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การจ้าแนกความสุกของปาล์มน ้ามันสดโดยใช้การเรียนรู้เชิงลึก 

นงนุช สังข์ทอง1*, วีระ สอิ้ง2 

บทคัดย่อ 

จากปัญหาของการจ้าแนกระดับความสุกของผลปาล์มน้้ามันสด ท้าให้ผู้วิจัยสนใจศึกษาปัญหาและวิธีการที่ใช้ในการ
จ้าแนกระดับความสุกของผลปาล์มน้้ามันสดจากงานวิจัยในอดีต เพื่อน้าเสนอวิธีการจ้าแนกระดับความสุกของผลปาล์มน้้ามันสด 
จากภาพถ่ายผลปาล์มน้้ามันโดยใช้การเรียนรู้เชิงลึก โดยผู้วิจัยเลือกใช้แบบจ้าลองการเรียนรู้เชิงลึกส้าหรับการจ้าแนกระดับความสกุ
ของผลปาล์มน้้ามันสด ที่สามารถพัฒนาไปสู่การใช้งานแบบเรียลไทม์ หรือใช้งานบนโทรศัพท์มือถือได้ เพื่อเป็นแนวทางในการ
ประยุกต์วิธีการจ้าแนกระดับความสุกของผลปาล์มน้้ามันสด ให้สามารถใช้งานได้ในสถานการณ์จริงในอนาคต โดยเลือกแบบจ้าลอง
การเรียนรู้เชิงลึกท่ีน้าหลักการของโครงข่ายประสาทเทียมแบบคอนโวลูชัน ได้แก่ แบบจ้าลอง YOLOv8n (nano) และท้าการปรับ
ค่าพารามิเตอร์การเรียนรู้ต่าง ๆ เพื่อให้ได้แบบจ้าลองการจ้าแนกระดับความสุกของผลปาล์มน้้ามันสดที่สามารถจ้าแนกได้อย่าง
แม่นย้าที่สุด จากผลการด้าเนินงานวิจัยพบว่า การจ้าแนกระดับความสุกของผลปาล์มน้้ามันสด ด้วยแบบจ้าลองการเรียนรู้เชิงลึก 
ที่ช่ือว่า YOLOv8n (nano) ที่มีการปรับปรุงค่าพารามิเตอร์การเรียนรู้ ดังต่อไปนี้ Optimizer = Adam, Learning rate = 0.0001 
และ Batch size = 32 แสดงค่าความแม่นย้าสูงที่สุด จากการฝึกสอน (Training) และตรวจสอบ (Validate) ด้วยชุดข้อมูลของการ
ฝึกสอนและชุดข้อมูลประเมินผล หลังจากนั้นท้าการทดสอบแบบจ้าลองด้วยชุดข้อมูลทดสอบ (Testing dataset) ที่แสดงค่าความ
ถูกต้อง (Precision) 98.8%, ค่าของการท้านายถูกต้อง (Recall) 99.7%, ค่าความเที่ยงตรงเฉลี่ยที่ตรวจพบวัตถุจริงอย่างน้อย 50%  
(mAP50) 99.5% และ ค่าความเที่ยงตรงเฉลี่ยที่ตรวจพบวัตถุจริงในช่วง 50% ถึง 95%  (mAP50-95) 99.5% 
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Ripeness Classification of Fresh Oil Palm Using Deep Learning 

Nongnoot Sungthong1*, Vera Sa-ing2 

Abstract 

The challenge of accurately ripeness level classifying from fresh oil palm fruit, this research investigated 
the problems and methods that were used in ripeness level classification. The aim of our research is to propose 
a method for classifying the ripeness level of oil palm fruit from images using deep learning. This research 
applies a deep learning model for classifying the ripeness level of fresh oil palm fruit and aiming for real-time 
application or mobile usage. The proposed model, Yolov8n (nano), adapts principles from convolutional neural 
networks that was tuned the learning parameters consist of the Adam optimizer, a learning rate of 0.0001, and 
a batch size of 3 2 , result in the most accurate ripeness level classification model. The research demonstrates 
the Yolov8 n (nano) improved model with optimized parameters to achieve the highest accuracy. Training and 
validation datasets represent precision of 98.8%, recall of 99.7%, mean average precision at 50% (mAP50) of 
99.5%, and mAP50-95 of 99.5%. These findings confirm the model's effectiveness in accurately classifying the 
ripeness level of oil palm fruit from images. 
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บทน้า 

 ปาล์มน้้ามัน มีช่ือวิทยาศาสตร์ว่า “Elaeis guineensis” มีถิ่นก้าเนิดมาจากแถบแอฟริกา ส้าหรับประเทศไทย พบว่าได้มีผู้
น้าเข้ามาปลูก ในปี พ.ศ. 2472 ที่จังหวัดสงขลา และจังหวัดจันทบุรี โดยมีการปลูกเป็นการค้าครั้งแรกที่ ต้าบลปริก อ้าเภอสะเดา 
จังหวัดสงขลา [1] จากการส้ารวจการปลูกปาล์มในประเทศไทย พบว่า ปัจจุบันพ้ืนท่ีปลูกปาลม์น้้ามันหลกัของประเทศสว่นใหญอ่ยูใ่น
ภาคใต้ คิดเป็นอัตราส่วน 87.69% ของพื้นที่ปลูกท้ังประเทศ โดยเฉพาะในจังหวัดสุราษฎร์ธานี กระบี่ และชุมพร (อัตราส่วนรวมกัน
เกือบ 58%) โดยเกษตรกรมีความสนใจในการปลูกปาล์มน้้ามันเพิ่มขึ้น ตามยุทธศาสตร์ของแผนพลังงานทดแทนและพลังงาน
ทางเลือกของประเทศ ท้าให้ในปี 2565 มีพื้นที่ให้ผลผลิตทั้งประเทศ ประมาณ 6.15 ล้านไร่ เพิ่มขึ้นจากในปี 2564 ที่มีพื้นที่ให้
ผลผลิตทั้งประเทศประมาณ 6.03 ล้านไร่ หรือขยายเพิ่มขึ้นตัว 1.99% [2] 

 ปาล์มน้้ามันท่ีปลูกส้าหรับการค้าโดยทั่วไป มี 3 ลักษณะ ได้แก่ แบบที่ 1 ผลดิบมีสีเขียวและจะเปลี่ยนเป็นสีส้มเมื่อผลสุก 
ลักษณะนี้เรียกว่า Virescens แบบที่ 2 ผลดิบมีสีด้าปลายผลและมีสีงาช้างที่ขั้วผล และจะเปลี่ยนเป็นสีแดงเมื่อผลสุก ลักษณะนี้
เรียกว่า Nigrescens แบบท่ี 3 เมื่อผลสุกจะมีสีผิวเปลือกสีเหลืองซีด (แบบนี้พบน้อยมาก) เรียกว่า Albescens [3] 

 โดยปัจจุบันในขั้นนตอนการเก็บเกี่ยวหรือการคัดแยกคุณภาพผลปาล์มที่โรงงานสกัดน้้ามันปาล์มจะด้าเนินการจ้าแนก
ระดับความสุกผลปาล์มน้้ามันสด ด้วยการตรวจสอบด้วยสายตา ซึ่งอาจส่งผลให้เกิดความผิดพลาดได้ง่าย ด้วยปัจจัยต่างๆ เช่น 
เกษตรกรที่มีประสบการณ์น้อย สภาพแสง ระยะความสูงของต้นปาล์ม เป็นต้น จึงส่งผลให้เกิดความเสียหายและสูญเสียรายได้ 
เพราะหากเก็บเกี่ยวผลปาล์มน้้ามันสดที่ไม่มีคุณภาพเช่น เกษตรกรเก็บเกี่ยวทะลายปาล์มน้้ามันที่ ไม่สุกหรือดิบไปขาย อาจท้าให้
โรงงานสกัดน้้ามันปาล์มปฏิเสธการรับซื้อได้ เพราะการเก็บเกี่ยวในระยะที่ถูกต้องจะท้าให้ได้ทะลายปาล์มที่มีคุณภาพ มีเปอร์เซ็นต์
น้้ามันสูง ซึ่งจะมีผลต่อราคาทะลายปาล์มด้วย เนื่องด้วยระดับความสุกส่งผลต่อคุณภาพน้้ามันปาล์มที่สกัดได้ ดังนั้น เกษตรกรควร
ต้องค้านึงและให้ความส้าคัญในข้ันตอนการเก็บเกี่ยวผลปาล์มน้้ามันสดเป็นอย่างยิ่ง  

