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บทคัดย่อ

 บทความนี้มีวัตถุประสงค์เพื่อศึกษาข้ันตอนการพัฒนากระบวนการส�าหรับการจ�าแนกอาวุธจาก

ข้อมูลภาพ จ�านวน 8 ชนิด โดยการประยุกต์ใช้โมเดลการเรียนรู้เชิงลึก ด้วยการน�าเทคโนโลยีคอมพิวเตอร์

วิชันมาใช้ในการรับรู้ภาพแบบอัตโนมัติและจ�าแนกภาพอาวุธ เพื่อแก้ปัญหาความผิดพลาดในการวิเคราะห์

ข้อมูลภาพที่มีจ�านวนมากด้วยสายตามนุษย์ได้อย่างถูกต้องและมีประสิทธิภาพ การลดขนาดของข้อมูลให้

สามารถใช้งานบนอปุกรณ์พกพาขนาดเลก็ พร้อมทัง้ได้พฒันาโมเดลในการจ�าแนกย่อยเฉพาะในคลาสเครือ่งบนิ

ที่สามารถติดยุทโธปกรณ์ทางการรบและเครื่องบินท่ัวไป ซ่ึงมีความยากและซับซ้อนในการจ�าแนกเนื่องจากมี

ลักษณะทางกายรูปที่ใกล้เคียงกัน เช่น สี ขนาด และ รูปร่าง ดังนั้น การศึกษานี้จึงใช้ TensorFlow และ Keras 

ซึ่งเป็นไลบรารีส�าหรับพัฒนาการเรียนรู้ของเครื่องด้วยอัลกอริทึมโครงข่ายประสาทเทียมแบบคอนโวลูชัน 

อกีทัง้ยงัเพิม่ประสทิธภิาพของโมเดลการเรยีนรูเ้ชงิลกึ พร้อมทัง้เปรยีบเทยีบโมเดลพร้อมใช้งานทีไ่ด้รบัการฝึกฝน

มาก่อน 8 แบบ ผลลัพธ์ที่ได้จากการศึกษานี้แสดงให้เห็นว่าโมเดล EfficientNet-B0 มีค่าความถูกต้องในการ

จ�าแนกอาวุธจากข้อมูลภาพ เท่ากับ 94.01%  นอกจากนั้นยังใช้คุณสมบัติของไลบรารี TensorFlow Lite 

แปลงค่าพารามิเตอร์ น�าโมเดลเข้าสู่กระบวนการค�านวณระบบเลขจ�านวนเต็มด้วยหลักการท�า Quantization 

ในการลดขนาดของข้อมูลเพื่อปรับใช้งานและการเพิ่มประสิทธิภาพของระบบการเรียนรู้ของเครื่อง รวมถึง

แสดงการเปรียบเทียบคุณสมบัติ ขนาดข้อมูล เวลาแฝง และความแม่นย�า ให้เหมาะสมกับอุปกรณ์สามารถน�า

ไปใช้บนอุปกรณ์พกพาได้ ซ่ึงผลการทดลองของโมเดลแบบ int8  มีขนาดเล็กท่ีสุดได้ค่าความแม่นย�า 88.64%
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Abstract

 This article aims to study the process of developing a process for classifying 8 types 

of weapons from image data using deep learning models, which contribute to the process of 

using computer vision technology to recognize images and describe weapons accurately and 

efficiently automatically. This process eliminates errors in analyzing large amounts of image 

data with human error and reduces the data size for use on portable devices. In this article, 

there are also models developed to distinguish specific subclasses of aircraft that can be 

equipped with combat equipment and general aircraft. These aircraft are difficult to classify 

due to similar physical characteristics, such as color, size, and shape. Therefore, this paper 

uses TensorFlow and Keras, a library for developing machine learning with artificial convolutional

neural network algorithms. In this work, the convolutional neural network is used for the model.

The performance of the deep learning model is also improved along with a comparison

of 8 pre-trained models. According to the results of this study, the EfficientNet-B0 model 

has a weapon classification accuracy from image data of 94.01%. Additionally, this work uses 

features of the TensorFlow Lite library to convert parameters into models. The model is 

processed using integer-based computation to use quantization principles to reduce the size 

of the parameters to compare the features, size, latency, and accuracy with parameters The 

final model is mobile-compatible and is suitable for use on portable devices. The experimental 

results of the int8 model are the smallest, with an accuracy of 88.64%.
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1. บทน�า
 การจ�าแนกภาพเป็นหวัข้อส�าคญัทีไ่ด้รบัความ

สนใจอย่างมากในช่วงทศวรรษทีผ่่านมา เริม่ต้นจาก

การประมวลผลภาพเพื่อให้ได้ข้อมูลภาพท่ีละเอียด

คมชดัหรอืข้อมลูทีอ่ยูใ่นภาพสามารถน�ามาใช้งานใน

เรื่องอื่น ๆ ได้ การตัดสินใจที่ต้องอาศัยมนุษย์ในการ

วิเคราะห์เพื่อจ�าแนกภาพในบางคร้ังไม่สามารถระบุ

ข้อมูลภาพให้ถูกต้องได้อย่างมีประสิทธิภาพ อาจ

เกิดจากประสบการณ์แต่ละบุคคล ความเหนื่อยล้า 

หรอืข้อจ�ากดัทางด้านร่างกายอ่ืน ๆ  เป็นปัจจยัทีท่�าให้ เกดิ

ความผิดพลาดด้านการวิเคราะห์ตัดสินใจ เนื่องจาก

ภาพที่มีลักษณะซับซ้อนและมีจ�านวนข้อมูลภาพ

ที่มากขึ้น จึงมีการประมวลผลภาพโดยการแปลง

สัญญาณข้อมูลภาพสู่ข้อมูลภาพดิจิทัลแปลงเป็น

รหัสทางคณิตศาสตร์ สามารถน�ามาใช้กับเทคโนโลยี

ปัจจุบันที่มีการพัฒนาอุปกรณ์ให้มีขนาดที่เล็กลง ซึ่ง

งานวจิยัของ P. Cheewaprakobkit [1] กล่าวถึงการ

จ�าแนกภาพ เป็นหนึ่งในความท้าทายส�าหรับมนุษย์

และคอมพิวเตอร์ เนื่องจากเป็นกระบวนการที่ต้อง

อาศยัการวเิคราะห์ทีมี่ประสทิธภิาพและความถกูต้อง

แม่นย�าทีพั่ฒนาให้สงูขึน้ โครงข่ายประสาทเทยีมแบบ

คอนโวลชูนั (Convolutional Neural Network: CNN) 

