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บทคััดย่่อ 
การจำำ�แนกสายพันัธุ์์�ข้า้วเป็็นหน่ึ่�งในกระบวนการสำำ�คัญัในอุุตสาหกรรมเกษตรกรรม ซึ่่�งมีผีลกระทบโดยตรงต่่อคุุณภาพ 

ของผลิติภัณัฑ์์และกระบวนการผลิติ บทความนี้้�นำำ�เสนอวิธิีกีารปรับัปรุุงประสิทิธิภิาพของการจำำ�แนกสายพันัธุ์์�ข้า้วโดยใช้ ้

Convolutional Neural Network (CNN) ร่ว่มกับั Prewitt Operator สำำ�หรับัการตรวจจับัขอบที่่�ชัดัเจนจากภาพถ่่ายเมล็ด็ข้า้ว 

เทคนิคนี้้�ช่่วยเพิ่่�มความแม่่นยำำ�ในการแยกแยะเมล็ด็ข้า้วที่่�มีลีักัษณะใกล้เ้คียีงกันั ผลการทดลองแสดงให้เ้ห็น็ว่่าโมเดล CNN  

ร่ว่มกับั Prewitt Operator สามารถเพิ่่�มความแม่น่ยำำ�ของการจำำ�แนกได้ถ้ึึง 98.5% ซึ่่�งสูงูกว่า่งานวิจิัยัก่่อนหน้้านี้้�ที่่�ใช้ว้ิธิีกีารอื่่�น 

เช่น่ Sobel และ Canny Edge Detection ซึ่่�งให้ค้วามแม่น่ยำำ�ในช่ว่ง 85-96% บทความนี้้�จะกล่า่วถึึงขั้้ �นตอนการพัฒันารูปูแบบ 

CNN และ Prewitt Operator รวมถึึงการเปรียีบเทียีบกับังานวิจิัยัที่่�เกี่่�ยวข้อ้ง แสดงให้เ้ห็น็ถึึงความสามารถในการจำำ�แนกเมล็ด็

ข้า้วในสภาพแวดล้อ้มที่่�แตกต่่างกันั 

คำสำคััญ: พันัธุ์์�ข้า้ว, การเรียีนรู้้�เชิงิลึึก, โครงข่า่ยประสาทแบบคอนโวลูชูันั, EfficientNetB0

Abstract 
Rice variety classification is a crucial process in the agricultural industry, directly impacting product quality and production 

efficiency. This article presents a method for enhancing rice variety classification efficiency using a Convolutional Neural 

Network (CNN) integrated with a customized Prewitt operator for precise edge detection from grain images. 

This technique improves the accuracy of distinguishing between rice varieties with similar characteristics. The 

experimental results demonstrate that the CNN model combined with the Prewitt operator achieves a classification 

accuracy of 98.5%. This performance surpasses previous research using other methods, such as Sobel and Canny 

edge detection, which reported accuracies ranging from 85% to 96%. This article discusses the development stages 

of the CNN model and the Prewitt operator and provides a comparison with related works, highlighting its effectiveness 

across diverse environments.
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บทนำ
การจำแนกสายพัันธุ์์�ข้้าวเป็็นหนึ่่�งในกระบวนการที่่�สำคััญใน

อุตุสาหกรรมเกษตรกรรม อย่่างไรก็ต็ามในปัจัจุบุันั การจำแนก

สายพันัธุ์์�ข้้าวประสบปััญหาเกี่่�ยวกับัความไม่แ่ม่น่ยำเนื่่�องจาก

ลักัษณะที่่�คล้้ายคลึึงกันัระหว่า่งสายพันัธุ์์� การจำแนกข้้าวอย่า่ง

แม่่นยำจึึงเป็็นสิ่่�งจำเป็็นเพื่่�อควบคุุมคุุณภาพและปรัับปรุุง

ประสิิทธิิภาพการผลิิต ในปััจจุุบัันเทคโนโลยีีการประมวลผล

ภาพและการเรีียนรู้้�เชิิงลึึก (Deep Learning) (LeCun et al., 

2015) ได้้เข้้ามามีีบทบาทสำคััญในการแก้้ปัญหาด้้านการ

จำแนกสายพัันธุ์์�ข้้าว โดยเฉพาะการประยุุกต์์ใช้้  โครงข่่าย

ประสาทแบบคอนโวลููชััน (Convolutional Neural Networks: 

CNN) (Krizhevsky et al., 2012) ที่่ �มีีความสามารถ 

ในการวิิเคราะห์์และตรวจจัับคุุณลัักษณะเชิิงลึึกของภาพ 

(Arunsiriwattana et al., 2021; Kongchai, 2023; Rattanapoka, 

2024; Senawong et al., 2022; Sriwiboon, 2021) อย่่างไร

ก็็ตามการใช้้โมเดล CNN เพีียงอย่่างเดีียวอาจยัังไม่่เพีียงพอ

ในการจำแนกสายพัันธุ์์�ข้้าวที่่�มีีลัักษณะคล้้ายคลึึงกััน อี กทั้้�ง

ปัญัหาของงานวิิจัยัก่อ่นหน้้านี้้� (Chatnuntawech et al., 2018; 

Gayathri Devi & Siddappa, 2017; Kolkure & Shaikh, 2017; 

Mousavirad & Minaei, 2012; Zareiforoush et al., 2016) 

ที่่�เสนอวิธิีกีารจำแนกเมล็ด็ข้้าวยังัคงมีขี้้อจำกัดัในการตรวจจับั

ขอบที่่�ไม่่ชััดเจน 

	 ด้้วยเหตุุนี้้�งานวิิจัยันี้้�จึึงนำเสนอการปรับปรุงประสิิทธิิภาพ 

ของโมเดล CNN ด้้วยการใช้้ Prewitt Operator (Prewitt, 1970) 

ซึ่่�งเป็น็เทคนิิคตรวจจัับขอบที่่�ได้้รับการปรับแต่่งเฉพาะสำหรัับ

ข้้อมููลภาพเมล็็ดข้้าว การดำเนิินการดัังกล่่าวช่่วยเพิ่่�มความ

สามารถในการแยกแยะรายละเอีียดสำคััญของเมล็็ดข้้าว และ

ช่่วยให้้การจำแนกสายพัันธุ์์�ข้้าวมีีความแม่่นยำมากยิ่่�งขึ้้�น

	 ผลการทดลองแสดงให้้เห็็นว่่า การใช้้ CNN ร่่วมกัับ 

Prewitt Operator สามารถเพิ่่�มความแม่่นยำ (Accuracy) ของ

โมเดลได้้อย่่างชััดเจน โดยเฉพาะในโมเดล EfficientNetB0 ที่่�

มีีค่่า ความแม่่นยำสููงสุุดถึึง 98.5% ซึ่่�งสููงกว่่าการใช้้  CNN 

เพีียงอย่่างเดีียวที่่�มีีค่่าความแม่่นยำอยู่่�ที่่� 96.8% โมเดลอื่่�น ๆ 

เช่่น ResNet50V2 และ InceptionV3 ก็็มีีประสิิทธิิภาพดีีขึ้้�น

อย่า่งเห็น็ได้้ชัดัด้้วยการใช้้ Prewitt Operator บทความนี้้�จะนำ

เสนอแนวทางการปรับแต่่ง Prewitt Operator การสร้้างโมเดล 

CNN ที่่�เหมาะสมและผลการทดลองที่่�แสดงถึึงประสิทิธิภิาพที่่�

เพิ่่�มขึ้้�นในการจำแนกสายพัันธุ์์�ข้้าว

วััตถุุประสงค์์ของงานวิิจััย
	 1.	 เพื่่�อเสนอแนวทางการปรับัแต่ง่ Prewitt Operator 

