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บทคั ดย่อ ภาษาไทย  พศสรัล อภิปวินท์วงศา : เทคนิคการเรียนรู้เชิงลึกสำหรับการรู้จำภาพวัสดุกระเป๋าถือแบ

รนด์เนมปลอม. ( Deep Learning Techniques for Image Recognition of 
Counterfeit  Brand-name Handbag Materials) อ.ที่ปรึกษาหลัก : รศ. ดร.ญาใจ 
ลิ่มปิยะกรณ์ 

  
การปลอมแปลงสินค้าด้านแฟชั่นเป็นปัญหาที่เกิดขึ้นอย่างต่อเนื่องโดยเฉพาะกับกระเป๋า

แบรนด์หรู เนื่องจากมีความยากลำบากต่อการตรวจสอบความแท้จริง โดยเฉพาะอย่างยิ่งกับการ
ตรวจสอบสินค้ามือสองที่เคยผ่านการใช้งานมาแล้ว ซึ่งทำให้เกิดปัญหาการตรวจสอบกระเป๋าของ
แท้และของปลอมทั้งในผู้ซื้อและผู้ขายโดยเฉพาะในช่วงล็อคดาวน์ระหว่างเหตุการณ์โรคระบาด 
Covid-19 ที่จำกัดการเดินทาง งานวิจัยนี้เสนอการประยุกต์ใช้เทคนิคการเรียนรู้เชิงลึกโครงข่าย
ปราสาทคอนโวลูชัน เพ่ือจำแนกภาพในระดับพิกเซล ร่วมกับการนำการสกัดคุณลักษณะสำคัญ
พ้ืนผิวแบบ LBP มาพัฒนาการเรียนรู้ของแบบจำลอง โดยใช้แบบจำลองวีจีจี 16 และ เดนซ์เน็ต
121 โดยใช้ stratified 5-Fold cross validation เพ่ือประเมินแบบจำลอง ซึ่งการเปรียบเทียบผล
การทดลองของการใช้แบบจำลองพ้ืนฐาน  และการใช้แบบจำลองพ้ืนฐานร่วมกับการสกัด
คุณลักษณะสำคัญแบบ LBP ทั้งนี้แบบจำลอง โครงข่ายปราสาทแบบเดนซ์เน็ต121 ร่วมกับการสกัด
คุณลักษณะสำคัญแบบ LBP ให้ค่าความแม่นยำสูงสุดที่ 95% จากการจำแนกภาพกระเป๋าของแท้ 
ของปลอม และวัสดุอ่ืน เป็นการจำแนกรูปภาพแบบหลายประเภท และเมื่อนำการสกัดคุณลักษณะ
แบบ LBP ร่วมกับแบบจำลองทำให้ค่าความแม่นยำการทำนายผลลัพธ์ที่สูงขึ้น 
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KEYWORD: Image classification, Deep learning, Counterfeit Luxury handbags, 

Local Binary Pattern 
 Possarun Apipawinwongsa : Deep Learning Techniques for Image 

Recognition of Counterfeit  Brand-name Handbag Materials. Advisor: Assoc. 
Prof. Yachai Limpiyakorn, Ph.D. 

  
Counterfeit of fashion goods is an ongoing problem. Especially, luxury 

handbags are difficult for authenticity detection, and it is even harder for the cases 
of secondhand used items. Such limitation of detection causes trouble for both 
traders and customers to prove authenticity. And it is particularly troublesome due 
to limitation in traveling during the crisis period of Covid-19 pandemic. This 
research thus studies and presents implementation of deep learning comprising of 
Convolutional Neural Networks (CNN) to classify images into pixels, together with 
texture feature extraction by Local Binary Pattern (LBP). The process is to study 
models by using pretrained VGG16 and DenseNet121 with stratified 5-Fold cross 
validation for evaluate model, by comparison between base models without 
LBP and base models with LBP. The models DenseNet121 with LBP resulted with 
95% accuracy from classification of handbags for genuineness, counterfeit, and 
irrelevant materials, which is multiclassification. Moreover, implementation of LBP 
with the models resulted with more accuracy. 
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บทท่ี 1 

บทนำ 
1.1 ที่มาและความสำคัญของปัญหา 
 ปัจจุบัน สินค้าลอกเลียนแบบเป็นปัญหาใหญ่ทั่วโลก และมักเกิดขึ้นกับสินค้าหรือผลิตภัณฑ์ท่ี
มีมูลค่าสูง โดยปัญหาดังกล่าวส่งผลกระทบกับธุรกิจการค้าและเกิดแหล่งเงินทุนที่ผิดกฎหมาย อีกทั้ง
ธุรกิจแอบแฝงของการปลอมแปลงสินค้าได้แพร่กระจายทั่วโลกจนกลายเป็นอุตสาหกรรมมูลค่ากว่า 5 
แสนล้านเหรียญ [1] ตามแนวโน้มการค้าสินค้าลอกเลียนแบบและสินค้าละเมิดลิขสิทธิ์ โดยรายงาน
ร่วมที่ออกโดยองค์กรเพ่ือความร่วมมือทางเศรษฐกิจและการพัฒนา OECD และสำนักงานทรัพย์สิน
ทางปัญญาของสหภาพยุโรป (EUIPO) ในปี 2019 ได้ชี้แจงมูลค่าของสินค้าปลอมที่นำเข้าทั่วโลกมี
มูลค่าถึง 509,000 ล้านดอลลาร์ ซึ่งคิดเป็น 2.5% ของการค้าโลก [1] วิธีป้องกันสินค้าลอกเลียนแบบ 
ต่างๆ อาทิ การนำเทคโนโลยีมาแก้ปัญหาเพ่ือตรวจจับของปลอม [2] เช่น การติดบาร์โค้ด หรือ RFID 
อย่างไรก็ตาม วิธีนี้ก็มีข้อจำกัด เช่น แท็กสามารถถูกลบ ปลอมแปลง ทำซ้ำได้ ส่วนวิธีอ่ืนๆ เช่น 
Taggants และ Physical Unclonable Functions (PUFs) ที่ให้คุณภาพที่ดีกว่า รับประกันความถูก
ต้องนั้น วิธีนี้มักจะมีต้นทุนจัดทำสูงและหากใช้สำหรับสินค้าหรูหรา แฟชั่นหรืองานศิลปะมักจะมี
ข้อจำกัดในเรื่องของการแสดงแท็ก (tag) เป็นต้น 
 สินค้าแบรนด์หรูที่มักมีการปลอมแปลงมากที่สุด ได้แก่ Chanel, Louis Vuitton, Prada, 
Fendi, Gucci และ Dior ตามรายงานการปลอมแปลงแบรนด์ระดับโลกปี 2018 [3] สินค้าแบรนด์หรู
มักมีการส่งต่อการใช้งานเป็นสินค้ามือสองซึ่งทำให้การแยกของแท้และของปลอมยากยิ่งขึ้น เนื่องจาก
ผ่านการใช้งานและไม่ได้ซื้อจากร้านทางการโดยตรง ส่วนมากจะเป็นการฝากขายผ่านคนกลางหรือ
แลกเปลี่ยนกันตามช่องทางโซเชียลมีเดียที่มีการประกาศซื้อขาย โดยเฉพาะช่วงสถานการณ์โรคระบาด
โควิด19 ที่ผ่านมา ทางสมาคมแบรนด์เนมมือสองแห่งประเทศไทยพบว่าปัญหาของลูกค้าสำหรับการ
ซื้อขายกระเป๋าคือ การส่งสินค้ามาตรวจสอบเพราะมีข้อจำกัดที่ ไม่สามารถเดินทางเพ่ือนำกระเป๋ามา
ให้ทางสมาคมได้โดยตรง ต้องใช้การถ่ายรูปกระเป๋าและส่งภาพให้ทางสมาคมเพ่ือใช้ในการตรวจสอบ 
อย่างไรก็ตาม ด้วยข้อจำกัดของหลักการตรวจสอบกระเป๋าของแท้และของปลอมในแต่ละรุ่นนั้น
แตกต่างกัน ทำให้ยากต่อการตรวจสอบในแต่ละจุดของแต่ละรุ่น ซ่ึงจุดสำคัญที่ตรงกันและเป็น
เอกลักษณ์คือ วัสดุหลักของกระเป๋า (Canvas หรือ หนังสัตว์) งานวิจัยนี้จึงเลือกการตรวจสอบการ
ปลอมแปลงจากวัสดุที่ใช้ทำกระเป๋า กล่าวคือ Canvas โดยใช้เทคนิคการเรียนรู้เชิงลึก ได้แก่ โครงข่าย
ประสาทคอนโวลูชัน (Convolutional Neural Networks) และการเรียนรู้ถ่ายโอน (Transfer 
Learning) เพ่ือจำแนกประเภทภาพวัสดุกระเป๋าถือแบรนด์เนมปลอมร่วมกับการสกัดคุณลักษณะ
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สำคัญแบบ Local Binary Pattern (LBP) ทั้งนี้ จะประเมินสมรรถนะของแบบจำลองที่สร้างขึ้นด้วย
ค่าตัววัด Accuracy, Precision, Recall และ F1-score 

1.2 วัตถุประสงค์ 

1. เพ่ือศึกษาการใช้เทคนิค Transfer Learning ร่วมกับโครงข่ายประสาทคอนโวลูชันในปัญหา

การจำแนกภาพวัสดุกระเป๋าถือแบรนด์เนมปลอม 

2. เพ่ือสร้างแบบจำลองโครงข่ายประสาทคอนโวลูชันร่วมกับ Pretrained Model ที่เลือกใช้
สำหรับจำแนกประเภทภาพวัสดุกระเป๋าถือแบรนด์เนมปลอม สำหรับการคัดกรองสินค้าปลอม
ในเบื้องต้น 

1.3 ขอบเขตการดำเนินงาน 

1. ภาพที่ใช้ในการตรวจสอบจำแนกกระเป๋าแบรนด์เนมของแท้ และของปลอมคือภาพถ่ายของ

พ้ืนผิววัสดุกระเป๋า Gucci โดยใช้วัสดุ GG Canvas จากสมาคมแบรนด์เนมมือสองแห่ง

ประเทศไทย ประกอบด้วย มี 1 รูปแบบตัวอักษร โดยแบ่งเป็น 2 พ้ืนผิวคือ ออริจินัลจีจีแคน

วาส และจีจีซูพรีมแคนวาส แต่ละพ้ืนผิวจะแบ่งออกเป็น 2 โทนสี ได้แก่ โทนสีน้ำตาล และ

โทนสีเทา ดังรูป 

             
 พ้ืนผิวออริจินัลจีจีแคนวาส     พ้ืนผิวจีจีซูพรีมแคนวาส 

2. แบบจำลองสามารถตรวจสอบกระเป๋าวัสดุออริจินัลจีจีแคนวาสและจีจีซูพรีมแคนวาส 

ครอบคลุมเฉพาะรุ่นที่แสดงในภาคผนวก ค 

3. ภาพวัสดุอ่ืนที่ใช้ในการทำนายผลคือภาพถ่ายของพ้ืนผิววัสดุกระเป๋าจากสมาคมแบรนด์เนม

มือสองแห่งประเทศไทยและเว็บไซต์ทางการของ Gucci 

4. Pre-trained Models ที่ใช้ในงานวิจัยนี้ประกอบด้วย VGG-16 และ DenseNet121 

5. ใช้เทคนิคการสกัดคุณลักษณะแบบ LBP ร่วมกับแบบจำลองพ้ืนฐานสำหรับการจำแนก

ประเภทของกระเป๋า 

6. ผลลัพธ์แบบจำลองสามารถทำนายผล ประกอบด้วย ของแท้ ของปลอม และ วัสดุอื่น 
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7. เปรียบเทียบสมรรถนะแบบจำลองระหว่างแบบจำลองพ้ืนฐานและแบบจำลองพ้ืนฐานร่วมกับ

การสกัดคุณลักษณะแบบ LBP ด้วย K-fold Cross Validation ค่าตัววัดประกอบด้วย 

Accuracy, Confusion Matrix และ F1-score และหาค่านัยสำคัญทางสถิติ (Statistical 

Significant) 

1.4 ขั้นตอนการดำเนินงาน 

1. ศึกษาค้นคว้าความรู้จากทฤษฎีและงานวิจัยที่เกี่ยวข้อง 

2. ถ่ายภาพและรวบรวมข้อมูลภาพกระเป๋า Gucci วัสดุ GG Canvas ของแท้ ของปลอม และ 

    วัสดุอื่น 

3. ทำการเตรียมข้อมูลสำหรับใช้ในการสร้างแบบจำลอง 

4. เลือกแบบจำลองที่ใช้ในการทำ Deep Learning ที่เหมาะสม 

5. ออกแบบและสร้างแบบจำลองเพ่ือจำแนกกระเป๋าของแท้ ของปลอม และ วัสดุอื่น 

6. ทดสอบและประเมินผลวิธีวิจัย 

7. สรุปผลการดำเนินงาน 

8. เรียบเรียงและจัดทำบทความวิชาการ 

9. เรียบเรียงและจัดทำเล่มวิทยานิพนธ์ 

1.5 ประโยชน์ที่คาดว่าจะได้รับ 

ได้แบบจำลองต้นแบบในการจำแนกภาพวัสดุกระเป๋า Gucci GG Canvas ของแท้ และของ

ปลอม ซึ่งจะลดขั้นตอนการตรวจสอบกระเป๋าเบื้องต้น และเป็นประโยชน์สำหรับผู้ซื้อและผู้ขายใน

สถานการณ์โรคระบาด 

1.6 ลำดับการจัดเรียงวิทยานิพนธ์ 

 เนื้อหาในวิทยานิพนธ์แบ่งออกเป็น 5 บท ได้แก่  
 บทที่ 1 บทนำ  
 บทที่ 2 ทฤษฎีและงานวิจัยที่เกี่ยวข้อง  
 บทที่ 3 แนวคิดและวิธีการวิจัย  
 บทที่ 4 การทดลองและผลการทดลอง 
 บทที่ 5 สรุปผลการวิจัย และข้อเสนอแนะ  
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บทท่ี 2 

ทฤษฎีและงานวิจัยที่เกีย่วข้อง 

2.1 ทฤษฎีที่เกี่ยวข้อง 

2.1.1 แบบจำลองของสี (Color Model) 

มาตรฐานของสีที่ใช้ในปัจจุบันมีอยู่หลากหลายแบบจำลองการนำไปใช้ขึ้นอยู่กับความเหมาะสม

สำหรับวัตถุประสงค์ด้านประมวณผลภาพ ค่าของข้อมูลสีจากภาพดิจิตอลจะถูกเก็บอยู่ในรูปแบบของ

องค์ประกอบฐานสี (Color Basis) เข้าเป็นสีต่างๆในหนึ่งจุดภาพ (Pixel) เช่น ปริภูมิสีแบบอาร์จีบี 

(RGB Color Space) ดังรูปที่ 1 โดยแต่ละช่องสีแสดงตั้งแต่ 0  ถึง 255 ซึ่งหมายความว่าสามารถ

แสดงสีต่างกันถึง 16,777,216 เฉดสีในพื้นที่สีอาร์จีบี 

ปริภูมิสีแบบอาร์จีบี (RGB Color Space) 

 

รูปที่ 1 ปริภูมิสีแบบอาร์จีบี 

โหมดสีอาร์จีบี RGB [3] เกิดจากแสงที่มีความยาวคลื่นที่ต่างกันมารวมตัวกันเกิดเป็นสีต่าง ๆ 

เรียกว่า การผสมสีแบบบวก RGB Color ย่อมาจาก RED, GREEN และ BLUE คือแม่สี 3 สี แดง, 

เขียวและ น้ำเงิน ด้วยการผสมสีทั้ งสามในสัดส่วนต่าง สามารถสร้างเฉดสีทั้ งหมดประมาณ 

16,777,216 เฉด ระบบสีอาร์จีบีเป็นระบบสีของแสงที่เกิดจากการหักเหของแสงผ่านแท่งแก้วปริซัม

เกิดแถบสีที่เรียกว่า สีรุ้ง แยกสีตามที่สายตามองเห็นได้ 7 สีคือแดง, แสด, เหลือง, เขียว, น้ำเงิน, 

คราม และ ม่วง  ดังรูปที่ 2 เป็นพลังงานในรูปของรังสี ที่มีคลื่นที่สายตามองเห็นได้แสงสีม่วงมีความถี่

คลื่นสูงสุด เรียกว่า อุลตราไวโอเลต และคลื่นแสงสีแดงมีความถี่คลื่นต่ำเรียกว่า อินฟราเรด คลื่นแสง

ที่มีความถ่ีสูงกว่าสีม่วงและต่ำกว่าสีแดงเป็นคลื่นที่สายตามนุษย์ไม่สามารถรับได้  
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รูปที่ 2 สีอาร์จีบี 

แสงสีทั้ง 3 สี สีแดง สีน้ำเงิน สีเขียว ถือเป็นแม่สีของแสง เมื่อนำมาฉายรวมกันจะทำให้เกิดสี

ใหม่อีก 3 สี สีแดง+สีเขียว = สีเหลือง Yellow, สีเขียว+สีน้ำเงิน = สีฟ้า Cyan, สีแดง+สีน้ำเงิน = สี

แดงอมชมพู Magenta. เมื่อนำแม่สีของแสงทั้ง 3 มาผสมกัน ในปริมาณแสงสว่างเท่ากัน นำมาฉาย

รวมกันจะได้แสงสีขาว อาศัยหลักการผสมสีจากสามสีหลักดังกล่าวด้วยค่าเฉดที่แตกต่างกัน เพ่ือสร้าง

สีต่างๆ ขึ้นมา ตัวอย่างเช่น 

สีขาว = 255, 255, 255 

สีดำ = 0, 0, 0 

สีน้ำเงิน = 0, 0, 255 

สีแดง = 255, 0, 0 

สีเทากลาง = 122, 122, 122 

ด้วยหลักการดังกล่าว ทำให้ RGB สามารถสร้างสีได้จำนวนสูงสุดถึง 16,777,216 สี 

2.1.2 ภาพระดับสีเทา (Grayscale Image) 

ภาพระดับสีเทาเป็นภาพที่แต่ละจุดภาพแสดงถึงความเข้มของสี มีความเข้มของสีในแต่ละระดับที่

แตกต่างกันตั้งแต่ระดับสีดำ ไปยังระดับสีขาว ดังรูปที่ 3 ซึ่งสามารถกำหนดเป็นค่าระดับความเข้มของ

สีโดยใช้ค่าระดับความเข้มสีเทา (Gray Scale) โดยที่ค่าระดับความเข้มสีเทาในแต่ละจุดภาพสามารถ