ได้ถูกน�ามาใช้ในงานวจิยัของ K. Chauhan และ S. Ram [2] 

เพือ่แก้ปัญหาการจดัหมวดหมู ่(Classification) และ

จ�าแนกภาพที่มีประสิทธิภาพมากกว่าการวิเคราะห์

ด้วยมนุษย์

 บทความนีใ้ช้เทคนคิในการประมวลผลภาพ 

โดยใช้หลักการของโครงข่ายประสาทเทยีมมาวิเคราะห์

ประเภทและลกัษณะของอาวุธจากข้อมลูภาพถ่าย 8 

ชนดิ คอื รถถงั เคร่ืองบินรบ เรอืรบ อาวธุปืน ขปีนาวธุ 

เครื่องยิงจรวด มีด และเฮลิคอปเตอร์ พร้อมกันนี้ได้

น�าไปปรับใช้กับโมเดลการเรียนรู้ใน

การจ�าแนกวัตถุ สามารถแยกความแตกต่างระหว่าง

เครื่องบินทางทหารท่ีใช้ในการรบ สามารถติดอาวุธ

หรือยุทโธปกรณ์ในการรบกับเครื่องบินพลเรือนทีใ่ช้

ในการขนส่ง โดยสาร และเครือ่งบนิขนาดเลก็ส่วนบคุคล 

ได้ โดยใช้ตัวอย่างข้อมูลภาพเครื่องบิน 10 แบบ 

แตกต่างกันเป็นข้อมูลในการทดสอบและเรียนรู ้ 

พร้อมทั้งน�าเสนอวิธีการแปลงค่าพารามิเตอร์ เพื่อ

ปรบัรปูแบบให้เหมาะสมกบัอปุกรณ์พกพาด้วยระบบ

เลขจ�านวนเต็ม โดยใช้ API ของ TFLiteConverter 

ด�าเนินการแปลงโมเดลที่ผ ่านการฝึกอบรมจาก 

TensorFlow น�าไปลดขนาดโมเดลในข้ันตอนการ

แปลงข้อมลูของ TensorFlow Lite พร้อมกบัทางเลอืก

หลากหลายรูปแบบในการท�า Quantization เพื่อ

ปรับรูปแบบให้เหมาะสมและลดขนาดของโมเดล

เพื่อน�าไปใช้กับอุปกรณ์พกพาได้

2. ขอบเขตการศกึษาและงานวจิยัทีเ่กีย่วข้อง
2.1 ขอบเขตการศกึษา 

  บทความนี้ศึกษาประสิทธิภาพของโมเดล

การเรียนรู้เชิงลึก พร้อมทั้งเปรียบเทียบโมเดลพร้อม

ใช้งานที่ได้รับการฝึกฝนมาก่อน 8 แบบ วิเคราะห์

โมเดลการเรียนรูเ้ชงิลกึทีม่ผีลต่อการจ�าแนกภาพอาวธุ 

เพือ่น�าไปปรับใช้กับอปุกรณ์พกพาขนาดเลก็ ซ่ึงข้อมูล

ที่ใช้ในการศึกษาเป็นภาพถ่ายจากฐานข้อมลูออนไลน์ 

Google LLC Kaggle [3] ซ่ึงเป็นแหล่งรวม Datasets 

ส�าหรบัชดุข้อมลูฝึกสอน Machine Learning จ�านวน 

32,000 ภาพ โดยน�าภาพมาตัดครอบคลุมอาวุธ

ทั้งภาพบนสมมติฐานว่ามีอาวุธเพียงประเภทเดียวใน

หนึ่งภาพ จากข้อมูลภาพถ่ายอาวุธ 8 ชนิด และข้อมูล

ภาพเครือ่งบนิ 10 แบบ ใช้วธิกีารท�า Regularization [4] 

ปรบัแต่งโมเดล ให้มปีระสิทธภิาพในการท�านายทีแ่ม่นย�า

สงูขึน้ด้วย 3 เทคนคิทีส่�าคญั คอื Batch Normalization [5], 
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Augmentation [6] และ Dropout [7] เปรียบเทียบ

