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บทคัดย่อ 
 
 ด้วยคุณค่าของแก้วมังกรที่เป็นผลไม้ที่มีประโยชน์ มีคุณค่าทางโภชนาการสูง และเป็นพืช
เศรษฐกิจชนิดหนึ่งที่มีการเพาะปลูกเชิงพาณิชย์ตามมาตรฐานสินค้าเกษตรและอาหารแห่งชาติ  
สามารถสร้างรายได้ให้กับเกษตรกรไทยได้ จากการสำรวจพบว่ามีการเพาะปลูกแก้วมังกรทั้งหมด 7 
สายพันธุ์ ซึ่งมีลักษณะสัณฐานวิทยาที่แตกต่างกัน ยากต่อการจำแนกสายพันธุ์ต้องใช้ความเชี่ยวชาญ
ในการจำแนก อาจส่งผลต่อการเพิ่มมูลค่าและการตรวจสอบคุณภาพผลผลิตแก้วมังกรได้ ดังนั้น
งานวิจัยนี้จึงนำเสนอการจำแนกแก้วมังกรไทยจากภาพ โดยมีวัตถุประสงค์เพื่อพัฒนาอัลกอริทึม
สำหรับการจำแนกสายพันธุ์และอัลกอริทึมสำหรับจำแนกคุณภาพของแก้วมังกรไทยจากภาพ โดยใช้
เทคนิคการประมวลผลภาพดิจิทัลและการเรียนรู้ของเครื่อง ในการดำเนินงานวิจัยมีการสร้างชุด
ข้อมูลภาพแก้วมังกรไทยขึ้นมาใหม่เพื่อใช้ในการทดลอง จากผลการทดลองระบุว่า โมเดลของ
การจำแนกสายพันธุ์แก้วมังกรไทยจากภาพสามารถรองรับการประมวลผลภาพที่ถูกบันทึกใน
ห้องปฏิบัติการและสภาวะแวดล้อมกลางแจ้งได้ สำหรับเฉพาะชุดข้อมูลภาพที่ถูกบันทึกใน
ห้องปฏิบัติการมีความถูกต้อง 98.80% ชุดข้อมูลภาพเฉพาะที่ถูกบันทึกในสภาวะแวดล้อม
กลางแจ้งมีความถูกต้อง 94.00% และชุดข้อมูลภาพที่รวมทั้งภาพที่ถูกบันทึกในห้องปฏิบัติการ
และสภาวะแวดล้อมกลางแจ้งมีถูกต้อง 95.53% สำหรับโมเดลของการจำแนกคุณภาพของแก้ว
มังกรไทยจากภาพซึ่งถูกแบ่งเป็น 2 ส่วน ได้แก่ การจำแนกคุณภาพโดยการตรวจหาตำหนิด้วย
การสร้างกฎ มีค่าความถูกต้องเท่ากับ 100.00% และการจำแนกขนาดของผลแก้วมังกรจาก
ภาพโดยใช้การแยกคุณลักษณะสี รูปร่าง และการเรียนรู้ด้วยต้นไม้ตัดสินใจ ซึ่ง ให้ค่าความ
ถูกต้องเท่ากับ 94.18% จากการงานวิจัยนี้ผู ้วิจัยคาดหวังว่าจะนำไปสู่การพัฒนานวัตกรรม
สำหรับการจำแนกสายพันธุ์และจำแนกคุณภาพของแก้วมังกรไทยที่ช่วยลดแรงงานในการคัดแยกสาย
พันธุ ์และตรวจสอบคุณภาพแก้วมังกรได้ อาจช่วยให้เกษตรกรขายผลผลิตได้ในราคาที่ดีขึ้น 
ผู้บริโภคที่แพ้แก้วมังกรบางสายพันธุ์สามารถหลีกเลี่ยงได้อย่างถูกต้องหรือเลือกบริโภคได้ตาม
ความชื่นชอบได้ 
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Abstract 
 With the value of the dragon fruit, it has a high nutritional value, and it is one of 
the economic crops that is cultivated commercially according to the National 
Agricultural Commodity and Food Standards. It can make income for Thai farmers. 
From the survey, there are seven species of Thai dragon fruits that were cultivated 
with different morphology which are difficult to classify and require expertise to 
classification. It may affect the value-added and quality measuring of dragon fruit 
products. Therefore, this research presents the specie and quality classification of Thai 
dragon fruit. The objective was to develop algorithms for classifying species and for 
classifying the quality of Thai dragon fruit from images by using digital image processing 
techniques and machine learning. In this research, a new image dataset of Thai dragon 
fruit was created for experimentations. The experimental results indicate that the 
model for classifying Thai dragon fruit species only with the laboratory dataset with 
accuracy 98.80%, only with the outdoor dataset with accuracy 94.00%, and the whole 
datasets with accuracy 95.53%. For quality classification of Thai dragon fruit, which is 
divided into two parts, namely quality classification for detecting defects by creating 
rules which gave an accuracy equal to 100.00% and size classification of dragon fruit 
from the image using color and shape feature extraction with decision tree learning 
which gave an accuracy value of 94.18%. Finally, this research expected when farmers, 
factories, and consumers can classify species of Thai dragon fruit correctly, it will help 
farmers sell their products for a better price. Consumers who are allergic to certain 
species will be able to avoid them correctly or choose their favorite. 
 
Keywords : Dragon Fruit, Image Classification, Machine Learning, Image Dataset  
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บทที่ 1 
บทนำ 

 
1.1  ความเป็นมาและความสำคัญของปัญหา 
 แก้วมังกร (Dragon Fruit) เป็นผลไม้ที่มีความน่าสนใจ ทั้งลักษณะภายนอกที่มีความแปลก
ตา สีสันสวยงาม มีคุณค่าทางโภชนาการสูง สามารถนำไปใช้ประโยชน์ในอุตสาหกรรมอาหาร  
เครื่องสำอาง และยาได ้(Goenaga. et al., 2020; Perween. et al., 2018; Trivellini. et al., 2020; 
Wichienchot. et al., 2010) ในประเทศไทยมีการเพาะปลูกแก้วม ังกรหลากหลายสายพันธุ์  
(Cultivar) มีการซื้อขายในตลาดทั้งในประเทศและต่างประเทศ โดยเฉพาะในประเทศมีการซื้อขายผล
แก้วมังกรที่ถูกเก็บเกี่ยวทั้งในฤดูกาลและนอกฤดูกาล รวมถึงกิ่งพันธุ์ (Cladode) ที่เหลือจากการตัด
แต่งต้นพันธุ์ก็มีการซื้อขายกันอย่างแพร่หลายในกลุ่มเกษตรกรทั้งรายใหม่และรายเก่า  ในขณะที่
สถานการณ์การแพร่ระบาดของโรคโควิด-19 การซื้อขายผลแก้วมังกรและกิ่งพันธุ์ยังคงดำเนินการต่อ
ได้โดยไม่ได้รับผลกระทบเนื่องจากสามารถซื้อขายผ่านโซเชียลมีเดียและใช้บริการขนส่งทั้งของรัฐและ
เอกชนได ้แต่ก็มีความเสี่ยงจากกลุ่มมิจฉาชีพเช่นเดียวกันกับสินค้าประเภทอื่น 
 สำนักงานมาตรฐานสินค้าเกษตรและอาหารแห่งชาติ กระทรวงเกษตรและสหกรณ์ของไทยได้
กำหนดมาตรฐานแก้วมังกรโดยแบ่งแก้วมังกรออกเป็น  3 กลุ ่ม ซึ ่งมีความแตกต่างที ่สีเปลือก 
(Peel/Skin) และสีเน ื ้อข ้างใน (Pulp) ได้แก่ กลุ ่มที่  1 เปลือกสีแดงเนื ้อส ีขาว (Hylocereus 
undatus), กลุ่มที่ 2 เปลือกสีแดงเนื้อสีแดง (Hylocereus polyrhizus) หรือ เปลือกสีแดงเนื้อชมพู 
(Hylocereus spp.) และกลุ ่มที่  3 เปลือกสีเหลืองหรือทอง เนื ้อสีขาว (Hylocereus sp. และ 
Selenicereus sp.) ทั้งสามกลุ่มนี้จะถูกแบ่งชั ้นคุณภาพออกเป็น 3 ชั ้นคุณภาพ ได้แก่ ชั ้นพิเศษ 
(Extra class), ชั้นหนึ่ง (Class I) และชั้นสอง (Class II) โดยใช้ลักษณะภายนอกและน้ำหนักต่อผลใน
การจัดลำดับคุณภาพเป็นหลัก สำหรับการบรรจุหีบห่อเพื่อส่งออกจะต้องบรรจุแก้วมังกรพันธุ์เดียวกัน
ต่อหน่ึงบรรจุภัณฑ์ พร้อมทั้งระบุสายพันธุ์ของแก้วมังกรบริเวณฉลากที่ติดหน้าบรรจุภัณฑ์ด้วย สำหรับ
คุณภาพของผลแก้วมังกรในหนึ่งบรรจุภัณฑ์ ควรมีคุณภาพในชั้นคุณภาพเดียวกันทั้งบรรจุภัณฑ์หรอืมี
ผลแก้วมังกรที่มีชั้นคุณภาพต่ำกว่าหนึ่งช้ันปะปนมาได้ แต่ไม่เกินร้อยละ 5-10 ของจำนวนหรือน้ำหนัก
ของแก้วมังกรทั้งหมดในบรรจุภัณฑ์ ไม่ว่าอย่างไรก็ตามสิ่งที่ควรคำนึงคือกรณีที่มองเห็นแก้วมังกรจาก
ภายนอกบรรจุภัณฑ์ แก้วมังกรส่วนที่มองเห็นต้องเป็นตัวแทนของผลิตผลทั้งหมดในบรรจุภัณฑ์  
(National Bureau of Agricultural Commodity  and Food Standards, 2015)  
 จากการสำรวจพ้ืนที่เพื่อศึกษาสายพันธุ์แก้วมังกรที่มีการเพาะปลูกในประเทศไทย พบว่าพื้นที่
จังหวัดเลย ที่ตั้งอยู่ตอนบนสุดของภาคตะวันออกเฉียงเหนือของประเทศไทย เป็นพื้นที่ที่สามารถเก็บ
เ ก่ียวผลผลิตได ้มากที่ส ุดโดยมีปร ิมาณเก ินคร ึ ่งของผลผลิตท ั ้งประเทศ (Department  of  
agricultural  extension,  ministry  of  agriculture  and  cooperatives, 2020) โ ด ยมี ก า ร
เพาะปลูกแก้วมังกรทั้งหมด 7 สายพันธุ์ แบ่งเป็นกลุ่มที่ 1 เปลือกสีแดงเนื้อสีขาว 2 สายพันธุ์ ได้แก่ 
พันธุ์ขาวจัมโบ้ (Jumbo White) , พันธุ์ขาวเวียดนาม (Vietnamese White) กลุ่มที่ 2 เปลือกสีแดง
เนื้อสีแดง หรือ เปลือกสีแดงเนื้อชมพู 4 สายพันธุ์ ได้แก่ พันธุ์ชมพูจินดา (Pink), พันธุ์แดงสยาม 
(Siam Red), พันธุ์แดงไต้หวัน (Taiwan Red), พันธุ์แดงทับทิม (Ruby Red) และกลุ่มที่ 3 เปลือกสี
เหลืองหรือทอง เนื ้อสีขาว  1 สายพันธุ์ ได้แก่ พันธุ ์เหลืองอิสราเอล (Israel Yellow) ซึ่งมีเพียง
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เกษตรกรบางรายที่สามารถระบุสายพันธุ์ที่ตนเองปลูกได้  เกษตรกรส่วนมากจะรู้เพียงแค่สีเปลือก 
(Peel) กับสีเนื้อข้างใน (Pulp) เท่านั้น เช่นเดียวกันกับพ่อค้าคนกลางที่รับซื้อผลผลิตจากเกษตรกรไม่
สามารถระบุชื่อสายพันธุ์ได้เช่นกัน ดังนั้นพ่อค้าคนกลางจะคัดแยกผลผลิตออกเป็นสามกลุ่มตามที่
สำนักงานมาตรฐานสินค้าเกษตรและอาหารแห่งชาติ กระทรวงเกษตรและสหกรณ์กำหนดไว้ ด้วยเหตุ
นี้ทำให้ราคาของแก้วมังกรแต่ละสายพันธุ์ถูกกำหนดตามกลุ่มมาตรฐานใน 3 กลุ่มเท่านั้น โดยผลผลิต
ที่ได้จากการเพาะปลูกของแต่ละพื้นที่ในประเทศมีจำนวนมากน้อยไม่เท่ากัน ส่งผลต่อราคาขาย พื้นที่
ท ี ่ม ีผลผล ิตน ้อยจะม ีราคาส ูงกว ่าพ ื ้นที่ ที่ม ีผลผล ิตมาก (National Bureau of Agricultural 
Commodity  and Food Standards, 2015) นอกจากนี้การตรวจสอบคุณภาพของผลผลิตยังคงใช้
การตรวจสอบด้วยสายตาและทดสอบด้วยประสาทสัมผัสของมนุษย์ในการจำแนกคุณภาพ ซึ่งมีความ
เสี่ยงเกิดความคลาดเคลื่อนสูง หากเกษตรกรหรือพ่อค้าคนกลางสามารถจำแนกสายพันธุ์แก้วมังกร
และจำแนกชั้นคุณภาพของผลผลิตได้อย่างถูกต้อง อาจช่วยส่งเสริมการบริหารจัดการผลผลิตแก้ว
มังกรได้ ไม่ว่าจะเป็นการดูแลรักษาผลผลิตหลังเก็บเกี่ยว การจัดการลักษณะการขนส่ง ตามลักษณะ
สัณฐานวิทยาเฉพาะของแต่ละสายพันธุ์ การรักษาคุณภาพผลผลิตให้เป็นไปตามข้อกำหนดของการ
นำเข้าและส่งออก ซึ่งส่งผลต่อต้นทุนและราคาขายได้  อีกทั้งเป็นการส่งเสริมการอนุรักษ์พันธุ์ผลไม้ไป
ด้วย 
 จากข้อมูลข้างต้น หากเป็นนักวิชาการหรือเกษตรกรที่มีความเชี่ยวชาญจะสามารถจำแนก
สายพันธุ์ได้จากลักษณะสัณฐานวิทยาที่ค่อนข้างต้องใช้ความรู้และความเชี่ยวชาญอย่างมาก แต่หาก
เป็นบุคคลทั่วไปหรือเกษตรกรรายใหม่ หรือแม้กระทั่งพ่อค้าคนกลาง ก็อาจจะไม่สามารถจำแนกสาย
พันธุ์แก้วมังกรได้ถูกต้อง โดยเฉพาะกลุ่มเปลือกสีแดงเนื้อสีขาวกับเปลือกสีแดงเนื้อสีแดงหรือเปลือกสี
แดงเนื้อชมพู ซึ่งสองกลุ่มนี้มีเปลือกสีเดียวกันแตกต่างที่เนื้อข้างใน อาจทำให้แยกกลุ่มผิดพลาดเพราะ
เวลารับซื้อไม่สามารถผ่าดูเน้ือข้างในได้ทุกผล อาจมีการปะปนผิดสีกันได ้ส่งผลต่อความน่าเชื่อถือและ
ราคาขายจากผู้บริโภคหรือโรงงาน หากมีเครื่องมือช่วยในการจำแนกสายพันธุ์จากภายนอกอย่างง่าย
คาดว่าจะช่วยแก้ปัญหาการแยกกลุ่มผลผลิตแก้วมังกรได้ อีกทั้งการจำแนกสายพันธุ์ได้อย่างถูกต้องยัง
ช่วยให้การใช้เกณฑ์สำหรับการตรวจสอบคุณภาพของผลผลิตถูกต้องตรงตามข้อกำหนดของแต่ละสาย
พันธุ์ แต่หากวิธีการตรวจสอบคุณภาพผลแก้วมังกรยังคงใช้การตรวจพินิจและประสาทสัมผัสของ
มนุษย์เช่นเดิม คาดว่าอาจมีความเสี่ยงสูงต่อความผิดพลาดในการจำแนกชั้นคุณภาพของผลผลิตได้
เช่นกัน 
 ดังนั้น ผู้วิจัยมีแนวคิดสร้างชุดข้อมูลภาพแก้วมังกรไทยเพื่อพัฒนาอัลกอริทึมสำหรับการ
จำแนกสายพันธุ์และการจำแนกคุณภาพของแก้วมังกรไทยจากภาพ โดยคาดหวังว่าจะนำไปสู่การ
พัฒนานวัตกรรมสำหรับการจำแนกสายพันธุ์และจำแนกคุณภาพของแก้วมังกรไทย ที่สามารถใช้งาน
ง่าย สะดวก เหมาะกับบุคคลทั่วไป หรือนำไปประยุกต์ใช้กับงานอุตสาหกรรมได้ในอนาคต ช่วยลด
แรงงานในการคัดแยกและตรวจสอบคุณภาพแก้วมังกรได้ อาจช่วยเพิ่มมูลค่าให้กับผลผลิตจากการ
ปลูกแก้วมังกรไทย และอาจเป็นเครื่องมือให้บุคคลที่เลือกบริโภคแก้วมังกรแค่บางสายพันธุ์  เลือกซื้อ
แก้วมังกรตามความชื่นชอบส่วนตัวของแต่ละบุคคลได้  นอกจากนี้อาจช่วยลดความเสี่ยงจากกลุ่ม
มิจฉาชีพได้ 
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1.2  วัตถุประสงค์ของงานวิจัย  
     1) เพื่อสร้างชุดข้อมูลภาพแก้วมังกรไทย  
     2) เพื่อพัฒนาอัลกอริทึมสำหรับการจำแนกสายพันธ์ุของแก้วมังกรไทยจากภาพ 
 3) เพื่อพัฒนาอัลกอริทึมสำหรับการจำแนกคุณภาพของแก้วมังกรไทยจากภาพ  
 
1.3  ขอบเขตของงานวิจัย 

 1.3.1  ขอบเขตการวิจัย 
การวิจัยครั้งนี้เป็นการศึกษาเทคนิคการประมวลผลภาพ (Image Processing) และ

วิธีการเรียนรู้ของเครื่อง (Machine Learning) เพื่อพัฒนาอัลกอริทึมสำหรับการจำแนกสายพันธุ์ 7 
สายพันธุ์ ได้แก่ พันธุ์ขาวจัมโบ้ (Jumbo White) , พันธุ์ขาวเวียดนาม (Vietnamese White) พันธุ์
ชมพูจินดา (Pink), พันธุ์แดงสยาม (Siam Red), พันธุ์แดงไต้หวัน (Taiwan Red), พันธุ์แดงทับทิม 
(Ruby Red) และ พันธ์ุเหลืองอิสราเอล (Israel Yellow)  

อัลกอริทึมสำหรับจำแนกคุณภาพของแก้วมังกรไทยจากภาพเฉพาะสายพันธุ์ขาว
จัมโบ้ เนื่องจากเป็นสายพันธุ์ที่นิยมเพาะปลูก โดยวิธีการประมวลผลภาพ การสร้างกฎ การแยก
คุณลักษณะตามเน้ือหา และการเรียนรูข้องเครื่อง  

พื้นที่ที่ใช้เป็นแหล่งเก็บรวบรวมข้อมูลภาพแก้วมังกรไทยคือพื้นที่เพาะปลูกแก้วมังกร
ในเขตพื้นทีจ่ังหวัดเลย ซึ่งเป็นพ้ืนที่ที่มีการเพาะปลูกแก้วมังกรมากที่สุดในประเทศ 
 
 1.3.2  ตัวแปร 

1) ตัวแปรต้น ได้แก ่สายพันธ์ุแก้วมังกรไทย 7 สายพันธุ์ ชั้นคุณภาพและขนาดของผล
แก้วมังกรสายพันธุ์ขาวจัมโบ ้

2) ตัวแปรตาม ได้แก่ ชุดข้อมูลภาพแก้วมังกรไทย อัลกอริทึมสำหรับจำแนก 
สายพันธุ์ของแก้วมังกรไทยจากภาพ อัลกอริทึมสำหรับจำแนกคุณภาพและขนาดของแก้วมังกรไทย
จากภาพ 
 
 1.3.3  นิยามศัพท์เฉพาะ 

1) แก้วมังกร (Dragon Fruit) หมายถึงผลไม้ในวงศ์กระบองเพชร (Cactaceae) สกุล 
Hylocercus spp. และ Selenicereus sp. มีลักษณะทรงกลม เปลือกมีสีเหลืองหรือสีแดง มีกลีบ
รอบผล ปลายกลีบมีสีเขียว  

2) ชุดข้อมูลภาพ (Image Dataset) หมายถึงชุดข้อมูลภาพถ่ายผลแก้วมังกรที่ปลูกใน
เขตพื้นที่จังหวัดเลย ประกอบไปด้วยชุดข้อมูลภาพถ่ายที่บันทึกในห้องปฏิบัติการและบันทึกในสภาวะ
แวดล้อมกลางแจ้ง 

3 ) การจำแนกสายพันธุ์  (Species Classification) หมายถ ึงการตรวจหาหรือ
วิเคราะหค์ุณลักษณะของแก้วมังกรไทย ที่สามารถระบุสายพันธุ์จากภาพได้ 

4) การจำแนกคุณภาพ (Quality Classification) หมายถึงการตรวจหาหรือวิเคราะห์
คุณลักษณะของแก้วมังกรไทยหลังเก็บเกี่ยว ที่สามารถระบชุั้นคุณภาพและขนาดจากภาพได ้
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5) การเรียนรู้ของเครื่อง หมายถึงกระบวนการสำหรับการเรียนรู้ของเครื่องในการ
จำแนกสายพันธุ์แก้วมังกรไทยจากภาพถ่าย เช่น Deep Learning, k-Nearest Neighbor (k-NN), 
Naïve Bayes (NB), Support Vector Machine (SVM) เป็นต้น  
 
 1.3.4  ขั้นตอนการศึกษาและวิธีดำเนินงานวิจัย 

1) สำรวจลงพ้ืนที่และศึกษาข้อมูลการเพาะปลูกแก้วมังกรในประเทศไทย 
2) ศึกษางานวิจัยที่เกี่ยวข้องกับการสร้างชุดข้อมูลภาพ 
3) ศึกษางานวิจัยที่เกี่ยวข้องกับการจำแนกสายพันธ์ุแก้วมังกรไทย 
4) ศึกษางานวิจัยที่เกี่ยวข้องกับการจำแนกช้ันคุณภาพและขนาดแก้วมังกรไทย 
5) เก็บข้อมูลภาพแก้วมังกรที่เพาะปลูกในพื้นที่จังหวัดเลย 
6) วิเคราะห์ออกแบบอัลกอริทึมสำหรับการจำแนกสายพันธ์ุแก้วมังกรไทย 
7) วิเคราะห์ออกแบบอัลกอริทึมสำหรับการจำแนกคุณภาพแก้วมังกรไทย 
8) ทดสอบและประเมินประสิทธิภาพอัลกอริทึมสำหรับการจำแนกสายพันธุ์แก้วมังกร

ไทยและอัลกอริทึมสำหรับการจำแนกคุณภาพแก้วมังกรไทย ด้วยชุดข้อมูลภาพแก้วมังกรไทยที่สร้าง
ขึ้น 
        
1.4  ประโยชน์ที่คาดว่าจะได้รับ 
 1) ได้ชุดข้อมูลภาพแก้วมังกรของไทย  
 2) ได้อัลกอริทึมสำหรับการจำแนกสายพันธ์ุแก้วมังกรไทยจากภาพ 
 3) ได้อัลกอริทึมสำหรับการจำแนกคุณภาพแก้วมังกรไทยจากภาพ   
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บทที่ 2 

ทฤษฎีและงานวิจัยที่เก่ียวข้อง 
 

 สำหรับเนื้อหาในบทนี้จะกล่าวถึงคุณลักษณะทั่วไปของแก้วมังกร แนวคิดทฤษฎีเกี่ยวกับ
กระบวนการประมวลผลภาพดิจิทัล การแบ่งส่วนภาพ โมเดลการจำแนกภาพ การวัดประสิทธิภาพ
โมเดล และงานวิจัยที่เกี่ยวข้องกับการจำแนกภาพ 
 
2.1  แก้วมังกร 
 แก้วมังกร (Dragon Fruit) เป็นผลไม้ในวงศ์กระบองเพชร (Cactaceae) สกุล Hylocercus 
Spp. และ Selenicereus Sp. มีถิ่นกำเนิดทางตอนใต้ของประเทศเม็กซิโกและประเทศใกล้เคียง มีชื่อ
เรียกอื่นอีกว่า Pitaya, Pitahaya, Pithaya, Strawberry Pear, Night blooming Cereus, Belle of 
the night, Conderella plant หร ือ  Jesus in the Cradle (ส ุ รพงษ์ , 2556 ; Perween. et al., 
2018) แก้วมังกรถูกนำเข้ามาปลูกในประเทศไทยตั้งแต่ปี พ.ศ. 2540 ซึ่ง ณ ขณะนั้นแก้วมังกรถือว่า
เป็นผลไม้ที ่ได้รับความสนใจเป็นอย่างมาก เนื ่องจากลักษณะภายนอกที่แปลกตา สีสันสวยงาม 
ถึงแม้ว่าในระยะแรกรสชาติของแก้วมังกรมีรสอมเปรี้ยวไม่ค่อยได้รับความนิยม จึงมีนักวิชาการและ
เกษตรกรได้ศึกษาพัฒนาปรับปรุงพันธุ์แก้วมังกรให้มีคุณภาพเพิ่มขึ้นเรื่อยมาจนถึงปัจจุบัน ให้มีรสชาติ
ที่อร่อยขึ้น เนื้อของผลแก้วมังกรมีหลากสี ทั้งขาว แดง และชมพู นอกจากนี้ยังมีการนำสายพันธุ์แก้ว
มังกรเปลือกสีเหลืองทองมาทดลองปลูกและคัดต้นพันธุ์ ถือได้ว่าเป็นการเพิ่มทางเลือกให้กับผู้บริโภค
ได้เป็นอย่างดี แก้วมังกรเป็นผลไม้ฉ่ำน้ำ จึงช้ำและเน่าเสียง่าย ต้องทะนุถนอม นำมารับประทานหรือ
แปรรูปโดยเร็ว การเก็บรักษาในตู้เย็นจะช่วยชลอการเน่าเสียได้ (สุรพงษ์, 2556) นอกจากนี้แก้วมังกร
เป็นผลไม้ที่มีคุณค่าทางโภชนาการสูง สามารถนำไปใช้ประโยชน์ในอุตสาหกรรมอาหาร ยา และ
เ ค ร ื ่ อ ง ส ำ อ า ง ไ ด้  (Goenaga. et al., 2020; Perween. et al., 2018; Trivellini. et al., 2020; 
Wichienchot. et al., 2010) 
 

 2.1.1  ข้อมูลทั่วไป 
 ลักษณะลำต้นแก้วมังกรเป็นกระบองเพชรเลื้อย ลำต้นสีเขียว 3 แฉก ดังรูปที ่2.1 จึงต้องมีหลัก
และร้านเล็กๆด้านบน โดยปลูกหลักละ 3-4 ต้น ชอบอากาศร้อน แต่ไม่ร้อนจัดหรือหนาวเย็นจนเกินไป 
ชอบดินร่วน ระบายน้ำดี (สุรพงษ์, 2556) ลักษณะผลแก้วมังกรมีลักษณะเป็นวงรี เปลือกจะมีสีชมพู
อมแดง บางสายพันธุ์มีเปลือกสีเหลืองทอง ภายนอกเปลือกจะมีกลีบเลี้ยงอยู่ประมาณ 5-10 กลีบ
โดยประมาณ ซึ่งถ้ามองดูอย่างผิวเผินจะเหมือนลูกแก้วมังกรบนหลังคาโบสถ์จีน เมื่อผ่าครึ่งลูกแก้ว
มังกรออกเป็น 2 ซีก พบว่าเนื้อของแก้วมังกรมีลักษณะโดยรอบของเนื้อเป็นวงกลมคล้ายลูกส้ม เนื้อ
จะกรอบนุ่ม มีสีขาว แดง และชมพู ขึ้นอยู่กับสายพันธ์ุ นอกจากนี้ภายในเนื้อแก้วมังกรจะมีเมล็ดคล้าย
เมล็ดงาหรือเมล็ดแมงลักติดอยู่ สามารถเก็บเนื้อของแก้วมังกรไว้ได้นาน 2-3 อาทิตย์ขึ้นอยู่กับการเก็บ
รักษา (สุทธ์สิน,ี 2543) 
 

เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 
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รูปที ่2.1 ต้นแก้วมังกร 

 

 
รูปที ่2.2 ลักษณะภายในและภายนอกของผลแก้วมังกร 

 
 จากรูปที่ 2.2 (a) คือแก้วมังกรพันธุ์เหลืองอิสราเอล มีเปลือกสีเหลือง เนื้อข้างในมีสีขาว รูปที่ 
2.2 (b) คือแก้วมังกรพันธุ์ขาวจัมโบ้ มีเปลือกสีแดงอมม่วง เนื้อข้างในมีสีขาว รูปที่ 2.2 (c) คือแก้ว
มังกรพันธุ์ชมพูจินดา มีเปลือกสีแดงอมม่วง เนื้อข้างในมีสีชมพู และ รูปที่ 2.2 (d) คือแก้วมังกรพันธุ์
แดงทับทิม มีเปลือกสีแดงอมม่วง เนื้อข้างในมีสีแดงเข้ม 
 รสชาติของแก้วมังกรมีรสหวาน แต่ไม่หวานแหลมจนเกินไป หากจะเป็นรสหวานที่ให้ความรู้สึก
เย็น มีความเปรี้ยวเจือเล็กน้อย อันเป็นรสชาติที่กำลังดีของผู้ไม่ชอบบริโภคผลไม้รสจัดจนเกินไป (สุทธ์
สินี, 2543) โดยมีความหวานอย่างน้อย 13% Brix มีปริมาณกรดหรือความเปรี้ยว ร้อยละ 0.25-0.3 
ในกรณีผลที่แก่ไม่พอจะมีรสเปรี้ยวและหวานน้อย ส่วนผลที่แก่เต็มที่รสเปรี้ยวก็จะลดลง (สุรพงษ์, 
2556) 
 

 2.1.2  คุณคา่ทางโภชนาการและสรรพคุณทางยา  
 แก้วมังกรเป็นผลไม้ที่ให้พลังงานต่ำ น้ำตาลที่พบส่วนใหญ่เป็นน้ำตาลกลูโคส ฟรุกโตส และ
ซูโครส ในเนื้อของแก้วมังกรมีวิตามินซี ใยอาหาร และโพแทสเซียมสูง โดยวิตามินซีมีส่วนช่วยในการ
กระตุ้นระบบภูมิคุ้มกัน ใยอาหารช่วยให้รู้สึกอิ่มนานและทําให้การขับถ่ายดีขึ้น จึงน่าจะเหมาะกับผู้ที่
ต้องการควบคุมระดับน้ำตาลในเลือดหรือควบคุมน้ำหนัก (กฤติยา, 2559) 

เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 
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 นอกจากนี้แก้วมังกรยังอุดมด้วยแร่ธาตุต่างๆ และมีสารอาหารที่น่าสนใจ ตามการวิเคราะห์โดย
นักวิจัยจากสิงคโปร์แห่งกรมการเกษตรของสิงคโปร ์(สุรพงษ,์ 2556) ดังแสดงในตารางที่ 2.1 
 
ตารางที่ 2.1 ส่วนประกอบของผลแก้วมังกรต่อส่วนที่รับประทานได้ 100 กรัม (สุรพงษ์, 2556) 

คุณคา่ทางโภชนาการ ปริมาณ 

ความช้ืน 
โปรตีนรวม 
ไขมัน 
กลูโคส 
ฟรุกโตส 
ซูโครส 
ซอร์บิทอล 
คาร์โบไฮเดรต 
เส้นใยรวม 
เถ้า 
พลังงาน(กิโลแคลอรี) 
วิตามินซี 
ไนอะซิน 
วิตามินเอ 
แคลเซียม 
เหล็ก 
แมกนีเซียม 
ฟอสฟอรัส 
โพแทสเซียม 
โซเดียม 
สังกะสี 

85.30 
1.10 
0.57 
5.70 
3.20 
0.00* 
0.33 
11.20 
1.34 
0.56 
67.70 
3.0 
2.8 
0.01 
10.2 
3.37 
38.9 
27.5 
272.0 
8.9 
0.35 

กรัม 
กรัม 
กรัม 
กรัม 
กรัม 
กรัม 
กรัม 
กรัม 
กรัม 
กรัม 
กรัม 
มิลลิกรัม 
มิลลิกรัม 
มิลลิกรัม 
มิลลิกรัม 
มิลลิกรัม 
มิลลิกรัม 
มิลลิกรัม 
มิลลิกรัม 
มิลลิกรัม 
มิลลิกรัม 

 
 จากการศึกษาพบว่าในพืชตระกูลกระบองเพชรมีสารมิวซิเล็จ (Mucilage) อยู่เป็นจำนวนมาก 
สารจำพวกนี้คือ สารโพลี่แซคคาไรด์เชิงซ้อน (Complex polysaccharides) ลักษณะคล้ายวุ้นเหลว 
มีคุณสมบัติในการดูดน้ำ ต้นกระบองเพชรบางชนิดมีปริมาณสารนี ้ประมาณ 3% โดยปริมาตร 
ผลแก้วมังกรซึ่งเป็นผลจากพืชตระกูลกระบองเพชร จึงจัดได้ว่ามีสารชนิดนี้เหมือนกัน และมีคุณสมบัติ 
ทางสมุนไพร เช่น การบริโภคโนปาลลิโต้หรือใบของกระบองเพชรจำพวกต้นเสมา จะช่วยลดและ
ควบคุมน้ำตาลกลูโคสของคนที่เป็นโรคเบาหวาน เป็นต้น สำหรับผลแก้วมังกรเมื่อรับประทานเข้าไป 
จะเพิ่มธาตุเหล็ก ซึ่งจะช่วยบรรเทาโรคโลหิตจาง โดยเฉพาะสารวุ้นในเนื้อผลจะช่วยบรรเทาโรค 
เบาหวาน ลดคอเลสเทอรอล และไตรกลีเซอร์ไรด์ เป็นต้น  ส่วนผลแก้วมังกรเปลือกสีเหลืองทอง 
จะมีสาร captine ช่วยบำรุงหัวใจได้ (นฤมล, 2537)  
 

เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 

ไม่ว่ากรณีใดๆ ทั้งสิ้น อีกทั้งห้ามมิให้ดัดแปลงเนื้อหา และต้องอ้างอิงถึงเจ้าของเอกสารทุกครั้งที่มีการนำไปใช้ 



8 
 

 

 

 2.1.3  สถานการณ์การการเพาะปลูกแก้วมังกรของไทย 
 จากการสืบค้นข้อมูลรายงานสถิติทางการเกษตร จากระบบสารสนเทศการผลิตทางด้าน
การเกษตร กรมส่งเสริมการเกษตร กระทรวงเกษตรและสหกรณ์ ช่วงปี 2560-2565 ได้ข้อมูลดัง
ตารางที่ 2.2 และ 2.3 พบว่าทั้งประเทศมีการเพาะปลูกแก้วมังกรทั้งหมด 62 จังหวัดจาก 77 จังหวัด 
รวมเนื้อที่ปลูกทั้งสิ้น 28,318.72 ไร่โดยเฉลี่ย จังหวัดที่มีการเพาะปลูกแก้วมังกรมากที่สุดคือจังหวัด
เลย โดยมีเนื้อที่ปลูกเฉลี่ย 16,902.42 ไร่ คิดเป็นร้อยละ 59.69 ของเนื้อที่เพาะปลูกทั้งประเทศ 
จังหวัดที่มีเนื้อที่เพาะปลูกรองลงมาคือจังหวัดนครราชสีมา มีเนื้อที่ปลูกเฉลี่ย 2,128.96 ไร่ คิดเป็น
ร้อยละ 7.52 ของเนื้อที่เพาะปลูกทั้งประเทศ และจังหวัดสมุทรสาคร มีเนื้อที่ปลูกเฉลี่ย 1,181.17 ไร่ 
คิดเป็นร้อยละ 4.17 ของเนื้อที่เพาะปลูกทั้งประเทศ 
 หากพิจารณาจำนวนผลผลิตที่เก็บเกี่ยวได้ ดังตารางที่ 2.3 จังหวัดที่มีจำนวนผลผลิตมากที่สุด
ยังคงเป็นจังหวัดเลย สามารถเก็บเกี่ยวผลผลิตเฉลี่ยโดยประมาณได้มากถึง 22,910 ตัน ซึ่งมีจำนวน
เกินครึ ่งของผลผลิตทั้งประเทศ รองลงมาคือจังหวัดสมุทรสาคร สามารถเก็บเกี ่ยวผลผลิตเฉลี่ย
โดยประมาณ 3,310 ตัน และสกลนคร สามารถเก็บเกี ่ยวผลผลิตเฉลี ่ยโดยประมาณ 996 ตัน 
ตามลำดับ 
 
ตารางที่ 2.2 ข้อมูลรายงานสถิติทางการเกษตรเรียงลำดับตามเนื้อที่ปลูก (Department  of  

agricultural  extension,  Ministry  of  Agriculture  and  Cooperatives, 2022) 
พื้นที่ เนื้อที่ปลูก 

(ไร่) 
เนื้อที่เก็บเกี่ยวผลผลิต 

(ไร่) 
ผลผลิตทีเ่ก็บเกี่ยวได้ 

(กิโลกรัม) 
ราคาที่เกษตรกรขายได้เฉลี่ย 

(บาท/กิโลกรัม) 

ทั้งประเทศ 
(62 จังหวัด) 

28,318.72 14,837.28 
(52.39%) 

32,627,969.14 14.10 

1. เลย 16,902.42 10,767.67 22,910,597.67 11.99 
2. นครราชสีมา 2,128.96 635.50 996,661.00 22.23 
3. สมุทรสาคร 1,181.17 730.17 3,310,960.00 16.38 

 
ตารางที่ 2.3 ข้อมูลรายงานสถิติทางการเกษตรเรียงลำดับตามผลผลิตที่เก็บเกี่ยวได้ (Department  

of  agricultural  extension,  Ministry  of  Agriculture  and  Cooperatives, 
2022) 

พื้นที่ เนื้อที่ปลูก 
(ไร่) 

เนื้อที่เก็บเกี่ยวผลผลิต 
(ไร่) 

ผลผลิตทีเ่ก็บเกี่ยวได้ 
(กิโลกรัม) 

ราคาที่เกษตรกรขายได้เฉลี่ย 
(บาท/กิโลกรัม) 

ทั้งประเทศ 
(62 จังหวัด) 

28,318.72 14,837.28 
(52.39%) 

32,627,969.14 14.10 

1. เลย 16,902.42 10,767.67 22,910,597.67 11.99 
3. สมุทรสาคร 1,181.17 730.17 3,310,960.00 16.38 
2. นครราชสีมา 2,128.96 635.50 996,661.00 22.23 

 
 นอกจากนี้ จากข้อมูลในตารางที่ 2.2 หากพิจารณาราคาที่เกษตรกรขายได้เฉลี่ยทั้งประเทศ
เท่ากับ 14.10 บาทต่อกิโลกรัม ซึ่งจังหวัดเลยเป็นจังหวัดที่มีพื้นที่เพาะปลูกและจำนวนผลผลิตที่เก็บ
เกี่ยวได้สูงที่สุด แต่เกษตรกรขายแก้วมังกรได้ในราคาที่ต่ำกว่าราคาเฉลี่ยของทั้งประเทศนั่นคือ 11.99 เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 
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บาทต่อกิโลกรัม ในขณะที่จังหวัดสมุทรสาคร มีจำนวนผลผลิตที่เก็บเกี่ยวได้รองลงมา เกษตรกรขาย
แก้วมังกรได้ในราคาที่สูงกว่าราคาเฉลี่ยของทั้งประเทศ คือ 16.38 บาทต่อกิโลกรัม และจังหวัด
นครราชสีมาที่มีพื้นที่เพาะปลูกรองลงมาจากจังหวัดเลยแต่มีจำนวนผลผลิตที่เก็บเกี่ยวได้น้อยกว่า
จังหวัดเลยเกือบ 23 เท่า กลับขายแก้วมังกรได้ในราคาที่สูงกว่าราคาเฉลี่ยของทั้งประเทศมากถึง 
22.23 บาทต่อกิโลกรัม คิดเป็น 1.6 เท่าของราคาเฉลี่ยของทั้งประเทศ ถือได้ว่าเป็นตัวเลขที่บ่งบอกถึง
ปัญหาสินค้าล้นตลาดควรแก่การเร่งแก้ไข 
 

 2.1.3  มาตรฐานสินค้าเกษตรเพื่อการส่งออกแก้วมังกรของไทย 
 ด้วยแก้วมังกรเป็นสินค้าเกษตรที่ประเทศไทยมีศักยภาพในการผลิต สามารถปลูกได้หลายพื้นที่ 
ของประเทศและเป็นที่นิยมของผู้บริโภค ปัจจุบันประเทศไทยมีการนำเข้าและส่งออกแก้วมังกร  
การกำหนดมาตรฐานแก้วมังกร จึงมีความสำคัญต่อการพัฒนาคุณภาพและความปลอดภัย สร้างความ 
น่าเชื่อถือให้เป็นที่ยอมรับมากขึ้น ทั้งในประเทศและการค้าระหว่างประเทศ คณะกรรมการมาตรฐาน 
สินค้าเกษตร สำนักงานมาตรฐานสินค้าเกษตรและอาหารแห่งชาติ กระทรวงเกษตรและสหกรณ์ 
จึงเห็นสมควรให้ จัดทำมาตรฐานสินค้าเกษตร เรื ่อง แก้วมังกร ประกาศใช้เมื ่อปี พ.ศ. 2558 
โดยสาระสำคัญดังนี้ 
 มาตรฐานสินค้าเกษตรนี้ ใช้กับผลแก้วมังกร (pitayas, pitahayas, dragon fruit) ซึ่งได้มา 
จากพืชท ี ่ม ีช ื ่อว ิทยาศาสตร์ว ่า Selenicereus sp. และ Hylocereus spp. วงศ ์ Cactaceae 
พันธ์ุที่ผลิตเป็นการค้าเพื่อจำหน่ายในรูปผลิตผลสด หลังการจัดเตรียมและการบรรจุแล้ว โดยแบ่งแก้ว
มังกรออกเป็น 3 กลุ่ม ซึ่งมีความแตกต่างที่สีเปลือก (Peel/Skin) และสีเนื้อข้างใน (Pulp) ได้แก่ กลุ่ม
ที่ 1 เปลือกสีแดงเนื้อสีขาว (Hylocereus undatus), กลุ่มที่ 2 เปลือกสีแดงเนื้อสีแดง (Hylocereus 
polyrhizus) หรือ เปลือกสีแดงเนื้อชมพู (Hylocereus spp.) และกลุ่มที่ 3 เปลือกสีเหลืองหรือทอง 
เนื้อสีขาว (Hylocereus sp. และ Selenicereus sp.)  
 การแบ่งชั้นคุณภาพแก้วมังกรตามมาตรฐานสินค้าเกษตรนี้ แบ่งเป็น 3 ชั้นคุณภาพ ได้แก่  
ชั้นพิเศษ (Extra class) ชั้นหนึ่ง (Class I) และชั้นสอง (Class II) โดยแก้วมังกรทุกชั้นคุณภาพต้อง
เป็นไปตามข้อกำหนดขั ้นต่ำ ซึ ่งระบุว่าคุณภาพของแก้วมังกรขั ้นต่ำต้อง เป็นแก้วมังกรทั ้งผล 
มีขั้วและหรือ ส่วนของกิ่งติดอยู่ โดยมีความยาวไม่เกิน 2 เซนติเมตร ตรงตามพันธุ์ สด เนื้อแน่น 
ไม่ม ีหนาม สภาพดี ไม ่ม ีรอยช้ำหรือไม่เน ่าเส ียท ี ่ทำให้ ไม ่เหมาะสมต่อการบริโภค สะอาด 
ปราศจากสิ ่งแปลกปลอม ที ่มองเห็นได้ไม่มีรอยปริหรือรอยแตกที่มีผลกระทบต่อคุณภาพของ 
เนื้อแก้วมังกร ไม่มีศัตรูพืช ที่มีผลกระทบต่อรูปลักษณ์ทั่วไปของผล ไม่มีความเสียหายจากศัตรูพืช 
ท ี ่ม ีผลกระทบต ่อค ุณภาพ  ของเน ื ้ อแก ้วม ั งกร ไม ่ม ีความช ื ้น  ที่ ผ ิดปกต ิจากภายนอก 
ท ั ้ งน ี ้ ไม ่รวมถ ึงหยดน้ำท ี ่ เก ิดหล ังจากนำแก้วม ังกรออกจากห้องเย ็น ไม ่ม ีความเส ียหาย  
เน ื ่องจากอ ุณหภ ูม ิต ่ำ และหร ืออ ุณหภ ูม ิส ู ง  และไม ่ม ีกล ิ ่น และหร ือรสชาต ิท ี ่ผ ิดปกติ  
เว้นแต่จะมีข้อกำหนดเฉพาะของแต่ละชั้นคุณภาพ  และเกณฑ์ความคลาดเคลื ่อนที่ยอมให้มีได้  
ตามที่ระบุไว้ แก้วมังกรต้องมีอายุการเก็บเกี่ยวที่เหมาะสม ขึ้นอยู่กับพันธุ์ ฤดูกาล แหล่งที่ปลูก และ
หรือความต้องการของตลาด และอยู่ในสภาพที่ยอมรับได้เมื่อถึงปลายทาง 
 แก้วมังกรคุณภาพชั้นพิเศษ (Extra class) คือแก้วมังกรที่มีคุณภาพดีที่สุด ไม่มีความผิดปกติ
ด้านรูปทรง ไม่มีตำหนิที่ผิวและเปลือก ในกรณีที่มีความผิดปกติหรือมีตำหนิ ต้องมองเห็นได้ไม่ชัดเจน 
และไม่มีผลกระทบต่อรูปลักษณ์ทั่วไป คุณภาพของเนื้อแก้วมังกร คุณภาพระหว่างการเก็บรักษา และ
การจัดเรียงเสนอในภาชนะบรรจ ุ เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 
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 แก้วมังกรคุณภาพชั้นหนึ่ง (Class I) คือแก้วมังกรที่มีคุณภาพดี อาจมีความผิดปกติหรือตำหนิ
เล็กน้อยด้านรูปทรง ตำหนิเล็กน้อยที่ผิวและเปลือก เช่น รอยขีดข่วน รอยแผลเป็นตื้นๆ และร่องรอย
การทำลายของศัตรูพืช โดยขนาดของตำหนิที่ผิวและเปลือกโดยรวมต้องไม่เกินร้อยละ 5 ของพื้นที่ผิว
ของแก้วมังกร ทั้งนี้ความผิดปกติหรือตำหนิต้องไม่มีผลกระทบต่อรูปลักษณ์ทั่วไป  คุณภาพของเนื้อ
แก้วมังกร คุณภาพระหว่างการเก็บรักษา และการจัดเรียงเสนอในภาชนะบรรจุ 
 แก้วมังกรคุณภาพชั้นสอง (Class II)  คือแก้วมังกรที่มีคุณภาพไม่เข้าชั้นที่สูงกว่า แต่มีคุณภาพ
ตามข้อกาหนดขั้นต่ำ แก้วมังกรในชั้นนี้อนุญาตให้มีความผิดปกติด้านรูปทรง หรือตำหนิที่ผิวและ
เปลือก เช่น รอยขีดข่วน รอยแผลเป็นตื้นๆ และร่องรอยการทาลายของศัตรูพืช โดยขนาดของตำหนิที่
ผิวและเปลือกโดยรวมต้องไม่เกินร้อยละ 10 ของพื้นที่ผิวของแก้วมังกร ทั้งนี้ความผิดปกติหรือตำหนิ
ต้องไม่มีผลกระทบต่อรูปลักษณ์ทั่วไป คุณภาพของเนื้อแก้วมังกร คุณภาพระหว่างการเก็บรักษา และ
การจัดเรียงเสนอในภาชนะบรรจุ  
 สำหรับการจัดขนาดของแก้วมังกรพิจารณา จากน้ำหนักต่อผล ดังตารางที่ 2.4 และวิธีวิเคราะห์
คุณภาพให้ใช้ขั้นตอนวิธีการดังตารางที่ 2.5 
 
ตารางที่ 2.4 ขนาดของแก้วมังกร (National Bureau of Agricultural Commodity  and Food 

Standards, Ministry of Agriculture and Cooperatives, 2015) 
รหัสขนาด น้ำหนักต่อผล(กรัม) 

ผิวสีแดง เนื้อสีขาว 
(Hylocereus 
undatus) 

ผิวสีแดง เนื้อสีแดง 
หรือ 

ผิวสีแดง เนื้อสีชมพ ู
(Hylocereus spp.) 

ผิวสีเหลืองหรอืทอง 
เนื้อสีขาว 

(Hylocereus sp. และ 
Selenicereus sp.) 

1 >600 >500 >350 
2 >500-600 >400-500 >250-350 
3 >400-500 >300-400 >200-250 
4 >300-400 >250-300 >150-200 
5 >250-300 200-250 100-150 
6 >200-250 - - 

 
ตารางที่ 2.5 วิธีวิเคราะห์คุณภาพแก้วมังกร (National Bureau of Agricultural Commodity  

and Food Standards, Ministry of Agriculture and Cooperatives, 2015) 
ข้อกำหนด วิธีวิเคราะห ์ หลักการ 

1. คุณภาพตามข้อกำหนดขั้นต่ำ ตรวจพินิจและการใช้ประสาทสัมผัส - 
2. ความผิดปกติด้านรูปทรง ตรวจพินิจ - 
3. ตำหนิที่ผิวและเปลือก ตรวจพินิจและวัดขนาดเพื่อคานวณพื้นที่ผิว - 
4. ขนาด ชั่งน้ำหนัก การวิเคราะห์โดย 

น้ำหนัก 
(Gravimetry) 
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 การบรรจุหีบห่อ แก้วมังกรที่บรรจุในแต่ละภาชนะบรรจุต้องมีความสม่ำเสมอทั้งในเรื่องพันธุ์ 
คุณภาพ ขนาด และสี อนุญาตให้มีความคลาดเคลื่อนเรื่องขนาดได้ โดยแก้วมังกรทุกรหัสขนาดอาจมี
แก้วมังกรที่ขนาดใหญ่หรือเล็กกว่าชั้นถัดไปหนึ่งชั้นปนมาได้ไม่เกิน 10% ของจำนวนหรือน้ำหนักของ
แก้วม ังกร กรณีท ี ่มองเห็นแก้วม ังกรจากภายนอกภาชนะบรรจุ แก ้วม ังกรส่วนที ่มองเห็น 
ต้องเป็นตัวแทนของผลิตผลทั้งหมด ภาชนะบรรจุต้องมีคุณภาพ ถูกสุขลักษณะ และมีคุณสมบัติ 
ทนทานต่อการขนส่ง และรักษาคุณภาพแก้วมังกรได้ ต้องไม่มีกลิ่นและสิ่งแปลกปลอม และต้องบรรจุ 
แก้วมังกรให้อยู่ในสภาพที่สามารถป้องกันความเสียหายต่อคุณภาพของแก้วมังกรได้อย่างเหมาะสม 
วัสดุที่ใช้ภายในภาชนะบรรจุต้องสะอาด และมีคุณภาพ หากมีการใช้กระดาษหรือตราประทับที่มี 
ข้อมูลทางการค้า ต้องใช้หมึกพิมพ์หรือกาวที่ไม่เป็นพิษ การแสดงฉลากและเครื่องหมายให้ระบุ 
ข้อความว่า “แก้วมังกร” และหรือ “ชื่อพันธุ์แก้วมังกร” หากไม่ทราบชื่อพันธุ์แก้วมังกร ก็ต้องให้ 
ความสำคัญกับการบรรจุหีบห่อให้ทั้งบรรจุภัณฑ์ต้องบรรจุแก้วมังกรพันธุ์เดียวกัน และต้องระบุ 
รหัสขนาด และหรือขนาดไว้ด้วย กรณีที่ผลิตเพื่อจำหน่ายในประเทศต้องใช้ข้อความเป็นภาษาไทย 
แต่จะมีภาษาต่างประเทศด้วยก็ได้ กรณีที่ผลิตเพื่อการส่งออกให้แสดงข้อความเป็นภาษาต่างประเทศ 
ได้ (National Bureau of Agricultural Commodity  and Food Standards, Ministry of 
Agriculture and Cooperatives, 2015) 
 
2.2  ความรู้เบื้องต้นเกี่ยวกับการประมวลผลภาพดิจิทัล  
       2.2.1  ภาพดิจิทัล (Digital Images) 
 ข้อมูลภาพที่ใช้ประมวลผลคือข้อมูลภาพดิจิทัล (Digital Image) สามารถแทนด้วยฟังก์ชัน 2 
ตัวแปร นั่นคือ  F(x,y) เมื่อ x และ y เป็นพิกัดเชิงพื้นที่ (Spatial Coordinate) โดยแต่ละพิกัดข้อมูล
จะเรียกว่า พิกเซล (pixel) มีค่า 0-255 ดังนั้นภาพดิจิทัลแต่ละภาพจะประกอบไปด้วยข้อมูลพิกเซล
ขนาด x คูณ y ถ้าในมุมมองของคอมพิวเตอร์ภาพดิจิทัลจะนำค่าพิกเซลของแต่ละพิกัด (x,y) แทนด้วย
เมทริกซ์ 2 มิติ โดยมีจุดเริ่มต้นมุมซ้ายบนของภาพเป็นพิกัด (0,0) ดังรูปที่ 2.3 โดยแต่ละพิกเซลจะถูก
ระบุค่า (pixel value) ไว้ ในการประมวลผลภาพดิจิทัลข้อมูลที่ถูกนำมาประมวลผลคือข้อมูลค่าของ
แต่ละพิกเซลของภาพ (Elgendy, 2020) 
 

 
รูปที ่2.3 ระบบพิกัดของภาพดิจิทัล (Elgendy, 2020) 
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 2.2.2  โมเดลสี (Color Model) 
 โมเดลสี (Color Model) เป็นระบบสีที่มีโครงสร้างของสีหลัก (Primary Color) ประกอบกัน
หลายช่องสัญญาณเกิดเป็นช่วงสี (Range of Colors) ที่สามารถนำมาแทนค่าสีที่มนุษย์มองเห็นใน
ธรรมชาติได้ โดยโมเดลสีแต่ละประเภทมีการสร้างสีด้วยวิธีการที่แตกต่างกัน ทำให้มีโครงสร้างที่
แตกต่างกัน ดังรูปที่ 2.4 ดังนั้นโมเดลสีแต่ละประเภทจึงถูกนำมาใช้เพื่อวัตถุประสงค์ที่แตกต่างกัน 
(Przybylek and Cena, 2021) ในที่นี้จะกล่าวถึงโมเดลสีที่นิยมนำมาใช้ในการประมวลผลภาพ ได้แก่ 
โมเดลสี RGB, HSV และ Lab 
 

 
รูปที ่2.4 แบบจำลองโมเดลสี (a) RGB (b) HSV และ (c) Lab (Phuangsaijai. et al.,2021) 

 
  2.2.2.1  โมเดลสี RGB  

  โมเดลสี RGB เป็นระบบสีที่เกิดจาการรวมกันของแม่สี (Primary Color) ทั้ง 3 สี ได้แก่ 
สีแดง (Red), สีเขียว (Green) และสีน้ำเงิน (Blue) ซึ่งเป็นช่องสัญญาณ (Channel) ของภาพดิจิทัลสี 
โดยแม่สีแต่ละสีมีระดับสีตั ้งแต่ 0-255 ระดับ หากจำลองโมเดลสี RGB ในรูปแบบสามมิติจะได้
แบบจำลองดังรูปที่ 2.5 ถ้ากำหนดค่าระดับสีให้แม่สี RGB (245,102,36) จะแสดงผลเป็นสีส้ม ถ้า
กำหนดค่าระดับสีของแม่สีทั้งสามด้วยค่าสูงสุดคือ RGB (255,255,255) จะแสดงผลเป็นสีขาว ในทาง
กลับกันถ้ากำหนดค่าระดับสีของแม่สีทั้งสามด้วยค่าต่ำสุดคือ RGB (0,0,0) จะแสดงผลเป็นสีดำ 
เนื่องจากโมเดลสี RGB เป็นโมเดลสีแบบ additive นอกจากนี้โมเดลสี RGB เป็นระบบสีอิงอุปกรณ์ 
(device-dependent model) ในการแสดงผลของภาพเดียวกันด้วยอุปกรณ์ที่แตกต่างกัน อาจส่งผล
ให้ได้ค่าสี RGB ผลลัพธ์ที่แตกต่างกันได้ (Parekh, 2021) 
 

  
รูปที ่2.5 แบบจำลองสามมิตโิมเดลสี RGB (ดัดแปลงจาก Ramella and Baja, 2013) 
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  ในการประมวลผลภาพดิจ ิท ัลเราสามารถแยกช ่องส ัญญาณของ RGB จาก 3 
ช่องสัญญาณ เป็นช่องสัญญาณเดี่ยว (Single channel) ได้ ผลลัพธ์ที่ได้จะเป็นภาพระดับเทา ซึ่งการ
แยกช่องสัญญาณนี ้ทำให้ง ่ายต่อการนำไปประมวลผลมากกว่าการประมวลผลพร้อมกัน 3 
ช่องสัญญาณ 
 

  2.2.2.2  โมเดลสี HSV 
  โมเดลสี HSV เป็นโมเดลสีที่มีความใกล้เคียงกับการรับรู้สีจากการมองเห็นของมนุษย์ ซึ่ง
ประกอบด้วย Hue (H), Saturation (S) และ Value (V) ดังรูปที่ 2.6 โดย Hue คือโทนสีที่ถูกระบุ
ด้วยค่ามุม (Angle) ของวงล้อสี (Color Wheel) ซึ่งมีค่าตั้งแต่ 0°-360° โดย 0° หมายถึงสีแดง 60° 
หมายถึงสีเหลือง และ 120° หมายถึงสีเขียว ซึ่งในการประมวลผลภาพด้วย OpenCV ค่า Hue จะ
เหลือครึ่งหนึ่งนั่นคือ 0°-180° นั่นหมายความว่า 0° หมายถึงสีแดง 30° หมายถึงสีเหลือง และ 60° 
หมายถึงสีเขียว Saturation คือค่าความอิ่มตัวของโทนสี ถ้าค่าความอิ่มตัวเท่ากับ 0 จะแสดงผลเป็นสี
ขาวเสมอ และ Value คือค่าความสว่างของโทนสี ถ้าค่าความสว่างเท่ากับ 0 จะแสดงผลเป็นสีดำ ใน
การประมวลผลภาพด้วย OpenCV ค่า Saturation และ ค่า Value จะมีค ่าตั ้งแต่ 0-255 ถ้า
กำหนดให้ทั้งสองค่าเท่ากับ 255 จะแสดงผลตามโทนสีได้ชัดเจน เช่น สีแดงบริสุทธิ์ (Red Pure) จะมี
ค่า HSV (0,255,255) เป็นต้น (Burger and Burge, 2009; Opencv Python Tutorials, 2016) 
 

  
รูปที ่2.6 แบบจำลองสามมิตโิมเดลสี HSV (ดัดแปลงจาก Li. et al., 2017) 

 
  แต่ด้วยการบันทึกภาพในปัจจุบันส่วนใหญ่ภาพที่ได้จะอยู่ในรูปแบบโมเดลสี RGB ดังนั้น
หากต้องการประมวลผลภาพด้วยโมเดลสี HSV จะต้องทำการแปลงข้อมูลภาพจากโมเดลสี RGB เป็น 
HSV ดังสมการที่ 2.1-2.3 ตามลำดับ (Opencv Python Tutorials, 2016) ซึ่งจะได้ผลลัพธ์ดังรูปที่ 
2.7  

 
V ← max⁡(R, G, B)  (2.1) 

 

S ← {
V−min(R,G,B)

V
⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡if⁡V⁡ ≠ 0

0⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡otherwise
  (2.2) 

 
เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 
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H⁡ ← {

60(G − B)/(V − min⁡(R, G, B))⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡if⁡V = R
120 + 60(B − R)/(V − min⁡(R, B, B))⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡if⁡V = G
240 + 60(R − G)/(V −min⁡(R, B, B))⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡if⁡V = B
0⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡if⁡R = G = B

 (2.3) 
 

กำหนดให้  R แทน รหัสพิกเซลของภาพในช่องสัญญาณ Red Channel 
 G แทน รหัสพกิเซลของภาพในช่องสัญญาณ Green Channel 
 B แทน รหสัพิกเซลของภาพในช่องสัญญาณ Blue Channel 

 H แทน รหสัพกิเซลของภาพในช่องสัญญาณ Hue Channel  
 S แทน รหัสพกิเซลของภาพในช่องสัญญาณ Saturation Channel  

 V แทน รหัสพกิเซลของภาพในช่องสัญญาณ Value Channel  
โดยผลลัพธ ์  ถ้า H<0 แล้ว H = H+360 และ 0≤V≤1 , 0≤S≤1, 0≤H≤360  
 หากเป็นภาพ 8 บิต ค่า V=255*V, S = 255*S และ H = H/2 
 

       

                         RGB                                                     HSV 

รูปที ่2.7 ตัวอย่างการแปลงภาพโมเดลสี RGB เป็นภาพโมเดลสี HSV (Joseph, 2012) 
 
  2.2.2.3  โมเดลส ีLab 
  โมเดลสี Lab เป็นโมเดลสีที่ประกอบด้วย 3 องค์ประกอบได้แก่ L คือค่าความสว่าง 
(Lightness) มีค่าตั้งแต่ 0 (สีดำ) ถึง 100 (สีขาว) a คือค่าแสดงการไล่สีจากสีเขียวไปยังสีแดง มีค่า
ตั้งแต่ -128 (สีเขียว) ถึง +127 (สีแดง) และ b คือค่าแสดงการไล่สีจากสีน้ำเงินถึงสีเหลือง มีค่าตั้งแต่ 
-128 (สีน้ำเงิน) ถึง +127 (สีเหลือง) โดยแบบจำลองโมเดลสี Lab สามารถแสดงได้ดังรูปที ่2.8 โมเดล
สี Lab เป็นโมเดลสีที่ไม่อิงอุปกรณ์ (device-independent model) หมายความว่าในการแสดงผล
ของภาพเดียวกันด้วยอุปกรณ์ที่แตกต่างกัน ไม่ส่งผลให้ค่า Lab เปลี่ยนไป จะยังคงได้ค่าเดิมเสมอ ถือ
เป็นข้อดีของโมเดลสีนี้ ในการประมวลผลภาพด้วย OpenCV ค่า Lab จะถูกปรับให้อยู่ในช่วง 0-255 
ทั้ง 3 ช่องสัญญาณ (Opencv Python Tutorials, 2016; Parekh, 2021) 
 

เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 
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รูปที ่2.8 แบบจำลองโมเดลสี Lab (Beetsma, 2020) 

 
  หากต้องการประมวลผลภาพด้วยโมเดลสี Lab จะต้องทำการแปลงข้อมูลภาพจาก
โมเดลสี RGB เป็น Lab ดังสมการที่ 2.4-2.11 ตามลำดับ (Opencv Python Tutorials, 2016) ซึ่งจะ
ได้ผลลัพธ์ดังรูปที ่2.9 (Rosebrock, 2021) 
 

[
X
Y
Z
] ← [

0.412453 0.357580 0.180423
0.212671 0.715160 0.072169
0.019334 0.119193 0.950227

] ∙ [
R
G
B
] (2.4) 

 
X ← X/Xn⁡,Where⁡Xn = 0.950456  (2.5) 
Z ← Z/Zn⁡,Where⁡Zn = 1.088754 (2.6) 

 
L ← {

116 ∗ Y1/3 − 16, for⁡Y > 0.008856
903.3 ∗ Y⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡, for⁡Y ≤ 0.008856

                              (2.7) 

 
 𝑓(𝑡) = {

t1/3⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡, for⁡t > 0.008856
7.787t + 16/116⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡, for⁡t ≤ 0.008856

                   (2.8) 

 
 𝑑𝑒𝑙𝑡𝑎 = {

128⁡⁡⁡⁡, for⁡8 − bit⁡image
0⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡, for⁡floating − point⁡image

                           (2.9) 

 
a ← 500(𝑓(X) − 𝑓(Y)) + delta                                                    (2.10) 
b ← 200(𝑓(Y) − 𝑓(Z)) + delta                                                    (2.11) 

 
กำหนดให้  R แทน รหัสพิกเซลของภาพในช่องสัญญาณ Red Channel 

 G แทน รหัสพกิเซลของภาพในช่องสัญญาณ Green Channel 
 B แทน รหสัพิกเซลของภาพในช่องสัญญาณ Blue Channel 

 L แทน รหัสพกิเซลของภาพในช่องสัญญาณ Lightness Channel  
 a แทน รหสัพิกเซลของภาพในช่องสัญญาณ a Channel  

 b แทน รหัสพกิเซลของภาพในช่องสัญญาณ b Channel  
โดยผลลัพธ ์   หากเป็นภาพ 8 บิต ค่า L=L*255/100, a = a+128 และ b = b+128 
 

เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 
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                               RGB                                          Lab 

รูปที ่2.9 ตัวอย่างการแปลงภาพโมเดลสี RGB เป็นภาพโมเดลสี Lab (Rosebrock, 2021) 
 
 2.2.3  ประเภทของภาพดิจทิัล (Digital Image Types) 
 ประเภทของภาพดิจิทัลที่ใช้ในการประมวลภาพมี 3 ประเภท ได้แก่ ภาพสี (Color Image) 
ภาพระดับเทา (Gray Level Image) และภาพสองระดับ (Binary Image) (สนั่น, 2556) 
 

  2.2.3.1  ภาพสี (Color Image) 
  ภาพสีจะประกอบด้วยช่องสัญญาณ (Channel) ของโมเดลสี (Color Model) ที่ใช้ใน
การแสดงผลภาพ ดังรูปที่ 2.10 แสดงตัวอย่างภาพสีในโมเดลสี RGB ซึ่งเป็นโมเดลสีที่คอมพิวเตอร์ใช้
ในการแสดงผลภาพ จะประกอบด้วยเมทริกซ์ 2 มิติ ของค่าพิกเซลของแต่ละพิกัด (x,y) ทั้งหมด 3 
ช่องสัญญาณ ได้แก ่Red Channel, Green Channel และ Blue Channel แต่ละช่องสัญญาณจะใช้
พื้นที่ในการจัดเก็บ 8 บิต ดังนั้นแต่ละพิกเซลของภาพสีจึงใช้พื้นที่ในการจัดเก็บ 24 บิต ทำให้สามารถ
แสดงสีได้ประมาณ 16.7 ล้านสี (สนั่น, 2556; Gonzalez. et al., 2004) 
 

 
รูปที ่2.10 ระบบพิกัดของภาพส ี(Elgendy, 2020) 

 
  2.2.3.2  ภาพระดับเทา (Gray Scale Image) 
  ภาพระดับเทาคือภาพที่ไม่มีสี เป็นภาพที่แสดงถึงระดับความเข้มของแสง โดยทั่วไปแต่
ละพิกเซลจะมีขนาดพื้นที่ในการจัดเก็บข้อมูล 8 บิต สามารถแสดงระดับความเข้มของแสงได้ 256 
ระดับ จากมืด (สีดำ) ซึ่งมีค่าเป็น 0 ไปจนถึงสว่าง (สีขาว) นอกจากนี้ภาพระดับเทาสามารถเก็บ
รายละเอียดของพื้นผิว (Texture) ของวัตถุในภาพได้เป็นอย่างดี ซึ ่งพื ้นผิวของวัตถุภายในภาพ
สามารถนำไปใช้ในการวิเคราะห์ภาพได ้(สนั่น, 2556) ดังตัวอย่างในรูปที ่2.11  
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รูปที ่2.11 ระบบพิกัดของภาพระดับเทา (Marques, 2011) 

 
  แต่ด้วยภาพดิจิทัลทั่วไปจะถูกบันทึกในรูปแบบภาพสี RGB ดังนั้นหากต้องการแสดงผล
ภาพระดับเทาต้องทำการแปลงภาพจากระบบสีอาร์จีบี (RGB) เป็น ระดับสีเทา (Gray Scale) โดยใช้
สมการที่ 2.12 ในการแปลง (Opencv Python Tutorials, 2016) 
 

Gray(x,y) = 0.299*R(x,y)+0.587*G(x,y)+0.114*B(x,y)                        (2.12) 
 
โดย  Gray(x,y) แทน ค่าความเข้มของระดับสีเทา ณ ตำแหน่ง (x,y) 
 R(x,y) แทน ค่าความเข้มของสีแดง ณ ตำแหน่ง (x,y) 
 G(x,y) แทน ค่าความเข้มของสีเขียว ณ ตำแหน่ง (x,y) 
 B(x,y) แทน ค่าความเข้มของสน้ีำเงิน ณ ตำแหน่ง (x,y) 
 

  2.2.3.3  ภาพสองระดับ (Binary Image) 
  ภาพสองระดับคือภาพขาวดำ แต่ละพิกเซลจะมีเพียง 2 รหัสคือขาวและดำ โดยแทน
เป็นรหัส 0 หรือ 1 ภาพสองระดับนิยมนำมาใช้ในการวิเคราะห์ภาพเช่นเดียวกัน แต่เนื่องจากมีแค่ 2 
ระดับ ดังนั้นรายละเอียดของภาพจึงหายไปมีเพียงแต่ภาพโครงร่างของวัตถุเท่านั้น ดังตัวอย่างในรูปที่ 
2.12 อย่างไรก็ตามภาพสองระดับอาจเป็นผลลัพธ์ที่เกิดจากการทำการประมวลผลภาพก็ได้  เช่นการ
หาขอบภาพ หรือการแยกวัตถุออกจากพื้นหลัง เป็นต้น (สนั่น, 2556) 
  

 
รูปที ่2.12 ระบบพิกัดของภาพสองระดับ (Marques, 2011) 

 
 เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 
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2.3  การประมวลผลภาพ 
 การประมวลผลภาพ (Image Processing) คือวิธีการหรืออัลกอริทึมที่ใช้ภาพเป็นข้อมูลนำเข้า
สำหรับการประมวลผลบางอย่างเพื่อให้ได้ผลลัพธ์ตามความต้องการ อาจประมวลผลภาพเพื่อตกแต่ง
ภาพ ตัดต่อแก้ไขภาพ การปรับความสว่าง การทำให้ภาพคมชัด การทำให้ภาพมีรายละเอียดมากขึ้น
กว่าเดิม การค้นหาองค์ประกอบภาพหรือลักษณะเด่นภายในภาพ เป็นต้น  (สนั่น, 2556) ซึ่งอาจใช้
เทคนิคการปรับขนาดภาพ (image resizing) เทคนิคการแปลงภาพสีเป็นภาพโทนเทา (convert 
color image to grayscale) เทคนิคการเพิ่มข้อมูลภาพ (Data Augmentation) หรือเทคนิคอื่นๆ 
(Elgendy, 2020) ที่สามารถประมวลผลภาพได้ตามความต้องการตามวัตถุประสงค์ที่กำหนดไว้  การ
ประมวลผลภาพสามารถแบ่งเป็น 3 ระดับ ได้แก่ การประมวลผลภาพระดับต่ำ (Low-level Image 
Processing) การประมวลผลภาพระดับกลาง (Low-level Image Processing) และการประมวลผล
ภาพระดับสูง (High-level Image Processing) (Gonzalez. et al., 2004; Marques, 2011) 
 การประมวลผลภาพระดับต่ำ เป็นการประมวลผลขั้นแรกหลังจากนำเข้าข้อมูลภาพลงในเครื่อง
คอมพิวเตอร์ ภาพที่ได้อาจมีส่วนที่ต้องการและไม่ต้องการปะปนกันอยู่ อาจมาในรูปแบบสัญญาณ
รบกวน (noise) ดังนั้นการประมวลผลภาพในระดับต่ำจึงประกอบด้วยการกำจัดสัญญาณรบกวน การ
ทำภาพให้คมชัด เพื่อให้ภาพมีคุณภาพมากขึ้น อินพุตและเอาต์พุตของการประมวลผลภาพระดับต่ำ 
เป็นภาพ เหมาะแก่การนำไปประมวลผลในระดับต่อไป (Gonzalez. et al., 2004)  
 การประมวลผลภาพระดับกลาง เป็นการประมวลผลภาพที่เกี่ยวข้องกับงานต่างๆ เช่น การ
ค้นหาองค์ประกอบภาพหรือลักษณะเด่นภายในภาพ (Extraction of attributes) การใช้อัลกอริทึม
หรือกระบวนการประมวลผลภาพเพื่อระบุขอบภาพ (Edges Detection) แบ่งแยกรูปร่างวัตถุหรือ
ข้อมูลภายในภาพออกจากกันเป็นส่วน (Image Segmentation) ตามวัตถุประสงค์ของการนำไปใช้ 
อินพุตของการประมวลผลภาพระดับกลางเป็นภาพ แต่เอาต์พุตเป็นคุณลักษณะที่ดึงมาจากภาพ หรือ 
เรียกว่า ฟีเจอร์ (Feature) ของภาพที่ถูกสกัด มีได้หลายแบบยกตัวอย่างเช่น สี  (Color) พื ้นผิว 
(Texture) รูปทรง (Shape) ขอบภาพ (Edge) หรือเอกลักษณ์ของวัตถุแต่ละชิ้น เป็นต้น ซึ่งฟีเจอร์
เหล่านี้จะเป็นข้อมูลในการวิเคราะห์ภาพในการประมวลผลภาพระดับสูงต่อไป (Gonzalez. et al., 
2004) 
 การประมวลผลภาพระดับสูงเป็นการใช้ข้อมูลฟีเจอร์หรือผลลัพธ์จากการประมวลผล
ระดับกลางด้วยกระบวนการหรืออัลกอริทึม มีวัตถุประสงค์เพื่อให้คอมพิวเตอร์รู้จักและเข้าใจเนื้อหา
ของภาพได้ ส่งผลให้คอมพิวเตอร์สามารถจำแนกข้อมูลภาพ (Image Classification) ได้ หรือสามารถ
ตรวจจับวัตถุในภาพ (Object Detection) ได้ ขึ้นอยู่กับวัตถุประสงค์ที่กำหนดไว้ 
 จากการประมวลผลภาพทั้ง 3 ระดับ จะเห็นว่าการประมวลผลภาพไม่ได้เป็นกระบวนการเพียง
แค่ปรับปรุงภาพหรือปรับเปลี่ยนภาพเพียงอย่างเดียว แต่ครอบคลุมถึงการวิเคราะห์ภาพ ( Image 
Analysis) ด้วย ดังนั้นขั้นตอนของการประมวลผลภาพ จึงประกอบไปด้วย การเก็บข้อมูลภาพ (Image 
Acquisition) การเตร ียมข้อม ูลภาพ ( Image Pre-processes) การแยกคุณลักษณะ (Feature 
Extraction) และการจำแนกภาพ (Image Classification) (Hameed. et al., 2018) 
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 2.3.1  การเก็บข้อมูลภาพ (Image Acquisition) 
 การเก็บข้อมูลภาพหมายถึงวิธีการเก็บข้อมูลภาพด้วยเซนเซอร์ (Sensor) ทั้งในรูปแบบภาพ 
(Visual) และ ไม่ใช่ภาพ (non-visual) ขึ้นอยู่กับคุณลักษณะของข้อมูล ซึ่งมี 7 วิธี (Hameed. et al., 
2018) ดังตารางที ่2.6 
 
ตารางที่ 2.6 การเปรียบเทียบเซ็นเซอร์สำหรับการจำแนกประเภทผลไม้และผัก (Hameed. et al., 

2018) 
Sensors Visual 

/Non-visual 
Sensor 
type 

Features 
exploited 

Advantages Disadvantages 

ภาพขาวดำ 
(B/W)  
 

Visual Passive เรขาคณิต
และพื้นผิว 

มีผลเลก็น้อย
จากแสง 
 

วัตถุไม่มีส ี

ภาพส ี
(RGB) 

Visual Passive เรขาคณิต
พื้นผิว และส ี

สามารถใช้
ประโยชน์จาก
ลักษณะพื้นฐาน
ทั้งหมดของวัตถุ 

มีความไวต่อแสงสูง 

สเปกตรัม
(Spectral) 

Visual Passive ข้อมูลสีและ
ข้อมูล
สเปกตรัม 

มีข้อมูลเพิ่มเตมิ
เกี่ยวกับการ
สะท้อนแสง 

ใช้ทรัพยากรสงูใน
การคำนวณ 

ความร้อน 
(Thermal) 

Visual Passive สัญญาณบ่ง
บอกพลังงาน
ความร้อน 

ไม่แปรผันกับสี
ของวัตถุ 

ขึ้นอยู่กับความ
แตกต่างของอุณ
ภูมิและเวลา 

ภาพสีที่มี
ความลึก 
(RGBD, 
LSS) 

Visual Active ภาพสีแบบ 
RGB และ
ความลึกจาก
แสง 

ได้ลักษณะภาพ
ที่สมบูรณ ์

ไม่มีตัวอธิบาย
คุณลักษณะ 

ผิวสัมผัส 
(Tactile) 

Non-visual Passive ความหยาบ,
พื้นผิว, 
แรงเสียด
ทาน และ
เส้นโค้งเชิง
พื้นที ่

ใช้งานได้ดีกับสี
และรูปร่าง
เดียวกัน 

มีข้อจำกัดกับการ
วิเคราะห์ข้อมูลที่มี
ความแตกต่างกัน 

อะคูสติก 
(Acoustic) 

Non-visual Both ความยืดหยุ่น
และ
สหสัมพันธ ์

สามารถ
วิเคราะห์ความ
สดและความ
แน่นของผลไม้
และผักได ้

มีความบิดเบือน
ของเส้นของขอบ
วัตถุระดับกลาง 
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 อย่างไรก็ตามการเก็บข้อมูลที่นำเสนอไว้ในตารางที่  2.6 ไม่สามารถใช้งานได้เหมาะสมกับทุก
ข้อมูล อาจจะต้องเลือกและพิจารณาจากคุณลักษณะของข้อมูลภาพที่ต้องการประมวลผล เพื่อให้ได้
ผลลัพธ์ตรงตามวัตถุประสงค์ที่กำหนดไว้ 
 

 2.3.2  การเตรียมข้อมูลภาพ (Image Pre-processes) 
 เนื ่องจากการเก็บข้อมูลอาจมีข้อมูลที ่ไม่ต้องการ  (Noise) และภาพที ่ม ีความบิดเบือน 
(Distortion) นั่นหมายความว่าภาพที่ได้จากการเก็บข้อมูลมานั้นจะนำมาใช้ไม่ได้ในทันทีต้องผ่าน
กระบวนการเตรียมข้อมูลให้พร้อมกับการนำไปใช้  ตัวอย่างเช่น เทคนิคการประมาณความเข้ม 
(Intensity estimation) การประมาณค่าทางเรขาคณิต (Geometric estimation) การแบ่งส่วนภาพ 
(Image Segmentation) การประมวลผลเบื้องต้น (Elementary processing) และการประมวลผล
แบบองค์รวม (Holistic processing) เป็นต้น ซึ่งเทคนิคทั้งหมดที่กล่าวถึงนี้เป็นเทคนิคที่ช่วยสกัดและ
แบ่งส่วนข้อมูลภาพที่ต้องการหรือไม่ต้องการออกจากกันได้ ซึ่งจะช่วยให้ได้ข้อมูลภาพที่เฉพาะเจาะจง
มากขึ้น ช่วยให้การวิเคราะห์ข้อมูลในลำดับถัดไปง่ายขึ้น แต่ทั้งนี้ต้องมั่นใจว่าข้อมูลภาพที่ยังคง
เหลืออยูเ่ป็นข้อมูลภาพที่ถูกต้อง ไม่มีส่วนเกินหรือขาดหายไป (Hameed. et al., 2018) 
 

 2.3.3  การแยกคุณลักษณะ (Feature Extraction) 
 การแยกคุณลักษณะเป็นการหาตัวแทนของข้อมูลเพื่อใช้ในการเรียนรู้ว่าภาพนั้นคือภาพอะไร  
โดยทั่วไปจะใช้คุณลักษณะเกี่ยวกับสี (Color) รูปร่าง (Shape) ขนาด (Size) และพื้นผิว (Texture) 
ในการวิเคราะห์ภาพหรือจำแนกภาพ ซึ่งแน่นอนว่าข้อมูลภาพอาจจะไม่มีเพียงคุณลักษณะเดียวที่
สามารถบ่งบอกลักษณะเฉพาะได้ ในการแยกคุณลักษณะเฉพาะของภาพด้วยกระบวนการเรียนรู้ของ
เครื่อง (Machine Learning) จำเป็นต้องนำข้อมูลภาพแปลงเป็น feature vector ก่อน ซึ่ง feature 
vector นี้จะเป็นอาร์เรย์ 1 มิติ ที่จะใช้ทดแทนการนำข้อมูลภาพทุกพิกเซลไปประมวลผล (Elgendy, 
2020; Hameed. et al., 2018) 
 เทคนิคในการแยกคุณลักษณะมีมากมายหลากหลายเทคนิค แต่ไม่ว่าเราจะใช้เทคนิคใดในการ
แยกคุณลักษณะควรพิจารณาคุณสมบัติของการแยกคุณลักษณะนั้นว่ามีคุณสมบัติที่เหมาะสมหรือไม่  
(Hameed. et al., 2018) ดังตารางที ่2.7 
 
ตารางที่ 2.7 คุณสมบัติของตัวบอกคุณลักษณะ (Hameed. et al., 2018) 

คุณสมบัต ิ คำอธบิาย 
ความแข็งแรงของคำอธิบาย ความสามารถในระบุความแตกต่างระหว่างลักษณะที่เหมือนกันและ

ไม่เหมือนกันของภาพ 
ความทนทาน รองร ับต ่อการบ ิดเบ ือนของข ้อม ูล ข ้อม ูลส ่วนเก ินและการ

เปลี่ยนแปลงเล็กน้อยระหว่างการจัดเก็บข้อมูลและการแปลงข้อมูล 
ความต้านทาน รองรับการแปลงข้อมูล เช่น Affine, projective และ color space 
ความกระชับ 
และการจัดทำดัชน ี

ความสามารถในการลดขนาดหน่วยความจำและความซับซ้อนใน
การค้นหา 

การจับคู่บางส่วน ความสามารถในการรับรู้และดึงข้อมูลจากข้อมูลบางส่วน 
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 2.3.4  การจำแนกภาพ (Image Classification) 
 การจำแนกภาพเป็นการกระบวนการที่ใช้ในการระบุคำตอบจากคำถามที่ว่าภาพนี้คือภาพอะไร 
ซึ่งเป็นการตอบปัญหาเพื่อนำไปสู่การพัฒนาแอพพลิเคชั่นอีกมากมายไม่ว่าจะเป็นแอพพลิเคชั่น
สำหรับการเก็บเกี่ยวผลผลิตด้วยหุ่นยนต์ การวิเคราะห์คุณภาพผลไม้และผัก การระบุโรคของผลไม้
และผัก และการวิเคราะห์ความเสียหายของผลไม้และผัก โดยส่วนใหญ่นักวิจัยใช้วิธีการเรียนรู้ของ
เครื่อง (Machine Learning) ในการจำแนกภาพ สามารถแบ่งโมเดลการเรียนรู้ออกเป็น 2 กลุ่ม ได้แก่ 
กลุ่มโมเดลการเรียนรู้ด้วยเทคนิคแมชชีนวิชั่น (Machine Vision Technique) ตัวอย่างเช่น Support 
Vector Machine (SVM), K-Nearest Neighbour (KNN) และ ต้นไม้ตัดสินใจ (Decision Trees) เป็น
ต้น และกลุ่มโมเดลการเรียนรู้ด้วยเทคนิคโครงข่ายประสาทเทียม (Neural Networks Technique) 
ตัวอย่างเช่น Artificial Neural Networks (ANN) และ Convolutional Neural Networks (CNN) เป็น
ต้น (Hameed. et al., 2018) 
 โดยกลุ่มโมเดลการเรียนรู้ทั้งสองกลุ่มนี้มีความต้องการที่แตกต่างกัน หากต้องการใช้โมเดลการ
เรียนรู้ด้วยเทคนิคโครงข่ายประสาทเทียมจำเป็นต้องมีข้อมูลในปริมาณที่มากพอจึงจะได้โมเดลที่มี
ประสิทธิภาพหรือหากไม่สามารถหาข้อมูลได้เพียงพออาจต้องใช้วีธีการนำโมเดลที่ผ่านการเรียนรู้
มาแล้ว (Pre-trained) มาเรียนรู้เพิ่มเติมแต่ข้อมูลจะต้องมีลักษณะเหมือนกับข้อมูลที่ใช้เรียนรู้มาก่อน
หน้าด้วย ซึ่งก็ถือว่าเป็นข้อจำกัดอย่างหนึ่งของโมเดลกลุ่มนี้  แต่ข้อดีของโมเดลกลุ่มนี้คือโมเดลจะ
สามารถแยกคุณลักษณะของข้อมูลให้อัตโนมัติ ตรงกันข้ามกับโมเดลการเรียนรู้ด้วยเทคนิคแมชชีน
วิชั่น นักวิจัยจะเสียเวลากับการวิเคราะห์ข้อมูลเพื่อค้นหาว่าคุณลักษณะที่เหมาะสมด้วยตนเอง หาก
จะต้องใช้ทุกคุณลักษณะมาใช้งานอาจจะทำให้เสียเวลาหรือได้โมเดลที่มีประสิทธิภาพน้อยกว่าที่ควร
จะเป็น แต่อย่างไรก็ตามไม่ว่านักวิจัยจะใช้เทคนิคใดก็ตาม  ควรพิจารณาลักษณะข้อมูลและ
วัตถุประสงค์ของการวิจัยให้มีความสอดคล้องกัน เพื่อการได้มาซึ่งประสิทธิภาพของผลลัพธ์ที่น่าพอใจ 
(Hameed. et al., 2018) 
 
2.4  การแบ่งส่วนภาพ (Image Segmentation) 
 การแบ่งส่วนภาพ (Image Segmentation) คือการประมวลผลเพื่อแบ่งภาพออกเป็น 2 ส่วน
หรือมากกว่านั้น ซึ่งมีจุดประสงค์เพื่อแยกวัตถุ (Object) หรือลักษณะจุดเด่น (Feature) ออกจากพื้น
หลัง (Background) ของภาพ ในแต่ละส่วนที่ถูกแบ่งออกเป็นบริเวณของกลุ่มพิกเซลที่มีคุณสมบัติ
เหมือนกัน การแบ่งส่วนภาพที่ถูกต้องจะทำให้ได้บริเวณของวัตถุหรือพื้นหลังที่ชัดเจน เมื่อสามารถ
แยกวัตถุออกมาได้แล้วก็สามารถนำภาพวัตถุไปประมวลผลในขั้นตอนต่อไปได้  ไม่ว่าจะเป็นการ
ตรวจจับวัตถุ (object detection) การจดจำภาพ ( image recognition) การแยกคุณลักษณะ 
(feature extraction) และงานการจัดหมวดหมู่หรือจำแนกกลุ่ม (classification tasks) เทคนิคที่ใช้
ในการแบ่งส่วนภาพ ได้แก่ การแบ่งส่วนโดยใช้ค่าขีดแบ่ง (Thresholding- Based Segment) การ
แบ่งส่วนโดยใช้เส้นขอบ (Edge- Based- Segment) การแบ่งส่วนโดยใช้พื ้นที ่ (Region- Based 
Segment) และการแบ่งส่วนโดยใช้พลังงาน (Energy- Based Segment) (สนั่น, 2556; Abdulateef 
and Salman, 2021; Marques, 2011) โดยเทคนิคแต่ละแบบมีรายละเอียด ดังต่อไปน้ี 
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 2.4.1  การแบ่งส่วนภาพโดยใช้ค่าขีดแบ่ง (Thresholding- Based Segment) 
 การแบ่งส่วนภาพโดยใช้ค่าขีดแบ่ง เป็นการกำหนดค่าคงที่เพื่อใช้เป็นเกณฑ์ในการแบ่งส่วนภาพ
โดยส่วนใหญ่จะเริ่มจากการแปลงข้อมูลภาพสีเป็นภาพระดับเทา แล้วนำข้อมูลของแต่ละพิกเซลจาก
ภาพระดับเทาที่ได้ นั่นคือค่าระดับความเข้มของแสงของแต่ละพิกเซลมาคำนวณค่าทางคณิตศาสตร์
เพื่อหาค่าคงที่หรือค่าขีดแบ่ง (Threshold Value) โดยกำหนดให้ พิกเซลใดในภาพระดับเทามีค่า
ระดับความเข้มของแสงมากกว่าค่าขีดแบ่งจะกำหนดค่าผลลัพธ์เท่ากับ 1 หากค่าใดมีค่าน้อยกว่าหรือ
เท่ากับค่าขีดแบ่งจะกำหนดค่าผลลัพธ์เท่ากับ 0 ดังสมการที่ 2.13  
 

g(x, y) = {
1, if⁡f(x, y) > T
0, otherwise

⁡                                    (2.13) 

 
 โดย  g(x,y) แทน รหัสพิกเซลของภาพสองระดับ ณ ตำแหน่ง (x,y) 
  f(x,y)  แทน ค่าความเข้มของระดับสีเทา ณ ตำแหน่ง (x,y) 
             T แทน ค่าขีดแบ่งของภาพ 
 
 ดังนั้นผลลัพธ์ที่ได้จะเป็นภาพสองระดับที่มีการแบ่งส่วนของภาพเป็นส่วนของวัตถุและส่วนของ
พื้นหลัง ดังตัวอย่างในรูปที่ 2.13 ซึ่งส่วนของวัตถุจะเป็นสีขาวส่วนของพื้นหลังจะเป็นสีดำ สำหรับการ
คำนวณค่าขีดแบ่งมีหลากหลายวิธีไม่ว่าจะเป็นการใช้ค่าเฉลี่ย  ค่าฮิสโตรแกรม การกำหนดค่าขีดแบ่ง
โดยใช้วิธีพีไทล์ (P-Tile Algorithm)  ฐานนิยม (Mode Method) การเลือกค่าขีดแบ่งแบบวนซ้ำ 
(Iterative Threshold Selection) และวิธีของโอตสุ (Otsu’s Method) (สนั่น, 2556; Abdulateef 
and Salman, 2021; Marques, 2011) 
 

 
รูปที ่2.13 ตัวอย่างการแบ่งส่วนโดยใช้ค่าขีดแบ่ง (Marques, 2011) 

 
 2.4.2  การแบ่งส่วนภาพโดยใช้เส้นขอบ (Edge- Based- Segment)  
 การแบ่งส่วนภาพโดยใช้เส้นขอบ คือการนำข้อมูลภาพระดับเทามาพิจารณาขอบเขตของวัตถุ  
ด้วยเส้นขอบ โดยการค้นหาบริเวณที่ไม่ต่อเนื่อง (Discontinuity) ของค่าระดับเทาภายในภาพ ซึ่ง
บริเวณที่มีค่าระดับเทาที่ไม่ต่อเนื่อง คือบริเวณที่เป็นรอยต่อระหว่างวัตถุกับพื้นหลัง หรือบริเวณที่เป็น
รายละเอียดภายในภาพ ซึ่งโดยทั่วไปค่าระดับเทา ณ บริเวณนั้นจะมีค่าไม่คงที ่มีการเปลี่ยนแปลง โดย
ความไม่ต่อเนื่องนี้อาจเกิดจากความไม่ต่อเนื่องของพื้นผิว  ความไม่ต่อเนื่องของความลึกของภาพ 
ความไม่ต่อเนื่องของสีหรือค่าระดับเทา และความไม่ต่อเนื่องของแสง (สนั่น, 2556) 
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 วีธีการหาเส้นขอบภาพสามารถแบ่งออกเป็น 2 กลุ่มได้แก่ ตัวดำเนินการเกรเดียนต (Gradient 
Operator)  และ ต ัวดำเน ินการอนุพ ันธ ์อ ันด ับสอง (Second Derivative Operator) โดยตัว
ดำเนินการเกรเดียนต์ เป็นการหาเส้นขอบโดยการหาจุดต่ำสุดและจุดสูงสุดในรูปของอนุพันธ์อันดับ
หนึ่ง ตัวอย่างเช่น ตัวดำเนินการพรีวิท (Prewitt), โรเบิร์ต (Roberts) โซเบล (Sobel) และแคนนี่ 
(Canny) ส่วนตัวดำเนินการอนุพันธ์อันดับสอง เป็นการหาเส้นขอบโดยการหาจุดต่ำสุดและจุดสูงสุด
ในรูปของอนุพันธ์อันดับสอง ตัวอย่างเช่น ตัวดำเนินการลาปาเซียน (operators Laplacian) และ 
ความแตกต่างของเกาส์เซียน (Difference of Gaussian) เป็นต้น (สนั่น, 2556; Abdulateef and 
Salman, 2021) ตัวอย่างการแบ่งส่วนภาพโดยใช้เส้นขอบแสดงดังรูปที ่2.14 เป็นการใชต้ัวดำเนินการ
แคนนี่ (Canny Edge Detector) ในการค้นหาเส้นขอบของภาพ  
 

 
รูปที ่2.14 ตัวอย่างการแบ่งส่วนภาพโดยใช้เส้นขอบ (Abdulateef and Salman, 2021) 

 
 2.4.3  การแบ่งส่วนภาพโดยใช้พื้นที่ (Region- Based Segment) 
 การแบ่งส่วนภาพโดยใช้พื้นที่ เป็นการแบ่งส่วนภาพโดยพิจารณาตำแหน่งของพิกเซลและความ
เหมือนกันของคุณสมบัติของพิกเซลภายในพื้นที ่ถ้าพิกเซลที่อยู่ติดกันและมีคุณสมบัติเหมือนกันจะถูก
จัดให้เข้ากลุ่มเดียวกัน (จักรกฤษ และจักรี, 2562; วิภาวรรณ, 2557; สุภาสพงษ,์ 2555; Abdulateef 
and Salman, 2021; Marques, 2011) ซึ่งผลลัพธ์ที่ได้อาจจะได้ภาพที่ถูกแบ่งออกมากกว่า 2 ส่วน 
ดังรูปที ่2.15 
 

 
รูปที ่2.15 ตัวอย่างการแบ่งส่วนภาพโดยใช้พ้ืนที่ (Abdulateef and Salman, 2021) 
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 วีธีการแบ่งส่วนภาพโดยใช้พื้นทีแ่บ่งออกเป็น 3 แบบ ได้แก่  
  2.4.3.1  เทคนิคการเติบโตของพื้นที่ 
  เทคนิคการเติบโตของพื้นที่ (Region Growing Technique) เป็นกระบวนการขยาย
กลุ่มของจุดภาพหรือพื้นที่ย่อย (sub-region) ให้มีขนาดที่ใหญ่ขึ้นตามเกณฑ์ที่กำหนด โดยการขยาย
กลุ่มอาจจะเริ่มจากกลุ่มของพิกเซลที่เรียกว่า พิกเซลเมล็ด (Seed Pixels) และขยายพื้นที่ไปยังพิกเซล
รอบข้างที่มีคุณสมบัติคล้ายกัน อาจพิจารณาจากค่าระดับความเข้มของแสงหรือสี เป็นต้น โดยการ
เลือกพิกเซลเมล็ดมักจะขึ้นอยู่กับลักษณะของภาพ ซึ่งหากเลือกได้ดีการแบ่งส่วนภาพด้วยวิธีนี้ก็จะได้
ผลลัพธ์ที่ดีตามไปด้วย (สุภาสพงษ,์ 2555; Abdulateef and Salman, 2021; Marques, 2011)  
 

  2.4.3.2  เทคนิคการรวมและแยกพื้นที่  
  เทคนิคการรวมและแยกพื ้นที่  (region merging and splitting technique) เป็น
เทคนิคในการรวมหรือแยกจุดภาพเพื่อให้เกิดวัตถุ โดยเทคนิคการรวมพื้นที่ (Merging) จะเริ่มจาก 
การกำหนดพื้นที่เริ่มต้น (initial region) ซึ่งอาจเป็นจุดพิกเซลเพียงหนึ่งจุดแล้วทำการรวมพิกเซลอื่น
ที่เหมือนกันเข้าด้วยกันจนได้วัตถุที่ต้องการ ส่วนเทคนิคการแยกพื้นที่ (Splitting) จะเริ่มจากการ
กำหนดพื้นที่ขนาดใหญ่ (Large Segments) แล้วแบ่งส่วนย่อยให้มีขนาดเล็กลงจนกว่าจะได้วัตถุที่
ต้องการ ที่ไม่เป็นพื้นที่เดียวกัน (Homogeneous) (สุภาสพงษ์, 2555; Abdulateef and Salman, 
2021; Marques, 2011) 
 

  2.4.3.3  เทคนิคการแบ่งกลุ่ม 
  เทคนิคการแบ่งกลุ่ม (Clustering) เป็นการแบ่งกลุ่มพิกเซลที่มีคุณสมบัติคล้ายกัน
ออกเป็นกลุ่มหรือเรียกว่า คลัสเตอร์ (Cluster) โดยแต่ละคลัสเตอร์ถูกสร้างขึ ้นจากคุณสมบัติที่
หลากหลาย เช่น ขนาด สี และพื้นผิว เป็นต้น ซึ่งคลัสเตอร์ม ี2 รูปแบบ ได้แก่ คลัสเตอร์แบบลำดับชั้น 
(Hierarchical clustering) และคลัสเตอร์แบบไม่เป็นลำดับชั ้น (Nonhierarchical Clustering)  
ข้อมูลที่ถูกแบ่งกลุ่มด้วยการคลัสเตอร์แบบลำดับชั้น จะถูกจัดกลุ่มตามลำดับชั้นแบบโครงสร้างต้นไม้ 
(Tree) มีรูทโหนดเป็นข้อมูลทั้งหมดและโหนดย่อยจะเป็นกลุ่มข้อมูลคลัสเตอรส์่วนข้อมูลที่ถูกแบ่งกลุ่ม
แบบไม่เป็นลำดับชั้น เป็นกระบวนการจัดกลุ่มข้อมูลให้อยู่ในกลุ่มที่เหมาะสม ซึ่งกลุ่มเดียวกันจะมี
คุณสมบัติคล้ายกัน แต่มีความแตกต่างจากกลุ่มอื่น และเป็นการแบ่งกลุ่มข้อมูลอย่างชัดเจนโดยไม่มี
กลุ่มใดซ้อนทับกันอยู่ อัลกอริทึมที่นิยมใช้คือ เคมีนส์ (K-means) โดยอัลกอริทึม นี้จะแบ่งส่วนข้อมูล 
(Partition) ออกเป็น K กลุ ่ม แทนค่าแต่ละกลุ่มด้วยค่าเฉลี ่ยของกลุ ่ม ซึ ่งใช้เป็นจุดศูนย์กลาง 
(centroid) ของกลุ่มในการวัดระยะห่างของข้อมูลในกลุ่มเดียวกัน (วิภาวรรณ, 2557; Abdulateef 
and Salman, 2021; Marques, 2011)  
 

 2.4.4  การแบ่งส่วนภาพโดยใช้พลังงาน 
 การแบ่งส ่วนภาพโดยใช้พล ังงาน (Energy- Based Segment) เป็นการแบ่งส ่วนโดยมี
วัตถุประสงค์เพื่อเพิ่มประสิทธิภาพของแบ่งส่วนภาพโดยใช้วีธีการแอกทีฟคอนทัวร์ (Active contour) 
และวิธีแบบกราฟ (graph-based)  (Abdulateef and Salman, 2021)  
 การแบ่งส่วนภาพโดยใช้วีธีการแอกทีฟคอนทัวร์คือการกำหนดรูปร่างของวัตถุเริ่มต้นที่คาดว่า
ครอบคลุมทุกส่วนของวัตุในภาพแล้วทำการเปลี่ยนรูปร่างลดขนาดลงไปเรื่อยๆจนกว่าจะพบขอบเขต
ของวัตถุภายในภาพ วิธีการนี้จะให้ผลลัพธ์เป็นขอบเขตของวัตถุแบบปิด เส้นขอบที่ได้จะเรียบ และ
เป็นวิธีที่รวดเร็วกว่าวิธีดั้งเดิมอย่างเช่น การเติบโตของพื้นที่  (Region Growing), การใช้ค่าขีดแบ่งเอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 
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(Thresholding) และ การตรวจจับเส้นขอบ (Edge Detection) เป็นต้น แต่ถ้าหากกำหนดรูปร่างเริ่ม
ได้ไม่ดีก็จะส่งผลให้ผลลัพธ์ที่ได้ไม่ดีตามไปด้วย (Abdulateef and Salman, 2021) 
 การแบ่งส่วนภาพโดยใช้วีธีแบบกราฟ เป็นวิธีการที่อาศัยทฤษฏีกราฟในการแบ่งกลุ่ม โดยการ
ระบุตำแหน่งการตัดขั้นต่ำในกราฟ โดยมีเกณฑ์การตัดที่ต้องการลดความคล้ายคลึงระหว่างพิกเซลที่
แยกออก ตัวอย่างการแบ่งส่วนภาพโดยใช้วีธีแบบกราฟ ได้แก่ Normalize Cut Graph Cut และ
Local Variation เป็นต้น (Abdulateef and Salman, 2021) 
 
2.5  โมเดลการจำแนกภาพ (Image Classification Model) 
 โมเดลการจำแนกภาพ เป็นโมเดลที่ใช้สำหรับช่วยตัดสินใจในการจัดหมวดหมู่หรือจัดประเภท
กลุ่มของข้อมูลภาพ โดยการจำแนกภาพจะมีการสร้างโมเดลหรือตัวจำแนกกลุ่ม (Classifier) เพื่อ
ทำนายหมวดหมู่หรือกลุ่มของข้อมูลภาพ (Class) (โกเมศ, 2561) ซึ่งในงานวิจัยครั้งนี้ให้ความสนใจกับ
การจำแนกสายพันธุ์ของแก้วมังกรไทยจากภาพที่มีด้วยกันทั้งหมด 7 สายพันธุ์ โดยมีการศึกษาโมเดล
สำหรับการจำแนกภาพ ดังต่อไปนี ้
 

 2.5.1  การจำแนกด้วยกฏ (Rule Based Classifiers) 
 การจำแนกข้อมูลด้วยกฎ เป็นโมเดลที่ประมวลผลภายใต้ “เงื่อนไข” (condition) ที่ถูกกำหนด
ผลลัพธ์ไว้ ถ้าเงื่อนไขเป็นจริงให้ทำอะไร ถ้าเงื่อนไขเป็นเท็จให้ทำอะไร ซึ่งอาจประกอบด้วยหนึ่ง
เงื ่อนไขหรือมากกว่า โดยแต่ละกฎจะถูกแสดงอยู ่ในรูปแบบ IF condition THEN conclusion 
สามารถแสดงโมเดลได้ดังรูปที ่2.16 
 

 
รูปที ่2.16 โครงสร้างโมเดลการจำแนกข้อมูลด้วยกฎ (Nidhi, 2022) 

 
 โครงสร้างโมเดลการจำแนกข้อมูลด้วยกฎ ประกอบด้วย เงื ่อนไข (Condition หรือ Rule 
Antecedent) และผลลัพธ์ของกฎ (Class หรือ Rule Consequent) โดยเงื่อนไขจะถูกสร้างขึ้นจาก
การศึกษาคุณลักษณะของข้อมูลภาพ เช่น สี ขนาด พื้นผิว เป็นต้น ส่วนผลลัพธ์ของกฎจะเป็นการระบุ
หมวดหมู่ (Class) ของภาพที่ถูกกำหนดด้วยผู้เชี ่ยวชาญหรือจากการศึกษาข้อมูลภาพ โมเดลการ
จำแนกด้วยวิธีการนี้เป็นวิธีการที่ง่ายแต่ก็มีความเสี่ยงต่อการให้ผลการจำแนกผิดพลาด เนื่องจากเอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 
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จะต้องมีองค์ความรู้มากพอที่จะครอบคลุมกรณีต่างๆที่จะเกิดขึ้นได้  ดังนั้นการสร้างโมเดลนอกจาก
จะต้องสร้างให้ครอบคลุมทุกกรณีที่จะเกิดขึ้นแล้ว การระบุเงื่อนไขและผลลัพธ์ของแต่ละกฎจะต้องไม่
มีความขัดแย้งกัน หากเกิดกรณีที่ไม่มีกฎใดเลยที่สอดคล้องกับข้อมูล จะต้องมีการสร้างกฎที่เป็น
ปริยาย (Default Rule) ไว ้เพื่อให้โมเดลยังคงสามารถจำแนกข้อมูลได้ แต่ถึงอย่างไรก็ตามก็ควรมีการ
ประเมินประสิทธิภาพของกฎเพื่อความมั่นใจในการนำไปใช้งาน (โกเมศ, 2561; อมรเดช, 2563; 
Nidhi, 2022) 
  

 2.5.2  การแยกคุณลักษณะตามเนื้อหา (Content-based) 
 สำหรับโมเดลจำแนกภาพด้วยการแยกคุณลักษณะตามเนื้อหานั้น โดยทั่วไปมุ่งเน้นศึกษาและ
ค้นหาคุณลักษณะเด่น ที่สามารถนำมาใช้เป็นคุณลักษณะสำหรับการจำแนกภาพได้อย่างเหมาะสมกับ
วิธีการเรียนรู้ของเครื่อง ซึ่งต้องเสียเวลาในการค้นหาคุณลักษณะที่เหมาะสมกับวิธีการเรียนรู้ของ
เครื่องที่เลือกใช้ให้ได้ คุณลักษณะของข้อมูลภาพสามารถแยกได้จากสี ขนาด รูปร่าง พื้นผิว เป็นต้น 
วิธีการเรียนรู้ของเครื่องส่วนใหญ่เลือกใช้ ซัพพอร์ตเวกเตอร์แมชชีน (Support Vector Machine : 
SVM), K-Nearest Neighbour (KNN) และ ต้นไม้ตัดสินใจ (Decision Trees) เป็นต้น  (Bani and 
Fekri, 2019; Jana. et al., 2017; Selvaraj. et al., 2010; Muhammad, 2014; Fu. et al., 2019; 
Reyes. et al., 2021) ดังนั ้นงานหลักของโมเดลลักษณะนี้คือการแยกคุณลักษณะเพื ่อใช้ในการ
ทดลองกับวีธีการเรียนรู้ของเครื่องและเปรียบเทียบประสิทธิภาพ ดังรูปที่ 2.17 ประสิทธิภาพของ
โมเดลจะขึ้นอยู่กับคุณลักษณะที่ใช้ในจำแนกข้อมูลภาพผนวกกับประสิทธิภาพของวิธีการเรียนรู้ของ
เครื่องที่เลือกใช ้ 
 

 
รูปที ่2.17 โครงสร้างของโมเดลการแยกคณุลักษณะตามเนื้อหา (Elgendy, 2020) 

 
 2.5.3  การเรียนรู้เชิงลึก (Deep learning) 
 การเรียนรู้เชิงลึก (Deep learning) เป็นหนึ่งในวิธีการเรียนรู้ของเครื่อง (Machine learning) 
แบบอัตโนมัติที่กำลังได้รับความนิยม ให้ประสิทธิภาพในการทำนายสูง ทำงานแบบกล่องดำ (Black 
box) (Samek. et al., 2021) เล ียนแบบการทำงานของระบบโครงข ่ายประสาทของมนุษย์  
(Neurons) โดยการสร้างโครงข่ายประสาท (Neural Network) ด้วยชั้นการประมวลผลแบบไม่เชิง
เส ้น (nonlinear processing) มาซ ้อนก ันหลายช ั ้น  (Layer)  (Elgendy, 2020; Schmidhuber, 
2015;) แต่ละชั้นจะใช้ผลลัพธ์ของชั้นก่อนหน้าเป็นอินพุต จุดเด่นของการเรียนรู้เชิงลึกคือรองรับการ
แยกคุณลักษณะที่มีความคลุมเครือ โมเดลช่วยแยกคุณลักษณะให้อัตโนมัติ ผู้วิจัยมีหน้าที่เตรียมข้อมูล
ที่จะใช้ในการเรียนรู้เท่านั้น ถือว่าสร้างความสะดวกสบายให้กับผู้วิจัยเป็นอย่างมาก  
 องค์ประกอบของโมเดลการเรียนรู้เชิงลึกประกอบด้วย 3 ส่วน ได้แก่ ชั้นข้อมูลนำเข้า (Input 
Layer) ชั้นซ่อน (Hidden Layer) และ ชั้นผลลัพธ์ (Output Layer) ดังรูปที ่2.18 
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  2.5.2.1  ชั้นข้อมูลนำเข้า (Input Layer) 
  เป็นชั ้นที ่นำข้อมูลเข้าสู ่โมเดล จำนวนของนิวรอนหรือโหนด (Node) ขึ ้นอยู ่กับ
คุณลักษณะของข้อมูลผ่านการประมวลผลข้อมูลในระดับต่ำหรือระดับกลาง อาจมาในรูปแบบภาพสี 
ภาพระดับเทา หรือภาพสองระดับ หรืออาจเป็นคุณลักษณะของภาพ ไม่ว่าจะเป็น สี รูปร่าง พื้นผิว 
เส้นขอบ เป็นต้น (ไกรศักดิ์, 2565; ชิตพงษ์, 2563) 
 

  2.5.2.2  ชั้นซ่อน (Hidden Layer) 
  เป็นชั้นที่อยู่ตรงกลางระหว่างชั้นข้อมูลนำเข้าและชั้นผลลัพธ์ เป็นชั้นการเรียนรู้ของ
โมเดลที่มีการประมวลผลแบบไม่เชิงเส้น โดยทั่วไปแล้ว ชั้นซ่อนจะมีจำนวนชั้นและจำนวนโหนดไม่
จำกัด การเพิ ่มชั ้นและจำนวนโหนดจะส่งผลต่อประสิทธิภาพของโมเดล โดยแต่ละโหนดต้อง
ประกอบด้วยฟังก์ชันแบบไม่เป็นเชิงเส้น (Non-linear function) หรือฟังก์ชั่นกระตุ้น (Activation 
function) ซึ่งอาจจะเป็นฟังก์ชันกระตุ้นค่าแบ่ง (Threshold activation function) ฟังก์ชันกระตุ้น
ซิกมอยด์ (Sigmoid activation function)  ฟังก์ชันกระตุ้นไฮเปอร์โบลิิคแทงก์เจนท์์ (Hyperbolic 
tangent function: Tanh) หรือ ฟังก์ชันกระตุ ้นเรคติไฟด์ลินเนียยูนิต (Rectified linear units : 
ReLU) ก็ได ้ขึ้นอยู่กับคำตอบที่ต้องการ (ไกรศักดิ์, 2565; ชิตพงษ์, 2563) 
 

  2.5.2.3  ชั้นผลลัพธ์ (Output Layer) 
  เป็นชั้นที่เป็นคำตอบของโมเดล จำนวนโหนดในชั้นนี้ขึ้นอยู่กับรูปแบบของคำตอบที่
ต้องการ อาจอยู่ในรูปแบบของสมการถดถอย (Regression) ในกรณีที่คำตอบเป็นลักษณะการระบุค่า
หรือปริมาณ เช่น การพยากรณ์อากาศ การพยากรณ์หุ้น เป็นต้น จำนวนโหนดในชั้นผลลัพธ์จะมีเพียง
โหนดเดียว หากคำตอบของโมเดลเป็นหมวดหมู่่ (Category) หรือประเภท (Type) จำนวนโหนดในชั้น
ผลลัพธ์จะมีจำนวนเท่ากับจำนวนหมวดหมู่หรือประเภทของข้อมูลนั่นเอง (ไกรศักดิ์, 2565; ชิตพงษ์, 
2563) 
 

 
รูปที ่2.18 โครงสร้างอย่างง่ายของโมเดลการเรียนรู้เชิงลึก (Krishna. et al.,2018) 

 
 นอกจากนี้การเรียนรู้เชิงลึกยังมีองค์ประกอบอื่นไม่ว่าจะเป็น กระบวนการเรียนรู้ (Training) 
ข้อมูลโดยการปรับค่าน้ำหนักเป็นค่าที่เหมาะสมที่สุด (Optimal weighted) ด้วยวิธีการแพร่กลับ 
(Back propagation) นั่นคือการเรียนรู้จากความผิดพลาดแล้วนำค่าผิดพลาดนั้นมาคำนวณหาค่่า
น้ำหนั ักใหม่ ่ โดยมีการกำหนดค่าคงที่ ในการปรับค่าน้ำหนักหรืออาจจะเรียกว่า “Step” หรืือ 
“Learning rate” ซึ่งทุกรอบของการทำงานจะมีการปรับค่าน้ำหนักใหม่ทุกครั้งจนกว่าค่าน้ำหนักจะ
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ไม่เปลี ่ยนแปลงหรือเปลี ่ยนแปลงน้อย (Convergence) ถือเป็นค่าน้ำหนักที ่ เหมาะสมที ่สุด 
(Optimization) จะมีผลทำให้การทำนายผลลัพธ์มีความแม่นยำมากยิ่งขึ้น ดังนั้น หากต้องการให้
โมเดลการเรียนรู้เชิงลึกทำงานได้อย่างมีประสิทธิภาพ ควรกำหนดค่าพารามิเตอร์ต่างๆให้เหมาะสม  
ซึ่งส่งผลต่อประสิทธิภาพในการทำงานของโมเดลทั้งสิ้น (ไกรศักดิ์, 2565) 
  
2.6  การวัดประสิทธิภาพโมเดล (Performance Evaluation) 
 การวัดประสิทธิภาพโมเดลเป็นขั้นตอนสำคัญที่ช่วยประเมินว่าโมเดลที่สร้างขึ้นนั้นสามารถ
นำไปใช้งานจริงได้หรือไม่ โดยส่วนใหญ่โมเดลที่ทำงานในลักษณะ จำแนก แยกแยะหรือจัดกลุ่ม  
(Classification) นิยมวัดประสิทธิภาพโมเดลด้วยตารางคอนฟิวชันเมทริกต์ (Confusion Matrix) ที่
สามารถนำไปสู่การคำนวณหาค่าความถูกต้อง (Accuracy) ค่าความแม่นยำ (Precision) ค่าความ
ระลึก (Recall) ค่าความถ่วงดุล (F-measure) นอกจากนี้ยังมีการใช้เทคนิคการแบ่งข้อมูล k-fold 
Cross Validation เพื่อช่วยแบ่งข้อมูลสำหรับการวัดประสิทธิภาพโมเดลด้วย 
 

 2.6.1  ตารางคอนฟิวชันเมทริกต์ (Confusion Matrix) 
 ตารางคอนฟิวชันเมทริกต์ เป็นตารางที่ใช้ประเมินผลลัพธ์ของการจำแนกหรือการทำนาย 
(Prediction) เปรียบเทียบกับค่าจริง (Actual) หรือผลลัพธ์ที่ถูกต้องของข้อมูล จากการศึกษาโมเดล
แบบจำแนกกลุ่มข้อมูลหากเป็นการจำแนกกลุ่มเพียง 2 กลุ่ม  (Binary Classification) หรือเรียกว่า 
two-class prediction ตารางคอนฟิวชันเมทริกต์ที่ได้จะมีลักษณะดังรูปที่ 2.19(a) หากเป็นการ
จำแนกกลุ่มมากกว่า 2 กลุ่ม (Multiclass Classification) ตารางคอนฟิวชันเมทริกต์ที่ได้จะมีลักษณะ
ดังรูปที่ 2.19(b) ซึ่งแต่ละช่องในตารางจะระบุจำนวนผลลัพธ์ที่โมเดลทำนายได้ ในการระบุจำนวน
ผลลัพธ์ให้ทำในลักษณะ 2 มิติ โดยฝั่งซ้ายแสดงค่าจริง ส่วนด้านบนแสดงค่าผลลัพธ์ที่โมเดลทำนายได้
(กานต,์ 2552; กอบเกียรต,ิ 2563; Tait. et al.,2021) 
 

           
                                      (a)                                             (b) 

รูปที ่2.19 ตัวอย่างตารางคอนฟิวชันเมทริกต์ (Tait. et al.,2021) 
 
 โดยช่อง TP ย่อมาจาก True Positive หมายถึงจำนวนผลลัพธ์ที่ทำนายถูกต้องในทางบวก 
ตัวอย่างเช่น ทำนายว่า “Yes” แต่ค่าจริงคือ “Yes” 
            TN ย่อมาจาก True Negative หมายถึงจำนวนผลลัพธ์ที่ทำนายถูกต้องในทางลบ 
ตัวอย่างเช่น ทำนายว่า “No” แต่ค่าจริงคือ “No” 

เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 
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            FP ย่อมาจาก False Positive หมายถึงจำนวนผลลัพธ์ที ่ทำนายผิดในทางบวก 
ตัวอย่างเช่น ทำนายว่า “Yes” แต่ค่าจริงคือ “No” 
    FN ย่อมาจาก False Negative หมายถึงจำนวนผลลัพธ์ท ี ่ทำนายผิดในทางลบ 
ตัวอย่างเช่น ทำนายว่า “No” แต่ค่าจริงคือ “Yes” 
 ทั้งนี้จากตารางคอนฟิวชันเมทริกต์สามารถนำไปคำนวณเพื่อระบุค่าความถูกต้อง ค่าความ
แม่นยำ ค่าความระลึก และค่าความถ่วงดุล ได้ดังนี ้(กอบเกียรติ, 2563; Tait. et al.,2021) 
 

  2.6.1.1  ค่าความถูกต้อง (Accuracy)  
  เป็นอัตราส่วนของการทำนายถูกต้องกับจำนวนข้อมูลทั้งหมด เป็นหนึ่งในตัวชี้วัดที่นิยม
ใช้ประเมินประสิทธิภาพของโมเดล ค่าความถูกต้องคำนวณได้จากสมการ 2.14 
 

Accuracy =
TP+TN

TP+FN+FP+TN
⁡                     (2.14) 

 
  2.6.1.2  ค่าความแม่นยำ (Precision)  
  เป็นอัตราส่วนของผลการทำนายเชิงบวก คำนวณโดยสัดส่วนของจำนวนที่ทำนาย
ถูกต้องในทางบวกกับจำนวนข้อมูลในเชิงบวกทั้งหมด ค่าความแม่นยำคำนวณได้จากสมการ 2.15 
 

Precision =
TP

TP+FP
⁡                    (2.15) 

 
  2.6.1.3  ค่าความระลึก (Recall)  
  เป็นการวัดความแม่นยำอีกมิติ ที่สนใจผลลัพธ์ที่ทำนายได้เทียบกับข้อมูลที่เป็นของจริง 
ค่าความระลึกคำนวณได้จากสมการ 2.16 
 

Recall =
TP

TP+FN
⁡               (2.16) 

 
  2.6.1.4  ค่าความถ่วงดุล (F-measure) 
  ค่าความถ่วงดุล แทนด้วย F-measure หรือ F-Score หรือ F1 Score ก็ได้ เป็นการวัด
ค่าความสัมพันธ์ระหว่างค่าความระลึกและค่าความแม่นยำ  ถือว่าเป็นตัวชี้วัดที่ได้รับความนิยม
เนื่องจากสามารถให้มุมมองโดยรวมของทั้งความแม่นยำและความระลึกตามที่มีอยู่โดยที่โมเดล
สามารถมีความแม่นยำสูงแต่ความระลึกต่ำ หรือมีความแม่นยำต่ำแต่ความระลึกสูง ค่าความถ่วงดุล
คำนวณได้จากสมการ 2.17 
 

F =
2(Precision⁡x⁡Recall)

(Precision+⁡Recall)
⁡                 (2.17) 

 
 2.6.2  การแบ่งข้อมูล k-fold Cross Validation 
 การแบ่งชุดข้อมูลเพื่อตรวจสอบความถูกต้อง โดยไม่สิ้นเปลืองข้อมูลในการตรวจสอบมาก
เกินไป ซึ่งชุดข้อมูลจะถูกแบ่งออกเป็นส่วนๆ แต่ละส่วนมีขนาดเท่ากัน หลังจากนั้นนำชุดข้อมูลไป
ฝึกหัด (Train) และทดสอบ (Test/ Validation) เวียนสลับกันไปให้ทุกส่วนของข้อมูลถูกทดสอบ 
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(กอบเกียรต,ิ 2563; Shwartz and David, 2014) ตัวอย่างเช่น กำหนดให้มีการแบ่งชุดข้อมูลออกเป็น 
5 ส่วน (5-fold) นำ1 ส่วนใช้สำหรับทดสอบ อีก 4 ส่วนที่เหลือใช้สำหรับฝึกหัด แล้วเวียนสลับชุด
ข้อมูลที่แบ่งได้เป็นชุดทดสอบ ในกรณีมีชุดข้อมูล 5 ส่วน ก็จะมีการเวียนสลับชุดข้อมูล 5 ครั้ง จึงเป็น
ที่มาของคำว่า k-fold Cross Validation ซึ่ง k คือจำนวนการแบ่งส่วนชุดข้อมูล จะเป็น 5 หรือ 10 
หรือเท่าใดก็ได้ ในการเวียนสลับชุดข้อมูลแต่ละรอบจะได้ค่าประสิทธิภาพมา 1 ค่า หากแบ่งชุดข้อมูล
เป็น 5 ส่วน ก็จะได้ค่าประสิทธิภาพมาทั้งหมด 5 ค่า ดังนั้นค่าประสิทธิภาพของโมเดลในภาพรวมทั้ง
ระบบ คือการนำค่าประสิทธิภาพแต่ละรอบมาคำนวณหาค่าเฉลี่ย  ดังรูปที่  2.21 โดยทั่วไปนิยม
แบ่งเป็น 10 ส่วน (กอบเกียรต,ิ 2563; Harikant, 2021; Shwartz and David, 2014) 
 

 
รูปที ่2.20 ตัวอย่างการแบ่งข้อมูล 5-fold Cross Validation (Harikant, 2021) 

