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บทคัดย่อ 

ในปัจจุบันหรืออนาคตปศุสัตว์ถือว่า
เป็นสิ่งส าคัญและจ าเป็นต่อมนุษย์ ทั้งเป็น
อาหารและประโยชน์ด้านอ่ืน ปศุสัตว์วัวและ
ควายเป็นปศุสัตว์อันดับต้นๆที่คนไทยท า และ
การเกิดโรคในการท าปศุสัตว์นั้น เป็นสิ่ งที่
หลีกเลี่ยงได้ยากต้องเผชิญอยู่ตลอดเวลา หาก
เกิดโรคขึ้นมาแล้วถ้ารู้ไม่ทันอาจจะเกิดความ
เสียหายขึ้นได้ มากหรือน้อยตามแต่ชนิดและ
ความรุนแรงของโรค รวมถึงระยะเวลาในการ
รับรู้และรักษาโรคนั้น ๆได้ทันเวลาหรือไม่ จาก
ปัญหาที่กล่าวมาผู้พัฒนาจึงน าเสนอการจ าแนก
ประเภทและพยากรณ์ค่า PCV คือค่าเปอร์เซ็นต์
ของเม็ดเลือดแดงต่อปริมาณเลือดทั้งหมด ซึ่ง
เป็นค่าที่บ่งบอกถึงภาวะโลหิตจางในสัตว์ได้ใน
วัวและควายจากเยื่อเมือก เพ่ือพยากรณ์ภาวะ
โลหิตจางในวัวและควายได้อย่างสะดวกสบาย 
รวดเร็วและแม่นย า เพ่ือที่จะได้รู้ทันอาการของ
วัวและควาย และสามารถดูแลรักษาได้อย่างมี
ประสิทธิภาพต่อไป 
ค าส าคัญ : การเรียนรู้เชิงลึก(Deep Learning), 
การประมวลผลภาพ (Image Processing) 
 
 

1.บทน า 
ในปัจจุบันหรืออนาคตปศุสัตว์ถือว่า

เป็นสิ่งส าคัญและจ าเป็นต่อมนุษย์ ทั้งเป็น
อาหารและประโยชน์ด้านอ่ืน ปศุสัตว์วัวและ
ควายเป็นปศุสัตว์อันดับต้นๆที่คนไทยท า และ
การเกิดโรคในการท าปศุสัตว์นั้น เป็นสิ่ งที่
หลีกเลี่ยงได้ยากต้องเผชิญอยู่ตลอดเวลา หาก
เกิดโรคขึ้นมาแล้วถ้ารู้ไม่ทันอาจจะเกิดความ
เสียหายขึ้นได้ มากหรือน้อยตามแต่ชนิดและ
ความรุนแรงของโรค รวมถึงระยะเวลาในการ
รับรู้และรักษาโรคนั้น ๆได้ทันเวลาหรือไม่ 

ค่า PCV (Packed cell volume) คือ 
ค่าเปอร์เซ็นต์ของเม็ดเลือดแดงต่อปริมาณเลือด
ทั้งหมด ซึ่งเป็นค่าท่ีบ่งบอกถึงภาวะโลหิตจางใน
สัตว์ได้ โดยค่าที่สามารถพบได้คือตั้งแต่ 7-40 
หากค่าน้อยกว่าหรือเท่ากับ 24 เป็นต้นไปแสดง
ว่ามีภาวะโลหิตจาง  การหาค่าPCV สามารถหา
ได้โดยการปั่นตกของเลือดที่ใส่สารเฮพารินใน
หลอดทดลอง เพ่ือท าให้เลือดแบ่งออกเป็น 2 
ชั้น แล้วค านวณโดยอาศัยการวัดความยาวของ
ชั้น  ท า ให้การตรวจหาค่า  PCV เป็นไปได้
ค่อนข้างยากล าบากและใช้เวลานาน   

จากปัญหาที่กล่าวมาข้างต้น ผู้พัฒนา
จึงน าเสนอการจ าแนกประเภทและพยากรณ์ค่า 
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PCV  ในวั วและควายจากเยื่ อ เมื อก เ พ่ือ
พยากรณ์ภาวะโลหิตจางในวัวและควายได้อย่าง
สะดวกสบาย รวดเร็วและแม่นย า เพ่ือที่จะได้
รู้ทันอาการของวัวและควาย และสามารถดูแล
รักษาได้อย่างมีประสิทธิภาพต่อไป 
2. ทฤษฎีและงานที่เกี่ยวข้อง 
2.1ทฤษฎีที่เกี่ยวข้อง 

