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การจ าแนกเนื้อวัวและเนื้อหมโูดยใชเ้ทคนิคการเรยีนรู้เชิงลึก 
ปียพักตร์ สมวิทูร1*, เรืองศักด์ิ ตระกลูพทุธิรักษ์2 

บทคัดย่อ 

ด้วยความหลากหลายของวัฒนธรรมสังคมไทย บางคนกินเน้ือวัวแต่ไม่กินหมู บางคนกินหมูแต่ไม่กินเน้ือวัว ข้อห้ามเหล่าน้ีสร้าง

ข้อก าหนดเพื่อให้แน่ใจว่าเน้ือสัตว์ที่กินได้น้ันเหมาะสมที่จะบริโภคได้ การวิจัยครั้งน้ีมีวัตถุประสงค์เพื่อสร้างแบบจ าลองการเรียนรู้

ของเครื่องเพื่อจ าแนกเน้ือวัวและเน้ือหมูโดยใช้ภาพเน้ือวัวและเน้ือหมู เราแบ่งข้อมูลออกเป็นชุดข้อมูลการเทรนและการทดสอบ 

การศึกษาน้ีทดสอบความถูกต้องของโมเดลโดยใช้ภาพต้นฉบับขนาด 3000x4000 พิกเซล และ 4000x3000 พิกเซล ท าการครอบตัด

รูปภาพจากก่ึงกลางโดยใช้ขนาดครอบตัด 1000x1000 พิกเซล, 2000x2000 พิกเซล และ 3000x3000 พิกเซลตามล าดับ ผลลัพธ์ที่

ได้คือขนาดภาพที่มีประสิทธิภาพสูงสุดคือ 3000x3000 พิกเซล เม่ือปรับขนาดภาพเป็น 224x224 พิกเซล อัตราส่วนภาพต้นฉบับจะ

เปลี่ยนไป แต่ส าหรับภาพขนาด 3000x3000 พิกเซล อัตราส่วนภาพจะคงเดิม ส าหรับเทคนิคการเรียนรู้เชิงลึก โมเดล 

DenseNet201 เผยให้เห็นโมเดลที่ดีที่สุดโดยพิจารณาจากประสิทธิภาพและจ านวนรอบการเทรน พื้นที่ใต้กราฟ ROC คือ 0.996 
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CLASSIFICATION OF BEEF AND PORK USING DEEP LEARNING TECHNIQUES 
Peeyapak Somvitoon1*, Ruangsak Trakunphutthirak2 

Abstract 

With the variety of Thai social culture, some people consume beef but do not consume pork, while some 

people consume pork but do not consume beef. These prohibitions create the requirement to ensure that 

edible meat is proper that they can consume. The aim of this research is to create a machine-learning model 

to classify beef and pork by using beef and pork images. We divide data into training and testing datasets. This 

study tests the validity of the model by taking the original image size of 3000x4000 pixels and 4000x3000 pixels. 

We crop the image from the center by using the cropping size of 1000x1000 pixels, 2000x2000 pixels and 

3000x3000 pixels respectively. The result shows that the most effective image size is 3000x3000 pixels.  When 

resizing an image to 224x224 pixels, the original image's aspect ratio will be changed, but for an image of 

3000x3000 pixels, the aspect ratio will remain the same. For deep learning techniques, the DenseNet201 model 

reveals the best model by considering the performance and the number of epochs. The area under the ROC 

