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บทคัดย่อ

งาน์วิจััยน์ี�ได้น์ำเสุน์อวิธ์ีการัน์ำภัาพถุ่ายดิจัิทัลมาปรัะยุกต์ใช้ใน์ด้าน์การัเกษตรัเพื่อวิเครัาะห์โรัคเหี่ยวของใบสุับปะรัด

ด้วยการัใช้ภัาพถุ่ายดิจัิทัล โดยมีขั�น์ตอน์ใน์การัวิจััย 3 ขั�น์ตอน์ ดังน์ี� ขั�น์ตอน์ที่ 1 ข้อม่ลภัาพ (Input Image) ขั�น์ตอน์ที่ 2  

การัฝึึกฝึน์และเรัียน์รั่้ (Train Image) และขั�น์ตอน์ที่ 3 การัทดสุอบรัะบบ (Test Image) ใน์งาน์วิจััยน์ี�ใช้ภัาพถุ่ายดิจัิทัลจัาก

การัถุ่ายด้วยสุมารั์ทโฟ้น์ กล้องถุ่ายภัาพมีความละเอียด 12 ล้าน์พิกเซล โดยการัน์ำภัาพถุ่ายดิจัิทัลเข้าสุ่่รัะบบที่พัฒน์าขึ�น์ 

เพื่อให้รัะบบได้ทำการัฝึึกฝึน์เรัียน์รั่้ ใช้ภัาพถุ่ายดิจัิทัลจัำน์วน์ 865 ภัาพ ภัาพที่น์ำเข้าไปใน์รัะบบมีการัแบ่งภัาพออกเป็น์  

4 คลาสุ ได้แก่ คลาสุเต็มใบ คลาสุปลายใบ คลาสุกลางใบและคลาสุโคน์ใบ และกำหน์ดให้เครัื่องได้เรัียน์รั่้ซ�ำ ๆ จัำน์วน์  

10 รัอบ สุ่วน์ใน์ขั�น์ตอน์ของการัทดสุอบรัะบบ ผู้่้วิจััยใช้ภัาพถุ่ายดิจัิทัลที่ไม่ได้ผู้่าน์การัปรัะมวลผู้ลภัาพ เพื่อใช้สุำหรัับทดสุอบ

ความถุ่กต้องของรัะบบ ซ่ึงการัวิจััยพบว่า รัะบบการัวิเครัาะห์โรัคเหี่ยวของใบสัุบปะรัดด้วยการัปรัะมวลผู้ลภัาพถุ่ายดิจัิทัล

และโครังข่ายปรัะสุาทเทียมแบบคอน์โวล่ชัน์ที่พัฒน์าขึ�น์ สุามารัถุวิเครัาะห์ภัาพถุ่ายที่เป็น์โรัคเหี่ยวของใบสุับปะรัดได้ค่า 

ความถุ่กต้องสุ่งถุึง 98.96% 

คำสัำคัญ: โรัคเหี่ยว ใบสุับปะรัด การัปรัะมวลผู้ลภัาพ โครังข่ายปรัะสุาทเทียมแบบคอน์โวล่ชัน์
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Abstract

 This research presented a method for applying digital photographs to agriculture for the analysis 

of pineapple leaf wilt by using digital photographs. There were 3 steps in the research as follows: step 1: 

Input Image, step 2: Train Image, and step 3: System Test. The research used digital photos taken with a 

smartphone that the camera had a resolution of 12 megapixels. All 865 digital photos were brought into a 

system developed for practicing learning. The images imported into the system were divided into 4 classes: 

full leaf class, tip class, mid leaf class, and base leaf class. The machine was set to learn repeatedly for 

10 rounds in the process of testing the system. The researchers used unprocessed digital photographs 

and used them to test the correctness of the system. The research revealed an analysis of pineapple 

leaf wilt by digital image processing and a convolutional neural network, it was able to analyze photos 

with wilt of pineapple leaves with an accuracy of 98.96%.
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1. บทนำ

 สุับปะรัดเป็น์พืชเศัรัษฐกิจัท่ีสุำคัญของปรัะเทศัที่

มีความสุำคัญต่อเศัรัษฐกิจัของปรัะเทศัไทยมาก เพรัาะ

สุับปะรัดเป็น์ผู้ลไม้ที่เป็น์วัตถุุดิบสุำคัญใน์อุตสุาหกรัรัมผู้ลไม้

แปรัรั่ปของไทย โดยเฉพาะอุตสุาหกรัรัมสัุบปะรัดกรัะป๋อง  

โดยสุับปะรัดได้จััดให้อย่่ใน์กลุ่มของสุิน์ค้าเพื่อการัสุ่งออก  

ทั�งใน์รั่ปของสัุบปะรัดสุด และสัุบปะรัดแปรัรั่ปต่าง ๆ โดย

ปรัะเทศัไทยมีการัสุ่งออกสุับปะรัดกรัะป๋องใน์ปรัิมาณ 

290,578.34 ตัน์ ลดลงรั้อยละ 25.44 [1] ใน์ พ.ศั. 2562 

ได้มีการัสุำรัวจัพื�น์ที่พบว่า มีแหล่งปล่กสัุบปะรัดท่ีสุำคัญ

ของปรัะเทศัไทยอย่่ที่จัังหวัดปรัะจัวบคีรัีขัน์ธ์์ จัังหวัดรัะยอง 

จังัหวดัรัาชบรีุั จังัหวดัเพชรับรุั ีจังัหวดัชลบรุั ีจังัหวดัพษิณุโลก 

จัังหวัดอุทัยธ์าน์ี จัังหวัดกาญจัน์บุรัี และจัังหวัดเลย [2] และ

ใน์ พ.ศั. 2563 สุถุาน์การัณ์สุับปะรัดคาดการัณ์ว่าจัะมีเน์ื�อที่

เก็บเกี่ยว 414,777 ไรั่ ลดลงจัากปีที่แล้ว 51,720 ไรั่ ปรัิมาณ

ผู้ลผู้ลิตมี 1.39 ล้าน์ตัน์ ลดลงจัากปีที่แล้ว 285,358 ตัน์ 

ผู้ลผู้ลิตต่อไรั่ 3,362 กิโลกรััม ลดลง 239 กิโลกรััมต่อไรั่ [3] 