ประสทิธภิาพความแม่นย�าและเวลาในการฝึกฝน สู่การ

ปรบัขนาดโมเดลโดยใช้  TensorFlow Lite [8] แปลง

โมเดลให้มีขนาดเล็กลงเพือ่ความเหมาะสมส�าหรับการ

เรยีนรูข้องเครือ่งบนอุปกรณ์พกพา

2.2 วรรณกรรมหรืองานวิจัยที่เกี่ยวข้อง

  บทความน้ีได้น�าเสนอทฤษฎีและงานวิจัยท่ี

เกี่ยวข้องเก่ียวกับการประมวลผลภาพเพื่อใช้ในการ

จ�าแนกข้อมลูรูปภาพ (Image Classification) การน�า

เทคโนโลยไีปใช้ในการพัฒนาเทคโนโลยอีตุสาหกรรม

ป้องกันประเทศ [9] เป้าหมายเพื่อยกระดับไปสู่

อุตสาหกรรมที่ใช้เทคโนโลยี ให้มีขีดความสามารถ

ในการผลติอาวธุยทุโธปกรณ์ เพือ่ต่อต้านก่อการร้าย

และสงครามนอกแบบ ด้วยเคร่ืองมอืตรวจจบั อปุกรณ์

สนบัสนนุทางยทุธวธิ ีอาวธุพเิศษ และการใช้ประโยชน์

จากเทคโนโลยีอื่น ๆ เป็นต้น

  N. Dwivedi และคณะ [10] กล่าวถึงการใช้

เทคโนโลยโีครงข่ายประสาทเทยีมในการเรยีนรูเ้ชงิลกึ 

เพื่อการจ�าแนกอาวุธในการก่ออาชญากรรม ช่วยใน

การระบุความเป็นไปได้ของการเกิดอาชญากรรม 

โดยใช้สถาปัตยกรรม VGGNet ซึ่งเป็นโมเดลพร้อม

ใช้งานที่ได้รับการฝึกฝนมาก่อนและเป็นที่ยอมรับใน

การแข่งขัน ImageNet 2014 การทดลองใช้ภาพ 

3 คลาส คือ มีด ปืน และไม่มีอาวุธ ผลการทดลอง

มีระดับความแม่นย�า 98.41% ข้อดี คือ ง่ายต่อการ

จ�าแนก เนื่องจากการก�าหนดคุณลักษณะจ�านวน

คลาสไม่มากแต่มจุีดอ่อน คอื ถ้าคณุลกัษณะของภาพ

มคีวามซบัซ้อนและหลากหลายจะยากต่อการจ�าแนก 

ซึง่อาจส่งผลให้ประสทิธภิาพและความแม่นย�าลดลง

  การใช้เทคโนโลยโีครงข่ายประสาทเทยีมร่วมกับ

การจดจ�าใบหน้าและการตรวจจับอาวธุจากภาพที่มี

ความละเอียดต�่ามาก โดยงานวิจัยของ M. J. N. V. S. K.

Asrith และ คณะ [11] ใช้อลักอรทิมึ Haar Cascades

ในการตรวจจบัวัตถุ เพื่อแยกความแตกต่างระหว่าง

ใบหน้าและอาวุธ โดยใช้โครงข่ายประสาทเทยีมแบบ

คอนโวลูชันในการเรียนรู้ ซึ่งการประมวลผลภาพให้

ผลลัพธ์ที่ดีกว ่าเมื่อเปรียบเทียบกับอัลกอริทึม

การจ�าแนกรูปภาพแบบอื่น สามารถท�างานได้แบบ

เรียลไทม์และใช้กับภาพที่มีความละเอียดต�่าได้

ผลดีของงานวิจัยน้ีคือ ความเร็วและความถูกต้อง

ในการตรวจจับใบหน้าสูงจากการใช้งานร่วมกับ

โครงข ่ายประสาทเทียมเมื่ อ เปรียบเทียบกับ

เทคนิคการตรวจจับใบหน้าแบบดั้งเดิม

  การพัฒนาในการเรียนรู้ของเครื่องท�าให้เกิด

อัลกอริทึมจ�านวนมากที่ออกแบบมาเพื่อแก้ปัญหาที่

ซบัซ้อนด้วยสถาปัตยกรรมเรยีนรูเ้ชิงลึก แบบ Transfer 

Learning งานวจิยัของ L. Zhu และ P. Spachos [12] 

กล่าวถงึการทดลองการเรยีนรูเ้ชงิลกึแบบถ่ายทอดวธิี

การเรียนรู้ เพื่อเปรียบเทียบคุณลักษณะการฝึกและ

ทดสอบกับชุดข้อมูลผีเส้ือ หาวิธีก�าหนดรูปแบบที่

เหมาะสมท่ีสุดในการปรับใช้คุณสมบัติของโมเดลให้

สามารถตรวจจบัประเภทของผีเส้ือด้วยการถ่ายภาพ

ผีเสื้อแบบเรียลไทม์หรือเลือกหนึ่งภาพได้ โดยใช้วธิี

การ Transfer Learning กับโมเดลพร้อมใช้งานที่

ได้รับการฝึกฝนมาก่อนหน้า ซึ่ง VGG19 ให้ค่าความ

ถกูต้อง 98.4%  การทดลองนีช้ีใ้ห้เหน็ว่าข้อได้เปรยีบ

ของการท�า Transfer Learning คือ ช่วยลดเวลา

การเรียนรู้ของโมเดลในช้ันของ Deep Learning 

ด้วยการน�าบางส่วนของโมเดลที่เรียนรู้มาก่อนหน้า

ปรับใช้กับงานที่ใกล้เคียงกันและน�ามาเป็นส่วนหน่ึง

ของโมเดลที่ใช้ในการศึกษาครั้งนี้

  การศกึษาการจ�าแนกรปูภาพตามการเรยีนรู้

เชิงลึกในงานวิจัยของ M. A. Abu และคณะ [13] 

ใช้ไลบรารี TensorFlow ในการจ�าแนกข้อมูลน�าเข้า
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คลาสดอกไม้ 5 ประเภท ขนาด 224x224 พิกเซล 

