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บทคดัยอ 

สัมมนาฉบับนี้มีวัตถุประสงคเพ่ือศึกษาการตรวจสอบไขมีเชื้อหรือไมมีเชื้อแบบอัตโนมัติโดยการใช

เทคโนโลยีการวิเคราะหภาพและการประเมินผลในการจําแนกกลุมของไขมีเชื้อและไมมีเชื้อ เพ่ือศึกษาวิธีการท่ี

มีประสิทธิภาพและความแมนยําในกระบวนการตรวจสอบไดอยางรวดเร็วและถูกตอง แบบจําลองการทํานาย

ไดถูกสรางข้ึนจากขอมูลชุดเรียนรูและทําการทดสอบประสิทธิภาพดวยขอมูลชุดทดสอบ วิธีการตรวจสอบไขมี

เชื้อหรือไมมีเชื้อแบบอัตโนมัติโดย A Machine Vision System ดวยวิธีสองไฟและประมวลภาพ มีความ

แมนยํา 98.25% วิธีการ Ultrasound มีความแมนยํา 86.75% และวิธีการประมวลผลภาพดวย Deep 

learning มีความแมนยําถึง 99.50% จากการทดลองแสดงใหเห็นวาวิธีการวิเคราะหภาพเพ่ือตรวจสอบไขมี

เชื้อหรือไมมีเชื้อแบบอัตโนมัติสามารถนํามาประยุกตใชในอุตสาหกรรมได 

 

 

คําสําคัญ : การจําแนกประเภท โครงขายประสาทเทียม แมชชีนวิชัน การประมวลผลภาพ 
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บทนาํ 

 

การฟกไขในปจจุบันไดกลายเปนการฟกในรูปแบบของอุตสาหกรรมมีการฟกไขครัง้ละจํานวนมาก 

ดวยโรงฟกไขที่ทันสมัย ระยะเวลาในการฟกจะแตกตางกันไปตามชนิดของไขทีน่ําเขาฟก เชน ไขไกใชเวลาใน

การฟก 21 วัน ไขเปดและไขหาน 28 วัน ไขเปดเทศ 35 วัน ไขนกกระทา 17 วัน ฯลฯ ซึง่ขัน้ตอนการฟกไขมี

การนําไขเขาตูฟกและมีการสองไขฟกเพ่ือตรวจสอบหาไขมีเชื้อ ไขเชื้อตายหรือสิ่งผิดปกติในฟองไขจะใชวิธีสอง

ไขท่ีใชแสงไฟจากหลอดไฟและควรจะทําในทีมื่ด สําหรับแสงสวางที่ใชตองมีความเหมาะสมและไมรอนเกินไป

เพราะจะเกิดผลเสียตอตัวออนได การสองไขเพื่อแยกไขมีเชื้อและไมมีเชือ้สามารถทําไดหลังจากนําไขเขาฟกไป

แลวเปนเวลา 15-18 ชั่วโมง แตในทางปฏิบัติการสองไขจะทําในวันท่ี 3 5 7 หรอื 18 ของการฟก จํานวนครั้งท่ี

จะสองไขนั้นมีหลายแบบท้ังนี้ยอมข้ึนอยูกับแรงงาน แตในโรงฟกไขขนาดใหญท่ีทันสมัยในปจจุบันนี ้จะสองไข

ในวันที่ยายไขเพียงครั้งเดียวคือวันที่ 18-19 ของการฟก การสองไขไมวาจะเปนชวงใดก็ตามจะมีผลกระทบ

กระเทือนตอไขฟกไมมากก็นอย ซ่ึงจะสงผลถึงการฟกออกเปนตัวได จึงควรทําดวยความระมัดระวังและใชเวลา

ใหนอยทีสุ่ด (ประภากร ธาราฉาย, 2560) การตรวจสอบทีไ่มแมนยําหรือผิดพลาดอาจสงผลกระทบและสราง

ความเสียหายภายในตูฟก เพราะไขไมมีเชือ้จะมีปญหาการเกิดกาซไฮโดรเจนซัลไฟด (H2S) หรือ แกสไขเนา 