 ปัญหาที่สุำคัญที่ทำให้ผู้ลผู้ลิตลดลงและสุรั้างความ 

เสุียหายให้แก่เกษตรักรัท่ีปล่กสุับปะรัดท่ัวปรัะเทศัคือ 

โรัคของสุับปะรัด ได้แก่ โรัคเหี่ยว ปัจัจัุบัน์น์ักวิชาการัทั่วโลก 

ไม่สุามารัถุกำจััดโรัคเหี่ยวสัุบปะรัดให้หมดไปได้แม้ว่าเรัา

จัะมีองค์ความรั่้เชิงลึกเก่ียวกับโรัคเหี่ยวนี์�มากมายก็ตาม 

[4] จัากรัายงาน์การัวิจััยท่ีเก่ียวกับโรัคของสัุบปะรัด พบว่า  

การัรัะบาดของโรัคเหีย่วใน์แหลง่ปลก่สุบัปะรัด ใน์ พ.ศั. 2546  

โรัคน์ี�รัะบาดรุัน์แรังใน์แปลงปล่กสัุบปะรัดภัาคตะวัน์ตก

บรัิเวณจัังหวัดปรัะจัวบคีรัีขัน์ธ์์ และเพชรับุรัี และได้เข้า

ทำลายแปลงปลก่สัุบปะรัดใน์จังัหวัดชลบุรั ีรัะยอง และตรัาด 

ซึ่งเป็น์แหล่งปล่กสุับปะรัดเพื่อสุ่งโรังงาน์แปรัรั่ปของภัาค

ตะวัน์ออก ใน์ พ.ศั. 2558 ผู้ลผู้ลิตลดลง 271 กิโลกรััมต่อไรั่ 

หรัือคิดเป็น์ม่ลค่า 1,951.2 บาทต่อไรั่ ลดลงรั้อยละ 6.9 หรัือ 

0.132 ลา้น์ตัน์ คดิเป็น์มล่ค่าความเสีุยหาย 7.2 ลา้น์ล้าน์บาท 

ซึง่ผู้ลผู้ลติทีล่ดลงมสีุาเหตมุาจัากการัปรัะสุบปัญหาโรัคเหีย่ว

ซึ่งเป็น์สุาเหตุหลักที่ทำให้ผู้ลผู้ลิตต่อไรั่ลดลง [5] 