2.1.1 ค่า Packed Cell Volume  
ค่า Packed Cell Volume (PCV) [8] สามารถ
หาได้โดยการปั่นตกของเลือดที่ใส่สารเฮพาริน
ในหลอด capillary tube (หรือเป็นที่รู้จักในชื่อ 
Microhematocrit tube) ที่ความเร็ว 10,000 
RPM เป็นเวลา 5 นาที[2] ซึ่งจะท าให้เลือดแบ่ง
ออกเป็น 2 ชั้น ปริมาณของเม็ดเลือดแดงหาร
ด้วยปริมาณทั้งหมดของเลือด คือ ค่า PCV 
เนื่องจากเราท าการวิเคราะห์โดยใช้หลอด
ทดลอง ดังนั้น เราจึงสามารถค านวณโดยอาศัย
การวัดความยาวของชั้นได้ส าหรับเครื่องมือ
สมัยใหม่ ค่า HCT สามารถค านวณโดยเครื่อง
อัตโนมัติซึ่งเป็นการวัดแบบทางอ้อม โดยค่า 
HCT หาได้จากการเอาจ านวนเม็ดเลือดแดงคูณ
ปริมาตรของเม็ดเลือดแดงโดยเฉลี่ย ค่า %HCT 
มักจะมีค่าเป็นสามเท่าของความเข้มข้นของ
ฮี โ ม โ กลบิ น [ 3 ]  ค่ า  HCT อาจจะมี ค ว าม
คลาดเคลื่อนได้หากมีการให้ของเหลว เช่น 
เลื อด  น้ า เ กลื อ  ผ่ านทางหลอด เลื อดด า  
ยกตัวอย่างเช่น ถ้าหากมีการให้ packed red 
cells กับผู้ป่วย จะท าให้ปริมาณของเซลล์เม็ด
เลือดแดงมีความเข้มข้นมากขึ้น ดังนั้น ค่า HCT 
จึงมีค่าที่สูงกว่าความเป็นจริง หรือในกรณีที่
ผู้ป่วยให้น้ าเกลือหรือของเหลวอ่ืน ๆ ก็จะท าให้

เลือดถูกเจือจางส่งผลให้ค่า HCT ที่วัดได้นั้นมี
ค่าต่ ากว่าความเป็นจริง 

 
ภาพประกอบที่ 1 PCV 

 2.1.2 การประมวลผลภาพ( image 
processing) [1] คือ เป็นการประยุกต์ใช้งาน
การประมวลผลสัญญาณบนสัญญาณ 2 มิติ เชน่ 
ภาพนิ่ง (ภาพถ่าย) หรือภาพวีดิทัศน์(วิดีโอ)และ
ยังรวมถึงสัญญาณ 2 มิติอ่ืน ๆ ที่ไม่ใช่ภาพด้วย 
แนวความคิดและเทคนิค ในการประมวลผล
สัญญาณ ส าหรับสัญญาณ 1 มิตินั้น สามารถ
ปรับมาใช้กับภาพได้ไม่ยาก แต่นอกเหนือจาก 
เทคนิคจากการประมวลผลสัญญาณแล้ว การ
ประมวลผลภาพก็มีเทคนิคและแนวความคิดที่
เ ฉพาะ ( เช่น  connectivity และ rotation 
invariance) ซึ่งจะมีความหมายกับสัญญาณ 2 
มิติเท่านั้น แต่อย่างไรก็ตามเทคนิคบางอย่าง 
จากการประมวลผลสัญญาณใน 1 มิติ  จะ
ค่อนข้างซับซ้อนเมื่อน ามาใช้กับ 2 มิติ เมื่อ
หลายสิบปีมาแล้ว การประมวลผลภาพนั้น จะ
อยู่ ในรูปของการประมวลผลสัญญาณแอ
นะล็อก (analog) โดยใช้อุปกรณ์ปรับแต่งแสง 
(optics) ซึ่งวิธีเหล่านั้นก็ไม่ได้หายสาบสูญ หรือ
เลิกใช้ไป ยังมีใช้เป็นส่วนส าคัญ ส าหรับการ
ประยุกต์ใช้งานบางอย่าง เช่น ฮอโลกราฟี 
( holography) แ ต่ เ นื่ อ ง จ า ก อุ ป ก ร ณ์
คอมพิวเตอร์ในปัจจุบัน ราคาถูกลง และเร็วขึ้น
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มาก การประมวลผลภาพดิจิทัล (digital image 
processing) จึงได้รับความนิยมมากกว่า เพราะ
การประมวลผลที่ท าได้ซับซ้อนขึ้น แม่นย า และ
ง่ายในการลงมือปฏิบัต ิ

