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บทคัดยอ่ 
 ทุเรียนเป็นผลไม้เศรษฐกิจที ่สำคัญของประเทศไทย ได้รับความนิยมในการบริโภคทั ้งในประเทศและ
ต่างประเทศ ส่งผลให้ทุเรียนมีบทบาทสำคัญในการกระตุ ้นเศรษฐกิจทั ้งในระดับประเทศและระหว่างประเทศ 
โดยเฉพาะทุเรียนสายพันธ์ุหมอนทองซึ่งได้รับความนิยมเป็นอย่างสูง ซึ่งทุเรียนสามารถบริโภคได้ทั้งการบริโภคแบบสด 
หรือบริโภคแปรรูปได้ สำหรับการบริโภคทุเรียนแบบสดหรือต้องการซื้อทุเรียนเพื่อทำการแปรรูปโดยมีเงื่อนไขจาก
ระดับความสุกของทุเรียนเข้ามาเกี่ยวข้อง หากไม่มีความเชี่ยวชาญในการจำแนกทุเรียนสุกหรือดิบ อาจส่งผลให้ไดร้ับ
ทุเรียนที่ไม่ตรงตามความต้องการของตนเอง ซึ่งในปัจจุบันมีการประยุกต์เทคนิคด้านปัญญาประดิษฐ์เข้ามาใช้ในการ
จำแนกระดับความสุกของผลไม้เพื่อช่วยผู้บริโภคในการเลือกผลไม้ให้ได้ตรงตามที่ต้องการ โดยใช้รูปภาพของผลไม้ซึ่ง
บางครั้งจะมีภาพพื้นหลังติดไปด้วย เมื ่อนำภาพเหล่านั้นไปประมวลผลจะต้องมีการตัดภาพพื้นหลังออกเพื่ อให้
ประสิทธิภาพในการจำแนกข้อมูลดีขึ้น ในบางครั้งการใช้ความรู้ด้านการประมวลผลภาพที่มีอยู่ในการตัดพื้นหลังของรูป
ด้วยอัลกอริทึมสำหรับตัดภาพพื้นหลังเพียงชนิดเดียวอาจจะไม่ดีเพียงพอต่อการใช้งานสำหรับบางข้อมูล ดังนั้นงานวิจัย
นี้จึงนำเสนอการเพิ่มประสิทธิภาพการเรียนรู้เชิงลึกในการจำแนกความสุกของทุเรียนด้วยการตัดภาพพื้นหลังแบบ
ไฮบริด ด้วยการใช้อัลกอริทึมโซเบลในการหาขอบของทุเรียนร่วมกับการตัดภาพพื้นหลังด้วยอัลกอริทึมแกรปคัท 
หลังจากนั้นนำไปสร้างรูปแบบการเรียนรู้ด้วยอัลกอริทึมการเรียนรู้เชิงลึก 4 รูปแบบ เพื่อเปรียบเทียบประสิทธิภาพการ
จำแนกระดับความสุกของทุเรียนระหว่างการใช้รูปดั้งเดิมกับการใช้รูปภาพที่ตัดพื้นหลัง ผลลัพธ์ที่ได้พบว่าวิธีการตัด
ภาพพื้นหลังที่นำเสนอส่งผลให้ความแม่นยำในการจำแนกประเภททุเรียนมีความแม่นยำมากยิ่งขึ้ น โดยเฉลี่ยทั้ง 4 
อัลกอริทึมมีประสิทธิภาพเพิ่มขึ้นท่ีร้อยละ 8 
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Abstract  
 Durian is an economically important fruit in Thailand. It is widely consumed, both domestically 
and internationally. As a result, durians play a significant role in stimulating the economy, both nationally 
and internationally. Among the various varieties, the Monthong durian stands out as the most popular. 
Durian can be consumed in either fresh or processed forms. For fresh consumption or purchasing durian 
for processing purposes, the ripeness level of the durian is a critical factor to consider. However, without 
skilled classification, rip or unrip durians may lead to the acquisition of that does not meet their own 
needs. Currently, artificial intelligence techniques have been applied to fruit maturity classification to 
help consumers choose suitable fruits by using fruit images, sometimes having a background image 
attached to them. When processing these images, it is necessary to remove the background to improve 
the efficiency of data classification. In some cases, using existing knowledge in image processing to 
remove the background of an image using a single background removal algorithm may not be sufficient 
for certain types of data. Therefore, this research presents the enhancement of deep learning efficiency 
in classifying the ripeness of durians with hybrid background removal, edge detection with Sobel 
algorithms and Grab Cut algorithms for clipping image background then create model with 4  deep 
learning algorithms to compare the classification performance between using the original image data 
and image background clipping, the result shown that the proposed techniques can improve the 
classification performances with average the 4 algorithms at 8%.   
 

Keywords : Image Processing; Background Clipping; Deep Learning; Convolution Neural Network; 
Monthong Durian Classification 
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1. บทนำ  
ทุเร ียนเป ็นผลไม ้ เศรษฐก ิจท ี ่สำค ัญของ

ประเทศไทย เนื่องจากได้รับความนิยมในการบริโภคทั้ง
ในประเทศและต่างประเทศ โดยทุเรียนเป็นผลไม้ที่ให้
รสชาติหวาน และแต่ละสายพันธุ ์ก ็จะมีรสสัมผัสที่
แตกต่างกัน โดยการบริโภคทุเรียนสามารถบริโภคได้
หลากหลายรูปแบบ ไม่ว่าจะเป็นการรับประทานสด 
หรือผ่านการแปรรูปต่าง ๆ แต่ปัญหาของบุคคลทั่วไปท่ี
ต้องการบริโภคทุเรียน มักจะไม่มีความรู้ว่าทุเรียนลูกใด
สุกหรือดิบ หรือพร้อมให้รับประทานหรือไม่ ซึ่งบางครั้ง
อาจซื้อทุเรียนได้ไม่ตรงตามความต้องการของตนเอง 

ปัจจุบันเทคโนโลยีปัญญาประดิษฐ์มีบทบาท
อย่างมากสู่สังคมมนุษย์ ไม่ว่าจะเป็นช่วยในเรื่องของการ
จัดการข้อมูลต่าง ๆ การบริหาร การวางแผนการตลาด 
การจำแนกประเภทของสิ่งของต่าง ๆ การทำนายการ
เจ็บป่วย รวมไปถึงการใช้ในการจำแนกประเภทข้อมูล
เกี่ยวกับภาคเกษตรกรรม ใช้ในการจำแนกโรคพืช การ
จำแนกศัตรูพืช จำแนกชนิดของพืช หรือผลไม้ รวมไปถึง
ใช้ในการจำแนกความสุกของผลไม้ แต่ในบางครั้งระบบ
ปัญญาประดิษฐ์ก็ยังมีประสิทธิภาพไม่สูงเพียงพอที่จะ
เป็นที่ยอมรับ จนนำไปสู่การนำไปประยุกตใ์ช้งานได้ เช่น
การใช้รูปภาพเพื่อจำแนกความสุกของผลไม้ หากไม่มี
การประมวลผลภาพก็จะทำให้ประสิทธิภาพในการ
จำแนกความสุกของผลไม้ด้อยลงไปด้วย 

