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บทคดัยอ่ 

บทความนี้น าเสนอวิธีการประมาณการอัตราการขยายตัวของ GDP จากการใช้ข้อมูลภาพถ่ายดาวเทียม  

2 มิติที่ แสดงแสงไฟยามค ่าคืนขององค์การบริหารการบินและอวกาศแห่งชาติสหรัฐฯ (National 

Aeronautics and Space Administration: NASA) ด้วยการใช้เทคนิค Machine Learning เนื่องจาก

ความสว่างของแสงไฟยามค ่าคืนสะท้อนการแพร่กระจายหรือการกระจุกตัวของปริมาณกิจกรรมทางเศรษฐกิจ

ที่เกิดขึ้นในบริเวณใดบริเวณหนึ่งได้ดี โดยเฉพาะพ้ืนที่โล่งหรือกลางแจ้ง โดยผลการศึกษาแสดงให้เห็นว่า

วิธีการทาง Machine Learning สามารถประมาณการ GDP รวม และ GDP ภาคบริการ จากข้อมูลภาพถ่าย

แสงไฟยามค ่าคืนได้แม่นย ามากกว่าวิธีทางสถิติ เช่น แบบจ าลอง ARIMA  

 

1. บทน า 

ผลิตภัณฑ์มวลรวมในประเทศ (Gross Domestic Product: GDP) เป็นตัวเลขทางเศรษฐกิจที่ส าคัญ ซึ่ง

ในปัจจุบันประเทศไทยใช้ข้อมูล GDP ที่จัดท าและเผยแพร่โดยส านักงานสภาพัฒนาการเศรษฐกิจและสังคม

แห่งชาติ (สศช.) ในการติดตามและประเมินภาวะเศรษฐกิจ อย่างไรก็ดี ข้อมูล GDP มีก าหนดการเผยแพร่เป็น 

รายไตรมาส และมีความล่าช้าประมาณ 7 สัปดาห์หลังจากวันส้ินสุดไตรมาส ท าให้หน่วยงานภาครัฐและเอกชน  

มีความจ าเป็นที่จะต้องใช้เคร่ืองชี้เศรษฐกิจอื่น ๆ หรือใช้การประมาณการเศรษฐกิจจากข้อมูลเศรษฐกิจมหภาค 

เช่น ความเชื่อมั่นของผู้ประกอบการและธุรกิจ (Business Sentiment Index: BSI) เพ่ือช่วยให้สามารถประเมิน

ภาพเศรษฐกิจได้อย่างทันท่วงที และตัดสินใจด าเนินนโยบายต่าง ๆ ได้อย่างถูกต้องและทันต่อสถานการณ์ 

"ข้อมูลภาพถ่ายแสงไฟยามค ่าคืน

สามารถวัดกิจกรรม 

ทางเศรษฐกิจ และประมาณการ 

GDP โดยเฉพาะอย่างย่ิง GDP 

ภาคบริการ ได้อีกด้วย" 

การประมาณการ GDP ด้วยการใช ้Machine Learning จากขอ้มูลภาพถ่ายแสงไฟยามค า่คนื 

(A Machine Learning Approach to Measure Quarterly Economic Growth from Nighttime Light Data) 
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อย่างไรก็ดี การประมาณการเศรษฐกิจจากข้อมูลเศรษฐกิจมหภาคมีความท้าทาย เนื่องจากต้องใช้ข้อมูล

หลายชนิดในการประมาณการ ซึ่งข้อมูลเหล่านั้นต้องน ามาจากหลายแหล่ง และหากมีข้อมูลใดข้อมูลหนึ่งที่หยุด

เผยแพร่หรือเผยแพร่ล่าช้าจากการเก็บข้อมูล การประมาณการ GDP อาจแม่นย าน้อยลงได้ซึ่งส่งผลกระทบต่อ

การด าเนินนโยบาย โดยเฉพาะอย่างย่ิงในช่วงวิกฤติ เช่น การแพร่ระบาดของโควิด 19 

ในช่วงที่ผ่านมา หนึ่งในข้อมูลที่ได้รับความสนใจในการน ามาช่วยติดตามกิจกรรมทางเศรษฐกิจ ได้แก่ 

