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จากปัญหาของการจ าแนกระดบัความสกุของผลปาลม์น า้มนัสด ท าใหผู้ว้ิจยัสนใจศึกษาปัญหา

และวิธีการที่ใช้ในการจ าแนกระดบัความสุกของผลปาลม์น า้มนัสดจากงานวิจัยในอดีต  เพื่อน าเสนอวิธีการ
จ าแนกระดบัความสกุของผลปาลม์น า้มนัสด จากภาพถ่ายผลปาลม์น า้มนัโดยใชก้ารเรียนรูเ้ชิงลึก  โดยผูว้ิจัย
เลือกใชแ้บบจ าลองการเรียนรูเ้ชิงลกึส าหรบัการจ าแนกระดบัความสกุของผลปาลม์น า้มนัสด ที่สามารถพฒันา
ไปสูก่ารใชง้านแบบเรียลไทม  ์เพื่อเป็นแนวทางในการประยกุตว์ิธีการจ าแนกระดบัความสกุของผลปาลม์น า้มนั
สด ใหส้ามารถใชง้านไดก้บัสถานการณจ์ริงในอนาคต โดยเลือกแบบจ าลองการเรียนรูเ้ชิงลกึที่น  าหลกัการของ
โครงขา่ยประสาทเทียมแบบคอนโวลชูนั ไดแ้ก่ แบบจ าลอง You Only Look Once version 8 nano (YOLOv8n) 
และท าการปรบัค่าพารามิเตอรก์ารเรียนรูต้่าง ๆ เพื่อใหไ้ดแ้บบจ าลองการจ าแนกระดบัความสกุของผลปาลม์
น า้มนัสดที่สามารถจ าแนกไดอ้ยา่งแมน่ย าที่สดุ จากผลการด าเนินงานวิจยัพบวา่ การจ าแนกระดบัความสกุของ
ผลปาลม์น า้มนัสด ดว้ยแบบจ าลองการเรียนรูเ้ชิงลึก ที่ช่ือว่า YOLOv8n ที่มีการปรบัปรุงค่าพารามิเตอรก์าร
เรียนรู ้ดงัต่อไปนี ้Optimizer = Adam, Learning rate = 0.0001 และ Batch size = 32 แสดงค่าความแม่นย า
สงูที่สดุ จากการฝึกสอน (Training) และตรวจสอบ (Validate) ดว้ยชุดขอ้มูลของการฝึกสอนจ านวน 11,900 
ภาพ และชุดขอ้มลูประเมินผลจ านวน 1,782 ภาพ หลงัจากนัน้ท าการทดสอบแบบจ าลองดว้ยชุดขอ้มลูทดสอบ 
(Testing dataset) จ านวน 795 ภาพ ที่แสดงค่าความถูกตอ้ง (Precision) 98.8%, ค่าของการท านายถูกตอ้ง 
(Recall) 99.7%, ค่าความเที่ยงตรงเฉลี่ยที่ตรวจพบวตัถุจริงอย่างนอ้ย  50% (mAP50) 99.5% และ ค่าความ
เที่ยงตรงเฉลีย่ที่ตรวจพบวตัถจุริงในช่วง 50% ถึง 95%  (mAP50-95) 99.5% จากผลลพัธข์องการทดลอง แสดง
ใหเ้ห็นว่าโมเดลการเรียนรูเ้ชิงลกึที่น  าเสนอนี  ้มีความถกูตอ้งมากพอที่จะน าไปใชใ้นการจ าแนกระดบัความสกุ
ของปาลม์น า้มนัสดได ้

 

ค าส าคญั : การจ าแนกความสกุ, ปาลม์น า้มนั, การวิเคราะหภ์าพ, การเรียนรูเ้ชิงลกึ 
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The challenge of accurately classifying the ripeness level from fresh oil palm fruit. This 

research investigated the problems with and methods used in ripeness level classification. The aim 
of this research is to propose a method for classifying the ripeness level of oil palm fruit from images 
using deep learning. This research applies a deep learning model for classifying the ripeness level of 
fresh oil palm fruit and aiming for real-time application. The proposed model, You Only Look Once 
version 8 nano (YOLOv8n), adapts principles from convolutional neural networks that were tuned to 
the learning parameters consisting of the Adam optimizer, a learning rate of 0.0001, and a batch size 
of 32, and result in the most accurate ripeness level classification model. The research demonstrates 
the YOLOv8n improved model with optimized parameters to achieve the highest accuracy. There 
were 11,900 images for training dataset 1,782 images for validation datasets and 795 images for 
testing dataset represent precision of 98.8%, recall of 99.7%, mean average precision of 50% 
(mAP50) of 99.5%, and mAP50-95 of 99.5%. These findings confirmed the effectiveness of the 
models in accurately classifying the ripeness level of oil palm fruit from the images. 

 
Keyword : Ripeness classification, Oil palm fruit, Image analysis, Deep learning 
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นทรวิโรฒ และที่ปรกึษาหลกัในงานวิจยันี ้ที่ไดเ้สยีสละเวลาสว่นตวัมาใหค้วามรูใ้หค้  าปรกึษาในการท างานเสมอมา 
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งานวิจยัครัง้นี ้
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บทที ่1  
บทน า 

1.1 ทีม่าและความส าคัญของงานวิจัย 
ปาลม์น า้มนั เป็นพืชตระกลูปาลม์ เช่นเดียวกบัตาลโตนด มะพรา้ว และอินทผาลมั มีถ่ิน

ก าเนิดดัง้เดิมในแอฟริกาตะวันตก มีการน าเข้าสู่ประเทศไทยครัง้แรกเม่ือปี พ.ศ. 2472 ใช้เป็น
ปาลม์ประดบัท่ีสถานีทดลองยาง จังหวัดสงขลา และสถานีกสิกรรมพลิว้ จังหวดัจันทบุรี ต่อมา 
หม่อมเจา้อมรสมานลกัษณ์ กิติยากร ทรงริเริ่มปลูกปาลม์น า้มันเพ่ือการคา้เป็นครัง้แรกบนพืน้ท่ี 
1,000 ไร ่ณ ต าบลปริก อ าเภอสะเดา จงัหวดัสงขลา ปัจจบุนั ปาลม์น า้มนักลายเป็นพืชเศรษฐกิจ
ส าคญัของไทย ดว้ยคณุสมบตัเิดน่ คือ แหลง่น า้มนัชัน้เย่ียม สรา้งรายไดใ้หเ้กษตรกร และมีผลผลิต
ตอ่พืน้ท่ีสูง เป็นท่ีตอ้งการของตลาดทัง้ในและต่างประเทศ (ส านกังานเกษตรและสหกรณจ์งัหวดั
ชมุพร, 2564) 

ปัจจุบัน ปาลม์น า้มันมีบทบาทส าคัญใน ยุทธศาสตรพ์ลังงานทดแทนและพลังงาน
ทางเลือกของประเทศไทย ส่งผลใหพื้น้ท่ีปลูกปาลม์ขยายตวัอย่างต่อเน่ือง โดยเฉพาะในภาคใต้    
ซึ่งมีสภาพภูมิอากาศเหมาะสม คิดเป็นสัดส่วน 87.69 เปอรเ์ซ็นต์ ของพื ้นท่ีปลูกทั้งประเทศ  
จงัหวดัท่ีมีพืน้ท่ีปลกูปาลม์น า้มนัมากท่ีสดุ 3 อนัดบัแรก ไดแ้ก่ สรุาษฎรธ์านี กระบี่ และชุมพร คิด
เป็นสัดส่วนรวมกัน เกือบ  58 เปอร์เซ็นต์ พื ้น ท่ี ท่ี เห ลือกระจายอยู่ตามภาคกลาง ภ าค
ตะวันออกเฉียงเหนือ และภาคเหนือตามล าดบั ในปี 2565 พืน้ท่ีปลูกปาลม์น า้มันใหผ้ลผลิตทั่ว
ประเทศอยู่ท่ี 6.15 ลา้นไร ่เพิ่มขึน้จากปี 2564 รอ้ยละ 1.99 สะทอ้นถึงความสนใจของเกษตรกรท่ี
เพิ่มมากขึน้ต่อพืชเศรษฐกิจชนิดนี ้ (กฤตชญา ชนะสิทธ์ิ นิศากร รตันถาวร และ กานตท์ิตา จิตร
เอียด, 2566) ทัง้นี ้เกษตรกรหนัมาปลกูปาลม์น า้มนักนัมากขึน้ เน่ืองดว้ยศกัยภาพของปาลม์น า้มนั
ท่ีหลากหลาย ครอบคลมุทัง้ดา้นอาหาร พลงังานทดแทน  

ปาล์มน ้ามันพืชเศรษฐกิจ ท่ีส าคัญของไทย ขับเคล่ือนเศรษฐกิจผ่านการน าไปใช้
ประโยชนอ์ย่างหลากหลาย  โดยมีการบริโภคน า้มันปาลม์ภายในประเทศสูงถึง 60 เปอรเ์ซ็นต ์  
ของปริมาณน า้มนัปาลม์ทัง้หมด นอกจากนี ้ยงัมีการใชป้าลม์น า้มนัในอุตสาหกรรมการผลิตสบู ่
คิดเป็น 9.2 เปอร์เซ็นค์ อุตสาหกรรมการผลิตของว่างและขนมขบเคี ้ยว 8.6 เปอร์เซ็นต ์ 
อุตสาหกรรมอ่ืน ๆ เช่น ยางรถยนต์ พลาสติก เครื่องส าอาง น ้ามันหล่อล่ืน 7.6 เปอรเ์ซ็นต ์ 
อตุสาหกรรมบะหม่ีกึ่งส าเร็จรูป 5.9 เปอรเ์ซ็นต ์และอตุสาหกรรมเนย 1.0 เปอรเ์ซ็นต ์ปาลม์น า้มนั
จึงเปรียบเสมือนฟันเฟืองส าคัญ ท่ีหล่อเลี ้ยงเศรษฐกิจไทย  และส่งเสริมการเติบโตของ
ภาคอตุสาหกรรมอยา่งยั่งยืน โดยตวัอยา่งสวนปาลม์น า้มนัแสดงดงัภาพประกอบท่ี 1 



  2 

 
 

 

ภาพประกอบ 1 ภาพสวนปาลม์น า้มนั 

ท่ีมา : (ธีระพงศ ์ จนัทรนิยม, 2562) 

การขายผลปาล์มน า้มันสดให้กับโรงงานสกัดน ้ามันปาล์ม คือการขายน ้ามันปาล์ม        
ในรูปแบบทะลาย การเก็บเก่ียวท่ีถูกต้องและเหมาะสม จะให้ทะลายปาล์มท่ีมีคุณภาพและ
เปอรเ์ซ็นต์น ้ามันสูง ซึ่งมีผลต่อราคาด้วย เปอรเ์ซ็นต์น ้ามันหมายถึง น ้าหนักของน ้ามันเม่ือ
เปรียบเทียบกับน ้าหนักทะลายปาล์มสด ปัจจัยท่ีก าหนดเปอรเ์ซ็นต์น ้ามันในทะลายปาล์ม
ประกอบดว้ย 3 ปัจจัย ไดแ้ก่ องคป์ระกอบของทะลาย องคป์ระกอบผล และความสุกของผลใน
ทะลาย ท่ีสามารถมีผลตอ่เปอรเ์ซ็นตน์  า้มนัทัง้สิน้ ปาลม์น า้มนัท่ีนิยมปลกูส าหรบัการคา้โดยทั่วไป 
มี 3 ลกัษณะ ไดแ้ก่ 1) “Virescens” ลกัษณะนีจ้ะมีสีเขียวเม่ือผลดิบและเปล่ียนเป็นสีสม้เม่ือผลสกุ 
2) “Nigrescens” ลกัษณะนีจ้ะมีสีด าปลายผลและมีสีงาชา้งท่ีขัว้ผลเม่ือผลดิบ และเปล่ียนเป็นสี
แดงเม่ือผลสกุ ดงัแสดงในภาพประกอบท่ี 2 และ 3) “Albescens” ลกัษณะนี ้จะมีสีผิวเปลือกเป็น
สีเหลืองซีดเม่ือผลสกุ (ลกัษณะนีพ้บนอ้ยมาก) (ธีระพงศ ์ จนัทรนิยม, 2562)  
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ทะลายปาลม์สกุ ทะลายปาลม์ไมส่กุ ทะลายปาลม์สกุมากเกินไป 

ภาพประกอบ 2 ภาพแสดงตวัอย่างทะลายปาลม์น า้มนั 

ท่ีมา : (ประกาศกระทรวงเกษตรและสหกรณ์ เรื่อง ก าหนดมาตรฐานสินค้าเกษตร : 
ทะลายปาลม์น า้มนัตามพระราชบญัญตัมิาตรฐานสินคา้เกษตร พ.ศ. 2551, 2562) 

ในขัน้ตอนการเก็บเก่ียวผลปาลม์น า้มนัมีความส าคญัอย่างยิ่ง เพราะระดบัความสกุของ
ปาลม์น า้มันมีผลโดยตรงกับคุณภาพและปริมาณของน า้มันปาลม์ ท่ีผ่านกระบวนการสกัดแล้ว 
เน่ืองจากปาลม์น า้มันท่ีมีระดับความสุกพอดีนั้น เม่ือสกัดแลว้จะมีคุณภาพและปริมาณน า้มัน
ปาลม์สูง ในขณะเดียวกับปาลม์น า้มันท่ีมีระดับไม่สุกหรือดิบ ระดับกึ่งสุกกึ่งดิบ ระดบัสุกมาก
เกินไป ทะลายผิดปกติเม่ือสกดัแลว้จะมีคณุภาพและปริมาณน า้มนัปาลม์ต ่า จึงไม่เป็นท่ีตอ้งการ
ของโรงงานท่ีรบัซือ้ผลปาลม์ 

 ปัจจุบนัในขัน้ตอนการเก็บเก่ียวหรือการคดัแยกคณุภาพผลปาลม์ท่ีโรงงานสกัดน า้มัน
ปาลม์ เกษตรกรหรือผูท่ี้เก่ียวขอ้ง จะด าเนินการจ าแนกระดบัความสุกผลปาลม์น า้มนัสด โดยการ
ประเมินดว้ยสายตา ซึ่งการประเมินดว้ยสายตามนุษย ์นัน้ ท าใหเ้กิดความผิดพลาดได้ง่าย ดว้ย
ปัจจยัตา่ง ๆ เช่น เกษตรกรท่ีมีประสบการณใ์นการเก็บเก่ียวนอ้ย สภาพแสง ระยะความสงูของตน้
ปาลม์ เป็นตน้ จึงอาจท าใหเ้กิดการสูญเสียรายได ้เพราะหากเก็บเก่ียวผลปาลม์น า้มันสดท่ี ไม่มี
คณุภาพเช่น เกษตรกรเก็บเก่ียวทะลายปาลม์น า้มนัท่ีไม่สุกหรือดิบไปขาย อาจท าใหโ้รงงานสกัด
น า้มนัปาลม์ปฏิเสธการรบัซือ้ได ้เพราะระดบัความสกุของผลปาลม์น า้มนั มีผลต่อคณุภาพน า้มนั
ปาลม์ท่ีสกัดไดน้ั่นเอง ดงันัน้ เกษตรกรควรตอ้งใหค้วามส าคญัในขัน้ตอนการเก็บเก่ียวผลปาลม์
น า้มนัสดเป็นอยา่งยิ่ง  
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จากงานวิจัยต่าง ๆ ทั้งในอดีตและปัจจุบัน ท่ีเก่ียวกับการจ าแนกระดับความสุกของ
ปาลม์น า้มันสด พบว่ามีการน าเสนอวิธีการท่ีแตกต่างกันหลายวิธี และวิธีท่ีไดร้บัความนิยมมาก
ท่ีสุดคือการใชเ้ทคนิคการมองเห็นดว้ยคอมพิวเตอร ์(Computer vision) เพราะการจ าแนกระดบั
ความสุกของปาลม์น า้มนัสดนัน้ สามารถสงัเกตไดจ้ากสีของเปลือกผิวดา้นนอก โดยแต่ละระดบั
ความสกุจะมีสีผิวเปลือกนอกท่ีแตกตา่งกนั และหนึ่งในอลักอริทมึท่ีใชใ้นเทคนิค Computer vision 
คือโครงข่ายประสาทเทียมแบบคอนโวลูชัน Convolution Neural Network (CNN) โดยจากการ
ทบทวนงานวิจยัพบว่าเทคนิค Computer vision ไดพ้ิสูจนใ์หเ้ห็นว่ามีประสิทธิภาพในการจ าแนก
ความสกุของผลปาลม์น า้มนัสดและมีความแม่นย าสงูเม่ือเทียบกบัเทคนิคอ่ืน ๆ ทัง้นี ้แบบจ าลองท่ี
นิยมใช้และมีความแม่นย าในการจ าแนกสูง ได้แก่ แบบจ าลองการตรวจจับวัตถุ (Object 
detection model) ซึ่งเป็นแบบจ าลองท่ีสามารถปรบัปรุงการตรวจจับและจ าแนกระดบัความสุก
ของผลปาลม์น า้มนัสด ณ สถานท่ีจรงิแบบเรียลไทมไ์ดใ้นอนาคต ท่ีสามารถช่วยใหเ้กษตรกรหรือผู้
ท่ีเก่ียวขอ้งสามารถเก็บเก่ียวผลปาลม์น า้มนัสด ไดอ้ยา่งถกูตอ้งในเวลาท่ีเหมาะสมอีกดว้ย 

จากการศึกษาปัญหาในการจ าแนกระดับความสุกของผลปาล์มน ้ามันสด รวมทั้ง     
ทฤษฎี และงานวิจยัท่ีเก่ียวขอ้ง ผูว้ิจยัจึงไดน้  าเสนอบทความวิจยั “ การจ าแนกความสกุของปาลม์
น า้มันสดโดยใชก้ารเรียนรูเ้ชิงลึก” ท่ีสามารถจ าแนกระดบัความสุกของผลปาลม์น า้มันไดอ้ย่าง
แม่นย า และเพ่ือเป็นการศึกษาแบบจ าลองท่ีสามารถพัฒนาไปสู่การใชง้านแบบเรียลไทม์ ไดใ้น
สถานการณจ์ริงในอนาคต และเพ่ือเป็นการช่วยเหลือใหเ้กษตรกร หรือผูท่ี้ประกอบอุตสาหกรรม
ปาลม์น า้มนั สามารถจ าแนกระดบัความสกุของผลปาลม์น า้มนัสดไดถ้กูตอ้งและแมน่ย า 

1.2 วัตถุประสงคข์องงานวิจัย 
1. เพ่ือศกึษาปัญหาและวิธีการท่ีใชใ้นการจ าแนกระดบัความสกุของผลปาลม์น า้มนั

สดจากงานวิจยัในอดีต 
2. เพ่ือคน้หาวิธีการจ าแนกระดบัความสกุของผลปาลม์น า้มนัสดจากงานวิจยัในอดีต 
3. เพ่ือน าเสนอวิธีการจ าแนกระดบัความสกุของผลปาลม์น า้มนัสดโดยใชก้ารเรียนรู้

เชิงลกึ จากภาพถ่ายผลปาลม์น า้มนั 
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1.3 ขอบเขต และกิจกรรมการด าเนินงาน 
งานวิจยันีมี้เป้าหมายหลักในการทดสอบและเปรียบเทียบประสิทธิภาพในการจ าแนก

ระดบัความสุกของผลปาลม์น า้มันสด ดว้ยแบบจ าลองโครงข่ายประสาทเทียมแบบคอนโวลูชัน 
ทั้งนี ้ แบบจ าลองท่ีใช้ในการทดลองต้องมีคุณสมบัติ ท่ีสามารถพัฒนาไปสู่การใช้งานได้แบบ
เรียลไทมไ์ด ้เพ่ือความเหมาะสมกับการใชง้านในสถานการณจ์ริง ดงันัน้ งานวิจยันีจ้ึงไดก้ าหนด
ขอบเขตและกิจกรรมการด าเนินงาน ดงันี ้

1. ศกึษาวิธีการท่ีใชใ้นการจ าแนกระดบัความสกุของผลปาลม์น า้มนัสด 
2. คน้หาและเก็บรวมรวมขอ้มูลภาพ เพ่ือน ามาใชใ้นการพฒันาแบบจ าลองส าหรบั

การจ าแนกระดบัความสกุของผลปาลม์น า้มนัสด 
3. ทดสอบแบบจ าลองการท่ีสามารถใช้จ  าแนกระดับความสุกของทะลายปาล์ม

น า้มนัสด โดยเขียนบนโปรแกรม Google Collaboratory ดว้ยภาษา Python ดว้ยแบบจ าลองท่ีมี
หลกัการโครงข่ายประสาทเทียมในการฝึกฝนรูจ้  าดว้ยชดุขอ้มลูท่ีเก็บรวมรวมได ้เพ่ือใหแ้บบจ าลอง
สามารถจ าแนกระดบัความสกุของผลปาลม์น า้มนัสดไดแ้มน่ย าขึน้ตามท่ีก าหนด 

4. ประเมินประสิทธิภาพแบบจ าลองโครงข่ายประสาทเทียมแบบคอนโวลูชันดว้ย
ขอ้มลูภาพท่ีใชใ้นการทดสอบ 

5. วิเคราะห์และอภิปรายผลการทดสอบการจ าแนกระดับความสุกของผลปาล์ม
น า้มนัสด ของแบบจ าลองตา่ง ๆ ท่ีใชใ้นการทดลอง 

1.4 ประโยชนท์ีค่าดว่าจะได้รับ 
1. ได้รับผลการทดลองการจ าแนกระดับความสุกของผลปาล์มน ้ามัน พรอ้มทั้ง

ขอ้พิจารณาในการน าเทคนิค Computer vision หรือหลกัการโครงขา่ยประสาทเทียมแบบคอนโวลู
ชนั มาประยกุตใ์ชใ้นการจ าแนกระดบัความสกุของผลปาลม์น า้มนัสด 

2. ไดร้บัความรูค้วามเขา้ใจในการเก่ียวกับการจ าแนกระดบัความสุกของผลปาลม์
น า้มนัดว้ยเทคนิค Computer vision เพ่ือสามารถพฒันาแบบจ าลองอ่ืน ๆ ตอ่ไปในอนาคต 

3. ได้รับแนวทางในการจ าแนกระดับความสุกของผลปาล์มน ้ามัน ด้วยระบบ
คอมพิวเตอร ์เพ่ือน าไปใชใ้นการชว่ยเหลือเกษตรกรท่ีปลกูปาลม์น า้มนั 



 

บทที ่2  
ทบทวนวรรณกรรมและทฤษฎีทีเ่กีย่วข้อง 

ส าหรับการศึกษางานวิจัยในครั้งนี ้ ผู้วิจัยได้ท าการศึกษาผลงานวิจัย และทฤษฎี 
ท่ีเก่ียวขอ้งกบัการจ าแนกระดบัความสกุของปาลม์น า้มนัสด และการพฒันาแบบจ าลองการเรียนรู้
ของเครื่อง โดยน าเสนอดงัหวัขอ้ ดงันี ้

1. การจ าแนกระดบัความสกุของปาลม์น า้มนัสด 
2. การตรวจจบัทะลายปาลม์น า้มนัสด 
3. การทบทวนงานวิจยัเก่ียวกบัการจ าแนกระดบัความสกุทะลายปาลม์น า้มนั 
4. แบบจ าลองการตรวจจบัวตัถ ุ(Object Detection Model) 
5. You Only Look Once (YOLO) 

2.1 การจ าแนกระดับความสุกของปาลม์น า้มันสด 
2.1.1 งานวิจัยเร่ือง Palm Oil Fresh Fruit Bunch Ripeness Grading Recognition 

Using Convolutional Neural Network (Ibrahim et al., 2018) 
งานวิจัยนี ้มีการศึกษาและใช้ CNN ส าหรบัการจ าแนกระดับความสุกของปาล์ม

น ้ามันสด โดยผู้วิจัยชี ้แจงว่า CNN ได้กลายเป็นเทคนิคท่ีทันสมัยในด้านการมองเห็นของ
คอมพิวเตอร ์โดยเฉพาะอย่างยิ่งในการจดจ าวัตถุไดอ้ย่างแม่นย า และแม้ว่า CNN ไม่มีความ
จ าเป็นในการแยกคุณลักษณะ (Feature extraction) แต่มีข้อจ ากัดคือ ต้องการข้อมูลในการ
ฝึกอบรมแบบจ าลองจ านวนมาก ดงันัน้ เพ่ือลดขอ้จ ากดัดงักล่าว ผูว้ิจยัไดใ้ชแ้บบจ าลอง CNN ท่ี
ผ่านการฝึกอบรมล่วงหน้า (Pre-trained CNN model) ด้วยการเรียนรูแ้บบถ่ายโอน (Transfer 
Learning) โดยท าการเปรียบเทียบประสิทธิภาพในการจ าแนกระดบัความสุกของปาลม์น า้มนัสด 
โดยแบง่ออกเป็น 4 ระดบั ไดแ้ก่ ดบิ กึ่งสกุก่ึงดบิ สกุพอดี และสกุเกินไป ดว้ยวิธีการตา่ง ๆ ดงันี ้ 

1) Handcrafted feature and classifier ไ ด้ แ ก่  Color moments feature, Fast 
Retina Keypoint (FREAK) binary feature แ ล ะ  Histogram of Oriented Gradient (HOG) 
จ าแนกโดยใชว้ิธีการ Support Vector Machine (SVM) Classifier  

2) CNN  
3) Pre-trained CNN (AlexNet)   
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ในการจดัเตรียมชดุขอ้มลู ผูว้ิจยัไดส้รา้งชดุขอ้มลูภาพดว้ยตวัเอง โดยใชภ้าพทะลาย
ปาลม์น า้มันทั้งหมดจ านวน 120 ภาพ แบ่งออกเป็น 30 ภาพ ส าหรบัแต่ละระดับความสุก โดย
ผูว้ิจยัเช่ือวา่ภาพจ านวน 120 ภาพ เพียงพอท่ีจะใหผ้ลลพัธท่ี์ดีส าหรบังานวิจยันี ้  ภาพเหล่านีไ้ดถ้กู
ถ่ายในช่วงกลางวนั ไม่มีการตดัครอบ และไม่มีการตดัวตัถุท่ีไม่ตอ้งการออก เช่น ใบไม้ และภาพ
พืน้หลงัอ่ืน ๆ ดงัภาพประกอบท่ี 3 

 

    
a) สกุพอด ี b) กึ่งสกุกึ่งดิบ C) สกุเกินไป d) ดิบ 

ภาพประกอบ 3 ตวัอย่างภาพทะลายปาลม์น า้มนั แบ่งออกเป็น 4 ระดบั ไดแ้ก่ a) สกุ
พอดี            b) กึ่งสกุกึ่งดิบ C) สกุเกินไป และ d) ดิบ 

ท่ี ม า  :  Ibrahim et al. (2018). Palm Oil Fresh Fruit Bunch Ripeness Grading 
Recognition Using Convolutional Neural Network 

การทดลองนีด้  าเนินการโดยใช ้Matlab 2017a และภาพท่ีใชใ้นการท า Handcrafted 
ไดถู้กปรบัลดใหมี้ขนาดเล็กลงเป็นขนาด 100x100 pixels เน่ืองจากขอ้จ ากัดของหน่วยความจ า 
ส่วนวิ ธีการ HOG และ FREAK ภาพสีจะถูกแปลงเป็นระดับสีเทาก่อนกระบวนการแยก
คณุลกัษณะ ผลลัพธข์องคุณลักษณะเหล่านีเ้ป็นขนาดของเวกเตอร ์ดงันี ้HOG  มีขนาดเท่ากับ 
900 ในขณะท่ี FREAK มีขนาดเท่ากับ 64 และ Color moment มีขนาดเท่ากับ 9 โดยท่ีแต่ละแถว
แสดงเวกเตอรข์องภาพ จากนั้นเวกเตอรจ์ากแต่ละคุณลักษณะถูกน าเข้าสู่ SVM ส าหรับการ
จ าแนกระดบัความสุก โดยผูว้ิจยัแบ่งขอ้มูลส าหรบัการฝึกฝนแบบจ าลองจ านวน 80 เปอรเ์ซ็นต ์ 
และขอ้มูลส าหรบัการทดสอบจ านวน 20 เปอรเ์ซ็นต ์ส าหรบัการทดลองดว้ย CNN และ AlexNet 
ภาพจะถูกลดขนาดลง โดย CNN เหลือขนาดเท่ากับ 28x28 pixels  และ AlexNet เหลือขนาด
เทา่กบั 227x227 pixels  
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ตาราง 1 แสดงประสิทธิภาพการจ าแนกระดบัความสกุของผลปาลม์น า้มนัดว้ย CNN 

ขนาดของ  
Conv Layers 

ระยะห่างระหว่าง
พิกเซล (Stride) 

อัตราการเรียนรู้ เวลาที่ใช้  
(s) 

ค่าความแมน่ย า
(Accuracy) % 

9x40 3 0.001 2.376 0.77 
5x20 3 0.001 1.857 0.92 
5x20 3 0.0001 1.858 0.87 

9x40 and 5x20 3 0.001 2.279 0.72 
9x40 and 5x20 2 0.001 2.32 0.82 
9x40 and 5x20 2 0.001 3.402 0.92 

ท่ี ม า  :  Ibrahim et al. (2018). Palm Oil Fresh Fruit Bunch Ripeness Grading 
Recognition Using Convolutional Neural Network 

จากตารางท่ี  1 แสดงผลลัพธ์ของ CNN ด้วย 1 layers (1 convolutional layer,           
1 Relu layer และ 1 pooling layer) และ 2 layers ตามท่ีระบุในคอลัมน์แรก ความแม่นย าถูก
ค านวณโดยการนบัจ านวนภาพท่ีรูจ้  าไดถ้กูตอ้งในขอ้มลูการทดสอบ เวลาทัง้หมดคือเวลาท่ีนบัเป็น
วินาทีในการค านวณกระบวนการทั้งหมด จะเห็นได้ว่า CNN ท่ีมีจ  านวน 1 layer มีค่าผลลัพธ์
ใกล้เคียงกับ 2 layers เท่ากับ 0.92 เปอรเ์ซ็นต์ แต่เวลาประมวลผลเพิ่มขึน้เม่ือจ านวน layers 
เพิ่มขึน้ และสงัเกตไดว้า่อตัราการเรียนรูท่ี้เล็กลงจะลดเวลาในการประมวลผลไดอี้กดว้ย 

