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บทคัดย่อ

งานวิจัยน้ีมีวัตถุประสงค์เพ่ือเปรียบเทียบประสิทธิภาพของการจ�ำแนกพันธุ์ข้าวจากภาพของเมล็ดข้าวสาร 5 สายพันธุ์

ได้แก่ พันธุ์ข้าวคาราก้าดาก หอมมะลิ ยิปซาลา บาสมาติ และอาโบริโอ โดยการประยุกต์ใช้การประมวลผลภาพร่วมกับ

การเรียนรู้เครื่อง การด�ำเนินการวิจัยเร่ิมจากการประมวลผลภาพเพื่อลดสัญญาณรบกวนของภาพเมล็ดข้าวสารสายพันธุ์

ต่าง ๆ ที่บันทึกในรูปแบบแฟ้มเจเพ็กซึ่งเป็นภาพสีความละเอียด 250x250 จุดภาพ จ�ำนวนสายพันธุ์ละ 15,000 ภาพ 

น�ำภาพที่ถูกลดสัญญาณรบกวนแล้วทั้งหมดมาประมวลผลภาพเพ่ือใช้ในการจ�ำแนก ด้วยเทคนิคท่ีแตกต่างกัน 7 วิธีได้แก่ 

การตรวจหาขอบภาพด้วยวิธีแคนนี การตรวจหาขอบภาพด้วยวิธีโซเบล การตรวจหาสัน การตรวจหาลายผิว การเพิ่ม

คุณภาพของภาพด้วยตัวกรองลาปลาซ การเพิ่มคุณภาพของภาพด้วยการพร่าเกาส์เซียน และการปรับฮิสโทแกรมให้เท่า

กัน จากน้ันท�ำการสกัดคุณลักษณะด้านรูปร่าง 21 ชนิด และคุณลักษณะด้านลายผิวอีก 11 ชนิด แล้วน�ำไปจ�ำแนกด้วย

วิธีการเรียนรู้เครื่อง 6 วิธี ได้แก่ ต้นไม้ตัดสินใจ นาอีฟเบส์ เพื่อนบ้านใกล้ท่ีสุดเค โครงข่ายประสาทประดิษฐ์ ซัพพอร์ท

เวกเตอร์แมชชีน และเกรเดียนท์บูตทรี ทั้งนี้ใช้วิธีการฝึกเพื่อการจ�ำแนกเป็นการตรวจสอบไขว้เคโฟลด์เมื่อเคมีค่าเท่ากับ 

10 ส�ำหรับทุกวิธีการเรียนรู้เครื่อง ผลการวิจัยพบว่าการใช้การประมวลผลภาพการตรวจหาขอบด้วยวิธีโซเบลร่วมกับการ

จ�ำแนกด้วยเทคนิคการเรียนรู้เครื่องซัพพอร์ทเวกเตอร์แมชชีน มีประสิทธิภาพในการจ�ำแนกสูงท่ีสุด โดยการจ�ำแนกมีค่า

ความถูกต้องร้อยละ 98.68 ค่าความแม่นย�ำร้อยละ 98.67 ค่าความไวร้อยละ 98.67 ค่าเอฟ-หนึ่ง สกอร์ร้อยละ 98.67 

และค่าสัมประสิทธิ์แคปปาของโคเฮนเท่ากับ 98.35 โดยใช้เวลาในการจ�ำแนก 136.21 วินาที

ค�ำส�ำคัญ: การประมวลผลภาพ การเรียนรู้เครื่อง การจ�ำแนกพันธุ์ข้าว

การประยุกต์ใช้การประมวลผลภาพร่วมกับการเรียนรู้เครื่องเพื่อจ�ำแนกพันธุ์ข้าว
An Application of Image Processing and Machine Learning 
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ปิยะนารถ บุญระมาตร1 และเจษฎา ตัณฑนุช1*

Piyanart Boonramart1 and Jessada Tanthanuch1*
1สาขาวิชาคณิตศาสตร์และภูมิสารสนเทศ ส�ำนักวิชาวิทยาศาสตร์ มหาวิทยาลัยเทคโนโลยีสุรนารี

1School of Mathematical Sciences and Geoinformatics, Institute of Science,

Suranaree University of Technology

*Corresponding author: jessada@g.sut.ac.th

Received: November 8, 2024

Revised: December 12, 2024

Accepted: December 18, 2024



68 Vol. 19 No. 2 May-August 2025EAU Heritage Journal

Science and Technology

Abstract

This research aims to compare the efficiency of techniques for classifying rice varieties from images of 

milled rice grains. Five rice varieties were considered: Karacadag, Jasmine, Ipsala, Basmati, and Arborio. 

Image processing combined with machine learning methods were applied. The procedure started with 

image processing to reduce noise from the images of rice grains of various varieties, which were color 

JPEG format images with a resolution of 250x250 pixels, with a total of 15,000 images per variety. All 

noise-reduced images were then processed for classification using seven different techniques: Canny 

edge detection, Sobel edge detection, ridge detection, texture detection, image enhancement with 

Laplacian filters, image enhancement with Gaussian blur, and histogram equalization. Features, including 21 

shape features and 11 texture features, were extracted and classified using six machine learning techniques: 

decision trees, Naïve Bayes, k-Nearest Neighbors, Artificial Neural Network (ANN), Support Vector 

Machines (SVMs), and gradient boosted trees. Training was conducted with K-fold cross-validation with 

K=10 for all machine learning techniques. The research findings showed that using image processing 

with Sobel edge detection combined with classification using SVMs was the most effective method, 

with classification accuracies of 98.68%, precision of 98.67%, recall of 98.67%, F1-score of 98.67%, 

and a Cohen’s kappa coefficient of 98.35%. The classification process took 136.21 seconds.

Keywords: image processing, machine learning, rice variety classification

บทน�ำ
	 ประเทศไทยเป็นประเทศทีส่่งออกข้าวได้เป็นอนัดบั
ต้น ๆ  ของโลก โดยเพียงแค่สองเดือนแรกของปี พ.ศ. 2567 
(มกราคมและกุมภาพันธ์) ประเทศไทยมีการส่งออกข้าว
เป็นปริมาณถึง 1,747,966 ตัน คิดเป็นมูลค่า 39,401.09 
ล้านบาท (1,126.4 ล้านเหรียญสหรัฐ ฯ) โดยเป็นปริมาณ
การส่งออกเพิ่มขึ้นร้อยละ 24.4 และมูลค่าส่งออกเพิ่มข้ึน
ร้อยละ 55.1 เมื่อเทียบกับช่วงเดียวกันในปี 2566 ท่ีมีการ
ส่งออกปรมิาณ 1,405,337 ตนั มลูค่า 25,408.07 ล้านบาท 
(754.06 ล้านเหรียญสหรัฐ ฯ) ทั้งน้ีประเทศไทยส่งออก
ข้าวสารหลากหลายชนิดและมีราคาที่แตกต่างกัน เช่น 
ส�ำหรับการส่งออกในช่วงปีต้น พ.ศ. 2567 ข้าวหอมมะลไิทย
ชนิดพิเศษ เก็บเกี่ยวในปี 2565/2566 ราคาประมาณตัน
ละ 910-926 เหรียญสหรัฐ ฯ ข้าวหอมมะลิไทยชนิดพิเศษ 
เก็บเก่ียวในปี 2566/2567 ราคาประมาณตันละ 868-889 
เหรยีญสหรัฐ ฯ ข้าวหอมไทย ราคาประมาณตันละ 817-831 
เหรยีญสหรฐั ฯ และ ข้าวสาร 100% ชัน้สอง ราคาประมาณ