จ�านวน 3,670 ภาพ ใช้โครงข่ายประสาทเทียม

ในการเรียนรู้ด้วยวิธีการ Transfer Learning จาก 

MobileNet ซึ่งเป็นโมเดลพร้อมใช้งานที่ได้รับการ

ฝึกฝนมาก่อนหน้า ผลลพัธ์ทีไ่ด้ คอื ความถกูต้องของ

การจ�าแนกภาพกุหลาบได้ 90.585% และชนิดของ

ดอกไม้ทีเ่หมอืนกนั ผลเฉลีย่ความถูกต้องสงูถึง 90% 

  ในขณะเดียวกันไลบรารี Keras ถูกน�ามาใช้

ร่วมกับ TensorFlow เพื่อให้สามารถเรียกใช้งาน

เป็นไลบรารีโอเพนซอร์สของภาษาไพทอนส�าหรับ

การพฒันาโครงข่ายประสาทเทยีมให้สามารถท�างาน

บน TensorFlow ได้ ซึง่งานวจิยัของ N. Lamsamut 

และ S. Valuvanathorn [14] แสดงการจ�าแนกภาพ

เอกซเรย์คอมพิวเตอร์โรคหลอดเลือดสมองด้วยวิธี

โครงข่ายประสาทเทียมแบบคอนโวลูชัน รูปท่ีผ่าน

การวินิจฉัยของแพทย์ แบ่งเป็น 3 กลุ่ม ข้อมูลภาพ

ขนาด 512x512 พิกเซล จ�านวน 450 ภาพ ใช้วิธีการ

ปรับปรุงข้อมูลโดยการประมวลผลภาพ ก่อนท�าการ

เรยีนรูแ้ละทดลองด้วยวธิกีารโครงข่ายประสาทเทยีม

แบบคอนโวลูชัน ร่วมกับ TensorFlow และ Keras 

เรียนรู้จ�านวน Epochs 500 รอบ พบว่า มีความ

แม่นย�าในการเรียนรู้ Train 99.96% และ Test 

92.60% แต่มีจุดอ่อน คือ หากมีการเพิ่มขึ้นของ

จ�านวนคลาสและคณุลกัษณะของภาพมคีวามซบัซ้อน

มากขึ้นจะยากต่อการก�าหนดคุณลักษณะ ท�าให้

ประสิทธิภาพของผลลัพธ์อาจส่งผลให้ความแม่นย�า

ลดลง ทัง้นี ้ประสทิธภิาพในการท�านายของโครงข่าย

ประสาทเทียมยังขึ้นอยู่กับจ�านวนและลักษณะของ

ภาพที่ใช้ในการฝึกสอนให้คอมพิวเตอร์เรียนรู้ ซึ่ง

จ�าเป็นต้องใช้ภาพจ�านวนมากในการฝึกสอน ดังนั้น 

การก�าหนดจ�านวนภาพและลกัษณะของภาพจึงเป็น

สิ่งส�าคัญ แต่โครงข่ายประสาทเทียมยังมีข้อจ�ากัด

ในด้านการใช้ทรัพยากรและเวลาในการประมวลผลมาก

  โครงข่ายประสาทเทียมยังใช้เป็นโมเดลหลกั

ในการพฒันา โดยในงานวิจยัของ C. Chousangsuntorn 

และคณะ [15] ได้น�าเสนอระบบการเรียนรู้เชิงลึก

เพ่ือการจดจ�าและการกู้คืนหมายเลขซีเรียลแถบ

บนเล่ือนที่ปนเปื ้อนในฮาร์ดดิสก์ ซึ่งยากต่อการ

อ่านและแปลความตัวอักษร ในงานวิจัยน้ีท�าการ

เก็บภาพหมายเลขซีเรียลที่ไม่สามารถอ่านได้ด้วย

กระบวนการคอมพิวเตอร์วิทัศน์ ซ่ึงถ่ายด้วยกล้อง

ดิจิทัล เปรียบเทียบประสิทธิภาพการจ�าแนกอักขระ

ระหว่างโครงข่าย DarkNet-19, EfficientNet-B0, 

ResNet-50 และ DenseNet-201 กระบวนการ

ทดสอบประสิทธิภาพด้วย EfficientNet-B0 แสดง

ให้เห็นประสิทธิภาพการจัดหมวดหมู่ที่เหนือกว่า

การอ่านของมนษุย์ การทดลองกบัภาพถ่าย 15,000 ภาพ

ให้ความแม่นย�ามากกว่า 99% งานวิจัยนี้ชี้ให้เห็นถึง

ข้อดีและประสิทธิภาพของผลลัพธ์จากการทดลอง

ในงานวจิยันี ้EfficientNet-B0 มคีวามความแม่นย�าสงู

จึงเหมาะสมในการน�าไปประยุกต์ใช้งาน

3. วิธีด�าเนินการวิจัย
3.1 การเตรียมชุดข้อมูล

  น�าข้อมลูรูปภาพอาวธุขนาดไม่เกนิ 640x480 

พิกเซลต่อหนึ่งภาพ มาท�าการแบ่งชุดข้อมูลส�าหรับ

ฝึกฝนโมเดล จากกลุ่มที่ 1 จ�านวน 10,789 ภาพ 

ชุดข้อมูลรูปภาพอาวุธ รถถัง (Tank) เครื่องบินรบ 

(Military Aircraft) อาวธุปืน (Gun) เรอืรบ (Military 

Ship) ขีปนาวุธ (Missile Rocket) เครื่องยิงจรวด 

(Missile Launcher) มีด (Knife) และเฮลิคอปเตอร์ 

(Helicopter) กลุม่ที ่2 จ�านวน 21,211 ภาพ ชดุข้อมลู

รูปภาพเครื่องบิน 10 แบบ เครื่องบินทางทหาร

ทีส่ามารถตดิยทุโธปกรณ์ (B-1, C-130, E-2, EM B-120,

F-35, Tornado) เครื่องบินพลเรือนขนส่งโดยสาร 
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(A300, Boeing 757)  และเครือ่งบนิพลเรอืนขนาดเลก็

ใช้ส่วนบุคคล (DH-82, DR-400) 

  ในบทความนี้แบ่งข้อมูลออกเป็น 3 ส่วน คือ 

Train 70%, Validation 15% และ Test 15% 

ใช้ส�าหรับการฝึกฝนข้อมูล การปรับพารามิเตอร์ 

และการทดสอบโมเดล เพ่ือจ�าแนกข้อมูลชุดภาพ 

ท�าการทดลองโดยน�าข้อมูลเข้าสู่โมเดลมาตรฐาน

เพื่อท�าการเรียนรู้ใช้ชุดข้อมูลตามรูปที่ 1 ตัวอย่าง

ชดุข้อมูลรูปภาพอาวธุ 8 ชนดิ ขนาด 128x128 พกิเซล  

จ�านวน 10,789 ภาพ ใช้ในการเรียนรู้ 8,651 ภาพ 

ใช้ส�าหรับตรวจสอบ 1,069 ภาพ และใช้ส�าหรับ

ทดสอบ 1,069 ภาพ ท�าการเรยีนรู ้Epochs 100 รอบ 

เพื่อทดสอบในข้อมูลพื้นฐานแบบเดียวกัน

3.2 โมเดลที่ใช้ในการจ�าแนกรูปภาพ

  ในการศึกษานี้เลือกทดลองใช้โมเดล จ�านวน 

9 โมเดล แบ่งเป็นโมเดลมาตรฐาน 1 โมเดล ตามรปูที ่2 

และโมเดลพร้อมใช้งานที่ได้รับการฝึกฝนมาก่อน

แล้วล่วงหน้า 8 โมเดล ทีถ่กูรวมไว้ใน Keras API ตาม

ตารางท่ี 1 ได้แก่ VGG19, ResNet50V2, MobileNetV2,

EfficientNet-B0, B1, B2, B5 และ B7 โดยน�าเข้าชดุข้อมลู

รูปภาพจ�านวนเท่ากันในแต่ละชุดการทดลอง

  จากการทดสอบ Keras Applications [16] 