ตาราง 2 แสดงประสิทธิภาพของการจ าแนกระดบัความสกุของผลปาลม์น า้มนัดว้ย AlexNet 

อัตราการเรียนรู้ เวลาที่ใช้ (s) ค่าความแมน่ย า Accuracy (%) 
0.001 84.47 1 
0.0001 50.61 1 

ท่ี ม า  :  (Ibrahim et al., 2018). Palm Oil Fresh Fruit Bunch Ripeness Grading 
Recognition Using Convolutional Neural Network 
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จากตารางท่ี 2 แสดงผลลพัธข์องการจ าแนกดว้ย AlexNet เน่ืองจาก AlexNet เป็น
แบบจ าลอง CNN ท่ีถูกฝึกอบรมไวล้่วงหน้า จึงไม่สามารถปรบัแต่งพารามิเตอรไ์ดม้ากเท่ากับ 
แบบจ าลอง CNN และจากผลการวิจยัแสดงใหเ้ห็นวา่การจ าแนกดว้ย AlexNet มีคา่ความแม่นย า
เท่ากับ 1.00 เปอรเ์ซ็นต ์อย่างไรก็ตาม เน่ืองจาก AlexNet มีจ  านวน layers มากกว่าแบบจ าลอง 
CNN ท่ีน  ามาใช ้ดงันัน้ระยะเวลาท่ีใชป้ระมวลผลก็จะนานกวา่แบบจ าลอง CNN ดว้ยเชน่กนั 

ตาราง 3 แสดงประสิทธิภาพของการจ าแนกระดบัความสกุของปาลม์น า้มนัดว้ย Handcrafted 
Features with SVM 

คุณลักษณะ (Features) เวลาที่ใช้ (s) ค่าความแมน่ย า Accuracy (%) 
HOG 78.59 0.75 

FREAK 76.94 0.71 
Color Moment 70.05 0.67 

ท่ี ม า  :  Ibrahim et al. (2018). Palm Oil Fresh Fruit Bunch Ripeness Grading 
Recognition Using Convolutional Neural Network 

จากตารางท่ี 1 และตารางท่ี 2 สงัเกตไดว้่าการเพิ่มขึน้ของค่าความแม่นย าเก่ียวขอ้ง
กบัการเพิ่มความลกึของเครือข่าย แตใ่นขณะเดียวกนัก็เป็นการเพิ่มระยะเวลาท่ีใชป้ระมวลผลดว้ย 
จากผลลพัธท่ี์แสดงในตารางทัง้ 3 ตาราง แสดงใหเ้ห็นว่าการใชแ้บบจ าลอง AlexNet ใหผ้ลลพัธท่ี์
เป็นท่ีน่าพอใจได ้แมว้า่ขอ้มลูท่ีใชส้  าหรบัการฝึกฝนแบบจ าลองมีจ านวนนอ้ยก็ตาม อาจเน่ืองมาก
จาก AlexNet  ได้รับการฝึกอบรมด้วยชุดข้อมูลจ านวนมากในกระบวนการฝึกอบรม และ
พารามิเตอรก์ารเรียนรูส้ามารถถกูถ่ายทอดไปใชส้  าหรบัวตัถุประสงคก์ารรูจ้  าอ่ืน ท่ีมีจ  านวนขอ้มูล
น้อย ผู้ใช้งานเพียงแค่ป้อนภาพสีเข้าไป  และแบบจ าลอง AlexNet จะสกัดคุณลักษณะและ
ด าเนินการรูจ้  าโดยอตัโนมตัิ 

จากตารางท่ี  3 แสดงผลลัพธ์ท่ี ได้จากวิธีการ Handcrafted ด้วยการใช้ SVM 
Classifier โดยวิธี HOG จะสรา้งขนาดเวกเตอร ์ใหก้ับภาพแต่ละภาพมีขนาดเท่ากับ 900 ไดค้่า
ความแม่นย าสูงท่ีสุดเท่ากับ 0.75 เปอรเ์ซ็นต์ แต่ใช้ระยะเวลาในการประมวลผลนานกว่าวิธี 
FREAK และ Color moment แม้ว่าสีจะเป็นคุณลักษณะท่ีมีประโยชน์ท่ีสามารถอธิบายระดับ
ความสุกของปาล์มน า้มันสด แต่ผลลัพธ์ท่ีได้จากคุณลักษณะทางสีมีประสิทธิภาพน้อยกว่า
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คณุลกัษณะอ่ืน เน่ืองจากสีอาจไดร้บัผลกระทบจากแสงสว่าง ทัง้นี ้อาจปรบัปรุงค่าความแม่นย า
ใหส้งูขึน้ได ้ดว้ยการตดัเอาเฉพาะภาพของทะลายปาลม์น า้มนัเท่านัน้ ดงัภาพประกอบท่ี 4           

 

ภาพประกอบ 4 ตวัอย่างภาพท่ีมีการตดัครอบใหเ้ห็นเฉพาะทะลายปาลม์น า้มนั 

ท่ี ม า  :  Ibrahim et al. (2018). Palm Oil Fresh Fruit Bunch Ripeness Grading 
Recognition Using Convolutional Neural Network 

จากการประเมินประสิทธิภาพของแบบจ าลองในดา้นความแม่นย าและระยะเวลาท่ี
ใชใ้นการประมวลผลพบว่า ประสิทธิภาพของแบบจ าลอง CNN ขึน้อยู่กบัจ านวนขอ้มลูท่ีใชใ้นการ
ฝึกฝนแบบจ าลอง และจ านวน layers โดยการประยุกตใ์ช้แบบจ าลอง CNN ตอ้งใช้ข้อมูลการ
ฝึกสอนเป็นจ านวนมาก และจ านวน layers ท่ีลึกขึน้สามารถท าให้มีผลลัพธ์ท่ีดีขึน้ด้วย แต่ใน
ขณะเดียวกันก็จะต้องใช้ระยะเวลาการประมวลผลนานขึน้  จะเห็นว่าแบบจ าลอง AlexNet มี
ประสิทธิภาพในการจ าแนกระดบัความสกุของปาลม์น า้มนัไดดี้กวา่วิธีการอ่ืน ๆ เน่ืองจากมีจ านวน 
layers มากกวา่ ท าใหส้ามารถสกดัคณุลกัษณะไดม้ากขึน้ แตใ่ชเ้วลาการประมวลผลคอ่นขา้งนาน  

2.1.2 งานวิจัยเร่ือง Maturity Grading of Oil Palm Fresh Fruit Bunches Based on 
a Machine Learning Approach (Septiarini et al., 2020) 

 ผูว้ิจยัไดศ้ึกษาและพฒันาวิธีการจ าแนกระดบัความสกุของผลปาลม์น า้มนัสด โดย
จ าแนกออกเป็น 3 ระดบั ไดแ้ก่ ดิบ สุกพอดี และกึ่งสกุกึ่งดิบ ซึ่งด  าเนินการตามกระบวนการแยก
คณุลกัษณะในพืน้ท่ีสี Lab color space (L*a*b) เพ่ือสรา้งคณุลกัษณะ 4 ประการ ไดแ้ก่ คา่เฉล่ีย
ของแต่ละช่องสี  ค่าเฉล่ียของสีเทา และการจัดประเภทดว้ยวิธีการวิเคราะหก์ารจ าแนกเชิงเสน้ 
(Linear Discriminant Analysis : LDA) โดยท่ี L คือพิกัดแทนค่าความสว่างของสี โดยมีค่าตัง้แต ่
0 (ด า) ถึง 100 (ขาว) a คือพิกัดแทนค่ามิติสีตรงขา้มแดง-เขียว โดยมีค่าลบแทนสีเขียว และค่า
บวกแทนสีแดง และ b คือพิกัดแทนค่ามิติสีตรงขา้มเหลือง-น า้เงิน โดยมีค่าลบแทนสีน า้เงิน และ
คา่บวกแทนสีเหลือง 
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2.1.2.1 การเตรียมขอ้มลูและวิธีการทดลอง (Materials and Methods) 
ในการทดสอบผู้วิจัยใช้ชุดข้อมูลจ านวน 150 ภาพ ซึ่งแบ่งออกเป็นชุดข้อมูล

ส าหรบัฝึกอบรมแบบจ าลองจ านวน 60 ภาพ (แบง่เป็น 20 ภาพส าหรบัแตล่ะระดบัความสกุ) และ
ชดุขอ้มลูส าหรบัทดสอบ จ านวน 90 ภาพ (แบง่เป็น 30 ภาพส าหรบัแตล่ะระดบัความสกุ) ภาพแต่
ละภาพจะมี labeled ก ากับตามระดับความสุก โดยชุดข้อมูลรูปภาพได้   มาจากการถ่ายดว้ย
กล้องดิจิทัลจากสมารท์โฟน (Samsung A50) โดยมีระยะห่างระหว่างทะลายปาลม์น า้มันและ
กลอ้งประมาณ 10 เซนติเมตร ผลลพัธข์องภาพท่ีไดมี้ขนาด 4032×3024 pixels และถูกบนัทึกใน
รูปแบบ JPEG ดงัภาพประกอบท่ี 5 และมีกระบวนการในการจ าแนกระดับความสุกของปาลม์
น า้มนัสด ดงัภาพประกอบท่ี 6 

 

   
a) ดิบ b) กึ่งสกุกึ่งดิบ C) สกุพอด ี

ภาพประกอบ 5 แสดงตวัอย่างชดุขอ้มลูภาพ 

ท่ีมา : Septiarini et al. (2020). Maturity Grading of Oil Palm Fresh Fruit Bunches 
Based on a Machine Learning Approach 

 

ภาพประกอบ 6 กระบวนการในการจ าแนกระดบัความสกุของทะลายปาลม์น า้มนั 

ท่ีมา : Septiarini et al. (2020). Maturity Grading of Oil Palm Fresh Fruit Bunches 
Based on a Machine Learning Approach 
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ผูว้ิจัยแบ่งการทดสอบออกเป็น 2 ขัน้ตอน ไดแ้ก่ การฝึกอบรมแบบจ าลองและ
การทดสอบแบบจ าลอง โดยทั้งสองกระบวนการประกอบด้วย 3 กระบวนการหลัก ได้แก่         
1) Preprocessing 2) Feature Extraction และ 3) Classification ดงัภาพประกอบท่ี 6 

2.1.2.2 การประมวลผลลว่งหนา้ (Preprocessing) 
กระบวนการนีจ้ะท าการปรบัขนาดภาพใหเ้ล็กลง ซึ่งในการศกึษานี ้ภาพตน้ฉบบั

มีขนาด 4032x3024 pixels ถูกปรบัใหมี้ขนาดเป็น 500x500 pixels โดยการปรบัขนาดรูปภาพมี
จดุมุง่หมายเพ่ือลดระยะเวลาในการประมวลผล 

2.1.2.3 การสกดัคณุสมบตั ิ(Feature Extraction) 
กระบวนการนีด้  าเนินการเพ่ือใหไ้ดข้อ้มูลท่ีส าคญัโดยการแยกคณุลกัษณะของ

รูปภาพ ดงันัน้จึงสามารถใชแ้ยกแยะระหวา่งวตัถหุนึ่งกบัอีกวตัถหุนึ่งได ้คณุลกัษณะเหลา่นีใ้ชเ้ป็น
พารามิเตอรเ์พ่ืออธิบายวตัถุ ค่าของคณุลกัษณะเหล่านีจ้ะถูกใชเ้ป็นขอ้มูลน าเขา้ในกระบวนการ
จ าแนกประเภท โดยระดบัความสุกของทะลายปาลม์น า้มันสามารถรบัรูไ้ดง้่ายการมองเห็น โดย
พิจารณาจากสีผิวของผล และในการศึกษานี ้มีการใชค้ณุลกัษณะของสีใน Color Space ต่าง ๆ 
ได้แก่  1) L*a*b 2) YCbCr 3) HSV 4) YIQ และ 5) RGB เพ่ือปรับ  Color Space ท่ี เหมาะสม
ส าหรับการทดลองต่อไป ผลลัพธ์ของการแปลงภาพเป็น  Color Space แสดงให้เห็น ดัง
ภาพประกอบท่ี 7 – 11  

 

ภาพประกอบ 7 ภาพแสดง Features Extraction in L*a*b Color Space 

ท่ีมา : Septiarini et al. (2020). Maturity Grading of Oil Palm Fresh Fruit Bunches 
Based on a Machine Learning Approach 
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ภาพประกอบ 8 ภาพแสดง The Features Extraction in YCbCr Color Space 

ท่ีมา : Septiarini et al. (2020). Maturity Grading of Oil Palm Fresh Fruit Bunches 
Based on a Machine Learning Approach 

 

ภาพประกอบ 9 ภาพแสดง The features Extraction in HSV Color Space 

ท่ีมา : Septiarini et al. (2020). Maturity Grading of Oil Palm Fresh Fruit Bunches 
Based on a Machine Learning Approach 

 

ภาพประกอบ 10 ภาพแสดง The Features Extraction in YIQ Color Space 

ท่ีมา : Septiarini et al. (2020). Maturity Grading of Oil Palm Fresh Fruit Bunches 
Based on a Machine Learning Approach 
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ภาพประกอบ 11 The features extraction in RGB color space 

ท่ีมา : Septiarini et al. (2020). Maturity Grading of Oil Palm Fresh Fruit Bunches 
Based on a Machine Learning Approach 

คณุสมบตัิท่ีไดส้  าหรบัแตล่ะภาพประกอบดว้ยคณุสมบตัิ 4 ประการ ตวัอย่างผล
การแยกคณุสมบตัิในแตล่ะคลาส (ดิบ กึ่งสกุกึ่งดบิ และสกุพอดี) และขอ้มลูของคลาสจริงแสดงไว้
ในตารางท่ี 4 

ตาราง 4 แสดงตวัอย่างผลการแยกคณุสมบตัใินพืน้ท่ีสี L*A*B 

ROI image L*A*B image Class and color features 

  

ดบิ 
µL= 1326.2 

µa= 5.5 
µb = 30.5 

µL*a*b = 4025.8 

  

กึ่งสกุกึ่งดบิ 
µL = 1374.8 
µa = 234.9 
µb = 245.8 

µL*a*b = 752.1 

  

สกุพอดี 
µL = 1324.8 
µa = 511.7 
µb = 530.1 

µL*a*b = 806.3 

ท่ีมา : Septiarini et al. (2020). Maturity Grading of Oil Palm Fresh Fruit Bunches 
Based on a Machine Learning Approach 
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2.1.2.4 การจ าแนกประเภท (Classification) 
กระบวนการนีป้ระกอบดว้ย 2 ขัน้ตอน ไดแ้ก่ การฝึกอบรมแบบจ าลองและการ

ทดสอบแบบจ าลอง วัตถุประสงคข์องการฝึกอบรมแบบจ าลองเพ่ือวิเคราะหข์อ้มูลการฝึกอบรม
เพ่ือใหไ้ดก้ฎการจดัประเภท ขัน้ตอนท่ี 2 คือการทดสอบ ซึ่งในขัน้ตอนนี ้ขอ้มลูการทดสอบใชเ้พ่ือ
ประเมินประสิทธิภาพของแบบจ าลอง และท าการวัดประสิทธิภาพด้วยความแม่นย าของ
แบบจ าลอง โดยในการศกึษานี ้ใชว้ิธีการจ าแนกประเภทดว้ยอลักอริทึม LDA ซึ่ง LDA เป็นหนึ่งใน
อลักอริทึมยอดนิยมของ Machine learning โดย LDA ใชเ้พ่ือระบุตวัแปรท่ีแยกความแตกต่างของ
คลาสหนึ่งและอีกคลาสหนึ่ง ซึ่งมีคุณลกัษณะเฉพาะ อลักอริทึมนีจ้ัดอยู่ในประเภท Supervised 
Learning เน่ืองจากอลักอริทึมนี ้ด  าเนินขัน้ตอนการฝึกอบรมเพ่ือสรา้งพารามิเตอรแ์บบจ าลองท่ี
จ าเป็น แบบจ าลองนีใ้ชเ้พ่ือคาดการณข์อ้มลูการทดสอบและจดัอยู่ในประเภทเฉพาะ อลักอริทึมนี ้
มีจดุประสงคเ์พ่ือจ าแนกวตัถอุอกเป็น 2 คลาส หรือหลายๆ คลาสได ้

2.1.2.5 ผลการทดลอง (Testing Model) 
ผูว้ิจัยไดท้  าการทดลองหลายครัง้โดยท าการแยกคุณลักษณะใน Color Space 

ต่างๆ ดว้ย HSV YCbCr YIQ RGB และ L*a*b ซึ่งคณุลกัษณะเหล่านีจ้ะถูกใชเ้ป็นอินพุตส าหรบั
อลักอริทึม LDA ค่าความแม่นย าไดม้าจาก Color Space ทัง้หมดท่ีทดลอง เพ่ือใหไ้ดผ้ลลพัธท่ี์ดี
ท่ีสุดและปรับ Color Space ท่ีเหมาะสมท่ีสุด ท่ีจะใช้ในวิธีนี ้ โดยผลการจ าแนกประเภทด้วย
อัลกอริทึม  LDA โดยใช้คุณลักษณะท่ีสร้างขึ ้นจาก Color Space ต่าง ๆ ดังรายละเอียด 
ในตารางท่ี 5 

ตาราง 5 สรุปคา่ Accuracy ของแตล่ะวิธีการใน Color Space ตา่ง ๆ 

รูปภาพ 
ค่าความแมน่ย า Accuracy (%) 

HSV YCbCr YIQ RGB L*c*b 
ดิบ 100 100 100 100 100 

กึ่งสกุกึง่ดิบ 76.66 93.33 93.33 93.33 96.66 
สกุพอดี 83.33 100 100 100 100 
ทัง้หมด 86.66 97.77 97.77 97.77 98.88 

ท่ีมา : Septiarini et al. (2020). Maturity Grading of Oil Palm Fresh Fruit Bunches 
Based on a Machine Learning Approach 
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จากตารางท่ี 5 แสดงประสิทธิภาพของวิธีการต่าง ๆ พบว่า HSV มีค่าความ
แม่นย าต ่าท่ีสุดเท่ากับ 86.66 เปอรเ์ซ็นต ์ในขณะ L*a*b มีค่าความแม่นย าสูงท่ีสุดเท่ากับ 98.88 
เปอรเ์ซ็นต  ์ด้วยผลลัพธ์นีแ้สดงให้เห็นว่าค่าความแม่นย าท่ีได้รับมีผลมาจากการเลือก Color 
Space ท่ีเหมาะสม จากภาพของทะลายปาลม์น า้มันสดท่ีมีระดบัผลดิบ (Raw) และผลสุกพอดี 
(Ripe) มีค่าความถูกต้อง 100 เปอรเ์ซ็นต์ ใน Color Space ต่าง ๆ ในขณะเดียวกัน การจัด
ประเภทผิดมกัเกิดขึน้กับภาพท่ีมีระดบัผลกึ่งสุกกึ่งดิบ (Under-ripe) ซึ่งจะถูกจดัใหอ้ยู่ในประเภท
ผลดิบ (Raw) ทัง้นี ้อาจเป็นผลมาจากสีของผลปาลม์น า้มนัไม่สม ่าเสมอ นอกจากนี ้แสดงผลการ
ประเมิน Confusion Matrix Multiclass ดงัแสดงในภาพประกอบท่ี 12 

 

ภาพประกอบ 12 ภาพแสดง Confusion Matrix Multiclass of the Applied Method 

ท่ีมา : Septiarini et al. (2020). Maturity Grading of Oil Palm Fresh Fruit Bunches 
Based on a Machine Learning Approach 

2.1.2.6 สรุปผลการทดลอง 
งานวิจัยนีไ้ดพ้ัฒนาวิธีการจ าแนกระดบัความสุกของปาลม์น า้มันสด โดยแบ่ง

ออกเป็น 3 ระดบั ไดแ้ก่ ดิบ กึ่งสุกกึ่งดิบ และสุกพอดี จากการใช้คุณลักษณะเฉล่ีย ของ L*a*b 
Color Space ประกอบกับการใช้อัลกอริทึม LDA โดยในการทดลองนีใ้ช้ภาพทั้งหมดจ านวน  
150 ภาพ ประกอบดว้ยภาพส าหรบัการฝึกอบรมแบบจ าลอง จ านวน 60 ภาพ และภาพส าหรบัการ
ทดสอบแบบจ าลองจ านวน 90 ภาพ ผลการประเมินประสิทธิภาพท าไดค้่าความแม่นย าเท่ากับ 
98.88 เปอรเ์ซ็นต ์
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2.1.3 งานวิจัยเร่ือง Deep Learning for Oil Palm Fruit Ripeness Classification 
with DenseNet (Herman et al., 2021) 

ผูว้ิจัยท าการเปรียบเทียบประสิทธิภาพในการจ าแนกระดบัความสุกของผลปาลม์
น า้มันสด ดว้ยแบบจ าลอง AlexNet และแบบจ าลอง DenseNet ท่ีมีจ  านวน 121 layers โดยทั้ง    
2 แบบจ าลอง ถูกฝึกอบรมและทดสอบโดยใชชุ้ดขอ้มูลท่ีประกอบดว้ยภาพทะลายปาลม์น า้มัน 
จ านวน 400 ภาพ ดงัภาพประกอบท่ี 13 แสดงตวัอย่างของชดุขอ้มลูภาพ ซึ่งชดุขอ้มลูภาพถกูแบ่ง
ออกเป็น 7 ระดบัความสกุ และเป็นชดุขอ้มลูแบบ Imbalance Data ดงัรายละเอียดในตารางท่ี 6 ทัง้นี ้
มีการแบ่งข้อมูลออกเป็น 3 ชุด ไดแ้ก่ ชุดข้อมูลส าหรบัการฝึกอบรมจ านวน 60 เปอรเ์ซ็นต  ์ ชุด
ขอ้มลูส าหรบัการตรวจสอบความถกูตอ้งแบบจ าลองจ านวน 20 เปอรเ์ซ็นต ์และชดุส าหรบัทดสอบ
จ านวน 20 เปอรเ์ซ็นต์ โดยแบบจ าลองมีจ านวนรอบในการฝึกอบรม 50 epochs  ด้วยการใช ้
Stochastic Gradient Descent (SGD) มีอัตราการเรียนรู  ้(Learning rate) เท่ากับ 0.001 และใช ้
PyTorch ในการเขียนโคด้ 

 

ภาพประกอบ 13 แสดงตวัอย่างของชดุขอ้มลู 

ท่ี ม า  :  Herman et al. (2021). Deep Learning for Oil Palm Fruit Ripeness 
Classification with DenseNet 

ตาราง 6 แสดงจ านวนชดุขอ้มลูภาพในแตล่ะระดบัความสกุทะลายปาลม์น า้มนั 

หมวดหมู่ จ านวนภาพ 
ก าลงัสกุ 16 
ดิบ 8 

สกุเลก็นอ้ย 64 
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ตาราง 6 (ตอ่) 

หมวดหมู่ จ านวนภาพ 
เกือบสกุ 16 
สกุพอดี 96 
สกุเต็มที ่ 168 
สกุเกินไป 32 

ท่ี ม า  :  Herman et al. (2021). Deep Learning for Oil Palm Fruit Ripeness 
Classification with DenseNet 

2.1.3.1 ผลการทดลอง 

ตาราง 7 แสดงผลจากการทดลอง 

Model  ค่า Accuracy ค่า Precision ค่า Recall ค่า F1 Score 
AlexNet 77% 78% 77% 77% 

DenseNet 86% 87% 86% 86% 

ท่ี ม า  :  Herman et al. (2021). Deep Learning for Oil Palm Fruit Ripeness 
Classification with DenseNet 

จากตารางท่ี 7 แสดงผลลพัธจ์ากการจ าแนกระดบัความสุกของผลปาลม์น า้มนั
สด ซึ่งในงานวิจยันีพ้บว่าแบบจ าลอง DenseNet มีค่าความถูกตอ้งสูงกว่า แบบจ าลอง AlexNet 
ถึงแม้ว่าชุดข้อมูลจะไม่สมดุลกัน ก็ตาม ซึ่งดูได้จากค่าของ F1 Score รวมทั้ง แบบจ าลอง 
DenseNet ยงัมีคา่ Precision และคา่ Recall แบบจ าลอง AlexNet อีกดว้ย 

2.1.3.2 สรุปผลการทดลอง 
จากผลการวิจัยนี ้ พิสูจน์ได้ว่าอัลกอริทึมการเรียนรูเ้ชิงลึก  ด้วยแบบจ าลอง 

DenseNet ท่ีมีจ  านวน 121 layers มีประสิทธิภาพในการจ าแนกระดับระดับความสุกผลปาลม์
น า้มันสดไดดี้กว่าแบบจ าลอง AlexNet แมว้่าชุดขอ้มูลภาพจะไม่สมดุลกัน โดยมีค่า Precision 
Recall และ F1 score ท่ีดีกวา่ เม่ือเปรียบเทียบแบบจ าลอง AlexNet   
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2.1.4 งานวิจัยเร่ือง Oil Palm Fruit Ripeness Detection using Deep Learning 
(Ashari et al., 2022) 

งานวิจยันีไ้ดน้  าเสนอวิธีการจ าแนกระดบัความสกุของผลปาลม์น า้มนัสด โดยการใช้
ภาพดิจิตอลและการประยุกตใ์ชอ้ัลกอริทึมการเรียนรูเ้ชิงลึก  (Deep learning) มีการแบ่งระดับ
ความสุกออกเป็น 3 ระดบั ไดแ้ก่ ดิบ สุกพอดี  และเน่า ดงัรายละเอียดในตารางท่ี 8 โดยผูว้ิจัย
ชีแ้จงว่าสาเหตุท่ีเลือกใช้อัลกอริทึมการเรียนรูเ้ชิงลึกในการแก้ปัญหา เน่ืองจากมีการศึกษา
มากมายและพิสูจนแ์ลว้ว่าอลักอริทึมการเรียนรูเ้ชิงลึกมีความแม่นย าสูง โดยผูว้ิจยัเลือกใช ้CNN 
ซึ่งเป็นหนึ่งในวิธีการของ Deep learning ท่ีมีช่ือเสียงในการจดัหมวดหมูข่อ้มลูภาพไดเ้ป็นอยา่งดี  

ตาราง 8 แสดงค าอธิบายระดบัความสกุของปาลม์น า้มนั 

รูปภาพ ระดับความสุก ค าอธิบาย 

 

ดิบ ปาล์มดิบเป็นผลปาล์มน ้ามันประเภทที่ยังไม่พรอ้ม
ส าหรบัการแปรรูป ลกัษณะของผลคือ สผิีวยงัเป็นสดี  า 

 

สกุพอดี ปาลม์สกุเป็นผลปาลม์น า้มนัที่พรอ้มส าหรบัการแปรรูป 
ลกัษณะของผลจะมีสผิีวเป็นสแีดงหรอืสสีม้ 

 

เนา่ ปาลม์น า้มนัเน่า คือ ผลปาลม์น า้มนัประเภทหนึ่งที่สกุ
ชา้เกินไป ลกัษณะของมนัคือสผิีวสนี า้ตาลอมด า 

ท่ี ม า  :  Ashari et al. (2022). Oil Palm Fruit Ripeness Detection using Deep 
Learning 
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2.1.4.1 การเตรียมขอ้มลู (Data preparation) 
ชุดขอ้มูลประกอบดว้ยภาพทะลายปาลม์น า้มันจ านวน 400 ภาพ แบ่งออกเป็น       

ชุดขอ้มูลส าหรบัการฝึกอบรม 80 เปอรเ์ซ็นต ์และขอ้มูลส าหรบัการทดสอบ 20 เปอรเ์ซ็นต ์โดย
ภาพทะลายปาลม์น า้มนัแตล่ะภาพจะถกูเปล่ียนและจดัเก็บดว้ยขนาด 128x128 pixels มีขนาด 3 
channels โดยมีขนาดรูปร่างอินพุตเท่ากับ 128x128x3 มีขนาด batch size เท่ากับ 16 และ 
จ านวน epoch เทา่กบั 10 epoch หลงัจากนัน้มีการท า Augmentation  

2.1.4.2 การออกแบบ CNN (CNN Design) 

 

ภาพประกอบ 14 แสดง Flowchart Training 

ท่ี ม า  :  Ashari et al. (2022). Oil Palm Fruit Ripeness Detection using Deep 
Learning 

จากภาพประกอบท่ี 14 เริ่มตน้ดว้ยกระบวนการ Convolution แรก โดยใช ้Filter 
จ านวน 64 Filters  Kernel มีขนาด 3x3 matrix  Pooling Process เท่ากับ 2x2 และ Mask Shift    
มีขนาด 2 Steps จากนัน้ในขัน้ตอน Convolution ท่ีสอง ใช ้Filter จ  านวน 32 Filters และ Kernel 
ขนาด 2x2 matrix จากนัน้ด  าเนินการแปลงรูปแบบการ Convolution ใหเ้ป็นรูปแบบของ Vector         
ซึ่งเปล่ียนรูปผลลพัธข์องกระบวนการ Convolution จาก Matrix เป็น Vector และจะถกูส่งตอ่ไปยงั
กระบวนการจ าแนก (Classification) โดยใช ้MLP (Multi-Layer Perceptron) 

2.1.4.3 ท าการทดสอบแบบจ าลอง (Model Testing) 
การทดสอบแบบจ าลองถูกด าเนินการเพ่ือประเมินแบบจ าลองท่ีไดจ้าก CNN  

โดยใช้รูปภาพจ านวน 80 ภาพ แบ่งออกเป็น 26 ภาพ ต่อแต่ละระดับความสุก ในขั้นตอนนี้
แบบจ าลองจะถกูทดสอบดว้ยภาพท่ีแตกต่างกนั เพ่ือทดสอบว่าแบบจ าลองไดมี้ประสิทธิภาพท่ีดี
ในการจ าแนกภาพหรือไม่  การประเมินแบบจ าลองนี ้จะใช้  Feature จาก Tensorflow คือ 
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model.evaluate และใช้เทคนิค  Confusion Matrix ช่วยให้สามารถดูการประเมิ นผลของ
แบบจ าลองได ้อย่างละเอียดมากขึน้ ดงัรายละเอียดในตารางท่ี 9 เป็นการออกแบบ Confusion 
Matrix ส าหรบังานวิจยันี ้

ตาราง 9 แสดง Confusion matrix 

เมทริกซ ์(Matrix) 
การท านายหมวดหมู่ 

ดิบ สกุพอดี เนา่ 

หมวดหมู่จริง 

ดิบ    
สกุพอดี    
เนา่    

ท่ี ม า  :  Ashari et al. (2022). Oil Palm Fruit Ripeness Detection using Deep 
Learning 