 จัากปัญหาที่กล่าวมาผู้่้วิจััยจัึงมุ่งเสุน์อวิธ์ีการัวิเครัาะห์

โรัคเหี่ยวจัากใบของสุับปะรัด โดยการัปรัะยุกต์ใช้เทคโน์โลยี

ทางการัจัำแน์กร่ัวมกับเทคน์คิการัปรัะมวลผู้ลภัาพถุ่ายดจิัทิลั 

(Image Processing) ซ่ึงเป็น์วิธ์ีการัที่นิ์ยมอย่างมากใน์การั

วเิครัาะห์ภัาพ การัจัำแน์กภัาพ โดยมุง่เป้าหมายความถุก่ต้อง 

แม่น์ยำสุ่ง ทัน์ต่อสุถุาน์การัณ์ สุามารัถุวิเครัาะห์โรัคเหี่ยว

อย่างถุ่กต้องให้แก่เกษตรักรั เพื่อลดการัสุ่ญเสุียผู้ลผู้ลิตและ

ลดการัรัะบาดของโรัคได้ทนั์ ดงัเชน่์งาน์วิจัยัเรัือ่งการัปรัะยุกต์

ใชเ้ทคโน์โลยีการัปรัะมวลผู้ลภัาพสุำหรับัปรัะเมิน์รัะดับความ

รัุน์แรังของโรัคข้าว [6] พบว่า โปรัแกรัมที่พัฒน์าขึ�น์สุามารัถุ

ทำการัวิเครัาะห์รัะดับความรัุน์แรังของโรัคใบขีดสุีน์�ำตาลได้

เป็น์อย่างดี

 ดังน์ั�น์ใน์การัแก้ปัญหาผู้ลผู้ลิตที่ตกต่ำของสุับปะรัด 

อัน์มีสุาเหตุมาจัากการัเกิดโรัคเหี่ยวของสุับปะรัด คือ การัหา 

ลักษณะของโรัคเหี่ยวก่อน์ที่จัะเกิดการัรัะบาดของโรัค  

มีงาน์วิจััยหลายงาน์วิจััยที่กล่าวถุึงการัพยากรัณ์การัเกิด

โรัคใน์พืชชนิ์ดอื่น์ ๆ โดยใช้เทคนิ์คการัปรัะมวลผู้ลภัาพถุ่าย

ดิจัิทัลเข้ามาปรัะยุกต์ใช้งาน์วิจััยตัวอย่างเช่น์ งาน์วิจััยเรัื่อง

แอปพลิเคชัน์วิเครัาะห์โรัคพืชจัากใบบน์แอน์ดรัอยด์โดยใช ้

ซัพพอตต์เวกเตอรั์แมชชีน์ [7] การัวิเครัาะห์โรัคใบจัุด โรัคใบ

ไหม ้และไมเ่ปน็์โรัค โดยใชก้ารัเปรัยีบเทยีบกบัผู้ลวเิครัาะหข์อง 

ผู้่้เชี่ยวชาญ ผู้ลการัวิเครัาะห์ภัาพใบพืชมีความแม่น์ยำ

ปรัะมาณ 80.43% 72.31% และ 69.05% ตามลำดับ  

สุอดคลอ้งกบังาน์วจิัยัเรัือ่งการัศักึษางาน์วจิัยัการัปรัะมวลผู้ล

ภัาพดิจัิทัลและการัปรัะยุกต์ใช้งาน์ใน์แอพพลิเคชัน์ [8] งาน์

วจิัยัน์ี�ได้กล่าวถึุงพัฒน์างาน์ของการัปรัะมวลผู้ลภัาพและการั

พฒัน์าแอพพลิเคชัน์ดา้น์การัปรัะมวลผู้ลภัาพ เพือ่ตอบสุน์อง 

ความต้องการัใน์ด้าน์ต่าง ๆ เช่น์ ด้าน์การัแพทย์ การัค้น์คืน์ 

ข้อม่ล และการัรั่้จัำแบบ และสุามารัถุน์ำไปปรัะยุกต์ใช้งาน์

ได้อย่างมีปรัะสุิทธ์ิภัาพ ซึ่งสุอดคล้องกับงาน์วิจััยเรัื่องการั

ศัึกษาวิธ์ีการัตรัวจัสุอบรัาขาวบน์ผิู้วเน์ื�อยางแผู้่น์โดยใช้วิธ์ี

การัปรัะมวลผู้ลภัาพ [9] เป็น์การัปรัะยุกต์หลักการัทาง

ด้าน์การัปรัะมวลผู้ลภัาพดิจิัทัล มาใช้ใน์ด้าน์การัตรัวจัสุอบ

คุณภัาพสุิน์ค้าทางการัเกษตรัที่มีปรัิมาณมาก ๆ และยาก

ต่อการัจัำแน์กแทน์การัใช้สุายตามนุ์ษย์ทีมีความจัำกัดใน์

การัทำงาน์น์าน์ ๆ โดยใน์วิจััยพบว่า ผู้ลการัพัฒน์าต้น์แบบ 

เครัือ่งมอืใน์การัตรัวจัสุอบรัาขาวบน์ผู้วิเน์ื�อยางแผู้น่์ สุามารัถุ
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จัำแน์กยางแผู้่น์ได้ถุ่กต้องรั้อยละ 97.50 เป็น์ต้น์  

 จัากการัศึักษางาน์วิจััยท่ีกล่าวมา พบว่า งาน์วิจััยท่ี

ใช้เทคน์ิคการัปรัะมวลผู้ลภัาพถุ่ายดิจัิทัลเข้ามาปรัะยุกต์ใช้ 

ใน์งาน์วิจัยัร่ัวมกับวิธ์กีารัต่าง ๆ  แสุดงให้เห็น์ค่าความแม่น์ยำ

ที่สุ่ง ซึ่งสุอดคล้องกับงาน์วิจััยฉบับนี์�ที่ได้ทำการัวิจััยและ

ทดสุอบวิธ์ีการัทำงาน์ของรัะบบ โดยมีวัตถุุปรัะสุงค์เพื่อ

พัฒน์ารัะบบการัวิเครัาะห์โรัคเหี่ยวของใบสุับปะรัดด้วย

การัปรัะมวลผู้ลภัาพและโครังข่ายปรัะสุาทแบบคอน์โวล่ชัน์  

ซึ่งปรัะโยชน์์ของงาน์วิจััยน์ี�สุามารัถุน์ำไปพัฒน์าต่อยอดใน์

อน์าคต เช่น์การัน์ำไปปรัะยุกต์ใช้รั่วมกับเครัื่องมือตรัวจัสุอบ 

อัตโน์มัติ เช่น์ การัใช้โดรัน์ เน่ื์องจัากพื�น์ท่ีปล่กสุับปะรัดมี

ขน์าดใหญ่ การัใช้คน์เดิน์ตรัวจัสุอบเป็น์ไปได้ลำบาก และ

ยังสุามารัถุลดความสุ่ญเสุียของผู้ลผู้ลิตสัุบปะรัดท่ีเกิดจัาก

โรัคเหี่ยวได้

2. วิัสัดุ อุปกรณ์์และวิิธี่การวิิจััย 

2.1 ทฤษฎี่ท่�เก่�ยวิข้องกับงานวิิจััย

 โครังข่ายปรัะสุาทแบบคอน์โวล่ชัน์ (Convolutional 

Neural Network; CNN) คือ ขั�น์ตอน์วิธ์ีการัเรัียน์รั่้เชิงลึก

แบบสุงัวฒัน์าการั เป็น์การัวเิครัาะหร์ัป่ภัาพทีม่น์ษุยม์องเหน็์  

โดยจัะแบ่งรั่ปภัาพออกเป็น์พื�น์ท่ีย่อย ๆ เป็น์ Pixel เพื่อ

ทำการัวิเครัาะห์ Matrix ของรั่ปภัาพ โดยถุ้าเป็น์รั่ปภัาพ 

สุีขาวดำ จัะเป็น์ Matrix ขน์าด 2 × 2 แต่ถุ้าเป็น์ภัาพสุีจัะ

เป็น์ Matrix ขน์าด 3 × 3 เป็น์เทคน์ิคที่พัฒน์าต่อยอดมาจัาก 

โครังข่ายปรัะสุาทเทียม ซึ่งเป็น์การัเรัียน์รั่้ของเครัื่องแบบมี

การัฝึกึฝึน์หรืัอเรัยีน์รั่ ้ปรัะกอบด้วยชั�น์หลาย ๆ  ปรัะเภัท ดงัน์ี� 

 1) ชั�น์คอน์โวล่ชัน์ (Convolution Layer) เป็น์ชั�น์

ที่ทำการัหาคุณลักษณะจัากกลุ่มของข้อม่ลอิน์พุตท่ีอย่่ 

ใกล้ ๆ กัน์โดยใช้วิธ์ีการัดอทเมทริักซ์ (Dot Matrix) กับ 

ตัวกรัอง (Filter) หรัือบางครัั�งเรัียกว่า เคอรั์เน์ล (Kernel) 

โดยที่น์�ำหนั์กของตัวกรัองจัะใช้รั่วมกัน์ใน์ทุก ๆ การัทำ 

คอน์โวล่ชัน์ของข้อม่ลอิน์พุต

 2) ชั�น์การัรัวม (Pooling Layer) ชั�น์การัรัวม  

ทำหน้์าทีล่ดขน์าดของขอ้มล่ (Dimensionality Reduction) 

เพื่อให้เหลือเฉพาะข้อม่ลที่สุำคัญ ๆ เท่านั์�น์ จัะช่วยให้การั 

เรัียน์รั่้แบบจัำลองไม่ต้องคำน์วณมากเกิน์ไป ซึ่งมักจัะ 

น์ำมาต่อชั�น์คอน์โวล่ชัน์ โดยทั่วไปน์ิยมใช้การัเลือกข้อม่ลที่มี

คา่มากทีสุุ่ด (Max Pooling) หรัอืค่าเฉล่ีย (Average Pooling)  