 จากการทบทวนงานวิจัยทั้งในอดีตและปัจจุบัน ที่เกี่ยวกับการจ้าแนกระดับความสุกของปาล์มน้้ามันสด พบว่า มีการ
น้าเสนอวิธีการที่แตกต่างกันหลายวิธี และวิธีที่ได้รับความนิยมมากท่ีสุดคือการใช้เทคนิคการมองเห็นด้วยคอมพิวเตอร์ (Computer 
vision) และหนึ่งในอัลกอริทึมที่ใช้ในเทคนิค Computer vision คือโครงข่ายประสาทเทียมแบบคอนโวลูชัน Convolution Neural 
Network (CNN) โดยจากการทบทวนงานวิจัยพบว่าเทคนิค Computer vision ได้พิสูจน์ให้เห็นว่ามีประสิทธิภาพในการจ้าแนก
ความสุกของผลปาล์มน้้ามันสดและมีความแม่นย้าสูงเมื่อเทียบกับเทคนิคอื่น ๆ ทั้งนี้ แบบจ้าลองที่นิยมใช้และมีความแม่นย้าในการ
จ้าแนกสูง ได้แก่ แบบจ้าลองการตรวจจับวัตถุ (Object Detection Model) ซึ่งเป็นแบบจ้าลองที่สามารถปรับปรุงการตรวจจับและ
จ้าแนกระดับความสุกของผลปาล์มน้้ามันสด ณ สถานที่จริงแบบเรียลไทม์ได้ในอนาคต ที่สามารถช่วยให้เกษตรกรหรือผู้ที่เกี่ยวข้อง
สามารถเก็บเกี่ยวผลปาล์มน้้ามันสด ได้อย่างถูกต้องในเวลาที่เหมาะสมอีกด้วย [4,5,6,7,8,9,10,11,12,13,14] 
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ทฤษฎีที่เกี่ยวข้อง 

1. แบบจ้าลองการตรวจจับวัตถุ (Object Detection Model) [15] 
 โครงสร้างที่ใช้ในการตรวจจับวัตถุสามารถแบ่งเป็น 2 ประเภทคือ Region proposal networks และ Unified networks 

แบบจ้าลองที่ใช้ระบบ Region proposal networks เรียกว่า Multi-stage หรือ Two-stage models ส่วน Unified models 
เรียกว่า Single-stage model โดยแบบจ้าลอง Two-stage มีการท้างาน 2 ขั้นตอน คือ 1) สร้างพื้นที่ที่น่าสนใจ Region of 
Interest (ROI) และ 2) การจ้าแนกคลาส ทั้งนี้ การตรวจจับวัตถุแบบ Two-stage มีความแม่นย้าสูง แต่มีการประมวลผลช้า และ
การตรวจจบัวัตถุแบบ Single-stage มีการประมวลผลที่เรว็กว่า เนื่องจากมีขั้นตอนการท้างานท่ีน้อยกว่าในเรือ่งของการค้านวณ โดย
แบบจ้าลองการตรวจจับวัตถุแบบ Two-stage ได้แก่ Mask R-CNN, R-CNN, Fast R-CNN และ Faster R-CNN และแบบจ้าลอง
ตรวจจับวัตถุแบบ Single-stage ได้แก่ YOLO และ SSD ทั้งนี้ ผลลัพธ์จากการตรวจจับวัตถุจะมีกล่องสี่เหลี่ยมรอบวัตถุพร้อมกับ
ระดับความมั่นใจในการตรวจจับ 

 1.1. Two-Stage Detectors 

• Region-Based Convolutional Neural Network (R-CNN) 
  R-CNN เป็นหนึ่งในแบบจ้าลองตรวจจับวัตถุท่ีนิยมใช้กันมาก โดยจัดอยู่ในประเภทแบบจ้าลอง 2 ขั้นตอน (Two-

stage object detectors) น้าเสนอโดย Girshick et al., (2014) [16] โดย R-CNN เป็นแบบจ้าลองตรวจจบัวัตถุแรกท่ีใช้ CNN แบบ
แบ่งพื้นที่ (Region-based) โดยหลักการ R-CNN ใช้ Selective Search ในการสร้าง ROI หรือบริเวณที่น่าจะมีวัตถุ ประมาณ 2,000 
บริเวณ จากนั้นป้อนข้อมูลเหล่านี้เข้าสู่ CNN เพื่อสร้าง Feature Vector ขนาด 4,096 มิติ จากนั้นน้า Feature Vector ที่ได้ไปใช้
กับ Support Vector Machine (SVM) เพื่อจ้าแนกประเภทของวัตถุ นอกจากน้ี ยังวาดกรอบล้อมรอบวัตถุท่ีตรวจพบอีกด้วย 

•  Fast R-CNN 
   หลังจากระบบ R-CNN ถูกเผยแพร่เพียงปีเดียว Girshick (2015) [17] ก็ปล่อย R-CNN เวอร์ชันท่ีเร็วกว่าออกมา 

ช่ือว่า Fast R-CNN ปัญหาของ R-CNN คือใช้เวลาประมวลผลนาน เนื่องจากใช้การ Convolution กับแต่ละ ROI ที่คาดว่าจะมีวัตถุ 
ท้าให้ช้า Fast R-CNN จึงน้าแนวคิดของ ROI มาลดเวลาการท้างาน โดยใช้ช้ัน ROI pooling เพื่อลดขนาด Feature map จากแตล่ะ 
ROI ให้เป็นขนาดเดียวกัน ไม่ว่าขนาดของ ROI เดิมจะต่างกัน จากนั้นใช้เทคนิค Max pooling แบ่งพื้นที่ ROI เป็นช่องตารางเล็กๆ 
แล้วเลือกค่าพิกเซลที่มีค่าสูงสุดในแต่ละช่อง ผลลัพธ์คือ Fast R-CNN ท้างานเร็วกว่า R-CNN เล็กน้อย (mAP 66.9% vs 66.0%) 
โดยทดสอบบนชุดข้อมูล PASCAL VOC 2007 ส้าหรับท้ังการจ้าแนกประเภทวัตถุและปรับกรอบวัตถุ สรุปแล้ว Fast R-CNN พัฒนา
ต่อยอดจาก R-CNN โดยเน้นประมวลผลเฉพาะบริเวณที่น่าจะมีวัตถุ ผสานเทคนิคหลายอย่างให้ท้างานเร็วข้ึนและแม่นย้าขึ้น 

• Faster R-CNN 
   Faster R-CNN พัฒนาต่อยอดจาก R-CNN โดยน้าเสนอแนวคิด Region Proposal Network (RPN) ที่ Ren et 

al., (2015) [18] ได้น้าเสนอในปี 2016 โดย RPN จะเข้ามาแทนที่ Selective Search ซึ่งเป็นอัลกอริทึมที่ช้าใน Fast R-CNN RPN 
เป็นเครือข่าย CNN เต็มรูปแบบท่ีท้าหน้าที่คาดการณ์บริเวณที่น่าจะมีวัตถุ (Region Proposal) ขั้นตอนการท้างานเริ่มจากการสร้าง 
Anchor Box ซึ่งเป็นกล่องสี่เหลี่ยมรอบๆ บริเวณที่คาดว่าจะมีวัตถุ จากนั้นใช้ฟังก์ชันการสูญเสีย (Loss Function) เพื่อค้านวณหา
ความน่าจะเป็นของข้อผิดพลาด สุดท้าย เครือข่ายหลัก (Backbone Network) จะสร้าง Feature map และ RPN จะคาดการณ์ชุด
ของ Region Proposal เหล่านี้จะถูกส่งต่อไปยังช้ันถัดไป นั่นคือ RoI Pooling Layer ช้ันนี้จะแปลง Feature ที่ได้จาก CNN ที่ผ่าน
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การปรับแต่ง ให้เป็น Feature map ขนาดคงที่ สุดท้าย ช้ันการจ้าแนก (Classification Layer) จะท้านายประเภทของวัตถุ ส่วน 
Bounding Box Regression จะสร้างกล่องสี่เหลี่ยมล้อมรอบวัตถุเพื่อระบุต้าแหน่ง 

• Mask R-CNN 
   ต่อยอดจาก Faster R-CNN คือ Mask R-CNN ที่ He et al., (2017) [19] น้าเสนอ โดยมุ่งเน้นที่การแบ่งส่วน

