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บทคัดย่อ 

โปร เจคน ี ้ เ ป ็ นการสร ้ า ง  Mob i le 

Application ในการจำแนกสายพันธ ุ ์ง ู  มี

วัตถุประสงค์เพ่ือจำแนกสายพันธุ์ของงูและบอก

รายละเอียดเกี่ยวกับงูชนิดนั้นพร้อมวิธีการปฐม

พยาบาลเบื้องต้น ทำให้รู้วิธีในการรับมือกับงูที่

พบ เจอ  ในการจำแนกสายพ ันธ ุ ์ ง ู เร ามี

กระบวนการหลัก ๆ 2 อย่างคือ (1) การทำ 

Object Detection เพื่อหาตำแหน่งของงูใน

ภาพก่อน เพราะสภาพแวดล้อมในภาพจะทำให้ 

Classification ทำได้ยาก (2) นำตำแหน่งงูที่ได้

จากการทำ Object Detection มาใช ้ทำ 

Classification เพื่อให้ได้ความแม่นยำเพิ่มขึ้น

ในการแยกความต่างของงูแต่ละสายพันธุ์ดังนั้น

โครงงานฉบับนี ้จ ึงนำเสนอการทำ Mobile 

application เพื่อจำแนกสายพันธุ์งู และบอก

รายละเอียดเกี ่ยวกับงูที ่พบเจอเจอเพื ่อเป็น

ประโยชน์ให้แก่ผู ้ใช้ โดยงานนี้จะอยู่ลักษณะ

ของการแยกสายพันธุ์งูพร้อมบอกรายละเอียด

ของสายพันธุ์นั ้นๆ โดยอาศัยการจำแนกภาพ

(Classification) พร ้อมบอกว ิธ ีการปฐม

พยาบาลเบื้องต้น 

1.บทนำ 

บนโลกใบนี้มีเหล่าสัตว์ที่เป็นอันตรายต่อ

มนุษย์อยู่หลายชนิด งูนั้นนับเป็นอันดับที่สาม

จากสิบอันดับสัตว์ที่อันตรายต่อมนุษย์มากที่สุด

ในโลกด้วยอัตราการเสียชีวิตที่เกิดจากงูเฉลี่ย

ราว 138,000 รายต่อปี[1] ทั้งนี้ยังสามารถพบ

ได้ในทุกภูมิภาคทั่วประเทศไทย ซึ่งงูหลายสาย

พันธุ์ไม่ได้มีพิษที่ร้ายแรงต่อชีวิตมนุษย์แต่ด้วย

ลักษณะของงูส่วนใหญ่ที่มีความคล้ายกันทำให้

ผู้คนที่ได้พบเกิดความตระหนกหรือหวาดกลัว 

ทั้งนี้ยังมีผลกระทบอื่นที่อาจเกิดขึ้นเพราะงูได้ 

เช่น หากมีงูเข้าไปในบ้านของคนก็จะเกิดการ

แตกตื่นเพราะไม่รู้วิธีรับมือหรือการท่องเที่ยวใน

ป่าที่สามารถเจองูได้ทุกเวลา หากโดนกัดแล้วไม่

รู้จักสายพันธุ์ของงูชนิดนั้นก็ยากที่ปฐมพยาบาล 

เป็นต้น 

เนื ่องจากงูทุกชนิดจะมีเอกลักษณ์ที่

แตกต่างกันออกไป แต่ก็ยังมีลักษณะหลาย

อย่างที่อาจจะแยกไม่ได้ในทันทีด้วยสายตาของ

มนุษย์ ทำให้การสร้างโมเดลจำแนกสายพันธุ์

ของงู (Snake Classification Model) ขึ้นมา

เพื ่อจำแนกสายพันธุ ์ของงู  ด ้วยอัลกอริทึม

โครงข่ายประสาทเทียม (Convolutional 

Neural Network : CNN) โดยมีการจำแนก

เอกล ักษณ ์ เบ ื ้ องต ้นของง ู  (Mult ic lass 

Classification) เพื่อทำการประมวลในการจัด

กลุ่มสายพันธุ์ จากเหตุผลที่กล่าวข้างต้น จึงเกิด

แ น ว ค ิ ด ป ร ะ ย ุ ก ต์ ใ ช ้  M u l t i - C l a s s 
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Classification ในการสร้างโมเดลจำแนกสาย