มาจัากแต่ละช่วงของเมทริักซเ์พือ่สุร้ัางเป็น์เมทริักซใ์หเ้ลก็ลง

 3) ชั�น์การัเชื่อมโยงแบบสุมบ่รัณ์ (Fully Connected 

Layer) หลังจัากการัปรัะกอบกัน์ของชั�น์คอน์โวล่ชัน์และชั�น์

การัรัวมจัำน์วน์หน่ึ์ง เป็น์ชั�น์ที่เช่ือมโยงรัะหว่าง Feature 

Map และ Output แบบสุมบ่รัณ์ คือ ทุก ๆ Neuron ที่

อย่่ใน์ชั�น์สุุดท้ายของ Feature Map จัะถุ่กน์ำไปเปลี่ยน์รั่ป 

(Reshape) หรัือ เรัียกว่า MLP ซึ่งใน์สุ่วน์สุุดท้ายจัึงเปรัียบ

เสุมือน์ข้อม่ลน์ำเข้า (Input) ไปยังโครังข่ายปรัะสุาทเทียม  

ดังแสุดงใน์รั่ปที่ 1

2.2 เคร่�องม่อท่�ใชั้ในงานวิิจััย

 1) การัวัดค่าความคาดเคลื่อน์ของรัากที่สุองกำลังสุอง

เฉล่ีย (Root Mean Square Error; RMSE) ดังแสุดงใน์ 

สุมการัที่ (1)

 

  (1)

เมื่อ xobs คือ ค่าที่ได้จัากการัสุังเกต

 xmodel,i คือ ค่าที่ได้จัากแม่แบบใน์เวลาที่ i

 N คือ จัำน์วน์ตัวอย่างทดสุอบทั�งหมด

 2) การัหาค่าความเชื่อมั่น์ของเครัื่องมือ ดังแสุดงใน์

สุมการัที่ (2)–(4)

รูปท่� 1 แสุดงขั�น์ตอน์วิธ์ีการัเรัียน์รั่้เชิงลึกแบบสัุงวัฒน์าการั
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  (2)

โดยที่

  (3)

  (4)

 3) การัหาค่าความถุ่กต้อง ดังแสุดงใน์สุมการัที่ (5)

  (5)

เมื่อ N คือ จัำน์วน์ตัวอย่างที่ทดสุอบทั�งหมด

 TP คือ จัำน์วน์ข้อม่ลที่ทำน์ายถุ่กว่าเป็น์คลาสุที่

กำลังสุน์ใจัอย่่ (ทำน์ายว่าจัรัิง และมีค่าเป็น์จัรัิง)

 TN คือ จัำน์วน์ข้อม่ลที่ทำน์ายถุ่กกว่าเป็น์คลาสุที่ไม่

ได้สุน์ใจัอย่่ (ทำน์ายว่าไม่จัรัิง และมีค่าไม่จัรัิง)

2.3 วิัสัดุ อุปกรณ์์ท่�ใชั้งานวิิจััย

 วสัุดุ อปุกรัณ์ และเครัือ่งมือทีใ่ชใ้น์การัวิจัยัเชงิทดลองน์ี�  

ได้แก่ เครัื่องคอมพิวเตอร์ัโน๊์ตบุ๊ค รัุ่น์ Intel®Core™  

i5-7200U CPU@ 2.50GHz 2.71GHz Ram12.0 GB 

64-bit  ซอฟ้ต์แวรั์ท่ีใช้ใน์งาน์วิจััยนี์�คือโปรัแกรัม Python  

Tensorflow, Open CV อปุกรัณถ์ุา่ยภัาพโดยใชสุ้มารัท์โฟ้น์ 

ยี่ห้อ IPhone 11 ความละเอียดของกล้องถุ่ายภัาพมี 

ความละเอียด 12 ล้าน์พิกเซล และภัาพถุ่ายใบสุับปะรัดที่

เป็น์โรัคเหี่ยว เป็น์ภัาพสุีแบบ RGB น์ามสุกุลของภัาพคือ 

.JPG จัากแหล่งปล่กสุับปะรัดอำเภัอบ้าน์คา จัังหวัดรัาชบุรัี 

จัำน์วน์ 865 ภัาพ 

2.4 ขั�นตอนและวิิธี่การวิิจััย

 ใน์พัฒน์ารัะบบการัวิเครัาะห์โรัคเหี่ยวของใบสุับปะรัด

ด้วยการัปรัะมวลผู้ลภัาพ ได้จััดทำขั�น์ตอน์ใน์ภัาพรัวมของ

การัดำเน์ิน์การัวิจััย โดยแบ่งเป็น์ 3 ขั�น์ตอน์ ดังมีรัายละเอียด 

ดังรั่ปที่ 2

 จัากรั่ปที่ 2 แสุดงรัายละเอียดขั�น์ตอน์การัทำงาน์ของ

รัะบบการัจัำแน์กโรัคเหี่ยวของใบสุับปะรัด โดยมี 3 ขั�น์ตอน์

ดังน์ี�  ขั�น์ตอน์ที่ 1 ขั�น์ตอน์ข้อม่ลภัาพ (Input Image) เป็น์ 

การัน์ำภัาพถุ่ายเข้าสุ่่รัะบบ ขั�น์ตอน์ที่ 2 ขั�น์ตอน์การัฝีึกฝึน์

และเรัียน์รั่้ (Train Image) และขั�น์ตอน์ที่ 3 การัทดสุอบ

รัะบบ (Test Image) เพือ่ให้ไดผู้้ลลัพธ์ท์ี ่คอืคา่น์ำออกทีดี่ทีสุ่ดุ  

ตัวิอย่างตาราง Confusion Matrix ขน์าด 2x2
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รั ูปท่� 2 แสุดงแบบจัำลองขั�น์ตอน์การัทำงาน์ของรัะบบการั  

วิเครัาะห์โรัคเหี่ยวของใบสุับปะรัดจัากการัปรัะมวล

ผู้ลภัาพและโครังขา่ยปรัะสุาทเทยีมแบบคอน์โวล่ชนั์
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ดังแสุดงรัายละเอียดของแต่ละขั�น์ตอน์ต่อไปน์ี�

 ขั�นตอนท่� 1 ข้อม่ลภัาพ

 ข้อม่ลที่ใช้ใน์งาน์วิจััยนี์�ใช้ภัาพถุ่ายใบสุับปะรัดท่ีเป็น์

โรัคเหี่ยว จัากแปลงปล่กสุับปะรัดใน์พื�น์ที่อำเภัอบ้าน์คา ซึ่ง

เป็น์แหล่งปล่กสุับปะรัดที่ใหญ่ที่สุุดของจัังหวัดรัาชบุรัี น์ำมา

ทำการัตัดใบออกจัากลำต้น์เพื่อทำการัถุ่ายภัาพตั�งแต่โคน์ใบ

ถุึงปลายใบของสุับปะรัด ดังตัวอย่างรั่ปที่ 3

 หลังจัากน์ั�น์ทำการักำหน์ดภัาพให้มีขน์าดของภัาพให้

มีความสุ่ง 1478 และกว้าง 240 พิกเซล โดยใช้โปรัแกรัม 

ภัาพที่ได้จัะเป็น์ภัาพสีุ RGB และรัะบบสีุพื�น์ฐาน์ใน์สุายตา

มน์ุษย์ (HSB) คือ ลักษณะของสุีสุัน์ (H) คุณลักษณะความ 

อิ่มตัวของสุี (S) และความสุว่างของสุี (B) ซึ่งจัะทำให้ทรัาบ

ถุงึรัะดับการัเป็น์โรัคเหีย่วใน์ใบสัุบปะรัดสุามารัถุแยกแยะการั

เปน็์โรัคไดม้ากกวา่การัวเิครัาะหส์ุเีฉพาะ RGB เพยีงอยา่งเดยีว  

โดยขั�น์ตอน์นี์�มีการัน์ำภัาพเข้าสุ่่รัะบบ และทำการัสุกัด

คุณลักษณะเพื่อแยกองค์ปรัะกอบ เช่น์ ขอบ สุี รั่ปทรัง  

พื�น์หลัง ดังแสุดงใน์รั่ปที่ 4

 ขั�นตอนท่� 2 การัฝึึกฝึน์และเรัียน์รั่้

 ขั�น์ตอน์น์ี�เป็น์ขั�น์ตอน์การัฝึึกสุอน์ให้กับรัะบบที่ได้

พัฒน์าขึ�น์ได้ทำการัเรัียน์รั่้ เพรัาะก่อน์ท่ีรัะบบคอมพิวเตอรั์

จัะสุามารัถุแยกแยะได้น์ั�น์ต้องมีการัใสุ่ข้อม่ลภัาพถุ่ายเพื่อ 

ฝึึกฝึน์หรัือเรัียน์รั่้ให้กับรัะบบคอมพิวเตอรั์ก่อน์ ใน์ขั�น์ตอน์น์ี� 

เป็น์การัน์ำภัาพถุ่ายเข้าสุ่่รัะบบ เพื่อให้คอมพิวเตอรั์ใช้ฝึึกฝึน์

และเรัียน์รั่้จัดจัำลักษณะที่เกี่ยวข้องกับภัาพที่น์ำเข้า โดยใช้

โครังข่ายปรัะสุาทเทียมร่ัวมกับการัปรัะมวลผู้ลภัาพ เพื่อใช้

เปน็์เครัือ่งมอืใน์การัน์ำไปใชจ้ัดจัำ แยกแยะและจัดัหมวดหม่่

ของภัาพถุ่ายใบสัุบปะรัดที่ได้รัวบรัวมมา เช่น์ ลักษณะของ 

ใบสุับปะรัด แบ่งความเข้มของสุี จัำแน์กลักษณะอาการัของ

โรัค ภัาพวัชพชื ภัาพดิน์ ภัาพอืน่์ ๆ  ทีไ่มเ่กีย่วขอ้งกบัสัุบปะรัด

ที่ติดมากับภัาพถุ่าย  ทำการัสุลัดพื�น์หลังของภัาพออก  

หลังจัากน์ั�น์ทำการัแบ่งคลาสุของภัาพออกเป็น์ 4 คลาสุ  

ได้แก่ คลาสุที่ 1 ภัาพเต็มใบ จัำน์วน์ 217 ภัาพ คลาสุที่ 2 

ภัาพสุ่วน์ปลายใบ จัำน์วน์ 216 ภัาพ คลาสุที่ 3 ภัาพกลางใบ  

จัำน์วน์ 216 ภัาพ และคลาสุที่ 4 ภัาพโคน์ใบ จัำน์วน์  

216 ภัาพ ดังตัวอย่างรั่ปที่ 5

 ใน์ขั�น์ตอน์น์ี�ผู้่้วจิัยัได้กำหน์ดให้คอมพวิเตอร์ัเรัยีน์ร้่ัซ�ำ ๆ 

จัำน์วน์ 10 รัอบ ผู้ลการัฝึึกฝึน์ที่ได้ดังแสุดงรัายละเอียด

ใน์รั่ปที่ 6 (ก)–(ค) แสุดงค่าที่สุ่งขึ�น์ใน์แต่ละรัอบ ดังแสุดง 

รัายละเอียดใน์ตารัางที่ 1

 รั่ปที่ 6 จัะเห็น์ได้ว่าค่าความถุ่กต้องที่ได้จัากการัเรัียน์รั่ ้

และฝึกึฝึน์ซ�ำ ๆ  ทำให้รัะบบสุามารัถุเรัยีน์รั่ไ้ด้ดขีึ�น์ใน์ทุก ๆ  รัอบ  

ทำให้ผู้ลที่ได้ใน์แต่ละรัอบสุ่งขึ�น์ เช่น์ ฝึึกฝึน์รัอบที่ 1 ได้

ค่าความถุ่กต้อง (Accuracy) เพียงรั้อยละ 0.1481 แต่ใน์ 

รัอบที่ 10 รัะบบสุามารัถุแสุดงค่าความถุ่กต้องได้มากถุึง  

รั้อยละ 0.9630 ดังแสุดงรัายละเอียดใน์ตารัางที่ 1

รูปท่� 3 ตัวอย่างภัาพใบสุับปะรัดที่เป็น์โรัคเหี่ยว

รูปท่� 4 ตัวอย่างภัาพถุ่ายที่แสุดงจัากรัะบบ

รูปท่� 5 ตวัอย่างภัาพถุ่ายใบสัุบปะรัดทีเ่ป็น์โรัคเหีย่ว โดยแบ่ง

เป็น์ 4 คลาสุ

ภัาพเต็มใบ ภัาพปลายใบ ภัาพกลางใบ ภัาพโคน์ใบ
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ตารางท่� 1 ผู้ลการัฝึึกฝึน์เรัียน์รั่้ของเครัื่องจัำน์วน์ 10 รัอบ

การฝึึกฝึนเร่ยนรู้ (รอบ)
ควิามถููกต้อง
(Accuracy)

