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การคัดแยกสายพันธุ์มะม่วงของไทยด้วยเทคนิคการเรียนรูข้องเครื่อง 

เมธากาญจน์ ง้อตระกูล1*, เรืองศักดิ์ ตระกูลพุทธิรักษ์2 

บทคัดย่อ 

งานวิจัยฉบับน้ีมีวัตถุประสงค์เพื่อสร้างแบบจ าลองการคัดแยกสายพันธ์ุมะม่วงของไทยโดยใช้เทคนิคการเรียนรู้ของเครื่อง 

โดยใช้แบบจ าลองจ าแนกข้อมูลด้วยโครงข่ายประสาทเทียมแบบสังวัฒนาการ (Convolutional Neural Network) และแบบจ าลอง

ที่ถูกฝึกฝนแล้ว (Transfer Learning) ด้วยการใช้กลุ่มภาพเรขาคณิต 16 (Visual Geometry Group :VGG16) เพื่อสร้าง

แบบจ าลอง โดยมีการน าอัลกอริทึ่ม Root Mean Square Propagation (RMSProp) และ Adaptive Moment Estimation 

(Adam) เข้ามาเพิ่มประสิทธิภาพในการเรียนรู้ของแบบจ าลอง ซ่ึงชุดข้อมูลที่ใช้ประกอบด้วยภาพถ่ายมะม่วง 4 สายพันธ์ุ ได้แก่ 

มะม่วงแก้วขมิ้น, มะม่วงเขียวเสวย, มะม่วงน้ าดอกไม้, และมะม่วงน้ าดอกไม้สีทอง รวมทั้งน าภาพมะม่วงจากต่างประเทศมาท าการ

ทดลองในงานวิจัย ซ่ึงประกอบไปด้วยจ านวนภาพมะม่วงของไทยทั้งหมด 492 ภาพ และมะม่วงสายพันธ์ุต่างประเทศจ านวน 123 

ภาพ ผู้วิจัยได้เพิ่มการทดลองแบบจ าลองด้วยการน าเทคนิคในการปรับเสริมของภาพมาใช้ร่วมกับการเรียนรู้ของแบบจ าลอง และได้

เปรียบเทียบการเรียนรู้ของอัลกอริทึ่มของทั้งสองอัลกอริทึ่ม ดังน้ันผู้วิจัยก าหนดให้มีการค่าความถูกต้องและความแม่นย าในการ

จ าแนกข้อมูลจาก 5 วิธีประกอบด้วยค่าความถูกต้อง (Accuracy), ค่าความแม่นย า (Precision), ค่าความถูกต้องของการท านายว่า

จะเป็นจริง (Recall) และค่าเฉลี่ยที่วัดความสามารถของแบบจ าลอง (F1-Score Macro Average) และพื้นที่ใต้โค้ง (ROC) หลังจาก

ท าการหาค่าพารามิเตอร์ที่ดีที่สุดแล้ว แม้ว่ามาจากผลการทดลองชี้ว่าประสิทธิภาพผลการท านายมีความใกล้เคียงกัน แต่แบบจ าลอง

ที่ถูกฝึกฝนแล้ว (Transfer Learning) ด้วยการใช้กลุ่มภาพเรขาคณิต 16 (Visual Geometry Group :VGG16) จากการใช้อัลกอริ

ทึ่ม RMSProp ดีกว่าการใช้อัลกอริทึ่ม Adam และดีกว่าการใช้แบบจ าลองจ าแนกข้อมูลด้วยโครงข่ายประสาทเทียมแบบสังวัฒนา

การ (Convolutional Neural Network) ในแง่ของความแม่นย าการจ าแนกสายพันธ์ุมะม่วงมะม่วงของไทย 
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CLASSIFICATION OF THAI MANGOES USING MACHINE LEARNING TECHNIQUES  

Methakan Ngotrakun1*, Ruangsak Trakunphutthirak 2 

Abstract 

 The objective of this research is to create a model for classifying Thai mangoes using machine 

learning techniques, including Convolutional Neural Network (CNN) and Transfer Learning with Visual 

Geometry Group (VGG16) and algorithms such as Root Mean Square Propagation (RMSProp) and Adaptive 

Moment Estimation (Adam) to enhance the model's learning performance. The dataset use of 492 Thai 

mango images representing 4 varieties: Keawkramin, Khiao Sa-woey, Nam Dok Mai, and Nam Dok Mai-

Srithong. The researchers also included 123 foreign mango images in the experiment. Additionally, the 

researchers applied image enhancement techniques to the model and compared the learning 

performance of both algorithms. The accuracy and precision of the model were evaluated using five 

methods: Accuracy, Precision, Recall, and F1-Score Macro Average, as well as the Receiver Operating 

Characteristic (ROC). after finding the best parameters. Although the experimental results showed similar 

prediction performance between the models, the data model with the VGG transfer learning technique 

using the RMSProp algorithm performed better than the model using the Adam algorithm and the CNN 

model in terms of reducing model training time and accuracy in identifying each Thai mango correctly. 
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บทน า 

 เน่ืองจากในประเทศไทยเป็นประเทศเขตฤดูร้อนตลอดทั้งปี และอยู่ในกลุ่มประเทศอาเซียน ดังน้ันผลผลิตทางการเกษตรที่
นิยมเพาะปลูกทั้งการบริโภคและจ าหน่ายส่งออกไปยังต่างประเทศและเป็นที่นิยมคือ มะม่วง ซ่ึงจากข้อมูลการส่งออกมะม่วงของ
ประเทศไทยตั้งแต่ปี พ.ศ. 2560 ถึงปี 2565 ประเทศไทยมีการส่งออกมะม่วงโดยเฉลี่ยอยู่ที่ 101,046.36 ตัน หรือคิดเป็น 4,475.37 
ล้านบาท [1] จากข้อมูลอ้างอิงข้างต้นการส่งออกมะม่วงของไทยจึงถือว่าเป็นเศรษฐกิจหลักในภาคผลไม้ของประเทศไทยจากการผลิต
มะม่วงของชาวเกษตรกรแต่กระบวนการตรวจสอบและคัดแยกสายพันธ์ุของมะม่วงยังคงเป็นระบบ การคัดแยกมะม่วงจาก
ประสบการณ์และความสามารถของมนุษย์เท่าน้ัน ซ่ึงส่งผลให้เกิดความล่าช้าและคุณภาพต่ า รวมทั้งส่งผลต่อความต้องการของลูกค้า 
กระบวนการตรวจสอบ และจ าแนกมะม่วงพันธ์ุของมะม่วง ซ่ึงมะม่วงแต่ละสายพันธ์ุมีความแตกต่างในลักษณะเฉพาะอาจจะท าการ
แยกยากส าหรับคนทั่วไป นอกจากน้ีลักษณะเฉพาะของมะม่วงแต่ละสายพันธ์ุมีความแตกต่างกันเพียงเล็กน้อย โดยแตกต่างลักษณะ
ของสี ผิว และผลของมะม่วง [2] ดังน้ันจุดมุ่งหมายของการวิจัยเพื่อสร้างแบบจ าลองการคัดแยกสายพันธ์มะม่วงของไทยด้วยเทคนิค
การประมวลผลที่หลากหลายและแยกประเภทของการเรียนรู้ของเครื่อง ทั้งแบบจ าลอง  Convolution Neural Networks และ 
Transfer Learning เพื่อน ามาใช้ในการคัดแยกสายพันธ์ุของมะม่วงจากจ านวนชุดข้อมูลทั้งหมด 615 ข้อมูล โดยแบ่งออกเป็นมะม่วง
สายพันธ์ุของไทย ได้แก่ มะม่วงแก้วขม้ิน มะม่วงเขียวเสวย มะม่วงน้ าดอกไม้ และมะม่วงน้ าดอกไม้สีทอง และมะม่วงสายพันธ์ุ
ต่างประเทศ 