พันธุ์งูพบในไทยให้มีประสิทธิภาพในการจำแนก

สายพันธุ์งูและเพื่อให้ข้อมูลเกี่ยวกับงูสายพันธุ์

นั้นๆ 

2. ทฤษฎีและงานวิจัยที่เกี่ยวข้อง 

2.1 ทฤษฎีที่เกี่ยวข้อง 

2 . 1 . 1  Convo lu t iona l  Neu ra l 

Network[2](CNN) เป็นอัลกอริทึม Deep 

Learn ing ท ี ่ ร ับอ ินพ ุตร ูปภาพ กำหนด

ความสำคัญให้กับวัตถุต่าง ๆ ในภาพ โดยที่ 

CNN จะจำลองการ มองเห็นของมนุษย์ที ่มอง

พื ้นที ่แบ่งออกเป็นที ่ย่อย ๆ ซึ ่งจะมีการแยก

คุณลักษณะของพื้นที่ย่อยนั้นเพื่อดู ว่าสิ่งที่เห็น

อย ู ่ เป ็นอะไรและสามารถแยกแยะความ

แตกต่าง โดย CNN ประกอบด้วยเลเยอร์หลัก 3 

ประเภท คือ Convolutional Layer, Pooling 

Layer, และ fully connected โดยแต่ละ 

layer จะสร้างจากโหนดที ่ตรวจสอบข้อมูล

อินพุตและสร้างเอาต์พุตและจำมีวิธีการคำนวณ

ที่แตกต่างกัน 

2.1.1.1 Convolutional Layer[3] 

เป็นเลเยอร์ที่จะดึงเอาคุณลักษณะของรูปภาพ

เก็บไว้และเป็นเลเยอร์แรกสุดของ CNN เสมอ 

ประกอบด้วยเมทริกซ์ต ัวกรอง(Filters)ซึ่ง

กำหนดค่าได้ เช่น ต้องการ 11 หาเส้นตรง 

ข้อมูลใน filters จะเป็นแบบหนึ่ง ถ้าจะหาทรง

กลม ข้อมูลใน filters ก็จะเป็นอีกแบบหนึ่ง 

การคำนวณของ Convolutional layer นั้นทำ

โดยการนำพิกเซลของรูปภาพมาคูณในระดับ

สมาชิก(Elementwise) กับ filters แล้วนำ

ผลลัพธ์สุดท้ายจากการบวกค่าทั้งหมดมาเกบ็ไว้

ใ น ผ ั ง ค ุ ณ ล ั ก ษ ณ ะ  ( F e a t u r e  m a p ) 

 
ภาพประกอบที่ 1 การคำนวณของ 

Convolutional Layer 

 
ภาพประกอบที่ 2 Feature map 

2.1.1.2 Pooling Layer[4] คือชั้นที่ทำ

หน้าที่ในการลดจำนวนของพารามิเตอร์ในกรณี

ที่ภาพมีขนาดใหญ่เกินไป การทำ Pooling หรือ

ท ี ่ เร ียกว ่า Sub-sampling หร ือ Down-

sampl ing เป ็นกระบวนการลดม ิต ิ ของ 

Feature Map ลงแต่ยังคงข้อมูลสำคัญเอาไว้ 

 
ภาพประกอบที่ 3 ตัวอย่างการทำ Pooling 

2.1.1.3 Fully Connected Layer[5] 

เป็นชั้นที่เชื่อมโยงระหว่าง Feature Map และ 

Output แบบสมบูรณ์ ดังนั้นใน layer นี้จะเป็น
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การรวบรวม Feature Map ทั้งหมดที่ถูกสร้าง

มาแปลงเป็นเวกเตอร์ด ้วยการทำ Flatten 

จากนั้น neuron แต่ละตัวใช้การแปลงเชิงเส้น

กับเวกเตอร์อินพุตด้วยการคูณกับ weight 

matrix แล้ว นำไปบวกกับ bias ซึ่งจะได้มาเป็น

ค ่ า ของแต ่ ล ะ โหนด  จ ากน ั ้ น จะ ใช ้ ง า น 

Activation function เช่น softmax, sigmoid 

เพ่ือจำแนกเอาต์พุตออกเป็นคลาสต่าง ๆ 

2.1.2 Multi-Class Classification[6] 

การจัดหมวดหมู่แบบหลายคลาส(Multi-Class 

Classification) เป ็นงานการจ ัดหมวดหมู่  

Machine Learning ที่ประกอบด้วยคลาสหรือ

เอาต์พุตมากกว่า 2 คลาส ตัวอย่างเช่น ถ้า

จำแนกว่าบุคคลคนหนึ่งว่าเป็นนักบาสเก็ตบอล

หรือนักซูโม่หรือนักมวย ถ้านำมาแบ่งเป็นคลาส 

จะได้ 3 คลาส จากกีฬาทั้ง 3 ประเภท และใน

การ Classification จะได้คำตอบออกมาเพียง

คลาสเดียว เช ่น ถ้าส ่งข้อมูลนาย A เข้าไป 

Classification จะได้คำตอบเป็นนักบาสเก็ต

บอล 

2.1.3 MobileNetV2[7]  สถาปัตยกรรม

เครือข่ายประสาทเทียมที่ซับซ้อนซึ่งสามารถ

ทํางานได้ดีบนอุปกรณ์มือถือ มันขึ ้นอยู ่กับ

โครงสร้าง inverted residual structure ที่

การเชื่อมต่อ residual ระหว่าง bottleneck 

layers เลเยอร์การขยายตัวระดับกลางใช้ 

lightweight depthwise convolutions เพ่ือ

กรองคุณสมบัต ิเป ็นแหล่งท ี ่มาของ non-

linearity โดยรวมแล้วสถาปัตยกรรมของ 

MobileNetV2 มีเลเยอร์ convolution เริ่มต้น

อย่างสมบูรณ์พร้อม filter 32 ตัวขนาด (3x3) 

