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บทคัดย่อ 
 การวิจัยครั้งนี้มีวัตถุประสงค์เพ่ือวิเคราะห์ปัจจัยที่มีผลต่อความทนทานของโครงข่ายประสาทเทียม
แบบสังวัตนาการต่อฉลากรบกวนแบบสุ่ม โดยผู้วิจัยท าการออกแบบและพัฒนาโปรแกรมด้วยภาษา Python 
บนพ้ืนฐานไลบรารี่ Keras และ Tensorflow เพ่ือศึกษาผลกระทบของฉลากรบกวน และวัดค่าความแม่นย า
ของโมเดลบนชุดข้อมูลทดสอบที่เรียนรู้จากชุดฝึกหัดที่มีฉลากรบกวนหลายระดับ ตั้งแต่ 0% ถึง 40% ใน
การศึกษานี้โมเดล CNN จะท าการเรียนรู้จากชุดฝึกฝนซึ่งประกอบด้วยข้อมูลรูปภาพทั้งหมด 15,000 ภาพใน
หมวดยานพาหนะ แบ่งเป็น 5 ชั้นข้อมูล ได้แก่ รถจักรยาน, รถบัส, รถมอเตอร์ไซค์, รถไฟ, รถยนต์ ผลการ
ทดลองพบว่าฉลากรบกวนมีผลต่อการเรียนรู้ของโครงข่ายประสาทเทียมแบบสังวัตนาการจริง ทั้งนี้ผู้วิจัยพบว่า
เทคนิค Dropout และ Regularization สามารถน ามาประยุกต์ใช้เพ่ือให้โมเดลสามารถเรียนรู้และทนทานต่อ
ฉลากรบกวนได้มากขึ้น  
 
ค าส าคัญ โครงข่ายประสาทเทียมแบบสังวัตนาการ, ฉลากรบกวนแบบสุ่ม, ความซับซ้อนของตัวแบบ 
 
Abstract 
 The objective of this research is to analyze the factors affecting the robustness of the 
convolutional neural network (CNN) towards random labelling errors. A Python program based 
on Keras and Tensorflow deep learning libraries was designed and developed for studying the 
effects of label noise by measuring the accuracy of the CNN model trained on various degree 
of label noises. The CNN model was trained on 15,000 images of common vehicles divided 
into 5 classes, including bicycle, bus, motorbike, train and car with random label noise ranging 
from 0% to 40%. The results showed that random label noise interferes with the learning of 
the standard CNN. We also found that by increasing the number of training example and using 
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Dropout and various form of weight Regularization techniques, it is possible to make the model 
better learns from noisy label.  
 