 ในงานวิจัยน้ีผู้วิจัยเล็งเห็นถึงความส าคัญของการคัดแยกพันธ์ุมะม่วงของไทย และเห็นถึงปัญหาและโอกาสดังข้ างต้น 
ประกอบกับปัจจุบันน้ีได้มีความรู้เรื่องเทคนิคการเรียนรู้ของเครื่องทั้งแบบจ าลองจ าแนกข้อมูลด้วยโครงข่ายประสาทเทียมแบบสัง
วัฒนาการ (Convolutional Neural Network) และแบบจ าลองที่ถูกฝึกฝนแล้ว (Transfer Learning) ซ่ึงเป็นกระบวนการที่สามารถ
น าไปใช้เพื่อแก้ปัญหากับรูปภาพเป็นอย่างดีซ่ึงผู้วิจัยได้ด าเนินการถ่ายภาพมะม่วงสายพันธ์ุของไทยทั้ง 4 สายพันธ์ุ และน าข้อมูลชุด
มะม่วงจากต่างประเภทมาใช้ในงานวิจัย เน่ืองจากการเรียนรู้ด้วยเครื่องน้ันเป็นองค์ความรู้ที่มีความนิยมและมีการใช้งานกันอย่าง
แพร่หลายในสมัยน้ี โดยการใช้เทคนิคการเรียนรู้ของเครื่องยังช่วยลดเวลาในการปรับเปลี่ยนข้อมูลหรือการจัดการกับคุณลักษณะ
ต่างๆของข้อมูลลง จากข้อดีที่พบข้างต้น ทางผู้วิจัยจึงได้จัดท าแบบจ าลองการคัดแยกสายพันธ์ุมะม่วงด้วยการเรียนรู้ของเครื่องที่มี
โครงสร้างแบบที่เป็นที่นิยมใช้กันส่วนใหญ่ และมีประสิทธิภาพที่ดีในปัจจุบัน โดยจะคัดแยกสายพันธ์ุของมะม่วงของไทยออกเป็น
จ านวน 4 สายพันธ์ุได้แก่ มะม่วงแก้วขม้ิน มะม่วงเขียวเสวย มะม่วงน้ าดอกไม้ และมะม่วงม่วงน้ าดอกไม้สีทอง รวมทั้งมะม่วงสาย
พันธ์ุต่างประเทศ ซ่ึงข้อมูลมากจากผลมะม่วงที่ต่างกัน และเปรียบเทียบผลค่าความถูกต้องของการปรับแต่งเสริมข้อมูลภาพ รวมทั้ง
การเปรียบเทียบประสิทธิภาพของแบบจ าลอง 

 

งานวิจัยท่ีเกี่ยวข้อง 

 บทความวิจัยที่ใช้โครงข่ายประสาทเทียมมาแก้ปัญหานัน้ มีตัวอย่างดังต่อไปนี ้Raut และคณะ [3] ได้ศึกษาวิธีการ

สร้างแบบจ าลองการจ าแนกประเภทของผลไม้ในซุปเปอร์มาเก็ตด้วยการใช้แบบจ าลองโครงข่ายประสาทเทียมแบบสงัวฒันา

การ Convolution Neural Networks และเป็นชดุข้อมลูที่มีผลไม้หลากหลาย ซึง่มีจ านวนชดุข้อมลูทัง้หมด 90,380 ภาพ และ

แบ่งออกเป็น 131 ชนิดทัง้ผลไม้และผกั และได้แบ่งจ านวนของชดุการฝึกฝน และการทดลองออกเป็นร้อยละ 80 และร้อยละ 20 

ตามล าดับ โดยหลงัจากกการวิเคราะห์อย่างละเอียดด้วยการแยกตัวอย่างและการจัดกลุ่มรูปภาพ การใช้ แบบจ าลองจ าแนก
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ข้อมลูด้วยโครงข่ายประสาทเทียมแบบสงัวฒันาการ (Convolutional Neural Network) ให้ค่าความแม่นย าดีกว่าโมเดลอื่นๆ 

จึงเน้นไปที่การจัดหมวดหมู่ผลไม้ต่างๆ แบบจ าลองจ าแนกข้อมูลด้วยโครงข่ายประสาทเทียมแบบสังวัฒนาการ 

(Convolutional Neural Network) ให้ค่าความแม่นย าได้ถงึร้อยละ 98 บทวิจยัถดัไป Rizwan และคณะ [4] ได้ศกึษาวิธีการ

สร้างแบบจ าลองการจ าแนกประเภทของมะม่วง ด้วยเทคนิคการประมวลผลภาพต่างๆ และตวัแยกประเภทการเรียนรู้ของเคร่ือง 

ได้แก่ Support Vector Machine, Convolution Neural Networks และ Transfer Learning โดยใช้ชุดข้อมูลจ านวน 2,400 

ภาพ จากการทดสอบโมเดลต่างๆ ได้มีความแม่นย าในการจ าแนกประเภทสงูถึงร้อยละ 99 และร้อยละ 97 ตามล าดบั ซึง่โมเดล

ที่สามารถท างานได้ดีที่สดุคือ Inception v3 ซึง่เป็นหนึง่ใน Transfer Learning อีกแบบจ าลอง บทวิจยัถดัไป Li และคณะ [5] 