วัตถุ (Instance segmentation) จากภาพ Mask R-CNN เป็นแบบจ้าลองต่อยอดจาก Faster R-CNN ที่นอกเหนือจากการระบุ
ประเภทและกรอบวัตถุแล้ว ยังสามารถสร้าง Mask ของวัตถุนั้นด้วย การแบ่งส่วนวัตถุอย่างแม่นย้าเป็นสิ่งส้าคัญส้าหรับงานนี้ ดังนั้น 
Mask R-CNN จึงผสมผสานสองแง่มุมสา้คัญของ Computer vision นั่นคือ การตรวจจับวัตถุ (Object detection) เพื่อจ้าแนกและ
ระบุต้าแหน่งวัตถุในภาพ และการแบ่งส่วนความหมาย (Semantic segmentation) เพื่อจ้าแนกและก้าหนดแต่ละพิกเซลให้เป็น
หมวดหมู่ที่ก้าหนดไว้ Mask R-CNN น้าเสนอ RoIAlign layer ที่ช่วยแมปภูมิภาคต่างๆ ได้แม่นย้ายิ่งขึ้นโดยแก้ไขปัญหาความไม่
ตรงกันของต้าแหน่ง 

 1.2. Single-Stage Detectors 

• You Only Look Once (YOLO) 
   YOLO เป็นอีกหนึ่งแบบจ้าลองตรวจจับวัตถุประเภท Single-stage และนิยมใช้ส้าหรับงานตรวจจับวัตถุแบบ

เรียลไทม์ โดย แบบจ้าลองนี้มีความโดดเด่นที่การท้านายกรอบวัตถุ (Bounding box) และประเภทของวัตถุพร้อมกันภายในครัง้เดยีว 
เรียกได้ว่าเป็นเครือข่ายแบบ Unified และมีความเร็วสูงเมื่อเทียบกับ Faster R-CNN โดย YOLO ใช้เครือข่ายประสาทเทียมชนิด 
Convolutional neural network (CNN) แบบเดี่ยว ท้ังนี้ CNN ที่ใช้ใน YOLO เดิมสร้างจากโมเดล GoogLeNet และรุ่นอัปเดต
เรียกว่า DarkNet ซึ่งอิงจาก VGG หลักการของ YOLO จะแบ่งภาพที่ป้อนเข้าเป็นตารางกริด โดยแต่ละเซลล์จะท้านายประเภทของ
วัตถุและกรอบวัตถุโดยตรง ท่ีมีการก้าหนดกรอบวัตถุจ้านวนมากก่อนท่ีจะรวมเป็นผลลัพธ์สุดท้าย [20] 

•  Single-Shot Detector (SSD) 
   SSD เป็นอีกหนึ่งแบบจ้าลองตรวจจับวัตถุประเภท Single-stage เหมือนกับ YOLO ที่ Liu et al., (2016) [21] 

พัฒนา โดยใช้การประมวลผลเพียงครั้งเดียว (single shot) เพื่อตรวจจับวัตถุหลายๆ อย่างภายในภาพ ทั้งการระบุต้าแหน่งและ
ประเภทของวัตถุท้าพร้อมกันในรอบเดียว 

จากข้อมูลข้างต้น สรุปความสามารถในแต่ละหลักการได้ ดังตารางที่ 1 แสดงคุณสมบัติและข้อจ้ากัดของแบบจ้าลองตรวจจับ
วัตถุท่ีเป็นที่นิยมต่าง ๆ 

ตารางที่ 1 เปรียบเทียบแบบจ้าลองตรวจจับวัตถุแบบ Single-stage และ Two-stage [15] 

แบบจ้าลอง คุณสมบัติ ข้อจ้ากัด 

R-CNN ใช้ Selective Search algorithm ค้นหา แยก
ประเภท และระบุต้าแหน่งวัตถุบนภาพด้วยกรอบ
สี่เหล่ียม (bounding box) 

ค้นหาต้าแหน่งวัตถุ (Region proposals) ในภาพได้ถึง 
2,000 ต้าแหน่ง แต่ใช้เวลานานมากในการฝึกแบบจ้าลอง จึง
ไม่สามารถใช้งานจริงแบบ Real-time เพราะการทดสอบช้า
มาก 

Fast R-CNN มีการพัฒนาเลเยอร์ ROI pooling ท่ีก้าหนดพื้นท่ี ROI 
ขนาดคงท่ี ผสมผสานแบบจ้าลอง 3 แบบจ้าลอง จาก 
R-CNN และใช้ Softmax แทน SVM ในการจ้าแนก

อัลกอริทึม Selective Search ท่ีใช้หา Region Proposal 
ท้าให้การประมวลผลช้าและใช้ระยะเวลานาน 
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แบบจ้าลอง คุณสมบัติ ข้อจ้ากัด 

ประเภท ท้าให้มีความแม่นย้าและรวดเร็วกว่า R-CNN 
เดิม 

Faster R-CNN ใช้  "Region Proposal Network (RPN)" แทน 
Selective Search ท้าให้การตรวจจับวัตถุแม่นย้า 
รวดเร็ว และมีประสิทธิภาพดีกว่า Fast R-CNN มาก 

การหา Region Proposal ใช้เวลานาน ต้องผ่านหลายรอบ
กว่าจะเสร็จสิ้นกระบวนการท้ังหมด 

YOLO เมื่อเปรียบเทียบกับอัลกอริทึมตระกูล R-CNN แล้ว 
YOLO มีความเร็วกว่ามาก โดยใช้ CNN เพียงตัว
เดียวทั งส้าหรับการระบุต้าแหน่ง (localization) 
และจ้าแนกประเภท (classification) เหมาะส้าหรับ
การตรวจจับวัตถุแบบเรียลไทม์ และมีประสิทธิภาพ
ในการแสดงลักษณะของวัตถุท่ีดีกว่า 

มีข้อจ้ากัดในการตรวจจับวัตถุขนาดเล็กที่อยู่รวมกัน โดยมี
ข้อผิดพลาดหลักเกิดจากการระบุต้าแหน่งที่ไม่ถูกต้อง และ
มีปัญหากับการแสดงลักษณะของวัตถุที่มีอัตราส่วนภาพ
ไม่ปกติ 

SSD สามารถฝึกแบบ End-to-end ได้ โดยใช้ CNN filters 
ขนาดเล็กส้าหรับการคาดการณ์ประเภทของวัตถุ 

มีความแม่นย้ามากกว่า YOLO แต่ช้ากว่าเล็กน้อย แต่เร็ว
กว่า Faster R-CNN และค่าความแม่นย้าด้อยกว่า 

Mask R-CNN ใช้ส้าหรับ Instance Segmentation และมีการใช้ 
RoIAlign layer เพื่อเพิ่มความแม่นย้าในการแบ่งส่วน
วัตถุ 

การจ้าแนกประเภทวัตถุขึ้นอยู่กับการแบ่งส่วนวัตถุที่ถูกต้อง 

2. You Only Look Once (YOLO) [22] 
 อัลกอริทึม YOLO หรือ "You Only Look Once" เปรียบเสมือนผู้บุกเบิกที่พลิกโฉมหน้าวงการตรวจจับวัตถุ ด้วยวิธีการอัน

เป็นเอกลักษณ์ ซึ่งต่างจากวิธีดั้งเดิมที่ยุ่งยากและซับซ้อน แบ่งเป็นหลายขั้นตอน เริ่มต้นด้วยการหาต้าแหน่งวัตถุ (Region 
proposals) และตามด้วยการจ้าแนกประเภท แต่ YOLO ท้างานด้วยความรวดเร็วเพียงรอบเดียว (Single forward pass) โดยแบ่ง
ภาพเป็นตาราง แล้วคาดการณ์ทั้งกล่อง (Bounding boxes) และประเภทของวัตถุพร้อมกัน ภายในแต่ละช่อง ส่งผลให้ท้างานได้
อย่างรวดเร็วและมีความแม่นย้าสูง ซึ่ง YOLO จะมีการพัฒนาดังแสดงในภาพประกอบที่ 1 

 
ภาพที่ 1 A timeline of YOLO versions. [23] 
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ตารางที่ 2 ตารางแสดงรายละเอียดอัลกอริทึม YOLO ในแต่ละเวอร์ชัน [22] 

