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บทที่ 3 

ขั้นตอนและวิธีดำเนินงาน 

การดำเนินงานวิจัยเพื่อให้ง่ายต่อการเพิ่มประสทิธิภาพของระบบคัดแยกระดับสับปะรดด้วยสี
ผิวของเปลือกสับปะรด ผู้วิจัยได้มีแนวคิดในการเพิ่มประสิทธิภาพของระบบคัดแยกระดับสับปะรด
ด้วยสีผิวของเปลือกสับปะรดโดยสามารถทำงานแทนผู้เชียวชาญคัดแยกความสุกของสับปะรด
ออกเป็น 5 ระดับได้โดยเป็นการแบ่งเบาภาระหน้าที่ของกระบวนการผลิค โดยเริ่มต้นจากศึกษาการ
ออกแบบระบบคัดแยกระดับสับปะรดด้วยสีผิวของเปลือกสับปะรด ศึกษาการใช้งานระบบ 
tensorflow การทำงานอัตโนมัติของระบบ การสร้างโมเดลโดยใช้อัลกอริทึม convolution neural 
networks รวมไปถึงการศึกษาการเขียนภาษา python ที่ต้องใช้ในการเขียนโปรแกรม โดยผู้วิจัยได้
แบ่งข้ันตอนการดำเนินงานวิจัยดังนี้        
 3.1 แผนผังการดำเนินงาน       
 3.2 การเตรียมข้อมูลรูปภาพความสุกสบัปะรดก่อนนำไปฝึกสอนโมเดล  
 3.3 ข้ันตอนการเรียนรู้แบบ convolutional neural network    
 3.4 การนำโมเดลไปใช้งาน       
 3.5 การออกแบบและพัฒนาเครื่องระบบคัดแยกระดับสบัปะรดด้วยสีผิวของเปลือกสับปะรด 

 
3.1 แผนผังการดำเนินงาน 

ในการดำเนินการวิจัยผู้วิจัยได้ทำการศึกษาออกแบบระบบคัดแยกระดับสับปะรดด้วยสีผิว

ของเปลือกสับปะรด เพื่อให้ได้ประสิทธิภาพสูงสุดในการดำเนินงานวิจัยนี้ ซึ่งผู้วิจัยได้แบ่งข้ันตอน

ต่างๆ ในการดำเนินงานเพื่อศึกษาหาวิธีการที่จะทำให้ระบบคัดแยกระดับสับปะรดด้วยสีผิวของ

เปลือกสับปะรดสามารถแยกความสุกของสับปะรดออกเป็น 5 ระดับ โดยข้ันตอนต่างๆ ผู้วิจัยได้จัดทำ

เอาไว้แสดงในแผนผังการดำเนินงานวิจัยดังแสดงในภาพที่ 3.1 
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ภาพท่ี 3.1 แผนภาพแสดงข้ันตอนการดำเนินงานวิจัยระบบคัดแยกความสุกของสับปะรดด้วยสผีิว

