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โครงข่ายประสาทเทียมแบบคอนโวลูชันเชิงลึกส าหรับการจ าแนกป้ายจราจรจ ากัดความเร็ว 

ธวัลหทัย จันทรเกษ1*, วรียุทธ เจรญิเรืองกิจ2 

บทคัดย่อ 

งานวิจัยนี้มีวัตถุประสงค์ เพื่อศึกษาโครงสร้างของแบบจ าลองและเปรียบเทียบพารามิเตอร์ที่ส่งผลกับการจ าแนกป้าย

จราจรประเภทป้ายจ ากัดความเร็ว ด้วยเทคนิคโครงข่ายประสาทเทียมแบบคอนโวลูชัน โดยใช้แบบจ าลองชนิด LeNet-5 และ 

AlexNet โดยใช้ภาพถ่ายจริงของป้ายจราจรจากชุดข้อมูลการจดจ าป้ายจราจรเยอรมัน (German Traffic Sign Recognition 

Benchmark) จาก Kaggle โดยคัดเลือกเฉพาะที่ป้ายจราจรที่จ ากัดความเร็วเท่านั้น จ านวนรูปภาพรวมทั้งสิ้น 12,780 ภาพ 

งานวิจัยนี้จะเปรียบเทียบประสิทธิภาพของแบบจ าลองกับกลุ่มภาพท่ีแตกต่างกันตามความละเอียด ได้แก่ กลุ่มภาพความละเอียดต่ า

กลุ่มภาพความละเอียดสูง และกลุ่มภาพความละเอียดผสม ซึ่งแบ่งกลุ่มตามค่าเฉลี่ยของความละเอียดของรูปภาพ โดยใช้โปรแกรม 

KNIME เพื่อหากลุ่มภาพที่ท าให้แบบจ าลองมีประสิทธิภาพในการคัดแยกมากที่สุด ซึ่งผลการทดลองพบว่า กลุ่มภาพที่ท าให้

แบบจ าลองมีประสิทธิภาพมากที่สุด ได้แก่ กลุ่มภาพความละเอียดสูง และแบบจ าลองที่เหมาะสม ทั้งเรื่องความแม่นย าและเวลา คือ 

Lenet-5 
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Deep Convolutional Neural Network for Speed Limit Sign Classification 

Tawanhatai Jantaragate1*, Werayuth Charoenruengkit2 

Abstract 

The objective of this research to study the structure of the model and compare the parameters that 

affect the classification of speed limit signs. with convolutional neural network (CNN) techniques Using LeNet-5 

and AlexNet models, trained on traffic sign images dataset obtained from Kaggle named GTSRB - German Traffic 

Sign Recognition Benchmark, selecting images only for traffic signs that are speed limit signs. The total number 

of images is 12,780. The study seeks to compare model performance across groups of images with varying sizes 

or resolutions, that is divided into 3 groups: low resolution images, high resolution images, and mixed resolution 

images which are grouped according to the average resolution of the image Using KNIME Platform. Experimental 

results indicate that the group of large-sized images yields the highest performance for the LeNet-5 model, both 

in terms of accuracy and time efficiency. 
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บทน า 

 ในปัจจุบัน อุบัติเหตุที่เกิดขึ้นจากการขับรถเร็วเกินกว่ากฎหมายก าหนด ยังคงเป็นปัญหาที่เกิดขึ้นอย่างต่อเนื่องในประเทศ
ไทย โดยในปี 2563-2564 มีอุบัติเหตุที่เกิดขึ้นจากการใช้ความเร็ว สูงถึงร้อยละ 77-79 และส่งผลท าให้มีผู้เสียชีวิต คิดเป็นสัดส่วน
สูงถึงร้อยละ 69-74 [1] ซึ่งนับว่าเป็นหนึ่งในสาเหตุหลักท่ีน าไปสู่อุบัติเหตุที่รุนแรงบนท้องถนน เสี่ยงต่อชีวิต ส่งผลกระทบทางสังคม
และเศรษฐกิจ ความเสียหายต่อทรัพย์สิน ตลอดจนการสูญเสียบุคคลส าคัญภายในครอบครัว แม้ว่าจะมีการน าเทคโนโลยีการ
ตรวจจับความเร็วแบบอัตโนมัติเข้ามาช่วยในการตรวจจับผู้ขับขี่ที่ใช้ความเร็วเกินกว่าที่กฎหมายก าหนด ร่วมกับการก าหนดอัตรา
โทษทางกฎหมายที่สูงขึ้น แต่จ านวนของผู้กระท าความผิดก็ยังสูงขึ้น หากพิจารณาอย่างละเอียดจะพบว่า การแก้ปัญหาเรื่อง
ความเร็วข้างต้นนั้น เป็นเพียงส่วนหนึ่งในการแก้ไขปัญหาเพื่อลดอุบัติเหตุที่จะเกิดขึ้นเท่าน้ัน 

 ในขณะเดียวกัน การคิดค้นรถยนต์อัตโนมัติหรือไร้คนขับ (Autonomous Car หรือ Self-driving Car) เป็นการท างาน
ร่วมกันของเทคโนโลยีต่าง ๆ ที่มีการน าเอาเทคโนโลยีคอมพิวเตอร์วิทัศน์ (Computer Vision) และการเรียนรู้เชิงลึก (Deep 
Learning) มาช่วยในการตรวจจับวัตถุ (Object recognition) [2] ให้สามารถตัดสินใจได้ด้วยตัวเอง จากการประมวลผลและสกัด
คุณลักษณะที่ส าคัญของข้อมูลรูปภาพที่รับมา เพื่อระบุและจัดประเภทของวัตถุในภาพหรือวีดีโอได้ แม้ว่าจะมีเทคนิคการคัดแยก
ป้ายจราจรหลายวิธีท่ีถูกพัฒนาขึ้นเพื่อตรวจจับและรับรู้ป้ายจราจร เช่น การคัดแยกตามสี ,ความเข้มของสี, การใช้รูปทรงเรขาคณิต 
แต่เมื่อพิจารณาแล้ว ความละเอียดของภาพมีผลต่อความชัดเจนของรายละเอียดบนภาพ โดยเมื่อความละเอียดสูง แบบจ าลองจะ
สามารถตรวจจับข้อผิดพลาดหรือรายละเอียดเล็ก ๆ ที่อยู่บนภาพได้ดีขึ้น 

 ดังนั้น งานวิจัยนี้จึงมีจุดประสงค์เพื่อทดสอบประสิทธิภาพการคัดแยกป้ายจราจรจ ากัดความเร็วของแบบจ าลองที่สร้างขึ้น 
กับรูปภาพที่มีลักษณะป้ายเหมือนกัน แต่แตกต่างกันด้วยรูปตัวเลขท่ีบ่งบอกถึงความเร็วท่ีจ ากัดในแต่ละช่วง สภาพแวดล้อม เงื่อนไข
ที่ส่งผลต่อประสิทธิภาพของการท างาน เช่น แสงสว่าง ขนาดของภาพ มุมมองของกล้อง และความคมชัดของภาพ ซึ่งมีผลต่อ
ความสามารถในการตรวจจับและระบุป้ายจราจรได้โดยตรง ด้วยการใช้เทคนิคโครงข่ายประสาทเทียมแบบคอนโวลูชัน เพื่อ
เปรียบเทียบแบบจ าลองที่เหมาะสมในการคดัแยกป้ายจราจร เมื่อได้ผลลัพธ์แล้ว ส่วนงานท่ีเกี่ยวข้องจะสามารถน าไปใช้ประโยชนใ์น
การจ าแนกป้ายจราจร หรือ การตรวจสอบประเภทของป้ายจราจรดังกล่าวได้ เพื่ออาจจะช่วยให้ผู้ขับขี่มีวินัยในการขับรถมากขึ้น 
ลดอุบัติเหตุและเสริมสร้างความปลอดภัยบนท้องถนน ลดปัญหาในการกระท าความผิดทางจราจรในอนาคตต่อไป 