ข้อมูลภาพถ่ายแสงไฟในเวลากลางคืน1 โดยมีงานวิจัยในต่างประเทศหลายชิ้นที่พยายามหาความสัมพันธ์ระหว่าง

ความสว่างของแสงไฟยามค ่าคืนกับกิจกรรมทางเศรษฐกิจรายไตรมาส อาทิ งานวิจัยของกองทุนการเงนิระหว่าง

ประเทศ (International Monetary Fund: IMF) Beyer et al. (2022) ที่ประมาณการว่าอัตราการเติบโตของ 

GDP 1% ส่งผลให้ค่าความสว่างของแสงไฟยามค ่าคืนเติบโตประมาณ 1.55% และงานวิจัยของ Henderson et al. 

(2012) พบว่าหากน าค่าประมาณการอัตราการเติบโตทางเศรษฐกิจจากข้อมูลแสงไฟยามค ่าคืนไปหาค่าเฉลี่ยกับ

ค่าที่ค านวณได้จากวิธีทางสถิติดั้งเดิม จะท าให้ประมาณการได้ใกล้เคียงกับข้อมูลจริงมากย่ิงขึ้น ส าหรับในไทยเอง 

Chaiwat (2016) พบว่าค่าความสว่างของแสงไฟยามค ่าคืนของประเทศไทยที่เติบโต 1% ส่งผลให้มูลค่าผลผลิต

มวลรวมรายจังหวัด (Gross Provincial Products: GPP) เติบโตไปในทิศทางเดียวกันถึง 0.77%  

เนื่องจากข้อมูลภาพถ่ายแสงไฟยามค ่าคืนมีความสัมพันธ์กับกิจกรรมทางเศรษฐกิจ ข้อมูลนี้จึงน่าจะมี

ประโยชน์ในการประมาณการ GDP ดังนั้นงานศึกษานี้จึงน าข้อมูลภาพถ่ายแสงไฟยามค ่าคืนที่แสดงค่าความสว่าง

ในแต่ละพ้ืนที่ของประเทศมาประมาณการ GDP โดยใช้วิธีการทาง Computer Vision ซึ่งเป็นแขนงหนึ่งใน 

Machine Learning (ML) ในการใช้ประโยชน์จากข้อมูลภาพถ่ายแสงไฟยามค ่าคืนให้ได้มากที่ สุด และน า

ค่าประมาณการมาเปรียบเทียบกับผลจากแบบจ าลองทางสถิติ ARIMA ที่ปกติสามารถประมาณการได้ดี 

2. ข้อมูลที่ใช้ในการศึกษา 

2.1 ผลิตภณัฑม์วลรวมในประเทศ (Gross Domestic Product หรือ GDP): หมายถึงมูลค่าของสินค้าและ

บริการขั้นสุดท้ายที่ผลิตขึ้นภายในประเทศ ณ ช่วงเวลาหนึ่ง ๆ โดยข้อมูลที่น ามาใช้เป็นข้อมูล GDP รายไตรมาส

จาก สศช. และน ามาค านวณหาอัตราการขยายตัวจากช่วงเดียวกันปีก่อน (%YoY) เพ่ือขจัดผลของฤดูกาล 

2.2 แสงไฟยามค า่คนื (Nighttime Light): เป็นข้อมูลความสว่างที่อยู่ในรูปแบบของภาพถ่ายซึ่งมีความถี่

เป็นรายวัน และเร่ิมมีข้อมูลตั้งแต่วันที่ 19 มกราคม 2012 จนถึงปัจจุบัน โดยชื่อของชุดข้อมูลที่ใช้คือ VNP46A1 

(VIIRS/NPP Daily Gridded Day Night Band 500m Linear Lat Lon Grid Night) ซึ่งเผยแพร่บนเว็บไซต์ 

MODAPS (Moderate Resolution Imaging Spectroradiometer Adaptive Processing System) ข อ ง 

NASA โดยข้อมูลที่น ามาใช้คือ DNB_At_Sensor_Radiance_500m ซึ่งคือค่าความสว่าง ณ จุดใดจุดหนึ่ง  

วัดเป็นจ านวนเต็มตั้งแต่ 0 ถึง 65534 หน่วยเป็นนาโนวัตต์ต่อตารางเซนตเิมตรตอ่สเตอเรเดียน โดย 0 หมายถึง