ได้ศกึษาการวิธีการใช้อัลกอริทึ่มเพื่อท าให้ประสิทธิภาพของแบบจ าลองมีความสเถียร โดยใช้ชดุข้อมูลจากภาพถ่ายสมาชิกใน

การแข่งขันจากกล้องจ านวน 21,996 ภาพ และได้ใช้แบบจ าลองจ าแนกข้อมูลด้วยโครงข่ายประสาทเทียมแบบสงัวัฒนาการ 

(Convolutional Neural Network) โดยมีการใช้อัลกอริทึ่ม Stochastic Gradient Descent (SGD) และ Root Mean 

Square Propagation (RMSProp) ทัง้นีย้งัมีการปรับแต่งทัง้ในสว่นของอตัราการเรียนรู้ของอัลกอริทึม่ (Learning rate) และ

ค่ามาตรฐานของโมเดล (Regularization) ได้แก่ Dropout, Batch normalization, Weight matrix initialization และ 

Data Augmentation Method ได้เพิ่มความสามารถของโมเดลในสองด้านคือการปรับปรุง Underfitting และ Overfitting 

ของโมเดล และอตัราความแม่นย าของโมเดลได้ถูกเพิ่มจากร้อยละ 89 เป็นร้อยละ 93 ตามล าดบั บทวิจยัถดัไป Unal และคณะ 

[6] ได้ศกึษาวิธีการสร้างแบบจ าลองในการจ าแนกผลไม้โดยใช้วิธีการประมวลผลภาพ โดยได้ใช้ชดุข้อมูลจาก Fruit-360 และ

มีการใช้อลักอริทึม่ ได้แก่ SGD, Adam และ RMSprop โดยผลลพัธ์ที่ออกมานัน้ Optimizer อลักอริทึม่ ที่น ามาใช้ประกอบการ

ท านายที่ท าให้ได้ค่าความแม่นย าสงูสดุ คือ Adam, RMSprop และ SGD ตามล าดับ บทวิจยัถดัไป Zheng และคณะ [7] ได้

ศึกษาวิธีการเสนอกลยุทธ์ในการปรับไฮเปอร์พารามิเตอร์ในส่วนของการการออกกลางคัน หรือ Dropout จากการใช้

แบบจ าลองจ าแนกข้อมูลด้วยโครงข่ายประสาทเทียมแบบสงัวัฒนาการ (Convolutional Neural Network) การทดลอง

เก่ียวกับงานการจดจ าโทรศัพท์แสดงให้เห็นว่าวิธีการที่น าเสนอมีการปรับปรุงประสิทธิภาพการท างานอย่างมาก การค านวณ

ส าหรับการเผยแพร่ที่ใช้ในกระดาษคือ EQUATION x (l) = dropout(y (l) , p) 2 <= l <= L และผลการทดลองเก่ียวกับงาน

การจดจ าโทรศัพท์แสดงให้เห็นว่าวิธีการที่น าเสนอมีการปรับปรุงประสิทธิภาพการท างานอย่างมาก กลยุทธ์นีส้่งผลให้หน่วย

เอาต์พตุกระจดักระจายมากขึน้และลดอตัราข้อผิดพลาดของโทรศัพท์ การกระจายของเอาต์พตุของหน่วยที่ซ่อนอยู่แสดงให้เห็น

ว่าผลลพัธ์ของหน่วยที่ใช้กลยุทธ์การออกกลางคันแบบกระจดักระจายมีแนวโน้มที่จะเกือบเป็นศูนย์และไม่สมดุลมากขึน้  และ

บทวิจยัถดัไป Fitrianto และคณะ [8] ได้ศกึษาวิธีการจ าแนกเนือ้หมแูละเนือ้วัวจากความแตกต่างของส ี และลกัษณะของเนือ้ 

ด้วยการใช้แบบจ าลองจ าแนกข้อมูลด้วยโครงข่ายประสาทเทียมแบบสงัวัฒนาการ (Convolutional Neural Network) โดย

มีการปรับค่าการออกกลางคัน เพื่อเปรียบเทียบค่าความแม่นย า จากผลการทดลองการปรับ Dropout, L2 และ Max-Norm 

ถกูน าไปใช้กับแบบจ าลองและเปรียบเทียบเพื่อให้ได้ผลการจ าแนกประเภทที่ดีที่สดุและอาจท านายข้อมูลใหม่ได้อย่างแม่นย า 

ค่าความแม่นย าสูงสุดร้อยละ 97  ที่ได้จากแบบจ าลองจ าแนกข้อมูลด้วยโครงข่ายประสาทเทียมแบบสังวัฒนาการ 
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(Convolutional Neural Network) โดยใช้การปรับค่า Dropout เป็น 0.7, ฟังก์ชนัการเปิดใช้งาน ReLu และเพิ่มชัน้ของเล

เยอร์เป็น 3 ชัน้ หลงัการทดลองพบว่าการปรับค่าต่างๆ ข้างต้นสามารถลดข้อผิดพลาดของโมเดลอยู่ที่ร้อยละ 11.1 

  

วิธีด าเนินการ 

ขั้นตอนท่ี 1 : กระบวนการสร้างแบบจ าลอง  

 จากภาพประกอบ 1 แผนผังกระบวนการสร้างแบบจ าลอง งานวิจัยน้ีเป็นงานวิจัยที่ศึกษาการจ าแนกสายพันธ์ุมะม่วงของ

ไทยด้วยเทคนิคการเรียนรู้ของเครื่อง โดยด าเนินการตั้งแต่การเก็บรวบรวมภาพส าหรับการท าวิจัย โดยการถ่ายภาพเดี่ยวในลักษณะ 

360 องศาในพื้นหลังสีขาวทั้งหมด จากน้ันด าเนินการส ารวจข้อมูล (Exploratory data analysis : EDA) ถึงจ านวนภาพมะม่วง

ทั้งหมด และน าไปสู่การด าเนินการท าความสะอาดข้อมูล และจัดเตรียมข้อมูลก่อนด าเนินการท าโมเดล โดยในงานวิจัยน้ี ได้

ด าเนินการปรับเปลี่ยนขนาดภาพจากขนาด 4,000 x 6,000 พิกเซล เป็น 100 x 100 พิกเซล และได้ด าเนินการเลือกชุดข้อมูลฝึกฝน

ในอัตราส่วนร้อยละ 80 และ 20 ตามล าดับ ที่จะใช้น าไปสู่การ Feature Exaction จนถึงการจ าแนกข้อมูลในแต่ละพันธ์ุออก เพื่อ

