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การท านายการจดจ าภาพด้วยการเรียนรู้เชิงลึก 

รัฐพร คุณสมบตัิ1*, นภา แซ่เบ๊2 

บทคัดย่อ 

 

       การจดจ าภาพเป็นสิ่งส าคัญในชีวิตประจ าวันของมนุษย์ทุกคน เป็นประสบการณ์ที่สร้างความทรงจ าและ

เอกลักษณ์เฉพาะบุคคล โดยการวิจัยมุ่งเน้นท านายคะแนนการจดจ าภาพ โดยน าเสนอเทคนิคการเรยีนรู้เชิงลึก(Deep Learning) ได้

ฝึกแบบจ าลอง 3 แบบ ได้แก่ 1) การฝึกสร้างแบบจ าลองจากแรกเริ่ม ศูนย์หรือต้นแบบ (Trained from scratch)   2) การน าฝึก

แบบจ าลองที่ฝึกมาจากชุดข้อมูลอื่นมาใช้เป็นแบบจ าลองเพื่อการค านวณเวกเตอร์คุณลักษณะของการเรียนรู้เชิงลึกก่อนหน้า

(Pretrained model)  3) น าฝึกแบบจ าลองที่ฝึกมาจากชุดข้อมูลอื่นเพื่อมาการปรับแต่งเพิ่มเติมแบบจ าลองที่ได้ฝึกไว้ก่อนหน้า 

(Fine-tuning ) ซึ่งใช้โครงสร้างจากโครงข่ายแบบสังวัฒนาการ (Convolutional Neural Network, CNN) โดยสกัดคุณลักษณะ 

(Feature Extraction) จากแบบจ าลอง ResNet 50 และ ใช้โครงข่ายแบบ Transformer โดยสกัดคุณลักษณะ จากแบบจ าลอง 

Vision Transformer และท าการน าเวกเตอร์คุณลักษณะทั้งสองแบบจ าลองมาเช่ือมต่อกัน ซึ่งด าเนินการวิจัยโดยใช้ชุดข้อมูล 2 

รูปแบบ ได้แก่  แบบเฉพาะหมวดหมู่และแบบคละหมวดหมู่  เพื่อท าการเปรียบเทียบจากแบบจ าลองทั้งสามแบบ โดยน าเวกเตอร์

คุณลักษณะที่ได้มาใช้ในการท านายการจดจ าภาพแบบถดถอย (Regression) ผลลัพธ์จากการทดลองเปรียบเทียบผลการท านาย

ระหว่างแบบจ าลองดังกล่าว ท างานได้ดีกับชุดข้อมูลที่มีการฝึกแบบแบบคละหมวดหมู่ ซึ่งแบบจ าลองที่ได้ผลออกมาที่ดีสุด คือ

แบบจ าลอง ResNet 50 โดยการฝึกแบบจ าลองที่ฝึกเพิ่มเติมจากแบบจ าลองที่ฝึกมาแล้ว  มีค่าประสิทธิภาพการท านายคะแนนการ

จดจ าภาพดังนี้ Mean Squared Error (MSE) 0.001   Mean Absolute Error (MAE) 0.0082   R-square (R2)  0.9947  และ  

Spearman Correlation Coefficient (Spearman's rho)   0.9896 
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Image Memorability Prediction using Deep Learning 

Rattaporn Kunsombat1*, Napa Sae-bae2 

Abstract 

    The image memorability plays a significant role in everyday human life, as it generates 

memorable experiences and individual identities. Research in this domain focuses on predicting image 

memorability scores using deep learning techniques. Three model architectures were trained and evaluated:  

1) models trained from scratch, 2) models pretrained on anther dataset, and 3) fine-tuned models based on 

pretrained architectures. These models utilized structures from Convolutional Neural Networks (CNNs) for 

feature extraction, with features extracted from ResNet 50 and Vision Transformer models. The extracted feature 

vectors from both models were then concatenated. The research was conducted using two types of datasets: 

category-specific and mixed-category datasets, allowing for a comparative analysis of the three model types. 

