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บทคัดยTอ 

งานวิจัยนี้นำเสนอการจำแนกชนิดพันธ6ข8าวที่เป<นที่นิยมใน

จังหวัดเชียงราย จำนวน 3 พันธ6 ได8แกC ข8าวปทุมธานี1 ข8าว กข6 

และ ข8าวญี่ปุJน โดยใช8โครงขCายประสาทเทียมแบบคอนโวลูชัน 

โดยเก็บข8อมูลถCายภาพเมล็ดข8าวด8วยกล8องมือถือ แล8วนำมา

ประมวลผลภาพด8วยโปรแกรม Python จากนั้นนำภาพเมล็ดข8าว

ที่ได8ไปทำการประมวลผลด8วยโครงขCายประสาทเทียมแบบ คอน

โ ว ล ู ช ั น  โ ด ย ใ ช 8 อ ั ล ก อ ร ิ ท ึ ม  TensorFlow - Keras ช นิ ด 

Sequential สร8างเป<นโมเดล ซึ่งงานวิจัยนี้ทำเพื่อเปรียบเทียบ

ประสิทธิภาพการจำแนกเมล็ดพันธ6ข8าว ที่ใช8วิธีการเตรียมรูปภาพ

ที่แตกตCางกันทั้งหมด 3 รูปแบบคือ 1.ภาพสี 2.ภาพเฉดเทา 3.

ภาพขาวดำ โดยงานวิจัยนี้ได8ใช8รูปเมล็ดข8าวทั้งหมด 600 ภาพ 

จากพันธ6ข8าวทั้งหมด 3 พันธ6 จากการตรวจสอบประสิทธิภาพ

ของแตCละเทคนิคดังตCอไปนี้ 1)ภาพสี มีคCาความยำ 83% 2)ภาพ

เทา มีค CาความแมCนยำ 84% และ 3)ภาพขาวดำ มีค Cาความ

แมCนยำ 84% 

 

คำสำคัญ – โครงขCายประสาทเทียมแบบคอนโวลูช ัน, การ

ประมวลผลภาพ, การจำแนกเมล็ดพันธ6ข8าว 

ABSTRACT 

This research introduces a program for the classification 

of popular rice varieties in the Chiang Rai province. The 

classification is achieved using a Convolutional Neural 

Network (CNN) with three classes: Pathum Thani 1 rice, 

RD6 rice, and Japanese rice. The methodology involves 

capturing images of rice grains using a mobile phone 

camera and subsequently processing these images 

using a Python program. The rice grain images are then 

further analyzed using a CNN architecture that 

comprises Convolutional Layers, Max-pooling Layers, a 

Flatten Layer, and Dense Layers. The system also 

manages datasets for the purpose of model creation, 

utilizing TensorFlow-Keras algorithms to construct a 

Sequential model. This research conducted 

experiments employing 600 image preprocessing 

techniques 1) Color Images: Achieving an accuracy rate 

of 83% 2) Grayscale Images: Achieving an accuracy rate 

of 84% 3) Thresholded image: Achieving an accuracy 

rate of 84% 

Keywords – Convolution Neural Networks,  Image 

Processing, Rice Classification 

 

1. บทนำ 

ข8าวเป<นอาหารหลักและปลูกเป<นพืชเศรษฐกิจที่สำคัญใน

ประเทศไทย ข8าวหอมมะลิเป<นพันธ6ข8าวที่นิยม และมีความเป<น

เอกลักษณ6 เนื่องจากมีคุณสมบัติที่นุCมเมื่อหุงสุก และมีกลิ่นหอม

พิเศษ ทำให8ผู 8บริโภคในจังหวัดเชียงรายมีความต8องการเป<น

อันดับต8น ๆ อยCางไรก็ตาม ความนิยมของข8าวหอมมะลิได8ทำให8

บางผู8ค8ามีแนวโน8มในการปลอมแปลงข8าวหอมมะลิด8วยข8าวพันธ6

อื่นที่ราคาถูกและคุณภาพต่ำกวCา เพื่อเพิ่มกำไรสCงผลให8คุณภาพ

ข8าวลดลง เพื่อรักษามาตรฐานคุณภาพและสร8างความเชื่อมั่น

ให8กับผู 8บริโภค สำนักงานมาตรฐานสินค8าเกษตรและอาหาร

25 มม.จากขอบ 
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แหCงชาติได 8กำหนดมาตรฐานข8าวหอมมะลิไทย (สำนักงาน 

