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 ข้าวขาวดอกมะลิ 105 กข15 และ กข6 เป็นพนัธุ์ข้าวท่ีมีความส าคญัทางเศรษฐกิจ แต่มี

ลักษณะทางสรีระเมล็ดท่ีคล้ายคลึงกันอย่างมากจนยากต่อการจ าแนกด้วยสายตา งานวิจัยน้ีมี

วตัถุประสงค์เพื่อเปรียบเทียบประสิทธิภาพของโครงข่ายประสาทแบบคอนโวลูชัน (CNN) สอง

สถาปัตยกรรม ไดแ้ก่ MobileNetV2 และ ResNet101 ในการจ าแนกพนัธุ์ขา้วส าคญั โดยใชชุ้ดขอ้มูล

ภาพถ่ายรวม 12,000 ภาพ กระบวนการด าเนินงานประกอบดว้ยการเตรียมขอ้มูลภาพโดยการปรับ

ขนาด (Resize) เป็น 224x224 พิกเซล เพื่อให้สอดคลอ้งกบัขอ้ก าหนดของสถาปัตยกรรม ขอ้มูลถูก

แบ่งเป็นส่วนฝึกสอนร้อยละ 70 และชุดทดสอบร้อยละ 30 เพื่อพฒันาแบบจ าลองดว้ยเทคนิคการ

เรียนรู้แบบถ่ายโอน (Transfer Learning) โดยเปรียบเทียบอลักอริทึมการปรับค่าพารามิเตอร์ระหว่าง 

ADAM และ SGDM ผลการศึกษาพบว่า สถาปัตยกรรม ResNet101 ร่วมกบัอลักอริทึม ADAM ให้

ประสิทธิภาพสูงสุด โดยมีความแม่นย  า (Accuracy) เฉล่ียร้อยละ 94.72 และค่า F1-score เท่ากับ 

0.947 ในขณะท่ี MobileNetV2 มีความแม่นย  าร้อยละ 92.00 เม่ือพิจารณารายพนัธุ์ พบว่าโมเดล

จ าแนกขา้วขาวดอกมะลิ 105 ไดแ้ม่นย  าสูงสุดถึงร้อยละ 99.50 ส่วนความสับสนส่วนใหญ่เกิดขึ้น

ระหว่างพนัธุ์ กข15 และ กข6 เน่ืองจากความใกลเ้คียงกนัทางกายภาพ สรุปไดว้่า ResNet101 เป็น

โมเดลท่ีช่วยลดขอ้ผิดพลาดและระยะเวลาในการตรวจสอบ ซ่ึงเป็นตน้แบบท่ีมีประสิทธิภาพในการ

พฒันาเทคโนโลยคีวบคุมคุณภาพเมลด็พนัธุ์ในอุตสาหกรรมขา้วไทยต่อไป 
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ABSTRACT 
 

 Nuttawin Jindaduang.  2026: Comparison of Convolutional Neural Network Performance 

for Classification of Thai Rice Varieties: KDML105, RD15 and RD6.  Bachelor’s special problem 

in Agricultural Science, Department of Agronomy.  Special problem advisor: Associate Professor 

Damrougvudhi Onwimol, Ph.D. 39. 

 

 

 Khao Dawk Mali 105, RD15, and RD6 are economically significant rice varieties. 

However, their seeds possess highly similar physical characteristics, making manual visual 

classification difficult. This research aims to compare the performance of two Convolutional Neural 

Network (CNN) architectures, MobileNetV2 and ResNet101, for the classification of these key rice 

varieties using a dataset of 12,000 images. The methodology involves image preprocessing by 

resizing images to 224x224 pixels to comply with architectural requirements. The dataset was 

partitioned into a 70% training set and a 30% test set to develop models using Transfer Learning. 

A comparison was conducted between two optimization algorithms: ADAM and SGDM. The 

results indicate that the ResNet101 architecture combined with the ADAM algorithm achieved the 

highest performance, with an average accuracy of 94.72% and an F1-score of 0.947, while 

MobileNetV2 achieved an accuracy of 92.00%. Specifically, the model classified Khao Dawk Mali 

105 with a peak accuracy of 99.50%. Most classification errors occurred between RD15 and RD6 

due to their close physical similarities. In conclusion, utilizing ResNet101 as an automated tool can 

reduce human error and processing time, serving as an effective prototype for quality control 

technology in the Thai rice industry. 

 

Keywords: Khao Dawk Mali 105, RD15, RD6, Rice Variety Classification, Convolutional 

Neural Network 
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การเปรียบเทียบประสิทธิภาพของโครงข่ายประสาทแบบคอนโวลูชัน 

ในการจ าแนกพนัธ์ุ ข้าวขาวดอกมะล ิ105 กข15 และ กข6 

 

Comparison of Convolutional Neural Network Performance for Classification of  

Thai Rice Varieties: KDML105, RD15 and RD6 

 

ค าน า 

 
 ขา้ว (Rice) เป็นพืชเศรษฐกิจท่ีมีความส าคญัอย่างยิ่งต่อความมัน่คงทางอาหารและเศรษฐกิจ

ของประเทศไทย โดยเฉพาะขา้วขาวดอกมะลิ 105 ซ่ึงเป็นขา้วหอมท่ีมีช่ือเสียงระดบัโลก อย่างไรก็

ตาม ปัญหาท่ีส าคญัในกระบวนการผลิตและคดัแยกเมลด็พนัธุ์คือการปนเป้ือนของเมลด็พนัธุ์พืชอ่ืน

ท่ีมีลกัษณะทางกายภาพคลา้ยคลึงกนั เช่น ขา้วพนัธุ์ กข15 และ กข6 (ภาพผนวกท่ี 1 - 3) ซ่ึงส่งผล

กระทบโดยตรงต่อคุณภาพมาตรฐานและมูลค่าทางการคา้ของเมล็ดพนัธุ์  เน่ืองจากการคดัแยกดว้ย

สายตามนุษยน์ั้นท าไดย้ากและอาจเกิดความคลาดเคล่ือนไดสู้ง ทางผูว้ิจยัจึงเล็งเห็นถึงความส าคญั

ของการน าเทคโนโลยีปัญญาประดิษฐ์เขา้มาประยุกต์ใช้เพื่อยกระดบัความแม่นย  าในกระบวนการ

ตรวจสอบดงักล่าว 

  

 ในปัจจุบัน โครงข่ายประสาทแบบคอนโวลูชัน (Convolutional Neural Network: CNN) 

ไดรั้บการยอมรับอย่างกวา้งขวางว่ามีศกัยภาพสูงในการเรียนรู้และสกัดลกัษณะเฉพาะจากข้อมูล

ภาพถ่ายได้อย่างมีประสิทธิภาพ  ดังนั้น งานวิจัยน้ีจึงมีวตัถุประสงค์เพื่อศึกษาและเปรียบเทียบ

ประสิทธิภาพของสถาปัตยกรรม CNN ในการจ าแนกพนัธุ์ขา้วขาวดอกมะลิ 105, กข15 และ กข6 

เพื่อพัฒนาแนวทางในการประเมินความบริสุทธ์ิทางกายภาพของเมล็ดพันธุ์ด้วยเทคโนโลยี

ปัญญาประดิษฐ์ ซ่ึงจะเป็นประโยชน์ต่ออุตสาหกรรมการผลิตเมลด็พนัธุ์ขา้วในอนาคต  
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วัตถุประสงค์ 
 