graph is 0.997. 
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บทน า 

 เน้ือสัตว์ที่คนนิยมบริโภคในประเทศไทย มี เน้ือหมู , เน้ือไก่, เน้ือปลา, เน้ือวัว และเน้ือเป็ด   โดยลักษณะของเน้ือสัตว์ที่
คล้ายกันคือ เน้ือวัวและ เน้ือหมู ซ่ึงหากคนไม่สังเกตุ อาจทานผิดได้ โดยเฉพาะตามร้านอาหารที่เป็นลักษณะให้บริการเน้ือหมูหรือ 
เน้ือวัวสไลค์ ทั้งน้ีจากวัฒนธรรมทางสังคมท าให้ปรากฎว่า คนไทยบางส่วนบริโภคเน้ือวัว ไม่บริโภคเน้ือหมู และมองว่าหมูเป็นสัตว์
สกปรก และมีวัฒนธรรมทางสังคมบางแห่งเช่นกันที่มีคนที่บริโภคเน้ือหมูไม่บริโภคเน้ือวัว หรือแม้กระทั่ง คนที่บริจาคไถ่ชีวิต โค 
กระบือ บางคนจะไม่ทานเน้ือวัวอีกเลย เน่ืองจากถือว่า ได้ช่วยชีวิตวัวแล้ว จึงไม่ทานเน้ือวัว ซ่ึงความเชื่อ หรือข้อห้ามต่างๆเหล่าน้ี 
ท าให้เกิดความต้องการที่จะม่ันใจว่า เน้ือที่บริโภคเป็นเน้ือสัตว์ที่คนน้ันๆบริโภคได้ ไม่ต้องการที่จะเผลอบริโภคเน้ือสัตว์ต้องห้ามของ
ตัวเองเข้า ความแตกต่างโดยทั่วไปของเน้ือวัว เน้ือหมู มีหลายคุณลักษณะ คือ สี โดยเน้ือวัวสีจะเข้มกว่าเน้ือหมู , ใยของเน้ือ โดยเน้ือ
วัว ใยของเน้ือจะเป็นริ้วตามแนวยาว เน้ือหมู จะมีริ้วน้อย, ไขมัน โดยไขวันวัวจะแข็งกระด้างกว่า แยกออกง่ายจากเน้ือ ไขมันหมูจะ
ชุ่มและแยกยากจากเน้ือ, เน้ือสัมผัส เน้ือวัวเหนียวกว่า, กลิ่น เน้ือวัวจะมีกลิ่นคาวของเน้ือ ซ่ึงความแตกต่างเหล่าน้ีหากไม่คุ้นเคย 
สามารถท าให้เกิดการเข้าใจผิดคิดว่าเน้ือวัว เป็นเน้ือหมู หรือ เน้ือหมูเป็นเน้ือวัวได้ 
 แนวคิดงานวิจัยชิ้นน้ีเป็นการใช้ภาพเน้ือหมู เน้ือวัว สร้างวิธีการแยกประเภทเน้ือวัวและเน้ือหมูด้วยวิธีการเรียนรู้ของ
เครื่องจักร (Machine Learning) โดยใช้โครงข่ายประสาทแบบคอนโวลูชั่น (CNN) เป็นการน าวิธีการทางวิทยาศาสตร์ข้อมูลมาสร้าง
ระบบการเรียนรู้เพื่อสอนระบบให้สามารถตัดสินใจในการคัดแยกเน้ือวัว เน้ือหมู ได้อย่างมีประสิทธิภาพ โดยใช้งานร่วมกับการปรับ 
Hyper parameter และการใช้โมเดลที่ถูกเทรนแล้วมาเป็นส่วนประกอบส าหรับการสร้างโมเดล 
โดยงานวิจัยชิ้นน้ีเป็นลักษณะ การจ าแนกแบบไบนารี คือการใช้วิธีการเรียนรู้ของเครื่องจักร เพื่อจ าแนกประเภทของเน้ือสัตว์ 2 
ประเภท คือ เน้ือวัว และ เน้ือหมู โดยน าข้อมูลรูปภาพมาใช้ในการฝึกฝนระบบ เพื่อสร้างโมเดล และจ าแนกผลออกม าเป็น 2 
ประเภท จากน้ันท าการทดสอบโดยน ารูปภาพทดสอบกับแบบจ าลองที่สร้างขึ้น เพื่อทดสอบค่าความถูกต้องของแบบจ าลอง 
 
