและประสิทธิภาพของโมเดล 
   หลังจากทําการกําหนดเง่ือนไขแล้ว ทําการทดสอบประสิทธิภาพของโมเดลด้วยข้อมูล 
ภาพใน Dataset ส่วนสําหรับการทดสอบ (Testing) และทําการประเมินผลประสิทธิภาพของโมเดลท่ี
พัฒนาขึ้น ด้วย Confusion Matrix และจัดเก็บผลลัพธ์ไว้สําหรับนําไปประเมินผลในขั้นตอนสุดท้าย 
 
3.4 การพัฒนาโมเดลด้วย Machine Learning 
 การพัฒนาโมเดลด้วย Machine Learning คือการสร้างโมเดลท่ีสามารถเรียนรู้จากข้อมูลที่
มอบให้โมเดลได้โดยตรง ซึ่งโมเดลจะสามารถเรียนรู้ผ่านข้อมูลน้ันๆ และสามารถจําแนกหรือแบ่งกลุ่ม
ข้อมูลได้ โดยที่มนุษย์ไม่ต้องกําหนดกฎหรือเง่ือนไขให้โดยตรงแบบการใช้ Rule-based โดยมีขั้นตอน
ทั้งหมด 4 ขั้นตอน ดังที่แสดงในรูปที่ 3.12 
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รูปที่ 3.12 แผนผังขั้นตอนการพัฒนาโมเดลด้วย Machine Learning 
 
 3.4.1 ใช้ Input ข้อมูลจาก Dataset 
   ใช้ภาพจาก Dataset ที่เตรียมไว้ในขั้นตอนก่อนหน้า โดยแบ่งภาพที่ใช้เป็น 3 ส่วน 
   1. ภาพสําหรับใช้ในการฝึกโมเดล (Training) 1,400 ภาพ  
    ใช้ภาพใบหน้าสวมเครื่องประดับจริง 700 ภาพ (แบ่งเป็นภาพสวมแว่นตา 350 ภาพ 
และภาพสวมหน้ากาก 350 ภาพ) และภาพใบหน้าสวมเครื่องประดับ AR อีก 700 ภาพ (แบ่งเป็นภาพ
สวมแว่นตา 350 ภาพ และภาพสวมหน้ากาก 350 ภาพ 
   2. ภาพสําหรับใช้ในการตรวจสอบโมเดล (Validation) 200 ภาพ  
    ใช้ภาพใบหน้าสวมเคร่ืองประดับจริง 100 ภาพ (แบ่งเป็นภาพสวมแว่นตา 50 ภาพ 
และภาพสวมหน้ากาก 50 ภาพ) และภาพใบหน้าสวมเครื่องประดับ AR อีก 100 ภาพ (แบ่งเป็นภาพสวม
แว่นตา 50 ภาพ และภาพสวมหน้ากาก 50 ภาพ) 
   3. ภาพสําหรับใช้ในการทดสอบโมเดล (Testing) 400 ภาพ  
    ใช้ภาพใบหน้าสวมเครื่องประดับจริง 200 ภาพ (แบ่งเป็นภาพสวมแว่นตา 10 ภาพ 
และภาพสวมหน้ากาก 100 ภาพ) และภาพใบหน้าสวมเครื่องประดับ AR อีก 200 ภาพ (แบ่งเป็นภาพ
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สวมแว่นตา 100 ภาพ และภาพสวมหน้ากาก 100 ภาพ) โดยภาพในส่วนน้ีจะเป็นภาพกลุ่มเดียวกับภาพ
ที่ใช้ในการทดสอบเกณฑ์ในการตรวจจับภาพของวิธี Rule-based 
 
 3.4.2 ทําการจัดเตรียมข้อมูลเบ้ืองต้น (Pre-Processing) 
   หลังจากได้ข้อมูลภาพจาก Dataset แล้ว ทําการเตรียมข้อมูลภาพน้ันให้พร้อมต่อการ
นําไปใช้ในการฝึกโมเดล เน่ืองจากงานวิจัยน้ีนําภาพจาก Dataset ที่ต่างกัน 2 ชุดมาใช้งาน จึงทําการ
เตรียมข้อมูลโดยการปรับขนาดภาพให้เท่ากัน โดยไม่ทําให้เกิดความเปลี่ยนแปลงของมิติภาพ (ไม่เกิดการ
บีบภาพ หรือการปรับภาพที่ทําให้ภาพบิดเบ้ียว) เพ่ือให้ขนาดของภาพใน Dataset เท่ากันทุกภาพ และ
การปรับภาพให้ไม่เกิดความเปลี่ยนแปลงของมิติภาพ ทําให้ข้อมูลภาพที่มียังคงอยู่ครบถ้วน โดยใช้โมเดล 
MTCNN ในการตรวจจับตําแหน่งใบหน้า และทําการตัดภาพเฉพาะส่วนที่เป็นใบหน้าออกมาเพ่ือจํากัด
บริเวณของข้อมูลให้มุ่งเน้นเฉพาะส่วนที่เป็นใบหน้า (ต้ังแต่ช่วงศีรษะถึงคาง) เพ่ือให้ข้อมูลสามารถส่งเข้า
โมเดลเพ่ือทําการฝึกได้ง่าย 
 
 3.4.3  สร้างและฝึกโมเดล 
   การสร้างและฝึกโมเดล เริ่มจากการเลือกประเภทของโมเดลที่จะนํามาใช้ในการพัฒนา 
ในงานวิจัยน้ีจะใช้วิธีการที่เรียกว่า Transfer Learning หรือการใช้โมเดลท่ีมีการเรียนรู้มาอยู่ก่อนแล้ว 
(Pre-trained model) มาทําการฝึกต่อในด้านที่ต้องการมุ่งเน้น ในแง่ของงานวิจัยน้ีคือการตรวจจับภาพ
ใบหน้ามนุษย์ วิธีการน้ีจะช่วยประหยัดเวลาและทรัพยากรท่ีใช้ในการพัฒนาโมเดลมากกว่าการเร่ิมพัฒนา
โมเดลใหม่ต้ังแต่เริ่มแรก ซึ่งในงานวิจัยน้ีจะเลือกใช้โมเดลท้ังหมด 3 โมเดลท่ีเลือกมาใช้การทดสอบ 
   1. XceptionNet [35] เป็นโมเดลที่ผ่านการฝึกมาแล้วในระดับหน่ึง (มีการ Pre-
trained ด้วย ImageNet [36] ที่มีจํานวนประมาณ 1.2 ล้านภาพ) ทําให้โมเดลมีการเรียนรู้ Feature 
พ้ืนฐานของภาพมาแล้ว มีจํานวนพารามิเตอร์อยู่ที่ 22.8 ล้านพารามิเตอร์ ซึ่งเปรียบเทียบกับโมเดล 
Inception V3 [37] ที่มีจํานวนพารามิเตอร์ใกล้เคียงกันที่ 23.6 ล้านพารามิเตอร์แล้ว โมเดล Xception 
มีประสิทธิภาพที่สูงกว่า และมีการแยก Spatial Correlations (ความสัมพันธ์เชิงพ้ืนที่) และ Cross-Channel 
Correlations (ความสัมพันธ์ระหว่างช่องสัญญาณ) ออกจากกัน ซึ่งส่งผลต่อการสกัดฟีเจอร์ที่มีความ
ละเอียดและซับซ้อนได้ดีกว่าการใช้ Convolution แบบปกติที่เรียนรู้ทั้งสองอย่างพร้อมกัน  
   2. MobileNetV3 [38] เป็นโมเดลที่มีจุดเด่นในด้านความสามารถในการใช้งานบน
โทรศัพท์มือถือ หรืออุปกรณ์ที่มีทรัพยากรจํากัดโดยไม่ลดความสามารถของโมเดล โดย MobileNetV3 
ถูกปรับแต่งให้โทรศัพท์มือถือสามารถใช้งานได้ ผ่านการใช้ Hardware Aware Network Architecture 
Search (NAS) ที่ถูกเสริมด้วยอัลกอริทึม NetAdapt [39] โดยโมเดล MobileNetV3 จะถูกแยกเป็น 2 
โมเดลย่อยตามความเหมาะสมของทรัพยากรในการใช้งาน ได้แก่โมเดล MobileNetV3-Large ที่เหมาะ
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กับอุปกรณ์ที่มีทรัพยากรสูงในระดับหน่ึง และโมเดล MobileNetV3-Small ที่เหมาะกับอุปกรณ์ที่มีทรัพยากร
น้อยกว่า โดยภายในงานวิจัยนี้จะใช้งานโมเดล MobileNetV3-Small เน่ืองจากขนาดของโมเดลท่ีเล็ก
กว่าและความเร็วในการฝึกโมเดลที่มากกว่า 
   3. EfficientNetV2 [40] โมเดลท่ีมีการใช้แนวทางของ Compound Scaling ที่สามารถ
สร้างสมดุลระหว่างความลึก (จํานวน Layer ของโมเดล) ความกว้าง (จํานวน Channels ภายในแต่ละ 
Layer) และความละเอียด (ขนาดของภาพที่ใช้ในโมเดล) เพ่ือให้ได้ประสิทธิภาพสูงที่สุด โดยโมเดล Efficient 
NetV2 ถูกแบ่งเป็น 3 โมเดลย่อยตามการปรับขนาด (Scaling) ของโมเดล ได้แก่โมเดล EfficientNetV2-
S, EfficientNetV2-M และ EfficientNetV2-L ที่ขนาดของโมเดลเรียงจากเล็กที่สุดไปมากที่สุด ซึ่งผู้วิจัย
ได้เลือกใช้โมเดล EfficientNetV2-S ในงานวิจัยนี้ เนื่องจากขนาดของโมเดลที่เล็ก จากงานวิจัยของ T. 
Shahriar [41] โมเดล EfficientNetV2 มีค่าความแม่นยําโดยรวมสูงที่สุดในโมเดลทั้งหมด 5 โมเดลท่ี
ผู้วิจัยเลือกใช้ในการทดสอบเปรียบเทียบประสิทธิภาพของโมเดล  
    ทําการฝึกโมเดลที่เลือกมา โดยแยกการฝึกระหว่างโมเดลตรวจจับภาพแว่นตาและ
โมเดลตรวจจับภาพหน้ากาก เน่ืองจากต้องการวัดผลการตรวจจับแยกกันเพ่ือให้สามารถเปรียบเทียบ
ผลลัพธ์การตรวจจับกับโมเดล Rule-based ที่ทาํการตรวจจับแบบแยกเครื่องประดับได้ มีขั้นตอนในการ
ฝึกโมเดลก่อนนําโมเดลไปทดสอบ ตามแผนผังในรูปที่ 3.13 ดังต่อไปน้ี 
 

 
 

รูปที่ 3.13 แผนผังขั้นตอนการฝึกโมเดลด้วย Machine Learning 
 
    เร่ิมจากการเตรียมข้อมูลภาพ โดยแบ่งเป็นข้อมูลส่วนการฝึกโมเดล (Training) ส่วน
การตรวจสอบโมเดล (Validation) และส่วนทดสอบโมเดล (Testing) จากน้ันใช้โมเดลที่เลือกมาทําการ
ฝึกด้วยภาพส่วนการฝึกโมเดล โดยกําหนดไว้ที่ 30 Epochs ต่อการฝึก 1 ครั้ง โดยในแต่ละ Epochs จะ
ใช้ข้อมูลส่วนการตรวจสอบโมเดล (Validation) ในการตรวจสอบควบคู่ไปด้วย เพ่ือทําการดูว่าเกิดการ 
Overfit ของข้อมูลระหว่างการฝึกโมเดลหรือไม่ และกําหนดให้โมเดลทําการสังเกตค่า Validation Loss 
ในแต่ละ Epochs หากค่า Validation Loss ไม่ดีขึ้นเลยเกิน 5 Epochs จะทําการหยุดการฝึกโมเดล