สำหรัับจำแนกสายพัันธุ์์�ข้้าว

เพื่่�อสร้้างโมเดล (Model) โดยใช้้ CNN สำหรับัจำแนกสายพันัธุ์์�

ข้้าวที่่�แตกต่่างกััน 5 สายพัันธุ์์�

	 2.	 เพ่ื่�อแสดงให้้เห็็นว่า่วิธิีกีารปรับแต่่งเฉพาะให้้กับ 

Prewitt Operator ที่่�เสนอโดยงานวิิจััยนี้้� (Chatnuntawech et 

al., 2018; Gayathri Devi & Siddappa, 2017; Kolkure & 

Shaikh, 2017; Mousavirad & Minaei, 2012; Zareiforoush 

et al., 2016) 

	 3.	 สามารถเพิ่่�มประสิิทธิิภาพการจำแนกสายพัันธุ์์�

ข้้าวให้้กัับแบบจำลอง CNN 

ทฤษฎีีและงานวิิจััยที่่�เกี่่�ยวข้้อง	
1. 	 โครงข่่ายประสาทแบบคอนโวลููชััน (Convolutional 

Neural Network: CNN) 

	 โครงข่่ายประสาทแบบคอนโวลููชััน (Convolutional 

Neural Network: CNN) เป็็นโครงข่่ายประสาทเทีียมที่่� 

ถููกออกแบบมาเพ่ื่�อการประมวลผลข้้อมููลภาพ โดยอาศััย 

การทำงานของ convolutional layers ซึ่่�งทำหน้้าที่่�ตรวจจัับ

คุณุลักัษณะเฉพาะของภาพ เช่น่ ขอบ, รููปทรง, และเนื้้�อสัมัผัสั 

CNN มีีบทบาทสำคััญในงานด้้านการจำแนกภาพ การตรวจ

จับัวัตัถุ ุและการแบ่ง่ส่ว่นภาพ หนึ่่�งในสถาปัตัยกรรมยอดนิยิม

ของ CNN คืื อ VGG16 และ VGG19 (Simonyan & 

Zisserman, 2015) ซึ่่�งเน้้นการออกแบบที่่�เรีียบง่ายและใช้้การ

เรีียงตััวของ convolutional layers หลายชั้้�น โดย VGG16 มีี 

16 ชั้้�น และ VGG19 มีี 19 ชั้้�น ส่่วน InceptionV3 (Szegedy 

et al., 2016) ใช้้เทคนิิค Inception module ที่่�รวมหลายขนาด

ของ convolution ใน layer เดียีว ทำให้้สามารถจัับคุณุลักัษณะ

หลากหลายได้้ในขั้้�นตอนเดีียว ต่ อมาคืือ ResNet50V2 (He  

et al., 2016) ซึ่่�งใช้้ Residual Blocks เพื่่�อลดปัญัหา vanishing 

gradient ในการฝึกึโมเดลที่่�ลึึกมาก ResNet50V2 มี ี50 layers 

และมีีการปรับปรุงการคำนวณระหว่่าง layer ให้้มีความแม่่นยำ

ยิ่่�งขึ้้�น ในขณะที่่� EfficientNetB0 (Tan & Le, 2019) มุ่่�งเน้้น

การเพิ่่�มประสิิทธิภิาพด้้วยการปรับัขนาดของความลึึก (depth), 

ความกว้้าง (width), และความละเอีียดของภาพ (resolution) 

อย่่างสมดุุล ทำให้้ EfficientNet เป็น็โมเดลที่่�มีปีระสิิทธิิภาพสููง

ในขณะที่่�ใช้้พารามิิเตอร์์น้้อยกว่่ารุ่่�นอื่่�น ๆ

2. 	 การตรวจจัับขอบ (Edge Detection)

	 Edge Detection เป็็นเทคนิิคสำคััญในประมวลผล

ภาพดิิจิิทััลที่่�ใช้้ระบุุตำแหน่่งของขอบ  (edges) ของวััตถุ ุ

ในภาพ โดยอาศััยการคำนวณการเปลี่่�ยนแปลงของความเข้้ม

ของพิิกเซล (pixel) การตรวจจัับขอบช่่วยแยกวััตถุุหรืือระบุุ

ขอบเขตในภาพเพื่่�อวิเิคราะห์เ์พิ่่�มเติิม มีหีลายวิิธีทีี่่�นิยิมใช้้ เช่น่ 
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Prewitt Operator ซึ่่�งใช้้การคำนวณขอบในแนวนอนและแนว

ตั้้�งด้้วยคอนโวลููชััน (convolution) กัับ kernel ขนาด 3x3 อีีก

ตัวัอย่า่งหน่ึ่�งคืือ Sobel Operator ซึ่่�งเป็น็อัลักอริธิึึมที่่�คล้้ายกับั 

Prewitt แต่่ให้้ความสำคััญกัับจุุดกลางมากกว่่า ทำให้้ผลลััพธ์์

มีีความทนทานต่่อสััญญาณรบกวนมากขึ้้�น นอกจากนี้้�ยัังมีี 

Roberts Cross Operator ที่่�ใช้้ kernel ขนาด 2x2 ทำให้้ตรวจ

จัับขอบได้้อย่่างรวดเร็็วแต่่มีีความไวต่่อสััญญาณรบกวน ใน

ขณะที่่� Canny Edge Detection เป็น็เทคนิคิที่่�ซับัซ้้อนมากขึ้้�น 

โดยผสานการทำ Gaussian Smoothing, Gradient Calculation, 

Non-maximum Suppression และ Double Thresholding  

เพื่่�อหาขอบที่่�ชัดัเจนและแม่่นยำ นอกจากนี้้�ยังัมีี Laplacian of 

Gaussian (LoG) ที่่ �ใช้้การรวม Gaussian Smoothing กั ับ 

Laplacian Gradient เพื่่�อการตรวจจัับขอบที่่�ละเอีียดมากขึ้้�น 

Edge Detection จึึ งเป็็นเคร่ื่�องมืือสำคััญในหลายงาน เช่่น 

การแยกวััตถุุในภาพ การวิิเคราะห์์ภาพทางการแพทย์์ และ

การนำไปใช้้ในปัญัหาการมองเห็น็ของคอมพิวิเตอร์ ์(computer 

vision) อื่่�น ๆ

3. 	 การดำเนิินการพรีีวิิทท์์ (Prewitt Operator)

	 Prewitt คืือหนึ่่�งในตััวกรองการตรวจจัับขอบ (edge 

detection) ที่่ �ใช้้ในการประมวลผลภาพดิิจิิทััลเพ่ื่�อหาเส้้นขอบ

หรืือขอบเขตของวััตถุุในภาพ ตั วกรองนี้้�ได้้รับการพััฒนาขึ้้�น

โดย Judith M. S. Prewitt ในปีี ค.ศ. 1970 (Prewitt, 1970) 

และเป็็นหนึ่่�งในวิิธีีที่่�ง่่ายและมีีประสิิทธิิภาพสำหรัับการตรวจ

จัับขอบหลัักการทำงานของ Prewitt Operator ทำงานโดย

คำนวณการเปลี่่�ยนแปลงของค่่าพิิกเซลในภาพ เพ่ื่�อระบุุส่่วน

ที่่�มีีการเปลี่่�ยนแปลงอย่่างรวดเร็็ว ซึ่่�งมัักจะเป็็นตำแหน่่งของ

ขอบของวััตถุุในภาพ โดยใช้้น้้ำหนัักที่่�ต่า่งกัันในทิิศทางแนวตั้้�ง 

(vertical) และแนวนอน (horizontal) ตััวกรอง Prewitt จะใช้้

การคำนวณกราดิิเอนต์์ (Gradient) ในทิิศทาง X และ Y โดย

ใช้้ convolutional kernel ดัังนี้้�

	 Kernel ในแนวนอน (Horizontal Kernel, ):

		       
 
      	 	  (1)

	 Kernel ในแนวตั้้�ง (Vertical Kernel, ):

		       
       		

(2)

	 ขั้้�นตอนการคำนวณขอบด้้วย Prewitt

	 1)	 คำนวณ Gradient ในทิิศทาง X และ Y โดยใช้้ 

kernel Gx และ Gy กัับภาพต้้นฉบัับ (Original Image) เพื่่�อ

หา gradient ในแต่่ละทิิศทาง

	 2)	 คำนวณ   ของ Gradient โดยใช้้สููตร

เพื่่�อคำนวณความเข้้มข้้นของ gradient ดัังนี้้�

  	     	 	 (3)