 

ทฤษฎีและงานวิจัยท่ีเกี่ยวข้อง 

1. Konstanz Information Miner Analytics Platform (KNIME) 

Konstanz Information Miner [3] เป็นซอฟต์แวร์โอเพนซอร์สที่ใช้ในงานด้านวิทยาศาสตร์ข้อมูล ได้แก่ การเตรียม

ข้อมูล การจัดการข้อมูล การประมวลผล การวิเคราะห์ข้อมูล และการแสดงผลข้อมูลในรูปแบบต่าง ๆ รวมถึงการสร้างแบบจ าลอง 

การทดสอบแบบจ าลอง และการพยากรณ์ โดยสามารถใช้งานเพื่อประมวลผลข้อมูลที่อยู่ในรูปแบบต่าง ๆ เช่น ฐานข้อมูล SQL หรือ

ไฟล์ CSV เป็นต้น ซึ่งลักษณะการท างานจะเป็นกระบวนการเช่ือมต่อกัน (Workflow) ดังภาพประกอบ 1 โดยแสดงขั้นตอนการ

วิเคราะห์แบบเป็นล าดับตามการเช่ือมต่อของโหนด (Node) ซึ่งโหนดแต่ละตัวจะมีหน้าที่แตกต่างกัน เช่น โหนดการอ่านข้อมูล 

(Reader Node) โหนดการกรองข้อมูล (Filter Node) หรือโหนดการแสดงผลรูปแบบต่าง ๆ (Visualizations Node) โดยมี
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กระบวนการท างานหลัก ๆ ดังนี้ [4] 1. การรวบรวมข้อมูล (Access and Blend) เป็นกระบวนการรวบรวมข้อมูล ที่น าเข้ามาจาก

แหล่งต่าง ๆ 2. การแปลงข้อมูล (Transform and Analyze) เป็นกระบวนการแปลงข้อมูลเพื่อท าให้ข้อมูลเหมาะสมส าหรับการ

วิเคราะห์ 3. การแสดงภาพและส ารวจข้อมูล (Visualize and Explore) เป็นกระบวนการแสดงข้อมูลในรูปแบบต่าง ๆ เพื่อให้เข้าใจ

ข้อมูลและสามารถวิเคราะห์ความสัมพันธ์ระหว่างข้อมูลที่เกี่ยวข้องกันได้  4. การบันทึกและน าไปใช้ใหม่ (Save & Reuse) เป็น

กระบวนการบันทึกผลลัพธ์จากกระบวนการเช่ือมต่อท่ีสร้างขึ้น เพื่อการใช้งานในอนาคตและการแบ่งปันให้ผู้อื่นใช้งาน 

2. แบบจ าลอง LeNet-5 

แบบจ าลองโครงข่ายประสาทเทียมคอนโวลูชัน LeNet-5 [5] ที่น าเสนอโดย Yann LeCun ในบทวิจัย "Gradient-Based 

Learning Applied to Document Recognition" ในปี 1998 เป็นการเริ่มต้นใช้โครงข่ายประสาทเทียมในงานจดจ าและจ าแนก

ประเภทตัวเลขและตัวอักษรที่เขียนด้วยลายมือหรือที่พิมพ์ด้วยเครื่อง ซึ่งโครงสร้างของ LeNet-5 ประกอบด้วยช้ันคอนโวลูชัน 

(Convolutional Layers) ทั้งหมด 3 ช้ัน มี Feature map ทั้งหมด 6, 16 และ 120 ตามล าดับ โดยใช้ตัวกรอง (filters) ขนาด 

5X5 และมีการเลื่อน (strides) ครั้งละ 1 พิกเซล ซึ่ง Feature map ในทุกช้ันจะถูกประมวลผลด้วยฟังก์ชันกระตุ้น ชนิด 

hyperbolic tangent (tanh) ก่อนถูกส่งไปยังช้ันถัดไป หลังจากคอนโวลูชันแต่ละช้ันจะมีการท า average pooling ขนาด 2x2 

และเลื่อนครั้งละ 2 พิกเซล เพื่อลดขนาดของ feature maps และช่วยลดความซับซ้อนของแบบจ าลอง หลังจากการท า pooling 

เสร็จสิ้น ข้อมูลจะถูกน าเข้าไปยังช้ันเช่ือมโยงสมบูรณ์ (fully connected layer) ที่มี 84 โหนด และสุดท้าย ช้ันออก (output 

layer) ประกอบด้วย 10 โหนด ซึ่งแทนเลข 0-9 เพื่อใช้ในการจ าแนกประเภทของตัวเลข 

3. แบบจ าลอง AlexNet 

แบบจ าลองโครงข่ายประสาทเทียมคอนโวลูชัน AlexNet [6] น าเสนอโดย Alex Krizhevsky ในบทวิจัย “ImageNet 

Classification with Deep Convolutional Neural Networks” ในปี 2012 ซึ่งเป็นจุดเริ่มต้นส าคัญที่ท าให้ CNN เป็นที่นิยมใน

งานที่เกี่ยวกับคอมพิวเตอร์วิทัศน์ ซึ่งใช้หลักการของคอนโวลูชันแบบ top-down ที่ใช้ฟิลเตอร์ในการสกัดคุณลักษณะที่มีความ

ละเอียดมากขึ้น ซึ่งโครงสร้างของ AlexNet ประกอบด้วย ช้ันคอนโวลูชัน (Convolutional Layers): ทั้งหมด 5 ช้ันที่ โดยมีการใช้

ฟังก์ชันกระตุ้น ReLU เพื่อเพิ่ม non-linearity เข้าไปในโครงข่าย มีการใช้พูลลิ่งค่าสูงสุด (Max Pooling) เพื่อลดขนาดของ 

feature maps ลดการค านวณและเพิ่มความเป็นเสถียรให้กับแบบจ าลอง มีช้ัน Fully Connected Layers มีทั้งหมด 3 ช้ัน ซึ่งมี

จ านวนโหนดสูงสุดถึง 4096 โหนด มีการใช้ Dropout เพื่อป้องกัน overfitting โดยการสุ่มปิดบางโหนดในช้ันต่ ากว่า 1 เพื่อลด

ความเช่ือมโยงที่เกินมาในช้ันนี้ และช้ันสุดท้าย Output Layer มีจ านวนโหนดเท่ากับจ านวนคลาสทั้งหมดที่ต้องการจ าแนก 

นอกจากนั้น AlexNet ยังมีคุณลักษณะอื่นๆ เพื่อป้องกัน Overfitting เช่น การใช้เทคนิค Data Augmentation เช่น การท าซ้ า

ภาพต้นฉบับโดยหมุนภาพเล็กน้อย, สลับภาพซ้าย-ขวา, และการย่อ-ขยายภาพ เป็นต้น 
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4. ป้ายจราจร (Traffic Sign) 

ป้ายจราจร (Traffic Sign) [7] หมายถึง สัญลักษณ์ทางถนนท่ีมีลักษณะเป็นสัญญาณแสง มีวัตถุประสงค์เพื่อบริหารจัดการ

ทางจราจร อ านวยความสะดวกและสร้างความปลอดแก่ผู้ขับข่ีพาหนะทุกประเภท โดยแบ่งออกเป็น 3 ประเภท ได้แก่ 1. ป้ายบังคับ 

ใช้เพื่อบังคับผู้ขับขี่ยานพาหนะ รวมถึงคนเดินทางเท้าให้ปฏิบัติตามข้อบังคับตามป้ายจราจรนี้อย่างเคร่งครัด 2. ป้ายเตือน ใช้เพื่อ

แจ้งเตือนให้ผู้ขับข่ียานพาหนะ ระมัดระวังหรือต้องเพิ่มความระวังในทางข้างหน้า 3. ป้ายแนะน า มีไว้เพื่อแนะน าข้อมูลการเดินทาง