1. เพื่อรวบรวมและสร้างฐานขอ้มูลภาพถ่ายสัณฐานวิทยาเมลด็ขา้ว 3 พนัธุ์ จ านวน 12,000 ภาพ 

2. เพื่อพฒันาแบบจ าลองปัญญาประดิษฐ์ (AI Model) ในการจ าแนกความแตกต่างของเมลด็พนัธุ์ 

ขา้วท่ีมีพนัธุกรรมใกลเ้คียงไดอ้ยา่งแม่นย  า 
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การตรวจเอกสาร 

 

 ขา้ว (Oryza sativa L.) จดัเป็นพืชลม้ลุกตระกูลหญา้ (Poaceae) ท่ีมีความส าคญัอย่างยิ่งต่อ

เศรษฐกิจและวิถีชีวิตของประชากรในประเทศไทย โดยเฉพาะกลุ่มขา้วขาวดอกมะลิซ่ึงเป็นสินคา้

ส่งออกท่ีมีมูลค่าสูง อย่างไรก็ตาม ความทา้ทายส าคัญในการจัดการคุณภาพเมล็ดพนัธุ์คือความ

คลา้ยคลึงกนัทางสัณฐานวิทยาของเมล็ดขา้วกลุ่มเดียวกนั โดยพนัธุ์ท่ีน ามาศึกษาในการวิจยัคร้ังน้ีมี

ความเก่ียวขอ้งกนัทางพนัธุกรรมอยา่งใกลชิ้ด (กรมการขา้ว, 2560) 

 

ลกัษณะทางกายภาพและสัณฐานวิทยาของเมลด็ข้าว  

 

 เมล็ดพนัธุ์ขา้วท่ีน ามาใช้ในการศึกษาคร้ังน้ี ประกอบด้วยขา้วกลุ่มท่ีมีความสัมพนัธ์ทาง

พนัธุกรรมใกลชิ้ดกนัและมีลกัษณะทางกายภาพท่ีคลา้ยคลึงกนัอย่างมากจ านวน 3 พนัธุ์ ไดแ้ก่ ขา้ว

พนัธุ์ขาวดอกมะลิ 105, กข15 และ กข6 โดยแต่ละพนัธุ์มีรายละเอียดทางสัณฐานวิทยาและขนาดของ

เมลด็ ดงัน้ี  

 

ข้าวพนัธ์ุขาวดอกมะล ิ105 (Khao Dawk Mali 105) 

 ขา้วขาวดอกมะลิ 105 เป็นขา้วเจา้หอมไวต่อช่วงแสงท่ีเป็นตน้แบบมาตรฐานคุณภาพขา้ว

ของประเทศไทย มีลกัษณะทางสัณฐานวิทยาท่ีโดดเด่นคือ เมลด็รูปร่างเรียวยาว ขา้วเปลือกสีฟาง ผิว

เรียบไม่มีขน (ภาพท่ี 1) และมีความเสถียรทางพนัธุกรรมสูง จึงถูกน ามาใช้เป็นฐานในการพฒันา

พนัธุ์ขา้วใหม่ๆ ผ่านกระบวนการชกัน าให้เกิดการกลายพนัธุ์เสมอ โดยลกัษณะทางกายภาพดา้น

ขนาดของเมล็ดข้าวกล้องมีความยาวเฉล่ีย 0.75 เซนติเมตร (7.5 มิลลิเมตร) ความกว้าง 0.21 

เซนติเมตร (2.1 มิลลิเมตร) และความหนา 0.18 เซนติเมตร ในขณะท่ีเมล็ดขา้วเปลือกมีความยาว

เฉล่ีย 1.06 เซนติเมตร และความกวา้งเฉล่ีย 0.25 เซนติเมตร (กรมการขา้ว, 2560) 
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ภาพท่ี 1 ภาพลกัษณะความยาวและความกวา้งของเมลด็พนัธุ์ขา้วขาวดอกมะลิ 105 

 ( L = ความยาว , W = ความกวา้ง)   

 ท่ีมา : (กรมการขา้ว , 2560) 

  

ข้าวพนัธ์ุ กข15 (RD15) 

 เป็นพนัธุ์ขา้วเจา้หอมไวต่อช่วงแสงท่ีไดจ้ากการชกัน าให้เกิดการกลายพนัธุ์จากพนัธุ์ขาว

ดอกมะลิ 105 แมจ้ะมีอายุการเก็บเก่ียวท่ีสั้นกวา่ แต่ลกัษณะทางกายภาพภายนอกยงัคงคลา้ยคลึงกบั

พนัธุ์เดิมอย่างมาก (ภาพท่ี 2) โดยมีทรงเมล็ดเรียวยาว ขา้วเปลือกสีฟางและมีปลายบิดงอเล็กนอ้ย 

เมล็ดขา้วสารมีความขาวใส เม่ือพิจารณาขนาดของเมล็ดพบว่า ขา้วกลอ้งมีความยาวเฉล่ีย 0.75 

เซนติเมตร และความกวา้ง 0.21 เซนติเมตร ซ่ึงมีสัดส่วนเท่ากบัขา้วขาวดอกมะลิ 105 ทุกประการ 

ส่วนระยะข้าวเปลือกมีความยาวเฉล่ีย 1.07 เซนติเมตร และความกว้าง 0.25 เซนติเมตร ความ

คลา้ยคลึงทางมิติน้ีส่งผลใหย้ากต่อการจ าแนกดว้ยสายตา (กรมการขา้ว, 2560) 
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ภาพท่ี 2 ภาพลกัษณะความยาวและความกวา้งของเมลด็พนัธุ์ขา้วกข 15 

 ( L = ความยาว , W = ความกวา้ง) 

 ท่ีมา : (กรมการขา้ว , 2560) 

 

ข้าว กข6 (RD6) 

 เป็นขา้วเหนียวหอมท่ีเกิดจากการกลายพนัธุ์ของขา้วขาวดอกมะลิ 105 ผ่านการฉายรังสี

แกมมา มีรูปร่างเมลด็เรียวยาวคลา้ยขา้วเจา้ ขา้วเปลือกสีฟางหรือสีน ้าตาล ขา้วสารมีสีขาวขุ่น เม่ือหุง

สุกจะเหนียวนุ่มและมีกล่ินหอม ในระยะขา้วกลอ้งมีความยาวเฉล่ีย 7.2 มิลลิเมตร ความกวา้ง 2.2 

มิลลิเมตร และความหนา 1.7 มิลลิเมตร ส่วนระยะขา้วเปลือกมีความยาวเฉล่ีย 9.9 มิลลิเมตร และ

ความกวา้ง 2.7 มิลลิเมตร (ภาพท่ี 3) 

  



6 
 

 

 

 

 

 
 

 

 

 
 
 

ภาพท่ี 3 ภาพลกัษณะความยาวและความกวา้งของเมลด็พนัธุ์ขา้วกข 6 

 ( L = ความยาว , W = ความกวา้ง) 

 ท่ีมา : (กรมการขา้ว , 2560) 

 

