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การจ าแนกสายพันธุ์ถั่วพิสตาชิโอโดยใช้เทคนิคการเรียนรู้เชิงลึก 

ณิชารีย์ ศรบีูจันดี1*, เรืองศักดิ์ ตระกูลพุทธิรักษ์2 

บทคัดย่อ 

ปัจจุบันการน าเข้าถั่วพิสตาชิโอในไทย ซึ่งมูลค่าของถั่วพิสตาชิโอนั้นจะแตกต่างกันตามแต่ละสายพันธ์ุ จึงจ าเป็นต้องมี

วิธีการและเทคโนโลยีใหม่ๆ ในการจ าแนกภาพสายพันธุ์พิสตาชิโอต่างๆ มูลค่าของถั่วพิสตาชิโอแต่ละสายพันธุ์ไม่เท่ากัน ขึ้นอยู่

กับคุณภาพ ลักษณะทางกายภาพ และความนิยมในตลาด [1] โดยสายพันธุ์ที่มีคุณภาพสูง จะมีความต้องการสูงในตลาด การ

พัฒนาวิธีการและเทคโนโลยีในการจ าแนกสายพันธุ์จึงมีความส าคัญ เพื่อรักษามาตรฐานคุณภาพและมูลค่าของผลิตภัณฑ์ 

งานวิจัยนี้มีวัตถุประสงค์เพื่อการศึกษาการจ าแนกสายพันธุ์ของถั่วพิสตาชิโอตามลักษณะทางกายภาพ โดยใช้ข้อมูลภาพสาย

พันธุ์ Kirmizi และ Siirt จากแหล่งข้อมูลสาธารณะ [2] และเก็บข้อมูลภาพสายพันธุ์ Kerman เพิ่มเติม ซึ่งแบ่งออกเป็น

ข้อมูลภาพ Kirmizi จ านวน 1,232 รูป และ Siirt จ านวน 916 รูป และ Kerman จ านวน 1,056 รูป ในงานวิจัยนี้ศึกษา

แบบจ าลองการเรียนรู้เชิงลึกทั้งหมด 5 ประเภท ได้แก่ แบบจ าลองที่มีการเรียนรู้ตั้งแต่เริ่มต้น (CNN from Scratch), 

แบบจ าลองที่ได้รับการเรียนรู้ข้อมูลมาก่อน (Pre-Trained Model) VGG16, VGG19, ResNet50 และ EfficientNetB0 โดยใช้

ถ่ายทอดจากข้อมูลภาพ ImageNet รวมถึงการปรับแต่งแบบจ าลอง (Fine Tuning) และปรับค่าพารามิเตอร์ต่างๆ 

(Hyperparameters) เพื่อให้ได้แบบจ าลองที่มีประสิทธิภาพสูงที่สุด จากผลการศึกษาพบว่าแบบจ าลอง ResNet50 เป็น

แบบจ าลองที่มีประสิทธิภาพสูงสุด โดยมีค่าความถูกต้องอยู่ท่ี 0.9812 รองมาเป็นแบบจ าลอง VGG16 VGG19 EfficientNetB0 

และ CNN from Scratch ตามล าดับ ซึ่งมีค่าความถูกต้อง (Accuracy) อยู่ท่ี 0.9781, 0.9750, 0.9625 และ 0.9219 ตามล าดบั 

ส าหรับการวิจัยในอนาคต มีข้อเสนอในการเพิ่มจ านวนข้อมูลภาพและการปรับแต่งแบบจ าลอง (Tuning Hyperparameters) 

โดยใช้เทคนิคต่างๆ เช่น Grid Search หรือ Bayesian Optimization เพื่อค้นหาค่าพารามิเตอร์ที่เหมาะสมที่สุดส าหรับ

แบบจ าลอง 
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Classification of Pistachio Species using Deep Learning Techniques 

Nicharee Sribuchandee1*, Ruangsak Trakunphutthirak2 

Abstract 

Nowadays, the consistent and growing trend in the consumption of pistachios necessitates the 

development of new methods and technologies for image classification of different pistachio varieties. The 

value of each pistachio variety varies, depending on the quality, physical characteristics, and market 

popularity. [1]. Pistachios, particularly certain varieties, are considered high-quality and expensive due to 

their high demand in the market. The development of methods and technologies for species classification 

is crucial in maintaining product quality standards and value. The objective of this research is to develop a 

deep learning model for classifying pistachio cultivars based on physical characteristics such as shell color, 

size, and shape, using image data of the 1,232 images of the Kirmizi and 916 images of the Siirt from public 

sources [2], along with additional image data of the 1,056 images Kerman which were collected by the 

researcher. Five types of models were employed: a basic Convolutional Neural Network (CNN) model trained 

from scratch, and four pre-trained models - VGG16, VGG19, ResNet50, and EfficientNetB0, each transferring 

weights from ImageNet. Fine-tuning and hyperparameter adjustments were made to achieve optimal 

efficiency. The results indicated that the ResNet50 model had the highest efficiency, with an accuracy of 

