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บทคัดย่อ—งานวิจัยฉบับนีÊ มีวตัถุประสงค์ เพืÉอสร้างแบบจาํลองการคัดแยก

ผลไมแ้บบหนึÉงชนิดดว้ยการเรียนรู้ของเครืÉองเพืÉอตรวจจบัรูปแอปเปิÊ ล โดยใชเ้ทคนิคการตรวจ

สิÉงผิดปกติ (Novelty Detection) คือเทคนิคทีÉเรามีชุดขอ้มูลปกติ (Training Data) ซึÉ งคือรูปแอป

เปิÊ ลเพียงชนิดเดียวทัÊงหมด และตอ้งการตรวจจบัขอ้มูลใหม่หรือขอ้มูลผิดปกติในชุดข้อมูล

ทดสอบ (Test data) ทีÉอยูน่อกเหนือจากชุดขอ้มูลปกติซึÉงก็คือการทาํนายว่าขอ้มลูใหม่นัÊนเป็น

หรือไม่ โดยในงานวิจยันีÊ แบบจาํลองการคดัแยกผลไม ้สร้างจากเทคนิคการตรวจจบัสิÉงใหม่ 

(Novelty Detection) โดยใช ้แบบจาํลองจาํแนกขอ้มูลดว้ยเครืÉองเวกเตอร์ค ํÊายนัประเภทเดียว 

(One-Class Support Vector Machine) และ แบบจําลองต้นไม้ (Isolation Forest) ซึÉ งทัÊ ง  2 

แบบจาํลองเป็นเทคนิคสาํหรับการสร้างแบบจาํลองแบบ Unsupervised Learning ซีÉงสามารถ

นาํแบบจาํลองทีÉไดไ้ปประยุกตใ์ชก้บัการคดัแยกผลไมแ้อปเปิÊ ลไดต้่อไป 

Keywords—Support Vector Machine, Isolation Forest, Novelty Detection 

I. บทนาํ 

ปัจจุบนัการรับรู้และแยกแยะผลไมม้ีหลายชนิดและหลากหลายสายพนัธุ์ให้

เลือกซืÊอในซุปเปอร์มาร์เก็ต ซึÉงปัญหาของการคดัแยกผลไมช้นิดต่างๆเกิดขึÊนเนืÉองจาก  ขนาด

ทีÉต่างกนั, สีทีÉต่างกนั, เนืÊอผลไมที้Éต่างกนั หรือความเหมือนกนัทัÊงขนาด,สีและเนืÊอผลไม ้ ใน

ระหว่างการวางสินคา้อาจเกิดปัญหาอย่างน้อย 2 ครัÊ งคือเมืÉอมีการคดัแยกผลไมค้ดัแยกสาย

พนัธ์ุเพืÉอนาํขึÊนชัÊนวาง และเมืÉอลูกคา้หยิบแลว้คืนในชัÊนวางทีÉไม่ใช่ชนิดของผลไม้นัÊน ซึÉ ง

ปัญหาตรงนีÊ ต้องใช้ทรัพยากรในแต่ละวนัค่อนขา้งมาก ทัÊงนีÊ การใช้ทรัพยากรคนอาจจะ

ก่อให้เกิดความผิดพลาดในการแยกประเภทของผลไม้เนืÉองจาก บางชนิดนัÊนมีรูปร่างทีÉ

คลา้ยกนัแต่ไม่ใช่ชนิดเดียวกนั ยกตวัอย่างเช่น ผลไมส้าลีÉกบัแอปเปิÊ ลเขียว เป็นตน้  

จากปัญหาขา้งตน้ปัจจุบนัหลายๆทีÉยงัไม่ไดรั้บการแกไ้ข สวนทางกบัการบริโภค

ผลไมข้องคนทีÉมากขึÊนทุกวนั ทาํใหผู้วิ้จยัเห็นความสําคญัของการสร้างวิธีแยกชนิดของผลไม้

โดยลดทรัพยากรคน  ในงานวิจยันีÊตอ้งการหยิบยกปัญหาของการทีÉมีผลไมช้นิดอืÉนปนอยู่บน

ตะกร้าหรือชัÊนวางของดว้ยวิธีการเรียนรู้ของเครืÉองจกัร (Machine Learning) ซึÉ งในการคดัแยก

ผลไมแ้อปเปิÊ ลในงานวิจยันีÊ จะใชเ้ทคนิคทีÉเรียกว่าการตรวจจบัขอ้มูลใหม่ (Novelty Detection) 

โดยอนุมานว่ามีหุ่นยนตค์อยคดัแยกผลไม ้โดยทีÉหุ่นยนตจ์ะตรวจสอบว่ารูปภาพผลไมช้นิดใด

มีแนวโน้มทีÉจะเป็นแอปเปิÊ ล หรือรูปภาพใดทีÉจะมีแนวโน้มไม่ใช่แอปเปิÊ ลดว้ยแบบจาํลอง

จาํแนกข้อมูลดว้ยเครืÉองเวกเตอร์คํÊ ายนัประเภทเดียว (One-Class Support Vector Machine) 

และแบบจาํลองป่าแยก (Isolation Forest) เพืÉอให้กระบวนการจัดการคดัแยกผลไมแ้อปเปิÊ ล