 
2.7  งานวิจัยที่เกี่ยวข้อง 
 Muresan and Oltean (2018) ได้นำเสนอชุดข้อมูลภาพ (Image Dataset) ที่มีชื่อว่า Fruits 
360 ประกอบไปด้วยข้อมูลภาพผลไม้และผักที่ได้รับความนิยม จำนวน 120 ชนิด รวมทั้งสิ้น 82,213 
ภาพ ซึ่งมีแก้วมังกรสีแดง (Pitahaya Red) บรรจุอยู ่ด้วย 1 ชนิด ในขั้นตอนการเก็บข้อมูลภาพ 
Muresan and Oltean (2018) ได้นำผักและผลไม้ มาเสียบเข้ากับแท่งเหล็กที่เชื ่อมต่อกับสว่าน
มอเตอร์ขนาด 3 rpm แล้วทำหมุนสว่านพร้อมกับบันทึกภาพเคลื่อนไหวเป็นเวลา 20 วินาที โดยมี
กระดาษสีขาวเป็นพื้นหลัง ภาพเคลื่อนไหวที่ได้จะถูกแยกเฟรมออกมาเป็นภาพนิ่ง แล้วนำภาพนิ่งมา
ปรับพื้นหลังให้กลายเป็นสีขาวอย่างสม่ำเสมอกัน ดังนั้นชุดข้อมูลภาพที่ได้จะเป็นภาพผลไม้และผัก 1 
ชนิดต่อ 1 ภาพ โดยมีพื้นหลังเป็นสีขาว เพื่อเป็นการทดสอบว่าชุดข้อมูลภาพที่สร้างขึ้นนี้สามารถ
นำไปใช้ในการจำแนกประเภทผลไม้และผักได้หรือไม่ Muresan and Oltean (2018) จึงนำชุด
ข้อมูลภาพที่ได้ไปทดลองกับโมเดลการเรียนรู้ด้วยโครงข่ายประสาทเทียม (Neural Networks) 10 
แบบ โดยมีการปรับขนาดภาพเฉพาะส่วนของวัตถุ ให้มีขนาด 100 x 100 Pixel พร้อมทั้งแปลงภาพ
ให้อยู่ในรูปแบบที่แตกต่างกัน 5 รูปแบบ ได้แก่ ภาพระดับเทา (Grayscale) ภาพสี RGB ภาพสี HSV 
ภาพ HSV + ภาพระดับเทา และ ภาพสี HSV + ภาพระดับเทา+ hue/saturation change+flips 
จากการทดลองนำชุดข้อมูลภาพไปทดลองกับโมเดลทั้ง 10 แบบ พบว่ากลุ่มภาพสี HSV + ภาพระดับ
เทา+ hue/saturation change + flips ได้ค่าความถูกต้อง (Accuracy on Test) สูงกว่ากลุ่มอื่น ให้
ค่าความถูกต้องสูงสุดที่ 95.23% และต่ำสุด 93.79% จึงสรุปได้ว่า ชุดข้อมูลภาพนี้สามารถนำไปใช้ใน
การจำแนกประเภทผลไม้และผักได ้เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 
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 Magalhães. et al. (2019) ได้ศึกษาการเปลี่ยนแปลงของผลแก้วมังกรสายพันธุ์ Hylocereus 
polyrhizus ซึ่งผลสุกจะมีเปลือกสีแดงเนื้อสีแดง โดยมีวัตถุประสงค์เพื่อช่วยวางแผนการจัดการผล
แก้วมังกรให้เหมาะสมกับการเก็บเกี่ยวและการขนส่งออกสู่ตลาด ด้วยลักษณะสัณฐานวิทยา และการ
เปลี่ยนแปลงสีทั้งภายในและภายนอกของผลแก้วมังกรที่เจริญเติบโตหลังจากมีการผสมพันธุ์ของเกสร 
(Anthesis) พบว่าหลังจากการผสมพันธุ์ของเกสร 28-32 วัน ผลแก้วมังกรยังไม่สุก เปลือกมีสีเขียว ค่า 
Hue เท่ากับ 120 เป็นที่ยังไม่พร้อมเก็บเกี่ยว เมื่อผ่านไป 34 วัน ผลแก้วมังกรจะเริ่มสุก เปลือกมีเริ่มมี
แดงปรากฎเล็กน้อยแต่เนื้อข้างในเปลี่ยนเป็นสีแดงอมม่วงแล้ว ค่า Hue เท่ากับ 60 เป็นระยะที่พร้อม
เก็บเกี่ยว เหมาะกับการขนส่งระยะไกล แต่หากทิ้งไว้เป็นระยะเวลา 36-42 วันหลังการการผสมพันธุ์
ของเกสร เปลือกผลแก้วมังกรจะเปลี่ยนเป็นแดงชัดเจนปลายกลีบมีสีเขียว ค่า Hue เนื้อข้างในจะมีสี
แดงอมม่วงเข้มขึ้น เท่ากับ 20 เป็นผลแก้วมังกรที่สุกแล้ว พร้อมรับประทาน ดังนั้นเหมาะกับการขนส่ง
ระยะใกล้หรือจำหน่ายพร้อมรับประทาน จากงานวิจัยสรุปได้ว่าสีเปลือกสามารถบ่งบอกระยะการ
เจริญเติบโตของผลแก้วมังกรได ้
 Masithoh. et al. (2013) ได้นำเสนอเทคนิคการตรวจจับผลแก้วมังกรสายพันธุ์ Hylocereus 
Undatus ซึ่งผลสุกจะมีเปลือกสีแดงเนื้อสีขาว ในสภาวะแวดล้อมกลางแจ้ง วัตถุประสงค์เพื่อตรวจจับ
และนับจำนวนปริมาณของแก้วมังกรบนต้นได้ โดยการนำเทคนิคการแบ่งส่วนภาพ (Segmentation) 
ด้วยโมเดลสี HSV เพื่อแยกส่วนผลแก้วมังกรออกจากพื้นหลัง จากการทดลองพบว่า หากกำหนดค่า 
Hue ระหว่าง 299-360 ค่า S ระหว่าง 27-100 และค่า V ระหว่าง 23-100 ผลปรากฎว่าสามารถใช้
เป็นค่าขีดแบ่งในการแบ่งส่วนภาพได้ โดยให้ค่าความถูกต้องสูงถึง 80% 
 He. et al. (2016) ได้นำเสนอโมเดลการเรียนรู้เชิงลึกชื่อว่า Resnet (Residual Networks) 
เป็นโมเดลที่เป็นที่รู ้จักจากการแข่งขัน ImageNet Large Scale Visual Recognition Challenge 
2015 (ILSVRC 2015) ซึ่งโมเดลนี้ได้รับรางวัลชนะเลิศอันดับหนึ่งในการแข่งขัน Classification task 
โครงสร้างของ Resnet ประกอบไปด้วย convolution layer และ maxpooling layers ในการสร้าง
โมเดลส่วน feature extraction และใช้ Average Pooling layers ในการสร้างโมเดลส่วน Classifier 
ถึงแม้ว่า Resnet จะมีชั้นเลเยอร์ที่ลึกกว่า VGG net ถึง 8 เท่า ซึ่งเป็นแชมป์เก่าจากการแข่งขัน
เดียวกันก็ตาม แต่ Resnet มีความซับซ้อนน้อยกว่า ประมวลผลได้มีประสิทธิภาพที่ดีกว่า พิสูจน์ให้
เห็นได้จากผลการทดสอบรู้จำภาพ ImageNet ได้ผลการทดสอบ top-5 error rate ของชุดทดสอบ 
เท่ากับ 3.5% ในขณะที่ VGG net มี top-5 error rate เท่ากับ 7.3%  
 Simonyan and Zisserman (2015) ได้ศึกษาผลกระทบของความลึกของชั้นเลเยอร์โมเดล
การเรียนรู้เชิงลึก โดยใช้โครงสร้างของ VGG net โมเดล ซึ่งประกอบไปด้วย convolution layer 
และ maxpooling layers ในการสร้างโมเดลส่วน feature extraction และใช้ Fully Connected 
layers ในการสร้างโมเดลส่วน Classifier Simonyan and Zisserman (2015) ได้ปรับเปลี่ยนจำนวน
ชั้นของโมเดลด้วย Convolution layer ที่แตกต่างกัน 11, 13, 16 และ 19 ชั้น โดยการปรับเปลี่ยน
จำนวนชั้นเลเยอร์นี ้ส่งผลให้พารามิเตอร์ที ่ได้จากโมเดลแตกต่างกัน  ซึ ่งผลการทดสอบรู้จำภาพ 
ImageNet พบว่า VGG 19 ชั้นได้ผล top-5 error rate ของชุดทดสอบ เท่ากับ 8.0%  รองลงมาคือ 
VGG 16 ชั้น ได้ผล top-5 error rate ของชุดทดสอบ เท่ากับ 8.1%  ซึ่งเป็นค่าที่แตกต่างกันเพียง
เล็กน้อย นอกจากนี้ Simonyan and Zisserman (2015) ได้ทดสอบนำโมเดล 16 ชั้นและ 19 ชั้น 
มาเรียงต่อกัน ได้ผล top-5 error rate ของชุดทดสอบ เท่ากับ 6.8% ซึ่งเป็นผลลัพธ์ที่ดีกว่าโมเดล 
VGG net ท ี ่ ใช ้ ในการแข ่งข ัน  ImageNet Large Scale Visual Recognition Challenge 2014 
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(ILSVRC 2014) ซึ่งได้รับรางวัลที่หนึ่งและสองของการประเภท localization และ classification 
task ตามลำดับ ถือวา่เป็นการพัฒนาโมเดลของตนเองได้อย่างยอดเยี่ยม  
 Sandler. et al. (2018) ได้นำเสนอโมเดลการเรียนรู ้เชิงลึกที ่มีชื ่อว่า  MobileNetV2 เป็น
โมเดลที่ถูกคิดค้นขึ้นเพื่อสนับสนุนการพัฒนาแอพพลิเคชั่นบนมือถือที่มีขนาดเล็ก มีทรัพยากรในการ
ประมวลผลที่จำกัด แต่ยังคงประสิทธิภาพเป็นที่น่าพอใจ ซึ่งใช้พื้นที่หน่วยความจำเพียง 400 Kb น้อย
กว่า MobileNetV1 ถึง 4 เท่า ความพิเศษของ MobileNetV2 คือการนำ convolution layer และ 
residual bottleneck layers ในการสร ้ าง โมเดลส ่ วน  feature extraction และใช้  Average 
Pooling layers ในการสร้างโมเดลส่วน Classifier ส่งผลให้ขนาดของโมเดลมีขนาดเล็กลง เหมาะกับ
การนำไปพัฒนาโมบายแอพพลิเคชั่น เมื่อเทียบประสิทธิภาพกับโมเดลอื่น ได้แก่ MobileNetV1 , 
ShuffleNet และ  NasNet-A ผลการทดสอบร ู ้ จ ำภาพ  ImageNet ของช ุ ดทดสอบ  พบว่ า 
MobileNetV2 มีค่าความถูกต้องสูงที่สุดคือ 72.0% และมีขนาดเล็กกว่าโมเดลอื่น 
 Cecotti. et al. (2020) ได้ทดสอบประสิทธิภาพของโมเดลการเรียนรู้เชิงลึกในการตรวจจับ
องุ่นขาวอัลบาริโน (Albariño white grapes) และองุ่นแดงบาร์เบรา (Barbera red grapes) โดยใช้
โมเดลการเรียนรู้เชิงลึกที่ผ่านการฝึกหัดมาแล้ว (pre-trained deep learning architectures) 11 
โ ม เ ดล  ไ ด ้ แ ก่  ALexnet, Densenet2 0 1 , Googlenet, InceptionResNetV2 , InceptionV3 , 
ResNet18, ResNet50, ResNet101, Squeezenet, Vgg16 และ Vgg19 โดยแต่ละโมเดลมีความ
เหมือนและแตกต่างกันทั้งจำนวนชั้น layer ขนาดภาพนำเข้า (Input Size) จำนวนพารามิเตอร์ 
ประเภทของเลเยอร์สำหรับการทำนาย (Layer of prediction part)  ตำแหน่งของชั้นเลเยอร์สำหรับ
การทำนาย และจำนวนคุณลักษณะที่โมเดลแยกคุณลักษณะออกมาได้ (Features) จากการทดลอง
พบว่าโมเดลการเรียนรู้เชิงลึกที่สามารถใช้ได้เหมาะสมกับองุ่นขาวอัลบาริโนคือ  Resnet50 ซึ่งมี
ประสิทธิภาพในการจำแนกเท่ากับ 99.6±0.16  และองุ ่นแดงบาร์เบราคือ Resnet101 ซึ ่งมี
ประสิทธิภาพในการจำแนกเท่ากับ 99.48±0.26 นั่นหมายความว่าหากต้องการสร้างโมเดลการเรียนรู้
เชิงลึกเพื่อจำแนกประเภทองุ่นทั้งสองชนิดนี้ควรเลือกโมเดล Resnet มาปรับปรุง ซึ่งในอนาคตอาจจะ
นำไปพัฒนาเป็นแอพพลิเคชั่นเพ่ือใช้สำหรับการดูแลไร่องุ่นต่อไปได้ 
 Momeny. et al. (2020) ได้ศึกษาการจำแนกผลเชอร์รี ่ที ่มีรูปร่างปกติกับไม่ปกติ  (regular 
and irregular shaped) ด้วย CNN เป็นอีกงานวิจัยหน่ึงที่แสดงให้เห็นถึงประสิทธิภาพของการเรียนรู้
เชิงลึก โดย Momeny. et al. (2020) ได้นำภาพผลเชอร์รี่จำนวน 719 ภาพ ประกอบด้วยภาพเชอร์รี่
ที่มีรูปร่างปกติ 307 ภาพ และภาพเชอร์รี่ที่มีรูปร่างไม่ปกติ 412 ภาพ โดยแต่ละภาพจะมีเพียงผล
เชอร์รี่เพียงผลเดียวโดยมีพื้นหลังเป็นสีขาว เพื่อให้การประมวลผลเร็วขึ้น Momeny. et al. (2020) 
ได้ทำการเตรียมข้อมูลภาพเชอร์รี่ทั้งหมดด้วยการแยกส่วนพื้นหลังกับส่วนของผลเชอร์รี่ออกจากกัน
โดยแปลงภาพต้นฉบับเป็นภาพไบนารีด้วยการใช้ Otsu threshold ในการคำนวณค่า threshold ใน
การสร้างภาพไบนารี เพื่อระบุพิกัดของพิกเซลที่เป็นส่วนพื้นหลังด้วยพิกเซลสีขาว และระบุพิกัดของ
พิกเซลที่เป็นส่วนของผลเชอร์รี่ด้วยพิกเซลสีดำ เมื่อได้ภาพไบนารีที่สมบูรณ์แล้ว Momeny. et al. 
(2020) ใช้ภาพไบนารีเป็นเกณฑ์ในการแยกส่วนพื้นหลังกับส่วนของผลเชอร์รี่ออกจากกัน ผลลัพธ์ที่ได้
คือพื้นหลังของภาพต้นฉบับจะถูกเปลี่ยนเป็นพิกเซลสีขาวทั้งหมดคงเหลือไว้เพียงส่วนของผลเชอร์รี่
ตามภาพต้นฉบับ แต่ด้วยจำนวนชุดข้อมูลภาพมีน้อยเกินไปสำหรับการเรียนรู้เชิงลึก Momeny. et 
al. (2020) จึงทำการเพิ่มจำนวนข้อมูลภาพ (Data augmentation) โดยใช้เทคนิคการกลับด้านภาพ 
(mirroring) , การหมุนภาพ (rotating) และการปรับแต่งสี (color manipulations) สามารถเพิ่ม
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จำนวนข้อมูลภาพเพิ่มขึ้น 20 เท่า ซึ่งเพียงพอต่อการประมวลผลของ CNN ในการทดลอง Momeny. 
et al. (2020) ได ้ทดลองใช้  CNN จำแนกผลเชอร ์ร ี ่ท ี ่ม ีร ูปร ่างปกติก ับไม ่ปกติ เปร ียบเทียบ
ประสิทธิภาพกับการใช ้ KNN, ANN, Fuzzy และ Ensemble Decision Trees (EDT) ในการจำแนก
ผลเชอร์รี่ที่มีรูปร่างปกติกับไม่ปกติจากคุณลักษณะพื้นผิวของ histogram of gradient (HOG) and 
Local binary pattern (LBP) จากการทดลองพบว่า CNN สามารถจำแนกผลเชอร์รี่ที่มีรูปร่างปกติ
กับไม่ปกติได้ถูกต้องมากที่สุดคิดเป็นร้อยละ 99.4 
 Osako. et al. (2020) ได้ศึกษาการใช้โมเดล VGG16 ในการคัดแยก 4 สายพันธุ์ของลิ้นจี่
ไต้หวัน จากผลการทดลองพบว่า VGG16 สามารถคัดแยกสายพันธุ์ลิ้นจี่ได้ถูกต้องเฉลี่ย 98.33% โดย
ภาพถ่ายที่ใช้ในการทดลองแต่ละภาพประกอบด้วยลิ้นจี่ด้านที่มีเส้นแบ่ง (suture-line side) และไมม่ี
เส้นแบ่ง (non suture-line side) รวมอยู่ด้วยกันในหนึ่งภาพ ก่อนการใช้โมเดล VGG16 ในการคัด
แยกสายพันธ์ุ Osako. et al. (2020) นำข้อมูลภาพเข้าโปรแกรมที่มีชื่อว่า SHAPE เพื่อประเมินรูปร่าง
ลิ้นจี่ในเชิงปริมาณ ซึ่งเป็นคุณลักษณะรูปร่างที่นำไปใช้ในการ Train และ Test ด้วยโมเดล VGG16 
ถึงแม้ว่า Osako. et al. (2020) จะไม่ได้เปรียบเทียบประสิทธิภาพโมเดล VGG16 กับโมเดลอื่น แต่
จากผลการทดลองทั้งหมดก็สามารถยืนยันประสิทธิภาพของโมเดลการเรียนรู้เชิงลึกได้เป็นอย่างดี 
 Elen and Avuçlu (2021) ได้นำเสนออัลกอริทึมสำหรับการจำแนกประเภทหลายคลาส 
(MultiClass Classification) โดยใช้ตัวแยกประเภทด้วยค่าความต่าง (Distance-based classifier) 
ที ่ม ีช ื ่อว ่า Standardized Variable Distances (SVD) อัลกอริทึม SVD เป็นอัลกอริทึมที ่ใช ้ค่า 
Distance ระหว่างข้อมูลทดสอบกับค่าเฉลี่ยของแอตทริบิวต์ในแต่ละคลาสและค่า  Z-score ในการ
คำนวณคะแนนเพื่อใช้ตัดสินใจว่าข้อมูลทดสอบเป็นข้อมูลที่ใกล้เคียงกับคลาสใดมากที่สุด  ข้อมูลที่ใช้
เป็นชุดข้อมูล Wisconsin Breast Cancer Original (WBCO) ประกอบด้วย 9 แอตทริบิวต์ แบ่ง
ข้อมูลเป็น 2 คลาส และ LED Display Domain (led7digit) ประกอบด้วย 7 แอตทริบิวต ์แบ่งขอ้มูล
เป็น 10 คลาส ในการทดลองได้นำชุดข้อมูลทดลองจำแนกประเภทด้วยอัลกอริทึมที่หลากหลาย ได้แก่ 
Decision Tree (DT), Random Forest (RF), k-Nearest Neighbor (k-NN), Multinomial Logistic 
Regression (MLR), Naïve Bayes (NB), Support Vector Machine (SVM) แ ล ะThe Minimum 
Distance Classifier (MDC) เพื่อเปรียบเทียบประสิทธิภาพกับ SVD ซึ่งผลลัพธ์ที่ได้ SVD สามารถ
จำแนกประเภทของชุดข้อมูล WBCO และ led7digit ได้มีประสิทธิภาพสูงกว่าอัลกอริทึมอื่น 
รองลงมาคือ SVM และ k-NN ตามลำดับ 
 Bani and Fekri (2019) ได้ศึกษาการใช้คุณสมบัติพื้นผิวและสีสำหรับการค้นคืนภาพ ซึ่งแบ่ง
ออกเป็น 2 ส่วน ได้แก่ส่วนของการแยกคุณลักษณะ (features extraction) และส่วนการคำนวณ
ความคล้าย (similarity matching) ซึ่งในส่วนการแยกคุณลักษณะจะถูกแบ่งออกเป็น 3 ขั้นตอน 
ได้แก่ ขั้นตอนที่ 1 การแยกคุณลักษณะพื้นผิวแบบโลคอล (local texture) โดยนำภาพนำเข้าปรับ
ความคมชัดให้เบลอด้วย Gaussian Blur filter แล้วใช้ grey-level co-occurrence matrix (GLCM) 
แยกคุณลักษณะพื้นผิวออกมา 4 มุม ประกอบด้วย 0°,90°,180° และ 270° ขั้นตอนที่ 2 ใช้ colour 
histograms จากแต่ละ channel ของ R, G และ B ในการแยกคุณลักษณะสีแบบโกลบอล (Global 
Colour) ซึ่ง histograms ที่ได้จะถูกแบ่งส่วนออกเป็น 8 ส่วน และขั้นตอนที่ 3 ภาพนำเข้าจะถูกแยก
คุณลักษณะพื้นผิวแบบโลคอลอีกครั้งด้วย  Gabor filter bank เมื่อดำเนินครบ 3 ขั้นตอนแล้วจะได้ 
Feature Vector ที่รวมคุณลักษณะที่แยกได้ทั้งหมดจากขั้นตอนที่กล่าวไปแล้ว  หลังจากนั้นนำไป
คำนวณความคล้ายด้วย Euclidean Distance ในการทดลองใช้ข้อมูลภาพ 10 คลาสจากฐาน
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ข้อมูลภาพ Corel 5K ได้แก ่ Africa, Beach, Building, Bus, Dinosaur, Elephant, Flower, Horse, 
Mountain,  และ Food จากการทดลอง เมื่อกำหนดจำนวนภาพที่ค้นคืนได้ เท่ากับ 10, 20 และ 40 
ค่า Precision เฉลี่ยเท่ากับ 86.04, 82.94 และ 76.27 ค่า recall เฉลี่ยเท่ากับ 8.60, 16.58 และ 
30.51 ตามลำดับ 
 Jana. et al. (2017) ได้ศึกษาการใช้คุณลักษณะสีและพื้นผิวในการรู้จำผลไม้จากภาพถ่าย
สภาวะธรรมชาติทั้งหมด 8 ชนิด ได้แก่ แอปเปิ้ล (Apple), ลูกแพร์เอเชีย (Asian pear), แตงกวา 
(Cucumber), มะม่วง (Mango), ส้ม (Orange), สับปะรด (Pineapple), ทับทิม (Pomegranate) 
และสตรอเบอร์รี่ (Strawberry) ด้วยอัลกอริทึม Support Vector Machine (SVM) คุณลักษณะดัง
กล่าวคือ คุณลักษณะพื้นผิวของ gray-level co-occurrence matrix (GLCM) 4 คุณสมบัติ ได้แก่ 
Contrast (Ct), Correlation (Cn), Energy (Ey) and Homogeneity (Hy) โดยแต่ละคุณสมบัติใช้
ข้อมูล 4 ทิศทางได้แก่ แนวนอน (0°), แนวตั้ง (90°), แนวทแยงมุมซ้าย (45°) และแนวทแยงมุมขวา 
(135°) รวม 16 คุณลักษณะ และคุณลักษณะสีที่ได้จากโมเดลสี RGB โดยใช้คุณสมบัติทางสถิติของแต่
ละช่องสัญญาณของโมเดลสี RGB ได้แก่ ค่าเฉลี ่ย (Mean), ส่วนเบี ่ยงเบนมาตรฐาน (Standard 
Deviation), ความเบ้ (Skewness) และความโด่ง (Kurtosis) รวม 12 คุณลักษณะ จากการทดลอง
พบว่าการใช้คุณลักษณะสีและพื ้นผิวทั ้งหมด 28 คุณลักษณะ สามารถทำงานได้ดีกว่าการใช้
คุณลักษณะสีหรือพื้นผิวอย่างใดอย่างหนึ่งเพียงคุณลักษณะเดียว ให้ค่าความถูกต้อง 83.33% 
 Selvaraj. et al. (2010) ได้ศึกษาการใช้คุณลักษณะสีและพื้นผิวเพื่อรู้จำภาพผลไม้ในซุปเปอร์
มาร์เก็ต 15 ชนิด ได้แก่ พลัม(Plum), มันฝรั่งอะกาตะ (Agata Potato), มันฝรั่ง Asterix (Asterix 
Potato), เม็ดมะม่วงหิมพานต์ (Cashew), หัวหอม (Onion) , ส้ม (Orange) , มะนาว Taiti (Taiti 
Lime) , กีวี่ (Kiwi) , แอปเปิ ้ลฟูจิ (Fuji Apple), แอปเปิ ้ลแกรนนี ่สมิธ (Granny-Smith Apple) , 
แตงโม (Watermelon), แตงโมน้ำผึ ้ง (Honeydew Melon), ผลไม้เนกเตอริน (Nectarine), วิล
เลียมส์ แพร์ (Williams Pear) และ ไดมอนด์พีช (Diamond Peach) โมเดลสีที่ใช้คือโมเดลสี HSV 
โดยนำภาพผลไม้ที่อยู่ในรูปแบบโมเดลสี RGB แปลงเป็นโมเดลสี HSV แล้วนำทั้ง 3 ช่อสัญญาณมา
แยกคุณลักษณะโดย H Channel และ S Channel ถูกนำไปวิเคราะห์คุณสมบัติทางสถิติ  ได้แก่ 
ค่าเฉลี่ย (Mean), ส่วนเบี่ยงเบนมาตรฐาน (Standard Deviation), ความเบ้ (Skewness) และความ
โด่ง (Kurtosis) คุณลักษณะที่ได้ทั้งหมดจากคุณสมบัติทางสถิติของ H Channel และ S Channel น้ี
เท่ากับ 8 คุณลักษณะ ส่วน V Channel ถูกนำไปวิเคราะห์เพื ่อแยกคุณลักษณะพื้นผิวด้วย Co-
occurrence matrix จำนวน 5 ค ุณล ักษณะ ได ้แก่  contrast, energy, local homogeneity, 
cluster shade และ cluster prominence รวม 13 คุณลักษณะ จากการทดลองพบว่าเมื ่อใช้  
Minimum Distance Criterion (MDC) รู ้จำภาพผลไม้ด้วยคุณลักษณะสีและพื ้นผิวร่วมกัน  13 
คุณลักษณะ สามารถรู้จำภาพผลไม้ได้ดีกว่าการใช้คุณลักษณะสีหรือพื้นผิวอย่างใดอย่างหนึ่งเพียง
คุณลักษณะเดียว ให้ค่าความถูกต้อง 86% 
 Muhammad (2014) ได้ศึกษาการใช้คุณลักษณะสี พื้นผิว รูปร่าง และขนาด ในการแยกสาย
พันธุ์อินทผาลัมทั้ง 4 สายพันธุ์ ได้แก่ Ajwah, Sagai, Sellaj, และ Sukkary โดยแปลงภาพอินทผาลัม
ออกเป็น 3 ช่องสัญญาณ ได้แก่ R Channel, G Channel และ B Channel ของโมเดลสี RGB แล้ว
นำไปสร้างฮิสโตรแกรมด้วยอัลกอริทึม local binary pattern (LBP) และ Weber local descriptor 
(WLD) จากการทดลองพบว่าฮิสโตรแกรมที่ได้มีรูปแบบ (pattern) ที่แตกต่างกันอย่างชัดเจน แต่ด้วย
คุณลักษณะที่ได้มีปริมาณสูง นั่นคือจำนวนคุณลักษณะที่ได้จาก LBP histograms เท่ากับ 177 (3 
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channels แต่ละchannel มี 59 bins) และจำนวนคุณลักษณะที่ได้จาก WLD histogram เท่ากับ 
360 (3 channels แต่ละchannel มี 120 bins) ดังนั ้นจึงนำ Fisher discrimination ratio (FDR) 
มาใช้ในการเลือกคุณลักษณะที่สำคัญ โดยเลือก 10 คุณลักษณะแรกที่ให้ค่า FDR มากที่สุด สำหรับ
คุณลักษณะรูปร่างและขนาด นำข้อมูลภาพไปวิเคราะห์ 4 คุณลักษณะ ได้แก่ Major axis length, 
Minor axis length, Ellipse eccentricity และ Area โดยในการทดลองมีการแบ่งการทดลอง
ออกเป็น 3 แบบ ได้แก่  แบบที่ 1 ใช้ 10 คุณลักษณะ จาก LBP histograms แบบที่ 2 ใช้ 10 
ค ุณลักษณะ จาก WLD histograms และแบบที่  3 ใช้ 10 ค ุณลักษณะ จาก LBP หรือ WLD 
histograms ซึ ่งการทดลองทั ้งสามแบบจะใช้ 4 คุณลักษณะของรูปร่างและขนาดร่วมด้วย นั่น
หมายความว่า Muhammad (2014) ใช้คุณลักษณะในการแยกสายพันธุ์อินทผาลัม 14 คุณลักษณะ
เท่านั้น อัลกอริทึมที่ใช้คือ SVM จากการทดลองพบว่า การทดลองแบบที่ 3 คือคุณลักษณะจาก LBP 
หรือ WLD histograms 10 คุณลักษณะร่วมกับคุณลักษณะรูปร่างและขนาด 4 คุณลักษณะ ให้
ผลลัพธ์ที่ดีกว่าแบบอื่น ให้ค่าความถูกต้องสูงถึง 99%  
 Fu. et al. (2019) ได้นำเสนอการตรวจจับกล้วยด้วยคุณลักษณะสีและพื ้นผิวในสภาวะ
แวดล้อมทางธรรมชาติ มีวัตถุประสงค์เพื่อพัฒนานวัตกรรมสำหรับการเก็บเกี่ยวกล้วยในสวนด้วย
หุ่นยนต์ ซึ่งงานสำคัญที่จะต้องให้หุ่นยนต์เรียนรู้คือตำแหน่งของเครือกล้วยที่อยู่บนต้นว่าอยู่ตำแหน่ง
ใด โดยความยากของงานนี้คือสีของกล้วยและสีของต้นกล้วยมีสีเดียวกันคือสีเขียว ดังนั้นการจะให้
หุ่นยนต์แยกแยะเครือกล้วยออกจากพื้นหลังเป็นงานที่ค่อนข้างยาก หากใช้คุณลักษณะสี RGB อย่าง
เดียวคงไม่เพียงพอ จึงพิจารณาโมเดลสีอื่นๆ โดยช่องสัญญาณความอิ่มตัวสี (S:Saturation Channel) 
และช่องสัญญาณความสว่างของแสง (V:Value Channel) จากโมเดลสี HSV ถูกนำมาใช้ในการ
ทดลอง ด้วยการนำภาพต้นฉบับซึ่งเป็นภาพที่ถ่ายในเวลาที่มีปริมาณแสง (Illumination) แตกต่างกัน
ได้แก่ ช่วงเวลาแสงแดดมาก (Sunny) ช่วงแสงแดดปานกลาง (Sunny Front Light) และช่วงแสงแดด
น้อย (Cloudy) นำมาแปลงเป็นภาพโทนเทา (Grayscale) จากช่องสัญญาณความอิ่มตัวสี (S) และ
ช่องสัญญาณความสว่างของแสง (V) ทำการแปลงภาพโทนเทาเป็นภาพขาวดำ (Binary Image) โดย
ใช้อักกอริทึมของ Otsu แล้วนำภาพขาวดำจากทั้งสองช่องสัญญาณมาเปรียบเทียบกัน ซึ่งถ้าพิกเซลใด
มีค่าเท่ากัน จะปรับพิกเซลนั้นให้เป็น 0 นั่นคือสีดำ แต่ถ้าพิกเซลใดไม่เท่ากันจะปรับพิกเซลนั้นให้เท่า
ค่าของพิกเซลที่ได้จากช่องสัญญาณความอิ่มตัวสี  (S) หลังจากประมวลผลครบทุกพิกเซลแล้วจะทำ
การเปลี ่ยนแปลงลักษณะรูปร่างหรือโครงร่างของภาพเพื ่อลดพิกเซลที่ไม่ต้องการออกไป  ด้วย 
Morphological Operation นอกจากนี้มีขั ้นตอนการแยกคุณลักษณะรูปร่าง (Shape) ของเครือ
กล ้วยด ้วย Histogram of oriented gradients (HOG) และแยกค ุณลักษณะพื ้นผ ิว (Texture 
Feature) ของเครือกล้วยด้วย Local binary patterns (LBP) หลังจากแยกคุณลักษณะเรียบร้อยแลว้
นำภาพไปทดลองตรวจจับกล้วยด้วยอัลกอริทึม Support vector machine (SVM) และ อัลกอริทึม 
AdaBoost (AdaBoost algorithm) จากผลการทดลองพบว่า อัลกอริทึมที่นำ HOG , LBP และ SVM 
มาประมวลผลร่วมกันเป็นอัลกอริทึมที่มีประสิทธิภาพสูงสุดให้ค่าความถูกต้อง 89.63%   
 Reyes. et al. (2021) ได้ศึกษาการใช้คุณลักษณะสีในการจำแนกประเภทของเชอร์รี่  5 
ประเภท โดยการนำภาพผลเชอร์รี ่ที่อยู่บนสายพานสีขาว แปลงภาพจาก RGB เป็น HSV แล้วนำ
ช่องสัญญาณ R และ G ไปเทียบกับค่า Threshold ที่ได้จาก บัตรสีมาตรฐานของเชอร์รี่ เพื่อแบ่งส่วน
ภาพ (image segmentation) พื้นหลังออกจากผลเชอร์รี่  หลังจากนั้นนำช่องสัญญาณ R และ H 
เฉพาะส่วนของผลเชอร์รี่  คำนวณค่าทางสถิติได้แก่ ค่าเฉลี่ย (Mean) และค่าเบี่ยงเบนมาตรฐาน 
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(standard deviation) เพื่อนำไปคำนวณค่าความน่าจะเป็นว่าภาพทดสอบมีค่าความน่าจะเป็นกับ
คลาสใดมากที่สุด จากการทดลองพบว่าค่าความถูกต้องในการจำแนกประเภทด้วยวิธีสามารถจำแนก
ได้ 100% แต่ด้วยข้อมูลภาพที่ใช้ Train จำนวน 63 ภาพ และ Test เพียง 36 ภาพ เป็นขนาดชุด
ข้อมูลที่ค่อข้างน้อยอาจเป็นปัจจัยที่ส่งผลให้การจำแนกประเภทไม่ผิดพลาดเลย หากเพิ่มจำนวนชุด
ข้อมูลอาจได้ผลลัพธ์ที่เหมือนเดิมหรือแตกต่างออกไป 
 Hamza and Chtourou (2020) ได้ศึกษาวิธีการจำแนกแบบคลุมเครือ (fuzzy classification) 
ด้วยคุณลักษณะสีของเปลือกแอปเปิ้ลเพื่อประเมินความสุกงอมของผลแอปเปิ้ลตามระยะสุก 3 ระยะ 
ได้แก่ ยังไม่สุก (unripe) กึ่งสุก (turning-ripe) และสุกงอม (ripe) โดยเริ่มจากการแปลงภาพนำเข้า
จาก  RGB เป ็น  L*a*b* แล ้ ว ใช้  a* และ b* channel ในการแบ ่ งส ่ วนภาพผลไม้  ( image 
segmentation) ด ้วยอ ัลกอร ิท ึม  K nearest neighbour ออกเป ็น  4  ส ่ วน ได ้แก่  พ ื ้ นหลั ง 
(background) พิกเซลสีดำ, พื้นที่สีเขียว (green area) พิกเซลสีเขียว, พื้นที่สีเหลือง (yellow area) 
พิกเซลสีเหลือง และพื ้นที ่ส ีแดง (red area) พิกเซลสีแดง ซึ ่ง 3 ส่วนสุดท้ายจะถูกนำไปแยก
คุณลักษณะสี (Features extraction phase) โดยคำนวณอัตราส่วนระหว่างจำนวนพิกเซลที่ปรากฎ
สีเขียว หรือสีเหลือง หรือสีแดง กับจำนวนพิกเซลส่วนของผลแอปเปิ้ลทั้งหมด ผลลัพธ์ที่ได้ก็คือ พื้นที่สี
เขียว (green area) พื้นที่สีเหลือง (yellow area) และสีแดง (red area) นั่นเอง ในขั้นตอน fuzzy 
classification มีการใช้พื้นที่ทั้งสามสีที่คำนวณได้ไปสร้างกฎ (Rule) เพื่อใช้ในการประเมินความสุก
งอมของผลแอปเปิ้ล กฎที่ได้มาจากพื้นที่สีในผลแอปเปิ้ลมี 3 สี ระยะการสุกงอม 3 ระยะ และแต่ละ
กฎจะประกอบด้วยระยะการสุกงอมของพื้นที่แต่ละสีของผลแอปเปิ้ล ดังนั้นตามหลักความน่าจะเป็น
กฎที่ได้จะมีทั้งหมด 27 กฎ โดยผลลัพธ์ของแต่ละกฎจะอ้างอิงจาก Gaussian-shaped input MFs 
ของ Takagi–Sugeno FIS (TS-FIS) ในการทดลองใช้ข้อมูลภาพแอปเปิ้ลจำนวน 600 ภาพ โดยแบ่ง
ออกเป็น 3 คลาส ได้แก่ ยังไม่สุก (unripe) กึ่งสุก (turning-ripe) และสุกงอม (ripe) คลาสละ 200 
ภาพ ลักษณะของภาพจะประกอบด้วยผลแอปเปิ้ล 1 ผลต่อ 1 ภาพ แต่ละภาพแสดงคุณลักษณะสีที่
บ่งบอกถึงระยะการสุกงอมอย่างชัดเจน นั่นคือแอปเปิ้ลที่ยังไม่สุกจะมีสีเขียว กึ่งสุกจะมีหลากสีผสม
กันซึ่งเป็นการเปลี่ยนสีจากสีเขียวเป็นสีแดง และสุกงอมจะมีสีแดง โดยมีพื้นหลังเป็นสีขาว แบ่งภาพ 
9:1 ส่วนสำหรับ Train และ Test ตามลำดับ ดำเนินการทดลองแบบ 10-Fold validation ผลการ
ทดลองที่ได้พบว่าวิธีที่นำเสนอนี้ได้ค่าความถูกต้องสูงถึง 99.33% เมื่อนำ ANN และ SVM มาทดลอง
เพื่อเปรียบเทียบประสิทธิภาพ ได้ค่าความถูกต้อง 98.33% และ 96.66% ตามลำดับ 
 Trieu and Thinh (2021) ได้นำเสนอการจำแนกคุณภาพของแก้วมังกรจากลักษณะภายนอก
โดยใช้การประมวลผลภาพ การเรียนรู ้ของเครื ่องด้วย Support vector machine (SVM) และ
โครงข่ายประสาทแบบคอนโวลูชัน (Convolutional Neural Network) ประกอบไปด้วย 1) การลบ
พื้นหลังออกภาพด้วย SVM กับ Self-Training Method 2) การตรวจจับกลีบรอบผลแก้วมังกรด้วย
โมเดลโครงข่ายประสาทแบบคอนโวลูชัน 3) การประมวลผลภาพเพื่อแยกคุณลักษณะความกว้าง 
ความยาวและตำหนิที่ปรากฎบริเวณผิวและเปลือกของผลแก้วมังกร และ 4) การประเมินขนาดของ
ผลแก้วมังกรด้วยน้ำหนักและพื้นที่ของตำหนิที่ตรวจพบบริเวณผิวและเปลือกของแก้วมังกรเพื่อ
จำแนกกลุ่มคุณภาพของแก้วมังกรตามเกณฑ์ตามที่กำหนดไว้ในมาตรฐานการส่งออกของประเทศ
เวียดนาม ภาพถ่ายที่ใช้ในการทดลองเป็นภาพถ่ายที่บันทึกผลแก้วมังกรที่ถูกลำเลียงทางสายพานที่มี
การติดตั้งกล้องบันทึกภาพ และ Loadcell Sensor เพื่อตรวจวัดน้ำหนักของแก้วมังกรแต่ละผล จาก
การทดลองพบว่าการใช้ SVM กับ Self-Training Method ในการลบพื้นหลังออกภาพให้ค่าความ
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ถูกต้องเท่ากับ 92.90% การตรวจจับกลีบรอบผลแก้วมังกรด้วยโมเดลโครงข่ายประสาทแบบคอนโวลู
ชันให้ค่าความถูกต้องเท่ากับ 97.38% และกระบวนที่นำเสนอนี้สามารถจำแนกคุณภาพของแก้วมังกร
ได้ถูกต้อง 96.38% 
 Dubey. et al. (2013) ได้ศึกษาการตรวจจับส่วนที่ติดเชื้อของผลไม้ด้วยการแบ่งกลุ่มข้อมูล
แบบเคมีน ชุดข้อมูลภาพที่ใช้ในการทดลองคือภาพแอปเปิ้ลที่มีการติดเชื้อ 3 แบบ ได้แก่ แอปเปิ้ลตก
สะเก็ด แอปเปิ้ลเน่า และแอปเปิ้ลโรคด่าง โดยเริ่มจากการแปลงภาพนำเข้าจาก RGB เป็น L*a*b* 
แล้วใช้ a* และ b* channel นำข้อมูลภาพทั้งสองช่องสัญญาณแบ่งกลุ่มข้อมูลแบบเคมีน โดยกำหนด
จำนวนกลุ่มข้อมูลเป็น 2, 3 4 และ 5 กลุ่ม จากผลการทดลองพบว่าการแบ่งกลุ่มข้อมูลเป็น 3 และ 4 
กลุ่ม สามารถแบ่งส่วนที่ติดเชื้อได้ดีกว่า ซึ่งการตัดสินว่าส่วนใดเป็นส่วนติดเชื้อสามารถใช้ค่าเฉลี่ยของ
พิกเซลของ a* และ b* channel ได้ ทั ้งนี ้การนำเสนองานวิจัยของ Dubey. et al. (2013) เป็น
แนวทางที่ช่วยลดเวลาในการประมวลผลลง หลีกเลี่ยงการแยกคุณลักษณะของข้อมูลภาพที่อาจมี
หลายขั้นตอน 
 De Luna et al. (2019) ได้นำเสนอการจำแนกขนาดของมะเขือเทศ โดยใช้ ค่าขีดแบ่ง 
(Thresholding) การเร ียนร ู ้ของเคร ื ่อง (Machine Learning) และการเร ียนร ู ้ เช ิงล ึก (Deep 
Learning) ชุดข้อมูลภาพที่ใช้ในการทดลองเป็นภาพมะเขือเทศที่ถูกบันทึกในห้องปฏิบัติการ ประกอบ
ไปด้วย ขนาดเล็ก ขนาดกลาง และขนาดใหญ่ การทดลองดำเนินการด้วยการเตรียมข้อมูลภาพ การ
แบ่งส่วนภาพ การแยกคุณลักษณะทางเรขาคณิต ได้แก่ พื้นที่ เส้นรอบรูป และรัศมีวงกลม และการ
จำแนกขนาดของมะเขือเทศด้วยเทคนิคที่แตกต่างกันทั้ง 3 แบบ จากผลการทดลองพบว่าการใช้ค่าขีด
แบ่งด้วยคุณลักษณะพื้นที่ให้ค่าความถูกต้องสูงกว่าคุณลักษณะอื่น มีค่าเท่ากับ 85.83% การใช้การ
เรียนรู ้ของเครื ่องด้วย Support vector machine (SVM) ให้ค่าความถูกต้องสูงกว่า K-Nearest 
Neighbors (KNN) และ Artificial Neural Network (ANN) มีค่าความถูกต้องเท่ากับ 95.00% และ
การใช้การเรียนรู้เชิงลึกในการจำแนกขนาดมะเขือเทศพบว่าโมเดล VGG16 ให้ค่าความถูกต้องสูงกว่า 
โมเดล InceptionV3 และ โมเดล ResNet50 มีค่าความถูกต้องเท่ากับ 55.97% ดังนั ้นจากการ
ทดลองของ De Luna et al. (2019) แสดงให้เห็นว่าประสิทธิภาพของการจำแนกขนาดมะเขือขึ้นอยู่
กับเทคนิคที่ใช้ในการจำแนกด้วย ซึ่งการทดลองนี้ทำให้เห็นผลลัพธ์ที่ชัดเจนว่าการใช้การเรียนรู้ของ
เครื่องด้วย SVM เป็นแบบจำลองที่ดีที่สุดในการนำไปใช้จำแนกขนาดมะเขือเทศ 
 Narendra and Pinto (2021) ได้นำเสนอการตรวจหาข้อบกพร่องในผักและผลไม้โดยใช้การ
ประมวลผลภาพและการเรียนรู้ของเครื่อง ชุดข้อมูลภาพที่ใช้ในการทดลองเป็นภาพผักและผลไม้ที่
สมบูรณ์และติดเชื้อ 3 ชนิด ได้แก่ แอปเปิ้ล ส้ม และมะเขือเทศ การทดลองดำเนินการด้วยการเตรยีม
ข้อมูลภาพ การแบ่งส่วนภาพให้เหลือเฉพาะส่วนของผักและผลไม้ การแยกคุณลักษณะทางสัณฐาน
วิทยา 6 คุณลักษณะ ได้แก่ ความยาว ความกว้าง พื้นที่ เส้นรอบวง การยืดตัว และความขรุขระ 
คุณลักษณะสี 15 คุณลักษณะจากโมเดลสี L*a*b* ได้แก่ ค่าเฉลี่ยของช่องสัญญาณ L*, a* และ b*  
ส่วนเบี่ยงเบนมาตรฐานของ L *, a * และ b * ช่วงของ L *, a * และ b *  เมตริกระยะสีของแต่ละ
องค์ประกอบสี L *, a * และ b*, โครมา, เฉดสี และ คะแนนสี และคุณลักษณะพื้นผิว 2 คุณลักษณะ
ของอัลกอริทึม Segmentation-based Fractal Texture Analysis (SFTA) ได้แก่ พลังงาน (energy) 
และความเปรียบต่าง (contrast) รวมทั้งหมด 23 คุณลักษณะ และตรวจหาข้อบกพร่องในผักและ
ผลไม้ด้วย Naïve Bayes จากผลการทดลองพบว่าวิธีการดังกล่าวสามารถตรวจหาข้อบกพร่องในผัก
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และผลไม้ได้ถูกต้อง 87.00% โดยตรวจหาข้อบกพร่องของภาพส้มได้ถูกต้อง 93.00% ในขณะที่การ
ตรวจหาข้อบกพร่องของภาพแอปเปิ้ลถูกต้องเท่ากับภาพมะเขือเทศ มีค่าเท่ากับ 83.00% 
 นพรุจ และ ณัฐวุฒิ (2563) นำเสนอการประมวลผลภาพสำหรับการจำแนกคุณภาพมะม่วง
พันธุ์โชคอนันต์โดยการจำลองการมองเห็นของมนุษย์ด้วยวิธีการเรียนรู้เชิงลึก ชุดข้อมูลภาพที่ใช้เป็น
ภาพมะม่วงสายพันธุ์โชคอนันต์ จำนวน 800 ภาพ แบ่งออกเป็น 4 กลุ่ม ได้แก่ มะม่วงคุณภาพระดับ
เกรด A คุณภาพระดับเกรด B คุณภาพระดับเกรด C และคุณภาพระดับเกรด D คือมะม่วงเน่า ในการ
ทดลองแบ่งชุดข้อมูลภาพสำหรับใช้ในการเรียนรู้  (Training Dataset) และทดสอบ (Testing 
Dataset) แบบจำลอง สัดส่วน 75% และ 25% ตามลำดับ ใช้เทคนิคการทดลองซ้ำแบบ 10-folds 
cross validation สำหรับแบบจำลองการเรียนรู้ เชิงลึก ใช้ภาษา Python ในการพัฒนา โดยใช้
ไลบรารีสำหรับพัฒนา Deep Learning ร่วมกันคือ Keras และ Tensorflow กำหนดค่า epoch 
เท่ากับ 50 จากผลการทดลองพบว่าแบบจำลองการเรียนรู้เชิงลึกด้วยอัลกอริธึม CNN มีประสิทธิภาพ
สูง เหมาะสำหรับกระบวนการประมวลผลภาพเพื่อจำแนกคุณภาพมะม่วงพันธุ์โชคอนันต์ ให้ค่า
ถูกต้องเท่ากับ 99.79% 
 Fu. et al. (2022) ได้นำเสนอการวัดคุณภาพของผลไม้โดยพิจารณาจากความสดด้วยการ
เรียนรู้เชิงลึก ชุดข้อมูลที่ใช้ในการทดลองเป็นชุดข้อมูลภาพผลไม้ 6 ชนิด ได้แก่ แอปเปิ้ล, กล้วย, แก้ว
มังกร, ส้ม, ลูกแพร์ และกีวี ผลไม้แต่ละชนิดจะถูกบันทึกภาพ 3 ระยะ ได้แก่ ระยะเน่าเสียแล้ว ระยะ
กำลังเน่าเสีย และระยะสดสมบูรณ์ โดยมีการกำหนดคะแนนความสดให้มีค่าตั้งแต่ 0-10 คะแนน โดย 
0 คะแนนหมายถึงผลไม้เน่าเสียแล้ว 10 คะแนนหมายถึงผลไม้มีความสดสมบูรณ์ กระบวนการ
ดำเน ินการทดลองประกอบไปด้วยการปร ับปร ุงค ุณภาพของข ้อม ูลภาพ ( Image Quality 
Enhancement) การเพิ่มข้อมูล (Image Augmentation) การตรวจจับตำแหน่งและจำแนกชนิด 
ผลไม้ (Object Detection and Classification) และการวัดคุณภาพของผลไม้ด้วยการโมเดลการ
เรียนรู้เชิงลึก จากผลการทดลองพบว่าการใช้โมเดล YOLO ในการตรวจจับตำแหน่งและจำแนกชนิด 
ผลไม้ร่วมกับการประเมินคะแนนความสดของผลไม้ทั ้ง 6 ชนิดด้วย  CNN โมเดล พบว่าโมเดล 

AlexNet มีอัตราความผิดพลาด (Error Rate) น้อยที่สุดสำหรับการฝึกหัด มีค่าเท่ากับ 3.50% และ
โมเดล VGG16 มีอัตราความผิดพลาดน้อยที่สุดสำหรับการทดลอง มีค่าเท่ากับ 3.93% 
 Fitri. et al. (2021) ได ้นำเสนอการจำแนกคุณภาพของแก้วม ังกรเปลือกแดงเนื ้อขาว 
( Hylocereus undatus) ด ้ ว ย ก า ร ป ร ะ ม ว ล ภ า พ แ ล ะ โ ม เ ด ล ก า ร จ ำ แ น ก ค ุ ณ ภ า พ ด ้ ว ย 
Backpropagation ในกระบวนการประมวลผลภาพ Fitri. et al. (2021) ใช้ภาพช่องสัญญาณ blue 
ของโมเดลสี RGB ในการแบ่งส่วนพื้นหลังออกจากส่วนผลแก้วมังกร โดยแปลงภาพ blue ให้เป็น
ภาพไบนารีด้วยค่าเกณฑ์เท่ากับ 125 แล้วนำภาพที ่เหลือเพียงส่วนของผลแก้วมังกรไปแยก
คุณลักษณะทางสัณฐานวิทยา ประกอบด้วย ความยาว เส้นผ่านศูนย์กลาง พื้นที่ เส้นรอบรูป และค่า
เมทริกซ์ ซึ ่งคุณลักษณะดังกล่าวถูกนำไปใช้ประมวลผลต่อด้วยโมเดล  Backpropagation ที ่มี
โครงสร้างแตกต่างกัน จากผลการทดลองพบว่า โมเดล Backpropagation ที่มีโครงสร้างแบบ 5,8,5,3 
กำหนด learning rate เท่ากับ 0.05ให้ค่าความถูกต้องในการจำแนกคุณภาพดีกว่าโครงสร้างอื่น มีค่า
ความถูกต้องเท่ากับ 96.95% สำหรับชุดฝึกหัด และ 86.67% สำหรับชุดทดสอบ 
 Fitri. et al. (2022) ได ้นำเสนอการจำแนกคุณภาพของแก้วม ังกรเปลือกแดงเนื ้อแดง
(Hylocereus costaricensis) ด้วยการประมวลภาพและโมเดลการจำแนกคุณภาพที่แตกต่างกัน 3 
โมเดล ได้แก่ K-Nearest Neighbor (KNN), Naïve Bayes และ Backpropagation ในกระบวนการ
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เตรียมข้อมูลภาพแก้วมังกรเปลือกแดงเนื้อแดง Fitri. et al. (2022) ยังคงใช้วิธีการเดิมเช่นเดียวกับ
การเตรียมข้อมูลภาพแก้วมังกรเปลือกแดงเนื้อขาว Fitri. et al. (2021) ภาพช่องสัญญาณ blue ของ
โมเดลสี RGB ถูกใช้ในการแบ่งส่วนพื้นหลังออกจากส่วนผลแก้วมังกรและแปลงภาพ blue ให้เป็น
ภาพไบนารีด้วยค่าเกณฑ์เท่ากับ 125 แต่การจำแนกคุณภาพของแก้วมังกรเปลือกแดงเนื้อแดง Fitri. 
et al. (2022) ใช้คุณลักษณะทางสัณฐานวิทยาเพียง 4 คุณลักษณะ ได้แก่ ความยาว เส้นผ่าน
ศูนย์กลาง พื้นที่ และเส้นรอบรูป ซึ่งคุณลักษณะดังกล่าวจะถูกนำไปใช้ประมวลผลต่อด้วยโมเดลการ
จำแนกคุณภาพด้วย KNN, Naïve Bayes และ Backpropagation จากผลการทดลองพบว่า โมเดล 
Backpropagation ที่มีโครงสร้างแบบ 4,8,3  กำหนด learning rate เท่ากับ 0.3ให้ค่าความถูกต้อง
ในการจำแนกประเภทดีกว่าโมเดลอื่น มีค่าความถูกต้องเท่ากับ 98.61% สำหรับชุดฝึกหัด และ 
86.67% สำหรับชุดทดสอบ 
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บทที่ 3 

วิธีการดำเนินงานวิจัย 
 

 งานวิจัยนี้นำเสนอการจำแนกสายพันธุ์และการจำแนกคุณภาพของแก้วมังกรไทยจากภาพ 
โดยใช้เทคนิคการประมวลผลภาพด้วยคอมพิวเตอร์และการเรียนรู ้ของเครื ่อง ซึ ่งมีการสร้างชุด
ข้อมูลภาพแก้วมังกรไทยขึ้นมาใหม่และการทดลองเพื่อพัฒนาอัลกอริทึมที่เหมาะสมที่สุดในการ
จำแนกสายพันธุ์และการจำแนกคุณภาพของแก้วมังกรไทยจากภาพ จากการศึกษาทฤษฎีและงานวิจัย
ที่เกี่ยวข้องได้ออกแบบขั้นตอนวิธีการดำเนินงานวิจัย ประกอบไปด้วย 4 ขั้นตอนหลัก ได้แก่ 1) การ
เก็บข้อมูลภาพ (Image Acquisition) 2) การจำแนกสายพันธุ์แก้วมังกรไทย (Species Classification) 
3) การจำแนกค ุณภาพ  (Quality Classification) และ 4)  การว ัดประส ิทธ ิภาพอ ัลกอร ิทึม 
(Performance Evaluation) ดังรูปที ่3.1 โดยมีรายละเอียดดังนี ้
 

 

 
รูปที ่3.1 ขั้นตอนวิธีดำเนินงานวิจัย  

 
3.1  การเก็บข้อมูลภาพ (Image Acquisition) 
 ในการวิจ ัยครั ้งนี ้ม ีการค้นหาข้อมูลภาพแก้วมังกรจากแหล่งข้อมูลภาพขนาดใหญ่ใน 
Kaggle.com พบข้อมูลภาพแก้วมังกรบรรจุอยู ่ในชุดข้อมูล Fruit-360 (Muresan and Oltean, 
2018) เพียง 1 ชนิดเท่านั้นซึ่งไม่เพียงพอกับความต้องการของงานวิจัยนี้ ดังนั้นจึงมีขั้นตอนการเก็บ
ข้อมูลภาพเพื่อสร้างชุดข้อมูลขึ้นมาใหม่ โดยการสร้างชุดข้อมูลใหม่นี้มีการลงพื้นที่สำรวจและศึกษา
ข้อมูลการเพาะปลูกแก้วมังกรในประเทศไทย พบว่าแหล่งเพาะปลูกที่ให้ผลผลิตมากที่สุดในประเทศ
ไทยคือพื้นที่จังหวัดเลย (Department  of  agricultural  extension,  Ministry  of  Agriculture  
and  Cooperatives, 2020) ดังนั้นผู้วิจัยจึงดำเนินการเก็บข้อมูลภาพด้วยการเก็บตัวอย่างแก้วมังกร
ไทยมาบันทึกภาพในห้องปฏิบัติการและบันทึกภาพผลแก้วมังกรบนต้นในสภาวะแวดล้อมกลางแจ้ง 
โดยมีรายละเอียดดังนี ้
 

 3.1.1  ตัวอย่างแก้วมังกร 
 ในการวิจัยครั้งนี้ได้ทำการศึกษาเกี่ยวกับข้อมูลสายพันธุ์ของแก้วมังกรที่เพาะปลูกในประเทศ
ไทยและการลักษณะของผลแก้วมังกรของแต่ละชั้นคุณภาพและเกณฑ์การแบ่งกลุ่มแก้วมังกรตาม
ขนาดของผลแก้วมังกร เพื่อใช้ในการทดลองพัฒนาอัลกอริทึมการจำแนกสายพันธุ์และการจำแนก
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คุณภาพของแก้วมังกรไทยจากภาพ โดยกลุ่มตัวอย่างแก้วมังกรที่ใช้งานวิจัยนี้มาจากแหล่งเพาะปลูก
ในเขตพื้นที่อำเภอเมืองเลย อำเภอภูเรือ และอำเภอด่านซ้าย ของจังหวัดเลย 
 กลุ ่มตัวอย่างแก้วมังกรที ่นำมาใช้ในการทดลองจำแนกสายพันธุ ์แก้วมังกรไทยจากภาพ 
ประกอบไปด้วยแก้วมังกรทั้งหมด 7 สายพันธุ์ แบ่งเป็นกลุ่มที่ 1 เปลือกสีแดงเนื้อสีขาว 2 สายพันธุ์ 
ได้แก่ พันธ์ุขาวจัมโบ้ (Jumbo White) , พันธ์ุขาวเวียดนาม (Vietnamese White) กลุ่มที่ 2 เปลือกสี
แดงเนื้อสีแดง หรือ เปลือกสีแดงเนื้อชมพู 4 สายพันธุ์ ได้แก่ พันธุ์ชมพูจินดา (Pink), พันธุ์แดงสยาม 
(Siam Red), พันธุ์แดงไต้หวัน (Taiwan Red), พันธุ์แดงทับทิม (Ruby Red) และกลุ่มที่ 3 เปลือกสี
เหลืองหรือทอง เนื้อสีขาว 1 สายพันธ์ุ ได้แก่ พันธุ์เหลืองอิสราเอล (Israel Yellow) ดังรูปที ่3.2  
 

 
รูปที ่3.2 แสดงตัวอย่างแก้วมังกรโดยแบ่งตามสายพันธุ ์ 

  
 สำหรับกลุ่มตัวอย่างแก้วมังกรที่นำมาใช้ในการทดลองจำแนกคุณภาพของแก้วมังกรไทยจาก
ภาพ เป็นแก้วมังกรสายพันธุ์ขาวจัมโบ้ 2 กลุ่มตัวอย่าง ได้แก่ ตัวอย่างแก้วมังกรที่แบ่งกลุ่มตามขนาด
ของผลแก้วมังกร ประกอบไปด้วยรหัสขนาด 1-6 ดังรูปที่ 3.3 และตัวอย่างแก้วมังกรที่แบ่งกลุ่มตาม
ชั้นคุณภาพของผลแก้วมังกร ประกอบด้วย 3 ชั้นคุณภาพหลัก ได้แก่  ช้ันพิเศษ (Extra class) ชั้นหนึ่ง 
(Class I) และชั้นสอง (Class II)  และ 1 ชั้นคุณภาพเพิ่มเติม คือชั้นสาม (Class III) ซึ่งเป็นช้ันคุณภาพ
ที่เพิ่มเข้ามาในการวิจัยครั้งนี้เนื่องจากมีวัตถุประสงค์ต้องการจำแนกแก้วมังกรที่มีคุณภาพต่ำกว่า
มาตรฐานที่กระทรวงกำหนดไว้  ดังรูปที ่3.4 
 

 
รูปที ่3.3 แสดงตัวอย่างแก้วมังกรโดยแบ่งตามรหัสขนาด 
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รูปที ่3.4 แสดงตัวอย่างแก้วมังกรโดยแบ่งตามช้ันคุณภาพ 

  
 3.1.2 ชุดข้อมูลภาพสำหรับพัฒนาอัลกอริทึมจำแนกสายพันธุ์แก้วมังกรไทย 
 ชุดข้อมูลภาพสำหรับพัฒนาอัลกอริทึมจำแนกสายพันธุ์แก้วมังกรไทยในการวิจัยครั้งนี้ ประกอบ
ไปด้วย ชุดข้อมูลภาพในห้องปฏิบัติการและชุดข้อมูลภาพในสภาวะแวดล้อมกลางแจ้ง 
 

  3.1.2.1 ชุดข้อมูลภาพในห้องปฏิบัติการ 
  ในการเก็บข้อมูลภาพในห้องปฏิบัติการ (Laboratory) สำหรับพัฒนาอัลกอริทึมจำแนก
สายพันธุ์แก้วมังกรไทย ผู้วิจัยนำตัวอย่างแก้วมังกรมาบันทึกภาพในห้องปฏิบัติการ โดยแก้วมังกร
เหล่านี้มีอายุหลังเก็บเกี่ยวไม่เกิน 1 สัปดาห์ อุปกรณ์ที่ใช้ในการเก็บข้อมูลภาพ ประกอบไปด้วย กล่อง
สตูดิโอแบบพกพาขนาด 40x40 เซนติเมตร มีการติดตั้งไฟแอลอีดี 1 แถวบริเวณขอบด้านบนของ
กล่อง ใช้สำหรับเป็นพื้นที่วางผลแก้วมังกรและจัดสภาพแสงสว่างในการบันทึกภาพ ผ้ากำมะหยี่สีดำใช้
สำหรับเป็นพื้นหลัง โทรศัพท์เคลื่อนที่ใช้สำหรับบันทึกภาพ แท่นวางโทรศัพท์เคลื่อนที่ ใช้สำหรับวาง
โทรศัพท์เคลื่อนที่ขณะบันทึกภาพ แสดงดังรูปที ่3.5 
 

 
รูปที ่3.5 อุปกรณ์ที่ใช้ในการเก็บข้อมูลภาพในห้องปฏิบัติการ 

 
  หลังจากจัดเตรียมอุปกรณ์ที่ใช้ในการเก็บข้อมูลภาพเรียบร้อยแล้ว ผู้วิจัยบันทึกภาพ 
แก้วมังกรด้วยกล้องของโทรศัพท์เคลื่อนที่ ซึ่งตั้งค่าขนาดภาพในอัตราส่วน 1:1 ปิดการทำงานของ
ฟิลเตอร์ทั้งหมด และวางผลแก้วมังกรในกล่องสตูดิโอที่บุพื้นหลังด้วยผ้ากำมะหยี่สีดำ เปิดไฟแอลอีดทีี่
ถูกติดตั้งบริเวณขอบด้านบนของกล่องสตูดิโอ เพื่อให้แสงสว่างเพียงพอต่อการมองเห็น ดังแสดงในรูป
ที่ 3.6(a)  

เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 

ไม่ว่ากรณีใดๆ ทั้งสิ้น อีกทั้งห้ามมิให้ดัดแปลงเนื้อหา และต้องอ้างอิงถึงเจ้าของเอกสารทุกครั้งที่มีการนำไปใช้ 



43 
 

 

 

  
(a) (b) 

รูปที ่3.6 แสดงตัวอย่างวิธีการเก็บข้อมูลภาพในห้องปฎิบัติการ  
 
  ในการถ่ายภาพกำหนดให้ผลแก้วมังกรอยู่ตรงกลางภาพมากที่สุด โดยใช้เส้นแบ่งเก้า
ช่องเป็นตัวช่วยในการวางเลย์เอาต์ของภาพ ดังแสดงในรูปที่ 3.6(b) นอกจากนี้ผู้วิจัยใช้เทคนิคในการ
เก็บข้อมูลภาพจากการศึกษางานวิจัยของ Muresan and Oltean (2018) ด้วยการหมุนวัตถุให้ได้ 
360 องศาเท่าที่เป็นไปได้ และ Osako. et al. (2020) การใช้พ้ืนหลังเป็นสีดำเพื่อดึงความโดดเด่นของ
ผลไม้ออกมา ดังนั้นภาพที่ได้จึงมีลักษณะดังรูปที่ 3.7  
 

 
รูปที ่3.7  ตัวอย่างข้อมูลภาพที่ถูกบันทึกในห้องปฎิบัติการ 

 
  โดยภาพที่ไดม้ีขนาด 3,456x3,456 พิกเซล ภาพแต่ละภาพมีเพียงแก้วมังกรหนึ่งผลหนึ่ง
สายพันธุ์  ในหนึ่งสายพันธุ์ใช้ตัวอย่างแก้วมังกรมากกว่า 1 ผล โดยหลังจากเก็บชุดข้อมูลแล้วมีการนำ
ชุดข้อมูลให้นักพฤกษศาสตร์และเกษตรกรเจ้าของสวน เป็นผู้ตรวจสอบการกำกับป้าย (Label) อีก
ครั้งเพ่ือความถูกต้องของการระบุชื่อสายพันธ์ุ จำนวนภาพที่ได้ในแต่ละสายพันธุ์แสดงในตารางที่ 3.1 
 

เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 

ไม่ว่ากรณีใดๆ ทั้งสิ้น อีกทั้งห้ามมิให้ดัดแปลงเนื้อหา และต้องอ้างอิงถึงเจ้าของเอกสารทุกครั้งที่มีการนำไปใช้ 
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ตารางที่ 3.1 จำนวนภาพที่ถูกบันทึกในหอ้งปฏิบัติการของแต่ละสายพันธ์ุ 

สายพันธุ ์ จำนวน 
พันธ์ุขาวจัมโบ้ (Jumbo White) 1,172 
พันธ์ุขาวเวียดนาม (Vietnamese White)  1,190 
พันธ์ุชมพูจินดา (Pink) 1,309 
พันธ์ุแดงสยาม (Siam Red) 1,869 
พันธ์ุแดงไต้หวัน (Taiwan Red) 1,184 
พันธ์ุแดงทับทิม (Ruby Red) 1,110 
พันธ์ุเหลืองอิสราเอล (Israel Yellow) 1,920 

รวม 9,754 
  
  3.1.2.2 ชุดข้อมูลภาพในสภาวะแวดล้อมกลางแจ้ง 
  สำหรับการเก็บข้อมูลภาพแก้วมังกรในสภาวะแวดล้อมกลางแจ้ง (Outdoor) นั้น เพื่อ
สร้างสภาวะแวดล้อมให้ใกล้เคียงกับความเป็นจริงมากที่สุด เปรียบเสมือนเกษตรกรหรือนักท่องเที่ยว
สามารถใช้กล้องของโทรศัพท์เคลื่อนที่ในการจำแนกสายพันธุ์แก้วมังกรที่ตนเองเห็นใน ณ ขณะใด
ขณะหนึ่งซึ่งไม่สามารถระบุแน่ชัดได้ว่าจะเป็นช่วงเวลาใด สภาพแสงเท่าไหร่ การตั้งค่าอัตราส่วนของ
ภาพแบบใด ผู้วิจัยจึงใช้กล้องของโทรศัพท์เคลื่อนที่ในการบันทึกภาพด้วยอัตราส่วนของภาพแบบ
อิสระ ได ้แก ่ 3:4 และ 9:16 ซ ึ ่งเป ็นอัตราส ่วนทั ่วไปของกล้องบันทึกภาพที ่ถ ูกต ิดตั ้งบน
โทรศัพท์เคลื่อนที่ ในสภาวะแสงและช่วงเวลาแบบอิสระเช่นกัน โดยภาพที่ได้ เป็นภาพแก้วมังกรที่ผล
ยังอยู่บนต้น เจริญเติบโตถึงระยะพร้อมเก็บเกี่ยว แต่ละภาพมีแก้วมังกรหนึ่งผลหนึ่งสายพันธุ์ มีพื้น
หลังที่ซับซ้อนขึ้น ไม่ว่าจะเป็นท้องฟ้า พื้นดิน พื้นหญ้า กิ่ง เป็นต้น ดังแสดงในรูปที่ 3.8 ภาพแต่ละ
ภาพมีขนาดและจำนวนที่แตกต่างกันในแต่ละสายพันธ์ุรายละเอียดแสดงในตารางที่ 3.2 
 

 
รูปที ่3.8  ตัวอย่างข้อมูลภาพที่ถูกบันทึกในสภาวะแวดล้อมกลางแจ้ง 

 
 
 

เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 

ไม่ว่ากรณีใดๆ ทั้งสิ้น อีกทั้งห้ามมิให้ดัดแปลงเนื้อหา และต้องอ้างอิงถึงเจ้าของเอกสารทุกครั้งที่มีการนำไปใช้ 
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ตารางที่ 3.2 จำนวนภาพที่ถูกบันทึกในสภาวะแวดล้อมกลางแจ้งของแต่ละสายพันธ์ุ 

สายพันธุ์/ขนาด ขนาด จำนวน รวม 

พันธ์ุขาวจัมโบ้ (Jumbo White) 

2,240X4,608 
3,000X4,000 
3,456X4,608 
3,120X4,160 
2,448X3,264 
4,608X3,456 
4,608X2,240 
3,264X2,448 
4,160X3,120 
1,932X2,576 
4,000X3,000 
1,440X1,080 

960X719 
810X1,080 

2,576X1,932 

356 
303 
258 
125 
108 
39 
23 
10 
5 
4 
4 
3 
1 
1 
1 

1,241 

พันธ์ุขาวเวียดนาม (Vietnamese White)  

2,240X4,608 
2,128X4,608 
3,456X4,608 
1,504X3,264 
4,608X3,456 
960X1,280 

3,120X4,160 
3,000X4,000 
3,264X1,504 
1,188X2,576 
4,608X2,240 
4,160X3,120 
1,280X960 

3,072X4,096 

1,089 
474 
469 
139 
106 
64 
61 
22 
19 
12 
11 
8 
3 
1 

2,478 

พันธ์ุชมพูจินดา (Pink) 

960X1,280 
1,280X960 

3,456X4,608 
2,240X4,608 
4,608X3,456 
1,440X1,080 

641 
225 
97 
42 
7 
1 

1,013 

 
เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 

ไม่ว่ากรณีใดๆ ทั้งสิ้น อีกทั้งห้ามมิให้ดัดแปลงเนื้อหา และต้องอ้างอิงถึงเจ้าของเอกสารทุกครั้งที่มีการนำไปใช้ 
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ตารางที่ 3.2 จำนวนภาพที่ถูกบันทึกในสภาวะแวดล้อมกลางแจ้งของแต่ละสายพันธ์ุ (ต่อ) 
สายพันธุ์/ขนาด ขนาด จำนวน รวม 

พันธ์ุแดงสยาม (Siam Red) 

960X1,280 
1,280X960 

2,448X3,264 
3,456X4,608 
4,608X3,456 
2,240X4,608 
3,264X2,448 

518 
377 
30 
19 
3 
2 
1 

950 

พันธ์ุแดงไต้หวัน (Taiwan Red) 

1,280X960 
2,128X4,608 
2,240X4,608 
960X1,280 

3,456X4,608 
4,608X2,128 

363 
311 
271 
36 
32 
8 

1,021 

พันธ์ุแดงทับทิม (Ruby Red) 

2,240X4,608 
3,456X3,456 
4,608X3,456 
1,920X1,920 
1,108X1,478 
2,448X3,264 
3,456X4,608 
4,608X2,240 
1,280X1,280 

481 
140 
87 
60 
43 
32 
23 
4 
1 

871 

พันธ์ุเหลืองอิสราเอล (Israel Yellow) 

960X1,280 
1,280X960 

3,456X4,608 
2,240X4,608 
2,448X3,264 
1,440X1,080 
1,280X952 
720X960 

810X1,080 
4,608X2,240 

960X720 

1,127 
218 
76 
38 
11 
9 
6 
3 
3 
1 
1 

1,493 

รวม   9,067 
 
 

เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 

ไม่ว่ากรณีใดๆ ทั้งสิ้น อีกทั้งห้ามมิให้ดัดแปลงเนื้อหา และต้องอ้างอิงถึงเจ้าของเอกสารทุกครั้งที่มีการนำไปใช้ 
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 3.1.3 ชุดข้อมูลภาพสำหรับพัฒนาอัลกอริทึมจำแนกคุณภาพของแก้วมังกรไทย 
 ชุดข้อมูลภาพสำหรับพัฒนาอัลกอริทึมจำแนกคุณภาพของแก้วมังกรไทยในการวิจัยครั้งนี้ เป็น
ชุดข้อมูลภาพที่บันทึกในห้องปฏิบัติการของแก้วมังกรสายพันธุ์ขาวจัมโบ้ (Jumbo White) โดยผู้วิจัย
นำตัวอย่างแก้วมังกรสายพันธุ์ดังกล่าวที่มีอายุหลังเก็บเกี่ยวไม่เกิน 1 สัปดาห์ มาบันทึกภาพ อุปกรณ์ที่
ใช้ในการเก็บข้อมูลภาพ ประกอบไปด้วย กล่องสตูดิโอแบบพกพาขนาด 40x40 เซนติเมตร ติดตั้งไฟ
แอลอีดี 1 แถวบริเวณขอบด้านบนของกล่อง มีการเจาะช่องวงกลมด้านบนของกล่อง ซึ่งกล่องสตูดิโอ
น้ีใช้สำหรับเป็นพื้นที่วางผลแก้วมังกรและจัดสภาพแสงสว่างในการบันทึกภาพ ผ้ากำมะหยี่สีดำใช้
สำหรับเป็นพื้นหลัง โทรศัพท์เคลื่อนที่ใช้สำหรับบันทึกภาพซึ่งจะวางบริเวณด้านบนของกล่องสตูดิโอ 
โดยให้เลนส์กล้องอยู่บริเวณช่องวงกลมที่ถูกเจาะไว้ด้านบนของกล่อง ดังรูปที ่3.9 
 

 
รูปที ่3.9 ตัวอย่างวิธเีก็บข้อมูลภาพสำหรับพัฒนาอัลกอริทึมจำแนกคุณภาพของแก้วมังกรไทย 

 
 หลังจากจัดเตรียมอุปกรณ์ที่ใช้ในการเก็บข้อมูลภาพเรียบร้อยแล้ว ผู้วิจัยบันทึกภาพแก้วมังกร
ด้วยกล้องของโทรศัพท์เคลื่อนที่ ซึ่งตั้งค่าขนาดภาพในอัตราส่วน 1:1 ปิดการทำงานของฟิลเตอร์
ทั้งหมด และวางผลแก้วมังกรในกล่องสตูดิโอที่บุพื้นหลังด้วยผ้ากำมะหยี่สีดำ เปิดไฟแอลอีดีที่ถูกติดตั้ง
บริเวณขอบด้านบนของกล่องสตูดิโอ เพื่อเพิ่มแสงสว่าง ในขณะถ่ายภาพเปิดใช้ฟังก์ชันเส้นแบ่งเก้า
ช่องเป็นตัวช่วยในการวางเลย์เอาต์ของภาพและตำแหน่งของผลแก้วมังกรให้อยู่ตรงกลางมากที่สุด ดัง
แสดงในรูปที่ 3.10 นอกจากนี้ผู ้วิจัยใช้เทคนิคในการเก็บข้อมูลภาพจากการศึกษางานวิจัยของ 
Muresan and Oltean (2018) ด้วยการหมุนวัตถุให้ได้ 360 องศาเท่าที่เป็นไปได้ และ Osako. et 
al. (2020) การใช้พื้นหลังเป็นสีดำเพื่อดึงความโดดเด่นของผลไม้ออกมา ดังนั้นภาพที่ได้จึงมีลักษณะ
ดังรูปที ่3.11 
  

 
รูปที่ 3.10 แสดงตัวอย่างการวางเลย์เอาต์ของภาพและตำแหน่งของผลแก้วมังกรของการเก็บ

ข้อมูลภาพสำหรับพัฒนาอัลกอริทึมจำแนกคุณภาพของแก้วมังกรไทย 
เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 

ไม่ว่ากรณีใดๆ ทั้งสิ้น อีกทั้งห้ามมิให้ดัดแปลงเนื้อหา และต้องอ้างอิงถึงเจ้าของเอกสารทุกครั้งที่มีการนำไปใช้ 
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รูปที ่3.11 ตัวอย่างข้อมูลภาพสำหรับพัฒนาอัลกอริทึมจำแนกคุณภาพของแก้วมังกรไทย 

 
 ภาพที่ได้มีขนาด 3,456x3,456 พิกเซล เพื่อความถูกต้องในการระบุขนาด แก้วมังกรแต่ละผล
จะถูกชั่งน้ำหนักหน่วยเป็นกรัมก่อนบันทึกภาพ ดังนั้นภาพแต่ละภาพมีเพียงแก้วมังกรหนึ่งผลหนึ่งรหัส
ขนาด แต่ละรหัสขนาดใช้ตัวอย่างแก้วมังกรมากกว่า 1 ผล โดยหลังจากเก็บชุดข้อมูลแล้วมีการนำชุด
ข้อมูลให้เกษตรกรเจ้าของสวน เป็นผู้กำกับป้าย (Label) เพื่อระบุช้ันคุณภาพของแก้วมังกรแต่ละภาพ 
จำนวนภาพที่ได้ในแต่ละขนาดและชั้นคุณภาพแสดงในตารางที่ 3.3 และ 3.4 ตามลำดับ 
 
ตารางที่ 3.3 จำนวนภาพที่ถูกบันทึกในหอ้งปฏิบัติการของแต่ละรหัสขนาด 

รหัสขนาด น้ำหนักต่อผล (กรัม) จำนวน 
1 >600 1,375 
2 >500-600 708 
3 >400-500 482 
4 >300-400 622 
5 >250-300 146 
6 >200-250 223 

รวม 3,556 
 
ตารางที่ 3.4 จำนวนภาพที่ถูกบันทึกในหอ้งปฏิบัติการของแต่ละช้ันคุณภาพ 

รหัสชัน้คุณภาพ ชั้นคณุภาพ จำนวน 
C0 ชั้นพิเศษ (Extra class)  387 
C1 ชั้นหนึ่ง (Class I) 513 
C2 ชั้นสอง (Class II) 643 
C3 ชั้นสาม (Class III) 2,013 

รวม 3,556 
 เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 

ไม่ว่ากรณีใดๆ ทั้งสิ้น อีกทั้งห้ามมิให้ดัดแปลงเนื้อหา และต้องอ้างอิงถึงเจ้าของเอกสารทุกครั้งที่มีการนำไปใช้ 
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3.2 การพัฒนาอัลกอริทึมสำหรับจำแนกสายพันธุ์แก้วมังกรไทยจากภาพ 
 จากการศึกษาทฤษฎีและงานวิจัยที่เกี่ยวข้องในบทที่ 2 พบว่าการประมวลผลภาพด้วยการ
เรียนรู้ของเครื่อง (Machine Learning) ได้รับความนิยมนำมาใช้ในการสร้างโมเดลสำหรับการจำแนก
ภาพ ซึ่งสามารถแบ่งเทคนิคที่สร้างโมเดลได้เป็น 3 เทคนิค ได้แก่ 1 ) การสร้างกฎในการจำแนกภาพ 
(Rule-based) 2) เทคนิคการแยกคุณลักษณะตามเนื้อหา (Content based Technique)  และ 3) 
การเรียนรู้เชิงลึก (Deep Learning) และจากการศึกษาลักษณะสัณฐานวิทยาของผลแก้วมังกรไทยทั้ง 
7 สายพันธุ์พบว่า สายพันธุ์ที่มีความแตกต่างจากสายพันธุ์อื่นมากที่สุดคือสายพันธุ์เหลืองอิสราเอล
เนื่องจากเป็นแก้วมังกรสายพันธุ์เดียวที่มีเปลือกสีเหลือง ส่วนแก้วมังกรอีก 6 สายพันธุ์ที่เหลือล้วนมี
เปลือกสีแดงเช่นกันทั้งสิ้นจึงทำให้ลักษณะสัณฐานวิทยาค่อนข้างคลุมเครือ ดังนั้นในการวิจัยครั้งนี้ 
ผู้วิจัยจึงนำเทคนิคการสร้างโมเดลทั้ง 3 เทคนิคมาประยุกต์ใช้ในการวางแผนการทดลองจำแนกสาย
พันธุ์ของแก้วมังกรไทยจากภาพที่สามารถประมวลผลได้ทั้งภาพที่ถูกบันทึกในห้องปฏิบัติการและภาพ
ที่ถูกบันทึกในสภาวะแวดล้อมกลางแจ้ง ดังรูปที ่3.12 
  จากรูปที่ 3.12 แสดงแผนการทดลองการจำแนกสายพันธุ์ของแก้วมังกรไทยจากภาพที่
สามารถประมวลผลได้ทั้งภาพที่ถูกบันทึกในห้องปฏิบัติการและภาพที่ถูกบันทึกในสภาวะแวดล้อม
กลางแจ้ง หลังจากเก็บข้อมูลภาพดังรายละเอียดที่กล่าวไปแล้วในหัวข้อ 3.1.2 ผู้วิจัยนำข้อมูลภาพ
ประมวลผลเพื ่อระบุประเภทของภาพ (Image Type Identification) ประกอบไปด้วยภาพที่ถูก
บันทึกในห้องปฏิบัติการ (Laboratory Image) และภาพในสภาวะแวดล้อมกลางแจ้ง (Outdoor 
Image) ด้วยเทคนิคการสร้างกฎ (Rule-based) หากพบว่าเป็นภาพในสภาวะแวดล้อมกลางแจ้งจะทำ
การเตรียมข้อมูลภาพเพื่อขจัดพิกเซลที่ไม่เกี่ยวข้องออกจากภาพก่อนนำเข้าสู่ขั้นตอนถัดไป ในทาง
ตรงกันข้ามถ้าพบว่าเป็นภาพที่ถูกบันทึกในห้องปฏิบัติการจะนำข้อมูลภาพเข้าสู่ขั้นตอนถัดไปได้ทันที 
เมื่อผ่านการระบุประเภทของภาพแล้ว ขั้นตอนถัดไปคือการจำแนกกลุ่มแก้วมังกรด้วยสีเปลือก (Red 
and Yellow Classification) ซึ่งเป็นการจำแนกกลุ่มแก้วมังกรออกเป็นสองกลุ่ม ได้แก่ กลุ่มเปลือกสี
เหลือง (Yellow) และกลุ่มเปลือกสีแดง (Red) หากพบแก้วมังกรกลุ่มเปลือกสีเหลืองโมเดลจะสามารถ
ทำนายสายพันธุ์แก้วมังกรได้ทันที นั่นคือสายพันธุ์เหลืองอิสราเอลและจบการทำงาน หากพบแก้ว
มังกรกลุ่มเปลือกสีแดงจะทำการลบพื้นหลังออกจากภาพ (Image Background Removal) ซึ่งภาพที่
ถูกบันทึกในห้องปฏิบัติการ และภาพในสภาวะแวดล้อมกลางแจ้ง มีกระบวนการลบพื้นหลังออกจาก
ภาพแตกต่างกัน โดยข้อมูลภาพหลังจากลบพื้นหลังเรียบร้อยแล้วจะถูกแบ่งข้อมูลด้วยเทคนิคการแบ่ง
ข้อมูลแบบ 10-folds Validation โดยแต่ละ Fold ประกอบไปด้วยข้อมูลภาพ 3 ชุด ได้แก่ ชุดฝึกหัด 
ชุดทดลองและชุดทดสอบ ในสัดส่วนร้อยละ 80 ร้อยละ 10 และร้อยละ 10 ของข้อมูลกลุ่มตัวอย่าง
ทั้งหมด ชุดข้อมูลภาพทั้งหมดจะถูกนำไปทดสอบจำแนกสายพันธุ์แก้วมังกรกลุ่มเปลือกสีแดงด้วย
เทคนิคการแยกคุณลักษณะตามเนื้อหา (Content based Technique) และการเรียนรู้เชิงลึก (Deep 
Learning) ซึ่งจะถูกวัดประสิทธิภาพว่าเทคนิคใดมีประสิทธิภาพดีที่สุดสำหรับการจำแนกสายพันธ์ุแก้ว
มังกรเฉพาะกลุ่มเปลือกสีแดงก่อนจบการทำงาน แต่ละขั้นตอนของการทดลองการจำแนกสายพันธุ์
ของแก้วมังกรไทยจากภาพ มีรายละเอียดดังนี ้
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 3.2.1 การระบุประเภทของภาพ (Image Type Identification) 
 เนื่องจากชุดข้อมูลภาพที่ใช้ในการพัฒนาอัลกอริทึมสำหรับจำแนกสายพันธุ์แก้วมังกรไทยจาก
ภาพ มี 2 ประเภท ได้แก่ ภาพที่ถูกบันทึกในห้องปฏิบัติการ และภาพที่ถูกบันทึกในสภาวะแวดล้อม
กลางแจ้ง โดยชุดข้อมูลภาพทั้งสองประเภทมีลักษณะแตกต่างกัน ดังที่กล่าวไปแล้วในหัวข้อ 3.1.2 ซึ่ง
ส่งผลให้การประมวลผลภาพของทั้งสองประเภทแตกต่างกันไปด้วย ดังนั้นในการดำเนินงานวิจัยครั้งนี้
จึงมีกระบวนการระบุประเภทของภาพเกิดขึ้น เพื่อให้การประมวลผลทั้งหมดถูกต้องตามลักษณะของ
ภาพแต่ละประเภท โดยมีขั้นตอนแสดงดังรูปที ่3.13  
 

 
รูปที ่3.13 ผังงานแสดงขั้นตอนการระบุประเภทของภาพ 
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 จากลักษณะของภาพที่ถูกบันทึกในห้องปฏิบัติการเป็นภาพที่มีพื้นหลังเรียบไม่ซับซ้อน แตกต่าง
จากภาพที่ถูกบันทึกในสภาวะแวดล้อมกลางแจ้งที่มีพื้นหลังซับซ้อนมากกว่า ดังนั้นผู้วิจัยจึงมีการ
เตรียมข้อมูลภาพ (Pre-processing) เพื่อแบ่งส่วนพิกเซลพื้นหลังออกจากพิกเซลผลแก้วมังกร และใช้
คุณสมบัติทางสถิติ ได้แก่ ค่าเฉลี่ย (Mean) ส่วนเบี่ยงเบนมาตรฐาน (Standard Deviation) และ
ความโด่ง (Kurtosis) ในการระบุประเภทของภาพ ข้อมูลที่ใช้ในการทดลองการระบุประเภทภาพเป็น
ชุดข้อมูลภาพที่ได้จากการสุ่มภาพประเภทละ 700 ภาพ (สายพันธ์ุละ 100 ภาพ) รวม 2 ประเภทเป็น 
1,400 ภาพ นำมาศึกษาเพื่อหาขั้นตอนวิธีการเตรียมข้อมูลที่สามารถนำมาใช้ในการระบุประเภทของ
ภาพได้ 
  3.2.1.1 การเตรียมข้อมูลภาพ (Image Pre-processing) 
  การเตรียมข้อมูลภาพเป็นการแบ่งส่วนพิกเซลพื้นหลังออกจากพิกเซลผลแก้วมังกร ด้วย
การแปลงภาพโมเดลสี RGB ให้เป็นภาพสองระดับที่สามารถนำมาใช้แยกส่วนพิกเซลทั้งสองส่วนออก
จากกันได้ และด้วยลักษณะของภาพที่ถูกบันทึกในห้องปฏิบัติการและภาพที่ถูกบันทึกในสภาวะ
แวดล้อมกลางแจ้งที่มีพื้นหลังซับซ้อนแตกต่างกัน ดังนั้นผู้วิจัยจึงตั้งสมมติฐานว่าความแตกต่างของ
พิกเซลพื้นหลังของภาพทั้งสองประเภทส่งผลให้ค่าสถิติของพิกเซลพื้นหลังแตกต่างกันด้วย  
  ดังนั้นผู้วิจัยจึงใช้ชุดข้อมูลภาพที่ถูกบันทึกในห้องปฏิบัติการในการศึกษาขั้นตอนการ
เตรียมข้อมูลภาพ โดยผู้วิจัยนำภาพต้นฉบับมาลดขนาดลงตามสัดส่วนให้มีขนาดไม่เกิน 300x300  
พิกเซล เพื ่อลดเวลาในการประมวลผล และลดมิติของภาพจาก 3 ช่องสัญญาณเหลือเพียง 1 
ช่องสัญญาณด้วยโมเดลสี RGB HSV และ Lab รวมถึงภาพระดับเทา (Gray Scale) ด้วย ดังรูปที ่3.14 
แล้วแปลงแต่ละช่องสัญญาณเป็นภาพสองระดับ (binary) ด้วยค่าเฉลี ่ยของพิกเซล (Mean 
Threshold) ทั้งหมดของแต่ละช่องสัญญาณ ผลลัพธ์ที่ได้แสดงในรูปที ่3.15 

จากรูปที่ 3.15 ภาพสองระดับที่มีความใกล้เคียงกับภาพต้นฉบับมากที่สุดคือภาพสองระดับที่
ได้จาก R channel ของโมเดล RGB หลังจากนั้นนำภาพสองระดับดังกล่าวมาขจัดพิกเซลเล็กๆที่ไม่
ต้องการด้วย Morphological opening และลดขอบด้วย Erosion แล้วใช้ภาพผลลัพธ์ในการแบ่ง
ส่วนพิกเซลพื้นหลังออกจากพิกเซลผลแก้วมังกร ดังแสดงในรูปที่ 3.16 โดยพิกเซลที่มีสีดำหมายถึงพื้น
หลัง พิกเซลสีขาวหมายถึงผลแก้วมังกร  

เมื่อนำขั้นตอนการแบ่งส่วนพ้ืนหลังกับผลแก้วมังกรในรูปที่ 3.16 ทดลองใช้กับภาพอ่ืนๆ ซึ่งมี
บางภาพที่ส่วนของขั้วแก้วมังกรหายไป ดังรูปที่ 3.17(a) ซึ่งผู้วิจัยเห็นว่าควรรักษาส่วนนี้เอาไว้ จึงเพิ่ม
การทำงานเพื่อเติมส่วนของขั้วที่หายไปด้วยการ Fill Hole ดังรูปที่ 3.17(b) ซึ่งได้ผลลัพธ์ดังรูปที่ 
3.17(c) โดยอัลกอริทึมทั้งหมดที่ใช้ในการเตรียมข้อมูลภาพแสดงในรูปที่ 3.18 สำหรับขั้นตอนการ
คำนวณค่า mean threshold แสดงในรูปที่ 3.19 และเมื่อนำชุดข้อมูลภาพที่ถูกบันทึกในสภาวะ
แวดล้อมกลางแจ้งมาประมวลผลด้วยขั้นตอนการเตรียมข้อมูลที่นำเสนอไปนั้น พบว่าได้ผลลัพธ์ที่
แตกต่างกันดังรูปที ่3.20 ซึ่งเป็นไปตามสมมติฐาน 
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รูปที ่3.14  ตวัอย่างการแปลงภาพสีเป็นภาพระดับเทา 10 รูปแบบ 

 

 
รูปที ่3.15  การแปลงภาพระดับเทาเป็นภาพสองระดับด้วยค่าขีดแบ่ง mean threshold 

  

 
รูปที ่3.16  ขัน้ตอนการแบ่งส่วนพื้นหลังกับผลแก้วมังกร 
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(a)  

 
(b) 

 
(c) 

รูปที ่3.17 การปรับปรุงขั้นตอนการแบ่งส่วนพื้นหลังกับผลแก้วมังกรด้วยการ Fill Hole 
 

  
รูปที ่3.18  ผังงานแสดงขั้นตอนการเตรียมข้อมูลภาพ 
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รูปที ่3.19  ผังงานแสดงขั้นตอนการคำนวณค่า mean threshold 

 

 
 

รูปที ่3.20 ตัวอย่างผลลัพธ์ที่ได้จากการเตรียมข้อมูลภาพ 
 
  3.2.1.2 คุณสมบัติทางสถิติของภาพแต่ละประเภท 
  หลังจากกระบวนการเตรียมข้อมูลภาพ ผลลัพธ์ที่ได้จากการเตรียมข้อมูลเป็นภาพสอง
ระดับที่มีพิกเซลสีดำเป็นพ้ืนหลัง (BG) ดังแสดงในแถวที่สองของรูปที ่3.20 จากผลลัพธ์ที่ได้พบว่าภาพ
ที่ถูกบันทึกในห้องปฏิบัติการมีค่าเฉลี่ยของพิกเซลพื้นหลังในระดับสีเทาตั้งแต่ 2.39 ถึง 48.62 และ
ภาพที่ถูกบันทึกในสถาวะแวดล้อมกลางแจ้งมีค่าเฉลี่ยของพิกเซลพื้นหลังในระดับสีเทาตั้งแต่ 31.77 
ถึง 196.22 ปัญหาที่พบคือค่าเฉลี่ยของพิกเซลพื้นหลังในระดับสีเทาของภาพทั้งสองประเภทมีช่วง
ค่าเฉลี่ยที่ซ้อนทับกัน นั่นคือช่วง 31.77-48.62 และเมื่อพิจารณาสถิติอื่นของช่วงที่ซ้อนทับกัน พบว่า 
สถิติอื่นๆ เช่น ค่าฐานนิยม ค่ามัธยฐาน ส่วนเบี่ยงเบนมาตรฐาน และความเบ้ ยังคงซ้อนทับกันอยู่ 
ดังนั้นจึงเลือกศึกษาสถิติที่ซ้อนทับกันน้อยที่สุด นั่นคือ ส่วนเบี่ยงเบนมาตรฐาน จากช่วงค่าเฉลี่ยที่
ซ้อนทับกันพบว่าภาพที่ถูกบันทึกในห้องปฏิบัติการมีค่าเบี่ยงเบนมาตรฐานของพิกเซลพื้นหลังใน
ระดับสีเทาตั้งแต่ 6.88 ถึง 20.52 และภาพที่ถูกบันทึกในสภาวะแวดล้อมกลางแจ้งตั้งแต่ 15.27 ถึง 
44.78 ต่อมาที่ช่วงค่าเบี่ยงเบนมาตรฐานที่ซ้อนทับกัน พบว่าความโด่งของพิกเซลพื้นหลังในช่วง
ระดับสีเทาไม่ซ้อนทับกัน ภาพในห้องปฏิบัติการมีความโด่งของพิกเซลพื้นหลังในระดับสีเทาตั้งแต่ -
0.15 ถึง 5.71 และภาพกลางแจ้งมีค่าตั้งแต่ 8.32 ถึง 54.37 ดังแสดงในรูปที ่3.21 
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รูปที ่3.21  แสดงคุณสมบัตทิางสถิติของภาพแต่ละประเภท 
 
 ดังนั้นกระบวนการระบุประเภทของภาพจึงมีกระบวนการดังรูปที่ 3.13 เริ่มด้วยการปรับขนาด
ภาพต้นฉบับให้มีขนาดไม่เกิน 300x300 พิกเซล ตามสัดส่วน แทนข้อมูลช่องสัญญาณ R ของโมเดลสี 
RGB ด้วยภาพ R และแทนข้อมูลภาพระดับสีเทา (Gray Scale) ด้วยภาพ Gray หลังจากนั้นนำภาพ R 
ไปผ่านกระบวนการเตรียมข้อมูลตามขั้นตอนดังรูปที ่3.18 และ 3.19 เพื่อแบ่งส่วนพิกเซลพื้นหลังออก
จากพิกเซลผลแก้วมังกร กำหนดให้ผลลัพธ์ที่ได้จากการเตรียมข้อมูลแทนด้วยหน้ากาก MKR ซึ่ง
หน้ากาก MKR เป็นภาพสองระดับที่มีพิกเซลสีดำเป็นพื้นหลัง (BG) ดังแสดงในแถวที่สองของรูปที่ 
3.20 ซึ่งถ้าภาพใดที่ไม่พบพิกเซลพื้นหลัง สรุปได้ว่าเป็นภาพที่ถูกบันทึกในสภาวะแวดล้อมกลางแจ้ง 
ในทางกลับกันให้คำนวณค่าเฉลี่ย (Mean: MP) ค่าเบี่ยงเบนมาตรฐาน (Standard Deviation: STD) 
และความโด่ง (Kurtosis: KS) ของพิกเซลพื้นหลัง (BG) จากภาพ Gray ที่พิกัดเดียวกันกับพิกเซลสีดำ
ใน MKR 
 จากค่าสถิติทั้งสาม ให้พิจารณาค่าเฉลี่ยของพิกเซลพื้นหลังของภาพทั้งสองประเถท ซึ่งจากที่
กล่าวไปแล้วว่าค่าเฉลี่ยของพิกเซลพื้นหลังของภาพทั้งสองประเภทมีช่วงที่ ซ้อนทับกัน เพื่อให้ระบุ
ประเภทของภาพไดอ้ย่างชัดเจน ภาพที่มีค่าเฉลี่ยน้อยกว่า 31.77 คือภาพที่ถูกบันทึกในห้องปฏิบัติการ 
ภาพที่มีค่าเฉลี่ยมากกว่า 48.62 คือภาพที่ถูกบันทึกในสภาวะแวดล้อมกลางแจ้ง หากรูปภาพใดอยู่
ในช่วงค่าเฉลี่ยที่ซ้อนทับกัน นั่นคือค่าเฉลี่ยระหว่าง 31.77-48.62 ให้พิจารณาค่าเบี่ยงเบนมาตรฐาน
ของพิกเซลพื้นหลังแทน หากค่าเบี่ยงเบนมาตรฐานของพิกเซลพื้นหลังน้อยกว่า 15.27 ภาพนั้นเป็น
ภาพที่ถูกบันทึกในห้องปฏิบัติการ หากค่าเบี่ยงเบนมาตรฐานของพิกเซลพื้นหลังมากกว่า 20.52 ภาพ
นั้นเป็นภาพที่ถูกบันทึกในสภาวะแวดล้อมกลางแจ้ง ในทำนองเดียวกัน ภาพใดๆที่มีค่าเบี่ยงเบน
มาตรฐานที่ซ้อนทับกัน นั่นคือค่าเฉลี่ยระหว่าง 15.27-20.52 ให้พิจารณาค่าความโด่งของพิกเซลพื้น
หลังแทน ภาพใดมีค่าความโด่งของพิกเซลพื้นหลังตั้งแต่ 8.32 ถึง 54.37 ภาพนั้นเป็นภาพที่ถูกบันทึก
ในห้องปฏิบัติการ ในทางกลับกัน ภาพน้ันเป็นภาพที่ถูกบันทึกในสภาวะแวดล้อมกลางแจ้ง 
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 3.2.2 การเตรียมข้อมูลภาพที ่ถูกบันทึกในสภาวะแวดล้อมกลางแจ้ง  (Outdoor Pre-
processing) 
 หลังจากนำข้อมูลภาพไปประมวลผลเพื่อระบุประเภทของภาพแล้ว หากพบว่าเป็นภาพที่ถูก
บันทึกในสภาวะแวดล้อมกลางแจ้งจะทำการเตรียมข้อมูลภาพเพื่อลบพิกเซลที่ไม่เกี่ยวข้องออกจาก
ภาพ ก่อนนำเข้าสู่ขั้นตอนถัดไป ซึ่งในขั้นตอนการเตรียมข้อมูลภาพที่ถูกบันทึกในสภาวะแวดล้อม
กลางแจ้งนี้มีวัตถุประสงค์เพื่อแบ่งส่วน (Segmentation) พื้นหลัง (background) ออกจากผลแก้ว
มังกร ด้วยการสร้างหน้ากาก (Mask) ที่สามารถใช้ในการแบ่งส่วนทั้งสองส่วนออกจากกันได้ โดยมี
ขั้นตอนดังผังงานในรูปที ่3.22 และ 3.23 
 

 
รูปที ่3.22 ผังงานของการเตรียมข้อมูลภาพที่ถูกบันทึกในสภาวะแวดล้อมกลางแจ้ง 

 

 
รูปที ่3.23 ผังงานการตรวจจับตำแหน่งผลแก้วมังกร 
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 จากผังงานในรูปที่ 3.22 เริ่มต้นด้วยการนำภาพต้นฉบับซึ่งเป็นภาพโมเดลสี RGB แปลงเป็น
โมเดลสี HSV หลังจากนั้นแปลงภาพ HSV เป็นภาพสองระดับ (Binary Image) โดยใช้ค่า HSV Range 
เป็นค่าขีดแบ่ง (Threshold) ในการแปลงภาพ พิกเซลใดในภาพ HSV อยู่ในช่วงดังกล่าวจะถูกปรับ
เป็นพิกเซลขาวในทางตรงกันข้ามจะถูกปรับเป็นพิกเซลสีดำ 
 ค่า HSV Range น้ี ได้มาจากการสุ่มภาพแก้วมังกรที่ถูกเปลี่ยนพื้นหลังเป็นสีขาวเรียบร้อยแล้ว 
จำนวน 700 ภาพ (สายพันธุ์ละ 100 ภาพ) โดยภาพจะมีขนาด 100x100 พิกเซล และมีพื้นหลังสีขาว 
ดังรูปที่ 3.24 มาคำนวณหาช่วงของค่า Hue (H) โดยอ้างอิงจากโมเดลสี HSV ด้วย Algorithm 1 
สำหรับแก้วมังกรเปลือกสีเหลือง ดังรูปที่ 3.25 และ Algorithm 2 สำหรับแก้วมังกรเปลือกสีแดง ดัง
รูปที่ 3.26 ซึ่งผลลัพธ์ที่ได้คือช่วงของค่า H ของแก้วมังกรเปลือกสีเหลืองมีค่าตั้งแต่ 23-37 ของโมเดล
สี HSV ใน OpenCV และช่วงของค่า H ของแก้วมังกรเปลือกสีแดงมีค่าตั้งแต่ 0-23 และ 151-179 
สำหรับค่า Saturation (S) และ Value (V) กำหนดให้มีค่าตั้งแต่ 100-255  
 

 
รูปที่ 3.24 ตัวอย่างข้อมูลภาพที่ใช้ในการหาช่วงค่า Hue สำหรับแก้วมังกรเปลือกสีเหลืองและสี
แดง (HSV Range) 

 
Algorithm 1: Find Hue Range of Yellow 
 
 
1: 
2: 
3: 
4: 
5: 

Data: Input Image with v_channel and h_channel from HSV Model. 
Result: min(hue_value), max(hue_value) 
for each r ∈ rows of image do 
      for each c ∈ columns of image do  
            if  v_channel[r,c] != 1 && h_channel[r,c] >=22.5 && h_channel[r,c] <=37.5 then 
            /* yellow color range from the HSV color wheel is 45 to 75. */ 
                  append h_channel[r,c] in h_val[]  

รูปที ่3.25 อัลกอริทึมหาช่วงค่า Hue สำหรบัแก้วมังกรเปลือกสีเหลือง 
 
Algorithm 2: Find Hue Range of Red 
 
 
1: 
2: 
3: 
4: 
5: 

Data: Input Image with v_channel and h_channel from HSV Model. 
Result: min(hue_value), max(hue_value) 
for each r ∈ rows of image do 
      for each c ∈ columns of image do  
            if  v_channel[r,c] != 1 && h_channel[r,c] >150 then 
            /* red color range from the HSV color wheel is 300 to 360. */ 
                  append h_channel[r,c] in h_val[]  

รูปที ่3.26 อัลกอริทึมหาช่วงค่า Hue สำหรบัแก้วมังกรเปลือกสีแดง 
 

เมื่อแปลงภาพ HSV เป็นภาพสองระดับโดยใช้ค่า HSV Range เรียบร้อยแล้ว นำภาพสอง
ระดับที่ได้ไปประมวลผลเพื่อระบุตำแหน่ง (Location) ของผลแก้วมังกรด้วยโปรแกรมย่อย Detect เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 
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Location of Dragon Fruit by binary image  ซึ ่งจะทำการแบ่งส่วนภาพสองระดับเป็น block 
จำนวนไม่เกิน 80x160 blocks โดยด้านที่สั้นกว่าจะถูกแบ่งเป็น 80 ส่วน และด้านที่ยาวกว่าจะถูก
แบ่งเป็น 160 ส่วน หากหารไม่ลงตัวให้ปัดเศษขึ ้น นั ่นหมายความว่าถ้าภาพมีขนาดเท่ากับ 
4,608x2,240 พิกเซล ขนาดของ block จะเท่ากับ 29x28 พิกเซล ดังนั้นภาพจะถูกแบ่งออกเป็น
จำนวน 158x80 blocks ดังรูปที ่3.23 

block ใดมีจำนวนพิกเซลสีขาว (white pixel) มากกว่าหรือเท่ากับจำนวนพิกเซลสีดำ 
(black pixel) ให้กำหนดว่าเป็นส่วนของผลแก้วมังกร ตำแหน่งของ block ทั้งหมดที่เป็นส่วนหนึ่งของ
แก้วมังกรคือตำแหน่งของผลไม้ ถ้ารวม block ทั้งหมดเป็นสี่เหลี่ยมผืนผ้าเดียวกัน และกำหนดให้ x1 
เท่ากับค่าต่ำสุดของพิกัด x y1 เท่ากับค่าต่ำสุดของพิกัด y x2 เท่ากับค่าสูงสุดของพิกัด x และ y2 
เท่ากับค่าสูงสุดของพิกัด y พิกัด (x1,y1) คือมุมตะวันตกเฉียงเหนือของสี่เหลี่ยมผืนผ้า และพิกัด 
(x2,y2) คือมุมตะวันออกเฉียงใต้ของสี่เหลี่ยมผืนผ้า ดังนั้นพิกัด (x1,y1,x2,y2) นี้จะเป็นขอบเขตที่ใช้
ในการแบ่งส่วนภาพด้วยวีธีแบบกราฟ (Graph Cut) ซึ ่งจะต้องไม่เท่ากับขอบภาพ (Border of 
image) ก่อนนำไปใช้จึงนำพิกัด (x1,y1,x2,y2) ที่ได้ มาตรวจสอบว่าเป็นพิกัดเดียวกันกับขอบของภาพ
หรือไม่ หากเป็นตำแหน่งเดียวกันกับขอบภาพจะทำการลดขนาดขอบเขตลงด้วยการทำ Erosion ภาพ
สองระดับใหม่ กำหนดขนาด kernel เท่ากับ 5x5 แล้วนำภาพสองระดับนี้ไปประมวลผลเพื่อระบุ
ตำแหน่งของผลแก้วมังกรอีกครั้งจนกว่าพิกัด (x1,y1,x2,y2) ที่ได้ไม่เท่ากับขอบของภาพ  

หลังจากนั้นกำหนดให้พิกัด (x1,y1,x2,y2) เป็นขอบเขตของกรอบสี่เหลี่ยมที่จะใช้ในการแบ่ง
ส่วนภาพพื้นหลังออกจากผลแก้วมังกรด้วยวีธีแบบกราฟ 4 แบบ (Graph Cut 4 Directions) ได้แก่ 
(x1,y1,x2,y2) (0,y1,x2,y2) (x1,0,x2,y2) และ (0,0,x2,y2) นำผลลัพธ์ที่ได้จากการ Graph Cut 4 
Directions ซึ่งเป็นภาพสี RGB มาแปลงเป็นหน้ากาก (Mask) ที่เป็นภาพสองระดับ โดยกำหนดให้
ส่วนของผลแก้วมังกรเป็นพิกเซลสีขาว ส่วนของพื้นหลังเป็นสีดำ นำ Mask ทั้ง 4 มาหาพิกเซลสีขาว
ร่วมกัน ด้วยการ Intersection mask ผลลัพธ์ที่ได้คือหน้ากาก (Mask) ที่เป็นภาพสองระดับ แทนด้วย 
HSV1 Mask  

หน้ากาก HSV1 Mask นี้ สามารถนำมาใช้แบ่งส่วนพื้นหลังออกจากผลแก้วมังกรได้ โดย
พิกเซลสีดำหมายถึงพิกเซลพื้นหลัง พิกเซลสีขาวหมายถึงพิกเซลผลแก้วมังกร พิกัดใดในภาพสี RGB ที่
มีพิกัดเดียวกันกับพิกเซลพื้นหลังจะถูกเปลี่ยนค่าพิกเซลพิกัดนั้นให้เท่ากับ 0 ผลลัพธ์ที่ได้จะเป็นภาพสี 
RGB ที่มีพื้นหลังบางส่วนหรือทั้งหมดเป็นสีดำ แทนด้วย Image HSV1 ตัวอย่างภาพที่ได้จากขั้นตอนนี้
แสดงในรูปที ่3.27 

 

 
รูปที่ 3.27 ตัวอย่างผลลัพธ์ของการเตรียมข้อมูลภาพที่ถูกบันทึกในสภาวะแวดล้อมกลางแจ้ง 
(a) ภาพต้นฉบับ (b) ภาพ Image HSV1  
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 3.2.3 การจำแนกกลุ่มแก้วมังกรด้วยสีเปลือก (Red and Yellow Classification)  
 ด้วยลักษณะสีเปลือกของผลแก้วมังกรไทยทั้ง 7 สายพันธุ์ สามารถแบ่งกลุ่มแก้วมังกรออกเป็น 
2 กลุ่มตามสีของเปลือก ได้แก่ กลุ่มเปลือกสีเหลืองและกลุ่มเปลือกสีแดง ดังนั้นกระบวนการจำแนก
กลุ่มแก้วมังกรด้วยสีเปลือกนั้นจะเป็นการคำนวณหาค่าร้อยละของสีเหลืองและสีแดงที่ปรากฎในภาพ 
หากค่าร้อยละของสีใดมากกว่าก็ถือว่าแก้วมังกรมีเปลือกสีนั้น ซึ่งสามารถใช้ระบุสีของเปลือกแก้ว
มังกรได้ โดยมีกระบวนการดังรูปที ่3.28  
 

 
รูปที ่3.28 กฎการจำแนกกลุม่แก้วมังกรด้วยสีเปลือก 

 
 เริ่มต้นด้วยการคำนวณค่าร้อยละของสีเหลืองและสีแดง (Calculate Ratio of Yellow and 
Red color) จากสีเปลือกของผลแก้วมังกร หากภาพใดมีค่าร้อยละของสีเหลือง (Yellow Ratio) 
มากกว่าค่าร้อยละของสีแดง (Red Ratio) นั่นหมายความว่าภาพนั้นคือภาพแก้วมังกรกลุ่มเปลือกสี
เหลือง ซึ่งมีสายพันธุ์เดียวสามารถทำนายสายพันธุ์แก้วมังกรเป็นสายพันธุ์เหลืองอิสราเอลได้ทันทีและ
จบการทำงาน ในทางตรงกันข้ามหมายความว่าภาพนั้นคือภาพแก้วมังกรกลุ่มเปลือกสีแดง โมเดลจะ
ทำการประมวลผลภาพต่อในขั้นตอนถัดไป กระบวนการนี้ช่วยลดจำนวนข้อมูลในการประมวลผลลง 
เหลือเพียงการประมวลผลกับแก้วมังกรกลุ่มเปลือกสีแดงเท่านั้น 
 ในการคำนวณค่าร้อยละของสีเหลืองและสีแดงจากสีเปลือกผลแก้วมังกรนั ้น ผู ้ว ิจ ัยใช้
คุณลักษณะสีของโมเดลสี HSV ในการคำนวณตามผังงานในรูปที่ 3.29 
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 โดยกำหนดให้  H = ช่องสัญญาณ Hue ของภาพ 
    S = ช่องสัญญาณ Saturation ของภาพ 
    V = ช่องสัญญาณ Value ของภาพ 
   RC = จำนวนพิกเซลที่อยู่ในช่วงค่าสีแดง 
   YC = จำนวนพิกเซลที่อยู่ในช่วงค่าสีเหลือง 
    N = จำนวนพิกเซลทั้งหมด 
 จากรูปที่ 3.29 เริ่มต้นการประมวลผลด้วยการแปลงภาพสีโมเดล RGB ให้เป็นภาพสีโมเดล 
HSV ก่อน แล้วแปลงภาพอีกครั้งให้เป็นภาพสองระดับโดยใช้ค่า HSV Range ที่ได้จากการทดลองที่
กล่าวไปแล้วในหัวข้อ 3.2.2 เป็นค่าขีดแบ่งในการแปลงภาพ ซึ่งพิกเซลใดมีค่า HSV อยู่ในช่วงที่
กำหนดจะเปลี่ยนเป็นสีขาว ถ้าไม่อยู่ในช่วงจะเป็นสีดำ นั่นคือค่า H ตั้งแต่ 23-37 สำหรับเปลือกสี
เหลือง ส่วนเปลือกสีแดงจะถูกแบ่งเป็นสองช่วงได้แก่ 0-23 และ 151-179 โดยแต่ละภาพจะถูกนับ
จำนวนพิกเซลที่อยู่ในช่วงของสีเหลืองและช่วงของสีแดง ผ่านตัวแปร YC และ RC ตามลำดับ 
 เมื่อนับจำนวนพิกเซลครบทุกพิกเซลแล้ว จะทำการคำนวณค่าร้อยละของสีเหลืองและสีแดง
ด้วยสมการที่ 3.1 และ 3.2 ตามลำดับ 
 

Yellow Ratio =   (
YC

N
) ∗ 100                                                           (3.1) 

 
Red Ratio =   (

RC

N
) ∗ 100                                                           (3.2) 

 
 หากค่าร้อยละของสีใดมากกว่าก็ถือว่าแก้วมังกรมีเปลือกสีนั้น  ซึ่งค่า HSV Range ที่ใช้นั่น
สามารถจำแนกกลุ่มแก้วมังกรจากสีเปลือกได้ ดังตัวอย่างผลการทดลองในรูปที่ 3.30 แถวแรกแสดง
ภาพแก้วมังกรที่ถูกเปลี่ยนพื้นหลังเป็นสีขาวเรียบร้อยแล้ว แถวที่สองแสดงภาพสองระดับที่ได้จากการ
ใช้ช่วงค่า H ของสีเหลืองเป็นค่าขีดแบ่งและค่าร้อยละของสีเหลือง (Yellow Ratio)  และแถวที่สาม
แสดงภาพสองระดับที่ได้จากการใช้ช่วงค่า H ของสีแดงเป็นค่าขีดแบ่งและค่าร้อยละของสีแดง (Red 
Ratio) สังเกตุได้ว่ากลุ่มแก้วมังกรเปลือกสีแดงจะมีค่าร้อยละสีแดงมากกว่าสีเหลือง กลุ่มแก้วมังกร
เปลือกสีเหลืองจะมีค่าร้อยละของสีเหลืองมากกว่าสีแดง นั่นหมายความว่าสามารถใช้ค่าร้อยละของสี
เหลืองและสีแดงในการสร้างกฏการจำแนกกลุ่มแก้วมังกรดว้ยสีเปลือกได้  
 จากแผนการทดลองในรูปที่ 3.12 จะเห็นว่าหากเป็นภาพที่ถูกบันทึกในห้องปฏิบัติการจะ
สามารถนำภาพต้นฉบับมาจำแนกกลุ่มแก้วมังกรด้วยสีเปลือกได้โดยไม่ต้องเตรียมข้อมูลภาพ แตกต่าง
จากภาพที่ถูกบันทึกในสภาวะแวดล้อมกลางแจ้งที่ต้องผ่านการเตรียมข้อมูลภาพเพื่อลบพิกเซลที่ไม่
เกี่ยวข้องออกจากภาพก่อน ถึงจะสามารถนำมาจำแนกกลุ่มแก้วมังกรด้วยสีเปลือกได้ ดังตัวอย่างผล
การทดลองในรูปที่ 3.31 ภาพที่ใช้ในการประมวลผลถ้าเป็นภาพที่ถูกบันทึกในห้องปฏิบัติการจะเป็น
ภาพต้นฉบับ ส่วนภาพที่ถูกบันทึกในสภาวะแวดล้อมกลางแจ้งจะเป็นภาพที่ถูกเตรียมข้อมูลมาแล้ว 
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รูปที ่3.29  ผังงานการคำนวณค่าร้อยละของสีเหลืองและสีแดงจากสีเปลือกผลแก้วมังกร 

 

 
รูปที ่3.30  ตวัอย่างการจำแนกกลุ่มแก้วมังกรด้วยสีเปลือกจากภาพที่ถูกลบพื้นหลังแล้ว 

เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 
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(a) 
 

 
(b) 

รูปที่  3.31  ตัวอย่างการจำแนกกลุ ่มแก้วมังกรด้วยสีเปลือกด้วย  (a) ภาพที ่ถ ูกบันทึกใน
ห้องปฏิบัติการและ (b) ภาพที่ถูกบันทึกในสภาวะแวดล้อมกลางแจ้ง 

  
 3.2.4 การลบพื้นหลัง (Image Background Removal)  
 การลบพื้นหลังเป็นกระบวนการที่มีวัตถุประสงค์เพื่อเปลี่ยนพิกเซลพื้นหลังให้เป็นสีขาว ซึ่งชุด
ข้อมูลภาพจะเหลือเพียงชุดข้อมูลภาพของกลุ่มแก้วมังกรเปลือกสีแดงเท่านั้น เนื่องจากชุดข้อมูลภาพ
ของกลุ่มแก้วมังกรเปลือกสีเหลืองถูกจำแนกกลุ่มออกไปแล้วในขั้นตอนก่อนหน้า โดยกระบวนการลบ
พื้นหลังของภาพที่ถูกบันทึกในห้องปฏิบัติการและการลบพื้นหลังของภาพที่ถูกบันทึกในสภาวะ
แวดล้อมกลางแจ้งมีกระบวนการที่แตกต่างกัน โดยมีรายละเอียดดังนี้ เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 
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  3.2.4.1 การลบพื้นหลังของภาพที่ถูกบันทึกในห้องปฏิบัติการ 
  จากผลลัพธ์ของการเตรียมข้อมูลภาพ ดังแสดงในรูปที่ 3.20 พบว่ากระบวนการเตรียม
ข้อมูลภาพสามารถสร้างภาพสองระดับที่สามารถนำมาใช้แบ่งส่วนพิกเซลพื้นหลังออกจากพิกเซลของ
ผลแก้วมังกรได้ โดยเฉพาะภาพที่ถูกบันทึกในห้องปฏิบัติการให้ผลลัพธ์ที่ดีกว่าภาพที่ถูกบันทึกใน
สภาวะแวดล้อมกลางแจ้ง ดังนั้นผู้วิจัยจึงใช้ผลลัพธ์ที่ได้จากกระบวนการเตรียมข้อมูลภาพมาใช้ในการ
ลบพื้นหลังของภาพที่ถูกบันทึกในห้องปฏิบัติการ โดยมีกระบวนการดังผังงานในรูปที ่3.32  
 

  
รูปที ่3.32  ผังงานแสดงขั้นตอนการลบพ้ืนหลังของข้อมูลภาพที่ถูกบันทึกในห้องปฎิบัติการ 

 
จากรูปที่ 3.32 หลังจากเตรียมข้อมูลภาพเรียบร้อยแล้ว นำผลลัพธ์ที่ได้มาใช้เป็นหน้ากาก 

(Mask) สำหรับการลบพ้ืนหลัง แทนด้วยหน้ากาก Erosion โดยพิกเซลใดในภาพต้นฉบับที่อยู่ตำแหน่ง
เดียวกันกับพิกเซลสีดำของหน้ากาก Erosion จะถูกเปลี่ยนเป็นพิกเซลสีขาว ในทางตรงกันข้ามให้คง
ข้อมูลพิกเซลของภาพต้นฉบับไว้เช่นเดิม  และปรับขนาดเฉพาะส่วนผลแก้วมังกรให้เหลือขนาด 
100x100 พิกเซล บนพื้นหลังสีขาวเช่นเดิม ดังแสดงในรูปที ่3.33 

 

 
รูปที ่3.33 ตัวอย่างการปรับขนาดภาพเฉพาะส่วนผลแก้วมังกร 

  
  3.2.4.2 การลบพื้นหลังของภาพที่ถูกบันทึกในสภาวะแวดล้อมกลางแจ้ง 
  จากรูปที่ 3.27 เป็นผลลัพธ์ที่ได้จากกระบวนการเตรียมข้อมูลภาพที่ถูกบันทึกในสภาวะ
แวดล้อมกลางแจ้ง รายละเอียดดังหัวข้อ 3.2.2 พบว่ากระบวนการเตรียมข้อมูลภาพที่ถูกบันทึกใน
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สภาวะแวดล้อมกลางแจ้งยังไม่สามารถลบพิกเซลพื้นหลังออกจากพิกเซลของผลแก้วมังกรได้ทั้งหมด 
ดังนั ้นผู ้วิจัยจึงใช้ผลลัพธ์ที ่ได้จากกระบวนการเตรียมข้อมูลภาพที่ถูกบันทึกในสภาวะแวดล้อม
กลางแจ้งน้ี มาใช้ในการลบพื้นหลังที่ยังคงแหลืออยู่ในภาพ โดยมีกระบวนการดังผังงานในรูปที ่3.34 
 

 
รูปที่ 3.34  ผังงานแสดงขั้นตอนการลบพื้นหลังของข้อมูลภาพที่ถูกบันทึกในสภาวะแวดล้อม
กลางแจ้ง 

  
 จากรูปที ่3.34 ประกอบไปด้วยโปรแกรมย่อย 2 โปรแกรมย่อย ได้แก่ โปรแกรมย่อยการลบพื้น
หลังที่คงเหลือด้วยโมเดลสี HSV (Remaining Background Removal by HSV Color Model) และ
โปรแกรมย่อยการลบพื้นหลังด้วยโมเดลสี Lab (Background Removal by Lab Color Model) 
โดยทั้งสองโปรแกรมย่อยนี้จะให้ผลลัพธ์เป็นภาพสองระดับที่จะใช้เป็นหน้ากากในการลบพื้นหลังที่
ยังคงเหลืออยู่ในภาพที่ถูกบันทึกในสภาวะแวดล้อมกลางแจ้ง ได้แก่ หน้ากาก HSV2 Mask และ A 
Mask  
 เมื่อนำหน้ากากทั้งสองมาหาพิกัดสีขาวร่วมกันด้วยการ Intersection mask ได้ผลลัพธ์เป็น
ภาพสองระดับเช่นเดิม แทนด้วยหน้ากาก HSVA Mask นำหน้ากาก HSVA Mask ไปปรับปรุงภาพ
ด้วยการ Erosion (kernel=5x5) เพื่อลบพิกเซลที่ไม่เกี่ยวข้องและเติมส่วนด้วย Fill Hole function 
ของ OpenCV Library แล้วใช้หน้ากาก HSVA Mask เป็นหน้ากาก (mask) ในการลบพื้นหลังออก
จากภาพ โดยพิกเซลสีดำหมายถึงพิกเซลพื้นหลัง พิกเซลสีขาวหมายถึงพิกเซลผลแก้วมังกร พิกัดใดใน
ภาพสี RGB ต้นฉบับ ที่มีพิกัดเดียวกันกับพิกเซลพื้นหลังของหน้ากาก HSVA Mask  จะถูกเปลี่ยนค่า
พิกเซลพิกัดนั้นให้เท่ากับ 255 (สีขาว) ผลลัพธ์ที่ได้จะเป็นภาพผลแก้วมังกรที่มีพื้นหลังสีขาว และ
ขั้นตอนสุดท้ายคือการปรับขนาดภาพเฉพาะส่วนผลแก้วมังกรให้มีขนาด 100x100 พิกเซล  
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   1. โปรแกรมย่อยการลบพื้นหลังที่คงเหลือด้วยโมเดลสี HSV 
   โปรแกรมย่อยการลบพื ้นหลังท ี ่คงเหลือด้วยโมเดลสี HSV (Remaining 
Background Removal by HSV Color Model)  เป็นกระบวนการลบส่วนพื้นหลังที่ยังคงเหลืออยู่ 
โดยข้อมูลนำเข้าเป็นภาพผลลัพธ์ที่ได้จากกระบวนการเตรียมข้อมูลภาพที่ถูกบันทึกในสภาวะแวดลอ้ม
กลางแจ้ง (Outdoor Pre-processing) ประกอบไปด้วย ภาพ Image HSV1 หน้ากาก HSV1 Mask 
และค่าพิกัด (x1,y1,x2,y2) ซึ่งข้อมูลเหล่านี้จะถูกนำไปเป็นค่าเริ่มต้นของการประมวลผลตามขั้นตอน
ในผังงานดังรูปที่ 3.35 โดยเริ่มจากการประมวลผลโปรแกรมย่อย Check Mask and Image ในผัง
งานดังรูปที่ 3.36 โดยมีการนำ Image HSV1 ไปคำนวณค่า Yellow Ratio ใหม่อีกครั้ง และ HSV1 
Mask ไปตรวจจับตำแหน่งใหม่ แทนด้วยพิกัด (a1,b1,a2,b2) ด้วยโปรแกรมย่อย Detect Location 
of Dragon Fruit by binary image  ในผังงานดังรูปที่ 3.23 นำพิกัด (a1,b1,a2,b2) ที่ได้ ไปลบพื้น
หลังออกจากภาพด้วยวิธีกราฟ 4 แบบ (Graph Cut 4 Directions) ผลลัพธ์ที่ได้คือภาพสองระดับ 
แทนด้วยหน้ากาก RM Mask   
   กรณีภาพที่ถูกลบพื้นหลังออกหมดแล้ว จะมีค่า Yellow Ratio ของ Image 
HSV1 เท่ากับ 0 โดยที่ ตำแหน่งใหม่ (a1,b1,a2,b2) จะต้องไม่เท่ากับตำแหน่งเดิม (x1,y1,x2,y2) แต่
หากไม่เป็นไปตามเงื่อนไขดังกล่าว หน้ากาก RM Mask จะถูกนำไปเป็น Mask ในการลบพื้นหลังออก
จากภาพต้นฉบับอีกครั้ง โดยพิกเซลสีดำหมายถึงพิกเซลพื้นหลัง พิกเซลสีขาวหมายถึงพิกเซลผลแก้ว
มังกร พิกัดใดในภาพสี RGB ที่มีพิกัดเดียวกันกับพิกเซลพื้นหลังจะถูกเปลี่ยนค่าพิกเซลพิกัดนั้นให้
เท่ากับ 0 ผลลัพธ์ที่ได้จะเป็นภาพสี RGB แทนด้วย Image HSV2 หลังจากนั้นคำนวณค่า Yellow 
Ratio ของ Image HSV2 พร้อมทั้งเพิ่มค่าตัวแปร NR ด้วย 1 เพื่อใช้นับจำนวนครั้งในการลบพื้นหลัง 
ซึ่งจะไม่ให้มีการลบพื้นหลงัซ้ำเกิน 3 ครั้ง  
   หลังจากนั้นตรวจสอบค่า Yellow Ratio ของ Image HSV2 หากมีค่าเท่ากับ 0 
และพิกัด (a1,b1,a2,b2) ไม่เท่ากับพิกัดเดิม (x1,y1,x2,y2) จะกำหนดให้หน้ากาก HSV2 Mask มีค่า
เท่ากับหน้ากาก RM Mask และจบการทำงานของโปรแกรมย่อยทันที เนื่องจากถือว่าพื้นหลังถูกลบ
ออกหมดแล้ว แต่หากไม่เป็นไปตามเงื่อนไขจะทำการลบพื้นหลังต่อโดยใช้หน้ากาก RM Mask เป็น
ข้อมูลเริ่มต้นในการลบพื้นหลังซ้ำในครั้งต่อไป ด้วยการใช้หน้ากาก RM Mask สร้างข้อมูลนำเข้าชุด
ใหม่ขึ้นมา ได้แก่ การระบุพิกัด (x1,y1,x2,y2) ใหม่ ด้วยโปรแกรมย่อย Detect Location of Dragon 
Fruit by binary image สร้างหน้ากาก HSV1 Mask ใหม่ ด้วยวีธีแบบกราฟ 4 แบบ (Graph Cut 4 
Directions) โดยใช้พิกัด (x1,y1,x2,y2) ใหม่ และสร้าง Image HSV1 ด้วย HSV1 Mask ใหม่  
   หลังจากนั้นนำหน้ากาก HSV1 Mask และ Image HSV1 ชุดใหม่ไปประมวลผล
ด้วยโปรแกรมย่อย Check Mask and Image อีกครั ้ง เพื ่อคำนวณค่า Yellow Ratio ระบุพิกัด 
(a1,b1,a2,b2) และสร้างหน้ากาก RM Mask ใหม่อีกครั้ง ซึ่งหน้ากาก RM Mask ใหม่นี้จะถูกนำไปใช้
สร้างภาพ Image HSV2 และคำนวณ Yellow Ratio ของภาพ Image HSV2 ใหม่ พร้อมทั้งเพิ่มค่าตัว
แปร NR ด้วย 1 เช่นเดิมภาพที่ถูกลบพื้นหลังออกหมดแล้วจะมีค่า Yellow Ratio เท่ากับ 0 โดยที่
พิกัด (a1,b1,a2,b2) ไม่เท่ากับพิกัด (x1,y1,x2,y2) หากเป็นไปตามเงี่อนไนนี้จะหยุดการลบส่วนพื้น
หลัง กำหนดให้หน้ากาก HSV2 Mask เท่ากับหน้ากาก RM Mask ในทางตรงกันข้ามจะทำการลบพื้น
หลังวนซ้ำเช่นเดิมแต่ไม่เกิน 3 รอบ เนื่องจากอาจลบพื้นหลังออกมากเกินไปจนทำให้ส่วนผลแก้วมังกร
ถูกลบออกไปด้วย ผลลัพธ์ที่ได้จากขั้นตอนนี้แสดงดังรูปที ่3.38(b) 
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รูปที ่3.35  ผังงานโปรแกรมย่อยการลบพื้นหลังที่คงเหลือด้วยโมเดลสี HSV 

