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ปัจจบุนัการน าเขา้ถั่วพิสตาชิโอในไทย ซึ่งมลูคา่ของถั่วพิสตาชิโอนัน้จะแตกตา่งกนัตามแต่

ละสายพนัธุ์ จึงจ าเป็นตอ้งมีวิธีการและเทคโนโลยีใหม่ ๆ ในการจ าแนกภาพสายพนัธุพ์ิสตาชิโอต่าง ๆ 
มลูคา่ของถั่วพิสตาชิโอแตล่ะสายพนัธุไ์ม่เท่ากนั ขึน้อยู่กบัคณุภาพ ลกัษณะทางกายภาพ และความนิยม
ในตลาด โดยสายพนัธุท่ี์มีคณุภาพสงู จะมีความตอ้งการสงูในตลาด การพฒันาวิธีการและเทคโนโลยีใน
การจ าแนกสายพนัธุจ์ึงมีความส าคญั เพื่อรกัษามาตรฐานคณุภาพและมลูคา่ของผลิตภณัฑ์ งานวิจยันีมี้
วัตถุประสงคเ์พ่ือการศึกษาการจ าแนกสายพันธุ์ของถั่วพิสตาชิโอตามลักษณะทางกายภาพ  โดยใช้
ขอ้มลูภาพสายพนัธุ์ Kirmizi และ Siirt จากแหล่งขอ้มลูสาธารณะ และเก็บขอ้มลูภาพสายพนัธุ์ Kerman 
เพิ่มเติม ซึ่งแบ่งออกเป็นขอ้มูลภาพ Kirmizi จ านวน 1,232 รูป และ Siirt จ านวน 916 รูป และ Kerman 
จ านวน 1,056 รูป ในงานวิจยันีศ้กึษาแบบจ าลองการเรยีนรูเ้ชิงลกึทัง้หมด 5 ประเภท ไดแ้ก่ แบบจ าลองท่ี
มีการเรียนรู ้ตั้งแต่เริ่มต้น  (CNN from Scratch), แบบจ าลองท่ีได้รับการเรียนรู ้ข้อมูลมาก่อน  (Pre-
Trained Model) VGG16, VGG19, ResNet50 และ  EfficientNetB0 โดยใช้ถ่ายทอดจากข้อมูลภาพ 
ImageNet รวมถึ งการปรับแต่ งแบบจ าลอง  (Fine Tuning) และปรับค่ าพารามิ เต อร์ต่ า ง  ๆ 
(Hyperparameters) เพ่ือใหไ้ดแ้บบจ าลองท่ีมีประสิทธิภาพสงูท่ีสดุ จากผลการศกึษาพบว่าแบบจ าลอง 
ResNet50 เป็นแบบจ าลองท่ีมีประสิทธิภาพสูงสุด  โดยมีค่าความถูกต้องอยู่ ท่ี  0.9812 รองมาเป็น
แบบจ าลอง VGG16 VGG19 EfficientNetB0 และ CNN from Scratch ตามล าดบั ซึ่งมีค่าความถกูตอ้ง 
(Accuracy) อยูท่ี่ 0.9781, 0.9750, 0.9625 และ 0.9219 ตามล าดบั ส าหรบัการวิจยัในอนาคต มีขอ้เสนอ
ในการเพิ่มจ านวนขอ้มลูภาพและการปรบัแต่งแบบจ าลอง  (Tuning Hyperparameters) โดยใชเ้ทคนิค
ตา่ง ๆ เช่น Grid Search หรอื Bayesian Optimization เพ่ือคน้หาคา่พารามิเตอรท่ี์เหมาะสมท่ีสดุส าหรบั
แบบจ าลอง 

 
ค าส าคญั : ถั่วพิสตาชิโอ, การจ าแนกภาพ, การเรยีนรูเ้ชิงลกึ, แบบจ าลองท่ีไดร้บัการเรยีนรูข้อ้มลูมาก่อน 
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Nowadays, the consistent and growing trend in the consumption of pistachios 

necessitates the development of new methods and technologies for image classification of 
different pistachio varieties. The value of each pistachio variety varies, depending on the quality, 
physical characteristics, and market popularity. Pistachios, particularly certain varieties, are 
considered high-quality and expensive due to their high demand in the market. The 
development of methods and technologies for species classification is crucial in maintaining 
product quality standards and value. The objective of this research is to develop a deep learning 
model for classifying pistachio cultivars based on physical characteristics such as shell color, 
size, and shape, using image data of the 1,232 images of Kirmizi and 916 images of Siirt, from 
public sources, along with additional image data of the 1,056 images of Kerman which were 
collected by the researcher and the five types of models were employed: a basic Convolutional 
Neural Network (CNN) model trained from scratch, and four pre-trained models: VGG16, 
VGG19, ResNet50, and EfficientNetB0, each transferring weights from ImageNet. Fine-tuning 
and hyperparameter adjustments were made to achieve optimal efficiency. The results 
indicated that the ResNet50 model had the highest efficiency, with an accuracy of 0.9812, 
followed by the VGG16, VGG19, EfficientNetB0, and CNN from Scratch models, in that order, 
with accuracies of 0.9781, 0.9750, 0.9625, and 0.9219, respectively. For future research, there 
are suggestions to increase the number of image data and to fine-tune the models 
(Hyperparameter Tuning) using various techniques such as Grid Search or Bayesian 
Optimization to find the most suitable parameters for the model. 
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บทที ่1  
บทน า 

1.1 ความเป็นมาของงานวิจัย 
ถั่ วพิสตาชิโอ (Pistachio) มี ช่ือวิทยาศาสตร์ว่า Pistacia Vera เป็นไม้ยืนต้นในวงศ์ 

Anacardiaceae (กลุ่มเดียวกบัมะม่วง และมะม่วงหิมพานต)์ มีลกัษณะเป็นไมย้ืนตน้สงูประมาณ 
5-10 เมตร ใบเป็นใบประกอบแบบขนนก มีใบย่อยประมาณ 5-9 ใบ ดอกมีขนาดเล็ก สีขาวหรือสี
เหลือง ออกเป็นช่อตามซอกใบ และผลเป็นฝักแบนยาวประมาณ 5-10 เซนติเมตร ภายในฝักมี
เมลด็เดี่ยว โดยผลดิบจะมีสีเขียว และเมื่อสกุผลจะกลายเป็นสีแดงหรอืสีเหลือง (Wikipedia, 2024) 
ดงัภาพประกอบ 1 จากนัน้ผลจะแตกออกท าใหเ้ห็นเมล็ดสีครีมภายในผลซึ่งเป็นเปลือกแข็งของ
ถั่วพิสตาชิโอ (Shell) และเม่ือเปลือกแข็งเปิดออกจะเห็นเปลือกหุม้เมลด็ถั่วพิสตาชิโอ (Seed Coat) 
หุม้เนือ้ถั่วพิสตาชิโอ (Kernel) ท่ีอยูข่า้งใน (Biodels, 2021) ดงัภาพประกอบ 2  

 
 

 
 
 
 

 
ภาพประกอบ 1 แสดงลกัษณะล าตน้ ใบ ดอก และผลของถั่วพิสตาชิโอ  
ท่ีมา: https://www.gardenia.net/plant/pistacia-vera 
 
 
 
 
 
 

ภาพประกอบ 2 แสดงสว่นประกอบทางกายภาพของถั่วพิสตาชิโอ 
ท่ีมา: (Biodels, 2021) 

ผลพิสตาชิโอสกุ เปลือกแข็ง (Shell) 

เนือ้ถั่ว (Kernel) 
เปลือกหุม้เมลด็ (Seed Coat) 
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ถั่วพิสตาชิโอเป็นพืชตระกลูถั่วชนิดหนึ่งท่ีไดร้บัความนิยมทั่ วโลก มีคณุค่าทางโภชนาการ
สูง โดยเนือ้ถั่ วพิสตาชิโอจะมีแหล่งไขมันดีเป็นกรดไขมันไม่อิ่มตัว (Unsaturated Fatty Acid) 
ประมาณ 50-60% ซึ่งเป็นสารอาหารจ าเป็นส าหรบัโภชนาการของมนุษย ์อีกทั้งยังเป็นสินคา้
เกษตรท่ีมีราคาสงู (Wikipedia, 2024) 

 
ตาราง 1 การผลิตถั่วพิสตาชิโอทั่วโลกในปี พ.ศ. 2564  

ประเทศ ปริมาณผลผลติ (ตัน) ร้อยละของผลผลิต 
สหรฐัอเมรกิา 523,900 57 
อิหรา่น 135,000 15 
ตรุกี 119,355 13 
จีน 78,818 9 
ซีเรยี 43,104 5 
อ่ืน ๆ 15,541 1 

รวม (ทั่วโลก) 915,718 100 

ท่ีมา: (Wikipedia, 2024) 
 
จากตาราง 1 แสดงการผลิตถั่วพิสตาชิโอทั่วโลกในปี พ.ศ. 2564 โดยมีผลผลิตประมาณ 

0.9 ลา้นตนั โดยสหรฐัอเมรกิาและอิหรา่นเป็นประเทศผูผ้ลิตรายใหญ่สดุ คิดรวมกนัเป็นรอ้ยละ 72 
ของผลผลิตทัง้หมด รองลงมาคือตรุกี จีน และซีเรยี ตามล าดบั 

 
ในงานวิจยันีไ้ดค้ึกษาการจ าแนกสายพนัธุถ์ั่วพิสตาชิโอทัง้หมด 3 สายพนัธุ ์ดงัตาราง 2 

และมีรายละเอียด ดงันี ้
1. ถั่วพิสตาชิโอสายพนัธุ ์Kirmizi เป็นสายพนัธุถ์ั่วพิสตาชิโอท่ีไดร้บัความนิยมมากท่ีสดุ

ในตุรกี มีลักษณะเด่นคือมีเปลือกสีแดง เมล็ดสีเขียวเขม้หรือสีเขียวอมม่วง  (Solo, 2022b) ดัง
ภาพประกอบ 3 โดยมีลกัษณะทางกายภาพ ดงันี ้

- รูปรา่งเปลือกแข็ง: มีลกัษณะเลก็และเรยีวยาว ความยาวประมาณ 2-3 

เซนตเิมตร ความกวา้งประมาณ 1-1.5 เซนตเิมตร 

- เปลือกหุม้เมลด็: มีสีแดงสด และกะเทาะออกไดง้่าย 

- เนือ้: มีเนือ้สีเขียวเขม้หรอืสีเขียวอมมว่ง 
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ภาพประกอบ 3 แสดงถั่วพิสตาชิโอ สายพนัธุ ์Kirmizi 

ท่ีมา: (Solo, 2022b) 

 
2. ถั่วพิสตาชิโอสายพันธุ์ Siirt เป็นสายพันธุ์ถั่วพิสตาชิโอท่ีมีตน้ก าเนิดมาจากตุรกี มี

ลกัษณะเด่นคือมีเปลือกสีแดงอมชมพ ูเมล็ดสีเขียวอมน า้ตาล (Solo, 2022b) ดงัภาพประกอบ 4 
โดยมีลกัษณะทางกายภาพ ดงันี ้ 

- รูปรา่งเปลือกแข็ง: มีลกัษณะคอ่นขา้งกลม ความยาวประมาณ 2-3เซนตเิมตร 

ความกวา้งประมาณ 1-1.5 เซนตเิมตร แตมี่ลกัษณะกลมกวา่ถั่วพิสตาชิโอสายพนัธุ ์Kirmizi 

- เปลือกหุม้เมลด็: มีสีแดงอมชมพ ูและกะเทาะออกไดง้่าย 

- เนือ้: มีเนือ้สีเขียวอมน า้ตาล  

 

 

 
ภาพประกอบ 4 แสดงถั่วพิสตาชิโอ สายพนัธุ ์Siirt 

ท่ีมา: (Solo, 2022b) 
 
3. ถั่วพิสตาชิโอสายพนัธุ์ Kerman เป็นสายพันธุ์ท่ีมีการผลิตสูงสุดในสหรฐัอเมริกา มี

ลกัษณะเดน่คือมีเปลือกสีแดงอมน า้ตาล เมลด็สีเขียวอมน า้ตาล (Solo, 2022a) ดงัภาพประกอบ 5  
โดยมีลกัษณะทางกายภาพ ดงันี ้

- รูปรา่งเปลือกแข็ง: มีลกัษณะเลก็และเรยีวยาว ความยาวประมาณ 2-2.5 

เซนตเิมตร ความกวา้งประมาณ 1-1.5 เซนตเิมตร 

- เปลือกหุม้เมลด็: มีสีแดงอมน า้ตาล และกะเทาะออกไดง้่าย 

- เนือ้: มีเนือ้สีเขียวออ่น 
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ภาพประกอบ 5 แสดงถั่วพิสตาชิโอ สายพนัธุ ์Kerman 

ท่ีมา: (Solo, 2022a) 

 
ตาราง 2 สรุปลกัษณะทางกายภาพของถั่วพิสตาชิโอ สายพนัธุ ์Kirmizi, Siirt และ Kerman 

ลักษณะทางกายภาพ Kirmizi Siirt Kerman 
สีของเปลือกหุม้เมลด็ สีแดงสด สีแดงอมชมพ ู สีแดงอมน า้ตาล 
สีของเนือ้ สีเขียวเขม้หรอืสีเขียวอมมว่ง สีเขียวอมน า้ตาล สีเขียวออ่น 
ขนาดความยาวเมลด็ 
รูปรา่งเปลือกแข็ง 

2-3 เซนตเิมตร 
เลก็และเรยีวยาว 

2-3 เซนตเิมตร 
เลก็และเรยีวยาว 

1.5-2.5 เซนตเิมตร 
คอ่นขา้งกลม 

 
1.2 ความมุ่งหมายของงานวิจัย 

ในการวิจยันีผู้ว้ิจยัไดต้ัง้ความมุง่หมายไวด้งันี ้
1. เพื่อศึกษาแบบจ าลองท่ีไดร้บัการเรียนรูข้อ้มลูมาก่อน (Pre-Trained Model) โดยใช้

วิธีการถ่ายโอนการเรียนรู ้(Transfer Learning) และแบบจ าลองท่ีมีการเรียนรูต้ัง้แต่เริ่มตน้ (CNN 
from Scratch) 

2. เพื่อสรา้งแบบจ าลองส าหรบัการจ าแนกสายพนัธุถ์ั่วพิสตาชิโอ 3 สายพนัธุ ์(Kirmizi, 
Siirt และ Kerman) โดยใชข้อ้มลูภาพ  

3. เพื่อเปรียบเทียบประสิทธิภาพของแบบจ าลองท่ีสรา้งขึน้บนพืน้ฐานโครงข่ายประสาท
เทียมแบบคอนโวลชูนั (CNN) โดยใชโ้ครงสรา้งท่ีแตกต่างกนั รวมทัง้การปรบัค่าพารามิเตอรต์่าง 
(Fine-tuning Hyperparameters) เพื่อใหไ้ดแ้บบจ าลองท่ีมีประสิทธิภาพสงูสดุ 

 
1.3 ความส าคัญของงานวจิัย 

ถั่วพิสตาชิโอนัน้มีหลากหลายสายพนัธุ์ ซึง่มีลกัษณะแตกตา่งกนั การจ าแนกสายพนัธุข์อง
ถั่วพิสตาชิโอจึงมีความส าคญัต่อการควบคุมคุณภาพการเกษตรและงานวิจัยทางวิทยาศาสตร ์
วิธีการจ าแนกสายพนัธุแ์บบดัง้เดิมยงัมีความผิดพลาดเน่ืองจากตอ้งอาศัยแรงงานมนษุย ์งานวิจยั
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นีจ้ึงมุ่งหวังท่ีจะใชร้ะบบประมวลผลอัตโนมัติดว้ยการเรียนรูเ้ชิงลึก (Deep Learning) โดยเป็น
แบบจ าลองการเรียนรูเ้ชิงลึกท่ีไดร้บัการเรียนรูข้อ้มลูมาก่อน (Pre-Trained Model) โดยใชว้ิธีการ
ถ่ายโอนการเรียนรู ้(Transfer Learning) เพื่อจ าแนกและวิเคราะหส์ายพนัธุข์องถั่วพิสตาชิโอตาม
ลกัษณะทางภาพ เช่น สีของเปลือก ขนาด และรูปรา่ง ไดอ้ย่างรวดเรว็และมีประสิทธิภาพ การน า
เทคโนโลยีการเรยีนรูข้องเครื่อง (Machine Learning) มาใชใ้นการจ าแนกสายพนัธุถ์ั่วพิสตาชิโอจงึ
มีแนวโนม้ท่ีจะไดร้บัความนิยมเพิ่มขึน้ เน่ืองจากสามารถเรยีนรูจ้ากขอ้มลูจ านวนมากและสามารถ
ระบุรูปแบบท่ีซบัซอ้นได ้ซึ่งจะช่วยเพิ่มประสิทธิภาพและลดขอ้ผิดพลาดในการจ าแนกสายพนัธุ์
ถั่วพิสตาชิโอได ้

