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ค าน า  

การจ าแนกภาพเป็นกระบวนการส าคัญในงานประมวลผลภาพและคอมพิวเตอรว์ิทศัน ์ที่สามารถ
น าไปประยกุตใ์ชง้านไดห้ลากหลายทัง้ในอตุสาหกรรมและชีวิตประจ าวนั เทคนิคการจ าแนกภาพแบบ
วิธีดัง้เดิมอาศยัการสกดัคณุลกัษณะจากภาพ ขัน้ตอนการสกัดใชค้วามเขา้ใจภาพและงานที่ตอ้งน า
การจ าแนกไปประยกุตใ์ช ้จากนัน้น าคณุลกัษณะที่สกดัไดผ้่านขัน้ตอนการจ าแนก ขัน้ตอนทัง้สองมี
การเรียนรูท้ี่แยกจากกนั สว่นเทคนิคการจ าแนกภาพในปัจจุบนันิยมใชโ้ครงข่ายคอนโวลชูนัเชิงลกึที่
สามารถออกแบบใหก้ารเรียนรูข้องขัน้ตอนสกดัคุณลกัษณะและขัน้ตอนจ าแนกเป็นการเรียนรูแ้บบ
ตัง้แต่ตน้จนจบ การเรยีนรูข้องทัง้สองขัน้ตอนไม่แยกขาดจากกนั ช่วยเพิ่มประสทิธิภาพการเรียนรู ้แต่
การ ท าความเขา้ใจกลไกการท างานรวมทัง้แนวคิดการออกแบบโครงขา่ยเชิงลกึส าหรบัผูเ้รียนเริม่ตน้
ท าไดย้าก การเรียนรูเ้ทคนิคการจ าแนกภาพแบบดัง้เดิมจึงยงัส าคญั ช่วยผูเ้รียนเขา้ใจแนวคิดการ
ออกแบบและการท างานของโครงข่ายเชิงลกึไดง้่ายขึน้ เนื่องจากแนวคิดในการออกแบบองคป์ระกอบ
ภายในโครงขา่ยมีรากฐานมาจากเทคนิคแบบดัง้เดิม หนงัสอืเลม่นีแ้บง่เนือ้หาออกเป็นสีส่ว่นดงันี ้ 

ความรู้พื้นฐานการประมวลผลภาพ ประกอบดว้ยบทท่ี 1 2 และ 3  หนงัสอืเริม่ตน้ดว้ยการแนะน า
ค านิยามจ ากดัความของศพัทท์ี่เก่ียวขอ้งกบัการจ าแนกภาพ เนื่องจากการจ าแนกภาพเป็นขบวนการ
ส าคัญในงานอื่น ๆ เช่น งานแบ่งส่วนภาพ งานตรวจจับภาพ ท าให้มักเกิดความสับสน บทที่ 1 
ครอบคลมุนิยาม บอกความเหมือนและแตกต่างของศพัทท์ี่เก่ียวขอ้งเหล่านี ้รวมทัง้อธิบายภาพรวม
ใหญ่ของขัน้ตอนการจ าแนกภาพ ความแตกต่างระหว่างเทคนิคการจ าแนกภาพแบบดัง้เดิมและแบบ
โครงข่ายคอนโวลชูัน   ในบทที่ 2 กล่าวถึงภาพดิจิทลัทัง้ภาพสีและภาพเทา การแปลงภาพระหว่าง
ภาพสีและภาพเทา อธิบายคณุสมบตัิพืน้ฐานที่ส  าคญัของภาพคือฮีสโทแกรมและการปรบัเปลี่ยนฮีส
โทแกรมภาพ  การตดัแบง่ภาพโดยอาศยัฮีสโทแกรม รวมทัง้ครอบคลมุกลไกส าคญั การท าคอนโวลชูนั 
ซึง่เป็นกลไกหลกัในการกรองสญัญาณจากภาพและยงัเป็นกลไกหลกัของโครงขา่ยคอนโวลชูนัอีกดว้ย 
บทที่ 3 เริ่มต้นด้วยการอธิบายคุณลักษณะพื ้นฐานส าคัญของภาพ ได้แก่ สี ขอบภาพ พืน้ผิว 
คุณลกัษณะเหล่านีถู้กน าไปใชท้ัง้ในการปรบัปรุงคุณภาพภาพ และใชเ้ป็นคุณลกัษณะส าคญัการ
จ าแนกภาพและวัตถุภายในภาพ  คุณลักษณะเหล่านี ้ถูกน ามาต่อยอดเป็นเวกเตอร์อธิบาย
คณุลกัษณะที่ใชแ้ทนภาพหรอืวตัถไุดด้ีขึน้ ทนทานตอ่สญัญาณรบกวนตา่ง ๆ ไดด้ีขึน้ 

การจ าแนกภาพแบบดั้งเดิม แยกขบวนการไดเ้ป็นการสกดัคณุลกัษณะและตวัจ าแนก การสกัด
คณุลกัษณะครอบคลมุเนือ้หาในบทท่ี 3 บทท่ี 4 อธิบายตวัจ าแนกที่นิยมใชใ้นเทคนิคการจ าแนกแบบ
ดัง้เดิมและการเรียนรูข้องตวัจ าแนก ไดแ้ก่ โครงข่ายประสาทเทียม ซพัพอรต์เวกเตอรแ์มชชีน เพื่อน
บา้นใกลส้ดุ K ตวั โดยโครงขา่ยประสาทเทียมถกูน าไปใชท้ัง้ในงานจ าแนกภาพแบบดัง้เดิมและใชเ้ป็น
สว่นหนึง่ในโครงขา่ยเชิงลกึ  ตวัอยา่งงานจ าแนกภาพแบบดัง้เดิมอธิบายในหวัขอ้ 4.6 7.6 และ 8.1 



การจ าแนกภาพแบบโครงข่ายคอนโวลูช ัน  ประกอบด้วยเนือ้หา  บทที่ 5 6 และ  7 บทที่  5 
ครอบคลมุแนวคิด การออกแบบและตวัอยา่งโครงขา่ยคอนโวลชูนัท่ีนิยมใช ้การเรยีนรู ้และอลักอรทิึม
หาค่าเหมาะสมที่นิยมใชใ้นโครงข่ายคอนโวลชูัน บทที่  6 อธิบายมาตรวัด  การแบ่งขอ้มูลตวัอย่าง
เพื่อใหก้ารวดัผลมีประสิทธิภาพ     รวมทัง้อธิบายวิธีแกปั้ญหาโครงข่ายเรียนรูเ้กิน  และเทคนิคการ
สง่ผา่นความรูท้ี่น  าโครงขา่ยที่ผา่นการเรยีนรูม้าก่อน มาประยกุตใ์ชก้บังานใหมท่ี่แตกตา่งจากงานเดิม  

การประยุกตใ์ช้งาน  การประยุกตใ์ชง้านจ าแนกภาพที่ส  าคญังานหนึ่ง คือใชใ้นงานตรวจจับวตัถุ 
เนือ้หาบทที ่8 อธิบายแนวคิดการออกแบบ การประยกุตใ์ชก้ารจ าแนกในงานตรวจจบัวตัถ ุฐานขอ้มลู
สาธารณะที่นิยมใช ้การปรบัฟังกช์นัสญูเสียใหเ้หมาะกบังานตรวจจบัวตัถ ุรวมทัง้โครงขา่ยคอนโวลชูนั
ที่นิยมใชใ้นการตรวจจบัวตัถ ุสว่นบทที่ 9 ตอ่ยอดแนวคิดงานจ าแนกภาพเป็นการวดัความคลา้ยของ
ภาพผา่นเวกเตอรเ์อ็มเบดดิง  ซึง่มีแนวคิดคลา้ยกบัเวกเตอรค์  าอธิบายคณุลกัษณะ แตกตา่งกนัในสว่น
การเนน้ใหโ้ครงข่ายเรียนรูใ้หเ้อ็มเบดดิงของภาพเดียวกนัหรือของวตัถเุดียวกันถูกส่งต่อไปยงัปริภูมิ
เวกเตอรบ์ริเวณใกล ้ๆ กันนอกจากนัน้ยังตอ้งอยู่ห่างจากเวกเตอรเ์อ็มเบดดิงองวัตถุต่างชนิดกัน    
เนือ้หาในบทท่ี 8 และ 9 แสดงใหเ้ห็นถึงการน างานจ าแนกภาพไปประยกุตใ์ชง้านในลกัษณะที่แตกตา่ง
กนั   ท าใหผู้อ้่านไดเ้ห็นแนวทางการออกแบบโครงข่ายคอนโวลชูนัและฟังกช์นัสญูเสียส าหรบัการน า
การจ าแนกภาพไปประยกุตใ์ชใ้นงานตา่ง ๆ  

หนังสือเล่มนีอ้ธิบายพืน้ฐานงานจ าแนกภาพ ซึ่งเป็นงานที่มีการพฒันามาอย่างต่อเนื่อง และการ
พฒันาในปัจจุบนัเป็นไปอย่างรวดเร็วโดยเฉพาะในส่วนเทคนิคการจ าแนกภาพแบบโครงข่ายเชิงลึก 
หนงัสือเรียบเรียงขึน้เพื่อใชป้ระกอบการเรียนการสอนวิชาการประมวลผลภาพดิจิทลั การวิเคราะห์
ภาพและการรูจ้  า การเรียนรูข้องคอมพิวเตอรส์าหรบัการประยกุตใ์ชง้านดา้นภาพ  เหมาะใชส้อนกับ
นิสติวิศวกรรมไฟฟา้ชัน้ปี 4 หรอืนิสติปริญญาโท โดยผูเ้ขียนไดจ้ดัท าโปรแกรมภาษาไพธอนส าหรบัให้
นิสิตเรียนรูง้านจ าแนกภาพในภาคปฏิบตัิ นอกจากนัน้หากผูอ้่านพบขอ้ผิดพลาดหรือมีขอ้เสนอแนะ
เพิ่มเติมในการปรับปรุงหนังสือ กรุณาแจ้งมาที่  sying.thai@gmail.com ผู้เขียนยินดีรับฟังและ
แลกเปลีย่นความคิดเห็นเพื่อยกระดบัคณุภาพของหนงัสอืใหด้ียิ่งขึน้  