ในปัจจุบันได้มีการเรียนรู้เชิงลึกนำมาใช้ในการ
จำแนกทุเรียนมากมายเนื่องจากการจำแนกข้อมูลทุเรยีน
ไม่ว่าจะเป็นการจำแนกประเภทหรือระดับความสุก
สามารถตรวจสอบได้โดยใช้ผู้เช่ียวชาญเท่านั้น N. M. Z. 
Hashim และคณะ [1] เสนอการใช้โครงข่ายประสาท
เทียมคอนโวลูชัน (Convolutional Neural Network 
หรือที่เรียกว่า CNN) ซึ่งเป็นโครงข่ายที่มีประสิทธิภาพ
สำหรับงานด้านการจำแนกวัตถุ เพื ่อจำแนกประเภท
ทุเรียน 2 พันธุ์ ได้แก่ ทุเรียนกัมปุงและทุเรียนมูซังคิงซึ่ง
เป็นทุเรียนท้องถิ่นในมาเลเซีย โดยมีความแม่นยำในการ

จำแนกประเภททุเรียนร้อยละ 80 J. N. Uy และคณะ 
[2] เห็นว่าในปัจจุบันทุเรียนมีหลากหลายพันธุ์ซึ่งยากต่อ
การแยกแยะ จึงต้องการสร้างอุปกรณ์พกพาเพื่อใช้ใน
การระบุและจำแนกพันธุ ์ทุเรียน โดยใช้ข้อมูลรูปภาพ
ทุเรียนที่ผ่านกระบวนการหาขอบแบบ Canny นำเข้า 
CNN เพื ่อสร้างโมเดลที่ใช้ระบุทุเรียน 6 สายพันธ์ที่มี
ประสิทธิภาพ J. R. Balbin และคณะ [3] ใช้ Principal 
Component Analysis (PCA) และอัลกอริธึม Support 
Vector Machine (SVM) สร้างโมเดลที่ใช้จำแนกระดับ
ความสุกของผลทุเรียนที่มีความแม่นยำร้อยละ 95 และ
มีอัตราการจำแนกระดับความสุกผิดพลาดร้อยละ 5  

นอกจากนี้ยังมีงานวิจัยที่ใช้การวัดระดับความ
สุกของผลไม้จากการใช้ร ูปภาพด้วยการใช้เทคนิค
ประมวลผลภาพร่วมกับอัลกอริทึมต่าง ๆ ดังนี ้ A. P. 
Bhandarkar และคณะ [4] ได ้พ ัฒนา เทคน ิคการ
ตรวจสอบความสุขของผลไม้ด้วยภาพถ่าย โดยใช้เทคนิค
การประมวลผลภาพและอัลกอริทึม VGG16 ร่วมกับการ
ล ด ม ิ ต ิ ข ้ อ ม ู ล ด ้ ว ยอ ั ล ก อ ร ิ ท ึ ม  PCA (Principle 
Component Analysist) C. C. Olisah และคณะ [5] 
ได้เสนอวิธีตรวจสอบความสุกของผลแบล็กเบอร์รีโดยใช้
โมเดล VGG16 ด้วยชุดข้อมูล ImageNet S. Lee และ
คณะ [6]  ได้วิเคราะห์ลักษณะภายนอกของผลไม้ด้วย
รูปภาพเพื่อสร้างโมเดลการเรียนรู้เชิงลึกด้วยอัลกอรทิึม 
YOLOv8 สำหรับการจำแนกระดับความสุกของผลไม้ 
Suharjito และคณะ [7] ได้ตรวจสอบระดับความสุก
ของผลปาล์มเพื่อนำไปใช้ในการปรับปรุงคุณภาพของ
น้ำมันปาล์มด้วยการใช้อัลกอริทึม YOLOv8 ร่วมกับการ
ประมวลผลภาพ P. K. Mishra และคณะ [8] ได้เสนอ
วิธีการลดปัญหาการสูญเสียผลผลิตที่เกิดจากการเก็บ
เกี ่ยวล่าช้า หรือก่อนเวลาอันควร ด้วยการใช้รูปภาพ
ผลไม้ร่วมกับอัลกอริทึม CNN (Convolution Neural 
Network) เพื่อจำแนกระดับความสุกของผลไม้  

สำหรับการจำแนกระดับความสุกของทุเรียน
ด้วยการใช้ร ูปภาพ มีงานวิจ ัยที ่ได ้ดำเนินการวิจัย
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ดังต่อไปนี้ S. Sukkasem และคณะ [9] ได้เสนอการใช้
อ ัลกอร ิท ึมการเร ียนร ู ้ เช ิ งล ึกด ้วย Inception-v2 , 
Inception-v3, VGGNet16, VGGNet19, ResNet-50, 
ResNet-1 0 1 , ResNet-1 5 2 , MobileNet-v2 , 
MobileNet-v3 สร้างโมเดลเพื่อใช้ในการจำแนกระดับ
ความสุกของทุเรียนโดยใช้ภาพถ่ายของทุเรียนพันธุ์
หมอนทองแบ่งออกเป็น 4 ระดับได้แก่  สุกเกินไป กึ่งสุก 
ดิบ และ สุก โมเดลที่ให้ผลลัพธ์ดีที่สุดคือ MobileNet-
v2: ซ ึ ่ งม ีความแม ่นยำส ูงส ุดท ี ่ร ้อยละ 95.50  A. 
Muthulakshmi และคณะ [10] ได้พัฒนาระบบจำแนก
ความสุกของทุเรียนโดยใช้เทคนิคการประมวลผลภาพ
และการเรียนรู ้ของเครื่องที่ไม่ทำลายตัวอย่าง (Non-
Destructive Methods) เพื ่อจำแนกระดับความสุกได้
อย่างแม่นยำ โดยใช้การหาขอบภาพและการดึงลักษณะ
เด ่นของภาพ และใช ้อ ัลกอร ิท ึม Support Vector 
Machine (SVM), Random Forest,  Gaussian Naive 
Bayes (GNB) ในการจำแนกข้อมูลพร้อมท้ังเปรียบเทียบ
ประสิทธิภาพ สำหรับการจำแนกความสุกอัลกอริทึม 
SVM ให้ผลลัพธ์ดีที่สุดด้วยความแม่นยำร้อยละ 89.3 

จากที่กล่าวมาข้างต้นจะเห็นว่ามีการใช้การ
เรียนรู้เชิงลึกเพื่อจำแนกข้อมูลทุเรียนสาเหตุเกิดจากการ
แยกแยะชนิดทุเรียนหรือการจำแนกระดับความสุกของ
ทุเรียนจะต้องอาศัยประสบการณ์และความชำนาญส่วน
บุคคล ผู้วิจัยจึงเสนอการใช้การเรียนรู ้เชิงลึกในการ
จำแนกความสุกของทุเรียนด้วยการตัดภาพพื้นหลังแบบ
ไฮบริด ซึ่งเป็นวิธีการที่ใช้เพียงรูปถ่ายลูกทุเรียนเพื่อให้
โมเดลเช ิงล ึกทำนายความส ุกด ิบ ในงานว ิจ ัยใช้
กระบวนการเสนอแนวคิดการเพิ่มประสิทธิภาพโมเดล
เชิงลึกด้วยกระบวนการตัดพื้นหลังแบบไฮบริดโดยใช้
การหาขอบของภาพด้วยอัลกอริทึมโซเบล (Sobel 
Algorithm) ในการปร ับปร ุ งการต ัดพ ื ้ นหล ั งของ
อัลกอริทึมแกรปคัท (Grabcut Algorithm) เพื ่อเพิ่ม
ประสิทธิภาพโมเดลเชิงลึกท่ีใช้ในการจำแนกความสุกดิบ
ของทุเรียน 