 
งานวิจัยที่เก่ียวข้อง 
 
บทความวิจัยที่เก่ียวข้องกับการแยกเน้ือวัว และเน้ือหมูน้ัน มีตัวอย่างดังต่อไปน้ี  Muhammadiy, W., & Fahmi, F. (2016)[1] มี
บทความวิจัยเรื่อง “Mobile Application to Differentiate Flesh Meat between Beef and Pork” ซ่ึงใช้การประมวลผลภาพ
ดิจิทัลในการวิเคราะห์พื้นผิวร่วมกับโครงข่ายประสาทเทียมเพื่อการตัดสินใจ โดยวิธีการน้ีจะถูกน าไปใช้กับโทรศัพท์สมาร์ทโฟนเป็น
การท างานแบบเวลาจริง ความแม่นย าในการจ าแนกเน้ือวัว เน้ือหมูอยู่ที่ 89% โดยภาพที่ถ่าย ถ่ายจากกล้องสมาร์ทโฟน มีขนาด 8 
เมกะพิกเซล ท าการปรับขนาดภาพ ปรับสีเป็นภาพระดับสีเทา ใช้โครงข่ายประสาทเทียม (ANN) ในการสอน โดยซอฟแวร์ชื่อ 
”Neuroph Studio” ซ่ึงสร้างเครือข่ายที่มีนามสกุล.nnet และไฟล์น้ีจะถูกฝังบนซอฟแวร์แอนดรอย  ชุดข้อมูลที่ใช้คือภาพเน้ือวัว
และเน้ือหมูรวม 50 ภาพ แบ่งเป็นชุดข้อมูลสอน 20ภาพ เป็นภาพเน้ือวัว และเน้ือหมูอย่างละ 10 ภาพ และชุดข้อมูลทดสอบ 30
ภาพ เป็นภาพเน้ือวัว และเน้ือหมูอย่างละ 15 ภาพ มีการเปรียบเทียบประสิทธิภาพจากจ านวนชั้นซ่อน (Hidden Layer) โดย
ประสิทธิภาพสูงสุดมาจากโมเดลที่มีจ านวนชั้นซ่อน(Hidden Layer) 6ชั้น มีความแม่นย าที่ 89%ส าหรับเน้ือวัว และ 89.674% 
ส าหรับเน้ือหมู ต่อมาคืองานวิจัยของ Chairunnisa, J., Muda, T. I., Fikriah, F. K., Pramunendar, R. A., Shidik, G. F., Fanani, 
A. Z., &Soeleman, A. (2018)[2]. จะพิจารณาสีและพื้นผิวของเน้ือสัตว์ เป็นลักษณะเฉพาะของเน้ือทุกประเภท จึงใช้การพิจารณา
เน้ือสัตว์จากรูปภาพโดยการสกัดพื้นผิวตามฮิสโตแกรมและการสกัดคุณสมบัติสี (HIS) ผลของการสกัดคุณลักษณะเพื่อน าไป
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ประมวลผลโดยใช้วิธีโครงข่ายประสาทเทียม(ANN), SVM และ KNN เพื่อจัดกลุ่มเป็นเน้ือสัตว์ 2 ประเภทคือเน้ือหมูและเน้ือวัว 
พิจารณาความส าเร็จของการจ าแนกน้ีโดยใช้เมทริกซ์ความสับสนและความแม่นย าสูงสุด โดยชุดข้อมูลที่ใช้คือภาพ RGB ของเน้ือวัว 
40 ภาพ และ เน้ือหมู 40 ภาพ 4032 เปลี่ยนขนาดภาพเป็นภาพขนาด 400 คูณ 400 พิกเซล จากน้ันสร้างภาพ HSI จากการแยก
คุณสมบัติสีบนภาพ RGB ออกเป็นภาพ HSI เพื่อให้มี 12 คุณสมบัติสีของแต่ละภาพ และแยกพื้นผิวฮิสโตแกรม ซ่ึงจะมีสร้าง 6 
คุณสมบัติพื้นผิวของภาพเน้ือวัวและหมู จากน้ัน น าข้อมูลสอนเข้าสู่โมเดลที่ใช้ทดสอบ ซ่ึงมี 3 วิธี คือ โครงข่ายประสาทเทียม(ANN), 
SVM และ KNN ซ่ึงวิธีที่ดีที่สุดให้ความแม่นย า 93.75% โดยใช้ k-fold 20 ด้วยวิธีโครงข่ายประสาทเทียม ถัดมาคือ Aisah, S. A., 
Setyaningrum, A. H., Wardhani, L. K., & Bahaweres, R. (2020) [3]. จาก “Identifying Pork Raw-Meat Based on Color 
and Texture Extraction Using Support Vector Machine” เพื่อพิจารณาประสิทธิภาพของ Support Vector Machine 
(SVM) ในการระบุความแตกต่างระหว่างเน้ือวัวกับเน้ือหมูตามสีและลักษณะเน้ือสัมผัสด้วยการจ าลองใน Matlab 2015a การแยก
คุณสมบัติสีใช้การแปลง RGB เป็น HSV ซ่ึงส่งผลให้เกิดสีสัน ความอ่ิมตัว และค่า การแยกคุณลักษณะพื้นผิวโดยใช้การแปลง Local 
Binary Pattern (LBP) ผลลัพธ์ของ LBP น้ีจะได้รับการประมวลผลโดยการดึงคุณลักษณะทางสถิติอันดับที่หน่ึง ส่งผลให้เกิด
ค่าเฉลี่ย เอนโทรปี ความแปรปรวน ความโด่ง และความเบ้ และจาก8 พารามิเตอร์ของการแยกสีและพื้นผิวจะถูนน าเป็นอินพุต
ส าหรับการจัดหมวดหมู่โดยใช้ SVM ความแม่นย าสูงสุดที่ได้จากการวิจัยครั้งน้ีคือ 90% โดยใช้ภาพข้อมูลเน้ือวัว เน้ือหมู และหมูป่า
ทั้งหมด 30 ภาพ ใช้กล้องจากโทรศัพท์สมาร์ทโฟนถ่ายรูปเน้ือสัตว์ ความละเอียด 8เมกะพิกเซล ปรับขนาดภาพเป็น 150 คูณ 150 
พิกเซล และเป็น 100 คูณ 100 พิกเซล จากน้ันท าภาพเป็น ภาพHSV และภาพLBP เพื่อใช้ในการแยกคุณลักษณะของคุณสมบัติการ
แยกสีและคุณสมบัติพื้นผิว การเปรียบเทียบประสิทธิภาพส าหรับงานวิจัยน้ีมีการทดสอบภาพอินพุท 4 แบบ คือ ภาพขนาด เป็น 
150 คูณ 150 พิกเซล ท าการแยกคุณสมบัติการแยกสีและคุณสมบัติพื้นผิว , ภาพขนาด เป็น 100 คูณ 100 พิกเซล ท าการแยก
คุณสมบัติการแยกสีและคุณสมบัติพื้นผิว, ภาพขนาด เป็น 150 คูณ 150 พิกเซล ท าการแยกคุณสมบัติการแยกสี และภาพขนาด 
เป็น 150 คูณ 150 พิกเซลท าการแยกคุณสมบัติพื้นผิว โดยผลลัพ์ที่ได้น้ัน หากเป็นภาพที่มีการสกัดคุณลักษณะทั้งจากคุณสมบัติการ
แยกสีและคุณสมบัติพื้นผิว มาเข้าโมเดลSVM จะได้ผลลัพธ์ที่ดีกว่าซ่ึงอยู่ที่ 90% และบทความวิจัยถัดมาของ Salsabila, A. F., & 
Sartono, B. (2021).[4] เรื่อง Image Classification Modelling of Beef and Pork Using Convolutional Neural Network. 
Int. J. Sci. Basic Appl. Res, 57(2), 26-38. มีวัตถุประสงค์เพื่อการจ าแนกภาพที่ดีที่สุดของภาพเน้ือหมูและเน้ือวัว โดยสร้างโมเดล
CNN พื้นฐาน และเปรียบเทียบวิธีการท าให้เป็นมาตรฐานหลายวิธี เพื่อเอาชนะอาการโอเวอร์ฟิตติ้ง(overfitting) ชุดข้อมูลที่ใช้คือ
รูปภาพเน้ือวัว และเน้ือหมู รวม 3,000 ภาพ แบ่งเป็น ข้อมูลสอน 2,550 ภาพ และ ข้อมูลทดสอบ 450 ภาพ วิธีการเป็นการน า
รูปภาพเน้ือหมู ขนาด 1536 คูณ 2048 และรูปภาพ เน้ือวัว ขนาด 3024 คูณ 4032 เปลี่ยนขนาดภาพเป็นภาพขนาด 128 คูณ 128 
จากน้ันแปลงเป็นภาพขาวด า  และน าข้อมูลเข้าโมเดลCNN พื้นฐาน ซ่ึงจะมีการเปรียบเทียบค่าต่างในการใช้ เทคนิค ดรอปเอาท์ 
(dropout), L2 และ max-norm เพื่อหาวิธีที่เหมาะสมที่สุด ซ่ึงผลการวิจัยของบทความน้ี คือความแม่นย าสูงสุด 97.56% จาก