ของเปลือก 

เริ่มต้น 

ทดสอบและแก้ไขปรับปรงุ

การทำงานระบบคัดแยก 

จบการทำงาน 

ผ่าน 

ไม่ผ่าน 

ศึกษาข้อมูลและเทคโนโลยีทีป่ระยุกต์ใช้งานกับระบบ 

เก็บรวบรวมข้อมูลและสรปุผลการวิจัย 

ฝึกสอนโมเดลให้สามารถแยกความสกุของสับประรด

ด้วยสีผิวของเปลอืก 

ทดลองและเก็บบันทึกผลการทำงานระบบคัดแยกความ

สุกของสับประรดด้วยสีของเปลือก 

สร้างระบบคัดแยกความสกุของสับประรดด้วยสผีิวของ

เปลือก 

จัดทำรปูเล่มงานวิจัย 
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จากภาพที่ 3.1 แผนภาพแสดงข้ันตอนการดำเนินงานวิจัยระบบคัดแยกความสุกของ
สับปะรดด้วยสีผิวของเปลือก จากแผนผังการดำเนินงานวิจัยได้เริ่มศึกษาการออกแบบระบบ 
ส่วนประกอบโครงสรา้งของระบบและวิธีการคัดแยกเพื่อให้สามารถคัดแยกความสุกสับปะรดออกเป็น 
5 ระดับต่อไปจากนั้นเริ่มสร้างระบบคัดแยกความสุกของสับปะรดด้วยสีผิวของเปลือก โดยใช้ทฤษฎี 
Deep Learning อัลกอริทึม Convolutional Neural Networks ซึ่งมีทั้งวิธีการติดต้ังชุดซอฟต์แวร์
และไลบรารี่ การใช้คำสั่งต่างๆ ที่เกี่ยวข้องทั้งหมดเมื่อเข้าใจระบบดีแล้วจึงได้วางแผนการพัฒนา
โปรแกรมอย่างเป็นระบบ โดยอันดับแรกได้ทำการฝึกสอนโมเดลให้สามารถแยกความสุกของสับประ
รดด้วยสีผิวของเปลือก มีอยู่ 2 ข้ันตอน ข้ันตอนแรกคือการสอนโมเดลเริ่มจากการเตรียมรูปภาพ
สับปะรดความสุกทั้ง 5 ระดับทำกระบวนการ image data generator และทำกระบวนการข้อมูล
รูปภาพเป็นข้อมูลตัวเลขแบบ array โดยสร้างโมเดลการคัดแยกความสุกของสับปะรด 5 ระดับมา
รองรับจากรูปภาพที่เตรียมไว้ข้างต้นเมื่อกระบวนการสร้างโมเดลเสร็จสิ้นได้นำตัวโมเดลที่ผ่านการ
ฝึกสอนมาแล้วนำไปเปลี่ยนแปลงให้ใช้กับบอร์ดประมวลผล raspberry pi จาก tensorflow เป็น 
tensorflow lite หลังการทำการเปลี่ยนเปลงแล้วความแม่นยำอาจคาดเคลื่อนในค่าที่ยอมรับได้ 
ทดสอบและแก้ไขปรับปรุงการทำงานระบบคัดแยกโดยการทดสอบความแม่นยำของโมเดลทั้งด้านการ
ฝึกสอนและนำไปใช้งานกับระบบจรงิ จากนั้นทดลองการดำเนินงานโดยการเก็บเกี่ยวผลสับปะรดภูแล
จากไร่เกษตรกร ในตำบลบ้านดู่ โดยคัดเลือกเฉพาะผลสับปะรดที่สมบูรณ์และไม่มีตำหนินำมาทดลอง
กับงานของผู้วิจัย คือการคัดแยกผลโดยมีระดับตรงตามที่ผู้เช่ียวชาญกำหนดไว้ 5 ระดับ นำมาถ่าย
รูปภาพเพื่อเป็นข้อมูลสำหรับเทรนน่ิงโมเดล จากนั้นทำการฝึกสอนคอมพิวเตอร์ให้สามารถแยกความ
สุกของสับปะรดด้วยสีผิวของเปลือก ทดสอบการทำงานของระบบคัดแยก จนสามารถทำงานได้ และ
ทดลองการทำงานระบบคัดแยกความสุกของสับปะรดด้วยสีของเปลือก เก็บรวบรวมข้อมูลและ
สรุปผล  
 
3.2 การเตรียมข้อมูลรูปภาพความสุกสับปะรดก่อนนำไปฝึกสอนโมเดล 
 โดยกระบวนการเตรียมข้อมลูภาพเป็นข้อมูลที่ระบบต้องเรียนรู้จากรูปภาพความสุกสับปะรด
ทั้ง 5 ระดับ เริ่มจากถ่ายภาพสับปะรดจากโทรศัพท์ ซึ่งใช้ภาพทั้งหมด 500 ภาพ ข้อมูลไฟล์คือ png 
ประกอบไปด้วยระดับของสับปะรด 5 ระดับ เนื่องจากเป็นข้อมูลภาพถ่ายที่สามารถนำไปถ่ายได้ง่าย
และมีความละเอียดที่ชัดเจน โดยภาพจากโทรศัพท์มีลักษณะดังภาพที่ 3.1   
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ภาพท่ี 3.2 ลักษณะภาพถ่ายที่ได้จากกล้องโทรศัพท์  
 