ไม่มีความสว่างเลย และ 65534 หมายถึงมีความสว่างมากที่สุด 

ข้อมูลภาพถ่ายที่ได้มานั้นใช้พิกัดทางภูมิศาสตร์ในการระบุต าแหน่งว่าภาพถ่ายอยู่ในบริเวณใด โดยทั้งโลก

จะมีไฟล์ภาพถ่ายทั้งหมด 648 ไฟล์ (18 (v00 ถึง v17) x 36 (h00 ถึง h35)) โดยประเทศไทยตั้งอยู่ในพ้ืนที่

ทั้งหมด 4 ไฟล์ ได้แก่ h27v07, h28v07, h27v08 และ h28v08 (ดังแสดงในภาพที่ 1) ซึ่งใน 4 ไฟล์นี้ บริเวณ

ที่เป็นแสงไฟของประเทศไทยจะอยู่ใน Array 2 มิติขนาด 3000 x 1500 pixel โดยสามารถน าภาพถ่ายในแต่ละ

 
1 ข้อมูลแสงไฟยามค ่าคืนแม้มีความสัมพันธ์กับกิจกรรมทางเศรษฐกิจ แต่ยังมีข้อจ ากัดบางประการ ได้แก่ (1) แสงไฟในบางบริเวณ เช่น ร้านค้า 

ห้างสรรพสินค้า ถนน หรือโรงงาน เปิดใช้งานตลอดเวลาแม้จะมหีรือไม่มกีิจกรรมทางเศรษฐกจิ (2) ไม่สามารถสะท้อนกิจกรรมทางเศรษฐกิจที่เกดิข้ึนในช่วง

กลางวัน (3) สภาพอากาศหรือแสงสะท้อนจากก้อนเมฆอาจท าให้ค่าความสว่างที่วัดได้เกิดความคลาดเคล่ือน  
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วันมาเฉลี่ยหาค่าความสว่างของแต่ละ pixel เพ่ือท าเป็นภาพถ่ายความสว่างเฉลี่ยของแสงไฟยามค ่าคืน 

รายไตรมาส และน าค่าความสว่างในแต่ละ pixel ของภาพถ่ายรายไตรมาสไปค านวณหาค่า growth (%YoY) 

ภาพที่ 1 ความสว่างของแสงไฟจากภาพถ่ายดาวเทียมทั่วโลก (รูปบน) และประเทศไทย (รูปล่าง) 

 

 
หมายเหตุ: สีขาวหมายถึงค่าความสว่างของแสงไฟสูง และสีด าหมายถงึค่าสว่างของแสงไฟต ่า 

ที่มา: ดดัแปลงจาก Román et al. (2019) และการท า data visualization ของขอ้มูล VNP46A1 

จากการวิเคราะห์ข้อมูลแสงไฟยามค ่าคืนของไทย ข้อเท็จจริง (Stylized Facts) ที่ส าคัญ มีดังนี้ 

1. ค่าความสว่างของแสงไฟยามค ่าคืนมีความสัมพันธ์กับกิจกรรมทางเศรษฐกิจ เพราะกิจกรรมทาง

เศรษฐกิจมักจะกระจุกตัวมากในเขตเมืองซึ่งมีแสงไฟที่มนุษย์สร้างขึ้นมากกว่าพ้ืนที่ในชนบท โดย 

ไตรมาสที่ 3 ของปี 2019 (ก่อนการแพร่ระบาดของโควิด 19) ที่มีค่าความสว่างรวมทั้งประเทศ = 

126.5 ล้านนาโนวัตต์ต่อตารางเซนติเมตรต่อสเตอเรเดียน สว่างมากกว่าไตรมาสที่ 2 ของปี 2020 

(ช่วงการแพร่ระบาดระลอกแรก) ที่มีค่าความสว่างรวมทั้งประเทศ = 107.9 ล้านนาโนวัตต์ต่อตาราง

เซนติเมตรต่อสเตอเรเดียน สอดคล้องกับกิจกรรมทางเศรษฐกิจที่ลดลงในช่วง lockdown และ 

GDP ที่ลดลง และในไตรมาสที่ 1 ของปี 2023 ความสว่างรวมทั้งประเทศได้เพ่ิมกลับขึ้นมาที่ 125.2 