The experiments demonstrated superior performance on mixed-category datasets, with the best-performing 

model being the fine-tuned ResNet 50 model. This model achieved the following performance metrics for 

predicting image memorability : Mean Squared Error (MSE) of 0.001, Mean Absolute Error (MAE) of 0.0082,  

R-square (R2) of 0.9947, and Spearman Correlation Coefficient (Spearman's rho) of 0.9896. 

Keywords: image recognition score, image recognition prediction, deep learning techniques 
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บทน า 

   การจดจ าภาพเป็นสิ่งส าคัญในชีวิตประจ าวันของมนุษย์ทุกคนซึ่งประสบการณ์ที่เป็นเอกลักษณ์และสร้างความ

ทรงจ าเป็นของตนเองมักเกิดขึ้นเมื่อพบเจอสิ่งต่าง ๆ บางสิ่งอาจจดจ าได้ทันที ในขณะที่บางสิ่งก็อาจลืมได้ในระยะเวลาอันสั้น  

ความสามารถในการจดจ าภาพสามารถวัดได้จากพฤติกรรมและประสบการณ์ของแต่ละบุคคล โดยมุมมองทางจิตวิทยาความจ ามา

จากการกระตุ้นภายในสมองวิทยาและการใช้ชีวิตประจ าวัน ในความเป็นจริง มนุษย์ไม่สามารถท่ีจะคาดการณไ์ด้ว่าจะสามารถจดจ า

สิ่งต่าง ๆ ได้ดีหรือไม่ งานวิจัยอื่น [1] พบว่าในแต่ละบุคคลมักจะมีความสอดคล้องกันในภาพที่สามารถจดจ าได้ นั่นคือ ผู้คนมักจะ

จดจ าและลืมภาพแบบเดียวกัน แม้ว่าจะมีประสบการณ์ที่แตกต่างกัน เช่น ใบหน้าและฉาก เราสามารถสร้างแนวคิดเกี่ยวกับการ

จดจ าโดยวัดผลจากความน่าจะเป็นที่แต่ละบุคคลจะจ าภาพนั้นได้หลังจากที่พบเห็นหรือไม่ ดังนั้น แม้ว่ามนุษย์จะไม่สามารถ

คาดการณ์การจดจ าของภาพได้ แต่ในงานวิจัยนั้น [2] นักวิจัยสามารถให้ค าตอบว่ามนุษย์จะจดจ าภาพใดได้บ้าง โดยพิจารณาจาก

ความสามารถในการจดจ าที่วัดได้เพียงอย่างเดียว ซึ่งความทรงจ าในความเป็นจริงนั้น การรู้ว่าภาพใดท่ีน่าจะถูกจดจ าโดยไม่ค านึงถึง

ลักษณะของผู้สังเกตการณ์สามารถเป็นประโยชน์และต่อยอดในการท างานอ่ืน ๆ ได้ ในทางหนึ่ง เราสามารถใช้ความรู้นี้เพื่อจัดการ

กับความทรงจ า มีการใช้งานด้านการจดจ าภาพน้ีในงานสาขาต่าง ๆ มากมาย เช่น การศึกษา การโฆษณาและสื่อ การแพทย์ 

   จากเหตุผลที่กล่าวมาข้างต้น ผู้วิจัยเล็งถึงความส าคัญของการจดจ าภาพในชีวิตประจ าวันของมนุษย์ การจดจ านี้

สามารถมีผลประโยชน์ได้ในหลายมิติต่าง ๆ ดังนั้น ผู้วิจัยได้ท าการสร้างแบบจ าลองท านายการจดจ าภาพโดยใช้เทคนิคการเรียนรู้เชิง

ลึกสามรูปแบบ โดยรูปแบบที่หนึ่งอาศัยโครงข่ายประสาทเทียมแบบสังวัตนาการ ท่ีเรียกว่า ResNet 50 รูปแบบที่สองอาศัย

โครงสร้างแบบจ าลอง Transformer ที่เรียกว่า Vision Transformer มาใช้ในการประมวลผลเพื่อค านวณเวกเตอร์คุณลักษณะที่