โมเดลพร้อมใช้งานที่ได้รับการฝึกฝนมาก่อนแล้ว

ล่วงหน้า 8 แบบ ตามตารางที ่1 รายละเอยีดของการ

เปรยีบเทยีบโมเดล ได้ท�าการเทยีบประสิทธภิาพของ

โมเดลระหว่าง Accuracy กบั Parameters ดงัแสดง

จากตัวอย่างของโมเดล EfficientNet-B0 ใช้ตัวแปร

รูปที่ 1 ตัวอย่างชุดข้อมูลภาพอาวุธ 8 ชนิด

รูปที่ 2 แบบจ�าลองโมเดลมาตรฐาน
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ที่ถูกค่าก�าหนดเชิงตัวเลขในการค�านวณ จ�านวน 

5.3 ล้านพารามิเตอร์ แต่มีความถูกต้องแม่นย�าสูง

ใน Top-1 Accuracy ถึง 77.10% และ Top-5 

Accuracy ถึง 93.30% ซ่ึงถือว่าสูงเม่ือเทียบกับ 

VGG19, ResNet50V2, และ MobileNetV2 เป็นต้น

 Model
Size

(MB)

Top-1

Acuuracy

Top-5

Accuracy
Parameters Depth

VGG19 549 71.30% 90.00% 143.7M 19

ResNet50V2 98 76.00% 93.00% 25.6M 103

MobileNetV2 14 71.30% 90.10% 3.5M 105

EfficientNetB0 29 77.10% 93.30% 5.3M 132

EfficientNetB1 31 79.10% 94.40% 7.9M 186

EfficientNetB2 36 80.10% 94.90% 9.2M 186

EfficientNetB5 118 83.60% 96.70% 30.6M 312

EfficientNetB7 256 84.30% 97.00% 66.7M 438

ตารางที่ 1 รายละเอียดของการเปรียบเทียบโมเดล

Confusion Matrix Actual Positive Actual Negative

Predicted Positive TP FP

Predicted Negative FN TN

ตารางที่ 2 วัดประสิทธิภาพด้วย Confusion Matrix

3.3 เครื่องมือที่ใช้ในการวิจัย

  การเตรียมอุปกรณ์และสภาพแวดล้อมการ

ท�าการศกึษาวจิยันี ้ใช้เครือ่งมอืทีม่กีารพัฒนารองรบั

มาตรฐานเพื่อสร้างสภาพแวดล้อมในการท�างาน

บน Anaconda พร้อมติดตั้งไลบรารีรุ่นที่เหมาะสม 

อปุกรณ์ทีใ่ช้ในการพัฒนาระบบ CPU AMD Ryzen7 

2.3GHz, RAM 24576MB, GPU NVIDIA GeForce 

GTX 1660 Ti

3.4 วดัประสทิธภิาพโมเดลด้วย Confusion Matrix 
  การศึกษานี้ประเมินประสิทธิภาพของตัว
โมเดลด้วย Confusion Matrix [17] ซ่ึงเป็นเครือ่งมือ
ส�าคัญในการประเมินผลลัพธ ์ของการท�านาย 
(Prediction) น�ามาใช้ประเมนิแบบจ�าลอง 4 วธิ ีโดย
พิจารณาจากค่าความถูกต้อง (Accuracy) ค่าความ
แม่นย�า (Precision) ค่าความถูกต้องระลึกพิจารณา
แยกทลีะกลุม่ (Recall) และค่าเอฟสกอร์ (F1-Score) 

ดังสมการที่ 1, 2, 3 และ  4 

Accuracy = (TP+TN)/(TP+TN+FP+FN)              (1)
Precision = TP/(TP+FP)                         (2)
Sensitivity/Recall = TP/(TP+FN)                     (3)
F1 =2*[(precision*recall)/(precision+recall)]    (4)

3.5 การแปลงค่า Convert ไปเป็น TFLite Model

 อุปกรณ์พกพาหรือไมโครคอนโทรลเลอร์

ใช้ระบบตัวเลขในการประมวลผลแบบจ�านวนเต็ม ดังน้ัน

โมเดลที่สร้างขึ้นแบบอื่นจึงไม่สามารถใช้งานร่วมกับ

ฮาร์ดแวร์ท่ีเป็นจ�านวนเต็มได้ ในการด�าเนินการโมเดล

บนฮาร์ดแวร์ท่ีเป็นจ�านวนเต็มน้ัน จ�าเป็นต้องด�าเนินการ

แปลงโมเดล TensorFlow ที่ผ่านการฝึกอบรมเป็น

รูปแบบ TensorFlow Lite โดยใช้  API  ของ TFLite

Converter พร้อมกับการท�า Quantization โดยการ

หาปริมาณแบบไม่ใช้วิธีการ Quantization, Float16, 

Dynamic Range, Integer เพ่ือเปรียบเทียบรูปแบบ

ท่ีเหมาะสมกับแต่ละอุปกรณ์น้ัน ๆ พร้อมกับการปรับให้

สอดคล้องกับการใช้งานเพื่อให้โมเดลมีขนาดเล็กลง

และเพ่ิมความเร็วในการอนุมาน ซ่ึงการใช้แต่ละโมเดล

เหมาะสมที่สุดในการปรับใช้งานบนอุปกรณ์ที่มี

ความจ�าเป็นต้องการใช้พลังงานต่�า

4. ผลการด�าเนินงาน
  ในบทความนี้จะแสดงให้เห็นถึงแนวทาง
ในการพัฒนาโมเดล พร้อมกับเปรียบเทียบผลลัพธ์
ในแต่ละขัน้ตอนของการศกึษาวจัิย ซ่ึงการออกแบบ
ระบบให้สามารถท�างานได้ตามวัตถุประสงค์นั้น การ
เลือกใช้งาน Pre-trained Models ที่มีรูปแบบการ
ท�างานเป็น CNN Architecture ที่สามารถจัดการ
ข้อมูลประเภทรูปภาพได้อย่างมีประสิทธิภาพมาท�า