	 หรืือในกรณีีที่่�ต้้องการการประมวลผลที่่�เร็็วขึ้้�น

สามารถใช้้การประมาณ:

	       	 	 (4)

4. 	 งานวิิจััยที่่�เกี่่�ยวข้้อง

	 Prakash และคณะ (Prakash et al., 2022) ได้้ศึึกษา

เกี่่�ยวกัับการจำแนกสายพัันธุ์์�ข้้าวโดยใช้้โมเดลโครงข่่าย

ประสาทเทีียมแบบคอนโวลููชััน (CNN) ได้้แก่่ VGG16 และ 

Vanilla CNN บนชุุดข้้อมููล Rice Image Dataset ซึ่่�งประกอบ

ด้้วยภาพเมล็็ดข้้าวจำนวน 75,000 ภาพ ครอบคลุุมข้้าว 5  

สายพัันธุ์์�  ได้้แก่่ Arborio, Basmati, Ipsala, Jasmine และ 

Karacadag ผลการทดลองแสดงว่า่โมเดล VGG16 ให้้ค่า่ความ

แม่่นยำสููงสุุดที่่�ประมาณ 96% 

	 Vania และคณะ (Vania et al . , 2023) ใช้้

สถาปััตยกรรม MobileNetV2 ร่ ่วมกัับเทคนิิค Transfer 

Learning เพื่่�อจำแนกข้้าวจากชุดุข้้อมููลเดีียวกันั โดยเน้้นที่่�การ

สร้้างโมเดลที่่�มีขีนาดเล็็กและประมวลผลได้้อย่่างรวดเร็็ว ผลลััพธ์ ์

แสดงว่่า MobileNetV2 สามารถจำแนกพัันธุ์์�ข้้าวได้้อย่่างมีี

ประสิทิธิภิาพ โดยมีคี่า่ความแม่น่ยำประมาณ 98.2% ซึ่่�งเหมาะ

สำหรัับการประยุุกต์์ใช้้กัับอุุปกรณ์์พกพาหรืือระบบฝัังตััว

	 Shardy (Shardy, 2023) ได้้นำสถาปััตยกรรม 

VGG16 ที่่�ผ่่านการฝึึกบนชุุดข้้อมููล ImageNet มาปรัับใช้้กัับ 

Rice Image Dataset โดยใช้้วิิธีี Transfer Learning ผลการ

ทดลองแสดงว่า่โมเดลสามารถเรียีนรู้้�ลักัษณะของเมล็็ดข้้าวได้้

อย่่างแม่่นยำและหลีีกเลี่่�ยงปััญหา overfitting ได้้ดีี โดยได้้ค่่า

ความแม่่นยำประมาณ 97%

	 Noroozi (Noroozi, 2023) ได้้พัฒันาโมเดล CNN ขึ้้�น

ใหม่่โดยไม่่ใช้้โมเดลที่่�ผ่่านการฝึึกไว้้ล่่วงหน้้า โดยฝึึกโมเดล

ตั้้�งแต่่เริ่่�มต้้นบน Rice Image Dataset แม้้จะไม่่มีีการใช้้ 

Transfer Learning แต่่โมเดลที่่�สร้้างขึ้้�นสามารถจำแนกสาย

พัันธุ์์�ข้้าวได้้อย่่างแม่่นยำในระดัับประมาณ 96.5% ซึ่่�งสะท้้อน

ถึึงศัักยภาพของ CNN ในการเรีียนรู้้�จากข้้อมููลดิิบโดยตรง

	 Jiang และคณะ (Jiang et al., 2022) ใช้้  Prewitt 

Operator เพื่่�อตรวจจัับขอบใบพืืชที่่�ติิดเชื้้�อ เช่่น โรคใบจุุดและ

ราแป้้ง โดยใช้้ภาพจากกล้้อง RGB การศึึกษาพบว่่า Prewitt 

Operator ช่่วยเพิ่่�มความแม่่นยำในการตรวจจัับขอบและ

สามารถประยุุกต์์ใช้้ร่่วมกัับเทคนิิคการเรีียนรู้้�เชิิงลึึกได้้อย่่างมีี
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ประสิิทธิิภาพ ผ ลการทดลองแสดงว่่าความแม่่นยำในการ

จำแนกพืืชที่่�เป็็นโรคสููงถึึง 92%

	 Ali และคณะ (Ali et al., 2021) ใช้้  Prewitt  

Operator ในการตรวจจัับขอบของภาพทางการแพทย์์ เช่่น 

X-ray, MRI และ CT Scan เพื่่�อแยกเนื้้�องอกหรืืออวััยวะออก

จากพื้้�นหลััง การใช้้  Prewitt ช่่วยเพิ่่�มความคมชััดของขอบ 

และเพิ่่�มความแม่่นยำในการวิินิิจฉััย โดยเฉพาะในภาพที่่�มีี

สััญญาณรบกวน ผ ลการทดลองแสดงว่่าความแม่่นยำในการ

วิินิิจฉััยทางการแพทย์์เพิ่่�มขึ้้�นถึึง 89%

	 Martinez และคณะ (Martinez et al., 2023) ใช้้ 

Prewitt Operator ในการวิเิคราะห์ภ์าพดาวเทียีมเพื่่�อตรวจจับั

ขอบของภููมิิประเทศ เช่่น พื้้�นที่่�ป่่าและเกษตร ผลการทดลอง

พบว่่า Prewitt Operator สามารถแยกขอบเขตของพื้้�นที่่�ได้้

อย่่างแม่่นยำและใช้้เวลาในการประมวลผลน้้อยกว่่าเทคนิิ

คอื่่�นๆ การตรวจจัับขอบนี้้�ช่่วยให้้การวิิเคราะห์์ภาพระยะไกล

มีีประสิิทธิิภาพ โดยเฉพาะในภาพที่่�มีีสััญญาณรบกวนต่่ำ

	 Chen และคณะ (Chen et al., 2020) เปรีียบเทีียบ 

Prewitt Operator กับ Sobel และ Canny ในการตรวจจัับขอบ

ของป้้ายจราจรสำหรัับยานยนต์์อััตโนมััติิ ผ ลการศึึกษาพบว่่า 

Prewitt Operator ตรวจจัับขอบได้้รวดเร็็วและแม่่นยำ โดยมีี

ความแม่่นยำสููงถึึง 85% ในสภาพแสงที่่�แตกต่่างกััน เมื่่�อเทีียบ

กัับ  Sobel และ Canny การตรวจจัับขอบที่่�รวดเร็็วนี้้�ช่่วยใน

การพััฒนาระบบรู้้�จำป้้ายจราจร

	 Nguyen และคณะ (Nguyen et al . , 2021) 