น าไปใช้ในการท านายการจดจ าและรูปแบบที่สามอาศัยการน าเวกเตอร์คุณลักษณะทั้งสองโมเดลมาเช่ือมต่อกันและท าการ

เปรียบเทียบผลการท านายของแบบจ าลองทั้งสามรูปแบบโดยน าเวกเตอร์คุณลักษณะจากแบบจ าลองทั้งสามประเภทมาการท านาย

การจดจ าภาพแบบถดถอย 
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งานวจิัยท่ีเกี่ยวข้อง 

   บทความวิจัยที่เกี่ยวข้องกับการจดจ าภาพโดยใช้เทคนิคการเรียนรู้เชิงลึก มีตัวอย่างดังต่อไปนี้ [3]  บทความวิจยั

นี้กล่าวถึง ชุดข้อมูล “LaMeM”  ซึ่งเป็นชุดข้อมูลความจ าภาพที่มีค าอธิบายประกอบเชิงความหมายที่ใหญ่ที่สุด  ประกอบด้วย 

60,000 ภาพจากแหล่งท่ีมาที่หลากหลายโดยใช้ โครงข่ายประสาทเทียม Convolutional Neural Networks (CNN) และคุณสมบตัิ

เชิงลึกที่ปรับแต่งอย่างละเอียดเพื่อประเมินความสามารถในการจดจ าของภาพ มีประสิทธิภาพเหนือกว่าคุณสมบัติอื่น ๆ และอันดับ 

Spearman เท่ากับ  0.64 ซึ่งมีความสอดคล้องใกล้เคียงกับมนุษย์    

   การวิจัยแสดงให้เห็นถึงการประมาณความสามารถในการจดจ าภาพที่ดีในช้ันต่างๆ ความสามารถในการจดจ า

ต าแหน่งและคุณสมบัติของภาพ มีการปรับรายละเอียดในส่วนต่างๆของแบบจ าลอง เพื่อประเมินความสามารถในการจดจ าของภาพ

ซึ่งมีประสิทธิภาพดีกว่า ในแบบจ าลองอื่นๆ  

   การวิจัยอาศัยค าอธิบายประกอบเชิงความหมายเป็นหลักเพื่อสร้างชุดข้อมูล LaMem ซึ่งอาจมีส่วนใน

ความสามารถในการจดจ าในแต่ละบุคคลได้  โดยการวิจัยไม่ได้ส ารวจผลกระทบของปัจจัยบริบทเช่นค าบรรยายภาพหรือข้อความ

โดยรอบต่อความสามารถในการจดจ าภาพ [4] บทความนี้มุ่งเน้นการศึกษาและวิเคราะห์ความจ าของ วัตถุในภาพ และส ารวจ

ความสัมพันธ์ระหว่างความจ าของวัตถุและภาพ งานวิจัยนี้ได้รวบรวมข้อมูลจริงเพื่อเข้าใจปัจจัยที่มีผลต่อความจ าของวัตถุ เช่น 

ประเภทของวัตถุและความชัดของภาพและยังส ารวจความสัมพันธ์ของการจดจ าระหว่างภาพกับวัตถุ  โดยใช้แบบจ าลองการเรียนรู้

เชิงลึก Conv-net ที่ได้รับการฝึกบนชุดข้อมูล ImageNet ถูกน ามาใช้เพื่อท านายความสามารถในการจดจ าวัตถุในภาพ ซึ่งคุณสมบตัิ

รูปภาพ ยังใช้ SIFT และ HOG เพื่อท านายความสามารถในการจดจ าวัตถุ [5] บทความนี้เสนอสถาปัตยกรรมการเรียนรู้เชิงลึกแบบ

ใหม่ที่เรียกว่า ResMem-Net ซึ่งเป็นผสมผสานระหว่าง LSTM และ CNN   โดยแบบจ าลอง  ResMem-Net มาจากโครงสร้าง

พื้นฐานของ ResNet (Residual Network) ซึ่งแบบจ าลองนี้ได้รับการฝึกอบรมและประเมินผลโดยใช้ชุดข้อมูล Large-scale Image 

