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ปัจจบุนั โรงสกดัน�ำ้มนัปาล์มในประเทศไทยว่าจ้างพนกังานให้เป็นผูป้ระเมินระดบั
ความสุกของทะลายปาล์มสดด้วยสายตา ณ จุดรับซื้อ ซ่ึงมักประสบปัญหากรณี
พนักงานประเมินความสุกของทะลายปาล์มสดผิดพลาด ส่งผลให้โรงสกัดน�้ำมัน
ปาล์มมีต้นทุนการรับซื้อทะลายปาล์มสูงกว่าปกติ งานวิจัยนี้จึงมีวัตถุประสงค ์
เพื่อสร้างตัวแบบประเภทการเรียนรู ้เชิงลึกในการวิเคราะห์ภาพถ่ายทะลาย 
ปาล์มสดเพือ่จ�ำแนกประเภทความสกุของทะลายปาล์มสดได้อย่างถูกต้อง จากผล
การทดลอง พบว่า ตัวแบบ ResNet50(C) เป็นตัวแบบซึ่งให้ Adjusted Accu-
racy ดีที่สุดที่ 90% โดย F1 score ของแต่ละประเภทความสุกสูงกว่า 80% แต่
เป็นตัวแบบซึ่งมีขนาดใหญ่และใช้เวลาเฉลี่ยในการทดสอบนาน (405 MB, 2.48 
วินาที (GPU), 3.27 วินาที (CPU)) หากให้ความส�ำคัญกับขนาดของตัวแบบที่เล็ก
ลงและใช้เวลาเฉลี่ยในการทดสอบที่เร็วขึ้น สามารถพิจารณาเลือกใช้ตัวแบบ 
DenseNet121 (Train from Scratch) ซึ่งให้ Adjusted Accuracy 86% ซึ่ง 
ต�่ำกว่าตัวแบบ ResNet50(C) เล็กน้อย แต่ยังคงมี F1 score ของแต่ละ Class  
สูงกว่า 80% ในขณะที่ตัวแบบมีขนาดเล็กลงและใช้เวลาเฉล่ียในการทดสอบ 
เร็วขึ้น (100 MB, 1.76 วินาที (GPU), 2.56 วินาที (CPU)) รวมถึงมีความทนทาน
ต่อการเปลี่ยนแปลงค่าความสว่างของภาพถ่ายได้ดี (ช่วง -70 ถึง +70 จากความ
สว่างของแสงแดดปกติ) 

ประวัติบทความ : 
รับเพื่อพิจารณา : 8 เมษายน 2565   
แก้ไข : 28 มีนาคม 2566  
ตอบรับ : 30 มีนาคม 2566 
DOI : 10.14456/kmuttrd.2023.6

ค�ำส�ำคัญ : ปัญญาประดิษฐ์ / 
คอมพิวเตอร์วิทัศน์ / การเรียนรู้เชิงลึก 
/ การจ�ำแนกรูปภาพ / Grad-CAM 



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

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�้ำมันปาล์มสูงเป็นอันดับ 3 ของ

โลก คิดเป็นสัดส่วน 4% ของผลผลิตของโลก [1] โดยมีจุด
แข็งจากการมีห่วงโซ่การผลิตที่ครบวงจร ประกอบด้วย 1) 
เกษตรกรผู้ปลูกปาล์มน�้ำมัน (อุตสาหกรรมขั้นต้น) มีจ�ำนวน
ประมาณ 2.4 แสนครัวเรือนท่ัวประเทศ 2) โรงสกัดน�้ำมัน
ปาล์มดิบ (อุตสาหกรรมขั้นกลาง) มีจ�ำนวน 149 แห่ง และ 
3) โรงกลั่นน�้ำมันปาล์มบริสุทธ์ิและโรงงานผลิตน�้ำมันไบโอ
ดีเซล (อุตสาหกรรมขั้นปลาย) มีจ�ำนวนรวม 31 แห่ง [2] โดย
เป็นการผลติน�ำ้มันปาล์มเพือ่ใช้ในการบรโิภคภายในประเทศ
เป็นหลัก แบ่งออกเป็น 2 ส่วน ได้แก่ 1) ใช้เป็นวัตถุดิบใน
อุตสาหกรรมไบโอดีเซล B100 (สัดส่วน 54%) และ 2) ใช้
กลั่นเป็นน�้ำมันปาล์มบริสุทธิ์เพื่อการบริโภคและใช้เป็น
วัตถุดิบในอุตสาหกรรมอาหารและอื่น ๆ (สัดส่วน 46%) [3] 
ดังนั้นจึงเห็นได้ว่าอุตสาหกรรมน�้ำมันปาล์มในประเทศไทยมี
ส่วนส�ำคญัในการช่วยลดการน�ำเข้าน�ำ้มนัเชือ้เพลงิและน�ำ้มนั
พืชชนิดอื่น รวมถึงมีส่วนส�ำคัญในการส่งเสริมอาชีพและการ
จ้างงาน

อย่างไรก็ตาม ปัญหาหนึ่งที่ส�ำคัญของอุตสาหกรรม
น�้ำมันปาล์มในประเทศไทย คือ การมีก�ำลังการผลิตส่วนเกิน
ของโรงสกัดน�้ำมันปาล์มดิบอยู่ในระดับสูง โดยปัจจุบัน โรง
สกัดน�้ำมันปาล์มในประเทศไทยมีอัตราการใช้ก�ำลังการผลิต
เพียง 43% [2] สาเหตุเนื่องจากในช่วง 10 ปีที่ผ่านมา มีการ
สร้างโรงงานสกัดน�้ำมันปาล์มดิบเพิ่มขึ้นมากกว่าเท่าตัว ดัง
นัน้ จงึท�ำให้โรงงานสกัดน�ำ้มนัปาล์มต้องเผชญิกบัการแข่งขนั
ที่รุนแรง ส่งผลให้ศักยภาพในการท�ำก�ำไรของอุตสาหกรรม
ขัน้กลางทัง้ระบบมแีนวโน้มถดถอย โรงสกดัน�ำ้มนัปาล์มบาง
แห่งถึงขัน้ต้องเผชญิกบัผลขาดทนุจนต้องตดัสนิใจปิดกจิการ

แนวทางหนึ่งในการปรับปรุงผลก�ำไรของโรงสกัดน�้ำมัน
ปาล์มให้ดขีึน้คอืการปรบัปรงุกระบวนการรบัซือ้ทะลายปาล์ม
สดจากเกษตรกรในราคาที่เหมาะสมให้ดีขึ้น ปัจจุบัน ภาครัฐ
ได้ก�ำหนดให้โรงสกัดน�้ำมันปาล์มต้องรับซื้อทะลายปาล์มสด

ตามเปอร์เซ็นต์น�้ำมันในราคาที่เหมาะสมและเป็นธรรม [4] 
โดยการประเมินเปอร์เซ็นต์น�้ำมันจะแปรผันตรงกับระดับ
ความสุกของผลปาล์มสดซึ่งอยู่บนทะลายปาล์ม ซึ่งสามารถ
พิจารณาความสุกได้จากสีของผลปาล์มสดและจ�ำนวนผล
ปาล์มสดที่หลุดออกจากทะลายปาล์ม [5] ในทางปฏิบัติโรง
สกดัน�ำ้มนัปาล์มจะว่าจ้างพนกังานให้ท�ำหน้าทีเ่ป็นผูป้ระเมนิ
ระดับความสุกของทะลายปาล์มสดด้วยสายตา ณ จุดรับซื้อ 
ซึ่งมีข้อจ�ำกัด ได้แก่ 1) จ�ำนวนพนักงานน้อยและมีเวลา
ประเมนิจ�ำกดั และ 2) ปัจจยัส่วนบคุคล เช่น ความเชีย่วชาญ
และสภาวะด้านอารมณ์ในระหว่างการท�ำงาน ท�ำให้เกิดข้อ
ผิดพลาดในการประเมิน ส่งผลให้โรงงานต้องรับซ้ือทะลาย
ปาล์มราคาสูงเกนิกว่าเปอร์เซน็ต์น�ำ้มนัทีผ่ลิตได้จรงิ งานวจิยั
นีจ้งึมีวตัถปุระสงค์เพือ่สร้างตวัแบบประเภทการเรยีนรูเ้ชงิลกึ 
(Deep Learning) ในการวเิคราะห์ภาพถ่ายของทะลายปาล์ม
สดเพือ่จ�ำแนกประเภทความสกุของทะลายปาล์มสดได้อย่าง
แม่นย�ำ ซ่ึงโรงสกดัน�ำ้มนัปาล์มสามารถน�ำไปประยกุต์ใช้เป็น
เครือ่งมอืในการวเิคราะห์ระดบัความสกุของทะลายปาล์มสด 
เพือ่ลดความผิดพลาดจากการให้ราคารบัซือ้ทะลายปาล์มสงู
เกินกว่าเปอร์เซ็นต์น�้ำมันที่ผลิตได้จริง และน�ำไปสู่การลด
ต้นทุนการผลิตและเพิ่มผลก�ำไรให้ดีขึ้นได้