 
1.4 ขอบเขตงานวจิัย 

ผูว้ิจยัไดก้ าหนดขอบเขตของงานวิจยัไวด้งัตอ่ไปนี ้
1. ขอ้มลูท่ีใชใ้นงานวิจยันีมี้เป็นขอ้มลูภาพท่ีแบง่ออกเป็น 3 สายพนัธุ ์ไดแ้ก่ Kirmizi, Siirt 

และ Kerman โดยเป็นข้อมูลภาพท่ีได้จาก Public Dataset จากงานวิจัยของ D. Singh (Singh 
และคณะ, 2022) ซึง่เป็นถั่วพิสตาชิโอจ านวน 2 สายพนัธุ ์คือ Kirmizi และ Siirt อีกทัง้ทางผูว้ิจยัได้
เก็บขอ้มลูภาพถั่วพิสตาชิโอ สายพนัธุ ์Kerman เพิ่มเตมิอีกดว้ย 

2. ขอ้มูลภาพท่ีใช้เป็นแบบมีป้ายก ากับ (Labeling) หรือ แบบจ าลองการเรียนรูแ้บบ 
Supervised Learning รวมทัง้เป็นขอ้มลูภาพแบบ Balanced Dataset 

3. แบบจ าลองท่ีใชศ้กึษามีทัง้หมด 5 ประเภท เป็นแบบจ าลองพืน้ฐานโครงข่ายประสาท
เทียมแบบคอนโวลชูนัท่ีมีการเรยีนรูต้ัง้แตเ่ริม่ตน้ (CNN from Scratch Model) และแบบจ าลองท่ีมี
การเรียนรูแ้บบถ่ายโอนการเรียนรู ้(Pre-Trained Model) อีก 4 ประเภท ไดแ้ก่ VGG16, VGG19, 
ResNet50 และ EfficientNetB0 โดยถ่ายทอดจากข้อมูลภาพ ImageNet Weight และใช้ภาษา 
Python รวมทัง้ใช ้TensorFlow และ Keras Library ดว้ย 

4. ปรบัคา่พารามิเตอรต์า่ง ๆ (Hyperparameters) เพื่อใหไ้ดแ้บบจ าลองท่ีมีประสิทธิภาพ
สงูท่ีสดุ 

5. เปรียบเทียบประสิทธิภาพของแบบจ าลอง โดยใชก้ารประเมินแบบจ าลอง (Model 
Evaluation) จากการแบ่งหมวดหมู่ (Confusion Matrix) และวดัประสิทธิภาพดว้ย Performance 
Metrics ไดแ้ก่ ค่าความถูกตอ้ง (Accuracy), ค่าความแม่นย า (Precision), ค่าความไว (Recall) 
และคา่ F-1 Score 
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1.5 กรอบแนวคดิงานวิจัย 
งานวิจัยนีศ้ึกษาและน าเสนอเครื่องมือท่ีช่วยในการจ าแนกสายพันธุ์ถั่วพิสตาชิโอ ตาม

ลกัษณะทางกายภาพ ดว้ยการจ าแนกภาพ (Image Classification) โดยการใชโ้ครงข่ายประสาท
เทียมแบบคอนโวลชูนั (CNN) เพื่อสรา้งแบบจ าลองดว้ยโครงสรา้งต่าง ๆ แลว้น ามาเปรียบเทียบ
ประสิทธิภาพ รวมถึงการปรบัคา่พารามิเตอรต์า่ง ๆ (Hyperparameters) เพื่อใหไ้ดแ้บบจ าลองท่ีมี
ความแม่นย าและมีประสิทธิภาพมากขึน้ ท่ีสามารถเป็นเครื่องมือท่ีส าคญัส าหรบัผูผ้ลิต ผูแ้ปรรูป 
หรอืนกัวิจยัได ้
 



 

บทที ่2  
ทบทวนวรรณกรรม 

ในการวิจยัครัง้นี ้ผูว้ิจยัไดศ้กึษาเอกสารและงานวิจยัท่ีเก่ียวขอ้ง และได้น าเสนอตามหวัขอ้
ตอ่ไปนี ้

1. การจ าแนกประเภทภาพ (Image Classification)  
2. โครงข่ายประสาทเทียม (Artificial Neural Network) 

- โครงข่ายประสาทเทียมแบบคอนโวลชูนั (Convolution Neural Network) 

- การเรยีนรูเ้ชิงลกึ (Deep Learning) 

- การเรียนรู ้เชิงลึกท่ีได้รับการเรียนรู ้ข้อมูลมาก่อน (Pre-trained Deep 

Learning) 

3. งานวิจยัท่ีเก่ียวขอ้ง 
 

2.1 การจ าแนกประเภทภาพ (Image Classification) 
การจ าแนกประเภทภาพ (Image Classification) เป็นงานคอมพิวเตอรว์ิทศัน ์(Computer 

Vision) ประเภทหนึ่งท่ีใชเ้พื่อจ าแนกวตัถหุรอืคณุสมบตัิตา่ง ๆ ในภาพออกเป็นหมวดหมูต่า่ง ๆ โดย
ปกติแลว้ แตล่ะหมวดหมูจ่ะแสดงถึงวตัถหุรอืคณุสมบตัิท่ีแตกตา่งกนั เช่น สนุขั แมว ตน้ไม ้รถยนต ์
กลว้ย ใบไม ้เป็นตน้ โดยใชก้ารเรยีนรูข้องเครื่อง (Machine Learning) จะเรยีนรูรู้ปแบบจากขอ้มลู
การฝึก (Training Set) ซึ่งสามารถเรียนรูท้ั้งไดแ้บบ Supervised Learning ขอ้มูลภาพท่ีมีป้าย
ก ากบั (Label) หรอื Unsupervised Learning ขอ้มลูภาพท่ีไม่มีปา้ยก ากบั (No Label) ก็ได ้

ส าหรบังานวิจยันีก้ารจ าแนกประเภทภาพโดยใชก้ารเรียนรูเ้ชิงลกึท่ีไดร้บัการเรียนรูข้อ้มลู
มาก่อน (Pre-trained Deep Learning) และเป็นโครงข่ายประสาทเทียมแบบคอนโวลูชัน 
(Convolution Neural Network) และเป็นขอ้มลูภาพแบบ Supervised Learning 
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2.2 โครงข่ายประสาทเทยีม (Artificial Neural Network) 
แนวคิดเรื่องโครงข่ายประสาทเทียม เริ่มจากโครงสร้างพื ้นฐานของแบบจ าลอง 

Perceptron โดย McCulloch และ Pitts ท่ีเกิดขึน้ในปีค.ศ.1943 ซึ่งเป็นหนึ่งในโครงสรา้งพืน้ฐาน
ของโครงข่ายประสาทเทียม (Jaroensri และ Srimontrinond, 2566) 

 
 
 
 
 
 
 
 
 

ภาพประกอบ 6 แสดงโครงสรา้งพืน้ฐานของแบบจ าลอง Perceptron 
ที่มา: (Wikipedia, 2566) 

 
จากภาพประกอบ  6 แสดงแบบจ าลอง Perceptron มีหน่วยประมวลผล (Neuron) 

ประกอบดว้ย 3 สว่น ไดแ้ก่ ชัน้ Input, ชัน้ Hidden ท่ีสามารถมีไดห้ลาย ๆ ชัน้ และชัน้ Output ซึง่มี
รายละเอียดแตล่ะชัน้ (Wikipedia, 2566) ดงันี ้

1. Input Layer: เป็นชัน้ท่ีหน่วยประมวลผล (Neuron) น าเขา้ขอ้มลูมาและสง่ขอ้มลูไปยงั
ชัน้ถดัไป โดยขอ้มลูท่ีน าเขา้สามารถเป็นขอ้มลูท่ีมีโครงสรา้งหรอืไม่มีโครงสรา้งก็ได ้เช่น ภาพ, เสียง 
หรอืตวัเลข เป็นตน้ 

2. Hidden Layers: เป็นชั้นประมวลผลหลักของโครงข่าย สามารถประกอบดว้ยชั้น 
Hidden หลายชัน้ (Multi-layer) และแตล่ะชัน้จะประมวลผลขอ้มลูจากชัน้ก่อนหนา้และสง่ผลลพัธ์
ไปยงัชัน้ถดัไป ซึง่ช่วยใหโ้ครงข่ายมีความซบัซอ้นและสามารถเรยีนรูล้กัษณะเฉพาะของขอ้มลูไดด้ี
ขึน้ 

3. Output Layer: ชัน้สดุทา้ยของโครงข่ายท่ีประมวลผลขอ้มลูจากชัน้ Hidden สดุทา้ย
และสง่ผลลพัธส์ดุทา้ยออกมา โดยผลลพัธนี์ใ้นงานวิจยันีเ้ป็นการจ าแนกประเภท 
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ภาพประกอบ 7 แสดงโครงสรา้งแบบจ าลองเพอรเ์ซปตรอน (Perceptron) 
ที่มา : https://towardsdatascience.com/what-the-hell-is-perceptron-

626217814f53 
 

จากภาพประกอบ 7 เป็นโครงสรา้งแบบจ าลองเพอรเ์ซปตรอน (Perceptron) อย่างง่ายท่ีมี 
ชัน้ Hidden เพียง 1 ชัน้ โดยก าหนดหน่วยประมวลผล (Neuron) ท่ีเป็นขอ้มลูท่ีปอ้นเขา้มา (Input) 
และ w เป็นเวกเตอรน์  า้หนัก และค่าคงท่ีเท่ากับ 1 เป็นค่าไบแอส (Bias) ท่ีแบบจ าลองจะเรียนรู ้
ขึน้มาในระหว่างการฝึกฝน โดยจะค านวณแบบ Dot Product ระหว่างค่า x และ w แลว้บวกค่า b 
ท่ีเป็นค่าไบแอส จากนัน้จะน าค่าท่ีไดเ้ขา้ฟังกท่ี์ไม่เป็นเสน้ (σ) เช่น Sigmoid หรือ ReLU เป็นตน้ 
และเม่ือชัน้หนึ่งค านวณค่า f(x) ไดแ้ลว้ก็จะส่งต่อค่า f(x) เขา้สู่ชัน้ถดัไปเรื่อย ๆ จนถึงชัน้สดุทา้ยท่ี
เป็นชัน้ Output โดยแสดงฟังกช์นัของ x (Input), w (Weight) และ b (Bias) ในแตล่ะชัน้ ดงัสมการ
ท่ี 2.1 (Jaroensri และ Srimontrinond, 2566)  

 
(2.1) 

 
2.2.1 โครงข่ายประสาทเทยีมแบบคอนโวลูชัน (Convolution Neural Network) 
Convolution Neural Network (CNN) คือ ระบบประมวลผลขอ้มูลท่ีใชใ้นการแยกภาพ

และขอ้มูลท่ีมีโครงสรา้ง เช่น รูปภาพ โดยนิยามความสมัพนัธ์ของขอ้มูลดว้ยการใชค้อนโวลูชัน 
(Convolution) ท่ีช่วยในการหาคุณลกัษณะหลกัของขอ้มูล (Feature Map) และลดมิติขอ้มูลลง 
เช่น ในการตรวจจบัลายนิว้มือ หรือจดหมายบนรูปภาพ เป็นตน้ นอกจากนี ้CNN ยงัมีการใชง้าน
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ในงานท่ีเก่ียวขอ้งกับการประมวลผลขอ้มูลทางเสียงและวิดีโอ เช่น การจดจ าเสียงพูดหรือการ
คน้หาวิดีโอในเนือ้หาทางอินเทอรเ์น็ตอีกดว้ย 

แบบจ าลอง CNN มีการสรา้งโครงข่ายของชัน้ท่ีประมวลผลขอ้มลูโดยการคอนโวลชูนั และ
การก าหนดคา่น า้หนกั (Weight) ในแตล่ะชัน้เพื่อจ าลองลกัษณะพิเศษของขอ้มลู รวมถึงมีชัน้ท่ีช่วย
ลดขนาดขอ้มลูดว้ยการสกัดขอ้มลูส าคญั (Feature Learning Layers) และใชใ้นการจ าแนกแยก
หมวดหมู่ขอ้มลู (รสัรนิทร ์เมธาเฉลมิพฒัน,์ 2565) ดงัภาพประกอบ 8 โดยแบง่ตามลกัษณะของชัน้
ออกเป็น 5 ประเภท ไดแ้ก่ 

 

 
 

ภาพประกอบ 8 แสดงโครงสรา้งของ Convolution Neural Network (CNN) 
ท่ีมา: (รสัรนิทร ์เมธาเฉลิมพฒัน,์ 2565) 
 
1. Convolutional Layer เ ป็ นชั้ น ท่ี มี ก า รท า  Convolution โ ดยกา รค านวณทาง

คณิตศาสตรแ์บบ Dot Product ของพืน้ท่ีส่วนย่อยของภาพ (Input) กับเคอรน์อล (Kernal) โดย
เคอรน์อลคือเมทริกซข์นาดเล็กท่ีมีขนาดเท่ากบัพืน้ท่ีส่วนย่อยของภาพ ท าหนา้ท่ีเป็นตวักรองท่ีจะ
ดงึเอาคณุลกัษณะเฉพาะบางอยา่งออกมา เช่น ขอบ เสน้ ความคมชดั เป็นตน้ เพื่อใหไ้ด ้Output ท่ี
เป็นคณุลกัษณะหลกัของขอ้มลู (Feature Map) ออกมา ดงัภาพประกอบ 9 
 

 
 
 

ภาพประกอบ 9 แสดงการท า Convolution 
ท่ีมา: https://d2l.ai/chapter_convolutional-neural-networks/channels.html 
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2. ReLU Layer (Rectified Linear Unit Layer) เป็นชัน้ท่ีท าหนา้ท่ีเป็นฟังกช์นัการกระท า 
(Activation Function) ซึง่เป็นความสมัพนัธท่ี์ไม่เป็นเชิงเสน้ (Nonlinear) และช่วยในการแกปั้ญหา 
Gradient Vanishing ในระหว่างฝึกฝนขอ้มลู Gradient ของ Activation Function             ค่อย ๆ 
ลดลงจนเป็นศนูย ์และเม่ือแบบจ าลองถกูปรบัแตง่ไปเรื่อย ๆ จะท าใหแ้บบจ าลองไม่สามารถเรยีนรู ้
ความสมัพนัธท่ี์ซบัซอ้นได ้โดยสมการของ ReLU Function แสดงดงัสมการท่ี 2.2 (รสัรินทร ์เมธา
เฉลิมพฒัน,์ 2565) 
 

(2.2) 
 
 
3. Pooling Layer เป็นชั้นท่ีท าหนา้ท่ีลดขนาดของ Feature Map ท่ีถูกสรา้งขึน้จากชั้น 

Convolution Layer ก่อนหนา้ซึ่งจะมีขนาดใหญ่และซบัซอ้น เพื่อลดความซบัซอ้นของแบบจ าลอง 
และไม่ใหแ้บบจ าลองมีความจ าเพาะกับขอ้มูลท่ีใชฝึ้กฝนมากเกินไป  และไม่สามารถปรบัตวักับ
ขอ้มูลท่ีไม่เคยเห็นมาก่อนได ้ (Overfitting) พารามิเตอรท่ี์ตอ้งก าหนด (Hyperparameters) คือ 
สเต็ปการสแกน (Stride) และ ขนาดของ Pool โดย Pooling Layer แบ่งไดเ้ป็น 2 ประเภท ไดแ้ก่ 
Max Pooling (Output คือค่าสูงสุด) ดังภาพประกอบ 10 และ Average Pooling (Output คือ
คา่เฉลี่ย) ดงัภาพประกอบ 11 
 