เวอร์ชัน รายละเอียด 

YOLOv1 YOLOv1 เปิดตัวครั้งแรก ถือเป็นการปฏิวัติวงการตรวจจับวัตถุ ด้วยแนวคิดใหม่ของแบบจ้าลองการตรวจจับ
แบบ Single - stage ซ่ึงแตกต่างจากวิธีเดิมท่ีต้องผ่านหลายขั้นตอน YOLOv1 ไม่ต้องใช้กลไกการเสนอพื้นท่ี 
(Region proposal) ท้าให้สามารถวิเคราะห์ภาพท้ังหมดได้ในครั้วเดียว ได้อย่างมีประสิทธิภาพ 

YOLOv2  
และ YOLOv3 

YOLOv2 และ YOLOv3 พัฒนาต่อยอดจาก YOLOv1 ด้วยเทคนิคท่ีล้้าสมัย เช่น โครงสร้าง Feature Pyramid 
Networks (FPN) การฝึกแบบจ้าลองแบบหลายขนาด และกล่อง Anchor boxes ส่งผลให้สามารถตรวจจับ
วัตถุได้แม่นย้าและหลากหลายขึ้น โดย FPN ช่วยให้แบบจ้าลองเรียนรู้รายละเอียดวัตถุได้หลายขนาด การฝึก
โมเดลแบบหลายขนาดช่วยให้โมเดลตรวจจับวัตถุได้หลากหลายขนาด และกล่อง Anchor boxes ช่วยให้
แบบจ้าลองคาดการณ์ต้าแหน่งวัตถุได้แม่นย้าขึ้น 

YOLOv4 ผู้พัฒนาได้ทุ่มเทอย่างจริงจังในการพัฒนา YOLOv4 เพื่อน้าการเปลี่ยนแปลงท่ีล้้าสมัยมาสู่ YOLO โดยได้มีการ
น้าเสนอการเปลี่ยนแปลงในสถาปัตยกรรม Darknet53 ซ่ึงกลายเป็น CSPDarknet53-PANet-SPP เทคนิค
ต่างๆ เช่น bag of specials and freebies อัลกอริทึมวิวัฒนาการทางพันธุกรรม โมดูล Attention และอื่นๆ 

YOLOv5 YOLOv5 แม้จะพัฒนาต่อยอดจาก YOLOv4 ด้วยการเปลี่ยนแปลงเพียงเล็กน้อยและยังคงเทคนิคส่วนใหญ่ไว้ 
แต่สิ่งท่ีท้าให้ YOLOv5 โดดเด่นคือการใช้งาน PyTorch ท้าให้การใช้งานและฝึกแบบจ้าลองได้อย่างง่ายดาย
ยิ่งขึ้น โดย Ultralytics ได้ออกแบบ YOLOv5 ให้มีการใช้งานท่ีง่าย การติดตั้งท่ีสะดวก และมีค้าแนะน้าการใช้
งานอย่างชัดเจน  

YOLO-R ใน YOLO-R ผู้พัฒนาได้ทดลองใช้วิธีการใหม่และมุ่งพัฒนาแบบจ้าลองเพื่อรองรับการเรียนรู้แบบหลายงาน 
(Multi-task learning) เป้าหมายหลักคือเพื่อขยายขีดความสามารถของโมเดล YOLO ให้สามารถท้างานได้
หลากหลายมากขึ้น โดยไม่ต้องพึ่งพาแบบจ้าลองแยกต่างหากส้าหรับงานแต่ละประเภท 

YOLO-X YOLO-X เป็นแบบจ้าลองตรวจจับวัตถุท่ีพัฒนาต่อยอดจาก YOLOv3 โดยน้าเทคนิคใหม่ ๆ มาผสานรวมเข้า
ด้วยกัน เช่น Anchor-free, Decoupled heads, Lable assignment และ strong augmentations ช่วยให้ 
YOLO-X มีประสิทธิภาพและความแม่นย้าในการตรวจจับวัตถุที่ดีขึ้น 

YOLOv6  
และ YOLOv7 

ใน YOLOv7 และ YOLOv6 ผู้เขียนได้ท้าการทดลองกับโครงสร้างของแบบจ้าลอง โดยใน YOLOv7 มีการ
น้าเสนอแนวคิดใหม่เกี่ยวกับการปรับพารามิเตอร์ใน YOLO และการปรับขนาดของแบบจ้าลองเป็นครั้งแรก ใน
ขณะเดียวกัน YOLOv6 มีการเพิ่มเทคนิคของการกลั่น (Distillation) และการควอนไทเซชัน (Quantization) 
เข้าไปในแบบจ้าลองด้วย โดยแบบจ้าลอง YOLOv6 เหมาะส้าหรับการใช้งานแบบ Real-time บนอุปกรณ์ท่ีมี
ทรัพยากรจ้ากัด ต้องการความเร็ว และ YOLOv7 เหมาะกับงานท่ีต้องการความแม่นย้าสูง บนอุปกรณ์ท่ีมี
ทรัพยากรสูง 

YOLOv8 YOLOv8 น้ันมีประสิทธิภาพท่ีดีกว่า เมื่อเทียบกับแบบจ้าลองรุ่นก่อนๆ อย่าง YOLOv3 หรือ YOLOv5 อาจดู
เหมือนว่าแบบจ้าลองรุ่นก่อนๆ น้ันออกแบบมาซับซ้อนเกินความจ้าเป็น  เพราะ YOLOv8 น้ันพัฒนาต่อ
ยอดจาก YOLOv5 โดยมีการเปลี่ยนแปลงโครงสร้างเพียงเล็กน้อย แต่กลับมีประสิทธิภาพท่ีเหนือกว่าสาเหตุ
หลักๆ ท่ีท้าให้ YOLOv8 มีประสิทธิภาพดีกว่า  เน่ืองจากการเปลี่ยนแปลง 2 ประการ ได้แก่ 1) การแทนท่ี 
CSPLayer ด้วยโมดูล C2f: CSPLayer น้ันเป็นเลเยอร์หลักใน YOLOv5 ท่ีท้าหน้าท่ีเพิ่มประสิทธิภาพและลด
ขนาดของแบบจ้าลอง แต่โมดูล C2f น้ันมีประสิทธิภาพท่ีเหนือกว่า CSPLayer จึงท้าให้ YOLOv8 ท้างานได้เร็ว
ขึ้นและแม่นย้ายิ่งขึ้น 2) การเพิ่มฟังก์ชันการสูญเสียท่ีดีกว่า ฟังก์ชันการสูญเสียมีหน้าท่ีในการค้านวณความ
แตกต่างระหว่างผลลัพธ์ท่ีคาดหวังกับผลลัพธ์ท่ีได้จริงของแบบจ้าลอง การเพิ่มฟังก์ชันการสูญเสียท่ีดีกว่า ช่วยให้
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เวอร์ชัน รายละเอียด 

โมเดลเรียนรู้ได้ดีขึ้น และสามารถตรวจจับวัตถุขนาดเล็กได้แม่นย้ายิ่งขึ้น โดยสรุป YOLOv8 น้ันเป็นแบบจ้าลอง
ตรวจจับวัตถุท่ีมีประสิทธิภาพสูง  ใช้งานง่าย  และมีขนาดเล็ก  เหมาะส้าหรับการใช้งานบนอุปกรณ์ท่ีมี
ทรัพยากรจ้ากัด เช่น โทรศัพท์มือถือ หรือกล้องวงจรปิด 

YOLOv-NAS YOLO-NAS เป็นแบบจ้าลองตรวจจับวัตถุมีจุดเด่นคือ Quantization Blocks เป็นเทคโนโลยีท่ีล้้าสมัยท่ีช่วย
เพิ่มความเร็วและความแม่นย้า ท้ังนี้ เทคโนโลยี Quantization Blocks ช่วยให้ YOLO-NAS ประหยัดพลังงาน  

 
วิธีด้าเนนิการ 

ในการวิจัยครั้งนี้ ผู้วิจัยมุ่งเน้นศึกษาวิธีการจ้าแนกความสุกของปาล์มน้้ามันสด เพื่อช่วยให้สามารถจ้าแนกความสุกของปาล์ม
น้้ามันสดได้อย่างถูกต้องแม่นย้า ทั้งนี้ เพื่อป้องกันความผิดพลาดในขั้นตอนเก็บเกี่ยว หรือขั้นตอนการคัดแยกผลปาล์ม ณ โรงงาน
สกัดน้้ามันปาล์ม เป็นต้น โดยผู้วิจัยเลือกใช้อัลกอริทึมท่ีสามารถพัฒนาไปสู่การใช้งานแบบเรียลไทม์ หรือใช้งานบนโทรศัพท์มือถือได้ 
เพื่อน้าไปสู่การประยุกต์ใช้งานได้ในสถานการณ์จริงในอนาคต ผู้วิจัยได้เลือกใช้หลักการโครงข่ายประสาทเทียมแบบคอนโวลูชัน 
(CNN) ที่มีพื้นฐานจากวิธีการเรียนรู้เชิงลึก มีประสิทธิภาพและสามารถน้ามาประยุกต์ใช้ในงานวิจัยนี้ได้ ทั้งนี้ ผู้วิจัยได้ออกแบบ
ขั้นตอนในการด้าเนินงานวิจัยโดยแบ่งออกเป็น 4 ขั้นตอน ดังต่อไปนี้ 