0.9812, followed by the VGG16, VGG19, EfficientNetB0, and CNN from Scratch models, in that order, with 

accuracies of 0.9781, 0.9750, 0.9625, and 0.9219, respectively. For future research, there are suggestions to 

increase the number of image data and to fine-tune the models (Hyperparameter Tuning) using various 

techniques such as Grid Search or Bayesian Optimization to find the most suitable parameters for the model. 
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บทน า 

ถั่วพิสตาชิโอเป็นพืชที่มีราคาสูง เป็นที่นิยมมากซึ่งในประเทศไทยนั้น แต่ในไทยนั้นยังไม่สามารถปลูกพืชชนิดนี้ได้ ท า

ให้ต้องมีการน าเข้าพืชชนิดนี้เพียงอย่างเดียว มูลค่าของถั่วพิสตาชิโอนั้นจะแตกต่างกันตามแต่ละสายพันธ์ุ มีความส าคัญอย่างยิ่ง

ต่อมูลค่าทางเศรษฐกิจของถั่วพิสตาชิโอ ซึ่งวิธีการจ าแนกสายพันธุ์แบบดั้งเดิมยังมีความผิดพลาดเนื่องจากต้องอาศัยแรงงาน

มนุษย์ งานวิจัยนี้จึงมุ่งหวังที่จะใช้ระบบประมวลผลอัตโนมัติด้วยการเรียนรู้เชิงลึก (Deep Learning) โดยเป็นแบบจ าลองที่

ได้รับการเรียนรู้ข้อมูลมาก่อน (Pre-Trained Model) โดยใช้วิธีการถ่ายโอนการเรียนรู้ (Transfer Learning) เพื่อจ าแนกและ

วิเคราะห์สายพันธ์ุของถั่วพิสตาชิโอ 3 สายพันธ์ุ ได้แก่ Kirmizi, Siirt และ Kerman โดยจ าแนกตามลักษณะทางภาพ เช่น สีของ

เปลือก ขนาด และรูปร่าง ได้อย่างรวดเร็วและมีประสิทธิภาพ การน าเทคโนโลยีการเรียนรู้ของเครื่อง (Machine Learning) มา

ใช้ในการจ าแนกสายพันธุ์ถ่ัวพิสตาชิโอจึงมีแนวโน้มที่จะได้รับความนิยมเพิ่มขึ้น เนื่องจากสามารถเรียนรู้จากข้อมูลจ านวนมาก

และสามารถระบุรูปแบบท่ีซับซ้อนได้ ซึ่งจะช่วยเพิ่มประสิทธิภาพและลดข้อผิดพลาดในการจ าแนกสายพันธุ์ถ่ัวพิสตาชิโอได้ 

งานวิจัยนี้ศึกษาและน าเสนอเครื่องมือท่ีช่วยในการจ าแนกสายพันธุ์ถ่ัวพิสตาชิโอ ตามลักษณะทางกายภาพ ด้วยการ
จ าแนกภาพ (Image Classification) โดยการใช้โครงข่ายประสาทเทียมแบบคอนโวลูชัน (CNN) เพื่อสร้างแบบจ าลองด้วย
โครงสร้างต่างๆ แล้วน ามาเปรียบเทียบประสิทธิภาพ รวมถึงการปรับค่าพารามิเตอร์ต่างๆ (Hyperparameters) เพื่อให้ได้
แบบจ าลองที่มีความแม่นย าและมีประสิทธิภาพมากขึ้น 
 

งานวิจัยท่ีเกี่ยวข้อง 

1. งานวิจัยเร่ือง Classification and Analysis of Pistachio Species with Pre-Trained Deep Learning 

Models [2] 

งานวิจัยนี้ศึกษาการจ าแนกประเภทภาพของเมล็ดพิสตาชิโอ 2 สายพันธ์ุคือ Kirmizi และ Siirt โดยใช้แบบจ าลองการ
เรียนรู้เชิงลึกที่ได้รับการเรียนรู้ข้อมูลมาก่อน (Pre-trained Deep Learning Models) ใช้โครงข่ายประสาทเทียมแบบคอนโวลู
ชัน (CNN) ทั้งหมด 3 ประเภท ได้แก่ AlexNet, VGG16 และ VGG19 มีชุดข้อมูลทั้งหมด 2,148 รูป ซึ่งแบ่งออกเป็นสายพันธุ์ 
Kirmizi จ านวน 2,132 รูป และสายพันธ์ุ Siirt จ านวน 916 รูป 
 

ตารางที่ 1 แสดงค่า Performance Metrics ของแบบจ าลองต่างๆ [2]  

Performance Metrics AlexNet VGG16 VGG19 
ค่าความถูกต้อง (Accuracy) 0.9442 0.9884 0.9814 

ค่าความแม่นย า (Precision) 0.9150 0.9828 0.9742 
ค่า F-1 Score 0.9496 0.9884 0.9820 
ค่าความไว (Sensitivity) 0.9869 0.9956 0.9913 