มาตรฐานสินค8าเกษตรและอาหารแหCงชาติ,2560) [1] สำหรับ

การสCงออก ในมาตรฐานดังกลCาว ข8าวจะต8องมีความบริสุทธิ์ไมC

น8อยกวCา 95% สำหรับข8าวเปลือก และ 92% สำหรับข8าวกล8อง

และข8าวขาวเพื่อรักษามาตรฐาน สร8างความเชื่อมั่นให8ผู8บริโภค 

และยกระดับคุณภาพข8าวหอมมะลิไทย 

 ในกระบวนการตรวจสอบมาตรฐานข8าว การเลือกสุCมตัวอยCาง

ข8าวและการวิเคราะห6คุณลักษณะทางกายภาพและปริมาณแอ

ม ิ โ ลส (สำน ั ก ง าน  มาตรฐานส ิ นค 8 า เ กษตรและอาหาร

แหCงชาติ,2560) [1] เป<นวิธีที่สำคัญ อยCางไรก็ตาม การวิเคราะห6

ด8วยวิธีนี้อาจไมCสามารถใช8ได8ในกรณีที่คุณลักษณะทางกายภาพ

และปริมาณแอมิโลสของข8าวมีคCาใกล8เคียงกัน วิธีตรวจสอบ

คุณภาพข8าวโดยใช8การตรวจสอบดีเอ็นเอจึงเป<นวิธีที ่มีความ

แมCนยำมากกวCา อยCางไรก็ตาม วิธีดังกลCาวมีคCาใช8จCายที่คCอนข8าง

สูง ดังนั้น การทดสอบด8วยวิธีอื่นที่ราคาถูกและให8ผลที่แมCนยำ

รวมถึงการตรวจสอบได8รวดเร็วยังคงเป<นสิ่งที่จำเป<นที่จะชCวยลด

ภาระคCาใช8จCายทั้งในสCวนผู8ผลิตและผู8บริโภค 

 ในงานวิจัยนี้จึงมีวัตถุประสงค6เพื่อประยุกต6ใช8เทคโนโลยี การ

เรียนรู8ของเครื่องจักร มาชCวยในการจำแนกเมล็ดพันธ6ข8าว โดยจะ

ใช8ภาพถCายของตัวอยCางเมล็ดข8าวจำนวน 3 พันธ6 ประกอบด8วย 

ข8าวปทุมธานี1 ข8าวกข6 และข8าวญี่ปุ Jน มาทำการประมวลผล

ภาพ รCวมกับการประมวลผลด8วยโครงขCายประสาทเทียม เพื่อ

ทดลองวCาการจำแนกวิธีใดมีประสิทธิภาพมากที่สุด 

 

2.ทฤษฎีและงานวิจัยที่เกี่ยวขbอง 

2.1 งานวิจัยที่เกี่ยวขbอง 

 Chathurika Sewwandi Silva and Upul Sonnadara [1] 

บทความนี ้ได8นำเสนอการจำแนกพันธ6ข8าวตCางๆด8วยการใช8

โครงขCายประสาทเทียม ซึ่งใช8พันธ6ข8าวทั้งหมด 9 สายพันธ6แล8ว

เก็บผลภาพของข8าว เพื ่อนำมาพัฒนาอัลกอริทึมสำหรับการ

จำแนกภาพ ผลลัพธ6 แสดงให8เห็นวCา ภาพพื้นผิวผิวให8ความ

แมCนยำมากกวCาเมื่อเทียบกับภาพแตCงสี โดยความแมCนยำทั้งหมด

อยูCที่ 92% จากโมเดลทั้งหมด 

 สุชาติ แย8มเมCน, ณรงฤทธิ์ พิมพ6คำวงศ6, และ โชคชรัตน6 ฤทธิ์

เย็น [2] บทความนี้พัฒนาวิธีการจำแนกประเภทเมล็ดข8าวขาว

โดยการประยุกต6ใช8เทคนิคทางด8านการประมวลผลภาพตCางๆ  

เชCน การหาตำแหนCงของวัตถุโดยใช8หลักการสหสัมพันธ6(Liang et 

al.,2010) การแปลงภาพระดับเทาเป<นภาพขาวดำโดยใช8คCาขีด

แบCงอัตโนมัติ (Otsu. 1979) การติดป�ายสCวนประกอบเชื่อมตCอ 

(Baraghimian, 1989) การกรองส ัญญาณรบกวนโดยใช 8การ

เปลี ่ยนร ูปแบบเป�ดด8วยการประมวลผลภาพองค6ประกอบ

โครงสร 8าง (Soille, 2013) การหาขอบภาพโดยวิธ ีแคนนี่  

(Canny, 2010) การหาความยาวเส8นขอบจากระยะทางคูCพิกัด 

และทำการหาประสิทธิภาพของโปรแกรมที ่พ ัฒนาขึ ้นด8วย 

(Mean Absolute Error) และคCาความถูกต8องของการจำแนก

ประเภทเมล็ดข8าวขาวในหนCวยร8อยละ 

 