2.1.4.4 ท าการทดสอบรูปภาพ (Image Testing) 
กระบวนการนี ้ท  าเพ่ือน าแบบจ าลองมาทดสอบใช้กับชุดข้อมูลภาพ ใน

กระบวนการนี ้มีขัน้ตอนหลายขัน้ตอนท่ีตอ้งท าเพ่ือใหไ้ดค้า่ความแม่นย าของภาพ ขัน้ตอนแรกคือ
การปอ้นพารามิเตอรส์  าหรบัขอ้มลูภาพ จากนัน้ก าหนดตวัแปรเพ่ือดผูลลพัธ ์และก าหนดค าอธิบาย
ของขอ้มูลท่ีตอ้งการ โดยท าการวิเคราะหข์อ้มูลก่อนท่ีจะดูผลลพัธก์ารทดสอบ กระบวนการก่อน
ทดสอบนีจ้ะช่วยใหข้อ้มลูมีโครงสรา้งท่ีเป็นระเบียบมากขึน้ จากนัน้โหลดแบบจ าลองท่ีสรา้งไวก้่อน
หน้านี ้ และป้อนภาพท่ีต้องการทดสอบ และท้ายท่ีสุดคือการท านายภาพหรือผลลัพธ์ของ
กระบวนการทดสอบภาพ  

2.2.4.5 ผลการทดลอง (Result) 
ผูว้ิจยัไดท้  าการเตรียมขอ้มลู โดยใชเ้ทคนิคการท า Augmentation เพ่ือใหข้อ้มลูมี

ความหลากหลายมากขึน้ ดว้ยวิธีการต่าง ๆ ไดแ้ก่ การหมุนภาพขนาด 15 องศา การปรบัขนาด
ภาพใหมี้ขนาดเท่ากับ 1/255 การเบียดเอียงภาพดว้ยอตัราส่วน 0.2 การพลิกภาพแนวนอน และ
การเปล่ียนต าแหน่งความกวา้งและความสงูของภาพดว้ยช่วงคา่ 0.1 เป็นตน้ ดงัภาพประกอบท่ี 15 
โดยหลังจากท่ีกระบวน Augmentation เสร็จสิน้ ตวัแปรท่ีไดถู้กสรา้งไวก้่อนหนา้นีจ้ะถูกเรียกใช้
ใหม่เพ่ือด าเนินกระบวนการประมวลผลกับชุดขอ้มูล และจากผลการฝึกอบรม จะไดแ้บบจ าลอง
ของสถาปัตยกรรมเครือขา่ย CNN ท่ีถกูสรา้งขึน้ ดงัแสดงในตารางท่ี 10 
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ภาพประกอบ 15 แสดงตวัอย่าง Augmentation Process Results 

ท่ี ม า  :  Ashari et al. (2022). Oil Palm Fruit Ripeness Detection using Deep 
Learning 

ตาราง 10 แสดง CNN Model Result 

ท่ี ม า  :  Ashari et al. (2022). Oil Palm Fruit Ripeness Detection using Deep 
Learning 

พารามิเตอร ์ ขนาด ค่า 
Input 128*128*3 0 

Conv2d_2 3*3*3+1*128 896 

Batch_normalization_1 256+256 512 
MaxPool_1 63*63*128 0 
dropout_1 63*63*128 0 

conv2d_2 3*3*128+1*64 73792 
batch_normalization_2 128+128 256 

MaxPool_2 30*30*64 0 

dropout_2 61*61*64 0 
conv2d_3 3*3*64+1*32 18464 
MaxPool_3 14*14*32 0 

dropout_3 14*14*32 0 
flatten 6272 0 
dense 6272*512+512 3211776 

Dense output 512+1*3 1539 
TOTAL 3.312.099 
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ภาพประกอบ 16 แสดง Training Result 

ท่ี ม า  :  Ashari et al. (2022). Oil Palm Fruit Ripeness Detection using Deep 
Learning 

จากภาพประกอบ ท่ี  16 มีตัวชี ้วัดจ านวน  4 ตัว ชี ้วัด  ได้แก่  1) Training Loss   
2) Training Accuracy 3) Validation Loss และ 4) Validation Accuracy โดยตัวชี ้วัด Training 
Loss เป็นผลลพัธท่ี์ไดม้าจากการฝึกอบรมแบบจ าลอง และใชข้อ้มลูท่ีไม่สามารถอา่นคา่ได ้ซึ่งหาก
มีค่าน้อยยิ่งดี ในขณะท่ี  Training Accuracy เป็นค่าความแม่นย าท่ีได้จากกระบวนการฝึก
แบบจ าลอง หากไดค้่าความแม่นย าท่ีสูงจะยิ่งดีต่อแบบจ าลอง ส่วน Validation Loss เป็นค่า
เปรียบเทียบท่ีมาจากกระบวนการฝึกแบบจ าลอง หากค่า Validation Loss น้อยจะยิ่งดีต่อ
แบบจ าลอง ในขณะท่ี Validation Accuracy เป็นค่าเปรียบเทียบท่ีได้จากกระบวนการฝึก
แบบจ าลอง หากคา่ความแมน่ย าการตรวจสอบท่ีสงูกว่าจะยิ่งดีตอ่แบบจ าลอง 

ซึ่งในกระบวนการฝึกอบรมแบบจ าลองนี ้ มีค่าความแม่นย า (Accuracy) ของ
แบบจ าลองสูงถึง 0.98 และมีค่าสูญเสีย (Loss) เท่ากับ 0.04 โดยในกระบวนการฝึกอบรมนีใ้ช้
อตัราการเรียนรู ้(Learning rate) เท่ากับ 0.001 โดยมีขนาดของภาพท่ีป้อนเขา้เป็นขนาด 64x64 
pixels ระยะเวลาในการฝึกแบบจ าลองท่ีใชเ้พ่ือฝึกอบรมเท่ากบั 10 epochs เป็นเวลา 30 นาที จะ
เห็นไดว้่ายิ่งเพิ่มรอบการฝึกอบรม (epochs) จ านวนมาก เวลาท่ีใชใ้นการฝึกแบบจ าลองยิ่งเพิ่มขึน้ 
ในขณะท่ี คา่ความแม่นย าของการตรวจสอบขอ้มลู (Validation) มีคา่ถึงสงูถึง 0.92 และมีคา่ loss 
เทา่กบั 0.21  
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ตาราง 11 แสดงผลลพัธข์อง Confusion Matrix  

เมทริกซ ์(Matrix) 
การท านายหมวดหมู่ 

ดิบ สกุพอดี เนา่ 

หมวดหมู่จริง 

ดิบ 20 2 6 
สกุพอดี 2 23 2 
เนา่ 6 1 19 

ท่ี ม า  :  Ashari et al. (2022). Oil Palm Fruit Ripeness Detection using Deep 
Learning 

จากตารางท่ี 11 แสดงผลการท านายแบบจ าลอง โดยแบบจ าลองสามารถท านายถกูตอ้ง
คอ่นขา้งมาก จากการใชจ้  านวนตวัอย่างในการทดสอบทัง้หมด 81 รูปภาพ และไดค้า่ความแม่นย า
อยู่ท่ี 76 เปอรเ์ซ็นต ์โดยค่าความแม่นย าหมายถึงระดบัความถูกตอ้งระหว่างขอ้มูลท่ีรอ้งขอและ
ค าตอบของระบบ และค่าผลลัพธ์ของ Recall เท่ากับ 0.76 ในขณะท่ีค่า accuracy/f1-score มี
ความใกลเ้คียงกันระหว่างค่าท่ีคาดการณไ์วก้ับคา่จริง และผลลพัธข์องความแม่นย า f1-score มี
คา่เทา่กบั 0.76 

ตาราง 12 ผลการทดลอง (Test Result) 

รูปภาพ 
ค่าความแมน่ย า 
Accuracy (%) 

หมวดหมู่ 
 

 

0.9372 สกุพอดี 

 

0.9916 ดิบ 

 

0.4481 เนา่ 



  25 

ตาราง 12 (ตอ่) 

รูปภาพ 
ค่าความแมน่ย า 
Accuracy (%) 

หมวดหมู่ 
 

 

0.7787 สกุพอดี 

 

0.9576 ดิบ 

 

0.9752 เนา่ 

ท่ี ม า  :  Ashari et al. (2022). Oil Palm Fruit Ripeness Detection using Deep 
Learning 

จากตารางท่ี 12 อธิบายไดด้งันี ้1) การทดสอบภาพทะลายปาลม์น า้มนั ท่ีมีระดบัผล
ดิบ แบบมีพืน้หลงั ไดค้า่ความแม่นย าเท่ากับ 0.9916 และภาพแบบไม่มีพืน้หลงั ไดค้วามแม่นย า
เท่ากับ 0.9576 ซึ่งหมายความว่าไม่มีความแตกต่างกันมากในการทดสอบ 2) การทดสอบภาพ
ทะลายปาลม์น า้มนัท่ีมีระดบัผลสุกพอดีแบบมีพืน้หลงั ไดค้วามแม่นย าเท่ากับ 0.9372 และภาพ
แบบไม่มีพื ้นหลัง ได้ความแม่นย าเท่ากับ 0.7787 ซึ่งพบว่ามีความแตกต่างไม่มากนัก 3) การ
ทดสอบภาพทะลายปาลม์น า้มันท่ีมีระดบัผลเน่าแบบมีพืน้หลัง ไดค้วามแม่นย าเท่ากับ 0.4481 
และแบบไม่มีพืน้หลังไดค้วามแม่นย าเท่ากับ 0.9752 ซึ่งหมายความว่าในการทดสอบภาพผล
ปาล์มน า้มันท่ีมีระดับผลเน่ามีความแตกต่างกันค่อนข้ามาก อาจเป็นเพราะว่าสีพื ้นหลังของ        
ผลปาลม์น า้มนัท่ีเนา่ มีสีท่ีแตกตา่งกนั และเกือบจะเทา่กนักบัสีของผลปาลม์น า้มนัท่ีเนา่  

ผลสรุปจากงานวิจัยนีพ้บว่าการจ าแนกระดับความสุกของผลปาลม์น า้มันโดยใช ้
Deep Learning ไดค้่าความแม่นย าสูงถึง 98 เปอรเ์ซ็นต ์ส าหรบักระบวนการฝึกอบรม และไดค้่า
ความแม่นย าเท่ากบั 76 เปอรเ์ซ็นต ์ส าหรบักระบวนการทดสอบแบบจ าลอง โดยผูว้ิจยัชีแ้จงวา่การ
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ใชอ้ลักอริทึม Convolutional Neural Network (CNN) สามารถจ าแนกระดบัความสุกของทะลาย
ปาลม์น า้มนัไดเ้ป็นอยา่งดี 

2.1.5 งานวิจัยเร่ือง Object Detection Algorithms for Ripeness Classification of 
Oil Palm Fresh Fruit Bunch (Dambul et al., 2022) 

ผูว้ิจัยไดท้  าการทดลองอัลกอริทึมส าหรบัการตรวจจับวตัถุท่ีสามารถจ าแนกระดับ
ความสุกของผลปาลม์น า้มนัสด โดยมุ่งเนน้ศึกษาฉพาะอลักอริทึมท่ีสามารถน าไปใชก้ับอุปกรณ์
เคล่ือนท่ีได ้ซึ่งช่วยใหม้นษุยส์ามารถคดัแยกและเก็บเก่ียวเฉพาะทะลายปาลม์น า้มนัท่ีสกุไดอ้ย่าง
ถูกต้องเท่านั้น การตรวจจับวัตถุท่ีทดสอบได้แก่ 1) MobileNetV2 SSD 2) EfficientDet (Lite0 
Lite1 Lite2) และ 3) YOLOv5 (YOLOv5n YOLOv5s YOLOv5m) ซึ่งอัลกอริทึมเหล่านีไ้ดร้บัการ
ออกแบบมาโดยเฉพาะส าหรับการใช้งานบนอุปกรณ์เคล่ือนท่ี เช่น โทรศัพท์มือถือ และมี
หนว่ยความจ าสงู โดยอลักอรทิมึทัง้หมดจะถกูทดสอบโดยใชช้ดุขอ้มลูท่ีประกอบดว้ยทะลายปาลม์
น า้มัน ท่ีมีระดับความสุกท่ีแตกต่างกัน 4 ระดับ ซึ่งประสิทธิภาพและประสิทธิผลของแต่ละ
อัลกอริทึมจะถูกประเมินดว้ยค่าต่างๆ เหล่านี ้ไดแ้ก่ 1) Mean average precision 2) Recall 3) 
Precision และ 4) Training time  

ทั้งนี ้ ผู้วิจัยได้รวบรวมผลงานวิจัยอ่ืน ๆ ท่ีเก่ียวข้องกับการจ าแนกความสุกของ
ทะลายปาลม์น า้มนัสดท่ีผา่นมา ดงัแสดงในตารางท่ี 13 

ตาราง 13 แสดงผลการจ าแนกความสกุของทะลายปาลม์น า้มนัดว้ยอลักอรทิมึตา่ง ๆ  

วิธีการ (อ้างอิง) จ านวน
หมวดหมู่ 

จ านวนรูปภาพ ความแม่นย า 

Accuracy (%) 
CNN (Ibrahim et al., 2018) 4 120 92 
CNN (Saleh & Liansitim, 2020) 2 628 97 
CNN (Arulnathan et al., 2022) 3 126 96 
AlexNet (Ibrahim et al., 2018) 4 120 100 
AlexNet (Herman et al., 2020) 7 400 60 
AlexNet (Wong et al., 2020) 2 200 85 
AlexNet (Herman et al., 2021) 7 400 77 
DenseNet (Herman et al., 2021) 7 400 89 
DenseNet Sigmoid (Herman et al., 2020) 7 400 69 
DenseNet and SE layer (Herman et al., 2020) 7 400 64 
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ตาราง 13 (ตอ่) 

วิธีการ (อ้างอิง) จ านวน
หมวดหมู่ 

จ านวนรูปภาพ ความแม่นย า 

Accuracy (%) 
ResAtt DenseNet (Herman et al., 2020) 7 400 69 
Faster R-CNN (Prasetyo et al., 2020) - 100 86 
YOLOv3 (Selvam et al., 2021) 3 4500 mAP=0.91 
YOLOv3 (Khamis, 2022) 3 229 mAP=0.84 

ท่ี ม า  :  Dambul et al. (2022). Object Detection Algorithms for Ripeness 
Classification of Oil Palm Fresh Fruit Bunch 

1) งานวิจยัท่ีใช ้CNN ในการจ าแนกระดบัความสกุของผลปาลม์น า้มนัสด มีค่า
ความแม่นย าสูงถึง 92 - 97 เปอรเ์ซ็นต ์อย่างไรก็ตาม แบบจ าลองประกอบดว้ย CNN ท่ีมี 1 - 2 
layers เทา่นัน้ และไมส่ามารถจบัภาพท่ีมีคณุลกัษณะระดบัสงู ได ้(High - Level Features) ได ้ซึ่ง
คุณลักษณะระดับต ่า (Low - Level Features) ท่ีจับไดจ้ะเป็นตัวแทนของผลปาลม์น า้มันเพียง
บางสว่นเทา่นัน้ ซึ่งสิ่งนีไ้มแ่ข็งแกรง่พอ และไมน่า่เช่ือถือไดส้  าหรบัแอปพลิเคชนัแบบเรียลไทม ์ 

2) งานวิจัยท่ีใชแ้บบจ าลองท่ีไดร้บัการฝึกฝนล่วงหนา้ (Pre - Trained Models) 
เช่น AlexNet และ DenseNet ก็ไดร้บัการพฒันาดว้ยเช่นกัน โดยแบบจ าลอง AlexNet มีค่าความ
แม่นย าสูงถึง 100 เปอรเ์ซ็นต ์จากการทดลองของ (Ibrahim et al., 2018) อย่างไรก็ตาม ดว้ยชุด
ขอ้มลูท่ีใหญ่กวา่ ประสิทธิภาพของ AlexNet กลบัลดลงเหลือ 60-85 เปอรเ์ซ็นต ์เทา่นัน้  

3) งานวิจยัท่ีใช  ้Faster R-CNN ซึ่งถกูพฒันาขึน้เพ่ือตรวจจบัและนบัทะลายของ
ปาล์มน ้ามัน มีความแม่นย าเท่ากับ 86 เปอรเ์ซ็นต์ แต่อย่างไรก็ตาม Faster R-CNN มีการ
ประมวลผลชา้ส าหรบัแอปพลิเคชันแบบเรียลไทม์ และตอ้งใชพ้ลังในการค านวณมากขึน้  ส่วน 
แบบจ าลอง YOLOv3 ก็ไดร้บัการพัฒนาส าหรบัแบบจ าลองแบบเรียลไทม ์โดย (Khamis, 2022; 
Selvam et al., 2021) 

2.1.5.1 วิธีการทดลอง (การจดัเก็บชดุขอ้มลู) 
ผูว้ิจัยได้ท าการถ่ายภาพทะลายปาลม์น า้มันท่ีวางอยู่บนพืน้ดินหลังจากผ่าน

กระบวนการเก็บเก่ียวเรียบรอ้ยแลว้ ซึ่งชุดขอ้มูลประกอบดว้ยภาพผลปาลม์น า้มันสดท่ีถ่ายบน
พืน้ดินทั้งหมด โดยผู้วิจัยชีแ้จงเพิ่มเติมว่า เน่ืองจากสถานการณ์การระบาดของโรคโควิด - 19      
ท าใหมี้ขอ้จ ากดัท่ีไมส่ามารถเขา้ไปในสวนปาลม์น า้มนัได ้จงึท าใหไ้มส่ามารถถ่ายภาพหลากหลาย
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รูปแบบได ้โดยในอนาคตผูว้ิจยัจะรวมภาพจากสถานการณต์่าง ๆ เช่น ภาพท่ีมีแสงท่ีแตกต่างกัน 
ภาพจากความสงูของตน้ท่ีตา่งกนั และต าแหน่งทะลายท่ีตา่งกนั โดยชดุขอ้มลูประกอบดว้ยทะลาย
ปาลม์น า้มัน ท่ีมีความสุกแตกต่าง 4 ระดบั ไดแ้ก่ 1) สุกพอดี 2) ดิบ 3) กึ่งสุกกึ่งดิบ และ 4) สุก
เกินไป ตวัอย่าง ดงัภาพประกอบท่ี 17 โดยจ านวนภาพท่ีรวบรวมไดมี้ทัง้หมดจ านวน 328 ภาพ     
แต่ผูว้ิจยัเลือกใชเ้พียงจ านวน 304 ภาพ ส าหรบัการฝึกอบรมแบบจ าลองและการทดสอบ เพ่ือให้
ชุดขอ้มูลมีความสมดลุกันในแต่ละคลาส โดยชุดขอ้มูลถูกแบ่งออกเป็น 3 ชุด ไดแ้ก่ 1) ชุดขอ้มูล
ส าหรบัการฝึกอบรม 2) ชดุขอ้มลูส าหรบัการตรวจสอบ และ 3) ชดุขอ้มลูส าหรบัการทดสอบ โดยมี
การแบ่งอัตราส่วนออกเป็น ดังนี ้ 70 เปอรเ์ซ็นต  ์ 20 เปอรเ์ซ็นต  ์และ 10 เปอรเ์ซ็นต์ อีกทั้งใช้
เทคนิคการท า Augmentation เพ่ือท าใหเ้กิดการเปล่ียนแปลงในชดุขอ้มูล เช่น การพลิกแนวนอน
และแนวตัง้ การหมนุ การครอบตดั การซูม และการตดัเฉือน เป็นตน้ 

 

    

a) ดิบ b) กึ่งสกุกึง่ดิบ C) สกุพอด ี d) สกุเกินไป 

ภาพประกอบ 17 แสดงตวัอย่างชดุขอ้มลู (a) ดิบ (unripe), (b) กึ่งสกุกึ่งดิบ (half-ripe),             
(c) สกุพอดี (ripe) และ (d) สกุเกินไป (over-ripe bunch) 

ท่ี ม า  :  Dambul et al. (2022). Object Detection Algorithms for Ripeness 
Classification of Oil Palm Fresh Fruit Bunch  

2.1.5.2 ผลการทดลอง 
แบ่งการทดลองออกเป็น 3 อัลกอริทึม หลักๆ ดังนี ้ 1) MobileNetV2 SSD 2) 

EfficientDet-lite และ 3) YOLOv5 
1) แบบจ าลอง YOLOv5 ได้รับการฝึกอบรมจ านวน 300 epochs ด้วยขนาด 

batch size เท่ากับ 16 และภาพมีขนาด 640 pixels โดย Hyperparameters และ Weights ท่ีใช้
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ส าหรบัการฝึกอบรม เป็น Weight ท่ีไดจ้ากแบบจ าลองท่ีไดร้บัการฝึกอบรมล่วงหนา้ (Pre-Trained 
Model) ดว้ยชดุขอ้มลู COCO (Common Object in Context) โดยการใช ้Pytorch  

2) แบ บ จ า ล อ ง  EfficientNet-lite0 EfficientNet-lite1 EfficientNet-lite2 แล ะ
แบบจ าลอง MobileNetV2 SSD ไดร้บัการฝึกโดยใช ้TensorFlow backend 

ตาราง 14 ผลการเปรียบเทียบ Object detection models 

แบบจ าลอง ค่า 
mApcal 

เวลาที่ใช้ฝึกฝน 
 (min) 

ค่า 
COCO mAP 

จ านวนพารามิเตอร ์
(million) 

MobileNetv2 SSD 0.478 - 0.222 - 
EfficientDet-lite0 0.743 65 0.264 3.2 
EfficientDet-lite1 0.803 100 0.315 4.2 
EfficientDet-lite2 0.812 140 0.351 5.3 
Yolov5n 0.781 43 0.457 1.9 
Yolov5s 0.832 90 0.568 7.2 
Yolov5m 0.842 235 0.641 21.2 

ท่ี ม า  :  Dambul et al. (2022). Object Detection Algorithms for Ripeness 
Classification of Oil Palm Fresh Fruit Bunch  

 จากตาราง ท่ี  14 พบว่า  แบบจ าลอง YOLOv5n เป็ น รุ่น ท่ี เล็ ก ท่ี สุดของ
แบบจ าลอง YOLOv5 ในแง่ของจ านวนพารามิเตอร ์โดยจากงานวิจยัใชร้ะยะเวลาการฝึกอบรมเร็ว
ท่ีสุดจ านวน 43 นาที ตามดว้ยแบบจ าลอง YOLOv5s ใชร้ะยะเวลาในการฝึกอบรมจ านวน 90 
นาที และแบบจ าลอง YOLOv5m ใชร้ะยะเวลาในการฝึกอบรมนานท่ีสุดจ านวน 235 นาที ผูว้ิจยั
ชีแ้จงว่าสาเหตท่ีุท าให ้YOLOv5m ใชร้ะยะเวลาในการฝึกอบรมนานท่ีสดุ เพราะว่าสามารถเรียนรู้
ได้ดีกว่าแบบจ าลอง YOLOv5n และ YOLOv5s โดยพารามิเตอรข์องความลึกและความกว้าง
ส่งผลต่อขนาดของแบบจ าลอง ซึ่งแบบจ าลองท่ีมี ระดับความลึกมากกว่าจะสามารถแยก
คณุลกัษณะไดดี้กวา่ ก็จะมีจ านวนพารามิเตอร ์และระยะเวลาการฝึกอบก็จะเพิ่มขึน้ดว้ยเชน่กนั 

ดว้ยการประเมินผลดว้ยค่าความแม่นย าเฉล่ีย (mAP) ความเร็วในการฝึกอบรม 
และขนาดของแบบจ าลอง จะเห็นได้ว่าประสิท ธิภาพของแบบจ าลอง EfficientDet-lite                     
มีประสิทธิภาพเป็นอนัดบัสองรองจากแบบจ าลอง YOLOv5 และตามดว้ย MobileNetV2 SSD 
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แบบจ าลอง EfficientDet-lite มีขนาดแบบจ าลองต่างๆ คล้ายกับ YOLOv5 
ตั้งแต่ EfficientDet-lite0 ถึง EficientDet-lite2 โดยท่ี EficientDet lite2 แสดงค่า mAP ท่ีสูงกว่า 
แตใ่ชร้ะยะเวลาในการฝึกอบรมนานขึน้ รวมทัง้พารามิเตอรท่ี์มากขึน้และขนาดแบบจ าลองท่ีใหญ่
ขึน้ ส่วน YOLOv5 ได้รับการออกแบบมาเพ่ือให้ง่ายต่อการใช้งาน และสามารถปรับเปล่ียน
โครงสรา้ง layers และพารามิเตอรต์่างๆ ไดอ้ย่างง่ายดาย จากตารางท่ี 14 พบว่าแบบจ าลอง 
YOLOv5 มีประสิทธิภาพเหนือกวา่แบบจ าลอง EfficientDet ในแง่ของ mAP  

2.1.5.3 สรุปผลการทดลอง 
ประสิทธิภาพของอลักอริธึมการตรวจจบัวตัถุ 3 อลักอริธึม ไดแ้ก่ MobileNetV2 

SSD EfficientDet และ YOLOv5 ไดถู้กจ าลองขึน้โดยใชส้ถาปัตยกรรมท่ีแตกต่างกันเพ่ือจ าแนก
ระดบัความสกุของทะลายปาลม์น า้มนั สามารถสรุปผลในงานวิจยัไดด้งันี ้

1) YOLOv5 ไดร้บัการออกแบบมาส าหรบัแอปพลิเคชนัแบบเรียลไทมเ์ป็นหลกั 
2) EfficientDet เป็นเครื่องตรวจจับวัตถุท่ีแข็งแกร่ง แต่ประสิทธิภาพยังไม่

เทียบเทา่กบั YOLOv5 
3) MobileNetV2 SSD ใช ้MobileNet ซึ่งออกแบบมาส าหรบัแอปพลิเคชนัมือถือ 

แตป่ระสิทธิภาพยงัไมดี่นกั เม่ือเทียบกบัโมดลอ่ืนๆ 
โดยสรุป YOLOv5m มีค่าเฉล่ียความแม่นย าเท่ากับ 0.842 (0.5 :0.95) ซึ่งเป็น

แบบจ าลองท่ีมีประสิทธิภาพดีท่ีสดุในการตรวจจบัวตัถ ุส าหรบัการประยกุตใ์ชใ้นการจ าแนกความ
ทะลายปาลม์น า้มนั  

2.1.6 งานวิจัยเร่ือง Comparison of Palm Oil Fresh Fruit Bunches (FFB) 
Ripeness Classification Technique using Deep Learning Method (Khamis et al., 2022) 

ในงานวิจัยนีไ้ด้น  าเสนอการจ าแนกระดับความสุกของผลปาลม์น า้มันสดโดยใช้
เทคนิคการมองเห็นด้วยคอมพิวเตอร์ (Computer Vision) ด้วยแบบจ าลอง ResNet50 และ
แบบจ าลองการตรวจจบัวตัถ ุYOLOv3 

2.1.6.1 ลกัษณะชดุขอ้มลู 
ผูว้ิจยัไดใ้ชช้ดุขอ้มลูภาพท่ีรวบรวมไดจ้ากสวนปาลม์น า้มนั โดยเก็บตวัอยา่งภาพ

ทะลายปาลม์น า้มันจ านวน 299 ภาพ ชุดขอ้มูลภาพถูกแบ่งออกเป็น 3 ระดับไดแ้ก่ 1) สุกพอดี 
จ านวน 100 ภาพ 2) สุกเกินไป จ านวน 100 และ 3) ดิบ จ านวน 99 ภาพ โดยแต่ละภาพมีขนาด
เทา่กบั 757x568 pixels 
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ส าหรบัการเตรียมขอ้มูลเพ่ือฝึกแบบจ าลองระหว่าง ResNet50 และ YOLOv3 
จะมีความแตกต่างกันเล็กนอ้ย โดยแบบจ าลอง ResNet50 รูปภาพจะถูกจดัเรียงในโฟลเดอรต์่าง 
ๆ ตามหมวดหมูข่องแตล่ะคลาสเชน่ สกุ สกุเกินไป และดบิ เป็นตน้ ในขณะท่ีแบบจ าลอง YOLOv3 
ต าแหน่งของวัตถุจะต้องมี  labeled ก ากับ  ซึ่ ง รูปภาพถูก  labeled ด้วย ClassifAI ซึ่ ง เป็น
แพลตฟอรม์ค าอธิบายประกอบขอ้มลูแบบ Open-Source 

2.1.6.2 ResNet50 
ResNet50 หรือท่ีรูจ้ักในช่ือ Residual Neural Network เป็นแบบจ าลอง Deep 

Learning ท่ีได้รับการฝึกอบรมล่วงหน้าจากฐานข้อมูล ImageNet ท่ีสามารถจ าแนกรูปภาพ
ออกเป็นหมวดหมู่วัตถุ 1,000 หมวดหมู่ ผู้วิจัยไดล้ดความละเอียดของภาพลงเหลือ 224x224    
pixels เพ่ือให้เหมาะสมกับหน่วยความจ า โดยมีรายละเอียดของไฮเปอรพ์ารามิเตอรท่ี์ใช้ใน
แบบจ าลองนี ้ดงัรายละเอียดในตารางท่ี 15 

ตาราง 15 ไฮเปอรพ์ารามิเตอรข์อง RESNET50 

ไฮเปอรพ์ารามิเตอร ์ ค่า 

ขนาดภาพ 224 

ขนาดแบทช ์ 32 

ช่อง (Channels) 3 

อตัราการเรยีนรู ้ 0.00001 

จ านวนรอบการเรยีนรู ้ 50 

ท่ี ม า  : Khamis et al. (2022). Comparison of Palm Oil Fresh Fruit Bunches (FFB) 
Ripeness Classification Technique using Deep Learning Method 

2.1.6.3 YOLOv3 
YOLO มักใชใ้นการตรวจจับวัตถุ แต่ในงานวิจัยนี ้YOLOv3 ไดร้บัการทดสอบ

เพ่ือจ ากดัพิกดัของวตัถุ (ทะลายปาลม์น า้มนั) จากภาพ และจ าแนกตามหมวดหมู่ท่ีถกูตอ้ง แตล่ะ
กรอบมีการสรา้งค่าการคาดคะเน 5 คา่ไดแ้ก่ (x, y, w, h, c) ซึ่งไดแ้ก่ พิกัด (x, y) ของวตัถุท่ีตรวจ
พบจากรูปภาพ ความกวา้ง (w) และความสูง (h) ถูกท านายโดยสมัพนัธก์ับรูปภาพทัง้หมด และ
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สดุทา้ยคือระดบัความเช่ือมั่น (c) โดยมีรายละเอียดของไฮเปอรพ์ารามิเตอรท่ี์ใชใ้นแบบจ าลองนี ้
ดงัรายละเอียดในตารางท่ี 16 