การฝึกสอนโมเดลให้สามารถเรียนรู้ข้อมูลภาพและ

การปรับปรุงค่าพารามเิตอร์ทีเ่หมาะสมในการจ�าแนก
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ข้อมูลภาพ เป็นปัจจัยที่มีผลต่อประสิทธิภาพในการ

จ�าแนกอาวุธในการศึกษาวิจัยครั้งนี้

4.1 เปรยีบเทยีบผลลพัธ์การทดสอบโมเดล

  การจ�าแนกภาพด้วยโครงข่ายประสาทเทยีมแบบ

คอนโวลชูนัโดยก�าหนดให้โมเดลเรยีนรูจ้�านวน 100 รอบ 

และเปรียบเทียบค่าความแม่นย�าในการจ�าแนกภาพ

ก่อนและหลงัการใช้เทคนคิการเพิม่ภาพ ภาพอาวธุที่ 

น�าเข้าไปในระบบถูกแปลงเป็นตัวเลข และปรับค่า

ด้วยเทคนคิ Batch Normalization เพือ่ท�าการปรบั

ค่าข้อมลูให้อยูใ่นช่วง 0-1 ก่อนน�าเข้าไปเรยีนรู ้ เมื่อ

พิจารณากราฟในรูปท่ี 3(A) การทดลองพบว่า ค่า 

Accuracy มแีนวโน้มเพิม่ขึน้ แต่ยงัมช่ีวงห่างระหว่าง 

Training Accuracy กับ Validation Accuracy สงู 

ซึ่งแสดงว่ามีข้อมูลภาพในการเรียนรู ้น ้อย ยงัไม่

เพียงพอในการ Train Model รวมทั้งกราฟในรูปที่ 

3(B) พจิารณาจากค่า Loss เป็นหลัก พบว่า ยิง่มกีาร

Train มากข้ึน ค่า Training Loss กลับลดลงอย่าง

ต่อเนื่อง ขณะที่ Validation Loss ลดลงถึงจุดหนึ่ง

แล้วหลังจากนั้นกลับมีการเพิ่มค่าขึ้นเรื่อย ๆ จนเกิด

การ Overfitting ผลลัพธ์ที่ได้จากตารางที่ 3 โมเดล

มาตรฐาน มค่ีาความแม่นย�าเพยีง 59.40%

  ท�าการทดลองซ�้าโดยเพิ่มประสิทธิภาพด้วย

การใช้เทคนิคในการปรับมุมมองภาพก่อนน�าเข้าสู่

การโมเดล Data Augmentation และการใช้

Dropout  ก�าหนดค่าเท่ากับ 0.2 ปิดการท�างานไป 20% 

เพ่ือลด Overfitting ใน Deep Neural Network จาก

รูปที ่3(C) เปรยีบเทยีบประสทิธภิาพโมเดลมาตรฐาน

พบว่า ค่า Accuracy มแีนวโน้มเพิม่ขึน้และรปูที ่3(D) 

ซึง่พจิารณาจาก ค่า Loss พบว่า มแีนวโน้มต�า่ลงจาก

เดิมจากตารางที ่3 ผลลพัธ์ได้ค่าความแม่นย�าเพิม่ขึน้

เป็น 66.79%

Standard
Accuracy 

(%)
Loss

Weighted avg.

Precision Recall P1-score

Normal 59.40 3.31 0.61 0.59 0.60

Aug&Drop 66.79 0.94 0.67 0.67 0.67

ตารางท่ี 3 ผลการประเมินโมเดลมาตรฐาน

รูปที่ 3 เปรียบเทียบประสิทธิภาพโมเดลมาตรฐาน
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ตารางที่ 4 ผลการประเมินโมเดลจากการ Transfer 
Learning 

Pre-Trained
Accuracy

(%)
Loss

Weighted avg.

