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ในปจจุบันปญหากลิ่นเหม็นเปนปญหาอันดับตน ๆ ของมลพิษทางอากาศ โดยเฉพาะอยางยิ่งในบริเวณ 

พ้ืนท่ีโรงงานอุตสาหกรรม แตการท่ีจะใหมนุษยเขาไปสัมผัสรับรูกลิ่นโดยตรงอาจจะกอใหเกิดอันตราย

ตอมนุษยได ดังนั้นผูวิจัยจึงศึกษาและพัฒนาการเรียนรูของเครื่องเพ่ือรูจำกลิ่นและจำแนกประเภท

ของกลิ่นได โดยการผสมผสานการเรียนรูแบบเชิงตื้นและเชิงลึกสำหรับการจำแนกประเภทของกลิ่นซ่ึง

มีความสามารถในการรับรูกลิ่นท่ีเหนือกวาจมูกมนุษย ในงานวิจัยนี้ไดใชขอมูลประเภทของกลิ่นจาก

สถานีจมูกอิเล็กทรอนิกสท้ังหมด 3 ชุดขอมูลสำหรับทำการทดลอง โดยชุดขอมูลแตละชุดจะถูกแบง

ออกเปนชุดขอมูลฝกสอนและชุดขอมูลทดสอบเพ่ือเลือกโมเดลการเรียนรูของเครื่องแลวนำมารวมกัน

เปนโมเดลการเรียนรูแบบรวมกลุมโดยใชวิธีอะแดปทีฟบูสติ้งเพ่ือเพ่ิมประสิทธิภาพในการจำแนก

ประเภทของกลิ่นใหดียิ่งข้ึน การทดลองถูกทำซ้ำท้ังหมด 10 ครั้งเพ่ือหาคาเฉลี่ยของความถูกตองของ

โมเดลท่ีนำเสนอ โมเดลการเรียนรูแบบรวมกลุมของซัพพอรตเวกเตอรแมชชีน โมเดลการเรียนรูแบบ

รวมกลุมของตนไมตัดสินใจ และโมเดลการเรียนรูแบบรวมกลุมของโครงขายประสาทเทียมแบบลึก

แลวนำมาเปรียบเทียบกัน จากผลการทดลองจะเห็นวาโมเดลท่ีนำเสนอซ่ึงเปนโมเดลท่ีผสมผสานการ

เรียนรูแบบเชิงตื้นและเชิงลึก ไดแก โมเดลโครงขายประสาทเทียมแบบลึก โมเดลซัพพอรตเวกเตอรแม

ชชีน และโมเดลตนไมตัดสินใจใหผลคาความแมนยำเฉลี่ยท่ีดีกวาโมเดลอ่ืน 
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Abstract 

 

Nowadays, the bad odor is one of the top problems of air pollution especially in 

industrial areas. However, to let humans directly touch the odor may be harmful to 

humans. Therefore, the authors have studied and developed machine learning model 

in order to recognize the odor and to identify the type of odor by combining the 

shallow and deep learning for odor classification. In this research, three odor data sets 

from the electronic nose are used to conduct the experiments. Each dataset is divided 

into training and test set for selecting the machine learning models and combining 

them together to create the ensemble learning model by using the adaptive boosting 

method for boosting the efficiency in classification of odor types. The experiments are 

conducted 10 times. The average accuracies of the proposed model, the ensemble of 

the support vector machines, the ensemble of the decision trees and the ensemble 

of the deep neural networks are compared. From the experimental results, it can be 

seen that the proposed model, which is the combination of shallow and deep learning 

models including deep neural network model, support vector machine model and 

decision tree model, gives the better average accuracy than other models. 
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บทท่ี 1 

บทนำ 
 

1.1  ความเปนมาและความสำคัญของปญหา 
 
       กลิ่นเปนสิ่งเจือปนในอากาศโดยท่ีมนุษยสามารถรับรูไดดวยอวัยวะรับกลิ่นท่ีเรียกวา จมูก โดย

สามารถรับรูกลิ่นท่ีมีความแตกตางกัน ไดแก ไมมีกลิ่น กลิ่นหอม กลิ่นเหม็น และกลิ่นท่ีมีพิษ แต

ความสามารถในการจำแนกกลิ่นดวยจมูกของมนุษยนั้นมีขอจำกัด และหากกลิ่นนั้นเปนกลิ่นท่ีมีพิษจะ

กอใหเกิดอันตรายตอมนุษยได โดยขอมูลในป พ.ศ. 2559 2560 และ 2561 ของกรมควบคุมมลพิษ

แสดงใหเห็นวา ปญหาท่ีไดรับการรองเรียนมากท่ีสุดคือ ปญหากลิ่นเหม็น คิดเปนรอยละ 40 ในป พ.ศ. 

2559 รอยละ 46 ในป พ.ศ. 2560 และรอยละ 45 ในป พ.ศ. 2561  
 
       ในป พ.ศ. 2557 และ 2560 การนิคมอุตสาหกรรมแหงประเทศไทย (กนอ.) ไดตกลงรวมมือกับ

สถาบันเทคโนโลยีพระจอมเกลาเจาคุณทหารลาดกระบัง (สจล.) เพ่ือศึกษาวิจัยและพัฒนาระบบ

เครือขายจมูกอิเล็กทรอนิกส สำหรับเฝาระวังและเตือนภัยกลิ่นและสารระเหย ในกลุมนิคม

อุตสาหกรรมพ้ืนท่ีมาบตาพุด จังหวัดระยอง และไดดำเนินการเก็บขอมูลกลิ่นเพ่ือพัฒนาระบบ

ปญญาประดิษฐสำหรับระบบรูจำและแยกแยะประเภทของกลิ่น 
 
       การรูจำกลิ่นไดนั้นตองอาศัยจมูกอิเล็กทรอนิกส (Electronic nose) ท่ีมีความสามารถในการรับ

กลิ่นท่ีเสมือนจมูกมนุษย และมีประสิทธิภาพท่ีมากกวาจมูกมนุษย โดยทำการเก็บรวบรวมขอมูล

สัญญาณกลิ่นท่ีตรวจจับไดจากจมูกอิเล็กทรอนิกสและใชการเรียนรูของเครื่อง (Machine Learning) 

ซ่ึงเปนเทคนิคทางดานปญญาประดิษฐสำหรับจำแนกประเภทของกลิ่นโดยการนำชุดขอมูลจากจมูก

อิเล็กทรอนิกสมาฝกสอนโมเดล  
 
       งานวิจัยนี้ทำการเปรียบเทียบประสิทธิภาพการจำแนกประเภทของกลิ่นของโมเดลแบบดั้งเดิม 

และเลือกโมเดลท่ีมีประสิทธิภาพมาทำการเรียนรูแบบรวมกลุม (Ensemble Learning) ท่ีรวมโมเดล

ท้ังหมด 3 โมเดล ประกอบไปดวย การเรียนรูเชิงลึก (Deep Learning) ไดแก โครงขายประสาทเทียม

แบบลึก (Deep Neural Network: DNN) และการเรียนรูเชิงตื้น (Shallow Learning) ไดแก ซัพพอรต

เวกเตอรแมชชีน (Support Vector Machine: SVM) และตนไมตัดสินใจ (Decision Tree) เขาดวยกัน 

เพ่ือเพ่ิมประสิทธิภาพในการทำนายประเภทใหไดดียิ่งข้ึน นอกจากนี้ยังใชชุดขอมูลกลิ่นประเภทอ่ืน ๆ 

ท่ีมีขนาดชุดขอมูลท่ีแตกตางกัน เพ่ือแสดงใหเห็นประสิทธิภาพของโมเดล 
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1.2  วัตถุประสงคของงานวิจัย 

    1)  เพ่ือสรางโมเดลสำหรับจำแนกประเภทของกลิ่นจากจมูกอิเล็กทรอนิกส  

    2)  เพ่ือศึกษาและเปรียบเทียบประสิทธิภาพในการจำแนกประเภทของกลิ่นจากการเรียนรูของ

เครื่อง  

    3)  เพ่ือพัฒนาโมเดลการเรียนรูแบบรวมกลุม (Ensemble Learning) จากการผสมผสานของการ

เรียนรูเชิงตื้นและเชิงลึก 

 

1.3  ขอบเขตของงานวิจยั 

    1)  ใชชุดขอมูลจากจมูกอิเล็กทรอนิกส ซ่ึงเปนคาสัญญาณท่ีเซ็นเซอรตรวจจับกลิ่นท่ีมีความ

หลากหลายของคุณลักษณะ (Attribute) ประเภทของกลิ่น (Class) ท่ีแตกตางกัน โดยมีชุด

ขอมูลกลิ่นท่ีใชในการวิจัยท้ังหมด 3 ชุดขอมูล ประกอบไปดวย ชุดขอมูลกลิ่นของแอลกอฮอล 

ชุดขอมูลกลิ่นของคุณภาพเนื้อ และชุดขอมูลกลิ่นของเนื้อสวนตาง ๆ 

    2)  เปรียบเทียบคาความแมนยำในการจำแนกประเภทของกลิ่นจากการเรียนรูของเครื่องแบบตาง 

ๆ ดวยวิธีการหาคาความแมนยำเฉลี่ย โดยดำเนินการทดลองท้ังหมด 10 ครั้งในแตละโมเดล 

    3)  เปรียบเทียบเวลาท่ีใชในการดำเนินงานของการจำแนกประเภทของกลิ่นของการเรียนรูของ

เครื่องแบบตาง ๆ ดวยวิธีการหาคาเฉลี่ยระยะเวลาในการจำแนก โดยดำเนินการทดลองท้ังหมด 

10 ครั้งในแตละโมเดล 

    4)  งานวิจัยนี้มุงเนนท่ีการประยุกตใชการเรียนรูแบบรวมกลุม (Ensemble Learning) ดวยวิธีการ

แบบอะแดปทีฟบูสติ้ง ซ่ึงเปนการผสมผสานการเรียนรูเชิงตื้น (Shallow Learning) และการ

เรียนรูเชิงลึก (Deep Learning) 

 

1.4  ประโยชนที่คาดวาจะไดรับ 

    1)  สามารถจำแนกประเภทของกลิ่นดวยโมเดลการเรียนรูของเครื่องไดอยางแมนยำ  

    2)  สามารถนำโมเดลการเรียนรูแบบรวมกลุมไปใชกับประเภทของกลิ่นอ่ืน ๆ ได 

    3)  สามารถนำไปประยุกตใชในการแจงเตือนวามีกลิ่นท่ีแปลกปลอม หรือ เปนอันตรายใหผูท่ี

เก่ียวของไดรับทราบ 

 

 

 

 

 

 



 

 

บทท่ี 2 

ทฤษฎีและงานวิจัยที่เก่ียวของ 
 

       ในบทนี้จะกลาวถึงทฤษฎีท่ีเก่ียวของไดแก การเรียนรูเชิงลึก (Deep Learning) โครงขาย

ประสาทเทียมแบบลึก (Deep Neural Network) การเรียนรูเชิงตื้น (Shallow Learning)  

ซัพพอรตเวกเตอรแมชชีน (Support Vector Machine) ตนไมตัดสินใจ (Decision Tree) นาอีฟเบย 

(Naïve Bayes) วิธีการเพ่ือนบานท่ีใกลท่ีสุด k ตัว (k-Nearest Neighbors) การถดถอยเชิงเสน 

(Linear Regression) การถดถอยโลจิสติกส (Logistic Regression)  

การเรียนรูแบบรวมกลุม (Ensemble Learning) อะแดปทีฟบูสติ้ง (Adaptive Boosting)  

แกรเดียนบูสติ้ง (Gradient Boosting) เอกซตรีมแกรเดียนบูสติ้ง (Extreme Gradient Boosting)  

ปาแบบสุม (Random Forest) จมูกอิเล็กทรอนิกส (Electronic Nose) และงานวิจัยท่ีเก่ียวของ 

 

2.1  ทฤษฎทีี่เกี่ยวของ 
 
       2.1.1  การเรียนรูเชิงลึก (Deep Learning) 
 

       การเรียนรูเชิงลึกเปนสวนหนึ่งของการเรียนรูของเครื่องท่ีใชการคำนวณแบบหลายชั้นโดยใช

โครงขายประสาทเทียม (Artificial Neural Networks) การเรียนรูสามารถเปนไดท้ังการเรียนรูแบบมี

ผูสอน (Supervised Learning) การเรียนรูแบบไมมีผูสอน (Unsupervised Learning) และการ

เรียนรูแบบเสริมแรง (Reinforcement Learning) โดยท่ัวไปของการเรียนรูเชิงลึกคือ การเรียนรูท่ีใช

การคำนวณแบบหลาย ๆ ชั้น ขอมูลอินพุตในแตละชั้นไดมาจากผลลัพธจากการคำนวณของชั้นกอน

หนา ท้ังนี้การเรียนรูเชิงลึกพยายามเรียนรูลักษณะของขอมูลในหลายระดับมากข้ึน นั่นคือ เม่ือมี

จำนวนชั้นของการคำนวณมากข้ึน ลักษณะของขอมูลในชั้นสูง ๆ ก็จะยิ่งมีความซับซอนมากข้ึน 
 
       สถาปตยกรรมการเรียนรูเชิงลึก เชน โครงขายประสาทเทียมแบบลึก (Deep Neural Network) 

โครงขายความเชื่อถือแบบลึก (Deep Belief Network) โครงขายประสาทเทียมแบบวนซ้ำ 

(Recurrent Neural Network) และโครงขายประสาทเทียมแบบคอนโวลูชั่น (Convolutional 

Neural Network) ท่ีไดถูกนำไปใชกับสาขาตาง ๆ เชน คอมพิวเตอรวิทัศน (Computer Vision) การ

รูจำเสียง (Speech Recognition) การประมวลผลภาษาธรรมชาติ (Natural Language Processing) 

การกรองเครือขายทางสังคม (Social Network Filtering) เครื่องแปลภาษา (Machine Translation)  

ชีวสารสนเทศ (Bioinformatics) การออกแบบยา การวิเคราะหภาพทางการแพทย การตรวจสอบวัตถุ 

และโปรแกรมเกมกระดาน ซ่ึงไดผลลัพธท่ีเทียบเทาและในบางกรณีท่ีเหนือกวาผูเชี่ยวชาญท่ีเปนมนุษย 

[4-5] 
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              2.1.1.1  โครงขายประสาทเทียมเชิงลึก (Deep Neural Network: DNN) 
 

        โครงขายประสาทเทียมเชิงลึกเปนโครงขายประสาทเทียม (Artificial Neural Network: ANN) 

ท่ีมีชั้นฮิดเดน (Hidden Layer) หลายชั้น ซ่ึงอยูระหวางชั้นอินพุต (Input Layer) และชั้นเอาตพุต 

(Output Layer) โครงขายประสาทเทียมแบบลึกสามารถคำนวณทางคณิตศาสตรเพ่ือเปลี่ยนขอมูล

อินพุตใหเปนผลลัพธท่ีตองการได โดยโครงขาย (network) จะมีการคำนวณแบบหลายชัน้เพ่ือหาคา

ความนาจะเปนของแตละผลลัพธ ตัวอยางเชน DNN ท่ีไดรับการฝกสอนใหจดจำสายพันธุสุนัขจะรับ

ภาพท่ีกำหนดใหและคำนวณความนาจะเปนท่ีสุนัขภายในภาพจะเปนสายพันธุใด และใหผลลัพธเปน

สายพันธุสุนัขท่ีมีความนาจะเปนมากท่ีสุด 
 
       โดยท่ัวไปโครงขายประสาทเทียมเปนเทคโนโลยีท่ีสรางข้ึนเพ่ือจำลองสมองของมนุษย 

โดยเฉพาะการจดจำรูปแบบ ผูเชี่ยวชาญหลายคนกำหนดวาโครงขายประสาทเทียมแบบลึกเปน

โครงขายท่ีมีชั้นฮิดเดนท่ีอยูระหวางชั้นอินพุตและชั้นเอาตพุตมากกวาหนึ่งชั้น ซ่ึงชั้นฮิดเดนแตละชั้น

จะแทนลำดับชั้นของคุณลักษณะหนึ่ง การใชงานท่ีสำคัญอยางหนึ่งของโครงขายประสาทเทียมท่ี

ซับซอนเหลานี้คือ การจัดการกับขอมูลท่ีไมมีโครงสราง ซ่ึงการเรียนรูเชิงลึกเหลานี้เปนรูปแบบหนึ่ง

ของการเรียนรูของเครื่องท่ีมีโครงสรางท่ัวไปของโครงขายประสาทเทียมเชิงลึกดังรูปท่ี 2.1 [6] 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

รูปท่ี 2.1 โครงสรางโครงขายประสาทเทียมแบบลึก 
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       2.1.2  การเรียนรูเชิงตื้น (Shallow Learning)  
 
       การเรียนรูเชิงตื้น เปนการเรียนรูของเครื่องท่ีมีการคำนวณเพียงแคชั้นเดียว เชน โครงขาย

ประสาทเทียม (Neural Network) ท่ีมีชั้นฮิดเดนเพียงชั้นเดียว ดังรูปท่ี 2.2 [7] 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

รูปท่ี 2.2 โครงสรางโครงขายประสาทเทียมแบบตื้น 

 

              2.1.2.1  ซัพพอรตเวกเตอรแมชชีน (Support Vector Machine) 
 

       ซัพพอรตเวกเตอรแมชชีน (Support Vector Machine: SVM) เปนโมเดลการเรียนรูแบบมี

ผูสอนท่ีใชสำหรับการจำแนกประเภท (classification) และการวิเคราะหการถดถอย (regression) 

เม่ือไดรับตัวอยางการฝกสอนแตละตัว โมเดลจะทำนายวาเปนประเภทใดประเภทหนึ่งจากสอง

ประเภท ซ่ึงเราจะเรียกวา การจำแนกประเภทแบบไบนารี่  
 
       SVM เปนโมเดลการจำแนกประเภทแบบเชิงเสน และการเรียนรูของ SVM จะเปนการหาเสน

แบง (Hyperplane) ท่ีดีท่ีสุดท่ีสามารถจำแนกเอาตพุตเปนสองกลุม โดยปกติ Hyperplane ท่ีไดจะอยู

ก่ึงกลางระหวางกลุมขอมูลท่ีกำหนดให  
 
       นอกเหนือจากการจำแนกประเภทแบบเชิงเสน SVM ยังสามารถทำการจำแนกประเภทแบบไม

เชิงเสนไดโดยการใชฟงกชันเคอรเนล (Kernal Function) เพ่ือแปลงขอมูลไปยังมิติท่ีสูงข้ึนในปริภูมิ

คุณลักษณะ (Feature Space) ท่ีสามารถจำแนกขอมูลแบบเชิงเสนได [8-10] 
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              2.1.2.2  ตนไมตัดสินใจ (Decision Tree) 
 

       ตนไมตัดสินใจ (Decision Tree) เปนเทคนิคการเรียนรูของเครื่องแบบมีผูสอนท่ีมีโครงสรางเปน

ตนไมท่ีใชในการตัดสินใจ ซ่ึงประกอบไปดวย โหนดภายในท่ีใชแทนการทดสอบคุณลักษณะ ก่ิงท่ีใช

แทนผลลัพธของการทดสอบ และโหนดใบท่ีแทนประเภทของขอมูล ดังแสดงในรูปท่ี 2.3 ตนไม

ตัดสินใจเปนโมเดลท่ีใชกันมากท่ีสุด เนื่องจากมีความเสถียร แมนยำ และใชงานงาย [11] 

 

 

 

 

 

 

 

 
รูปท่ี 2.3 โครงสรางของตนไมตัดสินใจ 

 

              2.1.2.3  นาอีฟเบย (Naïve Bayes) 
 

       ตวัจำแนกนาอีฟเบย (Naïve Bayes) เปนโมเดลการจำแนกประเภทขอมูลท่ีใชหลักความนาจะ

เปนซ่ึงอยูบนพ้ืนฐานของทฤษฎีของเบย (Bayes' Theorem) และสมมติฐาน ท่ีใหการเกิดของ

เหตุการณตาง ๆ เปนอิสระตอกัน (Independence) 
 

       กำหนดให 𝑃𝑃(ℎ) คือความนาจะเปนท่ีจะเกิดเหตุการณ ℎ และ 𝑃𝑃(ℎ|𝐷𝐷) คือความนาจะเปนท่ีจะ

เกิดเหตุการณ ℎ เม่ือเกิดเหตุการณ 𝐷𝐷 จากตัวแปรท่ีกำหนดและแนวคิดทฤษฎีของเบยท่ีสามารถ

ทำนายเหตุการณท่ีพิจารณาไดจากการเกิดของเหตุการณตาง ๆ ไดดังสมการ 

 

                                                             𝑃𝑃(ℎ|𝐷𝐷) =
𝑃𝑃(𝐷𝐷|ℎ) ∗ 𝑃𝑃(ℎ)

𝑃𝑃(𝐷𝐷)                                    (2.1) 

 

       นาอีฟเบยไดรับการศึกษาอยางกวางขวางตั้งแตทศวรรษ 1960 และยังคงเปนวิธีพ้ืนฐานสำหรับ

การจำแนกประเภท ตัวอยางเชน การจำแนกเอกสารเปนประเภทใดประเภทหนึ่ง เชน เปนสแปม

หรือไมเปนสแปม ถูกกฎหมายหรือไมถูกกฎหมาย กีฬาหรือการเมือง เปนตน นอกจากนี้ยังพบใน 

แอปพลิเคชันการวินิจฉัยทางการแพทยแบบอัตโนมัติ [12] 

 

 โหนดราก 

 โหนดตัดสินใจ 

 

 โหนดใบ 

 โหนดใบ  โหนดใบ 
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              2.1.2.4  วิธีการเพ่ือนบานท่ีใกลท่ีสุด k ตัว (k-Nearest Neighbors) 
 
       วิธีการเพ่ือนบานท่ีใกลท่ีสุด k ตัว เปนวิธีการสำหรับการแกปญหาการจำแนกประเภท 

(classification) และการวิเคราะหการถดถอย (regression) โดยการหาขอมูลท่ีคลายคลึงกับขอมูลท่ี

สนใจจำนวน k ตัว และดูวาขอมูลท่ีคลายคลึงนั้นสวนใหญเปนประเภทใดก็จะใหคำตอบเปนประเภท

ของขอมูลท่ีมีจำนวนมากท่ีสุดใน k ตัวนั้น  
 
       โดยการหาระยะหางระหวางแตละตัวแปร (Attribute) จากจุดหนึ่งไปยังอีกจุดหนึ่งสามารถ

คำนวณไดจาก Euclidean Distance ดังสมการท่ี 2.2  

 

                                                     �∑ (𝑥𝑥𝑖𝑖 − 𝑦𝑦𝑖𝑖)2𝑘𝑘
𝑖𝑖=1  (2.2) 

 

       การจำแนกประเภทของ k-NN มีผลลัพธเปนคลาส โดยมีคาท่ีไมตอเนื่อง ขอมูลจะถูกจัดประเภท

ตามคะแนนเสียงขางมากของเพ่ือนบาน สวนการวิเคราะหถดถอย ใหเอาตพุตเปนคาสำหรับขอมูล 

โดยเปนการทำนายคาตอเนื่อง คานี้เปนคาเฉลี่ย (หรือคามัธยฐาน) ของคาของเพ่ือนบานท่ีใกลท่ีสุด k 

ตัว [14-15] 

 

              2.1.2.5  การถดถอยเชิงเสน (Linear Regression) 
   

       การถดถอยเชิงเสน เปนวิธีการทางสถิติอยางหนึ่งท่ีใชในการศึกษาความสัมพันธระหวางตัวแปร

ตั้งแต 2 ตัวข้ึนไป ไดแก ตัวแปรตน (X) และตัวแปรตาม (Y) โดยเปนความสัมพันธแบบเชิงเสน 

(Linear) สามารถแบงไดเปน 2 ประเภทคือ Simple Linear Regression ประกอบดวยตัวแปรตน 1 

ตัว และตัวแปรตาม 1 ตัว เปนการสรางรูปแบบสมการคณิตศาสตรท่ีเปนการพยากรณคาของตัวแปร

ตาม เชน การพยากรณผลการสอบปลายภาค เม่ือทราบผลการสอบกลางภาค และ Multiple Linear 

Regression ประกอบดวยตัวแปรตนตั้งแต 2 ตัวข้ึนไป และตัวแปรตาม 1 ตัว เปนการหาขนาดของ

ความสัมพันธและสรางรูปแบบสมการทางคณิตศาสตรท่ีเปนการพยากรณคาของตัวแปรตาม โดยใชตัว

แปรอิสระท่ีศึกษา เชน ศึกษาความสัมพันธระหวางอายุ เพศ ปญหาในการทำงาน ความขัดแยงใน

ครอบครัว กับความรูสึกเก็บกดของผูปวยในโรงพยาบาลแหงหนึ่ง เปนตน [16] 

 

              2.1.2.6  การถดถอยโลจิสติกส (Logistic Regression) 
 
       การถดถอยโลจิสติกส เปนเทคนิคการวิเคราะหสถิติเชิงคุณภาพ แบงไดเปน 2 ประเภทคือ  

Binary Logistic Regression ใชกับตัวแปรตามท่ีมีสองคาท่ีเปนไปได (0 กับ 1) เชน  

กลุมท่ีมีเหตุการณกับกลุมท่ีไมมีเหตุการณ และ Multinomial Logistic Regression ใชกับตัวแปร
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ตามท่ีมีมากกวา 2 กลุม เชน โรงพยาบาลมีมาตรฐานการใหบริการสูง ปานกลาง และต่ำ โดยมี

เปาหมายเพ่ือทำนายโอกาสท่ีจะเกิดเหตุการณท่ีสนใจ [17] 

 

       2.1.3  การเรียนรูแบบรวมกลุม (Ensemble Learning) 
 
       การเรียนรูแบบรวมกลุม (Ensemble learning) เปนเทคนิคท่ีใชในการพัฒนาโมเดลหลายแบบ

เพ่ือเพ่ิมความแมนยำในการทำนาย ในการเรียนรูแบบรวมกลุมนั้นตัวจําแนกท่ีออนแอหลายตัวจะถูก

รวมเขาดวยกันเพ่ือสรางตัวจําแนกท่ีแข็งแกรง ชุดขอมูลท่ีใชในการฝกสอนตัวจำแนกท่ีออนแอแตละ

ตัวนั้นถูกสรางข้ึนจากชุดขอมูลดั้งเดิมดวยวิธีบูตสแตรป ตัวจำแนกท่ีออนแอจะรวมกันเพ่ือสราง

ผลลัพธสุดทาย โดยมีหลายวิธีในการรวมเอาตพุตจากตัวจำแนกท่ีออนแอ เชน เทคนิค Bagging 

Boosting และ Stacking [18-19] 

 

 
 

รูปท่ี 2.4 แผนภาพโครงสรางของการเรียนรูแบบรวมกลุม 

 

       จากรูปท่ี 2.4 แผนภาพโครงสรางของโมเดลการเรียนรูแบบรวมกลุมเริ่มตนจากการนำชุดขอมูล

แบงเปนชุดขอมูลยอยตามจำนวนตัวจำแนก N ตัว และนำแตละชุดขอมูลยอยฝกสอนตัวจำแนกตาง ๆ 

และผสมผสานกันเปนหนึ่งดวยเทคนิคตาง ๆ จึงจะไดผลลัพธออกมา 

  

              2.1.3.1  อะแดปทีฟบูสติ้ง (Adaptive Boosting)  
 
       อะแดปทีฟบูสติ้ง หรือ AdaBoost เปนเทคนิคท่ีออกแบบมาเพ่ือแกปญหาความแมนยำต่ำ โดย

ปรับเปลี่ยนผูเรียนท่ีออนแอ (weak learners) เปนผูเรียนท่ีแข็งแกรง (strong learners) โดยชุดขอมูล

ท่ีใชสำหรับการฝกสอนจะไดรับการปรับความนาจะเปนอยางตอเนื่องเพ่ือบังคับใหโมเดลมุงเนนไปท่ี

Dataset 

Dataset 1 

Combine 

Output 

Dataset 2 Dataset N 

Classifier 2 Classifier 1 Classifier N ⋯ 

⋯ 
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กลุมตัวอยางท่ีไมไดจัดประเภท ในบางกรณีอาจทำใหเกิด overfitting มากกวาอัลกอริทึมการเรียนรู

อ่ืน ๆ เนื่องจากอะแดปทีฟบูสติ้งมีความออนไหวตอขอมูลรบกวน (noisy data) และคาผิดปกต ิ

(outliers) โมเดลในข้ันสุดทายอาจกลายเปนผูเรียนท่ีแข็งแกรงโดยรวมผูเรียนท่ีออนแอเขาดวยกัน 

[20-22] 

 

              2.1.3.2  แกรเดียนบูสติ้ง (Gradient Boosting) 
 
       แกรเดียนบูสติ้ง เปนโมเดลท่ีมีพ้ืนฐานมาจากตนไมตัดสินใจ ซ่ึงใชสำหรับการแกปญหาการ

จำแนกประเภทและการถดถอย โดยแกรเดียนบูสติ้งจะสรางตนไมเปนแบบตอเนื่องกัน อินพุตแตละ

ตนจะเปนเอาตพุตของตนกอนหนา โดยมีแนวคิดคือการรวมกลุมผูเรียนท่ีออนแอเพ่ือสรางผูเรียนท่ี

แข็งแกรงในรูปแบบการทำซ้ำเพ่ือลดคาผิดพลาดท่ีเกิดจากตนไมตัดสินใจกอนหนาดวยอัลกอริทึม 

Gradient Descent ซ่ึงเปนอัลกอริทึมท่ีใชหาคาพารามิเตอร (สัมประสิทธิ์) ของฟงกชันท่ีทำใหคา 

cost function มีคานอยท่ีสุด [23] 

 

              2.1.3.3  เอกซตรีมแกรเดียนบูสติ้ง (Extreme Gradient Boosting) 
 
       เอกซตรีมแกรเดียนบูสติ้ง หรือ XGBoost เปนโมเดลท่ีมีพ้ืนฐานจากตนไมตัดสินใจมาฝกสอนตอ

กันหลาย ๆ ตน โดยท่ีแตละตนไมตัดสินใจจะเรียนรูจากขอผิดพลาดของตนกอนหนา ทำใหความ

แมนยำในการทำนายจะแมนยำมากข้ึนเรื่อย ๆ เม่ือมีการเรียนรูของตนไมตอเนื่องกันจนมีความลึกมาก

พอ และโมเดลจะหยุดเรียนรูเม่ือไมเหลือรูปแบบของขอผิดพลาดจากตนไมกอนหนาใหเรียนรู 
 
       โดยเอกซตรีมแกรเดียนบูสติ้งเปนโมเดลท่ีปรับปรุงเพ่ิมเติมจากโมเดลแกรเดียนบูสติ้งใหมี

ความสามารถเพ่ิมมากข้ึน โดยมีสวนท่ีปรับปรุงเพ่ิมข้ึนมาไดแก Regularization ชวยลดการเกิด 

overfit ได Sparse Aware สามารถจัดการกับ missing value อัตโนมัติ Parallelization สามารถ

ทำงานแบบขนานกับจำนวน core ของ CPU ได และ Cache Optimization ทำใหสามารถใช 

hardware ไดอยางมีประสิทธิภาพ [24] 

 

              2.1.3.4  ปาแบบสุม (Random Forest) 
 
       ปาแบบสุม เปนโมเดลท่ีมีพ้ืนฐานมาจากการนำตนไมตัดสินใจมารวมกันเปนการเรียนรูแบบ

รวมกลุมท่ีมีตนไมตัดสินใจจำนวนหลาย ๆ ตน สำหรับการจำแนกประเภท และการถดถอย โดยมี

จำนวนตนไมตั้งแต 10 ตน จนถึงมากกวา 1,000 ตน หลักการของปาแบบสุมคือ การสุมขอมูลจากชุด

ขอมูลท้ังหมด ใหไดขอมูลท่ีไมเหมือนกันออกมา n ชุด ตามจำนวนตนไม และสรางโมเดลตนไม
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ตัดสินใจสำหรับแตละชุดขอมูล จากนั้นทำการรวมผลทำการนายจากแตละโมเดล (bagging) เชน 

วิธีการ voting ในกรณีการจำแนกประเภท หรือ หาคาเฉลี่ยในกรณีการถดถอย [25-26] 

 

 2.2  จมูกอิเล็กทรอนิกส (Electronic Nose) 
 
       เนื่องจากความสามารถในการระบุประเภทของกลิ่นของมนุษยนั้นไมคงท่ีและมีขอจำกัด จาก

ปจจัยกระตุนภายนอก ท้ังความออนลา อารมณ สภาพอากาศ หรือ อุณหภูมิ ตั้งแตป พ.ศ. 2525 ไดมี

การวิจัยเพ่ือพัฒนาเทคโนโลยีท่ีเรียกวา จมูกอิเล็กทรอนิกส ซ่ึงสามารถตรวจจับและจดจำกลิ่นและ

รสชาติได ข้ันตอนของกระบวนการรูจำนั้นคลายกับการดมกลิ่นของมนุษยและทำหนาท่ีเพ่ือการระบุ 

การเปรียบเทียบ การหาปริมาณ และการใชงานอ่ืน ๆ รวมถึงการจัดเก็บขอมูล และการดึงขอมูล 
 
       จมูกอิเล็กทรอนิกส เปนอุปกรณท่ีมีวัตถุประสงคเพ่ือตรวจจับกลิ่นหรือรสชาติ ในชวงทศวรรษท่ี

ผานมาเทคโนโลยีการตรวจจับทางอิเล็กทรอนิกส ไดรับการพัฒนาอยางมากในทางเทคนิคและเชิง

พาณิชย ซ่ึงการตรวจจับทางอิเล็กทรอนิกส หมายถึง ความสามารถในการสรางความรูสึกของมนุษย

โดยใชอารเรยเซ็นเซอรและระบบการจดจำรูปแบบ จะชวยลดขอจำกัดของการจำแนกกลิ่นของ

ผูเชี่ยวชาญท่ีอาศัยประสาทสัมผัส โดยใชการสงสัญญาณท่ีแตกตางกันของพอลิเมอรแตละชนิดในจมูก

เทียม เพ่ือใชจดจำและจำแนกสารเคมีตาง ๆ สามารถนำไปประยุกตใชไดอยางกวางขวาง โดยกลิ่นเปน

สารเคมีระเหย (Volatile chemical) ท่ีมีขนาดโมเลกุลไมเกิน 300 ดาลตัน (Daltons) ซ่ึงมนุษยและ

สัตวจะมีตัวตรวจจับสารเคมีของกลิ่น (olfactory) ท่ีสงสัญญาณไปยังสมองเพ่ือประมวลวาเปน

สัญญาณของกลิ่นใด ท้ังนี้การรับรูกลิ่นเก่ียวของกับปฏิกิริยานอยมากเนื่องจากระหวางกระบวนการ

รับรูกลิ่น โมเลกุลของกลิ่นไมไดมีการเปลี่ยนแปลง [27-28] 

 

 2.3  งานวจิัยที่เกี่ยวของ 
 

       2.3.1  Odour Identification Using Machine Learning Techniques 
 

        ในป 2019 Ali M. Abdulshahed ไดทำการทดสอบความสามารถของเทคนิคการเรียนรูของ

เครื่อง ไดแก Adaptive Neuro-Fuzzy Inference System (ANFIS) Artificial Neural Networks 

(ANNs)  Quadratic Gaussian (QG) และ Linear Gaussian (LG) เพ่ือระบุสารในอากาศ 2 ชนิดท่ี

แตกตางกัน ไดแก อะซีโทน และโพรพานอล ทำการทดสอบประสิทธิภาพโดยใช 4 เกณฑ ไดแก Root 

Mean Square Error (RMSE) Nash-Sutcliffe Efficiency Coefficient (NSE) Correlation 

Coefficient (R) และ Accuracy 
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       โมเดล ANFIS เปนการนำทฤษฏีฟซซีลอจิกมาประยุกตรวมกับ Neural Network โดยใช

โครงขายประสาทในสวนของวิธีการ Back-Propagation เพ่ือใชในการปรับปรุงพารามิเตอรสวนของ 

antecedent และพารามิเตอรสวนของ consequent ของฟซซี สวนโมเดล ANN ใชจำนวน 2 Input 

Layer 3 Hidden Layer ประกอบดวย 10 เซลลประสาทในแตละ Hidden Layer และ 1 Output 

Layer โดยการเลือกจำนวนของเซลลประสาทใน Hidden Layer เปนสิ่งสำคัญสำหรับการคนหา

โครงสรางของโมเดล ANN ท่ีเหมาะสม การเพ่ิมจำนวนเซลลประสาทใน Hidden Layer อาจชวย

ปรับปรุงประสิทธิภาพของโครงขายประสาท 

 

ตารางท่ี 2.1 การคำนวณประสิทธิภาพของทดสอบความสามารถของเทคนิคการเรียนรูของเครื่อง

เพ่ือระบุอะซีโทน และโพรพานอล 

โมเดล 
ดัชนีวัดประสิทธิภาพ 

R RMSE NSE Accuracy 

ANFIS 0.92 0.18 0.86 96.6% 

ANN 0.89 0.20 0.82 91.8% 

Quadratic 0.55 0.42 0.25 82.0% 

Linear 0.53 0.42 0.22 81.0% 

 