ตามด้วยชั้นคอขวดที่เหลือ 17 ชั้น 

 
ภาพประกอบที่ 4 บล็อกของ bottleneck ใน 

MobileNetV2 

ที่มา:https://paperswithcode.com/meth

od/mobilenetv2 

2.1.4 Transfer Learning[8] เป็นการนำ 

ค่าน้ำหนัก ( weight ) ของโมเดลที่มีการฝึกฝน

ไว ้ แล ้ วด ้ วยช ุ ดข ้ อม ูลจำนวนมากอย ่ า ง 

imagenet ซึ่งเป็นที่นิยมในการใช้ทำ Transfer 

learning 

2.1.5 Bacth Normolization[9] เป็น

เทคนิคการทำ Data Normalization กับข้อมูล

อินพุตทั ้งหมดของทุก layer ใน Minibatch 

ทั ้งหมด ก่อนจะส่งออกไปเป็น Input ของ 

layer ถัดไป ช่วยให้การ train นั้นรวดเร็วมาก

ยิ ่งขึ ้น ใช ้ Learning rate ได้ส ูงกว่า หรือ 

อาจจะทำให้โมเดลทำงานได้ดีขึ้น 

2.1.6 Global Average Pooling[10] 

เป็นการ pooling ที่ถูกออกแบบมาเพื่อแทนที่ 

flatten layer โดยจะคำนวณค่าเฉลี ่ยของ

ข้อมูลทั้งหมดใน feature map มาเก็บไว้ใน 

feature map ขนาด 1*1 แต่จะมี channel 

เท่ากับ feature map เดิม การรวมข้อมูลที่
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สำคัญไว้ใน matrix ขนาด 1*1 ทำให้การนำไป

คำนวณเพื ่อเข ้าส ู ่ เลเยอร ์ถ ัดไปจะช ่วยให้  

neural network สามารถสรุปความสำคัญของ 

feature map ได้ง่ายขึ้น และไม่มีพารามิเตอร์

ที ่จะ optimize ภายใน Global Average 

Pooling จึงหลีกเลี่ยงการเกิด overfitting ได้

ใน layer นี้ 

2.1.7 Dense[11] เป็นชั้น (layer) ของ

เซลล์ประสาท (neurons) อย่างง่ายที ่แต่ละ

เซลล์นั้นรับข้อมูลมาจากเซลล์ประสาททั้งหมด

ในชั ้นก่อนหน้า การทำงานคือเซลล์ประสาท

ของ Dense layer จะทำการคูณเมทริกซ์กับ

เวกเตอร์ โดยที่เวกเตอร์แถวของเอาต์พุตจาก

ช ั ้นก ่อนหน้าเท ่าก ับเวกเตอร ์คอล ัมน ์ของ 

Dense layer 

2.1.8 Dropout[12] เป็นเทคนิคในการสุ่มเพ่ือ

ปิดการทำงานของโหนดชั่วคราวในแต่ละรอบ

ของการทำ Forward Propagation และ 

Back-propagation ตามอัตราที่กำหนด โดยใน

ระหว่าง train โหนดที่ถูกปิดการทำงานจะทำ

ให้ไม่มีการอัปเดต weight และ bias ซึ่งเป็น

การบังคับให้ทุกโหนดที่ไม่ถูกปิดการทำงานต้อง

มีการอัปเดตค่า weight และ bias ทำให้

สามารถเรียนรู้ได้ดีข้ึน และการใช้ Dropout จะ

ทำให้ทุก ๆ การวนซ้ำ neural network จะมี

ขนาดเล็กลงกว่า network ก่อนหน้า ทำให้เข้า

ใกล้การเป็นมาตรฐาน 

2.1.9 Activation function ที ่ใช้ใน

งานวิจัยนี้จะมีทั้งหมด 3 ฟังก์ชันดังต่อไปนี้  

(1) ReLu function[13] ReLu นั้น

จะทำให้เอาต์พุตมีค่าอยู่ระหว่าง 0 ถึง infinity 

ถ้าค่าที่ input เข้าไปต่ำกว่า 0 จะถูกแปลงให้

เป็น 0 ทั้งหมด แต่ถ้า input มากกว่า 0 ก็จะ

เป็น linear function คือไม่มีการเปลี่ยนแปลง 

สำหรับ ReLu การไล่ระดับสีจะเป็นค่าบวก

เสมอ ทำให้ลดการกระจัดกระจายและความ

น่าจะเป็นที่จะเกิด vanishing gradient 

(2) Leaky ReLU function[14] 

เพื่อแก้ปัญหาของ ReLU ที่ถ้ามีค่าน้อยกว่า 0 

เข้าไปหลายๆตัวจะไม่สามารถคำนวณได้ จึงมี

การคิดค้นให้มีการรั่วของ output โดยการรั่วนี้

จะช่ วยเพ ิ ่ ม  range ของ ReLU ออกไป 

กลายเป็น (-infinity ถึง infinity) โดยการใช้ค่า 

a โดยค่า a จะเป็น 0.01 หากเมื่อใดก็ตามค่า a 

!= 0.01 เรียกว่า Randomized ReLU 

(3) Softmax function[15] เป็น

ฟังก์ชันที่เปลี่ยนเวกเตอร์ของจำนวนจริง K ที่

รวมกันเป็น 1 ค่า ไม่ว่าจะมีค่าบวกหรือลบ หรือ

เป็นศูนย์ ฟังก์ชันนี้จะแปลงค่านั้นให้อยู่ระหว่าง 

0 ถึง 1 เพื ่อให้สามารถคำนวณความน่าจะ

เป็นได้ โดยฟังก์ชันจะแปลงคะแนนผลลัพธ์ของ

ชั้นสุดท้ายของโครงข่ายประสาทเทียมเป็นการ

แจกแจงความน่าจะเป็นแบบปกติ ทำให้เป็น

เรื่องปกติที่จะให้ฟังก์ชันนี้เป็นเลเยอร์สุดท้าย

ของโครงข่ายประสาทเทียม และ ฟังก ์ชัน 

softmax นั ้นนิยมใช้สำหรับ multi-class 

classification 

2.1.10 Confusion Matrix[16] คือ การ

ว ัดประส ิทธ ิภาพการทำนายของโม เดล 

classification โดย Confusion Matrix จะ

แสดงค่าความถูกต้องด้วยการเปรียบเทียบ

คลาสจริง (true class) กับ คลาสคาดการณ์
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(predicted class) ซึ่งใน Confusion matrix 