สร้างการเรียนรู้ของแบบจ าลอง และประเมินผลลัพธ์ของโมเดลด้วยการวัดประสิทธิภาพ 

 

 

 

 

 

 

 

ภาพประกอบ 1 แผนผังกระบวนการสร้างแบบจ าลอง 

 

 

ขั้นตอนท่ี 2 : การส ารวจข้อมูล 



2023 3rd Proceeding of the Data Science Conference 

MSDS CS SWU @2023   163 

 ข้อมูลภาพที่น ามาใช้ในงานวิจัย เป็นภาพที่มาจากการเก็บรวบรวมถ่ายภาพเดี่ยวในลักษณะ 360 องศา โดยมีพื้นหลังสี

ขาว ขนาดของภาพจะอยู่ที่ 4,000 x 6,000 พิกเซล โดยในชุดข้อมูลประกอบด้วยมะม่วงของไทยทั้งหมด 4 สายพันธ์ุ มีจ านวนภาพ

มะม่วงสายพันธ์ุของไทยรวมทั้งหมด 492 ภาพ และจ านวนภาพมะม่วงสายพันธ์ุต่างประเทศทั้งหมด 123 ภาพ ซ่ึงผ่านการจัด

ประเภทเป็น 5 ประเภทแยกตามสายพันธ์ุ หรือเรียกว่า Class (Label) ซ่ึงจ าแนกชุดข้อมูลตามตารางที่ 1 ดังน้ี  

ตาราง 1 จ านวนข้อมูลภาพมะม่วงทั้ง 4 สายพันธ์ุของไทย และมะม่วงพันธ์ุต่างประเทศ 

Label Number of Training Images Number of Test Images 

Keawkramin 98 25 

Khiaosawoey 98 25 

Namdokmai 98 25 

Namdokmai Srithong 98 25 

Not Thai mangoes 98 25 

  
 จากการน าข้อมูลภาพมะม่วงของไทยทั้ง 4 สายพันธ์ุ และมะม่วงจากต่างประเทศ มาท าการส ารวจข้อมูล (Exploratory 

data analysis: EDA) จากการเลือกภาพมะม่วงของไทย 4 สายพันธ์ุ และมะม่วงจากต่างประเทศที่ใช้ในการฝึกฝนข้อมูล (Training 

data) และใช้ในการทดสอบโมเดล (Testing data) ดังภาพประกอบที่ 2 และ 3 

 

 

 

 

 

 

 

ขั้นตอนท่ี 3 : การเตรียมข้อมูล 

 ในงานวิจัยน้ีมีกระบวนในการจัดเตรียมข้อมูล แบ่งออกเป็น 3 ขั้นตอน ได้แก่ 

ภาพประกอบ 2 ตัวอย่างข้อมูลภาพที่เป็นมะม่วง
สายพันธ์ุของไทยทั้ง 4 สายพันธ์ุ 

ภาพประกอบ 3 ตัวอย่างข้อมูลภาพที่เป็นมะม่วงสาย
พันธ์ุของต่างประเทศ 
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 3.1 ข้อมูลภาพมะม่วงแต่ละสายพันธ์ุของไทยจ านวน 492 ภาพ โดยประกอบด้วยมะม่วงสายพันธ์ุแก้วขม้ิน เขียวเสวย 
น้ าดอกไม้ และน้ าดอกไม้สีทอง ทั้งยังได้น าภาพมะม่วงจากสายพันธ์ุต่างประเทศจ านวน 123 ภาพมาท าการทดลองแบบจ าลองใน
ครั้งน้ี ซ่ึงภาพมะม่วงจะแบ่งออกเป็น 2 ส่วน คือชุดภาพใช้ในการฝึกฝน และชุดภาพแบบทดสอบ โดยชุดภาพที่ใช้ในการทดลองมา
จากมะม่วงที่ไม่ใช่ผลเดียวกับชุดภาพที่ใช้ในการฝึกฝน 
 3.2 การลดขนาดภาพจาก 4,000 x 6,000 พิกเซล เป็น 100 x 100 พิกเซล 
 3.3 การแยกภาพมะม่วงทั้ง 4 สายพันธ์ุของไทย และสายพันธ์ุจากต่างประเทศ โดยสุ่มภาพแยกเป็นชุดข้อมูลการฝึกฝน 
(Training data) และชุดข้อมูลแบบทดสอบ (Testing data) ออกเป็นร้อยละ 80 และร้อยละ 20 ตามล าดับ 
 

ขั้นตอนท่ี 4 : การเสริมข้อมูล 

 การเสริมข้อมูลของภาพ ในงานวิจัยน้ีได้ท าการใช้เทคนิคการสุ่มการปรับขนาดของภาพชุดข้อมูลการฝึกฝน (Training 

Data) โดยมีการปรับเปลี่ยนภาพจากหลากหลายตัวแปร เพื่อให้โมเดลมีความแม่นย ามากยิ่งขึ้น ซ่ึงการปรับเปลี่ยนภาพ ดังตารางที่ 

2 ต่อไปน้ี 

ตาราง 2 พารามิเตอร์ที่ใช้ในการท าการปรับเสริมข้อมูล 

Parameter Value Description 

Rotation 0.05 การสุ่มค่าหมุนของภาพด้วยมุมที่สุ่มได้ในช่วง -0.05 ถึง 
+0.05 แสดงว่าภาพสามารถหมุนได้โดยไม่เกิน 0.05 หรือ
ประมาณ 3 องศา 

Zoom 0.2 การสุ่มค่าการขยายขนาดของภาพด้วยค่าสุ่มที่ไม่เกิน 0.2 
แสดงว่าภาพสามารถซูมได้โดยไม่เกิน 0.2 เท่าของขนาดภาพ 

Width shift 0.1 การสุ่มค่าต าแหน่งของภาพแนวนอนด้วยค่าสุ่มที่ไม่เกิน 0.1 
แสดงว่าภาพสามารถเลื่อนต าแหน่งได้โดยไม่เกิน 10% ของ
ความกว้างของภาพ 

Hight shift 0.1 การสุ่มค่าต าแหน่งของภาพแนวตั้งด้วยค่าสุ่มที่ไม่เกิน 0.1 
แสดงว่าภาพสามารถเลื่อนต าแหน่งได้โดยไม่เกิน 10% ของ
ความสูงของภาพ 

 
 
 
 