Keywords Convolutional Neural Network, Random Label Noise, Model Complexity 
 
บทน า 
 การจ าแนกข้อมูล (Classification) หมายถึง การจัดแบ่งข้อมูลเข้ากลุ่มที่ก าหนดไว้ ในบริบทของการ
เรียนรู้ของเครื่อง (Machine Learning) จะมุ่งหาตัวแบบ (Model) เพ่ือจัดแบ่งข้อมูลอัตโนมัติ โดยใช้ชุดข้อมูล
ที่มีอยู่จ านวนหนึ่งในการสร้างตัวแบบดังกล่าว ซึ่งตัวแบบที่ได้รับนั้น ควรสามารถน าไปใช้ในการก าหนดกลุ่ม
ของข้อมูลอย่างแม่นย า การจ าแนกข้อมูลจึงอาจมองเป็นกระบวนการปรับพารามิเตอร์ของตัวแบบโดยใช้กลุ่ม
ตัวอย่างข้อมูลที่เรียกว่าข้อมูลฝึกฝน (Training Data) ซึ่งในแต่ละแถวของชุดข้อมูลฝึกฝนประกอบด้วยฟิลด์
หรือแอทริบิวท์ที่สรุปสาระจากข้อมูลดิบที่ซึ่งอาจจะอยู่ในรูปแบบของตัวเลข ตัวหนังสือ รูปภาพ เสียง และ
ฉลากบอกกลุ่ม (Label) ของข้อมูลแต่ละตัว ซึ่งส่วนใหญ่จะก าหนดไว้ล่วงหน้าโดยผู้เชี่ยวชาญ การเรียนรู้ของ
ตัวแบบและปรับพารามิเตอร์แบบมีฉลากบอกกลุ่มจัดเป็นการเรียนรู้แบบมีผู้สอน (Supervised Learning) 
ทั้งนี้ฉลากบอกกลุ่มอาจมีความผิดพลาดได้ อันเกิดจาก 1. มีความรู้ไม่เพียงพอในการก าหนดฉลาก 2. ความ
ผิดพลาดจากผู้เชี่ยวชาญที่ก าหนดฉลาก 3. ข้อจ ากัดทางการสื่อสารที่ท าให้เกิดข้อผิดพลาด ท าให้ฉลากที่
แท้จริงถูกรบกวน ซึ่งเราเรียกว่าฉลากรบกวน (Label Noise) [1] หรือฉลากท่ีไม่ตรงกับความเป็นจริง ซึ่งส่งผล
ต่อการเรียนรู้ของตัวแบบ 
 ในปัจจุบันเทคนิคในการจ าแนกข้อมูลที่ได้รับความนิยมคือโครงข่ายประสาทเทียมแบบสังวัตนาการ 
(Convolutional Neural Network : CNN) โครงข่ายประสาทเทียมแบบนี้เป็นโครงข่ายประสาทเทียมที่เป็นที่
นิยม ในการแก้ปัญหาการจ าแนกประเภท โดยเฉพาะอย่างยิ่งกับข้อมูลน าเข้าแบบรูปภาพ เพราะเป็นการ
จ าลองการรับภาพของประสาทตามนุษย์ ทั้งนี้เนื่องจากเป็นโมเดลที่มีความซับซ้อนสูง  ซึ่งตามหลักการแล้ว มี
ความเป็นไปได้ที่ CNN จะไวต่อฉลากรบกวน เนื่องจากมีโอกาสเกิด Overfitting ได้ง่าย ซึ่งลักษณะเด่นของ 
CNN คือในขั้นตอนของการฝึกสอน (Train) จะท าการคัดเลือกคุณลักษณะเอง และท าซ้ าไปเรื่อยๆ จนกว่าจะ
ได้คุณลักษณะที่มีความสัมพันธ์กับผลลัพธ์มากท่ีสุด แต่มีจุดอ่อนคือ ถ้าคุณลักษณะของภาพมีความซับซ้อน จะ
ยากต่อการก าหนดคุณลักษณะจะท าให้คอมพิวเตอร์เรียนรู้ได้ไม่ดี และผลลัพธ์ที่ได้ไม่มีประสิทธิภาพเท่าที่ควร 
ทั้งนี้ประสิทธิภาพในการท านายของ CNN ขึ้นอยู่กับจ านวนและลักษณะของภาพที่ใช้ในการฝึกสอนให้
คอมพิวเตอร์เรียนรู้ ซึ่งจ าเป็นต้องใช้ภาพจ านวนมากในการฝึกสอน ดังนั้นการก าหนดจ านวนภาพและลักษณะ
ของภาพจึงเป็นสิ่งส าคัญแต่ CNN มีข้อเสียคือใช้ทรัพยากรและเวลาในการประมวลผลมาก Liu, T. & Tao, D 
[2] ได้มีการส ารวจโครงข่าย CNN ว่าสามารถฝึกฝนข้อมูลที่มีฉลากรบกวนได้อย่างไร และได้เสนอการฝึกโมเดล 
AlexNet และ ConvNets เพ่ือศึกษาการปรับปรุงความทนทานของสัญญาณรบกวน โดยเน้นที่สัญญาณ
รบกวนประเภทต่างๆ โดยใช้ชุดข้อมูลรูปภาพจาก ImageNet 900 ตัวอย่าง/คลาส ซึ่งท าให้การทดลองทั้งสอง
วิธีให้ประสิทธิภาพที่ส าคัญ ได้เปรียบกว่ารุ่นมาตรฐาน และควรน าไปใช้ในการเรียนรู้เชิงลึกให้มากขึ้น  



 

 การประชมุวิชาการน าเสนอผลงานวิจัยระดับชาติและนานาชาติ ครั้งที่ 14  
"Global Goals, Local Actions: Looking Back and Moving Forward 2021"  