ใช้้  Prewitt Operator ในการตรวจจัับขอบใบหน้้าเพื่่�อเพิ่่�ม

ประสิิทธิิภาพในการสกััดคุุณลัักษณะสำคััญจากภาพในระบบ

รู้้�จำใบหน้้า ผ ลการทดลองแสดงว่่า Prewitt Operator ช่่วย

ปรับัปรุงความแม่น่ยำได้้อย่่างมีนีัยัสำคัญั โดยเฉพาะในสภาวะ

แสงที่่�ไม่่สม่่ำเสมอ ความแม่่นยำของระบบจดจำใบหน้้าเพิ่่�ม

ขึ้้�นเป็็น 87% เมื่่�อเทีียบกัับระบบที่่�ไม่่ใช้้การตรวจจัับขอบ

	 Raj และคณะ (Raj et al., 2023) ใช้้  Prewitt 

Operator ในการตรวจจัับขอบพืืชจากภาพที่่�ถ่่ายโดยหุ่่�นยนต์์

เกษตร เพื่่�อเพิ่่�มความสามารถในการแยกพืืชจากสิ่่�งแวดล้้อม

และช่ว่ยในการดำเนินิงาน เช่น่ การเก็บ็เกี่่�ยวและการตัดัหญ้้า 

การใช้้ Prewitt Operator ช่่วยลดเวลาในการประมวลผลและ

เพิ่่�มความแม่่นยำในการแยกแยะวััตถุุ ผลการทดลองแสดงว่่า

หุ่่�นยนต์์สามารถแยกพืืชจากพื้้�นหลัังได้้แม่่นยำถึึง 88% และ

ลดเวลาในการประมวลผลได้้ถึึง 15% ซึ่่�งช่ว่ยเพิ่่�มประสิิทธิิภาพ

ในการทำงานของหุ่่�นยนต์์เกษตร

	 Wang และคณะ (Wang et al., 2019) ประยุุกต์์ใช้้ 

Prewitt Operator ในการตรวจจัับขอบตัวอัักษรในภาพถ่่าย

เอกสารดิิจิิทััลเพื่่�อการรู้้�จำตััวอัักษร (Optical Character 

Recognition: OCR) ผลการทดลองแสดงว่า่ Prewitt Operator 

ช่ว่ยแยกตััวอักัษรออกจากพื้้�นหลัังได้้อย่า่งมีปีระสิทิธิภิาพและ

เพิ่่�มความแม่่นยำในการแปลงภาพเป็็นข้้อความ การใช้้เทคนิิค

นี้้�ช่่วยลดข้้อผิิดพลาดจากสััญญาณรบกวนในภาพคุุณภาพต่่ำ 

ผลลััพธ์์พบว่า Prewitt Operator ช่ว่ยเพิ่่�มความแม่่นยำในการ

แปลงภาพเป็็นข้้อความได้้สููงถึึง 92%

	 Mousavirad และคณะ (Mousavirad & Minaei, 

2012) ใช้้  Backpropagation Neural Network ร่ ่วมกัับ

คุณุลักัษณะทางรููปทรงของเมล็ด็ข้้าว เพื่่�อจำแนกประเภทและ

คุณุภาพของข้้าวจากภาพถ่า่ย การใช้้ฟีเีจอร์เ์ชิงิรููปทรงช่ว่ยใน

การวิเิคราะห์ค์ุณุลักัษณะเฉพาะของเมล็ด็ข้้าวที่่�มีลีักัษณะใกล้้

เคีียงกััน แต่่มีีความแม่่นยำอยู่่�ที่่� 91.09% ซึ่่�งยัังต่่ำกว่่าวิิธีีการ

ที่่�ใช้้ CNN ร่่วมกัับการตรวจจัับขอบ

	 Zareiforoush และคณะ (Zareiforoush et al., 2016) 

ใช้้ CNN ร่่วมกัับเทคนิิค metaheuristic เพื่่�อจำแนกคุุณภาพ

ของเมล็็ดข้้าวจากภาพถ่่าย การใช้้  metaheuristic ช่่วยเพิ่่�ม

ความแม่่นยำในการจำแนกและตรวจสอบคุุณภาพของข้้าวได้้

ถึึง 96.3% โดยเน้้นไปที่่�การใช้้ CNN เพื่่�อวิเิคราะห์์คุณุภาพข้้าว

ที่่�ผ่่านการขััดและการแยกประเภทที่่�มีีรายละเอีียดสููง

	 Kolkure และ Shaikh (Kolkure & Shaikh, 2017) 

งานวิิจััยนี้้�พััฒนาโมเดล CNN ร่่วมกัับเทคนิิคการประมวลผล

ภาพเพื่่�อทดสอบคุุณภาพของข้้าว โดยใช้้ฟีีเจอร์์ที่่�ดึึงออกมา

จากภาพถ่่ายเมล็็ดข้้าวเพื่่�อตรวจสอบคุุณภาพ ผลการทดลอง

แสดงให้้เห็็นว่่า CNN สามารถดึึงคุุณลัักษณะภาพได้้ดีีและให้้ 

ความแม่น่ยำ 92.5% ในการจำแนกข้้าวที่่�มีคีุณุภาพแตกต่า่งกันั

	 Gayathri Devi และคณะ (Gayathri Devi & 

Siddappa, 2017) ใช้้ CNN ร่ว่มกับัเทคนิคิการประมวลผลภาพ

เพื่่�อจำแนกคุุณภาพของเมล็็ดข้้าว ผ ลการทดลองแสดงว่่า 

CNN สามารถแยกข้้าวที่่�มีีคุุณภาพแตกต่่างกัันได้้อย่่างมีี

ประสิิทธิิภาพ โดยใช้้ข้้อมููลที่่�ได้้จากภาพถ่่ายของเมล็็ดข้้าว 

โมเดล CNN สามารถดึึงคุุณลัักษณะสำคััญจากภาพได้้โดยไม่่

ต้้องใช้้การคำนวณทางฟีีเจอร์์เชิิงลึึก ทำให้้ได้้  ความแม่่นยำ 

93% ซึ่่�งเป็็นผลลััพธ์์ที่่�ดีีในการตรวจสอบคุุณภาพของข้้าว

	 Itthi Chatnuntawech (Chatnuntawech et al., 2018) 

งานวิิจััยนี้้�นำเสนอการใช้้  Deep Convolutional Neural 

Network (DCNN) ร่ วมกัับการถ่่ายภาพเชิิงสเปกตรััมเพ่ื่�อ

จำแนกสายพัันธุ์์�ข้้าว โดยใช้้ข้้อมููลเชิิงพื้้�นที่่�และเชิิงสเปกตรััม

จากภาพถ่่ายเมล็็ดข้้าว ความสามารถของ CNN ในการ

วิิเคราะห์์ข้้อมููลที่่�ได้้จาก hyperspectral imaging ทำให้้โมเดล

สามารถเพิ่่�มความแม่่นยำขึ้้�นสููงสุดุถึึง 96.3% ในการจำแนกข้้าว

	 จากการศึึกษางานวิิจััยก่่อนหน้้านี้้�ยัังประสบปััญหา

ในการจำแนกเมล็็ดข้้าวที่่�มีีลัักษณะคล้้ายกัันเมื่่�อจำแนก 
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สายพันัธุ์์�ที่่�หลากหลาย งานวิจิัยั (Gayathri Devi & Siddappa, 
2017) แสดงให้้เห็็นว่่าแม้้  CNN จะมีีศัักยภาพสููงในการ

