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บทคัดยอ 

งานวิจัยน้ีนําเสนอระบบวิเคราะหระดับความสุกของกลวยหอมดวยเทคโนโลยีการประมวลผลภาพและการเรียนรูเชิงลึก  
โดยมีวัตถุประสงคเพ่ือศึกษาผลกระทบของรูปแบบสีตอประสิทธิภาพของโมเดล และประเมินความสามารถในการทํางานกับขอมูลท่ีม ี
ความแตกตางของสภาพแวดลอมจริง ซึ่งเปนขอจํากัดสําคัญของระบบจําแนกระดับความสุกของผลไมในปจจบัุน งานวิจัยใชชุดขอมูล 2 ชุด 
ไดแก Banana Ripeness Classification Dataset และ Banana Images–Real Dataset โดยแบงระดับความสุกออกเปน 4 ระดับ ไดแก 
Unripe, Ripe, Overripe และ Rotten พรอมเปรียบเทียบรูปแบบสี RGB, RGB+HSV และ Grayscale รวมกับโมเดล Machine Learning 
และ Deep Learning ประกอบดวย Random Forest, K-Nearest Neighbors (KNN), Support Vector Machine (SVM), CustomCNN 
และ MobileNetV2 

ผลการทดลองพบวา การใชขอมูล RGB+HSV สามารถเพ่ิมประสิทธิภาพในการจําแนกระดับความสุกของกลวยหอมไดดีกวา 
การใช RGB และ Grayscale โดย CustomCNN รวมกับ RGB+HSV ใหคาความแมนยําสูงสุดเทากับ 98.40% ขณะท่ี MobileNetV2 แสดง
ผลลัพธท่ีมีความเสถียรในหลายสภาวะการทดลอง นอกจากน้ี การประเมินผลแบบ Cross-Dataset Evaluation พบวาคาความแมนยํา 
ของทุกโมเดลลดลงอยางมีนัยสําคัญเมื่อทดสอบกับขอมูลท่ีมีความแตกตางดานสภาพแสง ฉากหลัง และคุณภาพของภาพ สะทอนใหเห็นถึง
ปญหา Domain Shift และขอจํากัดดานความสามารถในการ Generalization ของโมเดล ผลการศึกษาช้ีใหเห็นวาการเลือกใชรูปแบบสีมีผล
ตอประสิทธิภาพการจําแนกระดับความสุกอยางมีนัยสําคัญ และการประเมินผลดวยขอมูลตางสภาพแวดลอมมีความสําคัญตอการพัฒนา
ระบบเกษตรอัจฉริยะท่ีสามารถประยุกตใชงานไดจริง 

 
คําสําคัญ: การจําแนกระดับความสุกของกลวยหอม การประมวลผลภาพ Deep Learning, MobileNetV2, Color Space, Cross-Dataset 
Evaluation 
 

Abstract 
This research presents a banana ripeness classification system based on image processing and deep learning. 

The objectives were to investigate the effect of color representations on model performance and to evaluate model 
generalization under different real-world imaging conditions. Two datasets were used: the Banana Ripeness Classification 
Dataset and the Banana Images - Real Dataset. Banana ripeness was classified into four classes: unripe, ripe, overripe, 
and rotten. Three color representations, namely RGB, RGB+HSV, and Grayscale, were compared using Random Forest, 
K-Nearest Neighbors, Support Vector Machine, CustomCNN, and MobileNetV2. The results showed that RGB+HSV 
improved classification performance compared with RGB and Grayscale. CustomCNN with RGB+HSV achieved the highest 
accuracy of 98.40%, while MobileNetV2 demonstrated stable performance across several experimental conditions. 
However, the Cross-Dataset Evaluation showed a considerable decrease in accuracy when the models were tested on 



การประชุมวิชาการระดับชาติดานวิทยบริการ เทคโนโลยีสารสนเทศและสหสาขาวิชา พ.ศ. 2569 
The National Conference on Academic Resource, Information Technology and Multidisciplinary 2026  

Page | 91  

images with different illumination, background, and image quality. These findings indicate that color representation 
directly affects banana ripeness classification performance and that cross-environment evaluation is essential for 
developing practical smart agriculture systems. 

 
Keywords: Banana Ripeness Classification, Image Processing, Deep Learning, MobileNetV2, Color Space, Cross-Dataset 
Evaluation 
 
บทนํา 

กลวยหอมเปนผลไมเศรษฐกิจท่ีไดรับความนิยมอยางแพรหลายท้ังในดานการบริโภคภายในประเทศและการสงออก โดยระดับ
ความสุกของผลกลวยมีผลโดยตรงตอคุณภาพ รสชาติ อายุการเก็บรักษา และมูลคาทางการตลาด การประเมินระดับความสุกในปจจุบันยังคง
อาศัยการสังเกตดวยสายตามนุษยเปนหลัก ซึ่งอาจเกิดความคลาดเคลื่อนจากประสบการณของผูประเมิน สงผลใหเกิดขอจํากัด 
ดานความแมนยําและประสิทธิภาพในการคัดแยกผลผลิต 