และไม่ใช่แอปเปิÊ ลเป็นไปโดยอัตโนมัติ จึงจ ําเป็นทีÉจะต้องนําเสนอแบบจําลองในการ

ตรวจสอบ โดยจุดประสงค์หลักของงานวิจัยนีÊ ก็ เพืÉอแสดงให้เห็น ถึงแบบจําลองทีÉ มี

ประสิทธิภาพทีÉใช้ในการจําแนกประเภทผลไม้แอปเปิÊ ลและไม่ใช่แอปเปิÊ ล เพืÉอนําไป

ประยุกต์ใช้ต่อไป ซึÉ งในงานวิจัยนีÊ ทีÉจะกล่าวต่อไปนีÊ ประกอบด้วยหัวข้อทีÉ 2 งานวิจัยทีÉ

เกีÉยวขอ้ง ระบุถึงงานวิจยัทีÉนํามาอา้งอิงในงานวิจยันีÊ โดยจะเนน้ไปทีÉงานวิจยัการทาํแบ่งแยก

ประเภท Classification และงานวิจยัทีÉเกีÉยวขอ้งกับการตรวจจบัสิÉงใหม่ (Novelty Detection) 

หัวขอ้ทีÉ 3 ชุดขอ้มูลทีÉนํามาใช้ในงานวิจัยรวมถึงรายละเอียดขอ้มูลภาพผลไมที้Éนํามาใช้ใน

งานวิจัย หัวข้อทีÉ  4 แบบจําลองและวิธีการ ซึÉ งจะกล่าวถึงกระบวนการวิจ ัยและพ ัฒนา

แบบจาํลอง โดยกล่าวถึงทฤษฎีของแบบจาํลองจาํแนกขอ้มูลดว้ยเครืÉองเวกเตอร์คํÊายนัประ

เดียว (One-Class Support Vector Machine) และแบบจาํลองป่าแยก (Isolation Forest) หัวขอ้ทีÉ 

5 การทดลองและผลลพัธ ์กล่าวถึงการประยุกตใ์ชแ้บบจาํลองกบัชุดขอ้มูลผลไม ้โดยการเทียบ

ประสิทธิภาพของแบบจําลองทัÊ ง 2 แบบดว้ย Confusion Matrix, F1-Score, Accuracy และ 

ROC AUC  ซึÉ งผลลพัธ์คือการเทียบว่าการทาํนายภาพแอปเปิÊ ลและไม่ใช่ภาพแอปเปิÊ ล ถูกหรือ

ผิดได้กีÉรูปภาพ หัวขอ้ทีÉ 6 สรุปผลการทดลอง กล่าวถึงการสรุปผลของประสิทธิภาพของ

แบบจาํลองทัÊง 2 แบบวา่แบบจาํลองใดสามารถจาํแนกภาพแอปเปิÊ ลและไม่ใช่ภาพแอปเปิÊ ลได้

ดีกวา่ สุดทา้ยคือหัวขอ้เสนอแนะจะกล่าวถึงอปุสรรคของงานวิจยัและขอ้จาํกดัต่างๆทีÉเกิดขึÊน 

 

II. งานวิจยัทีÉเกีÉยวขอ้ง 

งานของ Perera และคณะ[1] นีÊ ผูวิ้จยัพยายามทีÉจะสร้าง Deep Novelty ซึÉ งเป็น

การตรวจจบั (Novelty Detection) ภาพทีÉผิดปกติออกไป โดยขอ้สรุปจากงานวิจัยนีÊ ในการ

เรียนรู้เชิงลึกสําหรับ Novelty Detection โดยในงานวิจัยนีÊ ทดสอบประสิทธิภาพของวิธีทีÉ

นกัวิจยัเตรียมมาทดสอบเทียบกบัวิธีอืÉน เช่น Finetune, One-Class SVM, KNFST pre, KNFST, 

Local KNFST pre, Local KNFST, K- extremes, OpenMax, Finetune (c+C) , Deep Novelty 

โดยทัÊงหมดทีÉกล่าวมาขา้งตน้จะใชก้ารดึงคุณลกัษณะ (Feature Extraction) ดว้ยวิธีเดียวกนัคือ 

VGG16 และ AlexNet  ผลปรากฏว่าวิธี Deep Novelty ดีทีÉสุด 

งานของ Jintawatsakoon และคณะ[2] มุ่งเนน้การจดัประเภทขวดเครืÉ องดืÉม โดย

โมเดลทีÉจะใชมี้ 3 โมเดลคือ N-Binary คือวธีิทีÉพยายามระบุ Class ทีÉไม่รู้โดยระบุเป็น Positive 

หรือ Negative , N+Unknown คือวิธีการสร้าง 3 Class ทีÉเป็นเป้าหมาย ส่วน Class ทีÉไม่รู้จกัจะ

ถกูเทรนดว้ยภาพทีÉไม่ไดเ้ป็น Class เป้าหมาย และ N+Combination คือวิธีการสร้าง 3 Class ทีÉ

เป็นเป้าหมาย ส่วน Class ทีÉไม่รู้จกัจะถูกเทรนดว้ยภาพทีÉเป็น Class เป้าหมาย  ซึÉ งชุดขอ้มูลทีÉ

นํามาประเมินประกอบดว้ยภาพขวด 11,309 รูป ประกอบดว้ย Product1 จาํนวน 1,024 รูป, 

Product2 จ ํานว น 1,027 รูป  แ ละ Product3 จ ํานว น 1,032 รูป  แ ละ  Unknown product 