โมเดล CNN ที่ใช้เทคนิคดรอปเอาท์ (dropout) p=0.7 และบความของ Alhawas, N., & Tüfekci̇, Z. (2022)[5]. ในงานวิจัย“The 
Identification of Red-Meat Types using The Fine-Tuned Vision Transformer and MobileNet Models” เพื่อใช้เทคนิค
ปัญญาประดิษฐ์ซับซ้อนล่าสุดช่วยในการจ าแนกเน้ือสัตว์3ประเภท จาก3,000 ภาพ โดยเปรียบเทียบประสิทธิภาพของโมเดล Vision 
Transformer ViT และ โมเดลMobile Net ในการจ าแนกภาพ บนชุดข้อมูลขนาดเล็ก โดยเป็นภาพสี RGB ของ เน้ือม้า เน้ือวัว 
และเน้ือหมู จ านวนทั้งหมด 365 ภาพ แบ่งเป็น ข้อมูลสอน 335 ภาพ และข้อมูลทดสอบ 30 ภาพ ท าการเปรียบเทียบโมเดล Vision 
Transformer ViTและ โมเดล MobileNet ด้วยการปรับโมเดล และไม่ปรับโมเดล ผลการวิจัยคือ ทั้งโมเดล Vision Transformer 
ViTและ โมเดล MobileNet ที่ไม่มี การปรับโมเดล มีการโอเวอร์ฟิตติ้งและไม่ดีในการใช้งานกับข้อมูลทดสอบ เพราะจ านวนข้อมูลมี
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จ ากัด ส าหรับโมเดลที่มีการปรับจูนน้ัน โมเดล Vision Transformer ViT มีประสิทธิภาพดีกว่า คือความแม่นย า 97% แต่ใช้
เวลานานกว่า เน่ืองจากมีจ านวนพารามิเตอร์ในการสอนมากกว่า 
  

วิธีด าเนนิการ 

ขั้นตอนท่ี 1 : แนะน าชุดข้อมูลที่ใช้ในการศึกษาน้ี 

การทดลองน้ีมีวัตถุประสงค์เพื่อทดลองว่า ภาพลักษณะใด และขนาดภาพเป็นเท่าไหร่ ที่จะท าให้ได้ประสิทธิภาพดีที่สุด หาก ใช้
โมเดลเบสเดียวกัน และเม่ือได้ขนาดภาพที่ท าให้ได้ผลลัพธ์ที่มีประสิทธิภาพสูงแล้ว หากเราจะน าไปทดลองต่อกับ Deep Learning 
Technique อ่ืน รวมทั้งปรับพารามิเตอร์ต่างๆ ที่ใช้ในการสร้างโมเดล ประสิทธิภาพโมเดลจะเป็นอย่างไร และอะไรที่ท าให้โมเดลมี
ประสิทธิภาพดียิ่งขึ้น โดยชุดข้อมูลภาพเน้ือวัวและเน้ือหมูในการวิจัยน้ี เป็นการถ่ายรูปโดยใช้กล้องโทรศัพท์มือถือ ขนาดของภาพที่
ได้คือ 3000x4000 และ 4000x3000 เรียกว่าภาพต้นแบบ เป็นภาพเน้ือวัวและเน้ือหมูจ านวนอย่างละ 3,519 ภาพ     
 

ขั้นตอนท่ี 2 : การน าเข้าข้อมูล ตรวจสอบข้อมูล และพิจารณาข้อมูล 

การตัดส่วนของภาพ (Image Cropping) 
 
เม่ือได้ภาพต้นแบบแล้ว จะท าการตัดขอบให้ได้ภาพขนาด 1000x1000, 2000x2000 และ 3000x3000 พิกเซล จากน้ันน าภาพที่ได้
ทั้ง4 ชุด ปรับขนาดภาพเป็น 224 x224 พิกเซล เพื่อทดสอบประสิทธิภาพโมเดล ต่อไป 
 

 