ขั นตอนที่ 1 : การเก็บรวบรวมข้อมูล (Data Acquisition) 
 ข้อมูลที่ใช้ในงานวิจัยนี้ เป็นข้อมูลที่อยู่ในรูปแบบของข้อมูลรูปภาพผลปาล์มน้้ามันสด โดยผู้วิจัยได้น้าชุดข้อมูลดังกลา่ว
มาจากเว็บไซต์ Science Data Bank [24] ซึ่งเป็นชุดข้อมูลที่ถูกสร้างและจัดเก็บไว้เพื่อให้ผู้ที่สนใจน้าข้อมูลไปใช้ประโยชน์ในการ
พัฒนาแบบจ้าลองที่สามารถใช้สร้างแอปพลิเคชันบนสมาร์ทโฟน หรือแอปพลิเคชันท่ีฝังอยู่ในหุ่นยนต์หรืออุปกรณ์อื่น ๆ ได้ เพื่อช่วย
ให้การจ้าแนกระดับความสุกของผลปาล์มน้้ามันสดมีความอย่างแม่นย้าและถูกต้อง โดยชุดข้อมูลต้นฉบับมีระดับความสุกของปาล์ม
น้้ามัน จ้านวน 6 หมวดหมู่ ได้แก่ ดิบ (Unripe) กึ่งสุกกึ่งดิบ (Under-ripe) สุกพอดี (Ripe) สุกเกินไป (Over-ripe) ทะลายเปล่า 
(Empty bunch) และทะลายผิดปกติ (Abnormal FFB) โดยชุดข้อมูลเป็นรูปภาพต่อเนื่องที่ถูกแยกเฟรมมาจากวิดีโอกองทะลาย
ปาล์มน้้ามันสด มีจ้านวนทั้งหมด 4,160 ภาพ มีความละเอียดเท่ากับ 416x416 และเป็นรูปภาพที่ผ่านการก้าหนดป้ายช่ือประเภท
ระดับความสุก หรือการท้า Labelling เรียบร้อยแล้ว โดยข้อมูลภาพจะมี 2 ลักษณะ ได้แก่ ภาพกองทะลายปาล์มน้้ามันสดที่มรีะดบั
ความสุกหมวดหมู่เดียวกัน ดังตัวอย่างภาพประกอบที่ 2(a) และจากภาพท่ี 2(b) แสดงภาพของกองทะลายปาล์มน้้ามันสดที่มีระดับ
ความสุกแตกต่างกัน และข้อมูลของรูปภาพท่ีได้รับมาทั้งหมด ดังแสดงในตารางที่ 3 

 
                                             (a)                                                   (b) 

ภาพที่ 2 ตัวอย่างภาพกองทะลายปาล์มน้้ามันสด (a) ที่มีระดับความสุกหมวดหมู่เดียวกัน (b) ที่มีระดบัความสุกแตกต่างกัน [25] 
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ตารางที่ 3 แสดงการกระจายของรูปภาพ และ Object ส้าหรับแต่ละหมวดหมู่ [25] 

Category of FFB Objects Image 

Unripe 2,913 1,130 

Under-ripe 2,575 1,289 

Ripe 2,973 1,880 

Over-ripe 2,641 1,162 

Empty bunch 857 473 

Abnormal FFB 2,599 1,237 

Total 14,558 7,171 

ชุดข้อมูลต้นฉบับได้ถูกแบ่งออกเป็น ชุดข้อมูลส้าหรับฝึกอบรมแบบจ้าลอง (Training dataset) ข้อมูลส้าหรับตรวจสอบความ
ถูกต้องแบบจ้าลอง (Validation dataset) และชุดข้อมูลส้าหรับการทดสอบแบบจ้าลอง (Testing dataset) มีอัตราส่วน 70:20:10 
ดังตารางที่ 4 

ตารางที่ 4 อัตราส่วนการแบ่งชุดข้อมูลต้นฉบับ [25] 

ชุดข้อมูล จ้านวน (ภาพ) อัตราส่วน (%) 

Training dataset 2,908 70 

Validation dataset 835 20 

Testing dataset 417 10 

Total 4,160 100 

ขั นตอนที่ 2 : การเตรียมข้อมูล (Data Preparation) 
 ผู้วิจัยใช้ภาพกองทะลายปาล์มน้้ามันสดที่ผ่านการท้า Labelling เรียบร้อยแล้ว ซึ่งเป็นข้อมูลภาพต้นฉบับ มาท้า Data 
preparation ด้วยเครื่องมือ Roboflow โดย Roboflow เป็นเครื่องมือท่ีช่วยในการจัดการและปรับปรุงข้อมูลภาพ (Image data) 
ส้าหรับการฝึกอบรมแบบจ้าลองทางด้าน Computer vision โดย Roboflow มีฟีเจอร์ต่าง ๆ ที่ช่วยให้ง่ายต่อการเตรียมข้อมูล
ส้าหรับการฝึกอบรมแบบจ้าลอง โดยมีขั้นตอน ดังนี้ 

• การเตรียมข้อมูล (Data Preprocessing) 
 เพื่อให้การฝึกอบรมแบบจ้าลองมีความแม่นย้าและมีประสิทธิภาพ ผู้วิจัยได้ใช้วิธีการท้า  Isolate objects เพื่อ
ตัดภาพทะลายปาล์มน้้ามันออกเป็น 1 ทะลาย ต่อ 1 ภาพ จากเดิมเป็นรูปภาพกองทะลายปาล์มน้้ามันสด ซึ่งมีปาล์มน้้ามันหลาย
ทะลาย ใน 1 ภาพ ดังภาพที่ 3 และท้าการ Modify classes โดยเลือกใช้หมวดหมู่ระดับความสุกของปาล์มน้้ามัน ส้าหรับการ
ด้าเนินการวิจัย เพียง 3 หมวดหมู่ จากทั้งหมด 6 หมวดหมู่ ได้แก่ ไม่สุกหรือดิบ (Unripe) สุกพอดี (Ripe) และ สุกเกินไป (Over-
ripe) ทั้งนี้ สาเหตุที่เลือกใช้ 3 หมวดหมู่ดังกล่าว เนื่องจากเป็นหมวดหมู่ที่เกิดความผิดพลาดในการจ้าแนกระดบัความสกุด้วยสายตา
ของมนุษย์ได้ง่าย 
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ตัวอย่างภาพต้นฉบับ ภาพหลังจากการท้า Isolate Objects 

    
 

     

ภาพที่ 3 แสดงตัวอย่างการท้า Objects Isolation 

•  การเพ่ิมปริมาณข้อมูลภาพสอน (Data Augmentations) 
  การเพิ่มปริมาณข้อมูลภาพสอน (Data augmentations) เป็นการสร้างข้อมูลรูปภาพให้มีความหลากหลายและ
มีจ้านวนเพิ่มขึ้น ผู้วิจัยได้เลือกใช้วิธีการต่าง ๆ ได้แก่ การกลับด้านรูปภาพ (Flip) การตัดบางส่วนของรูปภาพ (Crop) การหมุน
รูปภาพ (Rotation) การปรับแสงสว่าง (Brightness) และการเพิ่มสิ่งรบกวนลงในรูปภาพ (Noise) 

•  การแบ่งข้อมูล (Split Data) 
 ผลจากการท้า Data preparation ท้าให้ชุดข้อมูลที่ใช้ส้าหรับด้าเนินงานวิจัยมีรูปภาพทั้งหมดจ้านวน 14,477 
ภาพ โดยชุดข้อมูลจะถูกแบ่งออกเป็น 3 ชุด ได้แก่ ชุดข้อมูลส้าหรับฝึกอบรมแบบจ้าลอง (Training dataset) จ้านวน 11,900 ภาพ 
ชุดข้อมูลส้าหรับตรวจสอบความถูกต้องแบบจ้าลอง (Validation dataset) จ้านวน 1,782 ภาพ และชุดข้อมูลส้าหรับการทดสอบ
แบบจ้าลอง (Testing dataset) จ้านวน 795 ภาพ ดังตารางที่ 5 