ทา้ยสดุผูเ้ขียนขอขอบคณุนกัวิจยัรว่ม นิสิต ผูท้รงคณุวฒุิ และผูอ้่านทกุท่านที่ใหค้  าวิจารณ ์การติชม 
และขอ้เสนอแนะที่ช่วยในการปรบัปรุงงานนี ้ขอขอบคุณอาจารย ์ผูร้่วมงาน และผูส้รา้งสรรค ์ที่ได้
รวบรวมและถ่ายทอดองคค์วามรู ้รวมถึงสรา้งแรงบนัดาลใจที่ช่วยเติมเต็มสิ่งแวดลอ้มการเรียนรูใ้ห้
เต็มไปดว้ยชีวิตชีวา ทัง้นีท้  าใหผู้เ้ขียนไดเ้รยีนรูศ้กัยภาพที่ไมม่ีทีส่ิน้สดุของมนษุย ์ สดุทา้ย ขอขอบคณุ
ครอบครัว และเพื่อน ๆ ส าหรับ ความเกือ้หนุน และการสนับสนุนอย่างต่อเนื่อง ซึ่งความอบอุ่น
หลากหลายเหลา่นี ้คือแรงผลกัดนัส าคญัที่ช่วยใหผู้เ้ขียนกา้วเดินไดอ้ยา่งมั่นคง 

สมหญิง ไทยนิมิต 
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บทที ่1:  

บทน า 

 

การติดตอ่สือ่สารแลกเปลีย่นขอ้มลูในยคุปัจจบุนันิยมท าผา่นสือ่ออนไลน ์ทางระบบอินเทอรเ์น็ต ซึง่ท า
ไดห้ลายรูปแบบทัง้การส่งขอ้ความข่าวสาร เสียง ภาพ และวิดีโอ ผ่านอุปกรณส์ื่อสารทัง้แบบมีสาย
และไรส้าย ไดแ้ก่ สมารท์โฟน คอมพิวเตอร ์โนต้บุ๊ก แท็บเล็ต และอปุกรณ ์IoT เทคโนโลยีเหลา่นีท้  าให้
การรบัส่งขอ้มูลท าไดง้่าย สะดวกและรวดเร็ว นอกจากนัน้ยงัมีแพลตฟอรม์ออนไลนท์ี่ช่วยกระจาย
ขอ้มูลในลักษณะเครือข่ายได้ ท าให้มีการส่งผ่านขอ้มูลดิจิทัลในปริมาณมากและมีข้อมูลใหม่ที่
หลากหลายถูกจัดเก็บเพิ่มขึน้ตลอดเวลา ทั้งข้อมูลชนิดข้อความ (Texts) ภาพนิ่ง  (Images) 
ภาพเคลื่อนไหวหรอืวิดีโอ (Videos) และคลปิเสียง (Voices) ขอ้มลูจ านวนมากเหลา่นีถ้กูจดัเก็บไวท้ัง้
ในเครือ่งคอมพิวเตอร ์และในระบบคลาวด์ (Cloud storage) ช่วยเอือ้ใหผู้ใ้ชง้านอินเทอรเ์น็ตสามารถ
เขา้ถึงและใชป้ระโยชนจ์ากขอ้มลูที่จดัเก็บและไดร้บัอนญุาตใหใ้ชง้านไดใ้นปรมิาณมากขึน้มาก 

ปัจจุบันการจัดเก็บและจัดท าชุดขอ้มูลขนาดใหญ่ หรือขอ้มูลมหัต (Big data) ท าไดง้่ายขึน้และมี
ตน้ทุนต ่า ลง ขอ้มลูขนาดใหญ่เหล่านีม้ีประโยชนอ์ย่างมากเมื่อน าไปผ่านการประมวลผลวิเคราะห ์
เรียนรู ้หาความเช่ือมโยงระหว่างข้อมูล การจัดกลุ่มข้อมูล  เพื่อเรียนรู ้หาข้อจ ากัดหรือความ
เฉพาะเจาะจงของขอ้มูลในแต่ละกลุ่ม ความรูท้ี่ได้จากฐานข้อมูลขนาดใหญ่นีส้ามารถน าไปใช้
ประโยชนไ์ดม้ากและหลากหลาย เช่น ใชท้ าความเขา้ใจพฤติกรรมการซือ้ของลกูคา้แต่ละกลุม่ได ้ใช้
คาดคะเนแนวโนม้ที่เกิดขึน้หรอืพยากรณโ์รค ท าใหบ้รษัิทสามารถตอบสนองและใหบ้รกิารลกูคา้ในแต่
ละกลุม่ไดด้ีและมีประสทิธิภาพเพิ่มขึน้ เป็นตน้  

เพื่อใหม้นษุยส์ามารถใชป้ระโยชนจ์ากขอ้มลูจ านวนมากไดอ้ย่างมีประสิทธิภาพ จึงจ าเป็นตอ้งพฒันา
เทคโนโลยีที่ เ ก่ียวข้อ ง ได้แก่  เทคโนโลยีการประมวลผลภาพ (Digital image processing) 
คอมพิวเตอรว์ิทศัน ์(Computer vision) การจ าแนกขอ้มลูภาพ (Image classification) การเรยีนรูข้อง
เครื่อง (Machine learning) และดา้นปัญญาประดิษฐ์ (Artificial intelligence) ใหม้ีความกา้วหนา้ มี
ประสิทธิภาพ เพื่อใหเ้ครื่องจกัรสามารถสืบคน้ เรียนรูจ้ากขอ้มูลจ านวนมากที่มีอยู่ไดอ้ย่างอตัโนมตัิ 
และมีประสิทธิภาพ สามารถวิเคราะห ์สรุป ดึงขอ้มลูส าคญั หาโมเดลความสมัพนัธ์และค่าตวัแปรที่
น่าสนใจจากขอ้มูลที่มีอยู่จ  านวนมากไดอ้ย่างถูกตอ้ง แม่นย า รวมทัง้สามารถน าเสนอขอ้มูลหรือ
สารสนเทศตา่ง ๆ ไดต้ามตอ้งการ ท าใหส้ามารถใชง้านขอ้มลูจ านวนมากไดอ้ยา่งเกิดประโยชนส์งูสดุ  
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1.1 นิยามศัพทท์ีเ่กี่ยวข้องกับการจ าแนก   

ในช่วงการพฒันาเทคโนโลยีดิจิทลัขัน้ตน้ เทคโนโลยีต่าง ๆ ที่กลา่วไวก้่อนหนา้ เช่น การประมวลผล
ภาพ การเรียนรู ้ด้วยเครื่อง มีการวิจัยพัฒนาที่ค่อนข้างเป็นอิสระต่อกัน โดยมีเทคโนโลยีการ
ประมวลผลภาพเป็นพืน้ฐาน การพฒันามีวตัถปุระสงคห์ลกัรว่มกนั คือ ท าใหเ้ครื่องคอมพิวเตอรห์รือ
เครือ่งจกัรมีความสามารถใกลเ้คียงกบัความสามารถของมนษุย ์ทัง้ในดา้น การมองเห็น การวิเคราะห ์
ตีความ และท าความเขา้ใจภาพที่มองเห็น หรือเสียงที่ยิน โดยมนุษยส์ามารถรูจ้  า แบ่งหมวดหมู่ 
จ าแนกประเภทของวตัถุไดด้ี สามารถเช่ือมโยงความสมัพนัธ์ระหว่างสิ่งของต่าง ๆ ที่ปรากฎภายใน
ภาพได ้มนษุยส์ามารถตีความ และเขา้ใจความหมายต่าง ๆ ภายในรูปภาพไดอ้ย่างรวดเร็ว เช่น นบั
จ านวนคนที่ปรากฎภายในภาพและฐานขอ้มลูภาพจากแหลง่ภาพตา่ง ๆ ทัง้ยงัสามารถระบกิุจกรรมที่
เกิดขึน้ภายในภาพได ้แต่ส  าหรบัเครือ่งจกัรคอมพิวเตอร ์กระบวนการจ าแนก รูจ้  า ตีความภาพหรอืหา
วตัถุภายในภาพ ท าไดย้ากและยงัใหป้ระสิทธิภาพไม่ดี โดยเฉพาะเมื่อประมวลผลกบัภาพที่มีความ
ซบัซอ้น  มีวตัถุจ านวนมากภายในภาพ ท าใหง้านวิจัยดา้นการจ าแนกภาพ การรูจ้  าวตัถุมีมาอย่าง
ต่อเนื่อง โดยผลงานวิจัยที่คอมพิวเตอรเ์ริ่มใหป้ระสิทธิภาพการจ าแนกรูจ้  าภาพแบบก้าวกระโดด
เกิดขึน้เมื่อมีการน าเทคโนโลยีการเรียนรูเ้ชิงลกึ (Deep learning) มาประยกุตใ์ชท้  าความเขา้ใจภาพ 
เพื่อความเขา้ใจในการพฒันาระบบ ผูอ้า่นควรท าความเขา้ใจค าศพัทท์ี่เก่ียวขอ้งดงัตอ่ไปนี ้ 