คำนวณได้จากค่าแต่ละจุดของภาพแบบจำลองสี RGB ดังในสมการท่ี 1 
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รูปที่ 3 ระดับความเข้มสีเทา 

 𝑌(𝑖,𝑗) = 0.3 𝑅(𝑖,𝑗)+ 0.59 𝐺(𝑖,𝑗)+ 0.11 𝐵(𝑖,𝑗) (1) 

โดย  𝑌 แทนค่าระดบัความเข้มสีเทาในตำแหน่งจุดภาพ 𝑖,𝑗 

𝑅 แทนค่าระดบัความเข้มสีแดงในตำแหน่งจุดภาพ 𝑖,𝑗 

𝐺 แทนค่าระดบัความเข้มสีเขียวในตำแหน่งจุดภาพ 𝑖,𝑗 

𝐵 แทนค่าระดบัความเข้มสีน้ำเงินในตำแหน่งจุดภาพ 𝑖,𝑗 

2.1.3 ภาพไบนารี (Binary Image) 

ภาพไบนารีแสดงอยู่ในรูปแบบขาวดำ โดยข้อมูลภาพในแต่ละจุดภาพของภาพจะถูกกำหนดด้วย

ค่าไบนารี (Binary) ที่มีขนาด 1 บิต ซึ่งในแต่ละบิตจะกำหนดด้วยค่า 0 หรือ 1 โดยที่ 0 หมายถึงจุดสี

ดำและ 1 หมายถึงจุดสีขาวโดยการแปลงภาพระดับสีเทาให้กลายเป็นภาพไบนารี จะต้องกำหนดค่า

ขีดแบ่ง (Threshold) เพ่ือกำหนดค่าระดับความเข้มสีเทาที่จะถูกแปลงเป็นสีขาวหรือสีดำ ดังรูปที่ 4  

 

รูปที่ 4 เปรียบเทียบระหว่างภาพระดับสีเทา (ซ้าย) กับภาพไบนารี (ขวา) 
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2.1.4 โลคอลไบนารีแพทเทิร์น (Local Binary Pattern)  

Local Binary Patterns [4] เป็นหนึ่งในวิธีการที่นิยมใช้ในการสกัดคุณลักษณะทางด้านพื้นผิว ซึ่ง

การทำงานของ LBP เป็นการทำในระดับพิกเซลของรูปภาพ โดยจุดของพิกเซลที่มีพ้ืนที่ขนาด 3x3 พิก

เซล และใช้จุดศูนย์กลางของพ้ืนที่ ที่มี 8 พิกเซลรอบข้างดูว่ามีขนาดเข้มมากกว่าพิกเซลตรงจุดกลาง

หรือไม่ ถ้ามากกว่าจะมีค่าเป็น 1 น้อยกว่าจะมีค่าเป็น 0 จากนั้นจะได้เป็นรหัสตัวเลขฐานสอง ความ

ยาว 8 หลักแล้วจึงแปลงเป็นตัวเลขฐานสิบ เป็นผลที่ได้จะเป็นค่าตัวเลขใหม่ในทุกจุดพิกเซลตรงกลาง

และทำทุกๆพิกเซลในภาพจะได้ ดังรูปที่ 5 และจากการคำนวณสามารถนำมาเขียนเป็นสมการเพ่ือ

คำนวณหาค่า LBP ของแต่ละพ้ืนที่ได้ดังสมการที่ 2 และสมการที ่3 

 

รูปที่ 5 ตัวอย่างภาพหลังจากการคำนวณด้วยเทคนิค Local Binary Pattern [5] 

 𝐿𝐵𝑃𝑃,𝑅 = ∑ 𝑠(𝑔𝑝 − 𝑔𝑐)2𝑝

𝑃−1

𝑝=0

 (2) 

โดย  𝐿𝐵𝑃𝑃,𝑅 คือ ค่า LBP ณ ตำแหน่งจุดภาพ 

𝑃 คือ จำนวนตำแหน่งรอบจุดศูนย์กลาง 

𝑅 คือ รัศมีระหว่างจุดศูนย์กลาง และตำแหน่งรอบจุดศูนย์กลาง 

𝑔𝑝 คือ ค่าของจุดภาพที่ตำแหน่งรอบจุดศูนย์กลาง 

𝑔𝑝 คือ ค่าของจุดภาพที่จุดศูนย์กลาง 

ฟังก์ชัน 𝑆 มีค่าดังนี้ 

 𝑠(𝑥) =  {
1, 𝑥 ≥ 0
0, 𝑥 < 0

 (3) 
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2.1.5 โครงข่ายประสาทคอนโวลูชัน หรือ ซีเอ็นเอ็น (Convolutional Neural Network− 

CNN) 

การเรียนรู้เชิงลึกเป็นแนวคิดที่ให้คอมพิวเตอร์สามารถเรียนรู้ด้วยตัวเองเหมือนการทำงานของ

โครงข่ายประสาทของมนุษย์โดยเรียนรู้โดยนำระบบโครงข่ายประสาท (Neural Network) มาผ่าน

ลำดับชั้นซ่อน (Hidden Layer) จำนวนหลายชั้นซึ่งเปรียบสมือนเป็นความลึกของชั้น และได้ทำการ

เรียนรู้ข้อมูลตัวอย่าง จากชุดข้อมูลจำนวนหนึ่ง เพ่ือให้คอมพิวเตอร์เข้าใจแพตเทิร์น (Pattern) ของ

ข้อมูล อัลกอริทึมการเรียนรู้ เชิงลึกได้ถูกพัฒนาต่อในปัจจุบันได้แก่ Deep Neural Network, 

Recurrent Neural Network แล ะ  Convolutional Neural Network เป็ น ต้ น  ซึ่ ง โค ร งข่ า ย

ประสาทคอนโวลูชันเป็นการเรียนรู้เชิงลึกที่ถูกพัฒนาขึ้นเพ่ือใช้ในงานการเรียนรู้ด้วยภาพ [6] ภาพใน

คอมพิวเตอร์จะประกอบด้วยพิกเซลจำนวนมากเรียงต่อกัน ด้วยวิธีการ CNN จึงใช้วิธีเปลี่ยนพิกเซล

ของรูปภาพให้อยู่ในรูปแบบการเข้ารหัส (Encoding) ตัวเลขโดยใช้ความเข้มสี RGB แทนข้อมูลในแต่

ละพิกเซล ซึ่งจะมีค่าได้ตั้งแต่ 0-255 โดยมีชั้น Convolution เป็นชั้นแรกและมีชั้น Pooling ซ้อนกัน

หลายชั้น ในการลดชนาดพารามิเตอร์และดึงคุณลักษณะที่สำคัญของข้อมูล ที่ผ่านตัวกรอง (Filter) 

แล้วจึงมีชั้นสุดท้ายเป็น Fully Connected Layer เป็นการนำข้อมูลจากชั้นก่อนหน้าเชื่อมกันทั้งหมด 

และได้ทำนายผลลัพธ์ (Output Predictions) ด้วย Activation Function ที่กำหนด ให้เป็นความ

น่าจะเป็นของ Class ต่างๆ ดังรูปที่ 6 

 

รูปที่ 6 โครงสร้างโครงข่ายประสาทคอนโวลูชัน [7] 
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2.1.6 การเรียนรู้ถ่ายโอน (Transfer Learning) 

การเรียนรู้ถ่ายโอนเป็นแบบจำลองที่ได้รับการฝึกสอน และทดสอบก่อนซึ่งให้ผลลัพธ์การทำนายที่

แม่นยำ ในการเรียนรู้แบบ Transfer Learning ดังรูปที่ 7 จะใช้ Pretrained Weights ในการเรียนรู้

มาแล้วกับชุดข้อมูลอ่ืน มาช่วยในการเรียนรู้ของแบบจำลองที่ต้องการจะเรียนรู้ใหม่ได้ โดยตัว 

Pretrained Weights นี้ มักจะถูกเรียนรู้มากับชุดข้อมูลที่มีขนาดใหญ่มากเช่น ชุดข้อมูล ImageNet 

ที่เป็นชุดข้อมูลภาพขนาดใหญ่ที่มีจำนวนภาพมากกว่า 14 ล้านภาพ และมีจำนวนคลาสมากกว่า 

1000 คลาส โดย Pretrained Weights สามารถสืบค้นได้  จากอินเทอร์เน็ตที่ถูกเรียนรู้ด้วย

สถาปัตยกรรมของแบบจำลองที่เป็นที่รู้จักท่ัวไปเช่น VGGNet และ DenseNet  

 

รูปที่ 7 แบบจำลองการเรียนรู้ถ่ายโอน [8] 

2.1.2.1 วีจีจีเน็ต (VGGNet) 

 Simonyan และ Zisserman เสนอ VGGNet [9] เป็นที่รู้จักในปี 2014 ในฐานะผู้ชนะใน 

ILSVRC 2014 VGGNet มีจำนวนเลเยอร์แบบจำลองเป็น 16 และ 19 เช่น VGG16 และ VGG19 

ตามลำดับ โดยใช้ Convolution Layers ขนาด 3x3, 1 Stride ทั้งโครงสร้าง ดังรูปที่ 8 พารามิเตอร์

สำหรับ VGG16 คือประมาณ 138 ล้านพารามิเตอร์ และสำหรับ VGG19 คือ ประมาณ 144 ล้าน

พารามิเตอร์ 



 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

11 

 

รูปที่ 8 โครงสร้างโครงข่ายประสาทคอนโวลูชันแบบ VGG-16 [10] 

2.1.2.2 เดนซ์เน็ต (DenseNet) 

 Huang และคณะ ในปี 2018 ได้เสนองานวิจัย Densely Connected Convolutional 

Networks (DenseNet) [11] คือ การเชื่อมต่อของบล็อกภายใน ซึ่งบล็อกแต่ละชั้นเชื่อมต่อกับชั้น

ก่อนหน้าทั้งหมด ดังรูปที่ 9 เมื่อรวมชั้นก่อนหน้าแล้ว DenseNet จะรวมผังคุณลักษณะก่อนหน้า

ทั้งหมดเข้าด้วยกัน ดังนั้นแบบจำลองจึงไม่ต้องการชั้นที่กว้าง และสามารถลดจำนวนผังคุณลักษณะลง

ได้ DenseNet121 มีจำนวนโครงสร้างลึก 121 ชั้นซึ่งมีจำนวนพารามิเตอร์ประมาณ 8 ล้าน

พารามิเตอร์ และยังมีแบบจำลอง DenseNet169 และDenseNet201 ที่มีโครงสร้างลึกตามตัวเลขที่

ต่อท้ายของแบบจำลอง 

 

รูปที่ 9 โครงสร้างโครงข่ายประสาทแบบ Dense Block in DenseNet 

2.2 งานวิจัยที่เกี่ยวข้อง 

2.2.1 The fake vs Real Goods Problem: Microscopy and Machine Learning to the 

Rescue [12] 

Sharma และคณะได้นำแนวคิดหลักของระบบโดยใช้อัลกอริทึมเรียนรู้ลักษณะวัตถุจากภาพโดย

นำภาพมาจากกล้องจุลทรรศน์ขนาดของวัตถุทางกายภาพความละเอียดสูงด้วยกำลังขยายระหว่าง 
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100 ถึง 300 เท่า โดยให้ระบบเรียนรู้ชุดข้อมูลภาพจากสินค้าของแท้และสินค้าลอกเลียนแบบทำการ

ทดสอบกับวัตถุในกลุ่มผลิตภัณฑ์นั้นๆโดยใช้อัลกอริทึม Support Vector Machine และ CNN โดย

สรุปอัลกอริทึม SVM ให้ผลลัพธ์ความถูกต้อง 95% สำหรับการตรวจสอบภาพขนาดเล็กเพียงภาพ

เดียวและโครงข่ายประสาทคอนโวลูชันให้ความแม่นยำเพ่ิมข้ึนที่ 98% ต่อภาพ 

2.2.2 Real and Fake Label Image Classification Algorithm Based on HOG and SVM 

[13] 

Li และคณะได้นำภาพถ่ายฉลากสีดำขนาดเล็กภายในกระเป๋า Gucci ทั้งของแท้และของปลอม

จำนวนทั้งหมด 600 ภาพ ดังรูปที่ 10 ซึ่งใช้ Histogram of Oriented Gradients (HOG) เป็นตัว

แยกคุณลักษณะ และใช้การเรียนรู้ของเครื่องด้วยอัลกอริทึม Support Vector Machine ในการ

จำแนกของแท้และของปลอม โดย Linear Kernel Function ได้ความแม่นยำ 86.75% และ 

Gaussian kernel function ได้ความแม่นยำ 90.25% 

 

รูปที่ 10 ตัวอย่างรูปภาพฉลากสีดำ ของแท้(ซ้าย) ของปลอม(ขวา) 

2.2.3 SpotTheFake: An Initial Report on a New CNN-Enhanced Platform for 

Counterfeit Goods Detection [14]  

Şerban และคณะทำการออกแบบและพัฒนาแพลตฟอร์มการตรวจจับสินค้าปลอมโดยใช้ 

VGG16 Convolutional โดยใช้การแปลงวิดีโอเป็นภาพด้วยเครื่องมือ MATLAB ที่บันทึกวีดีโอของ

กระเป๋า แว่นตา และนาฬิกาข้อมือ โดยฝึกผ่านกระบวนการเรียนรู้ถ่ายโอนและขั้นตอนการตรวจจับ

ของปลอมแบบหลายขั้นตอนโดยมีขั้นตอน ดังรูปที่ 11 ดังนี้ 

1.ผู้ใช้ ใช้กล้องสมาร์ทโฟนถ่ายภาพวัตถุท้ังหมดจากนั้นระบบจะแจ้งว่ารูปนั้นอยู่ในฐานข้อมูล 

2.หากภาพที่ถ่ายมีในฐานข้อมูลผู้ใช้จะต้องถ่ายภาพหลายมุมของวัตถุเพ่ือส่งไปในระบบอีก

ครั้ง 

3.ระบบจะนำคะแนนการทำนายจากแต่ละแบบจำลองมารวมกันเป็นค่าเฉลี่ยเปอร์เซ็นต์

ความถูกต้อง โดยถือเป็นเทคนิคการตรวจจับแบบหลายขั้นตอน  
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จากการทดสอบทั้ง 3 ขั้นตอนได้ค่าความแม่นยำใกล้เคียง 100% 

 

รูปที่ 11 ตัวอย่างรูปภาพ Use-case Scenario แบบหลายขั้นตอน [14] 

 2.2.4 Classification of Images of Childhood Pneumonia using Convolutional 

Neural Networks [15] 

 Saraiva และคณะจำแนกประเภทของโรคปอดบวมโดยใช้โครงข่ายปราสาทคอนโวลูชัน 

(CNN) โดยมีชุดข้อมูล Labeled Optical Coherence Tomography (OCT) และภาพ Chest X-

Ray จาก Kermany และคณะ [16] มีทั้งหมด 5863 ภาพแบ่งเป็น 2 ประเภทคือ ปอดปกติและโรค

ปวดบวมโดยมีการประเมินแบบจำลองด้วยการใช้ K-fold Cross Validation ซึ่งทำให้ได้ค่าความ

แม่นยำมากขึ้นจาก Kermany และคณะที่ 92.8% เพ่ิมข้ึนเป็นค่าความแม่นยำเฉลี่ย 95.3% 

  2.2.5 Classification of Images of Childhood Pneumonia using Convolutional 

Neural Networks [17] 

 Adagbasa และคณะจำแนกพันธุ์ของหญ้าในพ้ืนที่ภูเขาด้วยการเรียนรู้เชิงลึกแบบ Multi-

layer Perceptron: MLP โดยใช้ชุดข้อมูลดัชนีพืชพรรณ Sentinel-2 ซึ่ง Sentinel-1 และ ASTER 

DEM ถูกรวมเข้ากับภาพ Sentinel-2 เพ่ือปรับปรุงความแม่นยำในการจำแนกประเภทโดยใช้ 

Stratified K-fold เพ่ือให้ข้อมูลมีความสมดุลของชุดข้อมูลฝึกสอนและชุดข้อมูลทดสอบผลลัพธ์เมื่อ

เปรียบเทียบกับแบบจำลองอ่ืนๆเช่น LR, LDA, SVM, KNN, CART และ RF แบบจำลองของ MLP ได้
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ค่าความแม่นยำแบบ Cross Validation สูงที่สุด 92% และได้ค่าเฉลี่ย F1-score ของ 10 fold ที่ 

92% 

2.2.6 Local Binary Pattern and Deep Learning Feature Extraction Fusion for 

COVID-19 Detection on Computed Tomography Images [18] 

Mubarak และคณะ เสนอวิธีการจำแนกโรค Covid-19 จากภาพ CT-scan ทั้ง 3 ประเภท

ได้แก่ ปอดติดเชื้อจากโรค Covid-19 โรคปอดบวมและ ปอดปกติ ซึ่งใข้การสกัดคุณลักษณะด้วยมือ

แบบ Local Binary Pattern (LBP) และใช้การสกัดคุณลักษณะอัตโนมัติด้วยการเรียนรู้เชิงลึก โดยใช้

ตั วจ ำแนกด้ วย  Support Vector Machines (SVM) และ K-Nearest Neighbors (KNN) เพ่ื อ

ปรับปรุงประสิทธิภาพของการจำแนกจึงใช้ การต่อกัน (Concatenated) ของการสกัดคุณลักษณะ

ด้วย LBP และการสกัดคุณลักษณะด้วยการเรียนรู้เชิงลึก ทำให้ความแม่นยำสูงสุดในการจำแนกของ

แบบจำลอง VGG16+LBP ที่ 99.4% 

2.2.7 Refined Color Texture Classification Using CNN and Local Binary Pattern 

[19] 

Hosny และคณะเสนอเทคนิคการสกัดคุณลักษณะสำหรับการจำแนกและจดจำพ้ืนผิวสีด้วย

วิธี LBP และ CNN ทำให้แบบจำลองเห็นคุณลักษณะเพิ่มขึ้นช่วยในการจำแนกพ้ืนผิวที่ดีข้ึน โดยใช้ชุด

ข้อมูล ALOT, CBT และ Outex ซึ่งเป็นข้อมูลประเภทพ้ืนผิวสี โดยการใข้ตัวจำแนก SVM ที่ใข้การ

สกัดคุณลักษณะแบบ LBP เพียงอย่างเดียวได้ค่าความแม่นยำที่ 70.3% 73.45% และ 66.2% จาก

ชุดข้อมูล ALOT, CBT และ Outex ตามลำดับ ส่วนการใช้การสกัดคุณลักษณะแบบ CNN เพียงอย่าง

