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งานวิจัยฉบับนีมี้วตัถุประสงคเ์พื่อสรา้งแบบจ าลองการคดัแยกสายพันธุม์ะม่วงของไทยโดยใช้

เทคนิคการเรียนรูข้องเครื่อง โดยใชแ้บบจ าลองจ าแนกขอ้มูลดว้ยโครงข่ายประสาทเทียมแบบสังวัฒนาการ  
(Convolutional Neural Network) และแบบจ าลองที่ถูกฝึกฝนแลว้ (Transfer Learning) ดว้ยการใชก้ลุ่มภาพ
เรขาคณิต 16 (Visual Geometry Group :VGG16) เพื่อสรา้งแบบจ าลอง โดยมีการน าอัลกอริทึม Root Mean 
Square Propagation (RMSProp) และ Adaptive Moment Estimation (Adam) เข้ามาเพิ่มประสิทธิภาพใน
การเรียนรูข้องโมเดล ซึ่งชดุขอ้มลูที่ใชป้ระกอบดว้ยภาพถ่ายมะม่วง 4 สายพนัธุ ์ไดแ้ก่ มะม่วงแกว้ขมิน้, มะม่วง
เขียวเสวย, มะม่วงน า้ดอกไม้, และมะม่วงน า้ดอกไมส้ีทอง รวมทั้งน าภาพมะม่วงจากต่างประเทศมาท าการ
ทดลองในงานวิจัย ซึ่งประกอบไปด้วยจ านวนภาพมะม่วงของไทยทั้งหมด  492 ภาพ และมะม่วงสายพันธุ์
ต่างประเทศจ านวน 123 ภาพ ผูว้ิจยัไดเ้พิ่มการทดลองโมเดลดว้ยการน าเทคนิคในการปรบัเสริมของภาพมาใช้
ร่วมกับการเรียนรูข้องโมเดล และไดเ้ปรียบเทียบการเรียนรูข้องอัลกอริทึมของทั้งสองอัลกอริทึม  ดังนั้นผูว้ิจัย
ก าหนดใหมี้การค่าความถูกตอ้งและความแม่นย าในการจ าแนกขอ้มูลจาก  5 วิธีประกอบดว้ยค่าความถูกตอ้ง 
(Accuracy), ค่าความแม่นย า (Precision), ค่าความถกูตอ้งของการท านายว่าจะเป็นจรงิ (Recall) และค่าเฉลี่ย
ที่วัดความสามารถของแบบจ าลอง (F1-Score Macro Average) และพืน้ที่ใตโ้คง้ (ROC) หลังจากท าการหา
ค่าพารามิเตอรท์ี่ดีที่สดุแลว้ แมว้่ามาจากผลการทดลองชีว้่าประสิทธิภาพผลการท านายมีความใกลเ้คียงกนั  แต่
แบบจ าลองที่ถกูฝึกฝนแลว้ (Transfer Learning) ดว้ยการใชก้ลุ่มภาพเรขาคณิต 16 (Visual Geometry Group 
:VGG16) จากการใชอ้ลักอริทึม RMSProp ดีกว่าการใชอ้ัลกอริทึม Adam และดีกว่าการใชแ้บบจ าลองจ าแนก
ขอ้มูลดว้ยโครงข่ายประสาทเทียมแบบสังวัฒนาการ  (Convolutional Neural Network) ที่มีการใชอ้ัลกอริทึม 
Adam ซึง่สามารถแสดงค่าความถกูตอ้งในการจ าแนกสายพนัธุม์ะม่วงมะม่วงของไทยไดด้ีกวา่รอ้ยละ 96 

 
ค าส าคญั : การรูจ้  าของภาพ, การจดักลุ่มของขอ้มลู, การสกดัคณุลกัษณะของภาพ, การเรยีนรูข้องเครื่อง 
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The purpose of this research is to develop a model for classifying Thai mangoes using 

machine learning techniques, including Convolutional Neural Network (CNN) and Transfer Learning 
with Visual Geometry Group (VGG16), and algorithms such as Root Mean Square Propagation 
(RMSProp) and Adaptive Moment Estimation (Adam) to enhance the learning performance of the 
model. The dataset contained 492 Thai mango images representing four varieties: Keawkramin, 
Khiao Sa-woey, Nam Dok Mai, and Nam Dok Mai-Srithong. In addition, this study also included 123 
foreign mango images in the experiment. Additionally, the researchers applied image enhancement 
techniques to create the model and compared the learning performance of both algorithms. The 
accuracy and precision of the model were evaluated using five methods: Accuracy, Precision, 
Recall, and F1-Score Macro Average, as well as the Receiver Operating Characteristic (ROC). The 
experimental results revealed a similar prediction performance between the models. The prediction 
model used the VGG transfer learning technique was pre-trained with the RMSProp algorithm 
performed better than the prediction model, which used the Adam algorithm and the CNN model, 
which also employed the Adam algorithm. The VGG transfers learning model achieved an accuracy 
over 96% in classifying each Thai mango. 

 
Keyword : Deep learning, Feature Extraction, Image Classification, Convolutional Neural Network, 
Transfer learning 
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สารนิพนธส์  าเรจ็ลลุว่งไดด้ว้ยความเมตตากรุณาช่วยเหลือ และความเอาใจใสอ่ย่างดียิ่งตลอดจน
การใหค้ าแนะน า และขอ้คิดเห็นท่ีเป็นประโยชนอ์ย่างยิ่งส าหรบัการปรบัแกไ้ขขอ้บกพรอ่งจากคณะกรรมการ
ผูค้วบคมุสารนิพนธ ์ผูว้ิจยัขอกราบขอบพระคณุ 

อาจารยเ์รืองศกัดิ์ ตระกลูพทุธิรกัษ์ ท่ีใหค้วามเมตตากรุณาเป็นท่ีปรกึษาและใหค้วามช่วยเหลือชี ้
แนวทางในสิ่งท่ีเป็นประโยชนต์่อการศึกษาและการท าสารนิพนธด์ว้ยความเอาใจใสต่ลอดมา  รวมทัง้ ผูช้่วย
ศาสตราจารย ์ดร.ศิริสรรพ เหล่าหะเกียรติ ท่ีกรุณาใหข้อ้เสนอแนะต่างๆเพิ่มเติมแก่ผูว้ิจยั ท าใหส้ารนิพนธ์
ฉบบันีม้ีความสมบรูณย์ิ่งขึน้ ผูว้ิจยัขอกราบขอบพระคณุเป็นอย่างสงูไว ้ณ โอกาสนี ้

ขอกราบขอบพระคุณคณาจารย์และกรรมการบริหารหลักสูตรสาขาวิทยาการข้อมูล  คณะ
วิทยาศาสตร ์มหาวิทยาลยัศรีนครินทรวิโรฆทุกท่าน ท่ีไดก้รุณาประสิทธ์ิประสาทความรูต้่างๆ ใหแ้ก่ผูว้ิจยั 
ตลอดจนใหค้วามช่วยเหลือในการท าวิจยัในครัง้นี ้

ขอขอบคณุนางสาวปรียาพกัตร ์สมวิทรู ท่ีเป็นท่ีปรกึษาและใหค้ าแนะน าท่ีดีเสมอมาตลอดการท า
วิจยัในครัง้นี ้

ขอขอบคณุพี่ๆ และเพื่อนๆ สาขาวิชาวิทยาการขอ้มลู คณะวิทยาศาสตร ์รวมทัง้บคุคลอีกหลาย
ท่านท่ีไม่ไดก้ลา่วนามไว ้ณ ท่ีนีท่ี้ไดใ้หค้วามช่วยเหลือและเป็นก าลงัใจใหก้บัผูว้ิจยัมาโดยตลอด 

สุดท้ายนี้ ผู้วิจัยขอน้อมร  าลึกคุณบิดามารดาและครูอาจารย์ ท่ีอบรมสั่งสอนให้ความรูเ้ป็น
ก าลงัใจและใหก้ารสนบัสนนุผูว้ิจยัดว้ยดีตลอดมา 
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บทที ่1  
บทน ำ 

1. ภมิูหลัง 
เนื่องจากในประเทศไทยเป็นประเทศเขตฤดูรอ้นตลอดทั้งปี และอยู่ในกลุ่มประเทศ

อาเซียน ดังนั้นผลผลิตทางการเกษตรที่นิยมเพาะปลูกทั้งการบริโภคและจ าหน่ายส่งออกไปยัง
ต่างประเทศและเป็นที่นิยมคือ มะม่วง ซึ่งจากขอ้มูลการส่งออกมะม่วงของประเทศไทยตัง้แต่ปี 
พ.ศ. 2560 ถึงปี 2565 ประเทศไทยมีการส่งออกมะม่วงโดยเฉลี่ยอยู่ที่ 101,046.36 ตัน หรือคิด
เป็น 4,475.37 ลา้นบาท (รุง่นภา พิมมะศรี, 2565) จากขอ้มลูอา้งอิงขา้งตน้การสง่ออกมะม่วงของ
ไทยจงึถือวา่เป็นเศรษฐกิจกลกัในภาคผลไมข้องประเทศไทยจากการผลิตมะม่วงของชาวเกษตรกร
แต่กระบวนการตรวจสอบและคดัแยกสายพันธุข์องมะม่วงยงัคงเป็นระบบใชค้วามสามารถของ
มนุษย์อาจส่งผลให้เกิดความล่าช้าและคุณภาพต ่าซึ่งอาจส่งผลต่อความต้องการของลูกค้า 
กระบวนการตรวจสอบ และจ าแนกมะม่วงอย่างรวดเรว็นัน้จงึมีความส าคญัต่อการเก็บเก่ียวที่ดีขึน้ 
นอกจากนีป้ระเทศไทยมีการน าเทคโนโลยีที่ท  าใหส้ามารถเพิ่มศกัยภาพดา้นการแปรรูปอาหาร ซึ่ง
การแปรรูปมะม่วงมีการแปรรูปที่หลากหลายวิธี เช่น มะม่วงดอง มะม่วงอบแหง้ มะม่วงกวน แยม
มะม่วง และมะม่วงกระป๋อง เป็นตน้ โดยการแปรรูปมะม่วงสามารถช่วยเพิ่มมลูค่าและสามารถยืด
อายกุารเก็บรกัษาของมะม่วงได ้แต่การแปรรูปของมะม่วงขึน้อยู่กบัพนัธุข์องมะม่วงแต่ละสายพนัธุ ์
(Kaset GO, 2566) จากการแปรรูปมะม่วงเป็นรูปแบบมะม่วงกระป๋องนัน้ พบว่าตลาดการสง่ออก
มะม่วงกระป๋องมีมลูค่าการส่งออกในปี 2564 อยู่ที่ 1,505.59 ลา้นบาท และมีมูลค่าการส่งออก
เพิ่มขึน้เป็น 1,718.42 ลา้นบาทในปี 2565 โดยตลาดการส่งออกที่ส  าคัญ ไดแ้ก่ ประเทศญ่ีปุ่ น 
สหรฐัอเมรกิา จีน ออสเตรเลีย และสหราชอาณาจกัร ซึง่มีขอ้มลูการสง่ออกตามตารางที่ 1 ดงันี ้ 

ตาราง 1 ตลาดสง่ออก 5 อนัดบัแรกของไทยรายสินคา้ สินคา้มะม่วงกระป๋อง 

ประเทศ 
มูลค่า : ล้านบาท อัตราขยายตัว (%) สัดส่วน (%) 

2564 2565 2564 2565 2564 2565 

ญ่ีปุ่ น 438.76 544.9 15.4 24.19 29.14 31.71 

สหรฐัอเมรกิา 417.2 479.53 10.66 14.94 27.71 27.91 

จีน 40.19 47.7 117.52 18.68 2.67 2.78 
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ตาราง 1 (ตอ่) 

ประเทศ 
มูลค่า : ล้านบาท อัตราขยายตัว (%) สัดส่วน (%) 

2564 2565 2564 2565 2564 2565 

ออสเตรเลีย 100.92 130.57 2.21 29.38 6.7 7.6 

สหราช
อาณาจกัร 

58.8 49.96 -15.76 -15.03 3.91 2.91 

รวมทัง้สิน้ 1,505.59 1,718.42 21.11 14.14 100 100 

ที่มา: ส านกังานปลดักระทรวงพาณิชย ์(2566) 

ดงันัน้ ผูว้ิจยัจงึมุ่งมั่นวิธีการในการคดัแยกสายพนัธุม์ะม่วงของไทยดว้ยเทคนิคการเรียนรู ้
ของเครื่องทั้งแบบจ าลองจ าแนกข้อมูลด้วยโครงข่ายประสาทเทียมแบบสังวัฒนาการ 
(Convolutional Neural Network) และแบบจ าลองที่ถูกฝึกฝนแลว้ (Transfer learning) ดว้ยการ
ใชก้ลุ่มภาพเรขาคณิต 16 (Visual Geometry Group :VGG16) เพื่อน ามาใชใ้นการคัดแยกสาย
พนัธุข์องมะม่วงจากจ านวนชดุขอ้มลูทัง้หมด 615 ขอ้มลู โดยประกอบไปดว้ยมะม่วงสายพนัธุข์อง
ไทย ไดแ้ก่ แกว้ขมิน้ เขียวเสวย น า้ดอกไม ้และน า้ดอกไมส้ีทอง และมะม่วงสายพนัธุต์่างประเทศ  
ซึ่งความแตกต่างของมะม่วงของไทยทั้ง 4 สายพันธุ์ (ส านักงานเกษตรและสหกรณ์, 2565) มี
ลกัษณะตามตารางที่ 2 ดงันี ้

ตาราง 2 ลกัษณะของมะม่วงทัง้ 4 สายพนัธุข์องไทย 

สายพนัธุม์ะม่วง รูปรา่งของมะม่วง ลกัษณะของพืน้ผิว 

แกว้ขมิน้ ผลอว้นปอ้ม ผิวสีเขียว 
พืน้ผิวมีนวล มีจดุประ 

เขียวเสวย ผลกลมอมูยาว กน้ผลงอ เรยีวมน 
ปลายแหลม 

ผิวสีเขียวเขม้ 
พืน้ผิวมีนวล มีจดุประ 
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ตาราง 2 (ตอ่) 

สายพนัธุม์ะม่วง รูปรา่งของมะม่วง ลกัษณะของพืน้ผิว 

น า้ดอกไม ้ ผลกลม อมู กน้ผลเรยีวแหลม ผิวสีเขียวอมเหลือง 
พืน้ผิวมีนวล มีจดุประ 

น า้ดอกไมส้ทีอง ผลกลม อมู กน้ผลเรยีวแหลม ผิวสีเหลืองทอง  
พืน้ผิวมีนวล มีจดุประ 

ที่มา: ส านกังานเกษตรและสหกรณ ์(2022) 

2. ความมุง่หมายของงานวิจัย 
ในการวิจยัครัง้นีผู้ว้ิจยัไดต้ัง้ความมุ่งหมายไวด้งันี ้

2.1 เพื่อสรา้งแบบจ าลองการคดัแยกสายพนัธุม์ะม่วงดว้ยการเรียนรูข้องเครื่อง โดย
ใชแ้บบจ าลองจ าแนกขอ้มลูดว้ยโครงข่ายประสาทเทียมแบบสงัวฒันาการ (Convolutional Neural 
Network) แบบจ าลองที่ถูกฝึกฝนแลว้ (Transfer learning) ด้วยการใช้กลุ่มภาพเรขาคณิต 16 
(Visual Geometry Group :VGG16) และใชอ้ลักอรทิมึ Adam และ RMSprop  

 2.2 เพื่อเปรียบเทียบประสิทธิภาพของแบบจ าลองขอ้มลูโครงข่ายประสาทเทียม
ทัง้สองแบบจ าลองหลกั คือ แบบจ าลองจ าแนกขอ้มลูดว้ยโครงข่ายประสาทเทียมแบบสงัวัฒนา
การ (Convolutional Neural Network) แบบจ าลองที่ถูกฝึกฝนแลว้ (Transfer learning) ดว้ยการ
ใชก้ลุ่มภาพเรขาคณิต 16 (Visual Geometry Group :VGG16)โดยใชภ้าพมะม่วงทัง้ 4 สายพนัธุ์
ของไทยและพนัธุจ์ากต่างประเทศ เพื่อดปูระสิทธิภาพของแบบจ าลองที่สรา้งขึน้ โดยใชก้ารวดัค่า 
Precision, Recall, F1-score และ  ROC เป็นต้นในการวัดความถูกต้องในการท านายและ
ประสิทธิภาพของแบบจ าลอง 