2.1.3 โครงข่ายประสาทแบบคอนโวลู
ชัน (Convolutional Neural Network: CNN) 
[4] โครงข่ายarchitecture สถาปัตยกรรม 
Feed-Forward Neural Networks จั ด เ ป็ น
การเรียนรู้ เชิงลึก (Deep learning) เช่นกัน 
โดยจะจ าลองการมองเห็นของมนุษย์ในพ้ืนที่
ย่อย จากการแยกแยะคุณลักษณะเชิงภาพ เช่น 
สี ลายเส้น และอ่ืนๆ จากนั้นนามาผสานกัน
เพ่ือที่จะท านายว่าภาพนั้นคือภาพอะไร ในการ
ท างานของ Convolutional Neural Network 
(CNN) จุดประสงค์ของการท าคอนโวลูชันเพ่ือ
ต้องการระบุคุณลักษณะที่ส าคัญและเกี่ยวข้อง
กับภาพ โดยขั้นตอนนี้จะท าการสร้าง Sliding 
window (Filter) มาสแกนรูปภาพเพ่ือแยก 
องค์ประกอบต่างๆ เช่น รูปทรงของเส้นขอบ สี 
โดยปกติภาพจะมี สีหลักๆ 3 สี คือ สีแดง สีน้ า
เ งิ น  และสี เ ขี ย ว  แบ่ ง เป็ น  3  แชนแนล 
(Channel) ซึ่งแต่ละพิกเซลสามารถแทนค่า
ด้วยตัวเลขเพ่ือบอก ความเข้มของสี ตั้งแต่ 0-
255ในการท าภาพขาวด าจะใช้ เ พี ย ง  1 
แชนแนล สีด าแทนด้วยเลข 1 และสีขาวแทน
ด้วยเลข 0 จากนั้นจะใช้ filter เป็นตัวกรอง 
จากรูปที่ 1 (เมทริกซ์สีเหลือง ขนาด 3x3) ท า
การ convolution กับภาพขาวด เพ่ือเก็บค่าไว้
ในเมทริกซ์ชุดใหม่ ที่เรียกว่าคอนโวลฟีเจอร์ 
(Convolved Feature) หรื อ  ฟี เ จ อ ร์ แ ม พ 
(feature map) 

 
ภาพประกอบที่ 2 CNN 

 2.1.2 VGG16 [13]เป็นสถาปัตยกรรม
หนึ่ ง ของ  Convolutional Neural Network 
(CNN) ที่เรียบง่ายและใช้กันอย่างแพร่หลายซึ่ง
ใช้ส าหรับ ImageNet ซึ่ งเป็นโครงการฐาน
ข้อมูลภาพขนาดใหญ่ที่ใช้ในการวิจัยซอฟต์แวร์
การรู้จ าวัตถุภาพ สถาปัตยกรรม VGG16 ได้รับ
ก า ร ท ด ส อบ  5 อั น ดั บ สู ง สุ ด  92.7% ใ น 
ImageNet ซึ่งเป็นชุดข้อมูลมากกว่า 14 ล้าน
ภาพที่อยู่ใน 1000 คลาส เป็นหนึ่งในโมเดลที่มี
ชื่ อ เสียงที่ ส่ ง ไปยั ง  ImageNet Large Scale 
Visual Recognition Challenge (ILSVRC) ใน
ปี 2014 ได้ท าการปรับปรุงสถาปัตยกรรม 
AlexNet โดยแทนที่ตัวกรองขนาดเคอร์เนล
ข น า ด ใ ห ญ่  ( 11 แ ล ะ  5 ใ น เ ล เ ย อ ร์  
convolutional ที่หนึ่ งและสองตามล าดับ) 
ด้วยตัวกรองขนาดเคอร์เนลสาม x สามตัวทีละ
ตัว VGG16 ได้รับการฝึกฝนมาเป็นเวลาหลาย
สั ป ด าห์ โ ด ย ใ ช้  NVIDIA Titan Black GPUs 
VGG16 ใช้ในเทคนิคการจ าแนะรูปภาพการ
เรียนรู้ เชิ งลึกจ านวนมากและเป็นที่ นิ ยม
เนื่องจาก ใช้งานง่าย  
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ภาพประกอบที่ 3 VGG-16 

 2.1.3 Faster R-CNN [7] เป็นโครงข่าย
ที่แบ่งออกเป็น 2 สเตจ คือส่วนเสนอพ้ืนที่  
(RPN) และส่วนรู้จ าวัตถุ (Recognition) การ
ฝึกตัวแบบให้ท าหน้าที่เป็นสองชุดเช่นนี้ เรา
เรียกว่าเป็นการสร้าง Two-stage Object-
Detection Network. ข้ อ เ สี ย ขอ ง มั น ก็ คื อ
ความเร็วที่ได้นั้นน้อยกว่าระบบที่ท าการเลือก
กรอบพ้ืนที่อย่างรวดเร็วและท าการรู้จ าวัตถุ
ทันท ี
2.2 งานวิจัยท่ีเกี่ยวข้อง 
 นายพิษณุรัตน์  วงสี เทา และ นาย
ชลวัฒน์ เดโพธิ์  [9] วิทยานิพนธ์นี้ ได้ เสนอ
โปรแกรมการรู้จ าและตรวจจับความเร็วรถบน
ท้องถนนเป็นการประเมินประสิทธิภาพ ส่วนที่ 
1 การค านวณความจากข้อมูลรถจากวิดีโอ
จ านวน 10 คัน สามารถวันความเร็วได้ และ 
สามารถน าไปพัฒนาต่อได้ ส่วนที่ 2 การระบุสี
ของรถยนต์จากภาพของรถยนต์ 100 ภาพ และ
ภาพจากวิดีโอ 70 ภาพ ผลการระบุสีจากวิดีโอ
มีค่าความถูกต้อง 58% ค่าประสิทธิภาพ
โดยรวม 49%  ถือว่ายังมีข้อผิดในการระบุสี 
และจากไฟล์วิดีโอ ผลการระบุสีจากวิดีโอมีค่า
ความถูกต้อง 35% ค่าประสิทธิภาพโดยรวม 
46%  ถื อ ว่ า  ก า ร ร ะบุ จ า ก ไฟล์ วิ ดี โ อ  มี
ประสิทธิภาพสูงกว่าการระบุสีจากภาพของ