จะมีค่าท่ีทำนายดังต่อไปนี้ 

TP (True Positive) ข้อมูลที่ทำนายตรงกับ

ข้อมูลจริงในคลาสทีก่ำลังพิจารณา 

TN (True Negative) ข้อมูลที่ทำนายตรงกับ

ข้อมูลจริงในคลาสที่ไม่ได้พิจารณา 

FP (False Positive) ข้อมูลที่ทำนายผิดเป็น

คลาสที่กำลังพิจารณา 

FN (False Negative) ข้อมูลที่ทำนายผิดเป็น

คลาสที่ไม่ได้พิจารณา 

2.1.10.1 การคำนวณค่าการวัดผล 

(1) Accuracy คือ ค่าความถูกต้อง คำนวณ

ด้วยการนำผลรวมของเส ้นทแยงหารด้วย

ผลรวมของทุกค่าในตาราง คำนวณโดยสมการ

ดังนี้ 

accuracy=
TP+TN

TP+TN+FP+FN
 (1) 

(2) Precision คือ ค่าความแม่นยำ โดยจะ

แสดงความแม่นยำของคลาสที่เป็นคาดการณ์

เป็นผลบวกนั ้นมากน้อยเท่าไร คำนวณโดย

สมการดังนี ้

precision=
TP

TP+FP
 (2) 

(3) Recall คือ ค่าระลึก คำนวณอัตราส่วน

ของคลาสที่คาดการณ์เป็นผลบวกที่ตรวจพบ

วัตถุได้อย่างถูกต้อง โดยค่าระลึกนี้จะแสดงให้

เห็นว่าตัวโมเดลนั้นสามารถรับรู้ถึงคลาสที่เป็น

ผลบวกได้ดีแค่ไหน คำนวณโดยสมการดังนี้ 

recall=
TP

TP+FN
 (3) 

 

(4) F1-score คือ เป็นการนำค่าที ่ได ้จาก 

precision และ recall มาคำนวณรวมกัน 

คำนวณโดยสมการดังนี้ 

F1=
precision x recall

precision + recall
 (4) 

3.วิธีดำเนินงานวิจัย 

3.1 กรอบการดำเนินงาน 

 
ภาพประกอบที่ 5 กรอบการดำเนินงาน 

3.2 Dataset  

ได้รวบรวมข้อมูลและภาพของงูชนิดต่าง 

ๆ จากหลากหลายเว็บไซต์บนอินเทอร์เน็ตเช่น 

สถานเสาวภา สภากาชาดไทย, ว ิก ิพ ีเด ีย , 

zoothailand เป็นต้น โดยข้อมูลที่รวบรวมมา

จะมีแหล่งที่พบ อาการหลังได้รับพิษ ลักษณะ

ของพิษ พฤติกรรม และลักษณะทางกายภาพ

ของงูแต่ละชนิด  

โครงงานนี้ได้ใช้ชุดข้อมูลของงู 20 สาย

พันธุ์(ภาพประกอบที่ 3.5) ในการสร้างโมเดล 

ซึ่งจะมีรูปภาพทั้งหมด 4,069 รูป ประกอบด้วย

ชุดข้อมูลสำหรับการ Train 3,269 รูป และ 

Test 800 รูป รูปภาพอินพุตทั้งหมดจะถูกปรับ

ขนาดเป็น 224*224*3 
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3.3 การทำงานของ MobileNetV2 

3.3.1 วิธีการทำงานของ MobileNetV2 

 
ภาพประกอบที่ 6 ภาพรวมวิธีการทำงานของ 

MobileNetV2 

 
ภาพประกอบที่ 7 ตัวอย่างรูปภาพอินพุต 

3.5 ขั้นตอนในการพัฒนา Snake Model 

(Deep learning) 

3.5.1 Data Augmentation เทคนิค 

Data Augmentation เป็นเทคนิคที่ใช้เพื่อเพ่ิม

ข้อมูลใหม่จากข้อมูลที่มีอยู่เดิม ซึ่งส่วนใหญ่จะ

ใช้กับชุดข้อมูลที ่ใช้ในการฝึกอบรม (Train) 