จากภาพที่ 3.2 เป็นภาพสับปะรดที่ได้จากการถ่ายภาพ โดยจัดเตรียมพื้นหลังเป็นสีขาวและ
ทำการจัดแสงของภาพให้เห็นเนื้อผิวได้ชัดเจน 

 

 

ภาพท่ี 3.3 การแบ่งรูปภาพสับปะรดเป็น 5 ระดบัจากผูเ้ชียวชาญ 
 

จากภาพ 3.3 การแบ่งรูปภาพสับปะรดเป็น 5 ระดับจากผู้เชียวชาญ ได้คัดแยกสับปะรดจาก
ผู้เช่ียวชาญแล้วนำมาเก็บแยกในโฟลเดอร์ทั้ง 5 ระดับเอาไว้ โดยระดับที่ 1 มีลักษณะเป็นผลที่ดิบอยู่ 
ตามีสีม่วงไม่เต่งตึงและลีบ ส่วนขอบตามีสีเขียวดำ ระดับนี้ไม่มีโอกาสสุกแล้ว สาเหตุที่ตัดมาเกิดจาก
ความผิดพลาดของคนเกี่ยบเกี่ยว หรือต้องการล้างแปลงและปลูกสับปะรดรอบต่อไป ระดับ 2 มี
ลักษณะเป็นผลที่สุกแก่ มีสีเขียวอ่อน ตาเริ่มเหลือง 1-2 ตาและมีความเต่งตึง หากบ่มไว้ 1-3 วัน ก็จะ
สุกในระดับที่ 3 ระดับ 3 มีลักษณะเป็นผลที่สุกขึ้นตาหรือสุกครึ่งผลข้ึนไปเกือบทั้งผล แต่มีสีเขียวอ่อน
อยู่ สุกประมาน 80% ระดับ 4 มีลักษณะเป็นผลที่สุกและเหลืองทั้งผล สุก 100% และระดับ 5 มี
ลักษณะเป็นผลที่สุกมาก มีสีเหลืองออกในโทนส้มเข้ม และตามีความเหี่ยวตามระยะเวลาที่เก็บไว้ ซึ่ง
ความแตกต่างทั้ง 5 ระดับนี้นำไปเป็นจุดเด่นด้านการคัดแยกของระบบต่อไป 
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ภาพท่ี 3.4 ตัดขอบรูปภาพในส่วนที่เกินขอบเขตออกไป 
 

จากภาพที่ 3.4 ตัดขอบรูปภาพในส่วนที่เกินขอบเขตออกไป ในส่วนพื้นหลังที่เป็นสีขาวซึ่งใช้
ไลบรารี่ Open CV และเขียนโค้ดโปรแกรมในการจัดการส่วนนี้วนลูปให้ตัดขอบจนติดขอบของผล
สับปะรดอัตโนมัติจนครบทั้ง 500 ภาพ ภาพที่ได้จะเป็นการตัดส่วนที่ว่างออกไปจนเหลือแต่ผล
สับปะรดที่ต้องการให้ระบบเรียนรู้ได้อย่างมีประสิทธิภาพ 

 

3.3 ขั้นตอนเรียนรู้แบบ convolutional neural network 

 

 

ภาพท่ี 3.5 ข้ันตอนการวิจัยในกระบวนการเรียนรู้แบบ convolutional neural network 

 