ประกอบดว้ย 8,226 รูป ผสมภาพอยู ่41 ชนิด ผลการทดสอบทัÊง 3 วธีิพบว่า คา่ความถูกตอ้งทีÉ

สูงทีÉสุดคือ N+Unknown ทีÉ 92% 

งานของ Zhu และคณะ[3] กล่าวถึงความสําคญัของการคดัแยกผลไมที้Éมีส่วน

สาํคญัต่อการผลผลิตของผลไม ้โดยใช้ขอ้มูลการทดสอบคือชุดขอ้มูลภาพผลไม ้360 องศา 

โดยในการคัดแยกประเภทของผลไม้ใช้วิ ธี โครงข่ายประสาทเทียมแบบสังวัฒนาการ

(Convolutional Neural Network : CNN) เป็นหลกั โดยเปรียบเทียบค่าความถูกตอ้งระหว่าง 

IANET (5 Convolutional Layers, 4 Fully Connection Layers and 1 Output Layer), 

HoreaCNN, ALexNet และ 13-LayerCNN ประกอบกับการใช้เทคนิค Data Augmentation 
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พบว่าวิธี IANET พร้อมกบัการใช้ Data Augmentation ให้ค่าความถูกตอ้ง 98.60%   ซึÉ งเมืÉอ

เทียบกบัวิธี IANET และไม่ใช ้Data Augmentation จะไดค่้าความถูกตอ้งเพียง 98.06%  

 งานของ Shahbudin และคณะ [4] กล่าวถึงการคัดแยกพันธุ์ของ กัญชาเพืÉอ

ประโยชน์ในการดํารงไว้ซึÉ งประสิทธิภาพและคุณภาพของกัญชา โดยเปรียบเทีย บ

ประสิทธิภาพระหว่างแบบจาํลองจาํแนกขอ้มูลดว้ยเครืÉองเวกเตอร์ค ํÊายนัประเภทเดียว (One-

Class Support Vector Machine) และแบบจําลองจําแนกข้อมูลด้วยเครืÉ องเวกเตอร์คํÊ าย ัน

ประเภทสองชนิด (Binary Support Vector Machine) ซึÉงกาํหนดขนาดภาพอยู่ทีÉ 100 x 100 พิก

เซล และกาํหนดพารามิเตอร์ดงันีÊ  Kernel คือ RBF , กาํหนดค่าความผิดพลาดในการทาํนาย

พลาด (nu) แตกต่างกนัทีÉ 0.7, 0.9 และ 0.2 พบว่าค่าความถูกตอ้งของแบบจาํลองจาํแนกขอ้มูล

ดว้ยเครืÉองเวกเตอร์ค ํÊายนัประเภทเดียว (One-Class Support Vector Machine) มีความแม่นยาํ

กว่า  แบบจาํลองจาํแนกขอ้มูลดว้ยเครืÉ องเวกเตอร์คํÊายนัประเภทสองชนิด (Binary Support 

Vector Machine) ทุกรูปแบบ 

 Hara และคณะ[5] กล่าวถึงการตรวจจบัขอ้มูลทีÉมีความผิดปกติจากเครืÉองกาํเนิด

ไฟฟ้าพลงันํÊา ซึÉ งเปรียบเทียบประสิทธิภาพระหว่างวิธีป่าแยก (Isolation Forest) กบัวิธีควบคุม

กระบวนการผลิตด้วยหลักสถิติหลายตัวแปร (Multivariate Statistical Process Control : 

MSPC) โดยกําหนดไฮเปอร์ พาร ามิ เ ตอร์ ของวิ ธีป่ าแย ก (Isolation Forest) ก ําห นดค่า 

Contamination ทีÉ  0.333 และวิ ธีควบคุมกระบว นการผลิตด้วยหลักสถิติหล ายตัวแป ร 

(Multivariate statistical process control: MSPC) ใ ช้ ค่ า  Q-Value ทีÉ  0.997 ซีÉ ง ตั ว ว ั ด

ประสิทธิภาพคือพืÊนทีÉใตเ้สน้โคง้ (AUC) โดยแบ่งเป็น 4 แบบคือ คา่เฉลีÉย (Average), คา่สูงสุด

(Max), ค่าตํÉาสุด(Min) และ ส่วนเบีÉยงเบนมาตรฐาน (Standard Deviation) ซึÉ งผลปรากฏว่า

แบบจาํลองป่าแยก (Isolation forest) ใหค้า่ความถูกตอ้งทีÉมากกว่าในทุกวิธี 

III. ชุดขอ้มูล 

ภาพทีÉนํามาใชใ้นงานวิจยัคือเป็นภาพทีÉใชก้ารถ่ายทาํผลไมใ้นขณะทีÉกาํลงัหมุน

ภาพแลว้ทาํการแยกเฟรม โดยฉากหลงัของผลไมเ้ป็นสีขาว ขนาดของภาพอยู่ในขนาด 100 x 

100 pixels โดยเป็นชุดขอ้มูลทีÉนํามาบางส่วนจากชุดขอ้มูลภาพผลไม ้360 องศา (Fruit-360) 

โดยไดรั้บลิขสิทธิÍ จาก (c) 2017-2020 Mihai Oltean, Horea Muresan ประกอบดว้ยภาพผกัและ

