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ปัจจบุนั โรงสกดัน�า้มนัปาล์มในประเทศไทยว่าจ้างพนกังานให้เป็นผูป้ระเมินระดบั
ความสุกของทะลายปาล์มสดด้วยสายตา ณ จุดรับซื้อ ซ่ึงมักประสบปัญหากรณี
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เพื่อสร้างตัวแบบประเภทการเรียนรู ้เชิงลึกในการวิเคราะห์ภาพถ่ายทะลาย 
ปาล์มสดเพือ่จ�าแนกประเภทความสกุของทะลายปาล์มสดได้อย่างถูกต้อง จากผล
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เป็นตัวแบบซึ่งมีขนาดใหญ่และใช้เวลาเฉลี่ยในการทดสอบนาน (405 MB, 2.48 
วินาที (GPU), 3.27 วินาที (CPU)) หากให้ความส�าคัญกับขนาดของตัวแบบที่เล็ก
ลงและใช้เวลาเฉลี่ยในการทดสอบที่เร็วขึ้น สามารถพิจารณาเลือกใช้ตัวแบบ 
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Currently, palm-oil mills in Thailand employ staff to visually assess 
the ripeness of fresh palm bunches at point of purchase. This practice 
suffers from some limitations; the staff sometimes misjudges the ripe-
ness of fresh palm bunches. As a result, palm-oil mills have a higher 
than usual cost of purchasing palm bunches. The present research 
therefore aimed to develop a deep-learning model that can be used 
to analyze photographs of oil palm fresh fruit bunches and accurately 
classify their ripeness. The results showed that the ResNet50(C) model 
provided the best adjusted accuracy at 90%, where the F1 score of 
each category was noted to be higher than 80% ripeness. However, it 
is a large model and requires a longer average testing time (405 MB, 
2.48 seconds (GPU), 3.27 seconds (CPU)). If a smaller model size is de-
sired and a faster average testing time is needed, DenseNet121 (Train 
from Scratch) model can instead be considered. Although the model 
provided the adjusted accuracy at 86%, slightly less than that of the 
ResNet50(C) model, its F1 score for each class was as well above 80%; 
the model is smaller and requires a shorter average testing time (100 
MB, 1.76 seconds (GPU), 2.56 seconds (CPU)). The model is also highly 
robust to changes in the brightness of the photographs (range -70 to 
+70 from normal sunlight).
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1.	 บทน�ำ
ประเทศไทยมีผลผลิตน�้ำมันปำล์มสูงเป็นอันดับ 3 ของ

โลก คิดเป็นสัดส่วน 4% ของผลผลิตของโลก [1] โดยมีจุด
แข็งจำกกำรมีห่วงโซ่กำรผลิตที่ครบวงจร ประกอบด้วย 1) 
เกษตรกรผู้ปลูกปำล์มน�้ำมัน (อุตสำหกรรมขั้นต้น) มีจ�ำนวน
ประมำณ 2.4 แสนครัวเรือนท่ัวประเทศ 2) โรงสกัดน�้ำมัน
ปำล์มดิบ (อุตสำหกรรมขั้นกลำง) มีจ�ำนวน 149 แห่ง และ 
3) โรงกลั่นน�้ำมันปำล์มบริสุทธ์ิและโรงงำนผลิตน�้ำมันไบโอ
ดีเซล (อุตสำหกรรมขั้นปลำย) มีจ�ำนวนรวม 31 แห่ง [2] โดย
เป็นกำรผลติน�ำ้มันปำล์มเพือ่ใช้ในกำรบรโิภคภำยในประเทศ
เป็นหลัก แบ่งออกเป็น 2 ส่วน ได้แก่ 1) ใช้เป็นวัตถุดิบใน
อุตสำหกรรมไบโอดีเซล B100 (สัดส่วน 54%) และ 2) ใช้
กลั่นเป็นน�้ำมันปำล์มบริสุทธิ์เพื่อกำรบริโภคและใช้เป็น
วัตถุดิบในอุตสำหกรรมอำหำรและอื่น ๆ (สัดส่วน 46%) [3] 
ดังนั้นจึงเห็นได้ว่ำอุตสำหกรรมน�้ำมันปำล์มในประเทศไทยมี
ส่วนส�ำคญัในกำรช่วยลดกำรน�ำเข้ำน�ำ้มนัเชือ้เพลงิและน�ำ้มนั
พืชชนิดอื่น รวมถึงมีส่วนส�ำคัญในกำรส่งเสริมอำชีพและกำร
จ้ำงงำน

อย่ำงไรก็ตำม ปัญหำหนึ่งที่ส�ำคัญของอุตสำหกรรม
น�้ำมันปำล์มในประเทศไทย คือ กำรมีก�ำลังกำรผลิตส่วนเกิน
ของโรงสกัดน�้ำมันปำล์มดิบอยู่ในระดับสูง โดยปัจจุบัน โรง
สกัดน�้ำมันปำล์มในประเทศไทยมีอัตรำกำรใช้ก�ำลังกำรผลิต
เพียง 43% [2] สำเหตุเนื่องจำกในช่วง 10 ปีที่ผ่ำนมำ มีกำร
สร้ำงโรงงำนสกัดน�้ำมันปำล์มดิบเพิ่มขึ้นมำกกว่ำเท่ำตัว ดัง
นัน้ จงึท�ำให้โรงงำนสกัดน�ำ้มนัปำล์มต้องเผชญิกบักำรแข่งขนั
ที่รุนแรง ส่งผลให้ศักยภำพในกำรท�ำก�ำไรของอุตสำหกรรม
ขัน้กลำงทัง้ระบบมแีนวโน้มถดถอย โรงสกดัน�ำ้มนัปำล์มบำง
แห่งถึงขัน้ต้องเผชญิกบัผลขำดทนุจนต้องตดัสนิใจปิดกจิกำร

แนวทำงหนึ่งในกำรปรับปรุงผลก�ำไรของโรงสกัดน�้ำมัน
ปำล์มให้ดขีึน้คอืกำรปรบัปรงุกระบวนกำรรบัซือ้ทะลำยปำล์ม
สดจำกเกษตรกรในรำคำที่เหมำะสมให้ดีขึ้น ปัจจุบัน ภำครัฐ
ได้ก�ำหนดให้โรงสกัดน�้ำมันปำล์มต้องรับซื้อทะลำยปำล์มสด

ตำมเปอร์เซ็นต์น�้ำมันในรำคำที่เหมำะสมและเป็นธรรม [4] 
โดยกำรประเมินเปอร์เซ็นต์น�้ำมันจะแปรผันตรงกับระดับ
ควำมสุกของผลปำล์มสดซึ่งอยู่บนทะลำยปำล์ม ซึ่งสำมำรถ
พิจำรณำควำมสุกได้จำกสีของผลปำล์มสดและจ�ำนวนผล
ปำล์มสดที่หลุดออกจำกทะลำยปำล์ม [5] ในทำงปฏิบัติโรง
สกดัน�ำ้มนัปำล์มจะว่ำจ้ำงพนกังำนให้ท�ำหน้ำทีเ่ป็นผูป้ระเมนิ
ระดับควำมสุกของทะลำยปำล์มสดด้วยสำยตำ ณ จุดรับซื้อ 
ซึ่งมีข้อจ�ำกัด ได้แก่ 1) จ�ำนวนพนักงำนน้อยและมีเวลำ
ประเมนิจ�ำกดั และ 2) ปัจจยัส่วนบคุคล เช่น ควำมเชีย่วชำญ
และสภำวะด้ำนอำรมณ์ในระหว่ำงกำรท�ำงำน ท�ำให้เกิดข้อ
ผิดพลำดในกำรประเมิน ส่งผลให้โรงงำนต้องรับซ้ือทะลำย
ปำล์มรำคำสูงเกนิกว่ำเปอร์เซน็ต์น�ำ้มนัทีผ่ลิตได้จรงิ งำนวจิยั
นีจ้งึมีวตัถปุระสงค์เพือ่สร้ำงตวัแบบประเภทกำรเรยีนรูเ้ชงิลกึ 
(Deep Learning) ในกำรวเิครำะห์ภำพถ่ำยของทะลำยปำล์ม
สดเพือ่จ�ำแนกประเภทควำมสกุของทะลำยปำล์มสดได้อย่ำง
แม่นย�ำ ซ่ึงโรงสกดัน�ำ้มนัปำล์มสำมำรถน�ำไปประยกุต์ใช้เป็น
เครือ่งมอืในกำรวเิครำะห์ระดบัควำมสกุของทะลำยปำล์มสด 
เพือ่ลดควำมผิดพลำดจำกกำรให้รำคำรบัซือ้ทะลำยปำล์มสงู
เกินกว่ำเปอร์เซ็นต์น�้ำมันที่ผลิตได้จริง และน�ำไปสู่กำรลด
ต้นทุนกำรผลิตและเพิ่มผลก�ำไรให้ดีขึ้นได้

2.	 ทฤษฎแีละงำนวจิยัทีเ่กีย่วขอ้ง	
กำรประเมนิระดบัควำมสกุของทะลำยปำล์มสดในระดบั

สำกลสำมำรถพจิำรณำได้จำกสีและจ�ำนวนผลปำล์มสดทีห่ลุด
จำกทะลำยปำล์ม ซึ่งสำมำรถแบ่งระดับควำมสุกได้ออกเป็น 
4 ประเภท ตำมตำรำงที่ 1 และ รูปที่ 1 [5],[6] ดังนั้นงำน
วจิยัทีเ่กีย่วข้องจงึมกัจะท�ำกำรวิเครำะห์จำกภำพถ่ำยทะลำย
ปำล์มสด โดยสำมำรถแบ่งงำนวิจัยที่เกี่ยวข้องตำมลักษณะ
ของเทคนิคกำรวิเครำะห์ได้เป็น 2 กลุ่ม ได้แก่ 1) Tradi-
tional Computer Vision & Machine Learning และ 2) 
Deep Learning
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ตำรำงที่	1	เกณฑ์กำรแบ่งประเภทควำมสุกของทะลำยปำล์ม

ประเภทควำมสุก เกณฑ์สีของผลปำล์มสด
เกณฑ์จ�ำนวนผลปำล์มสด

ที่หลุดออกจำกทะลำยปำล์ม

ทะลำยปำล์มดิบ
(Unripe bunch)

ผลปำล์มมีผิวเปลือก
สีส้มแดงหรือสีแดงม่วง

ไม่มีผลร่วง

ทะลำยปำล์มสุก
(Ripe bunch)

ผลปำล์มมีผิวเปลือก
สีส้มแดงหรือสีแดงม่วง

จ�ำนวนผลร่วงน้อยกว่ำ 10 ผลต่อทะลำย 
ณ จุดรับซื้อ

ทะลำยปำล์มสุกเต็มที่ 
(Fully ripe bunch)