ความสัมพนัธ์ทางพนัธุกรรมของข้าวขาวดอกมะล ิ105, กข15 และ กข6 

 ขา้วขาวดอกมะลิ 105 (Khao Dawk Mali 105) จดัเป็นพนัธุ์ขา้วเจา้หอมท่ีเป็นตน้แบบของ

คุณภาพขา้วไทย โดยมีความส าคญัในฐานะเป็นพนัธุ์แม่หรือพนัธุ์ตน้ฉบบั (Parent Variety) ท่ีถูก

น ามาใชใ้นการพฒันาพนัธุ์ขา้วใหม่ๆ ผา่นกระบวนการทางวิทยาศาสตร์ โดยเฉพาะการชกัน าให้เกิด

การกลายพนัธุ์ (Induced Mutation) ดว้ยการใชรั้งสีแกมมา (Gamma Radiation) เพื่อใหไ้ดพ้นัธุ์ขา้วท่ี

มีคุณลกัษณะดีขึ้นแต่ยงัคงรักษาเอกลกัษณ์เดิมไว ้(นริศรา และคณะ, 2555) 

 ในส่วนของขา้วพนัธุ์ กข15 นั้น เป็นขา้วเจา้หอมท่ีไดรั้บการพฒันาจากการกลายพนัธุ์ของ

ขา้วขาวดอกมะลิ 105 โดยตรง มีจุดเด่นคือมีอายุการเก็บเก่ียวท่ีสั้นกว่าเดิมประมาณ 10-20 วนั แต่

ยงัคงลักษณะทางกายภาพของเมล็ดและคุณภาพการหุงต้มท่ีใกล้เคียงกับพันธุ์เดิมทุกประการ 

ในขณะท่ีข้าวพนัธุ์ กข6 เป็นข้าวเหนียวหอมท่ีเกิดจากการกลายพนัธุ์ของข้าวขาวดอกมะลิ 105 

เช่นกนั โดยเปล่ียนจากขา้วเจา้เป็นขา้วเหนียวแต่ยงัคงลกัษณะเมล็ดท่ีเรียวยาวและมีกล่ินหอมคลา้ย

พนัธุ์ดั้งเดิม ความใกลชิ้ดทางพนัธุกรรมน้ีส่งผลให้เมล็ดขา้วทั้ง 3 พนัธุ์มีสัณฐานวิทยาท่ีคลา้ยคลึง

กนัจนยากต่อการแยกแยะดว้ยสายตา (กรมการขา้ว, 2560) 
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การผลติเมลด็พนัธ์ุข้าวความบริสุทธิ์ทางพนัธ์ุ 

 การผลิตเมล็ดพนัธุ์ข้าวให้ได้มาตรฐานคุณภาพสูง มีเป้าหมายส าคัญคือการรักษาความ

บริสุทธ์ิทางพนัธุกรรม (Genetic Purity) โดยตอ้งควบคุมไม่ให้มีเมล็ดขา้วพนัธุ์อ่ืนปะปนเกินกว่า

เกณฑท่ี์ก าหนดในแต่ละชั้นพนัธุ์ ซ่ึงประกอบดว้ยเมลด็พนัธุ์คดั เมลด็พนัธุ์หลกั เมลด็พนัธุ์ขยาย และ

เมล็ดพนัธุ์จ  าหน่าย กระบวนการน้ีตอ้งอาศยัการตรวจสอบอย่างละเอียดในทุกขั้นตอน ตั้งแต่การ

เตรียมแปลงปลูก การก าจดัขา้วปนในนา ไปจนถึงกระบวนการคดัท าความสะอาดหลงัการเก็บเก่ียว 

(กองเมลด็พนัธุ์ขา้ว, 2560) 

 อย่างไรก็ตาม ปัญหาหลกัในการตรวจสอบความบริสุทธ์ิของเมล็ดพนัธุ์ขา้วกลุ่มหอมมะลิ

คือความคลา้ยคลึงกนัของลกัษณะสัณฐานวิทยาภายนอก โดยเฉพาะขา้วขาวดอกมะลิ 105, กข15 

และ กข6 ท่ีมีขนาดมิติเมลด็และสีเปลือกใกลเ้คียงกนัมาก การปนเป้ือนของพนัธุ์อ่ืนเพียงเลก็น้อยใน

ระหว่างกระบวนการผลิตเมลด็พนัธุ์จ าหน่าย (Certified Seed) สามารถส่งผลกระทบต่อคุณภาพการ

หุงตม้และราคาในตลาดส่งออกอย่างมีนัยส าคญั การคดัแยกดว้ยสายตาจึงอาจมีความผิดพลาดสูง

หากผูป้ฏิบติังานขาดความเช่ียวชาญ (หทยัรัตน์ และคณะ, 2566) 

 

โครงข่ายประสาทแบบคอนโวลูชัน (Convolutional Neural Network: CNN) 

 โครงข่ายประสาทแบบคอนโวลูชนั (Convolutional Neural Network: CNN) (ภาพท่ี 4) เป็น

สถาปัตยกรรมการเรียนรู้เชิงลึก (Deep Learning) ท่ีถูกออกแบบมาโดยเฉพาะส าหรับการ

ประมวลผลขอ้มูลภาพดิจิทลั (Digital Image) จุดเด่นท่ีส าคญัของ CNN คือความสามารถในการสกดั

คุณลกัษณะ (Feature Extraction) จากภาพไดโ้ดยอตัโนมติั โดยไม่จ าเป็นตอ้งอาศยัผูเ้ช่ียวชาญใน

การก าหนดคุณลักษณะเอง  (Manual Feature Engineering) โครงส ร้างพื้ นฐานของ  CNN 

ประกอบดว้ยชั้นการท างานหลกั 3 ส่วน ไดแ้ก่ ชั้นคอนโวลูชนั (Convolutional Layer) ท่ีท าหน้าท่ี

สกดัคุณลกัษณะพื้นฐาน เช่น เส้นขอบ สี และพื้นผิว ชั้นพูลลิง (Pooling Layer) ท่ีช่วยลดขนาดมิติ

ของขอ้มูลและรักษาคุณลกัษณะท่ีส าคญัไวเ้พื่อลดภาระการค านวณ และชั้นเช่ือมต่อสมบูรณ์ (Fully 

Connected Layer) ซ่ึงท าหน้าท่ีประมวลผลขอ้มูลทั้งหมดเพื่อจ าแนกประเภท (Classification) ใน

ขั้นตอนสุดทา้ย (Goodfellow และคณะ, 2016) 

 เม่ือน าเทคโนโลยี CNN มาประยุกต์ใช้กับงานจ าแนกประเภทเมล็ดพนัธุ์ข้าว โมเดลจะ

สามารถเรียนรู้ความแตกต่างระดบัพิกเซลท่ีละเอียดอ่อน ซ่ึงสายตามนุษยอ์าจมองขา้มได ้โดยเฉพาะ

ในกลุ่มขา้วท่ีมีความสัมพนัธ์ทางพนัธุกรรมใกลชิ้ดกนัอย่างขา้วขาวดอกมะลิ 105, ขา้ว กข15 และ

ขา้ว กข6 ตวัแบบจะท าการเรียนรู้แพทเทิร์นของรูปทรง ความโคง้มน และมิติของเมล็ดขา้วจากชุด

ขอ้มูลภาพถ่ายจ านวนมาก ส่งผลให้ระบบสามารถคดัแยกส่ิงเจือปนหรือจ าแนกสายพนัธุ์ไดอ้ย่าง
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รวดเร็ว มีความแม่นย  าสูง และสามารถน าไปต่อยอดในการตรวจสอบคุณภาพระดบัอุตสาหกรรมได้