โมเดล โดยเทคนิคนี้จะช่วยแก้ไขปัญหาต่าง ๆ

ของตัวโมเดล เช่น Overfitting หรือ ปัญหาการ

ขาดแคลนชุดข้อมูล 

3.5.2 เตรียมการชุดข้อมูลสำหรับการ

ฝึกฝนโมเดล ชุดข้อมูลที่ใช้สำหรับการฝึกฝน

โมเดลได้มีการเปลี่ยนขนาดภาพให้เป็น 224 * 

224 *3 และใช้เทคนิค data augmentation 

ดังที่กล่าวไว้ในหัวข้อ 3.3.1 ชุดข้อมูลสำหรับ

การ train ถูกแบ่งไว้สำหรับ validation 20% 

ซึ่งทั้งสองส่วนมีการกำหนด shuffle = True 

คือการทำให้ชุดข้อมูลจะถูกสับแบบสุ่มเพ่ือ

หลีกเลี่ยงการเกิด overfitting ในระหว่างฝึกฝน

โมเดล และ seed ซึ่งใช้สำหรับใช้การเพิ่มภาพ

แบบสุ่มและสับเปลี่ยนลำดับของภาพ 

4.ผลการทดลอง 

4.1 การเปรียบเทียบประสิทธิภาพการรู้จำ

จากสถาปัตยกรรม CNN 

ในการจำแนกสายพันธุ์งูได้ประยุกต์ใช้ร่วมกับ

สถาปัตยกรรม CNN โดยผู ้จ ัดทำได ้เล ือก

ส ถ า ป ั ต ย ก ร ร ม  I n c e p t i o n V 3  แ ล ะ 

MobileNetV2 เพื่อเปรียบเทียบหาโมเดลที่มี

ประสิทธิภาพมากที่สุด โดยในการประเมินจะใช้

ตาราง confusion matrix ในการทดลองครั้งนี้ 

โ ดย ใช ้ ช ุ ด ข ้ อม ู ล เ ด ี ย วก ั นการปร ะ เมิ น

ประสิทธิภาพด้วย confusion matrix จะใช้ชุด

ข้อมูลสำหรับการ Test ของงูทั้งหมด 20 สาย

พันธุ์น คิดเป็น 20 เปอร์เซ ็นต์ของทั ้งหมด 

จากนั้นนำข้อมูลสำหรับประเมินประสิทธิภาพ

แต่ละสายพันธุ์ หาค่าความแม่นยำ(Precision), 

ค่าความระลึก(Recall), ด้วย Confusion 

Matrix เมื่อได้ผลลัพธ์แล้วนำค่าทั้งสองหาค่า

ความถูกต้อง (Accuracy) 
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ภาพประกอบที่ 8 ผลการประเมิน

ประสิทธิภาพสถาปัตยกรรม MobileNetV2 

คลาสที่มีค่า Precision ที่น้อยที่สุด คือ 

งูปี่แก้วลายแต้ม อยู่ที่ 0.38 อาจเป็นเพราะถึงงู

ปี่แก้วลายแต้มจะเป็นงูที่มีลวดลายบนตัวชัดเจน 

แต่รูปภาพส่วนใหญ่ในชุดข้อมูลลวดลายเหล่านี้

นั้นค่อนข้างที่จะกลมกลืนไปกับสภาพแวดล้อม 

เลยอาจทำให ้ โ ม เดล ไม ่ ส ามารถ เร ี ยนรู้

คุณลักษณะเหล่านี้ได้ดีเท่าที่ควร 

คลาสที่มีค่า Precision ที่สูงที่สุด คือ งู

เขียวหางไหม้ท้องเหลือง อยู่ที ่ 0.95 เพราะงู

เข ียวหางไหม้ท้องเหลืองเป็นงูที ่ม ีล ักษณะ

ชัดเจนมากท่ีสุดตัวหนึ่ง ด้วยสีของร่างกายที่เป็น

สีโทนเขียวทั้งหมดจึงน่าจะเป็นเรื่องง่ายที่โมเดล

จะเรียนรู้ลักษณะเหล่านี้ 

คลาสที่มีค่า Recall ที่น้อยที่สุด คือ งู

สิงหางลาย อยู่ที่ 0.23 เพราะงูสิงหางลายนั้นมี

ลักษณะที่แทบจะไม่ต่างกับงูสิง ที่แตกต่างจะมี

แค่ลายบนตัวที ่มีสีดำมากกว่าเล็กน้อยและมี

ลายขีดสีดำอยู่ใต้ปาก ส่งผลให้โมเดลทำนาย

เป็นงูสิงมากกว่า และด้วยชุดข้อมูลที่รวบรวม

มาไม่สามารถแสดงลักษณะเหล่านี ้ออกมาได้

อย่างชัดเจนทำให้โมเดลไม่สามารถเรียนรู้ได้ดี

เท่าท่ีควร 

คลาสที่มีค่า Recall ที่สูงที่สุด คือ งู

ทับสมิงคลา อยู่ที่ 0.90 เนื่องจากงูทับสมิงคลา

นั้นมีสีของร่างกายที่ไม่ซับซ้อน โดยจะเป็นสีขาว

สล ั บดำ  ทำ ให ้ โ ม เ ดลสามารถตรวจจับ

คุณลักษณะของงูชนิดนี้ได้ง่าย 

คลาสที่มีค่า F1-Score ที่น้อยที่สุด คือ 

งูสิงหางลาย อยู่ที่ 0.32 เพราะงูสิงหางลายมีค่า 

Precision และ Recall ที ่ต ่ำ เนื ่องจากชุด

ข้อมูลไม่สามารถแสดงลักษณะเด่นของงูชนิดนี้

ออกมาได้ทำให้ไม่สามารถเรียนรู้ข้อแตกต่าง

ระหว่างงูสิงหางลายกับงูสิงหรือกับงูชนิดอ่ืนที่มี

โทนสีคล้ายกันได้ ส่งผลให้การทำนายมีความ

ถูกต้องที่ต่ำ 

คลาสที่มีค่า F1-Score ที่สูงที่สุด คือ งู

เขียวหางไหม้ท้องเหลือง อยู่ที่ 0.91 งูเขียวหาง

ไหม้มีลักษณะที่เป็นสีเขียวทั่วทั้งร่างกายและ

บริเวณท้องที่เป็นสีเหลือง ทำให้โมเดลสามารถ

ตรวจจับคุณลักษณะของงูในรูปภาพอินพุตได้

ง่าย ด้วยสาเหตุที่กล่าวมาส่งผลให้โมเดลทำนาย

ได้อย่างถูกต้อง ในกรณีที่ตัวของงูนั้นไม่กลืนไป

กับสภาพแวดล้อมมากนัก 
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ภาพประกอบที่ 9 การประเมินด้วย 