ค่าความจ าเพาะ(Specificity) 0.8955 0.9801 0.9701 
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จากตารางที่ 1 การประเมินประสิทธิภาพของแบบจ าลองต่างๆ จะพบว่าแบบจ าลองที่ใช้โครงสร้างแบบ AlexNet ใช้
เวลาในการฝึกข้อมูลน้อยที่สุด เนื่องจากเป็นแบบจ าลองที่มีความซับซ้อนน้อยท่ีสุด และแบบจ าลองที่ใช้โครงสร้างแบบ VGG16 
ได้ค่าความถูกต้อง (Accuracy) สูงที่สุดอยู่ที่ 0.9884 ตามด้วยแบบจ าลองที่ใช้โครงสร้างแบบ VGG19 และแบบจ าลองที่ใช้
โครงสร้างแบบ AlexNet ตามล าดับ 

 
2. งานวิจัยเร่ือง Transfer Learning using VGG-16 with Deep Convolutional Neural Network for 

Classifying Images [3] 

งานวิจัยนี้ใช้การเรียนรู้เชิงลึกที่ได้รับการเรียนรู้ข้อมูลมาก่อน (Pre-trained Deep Learning Models) โดยใช้แบบ 
จ าลอง VGG16 และ Transfer Learning จากชุดข้อมูล ImageNet เพื่อสร้างแบบจ าลองที่จ าแนกภาพได้เอง โดยการท า 
Feature Extraction จากแบบจ าลอง Pre-trained Deep Learning และถ่ายโอนการเรียนรู้มาที่แบบจ าลองใหม่ ข้อดีของ
การใช้ Transfer Learning จะช่วยประหยัดเวลาในการฝึกข้อมูลแบบจ าลองและประหยัดทรัพยากรอีกด้วย โดยศึกษา
แบบจ าลองที่มีการฝึกฝนข้อมูลและปรับพารามิเตอร์เท่านั้น (Training and Validation) และน า Feature Extractor ที่ได้ไป
ประยุกต์ใช้กับงานอ่ืนๆที่ลักษณะคล้ายคลึงกัน เพื่อจ าแนกข้อมูลประเภทใหม่ (New Classifier) ได้อย่างมีประสิทธิภาพ 

 
ตารางที่ 2 การเปรยีบเทียบค่าความถูกต้อง (Accuracy) ของแบบจ าลองที่ใช้เทคนิคแตกต่างกัน [3] 

Model Training Accuracy Validation Accuracy 
Basic CNN 98.20% 72.40% 
Fine Tuning CNN with Image Augmentation 81.30% 79.20% 

Fine Tuning CNN with Pre-trained VGG16 Model and 
Image Augmentation 

86.50% 95.40% 

 
จากตารางที่  2 พบว่าแบบจ าลองที่ เป็นแบบ  Basic CNN และแบบจ าลอง Fine Tuning CNN with Image 

Augmentation นั้ นมีค่ า  Training Accuracy สู งกว่ าค่ า  Validation Accuracy ซึ่ ง เป็น เพราะเกิด  Overfitting ท าให้
แบบจ าลองท านายได้ถูกต้องลดลง ส่วนแบบจ าลอง Fine tuning CNN with Pre-trained VGG16 Model and Image 
Augmentation นั้นได้ค่า Validation Accuracy สูงสุดอยู่ที่ 95.40% เนื่องมีการท า Pre-trained VGG16 และการเพิ่ม
ข้อมูลภาพ (Image Augmentation) ท าให้แบบจ าลองนั้นได้ฝึกฝนข้อมูลภาพที่หลายหลากมากกว่าจึงได้แบบจ าลองที่มี
ประสิทธิภาพมากกว่าด้วย 

 
3. งานวิจัยเร่ือง Deep Residual Learning for Image Recognition [4] 

งานวิจัยนี้น าเสนอการจ าแนกภาพโดยการใช้ Residual Neural Network (ResNet) ซึ่งเป็นโครงข่ายประสาทเทียม
ลึก (Deep Neural Network) โดยใช้แบบจ าลอง ResNet ที่มีโครงสร้างแตกต่างกันหลายรูปแบบ ได้แก่  ResNet34, 
ResNet50, ResNet101 และResNet152 รวมทั้งใช้เทคนิค Residual Learning หรือ A Building Block ซึ่งเป็นการเช่ือมต่อ
ข้ามช้ัน (Skip Connection) ซึ่งจะช่วยให้แบบจ าลองสามารถเรียนรู้ฟีเจอร์ที่ระดับต่ า (Low-Level Features) และฟีเจอร์ที่
ระดับสูง (High-Level Features) ได้อย่างมีประสิทธิภาพ และเป็นแบบ Element-Wise Addition คือการบวก Feature 
map จากช้ันก่อนหน้าเข้าด้วยกันเพื่อค านวณฟีเจอร์ใหม่ โดยการเช่ือมต่อข้ามช้ัน (Skip Connection) จะช่วยให้แบบจ าลอง
สามารถรับข้อมูลจากช้ันก่อนหน้านี้ได้โดยตรงโดยไม่ต้องผ่านช้ันกลางทั้งหมด ช่วยให้แบบจ าลองการเรียนรู้ได้ดีขึ้น และไม่ต้อง
เพิ่มจ านวนพารามิเตอร์ของแบบจ าลองมากเกินไป อีกท้ังยังช่วยลดปัญหา Vanishing Gradient อีกด้วย 
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4. งานวิจัยเร่ือง Detecting and Counting Pistachios based on Deep Learning [5] 