การรู้จ าวัตถุ (Object recognition) เป็นศาสตรท์ี่เครื่องจกัรคอมพิวเตอรท์ าการอ่านขอ้มลูภาพหรือ
ภาพถ่ายวิดีโอ แลว้ประมวลผล วิเคราะหภ์าพ เพื่อรูจ้  าวตัถทุี่ปรากฎภายในภาพ การรูจ้  าวตัถเุป็นค าที่
ใชใ้นความหมายรวมๆ โดยอาจหมายถึงการจ าแนกภาพ (Image classification) หรืออาจหมายถึง
ชดุขัน้ตอนท่ีประกอบดว้ย การตรวจหาวตัถ ุ(Object localization) และการจ าแนกวตัถ ุ 

โดยในรายละเอียด  สามารถแบง่ลกัษณะงานท่ีเก่ียวขอ้งกบัการรูจ้  าวตัถ ุออกไดเ้ป็นสามลกัษณะใหญ่ 
ๆ คือ การจ าแนกขอ้มลู การแบง่สว่นภาพ และการตรวจจบัวตัถ ุ 

การจ าแนกข้อมูล  (Classification) เป็นศาสตรท์ี่คอมพิวเตอรป์ระมวลผลขอ้มูลน าเขา้ เช่น ภาพ 
เสยีง ขอ้ความ แลว้ตดัสนิจดัหมวดหมูห่รอืประเภทใหก้บัขอ้มลู โดยก าหนดเรยีกประเภทของขอ้มลูว่า 
คลาส (Class) เช่น งานจ าแนกเพศจากเสยีง (Voice gender classification) ระบบอา่นไฟลเ์สยีงแลว้
ตดัสินว่าเสียงที่ไดย้ินเป็นเสียงของคลาสไหนระหว่างคลาสเสียงผูห้ญิงหรือคลาสเสียงผูช้าย ระบบ
จ าแนกอารมณจ์ากภาพถ่าย (Emotion classification) ระบบอ่านภาพใบหนา้แลว้ตดัสินจ าแนกว่า
ใบหนา้ที่เห็นจดัอยู่ในคลาสใดระหว่างคลาส ความสขุ เศรา้ โกรธ หรือเฉยๆ เป็นตน้ ในกรณีที่ขอ้มูล
น าเขา้เป็นภาพ นิยมเรียกขบวนการนีว้่าการจ าแนกภาพ  และถา้ขอ้มูลน าเขา้เป็นขอ้ความ นิยม
เรียกว่า การจ าแนกข้อความ (Text classification) ซึ่งงานจ าแนกทั้งสองมีการใช้เทคนิคทั้งที่
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เหมือนกนัและแตกต่างกนั เนือ้หาในหนงัสือเลม่นีค้รอบคลมุเนือ้หาที่เก่ียวขอ้งกบัขอ้มลูภาพ ซึ่งเป็น
ขอ้มลูสองมิติ 

ขัน้ตอนการจ าแนกภาพเริ่มตน้ดว้ยการอ่านภาพน าเขา้ ประมวลผลเพื่อสกัดหาคุณลกัษณะส าคญั
ภายในภาพ ตดัสินใจระบปุระเภทวา่เป็นภาพในคลาสใด เช่น แมว มา้ สนุขั เป็นตน้ โดยผลลพัธ์ที่ได้
จากการจ าแนกภาพ อาจระบเุป็นคลาสของวตัถภุายในภาพอยา่งเดียว หรอืระบคุลาสของภาพพรอ้ม
แสดงค่าความน่าจะเป็นที่ภาพนัน้เป็นภาพของคลาสที่ระบ ุการจ าแนกภาพโดยทั่วไปใหค้วามสนใจ
กบัวตัถุที่เด่นหนึ่งวตัถภุายในภาพเป็นส าคญั ดงัแสดงในภาพที่ 1.1 (ก) ซึ่งจ าแนกภาพว่าจัดอยู่ใน
คลาส ดอกไม ้เป็นตน้ โดยผลลพัธท์ี่ไดจ้ากการจ าแนกภาพไมม่ีการระบตุ าแหนง่ของวตัถภุายในภาพ   

                                                      

                              (ก)                                                                      (ข)    

                           
                             (ค)                                                                                    (ง)    

รูปที ่1. 1 (ก) การจ าแนกภาพ (Image classification) (ข) การตรวจจับวัตถุ (Object detection) (ค) การแบ่ง
ส่วนภาพเชิงความหมาย (Semantic segmentation) (ง) การแบ่งส่วนภาพเชิงรายตัวอย่าง (Instance 

segmentation) 

การตรวจจับวัตถุ (Object detection) เป็นเทคนิคตรวจหาวตัถทุี่ปรากฎภายในภาพ ใหผ้ลลพัธเ์ป็น
ประเภทของวตัถแุตล่ะวตัถทุี่พบภายในภาพ พรอ้มทัง้ระบตุ  าแหนง่ของวตัถ ุการระบตุ าแหนง่นิยมท า
ดว้ยการตีกรอบสี่เหลี่ยมครอบวัตถุ กรอบนีเ้รียกว่า กล่องขอบเขตหรือบาวนด์ิงบ็อกซ ์(Bounding 
box: Bbox) และอลักอริทึมระบพุิกดัและขนาดของกลอ่งขอบเขตที่หาได ้โดยสามารถระบพุิกดักลอ่ง
ไดห้ลายวิธี เช่น ระบจุุดเริ่มตน้จุดมมุบนซา้ยของกลอ่งขอบเขต ความกวา้ง และความสงู ของกลอ่ง 
(x,  y,  w, h) หรือระบพุิกดัจุดศนูยก์ลาง ความกวา้ง และความสงู ของกลอ่งขอบเขต (cx, cy, w,  h) 

Flower 

Dog

Dog

Dog 1

Dog 2
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เป็นตน้ ภาพท่ี 1.1(ข) แสดงตวัอยา่งผลลพัธท์ี่ไดจ้ากการตรวจจบัวตัถ ุโดยกรอบสีฟา้ ระบวุ่าเป็นวตัถุ
คลาส bicycle มีความมั่นใจในการจ าแนกคลาส 100% เป็นตน้ 

เทคนิคการตรวจจับวตัถมุีความคลา้ยคลงึกบัเทคนิคการบอกต าแหน่งวัตถุ (Object localization) 
บอ่ยครัง้พบการใชค้  าสองค านีท้ดแทนกนั ค าศพัทท์ัง้สองมีความแตกตา่งกนัเพียงเลก็นอ้ย นัน้คือ การ
บอกต าแหนง่วตัถมุกัมีการเจาะจงวตัถทุี่ตอ้งการหาต าแหนง่ เช่น การบอกต าแหน่งตาด าภายในภาพ 
ระบบคน้หาพืน้ที่ตาด าภายในภาพ หลงัจากพบพืน้ที่ตาด า  ระบบอาจประมาณขอบเขตตาด าดว้ย
วงกลมหรอืวงรี และระบจุุดพิกดัของเสน้วงรอบตาด าไดป้ระมาณไว ้เช่น ระบพุิกดัจดุศนูยก์ลางตาด า
และรศัมี กรณีประมาณขอบเขตตาด าดว้ยวงกลม หรอื ระบ ุ0 ในกรณีไมพ่บตาด าภายในภาพ ในขณะ
ที่การตรวจจบัวตัถ ุคน้หาพรอ้มตีกรอบกลอ่งขอบเขตของวตัถทุกุวตัถทุี่ตรวจพบภายในภาพ 

การแบ่งส่วนภาพ (Image segmentation) การแบง่สว่นภาพจดัเป็นเทคนิคการจ าแนกภาพในระดบั
พิกเซล การแบง่สว่นภาพหลงัอ่านภาพน าเขา้แลว้ ระบบตดัสินจ าแนกพิกเซลภายในภาพทีละพิกเซล
วา่แต่ละพิกเซลเป็นพิกเซลของวตัถุใดในคลาส โดยนิยมแสดงผลลพัธก์ารแบง่สว่นภาพดว้ยค่าสี เช่น 
พิกเซลสมีว่งหมายถึงพิกเซลคลาสแมว สเีขียวเป็นพิกเซลคลาสสนุขั เป็นตน้  

การแบ่งส่วนภาพแบ่งการท างานออกเป็นสองรูปแบบ ได้แก่ การแบ่งส่วนภาพเชิงความหมาย
(Semantic segmentation) และการแบง่สว่นภาพเชิงรายตวัอยา่ง (Instance segmentation) 

การแบ่งส่วนภาพเชิงความหมาย จ าแนกพิกเซลภายในภาพเป็นวตัถคุลาสใหญ่ ๆ เช่น คลาสคน 
รถ สนุขั โดยไม่แบ่งแยกวตัถุที่พบว่าอยู่ในคลาสเดียวกันแต่เป็นวตัถุคนละชิน้ เช่น ตรวจพบพิกเซล
ของสนุขัสองตวัภายในภาพ ผลการแบ่งสว่นภาพเชิงความหมาย แทนพิกเซลของสนุขัทัง้สองดว้ยสี
เดียวกนั และระบุคลาสเป็น “Dog” โดยไม่แบ่งแยกว่าเป็นสนุขัต่างตวั ดงัแสดงตวัอย่างในรูปที่ 1.1 
(ค) 