58 

ทันที และเมื่อโมเดลฝึกสําเร็จแล้ว จะทําการบันทึกไฟล์โมเดลท่ีฝึกไว้ ก่อนนําไปทําการ Fine-Tune ใน
ขั้นตอนต่อไป 
    ในการ Fine-Tune โมเดลท่ีฝึกมาแล้วในระดับหน่ึง จะทําการเปิด Layer ส่วนหลัก
ของโมเดลเพ่ิมเติม โดยจะเปิดเฉพาะ Layer ในส่วนท้ายของโมเดล เน่ืองจาก Layer ส่วนท้ายของโมเดล
จะเก่ียวกับการมองรูปร่างของสิ่งของ จึงต้องการเปิด Layer ส่วนน้ีเพ่ือให้โมเดลสามารถเรียนรู้ตาม Dataset 
ที่เรากําหนดไว้ได้ นอกจากนั้นยังปรับค่าอัตราการเรียนรู้ของโมเดล (Learning Rate) ให้น้อยลง เน่ืองจาก
หากไม่ปรับค่าอัตราการเรียนรู้ของโมเดลให้ลดลง ค่า Loss อาจเพ่ิมข้ึนหรือลดลงได้อย่างรวดเร็วในขณะ
ฝึก และอาจส่งผลให้ค่า Accuracy ลดลง รวมถึงเป็นการป้องกันไม่ให้ความรู้เดิมที่โมเดลได้ทําการฝึก
และเรียนรู้ไปแล้วหายไป เน่ืองจากหากใช้อัตราการเรียนรู้ของโมเดลที่สูงเกินไป ความรู้ที่โมเดลเรียนรู้ไป
แล้วจาก Dataset ที่เราเตรียมไว้ อาจโดนความรู้เดิมของโมเดลเขียนทับไปได้ หลังจากปรับการต้ังค่าของ
โมเดลแล้ว นําโมเดลที่เราบันทึกไว้ก่อนหน้าน้ีมทําการฝึกเพ่ิมเติมด้วยการตั้งค่าใหม่ที่ต้ังไว้ โดยในครั้งน้ี
กําหนดให้ฝึกโมเดลเพ่ิมอีก 20 Epochs และใช้เง่ือนไขเดิมคือการสังเกตค่า Validation Loss เพ่ือดูว่า
จะให้โมเดลหยุดการฝึกก่อนครบ 20 Epochs หรือไม่ และทําการบันทึกโมเดล Fine-Tune ที่มีค่า Validation 
Loss ตํ่าที่สุดไว้ 
    เมื่อทําการ Fine-Tune เสร็จสิ้น นําโมเดลที่บันทึกไว้ล่าสุดมาทําการทดสอบกับ
ข้อมูลชุดทดสอบ (Testing) และทําการบันทึกผลเพ่ือนําไปเปรียบเทียบข้อมูลในขั้นตอนวัดประสิทธิภาพ 
 
 3.4.4  ทดสอบประสิทธิภาพของโมเดล 
   ทําการทดสอบประสิทธิภาพของโมเดลด้วยข้อมูลภาพใน Dataset ส่วนสําหรับการ
ทดสอบ (Testing) และทําการประเมินผลประสิทธิภาพของโมเดลท่ีพัฒนาขึ้น ด้วย Confusion Matrix 
และจัดเก็บผลลัพธ์ไว้สําหรับนําไปประเมินผลในขั้นตอนสุดท้าย ซึ่งในขั้นตอนน้ีจะทํางานใกล้เคียงกับ
ขั้นตอนวัดผลความแม่นยําและประสิทธิภาพของโมเดลท่ีพัฒนาด้วย Rule-based 
 
3.5 การประเมินและวัดผลประสิทธิภาพโมเดล 
 ขั้นตอนสุดท้ายในการดําเนินงานวิจัยน้ีคือการประเมินและวัดผลประสิทธิภาพโมเดลทั้ง 2 
โมเดลท่ีทําการพัฒนามาในขั้นตอนก่อนหน้า ในการทดสอบโมเดลท้ัง 2 โมเดล ใช้อุปกรณ์เครื่องเดียวกัน
ในการทดสอบ คือ เครื่องคอมพิวเตอร์โน้ตบุ๊ค รุ่น ASUS TUF Gaming F15 RAM 24GB และในการฝึก
โมเดล ผู้วิจัยได้ใช้งาน Google Colab ในการฝึก โดยใช้ Python เวอร์ช่ัน 3.0 ขึ้นไป และใช้ตัวเร่ง
ฮาร์ดแวร์ T4 GPU เน่ืองจากเป็นตัวเร่งฮาร์ดแวร์ที่ไม่เสียเงินในการใช้งาน ซึ่งหลังจากการฝึกและทดสอบ
โมเดล จะทําการเปรียบเทียบค่าผลลัพธ์ที่ได้จาก Confusion Matrix โดยนําค่าที่ได้จากการวัดผลประสิทธิภาพ



59 

ของแต่ละโมเดลมาทําการเปรียบเทียบกัน เพ่ือดูและเปรียบเทียบประสิทธิภาพของโมเดลในแต่ละแง่มุม 
เช่น เปรียบเทียบสัดส่วนที่โมเดลสามารถทํานายได้ถูกต้อง 
ตรงตามความจริง เป็นต้น 
 โดยในส่วนของการประเมินและวัดผลประสิทธิภาพโมเดลน้ี จะใช้ตัวช้ีวัดทั้งหมด 4 อย่าง คือ 
ค่าความถูกต้อง (Accuracy) ค่าความแม่นยํา (Precision) ค่าความอ่อนไหว (Recall) และค่าวัดประสิทธิภาพ
โดยรวม (F1-Score) สุดท้ายน้ี ทําการสรุปผลลพัธ์ทั้งหมดในรูปแบบตารางเพื่อให้ง่ายต่อการเปรียบเทยีบ
และทําความเข้าใจ 
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บทท่ี 4 
ผลการวิจยั 

 
 จากการศึกษาทฤษฎีและข้อมูลที่เก่ียวข้องกับงานวิจัยน้ี ผู้วิจัยได้ทําการดําเนินงานวิจัยเพ่ือ
ศึกษาประสิทธิภาพของโมเดลที่พัฒนาด้วยวิธีการแบบ Rule-based และโมเดลที่พัฒนาด้วยการใช้ 
Machine Learning โดยมีผลการวิจัยแบ่งเป็น 4 ขั้นตอน ดังต่อไปน้ี 
 4.1 ผลการหากฎเกณฑ์และเง่ือนไขสําหรับโมเดล Rule-based 
  4.1.1  ผลการหาเง่ือนไขของภาพเครื่องประดับประเภทแว่นตา 
  4.1.2  ผลการหาเง่ือนไขของภาพเครื่องประดับประเภทหน้ากาก 
 4.2 ผลการตรวจจับภาพด้วยโมเดล Rule-based 
  4.2.1  ผลการตรวจจับภาพเครื่องประดับประเภทแว่นตา 
  4.2.2  ผลการตรวจจับภาพเครื่องประดับประเภทหน้ากาก 
 4.3 ผลการตรวจจับภาพด้วยโมเดล Machine Learning 
  4.3.1  ผลการตรวจจับเคร่ืองประดับประเภทแว่นตา 
  4.3.2  ผลการตรวจจับภาพเครื่องประดับประเภทหน้ากาก 
 4.4  ผลการเปรียบเทียบประสิทธิภาพของโมเดล Rule-based และ Machine Learning 
 
4.1 ผลการหากฎเกณฑ์และเงื่อนไขสําหรับโมเดล Rule-based 
 4.1.1  ผลการหาเง่ือนไขของภาพเครื่องประดับประเภทแว่นตา 
   ผู้วิจัยได้ทําการเก็บค่าแสงสว่างของพิกเซลที่อยู่ใน Mask ทั้ง 3 จุดในภาพชุดการฝึก
โมเดลที่เป็นภาพแว่นตาจํานวน 60 ภาพ (ภาพเคร่ืองประดับจริง 30 ภาพ และเคร่ืองประดับ AR 30 ภาพ) 
จากน้ันทําการสังเกตและวิเคราะห์รูปแบบของข้อมูลที่ได้เพ่ือทําการหาค่าที่สามารถกําหนดเป็นเกณฑ์ที่
จะใช้ในการแยกแยะ โดยอ้างอิงคุณลักษณะจากตารางที่ 3.1 ได้ผลลัพธ์เง่ือนไขการแยกแยะภาพสวม
แว่นตา ตามตารางที่ 4.1 ต่อไปน้ี 
 
 
 
 
 
 

 



61 

ตารางที่ 4.1 เง่ือนไขการแยกแยะภาพสวมแว่นตา 
คุณลักษณะ สัญลักษณ ์ ค่าในการแยกแยะ 

ค่าเฉลี่ยของค่ารวมแสงสว่างรายกรอบบริเวณท่ีสนใจ T1 5.000 
ค่าเฉลี่ยแสงสว่างของพิกเซลทัง้หมด T2 0.200 
ค่าส่วนเบ่ียงเบนเฉลี่ยสมับูรณ ์(Mean AD) T3 0.070 
ค่าส่วนเบ่ียงเบนมัธยฐานสมบูรณ์ (Median AD) T4 0.051 
ค่าส่วนเบ่ียงเบนมาตรฐาน (SD) T5 0.084 

 
   จากตารางที่ 4.1 ผลลัพธ์เง่ือนไขที่ได้น้ีมาจากการที่ผู้วิจัยได้ทําการทดลองเก็บค่าแสง
สว่างของข้อมูลภาพชุดการฝึกโมเดล (Training) และทําการคํานวณค่าในแต่ละคุณลักษณะ จากน้ันทํา
การวิเคราะห์และปรับตัวเลขเกณฑ์ของค่าเฉล่ียของค่ารวมแสงสว่างรายกรอบบริเวณท่ีสนใจ และค่าเฉล่ีย
แสงสว่างของพิกเซลทั้งหมดที่ต้องทําการวิเคราะห์จากรูปแบบของข้อมูล เพ่ือให้ได้ตัวเลขเง่ือนไขที่สามารถ
แยกแยะภาพได้ดีที่สุด ซึ่งจากเง่ือนไขที่ได้ เมื่อนําไปทดสอบกับภาพสําหรับการฝึกโมเดลทั้งหมด 60 ภาพ 
แล้วได้ผลลัพธ์ ดังนี้ 
 
ตารางที่ 4.2 ผลลัพธ์การแยกแยะภาพแว่นตาด้วยเง่ือนไขการแยกแยะภาพสวมแว่นตา 

ประเภทเครือ่งประดับ จํานวนผลการแยกแยะท่ีถูกต้อง (ภาพ) คิดเปน็อัตราสว่น (%) 
ภาพแว่นตาจริง 19 จาก 30 63 
ภาพแว่นตา AR 25 จาก 30 83 

 
   จากตารางที่ 4.2 ผลการแยกแยะภาพที่ถูกต้องของภาพแว่นตาจริงอยู่ที่ 63% และผล
การแยกแยะภาพที่ถูกต้องของภาพแว่นตา AR อยู่ที่ 83% ซึ่งเป็นตัวเลขที่ดีที่สุดในการทดลอง 
 