2.	 ทฤษฎแีละงานวจิยัทีเ่กีย่วขอ้ง	
การประเมนิระดบัความสกุของทะลายปาล์มสดในระดบั

สากลสามารถพจิารณาได้จากสีและจ�ำนวนผลปาล์มสดทีห่ลุด
จากทะลายปาล์ม ซึ่งสามารถแบ่งระดับความสุกได้ออกเป็น 
4 ประเภท ตามตารางที่ 1 และ รูปที่ 1 [5],[6] ดังนั้นงาน
วจิยัทีเ่กีย่วข้องจงึมกัจะท�ำการวิเคราะห์จากภาพถ่ายทะลาย
ปาล์มสด โดยสามารถแบ่งงานวิจัยที่เกี่ยวข้องตามลักษณะ
ของเทคนิคการวิเคราะห์ได้เป็น 2 กลุ่ม ได้แก่ 1) Tradi-
tional Computer Vision & Machine Learning และ 2) 
Deep Learning
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ตารางที่ 1 เกณฑ์การแบ่งประเภทความสุกของทะลายปาล์ม

ประเภทความสุก เกณฑ์สีของผลปาล์มสด
เกณฑ์จ�ำนวนผลปาล์มสด

ที่หลุดออกจากทะลายปาล์ม

ทะลายปาล์มดิบ
(Unripe bunch)

ผลปาล์มมีผิวเปลือก
สีส้มแดงหรือสีแดงม่วง

ไม่มีผลร่วง

ทะลายปาล์มสุก
(Ripe bunch)

ผลปาล์มมีผิวเปลือก
สีส้มแดงหรือสีแดงม่วง

จ�ำนวนผลร่วงน้อยกว่า 10 ผลต่อทะลาย 
ณ จุดรับซื้อ

ทะลายปาล์มสุกเต็มที่ 
(Fully ripe bunch)

ผลปาล์มมีผิวเปลือก
สีส้มหรือสีแดง

จ�ำนวนผลร่วงอย่างน้อย 10 ผลต่อทะลาย 
ณ จุดรับซื้อ และยังมีผลปาล์มน�้ำมันที่ติดอยู่กับ
ทะลายมากกว่า 50%

ทะลายปาล์มสุกมากเกินไป
(Overripe bunch)

ผลปาล์มมีผิวเปลือก
สีแดงเข้ม

จ�ำนวนผลร่วงมากกว่า 50% ของทะลาย 
ณ จุดรับซื้อ

    ทะลายปาล์มที่มีผลปาล์ม

มีผิวเปลือกสีส้ม

ทะลายปาล์มที่มีผลปาล์ม

มีผิวเปลือกสีแดง

(ทะลายปาล์มสุกเต็มที่)

ทะลายปาล์มที่มีผลปาล์ม

มีผิวเปลือกสีส้มแดง

ทะลายปาล์มที่มีผลปาล์ม

มีผิวเปลือกสีแดงม่วง

(ทะลายปาล์มสุก)

ทะลายปาล์มสุกมากเกินไป

ทะลายปาล์มดิบ

(ทะลายปาล์มสุกมากเกินไป 

และทะลายปาล์มดิบ)

รูปที่ 1 ตัวอย่างทะลายปาล์มแบ่งตามประเภทความสุก

2.1 Computer Vision & Traditional Machine 
Learning

	 งานวจิยัทีเ่กีย่วข้องกบัการจ�ำแนกประเภทความสกุ
ของทะลายปาล์มสดส่วนใหญ่จะมีการประมวลผลภาพ (Im-
age Processing) เพือ่ช่วยดงึคณุลกัษณะส�ำคญัของภาพถ่าย
ออกมา (Handcraft Feature Extraction) ได้แก่ สี เพื่อน�ำ
คุณลักษณะดังกล่าวมาวิเคราะห์และใช้เป็นตัวแปรส�ำหรับ
การสร้างตัวแบบจ�ำแนกประเภทด้วย Computer Vision & 

Traditional Machine Learning ตัวอย่างเช่น การใช้ค่า
เฉล่ียของตัวแบบสี RGB เป็นเกณฑ์ในการจ�ำแนกความสุก
ของทะลายปาล์มสด [7] การใช้ค่าเฉลี่ยของตัวแบบสี RGB 
ร่วมกบั Neuro-Fuzzy Algorithm เพือ่จ�ำแนกทะลายปาล์ม
สด [8] การใช้ตัวแบบสี RGB ร่วมกับ PCA และ Multi-
Layer Perceptron (MLP) [9] การใช้ค่า HUE ของตัวแบบ
สี HIS ร่วมกับ PCA หรือ SDA และ Multi-Layer Percep-
tron (MLP) [10] การใช้ค่า Reflectance จากภาพถ่ายแบบ 
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Hyperspectral ร่วมกบั MLP [11] แม้ผลลพัธ์จากการศึกษา
ข้างต้นจะให้ค่าความถูกต้องในระดับที่น่าพอใจประมาณ 
73-99% แต่เนื่องจากตัวแบบได้ถูกสร้างขึ้นมาจากการดึง
คุณลักษณะส�ำคัญของภาพถ่ายตามที่ผู้วิจัยได้ก�ำหนดขึ้น จึง
ท�ำให้มีความยืดหยุ่นในการน�ำไปใช้งานต�่ำ กล่าวคือ ต้องมี
การก�ำหนดค่าของกล้อง เช่น ระดับแสงหรือมุมกล้อง หรือ
ต้องใช้เครื่องถ่ายภาพชนิดพิเศษ เพื่อให้ตัวแบบสามารถดึง
คุณลักษณะส�ำคัญของภาพถ่ายออกมาได้ตรงตามที่ตัวแบบ
ต้องการ ซึ่งโดยทั่วไปมักจะไม่มีความยืดหยุ่นในการน�ำไปใช้
งานจริง

2.2	 Deep Learning
	 Deep Learning หรือ การเรียนรู้เชิงลึก เป็น

เทคนิคการวิเคราะห์ข้อมูลสมัยใหม่ซึ่งเริ่มเป็นที่นิยมอย่าง
แพร่หลาย หลังจากการเอาชนะการแข่งขัน ImageNet 
Large Scale Visual Recognition Challenge (ILSVRC) 
ในปี ค.ศ. 2012 ส่งผลให้การวิเคราะห์รูปภาพได้รับการ
พัฒนาอย่างต่อเนื่อง สิ่งส�ำคัญอย่างหนึ่งที่ท�ำให้ Deep 
Learning ให้ผลลัพธ์ท่ีเหนือกว่าเทคนิคการวิเคราะห์แบบ
ดั้งเดิมคือ เป็นเทคนิคที่มีการสร้างวิธีดึงคุณลักษณะส�ำคัญ
ของรูปภาพให้โดยอัตโนมัติ (Automatic Feature Extrac-
tion) ท�ำให้ตัวแบบสามารถเรียนรู้คุณลักษณะต่าง ๆ ของ
รูปภาพได้หลากหลาย ส่งผลให้ตัวแบบมีความยืดหยุ่นใน
การน�ำไปใช้งานจริงได้มากกว่าเทคนิคการวิเคราะห์แบบ
ดั้งเดิม ส�ำหรับงานวิจัยท่ีเก่ียวข้องกับการจ�ำแนกประเภท
ความสกุของทะลายปาล์มสดโดยใช้ Deep Learning เริม่ต้น
ขึ้นในปี ค.ศ. 2018 จากงานวิจัยซึ่งใช้ Convolutional 
Neural Network (CNN) ด้วยตัวแบบประเภท Pre-trained 
CNN ได้แก่ AlexNet โดยใช้เทคนคิการเรยีนรูแ้บบ Trained 
from Scratch เปรียบเทียบกับตัวแบบซ่ึงใช้เทคนิคการ
วิเคราะห์แบบดั้งเดิม ได้แก่ Support Vector Machines 

(SVM) โดยใช้ Histogram of Oriented Gradient (HOG), 
Fast Retina Keypoint (FAST) และ Color  Moment ใน
การท�ำ Feature Extraction พบว่าตัวแบบ AlexNet ให้
ผลลัพธ์ดีกว่าโดยให้ความถูกต้อง 100% ในขณะที่ใช้เวลา
เรยีนรูไ้ม่แตกต่างจากตวัแบบซึง่ใช้เทคนคิการวเิคราะห์แบบ
ดั้งเดิม [12] สอดคล้องกับงานวิจัยซึ่งใช้ Convolutional 
Neural Network (CNN) โดยใช้เทคนิคการเรียนรู้แบบ 
trained from scratch เท่านั้นในการจ�ำแนกประเภทความ
สุกของทะลายปาล์มสดซึ่งให้ความถูกต้อง 98% [13] 
นอกจากนี้ ยังมีงานวิจัยเปรียบเทียบระหว่าง Pre-trained 
CNN ประเภทต่าง ๆ ได้แก่ การเปรียบเทียบระหว่าง 1) 
AlexNet 2) DenseNet+SE layer 3) ResAtt DenseNet 
และ 4) DenseNet Sigmoid พบว่า ResAtt DenseNet ให้
ผลลพัธ์ดกีว่าโดยม ีF1 score 69.29% [14] การเปรยีบเทยีบ
ระหว่าง AlexNet กับ DenseNet พบว่า DenseNet ให้
ผลลัพธ์ดีกว่าโดยให้ความถูกต้อง 86% [15]