 วันพุธที่ 18 สิงหาคม 2564  
 

 

    721 

 อย่างไรก็ตามมีงานวิจัยบางงาน รายงานว่าฉลากรบกวนส่งผลต่อ CNN ไม่มาก ซึ่งได้มีการออกแบบ
การทดลองเพ่ือทดสอบความทนทานของโครงข่ายประสาทเทียมแบบสังวัตนาการที่มีข้อมูลการฝึกที่มีฉลาก
รบกวนเพ่ือพิจารณาว่าฉลากของชุดข้อมูลมีการรบกวนต่อฉลากอย่างไร โดยสร้างแบบจ าลองของการใช้ 
Softmax Classifier เพ่ือใช้ในการทดสอบที่ใช้ค่าเฉลี่ยและส่วนเบี่ยงเบนมาตรฐานในการทดลองเพ่ือทดสอบ
ความทนทานของโครงข่ายประสาทเทียมแบบสังวัตนาการ  และผลการทดลองเห็นได้ชัดเจนว่าค่าความ
แม่นย าในการทดสอบมีการลดลงเมื่อมีฉลากรบกวนที่เพ่ิมข้ึน [3] จึงท าให้น่าสงสัยว่าเหตุใด จึงขัดกับหลักการ
ดังกล่าว ผู้วิจัยคาดว่าอาจมีปัจจัยบางอย่างที่ส่งผลต่อความทนทาน หรือความอ่อนไหวต่อฉลากรบกวนของ 
CNN โดยงานวิจัยใน [4] ก็ชี้ให้เห็นถึงผลกระทบนี้ในบริบทของการจ าแนกเสียง โดยวัดผลกระทบที่เกิดจาก
การจัดค าอธิบายประกอบบนฉลากที่ไม่ตรงกับฉลากที่แท้จริงเพ่ือตรวจสอบความแม่นย าในการติดฉลากที่
ถูกต้องเพ่ือให้ได้ประสิทธิภาพที่เพ่ิมขึ้น การศึกษานี้จะศึกษาว่าปัจจัยใดบ้าง ที่มีผลต่อความทนทานต่อ
สัญญาณรบกวนแบบสุ่มของ CNN และในงานวิจัย [5] ได้เสนอวิธีการใหม่ในการขจัดฉลากรบกวนจากชุด
ข้อมูล โดยใช้วิธีแนวคิดระยะทางแบบยุคลิด ท าให้สามารถท าความสะอาดฉลากรบกวนได้อย่างรวดเร็วและ
สามารถลบฉลากที่ไม่ถูกต้องได้มากกว่า 90% และมีการตรวจสอบผลกระทบของสัญญาณรบกวน โดยแยก
ประเภทการเรียนรู้ [6][7][8] การศึกษาการเรียนรู้ของเครื่องส่วนใหญ่มุ่งเน้นไปที่การตรวจจับการรบกวนใน 
Class ถึงในเรื่องของการเพ่ิมคุณภาพของข้อมูลที่เกิดขึ้น และการแก้ไขสัญญาณรบกวนเป็นอีกวิธีหนึ่งในการ
ระบุข้อมูลที่ติดฉลากผิด จึงต้องมีปริมาณของข้อมูลการฝึกฝนที่มีขนาดใหญ่ในการวิเคราะห์  โดยปัจจัยที่จะมุ่ง
ศึกษาในงานวิจัยนี้ได้แก่ ขนาดของข้อมูลฝึกฝน, เปอร์เซ็นต์ของฉลากรบกวนในชุดข้อมูล และความซับซ้อน
ของโมเดล CNN โดยใช้ข้อมูลฝึกฝนและข้อมูลทดสอบ จ านวนข้อมูลทั้งหมด 15,000 ภาพ 
 
วัตถุประสงค์ของการวิจัย 
 เพ่ือวิเคราะห์ปัจจัยที่มีผลต่อความทนทานของโครงข่ายประสาทเทียมแบบสังวัตนาการและการใช้ 
Dropout และ Regularization เพ่ือลดผลกระทบของฉลากรบกวนแบบสุ่ม 
 