ตันละ 592-622 เหรียญสหรัฐ ฯ (Thai Rice Exporters 
Association, 2024) จะเห็นได้ว่า ข้าวสารต่างประเภท
กันก็มีราคาท่ีแตกต่างกันมาก ดังนั้นการจ�ำแนกประเภท
ของข้าวสารมีความจ�ำเป็นยิ่งเพื่อใช้เป็นการวางมาตรฐาน
ส�ำหรับการจัดจ�ำหน่ายและการส่งออก การพัฒนาข้ันตอน
วธิทีีท่�ำให้เกดิการจ�ำแนกข้าวสารได้อย่างมปีระสทิธภิาพทัง้
ทางด้านความเร็วในการจ�ำแนกและการจ�ำแนกด้วยความ
ถูกต้องแม่นย�ำ จะเป็นการช่วยให้ยกระดับมาตรฐานการ
ด�ำเนินการเก่ียวกับการจัดจ�ำหน่ายข้าวสารให้สูงข้ึน
	 ที่ผ ่านมามีงานวิจัยหลายชิ้นที่มีการใช้ระบบ
ปัญญาประดิษฐ์ (Artificial Intelligence: AI) เพื่อช่วย
ในงานท่ีเก่ียวข้องกับการจ�ำแนกพันธุ์ข้าว เช่น Aki Güllü 
and Uçar (2015) จ�ำแนกพันธุ์ข้าวจากรูปถ่ายภาพเมล็ด
ข้าวสาร 4 สายพันธุ์ ได้แก่ ข้าวพันธุ์บาลโด (Baldo) ข้าว
พันธุ์ออสมันซิค (Osmancik) ข้าวพันธุ์ยาเซมิน (Yasemin) 
และกลุ่มของเม็ดข้าวหัก (broken) โดยใช้วิธีการประมวล
ผลภาพ (image processing) ร่วมกับเทคนิคการเรียนรู้
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เครือ่ง (machine learning techniques) 13 เทคนคิ พบว่า 
สามารถจ�ำแนกได้แม่นย�ำสูงสุดที่ร้อยละ 90.5 และในปี
ถัดมา Zareiforoush et al. (2016) ได้ใช้วิธีการรับรู้ภาพ
ด้วยคอมพิวเตอร์ (computer vision) เพ่ือสกัดและคัด
เลือกคุณลักษณะ (feature extraction and feature 
selection) ของเมลด็ข้าวสารทีไ่ด้จากกรรมวธิใีนการสข้ีาว 4 
ประเภทได้แก่ เมลด็ข้าวสารคณุภาพดไีด้จากกระบวนการสี
ที่ดี (high-processed sound grains) เมล็ดข้าวสารหักได้
จากกระบวนการสีที่ดี (high-processed broken grains) 
เมล็ดข้าวสารคุณภาพดีได้จากกระบวนการสีที่คุณภาพไม่ดี 
(low-processed sound grains) เมล็ดข้าวสารหักได้จาก
กระบวนการสีที่คุณภาพไม่ดี (low-processed broken 
grains) แล้วใช้วธิเีมทาฮวิรสิตกิ (metaheuristic method) 
4 ชนิดช่วยในการจ�ำแนก วิธีเมทาฮิวริสติกที่ใช้ในงานวิจัย
นี้ ได้แก่ โครงข่ายประสาทประดิษฐ์ (Artificial Neural 
Network: ANN) ซัพพอร์ตเวกเตอร์แมชชีน (Support 
Vector Machine: SVM) ต้นไม้การตัดสินใจ (Decision 
Trees: DT) และ เครือข่ายเบส์ (Bayesian Network) ซ่ึง
วิธีโครงข่ายประสาทประดิษฐ์ให้ผลการจ�ำแนกที่มีความ
ถูกต้องสูงที่สุดถึงร้อยละ 98.72 ในปีถัดมา Rexce and 
Usha Kingsly Devi (2017) ใช้ระบบการรับรู้ภาพด้วย
คอมพิวเตอร์ร่วมกับการประมวลผลภาพและวิธีการแบ่ง
ส่วนภาพ (segmentation method) สกัดคุณลักษณะ
ของภาพได้ 57 อย่าง แล้วใช้วิธีเมทาฮิวริสติกทั้ง 4 ชนิด 
เหมือนกับ Zareiforoush et al. (2016) ในการจ�ำแนก
เมล็ดข้าวพบว่าวิธทีีส่ามารถจ�ำแนกข้าวสารโดยท่ีมคีวามถกูต้อง
สูงที่สุด คือ วิธีโครงข่ายประสาทประดิษฐ์เช่นกัน และมี
ความถูกต้องในการจ�ำแนก ร้อยละ 92.307% ในช่วงหลัง
มีงานวิจัยที่เกี่ยวข้องกับการสกัดคุณลักษณะและใช้เทคนิค
การเรียนรู้เครื่อง (machine learning) เช่น Tanwong, 
Suksawang and Punsawad (2019) ได้ใช้การเรียนรู้
ของเคร่ืองมาพัฒนาระบบตรวจสอบคุณภาพของฟีโนไทป์
ของเมล็ดข้าวเพื่อจ�ำแนกตามเกณฑ์การแบ่งกลุ่มข้าวหอม
มะลิภายใต้พระราชบัญญัติการส่งออกสินค้าเกษตร โดยใช้
เทคนิคโครงข่ายประสาทประดิษฐ์แบบคอนโวลูชัน โดยให้
ค่าความถูกต้องสูงถึงร้อยละ 90.70 นอกจากนี้ยังมีงาน
วิจัยของ Cinar และ Köklü หลายชิ้น (Cinar & Köklü, 
2019; Cinar & Köklü, 2021; Cinar, Köklü & Taspinar, 
2021; Cinar & Köklü, 2022) ซึ่งได้ท�ำวิจัยกับข้าวสาร
หลากหลายสายพันธุ์ได้แก่ พันธุ์ออสมันซิค (Osmancik) 
คามีโอ (Cameo) คาราก้าดาก (Karacadag) หอมมะลิ 

(Jasmine) ยิปซาลา (Ipsala) บาสมาติ (Basmati) และอา
โบรโิอ (Arborio) โดยในงานทัง้หมดทีน่กัวจิยัเหล่านัน้ได้ท�ำ
มคีวามสามารถในการจ�ำแนกเมลด็ข้าวสารถูกต้องสงูถงึร้อย
ละ 99.91 และงานวิจัยของ Abueleiwa and Abu-Naser 
(2024) ได้ใช้เทคนิคการเรียนรู้เชิงลึก ResNetV2 ท�ำให้มี
ความสามารถในการจ�ำแนกเมล็ดข้าวสารแบบเดียวกันถูก
ต้องสูงถึงร้อยละ 99.96 
	 งานข้างต้นที่กล่าวมาเป็นแรงบันดาลใจในการท�ำ
วจิยันี ้แต่อย่างไรกต็ามงานดงักล่าวมกัเน้นไปทีก่ารประยกุต์
ใช้เทคนิคต่าง ๆ ของปัญญาประดิษฐ์ท่ีหลากหลายในการ
จ�ำแนกข้าว งานวิจัยนี้ต้องการใช้การประมวลผลภาพเพ่ือ
ลดความซับซ้อนของภาพเมล็ดข้าวสารก่อนน�ำไปใช้เทคนิค
การเรียนรู้เครื่องแบบต่าง ๆ  ท�ำการจ�ำแนก จากนั้นเปรียบ
เทียบประสิทธิภาพในการจ�ำแนกโดยพิจารณาท้ังในด้าน
ของความถูกต้องในการจ�ำแนกและระยะเวลาท่ีใช้ในการ
ประมวลผล เพ่ือเป็นข้อมูลให้ผู้ท่ีน�ำไปประยุกต์ใช้งานต่อ
ไปสามารถเลือกข้ันตอนวิธีท่ีเหมาะสมกับความต้องการได้

วัตถุประสงค์การวิจัย
	 ต้องการประยุกต์ใช้เทคนิคการเรียนรู้เครื่องร่วม
กับการประมวลผลภาพเพื่อจ�ำแนกพันธุ์ข้าวจากภาพของ
เมล็ดข้าวสาร 5 สายพันธุ์ได้แก่ พันธุ์ข้าวคาราก้าดาก หอม
มะลิ ยิปซาลา บาสมาติ และอาโบริโอ
	 เพื่อเปรียบเทียบประสิทธิภาพขั้นตอนวิธีต่าง ๆ 
ในการจ�ำแนกพันธุ์ข้าวจากภาพของเมล็ดข้าวสาร