การแบ่งภาพเชิงรายตัวอย่าง  ค้นหาพิกเซลที่เป็นส่วนหนึ่งของวัตถุทุกวัตถุภายในภาพ และ
พิจารณาแยกคลาสของวัตถุแต่ละชิน้แตกต่างกัน เช่น รูป 1.1(ง) ตรวจพบพิกเซลของสุนัข 2 ตัว 
อลักอริทึมระบคุลาสของสนุขัตวัแรกเป็นคลาส “Dog1” แทนดว้ยสีชมพู และสนุขัตวัที่ 2 เป็นคลาส 
“Dog2” แทนดว้ยสฟีา้  

ขอ้แตกตา่งที่ส  าคญัระหวา่งการแบง่สว่นภาพและการตรวจจบัภาพ คือวิธีการแสดงผลของวตัถทุีต่รวจ
พบหรือแบ่งสว่นได ้ผลลพัธก์ารแบ่งสว่นภาพไม่ว่าเป็นการแบ่งส่วนภาพเชิงความหมายหรือเชิงราย
ตัวอย่าง เสน้ก าหนดขอบเขตของวัตถุที่แบ่งส่วนได้จะใกลเ้คียงกับเสน้รอบรูปร่างของวัตถุ เสน้
ขอบเขตมีความโคง้เวา้ไปตามรูปรา่งจรงิของวตัถุที่แบง่สว่นได ้ในขณะท่ีการตรวจจบัวตัถขุอบเขตของ
วตัถทุี่ตรวจจบัไดเ้ป็นกรอบสีเ่หลีย่มลอ้มครอบวตัถทุี่ตรวจพบ  
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1.2 การประยุกตใ์ช้งาน 

เนื่องจากความกา้วหนา้ในการพฒันาเทคโนโลยีดา้นปัญญาประดิษฐ์  การเรียนรูด้ว้ยเครื่องบวกกับ
ความกา้วหนา้ดา้นคอมพิวเตอร ์และเซ็นเซอรท์ี่เก่ียวขอ้งกบัประสาทสมัผสัของมนษุย ์เช่น เซ็นเซอร์
ดมกลิ่น เซ็นเซอรร์บัเสียงและภาพ ท าใหม้ีการน าเทคนิคการจ าแนกภาพ การตรวจจบัวตัถ ุการแบ่ง
สว่นภาพ และการรูจ้  าภาพ ไปประยกุตใ์ชง้านอยา่งแพรห่ลายในอตุสาหกรรมตา่ง ๆ ยกตวัอยา่ง เช่น 

อุตสาหกรรมยานยนต  ์มีการพฒันาระบบขบัขี่ยานยนตไ์รค้นขบั (Unmanned vehicle) ซึ่งระบบ
ตอ้งท าการตรวจจบัวตัถ ุจ าแนก และรูจ้  าวตัถภุายในภาพ เพื่อใหย้านยนตส์ามารถหลบหลกีเครือ่งกีด
ขวาง ตรวจจบัปา้ยบนถนน [1] รูจ้  าและปฏิบตัิตามป้ายเครื่องหมายจราจร เพื่อใหย้านยนตส์ามารถ
ขบัเคลื่อนไปยงัสถานท่ีเปา้หมายไดอ้ยา่งถกูตอ้งและปลอดภยั ในกรณียานยนตม์ีคนขบั มีการพฒันา
ใชเ้ทคนิคตรวจจบัดวงตา ท าการแยกสว่นภาพหาพืน้ท่ีตาด าตาขาว เพื่อใชเ้ป็นคา่บง่ชีก้ารหลบัตาและ
ระดบัความง่วงของคนขบั (Drowsiness classification)  นอกจากนัน้ยงัมีการน าเทคนิคการจ าแนก
ภาพไปประยกุตใ์ชใ้นการตรวจจบัผูข้บัฝ่าฝืนกฎจราจร เช่น ตรวจปรบัผูข้บัขี่ยานยนตท์ี่ฝ่าฝืนขบัขา้ม
เสน้ขาวทบึแบบอตัโนมตัิ เป็นตน้   

อุตสาหกรรมการแพทย์ เทคนิคที่ถูกประยุกต์ใช้งานอย่างกว้างขวางในวงการอุตสาหกรรม
การแพทย ์คือ เทคนิคการแบ่งสว่นภาพ เช่น การแยกสว่นภาพถ่ายสมองมนษุย ์เพื่อแบ่งสว่นพิกเซล
กอ้นเนือ้งอกออกจากพิกเซลสว่นอื่น ๆ ของสมอง ผลการแบ่งสว่นภาพช่วยใหก้ารผ่าตดัทางไกลท าได้
รวดเร็ว และง่ายขึน้ การแบ่งสว่นภาพจอประสาทตาจากภาพถ่ายตา เพื่อใชว้ิเคราะหค์ านวณหาดชันี
ทีส่  าคญัส าหรบัใชใ้นการวิเคราะหแ์ละจ าแนกโรคตา (Eye disease classification) เช่น จ าแนกภาพ
ตาผูป่้วยโรคเบาหวาน และตอ้หิน เป็นตน้ โดยทัง้เทคนิคการแบ่งส่วนภาพ การตรวจจับวตัถุ และ
จ าแนกภาพ เป็นเครื่องมือส าคัญในการพัฒนาระบบการวินิจฉัย โรคโดยใช้คอมพิวเตอร์ช่วย 
(Computer-Aided Diagnosis: CAD) ซึ่ ง ในปัจจุบัน ได้มีการพัฒนาระบบ CAD ส าหรับช่ วย
วินิจฉยัโรคหลายโรค ไดแ้ก่ อลัไซเมอร ์วินิจฉยัหากอ้นในปอด ช่วยตรวจสอบโรคมะเรง็เตา้นม [2] ช่วย
ตรวจหาโรคหลอดเลอืดหวัใจตีบ เป็นตน้  

อุตสาหกรรมรักษาความปลอดภยั ปัจจบุนัมีการน าเอาเทคโนโลยีดา้นการตรวจจบั รูจ้  าบคุคลและ
วตัถุไปประยุกตใ์ช้ในงานรกัษาความปลอดภยัอย่างกวา้งขวาง เช่น พฒันาระบบตรวจจับและรูจ้  า
ใบหนา้มนษุย ์[3] ระบบระบยุืนยนัตวัตนดว้ยลายมา่นตาและลายนิว้มือ ส าหรบัความปลอดภยัในการ
เขา้ออกอาคารสถานที่ต่าง ๆ โดยในปัจจบุนักลอ้งวงจรปิดมีราคาถกูลงและสามารถประมวลผลแบบ
เรียลไทมไ์ด ้จึงนิยมติดตัง้ทัง้ภายในและภายนอกอาคาร จึงนิยมพฒันาระบบตรวจจับและติดตาม
วตัถแุละคนที่ปรากฎภายในภาพกลอ้งวงจรปิด ตวัอย่าง เช่น พฒันาเทคนิคส าหรบัวิเคราะห ์จ าแนก
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สิ่งผิดปกติแปลกปลอม หรือจ าแนกกิริยาท่าทาง (Action recognition) ของบุคลลที่ปรากฎภายใน
ภาพ เพื่อวิเคราะหห์าสิง่ผิดปกติ และแจง้เตือนอนัตรายที่อาจเกิดขึน้ไดอ้ยา่งอตัโนมตัิ 

อุตสาหกรรมหุ่นยนตแ์ละการผลิต การตรวจจบั แบง่สว่น จ าแนกและรูจ้  าภาพ เป็นสว่นสนบัสนนุท่ี
ส าคญัในการพฒันาหุ่นยนต ์ ช่วยเพิ่มประสิทธิภาพการท างานของหุ่นยนต ์ใหส้ามารถมองเห็นและ
ท างานตามค าสั่งได ้เช่น การแบง่สว่นภาพ และการจ าแนกภาพเพื่อหารอยแตกในชิน้งานโลหะหรอืใน
แผน่วงจรอิเลก็ทรอนิกส ์การตรวจจบัภาพในหุน่ยนตน์บัและบรรจุชิน้งานหรอืวตัถใุนสายการผลติ เช่น 
การบรรจเุม็ดยา  ในหุน่ยนตค์น้หาผูป้ระสบภยัแผน่ดินไหวหรอืตกึถลม่ หุน่ยนตเ์หลา่นีต้อ้งท าตรวจจบั 
จ าแนกคนและวตัถทุี่ตอ้งคน้หาในระหว่างปฏิบตัิการ นอกจากนัน้ ในปัจจุบนัมีความตอ้งการใชง้าน
หุ่นยนตใ์นภาคงานบริการต่าง ๆ เพิ่มขึน้เป็นจ านวนมาก เช่น หุ่นยนตช์่วยเหลือผูป่้วยหรือผูส้งูวยั ที่
หุ่นยนตต์อ้งมีความสามารถในการมองเห็น จ าแนกผูป่้วยและวตัถุต่าง ๆ ภายในหอ้งได ้สามารถ
เคลือ่นท่ีภายในหอ้งไดอ้ยา่งปลอดภยั รวมทัง้ยงัตอ้งสามารถรูจ้  าเสยีง เพื่อใหหุ้น่ยนตส์ามารถโตต้อบ
และใหบ้รกิารผูป่้วยไดอ้ยา่งอตัโนมตัิ  