ตัดรูปภาพส่วนที ่
ไม่จำเป็นออก 

รูปภาพ สร้างโมเดล 
การฝกึสอน

โมเดล 

บันทึกโมเดล

แบบ 

tensorflow 

lite 

โมเดลที่บันทึก

ไว้ 
นำไปใช้งาน 

ทดสอบโมเดล 

บันทึกโมเดล 
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จากภาพที่ 3.5 ข้ันตอนการวิจัยในกระบวนการเรียนรู้แบบ convolutional neural 

network สร้างโมเดลข้ึนมาเพื่อนำรปูภาพทีเ่ตรียมไว้ไปทำการฝึกสอนโมเดลใหส้ามารถคัดแยกความ

สุกของสับปะรดออกเป็น 5 ระดับเมื่อกระบวนการสอนเสรจ็ทำการทดสอบโมเดลให้ได้ประสิทธิภาพ

ตามต้องการและทำการบันทึกโมเดลทางผู้วิจัยได้ต้องการนำไปใช้กับบอร์ด raspberry pi จึง

จำเป็นต้องแปลงโมเดลให้อยู่ในรูปแบบจาก tensorflow เปน็ tensorflow lite กอ่นนำไปใช่งานซึง่

ค่าความแม่นยำยังคงอยู่ในระดับที่ยอมรับได ้

 

 

ภาพท่ี 3.6 อิมพอร์ตไลบรารี่ต่าง ๆ เข้ามาใช้ในงานวิจัย 
 

จากภาพที่ 3.6 อิมพอร์ตไลบรารี่ต่างๆ เข้ามาใช้ในงานวิจัยหลงัจากทำการดาวน์โหลดและ
ติดตั้งเรียบร้อยในกระบวนการ convolutional neural network ประกอบด้วย tensorflow , 
keras , os , matplotlib  

 

ภาพท่ี 3.7 การสร้าง path ที่อยู่ของข้อมลูรปูภาพโดยใช้ไลบรารี่ os 
 

จากภาพที่ 3.7 การสร้าง path ที่อยู่ของข้อมูลรูปภาพโดยใช้ไลบรารี่ os ทำการสร้าง path 
ที่อยู่ของข้อมูลรูปภาพสับปะรดซึ่งสามารถโหลดข้อมูลรูปภาพตั้งแต่ระดับที่ 1 ถึง 5 มาได้ทั้งหมดโดย
ไม่ต้องแยก path ที่อยู่ของแต่ละระดับใหม่ 
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ภาพท่ี 3.8 จัดการข้อมูลรูปภาพด้วยไลบรารี ่image data generator 
 

จากภาพที่ 3.8 จัดการข้อมูลรูปภาพด้วยไลบรารี่ image data generator ของ keras ปรับ
รูปภาพให้มีความหลากหลายโดยเข้ารหัสผลเฉลยแบบ one-hot encoding หมุนภาพไม่เกิน 40 
องศา แบบสุ่มทำการเลื่อนภาพข้ึนลงแบบสุ่มไม่เกิน 20 เปอร์เซ็นต์ ทำการเลื่อนภาพซ้ายขวาแบบสุ่ม
ไม่เกิน 20 เปอร์เซ็นต์ บิดภาพแบบสุ่มไม่เกิน 20 องศาขยายภาพแบบสุ่มไม่เกิน 30 เปอร์เซ็นต์ พลิก
ภาพแนวตั้งแบบสุ่มพลิกภาพแนวนอนแบบสุ่มเติมสีข้างเคียงขณะที่ทำกระบวนการทั้งหมดและแบ่ง
ข้อมูลรูปภาพสำหรับตรวจสอบ 20 เปอร์เซ็นต์ ตัวอย่างข้อมูลรูปภาพบางส่วนที่ได้ทำกระบวนการ
ดังกล่าว ดังภาพที่ 3.6 
 

 