รถยนต์ ส่วนที่  3 การจ าแนกประเภทของ
รถยนต์จากภาพของรถยนต์ 260 ภาพ และ
ภาพจากวิดีโอ 70 ภาพ ผลการจ าแนกด้วยภาพ
ของรถยนต์มีความถูกต้อง 71% ค่า 48% 
พบว่ายังเกิดข้อผิดพลาดอยู่ แต่ยังถือว่ายอมรับ
ได้ในการใช้งานอัลกอริทึม และการจ าแนกจาก
ภาพมี ประสิทธิภาพกว่ามีประสิทธิภาพกว่า
การจ าแนกจากภาพวิดีโอ ทั้งนี้จ านวนดาต้า 
และความคล้ายคลึงยังมีผลต่อการจ าแนกได้ 

โยษิตา ค าบุญมี และ สุขสวัสดี ณัฎฐ
วุฒิสิทธิ์ และ ปราลี มณีรัตน์ [10] วิทยานิพนธ์
นี้ได้เสนอวิธีแสดงผลลัพธ์ธ์ตามวัตถุประสงค์ที่
วางไว้ เพ่ือน าเทคโนโลยีนี้มาใช้ทดทนแรงงาน
ม นุ ษ ย์ โ ด ย  ก า ร ศึ ก ษ า ก า ร วิ เ ค ร า ะ ห์
ค่าพารามิเตอร์สีด้วยเทคนิคการ เรียนรู้ของ
โครงข่ายนิวรอลเน็ตเวิร์ค ในงานวิจัยนี้ ใช้  
มะเขือเทศพันธุ์โทมัสเป็นกลุ่มตัวอย่าง เกณฑ์
การ จ าแนกสีแบ่งออกเป็น 3 กลุ่ม คือ Green, 
Red และ Mature Red ซึ่ งผลการทดลองมี
ความถูกต้องในการ จ าแนกสีเท่ากับ 94.07% 
แต่อย่างไรก็ดีหากตัวอย่าง มะเขือเทศที่อยู่ใน
ระหว่างการเปลี่ยนสีท าให้เกิดเฉดสีที่ ใกล้เคียง
กันก็สามารถท าให้เกิดความผิดพลาดขึ้นได้ 
ดังนั้นการน าองค์ความรู้จากงานวิจัยนี้ไปใช้
พัฒนา ส าหรับการสร้างเครื่องมือคัดแยกสีของ
มะเขือเทศใน อุตสาหกรรมอาหารในอนาคต จึง
จ าเป็นต้องเพ่ิม จ านวนตัวอย่างในการเรียนรู้สี
ของมะเขือเทศในนิวรอล เน็ตเวิร์คต่อไป 

ณัฐวุฒิ ชัยพิมล [11] วิทยานิพนธ์นี้ได้
เ สนอวิ ธี ที่ จ ะช่ วย เ พ่ิมประสิ ทธิ ภ าพของ
โปรแกรมเล่นเพลงอัตโนมัติจากโน้ต โดยใช้
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คอมพิวเตอร์มาช่วยในการจ าแนกด้วยวิธี  
Convolutional Neural Network (CNN) และ
จัดเก็บข้อมูลในระบบดิจิทัล ซึ่งจะท าให้อ่าน
โน้ตเพลงนั้นง่ายยิ่งขึ้น จากการทดลองวัด
ประสิทธิภาพในการจ าแนกโน้ตเพลงโดยใช้
ข้อมูลฝึกฝนทั้งหมด 20 ประเภท คือ โน้ตตัว
กลม โน้ตตัวขาว โน้ตตัวด า โน้ตตัวเขบ็ต 1 ชั้น 
โน้ตตัวเขบ็ต 2 ชั้น โน้ตตัวเขบ็ต 3 ชั้น ตัวกลม
ประจุด โน้ตตัวกลมประจุด โน้ตตัวขาวประจุด 
โน้ตตัวด าประจุด โน้ตตัวเขบ็ต 1 ชั้นประจุด 
โน้ตตัวเขบ็ต 2 ชั้นประจุด โน้ตตัวเขบ็ต 3 ชั้น 
ประจุด เทมโป จังหวะ ตัวหยุดตัวกลม ตัวหยุด
ตัวขาว ตัวหยุดตัวด า ตัวหยุดตัวเขบ็ต 1 ชั้น ตัว
หยุดเขบ็ต 2 ชั้น ตัว หยุดตัวเขบ็ต 3 ชั้น ในการ
ฝึกฝนข้อมูลและทดสอบโมเดลเพ่ือใช้ในการ
แยกประเภทด้วยวิธี CNN ทั้งหมด 315,478 
ภาพ ซึ่ งผลจากการทดลองผลการจ าแนก
สัญลักษณ์ชนิดต่างสามารถจ าแนกได้ถูกต้อง
ประมาณ 86 % และจากการทดลองวัด
ประสิทธิภาพในการจ าแนก Tempo โดยการ
ใช้ Tesseract-OCR ดึงข้อความจากรูปภาพ 
น ามาเทียบกับผลเฉลยโดยใช้ข้อมูลภาพทั้งหมด 
4,496 ภาพโดยผลลัพธ์ที่ได้ภาพที่ถูกต้อง 3413 
ภาพ ส่ วนที่ ผิ ด  1082 ภาพ จากการวั ด
ป ร ะสิ ท ธิ ภ าพกา ร จ า แน ก  Tempo ด้ ว ย 
Tesseract-OCR ได้ค่าความถูกต้อง 75.91 % 
3. วิธีด าเนินงานวิจัย 
 3.1 ภาพรวมระบบ 