ตาราง 16 ไฮเปอรพ์ารามิเตอรข์อง YOLOV3 

ไฮเปอรพ์ารามิเตอร ์ ค่า 

ขนาดภาพ 416 

ขนาดแบทช ์ 1 

ช่อง (Channels) 3 

อตัราการเรยีนรู ้ 0.00001 

จ านวนรอบการเรยีนรู ้ 200 

ท่ี ม า  : Khamis et al. (2022). Comparison of Palm Oil Fresh Fruit Bunches (FFB) 
Ripeness Classification Technique using Deep Learning Method 

2.1.6.4 การฝึกอบรมแบบจ าลอง 
ในการประเมินประสิทธิภาพของแบบจ าลอง การฝึกอบรม ResNet50 และ 

YOLOv3 ด้วยชุดข้อมูลจ านวน 299 ภาพ แบ่งออกเป็น 3 ส่วนดังนี ้  1) ส าหรับการฝึกอบรม          
2) ส าหรบัการตรวจสอบความถกูตอ้ง และ 3) ส าหรบัการทดสอบ ดงัมีรายละเอียดในตารางท่ี 17 

ตาราง 17 ตวัอยา่งภาพส าหรบัการฝึกอบรม การทดสอบ และการตรวจสอบความถกูตอ้ง 

ชุดขอ้มูล หมวดหมู่ จ านวนภาพ 

ส าหรบัการฝึกอบรม        
สกุเกินไป 68 
สกุพอดี 69 
ดิบ 72 

ส าหรบัการตรวจสอบความถกูตอ้ง 
สกุเกินไป 18 
สกุพอดี 19 
ดิบ 22 
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ตาราง 17 (ตอ่) 

ชุดขอ้มูล หมวดหมู่ จ านวนภาพ 

ส าหรบัการทดสอบ 
สกุเกินไป 10 
สกุพอดี 8 
ดิบ 11 

ท่ี ม า  : Khamis et al. (2022). Comparison of Palm Oil Fresh Fruit Bunches (FFB) 
Ripeness Classification Technique using Deep Learning Method 

2.1.6.5 ผลลพัธแ์ละการวิเคราะห ์
แบบจ าลอง ResNet50 ได้รับการฝึกฝนเป็นเวลา 50 รอบการเรียนรู้โดยใช้

ไฮ เปอร์พารามิ เตอร์ตาม ท่ีอธิบายไว้ในตารางท่ี  18 และแสดงค่า  Confusion Matrix ดัง
ภาพประกอบท่ี  18  

ตาราง 18 ความถกูตอ้งแมน่ย าของการจ าแนกตามประเภทตวัอยา่งการทดสอบดว้ย ResNet50 

หมวดหมู่ ค่า Precision ค่า Recall ค่า F1-Score 

สกุเกินไป 0.90 0.90 0.90 
สกุพอดี 0.57 0.50 0.53 
ดิบ 0.75 0.82 0.78 

 ค่าความแมนย า (% Accuracy) 0.76 

ท่ี ม า  : Khamis et al. (2022). Comparison of Palm Oil Fresh Fruit Bunches (FFB) 
Ripeness Classification Technique using Deep Learning Method 
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ภาพประกอบ 18 Confusion Matrix ของ ResNet50 

ท่ี ม า  : Khamis et al. (2022). Comparison of Palm Oil Fresh Fruit Bunches (FFB) 
Ripeness Classification Technique using Deep Learning Method 

จากการทดลองใช้แบบจ าลอง ResNet50 มีค่าความแม่นย าของการจ าแนก
ทะลายท่ีสุกเกินไปมีค่าเท่ากับ 90 เปอรเ์ซ็นต  ์โดยจ าแนกไดถู้กตอ้ง 9 ตัวอย่าง และจ าแนกผิด        
1 ตวัอย่าง และสามารถจ าแนกประเภทของทะลายดิบ มีค่าความแม่นย าเท่ากับ 78 เปอรเ์ซ็นต ์ 
ในขณะเดียวกนัส าหรบัทะลายสกุ มีความแม่นย าเทา่กบั 53 เปอรเ์ซ็นต ์ทัง้นี ้ผูว้ิจยัชีแ้จงวา่การจดั
ประเภทท่ีไม่ถกูตอ้งเกิดจากการรวมภาพพืน้หลงัเป็นฟีเจอรใ์นการฝึกแบบจ าลอง เพ่ือลดปัญหานี ้
ผูว้ิจยัจงึมีการน าเสนอแบบจ าลองการตรวจจบัวตัถ ุYOLOv3 ในงานวิจยันี ้ 

 

ภาพประกอบ 19 Mean Average Precision (mAP) ของ YOLOv3  

ท่ี ม า  : Khamis et al. (2022). Comparison of Palm Oil Fresh Fruit Bunches (FFB) 
Ripeness Classification Technique using Deep Learning Method 
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ตาราง 19 คา่เฉล่ียความแม่นย า (mAP) ในการจ าแนกระดบัความสกุดว้ย YOLOv3 

หมวดหมู่ ค่าความเที่ยงตรงเฉลี่ย  
Mean Average Precision (mAP) 

สกุเกินไป 0.92 

สกุพอดี 0.73 

กึ่งสกุกึง่ดิบ 0.89 

คา่ mAP ที่ดีที่สดุ 0.84 

ท่ี ม า  : Khamis et al. (2022). Comparison of Palm Oil Fresh Fruit Bunches (FFB) 
Ripeness Classification Technique using Deep Learning Method 

แบบจ าลอง YOLOv3 จะใชเ้ฉพาะ Localized Region ในการฝึกแบบจ าลองโดย       
ไม่รวมฟีเจอรท่ี์ไม่ตอ้งการ แบบจ าลองจะท านายต าแหน่งของทะลายปาลม์น า้มนั จากภาพและ
จ าแนกความสุกตามหมวดหมู่ โดยคะแนนความเท่ียงตรงเฉล่ีย (mAP) ดังภาพประกอบท่ี 19       
และตารางประกอบท่ี 19 คือคา่ท่ีใชป้ระเมินความแม่นย าส าหรบัแต่ละหมวดหมู่ โดยแบบจ าลอง
ไดร้บัการฝึกอบรมเป็นจ านวน 200 epochs และไดค้า่ mAP ท่ีดีท่ีสดุมีคา่เทา่กบั 84.70 เปอรเ์ซ็นต ์
ท่ี epochs เทา่กบั 126 แสดงตวัอยา่งดงัภาพประกอบท่ี 20 

 

   

a) สกุเกินไป b) สกุพอด ี C) ดิบ 
mAP 97% mAP 92% mAP 81% 

ภาพประกอบ 20 แสดงค่า mAP ของแต่ละระดบัความสกุของทะลายปาลม์น า้มนั 

ท่ี ม า  : Khamis et al. (2022). Comparison of Palm Oil Fresh Fruit Bunches (FFB) 
Ripeness Classification Technique using Deep Learning Method 
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2.1.6.6 บทสรุป 
ใน Deep Learning มีแบบจ าลองท่ีใชส้  าหรบัการจ าแนกรูปภาพหรือวตัถุ ไดแ้ก่ 

แบบจ าลองการจ าแนกรูปภาพ (ResNet50) และแบบจ าลองการตรวจจับวัตถุ (YOLOv3) ซึ่ง
ความแตกต่างระหว่างแบบจ าลองทัง้สองนีคื้อ ในการจ าแนกรูปภาพ (ResNet50) ใชคุ้ณสมบตัิ
ทัง้หมดในรูปภาพในการฝึกแบบจ าลอง ในขณะท่ีการตรวจจบัวตัถ ุ(YOLOv3) โดยพืน้ฐานแลว้จะ
ตรวจจบัวตัถจุากรูปภาพและใชใ้นการฝึกแบบจ าลอง 

แบบจ าลอง YOLOv3 แสดงใหเ้ห็นอย่างชดัเจนว่าการสกัดคณุลกัษณะในระดบั 
Granular และ Regional โดยการแปลวัตถุนั้น ส่งผลต่อความแม่นย าของการจ าแนกประเภท      
จากการทดลองส าหรับการจ าแนกความสุกของผลปาลม์น า้มันสด มีค่าความแม่นย าเพิ่มขึน้         
2 เปอรเ์ซ็นต ์ส าหรบัประเภททะลายท่ีสุกเกินไป เพิ่มขึน้ 27 เปอรเ์ซ็นต ์ส าหรบัส าหรบัประเภท
ทะลายท่ีสุกพอดี และเพิ่มขึน้ 12 เปอรเ์ซ็นต ์ส าหรบัประเภททะลายดิบ ตามล าดบั ส าหรบัแผน    
ในอนาคตผูว้ิจยัชีแ้จงวา่จะตอ้งพิจารณาการปรบัแตง่ไฮเปอรพ์ารามิเตอรอ์ยา่งละเอียดถ่ีถว้น  

2.1.7 งานวิจัยเร่ือง Comparison CNN and Mobilenet_v2 Model for Oil Palm 
FBB Ripeness Classification (Mohtar et al., 2022) 

ในงานวิจัยนี ้ได้ทดลองเปรียบเทียบประสิทธิภาพของ  CNN และแบบจ าลอง 
mobilenet_v2 เพ่ือแกปั้ญหาการจ าแนกความสกุของผลปาลม์น า้มนัสดตามหมวดหมู่ตา่ง ๆ แบง่
ออกเป็น 9 หมวดหมู่ ไดแ้ก่ 1) ทะลายดิบ 2) ทะลายกึ่งสุกกึ่งดิบ 3) ทะลายสกุ 4) ทะลายสุกมาก
เกิ น ไป  5) ท ะ ล า ย ท่ี มี ผ ล ร่ ว ง  6) ท ะ ล า ย เน่ า  7) ท ะ ล า ย ส ก ป รก  8) ท ะ ล า ย เล็ ก  
9) ทะลายท่ีมีความเสียหาย โดยมีแผนการด าเนินงานวิจยั ดงัภาพประกอบท่ี 21 
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2.1.7.1 วิธีการทดลอง (Methodology) 

 

ภาพประกอบ 21 แสดงแผนการด าเนินงาน 

ท่ีมา : Mohtar et al. (2022). Comparison CNN and Mobilenet_v2 Model for Oil Palm FBB 
Ripeness Classification 

1) ระยะท่ี 1 
ในขั้นตอนนี้กล่าวถึงการรวบรวมและการเตรียมชุดข้อมูลก่อนสร้าง

แบบจ าลองการเรียนรูเ้ชิงลึก กระบวนการหลกัในระยะท่ี 1 คือการถ่ายภาพทะลายปาลม์ในสวน
ปาลม์น า้มัน รูปภาพถูกถ่ายโดยใชส้มารท์โฟน Asus Zenfone 5z และจัดเก็บในรูปแบบ .jpeg 
การเก็บภาพทะลายปาลม์น า้มนัด าเนินการในช่วงเชา้ เวลา 07.30-12.00 น. และช่วงเย็น จ านวน
ภาพปาลม์น า้มันท่ีถ่ายส าเร็จทัง้หมดจ านวน 1542 ภาพ แบ่งออกเป็น 9 หมวดหมู่ เม่ือเสร็จสิน้
กระบวนการรวบรวม รูปภาพจะถกูจดัเก็บไวใ้นคอมพิวเตอรโ์ดยมีช่ือไฟลเ์ป็นชดุขอ้มลู ไฟลจ์ะถูก
อปัโหลดไปยงั Google Drive จากนัน้เช่ือมตอ่ Google Drive กบัแพลตฟอรม์ google Colab เพ่ือ
ด าเนินการตอ่ไป 

2) ระยะท่ี 2 
เม่ือเตรียมชดุขอ้มลูเสร็จแลว้จะแบง่ขอ้มลูออกเป็น 2 ชดุ คือชดุขอ้มลูส าหรบั

ฝึกอบรมแบบจ าลองจ านวน 80 เปอรเ์ซ็นต์ และชุดข้อมูลส าหรับการตรวจสอบจ านวน 20 
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เปอรเ์ซ็นต ์หลงัจากนัน้ รูปภาพทัง้หมดจะถกูปรบัใหมี้ขนาด 180x180x3 โดยมีขนาดกลุ่มเท่ากับ 
32 หลงัจากนัน้ชดุขอ้มลูจะถกูเขา้รหสั (Encoding) และ Dropout เพ่ือปอ้งกนัการเกิด Overfitting 
Effects  

3) ระยะท่ี 3 
 เป็นการฝึกอบรมแบบจ าลองและการตรวจสอบความถูกตอ้งแบบจ าลอง 

ในการทดลองผู้วิจัยใช้จ  านวน epoch เท่ากับ  10 20 และ 30 epoch ตามล าดับ  ส าหรับ
กระบวนการฝึกอบรม แบบจ าลองการเรียนรูเ้ชิงลกึ การใชค้า่ epoch ท่ีแตกตา่งกนัเพ่ือใหไ้ดร้ะดบั
ประสิทธิภาพท่ีเหมาะสมท่ีสุด นอกจากนี ้การทดลองนีย้งัใชค้่า epoch ท่ีแตกต่างกัน 3 ค่า เพ่ือ
ระบุ ว่ าค่ า  epoch เหล่ านั้น สามารถท าให้แบบจ าลอง CNN และ  MobileNet_v2 บรรลุ
ประสิทธิภาพสงูสดุในกระบวนการฝึกอบรมและการตรวจสอบไดห้รือไม่ กระบวนการประเมินผล
จะด าเนินการหลงัจากการฝึกอบรมและกระบวนการตรวจสอบความถูกตอ้งของแบบจ าลองเสร็จ
สิน้ เพ่ือหาค่าความแม่นย าส าหรบัของแบบจ าลอง CNN และ Mobilenet_v2 ซึ่งในการค านวณ
ประสิทธิภาพความแมน่ย าของแบบจ าลอง โดยใชค้า่ความแมน่ย า (Accuracy) 

2.1.7.2 ผลลพัธแ์ละการอภิปราย (Results and Discussion) 
1) ผลลพัธจ์ากการอา้งอิงดว้ยคา่ epochs 

ตาราง 20 เปอรเ์ซ็นตข์องการฝึกอบรมและความถกูตอ้งของการตรวจสอบตามชว่งเวลา 

แบบจ าลอง รอบการเรียนรู้ ความแม่นย าในการฝึกฝน ความแม่นย าในการตรวจสอบ 

CNN 10 59.92% 53.57% 
Mobilenet_v2 10 56.29% 35.08% 

CNN 20 77.47% 62.99% 
Mobilenet_v2 20 68.68% 37.38% 

CNN 30 89.95% 61.84% 
Mobilenet_v2 30 67.19% 37.38% 

ท่ี ม า  :  Mohtar et al. (2022). Comparison CNN and Mobilenet_v2 Model for Oil 
Palm FBB Ripeness Classification 

จากตารางท่ี 20 ค่าความแม่นย าในการฝึกอบรมและค่าความแม่นย าในการ
ตรวจสอบความถกูตอ้งส าหรบัแบบจ าลองทัง้ 2 แบบจ าลองนัน้ แสดงใหเ้ห็นว่ามีคา่สูงขึน้ตามค่า
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ของ epochs ท่ีใช้ ท่ีค่า epochs เท่ากับ 30 แบบจ าลองของ CNN มีความแม่นย าในระหว่าง
กระบวนการฝึกอบรมเท่า 89.95 เปอรเ์ซ็นต ์แต่ในกระบวนการตรวจสอบความถูกตอ้งค่าความ
แม่นย ามีค่าเท่ากบั 61.84 เปอรเ์ซ็นต ์ในขณะท่ีความแม่นย าของ Mobilenet_v2 คา่ความแม่นย า
ในกระบวนการตรวจสอบความถกูตอ้ง มีคา่ไมเ่กิน 50 เปอรเ์ซ็นต ์ 

2) ผลลพัธจ์ากการสุม่ภาพจ านวน 30 ภาพ 
หลังจากบันทึกผลความแม่นย าและการสูญเสียส าหรับแบบจ าลอง CNN 

และ Mobilenet_v2 ส าเร็จแลว้ แบบจ าลองไดร้บัการทดสอบโดยใชภ้าพสุ่มจ านวน 30 ภาพ ท่ีได้
จากชดุการตรวจสอบเพ่ือจ าแนกทะลายปาลม์น า้มนัตามหมวดหมู่จริงของ จากการทดลองแสดง
ใหเ้ห็นว่าแบบจ าลองของ CNN ประสบความส าเร็จในการจ าแนกทะลายปาลม์ตามประเภทของ
ภาพไดดี้กวา่ ในขณะท่ีแบบจ าลอง Mobilenet_v2 จดัจ าแนกภาพทะลายปาลม์น า้มมนัไดถ้กูตอ้ง
เพียงจ านวน 7/30 ภาพ เทา่นัน้ 

3) ผลลพัธส์  าหรบัรูปภาพใหม่ 
ในส่วนนีผู้ว้ิจยัไดท้ดสอบการการจ าแนกระดบัความสุกของปาลม์น า้มนัสด

และความแม่นย าของแบบจ าลองทัง้ CNN และ Mobilenet_v2 กับรูปภาพใหม่ท่ีสุ่มจากเว็บไซต ์
Google จากการทดลองพบว่าแบบจ าลอง CNN มีค่าความแม่นย าในการจ าแนกเพิ่มขึน้เป็น 
99.99 เปอรเ์ซ็นต ์และ ส าหรบัแบบจ าลอง Mobilenet_v2 ไม่ประสบความส าเร็จในการจ าแนก
รูปภาพใหม ่โดยมีคา่ความแมน่ย าต ่ากวา่ 20 เปอรเ์ซ็นต ์ดงัแสดงในตารางท่ี 21 

ตาราง 21 การจดัหมวดหมูผ่ลลพัธข์องรูปภาพใหมส่ าหรบั CNN และ Mobilenet_v2  

แบบจ าลอง รอบการเรียนรู้ เปอรเ์ซ็นตค์วามแม่นย า การจ าแนก 

CNN 10 89.73% ถกู 
Mobilenet_v2 10 14.38% ผิด 

CNN 20 99.65% ถกู 
Mobilenet_v2 20 18.28% ผิด 

CNN 30 99.99% ถกู 
Mobilenet_v2 30 14.89% ผิด 

ท่ี ม า  :  Mohtar et al. (2022). Comparison CNN and Mobilenet_v2 Model for Oil 
Palm FBB Ripeness Classification 
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2.1.7.3 บทสรุป (Conclusion) 
การศึกษานี ้แสดงให้เห็นว่าแบบจ าลอง CNN มีประสิท ธิภาพดีกว่า

แบบจ าลอง Mobilenet_v2 ทัง้นี ้เพ่ือสรา้งการเรียนรูเ้ชิงลึกท่ีมีประสิทธิภาพดีขึน้ ชดุขอ้มลูส าหรบั
การฝึกอบรมและการตรวจสอบความถูกต้องควรมีจ านวนภาพท่ีเท่ากัน เพ่ือป้องกันการเกิด 
Overfitting  

2.1.8 งานวิจัยเร่ือง Grading Oil Palm Fruit Bunch using Convolution Neural 
Network (Azman & Suriani, 2023) 

ผูว้ิจยัไดน้  าเสนอระบบการตรวจจบัและประเมินคณุภาพผลปาลม์น า้มนัสด ส าหรบั
ใชก้บัสมารท์โฟน เพ่ือช่วยปรบัปรุงประสิทธิภาพและความแม่นย าในการเก็บเก่ียวผลปาลม์น า้มนั 
ซึ่งจ  าเป็นต่อการผลิตน า้มันปาลม์คุณภาพสูง ระบบท่ีน าเสนอยังสามารถก าหนดคุณภาพได้
โดยตรงผ่านสมารท์โฟนท่ีมีระบบปฏิบัติการ Android ด้วยโครงข่ายประสาทเทียม CNN ท่ี
สามารถจ าแนกระดบัความสกุของปาลม์น า้มนัสดไดอ้ย่างแมน่ย า  

2.1.8.1 ภาพรวมของชดุขอ้มลูและระบบ (Datasets and System Overview) 
1) ชดุขอ้มลู (datasets) 

ชุดข้อมูลทะลายปาล์มน ้ามันถูกถ่ายโดยใช้กล้อง Samsung S22 ความ
ละเอียด 50 mega pixels มีอตัราส่วน 1:1 ชดุขอ้มลูถกูแยกออกเป็น 3 ส่วน ไดแ้ก่ 1) การฝึกอบรม 
2) การทดสอบ และ 3) การตรวจสอบความถูกต้อง โดยมีอัตราส่วน 70:20:10 ตามล าดับ 
กระบวนการแบ่งชุดข้อมูลนี ้ได้ด  าเนินการบน Jupyter Notebook และจัดเก็บไว้ในรูปแบบ
โฟลเดอร ์โดยรูปภาพอินพุตถูกปรบัให้มีขนาดเท่ากับ 512 pixels ก่อนท่ีจะใชส้  าหรับการเรียนรู้
ของแบบจ าลอง โดยจ านวนชดุขอ้มลูท่ีถกูจ าแนกแสดงดงัตารางท่ี 22 
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ตาราง 22 จ านวนชดุขอ้มลูทัง้หมดส าหรบัการฝึกอบรม การทดสอบ และการตรวจสอบความ
ถกูตอ้ง 

หมวดหมู่ จ านวนภาพ ชุดขอ้มูลส าหรับ
ฝึกฝน 

ชุดขอ้มูลส าหรับ
ทดสอบ 

ชุดขอ้มูลส าหรับตรวจสอบ
ความถกูต้อง 

สกุเกินไป 2148 1503 216 429 
สกุพอดี 2150 1505 215 430 

กึ่งสกุกึง่ดิบ 2151 1505 216 430 
ดิบ 2149 1504 216 429 

ท่ี ม า  :  Azman and Suriani (2023). Grading Oil Palm Fruit Bunch using 
Convolution work  

2) ภาพรวมของระบบ (System Overview) 
ประกอบดว้ย 2 ส่วน ไดแ้ก่ 1) การพฒันาระบบและการพฒันาแอปพลิเคชนั

ดงัภาพประกอบท่ี 31 การพฒันาระบบใชแ้บบจ าลอง Convolution Neural Network เพ่ือจ าแนก
ประเภทของทะลายปาลม์น า้มัน 4 ประเภท ในขณะท่ีใช ้TensorFlow Llite ในการพัฒนาแอป
พลิเคชนัเพ่ือปรบัใช ้แบบจ าลอง CNN บนสมารท์โฟน Android เพ่ือแสดงผล 

 

ภาพประกอบ 22 การก าหนดค่าของระบบการจ าแนกผลปาลม์น า้มนัโดยใชส้มารท์โฟน 
(Android) 

ท่ี ม า  :  Azman and Suriani (2023). Grading Oil Palm Fruit Bunch using 
Convolution Neural Network  
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จากภาพประกอบท่ี 22 แสดงภาพรวมระบบการจ าแนกผลปาลม์น า้มนัสดท่ี
ประกอบดว้ย 2 ส่วน ไดแ้ก่ การพัฒนาระบบและการพฒันาโปรแกรมประยุกต ์โดยระบบเริ่มตน้
จากใชส้มารท์โฟนถ่ายภาพ ทัง้นี ้ขอ้มลูรูปภาพจะตอ้งไดร้บัการประมวลผลลว่งหนา้เพ่ือพฒันาใน
กระบวนการเรียนรูเ้ชิงลึก ภาพท่ีมีการประมวลผลลว่งหนา้ประกอบดว้ยการปรบัขนาด (Resizing) 
การเพิ่มข้อมูล (Augmentation) การแยกข้อมูล (Data Splitting) และการท าให้เป็นมาตรฐาน 
(Normalization) และรูปภาพถกูปรบัขนาดเป็น 512x512x3 pixels  

3) การพฒันาซอฟตแ์วร ์(Software Development) 
มี Flowchart ของการพฒันาแอพพลิเคชั่น ดงัภาพประกอบท่ี 23 

 

ภาพประกอบ 23 Flowchart ของการพฒันาแอพพลิเคชั่น 

ท่ี ม า  :  Azman and Suriani (2023). Grading Oil Palm Fruit Bunch using 
Convolution Neural Network  
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3.1) การประมวลผลขอ้มลูลว่งหนา้ (Data Preprocessing) 
ชุดข้อมูลแบ่งออกเป็นสาม 3 ชุด ได้แก่ 1) การฝึกอบรมแบบจ าลอง         

2) การตรวจสอบความถกูตอ้งแบบจ าลอง และ 3) การทดสอบแบบจ าลอง โดยรูปภาพทัง้หมดใน
ชดุขอ้มลูจะถกูปรบัขนาดเป็นความละเอียด 512 pixels ทัง้ความกวา้งและความสงู โดยชดุขอ้มูล
ส าหรบัการฝึกอบรมประกอบดว้ย 4 หมวดหมู่ ไดแ้ก่ 1) สุกเกินไป 2) สุก 3) กึ่งสุกกึ่งดิบ และ 4) 
ไม่สุก ในส่วนของ TensorFlow มีโมดูลท่ีเรียกว่า layer ซึ่งมีคลาสท่ีแสดงถึง layer ของโครงข่าย
ประสาทเทียม แต่ละชัน้แสดงถึงหน่วยของการค านวณในโครงข่ายประสาทเทียม layer ท่ีใชใ้น
ระบบโครงข่ายประสาทเทียมนีป้ระกอบดว้ย Convolution layer 2 มิติ และ layer ท่ีเช่ือมตอ่อย่าง
สมบรูณ ์

3.2) แ ป ล ง แ บ บ จ า ล อ ง  TensorFlow Lite (Convert TensorFlow Lite 
Model) 

ตัวแปลง TensorFlow Lite ใช้เพ่ือปรบัแบบจ าลอง TensorFlow ท่ีผ่าน
การฝึกอบรมใหเ้หมาะสมส าหรบัการปรบัใชบ้นอปุกรณพ์กพาและการสรา้งแอปพลิเคชนั Android 
สามารถดาวน์โหลดแบบจ าลอง TensorFlow Lite หรือแบบจ าลอง TFlite ท่ีแปลงแล้วได้บน
แพลตฟอรม์ Google Colab ตวัแปลง TensorFlow Lite เป็นเครื่องมือท่ีมีประสิทธิภาพท่ีช่วยให้
สามารถแปลงแบบจ าลอง TensorFlow เป็นเวอรช์นัท่ีเล็กกว่าและเร็วกว่าซึ่งสามารถติดตัง้ไดง้่าย
บนอปุกรณเ์คล่ือนท่ี 

3.3) การจ าแนก (Classification) 
Layer เหล่านีจ้ะซ้อนกันเพ่ือสรา้งสถาปัตยกรรม CNN พารามิเตอรท่ี์

ส าคัญ 2 อย่างใน CNN คือ Activation Function และ Dropout Layer (layer) ท่ีเช่ือมต่ออย่าง
สมบูรณ์ใช้ผลลัพธ์ของ Convolution later เพ่ือท านายคลาสของรูปภาพตามคุณสมบัติท่ีแยก
ออกมาในขัน้ตอนก่อนหนา้ Convolutional Layer จะแยกและระบลุกัษณะเฉพาะของภาพส าหรบั
การวิเคราะหใ์นกระบวนการท่ีเรียกว่าการแยกคณุลกัษณะ โดย CNN คาดการณโ์ดยการวิเคราะห์
ภาพและพิจารณาวา่มีลกัษณะเฉพาะหรือไม ่จากนัน้จงึจ  าแนกภาพตามนัน้  

3.4) ก า รพั ฒ น าแ อพ พ ลิ เค ชั่ น แ อ น ด รอ ย ด์  (Android Application 
Development) 

จากภาพประกอบท่ี 34 แสดงการออกแบบแอปพลิเคชัน Android โดย 
TensorFlow Lite เป็นเครื่องมือท่ีใชใ้นการเพิ่ม machine learning ใหก้ับ Android ซึ่งแบบจ าลอง
ท่ีผ่านการฝึกอบรมจะไดร้บัการบันทึกและแปลงเป็นไฟลรู์ปแบบ TensorFlow Lite (.tflite) จาก 
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Google Colab จากนั้นโหลดลงใน Android Studio และด าเนินการโดยใชล้่าม Java โดย Java 
จะท างานรว่มกบั kernel ส าหรบัการด าเนินการ  

2.1.8.2 ผลลพัธแ์ละการอภิปราย (Results and Discussion) 
ประสิทธิภาพของแอปพลิเคชนัจ าแนกทะลายปาลม์น า้มนัท่ีใช ้CNN ไดร้บัการ

ประเมินบนสมาร์ทโฟนสองรุ่น  ได้แก่  Samsung S22 ระดับไฮเอนด์ และ Samsung A30 
ระดบักลาง เพ่ือตรวจสอบประสิทธิภาพของขอ้มลูจ าเพาะของแอปพลิเคชนับนสมารท์โฟน  

1) กราฟการเรียนรูข้องแบบจ าลอง 
ระบบโครงข่ายประสาทเทียมแบบ Convolutional ในขัน้ตอนการฝึกอบรม

แบบจ าลองมีคา่ความแม่นย า (Accuracy) สงู โดยมีคา่สงูสดุเท่ากบั 1.0 และความแม่นย าในการ
ตรวจสอบเท่ากับ 0.93 ดงัภาพประกอบท่ี 24 และจากภาพประกอบท่ี 25 แสดงค่าการสูญเสีย 
(Loss) โดยคา่ Loss การฝึกอบรมแบบจ าลองขัน้สดุทา้ยท่ีบนัทึกมีคา่เท่ากบั 0.0051 และคา่ Loss 
ในขัน้ตอนการตรวจสอบแบบจ าลองมีค่าเท่ากับ 0.2001 จากกราฟแสดงให้เห็นว่าเม่ือจ านวน 
epochs เพิ่มขึน้ ทัง้ความแม่นย าและการสูญเสียก็จะดีขึน้ โดยแบบจ าลองนีอ้อกแบบมาส าหรบั
การจ าแนกผลปาลม์น า้มนัสดบนแอปพลิเคชนัสมารท์โฟน Android มีความแม่นย ามากกว่า 85 
เปอรเ์ซ็นต ์