งานวิจัยนี้ได้ด าเนินการใช้ตัวตรวจจับวัตถุ RetinaNet ซึ่งใช้โครงข่ายประสาทเทียมลึก (Deep Neural Network) 
แบบ ResNet ดังรูปที่ 1 และใช้ชุดข้อมูลในการตรวจจับถั่วพิสตาชิโอในเฟรมวิดีโอที่เป็นวิดีโอทั้งหมด 6 รายการ มีระยะเวลา
รวม 167 วินาที และถั่วพิสตาชิโอทีท่ีป่้ายก ากับ 3,927 เมล็ด สามารถตรวจับและนับถั่วพิสตาชิโอทีม่ีเปลือกเปิดและเปลือกปิด
ได้ ในการฝึกสอนแบบจ าลองส าหรับตัวตรวจจับวัตถุ RetinaNet นั้น จะแบ่งข้อมูลออกเป็น 5 ชุด และใช้แบบจ าลองทั้งหมด 3 
ประเภท ได้แก่ ResNet50, ResNet152 และVGG16 โดยที่แบบจ าลอง ResNet50 ได้ผลลัพธ์ค่าเฉลี่ยความแม่นย า (mAP) 
สูงสุดอยู่ท่ี 91.87% 

 

 

 
รูปที่ 1 แสดงกระบวนการท างานในการตรวจจับและนับถั่วพิสตาชิโอ [5] 

 
ข้อจ ากัดของงานวิจัยนี้คือ ถั่วพิสตาชิโอเป็นวัตถุที่เคลื่อนไหวและมักจะหมุนตัวบนสายพานล าเลียง และจากมุมมอง

ของกล้องอาจท าให้ตรวจจับผิดพลาดได้ เช่น ถั่วพิสตาชิโอที่เปลือกเปิดและถูกหมุนให้ด้านมีเปลือกเปิดกลับด้าน ท าให้ดู
เหมือนกับถั่วพิสตาชิโอทีเ่ปลือกปิดได้ และอาจจะปรากฏเป็นถั่วพิสตาชิโอทีเ่ปลือกเปิดอีกครั้งในการตรวจจับรอบอื่นๆ อีกด้วย 

 
5. งานวิจัยเร่ือง EfficientNet: Rethinking Model Scaling for Convolutional Neural Networks [6] 

งานวิจัยนี้ศึกษาการปรับโครงข่ายประสาทเทียมแบบคอนโวลูชัน (CNN) แบบ EfficientNet โดยใช้การถ่ายโอนการ
เรียนรู้ (Transfer Learning) จากชุดข้อมูล ImageNet และกปรับขนาดแบบจ าลองแบบผสม (Compound Scaling) ด้วยการ
ปรับขนาดทั้ง 3 มิติของแบบจ าลอง คือความกว้าง (Width), ความลึก (Depth) และความละเอียด (Resolution) โดยการ
ปรับค่า Compound Coefficient หรือคา่อัตราส่วนท่ีแน่นอน ตั้งแต่ 0 ถึง 7 โดย ซึ่งเรียกช่ือแบบจ าลองตามค่า Compound 
Coefficient เป็น EfficientNetB0 จนถึง EfficientNetB7 

 
6. งานวิจัยเร่ือง Cultivar Identification of Pistachio Nuts in Bulk Mode through EfficientNet Deep 

Learning Model [7] 

งานวิจัยนี้น าเสนอการประยุกต์ใช้โครงข่ายประสาทเทียมแบบคอนโวลูชัน (CNN) แบบ EfficientNetB3 (ค่า 
Compound Coefficient เท่ากับ 3) โดยมีโครงสร้างแบบจ าลองดังภาพประกอบ 23 เพื่อจ าแนกประเภทถ่ัวพิสตาชิโอทั้งหมด 
4 สายพันธุ์ โดยมีการเพิ่มข้อมูลภาพ (Data Augmentation) และการปรับค่าพารามิเตอร์ต่างของแบบจ าลอง (Fine Tuning) 
ผลลัพธ์งานวิจัยได้ค่าความถูกต้อง (Accuracy) อยู่ท่ี 98.00%, ค่าเฉลี่ยความแม่นย า (Average Precision) อยู่ท่ี 96.73%, ค่า 
Recall อยู่ที่ 96.70% และค่า F1-Score อยู่ที่ 96.67%  แต่ข้อจ ากัดงานวิจัยนี้คือไม่ได้ด าเนินการเปรียบเทียบประสิทธิภาพ
แบบจ าลองกับแบบจ าลองโครงสร้างอื่นๆ 

 
ทางผู้วิจัยได้ทบทวนวรรณกรรมที่เกี่ยวข้องและได้เลือกศึกษาแบบจ าลองทั้งหมด 5 ประเภท ได้แก่ แบบจ าลอง CNN 

ที่มีการเรียนรู้จากเริ่มต้น (CNN from Scratch), VGG16, VGG19, ResNet50 และ EfficientNetB0 
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วิธีด าเนินการ 