2. ระเบียบวิธีวจิัย  
 

2.1 ลักษณะและแหล่งท่ีมาของข้อมูล  
สำหรับข้อม ูลในการทำวิจ ัย ผ ู ้ว ิจ ัยได ้ เก็บ

รวบรวมข้อมูลรูปภาพทุเรียนสายพันธ์ุหมอนทอง จาก 2 
แหล่ง ได้แก่ร้านขายทุเรียน และจากสวนทุเรียน โดย
ข้อมูลมีทั้งหมด 378 ภาพ แสดงตัวอย่างดังรูปที่ 1 
 

 
รูปที่ 1 ตัวอย่างรูปภาพทุเรียนที่ใช้ในการวิจัย 

 

การเก็บรวบรวมข้อมูล ผู้วิจัยได้ดำเนินการเก็บ
ข้อมูลจากการถ่ายภาพด้วยการควบคุมปัจจัยกระทบต่อ
ข้อมูลต่าง ๆ ดังต่อไปนี ้ สำหรับความละเอียดของ
ภาพถ่าย ผู้วิจัยกำหนดความละเอียดไว้ที่ 920 x 1020 
พิกเซล โดยกำหนดการจัดองค์ประกอบภายในภาพให้
เห็นบริเวณของผลทุเรียนอย่างชัดเจน 

สำหรับการวิจัย เพื่อไม่ให้เกิดความเอนเอียงของ
ข้อมูล ผู้วิจัยได้เลือกแบ่งข้อมูลรูปภาพออกเป็น 2 ชุด
ข้อมูล โดยชุดข้อมูลแรกใช้สำหรับการเรียนรู้ (Training 
Set) เพื ่อสร้างโมเดลจำแนกระหว่างทุเรียนสุกและ
ทุเรียนดิบ โดยใช้รูปภาพทั้งสิ้น 265 ภาพ แบ่งเป็นรูป
ทุเรียนดิบ 134 ภาพและภาพทุเรียนสุก 131 ภาพ และ
ภาพที่เหลืออีกจำนวน 113 ภาพ แบ่งเป็นภาพทุเรียน
ดิบ 58 ภาพและภาพทุเรียนสุก 55 ภาพ จะถูกจำลอง
เป ็นช ุดข ้อม ูลทดสอบ (Testing Set) เพ ื ่ อจำลอง
สถานการณ์ว่าภาพทุเรียนดังกล่าวเป็นข้อมูลที่ระบบยัง
ไม่เคยเรียนรู้มาก่อน เปรียบเสมือนข้อมูลในอนาคตเพื่อ
ใช ้สำหร ับการประเม ินประส ิทธ ิภาพของโมเดล 
นอกจากนี้ผู ้วิจัยได้ใช้ข้อมูลยืนยัน (Validation Set) 
จำนวน 100 ภาพ โดยแบ่งเป็นภาพทุเรียนดิบจำนวน 
52 ภาพ และทุเรียนสุก จำนวน 48 ภาพ เพื่อใช้ยืนยัน
ผลการทดลอง  
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2.2 อัลกอริทึมแกรปคัท (Grabcut Algorithm) 
อัลกอริทึมแกรปคัท [11], [12] มีแนวคิดมาจาก

การให้ผู้ใช้สร้างกรอบพื้นที่สี่เหลี่ยมที่จะทำหน้าที่เป็น
พื้นหน้า (Foreground) คือ วัตถุหลัก หรือวัตถุที่สนใจ
ในภาพ ซึ่งส่งผลให้วัตถุหรือสิ่งใดที่อยู่พื้นที่นอกกรอบท่ี
สร้างขึ ้นจะเป็นพื้นหลัง (Background) คือ ส่วนของ
ภาพที่ ไม่ใช่วัตถุหลัก และภาพพื้นหลังนั้นจะถูกนำมา
เปรียบเทียบกับภาพพ้ืนหน้า ซึ่งจะใช้วิธีการเปรียบเทียบ
ด้วยว ิธ ีการจ ัดกลุ ่มแบบจำลองการผสมแบบเกาส์ 
(Gaussian Mixture Model : GMM) โดยพิจารณาที่
ความคล้ายของสี สีที่คล้ายกับสีภายนอกกรอบจะถือว่า
เป็นพื้นหลัง และสีที่ต่างจากนอกกรอบจะถือเป็นพื้น
หน้า โดยกระบวนการของการประมวลผลภาพพื้นฐาน
จะประกอบไปด้วยพิกเซลทุก ๆ พิกเซลจะมีการเช่ือมต่อ
กันด้วยการไล่ระดับสีดังนั ้นอัลกอริทึมแกรปคัทจะ
กำหนดให้พ ิกเซลที ่อยู ่ต ิดก ันจะมีการกระจายสีที่
ใกล้เคียงกัน แสดงตัวอย่างการไล่ระดับสีได้ดังรูปที่ 2 

 

 
รูปที่ 2 การไล่ระดับสเีพื่อแยกพื้นหน้าและพื้นหลัง 

 

หลังจากนั้นจะสร้างกราฟเริ่มต้นด้วยค่าน้ำหนัก
ซึ ่งจะปรับค่าน้ำหนักด้วยอัลกอริทึม Min-Cut เพื ่อ
สร้างจุดยอดของทั้งพื ้นหน้าและพื้นหลัง จากนั้นจะ
สร้างกราฟจำนวน n จุด (n หมายถึงจำนวนจุดพิกเซล) 
และเชื่อมต่อไปยังจุดที่อยู่ติดกันโดยค่าน้ำหนักนั้นถูก
กำหนดด้วยความคล้ายคลึงกันของระดับสี หลังจากนั้น
จะสร้างจุดยอดเพิ่ม 2 จุด (ป้ายกำกับพื้นหน้าและพื้น
หลัง) ซึ ่งแต่ละจุดจะเชื่อมโยงไปจุดอื่น ๆ ตามความ
น่าจะเป็นของพิกเซลที่ตรงกับการกระจายสีของพื้น
หน้าหรือพื้นหลัง  

โดยอัลกอริทึมแกรปคัทมีประสิทธิภาพในการ
แยกวัตถุออกจากพื้นหลังที่สูง โดยอาศัยวิธีการจัดกลุ่ม
แบบจำลองการผสมแบบเกาส์ ซึ่งช่วยจำแนกสีของพื้น
หน้า และพื้นหลังของวัตถุได้อย่างแม่นยำ อย่างไรก็ตาม
อัลกอริทึมแกรปคัท จำเป็นที่จะต้องมีการกำหนดกรอบ
พื ้นที่ส ี ่เหลี ่ยมในการทำงาน หากกำหนดกรอบพื้นที่
ดังกล่าวไม่เหมาะสมจะทำให้ผลลัพธ์ที่ได้ไม่ดี รวมไปถึง
การใช้เวลาในการประมวลผลที่มากขึ้นสำหรับรูปภาพ
ขนาดใหญ่  

 