วิิเคราะห์์คุุณลัักษณะจากภาพ แต่่ยัังขาดการตรวจจัับขอบที่่�

ละเอีียด  ทำให้้การแยกข้้าวบางสายพัันธุ์์�ไม่่แม่่นยำเพีียงพอ 

ในขณะที่่� (Mousavirad & Minaei, 2012) ใช้้ Backpropagation 

Neural Network ร่ว่มกัับการวิเิคราะห์ร์ููปทรง ซึ่่�งให้้ผลดีใีนบาง

กรณีี แต่่ยัังมีีความแม่่นยำต่่ำกว่่าวิิธีีที่่�ใช้้ CNN สำหรัับงานที่่�

ซับัซ้้อนกว่า่ (Kolkure & Shaikh, 2017) พยายามแก้้ไขปัญัหา

นี้้�ด้้วยการใช้้ CNN ร่วมกัับเทคนิิคการประมวลผลภาพเพิ่่�มเติมิ 

แต่่ยัังคงมีีข้้อจำกััดในแง่่ความแม่่นยำของการตรวจจัับขอบ 

ส่่วน (Chatnuntawech et al., 2018) ได้้พัฒนาระบบที่่�ใช้้ 

hyperspectral imaging ร่ วมกัับ  Deep CNN เพื่่�อปรับปรุุง

ความแม่่นยำในการจำแนกสายพัันธุ์์�ข้้าว แต่่ยัังไม่่สามารถแก้้

ปััญหาขอบที่่�ไม่่ชััดเจนได้้ทั้้�งหมด งานวิิจััย (Zareiforoush et 

al., 2016) ใช้้ metaheuristic techniques ร่่วมกัับ CNN ซึ่่�ง

เพิ่่�มความแม่น่ยำในการจำแนก แต่ย่ังัคงมีีปัญัหาในกรณีทีี่่�ต้้อง

ตรวจจัับขอบที่่�ซัับซ้้อน

วิิธีีการวิิจััย
	 งานวิิจััยนี้้�มีีวััตถุุประสงค์์เพ่ื่�อปรับปรุงประสิิทธิิภาพ

ของโมเดล CNN สำหรัับการจำแนกสายพัันธุ์์�ข้้าวโดยใช้้ 

Prewitt Operator ที่่�ได้้รัับการปรัับแต่่งเฉพาะ ซึ่่�งในกระบวน 

การวิจิัยัแสดงดังั Figure 1 โดยรายละเอียีดของวิธิีกีารที่่�เสนอ

โดยงานวิิจััยนี้้�แสดงขั้้�นตอนต่่างๆ ดัังนี้้�

1. 	 การเก็็บรวบรวมข้้อมููล

	 ข้้อมููลภาพเมล็็ดข้้าวที่่�ใช้้ในการวิิจััยนี้้�ได้้มาจากฐาน

ข้้อมููล Rice Image Dataset บนเว็็บไซต์์ Kaggle ซึ่่�งประกอบ

ด้้วยภาพเมล็็ดข้้าว 5 สายพัันธุ์์�  สายพัันธุ์์�ละ 15,000 ภาพ 

ได้้แก่่ Arborio, Basmati, Ipsala, Jasmine, Karacadag  

รวม 75,000 ภาพ โดยแต่ล่ะสายพัันธุ์์�มีจีำนวนภาพที่่�เพียีงพอ

สำหรับัการฝึกึและทดสอบโมเดล CNN เพื่่�อให้้ได้้ข้้อมููลที่่�ครบ

ถ้้วนและครอบคลุุมทุุกประเภท

2. 	 การเตรีียมข้้อมููล

	 ข้้อมููลภาพเมล็็ดข้้าวทั้้�งหมดถููกปรับขนาดและจััดให้้

อยู่่�ในรููปแบบที่่�เหมาะสมสำหรัับการป้้อนเข้้าสู่่�โมเดล CNN 

ขนาดภาพที่่�ใช้้คืือ 224x224 พิิกเซล เพื่่�อความเข้้ากัันได้้กัับ

สถาปัตัยกรรม CNN ที่่�จะนำมาใช้้ และมีกีารปรับค่าพิกิเซลให้้

อยู่่�ในช่ว่ง 0-1 โดยใช้้การ normalize เพื่่�อเพิ่่�มประสิทิธิภิาพใน

การฝึึกโมเดล

3. 	 Prewitt Operator ที่่�ปรัับแต่่งเฉพาะ 

	 ในขั้้�นตอนนี้้� การดำเนิินการ Prewitt Operator 

ถููกนำมาใช้้เพื่่�อตรวจจัับขอบของภาพเมล็็ดข้้าว โดยเน้้นไปที่่�

การปรับัแต่ง่ให้้เหมาะสมกับัลักัษณะเฉพาะของภาพเมล็ด็ข้้าว

แต่ล่ะสายพัันธุ์์� ซึ่่�งกระบวนการนี้้�มีกีารปรับแต่ง่ค่า่พารามิิเตอร์์

ต่่างๆ เพื่่�อเพิ่่�มประสิิทธิิภาพในการดึึงข้้อมููลคุุณลัักษณะที่่�

สำคััญของเมล็็ดข้้าวออกมาให้้ได้้มากที่่�สุุด ในการวิิจััยนี้้�มีีการ

ปรัับแต่่ง Prewitt Operator เพื่่�อให้้สามารถดึึงข้้อมููลลัักษณะ

เฉพาะจากภาพเมล็็ดข้้าวได้้อย่่างเหมาะสม การปรับัแต่ง่มีขีั้้�น

ตอนดัังนี้้�

  

                   

รายละเอียดของวิธีการที่เสนอโดยงานวิจัยนี้แสดง
ขัน้ตอนต่างๆ ดงันี้ 
  1. การเกบ็รวบรวมขอ้มลู 

ข้อมูลภาพเมล็ดข้าวที่ใช้ในการวิจัยนี้ได้มา
จากฐานข้อมู ล  Rice Image Dataset บน เว็บ ไซต ์
Kaggle ซึง่ประกอบดว้ยภาพเมลด็ขา้ว 5 สายพนัธุ ์สาย
พนัธุ์ละ 15,000 ภาพ ไดแ้ก่ Arborio, Basmati, Ipsala, 
Jasmine, Karacadag รวม 75,000 ภาพ โดยแต่ละสาย
พนัธุ์มจี านวนภาพทีเ่พยีงพอส าหรบัการฝึกและทดสอบ
โมเดล CNN เพื่อให้ได้ขอ้มูลที่ครบถ้วนและครอบคลุม
ทุกประเภท 
  2. การเตรยีมขอ้มลู 

ขอ้มูลภาพเมลด็ขา้วทัง้หมดถูกปรบัขนาดและ
จัดให้อยู่ในรูปแบบที่เหมาะสมส าหรับการป้อนเข้าสู่
โมเดล CNN ขนาดภาพที่ใช้คอื 224x224 พิกเซล เพื่อ

ความเข้ากันได้กับสถาปัตยกรรม CNN ที่จะน ามาใช ้
และมีการปรบัค่าพิกเซลให้อยู่ในช่วง 0-1 โดยใช้การ 
normalize เพื่อเพิม่ประสทิธภิาพในการฝึกโมเดล 

3. Prewitt Operator ทีป่รบัแต่งเฉพาะ  
ในขัน้ตอนนี้ การด าเนินการ Prewitt Operator 

ถูกน ามาใช้เพื่อตรวจจบัขอบของภาพเมล็ดข้าว โดย
เน้นไปทีก่ารปรบัแต่งใหเ้หมาะสมกบัลกัษณะเฉพาะของ
ภาพเมล็ดข้าวแต่ละสายพันธุ์ ซึ่งกระบวนการน้ีมีการ
ปรบัแต่งค่าพารามเิตอร์ต่างๆ เพื่อเพิม่ประสทิธภิาพใน
การดงึขอ้มูลคุณลกัษณะที่ส าคญัของเมล็ดขา้วออกมา
ให้ได้มากที่สุด ในการวิจัยนี้มีการปรับแต่ง Prewitt 
Operator เพื่อให้สามารถดึงข้อมูลลกัษณะเฉพาะจาก
ภาพเมลด็ขา้วไดอ้ย่างเหมาะสม การปรบัแต่งมขี ัน้ตอน
ดงันี้ 
 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Figure 1 Research Methodology Flowchart 
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Figure 2 Results from the customized Prewitt operator process

	 1) 	 การปรัับขนาด  Kernel ขนาดของ kernel ถูู ก

ปรัับให้้เข้้ากัับขนาดของภาพเมล็็ดข้้าวที่่�ใช้้  โดยเน้้นที่่�การใช้้ 

kernel ขนาดใหญ่่ขึ้้�น โดยกำหนดขนาด 5x5 และ 7x7 ในกรณีี

นี้้� Prewitt Operator ถููกปรัับให้้ใช้้  kernel ที่่�มีีขนาดใหญ่่ขึ้้�น

จากขนาดปกติิ 3x3 เป็น็ 5x5 และ 7x7 เพื่่�อเพิ่่�มความสามารถ

ในการตรวจจับัขอบที่่�ซับัซ้้อนและละเอียีดขึ้้�น ซึ่่�ง kernel ขนาด

ใหญ่่สามารถจัับลัักษณะที่่�เปลี่่�ยนแปลงอย่่างช้้า ๆ ได้้ดีีกว่่า

   	    	 		 	  (5)

	      	  (6)