ภาพท่ี 3.9 แปลงข้อมูลรูปภาพให้อยู่ในรปูแบบ array 
 

จากภาพที่ 3.9 แปลงข้อมูลรูปภาพให้อยู่ในรูปแบบ array กำหนดการตั้งค่ารูปภาพทำการ
ปรับขนาดให้มีขนาดรูปภาพเป็น 16,384 พิกเซล เทรนครั้งละ 32 ภาพ โหมดสีของภาพคือ rgb และ
แบ่งออกเป็นสองชุดคือ training และ test ก่อนนำเข้าโมเดลเทรนน่ิง  
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เริ่มทำการ deep learning แบบ convolutional neural network หลังจากเตรียมข้อมูล

รูปภาพที่จะอินพุตเข้าไปไปเรยีบรอ้ยแลว้ข้ันตอนต่อไปคือการกำหนดช้ันของโมเดลซึง่ในข้ันตอนน้ีเปน็

ข้ันตอนที่ละเอียดอ่อนเพราะเป็นส่วนสำคัญในการเรียนรู้ของโมเดลทางผู้วิจัยจึงทดลองหาค่าที่

เหมาะสมในการตั่งค่าโมเดลให้สามารถเรียนรู้ระดับสับปะรด 5 ระดับได้อย่างมีประสิทธิภาพและ

สอดคล้องกับทรัพยากรของคอมพิวเตอร์ที่ทางผูวิ้จัยมีไว้สำหรับสอนโมเดลดังกล่าว จึงทำการ import 

library ที่จำเป็นเริ่มจาก model ที่เป็นแบบ sequential และ layer ต่างๆ ได้แก่ Conv2D layer 

จะสร้าง feature map หรือ kernel ที่นำไปกับภาพที่เป็นอินพุตโดยจะสแกนไปให้ทั่วภาพ pooling 

layer ช่วยลดขนาดของเอาต์พุตที่ได้จาก layer ก่อนหน้าลง โดยคงไว้ซึ่งคุณสมบัติของข้อมูลให้มาก

ที่สุด flatten layer ทำการแปลงข้อมูลเอาต์พุตที่มีหลายมิติ ให้เป็น 1 มิติ เพื่อเตรียมข้อมูลให้อยู่ใน 

format ที่พร้อมสำหรับเป็นอินพุตให้กับ Fully connected Layer ในส่วนสุดท้าย Dense layer 

หรือ Fully connected Layer ข้อมูลจากทุกๆ อินพุตจะเช่ือมต่อไปยังเอาต์พุตทุกๆ node โดยแต่

ละการเช่ือมต่อจะคูณด้วย weight ที่ต่างกันและที่ทุกๆ node ของเอาต์พุตจะสามารถกำหนด 

activation ที่เหมาะสมได้ 

จากภาพที่ 3.10 architecture ของ model convolutional neural network ที่สร้างมี 

convolutional layer และ pooling layer 2 ชุด ตามด้วย flatten layer และ dense layer อีก 3 

ช้ัน โดยแต่ละ layer ที่มีคุณสมบัติดังนี้ กำหนดการตั้งค่าโมเดล ช้ันของ convolutional layer 1 

รองรับอินพุตเป็นภาพสีขนาด 16,384 พิกเซล ให้เอาต์พุตออกมา 20 features โดยมี kernel ขนาด 

5x5 stride 1 และใช้ activation function เป็น rectified linear unit ช้ันของ pooling layer 1 

ใช้เป็น max pool ขนาด 2x2 stride 1 ช้ันของ convolutional layer 2 ให้เอาต์พุตออกมา 40 

features โดยมี kernel ขนาด 5x5 stride 1 และใช้ activation function เป็น rectified linear 

unit ช้ันของ pooling layer 2 ใช้เป็น max pool ขนาด 2x2 stride 1 ช้ันของ flatten layer ทำ

การแปลงข้อมูล multi dimension ให้เป็น vector ช้ันของ dense layer 1 เป็น hidden layer 

กำหนดให้มีจำนวนเอาต์พุตเป็น 100 และใช้ activation function เป็น rectified linear unit ช้ัน 

dense layer 2 เป็น hidden layer กำหนดให้มีจำนวนเอาต์พุตเป็น 50 และใช้ activation 

function เป็น rectified linear unit และช้ัน dense layer 3 เป็น output layer ของ network 