ภาพประกอบ 1 วิธีการตัดสัดส่วนภาพ 
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จุดประสงค์คือ ต้องการทราบว่า ภาพชุดข้อมูล แบบใด เหมาะกับการใช้งาน  โดยมีตัวเลือกคือ 
ภาพต้นฉบับ ที่ถ่ายมาจากโทรศัพท์สมาร์ทโฟน โดยไม่ตัดส่วนภาพ  
ภาพต้นฉบับแต่ท าเป็นรูปสี่เหลี่ยมจตุรัส ขนาด 3000x3000 ซ่ึงจะมีขอบของภาพ และรายละเอียดของเน้ือสัตว์อยู่มาก 
ภาพต้นฉบับแต่ท าเป็นรูปสี่เหลี่ยมจตุรัส ขนาด 2000x2000 ซ่ึงจะมีขอบของภาพ และรายละเอียดของเน้ือสัตว์อยู่ไม่มากนัก หรือ
บางภาพจะไม่เห็นขอบของภาพ  
ภาพต้นฉบับแต่ท าเป็นรูปสี่เหลี่ยมจตุรัส ขนาด 1000x1000 ซ่ึงภาพส่วนใหญ่ไม่มีขอบของภาพ  และองค์ประกอบโดยรวมของภาพ 
จะเห็นแต่ลักษณะผิว และสี 
 
การปรับขนาดภาพ (Image Resizing) 
 
เม่ือท าการตัดสัดส่วนภาพแล้ว ถัดมาจะเป็นการปรับขนาดภาพชุดข้อมูล เพื่อเตรียมน าชุดข้อมูลน้ีเข้ายังโมเดล 

               

ภาพประกอบ 2 การปรับขนาดภาพ 

ขั้นตอนท่ี 3 : ขั้นตอนการวิจัย  

 น ำภำพขนำด 224x224 ที่เกิดจำกกำรปรับขนำดภำพ เข้ำสู่โมเดล เพื่อหำโมเดลที่เหมำะสมในกำรน ำไปใช้งำนที่สดุ 

โดยท ำกำรเปรียบเทียบ 2 ขัน้ตอน 

1. เปรียบเทียบประสิทธิภาพโมเดล CNN ที่เกิดจากการเปลี่ยนไฮเปอร์พารามิเตอร์ 
a. รูปแบบภาพขนาด 224x224 ที่ท าการปรับขนาดมาจากภาพ ต้นฉบับ , 3000x3000, 2000x2000 และ 

1000x100 ตามล าดับ  
b. อัตราการเรียนรู้ โดยแบ่งเป็น 1e-3, 1e-4 และ 1e-5 ตามล าดับ 
c. จ านวนรอบที่ค่าความสูญเสียไม่ต่ ากว่าเดิม (easy stopping repetition)แบ่งเป็น 20, 30, 40 และ 50 

ภาพขนาด 3000x3000 พิกเซล 

ปรับขนำดภำพ 

ภาพขนาด 224x224 พิกเซล 
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d. เครื่องมือเพิ่มประสิทธิภาพ ( Optimizer ) ชนิด Adam และ RMSprop 
 

2. เปรียบเทียบประสิทธิภาพโมเดล CNN และ โมเดลจากเทคนิคการเรียนรู้เชิงลึก 
 

ขั้นตอนท่ี 5 : การสร้างโมเดล 

1. ทดสอบประสิทธิภาพของโมเดลซ่ึงเครื่องมือเพิ่มประสิทธิภาพ ( Optimizer ) ชนิด Adam โดยมีข้อมูลรูปภาพขนาด 
224x224 พิกเซล  ที่ท าการปรับขนาดมาจากภาพ ต้นฉบับขนาด 3000 x4000, 3000x3000, 2000x2000 และ 
1000x100 พิเซล มีการทดลองอัตราการเรียนรู้ ( learning rate ) ค่า 1e-3, 1e-4 และ 1e-5 ตามล าดับ และในแต่ละค่า
อัตราการเรียนรู้ ( learning rate ) มีการปรับ จ านวนรอบที่ค่าความสูญเสียไม่ต่ ากว่าเดิม (easy stopping repetition)
แบ่งเป็น 20, 30, 40 และ 50  

 
2. พิจารณาภาพที่ถูกปรับขนาดมาว่าภาพรูปแบบใด มีประสิทธิภาพสูงสุด ซ่ึงงานวิจัยน้ีคือภาพที่ถูกปรับขนาดจากภาพ

ขนาด 3000x3000 พิกเซล  
 

3. ทดสอบประสิทธิภาพของโมเดล โดยการใช้ภาพที่ถูกปรับขนาดภาพมาจากภาพขนาด 3000x3000 พิกเซล โดยใช้
เครื่องมือเพิ่มประสิทธิภาพ ( Optimizer ) ชนิด RMSprop มีการทดลองอัตราการเรียนรู้ ( learning rate ) ค่า 1e-3, 
1e-4 และ 1e-5 ตามล าดับ และในแต่ละค่าอัตราการเรียนรู้ ( learning rate ) มีการปรับ จ านวนรอบที่ค่าความสูญเสีย
ไม่ต่ ากว่าเดิม (easy stopping repetition)แบ่งเป็น 20, 30, 40 และ 50  