สงผลกระทบตอไขฟองอ่ืน ๆ ท่ีอยูภายในตูฟก แตถาเม่ือสามารถจําแนกประเภทของไขได สามารถเพิม่พืน้ที่ใน

การเก็บไขและนําไขไมมีเชื ้อออกมาจําหนายหรือแปรรูปไดเพือ่เพิม่ผลกําไร ในปจจุบันการคัดไขยังตองใช

บุคลากรจํานวนมากท่ีมีความชํานาญในการคัดอยูและยังใชระยะเวลานานในการตรวจสอบ  

 ดังนัน้สัมมนาฉบับนี ้มีวัตถุประสงคเพื ่อศึกษาวิธีการตรวจสอบไขมีเชือ้แบบอัตโนมัติสําหรับ

อุตสาหกรรมการฟกไข  

ในงานวิจัยปจจุบันการดูพัฒนาการของตัวออนในเปลือกไขระยะแรกนั ้น วิธีการมองเห็นระบบ

คอมพิวเตอรถูกนํามาใชอยางกวางขวางรวมถึงการเพิ่มประสิทธิภาพของภาพ มีวิธีการนําเสนอในการจําแนก

กลุมของไขมีเชือ้และไมมีเชื้อหลายวิธี (Mahdi and Nacer, 2016) โดยใชการมองเห็นของเครื่องคุณสมบัติ

ของภาพประกอบไปดวยพ้ืนท่ีของเสนเลือดตัวออนในไขและจุดดําท่ีสกัดจากภาพ RGB โดยไมทําลายเปลือกไข 

และเสนออัลกอริธึมการจัดกลุมรูปภาพใหมโดยใชแบบจําลองที่จําแนกระบบการตรวจสอบโดยเครือขาย

ประสาทเทียม Neural Network (Onler et al., 2017) ใชวิธีการ Ovoscope และ Ultrasound ตรวจจับ

โดยสัญญาณอัลตราซาวดดวยคลืน่ความถีสู่ง เก็บรวบรวมภาพแลวแสดงออกมาบนหนาจอและบันทึกผล 

(Geng et al., 2018) ใชวิธีการ Deep learning จาก CNN ในการจําแนกภาพ ILSVRC (ImageNet การ

ทดสอบการรับรูภาพขนาดใหญ) การประเมินผลการมองเห็นของคอมพิวเตอรเปนหนึง่ในชุดขอมูลการประเมิน 

โมเดล CNN จํานวนมากทีถู่กสรางขึน้ เชน Alexnet VGG-Net GoogLeNet ResNet เพือ่เพิม่ประสิทธิภาพ

เครือขายประสาทเทียม 
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1.วิธีการวิจัยและผลการทดลองของบทความ Mahdi and Nacer (2016) 

 ทําการทดลองไขจํานวน 240 ฟอง โดยประกอบดวย ไขมีเชื้อ 190 ฟองและไขไมมีเชือ้ 50 ฟอง 

แบงเปน 6 ชุด ชุดที่ 1 2 5 6 ไขมีเชือ้ 30 ฟอง ไขไมมีเชื้อ 10 ฟอง ชุดที่ 3 4 ไขมีเชือ้ 35 ฟอง ไขไมมีเชื้อ 5 

ฟอง ใชการถายภาพดวยกลอง Sony Cyber Shot, DSCWX7 CCD camera ความละเอียดภาพ 720×480 

pixels บันทึกไฟลนามสกุล JPEG ถายภาพ 4 ภาพ ตอไข 1 ฟองท้ังหมด 240 ฟอง ระยะเวลาการฟกท่ีทดลอง 

5 วัน ไดภาพ 4,800 ภาพ การประมวลภาพและตรวจไขโดยใชโปรแกรมทีเ่ขียนดวยภาษา C++ และเรียกใช 

OpenCV library กระบวนการทํางานบนคอมพิวเตอร Intel core i7 CPU และ RAM ขนาด 4 GB โดย

ระยะเวลาการประมวลของแตละภาพ ใชเวลา 0.22 วินาที 

ลักษณะอุปกรณท่ีวางไขและแหลงกําเนิดแสงพรอมกับกลอง CCD camera ทีถู่กติดตั้งไวดานลางของ 

Auto-candling machine ในหองแลปแสดงใน Fig. 1 และแหลงกําเนิดแสงที่ใชเปนแสง LED ดังที่แสดงใน 

Fig. 2 ไดภาพไขท่ีถูกถายดวยกลอง CCD camera ดงัท่ีแสดงใน Fig. 3 

 

Fig. 1 Auto-candling machine in a laboratory size. 