การจราจรให้แก่ผู้ขับขี่ยานพาหนะ ไปยังจุดหมายได้อย่าง สะดวก รวดเร็ว และปลอดภัย ซึ่งป้ายจราจรจ ากัดความเร็ว ถูกจัดอยู่ใน

ประเภท ป้ายบังคับประเภทป้ายอื่น ๆ ซึ่งจะมีการใช้พื้นหลังของป้ายเป็นสีขาว เส้นขอบของป้ายใช้สีแดง ตัวเลข ตัวอักษรและ

สัญลักษณ์ใช้สีด า 

งานวิจัยท่ีเกี่ยวข้อง 

 Shawkh Ibne Rashid และคณะ 2019 [8] ได้น าเสนอบทความวิจัยเรื่อง Traffic Sign Recognition by Integrating 

Convolutional Neural Network and Support Vector Machine ซึ่งเป็นการแสดงผลลัพธ์ของ โมเดลที่รวมกันระหว่าง 

Convolutional Neural Network (CNN) และ Support Vector Machine (SVM) เพื่อใช้ในการจ าแนกป้ายจราจร โดยพิจารณา 

CNN ทั้งหมด 3 แบบจ าลอง คือ LeNet, AlexNet, และ ResNet-50 ผลลัพธ์ของการทดลอง พบว่า โมเดลที่รวมแล้วมีประสทิธิภาพ

ที่สุด ได้แก่ ResNet-50 ในขณะที่ Lenet และ Alexnet ที่รวมกับ SVM ได้ประสิทธิภาพไม่ดีเท่า แบบจ าลองที่ไม่ได้มีการปรับแต่ง 

 Li, W., Li, X., Qin, Y., Song, W., และ Cui, W. (2020) [9] ได้น าเสนอบทความวิจัยเรื่อง Application of Improved 

LeNet-5 Network in Traffic Sign Recognition เป็นการน าเสนอการเปรียบเทียบการปรับปรุงแบบจ าลอง Lenet-5 เพื่อใช้ใน

งานจ าแนกป้ายจราจร โดยการเพิ่มจ านวน Convolution Kerner ในช้ัน C1, C2 และ C3 มีการเพิ่ม Rectified Linear Unit 

(ReLU) function ที่มีประสิทธิภาพดีกว่า ใช้ max pooling แทนการใช้ mean pooling นอกจากนี้ ช้ัน output ใช้ Support 

Vector Machine (SVM) เพื่อลดเวลาการท างาน ผลลัพธ์ของงานวิจัยแสดงให้เห็นว่า LeNet-5 ท่ีมีการปรับปรุงแบบจ าลองมีอัตรา

ความแม่นย าในการระบุท่ี 98.12% และเวลาที่ใช้ 0.154 วินาที 

 Zaibi, Ladgham, และ Sakly, 2021 [10] ได้น าเสนอบทความวิจัยเรื่อง A Lightweight Model for Traffic Sign 

Classification Based on Enhanced LeNet-5 Network เป็นการเปรียบเทียบประสิทธิภาพแบบจ าลองที่มีการปรับปรุงมาจาก

โครงข่ายประสาทเทียมแบบคอนโวลูชัน ชนิด LeNet-5 เพื่อให้ได้แบบจ าลองโครงข่ายประสาทเทียมแบบคอนโวลูชันที่มีลักษณะ 

Lightweight Model และน าใช้งานได้ ง่ายส าหรับแอปพลิเคชันฝังตัว (embedded application) โดยมีการปรับปรุงจาก

แบบจ าลอง LeNet-5 มีการปรับเปลี่ยนพารามิเตอร์ เช่น จ านวนฟิลเตอร์ในช้ันคอนโวลูชัน ปรับฟังก์ชันกระตุ้น มีการเติม dropout 

เพื่อไม่ให้แบบจ าลองเกิดการ overfitting เป็นต้น จากนั้นท าการเปรียบเทียบแบบจ าลองระหว่าง Classic LeNet-5 กับแบบจ าลอง

ที่ผู้ เขียนมีการปรับเปลี่ยน โดยใช้ชุดข้อมูลที่แตกต่างกัน ได้แก่ German Traffic Sign Recognition Benchmark (GTSRB) 
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database และ Belgian Traffic Sign Data Set (BTSD) ผลลัพธ์ของการทดลอง มีจ านวนพารามิเตอร์ที่ลดลงเท่ากับ 0.38 ล้าน 

และค่าความแม่นย าคือ 99.84% ส าหรับ GTSRB และ 98.37% ส าหรับ BTSD 

 R. M. Oza, A. Geisen และ T. Wang 2023 [11] ได้น าเสนอบทความวิจัยเรื่อง Traffic Sign Detection and Recognition 

Using Deep Learning Approach (Rahman, 2023) เป็นการเปรียบเทียบประสิทธิภาพของแบบจ าลองแบบคอนโวลูชัน 3 

แบบจ าลอง ได้แก่ CNN, InceptionV3, และ AlexNet โดยใช้ชุดข้อมูลที่ผู้วิจัยรวบรวมเองซึ่งเป็นป้ายจราจรจากท้องถนนในเขตเมือง

ดากา ของประเทศบังคลาเทศ จ านวนกว่า 7000 รูปภาพและมีจ านวนประเภท 70 ประเภท ซึ่งภาพทั้งหมดจะถูกเปลี่ยนขนาดให้เป็น

ขนาด 128 × 128 พิกเซล มีการปรับเปลี่ยนรูปภาพ เช่น การซูม การเอียง การหมุน และปัจจัยอื่น ๆ เพิ่มเติม เพื่อไปใช้ในการท าการ

ปรับเปลี่ยนรูปภาพ ด้วยโมเดล CNN, InceptionV3, และ AlexNet พบว่า มีความแม่นย าสูงสุดที่ประมาณ 99.71% 

 ดังนั้นในงานวิจัยนี้ ได้น างานวิจัยที่เกี่ยวข้องมาเพื่อศึกษาและน าวิธีการมาปรับใช้กับชุดข้อมูล เพื่อทดลองและ

เปรียบเทียบแบบจ าลองให้โมเดลมีประสิทธิภาพที่ดีท่ีสุด 

วิธีด าเนินการ  

กระบวนการท างานวิจัยท้ังหมด มีจุดประสงค์เพื่อศึกษาและน าวิธีการมาปรับใช้กับชุดข้อมูล เพื่อทดลองและเปรียบเทียบ

ประสิทธิภาพของแบบจ าลอง ด้วยการใช้โครงข่ายประสาทเทียมแบบคอนโวลูชันเชิงลึก โดยขั้นตอนการด าเนินการจะประกอบไป

ด้วย การเลือกชุดข้อมูลและการคัดกรองข้อมูล (Data Acquisition & Data Filtering) กระบวนการเตรียมข้อมูลก่อนเข้า

แบบจ าลอง (Preprocessing) การสร้างแบบจ าลอง (Modeling) การปรับพารามิเตอร์ และการประเมินผล ตามภาพที่ 1 โดยมี

ขั้นตอน ดังนี ้

 
 

ภาพที่ 1 แสดงกระบวนการด าเนนิงานวจิัย 
 

ขั้นตอนที่ 1 : การเตรียมข้อมลูส าหรับการวิจยั (Data Acquisition & Data Filtering) 

 ในงานวิจัยนี้ ผู้วิจัยใช้ชุดข้อมูล GTSRB - German Traffic Sign Recognition Benchmark [12] ที่มีข้อมูลภาพ

ถ่ายป้ายจราจรจากประเทศเยอรมนี เพื่อทดสอบการจ าแนกแบบหลายคลาส โดยมีจ านวนภาพถ่ายมากกว่า 50,000 ภาพและมี

คลาสมากกว่า 40 คลาส โดยได้คัดเลือกรูปภาพเฉพาะป้ายจราจรจ ากัดความเร็วเพื่อท าการวิจัยนี้ จากนั้นท าการวิเคราะห์และ