 
3. ความส าคญัของการวิจยั 

จากการคัดแยกมะม่วงแบบระบบแมนนวลของเกษตรกรท าใหเ้กิดความล่าชา้ในการ
สง่ออกมะม่วงในปัจจบุนัและไม่ตอบสนองตอ่ความตอ้งการของลกูคา้ ดงันัน้การศกึษาการคดัแยก
สายพนัธุม์ะม่วงดว้ยเครื่อง โดยใชเ้ทคนิคการประมวลภาพและการแยกประเภทดว้ยการเรียนรูข้อง
เครื่อง เป็นวิธีที่จะช่วยใหก้ารคดัแยกสายพนัธุม์ะม่วงมีความรวดเรว็และมีคณุภาพที่ดีขึน้ได้ การ
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วิจยัครัง้นีไ้ดศ้กึษาการคดัแยกสายพนัธุม์ะม่วงที่ไดร้บัความนิยมมากที่สดุในปัจจบุนัของไทย ไดแ้ก่ 
มะม่วงสายพนัธุแ์กว้ขมิน้ เขียวเสวย น า้ดอกไม ้และน า้ดอกไมส้ีทอง 

 
4. ขอบเขตของการวิจัย 

ภาพที่น  ามาใชใ้นงานวิจยัครัง้นีเ้ป็นภาพที่ไดจ้ากการถ่ายท ามะม่วงสายพนัธุข์องไทยใน
ขณะที่ก าลงัหมุนภาพ โดยฉากหลงัของมะม่วงเป็นพืน้หลงัสีขาว ขนาดของภาพก่อนเริ่มด าเนิน
ขัน้ตอนจดัการขอ้มลู มีขนาด 6000 x 4000 พิกเซล โดยขอ้มลูมาจากการเก็บรวบรวมของผูว้ิจัย 
จึงมีภาพมะม่วงสายพันธุข์องประเทศไทยจ านวนทัง้ 4 สายพันธุ์ ไดแ้ก่ มะม่วงแกว้ขมิน้มะม่วง
เขียวเสวย มะม่วงน า้ดอกไม ้และมะม่วงน า้ดอกไมส้ีทอง และมะม่วงสายพนัธุจ์  านวนทัง้หมด 492 
ภาพ และภาพพนัธุม์ะม่วงจากประเทศอื่นๆ จ านวน 123 ภาพ 

 
5. นิยามศัพทเ์ฉพาะ 

ศัพทท์ี่  1 Deep Learning หมายถึงการเรียนเชิงลึกของเครื่อง ที่ใชโ้ครงข่ายประสาท
เทียมเพื่อใหค้อมพิวเตอรส์ามารถเรยีนรูแ้ละท างานไดเ้หมือนมนษุย ์

ศพัทท์ี่ 2 Neural Network หมายถึงโครงข่ายประสาทเทียม หรือแบบจ าลองคณิตศาสตร์
ที่จ  าลองการท างานของระบบประสาทเทียมในสมองมนษุย ์

ศัพท์ที่  3 Convolutional neural networks หรือเรียกว่า CNN  หมายถึงการวิเคราะห์
รูปภาพที่มนษุยม์องเห็น โดยจะแบ่งรูปภาพออกเป็นพืน้ที่ย่อย ๆ หรือภาพจดุเล็กๆแต่ละอนัเพื่อท า
การวิเคราะหเ์มตรกิของรูปภาพ 

ศพัทท์ี่ 4 Transfer Learning หมายถึงเทคนิคที่ช่วยลดเวลาการเทรนแบบจ าลอง Deep 
Learning ดว้ยการน าบางส่วนของแบบจ าลองที่เทรนเรียบรอ้ยแลว้ กับงานที่ใกลเ้คียงกัน มาใช้
เป็นสว่นหนึ่งของแบบจ าลองใหม่ 

ศัพท์ที่  5 Data Augmentation หมายถึงเทคนิคการเพิ่มข้อมูลภาพโดยการท าการ
ปรบัแตง่หรือแปลงภาพเดิมใหเ้ป็นรูปแบบใหม่ๆ เช่น การหมนุภาพ การเปลี่ยนขนาดของภาพ การ
ปรบัเพิ่มความหลากหลายใหก้บัชดุขอ้มลูในการเทรนแบบจ าลอง Deep Learning 

ศพัทท์ี่ 6 Learning Rate หมายถึงอตัราการเรยีนรูข้องแบบจ าลอง Deep Learning หรือ 
Neural Network ในการปรบัค่าพารามิเตอรต์่างๆ ในแต่ละรอบการเทรน โดยใชต้วัแปรเป็นคา่คงที่ 
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6. กรอบแนวคิดในงานวิจยั 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

ภาพประกอบ 1 กรอบแนวคดิในงานวิจยั 

จากภาพประกอบ 1 กรอบแนวคิดของงานวิจัยของการศึกษาวิธีการเรียนรูก้ารคดัแยก
สายพันธุ์มะม่วงของไทยดว้ยเทคนิคการเรียนรูข้องเครื่อง มีการออกแบบกรอบแนวคิดจากการ
ก าหนดขอบเขตของปัญหา การศึกษางานวิจยัที่เก่ียวขอ้ง รวมทัง้การตัง้วตัถปุระสงคแ์ละขอบเขต
ของงานวิจัยเพื่อน ามาเป็นรูปแบบหลกัของการด าเนินการวิจัย และการต่อยอดในงานวิจัย โดย
หลังจากที่ก าหนดขอบเขตของงานวิจัยแล้วจ าเป็นจะต้องออกแบบงานวิจัยตั้งแต่การใช้
แบบจ าลอง ขอ้มลูที่น  ามาประกอบในงานวิจยั การออกแบบและการวิเคราะหข์อ้มลู และวิธีการ
เก็บรวบรวมขอ้มลู เพื่อน าขอ้มลูและขัน้ตอนของการออกแบบการสรา้งแบบจ าลองไปด าเนินการ
วิเคราะหข์อ้มลู และการประเมินผลงานวิจยัที่ท  าใหส้ามารถมีความเป็นไปไดข้องการวตัถปุระสงค์
ที่ตัง้ไวข้า้งตน้ ดงันัน้งานวิจยันีจ้งึมีล  าดบัขัน้ตอนการด าเนินการ ดงันี  ้

6.1 ก าหนดปัญหา (Research Problem) 
6.2 การศกึษาเอกสารท่ีเก่ียวขอ้งกบัการวิจยั (Review Related Literatures) 
6.3 ก าหนดวัตถุประสงคข์องการวิจัยและสมมติฐาน  (Research Purposes and 

Research Hypotheses) 
6.4 การออกแบบการวิจยั (Research Design) ประกอบไปดว้ย แบบจ าลองที่ใชใ้น

การวิจยั 
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6.5 การออกแบบรูปแบบการวิเคราะหข์อ้มลู 
6.6 การเก็บรวบรวมขอ้มลู (Data Collection) 
6.7 การวิเคราะหข์อ้มลู (Data Analysis) 
6.8 การประเมินผลการวิจยั (Research evaluation) 
6.9 สรุปการวิจยั (Research summary) 
 

7. สมมุตฐิานในการวิจยั 
ปัจจัยในการคัดแยกสายพันธุ์มะม่วงของไทยจากชุดขอ้มูลการจ าแนกลักษณะ และ

พืน้ผิวของมะม่วงมีผลต่อความแม่นย าในการคัดแยกสายพันธุ์มะม่วง และประสิทธิภาพของ
แบบจ าลองตา่งๆ ที่น  ามาใช ้เพื่อตอบสนองในการลดเวลาการคดัแยกสายพนัธุ ์
 

8. ประโยชนท์ีค่าดว่าจะได้รับจากงานวิจัย 
1. แบบจ าลองส าหรบัเพื่อคดัแยกมะม่วงสายพนัธุข์องไทย  
2. สามารถน าแบบจ าลองไปประยุกตใ์ชก้ับปัญหาอื่นๆในการจ าแนกวตัถุที่มีรูปร่าง สี 

หรอืขนาดที่ใกลเ้คียงกนั 
อย่างไรก็ตาม ในบทที่ 1 นีเ้ป็นการกล่าวภาพรวมของบทวิจยัตัง้แต่ภมูิหลงั ความส าคญั 

วตัถุประสงค ์และการตัง้สมมติฐานเพื่อน าไปสู่กระบวนการวิจัยในเบือ้งตน้ โดยในบทที่ 2 การ
ทบทวนวรรณกรรมจะเป็นการทบทวนวรรณกรรมในส่วนของทฤษฎีที่น  ามาใชใ้นงานวิจยัทัง้หมด 
และการทบทวนงานวิจยัที่เก่ียวขอ้งเพื่อน ามาประยกุตแ์ละปรบัใชใ้นงานวิจยั  

  



 

บทที ่2  
ทบทวนวรรณกรรม 

 ในการวิจยัครัง้นี ้ผูว้ิจยัไดศ้ึกษาทฤษฎีต่างๆและงานวิจยัที่เก่ียวขอ้ง และไดน้ าเสนอตาม
หวัขอ้ดงัต่อไปนี ้

1. ทฤษฎีที่เก่ียวขอ้งกบังานวิจยั 
2. งานวิจยัที่เก่ียวขอ้ง 
 

1. ทฤษฎีทีเ่กี่ยวข้องกับงานวิจยั 
การเรียนรูข้องเครื่อง (Machine Learning) คืออลักอริทึมที่พัฒนาการเรียนรูข้องขอ้มูล

ต่างๆ เพื่อเป็นการเรียนรูรู้ปแบบอตัโนมัติผ่านขอ้มลู เพื่อท าการคน้หา การแยกแยะ การท านาย
ขอ้มูล (Artificial Intelligence) ซึ่งหลักการท างานของอัลกอริทึมจะท างานโดยอาศัยการสรา้ง
แบบจ าลองทางคณิตศาสตรจ์ากชุดขอ้มลูฝึกฝน (Training data) เพื่อน าแบบจ าลองมาทดสอบ
กับขอ้มูลทดสอบ (Test data) เพื่อใชใ้นการคาดคะเน หรือหาความน่าจะเป็น หรือจุดตัดสินใจ 
เพื่อน าไปสู่การพัฒนากระบวนการแก้ไขปัญหาได้อย่างเหมาะสม โดยการเรียนรูข้องเครื่อง
สามารถแบง่ออกไดห้ลายประเภท ดงันี ้

1. การเรียนรูแ้บบมีผูฝึ้กสอน (Supervised Learning) คือการเรยีนรูข้อ้มลูต่างๆ โดย
มีผูส้อน โดยอาศัยขอ้มูลในการฝึกฝน เพื่อช่วยใหส้ามารถเรียนรู ้และคาดคะเนผลลพัธต์่างๆ ได้
อย่างแม่นย ามากขึน้ โดยการเรียนรูแ้บบมีผูฝึ้กสอนนี ้นิยมน ามาใชใ้นงานที่เก่ียวกบัการเงิน และ
การวิเคราะหผ์ลการแข่งขนัตา่งๆ เป็นตน้ 

2. การเรียนรูแ้บบไม่มีผูฝึ้กสอน (Unsupervised Learning) คือการเรียนรูจ้ากเครื่อง
ที่ท  าการเรียนรูส้ิ่งต่างๆ ที่ไดร้บัดว้ยตวัเอง โดยไม่มีการตัง้ค่าเป้าหมายในแต่ละขอ้มลู ซึ่งระบบจะ
สามารถน าไปวิเคราะหแ์ละสรา้งแบบจากขอ้มลูที่ได้รบั การเรียนแบบไม่มีผูฝึ้กสอนนี ้นิยมใชก้บั
การแนะน าสินคา้หรือผลิตภณัฑ ์

3. การเรียนรูแ้บบเสริมก าลงั (Reinforcement Learning) คือการเรียนรูจ้ากการเก็บ
รวบรวมขอ้มลูความผิดพลาดและความถูกตอ้งของแบบจ าลองที่ผ่านมาตัง้แต่ในอดีต เพื่อท าให้
สามารถพัฒนาการตัดสินใจไดแ้ม่นย ามากขึน้ โดยการเรียนรูแ้บบเสริมก าลังนี ้นิยมใชก้ับการ
พฒันาระบบดา้นต่างๆ เช่น ระบบในการจดัการขอ้มลูเพื่อช่วยในการตดัสินใจเลือกอตัราสว่นของ
สินทรพัย ์ระบบการตดัสินใจโอกาสชนะของผูเ้ขา้แข่งขนั เป็นตน้  



 2 
 

1.1 แบบจ าลองจ าแนกข้อมูลด้วยโครงข่ายประสาทเทียมแบบสังวัฒนาการ 
(Convolutional Neural Network: CNN)  

แบบจ าลองจ าแนกข้อมูลด้วยโครงข่ายประสาทเทียมแบบสังวัฒนาการ 
(Convolutional Neural Network: CNN) คือสถาปัตยกรรมเครือข่ายส าหรบัการเรียนรูเ้ชิงลึกซึ่ง
เป็นการเรียนรูโ้ดยตรงจากข้อมูล และจากการจ าลองการมองเห็นของมนุษย์ที่มองพืน้ที่เป็น
ส่วนย่อยๆ โดยสามารถน ากลุ่มของส่วนย่อยๆ มาผสานกนัเขา้ดว้ยกนั เพื่อท าใหส้ามารถจ าแนก
ประเภทของวตัถ ุหรอืลกัษณะของภาพนัน้ๆ 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

ภาพประกอบ 2 โครงรา่งของแบบจ าลองขอ้มลูดว้ยโครงข่ายประสาทเทียมแบบสงัวฒันาการ 

ที่มา: Phung & Rhee (2019) 

 จากภาพประกอบ 2 โครงรา่งของแบบจ าลองขอ้มลูดว้ยโครงข่ายประสาทเทียม
แบบสังวัฒนาการมีการแบ่งโครงสรา้งการท างานเป็นสองส่วน ได้แก่ การแยกคุณลักษณะ 
(Feature Extraction) และการจ าแนกประเภท (Classification) โดยมีภาพอินพตุ น าไปสู่การแบ่ง
ชั้นของขอ้มูลหรือเลเยอร ์(Convolutional layer) เพื่อด าเนินการทางคณิตศาสตรแ์ละไดข้อ้มูล
ออกมาเป็นตัวเลข จากนัน้น าขอ้มูลมาซอ้นกันไปสู่การด าเนินการรวมเลเยอรเ์พื่อลดขนาดของ
ขอ้มลูที่ความซบัซอ้นใหมี้ขนาดเล็ก (Pooling layer) จากนัน้ไดน้  าภาพไปเรียนรูก้ารเช่ือมต่อชัน้เล
เยอร ์(Fully Connected Layer) เพื่อแยกประเภทของขอ้มลู 
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1.1.1 การแยกคุณลักษณะ (Feature Extraction) ประกอบไปดว้ยการแบ่งชั้น
ของเลเยอร ์(Convolutional layer) และการลดขนาดของขอ้มลูที่มีความซบัซอ้น (Pooling layer) 
โดยการมีการอธิบายความหมายไวด้งันี ้ 