       จากผลการทดลองและคาการประเมินในตารางท่ี 2.1 จะเห็นชัดวา โมเดล ANFIS มี RMSE ท่ี

นอยกวา คา NSE 0.86 มีคาท่ีสูงท่ีสุด ความแมนยำ 96.6% ท่ีมากสุด และคา R ท่ีมากท่ีสุดเม่ือเทียบ

กับ ANN, QG และ LG สวนโมเดล ANN สามารถแยกแยะสารในอากาศท่ีเปนไปได และมี

ประสิทธิภาพท่ีดีกวาโมเดล QG และ LG จะสังเกตไดวาโมเดลท่ีใชปญญาประดิษฐมีประสิทธิภาพสูง

กวาโมเดลท่ีเปนประเภท Gaussian เนื่องจาก Gaussian มีความไมซับซอนเม่ือเทียบกับโมเดลอ่ืน ๆ 

อยางไรก็ตามโมเดล ANN ไดทำปรับปรุงประสิทธิภาพในการจําแนกใหสูงกวา 95% ดวยการปรับ

จํานวนพารามิเตอรของโมเดล ANN ใหมาก โมเดล ANN ตองมีการปรับปรุงเซลลประสาทใน Hidden 

Layer เพ่ือใหไดประสิทธิภาพในการจำแนกท่ีดี 
 
       จากรูปท่ี 2.5 – 2.8 เปน Confusion Matrix การจำแนกของอะซีโทนและโพรพานอลดวยโมเดล 

ANFIS ANN QG และ LQ ตามลำดับ 
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รูปท่ี 2.5 Confusion Matrix การจำแนกของอะซีโทนและโพรพานอลดวยโมเดล ANFIS 
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รูปท่ี 2.6 Confusion Matrix การจำแนกของอะซีโทนและโพรพานอลดวยโมเดล ANN 
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รูปท่ี 2.7 Confusion Matrix การจำแนกของอะซีโทนและโพรพานอลดวยโมเดล Quadratic 
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รูปท่ี 2.8 Confusion Matrix การจำแนกของอะซีโทนและโพรพานอลดวยโมเดล Linear Gaussian 

 

       ผลการวิจัยพบวา โมเดล ANFIS อาจเปนเครื่องมือท่ีดีสำหรับการจำแนก ซ่ึงเปนสิ่งท่ียากท่ีจะ

สำเร็จโดยใชวิธีการท่ัวไป โดยเฉพาะอยางยิ่งสำหรับปญหาท่ีไมสามารถแบงแยกไดสูง วิธีการท่ี

นำเสนอมีความสามารถในการเรียนรูอยางรวดเร็วจากขอมูลท่ีนำมาทดลองและความรูทาง

ภาษาศาสตร และความสามารถในการใหเตรียมการอยางงาย โปรงใส และมีประสิทธิภาพ  [1] 



14 

 

 

 

       2.3.2  Detection of Tax Arrears Based on Ensemble Learning Model 
 
       ในป 2018 Anyan Su, Zhimin He, Junjian Su, Yan Zhou, Yun Fan และ Yuan Kong ได

พัฒนาโมเดลสำหรับการตรวจสอบการเก็บภาษีลวงหนา หรือการหลีกเลี่ยงการคางภาษีขององคกรใน

ปหนา โดยผสมผสานโมเดลพ้ืนฐานดวยโมเดลการเรียนรูแบบรวมกลุม ไดแก Multi-Layer 

Perceptron (MLP) k-Nearest Neighbor (KNN) Random Forest (RF) Extremely Randomized 

Trees (ET) Gradient Tree Boosting (GTB) และ Extreme Gradient Boosting (XGBoost) ดังรูป

ท่ี 2.9 ซ่ึงมีประสิทธิภาพกับขอมูลภาษีท่ีดี  

 

 

 

รูปท่ี 2.9 โครงสรางของโมเดลการเรียนรูแบบรวมกลุมในการตรวจสอบภาษี 

 

       คุณลักษณะของชุดขอมูลภาษีถูกแบงออกเปนสองสวนดังแสดงในตาราง 2.2 คุณลักษณะแรกคือ

คุณลักษณะท่ีไมใชตัวเลข คาของคุณลักษณะท่ีไมใชตัวเลขแตละรายการจะถูกแทนท่ีดวยดัชนี (index) 

หลังจากเรียงลำดับตามจำนวนภาษี และการทำ Normalization ใหคุณลักษณะเปน [0,1] สวน

คุณลักษณะประเภทอ่ืน ๆ คือคุณลักษณะตัวเลข คุณลักษณะเชิงตัวเลขถูกทำใหเปนมาตรฐานใน [0,1] 

ซ่ึงสามารถปรับปรุงความเร็วของวิธีการ gradient descent เพ่ือแกปญหาท่ีดีท่ีสุด โดยองคกรแบง

ออกเปนสามประเภท ไดแก องคกรปกติ องคกรท่ีคางชำระภาษีต่ำกวา 5,000 หยวน และองคกรท่ีคาง

ชำระภาษีมากกวา 5,000 หยวน 

 

 

 

 

 

 

RF 

KNN 

MLP 

ET 

GTB 

XGBoost 

 ผลลัพธ 
การเรียนรู 

แบบรวมกลุม 
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ตารางท่ี 2.2 คุณลักษณะของขอมูลภาษี 

ประเภทของคุณลักษณะ คุณลักษณะ 

คุณลักษณะท่ีไมใชตัวเลข 

อุตสาหกรรม 

ภูมิภาค 

ประเภทการลงทะเบียน 

สถานะผูเสียภาษี 

ระบบบัญชี 

คุณลักษณะท่ีเปนตัวเลข 

ขอมูลภาษี 

ทุนจดทะเบียน 

จำนวนเงินลงทุน 

กำไร 

ราคา 

รายไดธุรกิจหลัก 

ตนทุนธุรกิจหลัก 

กำไรสุทธิ 

รายไดจากการลงทุน 

คาใชจายในการจัดการ 

กำไรจากการดำเนิน 

คาใชจายท่ีไมใชธุรกิจ 

รายไดท่ีไมใชธุรกิจ 

คาใชจายทางการเงิน 

สินทรัพย / สินทรัพยถาวร 

บัญชีลูกหนี ้

กองทุนสกุลเงิน 

สินทรัพยหมุนเวียน 

 

       ในงานวิจัยนี้ใช back propagation เพ่ือปรับพารามิเตอรของโครงขายประสาทเทียมของ MLP 

โมเดล k-NN กำหนดชื่อของตัวอยางตามจำนวนตัวอยาง k ท่ีใกลท่ีสุด โดยคาของพารามิเตอร k มีผล

ตอประสิทธิภาพ ตัวเลือกท่ีดีท่ีสุดของพารามิเตอร k ข้ึนอยูกับชุดขอมูล RF เปนการเรียนรูแบบกลุม

ควบคูกันซ่ึงประกอบดวยตัวจําแนกพ้ืนฐานหลายตัว เม่ือทำการแยกโหนดระหวางการสรางตนไม การ

แยกเปนการแบงท่ีดีท่ีสุดในชุดยอยของคุณลักษณะแบบสุม และยังสามารถใชกับโมเดล ET ดวย

เชนกัน เม่ือสรางตนไมอันดับแรกจะสรางเกณฑบางอยางแบบสุมจากนั้นเลือกเกณฑท่ีดีท่ีสุดเปนกฎ
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การแยก GTB เปนหนึ่งในการเรียนรูแบบรวมกลุมท่ีมีการ boosting โดยมีพ้ืนฐานมาจากตนไม

ตัดสินใจ ซ่ึงแตกตางจาก RT ท่ีข้ึนอยูกับคาเฉลี่ย ของตัวจําแนกพ้ืนฐาน สุดทายคือ XGBoost เปน

โมเดลท่ีสามารถเพ่ิมขนาดท่ีปรับขยายไดอยางมาก เหมาะสำหรับขอมูลขนาดใหญท่ีมีการบีบอัดขอมูล 

การรวมกลุมของโมเดลมีกลยุทธท่ีแตกตางกันออกไป ไดแก  

 1) คาเฉลี่ย weight ท่ีคำนวณจากขอมูลการฝกสอน เนื่องจากขอมูลภาษีมี noise มาก weight 

จะมีการไดรับผลกระทบ  

 2) Stacking ซ่ึงใช 2 ข้ันตอนในการฝกสอนโมเดลแบบกลุม  

 3) Voting เปนวิธีการลงคะแนนโหวต hard-voting และ soft-voting  
 
       ในงานวิจัยนี้ใชวิธีการปรับ soft-voting และคา weight ความนาจะเปนของ input 𝑥𝑥 ถูกจัด

ประเภทเปน 𝑖𝑖𝑡𝑡ℎ class เขียนเปนสมการไดดังสมการท่ี 2.3 

 

                                     𝑝𝑝(𝑦𝑦𝑖𝑖∗) = ∑ 𝑝𝑝𝑗𝑗(𝑥𝑥) ∗ 𝑤𝑤𝑗𝑗𝑛𝑛
𝑗𝑗=1 (𝑖𝑖 = 1⋯𝑚𝑚)                    (2.3) 

 

       โดยท่ี 𝑝𝑝𝑗𝑗(𝑥𝑥)  คือ ความนาจะเปนของ 𝑥𝑥 ท่ีจัดเปน 𝑖𝑖𝑡𝑡ℎ class โดย base learner (𝑗𝑗) 

   𝑤𝑤𝑗𝑗 คือ weight ของ 𝑗𝑗𝑡𝑡ℎ base classifier 

   𝑚𝑚 คือ จำนวน class  

   𝑛𝑛 คือ จำนวนของ base classifier 

  ดังนั้น ชื่อ 𝑥𝑥 เขียนเปนสมการไดดังสมการท่ี 2.4 

 

                                                𝐹𝐹∗ =  argmaxi 𝑝𝑝(𝑦𝑦𝑖𝑖∗)                           (2.4) 

 

       พารามิเตอร 𝑤𝑤𝑗𝑗 มีผลกระทบอยางมากตอความแมนยำ จึงตองใชการฝกสอนลวงหนา (pre-

training) เพ่ือกำหนด weight 
 

รูปแบบการเรียนรูแบบกลุมท่ีเสนอเปนการฝกสอน 2 ข้ันตอน 

       1) ตัวจำแนกพ้ืนฐานท้ังหมดไดรับการฝกสอนลวงหนาโดยการตรวจสอบความถูกตองดวย

วิธีการ k-fold 

       2) ใชตัวจำแนกพ้ืนฐานท่ีฝกในข้ันตอนท่ี 1 เพ่ือรับผลลัพธจากนั้นคำนวณความนาจะเปนของแต

ละคลาสดวยสมการท่ี (2.4) 
  

       งานวิจัยนี้ใชชุดขอมูลภาษีจากตำบลหนานไห อำเภอฝอชาน มณฑลกวางตุง สาธารณรัฐ

ประชาชนจีน ในป 2015 และ 2016 โดยทำการฝกสอนโมเดลดวยชุดขอมูลของป 2015 ดวย 70,000 
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ตัวอยางขอมูล และตรวจจับการหลีกเลี่ยงภาษีดวยชุดขอมูลทดสอบ 50,000 ตัวอยางของป 2016 โดย

ใชชุดการฝกและทดสอบ 3 ชุดท่ีมีขนาดแตกตางกัน ดังแสดงในตารางท่ี 2.3 

 

ตารางท่ี 2.3 ขนาดของชุดขอมูล 

ชุดขอมูล ชุดขอมูลการฝกสอน ชุดขอมูลการทดสอบ 

ชุดขอมูลท่ี 1 10,000  10,000 

ชุดขอมูลท่ี 2 40,000 30,000 

ชุดขอมูลท่ี 3 70,000 50,000 

 

       ในการทดลองดำเนินการกับชุดขอมูล 3 ชุด โดยชุดแรกมีความแมนยำสูงในโมเดลท่ีนำเสนออยูท่ี

รอยละ 87.4 ชุดขอมูลชุดท่ีสองมีความแมนยำสูงในโมเดลท่ีนำเสนอรอยละ 89.3 แตชุดขอมูลชุดท่ี

สาม Random Forest กลับไดความแมนยำสูงสุดท่ีรอยละ 90.6 ซ่ึงมากกวาโมเดลท่ีนำเสนอรอยละ 

0.06% ดังแสดงในตารางท่ี 2.4 [2] 

 

ตารางท่ี 2.4 การทดสอบความแมนยำของโมเดลท่ีแตกตางกับ 3 ชุดขอมูล 

โมเดล ชุดขอมูลท่ี 1 ชุดขอมูลท่ี 2 ชุดขอมูลท่ี 3 

โมเดลท่ีนำเสนอ 87.38% 89.32% 90.58% 

Extreme Gradient Boosting (XGBoost) 85.32% 82.16% 82.57% 

Random Forest (RF) 86.26% 87.11% 90.64% 

Multi-Layer Perceptron (MLP) 71.08% 76.40% 80.60% 

Gradient Tree Boosting (GTB)  83.74% 83.57% 82.54% 

k-Nearest Neighbor (KNN) 81.30% 85.91% 89.72% 

Extremely Randomized Trees (ET) 87.38% 89.14% 90.50% 

 

       2.3.3 Mixture of Deep CNN-based Ensemble Model for Image Retrieval 

       ในป 2016 Hsin-Kai H., Chien-Fang C., Chien-Hao K., Yu-Chi W., Narisa N.Y. C. และ 

Pao-Chi C. ไดเสนอการดึงภาพโดยใชโมเดล CNN สองโมเดล คือ AlexNet และ Network In 

Network (NIN) เพ่ือรับคุณลักษณะภาพและคำนวณเวกเตอรเฉลี่ยถวงน้ำหนัก โดยการรวมกลุมการ

เรียนรูท้ังหมดเพ่ือเพ่ิมประสิทธิภาพของโมเดล 
 
       โมเดลแบบการรวมกลุมใชชุดขอมูลภาพสำหรับการประเมินการจำแนกภาพโดยใชความแมนยำ

และคาความแมนยำเฉลี่ย (MAP) เปนการวัดตามลำดับ การประเมินประสิทธิภาพในการทดลองนี้ไดใช
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ชุดขอมูล CIFAR-10 และ CIFAR-100 ประกอบดวยชุดขอมูลยอยท่ีมีชื่อ 80 ลานภาพเล็ก ๆ โดยมี

จำนวนตัวอยางขอมูลดังตารางท่ี 2.5 

 

ตารางท่ี 2.5 จำนวนตัวอยางขอมูล 

ชุดขอมูล Class ชุดฝกสอน ชุดทดสอบ 

CIFAR-10 10 5,000 1,000 

CIFAR-100 100 500 100 

 

       โมเดลแบบรวมของ AECNN ไดรวมสถาปตยกรรม CNN 2 โมเดลท่ีโดดเดนสำหรับการ

ดำเนินการขนาดใหญ (เชน การทำซ้ำ 20 ครั้ง) เพ่ือใหไดผลการเรียนรูท่ีดี โครงขายการเรียนรูแบบลึก

สองประเภท: AlexNet และ NIN ไดผสมผสานรวมอยูในการคำนวณเพ่ือใหไดคุณลักษณะเวกเตอร

เฉลี่ยถวงน้ำหนัก ดังแสดงในตารางท่ี 2.6 

 

ตารางท่ี 2.6 การจำแนกประเภทภาพความแมนยำดวยชุดขอมูล CIFAR-10 และ CIFAR-100 

ชุดขอมูล 

โมเดล 
CIFAR-10 CIFAR-100 

Kuo 79.3% 44.0% 

MCDNN 89.8%  

โมเดล CNN 

Aggregate Ensemble CNN Model (AECNN) 90.2% 67.3% 

Base : AlexNet 79.1% 44.0% 

20 AlexNet แบบรวมกลุม 83.8% 50.0% 

Network In Network (NIN) 86.5% 57.7% 

20 NIN แบบรวมกลุม 90.4% 66.7% 

 

       จากตารางท่ี 2.6 สังเกตวา การสรางโมเดล AECNN ท่ีโมเดลรวมสามารถใหความแมนยำในการ

จัดหมวดหมูท่ีสูงข้ึน โดยการจัดประเภทภาพปกติใหความแมนยำสะสมรอยละ 90.2 จากชุดขอมูล 

CIFAR-10 และรอยละ 67.3 ในชุดขอมูล CIFAR-100 ซ่ึงในชุดขอมูล CIFAR-100 ไดใหผลลัพธท่ีดีกวา 

AlexNet ท่ีมีความแมนยำรอยละ 79.1 ในชุดขอมูลแรก และรอยละ 44 ในชุดขอมูลท่ีสอง 

ขณะเดียวกันเม่ือเปรียบเทียบกับ NIN ไดผลรอยละ 86.5 ในชุดขอมูลแรก และรอยละ 57.7 ในชุด

ขอมูลท่ีสอง [3] 



 

 

บทท่ี 3 

วิธีการดำเนินงานวจิัย 
 

       ในบทนี้จะกลาวถึงการจำแนกประเภทของกลิ่นดวยการผสมผสานการเรียนรูเชิงตื้น และการ

เรียนรูเชิงลึก โดยใชวิธีการอะแดปทีฟบูสติ้งเพ่ือเพ่ิมประสิทธิภาพการจำแนกของโมเดลใหดียิ่งข้ึน 
 
       โดยมีข้ันตอนท้ังหมด 4 ข้ันตอน ประกอบไปดวย ชุดขอมูลท่ีใชในการวิจัย การเตรียมขอมูล การ

เพ่ิมประสิทธิภาพโมเดลโดยการใชการเรียนรูแบบรวมกลุมดวยวิธีการอะแดปทีฟบูสติ้ง และการวัด

ประสิทธิภาพของโมเดล 

 

3.1  ชุดขอมูลที่ใชในการวิจัย 
 
       ชุดขอมูลท่ีใชในการวิจัยเปนขอมูลคาสัญญาณเซ็นเซอรจากสถานีจมูกอิเล็กทรอนิกส ซ่ึงมี

ท้ังหมด 3 ชุดขอมูล ประกอบไปดวย กลิ่นของแอลกอฮอล กลิ่นของคุณภาพเนื้อ และกลิ่นของเนื้อสวน

ตาง ๆ โดยชุดขอมูลท่ี 1 ไดรับความรวมมือจากวิทยาลัยนาโนเทคโนโลยี พระจอมเกลาลาดกระบัง ใน

การรวบรวมเก็บขอมูลในหองปฏิบัติการโดยมีประเภทของกลิ่นเปนแอลกอฮอล ประกอบไปดวย ไมมี

กลิ่น (Odorless) กลิ่นเบียร (Beer) กลิ่นวิสก้ี (Whisky) และกลิ่นไวน (Wine) โดยมีคุณลักษณะของ

เซ็นเซอรท่ีสามารถตรวจวัดไดตามตารางท่ี 3.1 

 

ตารางท่ี 3.1 เซ็นเซอรจมูกอิเล็กทรอนิกสท่ีใชในการตรวจจับของชุดขอมูลท่ี 1 

เซ็นเซอร สารระเหยท่ีเซ็นเซอรวัดได 

TGS826 เอทานอล แอมโมเนีย และไอโซบิวเทน 

TGS832 คารโรฟลูออโรคารบอน (CFC) และเอทานอล 

TGS2600 
ไฮโดรเจน เอทานอล ไอโซบิวเทน 

คารบอนมอนอ็อกไซด มีเทน 

TGS2602 
โทลูอีน ไฮโดรเจนซัลไซด เอทานอล  

แอมโมเนีย ไฮโดรเจน 

TGS2610 ไอโซบิวเทน มีเทน ไฮโดรเจน เอทานอล 

TGS2444 แอมโมเนีย ไฮโดรเจนซัลไฟด เอทานอล 

TGS4161 คารบอนไดออกไซด 
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       จากตารางท่ี 3.1 เปนเซ็นเซอรจมูกอิเล็กทรอนิกสท่ีใชในการตรวจจับกลิ่นแอลกอฮอล ขอมูลท่ีใช

ในโครงขายจมูกอิเล็กทรอนิกสสำหรับการตรวจสอบกลิ่นและสารระเหยซ่ึงเปนกลิ่นท่ีผิดปกติหรือเปน

อันตราย โดยมีเซ็นเซอรท้ังหมด 7 ตัวท่ีมีความสามารถในการตรวจจับท่ีแตกตางกันออกไป อยางไรก็

ตามมีเพียงเซ็นเซอร TGS4161 ท่ีไมเก่ียวของกับเซ็นเซอรอ่ืน ๆ ซ่ึงเปนเซ็นเซอรท่ีใหขอมูลเก่ียวกับ

สภาพแวดลอมท่ัวไปในพ้ืนท่ี โดยปกติแลวจะมีกาซคารบอนไดออกไซดอยูทุกหนทุกแหง 
 

       นอกจากนี้ยังไดใชชุดขอมูลจมูกอิเล็กทรอนิกสอ่ืน ๆ จาก Mendeley ซ่ึงเปนเว็บไซตท่ีรวบรวม

ชุดขอมูลเพ่ือเปดใหนำไปใชสำหรับการทดลองวิจัยตาง ๆ ชุดขอมูลท่ี 2 เปนขอมูลกลิ่นคุณภาพเนื้อ 

ประกอบไปดวย คุณภาพดีเยี่ยม (Excellent) ดี (Good) พอรับได (Acceptable) และเนาเสีย 

(Spoiled) ซ่ึงมีคุณลักษณะของเซ็นเซอรท่ีสามารถตรวจวัดไดตามตารางท่ี 3.2 โดยสามารถดาวนโหลด

ชุดขอมูลไดจาก https://data.mendeley.com/datasets/mwmhh766fc/3 

 

ตารางท่ี 3.2 เซ็นเซอรจมูกอิเล็กทรอนิกสท่ีใชในการตรวจจับของชุดขอมูลท่ี 2 

เซ็นเซอร สารระเหยท่ีเซ็นเซอรวัดได 

MQ135 
แอมโมเนีย ไนโตรเจนไดออกไซด แอลกอฮอล

เบนซีน ควัน และคารบอนไดออกไซด  

MQ136 ไฮโดรเจนซัลไฟด 

MQ2 มีเทน บิวเทน และแอลพีจี 

MQ3 แอลกอฮอล (เอทานอล) 

MQ4 มีเทน และกาซธรรมชาต ิ(CNG) 

MQ5 แอลพีจ ีและกาซธรรมชาต ิ

MQ6 แอลพีจ ีและบิวเทน 

MQ8 ไฮโดรเจน 

MQ9 คารบอนมอนอกไซด และกาซไวไฟ 

  

       จากตารางท่ี 3.2 เปนเซ็นเซอรจมูกอิเล็กทรอนิกสท่ีใชในการตรวจจับกลิ่นคุณภาพเนื้อ โดยมี

เซ็นเซอรท้ังหมด 9 ตัวท่ีมีความสามารถในการตรวจจับท่ีแตกตางกันออกไป  
 

       และชุดขอมูลท่ี 3 เปนขอมูลกลิ่นเนื้อสวนตาง ๆ จากเว็บไซต Mendeley เชนเดียวกันกับชุด

ขอมูลท่ี 2 ประกอบไปดวย เนื้อสวนซ่ีโครง (Beef ribs) เนื้อสวนตนขาหนา (Beef shank) อกไก 

(Chicken breast) นองไก (Chicken drumsticks) หมูสามชั้น (Pork belly) และขาหมู (Pork legs) 

ซ่ึงชุดขอมูลมีคุณลักษณะของเซ็นเซอรท่ีสามารถตรวจวัดไดตามตารางท่ี 3.3 โดยสามารถดาวนโหลด

ชุดขอมูลไดจาก https://data.mendeley.com/datasets/kcy29m3zzz/1  

https://data.mendeley.com/datasets/mwmhh766fc/3
https://data.mendeley.com/datasets/kcy29m3zzz/1
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 ตารางท่ี 3.3 เซ็นเซอรจมูกอิเล็กทรอนิกสท่ีใชในการตรวจจับของชุดขอมูลท่ี 3 

เซ็นเซอร สารระเหยท่ีเซ็นเซอรวัดได 

TGS822 เอทานอล และตัวทำละลายอินทรีย 

TGS2612 มีเทน บิวเทน และโพรเพน 

TGS2620 แอลกอฮอล และตัวทำละลายอินทรีย 

TGS832 คารโรฟลูออโรคารบอน (CFC) และเอทานอล 

TGS826 เอทานอล แอมโมเนีย และไอโซบิวเทน 

TGS2603 ไตรเมทิลามีน และเมอรแคปแทน 

TGS2600 ไฮโดรเจน และเอทานอล 

TGS813 มีเทน และบิวเทน 

 

       จากตารางท่ี 3.3 เปนเซ็นเซอรจมูกอิเล็กทรอนิกสท่ีใชในการตรวจจับกลิ่นเนื้อสวนตาง ๆ โดยมี

เซ็นเซอรท้ังหมด 8 ตัวท่ีมีความสามารถในการตรวจจับท่ีแตกตางกันออกไป โดยเฉพาะเซ็นเซอร 

TGS2603 ท่ีมีความสามารถในการตรวจจับกลิ่นของอาหารไดเปนอยางดี เนื่องจากไตรเมทิลามีน  

(Trimethylamine) เปนสารระเหยท่ีมีกลิ่นเหม็น ไมมีสี ทำใหเกิดกลิ่นคาวปลา หรือกลิ่นปลาเนา สวน

เมอรแคปแทน (Methyl Mercaptan) เปนกลิ่นกาซหุงตม ซ่ึงเปนพิษเม่ือหายใจรับเขาไป 
 
       จำนวนขอมูลของท้ัง 3 ชุดขอมูลท่ีนำมาใชในการทดลองไดสรุปไวดังตารางท่ี 3.4 
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ตารางท่ี 3.4 จำนวนชุดขอมูลจากจมูกอิเล็กทรอนิกส 

ชุดขอมูล 
คุณลักษณะ 

(Attribute) 

ประเภทของกล่ิน 

(Class) 

จำนวน 

ตัวอยาง 

(Instance) 
รวม 

ชุดขอมูลท่ี 1 

กล่ินของแอลกอฮอล 
7 

ไมมีกลิ่น (Odorless) 60 

240 
เบียร (Beer) 60 

วิสก้ี (Whisky) 60 

ไวน (Wine) 60 

ชุดขอมูลท่ี 2 

กล่ินของคุณภาพเนื้อ 
9 

ดีเยี่ยม (Excellent) 250 

1,000 
ดี (Good) 250 

พอรับได (Acceptable) 250 

เนาเสีย (Spoiled) 250 

ชุดขอมูลท่ี 3 

กล่ินของ 

เนื้อสวนตาง ๆ 

8 

เนื้อสวนซ่ีโครง (Beef ribs) 1,000 

6,000 

เนื้อสวนตนขาหนา (Beef shank) 1,000 

อกไก (Chicken breast) 1,000 

นองไก (Chicken drumsticks) 1,000 

หมูสามชั้น (Pork belly) 1,000 

ขาหมู (Pork legs) 1,000 

  

       จากตารางท่ี 3.4 แสดงจำนวนชุดขอมูลท่ีใชในงานวิจัย โดยมีท้ังหมด 3 ชุดขอมูล ซ่ึงชุดขอมูลท่ี 1 

กลิ่นของแอลกอฮอลประกอบไปดวย 7 คุณลักษณะ 4 ประเภทของกลิ่น จำนวนตัวอยางท้ังหมด 240 

ตัวอยาง ชุดขอมูลท่ี 2 กลิ่นของคุณภาพเนื้อ ประกอบไปดวย 9 คุณลักษณะ 4 ประเภทของกลิ่น จำนวน

ตัวอยางท้ังหมด 1,000 ตัวอยาง และชุดขอมูลท่ี 3 กลิ่นของเนื้อสวนตาง ๆ ประกอบไปดวย 8 

คุณลักษณะ 6 ประเภทของกลิ่น จำนวนตัวอยางท้ังหมด 6,000 ตัวอยาง 

 

 3.2  การเตรียมขอมูลสำหรับใชในการวิจัย 
 
       ในการเตรียมขอมูลสำหรับใชในการวิจัยตองมีการแบงจำนวนขอมูลใหเทากันเพ่ือใหเกิดความ

เทาเทียมกันระหวางประเภทของกลิ่นอ่ืน ๆ จึงทำการแบงขอมูลจำนวนอยางละ 60 250 และ 1,000 

ตัวอยาง (instance) ตามลำดับของชุดขอมูลในแตละประเภทของกลิ่น  เพ่ือนำมาใชเปนชุดขอมูล

สำหรับฝกสอน (Train) และทดสอบ (Test) โมเดล เพ่ือใหโมเดลสามารถทำนายประเภทของกลิ่นได
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อยางมีประสิทธิภาพ ชุดขอมูลท่ีนำมาใชจัดเก็บอยูในรูปแบบไฟล .CSV โดยกำหนดใหมีชื่อ (Label) 

ประเภทของกลิ่นสำหรับการฝกสอนโมเดลเปนตัวเลขเพ่ือความรวดเร็วในการอานขอมูลของโมเดล 
 
       โดยมีตัวอยางขอมูลคาสัญญาณเซ็นเซอรจากสถานีจมูกอิเล็กทรอนิกสของชุดขอมูลท่ี 1 แสดง

ตามตารางท่ี 3.5 

 

 ตารางท่ี 3.5 ตัวอยางชุดขอมูลจากจมูกอิเล็กทรอนิกสของชุดขอมูลท่ี 1 

ประเภท 

ของกล่ิน 

คาท่ีเซ็นเซอรวัดได 
TG

S8
26

 

TG
S8

32
 

TG
S2

60
0 

TG
S2

60
2 

TG
S2

61
0 

TG
S2

44
4 

TG
S4

16
1 

ไมมีกล่ิน 

(Odorless) 

92 228 272 306 149 468 257 

81 215 231 284 143 412 265 

78 209 210 274 138 369 275 

76 206 200 267 135 335 284 

เบียร 

(Beer) 

111 211 206 256 134 204 239 

108 214 201 254 133 201 240 

104 208 192 250 131 192 242 

99 207 193 250 131 193 241 

วิสกี้ 

(Whisky) 

92 219 171 246 119 179 284 

91 219 171 246 117 181 284 

109 227 192 256 125 191 273 

112 229 193 259 126 195 273 

ไวน 

(Wine) 

123 222 233 264 139 205 225 

115 217 220 258 137 194 224 

105 210 215 255 135 184 227 

99 210 209 251 133 179 224 

 

       จากตารางท่ี 3.5 แสดงตัวอยาง 4 ขอมูลจาก 60 ตัวอยางในแตละประเภทของกลิ่น ซ่ึงมีตัวอยาง

ท้ังหมด 240 ตัวอยางท่ีใชเปนชุดขอมูลท่ี 1 กลิ่นของแอลกอฮอล โดยตัวเลขแสดงถึงคาสัญญาณตาม

ความรุนแรงของกลิ่นท่ีเซ็นเซอรสามารถตรวจวัดได 
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       ตัวอยางขอมูลคาสัญญาณเซ็นเซอรจากสถานีจมูกอิเล็กทรอนิกสของชุดขอมูลท่ี 2 ดังแสดงตาม

ตารางท่ี 3.6 

 

 ตารางท่ี 3.6 ตัวอยางชุดขอมูลจากจมูกอิเล็กทรอนิกสของชุดขอมูลท่ี 2 

ประเภท 

ของกล่ิน 

คาท่ีเซ็นเซอรวัดได 

M
Q

13
5 

M
Q

13
6 

M
Q

2 

M
Q

3 

M
Q

4 

M
Q

5 

M
Q

6 

M
Q

8 

M
Q

9 

ดีเย่ียม 

(Excellent) 

22.96 18.74 37.69 17.52 37.23 36.82 28.77 39.55 12.72 

13.13 4.17 6.53 13.79 25.42 28.34 28.27 34.31 9.85 

12.47 3.96 5.79 13.73 24.5 28.34 27.14 32.99 9.11 

10.33 3.31 4.33 12.93 20.48 25.74 26.69 32.63 8.49 

ดี 

(Good) 

9.93 3.22 4.25 12.38 20 22.92 35.16 32.45 8.49 

7.91 2.84 3.36 9.7 16.59 13.82 21.33 29.15 6.1 

6.65 2.57 2.86 8.04 13.12 5.16 12.35 26.07 6.26 

4.99 2.59 2.73 5.46 2.36 3.14 7.96 4.11 5.38 

พอรับได 

(Acceptable) 

4.82 2.06 2.73 5.25 1.73 3.06 7.93 3.92 4.55 

4.48 2.07 2.7 4.75 1.04 2.85 7.25 3.4 4.11 

4.73 2.07 2.7 4.67 1.03 2.79 6.94 3.25 4.01 

4.5 1.93 2.65 4.4 1 2.34 6.89 2.71 3.88 

เนาเสีย 

(Spoiled) 

4.91 1.96 2.72 4.52 1.02 2.38 6.42 2.87 4.05 

4.88 2.71 2.65 4.56 1 2.28 6.07 2.76 6.39 

4.93 9.86 2.59 5.39 0.96 2.07 7.11 2.47 7.1 

5.24 12.63 2.62 5.91 0.95 2.67 5.41 3.94 8.1 

 

 จากตารางท่ี 3.6 แสดงตัวอยาง 4 ขอมูลจาก 250 ตัวอยางในแตละประเภทของกลิ่น ซ่ึงมี

ตัวอยางท้ังหมด 1,000 ตัวอยางท่ีใชเปนชุดขอมูลท่ี 2 กลิ่นของคุณภาพเนื้อ โดยตัวเลขแสดงถึงคา

สัญญาณตามความรุนแรงของกลิ่นท่ีเซ็นเซอรสามารถตรวจวัดได 
 
       ตวัอยางขอมูลคาสัญญาณเซ็นเซอรจากสถานีจมูกอิเล็กทรอนิกสของชุดขอมูลท่ี 3 ดังแสดงตาม

ตารางท่ี 3.7 

 



25 

 

 

 

 ตารางท่ี 3.7 ตัวอยางชุดขอมูลจากจมูกอิเล็กทรอนิกสของชุดขอมูลท่ี 3 

ประเภท 

ของกล่ิน 

คาท่ีเซ็นเซอรวัดได 

TG
S8

22
 

TG
S2

61
2 

TG
S2

62
0 

TG
S8

32
 

TG
S8

26
 

TG
S2

60
3 

TG
S2

60
0 

TG
S8

13
 

เนื้อสวนซ่ีโครง 

(Beef ribs) 

2531.1 572.3 3089.8 620.6 3006.4 693.6 2917.9 534.4 

1465.7 368.4 2337.9 364.1 1884.4 583.7 1746.4 536.6 

1360.5 321.6 2187.8 352.3 1662 513.2 1641 535.1 

1406.6 318.2 2260.7 358.9 1653.6 524.4 1702.9 535.5 

เนื้อสวน 

ตนขาหนา 

(Beef shank) 

1549.7 345.5 2503.5 396.1 1657.6 765 1865.2 537.3 

1445.6 322.8 2405.2 359.2 1825.6 600.5 1758.5 538.3 

1966.1 323.25 2785.1 475.6 2074.5 1078.3 2203.1 536.4 

1486.3 324 2410.5 365.1 1975.3 692.8 1761.7 533.6 

อกไก 

(Chicken 

breast) 

1523.6 283.3 2353.1 361.3 2197.3 858.4 1745.6 535.8 

1469.4 281.4 2355 355.3 2056.3 768.5 1750.3 540.7 

1432.8 284.1 2378 346.8 1853.4 660.7 1810.1 538.3 

1614.1 294.2 2301.3 387.1 2423 1063.5 1689.7 538.6 

นองไก 

(Chicken 

drumsticks) 

1693.3 278.6 2535.3 404.6 2055.9 1026.5 1963.3 538.8 

1468.8 281.8 2305.1 359.6 2153.2 830.6 1686 539 

1602.3 273.7 2399.8 373.8 2121.7 902.0 1833.9 541.8 

1505.0 282.7 2344.5 363.7 2156.2 796.3 1737 540.3 

หมูสามช้ัน 

(Pork belly) 

1701.7 360.9 2636.4 400.1 1656.5 858.7 2075.8 535.3 

1278.1 330.1 2319.9 333.7 1494.9 436.5 1685.8 534.7 

1426.1 297.7 2474.4 352.6 1455.9 518.2 1879.5 534.9 

1271.8 310.1 2348 323.2 1421 403.5 1733.2 537.9 

ขาหมู 

(Pork legs) 

1887.6 359.4 2725.1 443.8 1682.2 1054.7 2255.4 538.7 

1470.2 342 2448.6 346.1 1450.5 694.7 1943.4 534.8 

1878.8 334.1 2693.4 429.6 1971.8 1042.5 2134.7 534.9 

1418.8 332.4 2442.6 338.6 1529.3 532.5 1846.5 532.3 
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       จากตารางท่ี 3.7 แสดงตัวอยาง 4 ขอมูลจาก 1,000 ตัวอยางในแตละประเภทของกลิ่น ซ่ึงมี

ตัวอยางท้ังหมด 6,000 ตัวอยางท่ีใชเปนชุดขอมูลท่ี 3 กลิ่นของเนื้อสวนตาง ๆ โดยตัวเลขแสดงถึงคา

สัญญาณตามความรุนแรงของกลิ่นท่ีเซ็นเซอรสามารถตรวจวัดได 

 

3.3  การเพ่ิมประสิทธิภาพโมเดลโดยการใชการเรียนรูแบบรวมกลุมดวยวิธกีาร

อะแดปทีฟบูสติ้ง 
 
       การสรางโมเดลประกอบไปดวย 3 ข้ันตอนคือ การเลือกชุดขอมูล การเลือกโมเดลท่ีใชในการ

วิจัย และการตั้งคาโครงสรางใหกับโมเดล 

 