แนวคิดทฤษฎีที่เกี่ยวข้อง
การประมวลผลภาพดิจิทัล
	 การประมวลผลภาพดิจิทัล (digital image 
processing) คือ การจัดการและวิเคราะห์ภาพดิจิทัลโดย
ใช้เทคนิคหรืออัลกอริทึมต่าง ๆ เพื่อวิเคราะห์ข้อมูลภาพ 
ปรับปรุงคุณภาพ สกัดคุณสมบัติ และการด�ำเนินการอื่น
ทางดิจิทัลเพื่อให้ได้ผลลัพธ์ที่ต้องการ การประมวลผลภาพ
ดิจิทัลที่น่าสนใจเช่น การตรวจหาขอบภาพ การตรวจหาสัน 
การตรวจหาลายผิว การค้นคืนภาพ การก�ำหนดต�ำแหน่ง
และการจดัเรยีงภาพ และการปรบัปรงุเพือ่เพิม่คณุภาพของ
ภาพดิจิทัล (Kullimratchai, 2014; Chunwitthayathira, 
2014) การประมวลผลภาพดิจิทัลที่ใช้ในงานวิจัยนี้ได้
พจิารณาคดัเลอืกจากขัน้ตอนวธิทีีไ่ม่ต้องใช้ความสามารถใน
การประมวลผลสูงมากนักแต่สามารถสกัดจุดเด่นของภาพ
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ออกมาได้ง่ายในหลากหลายรูปแบบ ทั้งน้ีจะมีประโยชน์
หากในอนาคตต้องการน�ำผลท่ีได้จากการวิจัยไปประยุกต์
ใช้จริงในระดับอุตสาหกรรมขนาดเล็กที่ไม่จ�ำเป็นต้องใช้
เครื่องมือและเครื่องประมวลผลที่มีราคาสูง

	 การตรวจหาขอบภาพด้วยวิธีการโซเบล
	 การตรวจหาขอบภาพด้วยวิธีการโซเบล (Sobel 
edge detection) เป็นวธิทีีใ่ช้ในการจบัขอบภาพโดยมหีลกั
การท�ำงานโดยการใช้เมทริกซ์เคอร์เนล (kernel matrix) 
ขนาด 3x3 จ�ำนวน 2 เมทริกซ์ มาใช้ในการค�ำนวณค่าเกร
เดยีนท์ของความเข้ม (intensity) ของแต่ละจดุภาพ (pixel) 

ในภาพดิจิทัล โดยเมทริกซ์เคอร์เนล xG  และ yG  (แสดง
ดังภาพ 1) ถูกออกแบบมาเพื่อพิจารณาการเปลี่ยนแปลง
ในทิศทางแนวตั้งและแนวนอนตามล�ำดับ (Gonzalez & 
Woods, 1992)

	 การตรวจหาขอบภาพด้วยวิธีการแคนนี
	 การตรวจหาขอบภาพด้วยวิธีการแคนนี (Canny 
edge detection) เป็นหนึ่งในเทคนิคการตรวจขอบภาพ
โดยมีวิธีด�ำเนินการหลัก 4 ขั้นตอน ประกอบไปด้วย การ
ก�ำจัดสัญญาณรบกวนภายในภาพด้วยตัวกรองเกาส์เซียน 
การหาการไล่ระดับสีของภาพ โดยหาทั้งขนาดและทิศทาง
ของการไล่ระดับสี การพิจารณาขอบที่เป็นไปได้ โดยก�ำจัด
จดุภาพทีถ่กูพิจารณาว่าไม่ใช่ส่วนหนึง่ของขอบ และค�ำนวณ
หาฮิสเทอรีซิส (hysteresis) เพื่อระบุขอบ (Reddy et al., 
2016)

	 การตรวจหาสัน
	 การตรวจหาสัน (ridge detection) เป็นเทคนิค
ในการประมวลผลภาพที่มุ่งหาแนวเส้นโดยการพิจารณา
สมมาตร (symmetry) ของความเข้มทั้งสองฝั่งของแนว
เส้นเป็นหลัก โดยทั่วไปแล้วสัน (ridge) จะเป็นจุดภาพท่ีมี
ความเข้มสูงสุดเมื่อเทียบกับความเข้มทั้งสองฝั่ง การตรวจ
หาสันมุ ่งเน้นการหาแนวยาวของสันด้วยสมมาตรคล้าย
แนวสันเขาในทางภูมิศาสตร์ แต่การตรวจหาขอบมักจะ
เป็นการตรวจหาการเปลี่ยนแปลงความเข้มของจุดภาพที่
เป็นขอบเขตของวัตถุเป็นหลัก (Shokouh et al., 2021)

	 การตรวจหาลายผิว
	 การตรวจหาลายผิว (texture detection) เป็น
กระบวนการประมวลผลลักษณะเฉพาะของพื้นผิวที่ปรากฏ
ในภาพดจิทิลั โดยทัว่ไปแล้วจะมกีารใช้เทคนคิต่าง ๆ ในการ
สกัดคุณลักษณะพื้นผิว เช่น Gray Level Co-occurrence 

Matrix: GLCM Local Binary Patterns: LBP และ 
Statistical Features รวมถึง Gabor filter ซ่ึงมีการ
ประยุกต์ใช้ฟังก์ชันคลื่นร่วมกับการกรองความถี่แบนด์พาส 
(Bandpass Filter) มาตรวจหาลักษณะเฉพาะของพื้นผิว 
(Armi & Fekri-Ershad, 2019)  

	 การเพ่ิมคุณภาพของภาพด้วยตัวกรองลาปลาซ

	 การเพิ่มคุณภาพของภาพด้วยตัวกรองลาปลาซ 
(image enhancement with Laplacian filter) เป็น
เทคนิคท่ีใช้ในกระบวนการประมวลผลภาพเพ่ือเพิ่มความ
คมชัดและเน้นรายละเอียดของภาพ โดยเฉพาะอย่างยิ่ง
ในบริเวณท่ีมีการเปลี่ยนแปลงความเข้มแสงอย่างรวดเร็ว 
เช่น ขอบหรือเส้นในภาพ โดยการใช้ตัวกรอง Laplacian 
ซ่ึงเป็นการหาค่าของอนุพันธ์อันดับสองของภาพ ซ่ึงช่วย
ให้สามารถตรวจจับขอบของภาพได้อย่างมีประสิทธิภาพ 
โดยไม่ต้องแยกการตรวจจับขอบในแนวนอนและแนว
ตั้งเหมือนกับตัวกรองอนุพันธ์อันดับหนึ่งท่ีปรากฏในการ
ตรวจหาขอบภาพด้วยวิธีการโซเบล (NV5 Geospatial 
Software, 2023)

	 การเพ่ิมคุณภาพของภาพด้วยการพร่าเกาส์เซยีน

	 การเพิ่มคุณภาพของภาพด้วยการพร่าเกาส์เซียน 
(image enhancement with Gaussian blur) เป็นการ
ใช้ตัวกรองเกาส์ (Gaussian filter) มาท�ำการพร่า (blur) 
ซึ่งช่วยในการลดสัญญาณรบกวนบางชนิดที่ปรากฎในภาพ
เพราะเป็นการลดการเปลี่ยนความเข้มอย่างรวดเร็วของจุด
ภาพที่อยู่ติดกันโดยที่ยังรักษาโครงสร้างทั่วไปของภาพไว้ 
ท�ำให้เมื่อพิจารณาด้วยสายตาจะเห็นเป็นภาพท่ีมีความนุ่ม
นวลมากข้ึน (Jameel & Mohamed Shanavas, 2015)

	 การปรับฮิสโทแกรมให้เท่ากัน

	 ฮิสโทแกรม (Histogram) ถูกน�ำมาใช้เป็นเครื่อง
มอืทีใ่ช้ในการแสดงการกระจายของจ�ำนวนจุดภาพทีม่คีวามเข้ม
แตกต่างกัน การปรับฮิสโทแกรมให้เท่ากัน (histogram 
equalization) เป็นเทคนคิการประมวลผลภาพท่ีมเีป้าหมาย 
คือ ปรับให้จ�ำนวนของจุดภาพในแต่ละค่าความเข้มมี
จ�ำนวนใกล้เคียงกัน การด�ำเนินการนี้ช่วยให้ภาพท่ีมีความ
คมชัดต�่ำหรือมีปัญหาจ�ำนวนจุดภาพที่มีความเข้มแตกต่าง
มีการกระจายอย่างไม่สม�่ำเสมอ ให้กลับมีความคมชัดและ
รายละเอียดที่ชัดเจนยิ่งข้ึนช่วยให้สามารถมองเห็นลักษณะ
เฉพาะของภาพได้ดีข้ึน (Patel et al., 2013)
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ภาพ 1 เมทริกซ์เคอร์เนล (Kernel Matrix) ขนาด 3x3 จ�ำนวน 2 เมทริกซ์