แบ่งแยกภาพตามคุณสมบัติมิติของภาพ (Dimensions Feature) โดยใช้โปรแกรม KNIME Analytics Platform ดังภาพที่ 2  

เริ่มต้นด้วยการอ่านข้อมูลภาพจากชุดข้อมูล โดยใช้โหนด Image Reader จากนั้นใช้โหนด Image Properties เพื่อเลือกคุณสมบัติ

มิติของภาพ เช่น ความกว้าง (Width), ความยาว (Height), และความลึก (Depth) หลักจากท่ีได้คุณสมบัติมติิของภาพแลว้ ใช้ Math 

Data Acquisition 
& Data Filtering

Preprocessing
modeling

• Lenet-5

• AlexNet

classification evaluation
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Formula เพื่อค านวณความละเอียดของภาพ โดยใช้สูตร ความกว้าง x ความยาว เพื่อหาความละเอียดของภาพแต่ละภาพ 

นอกจากนี้ ยังใช้ Math Formula อีกครั้งเพื่อหาค่าเฉลี่ยของความละเอียดของรูปภาพทั้งหมด เพื่อให้ทราบถึงความละเอียดเฉลี่ย

ของชุดข้อมูลภาพทั้งหมด โดยค่าเฉลี่ยของความละเอียดอยู่ท่ี 2,518.96 เมื่อได้ค่าเฉลี่ยความละเอียดของภาพทั้งหมดแล้ว ใช้ Rule-

based Row Splitter เพื่อแยกภาพตามเงื่อนไขที่ก าหนดไว้ โดยการแบ่งเป็น 3 กลุ่ม 

1. กลุ่มภาพความละเอียดสงู (High Resolution) จะเป็นภาพท่ีท าการค านวณความละเอียดของภาพแล้วสูงกวา่
หรือเท่ากับค่าเฉลี่ย 

2. กลุ่มภาพความละเอียดต่ า (Low Resolution) จะเป็นภาพท่ีท าการค านวณความละเอียดของภาพแล้วต่ ากวา่
ค่าเฉลี่ย 

3. กลุ่มภาพความละเอียดผสม (Mix Resolution) เป็นกลุ่มภาพเดิมที่ได้จากชุดข้อมูล ซึ่งเป็นข้อมูลของกลุ่ม
ภาพความละเอียดต่ าผสมกับกลุ่มภาพความละเอียดสูง 

 

ภาพที่ 2 แสดง Workflow จากโปรแกรม KNIME Analytics Platform ที่ใช้จัดกลุ่มของภาพตามความละเอียด 

ซึ่งจะได้ชุดภาพที่ใช้ในการทดลองทั้งหมด 3 ชุด คือ กลุ่มภาพที่มีความละเอียดสูง กลุ่มภาพที่มีความละเอียดต่ า และกลุ่ม

ภาพความละเอียดผสม โดยกลุ่มภาพความละเอียดผสม คือ กลุ่มภาพเดิมที่ได้จากชุดข้อมูล ซึ่งเป็นข้อมูลของกลุ่มภาพความละเอยีด

ต่ า ผสมกับกลุ่มภาพความละเอียดสูง ซึ่งมีจ านวนภาพแต่ละกลุ่มดังตารางที่ 1 และตัวอย่างของภาพทั้ง 3 ชุดดังแสดงในภาพที่ 3 

โดยมีจุดประสงค์ของการทดลอง คือ ต้องการทราบว่า กลุ่มภาพชนิดใดที่จะท าให้ประสิทธิภาพของแบบจ าลองที่สร้างขึ้น มี

ประสิทธิภาพในการจ าแนกมากท่ีสุด 

ตารางที่ 1 แสดงจ านวนภาพในแต่ละประเภท แยกตามกลุ่มความละเอียดของภาพ 

Class ประเภทป้ายจราจร 
กลุ่มภาพ 

ความละเอียดสูง 
กลุ่มภาพ 

ความละเอียดต่ า 
กลุ่มภาพความ
ละเอียดผสม 

0 'Speed limit (20km/h)', 92 118 210 

1 'Speed limit (30km/h)', 970 1,250 2,220 
2 'Speed limit (50km/h)', 640 1,610 2,250 
3 'Speed limit (60km/h)', 364 1,046 1,410 
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ตารางที่ 2 (ต่อ) 

Class ประเภทป้ายจราจร 
กลุ่มภาพ 

ความละเอียดสูง 
กลุ่มภาพ 

ความละเอียดต่ า 
กลุ่มภาพความ
ละเอียดผสม 

4 'Speed limit (70km/h)', 551 1,429 1,980 

5 'Speed limit (80km/h)', 385 1,475 1,860 
6 'Speed limit (100km/h)', 348 1,092 1,440 

7 'Speed limit (120km/h)', 327 1,083 1,410 
 รวมท้ังสิ้น 3677 9103 12780 

 

   
(a) กลุ่มภาพความละเอียดสูง (b) กลุ่มภาพความละเอียดต่ า (C) กลุ่มภาพความละเอียดผสม 

 

ภาพที่ 1 แสดงตัวอย่างรูปภาพของภาพป้ายจราจรจ ากดัความเร็วทัง้ 3 ชุดที่ใช้ในการทดลอง 

จากนั้น แบ่งชุดข้อมูลแต่ละกลุ่มเป็นชุดข้อมูลฝึก (training set) ชุดข้อมูลการตรวจสอบ (validation set) และชุดข้อมูล

ทดสอบ (test set) เป็น 80:10:10 ดังตารางที่ 2 ซึ่งก าหนด random_state = 42 เพื่อท าให้การทดลองมีความสม่ าเสมอในการแบง่

ข้อมูล 

ตารางที่ 3 แสดงจ านวนภาพชุดข้อมูลฝึก (training set) ชุดข้อมูลการตรวจสอบ (validation set) และชุดข้อมูลทดสอบ  
(test set) จ าแนกตามกลุ่มภาพและตามคลาส 

Class 

กลุ่มภาพความละเอียดสูง กลุ่มภาพความละเอียดต่ า กลุ่มภาพความละเอียดผสม 
Training 

set 
Validation 

set 
Testing 

Set 
Training 

set 
Validation 

set 
Testing 

Set 
Training 

set 
Validation 

set 
Testing 

Set 
80% 10% 10% 80% 10% 10% 80% 10% 10% 

0 69 14 9 83 16 19 163 19 28 
1 760 98 112 1005 138 107 1770 232 218 
2 517 66 57 1291 153 166 1783 235 232 
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ตารางที่ 2 (ต่อ) 

Class 

กลุ่มภาพความละเอียดสูง กลุ่มภาพความละเอียดต่ า กลุ่มภาพความละเอียดผสม 

Training 
set 

Validation 
set 

Testing 
Set 

Training 
set 

Validation 
set 

Testing 
Set 

Training 
set 

Validation 
set 

Testing 
Set 

80% 10% 10% 80% 10% 10% 80% 10% 10% 

3 295 34 35 834 102 110 1121 151 138 
4 450 50 51 1130 159 140 1594 182 204 

5 312 32 41 1184 134 157 1511 171 178 
6 279 39 30 895 95 102 1152 144 144 
7 259 35 33 860 113 110 1130 144 136 

 

ขั้นตอนที่ 2 : การเตรียมข้อมลู (Data Preprocessing) 

ขั้นตอนการเตรียมข้อมูลจากชุดข้อมูลที่ได้ โดยใช้โปรแกรมไพทอน ไลบรารี TensorFlow เพื่อโหลดข้อมูลภาพจากโฟ

เดอร์ที่แบ่งชุดข้อมูลไว้ โดย Lenet-5 มี input shape = 32, 32 , 3 ซึ่งไม่ได้ปรบัรปูภาพให้เป็นภาพขาวด าตามแบบจ าลองเดมิ และ 