ผลปำล์มมีผิวเปลือก
สีส้มหรือสีแดง

จ�ำนวนผลร่วงอย่ำงน้อย 10 ผลต่อทะลำย 
ณ จุดรับซื้อ และยังมีผลปำล์มน�้ำมันที่ติดอยู่กับ
ทะลำยมำกกว่ำ 50%

ทะลำยปำล์มสุกมำกเกินไป
(Overripe bunch)

ผลปำล์มมีผิวเปลือก
สีแดงเข้ม

จ�ำนวนผลร่วงมำกกว่ำ 50% ของทะลำย 
ณ จุดรับซื้อ

    ทะลำยปำล์มที่มีผลปำล์ม

มีผิวเปลือกสีส้ม

ทะลำยปำล์มที่มีผลปำล์ม

มีผิวเปลือกสีแดง

(ทะลำยปำล์มสุกเต็มที่)

ทะลำยปำล์มที่มีผลปำล์ม

มีผิวเปลือกสีส้มแดง

ทะลำยปำล์มที่มีผลปำล์ม

มีผิวเปลือกสีแดงม่วง

(ทะลำยปำล์มสุก)

ทะลำยปำล์มสุกมำกเกินไป

ทะลำยปำล์มดิบ

(ทะลำยปำล์มสุกมำกเกินไป	

และทะลำยปำล์มดิบ)

รูปที่	1	ตัวอย่ำงทะลำยปำล์มแบ่งตำมประเภทควำมสุก

2.1 Computer Vision & Traditional Machine 
Learning

 งำนวจิยัทีเ่กีย่วข้องกบักำรจ�ำแนกประเภทควำมสกุ
ของทะลำยปำล์มสดส่วนใหญ่จะมีกำรประมวลผลภำพ (Im-
age Processing) เพือ่ช่วยดงึคณุลกัษณะส�ำคญัของภำพถ่ำย
ออกมำ (Handcraft Feature Extraction) ได้แก่ สี เพื่อน�ำ
คุณลักษณะดังกล่ำวมำวิเครำะห์และใช้เป็นตัวแปรส�ำหรับ
กำรสร้ำงตัวแบบจ�ำแนกประเภทด้วย Computer Vision & 

Traditional Machine Learning ตัวอย่ำงเช่น กำรใช้ค่ำ
เฉล่ียของตัวแบบสี RGB เป็นเกณฑ์ในกำรจ�ำแนกควำมสุก
ของทะลำยปำล์มสด [7] กำรใช้ค่ำเฉลี่ยของตัวแบบสี RGB 
ร่วมกบั Neuro-Fuzzy Algorithm เพือ่จ�ำแนกทะลำยปำล์ม
สด [8] กำรใช้ตัวแบบสี RGB ร่วมกับ PCA และ Multi-
Layer Perceptron (MLP) [9] กำรใช้ค่ำ HUE ของตัวแบบ
สี HIS ร่วมกับ PCA หรือ SDA และ Multi-Layer Percep-
tron (MLP) [10] กำรใช้ค่ำ Reflectance จำกภำพถ่ำยแบบ 
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Hyperspectral ร่วมกบั MLP [11] แม้ผลลพัธ์จำกกำรศึกษำ
ข้ำงต้นจะให้ค่ำควำมถูกต้องในระดับที่น่ำพอใจประมำณ 
73-99% แต่เนื่องจำกตัวแบบได้ถูกสร้ำงขึ้นมำจำกกำรดึง
คุณลักษณะส�ำคัญของภำพถ่ำยตำมที่ผู้วิจัยได้ก�ำหนดขึ้น จึง
ท�ำให้มีควำมยืดหยุ่นในกำรน�ำไปใช้งำนต�่ำ กล่ำวคือ ต้องมี
กำรก�ำหนดค่ำของกล้อง เช่น ระดับแสงหรือมุมกล้อง หรือ
ต้องใช้เครื่องถ่ำยภำพชนิดพิเศษ เพื่อให้ตัวแบบสำมำรถดึง
คุณลักษณะส�ำคัญของภำพถ่ำยออกมำได้ตรงตำมที่ตัวแบบ
ต้องกำร ซึ่งโดยทั่วไปมักจะไม่มีควำมยืดหยุ่นในกำรน�ำไปใช้
งำนจริง

2.2 Deep Learning
 Deep Learning หรือ กำรเรียนรู้เชิงลึก เป็น

เทคนิคกำรวิเครำะห์ข้อมูลสมัยใหม่ซึ่งเริ่มเป็นที่นิยมอย่ำง
แพร่หลำย หลังจำกกำรเอำชนะกำรแข่งขัน ImageNet 
Large Scale Visual Recognition Challenge (ILSVRC) 
ในปี ค.ศ. 2012 ส่งผลให้กำรวิเครำะห์รูปภำพได้รับกำร
พัฒนำอย่ำงต่อเนื่อง สิ่งส�ำคัญอย่ำงหนึ่งที่ท�ำให้ Deep 
Learning ให้ผลลัพธ์ท่ีเหนือกว่ำเทคนิคกำรวิเครำะห์แบบ
ดั้งเดิมคือ เป็นเทคนิคที่มีกำรสร้ำงวิธีดึงคุณลักษณะส�ำคัญ
ของรูปภำพให้โดยอัตโนมัติ (Automatic Feature Extrac-
tion) ท�ำให้ตัวแบบสำมำรถเรียนรู้คุณลักษณะต่ำง ๆ ของ
รูปภำพได้หลำกหลำย ส่งผลให้ตัวแบบมีควำมยืดหยุ่นใน
กำรน�ำไปใช้งำนจริงได้มำกกว่ำเทคนิคกำรวิเครำะห์แบบ
ดั้งเดิม ส�ำหรับงำนวิจัยท่ีเก่ียวข้องกับกำรจ�ำแนกประเภท
ควำมสกุของทะลำยปำล์มสดโดยใช้ Deep Learning เริม่ต้น
ขึ้นในปี ค.ศ. 2018 จำกงำนวิจัยซึ่งใช้ Convolutional 
Neural Network (CNN) ด้วยตัวแบบประเภท Pre-trained 
CNN ได้แก่ AlexNet โดยใช้เทคนคิกำรเรยีนรูแ้บบ Trained 
from Scratch เปรียบเทียบกับตัวแบบซ่ึงใช้เทคนิคกำร
วิเครำะห์แบบดั้งเดิม ได้แก่ Support Vector Machines 

(SVM) โดยใช้ Histogram of Oriented Gradient (HOG), 
Fast Retina Keypoint (FAST) และ Color  Moment ใน
กำรท�ำ Feature Extraction พบว่ำตัวแบบ AlexNet ให้
ผลลัพธ์ดีกว่ำโดยให้ควำมถูกต้อง 100% ในขณะที่ใช้เวลำ
เรยีนรูไ้ม่แตกต่ำงจำกตวัแบบซึง่ใช้เทคนคิกำรวเิครำะห์แบบ
ดั้งเดิม [12] สอดคล้องกับงำนวิจัยซึ่งใช้ Convolutional 
Neural Network (CNN) โดยใช้เทคนิคกำรเรียนรู้แบบ 
trained from scratch เท่ำนั้นในกำรจ�ำแนกประเภทควำม
สุกของทะลำยปำล์มสดซึ่งให้ควำมถูกต้อง 98% [13] 
นอกจำกนี้ ยังมีงำนวิจัยเปรียบเทียบระหว่ำง Pre-trained 
CNN ประเภทต่ำง ๆ ได้แก่ กำรเปรียบเทียบระหว่ำง 1) 
AlexNet 2) DenseNet+SE layer 3) ResAtt DenseNet 
และ 4) DenseNet Sigmoid พบว่ำ ResAtt DenseNet ให้
ผลลพัธ์ดกีว่ำโดยม ีF1 score 69.29% [14] กำรเปรยีบเทยีบ
ระหว่ำง AlexNet กับ DenseNet พบว่ำ DenseNet ให้
ผลลัพธ์ดีกว่ำโดยให้ควำมถูกต้อง 86% [15]

จำกงำนวิจัยข้ำงต้น แม้จะให้ผลลัพธ์ที่น่ำพอใจ แต่ยังมี
ข้อจ�ำกัดเนื่องจำกมีกำรใช้ภำพถ่ำยต่อประเภทควำมสุก
จ�ำนวนน้อยจ�ำนวนภำพถ่ำยของแต่ละประเภทมีควำมแตก
ต่ำงกันมำก เช่น ใช้ภำพปำล์มดิบเพียง 8 ภำพ และปำล์ม
ก�ำลังสุก 16 ภำพ ในขณะที่ใช้ปำล์มสุกเต็มที่ 168 ภำพ โดย
ไม่มีกำรท�ำ Data Augmentation รวมถึงกำรแบ่งประเภท
ควำมสุกมีจ�ำนวนแตกต่ำงกัน โดยบำงงำนวิจัยมีกำรแบ่ง
ประเภทควำมสุกในจ�ำนวนทีต่�ำ่เกนิไป เช่น แบ่งเป็นประเภท
สุกและดิบเท่ำนั้น (รำยละเอียดแสดงในตำรำงที่ 2) นอกจำกนี ้
กำรพฒันำสำยพันธุป์ำล์มของแต่ละประเทศมคีวำมแตกต่ำง
กัน ท�ำให้ผลลัพธ์ของแต่ละงำนวิจัยอำจมีควำมคลำดเคลื่อน 
และอำจไม่สำมำรถน�ำตวัแบบดงักล่ำวมำใช้งำนใประเทศไทย
ได้จริง
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ตำรำงที่	2	เปรียบเทียบตัวแบบ Deep learning และรำยละเอียดของข้อมูลภำพถ่ำยทะลำยปำล์มของแต่ละงำนวิจัย

ผู้วิจัย ประเภทตัวแบบ
Deep learning

ประเภทกำรเรียนรู้ของตัว
แบบ	Deep	learning

จ�ำนวน
ภำพถ่ำย

ทั้งหมดที่ใช้
ศึกษำ

จ�ำนวน
ประเภท
ควำมสุก

ค่ำเฉลี่ย
จ�ำนวน
ภำพถ่ำย

ต่อประเภท

ค่ำต�่ำสุด-สูงสุด	
ของจ�ำนวน
ภำพถ่ำยต่อ	
ประเภท

Ibrahim และ

คณะ [12]

CNN Trained from scratch 120 4 30 30

AlexNet Pre-trained จำกชุดข้อมูล 

ImageNet (ILSVRC-2010)

Saleh และ

คณะ [13]

CNN Trained from scratch 628 2 314 ไม่มีข้อมูล

Herman และ

คณะ [14]

AlexNet, 

DenseNet+SE, ResAtt 

DenseNet, DenseNet 

Sigmoid

Pre-trained จำกชุดข้อมูล 

ImageNet (ILSVRC-2010)

400 7 57 8 - 168

Herman และ

คณะ [15]

AlexNet, DenseNet Pre-trained จำกชุดข้อมูล 

ImageNet (ILSVRC-2010)