ตาราง (ต่อ) 2 พารามิเตอร์ที่ใช้ในการท าการปรับเสริมข้อมูล 
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Parameter Value Description 

Shear 0.05 การสุ่มค่าการเอียงภาพด้วยมุมที่สุ่มได้ในช่วง -0.05 ถึง 
+0.05 แสดงว่าภาพสามารถเอียงได้โดยไม่เกิน 0.05 หรือ
ประมาณ 3 องศา 

 

ขั้นตอนท่ี 5 : การสร้างแบบจ าลอง 

 ผู้วิจัยได้สร้างแบบจ าลองในการคัดแยกสายพันธ์ุมะม่วงของไทยทั้งหมด 16 แบบจ าลอง โดยการใช้เทคนิคการเรียนรู้ของ

เครื่องได้แก่ แบบจ าลองจ าแนกข้อมูลด้วยโครงข่ายประสาทเทียมแบบสังวัฒนาการ (Convolutional Neural Network) และ

แบบจ าลองที่ถูกฝึกฝนแล้ว (Transfer Learning) ด้วยการใช้กลุ่มภาพเรขาคณิต 16 (Visual Geometry Group :VGG16) และยัง

ได้ท าการปรับเปลี่ยนภาพระหว่างการเรียนรู้ของโมเดล มีการก าหนดไฮเปร์พารามิเตอร์ต่างๆ เช่น การก าหนดจ านวนรอบในการ

หยุดเทรนโมเดลหากไม่มีการปรับปรุง การน าเทคนิคการปรับเสริมข้อมูลภาพ และการก าหนดอัตราการเรียนรู้ของโมเดล การ

ก าหนดค่าเพื่อลด Overfitting ตลอดจนการน าอัลกอริทึ่มมาใช้ได้แก่ Adam และ RMSprop เข้ามาใช้เพื่อให้ทิศทางการท านายมี

ประสิทธิภาพเพิ่มขึ้น นอกจากน้ียังได้น าการเปรียบเทียบค่าความถูกต้องและแม่นย าทั้งในส่วนของค่าความถูกต้อง (Accuracy) ค่า

ความแม่นย า (Precision) ค่าความถูกต้องของการท านายว่าจะเป็นจริง (Recall) ค่าเฉลี่ยที่วัดความสามารถของแบบจ าลอง (F1 

Score Macro Average) และค่าประสิทธิภาพของแบบจ าลอง (ROC) โดยในงานวิจัยน้ีผู้วิจัยได้ท าการทดลองที่ก าหนดขนาดการ

ทดลองอยู่ที่ 128 Batch Size และก าหนดจ านวนรอบสูงสุดอยู่ที่ 500 รอบ แต่มีการก าหนดการหยุดรอบที่ไม่สามารถเรียนรู้อยู่ที่ 

20 รอบ รวมทั้งการปรับเสริมข้อมูลภาพ และการเปรียบเทียบอัตราการเรียนรู้ของแบบจ าลอง โดยแบ่งการทดลองออกเป็น

แบบจ าลองละ 8 แบบการทดลอง จ านวนรวมทั้งหมด 16 แบบจ าลอง ดังตารางที่ 4 นอกจากน้ียังมีการก าหนดพารามิเตอร์ต่างๆ ที่

ใช้ส าหรับการสร้างแบบจ าลองการคัดแยก ดังตารางที่ 3 

ตาราง 3 พารามิเตอร์ที่ใช้ในการสร้างแบบจ าลอง 

Hyperparameter Value 

ขนาดของภาพ (Images size) 100 x 100 pixels 

จ านวนน้ าหนัก (Weight) ImageNet เป็น Transfer learning 

ก าหนด Fully-Connected layer (Include top) False คือก าหนดให้ไม่รวม Fully Connected layer 

รูปแบบการท า Feature Extraction (Pooling) 
 

Average เป็นค่าเฉลี่ยในการดึงรูปภาพประยุกต์ใช้ผลลัพธ์  
2 มิติ 

ตาราง (ต่อ) 3 พารามิเตอร์ที่ใช้ในการสร้างแบบจ าลอง 
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Hyperparameter Value 

จ านวนรอบในการทดลอง (Epochs) ก าหนดจ านวนรอบสูงสุดที่ 500 รอบ แต่มีการก าหนดจ านวน 
20 รอบหากการเทรนโมเดลไม่มีการปรับปรุง 

ขนาดของการเทรนโมเดล (Batch size) ก าหนดเป็น 128 ส าหรับในการเทรนโมเดล 

อัตราการเรียนของแบบจ าลอง (Learning rate) ก าหนดเป็นค่าคงที่ 0.001 แต่มีการทดลองโดยปรับค่าเป็น 
0.0001 

 

ตาราง 4 ข้อมูลแบบจ าลองที่ใช้ในงานวิจัย 

Number of models Deep Learning Optimizer Data Augmentation Learning rate 

1 CNN Adam No 0.001 

2 CNN Adam Yes 0.001 

3 CNN Adam No 0.0001 

4 CNN Adam Yes 0.0001 

5 CNN RMSProp No 0.001 

6 CNN RMSProp Yes 0.001 

7 CNN RMSProp No 0.0001 

8 CNN RMSProp Yes 0.0001 

9 VGG Adam No 0.001 

10 VGG Adam Yes 0.001 

11 VGG Adam No 0.0001 

12 VGG Adam Yes 0.0001 

13 VGG RMSProp No 0.001 

14 VGG RMSProp Yes 0.001 

15 VGG RMSProp No 0.0001 

16 VGG RMSProp Yes 0.0001 

 

ผลการวิจัยและอภิปรายผลการวิจัย 
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 จากผลการทดลองพบว่าแบบจ าลองการคัดแยกสายพันธ์ุมะม่วงด้วยเทคนิคการเรียนรู้ของเครื่อง โดยใช้แบบจ าลอง

จ าแนกข้อมูลด้วยโครงข่ายประสาทเทียมแบบสังวัฒนาการ (Convolutional Neural Network) และแบบจ าลองที่ถูกฝึกฝนแล้ว 

(Transfer Learning) ด้วยการใช้กลุ่มภาพเรขาคณิต 16 (Visual Geometry Group :VGG16) จากภาพชุดข้อมูลที่ทางผู้วิจัยได้

ด าเนินการรวบรวมภาพมะม่วงสายพันธ์ุของไทยจ านวน 423 ภาพ ประกอบไปด้วย มะม่วงพันธ์ุแก้วขม้ินจ านวน 123 ภาพ มะม่วง