ตารางที่ 5 แสดงจ้านวนชุดข้อมูลส้าหรับด้าเนินงานวิจัย 

Class Train Validation Test Total 

Unripe 4,010 642 266 4,918 

Ripe 4,284 585 246 5,115 

Over-ripe 3,606 555 283 4,444 

Total 11,900 1,782 795 14,477 

ขั นตอนที่ 3 : การฝึกฝนแบบจ้าลอง (Training and Validation Model) 
 ส้าหรับขั้นตอนการฝึกฝนแบบจ้าลอง ผู้วิจัยได้เลือกใช้แบบจ้าลองที่สามารถพัฒนาไปสู่การใช้งานแบบเรียลไทม์ได้ใน
อนาคต โดยเลือกใช้แบบจ้าลอง You Only Look Once หรือ YOLO ที่มีการระบุต้าแหน่งของวัตถุด้วยกรอบสี่เหลี่ยม (Bounding 
box) เพื่อระบุพิกัดของวัตถุในภาพ พร้อมทั้งสามารถระบุชนิดหรือประเภทของวัตถุต่าง ๆ ในภาพได้ ทั้งนี้  ผู้วิจัยได้เลือกใช้
แบบจ้าลอง YOLOv8 ซึ่งเป็นเวอร์ช่ันใหม่ล่าสุดที่ถูกพัฒนาขึ้นมาในปี พ.ศ. 2566 โดย YOLOv8 มีแบบจ้าลองต่างๆ ได้แก่ 
YOLOv8n (nano), YOLOv8s (small), YOLOv8m (medium), YOLOv8l (large), YOLOv8x ดังตารางที่ 6 แสดงค่า mAP และ
ค่า FPS ของ YOLOv8 แต่ละแบบจ้าลอง ทั้งนี้ ผู้วิจัยเลือกใช้แบบจ้าลองที่มีขนาดเล็กอย่าง YOLOv8n (nano) เนื่องจากมีจ้านวน
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พารามิเตอรน์้อย ประมวลผลเรว็ และใช้พื้นที่หน่วยความจ้าในการประมวลผลน้อย และมีความแม่นย้าสงู ด้วยเหตุผลดังกล่าวข้างตน้ 
จึงท้าให้แบบจ้าลองขนาดเล็กอย่าง YOLOv8n เหมาะส้าหรับแอปพลิเคชันที่ต้องใช้การประมวลผลแบบเรียลไทม์ และเหมาะกับ
อุปกรณ์ที่มีทรัพยากรจ้ากัด โดยแบบจ้าลองดังกล่าวได้รับการฝึกฝนด้วยชุดข้อมูล Common Objects in Context หรือ COCO 
โดย COCO เป็นชุดข้อมูลภาพขนาดใหญ่ส้าหรับการฝึกอบรมแบบจ้าลองการรู้จ้าวัตถุ และการตรวจจับวัตถุ ชุดข้อมูลประกอบด้วย
ภาพมากกว่า 330,000 ภาพ แบ่งออกเป็น 80 คลาส ของวัตถุ ดังนั้นเพื่อปรับปรุงประสิทธิภาพของแบบจ้าลองดังกล่าว เพื่อใช้ใน
การจ้าแนกระดับความสุกของผลปาล์มน้้ามันสด ผู้วิจัยจึงต้องฝึกฝนแบบจ้าลองด้วยชุดข้อมูลที่ได้เตรียมไว้ส้าหรับงานวิจัยนี้ เพื่อให้
แบบจ้าลองสามารถท้านายระดับความสุกของผลปาล์มน้้ามันสดได้ตามที่ก้าหนด 

ตารางที่ 6 แสดงค่าความสามารถของแบบจ้าลอง YOLOv8 [26] 

Model Size 
(pixel) 

mAPval 
50-95 

Speed 
CPU 

ONNX 
(ms) 

Speed 
A100 

TensorRT 
(ms) 

Params 
(M) 

FLOPs 
(B) 

YOLOv8n 640 37.3 80.4 0.99 3.2 8.7 

YOLOv8s 640 44.9 128.4 1.20 11.2 28.6 

YOLOv8m 640 50.2 234.7 1.83 25.9 78.9 

YOLOv8l 640 52.9 375.2 2.39 43.7 165.2 

YOLOv8x 640 53.9 479.1 3.53 68.2 257.8 

*mAPval values are for single-model single-scale on COCO val2017 dataset. Reproduce by yolo val detect data=coco.yaml device=0 
*Speed averaged over COCO val images using an Amazon EC2 P4d instance. Reproduce by yolo val detect data=coco128.yaml batch=1 device=0|cpu 

ขั นตอนที่ 4 : การประเมินผลการทดลอง (Model Evaluation) 
 การประเมินประสิทธิภาพของแบบจ้าลองตรวจจับวัตถุ แบ่งออกเป็น 2 ส่วน ดังนี ้

•  การประเมินต้าแหน่งท่ีสามารถตรวจจับวัตถุได้ 
 การประเมินต้าแหน่งที่สามารถตรวจจับวัตถุได้ วัดได้จากตัวช้ีวัดความถูกต้องของการตรวจจับวัตถุ IoU 
(Intersection over Union) โดยการวัดความซ้อนทับระหว่าง Bounding box ที่แบบจ้าลองท้านาย และ Bounding box จริง
ของวัตถุที่อยู่ในภาพ ซึ่งมีความส้าคัญในการประเมินคุณภาพของการตรวจจับวัตถุ โดยค่า IoU เป็นค่าที่อยู่ในช่วง [0, 1] ที่ใช้เป็น
เกณฑ์ตัดสินใจว่าการตรวจจับวัตถุนั้นถูกต้องหรือไม่ โดยทั่วไปแล้ว ค่า IoU ที่มากกว่าหรือเท่ากับค่าที่ก้าหนด (เช่น 0.5) จะถือว่า 
Detection ถูกต้อง (True Positive) ในขณะที่ค่า IoU ที่น้อยกว่าค่าที่ก้าหนดจะถือว่า Detection ไม่ถูกต้อง (False Positive) 
หรือถ้าไม่มีการตรวจจับวัตถุเลยจะเป็น False Negative ดังสมการที่ 1 

IoU =  
Intersetion Area

Union Area
 

  
 
 

(1) 

https://github.com/ultralytics/assets/releases/download/v8.1.0/yolov8n.pt
https://github.com/ultralytics/assets/releases/download/v8.1.0/yolov8s.pt
https://github.com/ultralytics/assets/releases/download/v8.1.0/yolov8m.pt
https://github.com/ultralytics/assets/releases/download/v8.1.0/yolov8l.pt
https://github.com/ultralytics/assets/releases/download/v8.1.0/yolov8x.pt
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• การประเมินความสามารถในการจ้าแนกวัตถ ุ
 การประเมณิความสามารถในการจ้าแนกวัตถุ สามารถประเมินได้จากตัวช้ีวัดต่างๆ ดังนี้ 
 1) Confusion Matrix ใช้ในการประเมินผลการท้านาย หรือ Prediction ที่ท้านายจากแบบจ้าลองที่สร้างขึ้น 
เพื่อแสดงผลลัพธ์ของการท้านายว่าตรงกับค่าจริงมากน้อยเพียงใด ดังแสดงในตารางที่ 7 ที่ประกอบด้วยค่าต่างๆ ดังนี้ 1) True 
Positive (TP): แบบจ้าลองท้านายถูก ว่าข้อมูลเป็นคลาส Positive และข้อมูลนั้นเป็นคลาส Positive 2) False Positive (FP): 
แบบจ้าลองท้านายผิด ว่าข้อมูลเป็นคลาส Positive แต่ข้อมูลนั้นเป็นคลาส Negative 3) True Negative (TN): แบบจ้าลองท้านาย
ถูก ว่าข้อมูลเป็นคลาส Negative และข้อมูลนั้นเป็นคลาส Negative 4) False Negative (FN): แบบจ้าลองท้านายผิด ว่าข้อมูลเป็น
คลาส Negative แต่ข้อมูลนั้นเป็นคลาส Positive 

ตารางที่ 7 ตารางแสดงค่า Confusion Matrix [27] 

 Actual Positive (1) Actual Negative (0) 
Predicted Positive (1) True Positive False Positive 
Predicted Negative (0) False Negative True Negative 