เดียวโดยการใข้ตัวจำแนก SVM ได้ค่าความแม่นยำสูงสุดที่ 90.89% 91.78% และ 86.45% จากชุด

ข้อมูล ALOT, CBT และ Outex ตามลำดับ โดยการสกัดคุณลักษณะแบบ LBP ร่วมกับ CNN ช่วย

เพ่ิมความแม่นยำจากการสกัดคุณลักษณะ CNN แบบดั้งเดิมได้ถึง 25% ซึ่งทำให้ค่าความแม่นยำ

เพ่ิมขึ้นถึง 100% 96.67% และ 100% จากชุดข้อมูล ALOT, CBT และ Outex ตามลำดับ แนวทาง

นี้ยังทนทานต่อชุดข้อมูลที่มีการปรับขนาดภาพ การหมุนของภาพ และความสว่างที่แตกต่างกัน 

2.2.8  A Two-Stage Deep Learning Framework for Counterfeit Luxury Handbag 

Detection in Logo Images [20] 

Peng และคณะได้เสนอการเรียนรู้เชิงลึกแบบสองขั้นตอนสำหรับการตรวจจับภาพโลโก้ของ

กระเป๋าถือแบรนด์เนมปลอมโดยใช้ภาพโลโก้ของกระเป๋า CHANEL และ Louis Vuitton จำนวน
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ทั้งหมด 639 ภาพ ขั้นตอนแรกใช้แบบจำลองของ YOLO v5 ที่มี Resnet เป็น Backbone ในการ

ตรวจจับวัตถุเพ่ือระบุตำแหน่งของตัวอักษรบนโลโก้ในแต่ละตัวอักษรต่อจากนั้นในขั้นตอนที่สองใช้

แบบจำลองโครงข่ายประสาทเชิงลึกแบบ Resnet จำแนกประเภทของข้อมูลที่รวมทั้งรูปแบบแต่ละ

ตัวอักษร (Local) และภาพรวมของตัวอักษรที่เรียงกัน (Global) เพ่ือทำนายผลลัพธ์ของแท้และของ

ปลอม ดังรูปที่ 12 โดยการทำแบบสองขั้นตอนช่วยเพ่ิมค่าความแม่นยำของผลลัพธ์การทำนายโลโก้  

CHANELประมาณ 4-5% เป็นค่าความแม่นยำที่ 96% และของโลโก้ Louis Vuitton เพ่ิมค่าความ

แม่นยำขึ้น 10% เป็น 98% เปรียบเทียบกับการทำแบบขั้นตอนเดียว 

 

รูปที่ 12 โครงสร้างการเรียนรู้เชิงลึกแบบสองขัน้ตอน [20]  
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บทท่ี 3 

แนวคิดและวิธีการวิจัย 

3.1 ศึกษาวิธีการตรวจสอบกระเป๋าของแท้และของปลอมกับสมาคมแบรนด์เนมมือสอง

แห่งประเทศไทย 

ศึกษาวิธีการตรวจสอบกระเป๋าของแท้และของปลอมกับสมาคมแบรนด์เนมมือสองแห่ง

ประเทศไทยจากการศึกษาหลักการในการตรวจสอบกระเป๋าของแท้และของปลอมซึ่งประกอบไปด้วย 

5 จุดสำคัญในการสังเกต ประกอบด้วย อะไหล่ (Hardware), โลโก,้ ฝีเข็ม, Date Code และวัสดุ โดย

มีรายละเอียด ดังตารางที่ 1 

ตารางที่ 1 วิธีการตรวจสอบกระเป๋าของแท้และของปลอม 

จุดสำคัญ วิธีการตรวจสอบ ภาพประกอบ 

1.อะไหล่ 
(Hardware) เช่น 
หมุด ซิป รางซิป 
อ่ืนๆ 

สังเกตวัสดุที่ใช้ชุบ 
Hardware จะมีความเงา
ที่แตกต่างกัน และ 
สังเกตรูปแบบตัว
อักษรบนอะไหล่ 

 

 

2. ฝีเข็ม สังเกตแนวการเรียงตัว

ของฝีเข็ม, ขนาด และสี

ของวัสดุที่ใช้เย็บ 
 

3. โลโก้กระเปา๋ / 
รูปแบบอักษร 

สังเกตรูปร่างขนาดโลโก้
และสังเกตความเงาของ
วัสดุที่เคลือบโลโก ้
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จุดสำคัญ วิธีการตรวจสอบ ภาพประกอบ 

4. Date Code เช่น 
Model Number, 
Serial Number/ 
QR tag 

Serial Number สังเกต
โดยดูจำนวนหลักและ
รูปแบบของตัวเลข ซ่ึง
เลขด้านบนจะเป็น 
Model Number ต้อง
เหมือนกับของแท้ และ
เลขแถวล่างจะเป็น 
Serial Number ซ่ึง
กระเป๋าแต่ละใบมีเลข
เฉพาะไม่ซ้ำกัน  
 
ส่วน QR tag นั้นจะ
สังเกตความเงาของ tag 
โดยส่วนบนตัวอักษรเป็น
แถบด้านซ่ึงตัดกับ
ส่วนล่างทีเ่ป็นแถบเงา 

 

 

5. วัสดุ เช่น หนัง/
ผ้า 

ใช้กล้องส่องขยายเพ่ือ
สังเกตการเรียงตัวของ
ลายผ้า, ความถี่ของวัสดุ
และใช้มือสัมผัสผิววัสดุ 
ความนุ่ม-แข็งของหนัง 

 

 จากการศึกษาและวิเคราะห์จะเห็นว่า Hardware โลโก้ และฝีเข็มเป็นองค์ประกอบที่

แตกต่างกันไปในแต่ละรุ่นโดยจะต้องใช้หลักการตรวจสอบที่แตกต่างกันไปสำหรับรุ่นนั้นๆ ส่วน Date 

Code และ QR tag เป็นเพียงเลขประจำตัวของกระเป๋าที่ไม่สามารถตรวจสอบเองได้หากต้องการ

ตรวจสอบ QR tag จะต้องไปตรวจสอบที่ร้านค้าทางการของ Gucci เท่านั้น ส่วนที่ตรวจสอบได้ยาก

ที่สุดคือวัสดุผ้า และหนัง ซึ่งเป็นวัสดุหลักที่เป็นเอกลักษณ์ของกระเป๋าเมื่อเทียบกับหลักการตรวจสอบ

อ่ืนๆและจากการสัมภาษณ์นายกสมาคมและผู้เชี่ยวชาญในการตรวจสอบพบว่าในส่วนนี้ต้องใช้กล้อง
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ส่องขยายภาพขนาดมากกว่า 10 เท่าในการสังเกตและยังมีข้อจำกัดหากไม่ได้สัมผัสผิวของวัสดุ

โดยตรง จากการสำรวจวัสดุที่ใช้ทำกระเป๋าจากเว็บไซต์ทางการของกระเป๋า Gucci มีจำนวนกระเป๋า

ทั้งหมด 387 รุ่น [21] แบ่งเป็นวัสดุดังรูปที่ 13 โดยมีวัสดุที่ทำจากหนังสัตว์จำนวน 162 รุ่น และวัสดุ 

GG Canvas จำนวน 134 รุ่นซึ่งหนังจะแบ่งแยกย่อยได้หลายประเภทตามหนังสัตว์ต่างๆ ดังนั้นวัสดุ 

GG Canvas จึงเป็นวัสดุหลักที่มากที่สุดของกระเป๋า Gucci โดยมีตัวอย่างภาพกระเป๋าวัสดุออริจินัลจี

จีแคนวาส ดังรูปที่ 14 และตัวอย่างภาพกระเป๋าวัสดุจีจีซูพรีมแคนวาส ดังรูปที่ 15 

 

รูปที่ 13 ตัวอย่างวัสดุกระเป๋าของ Gucci 

  

รูปที่ 14 ตัวอย่างภาพกระเป๋าวัสดุออริจินัลจีจีแคนวาส 

  

รูปที่ 15 ตัวอย่างภาพกระเป๋าวัสดุจีจีซูพรีมแคนวาส 
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3.2 การเตรียมชุดข้อมูล 

3.2.1 การเตรียมชุดข้อมูลกระเป๋าของแท้ และของปลอม 

จัดเตรียมกระเป๋า Gucci GG Canvas ของแท้และของปลอมจากสมาคมแบรนด์เนมมือสอง

แห่งประเทศไทย รวมถึงการรวบรวมภาพกระเป๋าเพ่ิมเติมจากสมาคมที่บันทึกไว้ในคลังข้อมูลจาก

ประวัติการให้บริการตรวจสอบกระเป๋าข้องแท้และของปลอมแก่ลูกค้า ดังรูปที่ 16 โดยผู้วิจัยได้ทำการ

ถ่ายภาพกระเป๋าแบบเต็มใบทั้งสี่ด้าน ได้แก่ ด้านหน้า ด้านหลัง ด้านข้าง (ซ้าย-ขวา) และด้านล่างของ

กระเป๋าแต่ละใบดังรูปที่ 17 งานวิจัยนี้ใช้วัสดุหลักของกระเป๋าในการตรวจสอบ มีวิธีการทำความ

สะอาดข้อมูล (Data Cleaning) ในขั้นแรก โดยการนำภาพกระเป๋าแบบเต็มใบมาทำการตัดส่วนภาพ 

(crop) เฉพาะส่วนพ้ืนผิววัสดุ GG Canvas โดยไม่ติดองค์ประกอบอ่ืน เช่น อะไหล่ ลวดลาย หรือสาย

กระเป๋า ดังรูปที่ 18 

 

รูปที่ 16 ตัวอย่างกระเป๋า Gucci GG Canvas จากสมาคมแบรนด์เนมมือสองแห่งประเทศไทย 



 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

20 

 

รูปที่ 17 ตัวอย่างภาพถ่ายกระเป๋า Gucci GG Canvas ก) ด้านหน้า ข) ด้านหลัง ค) ด้านข้างซ้าย ง)
ด้านข้างขวา จ) ด้านล่าง 

 

รูปที่ 18 ตัวอย่างการตัดส่วนภาพเฉพาะส่วนพ้ืนผิววัสดุ GG Canvas 

3.2.2 การเตรียมชุดข้อมูลวัสดุอื่น 

งานวิจัยนี้นำเสนอการตรวจสอบกระเป๋า Gucci โดยใช้วัสดุหลักคือ GG Canvas แบบออริ

จินัลจีจีแคนวาสและจีจีซูพรีมแคนวาส ครอบคลุม 2 โทนสี ได้แก่ โทนสีน้ำตาล และโทนสีเทาเท่านั้น 

เพ่ือให้แบบจำลองสามารถจำแนกวัสดุอ่ืนที่ไม่เกี่ยวข้องได้ ดังนั้นจึงมีกระบวนการจัดเก็บภาพพ้ืนผิว

ของวัสดุอ่ืนที่ไม่เกี่ยวข้องโดยให้แบบจำลองเรียนรู้เพ่ือสามารถทำนายผลลัพธ์เป็นอ่ืนๆ ดังนั้นจึง

รวบรวมรูปกระเป๋าที่เป็นวัสดุอ่ืนที่ไม่เก่ียวข้องจากเว็บไซต์ทางการของ Gucci และสมาคมแบรนด์เนม
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มือสองแห่งประเทศไทยโดยประเภทวัสดุอ่ืนๆที่ไม่เกี่ยวข้องได้แก่ หนังทุกประเภท, GG Canvas สี

อ่ืนๆนอกเหนือจากสีน้ำตาลและเทา, GG Canvas แบบสกรีนลวดลาย และยีนส์ ดังรูปที่ 19 จากนั้น

นำภาพเข้าสู่กระบวนการทำความสะอาดข้อมูลโดยการนำภาพกระเป๋าแบบเต็มใบมาทำการตัดส่วน

ภาพ (Crop) เฉพาะส่วนพื้นผิววัสดุกระเป๋าโดยไม่ติดองค์ประกอบอ่ืน ดังรูปที่ 20 

 

รูปที่ 19 ตัวอย่างกระเป๋า Gucci วัสดุอื่นจากสมาคมแบรนด์เนมมือสองแห่งประเทศไทยและเว็บไซต์
ทางการของ Gucci 

 

รูปที่ 20 ตัวอย่างการตัดส่วนภาพเฉพาะส่วนวัสดุอ่ืน 
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3.2.3 เพิ่มชุดข้อมูลภาพ (Data Augmentation) 

การเพ่ิมจำนวนชุดข้อมูลสำหรับชุดข้อมูลฝึกสอนแบบจำลองเป็นการช่วยให้แบบจำลอง

เรียนรู้ชุดข้อมูลอย่างมีประสิทธิภาพมากยิ่งขึ้น ในกระบวนการนี้แบ่งออกเป็น 2 ส่วน คือ แบบใช้

มนุษย์ และแบบใช้ไลบรารีอัตโนมัติ 

1.การเพ่ิมชุดข้อมูลแบบจำลองโดยใช้มนุษย์ ขั้นแรกนำภาพที่ได้จากการตัดเฉพาะส่วนวัสดุโดยไม่ติด

องค์ประกอบอ่ืน นำเข้าโปรแกรม Adobe Photoshop Slice tool ดังรูปที่ 21 จากนั้นทำการแบ่ง

ภาพเป็นส่วนเพ่ือเพ่ิมจำนวนภาพชุดข้อมูลสำหรับจำแนกและตรวจจับกระเป๋าของแท้  ของปลอม 

และวัสดุอ่ืน ดังนี้ 

1.พ้ืนผิวออริจินัลจีจีแคนวาส ลักษณะโทนสีน้ำตาล (ของแท้) 

2.พ้ืนผิวออริจินัลจีจีแคนวาส ลักษณะโทนสีเทา (ของแท้) 

3.พ้ืนผิวจีจีซูพรีมแคนวาส ลักษณะโทนสีน้ำตาล (ของแท้) 

4.พ้ืนผิวจีจีซูพรีมแคนวาส ลักษณะโทนสีเทา (ของแท้) 

5.พ้ืนผิวออริจินัลจีจีแคนวาส ลักษณะโทนสีน้ำตาล (ของปลอม) 

6.พ้ืนผิวออริจินัลจีจีแคนวาส ลักษณะโทนสีเทา (ของปลอม 

7.พ้ืนผิวจีจีซูพรีมแคนวาส ลักษณะโทนสีน้ำตาล (ของปลอม) 

8.พ้ืนผิวจีจีซูพรีมแคนวาส ลักษณะโทนสีเทา (ของปลอม) 

9.พ้ืนผิววัสดุอื่น 

เพ่ือให้ ได้ชุดข้อมูลตัวอย่างภาพวัสดุของกระเป๋าแต่ละส่วนไม่ซ้ำกัน ซึ่ งจะช่วยเพ่ิม

ประสิทธิภาพการเรียนรู้ของแบบจำลองได้ดียิ่งขึ้น ดังแสดงใน ภาคผนวก ข 
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รูปที่ 21 ตัวอย่างการเพ่ิมจำนวนข้อมูลภาพโดยใช้ Adobe Photoshop Slice Tool 

2.การเพ่ิมชุดข้อมูลแบบใช้ไลบรารีอัตโนมัติในการฝึกสอน การจัดเตรียมข้อมูลนำเข้า (Input Data) 

เพ่ือเข้าสู่กระบวนการเรียนรู้ของแบบจำลอง เป็นขั้นตอนที่สำคัญหลักอีกหนึ่งประการ ในขั้นตอนนี้จะ

เป็นการปรับให้ชุดข้อมูลเหมาะสมต่อการเรียนรู้ของแบบจำลอง ดังนี้  

ขั้นแรกกำหนดขนาดภาพของชุดข้อมูลให้เป็นขนาดเดียวกันโดยใช้ไลบรารีในภาษา Python 

เพ่ือปรับขนาดภาพให้เป็นมาตราฐาน  224 x 224 x 3 พิกเซล ดังรูปที่  22 ขั้นที่สองทำการ 

Normalized เนื่องจากแบบจำลองมีกระบวนการเรียนรู้โดยใช้การอ่านค่า 0 – 1 ซึ่งชุดข้อมูลรูปภาพ

ที่ เต รี ย ม ไว้ เบื้ อ งต้ น เป็ น รู ป ภ าพ สี ที่ มี ค่ า  RGB อยู่ ร ะห ว่ า ง  0 – 255 ดั งนั้ น จึ ง ใช้ ค ำสั่ ง 

ImageDataGenerator(rescale=1./255) เพ่ือแปลงค่ารูปภาพให้แทนด้วยค่าข้อมูลเมทริกซ์ให้อยู่

ในช่วง 0 - 1 เท่านั้น ลำดับสุดท้ายเป็นเป็นการเพิ่มชุดข้อมูลให้มีความหลากหลายยิ่งขึ้น ตามหลักการ

หากแบบจำลองทำการเรียนรู้เพียงแบบชุดข้อมูลที่มีอยู่เท่านั้น ซึ่งอาจจะได้ค่าความแม่นยำสูง แต่อาจ

เกิดปัญหากับข้อมูลที่ไม่เคยเรียนรู้มาก่อนก็จะนำมาซึ่งปัญหา Overfitting ดังนั้นในขั้นนี้จึงมีการเพ่ิม

ชุดข้อมูลให้หลากหลายยิ่งขึ้น โดยคำนึงถึงหลักการที่อาจเกิดขึ้นจริงของข้อมูลที่ นำเข้าซึ่งอาจพบได้ 

โด ย ใช้ ค ำสั่ ง  transpose(Image.FLIP_LEFT_RIGHT).transpose(Image.FLIP_TOP_BOTTOM) 

เพ่ือทำการพลิกภาพแนวนอนร่วมกับแนวตั้ง ดังรูปที่ 23 
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รูปที่ 22 ตัวอย่างการปรับขนาดภาพนำเข้าเป็นขนาด 224 x 224 x 3 พิกเซล 

 

รูปที่ 23 ตัวอย่างการพลิกภาพแนวนอนร่วมกับแนวตั้ง 

และเพ่ือเพ่ิมชุดข้อมูลให้มีความหลายหลายขึ้นจึงได้ใช้คำสั่ง Rotate เพ่ือให้ภาพหมุนไป

ทางด้านซ้าย 90 องศา ดังรูปที่ 24 และ หมุนไปทางด้านขวา 90 องศา ดังรูปที่ 25 ในขั้นตอนนี้วิธีนี้

จะช่วยให้แบบจำลองมีการเรียนรู้ภาพที่หลากหลายมากยิ่งขึ้นซ่ึงและจะช่วยลดปัญหา Overfitting 

 