จากงานวิจัยข้างต้น แม้จะให้ผลลัพธ์ที่น่าพอใจ แต่ยังมี
ข้อจ�ำกัดเนื่องจากมีการใช้ภาพถ่ายต่อประเภทความสุก
จ�ำนวนน้อยจ�ำนวนภาพถ่ายของแต่ละประเภทมีความแตก
ต่างกันมาก เช่น ใช้ภาพปาล์มดิบเพียง 8 ภาพ และปาล์ม
ก�ำลังสุก 16 ภาพ ในขณะที่ใช้ปาล์มสุกเต็มที่ 168 ภาพ โดย
ไม่มีการท�ำ Data Augmentation รวมถึงการแบ่งประเภท
ความสุกมีจ�ำนวนแตกต่างกัน โดยบางงานวิจัยมีการแบ่ง
ประเภทความสุกในจ�ำนวนทีต่�ำ่เกนิไป เช่น แบ่งเป็นประเภท
สุกและดิบเท่านั้น (รายละเอียดแสดงในตารางที่ 2) นอกจากนี ้
การพฒันาสายพันธุป์าล์มของแต่ละประเทศมคีวามแตกต่าง
กัน ท�ำให้ผลลัพธ์ของแต่ละงานวิจัยอาจมีความคลาดเคลื่อน 
และอาจไม่สามารถน�ำตวัแบบดงักล่าวมาใช้งานใประเทศไทย
ได้จริง
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ตารางที่ 2 เปรียบเทียบตัวแบบ Deep learning และรายละเอียดของข้อมูลภาพถ่ายทะลายปาล์มของแต่ละงานวิจัย

ผู้วิจัย ประเภทตัวแบบ
Deep learning

ประเภทการเรียนรู้ของตัว
แบบ Deep learning

จ�ำนวน
ภาพถ่าย

ทั้งหมดที่ใช้
ศึกษา

จ�ำนวน
ประเภท
ความสุก

ค่าเฉลี่ย
จ�ำนวน
ภาพถ่าย

ต่อประเภท

ค่าต�่ำสุด-สูงสุด 
ของจ�ำนวน
ภาพถ่ายต่อ 
ประเภท

Ibrahim และ

คณะ [12]

CNN Trained from scratch 120 4 30 30

AlexNet Pre-trained จากชุดข้อมูล 

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 จากชุดข้อมูล 

ImageNet (ILSVRC-2010)

400 7 57 8 - 168

Herman และ

คณะ [15]

AlexNet, DenseNet Pre-trained จากชุดข้อมูล 

ImageNet (ILSVRC-2010)

400 7 57 3 - 168

3.	 ขัน้ตอนการด�ำเนนิงาน
3.1	 ลักษณะของข้อมูล
	 ข้อมลูท่ีใช้ในการศกึษา คอื ชุดของภาพถ่ายทะลาย

ปาล์มซึ่งเกษตรกรได้ตัดออกจากต้นปาล์มและน�ำมาส่งให้
โรงงานสกัดน�้ำมันปาล์ม โดยสามารถแบ่งประเภทของ
ภาพถ่ายได้จากระดับความสุกของทะลายปาล์มทั้งทะลาย
ตามเกณฑ์ของโรงงานสกัดน�้ำมันปาล์มตามจริง ได้แก่ 1) 
ทะลายปาล์มดิบ (Unripe bunch) 2) ทะลายปาล์มก�ำลังสุก 
(Underripe bunch) 3) ทะลายปาล์มสุกเต็มที่ (Fully ripe 
bunch) และ 4) ทะลายปาล์มสุกมากเกินไป (Overripe 
bunch) เป็นต้น ข้อมูลดังกล่าวไม่ได้แบ่งแยกตามสายพันธุ์
ปาล์ม สอดคล้องกับกระบวนการรับซื้อของโรงงานตามปกติ
จะไม่มกีารรบัซือ้ทะลายปาล์มแยกตามสายพนัธุเ์ช่นเดยีวกนั 
เนื่องจากสายพันธุ์ปาล์มท่ีใช้ปลูกเพื่อการพาณิชย์ส่วนใหญ่
อยู่ในตระกูลเดียวกันคือ สายพันธุ์เทเนอรา (TENERA) จึงมี
ลักษณะคล้ายกัน ยกเว้นสายพันธุ์ปาล์มสุราษฎร์ธานี 1 ซึ่งมี
ลักษณะของสีและลักษณะพื้นผิวแตกต่างจากสายพันธุ ์
อื่น แต่พอรับได้เนื่องจากเป็นสายพันธุ ์ที่พบได้น้อยใน
ประเทศไทย ดงันัน้งานวจิยันีจ้งึไม่ได้รวบรวบภาพถ่ายทะลาย
ปาล์มสายพันธุ ์ดังกล่าวไว้ในชุดข้อมูล โดยลักษณะของ
ภาพถ่าย 1 ภาพ จะประกอบด้วยภาพทะลายปาล์มเต็มใบ  

1 ทะลาย ซึ่งสะท้อนคุณลักษณะของสี (Color) และลักษณะ
พื้นผิว (Texture) แต่ไม่ได้สะท้อนถึงจ�ำนวนผลที่ร ่วง 
บริเวณรอบ ๆ  ทะลาย หรือจ�ำนวนผลที่หลุดออกจากทะลาย 
เนื่องจากผู้รวบรวมมีข้อจ�ำกัดไม่สามารถระบุได้ชัดว่าผลร่วง
รอบ ๆ นั้นเป็นของทะลายปาล์มใด และทะลายปาล์มม ี
น�ำ้หนกัค่อนข้างมาก ผู้รวบรวมจงึไม่สามารถยกทะลายปาล์ม
เพือ่พจิารณาจ�ำนวนผลทีห่ลดุร่วงได้ ซึง่เป็นข้อจ�ำกัดเดยีวกัน
ของพนักงานผู้ประเมินเช่นเดียวกัน นอกจากนี้ ภาพถ่าย 
ดังกล่าวจะไม่มีการควบคุมลักษณะของพ้ืนหลังของทะลาย
ปาล์มแต่อย่างใด เพื่อสร้างตัวแบบที่สามารถจ�ำแนกทะลาย
ปาล์มได้โดยไม่ขึ้นอยู่กับพื้นหลัง ตัวอย่างตามรูปที่ 2

3.2	 กระบวนการรวบรวมข้อมูล
	 ชดุของภาพถ่ายทะลายปาล์มได้รบัความอนเุคราะห์

จาก บริษัท ไทยทาโลว์ แอนด์ ออยล์ จ�ำกัด สาขาบางสวรรค์ 
จังหวัดสุราษฎร์ธานี โดยกระบวนการรวบรวมข้อมูลมีการ
ควบคุมองค์ประกอบต่าง ๆ ดังนี้

1) กล้องถ่ายภาพ จ�ำนวน 4 เครื่อง แบ่งเป็น กล้องจาก
โทรศัพท์เคลื่อนที่จ�ำนวน 2 เครื่อง (ระบบ ANDROID และ 
IOS) และ กล้องถ่ายรูป Mirrorless จ�ำนวน 2 เครื่อง (ยี่ห้อ 
FUJI และ SONY) โดยแต่ละเครื่องมีข้อจ�ำกัด คือ การตั้งค่า
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ภาพถ่ายมีขนาดไม่เท่ากัน จึงก�ำหนดขนาดให้ใกล้เคียงกัน
ที่สุด โดยก�ำหนดช่วงความกว้าง 2,800-3,700 pixels และ
ความยาว 2,800-5,500 pixels ทั้งนี้ มีจ�ำนวน 3 เครื่อง ที่
สามารถต้ังค่าภาพถ่ายให้มีรูปทรงสี่เหล่ียมจัตุรัสได้ ยกเว้น
กล้องถ่ายรูป Mirrorless ยี่ห้อ SONY ซึ่งไม่สามารถตั้งค่า 
ดังกล่าวได้ จ�ำเป็นต้องถ่ายภาพด้วยรูปทรงสี่เหลี่ยมผืนผ้า 
โดยควบคุมการถ่ายให้ทะลายปาล์มอยู่กึง่กลางของภาพ แล้ว
ขั้นตอนการเตรียมข้อมูลถัดไปจะน�ำภาพถ่ายดังกล่าวมา 
ตดัส่วนของแนวยาวออกทัง้ 2 ข้าง (Crop) เพือ่ให้ได้ภาพถ่าย
รูปทรงสี่เหลี่ยมจัตุรัสซ่ึงครอบคลุมภาพถ่ายของทะลาย
ปาล์มเต็มใบ ส่วนการตั้งค่าอื่น ๆ ก�ำหนดให้เป็นค่าเริ่มต้น
ของแต่ละเครื่อง