1.1.1.1 การแบ่งชั้นของเลเยอร ์(Convolutional layer) คือเลเยอรท์ี่ใช้เพื่อ
แยกคณุสมบตัิต่างๆ โดยการแบ่งชัน้หลกัที่ใชใ้นการท าการคอนโวลชูนั (Convolution) โดยมีการ
สรา้ง Feature Maps หรือ Feature Extraction ของภาพน าเขา้ (Input Image) โดยการใช้เคอร์
เนล (Kernel) เพื่อท าการสกัดลักษณะเด่น (Features) จากภาพ และสรา้งเมทริกซ์ผลลัพธ ์
(Output Matrix) ที่มีขนาดเล็กลงจากภาพน าเขา้ ชัน้รองมาเป็นชัน้ที่ใชล้ดขนาดของภาพและย่อ
สเกลขอ้มลูที่ไดจ้าก Convolutional Layer และชัน้สดุทา้ย คือชัน้ที่ใชใ้นการประมวลผลตอ่จากชัน้ 
Convolutional Layer โดยท าหนา้ที่ในการใชฟั้งกช์ันเพื่อใหมี้การกระตุน้ (Activate) ค่าผลลัพธ์
ของชัน้ Convolutional Layer เช่น Rectified Linear Unit (ReLU) หรือซิกมอยด ์(Sigmoid) เพื่อ
เพิ่มความสามารถในการเรยีนรูแ้ละการแยกแยะของโมเดล 

1.1.1.2 การรวมเลเยอรเ์พื่อลดขนาดของขอ้มูลที่มีความซับซอ้น (Pooling 
layer) คือ การลดขนาดของแมปคณุลกัษณะที่เก่ียวขอ้งเพ่ือลดตน้ทนุในการค านวณ ท าไดโ้ดยการ
ลดการเช่ือมต่อระหว่างเลเยอรแ์ละด าเนินการอย่างอิสระในแต่ละแผนที่คณุลกัษณะ โดยมีวิธีการ
ที่ใช ้มีการด าเนินการรวมหลายประเภท โดยทั่วไปจะสรุปคุณสมบัติที่สรา้งโดยเลเยอรก์ารบิด 
(Max Pooling) ซึ่งองคป์ระกอบที่ใหญ่ที่สดุจะถูกน ามาจากฟีเจอรแ์มป (Feature Map) การรวม
ค่าเฉลี่ยจะค านวณค่าเฉลี่ยขององคป์ระกอบในสว่นรูปภาพขนาดที่ก าหนดไว้ ผลรวมทัง้หมดของ
องคป์ระกอบในส่วนที่ก าหนดไวจ้ะถกูค านวณในการรวบรวมระหว่างการแบ่งชัน้ของเลเยอร์ และ
การเรยีนรูก้ารเชื่อมต่อชัน้เลเยอร ์(Fully Connected Layer) 

1.1.1.3 การเชื่อมต่อชัน้เลเยอร ์(Fully Connected Layer: FC) ประกอบดว้ย
น า้หนักและความค่าเอนเอียงของเซลลป์ระสาท เพื่อเช่ือมต่อเซลลป์ระสาทระหว่างสองชั้นที่
แตกต่างกนั ซึ่งเลเยอรจ์ะเป็นการก าหนดค่าก่อนการปอ้นเขา้ และก าหนดการสรา้งเลเยอรส์ดุทา้ย
ของแบบจ าลองขอ้มลูดว้ยโครงข่ายประสาทเทียมแบบสงัวฒันาการ โดยน าภาพชุดขอ้มลูเขา้ไป
ยงัเลเยอรท์ี่ก  าหนด จากนัน้จะท าการเช่ือมขอ้มลูของภาพเพื่อน าไปเขา้กระบวนการจดัหมวดหมู่
ของภาพ ปกติการก าหนดและเชื่อมต่อชัน้ของภาพอยู่ที่ 2-4 เลเยอร ์การเช่ือมต่อของชัน้เลเยอรท์ี่มี
มากกวา่ชัน้เลเยอรเ์ดียวในแบบจ าลองขอ้มลูดว้ยโครงข่ายประสาทเทียมแบบสงัวฒันาการช่วยลด
การก ากบัดแูลของมนษุย ์
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1.1.1.4 การออกกลางคัน (Dropout) เม่ือคุณสมบัติทั้งหมดเช่ือมต่อกับเล
เยอร ์FC อาจท าให้เกิดการใส่ชุดข้อมูลการฝึกมากเกินไป Overfitting เกิดขึน้เม่ือแบบจ าลอง
เฉพาะท างานได้ดีกับข้อมูลฝึกฝนท าให้เกิดผลกระทบในทางลบ หรือความบิดเบือนลงต่อ
ประสิทธิภาพของแบบจ าลองเม่ือใชก้บัขอ้มลูใหม่ เพื่อแกปั้ญหาขอ้มลูการฝึกมากเกินไป เลเยอร์
ดรอปเอาท์ถูกใชโ้ดยที่เซลลป์ระสาทสองสามเซลลถ์ูกทิง้จากโครงข่ายประสาทเทียมระหว่าง
กระบวนการฝึก ส่งผลใหข้นาดของแบบจ าลองลดลง เม่ือผ่านการดรอปเอาทอ์ัตารารอ้ยละ 30 
หรือ 0.3 ของโหนดจะถูกสุ่มออกจากโครงข่ายประสาทเทียม  การออกกลางคันส่งผลใหเ้กิดการ
ปรบัปรุงประสิทธิภาพของแบบจ าลองการเรียนรูข้องเครื่อง เนื่องจากช่วยป้องกนัการโอเวอรโ์หลด
ดว้ยการท าใหเ้ครือข่ายง่ายขึน้  

1.1.1.5 ฟั งก์ชั่ น ก าร เปิ ด ใช้ งาน  (Activation Functions) เป็ น ห นึ่ ง ใน
พารามิเตอรท์ี่ส  าคญัที่สดุของแบบจ าลอง คือฟังกช์นัการเปิดใชง้านซึ่งใชเ้พื่อเรียนรูแ้ละประมาณ
ความสัมพันธ์ที่ต่อเนื่องและความซับซอ้นระหว่างตัวแปรต่างๆ  ของเครือข่าย หรือเป็นส่วนที่
ตัดสินใจว่าขอ้มูลใดของแบบจ าลองที่ควรจะเขา้ไปในทิศทางขา้งหนา้และขอ้มูลที่ไม่ควรอยู่ใน
เครือข่าย โดยมีฟังกช์ันการเปิดใชง้านที่ใชก้ันทั่วไปหลายอย่าง เช่น ReLU, Softmax, tanH และ
ฟังกช์นั Sigmoid มีการใชง้านเฉพาะส าหรบัแบบจ าลองขอ้มลูดว้ยโครงข่ายประสาทเทียมแบบสงั
วฒันาการ โดยการจ าแนกแบบไบนารี ควรใชฟั้งกช์นั Sigmoid และ Softmax ส าหรบัการจ าแนก
ประเภทหลายคลาส ซึง่โดยทั่วไปมกันิยมใช ้Softmax เพราะเป็นฟังกช์นัการกระตุน้ในแบบจ าลอง
ซึง่ก าหนดว่าเซลลป์ระสาทควรถกูกระตุน้ หรือตดัสินใจใสข่อ้มลูที่มีความส าคญัที่จะท านายโดยใช้
การด าเนินการทางคณิตศาสตร ์
 

1.2 แบบจ าลองทีถู่กฝึกฝนแล้ว (Transfer Learning) 
Transfer learning เป็นทฤษฎีที่ใชแ้บบจ าลอง Deep learning ที่ฝึกเรียบรอ้ยแลว้ 

ส าหรบัการเรียนรูง้านอื่นๆ ซึ่งช่วยลดเวลาและค่าใชจ้่ายในการฝึกแบบจ าลองใหม่  โดยการน า
แบบจ าลองที่ฝึกเรียบรอ้ยแลว้ไปใชก้บังานที่ใกลเ้คียงกนั เช่น การตรวจจับวตัถุ การจ าแนกภาพ 
หรอืการแปลภาษา โดยไม่ตอ้งฝึกแบบจ าลองใหม่ตัง้แต่ตน้ ซึง่น  าไปสูก่ารลดเวลาและค่าใชจ้่ายใน
การฝึกแบบจ าลองใหม่ 

ดังนั้นกรณี ของ ImageNet dataset กับ  ILSVRC แบบจ าลองที่ ถูกฝึกฝนแล้ว 
(Transfer learning) ดว้ยการใชก้ลุม่ภาพเรขาคณิต 16 (Visual Geometry Group :VGG16) ที่ถกู
ใชใ้นงานวิจยั ไดถ้กูฝึกดว้ยชดุขอ้มลูขนาดใหญ่และมีความซบัซอ้น ดว้ยจ านวนภาพมากกว่า 15 
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ลา้นภาพและมีจ านวนคลาสมากกว่า 22,000 รวมถึงการแข่งขนั ILSVRC ที่มี dataset ขนาด 1 
ลา้นภาพที่มีความซับซอ้นเท่ากัน ดังนั้นแบบจ าลองนีจ้ะถูกฝึกดว้ยชุดขอ้มูลที่จะน ามาใชเ้ป็น
แบบจ าลอง Transfer learning ในงานวิจยัอื่นๆ ที่มีลกัษณะคลา้ยคลึงกนั โดยจะช่วยใหล้ดเวลา
และค่าใชจ้่ายในการฝึกแบบจ าลองใหม่ไดม้ากขึน้ 

1.2.1 แบบจ าลองกลุ่มภาพเรขาคณิต (Visual Geometry Group (VGG) คือ 
แบบจ าลองกลุ่มภาพเรขาคณิต หรือ VGG เป็นแบบจ าลอง Convolutional Neural Network เป็น
ที่ไดร้บัความนิยมในการน าไปใชง้านดา้นประมวลผลภาพ โดยแบบจ าลองนีถู้กพฒันาโดย VGG 
(Visual Geometry Group) ซึ่งเป็นทีมวิจัยที่สังกัดกับ Oxford University แบบจ าลองนีถู้กสรา้ง
ขึน้โดยใช ้Convolutional Layer และ Pooling Layer ตามล าดบั ซึ่งช่วยใหส้ามารถสกัดลกัษณะ
เด่นของภาพไดด้ีขึน้ โดย VGG16 จะประกอบดว้ย 13 ชัน้ Convolutional Layer และ 3 ชัน้ Fully-
Connected Layer ที่ เช่ือมต่อกันด้วย Activation Function ช่ือ ReLU (Rectified Linear Unit) 
เพื่อปรับค่าความถ่ีของภาพและข้อมูลรบกวน ซึ่งใช้ในการแยกประเภทภาพ ความลึกของ 
Convolutional Layer ใน VGG16 สงูถึง 512 ชัน้ และมี Dropout ที่ช่วยลดการเกิด Overfitting ใน
แบบจ าลองนีด้ว้ย นอกจากนี ้VGG16 ยงัมีการใช ้Pooling Layer แบบ Max Pooling ขนาด 2x2 
พิกเซล ที่ช่วยลดขนาดของภาพ และช่วยลดฟีเจอรท์ี่ไม่จ  าเป็น ดังนั้น VGG16 เป็นแบบจ าลอง 
CNN ที่มีประสิทธิภาพสงูในการจ าแนกภาพ ท าใหเ้หมาะที่จะน าน าไปใชใ้นงานดา้นประมวลผล
ภาพที่มีความหลากหลาย และการตรวจจบัวตัถใุนภาพ หรอืการแยกประเภทภาพต่างๆ  
 
 
 
 
 
 
 

ภาพประกอบ 3 โครงสรา้งแบบจ าลองกลุม่ภาพเรขาคณิต 16 

ที่มา: NVIDIA Corporation (2023) 
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1.3 อัลกอริทมึในการเพิม่ประสิทธิภาพของแบบจ าลอง (Optimizer Algorithm) 
อลักอริทึมในการเพิ่มประสิทธิภาพของแบบจ าลอง (Optimizer Algorithm) คือการ

ใชห้ลักคณิตศาสตรใ์นการแบ่งกลุ่มตามชุดขอ้มูลที่ใชฝึ้กฝนของแบบจ าลอง ซึ่งมีการเลือกใช้
อลักอริทึมเพื่อน ามาปรบัค่าใหไ้ดค้่าที่ดีที่สดุ โดยจะท าการเปลี่ยนแปลงค่าน า้หนกัของการเรียนรู ้
(Weight) และค่าความเอนเอียง (Bias) 

ทั้งนี ้Optimizer ในการเพิ่มประสิทธิภาพของแบบจ าลองสามารถแบ่งออกเป็น 2 
ป ร ะ เภ ท  คื อ  First Order Optimization Algorithms แ ล ะ Second Order Optimization 
Algorithms โดยFirst Order Optimization Algorithms จัดอยู่ ในตระกูลของ  Gradient และ
Second Order Optimization Algorithms จดัอยู่ในตระกลูของ Hessian 

โดยการวิจัยครั้งนี ้ เลือกใช้อัลกอริทึมทั้งหมด 2 แบบ คือ Root Mean Square 
Propagation (RMSprop) และ Adaptive Moment Estimation (Adam) โดย RMSprop จะใช้
ค่าเฉลี่ยของ Gradient ในการปรับแต่งค่าการเรียนรู ้ (Learning Rate) และ Adam จะใช้การ
ปรบัปรุงคลา้ยกับอลักอริทึม RMSprop แต่มีการเพิ่มค่าโมเมนตัม (Momentum) ในการปรบัค่า
น า้หนกัของการเรยีนรู ้(Weight) และค่าความเอนเอียง (Bias) ซึง่มีรายละเอียดต่างๆ ดงันี ้

 
1.3.1 อัลกอริทมึ Root Mean Square Propagation  

อัลกอริทึม Root Mean Square Propagation (RMSprop) เป็นอัลกอริทึมที่ มี
ปรับปรุงในการเรียนรูข้องแบบจ าลองเชิงลึก (Deep Learning) ซึ่งจะช่วยให้การเรียนรูข้อง
แบบจ าลองเร็วขึน้ และเป็นอัลกอริทึมปรบัปรุงในการอัพเดทพารามิเตอรข์องแบบจ าลองดว้ย
วิธีการเปลี่ยนแปลงค่าน า้หนกัของการเรียนรู ้(Weight) และค่าความเอนเอียง (Bias) โดยมีวิธีการ
ค านวณดงันี ้

1) ค านวณ Vector ของ “น า้หนักเร่ง” s โดยใช ้EMA ของการยกก าลังสอง
ของอนพุนัธ ์คือกำรใชอ้นพุนัธล์ำ่สดุมำท ำใหก้ำรเคลื่อนที่ของฟังกช์นัตน้ทนุ (Cost Function) และ
มีการใช ้EMA ของยกก ำลงัสองของอนพุนัธแ์ทน ซึง่มีวิธีในกำรค ำนวณ ดงันี ้ 

สมการที่  1 ค ำนวณ  Vector ของ "น ้ำหนักเร่ง" s โดยใช้ EMA ของการ
ยกก ำลงัสองของอนพุนัธ:์ 
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                             (1) 
 
  
 

สมการที่ 2 น ำค่ำน ำ้หนกัเรง่                 และ                 ที่ไดไ้ปประกอบกบั  

𝑑𝑊[𝑙] และ 𝑑𝑏[𝑙]  และถ่วงกับค่าการเรียนรู ้(Learning Rate) α ดังสมการดา้นล่าง แลว้จึง

ท าการลบออกจำก 𝑊[𝑙] และ 𝑏[𝑙] 
 
 

                       (2) 
 
 
 

1.3.2 อัลกอริทมึ Adaptive Moment Estimation  
อลักอริทึม Adaptive Moment Estimation เป็นอลักอริทึมที่สำมำรถปรบัค่าการ

เรียนรู ้(Learning Rate) ในพารามิเตอรข์องการเรียนรูใ้นแต่ละครั้ง และสามารถแก้ปัญหา  
ส ำหรบัพำรำมิเตอรใ์นแต่ละครัง้ไดแ้ละยงัสำมำรถแกปั้ญหำความผิดปกติ (Decaying) ของความ
ลาดชนั (Gradients) ในแต่ละจดุของกำรเคลื่อนที่ และยงัช่วยแกปั้ญหำกำรแกว่งของพำรำมิเตอร ์
ซึง่วิธีในกำรค านวณตามสมการที่ 3 ดงันี ้ 
 
 
 

(3)                                   
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1.4 เคร่ืองมือส ำคัญในกำรประเมินผลลัพธข์องกำรท ำนำย (Confusion Matrix)  
เครื่องมือในการวิเคราะหแ์ละการประเมินผลลพัธข์องการท านาย จากแบบจ าลอง