 

 

 

 

 

 

 

ภาพประกอบ 10 แสดงการท า Max Pooling 
ท่ีมา: https://www.geeksforgeeks.org/cnn-introduction-to-pooling-layer/ 
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ภาพประกอบ 11 แสดงการท า Average Pooling 

ท่ีมา: https://www.geeksforgeeks.org/cnn-introduction-to-pooling-layer/ 
 
4. Flatten Layer ท าหนา้ท่ีแปลง Input ใหเ้ป็น Output ท่ีเป็นเวกเตอร ์(vector) 1 มิติ ดงั

ภาพประกอบ 12 โดยทั่วไปจะใชห้ลงัจาก Convolutional Layer หรอื Pooling Layer เพื่อใหข้อ้มลู
สามารถสง่ตอ่ไปยงัชัน้ตอ่ ๆ ไปได ้ 
 

 

 

 

 

 

 

 

 

ภาพประกอบ 12 แสดงการท า Flattening ได ้Output แบบเวกเตอร ์1 มิติ 
ท่ีมา: https://www.superdatascience.com/blogs/convolutional-neural-networks-

cnn-step-3-flattening 
 
 
 



  13 

5. Fully Connected Layer มักจะอยู่ชั้นสุดท้ายของโครงข่าย โดยท าหน้าท่ีเป็นชั้นท่ี
เช่ือมตอ่กบัชัน้ Output ท่ีมีจ านวน Node เท่ากบัประเภทขอ้มลูภาพท่ีตอ้งการจ าแนก โดยทั่วไป จะ
เลือกใช ้Activation Function เป็นแบบ Sigmoid หรอื Softmax อยา่งใดอยา่งหนึ่ง ดงัภาพประกอบ 
13 แตใ่นงานวิจยันีเ้ลือกใช ้Activation Function เป็นแบบ Softmax เท่านัน้ 
 

 

 

 

 

 

 

 

 

ภาพประกอบ 13 แสดง Fully Connected Layer ที่คา่ Output ทัง้หมด 2 คา่ 
ท่ีมา: https://www.superdatascience.com/blogs/convolutional-neural-networks-

cnn-step-4-full-connection 
 
2.2.2 การเรียนรู้เชิงลึก (Deep Learning) 
การเรียนรูเ้ชิงลกึ (Deep Learning) คือการเรียนรูท่ี้ใชแ้บบจ าลองโครงข่ายประสาทเทียม 

(Neural Network) ท่ีมีจ านวนชัน้หลาย ๆ ชัน้ (Deep) ในการเรียนรูแ้ละสรา้งความเขา้ใจในขอ้มลู 
โดยใช้เทคนิคการเรียนรูแ้บบมีผูส้อน (Supervised Learning) หรือไม่มีผูส้อน (Unsupervised 
Learning) เพื่อให้แบบจ าลองสามารถจ าแนกและประมวลผลข้อมูลได้เอง โดยไม่ต้องระบุ
คุณสมบัติของข้อมูลแต่ละชุด แบบจ าลองโครงข่ายประสาทเทียมท่ีมีจ านวนชั้นมากจะมี
ความสามารถในการจ าแนกและวิเคราะหข์อ้มูลไดด้ียิ่งขึน้ และสามารถเรียนรูค้วามหมายและ
ความสมัพนัธร์ะหวา่งขอ้มลูไดเ้ป็นอยา่งดี  
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ภาพประกอบ 14 แสดงโครงสรา้งพืน้ฐานของแบบจ าลอง Perceptron 
ท่ีมา: (Wanli และ Dongping, 2018) 
 
จากภาพประกอบ 14 โครงสรา้งพืน้ฐานของแบบจ าลอง Perceptron ซึ่งเป็นหนึ่งใน

โครงสรา้งพืน้ฐานของโครงข่ายประสาทเทียม (Artificial Neural Network) โดยมีหน่วยประมวลผล 
(Neuron) ประกอบดว้ย 3 ส่วน ไดแ้ก่ ชัน้ Input, ชัน้ Hidden ท่ีสามารถมีไดห้ลาย ๆ ชัน้ และชัน้ 
Output โดยและเรียกแบบจ าลองมีท่ีชั้น Hidden ได้หลาย ๆ ชั้น ว่าแบบจ าลอง Multi-layer 
Perceptron (MLP) หรือ Deep Learning ในการเรียนรูเ้ชิงลึกในงานวิจัยนี ้จะใชซ้อฟตแ์วรท่ี์เป็น 
Open-source ไดแ้ก่ TensorFlow และ Keras ซึ่งเป็นซอฟตแ์วรช์ั้นสูงส าหรบัการสรา้งและการ
ประมวลผลแบบจ าลองโครงข่ายประสาทเทียม 

 
2.2.3 การเรียนรู้เชิงลึกทีไ่ดรั้บการเรียนรู้ข้อมูลมาก่อน (Pre-trained Deep 

Learning) 
แบบจ าลองการเรยีนรูเ้ชิงลกึ (Deep Learning Model) ท่ีถกูฝึกสอนดว้ยขอ้มลูจ านวนมาก

และสกัดคุณลักษณะของแบบจ าลอง (Feature Extraction) แลว้น ามาปรบัใช้ในงานท่ีมีความ
คล้ายคลึงกัน โดยการถ่ายโอนการเรียนรู ้ (Transfer Learning) และเม่ือคุณลักษณะของ
แบบจ าลอง (Feature Extractors) ถูกถ่ายโอน (Transfer Weight) มาท่ีแบบจ าลองใหม่ จะเรียก
ชัน้ท่ีไดจ้าก Pre-Trained Model ว่า Frozen Layers ดงัภาพประกอบ 15 อีกทัง้การถ่ายโอนการ
เรียนรูย้ังช่วยประหยัดเวลาและทรัพยากร โดยในงานวิจัยนีใ้ช้ชุดข้อมูลจาก ImageNet เป็น
ขอ้มลูภาพในการถ่ายโอนการเรียนรู ้ซึ่งในงานวิจยันีไ้ดศ้ึกษาแบบจ าลองท่ีไดร้บัการเรียนรูข้อ้มลู
มาก่อนทัง้หมด 4 แบบจ าลอง ไดแ้ก่ VGG16, VGG19, ResNet50 และ EfficientNetB0 

 



  15 

 
 
 
 

 

 
 

 
 

 
 

 
 

ภาพประกอบ 15 แสดงการถ่ายโอนการเรยีนรู ้(Transfer Learning) 
ท่ีมา: https://livebook.manning.com/book/transfer-learning-in-action/chapter-1/v-

1/66 
 

2.3 งานวิจัยทีเ่กี่ยวข้อง 
2.3.1 งานวิจยัเร่ือง Classification and Analysis of Pistachio Species with Pre-

Trained Deep Learning Models (Singh และคณะ, 2022) 
งานวิจยันีศ้กึษาการจ าแนกประเภทภาพของเมล็ดพิสตาชิโอ 2 สายพนัธุค์ือ Kirmizi และ 

Siirt โดยใช้แบบจ าลองการเรียนรูเ้ชิงลึกท่ีได้รับการเรียนรูข้้อมูลมาก่อน (Pre-trained Deep 
Learning Models) ใชโ้ครงข่ายประสาทเทียมแบบคอนโวลชูนั (CNN) ทัง้หมด 3 ประเภท ไดแ้ก่ 
AlexNet, VGG16 และ VGG19 มีชุดขอ้มูลทั้งหมด 2,148 รูป ซึ่งแบ่งออกเป็นสายพันธุ์ Kirmizi 
จ านวน 2,132 รูป และสายพันธุ์ Siirt จ านวน 916 รูป และมีขั้นตอนการด าเนินงานวิจัย ดัง
ภาพประกอบ 16 
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ภาพประกอบ 16 แสดงแผนภาพขัน้ตอนการด าเนินการของงานวิจยั 
ท่ีมา: (Singh และคณะ, 2022) 

 

ตาราง 3 แสดงเวลาท่ีใชใ้นการเรยีนรู ้(Training Time) ของแบบจ าลองตา่ง ๆ 

 AlexNet VGG16 VGG19 
เวลาท่ีใชไ้ป 17 นาที 7 วินาที 90 นาที 28 วินาที 99 นาที 0 วินาที 

ท่ีมา: (Singh และคณะ, 2022) 
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ตาราง 4 แสดงคา่ Performance Metrics ของแบบจ าลองตา่ง ๆ 

Performance Metrics AlexNet VGG16 VGG19 
คา่ความถกูตอ้ง (Accuracy) 0.9442 0.9884 0.9814 
คา่ความแมน่ย า (Precision) 0.9150 0.9828 0.9742 
คา่ F-1 Score 0.9496 0.9884 0.982 
คา่ความไว (Sensitivity) 0.9869 0.9956 0.9913 
คา่ความจ าเพาะ(Specificity) 0.8955 0.9801 0.9701 

ท่ีมา: (Singh และคณะ, 2022) 
 
จากตาราง 3 พบว่าแบบจ าลอง AlexNet ใชเ้วลาในการฝึกสอนขอ้มลูนอ้ยท่ีสดุ ตามดว้ย

แบบจ าลอง VGG16 และแบบจ าลอง VGG19 โดยใชเ้วลาไป 17 นาที 7 วินาที และ 90 นาที 28 
วินาที และ 99 นาที ตามล าดบั และจากตาราง 4 การประเมินประสิทธิภาพของแบบจ าลองตา่ง ๆ 
จะพบว่าแบบจ าลองท่ีใชโ้ครงสรา้งแบบ AlexNet ใชเ้วลาในการฝึกขอ้มลูนอ้ยท่ีสดุ เน่ืองจากเป็น
แบบจ าลองท่ีมีความซบัซอ้นนอ้ยท่ีสุด และแบบจ าลองท่ีใชโ้ครงสรา้งแบบ VGG16 ไดค้่าความ
ถูกตอ้ง (Accuracy) สูงท่ีสุดอยู่ท่ี 0.9884 ตามดว้ยแบบจ าลองท่ีใชโ้ครงสรา้งแบบ VGG19 และ
แบบจ าลองท่ีใชโ้ครงสรา้งแบบ AlexNet ตามล าดบั 

 
2.3.2 งานวิจยัเร่ือง Transfer Learning using VGG-16 with Deep Convolutional 

Neural Network for Classifying Images (Tammina, 2019) 
งานวิจัยนี ้ใช้การเรียนรู ้เชิงลึกท่ีได้รับการเรียนรู ้ข้อมูลมาก่อน (Pre-trained Deep 

Learning Models) ใชโ้ครงข่ายประสาทเทียมแบบคอนโวลชูนั (CNN) แบบ VGG16 และใชเ้ทคนิค 
Transfer Learning จากชุดขอ้มูล ImageNet เพื่อสรา้งแบบจ าลองท่ีสามารถเรียนรู ้ส  าหรบัการ
จ าแนกภาพไดเ้อง โดยการท า Feature Extraction จากแบบจ าลอง Pre-trained Deep Learning 
และถ่ายโอนการเรยีนรูม้าท่ีแบบจ าลองใหม่เป็น Frozen Layers ดงัภาพประกอบ 17 ขอ้ดีของการ
ใช ้Transfer Learning จะช่วยประหยดัเวลาในการฝึกขอ้มลูแบบจ าลองและประหยดัทรพัยากรอีก
ด้วย โดยศึกษาแบบจ าลองท่ีมีการฝึกฝนข้อมูลและปรับพารามิเตอร์เท่านั้น (Training and 
Validation) และน า Feature Extractor ท่ีไดไ้ปประยุกตใ์ชก้ับงานอ่ืน ๆ ท่ีลกัษณะคลา้ยคลึงกัน 
เพื่อจ าแนกขอ้มลูประเภทใหม ่(New Classifier) ไดอ้ยา่งมีประสิทธิภาพ 
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ภาพประกอบ 17 แสดงโครงสรา้งแบบจ าลอง VG16 ที่ไดร้บัการถ่ายโอนการเรยีนรู ้
ท่ีมา: (Tammina, 2019) 

 

ตาราง 5 การเปรยีบเทียบคา่ความถกูตอ้ง (Accuracy) ของแบบจ าลองท่ีใชเ้ทคนิคแตกตา่งกนั 

Model Training Accuracy Validation Accuracy 
Basic CNN 98.20% 72.40% 
Fine Tuning CNN with Image Augmentation 81.30% 79.20% 
Fine Tuning CNN with Pre-trained VGG16 
Model and Image Augmentation 

86.50% 95.40% 

ท่ีมา: (Tammina, 2019) 
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จากตาราง 5 พบว่าแบบจ าลองท่ีเป็นแบบ Basic CNN และแบบจ าลอง Fine Tuning 
CNN with Image Augmentation นัน้มีค่าความถกูตอ้งในการฝึกฝนขอ้มลู (Training Accuracy) 
สูงกว่า ค่าความถูกตอ้งในการตรวจสอบแบบจ าลอง (Validation Accuracy) ซึ่งเป็นเพราะเกิด 
Overfitting ท าใหแ้บบจ าลองท านายไดถ้กูตอ้งลดลง สว่นแบบจ าลอง Fine tuning CNN with Pre-
trained VGG16 Model and Image Augmentation นั้นได้ค่าความถูกต้องในการตรวจสอบ
แบบจ าลอง (Validation Accuracy) สงูสดุอยู่ท่ี 95.40% เน่ืองมีการท า Pre-trained VGG16 และ
การเพิ่มข้อมูลภาพ (Image Augmentation) ท าให้แบบจ าลองนั้นได้ฝึกฝนข้อมูลภาพท่ี
หลายหลากมากกวา่จงึไดแ้บบจ าลองท่ีมีประสิทธิภาพมากกวา่ดว้ย 

 
2.3.3 งานวิจยัเร่ือง Deep Residual Learning for Image Recognition (He และ

คณะ, 2016) 
งานวิจัยนีน้  าเสนอการจ าแนกภาพโดยการใช ้Residual Neural Network (ResNet) ซึ่ง

เป็นโครงข่ายประสาทเทียมลกึ (Deep Neural Network) โดยใชแ้บบจ าลอง ResNet ท่ีมีโครงสรา้ง
แตกต่างกนัหลายรูปแบบ ไดแ้ก่  ResNet34, ResNet50, ResNet101 และResNet152 รวมทัง้ใช้
เทคนิค Residual Learning และเทคนิคการเพิ่มข้อมูลภาพ (Image Data Generator) มาช่วย
พฒันาประสิทธิภาพของแบบจ าลอง 

 
 
 
 
 

 
ภาพประกอบ 18 แสดงเทคนิคการเรยีนรูแ้บบ Residual Learning 

ท่ีมา: (He และคณะ, 2016) 
 
จากภาพประกอบ 18 แสดงเทคนิคการเรียนรูแ้บบ Residual Learning หรือ A Building 

Block ซึ่งเป็นเทคนิคการเรียนรู ้เชิงลึกท่ีช่วยให้แบบจ าลองสามารถเรียนรู ้ได้ลึกขึน้และมี
ประสิทธิภาพมากขึน้ เทคนิคนีใ้ชแ้นวคิดของการเช่ือมตอ่ขา้มชัน้ (Skip Connection) ซึง่จะช่วยให้
แบบจ าลองสามารถเรียนรูฟี้เจอรท่ี์ระดบัต ่า (Low-Level Features) และฟีเจอรท่ี์ระดบัสงู (High-