 4.1.2  ผลการหาเง่ือนไขของภาพเครือ่งประดับประเภทหน้ากาก 
   ผู้วิจัยได้ทําการเก็บค่าแสงสว่างของพิกเซลที่อยู่ใน Mask ทั้ง 3 จุดในภาพชุดการฝึก
โมเดลท่ีเป็นภาพหน้ากากจํานวน 60 ภาพ (ภาพเคร่ืองประดับจริง 30 ภาพ และเครื่องประดับ AR 30 ภาพ) 
จากน้ันทําการสังเกตและวิเคราะห์รูปแบบของข้อมูลที่ได้เพ่ือทําการหาค่าที่สามารถกําหนดเป็นเกณฑ์ที่
จะใช้ในการแยกแยะ โดยอ้างอิงคุณลักษณะจากตารางที่ 3.1 ได้ผลลัพธ์เง่ือนไขการแยกแยะภาพสวม
แว่นตา ตามตารางที่ 4.3 ต่อไปน้ี 
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ตารางที่ 4.3 เง่ือนไขการแยกแยะภาพสวมหน้ากาก 
คุณลักษณะ สัญลักษณ ์ ค่าในการแยกแยะ 

ค่าเฉลี่ยของค่ารวมแสงสว่างรายกรอบบริเวณท่ีสนใจ T’1 190.000 
ค่าเฉลี่ยแสงสว่างของพิกเซลทัง้หมด T’2 0.850 
ค่าส่วนเบ่ียงเบนเฉลี่ยสมับูรณ ์(Mean AD) T’3 0.070 
ค่าส่วนเบ่ียงเบนมัธยฐานสมบูรณ์ (Median AD) T’4 0.030 
ค่าส่วนเบ่ียงเบนมาตรฐาน (SD) T’5 0.056 

 
   จากตารางที่ 4.3 ผลลัพธ์เง่ือนไขที่ได้น้ีมาจากการที่ผู้วิจัยได้ทําการทดลองเก็บค่าแสง
สว่างของข้อมูลภาพชุดการฝึกโมเดล (Training) และทําการคํานวณค่าในแต่ละคุณลักษณะ จากน้ันทํา
การวิเคราะห์และปรับตัวเลขเกณฑ์ของค่าเฉล่ียของค่ารวมแสงสว่างรายกรอบบริเวณท่ีสนใจ และค่าเฉล่ีย
แสงสว่างของพิกเซลทั้งหมดที่ต้องทําการวิเคราะห์จากรูปแบบของข้อมูล เพ่ือให้ได้ตัวเลขเง่ือนไขที่สามารถ
แยกแยะภาพได้ดีที่สุด ซึ่งจากเง่ือนไขที่ได้ เมื่อนําไปทดสอบกับภาพสําหรับการฝึกโมเดลทั้งหมด 60 ภาพ 
แล้วได้ผลลัพธ์ ดังนี้ 
 
ตารางที่ 4.4 ผลลัพธ์การแยกแยะภาพหน้ากากด้วยเง่ือนไขการแยกแยะภาพสวมหน้ากาก 

ประเภทเครือ่งประดับ จํานวนผลการแยกแยะท่ีถูกต้อง (ภาพ) คิดเปน็อัตราสว่น (%) 
ภาพหน้ากากจริง 17 จาก 30 56 
ภาพหน้ากาก AR 26 จาก 30 87 

 
   จากตารางที่ 4.4 ผลการแยกแยะภาพท่ีถูกต้องของภาพหน้ากากจริงอยู่ที่ 56% และ
ผลการแยกแยะภาพที่ถูกต้องของภาพหน้ากาก AR อยู่ที่ 87% ซึ่งเป็นตัวเลขที่ดีที่สุดในการทดลอง 
 
4.2 ผลการตรวจจับภาพด้วยโมเดล Rule-based 
 4.2.1  ผลการตรวจจบัภาพเครื่องประดับประเภทแว่นตา 
   หลังจากได้กฎเกณฑ์สําหรับการแยกแยะภาพเคร่ืองประดับประเภทแว่นตาแล้ว ผู้วิจัย
ได้ทําการทดลองใช้กฎเกณฑ์น้ันกับข้อมูลชุดทดสอบ (Testing) ทั้งหมด 200 ภาพ (ภาพเครื่องประดับ
จริง 100 ภาพ และภาพเคร่ืองประดับ AR 100 ภาพ) ได้ผลลัพธ์การตรวจจับภาพ ดังนี้ 
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ตารางที่ 4.5 ผลลัพธ์การแยกแยะภาพแว่นตาชุดทดสอบ ด้วยเง่ือนไขการแยกแยะภาพสวมแว่นตา 
ประเภทเครือ่งประดับ จํานวนผลการแยกแยะท่ีถูกต้อง (ภาพ) คิดเปน็อัตราสว่น (%) 

ภาพแว่นตาจรงิ 75 จาก 100 75 
ภาพแว่นตา AR 75 จาก 100 75 

 
   จากตารางที่ 4.5 ผลการแยกแยะภาพที่ถูกต้องของภาพแว่นตาจริงอยู่ที่ 75% และผล
การแยกแยะภาพที่ถูกต้องของภาพแว่นตา AR อยู่ที่ 75% เช่นเดียวกัน เมื่อนําผลลัพธ์นี้ไปสร้าง Confusion 
Matrix เพ่ือคํานวณค่าความถูกต้อง (Accuracy) ค่าความแม่นยํา (Precision) ค่าความอ่อนไหว (Recall) 
และค่า F1-Score โดยมีผลลัพธ์การสร้าง Confusion Matrix ของการแยกแยะภาพแว่นตา ดังรูปที่ 4.1 
ต่อไปน้ี  
 

 
 

รูปที่ 4.1 ผลลพัธ์การสร้าง Confusion Matrix ภาพสวมแว่นตา 
 
   จากรูปที่ 4.1 พบว่า ค่า True Positive (TP) อยู่ที่ 75, ค่า True Negative (TN) อยู่ที่ 
75, ค่า False Positive (FP) อยู่ที่ 25 และ ค่า False Negative (FN) อยู่ที่ 25 ซึ่งเมื่อนําค่าเหล่าน้ีมา
คํานวณเพ่ิมเติม จะได้ผลลัพธ์ดังตารางที่ 4.6 ต่อไปน้ี 
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ตารางที่ 4.6 ผลการคํานวณค่าจาก Confusion Matrix ภาพสวมแว่นตา 
ค่าในการวัดผล ผลลพัธ์ที่ได้ (ภาพสวมแวน่ตา) 

Accuracy 0.75 
Precision 0.75 
Recall 0.75 
F1-Score 0.75 

 
   นอกจากน้ันยังมีการเก็บข้อมูลการแยกแยะภาพของแต่ละคุณลักษณะ โดยมีรายละเอียด
จํานวนผลการแยกแยะภาพของแต่ละคุณลักษณะ ดังนี้ 
 
ตารางที่ 4.7 ผลการแยกแยะภาพแว่นตาของแต่ละคุณลักษณะตามประเภทภาพ 

คุณลักษณะ แยกแยะถูกว่า
เปน็ภาพจรงิ

แยกแยะถูกว่า
เปน็ภาพ AR

รวมแยกแยะ 
ถูกทั้งหมด 

คิดเปน็
อัตราส่วน

ค่าเฉลี่ยของค่ารวมแสงสว่าง
รายกรอบบริเวณท่ีสนใจ 

86/100 83/100 169/200 84.5% 

ค่าเฉลี่ยแสงสว่างของพิกเซล
ทั้งหมด 

89/100 80/100 169/200 84.5% 

ค่าส่วนเบ่ียงเบนเฉลี่ยสมับูรณ ์
(Mean AD) 

65/100 69/100 134/200 67% 

ค่าส่วนเบ่ียงเบนมัธยฐาน
สมบูรณ ์(Median AD) 

70/100 72/100 142/200 71% 

ค่าส่วนเบ่ียงเบนมาตรฐาน 
(SD) 

69/100 68/100 137/200 68.5% 

 
   จากตารางที่ 4.7 ผลการแยกแยะภาพแว่นตาของแต่ละคุณลักษณะตามประเภทสามารถ
สังเกตได้ว่า คุณลักษณะที่สามารถแยกแยะภาพแว่นตาจริงได้ถูกต้องมากที่สุดคือ ค่าเฉลี่ยแสงสว่างของ
พิกเซลทั้งหมด ซึ่งสามารถแยกแยะได้ถูกว่าเป็นภาพจริงที่ 89 จาก 100 ภาพ หรือคิดเป็นอัตราส่วนที่ 
89% และคุณลักษณะที่สามารถแยกแยะภาพแว่นตา AR ได้ถูกต้องมากท่ีสุดคือ ค่าเฉลี่ยของค่ารวมแสง
สว่างรายกรอบบริเวณท่ีสนใจ ซึ่งสามารถแยกแยะได้ถูกว่าเป็นภาพ AR ที่ 83 จาก 100 ภาพ หรือคิดเป็น
อัตราส่วนที่ 83% หากรวมสถิติของแต่ละคุณลักษณะโดยไม่แบ่งแยกตามประเภทของภาพแล้ว ค่าเฉลี่ย
ของค่ารวมแสงสว่างรายกรอบบริเวณท่ีสนใจ และค่าเฉลี่ยแสงสว่างของพิกเซลรวมแล้วทําการแยกแยะ
ภาพได้ถูกต้องมากที่สุด เท่ากันที่ 169 จาก 200 ภาพ หรือคิดเป็นอัตราส่วนที่ 84.5% ซึ่งจากผลลัพธ์น้ี 
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สังเกตได้ว่าคุณลักษณะที่สามารถแยกแยะได้ถูกต้องน้อยที่สุดโดยรวมแล้วคือ ค่าส่วนเบ่ียงเบนเฉล่ียสัมบูรณ์ 
(Mean AD) ซึ่งสันนิษฐานได้ว่าอาจเป็นเพราะการหาค่าเฉล่ียโดยการรวมค่าที่เป็น Outliers อาจทําให้
ผลลัพธ์ไม่ตรงกับสมมติฐานและเกณฑ์ที่ต้ังไว้ ส่งผลให้แยกแยะได้ถูกต้องน้อยลง 
 
 4.2.2  ผลการตรวจจบัภาพเครื่องประดับประเภทหน้ากาก 
   หลังจากได้กฎเกณฑ์สําหรับการแยกแยะภาพเคร่ืองประดับประเภทหน้ากากแล้ว ผู้วิจัย
ได้ทําการทดลองใช้กฎเกณฑ์นั้นกับข้อมูลชุดทดสอบ (Testing) ทั้งหมด 200 ภาพ (ภาพเครื่องประดับ
จริง 100 ภาพ และภาพเครื่องประดับ AR 100 ภาพ) ได้ผลลัพธ์การตรวจจับภาพ ดังน้ี 
 
ตารางที่ 4.8 ผลลัพธ์การแยกแยะภาพหน้ากากชุดทดสอบ ด้วยเง่ือนไขการแยกแยะภาพสวมหน้ากาก 

ประเภทเครือ่งประดับ จํานวนผลการแยกแยะท่ีถูกต้อง (ภาพ) คิดเปน็อัตราสว่น (%) 
ภาพหน้ากากจริง 51 จาก 100 51 
ภาพหน้ากาก AR 98 จาก 100 98 