 

 
รูปที ่3.36  ผังงานโปรแกรมย่อย Check Mask and Image 

เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 

ไม่ว่ากรณีใดๆ ทั้งสิ้น อีกทั้งห้ามมิให้ดัดแปลงเนื้อหา และต้องอ้างอิงถึงเจ้าของเอกสารทุกครั้งที่มีการนำไปใช้ 



68 
 

 

 

   2. โปรแกรมย่อยการลบพื้นหลังด้วยโมเดลสี Lab 
   โปรแกรมย่อยการลบพื้นหลังด้วยโมเดลสี Lab (Background Removal by 
Lab Color Model)  มีขั้นตอนประมวลผลดังผังงานรูปที่ 3.37 โดยเริ่มต้นด้วยการนำภาพต้นฉบับ
ของภาพที่ถูกบันทึกในสภาวะแวดล้อมกลางแจ้ง ซึ่งเป็นภาพโมเดลสี RGB แปลงเป็นโมเดลสี Lab 
หลังจากนั้นแยกช่องสัญญาณ a channel ออกมาแปลงเป็นภาพสองระดับโดยใช้ Otsu’ Threshold 
แล้วนำภาพสองระดับที่ได้ไปประมวลผลเพื่อระบุตำแหน่งของผลแก้วมังกรด้วยโปรแกรมย่อย Detect 
Location of Dragon Fruit by binary image  ในผ ังงานด ังร ูปที่  3 .23 ให ้ผลล ัพธ ์ เป ็นพ ิกัด 
(x1,y1,x2,y2) 
 

 
รูปที ่3.37 ผังงานโปรแกรมย่อยการลบพื้นหลังด้วยโมเดลสี Lab 

 
   นำพิกัด (x1,y1,x2,y2) ที่ได้ มาตรวจสอบว่าเป็นพิกัดเดียวกับขอบของภาพ
หรือไม่ ในกรณีที่ พิกัด (x1,y1,x2,y2) เป็นพิกัดเดียวกันกับขอบภาพ จะทำการ Erosion ภาพสอง
ระดับใหม่ด้วย kernel = 5x5 เพื่อลดขนาดขอบเขตก่อนอ่านตำแหน่งใหม่อีกครั ้ง จนกว่าพิกัด 
(x1,y1,x2,y2) ที่ได้ไม่เท่ากับขอบของภาพ หลังจากนั้นกำหนดให้พิกัด (x1,y1,x2,y2) เป็นพิกัดของ
กรอบสี่เหลี่ยมที่จะใช้ในการขจัดพื้นหลังออกจากภาพด้วยวีธีแบบกราฟ 4 แบบ (Graph Cut 4 
Directions) ได้แก่ (x1,y1,x2,y2) (0,y1,x2,y2) (x1,0,x2,y2) และ (0,0,x2,y2) นำผลลัพธ์ที่ได้จาก
การ Graph Cut 4 Directions มาแปลงเป็น Mask กำหนดให้ส่วนของผลแก้วมังกรเป็นพิกเซลสีขาว 
ส่วนของพื้นหลังเป็นสีดำ นำ Mask ทั้ง 4 มาหาพิกเซลสีขาวร่วมกัน (Intersection mask) ผลลัพธ์ที่
ได้คือภาพสองระดับ แทนด้วยหน้ากาก A Mask สามารถนำมาใช้ลบพื้นหลังออกจากภาพได้ ผลลัพธ์
ที่ได้จากโปรแกรมย่อยนี้แสดงดังรูปที ่3.38 (c) 
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รูปที่ 3.38  ตัวอย่างภาพผลลัพธ์ของกระบวนการลบพื้นหลัง (a) ภาพนำเข้า HSV1 (b) ภาพ HSV2 
Mask เป็นภาพผลลัพธ์ที่ได้จากโปรแกรมย่อยการลบพื้นหลังที่คงเหลือด้วยโมเดลสี  HSV (c) ภาพ A 
Mask เป็นภาพผลลัพธ์ที่ได้จากโปรแกรมย่อยการลบพื้นหลังด้วยโมเดลสี Lab (d) ภาพ HSVA Mask 
เป็นภาพผลลัพธ์ที่ได้จากการ intersection A Mask กับ HSV2 Mask (e) ภาพผลลัพธ์ที่ได้จากลบพื้น
หลังออกจากภาพด้วย HSVA Mask และ (f) ภาพผลลัพธ์ที่ได้จากการปรับขนาดเฉพาะส่วนผลแก้ว
มังกรให้มีขนาดไม่เกิน 100x100 พิกเซล  

 
 3.2.5 การแบ่งข้อมูลเพื่อใช้ในการทดลองด้วยเทคนิค 10-folds Validation 
 จากรูปที่ 3.12 เมื่อชุดข้อมูลผ่านกระบวนการลบพื้นหลังและปรับขนาดภาพเฉพาะส่วนผลแก้ว
มังกรตามสัดส่วนให้มีขนาดไม่เกิน 100x100 พิกเซลเรียบร้อยแล้ว ข้อมูลจะสุ่มตัวอย่างจากชุด
ข้อมูลภาพทั้งสองประเภทเฉพาะชุดข้อมูลภาพแก้วมังกรกลุ่มเปลือกสีแดง คลาสละ 1,000 ภาพ 
คลาสใดมีจำนวนน้อยกว่าให้ทำการเพิ่มข้อมูลภาพด้วยเทคนิคการ Augmentation ในที่นี ่ผู ้วิจัย
เลือกใช้ Horizontal Flip Image วิธีเดียวเนื่องจากข้อมูลที่ต้องการเพิ่มให้ครบตามจำนวนที่ต้องการ
มีเพียงเล็กน้อย ดังนั้นจะมีข้อมูลที่ใช้ในการทดลองจากการสุ่มภาพที่ถูกบันทึกในห้องปฏิบัติการ
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จำนวน 6,000 ภาพ และจากการสุ่มภาพที่ถูกบันทึกในสภาวะแวดล้อมกลางแจ้งจำนวน 6,000 ภาพ 
รวม 12,000 ภาพ ข้อมูลภาพที่สุ ่มได้จะถูกแบ่งข้อมูลด้วยเทคนิคการแบ่งข้อมูลแบบ 10-folds 
Validation โดยแต่ละ Fold ประกอบไปด้วยข้อมูลภาพ 3 ชุด ได้แก่ ชุดฝึกหัด ชุดทดลองและชุด
ทดสอบ ในสัดส่วนร้อยละ 80 ร้อยละ 10 และร้อยละ 10 ของข้อมูลกลุ่มตัวอย่างที่สุ่มมาทั้งหมด 
 จากที่กล่าวไปแล้วข้างต้นว่าในการดำเนินงานวิจัยครั้งนี้ต้องการสร้างโมเดลที่สนับสนุนการ
จำแนกสายพันธุ ์ของแก้วมังกรไทยจากภาพที ่สามารถประมวลผลได้ทั ้งภาพที ่ถ ูกบันทึกใน
ห้องปฏิบัติการและภาพที่ถูกบันทึกในสภาวะแวดล้อมกลางแจ้ง ดังนั้นผู้วิจัยจึงจัดรูปแบบชุดข้อมูลที่
ใช้ในการทดลองจำแนกสายพันธุ์ของแก้วมังกรไทยจากภาพเป็น 4 รูปแบบ ดังตารางที่ 3.5 
 
ตารางที่ 3.5 ชุดข้อมูลที่ใช้ในการทดลองจำแนกสายพันธ์ุของแก้วมังกรไทยจากภาพ 

ชื่อชุด
ข้อมูล 

รายละเอียด จำนวน 
(ภาพ) 

Laboratory ภาพที่ถูกบันทึกในห้องปฏิบัติการที่ผ่านการเตรียมข้อมูล  Image Pre-
processing ตามกระบวนการในหัวข้อที่ 3.2.1.1 และลบพื้นหลังออก
จากภาพโดยใช้กระบวนการในในหัวข้อ 3.2.4.1  

6,000 

Outdoor ภาพที่ถูกบันทึกในสภาวะแวดล้อมกลางแจ้งที่ผ่านการเตรียมข้อมูล
Outdoor Pre-processing ตามกระบวนการในหัวข้อที่ 3.2.2 และลบ
พื้นหลังออกจากภาพโดยใช้กระบวนการในในหัวข้อ 3.2.4.2  

6,000 

Mixdata1 รวมชุดข้อมูล Laboratory และ Outdoor 12,000 
Mixdata2 รวมชุดข้อมูลภาพที่ถูกบันทึกในห้องปฏิบัติการและภาพที่ถูกบันทึกใน

สภาวะแวดล้อมกลางแจ้งที ่ผ ่านการเตรียมข้อมูล  Outdoor Pre-
processing ตามกระบวนการในหัวข้อที่ 3.2.2 และลบพื้นหลังออก
จากภาพโดยใช้กระบวนการในในหัวข้อ 3.2.4.2 

12,000 

 
 3.2.6 การจำแนกสายพันธุ์ของแก้วมังกร 
 หลังจากเตรียมชุดข้อมูลภาพเพื่อใช้ในการทดลองแล้ว ชุดข้อมูลทั้งหมดจะถูกนำไปทดสอบ
จำแนกสายพันธุ์แก้วมังกรกลุ่มเปลือกสีแดงด้วยเทคนิคการแยกคุณลักษณะตามเนื้อหา (Content 
based Technique) และการเรียนรู้เชิงลึก (Deep Learning) ซึ่งจะถูกวัดประสิทธิภาพว่าเทคนิคใด
มีประสิทธิภาพดีที่สุด สำหรับการทดสอบจำแนกสายพันธุ์แก้วมังกรกลุ่มเปลือกสีแดงด้วยเทคนิคการ
แยกคุณลักษณะตามเนื้อหา มีกระบวนการแยกคุณลักษณะ โดยมีรายละเอียดดังนี ้
 

  3.2.6.1  การแยกคุณลักษณะสำหรับการทดลองจำแนกสายพันธุ์ของแก้วมังกรไทย
จากภาพ 
  การแยกคุณลักษณะเป็นขั้นตอนดึงลักษณะที่สำคัญของวัตถุออกมา ซึ่งคุณลักษณะ
เหล่านี้จะเป็นข้อมูลนำเข้าของกระบวนการจำแนกสายพันธุ์แก้วมังกรกลุ่มเปลือกสีแดงด้วยเทคนิค
การแยกคุณลักษณะตามเนื้อหาในลำดับต่อไป ดังนั้นกระบวนการนี้ถือเป็นกระบวนการที่สำคัญอย่าง
ยิ่ง หากนักวิจัยสามารถแยกคุณลักษณะได้อย่างมีคุณภาพจะส่งผลต่อประสิทธิภาพของการจำแนก
สายพันธ์ุของแก้วมังกรไปด้วย 
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  ในงานวิจัยนี้มุ่งเน้นพัฒนาอัลกอริทึมสำหรับการจำแนกสายพันธุ์ของแก้วมังกรไทยจาก
ภาพ ซึ่งแต่ละสายพันธุ์หากมองด้วยตาเปล่าจะมีลักษณะแตกต่างกัน ตัวอย่างเช่น แก้วมังกรพันธุ์
เหลืองอิสราเอลมีเปลือกสีเหลืองซึ่งแตกต่างจากแก้วมังกรสายพันธุ์อื่น นั่นหมายความว่า สามารถใช้
คุณลักษณะสีเปลือกในการจำแนกกลุ่มแก้วมังกรที่มีเปลือกสีเหลืองและสีแดงได้ หากอัลกอริทึม
สำหรับการจำแนกสายพันธุ์ของแก้วมังกรไทยจากภาพสามารถจำแนกกลุ่มแก้วมังกรที่มีเปลือกสี
เหลืองได้ จะนำไปสู่การทำนายผลการจำแนกของแก้วมังกรพันธุ์เหลืองอิสราเอลได้ทันที เนื่องจากชุด
ข้อมูลที่ใช้ในงานวิจัยครั้งนี้มีแก้วมังกรสายพันธ์ุเดียวที่มีเปลือกสีเหลือง หรือแม้กระทั่งการเรียงช้ันของ
กลีบที่ส่งผลต่อพื้นผิวที่แตกต่างกันของเปลือกแก้วมังกรแต่ละสายพันธุ์ นอกจากนี้ยังมีคุณลักษณะ
รูปร่าง ขนาด ขอบและเส้น เป็นคุณลักษณะที่น่าสนใจนำมาใช้ในการแยกคุณลักษณะ เป็นต้น 
  ดังนั้นในงานวิจัยนี้จึงออกแบบให้มีการแยกคุณสมบัติทางสถิติของคุณลักษณะสี พื้นผิว 
รูปร่างขนาด ขอบและเส้น ดังรูปที่ 3.39 ซึ่งคาดว่าจะมีผลต่อประสิทธิภาพของการสายพันธุ์ของแก้ว
มังกร โดยมีรายละเอียดและขั้นตอนในการแยกคุณลักษณะในแต่ละคุณลักษณะดังนี ้
 

 
รูปที่ 3.39  ผังงานการแยกคุณลักษณะสำหรับการทดลองจำแนกสายพันธุ์ของแก้วมังกรไทย 
จากภาพ 

  
   1. คุณลักษณะสี (Color feature) 
   คุณลักษณะสีที่ใช้ในงานวิจัยนี้ ประกอบไปด้วยคุณลักษณะสีของโมเดลสี RGB 
HSV และ Lab แต่ด้วยข้อมูลภาพที่ได้นั้นอยู่ในรูปแบบโมเดลสี RGB ซึ่งเป็นโมเดลสีที่ได้จากการ
บันทึกภาพผ่านกล้องของโทรศัพท์เคลื่อนที่ ดังนั้นในแยกคุณลักษณะสีจะต้องการมีการแปลงระบบ
โมเดลสีจากโมเดลสี RGB เป็นโมเดลสี HSV และ LAB ดังสมการที่ 2.1-2.11 ในบทที่ 2 แล้วนำ
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ข้อมูลภาพทั้ง 3 โมเดลมาแยกช่องสัญญาณจาก 3 มิติให้เหลือ 1 มิติ นั่นคือจากภาพทั้ง 3 โมเดลสี จะ
ได้ข้อมูลภาพ Red (R), Green (G), Blue (B) จากโมเดลสี RGB ข้อมูลภาพ Hue (H), Saturation 
(S), Value (V) จ าก โ ม เ ดล ส ี  HSV แ ล ะข ้ อ ม ู ล ภ าพ  Lightness(L), Red/Green Value (a), 
Blue/Yellow Value (b) จากโมเดลสี LAB รวม 9 ภาพ แล้วนำข้อมูลพิกเซลของแต่ละภาพมา
คำนวณค่าเฉลี่ย (Mean), ส่วนเบี่ยงเบนมาตรฐาน (Standard Deviation), ความเบ้ (Skewness) 
และความโด่ง (Kurtosis) ดังสมการที่ 3.3-3.6 (ปภังกร, 2564) รวมคุณลักษณะสีที่แยกได้ทั้งหมด
เท่ากับ 36 คุณลักษณะ สามารถสรุปเป็นขั้นตอนได้ดังรูปที ่3.40 
 

Mean =
1

N
∑ Pi

N−1
𝑖=0                                                 (3.3) 

 

Standard Deviation = √
1

N
∑ (Pi − Mean)2N−1

i=0                                (3.4) 

 

Skewness =
1

N
∑ (Pi−Mean)3N−1

i=0

[
1

N
∑ (Pi−Mean)2N−1

i=0 ]

3
2

                                    (3.5) 

 

Kurtosis =
1

N
∑ (Pi−Mean)4N−1

i=0

[
1

N
∑ (Pi−Mean)2N−1

i=0 ]
2 − 3                              (3.6) 

 
 โดย  Pi แทน ค่าพิกเซลของภาพ 
  N แทน จำนวนพิกเซลของภาพ 

 
รูปที ่3.40  ขัน้ตอนการแยกคุณลักษณะส ี
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   2. คุณลักษณะพื้นผิว (Texture feature) 
   คุณลักษณะพื ้นผิว ที ่ใช ้ในงานวิจัยครั ้งนี ้  ใช้อ ัลกอริทึม gray-level co-
occurrence matrix (GLCM) ในการแยกคุณลักษณะ โดยนำภาพ RGB เข้าอัลกอริทึม GLCM ด้วย
ไลบลารี skimage.feature  โดยเลือกดึง 6 คุณสมบัติของ GLCM ได้แก่ Dissimilarity (D), Angular 
Second Moment (ASM), Contrast (Ct), Correlation (Cn), Energy (Ey) แ ล ะ  Homogeneity 
(Hy) โดยแต่ละคุณสมบัติใช้ข้อมูล 4 ทิศทางได้แก่ แนวนอน (0 °), แนวตั้ง (90°), แนวทแยงมุมซ้าย 
(45°) และแนวทแยงมุมขวา (135°) รวม 24 คุณลักษณะ โดยมีขั้นตอนการแยกคุณลักษณะพื้นผิวโดย
ใช้ GLCM ดังรูปที่ 3.41 และสมการที่ 3.7-3.12 (Park and Guldmann, 2020; Haralick. et al., 
1973) 

 
รูปที ่3.41  ขัน้ตอนการแยกคุณลักษณะพืน้ผิวโดยใช้ GLCM (Park and Guldmann, 2020) 

 
Dissimilarity = ∑ ∑ g(i, j) ∙ |i − j|N−1

j=0
N−1
i=0                              (3.7) 

 
Angular Second Moment = ∑ ∑ (g(i, j))

2N−1
j=0

N−1
i=0                                    (3.8) 

 
Contrast = ∑ ∑ (𝑖 − 𝑗)2 ∙ g2(𝑖, 𝑗)N−1

j=0
N−1
i=0                          (3.9) 

 
เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 

ไม่ว่ากรณีใดๆ ทั้งสิ้น อีกทั้งห้ามมิให้ดัดแปลงเนื้อหา และต้องอ้างอิงถึงเจ้าของเอกสารทุกครั้งที่มีการนำไปใช้ 



74 
 

 

 

Correlation = ∑ ∑ (i − μ) ∙ (j − μ) ∙ g(i, j)/𝜎2N−1
j=0

N−1
i=0             (3.10) 

 
Energy = √∑ ∑ g2(𝑖, 𝑗)N−1

j=0
N−1
i=0                                  (3.11) 

 
Homogeneity = ∑ ∑

1

1+(𝑖+𝑗)2 ∙ g(i, j)N−1
j=0

N−1
i=0                          (3.12) 

  
 โดย  N แทน จำนวนระดับค่าสีเทา (number of gray level) 
  g(i, j) แทน ค่าที่ได้จาก GLCM Normalized  
  μ  แทน ค่าเฉลี่ยของ GLCM Normalized 

𝜎2  แทน ค่าความแปรปรวนของ GLCM Normalized 
 

   3. คุณลักษณะรูปร่างและขนาด (Shape and Size feature) 
   ถึงแม้ว่าลักษณะรูปร่างและขนาดของผลแก้วมังกรแต่ละสายพันธุ์มีลักษณะ
คล้ายคลึงกัน แต่ก็มิอาจละทิ้งคุณสมบัตินี้ไปได้ ดังนั้นในงานวิจัยนี้จึงนำคุณลักษณะรูปร่างและขนาด
มาใช้ในการดำเนินงานวิจัยด้วย คุณลักษณะรูปร่างและขนาดที่ใช้ในงานวิจัยนี้ประกอบไปด้วย
คุณลักษณะพื้นที่ (Area) ความยาวแกนหลัก (Major axis length) ความยาวแกนรอง (Minor axis 
length) และความเย้ืองศูนย์ของวงรี (Ellipse eccentricity) ดังสมการที่ 3.13 รวม 4 คุณลักษณะ มี
ขั้นตอนการแยกคุณลักษณะดังรูปที ่3.42 (Muhammad, 2014) 
 

 
รูปที ่3.42  ขัน้ตอนการแยกคุณลักษณะรูปร่างและขนาด 
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Ellipse eccentricity =
√(𝑀𝑎𝑗𝑜𝑟 𝑎𝑥𝑖𝑠 𝑙𝑒𝑛𝑔𝑡ℎ)2−(𝑀𝑖𝑛𝑜𝑟 𝑎𝑥𝑖𝑠 𝑙𝑒𝑛𝑔𝑡ℎ)2

(𝑀𝑎𝑗𝑜𝑟 𝑎𝑥𝑖𝑠 𝑙𝑒𝑛𝑔𝑡ℎ/2)
               (3.13) 

 
   4. คุณสมบัติขอบและเส้น (Edge and Line Features) 
   คุณสมบัติขอบและเส้นที่ใช้ในการวิจัยนี้ เป็นอัตราส่วนพิกเซลของขอบเฉพาะ
ส่วนของผลแก้วมังกรโดยการประมวลผลด้วยอัลกอริทึม Canny Edge (Canny, 1986; Opencv 
Python Tutorials, 2016)  และจำนวนของเส ้นตรงโดยการประมวลผลอ ัลกอร ิท ึม  Hough 
Transform (Hough, 1 9 6 2 ; Mukhopadhyay and Chaudhuri, 2015; Opencv Python 
Tutorials, 2016) 
   อัลกอริทึม Canny Edge เป็นอัลกอริทึมการตรวจจับขอบที่เป็นที่นิยมใช้ในการ
ตรวจจับพิกเซลใดๆ ที่คาดว่าจะเป็นขอบของวัตถุในภาพ ประกอบด้วย 4 ขั้นตอนได้แก่ ขั้นตอนที่ 1 
การลบจุดรบกวนด้วยฟิลเตอร์ Gaussian ขนาด 5x5 ขั้นตอนที่ 2 การค้นหาการไล่ระดับความเข้ม
ของภาพและทิศทาง ขั้นตอนที่ 3 ลบพิกเซลที่ไม่ต้องการออกด้วยค่าสูงสุดในพื้นที่ใกล้เคียงในทิศทาง
ของการไล่ระดับสี และขั้นตอนสุดท้ายคือการเลือกพิกเซลที่คาดว่าจะเป็นขอบหรือไม่ มีการกำหนดค่า 
Threshold สองค่าคือ minVal และ maxVal โดยพิกเซลใดๆ ที่มีการไล่ระดับความเข้มมากกว่า 
maxVal จะเป็นพิกเซลขอบและถ้าน้อยกว่า minVal จะไม่ใช่พิกเซลขอบ พิกเซลใดๆ ที่มีการไล่ระดับ
ความเข้มระหว่างค่า minVal และ maxVal จะถูกระบุว่าเป็นขอบหรือไม่ ด้วยการตรวจสอบการ
เชื่อมต่อ หากเชื่อมต่อกับพิกเซลที่ขอบแน่นอน พิกเซลเหล่านั้นจะถูกตัดสินให้เป็นส่วนหนึ่งของขอบ
ด้วย ในทางตรงกันข้ามจะถูกตัดสินว่าไม่ใช่ส่วนของขอบ การกำหนดค่า minVal และ maxVal เป็น
สิ่งสำคัญมาก เพราะส่งผลต่อความถูกต้องของผลลัพธ ์
   ดังนั้นขั้นตอนการคำนวณอัตราส่วนพิกเซลของขอบแสดงดังรูปที่ 3.43 เริ่มจาก
การนำภาพผลลัพธ์จากกระบวนการลบพ้ืนหลังของภาพ ซึ่งเป็นภาพที่ถูกปรับขนาดตามสัดส่วนเฉพาะ
ผลแก้วมังกรเป็น 100x100 พิกเซล ดังแสดงในรูปที่ 3.38(f) แล้วแปลงเป็นภาพระดับสีเทา จากนั้น
นำภาพระดับสีเทามาแจกแจงความถี่ด้วยฮิสโตแกรม กำหนดอัตราภาคชั้นเท่ากับ 10 ใช้ขอบเขตล่าง
ของชั้นแรกและชั้นสุดท้าย แทนค่า minVal และ maxVal ตามลำดับ แล้วประมวลผลเพื่อกำหนด
พิกเซลขอบโดยใช้อัลกอริทึม Canny Edge ผ่านฟังก์ชัน cv.Canny ของไลบราร ีOpenCV (Opencv 
Python Tutorials, 2016) ภาพที่ได้คือภาพสองระดับที่มีพิกเซลสีขาวแทนพิกเซลขอบ ดังนั้น อัตรา
ส่วนพิกเซลขอบจะเท่ากับจำนวนพิกเซลสีขาวหารด้วยขนาดภาพและคูณด้วย 100 ดังสมการ 3.14 
 
                                                     Ratio of Edge =

𝐸𝑑𝑔𝑒 𝑝𝑖𝑥𝑒𝑙𝑠

𝑖𝑚𝑎𝑔𝑒 𝑠𝑖𝑧𝑒
∗ 100                             (3.14) 

 
   สำหรับคุณสมบัติของเส้นนำมาประยุกต์ใช้เพื่อตรวจจับลักษณะของกลีบรอบ
เปลือกแก้วมังกร ซึ่งลักษณะของกลีบจะสามารถลากเป็นเส้นตรงได้ จากสมมติฐานแก้วมังกรที่มีกลีบ
รอบผลมากจะมีเส้นตรงมากด้วย ดังนั ้นการแยกคุณลักษณะของเส้นจึงใช้อัลกอริทึม  Hough 
Transform ที่สามารถตรวจจับรูปร่างในรูปภาพในรูปแบบเรขาคณิต เช่น เส้นตรง วงกลม วงรี เป็น
ต้น อัลกอริธึม Hough Transform สามารถตรวจจับรูปร่างได้แม้ว่าพิกเซลจะไม่ต่อเนื่องกัน อาจขาด
หายไปบางพิกเซล ในงานวิจัยนี้มุ่งเน้นไปที่การตรวจจับเส้นตรง สมการเส้นในรูปแบบพาราเมตริก 
ดังสมการ 3.15 
                                                                γ = 𝑥 cos 𝜃 + 𝑦 sin 𝜃                                      (3.15) เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 
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   จากสมการ 3.15 กำหนดให้ x,y คือพิกัดของพิกเซล γ (rho) คือระยะตั้งฉาก
จากจุดกำเนิดถึงเส้น และ θ (Theta) คือมุมของเส้นตั้งฉากกับแกนนอนที่ทำมุมทิศทวนเข็มนาฬิกา 
ซึ่งพิกเซลใดที่อยู่ในเส้นตรงเดียวกันจะมีค่า rho และ theta เท่ากัน ดังรูปที่ 3.44 (ดัดแปลงจาก 
Socret, 2020) 
    โดยขั้นตอนแรกของอัลกอริทึม Hough Transform คือการสร้างอาร์เรย ์2 มิติ 
เรียกว่า Accumulator ใช้เก็บสะสมคะแนนที่รวบรวมจากค่าที่คำนวณได้ของ γ และ θ แต่ละคู่
สำหรับแต่ละพิกเซล Accumulator นี้จะมีค่าเริ่มต้นด้วยค่าศูนย์ ให้แถวเท่ากับ γ และคอลัมน์เท่ากับ 
θ ก่อนการเริ่มนับคะแนน ภาพจะต้องถูกประมวลผลเพื่อระบุพิกเซลที่คาดว่าจะเป็นขอบของวัตถุใน
ภาพก่อน หลังจากนั้น คำนวณ γ ดังสมการ 3.15 โดยพิกัดพิกเซล (x,y) และแทนค่า θ ที่เป็นไปได้ 
จากนั้นเพิ่มค่าทีละ 1 ใน Accumulator ที่คอลัมน์และแถวมีความสอดคล้องกับค่า γ และ θ ซึ่งเป็น
ผลลัพธ์ของการคำนวณ จำนวนในแต่ละเซลล์ของ Accumulator หมายถึงจำนวนพิกเซลที่สามารถ
อยู่ในเส้นตรงเดียวกันได้ ขั้นตอนสุดท้ายของอัลกอริทึมคือต้องกำหนดคะแนนขั้นต่ำเพื่อเป็นเกณฑ์ใน
การตัดสินใจเลือกกลุ่มพิกเซลที่สามารถเป็นเส้นตรงได ้อาจเป็นความยาวขั้นต่ำของเส้นที่ควรตรวจพบ 
   ดังนั้นเพื่อให้ได้จำนวนเส้นตรง ในงานวิจัยนี้ได้นำผลลัพธ์ของอัลกอริทึม canny 
edge มาประมวลผล โดยใช้ฟังก์ชัน cv.HoughLines ของไลบรารี OpenCV (Opencv Python 
Tutorials, 2016) ตั้งค่า γ ซึ่งเป็นค่าความละเอียดของระยะทางของตัวสะสมเป็นพิกเซลเท่ากับ 1 
และ θ ซึ่งเป็นความละเอียดของมุมของตัวสะสมในหน่วยเรเดียนเท่ากับ pi/180 นำคะแนนสะสมของ 
Accumulator มาแจกแจงความถี่ด้วยฮิสโตแกรม กำหนดอัตราภาคชั้นเท่ากับ 11 นำข้อมูลจากอัตรา
ภาคชั้นที่ 2 ถึงชั้นที่ 6 ซึ่งเป็นพื้นที่เส้นโค้งปกติมาคำนวณค่าเฉลี่ยโดยปัดเศษขึ้นเป็นจำนวนเต็ม แล้ว
กำหนดค่าเฉลี่ยนี้เป็นความยาวขั้นต่ำของเส้นที่ควรตรวจพบ โดยใช้ฟังก์ชัน cv.HoughLines ให้
ผลลัพธ์เป็นลิสต์ของเส้นตรงที่ตรวจพบ ดังนั้นจำนวนเส้นตรงที่ได้คือความยาวของลิสต์ที่ได้จาก
ฟังก์ชัน ดังรูปที ่3.45 
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รูปที ่3.43  ขัน้ตอนการแยกคุณลักษณะขอบ 

 

 
รูปที ่3.44 ความสัมพันธ์ระหว่างค่า rho และ theta กับ สมการเส้นตรง 
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รูปที ่3.45  ขัน้ตอนการแยกคุณลักษณะเสน้ 
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   5. การปรับค่าคุณลักษณะด้วย MinMaxScaler 
   ผลที่ได้จากการแยกคุณลักษณะที่กล่าวมาข้างต้นจะให้ผลลัพธ์เป็นตัวเลขซึ่งมี
สเกลที่แตกต่างกัน ดังรูปที่ 3.46(a) ดังนั้นเพื่อให้การเรียนรู้ของเครื่องมีประสิทธิภาพมากขึ้น จึงทำ
การปรับสเกลให้เป็นมาตรฐานเดียวกัน (Feature Scaling) ด้วย MinMaxScaler ซึ ่งจะมีสเกล
ระหว่าง 0-1 โดยใช้สูตรดังสมการที่ 3.16 ซึ่งจะให้ผลลัพธ์ดังรูปที่ 3.46(b) 
 

MinMaxScaler Transform =   (x − min)/(max − min)                      (3.16) 
  
 โดย  x แทน ข้อมูล 
  min แทน ค่าต่ำสุดของข้อมูลในคอลัมน์  
  max  แทน ค่าสูงสุดของข้อมูลในคอลัมน์ 
 

          
                           (a)                                                    (b) 

รูปที ่3.46 ตัวอย่างการปรับค่าข้อมูลคุณสมบัติทางสถิติของคุณลักษณะสีด้วย MinMaxScaler 
 
  3.2.6.2 การจำแนกสายพันธุ์ของแก้วมังกรกลุ่มเปลือกสีแดงด้วยเทคนิคการแยก
คุณลักษณะตามเนื้อหา 
  สำหรับการจำแนกสายพันธุ ์ของแก้วมังกรกลุ ่มเปลือกสีแดงด้วยเทคนิคการแยก
คุณลักษณะตามเนื้อหานั้น ผู้วิจัยดำเนินการด้วยการแยกคุณลักษณะ ได้แก่ การแยกคุณลักษณะสี 
พื้นผิว รูปร่าง ขนาด ขอบและเส้น โดยก่อนนำข้อมูลคุณลักษณะ (Features) ไปประมวลผล ได้ทำ
การปรับค่าสเกลของข้อมูลให้มีค่าในช่วง 0-1 ด้วย MinMaxScaler โดยใช้ข้อมูลชุดฝึกหัด (Train 
Set) เป็นเกณฑ์อ้างอิงในการปรับค่าของชุดทดลอง (Validate Set) และชุดทดสอบ (Test Set) ซึ่งมี
แผนการทดลองใช้คุณลักษณะดังกล่าวกับวิธีการเรียนรู้ของเครื่องด้วย ซัพพอร์ตเวกเตอร์แมชชีน 
( Support Vector Machine : SVM) , K-Nearest Neighbour (KNN) Standardized Variable 
Distances (SVD) ( Elen and Avuçlu,  2021)  แ ล ะ  Minimum Distance Criterion (MDC) 
(Selvaraj. et al., 2010) เพื่อหาคุณลักษณะและวิธีการเรียนรู้ที่มีประสิทธิภาพในการจำแนกมาก
ที่สุด ซึ่งสามารถสรุปแผนการทดลองได้ดังตารางที่ 3.6 
 
 
 
 
 

เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 

ไม่ว่ากรณีใดๆ ทั้งสิ้น อีกทั้งห้ามมิให้ดัดแปลงเนื้อหา และต้องอ้างอิงถึงเจ้าของเอกสารทุกครั้งที่มีการนำไปใช้ 



80 
 

 

 

ตารางที่ 3.6 แผนการทดลองการจำแนกสายพันธุ์ของแก้วมังกรกลุ่มเปลือกสีแดงด้วยเทคนิคการแยก
คุณลักษณะตามเนื้อหา 

Algorithms Distance/Kernel Features 

SVM 

Linear 

เลือกทดลองจากคุณลักษณะทั้งหมด 
หรือบางส่วนของคุณลักษณะสี 

พื้นผิว รูปร่าง ขนาด ขอบและเส้น 

Polynomial 
RBF 

Sigmoid 

k-NN 
SVD 
MDC 

Manhattan 
Euclidean 
Minkowski 
Hellinger 

 
  3.2.6.3 การจำแนกสายพันธุ์ของแก้วมังกรกลุ่มเปลือกสีแดงด้วยการเรียนรู้เชิงลึก 
  สำหรับการจำแนกสายพันธุ์ของแก้วมังกรกลุ่มเปลือกสีแดงด้วยการเรียนรู้เชิงลึกนั้น  
ผู้วิจัยได้สร้างโมเดลการเรียนรู้เชิงลึกจากโครงข่ายประสาทแบบคอนโวลูชัน (Convolutional Neural 
Network : CNN) ใช ้ช ื ่ อ เร ียกว ่ า  DIPDEEP ย ่อมาจาก Digital Image Processing and Deep 
Learning โดยมีโครงสร้างดังตารางที่ 3.7 เพื่อใช้ในการทดลองและเปรียบเทียบประสิทธิภาพกับ
โมเดลอื่นๆ ได้แก่ ResNet50 (He. et al., 2016) VGG16 (Simonyan and Zisserman, 2015) และ 
MobileNetV2 (Sandler. et al., 2018)  
 
ตารางที่ 3.7 โครงสร้างโมเดลการเรียนรู้เชิงลึกที่ใช้ในการทดลอง (DIPDEEP) 

Layer Size Type Output 
Input 100x100x3   
Layer1 96x96x16 Convolution 2D (5x5) + ReLU 16 
Layer2 48x48x16 MaxPooling (2x2) - 
Layer3 44x44x32 Convolution 2D (5x5) + ReLU 32 
Layer4 22x22x32 MaxPooling (2x2) - 
Layer5 18x18x64 Convolution 2D (5x5) + ReLU 64 
Layer6 9x9x64 MaxPooling (2x2) - 
Layer7 5x5x128 Convolution 2D (5x5) + ReLU 128 
Layer8 2x2x128 MaxPooling (2x2) - 
Layer9 1x1x512 Flatten 512 
Layer10 1x1x1024 Fully Connected + ReLU 1024 
Layer11 1x1x256 Fully Connected + ReLU 256 
Output 1x1x6 or 1x1x7 Fully Connected + Softmax 6 
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  จากโครงสร้างโมเดลที่นำเสนอผู้วิจัยใช้ภาพนำเข้าขนาด 100x100 พิกเซล ประมวลผล
ด้วย Convolution Layer กำหนด ขนาด kernel เท่ากับ 5x5 และ activation function แบบ 
ReLU โดยกำหนด Output เท่ากับ 16 Node ในชั้นแรก ทำให้ขนาดภาพถูกปรับลดลงเหลือ 96x96 
พิกเซล นำผลลัพธ์ที ่ได้ในชั้นนี้เป็นข้อมูลนำเข้าของชั้นที่ 2 ประมวลผลต่อด้วย Pooling Layer 
กำหนด strides เท่ากับ 2x2 ขนาดภาพถูกปรับลดลงเหลือครึ่งหนึ่งเป็น 48x48 พิกเซล นำผลลัพธ์ที่
ได้จากชั้นที่ 2 ประมวลผลต่อ ในชั้นที่ 3-8 โดยใช้ Convolution Layer ขนาด kernel เท่ากับ 5x5 
ReLU activation function สลับกับ Pooling Layer กำหนด strides เท ่าก ับ 2x2 โดยกำหนด 
Output เท่ากับ 32, 64 และ 128 Node ในชั้นที่ 3, 5 และ 7 ตามลำดับ ดังนั้นขนาดของผลลัพธ์จะ
ถูกปรับลดลงเหลือ 2x2 Output 128 Node เมื ่อทำการปรับรูปแบบภาพให้เป็นมิติ 1x1 ด้วย 
Flatten layer ในชั้นที่ 9 จะได้ Output เท่ากับ 512 Node ชั้นที่ 10 และ11 ใช้ Fully Connected 
Layer และ ReLU  เป็น activation function กำหนด Output เท ่าก ับ 1024 และ 256 Node 
ตามลำดับ นำผลลัพธ์ที่ได้ประมวลผลต่อในชั้นสุดท้าย Output Layer โดยใช้ Fully Connected 
Layer เช่นเดิม แต่ activation function เป็นแบบ softmax กำหนด Output เท่ากับ จำนวนคลาส 
ซึ่งในการทดลองผู้วิจัยทดลองจำแนกสายพันธุ์แก้วมังกรไทย 6 สายพันธุ์เฉพาะกลุ่มเปลือกสีแดง 
ดังนั้น Output node จะเท่ากับ 6 โหนด ส่วนพารามิเตอร์ที่เหลือที่ไม่ได้ระบุผู้วิจัยใช้ค่า Default 
ของ keras ทั้งหมด โมเดลที่นำเสนอนี้ ใช้ Optimizer แบบ Adam algorithm กำหนด Learning 
rate เท่ากับ 0.001 ในกระบวนการเรียนรู้ (Training) ผู้วิจัยใช้โมเดลที่นำเสนอนี้ประมวลผลกับชุด
ข้อมูลแก้วมังกรไทยโดยกำหนด Batch Size เท่ากับ 100 และกำหนด Epoch หลายแบบ ได้แก่ 10, 
20, 30, 40, 50, 100, 300, 400 และ 500 epochs เพื่อทดสอบว่า Epoch ใดจะเหมาะสมและได้ค่า
ความถูกต้องสูงที่สุด 
 สำหรับการทดลองจำแนกสายพันธุ์ของแก้วมังกรกลุ่มเปลือกสีแดงด้วยการเรียนรู้เชิงลึก ด้วย
โมเดลอื่น ได้แก่ ResNet50 (He. et al., 2016) VGG16 (Simonyan and Zisserman, 2015) และ 
MobileNetV2 (Sandler. et al., 2018) ซึ่งเป็นโมเดลที่มีการเรียนรู้มาแล้ว (pre-trained model)
ด้วยลักษณะโครงสร้างที่แตกต่างกัน จึงมีการกำหนดให้ใช้ค่าน้ำหนัก (Weight) ของโมเดลทั้งสาม แต่
ปรับขนาด Input เป็น 100x100 พิกเซล ซึ่งทั้งสามโมเดลสามารถรองรับขนาดภาพนี้ได้โดยไม่กระทบ
กับโครงสร้างเดิม 
 
3.3 การพัฒนาอัลกอริทึมสำหรับจำแนกคุณภาพแก้วมังกรไทยจากภาพ 
 จากการศึกษาวิธีวิเคราะห์คุณภาพแก้วมังกรและงานวิจัยที่เกี ่ยวข้องในบทที่ 2 พบว่าวิธี
วิเคราะห์คุณภาพแก้วมังกรของไทยนั้น จะพิจารณาจากขนาดด้วยน้ำหนักของผลแก้วมังกร ความ
ผิดปกติด้านรูปทรง ตำหนิที่ผิวและเปลือก ซึ่งเป็นลักษณะภายนอก มีการกำหนดคุณลักษณะของแก้ว
มังกรแต่ละชั้นคุณภาพไว้อย่างชัดเจน สามารถใช้การตรวจสอบด้วยสายตาและทดสอบด้วยประสาท
สัมผัสของมนุษย์ในการจำแนกชั้นคุณภาพได้ แต่อาจมีความเสี่ยงสูงต่อความผิดพลาดในการจำแนก
ชั้นคุณภาพได้ เนื่องจากความเมื่อยล้าของสายตา ดังนั้นในการวิจัยครั้งนี้ ผู้วิจัยจึงนำเทคนิคการ
ประมวลผลภาพ เทคนิคการสร้างกฎ และเทคนิคการแยกคุณลักษณะตามเนื้อหา ในการวางแผนการ
ทดลองจำแนกคุณภาพของแก้วมังกรไทยจากภาพ ดังรูปที ่3.47 
 

เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 

ไม่ว่ากรณีใดๆ ทั้งสิ้น อีกทั้งห้ามมิให้ดัดแปลงเนื้อหา และต้องอ้างอิงถึงเจ้าของเอกสารทุกครั้งที่มีการนำไปใช้ 



82 
 

 

 

 
 จากรูปที่  3.47 แสดงแผนการทดลองการจำแนกคุณภาพของแก้วมังกรไทยจากภาพ 
ประกอบด้วย 1) การจำแนกคุณภาพโดยการตรวจหาตำหนิโดยใช้เทคนิคการสร้างกฎ และ 2) การ
จำแนกขนาดของผลแก้วมังกรจากภาพโดยใช้เทคนิคการแยกคุณลักษณะตามเนื้อหา ชุดข้อมูลภาพจะ
ถูกประมวลผลเพื่อเตรียมข้อมูลภาพ และทำการแยกคุณลักษณะที่คาดว่าจะช่วยให้สามารถจำแนก
คุณภาพโดยการตรวจหาตำหนิและจำแนกขนาดของผลแก้วมังกรจากภาพได้  ซึ่งใช้กระบวนการที่
แตกต่างกัน และทำการวัดประสิทธิภาพเป็นขั้นตอนสุดท้าย 
 
 3.3.1 การเตร ียมข้อมูลภาพสำหรับจำแนกคุณภาพ (Pre-processing of Quality 
Classification)  
 การเตรียมข้อมูลภาพสำหรับจำแนกคุณภาพมีวัตถุประสงค์เพื่อประมวลผลภาพแก้วมังกรที่ได้
จากการเก็บข้อมูลตามกระบวนการเก็บข้อมูลในหัวข้อ 3.1.3 เพื่อดึงคุณลักษณะของผลแก้วมังกรที่
คาดว่าจะช่วยให้สามารถจำแนกคุณภาพของแก้วมังกรได้ ประกอบไปด้วยการเตรียมข้อมูลสำหรับ
การจำแนกคุณภาพโดยการตรวจหาตำหนิและการเตรียมข้อมูลสำหรับการจำแนกผลแก้วมังกรตาม
ขนาด โดยมีรายละเอียดดังนี้ 
 

  3.3.1.1 การเตรียมข้อมูลสำหรับการจำแนกคุณภาพโดยการตรวจหาตำหนิ 
  จากการศึกษาการแบ่งชั้นคุณภาพแก้วมังกรตามมาตรฐานสินค้าเกษตร และตัวอย่าง 
ผลแก้วมังกรที่ถูกแบ่งกลุ่มตามชั้นคุณภาพ ดังรูปที่ 3.4 พบว่าลักษณะของผลแก้วมังกรแต่ละชั้น
คุณภาพนั้น จะพิจารณาจากความผิดปกติด้านรูปทรง ปริมาณตำหนิที่ผิวและเปลือก โดยแบ่งออกเป็น 
3 ชั้นคุณภาพหลัก ได้แก่  ชั้นพิเศษ (Extra class) ชั้นหนึ่ง (Class I) และชั้นสอง (Class II)  ซึ่ง 3 ชั้น

 
รูปที ่3.47 แผนการทดลองจำแนกคุณภาพของแก้วมังกรไทยจากภาพ 
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คุณภาพดังกล่าวเป็นชั ้นคุณภาพที ่ยังคงสามารถนำมาซื ้อขายในท้องตลาดได้ แต่จากการเก็บ
ข้อมูลภาพพบว่ายังมีแก้วมังกรบางผลที่ไม่สามารถนำมาซื้อขายได้ แต่สามารถเก็บไว้รับประทานใน
ครัวเรือนได้ ดังนั้นในการวิจัยครั้งนีจ้ึงเพิ่มชั้นคุณภาพเพิ่มเติมมาอีก 1 ชั้นคุณภาพ คือคุณภาพชั้นสาม 
(Class III) ซึ่งเป็นช้ันคุณภาพทีผ่ลแก้วมังกรมีคุณภาพต่ำกว่ามาตรฐานที่กระทรวงกำหนดไว้  
  โดยหลังจากเก็บชุดข้อมูลแล้วมีการนำชุดข้อมูลให้เกษตรกรเจ้าของสวน เป็นผู้กำกับ
ป้าย (Label) เพื่อระบุชั้นคุณภาพของแก้วมังกรแต่ละภาพ พบว่าในกลุ่มตัวอย่างแก้วมังกรทุกผลไม่มี
ความผิดปกติด้านรูปทรง ดังนั้นการกำกับป้ายระบุชั้นคุณภาพของกลุ่มตัวอย่างจะพิจารณาจาก ความ
สด ซึ่งเป็นคุณภาพขั้นต่ำที่แก้วมังกรทุกชั้นคุณภาพต้องมี ยกเว้นในกรณีที่ผลแก้วมังกรไม่สดจะถูกจัด
อยู่ในกลุ่มคุณภาพชั้นสาม (Class III) และปริมาณตำหนิที่ผิวและเปลือก หากแก้วมังกรผลใด ไม่มี
ตำหนิที่ผิวและเปลือก หรือมีตำหนิที่มองเห็นได้ไม่ชัดเจน แก้วมังกรผลนั้นจะถูกจัดอยู่ในกลุ่มคุณภาพ
ชั้นพิเศษ (Extra class)  หากมีตำหนิที่ผิวและเปลือกโดยรวมไม่เกินร้อยละ 5 ของพื้นที่ผิวของแก้ว
มังกรจะถูกจัดอยู่ในกลุ่มคุณภาพชั้นหนึ่ง (Class I) หากมีตำหนิที่ผิวและเปลือกโดยรวมไม่เกินร้อยละ 
10 ของพื้นที่ผิวของแก้วมังกรจะถูกจัดอยู่ในกลุ่มคุณภาพชั้นสอง (Class II) และหากมีตำหนิที่ผิวและ
เปลือกโดยรวมเกินร้อยละ 10 ของพื้นที่ผิวของแก้วมังกรจะถูกจัดอยู่ในกลุ่มคุณภาพชั้นสาม (Class 
III) ดังนั้นผู้วิจัยจึงนำข้อมูลภาพมาประมวลผลตามขั้นตอนในรูปที่ 3.48 เพื่อเตรียมข้อมูลเพื่อใช้ในการ
แยกคุณลักษณะในขั้นตอนถัดไป 
 

 
  จากรูปที่ 3.48 ผู ้วิจัยนำชุดข้อมูลภาพมาลดขนาดลงตามสัดส่วนให้มีขนาดไม่เกิน 
300x300 พิกเซล แปลงภาพจากโมเดลสี RGB เป็นโมเดลสี HSV และอ่านข้อมูลช่องสัญญาณ a ของ
โมเดลสี Lab นำภาพสี HSV มาแปลงเป็นภาพสองระดับโดยใช้ HSV Range ของสีแดง นั่นคือค่า 
Hue (H) มีค่าตั้งแต่ 0-23 และ 151-179 ค่า Saturation (S) และ Value (V) กำหนดให้มีค่าตั้งแต่ 
100-255 พิกเซลใดในภาพ HSV อยู่ในช่วงดังกล่าวจะถูกปรับเป็นพิกเซลสีขาวในทางตรงกันข้ามจะ
ถูกปรับเป็นพิกเซลสีดำ นำภาพสองระดับที ่ได้ไปประมวลผลต่อด้วย FitEllipse function ของ 
OpenCV Library ซึ่งจะได้ภาพวงรีที่ระบุขอบเขตของผลแก้วมังกร แทนด้วยหน้ากาก Filled Ellipse 
Mask เป็นการลบส่วนของกลีบที่ยื ่นออกจากผลออกไป เหลือเพียงพิกเซลที่เป็ นส่วนของผิวและ
เปลือกของผลแก้วมังกรเท่านั้น สำหรับภาพ a channel จะถูกนำมาแปลงเป็นภาพสองระดับโดยใช้

 
รูปที ่3.48 การเตรียมข้อมูลสำหรับการจำแนกคุณภาพโดยการตรวจหาตำหนิ 
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ช่วงของสีเขียว แทนด้วยหน้ากาก G Mask นั่นคือ ค่า a ตั้งแต่ 0-127 พิกเซลใดในภาพ a channel 
อยู่ในช่วงดังกล่าวจะถูกปรับเป็นพิกเซลสีขาวในทางตรงกันข้ามจะถูกปรับเป็นพิกเซลสีดำ จากนั้นนำ
ภาพผลลัพธ์ที ่ได้ 3 ภาพ ได้แก่ ภาพ a channel  หน้ากาก Filled Ellipse Mask และหน้ากาก  
G Mask มาประมวลผลต่อด้วยสมการที่ 3.17 และ 3.18 ซึ ่งเป็นการครอปภาพ a channel กับ
หน้ากาก G Mask ด้วยหน้ากาก Ellipse Mask ซึ่งจะให้ผลลัพธ์ดังรูปที่ 3.49 ซึ่งจะเห็นว่ากลีบที่ยื่น
ออกมาจากเปลือกของผลแก้วมังกรจะถูกลบออกจากภาพ เป็นการลบส่วนเกินที่ไม่ต้องการออกจาก
ภาพ ให้เหลือเพียงส่วนของผิวและเปลือกของแก้วมังกรเท่านั้น 
 

Dragon Fruit Cropped =   ((Filled Ellipse Mask/255) ∗ a channel)                      (3.17) 
 

Green Cropped =   ((Filled Ellipse Mask/255) ∗ G Mask)                      (3.18) 
 

   
  จากร ูปที่  3 .49 เม ื ่อนำภาพ Dragon Fruit Cropped มาแจกแจงความถ ี ่ด ้วย 
ฮิสโตแกรม โดยกำหนดให้มีการแบ่งค่าความถี่ออกเป็น 4 อันตรภาคชั้น ซึ่งให้ผลลัพธ์ดังรูปที ่3.50 
  จากรูปที่ 3.50 เมื่อพิจารณาค่าขอบบนขอบล่างและลักษณะหน้ากากของแต่ละอันตร
ภาคชั้น พบว่าข้อมูลที่ได้จากแต่ละอันตรภาคชั้นนั้นสามารถนำมาใช้แบ่งส่วนภาพออกเป็น 4 ส่วนได้ 
ได้แก่ อัตรภาคชั้นที่ 1 คือส่วนของพื้นหลัง อัตรภาคชั้นที่ 2 คือส่วนสีเขียวของกลีบที่ยังคงเหลืออยู่ใน
ภาพ อัตรภาคชั้นที่ 3 คือส่วนของตำหนิที่ผิวและเปลือก และอัตรภาคชั้นที่ 4 คือส่วนของผิวและ
เปลือกที่มีสีแดง ซึ่งผลลัพธ์ที่ได้จากกระบวนการเตรียมข้อมูลสำหรับการจำแนกคุณภาพโดยการ
ตรวจหาตำหนินี้จะถูกใช้ในการแยกคุณลักษณะในขั้นตอนถัดไป 

 
รูปที ่3.49 การลบส่วนเกินของกลีบออกจากภาพด้วยหน้ากาก Filled Ellipse Mask 
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  3.3.1.2 การเตรียมข้อมูลสำหรับการจำแนกผลแก้วมังกรตามขนาด 
  จากการศึกษาวิธีวิเคราะห์คุณภาพแก้วมังกร พบว่าการจำแนกผลแก้วมังกรตามขนาด
ใช้วิธีการชั่งน้ำหนักผลแก้วมังกรมีหน่วยเป็นกรัมต่อผล โดยมาตรฐานสินค้าเกษตรแบ่งขนาดของผล
แก้วมังกรออกเป็น 6 ขนาด พร้อมทั้งมีการระบุรหัสขนาดตั้งแต่รหัส 1 ถึง 6 โดยรหัส 1 แทนขนาด
ใหญ่ที่สุดและรหัส 6 แทนขนาดเล็กที่สุด แต่ละกลุ่มสายพันธุ์จะมีเกณฑ์น้ำหนักไม่เท่ากันดังที่กล่าวไป
แล้วในตารางที่ 2.4 ซึ่งในงานวิจัยครั้งนี้ข้อมูลตัวอย่างแก้วมังกรที่ใช้ในการทดลองเพื่อจำแนกแก้ว
มังกรตามขนาด มีเพียงกลุ่มผิวสีแดงเนื้อสีขาว (Hylocereus undatus) ได้แก่ สายพันธุ์ขาวจัมโบ้ 
เพียงสายพันธุ ์เดียวเพราะเป็นสายพันธุ ์ที ่นิยมปลูกมากที่สุดและมีตัวอย่างข้อมูลครบทุกขนาด 
แตกต่างจากสายพันธุ์อื่น ซึ่งแก้วมังกรแต่ละผลจะถูกชั่งน้ำหนักมีหน่วยเป็นกรัมก่อนบันทึกภาพ เพื่อ
ความถูกต้องในการระบุขนาด ในการบันทึกภาพใช้ฟังก์ชันเส้นแบ่งเก้าช่องเป็นตัวช่วยในการวางเลย์
เอาต์ของภาพ ดังนั้นภาพของแก้วมังกรแต่ละขนาดจะมีความแตกต่างกัน ดังรูปที ่3.51 
 

 
รูปที ่3.50 การแจกแจงความถี่และการสร้างหน้ากากด้วยฮิสโตแกรม 
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  จากรูปที่ 3.51 จะสังเกตเห็นว่าเมื่อแบ่งส่วนภาพด้วยเส้นแบ่งเก้าช่อง ส่วนของผลแก้ว
มังกรจะอยู่ช่องศูนย์กลางและอาจมีบางส่วนปรากฎในช่องอื่นๆที่อยู่รอบข้างช่องศูนย์กลางเพียง
เล็กน้อย ซึ่งถ้าแก้วมังกรมีขนาดใหญ่พิกเซลพื้นหลังที่ปรากฎในช่องศูนย์กลางจะเหลือน้อยกว่าแก้ว
มังกรที่มีขนาดเล็ก ดังนั้นผู้วิจัยจึงนำภาพต้นฉบับที่ได้จากการบันทึกภาพตามกระบวนการในหัวข้อที่ 
3.1.3 มาเตรียมข้อมูลภาพเพื่อนำไปแยกคุณลักษณะสำหรับการจำแนกผลแก้วมังกรตามขนาดใน
ขั้นตอนถัดไป ดังรูปที ่3.52 
  จากรูปที่ 3.52 ผู้วิจัยนำชุดข้อมูลภาพมาลดขนาดลงตามสัดส่วนให้มีขนาดไม่เกิน 
300x300 พิกเซล แปลงภาพจากโมเดลสี RGB เป็นโมเดลสี HSV นำภาพสี HSV มาแปลงเป็นภาพ
สองระดับโดยใช้ HSV Range ของสีแดง นั่นคือค่า Hue (H) มีค่าตั้งแต่ 0-23 และ 151-179 ค่า 
Saturation (S) และ Value (V) กำหนดให้มีค่าตั้งแต่ 100-255 พิกเซลใดในภาพ HSV อยู่ในช่วง
ดังกล่าวจะถูกปรับเป็นพิกเซลสีขาวในทางตรงกันข้ามจะถูกปรับเป็นพิกเซลสีดำ นำภาพสองระดับที่
ได้ไปประมวลผลต่อด้วย FitEllipse function ของ OpenCV Library ซึ่งจะได้วงรีที่ระบุขอบเขตของ
ผลแก้วมังกรไม่รวมกลีบ แทนวงรีนี้ด้วย Inner Ellipse Lined หลังจากนั้นนำภาพ RGB ที่ถูกลด
ขนาดแล้วไปลดมิติเหลือเพียงช่องสัญญาณ R นำภาพ R มาแปลงเป็นภาพสองระดับโดยใช้เทคนิค 
Thresholding- Based Segment กำหนดค่าขีดแบ่งเท่ากับค่าเฉลี่ยของภาพ R ซึ่งผลลัพธ์ที่ได้จะเป็น
ภาพสองระดับที่มีพื้นหลังเป็นพิกเซลสีดำและส่วนของผลแก้วมังกรเป็นพิกเซลสีขาว แทนด้วยภาพ 
DF-Mask นำภาพ DF-Mask ลด noise ด้วย Morphological Opening กำหนด kernel เท่ากับ 5x5 
หล ังจากน ั ้นหาเส ้นรอบร ูปของผลแก ้วม ังกรรวมกล ีบด ้วย  Edge detect by 4 neighbors  
procedure ดัง Algorithm 3 ในรูปที ่3.53 โดยใช้ภาพ Opening ผลลัพธ์ที่ได้จะเป็นเส้นขอบของผล
แก้วมังกรทั ้งหมด แทนด้วยภาพ DF-Perimeter นำ DF-Perimeter ที ่ได้ไปประมวลผลต่อด้วย 
FitEllipse function ของ OpenCV Library ซึ่งจะได้วงรีที่ระบุขอบเขตของผลแก้วมังกรรวมกลีบ 
แทนวงรีนี้ด้วย Outer Ellipse Lined และครอปภาพ Opening เฉพาะส่วนช่องศูนย์กลางของเส้น
แบ่งเก้าช่อง แทนด้วยภาพ Center-Mask ดังนั้นผลลัพธ์ที่ได้ประกอบไปด้วยวงรีที่ระบุขอบเขตของ
ผลแก้วมังกรไม่รวมกลีบ ( Inner Ellipse Lined) เส ้นรอบรูปของผลแก้วมังกรรวมกลีบ (DF-
Perimeter) วงรีที ่ระบุขอบเขตของผลแก้วมังกรรวมกลีบ (Outer Ellipse Lined) และส่วนช่อง
ศูนย์กลางของเส้นแบ่งเก้าช่อง (Center-Mask) ซึ่งจะถูกใช้ในการแยกคุณลักษณะในขั้นตอนถัดไป 

 
รูปที ่3.51 การแบ่งส่วนภาพด้วยเส้นแบ่งเก้าช่องของผลแก้วมังกรแต่ละขนาด 
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Algorithm 3: Edge detect by 4 neighbors 
 
 
1: 
2: 
3: 
4: 
5: 
6: 
7: 
8: 
9: 
10: 
11: 
12: 
13: 
14: 
15: 
16: 
17: 
18: 
19: 
20: 
21: 

Data: Binary Image. 
Result: Image boundary 
height = A height of Binary Image. 
width = A width of Binary Image. 
Image boundary[] = 0 
for each r ∈ rows of Binary Image do 
      for each c ∈ columns of Binary Image do  
            if  input image[r,c] == 0 then 
                  north = 0 
                  south = 0 
                  east = 0 
                  west = 0 
                  if input image[r-1,c] == 0 then 
                       north = 1 
                  if input image[r+1,c]  == 0 then 
                       south = 1 
                  if input image[r,c+1]  == 0 then 
                       east = 1 
                  if input image[r,c-1] == 0 then 
                       west = 1 
                  sum = north + south + east + west 
                  if sum <4 then 
                       Image boundary[r,c]=255  

รูปที ่3.53 อัลกอริทึมหาเส้นรอบรูปของผลแก้วมังกรรวมกลีบ 
 

 
รูปที ่3.52 การเตรียมข้อมูลสำหรับการจำแนกผลแก้วมังกรตามขนาด 
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 3.3.2 การแยกคุณลักษณะสำหรับจำแนกคุณภาพ (Feature Extraction of Quality 
Classification)  
 หลังจากเตรียมข้อมูลภาพสำหรับจำแนกคุณภาพเรียบร้อยแล้ว ขั้นตอนต่อไปคือการแยก
คุณลักษณะ ซึ่งการแยกคุณลักษณะสำหรับจำแนกคุณภาพในงานวิจัยนี้ประกอบไปด้วย การแยก
คุณลักษณะสำหรับการจำแนกคุณภาพโดยการตรวจหาตำหนิและการแยกคุณลักษณะสำหรับการ
จำแนกผลแก้วมังกรตามขนาด โดยมีรายละเอียดดังนี ้
 