ท่ีมา : Mahdi and Nacer (2016) 

 
Fig. 2 A close view of the light source. 

ท่ีมา : Mahdi and Nacer (2016) 
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Fig. 3 A sample digital image taken by the proposed candling-machine.  

ท่ีมา : Mahdi and Nacer (2016) 

 

นําภาพท่ีไดแสดงผลในเครื่องคอมพิวเตอรและเปลี่ยนโหมดสีของภาพจาก RGB เปนภาพ Grayscale 

จากนั้นจับภาพเฉพาะรูปท่ีเปนไขแลวทําใหภาพชัดเจนมากข้ึน แลวใชอัลกอลิทึม Dynamic เพ่ือหาเทรสโชวท่ี

เหมาะสมในการแปลงภาพเปน Binary และข้ันตอนสุดทายเปนข้ันตอนการจําแนกกลุมของไขมีเชือ้และไมมี

เชื้อโดยดูจากอัตราสวนของพิกเซลสีดําหารพิกเซลสีขาวดังท่ีแสดงใน Fig.4 

 

Fig. 4 Outline of the fertility detection process. 

ท่ีมา : Mahdi and Nacer (2016) 

 ในการทดลองที่ดําเนินการความแมนยําในการตรวจจับไขที่ไดรับการผสมผลที่ได คือ ในวันท่ี 1 ได

ความแมนยํา 47.13% ในวันที่ 2 ไดความแมนยํา 81.41% ในวันที่ 3 ไดความแมนยํา 93.08% ในวันที่ 4 ได

ความแมนยํา 97.73% และในวนัท่ี 5 ไดความแมนยํา 98.25%  
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 Table 1. Fertility detection accuracy of six sets in five days of incubations. 

Set Day 

1st 2nd 3rd 4th 5th 

Set 1 48.15% 81.48% 92.59% 96.30% 96.30% 

Set 2 44.00% 80.00% 96.00% 100.0% 100.0% 

Set 3 50.00% 78.13% 96.63% 96.88% 100.0% 

Set 4 41.18% 82.35% 94.12% 97.06% 97.06% 

Set 5 57.12% 85.71% 92.86% 100.0% 100.0% 

Set 6 42.13% 80.77% 92.31% 96.15% 96.15% 

Average 47.13% 81.41% 93.08% 97.73% 98.25% 

 ท่ีมา : Mahdi and Nacer (2016) 

การประเมินระบบประสาทเทียมหลังจากการแยกภาพ Binary และการพิจารณาประเภทของไขในแต

ละภาพทําการสุมเลือก 50% ของภาพในแตละชุด ประกอบดวย 50% ของรูปภาพของไขมีเชื้อและ 50% ของ

ภาพของไขไมมีเชื้อเพ่ือสราง Training set ใหฝกเครือขายประสาทเทียม คุณสมบัติท่ีสกัดจากรูปภาพ 

Training set ทําหนาท่ีเปนอินพุตของเครือขายประสาทเทียม สวนท่ีเหลืออีก 50% จากภาพจะถูกใชเปน 

Test set สําหรับการประเมินโครงขายประสาทเทียม 

Neural Network เปรียบเทียบการตรวจจับไขมีเชื้อโดยคาความแมนยําเฉลี่ยความถูกตองของ

เครือขายประสาทเทียมในระยะ 5 วันของการฟก เปรียบเทียบกับความแมนยําเฉลี่ยของระบบที่ไมใชเครือขาย

ประสาทเทียมทีไ่ดจาก Table 1 จากตัวเลขนี้เปนที่ชัดเจนวาความแมนยําของระบบเพิ่มขึน้เกือบทั้งหมดแต

เพียงเล็กนอยเทานั้น  

 

Fig. 5 Comparison of the average fertility detection accuracy (in percentage) of two systems 

in five days of incubation process. 