 

ภาพประกอบ 24 กราฟแสดงค่าความแม่นย าของการฝึกอบรมและการตรวจสอบความ
ถกูตอ้ง 

ท่ี ม า  :  Azman and Suriani (2023). Grading Oil Palm Fruit Bunch using 
Convolution Neural Network  
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ภาพประกอบ 25 กราฟแสดงการสญูเสียของการฝึกอบรมและการตรวจสอบความ
ถกูตอ้ง 

ท่ี ม า  :  Azman and Suriani (2023). Grading Oil Palm Fruit Bunch using 
Convolution Neural Network  

2) Confusion matrix 

 

ภาพประกอบ 26 Confusion matrix ของแบบจ าลอง CNN  

ท่ี ม า  :  Azman and Suriani (2023). Grading Oil Palm Fruit Bunch using 
Convolution Neural Network  

Confusion Matrix ในภาพประกอบท่ี 26 แบ่งระดับความสุกของผลปาลม์
น ้ามันสด ออกเป็น 4 ประเภท ได้แก่  1) สุกเกินไป 2) สุก 3) กึ่ งสุกกึ่ งดิบ และ 4) ดิบ โดย
Confusion Matrix แสดงจ านวนการท านายท่ีแม่นย าและไม่ถูกตอ้ง และจาก Confusion Matrix 
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แสดงใหเ้ห็นวา่แบบจ าลองมีคา่ความแมน่ย าเท่า กบั 97.22 เปอรเ์ซ็นต ์ส าหรบัประเภทท่ีสกุเกินไป 
88.94 เปอรเ์ซ็นต์ ส าหรบัประเภทสุก 93.07 เปอรเ์ซ็นต  ์ส าหรับประเภทกึ่งสุกกึ่งดิบ และ 100 
เปอรเ์ซ็นต ์ส าหรบัประเภทท่ียงัไม่สกุ และมีคา่ความแมน่ย าโดยรวมของแบบจ าลองซึ่งเป็นสดัสว่น
ของการคาดคะเนทัง้หมดท่ีถกูตอ้งมีคา่เท่ากบั 93.19 เปอรเ์ซ็นต ์ 

3) การประเมินผลแบบจ าลอง (Performance Evaluation) 
ผลการจ าแนกประเภทส าหรบัแบบจ าลอง โดยการจดัประเภทจะเปรียบเทียบ

คลาสท่ีคาดคะเนกบัคลาสจรงิแสดงดงัภาพประกอบท่ี 27 

 

ภาพประกอบ 27 ผลการจ าแนกของแบบจ าลอง 

ท่ี ม า  :  Azman and Suriani (2023). Grading Oil Palm Fruit Bunch using 
Convolution Neural Network  

4) ผลลพัธข์องแอพลิเคชนั (Application result) 
จากภาพประกอบท่ี 28-29 แสดงผลการจ าแนกระดบัความสกุของผลปาลม์

น ้ามันสด โดยใช้สมาร์ทโฟน Android 2 รุ่น ได้แก่ Samsung Galaxy S22 (SM-S901E) และ 
Samsung Galaxy A30 (SM-A305F)  
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ภาพประกอบ 28 ผลลพัธข์องการจ าแนกโดยใช ้Samsung Galaxy S22 ผ่านกลอ้ง 

ท่ี ม า  :  Azman and Suriani (2023). Grading Oil Palm Fruit Bunch using 
Convolution Neural Network  

 

ภาพประกอบ 29 ผลลพัธข์องการจ าแนกโดยใช ้Samsung Galaxy A30 ผ่านกลอ้ง 

ท่ี ม า  :  Azman and Suriani (2023). Grading Oil Palm Fruit Bunch using 
Convolution Neural Network  

5) เปอรเ์ซ็นตค์วามเช่ือมั่น (Confidence Percentages) 
ความแตกต่างของความแม่นย าขึน้อยู่กับการประมวลผลภาพในโทรศพัท์

สมารท์โฟน (Android) แตล่ะรุน่หลงัจากถ่ายภาพตวัอยา่ง ดงัภาพประกอบท่ี 30 
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ภาพประกอบ 30 เปอรเ์ซ็นตค์วามแม่นย าส าหรบัภาพจ านวน 90 ภาพ  

ท่ี ม า  :  Azman and Suriani (2023). Grading Oil Palm Fruit Bunch using 
Convolution Neural Network  

 2.1.8.3 บทสรุป (Conclusion) 
ประสิทธิภาพของการใช ้CNN ส าหรบังานการจ าแนกระดับความสุกของ

ปาล์มน ้ามันสด แบบจ าลองมีความแม่นย าโดยรวมเท่ากับ 93.19 เปอรเ์ซ็นต์ และประสบ
ความส าเร็จในการพัฒนาแอปพลิเคชัน Android ท่ีช่วยให้ผู้ใช้สามารถจ าแนกระดับความสุก
ปาลม์น า้มนัสดได ้โดยใชส้มารท์โฟน  

2.2 การตรวจจับทะลายปาลม์น า้มันสด 
2.2.1 งานวิจัยเร่ือง Detection of Oil Palm Fresh Fruit Bunches (FFBS) with 

Computer Vision Models (Chen et al., 2022) 
งานวิจยันีไ้ดท้  าการเปรียบเทียบประสิทธิในการตรวจจบัทะลายปาลม์น า้มนัสด เพ่ือ

ช่วยในการเก็บเก่ียวทะลายปาล์ม ท่ีสุกแบบอัตโนมัติ  ระหว่างแบบจ าลองต่าง ๆ จ านวน                     
4  แบบจ าลอง ได้แก่  1) Support Vector Machine (SVM) ซึ่งใช้กับ Histogram of Gradients 
(HOG) 2) Faster R-CNN 3) YOLOv4 และ 4) YOLOv5 และท าการประเมินแบบจ าลองโดยใช้
ดัชนีชีว้ัดต่าง ๆ ดังนี ้ 1) เมตริกของค่าเฉล่ียความแม่นย าเฉล่ีย (mAP) 2) precision 3) recall        
4) F1 score และ 5) ความเรว็ในการตรวจจบั  
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2.2.1.1 การไดม้าของขอ้มลู (Data Acquisition) 
ผู้วิจัยได้รวบรวมชุดข้อมูลภาพจากการค้นหาจาก www.kaggle.com และ 

Google Images searching ซึ่งชุดขอ้มูลภาพมีทัง้หมดประมาณ 200 ภาพ จากแหล่งต่าง ๆ ซึ่งมี
เพียง 169 ภาพ เทา่นัน้ท่ีเหมาะส าหรบัการฝึกอบรม ซึ่งภาพเหล่านัน้ไมพ่รา่มวัหรือแออดัจนเกินไป 
และไมมี่ลายน า้ท่ีบดบงัภาพ  

2.2.1.2 การประมวลผลลว่งหนา้ (Pre-Processing) 
ขอ้มลูของแบบจ าลอง SVM + HOG จะท าการประมวลผลล่วงหนา้แตกต่างกับ

แบบจ าลอง Deep Learning ดังนั้น  เพ่ือให้เหมาะสมกับการใช้งานกับ HOG ผู้วิจัยได้ใช้
แบบจ าลอง SVM เป็นตวัแยกประเภทท่ีสามารถระบวุ่ามีทะลายปาลม์อยู่ในรูปภาพหรือไม ่และใช ้
HOG เป็นวิธีการแยกคณุลกัษณะ HOG จดักลุ่มพิกเซลของภาพเป็นเซลลข์นาดเล็ก ส าหรบัแตล่ะ
เซลล์ จะค านวณทิศทางการไล่ระดับสีทั้งหมดและจัดกลุ่มลงในช่องการวางแนวจ านวนหนึ่ง 
จากนัน้จึงสรุปคา่ความไล่ระดบัสีในแตล่ะตวัอย่าง การไล่ระดบัสีท่ีเขม้ขึน้ช่วยใหถ้งัขยะมีน า้หนกั
มากขึน้ และผลจากการวางแนวแบบสุม่ขนาดเล็กเน่ืองจากเสียงรบกวนจะลดลง 

ฮิสโตแกรมท าใหเ้ห็นภาพของการวางแนวท่ีโดดเด่นของเซลลน์ัน้ การท าเช่นนี ้
ส  าหรบัเซลลท์ัง้หมดท าใหเ้ราเป็นตวัแทนของโครงสรา้งของภาพ คณุลกัษณะ HOG ช่วยใหก้าร
แสดงวตัถแุตกตา่งออกไป แตย่งัอนุญาตใหมี้การเปล่ียนแปลงรูปรา่งบางอย่าง ดงัภาพประกอบท่ี 
31 แสดงรูปภาพของทะลายปาลม์หลงัจากท่ี HOG แยกคณุสมบตัขิองมนัออกแลว้ 

 

ภาพประกอบ 31 ฟีเจอรท่ี์ดงึมาจากภาพ โดยใช ้HOG 

ท่ีมา : Chen et al. (2022). Detection of Oil Palm Fresh Fruit Bunches (FFBS) with 
Computer 
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ตวัแยกประเภท SVM ตอ้งการอย่างนอ้ย 2 คลาสส าหรบัการฝึกอบรม ดงันัน้ ชดุ
ขอ้มูลรูปภาพของทะลายปาลม์น า้มันสดและหญ้า จะถูกแบ่งออกเป็น 2 ชุด ไดแ้ก่ ภาพเชิงบวก
และภาพเชิงลบ รูปภาพเชิงบวกคือรูปภาพท่ีมีทะลายปาลม์น า้มนั และรูปภาพเชิงลบคือรูปภาพท่ี
ไมมี่ทะลายปาลม์น า้มนั 

จากนัน้รูปภาพจะถูกปรบัขนาดเป็น 96x64 และแปลงเป็นโทนสีเทา และ HOG 
ถูกน าไปใช้กับรูปภาพเหล่านั้นเพ่ือดึงคุณสมบัติต่าง  ๆ ออกมา HOG ใช้กับพารามิ เตอร ์                    
9 Orientation Bin  ขนาด 16x16 pixels/cells และขนาด 2x2 cells/block โดยรูปภาพถูกแบ่ง
ดว้ยอตัราส่วน 80:20 ส  าหรบัการฝึกอบรมและการทดสอบแบบจ าลอง ตามล าดบั ดงัตวัอย่างใน
ตารางท่ี 23 แสดงจ านวนภาพในแตล่ะชดุขอ้มลู 

ตาราง 23 จ านวนภาพส าหรบัแตล่ะชดุขอ้มลูส าหรบัแบบจ าลอง SVM 

ชุดขอ้มูล จ านวนภาพ 

ภาพ Positive  169 
ภาพ Negative  145 
ชดุส าหรบัฝึกฝน 274 
ชดุส าหรบัทดสอบ 69 

ท่ีมา : Chen et al. (2022). Detection of Oil Palm Fresh Fruit Bunches (FFBS) with 
Computer 

ส าหรับแบบจ าลอง  Deep Learning มีกระบวนการก่อนการประมวลผลท่ี
คล้ายคลึงกัน รูปภาพจะไดร้บัค าอธิบายประกอบ โดยใชเ้ครื่องมือออนไลน ์โดยทุกภาพในชุด
ขอ้มลูมีกรอบลอ้มรอบ ในกระบวนการใส่ค  าอธิบายประกอบ มีเพียงคลาสท่ีจ าเป็นส าหรบัการติด
ฉลากเทา่นัน้ ซึ่งก็คือทะลายปาลม์น า้มนัสด (FFB) เพ่ือฝึกแบบจ าลอง การปรบัทิศทางอตัโนมตัถิกู
น ามาใชก้บัรูปภาพเพ่ือใหแ้น่ใจว่าอยู่ในทิศทางท่ีถกูตอ้งของวตัถ ุและลดขนาดลงเหลือ 416x416 
เพ่ือการฝึกท่ีรวดเร็วขึน้ จากนัน้ชุดขอ้มูลจะถูกแบ่งออกเป็นชุดขอ้มูลการฝึกอบรม ชุดขอ้มูลการ
ตรวจสอบ และชดุขอ้มลูการทดสอบ ดงัตารางท่ี 24 แสดงจ านวนภาพในแตล่ะชดุขอ้มลู ชดุขอ้มลู
ท่ีมีค  าอธิบายประกอบถกูดาวนโ์หลดในรูปแบบตา่ง ๆ เพ่ือใหเ้หมาะกบัแบบจ าลองรุน่ต่าง ๆ Fast 
R-CNN ใชรู้ปแบบ JSON และ YOLO ใชรู้ปแบบขอ้ความ 
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ตาราง 24 จ านวนรูปภาพส าหรบัแบบจ าลองการเรียนรูเ้ชิงลกึ 

ชุดขอ้มูล จ านวนภาพ 

Training 117 
Validation 32 
Testing 20 

ท่ีมา : Chen et al. (2022). Detection of Oil Palm Fresh Fruit Bunches (FFBS) with 
Computer 

ผู้วิจัยได้ท าการ Augmentation เพ่ือใช้ส  าหรับการฝึกแบบจ าลอง Faster R-
CNN เท่านัน้ รูปภาพถูกปรบัขนาดเป็น 600x600 โดยการพลิกแนวนอนและแนวตัง้ท่ีคา่ 0.3 และ
คา่คอนทราสตข์องความสวา่งแบบสุม่มีคา่เทา่กบั 0.1  

2.2.1.3 การฝึกอบรม (training) 
แบบจ าลอง SVM ถูกสรา้งขึน้โดยใช้ฟังก์ชันในตัว SVC() ในแพ็คเกจ sklearn              

ใน Python โดย RBF kernel ถูกน ามาใช้เพ่ือรวมขอ้ดีของอัลกอริทึม K-Nearest Neighbor เพ่ือ
เอาชนะปัญหาความซบัซอ้นของพืน้ท่ี  

ส าหรับแบบจ าลอง Deep Learning มีการใช้แบบจ าลองท่ีผ่านการฝึกอบรม
ล่วงหน้า พร้อมกับการปรับเปล่ียนไฟล์ การก าหนดค่าเพ่ือประหยัดเวลาในการฝึกอบรม
แบบจ าลองตั้งแต่เริ่มต้นและเพ่ือรองรับชุดข้อมูลขนาดเล็ก ขั้นตอนการฝึกโดยทั่ วไปมีดังนี ้            
1) โคลนท่ีเก็บ Git ท่ีมีโคด้ของแบบจ าลองท่ีฝึกไวล้่วงหนา้ 2) ติดตัง้และน าเขา้ไลบรารีท่ีจ  าเป็น 
เช่น PyTorch และ numPy 3) อัพโหลดชุดข้อมูลท่ีมีป้ายก ากับ (Labelled) แบบก าหนดเองใน
รูปแบบท่ีถูกต้อง 4) ท าการเปล่ียนแปลงท่ีจ าเป็นในไฟล์ เช่น  Batch Size จ านวนการวนซ ้า 
(epochs) 5) เริ่มกระบวนการฝึกอบรมโดยส่งรูปภาพผ่านแบบจ าลอง 6) ตรวจสอบประสิทธิภาพ 
และ 7 ) ทดสอบแบบจ าลองโดยใชก้ารตรวจสอบความถกูตอ้งและชดุขอ้มลูการทดสอบ โดยแสดง
คา่ Weights ท่ีดีท่ีสดุจากการฝึกอบรมแตล่ะแบบจ าลอง ดงัตารางท่ี 25 
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ตาราง 25 คา่ Weights ท่ีดีท่ีสดุจากการฝึกอบรมแตล่ะแบบจ าลอง 

แบบจ าลอง จ านวน Iterations ขนาดแบทซ ์ จ านวน Epochs ระยะเวลาการ
ฝึกฝน 

SVM + HOG N/A N/A N/A 102ms 
YOLOv5 N/A 32 400 15m 36s 

Faster R-CNN N/A 4 10 23m 51s 
YOLOv4 1000 32 N/A 3hrs 46m 

ท่ีมา : Chen et al. (2022). Detection of Oil Palm Fresh Fruit Bunches (FFBS) with 
Computer 

2.2.1.4 ผลลพัธแ์ละการอภิปราย (Result and discussion) 
1) ประสิทธิภาพการฝึกอบรม (Training Performance) 

ตาราง 26 ผลการทดสอบแบบจ าลอง 

แบบจ าลอง mAP Precision Recall F1 Score Detection Speed (ms) 

SVM + HOG 89% 77% 87% 0.82% 1280 
YOLOv5 96.4% 90.9% 90.9% 0.90% 11.4 

Faster R-CNN 97% 82% 92% 0.87% 568 
YOLOv4 98.5% 84% 94% 0.89% 31.8 

ท่ีมา : Chen et al. (2022). Detection of Oil Palm Fresh Fruit Bunches (FFBS) with 
Computer 

ผลลัพธ์ในตารางท่ี 26 แสดงให้เห็นว่าแบบจ าลอง YOLOv4 ท างานได้ดีท่ีสุด 
และแบบจ าลอง SVM + HOG ท างานไดแ้ย่ท่ีสดุในแง่ของ mAP นอกจากนี ้แบบจ าลองท่ีใชเ้วลา
ในการตรวจจับนานท่ีสุดคือแบบจ าลอง SVM + HOG ในขณะท่ีแบบจ าลองท่ีเร็วท่ีสุดคือ
แบบจ าลอง YOLOv5 โดยมีตวัอย่างแสดงผลการตรวจจบัของแตล่ะแบบจ าลองดงัภาพประกอบท่ี 
32 
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ภาพประกอบ 32 (a) ผลการตรวจจบัของแบบจ าลอง SVM + HOG model, (1) the 
SVM + HOG model ไม่ตรวจจบัทะลายปาลม์ในรูปภาพหญา้, (2) มี bounding box 
รวมพืน้ท่ีของผลท่ีรว่งดว้ย, (3) แบบจ าลองตรวจจบัภาพท่ีมีหลายทะลายเป็นทะลาย
เดียว, (b) ผลการตรวจจบัของแบบจ าลอง Faster R-CNN model, (c) ผลการตรวจจบั
ของแบบจ าลอง YOLOv4 model, (d) ผลการตรวจจบัของแบบจ าลอง YOLOv5 

model 

 ท่ีมา : Chen et al. (2022). Detection of Oil Palm Fresh Fruit Bunches (FFBS) with 
Computer 

2.2.1.5 บทสรุป 
ผลลัพธแ์สดงใหเ้ห็นว่าในแง่ของ mAP แบบจ าลอง SVM + HOG ท างานไดแ้ย่

ท่ีสดุดว้ยค่า mAP เท่ากับ 89 เปอรเ์ซ็นต ์ในขณะท่ีแบบจ าลอง YOLOv4 ท างานไดดี้ท่ีสุดดว้ยค่า 
mAP 98.5 เปอรเ์ซ็นต  ์อย่างไรก็ตาม ในแง่ของความเร็ว แบบจ าลอง YOLOv5 ท างานไดดี้ท่ีสุด
ดว้ยความเร็วในการตรวจจับ 11.4 ms ท าให ้YOLOv5 เหมาะสมท่ีสุดส าหรบัการตรวจจบัแบบ
เรียลไทม ์แมว้า่คะแนนความแมน่ย าจะนอ้ยกวา่แบบจ าลอง YOLOv4 เล็กนอ้ยก็ตาม 

2.2.2 งานวิจัยเร่ือง Real-Time Detection of Ripe Oil Palm Fresh Fruit Bunch 
Based on YOLOv4 (Lai et al., 2022) 

งานวิจัยนีไ้ดน้  าเสนอระบบตรวจจับทะลายปาล์มน ามันท่ีสุกพอดีแบบเรียลไทม ์
(Real-Time) โดยการป้อนกลอ้งเขา้สู่แบบจ าลอง CNN ดว้ยแบบจ าลอง YOLOv4 เพ่ือตรวจหา
ทะลายปาลม์น า้มนัท่ีสกุพอดีบนตน้ปาลม์ เม่ือตรวจพบ สญัญาณจะถกูส่งผ่าน ROS ไปยงักลไก
การเก็บเก่ียวดว้ยหุ่นยนต ์ซึ่งในการฝึกแบบจ าลอง YOLOv4 นี ้ชดุขอ้มูลภาพทะลายปาลม์น า้มนั



  54 

ท่ีใช้ในการทดลองถูกรวบรวมโดยใช้กล้อง Intel Realsense D435 ท่ีมีความละเอียดเท่ากับ 
1920x1080 โดยมีผูเ้ช่ียวชาญชว่ยในการจ าแนกวา่ทะลายปาลม์น า้มนัสกุหรือไม่ 

 ในระหว่างขัน้ตอนการทดสอบ ผลลพัธข์องค่าเฉล่ียความแม่นย า (mAP) และการ
เรียกคืนคือ 87.9 เปอรเ์ซ็นต ์และ 82 เปอรเ์ซ็นต ์เน่ืองจากการตรวจจับเต็มพิกัด Intersect over 
Union (IoU) ท่ีมากกว่า 0.5 หลังจากการท าซ า้ 2,000 ครัง้ และระบบด าเนินการจริง - ความเร็ว
โดยประมาณ 21 เฟรมตอ่วินาที (FPS) 

2.2.2.1 การไดม้าของขอ้มลู (Data Acquisition) 
ตน้ปาลม์น า้มนัท่ีเลือกใชใ้นการเก็บขอ้มูลมีอายุตัง้แต่ 8-13 ปี เพราะเป็นช่วงท่ี

ตน้ปาลม์ผลิตผลปาลม์น า้มันมากท่ีสุด ขอ้มูลตวัอย่างบนัทึกตัง้แต่เดือนพฤศจิกายน-ธันวาคม 
พ.ศ. 2564 ท่ีสวนปาลม์น า้มนัในรฐั Selangor ประเทศมาเลเซีย  

2.2.2.2 การเตรียมขอ้มลูและการฝึกอบรม (Data Preparation and Training) 
ในขัน้ตอนการเตรียมขอ้มูลการฝึกอบรม วิดีโอท่ีบนัทึกตน้ปาลม์น า้มนัจะถูกดึง

ออกมาเป็นรูปภาพก่อน ภาพเหล่านีส้ามารถแบ่งออกเป็นภาพเชิงบวก (Positive Images) และ
ภาพเชิงลบ (Negative Image) ภาพเชิงบวกคือภาพตน้ปาลม์ท่ีมีวตัถุท่ีตอ้งการตรวจจบั ซึ่งก็คือ
ทะลายปาลม์สกุ ในทางตรงกนัขา้ม ภาพเชิงลบคือภาพตน้ปาลม์ท่ีไม่มีทะลายปาลม์สกุ ซึ่งมีภาพ
เชิงบวกทัง้หมดจ านวน 240 ภาพ และภาพเชิงลบจ านวน 250 ภาพ  

จากนัน้ ภาพเชิงบวกจะถูกติดฉลากแบบแมนนวล (Manual) โดยใชซ้อฟตแ์วร ์
labelImg ภาพเชิงบวกและเชิงลบจะถูกแยกออกเป็นสองชุดขอ้มูลคือชุดขอ้มูลส าหรบัฝึกอบรม
แบบจ าลอง และส าหรบัตรวจสอบแบบจ าลอง ส าหรบัภาพเชิงบวกถกูแบง่ออกเป็น 210 ภาพ และ 
30 ภาพ ส่วนภาพเชิงลบแบ่งเป็น 220 ภาพ และ 30 ดังแสดงในตารางท่ี 27 โดยมีการก าหนด
พารามิเตอรด์งัตารางท่ี 28 และแสดงผลการวิเคราะห ์ดงัตารางท่ี 29 
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ตาราง 27 แสดงการแยกภาพส าหรบัการฝึกแบบจ าลอง YOLOv4 

ชุดขอ้มูล ชุดส าหรับฝึกฝน ชุดส าหรับตรวจสอบ จ านวนภาพ 

Positive 210 30 240 
Negative 220 30 250 
รวม 430 60 490 

ท่ีมา : Lai et al. (2022). Real-Time Detection of Ripe Oil Palm Fresh Fruit Bunch 
Based on YOLOv4 

ตาราง 28 แสดงคา่ของพารามิเตอรใ์นแบบจ าลอง YOLOv4 

พารามิเตอร ์ ค่า 

ความกวา้ง 608 
ความสงู 608 

คา่ Momentum 0.949 
คา่ Decay 0.005 
คา่ Angle 0 
คา่ Saturate 1.5 
คา่ Exposure 1.5 
คา่ Hue 0.1 

อตัราการเรยีนรู ้ 0.001 
ขนาดแบทซ ์(Maximum) 3000 

ท่ีมา : Lai et al. (2022). Real-Time Detection of Ripe Oil Palm Fresh Fruit Bunch 
Based on YOLOv4 
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ตาราง 29 แสดงผลการวิเคราะหแ์บบจ าลอง YOLOv4 ทกุ ๆ 1,000 ครัง้ 

จ านวนรอบ (Iteration) 1000 2000 3000 

Precision 86% 100% 100% 
Recall 80% 97% 100% 

F1-score 83% 98% 100% 
Average IoU 64.24% 77.93% 79.75% 

mAp 87.88% 99.89% 100% 

ท่ีมา : Lai et al. (2022). Real-Time Detection of Ripe Oil Palm Fresh Fruit Bunch 
Based on YOLOv4 

2.2.2.3 ผลลพัธแ์ละการอภิปราย 
1) ประสิทธิภาพการฝึกอบรมของรุน่ YOLOV4 

หลงัจากฝึกอบรมแบบจ าลอง YOLOv4 แลว้ ประสิทธิภาพของแบบจ าลอง
จะได้รับการวิเคราะห์ทุก ๆ 1,000 ครัง้ จากตารางท่ี 30 แสดงการวิเคราะห์ประสิทธิภาพของ
แบบจ าลอง YOLOv4 ซึ่งพบว่าประสิทธิภาพการตรวจจบัเป็นสดัส่วนโดยตรงกบัจ านวนการฝึกซ า้ 
มีค่าความแม่นย าถึง 86 เปอรเ์ซ็นต ์เม่ือมีการท าซ า้ 1,000 ครัง้ และจะเพิ่มเป็น 100 เปอรเ์ซ็นต ์
เม่ือจ านวนการวนซ า้ 2,000 ครัง้ ขึน้ไป  

ผลลัพธ์ของ IoU เฉล่ีย ในการตรวจจับผลปาล์มท่ีสุก ซึ่งแสดงถึงความ
ครอบคลุมของกล่องขอบเขตบนวัตถุเป้าหมาย จะเพิ่มขึน้ทุก  ๆ 1,000 ครั้ง อย่างไรก็ตาม 
ประสิทธิภาพท่ีของการใช้แบบจ าลองด้วยการวนซ า้ 3,000 ครัง้ นั้น เกิดจากการ Overfitting 
เน่ืองจากแบบจ าลองนี ้ตรวจพบขอ้มูลเฉพาะเจาะจงท่ีไดร้บัการฝึกอบรมมา และอาจไม่สามารถ
คาดการณใ์นอนาคตไดอ้ย่างน่าเช่ือถือ ดงันัน้ อลักอริทึมท่ีผ่านการฝึกอบรมดว้ยการวนซ า้ 2,000 
ครัง้ ส  าหรบัแบบจ าลอง YOLOv4 จึงเหมาะส าหรบัระบบตรวจจบัท่ีเสนอนี้ดว้ยชุดขอ้มูลจ านวน 
490 ภาพ 

2) การเปรียบเทียบกบัแบบจ าลอง YOLOV4 ท่ีแตกตา่งกนั 
แบบจ าลอง YOLOv4 รุน่ดัง้เดมิมีประสิทธิภาพสงูสดุในมมุมองท่ีแตกตา่งกนั 

ค่า Precision Recall และ F1-score มีค่าสูงถึง 97 เปอรเ์ซ็นต ์รวมถึงค่า IoU และค่า mAP โดย
เฉล่ียท าไดสู้งกว่า 75 เปอรเ์ซ็นต  ์และ 96 เปอรเ์ซ็นต ์ ดังภาพประกอบท่ี 33 ทั้งขนาดเครือข่าย
อินพุตทัง้ 512x512 และ 608x608 เม่ือวิเคราะหแ์บบจ าลอง YOLOv4-CSP ค่า mAP จะมีความ



  57 

แม่นย าใกลเ้คียงกบัแบบจ าลอง YOLOv4 ดัง้เดิม อย่างไรก็ตาม แมว้่าแบบจ าลอง YOLOv4-CSP 
จะมี mAP สงูกว่า YOLOv4 แตก็่มีการคาดการณแ์ละละเอียดออ่นนอ้ยกว่า เน่ืองจากผลลพัธท่ี์ได้
แสดงให้เห็นว่าค่า  Precision Recall  F1-score และค่าเฉล่ีย IoU นั้นมีค่าต ่ ากว่า YOLOv4 
เล็กน้อย และค่าต ่ามากใน YOLOv4-tiny ทั้งนี ้มีการแสดงขนาดของแบบจ าลองรุ่นต่าง ๆ ดัง
ตารางท่ี 30 และมีการวิเคราะหแ์บบจ าลอง YOLOv4 รุน่ตา่ง ๆ ดงัตารางท่ี 31 

 

ภาพประกอบ 33 ความแม่นย าเฉล่ียของ YOLOv4 ท่ี 25 % 50 % และ 75 % IoU 
thresholds ของชดุการตรวจสอบความถกูตอ้ง 

ท่ีมา : Lai et al. (2022). Real-Time Detection of Ripe Oil Palm Fresh Fruit Bunch 
Based on YOLOv4 

ตาราง 30 ขนาดของแบบจ าลองรุน่ตา่ง ๆ 

แบบจ าลอง ขนาดของค่า Weight  (MB) 

YOLOv4-512 256.0 
YOLOv4-608 256.0 

YOLOv4-CSP-512 210.2 
YOLOv4-CSP-608 210.2 
YOLOv4-tiny-512 23.5 
YOLOv4-tiny-608 23.5 

ท่ีมา : Lai et al. (2022). Real-Time Detection of Ripe Oil Palm Fresh Fruit Bunch 
Based on YOLOv4 
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ตาราง 31 การวิเคราะหแ์บบจ าลอง YOLOv4 รุน่ตา่ง ๆ 

แบบจ าลอง ค่า Precision ค่า Recall ค่า F1-score ค่า Average ค่า mAP 

YOLOv4-512 97% 97% 97% 75.85% 96.00% 
YOLOv4-608 97% 97% 97% 77.13% 96.22% 

YOLOv4-CSP-512 90% 87% 88% 67.48% 95.89% 
YOLOv4-CSP-608 84% 90% 87% 63.24% 96.43% 
YOLOv4-tiny-512 57% 57% 57% 38.74% 55.60% 
YOLOv4-tiny-608 48% 77% 59% 33.76% 48.89% 