400 7 57 3 - 168

3.	 ขัน้ตอนกำรด�ำเนนิงำน
3.1	 ลักษณะของข้อมูล
 ข้อมลูท่ีใช้ในกำรศกึษำ คอื ชุดของภำพถ่ำยทะลำย

ปำล์มซึ่งเกษตรกรได้ตัดออกจำกต้นปำล์มและน�ำมำส่งให้
โรงงำนสกัดน�้ำมันปำล์ม โดยสำมำรถแบ่งประเภทของ
ภำพถ่ำยได้จำกระดับควำมสุกของทะลำยปำล์มทั้งทะลำย
ตำมเกณฑ์ของโรงงำนสกัดน�้ำมันปำล์มตำมจริง ได้แก่ 1) 
ทะลำยปำล์มดิบ (Unripe bunch) 2) ทะลำยปำล์มก�ำลังสุก 
(Underripe bunch) 3) ทะลำยปำล์มสุกเต็มที่ (Fully ripe 
bunch) และ 4) ทะลำยปำล์มสุกมำกเกินไป (Overripe 
bunch) เป็นต้น ข้อมูลดังกล่ำวไม่ได้แบ่งแยกตำมสำยพันธุ์
ปำล์ม สอดคล้องกับกระบวนกำรรับซื้อของโรงงำนตำมปกติ
จะไม่มกีำรรบัซือ้ทะลำยปำล์มแยกตำมสำยพนัธุเ์ช่นเดยีวกนั 
เนื่องจำกสำยพันธุ์ปำล์มท่ีใช้ปลูกเพื่อกำรพำณิชย์ส่วนใหญ่
อยู่ในตระกูลเดียวกันคือ สำยพันธุ์เทเนอรำ (TENERA) จึงมี
ลักษณะคล้ำยกัน ยกเว้นสำยพันธุ์ปำล์มสุรำษฎร์ธำนี 1 ซึ่งมี
ลักษณะของสีและลักษณะพื้นผิวแตกต่ำงจำกสำยพันธุ  ์
อื่น แต่พอรับได้เนื่องจำกเป็นสำยพันธุ ์ที่พบได้น้อยใน
ประเทศไทย ดงันัน้งำนวจิยันีจ้งึไม่ได้รวบรวบภำพถ่ำยทะลำย
ปำล์มสำยพันธุ ์ดังกล่ำวไว้ในชุดข้อมูล โดยลักษณะของ
ภำพถ่ำย 1 ภำพ จะประกอบด้วยภำพทะลำยปำล์มเต็มใบ  

1 ทะลำย ซึ่งสะท้อนคุณลักษณะของสี (Color) และลักษณะ
พื้นผิว (Texture) แต่ไม่ได้สะท้อนถึงจ�ำนวนผลที่ร ่วง 
บริเวณรอบ ๆ  ทะลำย หรือจ�ำนวนผลที่หลุดออกจำกทะลำย 
เนื่องจำกผู้รวบรวมมีข้อจ�ำกัดไม่สำมำรถระบุได้ชัดว่ำผลร่วง
รอบ ๆ นั้นเป็นของทะลำยปำล์มใด และทะลำยปำล์มม ี
น�ำ้หนกัค่อนข้ำงมำก ผู้รวบรวมจงึไม่สำมำรถยกทะลำยปำล์ม
เพือ่พจิำรณำจ�ำนวนผลทีห่ลดุร่วงได้ ซึง่เป็นข้อจ�ำกัดเดยีวกัน
ของพนักงำนผู้ประเมินเช่นเดียวกัน นอกจำกนี้ ภำพถ่ำย 
ดังกล่ำวจะไม่มีกำรควบคุมลักษณะของพ้ืนหลังของทะลำย
ปำล์มแต่อย่ำงใด เพื่อสร้ำงตัวแบบที่สำมำรถจ�ำแนกทะลำย
ปำล์มได้โดยไม่ขึ้นอยู่กับพื้นหลัง ตัวอย่ำงตำมรูปที่ 2

3.2	 กระบวนกำรรวบรวมข้อมูล
 ชดุของภำพถ่ำยทะลำยปำล์มได้รบัควำมอนเุครำะห์

จำก บริษัท ไทยทำโลว์ แอนด์ ออยล์ จ�ำกัด สำขำบำงสวรรค์ 
จังหวัดสุรำษฎร์ธำนี โดยกระบวนกำรรวบรวมข้อมูลมีกำร
ควบคุมองค์ประกอบต่ำง ๆ ดังนี้

1) กล้องถ่ำยภำพ จ�ำนวน 4 เครื่อง แบ่งเป็น กล้องจำก
โทรศัพท์เคลื่อนที่จ�ำนวน 2 เครื่อง (ระบบ ANDROID และ 
IOS) และ กล้องถ่ำยรูป Mirrorless จ�ำนวน 2 เครื่อง (ยี่ห้อ 
FUJI และ SONY) โดยแต่ละเครื่องมีข้อจ�ำกัด คือ กำรตั้งค่ำ
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ภำพถ่ำยมีขนำดไม่เท่ำกัน จึงก�ำหนดขนำดให้ใกล้เคียงกัน
ที่สุด โดยก�ำหนดช่วงควำมกว้ำง 2,800-3,700 pixels และ
ควำมยำว 2,800-5,500 pixels ทั้งนี้ มีจ�ำนวน 3 เครื่อง ที่
สำมำรถต้ังค่ำภำพถ่ำยให้มีรูปทรงสี่เหล่ียมจัตุรัสได้ ยกเว้น
กล้องถ่ำยรูป Mirrorless ยี่ห้อ SONY ซึ่งไม่สำมำรถตั้งค่ำ 
ดังกล่ำวได้ จ�ำเป็นต้องถ่ำยภำพด้วยรูปทรงสี่เหลี่ยมผืนผ้ำ 
โดยควบคุมกำรถ่ำยให้ทะลำยปำล์มอยู่กึง่กลำงของภำพ แล้ว
ขั้นตอนกำรเตรียมข้อมูลถัดไปจะน�ำภำพถ่ำยดังกล่ำวมำ 
ตดัส่วนของแนวยำวออกทัง้ 2 ข้ำง (Crop) เพือ่ให้ได้ภำพถ่ำย
รูปทรงสี่เหลี่ยมจัตุรัสซ่ึงครอบคลุมภำพถ่ำยของทะลำย
ปำล์มเต็มใบ ส่วนกำรตั้งค่ำอื่น ๆ ก�ำหนดให้เป็นค่ำเริ่มต้น
ของแต่ละเครื่อง

2)	ผู้รวบรวมข้อมูล จ�ำนวน 4 คน โดยก�ำหนดให้ทุก
คนได้ถ่ำยภำพทะลำยปำล์มทุกประเภทในจ�ำนวนเท่ำ ๆ กัน 
โดยใช้กล้องถ่ำยภำพทกุเครือ่ง ตำมตำรำงที ่3 เพือ่ให้ชดุของ
ภำพถ่ำยทะลำยปำล์มมีควำมหลำกหลำยโดยไม่เอนเอียงไป
ที่ผู้รวบรวมคนใดคนหนึ่งหรือกล้องเครื่องใดเครื่องหนึ่ง

3) ผู้ประเมินระดับควำมสุก	จ�ำนวน 5-10 คน โดยเป็น
พนักงำนของโรงงำนซึ่งท�ำหน้ำที่คัดแยกทะลำยปำล์มดิบ 

ออกมำเพือ่ส่งกลบัคนืแก่ผูข้ำย เนือ่งจำกโรงงำนมนีโยบำยไม่
รบัซือ้ทะลำยปำล์มดบิ โดยพนกังำนจะเป็นผูใ้ห้ควำมรูใ้นกำร
แบ่งประเภททะลำยปำล์มตำมระดับควำมสุกให้ผู้รวบรวม
ข้อมูลมีควำมเข้ำใจในเบื้องต้นก่อน หลังจำกนั้นระหว่ำงกำร
รวบรวมข้อมูล พนักงำนดังกล่ำวจะท�ำหน้ำที่แนะน�ำให้ผู้
รวบรวมข้อมลูทรำบว่ำแต่ละทะลำยปำล์มมคีวำมสกุระดบัใด

4) ระยะเวลำรวบรวมข้อมูล ตั้งแต่ 08.30 น. ถึง 16.30 น. 
วันที่ 21-22 ตุลำคม พ.ศ.2564 จ�ำนวน 2 วัน โดยวันที่หนึ่ง
มีแสงแดดจ้ำ และวันที่สองมีเมฆครึ้ม ส่งผลให้ชุดของ
ภำพถ่ำยทะลำยปำล์มมคีวำมหลำกหลำยในด้ำนแสงมำกขึน้

ตำรำงที่	3	หลักเกณฑ์กำรถ่ำยภำพของผู้รวบรวมข้อมูล

ผู้ถ่ำยภำพ

ประเภททะลำยปำล์ม

ดิบ ก�ำลังสุก สุกเต็มที่ สุกมำก

เกินไป

A FUJI SONY ANDROID IOS

B IOS FUJI SONY ANDROID

C ANDROID IOS FUJI SONY

D SONY ANDROID IOS FUJI

ทะลำยปำล์มดิบ

(Unripe	bunch)

ทะลำยปำล์มก�ำลังสุก

(Underripe	bunch)

ทะลำยปำล์มสุกเต็มที่

(Fully	ripe	bunch)

ทะลำยปำล์มสุกมำกเกินไป

(Overripe	bunch)

รูปที่	2	ตัวอย่ำงทะลำยปำล์มแบ่งตำมประเภทควำมสุกของโรงสกัดน�้ำมันปำล์ม
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3.3	 กำรเตรียมข้อมูล
 น�ำชุดของภำพถ่ำยทะลำยปำล์มมำด�ำเนินกำร

ตรวจสอบและแก้ไขข้อมลูทีด้่อยคณุภำพ (Data Cleansing) 
ได้แก่ 1) คดัเลอืกรปูภำพทีไ่ม่ได้คณุภำพออกไป 2) ตรวจสอบ
ควำมถูกต้องของประเภทควำมสุกอีกครั้งกับพนักงำนของ
บรษัิทอีกคร้ังหนึง่ โดยทะลำยปำล์มแต่ละทะลำยจะได้รบักำร
ประเมินโดยพนักงำนซึ่งมีเวลำในกำรตัดสินใจมำกกว่ำเมื่อ
เปรยีบเทยีบกบัช่วงเวลำท�ำงำนจรงิ จงึท�ำให้ม่ันใจได้ว่ำข้อมลู
ที่รวบรวมมีควำมถูกต้อง หลังจำกนั้นจึงน�ำภำพถ่ำยรูปทรง
สี่เหลี่ยมผืนผ้ำซึ่งถูกถำ่ยจำกกล้องถำ่ยรูป Mirrorless ยี่ห้อ 
SONY มำตัดส่วนของแนวยำวออกทั้ง 2 ข้ำง (Crop) เพื่อให้
ได้ภำพถ่ำยรูปทรงสี่เหลี่ยมจัตุรัสซึ่งครอบคลุมภำพถ่ำยของ
ทะลำยปำล์มเต็มใบ และน�ำภำพถ่ำยท้ังหมดมำปรับขนำด
ภำพถ่ำย (Resize) ให้เท่ำกับ 500x500 pixels แล้วจงึท�ำกำร
แบ่งชุดของภำพถ่ำยด้วยวิธีกำรสุ่มออกเป็น ชุดข้อมูลเรียนรู้ 
(Training set) 70% ชุดข้อมูลประเมิน (Validation set) 
15% และ ชุดข้อมูลทดสอบ (Test set) 15% เพื่อใช้ส�ำหรับ
กำรเรียนรู้ของตัวแบบประเภทกำรเรียนรู้เชิงลึก (Deep 
learning) ต่อไป โดยแสดงจ�ำนวนภำพถ่ำยทะลำยปำล์ม
แต่ละประเภทควำมสุกได้ดังนี้