ผลไมจ้าํนวน 90,380 ภาพ ผา่นการจดัประเภท 131 ชนิดดงัตวัอยา่งในรูปทีÉ 1 และรูปทีÉ 2 โดย

ทางผูวิ้จยัไดจ้ดัแบ่งเป็นแอปเปิÊ ลและไม่ใช่แอปเปิÊ ลเท่านัÊน 

จากตารางทีÉ 1 แสดงให้เห็นถึงจาํนวนขอ้มูลผลไมที้Éประกอบดว้ยแอปเปิÊ ลและ

อืÉนๆทีÉไม่ใช่แอปเปิÊ ล เช่น ส้ม,มงัคุด,องุ่น เป็นตน้ ซึÉ งมีขนาดทัÊงหมด 127 MB จะเห็นไดว้่า

ผูวิ้จยัไดท้าํการดึงรูปผลไมใ้นขอ้มูล Training ทีÉไม่ใช่แอปเปิÊ ลออก เพืÉอสร้างสถานการณ์ของ

การสร้างแบบจาํลองทีÉตรวจสอบสิÉงทีÉไม่ใช่แอปเปิÊ ล โดยฝึกฝนเฉพาะภาพแอปเปิÊ ลจึงนาํมาซึÉ ง

หวัขอ้ปัญหาแบบ Novelty Detection 

ตารางทีÉ 1 : ชุดขอ้มูลทีÉนาํมาใชใ้นงานวิจยั 

ขอ้มูล ชุดขอ้มูล Training ชุดขอ้มูล Testing 

แอปเปิÊ ล 6,404 รูป 2,134 รูป 

ผลไมอ้ืÉนๆ - 20,554 รูป 

รวม 6,404 รูป 22,688 รูป 

 

 
รูปทีÉ 1 : ตวัอย่างขอ้มูลรูปภาพชุดขอ้มลู Fruit-360 ทีÉเป็นแอปเปิÊ ล 

 
รูปทีÉ 2 : ตวัอย่างขอ้มูลรูปภาพชุดขอ้มลู Fruit-360 ทีÉไม่ใช่แอปเปิÊ ล 

IV. แบบจาํลอง และวิธีการ 

 
รูปทีÉ 3 : กระบวนการวิจยั 

กระบวนก ารวิจัยใน การสร้างแบบจําลองตรวจจับข้อมูลใหม่  (Novelty 

Detection) เพืÉอตรวจจบัเฉพาะรูปแอปเปิÊ ลหรือก็คือสามารถทราบได้ว่าสิÉงใดไม่ใช่แอปเปิÊ ล 

ประกอบไปดว้ยขัÊนตอนดงันีÊ  

A.การเตรียมข้อมูล (Data Preprocessing)  

ในงานวิจัยนีÊ ใช้โครงข่ายประสาทเทียมแบบลึกทีÉ เ รียกว่า ResNet50 คือ

แบบจาํลองทีÉมีชัÊนของ Layer จาํนวน 50 เลเยอร์ ซึÉ งสถาปัตยกรรมประกอบดว้ย 4 Block ใน

แต่ละ Block จะมี Convolutional Layer ประกอบด้วย 3, 4, 6 และ 3 ตามลําดับ ซึÉ ง รวม 

Convolutional Layer ชัÊนทีÉ ติดกับข้อมูลทีÉนําเข้า และชัÊนทีÉ ติดกับข้อมูลทีÉท ํานายออกจาก

สถาปัตยกรรม ใชส้าํหรับการดึงคุณลกัษณะจากภาพออกมาซึÉงจะทาํให้มิติหรือว่า Dimension 

สูงขึÊน ซึÉ งทาํให้ตอ้งทาํ Standard Scaler เพืÉอให้ภาพทีÉออกมาจาก ResNet50 อยู่ในมาตรฐาน

เดียวกัน หลังจากนัÊ นทาํการวิเคราะห์องค์ประกอบหลัก (Principle Component Analysis : 
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PCA) เป็นการทําให้องค์ประกอบทีÉสัมพ ันธ์กันมาอยู่รวมกันทําให้ข้อมูลเล็กลงหรือลด

สิÉงรบกวนลง หลกัการทาํงานคือหาเส้นตรงหรือ Hyperplane เพืÉอฉายภาพจากมิติทีÉสูงกว่าลง

มายงั Hyperplane ในมิติทีÉต ํÉากว่า ในงานวิจยันีÊ ใช้สาํหรับลดมิติหรือ Dimension ของขอ้มูลลง

หลงัจากผ่านขัÊนตอนการเตรียมขอ้มูลแลว้ขัÊนตอนถดัไปคือการนําขอ้มูลเขา้แบบจาํลองเพืÉอ

ฝึกฝน 

B.สร้างแบบจาํลอง (Model Building) 

ในงานวิจยันีÊ เลือกใชแ้บบจาํลอง 2 แบบคือแบบจาํลองจาํแนกขอ้มูลดว้ยเครืÉ อง

เวกเตอร์ค ํÊ ายนัประเภทเดียว (One-Class Support Vector Machine : SVM) และแบบจําลอง

ตน้ไม้ (Isolation Forest) เพืÉอเปรียบเทียบประสิทธิภาพเนืÉ องจาก งานวิจัยนีÊ เป็นงานวิจัย

สําหรับตรวจจับข้อมูลใหม่ (Novelty Detection) ซึÉ งทัÊง  2 แบบจาํลองนีÊ เป็นแบบจําลองทีÉ