ในชวงหลายปท่ีผานมา เทคโนโลยีการประมวลผลภาพ (Computer Vision) และการเรียนรูเชิงลึก (Deep Learning) ไดถูกนํามา
ประยุกตใชในการจําแนกระดับความสุกของผลไมมากข้ึน เน่ืองจากสามารถเรียนรูลักษณะสําคัญจากขอมูลภาพไดโดยอัตโนมัติ งานวิจัยกอน
หนาพบวาโมเดลประเภท Convolutional Neural Networks (CNNs) และ MobileNetV2 สามารถใหผลลัพธท่ีมีความแมนยําสูงใน 
การจําแนกระดับความสุกของผลไม (Howard et al., 2017; Sandler et al., 2018; Yang et al., 2024) อยางไรก็ตาม งานวิจัยสวนใหญ
มุงเนนการประเมินผลภายในชุดขอมูลเดียว ซึ่งอาจไมสะทอนถึงประสิทธิภาพของโมเดลเมื่อถูกนําไปใชงานจริงภายใตสภาพแวดลอมท่ีมี
ความแตกตางของแสง ฉากหลัง มุมกลอง และคุณภาพของภาพ (Arunima et al., 2024; Chuquimarca et al., 2025) 

นอกจากน้ี สีของเปลือกผลไมเปนปจจัยสําคัญท่ีสัมพันธกับระดับความสุกโดยตรง แตการศึกษาผลกระทบของรูปแบบสี (Color 
Space) ตอประสิทธิภาพของโมเดลยังมีอยูอยางจํากัด โดยเฉพาะการเปรียบเทียบระหวาง RGB, RGB+HSV และ Grayscale ภายใตเง่ือนไข
การทดลองเดียวกัน (Gonzalez & Woods, 2018; Mazen & Nashat, 2019; Baglat et al., 2023) รวมถึงการประเมินความสามารถของ
โมเดลในการทํางานกับขอมูลตางสภาพแวดลอมผานการทดลองแบบ Cross-Dataset Evaluation ซึ่งเปนประเด็นสําคัญสาํหรับการนําระบบ
ไปประยุกตใชงานจริงในภาคการเกษตร 

ดังน้ัน งานวิจัยน้ีจึงมุงศึกษาผลกระทบของรูปแบบสีตอการจําแนกระดับความสุกของกลวยหอม โดยเปรียบเทียบประสิทธิภาพของ
เทคนิค Machine Learning และ Deep Learning ภายใตรูปแบบสี RGB, RGB+HSV และ Grayscale พรอมท้ังประเมินความสามารถใน
การ Generalization ของโมเดลผานการทดลองแบบ Cross-Dataset Evaluation เพ่ือวิเคราะหความแข็งแกรงของโมเดลและขอจํากัดท่ี
อาจเกิดข้ึนเมื่อใชงานกับขอมูลจากสภาพแวดลอมท่ีแตกตางกัน ผลการศึกษาคาดวาจะเปนแนวทางสําคัญในการพัฒนาระบบวิเคราะห
คุณภาพผลผลิตทางการเกษตรท่ีมีความแมนยําและสามารถประยุกตใชงานไดจริงในระบบเกษตรอัจฉริยะ (Smart Agriculture) 

นอกจากน้ัน งานวิจัยน้ียังมีสวนสนับสนุนทางวิชาการท่ีสําคัญ 3 ประการ ไดแก (1) การเปรียบเทียบผลกระทบของรูปแบบสี RGB, 
RGB+HSV และ Grayscale ตอประสิทธิภาพการจําแนกระดับความสุกของกลวยหอมภายใตเง่ือนไขการทดลองเดยีวกัน (2) การเปรียบเทียบ
ประสิทธิภาพระหวางเทคนิค Machine Learning และ Deep Learning ประกอบดวย Random Forest, K-Nearest Neighbors (KNN), 
Support Vector Machine (SVM), CustomCNN และ MobileNetV2 และ (3) การประเมินความสามารถในการ Generalization ของ
โมเดลผานการทดลองแบบ Cross-Dataset Evaluation เพ่ือวิเคราะหผลกระทบของ Domain Shift และศึกษาความเหมาะสมของโมเดล
สําหรับการประยุกตใชงานจริงในระบบเกษตรอัจฉริยะ 