 
ภาพประกอบที่ 4 ภาพรวมระบบ 

จากภาพประกอบที่ 4 แผนผังการท างานรวม
ของระบบจะแบ่งออกเป็น 2 ส่วนคือ ส่วนของ
ผู้ ใช้ที่ ใช้ถ่ายภาพอวัยวะของวัวเพ่ือท านาย
ระดับภาวะโลหิตจางและพยากรณ์ค่า PCV 
ของเลือด และส่วนของสัตวแพทย์ที่ใช้ในการ
อัพโหลดรูปภาพอวัยวะวัวและค่า PCV 

ส่วนที่ 1 ส่วนของผู้ใช้ที่ใช้ถ่ายภาพ
อวัยวะของวัวเพ่ือท านายระดับภาวะโลหิตจาง
และพยากรณ์ค่า PCV ของเลือด คือระบบการ
ตรวจจับเยื่อเมือกของวัวและควายเพ่ือการ
ท านายระดับภาวะโลหิตจางและพยากรณ์ค่า 
PCV ของเลือด ที่ให้ผู้ใช้ถ่ายรูปจากโทรศัพท์
จากนั้นส่งไปที่เซิร์ฟเวอร์ เพ่ือตรวจจับบริเวณ
เยื่อเมือกท่ีต้องการก่อน แล้วจึงประมวลผลการ
จ าแนกกลุ่มและพยากรณ์ค่า PCV ด้วยวิธีการ 
FRCNN เมื่อประมวลผลเสร็จ ก็จะส่งผลลัพธ์
กลับมาแสดงที่แอปพลิเคชันคือ PCV และระดับ
ภาวะโลหิตจางวัวและควาย 

ส่วนที่ 2 ส่วนของสัตวแพทย์ที่ใช้ใน
การอัปโหลดรูปภาพอวัยวะวัวและค่า PCV คือ
ระบบการการอัปโหลดรูปภาพส าหรับสัตว
แพทย์ สัตวแพทย์เข้าสู่ระบบก่อนที่จะท าการ
อัปโหลดรูปภาพอวัยวะของวัวและควายจาก
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อุปกรณ์ พร้อมกับค่า PCV และรายละเอียดอ่ืน
เพ่ิมเติม โดยมีการออกแบบฐานข้อมูล 
3.2 ขั้นตอนการท านายระดับภาวะโลหิตจาง
และพยากรณ์ค่า PCV ของเลือดวัวและควาย 
สร้างแบบจ าลองโมเดลโดยการใช้วิธีการ 
Faster R-CNN ที่ตรวจจับส่วนบริเวณเยื่อเมือก
และท านายระดับภาวะโลหิตจางและพยากรณ์
ค่า PCV ของเลือดวัวและควาย ในงานวิจัยนี้ใช้
สถาปัตยกรรม CNN แบบ VGG-16 

 
ภาพประกอบที่ 5 ขั้นตอนการจ าแนกค่า PCV 
3.3 การตรวจจับวัตถุด้วย Faster R-CNN 

 
ภาพประกอบที่ 6 กระบวนการท างานของ 

Faster R-CNN 
การท างานจะส่งภาพน าเข้า (Input Image) ไป
ประมวลผลด้วย Convolutional Layer ของ 
CNN ก่อนจะได้ผลลัพธ์ เป็นภาพที่มี เ พียง 
Feature Map เ ท่ านั้ น  จ ากนั้ นน าภ าพไป
ท างานในข้ันตอน Region Proposal Network 
(RPN) ท าหน้าที่สกัดคุณสมบัติที่คาดว่าน่าจะ
เป็นวัตถุออกจาก Feature 