 
   จากตารางที่ 4.8 ผลการแยกแยะภาพที่ถูกต้องของภาพหน้ากากจริงอยู่ที่ 51% และ
ผลการแยกแยะภาพที่ถูกต้องของภาพหน้ากาก AR อยู่ที่ 98% ซึ่งมีความห่างกันค่อนข้างมาก เมื่อนํา
ผลลัพธ์นี้ไปสร้าง Confusion Matrix เพ่ือคํานวณค่าความถูกต้อง (Accuracy) ค่าความแม่นยํา (Precision) 
ค่าความอ่อนไหว (Recall) และค่าวัดประสิทธิภาพโดยรวม (F1-Score) โดยมีผลลัพธ์การสร้าง Confusion 
Matrix ของการแยกแยะภาพหน้ากาก ดังรูปที่ 4.2 ต่อไปน้ี 
 

 
 

รูปที่ 4.2 ผลลพัธ์การสร้าง Confusion Matrix ภาพสวมหน้ากาก 
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   จากรูปที่ 4.2 พบว่า ค่า True Positive (TP) อยู่ที่ 98, ค่า True Negative (TN) อยู่ที่ 
51, ค่า False Positive (FP) อยู่ที่ 49 และค่า False Negative (FN) อยู่ที่ 2 ซึ่งเมื่อนําค่าเหล่าน้ีมา
คํานวณเพ่ิมเติม จะได้ผลลัพธ์ดังตารางที่ 4.9 ต่อไปน้ี 
 
ตารางที่ 4.9 ผลการคํานวณค่าจาก Confusion Matrix ภาพสวมหน้ากาก 

ค่าในการวัดผล ผลลพัธ์ที่ได้ (ภาพสวมหนา้กาก) 
Accuracy 0.75 
Precision 0.67 
Recall 0.98 
F1-Score 0.80 

 
   นอกจากน้ันยังมีการเก็บข้อมูลการแยกแยะภาพของแต่ละคุณลักษณะ โดยมีรายละเอียด
จํานวนผลการแยกแยะภาพของแต่ละคุณลักษณะ ดังนี้ 
 
ตารางที่ 4.10 ผลการแยกแยะภาพหน้ากากของแต่ละคุณลักษณะตามประเภทภาพ 

คุณลักษณะ 
แยกแยะถูกว่า
เปน็ภาพจรงิ 

แยกแยะถูกว่า
เปน็ภาพ AR 

รวมแยกแยะ 
ถูกทั้งหมด 

คิดเปน็
อัตราส่วน 

ค่าเฉลี่ยของค่ารวมแสงสว่าง
รายกรอบบริเวณท่ีสนใจ 

47/100 99/100 146/200 73% 

ค่าเฉลี่ยแสงสว่างของพิกเซล
ทั้งหมด 

47/100 97/100 144/200 72% 

ค่าส่วนเบ่ียงเบนเฉลี่ยสมับูรณ ์
(Mean AD) 

53/100 97/100 150/200 75% 

ค่าส่วนเบ่ียงเบนมัธยฐาน
สมบูรณ ์(Median AD) 

52/100 94/100 146/200 73% 

ค่าส่วนเบ่ียงเบนมาตรฐาน 
(SD) 

54/100 88/100 142/200 71% 

 
   จากตารางที่ 4.10 ผลการแยกแยะภาพหน้ากากของแต่ละคุณลักษณะตามประเภท 
สามารถสังเกตได้ว่า คุณลักษณะที่สามารถแยกแยะภาพหน้ากากจริงได้ถูกต้องมากที่สุดคือ ค่าส่วนเบ่ียงเบน
มาตรฐาน (SD) ซึ่งสามารถแยกแยะได้ถูกว่าเป็นภาพจริงที่ 54 จาก 100 ภาพ หรือคิดเป็นอัตราส่วนที่ 
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54% และคุณลักษณะที่สามารถแยกแยะภาพหน้ากาก AR ได้ถูกต้องมากที่สุดคือ ค่าเฉลี่ยของค่ารวม
แสงสว่างรายกรอบบริเวณที่สนใจ ซึ่งสามารถแยกแยะได้ถูกว่าเป็นภาพ AR ที่ 99 จาก 100 ภาพ หรือ
คิดเป็นอัตราส่วนที่ 99% หากรวมสถิติของแต่ละคุณลักษณะโดยไม่แบ่งแยกตามประเภทของภาพแล้ว 
ค่าเฉลี่ยของค่ารวมแสงสว่างรายกรอบบริเวณที่สนใจ และค่าเฉลี่ยแสงสว่างของพิกเซลรวมแล้วทําการ
แยกแยะภาพได้ถูกต้องมากที่สุด ที่ 150 จาก 200 ภาพ หรือคิดเป็นอัตราส่วนที่ 75% ซึ่งจากผลลัพธ์น้ี 
สังเกตได้ว่า เง่ือนไขที่ใช้อยู่ในปัจจุบันสามารถใช้ในการแยกแยะภาพเคร่ืองประดับที่เป็นภาพ AR ได้ดี
มาก โดยแต่ละคุณลักษณะสามารถแยกแยะได้ถูกต้องเฉลี่ย 95% แต่ในส่วนของการแยกแยะภาพเคร่ืองประดับ 
ที่เป็นภาพถ่ายจริงน้ัน ยังไม่สามารถแยกแยะได้ดี โดยแต่ละคุณลักษณะสามารถแยกแยะได้ถูกต้องเฉลี่ย
เพียง 51% เท่าน้ัน จึงเป็นข้อสังเกตว่าเง่ือนไขที่ใช้อยู่ในปัจจุบันยังไม่สามารถแยกแยะระหว่างภาพเคร่ืองประดับ
ที่เป็นภาพจริง และภาพเครื่องประดับที่เป็นภาพ AR ได้ดีมากพอ และจําเป็นต้องมีการปรับปรุงเง่ือนไข
ต่อไป 
 
4.3 ผลการตรวจจับภาพด้วยโมเดล Machine Learning 
 ในส่วนของการทดลองตรวจจับภาพด้วยโมเดล Machine Learning ผู้วิจัยได้เลือกโมเดลที่
ต้องการใช้ในการทดสอบไว้ 3 โมเดล ได้แก่ โมเดล Xception, โมเดล MobileNetV3 และโมเดล Efficient 
NetV2 ซึ่งทั้ง 3 โมเดลน้ีจะใช้ข้อมูลแบบเดียวกันทั้งหมดในส่วนการฝึกโมเดล (Training) และใช้ข้อมูล
ส่วนเดียวกันการตรวจสอบโมเดล (Validation) สุดท้ายจึงใช้ข้อมูลส่วนการทดสอบโมเดล (Testing) ในการ
ทดสอบประสิทธิภาพของโมเดล โดยข้อมูลส่วนการทดสอบน้ี จะใช้ข้อมูลภาพแบบเดียวกันกับข้อมูลส่วน
การทดสอบที่ใช้ในการทดสอบประสิทธิภาพของโมเดล Rule-based เพ่ือให้สามารถเปรียบเทียบการ
ตรวจจับภาพได้ในเง่ือนไขที่คล้ายกันมากที่สุด  
 ในการตรวจจับภาพด้วยโมเดล Machine Learning จะทําการวัดผลแยกกันระหว่างการ
ตรวจจับภาพแว่นตาและการตรวจจับภาพหน้ากาก โดยใช้โมเดลแต่ละประเภททําการฝึกทีละประเภท
เคร่ืองประดับ ในการตรวจจับภาพด้วยโมเดล และผู้วิจัยได้ทําการทดลองตรวจจับโมเดลด้วย Google 
Colab โดยใช้ Run-time ประเภท T4 GPU เพ่ือให้สามารถฝึกโมเดลและทดสอบตรวจจับภาพด้วย
โมเดลต่างๆ ได้รวดเร็วย่ิงขึ้น  
 
 4.3.1  ผลการตรวจจับภาพเครื่องประดับประเภทแว่นตา 
   1. โมเดล Xception  
    จากการใช้โมเดล Xception ในการฝึกโมเดลและทําการทดสอบการตรวจจับภาพ
เคร่ืองประดับประเภทแว่นตา มีผลลัพธ์การตรวจจับภาพ ดังนี้ 
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รูปที่ 4.3 ผลลพัธ์ Confusion Matrix ภาพสวมแว่นตาของโมเดล Xception 
 
    จากรูปที่ 4.3 พบว่า โมเดล Xception ที่ทําการฝึกโมเดลด้วยภาพแว่นตา ได้ผลค่า 
True Positive (TP) อยู่ที่ 95, ค่า True Negative (TN) อยู่ที่ 81, ค่า False Positive (FP) อยู่ที่ 19 
และค่า False Negative (FN) อยู่ที่ 5 ซึ่งเมื่อนําค่าเหล่าน้ีมาคํานวณเพ่ิมเติม จะได้ผลลัพธ์ดังตารางที่ 
4.11 ต่อไปน้ี 
 
ตารางที่ 4.11 ผลการคํานวณค่าจาก Confusion Matrix โมเดล Xception (ภาพแว่นตา) 

ค่าในการวัดผล ผลลพัธ์ที่ได้ (โมเดล Xception) 
Accuracy 0.88 
Precision 0.83 
Recall 0.95 
F1-Score 0.88 

  
   2.  โมเดล MobileNetV3  
    จากการใช้โมเดล MobileNetV3 ในการฝึกโมเดลและทําการทดสอบการตรวจจับ
ภาพเคร่ืองประดับประเภทแว่นตา มีผลลัพธ์การตรวจจับภาพ ดังน้ี 
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รูปที่ 4.4 ผลลพัธ์ Confusion Matrix ภาพสวมแว่นตาของโมเดล MobileNetV3 
 
    จากรูปที่ 4.4 พบว่า โมเดล MobileNetV3 ที่ทําการฝึกโมเดลด้วยภาพแว่นตา 
ได้ผลค่า True Positive (TP) อยู่ที่ 85, ค่า True Negative (TN) อยู่ที่ 80, ค่า False Positive (FP) อยู่
ที่ 20 และค่า False Negative (FN) อยู่ที่ 15 ซึ่งเมื่อนําค่าเหล่านี้มาคํานวณเพ่ิมเติม จะได้ผลลัพธ์ 
ดังตารางที่ 4.12 ต่อไปน้ี 
 
ตารางที่ 4.12 ผลการคํานวณค่าจาก Confusion Matrix โมเดล MobileNetV3 (ภาพแว่นตา) 

ค่าในการวัดผล ผลลพัธ์ที่ได้ (โมเดล MobileNetV3)
Accuracy 0.82 
Precision 0.80 
Recall 0.85 
F1-Score 0.83 

 
   3. โมเดล EfficientNetV2S  
    จากการใช้โมเดล EfficientNetV2S ในการฝึกโมเดลและทําการทดสอบการตรวจจับ
ภาพเคร่ืองประดับประเภทแว่นตา มีผลลัพธ์การตรวจจับภาพ ดังน้ี 
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รูปที่ 4.5 ผลลพัธ์ Confusion Matrix ภาพสวมแว่นตาของโมเดล EfficientNetV2S 
 
    จากรูปที่ 4.5 พบว่า โมเดล EfficientNetV2S ที่ทําการฝึกโมเดลด้วยภาพแว่นตา 
ได้ผลค่า True Positive (TP) อยู่ที่ 84, ค่า True Negative (TN) อยู่ที่ 88, ค่า False Positive (FP) อยู่
ที่ 12 และค่า False Negative (FN) อยู่ที่ 16 ซึ่งเมื่อนําค่าเหล่าน้ีมาคํานวณเพ่ิมเติม จะได้ผลลัพธ์ดัง
ตารางที่ 4.13 ต่อไปน้ี 
 