พันธ์ุเขียวเสวยจ านวน 123 ภาพ มะม่วงพันธ์ุน้ าดอกไม้จ านวน 123 ภาพ มะม่วงพันธ์ุน้ าดอกไม้สีทองจ านวน 123 ภาพ  และชุด

ข้อมูลภาพจากต่างประเทศจ านวน 123 ภาพ  รวมทั้งหมด 615 ภาพ โดยแบ่งชุดข้อมูลออกเป็น 2 ชุดข้อมูลคือ ชุดข้อมูลที่ใช้ใน

การฝึกฝน และชุดข้อมูลที่ใช้ในการทดลองโดยแบ่งในอัตราร้อยละ 80 และ 20  ตามล าดับ นอกจากน้ีมีการใช้การปรับเสริมข้อมูล

ของชุดฝึกฝนให้มีความซับซ้อนของข้อมูล รวมทั้งน าอัลกอริทึ่มเพื่อใช้ในการเพิ่มประสิทธิภาพของโมเดลทั้ง 2 อัลกอริทึ่ม ได้แก่ 

RMSProp และ Adam โดยมีการใช้อัตราการเรียนรู้ของแบบจ าลองที่ 0.001 และ 0.0001 

 จากผลการทดลองพบว่าแบบจ าลองจ าแนกข้อมูลด้วยโครงข่ายประสาทเทียมแบบสังวัฒนาการ จากตารางที่ 5 ซ่ึงเป็นผล

การท านายจากอัตราการเรียนรู้ที่ 0.001 และมีทั้งการเปรียบเทียบการปรับเสริมข้อมูลภาพของการเรียนรู้ของแบบจ าลอง 

แบบจ าลองจ าแนกข้อมูลด้วยโครงข่ายประสาทเทียมแบบสังวัฒนาการ และมีการใช้อัลกอริทึ่ม Adam แบบไม่ปรับเสริมข้อมูลมีค่า

ความถูกต้องทั้งหมดร้อยละ 91 แต่เม่ือเปรียบเทียบกับแบบจ าลองที่ถูกฝึกฝนแล้วด้วยการใช้กลุ่มภาพเรขาคณิต 16 พบว่าอัลกอริ

ทึ่ม RMSProp แบบปรับเสริมข้อมูลมีค่าความถูกต้องทั้งหมดร้อยละ 96 แต่เวลาในการด าเนินการในแบบจ าลองที่ถูกฝึกฝนแล้วด้วย

การใช้กลุ่มภาพเรขาคณิต 16 มีเวลาในการด าเนินการที่นานกว่าถึง 3.2 ชั่วโมง เพราะแบบจ าลองมีความซับซ้อนและใช้เวลาในการ

ประมวลภาพมากกว่าแบบจ าลองก่อนหน้า อย่างไรก็ตามหากเปรียบเทียบแบบจ าลองเดียวกัน โดยมีความแตกต่างในส่วนของไม่มี

ส่วนของการปรับเสริมข้อมูลจะมีค่าความแม่นย าน้อยกว่าร้อยละ 94 มีประสิทธิภาพของแบบจ าลองร้อยละ 99.1 และเวลาในการ

ด าเนินการน้อยกว่าถึง 0.63 ชั่วโมง และจากผลการทดลองแบบจ าลองที่มีการปรับอัตราการเรียนรู้จาก 0.001 เป็น 0.0001 จาก

ตารางที่ 6 แบบจ าลองจ าแนกข้อมูลด้วยโครงข่ายประสาทเทียมแบบสังวัฒนาการ และมีการใช้อัลกอริทึ่ม Adam แบบไม่ปรับเสริม

ข้อมูลมีค่าความถูกต้องทั้งหมดร้อยละ 96 โดยมากกว่าการใช้อัตราการเรียนรู้เดิม แต่เม่ือเปรียบเทียบกับแบบจ าลองที่ถูกฝึกฝนแล้ว 

ด้วยการใช้กลุ่มภาพเรขาคณิต 16 พบว่าอัลกอริทึ่ม RMSProp แบบไม่ปรับเสริมข้อมูลมีค่าความถูกต้องเพิ่มขึ้นทั้งหมดร้อยละ 96 

และแบบไม่ปรับเสริมข้อมูลมีค่าความถูกต้องใกล้เคียงกับอัตราการเรียนเดิม หากเปรียบเทียบเวลาในการด าเนินการในแบบจ าลองที่

ถูกฝึกฝนแล้ว ด้วยการใช้กลุ่มภาพเรขาคณิต 16 มีเวลาในการด าเนินการที่นานกว่าถึง 3.1 ชั่วโมง เพราะแบบจ าลองมีความซับซ้อน

และใช้เวลาในการประมวลภาพมากกว่าแบบจ าลองก่อนหน้า  

 

 

 

 

 

ตาราง 5 การเปรียบเทียบผลการทดลองของแบบจ าลองโดยการใช้ค่าคงที่ของอัตราการเรียนรู้ที่ 0.001 
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Model Algorithm Data Augmentation Epochs Accuracy ROC Compute time 
(hr.) 

1. CNN Adam ไม่ปรับ 274 0.91 0.993 0.342 

2. CNN Adam ปรับ 222 0.89 0.999 0.286 

5. CNN RMSProp ไม่ปรับ 73 0.83 0.994 0.065 

6. CNN RMSProp ปรับ 157 0.89 0.999 0.206 

9. VGG Adam ไม่ปรับ 58 0.94 0.999 1.0103 

10. VGG Adam ปรับ 120 0.87 0.998 2.142 

13. VGG RMSProp ไม่ปรับ 53 0.94 0.991 0.663 

14. VGG RMSProp ปรับ 153 0.96 0.997 3.221 

 

ตาราง 6 การเปรียบเทียบผลการทดลองของแบบจ าลองโดยการใช้ค่าคงที่ของอัตราการเรียนรู้ที่ 0.0001 

Model Algorithm Data Augmentation Epochs Accuracy ROC Compute time 
(hr.) 