รูปที่ 24 ตัวอย่างการหมุนภาพด้านซ้าย 90 องศา 
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รูปที่ 25 ตัวอย่างการหมุนภาพด้านขวา 90 องศา 

 การเพ่ิมชุดข้อมูลภาพที่อธิบายไว้ข้างต้นเป็นกระบวนการจัดการชุดข้อมูลนำเข้า (input 

data) สำหรับแบบจำลองโครงข่ายปราสาทคอนโวลูชัน แบบจำลองโครงข่ายประสาทคอนโวลูชัน

แบบวีจีจี 16 (VGG16) และโครงข่ายประสาทแบบเดนซ์เน็ต121 (DenseNet121)  

3.2.4 การแบ่งชุดข้อมูลภาพ 

ชุดข้อมูลภาพกระเป๋าสามารถแบ่งออกเป็นสามประเภท ได้แก่ : ภาพกระเป๋าของแท้ ภาพ

กระเป๋าของปลอม และภาพวัสดุอ่ืน โดยมีการจัดเตรียมชุดข้อมูลสำหรับแบบจำลองออกเป็น 3 ส่วน 

ได้แก่: ชุดข้อมูลฝึกสอน ข้อมูลตรวจสอบ และข้อมูลทดสอบ ดังตารางที่ 2 

ตารางที่ 2 สรุปจำนวนข้อมูลฝึกสอน ข้อมูลตรวจสอบ ข้อมูลทดสอบของกระเป๋า Gucci GG Canvas 
ของแท ้ของปลอม และวัสดุอ่ืน 

ประเภทรูปภาพ 
(Image Class) 

ข้อมูลฝึกสอน 
(Training Data) 

ข้อมูลตรวจสอบ
(Validation Data) 

ข้อมูลทดสอบ
(Test Data) 

จำนวนทั้งหมด 
(Total) 

กระเป๋าของแท้ 640 160 200 1000 

กระเป๋าของปลอม 640 160 200 1000 
วัสดุอื่น 320 80 100 500 

รวม 1600 400 500 2500 
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3.3 การดึงคุณลักษณะสำคัญของภาพ 
ในขั้นตอนนี้จะเป็นการดึงคุณลักษณะสำคัญของภาพ จากชุดข้อมูลภาพที่มีลักษณะเป็น

เอกลักษณ์การสกัดคุณลักษณะสำคัญ โดยใช้เทคนิค Local Binary Patterns (LBP) เป็นหนึ่งใน

เทคนิคการสกัดคุณลักษณะของพ้ืนผิวภาพซึ่งเป็นการกระทำในระดับพิกเซล ณ จุดพิกเซลใดๆใน

รูปภาพโดยจะถูกกำหนดเส้นขีดแบ่งขนาด 3x3 พิกเซลโดยผลแบ่งพิกเซลจะอยู่ในรูปแบบของไบนารี 

0 – 1 ดังนั้นจึงใช้วิธี LBP ในการดึงคุณลักษณะสำคัญของพ้ืนผิวเพ่ือช่วยให้แบบจำลองเรียนรู้ได้อย่าง

มีประสิทธิภาพยิ่งขึ้นโดยตัวอย่างภาพการดึงคุณลักษณะสำหรับพ้ืนผิวออริจินัลจีจีแคนวาส ดังรูปที่ 

26 พ้ืนผิวจีจีซูพรีมแคนวาส ดังรูปที่ 27 และพ้ืนผิววัสดุอื่น ดังรูปที่ 28 

 

 
รูปที่ 26 ตัวอย่างภาพการดึงคุณลักษณะแบบ LBP ของพ้ืนผิวออริจินัลจีจีแคนวาส (บนของแท้) (ล่าง

ของปลอม) 

 
รูปที่ 27 ตัวอย่างภาพการดึงคุณลักษณะแบบ LBP ของพ้ืนผิวจีจีซูพรีมแคนวาส (บนของแท้) (ล่าง

ของปลอม) 
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รูปที่ 28 ตัวอย่างภาพการดึงคุณลักษณะแบบ LBP ของพ้ืนผิววัสดุอ่ืน 

จากชุดภาพตัวอย่างของวัสดุ โดยใช้วิธี LBP ในการดึงคุณลักษณะสำคัญท้องถิ่นของพ้ืนผิว

วัสดุออกมา ภาพพ้ืนผิววัสดุข้างต้นจะมีคุณลักษณะสำคัญแตกต่างกันออกไปแม้จะเป็นวัสดุประเภท

เดียวกันก็ตาม ดังเช่นภาพปกติจะเห็นได้ว่ามนุษย์สามารถมองเห็นความต่างระหว่างของแท้และของ

ปลอมด้วยตาเปล่าได้น้อยมาก แต่เมื่อใช้เทคนิค LBP เข้าไปสกัดคุณลักษณะสำคัญในการเปรียบเทียบ

พ้ืนผิววัสดุของแท้ ของปลอม และวัสดุอ่ืนทำให้ได้ผลลัพธ์ที่เห็นได้ชัด สำหรับ พ้ืนผิววัสดุออริจินัลจีจี

แคนวาสเมื่อสังเกตไปยังภาพปกติด้วยตาเปล่าของมนุษย์การเรียงตัวและความหนาของเส้นวัสดุนั้นมี

ความใกล้เคียงกันอย่างมาก แต่เมื่อสังเกตภาพพ้ืนผิวที่ผ่านกระบวนการสกัดคุณลักษณะแบบ LBP 

ผลลัพธ์แสดงให้เห็นถึงการเรียงตัวและขนาดของเส้นวัสดุที่แตกต่างกัน ดังนี้ วัสดุออริจินัลจีจีแคน

วาสของแท้จะใช้เส้นวัสดุที่มีความถี่ของเส้นใยผ้าเรียงกันอย่างเป็นระเบียบ แต่สำหรับเส้นวัสดุของ

ปลอมจะมีความถี่การจัดเรียงที่ไม่สม่ำเสมอ อีกหนึ่งวัสดุหลักคือจีจีซูพรีมแคนวาสได้แสดงคุณลักษณะ

สำคัญของพ้ืนผิวโดยของแท้จะมีลักษณะพ้ืนผิวที่ลึกกว่าของปลอม และบริเวณพ้ืนผิวตัวอักษร GG 

ของแท้จะมีความตื้นกว่าของปลอม ลำดับสุดท้ายคือวัสดุอ่ืน จะเห็นได้ว่าคุณลักษณะสำคัญของพื้นผิว

มีความแตกต่างกับวัสดุ GG Canvas ทั้งสองแบบอย่างชัดเจน จากวิธีการสกัดคุณลักษณะสำคัญ

ข้างต้นจึงเป็นประโยชน์อย่างมากที่จะทำให้แบบจำลองเรียนรู้ได้เห็นคุณลักษณะเพ่ิมเติมของวัสดุซึ่ง

จะช่วยเพ่ิมประสิทธิภาพการจำแนกกระเป๋าของแท้ ของปลอม และวัสดุอ่ืนได้อย่างมีประสิทธิภาพ

มากยิ่งขึ้น 

3.4 การออกแบบแบบจำลองในการจำแนกกระเป๋าของแท้ ของปลอม และวัสดุอื่น 

ในงานวิจัยนี้เป็นการจำแนกข้อมูลภาพ จากการศึกษาทฤษฎีที่เกี่ยวข้อง โครงข่ายประสาท

คอนโวลูชันเป็นหนึ่งในแบบจำลองที่ใช้งานด้านการประมวลผลภาพกับชุดข้อมูลภาพขนาดเล็กไป
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จนถึงขนาดใหญ่ได้ดี จึงได้นำโครงข่ายประสาทคอนโวลูชันมาพัฒนา และจากการศึกษาข้อมูลเพิ่มเติม

จากงานวิจัยและทฤษฎีที่เกี่ยวข้องเกี่ยวกับการจำแนกข้อมูลภาพ จึงได้นำแบบจำลองโครงข่าย

ประสาทคอนโวลูชันมาพัฒนาร่วมกับการเรียนรู้ถ่ายโอนจากแบบจำลองที่ถูกฝึกมาแล้วล่วงหน้า 

(Pretrained Model) ได้แก ่วีจีจี16 และ เดนซ์เน็ต121 โดยนำ Pretrained Model ข้อดีสำหรับการ

ใช้แบบจำลองที่ถูกฝึกสอนมาแล้วช่วยลดระยะเวลาการเรียนรู้ของแบบจำลอง ขั้นตอนแรกทำการตรึง 

(Frozen) ชั้นคอนโวลูชันของ Pretrained Model จากนั้นตัดส่วนของชั้น Fully Connected ที่

จำแนกออก และเปลี่ยนเป็นชั้น Fully Connected ที่เตรียมการจำแนกกระเป๋าแท้ ปลอม และอ่ืนๆ

เข้าไปแทน โดยมีการใช้ Pretrained Weight ของ ImageNet ร่วมกัน หลังจากนั้นเพ่ิมฟังก์ชัน

กระตุน้สำหรับการจำแนกประเภท คือ ฟังก์ชันค่าสูงสุดอย่างอ่อน (Softmax Function) ในชั้น Fully 

Connected โดยมีโครงสร้างแบบจำลองดังรูปที่ 29 

 

รูปที่ 29 โครงสร้างแบบจำลองโครงข่ายประสาทคอนโวลูชันร่วมกับการเรียนรู้การถ่ายโอน 
  



 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

29 

3.5 กระบวนการจำแนกกระเป๋าของแท้ ของปลอม และวัสดุอื่น ของแบบจำลอง 

การออกแบบกระบวนการจำแนกกระเป๋าจะแบ่งออกเป็น 2 แบบเพ่ือเปรียบเทียบ

ประสิทธิภาพระหว่างการใช้แบบจำลองพ้ืนฐาน (Base Model) และ วิธีการแบบใหม่คือแบบจำลอง

พ้ืนฐานร่วมกับการสกัดคุณลักษณะท้องถิ่นแบบ LBP โดยมีข้อกำหนด Input Images ของผู้ใช้งาน

ระบบแสดงเพ่ิมเติมดัง ภาคผนวก ก 

3.5.1 กระบวนการของแบบจำลองพื้นฐาน (Base Model) 

ในงานวิจัยนี้ได้เลือกแบบจำลองพ้ืนฐานทั้งหมด 3 แบบจำลอง ได้แก่ โครงข่ายประสาทคอน

โวลูชัน โครงข่ายประสาทคอนโวลูชันแบบวีจีจี16 และ โครงข่ายประสาทแบบเดนซ์เน็ต121 โดยทำ

การปรับแต่งชั้น Fully Connected ดังอธิบายในข้างต้น โดยมีกระบวนการทำงานดังนี้  

นำข้อมูลภาพตั้งต้นที่ผ่านกระบวนการ Data Cleaning ทั้งหมด 2500 ภาพโดยแบ่งเป็นชุด

ข้อมูลฝึกสอน (Train Dataset) ชุดข้อมูลทดสอบ (Test Dataset) และชุดข้อมูลตรวจสอบ 

(Validation Dataset) เข้าสู่แบบจำลอง โดยผ่านชั้นคอนโวลูชันประกอบด้วย 3 ชั้นย่อย ได้แก่ ชั้น

คอนโวลูชัน ชั้นพูลลิ่ง และชั้นกระตุ้น เพ่ือสกัดคุณลักษณะข้อมูลภาพที่นำเข้ามา สำหรับชั้นคอนโวลู

ชันสุดท้ายจะถูกส่งเข้าชั้นแผ่ออก (Flatten Layer) เพ่ือแปลงเป็นเวกเตอร์ที่สามารถป้อนเข้าสู่ชั้น

เชื่อมต่อแบบทั่วถึง (Fully Connected Layer) ชองโครงข่ายปราสาทคอนโวลูชันเพ่ือจำแนกโดยใช้

ฟังก์ชันกระตุ้น Softmax เพ่ือจำแนกประเภทกระเป๋าของแท้ ของปลอม และวัสดุอ่ืน ดังรูปที่ 30 

 

รูปที่ 30 กระบวนการของแบบจำลองพ้ืนฐาน (Base model) 
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3.5.2 กระบวนการของแบบจำลองพื้นฐานร่วมกับการสกัดคุณลักษณะท้องถิ่นแบบ LBP 

การสร้างแบบจำลองพ้ืนฐานร่วมกับการสกัดคุณลักษณะท้องถิ่นเแบบ LBP ที่นำมา

ประยุกต์ใช้กับชุดข้อมูลภาพพ้ืนผิววัสดุกระเป๋า มีกระบวนการทำงานดังนี้ ขั้นแรกนำรูปภาพนำเข้า 

(Input Images) เข้าสู่กระบวนการสกัดคุณลักษณะสำคัญพ้ืนผิวภาพแบบ LBP (LBP Feature 

Extraction) จะได้ผลลัพธ์ภาพไบนารีแสดงอยู่ ในรูปแบบขาวดำ  (LBP Feature Images) แต่

เนื่องจากภาพไบนารีแสดงอยู่ในขนาดอาร์เรย์ 2 มิติจึงต้องทำการแปลงภาพรูปแบบขาวดำไปเป็น

ขนาดอาร์เรย์ 3 มิติ ให้อยู่ในรูปแบบ Texture Feature Vector และใช้คำสั่ง Concatenate ในการ

ต่อ Global Feature Vector กับ Texture Feature Vector เพ่ือทำการรวมเวกเตอร์คุณลักษณะ 

(Aggregated Feature Vector) จากนั้นข้อมูลเวกเตอร์จะถูกส่งต่อไปยังแบบจำลองเพ่ือจำแนก

กระเป๋าของแท้ ของปลอม และวัสดุอ่ืน ดังรูปที่ 31 

 
รูปที่ 31 กระบวนการของแบบจำลองพ้ืนฐานร่วมกับการสกัดคุณลักษณะท้องถิ่นแบบ LBP 

3.6 การประเมินสมรรถนะแบบจำลอง 
ตัววัดในการประเมินสมรรถนะแบบจำลองโครงข่ายประสาทคอนโวลูชันสำหรับการ

ตรวจสอบภาพกระเป๋า Gucci GG Canvas ของแท้ ของปลอม และวัสดุอ่ืนนั้น ใช้ค่าความแม่นยำ 
(Accuracy) สามารถคำนวณได้จากสมการที่ 4 และตัววัดสำหรับการจำแนกคือ Confusion Matrix 
แบบ Multi Class [22] ดังแสดงในตารางที่ 4 ซึ่งอ้างอิงจากตาราง Confusion Matrix แบบ Binary 
ดังแสดงในตารางที่ 3 ค่าความเที่ยงตรง (Precision) สามารถคำนวณได้จากสมการที่ 5 ค่าความ
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ครบถ้วน (Recall) สามารถคำนวณได้จากสมการที่ 6 และ ค่าเอฟวัน (F1-score) สามารถคำนวณได้
จากสมการที่ 7  

1) ค่าความแม่นยำ (Accuracy)  

 𝐴𝑐𝑐𝑢𝑟𝑎𝑐𝑦 =  
𝑇𝑃 + 𝑇𝑁

𝑇𝑃 + 𝑇𝑁 + 𝐹𝑃 + 𝐹𝑁
 (4) 

2) ค่าความเท่ียงตรง (Precision)  

 𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛 =  
 𝑇𝑃

𝑇𝑃 + 𝐹𝑃
 (5) 

3) ค่าความครบถ้วน (Recall)  

 𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙 =  
𝑇𝑃

𝑇𝑃 + 𝐹𝑁
 (6) 

4) ค่าเอฟวัน (F1-score)  

 𝐹1 − 𝑠𝑐𝑜𝑟𝑒 = 2 x 
𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛 𝑥 𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙

𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛 + 𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙
 (7) 

โดย True Positive (TP) คือ ผลลัพธ์ที่แบบจำลองทำนายภาพกระเป๋าของแท้ได้อย่างถูกต้อง 
 True Negative (TN) คือ ผลลัพธ์ที่แบบจำลองทำนายกระเป๋าของปลอมได้อย่างถูกต้อง 
 False Positive (FP) คือ ผลลัพธ์ที่แบบจำลองทำนายภาพกระเป๋าของแท้เป็นเท็จ 
 False Negative (FN) คือ ผลลัพธ์ที่แบบจำลองทำนายภาพกระเป๋าของปลอมเป็นเท็จ 

 เนื่องจากชุดข้อมูลที่ใช้เป็นชุดข้อมูลที่ไม่สมดุล (imbalance data ) โดยวัสดุอ่ืนมีชุดข้อมูล 
500 ภาพซึ่งน้อยกว่าชุดข้อมูลของกระเป๋าแท้และกระเป๋าปลอมที่มีอย่างละ 1000 ภาพ อีกท้ังเพ่ือให้
ความสำคัญกับทุกคลาสเท่าๆ กันโดยไม่คำนึงว่าแต่ละคลาสจะมีจำนวนข้อมูลมากน้อยเพียงใดจึง
เลือกใช้การวัดผลแบบ Macro average ในการคำนวณเพ่ือทำให้ค่าเฉลี่ยของน้ำหนักแต่ละคลาส
เท่ากัน และให้มั่นใจว่าการวัดผลมีความสมดุล ซึ่งค่าความเที่ยงตรงแบบมาโคร (Macro-Precision) 
สามารถคำนวณได้จากสมการที่ 8 ค่าความครบถ้วนแบบมาโคร (Macro-Recall) สามารถคำนวณได้
จากสมการที่ 9 และค่าเอฟวันแบบมาโคร (Macro-F1-score) สามารถคำนวณได้จากสมการที่ 10 
ดังนี้ 

1) ค่าความเท่ียงตรงแบบมาโคร (Macro-Recall)  

 𝑀𝑎𝑐𝑟𝑜 − 𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛 =
𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛1 + 𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛2 + 𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛3

3
 (8) 

2) ค่าความครบถ้วนแบบมาโคร (Macro-Recall)  

 𝑀𝑎𝑐𝑟𝑜 − 𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙 =
𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙1 + 𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙2 + 𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙3

3
 (9) 
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3) ค่าเอฟวันแบบมาโคร (Macro-F1-score)  

𝑀𝑎𝑐𝑟𝑜 − 𝐹1 − 𝑠𝑐𝑜𝑟𝑒 = 2 𝑥
𝑀𝑎𝑐𝑟𝑜 − 𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛 𝑥 𝑀𝑎𝑐𝑟𝑜 − 𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙

𝑀𝑎𝑐𝑟𝑜 − 𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛 +  𝑀𝑎𝑐𝑟𝑜 − 𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙
 

(10) 

ตารางที่ 3 Confusion Matrix แบบ Binary สำหรับกระเป๋า Gucci  GG Canvas ของแท้และของ
ปลอม 