ขอบเขตการวิจัย  

1. ขอบเขตข้อมูล 
ข้อมูลฝึกฝนและข้อมูลทดสอบประกอบด้วยรูปภาพขนาด 200 พิกเซล คูณ 133 พิกเซล ทั้งหมด 

15,000 ภาพ ในหมวดยานพาหนะ แบ่งเป็น 5 Class ได้แก่ รถจักรยาน, รถบัส, รถมอเตอร์ไซค์, รถไฟ และ  
รถยนต์ 

2. ขอบเขตทางสถาปัตยกรรม 
 2.1 ฮาร์ดแวร์ (Hardware) 
 - Ubuntu 18.04.3 LTS 
 - Intel (R) Core (TM) i9-9900K CPU @ 3.60GHz 
 - NVIDIA GEFORCE RTX 2080 Ti 11GB GDDR6 
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 - RAM 16 GB 
 2.2 ซอฟต์แวร์ (Software) 
   - Keras  
  - Tensorflow 
 - Anaconda  4.7.12 with Python 3.7.3 
 2.3 สถาปัตยกรรมของโครงข่ายประสาทเทียมแบบสังวัตนาการ 
  - VGG16 

 
วิธีด าเนินการวิจัย 
 1. แบ่งชุดข้อมูล 15,000 ภาพ ออกเป็นชุดข้อมูลฝึกฝนและชุดข้อมูลทดสอบ โดยวิธี Holdout 
method 
  1.1 การจัดเก็บข้อมูลรูปภาพเพ่ือการฝึกฝน  
                  ผู้วิจัยได้จัดเตรียมข้อมูลรูปภาพทั้ง 5 Class โดยแบ่งเป็นจ านวนภาพส าหรับชุดฝึกฝน เป็น 
6,000, 8,000, 10,000, 12,000 ตามล าดับ จากนั้นน ารูปภาพที่ได้จัดเก็บเป็น Class โดยแยกเป็นแฟ้มข้อมูล
ของแต่ละ Class และแบ่งรูปภาพในจ านวนที่เท่ากัน ตัวอย่างแสดงดังภาพที่ 1 

 
ภาพที่ 1 แสดงตัวอย่างรูปภาพชุดฝึกฝนโดยแยกเป็นแฟ้มข้อมูลแต่ละ Class 

 
  1.2 จ าลองฉลากรบกวนในชุดข้อมูลฝึกฝน ตั้งแต่ 0% 10% 20% 30% 40% เช่นสมมติว่าชุด
ข้อมูลฝึกฝนมีจ านวน 10,000 ภาพ การจ าลองฉลากรบกวน 40% คือ มีรูปภาพจ านวน 4,000 ภาพที่ฉลากไม่
ตรงกับรูป เช่น ภาพรถไฟ แต่มีฉลากบอกกลุ่มเป็น จักรยาน การจ าลองฉลากรบกวนในชุดฝึกฝนจะใช้เพ่ือ
ทดสอบความทนทานของโครงข่ายประสาทเทียมแบบสังวัตนาเมื่อเรียนรู้จากชุดฝึกฝนที่มีฉลากรบกวน  
 2. เมื่อได้ชุดข้อมูลฝึกฝนแล้วจะท าการประมวลผล โดยให้โมเดล CNN เรียนรู้จากชุดฝึกฝนที่มีฉลาก
รบกวน การทดสอบความทนทานจะอาศัยการวัดค่าความแม่นย าของโมเดลบนชุดข้อมูลทดสอบ หากโมเดลมี
ความทนทานต่อฉลากรบกวนสูง ค่าความแม่นย าควรจะสูงไปด้วย 
 3. ทดสอบความทนทานโดยวัดค่าความแม่นย าของโมเดลบนชุดข้อมูลทดสอบ ถ้าความแม่นย า ไม่
ต่างจากกรณีที่มีฉลากรบกวน 0% แสดงว่าโมเดลทนทานต่อฉลากรบกวน ดังภาพที่ 2 
 



 

 การประชมุวิชาการน าเสนอผลงานวิจัยระดับชาติและนานาชาติ ครั้งที่ 14  
"Global Goals, Local Actions: Looking Back and Moving Forward 2021"  

 วันพุธที่ 18 สิงหาคม 2564  
 

 