Map แสดงขัน้ตอนการท างานได้ดังนี้ 

 
ภาพประกอบที่ 7 ขั้นตอนการแบ่ง Layer 

ขั้นตอนที่หนึ่ง น าภาพที่ผ่านเข้ามาจะท าการ 
Convolutional Layer อี กค รั้ ง  แ ล้ ว จ ะ ไ ด้  
Feature Map ที่เล็กลงไปอีก 
ขั้นตอนที่สอง วางจุดเล็ก ๆ ให้ทั่วทั้งภาพ
เพ่ือให้ขั้นตอนต่อไปวาง Anchor Boxes ได้ทั่ว
ทัง้จุด 
ขั้นตอนที่สาม สร้างกล่อง Anchor วางทั่วทั้ง
ภาพที่เป็น Feature Map ในต าแหน่งจุดเล็ก ๆ 
ที่มีการสร้างมาก่อนหน้านี้ โดยในกล่องแต่ละ
ก ล่ อ ง จ ะมี  Anchor Boxes อี ก  9  ก ล่ อ ง 
โดยทั่วไปแล้วจะมีสัดส่วน 1:1, 1:2, 2:1 และมี
ขนาดที่เหมาะสมก าหนดอยู่ท่ี 128,256,512 
ขั้นตอนที่สี่ ตอนนี้มีกล่อง Anchor ทั้ง 9 กล่อง
อยู่ในทุก ๆ ต าแหน่งทั่วทั้งแมพ Feature Map 
แล้วซึ่งในแต่ละต าแหน่งอาจจะเป็นสิ่งของก็ได้ 
หรืออาจจะเป็นแค่พ้ืนหลังก็ได้ ส าหรับ Region 
Proposal Network (RPN) จะเรียนรู้ที่จะเลือก
ต าแหน่งใด ๆ ที่คาดว่าน่าจะเป็นสิ่งของจาก
การเรียนรู้ในขั้นตอนถัดไป 
ขั้นตอนที่ห้า Region Proposal Network จะ
เรียนรู้และปรับเปลี่ยนด้วย Bounding Box 
Regression และBoundingBox Classificaion 
Bounding Box Classification  
ค านวณคะแนน IoU ของผลเฉลย (Ground 
Truth) ด้ ว ยกล่ อ ง  Anchor Boxes และจั ด
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ประเภทกล่อง Anchor Boxes ที่เป็นสิ่งของ
หรือเป็นพื้นหลังด้วยความน่าจะเป็น 
Bounding Box Regression เรียนรู้การชดเชย 
(หรือความแตกต่าง) ส าหรับค่า X, Y, W, H ที่
โมเดลท านาย (Predicted Box) ออกมาแล้วน า
ค่ามาเทียบกับผลเฉลย (Ground Truth) เพ่ือ
ปรับค่า Anchor Boxes ให้มีการวางต าแหน่ง
ให้ดีขึ้นกว่าเดิม 
Intersection over union (IoU) เป็นการวัด
ความถูกต้องของโมเดล เป็นที่นิยมมากในการ
ท า Object Detection ซึ่งหาได้จากอัตราส่วน
ระหว่างพื้นที่ท่ี Intersection กันของสองกรอบ
ระหว่างกรอบที่ โมเดลท านาย (Predicted 
Box) ออกมาและกรอบที่มนุษย์เตรียมข้อมูลผล
เฉลย (Ground Truth) ไว้ก่อน ผลลัพธ์จากการ
วัดความถูกต้องนี้ จะอยู่ ระหว่ าง  0 ถึ ง  1 
โดยทั่วไปแล้วความถูกต้องที่ยอมรับคือ 0.5 ขึ้น
ไป 
3.4 ระยะการรวบรวมข้อมูล 

ในการวิจัยนี้ ได้ข้อมูลรูปภาพอวัยวะ
วัวและควายจากคณะสัตวแพทย์ศาสตร์ เป็น
จ านวน 261 รูปภาพ โดยข้อมูลทั้งหมด น ามา
ท า Ground Truth มี 3 ประเภท 3, 2, 1 คือ
ค่ า PCV High, Medium, Low,ต า ม ล า ดั บ 
แบ่งเป็นจ านวนชนิดละ 84, 103, 74 ตามล าดับ 
3 . 5  ตั วอย่ า งการก าหนดค่ า ความจริ ง 
(Ground Truth) 

โดยในการก าหนดค่าความจริงแต่ละ
ภาพจะมีภาพละ 1 ชนิด ข้อมูลจะถูกบันทึกลง
ในไฟล์ข้อความ (.txt) ที่เป็นชื่อเดียวกันกับไฟล์
ภ าพ  และทั้ ง หมดจะถู ก ร ว มอยู่ ใ น ไฟล์  

annotate.txt ส าหรับการอ่านข้อมูลความจริง
ของวัตถุ (Ground Truth) และต าแหน่งรูปภาพ
เพ่ือเป็นเส้นทางให้การการเรียนรู้ (Training) 
สามารถอ่านข้อมูลได้ง่าย ๆ สามารถแสดง
วิธีการระบุชื่อไฟล์และชนิดได้ 
3.6 การประเมินผล 