การประยุกตใชเทคนิคการประมวลผลภาพและการเรียนรูเชิงลึกในการจําแนกระดับความสุกของผลไมไดรับความสนใจอยาง
ตอเน่ืองในชวงหลายปท่ีผานมา เน่ืองจากสามารถชวยเพ่ิมความแมนยําและลดขอจํากัดของการประเมนิดวยสายตามนุษย งานวิจัยหลายฉบับ
รายงานวาโมเดลประเภท Convolutional Neural Networks (CNNs) สามารถเรียนรูลักษณะสําคัญของผลไมจากขอมูลภาพไดอยางมี
ประสิทธิภาพ ท้ังในดานสี พ้ืนผิว และรูปราง สงผลใหสามารถจําแนกระดับความสุกไดอยางแมนยํา (Howard et al., 2017; Saragih & 
Emanuel, 2021; Yang et al., 2024) นอกจากน้ี ยังมีการประยุกตใชสถาปตยกรรมท่ีซับซอนมากข้ึน เชน Dual CNN และ Transfer 
Learning เพ่ือเพ่ิมประสิทธิภาพในการเรียนรูและลดขอจํากัดจากปริมาณขอมูลท่ีมีอยู (He et al., 2016; Sandler et al., 2018) 
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อีกหน่ึงปจจัยสําคัญท่ีมีผลตอประสิทธิภาพของการจําแนกระดับความสุกคือรูปแบบสี (Color Space) ท่ีใชในการนําเสนอ
ขอมูลภาพ งานวิจัยของ Mazen และ Nashat (2019) รายงานวา HSV Color Space สามารถชวยใหโมเดลวิเคราะหการเปลี่ยนแปลงของสี
ผลไมไดดีกวา RGB ในบางกรณี เน่ืองจาก HSV สามารถแยกขอมูลดานเฉดสี (Hue) ความอ่ิมตัวของสี (Saturation) และความสวาง (Value) 
ออกจากกันไดอยางชัดเจน สงผลใหโมเดลสามารถเรียนรูลักษณะการเปลี่ยนแปลงของสีท่ีสัมพันธกับระดับความสุกไดอยางมีประสิทธิภาพ
มากข้ึน (Gonzalez & Woods, 2018; Baglat et al., 2023) อยางไรก็ตาม งานวิจัยสวนใหญยังคงมุงเนนการประเมินผลภายในชุดขอมูล
เดียว (Intra-Dataset Evaluation) ซึ่งมักใหผลลัพธท่ีมีความแมนยําสูง แตไมสามารถสะทอนประสิทธิภาพของโมเดลเมื่อถูกนําไปใชงานกับ
ขอมูลจากสภาพแวดลอมอ่ืนท่ีมีความแตกตางดานแสง ฉากหลัง มุมกลอง และคุณภาพของภาพ (Arunima et al., 2024; Chuquimarca 
et al., 2025) 

จากการทบทวนวรรณกรรมพบวา ยังมีงานวิจัยจํานวนนอยท่ีศึกษาผลกระทบของรูปแบบสีรวมกับการประเมินความสามารถ 
ในการ Generalization ผานการทดลองแบบ Cross-Dataset Evaluation โดยเฉพาะในงานดานการจําแนกระดับความสุกของกลวยหอม 
ดังน้ัน งานวิจัยน้ีจึงมุงศึกษาผลของรูปแบบสี RGB, RGB+HSV และ Grayscale รวมกับโมเดล Machine Learning และ Deep Learning 
หลายรูปแบบ ภายใต ท้ังการประเมินผลภายในชุดขอมูลเดียวและการประเมินผลขามชุดขอมูล เ พ่ือวิเคราะหความสามารถ 
ในการ Generalization ความแข็งแกรงของโมเดล และความเหมาะสมตอการประยุกตใชงานจริงในระบบเกษตรอัจฉริยะ 

 
วัตถุประสงค 

1) เพ่ือเปรียบเทียบประสิทธิภาพของรูปแบบสี RGB, RGB+HSV และ Grayscale ตอการจําแนกระดับความสุกของกลวยหอม 
2) เพ่ือเปรียบเทียบประสิทธิภาพของโมเดล Machine Learning และ Deep Learning ไดแก Random Forest, KNN, SVM, 

CustomCNN และ MobileNetV2 
3) เพ่ือประเมินความสามารถในการ Generalization ของโมเดลดวยการทดลองแบบ Cross-Dataset Evaluation ระหวางชุด

ขอมูลท่ีมีสภาพแวดลอมแตกตางกัน 
 

วิธีดําเนินการวิจัย 
งานวิจัยน้ีประกอบดวยข้ันตอนหลัก ไดแก การเตรียมชุดขอมูล การแปลงรูปแบบสี การพัฒนาโมเดล Machine Learning และ 

Deep Learning รวมถึงการประเมินประสิทธิภาพของโมเดลภายใตท้ัง Intra-Dataset และ Cross-Dataset Evaluation เพ่ือวิเคราะห
ความสามารถในการ Generalization ของโมเดลภายใตสภาพแวดลอมท่ีแตกตางกัน 

ชุดขอมลู (Dataset) 
งานวิจัยน้ีใชชุดขอมูลภาพกลวยหอมจํานวน 2 ชุด ไดแก Banana Ripeness Classification Dataset และ Banana Images – 