       3.3.1  การเลือกชุดขอมูล 
 
       ในการเลือกชุดขอมูลเปนชุดขอมูลโดยทำการเลือกชุดขอมูลจากขอ 3.2 นำมาทำการแบงชุด

ขอมูลสำหรับการฝกสอนรอยละ 70 และสำหรับการทดลองรอยละ 30 ในแตละชุดขอมูล 

 

       3.3.2  การเลือกโมเดลท่ีใชในการวิจัย 
 
       ในการคัดเลือกโมเดลเพ่ือนำมาทดลองในงานวิจัยนี้ ผูวิจัยไดทำการทดลองเปรียบเทียบโมเดล

การเรียนรูของเครื่องตาง ๆ ไดแก โครงขายประสาทเทียมแบบลึก ซัพพอรตเวกเตอรแมชชีน ตนไม

ตัดสินใจ  นาอีฟเบย  วิธีการเพ่ือนบานท่ีใกลท่ีสุด k ตัว การถดถอยเชิงเสน การถดถอยโลจิสติกส 

อะแดปทีฟบูสติ้ง แกรเดียนบูสติ้ง เอกซตรีมแกรเดียนบูสติ้ง และปาแบบสุม เพ่ือนำมาจำแนกประเภท

ของกลิ่นไดอยางมีประสิทธิภาพและทำการทดลอง 10 ครั้งในแตละโมเดล โดยแบงตารางเพ่ือแสดง

ประสิทธิภาพการทำนายและระยะเวลาท่ีดำเนินการออกเปนการเรียนรูเชิงตื้น การเรียนรูแบบ

รวมกลุม และการเรียนรูเชิงลึก ซ่ึงการเรียนรูเชิงลึกตองมีการปรับจูนพารามิเตอร ในแตละชุดขอมูล

เพ่ือหาโมเดลท่ีมีความแมนยำท่ีดีท่ีสุด โดยชั้นฮิดเดนท่ี 1 กำหนดจำนวนเซลลประสาท (neuron) 

เริ่มตนท่ี 2n โดย n = 1, 2, 3, … เพ่ิมจำนวน n ข้ึนไปเรื่อย ๆ จนมีคาความแมนยำคงท่ีหรือลดลง จึง

หยุดการเพ่ิมจำนวน n ในชั้นฮิดเดนท่ี 1 จากนั้นเลือกจำนวนเซลลประสาทท่ีใหคาความแมนยำท่ีมาก

ท่ีสุดของชั้นฮิดเดนท่ี 1 นำมาเปนอินพุตของชั้นฮิดเดนถัดไป โดยเพ่ิมจำนวนเซลลประสาทเชนเดียวกับ

ชั้นฮิดเดนท่ี 1 เม่ือคาความแมนยำคงท่ีหรือลดลง จึงหยุดการปรับจูนพารามิเตอร และเลือกโมเดล

โครงขายประสาทเทียมแบบลึกดวยเซลลประสาทท่ีใหคาความแมนยำท่ีดีท่ีสุดนำมาใชในการวิจัย 
 
       โดยมีประสิทธิภาพการทำนายประเภทของกลิ่นดวยโมเดลการเรียนรูเชิงตื้นของชุดขอมูล 

ท่ี 1 ดังแสดงตามตารางท่ี 3.8 
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ตารางท่ี 3.8 ประสิทธิภาพการทำนายประเภทของกล่ินดวยโมเดลการเรียนรูเชิงตื้นของ 

ชุดขอมูลท่ี 1 

ครั้ง 

ความแมนยำของโมเดล (รอยละ) 

De
ci

sio
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e 
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ye
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k-
NN

 

Li
ne

ar
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ss
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n 
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gi
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eg
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ss
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1 98.61 98.61 100.00 98.61 77.03 100.00 

2 100.00 98.61 98.61 100.00 76.06 97.22 

3 98.61 100.00 98.61 98.61 66.60 100.00 

4 97.22 98.61 98.61 97.22 73.75 100.00 

5 94.44 100.00 97.22 98.61 72.64 98.61 

6 95.83 95.83 100.00 98.61 69.23 98.61 

7 98.61 95.83 100.00 98.61 67.62 94.44 

8 95.83 97.22 98.61 100.00 66.06 100.00 

9 100.00 98.61 100.00 98.61 68.75 100.00 

10 100.00 100.00 100.00 100.00 58.60 98.61 

MEAN 97.92 98.33 99.17 98.89 69.63 98.75 

S.D. 1.99 1.58 0.97 0.88 5.48 1.79 

MAX 100.00 100.00 100.00 100.00 77.03 100.00 

MIN 94.44 95.83 97.22 97.22 58.60 94.44 

 

       จากตารางท่ี 3.8 ผลการทดสอบประสิทธิภาพการทำนายประเภทของกลิ่นดวยโมเดลการเรียนรู

เชิงตื้นของชุดขอมูลท่ี 1 แสดงใหเห็นวาโมเดลท่ีมีประสิทธิภาพมากท่ีสุด คือ โมเดลซัพพอรตเวกเตอร

แมชชีนมีคาความแมนยำเฉลี่ยท่ีรอยละ 99.17 รองลงมาเปนวิธีการเพ่ือนบานท่ีใกลท่ีสุด k ตัวมีคา

ความแมนยำเฉลี่ยท่ีรอยละ 98.89 ซ่ึงท้ัง 2 โมเดลมีคาความแมนยำสูงสุดและต่ำสุดท่ีรอยละ 100 และ 

97.22 ตามลำดับท่ีเทากัน แตมีความแตกตางกันท่ีคาความแมนยำเฉลี่ยและคาสวนเบี่ยงเบนมาตรฐาน 
 
       นอกจากนี้ยังไดแสดงระยะเวลาดำเนินการในหนวยวินาทีของแตละโมเดล ดังแสดงตามตาราง 

ท่ี 3.9 
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ตารางท่ี 3.9 ระยะเวลาการทำนายประเภทของกล่ินดวยโมเดลการเรียนรูเชิงตื้นของ 

ชุดขอมูลท่ี 1 

ครั้ง 

ระยะเวลาในการทำนายของโมเดล (วินาที) 

De
ci

sio
n 

Tr
ee

 

Na
ïv

e 
Ba

ye
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M
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ss
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n 
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1 1.83 1.50 2.15 1.63 1.38 2.26 

2 1.50 1.51 1.94 1.59 0.98 1.97 

3 1.55 1.52 1.95 1.54 0.96 2.18 

4 1.64 1.50 1.85 1.52 0.93 2.49 

5 1.49 1.42 1.94 1.60 1.04 2.15 

6 1.46 1.28 1.87 1.56 0.91 2.03 

7 1.55 1.52 1.82 1.52 0.93 2.01 

8 1.49 1.44 1.97 1.55 0.95 2.09 

9 1.47 1.46 1.49 1.45 0.96 2.13 

10 1.49 1.56 1.85 1.57 0.97 2.00 

MEAN 1.55 1.47 1.88 1.55 1.00 2.13 

S.D. 0.11 0.08 0.17 0.05 0.14 0.16 

MAX 1.83 1.56 2.15 1.63 1.38 2.49 

MIN 1.46 1.28 1.49 1.45 0.91 1.97 

 

       จากตารางท่ี 3.9 ระยะเวลาในการทำนายโมเดลการเรียนรูเชิงตื้นของชุดขอมูลท่ี 1 ในแตละ

โมเดลมีความแตกตางกันไมมากนัก โดยท่ีโมเดลการถดถอยเชิงเสนสามารถทำระยะเวลาคาเฉลี่ยได

เร็วสุดท่ี 1.00 วินาที ใชเวลาต่ำท่ีสุด 0.91 วินาที และใชเวลามากท่ีสุด 1.38 วินาที แตในขณะท่ีโมเดล

วิธีการเพ่ือนบานท่ีใกลท่ีสุด k ตัวมีคาสวนเบี่ยงเบนมาตรฐาน 0.05 ซ่ึงดีกวาโมเดลการถดถอยเชิงเสน 
 
       ประสิทธิภาพการทำนายประเภทของกลิ่นดวยโมเดลการเรียนรูแบบรวมกลุมของชุดขอมูลท่ี 1 

ดังแสดงตามตารางท่ี 3.10 
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ตารางท่ี 3.10 ประสิทธิภาพการทำนายประเภทของกล่ินดวยโมเดลการเรียนรูแบบรวมกลุมของ

ชุดขอมูลท่ี 1 

ครั้ง 

ความแมนยำของโมเดล (รอยละ) 

Gr
ad
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nt
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XG
Bo

os
t 

Ad
aB

oo
st

 

Ra
nd

om
 F
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es

t 

1 100.00 98.61 98.61 100.00 

2 97.22 100.00 97.22 100.00 

3 98.61 100.00 98.61 97.22 

4 97.22 97.22 98.61 94.44 

5 100.00 100.00 98.61 100.00 

6 98.61 98.61 98.61 100.00 

7 98.61 98.61 98.61 97.22 

8 97.22 100.00 100.00 98.61 

9 98.61 98.61 98.61 100.00 

10 95.83 94.44 100.00 98.61 

MEAN 98.19 98.61 98.75 98.61 

S.D. 1.32 1.73 0.79 1.85 

MAX 100.00 100.00 100.00 100.00 

MIN 95.83 94.44 97.22 94.44 

 

       จากตารางท่ี 3.10 ผลการทดสอบประสิทธิภาพการทำนายประเภทของกลิ่นดวยโมเดลการ

เรียนรูแบบรวมกลุมของชุดขอมูลท่ี 1 แสดงใหเห็นวา โมเดลท่ีมีประสิทธิภาพมากท่ีสุด คือ โมเดล

อะแดปทีฟบูสติ้งมีคาความแมนยำเฉลี่ยท่ีรอยละ 98.75 มีคาสวนเบี่ยงเบนมาตรฐานรอยละ 0.79 ซ่ึง

นอยท่ีสุดเม่ือเทียบกับโมเดลอ่ืน รองลงมาเปนเอกซตรีมแกรเดียนบูสติ้ง และปาแบบสุมมีคาความ

แมนยำเฉลี่ยเทากันท่ีรอยละ 98.61 ซ่ึงท้ัง 2 โมเดลมีคาความแมนยำสูงสุดและต่ำสุดท่ีรอยละ 100 

และ 94.44 ตามลำดับท่ีเทากัน และแสดงระยะเวลาดำเนินการในหนวยวินาทีของแตละโมเดลดัง

แสดงตามตารางท่ี 3.11 
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ตารางท่ี 3.11 ระยะเวลาการทำนายประเภทของกล่ินดวยโมเดลการเรียนรูแบบรวมกลุมของ 

ชุดขอมูลท่ี 1 

ครั้ง 

ระยะเวลาในการทำนายของโมเดล (วินาที) 

Gr
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1 1.86 2.19 0.71 1.79 

2 1.84 1.79 0.66 1.81 

3 1.81 1.76 0.69 1.78 

4 1.80 1.77 0.75 1.75 

5 1.87 1.80 0.68 1.75 

6 1.78 1.78 0.59 1.79 

7 1.82 1.76 0.58 1.79 

8 1.88 1.75 0.59 1.81 

9 1.97 1.79 0.56 1.76 

10 1.84 1.80 0.60 1.79 

MEAN 1.85 1.82 0.64 1.78 

S.D. 0.05 0.13 0.07 0.02 

MAX 1.97 2.19 0.75 1.81 

MIN 1.78 1.75 0.56 1.75 

 

       จากตารางท่ี 3.11 ระยะเวลาในการทำนายโมเดลการเรียนรูแบบรวมกลุมของชุดขอมูลท่ี 1 

โมเดลอะแดปทีฟบูสติ้งสามารถทำระยะเวลาคาเฉลี่ยไดเร็วสุดท่ี 0.64 วินาที ใชเวลาต่ำท่ีสุด 0.56 

วินาที และใชเวลามากท่ีสุด 0.75 วินาที ซ่ึงใชระยะเวลาเร็วมากเม่ือเทียบกับโมเดลอ่ืน 
 
       ประสิทธิภาพการทำนายประเภทของกลิ่นดวยโมเดลการเรียนรูเชิงลึก ซ่ึงไดแก โมเดลโครงขาย

ประสาทเทียมแบบลึก ของชุดขอมูลท่ี 1 ดังแสดงตามตารางท่ี 3.12 
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ตารางท่ี 3.12 ประสิทธิภาพการทำนายประเภทของกล่ินดวยโมเดลการเรียนรูเชิงลึกในการปรับ

จูนช้ันฮิดเดนท่ี 1 ของชุดขอมูลท่ี 1 

ครั้ง 

ความแมนยำของโมเดล (รอยละ) 

Deep Neural Network (ปรับจูนช้ันฮิดเดนท่ี 1) 

2 4 8 16 32 64 128 256 

1 100.00 95.83 95.83 100.00 98.61 98.61 98.61 100.00 

2 97.22 91.67 100.00 94.44 95.83 100.00 98.61 100.00 

3 58.33 22.22 98.61 97.22 100.00 98.61 100.00 98.61 

4 97.22 18.06 97.22 100.00 100.00 100.00 98.61 98.61 

5 22.22 62.50 95.83 98.61 97.22 100.00 100.00 98.61 

6 73.61 59.72 100.00 100.00 100.00 100.00 100.00 100.00 

7 61.11 95.83 98.61 95.83 97.22 100.00 98.61 100.00 

8 100.00 100.00 98.61 100.00 100.00 98.61 100.00 97.22 

9 15.28 100.00 100.00 100.00 98.61 100.00 100.00 98.61 

10 95.83 98.61 95.83 98.61 100.00 98.61 100.00 100.00 

MEAN 72.08 74.44 98.05 98.47 98.75 99.44 99.44 99.17 

S.D. 32.34 32.26 1.76 2.01 1.53 0.72 0.72 0.97 

MAX 100.00 100.00 100.00 100.00 100.00 100.00 100.00 100.00 

MIN 15.28 18.06 95.83 94.44 95.83 98.61 98.61 97.22 

 

       จากตารางท่ี 3.12 แสดงประสิทธิภาพการทำนายประเภทของกลิ่นดวยโมเดลการเรียนรูเชิงลึก

ของชุดขอมูลท่ี 1 ในการปรับจูนชั้นฮิดเดนท่ี 1 กำหนดจำนวนเซลลประสาท (neuron) เริ่มตนท่ี 2n 

โดย n = 1, 2, 3, … เพ่ิมจำนวน n ข้ึนไปเรื่อย ๆ จนมีคาความแมนยำคงท่ีหรือลดลง จึงหยุดการเพ่ิม

จำนวน n ในชั้นฮิดเดนท่ี 1 จากนั้นเลือกจำนวนเซลลประสาทท่ีใหคาความแมนยำท่ีมากท่ีสุด โดยใน

ชั้นฮิดเดนท่ี 1 ท่ีมีจำนวนเซลลประสาท 64 เซลล ใหคาความแมนยำเฉลี่ยท่ีมากท่ีสุดท่ีรอยละ 99.44 

สวนเบี่ยงเบนมาตรฐานท่ีรอยละ 0.72 และแสดงระยะเวลาดำเนินการในหนวยวินาทีของแตละโมเดล

ดังแสดงตามตารางท่ี 3.13 
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ตารางท่ี 3.13 ระยะเวลาการทำนายประเภทของกล่ินดวยโมเดลการเรียนรูเชิงลึกในการปรับ 

ช้ันฮิดเดนท่ี 1 ของชุดขอมูลท่ี 1 

ครั้ง 

ระยะเวลาในการทำนายของโมเดล (วินาที) 

Deep Neural Network (ปรับจูนช้ันฮิดเดนท่ี 1) 

2 4 8 16 32 64 128 256 

1 10.95 10.67 10.46 10.10 10.66 10.84 11.45 11.28 

2 10.40 10.58 10.83 10.58 10.45 10.45 10.89 11.40 

3 10.85 10.57 10.39 10.65 10.67 10.75 10.57 11.38 

4 10.96 10.26 10.46 11.02 10.81 10.27 10.36 11.23 

5 10.39 10.63 10.55 11.10 10.26 10.64 10.34 11.29 

6 10.76 10.54 10.48 10.37 10.74 10.77 10.34 11.43 

7 11.00 10.59 10.76 10.43 10.38 10.99 10.41 11.42 

8 10.62 10.60 10.61 10.42 10.80 10.56 10.29 11.33 

9 10.48 11.03 10.61 10.51 10.98 10.72 10.48 11.20 

10 10.52 10.09 10.65 10.77 10.68 10.66 10.28 11.23 

MEAN 10.69 10.54 10.58 10.60 10.64 10.67 10.54 11.32 

S.D. 0.24 0.26 0.14 0.30 0.22 0.20 0.37 0.09 

MAX 11.00 11.03 10.83 11.10 10.98 10.99 11.45 11.43 

MIN 10.39 10.09 10.39 10.10 10.26 10.27 10.28 11.20 

 

       จากตารางท่ี 3.13 ระยะเวลาในการทำนายโมเดลการเรียนรูเชิงลึกของชุดขอมูลท่ี 1 โมเดล

โครงขายประสาทเทียมแบบลึกชั้นฮิดเดนท่ี 1 จำนวนเซลลประสาทท่ี 64 ถึงแมจะไมไดระยะเวลาท่ีเร็ว

ท่ีสุด แตอยูในระยะเวลาท่ีรับไดเม่ือเทียบกับจำนวนเซลลประสาทอ่ืน ๆ  
 
       เม่ือไดผลการทดลองในการปรับจูนชั้นฮิดเดนท่ี 1 แลว จึงเลือกจำนวนเซลลประสาทท่ี 64 มา

ปรับจูนในข้ันตอนตอไปคือ ชั้นฮิดเดนท่ี 2 โดยมีประสิทธิภาพการทำนายประเภทของกลิ่นของชุด

ขอมูลท่ี 1 ดังแสดงตามตารางท่ี 3.14 
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ตารางท่ี 3.14 ประสิทธิภาพการทำนายประเภทของกล่ินดวยโมเดลการเรียนรูเชิงลึกในการปรับ

จูนช้ันฮิดเดนท่ี 2 ของชุดขอมูลท่ี 1 

ครั้ง 

ความแมนยำของโมเดล (รอยละ) 

Deep Neural Network (ปรับจูนช้ันฮิดเดนท่ี 2) 

64-2 64-4 64-8 64-16 64-32 64-64 64-128 64-256 

1 100.00 98.61 100.00 100.00 100.00 95.83 100.00 94.44 

2 100.00 20.83 98.61 100.00 100.00 100.00 98.61 98.61 

3 98.61 100.00 98.61 100.00 98.61 100.00 98.61 100.00 

4 19.44 98.61 98.61 100.00 98.61 100.00 100.00 100.00 

5 75.00 98.61 98.61 98.61 100.00 98.61 100.00 98.61 

6 22.22 98.61 100.00 98.61 97.22 100.00 98.61 100.00 

7 97.22 68.06 98.61 100.00 98.61 98.61 97.22 100.00 

8 100.00 98.61 97.22 100.00 100.00 100.00 100.00 100.00 

9 19.44 100.00 100.00 98.61 100.00 100.00 100.00 100.00 

10 61.11 97.22 98.61 98.61 98.61 95.83 98.61 100.00 

MEAN 69.30 87.92 98.89 99.44 99.17 98.89 99.17 99.17 

S.D. 36.14 25.48 0.88 0.72 0.97 1.71 0.97 1.76 

MAX 100.00 100.00 100.00 100.00 100.00 100.00 100.00 100.00 

MIN 19.44 20.83 97.22 98.61 97.22 95.83 97.22 94.44 

 

       จากตารางท่ี 3.14 แสดงประสิทธิภาพการทำนายประเภทของกลิ่นดวยโมเดลการเรียนรูเชิงลึก

ของชุดขอมูลท่ี 1 ในการปรับจูนชั้นฮิดเดนท่ี 2 โดยชั้นฮิดเดนท่ี 1 มีจำนวนเซลลประสาทเปน 64 เซลล 

กำหนดจำนวนเซลลประสาท (neuron) ใหกับชั้นฮิดเดนท่ี 2 เริ่มตนท่ี 2n โดย n = 1, 2, 3, … เพ่ิม

จำนวน n ข้ึนไปเรื่อย ๆ จนมีคาความแมนยำคงท่ีหรือลดลง จึงหยุดการเพ่ิมจำนวน n ในชั้นฮิดเดนท่ี 

2 จากนั้นเลือกจำนวนเซลลประสาทท่ีใหคาความแมนยำท่ีมากท่ีสุด โดยชั้นฮิดเดนท่ี 1 จำนวนเซลล

ประสาท 64 เซลล และชั้นฮิดเดนท่ี 2 จำนวนเซลลประสาท 16 เซลล ใหคาความแมนยำเฉลี่ยท่ีมาก

ท่ีสุดท่ีรอยละ 99.44 สวนเบี่ยงเบนมาตรฐานท่ีรอยละ 0.72 มีคาความแมนยำต่ำท่ีสุดอยูท่ีรอยละ 

98.61 ซ่ึงเม่ือเทียบกับจำนวนเซลลประสาท 64 เซลลในชั้นฮิดเดนท่ี 1 จะมีคาความแมนยำท่ีเทากัน 

ดังนั้นจึงทำการทดสอบประสิทธิภาพตอไป เพ่ือใหแนใจวาคาความแมนยำท่ีไดมีความคงท่ีหรือลดลง

ในชั้นถัดไป และแสดงระยะเวลาดำเนินการในหนวยวินาทีของแตละโมเดลดังแสดงตามตารางท่ี 3.15 
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ตารางท่ี 3.15 ระยะเวลาการทำนายประเภทของกล่ินดวยโมเดลการเรียนรูเชิงลึกในการปรับ 

จูนช้ันฮิดเดนท่ี 2 ของชุดขอมูลท่ี 1 

ครั้ง 

ระยะเวลาในการทำนายของโมเดล (วินาที) 

Deep Neural Network (ปรับจูนช้ันฮิดเดนท่ี 2) 

64-2 64-4 64-8 64-16 64-32 64-64 64-128 64-256 

1 10.78 10.82 12.83 12.49 12.53 12.60 12.94 13.53 

2 10.86 11.21 11.84 12.39 12.33 12.36 12.58 13.32 

3 11.58 11.18 12.34 12.88 12.58 12.48 13.02 13.55 

4 11.34 11.24 12.41 12.62 12.49 12.35 12.79 13.61 

5 11.31 11.45 12.40 12.55 12.17 12.48 12.81 13.34 

6 11.41 11.13 12.01 12.20 12.51 12.52 12.59 13.41 

7 11.45 10.82 12.50 12.21 12.60 12.51 12.83 13.48 

8 10.83 11.64 12.44 12.23 12.59 12.35 12.93 13.42 

9 10.40 10.61 12.11 12.42 12.09 12.19 12.82 13.42 

10 11.25 11.18 11.96 12.23 12.25 12.44 12.75 13.32 

MEAN 11.12 11.13 12.28 12.42 12.41 12.43 12.81 13.44 

S.D. 0.38 0.31 0.30 0.22 0.19 0.12 0.14 0.10 

MAX 11.58 11.64 12.83 12.88 12.60 12.60 13.02 13.61 

MIN 10.40 10.61 11.84 12.20 12.09 12.19 12.58 13.32 

 

       จากตารางท่ี 3.15 ระยะเวลาในการทำนายโมเดลการเรียนรูเชิงลึกของชุดขอมูลท่ี 1 โมเดล

โครงขายประสาทเทียมแบบลึกชั้นฮิดเดนท่ี 1 จำนวนเซลลประสาท 64 เซลล และชั้นฮิดเดนท่ี 2 

จำนวนเซลลประสาท 16 เซลล ถึงแมจะไมไดระยะเวลาท่ีเร็วท่ีสุด แตอยูในระยะเวลาท่ีรับไดเม่ือเทียบ

กับจำนวนเซลลประสาทอ่ืน ๆ  
 
       เม่ือไดผลการทดลองในการปรับจูนชั้นฮิดเดนท่ี 2 แลว จึงเลือกชั้นฮิดเดนท่ี 1 จำนวนเซลล

ประสาท 64 เซลล และชั้นฮิดเดนท่ี 2 จำนวนเซลลประสาท 16 เซลล มาปรับจูนในข้ันตอนตอไปคือ 

ชั้นฮิดเดนท่ี 3 โดยมีประสิทธิภาพการทำนายประเภทของกลิ่นของชุดขอมูลท่ี 1 ดังแสดงตามตารางท่ี 

3.16 
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ตารางท่ี 3.16 ประสิทธิภาพการทำนายประเภทของกล่ินดวยโมเดลการเรียนรูเชิงลึกในการปรับ

จูนช้ันฮิดเดนท่ี 3 ของชุดขอมูลท่ี 1 

ครั้ง 

ความแมนยำของโมเดล (รอยละ) 

Deep Neural Network (ปรับจูนช้ันฮิดเดนท่ี 3) 

64-16-

2 

64-16-

4 

64-16-

8 

64-16-

16 

64-16-

32 

64-16-

64 

64-16-

128 

64-16-

256 

1 54.17 95.83 98.61 100.00 98.61 98.61 100.00 98.61 

2 61.11 97.22 97.22 100.00 98.61 98.61 98.61 98.61 

3 19.44 100.00 100.00 100.00 100.00 100.00 100.00 100.00 

4 15.28 98.61 98.61 100.00 98.61 100.00 98.61 98.61 

5 22.22 22.22 98.61 98.61 97.22 94.44 97.22 97.22 

6 19.44 98.61 100.00 100.00 98.61 97.22 98.61 97.22 

7 16.67 98.61 98.61 100.00 97.22 98.61 98.61 98.61 

8 98.61 98.61 100.00 100.00 98.61 98.61 100.00 98.61 

9 18.06 100.00 90.28 100.00 98.61 98.61 98.61 100.00 

10 100.00 98.61 100.00 100.00 100.00 100.00 100.00 100.00 

MEAN 42.50 90.83 98.19 99.86 98.61 98.47 99.03 98.75 

S.D. 34.02 24.14 2.93 0.44 0.93 1.66 0.94 1.03 

MAX 100.00 100.00 100.00 100.00 100.00 100.00 100.00 100.00 

MIN 15.28 22.22 90.28 98.61 97.22 94.44 97.22 97.22 

 

       จากตารางท่ี 3.16 แสดงประสิทธิภาพการทำนายประเภทของกลิ่นดวยโมเดลการเรียนรูเชิงลึก

ของชุดขอมูลท่ี 1 ในการปรับจูนชั้นฮิดเดนท่ี 3 โดยชั้นฮิดเดนท่ี 1 มีจำนวนเซลลประสาทเปน 64 เซลล 

และชั้นฮิดเดนท่ี 2 จำนวนเซลลประสาท 16 เซลล กำหนดจำนวนเซลลประสาท (neuron) ใหกับชั้น

ฮิดเดนท่ี 3 เริ่มตนท่ี 2n โดย n = 1, 2, 3, … เพ่ิมจำนวน n ข้ึนไปเรื่อย ๆ จนมีคาความแมนยำคงท่ี

หรือลดลง จึงหยุดการเพ่ิมจำนวน n ในชั้นฮิดเดนท่ี 3 จากนั้นเลือกจำนวนเซลลประสาทท่ีใหคาความ

แมนยำท่ีมากท่ีสุด โดยชั้นฮิดเดนท่ี 1 จำนวนเซลลประสาท 64 เซลล ชั้นฮิดเดนท่ี 2 จำนวนเซลล

ประสาท 16 เซลล และชั้นฮิดเดนท่ี 3 จำนวนเซลลประสาท 16 เซลล ใหคาความแมนยำเฉลี่ยท่ีมาก

ท่ีสุดท่ีรอยละ 99.86 สวนเบี่ยงเบนมาตรฐานท่ีรอยละ 0.44 มีคาความแมนยำต่ำท่ีสุดอยูท่ีรอยละ 

98.61 ซ่ึงเปนคาท่ีดีท่ีสุดเม่ือเทียบกับเซลลประสาทอ่ืน และแสดงระยะเวลาดำเนินการในหนวยวินาที

ของแตละโมเดลดังแสดงตามตารางท่ี 3.17 
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ตารางท่ี 3.17 ระยะเวลาการทำนายประเภทของกล่ินดวยโมเดลการเรียนรูเชิงลึกในการปรับ 

จูนช้ันฮิดเดนท่ี 3 ของชุดขอมูลท่ี 1 

ครั้ง 

ระยะเวลาในการทำนายของโมเดล (วินาที) 

Deep Neural Network (ปรับจูนช้ันฮิดเดนท่ี 3) 

64-16-

2 

64-16-

4 

64-16-

8 

64-16-

16 

64-16-

32 

64-16-

64 

64-16-

128 

64-16-

256 

1 13.33 13.25 13.78 14.04 14.26 14.15 14.29 13.95 

2 13.44 13.48 13.73 13.73 13.78 14.15 13.96 14.12 

3 13.42 13.50 13.53 13.79 13.95 14.08 14.10 21.49 

4 13.29 13.27 13.67 14.12 14.25 14.08 13.95 14.18 

5 13.33 13.86 13.65 13.92 14.06 13.94 14.01 13.82 

6 13.39 13.65 13.52 13.70 14.31 13.94 13.75 14.12 

7 13.20 14.00 13.67 13.97 13.77 14.55 13.96 14.22 

8 13.96 13.64 13.65 13.76 13.88 13.86 14.06 13.98 

9 13.02 13.50 13.92 13.68 13.81 13.81 14.15 13.99 

10 13.04 13.44 13.92 13.82 13.65 13.96 13.90 14.09 

MEAN 13.34 13.56 13.70 13.85 13.97 14.05 14.01 14.80 

S.D. 0.26 0.24 0.14 0.15 0.24 0.21 0.15 2.36 

MAX 13.96 14.00 13.92 14.12 14.31 14.55 14.29 21.49 

MIN 13.02 13.25 13.52 13.68 13.65 13.81 13.75 13.82 

 

       จากตารางท่ี 3.17 ระยะเวลาในการทำนายโมเดลการเรียนรูเชิงลึกของชุดขอมูลท่ี 1 โมเดล

โครงขายประสาทเทียมแบบลึกชั้นฮิดเดนท่ี 1 จำนวนเซลลประสาท 64 เซลล ชั้นฮิดเดนท่ี 2 จำนวน

เซลลประสาท 16 เซลล และชั้นฮิดเดนท่ี 3 จำนวนเซลลประสาทท่ี 16 ถึงแมจะไมไดระยะเวลาท่ีเร็ว

ท่ีสุด แตอยูในระยะเวลาท่ีรับไดเม่ือเทียบกับจำนวนเซลลประสาทอ่ืน ๆ  
 
       เม่ือไดผลการทดลองในการปรับจูนชั้นฮิดเดนท่ี 3 แลว จึงเลือกชั้นฮิดเดนท่ี 1 จำนวนเซลล

ประสาท 64 เซลล ชั้นฮิดเดนท่ี 2 จำนวนเซลลประสาท 16 เซลล และชั้นฮิดเดนท่ี 3 จำนวนเซลล

ประสาทท่ี 16 มาปรับจูนในข้ันตอนตอไปคือ ชั้นฮิดเดนท่ี 4 โดยมีประสิทธิภาพการทำนายประเภท

ของกลิ่นของชุดขอมูลท่ี 1 ดังแสดงตามตารางท่ี 3.18 
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ตารางท่ี 3.18 ประสิทธิภาพการทำนายประเภทของกล่ินดวยโมเดลการเรียนรูเชิงลึกในการปรับ

จูนช้ันฮิดเดนท่ี 4 ของชุดขอมูลท่ี 1 

ครั้ง 

ความแมนยำของโมเดล (รอยละ) 

Deep Neural Network (ปรับจูนช้ันฮิดเดนท่ี 4) 

64-16-

16-2 

64-16-

16-4 

64-16-

16-8 

64-16-

16-16 

64-16-

16-32 

64-16-

16-64 

64-16-

16-128 

64-16-

16-256 

1 19.44 19.44 100.00 94.44 100.00 97.22 97.22 98.61 

2 18.06 98.61 98.61 100.00 100.00 98.61 100.00 98.61 

3 98.61 97.22 98.61 100.00 98.61 100.00 100.00 97.22 

4 18.06 97.67 97.22 98.61 100.00 100.00 98.61 100.00 

5 100.00 80.56 98.61 98.61 98.61 100.00 100.00 100.00 

6 100.00 100.00 98.61 100.00 98.61 100.00 100.00 98.61 

7 72.22 70.83 100.00 97.22 97.22 100.00 98.61 100.00 

8 98.61 100.00 100.00 100.00 98.61 98.61 98.61 100.00 

9 22.22 100.00 100.00 97.22 100.00 97.22 97.22 100.00 

10 97.22 94.44 98.61 97.22 98.61 97.22 100.00 97.22 

MEAN 64.44 85.88 99.03 98.33 99.03 98.89 99.03 99.03 

S.D. 39.59 25.32 0.94 1.83 0.94 1.28 1.14 1.14 

MAX 100.00 100.00 100.00 100.00 100.00 100.00 100.00 100.00 

MIN 18.06 19.44 97.22 94.44 97.22 97.22 97.22 97.22 

 

       จากตารางท่ี 3.18 แสดงประสิทธิภาพการทำนายประเภทของกลิ่นดวยโมเดลการเรียนรูเชิงลึก

ของชุดขอมูลท่ี 1 ในการปรับจูนชั้นฮิดเดนท่ี 4 โดยชั้นฮิดเดนท่ี 1 มีจำนวนเซลลประสาทเปน 64 เซลล 

ชั้นฮิดเดนท่ี 2 จำนวนเซลลประสาท 16 เซลล และชั้นฮิดเดนท่ี 3 จำนวนเซลลประสาท 16 เซลล 

กำหนดจำนวนเซลลประสาท (neuron) ใหกับชั้นฮิดเดนท่ี 4 เริ่มตนท่ี 2n โดย n = 1, 2, 3, … เพ่ิม

จำนวน n ข้ึนไปเรื่อย ๆ จนมีคาความแมนยำคงท่ีหรือลดลง จึงหยุดการเพ่ิมจำนวน n ในชั้นฮิดเดนท่ี 

4 จากนั้นเลือกจำนวนเซลลประสาทท่ีใหคาความแมนยำท่ีมากท่ีสุด โดยชั้นฮิดเดนท่ี 1 จำนวนเซลล

ประสาท 64 เซลล ชั้นฮิดเดนท่ี 2 จำนวนเซลลประสาท 16 เซลล ชั้นฮิดเดนท่ี 3 จำนวนเซลลประสาท 

16 เซลล และชั้นฮิดเดนท่ี 4 ซ่ึงมีท้ังหมด 4 แบบท่ีมีคาความแมนยำเฉลี่ยท่ีมากท่ีสุดเทากันท่ีรอยละ 

99.03 ไดแก จำนวนเซลลประสาท 8 เซลล (64-16-16-8) จำนวนเซลลประสาท 32 เซลล (64-16-16-

32) จำนวนเซลลประสาท 128 เซลล (64-16-16-128) และจำนวนเซลลประสาท 256 เซลล (64-16-
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16-256) แตกลับมีคาความแมนยำเฉลี่ยท่ีนอยกวาชั้นฮิดเดนท่ี 3 ท่ีมีการปรับจูน จึงทำการหยุดการ

ปรับจูน และแสดงระยะเวลาดำเนินการในหนวยวินาทีของแตละโมเดลดังแสดงตามตารางท่ี 3.19 

 

ตารางท่ี 3.19 ระยะเวลาการทำนายประเภทของกล่ินดวยโมเดลการเรียนรูเชิงลึกในการปรับ 

จูนช้ันฮิดเดนท่ี 4 ของชุดขอมูลท่ี 1 

ครั้ง 

ระยะเวลาในการทำนายของโมเดล (วินาที) 

Deep Neural Network (ปรับจูนช้ันฮิดเดนท่ี 4) 

64-16-

16-2 

64-16-

16-4 

64-16-

16-8 

64-16-

16-16 

64-16-

16-32 

64-16-

16-64 

64-16-

16-128 

64-16-

16-256 

1 14.31 13.39 13.61 14.03 13.58 13.91 14.96 13.87 

2 13.93 13.28 14.04 13.77 13.58 13.69 14.06 13.79 

3 13.69 13.64 13.70 13.95 13.81 13.58 13.84 13.70 

4 13.83 13.60 13.50 13.73 13.86 13.80 14.20 13.94 

5 13.70 13.60 13.94 13.45 13.54 13.63 13.64 14.01 

6 13.63 13.69 13.70 13.94 13.71 13.41 13.75 14.25 

7 14.27 13.36 14.23 13.62 13.77 13.39 13.93 14.04 

8 13.25 13.36 13.99 13.79 14.10 13.93 13.99 14.06 

9 13.57 13.49 13.88 13.81 13.97 13.93 13.97 14.23 

10 13.65 13.86 13.82 13.65 13.55 13.98 14.40 13.80 

MEAN 13.78 13.53 13.84 13.77 13.75 13.73 14.07 13.97 

S.D. 0.32 0.18 0.22 0.17 0.19 0.22 0.38 0.18 

MAX 14.31 13.86 14.23 14.03 14.10 13.98 14.96 14.25 

MIN 13.25 13.28 13.50 13.45 13.54 13.39 13.64 13.70 

 