2.2 ทฤษฎีที่ใชbในการวิจัย 

2.2.1 ไพทอน (Python) 

Python [3] คือภาษาโปรแกรมคอมพิวเตอร6ที่มีความนิยมใน

การพัฒนาซอฟต6แวร6และการเขียนโปรแกรม ถูกสร8างขึ้นโดย 

Guido van Rossum และเป�ดตัวครั้งแรกในป� 1991. Python 

เป<นภาษาโปรแกรมที่อCานงCายและมีไวยากรณ6ที่เป<นมาตรฐานที่

ชCวยให8นักพัฒนาโปรแกรมสามารถแสดงความคิดและสร8างโค8ด

ได8อยCางรวดเร็ว Python มีชุดคำสั่งและไลบรารีที่มากมายที่ชCวย

ในการแก8ป ญหาที่หลากหลายด8าน เชCนการวิเคราะห6ข8อมูล, การ

เรียนรู8เครื่อง, การพัฒนาเว็บแอปพลิเคชัน, และอื่น ๆ ซึ่งทำให8 

Python เป<นภาษาโปรแกรมที่นCาสนใจและเหมาะสำหรับผู 8ที่

ต8องการทำงานในด8านการโปรแกรมมิ่งหลายแบบ Python ยัง

เป <นภาษาท ี ่พอใช 8งานในหลายสาขาด 8านเทคโนโลย ีและ

วิทยาศาสตร6อื่น ๆ รวมถึงการพัฒนาเว็บแอปพลิเคชัน การเขียน

สคริปต6 การทำงานทางด8านข8อมูลและการเรียนรู 8ของเครื ่อง 

( Machine Learning) แ ล ะ ก า ร ป ร ะ ม ว ล ผ ล ภ า พ  ( Image 

Processing) รวมถึงการเขียนโปรแกรมทั่วไปในหลายสาขาอื่น ๆ 

ด8วย 

2.2.2 โครงขTายประสาทแบบคอนโวลูชัน (CNN) 

     CNN หร ือ Convolutional Neural Network (โครงข Cาย

ประสาทเทียมแบบคอนโวลูชัน) [4] เป<นกลไกสำคัญในการ

ประมวลผลภาพและวิดีโอ โดยเฉพาะในงานด8านการรู8จำและการ

จำแนกวัตถุภายในภาพ โครงขCายประสาทเทียมแบบ CNN ถูก

ออกแบบในล ักษณะที ่ ใช 8 เลเยอร 6แบบคอนโวล ูช ันเพ ื ่อดึง

คุณลักษณะเดCนของภาพออกมา และเรียนรู8การจำแนกข8อมูล

จากภาพแบบอัตโนมัติ ดังนั้นจึงเป<นโครงขCายประสาทเทียมที่

ได8รับความนิยมในการแก8ป ญหาการประมวลผลภาพและการ
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ควบคุมหุCนยนต6ที่มีการใช8ภาพ CNN ยังเป<นสCวนสำคัญในการ

พัฒนาความรู8เชิงลึก (deep learning) ที่เกี่ยวข8องกับการเรียนรู8

ข8อมูลจากข8อมูลที่มีโครงสร8างเชิงลึก เชCน การจดจำลายลักษณะ

ในภาพและวิดีโอ และการตรวจจับวัตถุในเวลาจริง และอื่น ๆ 

นอกจากนี ้ CNN ยังมีแอปพลิเคชันในการแปลภาษา, ระบบ

แนะนำสินค8า, และงานด8านการประมวลผลข8อมูลเชิงขอมูล ด8วย

ความสามารถในการจดจำและจำแนกข8อมูลจากภาพและวิดีโอได8

อยCางแมCนยำ 

2.2.3 TensorFlow Library และ Keras  

    2.2.3.1 TensorFlow Library 

        TensorFlow Library [4] คือโอเพCนซอร6สไลบรารี่สำหรับ

การสร8างโมเดลการเรียนรู8เชิงลึก 

ที่พัฒนาโดย Google รองรับการทำงานแบบประมวลผลรCวมกัน

หลาย ๆ เคร ื ่องและ สามารถใช 8หนCวยประมวลผลกราฟ�ก 

(Graphics Processing Unit : GPU) ในการประมวลผลได8และ 

มีอัลกอริทึมสำหรับการสร8างโครงขCายประสาทเทียมและ การ

เรียนรู 8เชิงลึกที ่หลากหลายและ มีการนำ ไปประยุกต6ใช8กับ

งานวิจัยในหลายสาขาวิชาเชCน การรู8จำเสียง การประมวลผลภาพ 

สร8างหุCนยนต6 ฯลฯ โดยการทำงานของ TensorFlow จะมีการ

สร8างกราฟสำหรับการประมวลผล ซึ่งกราฟจะประกอบไปด8วย

กลุCมของโหนด โดยกราฟจะแสดงการไหลของการประมวลผล

ข8อมูล 

 