ท่ีมา : Mahdi and Nacer (2016) 
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2.วิธีการวิจัยและผลการทดลองของบทความ Onler et al. (2017) 

ทําการทดลองไขจํานวน 189 ฟอง โดยใชวิธีการ Ovoscope และ Ultrasound ตรวจจับโดย

สัญญาณอัลตราซาวดดวยคลื่นความถี่สูง 3-10 MHz และเปลีย่นเปนภาพแสดงออกมาบนหนาจอและบันทึก

ลง CD หรือ USB จากการทดลองไดภาพ 1000 ultrasonographic image ความละเอียดภาพ 32x32 

pixels โดยแบงเปน training set 800 ภาพ และ Test set 200 ภาพ ใชภาษา Python การเขียนโปรแกรม 

ดวยการเก็บรวบรวมขอมูลของ scikit-learn machine ภาพจะถูกสงมาจาก 6 ตําแหนงดังที่แสดงใน Fig. 6 

และลักษณะท่ีตรวจพบไขมีเชื้อจะตองมีองคประกอบของ Germinal disc ดงัท่ีแสดงใน Fig. 7 

 

Fig. 6 Ultrasound measurement points and the probe position 

ท่ีมา : Onler et al. (2017) 

 Fig. 7 Structure of fertilized egg  

ท่ีมา : Onler et al. (2017) 

 

ใชอัลกอลิทึม logistic regression ในข้ันตอนการจําแนกกลุมของไขมีเชื้อและไมมีเชื้อ ไดอธิบายไวใน 

Table 2 ผลการทดลองได True positive 350 ภาพ True negative 344 ภาพ Wrong positive 56 ภาพ 

และ Wrong negative 50 ภาพ ความแมนยําของแบบจําลองมีคา 86.75% 
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Table 2. Fertility / Infertility logistic regression classification 

 Predicted Class 

Fertilized Infertile 

Real Class Fertilized 350 50 

 Infertile 56 344 

ท่ีมา : Onler et al. (2017) 

 

3.วิธีการวิจัยและผลการทดลองของบทความ Geng et al. (2018) 

ทําการทดลองดูระยะไขที่มีการบมฟก 5 วัน โดยใชวิธีการ Deep learning แบบ CNN ในวิธีมีการ

ประมวลผลชุดขอมูลที่ใชในการฝกอบรมแบบจําลองสําหรับการจําแนก CNN แบงออกเปนสองสาขา (TB-

CNN) ใน Fig. 8 การเริ่มตนใชงานใชพารามิเตอรโมเดลที่ไดรับการฝกลวงหนาไดมาจากการฝกอบรมชุดขอมูล

ขนาดใหญของ ImageNet กับ AlexNet convolutional (Conv1) ถึง (Pool5) ในสาขาทีส่องจะใชเครือขาย

หลายชัน้วิธีการใชในการเริม่ตนพารามิเตอรเครือขายนีมี้เลเยอร convolutional (Conv1_1 ถึง Conv6_1) 

และ (Pool2_1 ถึง Pool5_1) แลวนํา (Pool5) ในสาขาแรกรวมเขากับคุณลักษณะของเลเยอร 

Convolutional (Conv6_1) ในสาขาท่ีสอง 

 

Fig. 8 TB-CNN Architecture 

ท่ีมา : Geng et al. (2018) 

 

การฝกอบรมในเครือขายท่ีกลาวถึงสาขาแรกของเครือขายตองใชแบบจําลองท่ีผานการอบรม เราใช

โมเดลท่ีไดรับการฝกฝนมากอนซ่ึงผานการอบรมในชุดขอมูล ImageNet เพ่ือปรับแตงชุดขอมูล กระบวนการ

ฝกอบรมแสดงใน Fig. 9 
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Fig. 9 Flowing-chart of Training 

ท่ีมา : Geng et al. (2018) 

 

การเตรียมขอมูลชุดขอมูลการทดลองมี 2,000 ภาพของการฟกไข ซ่ึง 1,200 ภาพจะถูกสุมเลือกเพ่ือ