       จากตารางท่ี 3.19 แสดงระยะเวลาในการทำนายโมเดลการเรียนรูเชิงลึกของชุดขอมูลท่ี 1 โมเดล

โครงขายประสาทเทียมแบบลึกชั้นฮิดเดนท่ี 1 จำนวนเซลลประสาท 64 เซลล ชั้นฮิดเดนท่ี 2 จำนวน

เซลลประสาท 16 เซลล ชั้นฮิดเดนท่ี 3 จำนวนเซลลประสาทท่ี 16 เซลล และชั้นฮิดเดนท่ี 4 จำนวน

เซลลประสาทท่ี 4 เซลล ใชระยะเวลาท่ีเร็วท่ีสุด  
 
       ดังนั้น โครงขายประสาทเทียมแบบลึกสำหรับชุดขอมูลท่ี 1 จึงเลือกใชโมเดลท่ีมีชั้นฮิดเดนท่ี 1 

จำนวนเซลลประสาท 64 เซลล ชั้นฮิดเดนท่ี 2 จำนวนเซลลประสาท 16 เซลล และชั้นฮิดเดนท่ี 3 

จำนวนเซลลประสาทท่ี 16 เซลล 
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       จากนั้นทำการเปรียบเทียบประสิทธิภาพการทำนายประเภทของกลิ่นดวยโมเดลการเรียนรูเชิง

ตื้นของชุดขอมูลท่ี 2 ตอไป ดังแสดงตามตารางท่ี 3.20 

 

ตารางท่ี 3.20 ประสิทธิภาพการทำนายประเภทของกล่ินดวยโมเดลการเรียนรูเชิงตื้นของ 

ชุดขอมูลท่ี 2 

ครั้ง 

ความแมนยำของโมเดล (รอยละ) 

De
ci

sio
n 

Tr
ee

 

Na
ïv

e 
Ba

ye
s 

SV
M

 

k-
NN

 

Li
ne

ar
 R

eg
re

ss
io

n 

Lo
gi

st
ic

 R
eg

re
ss

io
n 

1 99.00 96.00 98.33 98.00 94.78 96.33 

2 98.67 97.33 98.00 98.33 95.30 97.67 

3 98.33 97.67 97.67 99.00 94.07 96.33 

4 99.33 96.33 97.33 98.33 95.37 97.67 

5 100.00 97.00 98.33 97.67 93.94 97.00 

6 99.33 95.33 99.00 98.67 94.75 98.33 

7 99.00 96.67 98.67 97.33 95.72 97.67 

8 99.33 97.33 98.00 98.67 93.60 96.67 

9 99.00 96.33 98.00 96.67 93.97 98.33 

10 100.00 96.67 98.00 98.33 95.10 98.00 

MEAN 99.20 96.67 98.13 98.10 94.66 97.40 

S.D. 0.53 0.70 0.48 0.70 0.72 0.77 

MAX 100.00 97.67 99.00 99.00 95.72 98.33 

MIN 98.33 95.33 97.33 96.67 93.60 96.33 

 

       จากตารางท่ี 3.20 ผลการทดสอบประสิทธิภาพการทำนายประเภทของกลิ่นดวยโมเดลการ

เรียนรูเชิงตื้นของชุดขอมูลท่ี 2 แสดงใหเห็นวาโมเดลท่ีมีประสิทธิภาพมากท่ีสุดคือ โมเดลตนไม

ตัดสินใจ มีคาความแมนยำเฉลี่ยท่ีรอยละ 99.20 รองลงมาเปนซัพพอรตเวกเตอรแมชชีน มีคาความ

แมนยำเฉลี่ยท่ีรอยละ 98.13  
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       นอกจากนี้ยังไดแสดงระยะเวลาดำเนินการในหนวยวินาทีของแตละโมเดล ดังแสดงตามตารางท่ี 

3.21 

 

ตารางท่ี 3.21 ระยะเวลาการทำนายประเภทของกล่ินดวยโมเดลการเรียนรูเชิงตื้นของ 

ชุดขอมูลท่ี 2 

ครั้ง 

ระยะเวลาในการทำนายของโมเดล (วินาที) 

De
ci

sio
n 

Tr
ee

 

Na
ïv

e 
Ba

ye
s 

SV
M

 

k-
NN

 

Li
ne

ar
 R

eg
re

ss
io

n 

Lo
gi

st
ic

 R
eg

re
ss

io
n 

1 2.19 1.54 1.75 1.63 0.97 1.46 

2 1.90 1.58 1.69 1.60 0.96 1.38 

3 1.71 1.55 1.71 1.68 1.07 1.40 

4 1.73 1.53 1.70 1.61 0.95 1.42 

5 1.74 1.59 1.79 1.60 1.10 1.44 

6 1.80 1.62 1.79 1.61 1.08 1.43 

7 1.76 1.58 1.68 1.64 1.10 1.43 

8 1.78 1.58 1.68 1.61 1.03 1.40 

9 1.67 1.56 1.77 1.62 1.19 1.36 

10 1.71 1.56 1.73 1.63 1.08 1.41 

MEAN 1.80 1.57 1.73 1.62 1.05 1.41 

S.D. 0.15 0.03 0.04 0.02 0.08 0.03 

MAX 2.19 1.62 1.79 1.68 1.19 1.46 

MIN 1.67 1.53 1.68 1.60 0.95 1.36 

 

       จากตารางท่ี 3.21 ระยะเวลาในการทำนายโมเดลการเรียนรูเชิงตื้นของชุดขอมูลท่ี 2 โดยท่ีโมเดล

การถดถอยเชิงเสนสามารถทำระยะเวลาคาเฉลี่ยไดเร็วสุดท่ี 1.05 วินาที ขณะท่ีโมเดลตนไมตัดสินใจใช

เวลามากท่ีสุดท่ี 1.80 วินาที 
 
       ประสิทธิภาพการทำนายประเภทของกลิ่นดวยโมเดลการเรียนรูแบบรวมกลุมของชุดขอมูลท่ี 2 

ดังแสดงตามตารางท่ี 3.22 
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ตารางท่ี 3.22 ประสิทธิภาพการทำนายประเภทของกล่ินดวยโมเดลการเรียนรูแบบรวมกลุมของ

ชุดขอมูลท่ี 2 

ครั้ง 

ความแมนยำของโมเดล (รอยละ) 

Gr
ad

ie
nt

 B
oo

st
in

g 

XG
Bo

os
t 

Ad
aB

oo
st

 

Ra
nd

om
 F

or
es

t 

1 100.00 98.67 98.67 100.00 

2 99.00 99.00 99.33 99.33 

3 99.33 99.67 98.33 99.00 

4 99.00 100.00 99.00 99.33 

5 98.67 98.33 100.00 99.67 

6 99.33 99.67 98.00 99.33 

7 100.00 100.00 98.67 99.67 

8 98.67 100.00 99.33 99.67 

9 100.00 98.00 96.67 98.67 

10 99.67 99.33 100.00 98.67 

MEAN 99.37 99.27 98.80 99.33 

S.D. 0.53 0.73 1.00 0.44 

MAX 100.00 100.00 100.00 100.00 

MIN 98.67 98.00 96.67 98.67 

 

       จากตารางท่ี 3.22 ผลการทดสอบประสิทธิภาพการทำนายประเภทของกลิ่นดวยโมเดลการ

เรียนรูแบบรวมกลุมของชุดขอมูลท่ี 2 แสดงใหเห็นวา โมเดลท่ีมีประสิทธิภาพมากท่ีสุด คือ โมเดล 

แกรเดียนบูสติ้ง มีคาความแมนยำเฉลี่ยท่ีรอยละ 99.37 มีคาสวนเบี่ยงเบนมาตรฐานรอยละ 0.53  

รองลงมาเปนปาแบบสุมมีคาความแมนยำเฉลี่ยเทากันท่ีรอยละ 99.33 ซ่ึงท้ัง 2 โมเดลมีคาความ

แมนยำสูงสุดและต่ำสุดท่ีรอยละ 100 และ 98.67 ตามลำดับท่ีเทากัน แตแตกตางกันท่ีสวนเบี่ยงเบน

มาตรฐาน และแสดงระยะเวลาดำเนินการในหนวยวินาทีของแตละโมเดลดังแสดงตามตารางท่ี 3.23 
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ตารางท่ี 3.23 ระยะเวลาการทำนายประเภทของกล่ินดวยโมเดลการเรียนรูแบบรวมกลุมของ 

ชุดขอมูลท่ี 2 

ครั้ง 

ระยะเวลาในการทำนายของโมเดล (วินาที) 

Gr
ad

ie
nt

 B
oo

st
in

g 

XG
Bo

os
t 

Ad
aB

oo
st

 

Ra
nd

om
 F

or
es

t 

1 2.54 2.53 0.70 1.65 

2 1.90 1.91 0.71 1.54 

3 1.86 1.85 0.70 1.93 

4 1.88 1.84 0.70 1.89 

5 1.86 1.98 0.74 1.95 

6 1.82 1.85 0.75 1.90 

7 1.86 1.82 0.73 1.94 

8 1.83 1.83 0.72 1.85 

9 1.82 1.83 0.71 1.93 

10 1.81 2.09 0.73 1.92 

MEAN 1.92 1.95 0.72 1.85 

S.D. 0.22 0.22 0.02 0.14 

MAX 2.54 2.53 0.75 1.95 

MIN 1.81 1.82 0.70 1.54 

 

       จากตารางท่ี 3.23 ระยะเวลาในการทำนายโมเดลการเรียนรูแบบรวมกลุมของชุดขอมูลท่ี 2 

โมเดลอะแดปทีฟบูสติ้งสามารถทำระยะเวลาคาเฉลี่ยไดเร็วสุดท่ี 0.72 วินาที สวนเบี่ยงเบนมาตรฐาน 

0.02 ใชเวลาต่ำท่ีสุด 0.70 วินาที และใชเวลามากท่ีสุด 0.75 วินาที ซ่ึงใชระยะเวลาเร็วมากเม่ือเทียบ

กับโมเดลอ่ืน 
 
       ประสิทธิภาพการทำนายประเภทของกลิ่นดวยโมเดลการเรียนรูเชิงลึก ซ่ึงไดแก โมเดลโครงขาย

ประสาทเทียมแบบลึก ของชุดขอมูลท่ี 2 ดังแสดงตามตารางท่ี 3.24 
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ตารางท่ี 3.24 ประสิทธิภาพการทำนายประเภทของกล่ินดวยโมเดลการเรียนรูเชิงลึกในการปรับ

จูนช้ันฮิดเดนท่ี 1 ของชุดขอมูลท่ี 2 

ครั้ง 

ความแมนยำของโมเดล (รอยละ) 

Deep Neural Network (ปรับจูนช้ันฮิดเดนท่ี 1) 

2 4 8 16 32 64 128 256 

1 98.00 98.33 98.67 97.67 98.00 98.33 96.67 97.33 

2 98.00 98.00 98.33 98.00 98.67 98.00 98.33 98.00 

3 98.00 97.33 98.67 96.00 97.33 97.67 96.67 98.67 

4 97.33 98.67 97.67 97.00 97.00 97.33 97.00 96.33 

5 98.33 98.33 99.00 98.33 97.67 98.00 96.67 97.67 

6 97.00 98.67 97.67 97.67 99.00 98.67 99.00 98.33 

7 98.33 96.33 98.67 99.00 98.33 97.67 97.33 97.67 

8 98.67 98.67 97.00 97.33 98.00 97.67 97.67 98.00 

9 97.67 97.67 98.00 98.00 97.00 98.00 98.00 97.33 

10 98.00 98.67 97.33 97.67 97.67 99.00 97.00 98.00 

MEAN 97.93 98.07 98.10 97.67 97.87 98.03 97.43 97.73 

S.D. 0.49 0.77 0.67 0.80 0.67 0.51 0.80 0.65 

MAX 98.67 98.67 99.00 99.00 99.00 99.00 99.00 98.67 

MIN 97.00 96.33 97.00 96.00 97.00 97.33 96.67 96.33 

 

       จากตารางท่ี 3.24 แสดงประสิทธิภาพการทำนายประเภทของกลิ่นดวยโมเดลการเรียนรูเชิงลึก

ของชุดขอมูลท่ี 2 ในการปรับจูนชั้นฮิดเดนท่ี 1 กำหนดจำนวนเซลลประสาท (neuron) เริ่มตนท่ี 2n 

โดย n = 1, 2, 3, … เพ่ิมจำนวน n ข้ึนไปเรื่อย ๆ จนมีคาความแมนยำคงท่ีหรือลดลง จึงหยุดการเพ่ิม

จำนวน n ในชั้นฮิดเดนท่ี 1 จากนั้นเลือกจำนวนเซลลประสาทท่ีใหคาความแมนยำท่ีมากท่ีสุด โดยใน

ชั้นฮิดเดนท่ี 1 ท่ีมีจำนวนเซลลประสาท 8 เซลล ใหคาความแมนยำเฉลี่ยท่ีมากท่ีสุดท่ีรอยละ 98.10 

สวนเบี่ยงเบนมาตรฐานท่ีรอยละ 0.67 และแสดงระยะเวลาดำเนินการในหนวยวินาทีของแตละโมเดล

ดังแสดงตามตารางท่ี 3.25 
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ตารางท่ี 3.25 ระยะเวลาการทำนายประเภทของกล่ินดวยโมเดลการเรียนรูเชิงลึกในการปรับ 

จูนช้ันฮิดเดนท่ี 1 ของชุดขอมูลท่ี 2 

ครั้ง 

ระยะเวลาในการทำนายของโมเดล (วินาที) 

Deep Neural Network (ปรับจูนช้ันฮิดเดนท่ี 1) 

2 4 8 16 32 64 128 256 

1 33.24 34.46 33.47 34.51 34.06 34.04 34.63 34.85 

2 34.35 34.44 32.96 33.84 33.72 34.90 34.43 34.38 

3 34.04 33.59 33.31 34.30 34.52 33.82 33.60 35.38 

4 34.04 34.69 33.87 33.42 34.44 34.00 33.79 34.38 

5 34.40 34.74 34.21 34.17 33.24 33.89 34.25 35.20 

6 34.02 34.59 33.80 34.42 33.61 33.73 34.38 34.96 

7 33.97 34.58 33.74 33.99 34.21 33.55 33.46 34.89 

8 34.04 35.04 34.08 33.87 34.06 34.72 33.25 34.32 

9 34.38 34.43 34.22 33.57 35.52 33.82 33.78 35.57 

10 34.63 33.77 33.88 33.91 35.37 34.46 34.68 34.55 

MEAN 34.11 34.43 33.75 34.00 34.28 34.09 34.03 34.85 

S.D. 0.38 0.46 0.40 0.35 0.73 0.45 0.51 0.44 

MAX 34.63 35.04 34.22 34.51 35.52 34.90 34.68 35.57 

MIN 33.24 33.59 32.96 33.42 33.24 33.55 33.25 34.32 

 

       จากตารางท่ี 3.25 ระยะเวลาในการทำนายโมเดลการเรียนรูเชิงลึกของชุดขอมูลท่ี 2 โมเดล

โครงขายประสาทเทียมแบบลึกชั้นฮิดเดนท่ี 1 จำนวนเซลลประสาทท่ี 8 ซ่ึงใชระยะเวลาท่ีเร็วท่ีสุด 

33.75 วินาที เม่ือเทียบกับจำนวนเซลลประสาทอ่ืน ๆ  
 
       เม่ือไดผลการทดลองในการปรับจูนชั้นฮิดเดนท่ี 1 แลว จึงเลือกจำนวนเซลลประสาทท่ี 8 มาปรับ

จูนในข้ันตอนตอไปคือ ชั้นฮิดเดนท่ี 2 โดยมีประสิทธิภาพการทำนายประเภทของกลิ่นของชุดขอมูลท่ี 

2 ดังแสดงตามตารางท่ี 3.26 
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ตารางท่ี 3.26 ประสิทธิภาพการทำนายประเภทของกล่ินดวยโมเดลการเรียนรูเชิงลึกในการปรับ

จูนช้ันฮิดเดนท่ี 2 ของชุดขอมูลท่ี 2 

ครั้ง 

ความแมนยำของโมเดล (รอยละ) 

Deep Neural Network (ปรับจูนช้ันฮิดเดนท่ี 2) 

8-2 8-4 8-8 8-16 8-32 8-64 8-128 8-256 

1 96.67 97.67 98.33 96.67 97.33 98.33 97.00 98.00 

2 96.33 99.00 99.33 97.33 98.00 97.00 98.33 98.33 

3 99.00 98.33 97.67 99.00 98.33 99.33 98.67 97.67 

4 22.00 98.67 98.33 98.67 97.67 97.67 97.33 98.33 

5 23.00 97.67 97.00 98.67 98.00 99.00 97.00 97.33 

6 98.67 98.33 97.33 99.00 99.00 97.33 98.33 98.33 

7 98.00 98.00 97.00 96.67 98.67 96.33 97.00 99.33 

8 23.67 99.33 97.00 97.67 96.67 99.00 98.67 96.33 

9 23.67 98.00 96.67 97.67 98.00 98.33 97.67 99.33 

10 97.33 98.33 99.00 98.33 98.00 97.33 95.33 96.67 

MEAN 67.83 98.33 97.77 97.97 97.97 97.97 97.53 97.97 

S.D. 38.52 0.54 0.93 0.89 0.66 0.99 1.03 1.00 

MAX 99.00 99.33 99.33 99.00 99.00 99.33 98.67 99.33 

MIN 22.00 97.67 96.67 96.67 96.67 96.33 95.33 96.33 

 

       จากตารางท่ี 3.26 แสดงประสิทธิภาพการทำนายประเภทของกลิ่นดวยโมเดลการเรียนรูเชิงลึก

ของชุดขอมูลท่ี 2 ในการปรับจูนชั้นฮิดเดนท่ี 2 โดยชั้นฮิดเดนท่ี 1 มีจำนวนเซลลประสาทเปน 8 เซลล 

กำหนดจำนวนเซลลประสาท (neuron) ใหกับชั้นฮิดเดนท่ี 2 เริ่มตนท่ี 2n โดย n = 1, 2, 3, … เพ่ิม

จำนวน n ข้ึนไปเรื่อย ๆ จนมีคาความแมนยำคงท่ีหรือลดลง จึงหยุดการเพ่ิมจำนวน n ในชั้นฮิดเดนท่ี 

2 จากนั้นเลือกจำนวนเซลลประสาทท่ีใหคาความแมนยำท่ีมากท่ีสุด โดยชั้นฮิดเดนท่ี 1 จำนวนเซลล

ประสาท 8 เซลล และชั้นฮิดเดนท่ี 2 จำนวนเซลลประสาท 4 เซลล ใหคาความแมนยำเฉลี่ยท่ีมากท่ีสุด

ท่ีรอยละ 98.33 สวนเบี่ยงเบนมาตรฐานท่ีรอยละ 0.54 มีคาความแมนยำมากท่ีสุดอยูท่ีรอยละ 99.33 

ความแมนยำต่ำท่ีสุดอยูท่ีรอยละ 97.67 และแสดงระยะเวลาดำเนินการในหนวยวินาทีของแตละ

โมเดลดังแสดงตามตารางท่ี 3.27 
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ตารางท่ี 3.27 ระยะเวลาการทำนายประเภทของกล่ินดวยโมเดลการเรียนรูเชิงลึกในการปรับ 

จูนช้ันฮิดเดนท่ี 2 ของชุดขอมูลท่ี 2 

ครั้ง 

ระยะเวลาในการทำนายของโมเดล (วินาที) 

Deep Neural Network (ปรับจูนช้ันฮิดเดนท่ี 2) 

8-2 8-4 8-8 8-16 8-32 8-64 8-128 8-256 

1 35.49 36.02 35.96 36.70 36.50 37.16 37.61 38.02 

2 36.54 36.71 37.19 35.80 35.71 37.74 36.33 37.91 

3 35.84 36.35 36.12 35.62 36.03 36.46 37.61 37.42 

4 35.39 36.12 35.75 36.14 36.36 36.75 37.21 38.49 

5 35.60 36.96 36.14 35.65 35.45 36.31 37.09 38.32 

6 35.97 36.72 35.66 35.65 35.38 36.81 36.82 37.86 

7 36.83 36.74 36.02 36.36 36.27 35.46 36.12 38.47 

8 36.90 35.67 35.04 35.24 35.27 36.85 39.17 37.43 

9 36.30 37.02 35.53 35.25 35.90 37.55 37.67 39.06 

10 36.61 35.94 36.45 36.97 35.45 37.09 36.58 38.58 

MEAN 36.15 36.43 35.99 35.94 35.83 36.82 37.22 38.16 

S.D. 0.56 0.47 0.57 0.59 0.45 0.65 0.88 0.52 

MAX 36.90 37.02 37.19 36.97 36.50 37.74 39.17 39.06 

MIN 35.39 35.67 35.04 35.24 35.27 35.46 36.12 37.42 

 

       จากตารางท่ี 3.27 ระยะเวลาในการทำนายโมเดลการเรียนรูเชิงลึกของชุดขอมูลท่ี 2 โมเดล

โครงขายประสาทเทียมแบบลึกชั้นฮิดเดนท่ี 1 จำนวนเซลลประสาท 8 เซลล และชั้นฮิดเดนท่ี 2 จำนวน

เซลลประสาท 4 เซลล ถึงแมจะไมไดระยะเวลาท่ีเร็วท่ีสุด แตอยูในระยะเวลาท่ีรับไดเม่ือเทียบกับ

จำนวนเซลลประสาทอ่ืน ๆ  
 
       เม่ือไดผลการทดลองในการปรับจูนชั้นฮิดเดนท่ี 2 แลว จึงเลือกชั้นฮิดเดนท่ี 1 จำนวนเซลล

ประสาท 8 เซลล และชั้นฮิดเดนท่ี 2 จำนวนเซลลประสาท 4 เซลล มาปรับจูนในข้ันตอนตอไปคือ ชั้น

ฮิดเดนท่ี 3 โดยมีประสิทธิภาพการทำนายประเภทของกลิ่นของชุดขอมูลท่ี 2 ดังแสดงตามตารางท่ี 

3.28 
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ตารางท่ี 3.28 ประสิทธิภาพการทำนายประเภทของกล่ินดวยโมเดลการเรียนรูเชิงลึกในการปรับ

จูนช้ันฮิดเดนท่ี 3 ของชุดขอมูลท่ี 2 

ครั้ง 

ความแมนยำของโมเดล (รอยละ) 

Deep Neural Network (ปรับจูนช้ันฮิดเดนท่ี 3) 

8-4-2 8-4-4 8-4-8 8-4-16 8-4-32 8-4-64 
8-4-

128 

8-4-

256 

1 97.67 97.67 76.33 96.67 95.33 98.33 98.33 98.67 

2 97.33 73.67 98.33 99.00 97.67 98.33 98.00 96.33 

3 23.33 70.33 97.00 98.00 73.33 97.67 98.00 98.00 

4 97.67 97.00 96.67 98.00 98.67 96.67 95.33 98.67 

5 22.33 97.00 74.33 98.00 97.67 98.00 98.00 98.33 

6 94.00 98.00 98.67 97.67 96.67 99.00 98.33 95.00 

7 97.00 98.00 97.33 99.00 97.00 98.67 97.67 96.33 

8 98.67 97.33 97.00 98.33 95.00 98.00 97.67 97.67 

9 97.00 97.67 98.00 97.33 97.67 99.00 98.00 97.67 

10 73.00 96.67 97.00 73.33 98.00 98.33 98.00 98.67 

MEAN 79.80 92.33 93.07 95.53 94.70 98.20 97.73 97.53 

S.D. 30.97 10.75 9.38 7.83 7.60 0.69 0.87 1.25 

MAX 98.67 98.00 98.67 99.00 98.67 99.00 98.33 98.67 

MIN 22.33 70.33 74.33 73.33 73.33 96.67 95.33 95.00 

 

       จากตารางท่ี 3.28 แสดงประสิทธิภาพการทำนายประเภทของกลิ่นดวยโมเดลการเรียนรูเชิงลึก

ของชุดขอมูลท่ี 2 ในการปรับจูนชั้นฮิดเดนท่ี 3 โดยชั้นฮิดเดนท่ี 1 มีจำนวนเซลลประสาทเปน 8 เซลล 

และชั้นฮิดเดนท่ี 2 จำนวนเซลลประสาท 16 เซลล กำหนดจำนวนเซลลประสาท (neuron) ใหกับชั้น

ฮิดเดนท่ี 3 เริ่มตนท่ี 2n โดย n = 1, 2, 3, … เพ่ิมจำนวน n ข้ึนไปเรื่อย ๆ จนมีคาความแมนยำคงท่ี

หรือลดลง จึงหยุดการเพ่ิมจำนวน n ในชั้นฮิดเดนท่ี 3 จากนั้นเลือกจำนวนเซลลประสาทท่ีใหคาความ

แมนยำท่ีมากท่ีสุด โดยชั้นฮิดเดนท่ี 1 จำนวนเซลลประสาท 8 เซลล ชั้นฮิดเดนท่ี 2 จำนวนเซลล

ประสาท 4 เซลล และชั้นฮิดเดนท่ี 3 จำนวนเซลลประสาท 64 เซลล ใหคาความแมนยำเฉลี่ยท่ีมาก

ท่ีสุดท่ีรอยละ 98.20 แตมีคาความแมนยำนอยกวาชั้นฮิดเดนท่ี 2 จึงทำการหยุดการปรับจูน และแสดง

ระยะเวลาดำเนินการในหนวยวินาทีของแตละโมเดลดังแสดงตามตารางท่ี 3.29 
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ตารางท่ี 3.29 ระยะเวลาการทำนายประเภทของกล่ินดวยโมเดลการเรียนรูเชิงลึกในการปรับ 

จูนช้ันฮิดเดนท่ี 3 ของชุดขอมูลท่ี 2 

ครั้ง 

ระยะเวลาในการทำนายของโมเดล (วินาที) 

Deep Neural Network (ปรับจูนช้ันฮิดเดนท่ี 3) 

8-4-2 8-4-4 8-4-8 8-4-16 8-4-32 8-4-64 
8-4-

128 

8-4-

256 

1 39.75 39.89 38.62 39.73 38.60 39.85 40.39 40.04 

2 38.77 38.95 39.01 39.49 39.38 38.46 40.10 39.86 

3 38.94 38.71 39.23 39.21 39.52 39.10 39.73 40.79 

4 39.31 38.47 38.26 39.18 38.85 38.97 39.41 40.12 

5 38.12 38.94 38.75 39.04 40.27 38.88 40.30 40.01 

6 39.04 39.57 38.74 39.18 38.70 38.89 39.15 40.81 

7 38.34 38.31 39.28 39.02 38.92 39.08 39.82 41.39 

8 39.10 38.62 37.89 38.99 38.56 39.60 39.74 40.22 

9 39.01 39.67 39.19 39.37 40.12 39.87 39.76 40.39 

10 38.60 38.65 39.78 38.75 39.50 38.77 40.01 39.51 

MEAN 38.90 38.98 38.88 39.20 39.24 39.15 39.84 40.31 

S.D. 0.47 0.55 0.55 0.28 0.62 0.47 0.38 0.55 

MAX 39.75 39.89 39.78 39.73 40.27 39.87 40.39 41.39 

MIN 38.12 38.31 37.89 38.75 38.56 38.46 39.15 39.51 

 

       จากตารางท่ี 3.29 แสดงระยะเวลาในการทำนายโมเดลการเรียนรูเชิงลึกของชุดขอมูลท่ี 2 โมเดล

โครงขายประสาทเทียมแบบลึกชั้นฮิดเดนท่ี 1 จำนวนเซลลประสาท 8 เซลล ชั้นฮิดเดนท่ี 2 จำนวน

เซลลประสาท 4 เซลล และชั้นฮิดเดนท่ี 3 จำนวนเซลลประสาท 8 เซลล ใชระยะเวลาท่ีเร็วท่ีสุด 38.88 

วินาที  
 
       ดังนั้น โครงขายประสาทเทียมแบบลึกสำหรับชุดขอมูลท่ี 2 จึงเลือกใชโมเดลท่ีมีชั้นฮิดเดนท่ี 1 

จำนวนเซลลประสาท 8 เซลล และชั้นฮิดเดนท่ี 2 จำนวนเซลลประสาท 4 เซลล  
 
       จากนั้นทำการเปรียบเทียบประสิทธิภาพการทำนายประเภทของกลิ่นดวยโมเดลการเรียนรูเชิง

ตื้นของชุดขอมูลท่ี 3 ตอไป ดังแสดงตามตารางท่ี 3.30 
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ตารางท่ี 3.30 ประสิทธิภาพการทำนายประเภทของกล่ินดวยโมเดลการเรียนรูเชิงตื้นของ 

ชุดขอมูลท่ี 3 

ครั้ง 

ความแมนยำของโมเดล (รอยละ) 

De
ci

sio
n 

Tr
ee

 

Na
ïv

e 
Ba

ye
s 

SV
M

 

k-
NN

 

Li
ne

ar
 R

eg
re

ss
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n 
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 R
eg
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n 

1 98.89 55.44 91.83 98.39 53.38 78.00 

2 99.22 57.44 93.44 97.78 52.36 76.83 

3 98.94 58.67 93.72 97.89 50.27 78.94 

4 99.28 57.89 93.72 97.78 53.69 79.67 

5 99.06 58.06 92.61 97.39 54.79 74.61 

6 99.33 58.39 93.89 98.67 55.07 75.50 

7 98.78 54.50 93.06 98.11 53.58 78.83 

8 99.28 56.11 93.56 98.33 53.36 77.83 

9 99.11 56.00 93.17 97.89 54.07 78.61 

10 98.94 58.78 93.22 98.06 52.53 77.00 

MEAN 99.08 57.13 93.22 98.03 53.31 77.58 

S.D. 0.19 1.50 0.62 0.37 1.37 1.60 

MAX 99.33 58.78 93.89 98.67 55.07 79.67 

MIN 98.78 54.50 91.83 97.39 50.27 74.61 

 

       จากตารางท่ี 3.30 ผลการทดสอบประสิทธิภาพการทำนายประเภทของกลิ่นดวยโมเดลการ

เรียนรูเชิงตื้นของชุดขอมูลท่ี 3 แสดงใหเห็นวาโมเดลท่ีมีประสิทธิภาพมากท่ีสุด คือ โมเดลซัพพอรต

เวกเตอรแมชชีนมีคาความแมนยำเฉลี่ยท่ีรอยละ 99.08 รองลงมาเปนวิธีการเพ่ือนบานท่ีใกลท่ีสุด k ตัว

มีคาความแมนยำเฉลี่ยท่ีรอยละ 98.03  
 
       นอกจากนี้ยังไดแสดงระยะเวลาดำเนินการในหนวยวินาทีของแตละโมเดล ดังแสดงตามตารางท่ี 

3.31 
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ตารางท่ี 3.31 ระยะเวลาการทำนายประเภทของกล่ินดวยโมเดลการเรียนรูเชิงตื้นของ 

ชุดขอมูลท่ี 3 

ครั้ง 

ระยะเวลาในการทำนายของโมเดล (วินาที) 

De
ci

sio
n 

Tr
ee

 

Na
ïv
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Ba

ye
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SV
M

 

k-
NN
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ic

 R
eg
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1 1.69 1.52 9.10 1.78 0.98 1.85 

2 1.70 1.51 10.37 1.79 0.94 1.83 

3 1.67 1.51 10.85 1.91 0.93 1.80 

4 1.90 1.52 10.53 1.72 0.92 1.79 

5 1.77 1.53 11.94 1.69 0.89 1.83 

6 1.49 1.52 9.84 1.64 0.97 1.88 

7 1.71 1.54 10.40 1.68 0.89 1.81 

8 1.49 1.49 12.41 1.68 0.93 1.79 

9 1.72 1.47 10.74 1.67 0.91 1.85 

10 1.68 1.48 12.86 1.66 0.90 1.87 

MEAN 1.68 1.51 10.90 1.72 0.93 1.83 

S.D. 0.12 0.02 1.17 0.08 0.03 0.03 

MAX 1.90 1.54 12.86 1.91 0.98 1.88 

MIN 1.49 1.47 9.10 1.64 0.89 1.79 

 

       จากตารางท่ี 3.31 ระยะเวลาในการทำนายโมเดลการเรียนรูเชิงตื้นของชุดขอมูลท่ี 3 ในแตละ

โมเดลมีความแตกตางกันไมมากนัก โดยท่ีโมเดลการถดถอยเชิงเสนสามารถทำระยะเวลาคาเฉลี่ยได

เร็วสุดท่ี 0.93 วินาที ใชเวลาต่ำท่ีสุด 0.89 วินาที และใชเวลามากท่ีสุด 0.98 วินาที ในขณะท่ีซัพพอรต

เวกเตอรแมชชีนใชระยะเวลาเฉลี่ยท่ี 10.90 วินาที ซ่ึงใชเวลามากท่ีสุดเม่ือเทียบกับโมเดลอ่ืน ๆ  
 
       ประสิทธิภาพการทำนายประเภทของกลิ่นดวยโมเดลการเรียนรูแบบรวมกลุมของชุดขอมูลท่ี 3 

ดังแสดงตามตารางท่ี 3.32 

 



51 

 

 

 

ตารางท่ี 3.32 ประสิทธิภาพการทำนายประเภทของกล่ินดวยโมเดลการเรียนรูแบบรวมกลุมของ

ชุดขอมูลท่ี 3 

ครั้ง 

ความแมนยำของโมเดล (รอยละ) 

Gr
ad

ie
nt

 B
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st
in

g 
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oo
st

 

Ra
nd

om
 F
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1 99.83 99.22 99.72 99.50 

2 99.67 99.61 99.78 99.83 

3 99.44 99.56 99.67 100.00 

4 99.83 99.39 99.78 99.72 

5 99.67 99.11 100.00 99.50 

6 99.50 99.39 99.72 99.78 

7 99.50 99.11 100.00 99.83 

8 99.78 99.50 99.61 99.50 

9 99.17 99.00 99.67 99.83 

10 99.83 99.50 99.72 99.83 

MEAN 99.62 99.34 99.77 99.73 

S.D. 0.22 0.21 0.13 0.17 

MAX 99.83 99.61 100.00 100.00 

MIN 99.17 99.00 99.61 99.50 

 

       จากตารางท่ี 3.32 ผลการทดสอบประสิทธิภาพการทำนายประเภทของกลิ่นดวยโมเดลการ

เรียนรูแบบรวมกลุมของชุดขอมูลท่ี 3 แสดงใหเห็นวา โมเดลท่ีมีประสิทธิภาพมากท่ีสุดคือ โมเดล

อะแดปทีฟบูสติ้งมีคาความแมนยำเฉลี่ยท่ีรอยละ 99.77 มีคาสวนเบี่ยงเบนมาตรฐานรอยละ 0.13 

ความแมนยำท่ีนอยท่ีสุดรอยละ 99.61 ซ่ึงมากท่ีสุดเม่ือเทียบกับโมเดลอ่ืน รองลงมาเปนปาแบบสุมมี

คาความแมนยำเฉลี่ยเทากันท่ีรอยละ 99.73 ซ่ึงใกลเคียงกับอะแดปทีฟบูสติ้ง และแสดงระยะเวลา

ดำเนินการในหนวยวินาทีของแตละโมเดลดังแสดงตามตารางท่ี 3.33 
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ตารางท่ี 3.33 ระยะเวลาการทำนายประเภทของกล่ินดวยโมเดลการเรียนรูแบบรวมกลุมของ 

ชุดขอมูลท่ี 3 

ครั้ง 

ระยะเวลาในการทำนายของโมเดล (วินาที) 

Gr
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1 7.39 4.40 3.48 2.30 

2 7.19 4.23 3.25 2.34 

3 7.19 4.13 3.25 2.23 

4 7.10 3.62 3.22 2.16 

5 7.08 3.14 3.28 2.24 

6 7.16 3.23 3.31 2.23 

7 7.16 3.40 3.30 2.21 

8 7.25 3.23 3.15 2.18 

9 7.20 3.18 3.20 2.21 

10 7.22 3.16 3.18 2.32 

MEAN 7.19 3.57 3.26 2.24 

S.D. 0.09 0.50 0.09 0.06 

MAX 7.39 4.40 3.48 2.34 

MIN 7.08 3.14 3.15 2.16 

 

       จากตารางท่ี 3.33 ระยะเวลาในการทำนายโมเดลการเรียนรูแบบรวมกลุมของชุดขอมูลท่ี 3  

โดยโมเดลปาแบบสุมทำระยะเวลาคาเฉลี่ยไดเร็วสุด 2.24 วินาที รองลงมาเปนโมเดลอะแดปทีฟบูสติ้ง

สามารถทำระยะเวลาคาเฉลี่ยไดเร็วสุดท่ี 3.26 วินาที  
 
       ประสิทธิภาพการทำนายประเภทของกลิ่นดวยโมเดลการเรียนรูเชิงลึก ซ่ึงไดแก โมเดลโครงขาย

ประสาทเทียมแบบลึก ของชุดขอมูลท่ี 3 ดังแสดงตามตารางท่ี 3.34 
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ตารางท่ี 3.34 ประสิทธิภาพการทำนายประเภทของกล่ินดวยโมเดลการเรียนรูเชิงลึกในการปรับ

จูนช้ันฮิดเดนท่ี 1 ของชุดขอมูลท่ี 3 

ครั้ง 

ความแมนยำของโมเดล (รอยละ) 

Deep Neural Network (ปรับจูนช้ันฮิดเดนท่ี 1) 