จำกตำรำงที่ 4 ทะลำยปำล์มประเภทก�ำลังสุกมีจ�ำนวน
ภำพถ่ำยต�่ำกว่ำประเภทอื่น ส่งผลให้ชุดของข้อมูลมีลักษณะ
ไม่สมดุล (Imbalanced data) ดังนั้นเพื่อลดผลกระทบต่อ
กำรเรียนรู้ของตัวแบบซึ่งอำจเกิดปัญหำควำมเอนเอียงของ
กำรท�ำนำยประเภทควำมสุก ในส่วนของกำรเตรียมข้อมูลจึง
มีกำรท�ำ Data Augmentation กับชุดข้อมูลเรียนรู้ เพื่อให้
ตัวแบบเรียนรู้จำกชุดข้อมูลที่มีควำมหลำกหลำย ส่วนชุด
ข้อมูลประเมินและชุดข้อมูลทดสอบจะไม่มีกำรท�ำ Data 
Augmentation เพื่อให้ตัวแบบทดสอบกับข้อมูลจริง โดยมี
กำรปรับไฮเปอร์พำรำมิเตอร์ (Hyperparameter tuning) 
ตำมตำรำงที่ 5

วธิกีำรดงักล่ำว นอกจำกจะช่วยลดปัญหำควำมแตกต่ำง
ของจ�ำนวนภำพถ่ำยแต่ละประเภทได้แล้ว ยังช่วยท�ำให้มีชุด
ข้อมลูเรยีนรู ้(Training set) มคีวำมหลำกหลำยของภำพถ่ำย
จ�ำนวนมำกขึ้น ซึ่งจะช่วยลดปัญหำ Overfitting และท�ำให้
ตวัแบบสำมำรถน�ำไปใช้งำนในสถำนกำรณ์จรงิได้ด ี(Gener-
alization)

3.4	 ตัวแบบ
 งำนวจิยันีเ้ลอืกใช้ตวัแบบประเภทกำรเรยีนรูเ้ชงิลกึ 

(Deep Learning) ได้แก่ VGG16 [16], ResNet50 [17], 

ตำรำงที	่4	จ�ำนวนภำพถ่ำยทะลำยปำล์มแต่ละประเภท

Class	ที่
ประเภทควำมสุกของ

ทะลำยปำล์ม	
	รวม	 	ชุดข้อมูลเรียนรู้ ชุดข้อมูลประเมิน ชุดข้อมูลทดสอบ

1 ดิบ 800 560 120 120

2 ก�ำลังสุก 484 338 73 73 
3 สุกเต็มที่ 800 560 120 120 

4 สุกมำกเกินไป 800 560 120 120 
	รวม	 2,884 2,018 433 433 

สัดส่วน 100% 70% 15% 15%

ตารำงที่	5	การก�ำหนดค่ำพารามิเตอรของกำรท�ำ Data Augmentation

พารามิเตอร์ ค่ำที่ก�ำหนด พำรำมิเตอร์ คำ่ที่ก�ำหนด

Rotation range 45 Zoom range 0.5-1.5

Width shift 0.5 Brightness range 0.7-1.3

Height shift  0.5 Horizontal flip  True

Shear range 0.5 Vertical flip True
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EfficientNetB5 [18], DenseNet121 [19], InceptionV3 
[20], Xception [21] และ MobileNetV3 [22] เป็นต้น และ
ใช้เทคนคิกำรเรยีนรู ้ได้แก่ Train from Scratch, Fine Tun-
ing และ Transfer Learning เป็นต้น โดยส�ำหรับตัวแบบทุก
ประเภทและทกุเทคนคิกำรเรยีนรู ้จะท�ำกำรตดั Pre-trained 
fully connected layers จนถึง layer สุดท้ำยของตัวแบบ
เดิมออก แล้วจึงท�ำกำรเพิ่ม Global Average Pooling 2D 

และต่อด้วย Fully Connected Layers, Dropout, Batch 
Normalization ตำมล�ำดับ จ�ำนวน 2 ชุด และให้ Layer 
สุดท้ำยเป็น Softmax Function เพื่อแสดงผลลัพธ์เป็น
ประเภทควำมสุกของทะลำยปำล์ม โดยสำมำรถแสดงรำย
ละเอียดกำรสร้ำงตัวแบบได้ตำมรูปที่ 3 และสำมำรถสรุป
จ�ำนวนพำรำมิเตอร์ของตัวแบบแต่ละประเภทได้ตำมตำรำง
ที่ 6

รูปที่	3	กำรสร้ำงตัวแบบจำก Pre-trained Model และลักษณะของเทคนิคกำรเรียนรู้แต่ละแบบ 
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ตำรำงที่	6	จ�ำนวนพำรำมิเตอร์ของตัวแบบแต่ละประเภท

ตัวแบบ เทคนิคกำรเรียนรู้ จ�ำนวนพำรำมิเตอร์

ที่เรียนรู้

จ�ำนวนพำรำมิเตอร์

ที่ไม่ได้เรียนรู้

จ�ำนวนพำรำมิเตอร์

ทั้งหมด

VGG16 Train from Scratch 15,769,924 3,072 15,772,996 

 

Fine Tuning (block5_

conv1)*

8,134,660 7,638,336 15,772,996 

  Transfer Learning 1,055,236 14,717,760 15,772,996 

ResNet50 Train from Scratch 26,162,692 56,192 26,218,884 

 

Fine Tuning (conv5_

block1_1_conv)*

17,604,100 8,614,784 26,218,884 

  Transfer Learning 2,628,100 23,590,784 26,218,884 

EfficientNetB5 Train from Scratch 30,968,884 175,815 31,144,699 

 

Fine Tuning (block7a_

expand_conv)*

13,425,680 17,719,019 31,144,699 

  Transfer Learning 2,628,100 28,516,599 31,144,699 

DenseNet121 Train from Scratch 8,533,380 86,720 8,620,100 

 

Fine Tuning (conv5_

block1_1_conv)*

3,739,652 4,880,448 8,620,100 

  Transfer Learning 1,579,524 7,040,576 8,620,100 

InceptionV3 Train from Scratch 24,396,452 37,504 24,433,956 

  Fine Tuning (conv2d_89)* 8,701,636 15,732,320 24,433,956 

  Transfer Learning 2,628,100 21,805,856 24,433,956 

Xception Train from Scratch 23,435,052 57,600 23,492,652 

 

Fine Tuning (block13_

sepconv1)*

9,416,484 14,076,168 23,492,652 

  Transfer Learning 2,628,100 20,864,552 23,492,652 

MobileNetV3 Train from Scratch 3,097,380 15,184 3,112,564 

 

Fine Tuning (expanded_

conv_10)*

2,448,916 663,648 3,112,564 

  Transfer Learning 1,579,524 1,533,040 3,112,564 

* หมำยถึง Layer ของตัวแบบที่เริ่มท�ำกำรเรียนรู้ส�ำหรับเทคนิคกำรเรียนรู้แบบ Fine Tuning
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ตำรำงที่	6	จ�ำนวนพำรำมิเตอร์ของตัวแบบแต่ละประเภท

ตัวแบบ เทคนิคกำรเรียนรู้ จ�ำนวนพำรำมิเตอร์

ที่เรียนรู้

จ�ำนวนพำรำมิเตอร์

ที่ไม่ได้เรียนรู้

จ�ำนวนพำรำมิเตอร์

ทั้งหมด

VGG16 Train from Scratch 15,769,924 3,072 15,772,996 

 

Fine Tuning (block5_

conv1)*

8,134,660 7,638,336 15,772,996 

  Transfer Learning 1,055,236 14,717,760 15,772,996 

ResNet50 Train from Scratch 26,162,692 56,192 26,218,884 

 

Fine Tuning (conv5_

block1_1_conv)*

17,604,100 8,614,784 26,218,884 

  Transfer Learning 2,628,100 23,590,784 26,218,884 

EfficientNetB5 Train from Scratch 30,968,884 175,815 31,144,699 

 

Fine Tuning (block7a_

expand_conv)*

13,425,680 17,719,019 31,144,699 

  Transfer Learning 2,628,100 28,516,599 31,144,699 

DenseNet121 Train from Scratch 8,533,380 86,720 8,620,100 

 

Fine Tuning (conv5_

block1_1_conv)*

3,739,652 4,880,448 8,620,100 

  Transfer Learning 1,579,524 7,040,576 8,620,100 

InceptionV3 Train from Scratch 24,396,452 37,504 24,433,956 

  Fine Tuning (conv2d_89)* 8,701,636 15,732,320 24,433,956 

  Transfer Learning 2,628,100 21,805,856 24,433,956 

Xception Train from Scratch 23,435,052 57,600 23,492,652 

 

Fine Tuning (block13_

sepconv1)*

9,416,484 14,076,168 23,492,652 

  Transfer Learning 2,628,100 20,864,552 23,492,652 

MobileNetV3 Train from Scratch 3,097,380 15,184 3,112,564 

 

Fine Tuning (expanded_

conv_10)*

2,448,916 663,648 3,112,564 

  Transfer Learning 1,579,524 1,533,040 3,112,564 

* หมำยถึง Layer ของตัวแบบที่เริ่มท�ำกำรเรียนรู้ส�ำหรับเทคนิคกำรเรียนรู้แบบ Fine Tuning

