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บทคัดย่อ  
ปัญหาขยะขวดน้ำเป็นปัญหาสำคัญส่งผลต่อระบบนิเวศ งานวิจัยนี ้มีวัตถุประสงค์เพื ่อ เปรียบเทียบ

ประสิทธิภาพการคัดแยกขยะขวดน้ำ โดยใช้การเรียนรู้เชิงลึก (Deep learning) ด้วยเทคนิคโครงข่ายประสาทเทียม
แบบคอนโวลูชัน (Convolution neural network) จากชุดข้อมูลขยะขวดน้ำ (Water bottle waste dataset) 
จำนวน 6 คลาส จำนวนทั้งสิ้น 841 ภาพ ขั้นตอนแรกเป็นการเปรียบเทียบประสิทธิภาพเพื่อหาโมเดลที่ดีที่สุดจาก
โครงข่ายประสาทเทียมแบบคอนโวลูช ัน  3 สถาปัตยกรรม ได้แก่ EfficientNetVB0, EfficientNetV2B1 และ 
EfficientNetV2B3 พบว่า EfficientNetV2B1 มีค่าความถูกต้อง (Accuracy) สูงที่สุด 98.30% จากนั้นปรับปรุง
ประสิทธิภาพด้วยการเพิ่มเลเยอร์ในโครงข่ายที่มีการเชื่อมถึงกันหมด (Fully connected layer) กับสถาปัตยกรรมทั้ง 
3 แบบ พบว่า ค่าความผิดพลาด (Loss) ของทั้ง 3 สถาปัตยกรรมลดลงเมื่อเปรียบเทียบกับวิธีที่ไม่เพิ่มเลเยอร์ ซึ่ง 
EfficientNetV2B3 ด้วยวิธีเพิ่มเลเยอร์มีค่าความถูกต้องมากที่สุด 98.59% และขั้นตอนสุดท้ายได้นำโมเดลที่ดีที่สุด 
คือ EfficientNetV2B3 ไปทดสอบกับข้อมูลทดสอบ (Testing set) ได้ค่าความถูกต้อง 97.16% และค่าความผิดพลาด 
0.08 

คำสำคัญ : ขยะขวดน้ำ, โครงข่ายประสาทเทียมแบบคอนโวลูชัน, การเรียนรู้เชิงลึก  
 

Abstract  
An used plastic water bottle is an important problem affect to the ecosystem.  The aim of 

this research is to compare the efficiency in classification from datasets of the used plastic water 
bottle using Convolution Neural Network (CNN). The water bottle waste dataset consisted of 6 
classes with a total of 841 images. First, a performance comparison was performed to find the best 
model from the three CNNs (EfficientNetV2B0, EfficientNetV2B1 and Efficient NetV2B3). 
EfficientNetV2B1 architecture has the highest accuracy of 98.30%. Then, it improves the three 
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architectures’ performance using adding layers to the fully connected layer. The experimental 
results showed that the error of all three CNNs decreased compared to the method without adding 
layers. The highest accuracy achieves 98.59% from EfficientNetV2B3. Furthermore, EfficientNetV2B3 
that the best model from the last experiment test on the testing dataset. The result of the highest 
accuracy was 97.16%, and the error was 0.08 

Keywords: Water bottle waste, Convolution neural network, Deep learning 
 

บทนำ  
มลพิษของเสียเป็นปัญหาสิ่งแวดล้อมที่สำคัญที่สุดในโลกสมัยใหม่ [1] ซึ่งปัญหาสิ่งแวดล้อมหลัก ๆ เกิดจาก

ขวดพลาสติกที่ส่งผลกระทบต่อสภาพแวดล้อม การนำขวดพลาสติกมารีไซเคิลนั้นเกิดขึ้นได้น้อย เนื่องจากการทิ้งขวด
น้ำไม่เป็นที่และไม่มีการคัดแยกขวดพลาสติกในถังขยะ จึงทำให้ขวดน้ำพลาสติกเหล่านั้นไม่ถูกนำมารีไซเคิล ส่งผล
กระทบต่อสภาพแวดล้อมเป็นอย่างมาก [2] หากมีเครื่องมือที่ช่วยให้การคัดแยกขยะขวดพลาสติกถูกต้องและสะดวก 
เช่น ตู้คัดแยกขยะขวดพลาสติกนอกจากจะช่วยลดปัญหาขยะแล้ว ยังสามารถสร้างรายได้ให้กับผู้คนจากการนำขวด
พลาสติกมาคัดแยกที่ตู้คัดแยกขยะขวดน้ำ [3]  