ส่วนตาราง Confusion Matrix แบบ Multi Class การจะหา TP, TN, FP, FN จะต้องหา
แยกแต่ละ Class ถ้าจะหาประเภทกระเป๋า Gucci GG Canvas ของปลอม ผลลัพธ์ที่ได้จะเป็นดัง
ตารางที่ 4 ประเภทกระเป๋า Gucci GG Canvas ของแท้จะเป็น ดังตารางที่ 5 และกระเป๋า Gucci 
วัสดุอื่นจะเป็น ดังตารางที่ 6 
  

  ผลการทำนาย 
  

กระเป๋า Gucci GG 
Canvas ของปลอม 

กระเป๋า Gucci GG 
Canvas ของแท้ 

แท้จริง 

กระเป๋า Gucci 
GG Canvas 
ของปลอม 

True Negative 
(TN) 

False Positive 
(FP) 

กระเป๋า Gucci 
GG Canvas 

ของแท้ 

False Negative 
(FN) 

True Positive 
(TP) 
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ตารางที่ 4 Confusion Matrix แบบ Multi Class สำหรับกระเป๋า Gucci GG Canvas ของปลอม 

ตารางที่ 5 Confusion Matrix แบบ Multi Class สำหรับกระเป๋า Gucci GG Canvas ของแท้ 

 
  

  ผลการทำนาย 

  กระเป๋า Gucci GG 
Canvas ของปลอม 

กระเป๋า Gucci GG 
Canvas ของแท้ 

กระเป๋า Gucci 
วัสดุอื่น 

แท้จริง 

กระเป๋า Gucci 
GG Canvas 
ของปลอม 

TP FN FN 

กระเป๋า Gucci 
GG Canvas 

ของแท้ 
FP TN TN 

กระเป๋า Gucci 
วัสดุอื่น 

FP TN TN 

  ผลการทำนาย 

  กระเป๋า Gucci GG 
Canvas ของปลอม 

กระเป๋า Gucci GG 
Canvas ของแท้ 

กระเป๋า Gucci 
วัสดุอื่น 

แท้จริง 

กระเป๋า Gucci 
GG Canvas 
ของปลอม 

TN FP TN 

กระเป๋า Gucci 
GG Canvas 

ของแท้ 
FN TP FN 

กระเป๋า Gucci 
วัสดุอื่น 

TN FP TN 
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ตารางที่ 6 Confusion Matrix แบบ Multi Class สำหรับกระเป๋า Gucci วัสดุอื่น 

Stratified K-Fold Cross Validation  

การใช้ K-Fold Cross Validation เพ่ือช่วยลด Bias ในการแบ่งชุดข้อมูลของแบบจำลอง 

โดยจะแบ่งเป็น 5 ส่วน (K=5) ซึ่งข้อมูลจะถูกแบ่งย่อยเป็น 2 ส่วนคือ ชุดข้อมูลทดสอบ และชุดข้อมูล

ฝึกสอนทำการวนทดสอบในแต่ละ Fold เป็นจำนวน 10 Epochs จากนั้นนำผลสมรรถนะแบบจำลอง

มาเฉลี่ย โดยการแบ่งข้อมูลแบบ K-Fold Cross Validation อาจทำให้เกิด Bias ของ Class ในการ

แบ่งของชุดข้อมูล ดังรูปที่ 32 จึงได้นำ Stratified K-Fold Cross Validation มาแก้ปัญหาในการแบ่ง

ข้อมูลในแต่ละคลาสที่ไม่เท่ากัน โดยจะแบ่งเป็น 5 ส่วนที่มีแต่ละคลาสเท่ากันในแต่ละรอบของการวน

ทดสอบ ดังรูปที่ 33 

  ผลการทำนาย 

  กระเป๋า Gucci GG 
Canvas ของปลอม 

กระเป๋า Gucci GG 
Canvas ของแท้ 

กระเป๋า Gucci 
วัสดุอื่น 

แท้จริง 

กระเป๋า Gucci 
GG Canvas 
ของปลอม 

TN TN FP 

กระเป๋า Gucci 
GG Canvas 

ของแท้ 
TN TN FP 

กระเป๋า Gucci 
วัสดุอื่น 

FN FN TP 
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รูปที่ 32 การแบ่งข้อมูลแบบ K-Fold Cross Validation (K=5) 

 

รูปที่ 33 การแบ่งข้อมูลแบบ Stratified K-Fold Cross Validation (K=5) 
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บทท่ี 4 
การทดลองและผลการทดลอง 

4.1 สภาพแวดล้อมที่ใช้ในการทดลอง 
ใช้ Google Colaboratory Pro คือ jupyter notebook ที่ทำงานอยู่บน Cloud ของ Google 

ซึ่งจะใช้ประโยชน์จากประสิทธิภาพของ hardware จาก Google โดยใช้ Graphic Processing Unit 

(GPU) เป็นหน่วยประมวลผลกราฟิกช่วยในการประมวลผลและคำนวณซึ่งสามารถใช้หน่วยความจำ

แรมขนาด 25 กิกะไบต์ในการทำงานภาษาที่ใช้เขียนคือภาษา Python ร่วมกับการใช้ไลบรารีจาก 

numpy, pandas, matplotlib, OpenCV, Pillow, scikit-image, Keras และ scikit-learn 

4.2 การเตรียมชุดข้อมูลที่ใช้ในการทดลอง 
ขั้นตอนแรกทำการแบ่งโฟลเดอร์ชุดข้อมูลออกเป็นสามส่วน ได้แก่ ชุดข้อมูลฝึกสอน (Train 

Dataset) ชุดข้อมูลทดสอบ (Test Dataset) และชุดข้อมูลตรวจสอบ (Validation Dataset) ซึ่งใน

แต่ละโฟลเดอร์จะประกอบด้วยชุดข้อมูลภาพทั้งสามประเภท ได้แก่ Fake Real และ Others ตาม

สัดส่วนชุดข้อมูลที่กำหนดไว้ จากนั้นอัปโหลดชุดข้อมูลภาพกระเป๋า Gucci ทั้งหมดไปยัง Google 

Drive โดยใช้ชื่อโฟลเดอร์ Thesis_Gucci_bag ดังรูปที ่34 
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รูปที่ 34 โครงสร้างโฟลเดอร์ชุดข้อมูลที่ใช้ในการจำแนกกระเป๋า Gucci GG Canvas ของแท้ ของ
ปลอม และวัสดุอ่ืน 

สำหรับชุดข้อมูลกระเป๋า Gucci GG Canvas ของแท้บันทึกไว้ในโฟลเดอร์ที่มีชื่อว่า Real อยู่

ในไดเรกทอรี ~/My Drive/Thesis_Gucci_bag/train/Real ดังรูปที่ 35 

 

รูปที่ 35 ตัวอย่างภาพกระเป๋าแท้ Gucci GG Canvas ในชดุข้อมูลฝึกสอนบน Google Drive 
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สำหรับชุดข้อมูลกระเป๋า Gucci GG Canvas ของปลอมบันทึกไว้ในโฟลเดอร์ที่มีชื่อว่า Fake 

อยู่ในไดเรกทอรี ~/My Drive/Thesis_Gucci_bag/train/Fake ดังรูปที่ 36 

 

รูปที่ 36 ตัวอย่างภาพกระเป๋าปลอม Gucci GG Canvas ในชุดข้อมูลฝึกสอนบน Google Drive 
และสำหรับชุดข้อมูลกระเป๋า Gucci วัสดุอ่ืนบันทึกไว้ในโฟลเดอร์ที่มีชื่อว่า others อยู่ใน

ไดเรกทอรี ~/My Drive/Thesis_Gucci_bag/train/others ดังรูปที่ 37 

 

รูปที่ 37 ตัวอย่างภาพกระเป๋า Gucci วัสดุอื่นในชุดข้อมูลฝึกสอนบน Google Drive 

ขั้นตอนแรกทำการ Mount Drive เพ่ือนำข้อมูลจาก Google Drive มาใช้งานใน Google 

Colab โดยใช้คำสั่ง drive.mount(‘/content/drive’) จากไลบรารี Google.colab และกำหนด

ไดเรกทอรีของ Drive ด้วยคำสั่ง %cd /content/drive/My Drive ดังรูปที ่38 
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รูปที่ 38 ชุดคำสั่งในการเชื่อมต่อชุดข้อมูลจาก Google Drive กับ Google Colab 

กำหนดไดเรกทอรีของชุดข้อมูลฝึกสอน (Train Dataset) ชุดข้อมูลตรวจสอบ (Validation 

Dataset) และชุดข้อมูลทดสอบ (Test Dataset) ของแต่ละโฟลเดอร์ได้แก่ train, validation และ 

test ตามลำดับที่แยกระหว่างภาพกระเป๋า Gucci GG Canvas ของแท้อยู่ในไดเรกทอรีที่ชื่อว่า Real 

ส่วนภาพกระเป๋า Gucci GG Canvas ของปลอมอยู่ในไดเรกทอรี ที่ชื่อว่า Fake และภาพกระเป๋า 

Gucci วัสดุอื่นอยู่ในไดเรกทอรี ที่ชื่อว่า others ดังรูปที่ 39 

 

รูปที่ 39 ชุดคำสั่งการกำหนดไดเรกทอรีของชุดข้อมูลฝึกสอน ข้อมูลตรวจสอบ และข้อมูลทดสอบ 
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ทำการเพ่ิมจำนวนชุดข้อมูลฝึกสอน (Training Dataset) เพ่ือลดปัญหา Overfiting ที่อาจ

เกิดขึ้นได้จึงเพ่ิมข้อมูลภาพในหลายมุมมองให้แก่แบบจำลอง โดยใช้ไลบรารีของ PIL ด้วยคำสั่ง 

.transpose(Image.FLIP_LEFT_RIGHT).transpose(Image.FLIP_TOP_BOTTOM) เ พ่ื อ ท ำ ก า ร

พลิกภาพแนวนอนร่วมกับการพลิกภาพแนวตั้ง ทำให้ได้ชุดข้อมูลฝึกสอนเพ่ิมขึ้นเป็น 2 เท่าจากเดิม 

ดังรูปที่ 40 และ สร้างฟังก์ชันสำหรับการหมุนภาพตั้งฉาก (Orthogonal) โดยการใช้การพลิกภาพ

ด้านซ้าย 90 องศา และด้านขวา 90 องศา ด้วยชุดคำสั่ง np.rot90 ดังรูปที่ 41 

 
รูปที่ 40 ชุดคำสั่งการพลิกภาพแนวนอนร่วมกับแนวตั้งของชุดข้อมูลฝึกสอน 

  
รูปที่ 41 ชุดคำสั่งการหมุนภาพของชุดข้อมูลฝึกสอน 

กำหนดขนาดพารามิเตอร์ของรูปภาพ 224 x 224 x 3 และจำนวน Batch Size เท่ากับ 10 

จากนั้นทำการ Normalized ข้อมูลของรูปภาพสี RGB ที่มีช่วงระหว่าง 0 – 255 ให้อยู่ในช่วง 0 -1 

ด้วยคำสั่ง ImageDataGenerator(rescale=1./255) สำหรับ ชุดข้อมูลฝึกสอน (Training- Dataset) 

ชุดข้อมูลตรวจสอบ (Validation Dataset) และชุดข้อมูลทดสอบ (Test Dataset) ดังรูปที ่42 
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รูปที่ 42 ชุดคำสั่งการเพ่ิมจำนวนข้อมูลสำหรับชุดข้อมูลที่ใช้ในการทดลอง 

4.3 การดึงคุณลักษณะสำคัญของภาพ 
ทำการ Import ไลบรารีของ skimage เพ่ือสกัดคุณลักษณะท้องถิ่นด้วยเทคนิค Local 

Binary Pattern ของชุดข้อมูลภาพด้วยชุดคำสั่ง ดังรูปที่ 43 

 

รูปที่ 43 ชุดคำสั่งการดึงคุณลักษณะสำคัญด้วยเทคนิค Local Binary Pattern 

ผลลัพธ์จากการแปลงภาพ LBP จะอยู่ในขนาดอาร์เรย์ 2 มิติ จึงต้องทำการแปลงมิติของภาพ 

LBP ให้อยู่ในมิติเดียวกับภาพตั้งต้น RGB ขนาดอาร์เรย์ 3 มิติ เพ่ือทำการรวม Feature Vector เข้า

ด้วยกันโดยการใช้ชุดคำสั่ง Concatenate ดังรูปที่ 44 
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รูปที่ 44 ชุดคำสั่งการรวมคุณลักษณะภาพ 

4.4 การสร้างแบบจำลอง 
สร้างแบบจำลองท้ังหมด 3 แบบ ดังนี้ แบบจำลองแรกเป็นการสร้างแบบจำลองโครงข่ายประสาท

คอนโวลูชันที่ฝึกสอนใหม่ตั้งแต่เริ่มต้น (CNN from scratch) ซึ่งจะนำไปพัฒนาต่อเป็นแบบจำลองที่

สองโดยการนำแบบจำลองโครงข่ายประสาทคอนโวลูชันร่วมกับแบบจำลองการเรียนรู้ถ่ายโอนของ 

VGG16 และ แบบจำลองสุดท้ายเป็นการนำแบบจำลองโครงข่ายประสาทคอนโวลูชันร่วมกับ

แบบจำลองการเรียนรู้ถ่ายโอนของ DenseNet121 

4.4.1 โครงข่ายประสาทคอนโวลูชัน (Convolutional Neural Network−CNN) 
แบบจำลองโครงข่ายประสาทคอนโวลูชันประกอบด้วย 3 ชั้นคอนโวลูชัน (Conv Layer) แต่ละ

ชั้นของ คอนโวลูชันมี 16, 32 และ 64 layer รับข้อมูลนำเข้าขนาด 224 x 224 x 3 ใช้ขนาดตัวกรอง 

(Filter) 3x3 และใช้้ชั้นการรวมที่มีค่ามากที่สุด (Max Pooling Layer) มีขนาด 2x2 จำนวน 3 ชั้น

กำหนดค่าสไตรด (Stride) เท่ากับ 1 ในการเลื่อนแต่ละพิกเซลมี ฟังก์ชันกระตุ้น (Activation 

Function) ที่ใช้ในแต่ละชั้นคือ Relu Function ผ่านการทำ Flatten เปลี่ยนข้อมูลให้เป็นเวกเตอร์

ขนาด 1 มิติ และส่งเข้าชั้น Dense ขนาด 1024 ซึ่งในชั้นสุดท้ายที่เป็น Fully Connected Layer 

จะใช้ฟังก์ชันกระตุ้นเป็น Softmax Function ดังรูปที่ 45 ซึ่งเป็นชั้นที่ไว้ทํานายภาพกระเป๋าของแท้ 

กระเป๋าของปลอม และวัสดุอ่ืน 
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รูปที่ 45 ชุดคำสั่งการสร้างของแบบจำลองโครงข่ายประสาทคอนโวลูชัน 

หลังจากการปรับแต่งโครงสร้างแบบจำลองให้เหมาะสมกับการจำแนกกระเป๋าของแท้ ของปลอม และ

วัสดุอื่น จะได้โครงสร้างแบบจำลองโครงข่ายประสาทคอนโวลูชัน ดังรูปที ่46 
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รูปที่ 46 โครงสร้างของแบบจำลองโครงข่ายประสาทคอนโวลูชัน 

4.4.2 โครงข่ายประสาทคอนโวลูชันแบบวีจีจี 16 (VGG-16) 
สร้างแบบจำลอง วีจีจี-16 ด้วยการนำเข้าไลบรารีจาก Keras โดยจะนำเข้าข้อมูลขนาด 224 x 

224 x 3 ตามขนาดตั้งต้นของแบบจำลองวีจีจี-16 จากนั้นตัดชั้น Fully connected layer ออกโดย

ใช้คำสั่ง include_top = False และนำค่า Weight ของ ImageNet ที่ผ่านการเรียนรู้ล่วงหน้าโดยทำ

การตรึงค่า (Freeze) ของชั้นคอนโวลูชันก่อนหน้าไว้เพ่ือให้ไม่ฝึกสอนซ้ำด้วยคำสั่ง trainable = 

False โดยชั้นสุดท้ายจะใช้แบบจำลองโครงข่ายปราสาทคอนโวลูชันมาเชื่อมต่อซึ่งจะทำการ Flatten 

เปลี่ยนข้อมูลให้เป็นเวกเตอร์ขนาด 1 มิติ และส่งเข้าชั้น Dense ขนาด 1024 ซึ่งในชั้นนี้จะใช้ฟังก์ชัน

กระตุ้นเป็น Relu Function และชั้นสุดท้าย Fully Connected Layer จะใช้ฟังก์ชันกระตุ้นเป็น 

Softmax Function โดยชุดคำสั่งการสร้างแบบจำลอง วีจีจี-16 จะแสดงดังรูปที่ 47 
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รูปที่ 47 ชุดคำสั่งการสร้างของแบบจำลองการเรียนรู้แบบถ่ายโอนแบบวีจีจี 16 

หลังจากการปรับแต่งโครงสร้างแบบจำลองให้เหมาะสมกับการจำแนกกระเป๋าของแท้ ของปลอม และ

วัสดุอื่นจะได้โครงสร้างแบบจำลองโครงข่ายประสาทคอนโวลูชันแบบวีจีจี 16 ดังรูปที่ 48 
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รูปที่ 48 โครงสร้างแบบจำลองโครงข่ายประสาทคอนโวลูชันแบบวีจีจี 16 
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4.4.3 โครงข่ายประสาทแบบ DenseNet 121 
สร้างแบบจำลองการเรียนรู้แบบถ่ายโอนจาก เดนซ์เน็ต121 (DenseNet121) ด้วยการนำเข้า

ไลบรารีจาก Keras โดยจะนำเข้าข้อมูลขนาด 224 x 224 x 3 จากนั้นตัดชั้น Fully connected 

layer ออกโดยใช้คำสั่ง include_top = False และนำค่า Weight ของ ImageNet ที่ได้ผ่านการ

เรียนรู้ล่วงหน้า โดยทำการตรึงค่า (Freeze) ของชั้นคอนโวลูชันก่อนหน้าไว้เพ่ือให้ไม่ฝึกสอนซ้ำด้วย

คำสั่ง trainable = False โดยชั้นสุดท้ายจะใช้แบบจำลองโครงข่ายปราสาทคอนโวลูชันมาเชื่อมต่อซึ่ง

จะทำการ Flatten เปลี่ยนข้อมูลให้เป็นเวกเตอร์ขนาด 1 มิติ และส่งเข้าชั้น Dense ขนาด 1024 ซึ่ง