AlexNet มี input shape = 224, 224, 3 จากนั้นปรับค่าพิกเซลให้อยู่ในช่วง 0-1 หรือ -1 ถึง 1 โดยใช้การหารค่าของพิกเซลด้วย 

255 ต่อมา ท าการแปลงข้อมูลเป็นรูปแบบที่เหมาะสม ซึ่งในขั้นตอนนี้จะท าการทดสอบประสิทธิ ภาพกับข้อมูลภาพ 2 ส่วน คือ 

ข้อมูลรูปภาพท่ีไม่มีการดดัแปลง (Without Data Augmentation) และข้อมูลรูปภาพท่ีมกีารดดัแปลง (With Data Augmentation) 

โดยก าหนดให้มีการดัดแปลงรูปภาพ เพื่อเพิ่มข้อมูลให้ชุดฝึกฝนอีก 20% โดยใช้ ImageDataGenerator ใน TensorFlow/Keras 

เพือ่สร้างข้อมูลภาพถ่ายดัดแปลงต่าง ๆ ดังตารางที่ 3 

ตารางที่ 4 แสดงวิธีการที่ก าหนดเพื่อท าการดัดแปลงรูปภาพ (Data Augmentation) 

วิธีการ ค าสั่งใน ImageDataGenerator 

การหมุนภาพแบบสุ่มในหน่วยองศา rotation_range=20 

การเคลื่อนที่แนวนอน width_shift_range=0.1 
การเคลื่อนที่แนวตั้ง height_shift_range=0.1 

การเอียง shear_range=0.2 

การซูมภาพแบบสุ่ม zoom_range=0.2 

การพลิกภาพแนวนอน horizontal_flip=False 

การพลิกภาพแนวตั้ง vertical_flip=False 

การเตมิพิกเซลทีส่ร้างขึ้นใหม ่ fill_mode='nearest' 
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ขั้นตอนที่ 3 : การสร้างแบบจ าลอง (Modeling) 

 ในงานวิจัยนี้ ได้น าเสนอการใช้เทคนิคโครงข่ายประสาทเทียมแบบคอนโวลูชัน (Convolutional Neural Network) ซึ่งใช้

แบบจ าลอง LeNet-5 [5] และ AlexNet [6] โดยใช้ภาษาไพทอน และไลบรารี Skit-learn, Numpy, และ Tensorflow เพื่อสร้าง

แบบจ าลองในงานวิจัยครั้งนี้ ทั้งสองแบบจ าลองเป็นโมเดลที่มีช่ือเสียงและได้รับความนิยมในช่วงเริ่มต้นของการศึกษางานวิจัยด้าน 

Deep learning โดยทั้งสองยังเป็นแนวทางส าคัญในการพัฒนาแบบจ าลองอื่น ๆ ในภายหลังด้วย ข้อแตกต่างของทั้งสองแบบจ าลอง

ถูกน าเสนอ ดังตารางที่ 4 

ตารางที่ 5 แสดงความแตกต่างระหว่างแบบจ าลอง LeNet-5 และแบบจ าลอง AlexNet 

พารามิเตอร์ LeNet-5 AlexNet 

Channels 1 Channels  3 Channels  
Input shape 32 x 32 224 x 224 
Filter size เล็กกว่า AlexNet ใหญ่กว่า LeNet-5 
Activation Function Tanh/ReLu ReLu 
Dropout ไม่ม ี มี 
CNN Layer น้อยกว่า AlexNet มากกว่า LeNet-5 

Neuron in FC น้อยกว่า AlexNet มากกว่า LeNet-5 
Total params น้อยกว่า AlexNet มากกว่า LeNet-5 
Time AVG น้อยกว่า AlexNet มากกว่า LeNet-5 

 

จากตารางที่ 4 แสดงให้เห็นว่า 

1. ข้อมูลน าเข้า (input) LeNet-5 ใช้ภาพขนาดเล็กขนาด 32x32 ส่วน AlexNet ใช้ภาพขนาดใหญ่มากข้ึนท่ีขนาด 224x224  

2. ช้ันความลึก (Chanel) แบบจ าลอง LeNet มีช้ันความลึกเท่ากับ 1 ซึ่งเป็นภาพขาวด าส่วนแบบจ าลอง AlexNet มีช้ัน

ความลึกเท่ากับ 3 เป็นภาพสี (RGB) 

3. AlexNet มีตัวกรอง (Filter) ขนาดใหญ่กว่า LeNet-5 ท าให้สามารถเรียนรู้ลักษณะภาพท่ีซับซ้อนมากข้ึน  

4. AlexNet มีการใช้ Dropout เพื่อลด overfitting ขณะที่ LeNet-5 ไม่มี การท า Dropout 

5. ทั้ง LeNet-5 และ AlexNet มีการใช้ ReLU เป็นฟังก์ชันการกระตุ้น 

6. AlexNet มีจ านวนช้ันท่ีซับซ้อนและมากกว่า LeNet-5 ซึ่งท าให้มีประสิทธิภาพมากขึ้นในการระบุและจดจ าภาพ 

7. AlexNet มีจ านวนพารามิเตอร์และประสิทธิภาพในการประมวลผลที่มากกว่า LeNet-5 
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ขั้นตอนที่ 4 : การทดลอง 

ในการศึกษานี้ ผู้วิจัยได้เปรียบเทียบแบบจ าลองทั้งสอง โดยแบ่งเป็น 2 แบบ คือ 

 แบบจ าลองที่ 1: เปรียบเทียบประสิทธิภาพของโครงข่ายประสาทเทียมแบบคอนโวลูชันโดยใช้ LeNet-5 และ AlexNet 

กับกลุ่มภาพท้ัง 3 กลุ่มที่ไม่มีการปรับเปลี่ยนรูปภาพ (without Data Augmentation) 

 แบบจ าลองที่ 2: เปรียบเทียบประสิทธิภาพของโครงข่ายประสาทเทียมแบบคอนโวลูชันโดยใช้ LeNet-5 และ AlexNet 

กับกลุ่มภาพท้ัง 3 กลุ่มที่มีการปรับเปลี่ยนรูปภาพ (Data Augmentation)  

 โดยแบบจ าลองทั้งสอง มีการท าลองกับฟังก์ชันกระตุ้นของแบบจ าลอง Lenet-5 2 ฟังก์ชันคือ Hyperbolic Tangent 

Activation Function (Tanh) และ rectified linear unit (ReLU) และมีการปรับรอบการฝึกฝน เป็น 10 และ 20 รอบ และได้

ก าหนด Batch Size เป็น 32 

 

ภาพที่ 2 แสดงขั้นตอนการวิจัยเพือ่เปรียบเทียบแบบจ าลองทั้งสอง 2 แบบ 

ขั้นตอนที่ 5 : การประเมินผล (Evaluation) 

 ในการวัดประสิทธิภาพของแบบจ าลองที่สร้างขึ้นด้วย โครงข่ายประสาทเทียมแบบคอนโวลูชัน ด้วยพารามิเตอร์ที่แตกต่าง

กันน้ัน เพื่อดูประสิทธิภาพในการจ าแนก รวมถึงเวลาในการฝึกฝนและทดสอบแบบจ าลอง ผู้วิจัยได้ก าหนดหลักเกณฑ์ในการ

ประเมินประสิทธิภาพ ดังนี ้
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ค่าความแม่นย า (Accuracy) ดังสมการ 1 

𝐴𝑐𝑐𝑢𝑟𝑎𝑐𝑦 =  
(𝑇𝑃 + 𝑇𝑁)

(𝑇𝑃 + 𝑇𝑁 + 𝐹𝑃 + 𝐹𝑁)
 

ค่าความเที่ยงตรง (Precision) ดังสมการ 2 

𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛 =  
(𝑇𝑃)

(𝑇𝑃 + 𝐹𝑃)
 

ค่าความถูกต้อง (Recall) ดังสมการ 3 

𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙 =  
(𝑇𝑃)

(𝑇𝑃 + 𝐹𝑁)
 