ใน ง านวิ จั ยนี้ จ ะประ เมิ นผล กา ร 
Classification ด้ ว ย  Precision Recall และ 
Mean Average Precision(mAP) ซึ่งเป็นการ
หาค่าเฉลี่ยของความแม่นย า(Precision) และ
ความลึก (Recall) ของวัตถุในรูปนั้น ๆโดยโดย
ที่ ค่าความแม่นยา หาได้จาก 

 
โดยที่ True Positive (TP) คือ สิ่งที่โปรแกรม
ทานายว่าจริง และคนบอกว่ามันจริง 
True Negative (TN) คือ สิ่งที่โปรแกรมทานาย
ว่าไม่จริง และคนบอกว่ามันไม่จริง 
False Positive (FP) คือ สิ่งที่โปรแกรมทานาย
ว่าจริง แต่คนบอกว่าไม่จริง 
False Negative (FN) คือ สิ่ งที่ โปรแกรมทา
นายว่าไม่จริง แต่คนบอกว่าจริงPrecision 
4.วิธีการทดลอง 
4.1 การเตรียมชุดข้อมูลก่อนเรียนรู้ 

ท าการแบ่งข้อมูลออกเพ่ือใช้ทดสอบ
ความถูกต้อง (Validation) ระหว่างเรียนรู้  
(Train) และใช้ทดสอบ (Test) จากข้ อมู ล
รูปภาพทั้งหมด 261 รูป เพ่ือวัดประสิทธิภาพ
แบ่งชุดข้อมูลดังนี้  
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(1) จ านวนข้อมูลส าหรับการเรียนรู้ใช้ข้อมูล
รูปภาพ 251 รูป คิดเป็น (96%)  
(2) จ านวนข้อมูลส าหรับวัดประสิทธิภาพใช้
ข้อมูลรูปภาพ 10 รูป คิดเป็น (4%) 
4.2 การตั้งค่าการฝึกการเรียนรู้ 
ตารางท่ี 1 การตั้งค่าการฝึกการเรียนรู้ 

Function Description 
Epoch 
ก าหนดรอบการเรียนรู้ 

30 
 

Train FRCNN 
ฝึกการเรียนรู้โมเดล RPN 

True 

Train final classifier 
ฝึกการเรียนรู้โมเดล VGG-
16 ส่วนที่ท าการคัดเลือก
ค าตอบ 

True 

Train base NN 
ฝึกการเรียนรู้โมเดล VGG-
16 ส่วนที่หาคุณลักษณะ
เด่นรูปภาพ (Feature 
Extraction) 

True 

Anchor box scales 
ก าหนดขนาดของ Anchor 
box ทั้ง 3 ขนาด 

128, 256, 
512 

 
Anchor box ratios 
ก าหนดสัดส่วนของ Anchor 
box 

[1:1],[0.7:1.
4],[1.4:0.7] 

 
Image size 
ก าหนดขนาดภาพภาพที่ท า
การฝึกทั้งหมด 

300 

Augment True 
4.3 วิธีการน าภาพมาเข้าทดสอบ 

การทดสอบนี้ใช้วิธีน าภาพพร้อมกับผล
เฉลย (Ground Truth) เข้าท าการทดสอบ ซึ่ง
ในหนึ่งภาพมีเพียงแค่วัตถุเดียวเท่านั้น โดยที่จะ
เก็บผลเฉลยในรูปแบบไฟล์  XML โดยที่มี
กระบวนการน าภาพเข้าทดสอบดังนี้ 

 
ภาพประกอบที่ 8 ขั้นตอนการทดสอบ 

4.4 ผลการทดลอง 
ใ น ก า ร ป ร ะ เ มิ น ป ร ะ สิ ท ธิ ภ า พ

สถาปัตยกรรม จะมุ่งเน้นไปที่การประเมิน
ประสิทธิภาพของการตรวจจับเยื่อเมือกเพ่ือการ
จ าแนกและพยากรณ์ระดับเลือดของวัวและ
ควายใช้ร่วมกับสถาปัตยกรรม VGG-16 วิธีการ
แ บ บ  Faster R-CNN  โ ด ย ใ ช้  Precision, 
Recall ในการประเมิน ซึ่ งผลลัพธ์ของค่า 
Precision, Recall ที่ ได้ ระหว่ างการเรี ยนรู้  
สามารถน ามาอธิบายได้ดังนี ้