อยา่งมีประสิทธิภาพ (วรพนัธ์ และคณะ, 2562)  

 
ภาพท่ี 4โครงสร้างการท างานของโครงข่ายประสาทแบบคอนโวลูชนั 

ท่ีมา : https://shorturl.at/GrIEQ 

 

ส่วนประกอบหลกัของโครงข่ายประสาทแบบคอนโวลูชัน 

 ส่วนประกอบหลักของโครงข่ายประสาทแบบคอนโวลูชัน (CNN) ท าหน้า ท่ีสกัด

คุณลกัษณะของภาพและจ าแนกประเภท ประกอบดว้ย 4 ส่วนหลกั คือ เลเยอร์คอนโวลูชนั (Conv 

Layer) ดึงฟีเจอร์, ฟังก์ชันการกระตุ้น (ReLU) เพิ่มความไม่เป็นเชิงเส้น, เลเยอร์พูลล่ิง (Pooling 

Layer) ลดขนาดข้อมูล, และ เลเยอร์เช่ือมต่อเต็มรูปแบบ (FC Layer) ท าการจ าแนกประเภทขั้น

สุดทา้ย (Keita, 2023) 

 

ส่วนประกอบหลกัมีรายละเอียดดงัน้ี: 

  Convolutional Layer (เลเยอร์คอนโวลูชัน): เป็นหวัใจส าคญัท าหนา้ท่ีสกดัคุณลกัษณะ 

(Features) เช่น ขอบ, เส้น, หรือสี จากภาพ โดยใชต้วักรอง (Filters หรือ Kernels) ขนาดเลก็กวาดไป

ทัว่ภาพเพื่อสร้างแผนท่ีฟีเจอร์ (Feature Map) (Keita, 2023) 

 

 Activation Layer (ReLU): เลเยอร์ ReLU (Rectified Linear Unit) จะถูกน ามาใชห้ลงั 

Convolutional Layer เพื่อเพิ่มความไม่เป็นเชิงเส้น (Non-linearity) ใหก้บัโมเดล โดยจะเปลี่ยนค่าลบ

ทั้งหมดใหเ้ป็นศูนย ์ช่วยใหเ้ครือข่ายเรียนรู้ความสัมพนัธ์ท่ีซบัซอ้นไดดี้ขึ้นและเร่งการฝึกฝน(Keita, 

2023) 
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 Pooling Layer (เ ล เ ย อ ร์ พู ล ลิ่ ง ) : ท า ห น้ า ท่ี ล ด ข น า ด ข อ ง แ ผ น ท่ี ฟี เ จ อ ร์  

(Downsampling/Subsampling) เพื่อลดจ านวนพารามิเตอร์และการค านวณ ช่วยลดปัญหาการ 

Overfitting และท าใหโ้มเดลทนทานต่อการเปล่ียนแปลงต าแหน่งของวตัถุในภาพ วิธีท่ีนิยมคือ Max 

Pooling (Keita, 2023) 

 

 Fully Connected Layer (FC Layer): เลเยอร์เช่ือมต่อสมบูรณ์จะอยู่ช่วงทา้ยสุด ท าหน้าท่ี

น าฟีเจอร์ท่ีสกัดได้จากเลเยอร์ก่อนหน้าทั้งหมดมารวมกัน (Flatten) และส่งผ่านไปยงัเครือข่าย

ประสาทเทียมแบบหนาแน่นเพื่อจ าแนกประเภท (Classification) หรือท านายผลลพัธ์ (Keita, 2023) 

 

โครงข่ายประสาทแบบคอนโวลูชันโมเดล MobileNetV2 

 MobileNetV2 เป็นสถาปัตยกรรมโครงข่ายประสาทแบบคอนโวลูชันเชิงลึก (Deep 

Convolutional Neural Network) ท่ี ถู กพัฒนาขึ้ นโดยทีมนัก วิจัยจาก  Google ซ่ึ งออกแบบมา

โดยเฉพาะส าหรับการประมวลผลบนอุปกรณ์เคล่ือนท่ี (Mobile Devices) และระบบท่ีมีทรัพยากร

การประมวลผลจ ากัด จุดเด่นส าคัญท่ีท าให้ MobileNetV2 มีประสิทธิภาพสูงคือการใช้เทคนิค 

Depthwise Separable Convolution ท่ี ช่วยลดจ านวนพารามิ เตอ ร์และภาระการค านวณทาง

คณิตศาสตร์ไดอ้ย่างมหาศาลเม่ือเทียบกบัโครงข่าย CNN แบบดั้งเดิม (ภาพท่ี 5) นอกจากน้ียงัมีการ

พฒันาโครงสร้างแบบ Inverted Residual Blocks ร่วมกบั Linear Bottlenecks ซ่ึงช่วยแกปั้ญหาการ

สูญเสียขอ้มูลส าคญัในระหว่างกระบวนการลดมิติขอ้มูล ท าให้โครงข่ายสามารถสกดัและเรียนรู้

คุณลกัษณะท่ีซบัซอ้นของภาพไดดี้ยิง่ขึ้นแมต้วัโมเดลจะมีขนาดเลก็ก็ตาม (Sandler และคณะ, 2018) 

 ส าหรับการน าโมเดล MobileNetV2 มาประยกุตใ์ชใ้นงานจ าแนกประเภทเมลด็พนัธุ์ขา้วขาว

ดอกมะลิ 105, กข15 และ กข6 ถือเป็นทางเลือกท่ีเหมาะสมอย่างยิ่ง เน่ืองจากสถาปัตยกรรมน้ีมี

ความสามารถในการสกัดคุณลักษณะเด่น (Feature Extraction) จากภาพถ่ายเมล็ดข้าวท่ีมีความ

คล้ายคลึงทางสัณฐานวิทยาสูงได้อย่างแม่นย  า โดยใช้เวลาในการประมวลผลท่ีรวดเร็วและใช้

หน่วยความจ านอ้ย การเลือกใชโ้มเดลท่ีมีความคล่องตวัสูงน้ี จะส่งผลใหร้ะบบคดัแยกท่ีพฒันาขึ้นมี

ศกัยภาพในการน าไปต่อยอดเป็นแอปพลิเคชนับนสมาร์ทโฟน หรือบูรณาการเขา้กบัระบบกลอ้ง

อุตสาหกรรมส าหรับการตรวจสอบความบริสุทธ์ิของเมล็ดพันธุ์แบบเรียลไทม์ (Real-time 

Inspection) ไดอ้ยา่งมีประสิทธิภาพ (Sandler และคณะ, 2018) 
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ภาพท่ี 5โครงสร้างการท างานของโครงข่ายประสาทแบบคอนโวลูชนัโมเดล MobileNetV2 

ท่ีมา : https://www.analyticsvidhya.com/blog/2023/12/what-is-mobilenetv2/ 

 

โครงข่ายประสาทแบบคอนโวลูชันโมเดล ResNet101 

 ResNet101 (Residual Network 101-Layer) (ภาพท่ี 6) เป็นสถาปัตยกรรมโครงข่ายประสาท

แบบคอนโวลูชนัเชิงลึกท่ีถูกพฒันาขึ้นโดยทีมนกัวิจยัจาก Microsoft Research จุดเด่นส าคญัท่ีท าให้