ตารางที่ 4.13 ผลการคํานวณค่าจาก Confusion Matrix โมเดล EfficientNetV2S (ภาพแว่นตา) 

ค่าในการวัดผล ผลลพัธ์ที่ได้ (โมเดล EfficientNetV2S)
Accuracy 0.86 
Precision 0.87 
Recall 0.84 
F1-Score 0.86 

 
 4.3.2  ผลการตรวจจับภาพเครื่องประดับประเภทหน้ากาก 
   1. โมเดล Xception  
    จากการใช้โมเดล Xception ในการฝึกโมเดลและทําการทดสอบการตรวจจับภาพ
เคร่ืองประดับประเภทหน้ากาก มีผลลัพธ์การตรวจจับภาพ ดังน้ี 
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รูปที่ 4.6 ผลลพัธ์ Confusion Matrix ภาพสวมหน้ากากของโมเดล Xception 
 
    จากรูปที่ 4.6 พบว่า โมเดล Xception ที่ทําการฝึกโมเดลด้วยภาพหน้ากาก ได้ผล
ค่า True Positive (TP) อยู่ที่ 96, ค่า True Negative (TN) อยู่ที่ 100, ค่า False Positive (FP) อยู่ที่ 0 
และค่า False Negative (FN) อยู่ที่ 4 ซึ่งเมื่อนําค่าเหล่าน้ีมาคํานวณเพ่ิมเติม จะได้ผลลัพธ์ดังตารางที่ 
4.14 ต่อไปน้ี 
 
ตารางที่ 4.14 ผลการคํานวณค่าจาก Confusion Matrix โมเดล Xception (ภาพหน้ากาก) 

ค่าในการวัดผล ผลลพัธ์ที่ได้ (โมเดล Xception) 
Accuracy 0.98 
Precision 1 
Recall 0.96 
F1-Score 0.98 

 
   2.  โมเดล MobileNetV3  
    จากการใช้โมเดล MobileNetV3 ในการฝึกโมเดลและทําการทดสอบการตรวจจับ
ภาพเคร่ืองประดับประเภทหน้ากาก มีผลลัพธ์การตรวจจับภาพ ดังน้ี 
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รูปที่ 4.7 ผลลพัธ์ Confusion Matrix ภาพสวมหน้ากากของโมเดล MobileNetV3 
 
    จากรูปที่ 4.7 พบว่า โมเดล MobileNetV3 ที่ทําการฝึกโมเดลด้วยภาพหน้ากาก 
ได้ผลค่า True Positive (TP) อยู่ที่ 98, ค่า True Negative (TN) อยู่ที่ 97, ค่า False Positive (FP) อยู่ที่ 
3 และค่า False Negative (FN) อยู่ที่ 2 ซึ่งเมื่อนําค่าเหล่าน้ีมาคํานวณเพ่ิมเติม จะได้ผลลัพธ์ดังตารางที่ 
4.15 ต่อไปน้ี 
 
ตารางที่ 4.15 ผลการคํานวณค่าจาก Confusion Matrix โมเดล MobileNetV3 (ภาพหน้ากาก) 

ค่าในการวัดผล ผลลพัธ์ที่ได้ (โมเดล MobileNetV3)
Accuracy 0.97 
Precision 0.97 
Recall 0.98 
F1-Score 0.97 

 
   3.  โมเดล EfficientNetV2S  
    จากการใช้โมเดล EfficientNetV2S ในการฝึกโมเดลและทําการทดสอบการตรวจจับ
ภาพเคร่ืองประดับประเภทหน้ากาก มีผลลัพธ์การตรวจจับภาพ ดังน้ี 
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รูปที่ 4.8 ผลลพัธ์ Confusion Matrix ภาพสวมหน้ากากของโมเดล EfficientNetV2S 
 
    จากรูปที่ 4.8 พบว่า โมเดล EfficientNetV2S ที่ทําการฝึกโมเดลด้วยภาพหน้ากาก 
ได้ผลค่า True Positive (TP) อยู่ที่ 98, ค่า True Negative (TN) อยู่ที่ 79, ค่า False Positive (FP) อยู่
ที่ 21 และค่า False Negative (FN) อยู่ที่ 2 ซึ่งเมื่อนําค่าเหล่าน้ีมาคํานวณเพิ่มเติม จะได้ผลลัพธ์ดัง
ตารางที่ 4.16 ต่อไปน้ี 
 
ตารางที่ 4.16 ผลการคํานวณค่าจาก Confusion Matrix โมเดล EfficientNetV2S (ภาพหน้ากาก) 

ค่าในการวัดผล ผลลพัธ์ที่ได้ (โมเดล EfficientNetV2S)
Accuracy 0.88 
Precision 0.82 
Recall 0.98 
F1-Score 0.89 

 
4.4 ผลการเปรียบเทียบประสิทธิภาพของโมเดล Rule-based และ Machine Learning 
 ในการตรวจสอบประสิทธิภาพของโมเดล ทําการทดสอบด้วยข้อมูลภาพใน Dataset ส่วนสําหรับ
การทดสอบ (Testing) และทําการประเมินผลประสิทธิภาพของโมเดลที่พัฒนาขึ้น ว่าสามารถตรวจจับ
และแบ่งแยกระหว่างภาพสวมเคร่ืองประดับและภาพที่เพ่ิมเครื่องประดับด้วย AR ได้ถูกต้องตามวัตถุประสงค์
ที่ต้องการหรือไม่ โดยทําการกําหนดนิยามค่าในการวัดประสิทธิภาพของโมเดลดังต่อไปน้ี 
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 1.  ค่าความถูกต้อง (Accuracy) คือ อัตราส่วนข้อมูลที่โมเดลทํานายถูกต้อง 
 2.  ค่าความแม่นยํา (Precision) คือ อัตราส่วนข้อมูลที่โมเดลทํานายว่าเป็น Positive และ
ถูกต้องจริง 
 3.  ค่าความอ่อนไหว (Recall) คือ อัตราส่วนข้อมูลที่โมเดลทํานายว่าเป็น Positive เทียบกับ
จํานวนข้อมูล Positive ท้งหมด 
 4.  ค่าวัดประสิทธิภาพโดยรวม (F1-Score) คือ ค่าที่เกิดขึ้นจากการคํานวณค่าเฉลี่ยของค่า 
Precision และค่า Recall  
 สามารถแสดงนิยามในรูปแบบตารางได้ ดังตารางที่ 4.17 ต่อไปน้ี 
 
ตารางที่ 4.17 นิยามค่าในการวัดประสิทธิภาพของโมเดล 
ลําดับ ค่าในการวัดผล นิยาม คําอธบิาย 

1 ค่าความถูกต้อง 
(Accuracy) 

อัตราส่วนขอ้มลูที่โมเดล
ทํานายถูกต้อง 

จากข้อมูลทั้งหมด โมเดลทํานาย
ถูกต้องเป็นจํานวนเท่าไร 

2 ค่าความแม่นยํา 
(Precision) 

อัตราส่วนขอ้มลูที่โมเดล
ทํานายว่าเป็น Positive และ
ถูกต้องจริง 

เมื่อโมเดลทํานายว่าเป็นภาพสวม
เคร่ืองประดับจริง มคีวามถูกต้องก่ี
เปอร์เซน็ต์ 

3 ค่าความอ่อนไหว
(Recall) 

อัตราส่วนขอ้มลูที่เป็น 
Positive ทั้งหมด เทียบกับ
จํานวนที่โมเดลทํานายถกูต้อง 

ในจํานวนข้อมลูที่เป็นภาพสวม
เคร่ืองประดับจริงทั้งหมด โมเดล
สามารถทํานายถูกก่ีเปอร์เซ็นต์ 

4 ค่าวัดประสทิธิภาพ
โดยรวม (F1-Score) 

ค่าที่เกิดขึน้จากการคํานวณ
ค่าเฉลี่ยของค่า Precision 
และค่า Recall 

ค่าเฉลี่ยระหว่างค่า Precision 
และค่า Recall 

  
 จากผลลัพธ์การตรวจจับภาพเครื่องประดับจริงและเคร่ืองประดับ AR ของโมเดล Rule-based 
และโมเดล Machine Learning แล้ว แต่ละโมเดลมีประสิทธิภาพแตกต่างกันไปทั้งการตรวจจับภาพ
เคร่ืองประดับที่เป็นภาพจริงและภาพ AR รวมถึงความแตกต่างระหว่างประสิทธิภาพในการตรวจจับภาพ
เคร่ืองประดับที่เป็นแว่นตาและหน้ากาก ในการเปรียบเทียบประสิทธิภาพของแต่ละประเภทโมเดล 
สามารถแสดงผลการเปรียบเทียบโมเดลโดยแบ่งตามประเภทภาพเคร่ืองประดับได้ ดังตารางต่อไปน้ี 
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ตารางที่ 4.18 ผลการเปรียบเทียบประสิทธิภาพของโมเดลในการตรวจจับภาพแว่นตา 

ค่าในการวัดผล 
Rule-based 

Model 
Machine Learning (Deep Learning Model)

Xception MobileNetV3 EfficientNetV2S
Accuracy 0.75 0.88 0.82 0.86 
Precision 0.75 0.83 0.80 0.87 
Recall 0.75 0.95 0.85 0.84 
F1-Score 0.75 0.88 0.83 0.86 

 
 จากข้อมูลในตารางที่ 4.18 สามารถพิจารณาได้ว่า ในการตรวจจับภาพแว่นตา โมเดลที่ได้ค่า
ความถูกต้อง (Accuracy) สูงที่สุดคือ โมเดล Xception โดยมีค่าความถูกต้อง (Accuracy) อยู่ที่ 88% 
ค่าความแม่นยํา (Precision) อยู่ที่ 83% ค่าความอ่อนไหว (Recall) อยู่ที่ 95% และค่าวัดประสิทธิภาพ
โดยรวม (F1-Score) อยู่ที่ 88% โดยโมเดลที่มีค่าความถูกต้องสูงเป็นลําดับถัดมาคือ โมเดล Efficient 
NetV2S ที่มีค่าความถูกต้องที่ 86% ลําดับถัดมาคือโมเดล MobileNetV3 ที่มีค่าความถูกต้องอยู่ที่ 82% 
และโมเดล Rule-based ที่มีค่าความถูกต้องน้อยที่สุดอยู่ที่ 75% 
 ซึ่งเมื่อนําตัวเลขเหล่าน้ีมาทําการวิเคราะห์แล้ว สามารถทําความเข้าใจได้ว่า จากข้อมูลทั้งหมด 
โมเดล Xception ทํานายได้ถูกต้องมากท่ีสุดในโมเดลทั้งหมด เป็นจํานวน 88% และมีค่าความแม่นยํา 
(Precision) ที่ 0.83  หมายถึง เมื่อโมเดล Xception ทํานายว่าเป็นภาพที่เห็นเป็นภาพเคร่ืองประดับ AR 
จะมีความถูกต้องอยู่ที่ 83% 
 ในส่วนของค่าความอ่อนไหว (Recall) โมเดลท่ีมีค่าน้ีสูงที่สุดยังคงเป็นโมเดล Xception หมายถึง 
ในจํานวนข้อมูลที่เป็นภาพสวมเคร่ืองประดับ AR ทั้งหมด โมเดล Xception สามารถทํานายได้ถูกต้อง
มากที่สุด ที่ 95% และในส่วนของค่าวัดประสิทธิภาพโดยรวม (F1-Score) หมายถึง ค่าเฉลี่ยระหว่างค่า
ความแม่นยํา (Precision) และค่าความอ่อนไหว (Recall) โมเดล Xception มีค่าน้ีสูงที่สุดเช่นกัน ซึ่งมี
ค่าเท่ากับ 88% 
 