1. กระบวนการท างานของแบบจ าลอง 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

รูปที่ 2 แสดงกระบวนการท างานของงานวิจัย 

 

จากรูปที่ 2 ขั้นตอนในการวิจัยเริ่มจากการเก็บรวบรวมข้อมูล ( Image Acquisition) จากนั้นเตรียมข้อมูลภาพ    

(Pre-Processing) และแบ่งข้อมูลภาพ (Splitting) โดยแบ่งข้อมูลออกเป็น 3 ส่วนเป็น Training Set, Validation Set และ 

Test Set ในอัตราส่วน 80:10:10 จากนั้นท าการเรียนรู้แบบจ าลอง โดยใช้เทคนิคการถ่ายโอนเรียนรู้ (Transfer Learning) 

จากนั้นทดสอบการจ าแนกประเภทของข้อมูลที่ใช้ทดสอบ (Test Set) และประเมินประสิทธิภาพแบบจ าลอง (Model 

Evaluation)  

 

2. การเก็บรวบรวมข้อมูล (Image Acquisition) 

ข้อมูลภาพทั้งหมดในงานวิจัยนี้อยู่ ในรูปไฟล์ JPG จ านวน 3,204 รูป ซึ่งจ าแนกออกเป็น 3 ประเภท ได้แก่                      

ถั่วพิสตาชิโอสายพันธุ์ Kirmizi, Siirt และ Kerman โดยที่ข้อมูลภาพสายพันธุ์ Kirmizi จ านวน 1,232 รูป และสายพันธุ์ Siirt 

จ านวน 916 รูป มาจากข้อมูลสาธารณะ [2] และได้เก็บข้อมูลภาพเพิ่มเติม เป็นสายพันธุ์ Kerman จ านวน 1,056 รูป ซึ่งเป็น

ชุดข้อมูลแบบ Balanced Dataset 
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รูปที่ 3 แสดงถั่วพิสตาชิโอสายพันธุ์ Kirmizi, Siirt และ Kerman ตามล าดับ 

 

3. การเตรียมข้อมูล (Pre-Processing) 

ด าเนินการย่อขนาดของรูปทั้งหมดให้มีขนาด 224×224 พิกเซล จากนั้นการแบ่งชุดข้อมูลดังกล่าวเป็น Training Set, 

Validation Set และ Test Set ในอัตราส่วน 80:10:10 และท าการสร้างโฟลเดอร์ของข้อมูลภาพทั้งหมด 3 โฟลเดอร์  คือ 

Train, Test, Validation และในแต่ละโฟลเดอร์หลักจะมีโฟลเดอร์ย่อยอีกจ านวน 3 โฟลเดอร์ ตามจ านวนประเภทของสาย

พันธุ์ถ่ัวพิสตาชิโอ คือ Kirmizi, Siirt และ Kerman รวมทั้งเพิ่มความหลากหลายของภาพและเพิ่มจ านวนให้กับชุดข้อมูลที่ใช้ใน

การเรียนรู้ (Training Set) โดยการสุ่มขยายหรือย่อภาพ (Zoom Range), การเลื่อนภาพแนวนอน (Width Shift Range), การ

เลื่อนภาพแนวตั้ง (Height Shift Range), การหมุนภาพ (Rotation Range), การเติมพิกเซล (Fill Mode) การพลิกภาพ

แนวนอน (Horizontal Flip), การพลิกภาพแนวตั้ง (Vertical Flip) และการปรับเปลี่ยนช่วงความสว่าง (Brightness Range) 

 

4. การสร้างแบบจ าลอง (Modeling) 

ในงานวิจัยนี้ด าเนินการบน Google Colab โดยใช้ประเภท GPU คือ V100 และได้ทดลองกับแบบจ าลองทั้งหมด 5 

ประเภท ได้แก่ CNN from Scratch, VGG16, VGG19, ResNet50 และ EfficientNetB0 ซึ่งแต่ละแบบจ าลองจะแตกต่างกัน

ในส่วนของช้ันที่มีน้ าหนัก (Trainable Layers) และมีช้ันที่ไม่มีน้ าหนัก (Non-Trainable Layers) แต่ทุกแบบจ าลองจะใช้ช้ัน

ส าหรับการจ าแนก (Classification Layers) ที่เหมือนกันท้ังหมด 

ส าหรับแบบจ าลองที่ได้รับการเรียนรู้ข้อมูลมาก่อน (Pre-Trained Model) ทั้ง 4 แบบจ าลอง ได้แก่ VGG16, VGG19, 

ResNet50 และ EfficientNetB0 จะใช้วิธีการถ่ายโอนการเรียนรู้  (Transfer Learning) จากข้อมูล ImageNet ซึ่งแต่ละ

แบบจ าลองใช้พารามิเตอร์ในการสร้างแบบจ าลอง มีรายละเอียดดังตารางที่ 3 และมีจ านวนพารามิเตอร์ทั้งหมดแสดงดังตาราง