Memorability (LaMem)   ผลลัพธ์พบว่า ResMem-Net มีความสัมพันธ์อันดับ 0.679 และค่าคลาดเคลื่อนก าลังสองเฉลี่ย  (MSE) 

0.011 ซึ่งมีประสิทธิภาพที่ดี   [6] บทความวิจัย ได้มีการส ารวจการประยุกต์ใช้โครงสร้างแบบจ าลอง Transformer ที่ใช้กันอย่าง

แพร่หลายในการประมวลผลภาษาธรรมชาติ มีการใช้งานท่ีจ ากัดในการประมวลผลรปูภาพ  โดยวิธีการเดมิในการประมวลผลรปูภาพ

นั้น มักจะรวม attention กับ convolutional networks หรือแทนบางส่วนของ convolutional networks ด้วย attention 

งานวิจัยนี้ได้น าแบบจ าลอง transformer ที่ใช้งานโดยตรงกับล าดับของ image patches ส าหรับงานการจ าแนกภาพ เรียก

แบบจ าลองว่า Vision Transformer (ViT) ที่ท าการฝึกรูปแบบ  pre-trained ด้วยข้อมูลจ านวนมากและโอนย้ายไปยงั benchmarks 

ซึ่งการจ าแนกภาพต่างๆ ได้ผลลัพธ์เป็นอย่างดี เมื่อเปรียบเทียบกับ convolutional networks ที่เป็น state-of-the-art และยังใช้

ทรัพยากรค านวณน้อยกว่าอีกด้วย 
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       วิธีด าเนินการ 

 

ขั้นตอนที่ 1 : ชุดข้อมูลที่ใช้ในการศึกษานี ้

ผู้วิจัยน าชุดข้อมูล “ MemCat” (Lore Goetschalckx and Johan Wagemans ,2019) ประกอบด้วยชุดข้อมูลรูปภาพ 

จ านวน 10,000 รูป แบ่งเป็น 5 หมวดหมู่ หมวดละ 2 ,000 รูป ได้แก่ Animal, Food, Sports, Landscape, Vehicle และ 

ชุดข้อมูลในรูปแบบตารางที่ระบุรายละเอียดเกี่ยวกับช่ือรูปภาพ,หมวดหมู่,หมวดหมู่ย่อย,ความ,กว้างและสูงของรูป,แหล่งที่มาของ

รูปภาพ,ป้ายก ากับภาพ จากแหล่งท่ีมา,จ านวนการเข้าดูรูป,การแจ้งเตือนที่ผิดพลาดจากการจดจ ารูปภาพ,จ านวนผู้เข้าร่วมการจดจ า

ภาพที่ผ่านเกณฑ์,คะแนนความจดจ าภาพ โดยในการทดลองนี้จะใช้ข้อมูลเฉพาะ ช่ือรูปภาพ ,หมวดหมู่ และคะแนนความจดจ าภาพ 

 

ภาพประกอบ 1  ตัวอย่างภาพที่ใช้ในการฝึกแบบจ าลอง 

ขั้นตอนที่ 2 : การเตรียมรูปภาพ  

 กระบวนการปรับรูปภาพให้เหมาะสมก่อนน าเข้าแบบจ าลองในการทดลองได้แก่การปรับขนาดภาพให้เป็น 224*224  
พิกเซล โดยเริ่มจากเติมขอบด าให้ภาพ (Zero Padding) ส าหรับภาพต้นฉบับท่ีไม่เป็นจัตุรัส ก่อนการปรับขนาดภาพ  เพื่อให้ภาพที่
น าเข้ามีความสูงของภาพเท่ากันกับความกว่้างที่  224*224 พิกเซลเพ่ือให้เข้ากันไดกั้บแบบจ าลองท่ีน ามาใช้โดยไมเ่ป็นการกระทบ
กับอัตราส่วนของภาพ 

 

ขั้นตอนที่ 3 : การสร้างแบบจ าลอง 

 งานวิจัยนี้ผู้วิจัยใช้เทคนิคการเรียนรู้เชิงลึก 3 แบบ คือ แบบจ าลอง ResNet50, Vision Transformer, และการเชื่อมต่อ