ถึงแม้ปัจจุบันการคัดแยกขยะทำโดยมนุษย์ แต่ด้านการพัฒนางานวิจัยมีนักวิจัยส่วนหนึ่งที่มุ่งเน้นพัฒนา
วิธีการจำแนกขยะอัตโนมัติ โดยใช้แนวทางการเรียนรู้ของเครื่อง (Machine learning) เช่น การเปรียบเทียบแนว
ทางการเรียนรู้ของเครื่องสำหรับการจำแนกขยะขวดน้ำ โดยใช้เทคนิคโครงข่ายประสาทเทียมแบบคอนโวลูชัน 
(Convolution neural network) และซัพพอร์ตเวกเตอร์แมชชีน (Support vector machine) พัฒนาโมเดลคัดแยก
ขยะขวดน้ำจากชุดข้อมูลขยะขวดน้ำพลาสติก จัดเก็บจากการถ่ายภาพซึ่งมีขนาด 2,352 x 4,160 พิกเซล ภายในชุด
ข้อมูลแบ่งเป็น 10 คลาส จำนวน 1,100 ภาพ ทั้งสองเทคนิคมีข้อดีข้อเสียแตกต่างกัน แต่เทคนิคโครงข่ายประสาท
เทียมแบบคอนโวลูชันมีค่าความถูกต้องมากกว่าเทคนิคซัพพอร์ตเวกเตอร์แมชชีน โดยมีค่าความถูกต้องที่ 99% และ 
94% ตามลำดับ [4] อีกทั้งงานวิจัยของ Chazhoor et al. (2022) ได้เปรียบเทียบประสิทธิภาพการจำแนกขยะจาก
โครงข ่ายประสาทเท ียมแบบคอนโวลูช ัน  6 สถาป ัตยกรรม ได ้แก ่ Resnet-50 , ResNeXt, MobileNet_v2, 
DenseNet, SchuffleNet และ AlexNet ฝึกการเรียนรู้จากโมเดลที่ผ่านการสอนแล้ว (Pre-trained model) ด้วย 
ImageNet ทดลองกับชุดข้อมูล WaDaBa plastic ประกอบด้วย 5 คลาส จำนวนทั ้งหมด 4,000 ภาพ จาก 6 
สถาปัตยกรรม ResNeXt มีประสิทธิภาพการจำแนกสูงสุด [5] จากงานวิจัยดังกล่าวแสดงให้เห็นว่า การเรียนรู้เชิงลึก 
(Deep Learning) เป็นวิธีการที่นิยมและมีประสิทธิภาพในการจำแนกขยะ [6] และจากการเปรียบเทียบประสิทธิภาพ
โครงข่ายประสาทเทียมแบบคอนโวลูชันสำหรับงานด้านการจำแนก เป็นการเปรียบเทียบ 5 สถาปัตยกรรม ได้แก่ 
ResNet, DenseNet, EfficientNetV2, Vision Transformer, และ VGGNet ผลการจำแนกทุกสถาปัตยกรรมมี
ประสิทธิภาพใกล้เคียงกัน แต่ขนาดของโมเดลของสถาปัตยกรรม EfficientNetV2 มีขนาดเล็กที่สุด ซึ่งทำให้การเรียนรู้
รวดเร็วกว่าสถาปัตยกรรมแบบอ่ืน ๆ [7]  

ดังนั้นงานวิจัยนี้ มุ่งเน้นเปรียบเทียบประสิทธิภาพการจำแนกขยะขวดน้ำจากชุดข้อมูลขยะขวดน้ำ (Water 
bottle waste dataset) ด้วยสถาปัตยกรรม EfficientNetV2 [7] และปรับปรุงประสิทธิภาพด้วยวิธีเพิ่มเลเยอร์ใน



วารสารวิทยาศาสตร์ เทคโนโลยี และนวตักรรม มหาวิทยาลยักาฬสินธุ์ | 55 
ปีที่ 2 ฉบับที ่2 (กรกฎาคม - ธันวาคม 2566) 

 

โครงข่ายที่มีการเชื่อมถึงกันหมด (Fully connected layer) เพื่อหาโมเดลที่มีประสิทธิภาพสูงสุดที่สามารถนำไป
พัฒนาเป็นเครื่องคัดแยกขยะขวดน้ำต่อไป 

 

วัตถุประสงค์ของการวิจัย 

เพื่อเปรียบเทียบประสิทธิภาพการคัดแยกขยะขวดน้ำ โดยใช้การเรียนรู้เชิงลึกด้วยเทคนิคโครงข่ายประสาท
เทียมแบบคอนโวลูชัน 
 