รัอบที่ 1 0.1481

รัอบที่ 2 0.5926

รัอบที่ 3 0.7778

รัอบที่ 4 0.7037

รัอบที่ 5 0.9259

รัอบที่ 6 09630

รัอบที่ 7 0.9259

รัอบที่ 8 0.9630

รัอบที่ 9 0.9630

รัอบที่ 10 0.9630

 จัากตารัางที ่1 จัะเหน็์ไดว้า่คา่ความถุ่กตอ้งใน์แตล่ะรัอบ 

จัะสุง่ขึ�น์ จัากรัอบท่ี 1 ถุงึ 5 จัะมีคา่ความหา่งของความถุก่ต้อง 

อย่างชัดเจัน์ ใน์ขณะเดียวกัน์รัอบท่ี 5 ถุึง 10 มีความห่าง

ของค่าความถุ่กต้องน์้อยมาก ค่าความถุ่กต้องหยุดน่ิ์งตั�งแต ่

รัอบที่ 8 จัน์ถุึงรัอบที่ 10 คือ 0.9630 จัะเห็น์ได้ว่าถุ้ามีการั

เพิม่รัอบใหร้ัะบบไดม้กีารัฝึกึฝึน์และเรัยีน์รั่ท้ีม่ากขึ�น์ คา่ความ 

ถุก่ตอ้งกจ็ัะสุง่ขึ�น์เชน่์กัน์ กลา่วไดว้า่จัำน์วน์รัอบของการัเรัยีน์รั่้ 

ที่มากขึ�น์สุ่งผู้ลต่อค่าความถุ่กต้องที่มากขึ�น์เช่น์กัน์

 ขั�นตอนท่� 3 การัทดสุอบรัะบบ 

 โดยใน์ขั�น์ตอน์ที่ผู่้าน์มาได้มีน์ำภัาพถุ่ายใบสัุบปะรัดที่

เป็น์โรัคเหี่ยว จัำน์วน์ 865 ภัาพ ที่ได้ทำการัแบ่งสุ่วน์ภัาพ

ออกเป็น์คลาสุ จัำน์วน์ 4 คลาสุ พรั้อมทั�งสุกัดภัาพพื�น์หลัง

ออกแล้ว หลังจัากน์ั�น์เข้าสุ่่ขั�น์ตอน์การัฝึึกสุอน์ให้กับรัะบบ

เพื่อให้เรัียน์รั่้ โดยให้รัะบบทำการัเรัียน์รั่้จัำน์วน์ 10 รัอบ  

เพื่อให้รัะบบได้ฝึึกเรัียน์รั่้ ได้ดียิ่งขึ�น์ หลังจัากนั์�น์เข้าสุ่่ 

ขั�น์ตอน์ของการัทดสุอบ ซึ่งขั�น์ตอน์น์ี�จัะใช้ภัาพถุ่ายใบ

สุับปะรัดที่เป็น์โรัคเหี่ยวที่จััดเตรัียมไว้สุำหรัับทดสุอบที่ 

ไม่ได้ผู่้าน์การัปรัะมวลผู้ลภัาพ จัำน์วน์ 4 คลาสุ คลาสุละ  

10 ภัาพ รัวมทั�งสุิ�น์ 40 ภัาพ ผู้ลการัทดสุอบรัะบบท่ีพัฒน์าขึ�น์  

ค่าความถุ่กต้องที่ได้จัากการัน์ำภัาพที่เตรัียมไว้สุำหรัับการั

ทดสุอบรัะบบที่พัฒน์าขึ�น์ใน์การัวิจััยครัั�งน์ี� ผู้ลปรัากฏดัง

แสุดงรัายละเอียดตามรั่ปที่ 7 แสุดงค่าความถุ่กต้องที่ได้จัาก

ขั�น์ตอน์การัทดสุอบ โดยทีร่ัป่ที ่7 (ก) คอื ภัาพของสุ่วน์เต็มใบ 

มีค่าความถุ่กต้องรั้อยละ 98.94 รั่ปที่ 7 (ข) คือ ภัาพของ 

รูปท่� 6 ค่าความถุ่กต้องจัากรัะบบจัำน์วน์ 10 รัอบ

รูปท่� 7 ค่าความถุ่กต้องที่ได้จัากขั�น์ตอน์การัทดสุอบ
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สุ่วน์ปลายใบ มีค่าความถุ่กต้องรั้อยละ 98.08 รั่ปที่ 7 (ค) คือ

ภัาพของสุ่วน์กลางใบ มีค่าความถุ่กต้องรั้อยละ 98.96 และ  

รัป่ที ่7 (ง) คอื ภัาพสุ่วน์ของโคน์ใบ มค่ีาความถุก่ต้องร้ัอยละ 96.32 

 จัากขั�น์ตอน์ทีก่ล่าวมา โดยการัใช้โครังข่ายปรัะสุาทเทยีม 

แบบคอน์โวลชั่น์ (Convolutional Neural Networks; CNN) 

ซึง่การัออกแบบการัเรัยีน์รั่ใ้น์แตล่ะชั�น์ไดม้าจัากการัใชก้ารัคำ

น์วน์แต่ละลำดับชั�น์ (Layer) ซึง่ผู้ลลัพธ์ท์ีไ่ด้จัากการัออกแบบ

รัะบบสุรัุปได้ดังตารัางที่ 2 

ตารางท่� 2 สุรัปุการัทำงาน์ของโครังขา่ยปรัะสุาทเทยีมแบบ 

คอน์โวล่ชัน์ (CNN)
Layer 

(type)