ตารางที่ 4.19 ผลการเปรียบเทียบประสิทธิภาพของโมเดลในการตรวจจับภาพหน้ากาก 

ค่าในการวัดผล 
Rule-based 

Model 
Machine Learning (Deep Learning Model)

Xception MobileNetV3 EfficientNetV2S
Accuracy 0.75 0.98 0.97 0.88 
Precision 0.67 1 0.97 0.82 
Recall 0.98 0.96 0.98 0.98 
F1-Score 0.8 0.98 0.97 0.89 
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 จากข้อมูลในตารางที่ 4.19 สามารถพิจารณาได้ว่า ในการตรวจจับภาพหน้ากาก โมเดลที่ได้
ค่าความถูกต้อง (Accuracy) สูงที่สุดคือ โมเดล Xception โดยมีค่าความถูกต้อง (Accuracy) อยู่ที่ 98% 
ค่าความแม่นยํา (Precision) อยู่ที่ 100% ค่าความอ่อนไหว (Recall) อยู่ที่ 96% และค่าวัดประสิทธิภาพ
โดยรวม (F1-Score) อยู่ที่ 98% โดยโมเดลที่มีค่าความถูกต้องสูงเป็นลําดับถัดมาคือ โมเดล MobileNetV3   
ที่มีค่าความถูกต้องที่ 97% ลําดับถัดมาคือโมเดล EfficientNetV2S ที่มีค่าความถูกต้องอยู่ที่ 88% และ
โมเดล Rule-based ที่มีค่าความถูกต้องน้อยที่สุดอยู่ที่ 75% 
 ซึ่งเมื่อนําตัวเลขเหล่าน้ีมาทําการวิเคราะห์แล้ว สามารถทําความเข้าใจได้ว่า ค่าความถูกต้อง 
(Accuracy) ของโมเดลน้ัน หมายถึงจากข้อมูลทั้งหมด โมเดล Xception ทํานายได้ถูกต้องมากท่ีสุดใน
โมเดลท้ังหมด เป็นจํานวน 98% และมีค่าความแม่นยํา (Precision) ที่ 1 หมายถึง เมื่อโมเดล Xception 
ทํานายว่าเป็นภาพที่เห็นเป็นภาพเครื่องประดับ AR จะมีความถูกต้องอยู่ที่ 100% 
 ในส่วนของค่าความอ่อนไหว (Recall) โมเดลท่ีมีค่าน้ีสูงที่สุดไม่ใช่โมเดล Xception เหมือนกับ
สองค่าก่อนหน้า แต่เป็นโมเดล Rule-based, โมเดล MobileNetV3 และโมเดล EfficientNetV2S ที่มีค่า
น้ีสูงที่สุดเท่ากัน หมายถึง ในจํานวนข้อมูลที่เป็นภาพสวมเครื่องประดับ AR ทั้งหมด โมเดล 3 โมเดลนี้ 
สามารถทํานายได้ถูกต้องมากที่สุดเท่ากัน ที่ 98% และในส่วนของค่าวัดประสิทธิภาพโดยรวม (F1-Score) 
หมายถึง ค่าเฉลี่ยระหว่างค่าความแม่นยํา (Precision) และค่าความอ่อนไหว (Recall) โมเดล Xception 
มีค่าน้ีสูงที่สุด ซึ่งมีค่าเท่ากับ 98% 
 เมื่อเปรียบเทียบระหว่าง 2 ประเภทเครื่องประดับ ได้มีข้อสังเกตเก่ียวกับโมเดลที่มีค่าความ
ถูกต้องสูงที่สุดในแต่ละประเภทเครื่องประดับ โดยทั้งภาพแว่นตาและภาพหน้ากาก โมเดล Xception มี
ค่าความถูกต้องสูงที่สุด เน่ืองจากในการฝึกโมเดลทุกโมเดลได้ใช้ข้อมูลภาพแบบเดียวกันทั้งชุดข้อมูลฝึก
โมเดล (Training) ข้อมูลตรวจสอบโมเดล (Validation) และข้อมูลทดสอบโมเดล (Testing) ซึ่งมีข้อสันนิษฐาน
ว่าแต่ละโมเดลอาจมีการเรียนรู้และสังเกตรูปแบบของข้อมูลแต่ละประเภทเครื่องประดับแตกต่างกัน ซึ่ง
การที่โมเดล Xception มีค่าความถูกต้องสูงที่สุดน้ัน คาดว่ามีปัจจัยหลักมาจากโครงสร้าง Depthwise 
Separable Convolutions ซึ่งสามารถแยกการประมวลผลความสัมพันธ์เชิงพ้ืนที่ (Spatial Correlations) 
และความสัมพันธ์ระหว่างช่องสัญญาณ (Cross-channel Correlations) ได้อย่างมีประสิทธิภาพ ส่งผล
ให้โมเดล Xception สามารถตรวจจับร่องรอยการดัดแปลงที่มีความละเอียดสูง นอกจากนี้ การที่ความ
แม่นยําในการตรวจจับหน้ากากอนามัยสูงกว่าการตรวจจับแว่นตา แสดงให้เห็นว่าพ้ืนที่ผิวของเครื่องประดับ  
ที่มีขนาดใหญ่กว่า ช่วยให้กระบวนการสกัดคุณลักษณะ หรือ Feature ของภาพ สามารถสร้างแผนผัง
ของคุณลักษณะดังกลา่วที่เป็นตัวแทนของข้อมูลได้ดีกว่า ในส่วนของโมเดล Rule-based ที่ทําการพัฒนา
กฎเกณฑ์และเง่ือนไขขึ้นเองน้ัน มีค่าความถูกต้องในระดับหน่ึง แต่ยังไม่มากเท่ากับโมเดล Machine Learning   
ที่ทําการเรียนรู้รูปแบบของภาพเองโดยอัตโนมัติ ผลการวิเคราะห์ช้ีให้เห็นถึงความเอนเอียงในการตรวจจับ
หน้ากากอนามัยแบบ AR โดยมีค่าความอ่อนไหว (Recall) สูงถึง 0.98 แต่ค่าความแม่นยํา (Precision) 
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ตํ่ากว่า อยู่ที่ 0.67 สะท้อนว่าโมเดลมีการจําแนกหน้ากากจริงผิดว่าเป็นหน้ากาก AR เน่ืองจากการซ้อน 
ทับกันของความสว่างภายใต้สภาพที่มีแสงจ้า ในทางกลับกัน เครื่องประดับประเภทแว่นตาแสดงค่าที่สมมาตร
กันในทุกตัวช้ีวัดที่ 0.75 ซึ่งบ่งช้ีว่าข้อจํากัดอยู่ที่ขั้นตอนการตัดแบ่งส่วนพ้ืนที่ที่สนใจ (ROI) และการขาด
กฎเกณฑ์ที่จําเป็นต่อการแยกแยะโครงสร้างของกรอบแว่นที่ค่อนข้างบาง ออกจากภาพซ้อนทับทางดิจิทัล 
อีกหน่ึงปัจจัยที่อาจส่งผลให้ประสิทธิภาพของโมเดล Rule-based ไม่ดีเทียบเท่าโมเดล Machine Learning 
อาจเป็นเพราะจํานวนข้อมูลภาพที่ใช้ในการฝึกฝนโมเดล Rule-based มีไม่มากเท่าจํานวนข้อมูลภาพที่
ใช้ในการฝึกฝนโมเดล Machine Learning ทําให้กฎเกณฑ์ที่กําหนดอาจยังไม่ครอบคลุมลักษณะข้อมูล
ของภาพเคร่ืองประดับแต่ละประเภทได้ ซึ่งจําเป็นต้องทําการศึกษาเพ่ิมเติมและพัฒนาวิธีการในการหา
รูปแบบของข้อมูลและการกําหนดกฎเกณฑ์ต่อไป 
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บทท่ี 5 
บทสรุป อภปิราย และขอ้เสนอแนะ 

 
 งานวิจัยน้ีในหัวข้อ การตรวจจับภาพความจริงเสริมที่มีการเพ่ิมเครื่องประดับบนใบหน้า มี
วัตถุประสงค์หลักเพ่ือการพัฒนาวิธีการตรวจจับภาพความจริงเสริม (Augmented Reality) ที่มีการเพ่ิม
เครื่องประดับในบริเวณใบหน้า ควบคู่กับการทดลองด้วยวิธีการที่มีอยู่ในปัจจุบัน และเปรียบเทียบประสิทธิภาพ
ของแต่ละวิธีการตรวจจับ โดยในบทน้ีจะทําการสรุปผลการวิจัย และอภิปรายเกี่ยวกับปัญหาและข้อจํากัด 
และนําเสนอข้อเสนอแนะสําหรับการพัฒนางานวิจัยต่อไปในอนาคต 
 