วิธีการเรียนรู้เครื่อง

	 วธิกีารเรยีนรูเ้ครือ่ง (machine learning methods) 
เป็นชุดขั้นตอนวิธีที่ใช้เพื่อให้คอมพิวเตอร์สามารถเรียน
รู้จากข้อมูลและท�ำการคาดการณ์หรือการตัดสินใจ โดย
แบ่งวิธีการเรียนรู้เครื่องเป็น 4 ประเภทเบื้องต้นได้แก่ (1) 
การเรียนรู้แบบมีผู้สอน (supervised learning) (2) การ
เรียนรู้แบบไม่มีผู้สอน (unsupervised learning) (3) การ
เรียนรู้แบบกึ่งมีผู้สอน (semi-supervised learning) และ 
(4) การเรียนรู้แบบเสริมแรง (reinforcement learning) 
ตัวอย่างวิธีการเรียนรู้เครื่องที่น่าสนใจและเป็นที่นิยมใช้ใน
การจ�ำแนกได้แก่ ต้นไม้ตัดสินใจ นาอีฟเบส์ เพื่อนบ้านใกล้
ที่สุด โครงข่ายประสาทประดิษฐ์ ซัพพอร์ทเวกเตอร์แมชชีน 
และเกรเดียนท์บูตทรี
	 ต้นไม้ตัดสินใจ
	 ต้นไม้ตัดสินใจ (decision trees) เป็นแบบจ�ำลอง
ที่เป็นการเรียนรู้แบบมีผู้สอน เหมาะส�ำหรับการจ�ำแนก
ประเภท โดยแบบจ�ำลองนี้มีลักษณะเป็นกราฟรูปต้นไม้ 
โดยเริ่มจากการรวบรวมบัพ (node) การตัดสินใจท่ีมีการ
แสดงคุณลักษณะของข้อมูลที่สัมพันธ์กับตัวแปร แล้วเชื่อม
ต่อด้วยเส้นเชื่อม (edge) ต่าง ๆ ที่บอกน�้ำหนักหรือค่าท่ี
ใช้ในการเลือกบัพถัดไป ท�ำซ�้ำเช่นน้ีไปเรื่อย ๆ จนสิ้นสุดท่ี
บัพใบ (leaf node) ซึ่งเป็นกลุ่มหรือค�ำตอบท่ีเราต้องการ
ท�ำนาย (Siharad & Sookprasert, 2024)
	 นาอีฟเบส์
	 แบบจ�ำลองนาอีฟเบส์ (Naïve Bayes) เป็นหนึ่ง
ในแบบจ�ำลองการจ�ำแนกประเภทที่ใช้ในการแบ่งกลุ่มหรือ
เหตุการณ์โดยอิงจากทฤษฎีบทความน่าจะเป็นของ Bayes 
มาช่วยในการค�ำนวณว่าจะเกดิเหตกุารณ์นัน้หรอืไม่ ส�ำหรบั
การจ�ำแนกประเภทหลายกลุ่มนั้น สามารถค�ำนวณได้จาก
สูตรต่อไปนี้ (Farid et al, 2014)
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    ( )iP x c  คอื ความน่าจะเป็นท่ีข้อมลูทีม่คีลาส x

จะมีคุณลักษณะ ic  
     ( )iP c  คือ ความน่าจะเป็นของคลาส ic
     ( )P x   คือ จ�ำนวนคุณลักษณะท้ังหมด 

	 เพ่ือนบ้านใกล้ท่ีสุด 

	 แบบจ�ำลองเพือ่นบ้านใกล้ทีส่ดุ (nearest neighbors) 
เป็นวิธีการท่ีใช้ส�ำหรับการท�ำนายและการประมาณค่า ซึ่ง
มักพบในการจ�ำแนกประเภท (classification) และการ
ถดถอย (regression) โดยเป็นวิธีท่ีเป็นไปได้ท้ังการเรียน
รู้แบบมีผู้สอนหรือแบบไม่มีผู้สอนขึ้นอยู่กับการประยุกต์
ใช้งาน แบบจ�ำลองนี้ท�ำงานโดยการเปรียบเทียบข้อมูลที่
ต้องการท�ำนายกับชุดข้อมูลท่ีมีอยู่ โดยพิจารณาข้อมูลที่
ใกล้เคียงท่ีสุด (neighbors) ในเชิงระยะทาง (distance) 
ความคล้ายคลึงกันระหว่างข้อมูลจะถูกวัดโดยใช้ฟังก์ชัน
ระยะทาง (distance metric) เช่น Euclidean distance 
Manhattan distance Minkowski distance หรือ Hamming 
distance ส�ำหรับการตัดสินใจจะพิจารณาว่าหากข้อมูลท่ี
สนใจอยู่ใกล้กับข้อมูลใดมากที่สุด ระบบจะให้ค�ำตอบเป็น
ผลลพัธ์ท่ีเกดิจากข้อมลูเพือ่นบ้านใกล้ท่ีสดุ โดยอาจใช้วธิกีาร
ลงคะแนนเสยีง (voting) ส�ำหรบัการจ�ำแนกประเภท หรอืเฉลีย่
ค่าของเพือ่นบ้านส�ำหรบัการถดถอย (Sinsomboonthong, 
2017)
	 โครงข่ายประสาทประดิษฐ์
	 โครงข่ายประสาทประดิษฐ์ (artificial neural 
network) เป็นแบบจ�ำลองที่เลียนแบบมาจากโครงข่าย
ประสาททีช่่วยจดจ�ำการเรียนรูท่ี้ซบัซ้อนของสตัว์ โดยข้อมลู
น�ำเข้า (input data) แสดงถึง ใยประสาทที่รวบรวมข้อมูล
จากเซลล์ประสาทต้นทาง และน�ำค่าข้อมูลเข้ามาคูณกับค่า
ถ่วงน�้ำหนักของแต่ละเส้นทางของข้อมูลเข้า ผลท่ีได้นั้นจะ
ถูกน�ำเข้าสู่เซลล์ประสาทส�ำหรับรวมค่าข้อมูลเข้าผ่านทาง
ฟังก์ชันการรวมกัน ท�ำให้ข้อมูลเข้าเกิดการตอบสนองกับ
ฟังก์ชันส่งผ่าน (transfer function) เพื่อเกิดผลลัพธ์เป็น
ข้อมูลน�ำออก (output data) ของเซลล์ประสาทที่เชื่อม
ต่อกับเซลล์ประสาทอ่ืน ๆ (Sinsomboonthong, 2017) 
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	 ซัพพอร์ตเวกเตอร์แมชชีน
	 ซัพพอร์ตเวกเตอร์แมชชีน (support vector 
machine) เป็นหน่ึงในขัน้ตอนการเรยีนรู้โดยอาศัยการสร้าง
เส้นแบ่ง ขึน้มาแบ่งกลุ่มข้อมลูออกจากกัน โดยมจีดุมุง่หมาย
ในการหาเส้นแบ่งที่เหมาะสมที่สุดที่เป็นไปได้ ส�ำหรับการ
จ�ำแนกประเภทที่มีหลายกลุ่มกับซัพพอร์ตเวกเตอร์แมชชีน
นั้นมีวิธีการมากมาย โดยหนึ่งวิธีการที่ได้รับความนิยม
คือ วิธี One-vs-All มีหลักการ คือ ข้อมูลหลายชุดจะถูก
สร้างขึ้น แต่ละชุดจะมีกลุ่มที่สนใจจ�ำแนกประเภทกับกลุ่ม
ที่เหลือ เช่น แบ่งกลุ่ม A กับกลุ่มอื่นทั้งหมดที่ไม่ใช่กลุ่ม A 
แบ่งกลุ่ม B กับกลุ่มอื่นท้ังหมดที่ไม่ใช่กลุ่ม B เป็นต้น โดย
ในการท�ำนายผล จะเลือกจากกลุ่มที่ได้คะแนนสูงสุดจาก
การสร้างแบบจ�ำลองท้ังหมด (Microsoft, 2024)