	 2)	 การใช้้ Prewitt ในหลายทิศิทาง นอกจากการใช้้ 

Prewitt ในทิิศทางแนวแกน X และ Y แบบพื้้�นฐาน ยัังมีีการ

เพิ่่�มการตรวจจัับขอบในทิิศทางแนวทแยง เพื่่�อให้้สามารถดึึง

ขอบภาพในทิิศทางที่่�แตกต่่างกัันได้้การใช้้  kernel ในทิิศทาง 

45 องศาและ -45 องศา เพื่่�อตรวจจัับขอบที่่�มีีลัักษณะเอีียง

เฉีียง ช่่วยให้้ได้้ข้้อมููลขอบที่่�หลากหลายและสมบููรณ์์ยิ่่�งขึ้้�นใน

ภาพเมล็็ดข้้าว ซึ่่�งมีีความสำคััญในการแยกแยะขอบที่่�อยู่่�ใน

ลัักษณะเฉีียงหรืือเอีียง ทำให้้โมเดลสามารถตรวจจัับลัักษณะ

ที่่�ไม่่เป็็นเส้้นตรงธรรมดาได้้ดีียิ่่�งขึ้้�น

	    	        	 	 (7)

	     	 	   (8)

	 3) 	 การปรับค่่า Threshold ค่ า threshold ที่่ �ใช้้ใน

การแยกแยะระหว่า่งขอบที่่�ตรวจจับัได้้และพื้้�นหลังัถููกปรับแต่ง่

ให้้เหมาะสมกัับภาพเมล็็ดข้้าว โดยกำหนด threshold ที่่�ใช้้ใน

งานวิจิัยันี้้�คืือ ~0.3 ซึ่่�งเป็น็ค่า่ที่่�สมดุลุในการรักัษาขอบที่่�สำคัญั

และลดการเกิิดขอบที่่�ไม่่จำเป็็นค่่า threshold ที่่�เหมาะสมช่่วย

ให้้การตรวจจัับขอบของเมล็็ดข้้าวมีีความแม่่นยำขึ้้�น โดยไม่่

ทำให้้เกิิดการตรวจจัับขอบที่่�เกิิดจาก noise หรืือสััญญาณ

รบกวนที่่�ไม่่จำเป็็น ซึ่่�งช่่วยให้้ผลลััพธ์์ของการจำแนกขอบมี

ความชััดเจน

	 4) 	 การใช้้งานร่่วมกับัการกรอง Gaussian (Gaussian

Smoothing) ก่ อนการดำเนิินการ Prewitt มี การใช้้การกรอง 

Gaussian เพื่่�อลด noise ในภาพเมล็็ดข้้าว ซึ่่�งช่่วยเพิ่่�มความ

แม่่นยำในการตรวจจับัขอบและลดผลกระทบจากการตรวจจับั

ขอบที่่�เกิิดจากสััญญาณรบกวน โดยในงานวิิจััยนี้้�กำหนดค่า 

Sigma ที่่�ใช้้ในการคำนวณ Gaussian Smoothing อยู่่�ในช่่วง 

1.0-1.5 ซึ่่�งช่่วยให้้ภาพเรีียบเนีียนมากขึ้้�น ลด noise ในภาพ

โดยไม่ท่ำให้้ภาพเบลอเกิินไป ผลการทดลองนำภาพเมล็็ดข้้าว 

5 สายพัันธุ์์�  ได้้แก่่ Arborio, Basmati, Ipsala, Jasmine, 

Karacadag ผ่่านกระบวนการ Prewitt Operator ที่่�ได้้รัับการ

ปรัับแต่่งเฉพาะ แสดงดััง Figure 2
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	 4. 	 เครื่่�องมืือที่่�ใช้้ในการวิิจััย

	 	 ในการวิจิัยันี้้�มีกีารใช้้เครื่่�องมืือโดยใช้้ คอมพิวิเตอร์์ 

ที่่�มีี Graphics Processing Unit (GPU) คืื อ NVIDIA RTX 

3080 Central Processing Unit (CPU) คืือ INTEL CORE 

I5-10400 LGA 1200 RAM 32 GB มี ประสิิทธิิภาพในการ

ประมวลผลและฝึึกโมเดล และพััฒนาด้้วยเครื่่�องมืือด้้วยภาษา 

Python และไลบรารีีประกอบด้้วย TensorFlow, Keras, 

OpenCV และ NumPy สำหรัับการประมวลผลภาพ

	 5. 	 การวััดประสิิทธิิภาพ

	 	 การวััดประสิิทธิิภาพของโมเดล CNN สำหรัับ

การจำแนกสายพัันธุ์์�ข้้าวจะถููกประเมิินโดย Accuracy, Precision, 

Recall, และ F1-Score ซ่ึ่�งแต่่มีีรายละเอีียดการประเมิิน

ผลลััพธ์์ดัังนี้้�

	 	 Accuracy คืื ออััตราส่่วนของจำนวนตััวอย่่างที่่�

โมเดลทำนายถููกต้้องต่่อจำนวนตััวอย่่างทั้้�งหมดในชุุดข้้อมููล

ทดสอบ ค่่านี้้�สะท้้อนความแม่่นยำของโมเดลในภาพรวม โดย

คำนวณจาก

	

	 (9)

	 Precision คืื อสััดส่่วนของจำนวนตััวอย่่างที่่�โมเดล

ทำนายว่่าเป็็นสายพัันธุ์์�ข้้าวที่่�ถููกต้้องต่่อจำนวนตััวอย่่างที่่�

โมเดลทำนายว่่าเป็น็ชนิดนั้้�นทั้้�งหมด ค่าที่่�สููงหมายถึึงโมเดลมีี

ความสามารถในการลดข้้อผิิดพลาดเชิิงบวกเทีียม (False 

Positive) ได้้ดีี

 	 (10)

	 Recall คืื อสััดส่วนของจำนวนตััวอย่่างที่่�ทำนายถููก

ต้้องว่่าเป็น็สายพัันธุ์์�ข้้าวนั้้�นๆ ต่อจำนวนตััวอย่่างทั้้�งหมดที่่�เป็น็

สายพัันธุ์์�นั้้�นในความเป็็นจริิง ตั วชี้้�วััดนี้้�สะท้้อนความสามารถ

ในการลดข้้อผิิดพลาดเชิิงลบเทีียม (False Negative): 

  	  (11)

	 F1-Score คืือการวััดประสิิทธิิภาพที่่�รวมค่่า Precision 

และ Recall โดยคำนวณเป็น็ค่า่เฉลี่่�ยซึ่่�งเหมาะกับัการประเมินิ

เมื่่�อมีีความไม่่สมดุุลของข้้อมููลในแต่่ละประเภท

	 (12)

ผลการทดลอง
	 เมื่่�อทดลองโดยใช้้โมเดล CNN เพีียงอย่่างเดีียวโดย

ไม่่ใช้้  Prewitt Operator ผ ลลััพธ์์แสดงถึึงความสามารถของ

โมเดล CNN ในการจำแนกสายพัันธุ์์�ข้้าวดััง Table 1 

	 การทดลองงานวิิจัยัใช้้ชุดข้้อมููล Rice Image Dataset 

โดยได้้ถููกแบ่่งออกเป็็นชุุดข้้อมููลสำหรัับฝึึกโมเดลจำนวน 

ร้้อยละ 80 และชุุดข้้อมููลสำหรัับทดสอบจำนวนร้้อยละ 20  

โดยมีีการสุ่่�มลำดัับข้้อมููลก่่อนการแบ่่งเพื่่�อป้้องกัันอคติิที่่�อาจ

เกิิดจากลำดัับข้้อมููลเดิิม ทั้้ �งนี้้�ได้้มีการควบคุมให้้แต่่ละสาย

พัันธุ์์�ข้้าวทั้้�ง 5 สายพัันธุ์์�มีีจำนวนข้้อมููลที่่�สมดุุลในทั้้�งสองชุุด 

เพื่่�อให้้ผลการประเมิินประสิิทธิิภาพของโมเดลมีีความแม่่นยำ

และน่่าเชื่่�อถืือ การแบ่่งชุุดข้้อมููลดัังกล่่าวถููกนำมาใช้้อย่่าง

สม่่ำเสมอในทุุกการทดลอง รวมถึึงโมเดลพื้้�นฐาน (VGG16, 

MobileNetV2, ResNet50V2, InceptionV3, EfficientNetB0) 