5.1 สรุปผลการวิจัย 
 จากการเปรียบเทียบประสิทธิภาพของโมเดลท่ีใช้ในการตรวจจับภาพความจริงเสริมที่มีการ
เพ่ิมเคร่ืองประดับบนใบหน้า โดยเปรียบเทียบระหว่างโมเดล Rule-based ที่ทําการพัฒนาและกําหนด
เกณฑ์ในการตรวจจับภาพขึ้นเอง กับโมเดล Machine Learning ที่มีอยู่แล้วทั้งหมด 3 โมเดล ได้แก่ 
โมเดล Xception, โมเดล MobileNetV3 และโมเดล EfficientNetV2S สามารถสรุปผลการวิจัยได้ ดังนี้ 
 5.1.1  จากการศึกษาทฤษฎีต่างๆ ที่เก่ียวข้องกับการตรวจจับภาพ เพ่ือกําหนดกฎเกณฑ์และ
เง่ือนไขที่สามารถนํามาใช้ในการตรวจจับระหว่างภาพเคร่ืองประดับจริงและเครื่องประดับ AR น้ัน ได้ 
กับการสังเกตรูปแบบค่าแสงสว่างของพิกเซลในบริเวณท่ีเป็นจุดสนใจ (ยกตัวอย่างเช่น การคํานวณ
ค่าเฉลี่ยแสงสว่างภายในภาพ การคํานวณค่าส่วนเบ่ียงเบนด้วยวิธีการต่างๆ ทั้งการคํานวณส่วนเบ่ียงเบน
มาตรฐาน หรือส่วนเบ่ียงเบนเฉล่ียสัมบูรณ์ เป็นต้น) สามารถแบ่งแยกระหว่างรูปแบบข้อมูลของเครื่องประดับ
ที่เป็นภาพถ่ายจริง และเคร่ืองประดับที่เป็นภาพ AR ที่แต่งเติมเข้ามาในภาพได้ในระดับหน่ึง 
 5.1.2  ในการทดลองค้นหากฎเกณฑ์และเง่ือนไขที่นํามากําหนดในการตรวจจับภาพ
เคร่ืองประดับของโมเดล Rule-based สามารถกําหนดกฎเกณฑ์และเง่ือนไขที่ใช้ในการตรวจจับภาพได้ 
โดยเง่ือนไขของเครื่องประดับแต่ละชนิดจะใช้เง่ือนไขแบบเดียวกัน แต่มีความแตกต่างกันในส่วนของค่าที่
เป็นตัวกําหนดเพ่ือแบ่งแยกว่าเป็นภาพเคร่ืองประดับจริงหรือเคร่ืองประดับ AR ซึ่งผลการทดลองแสดง
ให้เห็นว่า เกณฑ์ที่กําหนดไว้เมื่อทดสอบกับภาพส่วนของการฝึกโมเดลจํานวน 120 ภาพ (แบ่งเป็นภาพ
แว่นตา 60 ภาพ ซึ่งประกอบไปด้วยภาพแว่นตาจริง 30 ภาพ และภาพแว่นตา AR 30 ภาพ กับภาพ
หน้ากาก 60 ภาพ ซึ่งประกอบไปด้วยภาพหน้ากากจริง 30 ภาพ และภาพหน้ากาก AR 30 ภาพ) สามารถ
แบ่งแยกได้ในระดับหน่ึง โดยเง่ือนไขของภาพแว่นตาสามารถแบ่งแยกภาพแว่นตาจริงได้ถูกต้องที่ 63% 
และแบ่งแยกภาพแว่นตา AR ได้ถูกต้องที่ 83% ส่วนเง่ือนไขของภาพหน้ากากน้ัน สามารถแบ่งแยกภาพ
หน้ากากจริงได้ถูกต้องที่ 56% และแบ่งแยกภาพหน้ากาก AR ได้ถูกต้องที่ 87% 
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 5.1.3  ฝึกโมเดลการตรวจจับภาพด้วยโมเดล Machine Learning ด้วยโมเดลท้ังหมด 3 
โมเดลท่ีได้ทําการเลือกไว้ ได้แก่ โมเดล Xception, โมเดล MobileNetV3 และโมเดล EfficientNetV2S 
ด้วยข้อมูลทั้งหมด 2,000 ภาพ ที่ทําการแบ่งส่วนไว้ล่วงหน้า ได้แก่ข้อมูลส่วนทดสอบ (Training) 1,400 
ภาพ ซึ่งประกอบไปด้วยภาพเคร่ืองประดับแว่นตา 700 ภาพ (ภาพแว่นตาจริง 350 ภาพ และภาพแว่นตา 
AR 350 ภาพ) และภาพเครื่องประดับหน้ากาก 700 ภาพ (ภาพหน้ากากจริง 350 ภาพ และภาพหน้ากาก AR 
350 ภาพ) ข้อมูลส่วนตรวจสอบโมเดล (Validation) 200 ภาพ ซึ่งประกอบไปด้วยภาพเคร่ืองประดับ
แว่นตา 100 ภาพ (ภาพแว่นตาจริง 50 ภาพ และภาพแว่นตา AR 50 ภาพ) และภาพเคร่ืองประดับ
หน้ากาก 100 ภาพ (ภาพหน้ากากจริง 50 ภาพ และภาพหน้ากาก AR 50 ภาพ) และข้อมูลส่วนสุดท้ายที่
ยังไม่ใช้ในขั้นตอนการฝึกโมเดล น่ันคือข้อมูลส่วนทดสอบโมเดล 400 ภาพ โดยทําการฝึกโมเดลเบ้ืองต้น
ก่อน และทําการ Fine-tune โมเดลด้วยการปรับค่า Parameter ในการฝึก และนําโมเดลท่ีผ่านการฝึก
เบ้ืองต้นแล้วมาฝึกซ้ําอีกครั้งเพ่ือเพ่ิมประสิทธิภาพในการตรวจจับภาพ 
 5.1.4  ในการตรวจจับภาพด้วยโมเดล Rule-based โดยใช้เง่ือนไขที่กําหนดขึ้นเองกับภาพชุด
ข้อมูลทดสอบจํานวน 400 ภาพ (แบ่งเป็นภาพแว่นตา 200 ภาพ ซึ่งประกอบไปด้วยภาพแว่นตาจริง 100 
ภาพ และภาพแว่นตา AR 100 ภาพ กับภาพหน้ากาก 200 ภาพ ซึ่งประกอบไปด้วยภาพหน้ากากจริง 
100 ภาพ และภาพหน้ากาก AR 100 ภาพ) ผลลัพธ์การตรวจจับภาพแว่นตา สามารถแบ่งแยกแว่นตา
จริงได้ถูกต้องที่ 75% และแบ่งแยกภาพแว่นตา AR ได้ถูกต้องที่ 75% ส่วนผลลัพธ์การตรวจจับภาพหน้ากาก
น้ัน สามารถแบ่งแยกหน้ากากจริงได้ถูกต้องที่ 51% และแบ่งแยกภาพหน้ากาก AR ได้ถูกต้องที่ 98% 
 5.1.5  ในการตรวจจับภาพด้วยโมเดล Machine Learning ด้วยโมเดลท้ังหมด 3 โมเดลที่ได้
ทําการเลือกไว้ ทดสอบการตรวจจับภาพด้วยข้อมูลภาพส่วนทดสอบ (Testing) จํานวน 400 ภาพ ซึ่ง
ประกอบไปด้วยภาพเครื่องประดับแว่นตา 200 ภาพ (ภาพแว่นตาจริง 100 ภาพ และภาพแว่นตา AR 
100 ภาพ) และภาพเครื่องประดับหน้ากาก 200 ภาพ (ภาพหน้ากากจริง 100 ภาพ และภาพหน้ากาก 
AR 100 ภาพ) ผลลัพธ์ในการตรวจจับภาพด้วยโมเดลทั้ง 3 โมเดลน้ัน ได้ผลลัพธ์ว่า ในการตรวจจับภาพ
แว่นตา โมเดล Xception มีค่าความถูกต้องสูงที่สุดที่ 88% ส่วนในการตรวจจับภาพหน้ากาก โมเดล 
Xception มีค่าความถูกต้องสูงที่สุดที่ 98% 
 5.1.6  จากการเปรียบเทียบผลลัพธ์การตรวจจับภาพของโมเดลทั้ง 4 โมเดล (โมเดล Rule-
based ที่ทําการกําหนดเง่ือนไขขึ้นเอง และโมเดล Machine Learning 3 โมเดล) แสดงให้เห็นว่า โดย
ภาพรวมโมเดล Machine Learning มีค่าความถูกต้องสูงกว่าโมเดล Rule-based ที่กําหนดเง่ือนไขขึ้น
เองทั้งในส่วนของการตรวจจับภาพเครื่องประดับแว่นตาและภาพเคร่ืองประดับหน้ากาก จึงสันนิษฐานได้
ว่า นอกจากเง่ือนไขที่ใช้ในการตรวจจับภาพในโมเดล Rule-based ปัจจุบัน ยังมีเง่ือนไขอ่ืนๆ หรือรูปแบบ
ข้อมูลอ่ืนที่สามารถแบ่งแยกระหว่างภาพเคร่ืองประดับจริงและภาพเคร่ืองประดับ AR ได้แม่นยํามากกว่าน้ี 
ซึ่งต้องทําการพัฒนาต่อไปในอนาคต 
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 5.1.7  จากผลลัพธ์ของงานวิจัย สามารถวิเคราะห์ได้ถึงสาเหตุที่โมเดล Rule-based มี
ประสิทธิภาพโดยรวมน้อยกว่าโมเดล Machine Learning เน่ืองจากในการพัฒนาโมเดล Rule-based 
ผู้พัฒนาต้องทําการวิเคราะห์ปัจจัยที่ใช้ในการแบ่งแยกและตรวจจับภาพแต่ละประเภท ซึ่งปัจจัยที่สามารถ
ใช้ในการตรวจจับภาพน้ันมีมากจนการพัฒนาโมเดลด้วยตัวผู้พัฒนาเองอาจทําได้ไม่ครอบคลุมในทุกปัจจัย 
ในขณะเดียวกัน โมเดล Machine Learning มีการพัฒนาให้สามารถวิเคราะห์รูปแบบข้อมูลได้ด้วยตนเอง 
รวมถึงการวิเคราะห์ปัจจัยที่ใช้ในการตรวจจับภาพ ซึ่งโมเดล Machine Learning ที่สามารถวิเคราะห์
ข้อมูลได้ด้วยตนเองนั้น สามารถมองได้หลากหลายปัจจัยมากกว่าโมเดล Rule-based ที่จําเป็นต้องใช้
ความสามารถของผู้พัฒนาในการวิเคราะห์ปัจจัยแต่ละข้อ ซึ่งเป็นสาเหตุที่ทําให้โมเดล Machine Learning ที่
สามารถวิเคราะห์ปัจจัยได้ครบถ้วนมากกว่า มีประสิทธิภาพในการตรวจจับภาพมากกว่าโมเดล Rule-
based 
 