ตัวแบบทุกประเภทจะใช้ภำษำ Python โดยใช้ Keras 
Library บน TensorFlow version 2.7.0 และใช้ GPU รุ่น 
Tesla V100-SXM2-16GB ในกำรเรียนรู้ โดยมีจ�ำนวนรอบ
กำรเรียนรู้ 50 epochs แต่ละ epoch ก�ำหนด Batch size 
= 32 และใช้ Adam optimizer ในกำรเรียนรู้พำรำมิเตอร์ 
โดยก�ำหนด Learning rate = 0.0001 และ Loss function 
คือ Categorical Focal Loss [23] โดยก�ำหนดค่ำ α=0.25, 
γ=2.0 (คือ ค่ำสัมประสิทธิ์ที่ใช้ส�ำหรับกำรปรับน�้ำหนักของ
ข้อมูลในแต่ละ Class โดยจะให้ค่ำสัมประสิทธ์ิ α มำกกับ 
Class ที่มีจ�ำนวนตัวอย่ำงน้อย และ γ มำกกับ Class ที่มี
ควำมยำกในกำรจ�ำแนก ส่งผลให้ Class ดังกล่ำวจะมี Cat-
egorical Focal Loss สงู และตวัแบบจะเรยีนรูใ้นกำรจ�ำแนก 
Class ดังกล่ำวมำกกว่ำ Class อื่น) ซ่ึงช่วยลดปัญหำของ
ข้อมูลที่มีลักษณะไม่สมดุล (Imbalanced data)

3.5	 กำรประเมนิผลลัพธ ์
 3.5.1 Confusion Matrix 
 ประเมินผลลัพธ์ของตัวแบบด้วย Confusion Ma-

trix ซึง่เหมำะสมกบัตวัแบบกำรจ�ำแนกประเภท (Classifica-
tion model) โดยทดสอบกับ Validation set และ Test 
set โดยมีตัวชี้วัดประสิทธิภำพที่สำมำรถค�ำนวณได้จำก 
Confusion Matrix ได้แก่ Accuracy, Precision, Recall 
และ F1 score ซึ่งสำมำรถแสดงกำรค�ำนวณได้ ดังนี้

โดยที่ 
TP	(True	Positive) คือ จ�ำนวนข้อมูลที่เป็น Class i 

และถูกตัวแบบจ�ำแนกว่ำเป็น Class i
FP	(False	Positive) คือ จ�ำนวนข้อมูลที่ไม่ใช่ Class 

i แต่ถูกตัวแบบจ�ำแนกว่ำเป็น Class i
TN	(True	Negative) คือ จ�ำนวนข้อมูลที่ไม่ใช่ Class 

i และถูกตัวแบบจ�ำแนกว่ำไม่ใช่ Class i
FN	(False	Negative) คือ จ�ำนวนข้อมูลที่เป็น Class 

i แต่ถูกตัวแบบจ�ำแนกว่ำไม่ใช่ Class i

โดยที่ i คือ 1, 2, 3 และ 4
(1)	ค่ำควำมถูกต้อง	(Accuracy) คือ ควำมถูกต้องใน

กำรจ�ำแนกข้อมูลของทั้งตัวแบบ
(2)	ค่ำควำมแม่นย�ำ	(Precision) คือ ควำมแม่นย�ำใน

กำรจ�ำแนกข้อมูลว่ำเป็น Class i ได้ถูกต้องเทียบกับข้อมูล
ทั้งหมดที่จ�ำแนกเป็น Class i

(3)	ค่ำควำมระลึก	(Recall) คือ ควำมสำมำรถของตัว
แบบในกำรจ�ำแนกข้อมูลที่เป็น Class i เมื่อเทียบกับข้อมูลที่
เป็น Class i ทั้งหมด

(4)	ค่ำควำมถ่วงดุล	(F1	score) หรือ ค่ำเฉลี่ยฮำร์มอ
นกิของตัวชีว้ดัค่ำควำมแม่นย�ำและค่ำควำมระลึก คอื ตวัชีวั้ด
ที่ค�ำนวณจำกค่ำ Precision และ Recall เพื่อให้สำมำรถวัด
ค่ำทั้งสองได้พร้อมกันด้วยตัวชี้วัดเดียว

ส�ำหรับงำนวิจัยนี้ เลือกพิจำรณำค่ำควำมถูกต้อง (Ac-
curacy) เพื่อช้ีวัดควำมถูกต้องของตัวแบบโดยรวม และ
พิจำรณำ F1 score กรณีพิจำรณำควำมถูกต้องของแต่ละ 
Class เนื่องจำกต้องกำรตัวแบบซึ่งสำมำรถจ�ำแนกควำมสุก
ของทะลำยปำล์มได้ถูกต้องทุก Class ทั้งในมุมของค่ำควำม
แม่นย�ำ (Precision) และค่ำควำมระลึก (Recall) ซึ่งจะสร้ำง
ควำมสมดุลทั้งในมุมของผู้ซื้อและผู้ขำย

ส�ำหรับ Adjusted accuracy คือ ค่ำควำมถูกต้อง (Ac-
curacy) ท่ีสะท้อนว่ำตัวแบบสำมำรถจ�ำแนกข้อมูลทดสอบ
ได้ถกูต้องเป็นจ�ำนวนเท่ำใดเมือ่เปรยีบเทยีบกบัจ�ำนวนข้อมลู
ทดสอบทั้งหมด โดยข้อมูลทดสอบที่จ�ำแนกได้ถูกต้อง จะ
หมำยถึง ข้อมูลที่ตัวแบบสำมำรถจ�ำแนกตำม Class ที่ระบุ
ไว้ได้ถูกต้อง และเป็นข้อมูลที่ตัวแบบได้พิจำรณำจำกบริเวณ
ทะลำยปำล์มที่ถูกต้องจำก Heatmap ของ Grad-CAM

3.5.2	Grad-CAM
Grad-CAM [24] หรือ Gradient-weighted Class 

Activation Map เป็นเทคนิคในกำรท�ำ Visualization ของ
ตัวแบบกำรเรียนรู้เชิงลึก (Deep Learning) ประเภท CNN 
เพ่ือตรวจสอบว่ำตัวแบบจ�ำแนกประเภทของภำพจำกองค์
ประกอบใดของภำพ หลักกำรท�ำงำนของ Grad-CAM คือ หำ 
Gradient ของค่ำที่ท�ำนำยได้เป็นประเภทใด ๆ ก่อนที่จะ
ท�ำกำร Normalize ใน Softmax กับผลลัพธ์ของ Convo-
lutional Layer ขั้นสุดท้ำยแต่ละแผ่น (Feature Map Ac-
tivation) แล้วจงึน�ำ Gradient ดงักล่ำวมำหำ Global Aver-

[1]

[2]

[3]

[4]



92 วารสารวิจัยและพัฒนา มจธ. ปีที่ 46 ฉบับที่ 1 มกราคม - มีนาคม 2566

age Pooling จะได้ค่ำ α เพือ่น�ำไปหำผลรวมเชิงเส้น (Linear 
Combination) ระหว่ำงค่ำ α กบั Feature Map Activation 
และเมือ่น�ำผลรวมเชิงเส้นผ่ำนฟังก์ชนั ReLU จะได้ค่ำ Grad-

CAM ซึ่งสำมำรถ Visualize เป็นแผนภูมิควำมร้อน (Heat-
map) บนภำพเพื่อแสดงต�ำแหน่งส�ำคัญที่ตัวแบบใช้จ�ำแนก
ประเภทของภำพ

4.	 ผลกำรทดลอง
4.1	ตัวแบบประเภทกำรเรียนรู้เชิงลึก

ตำรำงที่	7	ผลลัพธ์ควำมถูกต้อง เวลำทดสอบ และขนำดของตัวแบบแต่ละประเภท โดยสัญลักษณ์ * ด้ำนหน้ำตัวแบบและ
เทคนิคกำรเรียนรู้ คือ ตัวแบบที่ให้ค่ำควำมถูกต้อง (Accuracy) สูงกว่ำ 85% ของชุดข้อมูลประเมินและชุดข้อมูลทดสอบ

ตัวแบบ เทคนิคกำรเรียนรู้

ชุดข้อมูลประเมิน ชุดข้อมูลทดสอบ เวลำทดสอบ
เฉลี่ยต่อ	1	ภำพ	

(วินำที)

ขนำด
ตัวแบบ 
(MB)

Accu
racy

F1 score Accu
racy

F1 score

Class1 Class2 Class3 Class4 Class1 Class2 Class3 Class4 GPU CPU

*VGG16 Train from Scratch 62% 64% 8% 80% 60% 64% 62% 17% 81% 62%  0.19 1.45  181 

*Fine Tuning 87% 97% 74% 85% 86% 88% 97% 77% 88% 85%  0.19 1.46  122 

Transfer Learning 83% 93% 70% 78% 88% 80% 90% 65% 74% 87%  0.18 1.46  68 

*ResNet50 Train from Scratch 81% 89% 64% 76% 87% 80% 88% 66% 75% 86%  0.90 1.44  301 

*Fine Tuning 89% 95% 66% 85% 97% 89% 95% 71% 87% 94%  0.88 1.40  235 

Transfer Learning 84% 95% 53% 80% 89% 84% 95% 56% 81% 86%  1.13 1.43  121 

EfficientNetB5 Train from Scratch 29% 2% 0% 45% 8% 31% 2% 7% 46% 15%  3.15 3.96  358 

Fine Tuning 77% 81% 55% 79% 87% 77% 79% 50% 78% 91%  2.84 3.93  223 

Transfer Learning 73% 84% 20% 73% 82% 71% 82% 29% 71% 79%  3.02 4.13  140 

*DenseNet121 *Train from 
Scratch

90% 94% 81% 90% 94% 92% 94% 84% 92% 96%  1.76 2.56  100 

Fine Tuning 47% 60% 12% 62% 6% 48% 61% 20% 62% 6%  1.67 2.40  63 

Transfer Learning 37% 68% 25% 5% 14% 36% 69% 25% 3% 5%  1.68 2.36  46 

InceptionV3 Train from Scratch 67% 73% 22% 58% 85% 67% 75% 31% 53% 84%  1.58 2.01  281 

Fine Tuning 27% 43% 5% 0% 0% 27% 42% 3% 2% 0%  1.78 1.93  161 

Transfer Learning 29% 36% 4% 38% 3% 29% 40% 8% 35% 3%  1.20 1.95  114 

Xception Train from Scratch 80% 86% 54% 78% 86% 82% 86% 55% 83% 90%  0.76 1.38  269 

Fine Tuning 27% 31% 33% 27% 6% 29% 33% 35% 27% 14%  0.70 1.42  162 

Transfer Learning 31% 46% 15% 15% 5% 29% 43% 19% 4% 6%  0.84 1.42  110 

MobileNetV3 Train from Scratch 73% 88% 52% 50% 92% 75% 89% 54% 55% 92%  0.91 1.14  37 