  20 

Level Features) ได้อย่างมีประสิทธิภาพ  และเป็นแบบ Element-Wise Addition คือการบวก 
Feature map จากชัน้ก่อนหนา้เขา้ดว้ยกนัเพื่อค านวณฟีเจอรใ์หม่ โดยการเช่ือมต่อขา้มชัน้ (Skip 
Connection) จะช่วยใหแ้บบจ าลองสามารถรบัขอ้มลูจากชัน้ก่อนหนา้นีไ้ดโ้ดยตรงโดยไม่ตอ้งผ่าน
ชั้นกลางทั้งหมด ช่วยใหแ้บบจ าลองการเรียนรูไ้ดด้ีขึน้ และไม่ตอ้งเพิ่มจ านวนพารามิเตอรข์อง
แบบจ าลองมากเกินไป อีกทัง้ยงัช่วยลดปัญหา Vanishing Gradient อีกดว้ย 

 
2.3.4 งานวิจยัเร่ือง Detecting and Counting Pistachios based on Deep Learning 

(Rahimzadeh และ Attar, 2022) 
งานวิจัยนีไ้ดด้  าเนินการใชต้วัตรวจจับวัตถุ RetinaNet ซึ่งใชโ้ครงข่ายประสาทเทียมลึก 

(Deep Neural Network) แบบ ResNet ดงัภาพประกอบ 19 และใชช้ดุขอ้มลูในการตรวจจบัถั่วพิส
ตาชิโอในเฟรมวิดีโอท่ีเป็นวิดีโอทัง้หมด 6 รายการ มีระยะเวลารวม 167 วินาที และถั่วพิสตาชิโอท่ี
ท่ีปา้ยก ากบั 3,927 เมลด็ สามารถตรวจบัและนบัถั่วพิสตาชิโอท่ีมีเปลือกเปิดและเปลือกปิดได ้ 

ในการฝึกสอนแบบจ าลองส าหรบัตวัตรวจจบัวตัถ ุRetinaNet นัน้ จะแบง่ขอ้มลูออกเป็น 5 
ชุด และใช้แบบจ าลองทั้งหมด 3 ประเภท ได้แก่ ResNet50, ResNet152 และVGG16 โดยท่ี
แบบจ าลอง ResNet50 ไดผ้ลลพัธค์า่เฉลี่ยความแมน่ย า (mAP) สงูสดุอยูท่ี่ 91.87% 

 
 
 
 
 
 

ภาพประกอบ 19 แสดงกระบวนการท างานในการตรวจจบัและนบัถั่วพิสตาชิโอ 
ท่ีมา: (Rahimzadeh และ Attar, 2022) 
 
ข้อจ ากัดของงานวิจัยนีค้ือ ถั่ วพิสตาชิโอเป็นวัตถุท่ีเคลื่อนไหวและมักจะหมุนตัวบน

สายพานล าเลียง และจากมุมมองของกลอ้งอาจท าใหต้รวจจับผิดพลาดได ้เช่น ถั่วพิสตาชิโอท่ี
เปลือกเปิดและถกูหมนุใหด้า้นมีเปลือกเปิดกลบัดา้น ท าใหดู้เหมือนกบัถั่วพิสตาชิโอท่ีเปลือกปิดได ้
และอาจจะปรากฏเป็นถั่วพิสตาชิโอท่ีเปลือกเปิดอีกครัง้ในการตรวจจบัรอบอ่ืน ๆ อีกดว้ย 
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2.3.5 งานวิจยัเร่ือง EfficientNet: Rethinking Model Scaling for Convolutional 
Neural Networks (Tan และ Le, 2019) 

งานวิจัยนี ้ศึกษาการปรับ โครงข่ายประสาทเทียมแบบคอนโวลูชัน (CNN) แบบ 
EfficientNet โดยใชก้ารถ่ายโอนการเรียนรู ้(Transfer Learning) จากชุดขอ้มลู ImageNet และก
ปรับขนาดแบบจ าลองแบบผสม (Compound Scaling) ด้วยการปรับขนาดทั้ง  3 มิติของ
แบบจ าลอง คือความกวา้ง (Width), ความลึก (Depth) และความละเอียด (Resolution) โดยการ
ปรับค่า Compound Coefficient หรือค่าอัตราส่วนท่ีแน่นอน ตั้งแต่ 0 ถึง 7 โดย ซึ่งเรียกช่ือ
แบบจ าลองตามคา่ Compound Coefficient เป็น EfficientNetB0 จนถึง EfficientNetB7 

 
 

 
 
 
 
 
 
 

ภาพประกอบ 20 แสดงภาพการปรบัขนาดของแบบจ าลองตา่ง ๆ (Model Scaling) 
ท่ีมา: (Tan และ Le, 2019) 
 
จากภาพประกอบ 20 การปรบัขนาดของแบบจ าลองตา่ง ๆ (Model Scaling นัน้จะเห็นวา่ 

(a) เป็นแบบจ าลองพืน้ฐานท่ีไม่ไดมี้การปรบัขนาด, (b) เป็นการปรบัขนาดความกวา้ง (Width) ของ
แบบจ าลองเท่านัน้, (c) เป็นการปรบัขนาดความลกึ (Depth) ของแบบจ าลองเท่านัน้, (d) เป็นการ
ปรบัขนาดความละเอียด (Resolution) ของแบบจ าลองเท่านัน้ และ (e) เป็นการปรบัขนาดแบบ
ผสม (Compound Scaling) ท่ีงานวิจยันีน้  าเสนอ คือปรบัขนาดทัง้สามมิติ คือความกวา้ง (Width), 
ความลึก  (Depth) และความละเ อียด  (Resolution) โดยใช้อัตราส่วนคง ท่ี  (Compound 
Coefficient) 
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2.4.6 งานวิจยัเร่ือง Cultivar Identification of Pistachio Nuts in Bulk Mode through 
EfficientNet Deep Learning Model (Soleimanipour และคณะ, 2022) 

งานวิจยันีน้  าเสนอการประยุกตใ์ช้โครงข่ายประสาทเทียมแบบคอนโวลชูนั (CNN) แบบ 

EfficientNetB3 (ค่า  Compound Coefficient เท่ ากับ  3) โดย มี โครงสร้า งแบบจ าลองดัง

ภาพประกอบ 21 เพื่อจ าแนกประเภทถั่วพิสตาชิโอทัง้หมด 4 สายพนัธุ ์โดยมีการเพิ่มขอ้มลูภาพ 

(Data Augmentation) และการปรบัค่าพารามิเตอรต์่างของแบบจ าลอง  (Fine Tuning) ผลลพัธ์

งานวิจัยได้ค่าความถูกต้อง (Accuracy) อยู่ ท่ี  98.00%, ค่าเฉลี่ยความแม่นย า  (Average 

Precision) อยู่ท่ี 96.73%, คา่ Recall อยู่ท่ี 96.70% และคา่ F1-Score อยู่ท่ี 96.67%  แตข่อ้จ ากดั

งานวิจยันีค้ือไมไ่ดด้  าเนินการเปรยีบเทียบประสิทธิภาพแบบจ าลองกบัแบบจ าลองโครงสรา้งอื่น ๆ 

 
 
 
 
 
 
 

ภาพประกอบ 21 แสดงโครงสรา้งแบบจ าลอง EfficientNetB3 
ท่ีมา: (Soleimanipour และคณะ, 2022) 

 
 ในบทนีผู้ว้ิจัยไดท้บทวนวรรณกรรมท่ีเก่ียวข้องและไดเ้ลือกศึกษาแบบจ าลองทัง้หมด 5 
ประเภท ไดแ้ก่ แบบจ าลอง CNN ท่ีมีการเรยีนรูจ้ากเริม่ตน้ (CNN from Scratch) และแบบจ าลอง
การเรียนรูเ้ชิงลึกท่ีได้รับการเรียนรูข้้อมูลมาก่อน (Pre-trained Deep Learning Model) อีก 4 
ประเภท ไดแ้ก่ VGG16, VGG19, ResNet50 และ EfficientNetB0 โดยจะน าแบบจ าลองดงักล่าว 
รวมทัง้เทคนิคการเตรียมขอ้มลูภาพ (Pre-processing) มาประยกุตใ์ชก้บัขอ้มลูภาพของถั่วพิสตา
ชิโอทัง้ 3 สายพนัธุท่ี์ใชใ้นงานวิจยันี ้



 

บทที ่3  
วธีิด าเนินการวจิัย 

ในการวิจยัครัง้นี ้ผูว้ิจยัไดด้  าเนินการตามขัน้ตอนดงันี ้
1. แผนการด าเนินงานวิจยั 
2. กระบวนการท างานของแบบจ าลอง 
3. การเก็บรวบรวมขอ้มลู (Image Acquisition) 
4. การเตรยีมขอ้มลู (Pre-Processing)  
5. การสรา้งแบบจ าลอง (Modeling) 
6. การประเมินผลแบบจ าลอง (Model Evaluation) 

 

3.1 แผนการด าเนินงานวจิัย 
ผูว้ิจยัไดว้างแผนการด าเนินงานวิจยั โดยเริ่มตัง้แต่เดือนสิงหาคม พ.ศ. 2566 จนถึงเดือน

เมษายน พ.ศ. 2567 โดยด าเนินการตามขัน้ตอนตา่ง ๆ ดงัตาราง 6 
 

ตาราง 6 แผนการด าเนินงานวิจยั 

 

 

ขั้นตอนการด าเนินงาน 
พ.ศ. 2566 พ.ศ. 2567 

ส.ค. ก.ย. ต.ค. พ.ย. ธ.ค. ม.ค. ก.พ. ม.ีค. เม.ย. 

1. วางแผนการท างาน          

2. ศกึษาทฤษฎีและแนวคิดท่ีใช ้          

3. เก็บรวบรวมขอ้มลู          

4. เตรยีมขอ้มลู          

5. สรา้งแบบจ าลอง          

6. ปรบัปรุงประสิทธิภาพ
แบบจ าลอง 

         

7. ประเมินผลแบบจ าลอง          

8. สรุปผลและรายงานผล          
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3.2 กระบวนการท างานของแบบจ าลอง 
 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

ภาพประกอบ 22 แสดงกระบวนการท างานของแบบจ าลอง 
 
จากภาพประกอบ 22 ขั้นตอนในการวิจัยเริ่มจากการเก็บรวบรวมข้อมูล ( Image 

Acquisition) จากนัน้เตรยีมขอ้มลูภาพ (Pre-Processing) และแบง่ขอ้มลูภาพ (Splitting) โดยแบง่
ขอ้มูลออกเป็น 3 ส่วนเป็น Training Set, Validation Set และ Test Set ในอัตราส่วน 80:10:10 
จากนัน้ท าการเรียนรูแ้บบจ าลอง โดยใชเ้ทคนิคการถ่ายโอนเรียนรู ้(Transfer Learning) จากนัน้
ทดสอบการจ าแนกประเภทของข้อมูลท่ีใช้ทดสอบ (Test Set) และประเมินประสิทธิภาพ
แบบจ าลอง (Model Evaluation) โดยจะอธิบายรายละเอียดแตล่ะขัน้ตอนในหวัขอ้ถดัไป 
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3.3 การเก็บรวบรวมข้อมูล (Image Acquisition) 
ขอ้มลูภาพทัง้หมดในงานวิจยันีอ้ยู่ในรูปไฟล ์JPG จ านวน 3,204 รูป ซึง่จ าแนกออกเป็น 3 

ประเภท ได้แก่ ถั่ วพิสตาชิโอสายพันธุ์ Kirmizi, Siirt และ Kerman โดยท่ีข้อมูลภาพสายพันธุ์ 
Kirmizi จ านวน 1,232 รูป และสายพนัธุ ์Siirt จ านวน 916 รูป มาจากขอ้มลูสาธารณะ (Singh และ
คณะ, 2022) และไดเ้ก็บขอ้มลูภาพเพิ่มเตมิ เป็นสายพนัธุ ์Kerman จ านวน 1,056 รูป 

 
 
 
 
 
 
 
 

ภาพประกอบ 23 แสดงแผนภมิูวงกลมแสดงเปอรเ์ซน็ตข์องสายพนัธุต์า่ง ๆ ในชดุขอ้มลู 
 
จากภาพประกอบ 23 แสดงแผนภูมิวงกลม (Pie Chart) ท่ีแสดงการแบ่งเปอรเ์ซ็นตข์อง

สายพนัธุต์่าง ๆ ในชดุขอ้มลู มีทัง้หมด 3 ประเภท ซึ่งเป็นชดุขอ้มลูแบบ Balanced Dataset แสดง
ดว้ยสีท่ีตา่งกนั ดงันี ้

- สีน า้เงิน หมายถึง สายพนัธุ ์Kirmizi คิดเป็น 38.5% ของขอ้มลูภาพทัง้หมด 

- สีสม้ หมายถึง สายพนัธุ ์Kerman คิดเป็น 33.0% ของขอ้มลูภาพทัง้หมด 

- สีเขียว หมายถึง สายพนัธุ ์Siirt คิดเป็น 28.6% ของขอ้มลูภาพทัง้หมด 

 
3.4 การเตรียมข้อมูล (Pre-Processing) 

3.4.1 Prepare Data 
ด าเนินการย่อขนาดของรูปทั้งหมดใหมี้ขนาด 224×224 พิกเซล จากนั้นแบ่งชุดขอ้มูล

ดงักลา่วเป็น Training Set, Validation Set และ Test Set ในอตัราสว่น 80:10:10 และท าการสรา้ง
โฟลเดอรข์องขอ้มลูภาพทัง้หมด 3 โฟลเดอร ์ คือ Train, Test, Validation และในแต่ละโฟลเดอร์
หลกัจะมีโฟลเดอรย์่อยอีกจ านวน 3 โฟลเดอร ์ตามจ านวนประเภทของสายพนัธุถ์ั่วพิสตาชิโอ คือ 
Kirmizi, Siirt และ Kerman 
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3.4.2 Data Augmentation 
การเพิ่มความหลากหลายของภาพและเพิ่มจ านวน หรือ ImageDataGenerator ใน 

TensorFlow และ Keras ใหก้บัชดุขอ้มลูท่ีใชใ้นการฝึกสอน (Training Set) โดยด าเนินการดงันี ้ 
- การสุม่ขยายหรอืยอ่ภาพ (Zoom Range) เท่ากบั 0.2 

- การเลื่อนภาพแนวนอนในช่วงสัดส่วนท่ีก าหนดของความกว้างของภาพ 

(Width Shift Range) เท่ากบั 0.1 

- การเลื่อนภาพแนวตัง้ในช่วงสดัส่วนท่ีก าหนดของความสงูของภาพ (Height 

Shift Range) เท่ากบั 0.1  

- การหมนุภาพในช่วงขององศาท่ีก าหนด (Rotation Range) เท่ากบั 15 องศา 

- การเติมพิกเซลท่ีอาจเกิดขึน้ระหว่างการแปลงภาพ (Fill Mode) โดยเลือกใช้

คา่ Nearest ซึง่เตมิดว้ยพิกเซลใกลเ้คียง 

- การพลกิภาพแนวนอน (Horizontal Flip) 

- การพลกิภาพแนวตัง้ (Vertical Flip) 

- ช่วงของความสว่างท่ีสามารถปรบัเปลี่ยนได ้(Brightness Range) โดยเลือก

ค่า 0.8 ถึง 1.2 ซึ่งแสดงถึงการลดหรือเพิ่มความสว่างของภาพระหว่าง 80% ถึง 120% ของค่า

ความสวา่งเดิม 

 
3.5 การสร้างแบบจ าลอง (Modeling) 

ในงานวิจยันีด้  าเนินการบน Google Colab โดยใชป้ระเภท GPU คือ V100 และไดท้ดลอง
กบัแบบจ าลองทัง้หมด 5 ประเภท ไดแ้ก่ CNN from Scratch, VGG16, VGG19, ResNet50 และ 
EfficientNetB0 ซึ่งแต่ละแบบจ าลองจะแตกต่างกนัในส่วนของชัน้ท่ีมีน า้หนกั (Trainable Layers) 
และมีชั้นท่ีไม่มีน า้หนัก (Non-Trainable Layers) แต่ทุกแบบจ าลองจะใชช้ั้นส าหรบัการจ าแนก 
(Classification Layers) ท่ีเหมือนกนัทัง้หมด โดยใชค้  าสั่งดงัภาพประกอบ 24 ซึ่งจะเรียงล าดบัชัน้
และรายละเอียดดงันี ้