    723 

เริ่มต้น

ก าหนดค่าเริ่มต้น
ให้กับชุดข้อมูลฝึกฝน

จ าลองฉลากรบกวน
ในชุดข้อมูลฝึกฝน

ประมวลผลโมเดล CNN

เพิ่ม/ลด จ านวนภาพ
ปรับค่าเร่ิมต้น

ทดสอบความทนทาน

แสดงผลลัพธ์

จบ

Input : รูปภาพ

No

Yes

 
 

ภาพที่ 2 แสดงขั้นตอนการฝึกฝนโมเดล CNN จากชุดฝึกฝนที่มีฉลากรบกวน 
 

 4. ท าซ้ าในข้อที่ 1-3 เพ่ิม/ลด จ านวนภาพในชุดฝึกฝนเป็น 6,000, 8,000, 10,000, 12,000 
 5. ท าซ้ าในข้อที่ 1-3 ปรับความซับซ้อนของโมเดล โดยใช้เทคนิค Dropout Regularization และ
ก าหนด Dropout Parameter เป็น 0.1, 0.3, 0.5, 0.7, 0.9 หรือเทคนิค Regularization แบบ L1 และ L2 
โดยก าหนด Regularization Parameter เป็น 0.1, 0.01, 0.001 ตามล าดับ แล้วทดสอบความแม่นย า โดย
สมมติฐานของการใส่ Regularization คือการลดความซับซ้อนของโมเดลด้วยวิธีดังกล่าวอาจสามารถปรับปรุง
ความทนทานของฉลากรบกวนต่อโมเดลได้ระดับหนึ่ง 
 
ผลการวิจัย  
 การทดลองนี้จะท าการวิเคราะห์ปัจจัยที่มีผลต่อความทนทานของโครงข่ายประสาทเทียมแบบสังวัตนา
การต่อฉลากรบกวนแบบสุ่ม และเทคนิคในการจ าแนกข้อมูลที่ได้รับความนิยมคือโครงข่ายประสาทเทียม
แบบสังวัตนาการ ใช้ในการจ าแนกประเภท โดยเฉพาะอย่างยิ่งกับข้อมูลน าเข้าแบบรูปภาพ เพราะเป็นการ
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จ าลองการรับภาพของประสาทตามนุษย์และเป็นโมเดลที่มีความซับซ้อนสูง จึงจะศึกษาผลการทดลองว่าฉลาก
รบกวนมีผลต่อความทนทานของโครงข่ายประสาทเทียมแบบสังวัตนาการหรือไม่ ในการแบ่งชุดข้อมูล 15,000 
ภาพ เพื่อทดสอบประสิทธิภาพของโครงข่ายประสาทเทียมแบบสังวัตนาการต่อฉลากรบกวนแบบสุ่มนั้น  
จะแบ่งชุดข้อมูลออกเป็นชุดข้อมูลฝึกฝนและชุดข้อมูลทดสอบ และเพ่ิม/ลดจ านวนภาพในชุดฝึกฝนเป็น 6,000, 
8,000, 10,000, 12,000 จ าลองฉลากรบกวนในชุดข้อมูลฝึกฝน ตั้งแต่ 0% 10% 20% 30% 40% เนื่องจาก
ข้อจ ากดัของพ้ืนที่น าเสนอ ผู้วิจัยจะแสดงผลบางส่วนที่น่าสนใจดังนี้ 
 
ตารางท่ี 1 แสดงผลการทดลองชุดฝึกฝน 8,000 ฉลากรบกวน  20% ไม่ใช้ L1 และ L2 Regularization 

Dropout Accuracy Loss 
0.0 

  
0.1 

  
0.3 
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0.5 

  
0.7 

  
0.9 

  
 