ล้านนาโนวัตต์ต่อตารางเซนติเมตรต่อสเตอเรเดียน สอดคล้องกับกิจกรรมทางเศรษฐกิจที่ฟื้ นตัว 

2. แสงไฟยามค ่าคืนสามารถใช้เพ่ือวัดการกระจายเชิงพ้ืนที่ของกิจกรรมทางเศรษฐกิจได้ ด้วยการระบุ 

clusters ของกิจกรรมทางเศรษฐกิจภายในจังหวัดหรือภูมิภาค ท าให้ข้อมูลชุดนี้สามารถน ามาใช้

ศึกษาท าความเข้าใจการกระจายเชิงพ้ืนที่ของการเติบโตทางเศรษฐกิจและก าหนดนโยบายที่จ าเพาะ

ต่อการส่งเสริมการเติบโตทางเศรษฐกิจในพ้ืนที่ใดพ้ืนที่หนึ่งได้ดีย่ิงขึ้น (ดังแสดงในภาพที่ 2) 
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ภาพที่ 2 ความสว่างของแสงไฟยามค ่าคืนจากภาพถ่ายดาวเทียมในประเทศไทยของพ้ืนที่ต่าง ๆ 2 

 
ที่มา: จากการท า data visualization ของขอ้มูล VNP46A1 

3. การประมาณค่า GDP 

 3.1 แบบจ าลอง 

วิธีประมาณการ GDP ในบทความนี้ใช้ 2 วิธี ได้แก่ (1) Machine Learning (ML) และ (2) แบบจ าลอง

ทางสถิติ Autoregressive Integrated Moving Average (ARIMA) โดยจะน าผลลัพธ์จากทั้งสองวิธี มา

เปรียบเทียบกันเพ่ือประเมินว่าข้อมูลภาพถ่ายแสงไฟยามค ่าคืนที่ถูกน ามาประมวลผลด้วยแบบจ าลอง ML สามารถ

ช่วยเพ่ิมความแม่นย าในการประมาณการ GDP ได้ดีเพียงใด โดยใช้ข้อมูลทั้งหมด 41 ไตรมาส คือ ตั้งแต่ไตรมาสที่ 

1 ของปี 2013 ซึ่งเป็นไตรมาสแรกที่มีข้อมูล จนถึงไตรมาสที่ 1 ของปี 2023 และนอกจากการประมาณการ GDP 

รวมแล้ว ยังประมาณการ GDP ในหมวดภาคบริการที่น่าจะมีความสัมพันธ์กับแสงไฟยามค ่าคืนสูงด้วย 

(1) ML: เป็นเคร่ืองมือทาง Computer Vision3 ทีด่ัดแปลงมาจากแบบจ าลอง VGG-16 Convolutional 

Neural Network (CNN)4 ซึ่ ง เ ป็น algorithm ในสาขา Deep Learning ที่ ใช้ รูปภาพเ ป็น input และ ให้ 

ค่าสัมประสิทธิ์ที่แสดงถึงความส าคัญ (learnable weights and biases) ต่อลักษณะและรายละเอียดของ

บริเวณต่าง ๆ ในรูปภาพ ซึ่งเป็นแบบจ าลองที่สามารถเรียนรู้ได้ผ่านการใส่ input ปริมาณมาก ๆ และเรียนรู้ซ ้า ๆ 

หลายรอบ เพ่ือให้ได้ผลลัพธ์ที่ใกล้เคียงค่าที่ถูกต้องมากที่สุด ซึ่งจะต่างจากแบบจ าลองทางเศรษฐมิติแบบดั้งเดิม

ที่พยายามหาสมการเส้นตรงหรือเส้นโค้งที่ผ่านจุดข้อมูลให้ได้มากที่สุด 

 การท างานของแบบจ าลอง CNN นั้นจะดึงลักษณะหรือรายละเอียดออกมาจากภาพถ่ายแสงไฟยามค ่าคืน

โดยการจัดกลุ่ม pixels ในภาพถ่ายเป็นกลุ่มย่อยขนาดเล็กในรูปแบบของ matrix และน า matrix เหล่านั้นมา