  3.3.2.1 การแยกคุณลักษณะสำหรับการจำแนกคุณภาพโดยการตรวจหาตำหนิ 
  จากการกำกับป้ายระบุช ั ้นคุณภาพของกลุ ่มตัวอย่างได้พ ิจารณาจากความสด 
(Freshness) และปริมาณตำหนิที่ผิวและเปลือกของแก้วมังกรเป็นร้อยละ (Defected Ratio) ซึ่ง
ผลลัพธ์ที่ได้จากการเตรียมข้อมูลสำหรับการจำแนกคุณภาพโดยการตรวจหาตำหนิในหัวข้อ 3.3.1.1 
พบว่าความสดของผลแก้วมังกรสามารถใช้ปริมาณสีเขียวของกลีบที่ยังคงเหลืออยู่ในภาพได้ นั่นคือ
ค่าความถี่ของข้อมูลในอัตรภาคชั้นที่ 2 จากการแจกแจงความถี่ด้วยฮิสโตแกรมดังแสดงในรูปที่ 3.50 
จากการศึกษาพบว่าถ้าค่าความถี่เท่ากับ 0 หมายถึงแก้วมังกรไม่มีความสด ถ้าค่าความถี่มากกว่า 0 
หมายถึงแก้วมังกรมีความสด นั่นหมายความว่าหากแก้วมังกรผลใดมีค่า Freshness เท่ากับ 0 นั่นคือ
ไม่สด จะถูกระบุเป็นแก้วมังกรคุณภาพชั้นสาม (Class III) ซึ ่งเป็นแก้วมังกรที่มีคุณภาพต่ำกว่า
มาตรฐาน หากค่า Freshness มากกว่า 0 จะถูกพิจารณาคุณภาพด้วยปริมาณตำหนิที่ผิวและเปลือก
ของแก้วมังกรเป็นร้อยละ (Defected Ratio) โดยตำหนิที่ผิวและเปลือกของแก้วมังกรคือพิกเซลใดๆที่
ไม่ใช่ส่วนของผิวและเปลือกที่มีสีแดง (Red skin) และไม่ใชส่่วนสีเขียวของกลีบที่ยังคงเหลืออยู่ในภาพ 
(Green bract) ดังนั้นปริมาณตำหนิที่ผิวและเปลือกของแก้วมังกรเป็นร้อยละสามารถคำนวณดัง
สมการที่ 3.19 
 

Defected Ratio =
DF−(Red skin+Green bract)

DF
∗ 100                               (3.19) 

 
  โดย DF คือจำนวนพิกเซลของผิวและเปลือกของแก้วมังกรทั้งหมด  
       Red skin คือส่วนผิวและเปลือกที่มีสีแดง 
       Green bract คือส่วนสีเขียวของกลีบที่ยังคงเหลืออยู่ในภาพ  
   
  จากสมการที ่ 3.19 สามารถแทน DF ด้วยจำนวนพิกเซลสีขาวของ Filled Ellipse 
Mask ดังแสดงในรูปที ่3.48 สามารถแทน Red skin ด้วยค่าความถี่ของข้อมูลในอัตรภาคชั้นที่ 4 จาก
การแจกแจงความถี่ด้วยฮิสโตแกรมดังแสดงในรูปที่ 3.50 และแทน Green bract ด้วยจำนวนพิกเซล
สีขาวของภาพ Green Cropped ดังแสดงในรูปที่ 3.49 ประมวลผลด้วย Morphological Dilation 
กำหนดขนาด kernel เท่ากับ 5x5 ดังตัวอย่างในรูปที ่3.54 
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 3.3.2.2 การแยกคุณลักษณะสำหรับการจำแนกคุณภาพตามขนาด 
  จากผลลัพธ์ที่ได้จากการเตรียมข้อมูลภาพสำหรับการจำแนกผลแก้วมังกรตามขนาด 
สามารถนำมาระบุพื้นที่ของผลแก้วมังกร (Object Area) ด้วยการนับจำนวนพิกเซลสีขาวของภาพ 
Opening ซึ่งหมายถึงพิกเซลผลแก้วมังกร นับจำนวนพิกสีขาวของภาพ DF-Perimeter แทนค่าความ
ยาวรอบรูปของผลแก้วมังกร (Object Perimeter) เรียกใช้ FitEllipse function ของ OpenCV 
Library เพื่อระบุความยาวแกนหลัก (Major axis length) ความยาวแกนรอง (Minor axis length) 
ของวงรีที่ระบุขอบเขตของผลแก้วมังกรไม่รวมกลีบ (Inner Ellipse Lined) และวงรีที่ระบุขอบเขต
ของผลแก้วมังกรรวมกลีบ (Outer Ellipse Lined) นับจำนวนพิกเซลสีขาวของภาพ Center-Mask 
แทนพื้นที่ของผลแก้วมังกรที่ปรากฎในช่องศูนย์กลางของเส้นแบ่งเก้าช่อง และคำนวณค่าปริมาตรของ
ผลแก้วมังกร 
   ด้วยรูปทรงของผลแก้วมังกรที ่มีกลีบอยู ่รอบผลทำให้ไม่สามารถระบุรูปทรงทาง
เรขาคณิตได้อย่างชัดเจนว่าเป็นรูปทรงใด การคำนวณปริมาตรของผลแก้วมังกรจึงคำนวณโดยการหา
ผลรวมของปริมาตรเฉพาะส่วนของผลแก้วมังกรซึ่งมีรูปทรงคล้ายทรงรีกับปริมาตรเฉพาะส่วนของ
กลีบที่ไม่สามารถระบุรปูทรงทางเรขาคณิตได้อย่างแน่ชัด ดังสมการที่ 3.20 
 

Dragon fruit Volume =  Inner Ellipse Volume +  Bract Volume              (3.20) 
 
จากสมการทั่วไปของปริมาตรทรงรีดังสมการที่ 3.21 
 

Ellipse Volume =  4/3π ∗ abc                                                               (3.21) 
 
  โดย abc คือผลคูณของรัศมีทั้งสามแกนของทรงรี ซึ่งข้อมูลภาพที่ใช้ในการทดลองเป็น
ภาพ 2 มิติ ไม่สามารถระบุความยาวรัศมีครบทั้งสามแกนได้ แต่ด้วยผลแก้วมังกรที่ใช้ในการทดลองมี

 
รูปที ่3.54 ตัวอย่างการแยกคุณลักษณะสำหรับการจำแนกคุณภาพโดยการตรวจหาตำหนิ 
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รูปทรงปกติ จึงอนุมานว่ารัศมีแกน a มีค่าเท่ากับความยาวแกนหลักของวงรี Inner Ellipse Lined 
หาร 2 และ รัศมีแกน b กับ c มีค่าเท่ากับความยาวแกนรองของวงรี Inner Ellipse Lined หาร 2 
ดังนั้นปริมาตรเฉพาะส่วนของผลแก้วมังกร แทนด้วยปริมาตรของวงรี Inner Ellipse Lined สามารถ
คำนวณได้ดังสมการที่ 3.22  
   

  Inner Ellipse Volume =  4/3π ∗ (MAinnerE /2) ∗  [(mainnerE/2)]2        (3.22) 
                                   
  โดย MAinnerE คือความยาวแกนหลักของวงรี Inner Ellipse Lined, mainnerE คือความ
ยาวแกนรองของวงร ีInner Ellipse Lined 
  สำหรับการคำนวณปริมาตรเฉพาะส่วนของกลีบนั้นค่อนข้างเป็นเรื่องยากเพราะไม่
สามารถระบุรูปทรงของกลีบได้อย่างชัดเจน อีกทั้งความยาวของกลีบแต่ละกลีบก็ไม่เท่ากัน ทิศทาง
ของปลายกลีบก็แตกต่างกัน ดังนั้นหากหั่น (slice) ผลแก้วมังกรเป็นชั้นบางๆคล้ายกับกระดาษแผ่น
บางๆที่วางซ้อนกันหลายชั ้น ปริมาตรของกองกระดาษ (stack of papers) จะเท่ากับพื ้นที ่ของ
กระดาษแต่ละชั้นคูณความหนาของกองกระดาษ ดังนั้นปริมาตรเฉพาะส่วนของกลีบจะเท่ากับพื้นที่
เฉพาะส่วนกลีบแก้วมังกรคูณความหนาของผลแก้วมังกร โดยพื้นที่เฉพาะส่วนกลีบแก้วมังกรมีค่า
เท่ากับผลต่างของพื้นที่ผลแก้วมังกรทั้งหมด (Object Area) กับพื้นที่เฉพาะส่วนของผลแก้วมังกรไม่
รวมกลีบ(Inner Ellipse Lined) ความหนาของผลแก้วมังกรมีค่าเท่ากับความยาวแกนรองของวงรี  
Outer Ellipse Lined รูปทรงของกลีบแก้วมังกรคล้ายทรงกรวย ทำให้พื้นที่ของกลีบแก้วมังกรแต่ละ
ชั้นมีค่าไม่เท่ากัน ดังนั้นจึงกำหนดค่าสัมประสิทธิ์เท่ากับ 0.75 เพื่อลดทอนพื้นที่กลีบที่ขาดหายไป
ในช่วงปลายกลีบ ดังสมการที่ 3.23 
 

  Bract Volume = [(Areaobject  −  AreainnerE) ∗  maouterE] ∗ 0.75            (3.23) 
 
  โดย Areaobject คือพื้นที่ของผลแก้วมังกรทั้งหมด, AreainnerE คือพื้นที่เฉพาะส่วนของผล
แก้วมังกรไม่รวมกลีบมีค่าเท่ากับพ้ืนที่ของวงร ีInner Ellipse Lined และ maouterE  คือความหนาของ
ผลแก้วมังกรมีค่าเท่ากับความยาวแกนรองของวงรี Outer Ellipse Lined 
 

 3.3.3 การจำแนกคุณภาพแก้วมังกรไทยจากภาพ 
 จากรูปที่ 3.47 หลังจากกระบวนการแยกคุณลักษณะเรียบร้อยแล้ว กระบวนการต่อไปคือการ
จำแนกคุณภาพ (Quality Classification) ประกอบไปด้วยการจำแนกคุณภาพโดยการตรวจหาตำหนิ
และการจำแนกขนาดของผลแก้วมังกรจากภาพ โดยใช้เทคนิคการสร้างกฎและเทคนิคการแยก
คุณลักษณะตามเน้ือหาตามลำดับ ซึ่งมีรายละเอียดดังนี ้
 

  3.3.3.1 การจำแนกคุณภาพโดยการตรวจหาตำหนโิดยใช้เทคนิคการสร้างกฎ 
  จากมาตรฐานสินค้าการเกษตรที่ระบุไว้ว่าผลแก้วมังกรกลุ่มคุณภาพชั้นพิเศษ (Extra 
class) ต้องเป็นผลแก้วมังกรที่ไม่มีตำหนิที่ผิวและเปลือก หรือมีตำหนิที่มองเห็นได้ไม่ชัดเจน ผลแก้ว
มังกรกลุ่มคุณภาพชั้นหนึ่ง (Class I) และชั้นสอง (Class II) ต้องเป็นผลแก้วมังกรที่มีตำหนิที่ผิวและ
เปลือกโดยรวมไม่เกินร้อยละ 5 และร้อยละ 10 ของพื้นที่ผิวของแก้วมังกรตามลำดับ โดยทั้งสามกลุ่ม
นี้ต้องเป็นแก้วมังกรที่ยังคงมีความสดอยู่ถึงจะถูกจัดกลุ่มในสามชั้นเหล่านี้ได้ หากเป็นผลแก้วมังกรมี
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คุณภาพต่ำกว่าสามกลุ่มนี้ นั่นคือไม่มีความสดหรือมีตำหนิที่ผิวและเปลือกโดยรวมเกินร้อยละ 10 ของ
พื้นที่ผิวของแก้วมังกร ในงานวิจัยนี้จะถือว่าแก้วมังกรลักษณะนี้เป็นกลุ่มแก้วมังกรชั้นสาม (Class III) 
ซึ่งมีคุณภาพต่ำกว่ามาตรฐานที่กำหนดไว้ 
  ดังนั้นการสร้างกฎเพื่อใช้จำแนกคุณภาพโดยการตรวจหาตำหนินั้น ผู้วิจัยใช้คุณลักษณะ
ความสด (Freshness) และปริมาณตำหนิที ่ผิวและเปลือกของแก้วมังกรเป็นร้อยละ (Defected 
Ratio) ในการสร้างกฎ ดังรูปที ่3.55 
 

 
  โดยในการทดลองจำแนกคุณภาพโดยการตรวจหาตำหนิโดยใช้กฎดังรูปที่ 3.55 ได้ทำ
ทดลองกับชุดข้อมูลภาพทั้งหมดรวม 3,556 ภาพ และชุดข้อมูลจากการสุ่มตัวอย่างจากภาพที่ถูก
บันทึกในห้องปฏิบัติการของแต่ละชั้นคุณภาพดังแสดงในรูปที่ 3.9 และตารางที่ 3.4 คลาสละ 1,000 
ภาพ คลาสใดมีจำนวนน้อยกว่าให้ทำการเพิ่มข้อมูลภาพด้วยเทคนิคการ Augmentation ในที่นี่ผู้วิจัย
เลือกใช้ Rotation และ Flip ในการเพิ่มข้อมูลภาพ รวม 4,000 ภาพ  
 

 
รูปที ่3.55 กฎการจำแนกคุณภาพโดยการตรวจหาตำหนิ 
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  3.3.3.2 การจำแนกขนาดของผลแก้วมังกรจากภาพโดยใช้เทคนิคการแยก
คุณลักษณะตามเนื้อหา 
  สำหรับการจำแนกขนาดของผลแก้วมังกรจากภาพโดยใช้เทคนิคการแยกคุณลักษณะ
ตามเนื ้อหานั ้น ผู ้ว ิจ ัยดำเนินการแยกคุณลักษณะดังที ่กล่าวไปแล้วในหัวข้อ 3.3.2.2 รวม 8 
คุณลักษณะ ได้แก่ พื้นที่ของผลแก้วมังกร (Object Area) ความยาวรอบรูปของผลแก้วมังกร (Object 
Perimeter) ความยาวแกนหลัก (Major axis length) ความยาวแกนรอง (Minor axis length) ของ
วงรี Inner Ellipse Lined และวงรี Outer Ellipse Lined พื้นที่ของผลแก้วมังกรที่ปรากฎในช่อง
ศูนย์กลางของเส้นแบ่งเก้าช่อง และปริมาตรของผลแก้วมังกร (Dragon fruit Volume)  
  โดยในการทดลองจำแนกขนาดของผลแก้วมังกรจากภาพโดยใช้เทคนิคการแยก
คุณลักษณะตามเน้ือหา ได้ทำการสุ่มตัวอย่างจากชุดข้อมูลภาพที่ถูกบันทึกในห้องปฏิบัติการของแต่ละ
รหัสขนาดดังแสดงในรูปที่ 3.11 และตารางที่ 3.3 คลาสละ 1,000 ภาพ คลาสใดมีจำนวนน้อยกว่าให้
ทำการเพิ่มข้อมูลภาพด้วยเทคนิคการ Augmentation ในที่นี่ผู้วิจัยเลือกใช้ Rotation และ Flip ใน
การเพิ่มข้อมูลภาพ ดังนั้นจะมีข้อมูลที่ใช้ในการทดลองจำนวน 6,000 ภาพ ซึ่งจะถูกนำมาแบ่งข้อมูล
ด้วยเทคนิคการแบ่งข้อมูลแบบ 10-folds Validation โดยแต่ละ Fold ประกอบไปด้วยข้อมูลภาพ 3 
ชุด ได้แก่ ชุดฝึกหัด ชุดทดลองและชุดทดสอบ ในสัดส่วนร้อยละ 80 ร้อยละ 10 และร้อยละ 10 ของ
ข้อมูลกลุ่มตัวอย่างที่สุ่มมาทั้งหมดตามลำดับ แล้วดำเนินการแยกคุณลักษณะดังที่กล่าวไว้ข้างต้น 
  ก่อนนำข้อมูลคุณลักษณะ (Features) ไปประมวลผล ได้ทำการปรับค่าสเกลของข้อมูล
ให้มีค่าในช่วง 0-1 ด้วย MinMaxScaler โดยใช้ข้อมูลชุดฝึกหัด (Train Set) เป็นเกณฑ์อ้างอิงในการ
ปรับค่าของชุดทดลอง (Validate Set) และชุดทดสอบ (Test Set) ซึ่งมีแผนการทดลองใช้คุณลักษณะ
ดังกล่าวกับวิธีการเรียนรู้ของเครื่องด้วย ซัพพอร์ตเวกเตอร์แมชชีน (Support Vector Machine : 
SVM) , K-Nearest Neighbour (KNN) ต้นไม ้ต ัดส ินใจ (Decision Tree : DT) Naïve Bayes (NB) 
และ Backpropagation เพื่อหาคุณลักษณะและวิธีการเรียนรู้ที่มีประสิทธิภาพในการจำแนกขนาด
มากที่สุด ซึ่งสามารถสรุปแผนการทดลองได้ดังตารางที่ 3.8 
 
ตารางที่ 3.8 แผนการทดลองการจำแนกขนาดของผลแก้วมังกรจากภาพโดยใช้เทคนิคการแยก

คุณลักษณะตามเน้ือหา 

Algorithms Detail 

SVM 
ทดลองโดยกำหนด kernel ที่แตกต่างกัน ได้แก่ linear, polynomial, RBF 
และ sigmoid 

KNN 
ทดลองโดยกำหนด distance ที่แตกต่างกัน ได้แก่ manhattan, 
euclidean, minkowski และ hellinger 

NB ใช้ค่าเริ่มต้นของ scikit-learn library 

Backpropagation 
กำหนดโครงสร้างของเครือข่ายให้ hidden layer เท่ากับ 8, learning_rate 
เท่ากับ 0.3 และจำนวนรอบของการฝึกหัดเท่ากับ 5000 รอบ 

DT ใช้ค่าเริ่มต้นของ scikit-learn library 
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3.4  การวัดประสิทธิภาพอัลกอริทึม (Performance Evaluation) 
 สำหรับการวัดประสิทธิภาพอัลกอริทึม พิจารณาจากตารางคอนฟิวชันเมทริกต์ (Confusion 
Matrix) ค่าความถูกต้อง (Accuracy) ค่าเบี่ยงเบนมาตรฐาน (Standard Deviation) และนำเทคนิค
การแบ่งข้อมูล k-fold Cross Validation (k=10) เพื่อช่วยแบ่งข้อมูลสำหรับการวัดประสิทธิภาพ โดย
ในแต่ละ Fold จะประกอบไปด้วยข้อมูลสำหรับการฝึกหัด (Train) ร้อยละ 80 ข้อมูลชุดทดลอง 
(Valid) ร้อยละ 10 และข้อมูลชุดทดสอบ (Test) ร้อยละ 10 มาใช้ในการวัดประสิทธิภาพอัลกอริทึม 
โดยแบ่งการวัดประสิทธิภาพออกเป็น 2 ส่วน ได้แก่ การวัดประสิทธิภาพอัลกอริทึมสำหรับจำแนกสาย
พันธุ์แก้วมังกรไทยจากภาพ และการวัดประสิทธิภาพอัลกอริทึมสำหรับจำแนกคุณภาพของแก้วมังกร
ไทยจากภาพ ซึ่งแต่ละส่วนจะมีการวัดประสิทธิภาพย่อยตามกระบวนการทำงานของแต่ละอัลกอริทึม
ตามแผนการทดลองที่ออกแบบไว้ดังรูปที่ 3.12 และรูปที่ 3.47 ตามลำดับ โดยมีรายละเอียดดังตาราง
ที่ 3.9 

ตารางที่ 3.9 แผนการการวัดประสิทธิภาพอัลกอริทึม 

รายการวัดประสิทธิภาพ รายละเอียด 
1. อัลกอริทึมสำหรับจำแนกสายพันธุ์
แก้วมังกรไทยจากภาพ 

1) การวัดประสิทธิภาพของการการระบุประเภทของภาพ 
2) การวัดประสิทธิภาพของการจำแนกกลุ่มแก้วมังกร
ด้วยสีเปลือก 
3) การวัดประสิทธิภาพของการจำแนกสายพันธุ์ของแก้ว
มังกรกลุ่มเปลือกสีแดงด้วยเทคนิคการแยกคุณลักษณะ
ตามเน้ือหา 
4) การวัดประสิทธิภาพของการจำแนกสายพันธุ์ของแก้ว
มังกรกลุ่มเปลือกสีแดงด้วยเทคนิคการเรียนรู้เชิงลึก 
5) สรุปผลการวัดประสิทธิภาพของการจำแนกสายพันธุ์
แก้วมังกรไทยจากภาพ 

2. อัลกอริทึมสำหรับจำแนกคุณภาพ
ของแก้วมังกรไทยจากภาพ 

1) การวัดประสิทธิภาพของการจำแนกคุณภาพโดยการ
ตรวจหาตำหน ิ
2) การวัดประสิทธิภาพของการจำแนกขนาดของผลแก้ว
มังกรจากภาพ 
3) สรุปผลการวัดประสิทธิภาพของการจำแนกคุณภาพ
ของแก้วมังกรไทยจากภาพ 
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บทที่ 4 

ผลการวิจัยและการอภิปรายผล 
 

 จากวิธีการดำเนินงานวิจัยและแผนการทดลองที่นำเสนอในบทที่ 3 ผลการวิจัยของงานวิจัยนี้
จะถูกแบ่งเป็น 2 ส่วน ตามวัตถุประสงค์ของงานวิจัย ได้แก่ ผลการทดลองการจำแนกสายพันธุ์แก้ว
มังกรไทยจากภาพ และผลการทดลองจำแนกคุณภาพของแก้วมังกรไทยจากภาพ โดยแต่ละส่วนจะมี
ผลการทดลองย่อยตามกระบวนของแผนการทดลองที่นำเสนอไว้ โดยมีรายละเอียดดังนี้ 
 
4.1 ผลการทดลองการจำแนกสายพันธุ์แก้วมังกรไทยจากภาพ 
 จากแผนการทดลองการจำแนกสายพันธุ์แก้วมังกรไทยจากภาพ ได้แบ่งการทดลองเพื่อประวัด
ประสิทธิภาพอัลกอริทึมเป็น 4 การทดลอง ได้แก่ 1) การระบุประเภทของภาพ 2) การจำแนกกลุ่ม
แก้วมังกรด้วยสีเปลือก 3) การจำแนกภาพแก้วมังกรกลุ่มเปลือกสีแดงด้วยเทคนิคการแยกคุณลักษณะ
ตามเน้ือหา และ 4) การจำแนกภาพแก้วมังกรกลุ่มเปลือกสีแดงด้วยเทคนิคการเรียนรู้เชิงลึก  
 

 4.1.1 ผลการทดลองการระบุประเภทของภาพ 
 เป็นการทดลองเพื่อระบุประเภทของภาพ โดยชุดข้อมูลภาพที่ใช้ในการทดลองมี  2 ประเภท 
ได้แก่ ภาพที ่ถูกบันทึกในห้องปฏิบัติการ (Laboratory Image) และภาพที ่ถูกบันทึกในสภาวะ
แวดล้อมกลางแจ้ง (Outdoor Image) ในการทดลองได้ทดลองกับชุดข้อมูลที่ถูกสุ่มตัวอย่างจากภาพ
แก้วมังกรประเภทละ 700 ภาพ (สายพันธุ์ละ 100 ภาพ) รวม 2 ประเภทเป็น 1,400 ภาพ เพื่อใช้ใน
การศึกษาคุณสมบัติทางสถิติของภาพแต่ละประเภท ได้แก่ ค่าเฉลี่ย  (Mean) ค่าเบี่ยงเบนมาตรฐาน 
(Standard Deviation) และความโด่ง (Kurtosis) ของพิกเซลพื้นหลังของภาพระดับเทา พร้อมทั้งทำ
การทดลองกับข้อมูลทั้งหมด ผลการทดลองแสดงดังตารางที่ 4.1 พบว่ากระบวนการระบุประเภทของ
ภาพที่นำเสนอในงานวิจัยน้ีสามารถระบุประเภทของภาพได้ถูกต้อง 100.00% 
 

ตารางที่ 4.1 ผลการทดลองการระบุประเภทของภาพ 

ประเภทภาพ 
จำนวนภาพ ค่าความถูกต้อง

(%) 
จำนวนภาพ ค่าความถูกต้อง

(%) 
Laboratory Image 700 100.00 9,754 100.00 
Outdoor Image 700 100.00 9,067 100.00 
Laboratory Image 
และ Outdoor Image 1,400 100.00 18,821 100.00 

 

 4.1.2 ผลการทดลองการจำแนกภาพแก้วมังกรด้วยสีเปลือก 
 เป็นการทดลองเพื่อจำแนกกลุ่มแก้วมังกรด้วยสีเปลือก ชุดข้อมูลที่ใช้ในการทดลองแบ่งออกเป็น 
2 กลุ่ม ได้แก่ กลุ่มเปลือกสีเหลืองและกลุ่มเปลือกสีแดง โดยใช้ชุดข้อมูลภาพทั้งภาพที่ถูกบันทึกใน
ห้องปฏิบัติการและภาพที่ถูกบันทึกในสภาวะแวดล้อมกลางแจ้ง ด้วยวิธีการเตรียมข้อมูลที่แตกต่างกัน 
3 รูปแบบ ได้แก่ การใช้ภาพต้นฉบับในการประมวลผล การใช้วิธีการตรวจจับตำแหน่งของผลแก้ว
มังกรในภาพด้วยวิธีของ Fu. et al. (2019) ร่วมกับอัลกอริทึม Graph Cut  และการเตรียมข้อมูลภาพเอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 
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ตามกระบวนการ Outdoor Pre-processing ที่นำเสนอไปแล้วในหัวข้อที่ 3.2.2 ผลการทดลองแสดง
ดังตารางที่ 4.2 และ 4.3  
 

ตารางที ่ 4.2 ผลการทดลองการจำแนกกลุ ่มแก้วมังกรด้วยสีเปลือกของภาพที ่ถ ูกบันทึกใน
ห้องปฏิบัติการ 

สายพันธุ ์
จำนวน
ข้อมูล 

ค่าความถูกต้อง(%) 
Non-pre-

processing 
Fu. et al. (2019) 
and Graph Cut 

Outdoor Pre-
processing 

พันธ์ุขาวจัมโบ้  
(Jumbo White) 

1,172 100.00 100.00 100.00 

พันธ์ุขาวเวียดนาม  
(Vietnamese White)  

1,190 100.00 100.00 100.00 

พันธ์ุชมพูจินดา (Pink) 1,309 100.00 100.00 100.00 
พันธ์ุแดงสยาม  
(Siam Red) 

1,869 100.00 100.00 100.00 

พันธ์ุแดงไต้หวัน  
(Taiwan Red) 

1,184 100.00 100.00 100.00 

พันธ์ุแดงทับทิม  
(Ruby Red) 

1,110 100.00 100.00 100.00 

พันธ์ุเหลืองอิสราเอล  
(Israel Yellow) 

1,920 100.00 100.00 100.00 

 Total/Mean 9,754 100.00 100.00 100.00 
 
ตารางที่ 4.3 ผลการทดลองการจำแนกกลุ่มแก้วมังกรด้วยสีเปลือกของภาพที่ถูกบันทึกในสภาวะ
แวดล้อมกลางแจ้ง 

สายพันธุ ์
จำนวน
ข้อมูล 

ค่าความถูกต้อง(%) 
Non-pre-

processing 
Fu. et al. (2019) 
and Graph Cut 

Outdoor Pre-
processing 

พันธ์ุขาวจัมโบ้  
(Jumbo White) 

1,241 94.44 100.00 100.00 

พันธ์ุขาวเวียดนาม  
(Vietnamese White)  

2,478 98.63 99.76 100.00 

พันธ์ุชมพูจินดา (Pink) 1,013 100.00 100.00 100.00 
พันธ์ุแดงสยาม  
(Siam Red) 

950 99.47 100.00 100.00 

พันธ์ุแดงไต้หวัน  
(Taiwan Red) 

1,021 87.86 100.00 100.00 

 
เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 
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ตารางที่ 4.3 ผลการทดลองการจำแนกกลุ่มแก้วมังกรด้วยสีเปลือกของภาพที่ถูกบันทึกในสภาวะ
แวดล้อมกลางแจ้ง (ต่อ) 

สายพันธุ ์
จำนวน
ข้อมูล 

ค่าความถูกต้อง(%) 
Non-pre-

processing 
Fu. et al. (2019) 
and Graph Cut 

Outdoor Pre-
processing 

พันธ์ุแดงทับทิม  
(Ruby Red) 

871 99.20 100.00 100.00 

พันธ์ุเหลืองอิสราเอล  
(Israel Yellow) 

1,493 99.80 100.00 100.00 

 Total/Mean 9,067 97.06 99.96 100.00 
 

 จากผลการทดลองดังตารางที่ 4.2 และ 4.3 พบว่ากระบวนการจำแนกกลุ่มแก้วมังกรด้วยสี
เปลือกที่นำเสนอในงานวิจัยนี้ สามารถใช้จำแนกแก้วมังกรด้วยสีเปลือกได้ โดยภาพที่ถูกบันทึกใน
ห้องปฏิบัติการทั้ง 3 รูปแบบ ให้ค่าความถูกต้อง 100.00% เท่ากันทั้งหมด แตกต่างจากภาพที่ถูก
บันทึกในสภาวะแวดล้อมกลางแจ้งที่อยู่ในรูปแบบของภาพต้นฉบับและภาพที่ได้จากวิธีการของ Fu. 
et al. (2019) ร่วมกับอัลกอริทึม Graph Cut มีค่าความถูกต้องน้อยกว่าภาพที่ถูกเตรียมข้อมูลด้วย
กระบวนการ Outdoor Pre-processing ซึ่งให้ค่าความถูกต้อง 100.00% 
 ดังนั้นสรุปได้ว่ากระบวนการจำแนกกลุ่มแก้วมังกรด้วยสีเปลือกจะให้ผลลัพธ์สูงสุดก็ต่อเมื่อใช้
ข ้อมูลภาพที ่ม ีร ูปแบบแตกต่างกันขึ ้นอยู ่ก ับประเภทของภาพ หากเป็นภาพที ่ถ ูกบันทึกใน
ห้องปฏิบัติการสามารถใช้ภาพต้นฉบับในการจำแนกกลุ่มด้วยสีเปลือกได้โดยไม่ต้องผ่านการเตรียม
ข้อมูล หากเป็นภาพที่ถูกบันทึกในสภาวะแวดล้อมกลางแจ้งต้องใช้วิธีการเตรียมข้อมูลภาพ ด้วย
กระบวนการ Outdoor Pre-processing ก่อนนำไปจำแนกกลุ่มด้วยสีเปลือก ซึ่งให้ค่าความถูกต้อง 
100.00%  
 

 4.1.3 ผลการทดลองการจำแนกสายพันธุ์ของแก้วมังกรกลุ่มเปลือกสีแดงด้วยเทคนิคการ
แยกคุณลักษณะตามเนื้อหา 
 ในการทดลองการจำแนกสายพันธุ์ของแก้วมังกรจะเหลือเพียงกลุ่มข้อมูลภาพแก้วมังกรเปลือก
สีแดงเท่านั้น เนื่องจากกระบวนการจำแนกกลุ่มแก้วมังกรด้วยสีเปลือกให้ค่าความถูกต้อง 100.00% 
ทำให้แก้วมังกรกลุ่มเปลือกสีเหลืองถูกจำแนกออกไปแล้ว  ซึ่งในหัวข้อนี้จะนำเสนอผลการทดลองการ
จำแนกสายพันธุ์ของแก้วมังกรกลุ่มเปลือกสีแดงด้วยเทคนิคการแยกคุณลักษณะตามเนื้อหา ชุดข้อมูล
ที่ใช้ในการทดลองมี 4 รูปแบบ ได้แก่ ชุดข้อมูล Laboratory ชุดข้อมูล Outdoor ชุดข้อมูล Mixdata1 
และชุดข้อมูล Mixdata2 รายละเอียดระบุในตารางที่ 3.5 มีการแยกคุณลักษณะสี พื้นผิว รูปร่าง 
ขนาด ขอบและเส้น เพื่อใช้ในการทดลองหาคุณลักษณะและวิธีการเรียนรู้ที่มีประสิทธิภาพในการ
จำแนกมากที่สุด โดยการทดลองนี้เริ่มจากการทดลองจำแนกสายพันธุ์ของแก้วมังกรกลุ่มเปลือกสีแดง
ด้วยชุดข้อมูล Laboratory ซึ่งเรียกการทดลองนี้ว่า CBML Method ย่อมาจาก Content-Base and 
Machine Learning Method มีการเลือกใช้คุณลักษณะ 34 คุณลักษณะ ดังแสดงในตารางที่ 4.4 
แบ่งชุดข้อมูลด้วย 10-folds Validation พร้อมทั้งมีการทดลองกับคุณลักษณะอื่นจากงานวิจัยของ 
Jana. et al. (2017) และ Muhammad (2014) เพื่อเปรียบเทียบประสิทธิภาพ แสดงผลการทดลอง
ได้ดังตารางที่ 4.5  

เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 

ไม่ว่ากรณีใดๆ ทั้งสิ้น อีกทั้งห้ามมิให้ดัดแปลงเนื้อหา และต้องอ้างอิงถึงเจ้าของเอกสารทุกครั้งที่มีการนำไปใช้ 
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ตารางที่ 4.4 คุณลักษณะที่ใช้ในการทดลองของ CBML Method 

คุณลักษณะ รายละเอียด 
จำนวน

คุณลักษณะ 
สี  

(Colors) 
ค่าเฉลี่ย (Mean), ส่วนเบี่ยงเบนมาตรฐาน (Standard Deviation), 
ความเบ้ (Skewness) และความโด่ง (Kurtosis) ของช่องสัญญาณ 
R,G,B ของโมเดลสี RGB ช่องสัญญาณ H,S,V ของโมเดลสี HSV และ
ช่องสัญญาณ a, b ของโมเดลสี Lab  

32 

พื้นผิว
(Texture) 

คุณสมบัติ Dissimilarity และ ASM จากอัลกอริทึม GLCM ของภาพ 
RGB เฉพาะทิศทาง 0° 

2 

 
ตารางที่  4.5 ผลการทดลองจำแนกสายพันธุ ์ของแก้วมังกรกลุ ่มเปลือกสีแดงด้วยชุดข้อมูล 
Laboratory และคุณลักษณะของ CBML Method 

อัลกอริทึม 
ระยะห่าง/ 
เคอร์เนล 

ค่าความถูกต้องเฉลี่ย(ร้อยละ) (SD.) 

CBML 
34 คุณลักษณะ 
สีและพืน้ผิว 

Jana. et al. (2017)  
28 คุณลักษณะ 
สีและพืน้ผิว 

Muhammad (2014) 
14 คุณลักษณะ 

พื้นผิวและรปูร่าง 

Train Valid Test Train Valid Test Train Valid Test 

SVM 

Linear 
91.22 
(0.14) 

90.90 
(1.20) 

90.75 
(1.21) 

83.12 
(0.31) 

82.65 
(1.53) 

82.55 
(1.60) 

57.36 
(0.41) 

56.12 
(1.88) 

56.65 
(1.54) 

Polynomial 
100.00 
(0.00) 

98.28 
(0.42) 

98.47 
(0.62) 

100.00 
(0.00) 

94.10 
(1.14) 

94.20 
(1.06) 

94.83 
(0.69) 

52.82 
(2.23) 

52.88 
(2.22) 

RBF 
92.86 
(0.13) 

92.33 
(1.22) 

92.50 
(0.92) 

87.25 
(0.27) 

86.17 
(1.71) 

86.22 
(1.73) 

62.87 
(0.46) 

58.98 
(1.05) 

59.23 
(1.13) 

Sigmoid 
38.97 
(0.61) 

38.85 
(1.66) 

38.75 
(1.80) 

21.59 
(2.35) 

21.62 
(2.72) 

21.87 
(2.48) 

11.32 
(1.55) 

11.12 
(1.84) 

11.30 
(1.88) 

k-NN 

Manhattan 
96.51 
(0.15) 

92.18 
(0.89) 

92.35 
(1.09) 

93.72 
(0.32) 

86.12 
(1.32) 

85.92 
(1.36) 

70.80 
(0.66) 

45.58 
(0.94) 

46.75 
(1.51) 

Euclidean 
96.89 
(0.12) 

92.87 
(1.00) 

93.23 
(1.10) 

94.01 
(0.36) 

87.00 
(1.13) 

86.87 
(1.30) 

69.64 
(0.31) 

45.67 
(1.49) 

45.13 
(1.56) 

Minkowski 
97.04 
(0.14) 

93.12 
(0.96) 

93.20 
(1.01) 

94.21 
(0.38) 

86.70 
(1.24) 

87.13 
(0.99) 

69.10 
(0.63) 

44.62 
(1.10) 

44.35 
(1.61) 

Hellinger 
97.05 
(0.09) 

93.02 
(0.99) 

92.82 
(0.85) 

94.25 
(0.19) 

86.68 
(1.03) 

86.62 
(1.32) 

67.19 
(0.68) 

39.73 
(1.41) 

40.63 
(1.82) 

Chebyshev 
93.46 
(0.13) 

92.18 
(0.81) 

91.90 
(1.28) 

93.90 
(0.31) 

85.93 
(1.28) 

86.00 
(1.15) 

67.94 
(0.96) 

42.27 
(1.47) 

41.17 
(1.22) 

 
 
 
 

เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 

ไม่ว่ากรณีใดๆ ทั้งสิ้น อีกทั้งห้ามมิให้ดัดแปลงเนื้อหา และต้องอ้างอิงถึงเจ้าของเอกสารทุกครั้งที่มีการนำไปใช้ 
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ตารางที่  4.5 ผลการทดลองจำแนกสายพันธุ ์ของแก้วมังกรกลุ ่มเปลือกสีแดงด้วยชุดข้อมูล 
Laboratory และคุณลักษณะของ CBML Method (ต่อ) 

อัลกอริทึม 
ระยะห่าง/ 
เคอร์เนล 

ค่าความถูกต้องเฉลี่ย(ร้อยละ) (SD.) 

CBML 
34 คุณลักษณะ 
สีและพืน้ผิว 

Jana. et al. (2017)  
28 คุณลักษณะ 
สีและพืน้ผิว 

Muhammad (2014) 
14 คุณลักษณะ 

พื้นผิวและรปูร่าง 

Train Valid Test Train Valid Test Train Valid Test 

MDC 
(Selvaraj. 

et al., 
2010) 

Manhattan 
61.95 
(0.31) 

61.63 
(1.77) 

62.08 
(1.78) 

54.99 
(0.52) 

54.88 
(2.23) 

55.10 
(2.33) 

42.95 
(0.63) 

43.00 
(2.17) 

43.27 
(1.71) 

Euclidean 
64.96 
(0.26) 

64.58 
(1.65) 

64.52 
(1.50) 

59.29 
(1.10) 

59.43 
(2.77) 

59.13 
(2.42) 

44.64 
(0.72) 

44.43 
(1.53) 

44.27 
(1.76) 

Minkowski 
65.77 
(0.32) 

65.60 
(1.39) 

65.57 
(1.35) 

61.16 
(1.18) 

60.80 
(2.77) 

60.70 
(1.89) 

43.80 
(0.81) 

43.02 
(1.75) 

43.98 
(2.42) 

Hellinger 
67.15 
(8.74) 

63.87 
(1.84) 

64.22 
(1.68) 

56.86 
(2.05) 

56.90 
(3.46) 

57.17 
(2.51) 

43.98 
(0.52) 

43.52 
(2.29) 

43.50 
(3.21) 

Chebyshev 
64.46 
(0.45) 

64.17 
(1.54) 

63.68 
(2.27) 

58.56 
(2.46) 

58.45 
(3.27) 

58.30 
(2.67) 

37.63 
(0.67) 

36.93 
(1.97) 

37.18 
(1.89) 

SVD 
(Elen 
and 

Avuçlu, 
2021) 

Manhattan 
62.42 
(0.41) 

62.28 
(2.03) 

62.50 
(1.97) 

56.65 
(0.45) 

56.32 
(2.56) 

56.22 
(2.58) 

44.05 
(0.74) 

43.70 
(2.06) 

44.17 
(2.05) 

Euclidean 
63.88 
(0.31) 

63.72 
(1.71) 

63.88 
(1.92) 

58.89 
(1.03) 

59.07 
(2.65) 

58.70 
(2.28) 

44.60 
(0.80) 

44.38 
(1.87) 

44.50 
(2.02) 

Minkowski 
64.68 
(0.26) 

64.33 
(1.79) 

64.48 
(1.64) 

59.97 
(0.96) 

59.93 
(2.65) 

59.73 
(1.87) 

44.34 
(0.66) 

44.10 
(2.28) 

43.97 
(2.16) 

Hellinger 
63.90 
(0.43) 

63.60 
(2.09) 

64.08 
(1.74) 

57.73 
(1.44) 

57.80 
(3.01) 

57.70 
(2.34) 

45.06 
(0.61) 

45.43 
(1.91) 

45.00 
(2.21) 

Chebyshev 
69.62 
(0.26) 

66.43 
(1.58) 

66.43 
(1.54) 

60.86 
(1.31) 

60.87 
(2.77) 

60.58 
(1.63) 

43.09 
(0.69) 

42.48 
(1.63) 

42.47 
(2.16) 

 

 จากผลการทดลองพบว่าการใช้ 34 คุณลักษณะสีและพื้นผิวของ CBML Method กับวิธีเรียนรู้
ด้วยซัพพอร์ตเวกเตอร์แมชชีน Polynomial Kernel กำหนด degree เท่ากับ 8 ให้ประสิทธิภาพ
ดีกว่าวิธีอื่น ให้ค่าความถูกต้องเฉลี่ยสำหรับชุดฝึกหัดเท่ากับร้อยละ 100.00±0.00 ชุดทดลองเท่ากับ 
ร้อยละ 98.28±0.42 และชุดทดสอบเท่ากับร้อยละ 98.47±0.62  
 หลังจากนั้น เพื่อพัฒนาโมเดลให้สามารถรองรับการประมวลผลกับภาพที่ถูกบันทึกในสภาวะ
แวดล้อมกลางแจ้งด้วย จึงทำการทดลองจำแนกสายพันธุ์ของแก้วมังกรกลุ่มเปลือกสีแดงด้วยชุดข้อมูล
ที่เหลือ ได้แก่ ชุดข้อมูล Outdoor ชุดข้อมูล Mixdata1 และชุดข้อมูล Mixdata2 ซึ่งเรียกการทดลอง
นี้ว่า DIP-CBML Method ย่อมาจาก Digital Image Processing and Content-Base and Machine 
Learning Method การมีการเลือกใช้คุณลักษณะ 29 คุณลักษณะ ดังแสดงในตารางที่ 4.6 แบ่งชุด
ข้อมูลด้วย 10-folds Validation กำหนดวิธีเรียนรู้ด้วยซัพพอร์ตเวกเตอร์แมชชีน Polynomial Kernel 
กำหนด degree เท่ากับ 11 เพื่อเปรียบเทียบประสิทธิภาพว่าคุณลักษณะแบบใดให้ประสิทธิภาพสูง
กว่า แสดงผลการทดลองได ้ดังตารางที่ 4.7  
 
 เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 

ไม่ว่ากรณีใดๆ ทั้งสิ้น อีกทั้งห้ามมิให้ดัดแปลงเนื้อหา และต้องอ้างอิงถึงเจ้าของเอกสารทุกครั้งที่มีการนำไปใช้ 
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ตารางที่ 4.6 คุณลักษณะที่ใช้ในการทดลองของ DIP-CBML Method  

คุณลักษณะ รายละเอียด 
จำนวน

คุณลักษณะ 
ส ี

(Colors) 
ค ่าเฉล ี ่ย  (Mean), ส ่วนเบ ี ่ยงเบนมาตรฐาน (Standard 
Deviation), ความเบ้ (Skewness) และความโด่ง (Kurtosis) 
ของช่องสัญญาณ R,G,B ของโมเดลสี RGB ช่องสัญญาณ H 
ของโมเดลสี HSV และช่องสัญญาณ a, b ของโมเดลสี Lab  

24 

พื้นผิว 
(Texture) 

คุณสมบัติ Dissimilarity Contrast และ ASM จากอัลกอริทึม 
GLCM ของภาพ RGB เฉพาะทิศทาง 0° 

3 

ขอบและเส้น 
(Edge and Line) 

อัตราส่วนพิกเซลของขอบเฉพาะส่วนของผลแก้วมังกรโดยการ
ประมวลผลด้วยอัลกอริธึม Canny Edge และจำนวนของ
เส้นตรงโดยการประมวลผลอัลกอริทึม Hough Transform 

2 

 
ตารางที่ 4.7 ผลการทดลองจำแนกสายพันธุ์ของแก้วมังกรกลุ่มเปลือกสีแดงด้วยชุดข้อมูล  Outdoor 
Mixdata1 และ Mixdata2  

Method 
ค่าความถูกต้องเฉลี่ย(ร้อยละ) (SD.) 

Laboratory Outdoor Mixdata1 Mixdata2 
Train Valid Test Train Valid Test Train Valid Test Train Valid Test 

CBML 
100.00 
(0.00) 

98.28 
(0.42) 

98.47 
(0.62) 

99.83 
(0.03) 

95.17 
(1.09) 

94.82 
(1.24) 

99.90 
(0.01) 

96.54 
(0.45) 

96.38 
(0.68) 

99.91 
(0.01) 

95.98 
(0.91) 

95.88 
(0.56) 

DIP-CBML 
100.00 
(0.00) 

97.58 
(0.79) 

97.85 
(0.92) 

100.00 
(0.00) 

94.27 
(0.67) 

94.00 
(0.97) 

100.00 
(0.00) 

95.32 
(0.56) 

95.53 
(0.50) 

100.00 
(0.00) 

95.00 
(0.72) 

95.05 
(0.72) 

 

 จากผลการทดลองพบว่าเมื่อเปลี่ยนรูปแบบของชุดข้อมูลเป็นชุดข้อมูล Outdoor ชุดข้อมูล 
Mixdata1 และชุดข้อมูล Mixdata2 พบว่าประสิทธิภาพของ CBML Method ลดลง สังเกตุได้จากค่า
ความถูกต้องของชุดฝึกหัดน้อยกว่าร้อยละ 100.00 แต่เมื่อนำคุณลักษณะของ DIP-CBML Method 
มาทดลองใช้กับข้อมูลทั้งสามรูปแบบ ผลที่ได้คือประสิทธิภาพในการจำแนกสูงขึ้น ค่าความถูกต้องของ
ชุดฝึกหัดเท่ากับร้อยละ 100.00±0.00 ทั้งสามชุดข้อมูล โดยค่าความถูกต้องของชุดทดสอบของชุด
ข้อมูล Outdoor เท่ากับร้อยละ 94.00±0.97 ชุดข้อมูล Mixdata1 เท่ากับร้อยละ 95.53±0.05 และ
ชุดข้อมูล Mixdata2 เท่ากับร้อยละ 95.05±0.72  
 นอกจาก DIP-CBML Method จะให้ผลลัพธ์ที่ดีกว่า CBML Method แล้ว จากผลการทดลอง
ยังสรุปได้ว่าหากต้องการสร้างโมเดลสำหรับจำแนกสายพันธุ์ของแก้วมังกรกลุ่มเปลือกสีแดงด้วย
เทคนิคการแยกคุณลักษณะตามเนื้อหาที่สามารถรองรับการประมวลกับภาพทั้งสองประเภท การ
เตรียมข้อมูลภาพของภาพแต่ละประเภทเป็นสิ่งสำคัญ ส่งผลต่อประสิทธิภาพของโมเดลได้ ดังเช่นผล
การทดลองในตารางที่ 4.7 พบว่าค่าความถูกต้องของชุดข้อมูล Mixdata1 ให้ค่าสูงกว่าชุดข้อมูล 
Mixdata2 นั่นหมายความว่าภาพที่ถูกบันทึกในห้องปฏิบัติการและภาพที่ถูกบันทึกในสภาวะแวดล้อม
กลางแจ้งควรผ่านกระบวนการเตรียมข้อมูลภาพที่แตกต่างกัน จึงจะให้ผลลัพธ์ที่ดีกว่า 
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 4.1.4 ผลการทดลองการจำแนกสายพันธุ์ของแก้วมังกรกลุ่มเปลือกสีแดงด้วยเทคนิคการ
เรียนรู้เชิงลึก 
 การทดลองจำแนกสายพันธุ์ของแก้วมังกรกลุ่มเปลือกสีแดงด้วยเทคนิคการเรียนรู้เชิงลึก ใช้
โมเดล DIPDEEP ซึ่งเป็นโมเดลการเรียนรู้เชิงลึกที่พัฒนาขึ้นสำหรับใช้ในการทดลอง น้ี พร้อมทั้ง
เปรียบเทียบประสิทธิภาพกับโมเดลอื่น โดยการทดลองถูกแบง่เป็นการทดลองย่อย 2 การทดลอง เพื่อ
กำหนดค่าพารามิเตอร์ที่เหมาะสมให้กับโมเดล โดยมีผลการทดลองดังนี้ 
 

  4.1.4.1 การทดลองย่อยที่ 1  
  เป็นการทดลองเพื่อเปรียบเทียบประสิทธิภาพของการเตรียมข้อมูลและโครงสร้างโมเดล
การเรียนรู้เชิงลึกที่แตกต่างกันด้วยชุดข้อมูลภาพที่ถูกบันทึกในห้องปฎิบัติการทั้ง 7 สายพันธุ์ โดยการ
สุ่มตัวอย่างข้อมูลสายพันธุ์ละ 1,000 ภาพ แบ่งชุดข้อมูลด้วย 10-folds Validation ภาพทั้งหมดถูก
เตรียมข้อมูลด้วยวิธีการที่แตกต่างกัน ได้แก่ วิธีการเตรียมข้อมูลที่นำเสนอในหัวข้อที่ 3.2.1.1 และวิธี
เตรียมข้อมูลของ Muresan and Oltean (2018) พร้อมทั้งใช้ข้อมูลดังกล่าวทดลองกับโมเดลการ
เรียนรู้เชิงลึก DIPDEEP และโมเดลการเรียนรู้เชิงลึกของ Muresan and Oltean (2018) โดยกำหนด 
Epoch หลายแบบ ได้แก่ 10, 20, 30, 40, 50, 100, 300, 400 และ 500 epochs เพื ่อทดลองว่า 
Epoch ใดจะเหมาะสมและได้ค่าความถูกต้องสูงที่สุด แสดงผลการทดลองได้ดังตารางที่ 4.8  
 

ตารางที่ 4.8 การทดลองย่อยที ่1 

epochs 
ค่าความถูกต้องเฉลี่ย(ร้อยละ) (SD.) 

Muresan and Oltean (2018) method DIPDEEP Method 
Train Valid Test Train Valid Test 

10 97.41(1.00) 95.09(1.37) 94.49(1.03) 97.60(0.72) 95.59(0.83) 94.06(1.21) 
20 99.64(0.59) 97.11(1.10) 96.46(1.05) 99.83(0.50) 97.81(0.75) 96.99(0.88) 
30 100(0.00) 98.20(0.55) 97.70(0.47) 100(0.00) 98.74(0.52) 98.00(0.39) 
40 100(0.00) 98.50(0.38) 97.66(0.36) 100(0.00) 98.71(0.46) 97.96(0.38) 
50 100(0.00) 98.13(0.44) 97.49(0.60) 100(0.00) 98.61(0.55) 98.11(0.32) 
100 100(0.00) 98.36(0.46) 97.56(0.89) 100(0.00) 98.74(0.27) 98.20(0.44) 
300 100(0.00) 98.37(0.43) 97.60(0.84) 100(0.00) 98.71(0.56) 97.99(0.72) 
400 100(0.00) 98.13(0.79) 97.39(0.60) 100(0.00) 98.67(0.53) 97.67(0.88) 
500 97.65(5.65) 93.09(6.35) 77.33(21.49) 100(0.00) 96.21(2.27) 88.61(9.63) 

 

  จากผลการทดลองย่อยที่ 1 พบว่าวิธีการเตรียมข้อมูลและโมเดล DIPDEEP ให้ค่าความ
ถูกต้องสูงสุดที่ Epoch เท่ากับ 100 ค่าความถูกต้องเท่ากับ 98.20±0.44 ส่วนวิธีการเตรียมข้อมูลและ
โมเดลของ Muresan and Oltean (2018) ให้ค่าความถูกต้องสูงสุดที่ Epoch เท่ากับ 30 ค่าความถูก
ต้องเท่ากับ 97.70±0.47 ซึ่งมีค่าความถูกต้องน้อยกว่าวิธีการของ DIPDEEP ดังนั้นในการทดลองอื่นๆ
ควรใช้วิธีการเตรียมข้อมูลและโมเดล DIPDEEP และกำหนด Epoch เท่ากับ 100 
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  4.1.4.2 การทดลองย่อยที่ 2  
  เป็นการทดลองเพื่อเปรียบเทียบประสิทธิภาพโครงสร้างโมเดลการเรียนรู้เชิงลึกของ 
DIPDEEP กับโมเดลอื่น ได้แก่ ResNet50 (He. et al., 2016) VGG16 (Simonyan and Zisserman, 
2015) และ MobileNetV2 (Sandler. et al., 2018) โดยข้อมูลที่ใช้ในการทดลองเป็นชุดข้อมูลภาพ
แก้วมังกรกลุ่มเปลือกสีแดง 6 สายพันธุ์ ที่ถูกจัดอยู่ในรูปแบบ 4 รูปแบบ รายละเอียดดังตารางที่ 3.5 
แสดงผลการทดลองได้ดังตารางที่ 4.9 พบว่าชุดข้อมูล Laboratory ให้ผลการทดลองที่ชัดเจนกว่าชุด
ข้อมูลอื่น จากผลการทดลองระบุว่าโมเดล DIPDEEP มีประสิทธิภาพมากกว่าโมเดลอื่น ให้ค่าความ
ถูกต้องเท่ากับร้อยละ 98.80±0.48 ในขณะที่การทดลองของชุดข้อมูลอื่นกับทุกโมเดลให้ค่าความ
ถูกต้องสำหรับชุดฝึกหัดน้อยกว่าร้อยละ 100.00 ดังนั้นจากการทดลองทั้งหมด หากต้องการโมเดล
สำหรับจำแนกสายพันธุ์ของแก้วมังกรกลุ่มเปลือกสีแดงที่สามารถรองรับการประมวลกับภาพทั้งสอง
ประเภทได้ เทคนิคการเรียนรู้เชิงลึกอาจจะไม่เหมาะสม 
 

ตารางที่ 4.9 การทดลองย่อยที ่2 
ชุดข้อมูล ค่าความถูกต้องเฉลี่ย(ร้อยละ) (SD.) 

ResNet50 VGG16 MoBileNetV2 DIPDEEP 

Laboratory 
Train 99.73 (0.85) 100.00 (0.00) 86.56 (11.86) 100.00 (0.00) 
Valid 99.13 (1.64) 98.80 (0.32) 85.43 (12.36) 98.45 (0.62) 
Test 99.13 (1.65) 98.70 (0.41) 86.05 (11.85) 98.80 (0.48) 

Outdoor 
Train 93.27 (18.60) 99.81 (0.14) 73.56 (16.65) 99.80 (0.05) 
Valid 89.18 (18.15) 93.55 (1.46) 71.35 (16.75) 94.42 (0.72) 
Test 89.70 (18.00) 93.33 (1.70) 71.27 (15.63) 94.18 (1.25) 

Mixdata1 
Train 98.37 (3.20) 99.78 (0.32) 90.95 (5.30) 99.68 (0.31) 
Valid 95.58 (3.55) 95.32 (0.81) 88.53 (5.51) 95.02 (0.95) 
Test 95.98 (3.74) 95.35 (0.94) 88.98 (5.58) 94.96 (1.08) 

Mixdata2 
Train 95.26 (9.80) 99.69 (0.57) 70.44 (22.63) 99.66 (0.39) 
Valid 92.44 (9.97) 94.16 (1.40) 68.88 (21.86) 94.18 (1.40) 
Test 92.42 (10.58) 94.47 (1.23) 68.63 (21.94) 94.34 (0.93) 

 

 จากวัตถุประสงค์ของงานวิจัยนี้คือการพัฒนาอัลกอริทึมสำหรับจำแนกสายพันธุ์แก้วมังกรไทย
จากภาพ โดยสามารถรองรับการทำงานกับภาพ 2 ประเภท ได้แก่ ภาพที่ถูกบันทึกในห้องปฏิบัติการ
และภาพที่ถูกบันทึกในสภาวะแวดล้อมกลางแจ้ง ซึ่งจากผลการทดลองทั้งหมดสรุปไดด้ังรูปที่ 4.1 
  

เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 

ไม่ว่ากรณีใดๆ ทั้งสิ้น อีกทั้งห้ามมิให้ดัดแปลงเนื้อหา และต้องอ้างอิงถึงเจ้าของเอกสารทุกครั้งที่มีการนำไปใช้ 



102 
 

 

 

 
รูปที่ 4.1 โมเดลการจำแนกสายพันธุ์แก้วมังกรไทยจากภาพ 

  
 จากรูปที ่ 4.1 จะเห็นว่าโมเดลที ่ได้จะประกอบไปด้วย 1) การเก็บข้อมูลภาพ ( Image 
Acquisition) 2) ระบุประเภทของภาพ (Image Type Identification) มีค่าความถูกต้อง 100.00% 
3) การจำแนกกลุ่มแก้วมังกรด้วยสีเปลือก (Red and Yellow Classification) มีค่าความถูกต้อง 
100.00% 4) การลบพื้นหลังออกจากภาพ (Image Background Removal) 5) การแยกคุณลกัษณะ 
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(Feature Extraction) ด้วย N-CBML Method และ 6) การจำแนกสายพันธุ ์โดยใช้ เทคนิคแยก
คุณลักษณะตามเนื้อหาและการเรียนรู้ด้วยซัพพอร์ตเวกเตอร์แมชชีน (Support Vector Machine : 
SVM) กำหนด kernel เป็นแบบ Polynomial และ degree เท่ากับ 11 ซึ่งให้ค่าความถูกต้องในการ
จำแนกสายพันธุ์แก้วมังกรไทยจากภาพสูงกว่าวิธีอื่น มีค่าความถูกต้องเท่ากับร้อยละ 95.53±0.50 
สามารถแสดงประสิทธิภาพของโมเดลด้วยตารางคอนฟิวชันเมทริกต์ได้ดังรูปที่ 4.2 มีค่าความแม่นยำ
เท่ากับ 0.955±0.010 ค่าความระลึกเท่ากับ 0.955±0.020 และค่าความถ่วงดุลเท่ากับ 0.955 ซึ่ง
ตัวอย่างการจำแนกสายพันธุ์แก้วมังกรไทยจากภาพที่ให้ผลลัพธ์ไม่ถูกต้อง แสดงตัวอย่างได้ดังรูปที่ 4.3 

 
รูปที่ 4.2 ตารางคอนฟิวชันเมทริกต์ของการจำแนกสายพันธุ์ของแก้วมังกรกลุ่มเปลือกสีแดงด้วยชุด
ข้อมูล Mixdata1 และคุณลักษณะของ DIP-CBML Method 

 

 
รูปที่ 4.3 ตัวอย่างการจำแนกสายพันธุ์แก้วมังกรไทยจากภาพไม่ถูกต้อง 

 
4.2 ผลการทดลองจำแนกคุณภาพของแก้วมังกรไทยจากภาพ 
 จากแผนการทดลองการจำแนกคุณภาพของแก้วมังกรไทยจากภาพ ได้แบ่งการทดลองเพื่อประ
วัดประสิทธิภาพอัลกอริทึมเป็น 2 การทดลอง ได้แก่ 1) การจำแนกคุณภาพโดยการตรวจหาตำหนิ 
และ 2) การจำแนกขนาดของผลแก้วมังกรจากภาพโดยใช้เทคนิคการแยกคุณลักษณะตามเนื้อหา  
 

 4.2.1 ผลการทดลองจำแนกคุณภาพโดยการตรวจหาตำหนิ 
 ในการทดลองใช้ข้อมูลภาพทั้งหมด จำนวน 3,556 ภาพ และภาพที่ได้จากการสุ่มตัวอย่างจาก
ชุดข้อมูลภาพที่ถูกบันทึกในห้องปฏิบัติการของแต่ละชั้นคุณภาพ คลาสละ 1,000 ภาพ คลาสใดมี
จำนวนน้อยกว่าให้ทำการ Rotation และ Flip เพื่อเพิ่มข้อมูลภาพ ดังนั้นจะมีข้อมูลที่ใช้ในการทดลอง
จำนวน 4,000 ภาพ ถูกนำไปทดลองกับกฎการจำแนกคุณภาพ ดังกล่าวไปแล้วในรูปที่ 3.55 โดย
ข้อมูลภาพถูกทดลองด้วยวิธีการที่นำเสนอและวิธีการของ Trieu and Thinh (2021) แสดงผลการ
ทดลองได้ดังตารางที่ 4.10 และ 4.11 พบว่ากฎที่นำเสนอสำหรับจำแนกคุณภาพโดยการตรวจหา
ตำหนิที่ผิวและเปลือกของผลแก้วมังกรสามารถจำแนกคุณภาพได้ถูกต้อง 100.00% 
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ตารางที่ 4.10 ผลการทดลองจำแนกคุณภาพโดยการตรวจหาตำหน ิ

Quality 
code 

Quality 
Class 

ชุดข้อมูลภาพทั้งหมด ชุดข้อมูลภาพจากการสุ่ม 

จำนวนภาพ 
ค่าความถูกต้อง

(%) 
จำนวนภาพ 

ค่าความถูกต้อง
(%) 

C0 Extra Class 387 100.00 1,000 100.00 
C1 Class I 513 100.00 1,000 100.00 
C2 Class II 643 100.00 1,000 100.00 
C3 No Quality 2,013 100.00 1,000 100.00 

 
ตารางที่ 4.11 เปรียบเทียบผลการทดลองจำแนกคุณภาพโดยการตรวจหาตำหนิด้วยวิธีของ Trieu 
and Thinh (2021) และวิธีที่นำเสนอ 

วิธีการ 
ค่าความถูกต้อง(%) 

ชุดข้อมูลภาพทั้งหมด ชุดข้อมูลภาพจากการสุ่ม 
Trieu and Thinh [12] 27.20 26.65 

This approach 100.00 100.00 
 
 4.2.2 ผลการทดลองจำแนกขนาดของผลแก้วมังกรจากภาพโดยใช้เทคนิคการแยก
คุณลักษณะตามเนื้อหา 
 ในการทดลองใช้ภาพที่ได้จากการสุ่มตัวอย่างจากชุดข้อมูลภาพที่ถูกบันทึกในห้องปฏิบัติการ
ของแต่ละรหัสขนาด 6 ขนาด ขนาดละ 1,000 ภาพ คลาสใดมีจำนวนน้อยกว่าให้ทำการ Rotation 
และ Flip เพื่อเพิ่มข้อมูลภาพ ดังนั้นจะมีข้อมูลที่ใช้ในการทดลองจำนวน 6,000 ภาพ ถูกนำไปแยก
คุณลักษณะขนาดและรูปร่าง 8 คุณลักษณะดังที่กล่าวไปแล้วในบทที่ 3 และทำการแยกคุณลักษณะ
ด้วยวิธีการของ Fitri. et al. (2021) และ Fitri. et al. (2022) เพื่อเปรียบเทียบประสิทธิภาพ สามารถ
สรุปได้ด ังตารางที ่  4.12 พร้อมทั ้งทำการปรับค่าสเกลของข้อมูลให้ม ีค ่าในช่วง  0-1 ด้วย 
MinMaxScaler แบ่งชุดข้อมูลด้วย 10-folds Validation ทดลองใช้คุณลักษณะดังกล่าวกับวิธีการ
เรียนรู้ของเครื่องด้วย ซัพพอร์ตเวกเตอร์แมชชีน (Support Vector Machine : SVM), K-Nearest 
Neighbour (KNN) ต้นไม้ตัดสินใจ (Decision Tree : DT) Naïve Bayes (NB) และ Backpropagation 
เพื ่อหาคุณลักษณะและวิธีการเรียนรู ้ที ่มีประสิทธิภาพในการจำแนกขนาดมากที่สุด  ซึ ่งสามารถ
แสดงผลการทดลองได้ดังตารางที ่4.13  
 
 
 
 
 
 
 

เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 
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ตารางที่ 4.12 คุณลักษณะที่ใช้ในการทดลองจำแนกขนาดของผลแก้วมังกรจากภาพ  

วิธีการ คุณลักษณะ โมเดลการจำแนก 

Fitri. et al. 
(2021) 

5 คุณลักษณะ ได้แก่ พื้นที่ (area) 
เส้นรอบรูป (perimeter) ความยาว 
(length) เส้นผ่านศูนย์กลาง (diameter) 
และ ค่าเมทริกซ์ (metric) 

Backpropagation กำหนด
โครงสร้างแบบ 5,8,5,3 
learning rate เท่ากับ 0.05 และ 
learning 5000 รอบ 

Fitri. et al. 
(2022) 

4 คุณลักษณะ ได้แก่ พื้นที่ (area) 
เส้นรอบรูป (perimeter) ความยาว 
(length) และเส้นผ่านศูนย์กลาง 
(diameter) 

Backpropagation กำหนด
โครงสร้างแบบ 4,8,3 
learning rate เท่ากับ 0.3 และ 
learning 5000 รอบ 

This approach 8 คุณลักษณะ ได้แก่ พื้นที่ของผลแก้ว
มังกร (Object Area) ความยาวรอบรูป
ของผลแก้วมังกร (Object Perimeter) 
ความยาวแกนหลัก (Major axis length) 
ความยาวแกนรอง (Minor axis length) 
ของวงร ีInner Ellipse Lined และวงร ี
Outer Ellipse Lined พื้นทีข่องผลแก้ว
มังกรที่ปรากฎในช่องศูนย์กลางของเส้น
แบ่งเก้าช่อง และปริมาตรของผลแก้ว
มังกร (Dragon fruit Volume) 

Decision tree with the 
default value of the scikit-
learn library 

 
ตารางที่ 4.13 ผลการทดลองจำแนกขนาดของผลแก้วมังกรจากภาพโดยใช้เทคนิคการแยก
คุณลักษณะตามเน้ือหา 

อัลกอริทึม 

Di
st

an
ce

/ 
Ke

rn
el

 

Mean (SD.) 