Real Dataset ซึ่งประกอบดวยภาพกลวยหอมใน 4 ระดับความสุก ไดแก Unripe, Ripe, Overripe และ Rotten โดยขอมูลท้ังหมดถูกแบง
ออกเปนชุด Training, Validation และ Testing ตามโครงสรางการแบงขอมูลดั้งเดิมของชุดขอมูล (Original Dataset Split) ชุดขอมูลท้ัง
สองมีความแตกตางดานสภาพแสง ฉากหลัง คุณภาพของภาพ และสภาพแวดลอมในการถายภาพ ทําใหเหมาะสําหรับการประเมิน
ความสามารถในการ Generalization ของโมเดลผานการทดลองแบบ Cross-Dataset Evaluation ซึ่งดําเนินการโดยใชชุดขอมูลหน่ึง
สําหรับการฝกสอนและอีกชุดขอมูลหน่ึงสําหรับการทดสอบ 
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ภาพท่ี 1 ตัวอยางภาพกลวยหอมในแตละระดบัความสุกท่ีใชในการทดลอง ประกอบดวย Unripe, Ripe, Overripe และ Rotten  
ซึ่งมีลักษณะสีและพ้ืนผิวแตกตางกันตามกระบวนการสุกของผลกลวย 

 
การเตรียมขอมูลและรูปแบบสี (Data Preparation and Color Representation) 
กอนนําขอมูลเขาสูกระบวนการฝกโมเดล ภาพท้ังหมดถูกปรับขนาดเปน 224 × 224 พิกเซล และทําการ Normalize คาพิกเซลให

อยูในชวง 0–1 เพ่ือเพ่ิมเสถียรภาพในการเรียนรูของโมเดล (Goodfellow et al., 2016) นอกจากน้ี ยังใชเทคนิค Data Augmentation 
ไดแก การหมุนภาพ (Rotation) การพลิกภาพในแนวนอน (Horizontal Flip) การซูมภาพ (Zoom) และการปรับความสวาง (Brightness 
Adjustment) เพ่ือเพ่ิมความหลากหลายของขอมูลและลดปญหา Overfitting (Shorten & Khoshgoftaar, 2019) 

งานวิจัยน้ีเปรียบเทียบรูปแบบสจีํานวน 3 รูปแบบ ไดแก RGB, RGB+HSV และ Grayscale โดย RGB เปนขอมูลสีดั้งเดิมของภาพ 
ขณะท่ี RGB+HSV ชวยใหโมเดลสามารถเรียนรูขอมูลดานเฉดสีและความสวางไดละเอียดมากข้ึน สวน Grayscale ถูกนํามาใชเพ่ือศึกษา
ผลกระทบของการลดขอมูลสีตอประสิทธิภาพในการจําแนกระดับความสุกของกลวยหอม 

การพัฒนาโมเดลและการต้ังคาการฝก (Model Development and Training Setup) 
งานวิจัยน้ีเปรียบเทียบโมเดลท้ังหมด 5 รูปแบบ ไดแก Random Forest (RF), K-Nearest Neighbors (KNN), Support Vector 

Machine (SVM), CustomCNN และ MobileNetV2 เพ่ือวิเคราะหประสิทธิภาพของท้ังเทคนิค Traditional Machine Learning และ 
Deep Learning ภายใตเง่ือนไขเดียวกัน โดย MobileNetV2 เปนสถาปตยกรรมท่ีไดรับการออกแบบใหมีประสทิธิภาพสูงและใชทรัพยากรใน
การประมวลผลต่าํ ผานแนวคิด Inverted Residuals และ Linear Bottlenecks (Sandler et al., 2018) จึงไดรับความนิยมอยางแพรหลาย
ในงานดานการจําแนกภาพและอุปกรณเคลื่อนท่ี 

 

 
 

ภาพท่ี 2 โครงสรางของโมเดล CustomCNN ท่ีใชในการทดลองเพ่ือจําแนกระดบัความสุกของกลวยหอมท้ัง 4 คลาส 
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การฝกโมเดล Deep Learning ใช Adam Optimizer รวมกับคา Learning Rate เทากับ 0.001 กําหนด Batch Size เทากับ 32 
และจํานวนรอบการฝก (Epoch) เทากับ 50 รอบ โดยใชฟงกชัน Categorical Crossentropy สําหรับคํานวณคาความสูญเสียในการจําแนก
ขอมูลหลายคลาส กระบวนการฝกโมเดลดําเนินการบนแพลตฟอรม Google Colab ท่ีรองรับการประมวลผลดวย GPU เพ่ือเพ่ิม
ประสิทธิภาพและลดระยะเวลาในการฝกสอนโมเดล 

 
ผลการวิจัย 

ผลการทดลองภายในชุดขอมูล (Intra-Dataset Evaluation) 
ผลการทดลองบน Banana Ripeness Classification Dataset และ Banana Images – Real Dataset พบวาโมเดล Deep 

Learning ใหประสิทธิภาพสูงกวาโมเดล Traditional Machine Learning อยางชัดเจนในทุกการทดลอง โดย MobileNetV2 ใหคา 
ความแมนยําสูงสุดท่ี 97.86% บน Banana Ripeness Classification Dataset และ 97.66% บน Banana Images – Real Dataset ใน
การทดลองแบบ RGB ขณะท่ี CustomCNN ใหผลลัพธใกลเคียงกันและสามารถทํางานไดอยางมีประสิทธิภาพในท้ังสองชุดขอมูล 