 จากตารางที่ 1 ผลการทดลองชุดฝึกฝน 8,000 ภาพที่ปะปนด้วยฉลากรบกวน 20%  และไม่ใช้ L1 หรือ 
L2 Regularization พบว่า Dropout มีผลในการชะลอการเกิด Overfitting กับฉลากรบกวน ดังสังเกตได้จาก
จุดตัดของเส้น Training Accuracy (ส้ม) และเส้น Test Accuracy (น้ าเงิน) จะเกิดขึ้นช้าขึ้นระหว่ าง
กระบวนการฝึกฝน หลังจากที่เส้นกราฟตัดกันค่าความแม่นย าบนชุดทดสอบก็มีแนวโน้มลดลงเรื่อง ทั้งที่ความ
แม่นย าบนชุดฝึกหัดเพ่ิมข้ึน แสดงให้เห็นถึงสถานการณ์ Overfitting  ทั้งนี้เมื่อใช้ Dropout เท่ากับ 0.9 พบว่า
เส้นกราฟทั้งสองไม่ตัดกันเลย แสดงให้เห็นว่าไม่เกิดการ Overfitting ขึ้นกับฉลากรบกวน และเป็นหลักฐาน
หนึ่งที่แสดงว่าเมื่อก าหนดค่าเหมาะสม Dropout จะช่วยลดความซับซ้อนของโมเดลและท าให้โมเดลมีการ
เรียนรู้จากข้อมูลที่มีฉลากรบกวนได้ดีขึ้น 
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ตารางที่ 2 แสดงผลการทดลองชุดฝึกฝน 12,000 บนฉลากรบกวน  40% และ Regularization แบบ L1 โดย
ไม่ใช้ Dropout 

L1 
Regularization  

Accuracy Loss 

0.001 
 

  
0.01 

  
0.1 

  
 

 
จากตารางที่ 2 ทดลองบนชุดฝึกฝน 12,000 ภาพ และฉลากรบกวน  40% Regularization แบบ L1 

จะเห็นได้ว่าเมื่อไม่มีการก าหนดค่า Dropout แต่มีการใช้ Regularization แบบ L1 ณ ค่า 0.01 สามารถลด
ความซับซ้อนของโมเดลและท าให้โมเดลทนทานต่อฉลากรบกวนได้ โดยเส้นกราฟของค่าความแม่นย าบนชุด
ฝึกฝน ไม่ตัดกับเส้นกราฟค่าความแม่นย าบนชุดทดสอบ และได้ความแม่นย าใกล้เคียงกับกรณีสร้างโมเดลบน
ข้อมูลที่ไม่มีฉลากรบกวนปะปน  
 



 

 การประชมุวิชาการน าเสนอผลงานวิจัยระดับชาติและนานาชาติ ครั้งที่ 14  
"Global Goals, Local Actions: Looking Back and Moving Forward 2021"  

 วันพุธที่ 18 สิงหาคม 2564  
 

 

    727 

ตารางที่ 3 แสดงผลการทดลองชุดฝึกฝน 8,000  จ าลองฉลากรบกวน  20% Regularization แบบ L2 และ
ไม่ใช้ Dropout 

L2 
Regularization 

Accuracy Loss 

0.001 
 

  
0.01 

  
0.1 

  
 

ตารางที่ 3 ซึ่งแสดงผลการทดลองบนชุดฝึกฝน 8,000 ภาพและจ าลองฉลากรบกวน  20% พบว่า
Regularization แบบ L2 ไม่แสดงให้เห็นความสามารถในการลดความซับซ้อนของโมเดล โดยสังเกตได้ว่ายัง
เกิด Overfitting ณ ทุกค่าของ Regularization เพียงแต่เกิดช้าหรือเร็วเท่านั้น  
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อภิปรายผลการวิจัย 
 จากการวิเคราะห์ปัจจัยด้านความซับซ้อนของตัวแบบที่มีผลต่อความทนทานของฉลากรบกวนแบบ

สุ่มโดยใช้โครงข่ายประสาทเทียมแบบสังวัตนาการ อธิปรายผลการวิจัยได้ดังนี้ 
โครงข่ายประสาทเทียมแบบสังวัตนาการมีความอ่อนไหวต่อปริมาณของฉลากรบกวนแบบสุ่มในชุด