    2.2.3.2 Keras Library 

        Keras Library [5] คือ API สำหรับการพัฒนาโครงขCาย

ประสาทเทียมซึ ่งเขียนด8วยภาษาไพทอน สามารถทำงานโดย

อาศัยไลบรารี ่อยCาง TensorFlow โดย Keras สามารถรองรับ

การสร8างโมเดล การเร ียนรู 8ของเครื ่องในรูปแบบโครงขCาย

ประสาทเทียมตลอดจนการสร8างโมเดลการเรียนรู8เชิงลึกโดยมี 

ข8อดี คืองCายตCอการเขียนและ ทำความเข8าใจ มีการทำงานแยก

เป<นสCวน ๆ สามารถแยกสCวนประกอบ ตCาง ๆ ในการสร8างโมเดล

อ ย C า ง เ ช C น  Neural Layers Cost Functions Optimizers 

Activation Functions และ ประกอบกันเป <นโมเดลใหมCได8 

สามารถพัฒนาฟ งก6ชันหรือคลาสตCาง ๆ เพิ ่มได8งCาย โดยการ

พัฒนาทั้งหมดต8องใช8ภาษาไพทอนในการพัฒนา 

 

 

2.2.4 เมทริกซKความสับสน Confusion Matrix 

    Confusion Matrix [6] เป<นเครื ่องมือทางสถิติที ่ใช8ในการ

ประเมินประสิทธิภาพของระบบการจำแนกและการทำนาย 

(classification) โดยเฉพาะในงาน Machine Learning และ 

Data Science โดย Confusion 

Matrix ชCวยให8เราสามารถนำความแมCนยำและประสิทธิภาพของ

ระบบการจำแนกมาวัดและวิเคราะห6ได8อยCางชัดเจน 

ภาพตาราง Confusion Matrix  

Ac
tu

al
 V

al
ue

s 

 Positive Negative 
Positive TP FN 
Negative FP TN 

     

  Predictive Values 
   

ภาพที่ 1 ตาราง Confusion Matrix 

 

    True Positive (TP) เป<นจำนวนที่ถูก กรณีที่ระบบทำนายวCา

เหตุการณ6หรือข8อมูลเป<นจริง (Positive) และตรงกับความจริง

ที่วCาเป<นจริง ในกรณีนี้ระบบทำนายถูกต8อง 

True Negative (TN) เป<นจำนวนที่ถูก กรณีที่ระบบทำนายวCา

เหตุการณ6หรือข8อมูลไมCเป<นจริง (Negative) และตรงกับความจริง

ที่วCาไมCเป<นจริง ในกรณีนี้ระบบทำนายถูกต8อง 

False Positive (FP) เป<นจำนวนที่ผิด กรณีที่ระบบทำนายวCา

เหตุการณ6หรือข8อมูลเป<นจริง (Positive) แตCความจริงแล8วไมCเป<น

จริง ในกรณีนี้ระบบทำนายผิด 

False Negative (FN) เป<นจำนวนที่ผิด กรณีที่ระบบทำนายวCา

เหตุการณ6หรือข8อมูลไมCเป<นจริง (Negative) แตCความจริงแล8วเป<น

จริง ในกรณีนี้ระบบทำนายผิด โดยสามารถใช8 Confusion 

Matrix มาใช8ประเมินประสิทธิภาพความแมCนยำ (Accuracy)ของ

โมเดลทำนาย จะคำนวณโดยนับจำนวนตัวอยCางที่ถูกจำแนก

ถูกต8อง (True Positives และ True Negatives) และนำมาหาร

ด8วยจำนวนทั้งหมดของตัวอยCางที่ถูกทดสอบโดยมีสูตรคำนวณดัง

สมการที่ 2 

	
𝐴𝑐𝑐𝑢𝑟𝑎𝑐𝑦 = ("#$"%)

"#$"%$'#$'%
                    (1) 
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2.2.5 Scikit-Learn library 