Precision Recall F1-Score

VGG19 85.22 1.576 0.86 0.85 0.85

ResNet50V2 58.75 1.241 0.69 0.59 0.62

MobileNetV2 88.59 1.277 0.89 0.89 0.89

EfficientNet-B0 92.33 0.2361 0.92 0.92 0.92

EfficientNet-B1 89.52 0.2880 0.90 0.89 0.89

EfficientNet-B2 90.36 0.2787 0.91 0.90 0.90

EfficientNet-B5 86.81 0.3711 0.87 0.87 0.87

EfficientNet-B7 88.96 0.3156 0.89 0.89 0.89

  การทดลองขัน้สดุท้ายด้วยการท�า Fine-Tuning 
ใน EfficientNet-B0 ที่มีจ�านวนชั้นแยกคุณลักษณะ
แบบคอนโวลชูนั จ�านวน 238 Layers ขัน้ตอนนีม้กีาร
เพิม่จ�านวนภาพด้วยเทคนคิ Data Augmentation เพือ่
ปรับมุมมองภาพก่อนน�าเข้าข้อมูล ซึ่งการทดลองใน
ขั้นตอนนี้ก�าหนดให้เปิดการเรียนรู้แบ่งเป็น 50, 100 
และ 200 Layers ตามล�าดบั ใช้รปูภาพในการทดสอบ
โมเดล 1,069 ภาพ จากตารางท่ี 5 ผลการประเมนิโมเดล
จากการ Fine-Tuning การเปิดการเรียนรู ้100 Layers 
มีความแม่นย�ามากที่สุด ตามรูปที่ 4(C) พบว่า ค่า 
Accuracy มแีนวโน้มเพิม่ขึน้ และตามรปูท่ี 4(D) ค่า 
Loss มีแนวโน้มลดลง กราฟเป็นแบบ Good Fitting 
ซึ่งผลลัพธ์ของการทดลองน้ีเพิ่มขึ้นเป็น 94.01% 
ผลการประเมนิ Precision 0.94, Recall 0.94, F1-score 
0.94 แสดงให้เห็นว่าเป็นโมเดลท่ีมีการเรียนรู้ที่ดี 
สามารถน�าไป Predict ข้อมูลที่ไม่เคยพบเห็นมา
ก่อนได้อย่างแม่นย�า 
 การประยุกต์ใช้งานของโมเดลด้วยการน�าไป
ทดสอบกับชุดข้อมูลรูปภาพเครื่องบิน เพ่ือทดสอบ
ความสามารถของโมเดลในการจ�าแนกรูปที่มีความ
ซับซ้อนมากข้ึน จากตารางที ่5 ผลการประเมนิโมเดล
จากการ Fine-Tuning เครื่องบินจ�านวน 10 แบบ 
ผลลัพธ์ความแม่นย�าอยู่ในเกณฑ์ที่สูงถึง 93.67% 
แสดงให้เห็นว่าโมเดลมีความยืดหยุ่นและท�างานได้
อย่างมปีระสิทธภิาพและแสดงให้เหน็ลักษณะของผล
การท�านายได้อย่างถูกต้อง ตามรูปที่ 5 Confusion 
Matrix ของรูปอาวุธ 8 ชนิด ซึ่งใช้ในการแสดงค่า
ความถูกต้องของการท�านายผลของโมเดล 

ตารางท่ี 5 ผลการประเมินโมเดลจากการ Fine-Tuning

EfficientNet-B0

Fine-Tuning

Accuracy

(%)
Loss

Weighted avg.

Precision Recall F1-Score

Unfreeze 50 Layer 91.67 0.2361 0.92 0.92 0.92

Unfreeze 100 Layer 94.01 0.2880 0.94 0.94 0.94

Unfreeze 200 Layer 93.45 0.2787 0.94 0.93 0.93

10 type of Aircraft 93.67 0.2787 0.94 0.94 0.94

  การทดลองต่อไปในโมเดลพร้อมใช้งานที่
ได้รับการฝึกฝนมาก่อน (Pre-Trained) โดยการท�า 
Transfer Learning เพิ่มประสิทธิภาพการเรียนรู้
ของโมเดล พร้อมกับการเปรียบเทียบโมเดลพร้อม
ใช้งานที่ได้รับการฝึกฝนมาก่อน 8 โมเดล เป็นตัว
แยกคุณลักษณะคงที่ Fixed Feature Extractor 
ซึ่งสามารถน�ามาลบส่วนของ Dense Layer สุดท้าย
ออกไป ในขั้นตอนนี้จะได้โครงสร้างของ Feature 
Extractor ที่สามารถสร้างส่วนหัว Custom Head 
Layer ตามความเหมาะสมกับการศึกษาด้วยการท�า
Fine-Tuning ปิดการเรียนรู้บางส่วนของโมเดล 
(Freeze Model) และเปิดการเรียนรู้เพียงบางส่วน 
(Unfreeze Model) เพื่อไม่ให้มีการอัปเดตค่าของ 
Weight จากนั้น Train เฉพาะส่วนหัว (Custom 
Head Layer) เพือ่ปรบั Weight ตามความเหมาะสม
 การทดลองด้วยการ Transfer Learning โดยการ
ปิดตัวแยกคุณลักษณะ (Freeze Model) ทุกโมเดล 
การทดลองตามรูปที่ 4(A) พบว่า ค่า Accuracy มี
แนวโน้มเพ่ิมขึน้ และตามรปูที ่4(B) ค่า Loss มแีนวโน้ม
ลดลง แต่ยงัมคีวามห่างระหว่าง Training กับ Validation 
สูง จากตารางที่ 4 ผลการประเมินโมเดล Transfer 
Learning น้ี พบว่า EfficientNet-B0 ให้ผลลัพธ์
ความแม่นย�ามากที่สุด เท่ากับ 92.33%
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4.2 ผลการ Convert ไปเป็น TFLite Model

  จากตารางที่ 6 ผลการประเมินโมเดลจาก

การ TensorFlow Lite ลดขนาดแบบจ�าลองลง

มาได้ถึง 25% และรูปที่ 6 ผลการ Convert ไปเป็น 

TFLite Model แสดงผลการเปรียบเทียบน�าโมเดล

เข้าสู่กระบวนการค�านวณระบบเลขจ�านวนเต็มด้วย

หลักการท�า Quantization

รูปที่ 4 เปรียบเทียบประสิทธิภาพโมเดล Pre-Trained

รูปที่ 5 Confusion Matrix ของการจ�าแนกอาวุธ 8 ชนิด

No. Model Size (MB) Time (Sec.) Accuracy TYPE

1 Base model 85.78 5.5932291 94.01 .h5

2 Tflite-32 28.26 0.1015873 91.70 .TFLITE

3 Float-16 14.22 0.1292646 90.65 .TFLITE

4 Dynamic Range 8.19 0.0414607 88.73 .TFLITE

5 int-8 8.18 0.0414191 88.64 .TFLITE

ตารางท่ี 6 ผลการประเมินโมเดลจาก TensorFlow Lite

รูปที่ 6 ผลการ Convert ไปเป็น TFLite Model

5. บทสรุป
5.1 การอภิปรายและสรุปผลการศึกษา

5.1.1 จากการเปรียบเทียบแนวคิดงานวิจัยของ 

N. Dwivedi และคณะ [10] ใช้เทคโนโลยีโครงข่าย

ประสาทเทียมในการเรียนรู้เชิงลึกเพื่อการจ�าแนก

อาวุธในการก่ออาชญากรรม โดยใช้สถาปัตยกรรม 

VGGNet การทดลองใช้ภาพ 3 คลาส คือ มีด ปืน 

และไม่มีอาวุธ ผลการทดลองมีระดับความแม่นย�า 

98.41% มีความสอดคล้องไปตามผลลัพธ์การ
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บทความวิชาการ