เครือข่ายน้ีโด่งดังและประสบความส าเร็จอย่างมากคือการแก้ปัญหาความชันของค่าความคลาด

เคล่ือนท่ีหายไป (Vanishing Gradient Problem) ซ่ึงมกัเกิดขึ้นเม่ือโครงข่ายมีจ านวนชั้น (Layers) ท่ี

ลึกมากเกินไป สถาปัตยกรรม ResNet แก้ปัญหาน้ีด้วยการน าเสนอแนวคิด บล็อกส่วนตกค้าง 

(Residual Blocks) และ การเช่ือมต่อข้ามชั้ น (Skip Connections หรือ Shortcut Connections) ซ่ึง

อนุญาตให้ขอ้มูลสามารถส่งผ่านขา้มชั้นการเรียนรู้บางชั้นไปไดโ้ดยตรง เทคนิคน้ีท าให้โมเดลท่ีมี

ความลึกถึง 101 ชั้นอย่าง ResNet101 สามารถเรียนรู้คุณลกัษณะท่ีซับซ้อนได้ลึกซ้ึงยิ่งขึ้นโดยไม่

สูญเสียประสิทธิภาพในระหวา่งการฝึกฝน (Training) (He และคณะ, 2016) 

 ในบริบทของการจ าแนกประเภทเมล็ดพนัธุ์ข้าวท่ีมีความคลา้ยคลึงทางพนัธุกรรมและ

สัณฐานวิทยาสูงมาก เช่น ขา้วขาวดอกมะลิ 105, ขา้ว กข15 และขา้ว กข6 การใชโ้มเดลท่ีมีความลึก

ระดับสูงอย่าง ResNet101 ถือเป็นเคร่ืองมือท่ีทรงพลังอย่างยิ่ง เน่ืองจากโครงข่ายสามารถสกัด

คุณลกัษณะ (Feature Extraction) ไดใ้นระดบัท่ีละเอียดและซับซ้อนมาก เช่น พื้นผิวท่ีแตกต่างกัน

เพียงเล็กน้อย หรือความโคง้ของปลายเมล็ด แมว้่าสถาปัตยกรรมน้ีจะต้องการทรัพยากรในการ

ประมวลผล (Computational Cost) และเวลาในการฝึกฝนท่ีสูงกว่าโครงข่ายขนาดเล็ก แต่ก็แลกมา

ดว้ยความแม่นย  า (Accuracy) และเสถียรภาพในการคดัแยกท่ีสูงมาก จึงเหมาะสมอย่างยิ่งในการ
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น ามาใชเ้ป็นโมเดลอา้งอิง (Baseline Model) เพื่อเปรียบเทียบประสิทธิภาพการท างานกบัโมเดลอ่ืนๆ 

ในงานวิจยัน้ี (He และคณะ, 2016) 

 

 
 

ภาพท่ี 6 โครงสร้างการท างานของโครงข่ายประสาทแบบคอนโวลูชนัโมเดล ResNet101  

(ส่วนขวาแสดงการประยกุตใ์ชแ้บบ Feature Pyramid Network) 

ท่ีมา: https://www.researchgate.net/figure/a-Schematics-of-the-ResNet101-architecture-which-

included-33-residual-nodes-in-total-b_fig5_338842473 

  
อลักอริทึมปรับค่าพารามิเตอร์ (Optimizer) 

 ในการฝึกฝนโครงข่ายประสาทเทียม อลักอริทึมปรับค่าพารามิเตอร์ หรือ ออปติไมเซอร์ 

(Optimizer) ท าหน้าท่ีส าคญัในการปรับปรุงค่าน ้ าหนัก (Weights) และค่าความเอนเอียง (Biases) 

เพื่อลดค่าฟังก์ชันความสูญเสีย (Loss Function) ให้เหลือน้อยท่ีสุด ซ่ึงจะส่งผลให้โมเดลมีความ

แม่นย  าเพิ่มขึ้น ส าหรับการพฒันาโมเดลจ าแนกพนัธุ์ขา้วในงานวิจยัน้ี ไดเ้ลือกใชอ้ลักอริทึม 2 ชนิด

เพื่อทดสอบและเปรียบเทียบประสิทธิภาพ ไดแ้ก่ Adam และ SGDM (Goodfellow และคณะ, 2016) 
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Adam (Adaptive Moment Estimation) 

 Adam เป็นอัลกอริทึมท่ีได้รับความนิยมอย่างสูงในงานประมวลผลภาพ จุดเด่นคือ

ความสามารถในการปรับอตัราการเรียนรู้ (Learning Rate) ของแต่ละพารามิเตอร์ไดแ้บบอตัโนมติั 

โดยน าขอ้ดีของ AdaGrad และ RMSProp มาผสมผสานกนั ท าให้อลักอริทึมสามารถจดจ าทิศทาง

ความชนัในอดีต (Momentum) และปรับขนาดกา้วเดินไดอ้ย่างเหมาะสม ส่งผลให้โมเดลสามารถ

เรียนรู้และลู่เข้าสู่จุดต ่าสุด (Convergence) ได้อย่างรวดเร็วตั้ งแตารอบการเรียนรู้ (Epoch) แรกๆ 

(Kingma และ Ba, 2014) 

 

SGDM (Stochastic Gradient Descent with Momentum) 

 SGDM เป็นการพฒันาต่อยอดจากอลักอริทึม SGD พื้นฐาน โดยเพิ่มแนวคิดของโมเมนตมั 

(Momentum) เขา้ไป เพื่อช่วยแกปั้ญหาการแกว่งตวัไปมา (Oscillation) ระหว่างการปรับค่าน ้ าหนัก 

แนวคิดน้ีเปรียบเสมือนการปล่อยลูกบอลให้กลิ้งลงจากเนินเขา ซ่ึงโมเมนตมัจะช่วยสะสมความเร็ว

ในทิศทางท่ีถูกตอ้งและพุ่งทะลุผ่านหลุมพรางของจุดต ่าสุดทอ้งถ่ิน (Local Minimum) ไปได้ แม ้

SGDM อาจจะใชเ้วลาในการลู่เขา้สู่เป้าหมายชา้กว่า Adam ในช่วงแรก แต่ในหลายกรณีกลบัพบว่า

สามารถปรับจูนโมเดลให้เข้าถึงจุดท่ีเหมาะสมท่ีสุด (Global Minimum) และให้ค่าความแม่นย  า 

(Accuracy) ท่ีเสถียรกวา่ในระยะยาว (Goodfellow และคณะ, 2016) 
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อุปกรณ์และวิธีการ 
 

อุปกรณ์ 

 

1. เมลด็พนัธุ์ท่ีใชใ้นการทดลอง 

 1.1 เมลด็พนัธุ์ขา้วขาวดอกมะลิ 105  

 1.2 เมลด็พนัธุ์ขา้วกข 15  

 1.3 เมลด็พนัธุ์ขา้วกข 6  

 

2. อุปกรณ์ท่ีใชใ้นการทดลอง  

 2.1 เลนส์มือถือมาโคร  

 2.2 กระดาษ A4  

 2.3 โคมไฟ  

 2.4 โทรศพัทมื์อถือรุ่น Huawei Nova 5T  

 2.5 ถุงซิปลอ็ค 

 2.6 คอมพิวเตอร์และซอฟแวร์ท่ีเก่ียวขอ้ง 

  2.6.1 โปรแกรม MATLAB 
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วิธีการ 