Fine Tuning 75% 90% 60% 73% 71% 76% 86% 58% 74% 81%  0.80 1.06  31 

Transfer Learning 69% 91% 20% 67% 71% 70% 85% 13% 69% 78%  0.82 1.10  25 
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จำกตำรำงที ่7 ตัวแบบทีใ่ห้ค่ำควำมถูกต้อง (Accuracy) 
ดีที่สุดอันดับที่ 1 ถึง 3 ได้แก่ DenseNet121 (Train from 
Scratch), ResNet50 (Fine Tuning) และ VGG16 (Fine 
Tuning) ตำมล�ำดับ โดยให้ค่ำควำมถูกต้องจำกกำรทดสอบ
กบัชดุข้อมลูประเมนิเท่ำกบั 90%, 89% และ 87% ตำมล�ำดบั 
และจำกกำรทดสอบกบัชดุข้อมลูทดสอบเท่ำกบั 92%, 89% 
และ 88% ตำมล�ำดับ โดย DenseNet121 (Train from 
Scratch) มีขนำดเล็กที่สุดเท่ำกับ 100 MB และ VGG16 
(Fine Tuning) เป็นตัวแบบที่ใช้เวลำทดสอบต่อ 1 ภำพน้อย
ที่สุดเฉลี่ย 0.19 วินำที เมื่อใช้ GPU ในกำรประมวลผล ส่วน 
ResNet50 (Fine Tuning) เป็นตัวแบบที่ใช้เวลำทดสอบต่อ 
1 ภำพน้อยที่สุดเฉลี่ย 1.40 วินำที เมื่อใช้ CPU ในกำร
ประมวลผล

จำกรปูท่ี 4 กำรเรยีนรูข้อง DenseNet121 (Train from 
Scratch) และ RensNet50 (Fine Tuning) ยงัคง Underfit-
ting เล็กน้อย แต่แนวโน้มของค่ำ Accuracy และ Loss ไม่
ผันผวนมำกนัก ในขณะที่ VGG16 (Fine Tuning) ค่อนข้ำง 
Good fit แต่แนวโน้มของค่ำ Accuracy และ Loss ค่อนข้ำง
ผันผวน คำดว่ำสำเหตุส่วนหน่ึงเกิดจำกควำมแตกต่ำงของ

โครงสร้ำงของตัวแบบ โดยโครงสร้ำงของ DenseNet121 
และ RensNet50 จะมี Batch Normalization ซึ่งท�ำหน้ำที่
เป็น Regularization เพือ่ลดปัญหำ Overfitting แต่เนือ่งจำก
มีกำรใช้ Batch Normalization กับทุก Convolutional 
Layer จงึอำจส่งผลให้เกดิปัญหำ Underfitting แทน อย่ำงไร
ก็ตำม จำกกำรทดสอบกับชุดข้อมูลทดสอบยังให้ค่ำ Accu-
racy อยูใ่นระดบัเดยีวกนักบักำรทดสอบกบัชดุข้อมลูประเมนิ 
จึงคำดว่ำปัญหำ Underfitting เพียงเล็กน้อยของตัวแบบดัง
กล่ำวจะไม่ส่งผลเสียต่อกำรใช้งำนจริงมำกนัก นอกจำกนี้ ยัง
มี Skip connection เพื่อลดปัญหำ Vanishing Gradient 
ท�ำให้สำมำรถปรับค่ำน�้ำหนักกำรเรียนรู้ (Weight) ในแต่ละ 
epoch ได้โดยมีแนวโน้มของค่ำ Accuracy และ Loss ไม่
ผนัผวนมำกนกั ในขณะท่ีโครงสร้ำงของ VGG16 เป็นตวัแบบ
ที่ไม่มีทั้ง Batch Normalization และ Skip connection 
ท�ำให้ตัวแบบดังกล่ำวมีโอกำสเกิดปัญหำ Underfitting ได้
น้อยกว่ำ แต่อำจส่งผลต่อกำรปรับค่ำน�้ำหนักกำรเรียนรู้  
ท�ำให้แนวโน้มของค่ำ Accuracy และ Loss มีควำมผันผวน
สูงกว่ำ เมื่อเปรียบเทียบกับตัวแบบอื่น

รูปที่	4	Accuracy และ Loss ของกำรเรียนรู้ของตัวแบบ (ก) VGG16 (Fine Tuning), 
(ข) ResNet50 (Fine Tuning) และ (ค) DenseNet121 (Train from Scratch)
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อย่ำงไรก็ตำม หำกพิจำรณำค่ำ F1 score ของกำร
จ�ำแนกควำมสุกของทะลำยปำล์มแต่ละประเภทแล้ว จะ
สงัเกตว่ำแต่ละตวัแบบสำมำรถจ�ำแนก Class1 (Unripe) และ 
Class4 (Overripe) ได้ดี โดยเฉลี่ยมีค่ำ F1 score อยู่ในช่วง 
85-97% สูงกว่ำค่ำควำมถูกต้องของแต่ละตัวแบบ แต่ยังไม่

สำมำรถจ�ำแนก Class2 (Underripe bunch) และ Class3 
(Fully ripe bunch) ได้ดีมำกนัก โดยเฉลี่ยมีค่ำ F1 score 
อยูใ่นช่วง 66-92% ต�ำ่กว่ำค่ำควำมถกูต้องของแต่ละตวัแบบ 
โดยสำมำรถแสดงจ�ำนวนภำพของกำรจ�ำแนกประเภทของ
แต่ละตัวแบบจำก Confusion Matrix ได้ตำมรูปที่ 5

สำเหตทุีต่วัแบบไม่สำมำรถจ�ำแนก Class2 (Underripe 
bunch) และ Class3 (Fully ripe bunch) ได้ดี คำดว่ำเกิด
จำกทั้ง 2 Class มีคุณลักษณะด้ำนสีของทะลำยปำล์มที่ใกล้
เคยีงกนั กล่ำวคอื Class2 (Underripe bunch) จะมผีลปำล์ม
สม่ีวงเป็นส่วนใหญ่บนทะลำยปำล์มและเริม่มีสแีดงให้เหน็ ใน
ขณะที่ Class3 (Fully ripe bunch) จะมีผลปำล์มสีแดงเป็น
ส่วนใหญ่บนทะลำยปำล์มโดยอำจจะยังมีสีม่วงอ่อนปนอยู่
บ้ำง รวมถงึปัญหำจ�ำนวนข้อมลูของ Class2 มีน้อยกว่ำ Class 
อื่น ๆ ขณะที่ Class1 (Unripe bunch) จะมีผลปำล์มสีม่วง
อมด�ำเกอืบทัง้ทะลำย และ Class4 (Overripe bunch) มผีล

ปำล์มสีส้มออกเหลืองและลักษณะของทะลำยปำล์มเริ่มแก่ 
จึงท�ำให้ตัวแบบส่วนใหญ่สำมำรถจ�ำแนก 2 Class ดังกล่ำว
ได้ดี ตัวอย่ำงตำมรูปที่ 6

ทัง้นี ้เพือ่ยนืยนัว่ำตวัแบบแต่ละประเภทสำมำรถจ�ำแนก
ได้ถกูต้องจำกกำรพจิำรณำบรเิวณทะลำยปำล์มทีถ่กูต้องจรงิ 
จงึน�ำตวัแบบข้ำงต้นมำทดสอบด้วยวธิ ีGrad-CAM เพือ่แสดง 
Heatmap บนภำพ โดยบริเวณท่ีเป็นสีส้มจนถึงแดงเข้มจะ
แสดงควำมน่ำจะเป็นในระดับสูงซึ่งบ่งชี้ว่ำเป็นบริเวณที่ตัว
แบบใช้พจิำรณำเพ่ือจ�ำแนกประเภท ส่วนกำรพจิำรณำว่ำเป็น
บริเวณที่ถูกต้องหรือไม่ จำกผลกำรทดสอบตำมตำรำงที่ 8 

รูปที่	5 Confusion Matrix ของกำรทดสอบกับชุดข้อมูลประเมินของตัวแบบ (ก) VGG16 (Fine Tuning) (ข) ResNet50 
(Fine Tuning) (ค) DenseNet121 (Train from Scratch) และของชุดข้อมูลทดสอบของตัวแบบ (ง) VGG16 (Fine Tun-
ing) (จ) ResNet50 (Fine Tuning) (ฉ) DenseNet121 (Train from Scratch)
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พบว่ำแต่ละตัวแบบพิจำรณำบริเวณทะลำยปำล์มหลักจริง
เป็นส่วนใหญ่ มีเพียงส่วนน้อยที่ตัวแบบพิจำรณำบริเวณอื่น
ซึ่งมักจะเกิดข้ึนเม่ือมีทะลำยปำล์มอื่นอยู่เป็นพื้นหลัง (ตำม
ตัวอย่ำงรูปที่ 7) โดยหำกพิจำรณำค่ำ Adjusted Accuracy 
จำกจ�ำนวนภำพซึ่งตัวแบบสำมำรถจ�ำแนกและแสดง Heat-
map ถูกต้อง จะพบว่ำค่ำ Adjusted accuracy ปรับลดลง
เลก็น้อยจำกเดมิประมำณ 2-6% คงเหลือประมำณ 86-88% 
โดยตัวแบบ ResNet50 (Fine Tuning) ให้ Adjusted Ac-
curacy ดีที่สุดที่ 88% อย่ำงไรก็ตำม หำกพิจำรณำจำก F1 
score ของแต่ละ Class ด้วย ตวัแบบ DenseNet121 (Train 
from Scratch) ยังคงเป็นตัวแบบที่ดีที่สุด โดยมี Adjusted 

Accuracy 86% และ F1 score สูงกว่ำ 80% ส�ำหรับทุก 
Class นอกจำกนี้ ตัวแบบดังกล่ำวยังมีควำมทนทำนต่อกำร
เปลีย่นแปลงของค่ำควำมสว่ำงของภำพถ่ำย (Brightness) ได้
ด ีโดยยงัสำมำรถจ�ำแนกควำมสุกของทะลำยปำล์มได้ถกูต้อง
เทยีบเท่ำกบัค่ำควำมสว่ำงของแสงแดดปกตเิมือ่ปรบัค่ำควำม
สว่ำงลดลงหรือเพิ่มขึ้นในช่วง -70 ถึง +70 จำกควำมสว่ำง
ของแสงแดดปกติ ในขณะที่ ResNet50 (Fine Tuning) 
สำมำรถจ�ำแนกควำมสุกของทะลำยปำล์มได้ถูกต้องเทียบ
เท่ำกับค่ำควำมสว่ำงของแสงแดดปกต ิเมือ่ปรบัค่ำควำมสว่ำง
ลดลงหรือเพิ่มขึ้นในช่วง -30 ถึง +70 เท่ำนั้น

รูปที่ 6 (ก), (ข) แสดงตัวอย่างภาพ Class2 และ 3 ซึ่งตัวแบบ ResNet50 จ�าแนกว่าเป็น Class3 และ 2 ตามล�าดับ 

และ (ค), (ง) แสดงตัวอย่างภาพ Class1 และ 4 ซึ่งตัวแบบ ResNet50 สามารถจ�าแนกได้ถูกต้อง

(ก) (ข) (ค) (ง)

ตำรำงท่ี	 8 แสดงจ�ำนวนภำพของข้อมูลทดสอบที่ตัวแบบจ�ำแนกประเภทโดยพิจำรณำบริเวณทะลำยปำล์มได้ถูกต้อง และ
เปรียบเทียบค่ำ Accuracy เดิม และ Adjusted accuracy (*)

Class
VGG16

(Fine	Tuning)