	 เกรเดียนท์บูตทรี
	 เกรเดียนท์บูตทรี (gradient boosted trees) 
เป็นการเรียนรู้เครื่องส�ำหรับการจ�ำแนกประเภทและการ
ถดถอยที่ผลิตแบบจ�ำลองการเรียนรู้ที่แกร่งจากการรวม
กันของแบบจ�ำลองการเรียนรู้ท่ีอ่อน โดยท่ัวไปเป็นแบบ
จ�ำลองต้นไม้ตัดสินใจ โดยต้นไม้ตัดสินใจแต่ละต้นจะเชื่อม
ต่อกัน โดยแต่ละต้นจะพยายามลดข้อผิดพลาดหรือส่ิง
ตกค้างของต้นไม้ต้นก่อนหน้า แบบจ�ำลองตัวสุดท้ายจะใช้
ผลลัพธ์ของแต่ละข้ันตอนเพ่ือเกิดแบบจ�ำลองการเรียนรู้ที่
มีประสิทธิภาพ และมีความแม่นย�ำสูง (Natekin & Knoll, 
2013

กรอบแนวคิดการวิจัย

ภาพ 2 กรอบแนวคิดการวิจัย
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สมมติฐานการวิจัย

	 การประยุกต์ใช้เทคนิคการเรียนรู้เครื่องร่วมกับ

การประมวลผลภาพเพือ่จ�ำแนกพนัธุข้์าวจากภาพของเมลด็

ข้าวสาร 5 สายพันธุ์ มีประสิทธิภาพในการจ�ำแนกถูกต้อง

มากกว่าร้อยละ 85

เครื่องมือท่ีใช้ในการวิจัย 

	 ในการด�ำเนินการวิจัยครั้งน้ีได้พัฒนาซอฟต์แวร์

ขึ้นมาเองภายในภาษา Python รุ่น 3.1.11 ท�ำงานภายใต้

ระบบปฏิบัติการ Microsoft Windows 11 บนเคร่ือง HP 

Probook 440 G8 Notebook PC ที่ใช้หน่วยประมวลผล 

11th Intel(R) Core(TM) i5-1135G7 @ 2.40GHz หน่วย

ความจ�ำ 8GB

เครื่องมือที่ใช้ในการวิเคราะห์ข้อมูล

	 ส�ำหรับเครือ่งมอืทีใ่ช้ในการวเิคราะห์ข้อมลูครัง้นี ้ได้แก่ 

	 ค่าความถูกต้อง (accuracy) 

	 ค่าความถูกต้องเป็นเครื่องมือที่ใช้วัดภาพรวม

ความถูกต้องในการท�ำนาย โดยสูตรค�ำนวณอัตราร้อยละ

ค่าความถูกต้อง (percentage accuracy) คือ (Grandini 

et al., 2020)

100p n

p n p n

T T
percentage accuracy

T T F F
+

= ×
+ + +  

(2)

เมื่อ pT ส่ิงที่ท�ำนายว่า “จริง” และ มีค่าเป็น “จริง”

       nT  ส่ิงท่ีท�ำนายว่า “ไม่จริง” และ มีค่าเป็น “ไม่จริง”

     สิ่งที่ท�ำนายว่า “จริง” และ มีค่าเป็น “ไม่จริง”

    nF  สิ่งที่ท�ำนายว่า “ไม่จริง” และ มีค่าเป็น “จริง”

	 ค่าความแม่นย�ำ (precision)

	 ค่าความแม่นย�ำเป็นเครื่องมือที่ใช้วัดอัตราส่วน

ของการท�ำนายสิ่งที่ต้องการได้ถูกต้องกับการท�ำนายสิ่ง

ต้องการทัง้หมด (รวมทัง้การท�ำนายถกูและผดิ) สตูรค�ำนวณ

อัตราร้อยละค่าความแม่นย�ำ (percentage precision) 

คือ (Grandini et al., 2020)

100p

p p

T
percentage precision

T F
⋅ = ×

+       
 (3)

	 ค่าความไว (recall)

	 ค่าความไวเป็นเครื่องมือที่ใช้วัดอัตราส่วนของการ

ท�ำนายสิ่งท่ีต้องการได้ถูกต้องกับจ�ำนวนของสิ่งท่ีต้องการ

ท�ำนายทั้งหมด ค่าความไวจะมีความส�ำคัญมากในกรณี

ที่เราคิดว่าสิ่งที่เราคาดการณ์ผิดพลาดไปมีความหมายยิ่ง 

เช่น หากท�ำนายว่าไม่เกิดไฟไหม้แต่เกิดไฟไหม้ข้ึนมา มี

ความเสียหายมากกว่าท�ำนายว่าเกิดไฟไหม้แต่ไม่เกิดเหตุ

ขึ้น สูตรค�ำนวณอัตราร้อยละค่าความไว (percentage 

recall) คือ (Kumyaito, Tamee & Sittijuk, 2023)

100p

p n

T
percentage recall

T F
= ×

+         
(4)

	 ค่า F1-Score
	 ค่า F1-Score หรอืบางคร้ังอาจเรยีกว่า ค่า F-Measure 

เป็นค่าเฉลี่ยฮาร์มอนิก (Harmonic mean) ของค่าความ

แม่นย�ำและค่าความไว สูตรค�ำนวณอัตราร้อยละค่า F1-

Score (percentage F1-Score) คือ (Grandini et al., 

2020)

21 perc. of precision perc. of recallpercentage F Score
perc. of precision perc. of recall
× ×

− =
×  

(5)

หมายเหตุ perc. ในท่ีน้ีหมายถึง percentage

	 ค่าสัมประสิทธิ์แคปปา (Cohen Kappa’s 

Coefficient)
	 ค่าสมัประสทิธิแ์คปปาหรอืบางครัง้อาจเรยีกว่าค่า

แคปปาเป็นวิธีท่ีใช้ในการวัดความสอดคล้องระหว่างค่าที่

ท�ำนายจากสองผู้ประเมิน (หรือมากกว่า) เหมาะส�ำหรับ

งานที่เกี่ยวข้องกับการจ�ำแนกประเภท (classification) 

ส�ำหรับอัตราร้อยละค่าสัมประสิทธิ์แคปปา (percentage 

of Cohen Kappa’s coefficient) มีค่าตั้งแต่ -100 ไป

จนถึง 100 โดยมีความหมายว่า หากค่าดังกล่าวมีค่าใกล้ 

-100 แสดงว่าค่าท่ีท�ำนายจากสองผู้ประเมินไม่สอดคล้อง

กัน หากค่าดังกล่าวมีค่าใกล้ 0 แสดงว่าค่าท่ีท�ำนายจาก

สองผู้ประเมินสอดคล้องโดยบังเอิญ แต่หากค่าดังกล่าว
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เข้าใกล้ 100 แสดงว่าค่าที่ท�ำนายทั้งคู่มีความสอดคล้อง

กัน สูตรค�ำนวณอัตราร้อยละค่าสัมประสิทธิ์แคปปา คือ

100
1

o e

e

P P
percentage

P
κ

−
= ×

−
            (6)

เม่ือ oP  คือ ความสัมพันธ์จากการท�ำนายที่เกิดขึ้นจริง 

(observed agreement) และ eP  คือ ความสัมพันธ์จาก

การท�ำนายที่คาดหวัง (expected agreement) และ κ  

คือ ค่าสัมประสิทธิ์แคปปา (Cohen, 1960)