- ชัน้ Flatten 

- ชัน้ Fully Connected หรือ fc_1 (Dense) ท่ีมีจ านวนนิวรอน 4,096 นิวรอน 

และใช ้Activated function แบบ ReLU 

- ชัน้ Dropout หรอื dropout_1 โดยใชอ้ตัรา Dropout เท่ากบั 0.2 
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- ชัน้ Fully Connected หรือ fc_2 (Dense) ท่ีมีจ านวนนิวรอน 4,096 นิวรอน 

และใช ้Activated function แบบ ReLU    

- ชัน้ Dropout หรอื dropout_2 โดยใชอ้ตัรา Dropout เท่ากบั 0.2 

- ชัน้ Output (Dense) ท่ีมีจ านวนนิวรอน 3 นิวรอน และใช ้Activated function 

แบบ Softmax 

 

ภาพประกอบ 24 แสดงค าสั่งใชส้รา้งชัน้ส  าหรบัการจ าแนก (Classification Layers) 
 
โดยงานวิจัยนีไ้ดศ้ึกษาแบบจ าลองท่ีมีการปรบัเปลี่ยนค่าไฮเปอรพ์ารามิเตอร ์2 ค่า คือ

อตัราการเรยีนรู ้(Learning Rate) และจ านวนตวัอย่างขอ้มลู (Batch Size) ซึง่มีรายละเอียดตา่ง ๆ 
ดงันี ้

- เครือ่งมือเพิ่มประสทิธิภาพ (Optimizer) เลือกใชช้นิด ADAM 

- อตัราการเรียนรูข้องแบบจ าลอง (Learning Rate) โดยใชอ้ตัราท่ี 10-4 และ 

10-5 

- อัตราส่วนของนิวรอนท่ีไม่น ามาใช้ในแต่ละการฝึก เพื่อป้องกันการเกิด 

Overfitting (Dropout Rate) โดยใชอ้ตัราท่ี 0.2 

- Activation Functions ชัน้ Fully Connected เลือกใช ้ReLU 

- จ านวนรอบทัง้หมดท่ีใชใ้นการฝึกชดุขอ้มลู (Epoch) โดยใชจ้ านวน 10 รอบ 

- ขนาดของกลุ่มข้อมูล (Batch Size) โดยใช้ขนาด 8, 16, 32  และ 64 

ตามล าดบั 
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- จ านวนพารามิเตอรท์ัง้หมดของแตล่ะแบบจ าลอง สามารถดขูอ้มลูเพิ่มเติมได้

จากตาราง 13 ในสว่นของภาคผนวก 

 
การสรา้งแบบจ าลองทัง้หมด 5 ประเภท มีดงันี ้
1. แบบจ าลอง CNN ท่ีมีการเรยีนรูจ้ากเริม่ตน้ (CNN from Scratch) 
2. แบบจ าลอง VGG16  
3. แบบจ าลอง VGG19  
4. แบบจ าลอง ResNet50 
5. แบบจ าลอง EfficientNetB0  
 
3.5.1 แบบจ าลอง CNN from Scratch 
การสร้างแบบจ าลอง CNN พื ้นฐานในการฝึกสอนแบบจ าลองตั้งแต่เริ่มต้น  โดย

รายละเอียดแตล่ะชัน้มีดงันี ้
- ชั้น Convolutional: ชั้นนีมี้ทั้งหมด 3 ชั้น ท่ีใชเ้คอรเ์นลขนาด 3×3 พรอ้ม

ฟังกช์นัการกระตุน้ ReLU และมีตวักรอง (Filter) เพิ่มขึน้เป็น 16, 32 และ 64 ตามล าดบั 

- ชัน้ Max Pooling (MaxPooling2D): มี 2 ชัน้ ท่ีใชว้ินโดวข์นาด 2x2 เพื่อลด

ขนาดของ Feature Map และลดปรมิาณการค านวณในชัน้ถดัไป 

- ชัน้ Dropout: ใชเ้พื่อปอ้งกนัการ Overfitting ในช่วงการฝึกแบบจ าลอง 

- ชัน้ Fully Connected (Dense): มี 3 ชัน้ท่ีปลายสดุของแบบจ าลอง โดยสอง

ชัน้แรกมีจ านวนนิวรอน 4,096 นิวรอนและชัน้สดุทา้ยเป็นชัน้ Output ท่ีมีจ านวนนิวรอน 3 นิวรอน 

ตามจ านวนประเภทท่ีตอ้งการจ าแนก 

- ชั้น Activation (ReLU): ฟังก์ชัน ReLU ใช้เป็นฟังก์ชันการกระตุน้ในชั้น 

Convolutional และ Fully Connected 

- ชัน้ Softmax: ใชเ้ป็นชัน้การกระตุน้ในชัน้ Output เพื่อค านวณความน่าจะ

เป็นของแตล่ะประเภทท่ีจ าแนก 

 
 
 
 



  29 

 
3.5.2 แบบจ าลอง VGG16 
แบบจ าลอง VGG16 เป็นหนึ่งในแบบจ าลองท่ีมีการเรียนรูม้าก่อน (Pre-Trained Model) 

ทัง้หมด โดยท าการสกดัคณุลกัษณะของแต่ละแบบจ าลอง (Feature Extractor) จากนัน้ถ่ายโอน 
(Transfer Weight) มาท่ีแบบจ าลองใหม่ โดยเรียกชั้นท่ีไดจ้าก Pre-Trained Model ว่า Frozen 
Layers และก าหนดชั้นส าหรับการจ าแนก (Classification Layers) แบบจ าลอง  VGG16 
ประกอบดว้ยชัน้ท่ีมีน า้หนกั (Trainable Layers) ทัง้หมด 16 ชัน้ โดยรายละเอียดของแต่ละชัน้มี
ดงันี ้

- ชั้น Convolutional (Conv2D): ชั้นนีมี้ทั้งหมด 13 ชั้น ท่ีใชเ้คอรเ์นลขนาด 

3×3 พรอ้มฟังกช์นัการกระตุน้ ReLU และจะมีตวักรอง (Filter) เพิ่มขึน้เป็น 64, 128, 256, และ 

512 ตามล าดบั 

- ชัน้ Max Pooling (MaxPooling2D): มี 5 ชัน้ ท่ีใชว้ินโดวข์นาด 2x2 เพื่อลด

ขนาดของ Feature Map และลดปรมิาณการค านวณในชัน้ถดัไป 

- ชัน้ Dropout: ใชเ้พื่อปอ้งกนัการ Overfitting ในช่วงการฝึกแบบจ าลอง 

- ชัน้ Fully Connected (Dense): มี 3 ชัน้ท่ีปลายสดุของแบบจ าลอง โดยสอง

ชัน้แรกมีจ านวนนิวรอน 4,096 นิวรอนและชัน้สดุทา้ยเป็นชัน้ Output ท่ีมีจ านวนนิวรอน 3 นิวรอน 

ตามจ านวนประเภทท่ีตอ้งการจ าแนก 

- ชั้น Activation (ReLU): ฟังก์ชัน ReLU ใช้เป็นฟังก์ชันการกระตุน้ในชั้น 

Convolutional และ Fully Connected 

- ชัน้ Softmax: ใชเ้ป็นชัน้การกระตุน้ในชัน้ Output เพื่อค านวณความน่าจะ

เป็นของแตล่ะประเภทท่ีจ าแนก 

 
ในงานวิจยันีไ้ดใ้ชแ้บบจ าลอง VGG16 โดยมีการใชแ้บบจ าลองใน 2 รูปแบบ ดงันี ้
1. แบบจ าลองท่ีไม่ไดท้  าการปรบัแต่งเพิ่มเติม (Non-Fine Tune) ต่อชัน้ Convolutional 

หรือชัน้ Dense ท่ีมีอยู่ ซึ่งน า้หนกัท่ีไดจ้ากการฝึกฝนบนชดุขอ้มลู ImageNet ถกูใชโ้ดยตรง โดยไม่
มีการเปลี่ยนแปลงใด ๆ 

2. แบบจ าลองท่ีท าการปรบัแต่ง (Fine Tune) โดยปรบัแต่งกลุ่มชัน้ท่ี 5 (Convolutional 
Block 5) ซึง่เป็นกลุม่ชัน้ Convolutional สดุทา้ยใหเ้ป็นชัน้ท่ีมีน า้หนกั (Trainable Layers) ก่อนจะ
เขา้ชัน้ส  าหรบัการจ าแนก (Classification Layers) 
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3.5.3 แบบจ าลอง VGG19 
แบบจ าลอง VGG19 ประกอบดว้ยชัน้ท่ีมีน า้หนกั (Trainable Layers) ทัง้หมด 19 ชัน้ โดย

รายละเอียดของแตล่ะชัน้มีดงันี ้
- ชัน้ Convolutional (Conv2D): ชัน้นีมี้ทัง้หมด 16 ชัน้ท่ีใชเ้คอรเ์นลขนาด 3x3 

พรอ้มฟังก์ชันการกระตุน้ ReLU และมีตัวกรอง (Filter) เพิ่มขึน้เป็น 64, 128, 256, และ 512 

ตามล าดบั โดยจะเรยีงซอ้นกนัหลายชัน้เพื่อจบัคูล่กัษณะเดน่ท่ีซบัซอ้นขึน้ 

- ชัน้ Max Pooling (MaxPooling2D): มี 5 ชัน้ ท่ีใชว้ินโดวข์นาด 2x2 เพื่อลด

ขนาดของ Feature Map และลดปรมิาณการค านวณในชัน้ถดัไป 

- ชัน้ Dropout: ใชเ้พื่อปอ้งกนัการ Overfitting ในช่วงการฝึกแบบจ าลอง 

- ชัน้ Fully Connected (Dense): มี 3 ชัน้ท่ีปลายสดุของแบบจ าลอง โดยสอง

ชัน้แรกมีจ านวนนิวรอน 4,096 นิวรอนและชัน้สดุทา้ยเป็นชัน้ Output ท่ีมีจ านวนนิวรอน 3 นิวรอน 

ตามจ านวนประเภทท่ีตอ้งการจ าแนก 

- ชั้น Activation (ReLU): ฟังก์ชัน ReLU ใช้เป็นฟังก์ชันการกระตุน้ในชั้น 

Convolutional และ Fully Connected 

- ชัน้ Softmax: ใชเ้ป็นชัน้การกระตุน้ในชัน้ Output เพื่อค านวณความน่าจะ

เป็นของแตล่ะประเภทท่ีจ าแนก 

 
ในงานวิจยันีไ้ดใ้ชแ้บบจ าลอง VGG19 โดยมีการใชแ้บบจ าลองใน 2 รูปแบบ ดงันี ้
1. แบบจ าลองท่ีไม่ไดท้  าการปรบัแต่งเพิ่มเติม (Non-Fine Fune) ต่อชัน้ Convolutional 

หรือชัน้ Dense ท่ีมีอยู่ ซึ่งน า้หนกัท่ีไดจ้ากการฝึกฝนบนชดุขอ้มลู ImageNet ถกูใชโ้ดยตรง โดยไม่
มีการเปลี่ยนแปลงใด ๆ 

2. แบบจ าลองท่ีท าการปรบัแต่ง (Fine Tune) โดยปรบัแต่งกลุ่มชัน้ท่ี 5 (Convolutional 
Block 5) ซึง่เป็นกลุม่ชัน้ Convolutional สดุทา้ยใหเ้ป็นชัน้ท่ีมีน า้หนกั (Trainable Layers) ก่อนจะ
เขา้ชัน้ส  าหรบัการจ าแนก (Classification Layers) 
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3.5.4 แบบจ าลอง ResNet50 
แบบจ าลอง  ResNet50 เ ป็ นหนึ่ ง ใน แบบจ าลอง  ResNet (Residual Networks) 

ประกอบดว้ยชั้นท่ีมีน า้หนัก (Trainable Layers) ทั้งหมด 50 ชั้น และมีชั้นท่ีไม่มีน า้หนัก (Non-
Trainable Layers) เช่น ชัน้ Batch Normalization เป็นตน้ โดยรายละเอียดของแตล่ะชัน้มีดงันี ้

- ชัน้ Convolutional (Conv2D): ชัน้แรกของแบบจ าลองใชต้วักรองขนาดใหญ่ 

7x7 ส  าหรบัจบัคูล่กัษณะเดน่ระดบัสงู (High-Level Features) 

- ชัน้ Max Pooling (MaxPooling2D): ชัน้นีต้ามหลงัชัน้ Convolutional แรก

เพื่อลดขนาดของ Feature Maps 

- ชั้น Residual Blocks: ประกอบดว้ยชุดของชั้น Convolutional ท่ีมีการ

เช่ือมต่อแบบ Skip Connections ท่ีช่วยให ้Gradient สามารถไหลผ่านแบบจ าลองไดด้ีขึน้ และ

ช่วยปอ้งกนัปัญหา Gradient Vanishing ซึง่ชัน้ Residual Blocks จะตอ่กนัหลาย ๆ ชดุ 

- ชัน้ Batch Normalization: ชัน้นีใ้ชใ้นตวั Residual Blocks ช่วยในการท าให้

โครงสรา้งเสถียรมากขึน้ และเรง่ความเรว็ในการฝึกฝน 

- ชั้น Activation Function (ReLU): ใชเ้ป็นฟังก์ชันการกระตุน้หลงัจากชั้น 

Convolutional และ Batch Normalization 

- ชัน้ Average Pooling (AveragePooling2D): ใชใ้นตอนทา้ยของแบบจ าลอง

ก่อนชัน้ Output เพื่อลดขนาด Feature Map และเตรยีมส าหรบัการจ าแนก 

- ชัน้ Dropout: ใชเ้พื่อปอ้งกนัการ Overfitting ในช่วงการฝึกแบบจ าลอง 

- ชัน้ Fully Connected (Dense): มี 3 ชัน้ท่ีปลายสดุของแบบจ าลอง โดยสอง

ชัน้แรกมีจ านวนนิวรอน 4,096 นิวรอนและชัน้สดุทา้ยเป็นชัน้ Output ท่ีมีจ านวนนิวรอน 3 นิวรอน 

ตามจ านวนประเภทท่ีตอ้งการจ าแนก 

- ชัน้ Softmax: ใชเ้ป็นชัน้การกระตุน้ในชัน้ Output เพื่อค านวณความน่าจะ

เป็นของแตล่ะประเภทท่ีจ าแนก 

 
ในงานวิจยันีไ้ดใ้ชแ้บบจ าลอง ResNet50 โดยมีการใชแ้บบจ าลองใน 2 รูปแบบ ดงันี ้
1. แบบจ าลองท่ีไม่ไดท้  าการปรบัแต่งเพิ่มเติม (Non-Fine Tune) ต่อชัน้ convolutional 

หรือชัน้ dense ท่ีมีอยู่ ซึ่งน า้หนกัท่ีไดจ้ากการฝึกฝนบนชดุขอ้มลู ImageNet ถกูใชโ้ดยตรง โดยไม่
มีการเปลี่ยนแปลงใด ๆ 
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2. แบบจ าลองท่ีท าการปรบัแต่ง (Fine Tune) โดยปรบัแต่ง 20 ชัน้สดุทา้ยใหเ้ป็นชัน้ท่ีมี
น า้หนกั (Trainable Layers) ก่อนจะเขา้ชัน้ส  าหรบัการจ าแนก (Classification Layers) 

 
3.5.5 แบบจ าลอง EfficientNetB0 
แบบจ าลอง EfficientNetB0 เป็นแบบจ าลองท่ีมีขนาดเล็กท่ีสุด ในกลุ่มแบบจ าลอง 

EfficientNet ท่ีถกูปรบัขนาด โดยใชว้ิธี Compound Scaling แต่เน่ืองจากแบบจ าลองถกูออกแบบ
มาเพื่อใหส้ามารถปรบัขนาดไดใ้นสามมิติได ้ทัง้ความกวา้ง (Width), ความลกึ (Depth) และความ
ละเอียด (Resolution) ท าใหไ้ม่สามารถระบจุ านวนชัน้ท่ีมีน า้หนกั (Trainable Layers) แน่นอนได ้
โดยรายละเอียดของแตล่ะชัน้มีดงันี ้