2) ผู้รวบรวมข้อมูล จ�ำนวน 4 คน โดยก�ำหนดให้ทุก
คนได้ถ่ายภาพทะลายปาล์มทุกประเภทในจ�ำนวนเท่า ๆ กัน 
โดยใช้กล้องถ่ายภาพทกุเครือ่ง ตามตารางที ่3 เพือ่ให้ชดุของ
ภาพถ่ายทะลายปาล์มมีความหลากหลายโดยไม่เอนเอียงไป
ที่ผู้รวบรวมคนใดคนหนึ่งหรือกล้องเครื่องใดเครื่องหนึ่ง

3) ผู้ประเมินระดับความสุก จ�ำนวน 5-10 คน โดยเป็น
พนักงานของโรงงานซึ่งท�ำหน้าที่คัดแยกทะลายปาล์มดิบ 

ออกมาเพือ่ส่งกลบัคนืแก่ผูข้าย เนือ่งจากโรงงานมนีโยบายไม่
รบัซือ้ทะลายปาล์มดบิ โดยพนกังานจะเป็นผูใ้ห้ความรูใ้นการ
แบ่งประเภททะลายปาล์มตามระดับความสุกให้ผู้รวบรวม
ข้อมูลมีความเข้าใจในเบื้องต้นก่อน หลังจากนั้นระหว่างการ
รวบรวมข้อมูล พนักงานดังกล่าวจะท�ำหน้าที่แนะน�ำให้ผู้
รวบรวมข้อมลูทราบว่าแต่ละทะลายปาล์มมคีวามสกุระดบัใด

4) ระยะเวลารวบรวมข้อมูล ตั้งแต่ 08.30 น. ถึง 16.30 น. 
วันที่ 21-22 ตุลาคม พ.ศ.2564 จ�ำนวน 2 วัน โดยวันที่หนึ่ง
มีแสงแดดจ้า และวันที่สองมีเมฆครึ้ม ส่งผลให้ชุดของ
ภาพถ่ายทะลายปาล์มมคีวามหลากหลายในด้านแสงมากขึน้

ตารางที่ 3 หลักเกณฑ์การถ่ายภาพของผู้รวบรวมข้อมูล

ผู้ถ่ายภาพ

ประเภททะลายปาล์ม

ดิบ ก�ำลังสุก สุกเต็มที่ สุกมาก

เกินไป

A FUJI SONY ANDROID IOS

B IOS FUJI SONY ANDROID

C ANDROID IOS FUJI SONY

D SONY ANDROID IOS FUJI

ทะลายปาล์มดิบ

(Unripe bunch)

ทะลายปาล์มก�ำลังสุก

(Underripe bunch)

ทะลายปาล์มสุกเต็มที่

(Fully ripe bunch)

ทะลายปาล์มสุกมากเกินไป

(Overripe bunch)

รูปที่ 2 ตัวอย่างทะลายปาล์มแบ่งตามประเภทความสุกของโรงสกัดน�้ำมันปาล์ม
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3.3	 การเตรียมข้อมูล
	 น�ำชุดของภาพถ่ายทะลายปาล์มมาด�ำเนินการ

ตรวจสอบและแก้ไขข้อมลูทีด้่อยคณุภาพ (Data Cleansing) 
ได้แก่ 1) คดัเลอืกรปูภาพทีไ่ม่ได้คณุภาพออกไป 2) ตรวจสอบ
ความถูกต้องของประเภทความสุกอีกครั้งกับพนักงานของ
บรษัิทอีกคร้ังหนึง่ โดยทะลายปาล์มแต่ละทะลายจะได้รบัการ
ประเมินโดยพนักงานซึ่งมีเวลาในการตัดสินใจมากกว่าเมื่อ
เปรยีบเทยีบกบัช่วงเวลาท�ำงานจรงิ จงึท�ำให้ม่ันใจได้ว่าข้อมลู
ที่รวบรวมมีความถูกต้อง หลังจากนั้นจึงน�ำภาพถ่ายรูปทรง
สี่เหลี่ยมผืนผ้าซึ่งถูกถา่ยจากกล้องถา่ยรูป Mirrorless ยี่ห้อ 
SONY มาตัดส่วนของแนวยาวออกทั้ง 2 ข้าง (Crop) เพื่อให้
ได้ภาพถ่ายรูปทรงสี่เหลี่ยมจัตุรัสซึ่งครอบคลุมภาพถ่ายของ
ทะลายปาล์มเต็มใบ และน�ำภาพถ่ายท้ังหมดมาปรับขนาด
ภาพถ่าย (Resize) ให้เท่ากับ 500x500 pixels แล้วจงึท�ำการ
แบ่งชุดของภาพถ่ายด้วยวิธีการสุ่มออกเป็น ชุดข้อมูลเรียนรู้ 
(Training set) 70% ชุดข้อมูลประเมิน (Validation set) 
15% และ ชุดข้อมูลทดสอบ (Test set) 15% เพื่อใช้ส�ำหรับ
การเรียนรู้ของตัวแบบประเภทการเรียนรู้เชิงลึก (Deep 
learning) ต่อไป โดยแสดงจ�ำนวนภาพถ่ายทะลายปาล์ม
แต่ละประเภทความสุกได้ดังนี้

จากตารางที่ 4 ทะลายปาล์มประเภทก�ำลังสุกมีจ�ำนวน
ภาพถ่ายต�่ำกว่าประเภทอื่น ส่งผลให้ชุดของข้อมูลมีลักษณะ
ไม่สมดุล (Imbalanced data) ดังนั้นเพื่อลดผลกระทบต่อ
การเรียนรู้ของตัวแบบซึ่งอาจเกิดปัญหาความเอนเอียงของ
การท�ำนายประเภทความสุก ในส่วนของการเตรียมข้อมูลจึง
มีการท�ำ Data Augmentation กับชุดข้อมูลเรียนรู้ เพื่อให้
ตัวแบบเรียนรู้จากชุดข้อมูลที่มีความหลากหลาย ส่วนชุด
ข้อมูลประเมินและชุดข้อมูลทดสอบจะไม่มีการท�ำ Data 
Augmentation เพื่อให้ตัวแบบทดสอบกับข้อมูลจริง โดยมี
การปรับไฮเปอร์พารามิเตอร์ (Hyperparameter tuning) 
ตามตารางที่ 5

วธิกีารดงักล่าว นอกจากจะช่วยลดปัญหาความแตกต่าง
ของจ�ำนวนภาพถ่ายแต่ละประเภทได้แล้ว ยังช่วยท�ำให้มีชุด
ข้อมลูเรยีนรู ้(Training set) มคีวามหลากหลายของภาพถ่าย
จ�ำนวนมากขึ้น ซึ่งจะช่วยลดปัญหา Overfitting และท�ำให้
ตวัแบบสามารถน�ำไปใช้งานในสถานการณ์จรงิได้ด ี(Gener-
alization)

3.4	 ตัวแบบ
	 งานวจิยันีเ้ลอืกใช้ตวัแบบประเภทการเรยีนรูเ้ชงิลกึ 

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

ตารางที ่4 จ�ำนวนภาพถ่ายทะลายปาล์มแต่ละประเภท

Class ที่
ประเภทความสุกของ

ทะลายปาล์ม 
 รวม  ชุดข้อมูลเรียนรู้ ชุดข้อมูลประเมิน ชุดข้อมูลทดสอบ

1 ดิบ 800 560 120 120

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

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

สัดส่วน 100% 70% 15% 15%

ตารำงที่	5	การก�ำหนดค่ำพารามิเตอรของกำรท�ำ Data Augmentation

พารามิเตอร์ ค่าที่ก�ำหนด พารามิเตอร์ คา่ที่ก�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
ใช้เทคนคิการเรยีนรู ้ได้แก่ Train from Scratch, Fine Tun-
ing และ Transfer Learning เป็นต้น โดยส�ำหรับตัวแบบทุก
ประเภทและทกุเทคนคิการเรยีนรู ้จะท�ำการตดั Pre-trained 
fully connected layers จนถึง layer สุดท้ายของตัวแบบ
เดิมออก แล้วจึงท�ำการเพิ่ม Global Average Pooling 2D 

และต่อด้วย Fully Connected Layers, Dropout, Batch 
Normalization ตามล�ำดับ จ�ำนวน 2 ชุด และให้ Layer 
สุดท้ายเป็น Softmax Function เพื่อแสดงผลลัพธ์เป็น
ประเภทความสุกของทะลายปาล์ม โดยสามารถแสดงราย
ละเอียดการสร้างตัวแบบได้ตามรูปที่ 3 และสามารถสรุป
จ�ำนวนพารามิเตอร์ของตัวแบบแต่ละประเภทได้ตามตาราง
ที่ 6

รูปที่ 3 การสร้างตัวแบบจาก Pre-trained Model และลักษณะของเทคนิคการเรียนรู้แต่ละแบบ 
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ตารางที่ 6 จ�ำนวนพารามิเตอร์ของตัวแบบแต่ละประเภท