สอดคลอ้งกบัหลกัการของการตรวจจบัขอ้มูลใหม่ (Novelty Detection) 

แบบจาํลองจําแนกข้อมูลดว้ยเครืÉ องเวกเตอร์ค ํÊ ายนัประเภทเดียว (One-Class 

Support Vector Machine : SVM) เป็นอลักอริธึมการเรียนรู้ทีÉแบบ Unsupervised learning ซึÉ ง

ไดรั้บการฝึกฝนเฉพาะกบัขอ้มูลผลไมแ้อปเปิÊ ล คือมี Class Label เพียง 1 Class แบบจาํลองจะ

เรียนรู้ขอบเขตของภาพแอปเปิÊ ลดงันัÊนจึงสามารถจาํแนกภาพผลไมใ้ด ๆ ทีÉอยูน่อกขอบเขต

ตามทีÉคาดเดาไดว่้าไม่เป็นภาพแอปเปิÊ ล จากรูปทีÉ 4 หลกัการทาํงานของ One-Class Support 

Vector Machine กาํหนดให้ x คือค่าของรูปภาพทีÉส่งเขา้แบบจาํลองและ S คือค่าความน่าจะ

เป็นทีÉจะเป็นรูปภาพทีÉเป็นผลไมแ้อปเปิÊ ล กรณีทีÉถา้ค่า x น้อยกว่า S จะให้ค่า 1 ซึÉ งคือเป็นภาพ

ผลไมแ้อปเปิÊ ล แตถ่า้ x มากกว่า S จะให้ค่า 0 คือไม่ใช่ภาพผลไมแ้อปเปิÊ ล และจากรูปทีÉ 5 เส้น

ขอบแสดงการทาํงานของ แบบจาํลองจาํแนกขอ้มูลดว้ยเครืÉองเวกเตอร์คํÊายนัประเภทเดียว 

(One-Class Support Vector Machine) แสดงถึงภาพทีÉความน่าจะเป็นของรูปภาพผลไมแ้อป

เปิÊ ลจะแสดงค่าอยูใ่นวงรี ส่วนรูปภาพผลไมใ้ดทีÉไม่ใช่รูปภาพแอปเปิÊ ลจะแสดงว่าอยูน่อกวงรี 

 

 

 

 

รูปทีÉ 4 : หลกัการทาํงานของ One-Class Support Vector Machine 

 

 
รูปทีÉ 5 : เส้นขอบแสดงการทาํงานของ แบบจําลองจําแนกข้อมูลด้วยเครืÉ อง

เวกเตอร์ค ํÊายนัประเภทเดียว (One-Class Support Vector Machine) 

 

 แบบจําลองป่าแยก (Isolation Forest) เป็นอัลกอริธึมการเรียนรู้ทีÉ เป็นแบบ 

Unsupervised Learning เป็นแบบจําลองทีÉพฒันามาจาก Decision Tree แต่ต่างกันเนืÉ องจาก 

แบบจําลองป่าแยก (Isolation Forest) คือการเพิÉมจ ํานวนต้นไม้เป็นหลายๆต้น ทําให้

ประสิทธิภาพการทาํงานสูงขึÊน สามารถคน้หาผลไมที้Éไม่ใช่แอปเปิÊ ล เป้าหมายการทาํงานของ

แบบจาํลองตน้ไมคื้อ การลดคา่ Correlation ระหว่างกนัจะทาํให้แบบจาํลองยิÉงมีประสิทธิภาพ

โดยในงานวิจยันีÊ ผูวิ้จยัไดก้าํหนดพารามิเตอร์ต่างๆทีÉส่งผลต่อแบบจาํลองดงันีÊ  Contamination 

เป็นตวักาํหนดสัดส่วนการทาํนายของสิÉงทีÉไม่ใช่แอปเปิÊ ลบนชุดขอ้มูล, max_features จาํนวน

สูงสุดทีÉจะดึงคุณสมบัติมาฝึกฝน ต้นไม้แต่ละต้น หากค่ามากจะไปเพิÉม Correlation , 

max_samples คือการระบุจาํนวนของชุดขอ้มูลทีÉจะสุ่มขึÊนมาเพืÉอใชใ้นการฝึกฝนแบบจาํลอง 

และ n_estimators คือการระบุจาํนวนตน้ไมที้Éจะสร้าง 

C.การประเมินผล (Evaluation) 

 สุดทา้ยคือการประเมินผล (Evaluation) ในทีÉนีÊ ใชก้ารประเมินแบบจาํลอง 4 วิธี

โดยใช้ Confusion Matrix, ค่าความถูกต้อง (Accuracy) ,ค่า F1-Score แบบ Macro Average 

และคา่ ROC AUC เทียบกนัระหว่าง 2 แบบจาํลอง 

  Confusion Matrix คือตารางสําคญัในการวดัความสามารถของแบบจาํลองใน

การแก้ปัญหา Classification จากตารางทีÉ  2 ประกอบด้วย True Positive ( TP ) คือ สิÉ งทีÉ

แบบจาํลองทาํนายว่า  “จริง” และ มีคา่เป็น  “ จริง  ” ,True Negative ( TN ) คือ สิÉงทีÉแบบจาํลอง