confusion matrix ของ MobileNetV2 

จากภาพประกอบที่ 9 คลาสที่มีจำนวนรูปภาพ

ที่ทำนายถูกต้องน้อยที่สุดคืองูสิงหางลาย อยู่ 9 

จาก 40 รูปเท่านั ้น โดยคลาสที่งูสิงหางลาย

ทำนายผิดส่วนมากคือ งูสิง, งูปี ่แก้วลายแต้ม 

คาดว่าสาเหตุที่โมเดลไม่เรียนรู้ลักษณะของงูสิง

หางลายหรือทำนายผิดอาจเป็นเพราะงูสิงกับงู

สิงหางลายนั้นมีลักษณะที่เหมือนกัน จะต่างกัน

ตรงที่งูสิงหางลายมีลายตามตัวที่ออกสีดำกว่า

เล็กน้อยและมีขีดสีดำที่ใต้ปาก ส่วนที่ทำนายผิด

เป็นงูปี่แก้วลายแต้มนั้นอาจเป็นเพราะรูปภาพที่

ใช้ฝึกฝนโมเดลนั้นมีโทนสีหรือสภาพแวดล้อม

คล้ายกัน 

 
ภาพประกอบที่ 10 ผลการประเมิน

ประสิทธิภาพสถาปัตยกรรม InceptionV3 

คลาสที่มีค่า Precision ที่น้อยที่สุด คือ 

งูสิงหางลาย อยู่ที่ 0.14 เพราะงูสิงหางลายนั้นมี

ลักษณะที่แทบจะไม่ต่างกับงูสิง ที่แตกต่างจะมี

แค่ลายบนตัวที ่มีสีดำมากกว่าเล็กน้อยและมี

ลายขีดสีดำอยู่ใต้ปาก ส่งผลให้โมเดลทำนาย

เป็นงูสิงมากกว่า และด้วยชุดข้อมูลที่รวบรวม

มาไม่สามารถแสดงลักษณะเหล่านี ้ออกมาได้

อย่างชัดเจนทำให้โมเดลไม่สามารถเรียนรู้ได้ดี

เท่าท่ีควร 

คลาสที่มีค่า Precision ที่สูงที่สุด คือ งู

หลาม อยู่ที่ 0.97 งูหลามนั้นเป็นหนึ่งงูที่มีขนาด

ใหญ่ที่สุดและมีสีสันที่หลากหลายในชุดข้อมูล 

คาดว ่าท ี ่ โมเดลสามารถเร ียนร ู ้ล ักษณะที่

หลากหลายเหล่านี้ได้อาจเป็นเพราะจุดร่วมของ

งูหลามคือเป็นงูที่บนร่างกายนั้นมีลวดลายที่เป็น

สีดำ สีน้ำตาล สีขาว และสีเหลือง ซึ่งอาจเป็น

ลักษณะที่โมเดลเลือกที่จะเรียนรู้ 
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คลาสที่มีค่า Recall ที่น้อยที่สุด คือ งู