ท่ีมา : Lai et al. (2022). Real-Time Detection of Ripe Oil Palm Fresh Fruit Bunch 
Based on YOLOv4 

ตาราง 32 การประเมินแบบจ าลอง YOLOv4 ณ สถานท่ีจรงิ 

การประเมินแบบจ าลอง (Evaluation) เปอรเ์ซ็นต ์(%) 

Precision 95% 
Recall 82% 

F1-score 88% 
Average IoU 70.19% 

mAP 87.90% 

ท่ีมา : Lai et al. (2022). Real-Time Detection of Ripe Oil Palm Fresh Fruit Bunch 
Based on YOLOv4 

3) การทดสอบในสถานท่ีจรงิของแบบจ าลอง YOLOV4  
จากตารางท่ี 32 เปา้หมายของการทดสอบคือเพ่ือประเมินประสิทธิภาพของ

ระบบตรวจจับทะลายปาลม์ท่ีสุกพอดี แบบจ าลองท่ีเลือกใชคื้อ YOLOv4 เน่ืองจากผลการวิจัย
ระหว่างการฝึกอบรมพบว่ามีค่าความแม่นย าเฉล่ียสูงสุดเม่ือเทียบกับ YOLOv4-tiny และ 
YOLOv4-CSP  
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ผูว้ิจยัไดท้  าการทดสอบเม่ือเวลาประมาณ 09.00 น. ขณะท่ี อากาศแจ่มใส 
และอณุหภมูิอยู่ท่ีประมาณ 32 ◦C มีตน้ปาลม์ทัง้หมด 20 ตน้ ส าหรบัการทดสอบ โดยมี 10 ตน้ ท่ีมี
ทะลายปาลม์น า้มนัท่ียงัไมส่กุเทา่นัน้ และมี 10 ตน้ ท่ีมีทะลายปาลม์น า้มนัสกุอยา่งนอ้ย 1 ทะลาย 
ซึ่งตน้ปาลม์ท่ีทดสอบมีอายแุละความสงูใกลเ้คียงกบัตน้ปาลม์ท่ีใชใ้นการฝึกแบบจ าลอง ในตาราง
ท่ี 21 แสดงการประเมินแบบจ าลอง YOLOv4 จากการทดสอบในสถานท่ีจรงิ การศกึษานียื้นยนัว่า
ระบบตรวจจบัอตัโนมตันีิส้ามารถตรวจจบัทะลายปาลม์สกุได ้

2.3.2.4 บทสรุป 
แม้ว่างานวิจัยนี ้จะไม่มีการเปล่ียนแปลงใด ๆ กับสถาปัตยกรรมของ

แบบจ าลอง แต่ก็แสดงใหเ้ห็นว่าดว้ยวิธีการท่ีเลือกและไฮเปอรพ์ารามิเตอรส์  าหรบัการฝึกอบรม  
ผลลัพธก์ารตรวจจับก็เป็นท่ีน่าพอใจอย่างมาก จากการวิเคราะหพ์บว่าแบบจ าลอง YOLOv4 ท่ี
ผ่านการฝึกอบรมมีค่า mAP เท่ากับ 87.9 เปอรเ์ซ็นต  ์ในการตรวจจับทะลายปาล์มน า้มันสุก 
ผลลพัธข์อง recall และ F1-score มีค่าเท่ากบั 82 เปอรเ์ซ็นต ์และ 88 เปอรเ์ซ็นต ์ตามล าดบั โดย
ประสิทธิภาพอาจปรับปรุงให้ดียิ่ งขึน้ด้วยการปรับปรุงข้อมูลการฝึกอบรม สถาปัตยกรรม
แบบจ าลอง และการเพิ่มประสิทธิภาพไฮเปอรพ์ารามิเตอร ์ 

2.3 การทบทวนงานวิจัยเกี่ยวกับการจ าแนกระดับความสุกทะลายปาลม์น า้มัน 
2.3.1 งานวิจัยเร่ือง Oil Palm Fresh Fruit Bunch Ripeness Detection Methods:         

A Systematic Review (Lai et al., 2023) 
ในบทความนีไ้ดมี้การทบทวนงานวิจยัต่าง ๆ ทัง้ในอดีตและปัจจุบนั ท่ีเก่ียวกับการ

จ าแนกระดบัความสุกของทะลายปาลม์น า้มันสด เพ่ือท าการเปรียบเทียบวิธีการต่าง ๆ ผูว้ิจยัได้
ท าการศกึษาอย่างครอบคลมุ โดยเนน้วิธีการท่ีเป็นไปไดแ้ละความพรอ้มของระบบท่ีพฒันาขึน้เพ่ือ
ใช้ในภาคสนามหรือในสวนปาล์ม ได้  เน่ื องจาก เป็นประเด็น ท่ี อยู่ ในความสนใจของ
ภาคอุตสาหกรรมเกษตร ท่ีจะแกไ้ขปัญหาการขาดแคลนแรงงาน ดว้ยเทคโนโลยีสมยัใหม่โดยเร็ว
ท่ีสุด โดยผูว้ิจยัไดท้บทวนบทความวิจยัทัง้หมดจ านวน 51 ฉบบั พบว่ามีวิธีการท่ีไม่ซ  า้กันทัง้หมด
จ านวน 11 วิธี ดว้ยกนั ทัง้นี ้พบว่าวิธีการท่ีเป็นไปไดม้ากท่ีสดุส าหรบัการตรวจจบัผลปาลม์น า้มนั
สดในภาคสนามหรือในสวนปาลม์ คือการผสมผสานระหวา่งการมองเห็นดว้ยคอมพิวเตอรแ์ละการ
เรียนรูเ้ชิงลึก(Computer Vision and Deep Learning) เพราะมีขอ้ดีตรงท่ีเป็นแบบ Noncontact 
Approach ท่ีมีตน้ทุนต ่าในขณะเดียวกันก็สามารถท างานไดแ้บบเรียลไทมแ์ละมีความแม่นย าสูง 
ซึ่งเกณฑก์ารคดัเลือกบทความวิจยัส าหรบัการทบทวนเอกสารไดแ้ก่ 
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1) เป็นผลงานวิจยัท่ีเผยแพรร่ะหวา่งปี 2012 ถึง 2022 
2) ภาษาเขียนเป็นภาษาองักฤษเทา่นัน้ 
3) พบโดยใช้ค  าหลักต่อไปนี ้ร่วมกันใน Google Scholar: oil palm, fresh fruit 

bunch, freshness, mature, maturity ripeness, grading, assessment, classification 
detection, identification. 

4) เป็นบทความท่ีผ่านกระบวนการกรองขั้นสุดท้ายแล้ว โดยเลือกเฉพาะ
บทความท่ีน าเสนอผลลพัธข์องวิธีการตรวจสอบความสกุของผลปาลม์สดเทา่นัน้ 

จากบทความตา่ง ๆ จะเห็นไดว้า่เกือบครึง่หนึ่งของบทความทัง้หมดใชว้ิธีการมองเห็น
ของสี (Color Vision) เพ่ือเก็บขอ้มลูจากทะลายปาลม์น า้มนัสดเพ่ือพิจารณาระดบัความสกุ ท าให้
วิธีนีเ้ป็นวิธีท่ีไดร้บัความนิยมมากท่ีสุด อาจเน่ืองมาจากขอ้จ ากัดดา้นฮารด์แวร ์แต่ส  าหรบัวิธีนีมี้
ตน้ทุนค่อนขา้งต ่า อย่างไรก็ตาม ความทา้ทายหลักประการหนึ่งในการใช้ Color Vision ในการ
ตรวจจบัคือ ไม่สามารถระบสุภาวะความสกุบางสว่นได ้ในบางกรณี สว่นตา่ง ๆ ของทะลายปาลม์
น า้มนัจะสกุในชว่งเวลาท่ีตา่งกนั อาจหมายความว่าทะลายปาลม์ดเูหมือนจะสกุดา้นหนึ่ง แตจ่ริง ๆ 
แลว้ยงัไมส่กุในสว่นอ่ืน ๆ  

 

ภาพประกอบ 34 จ  านวนบทความท่ีจดัหมวดหมู่ตามแบบจ าลอง (Machine Learning 
Model)  

ท่ีมา : Lai et al. (2023). Oil Palm Fresh Fruit Bunch Ripeness Detection Methods:         
A Systematic Review  

จากการวิเคราะห์ในภาพประกอบท่ี 34 แสดงให้เห็นว่าการศึกษาส่วนใหญ่ใช้
โครงข่ายประสาทเทียม (ANN) ในการจ าแนกระดับความสุกของทะลายปาล์มน ้ามัน                  
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เพาะว่าแบบจ าลอง ANN เป็นเครื่องมือท่ีใชง้านไดแ้ละน่าเช่ือถือ แบบจ าลอง ANN ถูกน ามาใช้
อยา่งแพรห่ลายในคณุลกัษณะตา่ง ๆ ท่ีแยกออกมา เชน่ ภาพจากระบบท่ีใชสี้ ระบบท่ีใชค้วามรอ้น 
และระบบไฮเปอรส์เปกตรมั ในขณะเดียวกัน แบบจ าลองของ CNN และ SVM เป็นเป็นท่ีนิยมใช้
กนัมากเป็นอนัดบั 2 และ 3 ตามล าดบั 

อย่างไรก็ตาม จากมุมมองของผู้วิจัยมีขอ้สังเกตว่า แบบจ าลอง CNN มีประโยชน์
สูงสุดในการตรวจจับและจ าแนกระดับความสุกของปาล์มน ้ามันสด เม่ือเปรียบเทียบกับ
แบบจ าลอง Machine Learning อ่ืน ๆ โดยจากแนวทางการวิจยัในปัจจบุนั ระบบตรวจจบัท่ีเป็นไป
ไดม้ากท่ีสดุและใกลเ้คียงกับความพรอ้มส าหรบัการใชง้านในสวนปาลม์มากท่ีสดุ คือระบบท่ีรวม
การตรวจจับการมองเห็นของสีเขา้กับตวัแยกประเภท CNN การตรวจจบัดว้ยภาพสีมีขอ้ดีตรงท่ี
ตน้ทุนต ่าเม่ือเทียบกับวิธีการตรวจจับแบบ LiDAR เน่ืองจากกล้องทั่ วไปมีราคาถูก ในขณะท่ี 
LiDAR มักมีราคาแพง นอกจากนี ้กล้องยังไม่จ  าเป็นต้องตั้งค่าเพิ่ มเติมใด ๆ ซึ่งแตกต่างจาก
เซนเซอรแ์บบเหน่ียวน า และยงัสามารถท างานไดจ้ากระยะไกลอีกดว้ย และน่ีคือเหตผุลท่ีมีการรวม
และท างานไดดี้กบัอลักอริทึมของ CNN เช่น YOLO ท่ีสามารถประมวลผลภาพดว้ยความเร็วท่ีน่า
ประทับใจ ท าให้เหมาะส าหรบัการท างานแบบเรียลไทม์ ผูว้ิจยัไดข้อแนะน าแบบจ าลอง YOLO 
เน่ืองจากสามารถท างานไดอ้ย่างแมน่ย าภายใตก้ารตรวจจบัตามเวลา และในงานวิจยับางงานไดมี้
การใชแ้บบจ าลอง YOLOv3 เพ่ือทดสอบการจ าแนกระดบัความสกุของทะลายปาลม์น า้มนัสดแลว้ 
ดงันัน้ ในอนาคตผูว้ิจยัจงึไดแ้นะน าใหท้ดสอบประสิทธิภาพของแบบจ าลอง YOLO v4  

2.4 แบบจ าลองการตรวจจับวัตถุ (Object Detection Model) (Patel & Patel, 2020) 
แบบจ าลองการตรวจจบัวตัถ ุหรือ Object Detection Model มีทัง้การตรวจจบัวตัถเุพียง

ชนิดเดียว (Single-class object detection) โดยท่ีมีวตัถเุพียงตวัเดียวท่ีตรวจพบในภาพนัน้ ๆ และ
การตรวจจับวัตถุหลายชนิด (Multi-class object detection) โดยท่ีต้องการตรวจจับวัตถุหลาย
ชนิดท่ีเป็นของกลุ่มต่าง ๆ โครงสรา้งท่ีใช้ในการตรวจจับวัตถุสามารถแบ่งเป็น 2 ประเภทคือ 
Region proposal networks และ Unified networks แบบจ าลองท่ีใช้ระบบ Region proposal 
networks เรียกว่า Multi-stage หรือ Two-stage models ส่วน Unified models เรียกว่า Single-
stage model โดยแบบจ าลอง Two-stage มีการท างาน 2 ขั้นตอน คือ 1) สรา้งพืน้ท่ีท่ีน่าสนใจ 
(ROI) และ 2) การจ าแนกคลาส ทัง้นี ้การตรวจจับวตัถุแบบ Two-stage มีความแม่นย าสูงแต่มี
การประมวลผลชา้ และการตรวจจบัวตัถแุบบ Single-stage มีการประมวลผลท่ีเร็วกว่า เน่ืองจาก
มีขั้นตอนการท างานท่ีน้อยกว่าในเรื่องของการค านวณ โดยแบบจ าลองการตรวจจับวัตถุแบบ 
Two-stage ได้แก่  Mask R-CNN R-CNN Fast R-CNN และ Faster R-CNN และแบบจ าลอง
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ตรวจจบัวตัถุแบบ Single-stage ไดแ้ก่ YOLO และ SSD ทัง้นี ้ผลลพัธจ์ากการตรวจจบัวตัถุจะมี
กลอ่งส่ีเหล่ียมรอบวตัถพุรอ้มกบัระดบัความมั่นใจในการตรวจจบั 

2.4.1 Two-Stage Detectors 
2.4.1.1 Region-Based Convolutional Neural Network (R-CNN) 
R-CNN เป็นหนึ่งในแบบจ าลองตรวจจบัวตัถุท่ีนิยมใชก้ันมาก โดยจดัอยู่ในประเภท

แบบจ าลอง 2 ขั้นตอน (Two-stage object detectors) น าเสนอโดย (Girshick et al., 2014)  
โดย R-CNN เป็นแบบจ าลองตรวจจับวัตถุแรกท่ีใช ้CNN แบบแบ่งพืน้ท่ี (Region-based) ตาม
ภาพประกอบท่ี 1 R-CNN ใช้ Selective Search ในการสร้าง Region of Interest (ROI) หรือ
บริเวณท่ีน่าจะมีวัตถุ ประมาณ 2,000 บริเวณ จากนั้นป้อนข้อมูลเหล่านีเ้ขา้สู่ CNN เพ่ือสรา้ง 
Feature Vector ขนาด 4,096 มิติ  จากนั้นน า Feature Vector ท่ี ได้ไปใช้กับ  Support Vector 
Machine (SVM) เพ่ือจ าแนกประเภทของวตัถ ุนอกจากนี ้ยงัวาดกรอบลอ้มรอบวตัถท่ีุตรวจพบอีก
ดว้ย ดงัภาพประกอบท่ี 35 

 

ภาพประกอบ 35 R-CNN: a region-based CNN detector 

ท่ี ม า  : (Girshick et al., 2014). R-CNN: Rich feature hierarchies for accurate 
object detection and semantic segmentation 

2.4.1.2 Fast R-CNN 
หลังจากระบบ R-CNN ถูกเผยแพร่เพียงปีเดียว (Girshick, 2015) ก็ปล่อย R-CNN 

เวอรช์ันท่ีเร็วกว่าออกมา ช่ือว่า Fast R-CNN ปัญหาของ R-CNN คือใช้เวลาประมวลผลนาน 
เน่ืองจากใช้การ Convolution กับแต่ละ Region of Interest (ROI) ท่ีคาดว่าจะมีวัตถุ ท าให้ช้า 
Fast R-CNN จึงน าแนวคิดของ ROI มาลดเวลาการท างาน โดยใชช้ัน้ ROI pooling เพ่ือลดขนาด 
Feature map จากแตล่ะ ROI ใหเ้ป็นขนาดเดียวกนั ไมว่่าขนาดของ ROI เดิมจะตา่งกนั จากนัน้ใช้
เทคนิค Max pooling แบ่งพืน้ท่ี ROI เป็นช่องตารางเล็ก ๆ แลว้เลือกค่าพิกเซลท่ีมีค่าสูงสุดในแต่
ละช่อง ผลลัพธคื์อ Fast R-CNN ท างานเร็วกว่า R-CNN เล็กนอ้ย (mAP 66.9% vs 66.0%) โดย
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ทดสอบบนชดุขอ้มูล PASCAL VOC 2007 ส าหรบัทัง้การจ าแนกประเภทวตัถุและปรบักรอบวตัถ ุ
สรุปแลว้ Fast R-CNN พัฒนาต่อยอดจาก R-CNN โดยเน้นประมวลผลเฉพาะบริเวณท่ีน่าจะมี
วตัถ ุผสานเทคนิคหลายอยา่งใหท้  างานเรว็ขึน้และแมน่ย าขึน้ 

2.4.1.3 Faster R-CNN 
Faster R-CNN พฒันาต่อยอดจาก R-CNN โดยน าเสนอแนวคิด Region Proposal 

Network (RPN) ท่ี Ren et al., (2015) ไดน้  าเสนอในปี 2016 โดย RPN จะเขา้มาแทนท่ี Selective 
Search ซึ่งเป็นอัลกอริทึมท่ีชา้ใน Fast R-CNN RPN เป็นเครือข่าย CNN เต็มรูปแบบท่ีท าหนา้ท่ี
คาดการณบ์ริเวณท่ีน่าจะมีวตัถ ุ(Region Proposal) ขัน้ตอนการท างานเริ่มจากการสรา้ง Anchor 
Box ซึ่งเป็นกล่องส่ีเหล่ียมรอบ ๆ บริเวณท่ีคาดว่าจะมีวัตถุ จากนัน้ใชฟั้งกช์ันการสูญเสีย (Loss 
Function) เพ่ือค านวณความน่าจะเป็นของข้อผิดพลาด สุดท้าย เครือข่ายหลัก (Backbone 
Network) จะสรา้ง Feature map และ RPN จะคาดการณช์ดุของ Region Proposal เหล่านีจ้ะถูก
ส่งต่อไปยงัชัน้ถัดไป นั่นคือ RoI Pooling Layer ชัน้นีจ้ะแปลง Feature ท่ีไดจ้าก CNN ท่ีผ่านการ
ปรับแต่ง ให้เป็น Feature map ขนาดคงท่ี สุดท้าย ชั้นการจ าแนก (Classification Layer) จะ
ท านายประเภทของวตัถุ ส่วน Bounding Box Regression จะสรา้งกล่องส่ีเหล่ียมลอ้มรอบวัตถุ
เพ่ือระบตุ  าแหน่ง ผลลพัธท่ี์ไดคื้อ คะแนน mAP 69.9% บนชดุขอ้มลูทดสอบ PASCAL VOC 2007 
ซึ่งถือเป็นการปรบัปรุงท่ีส าคญัเหนือกว่า Fast R-CNN ทัง้ในดา้นประสิทธิภาพการตรวจจับและ
การคาดการณ ์

2.4.1.4 Mask R-CNN 
ต่อยอดจาก Faster R-CNN คือ Mask R-CNN ท่ี (He et al., 2017) น าเสนอ โดย

มุ่งเนน้ท่ีการแบง่ส่วนวตัถ ุ(instance segmentation) จากภาพ Mask R-CNN เป็นแบบจ าลองต่อ
ยอดจาก Faster R-CNN ท่ีนอกเหนือจากการระบุประเภทและกรอบวัตถุแลว้ ยังสามารถสรา้ง 
Mask ของวตัถนุัน้ดว้ย การแบ่งส่วนวตัถอุย่างแม่นย าเป็นสิ่งส  าคญัส าหรบังานนี ้ดงันัน้ Mask R-
CNN จึงผสมผสานสองแง่มุมส าคัญของ Computer vision นั่นคือ การตรวจจับวัตถุ (object 
detection) เพ่ือจ าแนกและระบุต  าแหน่งวัตถุในภาพ และการแบ่งส่วนความหมาย (semantic 
segmentation) เพ่ือจ าแนกและก าหนดแต่ละพิกเซลใหเ้ป็นหมวดหมู่ท่ีก าหนดไว ้Mask R-CNN 
น าเสนอ RoIAlign layer ท่ีชว่ยแมปภมูิภาคตา่ง ๆ ไดแ้มน่ย ายิ่งขึน้โดยแกไ้ขปัญหาความไมต่รงกนั
ของต าแหนง่ 

2.4.2 Single-Stage Detectors 
2.4.2.1 You Only Look Once (YOLO)  
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YOLO เป็นอีกหนึ่งแบบจ าลองตรวจจับวัตถุประเภท Single-stage และนิยมใช้
ส  าหรบังานตรวจจบัวตัถุแบบเรียลไทม ์โดย แบบจ าลองนีมี้ความโดดเด่นท่ีการท านายกรอบวตัถ ุ
(Bounding box) และประเภทของวัตถุพรอ้มกันภายในครัง้เดียว เรียกไดว้่าเป็น เครือข่ายแบบ 
Unified และมีความเร็วสูงเม่ือเทียบกับ Faster R-CNN โดย YOLO ใช้เครือข่ายประสาทเทียม
ชนิด CNN แบบเด่ียว ทัง้นี ้CNN ท่ีใชใ้น YOLO เดิมสรา้งจากโมเดล GoogLeNet และรุน่อพัเดต
เรียกว่า DarkNet ซึ่งอิงจาก VGG ตามภาพประกอบท่ี 40 YOLO จะแบ่งภาพท่ีป้อนเข้าเป็น
ตารางกริด โดยแต่ละเซลลจ์ะท านายประเภทของวตัถแุละกรอบวตัถโุดยตรง ส่งผลใหมี้การสรา้ง
กรอบวตัถุจ  านวนมากก่อนท่ีจะรวมเป็นผลลพัธส์ุดทา้ย (Redmon et al., 2016) โดยมีโครงสรา้ง
แบบจ าลองดงัภาพประกอบท่ี 36 

YOLO มีหลายเวอรช์นั จดุเด่นของ YOLO คือ ความเร็ว เหมาะส าหรบังานตรวจจบั
วัตถุแบบเรียลไทม ์นอกจากนี ้ยังสามารถฝึกแบบจ าลองแบบ end-to-end เพ่ือปรบัปรุงความ
แมน่ย า เน่ืองจากใช ้CNN เดียวในการท านาย ผลลพัธจ์ึงมีความทั่วไป (Generalized) และท างาน
ไดดี้กบัภาพจรงิและภาพวาด 

 

ภาพประกอบ 36 YOLO: a single-stage object detector model 

ท่ีมา : (Redmon et al., 2016). You only look once: Unified, real-time object 
detection 

2.4.4.2 Single-Shot Detector (SSD) 
SSD เป็นอีกหนึ่งแบบจ าลองตรวจจบัวตัถปุระเภท Single-stage เหมือนกับ YOLO

ท่ี (Liu et al., 2016) พฒันา โดยใชก้ารประมวลผลเพียงครัง้เดียว (single shot) เพ่ือตรวจจบัวตัถุ
หลายๆ อยา่งภายในภาพ ทัง้การระบตุ  าแหนง่และประเภทของวตัถทุ  าพรอ้มกนัในรอบเดียว 

SSD ใช้โมเดล VGG-16 ท่ีผ่านการฝึกอบรมบนชุดข้อมูล ImageNet เป็นโมเดล
พืน้ฐานในการดึง Feature ท่ีส  าคัญของภาพ ปลายโมเดลจะมีเลเยอร ์Convolutional เพิ่มเติม
ส าหรบัการตรวจจบัวตัถ ุขณะท านาย จะมีการสรา้งคะแนนความน่าจะเป็นส าหรบัแตล่ะประเภท
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ของวัตถุในภาพโดยใช้กรอบเริ่มตน้ (Default box) นอกจากนี ้ยังปรบักรอบเหล่านั้นให้เข้ากับ
รูปรา่งของวตัถุมากขึน้ เครือข่ายของ SSD ยงัรวมเอาผลลพัธท่ี์ไดจ้าก Feature map หลายความ
ละเอียด ชว่ยใหส้ามารถจดัการกบัวตัถท่ีุมีขนาดแตกตา่งกนัได ้

ตารางท่ี 33 ดา้นล่างแสดงคณุสมบตัแิละขอ้จ ากดัของแบบจ าลองตรวจจบัวตัถท่ีุเป็น
ท่ีนิยม ไดแ้ก่ R-CNN Fast R-CNN Faster R-CNN  YOLO SSD และ Mask R-CNN 

ตาราง 33 เปรียบเทียบแบบจ าลองตรวจจบัวตัถแุบบ Single-stage และ Two-stage  

แบบจ าลอง คุณสมบัต ิ ข้อจ ากัด 
R-CNN ใช ้Selective Search algorithm คน้หา แยกประเภท 

และระบุต  าแหน่งวัตถุบนภาพด้วยกรอบสี่เหลี่ยม 
(bounding box) 

คน้หาต าแหน่งวตัถ ุ(Region proposals) ในภาพ
ไดถ้ึง 2,000 ต าแหน่ง แต่ใชเ้วลานานมากในการ
ฝึกแบบจ าลอง จึงไมส่ามารถใชง้านจรงิแบบ Real-
time เพราะการทดสอบชา้มาก 

Fast R-CNN มีการพฒันาเลเยอร ์ROI pooling ที่ก  าหนดพืน้ที่ ROI 
ขนาดคงที่ ผสมผสานแบบจ าลอง 3 แบบจ าลอง จาก 
R-CNN และใช ้Softmax แทน SVM ในการจ าแนก
ประเภท ท าให้มีความแม่นย าและรวดเร็วกว่า R-
CNN เดิม 

อัลกอริทึม Selective Search ที่ใช้หา Region 
Proposal ท าให้การประมวลผลช้าและใชร้ะยะ
เวลานาน 

Faster R-
CNN 

ใช้ "R egion Proposal Netw ork (R PN)" แทน 
Selective Search ท าใหก้ารตรวจจับวัตถุแม่นย า 
รวดเรว็ และมีประสิทธิภาพดีกวา่ Fast R-CNN มาก 

การหา Region Proposal ใชเ้วลานาน ตอ้งผ่าน
หลายรอบกวา่จะเสรจ็สิน้กระบวนการทัง้หมด 

YOLO เม่ือเปรียเทียบกับอัลกอริทึมตระกูล R-CNN แล้ว 
YOLO  มีความเร็วกว่ามาก โดยใช้ CNN เพียงตัว
เดียวทัง้ส  าหรบัการระบุต  าแหน่ง (localization) และ
จ าแนกประเภท (classification) เหมาะส าหรบัการ
ตรวจจับวัตถุแบบเรียลไทม์ และมีประสิทธิภาพใน
การแสดงลกัษณะของวตัถทุี่ดีกว่า 

มีข้อจ ากัดในการตรวจจับวัตถุขนาดเล็กที่อยู่
รวมกัน โดยมีข้อผิดพลาดหลักเกิดจากการระบุ
ต  าแหน่งที่ไม่ถูกต้อง และมีปัญหากับการแสดง
ลกัษณะของวตัถทุี่มีอตัราสว่นภาพไมป่กติ 

SSD สามารถฝึกแบบ End-to-end ได ้โดยใช ้CNN filters 
ขนาดเล็กส  าหรบัการคาดการณป์ระเภทของวตัถ ุ

มีความแม่นย ามากกว่า YOLO แต่ชา้กว่าเล็กนอ้ย 
แต่เร็วกว่า Faster R-CNN และค่าความแม่นย า
ดอ้ยกวา่ 

Mask R-CNN ใช้ส  าหรับ Instance Segmentation และมีการใช ้
RoIAlign layer เพ่ือเพ่ิมความแม่นย าในการแบง่สว่น
วตัถ ุ

การจ าแนกประเภทวตัถขุึน้อยู่กบัการแบง่สว่นวตัถุ
ที่ถกูตอ้ง 

ท่ี ม า  : (Patel & Patel, 2020). Object Detection with Convolutional Neural 
Networks 
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2.5 You Only Look Once (YOLO) (soumyadip, 2023) 
อลักอริทึม YOLO หรือ "You Only Look Once" เปรียบเสมือนผูบุ้กเบิกท่ีพลิกโฉมหนา้

วงการตรวจจบัวตัถุ ดว้ยวิธีการอนัเป็นเอกลกัษณ ์ซึ่งต่างจากวิธีดัง้เดิมท่ียุ่งยากและซบัซอ้น ท่ีมี
แบ่งเป็นหลายขัน้ตอน เริ่มตน้ดว้ยการหาต าแหน่งวัตถุ (Region proposals) และตามดว้ยการ
จ าแนกประเภท แต่ YOLO ท างานดว้ยความรวดเร็วเพียงรอบเดียว (Single forward pass) โดย
แบ่งภาพเป็นตาราง และคาดการณท์ัง้กล่อง (Bounding boxes) และประเภทของวตัถุพรอ้มกัน 
ภายในแต่ละช่อง ส่งผลใหท้ างานไดอ้ย่างรวดเร็วและมีความแม่นย าสูง  โดยแบบจ าลอง YOLO 
ถูกพัฒนา และปรบัปรุง ท าให้มีหลายเวอรช์ัน ดงัภาพประกอบท่ี 37 ตารางแสดงรายละเอียด
อลักอรทิมึ YOLO ในแตล่ะเวอรช์นั ดงัตารางท่ี 34 

 

ภาพประกอบ 37 A timeline of YOLO versions 

ท่ี ม า  : (Terven & Cordova-Esparza, 2023). A comprehensive review of YOLO: 
From YOLOv1 to YOLOv8 and beyond 

ตาราง 34 ตารางแสดงรายละเอียดอลักอรทิมึ YOLO ในแตล่ะเวอรช์นั  

เวอรช์นั รายละเอียด 
YOLOv1 YOLOv1 เปิดตวัครัง้แรก ถือเป็นการปฏิวตัิวงการตรวจจบัวตัถ ุดว้ยแนวคิดใหม่ของแบบจ าลองการตรวจจบัแบบ 

Single - stage ซึง่แตกตา่งจากวิธีเดิมที่ตอ้งผ่านหลายขัน้ตอน YOLOv1 ไมต่อ้งใชก้ลไกการเสนอพืน้ที่ (Region 
proposal) ท าใหส้ามารถวิเคราะหภ์าพทัง้หมดไดใ้นครัว้เดียว ไดอ้ย่างมีประสิทธิภาพ 