ในชั้นนี้จะใช้ฟังก์ชันกระตุ้นเป็น Relu Function และชั้นสุดท้าย Fully Connected Layer จะใช้

ฟังก์ชันกระตุ้นเป็น Softmax Function  โดยชุดคำสั่งการสร้างแบบจำลอง เดนซ์เน็ต121 จะแสดง

ดังรูปที่ 49 

 

รูปที่ 49 ชุดคำสั่งการสร้างของแบบจำลองการเรียนรู้แบบถ่ายโอนแบบเดนซ์เน็ต121 

โดยมีโครงสร้างแบบจำลองที่ใช้กับการจำแนกกระเป๋าของแท้ ชองปลอม และวัสดุอ่ืน จะได้โครงสร้าง

แบบจำลองโครงข่ายประสาทแบบเดนซ์เน็ต121 แสดงดังรูปที่ 50 
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รูปที่ 50 โครงสร้างแบบจำลองโครงข่ายประสาทแบบเดนซ์เน็ต121 

4.5 การฝึกสอนแบบจำลอง 
การฝีกสอนแบบจำลอง (Model Training) จะนำแบบจำลองที่สร้างมาฝึกสอนเพ่ือทำนายกระเป๋า

ของแท้ ของปลอม และวัสดุอ่ืนโดยมีการเก็บ weight จากค่าความแม่นยำ (Accuracy) ที่ดีที่สุด

บันทึกไว้ในไฟล์นามสกุล .h5 ดังรูปที่ 51 จากนั้นทำการฝึกสอนแบบจำลองที่ตั้งค่าพารามิเตอร์การ

คิดค่ า  loss แบบ  categorical crossentropy ใช้  Adam เป็ น  Optimizer โดยมี การปรับค่ า 

Learning Rate เป็น 0.01 และ 0.001 เพ่ือวัดสมรรถนะแบบจำลองกับค่าความแม่นยำ เมื่อใช้คำสั่ง 

fit กับแบบจำลองในการฝึกสอนแต่ละรอบ (steps_per_epoch) ที่คิดจากการนำชุดข้อมูลฝึกสอน

ทั้งหมดหารด้วยจำนวน Batch Size ที่กำหนดไว้เท่ากับ 10 จะได้จำนวนการฝึกสอนแต่ละรอบเท่ากับ 

160 และ จำนวนการตรวจสอบ  (val_steps_per_epoch) เท่ากับ 40 โดยฝึกสอนทั้งหมด 30 

Epochs ดังรูปที่ 52 และทำการวัดผลแบบ macro average ของแบบจำลองด้วยชุดคำสั่ง ดังรูปที่ 

53 

 

รูปที่ 51 ชุดคำสั่งการบันทึกค่าน้ำหนักท่ีให้ค่าความแม่นยำสูงสุดของแบบจำลองในไฟล์นามสกุล.h5 
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รูปที่ 52 ชุดคำสั่งการฝึกสอนแบบจำลองด้วยโครงข่ายประสาทคอนโวลูชัน 

 
รูปที่ 53 ชุดคำสั่งการวัดผลแบบ macro average  

4.6 ผลการทดลอง 
4.6.1 ผลการทดลองของแบบจำลองโครงข่ายประสาทคอนโวลูชัน 
การทดลองของแบบจำลองโครงข่ายประสาทคอนโวลูชันได้ปรับค่าพารามิเตอร์ Learning Rate 

เท่ากับ 0.01 ผลลัพธ์แสดง ดังรูปที ่54 ให้ค่าความแม่นยำจากการทดสอบ 40%  
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รูปที่ 54 ผลลัพธ์การทดสอบแบบจำลองโครงข่ายประสาทคอนโวลูชันที่ Learning Rate เท่ากับ 
0.01 รูปแบบ Confusion Matrix และแสดงผลการทำนายด้วย Classification Report 

การทดลองของแบบจำลองโครงข่ายประสาทคอนโวลูชันได้ปรับค่าพารามิเตอร์ Learning 

Rate เท่ากับ 0.001 ผลลัพธ์แสดง ดังรูปที ่55 ให้ค่าความแม่นยำจากการทดสอบ 87%  

 

รูปที่ 55 ผลลัพธ์การทดสอบแบบจำลองโครงข่ายประสาทคอนโวลูชันที่ Learning Rate เท่ากับ 
0.001 รูปแบบ Confusion Matrix และแสดงผลการทำนายด้วย Classification Report 

4.6.2 ผลการทดลองของแบบจำลองโครงข่ายประสาทคอนโวลูชันแบบวีจีจี 16 
การทดลองของแบบจำลองโครงข่ายประสาทคอนโวลูชันแบบวีจีจี 16  ได้ปรับค่าพารามิเตอร์ 

Learning Rate เท่ากับ 0.01 ผลลัพธ์แสดง ดังรูปที่ 56 ให้ค่าความแม่นยำจากการทดสอบ 91% 
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รูปที่ 56 ผลลัพธ์การทดสอบแบบจำลองโครงข่ายประสาทคอนโวลูชันแบบวีจีจี 16 ที่ Learning 
Rate เท่ากับ 0.01 รูปแบบ Confusion Matrix และแสดงผลการทำนายด้วย Classification 

Report 

การทดลองของแบบจำลองโครงข่ายประสาทคอนโวลูชันแบบวีจีจี 16 ได้ปรับค่าพารามิเตอร์ 

Learning Rate เท่ากับ 0.001 ผลลัพธ์แสดง ดังรูปที่ 57 ให้ค่าความแม่นยำจากการทดสอบ 92% 

 

รูปที่ 57 ผลลัพธ์การทดสอบแบบจำลองโครงข่ายประสาทคอนโวลูชันแบบวีจีจี 16 ที่ Learning 
Rate เท่ากับ 0.001 รูปแบบ Confusion Matrix และแสดงผลการทำนายด้วย Classification 

Report 
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4.6.3 ผลการทดลองของแบบจำลองโครงข่ายประสาทแบบเดนซ์เน็ต121 
การทดลองของแบบจำลองโครงข่ายประสาทแบบเดนซ์เน็ต121 ได้ปรับค่าพารามิเตอร์ Learning 

Rate เท่ากับ 0.01 ผลลัพธ์แสดง ดังรูปที่ 58 ให้ค่าความแม่นยำจากการทดสอบ 90% 

 

รูปที่ 58 ผลลัพธ์การทดสอบแบบจำลองโครงข่ายประสาทแบบเดนซ์เน็ต121 ที่ Learning Rate 
เท่ากับ 0.01 รูปแบบ Confusion Matrix และแสดงผลการทำนายด้วย Classification Report 

การทดลองของแบบจำลองโครงข่ายประสาทแบบเดนซ์เน็ต121  ได้ปรับค่าพารามิเตอร์ 

Learning Rate เท่ากับ 0.001 ผลลัพธ์แสดง ดังรูปที่ 59 ให้ค่าความแม่นยำจากการทดสอบ 92% 

 

รูปที่ 59 ผลลัพธ์การทดสอบแบบจำลองโครงข่ายประสาทแบบเดนซ์เน็ต121 ที่ Learning Rate 
เท่ากับ 0.001 รูปแบบ Confusion Matrix และแสดงผลการทำนายด้วย Classification Report 



 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

53 

4.6.4 เปรียบเทียบผลการทดลองของแบบจำลองพ้ืนฐาน 
จากผลการทดลองแบบจำลองพ้ืนฐานทั้งสามแบบที่มีค่าพารามิเตอร์ Learning Rate เท่ากับ 

0.01 แบบจำลองโครงข่ายประสาทคอนโวลูชันไม่สามารถจำแนกรูปภาพกระเป๋าได้โดยแสดงผลลัพธ์

เป็นกระเป๋าปลอมทั้งหมด จากนั้นจึงได้ทำการทดลองปรับค่าพารามิเตอร์ Learning Rate เท่ากับ 

0.001 เพื่อให้แบบจำลองปรับ Weight ได้ละเอียดขึ้น ทำการทดสอบแบบจำลองทั้งหมดอีกครั้งทำให้

ได้ผลลัพธ์ดีขึ้นอย่างเห็นได้ชัด ดังนี้ แบบจำลองโครงข่ายประสาทคอนโวลูชันแสดงค่าความแม่นยำ

เพ่ิมขึ้นจาก 40% เป็น 87% แบบจำลองโครงข่ายประสาทคอนโวลูชันแบบวีจีจี 16 แสดงค่าความ

แม่นยำเพ่ิมขึ้นจาก 91% เป็น 92% และแบบจำลองโครงข่ายประสาทแบบเดนซ์เน็ต121 แสดงค่า

ความแม่นยำเพ่ิมข้ึนจาก 90% เป็น 92% ดังแสดงในตารางที่ 7 

ตารางที่ 7 สมรรถนะของการทดสอบแบบจำลอง CNN, VGG16 และ DenseNet121 
Model Learning 

Rate 
Macro Average Accuracy 

Precision Recall F1 score 
CNN 

0.01 

0.13 0.33 0.19 0.40 

VGG16 0.93 0.92 0.92 0.91 

DenseNet121 0.92 0.87 0.88 0.90 
CNN 

0.001 

0.89 0.88 0.89 0.87 

VGG16 0.93 0.93 0.93 0.92 

DenseNet121 0.94 0.92 0.93 0.92 

4.6.5 เปรียบเทียบผลการทดลองของแบบจำลองพื้นฐานโดยใช้ Stratified 5-Fold Cross 
Validation 

เนื่องจากชุดข้อมูลภาพวัสดุอ่ืนมีจำนวนน้อยกว่าชุดข้อมูลกระเป๋าของแท้และของปลอมจึงทำให้

เกิดข้อมูลไม่สมดุล (Imbalance Data) ดังนั้นเพ่ือลดความ Bias ของการแบ่งชุดข้อมูลฝึกสอนกับชุด

ข้อมูลตรวจสอบ จึงมีการนำ Stratified 5-Fold Cross Validation มาใช้ในการแบ่งชุดข้อมูลสำหรับ

การฝึกสอนแบบจำลองเป็นจำนวน 10 Epochs โดยใช้ชุดคำสั่ง ดังรูปที่ 60 จากนั้นนำผลลัพธ์

สมรรถนะของแบบจำลองทั้งหมดในแต่ละรอบมาหาค่าเฉลี่ย ดังแสดงในตารางที่ 8, 9 และ 10 



 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

54 

 

รูปที่ 60 ตัวอย่างชุดคำสั่งการใช้ Stratified 5-Fold Cross Validation  
ของแบบจำลองโครงข่ายประสาทคอนโวลูชัน 
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ตัวอย่างผลลัพธ์การทดสอบแบบจำลองโครงข่ายประสาทคอนโวลูชัน โดยใช้ผลจาก 

Stratified 5-Fold Cross Validation ที่  Learning rate เท่ากับ 0.001 แบ่งออกเป็นทั้ งหมด 5 

Fold ดังรูปที่ 61-65 

 

รูปที่ 61 ผลลัพธ์การทดสอบแบบจำลองโครงข่ายปราสาทคอนโวลูชันที่ Learning Rate เท่ากับ 
0.001 แบบ Macro average ของ Fold ที่ 1 

 

รูปที่ 62 ผลลัพธ์การทดสอบแบบจำลองโครงข่ายปราสาทคอนโวลูชันที่ Learning Rate เท่ากับ 
0.001 แบบ Macro average ของ Fold ที่ 2 

 

รูปที่ 63 ผลลัพธ์การทดสอบแบบจำลองโครงข่ายปราสาทคอนโวลูชันที่ Learning Rate เท่ากับ 
0.001 แบบ Macro average ของ Fold ที่ 3 
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รูปที่ 64 ผลลัพธ์การทดสอบแบบจำลองโครงข่ายปราสาทคอนโวลูชันที่ Learning Rate เท่ากับ 
0.001 แบบ Macro average ของ Fold ที่ 4 

 

รูปที่ 65 ผลลัพธ์การทดสอบแบบจำลองโครงข่ายปราสาทคอนโวลูชันที่ Learning Rate เท่ากับ 
0.001 แบบ Macro average ของ Fold ที่ 5 

จากผลลัพธ์  Stratified 5-Fold Cross Validation ทั้ งหมด 5 Fold ที่  Learning Rate เท่ ากับ 

0.001 ดังรูปที่ 61-65 สามารถแสดงผลลัพธ์รวม ดังรูปที่ 66 

 

รูปที่ 66 ผลลัพธ์การทดสอบแบบจำลองโครงข่ายปราสาทคอนโวลูชันที่ Learning Rate เท่ากับ 
0.001 แบบ Macro average รวม 5 Fold 

เนื่องจากการใช้ฟังก์ชันโค้ดใน google colab แสดงผลลัพธ์จุดทศนิยมหลายตำแหน่ง 

เพ่ือให้ผลลัพธ์สามารถเปรียบเทียบกับผลลัพธ์การทดสอบจาก  Classification report ก่อนหน้าที่

แสดงผลด้วยทศนิยมสองตำแหน่ง ดังนั้นจึงนำผลลัพธ์แบบ Macro average ของ precision, recall 

f1-score และ accuracy แสดงในรูปแบบทศนิยมสองตำแหน่งในตารางผลสมรรถนะของการทดสอบ
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แบบจำลอง ดังตารางที่ 8 โดยจะนำค่าที่ได้จากผลลัพธ์โค้ดใน google colab มาแสดงอยู่ในรูปแบบ

ตารางกับทุกแบบจำลอง 

ตารางที่ 8 สมรรถนะของการทดสอบแบบจำลอง CNN โดยใช้ Stratified 5-Fold Cross 
Validation 

Model Learning 
Rate 

Folds Macro Average Accuracy 
Precision Recall F1 score 

CNN 

0.01 

1 0.13 0.33 0.19 0.40 

2 0.13 0.33 0.19 0.40 

3 0.13 0.33 0.19 0.40 

4 0.13 0.33 0.19 0.40 
5 0.13 0.33 0.19 0.40 

Average 0.13 0.33 0.19 0.40 

0.001 

1 0.89 0.89 0.89 0.88 

2 0.88 0.88 0.88 0.88 

3 0.94 0.93 0.93 0.92 
4 0.91 0.90 0.91 0.90 

5 0.93 0.92 0.92 0.91 

Average 0.91 0.90 0.91 0.90 
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ตารางที่ 9 สมรรถนะของการทดสอบแบบจำลอง VGG16 โดยใช้ Stratified 5-Fold Cross 
Validation 

Model Learning 
Rate 

Folds Macro Average Accuracy 

Precision Recall F1 score 

VGG16 

0.01 

1 0.89 0.83 0.85 0.85 

2 0.86 0.81 0.83 0.83 

3 0.90 0.86 0.88 0.87 

4 0.90 0.88 0.89 0.88 

5 0.91 0.88 0.89 0.89 

Average 0.89 0.85 0.87 0.86 

0.001 

1 0.93 0.92 0.93 0.92 

2 0.92 0.91 0.92 0.91 
3 0.93 0.93 0.93 0.92 

4 0.94 0.94 0.94 0.93 

5 0.94 0.94 0.94 0.93 

Average 0.93 0.93 0.92 0.92 
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ตารางที่ 10 สมรรถนะของการทดสอบแบบจำลอง DenseNet121 โดยใช้ Stratified 5-Fold Cross 
Validation 

Model Learning 
Rate 

Folds Macro Average Accuracy 

Precision Recall F1 score 

DenseNet
121 

0.01 

1 0.87 0.85 0.86 0.85 

2 0.92 0.87 0.88 0.90 

3 0.91 0.88 0.89 0.89 

4 0.92 0.87 0.88 0.90 

5 0.92 0.89 0.88 0.90 

Average 0.91 0.87 0.88 0.90 

0.001 

1 0.95 0.94 0.94 0.94 

2 0.92 0.90 0.90 0.90 
3 0.96 0.96 0.96 0.95 

4 0.96 0.96 0.96 0.96 

5 0.96 0.96 0.96 0.96 

Average 0.95 0.94 0.94 0.94 

จากการใช้ Stratified 5-Fold Cross Validation กับแบบจำลองทั้งหมดเพ่ือช่วยลดความ 

Bias ของการแบ่งชุดข้อมูลทำให้ได้ผลลัพธ์ใหม่ดังนี้ ผลลัพธ์ของแบบจำลองเมื่อปรับค่าพารามิเตอร์ 

Learning Rate 0.01 แบบจำลองโครงข่ายประสาทคอนโวลูชันแบบวีจีจี 16 มีค่าความแม่นยำลดลง 

5% ส่วนแบบจำลองโครงข่ายประสาทคอนโวลูชัน และแบบจำลองโครงข่ายประสาทแบบเดนซ์เน็ต

121 มีค่าความแม่นยำเท่าเดิม ในขณะที่การปรับค่าพารามิเตอร์ Learning Rate 0.001 ได้ผลลัพธ์ 

ดังนี้ แบบจำลองโครงข่ายประสาทคอนโวลูชัน และแบบจำลองโครงข่ายประสาทแบบเดนซ์เน็ต121 

มีค่าความแม่นยำเพ่ิมข้ึน 3% และ 2% ตามลำดับ ส่วนแบบจำลองโครงข่ายประสาทคอนโวลูชันแบบ

วีจีจี 16 นั้นมีค่าความแม่นยำเท่าเดิมดังแสดงในตารางที่ 11 
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4.6.6 เปรียบเทียบผลการทดลองของแบบจำลองพื้นฐานร่วมกับการสกัดคุณลักษณะแบบ 
LBP โดยใช้ Stratified 5-Fold Cross Validation  

จากการทดลองเบื้องต้นพบว่าการใช้ 5-Fold Cross Validation ให้กับแบบจำลองเพ่ือช่วยลด

ความ Bias ของการแบ่งชุดข้อมูลและใช้ค่าพารามิเตอร์ Learning Rate 0.001 ทำให้แบบจำลองมีค่า

ความแม่นยำเฉลี่ยที่สูงขึ้น ดังนั้นจึงนำค่าพารามิเตอร์นี้มาใช้ในการทดลองโดยเพ่ิมการสกัด

คุณลักษณะท้องถิ่นแบบ LBP ร่วมกับแบบจำลองพ้ืนฐานทั้งสาม และทำการฝึกสอนใหม่อีกครั้ง 

จากนั้นนำผลลัพธ์สมรรถนะของแบบจำลองทั้งหมดในแต่ละรอบมาหาค่าเฉลี่ย ดังแสดงในตารางที่ 12  

ตารางที่ 12 สมรรถนะของการทดสอบแบบจำลองพ้ืนฐานร่วมกับการสกัดคุณลักษณะแบบ LBP โดย
ใช้ Stratified 5-Fold Cross Validation 