 2) Precision เป็นหนึ่งในตัวช้ีวัดความแม่นย้าของแบบจ้าลองในงานจ้าแนกวัตถุ (Object Classification) โดย
ค่า Precision จะวัดความแม่นย้าของการท้านายว่าเป็นคลาสบวก (Positive class) โดยการนับจ้านวน True Positives (TP) และ 
False Positives (FP) ทั้งนี้ ค่า Precision มีค่าอยู่ในช่วง [0, 1] โดยค่าที่มากขึ้นแสดงว่าการท้านายว่าเป็นคลาสบวกของ
แบบจ้าลองมีความแม่นย้ามากขึ้น ดังสมการที่ 2 

Presicion =  
True Positive

True Positive + False Positive
 

 3) Recall เป็นตัวช้ีวัดที่ใช้วัดสัดส่วนของค่า Positive จริงทั้งหมดที่ท้านายถูกต้อง คือ True Positives หาร
ด้วยทั้งหมดของ Ground truths (ค่าจริงทั้งหมด) เพื่อประเมินว่าแบบจ้าลองสามารถระบุข้อมูลที่เป็นค่าบวก (Positive) ได้ทั้งหมด
มากเพียงใด มีค่าอยู่ในช่วง [0, 1] โดยค่าที่มากขึ้นแสดงว่าแบบจ้าลองมีความสามารถในการตรวจจับคลาสบวกมีประสิทธิภาพมาก
ขึ้น ดงัสมการที่ 3 

Recall =  
True Positive

True Positive + False Negative
 

 4) Average Precision (AP) เป็นหนึ่งในตัวช้ีวัดที่ใช้ในการประเมินความแม่นย้าของแบบจ้าลองในงานตรวจจับ
วัตถุ (Object detection) ค่านี้ใช้ในการวัดประสิทธิภาพของโมเดลในการตรวจจับและจ้าแนกวัตถุที่มีหลายหมวดหมู่ ค้านวณจาก 
Precision-Recall Curve ซึ่งเป็นกราฟที่แสดงความสัมพันธ์ระหว่าง Precision และ Recall ที่เปลี่ยนแปลงตามการปรับค่าความ
เช่ือมั่น (Confidence threshold) ของแบบจ้าลอง มีค่าอยู่ ในช่วง [0, 1] โดยค่าที่สูงกว่าแสดงถึงประสิทธิภาพที่ดีขึ้นในการ
ตรวจจับและจ้าแนกวัตถุ ดังสมการที่ 4 

A𝑃 = ∫ p(r)dr
1

0

 

(2) 

(3) 

(4) 
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 5) Mean Average Precision (mAP) เป็นตัวช้ีวัดที่ใช้ในการประเมินประสิทธิภาพของโมเดลในงานตรวจจับ
วัตถุ (Object detection) ที่มีหลายหมวดหมู่ โดยการค้านวณค่า Average Precision (AP) ของแต่ละคลาสแยกต่างหาก แล้วน้ามา
หาค่าเฉลี่ย ซึ่งสะท้อนถึงประสิทธิภาพโดยรวมของแบบจ้าลองในการตรวจจับวัตถุจากคลาสต่าง ๆ ดังสมการที่ 5 ตัวอย่างเช่น ถ้า
แบบจ้าลองสามารถตรวจจับคลาส "คน" ได้ด้วย AP = 0.8 และคลาส "รถ" ได้ด้วย AP = 0.7 ดังนั้น ค่า mAP ของแบบจ้าลองจะ
เท่ากับ (0.8 + 0.7) / 2 = 0.75 

mAP =
1

𝑛
∗ 𝑠𝑢𝑚(𝐴𝑃) 

 
ผลการวิจัยและอภิปรายผลการวิจัย 

 งานวิจัยนี้ได้ด้าเนินการโดยใช้ภาษา Python และ ultralytics libraries โดยใช้ GPU T4 ด้วย Google Colab โดยได้ท้า
การฝึกฝนแบบจ้าลอง YOLOv8n (Pretrained weight) ซึ่งเป็น Weight ที่ได้จากการฝึกฝนด้วยชุดข้อมูล COCO test-dev 2017 
โดยมีการก้าหนดค่าพารามิเตอร์ต่าง ๆ ส้าหรับปรับแต่งแบบจ้าลอง 

 การปรับแต่งแบบจ้าลอง YOLOv8n 
  ในงานวิจัยนี้ได้ท้าการปรับแต่งแบบจ้าลองโดยการก้าหนดค่าพารามิเตอร์ต่าง ๆ เพื่อหาแบบจ้าลอง YOLOv8n ที่ดีที่สุด
ส้าหรับการจ้าแนกระดับความสุกของปาล์มน้้ามันสด 

• Optimizer 
  เป็นอัลกอริทึมที่ใช้ในกระบวนการการฝึก (Training) แบบจ้าลอง เป้าหมายหลักของ Optimizer คือการปรับ
ค่าพารามิเตอร์เพื่อลดค่าฟังก์ชันความสูญเสีย (Loss function) หรือเพื่อท้าให้แบบจ้าลองท้านายผลลัพธ์ที่ถูกต้องมากขึ้น 
นอกจากนี้ยังมีผลต่อความเร็วและประสิทธิภาพในการฝึกแบบจ้าลองอีกด้วย โดยในงานวิจัยนี้ใช้ Optimizer ที่แตกต่างกัน 2 ชนิด 
เพื่อเปรียบเทียบกัน ได้แก่ 

1)  Stochastic Gradient Descent (SGD) 
2)  Adaptive Moment Estimation (Adam) 

• Learning rate 
  Learning rate คือค่าท่ีก้าหนดขนาดของการเปลี่ยนแปลงพารามิเตอร์ (Weight) ของแบบจ้าลองในการเรียนรู้แต่
ละรอบ เปรียบเสมือนความเร็วในการปรับตัวของแบบจ้าลอง หน้าที่หลักของ Learning rate คือการควบคุมขนาดของการ
เปลี่ยนแปลงพารามิเตอร์ของแบบจ้าลองตามผลลัพธ์ที่ได้จากการฝกึฝน หาก Learning rate มีค่าสูง แบบจ้าลองก็จะปรับตัวเร็วข้ึน 
แต่เสี่ยงที่จะกระโดดข้ามจุดที่เป็นค้าตอบที่ดีที่สุด (Global minimum) ได้ ในทางกลับกัน ถ้า Learning rate มีค่าต่้า แบบจ้าลอง
จะปรับตัวช้าลง ใช้เวลานานในการฝึกฝนนาน และอาจติดอยู่ในหลุมค้าตอบที่ไม่ดี (Local minimum) ได้ โดยในงานวิจัยนี้ได้ลด
ลองใช้ Learning rate ด้วยค่าที่แตกต่างกัน ได้แก่ 0.01 0.001 และ 0.0001 

• Batch Size 
  Batch size คือ จ้านวนตัวอย่างข้อมูล (รูปภาพ) ท่ีแบบจ้าลองจะใช้ในการปรับพารามิเตอร์แต่ละรอบของการ
เรียนรู้ ทั้งนี้ ขนาดของ Batch size ส่งผลต่อการเรียนรู้ของแบบจ้าลองในด้านต่าง ๆ ได้แก่ ความเร็วในการเรียนรู้ ความเสถียรของ
การเรียนรู้ การใช้หน่วยความจ้า เป็นต้น โดยในงานวิจัยนี้ได้เลือกใช้ Batch size จ้านวน 4 ขนาด ได้แก่ 16 32 64 และ 128 

(5) 
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 ในงานวิจัยนี้ ได้ท้าการปรับแต่งแบบจ้าลอง YOLOv8n ด้วยการก้าหนดค่าพารามิเตอร์ต่าง ๆ ได้แก่ Optimizer จ้านวน 
2 ชนิด Learning rate จ้านวน 3 ค่า และ Batch Size จ้านวน 4 ขนาด และ ก้าหนดจ้านวนรอบในการฝึกฝนแบบจ้าลองเท่ากับ 
80 Epochs ดังนั้น ท้าให้ได้แบบจ้าลองเพื่อท้าการเปรียบเทียบประสิทธิภาพทั้งหมดจ้านวน 24 แบบจ้าลอง ดังแสดงผลลัพธ์ใน
ตารางที่ 8 

ตารางที่ 8 แสดงผลการทดสอบประสิทธิภาพแบบจ้าลอง ด้วยการก้าหนดค่าพารามิเตอร์ต่าง ๆ 

Parameter Result 

Optimizer Learning 
rate 

Batch size Precision Recall mAP50 mAP50-95 Training 
time (hrs) 