Scikit-Learn เป<นไลบรารี สำหรับ ไพทอนที่ใช8ในการทำ การ

เรียนรู8ของเครื่องและ การทำเหมืองข8อมูลอยCางมีประสิทธิภาพ

และเป<นที่นิยมอยCางแพรCหลายในวงการวิทยาศาสตร6ข8อมูลและ

การพัฒนาแอปพลิเคชันแบบ การเรียนรู8ของเครื่อง ในไพทอน

ไลบรารีนี้ถูกสร8างขึ้นโดยนักพัฒนา ไพทอนชุมชนและมีความเน8น

ที่ความงCายในการใช8งาน, ประสิทธิภาพในการทำงาน, และความ

ยืดหยุCนในการใช8งานหลายประเภทของแบบจำลอง การเรียนรู8

ของเครื่อง 

Scikit-Learn มีความสามารถในการรองรับการเรียนรู8แบบ

จดจำ และการเรียนรู8แบบไมCจดจำ รวมถึงการจัดการข8อมูล, การ

เลือกคุณลักษณะ, การประเมินแบบจำลอง, และการทำความ

เข8าใจผลลัพธ6ของแบบจำลอง ซึ่งทำให8มันเป<นเครื่องมือที่สมบูรณ6

และเหมาะสำหรับงานการพัฒนาและทดสอบแบบจำลอง การ

เรียนรู8ของเครื่อง ตCางๆ 

 

2.2.6 การเรียนรูbเชิงลึก (Deep Learning) 

    การเรียนรู8เชิงลึก คือการใช8โครงขCายประสาทเทียมที่มีความ

ลึกมากเพื่อการเรียนรู8ของเครื่อง โดยความแตกตCางสำคัญคือ 

การเร ียนร ู 8 เช ิ งล ึก ม ีจำนวน hidden layer ท ี ่มากกว Cาใน 

โครงขCาย  ประสาทเทียม (Artificial Neural Networks - ANN) 

    โครงขCายประสาทเทียมนั ้นจำลองการทำงานของระบบ

โครงขCายประสาทในระบบประสาทของมนุษย6 โดยการใช8เซลล6

ประสาทเทียมในรูปแบบของโหนดเชื่อมตCอกัน และมีการปรับคCา

น้ำหนักเพื่อเรียนรู8และทำนายผลลัพธ6 โดย การเรียนรู8เชิงลึก จะ

มีการสร8างโครงขCายประสาทที่มีความลึกมากขึ ้นโดยมีหลาย 

hidden layer เพื่อทำนายและประมวลผลข8อมูลอยCางอัจฉริยะ

ในระดับลึก 

 

2.2.7 เฉดสีเทา 

    Grayscale คือชCวงของเฉดสีเทาซึ่งแตกตCางกับภาพขาว-ดำที่

มีเพียง 2 สี คือขาวกับดำ สีใน grayscale นี้แสดงถึงความเข8ม

ของสี (Intensity) ในระดับตCางๆ โดยสีดำเป<นสCวนที่ทีความ เข8ม

ของสีน8อยและสีขาวจะมีความเข8มของสีมาก จำนวนระดับของสี

ขึ้นอยูCกับขนาดของบิตที่ใช8เก็บคCา สีโดยทั่วไปแล8วจะเก็บข8อมูลสี

ประเภทนี้ด8วยข8อมูลขนาด 8 บิตหรือ 1 ไบต6 ซึ ่งจะให8ความ

ละเอียดของ สีที ่265 เฉดส ีดังภาพแสดงในภาพที่ 2 

 

 

   ภาพที่ 2 ระดับสีของ Grayscale ตามขนาดข8อมูลที่เก็บคCาส ี

 

2.2.8 ภาพขาวดำ 

    การแปลงภาพเป<นภาพแบบขาวดำ(image binarization) คือ 

สCวนหนึ่งของการประมวลผลภาพระดับสีเทาให8เป<นภาพขาวดำ 

ซึ่งแตCละพิกเซลจะมีคCาเป<น 0 หรือ 1 เนื่องจากการประมวลผล

ภาพสีใช8เวลานาน และใช8พื้นที ่ในการวิเคราะห6มาก ในการ

วิเคราะห6ภาพเอกสารจำเป<นต8องทำการแปรลงภาพขาวดำใน

วัตถุที่พิจารณาเชCน อักษร รูปภาพ และ ตารางเป<นต8น 

 

2.2.9 คะแนน F1 

    คะแนน F1(F1-Score) เป<นคCาเฉลี ่ยระหวCางความแมCนยำ 

และความสามารถในการครอบคลุม คCา F1-Score มีความสำคัญ

เมื ่อต8องการประเมินประสิทธิภาพของแบบจำลองในกรณีที่

ความสำค ัญของความแม Cนยำ และความสามารถในการ

ครอบคลุม เทCากัน คCา  F1-Score สามารถใช8เพื่อเปรียบเทียบ

ประสิทธิภาพระหวCางแบบจำลองที่ใช8ในงานที่ความสำคัญของ 

Precision และ Recall เทCากันหรือใกล8เคียงกัน คCา F1-Score มี

คCาระหวCาง 0 ถึง 1 โดยคCาเข8าใกล8 1 ยิ่งแสดงประสิทธิภาพที่ดี

มากขึ้น ดังสมการที่ 2 

 

𝐹1	𝑆𝑐𝑜𝑟𝑒	 = 	2 !"#$%&%'(	*	+#$,--
!"#$%&%'(	.	+#$,--

  

   (2) 

 

เมื่อ 

F1 Score 
คือ 

คCาเฉลี่ยระหวCางความแมCนยำ และ       

ความสามารถในการคลอบคลุม 

Precision คือ ความแมCนยำในการทำนายผล 
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Recall 
คือ 

ความสามารถในการครอบคลุมในการ.      