สรา้งขึน้บนเครื่องคอมพิวเตอรน์ัน้ เป็นเครื่องมือที่มีการวดัค่าจากสิ่งใหแ้บบจ าลองเรียนรูข้อ้มูล 
และการท านายผลจากสิ่งที่เกิดขึน้จรงิ 
 
 
 
 
 
 

ภาพประกอบ 4 Confusion Matrix ขนาด 2x2 

ที่มา: Pagon Gatchalee (2019) 

จากภาพประกอบ 4 Confusion Matrix มีการจ าแนกสดัสว่นของการท านาย ดงันี ้ 
1. สิ่งที่ผลลัพธ์ของแบบจ าลองท านายตรงกับสิ่งที่เกิดขึน้จริง  (True Positive 

หรอื TP) โดยจะใชใ้นกรณีการท านายวา่เป็นจรงิ และสิ่งที่เกิดขึน้เป็นจรงิ 
2. สิ่งที่ผลลพัธข์องแบบจ าลองท านายไดต้รงกับสิ่งเกิดขึน้จริง  (True Negative 

หรอื TN) โดยจะใชใ้นกรณีการท านายวา่ไม่เป็นจรงิ และสิ่งที่เกิดขึน้ไม่เป็นจรงิ 
3. สิ่งที่ผลลัพธ์ของแบบจ าลองไม่ตรงกับสิ่งที่เกิดขึน้จริง  (False Positive หรือ 

FP) โดยจะใชใ้นกรณีการท านายวา่เป็นจรงิ แต่ส่ิงที่เกิดขึน้ไม่เป็นจรงิ 
4. สิ่งที่ผลลพัธข์องแบบจ าลองไม่ตรงกบัสิ่งที่เกิดขึน้จริง (False Negative หรือ 

FN) โดยจะใชใ้นกรณีการท านายวา่ไม่เป็นจรงิ แต่ส่ิงที่เกิดขึน้เป็นจรงิ 
อย่างไรก็ตาม เม่ือด าเนินการค านวณ Confusion Matrix แลว้ ยงัสามารถน าไป

ค านวณการประเมินประสิทธิภาพของผลลพัธข์องแบบจ าลองในรูปแบบต่างๆ เช่น ความถูกตอ้ง
ของแบบจ าลองที่ตรงกับความจริง (Accuracy) ค่าความแม่นย า (Precision) ความถูกตอ้งของ
การท านายวา่จะเป็นจรงิและตรงกบัความจรงิเทียบกบั จ านวนครัง้ของเหตกุารณท์ัง้ในท านายและ
เกิดขึน้ว่าเป็นจริง (Recall) และค่าเฉลี่ยที่วดัความสามารถของแบบจ าลอง (F1 Score) ซึ่งจะมี
การอธิบายความหมายและการค านวณในล าดบัถดัไป 
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(4) 

1.4.1 ความถูกต้องทีผ่ลลัพธข์องแบบจ าลองได้ตรงกับสิง่ทีเ่กิดขึน้จริง 
(Accuracy)  

ความถูกตอ้งที่ผลลพัธข์องแบบจ าลองไดต้รงกบัสิ่งที่เกิดขึน้จริง โดยเป็นการวดั
ค่าความถูกตอ้งของแบบจ าลองโดยพิจารณารวมผลลพัธข์องทุกคลาส ซึ่งมีวิธีการค านวณตาม
สมการที่ 4 ดงันี ้ 

𝐴𝑐𝑐𝑢𝑟𝑎𝑐𝑦 =  
𝑇𝑃+𝑇𝑁

𝑇𝑃+𝑇𝑁+𝐹𝑃+𝐹𝑁
 

 
1.4.2 ค่าความแม่นย า (Precision)  

ความแม่นย าเป็นการเปรียบเทียบระหว่างผลลพัธ์ของแบบจ าลองที่ท  านายได้
ถูกตอ้งว่าเป็นจริง และเกิดขึน้จริง (TP) กับผลลพัธข์องแบบจ าลองที่ท  านายว่าเป็นจริง แต่สิ่งที่
เกิดขึน้ไม่เป็นจรงิ (FP) ซึง่มีวิธีการค านวณตามสมการที่ 5 ดงันี ้
 

𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛 =  
𝑇𝑃

𝑇𝑃 + 𝐹𝑃
 

 
1.4.3 ควำมถูกต้องของผลลัพธ์ของแบบจ ำลองทีท่ ำนำย (Recall) 

ความถูกต้องของผลลัพธ์ของแบบจ าลองที่ ท  านาย ว่าจะเป็นความจริง
เปรียบเทียบกับ จ านวนครัง้ของเหตุการณ์ที่ท  านาย และเกิดขึน้เป็นจริง (Recall) ซึ่งมีสูตรการ
ค านวณตามสมการที่ 6 ดงันี ้

𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙 =  
𝑇𝑃

𝑇𝑃 + 𝐹𝑁
 

 
1.4.4 ค่าเฉลีย่ในการวัดความสามารถของแบบจ าลอง (F1 Score)  

ค่าเฉลี่ยที่วดัในการวดัความสามารถของแบบจ าลอง (F1 Score) เป็นค่าเฉลี่ย
แบบ Harmonic Mean ระหว่างค่าความแม่นย า (Precision) และค่าความถกูตอ้งของผลลพัธข์อง
แบบจ าลองที่ท  านาย (Recall) โดยในการสรา้ง F1  Score ขึน้มาเพื่อเป็นเมตริกเดี่ยว (Single 
Metric) ที่ใชใ้นการวดัความสามารถของแบบจ าลอง ซึง่มีวิธีการค านวณตามสมการที่ 7 ดงันี ้
 

𝐹1 = 2 ( 
𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛 ∗ 𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙

𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛 +  𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙
) 

 

 (5) 

(6) 

(7) 
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1.5 กราฟแสดงประสิทธิภาพของการท านายแบบจ าลอง (Receiver Operating 
Characteristic Curve: ROC)  

กราฟ Receiver Operating Characteristic Curve (ROC) เป็นกราฟที่ใชใ้นการ
แสดงประสิทธิภาพของแบบจ าลอง (Model) ในการจ าแนกสิ่งที่ตอ้งการ (Positive class) และสิ่งที่
ไม่ตอ้งการ (Negative Class) โดยเปรียบเทียบระหว่างความไวต่อการตอบสนองที่ถูกตอ้ง (True 
Positive Rate) และอตัราส่วนการตอบกลบัเกินจ าเป็น (False Positive Rate) ในแต่ละค่าความ 
Threshold ที่ใชต้ัดสินใจว่าจะแยกสิ่งที่ตอ้งการและไม่ตอ้งการดว้ยกัน โดย True Positive Rate 
หมายถึง อตัราส่วนของตวัอย่างใน Positive Class ที่ถกูท านายว่าเป็น Positive Class จรงิๆ และ 
False Positive Rate หมายถึงอัตราส่วนของตัวอย่างใน Negative Class ที่ถูกท านายว่าเป็น 
Positive Class โดยที่จรงิๆ แลว้เป็น Negative class 

ROC Curve จะท าการแสดงผลลัพธ์ด้วยเส้นโค้งที่ตั้งอยู่บนระนาบสี่เหลี่ยม
ขนาดหนึ่ง โดยใช ้True Positive Rate เป็นแกน y และ False Positive Rate เป็นแกน x โดยจุด 
(0,0) แทนการท านายที่ไม่ถูกตอ้งเลย และจุด (1,1) แทนการท านายที่ถูกตอ้งทัง้หมด เสน้ ROC 
Curve ที่อยู่บนมุมซา้ยของกราฟแสดงให้เห็นว่าแบบจ าลองของเราท านายผลไดด้ีกว่าการสุ่ม 
(Random Guessing) และเสน้ ROC Curve ที่เสน้ตรงที่ผ่านจดุ (0,1) แสดงใหเ้ห็นว่าแบบจ าลอง
ท านายผลผิดกวา่การสุม่ ตามภาพประกอบ 5 

 
 
 
 
 
 
 
 

ภาพประกอบ 5 ROC Curve 

ที่มา: Berrar & Flach (2012) 
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2. งำนวิจัยทีเ่กี่ยวข้อง 

2.1 บทความวิจัยเร่ือง Mango Classification System Uses Image Processing 
Technology and Artificial Intelligence 

บทความกล่าวถึงเรื่อง การจ าแนกประเภทมะม่วงในเวียดนามและทั่วโลก โดยการ
จ าแนกประเภทนีส้ามารถช่วยใหเ้กษตรกรประหยดัเวลาและตน้ทุนในการคดัแยกมะม่วง โดยใช้
วิธีการแบ่งกลุ่มหรือ Classification ตามสี ขนาด และปริมาณ โดยใช ้SVM และ RGB-D ในการ
จ าแนก และทดสอบการใช ้ANN ในการจ าแนกดว้ยวิธีการจ าแนกประเภทมะม่วงในเวียดนามและ
ทั่วโลกโดยการใชแ้รงงานโดยตรงของเกษตรกรมีปัญหาเนื่องจากการสงัเกตผลไมใ้ชเ้วลานานและ
มีประสิทธิภาพนอ้ย การใชเ้ครื่องจกัรที่ไม่เฉพาะทางใหผ้ลผลิตไม่สงูและตน้ทนุสงู ดงันัน้การสรา้ง
ระบบที่สามารถจ าแนกมะม่วงในดา้นสี ปรมิาตร ขนาด รูปรา่ง และความหนาแน่นของผลไมเ้ป็น
เป้าหมายของการศึกษา ดังนั้น ผูว้ิจัยใช ้SVM และ RGB-D ในการคัดแยกประเภทมะม่วง โดย 
SVM ใชใ้นการคดัแยกประเภทตามสี ขนาด และปรมิาณ สว่น RGB-D ใชใ้นการจ าแนกตามขนาด
และรูปรา่ง และทดสอบการใช ้ANN ในการจ าแนกดว้ย โดยผลการทดสอบจากการเก็บรวบรวมคา่
ทางสถิติผ่านทาง SPSS software (N. D. Thong et al., 2019)  

 
2.2 บทความวิจัยเร่ือง Classification of Fruits using Convolutional Neural Networks 

บทความกลา่วถึงเรื่อง การจ าแนกประเภทผลไมแ้ละการตรวจจบัโรคในฟารม์เกษตร
อจัฉรยิะ ซึ่งในการจ าแนกประเภทของผลไมมี้ความส าคญัทัง้ในองคก์รอตุสาหกรรมรวมถึงโรงงาน 
ซุปเปอรม์ารเ์ก็ตและสถานที่อื่นๆ ซึ่งการจ าแนกประเภทผลไมย้งัส าคญัต่อผูท้ี่ตอ้งการรบัประทาน
ผลไมต้ามความตอ้งการพิเศษ เช่น ผูท้ี่ตอ้งการรบัประทานผลไมท้ี่เหมาะกบัสขุภาพ เป็นตน้ โดย
งานวิจัยในการจ าแนกประเภทของผลไมน้ี ้มีการใชแ้บบจ าลอง Convolution Neural Networks 
(CNN) และไดข้อ้มลูชดุขอ้มลูที่มีผลไมห้ลากหลายซึง่มีจ านวนชดุขอ้มลูทัง้หมด 90,380 ภาพ และ
แบ่งออกเป็น 131 ชนิดทั้งผลไม้และผัก และไดแ้บ่งจ านวนของชุดการฝึกฝน และการทดลอง
ออกเป็นรอ้ยละ 80 และรอ้ยละ 20 ตามล าดบั โดยหลงัจากกการวิเคราะหอ์ย่างละเอียดดว้ยการ
แยกตัวอย่างและการจัดกลุ่มรูปภาพ การใช้ CNN ให้ค่าความแม่นย าดีกว่าแบบจ าลองอื่นๆ 
ผลงานของเราเนน้ไปที่การจดัหมวดหมู่ผลไมต้่างๆ แบบจ าลอง CNN ใหค้่าความแม่นย าไดถ้ึงรอ้ย
ละ 98 (Raut et al., 2022) 
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2.3 บทความวิจัยเร่ือง Detecting Mango Fruits by using Randomized Hough 
Transform and Backpropagation Neural Network 

บทความกล่าวถึงเรื่อง วิธีการใหม่ในการตรวจจับผลมะม่วงจากภาพ คือการใช้
รูปทรงมะม่วงรูปไข่ในวิธีการตรวจจบั วิธีการนีข้ึน้อยู่กบัตวัด าเนินการประมวลผลลว่งหนา้บนภาพ 
ไดแ้ก่ การแปลงเป็นภาพสีเทา การหาขอบ การค านวณระยะห่างถึงขอบ การเปิดสณัฐานวิทยา 
และการแปลงเป็นภาพสีไบนารี โดยมีขัน้ตอนด าเนินการประมวลผลล่วงหนา้และปรบัภาพอินพตุ
ให้เป็นมาตรฐาน จากนั้นปรบัรูปวงรีซึ่งอาจระบุมะม่วงในภาพอินพุต ขั้นตอนสุดท้ายคือการ
ตรวจสอบภาพในแต่ละภาพ ซึง่งานวิจยัไดใ้ชโ้ครงข่ายประสาทเทียม และมีการใชช้ดุขอ้มลูจ านวน 
50 ภาพที่ถ่ายดว้ยดิจิตอล ใชก้ลอ้งที่มีความละเอียด 12 ลา้นพิกเซล และทุกภาพถูกแปลงเป็น
ขนาด 430 x 320 พิกเซล อัตราการตรวจจับสูงถึงรอ้ยละ 96 ในขณะที่ลดลงในกรณีที่ มีความ
ซบัซอ้นกนั (Nanaa et al., 2014) 

 
2.4 บทควำมวิจัยเร่ือง Classification and Grading of Harvested Mangoes Using 
Convolutional Neural Network 

บทความกลา่วถึงเรื่อง การจ าแนกผลไมโ้ดยอตัโนมตัิเป็นประเภทต่างๆ ตามคณุภาพ
และพนัธุ ์เทคนิคการประมวลผลภาพต่างๆ และตวัแยกประเภทการเรียนรูข้องเครื่อง เช่น Support 
Vector Machine, ตวัแยกประเภทเพื่อนบา้นที่ใกลท้ี่สดุ K และเครือข่ายประสาทเทียม ใชส้  าหรบั
ระบบการจ าแนกผลไมอ้ตัโนมตัิ สว่นนีป้ระกอบดว้ยการทบทวนวรรณกรรมส าหรบัการจ าแนกและ
การคดัขนาดมะม่วง และตามคณุลกัษณะดา้นคณุภาพ เช่น สี ขนาด รูปรา่ง และเนือ้สมัผสั ซึ่งมี
การใชจ้  านวน 2,400 ภาพ ซึ่งมีการใชเ้ทคนิคการเรียนรูข้องเรื่องไดแ้ก่ CNN, ANN, VGG, ResNet 
และ Inception v3 โดยจากการทดสอบแบบจ าลองต่างๆ จึงไดค้่าความแม่นย าในการจ าแนก
ประเภทสูงถึงรอ้ยละ 99 รอ้ยละ 97 ตามล าดับ โดยแบบจ าลองที่สามารถท างานไดด้ีที่สุดคือ 
Inception v3 (Rizwan Iqbal & Hakim, 2022) 
 

2.5 บทความวิจัยเร่ือง Pure-CNN: A Framework for Fruit Images Classification 
บทความกล่าวถึงเรื่อง  การจัดหมวดหมู่ภาพผลไม้โดยใช้ Pure Convolutional 