SGD 0.01 16 0.995 0.997 0.995 0.994 1.643 

SGD 0.01 32 0.995 0.997 0.995 0.995 1.229 

SGD 0.01 64 0.997 0.996 0.995 0.995 1.000 

SGD 0.01 128 0.997 0.997 0.995 0.995 0.942 

SGD 0.001 16 0.995 0.995 0.993 0.993 1.730 

SGD 0.001 32 0.995 0.995 0.994 0.994 1.122 

SGD 0.001 64 0.996 0.995 0.995 0.995 1.074 

SGD 0.001 128 0.994 0.995 0.994 0.994 0.953 

SGD 0.0001 16 0.960 0.966 0.988 0.988 1.664 

SGD 0.0001 32 0.948 0.967 0.986 0.986 1.225 

SGD 0.0001 64 0.956 0.940 0.983 0.983 1.093 

SGD 0.0001 128 0.944 0.937 0.975 0.975 1.082 

Adam 0.01 16 0.972 0.973 0.991 0.984 1.757 

Adam 0.01 32 0.928 0.945 0.979 0.968 1.261 

Adam 0.01 64 0.962 0.943 0.984 0.969 1.638 

Adam 0.01 128 0.942 0.946 0.986 0.979 1.478 

Adam 0.001 16 0.993 0.994 0.995 0.995 1.739 

Adam 0.001 32 0.998 0.996 0.995 0.995 1.189 

Adam 0.001 64 0.995 0.996 0.995 0.995 1.649 

Adam 0.001 128 0.997 0.996 0.995 0.995 1.478 

Adam 0.0001 16 0.993 0.997 0.994 0.994 1.827 

Adam 0.0001 32 0.998 0.997 0.995 0.995 1.900 

Adam 0.0001 64 0.990 0.994 0.995 0.995 1.601 

Adam 0.0001 128 0.992 0.990 0.994 0.994 1.431 
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 จากตารางที่ 8 การประเมินประสิทธิภาพแบบจ้าลองด้วยชุดข้อมูล Testing dataset จะเห็นได้ว่า YOLOv8n มี
ประสิทธิภาพดีที่สุด ด้วยค่าพารามิเตอร์ต่าง ๆ ดังนี้ Adam Optimizer, Learning rate = 0.0001, Batch size = 32 ดังภาพท่ี 4 
แสดงกราฟค่าความสูญเสียและค่าความแม่นย้าระหว่างการฝึกอบรมแบบจ้าลอง ทั้งนี้ ผลลัพธ์จากการประเมินแบบจ้าลองมีค่า 
Precision = 0.998, Recall =0.997, mAP50 = 0.995 และ mAP50-95 = 0.995 
 

 
 

ภาพที่ 4 กราฟแสดงค่าความสูญเสีย (loss) และค่าความแม่นย้า (mAP) ของ YOLOv8n ที่มีประสทิธิภาพดีที่สุด 
 
 

 
 

ภาพที่ 5 ภาพแสดง Confusion Matrix ของแบบจ้าลอง YOLOv8n ที่มีประสิทธิภาพดีทีสุ่ด 
ประเมินด้วยชุดข้อมลู Testing dataset 
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 จาก Confusion Matrix ที่แสดงในรูปภาพท่ี 5 สามารถสรุปผลได้ดงันี้ 
 1) คลาสที่สุกเกินไป (Ove-ripe) มีจ้านวนรูปภาพส้าหรับการทดสอบทั้งหมดจ้านวน 283 ภาพ มีค่าความแม่นย้าในการ
ท้านายของคลาสนี้มีค่าเท่ากับ 99.29% โดยท้านายถูกต้องจ้านวน 281 ภาพ และท้านายผิดพลาดเป็นคลาสสุกพอดี (Ripe) จ้านวน 
2 ภาพ 
 2) คลาสที่สุกพอดี (Ripe) มีจ้านวนรูปภาพส้าหรับการทดสอบทั้งหมดจ้านวน 246 ภาพ มีค่าความแม่นย้าในการท้านาย
ของคลาสนี้มีค่าเท่ากับ 99.59% โดยท้านายถูกต้องจ้านวน 245 ภาพ และท้านายผิดพลาดเป็นคลาสดิบ (Unripe) จ้านวน 1 ภาพ 
 3) คลาสที่ไม่สุกหรือดิบ (Unripe) มีจ้านวนรูปภาพส้าหรับการทดสอบท้ังหมดจ้านวน 266 ภาพ มีค่าความแม่นย้าในการ
ท้านายของคลาสนี้มีค่าเท่ากับ 99.62% โดยท้านายถูกต้องจ้านวน 265 ภาพ และท้านายผิดพลาดเป็นคลาสสุกพอดี (Ripe) จ้านวน 
1 ภาพ 

สรุปผลการวิจัย 

 ระดับความสุกของผลปาล์มน้้ามัน มีผลโดยตรงต่อคุณภาพของน้้ามันปาล์ม เพราะผลปาล์มน้้ามันท่ีมีระดับความสุกพอดี
เมื่อถูกสกัดแล้วจะท้าให้ได้น้้ามันปาล์มที่มีคุณภาพสูง ดังนั้น หากเกิดความผิดพลาดในข้ันตอนการจ้าแนกระดับความสุกของปาล์ม
น้้ามันสดและเก็บเกี่ยวไม่ถูกต้อง ส่งผลให้เกิดความเสียหายและสูญเสียรายได้ต่อเกษตรกรได้ งานวิจัยนี้จึงน้าเสนอวิธีการจ้าแนก
ระดับความสุกของปาล์มน้้ามันสด โดยใช้หลักการประสาทเทียมแบบคอนโวลูชันของ YOLOv8n (nano) ซึ่งชุดข้อมูลต้นฉบับที่ใช้
ส้าหรับการวิจัย ได้รับมาจากเว็บไซต์ Science Data Bank ทั้งนี้ หมวดหมู่ระดับความสุกของปาล์มน้้ามัน ส้าหรับการด้าเนินการ
วิจัยมี 3 หมวดหมู่ ได้แก่ ไม่สุกหรือดิบ (Unripe) สุกพอดี (Ripe) และสุกเกินไป (Over-ripe) ในการขั้นตอนการเตรียมข้อมูล ผู้วิจัย
ได้น้าข้อมูลภาพต้นฉบับมาท้า Data preparation ด้วยเครื่องมือ Roboflow ทั้งนี้ เพื่อให้การฝึกอบรมแบบจ้าลองมีความแม่นย้า
และมีประสิทธิภาพ ผู้วิจัยได้ใช้วิธีการท้า Isolate objects และท้าการเพิ่มปริมาณข้อมูลภาพสอน (Data augmentations) ซึ่งใน
งานวิจัยนี้ ได้ท้าการปรับแต่งแบบจ้าลองโดยการปรับค่าพารามิเตอร์ต่าง ๆ ได้แก่ Optimizer, Learning rate และ Batch size 
จากผลลัพธ์แสดงให้เห็นว่าแบบจ้าลองที่มีความแม่นย้าสูงที่สุดส้าหรับการจ้าแนกระดับความสกุของปาล์มน้้ามันสด ด้วยแบบจ้าลอง 
YOLOv8n (nano) ที่มีค่าพารามิเตอร์ต่าง ๆ ดังนี้ Adam Optimizer, Learning rate = 0.0001, Batch size = 32 ท้ังนี้ ผลลัพธ์
จากการประเมินแบบจ้าลองมีค่า Precision = 0.997, Recall = 0.997, mAP50 = 0.995 และ mAP50-95 = 0.995 

กิตติกรรมประกาศ 

 กลุ่มผู้เขียนขอขอบคุณ หลักสูตรวิทยาศาสตรมหาบัณฑิต สาขาวิทยาศาสตร์ข้อมูล ภาควิชาวิทยาการคอมพิวเตอร์ 
มหาวิทยาลัยศรีนครินทรวิโรฒ ประเทศไทย ส้าหรับการสนับสนุนทางวิชาการและความรู้อันทรงคุณค่าที่มีส่วนสนับสนุนในการ
ด้าเนินการจนน้าไปสู่ความส้าเร็จของการท้าวิจัยนี้ นอกจากนี้ กลุ่มผู้เขียนขอขอบคุณบัณฑิตวิทยาลัย มหาวิทยาลัยศรีนครินทรวิ
โรฒ ประเทศไทย ที่ได้มอบทุนสนับสนุนการตีพิมพ์ผลงานของเรา 
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