Model Learning 
Rate 

Folds Macro Average Accuracy 

Precision Recall F1 score 

CNN 
+LBP 

0.001 

1 0.89 0.89 0.89 0.89 
2 0.93 0.93 0.92 0.92 

3 0.92 0.92 0.92 0.92 
4 0.93 0.93 0.93 0.93 

5 0.94 0.94 0.94 0.93 

Average 0.92 0.92 0.92 0.92 

VGG16 
+LBP 

0.001 

1 0.92 0.92 0.92 0.91 

2 0.94 0.92 0.93 0.92 

3 0.95 0.94 0.94 0.94 
4 0.95 0.95 0.95 0.94 

5 0.93 0.93 0.93 0.92 

Average 0.94 0.93 0.93 0.93 

DenseNet 
121+LBP 

0.001 

1 0.95 0.95 0.95 0.94 
2 0.97 0.97 0.96 0.96 

3 0.95 0.96 0.95 0.95 

4 0.96 0.95 0.95 0.95 
5 0.97 0.97 0.97 0.96 

Average 0.96 0.96 0.96 0.95 
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4.6.7 ผลการทดลองของแบบจำลองพื้นฐาน และแบบจำลองพื้นฐานร่วมกับการสกัด
คุณลักษณะแบบ LBP โดยใช้ Stratified 5-Fold Cross Validation 

ผลลัพธ์การทำนายรูปแบบ Confusion Matrix ของแบบจำลองพ้ืนฐานทั้ งสามที่ ใช้

ค่าพารามิเตอร์ Learning Rate 0.001 ได้แก่ แบบจำลองโครงข่ายปราสาทคอนโวลูชัน แบบจำลอง

โครงข่ายประสาทคอนโวลูชันแบบวีจีจี 16 และแบบจำลองโครงข่ายประสาทแบบเดนซ์เน็ต121 ดัง

ตารางที่ 13, 14 และ 15 ตามลำดับ 

ตารางที่ 13 ผลลัพธ์รูปแบบ Confusion Matrix ของแบบจำลองโครงข่ายปราสาทคอนโวลูชัน 

CNN 
Predicted 

Counterfeited 
Handbags 

Authorized 
Handbags 

Other Material 
Handbags 

Ac
tu

al
 

Counterfeited 
Handbags 

182 18 0 

Authorized 
Handbags 

20 180 0 

Other Material 
Handbags 

2 4 94 

ตารางที่ 14 ผลลัพธ์รูปแบบ Confusion Matrix ของแบบจำลองโครงข่ายประสาทคอนโวลูชันแบบวี
จีจี 16 

VGG16 
Predicted 

Counterfeited 
Handbags 

Authorized 
Handbags 

Other Material 
Handbags 

Ac
tu

al
 

Counterfeited 
Handbags 

181 19 0 

Authorized 
Handbags 

11 188 1 

Other Material 
Handbags 

0 3 97 
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ตารางที่ 15 ผลลัพธ์รูปแบบ Confusion Matrix ของแบบจำลองโครงข่ายประสาทแบบเดนซ์เน็ต
121 

DenseNet121 
Predicted 

Counterfeited 
Handbags 

Authorized 
Handbags 

Other Material 
Handbags 

Ac
tu

al
 

Counterfeited 
Handbags 

184 16 0 

Authorized 
Handbags 

6 194 0 

Other Material 
Handbags 

1 6 93 

ผลลัพธ์การทำนายรูปแบบ Confusion Matrix ของแบบจำลองพ้ืนฐานร่วมกับการสกัด

คุณลักษณะแบบ LBP ได้แก่ แบบจำลองโครงข่ายปราสาทคอนโวลูชันร่วมกับการสกัดคุณลักษณะ

แบบ LBP แบบจำลองโครงข่ายประสาทคอนโวลูชันแบบวีจีจี 16 ร่วมกับการสกัดคุณลักษณะแบบ 

LBP และแบบจำลองโครงข่ายประสาทแบบเดนซ์เน็ต121 ร่วมกับการสกัดคุณลักษณะแบบ LBP ดัง

ตารางที่  16, 17 และ 18 ตามลำดับ 

ตารางที่ 16 ผลลัพธ์รูปแบบ Confusion Matrix ของแบบจำลองโครงข่ายปราสาทคอนโวลูชัน
ร่วมกับการสกัดคุณลักษณะแบบ LBP 

CNN+LBP 
Predicted 

Counterfeited 
Handbags 

Authorized 
Handbags 

Other Material 
Handbags 

Ac
tu

al
 

Counterfeited 
Handbags 

186 14 0 

Authorized 
Handbags 

19 179 2 

Other Material 
Handbags 

1 0 99 
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ตารางที่ 17 ผลลัพธ์รูปแบบ Confusion Matrix ของแบบจำลองโครงข่ายประสาทคอนโวลูชันแบบวี
จีจี 16 ร่วมกับการสกัดคุณลักษณะแบบ LBP 

VGG16+LBP 
Predicted 

Counterfeited 
Handbags 

Authorized 
Handbags 

Other Material 
Handbags 

Ac
tu

al
 

Counterfeited 
Handbags 

180 20 0 

Authorized 
Handbags 

8 192 0 

Other Material 
Handbags 

0 1 99 

ตารางที่ 18 ผลลัพธ์รูปแบบ Confusion Matrix ของแบบจำลองโครงข่ายประสาทแบบเดนซ์เน็ต
121 ร่วมกับการสกัดคุณลักษณะแบบ LBP 

DenseNet121+LBP 
Predicted 

Counterfeited 
Handbags 

Authorized 
Handbags 

Other Material 
Handbags 

Ac
tu

al
 

Counterfeited 
Handbags 

187 13 0 

Authorized 
Handbags 

7 193 0 

Other Material 
Handbags 

0 0 100 

สรุปผลการทดลองการสกัดคุณลักษณะสำคัญแบบ LBP ร่วมกับการเรียนรู้ของแบบจำลอง

พ้ืนฐานทั้งสามโดยใช้พารามิเตอร์ Learning Rate เท่ากับ 0.001 และใช้ 5-Fold Cross Validation 

ดังแสดงในตารางที่ 19 แบบจำลองโครงข่ายประสาทคอนโวลูชัน มีค่าเฉลี่ยความแม่นยำเพ่ิมขึ้นจาก 

90% เป็น 92% แบบจำลองโครงข่ายประสาทคอนโวลูชันแบบวีจีจี 16 มีค่าเฉลี่ยความแม่นยำเพ่ิมข้ึน

จาก 92% เป็น 93% และแบบจำลองโครงข่ายประสาทแบบเดนซ์เน็ต121 มีค่าเฉลี่ยความแม่นยำ

เพ่ิมขึ้นจาก 94 เป็น 95% ซึ่งให้ค่าความแม่นยำสูงที่สุด จากการจำแนกภาพกระเป๋าของแท้ ของ

ปลอม และวัสดุอื่นๆ เป็นการจำแนกรูปภาพแบบหลายประเภท เมื่อนำการสกัดคุณลักษณะแบบ LBP 
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ร่วมกับแบบจำลองเพ่ือเรียนรู้ ทำให้ผลลัพธ์การทำนายกระเป๋าของแท้ ของปลอม และวัสดุอ่ืนใน

รูปแบบ Confusion Matrix ถูกต้องมากยิ่งขึ้นซึ่งจะช่วยเพิ่มค่าความแม่นยำที่สูงขึ้น 

ตารางที่ 19 เปรียบเทียบสมรรถนะของการทดสอบแบบจำลองพ้ืนฐานกับแบบจำลองพ้ืนฐานร่วมกับ
การสกัดคุณลักษณะแบบ LBP ทั้ง 3 แบบ โดยใช้ Stratified 5-Fold Cross Validation 

ซึ่งค่าเมตริกที่ได้มีความใกล้เคียงกันเนื่องจากชุดข้อมูลภาพมีแพตเทิร์นอักษร GG และการเรียงตัว

ของพ้ินผิววัสดุที่มีความคล้ายคลึงกัน เมื่อแบบจำลองทั้งหมดได้เรียนรู้ชุดข้อมูลที่มีความคล้ายคลึงกัน

ของแพตเทิร์นร่วมกับการสกัดคุณลักษณะแบบ LBP ที่ทำให้เห็นคุณลักษณะของพ้ืนผิวแพตเทิร์น

ชัดเจนยิ่งขึ้น ทำให้ค่าผลลัพธ์มีค่าที่ใกล้เคียงกัน ดังนั้นจึงทำการวิเคราะห์เปรียบเทียบด้วยข้อมูลเชิง

สถิติในลำดับต่อไป 

4.6.8 การทดลองเปรียบเทียบด้วยข้อมูลเชิงสิถิต ิ

การวิเคราะห์ข้อมูลในเชิงสถิติอ้างอิง โดยมีวัตถุประสงค์ต้องการนำค่าสถิติมาสรุปและอ้างอิงว่า

ค่าพารามิเตอร์ที่สนใจสอดคล้องกับสมมติฐานที่ตั้งไว้อย่างมีนัยสำคัญ โดยใช้วิธีการในการวิเคราะห์

ข้อมูลคือการทดสอบสมมติฐาน (hypothesis testing) ด้วยการทดสอบการแจกแจงแบบปกติ และ

การทดสอบท ี

  

Model 
Learning 

Rate 

Macro Average Average 
Accuracy 

With Kfold 
Precision Recall F1 score 

CNN 

0.001 

0.90 0.90 0.90 0.90 
VGG16 0.93 0.93 0.92 0.92 

DenseNet121 0.95 0.94 0.94 0.94 

CNN+LBP 0.92 0.92 0.92 0.92 
VGG16+LBP 0.94 0.93 0.93 0.93 

DenseNet121
+LBP 

0.96 0.96 0.96 0.95 
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การทดสอบการแจกแจงแบบปกติ (Normality Test) 

การทดสอบการแจกแจงแบบปกติเนื่องจากข้อมูลกลุ่มสำหรับการวนทดสอบด้วย Stratified K-

Fold Cross Validation (K=5) มีน้อยกว่า 50 จึงใช้การทดสอบการแจกแจกแบบปกติ ด้วย The 

Shapiro-Wilk Test โดย 

ค่า Sig. ของ Shapiro-Wilk > 0.05 ข้อมูลมีการแจกแจงปกติ 

ค่า Sig. ของ Shapiro-Wilk < 0.05 ข้อมูลมีการแจกแจงไม่ปกติ 

นำค่าความแม่นยำของผลการทดลองแบบจำลองพ้ืนฐานที่ Learning Rate เท่ากับ 0.001 จากตาราง

ที่ 8, 9, 10 และ ค่าความแม่นยำของผลการทดลองแบบจำลองพ้ืนฐานร่วมกับการสกัดคุณลักษณะ

แบบ LBP จากตารางที่ 12 มาทำการทดสอบการแจกแจงแบบปกติ ได้ผลการทดสอบ ดังรูปที่ 67 

 

รูปที่ 67 ผลการทดสอบการแจกแจงแบบปกติ 

จากผลการทดสอบการแจกแจงแบบปกติของแบบจำลองทั้ง 6 พบว่า ค่า Sig. ของ Shapiro-Wilk 

เป็นดังนี้ 

1. แบบจำลองโครงข่ายประสาทคอนโวลูชันผลลัพธ์ค่า Sig. เท่ากับ 0.377 > 0.05 

2. แบบจำลองโครงข่ายประสาทคอนโวลูชันแบบวีจีจี 16 ผลลัพธ์ค่า Sig. เท่ากับ 0.314 > 0.05 

3. แบบจำลองโครงข่ายประสาทแบบเดนซ์เน็ต121 ผลลัพธ์ค่า Sig. เท่ากับ 0.090 > 0.05 

4. แบบจำลองโครงข่ายประสาทคอนโวลูชันร่วมกับการสกัดคุณลักษณะแบบ LBP ผลลัพธ์ค่า 

Sig. เท่ากับ 0.054 > 0.05 
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5. แบบจำลองโครงข่ายประสาทคอนโวลูชันแบบวีจีจี 16 ร่วมกับการสกัดคุณลักษณะแบบ LBP 

ผลลัพธ์ค่า Sig. เท่ากับ 0.201 > 0.05 

6. แบบจำลองโครงข่ายประสาทแบบเดนซ์เน็ต121 ร่วมกับการสกัดคุณลักษณะแบบ LBP 

ผลลัพธ์ค่า Sig. เท่ากับ 0.314 > 0.05 

ดังนั้นจึงสามารถสรุปได้ว่าแบบจำลองทั้ง 6 มีการแจกแจงแบบปกติ 

การทดสอบที (T-Test) 

จากผลลัพธ์การแจกแจงแบบปกติของแบบจำลองทั้งหก เนื่องจากแบบจำลองจำแนกโดยใช้ชุด

ข้อมูลเดียวกัน ดังนั้นจึงสามารถนำมาทำการทดสอบ Pair sample T-Test ซึ่งเป็นวิธีการทดสอบ

สมมติฐานทางสถิติ เพ่ือเปรียบเทียบค่าเฉลี่ยของคู่ตัวอย่างสมมติฐาน ระหว่างแบบจำลองพ้ืนฐานกับ

แบบจำลองพ้ืนฐานร่วมกับการสกัดคุณลักษณะแบบ LBP โดยให้ค่าระดับนัยสำคัญ (Significant 

level) เท่ากับ 0.05 และกำหนดสมมติฐานเชิงสถิติเป็น 2 ประเภท ได้แก่ 𝐻0 คือสมมติฐานว่าง 

(null hypothesis) ที่แสดงว่าไม่มีการเปลี่ยนแปลงใด ๆ ไม่มีความแตกต่าง หรือความแตกต่างเป็น

ศูนย์ และ 𝐻𝑎 คือสมมติฐานแย้ง (alternative hypothesis) เป็นสมมติฐานที่ตั้งขึ้นมาเพ่ือปฏิเสธ

สมมติฐานว่าง เป็นสมมติฐานที่แสดงการเปลี่ยนแปลง หรือ มีความแตกต่าง ดังนี้ 

𝐻0: 𝜇1 ≥ 𝜇2 

𝐻𝑎: 𝜇1 < 𝜇2 

𝜇1 คือค่าเฉลี่ยความแม่นยำของแบบจำลองพ้ืนฐาน 

𝜇2 คือค่าเฉลี่ยความแม่นยำของแบบจำลองพ้ืนฐานร่วมกับการสกัดคุณลักษณะแบบ LBP 

• การทดสอบ Pair sample T-Test ระหว่างแบบจำลองโครงข่ายประสาทคอนโวลูชันกับ 

แบบจำลองโครงข่ายประสาทคอนโวลูชันร่วมกับการสกัดคุณลักษณะแบบ LBP 

โดยกำหนดสมมติฐาน ดังนี้ 

𝐻0: 𝜇1 ≥ 𝜇2 

𝐻𝑎: 𝜇1 < 𝜇2 

𝜇1 คือค่าเฉลี่ยความแม่นยำของแบบจำลองโครงข่ายประสาทคอนโวลูชัน 
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𝜇2 คือค่าเฉลี่ยความแม่นยำของแบบจำลองโครงข่ายประสาทคอนโวลูชันร่วมกับการสกัด

คุณลักษณะแบบ LBP 

 

รูปที่ 68 ผลการทดสอบทีระหว่างแบบจำลองโครงข่ายประสาทคอนโวลูชันกับแบบจำลองโครงข่าย
ประสาทคอนโวลูชันร่วมกับการสกัดคุณลักษณะแบบ LBP 

การทดสอบทีคู่แรกระหว่างแบบจำลองโครงข่ายประสาทคอนโวลูชันกับแบบจำลองโครงข่าย

ประสาทคอนโวลูชันร่วมกับการสกัดคุณลักษณะแบบ LBP ดังรูปที่ 68 พบว่า Sig. (1-tailed) ให้ค่า 

p-value = 0.024 ซึ่ง p < 0.05 จึงปฏิเสธสมมติฐาน 𝐻0 และยอมรับ 𝐻𝑎 หมายความว่าค่าเฉลี่ย

ความแม่นยำของแบบจำลองโครงข่ายประสาทคอนโวลูชันร่วมกับการสกัดคุณลักษณะแบบ LBP 

มากกว่าแบบจำลองโครงข่ายประสาทคอนโวลูชันอย่างมีนัยสำคัญ 

• การทดสอบ Pair sample T-Test ระหว่างแบบจำลองโครงข่ายประสาทคอนโวลูชัน

แบบวีจีจี 16 กับแบบจำลองโครงข่ายประสาทคอนโวลูชันแบบวีจีจี 16 ร่วมกับการสกัด

คุณลักษณะแบบ LBP 

โดยกำหนดสมมติฐาน ดังนี้ 

𝐻0: 𝜇1 ≥ 𝜇2 

𝐻𝑎: 𝜇1 < 𝜇2 

𝜇1 คือค่าเฉลี่ยความแม่นยำของแบบจำลองโครงข่ายประสาทคอนโวลูชันแบบวีจีจี 16 

𝜇2 คือค่าเฉลี่ยความแม่นยำของแบบจำลองโครงข่ายประสาทคอนโวลูชันแบบวีจีจี 16 ร่วมกับการ

สกัดคุณลักษณะแบบ LBP 
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รูปที่ 69 ผลการทดสอบทีระหว่างแบบจำลองโครงข่ายประสาทคอนโวลูชันแบบวีจีจี 16 กับ
แบบจำลองโครงข่ายประสาทคอนโวลูชันแบบวีจีจี 16 ร่วมกับการสกัดคุณลักษณะแบบ LBP 

การทดสอบทีคู่ที่สองระหว่างแบบจำลองโครงข่ายประสาทคอนโวลูชันแบบวีจีจี 16  กับ 

แบบจำลองโครงข่ายประสาทคอนโวลูชันแบบวีจีจี 16 ร่วมกับการสกัดคุณลักษณะแบบ LBP ดังรูปที่ 

69 พบว่า Sig. (1-tailed) ให้ค่า p-value = 0.271 ซึ่ง p > 0.05 จึงยอมรับสมมติฐาน 𝐻0 และ

ปฏิเสธ 𝐻𝑎หมายความว่าค่าเฉลี่ยความแม่นยำของแบบจำลองโครงข่ายประสาทคอนโวลูชันแบบวีจี

จี 16 ร่วมกับการสกัดคุณลักษณะแบบ LBP แตกต่างกับแบบจำลองโครงข่ายประสาทคอนโวลูชัน

แบบวีจีจี 16 อย่างไม่มีนัยสำคัญ 

• การทดสอบ Pair sample T-Test ระหว่างแบบจำลองโครงข่ายประสาทแบบเดนซ์เน็ต

121 กับแบบจำลองโครงข่ายประสาทแบบเดนซ์เน็ต121 ร่วมกับการสกัดคุณลักษณะ

แบบ LBP 

โดยกำหนดสมมติฐาน ดังนี้ 

𝐻0: 𝜇1 ≥ 𝜇2 

𝐻𝑎: 𝜇1 < 𝜇2 

𝜇1 คือค่าเฉลี่ยความแม่นยำของแบบจำลองโครงข่ายประสาทแบบเดนซ์เน็ต121 

𝜇2 คือค่าเฉลี่ยความแม่นยำของแบบจำลองโครงข่ายประสาทแบบเดนซ์เน็ต121 ร่วมกับการสกัด

คุณลักษณะแบบ LBP 
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รูปที่ 70 ผลการทดสอบทีระหว่างแบบจำลองโครงข่ายประสาทแบบเดนซ์เน็ต121 กับแบบจำลอง
โครงข่ายประสาทแบบเดนซ์เน็ต121 ร่วมกับการสกัดคุณลักษณะแบบ LBP 

การทดสอบทีคู่ที่สามระหว่างแบบจำลองโครงข่ายประสาทแบบเดนซ์เน็ต121 กับแบบจำลอง

โครงข่ายประสาทแบบเดนซ์เน็ต121 ร่วมกับการสกัดคุณลักษณะแบบ LBP ดังรูปที่ 70 พบว่า Sig. 