2 4 8 16 32 64 128 256 

1 15.83 86.11 50.78 94.11 96.61 89.61 16.94 17.17 

2 15.00 88.11 88.67 94.39 96.78 96.39 15.67 17.06 

3 15.44 16.22 15.56 95.50 94.22 95.28 95.72 17.22 

4 15.00 15.17 15.89 94.72 89.11 93.06 16.94 16.94 

5 15.28 16.00 77.83 95.33 92.89 95.61 17.61 14.94 

6 49.72 15.89 15.89 91.94 94.61 95.22 17.11 16.50 

7 16.06 16.11 49.78 90.78 95.11 93.11 16.28 16.50 

8 15.06 53.22 79.72 96.72 87.72 90.61 17.22 16.61 

9 15.44 16.06 15.72 93.00 84.22 91.44 17.44 16.22 

10 15.78 52.67 85.89 92.00 93.28 95.00 16.72 16.39 

MEAN 18.86 37.56 49.57 93.85 92.46 93.53 24.77 16.56 

S.D. 10.85 30.18 31.85 1.87 4.12 2.34 24.94 0.67 

MAX 49.72 88.11 88.67 96.72 96.78 96.39 95.72 17.22 

MIN 15.00 15.17 15.56 90.78 84.22 89.61 15.67 14.94 

 

       จากตารางท่ี 3.34 แสดงประสิทธิภาพการทำนายประเภทของกลิ่นดวยโมเดลการเรียนรูเชิงลึก

ของชุดขอมูลท่ี 3 ในการปรับจูนชั้นฮิดเดนท่ี 1 กำหนดจำนวนเซลลประสาท (neuron) เริ่มตนท่ี 2n 

โดย n = 1, 2, 3, … เพ่ิมจำนวน n ข้ึนไปเรื่อย ๆ จนมีคาความแมนยำคงท่ีหรือลดลง จึงหยุดการเพ่ิม

จำนวน n ในชั้นฮิดเดนท่ี 1 ท่ีมีจำนวนเซลลประสาท 16 เซลล มีคาความแมนยำเฉลี่ยท่ีมากท่ีสุดท่ีรอย

ละ 93.85 สวนเบี่ยงเบนมาตรฐานท่ีรอยละ 1.87 และแสดงระยะเวลาดำเนินการในหนวยวินาทีของ

แตละโมเดลดังแสดงตามตารางท่ี 3.35 
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ตารางท่ี 3.35 ระยะเวลาการทำนายประเภทของกล่ินดวยโมเดลการเรียนรูเชิงลึกในการปรับ 

จูนช้ันฮิดเดนท่ี 1 ของชุดขอมูลท่ี 3 

ครั้ง 

ระยะเวลาในการทำนายของโมเดล (วินาที) 

Deep Neural Network (ปรับจูนช้ันฮิดเดนท่ี 1) 

2 4 8 16 32 64 128 256 

1 177.42 172.56 201.98 201.33 204.94 176.83 179.69 218.56 

2 175.60 180.47 201.81 198.83 204.77 180.41 189.82 224.60 

3 179.32 178.63 201.58 210.51 206.80 185.88 192.86 209.43 

4 177.94 172.66 201.25 210.77 200.77 182.40 178.71 213.89 

5 179.18 178.59 200.77 198.99 207.80 178.96 176.47 210.70 

6 175.17 174.25 199.57 207.33 199.07 178.61 206.19 209.75 

7 179.89 175.69 202.34 205.13 200.64 187.98 207.58 211.38 

8 173.09 173.45 202.27 202.52 210.61 190.39 207.75 211.26 

9 180.31 178.28 201.09 211.87 211.00 184.78 210.97 212.93 

10 175.01 176.10 202.04 206.23 206.94 192.23 206.40 211.42 

MEAN 177.29 176.07 201.47 205.35 205.33 183.85 195.64 213.39 

S.D. 2.45 2.82 0.84 4.83 4.13 5.27 13.75 4.73 

MAX 180.31 180.47 202.34 211.87 211.00 192.23 210.97 224.60 

MIN 173.09 172.56 199.57 198.83 199.07 176.83 176.47 209.43 

 

       จากตารางท่ี 3.35 ระยะเวลาในการทำนายโมเดลการเรียนรูเชิงลึกของชุดขอมูลท่ี 3 โมเดล

โครงขายประสาทเทียมแบบลึกชั้นฮิดเดนท่ี 1 จำนวนเซลลประสาทท่ี 16 ถึงแมจะไมไดระยะเวลาท่ีเร็ว

ท่ีสุด แตอยูในระยะเวลาท่ีรับไดเม่ือเทียบกับจำนวนเซลลประสาทอ่ืน ๆ  
 
       เม่ือไดผลการทดลองในการปรับจูนชั้นฮิดเดนท่ี 1 แลว จึงเลือกจำนวนเซลลประสาทท่ี 16 มา

ปรับจูนในข้ันตอนตอไปคือ ชั้นฮิดเดนท่ี 2 โดยมีประสิทธิภาพการทำนายประเภทของกลิ่นของชุด

ขอมูลท่ี 3 ดังแสดงตามตารางท่ี 3.36 
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ตารางท่ี 3.36 ประสิทธิภาพการทำนายประเภทของกล่ินดวยโมเดลการเรียนรูเชิงลึกในการปรับ

จูนช้ันฮิดเดนท่ี 2 ของชุดขอมูลท่ี 3 

ครั้ง 

ความแมนยำของโมเดล (รอยละ) 

Deep Neural Network (ปรับจูนช้ันฮิดเดนท่ี 2) 

16-2 16-4 16-8 16-16 16-32 16-64 16-128 16-256 

1 16.06 95.00 94.56 96.94 98.44 98.17 98.83 97.17 

2 15.72 88.06 86.44 97.17 99.72 98.67 99.06 97.89 

3 15.50 15.56 97.17 97.56 99.61 99.33 95.44 99.22 

4 48.00 82.11 92.61 96.17 99.72 98.89 99.06 95.44 

5 62.44 91.72 85.78 93.17 97.89 99.11 98.61 99.22 

6 15.61 85.78 89.33 97.00 95.39 94.22 86.39 97.83 

7 14.94 15.94 93.39 95.28 96.67 98.28 99.78 99.67 

8 84.28 81.50 95.72 95.83 99.33 98.56 99.06 99.17 

9 85.56 84.06 94.78 98.72 99.00 98.39 94.28 93.94 

10 72.22 15.89 91.67 95.17 98.17 98.28 99.22 95.39 

MEAN 43.03 65.56 92.15 96.30 98.39 98.19 96.97 97.49 

S.D. 30.80 34.59 3.86 1.54 1.44 1.45 4.13 1.98 

MAX 85.56 95.00 97.17 98.72 99.72 99.33 99.78 99.67 

MIN 14.94 15.56 85.78 93.17 95.39 94.22 86.39 93.94 

 

       จากตารางท่ี 3.36 แสดงประสิทธิภาพการทำนายประเภทของกลิ่นดวยโมเดลการเรียนรูเชิงลึก

ของชุดขอมูลท่ี 3 ในการปรับจูนชั้นฮิดเดนท่ี 2 โดยชั้นฮิดเดนท่ี 1 มีจำนวนเซลลประสาทเปน 16 เซลล 

กำหนดจำนวนเซลลประสาท (neuron) ใหกับชั้นฮิดเดนท่ี 2 เริ่มตนท่ี 2n โดย n = 1, 2, 3, … เพ่ิม

จำนวน n ข้ึนไปเรื่อย ๆ จนมีคาความแมนยำคงท่ีหรือลดลง จึงหยุดการเพ่ิมจำนวน n ในชั้นฮิดเดนท่ี 

2 จากนั้นเลือกจำนวนเซลลประสาทท่ีใหคาความแมนยำท่ีมากท่ีสุด โดยชั้นฮิดเดนท่ี 1 จำนวนเซลล

ประสาท 16 เซลล และชั้นฮิดเดนท่ี 2 จำนวนเซลลประสาท 32 เซลล ใหคาความแมนยำเฉลี่ยท่ีมาก

ท่ีสุดท่ีรอยละ 98.39 สวนเบี่ยงเบนมาตรฐานท่ีรอยละ 1.44 มีคาความแมนยำต่ำท่ีสุดอยูท่ีรอยละ 

95.39 และแสดงระยะเวลาดำเนินการในหนวยวินาทีของแตละโมเดลดังแสดงตามตารางท่ี 3.37 
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ตารางท่ี 3.37 ระยะเวลาการทำนายประเภทของกล่ินดวยโมเดลการเรียนรูเชิงลึกในการปรับ 

จูนช้ันฮิดเดนท่ี 2 ของชุดขอมูลท่ี 3 

ครั้ง 

ระยะเวลาในการทำนายของโมเดล (วินาที) 

Deep Neural Network (ปรับจูนช้ันฮิดเดนท่ี 2) 

16-2 16-4 16-8 16-16 16-32 16-64 16-128 16-256 

1 226.63 222.37 224.90 225.20 229.38 175.65 215.73 228.82 

2 223.53 224.91 223.34 225.71 224.01 178.76 208.92 221.66 

3 220.97 222.80 227.01 225.30 226.61 176.37 213.34 228.71 

4 228.11 224.15 226.53 223.09 224.23 173.23 225.88 228.04 

5 227.94 227.58 227.56 224.85 225.06 171.78 238.49 227.67 

6 234.43 222.66 221.55 224.10 182.17 210.35 219.19 223.04 

7 229.90 222.70 225.18 224.10 175.84 210.01 218.30 226.35 

8 227.82 224.04 221.11 224.23 184.24 207.98 232.70 232.83 

9 232.96 223.82 223.31 223.41 191.13 207.52 234.58 228.03 

10 226.51 226.51 228.87 224.59 210.80 206.32 224.28 229.58 

MEAN 227.88 224.15 224.94 224.46 207.35 191.80 223.14 227.47 

S.D. 3.99 1.74 2.59 0.84 21.52 17.67 9.77 3.19 

MAX 234.43 227.58 228.87 225.71 229.38 210.35 238.49 232.83 

MIN 220.97 222.37 221.11 223.09 175.84 171.78 208.92 221.66 

 

       จากตารางท่ี 3.37 ระยะเวลาในการทำนายโมเดลการเรียนรูเชิงลึกของชุดขอมูลท่ี 3 โมเดล

โครงขายประสาทเทียมแบบลึกชั้นฮิดเดนท่ี 1 จำนวนเซลลประสาท 16 เซลล และชั้นฮิดเดนท่ี 2 

จำนวนเซลลประสาท 32 เซลล ถึงแมจะไมไดระยะเวลาท่ีเร็วท่ีสุด แตอยูในระยะเวลาท่ีรับไดเม่ือเทียบ

กับจำนวนเซลลประสาทอ่ืน ๆ  
 
       เม่ือไดผลการทดลองในการปรับจูนชั้นฮิดเดนท่ี 2 แลว จึงเลือกชั้นฮิดเดนท่ี 1 จำนวนเซลล

ประสาท 16 เซลล และชั้นฮิดเดนท่ี 2 จำนวนเซลลประสาท 32 เซลล มาปรับจูนในข้ันตอนตอไปคือ 

ชั้นฮิดเดนท่ี 3 โดยมีประสิทธิภาพการทำนายประเภทของกลิ่นของชุดขอมูลท่ี 3 ดังแสดงตามตารางท่ี 

3.38 
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ตารางท่ี 3.38 ประสิทธิภาพการทำนายประเภทของกล่ินดวยโมเดลการเรียนรูเชิงลึกในการปรับ

จูนช้ันฮิดเดนท่ี 3 ของชุดขอมูลท่ี 3 

ครั้ง 

ความแมนยำของโมเดล (รอยละ) 

Deep Neural Network (ปรับจูนช้ันฮิดเดนท่ี 3) 

16-32-

2 

16-32-

4 

16-32-

8 

16-32-

16 

16-32-

32 

16-32-

64 

16-32-

128 

16-32-

256 

1 69.72 96.70 97.67 98.00 98.44 99.33 98.56 99.22 

2 15.67 98.06 98.89 97.06 98.28 98.72 97.94 99.00 

3 52.11 98.94 99.33 98.61 98.94 99.39 89.44 98.11 

4 93.33 97.44 99.06 99.56 98.89 96.67 99.28 99.00 

5 15.17 97.83 98.50 97.22 99.33 98.22 98.06 98.89 

6 50.56 88.06 94.50 98.06 97.22 97.50 99.39 97.11 

7 15.67 97.56 99.06 97.17 96.17 98.22 94.78 92.72 

8 94.28 15.11 97.78 98.44 95.67 98.22 99.94 98.89 

9 16.39 15.50 96.28 98.17 99.72 99.72 97.50 97.44 

10 93.83 98.83 98.67 98.78 99.33 98.28 90.94 99.78 

MEAN 51.67 80.40 97.97 98.11 98.20 98.43 96.58 98.02 

S.D. 34.68 34.45 1.52 0.80 1.39 0.92 3.67 2.03 

MAX 94.28 98.94 99.33 99.56 99.72 99.72 99.94 99.78 

MIN 15.17 15.11 94.50 97.06 95.67 96.67 89.44 92.72 

 

       จากตารางท่ี 3.38 แสดงประสิทธิภาพการทำนายประเภทของกลิ่นดวยโมเดลการเรียนรูเชิงลึก

ของชุดขอมูลท่ี 3 ในการปรับจูนชั้นฮิดเดนท่ี 3 โดยชั้นฮิดเดนท่ี 1 มีจำนวนเซลลประสาทเปน 16 เซลล 

และชั้นฮิดเดนท่ี 2 จำนวนเซลลประสาท 32 เซลล กำหนดจำนวนเซลลประสาท (neuron) ใหกับชั้น

ฮิดเดนท่ี 3 เริ่มตนท่ี 2n โดย n = 1, 2, 3, … เพ่ิมจำนวน n ข้ึนไปเรื่อย ๆ จนมีคาความแมนยำคงท่ี

หรือลดลง จึงหยุดการเพ่ิมจำนวน n ในชั้นฮิดเดนท่ี 3 จากนั้นเลือกจำนวนเซลลประสาทท่ีใหคาความ

แมนยำท่ีมากท่ีสุด โดยชั้นฮิดเดนท่ี 1 จำนวนเซลลประสาท 16 เซลล ชั้นฮิดเดนท่ี 2 จำนวนเซลล

ประสาท 32 เซลล และชั้นฮิดเดนท่ี 3 จำนวนเซลลประสาท 64 เซลล ใหคาความแมนยำเฉลี่ยท่ีมาก

ท่ีสุดท่ีรอยละ 98.43 สวนเบี่ยงเบนมาตรฐานท่ีรอยละ 0.92 มีคาความแมนยำต่ำท่ีสุดอยูท่ีรอยละ 

96.67 ซ่ึงเปนคาความแมนยำเฉลี่ยท่ีดีท่ีสุดเม่ือเทียบกับเซลลประสาทอ่ืน และแสดงระยะเวลา

ดำเนินการในหนวยวินาทีของแตละโมเดลดังแสดงตามตารางท่ี 3.39 
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ตารางท่ี 3.39 ระยะเวลาการทำนายประเภทของกล่ินดวยโมเดลการเรียนรูเชิงลึกในการปรับ 

จูนช้ันฮิดเดนท่ี 3 ของชุดขอมูลท่ี 3 

ครั้ง 

ระยะเวลาในการทำนายของโมเดล (วินาที) 

Deep Neural Network (ปรับจูนช้ันฮิดเดนท่ี 3) 

16-32-

2 

16-32-

4 

16-32-

8 

16-32-

16 

16-32-

32 

16-32-

64 

16-32-

128 

16-32-

256 

1 241.85 236.80 199.50 199.40 196.84 198.94 208.72 243.84 

2 232.59 241.74 193.86 202.59 197.26 203.70 202.27 231.78 

3 249.86 236.63 197.02 197.64 195.31 197.91 202.85 237.58 

4 235.49 235.98 194.17 197.37 195.99 199.66 202.93 228.88 

5 234.38 240.13 199.15 202.06 202.22 202.19 206.05 236.93 

6 238.71 233.48 197.71 196.65 205.24 196.75 200.34 238.73 

7 240.20 237.26 197.06 195.47 200.34 201.13 199.56 266.71 

8 256.67 238.84 198.39 196.35 197.13 207.77 202.61 270.00 

9 251.38 237.33 203.57 195.84 198.67 199.57 203.62 268.12 

10 249.64 238.24 196.28 206.50 197.29 199.91 200.07 267.65 

MEAN 243.08 237.64 197.67 198.99 198.63 200.75 202.90 249.02 

S.D. 8.27 2.28 2.80 3.62 3.10 3.18 2.80 16.92 

MAX 256.67 241.74 203.57 206.50 205.24 207.77 208.72 270.00 

MIN 232.59 233.48 193.86 195.47 195.31 196.75 199.56 228.88 

 

       จากตารางท่ี 3.39 ระยะเวลาในการทำนายโมเดลการเรียนรูเชิงลึกของชุดขอมูลท่ี 3 โมเดล

โครงขายประสาทเทียมแบบลึกชั้นฮิดเดนท่ี 1 จำนวนเซลลประสาท 16 เซลล ชั้นฮิดเดนท่ี 2 จำนวน

เซลลประสาท 32 เซลล และชั้นฮิดเดนท่ี 3 จำนวนเซลลประสาทท่ี 64 ถึงแมจะไมไดระยะเวลาท่ีเร็ว

ท่ีสุด แตอยูในระยะเวลาท่ีรับไดเม่ือเทียบกับจำนวนเซลลประสาทอ่ืน ๆ  
 
       เม่ือไดผลการทดลองในการปรับจูนชั้นฮิดเดนท่ี 3 แลว จึงเลือกชั้นฮิดเดนท่ี 1 จำนวนเซลล

ประสาท 16 เซลล ชั้นฮิดเดนท่ี 2 จำนวนเซลลประสาท 32 เซลล และชั้นฮิดเดนท่ี 3 จำนวนเซลล

ประสาทท่ี 64 มาปรับจูนในข้ันตอนตอไปคือ ชั้นฮิดเดนท่ี 4 โดยมีประสิทธิภาพการทำนายประเภท

ของกลิ่นของชุดขอมูลท่ี 3 ดังแสดงตามตารางท่ี 3.40 
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ตารางท่ี 3.40 ประสิทธิภาพการทำนายประเภทของกล่ินดวยโมเดลการเรียนรูเชิงลึกในการปรับ

จูนช้ันฮิดเดนท่ี 4 ของชุดขอมูลท่ี 3 

ครั้ง 

ความแมนยำของโมเดล (รอยละ) 

Deep Neural Network (ปรับจูนช้ันฮิดเดนท่ี 4) 

16-32-

64-2 

16-32-

64-4 

16-32-

64-8 

16-32-

64-16 

16-32-

64-32 

16-32-

64-64 

16-32-

64-128 

16-32-

64-256 

1 15.67 98.78 98.39 97.12 97.33 99.39 98.44 96.78 

2 15.56 96.89 97.06 98.22 96.50 95.78 97.78 99.33 

3 16.33 98.06 89.61 96.83 98.89 97.00 96.06 98.06 

4 77.17 97.11 97.39 98.72 98.78 95.89 99.17 97.22 

5 16.17 98.61 92.89 98.67 99.17 98.83 99.56 89.94 

6 15.22 97.39 97.22 98.44 99.06 98.72 98.56 98.00 

7 92.83 98.61 99.56 99.00 99.28 99.00 98.06 91.67 

8 16.17 16.28 98.61 97.11 99.00 99.44 98.17 93.00 

9 16.28 97.28 99.06 96.22 94.44 99.28 98.89 94.78 

10 15.72 66.50 94.72 96.78 97.11 97.50 95.83 84.06 

MEAN 29.71 86.55 96.45 97.71 97.96 98.08 98.05 94.28 

S.D. 29.37 26.59 3.15 1.00 1.59 1.43 1.23 4.72 

MAX 92.83 98.78 99.56 99.00 99.28 99.44 99.56 99.33 

MIN 15.22 16.28 89.61 96.22 94.44 95.78 95.83 84.06 

 

       จากตารางท่ี 3.40 แสดงประสิทธิภาพการทำนายประเภทของกลิ่นดวยโมเดลการเรียนรูเชิงลึก

ของชุดขอมูลท่ี 3 ในการปรับจูนชั้นฮิดเดนท่ี 4 โดยชั้นฮิดเดนท่ี 1 มีจำนวนเซลลประสาทเปน 16 เซลล 

ชั้นฮิดเดนท่ี 2 จำนวนเซลลประสาท 32 เซลล และชั้นฮิดเดนท่ี 3 จำนวนเซลลประสาท 64 เซลล  

กำหนดจำนวนเซลลประสาท (neuron) ใหกับชั้นฮิดเดนท่ี 4 เริ่มตนท่ี 2n โดย n = 1, 2, 3, … เพ่ิม

จำนวน n ข้ึนไปเรื่อย ๆ จนมีคาความแมนยำคงท่ีหรือลดลง จึงหยุดการเพ่ิมจำนวน n ในชั้นฮิดเดนท่ี 

4 จากนั้นเลือกจำนวนเซลลประสาทท่ีใหคาความแมนยำท่ีมากท่ีสุด โดยชั้นฮิดเดนท่ี 1 จำนวนเซลล

ประสาท 16 เซลล ชั้นฮิดเดนท่ี 2 จำนวนเซลลประสาท 32 เซลล ชั้นฮิดเดนท่ี 3 จำนวนเซลลประสาท 

64 เซลล และชั้นฮิดเดนท่ี 4 จำนวนเซลลประสาท 64 เซลล ใหคาความแมนยำเฉลี่ยท่ีรอยละ 98.08 

แตกลับมีคาความแมนยำเฉลี่ยท่ีนอยกวา ชั้นฮิดเดนท่ี 3 ท่ีมีการปรับจูน จึงทำการหยุดการปรับจูน 

และแสดงระยะเวลาดำเนินการในหนวยวินาทีของแตละโมเดลดังแสดงตามตารางท่ี 3.41 
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ตารางท่ี 3.41 ระยะเวลาการทำนายประเภทของกล่ินดวยโมเดลการเรียนรูเชิงลึกในการปรับ 

จูนช้ันฮิดเดนท่ี 4 ของชุดขอมูลท่ี 3 

ครั้ง 

ระยะเวลาในการทำนายของโมเดล (วินาที) 

Deep Neural Network (ปรับจูนช้ันฮิดเดนท่ี 4) 

16-32-

64-2 

16-32-

64-4 

16-32-

64-8 

16-32-

64-16 

16-32-

64-32 

16-32-

64-64 

16-32-

64-128 

16-32-

64-256 

1 215.91 247.93 219.20 219.42 211.00 213.37 216.12 229.60 

2 239.39 243.41 231.79 244.72 222.39 207.41 213.45 225.53 

3 215.72 239.82 217.07 221.35 212.35 214.57 217.48 249.38 

4 220.30 227.75 245.26 247.02 209.60 224.64 216.48 227.66 

5 219.23 226.31 246.31 243.11 212.28 212.21 229.15 226.44 

6 220.64 225.74 217.76 217.52 211.32 209.48 226.41 247.36 

7 216.55 223.85 221.06 219.78 215.52 209.57 221.90 224.67 

8 215.25 229.49 217.74 219.56 213.49 209.52 219.58 241.70 

9 215.78 225.71 247.10 211.06 220.67 208.34 220.20 223.13 

10 216.41 235.21 251.68 211.93 216.58 220.91 219.70 231.84 

MEAN 219.52 232.52 231.50 225.55 214.52 213.00 220.05 232.73 

S.D. 7.26 8.53 14.55 13.83 4.25 5.68 4.78 9.76 

MAX 239.39 247.93 251.68 247.02 222.39 224.64 229.15 249.38 

MIN 215.25 223.85 217.07 211.06 209.60 207.41 213.45 223.13 

 

       จากตารางท่ี 3.41 แสดงระยะเวลาในการทำนายโมเดลการเรียนรูเชิงลึกของชุดขอมูลท่ี 3 โมเดล

โครงขายประสาทเทียมแบบลึกชั้นฮิดเดนท่ี 1 จำนวนเซลลประสาท 16 เซลล ชั้นฮิดเดนท่ี 2 จำนวน

เซลลประสาท 32 เซลล ชั้นฮิดเดนท่ี 3 จำนวนเซลลประสาทท่ี 64 เซลล และชั้นฮิดเดนท่ี 4 จำนวน

เซลลประสาทท่ี 64 เซลล ใชระยะเวลาท่ีเร็วท่ีสุด 213 วินาที เม่ือเทียบกับจำนวนเซลลประสาทอ่ืน ๆ 
 
       ดังนั้น โครงขายประสาทเทียมแบบลึกสำหรับชุดขอมูลท่ี 3 จึงเลือกใชโมเดลท่ีมีชั้นฮิดเดนท่ี 1 

จำนวนเซลลประสาท 16 เซลล ชั้นฮิดเดนท่ี 2 จำนวนเซลลประสาท 32 เซลล และชั้นฮิดเดนท่ี 3 

จำนวนเซลลประสาทท่ี 64 เซลล 
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       จากนั้นทำสรุปการเปรียบเทียบประสิทธิภาพและระยะเวลาเฉลี่ยการทำนายประเภทของกลิ่น

ดวยโมเดลการเรียนรูเชิงตื้น การเรียนรูแบบรวมกลุม และการเรียนรูเชิงลึกดวยชุดขอมูลท้ังหมด 3 ชุด 

ดังแสดงตามตารางท่ี 3.42 – 3.43 

 

ตารางท่ี 3.42 คาเฉล่ียประสิทธิภาพการทำนายประเภทของกล่ินดวยโมเดลการเรียนรูของเครื่อง 

โมเดล ชุดขอมูลท่ี 1 ชุดขอมูลท่ี 2 ชุดขอมูลท่ี 3 

Decision Tree 97.92% 99.20% 99.08% 

Navies Bayes  98.33% 96.67% 57.13% 

Support Vector Machine 99.17% 98.13% 93.22% 

k-Nearest Neighbors 98.89% 98.10% 98.03% 

Linear Regression 69.63% 94.66% 53.31% 

Logistic Regression 98.75% 97.40% 77.58% 

Gradient Boosting Machine 98.19% 99.37% 99.62% 

Extreme Gradient Boosting 98.61% 99.27% 99.34% 

Adaptive Boosting 98.75% 98.80% 99.77% 

Random Forest 98.61% 99.33% 99.73% 

Deep Neural Network 99.86% 98.33% 98.43% 

 

ตารางท่ี 3.43 ระยะเวลาเฉล่ียการทำนายประเภทของกล่ินดวยโมเดลการเรียนรูของเครื่อง 

โมเดล ชุดขอมูลท่ี 1 ชุดขอมูลท่ี 2 ชุดขอมูลท่ี 3 

Decision Tree 1.55 1.80 1.68 

Navies Bayes 1.47 1.57 1.51 

Support Vector Machine 1.88 1.73 10.90 

k-Nearest Neighbors 1.55 1.62 1.72 

Linear Regression 1.00 1.05 0.93 

Logistic Regression 2.13 1.41 1.83 

Gradient Boosting Machine 1.85 1.92 7.19 

Extreme Gradient Boosting 1.82 1.95 3.57 

Adaptive Boosting 0.64 0.72 3.26 

Random Forest 1.78 1.85 2.24 

Deep Neural Network 13.85 36.43 200.75 
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       จากตารางท่ี 3.42 ไดสรุปประสิทธิภาพในการทำนายประเภทของกลิ่นดวยโมเดลการเรียนรูของ

เครื่องจากการทดลองในแตละโมเดลท้ังหมด 10 ครั้ง โดยมีคาความแมนยำเฉลี่ยดังนี้ 

1) การเรียนรูเชิงตื้น ไดแก โมเดลตนไมตัดสินใจมีคาความแมนยำเฉลี่ยสูงสุดรอยละ 99.20 และ 

99.08 ในชุดขอมูลท่ี 2 และชุดขอมูลท่ี 3 ตามลำดับ  

2) การเรียนรูเชิงลึก ไดแก โมเดลโครงขายประสาทเทียมแบบลึกมีคาความแมนยำเฉลี่ยรอยละ 99.86 

98.33 และ 98.43 ในชุดขอมูลท่ี 1-3 ตามลำดับ 

3) การเรียนรูแบบรวมกลุม ไดแก โมเดลอะแดปทีฟบูสติ้งมีคาความแมนยำเฉลี่ยสูงสุดรอยละ 98.75 

และ 99.77 ในชุดขอมูลท่ี 1 และชุดขอมูล 3 ตามลำดับ และโมเดลแกรเดียนบูสติ้งมีคาความ

แมนยำเฉลี่ยสูงสุดรอยละ 99.37 ในชุดขอมูลท่ี 2 
 
       และจากตารางท่ี 3.43 ไดสรุประยะเวลาดำเนินการในการทำนายประเภทของกลิ่น โดยมี

ระยะเวลาเฉลี่ยหนวยเปนวินาทีดังนี้ 

1) การเรียนรูเชิงตื้น ไดแก โมเดลการถดถอยเชิงเสนใชระยะเวลาเฉลี่ยเร็วท่ีสุดคือ 1.00 1.05 และ 

0.93 วินาที ในชุดขอมูลท่ี 1-3 ตามลำดับ 

2) การเรียนรูเชิงลึก ไดแก โมเดลโครงขายประสาทเทียมแบบลึกใชระยะเวลาเฉลี่ยเร็วท่ีสุดคือ 13.85 

36.43 และ 200.75 วินาที ในชุดขอมูลท่ี 1-3 ตามลำดับ 

3) การเรียนรูแบบรวมกลุม ไดแก โมเดลอะแดปทีฟบูสติ้งใชระยะเวลาเฉลี่ยเร็วท่ีสุดคือ 0.64 0.72 

และ 3.26 วินาที ในชุดขอมูลท่ี 1-3 ตามลำดับ 
 
       ผูวิจัยจึงเลือกโมเดลดังกลาว โดยทำใหเกิดการผสมผสานโมเดลกันดวยวิธีการเรียนรูแบบกลุม

ระหวางการเรียนรูเชิงตื้น (Shallow Learning) ไดแก โมเดลซัพพอรตเวกเตอรแมชชีน (Support 

Vector Machine) และตนไมตัดสินใจ (Decision Tree) และการเรียนรูเชิงลึก (Deep Learning) 

ไดแก โครงขายประสาทเทียมแบบลึก (Deep Neural Network) โดยใชวิธีการอะแดปทีฟบูสติ้งเพ่ือ

เพ่ิมประสิทธิภาพการจำแนกของโมเดลใหดียิ่งข้ึน ดังแสดงตามรูปท่ี 3.1 

 

 

 

 

 

 

 
 

รูปท่ี 3.1 แผนภาพโมเดลท่ีใชในงานวิจัยนี้ 

𝜶𝜶𝑺𝑺𝑺𝑺𝑺𝑺 

𝜶𝜶𝑻𝑻𝑻𝑻𝑻𝑻𝑻𝑻 

Combine Odor 

Prediction 

Dataset 

𝜶𝜶𝑫𝑫𝑫𝑫𝑫𝑫 
Splitting data 

Train set 

Test set 30% 
DTree 

SVM 

Testing model 

DNN 

70% 
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       จากรูปท่ี 3.1 แผนภาพโมเดลท่ีนำเสนอ โดยการใชการเรียนรูแบบรวมกลุม ซ่ึงประกอบไปดวย

โมเดลโครงขายประสาทเทียมแบบลึก ซัพพอรตเวกเตอรแมชชีน และตนไมตัดสินใจ และใชชุดขอมูลท่ี

มีการแบงตามขอ 3.2 
 
       โดยข้ันตอนการทำงานของโมเดลการเรียนรูรวมกันของโมเดลโครงขายประสาทเทียมแบบลึก 

ซัพพอรตเวกเตอรแมชชีน และตนไมตัดสินใจ ดวยวิธีการอะแดปทีฟบูสติ้ง โดยไดอธิบายไวใน

อัลกอริทึมท่ี 1  

 

อัลกอริทึมท่ี 1: อัลกอริทึม AdaBoost DNN-SVM-DTree 

1. ตั้งคาน้ำหนักเริ่มตนของแตละตัวอยางเปน 1
𝑚𝑚

 

     𝐷𝐷1(𝑖𝑖) = 1
𝑚𝑚

 โดยท่ี 𝑖𝑖 = 1, 2, … ,𝑚𝑚 

 

(3.1) 

2. กำหนดให 𝑇𝑇 เปนจำนวนรอบในการบูสต (boosting)  

3. ทำซ้ำตั้งแต 𝑡𝑡 = 1 ถึง 𝑇𝑇 (FOR Loop)  

4.      ฝกสอนโมเดลโครงขายประสาทเทียมแบบลึก หรือ 𝐶𝐶1 ดวยชุดฝกสอนเดิม 

5.      ใช 𝐶𝐶1 กับตัวอยางท้ังหมดในตนฉบับชุดฝกสอน 𝐷𝐷  

6.         คำนวณคา weighted error ดวย 

𝜀𝜀𝑡𝑡 =
1
𝑁𝑁 �

�𝐷𝐷1(𝑖𝑖) ∙ 𝛿𝛿(ℎ𝑡𝑡(𝑥𝑥𝑖𝑖) ≠ 𝑦𝑦𝑖𝑖)
𝑚𝑚

𝑖𝑖=1

� 

 

(3.2) 

7.      ถา  𝜀𝜀𝑡𝑡 > 0.5 แลว (IF Loop)  

8.           เริ่มตนคาถวงน้ำหนักสำหรับตัวอยาง 𝑚𝑚 ท้ังหมดใหมดวยสมการ 3.1  

9.           กลับไปท่ีข้ันตอนท่ี 4  

10.      ส้ินสุดถา (End IF)  

11.      คำนวณคา weight สำหรับตัวจำแนกท่ีออนแอ     𝛼𝛼𝑡𝑡 = 1
2
𝑙𝑙𝑙𝑙 �1−𝜀𝜀𝑡𝑡

𝜀𝜀𝑡𝑡
� (3.3) 

12.      ปรับน้ำหนักของตัวอยางและน้ำหนักของตัวจําแนกปจจุบันโดยใชอัลกอริทึม AdaBoost 

      𝐷𝐷𝑡𝑡+1(𝑖𝑖) = 𝐷𝐷𝑡𝑡(𝑖𝑖)
𝑍𝑍𝑡𝑡

× �
𝑒𝑒−𝛼𝛼𝑡𝑡 , ℎ𝑡𝑡(𝑥𝑥𝑖𝑖) = 𝑦𝑦𝑖𝑖
 𝑒𝑒𝛼𝛼𝑡𝑡   , ℎ𝑡𝑡(𝑥𝑥𝑖𝑖) ≠ 𝑦𝑦𝑖𝑖

 

                = 𝐷𝐷𝑡𝑡(𝑖𝑖)𝑒𝑒𝑒𝑒𝑒𝑒�−𝛼𝛼𝑡𝑡𝑦𝑦𝑖𝑖ℎ𝑡𝑡(𝑥𝑥𝑖𝑖)�
𝑍𝑍𝑡𝑡

 

(3.4) 

(3.5) 

13.      ทำซ้ำข้ันตอนท่ี 4 ถึง 12 โดยเปลี่ยนตัวจำแนก 𝐶𝐶2 เปนโมเดลซัพพอรตเวกเตอรแมชชีน 

14.      ทำซ้ำข้ันตอนท่ี 4 ถึง 12 โดยเปลี่ยนตัวจำแนก 𝐶𝐶3 เปนโมเดลการตัดสินใจตนไม 

15. ส้ินสุด (End FOR)  

16. 𝐶𝐶∗(𝑥𝑥) = 𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎
𝑦𝑦

� 𝛼𝛼𝑡𝑡𝛿𝛿(𝐶𝐶𝑖𝑖(𝑥𝑥) = 𝑦𝑦)
𝑇𝑇

𝑗𝑗=1
 (3.6) 
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       จากอัลกอริทึมท่ี 1 เปนการอธิบายข้ันตอนการทำงานของโมเดลการผสมผสานการเรียนรูเชิงตื้น

และเชิงลึกสำหรับการจำแนกประเภทของกลิ่นโดยใชวิธีการแบบอะแดปทีฟบูสติ้ง  
 
โดยกำหนดให 𝛼𝛼  เปนคาถวงน้ำหนักสำหรับตัวจำแนกท่ีออนแอ 

  𝜀𝜀  เปนคาผิดพลาดถวงน้ำหนัก (weighted error) 

  𝛿𝛿  เปนฟงกชัน  

และ  𝑦𝑦𝑖𝑖  เปนประเภทของกลิ่นท่ีทำนาย 
 
        เริ่มตนจากการกำหนดคา weight ของตัวอยาง 𝑚𝑚 ท้ังหมด กำหนดจำนวนรอบในการทำซ้ำ

ตั้งแต 1 ถึง 𝑇𝑇 รอบ สรางชุดขอมูลสำหรับการฝกสอน แลวฝกสอนโมเดลโครงขายประสาทเทียมแบบ

ลึก (DNN) หรือ 𝐶𝐶1 พรอมตัวอยางท้ังหมดในชุดฝกสอนเดิม เลือกผูเรียนออนแอท่ีมี weighted error 

ต่ำท่ีสุด โดยคำนวณไดจากสมการท่ี 3.2 โดยท่ีสวน 𝛿𝛿(ℎ𝑡𝑡(𝑥𝑥𝑖𝑖) ≠ 𝑦𝑦𝑖𝑖) ถาคาจากตัวจำแนกไมเทากับคา