กันระหว่างสองแบบจ าลอง  โดยได้เลือกใช้ไลบรารีของ PyTorch ในการสร้างแบบจ าลองเนื่องจากมคีวามยืดหยุ่นในการสร้าง

แบบจ าลองส าหรับการเรียนรู้เชิงลึกโดยได้ท าการฝึกแบบจ าลองทั้งหมด 3 แบบ ดังนี้ 
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1. การฝึกแบบจ าลองจากแรกเริ่ม (Trained from scratch)  

2. การน าแบบจ าลองที่ฝึกมาจากชุดข้อมูลอื่นมาใช้เป็นแบบจ าลองเพื่อการค านวณเวกเตอร์คุณลักษณะ

(Pretrained model) 

3. การน าฝึกแบบจ าลองที่ฝึกมาจากชุดข้อมูลอื่นมาปรบัแต่งเพ่ิมเติม (Fine-tuning ) 

ซึ่งผู้วิจัยด าเนินการสกัดคุณลักษณะ โดยใช้แบบจ าลอง ResNet 50 จากแบบจ าลองโครงข่ายแบบสังวัฒนาการซึ่งใช้ 

การกรอง (Filter) เพื่อสกัดคุณลักษณะจากภาพ และแบบจ าลอง Vision Transformer จากแบบจ าลอง Transformer โดยใช้ท า

การแบ่งรูปภาพออกเป็น patch เล็กๆ และแปลงเป็น embedding patch หลังจากนั้นน าเข้า encoder layers เพื่อท าการ

ประมวลผลและน าไปสู่ layer ในช้ันอื่นๆ โดยในการสกัดคุณลักษณะทั้งสองแบบดังกล่าวจะได้ layer ในช้ันสุดท้าย (output)  

เป็น Regression โดยมีการก าหนดพารามิเตอร์ ดังตารางที่ 1 

ตารางที่ 1  พารามิเตอร์ที่ใช้ในการสรา้งแบบจ าลอง 

Parameter Value 
Batch size 32 
Activation Sigmoid 
Optimizer Adam 

 

โดยจะมีการแบ่งข้อมลูเพื่อท าการทดลองด้วยอัตราส่วน Train set   90%  Validation Set 5%   และ Test Set   5% 

ของรูปภาพ และจากชุดข้อมลูที่แยกตามหมวดหมู่  5 หมวดหมู่ หมวดหมู่ละ 2,000 รูป  และจากชุดข้อมูลแบบรวมทั้ง 5 หมวดหมู่ 

ทั้งหมด 10,000 รูป 

ขั้นตอนที่ 4 : การประเมินผลแบบจ าลอง 

วัดประสิทธิภาพโดยใช้ข้อมูลที่แบบจ าลองท านายและค่าเปา้หมายจากชุดข้อมูลทดสอบซึ่งมี 4 ตัวช้ีวัด ดังนี้ 
1. Mean Squared Error (MSE)  เป็นการวัดว่าราคาที่ท านายนั้นไกลจากราคาจริงแค่ไหน ซึ่งค านวณโดยการ

หาค่าเฉลี่ยของความแตกต่างระหว่างราคาที่ท านายกับราคาจริงในรูปก าลังสอง 
 

𝑀𝑆𝐸 =  
1

𝑛
∑(𝑌𝑖 − 𝑌�̂�)2

𝑛

𝑖=1

 

 
จากสมการ 

𝑌𝑖 คือ ค่าจริง (actual value) ของ samples test ที่ i 

𝑌�̂�  คือ ค่าที่ประมาณได้หรือ ค่า predict ของ samples test ที่ i 
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𝑛 คือ จ านวน samples ทั้งหมด 
 

2. Mean Absolute Error (MAE) หรือ ค่าคลาดเคลื่อนสัมบูรณ์เฉลี่ย (Mean Absolute Error: MAE) คือ การ

หาค่าเฉลี่ยของความแตกต่างสมบูรณ์ระหว่างค่าท านายและค่าจริง หากค่า MAE นั้นมีค่าน้อย แสดงว่า 