Fitri. et al. (2021) Fitri. et al. (2022) This approach 

Tr
ain

 

Va
lid

 

Te
st

 

Tr
ain

 

Va
lid

 

Te
st

 

Tr
ain

 

Va
lid

 

Te
st

 

SVM 

Linear 
38.43 
(0.27) 

38.22 
(1.87) 

38.00 
(1.99) 

37.99 
(0.40) 

37.68 
(1.33) 

37.85 
(1.42) 

82.89 
(0.39) 

82.65 
(1.54) 

82.62 
(1.45) 

Polynomial 
39.53 
(0.22) 

34.82 
(1.31) 

35.23 
(1.48) 

38.57 
(0.27) 

34.05 
(1.40) 

33.98 
(1.66) 

91.84 
(0.32) 

88.03 
(0.75) 

88.20 
(1.09) 

RBF 
45.35 
(0.36) 

44.07 
(1.60) 

44.18 
(1.62) 

45.35 
(0.43) 

44.13 
(1.22) 

44.00 
(1.30) 

89.03 
(0.30) 

88.42 
(0.94) 

88.28 
(0.89) 

Sigmoid 
11.16 
(0.83) 

11.08 
(1.24) 

11.15 
(1.15) 

10.59 
(0.64) 

10.60 
(1.60) 

10.55 
(1.46) 

3.48 
(0.17) 

3.48 
(0.65) 

3.48 
(0.70) 

 

 
 

เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 
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ตารางที่ 4.13 ผลการทดลองจำแนกขนาดของผลแก้วมังกรจากภาพโดยใช้เทคนิคการแยก
คุณลักษณะตามเน้ือหา (ต่อ) 

อัลกอริทึม 

Di
st

an
ce

/ 
Ke

rn
el

 

Mean (SD.) 

Fitri. et al. (2021) Fitri. et al. (2022) This approach 

Tr
ain

 

Va
lid

 

Te
st

 

Tr
ain

 

Va
lid

 

Te
st

 

Tr
ain

 

Va
lid

 

Te
st

 

KNN 

Manhattan 
66.40 
(0.46) 

40.63 
(1.09) 

41.33 
(1.75) 

66.30 
(0.75) 

40.82 
(1.06) 

41.52 
(1.49) 

98.16 
(0.19) 

95.15 
(0.68) 

95.18 
(0.93) 

Euclidean 
65.17 
(0.44) 

39.70 
(1.70) 

40.33 
(1.39) 

65.16 
(0.44) 

40.13 
(1.74) 

40.75 
(1.48) 

97.79 
(0.21) 

94.52 
(0.36) 

94.43 
(0.68) 

Minkowski 
65.10 
(.38) 

39.07 
(1.71) 

39.20 
(1.27) 

64.79 
(0.37) 

39.52 
(1.50) 

39.45 
(1.16) 

97.67 
(0.18) 

94.42 
(0.46) 

94.15 
(0.61) 

Hellinger 
65.47 
(0.38) 

40.10 
(2.31) 

40.18 
(1.83) 

65.67 
(0.38) 

40.47 
(1.54) 

40.47 
(1.62) 

98.13 
(0.16) 

95.07 
(0.67) 

95.18 
(0.78) 

Chebyshev 
65.08 
(0.37) 

38.65 
(1.52) 

38.88 
(1.74) 

64.63 
(0.37) 

38.80 
(1.56) 

39.37 
(1.25) 

97.17 
(0.24) 

93.52 
(0.56) 

93.35 
(0.59) 

NB - 
46.11 
(0.35) 

40.98 
(1.34) 

41.55 
(0.98) 

39.62 
(0.25) 

39.52 
(1.65) 

39.42 
(1.63) 

77.06 
(0.35) 

76.93 
(1.25) 

76.97 
(1.24) 

Backpropagation 
(Fitri. et al., 2022) 

- 
23.18 
(0.00) 

23.28 
(0.02) 

23.32 
(0.02) 

26.51 
(0.00) 

26.63 
(0.01) 

26.55 
(0.01) 

33.33 
(0.00) 

33.33 
(0.00) 

33.33 
(0.00) 

DT - 
91.12 
(0.00) 

49.75 
(2.06) 

49.10 
(2.47) 

100.00 
(0.00) 

53.97 
(1.96) 

54.02 
(2.15) 

100.00 
(0.00) 

93.63 
(1.05) 

94.18 
(0.88) 

 
 

 จากผลการทดลองพบว่าการใช้ 8 คุณลักษณะขนาดและรูปร่างที่นำเสนอ ดังตารางที่ 4.12 กับ
วิธีเรียนรู้ด้วยต้นไม้ตัดสินใจ (Decision Tree : DT) กำหนดพารามิเตอร์ด้วยค่าเริ่มต้นของ Scikit-
Learn Library ซึ่งให้ประสิทธิภาพดีกว่าวิธีการเรียนรู้อื่น ให้ค่าความถูกต้องเฉลี่ยสำหรับชุดฝึกหัด
เท่ากับร้อยละ 100.00±0.00 ชุดทดลองเท่ากับ ร้อยละ 93.63±1.05  และชุดทดสอบเท่ากับร้อยละ 
94.18±0.88  สามารถแสดงตารางคอนฟิวชันเมทริกตไ์ด้ดังรูปที่ 4.4 
 

 
รูปที่ 4.4 ตารางคอนฟิวชันเมทริกต์ของการจำแนกขนาดของผลแก้วมังกรจากภาพ 

 
 

เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 
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โดยต้นไม้ตัดสินใจที่ได้มีความลึก (depth) 19 ชั้น มี Leaf Node จำนวน 276 โหนด ดังแสดงในรูปที่ 
4.5 

 

รูปที่ 4.5 ตัวอย่างต้นไม้ตัดสินใจที่ได้จากการทดลอง เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 

ไม่ว่ากรณีใดๆ ทั้งสิ้น อีกทั้งห้ามมิให้ดัดแปลงเนื้อหา และต้องอ้างอิงถึงเจ้าของเอกสารทุกครั้งที่มีการนำไปใช้ 
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 จากตารางคอนฟิวชันเมทริกต์ในรูปที่ 4.4 พบว่าในกรณีที่การจำแนกขนาดของผลแก้วมังกร
จากภาพที่ให้ผลลัพธ์ไม่ถูกต้องนั้น ส่วนใหญ่จะจำแนกขนาดเป็นขนาดใกล้เคียง เช่น แก้วมังกรขนาด
รหัส 1 ซึ่งเป็นขนาดใหญ่ที่สุด โมเดลจำแนกผิดเป็นแก้วมังกรขนาดรหัส 2 หรือขนาดรหัส 2 จำแนก
ผิดเป็นขนาดรหัส 1 อาจเป็นเพราะแก้วมังกรบางผลมีกลีบหนาใหญ่ น้ำหนักที่ชั่งได้บางส่วนอาจมา
จากกลีบที่อยู่รอบเปลือกของผลแก้วมังกรด้วย ทำให้โมเดลทำนายขนาดเล็กกว่าหรือใหญ่กว่าขนาด
จริง โดยตามมาตรฐานสินค้าเกษตรเพื่อการส่งออกแก้วมังกรของไทยระบุว่า อนุญาตให้มีความ
คลาดเคลื่อนเรื่องขนาดได้ โดยแก้วมังกรทุกรหัสขนาดอาจมีแก้วมังกรที่ขนาดใหญ่หรือเล็กกว่าชั้น
ถัดไปหนึ่งชั้นปนมาได้ไม่เกิน 10% ของจำนวนหรือน้ำหนักของแก้วมังกร ดังนั้นจากผลการทดลองนี้
สามารถแสดงตัวอย่างการจำแนกขนาดผิดได้ดังรูปที่ 4.6 
 

 
รูปที่ 4.6 ตัวอย่างการจำแนกขนาดของผลแก้วมังกรจากภาพไม่ถูกต้อง 

 

เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 

ไม่ว่ากรณีใดๆ ทั้งสิ้น อีกทั้งห้ามมิให้ดัดแปลงเนื้อหา และต้องอ้างอิงถึงเจ้าของเอกสารทุกครั้งที่มีการนำไปใช้ 



บทที่ 5 

สรุปผลการวิจัยและข้อเสนอแนะ 
 

5.1  สรุปผลการวิจัย 
 จากการดำเนินงานวิจัยเรื่องการจำแนกสายพันธุ์และคุณภาพของแก้วมังกรไทยจากภาพ โดยมี
วัตถุประสงค์เพื่อสร้างชุดข้อมูลภาพแก้วมังกรไทย เพื่อพัฒนาอัลกอริทึมสำหรับการจำแนกสายพันธุ์
และจำแนกคุณภาพของแก้วมังกรไทยจากภาพ ให้สอดคล้องกับมาตรฐานสินค้าเกษตรเพ่ือการส่งออก
แก้วมังกรของไทย พบว่าชุดข้อมูลภาพแก้วมังกรไทยที่ได้นั ้น สามารถนำมาใช้กับกระบวนการ
ประมวลผลภาพดิจิทัลได้ และสามารถนำมาใช้ในการเรียนรู้เพื่อพัฒนาอัลกอริทึมสำหรับการจำแนก
สายพันธุ์และอัลกอริทึมสำหรับการจำแนกคุณภาพของแก้วมังกรไทยจากภาพได้ โดยการจำแนกด้วย
กฏ (Rule Based Classifiers) และจำแนกด้วยการแยกคุณลักษณะตามเนื้อหา (Content-based)  
 ผลการทดลองระบุว่าโมเดลของการจำแนกสายพันธุ์แก้วมังกรไทยจากภาพ ดังแสดงในตารางที่ 
5.1 ประกอบไปด้วย 1) การเก็บข้อมูลภาพ ( Image Acquisition) ที ่ม ีท ั ้งการบันทึกภาพใน
ห้องปฏิบัติการ (Laboratory Image) และการบันทึกภาพในสภาวะแวดล้อมกลางแจ้ง (Outdoor 
Image) 2) ระบุประเภทของภาพ (Image Type Identification) ด้วยการสร้างกฎจากคุณสมบัติทาง
สถิติของภาพแต่ละประเภท ให้ค่าความถูกต้อง 100.00% 3) การจำแนกกลุ่มแก้วมังกรด้วยสีเปลือก 
(Red and Yellow Classification) ด้วยการสร้างกฎจากค่าร้อยละของสีเหลือง (Yellow Ratio)  
และสีแดง (Red Ratio) ซึ ่งสามารถจำแนกได้ถูกต้อง 100.00% 4) การลบพื้นหลังออกจากภาพ 
(Image Background Removal) ซึ ่งข้อมูลภาพที ่บันทึกในห้องปฏิบัติการ และภาพในสภาวะ
แวดล้อมกลางแจ้ง มีกระบวนการลบพื้นหลังออกจากภาพที่แตกต่างกัน 5) การแยกคุณลักษณะ 
(Feature Extraction) ด้วย DIP-CBML Method ซึ่งประกอบไปด้วยคุณลักษณะสี พื้นผิว ขอบและ
เส้น จำนวน 29 คุณลักษณะ และ 6) การจำแนกสายพันธุ์ (Species Classification) โดยใช้เทคนิค
แยกคุณลักษณะตามเนื้อหาด้วยซัพพอร์ตเวกเตอร์แมชชีน (Support Vector Machine : SVM) ซึ่ง
สามารถจำแนกเฉพาะชุดข้อมูลภาพที่ถูกบันทึกในห้องปฏิบัติการมีความถูกต้อง 98.80% ชุด
ข้อมูลภาพเฉพาะที่ถูกบันทึกในสภาวะแวดล้อมกลางแจ้งมีความถูกต้อง 94.00% และชุด
ข้อมูลภาพที่รวมทั้งภาพที่ถูกบันทึกในห้องปฏิบัติการและสภาวะแวดล้อมกลางแจ้งมีถูกต้อง 
95.53% 
 สำหรับโมเดลการจำแนกคุณภาพของแก้วมังกรไทยจากภาพ ดังแสดงในตารางที่ 5.1 ประกอบ
ไปด้วย 1) การเก ็บข ้อม ูลภาพ ( Image Acquisition) โดยการบันทึกภาพในห้องปฏิบ ัต ิการ 
(Laboratory Image) ซึ่งถูกนำไปกำกับป้าย (Label) เพื่อใช้จำแนกคุณภาพโดยการตรวจหาตำหนิ
และการจำแนกผลแก้วมังกรตามขนาด 2) การเตรียมข้อมูลภาพ (Pre-processing) เพื่อใช้จำแนก
คุณภาพโดยการตรวจหาตำหนิและการจำแนกผลแก้วมังกรตามขนาด ซึ่งมีกระบวนการที่แตกต่างกัน
3) การแยกคุณลักษณะ (Feature Extraction) จากคุณลักษณะสี ขนาดและรูปร่าง และ 4) จำแนก
คุณภาพของแก้วมังกรไทยจากภาพ (Quality Classification) ด้วยการจำแนกคุณภาพโดยการ
ตรวจหาตำหนิ ซึ่งสามารถจำแนกได้ถูกต้อง 100.00% และการจำแนกขนาดของผลแก้วมังกรจาก
ภาพโดยใช้เทคนิคการแยกคุณลักษณะตามเนื้อหาด้วยต้นไม้ตัดสินใจ (Decision Tree : DT) กำหนด
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พารามิเตอร์ด้วยค่าเริ่มต้นของ Scikit-Learn Library โดยต้นไม้ตัดสินใจที่ได้มีความลึก (depth) 19 
ชั้น มี Leaf Node จำนวน 276 โหนด สามารถจำแนกได้ถูกต้อง 94.18% 
  
ตารางที่ 5.1 โมเดลของการจำแนกสายพันธ์ุแก้วมังกรไทยจากภาพ 

โมเดลของการจำแนกสายพันธุ์แก้วมังกรไทยจากภาพ 

โมเดลของการจำแนกสายพันธุ ์ โมเดลการจำแนกคุณภาพ 
ส่วนประกอบโมเดล ข้อมูลและวธิีการ ส่วนประกอบโมเดล ข้อมูลและวธิีการ 

1) การเก็บข้อมูลภาพ 
(Image Acquisition) 

Laboratory 
Image  1) การเก็บข้อมูลภาพ  

(Image Acquisition) 
Laboratory Image 

Outdoor Image 

2) ระบุประเภทของ
ภาพ (Image Type 

Identification) 

Rule Based 
Classifiers 

2) การเตรียมข้อมูลภาพ  
(Pre-processing) 

Pre-processing of 
Defect Detection 
Pre-processing of 
Size Classification 

3) การจำแนกกลุ่มแก้ว
มังกรด้วยสีเปลือก 
(Red and Yellow 

Classification) 

Rule Based 
Classifiers 

3) การแยกคุณลักษณะ 
(Feature Extraction) 

ส ีและรูปร่าง 

4) การลบพื้นหลังออก
จากภาพ (Image 

Background 
Removal) 

Laboratory 
Image และ 

Outdoor Image 
ใช้วิธีการที่
แตกต่างกัน 4) จำแนก

คุณภาพ 
(Quality 
Classifica

tion) 

4.1) จำแนก
คุณภาพโดย
การตรวจหา

ตำหนิ 

Rule Based 
Classifiers 

5) การแยกคุณลักษณะ 
(Feature Extraction) 

ส ีพื้นผิว ขอบและ
เส้น (DIP-CBML 

Method) 

6) การจำแนกสายพันธ์ุ 
(Species 

Classification) 

SVM 
(Polynomial 

Kernel กำหนด
degree=11) 

4.2) การ
จำแนกขนาด 

Decision Tree 
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5.2  ข้อจำกัดและข้อเสนอแนะ 
 ด้วยคุณค่าของแก้วมังกรที่เป็นผลไม้ที่มีประโยชน์ มีคุณค่าทางโภชนาการสูง และเป็นพืช
เศรษฐกิจชนิดหนึ่งที่สามารถสร้างรายได้ให้กับเกษตรกรไทยได้ แต่ด้วยผลผลิตที่ได้ของแต่ละพื้นที่ใน
ประเทศมีจำนวนมากน้อยไม่เท่ากัน ส่งผลต่อราคาขาย พื้นที่ที่มีผลผลิตน้อยจะมีราคาสูงกว่าพื้นที่ที่มี
ผลผลิตมาก ในขณะที่มีต้นทุนในการเพาะปลูกเท่ากัน ดังนั้นงานวิจัยนี้จึงถูกพัฒนาขึ้น ด้วยความ
คาดหวังว่าจะช่วยเพิ่มมูลค่าให้ผลผลิตแก้วมังกรสด มีราคาเท่าเทียมกันทุกพื้นที่ ด้วยการนำเสนอ
อัลกอริทึมสำหรับการจำแนกสายพันธุ ์และการจำแนกคุณภาพของแก้วมังกรไทยจากภาพ ที่
สอดคล้องกับมาตรฐานสินค้าเกษตรเพ่ือการส่งออกแก้วมังกรของไทย 
 หากเกษตรกรสามารถจำแนกสายพันธุ ์แก้วมังกรและจำแนกคุณภาพของผลผลิตได้อย่าง
ถูกต้อง จะช่วยส่งเสริมการบริหารจัดการผลผลิตแก้วมังกรได้ ไม่ว่าจะเป็นการดูแลรักษาผลผลิตหลัง
เก็บเกี่ยว การจัดการลักษณะการขนส่ง การรักษาคุณภาพผลผลิตให้เป็นไปตามข้อกำหนดของการ
นำเข้าและส่งออก ซึ่งส่งผลต่อต้นทุนและราคาขายได้ อีกทั้งในภาคอุตสาหกรรม หากมีเครื่องมือช่วย
ตรวจสอบคุณภาพผลแก้วมังกรแทนการตรวจพินิจและประสาทสัมผัสของมนุษย์ ช่วยลดแรงงานและ
ความเสี่ยงต่อความผิดพลาดในการจำแนกคุณภาพของผลผลิตได้ นอกจากนี้อาจนำไปสู่การพัฒนา
นวัตกรรมเพื่อเป็นเครื่องมือให้บุคคลที่เลือกบริโภคแก้วมังกรแค่บางสายพันธุ์  เนื่องจากมีอาการแพ้
หรือเลือกซื้อแก้วมังกรตามความช่ืนชอบส่วนตัวของแต่ละบุคคลได ้และที่สำคัญอาจช่วยลดความเสี่ยง
จากกลุ่มมิจฉาชีพ เช่น การหลอกลวงขายแก้วมังกรผิดสายพันธ์ุด้วยราคาที่ไม่เหมาะสม 
 จากตารางที่ 5.1 โมเดลที่ได้จากผลการวิจัยนี้ ใช้เทคนิคการจำแนกด้วยกฏ (Rule Based 
Classifiers) และเทคนิคการจำแนกด้วยการแยกคุณลักษณะตามเนื้อหา (Content-based) ซึ่งให้
ผลลัพธ์ที่ดีกว่าการใช้เทคนิคการจำแนกด้วยโมเดลการเรียนรู้เชิงลึก (Deep learning) อาจเนื่องจาก
โมเดลการเรียนรู้เชิงลึกที่ใช้ในการทดลอง มีโครงสร้างที่ยังไม่สามารถดึงคุณลักษณะของชุดข้อมูลภาพ
ได้เพียงพอต่อการจำแนก ซึ่งอาจมีการพัฒนาโครงสร้างใหม่เพื่อเพ่ิมประสิทธิภาพได้ในอนาคต 
 สำหรับโมเดลของการจำแนกสายพันธ์ุแก้วมังกรไทยจากภาพที่ได้จากการวิจัยนี้ สามารถรองรับ
การประมวลผลได้ทั้งชุดข้อมูลภาพที่ถูกบันทึกในห้องปฏิบัติการและชุดข้อมูลภาพที่ถูกบันทึกใน
สภาวะแวดล้อมกลางแจ้ง แตกต่างจากโมเดลของการจำแนกคุณภาพของแก้วมังกรไทยจากภาพ 
สามารถประมวลผลได้กับชุดข้อมูลภาพที่ถูกบันทึกในห้องปฏิบัติการเท่านั้น หากโมเดลสามารถ
ประมวลผลกับภาพในสภาวะแวดล้อมกลางแจ้งได้ อาจเป็นผลดีกับเกษตรกรในการดูแลรักษาผลผลิต
ก่อนเก็บเก่ียวให้ได้คุณภาพตามมาตรฐานก่อนส่งต่อไปยังภาคอุตสาหกรรม 
 ในกระบวนการแยกคุณลักษณะของการจำแนกคุณภาพของผลแก้วมังกรด้วยการคำนวณค่า
ปริมาตรของผลแก้วมังกรเพื ่อระบุขนาดตามมาตรฐานของไทย ซึ ่งการคำนวณนี ้ใช้หลักการ
เปรียบเทียบกับรูปทรงวงรี โดยผลการคำนวณเป็นการประมาณการ ดังนั้นหากนำไปใช้ในการคำนวณ
ปริมาตรของผลไม้ชนิดอื่นที่ไม่สามารถระบุรูปร่างทางเรขาคณิตได้อย่างชัดเจน อาจได้ผลลัพธ์
คลาดเคลื่อนได ้
 นอกจากนี้ชุดข้อมูลภาพที่ใช้ศึกษาในงานวิจัยนี้ใช้ชุดข้อมูลเพียงแค่ภาพของผลแก้วมังกร
เท่านั้น หากนำไปใช้กับผลไม้ชนิดอื่น หรือชุดข้อมูลภาพอื่น อาจส่งผลต่อประสิทธิภาพของโมเดลได้ 
ดังนั้นอาจมีการพัฒนาโมเดลเพ่ือรองรับการประมวลผลกับผลไม้ชนิดอื่นได้ในอนาคต 
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Abstract 

 

Thai dragon fruit is an interesting fruit with beautiful colors and high nutritional value, which can be used for food and pharmaceutical. 

In Thailand, there are 7 species of dragon fruits. Its skin can be divided into red or yellow groups, but inside can be divided into white, 

red or pink groups. If farmers know the species of dragon fruits, they can export fruits at a good price. Most people are unable to 

distinguish species of the dragon fruits. This paper is focus on classifying species of dragon fruits from images using digital image 

processing and deep learning called DIPDEEP. The DIPDEEP method has three steps; color space transformation, calculation ratio of 

the yellow and red color, classification using the deep learning method. First, the Thai dragon fruit images were classified into yellow 

(1 species) out from red (6 species). The Thai red dragon fruit was resized into 100x100 pixel resolutions in the pre-processing step 

only 6 species.  Then, the red class was sent to classify again using the deep learning method. The experiments were processed in a 

dataset with 9,754 dragon fruit images on a black background (laboratory), and 10,072 images of dragon fruits at outdoor environment 

(outdoor). The results showed that accuracy of classification between the red and yellow dragon fruit for laboratory and outdoor datasets 

was 100% and 95.26%, respectively. The red dragon fruit is classified its species with accuracy 98.80%. The DIPDEEP has the smallest 

file size, and can save workload time because of separating yellow skin out at first step. 

 

Keywords: Dragon fruit, Classification, Digital image processing, Deep learning 

 

 
1. Introduction 

 

 A dragon fruit is a fruit of the cactus family, having high nutritional value utilized [1]. In Thailand, dragon fruits are traded in both 

domestic and international markets. During the epidemic situation of COVID-19, trading of dragon fruits and its branches continues 

unaffected. They can trade through social media. 

 National Bureau of Agricultural Commodity and Food Standards, the Ministry of Agriculture and Cooperatives of Thailand, has 

classified the dragon fruits into 3 main groups, which have differences in its peel color and the fruit pulp inner color; namely Group 1 

for red skin with white flesh (Hylocereus undatus), Group 2 for red skin with red flesh (Hylocereus polyrhizus) or red skin with pink 

flesh (Hylocereus spp.), and group 3 for yellow or gold skin with white flesh (Hylocereus sp. and Selenicereus sp.). For export 

packaging sold with good price, the species of dragon fruit must be identified on the label attached to the front of the package [2]. 

There are 7 species of Thai dragon fruits, Loei province located at the top of the northeastern region of Thailand can harvest the most 

dragon fruits [3]. Group 1, there are two species; Jumbo White and Vietnamese White. Group 2, there are four species; Pink, Siam 

Red, Taiwan Red, and Ruby Red. Group 3, there is only one species called Israel Yellow. Most farmers know only the color of the skin 

and the pulp. They will sell their harvest to middlemen separated dragon fruits into 3 main groups, but they could not identify its 

species.  

 For this reason, the domestic trading price of each type of dragon fruit was determined only according to three main groups. If 

farmers can classify species of dragon fruits, they will learn how to manage dragon fruits, and how to take care for transportation 

according to the characteristics of each species that affect the cost and selling price. An academic or an expert farmer required a lot of 

knowledge and expertise will be able to distinguish species from morphological characteristics. Normally, people are unable to 

distinguish the species of dragon fruits correctly. Especially the Groups 1 and 2 all of which have the same red skin. This may make a 

mistake in separating the groups because at the time of purchase cannot see the inside. They may be classified fruit pulp in wrong color, 

affected the reliability and sale price to consumers or factories. Someone who allergy with specific species could not avoid.  

 This paper is focus on classifying species of dragon fruits from images using digital image processing and deep learning called 

DIPDEEP, which is a difference from the classification with specific characteristics such as branches, flowers and fruits [1]. The 

remainder of this paper presents the relevant researches in section 2, the DIPDEEP algorithm in section 3, the dataset and experimental 

results in section 4, and the remarkable conclusions in section 5. 
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2. Theory and literature review 

 

2.1 Color theory 

 

 Color in RGB model is a color system formed by mixing three color channels, red, green, and blue. Each channel has a color scale 

from 0-255. For example, RGB (245, 102, 36) represent an orange color [4]. Color in HSV model approximates the human perception 

of color. They include Hue (H), Saturation (S), and Value (V). H is a color tone indicated by the angle of the color wheel, which ranges 

from 0° to 360°.S is the color saturation value. V is the color brightness value. In OpenCV image processing, the H ranges is used in 

half values. The S and V values range from 0-255. If both values are set to 255, the color tones are clearly displayed. For example, Red 

Pure has HSV (0, 255, 255), et [5]. Color in LAB model consists of three components: L is the lightness value from black to white, A 

is the green gradation to red and B is the blue gradation to yellow. In image processing with OpenCV, LAB values are adjusted in the 

range 0-255 [4]. 

 

2.2 Digital image processing 

 

 A digital image can be represented by a function of two variables: F(x, y) where x and y are spatial coordinates, each of which is 

called a pixel. The F value is in range 0-255. Grayscale image consists of one channel and for color images consists of RGB, HSV, or 

LAB as descript in color theory. Digital Image Processing is the process of taking the color value of each pixel for the intended 

purposes; image resizing, color converting, data augmentation, or other techniques such as removing the background from an image to 

reduce noise, etc. [6] 

 

2.3 Feature extraction 

 

 Feature extraction selects image features that help identify specific characteristics of all images. There are color, shape, texture, or 

others expected to be used as criteria for characterizing [6] or searching or sorting images similarly [7, 8]. Of course, the image data 

may not be the only characteristic that can be characterized. The feature vector, a 1-dimensional array, was used to replace the 

processing of every pixel of the image data [6]. Characterization generally consists of two parts: feature extraction and similarity 

measurement [8], both of which must be analyzed and tested to verify validity. The end result may use one or more attributes based on 

experimental results.  

 

2.4 Deep learning 

 

 Deep learning is one of the most popular automated machine learning methods. Provides high predictive performance work as a 

black box [9] to mimic the work of human neurons by building a neural network with a layer of nonlinear processing overlaid multiple 

layers [6, 10]. Each layer takes the result of the previous layer as input. The model helps distinguish features automatically. The 

researcher prepare only information for learning. This makes a lot of convenience for the researchers. There are many researches using 

Deep learning. 

 

2.5 Literature review 

 

 Many previous researches in classification from images have 4 steps: data acquisition, data pre-processing, feature extraction, and 

then classification [11]. Color, shape, texture, or other features are expected to be used as criteria for finding or sorting similar images 

[7, 8]. Of course, image data may not contain just one feature that is different. For examples, there are using texture and color properties 

for image retrieval [12], using apple skin color to assess ripening of apples according to their maturity stage [13], as well as using color 

features in the classification of cherries by [14].  

 Deep learning is one of the most popular automated machine learning methods. The highlight of this technique is that it supports 

classification with fuzzy attributes. The model helps distinguish features automatically. [15] The effectiveness of the deep learning 

model was tested in detecting white and red grapes by training with 11 architectures, such as ALexnet, Densenet201, Googlenet, 

InceptionResNetV2, InceptionV3, ResNet18, ResNet50, ResNet101, Squeezenet, VGG16 and VGG19. It was found that the suitable 

deep learning model for the detection of white grapes was ResNet50 and red grapes was ResNet101. Therefore, a deep learning model 

to classify these two grapes should use modified ResNet. ln addition, ResNet50 is the winner of ILSVRC 2015 in classification task 

[16], compared to the performance of VGG16 models that won first and second place in ILSVRC 2014 in localization and classification 

task respectively [17]. The VGG16 gets less accurate in detecting grapes [15], but it's an interesting model with an 8 times reduction 

in the number of layers. 

 The VGG16 model is used in [18] to identify 4 varieties of Taiwan lychee. The results showed that VGG16 was able to identify 

lychees with an average accuracy of 98.33%. Although the performance of the VGG16 model [18] did not compare with other models, 

all experimental results confirmed the performance of the deep learning model very well. 

 With the evolving technology MobileNetV2 [19], a smaller model, was developed to support the smaller mobile applications, 

limited computing resources but the performance is still satisfactory. Fruit recognition from images using deep learning presented 

experimental results for training a CNN to classify many kinds of fruits using Fruits-360 dataset [20]. Food image can be classified by 

user interactive identify segmentation input boundary and classify using support vector machine [21]. The paper run experiments on 

Food 101 dataset. 

 A binary image is used as a criterion to segment cherry fruit from background and then used CNN to classify regular or irregular 

shaped cherries. The efficiency was compared with the use of KNN, ANN, Fuzzy, and Ensemble Decision Trees (EDT) to classify 

regular and irregular cherries from the histogram of gradient (HOG) and Local binary pattern (LBP) surface characteristics. The 

experiment found that CNN was able to correctly identify 99.4% of regular and irregular cherries [22]. 
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3. The DIPDEEP algorithm 

 

 This paper presents algorithms to classify species of dragon fruits automatically called DIPDEEP, consisting of a main program, 

sub-programs. The program reads a dragon fruit image, and then the result is its species. The DIPDEEP stands for implementation with 

digital image processing and deep learning. The main program of DIPDEEP (old version) is shown as Figure 1(a). Since the dragon 

fruit can be distinguished the yellow skin color of the Israel yellow species from the other 6 species with red skin. This paper use the 

main program of DIPDEEP (new version) as shown in Figure 1(b). This version can reduce classification time. 

 A subprogram, Calculate Ratio of Yellow and Red color, calculates the ratio of yellow color and the ratio of red color in an image, 

shown as Figure 2. Then, if the ratio of yellow is greater than the ratio of red, it will be the Israel yellow species and exit. Otherwise, 

the program will continue a subprogram, Preprocessing, made clear image shown as Figure 3. Then crop the image to a size of 100x100 

pixels and come through a subprogram, Classify only 6 Classes of red, using a deep learning model set parameters as shown in Table 

1 to distinguish 6 species of red-peel dragon fruit. 

 

 
 

                                                                                                                      (a) 
 

 
 

                                                                                                                       (b) 

 

Figure 1 The main program of DIPDEEP method (a) old version (b) new version. 

 

 DIPDEEP method used the HSV color model to separate groups of dragon fruit from its peel color between yellow and red. The 

peel color morphology of dragon fruit compared to the HSV color wheel revealed that the yellow-peel fruit had H value close to         

23°-37°, the entire yellow tone of the color wheel. Red-peel dragon fruit has H value close to 0°-23° and 151°-179°, the red and magenta 

tones of the color wheel respectively. Therefore, the DIPDEEP method used H values to classify dragon fruit groups from it peel color 

as shown in Figure 2 with OpenCV processing. The yellow ratio and the red ratio were returned to the main program. 

 In digital image processing, the RGB channel can be spited from 3 channels into a single channel. This is easier to process than 

three-channel simultaneous processing. From Figure 3, DIPDEEP method uses only R channel to calculate the mean threshold value, 

used Equation (1), as a criterion for conversion color image into binary image, preprocessing to reduce noise in an image and can 

extract object from background pixels. 
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𝑚𝑒𝑎𝑛 𝑡ℎ𝑟𝑒𝑠ℎ𝑜𝑙𝑑 =  
∑ 𝑅

𝑁
                                                                                                                                                                                             (1) 

 

Where R is the R value of RGB model in each pixel, and N is the total number of pixels. When the value of mean threshold is returned, 

each pixel is compare its R value with the value of mean threshold. If the R value is greater than, this pixel will be set to white color 

as an object. Otherwise, this pixel will be set to black color as a background. There is used morphology function opening to modify the 

object boundary smoother and used the Fill Hole from the OpenCV program to fill any hole in the object. Then background is switched 

to white color, and the object area is switched to the same area of the origin image. The image obtained in this step is cropped to a 

specific proportion of the dragon fruit to 100x100 pixels and returned to the main program used as input to the next step, the deep 

learning model. After the main program get clear object from its background, then call a subprogram, Classify only 6 Classes of red. 

The deep learning model to distinguish 6 species of red-peel dragon fruit was set parameters as shown in Table 1, giving the optimized 

efficiency model. 

 

 
 

Figure 2 Calculate ratio of yellow and red color subprogram. 

 

Table 1 The structure of the convolution neural network used in the DIPDEEP method. 

 

Layer Size Type Output 

Input 100x100x3   

Layer1 96x96x16 Convolution 2D (5x5) + ReLU 16 

Layer2 48x48x16 MaxPooling (2x2) - 

Layer3 44x44x32 Convolution 2D (5x5) + ReLU 32 

Layer4 22x22x32 MaxPooling (2x2) - 

Layer5 18x18x64 Convolution 2D (5x5) + ReLU 64 

Layer6 9x9x64 MaxPooling (2x2) - 

Layer7 5x5x128 Convolution 2D (5x5) + ReLU 128 

Layer8 2x2x128 MaxPooling (2x2) - 

Layer9 1x1x512 Flatten 512 

Layer10 1x1x1024 Fully Connected + ReLU 1024 

Layer11 1x1x256 Fully Connected + ReLU 256 

Output 1x1x6 Fully Connected + Softmax 6 
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Figure 3 Preprocessing subprogram. 

 

4. Dataset and experiments 

 

 Dataset is very important for beginning researches. There are images of dragon fruits from a large image source in Kaggle named 

Fruit-360 [20] but it does not cover all 7 species of Thai dragon fruits. This research have to create a new dataset, 7 species of Thai 

dragon fruits are collected between August-October 2020 from 7 plantations in Mueang Loei District, Phu Ruea District and Dan Sai 

District, Loei Province, where gets the highest harvest of dragon fruits [3]. These samples of dragon fruits are less than one week after 

harvesting.  

 

4.1 Dataset 

 

 The data set consisted of 9,754 images which were divided into Jumbo White 1,172 images, Vietnamese White 1,190 images, Pink 

1,309 images, Siam Red 1,869 images, Taiwan Red 1,184 images, Ruby Red 1,110 images, and Israel Yellow 1,920 images. The 

dataset used only the mobile phone camera to take images with 1:1 aspect ratio, disables all filters, and the dragon fruit is placed in a 

portable studio box with size 40x40 cm, floor with black velvet fabric, installed one row of LED lights on the top edge of the box, as 

shown in Figure 4(a). From Figure 4(b) the object is kept as centered as possible, by using the nine dividing lines of image layout, and 

try to take images with the object rotated as 0-360 degrees as possible, similar to the images of Fruit-360 [20]. An example image looks 

like Figure 4(c). Each image contains only one species of a dragon fruit with black background. Each species used samples more than 

one dragon fruit. After collecting the dataset, botanists and gardeners identify the label again for the accuracy of the species name 

identification used to validation as a ground truth data. 

 There are total 10,072 images of dragon fruits in an outdoor environment using a mobile phone camera, with free aspect ratios, 

such as 3:4, 9:16 in natural sun light as well. The results of images have a more complex background, with different image sizes as 

shown in Figure 5. If innovations are developed in the future that farmers or tourists can use the camera of a mobile phone to easily 

detect the species of dragon fruit without using a ruler or a proficient tool. It will be great challenge for future researches. 

 

4.2 Experiments for the preprocessing subprogram 

 

 The DIPDEEP ever testing RGB, HSV, and LAB to determine the channel of the image converted to binary image can be used to 

separate the background image from the dragon fruit effectively. From the experimental results, the R Channel of the RGB model gave 

the best results as shown on Figure 6.  
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 From Figure 7, an example image is presented results for each process step to extract an object from its background following a 

subprogram in Figure 3, beginning with an original image, follow with the binary result after segmenting with the mean threshold, the 

result after processed with function Opening, the result after Fill Hole, the result after running function Erosion, and then the result of 

an image after remove background. Then crop the result image, with the centered object, to fit with 100x100 pixels similar to [20] as 

shown on Figure 8. From Figure 9, example images represent results after done with the Preprocessing subprogram. There are 7 species 

of dragon fruits, which is ordered from left to right are Pink, Siam Red, Taiwan Red, Ruby Red, Jumbo White, Vietnamese White and 

Israel Yellow species, respectively. From Figure 10, each column displays, ordered from top to bottom, a dragon fruit image, an image 

showing pixels of yellow color position and its yellow ratio value, an image showing pixels of red position and its red ratio value of H 

channel in the HSV model. For each column in Figure 10, any dragon fruits with red skin have their red ratio value more than their 

yellow ratio. The Israel Yellow, the last two columns on the right hand side, has its yellow ratio value more than its red ratio value. 

Therefore the yellow ratio value and the red ratio value can be used to identify skin color of dragon fruits. 

 

 
 

                         (a)                                                            (b)                                                                                 (c) 

 

Figure 4 (a) Show the device to collect the data (b) imaging techniques (c) a sample of data.  

 

 
 

Figure 5 Samples of a dragon fruit image in an outdoor environment. 

 

 
 

(a) Show result of converting 3 channels to 1 channel for either RGB, HSV, or LAB model. 

 

Figure 6 (a) An image in either original, gray, RGB, HSV, or LAB model, (b) binary image. 
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(b) The results respectively in (a) after convert all channel to binary by using mean threshold. 

 

Figure 6 (continued) (a) An image in either original, gray, RGB, HSV, or LAB model, (b) binary image. 

 

 
 

Figure 7 Illustration of each step to extract object from its background. 

 

 
 

Figure 8 An example of cropped the object to fit scale 100x100 pixels 

 

 
 

Figure 9 Results after done with the preprocessing subprogram. 
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Figure 10 Results for each column, original image, its yellow ratio value, and red ratio value. 

 

4.3 Experimental results 

 

 Before doing the experiments, images of 7 species of dragon fruit were randomly selected 1,000 images per species, divided into 

800, 100, and 100 images for the Training Set, the Validate Set, and the Test Set, respectively. Using the 10-Folds Validation technique. 

All of the selected images were processed with main program. Experimental results after finished the Preprocessing subprogram as 

shown in section 4.2 are used as input data for running the deep learning in the subprogram named Classify only 6 Classes of red, in 

the main program (new version), and Classify 7 Classes, in the main program (old version). A 100x100 pixel image is used to process 

with a deep learning model Structured as Table 1. 

 From Table 1, Output Layer was set the output equal to the number of classes. Therefore, the output node is equal to 6 nodes for 

DIPDEEP new version, and 7 nodes for DIPDEEP old version. The rest of the parameters that are not specified using all Keras default 

values. The model uses the Adam algorithm optimizer, the learning rate is 0.001 in the Training process, by assigning Batch Size equal 

to 100 and assigning multiple Epochs namely 10, 20, 30, 40, 50, 100, 300, 400 and 500 epochs to test which Epoch will be the best 

and get the highest accuracy. The results of classifying of 7 Classes are comparing between the Fruit recognition method [20] and The 

DIPDEEP (old version) shown on Table 2. From the results, it was found that Epoch equal to 100 was the most suitable because it 

could provide the highest accuracy of 98.20%. 

 From Table 3, results showed that DIPDEEP method can classify between Yellow and Red skin species correctly with accuracy 

100%. All of experiments were explained only using Laboratory Dataset. From Table 4, results showed any numbers of samples in 

from both Laboratory Dataset and Outdoor Dataset using DIPDEEP method. In this experiment, Red skin and Yellow skin can be 

classified correctly with accuracy 100 % in Laboratory Dataset. But Outdoor Dataset can be classified correctly with accuracy 95.26%, 

lesser than results of Laboratory Dataset. Because it has more complex background. The accuracy to separate species of the Outdoor 

dataset is not stable because of its accuracy was less than 100%. Therefore, the Outdoor dataset did not process other steps yet. 

 

Table 2 Percentage accuracy of results between the fruit recognition method and DIPDEEP 

 

epochs 

Mean (SD.) 

Fruit recognition method [20] DIPDEEP Method 

Train Valid Test Train Valid Test 

10 97.41(1.00) 95.09(1.37) 94.49(1.03) 97.60(0.72) 95.59(0.83) 94.06(1.21) 

20 99.64(0.59) 97.11(1.10) 96.46(1.05) 99.83(0.50) 97.81(0.75) 96.99(0.88) 

30 100(0.00) 98.20(0.55) 97.70(0.47) 100(0.00) 98.74(0.52) 98.00(0.39) 

40 100(0.00) 98.50(0.38) 97.66(0.36) 100(0.00) 98.71(0.46) 97.96(0.38) 

50 100(0.00) 98.13(0.44) 97.49(0.60) 100(0.00) 98.61(0.55) 98.11(0.32) 

100 100(0.00) 98.36(0.46) 97.56(0.89) 100(0.00) 98.74(0.27) 98.20(0.44) 

300 100(0.00) 98.37(0.43) 97.60(0.84) 100(0.00) 98.71(0.56) 97.99(0.72) 

400 100(0.00) 98.13(0.79) 97.39(0.60) 100(0.00) 98.67(0.53) 97.67(0.88) 

500 97.65(5.65) 93.09(6.35) 77.33(21.49) 100(0.00) 96.21(2.27) 88.61(9.63) 

 

Table 3 Percentage accuracy of classification results between yellow and red  

 

 Train Valid Test 

Samples Hue range Samples Accuracy Samples Accuracy 

Yellow (1 species) 800 23-37 100 100% 100 100% 

Red      (6 species) 800 0-23 and 151-179 100 100% 100 100% 

Ratio = 0.58 Ratio = 33.44 
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Ratio = 5.19 Ratio = 0.00 Ratio = 49.65 Ratio = 35.75 Ratio = 0.85 
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 From Figure 1(b) and Table 3, the results showed that the H channel of HSV color model can classify the Israel Yellow species 

from the other 6 species with 100% accuracy. And the deep learning in DIPDEEP new version can classify 6 species of red-skin dragon 

fruits with accuracy 98.80% as showed on Table 5. Table 5 reported the comparison for accuracy of classification methods, such as 

ResNet50 [16], VGG16 [17], MoBileNetV2 [19], and DIPDEEP. The results showed that ResNet50 and MoBileNetV2 for training set 

cannot get accuracy 100%, and cannot use to compare results. The VGG16 get accuracy 98.70 % and DIPDEEP get accuracy 98.80%. 

Therefore the DIPDEEP model is more suitable for classifying the 6 species of Thai dragon fruits. The DIPDEEP is fine-tune the CNN 

architecture, which is similar to the VGG16 in that the number of layers is reduced from 16 to 13, and the filter size is reduced to 16, 

32, 64, and 128, but the kernel size of the convolution layer is increased from 3x3 to 5x5. Importantly, the file sizes of DIPDEEP, 

ResNet50, VGG16 and MobileNetV2 are 12.2 MB, 270.7 MB, 542 MB and 26.5 MB, respectively. The DIPDEEP method is the 

smallest size. The confusion matrix with 100 epochs for 6 classes shows as shown on Figure 11. Examples of the misclassified images 

were shown on Figure 12. Taiwan Red is very similar with Ruby Red. Therefore these species have the less average of accuracy rate 

than other.  

 

Table 4 Classification results between red and yellow with 2 different datasets 

 

Species 
Laboratory dataset Outdoor dataset 

Samples Accuracy Samples Accuracy 

Pink 1,309 100.00% 1,058 100.00% 

Siam Red 1,869 100.00% 974 97.84% 

Taiwan Red 1,184 100.00% 1,111 86.41% 

Ruby Red 1,110 100.00% 903 98.00% 

Jumbo White 1,172 100.00% 1,603 92.33% 

Vietnamese White 1,190 100.00% 2,925 92.44% 

Israel Yellow 1,920 100.00% 1,498 99.80% 
 Mean 100.00% Mean 95.26% 

 

Table 5 Comparison for accuracy of classification methods (for 6 species of red skin). 

 

Mean (SD.) 

 ResNet50[16] VGG16[17] MoBileNetV2[19] DIPDEEP 

Train 99.73 (0.85) 100.00 (0.00) 86.56 (11.86) 100.00 (0.00) 

Valid 99.13 (1.64) 98.80 (0.32) 85.43 (12.36) 98.45 (0.62) 

Test 99.13 (1.65) 98.70 (0.41) 86.05 (11.85) 98.80 (0.48) 

 

 
 

Figure 11 A confusion matrix with 100 epochs for classification 6 species. 

 

 
 

Figure 12 Examples of the misclassified images. 
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5. Remarkable conclusions 
 

 In DIPDEEP method, the color characteristics H of the HSV color model were used to distinguish dragon fruit from its peel color 

between yellow and red. When a yellow-peel dragon fruit is detected, the results of the cultivar classification can be concluded 

immediately because of only one species in yellow color. This reduces the work of the computer as well. In the pre-processing step of 

DIPDEEP, used the color characteristics R of the RGB color model to reduce noise in the image and can help to detect dragon fruit 

from the background. The DIPDEEP method modified deep learning to classify 6 species of Thai red dragon fruit. This DIPDEEP 

method is an automatic method with smallest file size, compared with ResNet50, VGG16 and MobileNetV2, and save time because it 

can classify the Israel Yellow species out with accuracy 100% before doing classify the other 6 species, with the accuracy value 98.80%. 

This method can help farmers, consumers, and factories to classify species of Thai dragon fruit, and help famers selling their products 

in higher price or help someone who is allergy with specific species can avoid it correctly. All experiment results used only the 

Laboratory dataset. Since from Table 4, the Outdoor dataset was used to classify between the Israel Yellow with the other 6 different 

species which accuracy was less than 100%, and did not process other steps in DIPDEEP yet. Therefore, the Outdoor dataset needs to 

be studied more for the future work. 
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Abstract. A dragon fruit is nutritious having low sugar levels suitable for diabetics.
Its shape is spherical with petals surrounding the bark. In Thailand, 7 species of dragon
fruit are grown. Its appearance can be divided into red bark (6 species) or yellow bark (1
species). People can separate between yellow and red bark. Since the red-skinned dragon
fruit may have its fruit pulp in one of three possible colors: white, red or pink, it is
difficult to guess from the outside what color of the fruit pulp will be. The big problem is
that people cannot classify its species of red bark. Some people may be allergic or dislike
dragon fruit in some species. Therefore, this research is trying to find the best way to
automatically classify the species of Thai red dragon fruit from its image. The CBML
stands for content base and Machine Learning. This method uses content base to extract
key features (34 attributes), and uses Machine Learning for giving optimization results
with the Support Vector Machine (SVM), setting kernel for polynomial in 8 degree. The
results showed that the CBML method was able to identify any species of dragon fruits
in the red bark group with an accuracy of 98.47%.
Keywords: Dragon fruit, Classification, Content base, Machine Learning

1. Introduction. A dragon fruit is a species of Cactaceae, genus Hylocercus spp. and
Selenicereus sp. [1]. Its bark is yellow or red with petals around the fruit, and at the end
of the petals is green. The dragon fruits are divided into 3 groups, which have differences
in the shell color (Peel/Skin) and the inner color (fruit pulp), namely Group 1 white pulp
with red skin (Hylocereus undatus), Group 2 red-pulp-red-skin (Hylocereus polyrhizus) or
pink-pulp-red-skin (Hylocereus spp.), and Group 3 yellow or gold skin-white-pulp (Hylo-
cereus sp. and Selenicereus sp.) [2].

From visiting the area to explore the cultivation of dragon fruits in the Loei province
located at the top of the northeastern region of Thailand, Loei is the area that can harvest
the most products in the country [3] with total 7 species of dragon fruits. There are 2
species in Group 1, namely Jumbo White and Vietnamese White, 4 species in Group 2
namely Pink, Siam Red, Taiwan Red, Ruby Red, and 1 species in Group 3 namely Israel
Yellow as shown in Figure 1. Dragon fruits in both Group 1 and Group 2 have red bark,
with 6 different species. Its morphological features [4] are difficult to collect information
because it requires expertise in botany. Therefore, this paper is interested in classifying
the species of Thai red dragon fruit using content base and Machine Learning techniques
to the specific 6 species of red shell, namely Jumbo White, Vietnamese White, Pink, Siam
Red, Taiwan Red and Ruby Red. The correct classification of red dragon fruit species can
be very beneficial, for example, making farmers sell them for a better price. A factory can
have an automated system for separating and labeling the species. Consumers who are
allergic with certain species will be able to avoid it correctly or to choose their favorite.
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Figure 1. Dragon fruits that show its bark color and its fruit pulp in any
group and any species

From previous research, it was found popular techniques used in fruit classification,
mostly in two prominent methods: Deep Learning and Machine Learning [5,6]. Of course,
Deep Learning is probably the simpler method as the features are automatically extract-
ed. However, with Deep Learning processing as a black box [7], it is more difficult for
researchers to understand the features used in the classification. For Machine Learning,
researchers have to select the attributes that are used in their classification, which can be
difficult to know which attributes are the most appropriate. However, with the advantage
of selecting this feature itself, researchers are able to understand how the algorithm works.
The researchers were able to define the characteristics used for classifying themselves. All
parts of the algorithm can be edited. The number of parameters can be set depending
on the used algorithm. They can be classified of feature one by one, without confusion.
In the past, there had been many successful methods, with mostly an accuracy less than
90% [5,8].
Therefore, in conducting this research, the objectives are to study and search for charac-

teristics finding classification methods suitable for separating 6 species of red bark dragon
fruits by using content base and Machine Learning techniques. The results show that
our method gave better accuracy. The remainder of this paper will present the relevant
research in Section 2, the CBML algorithm in Section 3, the experiment results in Section
4, and remarkable summary discussions in Section 5.

2. Literature Review. Popular techniques used in fruit classification are not only Deep
Learning, but Machine Learning techniques [5,6]. In the characterization process, the
suitable attributes have to be defined to be used for the classification in Machine Learning.
However, Deep Learning is automatic feature extraction [7]. If the researchers select the
suitable attributes that are well used to classify, the output of the classification will also
have good results [6]. Feature extraction is to extract data of an image such as color,
shape, size, and texture that can describe all image attributes. It can be all or part of
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an image that can represent the entire image [9]. Feature extraction can use a manual
selection feature based on the classification problem or use a computer to select a feature
automatically [10] to achieve the appropriate feature. These features can be used for
recognition, identification, classification, grading, and retrieval [5,6]. The efficiency of
these works depends on the appropriate feature extraction. There may be only one or more
attributes. The main characteristics that are commonly used to distinguish attributes are
color feature, shape feature, and texture feature [6], which can be used to specify statistical
features and geometric properties. Most researchers try to select the attributes for the best
matching methods used to classify in order to achieve the highest efficiency in their work.
Machine Learning is a technique, commonly used to classify. Well-known algorithms have
been applied, including Decision Tree (DT), Random Forest (RF), k-Nearest Neighbor
(k-NN), Näıve Bayes (NB), and Support Vector Machine (SVM), where these algorithms
produce different results [5,6]. The most prominent resultant algorithm is Support Vector
Machine (SVM). For example, [11] used color and texture attributes to recognize fruits
from photographs of 8 natural fruits. The 16 surface characteristics from the Gray-Level
Co-occurrence Matrix (GLCM) and 12 color attributes derived from the RGB color model
were used. Using all 28 color and texture attributes can perform better than using just
one color or texture feature. The accuracy was 83.33%.

Similarly in [12], the authors used color and texture attributes to recognize 15 super-
market fruits. The fruit images in the RGB color model were converted to the HSV color
model. The H Channel and the S Channel were analyzed with 4 statistical properties.
There are total 8 attributes. The V Channel are also analyzed to extract surface at-
tributes. The co-occurrence matrices of 5 attributes are contrast, energy, local homogene-
ity, cluster shade, cluster prominence. Therefore, the combination 13 attributes were used.
Fruit image recognition (MDC method) with 13 common color and texture attributes gave
an accuracy of 86%. Therefore, color and texture characteristics are considered suitable
for species identification of the fruits using datasets of different fruits, with the efficient
operation of SVM and MDC.

Color, texture, shape and size attributes [8] were used to distinguish 4 types of date
palms. The 3 channels from RGB color model were used to generate histograms using
Local Binary Pattern (LBP) and Weber Local Descriptor (WLD) algorithms. There are
clearly different patterns, with the features that have a high volume. Therefore, the Fisher
Discrimination Ratio (FDR) was used to select important attributes by selecting the first
10 attributes that gave the most FDR values. For shape and size there are totally 4
attributes. There were only 14 attributes used to distinguish the date palms’ species.
The algorithm used SVM. In experiments, it was found that 10 attributes from LBP or
WLD histograms combined with 4 shape and size attributes yielded better results than
others up to 99% accuracy. It is very high for fruit classification.

In addition to fruit identification and fruit classification, Machine Learning is also
applied to other applications such as detection of bananas based on color and texture
characteristics in natural environments [13]. The difficulty of this task is that the color of
bananas and the color of the banana trees are the same green. Using the RGB color feature
alone is not enough. Therefore, consider using HSV color model in the experiments. The
bunch of bananas was isolated with a Histogram of Oriented Gradients (HOG), and
texture characteristics were isolated by a Local Binary Patterns (LBP). Support Vector
Machine (SVM) algorithm and AdaBoost algorithm were used to compare results. The
results found that combination of HOG, LBP and SVM is the most efficient algorithm
gaining 100% accuracy. This experiment shows that the Support Vector Machine (SVM)
is an algorithm. It provides higher fruit classification performance than other algorithms,
but may not work best for data types other than fruit.

The algorithm for multiclass classification has been proposed using differential classi-
fiers [14]. Known as Standardized Variable Distances (SVD), the SVD algorithm is an
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algorithm that uses the distance between the test data and the mean of the attributes
in each class and the Z-score to calculate a score. The results show that SVD is able to
classify the Wisconsin Breast Cancer Original (WBCO) and the LED Display Domain
(led7digit) datasets more efficiently than the other algorithm. This proved that SVM was
not always the best method. Although the performance of SVM is superior to other algo-
rithms, the factor of efficient classification is finding the appropriate attributes to support
the classification algorithm to work well.
This paper focuses on studying and searching for characteristics and classification meth-

ods that are suitable for separating species of the red-shelled dragon fruit. Based on the
above literature review, color and texture attributes were attributes that could be used to
differentiate species of red-barked dragon fruit with the dragon fruit image dataset. The
algorithm may be experimented with SVM, k-NN, MDC and SVD, which have outstand-
ing performance. Details will be explained in the next section.

3. The CBML Method. This paper presents the CBML algorithm which is an auto-
matic method using content base to extract key features and Machine Learning to classify
six species of dragon fruits in red bark group. Its main program is presented in Figure 2.

Figure 2. The main program of CBML method

This method starts with reading a dragon fruit image which consists of a red-shelled
dragon fruit of any species on a white background. An example of a dragon fruit image
is shown in Figure 2. Then random split data into 3 groups: Train, Validate, and Test.
For each group it will do subprogram, the Feature Extraction, then do MinMaxScaler
Transform, and then do subprogram, the Classification. The output result is the species
of a dragon fruit image in red bark group.

3.1. Feature extraction. From the literature review as mentioned in Section 2, the topic
of feature extraction to select appropriate attributes that allow for more accurate cate-
gorization can be summarized as Table 1 and thus this provides a guideline for selecting
suitable features that enable more accurate classification in CBML method.
From Table 1, [11] and [12] classified fruits and used texture features of GLCM and

colors. The possible attributes of GLCM are Dissimilarity (D), Angular Second Moment
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Table 1. Comparison of characterization from feature extraction in many methods

Ref. Data Features Classification

[11]

8 types of
Mixed Fruits

16 GLCM of RGB (4 Directions from
Contrast (Ct), Correlation (Cn), En-
ergy (Ey) and Homogeneity (Hy) and
12 statistical features (Mean, Stan-
dard Deviation, Skewness, Kurtosis)
of RGB)

SVM (Kernel = not speci-
fied)

[12]

15 types of
Mixed Fruits

5 GLCM of V channel from HSV
(contrast, energy, local homogene-
ity, cluster shade and cluster promi-
nence) and 8 statistical features of H
and S channel from HSV (Mean, St-
andard Deviation, Skewness, Kurto-
sis)

Minimum Distance Criteri-
on (MDC) (distance = not
specified)

[8]

4 types of Dates Use Local Binary Pattern (LBP) and
Weber Local Descriptor (WLD) from
each channel of RGB and then use
Fisher Discrimination Ratio (FDR)
to select the top-10 highest FDR val-
ue combined with 4 shape and size
features (Major axis length, Minor
axis length, Ellipse eccentricity and
Area)

SVM (kernel = RBF)

[13]
detect banana
and background

Histogram of Oriented Gradients
(HOG) and Local Binary Patterns
(LBP)

SVM (Kernel = not spec-
ified) compared with Ad-
aBoost

[14]

public dataset
from Wisconsin
Breast Cancer
Original (WB-
CO) and LED
Display Domain
(led7digit)

9 attributes from WBCO and 7 at-
tributes from led7digit.

SVM (Kernel = RBF)
k-NN (k = 3, distance =
Euclidean)
MDC (distance = Minkow-
ski, p = 3)
SVD (distance = Manhat-
tan)
SVM (Kernel = RBF)
k-NN (k = 3, distance =
Chebyshev)
MDC (distance = Minkow-
ski, p = 3)
SVD (distance = Hellinger)

CBML
method

6 species of
Thai Dragon
Fruit from red
bark group

2 attributes GLCM of RGB (Dissim-
ilarity (D) and ASM only Directions:
0◦) and 32 attributes of color features
with RGB, HSV and AB for each
channel in any color model using four
statistical features (Mean, Standard
Deviation, Skewness, and Kurtosis)
Total 34 attributes
Each attribute used MinMaxScaler
to normalization into 0 to 1 value.