ฝกฝนโมเดล สวนท่ีเหลือ 800 ภาพ จะใชในการทดสอบโมเดล 

ชุดขอมูลแบงออกเปนสามประเภท: ไขมีเชื้อ ไขเชื้อตาย และไขไมมีเชื้อ Fig. 10 

 

Fig. 10 Pretreatment results 

ท่ีมา : Geng et al. (2018) 

 

เปรียบเทียบผลการฝกอบรมของเครือขายกับ TB-CNN และ เครือขาย Egg-CNN มีสองวิธีนี้เรียกวา 

E1-CNN และ E2-CNN วิธีการ E1-CNN ชุดขอมูลขนาดเล็กไดรับการฝกอบรมโดยตรงจากเครือขายแบบ

หลายชั้นท่ัวไปโดยไมตองเรียนรูการถายโอนแสดงในรูปท่ี a ความแมนยําข้ันสุดทายสูงถึง 95.5% วิธีการ E2-

CNN รวมการเรียนรูการถายโอนเพ่ือฝกอบรมชุดขอมูล ใชเครือขาย AlexNet ในเครือขายนี้เฉพาะเลเยอร 

การเชื่อมตอท้ังหมดสุดทายเทานั้นท่ีถูกแกไขเปนเลเยอรคุณลักษณะแบบปรับได แสดงในรูปท่ี b ชุดเปาหมาย

นั้นไดรับการปรับแตงโดยรุนท่ีผานการฝกอบรมมาแลวและผานชุดขอมูล ImageNet ความแมนยําคือ 97.3% 
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Fig. 11 The network architecture 

ท่ีมา : Geng et al. (2018) 

 

TB-CNN ความแมนยาํสงูถึง 99.5% ซ่ึงดีข้ึนมากเม่ือเทียบกับสองวิธี E1-CNN และ E2-CNN  

ดงัท่ีแสดงใน Fig. 12 แสดงความแมนยาํของชดุทดสอบในกระบวนการฝกอบรมแบบจําลอง 

 

Fig. 12 Accuracy and Loss of each network 

ท่ีมา : Geng et al. (2018) 
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Table 3. Comparison of experimental factors 

Article Number of 

eggs 

Camera Number of 

images 

Resolution 

Mahdi and Nacer 

(2016) 

 

240 Sony Cyber Shot, 

DSCWX7 CCD camera. 

4,800 720×480 pixels 

Onler et al. 

(2017) 

 

189 Ultrasound camera 1,000 32x32 pixels 

Geng et al. (2018) - CCD camera 2,000 - 

ท่ีมา : ดัดแปลงจาก Mahdi and Nacer (2016); Onler et al. (2017); Geng et al. (2018) 

 

Table 4. Comparison of experimental results of analysis 

Article Method Accuracy Classification 

Mahdi and Nacer (2016) A Machine Vision System, 

Dynamic threshold 

98.25% Fertile, Infertile 

Onler et al. (2017) 

 

Ovoscope and Ultrasound, 

Logistic regression 

86.75% Fertile, Infertile 

Geng et al. (2018) Deep learning, TB-CNN 99.50% Fertile, Dead and 

Infertile 

ท่ีมา : ดัดแปลงจาก Mahdi and Nacer (2016); Onler et al. (2017); Geng et al. (2018) 

 

จากการศึกษา ทั้ง 3 งานวิจัยพบวา Mahdi and Nacer (2016) ใชวิธีการจําแนกประเภทไขดวย

เครื่อง A Machine Vision System และใชอัลกอลิทึม Dynamic threshold มีความแมนยําอยูทีร่อยละ 

98.25 ในการศึกษา Onler et al. (2017) ใชวิธีการจําแนกประเภทไขดวยวิธีแบบแมนนวล Ovoscope กับ 

Ultrasound ความแมนยําอยูที่รอยละ 86.75 และในการศึกษา Geng et al. (2018) ใชวิธีการจําแนก

ประเภทไขดวยโครงเครือขาย TB-CNN มีความแมนยําอยูทีร่อยละ 99.50 ดังนั้นในประสิทธิภาพทีด่ีที่สุดของ