ทำนายผลกลุCม Positive 

3. วิธีการดำเนินงานวิจัย 

บทความนี้ ได8นำเสนอการออกแบบและพัฒนาอัลกอริทึมที่ใช8

สำหรับการจำแนกเมล็ดข8าวโดยใช8โครงขCายประสาทเทียมแบบ

คอนโวลูชันโดยมีรายละเอียดดังแสดงในภาพที่ 3 

 

 

ภาพ 3 แผนผังการดำเนินงานวิจัย 

 

3.1 เก็บขbอมูลรูปภาพ 

    ในขั้นตอนนี้ ผู8วิจัยได8ทำการเตรียม กระดาษสีดำขนาด A4 

และ นำเมล็ดข8าวมาวางกระจายบนกระดาษ แล8วถCายภาพจาก

กล8องมือถือบนขาตั้งกล8องที่ตั้งขนานกับพื้น ซึ่งหCางจากพื้น 20 

เซนติเมตร แล8วถCายรูปกลุCมข8าว สายพันธ6ข8าวละ 2 ภาพ รวม

ทั้งหมดเป<นจำนวน 6 ภาพ 

 

3.2 เตรียมชุดขbอมูลสำหรับทดลอง 

    ในขั้นตอนการเตรียมชุดข8อมูลนี้ผู8ได8นำรูปกลุCมข8าวที่ได8จาก

ขั้นตอนที ่3.1 มาครอบตัดเป<นรูปละ 1 เมล็ด ซึ่งแตCละภาพจะมี

ขนาด 256 x 256 พิกเซล สายพันธ6ละ 200 ภาพ จึงได8จำนวน 

600 ภาพ หลังจากนั้นนำภาพทดสอบซึ่งเป<นภาพสดีังภาพที่ 4 

มาแปลงให8เป<นภาพเฉดเทาดงัแสดงภาพที ่5 และแปลง เป<น

ภาพขาวดำดังภาพที่ 6 

 

 
 

ภาพ 4 ภาพเมล็ดพันธ6ข8าวแบบส ี

 

 
 

ภาพ 5 ภาพเมล็ดพันธ6ข8าวเฉดเทา 

 

เก็บข8อมูลรูปภาพ 

เตรียมชุดข8อมูลสำหรับทดลอง 

สร8างโมเดล 

เก็บข8อมูลและบันทึกผล 
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ภาพ 6 ภาพเมล็ดพันธ6ข8าวแบบขาวดำ 

 

 

3.3 สรbางโมเดล 

จากภาพเมล็ดข8าวที่แยกออกเป<นภาพละเมล็ดของแตCละพันธ6

ที่จะนำมาเข8ากระบวนวิเคราะห6และจำแนกชนิดของเมล็ดพันธ6

ด8วยวิธีโครงขCายประสาทเทียมแบบคอนโวลูชัน โดยตัวอยCางภาพ

เมล็ดพันธุ6ข8าวที่มีทั้งหมดจะถูกแบCงข8อมูลออกเป<นสองชุด ได8แกC 

ชุดข8อมูลสำหรับใช8ในการเรียนรู8ของโมเดล และชุดข8อมูลสำหรับ

ทดสอบผล โดยกำหนดพารามิเตอร6ให8ทั้ง 3 วิธีดังตารางที่ 1 โดย

ขั้นตอนการสร8างโมเดลโครงขCายโมเดลดังรูปที่ 7 ซึ่งระยะเวลาที่

ใช8สร8างแตกตCางกันโดยที่ภาพขาวดำนั้นใช8ระยะเวลาน8อยที่สุด 

ดังแสดงในภาพที่ 8 

 

พารามิเตอรK คTาของตัวแปร 

Input size(pixel) 256x256 

Rescaling 1./255 

Batch size 16 

Epoch 5 

Kernel size 3x3 

Pool size 2x2 

 

ตารางที่ 1 ตัวแปรพารามิเตอร6ของแตCละรูปแบบ 

 

ภาพที่ 7 กระบวนการสร8างโครงขCายประสาทเทียมแบบ

คอนโวลูชัน 

 