ข้อมูลในการท�ำวิจัย

	 ข้อมูลในการท�ำวิจัยเป็นรูปภาพของเมล็ดข้าวสาร 

5 สายพันธุ์ จ�ำนวนสายพันธุ์ละ 15,000 ภาพ รวม 75,000 

ภาพ โดยเป็นภาพข้าวสารเมล็ดเดี่ยวพื้นหลังสีด�ำที่บันทึก

ในรูปแบบ JPEG สี ความละเอียด 250x250 จุดภาพ 

(pixels) โดยเป็นข้อมูลสาธารณะสามารถดาวน์โหลดได้

จาก https://www.muratkoklu.com

วิธีด�ำเนินการวิจัย

	 1. ท�ำการพัฒนาซอฟต์แวร์ภายในภาษา Python 

เพ่ือลดสัญญาณรบกวนที่ปรากฏในภาพถ่ายเมล็ดข้าวสาร

	 2. ท�ำการพัฒนาซอฟต์แวร์ภายในภาษา Python 

เพ่ือประมวลผลภาพเมล็ดข้าวสารด้วยการตรวจหาขอบ

ภาพด้วยวิธีแคนนี การตรวจหาขอบภาพด้วยวิธีโซเบล 

การตรวจหาสัน การตรวจหาลายผิว การปรับฮิสโทแกรม

ให้เท่ากัน เพิ่มคุณภาพของภาพด้วยตัวกรองลาปลาซ และ

เพิ่มคุณภาพของภาพด้วยการพร่าเกาส์เซียน

	 3. ท�ำการพัฒนาซอฟต์แวร์ภายในภาษา Python 

เพื่อสร้างตัวแบบเทคนิคการเรียนรู้เครื่อง 6 เทคนิค ได้แก่ 

ต้นไม้ตัดสินใจ นาอีฟเบส์ เพื่อนบ้านใกล้ท่ีสุด โครงข่าย

ประสาทประดิษฐ์ เกรเดียนท์บูตทรี และซัพพอร์ตเวกเตอร์

แมชชีน

	 4. ทดสอบเบ้ืองต้นเพือ่หาค่าเคทีเ่หมาะสมส�ำหรับ

การตรวจสอบไขว้เคโฟลด์ โดยพิจารณาจากค่าเคเท่ากับ 5 

10 15 และ 20 ด้วยเทคนิคการเรียนรู้เครื่องท่ีไม่ใช้เวลา

สูงนักได้แก่ ต้นไม้ตัดสินใจและนาอีฟเบส์

	 5. ท�ำการฝึกเทคนิคการเรียนรู้เครื่องทั้ง 6 เทคนิค 

ด้วยภาพท่ีมีการลดสัญญาณรบกวนและภาพท่ีผ่านการ

ประมวลผลภาพแบบต่าง ๆ ท้ัง 7 วิธี (รวมตัวแบบท่ีใช้ใน

การจ�ำแนกพันธุ์ข้าว 48 ตัวแบบ) เพื่อการจ�ำแนกพันธุ์ข้าว

จากภาพถ่ายเมล็ดข้าวสาร โดยใช้วิธีการฝึกแบบการตรวจ

สอบไขว้เคโฟลด์เมื่อเคมีค่าเท่ากับ 10 ส�ำหรับทุกวิธีการ

เรียนรู้เครื่อง โดยมีการตั้งพารามิเตอร์ส�ำหรับเทคนิคการ

เรียนรู้เครื่องท้ัง 6 ดังตาราง 1

	 6. ทดสอบประสิทธิภาพในการจ�ำแนกพันธุ์ข้าว

ของตัวแบบการจ�ำแนกท้ัง 48 ตัวแบบ

   	    (ก)		          (ข)		    (ค)		         (ง)			      (จ)

ภาพ 3 ตัวอย่างภาพเมล็ดข้าวสารที่ใช้ในงานวิจัย (ก) คาราก้าดาก (ข) หอมมะลิ (ค) ยิปซาลา (ง) บาสมาติ (จ) อาโบริโอ
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ตาราง 1 
การก�ำหนดค่าพารามิเตอร์ของเทคนิคการเรียนรู้เครื่อง

การเรียนรู้เครื่อง พารามิเตอร์

ต้นไม้ตัดสินใจ criterion Gain ratio

confidence 0.3

maximal depth 10

นาอีฟเบส์ Laplace correction

เพื่อนบ้านใกล้ที่สุด K 5

โครงข่ายประสาทประดิษฐ์ epochs 10

batch_size 32

verbose 1

เกรเดียนท์บูตทรี number of trees 50

maximal depth 5

learning rate 0.1

ซัพพอร์ทเวกเตอร์

แมชชีน

svm type C-SVC

kernel linear

ผลการวิจัย

ส่วนที่ 1 ขั้นตอนการลดสัญญาณรบกวนท่ีปรากฏใน

ภาพเมล็ดข้าวสาร 

	 ผลการวิจัยในส่วนนี้ท�ำให้ได้ภาพท่ีมีพื้นหลังสีด�ำ

สนิท ช่วยให้การฝึกตัวแบบเพื่อการจ�ำแนกมีประสิทธิภาพ

ที่ดีมากข้ึน ดังภาพ 4

ส่วนที่ 2 ขั้นตอนการประมวลผลภาพ

	 2.1 ผลการประมวลผลภาพด้วยการตรวจหาขอบ

ภาพด้วยวิธีแคนนี ดังภาพ 5

	 2.2 ผลการประมวลผลภาพด้วยวธิโีซเบล ดังภาพ 6

	 2.3 ผลการประมวลผลภาพด้วยการตรวจหาสัน 

ดังภาพ 7

	 2.4 ผลการประมวลผลภาพด้วยการตรวจหาลาย

ผิว ดังภาพ 8

	 2.5 ผลการประมวลผลภาพด้วยการปรบัฮสิโทแกรม

ให้เท่ากัน ดังภาพ 9

	 2.6 ผลการประมวลผลภาพด้วยการเพิ่มคุณภาพ

ของภาพด้วยตัวกรองลาปลาซ ดังภาพ 10

	 2.7 ผลการประมวลผลภาพด้วยการเพิ่มคุณภาพ

ของภาพด้วยการพร่าเกาส์เซียน ดังภาพ 11
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				        (ก)			     	      (ข)

ภาพ 4 ตัวอย่างภาพเมล็ดข้าวสาร (ก) ภาพเมล็ดข้าวสารต้นฉบับ (ข) การตรวจพบสัญญาณรบกวนท่ีภาพพื้นหลัง

ภาพ 5 การประมวลผลภาพเมล็ดข้าวสารด้วยการตรวจหาขอบภาพด้วยวิธีแคนนี

ภาพ 6 การประมวลผลภาพเมล็ดข้าวสารด้วยการตรวจหาขอบภาพด้วยวิธีโซเบล
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ภาพ 7 การประมวลผลภาพเมล็ดข้าวสารด้วยการตรวจหาสัน

ภาพ 8 การประมวลผลภาพเมล็ดข้าวสารด้วยการตรวจหาลายผิว

ภาพ 9 การประมวลผลภาพเมล็ดข้าวสารด้วยการปรับฮิสโทแกรมให้เท่ากัน
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ภาพ 10 การประมวลผลภาพเมล็ดข้าวสารด้วยการเพิ่มคุณภาพของภาพด้วยตัวกรองลาปลาซ

ภาพ 11 การประมวลผลภาพเมล็ดข้าวสารด้วยการเพิ่มคุณภาพของภาพด้วยด้วยการพร่าเกาส์เซียน

ส่วนที่ 3 การหาค่าเคที่เหมาะสมส�ำหรับการตรวจสอบ

ไขว้เคโฟลด์
	 ผลการวิจัยในส่วนนี้ต้องการทดสอบเบื้องต้นเพื่อ

หาค่าเคที่เหมาะสมส�ำหรับการตรวจสอบไขว้เคโฟลด์ โดย

พจิารณาทัง้ในด้านความถกูต้องและเวลาท่ีใช้ในการประมวล

ผล ทั้งน้ี ต้องการพิจารณาค่าเคที่ท�ำให้ได้ค่าความถูกต้อง

สูงแต่ต้องไม่ใช้เวลาสูงเกินไป เพราะแบบจ�ำลองการเรียน

รู้เครื่องเพื่อการจ�ำแนกประเภทบางเทคนิคใช้เวลาในการ

ประมวลผลมาก การทดลองจะด�ำเนินการเบ้ืองต้นด้วย

วิธีการเรียนรู ้เครื่องท่ีใช้เวลาในการประมวลผลไม่ได้สูง

มากได้แก่ขั้นตอนวิธีต้นไม้ตัดสินใจและนาอีฟเบส์ท�ำการ

จ�ำแนกประเภทจากภาพถ่ายเมล็ดข้าวที่มีการลดสัญญาณ

รบกวนในตาราง 2 
	 จากตาราง 2 พบว่า เมื่อเพิ่มค่าเคจะท�ำให้ความ

ถูกต้องในการจ�ำแนกประเภทจากภาพถ่ายเมล็ดข้าวท่ีมี

การลดสัญญาณรบกวนในภาพสูงข้ึนท้ังสองวิธีการเรียนรู้

เครื่อง แต่ก็ใช้เวลาในการจ�ำแนกมากขึ้นตามมา ผลท่ีได้

แสดงให้เห็นว่าเมื่อค่าเคเพิ่มจาก 5 เป็น 10 ความถูกต้อง

ในการจ�ำแนกของเทคนิคการเรียนรู้เครื่องท้ังสองวิธี เพิ่ม

ขึ้นเป็นสัดส่วนที่มากกว่าเมื่อเทียบกับกรณีที่ค่าเค เพิ่ม

จาก 10 เป็น 15 และ จาก 15 เป็น 20 แต่เวลาท่ีใช้ใน

การจ�ำแนกเพิม่ขึน้ในสดัส่วนทีใ่กล้เคยีงกนั ดงันัน้เพือ่ความ

เหมาะสมในการด�ำเนินการวิจัยจะเลือกค่าเคเท่ากับ 10 ใน

การตรวจสอบไขว้เคโฟลด์
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ส่วนที่ 4 ขั้นตอนการจ�ำแนกภาพ