Neural Network (PCNN) ด้วย  Global Average Pooling (GAP) พบว่าการใช้เล เยอร์ GAP 
สามารถแกปั้ญหาเรื่องการ Overfitting และไดป้ระเมินค่าความถูกตอ้งในการจ าแนกขอ้มลู จาก
การขอ้มลูจาก Fruit-360 ประกอบไปดว้ยภาพผลไมจ้ านวน 81 หมวดและผลไมช้นิดเดียวกนั หลงั
การทดลองไดค้่าความแม่นย ารอ้ยละ 98 แตเ่ม่ือใช ้PCNN กบัชัน้ GAP ท าใหส้ามารถจ าแนกวตัถุ
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และจ าแนกภาพไดห้ลายระดบัซึ่งดีกว่าการใชเ้พียง PCNN เท่านัน้ โดยใชเ้วลาในการท านายนอ้ย
ที่สดุ 20.02 วินาที ในส่วนของ CNN และ Fully Connected Layer ใหค้่าความแม่นย ารอ้ยละ 97 
และใชเ้วลาในการค านวณที่ 20.89 วินาที (Kausar et al., 2018) 
 

2.6 บทความวิจัยเร่ือง Optimizing Convolutional Neural Network Performance by 
Mitigating Underfitting and Overfitting 

บทความกล่าวถึงเรื่อง บทความเก่ียวกบั การจ าแนกสมาชิกในการแข่งขนัซึ่งมีการ
เก็บภาพถ่ายจากกลอ้งดว้ยความถ่ี 30 ภาพต่อวินาที รวมเป็นชดุขอ้มลูทัง้หมด 21,996 ภาพ และ
มีความละเอียดอยู่ที่ 224x224 พิกเซล โดยแบ่งชุดขอ้มลูเป็น 2 ชุด ไดแ้ก่ ชุดขอ้มลูฝึกฝนจ านวน
รอ้ยละ 80 และชุดขอ้มลูทดสอบจ านวนรอ้ยละ 20 ตามล าดบั จากการเก็บรวบรวมชุดขอ้มลูนัน้ 
จึงได้ใช้แบบจ าลอง Convolutional Neural Network (CNN) และใช้อัลกอริทึม  Stochastic 
Gradient Descent (SGD) และอัลกอริทึม Root Mean Square Propagation (RMSProp) ทั้งนี ้
ยังมีการปรับแต่งทั้งในส่วนของอัตราค่าการเรียนรูข้องอัลกอริทึม (Learning rate) และค่า
มาตรฐานของแบบจ าลอง (Regularization) ได้แก่  Dropout, Batch Normalization, Weight 
Matrix Initialization และ Data Augmentation Method ได้เพิ่มความสามารถในการทั่วไปของ
แบบจ าลองในสองดา้นคือการปรบัปรุง Underfitting และ Overfitting ของแบบจ าลอง และอตัรา
ความแม่นย าของแบบจ าลองไดถ้กูเพิ่มจากรอ้ยละ 89 เป็นรอ้ยละ 93 (Li et al., 2021) 
 

2.7 บทความวิจัยเร่ือง Fruit Recognition and Classification with Deep Learning 
Support on Embedded System (Fruitnet) 

บทความกลา่วถึงเรื่อง การจ าแนกผลไมโ้ดยใชก้ารประมวลผลภาพ ซึง่ในการศกึษานี ้
มีกระบวนการจัดหมวดหมู่ Convolutional Neural Networks (ConNN) มาท าแบบจ าลองการ
เรียนรูเ้ชิงลึก แบบจ าลองที่เสนอไดร้บัการพฒันาบนแพลตฟอรม์ Keras เพื่อใหเ้กิดการศึกษาใน
ชีวิตจริง มีการทดสอบผลไม ้20 ชนิดในชุดขอ้มลูที่ต่างกัน 2 ชุด โดยมีการแบ่งชุดขอ้มลูในอตัรา
รอ้ยละ 80 และรอ้ยละ 20 ตามล าดบั โดยเป็นชดุขอ้มลูมาจาก Fruit-360 และมีการใชอ้ลักอรทิึม 
ไดแ้ก่ SGD, Adam และ RMSprop โดยผลลพัธท์ี่ออกมานัน้อลักอรทิึมที่มีค่าความแม่นย าในการ
ท านายไดด้ีท่ีสดุ คืออลักอรทิมึ Adam, RMSprop และ SGD ตามล าดบั (Unal et al., 2020)  
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2.8 บทความวิจัยเร่ือง Deep Convolutional Neural Networks for plane identification 
on Satellite imagery by exploiting transfer learning with a different optimizer 

บทความกล่าวถึงเรื่อง การตรวจจับเครื่องบินจากภาพถ่ายดาวเทียม เพื่อสามารถ
น าไปใชใ้นการจราจรทางอากาศ การตรวจสอบสนามบิน รวมทัง้ประเด็นข่าวกรองดา้นกลาโหม 
โดยใช ้Convolutional Neural Networks (CNN) เพื่อจ าแนกและตรวจจับต าแหน่งของเครื่องบิน 
โดยมีการเก็บขอ้มลูจากภาพถ่ายทางดาวเทียมแบ่งออกเป็น ชดุภาพที่มีเครื่องบินจ านวน 24,000 
ภาพ ซึ่งแสดงในส่วนของล าเครื่องบิน ปีก หาง และส่วนที่บ่งบอกลกัษณะเด่นของเครื่องบิน โดย
ชุดขอ้มูลจะมีทัง้ในส่วนของเครื่องบินและประกอบดว้ยสภาพแวดลอ้มอื่นๆ เช่น น า้ พืช อาคาร 
เป็นตน้ อีกจ านวน 23,995 ภาพ โดยแบ่งชุดขอ้มลูออกเป็น 2 ส่วน ไดแ้ก่ ชุดขอ้มลูฝึกฝนรอ้ยละ 
90 และชุดข้อมูลทดสอบรอ้ยละ 10 ตามล าดับ โดยการทดลองนี ้ได้ใช้อัลกอริทึมเพื่อเพิ่ม
ประสิทธิภาพ ไดแ้ก่ Stochastic Gradient Descent (SGD), Adam Optimizer และเครื่องมือเพิ่ม
ประสิทธิภาพ PowerSign และ AddSign โดยผลลพัธท์ี่ออกมานัน้อลักอริทึม Adam ใหค้่าความ
แม่นย าสูงสุดรอ้ยละ 92 รองลงมาเป็นอัลกอริทึม  PowerSign มีค่าความแม่นย ารอ้ยละ 84 
อลักอรทิึม SGD มีค่าความแม่นย ารอ้ยละ 83 และอลักอรทิึม AddSign มีค่าความแม่นย ารอ้ยละ 
82.9 ตามล าดบั (Kamsing et al., 2019) 

 
2.9 บทความวิจัยเร่ือง Comprehensive Study for Diabetes Identification Ability of 
Various Optimizers in Deep Learning Neural Network 

บทความกล่าวถึงเรื่อง การตรวจสอบและจ าแนกโรคเบาหวาน (Diabetes) ซึ่งเป็น
ปัญหาสุขภาพสาธารณะที่ ใหญ่ในโลก โดยที่การตรวจพบโรคเบาหวานอย่างแม่นย าจึงมี
ความส าคัญมาก เนื่องจากโรคเบาหวานเป็นสาเหตุของอาการหัวใจขาดเลือด อัมพาต ความ
เสียหายที่ไต ตา และเสน้ประสาท เป็นตน้ ในปัจจบุนันี ้มีนกัวิจยัหลายคนที่มุ่งหวงัจะใชเ้ทคนิค AI 
เพื่อช่วยจ าแนกโรคเบาหวาน ในงานวิจัยนี ้ได้ค้นพบว่า Deep Learning Neural Network ที่
ปรบัแต่งดว้ยอลักอริทึมต่างๆ เช่น Adam, SGD, RMSprop, และ Adagrad สามารถช่วยในการ
จ าแนกโรคเบาหวานไดอ้ย่างแม่นย า โดยการใช้ Stratified 5-fold Cross-validation เพื่อเรียนรู ้
แบบจ าลองจาก Pima Indian Diabetes Dataset (PIDD) ซึ่งเป็นชุดข้อมูลที่ไม่สมดุล ผลการ
ทดสอบแสดงว่าอัลกอริทึมที่ดีที่สุดส าหรบัการจ าแนกโรคเบาหวานคืออัลกอริทึม Adam และ
อลักอรทิมึ AdaGrad มีผลลพัธท์ี่ต  ่าที่สดุ (Chandrasekara et al., 2021) 
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2.10 บทความวิจัยเร่ือง Images Classification Modelling of Beef and Pork Using 
Convolutional Neural Network 

บทความกล่าวถึงเรื่อง การจ าแนกเนือ้หมแูละเนือ้ววั มาจากความแตกต่างระหว่าง
เนื ้อหมูและเนื ้อวัวนั้นมาจากสีและเนื ้อสัมผัสของเนื ้อสัตว์ งานวิจัยนี ้จึงเลือก แบบจ าลอง 
Convolutional Neural Network (CNN) เป็นวิธีการเรียนรูเ้ชิงลึก (Deep Learning) และมีการ
ปรบัค่า Dropout, L2 และ Max-Norm ถกูน าไปใชก้บัแบบจ าลองและเปรียบเทียบเพ่ือใหไ้ดผ้ลการ
จ าแนกประเภทที่ดีท่ีสดุและอาจท านายขอ้มลูใหม่ไดอ้ย่างแม่นย า จงึไดค้่าความแม่นย ารอ้ยละ 97 
จากแบบจ าลอง CNN โดยใชป้รบัค่า Dropout อยู่ที่ 0.7, ฟังกช์ันการเปิดใชง้าน ReLu และเพิ่ม
ชัน้เลเยอรเ์ป็น 3 ชัน้ จากการทดลองพบว่าอัตราขอ้ผิดพลาดของแบบจ าลองอยู่ที่รอ้ยละ 11.1 
(Fitrianto & Sartono, 2021)  

 
2.11 บทความวิจัยเร่ือง IMPROVING DEEP NEURAL NETWORKS BY USING 
SPARSE DROPOUT STRATEGY 

บทความกล่าวถึงเรื่อง บทความกล่าวถึงเรื่อง การเสนอกลยุทธ์ในการปรบัใชก้าร
ออกกลางคนั (Dropout) จากการใชแ้บบจ าลอง Convolutional Neural Networks (CNN) โดยมี
การใชช้ดุขอ้มลู TIMIT ส าหรบังานการจดจ าโทรศพัท ์โดยมีการปรบัปรุงส าหรบัโครงข่ายประสาท
เทียมระดับลึกโดยปฏิบัติต่อหน่วยต่างๆ ตามผลลพัธ์ วิธีการที่เสนอนีเ้รียกว่าการปรบัแต่งแบบ
ละเอียดกลางคันแบบเบาบาง การทดลองเก่ียวกับงานการจดจ าโทรศัพท์แสดงถึงวิธีที่ มีการ
ปรบัปรุงประสิทธิภาพการท างานอย่างมาก การค านวณส าหรบัการเผยแพร่ที่ใชใ้นงานวิจัยคือ 
EQUATION x (l) = dropout(y (l) , p) 2 <= l <= L และผลการทดลองเก่ียวกับงานการจดจ า
โทรศัพท์หลังจากที่มีการปรบัปรุงพารามิเตอรต์่างๆ ท าใหป้ระสิทธิภาพของแบบจ าลองในการ
ท านายมีเพิ่มขึน้ โดยในกลยุทธ์นีส้่งผลให้หน่วยเอาตพ์ุตกระจัดกระจายมากขึน้และลดอัตรา
ขอ้ผิดพลาดของโทรศพัท ์การกระจายของเอาตพ์ตุของหน่วยที่ซ่อนอยู่แสดงใหเ้ห็นว่าผลลพัธข์อง
หน่วยที่ใชก้ลยทุธก์ารออกกลางคนัแบบกระจดักระจายมีแนวโนม้ที่จะเกือบเป็นศนูยแ์ละไม่สมดลุ
มากขึน้ (Zheng et al., 2014) 
 

2.12 บทความวิจัยเร่ือง Transfer learning considering the impact of data 
augmentation on each layer of the source model 

บทความกลา่วถึงเรื่อง การจดัการหมวดหมู่รูปภาพ จากแบบจ าลองการเรียนรูเ้ชิงลกึ
ของเครือข่ายประสาทเทียม (CNN) ส าหรบัการจ าแนกภาพ และชุดขอ้มูลที่มีความซบัซอ้นและ
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จ านวนมาก เพื่อให้ไดป้ระสิทธิภาพที่สูงสุดและดีที่สุด โดยจากการทดลองไดมี้การปรบัลดชั้น
รูปแบบการเรียนรูเ้ชิงลกึ ในการเปรียบเทียบการปรบัแต่งชดุขอ้มลูดว้ยเทคนิคต่างๆ โดยสรุปไดว้่า
การเสรมิพารามิเตอรแ์ละขอ้มลูมีผลต่อสมรรถนะของแบบจ าลอง และผลกระทบต่างๆ กนัไปตาม
ชั้นต่างๆ วิธีการที่ เสนอให้บรรลุประสิทธิภาพที่ดีกว่าวิธีการเรียนรูก้ารถ่ายโอนแบบดั้งเดิม
การศึกษายังระบุถึงวิธีการเสริมขอ้มูลที่มีประสิทธิภาพเพิมขึน้ส  าหรบัแต่ละชัน้ของแบบจ าลอง 
(Kuroda T et al., 2022) 

อย่างไรก็ตาม บทที่ 2 การทบทวนวรรณกรรมเป็นการทบทวนทฤษฎีที่เก่ียวข้องกับ
งานวิจัย รวมทั้งงานวิจัยจากแหล่งต่างๆ เพื่อน ามาประยุกตใ์ช้ และต่อยอดงานวิจัยนีใ้ห้เกิด
ประสิทธิภาพเพิ่มมากขึน้ ซึ่งวิธีการด าเนินการวิจยัอาจจะมีความสอดคลอ้งในงานวิจยัที่เก่ียวขอ้ง
บางส่วน โดยในบทที่ 3 ในวิธีการด าเนินการวิจัยจะกล่าวถึงภาพรวม และรายละเอียดในเรื่อง
กระบวนการสรา้งแบบจ าลอง การส ารวจขอ้มลู การจดัเตรียมขอ้มลู การปรบัแต่งขอ้มลู และการ
สรา้งแบบจ าลอง 



 

บทที ่3 
วิธีการด าเนินการวิจัย 

 
ในการวิจยัครัง้นี ้ผูว้ิจยัไดด้  าเนินการตามขัน้ตอนดงันี ้

1. กระบวนการในการสรา้งแบบจ าลอง 
2. การส ารวจขอ้มลู 
3. การเตรียมขอ้มลู 
4. การเสรมิขอ้มลู 
5. การสรา้งแบบจ าลอง 
 

1. กระบวนการในการสร้างแบบจ าลอง 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

ภาพประกอบ 6 แผนผงักระบวนการในการสรา้งแบบจ าลอง 

จากภาพประกอบ 6 แผนผงักระบวนการสรา้งแบบจ าลอง งานวิจยันีเ้ป็นงานวจิยัที่ศกึษา
การแบ่งแยกพันธุ์ของมะม่วงในประเทศไทยทั้ง  4 สายพันธุ์ด้วยการเรียนรูข้องเครื่อง  โดย
ด าเนินการตัง้แต่การเก็บรวบรวมภาพส าหรบัการท าวิจัย โดยการถ่ายภาพเดี่ยวในลกัษณะ 360 
องศาในพืน้หลงัสีขาวทัง้หมด จากนัน้ด าเนินการส ารวจขอ้มลู (Exploratory data analysis: EDA) 
ถึงจ านวนภาพมะม่วงทั้งหมด และน าไปสู่การด าเนินการท าความสะอาดขอ้มูล และจัดเตรียม
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ขอ้มลูก่อนด าเนินการท าแบบจ าลอง โดยในงานวิจัยนี ้ไดด้  าเนินการปรบัเปลี่ยนขนาดภาพจาก
ขนาด 4,000 x 6,000 พิกเซล เป็น 100 x 100 พิกเซล และไดด้ าเนินการเลือกชุดขอ้มลูฝึกฝนใน
อตัราสว่นรอ้ยละ 80 และ 20 ตามล าดบั ซึง่ในการแบง่ชดุขอ้มลูของทัง้สองกลุม่นีเ้ป็นการแบ่งแยก
ภาพมะม่วงแต่ละผลออกจากกนั แลว้จึงน าไปสู่การ Feature Exaction จนถึงการจ าแนกขอ้มลูใน
แต่ละพนัธุอ์อก เพื่อท าแบบจ าลองและสรา้งการเรียนรูข้องแบบจ าลอง และประเมินผลลพัธข์อง
แบบจ าลองดว้ยการวดัประสิทธิภาพ 