ด าเนินการเชิงคณิตศาสตร์ ไม่ว่าจะเป็นการบวก ลบ คูณ หรือหารกับ parameter ต่าง ๆ ในแบบจ าลองที่

 
2 พ้ืนที่ต่าง ๆ ได้แก่ (1) กรุงเทพมหานคร ปริมณฑล และจังหวัดอื่น ๆ ในภาคกลางตอนล่าง (2) นิคมอุตสาหกรรมภาคตะวันออก (ฉะเชิงเทรา ชลบุรี และ

ระยอง) และ (3) เชียงใหม่และบริเวณใกล้เคียง 
3 Computer Vision เป็นศาสตร์ที่ศึกษาเกี่ยวกับการดึงข้อมูลจากรูปภาพหรือวิดีโอเพ่ือมาประมวลผล วิเคราะห์ และเข้าใจข้อมูล และน าผลลัพธ์ที่ได้ไปใช้ใน

การพยากรณ์หรือการตัดสินใจ 
4 ดูรายละเอียดของแบบจ าลอง VGG-16 CNN ในภาคผนวก 
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ก าหนดค่าน ้าหนักไว้ เพ่ือให้ได้ผลลัพธ์เป็น matrix ที่สามารถน ามาใช้วิเคราะห์หรือประมวลผลในการประมาณการ

ผลลัพธ์ขั้นสุดท้ายได้ 

 (2) ARIMA: แบบจ าลองนี้ใช้ผลรวมของค่าความสว่างของแสงไฟของทั้งประเทศเทียบกับช่วงเดียวกัน

ของปีก่อน โดยใช้ information criterion เพ่ือค านวณหาค่าสัมประสิทธิ์ในแบบจ าลอง โดย (p, q) = (0, 3)  

ให้ค่าที่เหมาะสมกับข้อมูลที่สุด  

4. ผลการศึกษา 

จากผลการศึกษาพบว่า การประมาณการ %YoY GDP ด้วยแบบจ าลอง ML ได้ผลลัพธ์ใกล้เคียงกับ

แบบจ าลอง ARIMA ในแง่ความคลาดเคลื่อนที่ วัดโดย Root Mean Squared Error (RMSE) และ Mean 

Absolute Error (MAE) อย่างไรก็ดีผลลัพธ์จากแบบจ าลอง ML มีค่า correlation กับข้อมูล GDP จริงที่สูง

กว่าประมาณสองเท่าเมื่อเทียบกับผลจากแบบจ าลอง ARIMA จึงกล่าวได้ว่าข้อมูลแสงไฟยามค ่าคืนน่าจะมี

ประโยชน์ในการประมาณค่า GDP นอกจากนี้เป็นที่น่าสนใจว่าผลการประมาณการ %YoY GDP ภาคบริการ ด้วย

แบบจ าลอง ML สามารถประมาณการได้ดีที่สุด ทั้งในแง่ RMSE MAE โดยค่า correlation จากแบบจ าลองกับ

ข้อมูลจริงนี้สูงถึง 0.95 แสดงให้เห็นว่าแสงไฟยามค ่าคืนน่าจะเป็นตัวแปรชี้วัดกิจกรรมภาคบริการได้เป็นอย่างดี 

(ดังแสดงในตารางที่ 1) 

ตารางที่ 1 เปรียบเทียบความสามารถในการประมาณการของแบบจ าลอง ML และ ARIMA 

แบบจำลอง 
ข้อมูลที่ให้เรียนรู้ 

(Output) 
Root Mean Square 

Error (RMSE) 
Mean Absolute 

Error (MAE) 
Correlation 

ML 
GDP 3.01 2.29 0.56 

GDP Service 1.44 1.12 0.95 

ARIMA 
GDP 3.30 2.07 0.21 

GDP Service 3.76 2.52 0.30 
 

การท าความเข้าใจในการประมาณการของแบบจ าลองต่าง ๆ อย่างละเอียดมากขึ้นในแต่ละช่วงเวลา ท าได้

โดยการน าผลการประมาณค่าที่ได้จากแบบจ าลองมาเทียบกับข้อมูลจริงในอดีต โดยจากกราฟที่ 1 จะเห็นได้ว่าผล