วิธีดำเนินการวิจัย   
งานวิจัยนี้ เป็นการเปรียบเทียบประสิทธิภาพการจำแนกขยะขวดน้ำจากชุดข้อมูลขยะขวดน้ำ ( Water 

bottle waste dataset) ที่สร้างขึ้นแบ่งเป็น 6 คลาส จำแนกด้วยสถาปัตยกรรม EfficientNetV2 ขั้นแรกเป็นการ
เปรียบเทียบประสิทธิภาพโครงข่ายประสาทเทียมแบบคอนโวลูชัน 3 สถาปัตยกรรมเพื่อหาโมเดลที่มีประสิทธิภาพดี
ที่สุด จากนั้นปรับปรุงประสิทธิภาพโดยการเพิ่มเลเยอร์ในโครงข่ายที่มีการเชื่อมถึงกันหมด และทดสอบกับข้อมูล
ทดสอบ ดังภาพที่ 1 กรอบการวิจัยการคัดแยกขยะขวดน้ำด้วยการเรียนรู้เชิงลึก 

 

 
 

ภาพที่ 1: กรอบการวิจัยการคัดแยกขยะขวดน้ำด้วยการเรียนรู้เชิงลึก 
 

1.  สร้างชุดข้อมูล 
งานวิจัยครั้งนี้ ได้สร้างชุดข้อมูลขยะขวดน้ำ (Water bottle waste dataset) จากการถ่ายภาพขวดน้ำ

พลาสติก โดยมีขนาดภาพ 1080 x 1920 พิกเซล และสืบค้นจากอินเทอร์เน็ต แบ่งออกเป็น 6 คลาส ได้แก่ คลาสที่
เป ็นขยะขวดน้ำขนาด 350 ม ิลล ิล ิตร (Garbage_350) คลาสที ่ ไม ่ เป ็นขยะขวดน้ำขนาด 350 ม ิลลิ ล ิตร 
(Nonegarbage_350) คลาสที่เป็นขยะขวดน้ำขนาด 600 มิลลิลิตร (Garbage_600) คลาสที่ไม่เป็นขยะขวดน้ำขนาด 
600 มิลลิลิตร (Nonegarbage_600) คลาสที่เป็นขยะขวดน้ำขนาด 1500 มิลลิลิตร (Garbage_1500) และคลาสที่ไม่
เป็นขยะขวดน้ำขนาด 1500 มิลลิลิตร (Nonegarbage_1500) ดังภาพที่ 2 ก) รวมจำนวนทั้งหมด 841 ภาพโดย
แบ่งเป็นชุดการเรียนรู้ (Training set) 80% หรือเท่ากับ 669 ภาพ และชุดสำหรับตรวจสอบ (Validation set) 10% 
หรือเท่ากับ 86 ภาพ และชุดทดสอบ (Testing set) 10% หรือเท่ากับ 86 ภาพ ดังภาพที่ 2 ข) การกำหนดคลาสที่
เป็นขยะขวดน้ำ ใช้ภาพที่เป็นขวดเปล่าหรือมีน้ำเหลือที่ก้นขวดเพียงเล็กน้อย และคลาสที่ไม่เป็นขยะขวดน้ำเป็นภาพที่
มีน้ำเหลือในขวดปริมาณมากหรือมีหลอดภายในขวด  
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ก) 

 
ข) 

ภาพที่ 2: ชุดข้อมูลขยะขวดน้ำ ก) ตัวอย่างภาพในแตล่ะคลาส และ ข) จำนวนภาพในแต่ละคลาส 
 

2.  การวัดประสิทธิภาพของโมเดล 
2.1  ค่าความถูกต้อง   

งานด้านการจำแนกภาพสามารถใช้การวัดค่าความถูกต้อง (Accuracy) ซึ่งเป็นการแสดงความ
ถูกต้องของการจําแนกข้อมูลที่มีความสอดคล้องตรงกันระหว่างจุดตรวจสอบกับข้อมูลอ้างอิง  กล่าวคือพิจารณา
โดยรวมของทุกชั้นข้อมูลที่จําแนกแล้วแสดงเป็นค่าความถูกต้องเดียว [8] ดังสมการ (1) 

 

𝐴𝑐𝑐𝑢𝑟𝑎𝑐𝑦 =  
𝑇𝑃+𝑇𝑁

𝑇𝑃+𝑇𝑁+𝐹𝑃+𝐹𝑁
      (1) 

 
โดย True positive (TP) คือ จำนวนข้อมูลที่โมเดลทำนายได้อย่างถูกต้อง 

True negative (TN) คือ จำนวนข้อมูลที่โมเดลนั้นทำนายว่าไม่ถูกต้อง 
False positive (FP) คือ จำนวนข้อมูลที่ไม่ถูกต้องแต่โมเดลทำนายว่าข้อมูลนั้นถูกต้อง 
False negative (FN) คือจำนวนข้อมูลที่ถูกต้องแต่โมเดลทำนายว่าข้อมูลนั้นไม่ถูกต้อง 

2.2  ค่าความผิดพลาด 
ค่าความผิดพลาด (Loss) คือ ค่าคลาดเคลื่อนที่เกิดขึ้นโดยคำนวณ ได้จากการหาผลต่างของค่าที่