 
2. การส ารวจข้อมูล (Exploratory Data Analysis: EDA) 

ภาพที่น  ามาใชใ้นงานวิจยั เป็นภาพที่มาจากการเก็บรวบรวมถ่ายภาพเดี่ยวในลกัษณะ 
360 องศา โดยมีพืน้หลงัสีขาว ขนาดของภาพจะอยู่ที่ 4,000 x 6,000 พิกเซล ซึ่งการเก็บภาพของ
มะม่วงมาจากการแยกแต่ละผลของมะม่วงแต่ละสายพนัธุ ์เพื่อป้องกนัการเกิด Underfitting หรือ
การใหแ้บบจ าลองสามารถท านายผลเป็นจรงิทัง้หมด ดงันัน้ชดุขอ้มลูประกอบดว้ยมะม่วงของไทย
ทัง้หมด 4 สายพันธุ์ มีจ านวนภาพรวมทัง้หมด 492 ภาพ และมะม่วงจากสายพันธุ์ต่างประเทศ
จ านวน 123 ภาพ จากนัน้ท าการจดัประเภทเป็น 5 ประเภทแยกตามสายพนัธุ์ หรือเรียกว่า Class 
(Label) ซึง่จ  าแนกชดุขอ้มลูตามตารางที่ 3 ดงันี ้

ตาราง 3 จ านวนขอ้มลูภาพมะม่วงทัง้ 4 สายพนัธุข์องไทย และมะม่วงพนัธุต์า่งประเทศ 

Label Number of Training Images Number of Test Images 

Keawkramin 98 25 

Khiaosawoey 98 25 

Namdokmai 98 25 

Namdokmai Srithong 98 25 

Not Thai mangoes 98 25 

 
จากการน าขอ้มลูภาพมะม่วงของประเทศไทยทัง้ 4 สายพนัธุ ์และผลไมช้นิดอื่นๆ มาท า

การส ารวจขอ้มลู (Exploratory data analysis: EDA) จากการเลือกภาพมะม่วงของประเทศไทย 4 
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สายพนัธุท์ี่ใชใ้นชุดขอ้มลูฝึกฝน (Training data) และมะม่วงสายพนัธุต์่างประเทศใชใ้นชุดขอ้มลู
ทดสอบ (Testing data) ดงัภาพประกอบที่ 7 และ 8 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

ภาพประกอบ 7 ตวัอย่างขอ้มลูภาพที่เป็นมะม่วงสายพนัธุข์องประเทศไทยทัง้ 4 สายพนัธุ ์

 

 

 

 

 

 

 

 

 

ภาพประกอบ 8 ตวัอย่างขอ้มลูภาพที่เป็นมะม่วงสายพนัธุข์องต่างประเทศ 

 



  20 

3. การเตรียมข้อมูล (Data Preprocessing) 
ในงานวิจยันีมี้กระบวนในการจดัเตรยีมขอ้มลู แบ่งออกเป็น 3 ขัน้ตอน ไดแ้ก่ 

3.1 ภาพมะม่วงแต่ละสายพนัธุข์องไทยจ านวน 492 ภาพ โดยประกอบดว้ยมะม่วง
สายพนัธุแ์กข้มิน้ เขียวเสวย น า้ดอกไม ้และน า้ดอกไมส้ีทอง ทัง้ยงัไดน้  าภาพมะม่วงจากสายพนัธุ์
ต่างประเทศจ านวน 123 ภาพมาท าการทดลองแบบจ าลองในครัง้นี ้ซึ่งภาพมะม่วงจะแบ่งเป็น 2 
ชุด คือชุดข้อมูลฝึกฝน และชุดข้อมูลทดสอบ โดยชุดภาพทั้ง 2 ส่วนมาจากมะม่วงที่ไม่ใช่ผล
เดียวกนั 

3.2 การลดขนาดภาพจาก 4,000 x 6,000 พิกเซล เป็น 100 x 100 พิกเซล 
3.3 การแยกภาพมะม่วงทัง้ 4 สายพนัธุข์องไทย และสายพนัธุจ์ากต่างประเทศ โดย

สุ่มภาพแยกเป็นชุดขอ้มูลการฝึกฝน (Training data) และชุดขอ้มูลแบบทดสอบ (Testing data) 
ออกเป็นรอ้ยละ 80 และรอ้ยละ 20 ตามล าดบั 

 
4. การเสริมข้อมูล (Data Augmentation) 

การเสริมขอ้มูลของภาพ ในงานวิจัยนีไ้ดใ้ชเ้ทคนิคการสุ่มการปรบัขนาดของภาพชุด
ข้อมูลการฝึกฝน (Training Data) โดยมีการปรับเปลี่ยนภาพจากหลากหลายตัวแปร เพื่อให้
แบบจ าลองมีความแม่นย ามากยิ่งขึน้ ซึง่การปรบัเปลี่ยนภาพ ดงัตารางที่ 4 ตอ่ไปนี ้

ตาราง 4 พารามิเตอรท์ี่ใชใ้นการท าการปรบัเสรมิขอ้มลู 

Parameter Value Description 

Rotation 0.05 การสุม่ค่าหมนุของภาพดว้ยมมุที่สุม่ไดใ้นช่วง -0.05 ถึง +0.05 
แสดงวา่ภาพสามารถหมนุไดโ้ดยไม่เกิน 0.05 หรอืประมาณ 3 
องศา 

Zoom 0.2 การสุม่ค่าการขยายขนาดของภาพดว้ยคา่สุม่ที่ไม่เกิน 0.2 แสดงวา่
ภาพสามารถซูมไดโ้ดยไม่เกิน 0.2 เท่าของขนาดภาพ 
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ตาราง 4 (ต่อ) 

Parameter Value Description 

Width shift 0.1 การสุม่ค่าต าแหนง่ของภาพแนวนอนดว้ยค่าสุม่ที่ไม่เกิน 0.1 แสดง
วา่ภาพสามารถเลื่อนต าแหนง่ไดโ้ดยไม่เกิน 10% ของความกวา้ง
ของภาพ 

Hight shift 0.1 การสุม่ค่าต าแหนง่ของภาพแนวตัง้ดว้ยค่าสุม่ที่ไม่เกิน 0.1 แสดงวา่
ภาพสามารถเลื่อนต าแหน่งไดโ้ดยไม่เกิน 10% ของความสงูของ
ภาพ 

Shear 0.05 การสุม่ค่าการเอียงภาพดว้ยมมุที่สุม่ไดใ้นช่วง -0.05 ถึง +0.05 
แสดงวา่ภาพสามารถเอียงไดโ้ดยไม่เกิน 0.05 หรอืประมาณ 3 
องศา 

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

ภาพประกอบ 9 ตวัอย่างขอ้มลูภาพหลงัจากใชเ้ทคนิคการเสรมิขอ้มลู 
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5. การสร้างแบบจ าลอง (Model Creation) 
ผูว้ิจยัไดส้รา้งแบบจ าลองในการคดัแยกสายพนัธุม์ะม่วงของไทยทัง้หมด 16 แบบจ าลอง 

โดยการใชเ้ทคนิคการเรียนรูข้องเครื่อง ไดแ้ก่ แบบจ าลองจ าแนกขอ้มลูดว้ยโครงข่ายประสาทเทียม
แบบสงัวัฒนาการ (Convolutional Neural Network) และแบบจ าลองที่ถูกฝึกฝนแลว้ (Transfer 
learning) ดว้ยการใชก้ลุ่มภาพเรขาคณิต 16 (Visual Geometry Group :VGG16) และยังไดท้  า
การปรบัเปลี่ยนภาพระหว่างการเรียนรูข้องแบบจ าลอง มีการก าหนดไฮเปรพ์ารามิเตอรต์่างๆ เช่น 
การก าหนดจ านวนรอบในการหยุดเทรนแบบจ าลองหากไม่มีการปรบัปรุง การน าเทคนิคการปรบั
เสริมข้อมูลภาพ และการก าหนดอัตราการเรียนรู ้ของแบบจ าลอง การก าหนดค่าเพื่อลด 
Overfitting ตลอดจนการน าอัลกอริทึมทั้ง Adam และ RMSprop เข้ามาใช้เพื่อให้ทิศทางการ
ท านายมีประสิทธิภาพเพิ่มขึน้ และไดน้ าการเปรียบเทียบประสิทธิภาพของเทคนิคทั้งค่าความ
ถูกต้อง (Accuracy) ค่าความแม่นย า (Precision) ค่าความถูกต้องของการท านายว่าเป็นจริง 
(Recall) ค่าเฉลี่ยที่วัดความสามารถของแบบจ าลอง (F1-Score Macro Average) และพืน้ที่ใต้
โคง้ ROC โดยในงานวิจยันีไ้ดท้  าการทดลองที่ก าหนดขนาดการทดลองอยู่ที่ 128 Batch Size และ
ก าหนดจ านวนรอบสงูสดุอยู่ที่ 500 รอบ แต่มีการก าหนดการหยดุรอบที่ไม่สามารถเรียนรูอ้ยู่ที่ 20 
รอบ รวมทัง้การปรบัเสรมิขอ้มลูภาพ และการเปรียบเทียบอตัราการเรียนรูข้องแบบจ าลอง โดยแบ่ง
การทดลองออกเป็นเทคนิคละ 8 แบบการทดลอง นอกจากนีย้งัมีการก าหนดไฮเปอรพ์ารามิเตอร์
ต่างๆ ที่ใช้ในการสรา้งแบบจ าลองการคัดแยกมะม่วงแต่ละสายพันธุ์ตามตารางที่ 5 และการ
ก าหนดการทดลองในแตล่ะแบบจ าลองตามตารางที่ 6 ดงันี ้

ตาราง 5 ไฮเปอรพ์ารามิเตอรท์ี่ใชใ้นการสรา้งแบบจ าลอง 

Hyperparameter Value 

ขนาดของภาพ (Images size) 100 x 100 pixels 

จ านวนน า้หนกั (Weight) ImageNet เป็น Transfer learning 

ก าหนด Fully-Connected layer (Include 
top) 

False คือก าหนดใหไ้ม่รวม Fully Connected 
layer 
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ตาราง 5 (ต่อ) 

Hyperparameter Value 

รูปแบบการท า Feature Extraction (Pooling) 
 

Average เป็นคา่เฉลี่ยในการดงึรูปภาพ
ประยกุตใ์ชผ้ลลพัธ ์2 มิติ 

จ านวนรอบในการทดลอง (Epochs) ก าหนดจ านวนรอบสงูสดุท่ี 500 รอบ ที่มีการ
ก าหนดจ านวน 20 รอบหากการเทรน
แบบจ าลองไมมี่การปรบัปรุง 

ขนาดของการเทรนแบบจ าลอง (Batch size) ก าหนดเป็น 128 ส าหรบัในการเทรน
แบบจ าลอง 

อตัราการเรียนของแบบจ าลอง (Learning rate) ก าหนดเป็นคา่คงที่ 0.001 แต่มีการทดลองโดย
ปรบัค่าเป็น 0.0001 

ตาราง 6 ขอ้มลูแบบจ าลองท่ีใชใ้นงานวิจยั 

Number of models Deep Learning Optimizer Data Augmentation Learning rate 

1 CNN Adam No 0.001 

2 CNN Adam Yes 0.001 

3 CNN Adam No 0.0001 

4 CNN Adam Yes 0.0001 

5 CNN RMSProp No 0.001 

6 CNN RMSProp Yes 0.001 

7 CNN RMSProp No 0.0001 

8 CNN RMSProp Yes 0.0001 

9 VGG Adam No 0.001 

10 VGG Adam Yes 0.001 
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ตาราง 6 (ตอ่)  

Number of models Deep Learning Optimizer Data Augmentation Learning rate 

11 VGG Adam No 0.0001 

12 VGG Adam Yes 0.0001 

13 VGG RMSProp No 0.001 

14 VGG RMSProp Yes 0.001 

15 VGG RMSProp No 0.0001 

16 VGG RMSProp Yes 0.0001 

 
ในงานวิจยันีไ้ดมี้การทดลองปรบัค่าอตัราการเรียนรูข้องกับทัง้ 2 แบบจ าลองหลกั และ

พบวา่การปรบัอตัราการเรียนรูท้ี่ 0.0001 จะท าใหแ้บบจ าลองมีผลลพัธท์ี่ดีท่ีสดุ 
อย่างไรก็ตาม บทที่ 3 วิธีด าเนินการวิจยัมีการกล่าวถึงชดุขอ้มลูในการสรา้งแบบจ าลอง 

และการเรียนรูข้องแบบจ าลอง ยงัมีการน าเทคนิคต่างๆ ที่ปรบัใชก้บัชดุขอ้มลูโดยที่ใหแ้บบจ าลอง
สามารถด าเนินการไดโ้ดยไม่ตอ้งเก็บภาพเพิ่มจากการเพิ่มเทคนิคต่างๆ โดยผลของการสรา้ง
แบบจ าลองในเบือ้งตน้มีค่าความแม่นย า และประสิทธิภาพของแบบจ าลอง โดยในบทที่ 4 การ
ทดลองจะมีการกล่าวถึงการเปรียบเทียบค่าความแม่นย า และประสิทธิภาพของแบบจ าลอง 
รวมทัง้เวลาในการท างานของการเทรนแบบจ าลองในแตล่ะการทดลอง 

 
 



 

บทที ่4  
การทดลอง 

จากผลการทดลองพบว่าแบบจ าลองการคัดแยกสายพันธุ์มะม่วงดว้ยการเรียนรูข้อง
เครื่อง โดยการเทคนิคประมวลภาพที่หลากหลายและแยกประเภทการเรียนรูข้องเครื่อง ไดแ้ก่ 
แบบจ าลองจ าแนกขอ้มูลดว้ยโครงข่ายประสาทเทียมแบบสงัวัฒนาการ (Convolutional Neural 
Network) และแบบจ าลองที่ถกูฝึกฝนแลว้ (Transfer learning) ดว้ยการใชก้ลุม่ภาพเรขาคณิต 16 
(Visual Geometry Group :VGG16) จากการภาพชดุขอ้มลูที่ทางผูว้ิจยัไดด้  าเนินการรวบรวมภาพ
มะม่วงสายพนัธุข์องไทยจ านวน 423 ภาพ ประกอบไปดว้ย มะม่วงพนัธุแ์กว้ขมิน้จ านวน 123 ภาพ 
มะม่วงพันธุ์เขียวเสวยจ านวน 123 ภาพ มะม่วงพันธุ์น  า้ดอกไมจ้ านวน 123 ภาพ มะม่วงพันธุ์
น  า้ดอกไมส้ีทองจ านวน 123 ภาพ  และชุดขอ้มูลภาพจากต่างประเทศจ านวน 123 ภาพ   รวม
ทัง้หมด 615 ภาพ โดยแบ่งชดุขอ้มลูออกเป็น 2 ชดุขอ้มลูคือ ชดุขอ้มลูฝึกฝน และชดุขอ้มลูทดสอบ
โดยแบ่งในอัตรารอ้ยละ 80 และ 20  ตามล าดับ นอกจากนีมี้การใชก้ารปรบัเสริมขอ้มูลของชุด
ฝึกฝนให้มีความซับซ้อนของข้อมูล รวมทั้งน าอัลกอริทึมเพื่อใช้ในการเพิ่มประสิทธิภาพของ
แบบจ าลองทั้ง 2 อัลกอริทึม ได้แก่ RMSProp และ Adam โดยมีการใช้อัตราการเรียนรูข้อง
แบบจ าลองที่ 0.001 และ 0.0001 