 โครงขCายประสาทเทียมแบบคอนโวลูชัน(Convolution 

Neural Network: CNN) จากภาพที่ 7 ประกอบด8วย Input การ

สก ัดค ุณล ักษณะ (Feature Extraction) การจ ัดหมวดหมูC  

(Classification) และ Output ซึ่งมีการกำหนดพารามิเตอร6ดัง

ตารางที่ 1 

1. Input คือ การรับข8อมูลเข8ามา เป<น Array 3 มิติ 

ขนาด 256*256 พิกเซล (256,256,3) แตCละคCาจะ

มี 0 ถึง 255 หลังจากนั้นทำการ ตั้งคCาพารามิเตอร6 

Rescaling ท ี ่  1./255 เพ ื ่อปร ับค Cาของข 8อมูล 

ระหวCาง 0 กับ 1 

2. Feature Extraction คือ การสกัดคุณลักษณะ 

ประกอบด8วยข ั ้นตอน Convolution Pooling

แ ล ะ Flatten Layer ซึ่ ง ใ น ภ า พ ที่ 7 มี  

Convolution ที่กำหนด Input ขนาด 256x256 

kernel 3x3 ได8 Feature Maps ขนาด 254x254 

และ  Pooling แบบ  MaxPooling ท ี ่ ก ำหนด

พารามิเตอร6ขนาด 2x2 ได8 Feature Maps ขนาด 

127x127 และนำมา Flatten Layer จะมีลักษณะ

เป<น Array 1 มิต ิ จะได8 Feature Maps ขนาด 

516128 

3. Classification ค ือการนำข 8อม ูลจากข ั ้นตอน 

Feature Extraction นำมา ประมวลผลข8อมูล

โดยใช8 Fully Connected Layer ประกอบด8วย 

Input Layer Hidden Layer แ ล ะ  Output 

Layer ซ ึ ่ ง ในภาพท ี ่  7 Input Layer ม ี โหนด 

ทั ้งหมด 516128 โหนด เทCาก ับจำนวนข8อมูล 

Flatten Layer แ ละ  Hidden Layer 1 ช ั ้ น  มี  
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500 โหนด มีการเรียนรู8รูปแบบหรือความสัมพันธ6

ระหวCางข8อมูล เมื่อได8ผลลัพธ6จะสCงออกคCาไปยัง

ชั้น Output Layer จำนวน 3 โหนด 

4. Output คือขั ้นตอนการนำผลลัพธ6จากขั ้นตอน 

Classification มาแสดงผล ซ ึ ่ ง ในภาพที่  7 มี

จำนวนผลลัพธ6ออกมา 3 ผลลัพธ6 และคCาจาก 

Activation Function ไ ด 8 ผ ลด ั ง นี้  [PTN1,0.8] 

[PTN2.0.1] [PTN3,0.1] 

 

 
 

ภาพที่ 8 ระเวลาในการเรียนรู8 

 

3.4 ประเมินประสิทธิภาพโมเดล 

     นำโมเดลมาทดสอบแยกประเภทของเมล็ดข8าว โดยการจะใช8

ชุดข8อมูลข8อมูลที ่แยกไว8สำหรับการทดสอบ เพื ่อทดสอบวCา

สามารถจำแนกพันธ6 และ ประเมินผลด8วยการคCาความแมCนยำ

และระยะเวลาในการเรียนรู8  

 

4. ผลการทดลอง 

    จากการนำชุดข8อมูลจำนวน 180 ภาพ มาทดสอบกับแตCละ

ร ูปแบบ จะสามารถสร ุปผลการทดลองได 8ด ังภาพ ตาราง 

Confusion Matrix ของแตCละรูปแบบ โดยมีรายละเอียดดัง

ตารางที่ 8 - 10 

 

 

 

 

 

 

Pr
ed

ict
ed

 ปทุมธานี1 56 0  1 

ข6าวญ่ีปุ:น  0 46 22 

ข6าว กข.6 3 0 52 

   ปทุมธานี1 
ข6าว

ญ่ีปุ:น 

ข6าว กข.

6 

  
true positives 

 

ภาพ 9 Confusion Matrix ของการจำแนกพันธ6ข8าว ในภาพสี 

 

 

 

Pr
ed

ict
ed

 ปทุมธานี1 57 0 0  

ข6าวญ่ีปุ:น  0 62 6 

ข6าว กข.6 9 8 38 

   ปทุมธานี1 
ข6าว

ญ่ีปุ:น 

ข6าว กข.

6 

  
true positives 

 

ภาพ 11 Confusion Matrix ของการจำแนกพันธ6ข8าว ในภาพ 

เฉดเทา 

 

Pr
ed

ict
ed

 ปทุมธานี1 54 0  3 

ข6าวญ่ีปุ:น 0  46 22 

ข6าว กข.6 1 7 47 

   ปทุมธานี1 
ข6าว

ญ่ีปุ:น 

ข6าว กข.