- ชั้น Convolutional: มีชั้น Convolutional หลายชั้นท่ีใช้ในการสกัด

คณุลกัษณะของรูปภาพ เพื่อสรา้งการเรยีนรูเ้ก่ียวกบัรายละเอียดและลกัษณะตา่ง ๆ ของภาพ 

- ชัน้ Batch Normalization: ปรบัเทียบค่าภายในขอ้มลู เพื่อช่วยใหโ้ครงข่าย

เสถียรและเรง่ความเรว็ในการฝึกสอนแบบจ าลอง 

- ชั้น Depth Wise Separable Convolutions: รวมการท างานของชั้น 

Convolutional ท่ีแยกการท างานตามความลึกของช่องสี  (Channel) และชั้น Point Wise 

Convolution ท่ีน าขอ้มูลจากชั้น Depth Wise มารวมกัน เพื่อลดความซับซอ้นและประหยัด

ทรพัยากรในการค านวณ 

- ชัน้ Global Average Pooling: ชัน้นีต้ามหลงัชัน้ Convolutional แรกเพื่อลด

ขนาดของ Feature Maps 

- ชัน้ Swish Activation: ฟังกช์นัการกระตุน้ท่ีใชใ้นแบบจ าลอง EfficientNet 

เป็นการปรบัปรุงเวอรช์นัของ ReLU ในชัน้ตา่ง ๆ เพื่อเพิ่มการเรยีนรูแ้ละการสงัเคราะหล์กัษณะของ

ภาพ 

- ชัน้Squeeze and Excitation (SE) Blocks: ชุดของชัน้ท่ีช่วยปรบัขนาดค่า 

Channel-wise ใน Feature Map เพื่อเนน้หรอืลดความส าคญัของลกัษณะเดน่ 

- ชัน้ Dropout: ใชเ้พื่อปอ้งกนัการ Overfitting ในช่วงการฝึกแบบจ าลอง 

- ชัน้ Fully Connected (Dense): มี 3 ชัน้ท่ีปลายสดุของแบบจ าลอง โดยสอง

ชัน้แรกมีจ านวนนิวรอน 4,096 นิวรอนและชัน้สดุทา้ยเป็นชัน้ Output ท่ีมีจ านวนนิวรอน 3 นิวรอน 

ตามจ านวนประเภทท่ีตอ้งการจ าแนก 
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- ชัน้ Softmax: ใชเ้ป็นชัน้การกระตุน้ในชัน้ Output เพื่อค านวณความน่าจะ

เป็นของแตล่ะประเภทท่ีจ าแนก 

 
ในงานวิจยันีไ้ดใ้ชแ้บบจ าลอง EfficientNetB0 โดยมีการใชแ้บบจ าลองใน 2 รูปแบบ ดงันี ้
1. แบบจ าลองท่ีไม่ไดท้  าการปรบัแต่งเพิ่มเติม (Non-Fine Tune) ต่อชัน้ Convolutional 

หรือชัน้ Dense ท่ีมีอยู่ ซึ่งน า้หนกัท่ีไดจ้ากการฝึกฝนบนชดุขอ้มลู ImageNet ถกูใชโ้ดยตรง โดยไม่
มีการเปลี่ยนแปลงใด ๆ 

2. แบบจ าลองท่ีท าการปรบัแต่ง (Fine Tune) โดยปรบัแต่ง 20 ชั้นสุดทา้ย ยกเวน้ชั้น 
Batch Normalization ใหเ้ป็นชัน้ท่ีมีน า้หนกั (Trainable Layers) ก่อนจะเขา้ชัน้ส  าหรบัการจ าแนก 
(Classification Layers) 

 
3.6 การประเมินผลแบบจ าลอง (Model Evaluation) 

ในการประเมินผลแบบจ าลองโครงสร้างต่าง  ๆ เพื่อดูประสิทธิภาพในการจ าแนก
ขอ้มลูภาพ รวมถึงเวลาท่ีใชใ้นการเรยีนรู ้(Training Time) ผูว้ิจยัไดก้ าหนดตวัวดัประสิทธิภาพของ
แบบจ าลองโดยใช ้Performance Metrics ไดแ้ก่ ค่าความถูกตอ้ง (Accuracy), ค่าความแม่นย า 
(Precision), คา่ความไว (Recall) และคา่ F-1 Score  

 
3.6.1 Confusion Matrix 
Confusion Matrix คือ ตารางท่ีแสดงจ านวนขอ้มูลท่ีแบบจ าลองท านายไดอ้ย่างถูกตอ้ง

และไม่ถกูตอ้ง โดยงานวิจยันีเ้ป็นแบบ Multiclass Classification ซึง่จ  าแนกขอ้มลู 3 ประเภท และ
สามารถหาค่า  True Positive (TP), False Positive (FP), True Negative (TN) และ  False 
Negative (FN) ไดจ้ากผลรวมจ านวนขอ้มลูท่ีแสดงไวต้ามภาพประกอบ 25 

 
 
 
 

 
 
 



  34 

ภาพประกอบ 25 แสดง Confusion Matrix ขนาด 3×3 
ท่ีมา: (Wabang และคณะ, 2022) 
 
3.6.2 ค่าความถูกตอ้ง (Accuracy)  
ค่าความถูกตอ้ง คือ สัดส่วนของขอ้มูลท่ีแบบจ าลองท านายไดอ้ย่างถูกตอ้งต่อขอ้มูล

ทัง้หมด แสดงดงัสมการท่ี 3.1 
(3.1) 

 
3.6.3 ค่าความแม่นย า (Precision) 
ค่าความแม่นย า คือ สัดส่วนของขอ้มูลท่ีแบบจ าลองท านายเชิงบวกท่ีถูกตอ้ง (TP) ต่อ

ขอ้มลูเชิงบวกทัง้หมด แสดงดงัสมการท่ี 3.2 
 

(3.2) 

 
3.6.4 ค่าความไว (Sensitivity) หรือ Recall หรือ True Positive Rate (TPR)  
ค่าความไว หรือ Recall คือ สดัส่วนของขอ้มลูท่ีแบบจ าลองท านายเชิงบวกท่ีถกูตอ้ง (TP) 

ต่อขอ้มลูเชิงบวกจริงท่ีตรวจพบไดอ้ย่างถกูตอ้ง ใชใ้นการวดัว่าแบบจ าลองสามารถตรวจจบักรณี
เชิงบวกทัง้หมดไดด้ีเพียงใด (TPR) แสดงดงัสมการท่ี 3.3 

 

   (3.3) 

3.6.5 ค่า F-1 Score 
F-1 Score คือ ค่าเฉลี่ยฮารม์อนิกของ Precision และ Recall ใชใ้นการวดัประสิทธิภาพ

โดยรวมของแบบจ าลอง แสดงดงัสมการท่ี 3.4 
 

(3.4) 
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ในงานวิจัยนี ้ประกอบด้วย 4 ขั้นตอนหลัก ดังนี ้ 1. การเก็บรวบรวมข้อมูล ( Image 
Acquisition) โดยใชข้อ้มูลภาพถั่วพิสตาชิโอ 3 สายพนัธุ์ 2. การเตรียมขอ้มูล (Pre-Processing) 
ปรับขนาดภาพเป็น 224×244 พิกเซล และปรับสีพื ้นหลังของข้อมูลภาพก่อนส่งข้อมูลเข้า
แบบจ าลอง 3. การสรา้งแบบจ าลอง (Modeling) ทั้งหมด 5 ประเภท และ 4. การประเมินผล
แบบจ าลอง (Model Evaluation) ตามล าดบั 



 

บทที ่4  
ผลการด าเนินการวิจัย 

ในการวิจัยศึกษาการสรา้งแบบจ าลองเพื่อจ าแนกสายพันธุ์ถั่ วพิสตาชิโอ 3 สายพันธุ์ 
(Kirmizi, Siirt และ Kerman) ท่ีใชข้อ้มลูภาพ โดยใชเ้ทคนิคการเรียนรูเ้ชิงลึก ผูว้ิจยัไดด้  าเนินการ
วิจัยโดยการศึกษาตามขบวนการและขั้นตอนต่าง  ๆ ตลอดจนการประเมินประสิทธิภาพของ
แบบจ าลอง เพื่อใหส้อดคลอ้งกบัสมมติฐานท่ีก าหนดไว ้โดยก าหนดการทดลองไวด้งันี ้

1. แบบจ าลอง CNN from Scratch 
2. แบบจ าลอง VGG16  
3. แบบจ าลอง VGG19  
4. แบบจ าลอง ResNet50 
5. แบบจ าลอง EfficientNetB0  
 

4.1 แบบจ าลอง CNN from Scratch 
การเปรยีบเทียบผลลพัธจ์ากการใชแ้บบจ าลอง CNN from Scratch โดยมีการปรบัเปลี่ยน

ค่าไฮเปอรพ์ารามิเตอร์ 2 ค่า คือ อัตราการเรียนรู ้ (Learning Rate) และขนาดของกลุ่มข้อมูล 
(Batch Size) ไดผ้ลการด าเนินการดงัตาราง 7 

 
ตาราง 7 การเปรยีบเทียบประสทิธิภาพของแบบจ าลอง CNN from Scratch 

Learning Rate Batch Size Precision Recall F-1 Score Accuracy 

10-4 

8 0.9034 0.9000 0.9003 0.9000 
16 0.8966 0.8969 0.8966 0.8969 
32 0.8903 0.8906 0.8895 0.8906 
64 0.8965 0.8969 0.8965 0.8969 

10-5 

8 0.8796 0.8750 0.8754 0.8750 
16 0.9092 0.9094 0.9092 0.9094 
32 0.8719 0.8719 0.8721 0.8719 
64 0.9218 0.9219 0.9218 0.9219 
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จากตาราง 7 พบว่าแบบจ าลอง CNN from Scratch มีประสิทธิภาพท่ีดีท่ีสดุเม่ืออตัราการ
เรยีนรู ้(Learning Rate) เท่ากบั 10-5 และ ขนาดของกลุม่ขอ้มลู (Batch Size) เท่ากบั 64 โดยไดค้า่
ความถูกตอ้ง (Accuracy) สงูสดุท่ี 0.9219 และใชเ้วลาในการฝึกขอ้มลู 1,297.10 วินาที หรือ 21 
นาที 38 วินาที ซึง่สามารถดขูอ้มลูเพิ่มเตมิไดจ้ากตาราง 14 ในสว่นของภาคผนวก 

  
4.2 แบบจ าลอง VGG16 

ในงานวิจยันีไ้ดใ้ชแ้บบจ าลอง VGG16 โดยมีการใชแ้บบจ าลองใน 2 รูปแบบ ดงันี ้
1. แบบจ าลองท่ีไม่ไดท้  าการปรบัแตง่เพิ่มเตมิ (Non-Fine Tune) 
2. แบบจ าลองท่ีท าการปรบัแตง่ (Fine Tune) 

การเปรียบเทียบผลลพัธ์จากการใชแ้บบจ าลอง VGG16 ทั้ง Non-Fine Tune และ Fine 
Tune โดยมีการปรบัเปลี่ยนคา่ไฮเปอรพ์ารามิเตอร ์2 คา่ คือ อตัราการเรยีนรู ้(Learning Rate) และ 
ขนาดของกลุม่ขอ้มลู (Batch Size) ไดผ้ลการด าเนินการ ดงัตาราง 8 

 
ตาราง 8 การเปรยีบเทียบประสทิธิภาพของแบบจ าลอง VGG16 

Model Learning Rate Batch Size Precision Recall F-1 Score Accuracy 

Non-Fine Tune 

10-4 

8 0.9205 0.9156 0.9161 0.9156 
16 0.9471 0.9469 0.9467 0.9469 
32 0.9658 0.9625 0.9623 0.9625 
64 0.9596 0.9594 0.9594 0.9594 

10-5 

8 0.9627 0.9625 0.9625 0.9625 
16 0.9562 0.9563 0.9562 0.9563 
32 0.9564 0.9563 0.9561 0.9563 
64 0.9711 0.9688 0.9685 0.9688 

Fine Tune 

10-4 

8 0.9724 0.9719 0.9718 0.9719 
16 0.9689 0.9688 0.9688 0.9688 
32 0.9656 0.9656 0.9656 0.9656 
64 0.9377 0.9313 0.9299 0.9313 

10-5 

8 0.9781 0.9781 0.9781 0.9781 
16 0.9688 0.9688 0.9688 0.9688 
32 0.9719 0.9719 0.9719 0.9719 
64 0.947 0.9469 0.9469 0.9469 
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จากตาราง 8 อธิบายผลการด าเนินการไดด้งันี ้
1. ในกรณีท่ีเป็นแบบจ าลองท่ีไม่ได้ท าการปรับแต่งเพิ่มเติม (Non-Fine Tune) มี

ประสิทธิภาพท่ีดีท่ีสดุเม่ืออตัราการเรยีนรู ้(Learning Rate) เท่ากบั 10-5 และ ขนาดของกลุม่ขอ้มลู 
(Batch Size) เท่ากบั 64 โดยไดค้า่ความถกูตอ้ง (Accuracy) สงูสดุท่ี 0.9688 

2. ในกรณีท่ีเป็นแบบจ าลองท่ีท าการปรบัแต่ง (Fine Tune) มีประสิทธิภาพท่ีดีท่ีสดุเม่ือ
อตัราการเรียนรู ้(Learning Rate) เท่ากบั 10-5 และ ขนาดของกลุ่มขอ้มลู (Batch Size) เท่ากบั 8 
โดยไดค้า่ความถกูตอ้ง (Accuracy) สงูสดุท่ี 0.9781 

 
เม่ือท าการเปรยีบเทียบแบบจ าลองทัง้ 2 รูปแบบ พบวา่แบบจ าลองท่ีท าการปรบัแตง่ (Fine 

Tune) มีประสิทธิภาพดีกว่าแบบจ าลองท่ีไม่ไดท้  าการปรบัแต่งเพิ่มเติม (Non-Fine Tune) โดยได้
คา่ความถกูตอ้ง (Accuracy) สงูสดุท่ี 0.9781และใชเ้วลาในการฝึกขอ้มลู 1,326.32 วินาที หรอื 22 
นาที 7 วินาที ซึง่สามารถดขูอ้มลูเพิ่มเตมิไดจ้ากตาราง 15 ในสว่นของภาคผนวก 

 
4.3 แบบจ าลอง VGG19 

ในงานวิจยันีไ้ดใ้ชแ้บบจ าลอง VGG19 โดยมีการใชแ้บบจ าลองใน 2 รูปแบบ ดงันี ้
1. แบบจ าลองท่ีไม่ไดท้  าการปรบัแตง่เพิ่มเตมิ (Non-Fine Tune) 
2. แบบจ าลองท่ีท าการปรบัแตง่ (Fine Tune) 

การเปรียบเทียบผลลพัธ์จากการใชแ้บบจ าลอง VGG19 ทั้ง Non-Fine Tune และ Fine 
Tune โดยมีการปรบัเปลี่ยนคา่ไฮเปอรพ์ารามิเตอร ์2 คา่ คือ อตัราการเรยีนรู ้(Learning Rate) และ 
ขนาดของกลุม่ขอ้มลู (Batch Size) ไดผ้ลการด าเนินการ ดงัตาราง 9 
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ตาราง 9 การเปรยีบเทียบประสทิธิภาพของแบบจ าลอง VGG19 

Model Learning Rate Batch Size Precision Recall F-1 Score Accuracy 

Non-Fine Tune 

10-4 

8 0.9596 0.9594 0.9595 0.9594 
16 0.9659 0.9656 0.9657 0.9656 
32 0.9657 0.9656 0.9655 0.9656 
64 0.9533 0.9531 0.9532 0.9531 

10-5 

8 0.9689 0.9688 0.9688 0.9688 
16 0.9689 0.9688 0.9688 0.9688 
32 0.9571 0.9563 0.9561 0.9563 
64 0.9692 0.9688 0.9687 0.9688 

Fine Tune 

10-4 

8 0.9264 0.9250 0.9252 0.9250 
16 0.9765 0.9750 0.9748 0.9750 
32 0.9753 0.9750 0.9749 0.9750 
64 0.9563 0.9563 0.9563 0.9563 