จากตารางที่ 7 และภาพประกอบ 10 เป็นการแสดงผลการทดลองของการใชอ้ตัราการ
เรียนรูข้องแบบจ าลองที่ 0.0001 และการเปรียบเทียบการปรบัเสรมิขอ้มลูของภาพ โดยแบบจ าลอง
ที่มีการใชโ้ครงข่ายประสาทเทียมแบบสงัวฒันา มีค่าความถกูตอ้งของการท านายไดด้ีที่สดุรอ้ยละ 
91 โดยการใช้อัลกอริทึม Adam และไม่มีการปรับเสริมข้อมูลภาพ แต่เม่ือเปรียบเทียบกับ
แบบจ าลองของการใช้กลุ่มภาพเรขาคณิต 16 มีค่าความถูกต้องของการท านายได้ดีกว่า
แบบจ าลองก่อนหนา้รอ้ยละ 96 โดยการใชอ้ลักอรทิึม RMSProp และแบบปรบัเสรมิขอ้มลู โดยทัง้
สองแบบจ าลองนีก้ล่าวมานี ้มีการเปรียบเทียบเก่ียวกับเวลาในการประมวลผลการคดัแยกพันธุ์
มะม่วงเป็นหน่วยต่อภาพต่อวินาที แบบจ าลองที่มีการใชโ้ครงข่ายประสาทเทียมแบบสงัวฒันา ที่มี
การใชอ้ลักอริทึม Adam และไม่มีการปรบัเสริมขอ้มลูภาพ ใชเ้วลาประมวลผลเฉลี่ยต่อภาพอยู่ที่ 
0.0000003469257442 วินาที และแบบจ าลองของการใชก้ลุ่มภาพเรขาคณิต 16 ที่มีการใช้
อัลกอริทึม RMSProp และมีการปรับเสริมข้อมูลภาพใช้เวลาประมวลผลเฉลี่ยต่อภาพอยู่ที่ 
0.000004909855215 วินาที อย่างไรก็ตามแบบจ าลองของการใชก้ลุ่มภาพเรขาคณิต 16 มีการ
ประมวลผลต่อภาพที่นานกว่า เพราะแบบจ าลองมีความซบัซอ้นและใชเ้วลาในการประมวลภาพ
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มากกว่าแบบจ าลองก่อนหนา้ เม่ือเปรียบเทียบกบัแบบจ าลองกลุม่เรขาคณิต 16 แบบจ าลองมีค่า
ความถูกตอ้งของการท านายนอ้ยลงมาอยู่รอ้ยละ 94 โดยเป็นการใชอ้ลักอริทึม Adam และไม่มี
การปรบัเสริมขอ้มลูภาพ ซึ่งใชเ้วลาในการประมวลผลเฉลี่ยต่อภาพอยู่ที่ 0.0000003331091347 
วินาที แต่เม่ือพิจารณาจากคา่ประสิทธิภาพของแบบจ าลองทัง้หมดมีค่าเฉลี่ยอยู่ที่ 99.6 

ตาราง 7 เปรียบเทียบผลการทดลองของแบบจ าลองโดยการใชค้่าคงที่ของอตัราการเรียนรูท้ี่ 0.001 

Model Algorithm Data Augmentation Epochs Accuracy ROC Run time (sec) 

1. CNN Adam ไม่ปรบั 274 0.91 0.993 0.0000003469257442 

2. CNN Adam ปรบั 222 0.89 0.999 0.0000002466703814 

5. CNN RMSProp ไม่ปรบั 73 0.83 0.994 0.000004857807202 

6. CNN RMSProp ปรบั 157 0.89 0.999 0.000003318527072 

9. VGG Adam ไม่ปรบั 58 0.94 0.999 0.0000003331091347 

10. VGG Adam ปรบั 120 0.87 0.998 0.0000003393871034 

13. VGG RMSProp ไม่ปรบั 53 0.94 0.991 0.000005463356089 

14. VGG RMSProp ปรบั 153 0.96 0.997 0.000004909855215 
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ภาพประกอบ 10 ภาพรวม Confusion Matrix ของแบบจ าลองท่ีใชอ้ตัราการเรียนคงท่ี 

และจากตารางที่ 8 และภาพประกอบ 11เป็นการแสดงผลการทดลองของการใชอ้ตัรา
การเรียนรูข้องแบบจ าลองที่  0.0001 และการเปรียบเทียบการปรับเสริมข้อมูลของภาพ โดย
แบบจ าลองที่มีการใชโ้ครงข่ายประสาทเทียมแบบสงัวฒันา มีค่าความถกูตอ้งของการท านายไดด้ี
ที่สดุรอ้ยละ 96 โดยการใชอ้ลักอรทิมึ Adam และไม่มีการปรบัเสรมิขอ้มลูภาพ แต่เมื่อเปรยีบเทียบ
กับแบบจ าลองของการใช้กลุ่มภาพเรขาคณิต 16 มีค่าความถูกต้องของการท านายได้ดีกว่า
แบบจ าลองก่อนหนา้รอ้ยละ 96 โดยการใชอ้ัลกอริทึม RMSProp และมีทั้งการแบบและไม่ปรบั
เสรมิขอ้มลู โดยทัง้สองแบบจ าลองนีก้ลา่วมานี ้มีการเปรียบเทียบเก่ียวกบัเวลาในการประมวลผล
การคดัแยกพนัธุม์ะม่วงเป็นหน่วยต่อภาพต่อวินาที แบบจ าลองที่มีการใชโ้ครงข่ายประสาทเทียม
แบบสงัวฒันา ที่มีการใชอ้ลักอริทึม Adam และไม่มีการปรบัเสริมขอ้มลูภาพ ใชเ้วลาประมวลผล
เฉลี่ยต่อภาพอยู่ที่ 0.0000003578954347 วินาที และแบบจ าลองของการใชก้ลุ่มภาพเรขาคณิต 
16 ที่มีการใชอ้ัลกอริทึม RMSProp และมีและมีทั้งการแบบและไม่ปรบัเสริมขอ้มูลภาพใชเ้วลา
ประมวลผลเฉลี่ยต่อภาพอยู่ที่ 0.000005029154393 วินาที และ 0.000005029154393 วินาที
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ตามล าดบั อย่างไรก็ตามแบบจ าลองของการใชก้ลุม่ภาพเรขาคณิต 16 มีการประมวลผลต่อภาพที่
นานกว่า เพราะแบบจ าลองมีความซบัซอ้นและใชเ้วลาในการประมวลภาพมากกว่าแบบจ าลอง
ก่อนหนา้ เม่ือเปรียบเทียบกบัแบบจ าลองกลุม่เรขาคณิต 16 แบบจ าลองมีค่าความถกูตอ้งของการ
ท านายนอ้ยลงมาอยู่รอ้ยละ 94 โดยเป็นการใชอ้ลักอรทิมึ Adam และไม่มีการปรบัเสรมิขอ้มลูภาพ 
ซึ่งใชเ้วลาในการประมวลผลเฉลี่ยต่อภาพอยู่ที่ 0.0000003026190224 วินาที แต่เม่ือพิจารณา
จากคา่ประสิทธิภาพของแบบจ าลองทัง้หมดมีค่าเฉลี่ยอยู่ที่ 99.6 

ตาราง 8 เปรียบเทียบผลการทดลองของแบบจ าลองโดยการใชค้่าคงที่ของอตัราการเรียนรูท้ี่ 
0.0001 

Model Algorithm Data Augmentation Epochs Accuracy ROC Run time (Sec) 

3. CNN Adam ไม่ปรบั 431 0.96 0.998 0.0000003578954347 

4. CNN Adam ปรบั 443 0.91 0.999 0.000000365511558 

7. CNN RMSProp ไม่ปรบั 425 0.86 0.996 0.000004961527208 

8. CNN RMSProp ปรบั 387 0.88 0.993 0.000005852301585 

11. VGG Adam ไม่ปรบั 86 0.94 0.999 0.0000003026190224 

12. VGG Adam ปรบั 113 0.92 0.996 0.0000003895504887 

15. VGG RMSProp ไม่ปรบั 124 0.96 0.998 0.000005474704358 

16. VGG RMSProp ปรบั 171 0.96 0.996 0.000005029154393 
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ภาพประกอบ 11 ภาพรวม Confusion Matrix ของแบบจ าลองท่ีปรบัอตัราการเรียนรู ้

หลงัจากการประเมินประสิทธิภาพของแบบจ าลองการคดัแยกสายพนัธุม์ะม่วงดว้ยการ
เรียนรูข้องเครื่อง โดยใชเ้ทคนิคการประมวลภาพที่หลากหลายและแยกประเภทการเรียนรูข้อง
เครื่องทัง้แบบจ าลองจ าแนกขอ้มลูดว้ยโครงข่ายประสาทเทียมแบบสงัวัฒนาการ (Convolutional 
Neural Network) และแบบจ าลองที่ถูกฝึกฝนแล้ว (Transfer learning) ด้วยการใช้กลุ่มภาพ
เรขาคณิต 16 (Visual Geometry Group :VGG16) ด้วย Confusion Matrix แล้ว ผู้วิจัยได้วัด
ประสิทธิภาพของแบบจ าลองทัง้ 16 แบบจ าลองดว้ยค่าความถกูตอ้ง (Accuracy), ค่า F1-Score, 
Macro Avg และค่าพืน้ที่ใตก้ราฟ (ROC) สรุปไดว้่าค่าความถูกตอ้งของแบบจ าลองที่ถูกฝึกฝน
แลว้ (Transfer learning) ดว้ยการใชก้ลุม่ภาพเรขาคณิต 16 (Visual Geometry Group :VGG16) 
ที่ไม่มีการปรบัเสริมขอ้มลูมีค่าใกลเ้คียงกบัแบบจ าลองจ าแนกขอ้มลูดว้ยโครงข่ายประสาทเทียม
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แบบสงัวฒันาการ (Convolutional Neural Network) ที่รอ้ยละ 96 แต่เมื่อเปรียบเทียบกบัการปรบั
เสริมขอ้มลูพบว่าแบบจ าลองที่ถูกฝึกฝนแลว้ (Transfer learning) ดว้ยการใชก้ลุ่มภาพเรขาคณิต 
16 (Visual Geometry Group :VGG16) ดีกว่าแบบจ าลองจ าแนกขอ้มูลดว้ยโครงข่ายประสาท
เทียมแบบสงัวัฒนาการ (Convolutional Neural Network) โดยมีค่าความถูกตอ้งรอ้ยละ 96, ค่า 
F1-Score, Macro Avg คือคา่เฉลี่ยของ Precision และ Recall ของทัง้ 5 คลาส ผลคือแบบจ าลอง
จ าแนกขอ้มูลดว้ยโครงข่ายประสาทเทียมแบบสังวัฒนาการ (Convolutional Neural Network) 
โดยการปรบัอตัราการเรียนรูน้ัน้ดีกว่า แบบจ าลองที่ถกูฝึกฝนแลว้ (Transfer learning) ดว้ยการใช้
กลุ่มภาพเรขาคณิต 16 (Visual Geometry Group :VGG16) ที่ค่าความถูกตอ้งของการท านาย
รอ้ยละ 96 และ 96 ตามล าดับ โดยหากเม่ือเปรียบเทียบการปรับเสริมข้อมูลของภาพของ
แบบจ าลองที่ถูกฝึกฝนแล้ว (Transfer learning) ด้วยการใช้กลุ่มภาพเรขาคณิต 16 (Visual 
Geometry Group :VGG16) ค่าของ F1-Score และ Macro Avg ของการปรบัเสรมิขอ้มลูมากกวา่
รอ้ยละ 96 และ 96 ตามล าดบั และสดุทา้ยคือการวดัประสิทธิภาพดว้ยพืน้ที่ใตก้ราฟ (ROC) โดย
ทัง้ 16 แบบจ าลองมีความใกลเ้คียงกนั โดยแบบจ าลองจ าแนกขอ้มลูดว้ยโครงข่ายประสาทเทียม
แบบสงัวฒันาการ (Convolutional Neural Network) มีค่าประสิทธิภาพของแบบจ าลองที่ดีที่สุด
คือ การปรบัเสริมขอ้มลู และใชอ้ลักอริทึม Adam มีค่าประสิทธิภาพรอ้ยละ 99 และแบบจ าลองที่
ถูกฝึกฝนแลว้ (Transfer learning) ดว้ยการใชก้ลุ่มภาพเรขาคณิต 16 (Visual Geometry Group 
:VGG16) ที่มีการปรบัและไม่ปรบัเสริมขอ้มูล และใชอ้ัลกอริทึม Adam มีค่าประสิทธิภาพของ
แบบจ าลองอยู่ที่รอ้ยละ 99 ตามตารางที่ 9 และ ภาพประกอบ 12 

ตาราง 9 เปรียบเทียบผลการทดลองของแบบจ าลองจ าแนกขอ้มลูดว้ยโครงข่ายประสาทเทียม
แบบสงัวฒันาการ (Convolutional Neural Network) และแบบจ าลองที่ถกูฝึกฝนแลว้ (Transfer 
learning) ดว้ยการใชก้ลุม่ภาพเรขาคณิต 16 (Visual Geometry Group :VGG16) 

Models Algorithms Data Augmentation layers Accuracy F1-Score, Macro Avg ROC 

1. CNN Adam ไม่ปรบั 0.91 0.92 0.993 

2. CNN Adam ปรบั 0.89 0.91 0.999 
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ตาราง 9 (ตอ่) 

Models Algorithms Data Augmentation 
layers 

Accuracy F1-Score, 
Macro Avg 

ROC 

3. CNN Adam ไม่ปรบั 0.96 0.96 0.998 

4. CNN Adam ปรบั 0.91 0.91 0.999 

5. CNN RMSProp ไม่ปรบั 0.83 0.84 0.994 

6. CNN RMSProp ปรบั 0.89 0.90 0.999 

7. CNN RMSProp ไม่ปรบั 0.86 0.86 0.996 

8. CNN RMSProp ปรบั 0.88 0.87 0.993 

9. VGG Adam ไม่ปรบั 0.94 0.94 0.999 

10. VGG Adam ปรบั 0.87 0.87 0.998 

11. VGG Adam ไม่ปรบั 0.94 0.94 0.999 

12. VGG Adam ปรบั 0.92 0.92 0.996 

13. VGG RMSProp ไม่ปรบั 0.94 0.95 0.991 

14. VGG RMSProp ปรบั 0.96 0.96 0.997 

15. VGG RMSProp ไม่ปรบั 0.96 0.96 0.998 

16. VGG RMSProp ปรบั 0.96 0.96 0.996 
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ภาพประกอบ 12 ตวัอย่างของการคดัแยกมะม่วงดว้ยแบบจ าลอง 

อย่างไรก็ตาม บทที่ 4 การทดลอง มีการสรุปผลการทดลองทัง้หมด 16 ผลการทดลอง 
โดยมีการเปรียบเทียบผลการทดลองตามสมมติฐานในบทที่ 1 ทัง้ในสว่นของประสิทธิภาพของการ
ท านายการจ าแนกประเภทของมะม่วงของไทยทัง้ 4 สายพนัธุ ์และการเปรียบเทียบประสิทธิภาพ
ของแบบจ าลองในการทดลอง นอกจากนีย้งัไดมี้การเปรียบเทียบในเรื่องของเวลาในการทดสอบ
แบบจ าลองในแตล่ะแบบจ าลอง เพื่อเป็นทางเลือกตดัสินใจในการใชง้านต่อในอนาคต โดยในบทที่ 
5 สรุปผลการทดลอง จะเป็นการสรุปจากผลการทดลองทัง้หมด 16 ผลการทดลองโดยดูจากค่า
ความแม่นย าของการจ าแนกมะม่วง ประสิทธิภาพของแบบจ าลอง และเวลาในการท างานของการ
เทรนแบบจ าลอง  



 

บทที ่5  
สรุปผลการทดลอง 

ในการท าวิจยัเรื่องแบบจ าลองการคดัแยกสายพนัธุม์ะม่วงดว้ยการเรียนรูข้องเครื่อง โดย
ใชเ้ทคนิคการประมวลภาพที่หลากหลายและแยกประเภทการเรียนรูข้องเครื่อง ผูว้ิจยัจึงไดเ้ปรียบ
เทียบประสิทธิภาพของแบบจ าลองเพื่อสรุปผลการทดลองโดยแบ่งหวัขอ้การสรุปผลไดด้งัตอ่ไปนี ้