SVM (Kernel = Polynomi-
al, degree = 8)
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(ASM), Contrast (Ct), Correlation (Cn), Energy (Ey) and Homogeneity (Hy) and used
information in 4 directions: 0◦, 90◦, 45◦, and 135◦. The colors are mostly RGB, HSV
and LAB color models in 9 possible channels: R, G, B, H, S, V, L, A and B using
statistical features (Mean, Standard Deviation, Skewness, and Kurtosis). Therefore, the
total of possible attributes are 60 attributes. The CBML tries to find out key attributes
from these 60 attributes. Each color channel of the red dragon fruit in RGB, HSV and
LAB color models is shown in Figure 3, and its binary image is shown in Figure 4. In
Figure 4, the G channel image is very similar to the L channel image. Therefore, CBML
can reduce L attribute. The texture of red dragon fruit image with petals around it
makes the fruit symmetric, and no matter with direction information. Figure 5 shows
the mean of dissimilarity in one way ANOVA analysis of texture feature in any direction
information. This graph confirms that texture in 0 degree is the most dissimilarity with
another direction. The Dissimilarity (D) and ASM are the most dissimilarity with other
texture feature. Therefore, the CBML used only 34 attributes: 2 attributes GLCM of
RGB (Dissimilarity (D) and ASM only Directions: 0◦) and 32 attributes of color features

Figure 3. Examples of the red dragon fruit in each color channel of RGB,
HSV, and LAB

Figure 4. The binary image of Figure 3
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Figure 5. The mean of dissimilarity of texture feature in any degree

with RGB, HSV and AB for each channel in any color model using four statistical features
(Mean, Standard Deviation, Skewness, and Kurtosis) as shown as the last row in Table 1.

Before the feature data is processed, the scaling value of the data is adjusted to a value
in the range of 0-1 with the MinMaxScaler Transform (Equation (1)) using the data in
Train Set. The scale transform in Train Set is a reference criterion for adjusting the value
of the Validate Set and the Test Set.

MinMaxScaler Transform = (x−min)/(max−min) (1)

where, in each attribute max is not equal to min, x is the value, min is the minimum value
in the Train Set, and max is the maximum value in the Train Set. The MinMaxScaler

Transform is a normalization transform of any value between min and max into 0 to 1.

3.2. Classification. For classification in this research, the performance of the SVM, k-
NN, MDC [12] and SVD [14] was compared to study and find the most suitable method to
classify 6 species of the red bark dragon fruit. The SVM algorithm was defined 4 kernels:
Linear, Polynomial (definition degree = 8), Radial Basis Function (RBF), and Sigmoid.
All sklearn processed the k-NN, MDC [12] and SVD [14] with 5 effective classification
distances [15]: Manhattan, Euclidean, Minkowski (defined p = 3), Hellinger [16] and
Chebyshev, where k-NN is set to k equal to 3. The results will be described in the next
section.

4. Experiment Results. Dataset is created by taking a photo of a dragon fruit on white
background. Botanists listed the species’ validity labels used for validation as baseline
information. There are 9,754 images, divided into the red bark group 7,834 images and the
yellow bark group 1,920 images. The dataset used in this research is a dataset obtained
from randomly selected images of 6 species of red-shell dragon fruit, 1,000 images of each
species, for a total of 6,000 images out of 7,834 images. The image size is 100×100 pixels.
Some examples of images are shown in Figure 6. All images are a dragon fruit with red
bark on white background.
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Figure 6. Examples of input images

Figure 7. Train Set, Validate Set, and Test Set using the 10-Folds Vali-
dation technique

The experiment divided the 1,000 images in each species into 800 images for the Train
Set, 100 images for the Validate Set and the remaining 100 images for the Test Set, using
the 10-Folds Validation technique as shown in Figure 7.
The purpose of the experiment was to study and find the most suitable characteristics

and classification methods. Therefore, the dataset was extracted with color and texture
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attributes, processed with different algorithms, namely SVM, k-NN, MDC [12] and SVD
[14], each of which has defined different parameters. All of the experimental results were
shown in Table 2. From Table 2, columns are feature attributes of CBML (34 attributes),
28 attributes of [11], and 14 attributes of [8]. Rows are the classification algorithms, that
is, SVM, k-NN, MDC [12] and SVD [14]. The results from k-NN, MDC and SVD training
cannot reach 100% accuracy. Only the SVM with polynomial, on the second row, training
can reach 100% accuracy with the methods between CBML and [11]. The CBML method
gave better accuracy of 98.47% than [11] with accuracy rate of 94.20%.

The confusion matrix with SVM algorithm is shown in Figure 8. The accuracy results
for Pink, Siam Red, Taiwan Red, Ruby Red, Jumbo White, and Vietnamese White species
are 99.5, 99.6, 97.4, 97.4, 98.2, and 98.7, respectively. The Taiwan Red is the most similar

Table 2. Accuracy comparison of different features and different classifications

Algorithm
Distance/
Kernel

CBML with 34
attributes color
and texture

28 attributes
color and texture

[11]

14 attributes
texture and shape

[8]
Train Valid Test Train Valid Test Train Valid Test

SVM

Linear 91.22 90.90 90.75 83.12 82.65 82.55 57.36 56.12 56.65
Polynomial 100.00 98.28 98.47 100.00 94.10 94.20 94.83 52.82 52.88

RBF 92.86 92.33 92.50 87.25 86.17 86.22 62.87 58.98 59.23
Sigmoid 38.97 38.85 38.75 21.59 21.62 21.87 11.32 11.12 11.30

k-NN

Manhattan 96.51 92.18 92.35 93.72 86.12 85.92 70.80 45.58 46.75
Euclidean 96.89 92.87 93.23 94.01 87.00 86.87 69.64 45.67 45.13
Minkowski 97.04 93.12 93.20 94.21 86.70 87.13 69.10 44.62 44.35
Hellinger 97.05 93.02 92.82 94.25 86.68 86.62 67.19 39.73 40.63
Chebyshev 93.46 92.18 91.90 93.90 85.93 86.00 67.94 42.27 41.17

MDC

Manhattan 61.95 61.63 62.08 54.99 54.88 55.10 42.95 43.00 43.27

[12]

Euclidean 64.96 64.58 64.52 59.29 59.43 59.13 44.64 44.43 44.27
Minkowski 65.77 65.60 65.57 61.16 60.80 60.70 43.80 43.02 43.98
Hellinger 67.15 63.87 64.22 56.86 56.90 57.17 43.98 43.52 43.50
Chebyshev 64.46 64.17 63.68 58.56 58.45 58.30 37.63 36.93 37.18

SVD

Manhattan 62.42 62.28 62.50 56.65 56.32 56.22 44.05 43.70 44.17

[14]

Euclidean 63.88 63.72 63.88 58.89 59.07 58.70 44.60 44.38 44.50
Minkowski 64.68 64.33 64.48 59.97 59.93 59.73 44.34 44.10 43.97
Hellinger 63.90 63.60 64.08 57.73 57.80 57.70 45.06 45.43 45.00
Chebyshev 69.62 66.43 66.43 60.86 60.87 60.58 43.09 42.48 42.47

Figure 8. The confusion matrix with SVM algorithm
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to Ruby Red species. The results were found that SVM (Kernel = Polynomial, degree
= 8) had the highest efficiency in classifying the species of red-shelled dragon fruit. The
CBML method uses only 34 attributes from 60 attributes, and this can reduce almost
50%. The CBML method using SVM with Polynomial can characterize and classify the
most suitable in the species classification of Thai red dragon fruits.

5. Remarkable Conclusions. The CBML method can automatically characterize and
classify method suitable for the separation of 6 species of Thai red dragon fruits. The
features extraction from texture and color with 34 attributes and Machine Learning us-
ing SVM with Polynomial in 8 degree can increase the efficiency of classifying species of
red dragon fruits. The CBML method can achieve with 98.47% accuracy. The correct
classification of red dragon fruit can be very helpful. For example, plants can have au-
tomated systems for separating and labeling species, farmers can sell dragon fruits for
a better price, and consumers who allergy with the species will be able to avoid them
properly or choose their favorite species. The CBML used only the laboratory dataset.
In fact, if the Thai dragon fruits can be classified of their species with nature outdoor
environment dataset, this will be more useful such as, harvesting dragon fruit with a
robot, detecting the ripeness of the fruit to manage for transportation and distribution,
counting of produce before harvesting, or other approaches that are expected to enhance
human well-being or help relieve labor. This will continue to develop in the future work.
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Abstract—The attractiveness of dragon fruit is that it has a 

strange exterior, beautiful colors, and high nutritional value. In 

Thailand, there is both import and export of dragon fruit. Each 

package for export must contain only one species of dragon fruit. 

From the survey, there are seven species of dragon fruit 

cultivated in Thailand and only some farmers can identify them 

on his/her farm. Therefore, this research focuses on the 

classification of Thai dragon fruit from laboratory images and 

outdoor images; which is different from the previous works 

which studied only laboratory images. This method was named 

DIP-CBML that stands for digital image processing with content-

based and machine learning. The method consists of image type 

identification, pre-processing, red and yellow classification, 

image background removal, and six classes of red species 

classification. From the results, DIP-CBML can work with both 

datasets. It gave 100%, 100% and 95.53% accuracy for the 

image type identification, red and yellow classification, and the 

classification of six red species respectively. Hopefully, this 

research will lead to the innovation for the pre-harvest 

classification of Thai dragon fruit cultivars, applied to industrial 

applications, and robot harvesting. In the future, may add value 

to the yield of Thai dragon fruit cultivation. 

Keywords—Dragon fruit; classification model; outdoor dataset; 

image pre-processing; segmentation 

I. INTRODUCTION 

Dragon Fruit is a fruit in the cactus family (Cactaceae) with 
genus Hylocercus Spp. and Selenicereus Sp. It has been 
planted in Thailand since 1997. With its unusual exterior and 
beautiful colors, it has received much attention. The advantage 
of dragon fruit is that it is a fruit that has high nutritional value. 
It can be used in the food, pharmaceutical, and cosmetic 
industries [1-4]. Since dragon fruit is a juicy fruit, it will be 
bruising and perishable in a short time after harvesting. It must 
be eaten or processed quickly, or storing at low temperatures 
for slowing down spoilage [5]. 

Currently, there is import and export of dragon fruit. 
Therefore, the agricultural standard for dragon fruit has been 
established by the National Bureau of Agricultural Commodity 
and Food Standards (ACFS), the Ministry of Agriculture, and 
Cooperatives of Thailand. Dragon fruit is divided into three 
groups by the peel color and the pulp color, namely Group 1, 
red peel with white pulp (Hylocereus undatus), Group 2, red 
peel with red pulp (Hylocereus polyrhizus) or pink pulp 
(Hylocereus spp.) and Group 3, yellow or gold peel with white 
pulp (Hylocereus sp. and Selenicereus sp.). The package must 
contain the same dragon fruit species per package [6]. 

From a survey on the cultivation of dragon fruit in 
Thailand. Loei Province located at the top of the Northeast of 
Thailand is the area that can harvest the most products in the 
country [7]. It was found that there are seven species of Thai 
dragon fruits planted. If divided like ACFS, the First group has 
two species, which are Jumbo White and Vietnamese White. 
The second group has four species, which are Pink, Siam Red, 
Taiwan Red, and Ruby Red. The third group has only one 
species called Israel Yellow. Each species has different care 
and maintenance which affects cultivation costs and selling 
prices. 

The main problem is that only some farmers can identify 
the cultivars which are grown. Like the middleman, most 
farmers only know the color of the peel and of the pulp. As a 
result, the price of each species of dragon fruit is determined 
according to the standard in only three groups. If farmers or 
middlemen can classify dragon fruit species, they know how to 
manage production of dragon fruit, take care the produce 
before and after harvesting, and manage the transportation 
according to the specific morphology of each species. This will 
affect the cost and selling price, and also promote the 
conservation of fruit species. 

However, species identification based on morphology 
requires a great deal of knowledge and expertise. For the 
general public new farmers and middlemen can identify dragon 
fruit species accurately and easily, the researcher has 
researched only the laboratory dataset [8,9] which gave a high 
accuracy of 98%. 

Therefore, this research will present the classification of 
Thai dragon fruit species from images in both indoor 
(laboratory) and outdoor datasets. The research conducted 
experiments with image processing techniques, content-based 
techniques, machine learning, and deep learning. In the future, 
hopefully, this will lead to the development of innovations for 
the classification of Thai dragon fruit species pre or post 
harvesting that can be easy to use, convenient, and suitable for 
people. This can be applied to industrial applications and robot 
harvesting.  It may add value to the yield of Thai dragon fruit 
cultivation. This paper has presented Theories and Literature 
Reviews in Section II, The DIP-CBML Method in Section III, 
Experiment Results in Section IV, Discussion in Section V, 
Conclusions in Section VI and Suggestion in Section VII. 
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II. THEORIES AND LITERATURE REVIEWS 

A. Color Model 

Color Model is a color system that controls the display of 
digital images on a digital device. Each type of color model has 
its own way of generating colors that have different structures. 
Therefore, different types of color models are used for different 
purposes [10]. The most popular color models in image 
processing are the RGB, HSV, and Lab model. 

The RGB is a color system formed by the combination of 
primary colors. There are Red, Green, and Blue which are 
channels of color digital images. Each channel has 0-255 color 
levels [11]. 

The HSV is a color model which is close to the color 
perception of human vision. It consists of Hue (H), Saturation 
(S), and Value (V). Hue is the color tone defined by the angle 
of the color wheel. In image processing by OpenCV, the H 
value ranged from 0° to 180°. The S is the saturation of the 
color tone. If S is 0, the white color is always displayed. The V 
is the brightness of the tone. If the brightness value is 0, the 
result will be black. In OpenCV processing, S and V values 
ranged from 0 to 255. If both values are set to 255, it will 
display a pure color tone [12, 13]. 

The Lab color model consists of three channels. There are 
the L channel, a channel, and b channel. L channel is the 
lightness value, an a channel is a green gradation to red, b 
channel is a blue gradation to yellow. In OpenCV, Lab values 
are scaled in the range from 0 to 255 for all three channels [11, 
13]. 

B. Digital Image Processing 

Digital image processing is a process that uses a digital 
image as input for a specified processing purpose, such as 
image resizing, converting a color image to grayscale, data 
augmentation, etc. A digital image can be represented by 
F(x,y) where x and y are spatial coordinates. Each coordinate is 
called a pixel. There are three types of images: color images, 
grayscale images, and binary images [14]. 

C. Image Pre-processes 

Image pre-processing is an important step in digital image 
processing because the raw data from the acquisition, which is 
interpolated with multifactorial noise, cannot be processed 
immediately. Therefore, images must be done with image pre-
processes to reduce those noise. For example, image 
segmentation is a technique that helps extract and segment 
desired or unwanted image data. It helps to get more specific 
information and it is easier to analyze information. However, 
processed data must be ensured that the remaining information 
is correct. There is no excess or missing [15]. Techniques used 
in image segmentation are the segmentation by thresholding-
based, edge-based, area-based, and energy-based [16-18]. 
There are also other techniques to prepare data such as 
intensity estimation, geometric estimation, elementary 
processing, holistic processing, etc. [15]. 

D. Feature Extraction 

Feature extraction is the process of extracting important 
characteristics of an image to describe all information in the 

image. The feature descriptor may be all or part of the image 
data that can represent the whole image. In general, attributes 
about color, shape, size, and texture are used in image analysis 
or image classification. Of course, image data may not have 
only one attribute that can identify specific characteristics. For 
Image classification by machine learning, the image features 
will be represented by a feature vector that is a 1-dimensional 
array [14, 15]. In contrast for deep learning, the feature 
extraction process is performed automatically. The researchers 
are responsible for specifying the desired feature map size, 
making it very convenient for researchers. 

E. Image Classification Model 

The Image Classification Model is a classifier that was 
created to identify or classify groups of image data. The 
classifiers use rule-based classifiers which are processed under 
a "condition" that is defined in the IF condition THEN 
conclusion form. Image classification model with a content-
based feature in which researchers must extract features for suit 
methods such as support vector machine (SVM), k-nearest 
neighbor (KNN) and decision trees (DT), etc. [19-24]. 

The deep learning model is the popular automated method. 
The model gives high predictive performance [25] by 
mimicking the operation of human neurons by building a 
neural network with multiple nonlinear processing layers [14, 
26]. Each layer takes the result of the previous layer as input. 
The strength of deep learning is that it supports the extraction 
of ambiguous features. The model extracts feature 
automatically. The researcher is responsible for preparing the 
data that will be used for learning only. It is very convenient 
for researchers. 

F. Literature Reviews 

This research focuses on reviewing literature related to fruit 
classification to study methods that can be used to classify Thai 
dragon fruit from images. Literature reviews are found that 
most researchers carried out research in four major steps: data 
acquisition, data pre-processes, feature extraction, and 
classification [15, 27]. Image datasets used include both image 
datasets created in the laboratory [22, 24, 28-31] and image 
datasets created at the outdoor environment [20, 23, 32-37]. Of 
course, image datasets from outdoor environments are more 
complex than those created in laboratories. Therefore, the steps 
to process this type are also more complicated. 

Most researchers focused on image pre-processing like 
image segmentation techniques to prepare image data 
differently. Either the graph cut method [20], the conversion of 
a color image to a binary image by calculating the threshold 
value [8, 29], or using machine learning to segment the fruit 
from the background. This can be applied to the detection of 
fruit on the tree [23, 33, 34, 36, 37]. It reduces the complexity 
of the image and improves efficiency in feature extraction and 
classification. Muresan and Oltean [28] has proposed the use of 
threshold values in image segmentation with the HSV color 
model to separate the dragon fruit from the background of the 
plant. The objective is to detect and count the amount of 
dragon fruit on the tree by the image dataset of Hylocereus 
Undatus dragon fruit species in the outdoor environment. The 
accuracy is more than 80%. 
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Jana. et al. [20] has presented the recognition of fruits from 
the natural image in eight types. The image data was prepared 
by the graph cut method, which can separate the background 
from the fruit very well. After the image data preparation step, 
color and texture features were used for fruit recognition with 
the support vector machine (SVM) algorithm, giving an 
accuracy of 83.33%. 

Muhammad [22] presented the use of color, texture, shape, 
and size attributes in classifying four date palm species by 
histogram of the local binary pattern (LBP) and Weber local 
descriptor (WLD) data. The Fisher discrimination ratio (FDR) 
was used to select the top 10 most important features that gave 
the greatest FDR. For shape and size features, the image data 
were analyzed from four features, namely Major axis length, 
Minor axis length, Ellipse eccentricity, and Area. In total, there 
are 14 features with a support vector machine (SVM) which 
gives an accuracy of up to 99%. 

Fu. et al. [23] has presented the detection of bananas on the 
tree with machine learning. There is an image data pre-
processing to reduce the complexity of the image by using 
Otsu's algorithm to find threshold values for converting HSV 
images to binary images. In the detection process, a histogram 
of oriented gradients (HOG) and local binary patterns (LBP) 
were used to extract the shape and texture features of the 
banana. The experiments found that the algorithm which 
combines HOG, LBP, and SVM gives maximum efficiency. It 
has an accuracy of 100% for the training set and 89.63% for 
the test set. 

The DIPDEEP method [8] was the classification of Thai 
dragon fruit from a laboratory images dataset. DIPDEEP used 
image processing techniques to prepare images based on a 
threshold value to separate the background from the dragon 
fruit. Then, the images were used to classify the seven cultivars 
using rule-based classification techniques to classify dragon 
fruit groups by skin color and deep learning model based on a 
13-layers of convolutional neural network that starts with an 
RGB image size of 100x100 pixels as an input layer and ends 
with six output nodes. Optimizer based on Adam algorithm and 
set Learning rate equal to 0.001, batch size and epoch equal to 
100. The accuracy of red and yellow classification was 100%, 
the accuracy of DIPDEEP was 98.80%. For outdoor images, 
the results were not satisfactory. 

The CBML model [9] was the classification of Thai red 
dragon fruit from a laboratory images dataset. CBML method 
used a content-based model that uses a total of 34 attributes, 
consisting of two attributes of texture features from 
dissimilarity (D) and asm properties only directions: 0◦ of 
GLCM algorithm with RGB image and 32 attributes of color 
features with RGB, HSV, and AB of Lab color model, for each 
channel in any color model using four statistical features: 
mean, standard deviation, skewness, and kurtosis. Each 
attribute used minmaxscaler to normalize into the 0 to 1 range 
and uses machine learning for giving optimization results with 
the support vector machine (SVM), setting kernel for 
polynomial in 8 degrees. It has an accuracy of 100% for the 
training set and 98.47% for the test set. The outdoor image was 
not processed. 

Therefore, this paper focused on modeling the classification 
of Thai dragon fruit species from images that support two types 
of image datasets; laboratory and outdoor. The required model 
will support pre- and post-harvest processing. Hopefully, this 
research will be applied to industrial applications and 
agriculture technology.  

III. THE DIP-CBML METHOD 

This paper presents algorithms to classify species of Thai 
dragon fruits automatically that support two types of image 
datasets called DIP-CBML which stands for digital image 
processing with content-based and machine learning. The DIP-
CBML will be able to process both types of images when DIP-
CBML is able to classify the image types. It makes subsequent 
processing work correctly according to the characteristics of 
the two image types which are different processes. If the DIP-
CBML can classify the group of dragon fruit from the peel 
color which is red or yellow, the processing time was reduced 
because the yellow group takes shorter time to process than the 
red group. Therefore, the DIP-CBML structure consists of 
image type identification, pre-processing, red and yellow 
classification, image background removal, and six classes of 
red classification as Fig. 1. 

A. Datasets 

The image datasets consisted of 9,754 laboratory images 
and 9,067 outdoor images from [8], each image containing one 
dragon fruit of one species. Both datasets were taken with a 
mobile phone camera. The 1:1 aspect ratio was set for 
laboratory recording. Unlike the outdoor images, the aspect 
ratio is set independently, i.e., 3:4 and 9:16, resulting in 
different image sizes with any lighting conditions. 

In addition, the characteristics of the images are different, 
because the images in the laboratory are an image of the post-
harvest dragon fruit placed in a photographic box and used 
black velvet fabric in the background as Fig. 2(a), but the 
outdoor images are the dragon fruit growing on the tree until it 
is ready to be harvested as Fig. 2(b). Obviously, the outdoor 
images have more complex backgrounds such as sky, ground, 
grass, and branches, while the laboratory images have a black 
background. 

 
Fig. 1. The Steps of DIP-CBML method. 
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(a)                                                     (b) 

Fig. 2. Examples of two datasets as (a) laboratory images and (b) outdoor 

images. 

B. Image Type Identification 

This step is used to identify the type of images from either 
laboratory image or outdoor image because the image data pre-
processing of the two types are different. The procedure is 
shown in algorithm 1. 

Algorithm 1: Image Type Identification 

Input: Original image with RGB color model.  

Output: Type of image; laboratory or outdoor.  

Resized Image = Resize the input image to not over 300 on each side. 

R = R channel of Resized Image. 

Gray = Gray scale of Resized Image. 

Mean Threshold = (Sum of R value)/(image size) 

MKR = The conversion result of R image to binary by Mean  
              Threshold. 

BG Pixel = The gray pixel at the same coordinate as a black pixel in  

                    the MKR. 

If (BG Pixel != 0)  then 

 MP = Mean value of BG Pixel 

 STD = Standard Deviation value of BG Pixel 

 KS = Kurtosis value of BG pixel 

 If (MP < 31.77) then 

  Output is a laboratory image type. 

 else if (MP > 48.62) then 

  Output is an outdoor image type. 

 else 

  If (STD < 15.27) then  

   Output is a laboratory image type. 

  else if (STD > 20.52) then 

   Output is an outdoor image type. 

  else 

   If (KS>=8.32 && KS<=54.37) then 

    Output is a laboratory image type. 

   else 

    Output is an outdoor image type. 

   End 

  End 

 End 

else 

 Output is an outdoor image type. 

End 

  

From the characteristics of the laboratory images with a flat 
background, it is not as complex as the outdoor images. 
Therefore, the three statistical properties of the background 
pixels are used to identify the type of images. There are the 
mean, standard deviation, and kurtosis as shown in Fig. 3. 

 
Fig. 3. The statistical properties of each type of image. 

From the random 700 samples of each type of image, it was 
found that the laboratory images had an average of background 
pixels in a gray level ranging from 2.39-48.62 and outdoor 
images in ranging 31.77-196.22, because there is an overlap 
range. When considering the other statistics of the overlapping 
range, it was found that other statistics such as mode, median, 
standard deviation and skewness still overlap. Therefore, the 
statisics value that has the least overlap is the standard devia-
tion. From the overlapping average range, it was found that the 
laboratory images had a standard deviation of background 
pixels in a gray level ranging from 6.88-20.52 and outdoor 
images from 15.27-44.78. Successively, at the overlapping 
standard deviation range, it was found that a kurtosis of 
background pixels in a gray level range is not overlapping. The 
laboratory images had a kurtosis of background pixels in a gray 
level ranging from -0.15-5.71 and outdoor images from 8.32-
54.37. 

Therefore, this step begins with the original image being 
reduced to a size of no more than 300x300 in proportion. Set 
the R image to represent the R channel of the RGB image and 
Gray to represent the grayscale image. The R image was used 
to create a segmentation mask, which is a binary image, using 
the mean threshold as the threshold value for the binary 
conversion as equation (1). 

Mean Threshold = (Sum of R value)/(image size)

If any pixel of the R image is greater than the mean 
threshold, this pixel will be set to white as the object, 
otherwise, this pixel will be set to a black background. The 
morphology function opening is used to decrease noises of the 
object, the Fill Hole from OpenCV is used to fill in any hole in 
the object, and the morphology function erosion is used to 
slightly decrease the edges of the image, respectively. The 
result is the MKR mask, a binary image with black pixels as 
the background (BG) as shown in Fig. 4 on the 2rd row. 
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Fig. 4. Characteristics of Laboratory and Outdoor images after coverting to 

binary mask by using the mean threshold. 

For an image where background pixels are not found, it can 
be concluded that it is an outdoor image. On the other hand, 
calculate the mean, standard deviation and kurtosis of BG 
pixels which is a gray pixel at the same coordinate as a black 
pixel in the MKR and replace mean with MP, replace standard 
deviation with STD and replace kurtosis with KS. 

As mentioned above, the mean of the background pixels of 
both images overlaps. Therefore, the type of image can be 
clearly identified. An image with an average less than 31.77 is 
a laboratory image. An image with an average greater than 
48.62 is an outdoor image. If any image is within the 
overlapping average range of the background pixels which is 
from 31.77-48.62, consider a standard deviation of the 
background pixels instead. If a standard deviation of the 
background pixels less than 15.27, an image is a laboratory 
image. If a standard deviation of the background pixels greater 
than 20.52, an image is an outdoor image. As the same, any 
image is within the overlapping standard deviation range of the 
background pixels which is from 15.27-20.52, consider a 
kurtosis of the background pixels instead. If a kurtosis of the 
background pixels between 8.32 and 54.37, an image is a 
laboratory image. On the other hand, that image was an 
outdoor image. 

C. DIP-CBML Pre-processing 

As mentioned above, the image data pre-processing of the 
two types are different. The laboratory image can use the 
process of creating MKR mask as image pre-processing but not 
for an outdoor image. Therefore, the pre-processing of DIP-
CBML was used to support an outdoor image especially. This 
process still aims to separate the background from the dragon 
fruit by creating a mask that can be used to divide into two 
parts. The steps as shown in algorithm 2 and Fig. 5, DIP-
CBML uses the graph cut algorithm to create the segmentation 
mask. It is generally known that graph cut requires a position 
of interest object covered in a rectangle. Therefore, it needs to 
locate the dragon fruit before the graph cut algorithm was used 
to create the segmentation mask. 

To locate the dragon fruit, the HSV color model was used 
to create a binary image that helps locate the fruit in the image 
by HSV ranging same as [8] which consists of the H range, S 
range, and V range in the OpenCV system. There are H 
ranging from 0-23 and 151-179 for a red and 23-37 for a 
yellow. For S and V ranging from 100-255. The result is a 
binary image that is created by any pixel in the HSV image 
within this range will be scaled as a white pixel represent for a 
fruit pixel. On the contrary, a black pixel is an out of range; 
represent for a background pixel. Then, bring the binary image 

to the detect location of dragon fruit subprogram as shown in 
Fig. 5. 

 

Fig. 5. Flowchart of detecting dragon fruit location. 

In Fig. 5, the binary image is divided into grid blocks by 
that have no more than 160x80 blocks. The size of each block 
was calculated by dividing the shorter side by 80 and the 
longer side by 160. For example, the image size is 4,608x2,240 
pixels, the longer side was divided, as 4,608/160 = 28.8 
approximated 29 , and the shorter side was divided, as 2,240/ 
80 = 28. Therefore, each block size is equal to 29x28 pixels. 
Then, the binary image is segmented into many blocks with 
29x28 pixels as the grid block size. From this block size, the 
number of blocks is equal to 158x80 blocks. The number of 
blocks is not over 160x80 blocks. Any block with the number 
of white pixels greater than or equal to the number of black 
pixels is defined as part of the dragon fruit. The position of all 
the blocks that are part of the dragon fruit is the location of the 
fruit. If all blocks are merged into one rectangle then let x1 
equal the minimum value of the x-coordinate, y1 equal the 
minimum value of the y-coordinate, x2 equal the maximum 
value of the x-coordinate, and y2 equal the maximum value of 
the y-coordinate. The coordinate (x1,y1) is the northwest 
corner of the rectangle, and the coordinate (x2,y2) is the 
southeast corner of the rectangle. The coordinates 
(x1,y1,x2,y2) will be the boundary used to segment the image 
with the graph cut, which must not be equal to the border of the 
image. If the coordinates (x1,y1,x2,y2) is equal to the border of 
the image, the binary image was modified by the morphology 
function erosion with kernel size 5x5 and returned to the detect 
location of dragon fruit processes until the coordinates are not 
equal to the border of the image. Then, the coordinates 
(x1,y1,x2,y2) were set as the rectangle that will be used to 
create the mask by the graph cut algorithm that can separate the 
background from the dragon fruit. 

To create the mask, DIP-CBML uses a graph cut algorithm 
with the coordinates which were modified to four directions, 
namely (x1,y1,x2,y2), (0,y1,x2,y2), (x1,0,x2,y2), and 
(0,0,x2,y2) because the background around the fruit was 
removed as shown in Fig. 6. The four results are RGB color 
images, converted them to a mask that is a binary image by 
setting the part of the dragon fruit to be a white pixel and the 
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background part to be black. Then we bring all four masks to 
the white pixels together with an intersection mask represented 
by the HSV1-Mask. 

The HSV1-Mask can be used to separate the background 
from the dragon fruit where black pixels refer to the 
background and white pixels refer to dragon fruit. Any 
coordinate in RGB image that has the same coordinates as a 
background pixel are changed to 0. The result is RGB image 
with some or all of its background black, represented by the 
Image-HSV1. The illustration of DIP-CBML pre-processing as 
shown in Fig. 6 and the result of this step is shown in Fig. 7(b). 

Algorithm 2: DIP-CBML pre-processing 

Input: Original image with RGB color model.  

Output: Image-HSV1, HSV1-Mask, and Coordinates (x1,y1,x2,y2).  

hsv_img = Result of converting input image RGB to HSV color  
                  model. 

binary_img = Result of converting hsv_image to binary by HSV  
                       ranges from [8] 

(x1,y1,x2,y2) = Return values of Detecting Dragon Fruit Location by  
                          binary_img 

While ((x1,y1,x2,y2) == Border of image) do 

 Erosion binary_img with kernel 5x5 

 (x1,y1,x2,y2) = Return values of Detecting Dragon Fruit Location  
                          by  erosioned binary_img 

 End 

IMG1, IMG2, IMG3 and IMG4 = Return values of Grab Cut 
4Directions by Coordinates (x1,y1,x2,y2). 

M1, M2, M3 and M4 = Return values of Converting IMG1, IMG2,  
                                       IMG3 and IMG4 to mask 

HSV1-Mask = Result of Intersection all Masks (M1, M2, M3 and M4)  

Image-HSV1 = Output of Removing Background by HSV1 Mask 

  

 
Fig. 6. Illustration of DIP-CBML pre-processing. 

 
(a) 

 
(b) 

Fig. 7. Examples of output with DIP-CBML pre-processing (a) Original 

images (b) Image-HSV1. 

D. Red and Yellow Classification 

Red and yellow classification is the procedure to classify 
the dragon fruit group into two groups using the characteristics 
of its peel color, consisting of dragon fruit red peel, and yellow 
peel. This process has already been discussed in [8]. The 
laboratory images can use the original image for processing. 
The results of the laboratory images are highly satisfactory, but 
the results of outdoor images are not. Therefore, in this 
research, the Image-HSV1 was used as an input image to 
classify the dragon fruit groups based on peel color instead of 
the original image. 

The process uses HSV color images to calculate the red 
ratio and yellow ratio by using the HSV range of red and 
yellow as the threshold value for counting the number of red 
pixels and the number of yellow pixels. There is an H value 
from 23-37 for yellow. The red is divided into two ranges: 0-23 
and 151-179. The Saturation (S) and Value (V) values are set 
from 100-255. Then divide each value by the image size and 
multiply by 100 to calculate the percentage as Eq. (2) and (3). 
If any image has a yellow ratio greater than a red ratio, it is an 
image of yellow peel. The method can immediately be 
classifying the species of dragon fruit in the image because 
there is only one species of yellow peel in the dragon fruit.  

Yellow ratio = YP/(image size)*100

Red ratio = RP/(image size)*100     (3) 

where YP is the number of yellow pixels  and RP is the 
number of red pixels. 

This work has performed greatly for the results of outdoor 
images. For laboratory images, the results are still satisfactory. 
This step reduces the volume of the dataset because the 
remaining data are red peel groups and affects processing time. 
It is an advantage of adding this step into research operations. 

E. Image Background Removal 

Image background removal is a process in which only the 
background is removed from the image. From Fig. 7(b), the 
pre-process can remove the background of some images 
completely, especially the laboratory images. While some 
outdoor images still have backgrounds left. Therefore, DIP-
CBML added this process to remove the remaining 
background, especially the outdoor image by following the 
steps in algorithm 3. The illustration of image background 
removal process is shown in Fig. 8. 
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Fig. 8. Illustration of image background removal. 

Algorithm 3: Image Background Removal 

Input: Original image with RGB color model.  

Output: Fit scaled image.  

HSV2-Mask = Result of remaining background removal by HSV  
                         color model. 

A-Mask = Result of background removal by Lab color model. 

HSVA-Mask = Result of Intersection A-Mask and HSV2-Mask 

Erosion Mask = Result of Erosion HSVA-Mask with kernel 5x5 

Filled Hole Mask = Result of Fill Hole HSVA-Mask by OpenCV  
                                 Library 

Removed Background Image = Result of  Removing Background in 
the input image by Filled Hole Mask 

Fit Scaled image = Result of cropping proportion of  fruit and fit scale  
                                its size not over 100 on each side 

  

This process is designed with two background removals, 
first using an output of pre-process procedure as shown in 
algorithm 2; input to a subprogram of the remaining 
background removal by the HSV color model and the second 
using the original image input to subprogram of the 
background removal by lab color model. Both subprograms 
yield two masks named HSV2-Mask as Fig. 10(b) and named 
A-Mask as Fig. 10(c) respectively. After that take the two 
masks to the intersection represented by the HSVA-Mask as 
Fig. 10(d). Use the morphology function erosion to remove 
extraneous pixels in the HSVA-Mask with kernel size 5x5 and 
fill the hole with the OpenCV library. Then use the modified 
HSVA-Mask to remove the background from the image where 
black pixels refer to background pixels and white pixels refer 
to dragon fruit pixels. Any coordinate in the original RGB 
image with the same coordinate as the background pixel will 
be changed to 255. The result will be a dragon fruit image with 
a white background, as Fig. 10(e), and the final step is to fit 
scale the image of the dragon fruit proportion to 100x100 
pixels, the result is Fig. 10(f). 

1) Subprogram of remaining background removal by HSV 

color model: This subprogram is the remaining background 

removal process. The input data is the result of pre-processing 

as shown in algorithm 2 and Fig. 6. consisting of Image-

HSV1, HSV1-Mask, and Coordinates (x1,y1,x2,y2). This data 

will be used as initial processing steps in the algorithm 4 

which is processed similarly to pre-processing as mentioned in 

Section 3(C). The output of the pre-processing procedure was 

reprocessed again to remove any pixel that expected part of 

the background out of the image. The final output of this 

subprogram is a binary image named HSV2-Mask that can be 

used to split the background off. 

As algorithm 4, starting from the processing of the check 
mask and image subprogram as shown in algorithm 5, the 
Image-HSV1 is recalculated for the yellow ratio and the 
HSV1-Mask is detected for the new coordinates, represented 
by coordinates (a1,b1,a2,b2) by the detect location of dragon 
fruit subprogram as Fig. 5 and take the coordinates 
(a1,b1,a2,b2) to remove the background from the image by 4 
graph cut. The result is a binary image represented by the RM-
Mask. 

If the background has been completely removed, the yellow 
ratio of Image-HSV1 will be equal to 0 that means not a yellow 
pixel in the image already or the new coordinates (a1,b1,a2,b2) 
must be equal to the old coordinates (x1,y1,x2,y2) that means 
if continue to remove background again, the result is still the 
same, but if these conditions are not met, the RM-Mask will be 
used as a mask to remove the background from the original 
image again; where black pixels refer to background pixels and 
white pixels refer to dragon fruit pixels. Any coordinate in 
RGB image that has the same coordinates as a background 
pixel is changed to 0. The result is RGB image represented by 
Image-HSV2. The yellow ratio of Image-HSV2 is recomputed 
and increases the value of the NR variable by 1 to count the 
number of background removal attempts. This will not remove 
the background more than 3 times. 

After that, if the yellow ratio of Image-HSV2 is equal to 0 
or the coordinates (a1,b1,a2,b2) are equal to the original 
coordinates. (x1,y1,x2,y2) sets the HSV2-Mask value to be the 
same as the RM-Mask and terminates the subprogram 
immediately because the background is considered eliminated, 
but if the conditions are not met, it will continue to remove the 
background by using the RM-Mask as the initial data to 
remove the next background. 

The process is restarted using the RM-Mask as the starting 
point, creating a new set of inputs: specifying new 
(x1,y1,x2,y2) coordinates with the detect location of dragon 
fruit subprogram, creating a new HSV1-Mask by 4 Graph Cut 
that used new (x1,y1,x2,y2) coordinates and reconstructing 
new Image-HSV1 with a new HSV1-Mask. After that, the new 
HSV1-Mask and new Image-HSV1 were processed with the 
check mask and image subprogram again to compute the 
yellow ratio, specify the coordinates (a1,b1,a2,b2), and finally 
create a new RM-Mask. This new RM-Mask will be used to 
reconstruct the Image- HSV2 and calculate the yellow ratio of 
the new Image-HSV2, with the NR variable increased by 1 as 
before. The image with the background removed will have a 
yellow ratio of 0 or coordinates (a1,b1,a2,b2) equal to co-
ordinates (x1,y1,x2,y2). If this condition is met, the 
background removal will be stopped. Set the mask HSV2-
Mask as same as RM-Mask. On the other hand, we will 
remove the background repeatedly, but not more than three 
times, because it may remove the background too much and 
cause the dragon fruit part to be removed as well. The results 
obtained from this step are shown in Fig. 10(b). 
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Algorithm 4: Remaining Background Removal by HSV Color 
Model 
Input: Image-HSV1 , HSV1-Mask and (x1,y1,x2,y2).  

Output: HSV2-Mask.  

Yellow_Ratio, (a1,b1a2,b2) and RM-Mask = Return values of Check 
Mask and Image by Image-HSV1 and HSV1-Mask. 

NR = 0 /*stand for number of removing*/ 

If (Yellow_Ratio == 0)  then 

 RM-Mask = HSV1-Mask 

else  

 If ((a1,b1a2,b2)==(x1,y1,x2,y2)) then  

  RM-Mask = HSV1-Mask 

  Yellow_Ratio = 0 

 else 

  Image-HSV2 = Remove Background by RM-Mask 

  Yellow Ratio = Yellow Ratio of Image-HSV2 

  NR++ 

 End 

End 

While (Yellow_Ratio!=0 && (a1,b1a2,b2)!=(x1,y1,x2,y2)) do 

 If (NR<=3) then 

  (x1,y1,x2,y2) = Detecting Dragon Fruit Location by RM-Mask 

  While ((x1,y1,x2,y2) == Border of image) do 

   Erosion RM-Mask with kernel 5x5 

   (x1,y1,x2,y2) = Return values of Detecting Dragon Fruit  
                          Location by erosioned RM-Mask 

  End 

  HSV1-Mask = GrabCut 4Directions by (x1,y1,x2,y2) 

  Image-HSV1 = Remove by HSV1-Mask 

  RM-Mask = Return values of Check Mask and Image by  
                     Image-HSV1 and HSV1-Mask. 

  Image-HSV2 = Remove background by RM-Mask 

  Yellow_Ratio = Yellow Ratio of Image-HSV2 

  NR++ 

 else 

  Yellow_Ratio = 0 

 End 

End 

HSV2-Mask =RM-Mask 

  
 

Algorithm 5: Check Mask and Image Subprogram 

Input: image and mask data.  

Output: Yellow_Ratio of input image, Coordinates (a1,b1a2,b2) and  
               RM-Mark.  

Yellow_Ratio = Yellow Ratio of input image. 

(a1,b1,a2,b2) = Detect Location of Dragon Fruit by input mask. 

RM-Mark = GrabCut 4Directions  by (a1,b1,a2,b2) 

  

2) Subprogram of background removal by lab color 

model: The subprogram of background removal by lab color 

model is a process that uses Lab color model's properties to 

remove background pixels as shown in the algorithm 6. The 

illustration of background removal by lab color model process 

as shown in Fig. 9. First, the original image, which is RGB 

color model, is converted to a Lab color model. After that, a 

channel is split and converted to a binary image by Otsu' 

Threshold. Take the binary image into the process of the 

detect location of dragon fruit subprogram as shown in Fig. 5, 

which gives the coordinates (x1,y1x2,y2) as the location of the 

dragon fruit. 

As before, take the coordinates (x1,y1,x2,y2) as the 
rectangle that will be used to remove the background from the 
image by graph cut with four directions. If (x1,y1,x2,y2) is the 
same coordinate as the border of the image, Use the 
morphology function erosion with kernel size 5x5 to modify 
the binary image before reading the new position again until 
the coordinates (x1,y1,x2,y2) are not equal to the border of the 
image. 

Take the results from graph cut with four directions and 
convert them to a mask. Make the dragon fruit part into white 
pixels. The background part is black. Bring all four masks to 
find the white pixels together by using the intersection area. 
The result is a binary image, represented by A-mask which can 
be used to remove the background from the image. The results 
obtained from this step are shown in Fig. 10(c). 

Algorithm 6: Background Removal by Lab Color Model 

Input: Original image with RGB color model.  

Output: A-Mask. 

lab_img = Result of converting input image RGB to Lab color model. 

binary_img = Result of converting A channel of lab_img to binary  
                       image by Otsu’s Threshold 

(x1,y1,x2,y2) = Return values of Detecting Dragon Fruit Location by  
                          binary_img   

While ((x1,y1,x2,y2) == Border of image) do 

 Erosion RM-Mask with kernel 5x5 

 (x1,y1,x2,y2) = Return values of Detecting Dragon Fruit  
                          Location by erosioned binary_img 

End 

IMG1, IMG2, IMG3 and IMG4 = Return values of Grab Cut 
4Directions by Coordinates (x1,y1,x2,y2). 

M1, M2, M3 and M4 = Return values of Converting IMG1, IMG2,  
                                       IMG3 and IMG4 to mask 

A-Mask = Result of Intersection all Masks (M1, M2, M3 and M4) 

  

 

Fig. 9. Illustration of background removal by lab color model subprogram. 
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(a) 

 
(b) 

 
(c) 

 
(d) 

 
(e) 

 
(f) 

Fig. 10. Example Output of image background removal (a) HSV1-Image is an 

input image. (b) HSV2-Mask is an output from subprogram of remaining 

background removal by HSV color model. (c) A-Mask is an output from 
subprogram of background removal by Lab color model. (d) HSVA- Mask is 

an output from intersection A-Mask and HSV2-Mask process. (e) Output 

from remove background by HSVA-Mask process. and (f) Output from fit 
scale fruit to 100x100 process. 

F. Six Classes of Red Classification 

From the procedure in Fig. 1, this method classifies the 
dragon fruit into two groups from the peel color. Because there 
is only one species of yellow-skinned in the dataset. For red-
skinned dragon fruit, the background in the image will be 
removed. Then, the dataset will leave only the image of six 
species of red peel. Therefore, at this stage, only the red-
skinned dragon fruit species will be classified by using the 
content-based technique and deep learning. 

Classification using the content-based technique in this 
research is divided into two parts: feature extraction and 
classification model. The feature extraction section consists of 
24 color attributes, 3 texture attributes, and 2 attributes from 
edge and line feature. A total of 29 attributes are used as shown 
in Table I. In The classification model section used a machine 
learning method by support vector machine algorithm (SVM) 
with polynomial kernel (degree = 11). 

The deep learning models such as DIPDEEP[8], 
VGG16[38], ResNet50[39], and MobileNetV2[40] were used 
to classify six species of red peel dragon fruit. All models start 
with an RGB image size of 100x100 pixels as an input layer 
and end with six output nodes. There is an optimizer using the 
Adam algorithm. The learning rate was set at 0.001. For the 
training process, the batch size and epochs were set at 100. The 
remaining parameters are not specified using all Keras default 
values. 

For an experiment, DIP-CBML was compared with 
CBML[9] which is the model that uses content-based 

techniques, and DIPDEEP[8], VGG16[38], ResNet50[39], and 
MobileNetV2[40] are the models that use deep learning 
techniques. 

TABLE I.  FEATURE EXTRACTION OF DIP-CBML METHOD 

Extracted 

Features 
Description 

Feature 

Dimension 

Colors 

Statistical features (mean, standard deviation, 
skewness, kurtosis) extracted from color channel 

R,G,B of RGB color model H of HSV color 
model and a, b of Lab color model. 

24 

Texture 

Properties features (dissimilarity, contrast and 

asm) extracted from GLCM of RGB only 0° 

direction. 

3 

Edge and 
Line 

The ratio of edge pixels from Canny Edge 

algorithm and the number of lines from Hough 

Transform Standard algorithm 

2 

G. Feature Extraction of DIP-CBML 

1) Color feature: Color features used in this research 

include statistical properties of the RGB, HSV, and  Lab color 

models. All three models were split from three channels to one 

channel to get six image data: Red (R), Green (G), Blue (B), 

Hue (H), Red/Green Value (a), and Blue/Yellow Value (b). 

The pixel data of each image were calculated for the mean, 

standard deviation, skewness, and kurtosis as Eq. (4) to (7) 

[41]. The total of color features is 24 attributes. 

Mean = 
 

 
∑   

 - 

     

Standard Deviation =√
 

 
∑   

 
-     

  - 

   
 (5) 

Skewness = 

 

 
∑    -     

  - 
   

[
 

 
∑    -     

  - 

   
]

 
 

 

Kurtosis = 

 

 
∑    -     

  - 
   

[
 

 
∑    -     

  - 

   
]
 -  (7) 

where Pk is the pixel value in order k of image pixel and N 
is the number of image pixels.

2) Texture feature: Texture features used in this research 

are the features from the gray-level co-occurrence matrix 

(GLCM) algorithm of RGB images. For feature extraction, 

importing RGB images into the GLCM algorithm with the 

skimage.feature library. Three features of GLCM have been 

extracted: dissimilarity (D), angular second moment (ASM), 

and contrast (Ct). Each feature uses horizontal direction 

information (0°). For a total of three features as Eq. (8) to (10) 

[42,43]. 

Dissimilarity =∑ ∑  (   ) | - |
 - 

   

 - 

    

Angular Second Moment = ∑ ∑ ( (   ))
  - 

   

 - 

    (9) 

Contrast =∑ ∑   -  
 
        

 - 

   

 - 

    
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where n is the number of gray levels, g(i,j) is the value of 
GLCM normalized where i and j are column and row numbers 
of GLCM normalized as a square matrix n x n in size. The 
values of i and j are between 0 and n-1. 

3) Edge and line features: Edge and line features are 

representative of the density of the bracts surrounding the 

dragon fruit. If there are many bracts, the number of edges and 

lines will also be large. Each specie of dragon fruit has 

different a number of bracts. The edge of a fruit part and the 

direction of a line seem to be characteristics of dragon fruit. 

The edge and line may be a suitable feature for modeling the 

dragon fruit classification.  Edge and line features are used in 

this research include the edge pixel ratio by processing with 

the canny edge algorithm[44,45] and the number of straight 

lines by processing the hough transform algorithm[46,47]. 

The canny edge algorithm [44,45] is a popular edge 
detection algorithm with multi-steps used to detect any pixel 
expected that is the edge of the object in the image. It consists 
of the noise removal with a 5x5 Gaussian filter, finding the 
intensity gradient of the image and direction, removing any 
unwanted pixels by a local maximum in its neighborhood in 
the direction of gradient and the last step is selecting whether 
the pixel expected is the edge or not by two threshold values, 
minVal and maxVal. Any pixels with an intensity gradient 
more than maxVal are sure to be edges and less than minVal 
are sure to be non-edges. Any pixels with an intensity gradient 
between two thresholds are identified as edges or not by their 
connectivity. If they are connected to the sure-edge pixels, they 
are decided to be part of the edges. Otherwise, they will be 
rejected. It is very important to define two thresholds to get the 
correct result. 

Therefore, to get an edge pixel ratio, this method uses the 
output image of the image background removal process which 
is the image that was scaled of the dragon fruit proportion to 
100x100 pixels as shown in Fig. 10(f) and converted to a 
grayscale image. Then bring the grayscale image to frequency 
distribution by histogram. Set the data layer equal to 10. Use 
the lower boundary of the first layer and the last layer as lower 
threshold as minVal and upper threshold as maxVal 
respectively. The thresholds are processed to determine edge 
pixels using the canny edge algorithm through the cv.Canny 
function of the OpenCV library[45]. The resulting image is a 
binary image with white pixels representing the edge pixels. 
So, the edge pixel ratio is equal to the number of white pixels 
divided by the image size and times 100, as shown in Eq. (11). 

Ratio of Edge = (Edge pixels/image size)*100

For the line features, the Hough transform algorithm[46,47] 
was used. Typically, it is a detection of the shape in the picture; 
that shape can be represented in a mathematical form such as 
lines, circles, ellipses, etc. It can detect the shape even if it is 
broken. This paper focuses on the straight line detection. The 
line equation in parametric form as shown in Eq. (12). 

γ x cosθ+y s  θ   

where x,y is a pixel coordinate, γ (rho) is the perpendicular 
distance from the origin to the line, and θ (theta) is the angle by 

this perpendicular line and horizontal axis measured counter 
clockwise. 

That means any pixels that are on the same line, have the 
same rho and theta value. The first step of the algorithm is 
creating a 2D array as the accumulator, to collect the calculated 
values of each pair of rho and theta for each pixel. The array 
initial with a zero value. Let rows equal to the rho and columns 
equal to the theta. Any pixel was expected to be an edge of the 
object in the image, the rho was computed by the pixel 
coordinate (x,y) and every possible theta. Then increment the 
values by 1 in the accumulator at the column and row that 
correspond to the rho and theta value that is a result of 
computing. The number in each cell of the accumulator means 
the number of pixels that can be on the same line. In the last, 
this algorithm required minimum voting as a threshold to 
decide the group of pixels that can be the line. It may be the 
minimum length of the line that should be detected. 

Therefore, to get the number of straight lines, this method 
takes the results of the canny edge algorithm to be processed, 
using the function cv.HoughLines of the OpenCV library[47], 
setting rho which is the distance resolution of the accumulator 
in pixels to 1, and theta which is the angle resolution of the 
accumulator in radians to pi/180. An accumulator value was 
distributed to the histogram frequency, set the data layer equal 
to 11, take the data from layers two to six which are normal 
curve area, calculate the mean that rounded up to make an 
integer, and set it as the threshold as a minimum length of the 
line that should be detected. Finally, get the number of straight 
lines from the result of the cv.HoughLines function. From the 
hypothesis, any dragon fruit with more bracts around the fruit 
will also have more straight lines. 

4) MinMaxScaler: Because the result of the feature 

extraction mentioned above gives results in numbers with 

different scales. Therefore, this method adjusts the scale to the 

same scaling by MinMaxScaler which will have a scale 

between 0 to 1 by using the formula as in Eq. (13). 

MinMaxScaler Transform=  (x-min)/(max-min)    (13) 

where x is the data, min is the lowest value in the column, 
and max is the maximum value of the data in the column. 

IV. EXPERIMENTAL RESULTS 

The image dataset consists of 9,754 laboratory images and 
9,067 outdoor images. Each dataset includes seven species of 
Thai Dragon Fruit. The laboratory images were divided into 
Jumbo White 1,172 images, Vietnamese White 1,190 images, 
Pink 1,309 images, Siam Red 1,869 images, Taiwan Red 1,184 
images, Ruby Red 1,110 images, and Israel Yellow 1,920 
images. The outdoor images were divided into Jumbo White 
1,241 images, Vietnamese White 2,478 images, Pink 1,013 
images, Siam Red 950 images, Taiwan Red 1,021 images, 
Ruby Red 871images, and Israel Yellow 1,493 images. 

The experiment was divided into three experiments. The 
first experiment is the image type identification. The second 
experiment is the red and yellow classification. The final 
experiment is the classification of six classes from the red peel 
group. 
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A. Experiment 1 

The first experiment is the image type identification which 
is laboratory image or outdoor image. Before doing the 
experiment, images of two types were randomly selected 700 
images per type (100 images per species) to study an average 
of background pixels in a gray level range. Test the range with 
all data. The experiment results are shown in Table II. 

TABLE II.  RESULTS OF IMAGE TYPE IDENTIFICATION 

Types 
Number of 

Samples 

Accuracy

(%) 

Number of 

Samples 
Accuracy(%) 

Laboratory Image 700 100.00 9,754 100.00 

Outdoor Image 700 100.00 9,067 100.00 

Laboratory Image 

and Outdoor 
Image 

1,400 100.00 18,821 100.00 

B. Experiment 2 

The Second experiment is the classification of the dragon 
fruit group from the peel color which is red or yellow. All 
images were divided into three methods. There are non-pre-
processing, graph cut with [23] localization and pre-processing 
of DIP-CBML. The experiment results are shown in Table III. 

TABLE III.  CLASSIFICATION RESULTS BETWEEN RED AND YELLOW WITH 

THREE DIFFERENT METHODS 

Types 
Number of 

Samples 

Accuracy(%) 

Non-pre-

processin

g 

[23]+Graph 

Cut 

Pre-

processing 

of DIP-CBML 

Laboratory Image 9,754 100.00 100.00 100.00 

Outdoor Image 9,067 97.06 99.96 100.00 

Laboratory Image 

and Outdoor Image 
18,821 98.53 99.98 100.00 

C. Experiment 3 

The Third experiment is the classification of six classes 
from the red peel group by content-based and deep-learning 
models. The datasets used for this experiment are the results of 
the image background removal procedure, which is a dragon 
fruit image with a white background as Fig. 10(f). Before 
doing the experiment, the images were randomly selected at 
1,000 per class. Any class with less number than 1,000 will be 
added to the image data by the augmentation technique. Here, 
this method uses only the horizontal flip image method because 
the required amount is only small. After that, create the dataset 
into four forms. The first form is only the 6,000 laboratory 
images in the dataset which were pre-processed by the creating 
MKR mask method, namely the Laboratory dataset. The 
second form is only the 6,000 outdoor images in the dataset 
which were pre-processed by the DIP-CBML method, namely 
the Outdoor dataset. The third form combined 12,000 images 
between the first form and the second form, namely the 
Mixdata1 dataset. The last form is combined images both the 
6,000 laboratory images and the 6,000 outdoor images which 
are pre-processed by the DIP-CBML method, namely the 
Mixdata2 dataset. Each dataset was divided into 80%, 10%, 
and 10% for the training set, the validate set, and the test set, 
respectively. Using the 10-folds validation technique the DIP-

CBML was compared with CBML[9], DIPDEEP[8], 
VGG16[38], ResNet50[39], and MobileNetV2[40]. The 
experiment results are shown in Table IV. 

V. DISCUSSION 

This research presents the classification of Thai dragon 
fruit species from images that support two types of image 
datasets; laboratory and outdoor called DIP-CBML. The first 
experiment results showed that DIP-CBML can identify image 
types correctly with accuracy 100.00%. Therefore, the 
proposed method can support two types of images. 

After identifying image types, the next process is the 
classification of the dragon fruit groups; red peel color and 
yellow peel color. The experiment results showed that the pre-
processing of DIP-CBML was able to increase efficiency in 
classifying dragon fruit groups from peel color by 100% when 
compared to classifying by the original image. For graph cut 
with [23] localization, it was found that the dragon fruit group 
could be classified by the color of the peel with an accuracy of 
99.98%. Therefore, the pre-processing of the DIP-CBML gives 
better results. The volume of the dataset was reduced because 
the process can stop when a yellow peel specie was founded, 
the remaining data are red peel groups which affect processing 
time. 

Finally, dragon fruit images were changed the background 
to white and fit proportion of fruit size not over 100 on each 
side which were used to perform datasets for the classification 
of six classes from the red peel group. The experiment results 
showed that the DIP-CBML can get 100% accuracy for 
training set, but the other models do not. The DIP-CBML can 
classify six species of red peel group with 97.85%, 94.00%, 
95.53% and 95.05% accuracy for Laboratory dataset, Outdoor 
dataset, Mixdata1 dataset and Mixdata2 dataset respectively. 
The confusion matrix of best accuracy which is Mixdata1 
dataset can be shown in Fig. 11. and an example of the 
misclassified images is shown in Fig. 12. 

 

Fig. 11. Confusion matrix of DIP-CBML classification method with 
Mixdata1 dataset. 

 

Fig. 12. Examples of the misclassified images. 
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TABLE IV.  COMPARISON FOR ACCURACY OF DIFFERENT CLASSIFICATION METHODS AND DIFFERENT DATASETS FOR 6 SPECIES OF RED PEEL RESULTS BY 10-
FOLD VALIDATION 

Method 

Mean (SD.) 

Laboratory Outdoor Mixdata1 Mixdata2 

Train Valid Test Train Valid Test Train Valid Test Train Valid Test 

CBML[9] 
100.00 

(0.00) 

98.28 

(0.42) 

98.47 

(0.62) 

99.83 

(0.03) 

95.17 

(1.09) 

94.82 

(1.24) 

99.90 

(0.01) 

96.54 

(0.45) 

96.38 

(0.68) 

99.91 

(0.01) 

95.98 

(0.91) 

95.88 

(0.56) 

DIPDEEP[8] 
100.00 
(0.00) 

98.45 
(0.62) 

98.80 
(0.48) 

99.80 
(0.05) 

94.42 
(0.72) 

94.18 
(1.25) 

99.68 
(0.31) 

95.02 
(0.95) 

94.96 
(1.08) 

99.66 
(0.39) 

94.18 
(1.40) 

94.34 
(0.93) 

VGG16[38] 
100.00 

(0.00) 

98.80 

(0.32) 

98.70 

(0.41) 

99.81 

(0.14) 

93.55 

(1.46) 

93.33 

(1.70) 

99.78 

(0.32) 

95.32 

(0.81) 

95.35 

(0.94) 

99.69 

(0.57) 

94.16 

(1.40) 

94.47 

(1.23) 

ResNet50[39] 
99.73 
(0.85) 

99.13 
(1.64) 

99.13 
(1.65) 

93.27 
(18.60) 

89.18 
(18.15) 

89.70 
(18.00) 

98.37 
(3.20) 

95.58 
(3.55) 

95.98 
(3.74) 

95.26 
(9.80) 

92.44 
(9.97) 

92.42 
(10.58) 

MobileNetV2[40] 
86.56 

(11.86) 

85.43 

(12.36) 

86.05 

(11.85) 

73.56 

(16.65) 

71.35 

(16.75) 

71.27 

(15.63) 

90.95 

(5.30) 

88.53 

(5.51) 

88.98 

(5.58) 

70.44 

(22.63) 

68.88 

(21.86) 

68.63 

(21.94) 

DIP-CBML 
100.00 

(0.00) 

97.58 

(0.79) 

97.85 

(0.92) 

100.00 

(0.00) 

94.27 

(0.67) 

94.00 

(0.97) 

100.00 

(0.00) 

95.32 

(0.56) 

95.53 

(0.50) 

100.00 

(0.00) 

95.00 

(0.72) 

95.05 

(0.72) 
 

VI. CONCLUSION 

For this paper, the characteristics of laboratory and outdoor 
images were used to create the classification of Thai dragon 
fruit species from images that support two image datasets. The 
DIP-CBML method is used in the completed work. The 
channel R of RGB color model and gray image were used to 
identify the type of images between laboratory and outdoor 
images. The DIP-CBML can identify image type correctly with 
an accuracy of 100.00% with all datasets. The HSV color 
model and graph cut algorithm were used to pre-process the 
images which are able to increase efficiency in classification of 
dragon fruit groups by peel color with 100% accuracy for 
outdoor images. As a significant result, the method can classify 
image group of the laboratory type correctly with 100% 
accuracy same as other methods. Especially, non-pre-processed 
gives the same result. Therefore, if the laboratory type was 
detected, the method can use the original image of laboratory 
image to classify image groups. The HSV color model, channel 
of Lab color model and graph cut algorithm were used to 
remove the background of image which changed the 
background into white and fit scale on dragon fruit part to 
100x100 pixels. The DIP-CBML used these images to classify 
the six species of Thai red dragon fruit by 29 features from 
color, texture, edge and line feature. The method gives 95.53% 
accuracy for both image types with a different pre-processed 
method. Finally, the entire research process was completed 
with all components. The precision of each step influences the 
others. The DIP-CBML may be developed again to increase 
the accuracy of the last step. The DIP-CBML was designed for 
the classification, especially Thai dragon fruit species. For 
other fruits, the DIP-CBML may work or not. This is a 
challenge for future research. Hopefully, the proposed model 
will be a guideline for developers to develop tools that can 
classify species of Thai dragon fruit from images that support 
pre- and post- harvesting image datasets. This research will add 
value to the yield of Thai dragon fruit cultivation and can be 
applied to industrial applications harvesting with robots. 

VII. SUGGESTION 

After a laboratory image was detected, the DIPDEEP[8] 
method may be used in the final step because it gives an 
accuracy of 98.80%. After an outdoor image was detected, the 
purpose method was used with an accuracy of 95.53%. The 

combination of several methods in one application is a good 
approach that works. 
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