ทาํนายว่า  “ไม่จริง” และ มีค่า  “ ไม่จริง  ” , False Positive ( FP ) คือ สิÉงทีÉแบบจาํลองทาํนายว่า 

“จริง” แต ่มีค่าเป็น  “ไม่จริง” , False Negative ( FN ) คือ สิÉงทีÉแบบจาํลองทาํนายว่า  “ไม่จริง” 

แต ่มีคา่เป็น  “จริง”   

ตารางทีÉ 2 :  ตาราง Confusion matrix 

 
 การประเมินผลดว้ยค่าความถูกตอ้ง (Accuracy) เป็นค่าความถูกตอ้งทีÉไดจ้ากนํา

ชุดขอ้มูลทดสอบเขา้แบบจาํลองทัÊง 2 แบบ ดงัสมการนีÊ   

 
 การประเมินผลดว้ยค่า F1-score แบบ Macro Average เกิดจากการนําค่าของ 

Precision คือ จาํนวนทีÉแบบจาํลองสามารถทาํนายไดภ้าพ(ไม่ใช่)รูปแอปเปิÊ ลถูกตอ้งหารดว้ย

จาํนวนทีÉแบบจาํลองสามารถทาํนายว่าไดภ้าพ(ไม่ใช่)รูปแอปเปิÊ ลทัÊ งหมด และ Recall คือ

จาํนวนทีÉแบบจาํลองสามารถทาํนายไดภ้าพ(ไม่ใช่)รูปแอปเปิÊ ลถูกตอ้งหารดว้ยจาํนวนทีÉเป็น

รูป(ไม่ใช่)แอปเปิÊ ลทัÊงหมด โดยนาํมาเฉลีÉยทัÊง Ś Class (ใช่และไม่ใช่แอปเปิÊ ล) ซึÉงคา่ F1-score 

แบบ Macro Average สามารถบอกถึงความสามารถแบบจาํลองในแง่ทีÉแอปเปิÊ ลเป็นคลาสทีÉ

สนใจ กบัแง่ทีÉแอปเปิÊ ลเป็นคลาสทีÉไม่สนใจ ดงัสมการทีÉ (3), (4) และ (5)  

 
 ค่า ROC AUC คือ พืÊนทีÉใตก้ราฟ ระหว่าง False Positive Rateคือแบบจําลอง

ทาํนายว่าเป็นผลไม้แอปเปิÊ ลแต่ความจริงไม่ใช่ผลไมแ้อปเปิÊ ล และ True Positive Rate คือ

แบบจาํลองทาํนายว่าเป็นรูปภาพแอปเปิÊ ลไดต้รงกบัรูปภาพแอปเปิÊ ลจริง ซึÉ งค่าโดยรวมของ 

ROC AUC จะตอ้งมีค่ามากซึÉงจะเป็นตวัวดัผลว่าแบบจาํลองมีประสิทธิภาพ 

V. การทดลอง และผลลพัธ ์

วิธีการทดลองดําเนินงานวิจัยในการสร้างแบบจําลองการคัดแยกผล ไม้               

แอปเปิÊ ลออกจากผลไม้อืÉนๆ การดาํเนินการโดยทําบนแพลตฟอร์มของ Kaggle เนืÉองจาก

ขอ้มูลภาพมีขนาดใหญ่จึงตอ้งใช้ทรัพยากรทีÉค่อนขา้งมาก โดยกระทาํการดาํเนินงานวิจัยมี

ขัÊนตอนดงันีÊ   

 ข ัÊนตอนการเตรียมขอ้มูลเพืÉอนาํเขา้แบบจาํลองประกอบดว้ย 2 ส่วนหลกัๆคือ

ResNet50 ใช้สําหรับการดึง คุณลักษณะเด่นของภาพออกมาโดยกําหนดพา รามิ เตอร์                 

ดงัตารางทีÉ 3 

 

 

 

 

 (1) 

 (2) 

 (3) 

 (4) 

 (5) 
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ตารางทีÉ 3 : กาํหนดไฮเปอร์พารามิเตอร์ของ ResNet50 

Hyperparameter Value 

ขนาดของภาพ (Image_size) 100 x 100 pixel 

จาํนวนนํÊ าหนัก (Weight) Imagenet เป็น Transfer 

Learning 

กาํหนด Fully-Connected 

layer (Include_top) 

False คือกาํหนดใหไ้ม่รวม 

Fully-Connected layer  

รูปแบบการทาํ Feature 

Extraction (Pooling)  

Avg เป็น ค่าเฉลีÉยในการดึง

รูปภาพ ประยุกตใ์ชก้บั

ผลลพัธ์ 2 มิติ 

 

ซึÉ งขัÊนตอนถดัมาคือ Standard Scaler เพืÉอใหภ้าพทีÉผ่านออกมาจาก ResNet50 อยู่

ในมาตรฐานเดียวกนั หลงัจากนัÊนทาํการวิเคราะห์องคป์ระกอบหลกั (Principle Component 

Analysis : PCA) เพืÉอลดมิติหรือ Dimension ของขอ้มูลลง โดยในงานวิจัยนีÊ ผูวิ้จ ัยไดก้าํหนด

พารามิเตอร์ทีÉผา่นการทดลองเปลีÉยนค่าแลว้ให้ผลลพัธที์ÉดีทีÉสุดดงันีÊ  n_components เท่ากบั 512 

และ whiten เท่ากบั True โดย n_components คือ จาํนวนองคป์ระกอบหลกัทีÉใช ้ ส่วนWhiten 