อุตสาหกรรมเกษตร เนื่องจากปัญหาในการขาดแคลนแรงงาน รวมทัง้ปัญหาโรคพืชและสตัวท์ี่ เกิด
จากเช่ือโรคที่มีคนเป็นพาหะส าคญั ท าใหม้ีความตอ้งการใชง้านระบบที่เก่ียวขอ้งกบังานการเกษตร
แบบอตัโนมตัิ รวมทัง้มีความตอ้งการระบบเกษตรอจัฉริยะเพิ่มขึน้ ตวัอย่าง เช่น ระบบตรวจจับและ
จ าแนกมะเขือเทศ เพื่อการใหปุ้๋ ยแบบอตัโนมตัิ การวดัน า้หนกัสกุรหรือววัแบบอตัโนมตัิ ระบบจ าแนก
โรคใบพืช ระบบติดตามพฤติกรรมภายในคอก ระบบจ าแนกพืน้ท่ีปลกูขา้วจากภาพถ่ายดาวเทียม และ
ระบบตรวจสอบรอยรา้วในไข ่[4] เป็นตน้  

1.3 ความท้าทาย 

จากการที่วิทยาการด้านการจ าแนกภาพและวัตถุถูกน าไปประยุกต์ใช้งานอย่างกว้างขวางใน
หลากหลายอุตสาหกรรม  ท าใหเ้กิดความตอ้งการระบบจ าแนกภาพ รูจ้  าวตัถทุี่มีประสิทธิภาพสงู มี
ความแมน่ย าในการจ าแนกภาพ และตรวจจบัวตัถตุ่าง ๆ ภายในภาพไดม้ากกวา่หนึง่วตัถ ุเป็นระบบที่
สามารถปรบัใชไ้ดก้บัภาพถ่ายจากพืน้ที่ ๆ มีสภาพแวดลอ้มที่แตกต่างกนัมาก ยกตวัอย่างเช่น ระบบ
ยานยนตไ์รค้นขับควรใช้งานได้ดีตลอดวันทัง้ในเวลากลางวัน ย ่ารุ่งและอื่น ๆ  ท าให้การพัฒนา
เทคโนโลยีในวิทยาการเหลา่นีม้ีความทา้ทายเป็นอย่างมากตามปัจจยัที่หลากหลาย ปัญหาความทา้
ทายที่พบบอ่ยแสดงภาพตวัอยา่งในรูปท่ี 1.2   

ความแตกต่างของแสงภายในภาพ (Illumination) การบนัทกึภาพถ่ายทัง้ภาพฟิลม์และภาพดิจิทลั 
คา่ที่บนัทกึมีความสมัพนัธเ์ก่ียวขอ้งกบัคา่ความเขม้แสงที่สะทอ้นออกมาจากผิววตัถุ แสงที่ตกกระทบ
วตัถ ุและแสงพืน้หลงัรอบ ๆ วตัถ ุค่าความเขม้แสงที่บนัทึกไวม้ีผลต่อการประมวลผลภาพดว้ยเครื่อง
คอมพิวเตอรอ์ย่างมาก ตวัอย่างจากการทดลองรูจ้  าใบหนา้คนในงานวิจยั [5] พบว่าคุณลกัษณะที่
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คอมพิวเตอรเ์รยีนรูจ้ากภาพถ่ายใบหนา้ของคน ๆ เดียวกนั ภายใตแ้สงที่แตกตา่งกนั เช่น ภาพถ่ายใน
ที่แสงสลวัใกลค้  ่า และถ่ายกลางแจง้ มีความแตกตา่งจากคณุลกัษณะที่เรยีนรูไ้ดจ้ากภาพถ่ายใบหนา้
ของบคุคลอื่นท่ีถ่ายในพืน้ที ่ๆ  มีลกัษณะแสงเดียวกนัมากกวา่มาก  ท าใหบ้อ่ยครัง้ระบบจ าแนกใบหนา้
บุคคลท างานผิดพลาด  ชนิดของแสง ระดบัความเขม้ของแสง มุมและลกัษณะของแสงสว่างที่ตก
กระทบวตัถจุึงเป็นปัญหาทา้ทา้ยที่ส  าคญัในงานประมวลผลภาพดิจิทลั 

 
รูปที ่1. 2 ปัญหาและความทา้ทา้ยทีพ่บบ่อยในงานจ าแนกภาพและตรวจจับวัตถุ 

ขนาดของวัตถุ (Scale) ขนาดของวัตถุภายในภาพเปลี่ยนแปลงไปตามระยะห่างระหว่างวตัถุกับ
เลนสก์ลอ้ง ภาพถ่ายของวตัถทุี่มีการเคลือ่นที่ หรอืการถ่ายภาพในสถานที่จริงที่บอ่ยครัง้ที่กลอ้งมีการ
เคลื่อนที่ ท าใหไ้ดภ้าพของวัตถุเดิมในขนาดต่าง ๆ กัน ระบบรูจ้  า จ าแนกวัตถุและภาพที่ดีจึงควร
ออกแบบรองรบัขนาดที่เปลี่ยนไปของวตัถ ุโดยทั่วไประบบมกัมีขอ้จ ากดั ไมส่ามารถรูจ้  าวตัถทุี่มีขนาด
เลก็มาก ๆ ได ้  

มุมมอง หรือท่าทางของวัตถุ (Pose and viewpoint) มมุมองภาพถ่ายของวตัถชิุน้หนึ่งๆ สามารถมี
ความแตกต่างกันอย่างมากได ้ตวัอย่างเช่น ภาพถ่ายหนา้ตรงและดา้นขา้งของใบหนา้คนเดียวกัน
สามารถมีลกัษณะที่แตกต่างกนัอยา่งมาก ท าใหก้ารพฒันาระบบจ าแนกบคุคลดว้ยใบหนา้ส าหรบัใช้
ในสถานท่ีเปิด เช่น สนามกีฬา ท าไดย้ากกวา่การจ าแนกบคุคลดว้ยใบหนา้ในอาคารสถานท่ีท างานท่ีมี
การตัง้กลอ้งระยะคงที่และถ่ายภาพหนา้คนดา้นตรงเป็นส าคญั 
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การเปลี่ยนรูปร่าง (Deformation) วัตถุและสิ่งมีชีวิตหลายชนิด เช่น ดอกไม้ แมว สามารถ
เปลีย่นแปลงรูปรา่งของตวัเองได ้ท าใหต้อ้งพฒันาระบบท่ีรองรบัการเปลี่ยนแปลงรูปรา่งของวตัถทุี่เรา
สนใจ เช่น ในระบบจ าแนกสนุขั ระบบตอ้งรูจ้  าสนุขัตวันัน้ในอรยิาบทต่าง ๆ กนัไดท้ัง้ในเวลานอนหลบั 
หาว เหา่ และ ขู ่ซึง่อรยิาบทเหลา่นีส้ง่ผลใหภ้าพถ่ายของสนุขัที่ไดม้ีรูปรา่งทีแ่ตกตา่งกนัมาก โดยทั่วไป
การเปลี่ยนแปลงรูปร่างไม่เป็นปัญหาส าหรบัมนุษยใ์นการรูจ้  าสุนขัตัวนัน้ ๆ แต่เป็นปัญหาส าคัญ
ส าหรบัเครื่องจกัรและคอมพิวเตอรใ์นการรูจ้  าวตัถทุี่มีการเปลี่ยนแปลงรูปรา่ง เนื่องจากคุณลกัษณะ
ส าคญัที่สกดัไดจ้ากภาพของสนุขัตวัหนึ่งในอิริยาบทต่าง ๆ มีความแตกต่างกนัมาก และที่ส  าคญัคือ  
คา่ความแตกตา่งของคณุลกัษณะที่สกดัไดจ้ากสนุขัตวัเดียวกนัมีคา่มากกว่าความแตกต่างเมื่อเทียบ
กบัคณุลกัษณะที่สกดัไดจ้ากสนุขัตวัอื่น ๆ  สง่ผลใหเ้กิดความผิดพลาดในการรูจ้  าหรอืจ าแนกภาพนัน้ ๆ  

ความหลากหลายของชนิดวัตถุที่ต้องการจ าแนก ในการพฒันาเทคโนโลยีการรูจ้  าภาพและวตัถใุน
เบือ้งตน้ การจ าแนก ตรวจจับ วตัถุมีความเจาะจง เช่น ตรวจจับใบหนา้ ตรวจจับสนุขั แต่ปัจจุบัน
นกัวิชาการและนกัวิจยัมีความสนใจตอ้งการพฒันาระบบจ าแนกภาพที่มีศกัยภาพใกลเ้คียงมนุษย์
มากขึน้ เป็นระบบที่สามารถตรวจจบัและจ าแนกวตัถุทั่วไปที่ปรากฎภายในภาพ โดยไม่ตอ้งเจาะจง
ระบุชนิดของวัตถุที่ตอ้งการคน้หา นัน้คือ เมื่อภาพถูกน าเขา้ใหก้ับระบบจ าแนกและตรวจจับภาพ 
ระบบตอ้งสามารถตรวจจับวตัถทุุกชนิดที่อยู่ในภาพได ้สง่ผลใหน้กัวิจัยตอ้งรวบรวมฐานขอ้มลูภาพ
ขนาดใหญ่ ส าหรบัใชท้ าวิจยัดา้นการจ าแนกรูจ้  าภาพ โดยฐานขอ้มลูเหลา่นีป้ระกอบไปดว้ยภาพของ
วตัถหุลายหมื่นชนิด เช่น ฐานขอ้มลู ImageNet [6] ที่ประกอบดว้ยภาพถ่ายของวตัถ ุ22,000 ขนคิด มี
ภาพในฐานขอ้มูลมากกว่าลา้นภาพ นอกจากนี ้ยังมีการเผยแพร่ภาพ วิดีโอ และฐานข้อมูลภาพ
จ านวนมากบนอินเทอรเ์น็ต ท าใหส้ามารถพัฒนางานวิจัยจากการตรวจจับวัตถุเฉพาะ ไปสู่การ
ตรวจจบัวตัถไุดห้ลากหลายชนิดมากขึน้ ฐานขอ้มลูขนาดใหญ่ที่เปิดสาธารณะใหด้าวนโ์หลดมาใชง้าน
ไดฟ้ร ีช่วยใหเ้ครือ่งจกัรท าความเขา้ใจหาความสมัพนัธร์ะหวา่งขอ้มลูที่มนษุยใ์ชส้ือ่สารระหวา่งกนัได้
ดีขึน้ สง่ผลใหส้ามารถวิเคราะหแ์ละประยกุตใ์ชข้อ้มลูแบบอตัโนมตัิใหต้รงตามความตอ้งการของผูใ้ช้
มากขึน้ 