 
4. เปรียบเทียบประสิทธิภาพของโมเดลโดยใช้เครื่องมือเพิ่มประสิทธิภาพ ( Optimizer ) ชนิด RMSprop โดยมีข้อมูล

รูปภาพขนาด 224x224 พิกเซล ที่ท าการปรับขนาดมาจากภาพ ต้นฉบับขนาด 3000x3000, 2000x2000 และ 
1000x100 พิเซล มีการทดลองอัตราการเรียนรู้ ( learning rate ) ค่า 1e-3, 1e-4 และ 1e-5 ตามล าดับ โดยผู้วิจัย
พิจารณาใช้จ านวนรอบที่ค่าความสูญเสียไม่ต่ ากว่าเดิม (easy stopping repetition) ซ่ึงเหมาะสมกับการท างานของ
กระบวนการ โดยใช้ประสิทธิภาพที่ดีและไม่ใช้เวลานานเกินไปอยู่ที่ค่า 20 และ 40 รอบ 
 

5. เลือกพารามิเตอร์ที่ท าให้โมเดลมีประสิทธิภาพดี ทดสอบประสิทธิภาพของโมเดลโดยใช้เทคนิคการเรียนรู้เชิงลึก ซ่ึงใน
งานวิจัยน้ีเลือก  

a. เครื่องมือเพิ่มประสิทธิภาพ ( Optimizer ) ชนิด Adam, อัตราการเรียนรู้ ( learning rate ) ค่า 1e-3,จ านวน
รอบที่ค่าความสูญเสียไม่ต่ ากว่าเดิม (easy stopping repetition) ค่า 20 

b. เครื่องมือเพิ่มประสิทธิภาพ ( Optimizer ) ชนิด Adam, อัตราการเรียนรู้ ( learning rate ) ค่า 1e-4,จ านวน
รอบที่ค่าความสูญเสียไม่ต่ ากว่าเดิม (easy stopping repetition) ค่า 20 

c. เครื่องมือเพิ่มประสิทธิภาพ ( Optimizer ) ชนิด Adam, อัตราการเรียนรู้ ( learning rate ) ค่า 1e-4,จ านวน
รอบที่ค่าความสูญเสียไม่ต่ ากว่าเดิม (easy stopping repetition) ค่า 40 
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d. เครื่องมือเพิ่มประสิทธิภาพ ( Optimizer ) ชนิด Adam, อัตราการเรียนรู้ ( learning rate ) ค่า 1e-5,จ านวน
รอบที่ค่าความสูญเสียไม่ต่ ากว่าเดิม (easy stopping repetition) ค่า 20 

 
6. ทดสอบประสิทธิภาพของโมเดลโดยใช้เทคนิคการเรียนรู้เชิงลึก โดยใช้พารามิเตอร์ดังข้อ 5 และชุดข้อมูลจากภาพขนาด 

3000x3000 พิกเซล ท าการทดสอบระบบซ่ึงใช้เทคนิคการเรียนรู้เชิงลึก โดยใช้โมเดลที่ผ่านการเทรนมาแล้ว (pretrained 
models) ดังน้ี 

a. Densenet121 
b. Densenet201 
c. MobileNetV2 
d. NASNetMobile 
e. Xception 
f. vgg16 
g. ResNet50V2 

ซ่ึงโมเดลที่ผ่านการเทรนมาแล้วที่เลือกใช้ จะเป็นโมเดลที่ใช้เวลาค านวณไม่นานมาก  แต่ประสิทธิภาพสูง โดยพิจารณาข้อมูลจาก 
Keras 
 

7. พิจารณาประสิทธิภาพที่จากข้อ 6 จะเห็นว่า แทบทุกโมเดล จะได้ผลลัพธ์ดี โดยมี Densene201 ดีกว่าโมเดลอ่ืนนิดหน่อย 
จึงทดสอบประสิทธิภาพโดยการใช้ชุดข้อมูลจากภาพขนาด 3000x3000 พิกเซล และ โมเดลที่ผ่านการเทรนมาแล้วชนิด 
Densenet201 โดยใช้มีการทดลองอัตราการเรียนรู้ ( learning rate ) ค่า 1e-3, 1e-4 และ 1e-5 ตามล าดับ และในแต่
ละค่าอัตราการเรียนรู้ ( learning rate ) มีการปรับ จ านวนรอบที่ค่าความสูญเสียไม่ต่ ากว่าเดิม  (EarlyStopping : 
patience )แบ่งเป็น 20, 30, 40 และ 50  

 
8. พิจารณาประสิทธิภาพที่จากข้อ 6 และ ข้อ 7 จะเห็นว่า โมเดลที่ผ่านการเทรนมาแล้ว (pretrained models) โมเดล  

Densene121และ Densene201 มีประสิทธิภาพสูง และใช้เวลาในการประมวลผลไม่นาน จึงทดสอบโมเดลตามโดยท า
พารามิเตอร์ตามข้อ 5 และใช้  

ข้อมูลรูปภาพขนาด 224x224 พิกเซล ที่ท าการปรับขนาดมาจากภาพ ต้นฉบับขนาด 3000x3000, 2000x2000 และ 1000x100 
พกิเซล เพื่อทดสอบประสิทธิภาพของโมเดล 
 