	 ในการใช้โปรแกรมที่พัฒนาขึ้นมาเพื่อจ�ำแนกพันธุ์

ข้าวจากภาพของเมล็ดข้าวสารโดยประยุกต์ใช้เทคนิคการ

เรียนรู้เครื่อง 6 เทคนิคได้แก่ ต้นไม้ตัดสินใจ นาอีฟเบส์ 

เพือ่นบ้านใกล้ทีส่ดุ โครงข่ายประสาทประดษิฐ์ เกรเดยีนท์บตูทรี 
และซัพพอร์ทเวกเตอร์แมชชีน รวมกับภาพที่ไม่ผ่านการ

ประมวลผลภาพและผ่านการประมวลผลภาพ 7 วิธี ได้แก่ 

การตรวจหาขอบภาพด้วยวิธีแคนนี การตรวจหาขอบ

ภาพด้วยวิธีโซเบล การตรวจหาสัน การตรวจหาลายผิว 

การปรับฮิสโทแกรมให้เท่ากัน การเพิ่มคุณภาพของภาพ

ด้วยตัวกรองลาปลาซ และการเพิ่มคุณภาพของภาพด้วย

การพร่าเกาส์เซียน ได้ผลลัพธ์ในการจ�ำแนกดังแสดงใน 

ตาราง 3-ตาราง 10

ตาราง 2 
การหาค่า เค ที่เหมาะสมด้วยเทคนิคการเรียนรู้เครื่องต้นไม้ตัดสินใจและนาอีฟเบส์

การเรียนรู้เครื่อง เค ความถูกต้อง เวลา(วินาที)

ต้นไม้ตัดสินใจ 5 94.61% 11.86

10 95.06% 25.64

15 95.07% 39.24

20 95.20% 61.86

นาอีฟเบส์ 5 88.38% 3.78

10 89.41% 4.61

15 89.74% 5.47

20 89.98% 5.95

ตาราง 3 
ผลการทดสอบประสิทธิภาพของแบบจ�ำลองต่าง ๆ ท่ีจ�ำแนกประเภทจากภาพถ่ายเมล็ดข้าวท่ีมีการลดสัญญาณรบกวน

ในภาพ

แบบจ�ำลองการจ�ำแนกประเภท ความถกูต้อง ความแม่นย�ำ ความไว F1-Score สัมประสิทธิ์
แคปปา

เวลา
(วินาที)

ต้นไม้ตัดสินใจ 95.09% 95.09% 95.09% 95.09% 93.86% 35.14

นาอีฟเบส์ 89.41% 89.47% 89.41% 89.37% 86.76% 4.29

เพื่อนบ้านใกล้ที่สุด 95.09% 95.11% 95.09% 95.08% 93.86% 10.14

โครงข่ายประสาทประดิษฐ์ 97.65% 97.65% 97.65% 97.65% 97.06% 456.78

เกรเดียนท์บูตทรี 97.20% 97.20% 97.20% 97.20% 96.50% 3256.41

ซัพพอร์ตเวกเตอร์แมชชีน 97.51% 97.51% 97.51% 97.51% 96.89% 141.10
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ตาราง 4 
ผลการทดสอบประสิทธิภาพของแบบจ�ำลองต่าง ๆ ร่วมกับการประมวลผลภาพการตรวจหาขอบภาพด้วยวิธีแคนนี

แบบจ�ำลองการจ�ำแนกประเภท ความถกูต้อง ความแม่นย�ำ ความไว F1-Score สัมประสิทธิ์
แคปปา

เวลา
(วินาที)

ต้นไม้ตัดสินใจ 95.15% 95.15% 95.15% 95.14% 93.93% 168.97

นาอีฟเบส์ 88.13% 88.04% 88.13% 87.94% 85.16% 3.68

เพื่อนบ้านใกล้ที่สุด 96.92% 96.93% 96.92% 96.92% 96.15% 32.05

โครงข่ายประสาทประดิษฐ์ 97.72% 97.72% 97.72% 97.72% 97.15% 738.87

เกรเดียนท์บูตทรี 97.15% 97.15% 97.15% 97.15% 96.44% 5886.94

ซัพพอร์ตเวกเตอร์แมชชีน 97.61% 97.61% 97.61% 97.61% 97.02% 413.03

ตาราง 5 
ผลการทดสอบประสิทธิภาพของแบบจ�ำลองต่าง ๆ ร่วมกับการประมวลผลภาพการตรวจหาขอบภาพด้วยวิธีโซเบล

แบบจ�ำลองการจ�ำแนกประเภท ความถกูต้อง ความแม่นย�ำ ความไว F1-Score สัมประสิทธิ์
แคปปา

เวลา
(วินาที)

ต้นไม้ตัดสินใจ 95.55% 95.55% 95.55% 95.54% 94.44% 60.29

นาอีฟเบส์ 84.76% 84.85% 84.76% 84.40% 80.95% 4.91

เพื่อนบ้านใกล้ที่สุด 96.30% 96.32% 96.30% 96.29% 95.37% 13.15

โครงข่ายประสาทประดิษฐ์ 98.56% 98.56% 98.56% 98.56% 98.20% 722.48

เกรเดียนท์บูตทรี 97.76% 97.76% 97.75% 97.75% 97.20% 9168.98

ซัพพอร์ตเวกเตอร์แมชชีน 98.68% 98.68% 98.68% 98.68% 98.35% 136.21

ตาราง 6
ผลการทดสอบประสิทธิภาพของแบบจ�ำลองต่าง ๆ ร่วมกับการประมวลผลภาพการตรวจหาสัน

แบบจ�ำลองการจ�ำแนกประเภท ความถกูต้อง ความแม่นย�ำ ความไว F1-Score สัมประสิทธิ์
แคปปา

เวลา
(วินาที)

ต้นไม้ตัดสินใจ 94.79% 94.78% 94.78% 94.78% 93.48% 35.72

นาอีฟเบส์ 88.81% 88.73% 88.81% 88.69% 86.01% 5.24

เพื่อนบ้านใกล้ที่สุด 95.52% 95.53% 95.52% 95.52% 94.40% 11.21

โครงข่ายประสาทประดิษฐ์ 97.26% 97.26% 97.26% 97.26% 96.57% 740.49

เกรเดียนท์บูตทรี 96.81% 96.81% 96.81% 96.81% 96.01% 2639.67

ซัพพอร์ตเวกเตอร์แมชชีน 96.45% 96.45% 96.44% 96.44% 95.56% 207.60
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ตาราง 7
ผลการทดสอบประสิทธิภาพของแบบจ�ำลองต่าง ๆ ร่วมกับการประมวลผลภาพการตรวจหาลายผิว

แบบจ�ำลองการจ�ำแนกประเภท ความถกูต้อง ความแม่นย�ำ ความไว F1-Score สัมประสิทธิ์
แคปปา

เวลา
(วินาที)

ต้นไม้ตัดสินใจ 92.94% 92.93% 92.93% 92.93% 91.17% 42.02

นาอีฟเบส์ 85.53% 85.50% 85.53% 85.41% 81.92% 4.16

เพื่อนบ้านใกล้ที่สุด 94.39% 94.45% 94.39% 94.37% 92.98% 9.64

โครงข่ายประสาทประดิษฐ์ 96.95% 96.96% 96.95% 96.94% 96.18% 692.81

เกรเดียนท์บูตทรี 96.24% 96.24% 96.24% 96.23% 95.30% 4845.29

ซัพพอร์ตเวกเตอร์แมชชีน 95.42% 95.42% 95.42% 95.41% 94.28% 276.62

ตาราง 8
ผลการทดสอบประสิทธิภาพของแบบจ�ำลองต่าง ๆ ร่วมกับการประมวลผลภาพการปรับฮิสโทแกรมให้เท่ากัน

แบบจ�ำลองการจ�ำแนกประเภท ความถกูต้อง ความแม่นย�ำ ความไว F1-Score สัมประสิทธิ์
แคปปา

เวลา
(วินาที)