YOLOv2  
และ 

YOLOv3 

YOLOv2 และ YOLOv3 พฒันาต่อยอดจาก YOLOv1 ดว้ยเทคนิคที่ล  า้สมยั เช่น โครงสรา้ง Feature Pyramid 
Networks (FPN) การฝึกแบบจ าลองแบบหลายขนาด และกล่อง Anchor boxes ส่งผลใหส้ามารถตรวจจบัวตัถุ
ไดแ้ม่นย าและหลากหลายขึน้ โดย FPN ช่วยใหแ้บบจ าลองเรียนรูร้ายละเอียดวตัถไุดห้ลายขนาด การฝึกโมเดล
แบบหลายขนาดช่วยใหโ้มเดลตรวจจบัวตัถไุดห้ลากหลายขนาด และกล่อง Anchor boxes ช่วยใหแ้บบจ าลอง
คาดการณต์  าแหน่งวตัถไุดแ้มน่ย าขึน้ 
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ตาราง 34 (ตอ่) 

เวอรช์นั รายละเอียด 
YOLOv4 ผูพ้ฒันาไดทุ้่มเทอยา่งจรงิจงัในการพฒันา YOLOv4 เพ่ือน าการเปลี่ยนแปลงที่ล  า้สมยัมาสู่ YOLO โดยไดมี้การ

น าเสนอการเปลี่ยนแปลงในสถาปัตยกรรม Darknet53 ซึง่กลายเป็น CSPDarknet53-PANet-SPP เทคนิคต่างๆ 
เชน่ bag of specials and freebies อลักอรทิมึวิวฒันาการทางพนัธุกรรม โมดลู Attention และอ่ืนๆ 

YOLOv5 YOLOv5 แมจ้ะพฒันาต่อยอดจาก YOLOv4 ดว้ยการเปลี่ยนแปลงเพียงเล็กนอ้ยและยงัคงเทคนิคส่วนใหญ่ไว ้
แต่สิ่งที่ท  าให ้YOLOv5 โดดเด่นคือการใชง้าน PyTorch ท าใหก้ารใชง้านและฝึกแบบจ าลองไดอ้ย่างง่ายดาย
ยิ่งขึน้ โดย Ultralytics ไดอ้อกแบบ YOLOv5 ใหมี้การใชง้านที่ง่าย การติดตัง้ที่สะดวก และมีค าแนะน าการใช้
งานอยา่งชดัเจน  

YOLO-R ใน YOLO-R ผูพ้ัฒนาไดท้ดลองใชว้ิธีการใหม่และมุ่งพัฒนาแบบจ าลองเพื่อรองรบัการเรียนรูแ้บบหลายงาน 
(Multi-task learning) เป้าหมายหลักคือเพื่อขยายขีดความสามารถของโมเดล YOLO ใหส้ามารถท างานได้
หลากหลายมากขึน้ โดยไมต่อ้งพึง่พาแบบจ าลองแยกตา่งหากส าหรบังานแตล่ะประเภท 

YOLO-X YOLO-X เป็นแบบจ าลองตรวจจับวัตถทุี่พัฒนาต่อยอดจาก YOLOv3 โดยน าเทคนิคใหม่ ๆ มาผสานรวมเขา้
ดว้ยกัน เช่น Anchor-free, Decoupled heads, Lable assignment และ strong augmentations ช่วยให ้
YOLO-X มีประสิทธิภาพและความแมน่ย าในการตรวจจบัวตัถทุี่ดีขึน้ 

YOLOv6  
และ 

YOLOv7 

ใน YOLOv7 และ YOLOv6 ผู้เขียนไดท้  าการทดลองกับโครงสรา้งของแบบจ าลอง โดยใน YOLOv7 มีการ
น าเสนอแนวคิดใหม่เก่ียวกับการปรบัพารามิเตอรใ์น YOLO และการปรบัขนาดของแบบจ าลองเป็นครัง้แรก ใน
ขณะเดียวกัน YOLOv6 มีการเพิ่มเทคนิคของการกลั่น (Distillation) และการควอนไทเซชนั (Quantization) เขา้
ไปในแบบจ าลองด้วย โดยแบบจ าลอง YOLOv6 เหมาะส าหรับการใชง้านแบบ Real-time บนอุปกรณ์ที่มี
ทรพัยากรจ ากัด ตอ้งการความเร็ว และ YOLOv7 เหมาะกับงานที่ต ้องการความแม่นย าสูง บนอุปกรณ์ที่มี
ทรพัยากรสงู 

YOLOv8 YOLOv8 นั้นมีประสิทธิภาพที่ดีกว่า เม่ือเทียบกับแบบจ าลองรุน่ก่อนๆ อย่าง YOLOv3 หรือ YOLOv5 อาจดู
เหมือนวา่แบบจ าลองรุน่ก่อนๆ นัน้ออกแบบมาซบัซอ้นเกินความจ าเป็น  เพราะ YOLOv8 นัน้พฒันาต่อยอดจาก 
YOLOv5 โดยมีการเปลี่ยนแปลงโครงสรา้งเพียงเล็กนอ้ย แตก่ลบัมีประสิทธิภาพที่เหนือกวา่สาเหตหุลกัๆ ที่ท  าให ้
YOLOv8 มีประสิทธิภาพดีกวา่  เน่ืองจากการเปลี่ยนแปลง 2 ประการ ไดแ้ก่ 1) การแทนที่ CSPLayer ดว้ยโมดลู 
C2f: CSPLayer นัน้เป็นเลเยอรห์ลกัใน YOLOv5 ที่ท  าหนา้ที่เพิ่มประสิทธิภาพและลดขนาดของแบบจ าลอง แต่
โมดูล C2f นั้นมีประสิทธิภาพที่เหนือกว่า CSPLayer จึงท าให ้YOLOv8 ท างานไดเ้ร็วขึน้และแม่นย ายิ่งขึน้ 2) 
การเพิ่มฟังกช์นัการสูญเสียที่ดีกว่า ฟังกช์นัการสูญเสียมีหนา้ที่ในการค านวณความแตกต่างระหว่างผลลัพธ์ที่
คาดหวงักบัผลลพัธท์ี่ไดจ้ริงของแบบจ าลอง การเพ่ิมฟังกช์นัการสญูเสียที่ดีกวา่ ชว่ยใหโ้มเดลเรียนรูไ้ดด้ีขึน้ และ
สามารถตรวจจับวัตถุขนาดเล็กได้แม่นย ายิ่งขึน้ โดยสรุป YOLOv8 นั้นเป็นแบบจ าลองตรวจจับวัตถุที่ มี
ประสิทธิภาพสูง  ใชง้านง่าย  และมีขนาดเล็ก  เหมาะส าหรบัการใชง้านบนอุปกรณ์ที่มีทรพัยากรจ ากัด เช่น 
โทรศพัทมื์อถือ หรอืกลอ้งวงจรปิด 

YOLOv-
NAS 

YOLO-NAS เป็นแบบจ าลองตรวจจบัวตัถมีุจดุเด่นคือ Quantization Blocks เป็นเทคโนโลยีที่ล  า้สมยัที่ชว่ยเพ่ิม
ความเรว็และความแมน่ย า ทัง้นี ้เทคโนโลยี Quantization Blocks ชว่ยให ้YOLO-NAS ประหยดัพลงังาน  

ท่ี ม า : (soumyadip, 2023). Mastering All YOLO Models from YOLOv1 to YOLO-
NAS: Papers Explained (2024) 



 

บทที ่3  
กระบวนการ และวิธีการด าเนินการวิจัย 

ในการวิจยัครัง้นี ้ผูว้ิจยัมุ่งเนน้ศกึษาวิธีการจ าแนกความสกุของปาลม์น า้มนัสด เพ่ือช่วย
ใหส้ามารถจ าแนกความสุกของปาลม์น า้มันสดไดอ้ย่างถูกตอ้งแม่นย า ทั้งนี ้ เพ่ือป้องกันความ
ผิดพลาดในขั้นตอนเก็บเก่ียว หรือขั้นตอนการคัดแยกผลปาล์ม ณ โรงงานสกัดน า้มันปาล์ม       
เป็นตน้ โดยผูว้ิจยัเลือกใชอ้ลักอริทมึท่ีสามารถพฒันาไปสูก่ารใชง้านแบบเรียลไทม ์เพ่ือน าไปสู่การ
ประยุกตใ์ชง้านไดใ้นสถานการณจ์ริงในอนาคต ผูว้ิจยัไดเ้ลือกใชห้ลกัการโครงข่ายประสาทเทียม
แบบคอนโวลชูนั (CNN) ท่ีมีพืน้ฐานจากวิธีการเรียนรูเ้ชิงลึก และมีประสิทธิภาพและสามารถน ามา
ประยกุตใ์ชใ้นงานวิจยันีไ้ด ้ทัง้นี ้ผูว้ิจยัไดอ้อกแบบขัน้ตอนในการด าเนินงานวิจยัโดยแบง่ออกเป็น 
ขัน้ตอน ดงัภาพประกอบท่ี 38 

 
 
 
 
 
 

ภาพประกอบ 38 แผนผงัการด าเนินงานวิจยั 

3.1 การเก็บรวบรวมข้อมูล (Data Acquisition) 
ขอ้มูลท่ีใชใ้นงานวิจยันี ้เป็นขอ้มูลท่ีอยู่ในรูปแบบของขอ้มูลรูปภาพผลปาลม์น า้มนัสด 

โดยผู้วิจัย ได้น าชุดข้อมูลดังกล่าวมาจากเว็บ ไซต์ Science Data Bank (Suharjito, 2023) 
ซึ่งเป็นชุดขอ้มูลท่ีถูกสรา้งและจัดเก็บไว้เพ่ือให้ผูท่ี้สนใจน าขอ้มูลไปใช้ประโยชนใ์นการพัฒนา
แบบจ าลองท่ีสามารถใชส้รา้งแอปพลิเคชนับนสมารท์โฟน หรือแอปพลิเคชนัท่ีฝังอยูใ่นหุน่ยนตห์รือ
อปุกรณอ่ื์น ๆ ได ้เพ่ือช่วยใหก้ารจ าแนกระดบัความสกุของผลปาลม์น า้มนัสดมีความอย่างแม่นย า
และถกูตอ้ง โดยชดุขอ้มลูตน้ฉบบัมีระดบัความสุกของปาลม์น า้มนั จ านวน 6 หมวดหมู่ ไดแ้ก่ ดิบ 
(Unripe) กึ่งสุกกึ่งดิบ (Under-ripe) สุกพอดี (Ripe) สุกเกินไป (Over-ripe) ทะลายเปล่า (Empty 
bunch) และทะลายผิดปกต ิ(Abnormal FFB)  

Data 
Acquisition 

Data 
Preparation 

Training & 
Validation 
dataset 

Build the 
Model 

Training & 
Validation 
the model 

Evaluation 
the model 

Testing 
dataset 
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โดยชดุขอ้มลูเป็นรูปภาพตอ่เน่ืองท่ีถกูแยกเฟรมมาจากวิดีโอกองทะลายปาลม์น า้มนัสด 
มีจ านวนทัง้หมด 4,160 ภาพ มีความละเอียดเท่ากบั 416x416 และเป็นรูปภาพท่ีผ่านการก าหนด
ป้ายช่ือประเภทระดับความสุก หรือการท า Labelling เรียบร้อยแล้ว โดยข้อมูลภาพจะมี 2 
ลกัษณะ ไดแ้ก่ ภาพกองทะลายปาลม์น า้มันสดท่ีมีระดบัความสุกหมวดหมู่เดียวกัน ดงัตวัอย่าง
ภาพประกอบท่ี 39(a) และจากภาพท่ี 39(b) แสดงภาพของกองทะลายปาลม์น า้มนัสดท่ีมีระดบั
ความสกุแตกตา่งกนั และขอ้มลูของรูปภาพท่ีไดร้บัมาทัง้หมด ดงัแสดงในตารางท่ี 35 

              
  
  
 
          

                    (a)                                                       (b) 

ภาพประกอบ 39 ตวัอย่างภาพกองทะลายปาลม์น า้มนัสด (a) ท่ีมีระดบัความสกุ
หมวดหมู่เดียวกนั (b) ท่ีมีระดบัความสกุแตกต่างกนั 

ท่ี ม า  : (Suharjito et al., 2023). Annotated Datasets of Oil Palm Fruit Bunch Piles 
for Ripeness Grading Using Deep Learning 

ตาราง 35 แสดงการกระจายของทะลายและรูปภาพ ส าหรบัแตล่ะหมวดหมู่ 

หมวดหมู่ จ านวนทะลาย จ านวนภาพ 

ดิบ 2,913 1,130 
กึ่งสกุกึง่ดิบ 2,575 1,289 
สกุพอดี 2,973 1,880 
สกุเกินไป 2,641 1,162 
ทะลายเปลา่ 857 473 
ทะลายผิดปกต ิ 2,599 1,237 

รวม 14,558 7,171 

ท่ี ม า  : (Suharjito et al., 2023). Annotated Datasets of Oil Palm Fruit Bunch Piles 
for Ripeness Grading Using Deep Learning 
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ชุดข้อมูลตน้ฉบับไดถู้กแบ่งออกเป็น ชุดข้อมูลส าหรบัฝึกอบรมแบบจ าลอง (Training 
dataset) ขอ้มูลส าหรบัตรวจสอบความถูกตอ้งแบบจ าลอง (Validation dataset) และชุดขอ้มูล
ส าหรบัการทดสอบแบบจ าลอง (Testing dataset) มีอตัราสว่น 70:20:10 ดงัตารางท่ี 36 

ตาราง 36 อตัราส่วนการแบง่ชดุขอ้มลูตน้ฉบบั  

ชุดขอ้มูล จ านวน (ภาพ) อัตราส่วน (เปอรเ์ซน็ต)์ 

ส าหรบัฝึกอบรม 2,908 70 
ส าหรบัตรวจสอบความถกูตอ้ง 835 20 

ส าหรบัการทดสอบ 417 10 
Total 4,160 100 

ท่ี ม า  : (Suharjito et al., 2023). Annotated Datasets of Oil Palm Fruit Bunch Piles 
for Ripeness Grading Using Deep Learning 

3.2 การเตรียมข้อมูล (Data Preparation) 
ผูว้ิจยัใชรู้ปภาพกองทะลายปาลม์น า้มนัสดท่ีผา่นการท า Labelling เรียบรอ้ยแลว้ ซึ่งเป็น

ข้อมูลภาพต้นฉบับ  มาท า Data preparation ด้วยเครื่องมือ Roboflow ซึ่ ง  Roboflow เป็น
เครื่องมือท่ีช่วยในการจัดการและปรับปรุงข้อมูลภาพ ( Image data) ส าหรับการฝึกอบรม
แบบจ าลองทางดา้น Computer vision โดย Roboflow มีฟีเจอรต์า่ง ๆ ท่ีช่วยใหง้่ายต่อการเตรียม
ขอ้มลูส าหรบัการฝึกอบรมแบบจ าลอง โดยมีขัน้ตอน ดงันี ้ 

3.2.1 การเตรียมข้อมูล (Data Preprocessing) 
เพ่ือใหก้ารฝึกอบรมแบบจ าลองมีความแมน่ย าและมีประสิทธิภาพ ผูว้ิจยัไดใ้ชว้ิธีการ

ท า Isolate objects เพ่ือคดัแยกภาพทะลายปาลม์น า้มนัออกเป็น 1 ทะลาย ต่อ 1 ภาพ จากเดิม
เป็นรูปภาพกองทะลายปาลม์น า้มันสด ซึ่งมีปาลม์น า้มันหลายทะลาย ใน 1 ภาพ ดงัภาพท่ี 40 
และท าการปรบัปรุงหมวดหมู่โดยเลือกใชห้มวดหมู่ระดบัความสุกของปาลม์น า้มัน ส าหรบัการ
ด าเนินการวิจยั เพียง 3 หมวดหมู่ จากทัง้หมด 6 หมวดหมู่ ไดแ้ก่ ไม่สกุหรือดิบ (Unripe) สกุพอดี 
(Ripe) และ สุกเกินไป (Over-ripe) ทั้งนี ้ สาเหตุท่ีเลือกใช้ 3 หมวดหมู่ดังกล่าว เน่ืองจากเป็น
หมวดหมูท่ี่เกิดความผิดพลาดในการจ าแนกระดบัความสกุดว้ยสายตาของมนษุยไ์ดง้่าย 
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ตัวอย่างภาพต้นฉบับ ภาพหลังจากการท า Isolate Objects 

     

     

ภาพประกอบ 40 แสดงตวัอย่างการท า Objects Isolation 

3.2.2 การเพิม่ปริมาณข้อมูลภาพสอน (Data Augmentation) 
การเพิ่มปริมาณขอ้มูลภาพสอน (Data augmentation) เป็นการสรา้งขอ้มูลรูปภาพ

ใหมี้ความหลากหลายและมีจ านวนเพิ่มขึน้ ผูว้ิจยัไดเ้ลือกใชว้ิธีการตา่ง ๆ ไดแ้ก่ เพ่ือการกลบัดา้น
รูปภาพ (Flip) เพ่ือการตดับางส่วนของรูปภาพ (Crop) เพ่ือการหมุนรูปภาพ (Rotation) เพ่ือการ
ปรบัแสงสวา่ง (Brightness) และเพ่ือการเพิ่มสิ่งรบกวนลงในรูปภาพ (Noise) 

3.2.3 การแบ่งข้อมูล (Split Data) 
ผลจากการท า Data preparation ท าให้ชุดข้อมูลท่ีใช้ส  าหรับด าเนินงานวิจัยมี

รูปภาพทัง้หมดจ านวน 14,477 ภาพ โดยชดุขอ้มลูจะถกูแบง่ออกเป็น 3 ชดุ ไดแ้ก่ ชดุขอ้มลูส าหรบั
ฝึกอบรมแบบจ าลอง (Training dataset) จ านวน 11,900 ภาพ ชุดขอ้มูลส าหรบัตรวจสอบความ
ถูกตอ้งแบบจ าลอง (Validation dataset) จ านวน 1,782 ภาพ และชุดขอ้มูลส าหรบัการทดสอบ
แบบจ าลอง (Testing dataset) จ านวน 795 ภาพ ดงัตารางท่ี 37 และแสดงดงัภาพประกอบท่ี 41 

ตาราง 37 แสดงจ านวนชดุขอ้มลูส าหรบัด าเนินงานวิจยั 

หมวดหมู่ ชุดขอ้มูลส าหรับ
ฝึกอบรม 

ชุดขอ้มูลส าหรับ
ตรวจสอบความถกูตอ้ง 

ชุดขอ้มูลส าหรับ
การทดสอบ 

รวม 

ดิบ 4,010 642 266 4,918 
สกุพอดี 4,284 585 246 5,115 
สกุเกินไป 3,606 555 283 4,444 
รวม 11,900 1,782 795 14,477 
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ภาพประกอบ 41 กราฟแสดงจ านวนขอ้มลูท่ีใชใ้นการฝึกฝนแบบจ าลอง 

3.3 การฝึกฝนแบบจ าลอง (Training and Validation Model) 
ส าหรบัขัน้ตอนการฝึกฝนแบบจ าลอง ผูว้ิจยัไดเ้ลือกใชแ้บบจ าลองท่ีสามารถพฒันาไปสู่

การใชง้านแบบเรียลไทมไ์ดใ้นอนาคต โดยเลือกใชแ้บบจ าลอง You Only Look Once หรือ YOLO 
ผูว้ิจยัไดเ้ลือกใชแ้บบจ าลอง YOLOv8 ซึ่งเป็นเวอรช์ั่นใหม่ล่าสดุท่ีถกูพฒันาขึน้มาในปี พ.ศ. 2566 
โดย YOLOv8 มีแบบจ าลองต่าง ๆ ได้แก่  YOLOv8n (nano), YOLOv8s (small), YOLOv8m 
(medium), YOLOv8l (large), YOLOv8x ดังตาราง ท่ี  38 แสดงค่ า  mAP และค่ า  FPS ของ 
YOLOv8 แตล่ะแบบจ าลอง ทัง้นี ้ผูว้ิจยัเลือกใชแ้บบจ าลองท่ีมีขนาดเล็กอย่าง YOLOv8n (nano) 
เน่ืองจากมีจ านวนพารามิเตอรน์อ้ย ประมวลผลเร็ว และใชพื้น้ท่ีหน่วยความจ าในการประมวลผล
น้อย และมีความแม่นย าสูง ด้วยเหตุผลดังกล่าวข้างตน้ จึงท าให้แบบจ าลองขนาดเล็กอย่าง 
YOLOv8n เหมาะส าหรับแอปพลิเคชันท่ีตอ้งใช้การประมวลผลแบบเรียลไทม์ และเหมาะกับ
อุปกรณ์ท่ีมีทรพัยากรจ ากัด โดยแบบจ าลองดังกล่าวไดร้ับการฝึกฝนดว้ยชุดข้อมูล Common 
Objects in Context หรือ COCO โดย COCO เป็นชุดขอ้มูลภาพขนาดใหญ่ส าหรบัการฝึกอบรม
แบบจ าลองการรูจ้  าวตัถ ุและการตรวจจบัวตัถ ุชดุขอ้มลูประกอบดว้ยภาพมากกว่า 330,000 ภาพ 
แบ่งออกเป็น 80 คลาส ของวัตถุ (Ultralytics, 2024) ดังนั้นเพ่ือปรับปรุงประสิทธิภาพของ
แบบจ าลองดังกล่าว เพ่ือใช้ในการจ าแนกระดับความสุกของผลปาลม์น า้มันสด ผู้วิจัยจึงตอ้ง
ฝึกฝนแบบจ าลองดว้ยชดุขอ้มลูท่ีไดเ้ตรียมไวส้  าหรบังานวิจยันี ้เพ่ือใหแ้บบจ าลองสามารถท านาย
ระดบัความสกุของผลปาลม์น า้มนัสดไดต้ามท่ีก าหนด 
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ตาราง 38 แสดงคา่ความสามารถของแบบจ าลอง YOLOv8  

Model Size 
(pixel) 

mAPval 
50-95 

Speed 
CPU 

ONNX 
(ms) 

Speed 
A100 

TensorRT 
(ms) 

Params 
(M) 

FLOPs 
(B) 

YOLOv8n 640 37.3 80.4 0.99 3.2 8.7 
YOLOv8s 640 44.9 128.4 1.20 11.2 28.6 
YOLOv8m 640 50.2 234.7 1.83 25.9 78.9 
YOLOv8l 640 52.9 375.2 2.39 43.7 165.2 
YOLOv8x 640 53.9 479.1 3.53 68.2 257.8 

*mAPval values are for single-model single-scale on COCO val2017 dataset. Reproduce by yolo val detect data=coco.yaml device=0 

*Speed averaged over COCO val images using an Amazon EC2 P4d instance. Reproduce by yolo val detect data=coco128.yaml batch=1 device=0|cpu 

ท่ีมา : (Ultralytics, 2024). Ultralytics YOLOv8 Docs 

3.4 การประเมินผลการทดลอง (Model Evaluation) 
การประเมินประสิทธิภาพของแบบจ าลองตรวจจบัวตัถ ุแบง่ออกเป็น 2 สว่น ดงันี ้
3.4.1 การประเมิณความสามารถในการจ าแนกวัตถุ 

การประเมิณความสามารถในการจ าแนกวตัถุ สามารถประเมินไดจ้ากตวัชีว้ดัตา่ง  ๆ 
ดงันี ้ 

1) Confusion Matrix ใช้ในการประเมินผลการท านาย หรือ Prediction ท่ีท  านาย
จากแบบจ าลองท่ีสรา้งขึน้ เพ่ือแสดงผลลพัธข์องการท านายว่าตรงกบัค่าจริงมากนอ้ยเพียงใด ดงั
แสดงในตารางท่ี 39 ท่ีประกอบดว้ยคา่ตา่ง ๆ ดงันี ้True Positive (TP): แบบจ าลองท านายถกู ว่า
ข้อมูลเป็นคลาส Positive และข้อมูลนั้นเป็นคลาส Positive False Positive (FP): แบบจ าลอง
ท านายผิด ว่าขอ้มูลเป็นคลาส Positive แต่ขอ้มูลนัน้เป็นคลาส Negative True Negative (TN): 
แบบจ าลองท านายถูก ว่าขอ้มูลเป็นคลาส Negative และข้อมูลนั้นเป็นคลาส Negative False 
Negative (FN): แบบจ าลองท านายผิด ว่าข้อมูลเป็นคลาส Negative แต่ข้อมูลนั้นเป็นคลาส 
Positive 

 
 

https://github.com/ultralytics/assets/releases/download/v8.1.0/yolov8n.pt
https://github.com/ultralytics/assets/releases/download/v8.1.0/yolov8s.pt
https://github.com/ultralytics/assets/releases/download/v8.1.0/yolov8m.pt
https://github.com/ultralytics/assets/releases/download/v8.1.0/yolov8l.pt
https://github.com/ultralytics/assets/releases/download/v8.1.0/yolov8x.pt
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ตาราง 39 ตารางแสดงคา่ Confusion Matrix 

 Actual Positive (1) Actual Negative (0) 
Predicted Positive (1) True Positive False Positive 
Predicted Negative (0) False Negative True Negative 

ท่ีมา : (B.V., 2024). Confusion Matrix 

2) Precision เป็นหนึ่งในตัวชีว้ัดความแม่นย าของแบบจ าลองในงานจ าแนกวัตถ ุ
(Object Classification) โดยค่า Precision จะวัดความแม่นย าของการท านายว่าเป็นคลาสบวก 
(Positive class) โดยการนับจ านวน True Positives (TP) และ False Positives (FP) ทั้งนี ้ ค่า 
Precision มีค่าอยู่ในช่วง [0, 1] โดยค่าท่ีมากขึน้แสดงว่าการท านายว่าเป็นคลาสบวกของ
แบบจ าลองมีความแมน่ย ามากขึน้ 

 

Presicion =  
True Positive

True Positive + False Positive
 

 
3) Recall เป็นตวัชีว้ัดท่ีใช้วัดสัดส่วนของค่า Positive จริงทั้งหมดท่ีท านายถูกตอ้ง คือ 

True Positives หารดว้ยทัง้หมดของ Ground truths (ค่าจริงทัง้หมด) เพ่ือประเมินว่าแบบจ าลอง
สามารถระบุขอ้มูลท่ีเป็นคา่บวก (Positive) ไดท้ัง้หมดมากเพียงใด มีค่าอยู่ในช่วง [0, 1] โดยคา่ท่ี
มากขึน้แสดงวา่แบบจ าลองมีความสามารถในการตรวจจบัคลาสบวกมีประสิทธิภาพมากขึน้ 

 

Recall =  
True Positive

True Positive + False Negative
 

 
4) Average Precision (AP) เป็นหนึ่งในตวัชีว้ดัท่ีใชใ้นการประเมินความแม่นย าของ

แบบจ าลองในงานตรวจจบัวตัถุ (Object detection) ค่านีใ้ชใ้นการวดัประสิทธิภาพของโมเดลใน
การตรวจจับและจ าแนกวัตถุท่ีมีหลายหมวดหมู่ ค  านวณจาก Precision-Recall Curve ซึ่งเป็น
กราฟท่ีแสดงความสัมพันธร์ะหว่าง Precision และ Recall ท่ีเปล่ียนแปลงตามการปรบัค่าความ
เช่ือมั่น (Confidence threshold) ของแบบจ าลอง มีค่าอยู่ในช่วง [0, 1] โดยค่าท่ีสูงกว่าแสดงถึง
ประสิทธิภาพท่ีดีขึน้ในการตรวจจบัและจ าแนกวตัถ ุ
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A𝑃 = ∫ p(r)dr
1

0

 

 
5) Mean Average Precision (mAP) เป็นตวัชีว้ดัท่ีใชใ้นการประเมินประสิทธิภาพของ

โมเดลในงานตรวจจบัวตัถุ (Object detection) ท่ีมีหลายหมวดหมู่ โดยการค านวณค่า Average 
Precision (AP) ของแต่ละคลาสแยกต่างหาก แลว้น ามาหาค่าเฉล่ีย ซึ่งสะทอ้นถึงประสิทธิภาพ
โดยรวมของแบบจ าลองในการตรวจจบัวตัถจุากคลาสตา่ง ๆ ตวัอย่างเช่น ถา้แบบจ าลองสามารถ
ตรวจจับคลาส "คน" ได้ด้วย AP = 0.8 และคลาส "รถ" ได้ด้วย AP = 0.7 ดังนั้น ค่า mAP ของ
แบบจ าลองจะเทา่กบั (0.8 + 0.7) / 2 = 0.75 

 

mAP =
1

𝑛
∗ 𝑠𝑢𝑚(𝐴𝑃) 

 



 

บทที ่4 
การทดลอง และผลลัพธข์องการวิจัย 

งานวิจยันีไ้ดด้  าเนินการโดยใชภ้าษา Python และ ultralytics libraries โดยใช ้GPU T4 
ดว้ย Google Colab โดยผู้วิจัยไดท้  าการฝึกฝนแบบจ าลอง YOLOv8n (Pretrained Weight) ซึ่ง
เป็น  Weight ท่ี ได้จากการฝึกฝนด้วยชุดข้อมูล  COCO test-dev 2017 โดยมีการก าหนด
คา่พารามิเตอรต์า่ง ๆ ส าหรบัปรบัแตง่แบบจ าลอง 

4.1 การปรับแต่งแบบจ าลอง YOLOv8n 
ในงานวิจยันีไ้ดท้  าการปรบัแต่งแบบจ าลองโดยการก าหนดคา่พารามิเตอรต์า่ง ๆ เพ่ือหา

แบบจ าลอง YOLOv8n ท่ีดีท่ีสดุส าหรบัการจ าแนกระดบัความสกุของปาลม์น า้มนัสด 
4.1.1 Optimizer 

เป็นอลักอริทึมท่ีใชใ้นกระบวนการการฝึก (Training) แบบจ าลอง เปา้หมายหลกัของ 
Optimizer คือการปรับค่าพารามิเตอรข์องแบบจ าลองเพ่ือลดค่าฟังก์ชันความสูญเสีย (Loss 
function) หรือเพ่ือท าให้แบบจ าลองท านายผลลัพธ์ท่ีถูกต้องมากขึน้ นอกจากนี้ยังมีผลต่อ
ความเร็วและประสิทธิภาพในการฝึกแบบจ าลองอีกดว้ย โดยในงานวิจยันีใ้ช ้Optimizer ท่ีแตกตา่ง
กนั 2 ชนิด เพ่ือเปรียบเทียบกนั ไดแ้ก่ 