2.3 อัลกอริทึมโซเบล (Sobel Algorithm) 
อัลกอริทึมโซเบล [13], [14] เป็นอัลกอริทึม

สำหรับการหาขอบภาพ ใช้หลักการคำนวณการไล่ระดับ
ความเข้มแสงของภาพในแต่ละพิกเซลภายในรูปภาพ 
โดยจะค้นหาทิศทางของการเพิ่มขึ้นของความเข้มแสง
ของภาพจากสว่างไปมืด โดยขอบจะเกิดจากความ
แตกต่างของความเข้มแสงระหว่างพิกเซลหนึ่งกับพิกเซล
ข้างเคียง หากความเข้มแสงแตกต่างมากขอบของภาพก็
จะชัดขึ้น สำหรับการหาขอบภาพด้วอัลกอริทึมโซเบลจะ
ใช้ฟิลเตอร์ (Filter) เพื ่อให้ค ่าน้ำหนักของพิกเซลที่
ใกล้เคียงกับพิกเซลเป้าหมาย (Target Pixel) มากกว่า
จุดอื่น ๆ ในงานวิจัยนี้ใช้หาการขอบในทิศทางแนวนอน
และแนวตั้ง จึงมีการใช้งานฟิลเตอร์ 2 แบบ ฟิลเตอร์ใน
แนวแกนนอน (Gx) และแนวแกนตั้ง (Gy) ดังนี ้

 

-1 0 1  1 2 1 
-2 0 2  0 0 0 
-1 0 1  -1 -2 -1 

Gx  Gy 
รูปที่ 3 ฟิลเตอร์แนวแกนนอน (Gx) และแกนตั้ง (Gy) 

 

ในการคำนวณ Sobel gradient จะนำ Gx และ 
Gy ไปทำการเลื่อนหน้าต่างฟิลเตอร์บนภาพข้อมูล เพื่อ
คำนวณค่าของพิกเซลนั้น จากนั้นจะเลื่อนหน้าต่างไป
ทางพิกเซลด้านขวาจนกระทั่งสิ้นสุดแถว หลังจากนั้นจะ
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เลื่อนลงไปที่จุดเริ่มต้นของแถวถัดไป ตัวอย่างตัวอย่าง
การวางฟิลเตอร์ไปบนภาพแสดงดังรูปที่ 4 

 
A11 A12 A13 A14 

* 
 
 

-1 0 1 

= 
 
 

B11 B12 B13 B14 
A21 A22 A23 A24 -2 0 2 B21 B22 B23 B24 
A31 A32 A33 A34 -1 0 1 B31 B32 B33 B34 
A41 A42 A43 A44 Gx B41 B42 B43 B44 

Input image Output Image 
 

รูปที่ 4 ตัวอย่างการวางฟิลเตอร์ไปบนภาพ 
 

 คำนวณหาผลลัพธ์ในแต่ละพิกเซลโดยการคูณ
ค่าของแต่ละพิกเซลในพื ้นที ่ท ี ่ฟ ิลเตอร์ทับกับค่าใน
ฟิลเตอร์ และหลังจากนั้นรวมผลลัพธ์ทั้งหมดเข้าด้วยกัน
เพื่อให้ได้ผลลัพธ์ จากนั้นจะทำการเลื่อนฟิลเตอร์แล้ว
คำนวณหาผลลัพธ์ในพิกเซลถัดไป 

เช่น คำนวณหาค่าของพิกเซลที่ B11 ได้ดังนี ้ 
𝐵11 = −𝐴11 + 𝐴13 − 2𝐴21 + 2𝐴23 − 𝐴31 + 𝐴33   (1) 

 

โดยที ่ 
Anm คือ รูปดั้งเดิมที่พิกเซลแถว n คอลัมน์ m 
Bnm คือ รูปทีผ่่านฟิลเตอร์ที่จุดพิกเซลแถว n คอลัมน์ m 
 

เมื่อรูปภาพจะถูกผ่านฟิลเตอร์ Gx และ Gy เพื่อหา
การเปลี่ยนแปลงของค่าพิกเซลในแนวนอนและแนวตั้ง
แล้ว จะนำผลลัพธ์ไปหาค่าแรงขอบ (edge magnitude) 
ได้โดยใช้สมการที่ 2 

 

𝐸dge Magnitude =  √𝐺𝑥
2 + 𝐺𝑦

2  (2) 
 

โดยที ่ 
Gx คือ ค่าพิกเซลในรปูท่ีผ่านฟิลเตอร์ Gx 
Gy คือ ค่าพิกเซลในรูปทีผ่่านฟิลเตอร์ Gy 

 

โดยอัลกอริทึมโซเบลสามารถใช้งานได้ง่าย มีการ
คำนวณไม่ซับซ้อน สามารถทนทานต่อข้อมูลรบกวน 
(Noise) ได้เล็กน้อยจึงไม่เหมาะสมกับข้อมูลรูปภาพที่มี

สิ่งรบกวนในภาพเป็นจำนวนมาก รวมไปถึงความแม่นยำ
ต่ำสำหรับภาพที่มีขอบของวัตถุไม่ชัดเจน และความ
สว่างในภาพมีผลต่อประสิทธิภาพของอัลกอริทึมโซเบล 
 

2.4 อัลกอริทึมโครงข่ายประสาทเทียมแบบ
ค อ น โ ว ล ู ช ั น  (Convolutional Neural 
Network: CNN) 
 

 
 

รูปที่ 5 โครงสร้างการทำงานของโครงข่ายประสาท
เทียมแบบคอนโวลูชัน [15] 

 

โครงข่ายประสาทเทียมแบบคอนโวลูชัน [15], 
[16], [17] เป็นโครงข่ายประสาทเทียมแบบหนึ่งที่มีการ
จำลองการมองเห็นของมนุษย์โดยจะมองพื ้นที ่เป็น
บริเวณขนาดเล็กไปรอบ ๆ รูปภาพ ร่วมกับการมองพื้นที่
ขนาดใหญ่โดยรอบ จึงจะสามารถวิเคราะห์ภาพที่เห็นได้ 
CNN ถ ูกออกแบบมาเพ ื ่ อการประมวลผลภาพมี
ความสามารถในการระบุลักษณะของภาพอย่างอัตโนมัติ
ผ่านการเรียนรู้จากข้อมูล แสดงโครงสร้างการทำงาน
ของโครงข่ายประสาทเทียมแบบคอนโวลูชันได้ดังรูปที่ 5  

โครงสร้างการทำงานของโครงข่ายประสาท
เทียมแบบคอนโวลูชันมีส่วนประกอบที่สำคัญดังต่อไปนี้ 

ส่วนที่หนึ่ง คอนโวลูชัน (Convolution) กับพูล
ลิงเลเยอร์ (Pooling Layer) ทำหน้าที่รับข้อมูลรูปภาพ
เข้า (Image Input) หลังจากนั้นจะใช้ตัวกรอง (Filter) 
ทำหน้าที ่ในการเลื ่อนภาพ โดยจะเลื ่อนไปกี ่ขั ้นตอน 
(Step) ขึ้นอยู่กับสไตร์ด (Stride) ซึ่งจะทำการเลื่อนไป
จนครบท ุกพ ิกเซล (Pixels) ของภาพ ทำให ้ ได ้ผั ง
คุณลักษณะ (Feature Map) ที่มีขนาดเล็กลง (ภาพถูก
ย่อขนาดลง) โดยจะดึงคุณลักษณะเด่นบริเวณต่าง ๆ 
ออกมาด้วย ซึ่งเป็นการสกัดข้อมูลที่สำคัญออกมาจาก
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ภาพ ในบางครั้งอาจจะใช้การเพิ่มแพดดิ่ง (Padding) 
ให้กับรูปภาพ  