Output 

Shape
Param#

Conv2d_3 (Conv2D) (none, 1472, 240, 16) 448

Max_pooling2d_3 

(MaxPooling2D)
(none, 739, 120, 16) 0

Conv2d_4 (Conv2D) (none, 739, 120, 32) 4640

Max_pooling2d_4 

(MaxPooling2D)
(none, 369, 60, 32) 0

Conv2d_5 (Conv2D) (none, 369, 60, 64) 18496

Max_pooling2d_5 

(MaxPooling2D)
(none, 184, 30, 64) 0

Conv2d_6 (Conv2D) (none, 184, 30, 128) 73856

Max_pooling2d_6 

(MaxPooling2D)
(none, 92, 15, 128) 0

Dropout (Dropout) (none, 92, 15, 128) 0

Flatten_1 (Flatten) (none, 176640) 0

Dense_2 (Dense) (none, 128) 22610048

Dense_3 (Dense) (none, 4) 516

Total papams : 22,708,004

Trainable params : 22,708,004

Non-trainable params : 0

3. ผลการทดลอง

 ผู้ลการัทดลองการัวิจััยใน์ครัั�งน์ี� ผู้่้วิจััยมุ่งเน้์น์ค่าความ

ถุก่ตอ้งของการัวิเครัาะห์โรัคเหีย่วใบสัุบปะรัดรัว่มกบัเทคน์คิ

การัปรัะมวลผู้ลภัาพโดยใช้ภัาพถุ่ายดิจัิทัล ซึ่งเป็น์ภัาพถุ่าย

ที่ถุ่ายจัากใบของสุับปะรัดที่เป็น์โรัคเหี่ยว โดยแบ่งขั�น์ตอน์

การัวิจััยออกเป็น์ 3 ขั�น์ตอน์ โดยที่ใบสุับปะรัดหน์ึ่งใบจัะได้

ภัาพถุา่ยดจิัทิลัจัำน์วน์ 4 ภัาพ (4 คลาสุ) การัฝึกึฝึน์และเรัยีน์รั่้ 

เป็น์ขั�น์ตอน์ที่มีความสุำคัญอย่างยิ่ง เน์ื่องจัากการัที่เครัื่อง

คอมพิวเตอรั์จัะสุามารัถุวิเครัาะห์หรัือแยกปรัะเภัทของภัาพ 

ได้น์ั�น์ต้องทำให้เครัือ่งเรัยีน์รั่แ้ละเข้าใจัก่อน์ว่าภัาพถุ่ายแต่ละชน์ดิ 

คือ สุ่วน์ใดของใบสุับปะรัด ซึ่งผู้ลการัฝึึกฝึน์และเรัียน์รั่้ของ

รัะบบจัำน์วน์ 10 รัอบ จัากตารัางที่ 1 จัะเห็น์ได้ว่าค่าความ

ถุ่กต้องใน์แต่ละรัอบจัะสุ่งขึ�น์ จัากรัอบที่ 1 ถุึงรัอบที่ 10  

มีค่าความถุ่กต้อง 0.9630 ใน์ขั�น์ตอน์ของการัทดสุอบ น์ำ

ภัาพถุ่ายใบสุับปะรัดที่เป็น์โรัคเหี่ยวที่ได้จััดเตรัียมไว้สุำหรัับ

การัน์ำมาทดสุอบรัะบบ เป็น์ภัาพถุ่ายที่ไม่ได้น์ำเข้าสุ่่ขั�น์ตอน์ 

การัฝึึกฝึน์เรัียน์รั่้ของเครัื่อง ซึ่งใช้ภัาพใน์แต่ละสุ่วน์ที ่

แตกต่างกัน์ จัำน์วน์ 4 คลาสุ ดังแสุดงรัายละเอียดค่า 

ความถุ่กต้องใน์ตารัางที่ 3

ตารางท่� 3 ผู้ลการัทดสุอบจัากภัาพถุ่าย จัำน์วน์ 4 คลาสุ

ประเภทของภาพ 

(คลาสั)

ค่าควิามถููกต้อง 

(Accuracy)

คลาสุที่ 0 สุ่วน์เต็มใบ 98.94

คลาสุที่ 1 สุ่วน์ปลายใบ 98.08

คลาสุที่ 2 สุ่วน์กลางใบ 98.96

คลาสุที่ 3 สุ่วน์โคน์ใบ 96.32

 ตารัางที่ 3 จัากการัน์ำภัาพถุ่ายของแต่ละคลาสุที่ 

แตกต่างกัน์ใน์แต่ละสุ่วน์ จัำน์วน์ 4 ภัาพ ผู้ลการัทดสุอบ

ปรัากฏว่า คลาสุที่ 2 สุ่วน์กลางใบ มีค่าความถุ่กต้องสุ่งที่สุุด 

คอื 98.96 ลงลงมา คอื คลาสุที ่0 สุว่น์เต็มใบ มค่ีาความถุก่ต้อง 

อย่่ที่ 98.94 คลาสุที่ 1 สุ่วน์ปลายใบ มีค่าความถุ่กต้อง 

อย่่ที่ 98.08 สุ่วน์คลาสุที่ 3 สุ่วน์โคน์ใบ มีค่าความถุ่กต้อง

น์้อยที่สุุด อย่่ที่ 96.32 

 สุำหรัับค่า Precision Recall และ F1-score ของการั

สุอน์โครังข่ายแต่ละรัอบน์ั�น์ แสุดงใน์รั่ปที่ 8 ซึ่งเมื่อทำการั

สุอบแบบจัำลองครับทั�ง 10 รัอบแล้วมีค่า 0.99 0.99 และ 

0.99 ตามลำดับ
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4. อภิปรายผลและสัรุป