จะทาํการสเกลขอ้มูล หลงัจากผ่านขัÊนตอนการเตรียมขอ้มูลแลว้ขัÊนตอนถดัไปคือการนาํขอ้มูล

เขา้แบบจาํลองทีÉเตรียมไว ้

จากผลการทดลองพบว่าแบบจาํลองจาํแนกข้อมูลดว้ยเครืÉ องเวกเตอร์คํÊ าย ัน

ประเภทเดียว (One-Class Support Vector Machine) จากรูปทีÉ  6 : การทาํนายภาพแอปเปิÊ ล

ถูกตอ้งจาํนวน 1,611 รูป , ทาํนายรูปทีÉไม่ใช่แอปเปิÊ ลถูกตอ้งจาํนวน 19,136 รูป , ทาํนายรูปทีÉ

ไม่ใช่แอปเปิÊ ลแต่ความจริงเป็นแอปเปิÊ ล 1,418 รูป และทาํนายรูปทีÉเป็นแอปเปิÊ ลแต่ความจริง

ไม่ใช่แอปเปิÊ ล จาํนวน 523 รูปซึÉงไดค้่าความถูกตอ้งทัÊงหมดร้อยละ 91 โดยกาํหนดไฮเปอร์

พารามิเตอร์ต่างๆดงันีÊ  Kernel คือ RBF (ฟังกช์นัฐานแนวรัศมี) เป็น Kernel ทีÉใชง้านทัÉวไป ใช้

เมืÉอไม่เคยเห็นขอ้มูลและทาํงานในมิติทีÉไม่จาํกดั และเนืÉองจากผลการทดลองคือเมืÉอกาํหนด

เป็น RBF จะใหผ้ลลพัธ์ทีÉเร็วกว่าการใชค่้า Polynomial และ Linear , กาํหนดค่าความผิดพลาด

ในการทํานายพลาด (nu) เท่ากับ 0.08 คือการกําหนดขอบเขตบนและขอบเขตล่างของ

ขอ้ผดิพลาดทีÉยอมรับไดแ้ละจาํนวนทีÉเราคิดวา่น่าจะทาํนายไม่ถูกตอ้ง และพารามิเตอร์ gamma 

เท่ากบั 0.001 เป็นตวักาํหนดความเรียบของเส้นชัÊนความสูงและตวักาํหนดความมีอิทธิพลต่อ

ขอ้มูลทีÉอยู่ใกลเ้คียงกนั ซึÉ งค่าไฮเปอร์พารามิเตอร์ของแบบจาํลองจาํแนกขอ้มูลดว้ยเครืÉ อง

เวกเตอร์ค ํÊายนัประเภทเดียว (One-Class Support Vector Machine) ทัÊงหมดทีÉกาํหนดไดท้ดลอง

เปลีÉยนค่าแลว้พบว่าไดค้า่ทีÉให้ผลลพัธ์ทีÉดีทีÉสุด 

 จากผลการทดลองพบว่าแบบจาํลองป่าแยก (Isolation Forest) จากรูปทีÉ 7 : การ

ทาํนายภาพแอปเปิÊ ลถูกต้องจํานวน 1,657 รูป , ทาํนายรูปทีÉไม่ใช่แอปเปิÊ ลถูกต้องจํานวน 

18,924 รูป , ทาํนายรูปทีÉไม่ใช่แอปเปิÊ ลแต่ความจริงเป็นแอปเปิÊ ล 1,630 รูป และทาํนายรูปทีÉ

เป็นแอปเปิÊ ลแต่ความจริงไม่ใช่แอปเปิÊ ล จาํนวน 477 รูปซึÉงไดค้่าความถูกตอ้งทัÊงหมดร้อยละ 

91 ซึÉ งกําหนดไฮเปอ ร์พา รามิ เ ตอร์ดัง นีÊ  Contamination คือ  0.08, Max_features คือ 1.0, 

Max_samples คือ  1.0 และ  n_estimators คื อ  4 ซึÉ ง ค่าไ ฮ เป อร์พาร ามิ เ ตอ ร์ทัÊ ง ห ม ดข อ ง

แบบจาํลองป่าแยก (Isolation Forest) ทีÉกาํหนดได้ทดลองเปลีÉยนค่าแลว้พบว่าได้ค่าทีÉให้

ผลลพัธที์ÉดีทีÉสุด 

 
รูปทีÉ 6: Confusion matrix ของ One-Class support vector machine โดยกาํหนดค่า 0 คือ ไม่ใช่

รูปผลไมแ้อปเปิÊ ล และค่า 1 คือรูปผลไมแ้อปเปิÊ ล 

 
รูปทีÉ 7 : Confusion matrix ของ Isolation Forest โดยกาํหนดค่า 0 คือ ไม่ใช่รูปผลไมแ้อปเปิÊ ล 

และค่า 1 คือรูปผลไมแ้อปเปิÊ ล 

ตารางทีÉ 4 ตารางเปรียบเทียบผลการทดลองของแบบจาํลองจาํแนกขอ้มูลดว้ยเครืÉอง

เวกเตอร์ค ํÊายนัประเภทเดียว (One-Class Support Vector Machine) และ แบบจาํลองป่าแยก 

(Isolation Forest) 