ตัวแบบ เทคนิคการเรียนรู้ จำ�นวนพารามิเตอร์

ที่เรียนรู้

จำ�นวนพารามิเตอร์

ที่ไม่ได้เรียนรู้

จำ�นวนพารามิเตอร์

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 

* หมายถึง Layer ของตัวแบบที่เริ่มท�ำการเรียนรู้ส�ำหรับเทคนิคการเรียนรู้แบบ Fine Tuning
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ตารางที่ 6 จ�ำนวนพารามิเตอร์ของตัวแบบแต่ละประเภท

ตัวแบบ เทคนิคการเรียนรู้ จำ�นวนพารามิเตอร์

ที่เรียนรู้

จำ�นวนพารามิเตอร์

ที่ไม่ได้เรียนรู้

จำ�นวนพารามิเตอร์

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 

* หมายถึง Layer ของตัวแบบที่เริ่มท�ำการเรียนรู้ส�ำหรับเทคนิคการเรียนรู้แบบ Fine Tuning

ตัวแบบทุกประเภทจะใช้ภาษา Python โดยใช้ Keras 
Library บน TensorFlow version 2.7.0 และใช้ GPU รุ่น 
Tesla V100-SXM2-16GB ในการเรียนรู้ โดยมีจ�ำนวนรอบ
การเรียนรู้ 50 epochs แต่ละ epoch ก�ำหนด Batch size 
= 32 และใช้ Adam optimizer ในการเรียนรู้พารามิเตอร์ 
โดยก�ำหนด Learning rate = 0.0001 และ Loss function 
คือ Categorical Focal Loss [23] โดยก�ำหนดค่า α=0.25, 
γ=2.0 (คือ ค่าสัมประสิทธิ์ที่ใช้ส�ำหรับการปรับน�้ำหนักของ
ข้อมูลในแต่ละ Class โดยจะให้ค่าสัมประสิทธ์ิ α มากกับ 
Class ที่มีจ�ำนวนตัวอย่างน้อย และ γ มากกับ Class ที่มี
ความยากในการจ�ำแนก ส่งผลให้ Class ดังกล่าวจะมี Cat-
egorical Focal Loss สงู และตวัแบบจะเรยีนรูใ้นการจ�ำแนก 
Class ดังกล่าวมากกว่า Class อื่น) ซ่ึงช่วยลดปัญหาของ
ข้อมูลที่มีลักษณะไม่สมดุล (Imbalanced data)

3.5	 การประเมนิผลลัพธ ์
	 3.5.1 Confusion Matrix 
	 ประเมินผลลัพธ์ของตัวแบบด้วย Confusion Ma-

trix ซึง่เหมาะสมกบัตวัแบบการจ�ำแนกประเภท (Classifica-
tion model) โดยทดสอบกับ Validation set และ Test 
set โดยมีตัวชี้วัดประสิทธิภาพที่สามารถค�ำนวณได้จาก 
Confusion Matrix ได้แก่ Accuracy, Precision, Recall 
และ F1 score ซึ่งสามารถแสดงการค�ำนวณได้ ดังนี้

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

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

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

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

i แต่ถูกตัวแบบจ�ำแนกว่าไม่ใช่ Class i

โดยที่ i คือ 1, 2, 3 และ 4
(1) ค่าความถูกต้อง (Accuracy) คือ ความถูกต้องใน

การจ�ำแนกข้อมูลของทั้งตัวแบบ
(2) ค่าความแม่นย�ำ (Precision) คือ ความแม่นย�ำใน

การจ�ำแนกข้อมูลว่าเป็น Class i ได้ถูกต้องเทียบกับข้อมูล
ทั้งหมดที่จ�ำแนกเป็น Class i

(3) ค่าความระลึก (Recall) คือ ความสามารถของตัว
แบบในการจ�ำแนกข้อมูลที่เป็น Class i เมื่อเทียบกับข้อมูลที่
เป็น Class i ทั้งหมด

(4) ค่าความถ่วงดุล (F1 score) หรือ ค่าเฉลี่ยฮาร์มอ
นกิของตัวชีว้ดัค่าความแม่นย�ำและค่าความระลึก คอื ตวัชีวั้ด
ที่ค�ำนวณจากค่า Precision และ Recall เพื่อให้สามารถวัด
ค่าทั้งสองได้พร้อมกันด้วยตัวชี้วัดเดียว

ส�ำหรับงานวิจัยนี้ เลือกพิจารณาค่าความถูกต้อง (Ac-
curacy) เพื่อช้ีวัดความถูกต้องของตัวแบบโดยรวม และ
พิจารณา F1 score กรณีพิจารณาความถูกต้องของแต่ละ 
Class เนื่องจากต้องการตัวแบบซึ่งสามารถจ�ำแนกความสุก
ของทะลายปาล์มได้ถูกต้องทุก Class ทั้งในมุมของค่าความ
แม่นย�ำ (Precision) และค่าความระลึก (Recall) ซึ่งจะสร้าง
ความสมดุลทั้งในมุมของผู้ซื้อและผู้ขาย

ส�ำหรับ Adjusted accuracy คือ ค่าความถูกต้อง (Ac-
curacy) ท่ีสะท้อนว่าตัวแบบสามารถจ�ำแนกข้อมูลทดสอบ
ได้ถกูต้องเป็นจ�ำนวนเท่าใดเมือ่เปรยีบเทยีบกบัจ�ำนวนข้อมลู
ทดสอบทั้งหมด โดยข้อมูลทดสอบที่จ�ำแนกได้ถูกต้อง จะ
หมายถึง ข้อมูลที่ตัวแบบสามารถจ�ำแนกตาม Class ที่ระบุ
ไว้ได้ถูกต้อง และเป็นข้อมูลที่ตัวแบบได้พิจารณาจากบริเวณ
ทะลายปาล์มที่ถูกต้องจาก Heatmap ของ Grad-CAM

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

Activation Map เป็นเทคนิคในการท�ำ Visualization ของ
ตัวแบบการเรียนรู้เชิงลึก (Deep Learning) ประเภท CNN 
เพ่ือตรวจสอบว่าตัวแบบจ�ำแนกประเภทของภาพจากองค์
ประกอบใดของภาพ หลักการท�ำงานของ Grad-CAM คือ หา 
Gradient ของค่าที่ท�ำนายได้เป็นประเภทใด ๆ ก่อนที่จะ
ท�ำการ Normalize ใน Softmax กับผลลัพธ์ของ Convo-
lutional Layer ขั้นสุดท้ายแต่ละแผ่น (Feature Map Ac-
tivation) แล้วจงึน�ำ Gradient ดงักล่าวมาหา Global Aver-

[1]

[2]

[3]

[4]
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age Pooling จะได้ค่า α เพือ่น�ำไปหาผลรวมเชิงเส้น (Linear 
Combination) ระหว่างค่า α กบั Feature Map Activation 
และเมือ่น�ำผลรวมเชิงเส้นผ่านฟังก์ชนั ReLU จะได้ค่า Grad-

CAM ซึ่งสามารถ Visualize เป็นแผนภูมิความร้อน (Heat-
map) บนภาพเพื่อแสดงต�ำแหน่งส�ำคัญที่ตัวแบบใช้จ�ำแนก
ประเภทของภาพ

4.	 ผลการทดลอง
4.1 ตัวแบบประเภทการเรียนรู้เชิงลึก

ตารางที่ 7 ผลลัพธ์ความถูกต้อง เวลาทดสอบ และขนาดของตัวแบบแต่ละประเภท โดยสัญลักษณ์ * ด้านหน้าตัวแบบและ
เทคนิคการเรียนรู้ คือ ตัวแบบที่ให้ค่าความถูกต้อง (Accuracy) สูงกว่า 85% ของชุดข้อมูลประเมินและชุดข้อมูลทดสอบ

ตัวแบบ เทคนิคการเรียนรู้

ชุดข้อมูลประเมิน ชุดข้อมูลทดสอบ เวลาทดสอบ
เฉลี่ยต่อ 1 ภาพ 

(วินาที)

ขนาด
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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จากตารางที ่7 ตัวแบบทีใ่ห้ค่าความถูกต้อง (Accuracy) 
ดีที่สุดอันดับที่ 1 ถึง 3 ได้แก่ DenseNet121 (Train from 
Scratch), ResNet50 (Fine Tuning) และ VGG16 (Fine 
Tuning) ตามล�ำดับ โดยให้ค่าความถูกต้องจากการทดสอบ
กบัชดุข้อมลูประเมนิเท่ากบั 90%, 89% และ 87% ตามล�ำดบั 
และจากการทดสอบกบัชดุข้อมลูทดสอบเท่ากบั 92%, 89% 
และ 88% ตามล�ำดับ โดย DenseNet121 (Train from 
Scratch) มีขนาดเล็กที่สุดเท่ากับ 100 MB และ VGG16 
(Fine Tuning) เป็นตัวแบบที่ใช้เวลาทดสอบต่อ 1 ภาพน้อย
ที่สุดเฉลี่ย 0.19 วินาที เมื่อใช้ GPU ในการประมวลผล ส่วน 
ResNet50 (Fine Tuning) เป็นตัวแบบที่ใช้เวลาทดสอบต่อ 
1 ภาพน้อยที่สุดเฉลี่ย 1.40 วินาที เมื่อใช้ CPU ในการ
ประมวลผล