การประมาณการ %YoY GDP จากแบบจ าลอง ML ในช่วงไตรมาสที่ 2 ของปี 2015 ถึงไตรมาสที่ 3 ของปี 2019 

แบบจ าลอง ML ประมาณการ GDP ต ่ากว่าข้อมูลจริง ต่อมาในช่วงการแพร่ระบาดของโควิด 19 ประมาณการได้

ค่าลบสอดคล้องกับข้อมูลจริง แต่ magnitude ยังต ่ากว่าข้อมูลจริง อย่างไรก็ตาม แบบจ าลอง ML นั้นประมาณการ

ได้ดีกว่าแบบจ าลอง ARIMA เนื่องจากค่าประมาณการของแบบจ าลอง ARIMA (ดังแสดงในกราฟที่ 2) แทบไม่มี

การเปลี่ยนแปลงเลยตลอดทั้งช่วงเวลา และมีค่า Adjusted R-Squared เท่ากับ -0.03 
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กราฟที่ 1 ผลการประมาณการ %YoY GDP จากแบบจ าลอง ML 

 

กราฟที่ 2 ผลการประมาณการ %YoY GDP จากแบบจ าลอง ARIMA 

 

ส าหรับผลการประมาณการ %YoY GDP ภาคบริการจากแบบจ าลอง ML ใกล้เคียงกับข้อมูลจริงมาก

ตลอดช่วงเวลาแม้ในช่วงที่คาดการณ์ GDP ภาคบริการยาก โดยเฉพาะอย่างย่ิงในช่วงการแพร่ระบาดโควิด 19 นั้น

มีความน่าสนใจว่าแบบจ าลอง ML สามารถประมาณการอัตราการเติบโตที่ติดลบสูงได้อย่างแม่นย า (ดังแสดง 

ในกราฟที่ 3) และดีกว่าแบบจ าลอง ARIMA ที่ค่าประมาณการแทบไม่มีการเปลี่ยนแปลงเลยตลอดทั้งช่วงเวลา 

(ดังแสดงในกราฟที่ 4) และมีค่า Adjusted R-Squared เท่ากับ 0.02 โดยในไตรมาสล่าสุด (ไตรมาสที่ 2 ของปี 

2023) แบบจ าลอง ML ประมาณการ %YoY GDP ภาคบริการ อยู่ที่ 3.8% 
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กราฟที่ 3 ผลการประมาณการ %YoY GDP ภาคบริการ จากแบบจ าลอง ML 

 

กราฟที่ 4 ผลการประมาณการ %YoY GDP ภาคบริการ จากแบบจ าลอง ARIMA 

 
บทสรุป 

 งานศึกษานี้ได้น าข้อมูลภาพถ่ายแสงไฟยามค ่าคืนของประเทศไทยมาประมาณการอัตราการเติบโตของ 

GDP รายไตรมาส ซึ่งถือเป็นงานศึกษาชิ้นแรกของประเทศไทยที่ใช้ข้อมูลภาพถ่าย 2 มิติในการประมาณการ GDP 

ด้วยวิธีการทาง ML โดยพบว่า ข้อมูลภาพถ่ายแสงไฟยามค ่าคืนนี้สามารถใช้ประมาณการกิจกรรมทางเศรษฐกิจ

ได้ดี โดยเฉพาะอัตราการขยายตัวของ GDP ภาคบริการ  

ผลการศึกษาแสดงให้เห็นว่า ML มีศักยภาพในการประมาณการ GDP สูง เนื่องจากข้อมูลภาพถ่าย 

แสงไฟยามค ่าคืนมคีวามถี่เป็นรายวัน จึงสามารถน ามาต่อยอดใช้ในการจัดท าเครื่องชี้เร็วเพ่ือวิเคราะห์และติดตาม

ทิศทางกิจกรรมทางเศรษฐกิจเป็นรายวันหรือรายสัปดาห์ได้ และยังสามารถพัฒนาให้ประมาณการได้ดีย่ิงขึ้นโดย

เทคโนโลยีที่จะท าให้คอมพิวเตอร์ประมวลผลข้อมูลขนาดใหญ่ขึ้นได้ในอนาคตน่าจะท าให้ข้อมูลภาพถ่ายแสงไฟยาม