ที่ 4 โดยแต่แบบจ าลองจะแบ่งย่อยอีก 2 รูปแบบ ดังนี ้

1. แบบจ าลองที่ไม่ได้ท าการปรับแต่งเพิ่มเติม (Non-Fine Tune) ต่อช้ัน convolutional หรือช้ัน 

dense ที่มีอยู่ ซึ่งน้ าหนักที่ได้จากการฝึกฝนบนชุดข้อมูล ImageNet ถูกใช้โดยตรง โดยไม่มีการ

เปลี่ยนแปลงใดๆ 

2. แบบจ าลองที่ท าการปรับแต่ง (Fine Tune) โดยปรับแต่งช้ันบางส่วนให้เป็นช้ันท่ีมีน้ าหนัก (Trainable 

Layers) ก่อนจะเข้าช้ันส าหรับการจ าแนก (Classification Layers) 
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ตารางที่ 3 แสดงพารามเิตอร์ที่ใช้ในการสร้างแบบจ าลอง 

Optimizer Epoch Learning Rate Batch Size 

ADAM 10 

10-4 

8 

16 
32 

64 

10-5 

8 

16 
32 

64 

 

 

ตารางที่ 4 แสดงจ านวนพารามิเตอร์ทั้งหมดของแบบจ าลองต่างๆ 

Model 
Trainable 

Parameters 
Non-Trainable 

Parameters 
Total Parameters 

CNN from Scratch 
399,008,739 

(1.49 GB) 
0 (0.00 Byte) 

399,008,739 
(1.49 GB) 

VGG16 

Non-Fine 
Tune 

119,558,147 
(456.08 MB) 

14,714,688 
(56.13 MB) 134,272,835 

(512.21 MB) 
Fine Tune 

126,637,571 
(483.08 MB) 

7,635,264 
(29.13 MB) 

VGG19 

Non-Fine 
Tune 

119,558,147 
(456.08 MB) 

20,024,384 
(76.39 MB) 139,582,531 

(532.47 MB) 
Fine Tune 

128,997,379 
(492.09 MB) 

10,585,152 
(40.38 MB) 

ResNet50 

Non-Fine 
Tune 

427,839,491 
(1.59 GB) 

23,587,712 
(89.98 MB) 451,427,203 

(1.68 GB) 
Fine Tune 

436,770,819 
(1.63 GB) 

14,656,384 
(55.91 MB) 

EfficientNetB0 

Non-Fine 
Tune 

273,698,819 
(1.02 GB) 

4,049,571 
(15.45 MB) 277,748,390 

(1.03 GB) Fine Tune 275,041,587 
(1.02 GB) 

2,706,803 
(10.33 MB) 
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5. การประเมินผลแบบจ าลอง (Model Evaluation) 

ในการประเมินผลแบบจ าลองโครงสร้างต่างๆ เพื่อดูประสิทธิภาพในการจ าแนกข้อมูลภาพ รวมถึงเวลาที่ใช้ในการ

เรียนรู้ (Training Time) ผู้วิจัยได้ก าหนดตัววัดประสิทธิภาพของแบบจ าลองโดยใช้ Performance Metrics ได้แก่ ค่าความถูก

ต้อง (Accuracy), ค่าความแม่นย า (Precision), ค่าความไว (Recall) และค่า F-1 Score 

 

ผลการวิจัยและอภิปรายผลการวิจัย 

1. แบบจ าลอง CNN from Scratch ได้ผลการด าเนินการดังตารางที ่5 

 

ตารางที่ 5 การเปรยีบเทียบประสทิธิภาพของแบบจ าลอง CNN from Scratch 

Learning Rate Batch Size Precision Recall F-1 Score Accuracy 

10-4 

8 0.9034 0.9000 0.9003 0.9000 

16 0.8966 0.8969 0.8966 0.8969 
32 0.8903 0.8906 0.8895 0.8906 
64 0.8965 0.8969 0.8965 0.8969 

10-5 

8 0.8796 0.8750 0.8754 0.8750 
16 0.9092 0.9094 0.9092 0.9094 
32 0.8719 0.8719 0.8721 0.8719 

64 0.9218 0.9219 0.9218 0.9219 

 
จากตารางที่ 5 พบว่าแบบจ าลอง CNN from Scratch มีประสิทธิภาพที่ดีท่ีสุดเมื่ออัตราการเรียนรู้ (Learning Rate) 

เท่ากับ 10-5 และ ขนาดของกลุ่มข้อมูล (Batch Size) เท่ากับ 64 โดยได้ค่าความถูกต้อง (Accuracy) สูงสุดที่ 0.9219 
 

2. แบบจ าลอง VGG16 ได้ผลการด าเนินการดังตารางที่ 6 

 

ตารางที่ 6 การเปรยีบเทียบประสทิธิภาพของแบบจ าลอง VGG16 

Model Learning Rate Batch Size Precision Recall F-1 Score Accuracy 

Non-Fine Tune 

10-4 

8 0.9205 0.9156 0.9161 0.9156 
16 0.9471 0.9469 0.9467 0.9469 

32 0.9658 0.9625 0.9623 0.9625 
64 0.9596 0.9594 0.9594 0.9594 

10-5 

8 0.9627 0.9625 0.9625 0.9625 
16 0.9562 0.9563 0.9562 0.9563 

32 0.9564 0.9563 0.9561 0.9563 
64 0.9711 0.9688 0.9685 0.9688 
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ตารางที่ 6 (ต่อ) 