ทดลอง ตารางที ่4 การทดลองโดยน�าข้อมลู 8 คลาส เข้า
สูโ่มเดล ResNet50V2 ค่าความแม่นย�าในการทดสอบ 
58.75% ซึง่มค่ีาความแม่นย�าท่ีต�า่กว่า และ VGG19, 
MobileNetV2 ค่าความแม่นย�าในการทดสอบ 85.22% 
และ 88.59% มค่ีาความแม่นย�าในระดับท่ีใกล้เคียงกนั 

5.1.2 การศึกษาพบว่า การเพิ่มประสิทธิภาพของ
โมเดลด้วยวิธีการท�า Regularization โดยใช้เทคนิค 
Augmentation, Batch Normalization และ Dropout
มีการเพ่ิมขึน้ของค่าความแม่นย�าในการทดสอบผลลพัธ์
การทดลอง ตารางที ่ 4 การทดลองโดยน�าข้อมลูภาพ
เครือ่งบนิ 10 คลาส เพิม่ Image augmentation เข้าสู่
โมเดล VGG19 ได้ค่าความแม่นย�าในการทดสอบเพยีง 
85.22% เท่านัน้ แต่ใน EfficientNet-B0, EfficientNet-B1, 
EfficientNet-B2 ค่าความแม่นย�าในการทดสอบเพิม่ขึน้
เป็น 92.33%, 89.52%, 90.36% ตามล�าดับ
 
5.1.3 ผลการศึกษาคร้ังนี้สอดคล้องกับงานวิจัยของ
C. Chousangsuntorn และคณะ [15] ระบบการเรยีน
รูเ้ชิงลึกเพ่ือการจดจ�าและการกูค้นืหมายเลขซเีรยีลแถบ
บนเลือ่นทีป่นเป้ือนในฮาร์ดดสิก์ กระบวนการทดสอบ
ประสิทธิภาพด้วย EfficientNet-B0 ให้ความแม่นย�า
มากกว่า 99% แสดงให้เห็นประสทิธิภาพการจัดหมวดหมู่
ที่เหนือกว่าการอ่านของมนุษย์ แต่ในการศึกษาครั้งนี้
ให้ความแม่นย�าน้อยกว่า เนือ่งจากการศกึษานีเ้ป็นการ
จ�าแนกรูปภาพของวัตถุที่มีลักษณะทางกายภาพที่
ใกล้เคียงกัน คุณลักษณะของภาพมีความซับซ้อนและ
หลากหลายซึ่งยากต่อการจ�าแนก ผลการศึกษาพบว่า 
ผลลัพธ์จากการทดลองนี้ EfficientNet-B0 มีความ
เหมาะสมในการน�าไปใช้งาน สามารถท�างานได้อย่าง
ถูกต้องแม่นย�าสูงสุด 94.01%

5.1.4 จากรปูที ่6 ผลการ Convert ไปเป็น TFLite Model 
แสดงการเปรียบเทียบคุณสมบัติของโมเดลในการลด
ขนาด ลดการใช้เวลาแฝงในการโต้ตอบกบัระบบประมวล
ผลภาพ และความแม่นย�าลดลงจากเดิมเมื่อเทียบกับ

โมเดลหลกั ซ่ึงผลการแปลงค่าพารามเิตอร์ในตารางท่ี 6 
ผลการประเมนิโมเดลจากการ TensorFlow Lite การทดลอง
ของโมเดลแบบ Float-16 ค่าความแม่นย�า 90.65%, แบบ 
Dynamic Range ค่าความแม่นย�า 88.73%, ในขณะที ่Int8
มขีนาดเลก็ทีส่ดุได้ค่าความแม่นย�า 88.64% แต่ยงัอยูใ่น
เกณฑ์ทีเ่หมาะสมสามารถน�าไปใช้งานกบัอปุกรณ์พกพาได้

5.2 ข้อเสนอแนะเพิม่เตมิ
  จากผลการศกึษาชีใ้ห้เหน็ว่าการจ�าแนกกลุม่ของ
ข้อมลูภาพมข้ีอจ�ากดัในการน�าไปใช้งานดงัน้ี 

5.2.1 กรณทีีมี่อาวธุหลายชนดิในภาพเดยีวกัน หรอืเป็น
ภาพทีไ่ด้จากวดีทิศัน์ หรือจากการบนัทกึเฟรมภาพจาก
กล้องวดิโีอ การท�านายผลอาจคลาดเคลือ่นได้ เนือ่งจาก
ไม่มฟัีงก์ชนัในการตรวจจบัวตัถุ 
 
5.2.2 การจ�าแนกระหว่างอาวุธที่ใช้งานจริงกับอาวุธ
ทีท่�าปลอมขึน้มา หรือสร้างขึน้เพ่ือเทียบเคยีง หรอืสิง่
เทยีมอาวธุ ยงัไม่สามารถจ�าแนกและระบไุด้อย่างถกูต้อง

5.2.3 การทดลองโมเดลทีผ่่านการลดขนาดข้อมลูด้วย 
TensorFlow Lite การน�าไปใช้งานเป็นเพยีงทางเลอืก
ตามความต้องการของผู้ใช้งาน ซึ่งค่าความแม่นย�า
แปรผนัตรงกบัขนาดโมเดลทีเ่ลก็ลงไปด้วย
 
6. กติตกิรรมประกาศ
  ขอขอบคุณสถาบันเทคโนโลยป้ีองกนัประเทศ 
กระทรวงกลาโหม ผู ้สนับสนุนการท�าวิจัยในครั้งนี้
จนส�าเร็จลลุ่วง บทความน้ีเป็นส่วนหน่ึงของงานวจิยัทีไ่ด้
รบัทนุสญัญาเลขที ่590404 ทุนอดุหนนุการศกึษาระดบั
ปรญิญาโท หลกัสตูรวศิวกรรมศาสตรมหาบัณฑติ สาขา
วศิวกรรมป้องกนัประเทศ โครงการหลกัสตูรร่วมระหว่าง
สถาบนัเทคโนโลยป้ีองกนัประเทศกบัสถาบนัเทคโนโลยี
พระจอมเกล้าเจ้าคณุทหารลาดกระบงั
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