ค ่าคืนน ามาใช้ประโยชน์กับการท าความเข้าใจและประมาณการทางเศรษฐกิจได้ดีย่ิงขึ้นไป และใช้ข้อมูลชุดอื่น 

ร่วมด้วย เช่น ภาพถ่ายทางอากาศ ข้อมูลเชิงประชากร หรืออัตราการขยายตัวของเมือง (urbanization rate) 

เพ่ือให้สามารถจับชีพจรเศรษฐกิจได้อย่างทันการณ์และครอบคลุมมากขึ้น 
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ภาคผนวก 

ลกัษณะของแบบจ าลอง VGG-16 CNN 

ลักษณะของแบบจ าลอง CNN จะเลียนแบบโครงสร้างการท างานของเซลล์ประสาทในสมองมนุษย์ 

โดยเฉพาะเซลล์ประสาทที่เกี่ยวข้องกับการมองเห็น กล่าวคือเซลล์ประสาทแต่ละเซลล์จะตอบสนองต่อบริเวณ

การมองเห็นที่จ าเพาะเจาะจง และเมื่อน าข้อมูลภาพจากเซลล์ประสาทจ านวนมาก ๆ มาประกอบรวมกันท าให้

สมองรับรู้ว่าขณะนี้ตาก าลังมองภาพใดอยู่ ซึ่งเซลล์ประสาท 1 เซลล์ เทียบเท่ากับ parameter ในแบบจ าลอง 

CNN (หรือ regressor ในแบบจ าลองเศรษฐมิติทั่วไป) 1 ตัว แต่เนื่องจากข้อมูลจากเซลล์ประสาทแต่ละเซลล์ 

มีความส าคัญไม่เท่ากัน (เช่น หากสมองต้องการทราบว่าภาพที่อยู่ตรงหน้าเป็นกวางใช่หรือไม่ เซลล์ประสาทที่

ตรวจสอบว่าภาพนี้มีบริเวณที่มีลักษณะคล้ายเขาสัตว์หรือไม่ ย่อมต้องมีความส าคัญมากกว่าเซลล์ประสาทที่

ตรวจสอบว่าภาพนี้มีบริเวณที่มีลักษณะคล้ายขาทั้ง 4 ข้างหรือไม่) จึงท าให้ข้อมูลจากเซลล์ประสาทแต่ละตัว

ได้รับการถ่วงน ้าหนักไม่เท่ากัน เทียบได้กับค่าน ้าหนัก (weights) ในแบบจ าลอง CNN (หรือค่าสัมประสิทธิ์ 

(coefficients) ในแบบจ าลองเศรษฐมิติทั่วไป) 

แบบจ าลอง VGG-16 CNN เป็น algorithm ที่ชนะการแขง่ขนั ImageNet Large Scale Visual Recognition 

Challenge (ILSVRC) 2014 ในการจ าแนกภาพ (image classification) โดยสามารถจ าแนกรูปภาพของ 

ImageNet ซึ่งเป็นชุดข้อมูลที่มีรูปภาพของส่ิงมีชีวิต/ส่ิงไม่มีชีวิตกว่า 1,000 ชนิด/อย่าง รวมทั้งส้ินกว่า 14 

ล้านรูป โดย VGG-16 มีความแม่นย าถึง 92.7%  

แบบจ าลองนี้ประกอบไปด้วย 13 Convolutional Layers,  5 Max Pooling Layers, 1 Flatten Layer 

และ 3 Dense (Fully Connected) Layers (ดังแสดงในภาพที่ 3) ซึ่งจะมีจ านวน parameter ทั้งหมดประมาณ 

138 ล้าน parameters ส าหรับที่มาของชื่อ VGG-16 นั้น VGG ย่อมาจาก Visual Geometry Group และ 16 

หมายถึงจ านวน layer ที่มี weights ซึ่งหมายถึง Convolutional Layers และ Dense Layers ซึ่งทั้ง 16 layers นี้

จะใส่ ReLU (Rectified Linear Unit) เป็น activation function ยกเว้น layer สุดท้ายที่ไม่ใส่ activation 

function เพราะต้องการให้ประมาณการออกมาเป็นค่าที่ arbitrary 

ภาพที่ 3 โครงสร้างของแบบจ าลอง VGG-16 

 
ที่มา: Le (2021) 
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