จากรปูท่ี 4 การเรยีนรูข้อง DenseNet121 (Train from 
Scratch) และ RensNet50 (Fine Tuning) ยงัคง Underfit-
ting เล็กน้อย แต่แนวโน้มของค่า Accuracy และ Loss ไม่
ผันผวนมากนัก ในขณะที่ VGG16 (Fine Tuning) ค่อนข้าง 
Good fit แต่แนวโน้มของค่า Accuracy และ Loss ค่อนข้าง
ผันผวน คาดว่าสาเหตุส่วนหน่ึงเกิดจากความแตกต่างของ

โครงสร้างของตัวแบบ โดยโครงสร้างของ DenseNet121 
และ RensNet50 จะมี Batch Normalization ซึ่งท�ำหน้าที่
เป็น Regularization เพือ่ลดปัญหา Overfitting แต่เนือ่งจาก
มีการใช้ Batch Normalization กับทุก Convolutional 
Layer จงึอาจส่งผลให้เกดิปัญหา Underfitting แทน อย่างไร
ก็ตาม จากการทดสอบกับชุดข้อมูลทดสอบยังให้ค่า Accu-
racy อยูใ่นระดบัเดยีวกนักบัการทดสอบกบัชดุข้อมลูประเมนิ 
จึงคาดว่าปัญหา Underfitting เพียงเล็กน้อยของตัวแบบดัง
กล่าวจะไม่ส่งผลเสียต่อการใช้งานจริงมากนัก นอกจากนี้ ยัง
มี Skip connection เพื่อลดปัญหา Vanishing Gradient 
ท�ำให้สามารถปรับค่าน�้ำหนักการเรียนรู้ (Weight) ในแต่ละ 
epoch ได้โดยมีแนวโน้มของค่า Accuracy และ Loss ไม่
ผนัผวนมากนกั ในขณะท่ีโครงสร้างของ VGG16 เป็นตวัแบบ
ที่ไม่มีทั้ง Batch Normalization และ Skip connection 
ท�ำให้ตัวแบบดังกล่าวมีโอกาสเกิดปัญหา Underfitting ได้
น้อยกว่า แต่อาจส่งผลต่อการปรับค่าน�้ำหนักการเรียนรู้  
ท�ำให้แนวโน้มของค่า Accuracy และ Loss มีความผันผวน
สูงกว่า เมื่อเปรียบเทียบกับตัวแบบอื่น

รูปที่ 4 Accuracy และ Loss ของการเรียนรู้ของตัวแบบ (ก) VGG16 (Fine Tuning), 
(ข) ResNet50 (Fine Tuning) และ (ค) DenseNet121 (Train from Scratch)
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อย่างไรก็ตาม หากพิจารณาค่า F1 score ของการ
จ�ำแนกความสุกของทะลายปาล์มแต่ละประเภทแล้ว จะ
สงัเกตว่าแต่ละตวัแบบสามารถจ�ำแนก Class1 (Unripe) และ 
Class4 (Overripe) ได้ดี โดยเฉลี่ยมีค่า F1 score อยู่ในช่วง 
85-97% สูงกว่าค่าความถูกต้องของแต่ละตัวแบบ แต่ยังไม่

สามารถจ�ำแนก Class2 (Underripe bunch) และ Class3 
(Fully ripe bunch) ได้ดีมากนัก โดยเฉลี่ยมีค่า F1 score 
อยูใ่นช่วง 66-92% ต�ำ่กว่าค่าความถกูต้องของแต่ละตวัแบบ 
โดยสามารถแสดงจ�ำนวนภาพของการจ�ำแนกประเภทของ
แต่ละตัวแบบจาก Confusion Matrix ได้ตามรูปที่ 5

สาเหตทุีต่วัแบบไม่สามารถจ�ำแนก Class2 (Underripe 
bunch) และ Class3 (Fully ripe bunch) ได้ดี คาดว่าเกิด
จากทั้ง 2 Class มีคุณลักษณะด้านสีของทะลายปาล์มที่ใกล้
เคยีงกนั กล่าวคอื Class2 (Underripe bunch) จะมผีลปาล์ม
สม่ีวงเป็นส่วนใหญ่บนทะลายปาล์มและเริม่มีสแีดงให้เหน็ ใน
ขณะที่ Class3 (Fully ripe bunch) จะมีผลปาล์มสีแดงเป็น
ส่วนใหญ่บนทะลายปาล์มโดยอาจจะยังมีสีม่วงอ่อนปนอยู่
บ้าง รวมถงึปัญหาจ�ำนวนข้อมลูของ Class2 มีน้อยกว่า Class 
อื่น ๆ ขณะที่ Class1 (Unripe bunch) จะมีผลปาล์มสีม่วง
อมด�ำเกอืบทัง้ทะลาย และ Class4 (Overripe bunch) มผีล

ปาล์มสีส้มออกเหลืองและลักษณะของทะลายปาล์มเริ่มแก่ 
จึงท�ำให้ตัวแบบส่วนใหญ่สามารถจ�ำแนก 2 Class ดังกล่าว
ได้ดี ตัวอย่างตามรูปที่ 6

ทัง้นี ้เพือ่ยนืยนัว่าตวัแบบแต่ละประเภทสามารถจ�ำแนก
ได้ถกูต้องจากการพจิารณาบรเิวณทะลายปาล์มทีถ่กูต้องจรงิ 
จงึน�ำตวัแบบข้างต้นมาทดสอบด้วยวธิ ีGrad-CAM เพือ่แสดง 
Heatmap บนภาพ โดยบริเวณท่ีเป็นสีส้มจนถึงแดงเข้มจะ
แสดงความน่าจะเป็นในระดับสูงซึ่งบ่งชี้ว่าเป็นบริเวณที่ตัว
แบบใช้พจิารณาเพ่ือจ�ำแนกประเภท ส่วนการพจิารณาว่าเป็น
บริเวณที่ถูกต้องหรือไม่ จากผลการทดสอบตามตารางที่ 8 

รูปที่ 5 Confusion Matrix ของการทดสอบกับชุดข้อมูลประเมินของตัวแบบ (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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พบว่าแต่ละตัวแบบพิจารณาบริเวณทะลายปาล์มหลักจริง
เป็นส่วนใหญ่ มีเพียงส่วนน้อยที่ตัวแบบพิจารณาบริเวณอื่น
ซึ่งมักจะเกิดข้ึนเม่ือมีทะลายปาล์มอื่นอยู่เป็นพื้นหลัง (ตาม
ตัวอย่างรูปที่ 7) โดยหากพิจารณาค่า Adjusted Accuracy 
จากจ�ำนวนภาพซึ่งตัวแบบสามารถจ�ำแนกและแสดง Heat-
map ถูกต้อง จะพบว่าค่า Adjusted accuracy ปรับลดลง
เลก็น้อยจากเดมิประมาณ 2-6% คงเหลือประมาณ 86-88% 
โดยตัวแบบ ResNet50 (Fine Tuning) ให้ Adjusted Ac-
curacy ดีที่สุดที่ 88% อย่างไรก็ตาม หากพิจารณาจาก F1 
score ของแต่ละ Class ด้วย ตวัแบบ DenseNet121 (Train 
from Scratch) ยังคงเป็นตัวแบบที่ดีที่สุด โดยมี Adjusted 

Accuracy 86% และ F1 score สูงกว่า 80% ส�ำหรับทุก 
Class นอกจากนี้ ตัวแบบดังกล่าวยังมีความทนทานต่อการ
เปลีย่นแปลงของค่าความสว่างของภาพถ่าย (Brightness) ได้
ด ีโดยยงัสามารถจ�ำแนกความสุกของทะลายปาล์มได้ถกูต้อง
เทยีบเท่ากบัค่าความสว่างของแสงแดดปกตเิมือ่ปรบัค่าความ
สว่างลดลงหรือเพิ่มขึ้นในช่วง -70 ถึง +70 จากความสว่าง
ของแสงแดดปกติ ในขณะที่ ResNet50 (Fine Tuning) 
สามารถจ�ำแนกความสุกของทะลายปาล์มได้ถูกต้องเทียบ
เท่ากับค่าความสว่างของแสงแดดปกต ิเมือ่ปรบัค่าความสว่าง
ลดลงหรือเพิ่มขึ้นในช่วง -30 ถึง +70 เท่านั้น

รูปที่ 6 (ก), (ข) แสดงตัวอย่างภาพ Class2 และ 3 ซึ่งตัวแบบ ResNet50 จำ�แนกว่าเป็น Class3 และ 2 ตามลำ�ดับ 

และ (ค), (ง) แสดงตัวอย่างภาพ Class1 และ 4 ซึ่งตัวแบบ ResNet50 สามารถจำ�แนกได้ถูกต้อง

(ก) (ข) (ค) (ง)

ตารางท่ี 8 แสดงจ�ำนวนภาพของข้อมูลทดสอบที่ตัวแบบจ�ำแนกประเภทโดยพิจารณาบริเวณทะลายปาล์มได้ถูกต้อง และ
เปรียบเทียบค่า 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