สิงหางลาย อยู่ที่ 0.07 เพราะงูสิงหางลายนั้นมี

ลักษณะที่แทบจะไม่ต่างกับงูสิง ที่แตกต่างจะมี

แค่ลายบนตัวที ่มีสีดำมากกว่าเล็กน้อยและมี

ลายขีดสีดำอยู่ใต้ปาก ส่งผลให้โมเดลทำนาย

เป็นงูสิงมากกว่า และด้วยชุดข้อมูลที่รวบรวม

มาไม่สามารถแสดงลักษณะเหล่านี ้ออกมาได้

อย่างชัดเจนทำให้โมเดลไม่สามารถเรียนรู้ได้ดี

เท่าท่ีควร 

คลาสที่มีค่า Recall ที่สูงที่สุด คือ งู

สามเหลี่ยม อยู่ที่ 1.00 งูสามเหลี่ยมในด้านของ

ล ักษณะแล้วถ ือว ่าเป ็นประเภทเด ียวก ับงู

ทับสมิงคลาและงูสมิงทะเลปากเหลือง เพราะ

ด้วยร่างกายที ่ เป ็นสีดำสลับกับสีอีกส ีหนึ่ง 

สำหรับงูสามเหลี ่ยมคือสีดำสลับเหลือง ด้วย

ร่างกายที่มีสีที่ไม่ซับซ้อนนี้ทำให้โมเดลสามารถ

ตรวจจับคุณลักษณะของงูชนิดนี้ได้ง่าย 

คลาสที่มีค่า F1-Score ที่น้อยที่สุด คือ 

งูสิงหางลาย อยู่ที่ 0.10 เพราะงูสิงหางลายมีค่า 

Precision และ Recall ที ่ต ่ำ เนื ่องจากชุด

ข้อมูลไม่สามารถแสดงลักษณะเด่นของงูชนิดนี้

ออกมาได้ทำให้ไม่สามารถเรียนรู้ข้อแตกต่าง

ระหว่างงูสิงหางลายกับงูสิงหรือกับงูชนิดอ่ืนที่มี

โทนสีคล้ายกันได้ ส่งผลให้การทำนายมีความ

ถูกต้องที่ต่ำ 

คลาสที่มีค่า F1-Score ที่สูงที่สุด คือ งู

หลาม อยู่ที่ 0.95 คาดว่าสาเหตุที่งูหลามเป็นงูที่

ม ี ค ่ า  f1 - score  ส ู งท ี ่ ส ุ ดสำหร ับ โม เดล 

InceptionV3 อาจเป็นเพราะขนาดของตัวที่

ใหญ่และโทนสีที่ค่อนข้างเด่นชัดทำให้สามารถ

ทำนายได้อย่างถูกต้องมากกว่าชนิดอ่ืนๆ 

 
ภาพประกอบที่ 11 การประเมินด้วย 

confusion matrix ของ InceptionV3 

จากผลการประเมินประสิทธิภาพ พบว่า

ค ่ า  A c c u r a c y  ข อ ง ส ถ า ป ั ต ย ก ร ร ม 

MobileNetV2 ดังภาพประกอบที่ 4.1 ดีกว่า  

InceptionV3 ดังภาพประกอบที่ 4.3 และได้

ทำการทดสอบกับรูปภาพพบว่าโมเดลของ 

MobileNetV2 ได้ผลลัพธ์ที ่ถูกต้องมากกว่า

ดังนั้นจึงเลือกใช้สถาปัตยกรรม MobileNetV2 

ประยกุต์ร่วมกับโมเดล 

จากการทดลองดังกล่าวสามารถแสดง

ภาพตัวอย่างที่ได้จากการทำนายผลลัพธ์ โดย

ยกตัวอย่างได้ดังตารางตารางที่ 4.1 ตัวอย่างผล

การทำนาย 
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ตารางท่ี 4.1 ตัวอย่างผลการทำนาย 