3. CNN Adam ไม่ปรับ 431 0.96 0.998 0.516 

4. CNN Adam ปรับ 443 0.91 0.999 0.482 

7. CNN RMSProp ไม่ปรับ 425 0.86 0.996 0.519 

8. CNN RMSProp ปรับ 387 0.88 0.993 0.542 

11. VGG Adam ไม่ปรับ 86 0.94 0.999 1.690 

12. VGG Adam ปรับ 113 0.92 0.996 2.225 

15. VGG RMSProp ไม่ปรับ 124 0.96 0.998 2.190 

16. VGG RMSProp ปรับ 171 0.96 0.996 3.093 
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 หลังจากการประเมินประสิทธิภาพของแบบจ าลองการคัดแยกสายพันธ์ุมะม่วงด้วยเทคนิคการเรียนรู้ของเครื่อง ทั้ง

แบบจ าลองจ าแนกข้อมูลด้วยโครงข่ายประสาทเทียมแบบสังวัฒนาการ และแบบจ าลองที่ถูกฝึกฝนแล้วด้วยการใช้กลุ่มภาพ

เรขาคณิต 16 ด้วย Confusion Matrix แล้ว ผู้วิจัยได้วัดประสิทธิภาพของแบบจ าลองทั้ง 16 แบบจ าลองด้วยค่าความถูกต้อง 

(Accuracy), ค่า F1-Score Macro Avg และค่าพื้นที่ใต้กราฟ (ROC) สรุปได้ว่าค่าความถูกต้องของแบบจ าลองที่ถูกฝึกฝนแล้ว ด้วย

การใช้กลุ่มภาพเรขาคณิต 16 ที่ไม่มีการปรับเสริมข้อมูลมีค่าใกล้เคียงกับ CNN ร้อยละ 96 แต่เม่ือเปรียบเทียบกับการปรับเสริม

ข้อมูลพบว่าแบบจ าลองที่ถูกฝึกฝนแล้วด้วยการใช้กลุ่มภาพเรขาคณิต 16 ดีกว่าแบบจ าลองจ าแนกข้อมูลด้วยโครงข่ายประสาทเทียม

แบบสังวัฒนาการ โดยมีค่าความถูกต้องร้อยละ 96, ค่า F1-Score Macro Avg คือค่าเฉลี่ยของ Precision และ Recall ของทั้ง 5 

Class ผลคือแบบจ าลองการคัดแยกสายพันธ์ุมะม่วงด้วยการเรียนรู้ของเครื่อง โดยแบบจ าลองจ าแนกข้อมูลด้วยโครงข่ายประสาท

เทียมแบบสังวัฒนาการ โดยการปรับอัตราการเรียนรู้น้ันดีกว่า แบบจ าลองที่ถูกฝึกฝนแล้วด้วยการใช้กลุ่มภาพเรขาคณิต 16 ร้อยละ 

96 และ 96 ตามล าดับ โดยหากเม่ือเปรียบเทียบการปรับเสริมข้อมูลของภาพของแบบจ าลองที่ถูกฝึกฝนแล้วด้วยการใช้กลุ่มภาพ

เรขาคณิต 16 ค่าของ F1-Score และ Macro Avg ของการปรับเสริมข้อมูลมากกว่าร้อยละ 96 และ 96 ตามล าดับ และสุดท้ายคือ

การวัดประสิทธิภาพด้วยพื้นที่ใต้กราฟ (ROC) โดยทั้ง 16 แบบจ าลองมีความใกล้เคียงกัน โดยแบบจ าลองจ าแนกข้อมูลด้วยโครงข่าย

ประสาทเทียมแบบสังวัฒนาการมีค่าประสิทธิภาพของแบบจ าลองที่ดีที่สุดคือ การปรับเสริมข้อมูล และใช้อัลกอริทึ่ม Adam มีค่า

ประสิทธิภาพร้อยละ 99 และแบบจ าลองที่ถูกฝึกฝนแล้วด้วยการใช้กลุ่มภาพเรขาคณิต 16 ที่มีการปรับที่ไม่มีการปรับเสริมข้อมูล 

และใช้อัลกอริทึ่ม Adam มีค่าประสิทธิภาพของแบบจ าลองอยู่ที่ร้อยละ 99 ตามตารางที่ 7 และภาพประกอบ 4 

ตาราง 7 การเปรียบเทียบผลการทดลองของแบบจ าลองการคัดแยกสายพันธ์ุมะม่วงด้วย เทคนิคการเรียนรู้ของเครื่อง โดยใช้

แบบจ าลองจ าแนกข้อมูลด้วยโครงข่ายประสาทเทียมแบบสังวัฒนาการ (Convolutional Neural Network) และแบบจ าลองที่ถูก

ฝึกฝนแล้ว (Transfer Learning) ด้วยการใช้กลุ่มภาพเรขาคณิต 16 (Visual Geometry Group :VGG16) 

Models Algorithms Data Augmentation layers Accuracy F1-Score, Macro Avg ROC 

1. CNN Adam ไม่ปรับ 0.91 0.92 0.993 

2. CNN Adam ปรับ 0.89 0.91 0.999 

3. CNN Adam ไม่ปรับ 0.96 0.96 0.998 

4. CNN Adam ปรับ 0.91 0.91 0.999 

5. CNN RMSProp ไม่ปรับ 0.83 0.84 0.994 

6. CNN RMSProp ปรับ 0.89 0.90 0.999 

7. CNN RMSProp ไม่ปรับ 0.86 0.86 0.996 

 



2023 3rd Proceeding of the Data Science Conference 

MSDS CS SWU @2023   170 

ตาราง (ต่อ) 7 การเปรียบเทียบผลการทดลองของแบบจ าลองการคัดแยกสายพันธ์ุมะม่วงด้วยเทคนิคการเรียนรู้ของเครื่อง โดยใช้

แบบจ าลองจ าแนกข้อมูลด้วยโครงข่ายประสาทเทียมแบบสังวัฒนาการ (Convolutional Neural Network) และแบบจ าลองที่ถูก

ฝึกฝนแล้ว (Transfer Learning) ด้วยการใช้กลุ่มภาพเรขาคณิต 16 (Visual Geometry Group :VGG16) 

Models Algorithms Data Augmentation layers Accuracy F1-Score, Macro Avg ROC 

8. CNN RMSProp ปรับ 0.88 0.87 0.993 

9. VGG Adam ไม่ปรับ 0.94 0.94 0.999 

10. VGG Adam ปรับ 0.87 0.87 0.998 

11. VGG Adam ไม่ปรับ 0.94 0.94 0.999 

12. VGG Adam ปรับ 0.92 0.92 0.996 

13. VGG RMSProp ไม่ปรับ 0.94 0.95 0.991 

14. VGG RMSProp ปรับ 0.96 0.96 0.997 

15. VGG RMSProp ไม่ปรับ 0.96 0.96 0.998 

16. VGG RMSProp ปรับ 0.96 0.96 0.996 

 

 