และโมเดลที่่�เสนอในงานวิิจััยนี้้�ซึ่่�งผสานเทคนิิค Prewitt 

Operator ที่่�ได้้รัับการปรัับแต่่งเฉพาะ

	 เมื่่�อทดลองโดยใช้้โมเดล CNN ร่ว่มกับัการใช้้ Prewitt 

Operator ที่่�ได้้รับัการปรับัแต่ง่ค่า่โดยงานวิจิัยันี้้�ในการตรวจจับั

ขอบของภาพเมล็็ดข้้าว โดยใช้้การฝึึกโมเดลในงานวิิจััยนี้้�ได้้

ดำเนิินการทั้้�งหมดจำนวน 20 รอบการฝึึก (Epochs) ผลลััพธ์์

ของโมเดลมีีค่่าความแม่่นยำที่่�เพิ่่�มขึ้้�น เนื่่�องจาก Prewitt 

Operator ช่่วยในการดึึงข้้อมููลขอบและลัักษณะสำคััญของ

เมล็็ดข้้าวได้้อย่่างชััดเจนขึ้้�น ทำให้้การแยกแยะสายพัันธุ์์�ข้้าว

มีีความแม่่นยำมากขึ้้�น โดยผลการทดลองแสดงดััง Table 2 

และการทดลองสามารถสรุปุเปรียีบเทียีบระหว่า่งการใช้้โมเดล 

CNN เพีียงอย่่างเดีียวกัับการใช้้โมเดล CNN ร่่วมกัับ Prewitt 

Operator ดััง Figure 3 และสามารถแสดงผลการทดลองโดย

พิิจารณาจากค่่า Training Accuracy ดั ง Figure 4 และ 

Validation Loss ดั ัง Figure 5 โดย Figure 4 แสดงความ

แม่น่ยำของการฝึกึสอนของโมเดล CNN ที่่�เสนอในช่ว่ง 20 รอบ

การฝึึก ผลลััพธ์์แสดงแนวโน้้มที่่�เพิ่่�มขึ้้�นอย่่างต่่อเนื่่�อง สะท้้อน

ให้้เห็็นว่่าโมเดลเรีียนรู้้�ได้้อย่่างมีีประสิิทธิิภาพ โดยมีีความ

แม่่นยำคงที่่�หลัังรอบที่่� 15 ซึ่่�งบ่่งชี้้�ว่่าโมเดลเริ่่�มเข้้าสู่่�สภาวะ

คงตััว Figure 5 แสดงค่่าการสููญเสีียของชุุดข้้อมููลตรวจสอบ 

(Validation Loss) ตลอด 20 รอบการฝึึก เริ่่�มต้้นด้้วยค่่าที่่�ลด

ลงอย่่างรวดเร็็วในช่่วงแรก และมีีแนวโน้้มคงที่่�หลัังจากรอบที่่� 

10 สะท้้อนว่่าโมเดลสามารถลดการ overfitting และบรรลุุค่่าที่่�

เหมาะสมได้้

	 รวมถึึงงานวิิจััยได้้เปรีียบเทีียบประสิิทธิิภาพความ

แม่่นยำของวิิธีีที่่�เสนอในงานวิิจััยนี้้�กัับงานวิิจััยก่่อนหน้้านี้้�ที่่�ใช้้

ข้้อมููลภาพเมล็็ดข้้าวที่่�ใช้้ในการวิิจัยันี้้�ได้้มาจากฐานข้้อมููล Rice 

Image Dataset บนเว็็บไซต์์ Kaggle แสดงดััง Table 3 
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Figure 3 summarizes the comparison between using CNN alone and using CNN combined with the Prewitt Operator.

Figure 4 Training Accuracy

Figure 5 Validation Loss
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Table 1	Results of the CNN model in classifying rice varieties

Model Accuracy (%) Precision (%) Recall (%) F1-Score (%)

VGG16 94.5 94.2 94.4 94.3

VGG19 95.0 94.9 95.0 94.9

InceptionV3 95.8 95.5 95.7 95.6

ResNet50V2 96.2 96.1 96.2 96.1

EfficientNetB0 96.8 96.7 96.8 96.7

Table 2 	Results of the CNN model combined with the specifically customized Prewitt Operator process for rice 

variety classification

Model Accuracy (%) Precision (%) Recall (%) F1-Score (%)

VGG16 97.9 97.8 97.9 97.8

VGG19 98 98 98 98

InceptionV3 98.1 98.2 98.1 98.1

ResNet50V2 98.2 98.3 98.2 98.2

EfficientNetB0 98.5 98.6 98.5 98.6

Table 3	Comparison of accuracy performance between the proposed method in this research and previous research

Reference Proposed Method Accuracy (%)

(Prakash et al., 2022) VGG16, Vanilla CNN 96.0

(Vania et al., 2023) MobileNetV2 + Transfer Learning 98.2

(Shardy, 2023) VGG16 + Transfer Learning 97.0

(Noroozi, 2023) Custom CNN (trained from scratch) 96.5

This work CNN + Prewitt Operator 98.5

อภิิปรายผลและสรุุป
	 การทดลองเปรีียบเทีียบระหว่่างการใช้้โมเดล CNN 

เพียีงอย่า่งเดียีวกับัการใช้้โมเดล CNN ร่ว่มกับั Prewitt Operator 

ที่่�ได้้รัับการปรัับแต่่งค่่าโดยงานวิิจััยนี้้� พบความแตกต่่างที่่�

สำคััญในด้้านประสิิทธิิภาพการจำแนกภาพเมล็็ดข้้าว ผลการ

ทดลองแสดงให้้เห็็นว่่าเมื่่�อใช้้  CNN เพีียงอย่่างเดีียว โมเดล

สามารถจำแนกสายพัันธุ์์�ข้้าวได้้โดยโมเดล EfficientNetB0 มีี

ความแม่่นยำสููงสุุดที่่� 96.8% ซึ่่�งเป็็นผลลััพธ์์ที่่�ดีี แต่่ยัังมีี

ความคลาดเคลื่่�อนในการจำแนกบางสายพัันธุ์์�  เนื่่�องจากขาด

การตรวจจัับขอบที่่�ชัดัเจน ทำให้้โมเดลไม่่สามารถแยกแยะราย

ละเอีียดของเมล็็ดข้้าวที่่�มีีความคล้้ายคลึึงกัันได้้อย่่างแม่่นยำ

เท่่าที่่�ควร 	

	 ในทางตรงกัันข้้าม การใช้้  CNN ร่ ่วมกัับ  Prewitt 

Operator ช่่วยเพิ่่�มประสิิทธิิภาพการจำแนกได้้อย่่างมีี 

นััยสำคััญ โดยเฉพาะในโมเดล EfficientNetB0 ที่่ �มีีค่่าความ

แม่่นยำเพิ่่�มขึ้้�นเป็็น 98.5% การตรวจจัับขอบด้้วย Prewitt 

Operator ช่่วยดึึงลัักษณะสำคััญของเมล็็ดข้้าวออกมา เช่่น 

ขอบ, ปลายเมล็็ด และร่่องลึึกบนผิิวของเมล็็ด ซึ่่�งช่ว่ยให้้โมเดล

สามารถแยกแยะความแตกต่่างเล็็กน้้อยระหว่่างสายพัันธุ์์�ได้้ 

ดีียิ่่�งขึ้้�น ผลลััพธ์์แสดงให้้เห็็นว่า่โมเดลที่่�รวม Prewitt Operator 

มีีค่่า Precision, Recall, และ F1-Score สููงขึ้้�นในทุุกตััวชี้้�วััด 

โดยเฉพาะใน ResNet50V2 ที่่�มีีค่่า F1-Score สููงถึึง 98.2% 

แสดงให้้เห็็นว่่าโมเดลที่่�ใช้้  Prewitt Operator สามารถรัักษา

ความสมดุุลในการทำนายได้้ดีีกว่่า กล่่าวโดยสรุุปการใช้้ 

Prewitt Operator ร่วมกับั CNN ทำให้้ประสิทิธิภิาพการจำแนก

ภาพเมล็ด็ข้้าวเพิ่่�มขึ้้�น เนื่่�องจากการตรวจจับัขอบช่ว่ยเสริมิการ

ทำงานของโมเดล CNN ในการดึึงลัักษณะสำคััญจากภาพ  

ส่ง่ผลให้้การจำแนกทำได้้แม่่นยำขึ้้�นเมื่่�อเทียีบกับัการใช้้ CNN 

เพีียงอย่่างเดีียว 

	 เม่ื่�อเปรียบเทีียบกับังานวิิจัยัก่อ่นหน้้านี้้� ผลลััพธ์ข์อง

การจำแนกเมล็็ดข้้าวของงานวิิจััยนี้้�โดยใช้้  CNN + Prewitt 

Operator มีีความแม่่นยำสููงถึึง 98.5% ซึ่่�งสููงกว่่าจากผลการ
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ทดลองพบว่่า โมเดล CNN ที่่�รวมเทคนิิค Prewitt Operator 