ตัวอย่างภาพที่ตัวแบบ

พิจารณาบริเวณอื่นซึ่งอยู่

นอกทะลายปาล์มหลัก

รูปที่ 7 แสดงตัวอย่าง Heatmap บนต�ำแหน่งของภาพซึ่งตัวแบบน�ำไปพิจารณาในการจ�ำแนก

4.2	 การปรับปรุงตัวแบบ
	 จากปัญหาตัวแบบเดิมยังไม ่สามารถจ�ำแนก 

Class2 (Underripe bunch) และ Class3 (Fully ripe 
bunch) ได้ดีนัก เนื่องจากคุณลักษณะด้านสีของ Class ดัง
กล่าว มีความใกล้เคียงกัน จึงท�ำการทดลองสร้างตัวแบบขึ้น
มา 2 ตัวแบบ (ต่อไปนี้เรียกว่า “ตัวแบบ Combine” หรือ 
“(C)”) โดยตัวแบบที่ 1 ทดลองใช้ 3 ตัวแบบ ได้แก่ VGG16 
(Fine Tuning), ResNet50 (Fine Tuning) และ 

DenseNet121 (Train from Scratch) โดยจะเรียนรู้การ
จ�ำแนกภาพ 3 ประเภท ได้แก่ Class1 (Underripe bunch), 
Class2&3 (Underripe และ Fully ripe bunch) และ 
Class4 (Overripe bunch) และตัวแบบที่ 2 ได้แก่ 
ResNet50 (Fine Tuning) จะเรียนรู้การจ�ำแนกภาพ 2 
ประเภท ได้แก่ Class2 และ Class3 เพื่อให้โดยรวมสามารถ
จ�ำแนก Class2 และ Class3 ได้ดีขึ้น โดยสามารถแสดงขั้น
ตอนการทดสอบและผลลัพธ์การทดลอง ได้ตามรูปที่ 8
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รูปที่ 8 แสดงขั้นตอนการจ�ำแนกประเภทของตัวแบบ Combine

ตารางที่ 9 ผลลัพธ์ความถูกต้อง เวลาทดสอบ และขนาดของตัวแบบที่ปรับปรุงแต่ละประเภท

ตัวแบบ

Combine

เทคนิค

การเรียนรู้

ชุดข้อมูลประเมิน ชุดข้อมูลทดสอบ เวลาทดสอบ
เฉลี่ยต่อ 1 

ภาพ (วินาที)
ขนาด
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)

จากตารางที่ 9 ตัวแบบ Combine ทั้ง 3 ประเภท ได้แก่ 
VGG16(C), ResNet50(C) และ DenseNet121(C) ให้ค่า
ความถูกต้อง (Accuracy) จากการทดสอบกับชุดข้อมูล
ประเมินเท่ากับ 87%, 91% และ 93% ตามล�ำดับ และจาก
การทดสอบกับชุดข้อมูลทดสอบเท่ากับ 87%, 92% และ 
93% ตามล�ำดับ โดยตัวแบบ ResNet50(C) และ 
DenseNet121(C) ให้ค่าความถกูต้องสูงขึน้เมือ่เปรยีบเทยีบ
กับตัวแบบดั้งเดิม ในขณะที่ตัวแบบ VGG16(C) ให้ค่าความ
ถูกต้องใกล้เคียงเดิม อย่างไรก็ตามแม้ตัวแบบดังกล่าวจะให้
ค่าความถูกต้องสูงขึ้น แต่ต้อง Trade-off กับการมีขนาดตัว
แบบและเวลาในการทดสอบทีม่ากขึน้ เช่น DenseNet121(C) 
มีขนาดเล็กที่สุดเท่ากับ 194 MB เปรียบเทียบกับตัวแบบ 

DenseNet121 (Train from Scratch) เดิมเท่ากับ 100 MB 
และใช้เวลาในการทดสอบเฉลีย่ต่อ 1 ภาพเท่ากบั 2.55 วนิาที 
เปรียบเทียบกับตัวแบบ DenseNet121 (Train from 
Scratch) เดิมเท่ากับ 1.76 วินาที

จากรูปที่ 9 การเรียนรู้ของแต่ละตัวแบบมีลักษณะใกล้
เคยีงกบัตวัแบบเดิมทีไ่ด้จากการทดลองข้อ 4.1 ตามภาพที ่5 
แต่การเรียนรู้ของ RensNet50 (Fine  Tuning) ของทั้งตัว
แบบที่ 1 และ 2  มีแนวโน้มของค่า Accuracy และ Loss 
ผันผวนขึ้นจากเดิมเล็กน้อย อย่างไรก็ตาม จากการทดสอบ
กบัชดุข้อมลูทดสอบยงัให้ค่า Accuracy อยูใ่นระดบัเดยีวกนั
กับการทดสอบกับชุดข้อมูลประเมิน โดยรวมตัวแบบยัง
สามารถใช้งานจริงได้ดี
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  (ก)			       (ข)			               (ค)			        (ง)
รูปที่ 9 Accuracy และ Loss ของการเรียนรู้ของตัวแบบที่ 1 (a) VGG16 (Fine Tuning) (b) ResNet50 (Fine Tuning) 
(c) DenseNet121 (Train from Scratch) และตัวแบบที่ 2 (d) ResNet50 (Fine Tuning)

นอกจากนี้ หากพิจารณาค่า F1 score ของการจ�ำแนก
ความสุกของทะลายปาล์มแต่ละประเภท โดยเฉพาะตัวแบบ 
ResNet50(C) และ DenseNet121(C) จะสังเกตว่าตัวแบบ 
Combine สามารถจ�ำแนก Class2 (Underripe bunch) 
และ Class3 (Fully ripe bunch) ได้ดีขึ้นเมื่อเปรียบเทียบ
กับตัวแบบดั้งเดิม โดยเฉลี่ยมีค่า F1 score อยู่ในช่วง 80-
90% พิจารณาแล้วอยู่ในเกณฑ์ที่ ดีขึ้น โดยสามารถแสดงตัว
ชีว้ดัของ Confusion Matrix และจ�ำนวนภาพของการจ�ำแนก

ประเภทของแต่ละตัวแบบจาก Confusion Matrix ได้ตาม
ตารางท่ี 10 และรูปที่ 10 โดยหากเปรียบเทียบกับรูปที่ 5 
สังเกตได้ว่าตัวแบบ Combine สามารถจ�ำแนก Class 2 ผิด
เป็น Class 3 ได้น้อยกว่าตัวแบบดั้งเดิม ซึ่งช่วยให้โรงงาน
สกัดน�้ำมันปาล์มสามารถป้องกันไม่ให้มีการรับซื้อทะลาย
ปาล์มทีม่เีปอร์เซน็ต์น�ำ้มนัต�ำ่กว่าเกณฑ์ได้ ทัง้นี ้สามารถแสดง
ตัวอย่างของการจ�ำแนก Class 2 และ 3 ของตัวแบบ Com-
bine ได้ดขีึน้เมือ่เปรยีบเทยีบกบัตวัแบบดัง้เดมิ ตามรปูที ่11 

ตารางที่ 10 ตัวชี้วัดจาก Confusion Matrix ของตัวแบบ (ก) VGG16(C) (ข) ResNet50(C) และ (ค) DenseNet121(C) 
จากการทดสอบกับชุดข้อมูลทดสอบ
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รูปที่ 10 Confusion Matrix ของการทดสอบชุดข้อมูลประเมินของตัวแบบ (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

จำ�แนกเป็น Class3 จำ�แนกเป็น Class2

3

จำ�แนกเป็น Class2 จำ�แนกเป็น Class3

รูปที่ 11 ตัวอย่างเปรียบเทียบ Heatmap บนทะลายปาล์ม Class2 และ 3 ของตัวแบบ ResNet50 (Fine Tuning) แบบ
เดิม กับ ResNet50 (Fine Tuning) ของตัวแบบที่ 2
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ทัง้นี ้เพือ่ยนืยนัว่าตวัแบบแต่ละประเภทสามารถจ�ำแนก
ได้ถกูต้องจากการพจิารณาบรเิวณทะลายปาล์มท่ีถูกต้องจรงิ 
จึงน�ำตัวแบบข้างต้นมาทดสอบด้วยวิธี Grad-CAM จากผล
การทดสอบตามตารางท่ี 11 พบว่าแต่ละตัวแบบพิจารณา
บริเวณทะลายปาล์มหลักจริงเป็นส่วนใหญ่ มีเพียงส่วนน้อย
ที่ตัวแบบพิจารณาบริเวณอ่ืน ซึ่งมักจะเกิดข้ึนเมื่อมีทะลาย
ปาล์มอื่นอยู่เป็นพื้นหลัง (ตามตัวอย่างรูปท่ี 12) โดยหาก
พจิารณาค่า Adjusted Accuracy จากจ�ำนวนภาพซึง่ตวัแบบ
สามารถจ�ำแนกและแสดง Heatmap ถูกต้อง จะพบว่าค่า 
Adjusted accuracy ปรับลดลงเล็กน้อยจากเดิมประมาณ 
2-5% คงเหลอืประมาณ 84-90% โดยตวัแบบ ResNet50(C) 
ให้ Adjusted Accuracy ดีที่สุดที่ 90% เปรียบเทียบกับตัว