วิธีการจากท้ัง 3 งานวิจัยมีความแมนยําอยูในระดับท่ีสูงแตมี 1 งานวิจัยท่ีใหผลดีกวาอีก 2 งานวิจัยคืองานวิจัย

ของ Geng et al. (2018) ซ่ึงใชโครงเครือขาย TB-CNN มีความแมนยําอยูท่ีรอยละ 99.50 
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วิจารณผลการทดลองตองคํานึงแสงที่ใชในการสองไข เพราะแสงที่เหมาะสมทําใหไดภาพที่มีความ

ชัดเจนมากขึ้น สายพันธุสัตวและลักษณะสีของไขก็อาจมีผลเพราะสีเปลือกไขมีความแตกตางกัน ไขทีเ่ขาฟกที่

มีเปลือกไขสีขาวนั้นสามารถสองเห็นไดงายกวาไขท่ีมีเปลือกสีน้ําตาล เนื่องจากไขเปลือกสีน้ําตาลเมือ่สองดูจะมี

ลักษณะทึบมองเห็นรายละเอียดตาง ๆ ไดยาก ความหนาของเปลือกไขที่อาจสงผลตอภาพทีแ่สดงออกมาใน

การบันทึกทําใหผลท่ีไดอาจคลาดเคลื่อน ดังนั้นภาพจากกลองประมวลผลควรเปนภาพท่ีชัดเจนเพ่ือใหสามารถ

วิเคราะหแยกประเภทของไขและยังตองควรคํานึงถึงระยะเวลาในการประมวลผลของภาพแตละวิธีดวยวาวิธีใด

มีการประมวลผลท่ีรวดเร็วแมนยํา 

การใชระบบอัตโนมัติตองลงทุนอุปกรณตางๆที่สูง เชน ไฟสอง ที่วางไขเพื่อบรรจุไขจํานวนหลายฟอง  

กลองจับภาพ เครื่องคอมพิวเตอรรวมกับซอฟแวรในการวิเคราะหประมวลผลซ่ึงมีราคาคอนขางสูงแลวตองมีวิธี

ในการบํารุงรักษาดูแล ดัง้นั ้นจํานวนไขทีต่รวจควรคํานึงถึงจุดคุ มทุนถามีการฟกไขในจํานวนนอย เชน 

ครัวเรือน หรืออุตสาหกรรมขนาดเล็กควรใชการสองไขแบบแมนนวลมากกวา แตถามีไขจํานวนมาก เชน 

อุตสาหกรรมขนาดกลางหรือขนาดใหญ ควรใชการสองไขแบบอัตโนมัติเพ่ือลดขอผิดพลาดท่ีอาจเกิดข้ึนและลด

ระยะเวลาใหสั้นลง  

 

สรุป 

 จากการศึกษาการตรวจจับไขไกมีเชื้อหรือไมมีเชื้อ พบวาการตรวจสอบดวยวิธีการวิเคราะหภาพและ

โครงสรางเครือขายประสาทเทียมแบบ TB-CNN มีความแมนยําอยูท่ีรอยละ 99.50 เปนวิธีที่มีศักยภาพ จึงเปน

วิธีจําแนกประเภทไขมีเชื้อหรือไมมีเชื้อในอุตสาหกรรมโรงฟก 

อีกทางเลือกหนึ่งในการที่จะนําเอาเทคโนโลยีที่ทันสมัยมาประยุกตใชเพื่อเพิ่มประสิทธิภาพในการ

ตรวจสอบไขมีเชื้อหรือไมมีเชื้อ ในการนําระบบนี้ควรคํานึงถึงการใชตนทุนในการติดตั้งระบบ เพราะเหมาะ

สําหรับอุตสาหกรรมขนาดใหญ และการนําระบบอัตโนมัติมาใช วิธีการวิเคราะหภาพปรับปรุงและพัฒนาระบบ

โครงเครือขายใหมีประสิทธิภาพเพื่อเพิ่มความแมนยําในการตรวจสอบมากขึ้นควรใชควบคูไปกับบุคลากรที่มี

ความสามารถและความเขาใจในระบบนั้น ในอนาคตจะมีแนวโนมที่สูงขึน้ที่จะนําระบบเทคโนโลยีมาใชในเชิง
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