(1-tailed) ให้ค่า p-value = 0.237 ซึ่ ง p > 0.05 จึงยอมรับสมมติฐาน 𝐻0 และปฏิ เสธ 𝐻𝑎 

หมายความว่าค่าเฉลี่ยความแม่นยำของแบบจำลองโครงข่ายประสาทแบบเดนซ์เน็ต121 ร่วมกับการ

สกัดคุณลักษณะแบบ LBP แตกต่างกับแบบจำลองโครงข่ายประสาทแบบเดนซ์เน็ต121 อย่างไม่มี

นัยสำคัญ 

ตารางที่ 20 เปรียบเทียบผลการทดสอบทรีะหวางแบบจำลองพ้ืนฐานกับแบบจำลองพ้ืนฐานร่วมกับ
การสกัดคุณลักษณะแบบ LBP 

 แบบจำลองพ้ืนฐาน แบบจำลองพ้ืนฐานร่วมกับการ
สกัดคุณลักษณะแบบ LBP 

สถิติทดสอบ 

 
จำ 

นวน 
ค่าเฉลี่ย 

(%) 

ค่าส่วน
เบี่ยงเบน
มาตรฐาน 

จำ 
นวน 

ค่าเฉลี่ย 
(%) 

ค่าส่วน
เบี่ยงเบน
มาตรฐาน 

ค่า T 
ค่า p-
value 

CNN 5 90 1.789 5 92 1.643 -2.228 0.024* 

VGG16 5 92 0.837 5 93 1.342 -0.667 0.271 

Dense 
Net121 

5 94 2.49 5 95 0.837 -0.791 0.237 

*ระดับนยัสำคัญ 0.05, ค่าเฉลี่ยของค่าความแม่นยำ (Accuracy) 
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จากตารางที่ 20 การวิเคราะห์เปรียบเทียบผลการทดสอบที คู่แรกค่าเฉลี่ยความแม่นยำของ

แบบจำลองโครงข่ายประสาทคอนโวลูชันร่วมกับการสกัดคุณลักษณะแบบ LBP มากกว่าแบบจำลอง

โครงข่ายประสาทคอนโวลูชันอย่างมีนัยสำคัญ คู่ที่สองค่าเฉลี่ยความแม่นยำของแบบจำลองโครงข่าย

ประสาทคอนโวลูชันแบบวีจีจี 16 ร่วมกับการสกัดคุณลักษณะแบบ LBP แตกต่างกับแบบจำลอง

โครงข่ายประสาทคอนโวลูชันแบบวีจีจี 16 อย่างไม่มีนัยสำคัญ และคู่ที่สามค่าเฉลี่ยความแม่นยำของ

แบบจำลองโครงข่ายประสาทแบบเดนซ์เน็ต121 ร่วมกับการสกัดคุณลักษณะแบบ LBP แตกต่างกับ

แบบจำลองโครงข่ายประสาทแบบเดนซ์เน็ต121 อย่างไม่มีนัยสำคัญ 
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บทท่ี 5 
สรุปผลการวิจัย 

เนื่องด้วยตลาดกระเป๋าแบรนด์เนมมือสองที่มีความเติบโตในปัจจุบัน แต่ในขณะเดียวกันก็พบ

ปัญหาการปลอมแปลงสินค้าส่งผลต่อทั้งผู้ซื้อและผู้ขาย โดยจากการรวบรวมข้อมูลจากสมาคมแบรนด์

เนมมือสองแห่งประเทศไทยพบว่า Gucci เป็นแบรนด์ที่ถูกซื้อขาย-แลกเปลี่ยนในตลาดมือสองมาก

ที่สุด แม้จะมีหลักสำคัญในการตรวจสอบกระเป๋าของแท้ของปลอม แต่ยังพบข้อจำกัดในการ

ตรวจสอบที่ยากในการสังเกตนั่นคือวัสดุ GG Canvas ที่จะต้องใช้แว่นขยายส่องดูและต้องใช้

ผู้เชี่ยวชาญในการประเมิน ผู้วิจัยเห็นว่าหากนำกระเป๋าที่ทำด้วยวัสดุ GG Canvas มาเรียนรู้โดยใช้

โครงข่ายประสาทคอนโวลูชันร่วมกับการเรียนรู้ถ่ายโอนนั้น จะช่วยในการจำแนกกระเป๋าของแท้และ

ของปลอม 

จากการเก็บรวบรวมข้อมูลรูปภาพจากสมาคมแบรนด์เนมมือสองแห่งประเทศไทยเป็นจำนวน 

2500 ภาพโดยแบ่งชุดข้อมูลออกเป็นข้อมูลฝึกสอนแบบจำลอง 1,600 ภาพ ข้อมูลตรวจสอบ 400 

ภาพและข้อมูลเพ่ือทดสอบแบบจำลอง 500 ภาพโดยใช้การเรียนรู้เชิงลึกของแบบจำลองโครงข่าย

ประสาทคอนโวลูชันเป็นแบบจำลองพ้ืนฐาน และนำ Pretrain Model มาพัฒนาได้แก่ แบบจำลอง

โครงข่ายประสาทคอนโวลูชันแบบวีจีจี 16 และแบบจำลองโครงข่ายประสาทแบบเดนซ์เน็ต121 โดย

กำหนดค่าพารามิเตอร์ Learning Rate เท่ากับ 0.001 เนื่องจากทำให้แบบจำลองเรียนรู้ได้ละเอียด

และให้ค่าความแม่นยำดีกว่าค่า Learning Rate เท่ากับ 0.01 รวมถึงใช้ Stratified 5-Fold Cross 

Validation ในการแบ่งชุดข้อมูลเพ่ือช่วยลดความ Bias ของชุดข้อมูลที่อาจเกิดขึ้นได้ และเพ่ิมชุด

ข้อมูลฝึกสอนโดยใช้การหมุนภาพแบบตั้งฉาก 90 องศาและการพลิกภาพแนวนอนร่วมกับแนวตั้ง 

เนื่องจากข้อมูลนำเข้าเป็นรูปวัสดุของกระเป๋าที่มีความคลายคลึงกันซึ่งแยกด้วยตาเปล่าของมนุษย์ได้

ยาก ดังนั้นจึงได้นำหลักการดึงคุณลักษณะสำคัญของภาพแบบ LBP ที่ใช้กับภาพวัสดุพ้ืนผิวได้ดี มาใช้

ร่วมกับแบบจำลองพ้ืนฐานในการฝึกสอนให้สามารถทำนายผลลัพธ์ ได้แก่ กระเป๋าของแท้ ของปลอม 

และวัสดุอ่ืน ได้ผลการทดลองการใช้แบบจำลองพ้ืนฐาน และการใช้แบบจำลองพ้ืนฐานร่วมกับการ

สกัดคุณลักษณะแบบ LBP ดังนี้ แบบจำลองโครงข่ายประสาทคอนโวลูชัน มีค่าความเฉลี่ยแม่นยำ

เพ่ิมขึ้นจาก 90% เป็น 92% แบบจำลองโครงข่ายประสาทคอนโวลูชันแบบวีจีจี 16 มีค่าความแม่นยำ

เฉลี่ยเพ่ิมขึ้นจาก 92% เป็น 93% และแบบจำลองโครงข่ายประสาทแบบเดนซ์เน็ต121 มีค่าความ

แม่นยำเฉลี่ยเพิ่มขึ้น 94% เป็น 95% ซึ่งให้ค่าความแม่นยำสูงที่สุด ซึ่งเมื่อนำการสกัดคุณลักษณะแบบ 

LBP ร่วมกับแบบจำลองพ้ืนฐานทำให้ค่าความแม่นยำการทำนายผลลัพธ์ที่สูงขึ้น และจากการนำค่า
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ความแม่นยำเฉลี่ยมาวิเคราะห์ข้อมูลเชิงสถิติพบว่า การนำแบบจำลองโครงข่ายประสาทคอนโวลูชัน

ร่วมกับการสกัดคุณลักษณะแบบ LBP ทำให้ค่าความแม่นยำมากกว่าอย่างมีนัยสำคัญ โดยขณะที่การ

นำแบบจำลองโครงข่ายประสาทคอนโวลูชันแบบวีจีจี16 ร่วมกับการสกัดคุณลักษณะแบบ LBP และ

แบบจำลองโครงข่ายประสาทแบบเดนซ์เน็ต121 ร่วมกับการสกัดคุณลักษณะแบบ LBP ทำให้ค่าความ

แม่นยำแตกต่างกันอย่างไม่มีนัยสำคัญ 

ประโยชน์จากการทดลองนี้จะช่วยให้ลดขั้นตอนตรวจสอบที่ซับซ้อนและลดข้อจำกัดของ

มนุษย์ ซึ่งผลการเรียนรู้จากแบบจำลองสามารถนำไปต่อยอดพัฒนาเป็นแอปพลิเคชันที่สามารถใช้

กล้องตรวจสอบช่วยให้ผู้ซื้อและผู้ขายตรวจสอบได้ง่ายยิ่งขึ้น 
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ภาคผนวก
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ภาคผนวก ก 

ข้อกำหนดของ Input Images สำหรับผู้ใช้งานระบบ 

1. ผู้ใช้สามารถใช้ภาพถ่ายวัสดุพ้ืนผิวของกระเป๋า Gucci ด้านใดด้านหนึ่งเพ่ือทำนายผลลัพธ์ดังรูป

ตัวอย่างรูปภาพนำเข้า โดยสามารถใช้รูปใดรูปหนึ่งดังต่อไปนี้ 

1.1 ออริจินัลจีจีแคนวาส ลักษณะโทนสีน้ำตาล 

1.2.ออริจินัลจีจีแคนวาส ลักษณะโทนสีเทา 

1.3.จีจีซูพรีมแคนวาส ลักษณะโทนสีน้ำตาล 

1.4.จจีีซูพรีมแคนวาส ลักษณะโทนสีเทา 

 

ตัวอย่างรูปภาพนำเข้า 

2. ใช้ขนาดภาพสำหรับ input ได้ตั้งแต่ขนาด 224 x 224 x 3 พิกเซล เป็นต้นไป (อ้างอิงจากการเก็บ

ข้อมูลโดยใช้กล้อง Iphone รุ่น11 และ รุ่น12 ภาพถ่ายแนวตั้งมีขนาด 3024 x 4032 x 3 พิกเซล 

และภาพถ่ายแนวนอนมีขนาด 4032 x 3024 x 3 พิกเซล) 

3. ใช้รูปภาพนำเข้าที่เห็นวัสดุชัดเจน ไม่สั่นเบลอ มีแสงสว่างเพียงพอขณะถ่ายภาพ  และไม่ใช้ flash 

ขณะถ่ายภาพ หากผู้ใช้นำรูปภาพพ้ืนผิวกระเป๋า Gucci วัสดุอ่ืนที่ไม่ได้กล่าวถึงใน ภาคผนวก ข ข้อที่ 

1 – 8 จะทำให้ผลลัพธ์การทำนายเป็นวัสดุอ่ืน โดยครอบคลุมเฉพาะรุ่นที่แสดงในภาคผนวก ค 
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ภาคผนวก ข 

ตัวอย่างภาพชุดข้อมูลสำหรับจำแนกจากวัสดุกระเป๋าของแท้ ของปลอม และวัสดุอื่น 

โดยแบ่งเป็นของแท้ และของปลอมที่มีพ้ืนผิววัสดุ 2 แบบ แต่ละแบบประกอบด้วย 2 โทนสี และวัสดุ

อ่ืน รวมทั้งหมด 9 แบบ ได้แก่ 

1.พ้ืนผิวออริจินัลจีจีแคนวาส ลักษณะโทนสีน้ำตาล (ของแท้) ดังรูปที่ ข.71 

2.พ้ืนผิวออริจินัลจีจีแคนวาส ลักษณะโทนสีเทา (ของแท้) ดังรูปที่ ข.72 

3.พ้ืนผิวจีจีซูพรีมแคนวาส ลักษณะโทนสีน้ำตาล (ของแท้) ดังรูปที่ ข.73 

4.พ้ืนผิวจีจีซูพรีมแคนวาส ลักษณะโทนสีเทา (ของแท้) ดังรูปที่ ข.74 

5.พ้ืนผิวออริจินัลจีจีแคนวาส ลักษณะโทนสีน้ำตาล (ของปลอม) ดังรูปที่ ข.75 

6.พ้ืนผิวออริจินัลจีจีแคนวาส ลักษณะโทนสีเทา (ของปลอม) ดังรูปที่ ข.76 

7.พ้ืนผิวจีจีซูพรีมแคนวาส ลักษณะโทนสีน้ำตาล (ของปลอม) ดังรูปที่ ข.77 

8.พ้ืนผิวจีจีซูพรีมแคนวาส ลักษณะโทนสีเทา (ของปลอม) ดังรูปที่ ข.78 

9.พ้ืนผิววัสดุอื่น ดังรูปที่ ข.79 
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รูปที่ ข.71 ตัวอย่างภาพกระเป๋าพ้ืนผิวออริจินัลจีจีแคนวาส ลักษณะโทนสีน้ำตาล (ของแท้) 
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รูปที่ ข.72 ตัวอย่างภาพกระเป๋าพ้ืนผิวออริจินัลจีจีแคนวาส ลักษณะโทนสีเทา (ของแท้) 
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รูปที่ ข.73 ตัวอย่างภาพกระเป๋าพ้ืนผิวจีจีซูพรีมแคนวาส ลักษณะโทนสีน้ำตาล (ของแท้) 
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รูปที่ ข.74 ตัวอย่างภาพกระเป๋าพ้ืนผิวจีจีซูพรีมแคนวาส ลักษณะโทนสีเทา (ของแท้) 
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รูปที่ ข.75 ตัวอย่างภาพกระเป๋าพ้ืนผิวออริจินัลจีจีแคนวาส ลักษณะโทนสีน้ำตาล (ของปลอม) 
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รูปที่ ข.76 ตัวอย่างภาพกระเป๋าพ้ืนผิวออริจินัลจีจีแคนวาส ลักษณะโทนสีเทา (ของปลอม) 
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รูปที่ ข.77 ตัวอย่างภาพกระเป๋าพ้ืนผิวจีจีซูพรีมแคนวาส ลักษณะโทนสีน้ำตาล (ของปลอม) 
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รูปที่ ข.78 ตัวอย่างภาพกระเป๋าพ้ืนผิวจีจีซูพรีมแคนวาส ลักษณะโทนสีเทา (ของปลอม) 
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รูปที่ ข.79 ตัวอย่างภาพกระเป๋าพ้ืนผิววัสดุอื่น 
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ภาคผนวก ค 

ตัวอย่างรุ่นกระเป๋าของแทจ้ำนวน 13 รุ่น 

   
1. Gucci Abbey D-

Ring shoulder bag 
2. Gucci Abbey tote 

brown bag 
3. Gucci Babouska 

boston tote bag 

   

4. Gucci Crystal joy 
 

5. Gucci Dionysus 
small GG bag 

6. Gucci GG small 
web 

   

7. Gucci GG web tote 
 

8. Gucci Horsebit 
1955 small 

shoulder bag 

9. Gucci Jackie 1961 
medium shoulder 
bag 
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10. Gucci Jolie small 
tote 

11. Gucci Princy small 
 

12. Gucci tote kid bird 
 

 

  

13. Gucci Ophidia 
medium tote with 
web 

  

ตัวอย่างรุ่นกระเป๋าของปลอมจำนวน 10 รุ่น 

   

1. Gucci Abbey tote 
vintage 

2. Gucci Charmy tote 
 

3. Gucci Duchessa 
tote 
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4. Gucci Horsebit 
1955 small 
shoulder bag 

5. Gucci Sukey large 
GG canvas tote 
bag 

6. Gucci Dionysus 
small GG shoulder 
bag 

   

7. Gucci tote kid 
 

8. Gucci Ophidia GG 
tote 

9. Gucci Jackie 1961 
medium shoulder 
bag 

 

  

10. Gucci Ophidia GG 
small shoulder 
bag 
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ประวัติผู้เขียน 
 

ประวัติผู้เขียน 
 

ชื่อ-สกุล พศสรัล อภิปวินท์วงศา 
วัน เดือน ปี เกิด 18 เมษายน 2537 
สถานที่เกิด กรุงเทพมหานคร 
วุฒิการศึกษา วิศวกรรมศาสตรบัณฑิต (วศ. บ.) สาขาวิชาวิศวกรรมเครื่องกล 

มหาวิทยาลัยเกษตรศาสตร์ 
ที่อยู่ปัจจุบัน 52/6 สวนมะลิซอย 1 เขตป้อมปราบศัตรูพ่าย แขวงวัดเทพศิรินทร์ ถนน

มหาจักร กรุงเทพ 10100 
ผลงานตีพิมพ์ 1) Apipawinwongsa, P. & Limpiyakorn, Y. (2022). Counterfeit  

Luxury Handbag Materials Image Classification using Deep  
learning and Local Binary Pattern. International Journal of  
Emerging Technology and Advanced Engineering (IJETAE), 12(9), 
pp.41-48.  
2) Apipawinwongsa, P. & Limpiyakorn, Y. (2022). Deep Learning 
Techniques for Image Recognition of Counterfeited Luxury 
Handbags Materials. ICDIP 2022 14th International Conference 
on Digital Image Processing, Virtual Conference.   
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