ค่าท านายนั้นมีค่าใกล้เคียงกับค่าจริง ดังสมการ 

𝑀𝐴𝐸 =  
1

𝑁
∑|𝑦𝑖 − �̂�|

𝑁

𝑖=1

 

จากสมการ 

𝑌𝑖 คือ ค่าจริง (actual value) ของ samples test ที่ i 

𝑌�̂�  คือ ค่าที่ประมาณได้หรือ ค่า predict ของ samples test ที่ i 

𝑛 คือ จ านวน samples ทั้งหมด 
 

3. R-squared  (R²) เป็นการวัดว่ าแบบจ าลองอธิบายความแปรปรวนของราคาจริ ง ได้ ดี ห รื อ ไม่   
ซึ่งค านวณโดยการเปรียบเทียบความแปรปรวนของราคาที่ท านายกับความแปรปรวนของราคาจริง 
โดยที่ ค่าเข้าใกล้ 0 หมายถึง แบบจ าลองไมส่ามารถอธิบายข้อมลูใดๆ ทั้งสิ้น 
ค่าเข้าใกล้ 1 หมายถึง แบบจ าลองสามารถอธิบายข้อมูลได้เพียงพอทุกประการ 
 

𝑅2 =  1 −
𝑆𝑆𝑟𝑒𝑠

𝑆𝑆𝑡𝑜𝑡
 

 
4. Spearman Correlation Coefficient (Spearman's rho) ค่าที่ เกี่ยวข้องกับการค านวณความสัมพันธ์

ระหว่างตัวแปรโดยใช้ค่าความสัมพันธ์ที่ดีของสปีร์แมน (Spearman correlation coefficient) ซึ่งบ่งช้ีถึง
ความสัมพันธ์ระหว่างล าดับของข้อมูล โดยทั่วไปแล้วค่าของ Spearman correlation coefficient จะอยู่
ในช่วง -1 ถึง 1 โดยค่าบวกแสดงถึงความสัมพันธ์ท่ีเชิงบวก ค่าลบแสดงถึงความสัมพันธ์ที่เชิงลบ และค่าเป็น
ศูนย์แสดงถึงขาดความสัมพันธ์ การใช้ Spearman correlation coefficient  เป็นที่นิยมในการวิเคราะห์
ข้อมูลที่มีการจัดล าดับ อาทิ การวิเคราะห์ข้อมูลที่มีการจัดอันดับของคะแนนหรือการจัดอันดับของผลการ
ทดลอง โดยมีสมการดังนี้ 
 

𝜌 = 1 − 
6𝛴 ⅆ𝑖

2

𝑛(𝑛2 − 1)
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จากสมการ 

𝜌 คือ Spearman correlation coefficient 

ⅆ𝑖
2คือ ความต่างระหว่างความล าบากท่ีปรากฎในอันดับของข้อมูลที่เปรียบเทียบกันระหว่างคู่ของตัวแปร 

𝑛 คือ จ านวนข้อมูล 
 

ผลการวิจัยและอภิปรายผลการวิจัย 

1. การฝึกแบบจ าลองจากแรกเริ่มจากการฝึกแบบจ าลองใช้เวลาในการฝึกเป็นเวลานานกว่าการฝึกรูปแบบอ่ืนๆ จึงฝึก

แบบจ าลองรูปแบบรวมหมวดหมูโ่ดยใช้ชุดข้อมูลทดสอบทดลองในแบบจ าลอง ResNet50, Vision Transformer, และ

Vision Transformer + ResNet50  มีค่าดังตารางที่ 2 ซึ่งแบบจ าลองจากแรกเริ่มนั้นไม่สามารถอธบิายข้อมูลได้อย่าง

เพียงพอ  ซึ่งยังมีความจ าเป็นในการปรับปรุงแบบจ าลองเพิ่มเติมเพือ่ให้สามารถอธิบายข้อมูลได้อย่างเหมาะสมยิ่งขึ้นใน

การฝึกรปูแบบอ่ืนๆ  

ตารางที่ 2 แสดงผลการทดลอง(Scratch) 

Category Model MSE R-square MAE 

Merge 

  