เมื่อเพ่ิมขอมูล HSV รวมกับ RGB พบวาประสิทธิภาพของโมเดลเพ่ิมข้ึนในหลายกรณี โดย CustomCNN ใหผลลัพธดีท่ีสุดของ 
การทดลองท้ังหมดดวย Accuracy เทากับ 98.40% และ Weighted F1-score เทากับ 0.9840 ขณะท่ี MobileNetV2 ให Accuracy สูงถึง 
97.95% บนชุดขอมูล Banana Images – Real Dataset ผลลัพธดังกลาวแสดงใหเห็นวาขอมูล HSV สามารถชวยใหโมเดลเรียนรู 
การเปลี่ยนแปลงของเฉดสีท่ีสัมพันธกับระดับความสุกของกลวยไดดียิ่งข้ึน 

นอกจากน้ี จากการวิเคราะหผลการจําแนกรายคลาสพบวาโมเดลสามารถจําแนกคลาส unripe และ overripe ไดอยางแมนยํา 
ขณะท่ียังคงเกิดความสับสนบางสวนระหวางคลาส ripe และ rotten เน่ืองจากมีลักษณะสีใกลเคียงกันในบางชวงของกระบวนการสุก 

 

 
 

ภาพท่ี 3 Confusion Matrix ของโมเดล MobileNetV2 ภายใตรูปแบบสี RGB+HSV บนชุดขอมูล Banana Images – Real Dataset 
แสดงใหเห็นวาโมเดลสามารถจําแนกคลาส unripe และ overripe ไดอยางแมนยาํ 

 
 
 
 
 
 
 
 
 



การประชุมวิชาการระดับชาติดานวิทยบริการ เทคโนโลยีสารสนเทศและสหสาขาวิชา พ.ศ. 2569 
The National Conference on Academic Resource, Information Technology and Multidisciplinary 2026  

Page | 95  

ตารางท่ี 1 
ผลการทดลองแบบ RGB บน Banana Ripeness Classification Dataset 
 

Model Accuracy Precision Recall F1-score 
MobileNetV2 0.978648 0.978904 0.978648 0.978601 
CustomCNN 0.969751 0.970048 0.969751 0.969749 

RF_RGB 0.882562 0.886206 0.882562 0.882770 
KNN_RGB 0.855872 0.859192 0.855872 0.856453 
SVM_RGB 0.829181 0.832359 0.829181 0.830233 

 
ตารางท่ี 2  
ผลการทดลองแบบ RGB บน Banana Images - Real Dataset 
 

Model Accuracy Precision Recall F1-score 
MobileNetV2 0.976574 0.977189 0.976574 0.976645 
CustomCNN 0.937042 0.936607 0.937042 0.936562 

RF_RGB 0.907760 0.906902 0.907760 0.907004 
KNN_RGB 0.885798 0.887140 0.885798 0.886434 
SVM_RGB 0.866764 0.868283 0.866764 0.867002 

 
ตารางท่ี 3 
ผลการทดลองแบบ RGB+HSV บน Banana Ripeness Classification Dataset 
 

Model Accuracy 
MobileNetV2 0.9733 
CustomCNN 0.9840 

 
ตารางท่ี 4  
ผลการทดลองแบบ RGB+HSV บน Banana Images - Real Dataset 
 

Model Accuracy 
MobileNetV2 0.9795 
CustomCNN 0.9649 

 
ผลการทดลองภายใตรูปแบบสี RGB+HSV แสดงใหเห็นวาการเพ่ิมขอมูล HSV สามารถชวยเพ่ิมประสิทธิภาพของโมเดลในหลาย

กรณี โดยเฉพาะ CustomCNN ซึ่งใหผลลัพธดีท่ีสุดของการทดลองท้ังหมดดวย Accuracy เทากับ 98.40% ขณะท่ี MobileNetV2 ยังคง
แสดงประสิทธิภาพท่ีสูงและมีความเสถียร การเพ่ิมขอมูล HSV ชวยใหโมเดลสามารถเรียนรูความแตกตางของเฉดสี ความอ่ิมตัวของสี และ
ความสวางท่ีสัมพันธกับกระบวนการสุกของกลวยไดดียิ่งข้ึน (Gonzalez & Woods, 2018; Mazen & Nashat, 2019) 
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ตารางท่ี 5 
ผลการทดลองแบบ Grayscale บน Banana Ripeness Classification Dataset 
 

Model Accuracy Precision Recall F1-score 
MobileNetV2 0.9466 0.9467 0.9466 0.9465 
CustomCNN 0.8310 0.8504 0.8310 0.8256 

Random Forest  0.9395 0.9400 0.9395 0.9395 
KNN 0.9004 0.9015 0.9004 0.9005 
SVM 0.8594 0.8594 0.8594 0.8592 

 
ตารางท่ี 6  
ผลการทดลองแบบ Grayscale บน Banana Images - Real Dataset 
 

Model Accuracy Precision Recall F1-score 
MobileNetV2 0.9619 0.9627 0.9619 0.9622 
CustomCNN 0.8346 0.8273 0.8346 0.8283 

Random Forest 0.9414 0.9412 0.9414 0.9413 
KNN 0.8946 0.8977 0.8946 0.8958 
SVM 0.8565 0.8596 0.8565 0.8573 