เป็นจริงกับค่าที่ได้จากการพยากรณ์ที่เป็นจริง [9] แสดงดังสมการ (2) 
    

𝐿𝑜𝑠𝑠 =  
1

𝑛
∑ (𝐴 − 𝑃)2𝑛

𝑖=1       (2) 
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โดย 𝐴 คือ ค่าของข้อมูลขยะขวดน้ำที่เป็นจริง 

𝑃 คือ ค่าผลลัพธ์ที่ได้จากการพยากรณ์ข้อมูลขยะขวดน้ำ 

𝑛 คือ จำนวนของข้อมูลขยะขวดน้ำทั้งหมด 
 
3.  ทฤษฎีและเทคโนโลยีที่ใช้ 

3.1  การเรียนรู้เชิงลึก 
การเรียนรู้เชิงลึก (Deep learning) เป็นวิธีการเรียนรู้ที่มีต้นแบบมาจากโครงข่ายประสาทของ

มนุษย์ที่สามารถเรียนรู้แบบอัตโนมัติ เป็นการนำโครงข่ายประสาทเทียมมาซ้อนกันหลาย ๆ ชั้น (Layer) เป็นรูปแบบ
หนึ่งของการเรียนรู้ของเครื่องแบบมีผู้สอน ใช้สำหรับงานด้านการจำแนกและตรวจจับภาพ เช่น โครงข่ายประสาท
เทยีมแบบคอนโวลูชัน [10] 

3.2  โครงข่ายประสาทเทียมแบบคอนโวลูชัน 
โครงข ่ ายประสาท เที ยมแบบคอนโวล ู ช ั น  (Convolution neural network: CNN) เป็ น

สถาปัตยกรรมการเรียนรู้เชิงลึกประเภทหนึ่ง ใช้สำหรับการจัดกลุ่มหรือจำแนกข้อมูลประเภทรูปภาพ [4] ซึ่งลักษณะ
เด่นของสถาปัตยกรรมโครงข่ายประสาทเทียมแบบคอนโวลูชัน คือ วิธีการคำนวณแบบคอนโวลูชันและจำนวนชั้น 
(Layer) ที่ใช้ในการคำนวณ ตัวอย่างเช่น VGG ที่ถูกออกแบบให้มีจำนวนชั้นมากถึง 16 และ 19 ชั้น ตามลำดับ [11] 
ในงานวิจัยนี้เลือกใช้สถาปัตยกรรม EfficientNetV2 [7] ซึ่งมีโครงข่ายของสถาปัตยกรรมดังภาพที่ 3 
 

 
 

ภาพที่ 3: สถาปัตยกรรมโครงข่ายประสาทเทียมแบบคอนโวลชูนัของ EfficientNetB2 [12]    
 

3.3  โครงข่ายที่มีการเชื่อมถึงกันหมด 
โครงข่ายที่มีการเชื่อมถึงกันหมด (Fully connected layer) อยู่ในส่วนท้ายของโครงข่ายประสาท

เทียมแบบคอนโวลูชัน มีการเชื่อมต่อแบบเต็มรูปแบบกับฟังก์ชันกระตุ้นทั้งหมดในชั้นก่อนหน้า แล้วถูกเชื่อมต่อกับชั้น
สุดท้ายด้วยชั้นฟังก์ชัน Softmax เพื่อแสดงผลความน่าจะเป็นของข้อมูลขาออก [3] 

3.4  ภาษาไพธอน 
เป็นภาษาระดับสูงที่รองรับเครื่องมือมากมายซึ่งทำให้ง่ายต่อการใช้งานและการอ่านและเขียน

โปรแกรมภาษาไพธอนง่ายกว่ามากเมื่อเทียบกับภาษาอื่น ๆ เช่น C++, Java และ C# โดยภาษาไพธอนช่วยให้การ
เขียนโปรแกรมนั้นมุ่งเน้นไปที่โซลูชันของการแก้ปัญหามากกว่าไวยากรณ์ของภาษาไพธอน [13] 
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3.5  TensorFlow 
TensorFlow คือ ไลบรารี่สำหรับการสร้างโมเดลการเรียนรู้เชิงลึกที่พัฒนาโดยบริษัทกูเกิ้ล รองรับ

การทำงานแบบประมวลผลร่วมกันหลาย ๆ เครื่องและสามารถใช้ GPU ในการประมวลผลได้ มีอัลกอริทึมสำหรับการ
สร้างโครงข่ายประสาทเทียมและการเรียนรู้เชิงลึกที่หลากหลาย โดยมีการนำไปประยุกต์ใช้กับงานวิจัยในหลาย
สาขาวิชา เช่น การรู้จำเสียง การประมวลผลภาพ และสร้างหุ่นยนต์ เป็นต้น ซึ่งการทำงานของ TensorFlow จะมี
การสร้างกราฟสำหรับการประมวลผล [14] 