   

การรวบรวมและจัดเตรียมชุดข้อมูล (Data Collection) 

 รวบรวมขอ้มูลภาพถ่ายเมล็ดพนัธุ์ขา้วจ านวน 3 พนัธุ์ ซ่ึงไดรั้บความอนุเคราะห์เมล็ดพนัธุ์

จากกรมการขา้ว โดยท าการถ่ายภาพเมล็ดขา้วแต่ละพนัธุ์ดว้ยกลอ้งภายใตส้ภาพแวดลอ้มและแสง

สว่างท่ีควบคุม เพื่อให้ภาพถ่ายมีความสม ่าเสมอ ชุดขอ้มูลทั้งหมดประกอบด้วยภาพถ่ายจ านวน 

12000 ภาพ แบ่งเป็น ข้าวขาวดอกมะลิ 105 (KDML105) จ านวน 4000 ภาพ ข้าว กข15 (RD15) 

จ านวน 4000 ภาพ ขา้ว กข6 (RD6) จ านวน 4000 ภาพ 

 

การประมวลผลข้อมูลภาพเบื้องต้น (Image Preprocessing) 

 1.การปรับขนาดภาพ (Image Resizing) ปรับขนาดความกวา้งและความยาวของภาพถ่าย

เมลด็ขา้วทุกภาพใหมี้ขนาด 224 x 224 พิกเซล เพื่อใหส้อดคลอ้งกบัโครงสร้างมาตรฐานท่ีรับไดข้อง

สถาปัตยกรรมโมเดลท่ีเลือกใช ้

  2.การปรับสเกลค่าพิกเซล (Image Rescaling/Normalization) ท าการปรับช่วงค่าความสว่าง

ของพิกเซลสี (Pixel Value) ในแต่ละช่องสี RGB จากเดิมท่ีมีช่วงค่า 0-255 ใหอ้ยูใ่นสัดส่วน 0-1 (โดย

การหารดว้ย 255) เพื่อช่วยลดระยะเวลาในการค านวณและเพิ่มความเสถียรในการลู่เขา้หาจุดต ่าสุด 

(Convergence) ของโมเดลระหวา่งการฝึกฝน 

 

การแบ่งชุดข้อมูล (Data Splitting)  

 1.ชุดขอ้มูลส าหรับฝึกฝน (Training Set) คิดเป็นร้อยละ 70 ของขอ้มูลทั้งหมด ใช้ส าหรับ

กระบวนการเรียนรู้และปรับค่าน ้าหนกั (Weights) ภายในโครงข่าย 
 2.ชุดขอ้มูลส าหรับตรวจสอบความแม่นย  า (Validation Set) คิดเป็นร้อยละ 30 ของขอ้มูล

ทั้งหมด ใชส้ าหรับประเมินประสิทธิภาพระหวา่งการฝึกฝน เพื่อตรวจสอบปัญหาการเรียนรู้เกินพอดี 

(Overfitting) 

 

การออกแบบและสร้างแบบจ าลอง (Model Construction and Training) 

 1.MobileNetV2 สถาปัตยกรรมท่ีออกแบบมาเพื่อให้มีความคล่องตวัสูง ใช้ทรัพยากรการ

ประมวลผลต ่า และมีความรวดเร็ว  

 2.ResNet101 สถาปัตยกรรมโครงข่ าย เ ชิ ง ลึก ท่ี มีจ านวนชั้ นมากถึง  101 ชั้ น  ซ่ึ ง มี

ความสามารถในการสกดัคุณลกัษณะท่ีซบัซอ้นไดอ้ยา่งแม่นย  า 
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การปรับจูนพารามิเตอร์ (Hyperparameter Tuning)  

 ไดท้ าการทดสอบเปรียบเทียบอลักอริทึมส าหรับปรับปรุงค่าน ้ าหนกั (Optimizer) จ านวน 2 

ชนิด ได้แก่  Adam และ  SGDM (Stochastic Gradient Descent with Momentum) เพื่อหาออปติไม

เซอร์ท่ีเหมาะสมท่ีสุดส าหรับการจ าแนกเมล็ดขา้วในแต่ละสถาปัตยกรรม โดยก าหนดให้ฟังก์ชัน

ความสูญเสีย (Loss Function) เป็นแบบ Categorical Cross entropy 

 
การประเมินประสิทธิภาพของแบบจ าลอง (Model Evaluation) 

 ภายหลงัส้ินสุดกระบวนการฝึกฝนจะท าการประเมินและเปรียบเทียบประสิทธิภาพของ

แบบจ าลองแต่ละรูปแบบ โดยพิจารณาจากมาตรวดัเชิงสถิติท่ีส าคญั ดงัน้ี 

 1.ค่าความแม่นย  า (Accuracy)  

 เพื่อวดัสัดส่วนการท านายพนัธุ์ขา้วไดอ้ยา่งถูกตอ้งจากขอ้มูลทั้งหมด 

 2.ค่าความสูญเสีย (Loss) 

 เพื่อดูระดบัความคลาดเคล่ือนของผลลพัธ์ท่ีแบบจ าลองท านายเทียบกบัความเป็นจริง 

 

การสร้างและวิเคราะห์เมทริกซ์ความสับสน (Confusion Matrix) 

 ในการประเมินประสิทธิภาพเชิงลึกของแบบจ าลองโครงข่ายประสาทแบบคอนโวลูชนั 

ผูว้ิจยัได้เลือกใช้เมทริกซ์ความสับสน (Confusion Matrix) เป็นเคร่ืองมือหลกัในการวิเคราะห์ผล 

เน่ืองจากสามารถแสดงรายละเอียดการท านายเปรียบเทียบกบัค่าความเป็นจริง (Ground Truth) ได้

อย่างชดัเจน ท าให้ทราบถึงพฤติกรรมการจ าแนกผิดพลาด (Misclassification) ระหว่างพนัธุ์ขา้วท่ีมี

ความคลา้ยคลึงกนั โดยการสร้างและวิเคราะห์เมทริกซ์ความสับสนมีขั้นตอนการด าเนินงานดังน้ี 

(Han และคณะ, 2011) 

 

การประมวลผลผลลพัธ์การทดสอบ (Result Inference)  

 ผูว้ิจยัน าชุดขอ้มูลส าหรับตรวจสอบ (Validation Set) หรือชุดขอ้มูลทดสอบ (Testing Set) 

ซ่ึงผ่านการติดฉลากระบุพนัธุ์ท่ีถูกตอ้ง (Actual Class) ไวแ้ลว้ ป้อนเขา้สู่แบบจ าลอง MobileNetV2 

และ ResNet101 ท่ีผ่านกระบวนการฝึกฝนเสร็จส้ิน เพื่อให้แบบจ าลองท าการท านายพันธุ์ข้าว 

(Predicted Class) ออกมาเป็นค่าความน่าจะเป็น แลว้เลือกคลาสท่ีมีค่าความน่าจะเป็นสูงสุดเป็น

ค าตอบสุดทา้ย 
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การจัดท าโครงสร้างเมทริกซ์ขนาด 3x3 (Matrix Construction)  