 
ผลการทดลองแบบ Grayscale พบวาคาความแมนยําของทุกโมเดลลดลงเมื่อเปรียบเทียบกับการใช RGB และ RGB+HSV โดย 

MobileNetV2 ยังคงใหผลลัพธดีท่ีสุดในกลุม Deep Learning ขณะท่ี Random Forest ใหผลลัพธใกลเคียงกับ MobileNetV2 ในบางชุด
ขอมูล อยางไรก็ตาม คาประสิทธิภาพโดยรวมของโมเดลภายใตรูปแบบสี Grayscale ต่ํากวาการใชขอมูลสี 

 
ผลการทดลองแบบ Cross-Dataset Evaluation 

 
ตารางท่ี 7 
ผลการทดลองแบบ Cross-Dataset บน Banana Ripeness Classification Dataset 
 

Model Accuracy Precision Recall F1-score 
MobileNetV2 0.4250 0.4455 0.4250 0.4186 
CustomCNN 0.5425 0.4789 0.5425 0.4726 

Random Forest  0.3475 0.5007 0.3475 0.2857 
KNN 0.4025 0.3610 0.4025 0.3144 
SVM 0.3575 0.5059 0.3575 0.3250 
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ตารางท่ี 8  
ผลการทดลองแบบ Cross-Dataset บน Banana Images - Real Dataset 
 

Model Accuracy Precision Recall F1-score 
MobileNetV2 0.3750 0.4648 0.3750 0.4109 
CustomCNN 0.2500 0.0625 0.2500 0.1000 

Random Forest 0.2475 0.3863 0.2475 0.2213 
KNN 0.3525 0.4559 0.3525 0.3162 
SVM 0.3775 0.5174 0.3775 0.3281 

 
ผลการทดลองแบบ Cross-Dataset Evaluation พบวาคาความแมนยําของทุกโมเดลลดลงอยางชัดเจนเมื่อทดสอบกับขอมูลท่ีมี

สภาพแวดลอมแตกตางจากชุดขอมูลท่ีใชในการฝกสอน สะทอนใหเห็นถึงปญหา Domain Shift ระหวางชุดขอมูลท้ังสองชุดอยางชัดเจน 
แมวาโมเดลจะสามารถเรียนรูและใหผลลัพธท่ีดีภายในชุดขอมูลเดิมได แตเมื่อเผชิญกับขอมูลใหมท่ีมีลักษณะตางออกไป ประสิทธิภาพของ
โมเดลกลับลดลงอยางมีนัยสําคัญ 

ในการทดลองแบบ RGB พบวา CustomCNN ใหผลลัพธดีท่ีสุดเมื่อฝกดวย Banana Ripeness Classification Dataset และ
ทดสอบดวย Banana Images – Real Dataset โดยมี Accuracy เทากับ 54.25% ขณะท่ี MobileNetV2 ให Accuracy เทากับ 42.50% 
สวนการฝกดวย Banana Images – Real Dataset และทดสอบดวย Banana Ripeness Classification Dataset ใหผลลัพธลดลงเพ่ิมเติม 
โดย MobileNetV2 ให Accuracy สูงสุดท่ี 37.50% ผลลัพธดังกลาวแสดงใหเหน็วาแมโมเดล Deep Learning จะสามารถเรียนรูคุณลักษณะ
ภายในชุดขอมูลตนทางไดอยางมีประสิทธิภาพ แตยังมีขอจํากัดดานความสามารถในการ Generalization เมื่อตองทํางานกับขอมูลท่ีม ี
ความแตกตางของสภาพแวดลอม เชน สภาพแสง ฉากหลัง มุมกลอง และคุณภาพของภาพ 

นอกจากน้ี แมการใช RGB+HSV จะชวยเพ่ิมประสิทธิภาพภายในชุดขอมูลเดิมไดดี แตกลับมีแนวโนมลดประสิทธิภาพใน 
การทดลองแบบ Cross-Dataset ซึ่งอาจเกิดจากความไวของคุณลักษณะ HSV ตอความแตกตางของสภาพแสงและการกระจายของสีในแต
ละชุดขอมูล ผลลัพธท้ังหมดช้ีใหเห็นวาการประเมินผลภายในชุดขอมูลเดียวอาจไมเพียงพอตอการสะทอนศักยภาพของโมเดลสําหรับการใช
งานจริง และการประเมินแบบ Cross-Dataset ควรถูกนํามาใชเปนสวนหน่ึงของกระบวนการพัฒนาโมเดลสําหรับระบบเกษตรอัจฉริยะท่ีตอง
ทํางานภายใตสภาพแวดลอมท่ีหลากหลาย 

ผลลัพธดังกลาวสอดคลองกับการศึกษาของ Chuquimarca และคณะ (2025) ซึ่งรายงานวาความแตกตางของสภาพแสงและ
สภาพแวดลอมในการเก็บขอมูลสามารถสงผลกระทบตอความสามารถในการ Generalization ของโมเดล Deep Learning อยางมีนัยสําคัญ 
โดยเฉพาะในงานจําแนกระดับความสุกของกลวยท่ีอาศัยขอมูลสีเปนปจจัยหลักในการตัดสินใจ 