ต้นไม้ตัดสินใจ 93.47% 93.46% 93.46% 93.45% 91.83% 60.40

นาอีฟเบส์ 87.04% 87.10% 87.04% 86.98% 83.80% 4.25

เพื่อนบ้านใกล้ที่สุด 95.47% 95.65% 95.57% 95.57% 93.22% 9.77

โครงข่ายประสาทประดิษฐ์ 98.06% 98.06% 98.06% 98.06% 97.57% 507.44

เกรเดียนท์บูตทรี 96.79% 96.79% 96.79% 96.79% 95.99% 4869.08

ซัพพอร์ตเวกเตอร์แมชชีน 96.12% 96.12% 96.12% 96.12% 95.16% 258.16

ตาราง 9
ผลการทดสอบประสิทธิภาพของแบบจ�ำลองต่าง ๆ ร่วมกับการประมวลผลภาพการเพ่ิมคุณภาพของภาพด้วยตัวกรอง

ลาปลาซ

แบบจ�ำลองการจ�ำแนกประเภท ความถกูต้อง ความแม่นย�ำ ความไว F1-Score สัมประสิทธิ์
แคปปา

เวลา
(วินาที)

ต้นไม้ตัดสินใจ 93.74% 93.74% 93.73% 93.73% 92.18% 60.86

นาอีฟเบส์ 87.39% 87.44% 87.39% 87.32% 84.23% 4.21

เพื่อนบ้านใกล้ที่สุด 95.25% 95.32% 95.25% 95.24% 94.06% 9.25

โครงข่ายประสาทประดิษฐ์ 97.47% 97.47% 97.47% 97.47% 96.84% 402.98

เกรเดียนท์บูตทรี 96.88% 96.88% 96.88% 96.87% 96.10% 5177.58

ซัพพอร์ตเวกเตอร์แมชชีน 95.65% 95.66% 95.70% 95.65% 94.56% 256.39
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ตาราง 10
ผลการทดสอบประสิทธิภาพของแบบจ�ำลองต่าง ๆ ร่วมกับการประมวลผลภาพการเพิ่มคุณภาพของภาพด้วยการพร่า

เกาส์เซียน

แบบจ�ำลองการจ�ำแนกประเภท ความถกูต้อง ความแม่นย�ำ ความไว F1-Score สัมประสิทธิ์
แคปปา

เวลา
(วินาที)

ต้นไม้ตัดสินใจ 93.53% 93.51% 93.52% 93.52% 91.92% 49.53

นาอีฟเบส์ 85.63% 85.94% 85.63% 85.63% 82.03% 3.99

เพื่อนบ้านใกล้ที่สุด 82.54% 82.91% 82.54% 82.65% 78.17% 9.45

โครงข่ายประสาทประดิษฐ์ 89.77% 89.79% 89.77% 89.69% 87.21% 448.66

เกรเดียนท์บูตทรี 96.83% 96.82% 96.82% 96.82% 96.03% 4992.54

ซัพพอร์ตเวกเตอร์แมชชีน 97.03% 97.03% 97.03% 97.03% 96.29% 213.79

หมายเหตุ: ข้อความที่เป็น ตัวหนา แสดงถึงค่าที่สูงท่ีสุดของความถูกต้อง (accuracy) ความแม่นย�ำ (precision) ความไว 

(recall) ค่า F1-score และสัมประสิทธิ์แคปปา พร้อมกับเวลาท่ีใช้ในการจ�ำแนกท่ีเร็วท่ีสุด (วินาที)

การอภิปรายผล

	 งานวิจัยนี้ได ้ วัดประสิทธิภาพของหลายแบบ

จ�ำลองในการประยุกต์ใช้การประมวลผลภาพร่วมกับวิธี

การเรียนรู้เครื่องเพื่อจ�ำแนกประเภทพันธุ์ข้าวจากภาพถ่าย

ขนาด 250x250 พิกเซล ของเมล็ดข้าว 5 ชนิด พบว่า แบบ

จ�ำลองการจ�ำแนกประเภทที่ให้ผลประสิทธิภาพดีที่สุด คือ 

การใช้การประมวลผลภาพแบบการตรวจจับขอบด้วยวิธี

การโซเบลร่วมกับเทคนิคการจ�ำแนกประเภทซัพพอร์ต

เวกเตอร์แมชชีน โดยให้ค่าความถูกต้องถึงร้อยละ 98.68 

ค่าความแม่นย�ำร้อยละ 98.67 ค่าความไวร้อยละ 98.67 

ค่าเอฟ-หนึ่ง สกอร์ร้อยละ 98.67 ค่าสัมประสิทธิ์แคปปา

ร้อยละ 98.35 ซึ่งสอดคล้องกับงานวิจัยท่ีเกี่ยวข้อง

ของ Zareiforoush et al. (2016) ที่ให้ค่าความถูกต้อง

ร้อยละ 98.72 ในการจ�ำแนกประเภทพันธุ์ข้าว 4 ชนิด 

และงานวจิยัของ Cinar and Köklü (2022) ทีไ่ด้ค่าความถูก

ต้องถึงร้อยละ 99.91 ในการจ�ำแนกประเภทพันธุ์ข้าว 5 

ชนิด โดยใช้จ�ำนวนคุณลักษณะที่มากกว่าในการจ�ำแนก 

(106 คุณลักษณะเทียบกับ 32 คุณลักษณะในงานวิจัยนี้) 

ชี้ให้เห็นว่าคุณลักษณะหลักในการจ�ำแนกพันธุ ์ข้าวจาก

ภาพถ่ายคือรูปร่างของเมล็ดข้าวสาร ทั้งนี้หากต้องการให้

ความแม่นย�ำในการจ�ำแนกสูงขึ้นการปรับพารามิเตอร์ของ

แบบจ�ำลองอาจช่วยในการเพิ่มประสิทธิภาพในการจ�ำแนก

ประเภทพันธุ์ข้าวได้

	 อย่างไรกต็ามแม้ว่าแบบจ�ำลองการจ�ำแนกประเภท

ด้วยเทคนิคดังกล่าวจะให้ผลลัพธ์ที่มีประสิทธิภาพสูงสุด 

แต่ยังคงมีข้อจ�ำกัดด้านการใช้เวลาในการประมวล ซึ่งใช้

เวลาสูงถึง 136.21 วินาที ในขณะท่ีแบบจ�ำลองท่ีมีการใช้

เทคนิคการจ�ำแนกประเภทแบบเพื่อนบ้านใกล้ที่สุดร่วมกับ

การประมวลผลภาพไม่ว่าจะเป็นการตรวจหาขอบภาพด้วย

วิธีโซเบล การตรวจหาสัน การตรวจหาลายผิว การปรับ

ฮิสโทแกรมให้เท่ากัน และการเพิ่มคุณภาพของภาพด้วย

ตัวกรองลาปลาซ ให้ความแม่นย�ำในการจ�ำแนกต�่ำกว่า

เล็กน้อย แต่ใช้เวลาน้อยกว่ามาก เพียงประมาณ 9.25 ถึง 

13.15 วินาทีเท่านัน้ ท้ังนีใ้นการเลอืกแบบจ�ำลองท่ีเหมาะสม

เพ่ือด�ำเนินการจ�ำแนกขึ้นอยู่กับเงื่อนไขในการพิจารณาว่า

สนใจประสิทธิภาพหรือเวลาเป็นหลัก

ข้อเสนอแนะ 

	 ในการเพิ่มประสิทธิภาพการจ�ำแนกประเภทของ

เมล็ดข้าวในอนาคต อาจเลือกใช้วิธีการประมวลผลภาพอื่น

ที่เกี่ยวข้องกับรูปร่างหรือการใช้การประมวลภาพหลาย

เทคนิครวมกัน ร่วมกับการปรับแต่งพารามิเตอร์ของวิธีการ

เรียนรู้เครื่องอย่างละเอียดเพื่อเพ่ิมประสิทธิภาพท้ังในด้าน
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ความแม่นย�ำในการจ�ำแนกและความรวดเรว็ในการประมวล

ผล และหากได้ข้อมูลที่เป็นภาพถ่ายของเมล็ดข้าวสารของ

สายพนัธ์ุทีเ่ป็นทีน่ยิมบรโิภคในประเทศไทย การท�ำการวจิยั

ในลักษณะนี้เพ่ิมเติมอาจจะมีประโยชน์กับท้องถ่ินมากขึ้น

ในอนาคต
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