ผลทำนายจากสถาปัตยกรรม 

MobileNet

V2 

Inception

V3 

ผลเฉลย 

งูแมวเซา งูแมวเซา งูแมวเซา 

งูเหลือม งูเหลือม งูเหลือม 

งูแสงอาทิตย์ งูแสงอาทิตย์ งูแสงอาทิตย์ 

งู

เขียวพระอิน

ทร ์

งูลายสาบ

คอแดง 

งู

เขียวพระอิน

ทร ์

งูปี่แก้วลาย

แต้ม 

งูปี่แก้วลาย

แต้ม 

งูปี่แก้วลาย

แต้ม 

งูเห่า งูเห่า งูเห่า 

งูลายสอ งูลายสอ งูลายสอ 

งูสามเหลี่ยม งูสามเหลี่ยม งูสามเหลี่ยม 

งูกะปะ งูกะปะ งูกะปะ 

งูจงอาง งูเห่า งูจงอาง 
 

4.3 สรุปและวิเคราะห์ผลการทดลอง 

จากการทดลองในการหาสถาปัตยกรรม 

CNN ที ่ด ีที ่ส ุดโดยการทดลองจากชุดข้อมูล

จำนวน 4069 รูป จากภาพประกอบที่ 4.1 และ

ภาพประกอบที ่  4.3 พบว ่าสถาปัตยกรรม 

MobileNetV2 ม ีค ่า accuracy เป ็น 66 

เปอร์เซ็นต์ InceptionV3 มีค่า accuracy เป็น 

65 เปอร์เซ็นต์ การเปรียบเทียบประสิทธิภาพ

จากการคำนวณของ Confusion Matrix และ

ทำการทดสอบกับภาพจริงและเปรียบเทียบผล

ทำนาย จ ึงทำให้สร ุปได ้ว ่าสถาปัตยกรรม 

MobileNetV2 มีประสิทธิภาพในการทำนายที่

ดีกว่า และเมื่อเทียบกับขนาดโมเดลที่ได้จาก

การฝึกฝนแล้ว โมเดลที่ได้จากสถาปัตยกรรม 

MobileNetV2 มีขนาดที่เล็กมากเมื่อเทียบกับ

โมเดลที่ได้จากสถาปัตยกรรม InceptionV3 ที่

ม ีขนาดใหญ ่  ด ั งน ั ้น ในงานน ี ้ จ ึ ง เล ือกใช้

สถาปัตยกรรม MobileNetV2 

5.สรุปและอภิปรายผลการทดลอง 

5.1 สรุปผลและอภิปรายผล 

ใ น ก า ร ท ด ล อ ง ส ร ้ า ง โ ม เ ด ล 

MobileNetV2 ได้ทำการทดลองสองแบบ คือ 

1.โมเดลที่เทรนแค่ครั้งเดียว 2.โมเดลที่เทรนซ้ำ

หลายครั้ง โดยโมเดลที่เทรนครั้งเดียวจะเป็น

โมเดล MobileNetV2 แบบธรรมดาที่รับค่า

น้ำหนัก(Weight) จาก imagenet แล้วนำมา

ปรับแต่ค่าไฮเปอร์พารามิเตอร์ต่างๆแล้วเทรน

จนเสร็จหนึ่งครั้งแล้วบันทึกโมเดลเก็บไว้ ผลที่

ได ้ค ือค่า Accuracy ที ่ เก ิน 60% แต่จะไม่

มากกว่า 70% และค่า loss ที ่ส ูงกว่า 1.2 

ทั ้งหมด ทางผู ้จ ัดทำโครงงานจึงทดสอบนำ

โมเดลที่เทรนครั้งเดียวนี้มาปลดล็อกเลเยอร์ที่

ถูกล็อกไว้และลดค่า Learning Rate ลงด้วย

การหารด้วย 10 ทุกครั้งที่มีการเทรนใหม่ โดย

จะทำการ เทรนซ ้ ำ ไป เร ื ่ อยๆจนกว ่ า ค่ า 

Accuracy และ Loss จะไม่มีการเปลี่ยนแปลง 

ผลที่ได้คือโมเดลมีค่า Accuracy ที ่มากกว่า 

70% และ Loss ที่ต่ำกว่า 1.0 รวมถึงจำนวน

รูปภาพที่มีผลการทำนายถูกต้องใน Confusion 

Matrix ก็ดีกว่าโมเดลที่เทรนครั้งเดียว แต่ใน

การทดสอบทำนายผลรูปภาพจริง โมเดลที่เท

รนครั ้งเดียวกลับสามารถทำนายผลลัพธ์ ได้

ถูกต้องมากกว่า ซึ ่งสาเหตุอาจมาจากความ

เป็นไปได้ที่โมเดลที่เทรนซ้ำหลายครั้งมีความ

เชื่อมโยงกับข้อมูลที่ใช้ในการเทรนมากขึ้น ซึ่ง
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อาจทำให้โมเดลสามารถทำนายกับข้อมูลที่ใช้ใน

การเทรนได้ดี แต่อาจมีประสิทธิภาพในการ

ทำนายก ับร ูปภาพที ่แตกต ่างหร ือม ีความ

หลากหลายได้น้อยลง ทางผู้จัดทำโครงงานจึง

เล ือกใช ้โมเดลที ่ เทรนแค่คร ั ้งเด ียวสำหรับ

แอปพลิเคชั่นจำแนกสายพันธุ์งู 

5.2 ปัญหาและอุปสรรคในการดำเนินงาน 

1. เนื่องจากงูไม่ใช่สัตว์ที่พบเห็นได้ทั่วไป

และไม่เป็นที ่นิยมถ่ายรูปเพื ่ออัปโหลดลงบน

อินเทอร์เน็ต ทำให้มีช่องทางการหารูปภาพที่

จำก ัด ส ่ งผลให ้การหาร ูปภาพท ี ่ม ีความ

หลากหลายและจำนวนที่เพียงพอในการเทรน

โมเดลนั้นทำได้ยากและส่งผลต่อประสิทธิภาพ

ของโมเดลนั้นไม่ดีเท่าที่ควรจะเป็น 

2. ในการฝึกฝนโมเดลแต่ละครั้งต้องใช้

เวลาที่นาน และในการปรับเปลี่ยนค่าไฮเปอร์

พารามิเตอร์หรือการปรับแต่งเลเยอร์ ฺต ่างๆ

ภายในโมเดลต้องมีการเทรนใหม่ทุกครั้ง รวมถึง

ปัญหาอื่นๆที่มีเวลาเป็นปัจจัยหลัก 

3. ด้วยข้อจำกัดทางด้านฮาร์ดแวร์ทำให้

ไม่สามารถฝึกฝนโมเดลหลายๆตัวพร้อมกันได้ 

เพราะจะทำให้เครื่องทำงานหนักและมีความ

ร้อนสูงซึ ่งจะทำให้เครื ่องดับและต้องฝึกฝน

โมเดลใหม่ตั้งแต่ต้น 

4. การฝึกฝนโมเดลบน Google Colab 

จะสามารถรันได้ 1 โมเดลต่อหนึ่งอีเมลเท่านั้น 

และจำกัดสิทธิ์การใช้ GPU หรือ TPU เป็น 1 

ครั้งต่อหนึ่งอีเมล ทำให้หากในการเทรนแบบ

ธรรมดาโดยไม่ใช้ GPU หรือ TPU จะส่งผลทำ

ให้การเทรนโมเดลนั้นกินเวลานานมากยิ่งขึ้นไป

อีก 

5.3 ข้อเสนอแนะ 

1. ก า ร เ ล ื อ ก ร ู ป ภ า พ ต ้ อ ง ม ี ค ว า ม

หลากหลาย อย ู ่ ใน  background   ท ี ่ มี

สภาพแวดล้อมหลายๆแบบถึงแม้จะเป็นสาย

พันธุ ์เดียวกัน เพื ่อให้โมเดลได้รู ้จักงูรูปแบบ

ต่างๆมากขึ้น ซึ่งจะเพิ่มประสิทธิภาพและความ

ถูกต้องให้กับโมเดลที่ต้องที่ได้รับรูปภาพอินพุต

ที่หลากหลาย  

2. ปริมาณของชุดข้อมูลต้องเพียงพอ

สำหรับการฝึกฝนและทดสอบ เพราะคุณภาพ

ของโมเดลขึ ้นอยู ่ก ับปริมาณของชุดข้อมูล 

เนื่องจากทางผู้จัดทำโครงงานไม่สามารถหาชุด

ข้อมูลเพิ่มจากสายพันธุ์ละ 200 รูปได้ ทำให้

โมเดลนั้นมีประสิทธิภาพไม่ดีเท่าที่ควร จึงขอ

แนะนำว่าถ้าสามารถหาควรจะมีรูปภาพอย่าง

น้อย 500 ภาพต่อคลาส 
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