กำหนดให้มีจำนวนเอาต์พุตเท่ากับจำนวนระดับสับปะรดกำหนดเป็น 5 และใช้ activation function 

เป็น soft max  



47 
 

 

 

ภาพท่ี 3.10 Architecture ของ Model Convolutional Neural Network 
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ก่อนนำข้อมูลมาสอนให้กับโมเดลให้ทำการรวบรวมข้อมูลของโมเดลอีกครั้ง โดยใช้คำสั่ง 

model .compile() กำหนดให้โมเดลใช้ฟังก์ช่ัน loss ช่ือ categorical crossentropy โดยโมเดลจะ

ปรับค่าในข้ันตอนการ training เพื่อลดค่าของ loss ส่วนของ optimizer เป็นอีกตัวแปรที่ เพิ่ม

ประสิทธิภาพของโมเดลเลือกใช้อัลกอริทึม adam กำหนด metrics ให้โมเดลทำการคำนวณใน

ระหว่าง training และ test ระบุเพิ่มคือ accuracy  

เมื่อเตรียมข้อมูลรูปภาพสับปะรดและสร้างโมเดลเสร็จแล้วต่อไปคือการนำข้อมูลรูปภาพมา

เข้าโมเดลในการ training โดยใช้คำสั่ง model.fit กำหนดการตั้งค่าคือข้อมูล training และข้อมูล 

test จำนวนในการ training คือ 100 รอบ  

 หลังจากที่ทำการ training ครบ 100 รอบแล้ว ทางผู้วิจัยได้นำไลบรารี่ matplotlib มาวาด

กราฟประวัติการ training ทั้ง 100 รอบ ผลที่ได้ดังภาพที่ 3.11 และภาพที่ 3.12 

 

ภาพท่ี 3.11 กราฟแสดงค่าความแม่นยำการฝึกสอนโมเดล 100 รอบเสรจ็สิ้น 
 

จากภาพที่ 3.11 กราฟแสดงค่าความแม่นยำการฝึกสอนโมเดล 100 รอบเสร็จสิ้น เส้นปะคือ
ค่า Training accuracy และเส้นธรรมดาคือค่า Validation accuracy ทั้ งสองค่านี้ คือค่าความ
แม่นยำซึ่งจะเพิ่มขึ้นเรื่อยๆ จนถึงร้อยละ90 ตั้งแต่รอบการฝึกสอนที่ 60 และไม่เพิ่มข้ึนอีกดังนั้นรอบ
การฝึกสอนที่ 100 จึงได้ค่าร้อยละ 90  

ค่า
คว

าม
แม

่นย
ำ 

จำนวนรอบ 
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ภาพท่ี 3.12 กราฟแสดงค่าความผิดพลาดการฝึกสอนโมเดล 100 รอบเสรจ็สิ้น 
 

จากภาพที่ 3.12 กราฟแสดงค่าความผิดพลาดการเทรนโมเดล 100 รอบเสร็จสิ้น เส้นปะคือ
ค่า Training loss และเส้นธรรมดาคือค่า Validation loss ทั้งสองค่านี้คือค่าความผิดพลาดซึ่งจะ
ลดลงเรื่อยๆ จนถึงค่าที่ 0.182 ในรอบการฝึกสอนที่ 100  

ก่อนนำโมเดลไปใช้งานใหท้ำการจูนโมเดลอีกครัง้และคำนวณค่า accuracy  โดยใช้คำสั่ง 

model.evaluate ทดสอบโมเดลพร้อมใช้งานหรือไม่ โดยใช้ข้อมูลทดสอบทีเ่ตรียมไว้ 

 