ส ่ ว น ท ี ่ ส อ ง  ฟ ู ล ล ี ค อ น เ น ค เ ท ด  (Fully 
Connected Layer) จะนำ เอาคุณล ักษณะจากผั ง
คุณลักษณะที่ถูกดึงมาจากรูปภาพไปเรียนรู้ โดยจะมีการ
ตัดสินใจเกิดขึ้น 

ส่วนที่สาม การทำนาย (Prediction) จะเป็น
การทำนายผลลัพธ์ที่ได้จากการเรียนรู้ในขั้นตอนของ
ส่วนที่สอง  

สำหรับโครงสร้างของโครงข่ายประสาทเทียม
แบบคอนโวลูชัน จะถูกสร้างและเรียนรู้จากข้อมูลภาพ
ที ่ม ีอยู ่  หลังจากนั ้นจะนำโครงสร้างของโครงข่าย
ประสาทเทียมแบบคอนโวลูชันที่ได้รับการเรียนรู้มา
ก่อนหน้านี้นำมาใช้ในการจำแนกประเภทภาพ หรือใช้
ในการตรวจจับว ัตถุได ้ โดยที ่ ไม ่จำเป็นต ้องสร ้าง
โครงสร้างใหม่ทุกครั ้งที ่ม ีการจำแนกใหม่ การใช้
โครงสร้างโครงข่ายประสาทเทียมแบบคอนโวลูชันที่
เรียนรู้แล้วมีประสิทธิภาพและเชื่อถือได้ในการทำงาน
ประมวลผลภาพ 

การสร้างโมเดลด้วยโครงสร้างของโครงข่าย
ประสาทเทียมแบบคอนโวลูชันจะต้องเตรียมข้อมูลให้
เหมาะสมกับโครงสร้างของโครงข่ายประสาทเทียมแบบ
คอนโวล ูช ันแต่ละประเภท ซ ึ ่งการนำข้อม ูลเข ้าสู่
โครงข่ายประสาทเทียมแบบคอนโวลูชันเพื่อสร้างโมเดล 
จะเรียกว่าการฝึกโมเดล (Model Training) สำหรับการ
ฝึกโมเดลจะเรียนรู ้จากข้อมูลเข้า โดยโมเดลจะปรับ
ค่าพารามิเตอร์ให้เหมาะสมกับข้อมูลเพื่อใช้ในการแก้ไข
ปัญหาที่ต้องการ ซึ ่งข้อมูลที่ใช้ในกระบวนการฝึกจะ
ประกอบด้วยข้อมูลนำเข้า (Input Data) และป้ายช่ือ
หรือคลาสที่ใช้ในการจำแนกข้อมูล (Labels) ซึ่งใช้ใน
การตรวจสอบความถูกต้องของผลลัพธ์ที่โมเดลทำนาย
ขึ้นมา 
 

2.5 ขั้นตอนการดำเนินงาน 
งานวิจัยนี้เป็นการวิจัยเพื่อประยุกต์ใช้เทคนิค

การประมวลผลภาพเพื่อเพิ่มประสิทธิภาพให้อัลกอริทึม
การเรียนรู้เชิงลึกสำหรับจำแนกทุเรียนสุกและดิบ โดยมี
กรอบแนวคิดการวิจัย แสดงดังรูปที่ 6

 

 
 

รูปที่ 6 กรอบแนวคิดการวิจัย 
 

จากรูปที่ 6 สามารถอธิบายกรอบแนวคิดการวิจัย
ได ้ โดยแบ ่ง เป ็นสองส ่วน ได ้แก่  ในส ่วนแรกของ
กระบวนการวิจัย จะเป็นการเตรียมข้อมูลก่อนสร้าง
โมเดลด้วยการตัดพื ้นหลังของรูปทุเร ียนออกด้วย
กระบวนการตัดพื้นหลังแบบไฮบริด หลังจากนั้นจะทำ

การย่อขนาดรูปภาพให้เหมาะกับโครงข่ายประสาทเทยีม
แบบคอนโวลูชันที่ต้องการใช้เพื่อแก้ปัญหาการจำแนก
ระดับความสุกของทุเร ียน สำหร ับส ่วนที ่สองของ
กระบวนการวิจัยได้แก่การสร้างโมเดลเพื่อจำแนกว่ารูป
ทุเรียนท่ีนำมาใช้เป็นรูปทุเรียนสุกหรือทุเรียนดิบ 
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2.5.1 กระบวนการตัดพ้ืนหลังแบบไฮบริด 

งานวิจัยนี้ใช้กระบวนการตัดพื้นหลังแบบไฮบริด
ซึ ่งเป็นการเพิ่มประสิทธิภาพในการตัดภาพพื้นหลังที่

งานวิจัยได้นำเสนอ โดยใช้การกระบวนการหาขอบภาพ
แบบโซเบลร่วมกับอัลกอริทึมแกรปคัทในการตัดพื้นหลัง
ของภาพ โดยแสดงกรอบแนวคิดได้ดังรูปที่ 7

 

 
 

รูปที่ 7 กรอบแนวคิดการเพิ่มประสิทธิภาพในการตดัพื้นหลังแบบไฮบริด 
 
 จากร ูปที ่  7 เร ิ ่มต ้นโดยการนำรูปทุเร ียน
ต้นฉบับมาแปลงเป็นภาพระดับสีเทาเพื่อลดขนาดมิติ
ของข้อมูลภาพ ทำให้เห็นค่าความเข้มแสงได้ชัดเจน
เนื่องจากภาพระดับสีเทาจะมีสิ่งรบกวน (Noise) น้อย
กว่าภาพสี แล้วนำไปเบลอภาพเพื่อลดสิ่งรบกวนในภาพ
ลง จากนั้นใช้การเบลอภาพเพื่อตัดรายละเอียดที ่ไม่
จำเป็นในภาพออก การเบลอภาพจะทำให้ขอบของวัตถุ
ในภาพเรียบขึ้นช่วยให้อัลกอริทึมหาขอบภาพสามารถ
ทำงานได้อย่างมีประสิทธิภาพมากยิ่งขึ้น หลังจากนั้นใช้
อัลกอริทึมโซเบล (Sobel) เพื่อกำหนดขอบของวัตถุขึ้น 
การหาขอบแบบโซเบลในภาพทุเรียนจะทำให้ได้ลักษณะ
หรือลวดลายจากหนามทุเรียน ถ้าภาพมีพื้นหลัง แสง
หรือเงา การหาขอบแบบโซเบลจะทำให้ช่วยแสดง
ลวดลายของสิ่งเหล่านี้ออกได้ชัดเจน เมื่อนำภาพการหา
ขอบไปสร้างแมสก์ (Mask) ขึ้นมาเพื่อกำหนดพื้นที่ของ
ทุเรียน ซึ ่งเป็นการกำหนดพื้นที่ที ่สนใจ (Regions of 
Interest) ในรูปซึ่งจะช่วยให้สามารถกำหนดพื้นที่ของ
ทุเรียนได้อย่างแม่นยำ โดยที่ส่วนของพื้นหลังหรือสิ่งที่
ไม่ใช่ทุเรียนจะไม่ถูกพิจารณา เนื่องจากมีค่าความเข้มที่
ต ่ำทำให ้พ ื ้นท ี ่น ั ้นไม ่ถ ูกน ับเข ้าไปใน Regions of 
Interest ที ่สนใจ ด ังน ั ้นการตัดพื ้นด ้วยอัลกอริทึม
แกรปคัทที ่ถูกเน้นการตัดภาพในพื ้นที ่น ั ้น จะทำให้
สามารถตัดภาพพ้ืนหลังของทุเรียนได้แม่นยำมากยิ่งขึ้น  