 เน่ืองจากการวิจยัน้ีเป็นการจ าแนกขา้ว 3 พนัธุ์ ผูว้ิจยัจึงสร้างตารางเมทริกซ์ขนาด 3x3 โดย

ก าหนดใหแ้กนหน่ึงของตารางแทน "พนัธุ์ขา้วท่ีแทจ้ริง (Actual Class)" และอีกแกนหน่ึงแทน "พนัธุ์

ขา้วท่ีแบบจ าลองท านายได ้(Predicted Class) ประกอบดว้ย ขา้วขาวดอกมะลิ 105, ขา้ว กข15 และ

ขา้ว กข6 จากนั้นน าผลการเปรียบเทียบระหว่างค่าท านายและค่าจริงของภาพขา้วทุกภาพในชุด

ทดสอบ มานบัความถี่และเติมลงในช่องแต่ละช่องของตาราง (Han และคณะ, 2011) 

 

 
 

การแยกองค์ประกอบทางสถิติ (Statistical Component Extraction) 

 เพื่อน าไปสู่การค านวณตวัช้ีวดัประสิทธิภาพ จะท าการดึงค่าจากเมทริกซ์ความสับสน โดย

พิจารณาแยกแบบรายคลาส (One-vs-Rest) ซ่ึงขอ้มูลในตารางจะถูกแบ่งออกเป็น 4 องค์ประกอบ

หลกั ดงัน้ี  

True Positive (TP): จ านวนภาพท่ีแบบจ าลองท านายว่าเป็นพนัธุ์เป้าหมายไดถู้กตอ้งตรงกบั        

ความเป็นจริง (ค่าท่ีปรากฏในแนวทแยงมุมหลกัของตาราง) (Han และคณะ, 2011) 

True Negative (TN): จ านวนภาพท่ีแบบจ าลองท านายวา่ไม่ใช่พนัธุ์เป้าหมาย และความเป็น

จริงก็ไม่ใช่พนัธุ์เป้าหมายนั้น (Han และคณะ, 2011) 

False Positive (FP): จ านวนภาพท่ีแบบจ าลองท านายผิดพลาดว่าเป็นพนัธุ์เป้าหมาย ทั้งท่ี

ความเป็นจริงคือพนัธุ์อ่ืน (ความผิดพลาดประเภทท่ี 1) (Han และคณะ, 2011) 

False Negative (FN): จ านวนภาพท่ีความเป็นจริงคือพนัธุ์เป้าหมาย แต่แบบจ าลองกลับ

ท านายผิดพลาดวา่เป็นพนัธุ์อ่ืน (ความผิดพลาดประเภทท่ี 2) (Han และคณะ, 2011) 
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การน าไปประยุกต์ค านวณตัวชี้วัด (Metrics Calculation)  

 เม่ือได้โครงสร้างตารางและค่าสถิติพื้นฐาน (TP, TN, FP, FN) ของข้าวทั้ง 3 พนัธุ์อย่าง

ครบถว้นแลว้ จะน าค่าเหล่าน้ีไปเป็นตวัแปรในสมการทางคณิตศาสตร์ เพื่อค านวณหาค่าตวัช้ีวดั

ประสิทธิภาพรวมของแบบจ าลอง ไดแ้ก่ ค่าความแม่นย  า (Accuracy), ค่าความแม่นย  าในการท านาย 

(Precision), ค่าความระลึก (Recall) และค่าคะแนน (F1-Score) เพื่อใช้เป็นเกณฑ์มาตรฐานในการ

เปรียบเทียบประสิทธิภาพระหวา่งโมเดลสถาปัตยกรรมต่างๆ ต่อไป (Han และคณะ, 2011) 

 
 

สถานที่และระยะเวลาการท าวิจัย 

 

1. สถานท่ีการท าวิจัย 
 ภาควิชาพืชไร่นา คณะเกษตร มหาวิทยาลยัเกษตรศาสตร์ กรุงเทพมหานคร  
 

2. ระยะเวลาการท าวิจัย 

 เร่ิมตน้เดือนมกราคม 2569 ถึง มีนาคม 2569 
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ผลและวิจารณ์ 
 
 ผลการประเมินประสิทธิภาพในการจ าแนกภาพถ่ายเมล็ดพนัธุ์ขา้ว 3 พนัธุ์ (ขาวดอกมะลิ 

105, กข15 และ กข6) ดว้ยโครงข่ายประสาทแบบคอนโวลูชนั จ านวน 2 แบบ ไดแ้ก่ MobileNetV2 

และ ResNet101 โดยโมเดลแต่ละแบบได้ถูกฝึกด้วยขั้นตอนวิธีปรับปรุงน ้ าหนัก (Optimization 

Algorithm) จ านวน 2 แบบ คือ Stochastic Gradient Descent with Momentum (SGDM) และ Adaptive 

Moment Estimation (ADAM) Learning rate ท่ี 0.0001 

 ผลการวิเคราะห์พบว่า สถาปัตยกรรมแบบ   ResNet101 ให้ค่าความแม่นย  าในการจ าแนก

เมลด็ขา้วสูงท่ีสุด เม่ือเทียบกบัแบบ MObileNetV2  (ตารางท่ี 1) ปรากฏการณ์ดงักล่าวอาจมีสาเหตุมา

จากโครงสร้างเครือข่ายของโมเดลท่ีมีประสิทธิภาพในการสกดัคุณลกัษณะเด่น (Feature Extraction) 

ของเมล็ดขา้วทั้ง 3 พนัธุ์ท่ีมีลกัษณะทางกายภาพคลา้ยคลึงกนัไดดี้กว่า นอกจากน้ี ในส่วนของการ

ปรับปรุงน ้ าหนัก พบว่าอัลกอริทึม ADAM มีแนวโน้มท่ีจะให้ผลลัพธ์โดยรวมท่ีดีกว่า SGDM 

เน่ืองจาก ADAM มีกลไกการปรับอตัราการเรียนรู้แบบแปรผนั (Adaptive learning rate) ซ่ึงช่วยให้

การฝึกสอนโมเดลมีความรวดเร็วและมีเสถียรภาพในการลู่เขา้สู่ผลลพัธ์ท่ีดีกว่าอย่างเห็นไดช้ดั (ภาพ

ท่ี 7 - 8) 
 

ตารางท่ี 1 ประสิทธิภาพของโครงข่ายประสาทแบบคอนโวลูชนั และ อลักอริทึมส าหรับปรับปรุงค่า

น ้าหนกั (Optimizer) ในการจ าแนกภาพถ่ายเมลด็พนัธุ์ขา้ว 3 พนัธุ์ในการทดลอง 

 
Modal Accuracy (%) F1-Score 

MobileNetV2+SGDM* 89 88 

MobileNetV2+ADAM 92 92 

ResNet101+SGDM 93 93 

ResNet101+ADAM 95 95 

*หม า ย เ ห ตุ  Stochastic Gradient Descent with Momentum (SGDM) แ ล ะ  Adaptive Moment 

Estimation (ADAM) 
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ภาพท่ี 7 ความแม่นย  าของการประเมินความบริสุทธ์ิทางกายภาพของเมลด็พนัธุ์ขา้วขาวดอกมะลิ 