10-5 

8 0.9695 0.9688 0.9686 0.9688 
16 0.9594 0.9563 0.9557 0.9563 
32 0.9783 0.9781 0.9781 0.9781 
64 0.9657 0.9656 0.9656 0.9656 

 
จากตาราง 9 อธิบายผลการด าเนินการไดด้งันี ้
1. ในกรณีท่ีเป็นแบบจ าลองท่ีไม่ได้ท าการปรับแต่งเพิ่มเติม (Non-Fine Tune) มี

ประสิทธิภาพท่ีดีท่ีสดุเม่ืออตัราการเรยีนรู ้(Learning Rate) เท่ากบั 10-5 และ ขนาดของกลุม่ขอ้มลู 
(Batch Size) เท่ากบั 64 โดยไดค้า่ความถกูตอ้ง (Accuracy) สงูสดุท่ี 0.9688 

2. ในกรณีท่ีเป็นแบบจ าลองท่ีท าการปรบัแต่ง (Fine Tune) มีประสิทธิภาพท่ีดีท่ีสดุเม่ือ
อตัราการเรยีนรู ้(Learning Rate) เท่ากบั 10-4 และ ขนาดของกลุม่ขอ้มลู (Batch Size) เท่ากบั 16 
โดยไดค้า่ความถกูตอ้ง (Accuracy) สงูสดุท่ี 0.9750 

 
เม่ือท าการเปรยีบเทียบแบบจ าลองทัง้ 2 รูปแบบ พบวา่แบบจ าลองท่ีท าการปรบัแตง่ (Fine 

Tune) มีประสิทธิภาพดีกว่าแบบจ าลองท่ีไม่ไดท้  าการปรบัแต่งเพิ่มเติม (Non-Fine Tune) โดยได้
ค่าความถูกตอ้ง (Accuracy) สูงสุดท่ี 0.9750 และใชเ้วลาในการฝึกขอ้มลู 1,251.77 วินาที หรือ 
20 นาที 52 วินาที ซึง่สามารถดขูอ้มลูเพิ่มเตมิไดจ้ากตาราง 16 ในสว่นของภาคผนวก 
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4.4 แบบจ าลอง ResNet50 
ในงานวิจยันีไ้ดใ้ชแ้บบจ าลอง ResNet50 โดยมีการใชแ้บบจ าลองใน 2 รูปแบบ ดงันี ้

1. แบบจ าลองท่ีไม่ไดท้  าการปรบัแตง่เพิ่มเตมิ (Non-Fine Tune) 
2. แบบจ าลองท่ีท าการปรบัแตง่ (Fine Tune) 

การเปรียบเทียบผลลพัธจ์ากการใชแ้บบจ าลอง ResNet50 ทัง้ Non-Fine Tune และ Fine 
Tune โดยมีการปรบัเปลี่ยนคา่ไฮเปอรพ์ารามิเตอร ์2 คา่ คือ อตัราการเรยีนรู ้(Learning Rate) และ 
ขนาดของกลุม่ขอ้มลู (Batch Size) ไดผ้ลการด าเนินการ ดงัตาราง 10 

 
ตาราง 10 การเปรยีบเทียบประสิทธิภาพของแบบจ าลอง ResNet50 

Model Learning Rate Batch Size Precision Recall F-1 Score Accuracy 

Non-Fine Tune 

10-4 

8 0.9758 0.9750 0.9749 0.9750 
16 0.9347 0.9281 0.9285 0.9281 
32 0.9660 0.9656 0.9657 0.9656 
64 0.9595 0.9594 0.9594 0.9594 

10-5 

8 0.9631 0.9625 0.9626 0.9625 
16 0.9641 0.9625 0.9629 0.9625 
32 0.9657 0.9656 0.9655 0.9656 
64 0.9659 0.9656 0.9657 0.9656 

Fine Tune 

10-4 

8 0.9750 0.9750 0.9750 0.9750 
16 0.9814 0.9812 0.9813 0.9812 
32 0.9674 0.9656 0.9653 0.9656 
64 0.9753 0.9750 0.9749 0.9750 

10-5 

8 0.9599 0.9594 0.9595 0.9594 
16 0.9505 0.95 0.9498 0.9500 
32 0.9688 0.9688 0.9688 0.9688 
64 0.9324 0.9313 0.9317 0.9312 
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จากตาราง 10 อธิบายผลการด าเนินการไดด้งันี ้
1. ในกรณีท่ีเป็นแบบจ าลองท่ีไม่ได้ท าการปรับแต่งเพิ่มเติม (Non-Fine Tune) มี

ประสิทธิภาพท่ีดีท่ีสดุเม่ืออตัราการเรยีนรู ้(Learning Rate) เท่ากบั 10-4 และ ขนาดของกลุม่ขอ้มลู 
(Batch Size) เท่ากบั 8 โดยไดค้า่ความถกูตอ้ง (Accuracy) สงูสดุท่ี 0.9750 

2. ในกรณีท่ีเป็นแบบจ าลองท่ีท าการปรบัแต่ง (Fine Tune) มีประสิทธิภาพท่ีดีท่ีสดุเม่ือ
อตัราการเรียนรู ้(Learning Rate) เท่ากบั 10-4 และ ขนาดของกลุ่มขอ้มลู (Batch Size) เท่ากบั 16 
โดยไดค้า่ความถกูตอ้ง (Accuracy) สงูสดุท่ี 0.9812 

 
เม่ือท าการเปรยีบเทียบแบบจ าลองทัง้ 2 รูปแบบ พบวา่แบบจ าลองท่ีท าการปรบัแตง่ (Fine 

Tune) มีประสิทธิภาพดีกว่าแบบจ าลองท่ีไม่ไดท้  าการปรบัแต่งเพิ่มเติม (Non-Fine Tune) โดยได้
ค่าความถูกตอ้ง (Accuracy) สูงสุดท่ี 0.9812 และใชเ้วลาในการฝึกขอ้มลู 1,373.19 วินาที หรือ 
22 นาที 54 วินาที ซึง่สามารถดขูอ้มลูเพิ่มเตมิไดจ้ากตาราง 17 ในสว่นของภาคผนวก 

 
4.5 แบบจ าลอง EfficientNetB0 

ในงานวิจยันีไ้ดใ้ชแ้บบจ าลอง EfficientNetB0 โดยมีการใชแ้บบจ าลองใน 2 รูปแบบ ดงันี ้
1. แบบจ าลองท่ีไม่ไดท้  าการปรบัแตง่เพิ่มเตมิ (Non-Fine Tune) 
2. แบบจ าลองท่ีท าการปรบัแตง่ (Fine Tune) 

การเปรียบเทียบผลลพัธจ์ากการใชแ้บบจ าลอง EfficientNetB0 ทัง้ Non-Fine Tune และ 
Fine Tune โดยมีการปรบัเปลี่ยนค่าไฮเปอรพ์ารามิเตอร์ 2 ค่า คือ อัตราการเรียนรู ้ (Learning 
Rate) และ ขนาดของกลุม่ขอ้มลู (Batch Size) ไดผ้ลการด าเนินการ ดงัตาราง 11 
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ตาราง 11 การเปรยีบเทียบประสิทธิภาพของแบบจ าลอง EfficientNetB0 

Model Learning Rate Batch Size Precision Recall F-1 Score Accuracy 

Non-Fine Tune 

10-4 

8 0.8715 0.7875 0.7779 0.7875 
16 0.9573 0.9531 0.9525 0.9531 
32 0.9266 0.9125 0.9125 0.9125 
64 0.9389 0.9344 0.9351 0.9344 

10-5 

8 0.8884 0.8469 0.8327 0.8469 
16 0.9348 0.9281 0.9288 0.9281 
32 0.9371 0.9313 0.9316 0.9313 
64 0.9594 0.9563 0.9565 0.9563 

Fine Tune 

10-4 

8 0.9327 0.9313 0.9317 0.9313 
16 0.9372 0.9250 0.9232 0.9250 
32 0.9246 0.9094 0.9093 0.9094 
64 0.9260 0.9125 0.9095 0.9125 

10-5 

8 0.9192 0.9062 0.9067 0.9062 
16 0.9308 0.9156 0.9130 0.9156 
32 0.9592 0.9594 0.9592 0.9594 
64 0.9628 0.9625 0.9625 0.9625 

 
จากตาราง 11 อธิบายผลการด าเนินการไดด้งันี ้
1. ในกรณีท่ีเป็นแบบจ าลองท่ีไม่ได้ท าการปรับแต่งเพิ่มเติม (Non-Fine Tune) มี

ประสิทธิภาพท่ีดีท่ีสดุเม่ืออตัราการเรยีนรู ้(Learning Rate) เท่ากบั 10-5 และ ขนาดของกลุม่ขอ้มลู 
(Batch Size) เท่ากบั 64 โดยไดค้า่ความถกูตอ้ง (Accuracy) สงูสดุท่ี 0.9563 

2. ในกรณีท่ีเป็นแบบจ าลองท่ีท าการปรบัแต่ง (Fine Tune) มีประสิทธิภาพท่ีดีท่ีสดุเม่ือ
อตัราการเรยีนรู ้(Learning Rate) เท่ากบั 10-5 และ ขนาดของกลุม่ขอ้มลู (Batch Size) เท่ากบั 64 
โดยไดค้า่ความถกูตอ้ง (Accuracy) สงูสดุท่ี 0.9625 
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เม่ือท าการเปรยีบเทียบแบบจ าลองทัง้ 2 รูปแบบ พบวา่แบบจ าลองท่ีท าการปรบัแตง่ (Fine 
Tune) มีประสิทธิภาพดีกว่าแบบจ าลองท่ีไม่ไดท้  าการปรบัแต่งเพิ่มเติม (Non-Fine Tune) โดยได้
ค่าความถูกตอ้ง (Accuracy) สูงสุดท่ี 0.9625 และใชเ้วลาในการฝึกขอ้มลู 1,262.13 วินาที หรือ 
21 นาที 3 วินาที ซึง่สามารถดขูอ้มลูเพิ่มเตมิไดจ้ากตาราง 18 ในสว่นของภาคผนวก 

 
ในบทนีไ้ดแ้สดงผลลพัธจ์ากการศกึษาวิจยั พบว่าแบบจ าลอง ResNet50 เป็นแบบจ าลอง

ท่ีมีประสิทธิภาพสูงสุด โดยมีค่าความถูกตอ้งอยู่ท่ี 0.9812 ตามดว้ยแบบจ าลอง VGG16 มีค่า
ความถกูตอ้ง (Accuracy) อยูท่ี่ 0.9781, แบบจ าลอง VGG19 มีคา่ความถกูตอ้ง (Accuracy) อยูท่ี่ 
0.9750, แบบจ าลอง EfficientNetB0 มีคา่ความถกูตอ้ง (Accuracy) อยูท่ี่ 0.9625 และแบบจ าลอง
ท่ีมีการเรยีนรูต้ัง้แตเ่ริม่ตน้ มีคา่ความถกูตอ้ง (Accuracy) อยูท่ี่ 0.9219 ตามล าดบั 



 

บทที ่5  
สรุปผลการวจิัย อภปิรายผลการวิจัย และข้อเสนอแนะ 

ในการวิจัยนีไ้ดว้ดัประสิทธิภาพของแบบจ าลองทัง้ 5 ประเภท ไดแ้ก่ แบบจ าลอง CNN 
from Scratch, VGG16, VGG19, ResNet50 และ EfficientNetB0 เพื่อน ามาเปรียบเทียบและ
สรุปผล โดยสามารถแบง่หวัขอ้ในการสรุปผลไดด้งัตอ่ไปนี ้

1. สรุปผลการวิจยั 
2. อภิปรายผลการวิจยั 
3. ขอ้เสนอแนะ 

 
5.1 สรุปผลการวิจยั 

จากการศึกษาและเปรียบเทียบประสิทธิภาพของแบบจ าลองท่ีใชใ้นงานวิจยันี ้ทัง้หมด 5 
ประเภท ไดแ้ก่ CNN from Scratch, VGG16, VGG19, ResNet50 และ EfficientNetB0 เพื่อศกึษา
วิเคราะหแ์ละหาไฮเปอรพ์ารามิเตอรท่ี์เหมาะสมของแต่ละแบบจ าลอง เพื่อสามารถน าผลลพัธท่ี์ได้
ไปปรบัใชใ้หเ้หมาะสมกับการจ าแนกชุดขอ้มูลภาพถั่วพิสตาชิโอ 3 สายพนัธุ์ (Kirmizi, Siirt และ 
Kerman) ไดอ้ย่างมีประสิทธิภาพสงูสดุ โดยการเปรียบเทียบประสิทธิภาพของแต่ละแบบจ าลอง 
ดงัตาราง 12 และสามารถอธิบายสรุปผลการด าเนินการวิจยัไดด้งันี ้

1. แบบจ าลองท่ีไดร้บัการเรียนรูข้อ้มลูมาก่อน (Pre-Trained Model) โดยใชว้ิธีการถ่าย
โอนการเรียนรู ้(Transfer Learning) มีประสิทธิภาพดีกว่า แบบจ าลองท่ีมีการเรียนรูต้ัง้แต่เริ่มตน้  
(CNN from Scratch) 

2. ส าหรับแบบจ าลองท่ีได้รับการเรียนรูข้้อมูลมาก่อน (Pre-Trained Model) พบว่า
แบบจ าลองท่ีท าการปรบัแตง่ (Fine Tune) มีประสิทธิภาพดีกว่าแบบจ าลองท่ีไมไ่ดท้  าการปรบัแตง่
เพิ่มเตมิ (Non-Fine Tune) 

3. แบบจ าลอง ResNet50 เป็นแบบจ าลองท่ีมีประสิทธิภาพสงูสดุ โดยมีคา่ความถกูตอ้ง
อยู่ ท่ี  0.9812 ตามด้วยแบบจ าลอง VGG16 มีค่าความถูกต้อง (Accuracy) อยู่ ท่ี  0.9781, 
แบบจ าลอง VGG19 มีค่าความถกูตอ้ง (Accuracy) อยู่ท่ี 0.9750, แบบจ าลอง EfficientNetB0 มี
ค่าความถกูตอ้ง (Accuracy) อยู่ท่ี 0.9625 และแบบจ าลองท่ีมีการเรียนรูต้ัง้แต่เริ่มตน้ มีค่าความ
ถกูตอ้ง (Accuracy) อยูท่ี่ 0.9219 ตามล าดบั 
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ตาราง 12 การเปรยีบเทียบประสิทธิภาพของแบบจ าลองทัง้ 5 ประเภท 

Model Learning Rate Batch Size Accuracy 

ResNet50 with Fine Tune 10-4 16 0.9812 
VGG16 with Fine Tune 10-5 8 0.9781 
VGG19 with Fine Tune 10-4 16 0.9750 

EfficientNetB0 with Fine Tune 10-5 64 0.9625 
CNN from Scratch 10-5 64 0.9219 

 
5.2 อภปิรายผลการวิจัย 

ในงานวิจยันีไ้ดท้  าการวิเคราะหค์วามแตกต่างทางกายภาพของถั่วพิสตาชิโอแต่ละสาย
พนัธุ ์ท่ีไดจ้ากการท านายผลลพัธจ์ากขอ้มลูภาพ Test Set โดยใชแ้บบจ าลอง ResNet50 ท่ีท าการ
ปรบัแต่ง (Fine Tune) อัตราการเรียนรู ้(Learning Rate) เท่ากับ 10-5 และ ขนาดของกลุ่มขอ้มูล 
(Batch Size) เท่ากบั 64 ซึง่เป็นแบบจ าลองท่ีมีประสิทธิภาพสงูสดุ  

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

 
ภาพประกอบ 26 แสดง Confusion Matrix ที่ไดจ้ากแบบจ าลอง ResNet50 
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จากภาพประกอบ 26 สามารถอธิบายผลลพัธท่ี์ไดจ้ากการท านาย ดงันี ้
- สายพนัธุ ์Kerman มีจ าแนกประเภทไดอ้ยา่งถกูตอ้ง 105 ภาพ หรอื 100% โดยไม่