ResNet50

(Fine	Tuning)

DenseNet121

(Train	from	Scratch)

จ�ำแนกถูก จ�ำแนกถูก	และ

Heatmap	ถูก

จ�ำแนกถูก จ�ำแนกถูก	และ

Heatmap	ถูก

จ�ำแนกถูก จ�ำแนกถูก	และ

Heatmap	ถูก

1 114 113 118 118 106 99

2 62 60 43 42 66 64

3 115 113 110 105 114 111

4 89 86 115 114 112 98

Accuracy 88% *86% 89% *88% 92% *86%
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Class Original Image VGG16

(Fine	Tuning)

ResNet50

(Fine	Tuning)

DenseNet121

(Train	from	Scratch)

1

2

3

4

ตัวอย่ำงภำพที่ตัวแบบ

พิจำรณำบริเวณอื่นซึ่งอยู่

นอกทะลำยปำล์มหลัก

รูปที่	7	แสดงตัวอย่ำง Heatmap บนต�ำแหน่งของภำพซึ่งตัวแบบน�ำไปพิจำรณำในกำรจ�ำแนก

4.2	 กำรปรับปรุงตัวแบบ
 จำกปัญหำตัวแบบเดิมยังไม ่สำมำรถจ�ำแนก 

Class2 (Underripe bunch) และ Class3 (Fully ripe 
bunch) ได้ดีนัก เนื่องจำกคุณลักษณะด้ำนสีของ Class ดัง
กล่ำว มีควำมใกล้เคียงกัน จึงท�ำกำรทดลองสร้ำงตัวแบบขึ้น
มำ 2 ตัวแบบ (ต่อไปนี้เรียกว่ำ “ตัวแบบ Combine” หรือ 
“(C)”) โดยตัวแบบที่ 1 ทดลองใช้ 3 ตัวแบบ ได้แก่ VGG16 
(Fine Tuning), ResNet50 (Fine Tuning) และ 

DenseNet121 (Train from Scratch) โดยจะเรียนรู้กำร
จ�ำแนกภำพ 3 ประเภท ได้แก่ Class1 (Underripe bunch), 
Class2&3 (Underripe และ Fully ripe bunch) และ 
Class4 (Overripe bunch) และตัวแบบที่ 2 ได้แก่ 
ResNet50 (Fine Tuning) จะเรียนรู้กำรจ�ำแนกภำพ 2 
ประเภท ได้แก่ Class2 และ Class3 เพื่อให้โดยรวมสำมำรถ
จ�ำแนก Class2 และ Class3 ได้ดีขึ้น โดยสำมำรถแสดงขั้น
ตอนกำรทดสอบและผลลัพธ์กำรทดลอง ได้ตำมรูปที่ 8
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รูปที่	8	แสดงขั้นตอนกำรจ�ำแนกประเภทของตัวแบบ Combine

ตำรำงที่	9	ผลลัพธ์ควำมถูกต้อง เวลำทดสอบ และขนำดของตัวแบบที่ปรับปรุงแต่ละประเภท

ตัวแบบ

Combine

เทคนิค

กำรเรียนรู้

ชุดข้อมูลประเมิน ชุดข้อมูลทดสอบ เวลำทดสอบ
เฉลี่ยต่อ	1	

ภำพ	(วินำที)
ขนำด
ตัว
แบบ 
(MB)

Accu
racy

F1 score
Accu
racy

F1 score

Class

1

Class

2

Class

3

Class

4

Class

1

Class

2

Class

3

Class

4
GPU CPU

VGG16(C) Fine Tuning 87% 98% 83% 83% 81% 87% 96% 82% 84% 83% 1.22 3.22 236

ResNet50(C) Fine Tuning 91% 95% 81% 89% 94% 92% 98% 85% 88% 94% 2.48 3.27 405

DenseNet121(C) Train from 
Scratch

93% 99% 87% 89% 93% 93% 98% 86% 90% 94% 2.55 4.47 194 

(C) คอื ตวัแบบ Combine โดยใช้ตัวแบบที ่1 ได้แก่ VGG16, ResNet50 และ DenseNet121 และตวัแบบที ่2 คอื ResNet50 
(Fine Tuning)

จำกตำรำงที่ 9 ตัวแบบ Combine ทั้ง 3 ประเภท ได้แก่ 
VGG16(C), ResNet50(C) และ DenseNet121(C) ให้ค่ำ
ควำมถูกต้อง (Accuracy) จำกกำรทดสอบกับชุดข้อมูล
ประเมินเท่ำกับ 87%, 91% และ 93% ตำมล�ำดับ และจำก
กำรทดสอบกับชุดข้อมูลทดสอบเท่ำกับ 87%, 92% และ 
93% ตำมล�ำดับ โดยตัวแบบ ResNet50(C) และ 
DenseNet121(C) ให้ค่ำควำมถกูต้องสูงขึน้เมือ่เปรยีบเทยีบ
กับตัวแบบดั้งเดิม ในขณะที่ตัวแบบ VGG16(C) ให้ค่ำควำม
ถูกต้องใกล้เคียงเดิม อย่ำงไรก็ตำมแม้ตัวแบบดังกล่ำวจะให้
ค่ำควำมถูกต้องสูงขึ้น แต่ต้อง Trade-off กับกำรมีขนำดตัว
แบบและเวลำในกำรทดสอบทีม่ำกขึน้ เช่น DenseNet121(C) 
มีขนำดเล็กที่สุดเท่ำกับ 194 MB เปรียบเทียบกับตัวแบบ 

DenseNet121 (Train from Scratch) เดิมเท่ำกับ 100 MB 
และใช้เวลำในกำรทดสอบเฉลีย่ต่อ 1 ภำพเท่ำกบั 2.55 วนิำที 
เปรียบเทียบกับตัวแบบ DenseNet121 (Train from 
Scratch) เดิมเท่ำกับ 1.76 วินำที

จำกรูปที่ 9 กำรเรียนรู้ของแต่ละตัวแบบมีลักษณะใกล้
เคยีงกบัตวัแบบเดิมทีไ่ด้จำกกำรทดลองข้อ 4.1 ตำมภำพที ่5 
แต่กำรเรียนรู้ของ RensNet50 (Fine  Tuning) ของทั้งตัว
แบบที่ 1 และ 2  มีแนวโน้มของค่ำ Accuracy และ Loss 
ผันผวนขึ้นจำกเดิมเล็กน้อย อย่ำงไรก็ตำม จำกกำรทดสอบ
กบัชดุข้อมลูทดสอบยงัให้ค่ำ Accuracy อยูใ่นระดบัเดยีวกนั
กับกำรทดสอบกับชุดข้อมูลประเมิน โดยรวมตัวแบบยัง
สำมำรถใช้งำนจริงได้ดี
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  (ก)        (ข)               (ค)        (ง)
รูปที่	9	Accuracy และ Loss ของกำรเรียนรู้ของตัวแบบที่ 1 (a) VGG16 (Fine Tuning) (b) ResNet50 (Fine Tuning) 
(c) DenseNet121 (Train from Scratch) และตัวแบบที่ 2 (d) ResNet50 (Fine Tuning)

นอกจำกนี้ หำกพิจำรณำค่ำ F1 score ของกำรจ�ำแนก
ควำมสุกของทะลำยปำล์มแต่ละประเภท โดยเฉพำะตัวแบบ 
ResNet50(C) และ DenseNet121(C) จะสังเกตว่ำตัวแบบ 
Combine สำมำรถจ�ำแนก Class2 (Underripe bunch) 
และ Class3 (Fully ripe bunch) ได้ดีขึ้นเมื่อเปรียบเทียบ
กับตัวแบบดั้งเดิม โดยเฉลี่ยมีค่ำ F1 score อยู่ในช่วง 80-
90% พิจำรณำแล้วอยู่ในเกณฑ์ที่ ดีขึ้น โดยสำมำรถแสดงตัว
ชีว้ดัของ Confusion Matrix และจ�ำนวนภำพของกำรจ�ำแนก

ประเภทของแต่ละตัวแบบจำก Confusion Matrix ได้ตำม
ตำรำงท่ี 10 และรูปที่ 10 โดยหำกเปรียบเทียบกับรูปที่ 5 
สังเกตได้ว่ำตัวแบบ Combine สำมำรถจ�ำแนก Class 2 ผิด
เป็น Class 3 ได้น้อยกว่ำตัวแบบดั้งเดิม ซึ่งช่วยให้โรงงำน
สกัดน�้ำมันปำล์มสำมำรถป้องกันไม่ให้มีกำรรับซื้อทะลำย
ปำล์มทีม่เีปอร์เซน็ต์น�ำ้มนัต�ำ่กว่ำเกณฑ์ได้ ทัง้นี ้สำมำรถแสดง
ตัวอย่ำงของกำรจ�ำแนก Class 2 และ 3 ของตัวแบบ Com-
bine ได้ดขีึน้เมือ่เปรยีบเทยีบกบัตวัแบบดัง้เดมิ ตำมรปูที ่11 

ตำรำงที่	10	ตัวชี้วัดจำก Confusion Matrix ของตัวแบบ (ก) VGG16(C) (ข) ResNet50(C) และ (ค) DenseNet121(C) 
จำกกำรทดสอบกับชุดข้อมูลทดสอบ
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รูปที่	10	Confusion Matrix ของกำรทดสอบชุดข้อมูลประเมินของตัวแบบ (ก) VGG16(C) (ข) ResNet50(C)
(ค) DenseNet121(C) และของชุดข้อมูลทดสอบของตัวแบบ (ง) VGG16(C) (จ) ResNet50(C) (ฉ) DenseNet121(C)

Class Original Image ResNet50	(Fine	Tuning)

แบบเดิม

ResNet50	(Fine	Tuning)

ตัวแบบที่	2

2

จ�ำแนกเป็น Class3 จ�ำแนกเป็น Class2

3

จ�ำแนกเป็น Class2 จ�ำแนกเป็น Class3

รูปที่	11	ตัวอย่ำงเปรียบเทียบ Heatmap บนทะลำยปำล์ม Class2 และ 3 ของตัวแบบ ResNet50 (Fine Tuning) แบบ
เดิม กับ ResNet50 (Fine Tuning) ของตัวแบบที่ 2
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ทัง้นี ้เพือ่ยนืยนัว่ำตวัแบบแต่ละประเภทสำมำรถจ�ำแนก
ได้ถกูต้องจำกกำรพจิำรณำบรเิวณทะลำยปำล์มท่ีถูกต้องจรงิ 
จึงน�ำตัวแบบข้ำงต้นมำทดสอบด้วยวิธี Grad-CAM จำกผล
กำรทดสอบตำมตำรำงท่ี 11 พบว่ำแต่ละตัวแบบพิจำรณำ
บริเวณทะลำยปำล์มหลักจริงเป็นส่วนใหญ่ มีเพียงส่วนน้อย
ที่ตัวแบบพิจำรณำบริเวณอ่ืน ซึ่งมักจะเกิดข้ึนเมื่อมีทะลำย
ปำล์มอื่นอยู่เป็นพื้นหลัง (ตำมตัวอย่ำงรูปท่ี 12) โดยหำก
พจิำรณำค่ำ Adjusted Accuracy จำกจ�ำนวนภำพซึง่ตวัแบบ
สำมำรถจ�ำแนกและแสดง Heatmap ถูกต้อง จะพบว่ำค่ำ 
Adjusted accuracy ปรับลดลงเล็กน้อยจำกเดิมประมำณ 
2-5% คงเหลอืประมำณ 84-90% โดยตวัแบบ ResNet50(C) 
ให้ Adjusted Accuracy ดีที่สุดที่ 90% เปรียบเทียบกับตัว