ผลการวิจัยและอภิปรายผลการวิจัย 

1. เปรียบเทียบประสิทธิภาพโมเดล CNN ที่เกิดจากการเปลี่ยนไฮเปอร์พารามิเตอร์ 
 เม่ือน าผลการวิจัยมาเปรียบเทียบจะแสดงดังรูปด้านล่าง เป็นการเปรียบเทียบ ค่าพื้นที่ใต้กราฟ ROC และเปรียบเทียบค่า
ความถูกต้อง ( Accuracy) ส าหรับโมเดลCNN  จากการทดสอบประสิทธิภาพของโมเดลซ่ึงเครื่องมือเพิ่มประสิทธิภาพ ( Optimizer ) 
ชนิด Adam และ RMSprop โดยมีข้อมูลรูปภาพขนาด 224x224 พิกเซล ที่ท าการปรับขนาดมาจากภาพ ต้นฉบับขนาด 
3000x4000, 3000x3000, 2000x2000 และ 1000x100 พิเซล มีการทดลองอัตราการเรียนรู้ ( learning rate ) ค่า 1e-3, 1e-4 
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และ 1e-5 ตามล าดับ และในแต่ละค่าอัตราการเรียนรู้ ( learning rate ) มีการปรับ จ านวนรอบที่ค่าความสูญเสียไม่ต่ ากว่าเดิม 
(easy stopping repetition)แบ่งเป็น 20, 30, 40 และ 50 

 

 

 

ภาพประกอบ 3 เปรียบเทียบพืน้ทีใ่ตก้ราฟ ROC ในงานวิจัยนี ้
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ภาพประกอบ 4 เปรียบเทียบค่าความถูกตอ้ง(accuracy)ในงานวิจัยนี ้
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ภาพประกอบ 5 เปรียบเทียบจ านวนรอบที่มีการเทรนโมเดล 

เม่ือพิจารณาจากการเปรียบเทียบ พื้นที่ใต้กราฟ ROC, ค่าความถูกต้อง(accuracy)และจ านวนรอบที่มีการเทรนโมเดล จะเห็นได้ว่า
ภาพ ขนาด 3000x3000 มีค่าพื้นที่ใต้กราฟ ROC และ ค่าความถูกต้อง(accuracy) สูงกว่าจากภาพขนาดอ่ืน และเม่ือพิจารณา
ประสิทธิภาพและความเหมาะสมในการน าไปใช้ จะเห็นได้ว่า ที่ เครื่องมือเพิ่มประสิทธิภาพ คือ Adam, อัตราการเรียนรู้ที่ 1e-3 
จ านวนรอบที่ค่าความสูญเสียไม่ต่ ากว่าเดิม ค่า 40 และ อัตราการเรียนรู้ที่ 1e-4 จ านวนรอบที่ค่าความสูญเสียไม่ต่ ากว่าเดิม ค่า 20 
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และ 40 มีประสิทธิภาพในการเทรนโมเดลสูง และใช้จ านวนรอบการเทรนไม่สูงมาก ซ่ึงจะประหยัดเวลาในการเทรนกว่าการใช้ , 
อัตราการเรียนรู้ที่ 1e-5  
 

2. เปรียบเทียบประสิทธิภาพโมเดล CNN และ โมเดลจากเทคนิคการเรียนรู้เชิงลึก 
ใช้เทคนิคการเรียนรู้เชิงลึกในการสร้างโมเดลการเรียนรู้โดยน าโมเดลที่ผ่านการเทรนมาแล้ว (pretrained models) จาก Keras มา
ใช้งานโดยการวิจัยเป็นการปรับเปลี่ยนเปลี่ยน ขนาดภาพ ,  อัตราการเรียนรู้, จ านวนรอบที่หยุดค านวณโมเดล, Optimizer และ 
โมเดลส าเร็จรูปจาก Keras เพื่อพิจารณาหาพารามิเตอร์ที่เหมาะสมที่สุดกับชุดข้อมูลเน้ือวัวเหน้ือหมู ชุดน้ี 
 

 
 

ภาพประกอบ 6 เปรียบเทียบพื้นที่ใต้กราฟ ROC หลังจากใช้เทคนิคการเรียนรู้เชิงลึกกรณีอัตราการเรียนรู้ (learning rate) ค่า1e-3 
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ภาพประกอบ 7 เปรียบเทียบพื้นที่ใต้กราฟ ROC หลังจากใช้เทคนิคการเรียนรู้เชิงลึกกรณีอัตราการเรียนรู้(learning rate) ค่า 1e-4 
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ภาพประกอบ 8 เปรียบเทียบพื้นที่ใต้กราฟ ROC หลังจากใช้เทคนิคการเรียนรู้เชิงลึกกรณีอัตราการเรียนรู้ (learning rate)ค่า 1e-5 
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ภาพประกอบ 9 เปรียบเทียบค่าความถูกต้อง(Accuracy) หลังจากใช้เทคนิคการเรียนรู้เชิงลึกกรณีอัตราการเรียนรู้ (learning rate) 
ค่า 1e-3 
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ภาพประกอบ 10 เปรียบเทียบค่าความถูกต้อง(Accuracy) หลังจากใช้เทคนิคการเรียนรู้เชิงลึกกรณีอัตราการเรียนรู้(learning 
rate) ค่า 1e-4 
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ภาพประกอบ 11 เปรียบเทียบค่าความถูกต้อง(Accuracy) หลังจากใช้เทคนิคการเรียนรู้เชิงลึก กรณี อัตราการเรียนรู้ (learning 
rate) ค่า 1e-5 
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ภาพประกอบ 12 เปรียบเทียบจ านวนรอบที่สอนโมเดล) หลังจากใช้เทคนิคการเรียนรู้เชิงลึก กรณี อัตราการเรียนรู้ (learning 
rate) ค่า 1e-3 
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ภาพประกอบ 13 เปรียบเทียบจ านวนรอบที่สอนโมเดล) หลังจากใช้เทคนิคการเรียนรู้เชิงลึก กรณี อัตราการเรียนรู้ (learning 
rate) ค่า 1e-4 
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ภาพประกอบ 14 เปรียบเทียบจ านวนรอบที่สอนโมเดล) หลังจากใช้เทคนิคการเรียนรู้เชิงลึก กรณี อัตราการเรียนรู้ (learning 
rate) ค่า 1e-5 