3.6  Keras 
Keras คือ ส่วนประกอบซอฟต์แวร์สองส่วนที่สามารถสื่อสารกันได้โดยใช้โปรโตคอลเดียวกัน 

รองรับการสร้างโมเดลการเรียนรู้ของเครื่องในรูปแบบโครงข่ายประสาทเทียม ตลอดจนการสร้างโมเดลการเรียนรู้เชิง
ลึก โดยมีข้อดี คือ ง่ายต่อการเขียนและทำความเข้าใจ มีการทำงานแยกเป็นส่วน ๆ สามารถแยกส่วนประกอบต่าง ๆ 
ในการสร้างโมเดล เช่น Neural layers, Cost functions, Optimizers และ Activation functions ประกอบกันเป็น
โมเดลใหม่ได้ โดยการพัฒนาทั้งหมดต้องใช้ภาษาไพธอนในการพัฒนา [14] 

3.7  Google colab  
เป็นบริการจาก Google Research เป็นเครื่องมือที่ช่วยในการพัฒนาโปรแกรมที่อนุญาตให้ผู้ใช้

สามารถเขียนซอร์สโค้ด แก้ไข และเรียกใช้จากเบราว์เซอร์ได้ ซึ่งรองรับภาษาการเขียนโปรแกรมด้วยภาษาไพธอน 
และเน้นงานด้านปัญญาประดิษฐ์ ซึ ่งการทดลองของงานวิจัยนี้ ใช้บริการของ Google colab pro โดยมีหน่วย
ประมวลผลกลาง คือ Intel(R) Xeon(R) CPU @ 2.20 GHz หน่วยความจําขนาด 32 GB และมีหน่วยประมวลผลภาพ 
Tesla T4 [15] 

  
ผลการวิจัยและอภิปรายผล  

การเปรียบเทียบประสิทธิภาพการคัดแยกขยะขวดน้ำด้วยการเรียนรู้เชิงลึก มีขั้นตอนการทดลอง 3 ขั้นตอน 
เริ ่มจากการหาโมเดลที ่มีประสิทธิภาพมากที ่สุดจากการเปรียบเทียบ โครงข่ายประสาทเทียมแบบคอนโวลูชัน 
(Convolution neural network: CNN) 3 สถาปัตยกรรม จากนั้นปรับปรุงประสิทธิภาพด้วยการเพิ ่มเลเยอร์ใน
โครงข่ายที่มีการเชื่อมถึงกันหมด (Fully connected layer) ของสถาปัตยกรรมทั้ง 3 แบบ และขั้นตอนสุดท้ายนำ
โมเดลที่ดีที่สุดไปทดสอบกับข้อมูลทดสอบ 

1.  ผลการเปรียบเทียบประสิทธิภาพโมเดล 
การทดลองในขั้นตอนนี้ ใช้บริการของ Google Colab [15] เพื่อเปรียบเทียบประสิทธิภาพโครงข่าย

ประสาทเท ียมแบบคอนโวล ูช ัน  3 สถาป ัตยกรรม ได ้แก ่  EfficientNetV2B0 , EfficientNetV2B1 และ 
EfficientNetV2B3 ในการฝึกฝนโมเดลกับชุดข้อมูลขยะขวดน้ำ (Water bottle waste dataset) ด้วยชุดการเรียนรู้ 
(Training set) 80% และชุดสำหรับตรวจสอบ (Validation set) 10% ผ่านกระบวนการถ่ายทอดการเรียนรู้ 
(Transfer Learning) ด้วย ImageNet ซึ่งเป็นโมเดลที่ผ่านการสอนแล้ว (Pre-trained model) การกำหนดไฮเปอร์
พารามิเตอร์สำหรับการเรียนรู้ ได้แก ่Optimizer เป็น Adam อัตราการเรียนรู้ (Learning rate) เท่ากับ 0.0001 และ 
Batch size มีขนาดเท่ากับ 8 และจำนวนในการฝึกฝนโมเดล (Epoch) 100 รอบ ฟังก์ชันก์คำนวณค่าความสูญเสีย 
(Loss function) กำหนดเป ็น Categorical cross-entropy และฟ ังก ์ช ันกระต ุ ้น (Activation function) เป็น 
Softmax  
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จากการฝึกฝนโมเดลและประเมินค่าความถูกต้องกับชุดสำหรับตรวจสอบ พบว่า EfficientNetV2B1 มี
ค่าความถูกต้องสูงที่สุด 98.30% ลำดับถัดมาเป็น EfficientNetV2B0 เท่ากับ 97.30% และ EfficientNetV2B3 มีค่า
ความถูกต้องต่ำสุด 94.32% ดังภาพที่ 4 และจากการเปรียบเทียบจำนวนพารามิเตอร์ พบว่า EfficientNetV2B3 มี
จำนวนพารามิเตอร์มากที่สุด 12,930,622 ล้านพารามิเตอร์ ส่วน EfficientNetV2B0 และ EfficientNetV2B1 มี
จำนวนพารามิเตอร์เท่ากันคือ 5,919,312 ล้านพารามิเตอร์ ดังตารางที่ 1 