Model Learning Rate Batch Size Precision Recall F-1 Score Accuracy 

Fine Tune 

10-4 8 0.9724 0.9719 0.9718 0.9719 

16 0.9689 0.9688 0.9688 0.9688 
32 0.9656 0.9656 0.9656 0.9656 

64 0.9377 0.9313 0.9299 0.9313 
10-5 8 0.9781 0.9781 0.9781 0.9781 

16 0.9688 0.9688 0.9688 0.9688 
32 0.9719 0.9719 0.9719 0.9719 
64 0.9470 0.9469 0.9469 0.9469 

 
จากตารางที่ 6 พบว่าแบบจ าลองที่ท าการปรับแต่ง (Fine Tune) มีประสิทธิภาพที่ดีที่สุดเมื่ออัตราการเรียนรู้ 

(Learning Rate) เท่ากับ 10-5 และ ขนาดของกลุ่มข้อมูล (Batch Size) เท่ากับ 8 โดยได้ค่าความถูกต้อง (Accuracy) สูงสุดที่ 
0.9781 

 
3. แบบจ าลอง VGG19 ได้ผลการด าเนินการดังตารางที่ 7 

 

ตารางที่ 7 การเปรยีบเทียบประสทิธิภาพของแบบจ าลอง VGG19 

Model Learning Rate Batch Size Precision Recall F-1 Score Accuracy 

Non-Fine Tune 

10-4 

8 0.9596 0.9594 0.9595 0.9594 
16 0.9659 0.9656 0.9657 0.9656 
32 0.9657 0.9656 0.9655 0.9656 
64 0.9533 0.9531 0.9532 0.9531 

10-5 

8 0.9689 0.9688 0.9688 0.9688 
16 0.9689 0.9688 0.9688 0.9688 
32 0.9571 0.9563 0.9561 0.9563 
64 0.9692 0.9688 0.9687 0.9688 

Fine Tune 

10-4 

8 0.9264 0.9250 0.9252 0.9250 
16 0.9765 0.9750 0.9748 0.9750 

32 0.9753 0.9750 0.9749 0.9750 
64 0.9563 0.9563 0.9563 0.9563 

10-5 

8 0.9695 0.9688 0.9686 0.9688 
16 0.9594 0.9563 0.9557 0.9563 
32 0.9783 0.9781 0.9781 0.9781 
64 0.9657 0.9656 0.9656 0.9656 
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จากตารางที่ 7 พบว่าแบบจ าลองที่ท าการปรับแต่ง (Fine Tune) มีประสิทธิภาพที่ดีที่สุดเมื่ออัตราการเรียนรู้ 
(Learning Rate) เท่ากับ 10-4 และ ขนาดของกลุ่มข้อมูล (Batch Size) เท่ากับ 16 โดยได้ค่าความถูกต้อง (Accuracy) สูงสุดที่ 
0.9750 

 
4. แบบจ าลอง ResNet50 ได้ผลการด าเนินการดังตารางที่ 8 

 

ตารางที่ 8 การเปรยีบเทียบประสทิธิภาพของแบบจ าลอง ResNet50 

Model Learning Rate Batch Size Precision Recall F-1 Score Accuracy 

Non-Fine Tune 

10-4 

8 0.9758 0.9750 0.9749 0.9750 
16 0.9347 0.9281 0.9285 0.9281 
32 0.9660 0.9656 0.9657 0.9656 
64 0.9595 0.9594 0.9594 0.9594 

10-5 

8 0.9631 0.9625 0.9626 0.9625 
16 0.9641 0.9625 0.9629 0.9625 
32 0.9657 0.9656 0.9655 0.9656 
64 0.9659 0.9656 0.9657 0.9656 

Fine Tune 

10-4 

8 0.9750 0.9750 0.9750 0.9750 
16 0.9814 0.9812 0.9813 0.9812 
32 0.9674 0.9656 0.9653 0.9656 
64 0.9753 0.9750 0.9749 0.9750 

10-5 

8 0.9599 0.9594 0.9595 0.9594 
16 0.9505 0.95 0.9498 0.9500 
32 0.9688 0.9688 0.9688 0.9688 
64 0.9324 0.9313 0.9317 0.9312 

 
จากตารางที่ 8 พบว่าแบบจ าลองที่ท าการปรับแต่ง (Fine Tune) มีประสิทธิภาพที่ดีที่สุดเมื่ออัตราการเรียนรู้ 

(Learning Rate) เท่ากับ 10-4 และ ขนาดของกลุ่มข้อมูล (Batch Size) เท่ากับ 16 โดยได้ค่าความถูกต้อง (Accuracy) สูงสุดที่ 
0.9812 
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5. แบบจ าลอง EfficientNetB0 ไดผ้ลการด าเนินการดังตารางที่ 9 

 