หลังการใช้เทคนิคการเรียนรู้เชิงลึก โดยการใช้ โมเดลที่มีการเทรนแล้วมาใช้งาน จากการเปรียบเทียบ พื้นที่ใต้กราฟ ROC, ค่า
ความถูกต้อง(accuracy)และจ านวนรอบที่มีการเทรนโมเดล จะเห็นได้ว่าภาพ ขนาด 3000x3000 มีค่าพื้นที่ใต้กราฟ ROC และ ค่า
ความถูกต้อง(accuracy) สูงกว่าจากภาพขนาดอ่ืนนิดหน่อย และเม่ือพิจารณาประสิทธิภาพและความเหมาะสมในการน าไปใช้ จะ
เห็นได้ว่า ที่ เครื่องมือเพิ่มประสิทธิภาพ คือ โมเดลที่เหมาะสมกับชุดข้อมูลในการวิจัยชิ้นน้ีคือ Densenet201  อัตราการเรียนรู้ที่ 
1e-4 จ านวนรอบที่ค่าความสูญเสียไม่ต่ ากว่าเดิม ค่า 40 มีประสิทธิภาพในการเทรนโมเดลสูง และใช้จ านวนรอบการเทรนไม่สูงมาก 
ซ่ึงจะประหยัดเวลาในการเทรนกว่าการใช้, อัตราการเรียนรู้ที่ 1e-5 
 

สรุปผลการวิจัย 

 งานวิจัยน้ีเป็นการศึกษาวิธีการลักษณะภาพ และพารามิเตอร์ต่างๆ ที่ท าให้การแยกเน้ือวัว เน้ือหมูมีประสิทธิภาพ และ

เหมาะสมกับการใช้งานกับชุดข้อมูลน้ี  โดยใช้วิธี 1) ใช้ CNN และปรับพารามิเตอร์ต่างๆ เพื่อดูผลลัพธ์ของภาพแต่ละแบบ 2) ใช้
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โมเดลที่มีการเทรนแล้ว เป็นส่วนประกอบในการสร้างโมเดลใหม่ ซ่ึงผลการวิจัย พบว่า เม่ือพิจารณารูปแบบภาพที่เม่ือเข้าสู่โมเดล 

แล้ว ท าให้โมเดลมีประสิทธิภาพสูงสุด คือ ภาพที่เกิดจากการตัดขอบขนาด 3000x3000 เน่ืองจากภาพประเภทน้ี สามารถมองเห็น

ขอบของเน้ือสัตว์ได้ โดยไม่โดนการรบกวนจากภาชนะที่ใส่เน้ือสัตว์ , อัตราการเรียนรู้ที่ เหมาะสมในการใช้งานคือ 1e-4 ซ่ึง

ประสิทธิภาพจะสูงกว่าค่าอ่ืน และจ านวน Epochs ไม่มากเกินไป ท างานได้ไวขึ้น, จ านวนรอบที่หยุดค านวณโมเดล คือ 40 รอบ 

เพราะหากใช้ค่า50 รอบ จะใช้จ านวนรอบในการเทรนโมเดลจ านวนมากแต่ไม่ท าให้ ค่าพื้นที่ใต้กราฟเปลี่ยนแปลงดีขึ้นมากนัก แต่

หากใช้ค่า 20 รอบ โมเดลจะหยุดท างานถึงแม้ว่าหากท างานต่อไป โมเดลจะมีประสิทธิภาพดีขึ้น, เม่ือมีการใช้เทคนิคการเรียนรู้เชิง

ลึกจะท าให้โมเดลมีประสิทธิภาพดีขึ้น โดยใช้จ านวนรอบในการเทรนโมเดลน้อยลง โดย โมเดลที่ท าให้ระบบมีประสิทธิภาพสูงสุดคือ  

DenseNet201, หากเปรียบเทียบประสิทธิภาพจาก การใช้CNN และการใช้เทคนิคการเรียนรู้เชิงลึกโดยการน าโมเดลที่ถูกเทรนแล้ว

มาใช้งาน จะเห็นได้ว่า การใช้การน าโมเดลที่ถูกเทรนแล้วแล้วมาใช้งานมีประสิทธิภาพอยู่ที่มากขึ้น ใช้จ านวนรอบในการเทรน

น้อยลง  
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