 

 
ภาพที่ 4: ประสิทธิภาพการคัดแยกขยะขวดน้ำของ EfficientNetV2B0, EfficientNetV2B1 และ EfficientNetVB3 

ด้วยวิธีปกต ิ
 

ตารางที่ 1: จำนวนพารามิเตอร์ของ EfficientNetV2B0, EfficientNetV2B1 และ EfficientNetVB3 ด้วยวิธีปกต ิ
CNNs จำนวนพารามิเตอร์ (M) 

EfficientNetV2B0 
EfficientNetV2B1 
EfficientNetV2B3 

5,919,312 
5,919,312 
12,930,622 

 
2.  ผลการเพิ่มประสิทธิภาพโมเดล 

การทดลองในขั้นตอนนี้ เป็นการเพิ่มประสิทธิภาพโมเดลโดยการเพิ่มเลเยอร์ในโครงข่ายที่มีการเชื่อมถึง
ก ันหมดของสถาป ัตยกรรมท ั ้ ง  3 แบบ เลเยอร์ท ี ่ ถ ูก เพ ิ ่ม  ได ้แก ่  Conv2D, BatchNormalization layer, 
DepthwiseConv2D, GlobalAveragePooling2D และ Flatten ในการฝึกฝนโมเดลใช้ภาพจากชุดการเรียนรู้ ชุด
สำหรับตรวจสอบ และการกำหนดไฮเปอร์พารามิเตอร์สำหรับการเรียนรู้เหมือนกับขั้นตอนแรก  

จากการฝึกฝนโมเดลและประเมินค่าความถูกต้องกับชุดสำหรับตรวจสอบ พบว่า EfficientNetV2B3 มี
ค่าความถูกต้องมากที่สุด 98.59% ส่วน EfficientNetV2B0 และ EfficientNetV2B1 ค่าความถูกต้องเท่ากัน 98.30% 
ดังภาพที่ 5 และจากการเปรียบเทียบจำนวนพารามิเตอร์ พบว่า EfficientNetV2B3 มีจำนวนพารามิเตอร์มากที่สุด 
14,159,600 ล้านพารามิเตอร์ ส่วน EfficientNetV2B0 และ EfficientNetV2B1 มีจำนวนพารามิเตอร์เท่ากันคือ 
6,943,490 ล้านพารามิเตอร์ ดังตารางที่ 2 
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ภาพที่ 5: ประสิทธิภาพการคัดแยกขยะขวดน้ำของ EfficientNetV2B0, EfficientNetV2B1 และ EfficientNetVB3 

โดยการเพิ่มเลเยอร์ 
 
ตารางที่ 2: จำนวนพารามิเตอร์ของ EfficientNetV2B0, EfficientNetV2B1 และ EfficientNetVB3 ด้วยวิธีเพิ่มเลเยอร์ 

CNNs จำนวนพารามิเตอร์ (M) 
EfficientNetV2B0 
EfficientNetV2B1 
EfficientNetV2B3 

6,943,490 
6,943,490 
14,159,600 

   
ผลการทดลองด้วยวิธีการเพิ ่มเลเยอร์ในโครงข่ายที่มีการเชื ่อมถึงกันหมด 5 แบบ พบว่า ค่าความ

ผิดพลาด (Loss) ของทั้ง 3 โมเดลลดลงเมื่อเปรียบเทียบกับวิธีปกติ โดยค่าความผิดพลาดของ EfficientNetV2B0 จาก 
0.08 ลดลงเหลือ 0.07 ค่าความผิดพลาดของ EfficientNetV2B1 จาก 0.13 ลดลงเหลือ 0.09 และค่าความผิดพลาด
ของ EfficientNetV2B3 จาก 0.23 ลดลงเหลือ 0.10 การใช้ว ิธ ีเพิ ่มเลเยอร์ด้วย EfficientNetV2B0 มีค่าความ
ผิดพลาดที่ต่ำสุดคือ 0.07 ดังตารางที่ 3 
 
ตารางที่ 3: ค่าความผิดพลาดระหว่างวิธปีกติและวิธีเพิ่มเลเยอร์ของ EfficientNetV2B0, EfficientNetV2B1 และ 