ภาพท่ี 3.13 ทดสอบความแม่นยำของโมเดลกบั Test set 
 

จากภาพที่ 3.13 ทดสอบความแม่นยำของโมเดลกับ Test set ผลที่ได้คือความแม่นยำอยู่ที่
ร้อยละ 90 ซึ่งสามารถนำไปใช้งานได้ 

 

จำนวนรอบ 
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3.4 การนำโมเดลไปใช้งาน 

เนื่องจากการนำโมเดลของ tensorflow แบบธรรมดาไปใช้งานกับ raspberry pi 3.0 

model b+ ไม่ได้ เพราะหน่วยความจำในการประมวลผลไม่เพียงพอ จึงได้นำ tensorflow lite มา

ปรับใช้งานโดย tensorflow lite คือเครื่องมือที่ช่วยให้สามารถรันโมเดล tensorflow ทำ inference 

บนมือถือ Android, iOS, อุปกรณ์ Edge, Raspberry Pi, Embedded และ Microcontroller ได้

โมเดลมีขนาดเล็กลงสามารถทำงานได้เร็วข้ึน โดยอาจจะลดความแม่นยำลงแต่ยังอยู่ในค่าที่ยอมรับได้ 

การใช้คำสั่ง convert() ให้ เป็นโมเดล tensorflow lite เพื่อนำไปใช้งานกับ raspberry pi 3.0 

model b+ ไดด้ังภาพที่ 3.13  

 

ภาพท่ี 3.14 converter โมเดล tensorflow ให้เป็นโมเดล tensorflow lite 
 

จากภาพที่ 3.14 converter โมเดล tensorflow ให้เป็นโมเดล tensorflow lite ทำการ
โห ล ด โม เด ล  tensorflow  ม า ก ก่ อ น แ ล ะ แ ป ล ง เป็ น  tensorflow lite โด ย ตั้ ง ช่ื อ คื อ 
converted_model.tflite สังเกตได้ว่านามสกุลของไฟล์มีการเปลี่ยนจาก .model เป็น .tflite 
หลังจากที่ ได้ทำกระบวนเสร็จสิ้นขนาดความจุของโมเดลจาก 800 MB เหลือเพียง 350 MB 
โดยประมาณ ซึ่งทางผู้ วิจัยมีทรัพยากร raspberry pi 3 model b+ ขนาด ram เพียง 1 GB ไม่
เพียงพอต่อการใช้งานสำหรับโมเดล tensorflow ดังนั้นทางผู้ วิจัยจึงได้นำมา converter ก่อน
นำไปใช้งานจริง  

 
3.5 การออกแบบและพัฒนาเครื่องระบบคัดแยกระดับสับปะรดด้วยสีผิวของเปลือกสับปะรด 

การออกแบบและพัฒนาเครื่องระบบคัดแยกระดับสับปะรดด้วยสีผิวของเปลือกสับปะรดนั้น

ผู้วิจัยได้ทำการออกแบบระบบการทำงานเพื่อให้สามารถทำงานสอดคล้องกับตัวโมเดลได้อย่างมี

ประสิทธิภาพ ซึ่งผู้วิจัยได้แบ่งข้ันตอนการทำงานในส่วนต่างๆ ในการลำเลียงสับปะรดให้สอดคล้องกับ

ระบบคัดแยกความสุกสับปะรดด้วยสีผิวของเปลือกแสดงดังภาพที่ 3.15 
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ภาพท่ี 3.15 ข้ันตอนการทำงานของระบบคัดแยกความสุกของสบัปะรดด้วยสผีิวของเปลือก 

เริ่มต้น 

ตรวจจบัสบัประรดที่
อยู่บนสายพานลำเลียง 

จบการทำงาน 

การทำงานของระบบ 

ปิด 

เปิด 

เจอ 

ไม่เจอ 

เริ่มสายพานลำเลียงทำงาน 

หยุดสายพานลำเลียง  

กล้องบันทกึภาพและประมวลภาพ image data 
generator 

ทำการแปลงข้อมูลรูปภาพให้อยู่ในรปูแบบ Array 

ประมวลผลผ่านโมเดลคัดแยกระบบสบัประรด
ด้วยสีของเปลือก 

แสดงผลการคัดแยกผ่านจอ OLED Display 
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จากภาพที่ 3.15 ข้ันตอนการทำงานของระบบคัดแยกความสุกของสับปะรดด้วยสีผิวของ