ภาพประกอบ 4 เปรียบเทียบผลการทดลองแบบจ าลองทั้ง 16 แบบจ าลอง 
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 จากภาพประกอบ 4 เปรียบเทียบผลการทดลองแบบจ าลองทั้ง 16 แบบจ าลองด้วยการใช้โดยใช้แบบจ าลองจ าแนกข้อมูล

ด้วยโครงข่ายประสาทเทียมแบบสังวัฒนาการ และแบบจ าลองที่ถูกฝึกฝนแล้วการใช้กลุ่มภาพเรขาคณิต 16 และใช้อัลกอริทึ่ม 

Adam และRMSProp รวมทั้งการปรับเสริมข้อมูล และการปรับอัตราการเรียนรู้ของแบบจ าลอง โดยภาพรวมของแบบจ าลองที่ถูก

ฝึกฝนแล้วด้วยการใช้กลุ่มภาพเรขาคณิต 16 จะมีค่าความถูกต้องในการจ าแนกสายพันธ์ุมะม่วงของไทยได้ดีกว่า 

สรุปผลการวิจัย 

 งานวิจัยน้ีสร้างขึ้นมาเน่ืองจากปัญการการคัดแยกพันธ์ุมะม่วงของไทยแต่ละชนิดมีความคล้ายคลึงกันมาก และมะม่วงของ

ไทยเป็นผลไม้ทางเศรษฐกิจที่สร้างรายได้ให้แก่ชาวเกษตรกรจึงจ าเป็นต้องใช้ความแม่นย าในการคัดแยกมะม่วงแต่ละสายพันธ์ุ โดย

การวิจัยน้ีจะช่วยให้สามารถลดเวลาในการคัดแยกสายพันธ์ุของมะม่วงจากกระบวนการคัดแยกมะม่วงจากการใช้ความสามารถของ

มนุษย์ 

 จากปัญหาที่กล่าวมาทั้งหมดผู้วิจัยได้ท าการสร้างแบบจ าลองการคัดแยกสายพันธ์ุมะม่วงด้วยเทคนิคการเรียนรู้ของเครื่อง 

โดยใช้แบบจ าลองจ าแนกข้อมูลด้วยโครงข่ายประสาทเทียมแบบสังวัฒนาการ (Convolutional Neural Network) และแบบจ าลอง

ที่ถูกฝึกฝนแล้ว (Transfer learning) ด้วยการใช้กลุ่มภาพเรขาคณิต 16 (Visual Geometry Group :VGG16) เพื่อใช้ในการดึง

ลักษณะเด่นของภาพออกมา (Feature Extraction) ซ่ึงส่งผลต่อมิติที่เพิ่มขึ้น และน าหลักการวิเคราะห์องค์ประกอบหลัก (Principle 

Component Analysis: PCA) เพื่อลดมิติลงและน าเข้าแบบจ าลองต่อไป หลังจากที่น าเข้าข้อมูลทดสอบ (Testing Data) เข้า

แบบจ าลองจ าแนกข้อมูลด้วยเครื่องทั้งแบบจ าลองจ าแนกข้อมูลด้วยโครงข่ายประสาทเทียมแบบสังวัฒนาการ (Convolutional 

Neural Network) และแบบจ าลองที่ถูกฝึกฝนแล้ว (Transfer Learning) ด้วยการใช้กลุ่มภาพเรขาคณิต 16 (Visual Geometry 

Group :VGG16) รวมทั้งการปรับเสริมข้อมูลของภาพ และอัตราการเรียนรู้จากการใช้อัลกอริทึ่ม Adam และ RMSProp ตลอดจน

การแสดงผลลัพธ์ค่าความถูกต้องของแบบจ าลอง และประสิทธิภาพของแบบจ าลอง โดยจากการทดลองทั้ง 16 แบบจ าลองน้ัน 

พบว่า แบบจ าลองจ าแนกข้อมูลด้วยโครงข่ายประสาทเทียมแบบสังวัฒนาการ (Convolutional Neural Network) ที่มีการใช้อัล

กอริทึ่ม Adam และยังไม่ใช้เทคนิคการปรับเสริมของภาพ ได้ผลลัพธ์อยู่ร้อยละ 91 และมีค่า ROC หรือประสิทธิภาพของ

แบบจ าลองอยู่ที่ร้อยละ 99.3 เม่ือมีการปรับอัตราการเรียนรู้ของแบบจ าลองอยู่ที่ 0.0001 พบว่าค่าความแม่นย าร้อยละ 96 และมี

ค่า ROC อยู่ที่ร้อยละ 99.8 ซ่ึงถือว่าได้ผลลพันธ์ออกมาดีกว่าการใช้ค่าอัตราการเรียนรู้เดิมที่ 0.001 และยังท างานได้ดีกว่าการปรับ

เสริมของภาพ นอกจากน้ีแบบจ าลองที่ถูกฝึกฝนแล้ว (Transfer Learning) ด้วยการใช้กลุ่มภาพเรขาคณิต 16 (Visual Geometry 

Group :VGG16) ที่มีการใช้ RMSProp ที่มีการใช้เทคนิคการปรับเสริมของภาพได้ค่าความแม่นย าร้อยละ 96 แต่มีค่า ROC อยู่ร้อย

ละ 99.7 แต่เม่ือเปรียบเทียบการปรับอัตราการเรียนรู้เป็น 0.0001 พบว่าการใช้เทคนิคการปรับเสริมของภาพ และไม่ใช้เทคนิคการ

ปรับเสริมของภาพ มีค่าความแม่นย าอยู่ที่ 96 และมีค่า ROC อยู่ที่ 99.6 และร้อยละ 99.8 ตามล าดับ อย่างไรก็ตามการเลือกใช้

แบบจ าลองขึ้นอยู่กับความเหมาะสมข้อจ ากัดในเรื่องของขนาดความจ าและความสามารถในการประมวลผลของเครื่องด้วยเช่นกัน 

งานวิจัยในอนาคต ผู้วิจัยจะเก็บรวบรวมชุดข้อมูลชองมะม่วงสายพันธ์ุของไทยให้มีจ านวนมากขึ้น และมีความหลากหลายขึ้นทั้งที่
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เป็นภาพมะม่วงจากบนต้นไม้ และภาพมะม่วงที่อยู่รวมกับผลไม้ชนิดอ่ืนๆ และศึกษาเทคนิควิธีการเรียนรู้ของเครื่องประเภทการจัด

กลุ่มของข้อมูลแบบอ่ืนๆที่สามารถน ามาสร้างตัวแบบเพื่อใช้ในการคัดแยกสายพันธ์ุมะม่วงของไทยให้มีประสิทธิภาพมากยิ่งขึ้น 
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