ความผันแปรของลักษณะของวัตถุภายในคลาสเดียวกัน (Intra-class variance) วตัถใุนคลาส
เดียวกัน สามารถมีรูปรา่งลกัษณะแตกต่างกันมากได ้เช่น รถยนต ์ รองเทา้ เสือ้ผา้ อาคาร  ที่มาใน
หลากหลายรูปแบบ ท าใหต้อ้งหาลกัษณะเดน่ที่สามารถใชเ้ป็นตวัแทนของวตัถใุนคลาสเดียวกนัและ
เป็นลกัษณะเดน่ท่ีแตกตา่งจากลกัษณะเดน่ของคลาสอื่น ๆ ซึง่ท าไดย้าก 

การบดบัง (Occlusion) ภาพแต่ละภาพที่เรามองเห็นในแต่ละวนัมกัประกอบไปดว้ยวตัถหุลายวตัถุ 
จดัวางในลกัษณะที่มีความซบัซอ้น วตัถุส่วนใหญ่มกัถูกบดบงัดว้ยวตัถุอื่น ๆ เช่น คนเดินดา้นหนา้
บงัคนทีเ่ดินตามมาขา้งหลงั โดยอาจบดบงัเพียงบางสว่นหรอืบดบงัทัง้หมดก็ได ้ หรอืสตัวต์่าง ๆ ที่อยู่
ในกรงถกูบดบงัดว้ยโครงสรา้งกรง หรอืก่ิงไม ้เป็นตน้  
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นอกจากนัน้วตัถหุลายประเภทมกัถกูบดบงัโดยธรรมชาติ เช่น ม่านตามนษุยท์ี่ถูกบดบงัดว้ยขอบตา
และขนตา การบดบงัเหล่านีเ้มื่อมองดว้ยตามนุษย ์สมองของมนุษยส์ามารถคาดเดาและเพิ่มเติม
ขอ้มลูภาพสว่นท่ีขาดหายไปบางสว่นจากการบดบงัไดอ้ยา่งอตัโนมตัิ สง่ผลใหม้นษุยส์ามารถรูจ้  าและ
จ าแนกวตัถทุี่ถกูบดบังไดด้ี มนษุยส์ามารถระบคุนคุน้เคยที่เดินตามหลงัผูอ้ื่นมาแมไ้ดเ้ห็นเพียงเสีย้ว
หนา้ของคนนัน้ แต่ขอ้มลูที่หายไปจากการถกูบดบงั เป็นอุปสรรคที่ส  าคญัของเครือ่งจกัรในการเรียนรู ้
จ าแนก และระบุขอบเขตของวัตถุ ระบบรูจ้  าวัตถุหลายระบบมักมีขัน้ตอนประมวลผลก่อน (Pre-
processing) เพื่อก าจดัสิ่งบดบงั เช่น การตดัขนตาและขอบตาออกจากสว่นม่านตาก่อนสง่ภาพที่ได้
ใหก้บัขัน้ตอนการรูจ้  ามา่นตา [7] 

จ านวนวัตถุหรือความหนาแน่นของวัตถุภายในภาพ (Clustered objects) ภาพท่ีประกอบไปดว้ย
วตัถจุ านวนมาก มกัเกิดปัญหาการทบัซอ้น บดบงักนัของวตัถ ุและบ่อยครัง้ประกอบไปดว้ยวตัถทุี่มี
ความคลา้ยคลงึ ท าใหเ้กิดความสบัสน ยากตอ่การแยกประเภทของวตัถ ุ

1.4 ภาพรวม   

จากความท้าทายข้างต้น การพัฒนาระบบรูจ้  าวัตถุใหม้ีประสิทธิภาพใกลเ้คียงมนุษยท์ าไดย้าก 
งานวิจยัในระยะแรกเนน้การจ าแนกภาพผ่านการตรวจจับวตัถุที่ตอ้งการ โดยนิยมหาความเหมือน
ระหว่างภาพวตัถตุน้แบบที่ตอ้งการ เรียกว่า เทมเพลต หรือแม่แบบ  (Template) กบัภาพน าเขา้หรือ
ภาพอินพตุ  การหาท าโดยเลือ่นภาพเทมเพลตไปบนภาพอินพตุ และหาค่าความเหมือนระหว่างภาพ
เทมเพลตและภาพอินพุตส่วนที่อยู่ด้านล่างเทมเพลต จากนัน้เลื่อนภาพเทมเพลตไปเรื่อย ๆ จน
ครอบคลมุครบทุกพืน้ที่ในภาพอินพุต วิธีนีเ้รียกว่า การจับคู่เทมเพลท (Template matching)  รูปที่ 
1.3 แสดงตวัอย่างภาพแม่แบบและภาพอินพุตที่ตอ้งการท าการคน้หาภาพแม่แบบ ขอ้ดีของวิธีจบัคู่
ภาพแมแ่บบ คือ ประมวลผลไดง้่าย สะดวก ใชไ้ดด้ีกบัการตรวจหาวตัถทุี่มีความเฉพาะเจาะจง มีภาพ
ตน้แบบ และวตัถุที่ตอ้งการคน้หาไม่ถูกบดบงั ขอ้เสียของวิธีนี ้คือไม่สามารถคน้หาวตัถุที่ถูกบดบงั 
หรอืวตัถทุี่มีขนาด และแสงที่แตกตา่งจากภาพเทมเพลตมาก ๆ ได ้ 

                                   
                                               (ก) เทมเพลต                                 (ข) ภาพอินพตุ 

รูปที ่1. 3 แสดงภาพแม่แบบหรือเทมเพลตและภาพอินพุตทีใ่ช้ในการจับคู่เทมเพลท 
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1.3.1 การจ าแนกภาพแบบดัง้เดิม 

นอกจากวิธีจบัคู่แม่แบบแลว้ งานวิจยัดา้นการรูจ้  าจ าแนกวตัถแุละภาพในช่วงตน้ ๆ นิยมประมวลผล
ภาพอินพตุเพื่อสกดัหาคณุลกัษณะหรือฟีเจอร ์(Feature) ที่ส  าคญัของวตัถทุี่ตอ้งการจ าแนก โดยตอ้ง
เป็นคณุลกัษณะที่แตกต่างจากวตัถุอื่น ๆ ภายในภาพ ตวัอยา่งเช่น การใชส้ ี(Color) เป็นคณุลกัษณะ
ในการจ าแนกพริกแดงออกจากพริกเขียว เป็นตน้ คุณลกัษณะที่ใชใ้นการจ าแนกวตัถขุึน้อยู่กบัชนิด
ของวตัถุและภาพ คุณลกัษณะที่นิยมใชใ้นยุคเริ่มตน้เป็นคุณลกัษณะแบบง่าย ไดแ้ก่ สี  ขอบภาพ 
(Edge) มมุ (Corner)  และค่าสมัประสิทธ์์ิที่ไดจ้ากการแปลงรูปแบบต่าง ๆ (Image transformation)  
การจ าแนกภาพมีขัน้ตอนการท างานแสดงในรูปท่ี 1.4 ซึง่ประกอบดว้ยขัน้ตอนหลกัสามขัน้ตอน ไดแ้ก่   

1. การประมวลผลก่อน (Pre-processing)  
2. การสกดัคณุลกัษณะ (Feature extraction) และ 
3. ขัน้ตอนจ าแนก (Classification)  

การท างานเริ่มตน้จากการอ่านภาพอินพุต  น าภาพที่รบัเขา้มาผ่านขัน้ตอนประมวลผลก่อน เพื่อ
ปรบัปรุงหรือปรบัเปลี่ยนภาพใหเ้หมาะกบัการประมวลผลในขัน้ตอนถัดไป เช่น ท าการลดสญัญาณ
รบกวนภายในภาพ เป็นตน้ จากนัน้น าภาพที่ผ่านการปรบัปรุงเขา้ขัน้ตอนสกัดคุณลกัษณะ ซึ่งท า
หนา้ที่สกดัคณุลกัษณะเด่นภายในภาพอินพตุ คณุลกัษณะเดน่ทีส่กดัไดถ้กูสง่เขา้ขัน้ตอนจ าแนก เพื่อ
ตดัสนิใจจ าแนกคลาสของภาพอินพตุ โดยช่วงตน้ๆ ของงานวิจยั ขัน้ตอนการจ าแนกมกัใชว้ิธีการแบบ
ง่าย เช่น เทคนิคขีดแบ่ง (Thresholding) ถา้คุณลกัษณะที่สกัดไดเ้กินค่าที่ก าหนด ระบบตัดสินใจ
จ าแนกเป็นภาพคลาส 1 ไม่เช่นนัน้เป็นภาพคลาส 0 เป็นตน้ ต่อมาไดม้ีการน าศาสตรก์ารเรียนรูด้ว้ย
เครื่อง (Machine learning) มาประยุกตใ์ชง้านทัง้ในส่วนการสกัดคุณลกัษณะเด่นและส่วนจ าแนก
ขอ้มลู ซึง่ตวัจ าแนกขอ้มลูที่นิยมใช ้ไดแ้ก่ ซพัพอรต์เวกเตอรแ์มชชีน (SVM) และตวัจ าแนกเบย ์(Bayes 
classifier) เป็นตน้ 