6 

  
true positives 

 

ภาพ 12 Confusion Matrix ของการจำแนกพันธ6ข8าว ในภาพ 
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   สรุปประสิทธิภาพความแมCนยำและสรุปประสิทธิภาพเวลา 

ของแตCละรูปแบบได8คCาดังตCอไปนี้  

    การทดสอบภาพสี ได8ผลการทดสอบดังตCอไปนี้ ข8าวประทุม

ธานี1 ได8คCา f1-score ที่ 98.24% ข8าวญี่ปุJน ได8คCา f1-score ที่ 

67.64% ข8าว กข.6 ได8คCา f1-score ที่ 94.54% ใช8เวลาในการ

เรียนรู8 2 นาที 6 วินาท ี 

    การทดสอบภาพเฉดเทา ได8ผลการทดสอบดังตCอไปนี้ ข8าวประ

ทุมธานี1 ได8คCา f1-score ที่ 100% ข8าวญี่ปุJน ได8คCา f1-score ที่ 

91.17% ข8าว กข.6 ได8คCา f1-score ที่ 69.09% ใช8เวลาในการ

เรียนรู8 2 นาที   

    การทดสอบภาพขาวดำ ได8ผลการทดสอบดังตCอไปนี้ ข8าวประ

ทุมธานี1 ได8คCา f1-score ที่ 94.73% ข8าวญี่ปุJน ได8คCา f1-score 

ที่ 67.64% ข8าว กข.6 ได8คCา f1-score ที่ 85.45% ใช8เวลาในการ

เรียนรู8 1 นาที 41 วินาที ดังแสดงในภาพที่ 11  

    เมื ่อได8ความแมCนยำของแตCละรูปแบบมาแล8ว นำเอาความ

แมCนยำของแตCละของแตCละรูปแบบมาเฉลี่ยรวมหาความแมCนยำ

ในการทำนาย ได8แกC ภาพสีได8คCาความแมCนยำ 85.55% ภาพเฉด

เทาได8คCาความแมCนยำ 87.22% ภาพขาวดำ ได8คCาความแมCนยำ 

81.66% ดังแสดงในภาพที่ 12 

 

 

 
 

ภาพที่ 11 คCา f1-score ของ การจำแนกเมล็ดพันธ6ข8าว 

 

ภาพที่ 12 คCาความแมCนยำเฉลี่ยของ การจำแนกเมล็ดพันธ6ข8าว 

 

5. สรุปผลการวิจัยและขbอเสนอแนะ 

    จากผลการทดลองวิจัยการจำแนกพันธ6ข8าวโดยใช8โครงขCาย

ประสาทเทียมแบบคอนโวลูชัน ผู8วิจัยได8เตรียมภาพไว8จำนวน 

600 ภาพ เพื ่อทดลองเปรียบเทียบประสิทธิภาพด8านความ

แมCนยำและเวลา โดยใช8การเตรียมรูปภาพที่แตกตCางกันทั้งหมด 

3 รูปแบบ ได8แกC 1. ภาพสี 2. ภาพเฉดเทา 3. ภาพขาวดำ ซึ่งได8

คCาความแมCนยำเฉลี่ยดังนี้ ภาพสี ได8คCาความแมCนยำ 85.55% 

ภาพเฉดเทา ได8คCาความแมCนยำ 87.22% และ ภาพขาวดำ ได8คCา

ความแมCนยำ 81.66% 

    จากผลการทดลองนี ้ สรุปได8วCาการเรียนรู 8จากการเตรียม

รูปภาพที่แตกตCางกัน 3 รูปแบบ สามารถจำแนกเมล็ดพันธ6ข8าวได8

อยCางมีประสิทธิภาพ และในงานวิจัยนี้วิธีที่มีประสิทธิภาพมาก

ที่สุดในการจำแนกเมล็ดพันธ6ข8าวคือ ภาพเฉดเทา และงานวิจัยใน

อนาคต ที่ผู8วิจัยคาดวCาสามารถพัฒนาตCอไปได8คือ การเพิ่มจำนวน

ข8อมูลและสายพันธ6 พร8อมกับปรับเปลี่ยนพารามิเตอร6 เพื่อเพิ่ม

ประสิทธิภาพความแมCนยำที่สูงขึ้น เนื่องจากเมล็ดพันธ6ข8าวบาง

สายพันธ6นั้นมีลักษณะทางกายภาพที่ใกล8เคียงกัน หากต8องการคCา

ความแมCนยำที่เพิ่มขึ้น ผู8วิจัยแนะนำวCาควรใช8สายพันธ6ที่ลักษณะ

ทางกายภาพที่แตกตCางกัน 
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