105 กข15 และ กข6 โดยโมเดล MobileNetV2 โดยใช ้Opitimizer SDGM  (ภาพบน) และ ADAM 

(ภาพล่าง)  
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ภาพท่ี 8 ความแม่นย  าของการประเมินความบริสุทธ์ิทางกายภาพของเมลด็พนัธุ์ขา้วขาวดอกมะลิ 

105 กข15 และ กข6 โดยโมเดล ResNet101 โดยใช ้Optimizer ADAM (ภาพบน) และ ADAM (ภาพ

ล่าง) 
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ภาพท่ี 9 เปรียบเทียบค่า Accuracy (%) และค่า F1-Score ของโมเดล MobileNetV2 และ ResNet101 

และ Optimizer ADAM (Adaptive Moment Estimation) และ SGDM (Stochastic Gradient Descent 

with Momentum)  
 

จากการศึกษาและพฒันาแบบจ าลองโครงข่ายประสาทแบบคอนโวลูชัน (Convolutional 

Neural Networks: CNN) เพื่อจ าแนกภาพถ่ายเมล็ดพนัธุ์ขา้ว 3 พนัธุ์ ได้แก่ ขา้วขาวดอกมะลิ 105, 

ขา้ว กข15 และขา้ว กข6 โดยเปรียบเทียบประสิทธิภาพระหว่างสถาปัตยกรรม MobileNetV2 และ 

ResNet101 ร่วมกับการใช้อลักอริทึมปรับค่าพารามิเตอร์ (Optimizer) 2 รูปแบบ คือ SGDM และ 

ADAM สามารถสรุปผลการทดลองไดด้งัน้ี (ภาพท่ี 9) 

 

ผลการเปรียบเทียบประสิทธิภาพของแบบจ าลอง 

 พบว่าสถาปัตยกรรมแบบ ResNet101 ท่ีท างานร่วมกบัอลักอริทึม ADAM มีประสิทธิภาพ

ในการจ าแนกพนัธุ์ขา้วสูงท่ีสุด โดยใหค้่าความแม่นย  ารวม (Accuracy) สูงถึงร้อยละ 95 และมีค่าเอฟ

วนัสกอร์ (F1-Score) ท่ีร้อยละ 95 รองลงมาคือสถาปัตยกรรม ResNet101 ร่วมกบั SGDM (ร้อยละ 

93) และ  MobileNetV2 ร่วมกับ  ADAM (ร้อยละ  92) ตามล าดับ  ในขณะ ท่ีสถาปัตยกรรม 

MobileNetV2 ท่ีท างานร่วมกบั SGDM ให้ค่าความแม่นย  าต ่าท่ีสุดท่ีร้อยละ 89 ซ่ึงผลการทดลองน้ี

แสดงให้เห็นว่าสถาปัตยกรรม ResNet101 ท่ีมีความลึกของเครือข่ายมากกว่า สามารถสกัด

คุณลกัษณะเด่นของเมลด็ขา้วไดดี้กวา่ MobileNetV2 
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ผลการเปรียบเทียบอลักอริทึมปรับค่าพารามิเตอร์ 

 การทดลองพบว่าการใช้อัลกอริทึม ADAM ร่วมกับแบบจ าลองทั้ งสองสถาปัตยกรรม 

สามารถใหผ้ลลพัธ์ท่ีมีความแม่นย  าสูงกวา่การใชอ้ลักอริทึม SGDM อยา่งชดัเจน เน่ืองจากกลไกการ

ปรับอตัราการเรียนรู้แบบแปรผนั (Adaptive learning rate) ของ ADAM มีความเหมาะสมกับการ

ฝึกสอนขอ้มูลภาพถ่ายท่ีมีความซับซ้อน ท าให้แบบจ าลองสามารถลู่เขา้หาผลลพัธ์ท่ีดีท่ีสุดไดอ้ย่าง

รวดเร็วและมีเสถียรภาพมากกวา่ 

 

ผลการวิเคราะห์ความผิดพลาดในการจ าแนก  

 จากการวิเคราะห์เมทริกซ์ความสับสน (Confusion Matrix) (ภาพท่ี 10) ของแบบจ าลองท่ีดี

ท่ีสุด (ResNet101 ร่วมกบั ADAM) พบว่าแบบจ าลองสามารถคดัแยกขา้วพนัธุ์ขาวดอกมะลิ 105 ได้

แม่นย  าท่ีสุด (จ าแนกถูกตอ้ง 1,193 ภาพ จากทั้งหมด 1,200 ภาพ) อย่างไรก็ตาม ยงัพบขอ้จ ากดัใน

การจ าแนกระหว่างขา้วพนัธุ์ กข15 และ กข6 มากท่ีสุด เน่ืองจากลกัษณะทางกายภาพภายนอกของ

เมล็ดขา้วทั้งสองพนัธุ์อาจมีความคลา้ยคลึงกนั ส่งผลใหเ้กิดการท านายสับสนระหว่างกนัรวมทั้งส้ิน 

113 ภาพ โดยเป็นการท านายขา้ว กข15 ผิดว่าเป็น กข6 จ านวน 76 ภาพ และท านายขา้ว กข6 ผิดว่า

เป็น กข15 จ านวน 37 ภาพ (ภาพท่ี 10) 
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ภาพท่ี 10 Confusion Matrix จ านวนภาพท่ีโมเดล ResNet101 ร่วมกบั ADAM ทายถูกและผิด 
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สรุป 
 
 จากฐานขอ้มูลภาพถ่ายสัณฐานวิทยาเมลด็ขา้ว 3 พนัธุ์ จ านวน 12,000 ภาพ พบวา่แบบจ าลอง

สถาปัตยกรรม ResNet101 ท่ีท างานร่วมกับอัลกอริทึม ADAM สามารถให้ผลลพัธ์ความแม่นย  า

สูงสุดถึงร้อยละ 95.00 ในการจ าแนกพนัธุ์เมลด็ขา้ว (ขาวดอกมะลิ 105, กข15 และ กข6) ซ่ึงแสดงให้

เห็นถึงศกัยภาพในการน าเทคโนโลยีโครงข่ายประสาทแบบคอนโวลูชันมาพฒันาเป็นระบบการ

วิเคราะห์และคดัแยกภาพถ่ายเมล็ดพนัธุ์ขา้วไดอ้ย่างมีประสิทธิภาพ ผลลพัธ์ดงักล่าวสอดคลอ้งกบั

แนวทางการประยุกตใ์ชเ้ทคโนโลยีการเรียนรู้เชิงลึก (Deep Learning) ในการจ าแนกเมล็ดพนัธุ์ขา้ว 

โดยเฉพาะอย่างยิง่ในกรณีท่ีเมลด็พนัธุ์มีลกัษณะทางสัณฐานวิทยาภายนอกท่ีคลา้ยคลึงกนัสูงจนยาก

ต่อการแยกแยะดว้ยตาเปล่า นอกจากน้ี ผลการวิจยัน้ียงัสามารถน าไปใชเ้ป็นขอ้มูลพื้นฐานในการต่อ

ยอดพฒันาเทคโนโลยดีงักล่าว เพื่อน าไปใชง้านบนอุปกรณ์เคล่ือนท่ี เช่น สมาร์ทโฟน หรือประยุกต์

ใชร่้วมกบัระบบเคร่ืองจกัรสายพานคดัแยกเมลด็พนัธุ์ในโรงสีขา้วเชิงพาณิชยต์่อไปในอนาคต 
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