มีการจ าแนกผิดพลาดส าหรบัสายพนัธุนี์ ้
- สายพนัธุ์ Kirmizi มีจ าแนกประเภทไดอ้ย่างถูกตอ้ง 119 ภาพ และมีการจ าแนก

ผิดไปเป็นสายพนัธุ ์Siirt 4 ภาพ 
- สายพนัธุ ์Siirt มีจ าแนกประเภทไดอ้ย่างถกูตอ้ง 90 ภาพ และมีการจ าแนกผิดไป

เป็นสายพนัธุ ์Kirmizi 2 ภาพ 
 
การท่ีแบบจ าลองสามารถจ าแนกสายพนัธุ ์Kerman ไดอ้ย่างถกูตอ้ง 100% อาจมีสาเหตุ

จากเป็นเก็บข้อมูลภาพใหม่เพิ่มเติมในงานวิจัยนี ้แต่ส  าหรับสายพันธุ์ Kirmizi และ Siirt เป็น
ขอ้มลูภาพท่ีมาจากขอ้มลูสาธารณะ โดยผูว้ิจยัคนเดียวกนั (Singh และคณะ, 2022) ท าใหมี้ความ
แตกต่างในขั้นตอนการเก็บรวบรวมขอ้มูล (Image Acquisition) เช่น คุณภาพของภาพ, ความ
คมชดั, แสงสว่าง, และความแตกต่างของสีในภาพถ่ายท่ีอาจส่งผลต่อการจ าแนกของแบบจ าลอง 
อีกสาเหตุหนึ่งคือสายพันธุ์ Kerman มีลกัษณะทางกายภาพท่ีแตกต่างกับอีก 2 สายพันธุ์อย่าง
ชัดเจน โดยเฉพาะสีของเนือ้ถั่วมีสีเขียวอ่อน และรูปร่างเมล็ดค่อนขา้งกลม ตามรายละเอียด
ลกัษณะทางกายภาพของถั่วพิสตาชิโอ ดงัตาราง 2 ซึ่งอาจเป็นสาเหตุท่ีใหก้ารจ าแนกสายพนัธุ์ 
Kerman มีความถูกต้อง 100% ได้ ส่วนสายพันธุ์ Kirmizi และ Siirt มีลักษณะทางกายภาพ
คล้ายคลึงกันท าให้มีข้อมูลภาพบางส่วนท่ีแบบจ าลองไม่สามารถจ าแนกประเภทได้  ดัง
ภาพประกอบ 27 และ 28 

ภาพประกอบ 27 แสดงตวัอย่างภาพถั่วพิสตาชิโอที่แบบจ าลองท านายไดถ้กูตอ้ง 
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ภาพประกอบ 28 แสดงตวัอย่างภาพถั่วพิสตาชิโอที่แบบจ าลองท านายผิดพลาด 
 
ภาพท่ีแบบจ าลองท านายไม่ถกูตอ้ง ส่วนใหญ่เป็นภาพท่ีอาจเกิดจากสาเหตจุากการวาง

ต าแหน่งและมุมมอง ท าให้เห็นสีของเปลือกหุ้มเมล็ดไม่ชัดเจน หรือขนาดและสีของเนื ้อถั่วท่ี
เปลี่ยนแปลง ซึ่งสรา้งความสบัสนใหก้บัแบบจ าลองในท านายได ้อาจตอ้งด าเนินการปรบัแตง่หรอื
การเพิ่มขอ้มลูภาพแต่ละมมุมอง เพื่อใหแ้บบจ าลองมีการเรียนรูท่ี้ดีขึน้ โดยอธิบายความแตกต่าง
ของแตล่ะสายพนัธุไ์ดด้งันี ้ 

1. สายพันธุ์  Kirmizi เป็นตัวอย่างภาพท่ีใช้ในการเรียน รู ้ (ภาพซ้าย ) โดยเม่ือน า
แบบจ าลองไปใชท้ านายภาพ พบว่าท านายผิดเป็นสายพนัธุ ์Siirt (ภาพขวา) ดงัภาพประกอบ 29 
หากพิจารณาการท่ีแบบจ าลองท านายผิดพลาด อาจเน่ืองมาจากรูปร่าง สีของเปลือกและสีของ
เปลือกหุม้เมลด็มีสีอมน า้ตาล มมุของภาพดา้นท่ีเป็นปากเมลด็ ซึง่มีความใกลเ้คียงกบัลกัษณะของ
สายพนัธุ ์Siirt รวมทัง้การไม่เห็นสีของเนือ้ถั่วภายใน จึงท าใหก้ารท านายภาพนีเ้ป็นสายพนัธุ ์Siirt 
ได ้

 
 
 
 
 
 

 
ภาพประกอบ 29 แสดงภาพถั่วพิสตาชิโอสายพนัธุ ์Kirmizi ที่ถกูท านายผิดเป็นสายพนัธุ ์

Siirt 
 
 

Actual: Kirmizi 
Predict: Siirt 

Actual: Kirmizi 
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2. สายพนัธุ ์Siirt เป็นตวัอย่างภาพท่ีใชใ้นการเรียนรู ้(ภาพซา้ย) โดยเม่ือน าแบบจ าลอง
ไปใช้ท านายภาพ พบว่าท านายผิดเป็นสายพันธุ์ Kirmizi (ภาพขวา) ดังภาพประกอบ 30 หาก
พิจารณาการท่ีแบบจ าลองท านายผิดพลาด อาจเน่ืองมาจากรูปรา่ง และสีของเปลือกหุม้เมล็ดเป็น
น า้ตาลอมม่วง รวมทัง้มมุของภาพดา้นท่ีเป็นปากเมล็ด ซึ่งมีความใกลเ้คียงกับลกัษณะของสาย
พนัธุ ์Kirmizi จงึท าใหก้ารท านายผิดพลาดได ้ 

 
 
 

 
 

ภาพประกอบ 30 แสดงภาพถั่วพิสตาชิโอสายพนัธุ ์Siirt ที่ถกูท านายผิดเป็นสายพนัธุ ์
Kirmizi 

 
3. สายพันธุ์  Kerman เป็นตัวอย่างภาพท่ีใช้ในการเรียนรู ้ (ภาพซ้าย) โดยเม่ือน า

แบบจ าลองไปใชท้ านายภาพ พบว่าท านายผิดเป็นสายพนัธุ ์Siirt (ภาพขวา) ดงัภาพประกอบ 31 
หากพิจารณาการท่ีแบบจ าลองท านายผิดพลาด อาจเน่ืองมาจากมมุในการถ่ายภาพ ท าใหรู้ปรา่ง
และสีเปลือกหุม้เมล็ดใกลเ้คียงกบัสายพนัธุ ์Siirt และ Kirmizi แตเ่ม่ือพิจารณาจากสีเนือ้ของถั่วพิส
ตาชิโอของรูปนีอ้อกสีเขียวอมน า้ตาล ซึ่งใกลเ้คียงกบัสายพนัธุ ์Siirt มากกว่า จึงท าใหก้ารท านาย
ผิดพลาดไปเป็นสายพนัธุ ์Siirt ได ้

 
 
 
 
 

ภาพประกอบ 31 แสดงภาพถั่วพิสตาชิโอสายพนัธุ ์Kerman ที่ถกูท านายผิดเป็นสาย
พนัธุ ์Siirt 

 

 

Actual: Siirt 

Actual: Siirt 
Predict: Kirmizi 

Actual: Kerman 

Actual: Kerman 
Predict: Siirt 
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5.3 ข้อเสนอแนะ 
ในงานวิจยันีผู้ว้ิจยัไดมี้ขอ้เสนอแนะเพื่อเป็นแนวทางในการพฒันาตอ่ไปไว ้ดงันี ้
1. การเพิ่มขอ้มลูภาพถั่วพิสตาชิโอท่ีมีความหลากหลายมากขึน้ เพื่อช่วยให้แบบจ าลอง

สามารถเรียนรูล้กัษณะเฉพาะของแต่ละสายพนัธุ์ไดด้ีขึน้  เช่น การเพิ่มจ านวนภาพถั่วพิสตาชิโอ
จาก 1,000 ภาพ เป็น 2,000 ภาพ เพื่อครอบคลมุสายพนัธุแ์ละมมุมองท่ีหลากหลายมากขึน้ 

2. การปรบัปรุงโครงสรา้งแบบจ าลอง การเพิ่มหรือปรบัแต่งชัน้ของแบบจ าลอง เช่น การ
เพิ่มชัน้ Convolutional หรือการใชแ้บบจ าลอง Pre-Trained อ่ืน ๆ เพื่อปรบัปรุงประสิทธิภาพของ
แบบจ าลองในการจ าแนก 

3. การค านึงถึงความหลากหลายทางกายภาพ โดยพิจารณาความหลากหลายทาง
กายภาพและพนัธุกรรมของสายพนัธุถ์ั่วพิสตาชิโอ โดยเฉพาะอย่างยิ่งจากสายพนัธุท่ี์มาจากต่าง
ภมูิภาคกนั 

4. การปรับแต่งแบบจ าลอง (Tuning Hyperparameters) โดยใช้เทคนิคอ่ืน ๆในการ
ปรบัแต่งแบบจ าลองเช่น Grid Search หรือ Bayesian Optimization เพื่อหา Hyperparameters 
ท่ีเหมาะสมท่ีสดุ 

5. การปรบัค่า Hyperparameters ต่าง ๆ เช่น การปรบัค่า Dropout ท่ี 0.2 ถึง 0.5 หรือ
การใช้เทคนิค Weight Decay L1/L2 regularization เพื่อลดการ Overfitting หรือการปรับค่า 
Learning Rate ช่วงท่ีกวา้งขึน้ 0.001 ถึง 0.1 หรือการปรบัค่า Epoch เพื่อเพิ่มความเร็วในการ
ฝึกฝน เป็นตน้ 

6. การวิจยัในอนาคตควรพิจารณาการใชง้านแบบจ าลองท่ีไดร้บัการเรยีนรูข้อ้มลูมาก่อน 
(Pre-Trained Model) เพื่อจ าแนกลักษณะเฉพาะของถั่วพิสตาชิโอ เช่น การตรวจสอบถั่วท่ีมี
เปลือกปิดซึง่ไมส่ามารถเปิดไดง้่าย ซึง่ความส าคญัต่อการประเมินคณุภาพผลิตภณัฑแ์ละสง่ผลตอ่
กระบวนการผลิตและการบรโิภค การประยกุตใ์ชเ้ทคโนโลยีจ าแนกอตัโนมตัิจะเพิ่มประสทิธิภาพใน
การคดัเลือกและปรบัปรุงกระบวนการผลติในอตุสาหกรรมมากขึน้ 
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ตาราง 13 แสดงจ านวนพารามิเตอรท์ัง้หมดของแบบจ าลองตา่ง ๆ 

Model 
Trainable 

Parameters 
Non-Trainable 
Parameters 

Total 
Parameters 

CNN from Scratch 
399,008,739  

(1.49 GB) 
0 (0.00 Byte) 

399,008,739 

(1.49 GB) 

VGG16 

Non-Fine 

Tune 

119,558,147  

(456.08 MB) 

14,714,688  

(56.13 MB) 134,272,835  

(512.21 MB) 
Fine Tune 

126,637,571  

(483.08 MB) 

7,635,264  

(29.13 MB) 

VGG19 

Non-Fine 

Tune 

119,558,147  

(456.08 MB) 

20,024,384  

(76.39 MB) 139,582,531  

(532.47 MB) 
Fine Tune 

128,997,379  

(492.09 MB) 

10,585,152  

(40.38 MB) 

ResNet50 

Non-Fine 

Tune 

427,839,491  

(1.59 GB) 

23,587,712  

(89.98 MB) 451,427,203  

(1.68 GB) 
Fine Tune 

436,770,819  

(1.63 GB) 

14,656,384  

(55.91 MB) 

EfficientNetB0 

Non-Fine 

Tune 

273,698,819  

(1.02 GB) 

4,049,571  

(15.45 MB) 277,748,390  

(1.03 GB) 
Fine Tune 

275,041,587  

(1.02 GB) 

2,706,803  

(10.33 MB) 
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ตาราง 14  แสดงเวลาท่ีใชใ้นการเรยีนรู ้และคา่ Validation Accuracy ของแบบจ าลอง CNN from 
Scratch 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Learning Rate Batch Size Training Time (sec) Validation Accuracy 

10-4 

8 1,075.59 0.9031 

16 1,068.54 0.9156 

32 1,154.60 0.9031 

64 1,084.45 0.9031 

10-5 

8 1,135.08 0.8781 

16 1,103.46 0.9094 

32 1,139.33 0.9187 

64 1,297.10 0.9031 
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ตาราง 15 แสดงเวลาท่ีใชใ้นการเรยีนรู ้และคา่ Validation Accuracy ของแบบจ าลอง VGG16 

Model Learning Rate Batch Size Training Time (sec) Validation Accuracy 

Non-Fine Tune 

10-4 

8 1,261.65 0.9875 

16 1,388.10 0.9844 

32 1,589.49 0.9875 

64 1,868.32 0.9969 

10-5 

8 1,489.85 0.9969 

16 1,381.24 1.0000 

32 1,420.84 0.9906 

64 1,414.67 0.9812 

Fine Tune 

10-4 

8 1,367.17 0.9906 

16 1,739.86 0.9844 

32 1,293.74 0.9969 

64 1,599.71 0.9937 

10-5 

8 1,326.32 0.9969 

16 1,505.46 0.9969 

32 1,373.03 0.9937 

64 1,481.97 0.9875 
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ตาราง 16 แสดงเวลาท่ีใชใ้นการเรยีนรู ้และคา่ Validation Accuracy ของแบบจ าลอง VGG19 

Model Learning Rate Batch Size Training Time (sec) Validation Accuracy 

Non-Fine Tune 

10-4 

8 1,716.46 0.9875 

16 1,328.97 0.9906 

32 1,296.42 0.9906 

64 1,552.97 0.9875 

10-5 

8 1,226.35 0.9906 

16 1,240.47 0.9906 

32 1,292.83 0.9906 

64 1,217.19 0.9906 

Fine Tune 

10-4 

8 1,300.64 0.9594 

16 1,251.77 0.9906 

32 1,719.44 0.9969 

64 1,463.62 0.9906 

10-5 

8 1,144.87 0.9937 

16 1,950.72 1.0000 

32 1,436.65 0.9937 

64 1,542.48 0.9906 
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ตาราง 17 แสดงเวลาท่ีใชใ้นการเรยีนรู ้และคา่ Validation Accuracy ของแบบจ าลอง ResNet50 

Model Learning Rate Batch Size Training Time (sec) Validation Accuracy 

Non-Fine Tune 

10-4 

8 1,134.68 0.9844 

16 1,260.41 0.9563 

32 1,118.51 0.9688 

64 1,164.89 0.9656 

10-5 

8 1,173.28 0.9688 

16 1,649.23 0.9812 

32 1,548.37 0.9875 

64 1,280.15 0.9844 

Fine Tune 

10-4 

8 1,393.52 0.9750 

16 1,373.19 0.9906 

32 1,306.03 0.9875 

64 1,505.72 0.9875 

10-5 

8 1,571.76 0.9781 

16 1,252.70 0.9625 

32 1,373.52 0.9812 

64 1,132.92 0.9688 
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ตาราง 18 แสดงเวลาท่ีใชใ้นการเรยีนรู ้และคา่ Validation Accuracy ของแบบจ าลอง 
EfficientNetB0 

Model Learning Rate Batch Size Training Time (sec) Validation Accuracy 

Non-Fine Tune 

10-4 

8 1,156.82 0.9688 

16 1,411.58 0.9844 

32 1,119.44 0.9844 

64 1,200.24 0.9875 

10-5 

8 1,198.48 0.9844 

16 1,240.10 0.9875 

32 1,473.61 0.9906 

64 1,852.19 0.9906 

Fine Tune 

10-4 

8 1,397.74 0.9937 

16 1,360.20 0.9937 

32 1,678.89 0.9969 

64 1,342.39 0.9937 

10-5 

8 1,387.88 0.9937 

16 1,464.53 0.9937 

32 1,238.66 0.9750 

64 1,262.13 0.9937 
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