 

รูปที ่1. 4 บล็อกไดอะแกรมการจ าแนกข้อมูลแบบดัง้เดิม ซึ่งคุณลักษณะทีส่กัดออกแบบเบือ้งต้นโดยมนุษย ์

เทคนิคการจ าแนกภาพที่ใชว้ิธีการสกดัคณุลกัษณะ และคณุลกัษณะที่ใชใ้นการจ าแนก ถกูออกแบบ
เบือ้งตน้โดยผูพ้ฒันาระบบจ าแนก เช่นใชส้แีละรูปรา่งในการจ าแนกภาพสม้และกลว้ย เป็นตน้ เทคนิค
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การจ าแนกในกลุ่มนี ้ถูกจัดเป็น การจ าแนกภาพแบบดั้งเดิม  (Traditional image classification 
approach) หรือการจ าแนกภาพแบบออกแบบด้วยมือ หรือวิศวคุณลกัษณะ (Handcrafted หรือ
feature engineer approach)  ซึ่งมีขอ้เสียส าคญั คือ ผูอ้อกแบบตอ้งท าความเขา้ใจภาพและวตัถุที่
ตอ้งการจ าแนก นอกจากนัน้ยงัมีขอ้จ ากดั เป็นวิธีที่ไม่เหมาะต่อการจ าแนกภาพที่มีวตัถหุลากหลาย
ภายในภาพ เนื่องจากบ่อยครัง้ที่วตัถุต่างชนิดกันมีคุณลกัษณะส าคญัรวมกัน เช่น การจ าแนกพริก
เขียวในถาดที่มีผกัและผลไมห้ลากหลายชนิด ถา้ออกแบบใหใ้ชส้ีเขียวในการจ าแนกพริก พืน้ที่ ๆ ได้
จากขัน้ตอนสกดัสเีขียวมีหลายพืน้ท่ี ซึง่อาจเป็นพืน้ท่ีของพรกิ ผกัใบเขียว และผลไมเ้ปลอืกเขียว ท าให้
ตอ้งเพิ่มขัน้ตอนอื่น เพื่อตัดวัตถุที่ไม่ตอ้งการทิง้ หรือตอ้งสกัดคุณลกัษณะส าคัญเพิ่มเติม เพื่อใช้
คณุลกัษณะร่วมกันหลายคณุลกัษณะในการจ าแนกแต่ละวตัถภุายในภาพ โดยทั่วไปคณุลกัษณะที่
สกดัไดเ้พียงคณุลกัษณะเดียวมกัไมด่ีพอที่ใชแ้ยกวตัถหุลายประเภทไดพ้รอ้มกนั จึงไดม้ีการน าเทคนิค
การเรยีนรูด้ว้ยเครือ่งมาเรยีนรูค้ณุลกัษณะส าคญัหรอืหาความสมัพนัธภ์ายในของพิกเซลของชุดภาพ
น าเขา้อยา่งอตัโนมตัิ  

 
รูปที ่1. 5 ชัน้ของนิวรอนในโครงข่ายประสาทเทยีม NN 

เริ่มตน้ได้มีการน าเทคโนโลยีโครงข่ายประสาทเทียม (Artificial Neural Network: NN) ที่สามารถ
เรียนรูค้วามสมัพนัธข์องขอ้มลูน าเขา้ไดอ้ย่างอตัโนมตัิ โดยนกัวิจยัไดพ้ฒันาโครงข่ายประสาทเทียมที่
อาจมีแนวคิดเริ่มตน้จากการจ าลองเซลลป์ระสาท หรือเรียกว่านิวรอน  (Neurons)  และกลไกการ
ท างาน การเช่ือมโยงระหว่างนิวรอนในสมองมนุษย์ สถาปัตยกรรมโครงข่ายประสาทเทียมแสดง
ตวัอย่างในรูปที่ 1.5 ซึ่งประกอบไปดว้ยชัน้ของนิวรอนหลายชัน้ที่มีการเช่ือมต่อส่งขอ้มลูระหว่างชัน้
เพื่อใหน้ิวรอนในโครงขา่ยเรยีนรูค้วามสมัพนัธข์องชดุขอ้มลูน าเขา้ผา่นชัน้ตา่ง ๆ ของนิวรอน 

ในช่วงตน้ โครงข่ายประสาทเทียมและเทคนิคการเรียนรูด้ว้ยเครื่องอื่น ๆ ถกูน ามาประยกุตใ์ชใ้นการ
สกัดคุณลกัษณะ โดยเทคนิคเหล่านี ้สรา้งโมเดลซึ่งมกัอยู่ในรูปสมการคณิตศาสตรส์  าหรบัการรูจ้  า
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จ าแนกวตัถตุา่ง ๆ โดยการสรา้งโมเดลอาจสรา้งโดยใหโ้ครงขา่ยการเรียนรูส้รา้งโมเดลจากชดุตวัอยา่ง
ขอ้มลู โดยการเรยีนรูม้ีทัง้แบบมีผูฝึ้กสอน (Supervised learning) และไมม่ีผูฝึ้กสอน (Unsupervised 
learning) 

 
รูปที ่1. 6 การเรียนรู้แบบมีผู้ฝีกสอน (Supervised learning) 

เนือ้หาในหนังสือเล่มนีเ้นน้ไปที่โครงข่ายประสาทเทียมที่มีการเรียนรูแ้บบมีผูฝึ้กสอน ซึ่งผูพ้ัฒนา
โครงขา่ยตอ้งเตรยีมฐานขอ้มลูภาพ เริม่ตน้ดว้ยขอ้มลูชดุฝึกสอน (Training set) ส  าหรบัใหโ้ครงขา่ยใช้
เรียนรู ้โดยชุดฝึกสอนประกอบไปดว้ยขอ้มูลและผลเฉลย (Label) ของขอ้มูลนัน้ ๆ  เช่น ภาพแมว
พรอ้มผลเฉลยคลาสแมว (คลาส 0) ภาพสนุขัพรอ้มผลเฉลยคลาสสนุขั (คลาส 1) เป็นตน้ โมเดลจะ
ผา่นการเรยีนรูเ้พื่อปรบัพารามิเตอรต์า่ง ๆ ของโมเดลจากขอ้มลูตวัอยา่งในชดุฝึกสอน ในช่วงนีเ้รยีกวา่ 
ช่วงฝึกสอนหรือเทรน (Training) โมเดล โมเดลที่ไดห้ลงัการฝึกสอนแต่ละครัง้ถกูวดัประสิทธิภาพกับ
ขอ้มลูชดุประเมินผล (Validation set) โดยทั่วไปโมเดลจะผา่นการฝึกสอนหลายรอบเพื่อใหไ้ดโ้มเดลที่
ใหป้ระสทิธิภาพดีที่สดุหรอืไดต้ามตอ้งการ โมเดลท่ีไดน้ีถ้กูน าไปจ าแนกขอ้มลูกบัขอ้มลูชดุใหมท่ี่โมเดล
ไม่เคยเจอมาก่อน เรียกขอ้มลูชุดนีว้า่ ชุดทดสอบ (Test set) โดยเรียกการท างานในสว่นทดสอบนีว้่า 
การท านาย (Predict) หรือการอนุมาน (Inference) หรือการทดสอบ (Testing)  ภาพในชุดทดสอบ
เป็นภาพคนละชดุกบัภาพในชดุฝึกสอนและชดุประเมิน เพื่อทดสอบศกัยภาพของโมเดลในการปรบัตวั
ใชก้บัภาพในงานจรงิ  รูปท่ี 1.6 แสดงขัน้ตอนการจ าแนกภาพดว้ยการเรยีนรูแ้บบมีผูฝึ้กสอน  
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เนื่องจากโมเดลที่ไดอ้าศยัการเรียนรูห้าความสมัพนัธแ์ละรูปแบบ (Pattern) จากชดุขอ้มลูตวัอย่างใน
ฐานขอ้มลูชดุฝึกสอน  ภาพท่ีใชใ้นการฝึกสอนจึงมีความส าคญัและสง่ผลตอ่ประสทิธิภาพของโมเดลที่
สรา้งขึน้โดยตรง ตวัอยา่ง เช่น กรณีสรา้งโมเดลจ าแนกตวัเลข 0-9 ถา้ภาพในฐานขอ้มลูชดุฝึกเป็นภาพ
เลข 0-9 จากการพิมพโ์ดยไมม่ีชดุภาพตวัอยา่งตวัเลขจากการเขียนลายมือจรงิเลย โมเดลท่ีไดจ้ากการ
ฝึกสอน เรียนรูรู้ปแบบและจ าแนกตวัเลขจากการพิมพเ์พียงอย่างเดียว การน าโมเดลไปจ าแนกตวัเลข
จากภาพลายมือจริงจะใหค้่าผิดพลาดที่สงู ในการฝึกสอนจ านวนของขอ้มลูตวัอย่างจึงควรมีจ านวน
มากพอส าหรบัใหโ้มเดลเรียนรู ้และควรครอบคลมุชนิดของวตัถทุี่ตอ้งการจ าแนก ในกรณีที่ตอ้งการ
สรา้งโมเดลที่สามารถจ าแนกภาพหรือวตัถไุดห้ลากหลายประเภท ชนิดและจ านวนภาพในฐานขอ้มลู
ชุดฝึกสอนต้องประกอบไปด้วยภาพของวัตถุคลาสต่าง ๆ จ านวนมาก ท าให้พบปัญหาในการ
ประยุกตใ์ช้โครงข่ายประสาทเทียมในยุคตน้ ๆ เนื่องจากขาดฐานขอ้มูลขนาดใหญ่ส าหรบัฝึกสอน
โมเดล และการฝึกสอนโมเดลใชเ้วลานาน ท าใหป้ระสิทธิภาพการจ าแนกขอ้มลูของระบบที่พฒันาขึน้
ยงัไมส่งูเพียงพอท่ีจะน าไปประยกุตใ์ชใ้นงานจรงิไดอ้ยา่งกวา้งขวาง 