จริงจะมีคาเปน 1 ถาคาจากตัวจำแนกเทากับคาจริงจะมีคาเปน 0 แตถา 𝜀𝜀𝑡𝑡 > 0.5 ใหเริ่มตนคาถวง

น้ำหนักสำหรับตัวอยาง 𝑚𝑚 ท้ังหมดใหมดวยสมการ 3.1 จากนั้นคำนวณคา weight สำหรับตัวจำแนก

ท่ีออนแอดวยสมการท่ี 3.3 ทำการปรับน้ำหนักของตัวอยางและน้ำหนักของตัวจําแนกปจจุบันดวย

สมการท่ี 3.4 ซ่ึงถาโมเดลทำนายถูกจะถูกคูณดวย 𝑒𝑒−𝛼𝛼𝑡𝑡   ซ่ึงจะมีคามากกวา 1 ทำใหคา weight 

เพ่ิมข้ึน แตถาโมเดลทำนายผิดจะถูกคูณดวย 𝑒𝑒𝛼𝛼𝑡𝑡 ซ่ึงจะมีคานอยกวา 1 ทำใหคา weight ลดลง และ

จะไดเปนสมการท่ี 3.5 
 
โดยท่ี 𝑍𝑍𝑡𝑡 เปนการทำ Normalization Factor ดังสมการท่ี 3.7 

 

�𝐷𝐷𝑡𝑡(𝑖𝑖)𝑒𝑒𝑒𝑒𝑒𝑒�−𝛼𝛼𝑡𝑡𝑦𝑦𝑖𝑖ℎ𝑡𝑡(𝑥𝑥𝑖𝑖)�
𝑚𝑚

𝑖𝑖=1

 (3.7) 

 

        จากสมการท่ี 3.7 โดยการนำเอาคา weight ท่ีคำนวณไดใหมมาบวกกันท้ังหมด และไปเปน

ตัวหารของ weight ในแตละขอมูล เพ่ือใหผลรวมของ weight ในรอบถัดไปมีคาเทากับ 1 จากนั้น

เปลี่ยนตัวจำแนก 𝐶𝐶2 เปนโมเดลซัพพอรตเวกเตอรแมชชีน (SVM) โดยการทำซ้ำข้ันตอนท่ี 4 ถึง 12 

และเปลี่ยนตัวจำแนก 𝐶𝐶3 เปนโมเดลตัดสินใจตนไม โดยการทำซ้ำข้ันตอนท่ี 4 ถึง 12 และในข้ันตอน

สุดทายจึงเปนผลลัพธการทำนายประเภทของกลิ่นดังสมการท่ี 3.6 จากการทำ Voting โดยนำคา

น้ำหนักของตัวจำแนกในแตละคลาสมาบวกกัน แลวเลือกคลาสท่ีมีผลรวมของคาน้ำหนักมากท่ีสุดเปน

คำตอบ 
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       3.3.3  การตั้งคาโครงสรางใหกับโมเดล 
 
              3.3.3.1  โครงขายประสาทเทียมแบบลึก 
 
       ในการเลือกจำนวนเซลลประสาท (neuron) แตละชั้นมีหลักเกณฑในการเลือกคือ ชั้นอินพุต 

(Input Layer) จะมีจำนวนเทากับขอมูลท่ีปอนเขาไปคือ เทากับจำนวนเซ็นเซอรจมูกอิเล็กทรอนิกสท่ี

ใช ชั้นฮิดเดน (Hidden Layer) จะมีจำนวนชั้นและจำนวนเซลลประสาทจากการปรับจูนพารามิเตอร

ในขอ 3.3.2 และชั้นเอาตพุต (Output Layer) จะมีจำนวนเทากับผลลัพธท่ีตองการคือ ประเภทของ

กลิ่นท่ีนำมาใชทดลอง 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 
 

 

รูปท่ี 3.2 โครงสรางโมเดลโครงขายประสาทเทียมแบบลกึของชุดขอมูลท่ี 1 

 

       จากรูปท่ี 3.2 โครงสรางโมเดลโครงขายประสาทเทียมแบบลึกของชุดขอมูลท่ี 1 ประกอบดวย 

ชั้นอินพุต (Input Layer) มี 7 เซลลประสาท ชั้นฮิดเดน (Hidden Layer) มี 3 ชั้น ซ่ึงประกอบไปดวย 

ชั้นฮิดเดนท่ี 1 จำนวนเซลลประสาท 64 เซลล ชั้นฮิดเดนท่ี 2 จำนวนเซลลประสาท 16 เซลล และชั้น

ฮิดเดนท่ี 3 เซลลประสาทท่ี 16 เซลล และชั้นเอาตพุต (Output Layer) มี 4 เซลลประสาท 

 

 

 

 

 

 
 

7 input           hidden    4 output 

   2
6
   2

4
      2

4
  

   = 64              = 16                   = 16 
 

⋮ ⋮ ⋮ 
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รูปท่ี 3.3 โครงสรางโมเดลโครงขายประสาทเทียมแบบลึกของชุดขอมูลท่ี 2 

 

       จากรูปท่ี 3.3 โครงสรางโมเดลโครงขายประสาทเทียมแบบลึกของชุดขอมูลท่ี 2 ประกอบดวย 

ชั้นอินพุต (Input Layer) มี 9 เซลลประสาท ชั้นฮิดเดน (Hidden Layer) มี 2 ชั้น ซ่ึงประกอบไปดวย 

ชั้นฮิดเดนท่ี 1 จำนวนเซลลประสาท 8 เซลล และชั้นฮิดเดนท่ี 2 จำนวนเซลลประสาท 4 เซลล และ

ชั้นเอาตพุต (Output Layer) มี 4 เซลลประสาท 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 
 

 

รูปท่ี 3.4 โครงสรางโมเดลโครงขายประสาทเทียมแบบลึกของชุดขอมูลท่ี 3 

 

9 input  hidden  4 output 

    2
3
      2

2
  

     = 8        = 4
 

⋮ ⋮ 

8 input        hidden   6 output 

        2
4
   2

5
      2

6
  

          = 16   = 32        = 64 
 

⋮ ⋮ ⋮ 
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       จากรูปท่ี 3.4 โครงสรางโมเดลโครงขายประสาทเทียมแบบลึกของชุดขอมูลท่ี 3 ประกอบดวย 

ชั้นอินพุต (Input Layer) มี 8 เซลลประสาท ชั้นฮิดเดน (Hidden Layer) มี 3 ชั้น ซ่ึงประกอบไปดวย 

ชั้นฮิดเดนท่ี 1 จำนวนเซลลประสาท 16 เซลล ชั้นฮิดเดนท่ี 2 จำนวนเซลลประสาท 32 เซลล และชั้น

ฮิดเดนท่ี 3 เซลลประสาทท่ี 64 เซลล และชั้นเอาตพุต (Output Layer) มี 6 เซลลประสาท 
 
       โดยกำหนดใหฟงกชันการเปดใชงาน (activation function) ของชั้นฮิดเดนคือ ฟงกชัน 

Rectified Linear Unit (ReLU) ฟงกชันการเปดใชงาน (activation function) ของชั้นเอาตพุตคือ 

softmax อัลกอริทึมเพ่ิมประสิทธิภาพสำหรับการปรับน้ำหนัก (optimizer algorithm) เปน Adam 

optimizer โดยมีอัตราการเรียนรูเริ่มตน (initial learning rate) เทากับ 0.001 และฟงกชันการ

สูญเสีย (loss function) เปน sparse categorical cross entropy ขนาดของ batch ถูกตั้งคาเปน 

20 และจำนวนของรอบ (epoch) เปน 1,000 

 

              3.3.3.2  ซัพพอรตเวกเตอรแมชชีน 

       การกำหนดพารามิเตอรสำหรับโมเดลซัพพอรตเวกเตอรแมชชีน กำหนดใหฟงกชันเคอรเนล 

(kernel function) ถูกตั้งคาเปนเคอรเนลเชิงเสน (linear kernel) และจำนวนตัวจำแนกเปน 3 โดย

ท่ีเคอรเนลเชิงเสนเปนฟงกชันท่ีใชเพ่ือแบงขอมูลเชิงเสน 

 

              3.3.3.3  ตนไมตัดสินใจ 

       การกำหนดพารามิเตอรสำหรับโมเดลตนไมตัดสินใจ กำหนดใหจำนวนตัวจําแนก (number of 

classifiers) ถูกตั้งคาเปน 3 สถานะสุม (random state) ถูกตั้งคาเปนศูนย คาความลึกสูงสุด (max 

depth) เปน 7 9 และ 8 ตามลำดับชุดขอมูล และตั้งคาอัตราการเรียนรู (learning rate) เปน 1 
 
       โดยสรุปการกำหนดฟงกชันและพารามิเตอรดังแสดงตามตารางท่ี 3.43 
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ตารางท่ี 3.44 การกำหนดฟงกชันและพารามิเตอรใหกับโมเดล 

โมเดลการเรียนรูแบบรวมกลุม ฟงกชันและพารามิเตอร 
ชุดขอมูล 

1 2 3 

Decision Tree 

จำนวน estimators 3 3 3 

Max depth 7 9 8 

learning rate 1 1 1 

Support Vector Machine 
จำนวน estimators 3 3 3 

kernel linear linear linear 

Deep Neural Network 

Estimators 3 3 3 

Epochs 1,000 1,000 1,000 

Batch size 20 20 20 

Input Layer 

(Activation = ReLU) 
7 9 8 

Hidden Layer 

(Activation = ReLU) 
64-16-16 8-4 16-32-64 

Output Layer 

Activation = softmax 
4 4 6 

AdaBoost 

DNN-SVM-DTree 
Iterations 3 3 3 

 

3.4  การวัดประสิทธิภาพของโมเดล 
 
       การวัดประสิทธิภาพการทำนายประเภทของกลิ่นของโมเดล ในงานวิจัยนี้ไดทำการเปรียบเทียบ

การทดลองกับโมเดลโครงขายประสาทเทียมแบบลึก (Deep Neural Network)  

ซัพพอรตเวกเตอรแมชชีน (Support Vector Machine) ตนไมตัดสินใจ (Decision Tree) การเรียนรู

แบบรวมกลุมตาง ๆ ไดแก การเรียนรูแบบรวมกลุมของโครงขายประสาทเทียมแบบลึก (Ensemble 

Learning of Deep Neural Network) การเรียนรูแบบรวมกลุมของซัพพอรตเวกเตอรแมชชีน 

(Ensemble Learning of Support Vector Machine) การเรียนรูแบบรวมกลุมของตนไมตัดสินใจ 

(Ensemble Learning of Decision Tree) และการเรียนรูแบบรวมกลุมของโครงขายประสาทเทียม

แบบลึก ซัพพอรตเวกเตอรแมชชีน และตนไมตัดสินใจ (Ensemble Learning of DNN-SVM-DTree) 

โดยทำการทดลองท้ังหมด 10 ครั้งในแตละโมเดล และใชวิธีการเปรียบเทียบคาความแมนยำเฉลี่ย 

(Average accuracy) และคา F1 score 
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       โดยท่ี F1 score เปนการหาเฉลี่ยระหวางคา Precision และ Recall ดังสมการท่ี 3.8 [29] 

 

      𝐹𝐹1 𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠 = 2 ∙ 𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝×𝑟𝑟𝑟𝑟𝑟𝑟𝑟𝑟𝑟𝑟𝑟𝑟
𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝+𝑟𝑟𝑟𝑟𝑟𝑟𝑟𝑟𝑟𝑟𝑟𝑟

  (3.8) 

  

       จากสมการท่ี 3.8 Precision คือ ความแมนยำท่ีสนใจสวนท่ีทำนาย ดังสมการท่ี 3.9 และ 

Recall คือ ความแมนยำท่ีสนใจในความเปนจริง ดังสมการท่ี 3.10 

 

     𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃 = 𝑇𝑇𝑇𝑇
𝑇𝑇𝑇𝑇+𝐹𝐹𝐹𝐹

  (3.9) 

  

𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅 = 𝑇𝑇𝑇𝑇
𝑇𝑇𝑇𝑇+𝐹𝐹𝐹𝐹

  (3.10) 

  

       จากสมการท่ี 3.9 – 3.10  โดยท่ี  

True Positive (TP)  คือ จำนวนท่ีทำนายตรงกับขอมูลจริงในคลาสบวก 

True Negative (TN)  คือ จำนวนท่ีทำนายตรงกับขอมูลจริงในคลาสลบ 

False Positive (FP)  คือ จำนวนท่ีทำนายผิดเปนคลาสบวก 

False Negative (FN) คือ จำนวนท่ีทำนายผิดเปนคลาสลบ



 

 

บทท่ี 4 

ผลการวจิัยและการอภิปรายผล 
 

 ในการทำวิจัยนี้ไดนำเสนอการผสมผสานการเรียนรูเชิงตื้นและการเรียนรูเชิงลึก 

สำหรับการจำแนกประเภทของกลิ่นดวยวิธีการอะแดปทีฟบูสติ้งจากกระบวนการท่ีไดกลาวในบทท่ี 3 

โดยไดแสดงผลการทดลองดวยชุดขอมูลท่ี 1-3 ดังนี้  

 

4.1  ผลการวิจัย 
 
       ผลการทดลองในงานวิจัยนี้ไดทำการทดลองเพ่ือเปรียบเทียบประสิทธิภาพการจำแนกประเภท

ของกลิ่นในแตละการเรียนรูแบบรวมกลุม มีผลการทดลองดวยชุดขอมูลท่ี 1 ดังแสดงตามตารางท่ี 4.1 

 

ตารางท่ี 4.1 ประสิทธิภาพการทำนายประเภทของกล่ินดวยโมเดลการเรียนรูแบบรวมกลุมท่ีเลือก

มาใชทดลองของชุดขอมูลท่ี 1 

ครั้ง 

โมเดลการเรียนรูแบบรวมกลุม (รอยละ) 

โมเดล 

ท่ีนำเสนอ 
DNN SVM DTree 

1 100.00 100.00 98.61 97.22 
2 100.00 95.83 97.22 98.61 
3 100.00 100.00 97.22 98.61 
4 100.00 100.00 98.61 98.61 
5 100.00 100.00 100.00 98.61 
6 98.61 100.00 97.22 97.22 
7 100.00 100.00 97.22 98.61 
8 100.00 100.00 97.22 98.61 
9 100.00 100.00 98.61 98.61 
10 100.00 98.61 100.00 100.00 

MEAN 99.86 99.44 98.19 98.47 

S.D. 0.44 1.34 1.14 0.79 

MAX 100.00 100.00 100.00 100.00 

MIN 98.61 95.83 97.22 97.22 
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       จากตารางท่ี 4.1 ทำการทดสอบดวยชุดขอมูลท่ี 1 โดยโมเดลท่ีนำเสนอมีคาความแมนยำเฉลี่ยมาก

ท่ีสุดคือ รอยละ 99.86 สวนเบี่ยงเบนมาตรฐาน 0.44 คาความแมนยำท่ีสูงสุดรอยละ 100.00 และคา

ความแมนยำท่ีต่ำสุดรอยละ 98.61 รองลงมาคือ โมเดลการเรียนแบบรวมกลุมของโครงขายประสาท

เทียมแบบลึกมีคาความแมนยำเฉลี่ยรอยละ 99.44 สวนเบี่ยงเบนมาตรฐาน 1.34 คาความแมนยำท่ี

สูงสุดรอยละ 100.00 และคาความแมนยำท่ีต่ำสุดรอยละ 95.83 ซ่ึงเม่ือเปรียบเทียบกับโมเดลท่ีนำเสนอ

แลวนั้นมีคาสวนเบี่ยงเบนมาตรฐานแตกตางกัน 0.90 

 

ตารางท่ี 4.2 ระยะเวลาการทำนายประเภทของกล่ินดวยโมเดลการเรียนรูแบบรวมกลุมท่ีเลือกมา

ใชทดลองของชุดขอมูลท่ี 1 

ครั้ง 

ระยะเวลาในการทำนายของการเรียนรูแบบรวมกลุม (วินาที) 

โมเดล 

ท่ีนำเสนอ 
DNN SVM DTree 

1 41.89 40.13 0.65 1.01 
2 42.14 39.79 0.71 0.93 
3 42.42 39.69 0.65 0.97 
4 42.13 40.92 0.64 0.95 
5 42.69 41.01 0.67 0.96 
6 41.74 37.70 0.65 0.96 
7 42.34 41.14 0.64 1.00 
8 42.51 40.78 0.65 0.96 
9 42.11 41.22 0.65 0.94 
10 41.63 40.72 0.65 0.94 

MEAN 42.16 40.31 0.66 0.96 

S.D. 0.34 1.07 0.02 0.03 

MAX 42.69 41.22 0.71 1.01 

MIN 41.63 37.70 0.64 0.93 

 

       จากตารางท่ี 4.2 โมเดลท่ีนำเสนอใชระยะเวลาเฉลี่ยในการดำเนินการการจำแนกประเภทกลิ่น

ของชุดขอมูลท่ี 1 เปนเวลา 42.16 วินาที ซ่ึงใชเวลานานท่ีสุดเม่ือเทียบกับโมเดลอ่ืนอยางตนไมตัดสินใจ

ท่ีใชเวลาเฉลี่ยเร็วท่ีสุดคือ 0.66 วินาที  
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       นอกจากการเปรียบเทียบคาความแมนยำเฉลี่ยและระยะเวลาท่ีใชในการดำเนินการดวยชุดขอมูล

ท่ี 1 แลว ยังทำการเปรียบเทียบคา F1 Score ในการทดลองแตละโมเดลท้ังหมด 10 ครั้ง ดังแสดงตาม

ตารางท่ี 4.3 - 4.12 

 

 ตารางท่ี 4.3 F1 Score การเรียนรูแบบรวมกลุมของชุดขอมูลท่ี 1 ในการทดลองครั้งท่ี 1 

ประเภทของกล่ิน 

F1 Score ครั้งท่ี 1 

โมเดลท่ี

นำเสนอ 
DNN SVM DTree 

ไมมีกล่ิน 1.00 1.00 0.98 0.98 

เบียร 1.00 1.00 0.97 1.00 

วิสกี้ 1.00 1.00 1.00 0.97 

ไวน 1.00 1.00 1.00 1.00 

  

       จากตารางท่ี 4.3 เปนการเปรียบเทียบคา F1 Score ของชุดขอมูลท่ี 1 ในการทดลองครั้งท่ี 1 โดย

โมเดลท่ีนำเสนอและโมเดลการเรียนรูแบบรวมกลุมของโครงขายประสาทเทียมแบบลึกมีคา F1 Score 

เปน 1.00 ทุกประเภทของกลิ่น ซ่ึงหมายความวาสามารถทำนายทุกประเภทของกลิ่นไดถูกตองกับ

ความเปนจริง นอกจากนี้โมเดลอ่ืนยังมีคา F1 Score เปน 1.00 ท่ีประเภทของกลิ่นไวนทุกโมเดล  

ซ่ึงหมายความวาทุกโมเดลสามารถทำนายประเภทของกลิ่นไวนไดถูกตองกับความเปนจริง 

 

ตารางท่ี 4.4 F1 Score การเรียนรูแบบรวมกลุมของชุดขอมูลท่ี 1 ในการทดลองครั้งท่ี 2  

ประเภทของกล่ิน 

F1 Score ครั้งท่ี 2 

โมเดลท่ี

นำเสนอ 
DNN SVM DTree 

ไมมีกล่ิน 1.00 0.93 0.92 0.92 

เบียร 1.00 1.00 0.97 0.97 

วิสกี้ 1.00 0.94 0.94 0.95 

ไวน 1.00 1.00 1.00 1.00 

 

       จากตารางท่ี 4.4 เปนการเปรียบเทียบคา F1 Score ของชุดขอมูลท่ี 1 ในการทดลองครั้งท่ี 2 โดย

โมเดลท่ีนำเสนอ มีคา F1 Score เปน 1.00 ทุกประเภทของกลิ่น ซ่ึงหมายความวาสามารถทำนายทุก

ประเภทของกลิ่นไดถูกตองกับความเปนจริง สวนโมเดลอ่ืนมีคา F1 Score เปน 1.00 ท่ีประเภทของ

กลิ่นไวน ซ่ึงหมายความวาทุกโมเดลสามารถทำนายประเภทของกลิ่นไวนไดถูกตองกับความเปนจริง 
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 ตารางท่ี 4.5 F1 Score การเรียนรูแบบรวมกลุมของชุดขอมูลท่ี 1 ในการทดลองครั้งท่ี 3  

ประเภทของกล่ิน 

F1 Score ครั้งท่ี 3 

โมเดลท่ี

นำเสนอ 
DNN SVM DTree 

ไมมีกล่ิน 1.00 0.91 0.97 0.95 

เบียร 1.00 1.00 1.00 0.97 

วิสกี้ 1.00 0.93 0.97 0.97 

ไวน 1.00 1.00 1.00 1.00 

 

       จากตารางท่ี 4.5 เปนการเปรียบเทียบคา F1 Score ของชุดขอมูลท่ี 1 ในการทดลองครั้งท่ี 3 โดย

โมเดลท่ีนำเสนอ มีคา F1 Score เปน 1.00 ทุกประเภทของกลิ่น สวนโมเดลอ่ืนมีคา F1 Score เปน 

1.00 ท่ีประเภทของกลิ่นไวนทุกโมเดล และท่ีประเภทของกลิ่นเบียรในโมเดลการเรียนรูแบบรวมกลุม

ของโครงขายประสาทเทียมแบบลึก และโมเดลการเรียนรูแบบรวมกลุมของซัพพอรตเวกเตอรแมชชีน 

ซ่ึงหมายความวาโมเดลสามารถทำนายประเภทของกลิ่นเบียรและไวนไดถูกตองกับความเปนจริง 

 

ตารางท่ี 4.6 F1 Score การเรียนรูแบบรวมกลุมของชุดขอมูลท่ี 1 ในการทดลองครั้งท่ี 4  

ประเภทของกล่ิน 

F1 Score ครั้งท่ี 4 

โมเดลท่ี

นำเสนอ 
DNN SVM DTree 

ไมมีกล่ิน 1.00 1.00 1.00 0.95 

เบียร 1.00 1.00 1.00 0.97 

วิสกี้ 1.00 1.00 1.00 0.98 

ไวน 1.00 1.00 1.00 1.00 

 

       จากตารางท่ี 4.6 เปนการเปรียบเทียบคา F1 Score ของชุดขอมูลท่ี 1 ในการทดลองครั้งท่ี 4 โดย

โมเดลท่ีนำเสนอ โมเดลการเรียนรูแบบรวมกลุมของโครงขายประสาทเทียมแบบลึก และโมเดลการ

เรียนรูแบบรวมกลุมของซัพพอรตเวกเตอรแมชชีนมีคา F1 Score เปน 1.00 ทุกประเภทของกลิ่น ซ่ึง

หมายความวาสามารถทำนายทุกประเภทของกลิ่นไดถูกตองกับความเปนจริง สวนโมเดลการเรียนรู

แบบรวมกลุมของตนไมตัดสินใจมีคา F1 Score เปน 1.00 ท่ีประเภทของกลิ่นไวนเทานั้นท่ีสามารถ

ทำนายประเภทของกลิ่นไวนไดถูกตองกับความเปนจริง 
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ตารางท่ี 4.7 F1 Score การเรียนรูแบบรวมกลุมของชุดขอมูลท่ี 1 ในการทดลองครั้งท่ี 5  

ประเภทของกล่ิน 

F1 Score ครั้งท่ี 5 

โมเดลท่ี

นำเสนอ 
DNN SVM DTree 

ไมมีกล่ิน 1.00 1.00 0.94 0.98 

เบียร 1.00 1.00 0.97 0.97 

วิสกี้ 1.00 1.00 0.97 1.00 

ไวน 1.00 1.00 1.00 1.00 

 

       จากตารางท่ี 4.7 เปนการเปรียบเทียบคา F1 Score ของชุดขอมูลท่ี 1 ในการทดลองครั้งท่ี 5 โดย

โมเดลท่ีนำเสนอ และโมเดลการเรียนรูแบบรวมกลุมของโครงขายประสาทเทียมแบบลึกมีคา F1 Score 

เปน 1.00 ทุกประเภทของกลิ่น ซ่ึงหมายความวาสามารถทำนายทุกประเภทของกลิ่นไดถูกตองกับ

ความเปนจริง สวนโมเดลการเรียนรูแบบรวมกลุมของซัพพอรตเวกเตอรแมชชีนมีคา F1 Score เปน 

1.00 ท่ีประเภทของกลิ่นไวนเทานั้นท่ีสามารถทำนายประเภทของกลิ่นไวนไดถูกตองกับความเปนจริง 

และโมเดลการเรียนรูแบบรวมกลุมของตนไมตัดสินใจมีคา F1 Score เปน 1.00 ท่ีประเภทของกลิ่น

วิสก้ีและไวนท่ีสามารถทำนายประเภทของกลิ่นวิสก้ีและไวนไดถูกตองกับความเปนจริง 

 

 ตารางท่ี 4.8 F1 Score การเรียนรูแบบรวมกลุมของชุดขอมูลท่ี 1 ในการทดลองครั้งท่ี 6  

ประเภทของกล่ิน 

F1 Score ครั้งท่ี 6 

โมเดลท่ี

นำเสนอ 
DNN SVM DTree 

ไมมีกล่ิน 0.96 0.97 0.95 0.94 

เบียร 1.00 1.00 0.94 0.97 

วิสกี้ 0.97 0.97 1.00 0.98 

ไวน 1.00 1.00 1.00 1.00 

 

       จากตารางท่ี 4.8 เปนการเปรียบเทียบคา F1 Score ของชุดขอมูลท่ี 1 ในการทดลองครั้งท่ี 6 โดย

โมเดลท่ีนำเสนอ และโมเดลการเรียนรูแบบรวมกลุมของโครงขายประสาทเทียมแบบลึกมีคา F1 Score 

เปน 1.00 ประเภทของกลิ่นเบียรและไวนเทานั้น ซ่ึงหมายความวาสามารถทำนายประเภทของกลิ่น

เบียรและไวนไดถูกตองกับความเปนจริง สวนโมเดลการเรียนรูแบบรวมกลุมของซัพพอรตเวกเตอร 

แมชชีนมีคา F1 Score เปน 1.00 ท่ีประเภทของกลิ่นวิสก้ีและไวนเทานั้นท่ีสามารถทำนายประเภทของ

กลิ่นวิสก้ีและไวนไดถูกตองกับความเปนจริง และโมเดลการเรียนรูแบบรวมกลุมของตนไมตัดสินใจมี
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คา F1 Score เปน 1.00 ท่ีประเภทของกลิ่นไวนเทานั้นท่ีสามารถทำนายประเภทของกลิ่นไวนได

ถูกตองกับความเปนจริง 

 

 ตารางท่ี 4.9 F1 Score การเรียนรูแบบรวมกลุมของชุดขอมูลท่ี 1 ในการทดลองครั้งท่ี 7  

ประเภทของกล่ิน 

F1 Score ครั้งท่ี 7 

โมเดลท่ี

นำเสนอ 
DNN SVM DTree 

ไมมีกล่ิน 0.97 1.00 0.98 0.91 

เบียร 1.00 1.00 0.97 1.00 

วิสกี้ 0.97 1.00 1.00 0.89 

ไวน 1.00 1.00 1.00 1.00 

 

       จากตารางท่ี 4.9 เปนการเปรียบเทียบคา F1 Score ของชุดขอมูลท่ี 1 ในการทดลองครั้งท่ี 7 โดย

โมเดลท่ีนำเสนอ และโมเดลการเรียนรูแบบรวมกลุมของตนไมตัดสินใจมีคา F1 Score เปน 1.00 

ประเภทของกลิ่นเบียรและไวนเทานั้น ซ่ึงหมายความวาสามารถทำนายประเภทของกลิ่นเบียรและไวน

ไดถูกตองกับความเปนจริง สวนโมเดลการเรียนรูแบบรวมกลุมของโครงขายประสาทเทียมแบบลึกมีคา 

F1 Score เปน 1.00 ทุกประเภทของกลิ่น ซ่ึงหมายความวาสามารถทำนายทุกประเภทของกลิ่นได

ถูกตองกับความเปนจริง และโมเดลการเรียนรูแบบรวมกลุมของซัพพอรตเวกเตอรแมชชีนมีคา F1 

Score เปน 1.00 ท่ีประเภทของกลิ่นวิสก้ีและไวนเทานั้นท่ีสามารถทำนายประเภทของกลิ่นวิสก้ีและ

ไวนไดถูกตองกับความเปนจริง 

 

 ตารางท่ี 4.10 F1 Score การเรียนรูแบบรวมกลุมของชุดขอมูลท่ี 1 ในการทดลองครั้งท่ี 8  

ประเภทของกล่ิน 

F1 Score ครั้งท่ี 8 

โมเดลท่ี

นำเสนอ 
DNN SVM DTree 

ไมมีกล่ิน 1.00 1.00 0.94 0.97 

เบียร 1.00 1.00 1.00 0.97 

วิสกี้ 1.00 1.00 0.94 1.00 

ไวน 1.00 1.00 1.00 1.00 

 

       จากตารางท่ี 4.10 เปนการเปรียบเทียบคา F1 Score ของชุดขอมูลท่ี 1 ในการทดลองครั้งท่ี 8 

โดยโมเดลท่ีนำเสนอ และโมเดลการเรียนรูแบบรวมกลุมของโครงขายประสาทเทียมแบบลึกมีคา F1 
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Score เปน 1.00 ทุกประเภทของกลิ่น ซ่ึงหมายความวาสามารถทำนายทุกประเภทของกลิ่นไดถูกตอง

กับความเปนจริง สวนโมเดลการเรียนรูแบบรวมกลุมของซัพพอรตเวกเตอรแมชชีนมีคา F1 Score เปน 

1.00 ประเภทของกลิ่นเบียรและไวน ซ่ึงหมายความวาสามารถทำนายประเภทของกลิ่นเบียรและไวน

ไดถูกตองกับความเปนจริง และโมเดลการเรียนรูแบบรวมกลุมของตนไมตัดสินใจมีคา F1 Score เปน 

1.00 ท่ีประเภทของกลิ่นวิสก้ีและไวนเทานั้นท่ีสามารถทำนายประเภทของกลิ่นวิสก้ีและไวนไดถูกตอง

กับความเปนจริง 

 

 ตารางท่ี 4.11 F1 Score การเรียนรูแบบรวมกลุมของชุดขอมูลท่ี 1 ในการทดลองครั้งท่ี 9  

ประเภทของกล่ิน 

F1 Score ครั้งท่ี 9 

โมเดลท่ี

นำเสนอ 
DNN SVM DTree 

ไมมีกล่ิน 1.00 0.97 0.98 0.96 

เบียร 1.00 1.00 0.73 1.00 

วิสกี้ 1.00 0.97 0.97 0.94 

ไวน 1.00 1.00 0.56 1.00 

 

       จากตารางท่ี 4.11 เปนการเปรียบเทียบคา F1 Score ของชุดขอมูลท่ี 1 ในการทดลองครั้งท่ี 9 

โดยโมเดลท่ีนำเสนอมีคา F1 Score เปน 1.00 ทุกประเภทของกลิ่น ซ่ึงหมายความวาสามารถทำนาย

ทุกประเภทของกลิ่นไดถูกตองกับความเปนจริง สวนโมเดลการเรียนรูแบบรวมกลุมของโครงขาย

ประสาทเทียมแบบลึก และโมเดลการเรียนรูแบบรวมกลุมของตนไมตัดสินใจมีคา F1 Score เปน 1.00 

ท่ีประเภทของกลิ่นเบียรและไวนเทานั้นท่ีสามารถทำนายประเภทของกลิ่นเบียรและไวนไดถูกตองกับ

ความเปนจริง 

 

 ตารางท่ี 4.12 F1 Score การเรียนรูแบบรวมกลุมของชุดขอมูลท่ี 1 ในการทดลองครั้งท่ี 10  

ประเภทของกล่ิน 

F1 Score ครั้งท่ี 10 

โมเดลท่ี

นำเสนอ 
DNN SVM DTree 

ไมมีกล่ิน 0.97 1.00 0.96 1.00 

เบียร 1.00 1.00 1.00 1.00 

วิสกี้ 0.97 1.00 0.97 1.00 

ไวน 1.00 1.00 1.00 1.00 
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       จากตารางท่ี 4.12 เปนการเปรียบเทียบคา F1 Score ของชุดขอมูลท่ี 1 ในการทดลองครั้งท่ี 10 

โดยโมเดลท่ีนำเสนอ และโมเดลการเรียนรูแบบรวมกลุมของซัพพอรตเวกเตอรแมชชีนมีคา F1 Score 

เปน 1.00 ประเภทของกลิ่นเบียรและไวน ซ่ึงหมายความวาสามารถทำนายประเภทของกลิ่นเบียรและ

ไวนไดถูกตองกับความเปนจริง สวนโมเดลการเรียนรูแบบรวมกลุมของโครงขายประสาทเทียมแบบลึก 

และโมเดลการเรียนรูแบบรวมกลุมของตนไมตัดสินใจมีคา F1 Score เปน 1.00 ทุกประเภทของกลิ่น

ซ่ึงหมายความวาสามารถทำนายทุกประเภทของกลิ่นไดถูกตองกับความเปนจริง 
 
       จากนั้นทำการเปรียบเทียบประสิทธิภาพการจำแนกประเภทของกลิ่นในแตละการเรียนรูแบบ

รวมกลุม โดยมีผลการทดลองดวยชุดขอมูลท่ี 2 ดังแสดงตามตารางท่ี 4.13 

 

ตารางท่ี 4.13 ประสิทธิภาพการทำนายประเภทของกล่ินดวยโมเดลการเรียนรูแบบรวมกลุมท่ี

เลือกมาใชทดลองของชุดขอมูลท่ี 2  

ครั้ง 

โมเดลการเรียนรูแบบรวมกลุม (รอยละ) 

โมเดล 

ท่ีนำเสนอ 
DNN SVM DTree 

1 98.33 98.67 97.00 97.67 
2 98.00 98.00 97.33 97.33 
3 98.33 99.00 98.00 98.33 
4 98.33 98.00 97.67 97.33 
5 98.33 96.33 96.67 97.33 
6 98.33 97.33 97.00 98.00 
7 98.00 98.67 96.67 98.67 
8 99.00 98.33 97.33 98.33 
9 98.67 99.67 97.33 97.67 
10 98.00 98.00 97.00 98.33 

MEAN 98.33 98.20 97.20 97.90 

S.D. 0.31 0.92 0.42 0.50 

MAX 99.00 99.67 98.00 98.67 

MIN 98.00 96.33 96.67 97.33 

  

       จากตารางท่ี 4.13 ทำการทดสอบดวยชุดขอมูลท่ี 2 โดยโมเดลท่ีนำเสนอมีคาความแมนยำเฉลี่ย

มากท่ีสุดคือ รอยละ 98.33 สวนเบี่ยงเบนมาตรฐาน 0.31 คาความแมนยำท่ีสูงสุดรอยละ 99.00 และ
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คาความแมนยำท่ีต่ำสุดรอยละ 98.00 รองลงมาคือ โมเดลการเรียนแบบรวมกลุมของโครงขาย

ประสาทเทียมแบบลึกมีคาความแมนยำเฉลี่ยรอยละ 98.20 สวนเบี่ยงเบนมาตรฐาน 0.92 คาความ

แมนยำท่ีสูงสุดรอยละ 99.67 และคาความแมนยำท่ีต่ำสุดรอยละ 96.33 ซ่ึงเม่ือเปรียบเทียบกับโมเดล

ท่ีนำเสนอแลวนั้นมีคาสวนเบี่ยงเบนมาตรฐานแตกตางกัน 0.61 

 

ตารางท่ี 4.14 ระยะเวลาการทำนายประเภทของกล่ินดวยโมเดลการเรียนรูแบบรวมกลุมท่ีเลือกมา

ใชทดลองของชุดขอมูลท่ี 2 

ครั้ง 

ระยะเวลาในการทำนายของการเรียนรูแบบรวมกลุม (วินาที) 

โมเดล 

ท่ีนำเสนอ 
DNN SVM DTree 

1 121.53 121.25 0.82 0.68 
2 121.73 118.57 0.78 1.07 
3 122.11 124.07 0.78 0.66 
4 125.33 123.81 0.77 0.68 
5 124.71 116.76 0.76 0.68 
6 122.26 120.05 0.79 0.70 
7 121.47 121.33 0.76 0.72 
8 123.51 119.74 0.77 0.73 
9 121.56 118.50 0.76 0.67 
10 121.87 119.56 0.78 0.67 

MEAN 122.61 120.36 0.78 0.73 

S.D. 1.41 2.31 0.02 0.12 

MAX 125.33 124.07 0.82 1.07 

MIN 121.47 116.76 0.76 0.66 

 

       จากตารางท่ี 4.14 โมเดลท่ีนำเสนอใชระยะเวลาเฉลี่ยในการดำเนินการการจำแนกประเภทกลิ่น

ของชุดขอมูลท่ี 2 เปนเวลา 122.61 วินาที ซ่ึงใชเวลานานท่ีสุดเม่ือเทียบกับโมเดลอ่ืนอยางตนไม