ซึ่่�งได้้รัับการปรัับแต่่งเฉพาะสามารถเพิ่่�มประสิิทธิิภาพการ

จำแนกสายพัันธุ์์�ข้้าวได้้อย่่างมีีนััยสำคััญ โดยเฉพาะในโมเดล 

EfficientNetB0 ซึ่่�งได้้ค่่าความแม่่นยำ (Accuracy) สูู งถึึง 

98.5% เมื่่�อเปรีียบเทีียบกัับงานวิิจััยก่่อนหน้้า 4 ฉบัับที่่�ใช้้ชุุด

ข้้อมููล Rice Image Dataset เดีียวกััน พบว่่าผลลััพธ์์จากงาน

วิิจััยนี้้�มีีความสามารถในการจำแนกที่่�โดดเด่่นยิ่่�งกว่่า

	 งานของ Prakash และคณะ (Prakash et al., 2022) 

ใช้้โมเดล VGG16 และ CNN พื้้�นฐานในการจำแนกเมล็็ดข้้าว 

โดยไม่่มีีการปรัับแต่่ง preprocessing พิ ิเศษ ผ ลลััพธ์์ให้้ค่่า

ความแม่่นยำอยู่่�ที่่�ประมาณ 96.0% ซึ่่�งต่่ำกว่่างานวิิจััยนี้้�อย่่าง

ชััดเจน งานของ Shardy (Shardy, 2023) ได้้ประยุุกต์์ใช้้ 

VGG16 ร่่วมกัับ Transfer Learning จาก ImageNet ซึ่่�งช่่วย

ให้้โมเดลเรีียนรู้้�ได้้รวดเร็็วขึ้้�นและได้้ค่าความแม่่นยำเพิ่่�มขึ้้�น

เป็น็ประมาณ 97.0% อย่า่งไรก็็ตาม ยังไม่่มีกีารประยุุกต์ ์edge 

detection ในการเสริิมประสิิทธิิภาพเชิิงคุุณลัักษณะ

	 ในขณะเดีียวกััน งานวิิจััยของ Noroozi (Noroozi, 

2023) ใช้้โมเดล CNN ที่่�ออกแบบเองและฝึึกจากศููนย์์ (from 

scratch) บนชุุดข้้อมููลเดียีวกััน โดยไม่ไ่ด้้ใช้้ Transfer Learning 

หรืือการประมวลผลภาพล่่วงหน้้าแบบ edge detection ส่ง่ผล

ให้้ค่าความแม่น่ยำอยู่่�ในระดัับประมาณ 96.5% ซึ่่�งยังัคงต่่ำกว่า่

งานวิิจัยันี้้�เล็็กน้้อย แม้้งานวิิจััยของ Noroozi จะมีีความยืืดหยุ่่�น

ในการออกแบบโมเดล แต่่การขาด preprocessing เชิิงลึึกส่่ง

ผลต่่อการแยกแยะเมล็็ดข้้าวที่่�มีีลัักษณะคล้้ายคลึึงกััน

	 สำหรัับงานที่่�ใช้้  MobileNetV2 ร่ ่วมกัับ  Transfer 

Learning (Vania et al., 2023) ซึ่่�งให้้ค่าความแม่่นยำประมาณ 

98.2% แม้้ว่า่จะได้้ผลลััพธ์ท์ี่่�ใกล้้เคีียงกัับงานวิิจัยันี้้� แต่ย่ังัไม่ถ่ึึง

ระดัับ 98.5% ที่่�ได้้จากการรวม Prewitt Operator ซึ่่�งแสดงให้้

เห็น็ว่่า การตรวจจัับขอบอย่่างเหมาะสมสามารถเสริิมประสิิทธิิภาพ 

ของ CNN ได้้  แม้้จะไม่่ใช้้สถาปััตยกรรมที่่�ล้้ำหน้้าหรืือพึ่่�งพา

โมเดลภายนอก

	 การใช้้ Prewitt Operator ในงานวิิจัยัของเราช่ว่ยเพิ่่�ม

ความละเอีียดในการตรวจจัับขอบของเมล็็ดข้้าวได้้ดีกีว่่า ทำให้้

การจำแนกข้้าวมีีความแม่่นยำมากขึ้้�น ดั ังนั้้�นจากการเปรีียบ

เทีียบการใช้้ CNN + Prewitt Operator ในการตรวจจัับขอบ

ของเมล็็ดข้้าวในงานวิิจััยนี้้�กัับงานวิิจััยก่่อนหน้้านี้้�ได้้แสดงถึึง

ความสามารถในการเพิ่่�มความแม่่นยำในการจำแนกข้้าวได้้

อย่่างมีีประสิิทธิิภาพมากกว่่างานวิิจััยที่่�ใช้้วิิธีีการอื่่�น ๆ

	 แม้้ว่า่ Kaggle Rice Image Dataset จะเป็น็ชุดุข้้อมููล

ที่่�ได้้รัับการยอมรัับและมีีโครงสร้้างมาตรฐานสำหรัับการ

ทดสอบโมเดลจำแนกภาพ แต่่ข้้อจำกััดของงานวิิจััยนี้้�คืือการ

ใช้้ข้้อมููลจากแหล่ง่เดียีว ซึ่่�งอาจไม่ค่รอบคลุมุลักัษณะของพันัธุ์์�

ข้้าวไทยทั้้�งหมดหรืือสภาวะแวดล้้อมจริิงที่่�พบในกระบวนการ

ผลิิตทางการเกษตร ดั งนั้้�น ในอนาคตควรมีีการเก็็บและ

ทดสอบกับชุดข้้อมููลที่่�หลากหลายมากขึ้้�น โดยเฉพาะข้้อมููลจริิง

จากแหล่่งผลิตในประเทศไทย เพื่่�อประเมิินความสามารถใน

การปรัับใช้้ของโมเดลกัับพัันธุ์์�ข้้าวไทยในบริิบทจริิง

	 งานวิจัิัยในอนาคต สามารถขยายแนวทางที่่�เสนอไป

ยัังการจำแนกสายพัันธุ์์�ข้้าวในสภาวะแสงที่่�หลากหลาย หรืือ

จากภาพถ่่ายภาคสนามจริิงที่่�มีสีภาพแวดล้้อมไม่่แน่น่อน เช่น่ 

พื้้�นหลัังซัับซ้้อนหรืือแสงธรรมชาติิที่่�เปลี่่�ยนแปลงได้้ อีีกทั้้�งยััง

สามารถนำเทคนิคิที่่�พัฒันาไปประยุกุต์์ใช้้กับัพันัธุ์์�ข้้าวไทยท้้อง

ถิ่่�นหรืือผลิตภัณัฑ์เ์กษตรอ่ื่�น ๆ  ที่่�มีลีักัษณะคล้้ายกััน เช่น่ เมล็ด็

ถั่่�วหรืือธััญพืืชอื่่�น ๆ เพื่่�อประเมิินความสามารถในการปรัับใช้้

ในบริิบทที่่�กว้้างขึ้้�นได้้ และจะนำโมเดลที่่�ได้้จากงานวิิจััยนี้้� ใช้้

สำหรัับจำแนกพัันธุ์์�ข้้าวไทยด้้วยวิิธีี Transfer Learning
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