1.3.2 การจ าแนกภาพโดยใชโ้ครงข่ายคอนโวลชูนั  

การพฒันางานวิจยัดา้นการรูจ้  าและจ าแนกภาพเริ่มไดร้บัความสนใจแบบกา้วกระโดด เมื่อ  Lecun 
และคณะ [8] ไดน้ าเสนอโครงข่ายประสาทเทียมแบบคอนโวลชูัน (Convolutional neural network) 
หรือเรียกสัน้ ๆ ว่าโครงข่าย CNN ส าหรบัจ าแนกตวัเลขลายมือเขียน โครงข่าย CNN เป็นโครงข่าย
ประสาทเทียมประเภทหนึ่ง ประกอบไปดว้ยชัน้คอนโวลชูนัเรียงต่อกนั ดงัแสดงในรูปที่ 1.7  ชัน้คอน
โวลชูนัใชต้วัด าเนินการคอนโวลชูันและตวักรอง (Filters) ซึ่งมีลกัษณะการท างานคลา้ยการมองเห็น
ของมนษุย ์ที่แบง่ภาพท่ีมองเห็นออกเป็นพืน้ท่ียอ่ย จากนัน้เรยีนรูค้ณุลกัษณะภายในพืน้ที่ยอ่ย ท าการ
เช่ือมโยงคณุลกัษณะของพืน้ท่ียอ่ยทีอ่ยูใ่กลก้นั คณุลกัษณะทีส่กดัดว้ยชัน้คอนโวลชูนัจึงเหมาะตอ่งาน
ประมวลผลภาพและงานจ าแนกวตัถภุายในภาพ โดยเรียกคณุลกัษณะที่ไดใ้นแต่ละชัน้คอนโวลชูนัว่า 
แผนที่คุณลักษณะ (Feature maps) ซึ่งแผนที่คุณลกัษณะในแต่ละชัน้ถูกเช่ือมโยงผ่านชัน้ต่าง ๆ 
ภายในโครงขา่ยก่อนถกูสง่ตอ่ไปยงัชัน้จ าแนก เพื่อตดัสนิวา่สิง่ที่มองเห็นเป็นวตัถคุลาสไหน  

ทีมวิจยั [8] น าเสนอโครงขา่ยคอนโวลชูนัช่ือ LeNet ที่สรา้งโมเดลจ าแนกตวัเลขลายมือเขียนจากภาพ
ฐานขอ้มลูที่ประกอบดว้ยภาพตวัเลขลายมือเขียน 7,291 ภาพ และตวัเลขพิมพ ์2,549 ภาพ จากการ
ทดลองพบว่าการฝึกสอนโครงข่าย CNN ท าไดง้่าย มีจ านวนพารามิเตอรท์ี่โมเดลตอ้งเรียนรูน้อ้ยว่า
โครงข่าย NN แบบเดิม ท าให้เหมาะต่อการน าไปประยุกต์ใช้กับฐานข้อมูลที่มีขนาดใหญ่ขึน้ 
นอกจากนัน้เมื่อเปรียบเทียบประสทิธิภาพ พบวา่โครงข่าย CNN จ าแนกตวัเลขไดด้ีกว่าโครงข่ายที่ได้
พัฒนามาก่อนหน้าแบบมีนัยส าคัญ ท าให้งานวิจัยในล าดับต่อมาให้ความสนใจกับการพัฒนา
โครงข่ายคอนโวลชูันส าหรบังานจ าแนกและตรวจจับวตัถุเพิ่มขึน้ และจัดกลุ่มเทคนิคที่ใชโ้ครงข่าย 
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CNN ในการสกดัคณุลกัษณะเป็น การจ าแนกภาพโดยใชโ้ครงขา่ยคอนโซลชูนั (CNN-based Image 
classification approach) 

โครงข่ายคอนโวลชูนัจดัเป็นโครงข่ายประสาทเทียมชนิดหนึ่งที่มีการประมวลผลดว้ยตวักรองและการ
ท าคอนโวลชูนั การอา้งอิงโครงขา่ยประสาทเทียมในหนงัสอืเลม่นีห้มายรวมทัง้โครงขา่ยประสาทเทียม
แบบดัง้เดิมและแบบคอนโวลชูนั และจากงานวิจยัในล าดบัต่อมา [9-11] พบว่าประสิทธิภาพในการ
เรียนรูโ้มเดลโครงข่ายประสาทเทียมขึน้อยู่กับสถาปัตยกรรมของโครงข่ายที่ออกแบบ โดยความลึก 
(จ านวนชัน้) และความกวา้ง (จ านวนนิวรอนสงูสดุในแต่ละชัน้) ของโครงขา่ยมีผลตอ่ประสทิธิภาพใน
การจ าแนกข้อมูลแต่การพัฒนาโครงข่ายประสาทเทียมขนาดใหญ่ ต้องการทรัพยากรในการ
ประมวลผลสงูมาก การฝึกสอนใชห้น่วยความจ าจ านวนมากและใช้เวลานาน รวมทัง้ตอ้งสรา้งฐาน
ขอ้มลูภาพขนาดใหญ่มารองรบัการพฒันางานวิจยัดา้นนี ้

ฐานข้อมูลขนาดใหญ่ที่เป็นท่ีรูจ้กั ไดแ้ก่ ฐานขอ้มลู CIFAR-10/100 [12], PASCAL VOC [13], และ 
ImageNet [6] โดยในฐานขอ้มูล CIFAR-10 ประกอบไปดว้ยภาพสีของวตัถจุ านวน 10 คลาส ไดแ้ก่
เครื่องบิน รถยนต ์นก แมว หมา กวาง กบ มา้ เรือ รถบรรทุก วตัถุแต่ละคลาสมีภาพ  6,000 ภาพ 
แบ่งเป็นภาพชุดฝึกสอน 5,000 ภาพและภาพชุดทดสอบ 1,000 ภาพ สว่นฐานขอ้มลู CIFAR-100 มี
ภาพของวตัถุ 100 คลาส ๆ ละ 600 ภาพ (500 ภาพส าหรบัฝึกสอนและ 100 ภาพส าหรบัทดสอบ) 
PASCAL VOC เป็นฐานขอ้มูลภาพจ านวน 19,737 ภาพ ฐานขอ้มูลจัดท าขึน้เพื่อใชใ้นงานจ าแนก 
ตรวจจับและแบ่งส่วนภาพของวตัถุ 20 ชนิด และต่อมาไดม้ีการสรา้งฐานขอ้มูล ImageNet ซึ่งเป็น
ฐานขอ้มูลเก็บภาพตัวอย่างของวัตถุหลายชนิด โดยเริ่มตน้เก็บภาพของวัตถุ 1,000 คลาส จนถึง
ปัจจบุนัท่ีมีภาพของวตัถตุา่ง ๆ มากถึง 22,000 คลาส โดยมีภาพตวัอยา่งพรอ้มผลเฉลยระบคุลาสของ
วตัถุในภาพมากกว่า 14 ลา้นภาพ โดยงานวิจยัทั่วไปนิยมใชฐ้านขอ้มลูย่อยช่ือ ImageNet-1K หรือ 
ILSVRC2017 ในการสรา้งและทดสอบโมเดล ฐานขอ้มูลย่อยประกอบไปดว้ยภาพของวตัถุ 1,000 
คลาส มีภาพในชุดฝึกสอน 1,281,167 ภาพ ชุดประเมินผล 50,000 ภาพ และชุดภาพทดสอบ 
100,000 ภาพ [14] 

การพฒันาโครงข่ายคอนโวลชูนัไดร้บัความสนใจอยา่งกา้วกระโดดอีกครัง้ เมื่อมีการน าโครงขา่ยคอน
โวลูชันไปท างานบนหน่วยประมวลผลดา้นกราฟฟิก (Graphic Processing Unit: GPU) ที่ช่วยเพิ่ม
ประสทิธิภาพในการค านวณดา้นกราฟฟิก โดยตวัด าเนินการหนึง่ในนัน้ คือ การท าคอนโวลชูัน สง่ผล
ใหน้กัวิจัยสามารถออกแบบและทดสอบโครงข่าย CNN ที่มีความลึกและมีสถาปัตยกรรมที่ซบัซอ้น
เพิ่มขึน้ได ้การพฒันาที่รวดเร็วนีส้ง่ผลใหไ้ดร้ะบบและโมเดลที่มีประสิทธิภาพสงูขึน้ สามารถจ าแนก
และตรวจจบัวตัถไุดห้ลากหลายประเภทมากขึน้ งานวิจยัในช่วงหลงั ๆ จึงเนน้ไปท่ีการพฒันาโครงขา่ย
คอนโวลชูนั ที่มีการต่อชัน้หลาย ๆ ชัน้ สถาปัตยกรรมของโครงข่ายมีความลกึเพิ่มขึน้ เกิดการพฒันา
ศาสตรใ์นสาขาการเรียนรูเ้ชิงลกึโดยการเรียนรู้เชิงลึกเป็นการเรยีนรูข้องโครงขา่ยประสาทเทียมที่มี