1. สรุปผลการวิจยั 
2. ขอ้เสนอแนะ 

1. สรุปผลการวิจัย 
งานวิจยันีส้รา้งขึน้มาเนื่องจากปัญการการคดัแยกพนัธุม์ะม่วงของไทยแต่ละชนิดมีความ

คลา้ยคลงึกนัมาก และมะม่วงของไทยเป็นผลไมท้างเศรษฐกิจที่สรา้งรายไดใ้หแ้ก่ชาวเกษตรกรจึง
จ าเป็นตอ้งใชค้วามแม่นย าในการคดัแยกมะม่วงแต่ละสายพนัธุ ์โดยการวิจยันีจ้ะช่วยใหส้ามารถ
ลดเวลาในการคดัแยกสายพนัธุข์องมะม่วงจากกระบวนการคดัแยกมะม่วงแบบแมนนวล และยงั
ไดเ้ลง็เห็นโอกาสในการสรา้งมลูค่าเพิ่ม และการยืดอายขุองมะม่วงจากการน าไปสูข่ัน้ตอนการแปร
รูปอาหาร จากการศึกษาขอ้มลูการส่งออกมะม่วงกระป๋องถือเป็นตลาดที่มีอตัราการเติบโตอย่าง
ต่อเนื่อง นอกจากนีก้ารแปรรูปมะม่วงยงัสามารถน าไปแปรรูปและจ าหน่ายไดอ้ย่างหลากหลาย 
เช่น มะม่วงกวน มะม่วงอบแหง้ ขนมขบเคีย้วมะม่วง แยมมะม่วง และมะม่วงกระป๋อง เป็นตน้ 

จากปัญหาที่กล่าวมาทั้งหมดผู้วิจัยได้ท าการสรา้งแบบจ าลองการคัดแยกสายพันธุ์
มะม่วงดว้ยการเรียนรูข้องเครื่อง โดยใชเ้ทคนิคการประมวลภาพท่ีหลากหลายและแยกประเภทการ
เรียนรูข้องเครื่อง ดว้ยแบบจ าลองจ าแนกขอ้มูลดว้ยโครงข่ายประสาทเทียมแบบสังวัฒนาการ 
(Convolutional Neural Network) และแบบจ าลองที่ถูกฝึกฝนแลว้ (Transfer learning) ดว้ยการ
ใชก้ลุ่มภาพเรขาคณิต 16 (Visual Geometry Group : VGG16) เพื่อใชใ้นการดึงลกัษณะเด่นของ
ภาพออกมา (Feature Extraction) ซึ่งสง่ผลตอ่มิติท่ีเพิ่มขึน้ และน าหลกัการวิเคราะหอ์งคป์ระกอบ
หลกั (Principle Component Analysis: PCA) เพื่อลดมิติลงและน าเขา้แบบจ าลองตอ่ไป หลงัจาก
ที่น  าเขา้ขอ้มูลทดสอบ (Testing Data) เขา้แบบจ าลองจ าแนกขอ้มูลดว้ยเครื่องทั้งแบบจ าลอง
จ าแนกขอ้มูลดว้ยโครงข่ายประสาทเทียมแบบสังวัฒนาการ (Convolutional Neural Network) 
และแบบจ าลองที่ถูกฝึกฝนแลว้ (Transfer learning) ดว้ยการใช้กลุ่มภาพเรขาคณิต 16 (Visual 
Geometry Group : VGG16) รวมทัง้การใชอ้ลักอริทึม Adam และ RMSProp และการปรบัเสริม
ขอ้มลูของภาพ (Data Augmentation) เพื่อท าใหก้ารทดลองจากชุดขอ้มลูมีความหลากหลายขึน้ 
นอกจากนีย้ังมีการปรบัอัตราการเรียนรูข้องแบบจ าลอง การวดัค่าความถูกตอ้งของการจ าแนก  
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และวดัประสิทธิภาพ สรุปไดว้่าทัง้ 2 แบบจ าลองหลกัมีประสิทธิภาพของแบบจ าลองการคดัแยก
แยกพนัธุม์ะม่วงของไทยไดใ้กลเ้คียงกนั โดยแบบจ าลองจ าแนกขอ้มลูดว้ยโครงข่ายประสาทเทียม
แบบสงัวฒันาการ (Convolutional Neural Network) ดีกว่าแบบจ าลองที่ถกูฝึกฝนแลว้ (Transfer 
learning) ดว้ยการใชก้ลุม่ภาพเรขาคณิต 16 (Visual Geometry Group : VGG16) เนื่องจากเวลา
ในการประมวลผลการจ าแนกขอ้มูลดังตารางที่ 7 และ 8 ในเชิงของเวลาการประมวลผลการ
จ าแนกขอ้มลูนัน้มีการใชเ้วลานอ้ยกว่าในแบบจ าลองท่ีถกูฝึกฝนแลว้ (Transfer learning) ดว้ยการ
ใชก้ลุ่มภาพเรขาคณิต 16 (Visual Geometry Group : VGG16) เนื่องจากความซับซอ้นในการ
ประมวลผลของแบบจ าลองมีนอ้ยกว่ากัน อย่างไรก็ตามค่าความถูกตอ้งในการจ าแนกสายพนัธุ์
มะม่วงของไทยทัง้ 4 สายพันธุ์ ไดแ้ก่ มะม่วงแกว้ขมิน้ มะม่วงเขียวเสวย มะม่วงน า้ดอกไม ้และ
มะม่วงน า้ดอกไม้สีทอง รวมทั้งหารจ าแนกมะม่วงสายพันธุ์จากต่างประเทศแบบจ าลองทั้ง 2 
แบบจ าลองมีค่าความถูกตอ้งที่รอ้ยละ 96 เท่ากันตามตารางที่ 9 ค่า F1-Score, Macro Avg คือ
ค่าเฉลี่ยของการท านายทัง้ความแม่นย า (Precision) และความถกูตอ้งในการท านายและการเรียก
คืน (Recall) ของภาพมะม่วงทัง้ 4 สายพนัธุข์องไทย และมะม่วงสายพนัธุจ์ากต่างประเทศ พบว่า
แบบจ าลองที่ถูกฝึกฝนแล้ว (Transfer learning) ด้วยการใช้กลุ่มภาพเรขาคณิต 16 (Visual 
Geometry Group : VGG16) ดีกว่าแบบจ าลองจ าแนกขอ้มลูดว้ยโครงข่ายประสาทเทียมแบบสงั
วัฒนาการ (Convolutional Neural Network) ที่รอ้ยละ 96 ซึ่งเหตุผลที่  F1-Score และ Macro 
Avg มีค่าต ่ากว่าค่าความถกูตอ้ง (Accuracy) เพราะความแม่นย า (Precision) และความถกูตอ้ง
ในการท านายและการเรยีกคืน (Recall) ของแบบจ าลองจ าแนกขอ้มลูดว้ยโครงข่ายประสาทเทียม
แบบสงัวฒันาการ (Convolutional Neural Network) ที่ท  านายกรจ าแนกมะม่วงสายพนัธุข์องไทย
บางชนิดค่อนขา้งนอ้ยดงันัน้เม่ือน ามาหาค่า F1-Score และ Macro Avg โดยเฉลี่ยแลว้จะไดค้่าที่
นอ้ยลง ในขณะที่ค่าความถูกตอ้งอาจจะไดม้ากกว่า แต่หากเปรียบเทียบค่าพืน้ที่ใตก้ราฟที่แสดง
ถึงประสิทธิภาพของแบบจ าลอง (ROC) พบว่าแบบจ าลองที่ถูกฝึกฝนแลว้ (Transfer learning) 
ด้วยการใช้กลุ่มภาพเรขาคณิต 16 (Visual Geometry Group : VGG16) ให้ผลใกล้เคียงกับ
แบบจ าลองจ าแนกขอ้มูลดว้ยโครงข่ายประสาทเทียมแบบสงัวัฒนาการ (Convolutional Neural 
Network) ที่มีรอ้ยละ 99.9 และรอ้ยละ 99.8 ตามล าดบั ตามภาพประกอบ 13 
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ภาพประกอบ 13 เปรียบเทียบผลความถกูตอ้งและผลประสิทธิภาพของแบบจ าลองจ าแนกขอ้มลู
ดว้ยโครงข่ายประสาทเทียมแบบสงัวฒันาการ (Convolutional Neural Network) และแบบจ าลอง
ที่ถกูฝึกฝนแลว้ (Transfer learning) ดว้ยการใชก้ลุม่ภาพเรขาคณิต 16 (Visual Geometry Group 

:VGG16) 

2. ข้อเสนอแนะ 
2.1 ในงานวิจยันีไ้ดน้  าการใชว้ิธีการเรียนรูข้องเครื่อง (Machine Learning) มาประยุกต ์

และใชข้อ้มลูจากชดุภาพมะม่วงพนัธุข์องไทยทัง้ 4 สายพนัธุไ์ดแ้ก่ แกว้ขมิน้, เขียวเสวย, น า้ดอกไม ้
และน า้ดอกไมส้ีทอง รวมทัง้มะม่วงจากสายพนัธุต์่างประเทศซึ่งเป็นภาพฉากหลงัขาวทัง้หมดใน
มะม่วงทกุสายพนัธุ ์ซึ่งในทางปฏิบตัิแลว้มะม่วงอาจจะอยู่รวมกบัผลไมอ้ื่นๆ หรือรวมกบัสายพนัธุ์
อื่น หรืออยู่บนตน้ไม ้ซึง่งานวิจยัอนาคตอาจจะมีการน าภาพมะม่วงที่มีฉากหลงัเป็นบนตน้ไม ้และ
รวมกับมะม่วงพันธุ์อื่นๆ หรือผลไมช้นิดอื่นๆ เพื่อเขา้มาสรา้งแบบจ าลองใหมี้ประสิทธิภาพและ
ประยกุตใ์ชใ้นเชิงพาณิชยไ์ดม้ากกวา่นี ้

2.2 น าข้อมูลจากชุดภาพมะม่วงประยุกต์ใช้กับอัลกอริทึมการเรียนรูเ้ชิงลึก (Deep 
Learning) ประเภทอื่นๆ เช่น Deep Residual Network (Resnet) และ  Dense Convolutional 
Network เป็นตน้ 

2.3 สามารถเพิ่มค่าความถูกตอ้ง (Accuracy) ใหก้บัแบบจ าลองไดด้ว้ยการเพิ่มจ านวน
ขอ้มลูฝึกฝน (Training Data) เพิ่มขึน้, จ าลองขอ้มลูการปรบัเสรมิขอ้มลูภาพใหห้ลากหลายยิ่งขึน้ 

2.4 น าแบบจ าลองงานวิจยันีท้ดสอบการคดัแยกสายพนัธุข์องผลไมช้นิดอื่นๆในงานวิจยั
อนาคตเพื่อทดสอบความมีประสิทธิภาพของแบบจ าลอง 



 

ภาคผนวก 
1. ขอ้มลูชดุฝึกฝน (Training Set) ที่ประกอบดว้ยภาพมะม่วงของไทยทัง้ 4 สายพนัธุ ์และมะม่วง
จากตา่งประเทศจ านวน 615 ขอ้มลู โดยน ามาท า Imagenet ตามแต่ละช่ือสายพนัธุ ์

 
 
2. น าเขา้ชดุขอ้มลูทัง้ชดุขอ้มลูการฝึกฝน และชดุขอ้มลูการทดลอง โดยภาพที่น  าเขา้มีขนาด 100 x 
100 พิกเซล 
 

 
 
3. น าชดุขอ้มลูเขา้ โดยแบง่ชดุขอ้มลูออกเป็น 2 ชดุขอ้มลู ไดแ้ก่ ชดุขอ้มลูที่ใชใ้นการฝึกฝน และชดุ
ขอ้มลูที่ใชใ้นการทดลอง ซึง่ไดแ้ยกชดุขอ้มลูในการฝึกฝนออกเป็นรอ้ยละ 20 
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4. น าชดุขอ้มลูมาแปลงขอ้มลูจากภาพเป็นตวัเลข 

 
 
5. หลงัจากที่น  าภาพมาแปลงเป็นตวัเลขแลว้นัน้ ในแบบจ าลองมีการน าการปรบัเสรมิภาพจาก 
Keras มาใชก้บัชดุขอ้มลู โดยมีการสุม่การปรบัเสรมิภาพตัง้แต่การหมนุภาพ การขยายภาพ และ
การเอียงภาพ 

 
 
6. ขัน้ตอนถดัมาคือ การน าขอ้มลูเขา้แบบแบบจ าลองจ าแนกขอ้มลูดว้ยโครงข่ายประสาทเทียม
แบบสงัวฒันาการ และแบบจ าลองท่ีถกูฝึกฝนดว้ยการใชก้ลุม่ภาพเรขาคณิต 16 โดยในที่นีจ้ะ
ยกตวัอย่างของการแบบจ าลองที่ถกูฝึกฝนดว้ยการใชก้ลุม่ภาพเรขาคณิต 16 
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7. หลงัจากน าแบบจ าลองเขา้มาแลว้ไดท้  าการปรบัไฮเปอรพ์ารามิเตอรส์  าหรบัเตรียมการทดลอง
การจ าแนกขอ้มลู 
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8. ขัน้ตอนถดัมา คือน าอลักอรทิมึมาใชก้บัแบบจ าลอง โดยในที่นีมี้การน าอลักอรทิมึ Adam และ 
RMSProp ทัง้ 2 อลักอรทิมึมาใช ้และมีการปรบัอตัราการเรียนรูข้องแบบจ าลองอยูท่ี่ 0.001 และ 
0.001 

 
 
9. ขัน้ตอนถดัไป คือการก าหนดขนาดของขอ้มลูที่ใชใ้นการทดลองแตล่ะรอบ และการก าหนดรอบ
การทดลองอยูท่ี่ 500 รอบ และก าหนดรอบการหยดุทดลองเมื่อผลการทดลองไม่มีการปรบัปรุงอยู่
ที่ 20 รอบ 

 
 
10. ขัน้ตอนถดัไป คือการวิเคราะหก์ารจ าแนกขอ้มลูดว้ยแบบจ าลองหลงัจากที่ก าหนดไฮเปอร์
พารามิเตอรเ์รียบรอ้ยแลว้ 
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11. เม่ือแบบจ าลองท าการวิเคราะหท์ดลองชดุขอ้มลูตามรอบท่ีทดลองเสรจ็เรียบรอ้ยแลว้ ขัน้ตอน
ถดัไป คือการจบัเวลาในการประมวลผลของการแบบจ าลองตัง้แต่รอบที่ 1 จนถงึรอบที่ n 

 
 
12. หลงัจากนัน้น าผลค่าความถกูตอ้งในการทดลองในแต่ละรอบมาท าการสรุปผลรวมถึง
แบบจ าลองนีมี้ค่าความถกูตอ้งรวม 

 
 
13. ขัน้ตอนถดัไป คือหลงัจากที่แบบจ าลองประมวลผลเรียบรอ้ยแลว้ จึงไดสุ้ม่การสรา้งกราฟ
ออกมาในลกัษณะ 5 x 5 ภาพ จะไดภ้าพหลงัการทดลองการจ าแนกขอ้มลูระหวา่งชดุขอ้มลู
ทดลองกบัคลาสของพนัธุม์ะม่วง 

 
 
14. ต่อมาเป็นการสรา้งกราฟแสดงรอบของการทดลองซึง่แสดงถงึทัง้ในสว่นของ Loss validation 
และ Accuracy validation 
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15. ต่อมาจะเป็นการสรา้ง Heatmap ของการทดลองในแต่ละคลาส โดยใหมี้การแสดงสีตัง้แต่
ระดบัเขม้ไปจนระดบัอ่อน โดยจะบง่บอกความถกูตอ้งในการจ าแนกขอ้มลูมะม่วงแต่ละสายพนัธุ ์

 
 
16. การแสดงผลลพัธป์ระสทิธิภาพการท านายของแบบจ าลอง 

 
 
17. กราฟแสดงผลลพัธป์ระสิทธิภาพของแบบจ าลอง 
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