ตารางที่ 9 การเปรยีบเทียบประสทิธิภาพของแบบจ าลอง EfficientNetB0 

Model Learning Rate Batch Size Precision Recall F-1 Score Accuracy 

Non-Fine Tune 

10-4 

8 0.8715 0.7875 0.7779 0.7875 
16 0.9573 0.9531 0.9525 0.9531 
32 0.9266 0.9125 0.9125 0.9125 
64 0.9389 0.9344 0.9351 0.9344 

10-5 

8 0.8884 0.8469 0.8327 0.8469 
16 0.9348 0.9281 0.9288 0.9281 
32 0.9371 0.9313 0.9316 0.9313 
64 0.9594 0.9563 0.9565 0.9563 

Fine Tune 

10-4 

8 0.9327 0.9313 0.9317 0.9313 
16 0.9372 0.9250 0.9232 0.9250 
32 0.9246 0.9094 0.9093 0.9094 
64 0.9260 0.9125 0.9095 0.9125 

10-5 

8 0.9192 0.9062 0.9067 0.9062 
16 0.9308 0.9156 0.9130 0.9156 
32 0.9592 0.9594 0.9592 0.9594 
64 0.9628 0.9625 0.9625 0.9625 

 
จากตารางที่ 9 พบว่าแบบจ าลองที่ท าการปรับแต่ง (Fine Tune) มีประสิทธิภาพที่ดีที่สุดเมื่ออัตราการเรียนรู้ 

(Learning Rate) เท่ากับ 10-5 และ ขนาดของกลุ่มข้อมูล (Batch Size) เท่ากับ 64 โดยได้ค่าความถูกต้อง (Accuracy) สูงสุดที่ 
0.9625 

 

สรุปผลการวิจัย 

จากการศึกษาและเปรียบเทียบประสิทธิภาพของแบบจ าลองที่ใช้ในงานวิจัยนี้ ทั้งหมด 5 ประเภท ได้แก่ CNN from 

Scratch, VGG16, VGG19, ResNet50 และ EfficientNetB0 เพื่อศึกษาวิเคราะห์และหาค่าไฮเปอร์พารามิเตอร์ที่เหมาะสม 

ของแต่ละแบบจ าลอง เพื่อสามารถน าผลลัพธ์ที่ได้ไปปรับใช้ให้เหมาะสมกับการจ าแนกชุดข้อมูลภาพพถั่วพิสตาชิโอ 3 สายพันธ์ุ 

(Kirmizi, Siirt และ Kerman) ได้อย่างมีประสิทธิภาพและมีค่าความถูกต้องสูงสุด โดยการเปรียบเทียบประสิทธิภาพของแต่ละ

แบบจ าลอง ดังตารางที ่10 และสามารถอธิบายสรุปผลการด าเนินการวิจัยได้ดังนี้ 

1. แบบจ าลองที่ได้รับการเรียนรู้ข้อมูลมาก่อน (Pre-Trained Model) โดยใช้วิธีการถ่ายโอนการเรียนรู้ (Transfer 

Learning) มีประสิทธิภาพดีกว่า แบบจ าลองที่มีการเรียนรู้ตั้งแต่เริ่มต้น (CNN from Scratch) 
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2. ส าหรับแบบจ าลองที่ได้รับการเรียนรู้ข้อมูลมาก่อน (Pre-Trained Model) พบว่าแบบจ าลองที่ท าการปรับแต่ง       

(Fine Tune) มีประสิทธิภาพดีกว่าแบบจ าลองที่ไม่ได้ท าการปรับแต่งเพ่ิมเติม (Non-Fine Tune) 

3. แบบจ าลอง ResNet50 เป็นแบบจ าลองที่มีประสิทธิภาพสูงสุด โดยมีค่าความถูกต้องอยู่ที่ 0.9812 ตามด้วย

แบบจ าลอง VGG16 มีค่าความถูกต้อง (Accuracy) อยู่ท่ี 0.9781, แบบจ าลอง VGG19 มีค่าความถูกต้อง (Accuracy) 

อยู่ที่ 0.9750, แบบจ าลอง EfficientNetB0 มีค่าความถูกต้อง (Accuracy) อยู่ที่ 0.9625 และแบบจ าลองที่มีการ

เรียนรู้ตั้งแต่เริ่มต้น มีค่าความถูกต้อง (Accuracy) อยู่ท่ี 0.9219 ตามล าดับ 

 

ตารางที ่10 การเปรียบเทียบประสิทธิภาพของแบบจ าลองทั้ง 5 ประเภท 

Model Learning Rate Batch Size Accuracy 

ResNet50 with Fine Tune 10-4 16 0.9812 

VGG16 with Fine Tune 10-5 8 0.9781 

VGG19 with Fine Tune 10-4 16 0.9750 

EfficientNetB0 with Fine Tune 10-5 64 0.9625 

CNN from Scratch 10-5 64 0.9219 

 

กิตติกรรมประกาศ  

การจัดท าวิจัยได้รับการสนับสนุนจากบัณฑิตวิทยาลัย มหาวิทยาลัยศรีนครินทรวิโรฒ ในการน า เสนอผลงานวิจัย 

ผู้วิจัยจึง ขอขอบคุณมา ณ ท่ีนี้ 
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