ค่า F-Measure ดังสมการ 4 

   𝐹1 = 2 𝑥  
𝑝𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛 𝑥 𝑟𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙

𝑝𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛 + 𝑟𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙
 

 

จากสมการ 1,2,3,4 ก าหนดให ้

 TP (True Positive) เป็นจ านวนตวัอย่างท่ีถูกต้องที่แบบจ าลองสามารถจ าแนกได้ว่าเป็นคลาสทีเ่ราสนใจ 

 FP (False Positive) เป็นจ านวนตัวอย่างที่แบบจ าลองจ าแนกได้ว่าเป็นคลาสที่เราสนใจ แต่ในความจริงแล้วไม่ใช่ 

 TN (True Negative) เป็นจ านวนตัวอย่างที่แบบจ าลองจ าแนกได้ว่าไม่ใช่คลาสที่เราสนใจ และในความจริงก็ไม่ใช่ 

 FN (False Negative) เป็นจ านวนตัวอย่างท่ีแบบจ าลองจ าแนกได้วา่ไม่ใช่คลาสที่เราสนใจ แต่ในความจริงแล้วเป็นคลาส
ที่เราสนใจ 

 
ผลการวิจัยและอภิปรายผลการวิจัย 

 จากการศึกษาโครงสร้างของแบบจ าลองและเปรียบเทียบพารามิเตอร์ที่ส่งผลกับการจ าแนกป้ายจราจรประเภทป้ายจ ากัด

ความเร็ว ด้วยเทคนิคโครงข่ายประสาทเทียมแบบคอนโวลูชัน โดยใช้แบบจ าลองชนิด LeNet-5 และ AlexNet สามารถแบ่งการ

วิเคราะห์ ผลการทดลอง ดังนี้ 

1) 

2) 

3) 

4) 
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 แบบจ าลองที่ 1: เปรียบเทียบประสิทธิภาพของโครงข่ายประสาทเทียมแบบคอนโวลูชันโดยใช้ LeNet-5 และ AlexNet 

กับกลุ่มภาพท้ัง 3 กลุ่มที่ไม่มีการปรับเปลี่ยนรูปภาพ (without Data Augmentation) 

ตารางที่ 6 เปรียบเทียบผลลัพธ์ประสิทธิภาพของแต่ละแบบจ าลอง ที่ไม่มีการดัดแปลงรูปภาพ 

กลุ่มภาพ แบบจ าลอง 
Activation 
Function 

Times 
(s) 

Epochs accuracy precision recall 
f1-

score 

กลุ่มภาพความ
ละเอียดต่ า  
ที่ไม่มีการ

ปรับเปลี่ยน
รูปภาพ 

 

LeNet-5 Tanh 18.25 10 0.96 0.97 0.95 0.96 
  34.08 20 0.98 0.98 0.97 0.98 
 ReLu 22.08 10 0.95 0.95 0.92 0.93 
  35.54 20 0.97 0.98 0.96 0.96 

AlexNet ReLu 2433.46 10 0.96 0.97 0.95 0.96 
  4707.80 20 0.96 0.97 0.94 0.95 

กลุ่มภาพความ
ละเอียดสูงที่ไม่มี
การปรับเปลี่ยน

รูปภาพ 
 

LeNet-5 Tanh 11.87 10 0.99 0.99 0.99 0.99 
  16.77 20 0.98 0.98 0.98 0.98 

 ReLu 13.73 10 0.98 0.97 0.98 0.98 
  15.52 20 0.99 0.99 0.99 0.99 

AlexNet ReLu 1031.66 10 0.78 0.81 0.78 0.78 
  1869.69 20 1.00 1.00 1.00 1.00 

กลุ่มภาพความ
ละเอียดผสม 
ที่ไม่มีการ

ปรับเปลี่ยน
รูปภาพ    

LeNet-5 Tanh 33.29 10 0.98 0.98 0.98 0.98 
  53.23 20 0.99 0.99 0.99 0.99 

 ReLu 30.10 10 0.98 0.98 0.97 0.98 
  51.49 20 0.99 0.99 0.99 0.99 

AlexNet ReLu 3226.36 10 0.96 0.92 0.97 0.94 
   6332.15 20 0.98 0.98 0.97 0.98 

 

 จากตารางที่ 5 นั้นได้แสดงให้เห็นว่า ในกลุ่มภาพที่มีความละเอียดต่ าที่ไม่มีการปรับเปลี่ยนรูปภาพ แบบจ าลอง LeNet-5 

ที่ใช้ Activation Function เป็น Tanh และมี Epochs เท่ากับ 20 ได้ค่าความแม่นย าสูงสุดที่ 0.98 เป็นโมเดลที่มีประสิทธิภาพดี

ที่สุดในกลุ่มนี้ ในกลุ่มภาพที่มีความละเอียดสูงโดยไม่มีการปรับเปลี่ยนรูปภาพ แบบจ าลองที่มีประสิทธิภาพที่สูงสุดคือ AlexNet 

และมีจ านวน Epochs เท่ากับ 20 ซึ่งมีความแม่นย าที่สูงกว่า แต่ต้องใช้เวลาในการฝึกฝนมากถึง 1869.69 วินาที อย่างไรก็ตาม หาก

พิจารณาเรื่องเวลาด้วย มี 2 แบบจ าลองที่มีประสิทธิภาพใกล้เคียงกับ AlexNet นั้นคือ LeNet-5 ที่ใช้ Activation Function เป็น 

Tanh และมีจ านวน Epochs เท่ากับ 10 ซึ่งมีค่าความแม่นย าที่ 0.99 และ LeNet-5 ที่ใช้ Activation Function เป็น ReLU และมี

จ านวน Epochs เท่ากับ 20 ซึ่งมีความแม่นย าอยู่ที่ 0.99 โดยทั้งสองแบบจ าลองนี้มีประสิทธิภาพใกล้เคียงกัน และใช้เวลาในการ
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ฝึกฝนน้อยกว่า AlexNet ท าให้เป็นทางเลือกที่ดีในกรณีที่ต้องการประหยัดเวลาในการฝึกฝนแต่ยังคงได้ความแม่นย าสูง และในกลุ่มภาพ

ที่มีความละเอียดผสมที่ไม่มีการปรับเปลี่ยนรูปภาพในกลุ่มภาพความละเอียดผสม แบบจ าลอง LeNet-5 ที่ใช้ Activation Function 

เป็น Tanh และ ReLu ซึ่งมี Epochs เท่ากับ 20 ได้ค่าความแม่นย าสูงสุดที่ 0.99 เป็นโมเดลที่มีประสิทธิภาพดีที่สุดในกลุ่มนี้ 

  

 

ภาพที่ 5 แสดงผลลัพธ์ของ Confusion Matrix ในแต่ละแบบจ าลองทีไ่ม่มีการปรับเปลี่ยนรูปภาพ 

 จาก Confusion Matrix ดังภาพที่ 5 สามารถสรุปผลได้ดังนี ้

 ในกลุ่มภาพที่มีความละเอียดต่ าที่ไม่มีการปรับเปลี่ยนรูปภาพ แบบจ าลองมีความยากท่ีจะท านายคลาสของภาพที่อยู่ใน

กลุ่มภาพที่มคีวามละเอียดต่ า โดยเฉพาะในแบบจ าลอง AlexNet และ LeNet-5 ท่ีมี Activation Function = Tanh ซึ่งมีจ านวน

การท านายผดิสูง โดยที่คลาสหลายคลาสถูกท านายผดิเป็นคลาสอื่น ๆ ในขณะเดยีวกัน LeNet-5 ท่ีมี Activation Function = 

ReLu มีการท านายผิดที่น้อยลง แต่ก็ยังมีการท านายผิด ในกลุม่ภาพที่มีความละเอียดสูงที่ไมม่ีการปรับเปลี่ยนรูปภาพ แบบจ าลองที่