Vision Transformer 1.1983 -69.023 1.084 

ResNet50 0.353 -19.5287 0.5707 

Vision Transformer + ResNet50 0.7155 -40.88 0.801 

 

2. การน าแบบจ าลองที่ฝึกมาจากชุดข้อมูลอื่นมาใช้เป็นแบบจ าลองเพื่อการค านวณเวกเตอร์คุณลักษณะท าการฝึกกับชุด

ข้อมูลทั้งหมด 5 หมวดหมู่  และน าผลลัพธ์ที่ไดม้าค านวณเพื่อหาค่าเฉลี่ยของแบบจ าลองเพื่อเปรียบเทยีบกับชุดข้อมูล

แบบ Merge all categories โดยใช้ชุดข้อมูลทดสอบในการวัดผล จากแบบจ าลอง ResNet50, Vision Transformer, 

และ Vision Transformer + ResNet 50  ดังตารางที3่ 

 

 



2024  4th Proceeding of the Data Science Conference 

MSDS CS SWU @2024  94 

 

ตาราง 3 แสดงผลการทดลอง (Pre-trained)  ของของแบบจ าลองทั้ง 3 แบบ 

 

( ) เป็นการรายงานประสิทธิภาพของแบบจ าลองบนชุดข้อมูลส าหรับฝึก 

3. การน าฝึกแบบจ าลองที่ฝึกมาจากชุดข้อมูลอื่น,มาปรับแต่งเพิ่มเติมท าการฝึกกับชุดข้อมลูทั้งหมด 5 หมวดหมู่  และน า

ผลลัพธ์ที่ได้มาค านวณเพื่อหาค่าเฉลี่ยของแบบจ าลองเพื่อเปรียบเทยีบกับชุดข้อมูลแบบ Merge all categories โดยใช้ชุด

ข้อมูลทดสอบในการวัดผล จากแบบจ าลอง ResNet50, Vision Transformer, และการเชื่อมต่อกันระหว่างสอง

แบบจ าลอง  ดังตารางที่ 4 

 

 

 

 

Category MSE R-square MAE Spearman's 

Vision Transformer 

Average 5 Categories 0.0003 
(0.0012) 

0.8487 
(0.9132) 

0.0159 
(0.0216) 

0.6422 
 

Merge All Categories 0.0003 
(0.0037) 

0.9870 
(0.8310) 

0.0076 
(0.0500) 

0.9716 

ResNet 50 

Average 5 Categories 0.0003 
(0.0002) 

0.9522 
(0.9301) 

0.0156 
(0.0114) 

0.8162 

Merge All Categories 0.0002 
(0.0001) 

0.9945 
(0.9919) 

0.0065 
(0.0098) 

0.9839 

Vision Transformer + ResNet50 

Average 5 Categories 0.0002 
(0.0008) 

0.95264 
(0.9080) 

0.0091 
(0.0235) 

0.9088 

Merge All Categories 0.0001 
(0.0005) 

0.936 
(0.8570) 

0.0101 
(0.0171) 

0.9761 
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ตาราง 4  แสดงผลการทดลอง (Fine-Tuning model)  ของของแบบจ าลองทั้ง 3 แบบ 

 

( ) เป็นการรายงานประสิทธิภาพของแบบจ าลองบนชุดข้อมูลส าหรับฝึก 

  จากตารางที่ 3 และ 4 แสดงเปรียบเทียบค่า MSE , R-square และMAE  และ Spearman's ระหว่างโมเดล 

Vision Transformer, ResNet50, และVision Transformer + ResNet 50   ได้แสดงให้เห็นว่าแบบจ าลองทั้ง 3 แบบท างานได้

ดีในชุดข้อมูลที่มีการรวมกันของหมวดหมู่ทั้ง 5 หมวด ประสิทธิภาพของแบบจ าลองที่ใช้ในการท านายคะแนนการจดจ านั้น พบว่า

มีความใกล้เคียงกันระหว่างแบบจ าลอง  ซึ่งแบบจ าลองที่มีประสิทธิภาพสูงสุดนั่นคือ ResNet 50  โดยการฝึกในรูปแบบ 