 

2.5.2 การสร้างโมเดลที่ใช้ในการจำแนกทุเรียน 

 ในงานวิจ ัยนี ้ใช ้อ ัลกอร ิท ึมที ่ม ีโครงสร้าง
พื้นฐานจากโครงข่ายประสาทเทียมแบบคอนโวลูชัน 4 
แบบในการทดลองสร้างโมเดลที่ใช้ในการจำแนกทุเรียน
สุกดิบ ได้แก่อัลกอริทึม VGG16, VGG19, AlexNet และ 
RestNest50 แต่ก่อนการนำข้อมูลเข้าโครงสร้างเหล่านี้
จะต้องมีการปรับขนาดรูปภาพให้เหมาะสมกับโครงสรา้ง
โครงข่ายประสาทเทียมแต่ละแบบ เมื ่อนำข้อมูลเข้า
โครงข ่ายเพ ื ่อทำให้ โครงข ่ายเร ียนร ู ้ฟ ี เจอร ์หรือ
คุณลักษณะของข้อมูลภาพ จะทำให้ได้โมเดลที่สามารถ
จำแนกหรือทำนายได้ตามเป้าหมายที่กำหนด ในที่นี้คือ
โมเดลในการจำแนกความสุกของทุเร ียนสายพันธุ์
หมอนทอง ซึ่งงานวิจัยนี้สร้างโมเดลที่จำแนกทุเรียนเป็น 
2 เป้าหมายหรือ 2 คลาสได้แก่ ทุเรียนดิบ (Unripe) 
และทุเร ียนสุก (Ripe) โดยมีรายละเอียดของแต่ละ
โครงข่ายประสาทเทียม ที่ทดลองใช้ดงันี ้
 VGG16 – เป็นอัลกอริทึมการเรียนรู้เชิงลึกที่
เน้นไปที่การออกแบบชั้น (Layer) ในโครงข่ายประสาท
เทียม โดยจะกำหนดชั้นซ่อนเร้น (Hidden Layer) ไว้
เป็นจำนวน 16 ช้ัน [18] 
 VGG19 – เป็นอัลกอริทึมการเรียนรู้เชงิลึกที่มี
หลักการทำงานเช่นเดียวกันกับ VGG16 เพียงแต่กำหนด
ช้ันซ่อนเร้นเพิ่มขึ้นเป็น 19 ช้ัน [19] 
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 AlexNet - เป็นอัลกอริทึมการเรียนรู้เชิงลึกที่
ประกอบไปด้วยชั้นคอนโวลูชันจำนวน 5 ชั้น ภายในแต่
ละชั ้นจะมีขนาดของผังคุณลักษณะ (Feature Map) 
และตัวกรอง (Filter) ซึ่งมีขนาดของผังคุณลักษณะและ
ตัวกรองแตกต่างกัน และทำการเลื่อน (Stride) ตวักรอง
ครั้งละ 2 พิกเซล โดยชั้นที่ 1 จะประกอบไปด้วย 96 ผัง
คุณลักษณะ โดยใช้ตัวกรอง (Filter) ขนาด 11x11 และ
ชั้นที่ 2 ประกอบไปด้วย 256 ผังคุณลักษณะ และใช้ตัว
กรองขนาด 5x5 สำหรับชั้นที่ 3, 4 และ 5 จะใช้ 384, 
384 และ 256 ผังคุณลักษณะตามลำดับ และใช้ตัวกรอง
ขนาด 3x3 [20] 
 RestNest50 – เป็นอัลกอริทึมการเรียนรู้เชิง
ลึกที่แก้ปัญหาเรื่องการไล่ระดับสีที่ขาดหายไป โดยจะ
เกิดขึ ้นกับโครงข่ายที ่ม ีความลึกค่อนข้างมาก โดย 
RestNest50 จะประกอบไปด้วย 4 บล็อก (4 Block) 
โดยจำนวนพารามิเตอร์สำหรับฝึกทั้งหมดจะประกอบไป
ด ้วย [3, 4, 6, 3] ซ ึ ่ งจะประกอบไปด ้วยจำนวนช้ัน
ทั้งหมดคือ (3+4+6+3) x 3 = 48 ช้ัน + 2 ช้ัน = 50 ช้ัน 
[19] 
 

3. ผลการศึกษาและอภิปรายผล                 
 ในงานวิจ ัยนี้นำเสนอการตัดภาพพื้นหลังด้วย
วิธีการไฮบริดโดยการใช้อัลกอริทึมการตัดภาพพื้นหลัง
ด้วยอัลกอริทึมแกรปคัทร่วมกับอัลกอริทึมโซเบลใน
ขั้นตอนการประมวลผลภาพ หลังจากนั้นจะนำข้อมูลที่
ผ ่านการประมวลผลภาพไปสร้างโมเดลสำหรับการ
จำแนกระดับความสุกของทุเรียนสายพันธุ ์หมอนทอง 
โดยผลการศึกษาแต่ละขั้นตอนแสดงดังต่อไปนี้ 

 

3.1 ผลการตัดภาพพื้นหลัง 
 ในงานวิจัยนีจ้ะการเตรียมข้อมูลก่อนการสร้าง
โมเดลในการจำแนกความสุกดิบของทุเร ียนโดยใช้
กระบวนการตัดภาพพื ้นหลังของร ูปทุเร ียน แสดง
ตัวอย่างของผลการตัดภาพพื้นหลังของรูปทุเรียนโดยใช้

อัลกอริทึมแกรปคัทดังรูปที ่ 8 และใช้โซเบลร่วมกับ
แกรปคัทแสดงดังรูปที่ 9 

 

 
     (ก)       (ข)        (ค)          (ง)           (จ) 

รูปที่ 8 ผลการตัดพื้นหลังด้วยอลักอริทึมแกรปคัท 
 

 
     (ก)       (ข)        (ค)          (ง)           (จ) 