แบบเดิมดีขึ้น  2% อย ่ำงไร ก็ตำม ส� ำหรับตัวแบบ 
DenseNet121(C) จะมี Adjusted Accuracy 88% ต�่ำกว่ำ
ตัวแบบ ResNet50(C) เล็กน้อย แต่มีควำมทนทำนต่อกำร
เปลีย่นแปลงของค่ำควำมสว่ำงของภำพถ่ำย (Brightness) ได้
ดีกว่ำ ResNet50(C) โดยตัวแบบ DenseNet121(C) ยัง
สำมำรถจ�ำแนกควำมสุกของทะลำยปำล์มได้ถูกต้องเทียบ
เท่ำกบัค่ำควำมสว่ำงของแสงแดดปกติเมือ่ปรับค่ำควำมสว่ำง
ลดลงหรือเพิ่มขึ้นในช่วง -70 ถึง +70 จำกควำมสว่ำงของ
แสงแดดปกต ิในขณะที ่ResNet50(C) สำมำรถจ�ำแนกควำม
สกุของทะลำยปำล์มได้ถกูต้องเทยีบเท่ำกบัค่ำควำมสว่ำงของ
แสงแดดปกติเมื่อปรับค่ำควำมสว่ำงลดลงหรือเพิ่มขึ้นในช่วง 
-30 ถึง +70 จำกควำมสว่ำงของแสงแดดปกติเท่ำนั้น

ตำรำงที่	 11	 แสดงจ�ำนวนภำพของข้อมูลทดสอบที่ตัวแบบจ�ำแนกประเภทโดยพิจำรณำบริเวณทะลำยปำล์มได้ถูกต้อง และเปรียบ

เทียบค่ำ Accuracy เดิม และ Adjusted Accuracy (*)

Class

VGG16(C) ResNet50(C) DenseNet121(C)

จ�ำแนกถูก จ�ำแนกถูก	และ

Heatmap	ถูก

จ�ำแนกถูก จ�ำแนกถูก	และ

Heatmap	ถูก

จ�ำแนกถูก จ�ำแนกถูก	และ

Heatmap	ถูก

1 119 119 119 119 116 113

2 61 59 61 59 63 61

3 111 105 103 97 104 98

4 85 81 115 113 118 108

Accuracy 87% *84% 92% *90% 93% *88%
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Class Original Image VGG16(C) ResNet50(C) DenseNet121(C)

1

2

3

4

ตัวอย่ำงภำพที่ตัวแบบ

พิจำรณำบริเวณอื่นซึ่งอยู่

นอกทะลำยปำล์มหลัก

   

รูปที่	12	แสดงตัวอย่ำง Heatmap บนต�ำแหน่งของภำพซึ่งตัวแบบน�ำไปพิจำรณำในกำรจ�ำแนก
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5.	 บทสรุป
จำกกำรทดลองทั้งหมด ตัวแบบ ResNet50(C) เป็นตัว

แบบซึง่ให้ Adjusted Accuracy ดทีีส่ดุที ่90% โดย F1 score 
ของแต่ละ Class สงูกว่ำ 80% อย่ำงไรกต็ำม ค่ำควำมถกูต้อง
ดงักล่ำวต้อง Trade-off กบักำรมตีวัแบบซึง่มขีนำดใหญ่และ
ใช้เวลำเฉลี่ยในกำรทดสอบนำนขึ้น (405 MB, 2.48 วินำที 
(GPU), 3.27 วินำที (CPU)) แต่หำกผู้ใช้ให้ควำมส�ำคัญกับ
ขนำดของตัวแบบท่ีเล็กลงและใช้เวลำเฉลี่ยในกำรทดสอบที่
เรว็ขึน้ด้วย สำมำรถพจิำรณำเลอืกใช้ตวัแบบ DenseNet121 
(Train from Scratch) ซึ่งให้ Adjusted Accuracy 86% 
น้อยกว่ำตวัแบบ ResNet50(C) เลก็น้อย แต่ยงัคงม ีF1 score 
ของแต่ละ Class สงูกว่ำ 80% เช่นเดยีวกนั ในขณะทีต่วัแบบ
มขีนำดเลก็ลงและใช้เวลำเฉลีย่ในกำรทดสอบได้เรว็ขึน้ (100 
MB, 1.76 วินำที (GPU), 2.56 วินำที (CPU)) รวมถึงมีควำม
ทนทำนต่อกำรเปลี่ยนแปลงของค่ำควำมสว่ำงของภำพถ่ำย 
(Brightness) ได้ดี (ช่วง -70 ถึง +70 จำกควำมสว่ำงของ
แสงแดดปกติ)

อย่ำงไรก็ตำม ตัวแบบของงำนวิจัยน้ียังมีข้อจ�ำกัดบำง
ประกำร ได้แก่ 

• ตัวแบบไม่สำมำรถใช้จ�ำแนกทะลำยปำล์มสำยพันธุ์
สุรำษฎร์ธำนี 1 ได้ เนื่องจำกเป็นสำยพันธุ์ที่มีลักษณะของสี
แตกต่ำงกันสำยพันธุ์อื่นและพบได้น้อยในประเทศไทย จึงไม่
ได้รวบรวบภำพถ่ำยทะลำยปำล์มสำยพันธุ์ดังกล่ำวไว้ในชุด
ข้อมูลส�ำหรับงำนวิจัยนี้

• ชุดข้อมลูมกีำรระบปุระเภทควำมสกุของทะลำยปำล์ม
โดยคน ไม่ได้ระบุตำมกำรวัดระดับเปอร์เซ็นต์น�้ำมันปำล์มที่
ได้จริง ดงันัน้กำรแบ่งประเภทควำมสกุของตวัแบบในงำนวจัิย
นีจ้งึอำจได้รบัผลกระทบจำกควำมเอนเอยีงของคน และไม่ได้
สะท้อนถึงเปอร์เซ็นต์น�้ำมันจริง

• เนื่องจำกตัวแบบได้เรียนรู้จำกทะลำยปำล์มเต็มใบต่อ 
1 ภำพถ่ำย โดยสำมำรถมีทะลำยประเภทอื่นเป็นพื้นหลังได้
บ้ำง ตัวแบบจึงมีข้อจ�ำกัดไม่สำมำรถจ�ำแนกควำมสุกจำก
ภำพถ่ำยของทะลำยปำล์มซ่ึงมจี�ำนวนมำกกว่ำ 1 ทะลำย รวม
ถึงภำพถ่ำยซึ่งมีพ้ืนหลังเป็นทะลำยปำล์มทะลำยอื่นโดยมี
พื้นที่ของพื้นหลังต่อพื้นที่ภำพถ่ำยทั้งหมดเป็นสัดส่วนที่สูง

ส�ำหรับข้อเสนอแนะกำรน�ำตัวแบบของงำนวิจัยนี้ไป 
ใช้งำน และกำรศึกษำต่อยอดในอนำคต สรุปได้ดังนี้

• กรณีโรงงำนสกัดน�้ำมันปำล์มต้องกำรน�ำตัวแบบไปใช้
ในกำรจ�ำแนกควำมสุกของทะลำยปำล์ม สำมำรถประยุกต์
ใช้ได้หลำยวิธี ได้แก่ 1) ให้พนักงำนใช้เป็นเครื่องมือช่วยใน
กำรจ�ำแนกควำมสุกของทะลำยปำล์ม ณ จุดรับซื้อ และ 2) 
ใช้กบัระบบสำยพำนอตัโนมตั ิโดยตดิตัง้กล้องในต�ำแหน่งด้ำน
บนของสำยพำน เพือ่ถ่ำยภำพของทะลำยปำล์มทีเ่ข้ำมำตำม
สำยพำนซึ่งอยู่ด้ำนล่ำง ซึ่งจะท�ำให้ได้ภำพถ่ำยด้ำนข้ำงของ
ทะลำยปำล์มซึ่งเป็นมุมที่สำมำรถเห็นผลปำล์มได้ชัดเจน 
เนื่องจำกรูปทรงตำมธรรมชำติของทะลำยปำล์มจะบังคับให้
ทะลำยปำล์มต้องล้มลงทำงด้ำนข้ำงเสมอ และควรพิจำรณำ
เลือกใช้ตัวแบบที่มีควำมทนทำนต่อกำรเปล่ียนแปลงของค่ำ
ควำมสว่ำงของภำพถ่ำย (Brightness) ได้ดีส�ำหรับกรณีที่
ภำยในระบบสำยพำนมีข้อจ�ำกัดด้ำนปริมำณแสงสว่ำง

• กำรระบปุระเภทควำมสุกของทะลำยปำล์มโดยกำรวดั
ระดับเปอร์เซ็นต์น�้ำมันปำล์มที่ได้จริงตำมกระบวนกำรทำง
วิทยำศำสตร์ จะช่วยให้สำมำรถสร้ำงตัวแบบซ่ึงสำมำรถ
จ�ำแนกควำมสุกของทะลำยปำล์มตำมเปอร์เซ็นต์น�้ำมันจริง
ได้โดยไม่มีผลกระทบจำกควำมเอนเอียงของคน

• ข้อจ�ำกดัของตวัแบบซึง่ไม่สำมำรถจ�ำแนกควำมสุกจำก
ภำพถ่ำยของทะลำยปำล์มซ่ึงมีจ�ำนวนมำกกว่ำ 1 ทะลำย รวม
ถงึภำพถ่ำยซึง่มีพืน้หลงัเป็นทะลำยปำล์มทะลำยอืน่ สำมำรถ
แก้ไขได้ด้วยกำรพัฒนำตัวแบบกำรเรียนรู้เชิงลึกประเภทอื่น 
ได้แก่ Objective Detector หรือ Segmentation

• แนวคดิของงำนวจิยันี ้สำมำรถน�ำไปประยกุต์ใช้กบักำร
ศึกษำผลิตภัณฑ์ทำงกำรเกษตรอื่น ๆ ได้เช่นเดียวกัน โดย
เฉพำะกำรจ�ำแนกโดยใช้สำยตำในกำรสงัเกตคณุลกัษณะของ
พืน้ผิว เช่น กำรจ�ำแนกควำมสกุของขนนุหรอืทเุรยีนด้วยกำร
สังเกตจำกลักษณะของหนำม
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