ตัดสินใจท่ีใชเวลาเฉลี่ยเร็วท่ีสุดคือ 0.73 วินาที  
 
       นอกจากการเปรียบเทียบคาความแมนยำเฉลี่ยและระยะเวลาท่ีใชในการดำเนินการดวยชุดขอมูล

ท่ี 2 แลว ยังทำการเปรียบเทียบคา F1 Score ในการทดลองแตละโมเดลท้ังหมด 10 ครั้ง ดังแสดงตาม

ตารางท่ี 4.15 - 4.24 
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 ตารางท่ี 4.15 F1 Score การเรียนรูแบบรวมกลุมของชุดขอมูลท่ี 2 ในการทดลองครั้งท่ี 1 

ประเภทของกล่ิน 

F1 Score ครั้งท่ี 1 

โมเดลท่ี

นำเสนอ 
DNN SVM DTree 

ดีเย่ียม 0.98 1.00 0.99 0.98 

ดี 0.97 0.99 0.97 0.97 

พอรับได 0.99 0.97 0.95 0.98 

เนาเสีย 0.99 0.99 0.97 0.98 

  

       จากตารางท่ี 4.15 เปนการเปรียบเทียบคา F1 Score ของชุดขอมูลท่ี 2 ในการทดลองครั้งท่ี 1 

โดยโมเดลท่ีนำเสนอมีคา F1 Score เปน 0.99 ประเภทของกลิ่นพอรับไดและเนาเสีย ซ่ึงหมายความวา

สามารถทำนายประเภทของกลิ่นพอรับไดและเนาเสียไดใกลเคียงถูกตองกับความเปนจริง สวนโมเดล

การเรียนรูแบบรวมกลุมของโครงขายประสาทเทียมแบบลึกมีคา F1 Score เปน 1.00 ประเภทของ

กลิ่นดีเยี่ยมเทานั้น ซ่ึงหมายความวาสามารถทำนายประเภทของกลิ่นดีเยี่ยมไดถูกตองกับความเปน

จริง และมีคา F1 Score เปน 0.99 ท่ีประเภทของกลิ่นดีและเนาเสียเทานั้นท่ีสามารถทำนายประเภท

ของกลิ่นดีและเนาเสียไดใกลเคียงถูกตองกับความเปนจริง 

 

ตารางท่ี 4.16 F1 Score การเรียนรูแบบรวมกลุมของชุดขอมูลท่ี 2 ในการทดลองครั้งท่ี 2 

ประเภทของกล่ิน 

F1 Score ครั้งท่ี 2 

โมเดลท่ี

นำเสนอ 
DNN SVM DTree 

ดีเย่ียม 0.98 0.98 0.97 0.98 

ดี 0.96 0.97 0.97 0.98 

พอรับได 0.98 0.98 0.97 0.96 

เนาเสีย 0.99 0.98 0.98 0.97 

  

       จากตารางท่ี 4.16 เปนการเปรียบเทียบคา F1 Score ของชุดขอมูลท่ี 2 ในการทดลองครั้งท่ี 2 

โดยโมเดลท่ีนำเสนอ มีคา F1 Score เปน 0.99 ประเภทของกลิ่นเนาเสีย และมีคา F1 Score เปน 0.98 

ประเภทของกลิ่นดีเยี่ยม และพอรับได ซ่ึงหมายความวาสามารถทำนายประเภทของกลิ่นดีเยี่ยม พอ

รับได และเนาเสียไดใกลเคียงถูกตองกับความเปนจริง และโมเดลการเรียนรูแบบรวมกลุมของ

โครงขายประสาทเทียมแบบลึกมีคา F1 Score เปน 0.98 ประเภทของกลิ่นดีเยี่ยม พอรับได และเนา

เสีย ซ่ึงหมายความวาสามารถทำนายประเภทของกลิ่นดีเยี่ยม พอรับได และเนาเสีย ไดใกลเคียง
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ถูกตองกับความเปนจริง สวนโมเดลการเรียนรูแบบรวมกลุมของตนไมตัดสินใจมีคา F1 Score เปน 

0.98 ประเภทของกลิ่นดีเยี่ยมและดีเทานั้น ซ่ึงหมายความวาสามารถทำนายประเภทของกลิ่นดีเยี่ยม

และดีไดใกลเคียงถูกตองกับความเปนจริง 

 

ตารางท่ี 4.17 F1 Score การเรียนรูแบบรวมกลุมของชุดขอมูลท่ี 2 ในการทดลองครั้งท่ี 3 

ประเภทของกล่ิน 

F1 Score ครั้งท่ี 3 

โมเดลท่ี

นำเสนอ 
DNN SVM DTree 

ดีเย่ียม 0.99 0.99 0.99 0.99 

ดี 0.98 0.99 0.99 0.99 

พอรับได 0.98 0.99 0.97 0.97 

เนาเสีย 0.99 0.99 0.97 0.97 

  

       จากตารางท่ี 4.17 เปนการเปรียบเทียบคา F1 Score ของชุดขอมูลท่ี 2 ในการทดลองครั้งท่ี 3 

โดยโมเดลท่ีนำเสนอ มีคา F1 Score เปน 0.99 ท่ีประเภทของกลิ่นดีเยี่ยมและเนาเสียเทานั้น ซ่ึง

หมายความวาสามารถทำนายประเภทของกลิ่นดีเยี่ยมและเนาเสียไดใกลเคียงถูกตองกับความเปนจริง 

สวนโมเดลการเรียนรูแบบรวมกลุมของโครงขายประสาทเทียมแบบลึกมีคา F1 Score เปน 0.99 ทุก

ประเภทของกลิ่น ซ่ึงหมายความวาสามารถทำนายทุกประเภทของกลิ่นไดใกลเคียงถูกตองกับความ

เปนจริง สวนโมเดลการเรียนรูแบบรวมกลุมของซัพพอรตเวกเตอรแมชชีน และโมเดลการเรียนรูแบบ

รวมกลุมของตนไมตัดสินใจมีคา F1 Score เปน 0.99 ท่ีประเภทของกลิ่นดีเยี่ยมและดีเทานั้น ซ่ึง

หมายความวาสามารถทำนายประเภทของกลิ่นดีเยี่ยมและดีไดใกลเคียงถูกตองกับความเปนจริง 

  

ตารางท่ี 4.18 F1 Score การเรียนรูแบบรวมกลุมของชุดขอมูลท่ี 2 ในการทดลองครั้งท่ี 4  

ประเภทของกล่ิน 

F1 Score ครั้งท่ี 4 

โมเดลท่ี

นำเสนอ 
DNN SVM DTree 

ดีเย่ียม 0.98 0.98 0.99 1.00 

ดี 0.98 0.97 0.98 0.99 

พอรับได 0.99 0.98 0.96 0.94 

เนาเสีย 0.99 0.99 0.97 0.97 
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       จากตารางท่ี 4.18 เปนการเปรียบเทียบคา F1 Score ของชุดขอมูลท่ี 2 ในการทดลองครั้งท่ี 4 

โดยโมเดลท่ีนำเสนอ มีคา F1 Score เปน 0.99 ประเภทของกลิ่นพอรับไดและเนาเสีย ซ่ึงหมายความ

วาสามารถทำนายประเภทของกลิ่นพอรับไดและเนาเสียไดใกลเคียงถูกตองกับความเปนจริง สวน

โมเดลการเรยีนรูแบบรวมกลุมของโครงขายประสาทเทียมแบบลึกมีคา F1 Score เปน 0.99 ท่ีประเภท

ของกลิ่นเนาเสีย ซ่ึงหมายความวาสามารถทำนายประเภทของกลิ่นเนาเสียไดใกลเคียงถูกตองกับความ

เปนจริง สวนโมเดลการเรียนรูแบบรวมกลุมของซัพพอรตเวกเตอรแมชชีนมีคา F1 Score เปน 0.99 

ประเภทของกลิ่นดีเยี่ยมเทานั้น ซ่ึงหมายความวาสามารถทำนายประเภทของกลิ่นดีเยี่ยมไดใกลเคียง

ถูกตองกับความเปนจริง และโมเดลการเรียนรูแบบรวมกลุมของตนไมตัดสินใจมีคา F1 Score เปน 

1.00 ท่ีประเภทของกลิ่นดีเยี่ยมเทานั้น ซ่ึงหมายความวาสามารถทำนายประเภทของกลิ่นดีเยี่ยมได

ถูกตองกับความเปนจริง 

 

ตารางท่ี 4.19 F1 Score การเรียนรูแบบรวมกลุมของชุดขอมูลท่ี 2 ในการทดลองครั้งท่ี 5  

ประเภทของกล่ิน 

F1 Score ครั้งท่ี 5 

โมเดลท่ี

นำเสนอ 
DNN SVM DTree 

ดีเย่ียม 0.98 0.96 0.99 1.00 

ดี 0.98 0.94 0.96 1.00 

พอรับได 0.99 0.97 0.95 0.95 

เนาเสีย 0.99 0.98 0.97 0.95 

  

       จากตารางท่ี 4.19 เปนการเปรียบเทียบคา F1 Score ของชุดขอมูลท่ี 2 ในการทดลองครั้งท่ี 5 

โดยโมเดลท่ีนำเสนอ มีคา F1 Score เปน 0.99 ท่ีประเภทของกลิ่นพอรับไดและเนาเสีย ซ่ึงหมายความ

วาสามารถทำนายประเภทของกลิ่นพอรับไดและเนาเสียไดใกลเคียงถูกตองกับความเปนจริง สวน

โมเดลการเรียนรูแบบรวมกลุมของซัพพอรตเวกเตอรแมชชีนมีคา F1 Score เปน 0.99 ท่ีประเภทของ

กลิ่นดีเยี่ยมเทานั้น ซ่ึงหมายความวาสามารถทำนายประเภทของกลิ่นดีเยี่ยมไดใกลเคียงถูกตองกับ

ความเปนจริง และโมเดลการเรียนรูแบบรวมกลุมของตนไมตัดสินใจมีคา F1 Score เปน 1.00 ประเภท

ของกลิ่นดีเยี่ยมและดีเทานั้น ซ่ึงหมายความวาสามารถทำนายประเภทของกลิ่นดีเยี่ยมและดีไดถูกตอง

กับความเปนจริง 
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 ตารางท่ี 4.20 F1 Score การเรียนรูแบบรวมกลุมของชุดขอมูลท่ี 2 ในการทดลองครั้งท่ี 6  

ประเภทของกล่ิน 

F1 Score ครั้งท่ี 6 

โมเดลท่ี

นำเสนอ 
DNN SVM DTree 

ดีเย่ียม 0.98 0.97 0.98 1.00 

ดี 0.98 0.97 0.97 1.00 

พอรับได 0.99 0.98 0.96 0.97 

เนาเสีย 0.99 0.97 0.97 0.96 

  

       จากตารางท่ี 4.20 เปนการเปรียบเทียบคา F1 Score ของชุดขอมูลท่ี 2 ในการทดลองครั้งท่ี 6 

โดยโมเดลท่ีนำเสนอ มีคา F1 Score เปน 0.99 ท่ีประเภทของกลิ่นพอรับไดและเนาเสีย ซ่ึงหมายความ

วาสามารถทำนายประเภทของกลิ่นพอรับไดและเนาเสียไดใกลเคียงถูกตองกับความเปนจริง และ

โมเดลการเรียนรูแบบรวมกลุมของตนไมตัดสินใจมีคา F1 Score เปน 1.00 ประเภทของกลิ่นดีเยี่ยม

และดีเทานั้น ซ่ึงหมายความวาสามารถทำนายประเภทของกลิ่นดีเยี่ยมและดีไดถูกตองกับความเปน

จริง 

 

 ตารางท่ี 4.21 F1 Score การเรียนรูแบบรวมกลุมของชุดขอมูลท่ี 2 ในการทดลองครั้งท่ี 7  

ประเภทของกล่ิน 

F1 Score ครั้งท่ี 7 

โมเดลท่ี

นำเสนอ 
DNN SVM DTree 

ดีเย่ียม 0.99 0.99 0.97 1.00 

ดี 0.99 0.99 0.96 1.00 

พอรับได 0.97 0.99 0.96 0.97 

เนาเสีย 0.97 0.99 0.97 0.97 

  

       จากตารางท่ี 4.21 เปนการเปรียบเทียบคา F1 Score ของชุดขอมูลท่ี 2 ในการทดลองครั้งท่ี 7 

โดยโมเดลท่ีนำเสนอ มีคา F1 Score เปน 0.99 ประเภทของกลิ่นดีเยี่ยมและดีเทานั้น ซ่ึงหมายความวา

สามารถทำนายประเภทของกลิ่นดีเยี่ยมและดีไดใกลเคียงถูกตองกับความเปนจริง สวนโมเดลการ

เรียนรูแบบรวมกลุมของโครงขายประสาทเทียมแบบลึกมีคา F1 Score เปน 0.99 ทุกประเภทของกลิ่น 

ซ่ึงหมายความวาสามารถทำนายทุกประเภทของกลิ่นไดใกลเคียงถูกตองกับความเปนจริง สวนโมเดล

การเรียนรูแบบรวมกลุมของตนไมตัดสินใจมีคา F1 Score เปน 1.00 ท่ีประเภทของกลิ่นดีเยี่ยมและดี

เทานั้น ซ่ึงหมายความวาสามารถทำนายประเภทของกลิ่นดีเยี่ยมและดีไดถูกตองกับความเปนจริง 
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 ตารางท่ี 4.22 F1 Score การเรียนรูแบบรวมกลุมของชุดขอมูลท่ี 2 ในการทดลองครั้งท่ี 8  

ประเภทของกล่ิน 

F1 Score ครั้งท่ี 8 

โมเดลท่ี

นำเสนอ 
DNN SVM DTree 

ดีเย่ียม 0.99 0.99 0.99 0.99 

ดี 0.98 0.99 0.97 0.99 

พอรับได 0.99 0.97 0.96 0.97 

เนาเสีย 0.99 0.98 0.98 0.98 

  

       จากตารางท่ี 4.22 เปนการเปรียบเทียบคา F1 Score ของชุดขอมูลท่ี 2 ในการทดลองครั้งท่ี 8 

โดยโมเดลท่ีนำเสนอ มีคา F1 Score เปน 0.99 ท่ีประเภทของกลิ่นดีเยี่ยม พอรับได และเนาเสีย ซ่ึง

หมายความวาสามารถทำนายประเภทของกลิ่นดีเยี่ยม พอรับได และเนาเสียไดใกลเคียงถูกตองกับ

ความเปนจริง สวนโมเดลการเรียนรูแบบรวมกลุมของโครงขายประสาทเทียมแบบลึก และโมเดลการ

เรียนรูแบบรวมกลุมของตนไมตัดสินใจมีคา F1 Score เปน 0.99 ประเภทของกลิ่นดีเยี่ยมและดี ซ่ึง

หมายความวาสามารถทำนายประเภทของกลิ่นดีเยี่ยมและดีไดใกลเคียงถูกตองกับความเปนจริง 

 

 ตารางท่ี 4.23 F1 Score การเรียนรูแบบรวมกลุมของชุดขอมูลท่ี 2 ในการทดลองครั้งท่ี 9  

ประเภทของกล่ิน 

F1 Score ครั้งท่ี 9 

โมเดลท่ี

นำเสนอ 
DNN SVM DTree 

ดีเย่ียม 0.98 0.99 0.99 0.99 

ดี 0.97 0.99 0.95 0.98 

พอรับได 0.99 1.00 0.96 0.96 

เนาเสีย 1.00 1.00 0.99 0.97 

  

       จากตารางท่ี 4.23 เปนการเปรียบเทียบคา F1 Score ของชุดขอมูลท่ี 2 ในการทดลองครั้งท่ี 9 

โดยโมเดลท่ีนำเสนอ มีคา F1 Score เปน 1.00 ท่ีประเภทของกลิ่นเนาเสียเทานั้น ซ่ึงหมายความวา

สามารถทำนายประเภทของกลิ่นเนาเสียไดถูกตองกับความเปนจริง และโมเดลการเรียนรูแบบ

รวมกลุมของโครงขายประสาทเทียมแบบลึกมีคา F1 Score เปน 1.00 ประเภทของกลิ่นพอรับไดและ

เนาเสีย ซ่ึงหมายความวาสามารถทำนายประเภทของกลิ่นพอรับไดและเนาเสียไดถูกตองกับความเปน

จริง 
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ตารางท่ี 4.24 F1 Score การเรียนรูแบบรวมกลุมของชุดขอมูลท่ี 2 ในการทดลองครั้งท่ี 10  

ประเภทของกล่ิน 

F1 Score ครั้งท่ี 10 

โมเดลท่ี

นำเสนอ 
DNN SVM DTree 

ดีเย่ียม 0.98 0.98 0.99 1.00 

ดี 0.98 0.97 0.97 0.99 

พอรับได 0.98 0.99 0.95 0.97 

เนาเสีย 0.98 0.98 0.96 0.97 

 

       จากตารางท่ี 4.24 เปนการเปรียบเทียบคา F1 Score ของชุดขอมูลท่ี 2 ในการทดลองครั้งท่ี 10 

โดยโมเดลท่ีนำเสนอ มีคา F1 Score เปน 0.98 ทุกประเภทของกลิ่น ซ่ึงหมายความวาสามารถทำนาย

ทุกประเภทของกลิ่นไดใกลเคียงถูกตองกับความเปนจริง และโมเดลการเรียนรูแบบรวมกลุมของตนไม

ตัดสินใจมีคา F1 Score เปน 1.00 ท่ีประเภทของกลิ่นดีเยี่ยมเทานั้น ซ่ึงหมายความวาสามารถทำนาย

ประเภทของกลิ่นดีเยี่ยมไดถูกตองกับความเปนจริง 
 
       จากนั้นทำการเปรียบเทียบประสิทธิภาพการจำแนกประเภทของกลิ่นในแตละการเรียนรูแบบ

รวมกลุม โดยมีผลการทดลองดวยชุดขอมูลท่ี 3 ดังแสดงตามตารางท่ี 4.25 
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ตารางท่ี 4.25 ประสิทธิภาพการทำนายประเภทของกล่ินดวยโมเดลการเรียนรูแบบรวมกลุมท่ี

เลือกมาใชทดลองของชุดขอมูลท่ี 3  

ครั้ง 

โมเดลการเรียนรูแบบรวมกลุม (รอยละ) 

โมเดล 

ท่ีนำเสนอ 
DNN SVM DTree 

1 99.17 98.50 89.17 99.17 
2 98.89 98.83 90.22 98.89 
3 99.44 96.28 88.94 99.00 
4 99.67 97.50 89.06 99.06 
5 99.67 97.00 89.94 98.67 
6 98.89 98.44 90.17 99.00 
7 99.00 98.50 88.50 98.83 
8 99.56 98.11 89.22 98.78 
9 99.06 99.06 88.67 98.89 
10 98.83 99.22 89.22 99.22 

MEAN 99.22 98.14 89.31 98.95 

S.D. 0.34 0.94 0.60 0.17 

MAX 99.67 99.22 90.22 99.22 

MIN 98.83 96.28 88.50 98.67 

 

       จากตารางท่ี 4.25 ทำการทดสอบดวยชุดขอมูลท่ี 3 โดยโมเดลท่ีนำเสนอมีคาความแมนยำเฉลี่ย

มากท่ีสุดคือ รอยละ 99.22 สวนเบี่ยงเบนมาตรฐาน 0.34 คาความแมนยำท่ีสูงสุดรอยละ 99.67 และ

คาความแมนยำท่ีต่ำสุดรอยละ 98.83 รองลงมาคือ โมเดลการเรยีนแบบรวมกลุมของตนไมตัดสินใจมี

คาความแมนยำเฉลี่ยรอยละ 98.95 สวนเบี่ยงเบนมาตรฐาน 0.17 คาความแมนยำท่ีสูงสุดรอยละ 

99.22 และคาความแมนยำท่ีต่ำสุดรอยละ 98.67 ซ่ึงเม่ือเปรียบเทียบกับโมเดลท่ีนำเสนอแลวนั้นมีคา

สวนเบี่ยงเบนมาตรฐานแตกตางกัน 0.17 
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ตารางท่ี 4.26 ระยะเวลาการทำนายประเภทของกล่ินดวยโมเดลการเรียนรูแบบรวมกลุมท่ีเลือกมา

ใชทดลองของชุดขอมูลท่ี 3 

ครั้ง 

ระยะเวลาในการทำนายของการเรียนรูแบบรวมกลุม (วินาที) 

โมเดล 

ท่ีนำเสนอ 
DNN SVM DTree 

1 756.18 737.31 6.59 0.76 
2 756.28 727.42 6.39 0.76 
3 742.02 720.49 6.22 1.14 
4 753.76 683.10 6.20 1.12 
5 747.41 704.42 6.36 1.13 
6 753.06 724.92 6.61 0.84 
7 726.05 734.14 6.50 0.82 
8 747.45 648.79 6.55 0.70 
9 759.14 760.87 6.46 1.13 
10 748.67 782.34 6.36 1.11 

MEAN 749.00 722.38 6.42 0.95 

S.D. 9.59 37.64 0.14 0.19 

MAX 759.14 782.34 6.61 1.14 

MIN 726.05 648.79 6.20 0.70 

 

       จากตารางท่ี 4.26 โมเดลท่ีนำเสนอใชระยะเวลาเฉลี่ยในการดำเนินการการจำแนกประเภทกลิ่น

ของชุดขอมูลท่ี 3 เปนเวลา 749.00 วินาที ซ่ึงใชเวลานานท่ีสุดเม่ือเทียบกับโมเดลอ่ืนอยางตนไม

ตัดสินใจท่ีใชเวลาเฉลี่ยเร็วท่ีสุดคือ 0.95 วินาที  
 
       นอกจากการเปรียบเทียบคาความแมนยำเฉลี่ยและระยะเวลาท่ีใชในการดำเนินการดวยชุดขอมูล

ท่ี 3 แลว ยังทำการเปรียบเทียบคา F1 Score ในการทดลองแตละโมเดลท้ังหมด 10 ครั้ง ดังแสดงตาม

ตารางท่ี 4.27 - 4.36 
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 ตารางท่ี 4.27 F1 Score การเรียนรูแบบรวมกลุมของชุดขอมูลท่ี 3 ในการทดลองครั้งท่ี 1 

ประเภทของกล่ิน 

F1 Score ครั้งท่ี 1 

โมเดลท่ี

นำเสนอ 
DNN SVM DTree 

เนื้อสวนซ่ีโครง 1.00 1.00 1.00 1.00 

เนื้อสวนตนขาหนา 0.99 0.98 0.96 0.99 

อกไก 0.99 0.97 0.86 0.99 

นองไก 0.99 0.97 0.87 0.99 

หมูสามช้ัน 0.99 0.99 0.85 0.99 

ขาหมู 0.99 0.99 0.81 0.99 

   

       จากตารางท่ี 4.27 เปนการเปรียบเทียบคา F1 Score ของชุดขอมูลท่ี 3 ในการทดลองครั้งท่ี 1 

โดยโมเดลท่ีนำเสนอและโมเดลการเรียนรูแบบรวมกลุมของตนไมตัดสินใจ มีคา F1 Score เปน 1.00 

ประเภทของกลิ่นเนื้อสวนซ่ีโครงเทานั้น และมีคา F1 Score เปน 0.99 ท่ีประเภทของกลิ่นอ่ืน ๆ ซ่ึง

หมายความวาสามารถทำนายทุกประเภทของกลิ่นไดใกลเคียงถูกตองกับความเปนจริง 

 

ตารางท่ี 4.28 F1 Score การเรียนรูแบบรวมกลุมของชุดขอมูลท่ี 3 ในการทดลองครั้งท่ี 2 

ประเภทของกล่ิน 

F1 Score ครั้งท่ี 2 

โมเดลท่ี

นำเสนอ 
DNN SVM DTree 

เนื้อสวนซ่ีโครง 1.00 1.00 1.00 1.00 

เนื้อสวนตนขาหนา 0.99 1.00 0.95 0.99 

อกไก 0.98 0.97 0.89 0.99 

นองไก 0.97 0.97 0.90 0.98 

หมูสามช้ัน 0.99 1.00 0.85 0.98 

ขาหมู 1.00 1.00 0.82 0.98 

   

       จากตารางท่ี 4.28 เปนการเปรียบเทียบคา F1 Score ของชุดขอมูลท่ี 3 ในการทดลองครั้งท่ี 2 

โดยโมเดลท่ีนำเสนอมีคา F1 Score เปน 1.00 ประเภทของกลิ่นเนื้อสวนซ่ีโครงและขาหมูเทานั้นซ่ึง

หมายความวาสามารถทำนายประเภทของกลิ่นเนื้อสวนซ่ีโครงและขาหมูไดใกลเคียงถูกตองกับความ

เปนจริง ในขณะท่ีโมเดลการเรียนรูแบบรวมกลุมของโครงขายประสาทเทียมแบบลึกสามารถทำนาย

ประเภทของกลิ่นถูกตองกับความเปนจริงไดมากกวา 
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ตารางท่ี 4.29 F1 Score การเรียนรูแบบรวมกลุมของชุดขอมูลท่ี 3 ในการทดลองครั้งท่ี 3 

ประเภทของกล่ิน 

F1 Score ครั้งท่ี 3 

โมเดลท่ี

นำเสนอ 
DNN SVM DTree 

เนื้อสวนซ่ีโครง 1.00 1.00 1.00 1.00 

เนื้อสวนตนขาหนา 0.99 0.98 0.96 1.00 

อกไก 0.99 0.91 0.87 0.99 

นองไก 0.99 0.93 0.88 0.99 

หมูสามช้ัน 1.00 0.98 0.84 0.98 

ขาหมู 1.00 0.98 0.79 0.98 

   

       จากตารางท่ี 4.29 เปนการเปรียบเทียบคา F1 Score ของชุดขอมูลท่ี 3 ในการทดลองครั้งท่ี 3 

โดยโมเดลท่ีนำเสนอมีคา F1 Score เปน 1.00 จำนวนมากสุด โดยท่ีประเภทของกลิ่นเนื้อสวนซ่ีโครง 

หมูสามชั้น และขาหมูเทานั้น ซ่ึงหมายความวาสามารถทำนายประเภทของกลิ่นเนื้อสวนซ่ีโครง หมู

สามชั้น และขาหมูไดถูกตองกับความเปนจริง 

 

ตารางท่ี 4.30 F1 Score การเรียนรูแบบรวมกลุมของชุดขอมูลท่ี 3 ในการทดลองครั้งท่ี 4 

ประเภทของกล่ิน 

F1 Score ครั้งท่ี 4 

โมเดลท่ี

นำเสนอ 
DNN SVM DTree 

เนื้อสวนซ่ีโครง 1.00 1.00 1.00 1.00 

เนื้อสวนตนขาหนา 0.99 0.99 0.94 0.99 

อกไก 1.00 0.93 0.85 0.99 

นองไก 1.00 0.93 0.86 0.99 

หมูสามช้ัน 0.99 0.99 0.87 0.98 

ขาหมู 1.00 0.99 0.82 1.00 

   

       จากตารางท่ี 4.30 เปนการเปรียบเทียบคา F1 Score ของชุดขอมูลท่ี 3 ในการทดลองครั้งท่ี 4 

โดยโมเดลท่ีนำเสนอมีคา F1 Score เปน 1.00 จำนวนมากสุด โดยท่ีประเภทของกลิ่นเนื้อสวนซ่ีโครง

อกไก นองไก และขาหมู ซ่ึงสามารถทำนายประเภทของกลิ่นเนื้อสวนซ่ีโครงอกไก นองไก และขาหมูได

ถูกตองกับความเปนจริง 
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ตารางท่ี 4.31 F1 Score การเรียนรูแบบรวมกลุมของชุดขอมูลท่ี 3 ในการทดลองครั้งท่ี 5 

ประเภทของกล่ิน 

F1 Score ครั้งท่ี 5 

โมเดลท่ี

นำเสนอ 
DNN SVM DTree 

เนื้อสวนซ่ีโครง 1.00 0.99 1.00 1.00 

เนื้อสวนตนขาหนา 0.99 0.98 0.96 0.99 

อกไก 1.00 0.93 0.87 0.98 

นองไก 1.00 0.94 0.88 0.98 

หมูสามช้ัน 0.99 0.99 0.85 0.98 

ขาหมู 1.00 0.99 0.84 0.99 

   

       จากตารางท่ี 4.31 เปนการเปรียบเทียบคา F1 Score ของชุดขอมูลท่ี 3 ในการทดลองครั้งท่ี 5 

โดยโมเดลท่ีนำเสนอมีคา F1 Score เปน 1.00 จำนวนมากสุด โดยท่ีประเภทของกลิ่นเนื้อสวนซ่ีโครง

อกไก นองไก และขาหมูเทานั้น ซ่ึงสามารถทำนายประเภทของกลิ่นเนื้อสวนซ่ีโครงอกไก นองไก และ

ขาหมูไดถูกตองกับความเปนจริง 

 

 ตารางท่ี 4.32 F1 Score การเรียนรูแบบรวมกลุมของชุดขอมูลท่ี 3 ในการทดลองครั้งท่ี 6 

ประเภทของกล่ิน 

F1 Score ครั้งท่ี 6 

โมเดลท่ี

นำเสนอ 
DNN SVM DTree 

เนื้อสวนซ่ีโครง 1.00 0.99 1.00 1.00 

เนื้อสวนตนขาหนา 0.99 0.99 0.96 0.99 

อกไก 0.98 0.97 0.87 0.99 

นองไก 0.98 0.98 0.87 0.99 

หมูสามช้ัน 0.99 0.99 0.87 0.98 

ขาหมู 0.99 0.99 0.83 0.98 

   

       จากตารางท่ี 4.32 เปนการเปรียบเทียบคา F1 Score ของชุดขอมูลท่ี 3 ในการทดลองครั้งท่ี 6 

โดยโมเดลท่ีนำเสนอ โมเดลการเรียนรูแบบรวมกลุมของซัพพอรตเวกเตอรแมชชีน และโมเดลการ

เรียนรูแบบรวมกลุมของตนไมตัดสินใจ มีคา F1 Score เปน 1.00 ประเภทของกลิ่นเนื้อสวนซ่ีโครง

เทานั้น ซ่ึงสามารถทำนายประเภทของกลิ่นเนื้อสวนซ่ีโครงไดถูกตองกับความเปนจริง 
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 ตารางท่ี 4.33 F1 Score การเรียนรูแบบรวมกลุมของชุดขอมูลท่ี 3 ในการทดลองครั้งท่ี 7 

ประเภทของกล่ิน 

F1 Score ครั้งท่ี 7 

โมเดลท่ี

นำเสนอ 
DNN SVM DTree 

เนื้อสวนซ่ีโครง 1.00 1.00 1.00 1.00 

เนื้อสวนตนขาหนา 0.99 1.00 0.95 0.98 

อกไก 0.98 0.96 0.87 0.99 

นองไก 0.98 0.96 0.88 0.99 

หมูสามช้ัน 1.00 1.00 0.82 0.99 

ขาหมู 0.99 1.00 0.80 0.98 

 

       จากตารางท่ี 4.33 เปนการเปรียบเทียบคา F1 Score ของชุดขอมูลท่ี 3 ในการทดลองครั้งท่ี 7 

โดยโมเดลท่ีนำเสนอมีคา F1 Score เปน 1.00 ประเภทของกลิ่นเนื้อสวนซ่ีโครงและหมูสามชั้นเทานั้น 

ซ่ึงหมายความวาสามารถทำนายทุกประเภทของกลิ่นเนื้อสวนซ่ีโครงและหมูสามชั้นไดใกลเคียงถูกตอง

กับความเปนจริง ในขณะท่ีโมเดลการเรียนรูแบบรวมกลุมของโครงขายประสาทเทียมแบบลึกสามารถ

ทำนายทุกประเภทของกลิ่นถูกตองกับความเปนจริงไดมากกวา 

 

ตารางท่ี 4.34 F1 Score การเรียนรูแบบรวมกลุมของชุดขอมูลท่ี 3 ในการทดลองครั้งท่ี 8 

ประเภทของกล่ิน 

F1 Score ครั้งท่ี 8 

โมเดลท่ี

นำเสนอ 
DNN SVM DTree 

เนื้อสวนซ่ีโครง 1.00 1.00 1.00 1.00 

เนื้อสวนตนขาหนา 1.00 0.98 0.96 1.00 

อกไก 0.99 0.97 0.87 0.98 

นองไก 1.00 0.97 0.86 0.97 

หมูสามช้ัน 0.99 0.98 0.85 0.98 

ขาหมู 0.99 0.98 0.81 1.00 

   

       จากตารางท่ี 4.34 เปนการเปรียบเทียบคา F1 Score ของชุดขอมูลท่ี 3 ในการทดลองครั้งท่ี 8 

โดยโมเดลท่ีนำเสนอ มีคา F1 Score เปน 1.00 ท่ีประเภทของกลิ่นเนื้อสวนซ่ีโครง เนื้อสวนตนขาหนา 

และนองไกเทานั้น ซ่ึงหมายความวาสามารถทำนายประเภทของกลิ่นเนื้อสวนซ่ีโครง เนื้อสวนตนขา

หนา และนองไกไดถูกตองกับความเปนจริง 
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 ตารางท่ี 4.35 F1 Score การเรียนรูแบบรวมกลุมของชุดขอมูลท่ี 3 ในการทดลองครั้งท่ี 9  

ประเภทของกล่ิน 

F1 Score ครั้งท่ี 9 

โมเดลท่ี

นำเสนอ 
DNN SVM DTree 

เนื้อสวนซ่ีโครง 1.00 1.00 1.00 1.00 

เนื้อสวนตนขาหนา 1.00 0.99 0.95 0.99 

อกไก 0.98 0.98 0.88 0.99 

นองไก 0.97 0.98 0.88 0.99 

หมูสามช้ัน 1.00 0.99 0.82 0.98 

ขาหมู 1.00 1.00 0.79 0.98 

   

       จากตารางท่ี 4.35 เปนการเปรียบเทียบคา F1 Score ของชุดขอมูลท่ี 3 ในการทดลองครั้งท่ี 9 

โดยโมเดลท่ีนำเสนอ มีคา F1 Score เปน 1.00 ท่ีประเภทของกลิ่นเนื้อสวนซ่ีโครง เนื้อสวนตนขาหนา 

หมูสามชั้น และขาหมูเทานั้น ซ่ึงหมายความวาสามารถทำนายประเภทของกลิ่นเนื้อสวนซ่ีโครง เนื้อ

สวนตนขาหนา หมูสามชั้น และขาหมูไดถูกตองกับความเปนจริง 

 

 ตารางท่ี 4.36 F1 Score การเรียนรูแบบรวมกลุมของชุดขอมูลท่ี 3 ในการทดลองครั้งท่ี 10  

ประเภทของกล่ิน 

F1 Score ครั้งท่ี 10 

โมเดลท่ี

นำเสนอ 
DNN SVM DTree 

เนื้อสวนซ่ีโครง 1.00 1.00 1.00 1.00 

เนื้อสวนตนขาหนา 0.99 0.99 0.93 0.99 

อกไก 0.97 0.99 0.87 0.99 

นองไก 0.97 0.99 0.88 0.99 

หมูสามช้ัน 1.00 1.00 0.84 0.99 

ขาหมู 1.00 0.99 0.83 1.00 

 

       จากตารางท่ี 4.36 เปนการเปรียบเทียบคา F1 Score ของชุดขอมูลท่ี 3 ในการทดลองครั้งท่ี 10 

โดยโมเดลท่ีนำเสนอ มีคา F1 Score เปน 1.00 ท่ีประเภทของกลิ่นเนื้อสวนซ่ีโครง หมูสามชั้น และ 

ขาหมูเทานั้น ซ่ึงหมายความวาสามารถทำนายประเภทของกลิ่นเนื้อสวนซ่ีโครง หมูสามชั้น และ 

ขาหมูไดถูกตองกับความเปนจริง 
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4.2  การอภิปรายผล 
 
       ในการอภิปรายผลการวิจัยการทำนายประเภทของกลิ่นดวยโมเดลการเรียนรูแบบรวมกลุมจาก

ผลการวิจัยขอ 4.1 ซ่ึงไดอภิปรายดังนี้ 

 

ตารางท่ี 4.37 คาเฉล่ียประสิทธิภาพการทำนายประเภทของกล่ินดวยโมเดลการเรียนรูแบบ

รวมกลุม 

การเรียนรูแบบรวมกลุม 
ชุดขอมูล 

ชุดขอมูลท่ี 1 ชุดขอมูลท่ี 2 ชุดขอมูลท่ี 3 

โมเดลท่ีนำเสนอ 99.86% 98.33% 99.22% 

Deep Neural Network 99.44% 98.20% 98.14% 

Support Vector Machine 98.19% 97.20% 89.31% 

Decision Tree 98.47% 97.90% 98.95% 

 

       จากตารางท่ี 4.37 แสดงคาเฉลี่ยประสิทธิภาพการทำนายประเภทของกลิ่นดวยโมเดลการเรียนรู

แบบรวมกลุมท่ีใชในการเปรียบเทียบ โดยโมเดลท่ีนำเสนอมีคาเฉลี่ยของประสิทธิภาพในการทำนาย

สูงสุดท้ัง 3 ชุดขอมูล โดยชุดขอมูลท่ี 1 ไดความแมนยำรอยละ 99.86 ชุดขอมูลท่ี 2 ไดความแมนยำ

รอยละ 98.33 และชุดขอมูลท่ี 3 ไดความแมนยำรอยละ 99.22 

 