 งาน์วจิัยัน์ี�ได้ศักึษาและพฒัน์ารัะบบการัวเิครัาะห์โรัคเหีย่ว 

ของใบสัุบปะรัดด้วยภัาพถุ่ายดิจัิทัล เป็น์การัปรัะยุกต์ใช ้

เทคน์ิควิธ์ีการัปรัะมวลผู้ลภัาพดิจัิทัลรั่วมกับโครังข่าย

ปรัะสุาทเทียมแบบคอน์โวล่ชัน์ เป็น์เครัื่องมือที่สุำคัญใน์

ปัจัจัุบัน์ที่สุามารัถุน์ำมาปรัะยุกต์ใช้งาน์ได้หลากหลายด้าน์ 

ไม่ว่าจัะเป็น์ทางด้าน์อุตสุาหกรัรัม เช่น์อุตสุาหกรัรัมการัผู้ลิต 

การัแพทย์ การัขน์สุ่ง และการัเกษตรั เป็น์ต้น์ เพื่อช่วยใน์

การัตรัวจัสุอบ แยกปรัะเภัท จััดหมวดหม่่ วิเครัาะห์ได้อย่าง

ถุ่กต้องและมีความแม่น์ยำสุ่ง จัากผู้ลการัวิจััยเชิงทดลองน์ี�

แสุดงใหเ้หน็์วา่การัพฒัน์ารัะบบการัวเิครัาะหโ์รัคเหีย่วจัากใบ

ของสุบัปะรัดดว้ยการัปรัะมวลผู้ลภัาพและโครังขา่ยปรัะสุาท

เทยีมแบบคอน์โวลชั่น์ทีไ่ด้พฒัน์าขึ�น์มาใน์งาน์วิจัยัน์ี� สุามารัถุ 

วเิครัาะหโ์รัคเห่ียวจัากภัาพถุ่ายได ้ซ่ึงมคีา่ความถุ่กตอ้งทีสุ่ง่น์ั�น์ 

มีสุาเหตุมาจัากเป็น์ภัาพถุ่ายที่น์ำมาจัากต้น์ของสุับปะรัด

เพื่อน์ำเข้าห้องปฏิบัติการั ขั�น์ตอน์การัน์ำภัาพเข้าสุ่่รัะบบน์ั�น์

ได้มีการัเตรีัยมภัาพและการัแบ่งคลาสุท่ีมีความชัดเจัน์มาก 

เพื่อน์ำไปสุ่่การัปรัะมวลผู้ลภัาพใน์ขั�น์ตอน์การัฝึึกฝึน์เรัียน์รั่้ 

ของรัะบบ และใน์สุ่วน์ของขั�น์ตอน์ของการัทดสุอบรัะบบ  

ที่มีการัทำน์ายผิู้ดผู้ลาดน์ั�น์ อาจัมีสุาเหตุมาจัากการัน์ำภัาพ

ที่ไม่ได้ผู้่าน์การัปรัะมวลผู้ลภัาพ มาทำการัทดสุอบกับรัะบบ

ทำให้รัะบบมีความคาดเคลื่อน์ใน์การัแยกแยะภัาพใน์คลาสุ

ต่าง ๆ ได้ สุ่วน์ใน์อน์าคตควรัปรัับวิธ์ีการัจัากห้องปฏิบัติ

การัให้สุามารัถุวิเครัาะห์โรัคเหี่ยวได้จัากแปลงปล่กสัุบปะรัด

ได้โดยไม่ต้องตัดใบมาวิเครัาะห์และสุามารัถุทำน์ายการัเกิด

โรัคเหี่ยวได้เพื่อลดการัสุ่ญเสุียจัากการัเกิดโรัคเหี่ยวของใบ

สุับปะรัดได้

 งาน์วิจััยน์ี�ได้มีการัเปรัียบเทียบปรัะสุิทธ์ิภัาพค่าความ

ถุ่กต้องรัะหว่างการัวิเครัาะห์โรัคเหี่ยวจัากใบของสุับปะรัด

ดว้ยการัปรัะมวลผู้ลภัาพกบัการังาน์วจิัยัอืน่์ ๆ  ดว้ยขั�น์ตอน์วธิ์ี

การัเรัียน์รั่้เชิงลึกแบบคอน์โวล่ชัน์ (Convolutional Neural 

Network; CNN)  ใน์การัน์ำมาปรัะยุกตใ์ชเ้พือ่จัำแน์กปรัะเภัท

ของข้อม่ลใน์การัวิเครัาะห์โรัคพืช ดังแสุดงใน์ตารัางที่ 4

ตารางท่� 4 เปรัยีบเทยีบปรัะสุทิธ์ภิัาพค่าความถุก่ต้องรัะหว่าง 

การัวิเครัาะห์โรัคเหี่ยวจัากใบของสุับปะรัดด้วย

การัปรัะมวลผู้ลภัาพกับการังาน์วิจััยอื่น์ ๆ ด้วย

ขั�น์ตอน์วิธี์การัเรัียน์รั่้เชิงลึกแบบสุังวัฒน์าการั

ใน์การัจัำแน์กปรัะเภัทข้อม่ลเพื่อการัวิเครัาะห์

โรัคพืช 
No Algorithm Accuracy (%)

1 MobileNet (Kamal, 2019) [10] 98.34

2
AlexNet models, GPDCNN  

(Shanwen, 2019) [11]
95.18

3 DenseNets (Edna ,2019) [12] 99.75

4 AlexNet (K. Thenmozhi, 2019) [13] 96.75

5 Septoria (Artzai, 2019) [14] 96.00

6 Pineapple Leaf Wilt Analysis 98.96

 จัากตารัางแสุดงการัเปรีัยบเทียบความถุ่กต้อง สุามารัถุ

น์ำไปเปน็์ตน้์แบบใน์งาน์ดา้น์ตา่ง ๆ  ไดอ้กีดว้ย ซึง่สุอดคลอ้งกบั 

งาน์วิจััยของ Too และคณะ [15] ศัึกษาการัเปรัียบเทียบ 

รัป่แบบการัเรัยีน์รั่เ้ชงิลกึสุำหรับัการัจัำแน์กโรัคพชื เปน็์การัใช ้

โครังข่ายปรัะสุาทเทียมเชิงลึก จัำแน์กปรัะเภัทโรัคพืชด้วย

ภัาพใบไม้ได้ค่าความถุ่กต้อง 99.75% ซ่ึงสุอดคล้องกับงาน์

วจิัยัของ Geetharamani และ Pandian [16] รัะบโุรัคใบพชื 

โดยการัใช้โครังข่ายปรัะสุาทเทียมแบบเก้าชั�น์ การัฝึึกฝึน์

โดยใช้ชุดข้อม่ลแบบเปิด ใช้ภัาพใบพืชที่มีพื�น์หลัง 39 ชน์ิด 

ได้ความถุ่กต้อง 96.46% และยังสุอดคล้องกับงาน์วิจััยของ 

Barbedo และคณะ [17] ได้ทำการัวิเครัาะห์โรัคหลายชน์ิด

โดยใชร้ัะบบการัปรัะมวลผู้ลภัาพดจิัทิลั น์ำภัาพถุา่ยดว้ยกลอ้ง

ดิจัิทัล จัากพืช จัำน์วน์ 12 ชน์ิดที่แตกต่างกัน์ ได้แก่ ถุั่วทั่วไป 

มัน์สุำปะหลัง พืชตรัะก่ลสุ้ม มะพรั้าว ข้าวโพด กาแฟ้ ฝึ้าย 

รูปท่� 8 ค่า Precision, Recall และ F1-score 
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องุ่น์ เสุาวรัสุ ถุั่วเหลือง อ้อย และข้าวสุาลี ทำการัทดสุอบ

กับรัะบบการัจัำแน์กแบบการัจัำค่่กับต้น์ฉบับใน์ฐาน์ข้อม่ล

ขน์าดใหญ่ น์ำภัาพมาฝึึกฝึน์ 70% และทดสุอบ 30% พบว่า

สุามารัถุจัับค่่โรัคพืชกับฐาน์ข้อม่ลได้ 40–76%
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