เปลือกเมื่อระบบเริ่มการทำงานสายพานลำเลียงจะเริ่มทำงานเรื่อยๆ จนกระทั้งระบบคัดแยกตรวจ

เจอผลสับปะรดในกล่องบันทึกภาพ ระบบจะหยุดสายพานลำเลียงและทำการบันทึกภาพจากกล้อง

ดิจิตอลในตัวกล่องโดยนำข้อมูลภาพจากการบันทึกเข้ามาประมวลผลภาพ image data generator 

หลังจากประมวลผลภาพเสรจ็สิน้ทำการแปลงข้อมลูภาพให้อยู่ในรปูแบบของข้อมูลตัวเลข Array ก่อน

นำเข้าไปประมวลผลผ่านตัวโมเดลระบบการคัดแยกระดับสับปะรดด้วยสีผิวของเปลือกเมื่อการ

ประมวลผลเสร็จสิ้นระบบจะระบุผลการคัดแยกระดับสับปะรดเมื่อมีผลสับปะรดใหม่เข้ามายังกล่อง

ถ่ายภาพและระบบตรวจเจอก็จะทำการประมวลผลต่อไป 

 

 

ภาพท่ี 3.16 การออกแบบระบบคัดแยกความสุกดบิของสับปะรดด้วยลกัษณะสีของเปลือก 

 

จากภาพที่ 3.16 การออกแบบระบบคัดแยกความสุกดิบของสับปะรดด้วยลักษณะสีของ

เปลือกมีส่วนประกอบดังนี้ สายพานทำหน้าที่ลำเลียงสับปะรดให้เคลื่อนไปยังจุดคัดแยก sensor 

ตรวจจับผลสับปะรดที่เข้ามายังจุดคัดแยก motor เป็นตัวควบคุมสายพานให้หยุดหรือเลื่อน camera 

ถ่ายบันทึกภาพสับปะรดจากจุดคัดแยกเพื่อนนำไปประมวลผล raspberry pi ทำหน้าที่เป็นสมองของ

ระบบเป็นตัวควบคุมและประมวลผลการทำงานทั้งหมด จอแสดง OLED แสดงผลการคัดแยก

สับปะรดจากทั้งหมด 5 ระดับด้วยกันและบอกสถานะอื่นๆ ในระบบ  
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53 
 

 

ภาพท่ี 3.17 แผนภาพแสดงฮาร์ดแวร์ของระบบคัดแยกความสุกดบิของสับปะรด 
ด้วยลักษณะสีของเปลือก 

 
จากภาพที่ 3.17 แผนภาพแสดงฮาร์ดแวร์ของระบบคัดแยกความสุกดิบของสับปะรดด้วย

ลักษณะสีของเปลือก จากภาพกล้อง webcam เช่ือมต่อกับราสเบอร์รี่พายผ่านยูเอสบีพอร์ต (USB 
Port) เซนเชอร์ตรวจับวัตถุ จอแสดงผล OLED และไดร์มอเตอร์เช่ือมต่อกับราสเบอร์รี่พายผ่านจีพีไอ
โอพอร์ต (GPIO Port) มีการส่งสัญญาณ PWM ไปยังวงจรขับเคลื่อนมอเตอร์เพื่อควบคุมความเรว็รอบ
มอเตอร์และส่งสัญญาณส่งออกของดิจิตอลไปที่ช่อง IN1 ของตัวขับมอเตอร์เพื่อควบคุมการหมุนของ
มอเตอร์โดยมีอแดปเตอร์ 220v เป็น 12v เป็นตัวจ่ายไฟให้กับมอเตอร์  

 
 