Measure One-class SVM Isolation Forest 

Accuracy 91% 91% 

F-1 Score, Macro Avg 79% 78% 

ROC AUC 84.29% 84.85% 

จากตารางทีÉ 5 สรุปผลไดว่้าค่าความถูกตอ้ง (Accuracy) ของแบบจาํลองจาํแนกข้อมูล

ดว้ยเครืÉองเวกเตอร์ค ํÊายนัประเภทเดียว (One-Class Support Vector Machine) และแบบจาํลอง

ป่าแยก (Isolation Forest) นัÊนเท่ากนัทีÉร้อยละ 91 , ค่า F1-Score, Macro Avg คือค่าเฉลีÉยของ 

Precision และ Recall ของทัÊง 2 class ผลคือแบบจาํลองจาํแนกขอ้มูลดว้ยเครืÉองเวกเตอร์ค ํÊายนั

ประเภทเดียว (One-Class Support Vector Machine) ดีกว่าแบบจําลองป่าแยก (Isolation 

Forest) เลก็นอ้ยทีÉร้อยละ 79 และร้อยละ 78 ตามลาํดบั และสุดทา้ยคือการวดัประสิทธิภาพดว้ย

คา่พืÊนทีÉใตก้ราฟ ( ROC AUC ) ซึÉงแบบจาํลองป่าแยก (Isolation Forest) ใหผ้ลทีÉดีกวา่เล็กน้อย

ทีÉร้อยละ 84.85 และรอ้ยละ 84.29 ตามลาํดบั 

  

VI.  สรุปผล และงานวิจยัในอนาคต 

ในงานวิจัยนีÊ ใช้ข้อมูลผลไม้จาก Fruit-360 ประกอบดว้ยภาพแอปเปิÊ ลในการ 

Training และทดสอบแบบจาํลองจาํนวน 6,404 รูปและ2,134 รูปตามลาํดบัและรูปภาพทีÉไม่ใช่

แอปเปิÊ ลในการทดสอบจาํนวน 20,554 รูป ซึÉงไดน้าํหลกัการของกระบวน ResNet50 เพืÉอใช้

ในการดึงลกัษณะเด่นของภาพออกมาเรียกว่าการ Extract feature ซึÉ งส่งผลต่อมิติทีÉเพิÉมขึÊนจึง

ไดน้าํหลกัการการวิเคราะห์องคป์ระกอบหลกั (Principle Component Analysis : PCA) เพืÉอลด

มิติลงและนําขอ้มูลเขา้แบบจาํลองต่อไป โดยทาํการ Train รูปแอปเปิÊ ลเพียงอย่างเดียวนัÊนซึÉ ง

ผลการทดลองแบบจาํลองทัÊง 2 แบบจาํลองไดแ้ก่ แบบจาํลองจาํแนกขอ้มูลดว้ยเครืÉองเวกเตอร์

ค ํÊายนัประเภทเดียว (One-Class Support Vector Machine) และ แบบจาํลองป่าแยก (Isolation 

Forest) สรุปไดว้่าทัÊ ง 2 แบบจาํลองมีประสิทธิภาพทีÉใกลเ้คียงกันในการวดัประสิทธิภาพ

แบบจาํลองทัÊง 4 แบบ ผูวิ้จยัให้ประสิทธิภาพของแบบจาํลองป่าแยก (Isolation Forest) ดีกว่า 

แบบจาํลองจาํแนกขอ้มูลดว้ยเครืÉ องเวกเตอร์ค ํÊายนัประเภทเดียว (One-Class Support Vector 

Machine) เนืÉองจากมีการทาํนายแอปเปิÊ ลไดถู้กตอ้งมากกว่าอยู่ทีÉ 1,657 และ 1,611 ตามลาํดบั 
การพฒันาแบบจําลองทัÊ ง 2 แบบเพืÉอให้ไดผ้ลลพัธ์การทาํนายทีÉดีมากขึÊนใน

อนาคตสามารถทาํไดด้งันีÊ  เช่น เพิÉมจาํนวณขอ้มูลฝึกฝน (Training data) เพิÉมขึÊน, จาํลองขอ้มูล

เพิÉมมากขึÊนจากขอ้มูลทีÉไดม้าทีÉอาจจะผิดเพีÊยนไปในบางภาพเพืÉอใชใ้นการฝึกฝนแบบจาํลอง 

และการจาํลองรูปแบบของทุกรูปภาพทีÉมีการหมุน (Rotate) ในทุกแบบ ในส่วนของขอบเขต

ในงานวิจยันีÊ ไดน้ําการใช ้วิธีการเรียนรู้ของเครืÉ องจกัร )Machine Learning) มาประยุกต ์และ

ใชข้อ้มูลจากชุดภาพผลไม ้360 องศาซึÉ งเป็นภาพฉากหลงัขาวทัÊงหมดในทุกชนิดผลไม ้ซึÉ ง

ในทางปฏิบติัแลว้ผลไมแ้อปเปิÊ ลอาจจะรวมอยูก่บัผลไมช้นิดอืÉนๆ ซึÉงงานวิจยัอนาคตอาจจะมี

การนาํภาพรูปภาพผลไมที้Éมีฉากหลงัเป็นผลไมอื้Éนๆรวมอยู่ดว้ย เพืÉอเขา้มาสร้างแบบจาํลองให้

มีประสิทธิภาพและพร้อมใชง้านมากกวา่นีÊ  
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