5.2 อภิปรายผล 
 จากการศึกษาวิธีการต่างๆ ในการพัฒนาโมเดลที่สามารถตรวจจับภาพความจริงเสริมที่มีการ
เพ่ิมเครื่องประดับบนใบหน้าได้ ผู้วิจัยได้ใช้วิธีการในการพัฒนาโมเดลทั้งหมด 2 รูปแบบ ได้แก่ การ
พัฒนาโมเดลตรวจจับภาพด้วยวิธี Rule-based ที่สามารถอธิบายเง่ือนไขและเหตุผลที่ใช้ในการทํานาย
ผลลัพธ์ได้ และการพัฒนาโมเดลตรวจจับด้วยการใช้ Machine Learning หรือการนําโมเดล Deep 
Learning มาใช้ในการพัฒนาเพ่ิมเติมเพ่ือให้โมเดลสามารถตรวจจับภาพในเง่ือนไขที่กําหนดในหัวข้อวิจัย
น้ีได้ ในส่วนของการพัฒนาโมเดลตรวจจับภาพด้วยวิธี Rule-based ผู้วิจัยได้ใช้วิธีการดึงข้อมูลที่เป็นค่า
แสงสว่างออกมาจากวัตถุเครื่องประดับภายในภาพเพ่ือทําการคํานวณค่าต่างๆ และนํามากําหนดเง่ือนไข
ในการตรวจจับภาพ โดยโมเดล Rule-based ที่ผู้วิจัยพัฒนาขึ้นนั้น ในส่วนของภาพเครื่องประดับที่เป็น
แว่นตาน้ัน สามารถตรวจจับได้โดยมีค่าความถูกต้อง (Accuracy) อยู่ที่ 75% และในส่วนของภาพเคร่ืองประดับ  
ที่เป็นหน้ากาก สามารถทํานายได้โดยมีค่าความถูกต้อง (Accuracy) อยู่ที่ 75% เช่นเดียวกัน ถึงแม้ทั้ง
สองเคร่ืองประดับจะมีค่าความถูกต้องเท่ากัน แต่ในส่วนของค่าอ่ืนๆ มีความแตกต่างกัน โดยการทํานาย
ภาพแว่นตามีค่าความแม่นยํา (Precision) ที่ 75% ซึ่งมากกว่าภาพหน้ากากที่มีค่า 67% ข้อสังเกตน้ีช้ี 
ให้เห็นว่า โมเดลมีความสามารถในการระบุภาพแว่นตา AR ได้ถูกต้องมากกว่าภาพหน้ากาก AR อย่างไร
ก็ตาม การท่ีภาพหน้ากากมีค่า Precision ตํ่ากว่า อาจมีสาเหตุมาจากการที่ภาพหน้ากากมีหลากหลายสี 
หรือมีค่าความสว่างที่ใกล้เคียงกันกับภาพหน้ากากจริง ซึ่งส่งผลให้โมเดลเกิดความสับสนในการจําแนก
ภาพได้ ในส่วนของค่าความอ่อนไหว (Recall) โมเดลสามารถตรวจจับภาพแว่นตา AR จากข้อมูลทั้งหมด
ที่มีได้ครอบคลุมถึง 75% และภาพหน้ากาก AR ที่ 98% ค่าความอ่อนไหวที่สูงน้ีช้ีให้เห็นว่าโอกาสที่ภาพ
หน้ากาก AR จะหลุดรอดจากการตรวจจับมีเพียง 2% เท่าน้ัน ซึ่งสอดคล้องกับวัตถุประสงค์ของงานวิจัย
ที่ต้องการตรวจจับภาพใบหน้าที่มีการเพ่ิมเครื่องประดับ AR และในส่วนของค่าวัดประสิทธิภาพโดยรวม 
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(F1-Score) ภาพหน้ากากมีค่าวัดประสิทธิภาพโดยรวมอยู่ที่ 80% ซึ่งมากกว่าภาพแว่นตา AR ทั้งหมด 
5% แสดงให้เห็นว่าสําหรับโมเดล Rule-based น้ี การตรวจจับภาพหน้ากากมีความสมดุลระหว่างจํานวน
การระบุภาพให้ถูกต้อง กับจํานวนภาพที่หลุดรอดจากการตรวจจับมากกว่าการตรวจจับภาพแว่นตา 
 นอกจากผลลัพธ์การตรวจจับภาพของโมเดล Rule-based แล้ว งานวิจัยน้ียังแสดงถึงผลลัพธ์
การตรวจจับภาพของโมเดล Machine Learning ซึ่งมีการเปรียบเทียบระหว่างโมเดล Deep Learning 
ที่ทําการเลือกมาทั้งหมด 3 โมเดล ได้แก่ โมเดล Xception [36], MobileNetV3 [39] และโมเดล Efficient 
NetV2S [41] จากน้ันนําผลลัพธ์การตรวจจับจากทั้ง 3 โมเดลมาเปรียบเทียบกันเพ่ือสังเกตและวิเคราะห์
ประสิทธิภาพของแต่ละโมเดล จากการเปรียบเทียบพบว่า ในการตรวจจับภาพแว่นตา AR โมเดล ที่มีค่า
ความถูกต้อง (Accuracy) สูงที่สุดได้แก่โมเดล Xception ซึ่งมีค่าอยู่ที่ 88% นอกจากน้ันโมเดล Xception ยัง
เป็นโมเดลที่มีค่าความอ่อนไหว (Recall) และค่าวัดประสิทธิภาพโดยรวม (F1-Score) สูงที่สุดในโมเดล
ตรวจจับภาพทั้งหมด แสดงให้เห็นว่าโมเดล Xception สามารถตรวจจับภาพแว่นตาได้ถูกต้องทั้งภาพที่
เป็นภาพแว่นตาจริงและภาพแว่นตา AR และผลลัพธ์ดังกล่าวน้ีแสดงให้เห็นว่า โมเดล Xception มีความ
เหมาะสมในการตรวจจับภาพแว่นตาสูงที่สุด ในส่วนของภาพหน้ากากน้ัน โมเดล Xception ยังคงเป็น
โมเดลที่มีค่าความถูกต้อง (Accuracy) สูงที่สุดที่ 98% รวมถึงมีค่าความแม่นยํา (Precision) สูงถึง 100% 
และมีค่าวัดประสิทธิภาพโดยรวม (F1-Score) สูงที่สุดเช่นกัน ผลลัพธ์น้ีแสดงให้เห็นว่าโมเดล Xception 
มีความสามารถในการตรวจจับภาพหน้ากากได้ถูกต้องเหนือกว่าโมเดลอ่ืนๆ 
 เมื่อสรุปจากผลลัพธ์ของทั้งการตรวจจับภาพแว่นตาและภาพหน้ากาก แสดงให้เห็นว่าโมเดล 
Xception มีความสามารถในการตรวจจับภาพที่มีการเพ่ิมเคร่ืองประดับ AR โดยรวมสูงกว่าโมเดลอ่ืนๆ 
ที่นํามาเปรียบเทียบ ทั้งโมเดล Rule-based และโมเดล Machine Learning ส่งผลให้ในงานวิจัยน้ี โมเดล 
Xception เป็นโมเดลที่มีความเหมาะสมท่ีสุดในการตรวจจับภาพเคร่ืองประดับ AR ตามข้อมูลที่งานวิจัย
น้ีกําหนดไว้ ผลลัพธ์น้ีมีความสอดคล้องกับข้อค้นพบล่าสุดในงานวิจัยของ G. Casella and R. L. Berger 
[33] ซึ่งได้พิสูจน์ให้เห็นว่า โมเดล Deep Learning มีประสิทธิภาพท่ีเหนือกว่าการวิเคราะห์แบบด้ังเดิม
ในด้านการตรวจจับภาพปลอม ความสอดคล้องดังกล่าวช่วยเน้นข้อสรุปของงานวิจัยน้ีที่ว่า กระบวนการ
เรียนรู้คุณลักษณะแบบอัตโนมัติมีความยืดหยุ่นและเสถียรมากกว่าการใช้เกณฑ์การตัดสินจากกฎที่
กําหนดไว้ล่วงหน้า โดยเฉพาะในการระบุร่องรอยของภาพดิจิทัลมีความซับซ้อนซึ่งพบได้ในเครื่องประดับ 
AR ซึ่งจากผลลัพธ์การเปรียบเทียบประสิทธิภาพของโมเดลเหล่าน้ี สามารถนําไปต่อยอดเก่ียวกับการใช้
งานในด้านระบบรักษาความปลอดภัย หรือการยืนยันตัวตนผ่านใบหน้า (Face Recognition) เพ่ือใช้ใน
การตรวจจับภาพใบหน้าที่อาจมีการเพ่ิมส่วนประกอบที่เป็นภาพ AR เพ่ือปลอมแปลงตัวตนได้ โดยโมเดล 
Xception ที่มีประสิทธิภาพการตรวจจับโดยรวมสูงที่สุดในโมเดลทั้งหมดที่ใช้ในงานวิจัยน้ี อาจเป็นจุดเร่ิมต้น
ที่ดีในการพัฒนาระบบตรวจสอบภาพใบหน้า โดยหากมีการฝึกและใช้งานโมเดลอย่างเหมาะสมด้วย
ข้อมูลประเภทอ่ืนๆ เช่น เครื่องประดับประเภทอ่ืนๆ บนใบหน้า หรือองค์ประกอบที่เป็นภาพ AR อ่ืนๆ 
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เพ่ิมเติม อาจทําให้โมเดลสามารถแยกแยะระหว่างภาพใบหน้าจริงและภาพใบหน้าที่ถูกเพ่ิมองค์ประกอบ
เสมือนได้อย่างมีประสิทธิภาพมากขึ้น ซึ่งสามารถนําไปต่อยอดในการพัฒนาระบบรักษาความปลอดภัยได้ 
 
5.3 ปัญหาและข้อจํากัด 
 5.3.1  ในการกําหนดเง่ือนไขของโมเดล Rule-based ในแง่ของการพิสูจน์ภาพดิจิทัล (Image 
Forensics) มีปัจจัยและข้อมลูอีกหลากหลายมิติที่สามารถนํามาใช้ในการกําหนดกฎเกณฑ์และเง่ือนไขใน
การตรวจจับความแตกต่างระหว่างภาพเครื่องประดับจริงและภาพเคร่ืองประดับ AR ซึ่งมีความเป็นไปได้
หลากหลายรูปแบบ ด้วยข้อจํากัดด้านเวลาและกําลัง งานวิจัยน้ีจึงได้ทําการเลือกมาเพียงวิธีการเดียวคือ
การวิเคราะห์รูปแบบข้อมูลค่าความสว่างของพิกเซลใน HSV Color Model 
 5.3.2  ในการทดลองเก็บค่าแสงสว่างของพิกเซลในขั้นตอนการฝึกโมเดล Rule-based มี
ข้อจํากัดในด้านจํานวนข้อมูลที่ใช้ในการเก็บค่าแสงสว่างเพื่อนํามาวิเคราะห์รูปแบบของข้อมูลในแต่ละ
ประเภทเคร่ืองประดับ ซึ่งแตกต่างกับการฝึกโมเดล Machine Learning ที่สามารถใช้จํานวนข้อมูลได้
มากกว่าหลายเท่าตัว ทําให้ผลลัพธ์ในการตรวจจับภาพด้วยโมเดล Rule-based อาจไม่ได้ผลลัพธ์ที่ดี
เท่าที่ควรจะเป็น 
 
5.4 ข้อเสนอแนะ 
 ในการพัฒนาโมเดลสําหรับการตรวจจับภาพด้วยเง่ือนไขใดๆ โดยเฉพาะการพัฒนาโมเดลที่
กําหนดเง่ือนไขเองอย่างโมเดล Rule-based ควรพิจารณาข้อมูลภาพในมิติอ่ืนๆ เพ่ิมเติม เช่น การวิเคราะห์
ข้อมูลในมิติความถี่ (Frequency Domain) ซึ่งแตกต่างกับการวิเคราะห์ข้อมูลในมิติเชิงพ้ืนที่ (Spatial 
Domain) แบบเดียวกันกับในงานวิจัยน้ี เพ่ือพัฒนาความแม่นยําในการตรวจจับของโมเดล Rule-based 
และสามารถนําไปใช้เป็นหน่ึงในวิธีการตรวจจับภาพที่แม่นยําได้ในอนาคต รวมถึงการพัฒนาโมเดลด้วย 
Machine Learning ที่สามารถปรับปรุงส่วนการต้ังค่าที่ใช้ในการฝึกโมเดลให้เพ่ิมการตรวจจับคุณลักษณะ 
(Feature) เพ่ิมเติม โดยสามารถเพ่ิมการตรวจจับให้สอดคล้องกับการตรวจจับด้วยคุณลักษณะแบบ
เดียวกันกับโมเดล Rule-based เพ่ือเพ่ิมประสิทธิภาพในการตรวจจับได้มากขึ้น รวมถึงการต้ังค่าอ่ืนๆ ที่
มีส่วนช่วยในการฝกึโมเดลให้มีประสิทธิภาพมากขึ้น เช่น การฝึกโมเดลโดยไม่กําหนดจํานวน Epochs ซึ่ง
ส่งผลให้โมเดลทําการฝึกฝนไปเรื่อยๆ จนกว่าค่า Validate_loss ที่แสดงถึงการเรียนรู้ของโมเดลจะหยุด
น่ิงไปด้วยตัวเอง โมเดลที่ผ่านการฝึกด้วยวิธีการน้ีจะได้ผลลัพธ์ออกมาเป็นโมเดลที่ทําการเรียนรู้จาก
ข้อมูลที่มีจนถึงที่สุด โดยไม่มีการกําหนดจํานวนรอบในการเรียนรู้มาเป็นข้อจํากัดในการฝึกฝนโมเดล 
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 นอกจากน้ี ในงานวิจัยในอนาคต การปรับปรุงข้อมูลที่ใช้ในการฝึกโมเดลอาจช่วยเพ่ิมประสิทธิภาพ
ในการตรวจจับของโมเดลได้ดีย่ิงข้ึน ไม่ว่าจะเป็นในแง่ของปริมาณข้อมูลที่เพ่ิมขึ้น หรือรูปแบบเคร่ืองประดับ
ภายในภาพที่อาจทําให้สามารถวิเคราะห์และมองเห็นรูปแบบของข้อมูลที่ทําให้กําหนดกฎเกณฑ์ที่
ตรวจจับได้ดีย่ิงขึ้น 
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