ท านายผิดมากที่สุดคือ AlexNet ที่มีจ านวน Epochs เท่ากับ 10 โดยที่ท านายผดิมากท่ีสุดในคลาส 1 และ คลาส 2 รวมกันถึง 38 

ภาพ ในกลุ่มภาพที่มีความละเอียดผสมและไม่มีการปรับเปลี่ยนรูปภาพ แบบจ าลองมักมีการท านายที่แม่นย าในแต่ละคลาสอย่างมี

Lenet-5 without Augmentation AlexNet without Augmentation  

   
Activation Function = Tanh 

Epoch = 10 
Activation Function = ReLu 

Epoch = 10 
Activation Function = ReLu 

Epoch = 10 

   
Activation Function = Tanh 

Epoch = 20 
Activation Function = ReLu 

Epoch = 20 
Activation Function = ReLu 

Epoch = 20 
 

Lenet-5 without Augmentation AlexNet without Augmentation  

   
Activation Function = Tanh 

Epoch = 10 
Activation Function = ReLu 

Epoch = 10 
Activation Function = ReLu 

Epoch = 10 

   
Activation Function = Tanh 

Epoch = 20 
Activation Function = ReLu 

Epoch = 20 
Activation Function = ReLu 

Epoch = 20 
 

Lenet-5 without Augmentation AlexNet without Augmentation  

   
Activation Function = Tanh 

Epoch = 10 
Activation Function = ReLu 

Epoch = 10 
Activation Function = ReLu 

Epoch = 10 

   
Activation Function = Tanh 

Epoch = 20 
Activation Function = ReLu 

Epoch = 20 
Activation Function = ReLu 

Epoch = 20 
 Confusion Matrix กลุ่มภาพความละเอียดต่่าไม่มีการปรับเปลี่ยน

รูปภาพ  
Confusion Matrix กลุ่มภาพความละเอียดสูงไม่มีการปรบัเปลี่ยน

รูปภาพ 

Confusion Matrix กลุ่มภาพความละเอียดผสมไม่มีการปรบัเปลี่ยน

รูปภาพ 
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นัยส าคญั ซึ่งแสดงให้เห็นถึงประสทิธิภาพของโมเดลในการจ าแนกและท านายข้อมลู เมื่อเทยีบกับจ านวนข้อมูลทั้งหมด อาจจะมีการ

ท านายผิดบางส่วน แต่จ านวนน้ีมกัเป็นส่วนน้อยเมื่อเทียบกับจ านวนข้อมูลทั้งหมดที่ถูกท านายถูกต้อง 

 
 

 
 

ภาพที่ 6 กราฟแสดงความสัมพันธ์ระหว่างความแม่นย า (accuracy) และ epochs ในแตล่ะแบบจ าลอง 

 จากการทดสอบนี้ จะเห็นได้ว่า ความละเอียดของภาพมีผลต่อประสิทธิภาพของแบบจ าลองที่สร้างขึ้น โดยที่ภาพท่ีมีความ

ละเอียดสูงท าให้แบบจ าลองท าได้แม่นย ามากขึ้น ในขณะที่ภาพที่มีความละเอียดต่ าจะท าให้แบบจ าลองมีความยากในการท านาย

และเกิดข้อผิดพลาดได้ง่ายกว่า เมื่อพิจารณากราฟแสดงความสัมพันธ์ระหว่างความแม่นย า (accuracy) และ epochs ของ

แบบจ าลอง ดังภาพที่ 6 พบว่า ลักษณะกราฟมีแนวโน้มเพิ่มขึ้นเรื่อย ๆ ในแต่ละรอบ (epochs) ซึ่งอาจจะเกิด Overfitting ซึ่งเป็น

ผลมาจากปริมาณรูปภาพในชุดฝึก (Train) ที่มีปริมาณไม่มากเมื่อเปรียบเทียบกับชุดข้อมูลที่เป็นฐานในการฝึกแบบจ าลอง Lenet-5 

และ AlexNet ซึ่งเป็นโมเดลที่ต้องการปริมาณข้อมูลมากเพื่อลดการเกิด overfitting ดังนั้น เพื่อลดปัญหานี้ ผู้วิจัยได้เลือกการใช้

เทคนิค Data Augmentation เพื่อสร้างภาพข้อมูลเพิ่มเติมจากภาพที่มีอยู่ จึงเกิดเป็นแบบจ าลองที่ 2 เพื่อลดปัญหา overfitting 

ในการศึกษาดังกล่าว 

 

Lenet-5 without Augmentation AlexNet without Augmentation  

   
Activation Function = Tanh 

Epoch = 10 
Activation Function = ReLu 

Epoch = 10 
Activation Function = ReLu 

Epoch = 10 

   
Activation Function = Tanh 

Epoch = 20 
Activation Function = ReLu 

Epoch = 20 
Activation Function = ReLu 

Epoch = 20 
 

Lenet-5 without Augmentation AlexNet without Augmentation  

   
Activation Function = Tanh 

Epoch = 10 
Activation Function = ReLu 

Epoch = 10 
Activation Function = ReLu 

Epoch = 10 

   
Activation Function = Tanh 

Epoch = 20 
Activation Function = ReLu 

Epoch = 20 
Activation Function = ReLu 

Epoch = 20 
 

Lenet-5 without Augmentation AlexNet without Augmentation  

   
Activation Function = Tanh 

Epoch = 10 
Activation Function = ReLu 

Epoch = 10 
Activation Function = ReLu 

Epoch = 10 

   
Activation Function = Tanh 

Epoch = 20 
Activation Function = ReLu 

Epoch = 20 
Activation Function = ReLu 

Epoch = 20 
 แสดงกราฟเส้นแสดงค่าความแม่นย่าของแบบจ่าลอง 

กับกลุ่มภาพความละเอียดต่่าท่ีไม่มีการปรับเปลี่ยนรูปภาพเทียบกับจ่านวนรอบ
การฝึกรูปภาพ  

แสดงกราฟเส้นแสดงค่าความแม่นย่าของแบบจ่าลอง 
กับกลุ่มภาพความละเอียดผสมท่ีไม่มีการปรับเปลี่ยนรูปภาพเทียบกับจ่านวนรอบ

การฝึกรูปภาพ  

แสดงกราฟเส้นแสดงค่าความแม่นย่าของแบบจ่าลอง 
กับกลุ่มภาพความละเอียดสูงท่ีไม่มีการปรับเปลี่ยนรูปภาพเทียบกับจ่านวนรอบการฝึก

รูปภาพ  
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แบบจ าลองที่ 2: เปรียบเทียบประสิทธิภาพของโครงข่ายประสาทเทียมแบบคอนโวลูชันโดยใช้ LeNet-5 และ AlexNet กับกลุ่มภาพ

ทั้ง 3 กลุ่มที่มีการปรับเปลี่ยนรูปภาพ (Data Augmentation)  

ตารางที่ 7 เปรียบเทียบผลลัพธ์ประสิทธิภาพของแต่ละแบบจ าลอง ที่มีการปรับเปลี่ยนรูปภาพ (Data Augmentation) 

กลุ่มภาพ แบบจ าลอง 
Activation 
Function 

Times 
(s) 

Epochs accuracy precision recall 
f1-

score 

กลุ่มภาพความ
ละเอียดต่ า 

ที่มีการ
ปรับเปลี่ยน

รูปภาพ 

LeNet-5 Tanh 18.65 10 0.98 0.98 0.97 0.97 
  37.54 20 0.98 0.98 0.97 0.98 
 ReLu 21.51 10 0.97 0.98 0.96 0.97 
  38.36 20 0.98 0.98 0.96 0.97 

AlexNet ReLu 2632.83 10 0.97 0.98 0.93 0.95 
  5432.96 20 0.98 0.98 0.98 0.98 

กลุ่มภาพความ
ละเอียดสูง 

ที่มีการ
ปรับเปลี่ยน

รูปภาพ 

LeNet-5 Tanh 17.54 10 0.99 0.99 0.99 0.99 
  20.94 20 0.99 0.99 0.99 0.99 
 ReLu 18.99 10 0.99 0.99 0.98 0.99 
  19.58 20 1.00 1.00 1.00 1.00 