EfficientNetVB3 
 
 CNNs 

              ค่าความผิดพลาด 
วิธีปกติ     วิธีเพ่ิมเลเยอร์ 

EfficientNetV2B0 
EfficientNetV2B1 
EfficientNetV2B3 

0.08 
0.13 
0.23 

        0.07 
        0.09 
        0.10         
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กราฟแสดงค่าความผิดพลาดจากการฝึกฝนโมเดลกับชุดข้อมูลการเรียนรู้และชุดข้อมูลสำหรับตรวจสอบ
ของ 3 CNNs (EfficientNetV2B0, EfficientNetV2B1 และEfficientNetV2B3) จากการทดลอง 2 วิธี ได้แก่ วิธีปกติ
และวิธีเพิ่มเลเยอร์ในโครงข่ายที่มีการเชื่อมถึงกันหมด 5 แบบ พบว่า EfficientNetV2B0 มีค่าความผิดพลาดของวิธี
เพิ่มเลเยอร์ลดลงอย่างรวดเร็วเมื่อเปรียบเทียบกับวิธีปกติ และแนวโน้มค่าความผิดพลาดของทั้ง 2 วิธีเพิ่มขึ้นเมื่อรอบ
การฝึกฝนเข้าใกล้ 100 ดังภาพที่ 6 ก) สำหรับ EfficientNetV2B1 มีค่าความผิดพลาดของวิธีเพิ่มเลเยอร์ลดลงอย่าง
รวดเร็วเมื่อเปรียบเทียบกับวิธีปกติ และค่าความผิดพลาดของวิธีเพิ่มเลเยอร์มีแนวโน้มลดลงเมื่อรอบการฝึกฝนเข้าใกล้ 
100 ดังภาพที่ 6 ข) และ EfficientNetV2B3 มีค่าความผิดพลาดของวิธีปกติลดลงอย่างรวดเร็วเมื่อเปรียบเทียบกับวิธี
เพิ่มเลเยอร์ และค่าความผิดพลาดของวิธีปกติมีแนวโน้มลดลงเมื่อรอบการฝึกฝนเข้าใกล้ 100 ดังภาพที่ 6 ค) 

 

 
ก) 

 
ข) 

 
ค) 

 
ภาพที่ 6: ค่าความผิดพลาดระหว่างวิธีปกติและวิธีเพิ ่มเลเยอร์ของ EfficientNetV2B0, EfficientNetV2B1 และ 

EfficientNetVB3 
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3.  ผลการประเมินประสิทธิภาพโมเดล 
ผลจากการทดลองระหว่างวิธีปกติและวิธีเพิ่มเลเยอร์ในโครงข่ายที่มีการเชื่อมถึงกันหมด 5 แบบ พบว่า 

EfficientNetV2B3 ด้วยวิธีเพิ่มเลเยอร์มีค่าความถูกต้องมากที่สุด คือ 98.59% เมื่อนำไปทดสอบกับชุดข้อมลูทดสอบ 
(Testing set) มีค่าความถูกต้อง 97.16% และค่าความผิดพลาด 0.08  

แสดงผลลัพธ์การทำนายด้วย Confusion matrix ดังภาพที่ 7 พบว่า มี 2 คลาสที่ทำนายผิด คือ คลาส 
Nonegarbage_600 (ไม่เป็นขยะขวดน้ำขนาด 600 มิลลิลิตร) ทำนายเป็น คลาส Garbage_600 (ขยะขวดน้ำขนาด 
600 มิลลิลิตร) 1 ภาพ คลาส Nonegarbage_600 (ไม่เป็นขยะขวดน้ำขนาด 600 มิลลิลิตร)  ทำนายเป็นคลาส 
Garbage_350 (ขยะขวดน้ำขนาด 350 มิลลิลิตร) 1 ภาพ คลาส Garbage_350 (ขยะขวดน้ำขนาด 350 มิลลิลิตร) 
ทำนายเป็นคลาส Garbage_600 (ขยะขวดน้ำขนาด 600 มิลลิลิตร) 1 ภาพ และคลาส Garbage_350 (ขยะขวดน้ำ
ขนาด 350 มิลลิลิตร) ทำนายเป็นคลาส Nonegarbage_600 (ไม่เป็นขยะขวดน้ำขนาด 600 มิลลิลิตร) 2 ภาพ 
เนื่องจากระดับน้ำในขวดน้ำมีการสะท้อนแสงและเงาในภาพ ทำให้เกิดความคลาดเคลื่อนไปจากรูปแบบเดิมของภาพ 
จึงทำให้รูปแบบของขยะขวดน้ำในแต่ละคลาสมีความคล้ายคลึงกัน 

 
 