1) Stochastic Gradient Descent (SGD) 
2) Adaptive Moment Estimation (Adam) 

4.1.2 Learning rate 
Learning rate คือคา่ท่ีก าหนดขนาดของการเปล่ียนแปลงพารามิเตอร ์(Weight) ของ

แบบจ าลองในการเรียนรูแ้ต่ละรอบ เปรียบเสมือนความเร็วในการปรบัตวัของแบบจ าลอง หนา้ท่ี
หลักของ Learning rate คือการควบคุมขนาดของการเปล่ียนแปลงพารามิเตอรข์องแบบจ าลอง
ตามผลลัพธ์ท่ีไดจ้ากการฝึกฝน หาก Learning rate มีค่าสูง แบบจ าลองก็จะปรบัตัวเร็วขึน้ แต่
เส่ียงท่ีจะกระโดดข้ามจุดท่ีเป็นค าตอบท่ีดีท่ีสุด (Global minimum) ได้ ในทางกลับกัน  ถ้า 
Learning rate มีค่าต ่า แบบจ าลองจะปรบัตวัชา้ลง ใชเ้วลานานในการฝึกฝนนาน และอาจติดอยู่
ในหลมุค าตอบท่ีไมดี่ (Local minimum) ได ้โดยในงานวิจยันีไ้ดล้ดลองใช ้Learning rate ดว้ยคา่ท่ี
แตกตา่งกนั ไดแ้ก่ 0.01 0.001 และ 0.0001 
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4.1.3. Batch Size 
Batch size คือ จ านวนตัวอย่างข้อมูล (รูปภาพ) ท่ีแบบจ าลองจะใช้ในการปรับ

พารามิ เตอรแ์ต่ละรอบของการเรียนรู้ ทั้งนี ้ ขนาดของ Batch size ส่งผลต่อการเรียนรู้ของ
แบบจ าลองในด้านต่าง ๆ ได้แก่ ความเร็วในการเรียนรู้ ความเสถียรของการเรียนรู้ การใช้
หน่วยความจ า เป็นตน้ โดยในงานวิจยันีไ้ดเ้ลือกใช ้Batch size จ านวน 4 ขนาด ไดแ้ก่ 16 32 64 
และ 128 

4.2 ผลการเปรียบเทียบแบบจ าลอง 
ในงานวิจยันี ้ไดท้  าการปรบัแต่งแบบจ าลอง YOLOv8n ดว้ยการก าหนดคา่พารามิเตอร์

ต่าง ๆ ได้แก่ Optimizer จ านวน 2 ชนิด Learning rate จ านวน 3 ค่า และ Batch Size จ านวน       
4 ขนาด และ ก าหนดจ านวนรอบในการฝึกฝนแบบจ าลองเท่ากับ 80 Epochs ดังนั้น ท าให้ได้
แบบจ าลองเพ่ือท าการเปรียบเทียบประสิทธิภาพทัง้หมดจ านวน 24 แบบจ าลอง ดงัแสดงผลลพัธ์
ในตารางท่ี 40 

ตาราง 40 แสดงผลการทดสอบประสิทธิภาพแบบจ าลอง ดว้ยการก าหนดคา่พารามิเตอรต์า่ง ๆ 
เพ่ือเปรียบเทียบคา่ Precision Recall mAP50 mAP50-95 และ Training time 

Parameter Result 

Optimizer Learning 
rate 

Batch size Precision Recall mAP50 mAP50-
95 

Training 
time (hrs) 

SGD 0.01 16 0.995 0.997 0.995 0.994 1.643 
SGD 0.01 32 0.995 0.997 0.995 0.995 1.229 
SGD 0.01 64 0.997 0.996 0.995 0.995 1.000 
SGD 0.01 128 0.997 0.997 0.995 0.995 0.942 
SGD 0.001 16 0.995 0.995 0.993 0.993 1.730 
SGD 0.001 32 0.995 0.995 0.994 0.994 1.122 
SGD 0.001 64 0.996 0.995 0.995 0.995 1.074 
SGD 0.001 128 0.994 0.995 0.994 0.994 0.953 
SGD 0.0001 16 0.960 0.966 0.988 0.988 1.664 
SGD 0.0001 32 0.948 0.967 0.986 0.986 1.225 
SGD 0.0001 64 0.956 0.940 0.983 0.983 1.093 
SGD 0.0001 128 0.944 0.937 0.975 0.975 1.082 
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ตาราง 40 (ตอ่) 

Parameter Result 

Optimizer Learning 
rate 

Batch size Precision Recall mAP50 mAP50-95 Training 
time (hrs) 

Adam 0.01 16 0.972 0.973 0.991 0.984 1.757 
Adam 0.01 32 0.928 0.945 0.979 0.968 1.261 
Adam 0.01 64 0.962 0.943 0.984 0.969 1.638 
Adam 0.01 128 0.942 0.946 0.986 0.979 1.478 
Adam 0.001 16 0.993 0.994 0.995 0.995 1.739 
Adam 0.001 32 0.998 0.996 0.995 0.995 1.189 
Adam 0.001 64 0.995 0.996 0.995 0.995 1.649 
Adam 0.001 128 0.997 0.996 0.995 0.995 1.478 
Adam 0.0001 16 0.993 0.997 0.994 0.994 1.827 
Adam 0.0001 32 0.998 0.997 0.995 0.995 1.900 
Adam 0.0001 64 0.990 0.994 0.995 0.995 1.601 
Adam 0.0001 128 0.992 0.990 0.994 0.994 1.431 

 
จากตารางท่ี 40 ผลการประเมินประสิทธิภาพแบบจ าลองดว้ยชุดข้อมูล Testing 

dataset จะเห็นไดว้่า YOLOv8n มีประสิทธิภาพดีท่ีสุด ดว้ยค่าพารามิเตอรต์่าง ๆ ดังนี ้Adam 
Optimizer, Learning rate = 0.0001, Batch size = 32 ทัง้นี ้ผลลพัธจ์ากการประเมินแบบจ าลอง
มีคา่ Precision = 0.998, Recall =0.997, mAP50 = 0.995 และ mAP50-95 = 0.995 

นอกจากนี ้จากการฝึกอบรมของแบบจ าลองท่ีมีประสิทธิภาพดีท่ีสุด แสดงกราฟค่า
ความสูญเสียและค่าความแม่นย าระหว่างการฝึกอบรมแบบจ าลอง ดงัภาพประกอบท่ี 42 และ
แสดงภาพรวมการฝึกอบรมและตรวจสอบความถูกตอ้งของแบบจ าลอง  ดงัภาพประกอบท่ี 43 
รวมทั้งแสดงค่า Confusion Matrix ของแบบจ าลองท่ีประเมินดว้ยชุดขอ้มูล Validation dataset 
ดงัภาพประกอบท่ี 44 
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ภาพประกอบ 42 กราฟแสดงค่าความสญูเสีย (loss) และค่าความแม่นย า (mAP) ของ 
YOLOv8n ท่ีมีประสิทธิภาพดีท่ีสดุ 

 

ภาพประกอบ 43 ภาพรวมการฝึกอบรมและตรวจสอบความถกูตอ้งของแบบจ าลองท่ีมี
ประสิทธิภาพดีท่ีสดุ ดว้ย YOLOv8n weight และชดุขอ้มลูผลปาลม์น า้มนัสด  
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ภาพประกอบ 44  ภาพแสดง Confusion Matrix Confusion Matrix ของแบบจ าลอง 
YOLOv8n ท่ีมีประสิทธิภาพดีท่ีสดุ ประเมินดว้ยชดุขอ้มลู Validation dataset 

ทัง้นี ้การประเมินแบบจ าลองท่ีมีประสิทธิภาพดีท่ีสดุ ประเมินดว้ยชดุขอ้มลู Testing 
dataset จ านวน 795 ภาพ แสดงผลลพัธด์งัภาพประกอบท่ี 45  

 

ภาพประกอบ 45 ภาพแสดงการประเมินประสิทธิภาพของแบบจ าลอง YOLOv8n ท่ีมี
ประสิทธิภาพดีท่ีสดุ ประเมินดว้ยชดุขอ้มลู Testing dataset 

4.3 การทดสอบแบบจ าลองด้วยชุดข้อมูลแหล่งอื่นเพิม่เตมิ 
จากการเปรียบเทียบแบบจ าลองทั้งหมดจ านวน 24 แบบจ าลอง ตามข้อ 4.2 พบว่า

แบบจ าลองท่ีมีประสิทธิภาพดีท่ีสดุ ดว้ยคา่พารามิเตอรต์า่ง ๆ ไดแ้ก่ Adam Optimizer, Learning 
rate = 0.0001, Batch size = 32 ทัง้นี ้ผู้วิจัยไดด้  าเนินการทดสอบแบบจ าลองดงักล่าวเพิ่มเติม
ดว้ยชุดขอ้มูลจากแหล่งอ่ืน โดยชุดขอ้มูลภาพท่ีน ามาทดสอบเพิ่มเติม เป็นชุดขอ้มูลภาพทะลาย
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ปาลม์น า้มันจากอินเตอรเ์น็ต จ านวน 317 ภาพ โดยแบ่งออกเป็น ระดับสุกเกินไป (Over-ripe) 
จ านวน 96 ภาพ ระดบัสกุพอดี (Ripe) จ านวน 102 ภาพ และระดบัไม่สกุหรือดบิ (Unripe) จ านวน 
119 ภาพ  

ผลลพัธจ์ากการประเมินแบบจ าลองท่ีมีประสิทธิภาพดีท่ีสุด ดว้ยชดุขอ้มลูจากแหล่งอ่ืน 
มี ค่ า  Precision = 0.969, Recall =0.965, mAP50 = 0.993 แ ล ะ  mAP50-95 = 0.669                      
ดงัภาพประกอบท่ี 46 และแสดงตวัอย่างชดุขอ้มลูพรอ้มตวัอย่างผลการท านาย ดงัภาพประกอบท่ี 
47 – 48 

 

ภาพประกอบ 46 ผลการประเมินแบบจ าลอง YOLOv8n ท่ีมีประสิทธิภาพดีท่ีสดุดว้ย
ดว้ยชดุขอ้มลูจากแหล่งอ่ืนเพิ่มเติม 

 

ภาพประกอบ 47 ภาพแสดงตวัอย่างชดุขอ้มลูท่ีใชท้ดสอบเพิ่มเติม พรอ้ม Label ก ากบั 
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ภาพประกอบ 48 ภาพแสดงตวัอย่างผลการท านายระดบัความสกุของปาลม์น า้มนัสด 
ดว้ยชดุขอ้มลูเพิ่มเติมจากแหล่งอ่ืน 

 
 
 
 
 



 

บทที ่5  
การสรุปผลการวิจัย การอภปิรายผล และข้อเสนอแนะของการวิจัย 

จากงานวิจยันี ้ผูว้ิจยัไดป้ระเมินประสิทธิภาพของแบบจ าลองแต่ละแบบจ าลองเพ่ือน า 
มาเปรียบเทียบและสรุปผล โดยสามารถแบง่หวัขอ้ในการสรุปผลไดด้งัตอ่ไปนี ้

5.1 สรุปผลการวิจยั 
5.2 อภิปรายผลการวิจยั 
5.3 ขอ้เสนอแนะ 

5.1 สรุปผลการวิจัย 
ระดบัความสุกของผลปาลม์น า้มนั มีผลโดยตรงต่อคณุภาพของน า้มนัปาลม์ เพราะผล

ปาลม์น า้มนัท่ีมีระดบัความสุกพอดีเม่ือถูกสกัดแลว้จะท าใหไ้ดน้  า้มนัปาลม์ท่ีมีคณุภาพสูง ดงันัน้ 
หากเกิดความผิดพลาดในขัน้ตอนการจ าแนกระดบัความสุกของปาลน์ า้มันสดและเก็บเก่ียวไม่
ถกูตอ้ง สง่ผลใหเ้กิดความเสียหายและสญูเสียรายไดต้อ่เกษตรกรได ้เพราะหากเก็บเก่ียวผลปาลม์
น า้มนัสดท่ีไม่มีคณุภาพเช่น เกษตรกรเก็บเก่ียวทะลายปาลม์น า้มนัท่ีไม่สกุหรือดิบไปขาย อาจท า
ใหโ้รงงานสกัดน า้มนัปาลม์ปฏิเสธการรบัซือ้ได้ โดยปัจจุบนัในขัน้นตอนการเก็บเก่ียวหรือการคดั
แยกคณุภาพผลปาลม์ท่ีโรงงานสกัดน า้มนัปาลม์ เกษตรกรหรือผูท่ี้เก่ียวขอ้งจะด าเนินการจ าแนก
ระดบัความสุกผลปาลม์น า้มันสด โดยการตรวจสอบดว้ยสายตา (สังเกตจากสีของเปลือกผิว)      
ซึ่งการตรวจสอบดว้ยสายตามนุษยน์ัน้ อาจท าใหเ้กิดความผิดพลาดไดง้่าย ดว้ยปัจจยัต่าง ๆ เช่น 
เกษตรกรท่ีมีประสบการณใ์นการเก็บเก่ียวนอ้ย สภาพแสง ระยะความสงูของตน้ปาลม์ เป็นตน้       

งานวิจยันีจ้ึงน าเสนอวิธีการจ าแนกระดบัความสุกของปาลม์น า้มนัสด โดยใชก้ารเรียนรู้
เชิงลึก ผูว้ิจยัเลือกใชแ้บบจ าลองการเรียนรูเ้ชิงลึกส าหรบัการจ าแนกระดบัความสกุของผลปาลม์
น า้มนัสด ท่ีสามารถพัฒนาไปสู่การใชง้านแบบเรียลไทม ์เพ่ือเป็นแนวทางในการประยุกตว์ิธีการ
จ าแนกระดบัความสุกของผลปาลม์น า้มันสด ใหส้ามารถใชง้านไดก้ับสถานการณจ์ริงในอนาคต 
โดยเลือกแบบจ าลองการเรียนรูเ้ชิงลึกท่ีมีหลักการของโครงข่ายประสาทเทียมแบบคอนโวลูชัน 
ได้แก่  แบบจ าลอง You Only Look Once version 8 nano (YOLOv8n) ซึ่ งเป็น เวอร์ชั่ น ท่ีถูก
พัฒนาขึน้มาใน ปี พ.ศ. 2566 โดยผู้วิจัยเลือกใช้แบบจ าลองท่ีมีขนาดเล็กอย่าง YOLOv8n 
เน่ืองจากมีจ านวนพารามิเตอรน์อ้ย ประมวลผลเร็ว และใชพื้น้ท่ีหน่วยความจ าในการประมวลผล
น้อย และมีความแม่นย าสูง ด้วยเหตุผลดังกล่าวข้างตน้ จึงท าให้แบบจ าลองขนาดเล็กอย่าง 
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YOLOv8n น่าจะเหมาะส าหรบัแอปพลิเคชนัท่ีตอ้งใชก้ารประมวลผลแบบเรียลไทม ์และเหมาะกบั
อปุกรณท่ี์มีทรพัยากรจ ากดั 

ชดุขอ้มลูรูปภาพท่ีใชส้  าหรบัการวิจยั ไดร้บัมาจากเว็บไซต์ Science Data Bank (Public 
dataset) ซึ่งเป็นรูปภาพผลปาลม์น า้มนัลกัษณะ “Nigrescens” โดยผลดิบจะมีสีด าปลายผลและ
มีสีงาชา้งท่ีขัว้ผล และจะเปล่ียนเป็นสีแดงเม่ือผลสกุ ส าหรบัขัน้ตอนการเตรียมขอ้มลู ผูว้ิจยัไดน้  า
ข้อมูลภาพต้นฉบับมาท า Data preparation ด้วยเครื่องมือ Roboflow เพ่ือให้การฝึกอบรม
แบบจ าลองมีความแม่นย าและมีประสิทธิภาพ ผูว้ิจยัไดใ้ชว้ิธีการท า Isolate objects เพ่ือคดัแยก
ภาพทะลายปาลม์น า้มันออกเป็น 1 ทะลาย ต่อ 1 ภาพ จากเดิมเป็นรูปภาพกองทะลายปาลม์
น า้มันสด ซึ่งมีปาลม์น า้มันหลายทะลาย ใน 1 ภาพ และท าการปรบัปรุงหมวดหมู่โดยเลือกใช้
หมวดหมู่ระดับความสุกของปาล์มน า้มัน ส าหรับการด าเนินการวิจัย เพียง 3 หมวดหมู่ จาก
ทั้งหมด 6 หมวดหมู่ ไดแ้ก่ ไม่สุกหรือดิบ (Unripe) สุกพอดี (Ripe) และ สุกเกินไป (Over-ripe) 
ทัง้นี ้สาเหตุท่ีเลือกใช ้3 หมวดหมู่ดังกล่าว เน่ืองจากเป็นหมวดหมู่ท่ีเกิดความผิดพลาดในการ
จ าแนกระดบัความสกุดว้ยสายตาของมนุษยไ์ดง้่าย หลงัจากนัน้ไดท้  าการเพิ่มปริมาณขอ้มลูภาพ
สอน (Data augmentation) เพ่ือสรา้งขอ้มูลรูปภาพใหมี้ความหลากหลายและมีจ านวนเพิ่มขึน้ 
ผู้วิจัยได้เลือกใช้วิธีการต่าง ๆ ไดแ้ก่ เพ่ือการกลับดา้นรูปภาพ (Flip) เพ่ือการตัดบางส่วนของ
รูปภาพ (Crop) เพ่ือการหมนุรูปภาพ (Rotation) เพ่ือการปรบัแสงสวา่ง (Brightness) และเพ่ือการ
เพิ่มสิ่งรบกวนลงในรูปภาพ (Noise) ท าใหมี้รูปภาพท่ีใชส้  าหรบัการวิจยัมีทัง้หมดจ านวน 14,477 
ภาพ โดยชดุขอ้มลูจะถกูแบง่ออกเป็น 3 ชดุ ไดแ้ก่ ชดุขอ้มลูส าหรบัฝึกอบรมแบบจ าลอง (Training 
dataset) จ านวน 11,900 ภาพ ชุดขอ้มูลส าหรบัตรวจสอบความถูกตอ้งแบบจ าลอง (Validation 
dataset) จ านวน 1,782 ภาพ และชุดข้อมูลส าหรบัการทดสอบแบบจ าลอง (Testing dataset) 
จ านวน 975 ภาพ  

ในงานวิจยันี ้ไดท้  าการปรบัแต่งแบบจ าลอง YOLOv8n ดว้ยการก าหนดคา่พารามิเตอร์
ต่ า ง  ๆ  ได้ แ ก่  Optimizer จ าน วน  2 ชนิ ด  ได้ แ ก่  1) Stochastic Gradient Descent (SGD)                    
2) Adaptive Moment Estimation (Adam) Learning rate จ านวน 3 ค่า ได้แก่ 0.01 0.001 และ 
0.0001และ Batch Size จ านวน 4 ขนาด 16 32 64 128 โดยก าหนดจ านวนรอบในการฝึกฝน
แบบจ าลองเท่ากับ 80 Epochs ดงันัน้ ท าใหไ้ดแ้บบจ าลองเพ่ือท าการเปรียบเทียบประสิทธิภาพ
ทั้งหมดจ านวน 24 แบบจ าลอง จากการทดลองและผลการเปรียบเทียบประสิทธิภาพของ
แบบจ าลอง YOLOv8n ดว้ยการปรบัแต่งแบบจ าลองโดยการก าหนดค่าพารามิเตอรต์่าง ๆ ซึ่ง
ผลลพัธจ์ากการทดลองแสดงใหเ้ห็นวา่แบบจ าลองท่ีมีประสิทธิภาพดีท่ีสดุส าหรบัการจ าแนกระดบั
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ความสุกของปาลม์น า้มันสด ดว้ยแบบจ าลอง YOLOv8n ท่ีมีค่าพารามิเตอรต์่าง ๆ ดังนี ้Adam 
Optimizer, Learning rate = 0.0001, Batch size = 32 ทัง้นี ้ผลลพัธจ์ากการประเมินแบบจ าลอง
ดว้ยชุดขอ้มูล Testing dataset มีค่า Precision = 0.998, Recall = 0.997, mAP50 = 0.995 และ 
mAP50-95 = 0.995 

นอกจากนี ้ผูว้ิจยัไดท้  าการประเมินแบบจ าลองท่ีมีประสิทธิภาพดีท่ีสดุเพิ่มเติม โดยใชช้ดุ
ขอ้มูลจากแหล่งอ่ืน โดยเป็นชุดขอ้มลูภาพทะลายปาลม์น า้มนัจากอินเตอรเ์น็ต จ านวน 317 ภาพ 
แบ่งออกเป็น ระดับสุกเกินไป (Over-ripe) จ านวน 96 ภาพ ระดับสุกพอดี (Ripe) จ านวน 102 
ภาพ และระดับไม่สุกหรือดิบ (Unripe) จ านวน 119 ภาพ ซึ่งให้ค่าผลลัพธ์ ดังนี ้Precision = 
0.969, Recall = 0.965, mAP50 = 0.993 และ mAP50-95 = 0.669 

5.2 อภปิรายผลการวิจัย 
5.2.1 การประเมินแบบจ าลองทีม่ีประสิทธิภาพดทีีสุ่ดด้วยชุดข้อมูล Testing 

dataset 

 

ภาพประกอบ 49 ภาพแสดง Confusion Matrix ของแบบจ าลอง YOLOv8n ท่ีมี
ประสิทธิภาพดีท่ีสดุ ประเมินดว้ยชดุขอ้มลู Testing dataset 
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จาก Confusion Matrix ของแบบจ าลอง YOLOv8n ท่ีมีประสิทธิภาพดีท่ีสดุ ประเมิน
ดว้ยชดุขอ้มลู Testing dataset ดงัแสดงในภาพประกอบท่ี 49 สามารถอธิบายไดด้งันี ้

1) คลาสท่ีสุกเกินไป (Over-ripe) มีจ  านวนรูปภาพส าหรบัการทดสอบทั้งหมด
จ านวน 283 ภาพ ค่าความแม่นย าในการท านายของคลาสนีมี้ค่าเท่ากับ 99.29 เปอรเ์ซ็นต ์โดย
ท านายถกูตอ้งจ านวน 281 ภาพ และท านายผิดพลาดเป็นคลาสสกุพอดี (Ripe) จ านวน 2 ภาพ 

2) คลาสท่ีสุกพอดี (Ripe) มีจ  านวนรูปภาพส าหรบัการทดสอบทั้งหมดจ านวน 
246 ภาพ ค่าความแม่นย าในการท านายของคลาสนีมี้ค่าเท่ากับ 99.59 เปอรเ์ซ็นต ์โดยท านาย
ถกูตอ้งจ านวน 245 ภาพ และท านายผิดพลาดเป็นคลาสดบิ (Unripe) จ านวน 1 ภาพ 

3) คลาสท่ีไม่สุกหรือดิบ (Unripe) มีจ  านวนรูปภาพส าหรบัการทดสอบทัง้หมด
จ านวน 266 ภาพ ค่าความแม่นย าในการท านายของคลาสนีมี้ค่าเท่ากับ 99.62 เปอรเ์ซ็นต ์โดย
ท านายถกูตอ้งจ านวน 265 ภาพ และท านายผิดพลาดเป็นคลาสสกุพอดี (Ripe) จ านวน 1 ภาพ 

5.2.2 การประเมินแบบจ าลองทีม่ีประสิทธิภาพดทีีสุ่ดด้วยชุดข้อมูลจากแหล่งอื่น
เพิม่เตมิ 

 

 

ภาพประกอบ 50 ภาพแสดง Confusion Matrix ของแบบจ าลอง YOLOv8n ท่ีมี
ประสิทธิภาพดีท่ีสดุ ประเมินดว้ยชดุขอ้มลูจากแหล่งอ่ืนเพิ่มเติม 
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จาก Confusion Matrix ของแบบจ าลอง YOLOv8n ท่ีมีประสิทธิภาพดีท่ีสดุ ประเมิน
ดว้ยชดุขอ้มลูจากแหลง่อ่ืนเพิ่มเตมิ ดงัแสดงในภาพประกอบท่ี 50 สามารถอธิบายไดด้งันี ้

1) คลาสท่ีสุกเกินไป (Over-ripe) มีจ  านวนรูปภาพส าหรบัการทดสอบทั้งหมด
จ านวน 96 ภาพ ค่าความแม่นย าในการท านายของคลาสนีมี้ค่าเท่ากับ 93.75 เปอรเ์ซ็นต ์โดย
ท านายถกูตอ้งจ านวน 90 ภาพ และท านายผิดพลาดเป็นคลาสสกุพอดี (Ripe) จ านวน 6 ภาพ 

2) คลาสท่ีสุกพอดี (Ripe) มีจ  านวนรูปภาพส าหรบัการทดสอบทั้งหมดจ านวน 
102 ภาพ ค่าความแม่นย าในการท านายของคลาสนีมี้ค่าเท่ากับ 98.04 เปอรเ์ซ็นต ์โดยท านาย
ถกูตอ้งจ านวน 100 ภาพ และท านายผิดพลาดเป็นคลาสดบิ (Unripe) จ านวน 2 ภาพ 

3) คลาสท่ีไม่สุกหรือดิบ (Unripe) มีจ  านวนรูปภาพส าหรบัการทดสอบทัง้หมด
จ านวน 119 ภาพ ค่าความแม่นย าในการท านายของคลาสนีมี้ค่าเท่ากับ 99.16 เปอรเ์ซ็นต ์โดย
ท านายถกูตอ้งจ านวน 118 ภาพ และท านายผิดพลาดเป็นคลาสสกุพอดี (Ripe) จ านวน 1 ภาพ 

จากการประเมินแบบจ าลอง YOLOv8n ท่ีมีประสิทธิภาพดีท่ีสุด ประเมินดว้ยชุด
ข้อมูลจากแหล่งอ่ืนเพิ่มเติมข้างต้น แสดงให้เห็นว่ามีค่าความแม่นย าต ่ากว่าการประเมิน
แบบจ าลองดว้ยชดุขอ้มูล Testing dataset เพียงเล็กนอ้ย ทัง้นี ้อาจเป็นเพราะความแตกต่างของ
ชุดข้อมูลเช่น สภาพแสง หรือสีของภาพท่ีใช้ทดสอบเพิ่มเติม มีความแตกต่างจากชุดข้อมูล 
Testing dataset ซึ่งเป็นชดุขอ้มลูเดียวกนักบัชดุขอ้มลูท่ีใชฝึ้กอบรมแบบจ าลอง ท าให้การประเมิน
แบบจ าลองดว้ยชดุขอ้มลู Testing dataset มีความแมน่ย าสงูกวา่  

นอกจากนี ้จากผลการประเมินแบบจ าลองดว้ยชดุขอ้มลูจากแหลง่อ่ืนเพิ่มเติม พบว่า
คลาสท่ีสกุเกินไปท านายผิดเยอะท่ีสดุ โดยท านายผิดพลาดเป็นคลาสสกุพอดี จ านวน 6 ภาพ ทัง้นี ้
อาจเป็นเพราะว่าสีของผลปาล์มน า้มันสด ท่ีมีระดับความสุกเกินไปและสุกพอดีนั้น มีความ
ใกลเ้คียงกนัมาก และท าใหแ้บบจ าลองท านายผิดพลาดไดง้่าย ในขณะเดียวกันผลการท านายใน
คลาสท่ีไม่สุก และสุกพอดี นัน้ แบบจ าลองท านายผิดพลาดเพียงแค่ 1 และ 2 ภาพ เท่านัน้ อาจ
เป็นเพราะคลาสเหลา่นีมี้สีท่ีชดัเจน 

อย่างไรก็ตามจากผลการทดลองแสดงใหเ้ห็นวา่แบบจ าลองการเรียนรูเ้ชิงลึกท่ีน าเสนอนี ้
มีความถกูตอ้งมากพอท่ีจะน าไปใชใ้นการจ าแนกระดบัความสกุของปาลม์น า้มนัสดได้ เน่ืองจากมี
ความแม่นย าคอ่นขา้งสูง จากผลการประเมินแบบจ าลองดว้ยชุดขอ้มูล Testing dataset และชุด
ขอ้มลูจากแหลง่อ่ืนเพิ่มเตมิ 
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5.3 ข้อเสนอแนะ 
1. เพ่ือความแม่นย าในการจ าแนกระดบัความสุกของปาลม์น า้มนัสดดว้ยแบบจ าลองท่ี

น าเสนอในงานวิจยันี ้ควรประเมินแบบจ าลองดว้ยรูปภาพท่ีมีลกัษณะเดียวกับรูปภาพท่ีใชใ้นการ
ฝึกอบรมแบบจ าลอง เชน่ ภาพท่ีมีผลปาลม์น า้มนัสด 1 ทะลาย ตอ่ 1 ภาพ 

2. แบบจ าลองท่ีน าเสนอนีเ้หมาะส าหรบัการจ าแนกระดบัความสุกของผลปาลม์น า้มัน
สดท่ีมีลกัษณะ Nigrescens เท่านัน้ โดยจะมีลกัษณะสีด าปลายผลและมีสีงาชา้งท่ีขัว้ผล ขณะท่ี
ผลดบิ และเปล่ียนเป็นสีแดงเม่ือผลสกุ  

3. เพ่ือใหก้ารจ าแนกระดบัความสกุของปาลม์น า้มนัสดมีประสิทธิภาพท่ีดีขึน้ ควรท าการ
ทดลองกบัแบบจ าลอง Pre-Trained อ่ืน ๆ หรือปรบัแตง่คา่พารามิเตอร ์เพิ่มเตมิ  

4. ควรเพิ่มขอ้มูลภาพให้มีความหลากหลายมากขึน้ เช่นชุดขอ้มูลท่ีเก็บเอง ท่ีมีความ
ใกลเ้คียงกบัสถานการณจ์รงิ เช่นรูปภาพท่ีมีพืน้หลงั หรือรูปภาพท่ีถ่ายจากตน้ปาลม์น า้มนั เพ่ือให้
แบบจ าลองเรียนรูไ้ดดี้ยิ่งขึน้  

5. เพ่ือให้เกิดประโยชน์ในการจ าแนกระดับความสุกของปาล์มน า้มันสดโดยแท้จริง        
ในอนาคต ควรน าแบบจ าลองท่ีสดสอบไปประยกุตใ์ชก้บัอปุกรณท่ี์สามารถใชง้านแบบเรียลไทมไ์ด ้
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