Pretrained   เนื่องจากเปรียบเทียบในภาพรวมจากการฝึกแบบจ าลองอาทิ ค่า MAE ของแบบจ าลอง ResNet50 จากการ Fine-

tuning ดีกว่า Pretrained  แต่เมื่อน ามาทดสอบกลับมีประสิทธิภาพที่แย่ลง สาเหตุอาจเกิดจากการ Fine-tuning ที่ท าให้เกิดการ

ปัญหา overfitting 

 

 

 

   

Category MSE R-square MAE Spearman's 

Vision Transformer 

Average 5 Categories 0.0003 
(0.0004) 

0.92904 
(0.9457) 

0.00968 
(0.0138) 

0.8519 

Merge All Categories 0.0006 
(0.0001) 

0.9864 
(0.9930) 

0.0082 
(0.0093) 

0.9517 

ResNet 50 

Average 5 Categories 0.0002 
(0.0004) 

0.9619 
(0.9020) 

0.0094 
(0.0168) 

0.8953 

Merge All Categories 0.0001 
(0.0001) 

0.9947 
(0.9916) 

0.0082 
(0.0097) 

0.9896 

Vision Transformer + ResNet50 

Average 5 Categories 0.0002 
(0.0005) 

0.9419 
(0.9270) 

0.0123 
(0.0170) 

0.8163 

Merge All Categories 0.0002 
(0.0003) 

0.9279 
(0.9332) 

0.0105 
(0.0143) 

0.9523 
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สรุปผลการวิจัย 

  แบบจ าลอง ResNet50 โดยใช้ Pretrained มีประสิทธิภาพดีที่สุดเมือ่เทียบกับแบบจ าลองอื่นๆ ซึ่งการสร้าง
แบบจ าลอง Scratch มปีระสิทธิภาพระดับต่ าที่สุด และสามารถสรุปผลได้ดังนี ้

1. การฝึกโดยน าแบบจ าลองที่ฝึกมาจากชุดข้อมูลอื่นมาใช้เป็นแบบจ าลองเพื่อการค านวณเวกเตอร์คุณลกัษณะ มี
ประสิทธิภาพดีกว่า การฝึกแบบจ าลองที่ฝึกมาจากชุดข้อมลูอื่นมาปรับแต่งเพิ่มเติม และการฝึกแบบจ าลองจาก
แรกเริ่ม  

2. ประสิทธิภาพของแบบจ าลองการวัดผลออกมาในทิศทางเดียวกันทั้งในการฝึกมาจากชุดข้อมูลอื่นมาใช้เป็น
แบบจ าลองเพื่อการค านวณเวกเตอร์คุณลักษณะ และการฝึกแบบจ าลองที่ฝึกมาจากชุดข้อมลูอื่นมาปรับแต่ง
เพิม่เตมิ คือชุดข้อมูลแบบรวมหมวดหมู่ท างานได้ดีกว่า 

3. จากสมมติฐานว่าการจดจ าภาพไดใ้นแต่ละบุคคลมีความสอดคล้องกนั ในแต่ละบุคคลโดยการจดจ าภาพน้ัน  

แบบจ าลอง  Vision Transformer  สามารถท านายการจดจ าได้ดีเทียบเท่า แบบจ าลองแบบสังวัฒนาการทั้งนี้

การเลือกใช้ความเหมาะสมของข้อมูล ชนิดของข้อมูล จ านวนของข้อมูล  อีกทั้งจากการวิจัยพบว่า การจดจ า

ภาพนั้นเป็นส่วนหนึ่งของประสบการณ์ที่แตล่ะบคุคลพบเจอของวัตถุหรือ สามารถจดจ าองค์ประกอบท่ีอยู่

ภายในภาพได ้

 

กิตติกรรมประกาศ 

การจัดท าวิจัยไดร้ับการสนับสนุนจากบัณฑติวิทยาลัย มหาวิทยาลัยศรีนครินทรวโิรฒ ในการน าเสนอผลงานวิจัย ผู้วิจัยจึง

ขอขอบคุณมา ณ ท่ีนี ้
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