แบบเดิมดีขึ้น  2% อย ่างไร ก็ตาม ส� ำหรับตัวแบบ 
DenseNet121(C) จะมี Adjusted Accuracy 88% ต�่ำกว่า
ตัวแบบ ResNet50(C) เล็กน้อย แต่มีความทนทานต่อการ
เปลีย่นแปลงของค่าความสว่างของภาพถ่าย (Brightness) ได้
ดีกว่า ResNet50(C) โดยตัวแบบ DenseNet121(C) ยัง
สามารถจ�ำแนกความสุกของทะลายปาล์มได้ถูกต้องเทียบ
เท่ากบัค่าความสว่างของแสงแดดปกติเมือ่ปรับค่าความสว่าง
ลดลงหรือเพิ่มขึ้นในช่วง -70 ถึง +70 จากความสว่างของ
แสงแดดปกต ิในขณะที ่ResNet50(C) สามารถจ�ำแนกความ
สกุของทะลายปาล์มได้ถกูต้องเทยีบเท่ากบัค่าความสว่างของ
แสงแดดปกติเมื่อปรับค่าความสว่างลดลงหรือเพิ่มขึ้นในช่วง 
-30 ถึง +70 จากความสว่างของแสงแดดปกติเท่านั้น

ตารางที่ 11 แสดงจ�ำนวนภาพของข้อมูลทดสอบที่ตัวแบบจ�ำแนกประเภทโดยพิจารณาบริเวณทะลายปาล์มได้ถูกต้อง และเปรียบ

เทียบค่า 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

ตัวอย่างภาพที่ตัวแบบ

พิจารณาบริเวณอื่นซึ่งอยู่

นอกทะลายปาล์มหลัก

   

รูปที่ 12 แสดงตัวอย่าง Heatmap บนต�ำแหน่งของภาพซึ่งตัวแบบน�ำไปพิจารณาในการจ�ำแนก
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5.	 บทสรุป
จากการทดลองทั้งหมด ตัวแบบ ResNet50(C) เป็นตัว

แบบซึง่ให้ Adjusted Accuracy ดทีีส่ดุที ่90% โดย F1 score 
ของแต่ละ Class สงูกว่า 80% อย่างไรกต็าม ค่าความถกูต้อง
ดงักล่าวต้อง Trade-off กบัการมตีวัแบบซึง่มขีนาดใหญ่และ
ใช้เวลาเฉลี่ยในการทดสอบนานขึ้น (405 MB, 2.48 วินาที 
(GPU), 3.27 วินาที (CPU)) แต่หากผู้ใช้ให้ความส�ำคัญกับ
ขนาดของตัวแบบท่ีเล็กลงและใช้เวลาเฉลี่ยในการทดสอบที่
เรว็ขึน้ด้วย สามารถพจิารณาเลอืกใช้ตวัแบบ DenseNet121 
(Train from Scratch) ซึ่งให้ Adjusted Accuracy 86% 
น้อยกว่าตวัแบบ ResNet50(C) เลก็น้อย แต่ยงัคงม ีF1 score 
ของแต่ละ Class สงูกว่า 80% เช่นเดยีวกนั ในขณะทีต่วัแบบ
มขีนาดเลก็ลงและใช้เวลาเฉลีย่ในการทดสอบได้เรว็ขึน้ (100 
MB, 1.76 วินาที (GPU), 2.56 วินาที (CPU)) รวมถึงมีความ
ทนทานต่อการเปลี่ยนแปลงของค่าความสว่างของภาพถ่าย 
(Brightness) ได้ดี (ช่วง -70 ถึง +70 จากความสว่างของ
แสงแดดปกติ)

อย่างไรก็ตาม ตัวแบบของงานวิจัยน้ียังมีข้อจ�ำกัดบาง
ประการ ได้แก่ 

• ตัวแบบไม่สามารถใช้จ�ำแนกทะลายปาล์มสายพันธุ์
สุราษฎร์ธานี 1 ได้ เนื่องจากเป็นสายพันธุ์ที่มีลักษณะของสี
แตกต่างกันสายพันธุ์อื่นและพบได้น้อยในประเทศไทย จึงไม่
ได้รวบรวบภาพถ่ายทะลายปาล์มสายพันธุ์ดังกล่าวไว้ในชุด
ข้อมูลส�ำหรับงานวิจัยนี้

• ชุดข้อมลูมกีารระบปุระเภทความสกุของทะลายปาล์ม
โดยคน ไม่ได้ระบุตามการวัดระดับเปอร์เซ็นต์น�้ำมันปาล์มที่
ได้จริง ดงันัน้การแบ่งประเภทความสกุของตวัแบบในงานวจัิย
นีจ้งึอาจได้รบัผลกระทบจากความเอนเอยีงของคน และไม่ได้
สะท้อนถึงเปอร์เซ็นต์น�้ำมันจริง

• เนื่องจากตัวแบบได้เรียนรู้จากทะลายปาล์มเต็มใบต่อ 
1 ภาพถ่าย โดยสามารถมีทะลายประเภทอื่นเป็นพื้นหลังได้
บ้าง ตัวแบบจึงมีข้อจ�ำกัดไม่สามารถจ�ำแนกความสุกจาก
ภาพถ่ายของทะลายปาล์มซ่ึงมจี�ำนวนมากกว่า 1 ทะลาย รวม
ถึงภาพถ่ายซึ่งมีพ้ืนหลังเป็นทะลายปาล์มทะลายอื่นโดยมี
พื้นที่ของพื้นหลังต่อพื้นที่ภาพถ่ายทั้งหมดเป็นสัดส่วนที่สูง

ส�ำหรับข้อเสนอแนะการน�ำตัวแบบของงานวิจัยนี้ไป 
ใช้งาน และการศึกษาต่อยอดในอนาคต สรุปได้ดังนี้

• กรณีโรงงานสกัดน�้ำมันปาล์มต้องการน�ำตัวแบบไปใช้
ในการจ�ำแนกความสุกของทะลายปาล์ม สามารถประยุกต์
ใช้ได้หลายวิธี ได้แก่ 1) ให้พนักงานใช้เป็นเครื่องมือช่วยใน
การจ�ำแนกความสุกของทะลายปาล์ม ณ จุดรับซื้อ และ 2) 
ใช้กบัระบบสายพานอตัโนมตั ิโดยตดิตัง้กล้องในต�ำแหน่งด้าน
บนของสายพาน เพือ่ถ่ายภาพของทะลายปาล์มทีเ่ข้ามาตาม
สายพานซึ่งอยู่ด้านล่าง ซึ่งจะท�ำให้ได้ภาพถ่ายด้านข้างของ
ทะลายปาล์มซึ่งเป็นมุมที่สามารถเห็นผลปาล์มได้ชัดเจน 
เนื่องจากรูปทรงตามธรรมชาติของทะลายปาล์มจะบังคับให้
ทะลายปาล์มต้องล้มลงทางด้านข้างเสมอ และควรพิจารณา
เลือกใช้ตัวแบบที่มีความทนทานต่อการเปล่ียนแปลงของค่า
ความสว่างของภาพถ่าย (Brightness) ได้ดีส�ำหรับกรณีที่
ภายในระบบสายพานมีข้อจ�ำกัดด้านปริมาณแสงสว่าง

• การระบปุระเภทความสุกของทะลายปาล์มโดยการวดั
ระดับเปอร์เซ็นต์น�้ำมันปาล์มที่ได้จริงตามกระบวนการทาง
วิทยาศาสตร์ จะช่วยให้สามารถสร้างตัวแบบซ่ึงสามารถ
จ�ำแนกความสุกของทะลายปาล์มตามเปอร์เซ็นต์น�้ำมันจริง
ได้โดยไม่มีผลกระทบจากความเอนเอียงของคน

• ข้อจ�ำกดัของตวัแบบซึง่ไม่สามารถจ�ำแนกความสุกจาก
ภาพถ่ายของทะลายปาล์มซ่ึงมีจ�ำนวนมากกว่า 1 ทะลาย รวม
ถงึภาพถ่ายซึง่มีพืน้หลงัเป็นทะลายปาล์มทะลายอืน่ สามารถ
แก้ไขได้ด้วยการพัฒนาตัวแบบการเรียนรู้เชิงลึกประเภทอื่น 
ได้แก่ Objective Detector หรือ Segmentation

• แนวคดิของงานวจิยันี ้สามารถน�ำไปประยกุต์ใช้กบัการ
ศึกษาผลิตภัณฑ์ทางการเกษตรอื่น ๆ ได้เช่นเดียวกัน โดย
เฉพาะการจ�ำแนกโดยใช้สายตาในการสงัเกตคณุลกัษณะของ
พืน้ผิว เช่น การจ�ำแนกความสกุของขนนุหรอืทเุรยีนด้วยการ
สังเกตจากลักษณะของหนาม
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