ตารางท่ี 4.38 ระยะเวลาเฉล่ียการทำนายประเภทของกล่ินดวยโมเดลการเรียนรูแบบรวมกลุม 

การเรียนรูแบบรวมกลุม 
ชุดขอมูล 

ชุดขอมูลท่ี 1 ชุดขอมูลท่ี 2 ชุดขอมูลท่ี 3 

โมเดลท่ีนำเสนอ 42.16 122.61 749.00 

Deep Neural Network 40.31 120.36 722.38 

Support Vector Machine 0.66 0.78 6.42 

Decision Tree 0.96 0.73 0.95 

 

       จากตารางท่ี 4.38 แสดงระยะเวลาเฉลี่ยการทำนายประเภทของกลิ่นดวยโมเดลการเรียนรูแบบ

รวมกลุมท่ีใชในการเปรียบเทียบ โดยโมเดลท่ีนำเสนอมีระยะเวลาคาเฉลี่ยของชุดขอมูลท่ี 1 ใชเวลา 

42.16 วินาที ชุดขอมูลท่ี 2 ใชเวลา 122.61 วินาที และชดุขอมูลท่ี 3 ใชเวลา 749.00 วินาที ซ่ึงเม่ือ

เทียบกับโมเดลการเรียนรูแบบรวมกลุมท่ีนำมาเปรียบเทียบแลวใชระยะเวลาท่ีนานท่ีสุด



 

 

บทท่ี 5 

สรุปผลการวิจัยและขอเสนอแนะ 
 

5.1  สรุปผลการวิจัย 
 
       งานวิจัยนี้ไดทำการสรางการผสมผสานระหวางการเรียนรูเชิงลึก ไดแก โครงขายประสาทเทียม

แบบลึก และการเรียนรูเชิงตื้น ไดแก ซัพพอรตเวกเตอรแมชชีน และตนไมตัดสินใจ จากการ

เปรียบเทียบทดลองการเรียนรูของเครื่องแบบปกติเพ่ือหาโมเดลท่ีมีประสิทธิภาพสำหรับการจำแนก

ประเภทของกลิ่นโดยใชวิธีการอะแดปทีฟบูสติ้ง ซ่ึงเปนวิธีการหนึ่งในการเรียนรูแบบรวมกลุม ดวยชุด

ขอมูลคาสัญญาณตัวเลขของเซ็นเซอรจากจมูกอิเล็กทรอนิกส โดยจมูกอิเล็กทรอนิกสเปนเซ็นเซอรท่ีมี

ความสามารถในการรับรูกลิ่นไดดีกวาจมูกของมนุษยและสามารถตรวจจับกลิ่นท่ีแตกตางกัน  
 
       ในการจำแนกประเภทของกลิ่นดวยการเรียนรูของเครื่องตองทำการฝกสอนและทดสอบดวย

โมเดลการเรียนรูของเครื่องแบบตาง ๆ จากชุดขอมูลท้ังหมด 3 ชุด กลิ่นของแอลกอฮอล ซ่ึงเปนชุด

ขอมูลจากหองปฏิบัติการของวิทยาลัยนาโนเทคโนโลยี พระจอมเกลาลาดกระบัง กลิ่นของคุณภาพเนื้อ 

และกลิ่นของเนื้อสวนตาง ๆ ซ่ึงเปนชุดขอมูลจากเว็บไซต Mendeley ทำการทดลองท้ังหมด 10 ครั้ง 

และโมเดลท่ีมีการผสมผสานการเรียนรูท่ีนำเสนอสามารถใหความแมนยำท่ีดีท่ีสุด โดยชุดขอมูลท่ี 1 ได

ความแมนยำเฉลี่ยรอยละ 99.86 ใชระยะเวลาดำเนินการ 42.16 วินาที ชุดขอมูลท่ี 2 ไดความแมนยำ

เฉลี่ยรอยละ 98.33 ใชระยะเวลาดำเนินการ 122.61 วินาที และชุดขอมูลท่ี 3 ไดความแมนยำเฉลี่ย

รอยละ 99.22 ใชระยะเวลาดำเนินการ 749.00 วินาที รองลงมาเปนโมเดลโครงขายประสาทเทียม

แบบลึก ชุดขอมูลท่ี 1 ไดความแมนยำเฉลี่ยรอยละ 99.44 ใชระยะเวลาดำเนินการ 40.31 วินาที ชุด

ขอมูลท่ี 2 ไดความแมนยำเฉลี่ยรอยละ 98.20 ใชระยะเวลาดำเนินการ 120.36 วินาที และโมเดลตนไม

ตัดสินใจ ชุดขอมูลท่ี 3 ไดความแมนยำเฉลี่ยรอยละ 98.95 ใชระยะเวลาดำเนินการ 0.95 วินาที ดังนั้น

โมเดลท่ีเกิดจากการผสมผสานการเรียนรูของเครื่องทำใหไดประสิทธิภาพในการจำแนกประเภทของ

กลิ่นไดดีท่ีสุด 

 

5.2  ขอเสนอแนะ 
 
       งานวิจัยนี้มีประเภทของกลิ่น (Class) ท่ีไมมาก รวมไปถึงปจจัยอ่ืน ๆ ในคุณลักษณะ (Attribute) 

ของชุดขอมูล เชน ทิศทาง ความเร็วลมพัดผาน อุณหภูมิ และความชื้นของเซ็นเซอรจมูกอิเล็กทรอนิกส

บริเวณท่ีตั้งสถานี ไมไดมีการนำมาใชฝกสอนโมเดลการเรียนรูของเครื่อง เพ่ือใหโมเดลสามารถทำนาย

ทิศทางแหลงท่ีมาของกลิ่นท่ีแมนยำไดมากกวาการทำนายประเภทของกลิ่นอยางเดียว
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Abstract— The odor is an environment that surrounds 
us. However, to identify the odor by using the human 
nose in order to prove the odor is very dangerous.  
Therefore, the artificial intelligent (AI) system should be 
built based on machine learning in order to achieve more 
accurate results. This research adopts the Deep Neural 
Network (DNN) model to identify some types of odor 
including odorless, beer odor, whisky odor, and wine 
odor. Each contains 60 instances that are obtained from 
seven sensors of the electronic nose. The experiments are 
conducted, and the results are compared to the 
comparative machine learning methods including 
Multilayer Perceptron (MLP), Decision Tree and Naïve 
Bayes (NB). From the experimental results, it can signify 
that the proposed deep learning model can achieve the 
best average accuracy. 

Keywords— deep neural network; classification, 
electronic nose; artificial intelligence; machine learning; 
odor classification 

I.  INTRODUCTION 
The odor classification problem using machine 

learning techniques is a challenging problem. To use a 
human nose for identification of the smell is very 
dangerous. To overcome this problem, the artificially 
intelligent system should be applied to identify the 
dangerous odor to reduce the risk of human life and 
health. Currently, many machine learning kinds of 
research have concentrated on data analytics for 
business. So, this research focuses on applying 
machine learning to protect human life and health.  

Chomtip P. and Piyorot K. applied the Neural 
Network model for Chemical substance classification 
from electronic noses by modifying the number of 
hidden neurons in the hidden layer to get different 
performance in the same model [1]. Francesca Arcelli 
F. and et al. used the Naïve Bayes model in the Data 
Class Code smell with 95.4% accuracy and God Class 
Code smell with an accuracy of 95.4% [2]. Salahedin  

S. and Leili E. adopt the neural network, Multilayer 
Perceptron with the back-propagation algorithm, to 
detect and extract the smoke smell by adjusting the 
weights and bias values to obtain the best accuracy [3]. 
Khalid A. and et al. developed the classification 
algorithm by using machine learning to design a smell 
detection system for using in the industry [4]. Pei-Feng 
Qi and et al. used the Convolutional Neural Network 
(CNN) for smell classification from the electronic nose 
sensors and converting the sensor data to a gray image 
to achieve the better performance with 95.7% accuracy 
and compared to Support Vector Machine (SVM) that 
give the accuracy of 92.9% [5]. Bipan T. and et al. 
modified the Back-Propagation algorithm for 
Multilayer Perceptron to improve the accuracy of the 
electronic nose for the classification of black tea [6]. 
Nakarin M. and Pomsiri M. collected 7 datasets which 
contained 27 design indicators and 7 bad smells and 
used the Random Forest to identify and obtained the 
accuracy of 94.53 % while Naïve Bayes gives the 
average accuracy of 78.38% [7]. Chomtip P. and Natt 
S. applied two methods: Rule-base method and Neural 
network for checking the type of beer. The structure of 
the model consists of 25 input neurons in the input 
layer, 28 hidden neurons in the hidden layer and 10 
output neurons in the output layer and produce the 
accuracy of 87.5% [8]. Mizanur R. used an electronic 
nose instead of a human nose or animal nose to identify 
the quality of food and fruits. They conducted 
experiments and found that the appropriated models 
for classifying data from the electronic nose are a k-
nearest neighbor (k-NN), support vector machine 
(SVM), radial basis function (RBF), and generalized 
regression neural networks (GRNNs) [9]. 

The electronic noses are the nose that can smell by 
electronic sensors. However, they cannot recognize 
the types of smell. Therefore, the artificial intelligence 
system based on machine learning techniques should 
be integrated with the electronic nose in order to make 
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them recognize the types of smell. In this research, we 
adopt the deep learning model to recognize the types 
of odors in order to build an artificially intelligent 
system that can smell. 

II. METHODOLOGY 

A. Deep Neural Network (DNN) 
Deep Neural Network (DNN) is an artificial neural 

network that is built to simulate the human brain 
function. Deep Neural Network consisting of an input 
layer, an output layer, and there is more than one 
hidden layer between the input layer and the output 
layer in order to process the complex features. An 
important part of this neural network is to deal with 
labeled and unstructured data. There are many deep 
architectures based on deep learning principles 
including Deep Neural Networks (DNN), 
Convolutional Neural Networks (CNN) that are 
popular with computer vision, Deep Belief Networks 
(DBN) and Recurrent Neural Network (RNN), which 
are used in Speech recognition Natural language 
processing, and bioinformatics. Deep Neural Network 
architecture used in this paper is shown in Figure 1. 

B. Proposed Method 
 In this research, we adopt a Deep Neural Network 

to identify some types of odor. The learning process of 
the proposed model begins with splitting the training 
set and the test set with the test size of 0.3 and training 
the model according to architecture in Figure 1. The 
proposed Deep Neural Network architecture consists of 
7 input neurons in the input layer, 4 output neurons in 
the output layer and 5 hidden layers. The first hidden 
layer consists of 128 neurons. The second hidden layer 
consists of 64 neurons. The third hidden consists of 32 
neurons. The fourth hidden layer consists of 16 
neurons. The last hidden layer consists of 8 neurons as 
shown in Figure 1. 
 

 

 

 
 

 

 

 
Figure 1.  The deep neural network diagram that we propose. 

 

III. EXPERIMENTAL RESULTS 

A. Dataset 
The dataset contains 4 types of odors that are 

collected from the electronic nose. These types of 

odors include odorless, beer odor, whisky odor, and 
wine odor. Each type of odor contains 60 instances 
with 7 attributes measured from 7 sensors of an 
electronic nose. The sensor name of the electronic nose 
includes TGS826, TGS832, TGS2600, TGS2602, 
TGS2610, TGS2444 and TGS4161. 

TABLE I.  SENSOR DETAILS. 

Sensor Name Target Gas 
TGS826 Ammonia 

TGS832 Chlorofluorocarbon (CFC)  
or Halocarbon gases 

TGS2600 Air contaminants 

TGS2602 Air Quality / VOC Sensor 
(Hydrogen sulfide, Ethanol) 

TGS2610 LP Gas (butane, Propane) 
TGS2444 Ammonia 
TGS4161 Carbon dioxide 

 

B. Experimental Results 
      In the experiments, the Deep Neural Network 
model consists of 5 hidden layers and each layer 
consists of 128, 64, 32, 16, and 8 neurons respectively. 
The learning rate is set as 0.001 and the number of 
epochs is set as 1,000. The MLP architecture consists 
of 1 hidden layer with 512 neurons and the learning 
rate is set as 0.0001. Decision Tree and Naïve Bayes. 
The experiments are conducted 10 times. When we 
consider only the maximum accuracy selected from 10 
experiments, we found that all machine learning 
models can achieve the best accuracy of 100% as 
shown in Figure 2-5. Figure 2 shows the confusion 
matrix of DNN model with the highest accuracy of 
100%, Figure 3 shows the confusion matrix of MLP 
model with the highest accuracy 100%, Figure 4 shows 
the confusion matrix of decision tree model with the 
highest accuracy of 100%, and Figure 5 shows the 
confusion matrix of the Naïve Bayes model that can 
produce the highest accuracy of 100%. 

 
Figure 2.  The confusion matrix and the accurate prediction of the 

Deep Neural Network model

 

 

hidden  
 

7 input                 4 output 
27             26            25             24             23  
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TABLE II.  EXAMPLES OF INSTANCES IN DATASET. 

Class Attributes 
TGS826 TGS832 TGS2600 TGS2602 TGS2610 TGS2444 TGS4161 

Odorless 
66 178 153 220 121 180 320 
65 176 152 220 122 177 317 
64 177 151 219 121 173 316 

Beer 
104 208 192 250 131 192 242 
99 207 193 250 131 193 241 
98 206 190 248 131 190 240 

Whisky 
131 238 220 272 133 215 269 
134 239 220 272 132 218 271 
135 240 224 274 132 220 271 

Wine 
105 210 215 255 135 184 227 
99 210 209 251 133 179 224 
93 206 207 251 134 176 225 

 
Table II shows an example of the dataset used for 

classification. The values in each attribute come from 
each sensor of the electronic nose in Table I. 

All values in all conclusion matrix are calculated 
from the test set. 

 
Figure 3.  The confusion matrix and the accurate prediction of 

Multilayer Perceptron model. 

 
Figure 4.  The confusion matrix and the accurate prediction of 

Decision Tree model. 

 
Figure 5.  The confusion matrix and the accurate prediction of 

Naïve Bayes model. 

Although the DNN model, MLP model, Decision 
Tree model, and Naïve Bayes model can give the 
highest accuracy results up to 100%, but when the 
accuracies of 10 times are average, the proposed DNN 
model can achieve the best average accuracy as shown 
in Table I. From the experimental results in Table I, 
the average accuracy of DNN is 99.26%, which is the 
highest accuracy comparing to other models. In 
addition, DNN has a standard deviation of 0.64% that 
is less than other models. From the performance 
comparison, Deep Neural Network gives more 
accurate predictions than Multilayer Perceptron, 
Decision Tree and Naïve Bayes. 

TABLE III.  THE COMPARISON OF PERFORMANCE PREDICTIONS 
OF ODORS WITH VARIOUS MODELS. 

Model Mean S.D. Max Min 
DNN 99.26% 0.64% 100.00% 98.77% 
MLP 99.01% 1.27% 100.00% 96.30% 
Tree 97.90% 1.65% 100.00% 95.06% 
NB 95.43% 2.54% 100.00% 92.59% 
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IV. CONCLUSION 
In this paper, Deep Neural Network is applied for 

odor classification from an electronic nose that is like 
a human nose in order to protect human life and health 
from the dangerous order. The dataset used in the 
experiments consists of 240 instances with 7 attributes 
collecting from an electronic nose. The experiments 
are conducted 10 times and the results are average to 
evaluate the performance of the proposed model. From 
the experimental results, the proposed Deep Neural 
Network model can achieve the highest average 
accuracy when compared to other comparative 
models. Therefore, Deep Neural Network can be 
applied for detecting the odor from an electronic nose 
in order to recognize the types of odor. 
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Abstract— An electronic nose is very useful for identifying 
an odor that is harmful to humans. To get the most accurate 
odor predictions from an electronic nose, we combined the 
models of traditional machine learning and deep learning, 
including deep neural network (DNN), support vector machine 
(SVM) and decision tree, to make a new hybrid model that 
adopts the AdaBoost algorithm to adjust the weights of weak 
classifiers to build a strong classifier using odor data. 
Experimental results from our model were compared with other 
models, including a single deep neural network, an ensemble of 
SVM models and an ensemble of decision trees. Our model 
achieved an averaged accuracy of 99.58%, which is better than 
other models, and the standard deviation, 0.67%, is also less 
than other models. 

Keywords— ensemble learning; deep neural network; odor 
classification, electronic nose; artificial intelligence; machine 
learning 

I. INTRODUCTION 
Detecting odors with an electronic nose is a challenging 

problem, especially when the odor are dangerous to human. 
However, we need to develop machine learning algorithms, 
that can detect odors with high accuracy. Many machine 
learning algorithms have been applied to detect odors from 
electronic nose signals. However, these algorithms used 
shallow machine learning and were appropriate for only a few 
types of odor. If we need to detect a large range of odors, deep 
learning algorithms should be applied. 

Gültekin and Uğur adopted ensemble learning for 
preventing the overfitting with small data sets. A new dynamic 
ensemble algorithm was described and it was able to achieve 
the 77.3% accuracy [1]. Ozaki and Hono used an ensemble 
method with SVM classifiers to improve texture 
classification, using a Bagging technique as the voting 
method. Accuracies of their method were compared to the 
single SVM (86.8%), SVM with cross-validation (86.0%) and 
a k-NN classifier (84.7%) found to be the best [2]. Gan and 
Xiao used an improved AdaBoosting algorithm, using the 
cloud model concept, called Cloud-AdaBoosting, and applied 
similar training set filling techniques, through the exact 
calculation of each test sample associated with the neural 
network. The prediction error between Cloud-AdaBoosting 
and AdaBoosting are similar, within 0.02% [3]. Li et al. used 

a multi-model ensemble to predict the concentration of PM2.5 
using wavelet theory and a neural network, called wavelet 
neural network. They compared its performance with a BP 
neural network, RBF neural network, Elman neural network 
and TS fuzzy neural network. They showed that the prediction 
accuracy for PM2.5 by using wavelet neural network was 
better than other models [4]. Chen et al. applied the ensemble 
method to develop algorithms to predict precise traffic flow 
under abnormal conditions. They used four different model 
structures in ensemble and compared them to support vector 
regression, random forests and gradient boosting regression 
trees (GBRT). The model they used was the combination of 
GBRT and Lasso [5]. Li et al. presented a multi-view based 
AdaBoost classifier ensemble framework (MV-ACE) to 
predict the class of gene expression data sets. They applied a 
random view generation technique to control different 
perspectives, with AdaBoost to adjust the training set. In 
addition, they explored the possible combination of views 
through the optimization process. By using 12 cancer gene 
combinations for classification, their model worked well with 
the cancer gene expression profiles of a variety of cancer 
genes and achieved better performance than other ensemble 
classifiers [6]. Su et al. created a model to determine whether 
there is a tax hold in advance or avoid tax arrears in the 
organization by using a Multi-Layer Perceptron Model 
(MLP), k-Nearest Neighbor (KNN), Random Forest (RF), 
Extremely Randomized Trees (ET), Gradient Tree Boosting 
(GTB) and Extreme Gradient Boosting (XGBoost). The 
experiment were performed on three datasets, with the first 
dataset having high accuracy in the proposed model of 87.4%, 
the second dataset having high accuracy in the model 
presented of 89.3%, but the third dataset returning a Random 
Forest with a maximum accuracy of 90.6%, which is 0.06% 
more than the proposed model [7]. Zhang et al. designed a new 
method of vehicle manufacturer recognition (VMR), that 
combined clear visual detection and their Autoencoder Pre-
trained Deep Neural Network (AP-DNN) together. AP-DNN 
is an autoencoder for unsupervised pre-training, reducing the 
length of time for weight and bias adjustment due to the 
complexity of the deep neural network. They tested 2,000 
images of vehicles for 10 different types of manufacturers and 
achieved a VMR rate of 97.9% [8]. Zhou et al. handled 
challenging problems by tracking objects in complex areas 
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with a variety of views. Using a combination of deep learning 
architecture and an on-line AdaBoost framework, DNN 
classifiers were updated on-line to completely separate targets 
from the background, which was improved on other models 
[9]. Shahin et al. Developed an effective automated 
framework by using an ensemble that combined the ResNet-
50 architecture and Inception V3 together to classify seven 
types of skin lesions and achieved an accuracy up to 89.9% 
higher than Standalone ResNet-50 and Standalone Inception 
V3 methods [10]. Rijal et al. developed the PM2.5 
concentrations predicted from the 1,460 images dataset by 
combining three CNN models, VGG-16, Inception-v3, and 
ResNet50 being used as base learners and constructed 5-layer 
feed forward neural network at Built to use as a meta learner 
in the ensemble. The method that uses forward-forward neural 
network can combine predictions from basic learners and get 
more accurate predictions than CNN for each model used. 
With Root Mean Square Error (RMSE) of 49.4%, the method 
works better than VGG-16, Inception-v3, RseNet50, Mean 
Arithmetic, Geometric Mean, and Linear Regression models 
[11]. Huang et al. proposed the image retrieval using two CNN 
models, namely AlexNet and Network In Network (NIN), in 
order to obtain image properties and weighted average vector 
calculations. Features for pulling images together are all 
learning sets. Normal image classification gives a cumulative 
accuracy of 90.2% from the CIFAR-10 dataset and 67.3% in 
the CIFAR-100 dataset. CIFAR-100 is better guaranteed than 
the AlexNet model that has 79.1% in first dataset and 44% in 
the second dataset. In the same, compared with NIN model 
that received 86.5% in first dataset and 57.7% in second 
dataset [12]. 

Recent researches that we studied, to get better predictive 
performance of the model, require Ensemble Learning 
technique to adjust weights and errors, repeating and 
recalculating until a good accuracy is readied. 

Fig. 1. Ensemble learning diagram 

 Ensemble learning [13] is a technique used to develop a 
model based on multiple models to enhance the prediction 
accuracy. In ensemble learning, many weak classifiers are 
combined to create a strong classifier.  The dataset used to 
train each weak classifier is generated from the original 
dataset by bootstrapping. Eventually, outputs from weak 
classifiers are combined to produce a final output. There are 
several methods for combining the outputs from weak 

classifiers such as Bagging, Boosting, Voting and Stacking 
techniques.  

 Here, we used Boosting to increase the efficiency of 
sequential learning technique. 

Adaptive Boosting [14-17], also known as AdaBoost, is a 
boosting technique designed to solve low-precision problems 
by changing weak learners into strong learners, which has the 
basic structure from the decision tree model. But, the dataset 
used for training has been continuously adapted to force the 
model to focus on samples that are not classified. In some 
cases, it may cause overfitting than other learning algorithms, 
because AdaBoost is sensitive to noisy data and outliers. Each 
learner may be weak, if each one slightly is better than 
random guessing. The final model can be becomes a strong 
learner, combining the weak learners. 

We combined shallow and deep machine learning models, 
using Deep Neural Network (DNN), Support Vector Machine 
(SVM) and Decision Trees together to enhance the prediction 
accuracy of odor classification from electronic nose signals. 

II. METHODOLOGY 

A. Dataset 
The dataset used in this study was collected from an 

electronic nose with 7 sensors. The odor dataset contained 60 
instances with 7 attributes. There were 4 types of odors 
including odorless, beer, wine and whisky odor. 

The seven sensors are described and detailed in Table I.

TABLE I. SENSOR DETAILS 

Sensor 

name 

Sensor can measure 

Volatile substances Concentration 
(ppm) 

TGS826 Ethanol, Ammonia and Isobutane 30 – 300 

TGS832 Chlorofluorocarbon (CFC) or 
Halocarbon gases and Ethanol 10 – 3000 

TGS2600 Hydrogen, Ethanol, Isobutane, 
Carbon Monoxide and Methane 1 – 100 

TGS2602 Toluene, Hydrogen sulfide, Ethanol, 
Ammonia and Hydrogen 1 – 30 

TGS2610 Isobutane, Methane, Hydrogen  
and Ethanol 300 – 10000 

TGS2444 
Ammonia, Hydrogen sulfide  

and Ethanol 
10 – 300 

TGS4161 Carbon dioxide 500 – 50000 

From Table I, it can be seen that the sensor is used for 
detecting alcohol odor. It is the data used in the electronic 
nose network for odor and volatile substances monitoring, 
which is the abnormal or dangerous odor. But there is only a 
TGS4161 sensor that is not relevant to other sensors. It is a 
sensor that provides data about general environmental 
conditions in the area which normally has carbon dioxide 
everywhere. 

Table II show an example of 60 instances from each odor 
that we used as a dataset, where the number represents the 
digital output value, according to the severity of the odor that 
the sensor can detect. 

Dataset 

Dataset 1 

Combine 

Output 

Dataset 2 Dataset N 

Classifier 2 Classifier 1 Classifier N ⋯ 

⋯ 
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TABLE II. AN EXAMPLE OF INSTANCES IN DATASET 

Class 

Attributes 

T
G

S8
26

 

T
G

S8
32

 

T
G

S2
60

0 

T
G

S2
60

2 

T
G

S2
61

0 

T
G

S2
44

4 

T
G

S4
16

1 

Odorless 

92 228 272 306 149 468 257 
81 215 231 284 143 412 265 
78 209 210 274 138 369 275 
76 206 200 267 135 335 284 
75 202 191 263 134 312 291 

Beer 

111 211 206 256 134 204 239 
108 214 201 254 133 201 240 
104 208 192 250 131 192 242 
99 207 193 250 131 193 241 
98 206 190 248 131 190 240 

Whisky 

92 219 171 246 119 179 284 
91 219 171 246 117 181 284 
109 227 192 256 125 191 273 
112 229 193 259 126 195 273 
122 231 202 262 126 201 274 

Wine 

123 222 233 264 139 205 225 
115 217 220 258 137 194 224 
105 210 215 255 135 184 227 
99 210 209 251 133 179 224 
93 206 207 251 134 176 225 

B. Our Hybrid Method 
In our study, a comparison of machine learning 

models that classify the types of odor. From the experiment of 
the efficiency, average accuracy of each model 10 times. 
Found that the most efficient models are Deep Neural 
Network (DNN), Support Vector Machine (SVM) and 
Decision Tree. We developed a hybrid classifier, which 
combined shallow machine learning and deep learning 
models. We studied the performance of the combination of a 
deep learning model which is a Deep Neural Network and two 
shallow models which are Support Vector Machine and 
Decision Tree models. In addition, we adopted the AdaBoost 
algorithm to combine these classifiers to generate the final 
output. The proposed model is demonstrated in Figure 2 and 
the details of the proposed method can be described in 
Algorithm 1, where 𝛼𝛼  is defined as the weight for weak 
classifier, 𝛿𝛿  is defined as the function, 𝜀𝜀  is defined as the
weighted error and 𝑦𝑦𝑗𝑗 is defined as the output class. 

Fig. 2. The proposed model which is the combination of deep 
neural network, support vector machine and decision tree. 

Algorithm 1: DNN-SVM-Tree AdaBoost Algorithm 

1. Set the initial weight of each sample as 1
𝐹𝐹

.

w =  �𝑤𝑤𝑗𝑗 = 1
𝐹𝐹
� 𝑗𝑗 = 1, 2, … ,𝑁𝑁�. (1) 

2. Let 𝑘𝑘 be the number of boosting rounds.
3. for 𝑖𝑖 = 1 𝑡𝑡𝑠𝑠 𝑘𝑘 do
4. Train a base classifier 𝐶𝐶𝑖𝑖 on 𝐷𝐷

 Train Deep Neural Network model (DNN) or 𝐶𝐶1
with all  samples in the original training set

5. Apply 𝐶𝐶1  to all examples in the original
training set, 𝐷𝐷.

6. 𝜀𝜀𝑖𝑖 = 1
𝐹𝐹
�∑ 𝑤𝑤𝑗𝑗 ∙ 𝛿𝛿 �𝐶𝐶𝑖𝑖�𝑥𝑥𝑗𝑗�� ≠ 𝑦𝑦𝑗𝑗)𝑗𝑗 � (2) 

{ Calculate the weighted error. }
7. if 𝜀𝜀𝑖𝑖 > 0.5 then
8. w = �𝑤𝑤𝑗𝑗 = 1

𝐹𝐹
� 𝑗𝑗 = 1, 2, … ,𝑁𝑁�. (3) 

{ Reset the weights for all 𝑁𝑁 examples. } 
9. Go back to Step 4.

10. end if
11. 𝛼𝛼𝑖𝑖 = 1

2
ln 1−𝜀𝜀𝑖𝑖

𝜀𝜀𝑖𝑖
. (4) 

12. Adjust the weights of samples and the weight of the
current classifier using AdaBoost algorithm.

13. Repeat step 4 until 12 by changing the based
classifier 𝐶𝐶2 to Support Vector Machine (SVM)
model.

14. Repeat step 4 until 12 by changing the based
classifier 𝐶𝐶3 to Decision Tree model.

15. end for
16. 𝐶𝐶∗(𝑥𝑥) = argmax

𝑦𝑦
∑ 𝛼𝛼𝑗𝑗𝛿𝛿�𝐶𝐶𝑗𝑗(𝑥𝑥) = 𝑦𝑦�.𝑇𝑇
𝑗𝑗=1  (5)

{ Final Prediction } 

III. RESULTS

A. Experimental Setup 
 In the dataset, we have divided them to 70% of training 
data and 30% of test set data. Our ensemble of the Deep 
Neural Network consisted of 7 input layers, 5 hidden layers 
(each hidden layer consisted of 128, 64, 32, 16 and 8 nodes) 
and 4 output layers. The activation function of the hidden 
layers was the Rectified Linear Unit (ReLU) function. The 
activation function of the output layers was softmax. The 
optimizer algorithm for adjusting weights was an Adam 
optimizer with an initial learning rate of 0.001 and the loss 
function was set as sparse categorical cross entropy. The 
batch size was set to 15 and the number of epochs set as 1000. 
For the ensemble of the Support Vector Machine, the kernel 
function was set as linear kernel and the number of classifiers 
as 600. Linear Kernel is a function that uses linear to divide 
data. For the ensemble of Decision Tree models, the number 
of classifiers was set to 600, random state was set to zero, 
max depth was set to 2 and learning rate was set to 1. The 
number of classifier selected is shown to be the most efficient 
for the model.  

B. Experimental Results 
Our hybrid model of shallow and deep learning model 

was compared to a Deep Neural Network, an ensemble of 
SVM models and an ensemble of Decision Tree models using 
the same dataset, 10 times per model. From Table III, the 
average accuracy of our model was the highest at 99.58% 

Dataset 

DNN SVM DTree 

Combine 

Output 

𝛼𝛼𝐷𝐷𝐷𝐷𝐷𝐷 𝛼𝛼𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆 
𝛼𝛼𝐷𝐷𝐷𝐷𝑝𝑝𝑒𝑒𝑒𝑒 
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with standard deviation 0.67%, i.e. our model produced more 
consistent results. Further, our hybrid model produced better 
results on all metrics. 

TABLE III. PERFORMANCE PREDICTIONS OF ODORS WITH VARIOUS 
MODELS 

Ensemble Model 

Round Our Hybrid 
Model DNN SVM Tree 

1 100.00% 100.00% 98.61% 98.61% 
2 100.00% 97.22% 95.83% 95.83% 
3 100.00% 95.83% 98.61% 97.22% 
4 100.00% 100.00% 100.00% 97.22% 
5 100.00% 100.00% 97.22% 98.61% 
6 98.61% 98.61% 97.22% 97.22% 
7 98.61% 100.00% 98.61% 94.44% 
8 100.00% 100.00% 97.22% 98.61% 
9 100.00% 98.61% 83.33% 97.22% 

10 98.61% 100.00% 98.61% 100.00% 
Mean 99.58% 99.03% 96.53% 97.50% 
S.D. 0.67% 1.47% 4.78% 1.58% 
Max 100.00% 100.0% 100.00% 100.00% 
Min 98.61% 95.83% 83.33% 94.44% 

Table IV-XIII compares the F1 scores in each round. 

TABLE IV.  COMPARISON OF PERFORMANCE PREDICTIONS OF F1 SCORE 
WITH VARIOUS MODELS IN ROUND 1. 

F1 Score Round 1 

Class Proposed 
Model DNN SVM Tree 

Odorless 1.00 1.00 0.98 0.98 
Beer 1.00 1.00 0.97 1.00 

Whisky 1.00 1.00 1.00 0.97 
Wine 1.00 1.00 1.00 1.00 

TABLE V.  COMPARISON OF PERFORMANCE PREDICTIONS OF F1 SCORE 
WITH VARIOUS MODELS IN ROUND 2. 

F1 Score Round 2 

Class Proposed 
Model DNN SVM Tree 

Odorless 1.00 0.93 0.92 0.92 
Beer 1.00 1.00 0.97 0.97 

Whisky 1.00 0.94 0.94 0.95 
Wine 1.00 1.00 1.00 1.00 

TABLE VI.  COMPARISON OF PERFORMANCE PREDICTIONS OF F1 SCORE 
WITH VARIOUS MODELS IN ROUND 3. 

F1 Score Round 3 

Class Proposed 
Model DNN SVM Tree 

Odorless 1.00 0.91 0.97 0.95 
Beer 1.00 1.00 1.00 0.97 

Whisky 1.00 0.93 0.97 0.97 
Wine 1.00 1.00 1.00 1.00 

TABLE VII.  COMPARISON OF PERFORMANCE PREDICTIONS OF F1 SCORE 
WITH VARIOUS MODELS IN ROUND 4. 

F1 Score Round 4 

Class Proposed 
Model DNN SVM Tree 

Odorless 1.00 1.00 1.00 0.95 
Beer 1.00 1.00 1.00 0.97 

Whisky 1.00 1.00 1.00 0.98 
Wine 1.00 1.00 1.00 1.00 

TABLE VIII.  COMPARISON OF PERFORMANCE PREDICTIONS OF F1 SCORE 
WITH VARIOUS MODELS IN ROUND 5. 

F1 Score Round 5 

Class Proposed 
Model DNN SVM Tree 

Odorless 1.00 1.00 0.94 0.98 
Beer 1.00 1.00 0.97 0.97 

Whisky 1.00 1.00 0.97 1.00 
Wine 1.00 1.00 1.00 1.00 

TABLE IX.  COMPARISON OF PERFORMANCE PREDICTIONS OF F1 SCORE 
WITH VARIOUS MODELS IN ROUND 6. 

F1 Score Round 6 

Class Proposed 
Model DNN SVM Tree 

Odorless 0.96 0.97 0.95 0.94 
Beer 1.00 1.00 0.94 0.97 

Whisky 0.97 0.97 1.00 0.98 
Wine 1.00 1.00 1.00 1.00 

TABLE X.  COMPARISON OF PERFORMANCE PREDICTIONS OF F1 SCORE 
WITH VARIOUS MODELS IN ROUND 7. 

F1 Score Round 7 

Class Proposed 
Model DNN SVM Tree 

Odorless 0.97 1.00 0.98 0.91 
Beer 1.00 1.00 0.97 1.00 

Whisky 0.97 1.00 1.00 0.89 
Wine 1.00 1.00 1.00 1.00 

TABLE XI.  COMPARISON OF PERFORMANCE PREDICTIONS OF F1 SCORE 
WITH VARIOUS MODELS IN ROUND 8. 

F1 Score Round 8 

Class Proposed 
Model DNN SVM Tree 

Odorless 1.00 1.00 0.94 0.97 
Beer 1.00 1.00 1.00 0.97 

Whisky 1.00 1.00 0.94 1.00 
Wine 1.00 1.00 1.00 1.00 

TABLE XII.  COMPARISON OF PERFORMANCE PREDICTIONS OF F1 SCORE 
WITH VARIOUS MODELS IN ROUND 9. 

F1 Score Round 9 

Class Proposed 
Model DNN SVM Tree 

Odorless 1.00 0.97 0.98 0.96 
Beer 1.00 1.00 0.73 1.00 

Whisky 1.00 0.97 0.97 0.94 
Wine 1.00 1.00 0.56 1.00 

TABLE XIII.  COMPARISON OF PERFORMANCE PREDICTIONS OF F1 SCORE 
WITH VARIOUS MODELS IN ROUND 10. 

F1 Score Round 10 

Class Proposed 
Model DNN SVM Tree 

Odorless 0.97 1.00 0.96 1.00 
Beer 1.00 1.00 1.00 1.00 

Whisky 0.97 1.00 0.97 1.00 
Wine 1.00 1.00 1.00 1.00 

F1 score is the average value of precision and recall 
measuring the ability of the model.  

𝐹𝐹1 𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑎𝑎𝑒𝑒 = 2 ∙ 𝑒𝑒𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑛𝑛×𝑟𝑟𝑟𝑟𝑟𝑟𝑟𝑟𝑟𝑟𝑟𝑟
𝑒𝑒𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑛𝑛+𝑟𝑟𝑟𝑟𝑟𝑟𝑟𝑟𝑟𝑟𝑟𝑟

  (6) 
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From the experiments, it is observed that the F1 score in 
the proposed model has many values of 1.00. This means that 
it gives better predictability than ensemble model that we 
compared. 

IV. CONCLUSION

In this paper, we described the hybrid model of shallow 
and deep learning models in order to enhance the prediction 
accuracy. The dataset used was collected from the electronic 
nose with 7 sensors. We performed the experiments 10 times 
and then compared the performance of the proposed model to 
other models. Our model with a hybrid of Deep Neural 
Network, Support Vector Machine and Decision Tree 
achieved an accuracy of 99.58% with standard deviation 
0.67% compared to other models. Also, the F1 score in our 
hybrid proposed has many values of 1.00. This means that it 
gives better predictability than other models. 

In our experiment, if there is the dataset of the type of 
odor and the number of sensors more than, this will help to 
increase the efficiency of odor and volatile substances 
monitoring even more. 
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