  ภาพที่ 7: ประสิทธิภาพการคัดแยกขยะขวดน้ำของ EfficientNetV2B3 
 
สรุปผล 

งานวิจัยการเปรียบเทียบประสิทธิภาพการคัดแยกขยะขวดน้ำด้วยการเรียนรู้เชิงลึก มีวัตถุประสงค์เพื่อ
เปรียบเทียบประสิทธิภาพการคัดแยกขยะขวดน้ำกับชุดข้อมูลขยะขวดน้ำ (Water bottle waste datasets) จำนวน 
6 คลาส จากภาพถ่ายจำนวนทั้งสิ้น 841 ภาพ โดยใช้การเรียนรู้เชิงลึกด้วยเทคนิคโครงข่ายประสาทเทียมแบบคอน
โวลูชัน มีขั้นตอนการทดลอง 3 ขั้นตอน ได้แก่ เปรียบเทียบประสิทธิภาพโมเดล เพิ่มประสิทธิภาพโมเดล และการ
ประเมินประสิทธิภาพโมเดล ขั้นแรกเป็นการเปรียบเทียบประสิทธิภาพโมเดลของโครงข่ายประสาทเทียมแบบคอนโวลู
ชัน 3 สถาปัตยกรรม ได้แก่ EfficientNetV2B0, EfficientNetV2B1 และ EfficientNetVB3 ผลการทดลอง พบว่า 
EfficientNetV2B1 มีค่าความถูกต้องสูงที ่สุด 98.30% และ EfficientNetV2B3 มีจำนวนพารามิเตอร์มากที่สุด 
12,930,622 ล้านพารามิเตอร์ จากนั้นเป็นการเพิ่มประสิทธิภาพโมเดลโดยการเพิ่มเลเยอร์ในโครงข่ายที่มีการเชื่อมถึง
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ก ันหมดของสถาป ัตยกรรมท ั ้ ง  3 แบบ เลเยอร ์ท ี ่ ถ ูก เพ ิ ่ม ได ้แก ่  Conv2D, BatchNormalization layer, 
DepthwiseConv2D, GlobalAveragePooling2D และ Flatten จากการทดลองพบว่า EfficientNetV2B3 มีค่า
ความถูกต้องมากที่สุด 98.59% และ EfficientNetV2B3 มีจำนวนพารามิเตอร์มากที่สุด 14,159,600 ล้านพารามิเตอร์ 
จากการผลการทดลองของทั้ง 2 วิธี พบว่า ค่าความถูกต้องสูงสุดของทั้ง 2 วิธีใกล้เคียงกัน โดยวิธีปกติ 98.30% 
(EfficientNetV2B1) และวิธีเพิ่มเลเยอร์ 98.59% (EfficientNetV2B3) แต่จากการเปรียบเทียบค่าความผิดพลาดของ
ทั้ง 2 วิธี พบว่า สถาปัตยกรรมทั้ง 3 แบบที่ใช้วิธีเพิ่มเลเยอร์มีค่าความผิดพลาดนอ้ยกว่าวิธีปกติ ซึ่ง EfficientNetV2B3 
มีค่าความผิดพลาดลดลงจากวิธีปกติถึง 0.13 และ EfficientNetV2B0 ที่ใช้วิธีเพิ่มเลเยอร์มีค่าความผิดพลาดต่ำสุด 
0.07 แสดงให้เห็นว่าวิธีเพิ่มเลเยอร์ไม่เหมาะสมกับทุกสถาปัตยกรรมแต่เหมาะกับสถาปัตยกรรมขนาดใหญ่ เช่น 
EfficientNetV2B3 แต่วิธีเพิ่มเลเยอร์ก็ทำให้จำนวนพารามิเตอร์ของทั้ง 3 สถาปัตยกรรมเพิ่มจากวิธีปกติ 1 ล้าน
พารามิเตอร์โดยประมาณ และในขั้นตอนสุดท้ายเป็นการประเมินประสิทธิภาพโมเดล เมื่อนำ EfficientNetV2B3 ไป
ทดสอบกับชุดข้อมูลทดสอบ (Testing set) มีค่าความถูกต้อง 97.16% และค่าความผิดพลาด 0.08 จากผลลัพธ์การ
ทำนายด้วย Confusion matrix ผลการทำนายที่ผิดพลาดเกิดจากภาพขวดน้ำพลาสติกมีการสะท้อนของแสงและเงา 
ทำให้ขนาดและลักษณะของภาพนั้นเกิดความคล้ายกันระหว่างคลาส  
 
ข้อเสนอแนะ 

ผลการวิจัยนี้สามารถคัดแยกขยะขวดน้ำกับขวดน้ำพลาสตกิ 3 ขนาด ได้แก่ ขนาด 350 มิลลิลิตร ขนาด 600 
มิลลิลิตร และขนาด 1,500 มิลลิลิตร ไม่ได้ครอบคลุมขวดพลาสติกขนาดอ่ืนและขยะประเภทอื่น และเพื่อแก้ปัญหาผล
การทำนายผิดพลาด งานวิจัยถัดไปอาจใช้เทคนิคการเพิ ่มภาพ (Data augmentation) [16] เพื ่อปรับเเสงเงา, 
BatchNormalization [17], Weight Decay [18] และ Dropout [19] 
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