 
สรุปผลการวิจัย 

งานวิจัยน้ีนําเสนอการวิเคราะหระดับความสุกของกลวยหอมดวยเทคนิคการประมวลผลภาพรวมกับ Machine Learning และ 
Deep Learning โดยมีวัตถุประสงคเพ่ือศึกษาผลกระทบของรูปแบบสีตอประสิทธิภาพของโมเดล และประเมินความสามารถใน 
การ Generalization ภายใตขอมูลท่ีมีความแตกตางของสภาพแวดลอมผานการทดลองแบบ Cross-Dataset Evaluation 

ผลการทดลองพบวาโมเดล Deep Learning โดยเฉพาะ MobileNetV2 และ CustomCNN มีประสิทธิภาพสูงกวาโมเดล 
Traditional Machine Learning อยางชัดเจน และการใชขอมูล RGB+HSV สามารถชวยเพ่ิมประสิทธิภาพในการจําแนกระดับความสุกได
ดีกวาการใช RGB และ Grayscale เน่ืองจากชวยใหโมเดลสามารถเรียนรูการเปลี่ยนแปลงของเฉดสีท่ีสัมพันธกับกระบวนการสุกของกลวยได
อยางมีประสิทธิภาพมากข้ึน 

อยางไรก็ตาม ผลการทดลองแบบ Cross-Dataset Evaluation แสดงใหเห็นวาคาความแมนยําของทุกโมเดลลดลงอยางมีนัยสําคัญ
เมื่อทดสอบกับขอมูลจากสภาพแวดลอมท่ีแตกตางกัน สะทอนใหเห็นถึงปญหา Domain Shift และขอจํากัดดานความสามารถใน 
การ Generalization ของโมเดล ผลลัพธดังกลาวช้ีใหเห็นวาการประเมินผลภายในชุดขอมูลเดียวอาจไมเพียงพอสําหรับการสะทอนศักยภาพ
ของโมเดลในการใชงานจริง และการประเมินผลดวยขอมูลตางสภาพแวดลอมควรถูกนํามาใชเปนสวนหน่ึงของกระบวนการพัฒนาโมเดลใน
งานดานเกษตรอัจฉริยะ 
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ในอนาคต ควรเพ่ิมความหลากหลายของขอมูลจากสภาพแวดลอมจริง รวมถึงศึกษาการประยุกตใชเทคนิค Domain Adaptation 
หรือ Domain Generalization เพ่ือเพ่ิมความสามารถในการทํางานกับขอมูลท่ีไมเคยพบมากอน และยกระดับความแมนยําและความเสถียร
ของระบบสําหรับการนําไปใชงานจริงในภาคการเกษตร 

 
การอภิปรายผล 

ผลการทดลองสนับสนุนแนวคิดท่ีวาขอมูลสีมีบทบาทสําคัญตอการจําแนกระดับความสุกของกลวยหอม เน่ืองจากการเปลี่ยนแปลง
ของสีเปลือกกลวยเปนสัญญาณหลักท่ีสัมพันธกับกระบวนการสุก การใช RGB+HSV จึงชวยเพ่ิมขอมูลเชิงสีใหกับโมเดลและทําใหเกิดผลลัพธ
ท่ีดีภายในชุดขอมูลเดิม ซึ่งสอดคลองกับงานของ Mazen และ Nashat (2019) และการอธิบายเชิงทฤษฎีดาน Color Space ของ Gonzalez 
และ Woods (2018) ในทางกลับกัน ผลการทดลองขามชุดขอมูลแสดงใหเห็นวาการเพ่ิม HSV ไมไดชวยใหโมเดลทนทานตอขอมูลตาง
สภาพแวดลอมเสมอไป เน่ืองจาก HSV มีความไวตอความแตกตางของสภาพแสงและการกระจายของสีระหวางชุดขอมูล ผลลัพธน้ีสอดคลอง
กับ Chuquimarca และคณะ (2025) และ Baglat และคณะ (2023) ท่ีช้ีวาความแตกตางของสภาพแสงสงผลตอความแข็งแกรงของโมเดล 
Deep Learning ในงานจําแนกระดับความสุกของกลวย 

นอกจากน้ี ผลการทดลองยังแสดงใหเห็นวาการผสานขอมูล RGB รวมกับ HSV สามารถชวยเพ่ิมประสิทธิภาพของโมเดลไดดีกวา
การใช RGB เพียงอยางเดียว เน่ืองจาก HSV สามารถแยกองคประกอบของสีออกเปนเฉดสี (Hue) ความอ่ิมตัวของสี (Saturation) และ 
ความสวาง (Value) ไดอยางอิสระ ทําใหโมเดลสามารถเรียนรูการเปลี่ยนแปลงของสีเปลือกกลวยท่ีเกิดข้ึนตามกระบวนการสกุไดละเอียดมาก
ข้ึน โดยเฉพาะการเปลี่ยนแปลงจากสีเขียวไปสูสีเหลืองและสีนํ้าตาล ซึ่งเปนลักษณะสําคัญของการจําแนกระดับความสุก ผลลัพธดังกลาว
สอดคลองกับแนวคิดดานการประมวลผลภาพของ Gonzalez และ Woods (2018) และงานวิจัยของ Mazen และ Nashat (2019) ท่ี
รายงานวาการใชขอมูลสีท่ีสามารถแยกองคประกอบของสีไดอยางชัดเจนมีสวนชวยเพ่ิมประสิทธิภาพในการจําแนกระดับความสุกของผลไม 