ข้อมูลฝึกหัด ซึ่งเมื่อมีการจ าลองฉลากรบกวน 0% ถึง 40% ในชุดฝึกฝน จะพบว่าโครงข่ายประสาทเทียมได้รับ
ผลกระทบ โดยสังเกตจากแนวโน้มที่จะเกิด Overfitting กับฉลากที่ผิดพลาดมากขึ้น ว่าเมื่อมีการก าหนดค่า 
Dropout เพ่ือใช้ลดความซับซ้อนของโมเดล ด้วยค่า Dropout Parameter ที่เหมาะสม (ในที่นี้พบว่าค่า
ดังกล่าวมีค่าเท่ากับ 0.9) จะส่งผลให้ไม่เกิด Overfitting ดังแสดงผลด้วยกราฟ Classification Accuracy และ
ท าให้โมเดลมีความแม่นย าในการท านายข้อมูลทดสอบใกล้เคียงกับกรณีที่สร้างตัวแบบจากข้อมูลฝึกหัดที่ไม่มี
ฉลากรบกวน ซึ่งสามารถอธิบายในเชิงความซับซ้อนของตัวแบบได้ว่า Dropout ไปลดความซับซ้อนของ
โครงข่ายประสาทเทียมแบบสังวัตนาการท าให้เกิด Overfitting น้อยลงหรือไม่เกิดเลย  

การใช้เทคนิค Regularization ก็เป็นอีกเทคนิคหนี่งที่ใช้เพ่ือลดความซับซ้อนของโมเดล โดยจากการ
ทดลองทั้งแบบ L1 และ แบบ L2 เพ่ือเพ่ิมความทนทานต่อฉลากรบกวน โดยไม่มีการก าหนดค่า Dropout 
พบว่า L1 Regularization สามารถน ามาประยุกต์ใช้เพ่ือท าให้โมเดลทนทานต่อฉลากรบกวนได้ดี (ในกรณีนี้
พบว่าค่าที่เหมาะสมคือ 0.01) อย่างไรก็ตามเทคนิค Regularization แบบ L2 เหมือนจะไม่มีประสิทธิภาพใน
การลดความซับซ้อนของตัวแบบเพียงพอ สังเกตได้ว่าโครงข่ายประสาทเทียมแบบสังวัตนาการที่ประยุกต์ใช้ 
Regularization แบบ L2 ยังคงเกิด Overfitting ได้อยู่ เพียงแต่การน า Regularization แบบ L2 มาใช้จะ
ชะลอการเกิดขึ้นของ Overfitting แต่ยังมีข้อจ ากัดในการทดลองเนื่องจากขั้นตอนการฝึกสอนโครงข่าย
ประสาทเทียมเมื่อใช้ชุดฝึกฝนและชุดทดสอบที่มากขึ้น จ าเป็นต้องใช้เวลาในการประมวลผลมากขึ้น เพ่ือให้
การเรียนรู้มีประสิทธิภาพ จึงต้องใช้เครื่องคอมพิวเตอร์ที่มีการประมวลผลข้อมูลที่มีประสิทธิภาพรองรับการ
ทดลองกับขนาดของข้อมูลจ านวนมากๆ ได้ ซึ่งในการทดลองนี้ได้ใช้เครื่องเซิร์ฟเวอร์ศูนย์วิจัยวิทยาการข้อมูล
คณะวิทยาศาสตร์ มหาวิทยาลัยเชียงใหม่ 

จากงานวิจัยที่ผ่านมาได้กล่าวว่า ผลการทดลองค่าความแม่นย าในการทดสอบมีการลดลงเมื่อมีฉลาก
รบกวนที่เพ่ิมขึ้น จึงท าให้ผู้วิจัยท าการศึกษาข้อมูลและปัจจัยต่างๆที่เกี่ยวข้อง โดยมีปัจจัยบางอย่างที่ส่งผลต่อ
ความทนทาน หรือความอ่อนไหวต่อฉลากรบกวนของ CNN ในการศึกษาครั้งนี้ผู้วิจัยจึงได้ท าการทดลองโดยใช้ 
VGG โมเดลและฉลากรบกวนแบบสุ่มเท่านั้น ด้วยเหตุนี้การศึกษาวิจัยบนโครงข่ายประสาทเทียมแบบสังวัตนา
การที่นิยมอ่ืนๆ เช่น ResNet, Inception หรือ DenseNet รวมไปถึงการศึกษาฉลากรบกวนแบบไม่สุ่ม ก็เป็น
แนวทางท่ีน่าสนใจศึกษาต่อในอนาคต 
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