รูปที่ 9 ผลการตัดภาพพื้นหลังด้วยเทคนิคที่นำเสนอ 
 

 จากรูปที่ 8 ทั้ง 5 รูปภาพตัวอย่าง จะเห็นได้
ว่าการใช้เฉพาะอัลกอริทึมแกรปคัทจะยังไม่สามารถตัด
ส่วนพื้นหลังที่ไม่ต้องการออกไปได้ทั้งหมด ทำให้ข้อมูลที่
นำไปเรียนรู ้มีภาพพื้นหลังบางส่วนอยู่ด้วย เนื ่องจาก
ภาพทุเรียนที่มีพื้นหลังของบางรูปมีความซับซ้อนและ
บางรูปมีเงาทำให้แกรปคัทยังไม่สามารถตัดพื้นหลังได้
เนื ่องจากตัวอัลกอริทึมยังแยกวัตถุจากพื้นหลังไม่ได้ 
เพราะกระบวนการหาขอบแบบดั ้งเดิมจะใช้แค่การ
กำหนดบริเวณส่วนท่ีสนใจให้แก่อัลกอริทึมแกรปคัท 
 เ ม ื ่ อนำกระบวนการหาขอบภาพ ด ้ วย
อัลกอริทึมโซเบลกำหนดเป็นแมสก์เริ่มต้น สามารถช่วย
ให้แกรปคัทแบ่งวัตถุกับพื้นหลังได้ดีขึ้นเนื่องจากการหา
ขอบแบบโซเบลให้ข้อมูลแบบระดับสีเทาซึ่งเป็นรูปแบบ
ค่าการเปลี ่ยนแปลงของความเข้มสี (Gradient) และ
ขอบท่ีได้มีความหนา เส้นมีความต่อเนื่อง และคลุมพื้นที่
ของวัตถุ ทำให้แกรปคัทสามารถใช้ข้อมูลนี้เพื่อระบุวัตถุ
และพื้นหลังได้ดี แสดงผลการตัดพื้นหลังด้วยโซเบล
ร่วมกับแกรปคัทในรูปที่ 9 ทั้ง 5 รูปภาพตัวอย่างจะเห็น
ได้ว่าภาพทุเรียนที ่ผ่านการตัดพื้นหลังด้วยเทคนิคที่
นำเสนอผลลัพธ์ของการตัดภาพหลังออกจากลูกทุเรียน
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ได้ดีกว่าการใช้การใช้เพียงอัลกอริทึมแกรปคัทเพียง
อย่างเดียว  

 

3.2 ผลการสร้างโมเดลที่ใช้ในการจำแนก
ทุเรียนสุกดิบ 

 ในงานวิจ ัยนี ้ใช ้อ ัลกอร ิท ึมที ่ม ีโครงสร้าง
พื้นฐานจากโครงข่ายประสาทเทียมแบบคอนโวลูชัน 4 
แบบในการทดลอง ได้แก่ VGG16, VGG19, AlexNet 
และ RestNest50 เพื่อสร้างโมเดลที่ใช้ในการจำแนก
ทุเรียนสุกดิบ การทดลองจะเปรียบเทียบประสิทธิภาพ
โมเดลที่สร้างขึ้นระหว่างการใช้รูปภาพดั้งเดิมเทียบกับ
การใช้ร ูปภาพที ่ผ ่านการประมวลผลภาพด้วยวิธ ีที่
นำเสนอ พร้อมท้ังเปรียบเทียบกับการใช้ชุดข้อมูลยืนยัน 
แสดงผลการเปรียบเทียบดังตารางที่ 1 

 

ตารางที่ 1 ค่าความถูกต้องในการจำแนกทุเรียน 

อัลกอริทึม 
%Accuracy  

ภาพดั้งเดิม 

%Accuracy ภาพ
ตัดพ้ืนหลัง (Test) 

%Accuracy  

ภาพตัดพ้ืนหลัง  
(Validation) 

VGG 16 64.60% 72.57% 68.00% 

VGG 19 81.42% 88.50% 82.00% 

AlexNet 73.45% 76.11% 76.00% 

RestNet50 83.19% 89.38% 86.00% 
 

 จากตารางที่ 1 สามารถอภิปรายผลการทดลอง
ได้ดังนี้ การจำแนกด้วยอัลกอริทึม VGG 16 ด้วยการใช้
ภาพดั้งเดิม มีความแม่นยำในการจำแนกอยู่ที ่ร้อยละ 
64.60 ส่วนการใช้วิธีการประมวลผลภาพเพื่อตัดพื้นหลัง
ด้วยวิธีการไฮบริดที่นำเสนอ ช่วยเพิ่มความแม่นยำในการ
จำแนกให้อัลกอริทึม VGG 16 ซึ่งมีความแม่นยำอยู่ที่ร้อย
ละ 72.57 เมื่อใช้ข้อมูลยืนยัน (Validation Set)ร่วมกับ
การใช้การตัดภาพพื้นหลังด้วยวิธีการไฮบริดพบว่ามีความ
แม่นยำอยู่ที่ร้อยละ 68.00 สำหรับอัลกอริทึม VGG 19 
กับรูปภาพดั้งเดิมมีประสิทธิภาพที่ร้อยละ 81.42 เมื่อใช้
การประมวลผลภาพร่วมด้วยจะให้ค่าความแม่นยำที่ร้อย
ละ 88.50 และค่าความแม่นยำสำหรับการใช้ข้อมูลยืนยัน
อยู่ที่ร้อยละ 82.00 ในขณะที่อัลกอริทึม AlexNet การใช้
รูปภาพดั้งเดิมมีความแม่นยำที่ร้อยละ 73.45 เมื่อใช้การ
ประมวลผลภาพด้วยการตัดพื้นหลังที่นำเสนอ ส่งผลให้
ประสิทธิภาพการจำแนกมีความแม่นยำเพิ่มขึ้นเป็นร้อย
ละ 76.11 และมีค่าความแม่นยำที่ร้อยละ 76.00 สำหรับ
ข้อมูลยืนยัน และสำหรับอัลกอริทึม RestNet50 การใช้
รูปภาพดั้งเดิมมีความแม่นยำที่ร้อยละ 83.19 เมื่อใช้การ
ตัดพื้นหลังด้วยวิธีที่นำเสนอ มีค่าความแม่นยำร้อยละ 
89.38 โดยผลประสิทธิภาพความแม่นยำจากการใช้ชุด
ข้อมูลยืนยันอยู ่ที ่ร ้อยละ 86.00 แสดงผลการจำแนก
ข้อมูลแต่ละอัลกอริทึมดังรูปที่ 10, 11, 12 และ 13

            

  
ก. VGG 16 กับภาพดั้งเดิม 

 
ข. VGG 16 กับภาพตัดพื้นหลัง 

(Test) 

 
ค. VGG 16 กับภาพตดัพื้นหลัง 

(Validation) 
รูปที่ 10 ผลการจำแนกแตล่ะคลาสด้วยอัลกอริทึม VGG16 
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ก. VGG 19 กับภาพดั้งเดิม 

 
ข. VGG 19 กับภาพตัดพื้นหลัง 

(Test) 

 
ค. VGG 19 กับภาพตดัพื้นหลัง 

(Validation) 
รูปที่ 11 ผลการจำแนกแตล่ะคลาสด้วยอัลกอริทึม VGG19 

 

 
ก. AlexNet กับภาพดั้งเดมิ 

 
ข. AlexNet กับภาพตัดพื้นหลัง

(Test) 

 
ค. AlexNet กับภาพตัดพื้นหลัง

(Validation) 
รูปที่ 12 ผลการจำแนกแตล่ะคลาสด้วยอัลกอริทึม AlexNet  

 

 
ก. RestNet50 กับภาพดั้งเดิม ข. RestNet50 กับภาพตัดพื้นหลงั

(Test) 