AlexNet ReLu 1225.28 10 0.99 0.99 0.99 0.99 
  2429.87 20 0.99 0.99 0.98 0.99 

กลุ่มภาพความ
ละเอียดผสม 

ที่มีการ
ปรับเปลี่ยน

รูปภาพ 

LeNet-5 Tanh 28.63 10 0.98 0.98 0.98 0.98 
  60.42 20 0.99 0.99 0.99 0.99 

 ReLu 32.97 10 0.99 0.98 0.99 0.99 
  54.27 20 0.99 0.99 0.99 0.99 

AlexNet ReLu 3903.76 10 0.98 0.98 0.98 0.98 
  7726.55 20 0.98 0.97 0.97 0.97 

 

 จากตารางที่ 6 นั้นได้แสดงให้เห็นว่า ในกลุ่มภาพที่มีความละเอียดต่ าและมีการปรับเปลี่ยนรูปภาพ มี 4 แบบจ าลองที่ได้

ค่าความแม่นย าใกล้เคียงกัน โดยแบบจ าลอง LeNet-5 ที่ใช้ Activation Function เป็น Tanh และมี Epochs เท่ากับ 10 และ 20 

ได้ค่าความแม่นย า 0.98 และแบบจ าลอง LeNet-5 ที่ใช้ Activation Function เป็น ReLU และมี Epochs เท่ากับ 20 ได้ค่าความ

แม่นย าเช่นเดียวกัน นอกจากน้ียังมีแบบจ าลอง AlexNet ที่มี Epochs เท่ากับ 20 และได้ค่าความแม่นย าเท่ากับ 0.98 เช่นเดียวกัน 

ในกลุ่มภาพความละเอียดสูงที่มีการปรับเปลี่ยนรูปภาพ แบบจ าลอง LeNet-5 ที่ใช้ Activation Function เป็น ReLu ที่มี Epochs 

เท่ากับ 20 ได้ค่าความแม่นย าสูงสุดที่ 1.00 ในกลุ่มภาพความละเอียดผสมที่มีการปรับเปลี่ยนรูปภาพ มี 3 แบบจ าลองที่มี

ประสิทธิภาพในการท านาย ได้แก่ แบบจ าลอง LeNet-5 ที่ใช้ Activation Function เป็น Tanh ที่มี Epochs เท่ากับ 20 ได้ค่า
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ความแม่นย า 0.99 และแบบจ าลอง LeNet-5 ที่ใช้ Activation Function เป็น ReLu ที่มี Epochs เท่ากับ 10 และ 20 ได้ค่าความ

แม่นย า 0.99 เช่นเดียวกัน 

 

 

ภาพที่ 7 แสดงผลลัพธ์ของ Confusion Matrix ในแต่ละแบบจ าลองที่มีการปรับเปลี่ยนรูปภาพ 

 หลังจากการท า Data Augmentation แล้วพบว่า Confusion Matrix  แสดงให้เห็นถึง การท านายภาพมีประสิทธิภาพที่

ดีขึ้นอย่างมีนัยส าคัญ แทบไม่มีการท านายผิด เมื่อพิจารณาภาพรวม การดัดแปลงข้อมูลและการเตรียมข้อมูล ท าให้โมเดลท านายได้

มีประสิทธิภาพมากขึ้น ช่วยลดปัญหาการท านายที่ไม่แม่นย าลงและเพิ่มประสิทธิภาพในการจ าแนกภาพอย่างมีนัยส าคัญ 

 การเปรียบเทียบประสิทธิภาพของแบบจ าลองโครงข่ายประสาทเทียมแบบคอนโวลูชันเชิงลึกระหว่าง LeNet-5 และ 

AlexNet ในการจ าแนกป้ายจราจรที่มีความเร็วที่มีจ านวน 8 คลาส ได้แก่ 20 , 30, 50, 60, 70, 80, 100, และ 120 กิโลเมตรต่อ

ช่ัวโมง โดยการทดลองจะแบ่งชุดข้อมูลออกเป็น 3 กลุ่มตามความละเอียดของภาพ เพื่อวิเคราะห์ผลของการจ าแนกป้ายจราจรในแต่

ละกลุ่ม เพื่อหาโมเดลที่เหมาะสมที่สุดส าหรับงานการจ าแนกป้ายจราจรจ ากัดความเร็ว ระหว่าง LeNet-5 และ AlexNet โดยใช้ชุด

ข้อมูลจริงจากภาพถ่ายป้ายจราจร ซึ่งท าการแบ่งชุดข้อมูลออกเป็น ชุดฝึก , ชุดการตรวจสอบ, และชุดทดสอบในอัตราส่วน 

80:10:10 และใช้ epochs 10 รอบ และ 20 เพื่อท าให้เกิดความเข้าใจเกี่ยวกับประสิทธิภาพของแต่ละโมเดลในระหว่างการฝึก  
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Confusion Matrix กลุ่มภาพความละเอียดต่่ามีการปรบัเปลี่ยน

รูปภาพ  

Confusion Matrix กลุ่มภาพความละเอียดสูงมีการปรบัเปลีย่น

รูปภาพ  

Confusion Matrix กลุ่มภาพความละเอียดผสมมีการปรบัเปลี่ยน

รูปภาพ  



2024 4th Proceeding of the Data Science Conference 

MSDS CS SWU @2024  46 

 ผลการทดลองแสดงให้เห็นว่าทั้ง LeNet-5 และ AlexNet มีความแม่นย าในการจ าแนกป้ายจราจร อย่างไรก็ตาม 

AlexNet มีความซับซ้อนในการท างานมากกว่า LeNet-5 ท าให้มีเวลาในการฝึกและการท านายที่ใช้เวลามากกว่า ดังนั้น  

ควรพิจารณาประสิทธิภาพและความซับซ้อนของแบบจ าลองก่อนเลือกใช้ตามความเหมาะสมของงานท่ีต้องการใช้งาน 

สรุปผลการวิจัย 

 งานวิจัยนี้เน้นการศึกษาโครงสร้างและการเปรียบเทียบพารามิเตอร์ที่มีผลต่อการจ าแนกป้ายจราจรประเภทป้ายจ ากัด

ความเร็ว โดยใช้โครงข่ายประสาทเทียมแบบคอนโวลูชัน เปรียบเทียบระหว่าง LeNet-5 และ AlexNet โดยการแบ่งข้อมูลภาพ

ออกเป็น 3 กลุ่มตามความละเอียดของภาพ ได้แก่ กลุ่มภาพความละเอียดสูง กลุ่มภาพความละเอียดต่ า และกลุ่มภาพความละเอยีด

ผสม เพื่อหาว่ากลุ่มภาพใดท าให้โมเดลมีประสิทธิภาพในการคัดแยกมากที่สุด ผลการทดลองพบว่า LeNet-5 มีประสิทธิภาพดีที่สุด

เมื่อใช้กับภาพความละเอียดสูง และมีเวลาท านายน้อยกว่า AlexNet ซึ่งงานวิจัยในอนาคต ผู้วิจัยจะมุ่งเน้นการศึกษาโครงข่าย

ประสาทเทียมแบบคอนโวลูชันท่ีซับซ้อนมากข้ึน รวมถึงการปรับแต่งพารามิเตอร์เพิ่มเติมเพื่อเพ่ิมประสิทธิภาพของโมเดล และศึกษา

โครงสร้างสถาปัตยกรรมอื่น ๆ  เช่น VGG 16, VGG19, ResNet , GoogLeNet เพื่อค้นหาโมเดลที่มีประสทิธิภาพสูงสดุในการจ าแนก

ป้ายจราจร เพื่อเพิ่มประสิทธิภาพในการท าการวิจัยในอนาคต 

กิตติกรรมประกาศ 
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