อยางไรก็ตาม แมโมเดลจะใหผลลัพธท่ีดีมากภายใตการประเมินผลภายในชุดขอมูลเดียว แตประสิทธิภาพกลับลดลงอยางชัดเจนใน
การทดลองแบบ Cross-Dataset Evaluation สะทอนใหเห็นถึงปญหา Domain Shift ซึ่งเกิดจากความแตกตางของสภาพแสง ฉากหลัง 
คุณภาพของภาพ และลักษณะการเก็บขอมูลระหวางชุดขอมูลตนทางและชุดขอมูลปลายทาง สงผลใหคุณลักษณะท่ีโมเดลเรียนรูจากขอมลู
ฝกสอนไมสามารถนําไปประยุกตใชกับขอมลูใหมไดอยางมีประสิทธิภาพ นอกจากน้ี ผลลัพธดังกลาวยังบงช้ีถึงความเปนไปไดท่ีโมเดลจะเกิด 
Overfitting ตอรูปแบบเฉพาะของชุดขอมูลท่ีใชฝกสอน แมวาจะมีคาความแมนยําสูงในการทดสอบภายในชุดขอมูลเดิมก็ตาม ดังน้ัน 
การประเมินความสามารถในการ Generalization ผานการทดลองแบบ Cross-Dataset จึงมีความสําคัญอยางยิ่งตอการพัฒนาระบบ
วิเคราะหระดับความสุกท่ีสามารถนําไปใชงานจริงในสภาพแวดลอมท่ีหลากหลาย ซึ่งสอดคลองกับขอคนพบของ Chuquimarca และคณะ 
(2025) และ Baglat และคณะ (2023) 
 
ขอจํากัดของการวิจัย 

ขอจํากัดสําคัญของงานวิจัยน้ีคือความแตกตางระหวางชุดขอมูลท้ังสองดานสภาพแสง ฉากหลัง ระยะการถายภาพ และคุณภาพ
ของภาพ ซึ่งสงผลตอการกระจายของคาสีและลักษณะภาพท่ีโมเดลเรียนรู แมวาการประเมินผลภายในชุดขอมูลจะใหคาความแมนยําสูง  
แตผลลัพธดังกลาวอาจสะทอนการเรียนรูรูปแบบเฉพาะของชุดขอมูลมากกวาความสามารถในการใชงานจริงในทุกสภาพแวดลอม 

อีกขอจํากัดหน่ึงคือจํานวนชุดขอมูลภายนอกท่ีใชในการทดสอบยังมีจํากัด การใชเพียงสองชุดขอมูลสามารถแสดงแนวโนมของ 
Domain Shift ได แตยังไมเพียงพอสําหรับสรุปความทนทานของโมเดลในสถานการณจริงท้ังหมด เชน ภาพจากกลองโทรศัพทหลายรุน  
ภาพจากโรงคัดแยกผลผลิต หรือภาพจากพ้ืนท่ีเพาะปลูกท่ีมีแสงธรรมชาติแตกตางกัน 

นอกจากน้ี งานวิจัยน้ีมุงเนนการเปรยีบเทียบผลของรูปแบบสีและโมเดลเปนหลัก ยังไมไดวิเคราะหเชิงลึกเก่ียวกับเทคนิคการปรับ
สมดุลขอมลู การปรับแตง Hyperparameter หลายรูปแบบ หรือการใช Explainable AI เพ่ืออธิบายบริเวณภาพท่ีโมเดลใชตัดสินใจ ซึ่งเปน
ประเด็นท่ีควรศึกษาเพ่ิมเติมเพ่ือเพ่ิมความนาเช่ือถือและความสามารถในการตีความผลลัพธ 
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ขอเสนอแนะ 
1) ควรเพ่ิมจํานวนและความหลากหลายของภาพจากสภาพแวดลอมจริง เชน แสงธรรมชาติหลายชวงเวลา ฉากหลังหลายรูปแบบ 

และอุปกรณถายภาพตางชนิด 
2) ควรศึกษาการใชเทคนิค Domain Adaptation หรือ Domain Generalization เพ่ือลดผลกระทบจาก Domain Shift และเพ่ิม

ความสามารถในการใชงานกับขอมูลท่ีไมเคยพบมากอน 
3) ควรเพ่ิมการประเมินผลดวยชุดขอมูลภายนอกและการทดลองซ้ําหลายรอบ เพ่ือเพ่ิมความนาเช่ือถือของผลลัพธสําหรับ 

การตีพิมพในระดับวิชาการ 
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