 
ค. RestNet50 กับภาพตัดพื้นหลงั

(Validation) 
รูปที่ 13 ผลการจำแนกแตล่ะคลาสด้วยอัลกอริทึม RestNest50 

 
 จากรูปที่ 10 แสดงการจำแนกข้อมูลของแตล่ะ
คลาสสำหรับอัลกอริทึม VGG16 โดยใช้ตารางคอนฟิวชัน
เมทร ิกซ์  (Confusion Matrix) จะเห็นว ่าอ ัลกอร ิทึม 

VGG16 กับข้อมูลภาพดั้งเดิม (รูปที่ 10 (ก.)) ยังทำนาย
ข้อมูลทุเรียนดิบได้ไม่ดีพอ แต่เมื่อใช้อัลกอริทึม VGG16 
ร่วมกับภาพตัดพื้นหลังในการทำนายข้อมูลทุเรียนดิบมี
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จำนวนที่ทำนายถูกมากขึ ้น (รูปที่ 10 (ข.)) เมื ่อใช้ชุด
ข้อมูลยืนยัน (รูปที่ 10 (ค.)) ทดสอบ พบว่าโมเดลสามารถ
ทำนายทุเรียนดิบได้แม่นยำจำนวน 24 รูป จาก 52 รูป 
และทุเรียนสุกได้แม่นยำจำนวน 44 รูป จาก 48 รูป ใน
ส่วนของอัลกอริทึม VGG19 จากรูปที่ 11 (ก.) เป็นโมเดล
ที่มีประสิทธิภาพความแม่นยำในการทำนายค่อนข้างสูง
โดยจะเห็นว่าตัวเลขของข้อมูลที่ทำนายแม่นยำมีจำนวน 
92 รูป จาก 113 รูป และผลลัพธ์ที่ VGG 19 กับภาพตัด
พื้นหลัง (รูปที่ 11 (ข.)) จำนวนข้อมูลที่ทำนายได้แม่นยำ
จำนวน 100 รูป จาก 113 รูป การใช้ชุดข้อมูลยืนยันใน
การทดสอบ (ร ูปที ่ 13(ค.)) จะเห็นได้ว่าจำนวนรูปที่
ทำนายแม่นยำจำนวน 82 รูปจาก 100 รูป ในขณะที่
โมเดล AlexNet กับภาพดั้งเดิมในรูปที่ 12 (ก.) จะเห็นว่า
โมเดลทำนายภาพทุเรียนสุกได้ไม่แม่นยำ สามารถทำนาย
ทุเรียนสุกได้ถูกต้องเพียง 29 รูปจาก 55 รูป  และเมื่อนำ
โมเดล AlexNet มาใช้ร่วมกับการตัดภาพพื้นหลัง (รูปที่ 
12 (ข.)) สามารถทำนายภาพทุเรียนสุกได้ถูกต้องมากขึ้น 
โดยทำนายได้แม่นยำที่ 35 รูป จาก 55 รูป สอดคล้องกับ
การใช้ชุดข้อมูลยืนยันในการทดสอบ (รูปที่ 12 (ค.)) ที่
สามารถทำนายคลาสทุเรียนสุกได้แม่นยำที่ 34 ร ูป จาก 
48 รูป ส่วนอัลกอริทึม RestNet50 กับการใช้ภาพดั้งเดิม
ในรูปที่ 13 (ก.) เป็นโมเดลที่มีการทำนายภาพทุเรียนได้
แม ่นยำถ ึง 94 ร ูปจาก 113 ร ูป และเม ื ่อพ ิจารณา
ประสิทธิภาพของอัลกอริทึม RestNet50 กับภาพตัดพื้น
หลัง (รูปที่ 13 (ข.)) จะเห็นว่าการทำนายภาพทุเรียนมี
ความแม่นยำเพิ่มมากขึ้นถึง 101 รูปจาก 113 รูป และ
เมื่อใช้ข้อมูลยืนยันในการทดสอบ พบว่าสามารถทำนาย
ได้แม่นยำถึง 86 รูปจาก 100 รูป (รูปที่ 13 (ค.))  

 

4. สรุป  
งานวิจัยนี้นำเสนอการตัดภาพพื ้นหลังด้วย

วิธีการไฮบริดเพื่อเพิ่มประสิทธิภาพในการจำแนกความ
สุกของทุเรียนสายพันธุ์หมอนทอง โดยงานวิจัยแบ่งการ
ทดลองออกเป็นสองส่วน ได ้แก่ ส ่วนแรกกล่าวถึง

กระบวนการตัดพื้นหลังเพื่อแสดงให้เห็นว่าการตัดภาพ
พื้นหลังโดยใช้อัลกอริทึมพื้นฐานคือแกรปคัทจะสามารถ
ตัดพื้นหลังได้ดีกับข้อมูลวัตถุที่อยู่ในรูปต่างกับพื้นหลัง
ชัดเจน ดังนั้นจึงเสนอวิธีการในการตัดภาพพื้นหลังแบบ
ไฮบริดด้วยการใช้อัลกอริทึมโซเบลในการหาขอบร่วมกับ
ใช้อัลกอร ิท ึมแกรปคัทในการตัดภาพพื ้นหลังเพื่อ
แก้ปัญหาการตัดภาพพ้ืนหลังของอัลกอริทึมแกรปคัทกับ
ภาพที่มีพื้นหลังซับซ้อน ทำให้ประสิทธิภาพการตัดพื้น
หลังดียิ่งขึ้น การหาขอบที่จะสามารถช่วยให้ผลลัพธ์การ
ตัดภาพพื้นหลังของอัลกอริทึมแกรปคัทมีประสิทธิภาพ
จะต้องเป็นการหาขอบภาพท่ีให้ผลลัพธ์ระดับสีเทาซึ่งจะ
ใช้แสดงค่าการเปลี่ยนแปลงของความเข้มสี (Gradient) 
ทำให้ซึ่งเมื่อแกร็ปคัทนำข้อมูลสร้างเป็นโหนด (Node) 
ซึ ่งโหนดแต่ละโหนดจะเชื ่อมกันด้วยค่าถ่วงน้ำหนัก 
(Weights) โดยค่าถ่วงน้ำหนักสามารถคำนวณได้จาก
ความคล้ายคลึงของสีหรือความเข้ม ทำให้แกร็ปคัท
สามารถแบ่งวัตถุและพื้นหลังได้ดี  

 ส่วนที ่สองกล่าวถึงการเพิ ่มประสิทธ ิภาพ
ความแม่นยำโดยใช้การประมวลผลภาพด้วยการตัดภาพ
พื้นหลังแบบไฮบริดร่วมกับการเรียนรู้เชิงลึก ในขั้นตอน
การสร้างโมเดลที่ใช้สำหรับการหรับการจำแนกความสุก
ดิบของทุเรียน โดยทดลองสร้างโมเดลจากอัลกอริทึม
การเร ียนรู ้เชิงล ึกทั ้ง 4 อัลกอริทึม  ได้แก่ VGG16, 
VGG19, AlexNet และ RestNest50 จะเห็นว่าเมื่อนำ
ข้อมูลที่ตัดพื้นหลังด้วยวิธีการไฮบริดไปสร้างโมเดลที่ใช้
ในการจำแนกข้อมูลรูปทุเรียนสามารถเพิ่มประสิทธิภาพ
ความแม่นยำในการทำนายภาพทุเรียนเพื่อจำแนกระดับ
ความสุก-ดิบได้ดียิ่งข้ึน 
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