 
ภาพประกอบที่ 9 กราฟค่า Loss  

และ Validation 
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อธิบาย จากรูปภาพประกอบที่ 9 แสดงให้เห็น
ถึงค่า Los ที่ เกิดจากการเรียนรู้ทั้ งหมด30 
epochs ซึ่งสามารถอธิบายได้ว่าการเรียนรู้ใน
แต่ละรอบนั้นท าให้โมเดลเสถียรขึ้นเรื่อย ๆ เส้น 
validation คือจะมีการตกลงในรอบการเรียนรู้
ที่ 10และ 27 ส่วนเส้นtraining มีแนวโน้มว่าจะ
เพ่ิมข้ึน เรื่อย ๆ 
4.5 การประเมินและวิเคราะห์ผลการประเมิน 

การประเมินผลวัดจากข้อมูลส าหรับวัด
ประสิทธิภาพ 20 เปอร์เซ็นต์จากข้อมูลรูปภาพ
ทั้งหมด  จากนั้นน าข้อมูลรูปภาพส าหรับวัด
ประสิทธิภาพแต่ละชนิด หาค่าความแม่นย า 
(Precision), ค่าความระลึก (Recall) ได้ค่าดังนี้  
0.24 และ 0.045 

ผลลัพธ์การทดสอบการตรวจจับ
ตรวจจับเยื่อเมือกเพ่ือการจ าแนกและพยากรณ์
ระดับเลือดของวัวและควายที่ได้จากการท านาย
ผลลัพธ์ ยกตัวอย่างดังตารางต่อไปนี้ 
ตารางท่ี 2 ผลลัพธ์การทดสอบการตรวจจับ 
ผลการตรวจจับเยื่อเมือกของวัวและควาย 
จ านวนรูป 456 
จ า น ว น ผ ล เ ฉ ล ย ที่
ตรวจจับได้ 

74 

จ า น ว น ที่ ท า น า ย
ถูกต้อง 

18 

จ านวนที่ท านายผิด 56 
จากตาราง จะเห็นได้ว่า มีผลการตรวจจับได้ที่
ต่ า และมีการท านายผิดที่สูง เกิดการ Over 
fitting อาจเป็นเพราะข้อมูลที่น้อยเกินไป หรือ
การตั้งค่าการเรียนรู้ได้ไม่ดีพอ 
 

5.สรุปและอภิปรายผลการทดลอง 
5.1 สรุปผลและอภิปรายผล 

โครงงานปริญญานิพนธ์ฉบับนี้ ได้
น าเสนอการตรวจจับเยื่อเมือกเพ่ือการจ าแนก
และพยากรณ์ระดับเลือดของวัวและควาย เพ่ือ
การจ าแนกประเภทระดับภาวะโลหิตจางและ
พยากรณ์ค่า PCV ของเลือดวัวและควาย โดยใช้
การเรียนรู้เชิงลึกด้วยวิธี VGG-16 วิธีการแบบ 
Faster R-CNN  ซึ่งสามารถใช้งานการตรวจจับ
เยื่อเมือกเพ่ือการจ าแนกและพยากรณ์ระดับ
เลือดของวัวและควายได้ผ่านแอพพลิเคชั่น
ส าหรับระบบปฏิบัติการ Android, iOS 
หลังจากการพัฒนาโมเดลและทดสอบโมเดล
การตรวจจับเยื่อเมือกเพ่ือการจ าแนกและ
พยากรณ์ระดับเลือดของวัวและควายได้มีการ
ทดสอบและวัดประสิทธิภาพการการตรวจจับ
เยื่อเมือกเพ่ือการจ าแนกและพยากรณ์ระดับ
เลือดของวัวและควาย ทั้งสิ้น 456 ภาพ เพ่ือ
น ามาวิเคราะห์การจ าแนกประเภทระดับภาวะ
โลหิตจางและพยากรณ์ค่า PCV ของเลือดวัว
และควาย พบว่าจ านวนรูปผลเฉลยที่ตรวจจับ
ได้ 74 รูป จาก 456 รูป ที่รูปที่ท านายถูกต้องมี 
18 รูป จ านวนที่ท านายผิด 56 รูป ท าให้มีผล
การตรวจจับได้ที่ต่ า และมีการท านายผิดที่สูง 
เกิดการ Over fitting อาจเป็นเพราะข้อมูลที่
น้อยเกินไป หรือการตั้งค่าการเรียนรู้ได้ไม่ดีพอ 
5.2 ปัญหาและอุปสรรคในการด าเนินงาน 
1. อัลกอริทึมการตรวจจับ Faster R-CNN และ 
VGG16 มีความซับซ้อนสูงมากจ าเป็นต้องใช้
ทรัพยากรในการประมวลผลสูงและใช้ระยะ
เวลานาน 
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2. ชุดข้อมูลที่ใช้ในการเรียนรู้มีไม่เพียงพอและ
ไม่มีความหลากหลาย 
5.3 ข้อเสนอแนะ 
1. ควรมีชุดข้อมูลจากหลากหลายแหล่งที่มี
ลักษณะของข้อมูลที่แตกต่างกัน เพ่ือให้เกิดชุด
ข้อมูลที่มีความหลากหลาย 
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