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ABSTRACT – Plant diseases are a problem that has a huge impact on farmers. Detection of plant 
diseases at an early stage to effectively control the spread of germs Therefore, it plays an important 
role in the agricultural industry. However, traditional approach requires extensive knowledge of 
the expert. It is expensive and requires a lot of labor. Nowadays, with the advancement of 
information technology, machine learning and deep learning has been applied to automatic 
identification of plant disease. Currently, convolutional neural network methods is a method that 
has been recognized for its efficiency in image classification. The objective of this research is to find 
appropriate values for the ResNet50 method with optimization algorithms, including AdaDelta, 
AdaGrad, Adam, RMSprop, and SGD, and activation functions including ReLU, Sigmoid, and 
Tanh ,for plant disease classification by using plant leave image. Evaluated performance of plant 
disease classification by using the PlantVillage dataset. The results showed that the ResNet50 
method with RMSprop optimizer and Sigmoid activation function gave the highest Accuracy value 
of 0.94, Precision value of 0.94, Recall 0.93, and F -measure is equal to 0.93. Therefore, it can be 
concluded that in selecting a model for learning to achieve the most efficient results should consider 
additional factors including algorithms to increase the efficiency of the model and stimulation 
functions 
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บทคัดย่อ -- โรคพืชเป็นปัญหาทีÉสร้างผลกระทบต่อเกษตรกรเป็นอย่างมาก การตรวจหาโรคพืชตัÊงแต่ระยะเริÉมต้น เพืÉอ

ควบคุมการแพร่กระจายของเชืÊอโรคอย่างมีประสิทธิผล จึงมีบทบาทสําคัญในอุตสาหกรรมการเกษตร  อย่างไรก็ตามการ

ตรวจหาดังกล่าวต้องใช้ความรู้เกีÉยวกับเชืÊอโรคอย่างกว้างขวาง มีค่าใช้จ่ายสูงและต้องใช้แรงงานมาก ปัจจุบันด้วย

ความก้าวหน้าทางด้านเทคโนโลยีสารสนเทศ จึงได้มีการประยุกต์ใช้ประโยชน์จากการเรียนรู้ของเครืÉอง และวิธีการการเรียนรู้

เชิงลึก สําหรับการระบุลักษณะโรคพืชทีÉแสดงอาการทางใบพืชอย่างอัตโนมัติ ปัจจุบันวิธีโครงข่ายประสาทเทียมแบบคอนโวลู

ชัน (Convolutional neural network) เป็นวิธีทีÉได้รับการยอมรับถึงประสิทธิภาพการจําแนกรูปภาพ การวิจัยครัÊ งนีÊมี

วัตถุประสงค์การค้นหาค่าทีÉเหมาะสมสําหรับแบบจําลองวิธีเรียนรู้เชิงลึก ResNet50 สําหรับการจําแนกรูปภาพโรคพืช 
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ทีÉแสดงลักษณะทางใบ ซึÉงเป็นวิธีทีÉพัฒนาจากพืÊนฐานวิธีโครงข่ายประสาทเทียมแบบคอนโวลูชัน ทีÉทํางานร่วมกับอัลกอริทึม

ในการเพิÉมประสิทธิภาพของโมเดล ประกอบด้วย AdaDelta AdaGrad Adam RMSprop และ SGD และการใช้ฟังก์ชัน

กระตุ้น (Activation function) ได้แก่ ReLU, Sigmoid และTanh ทดสอบประสิทธิภาพการจําแนกโรคพืชด้วยชุดข้อมูล 

PlantVillage ผลการทดลองพบว่า วิธี ResNet50 ทีÉใช้ Optimizer RMSprop และฟังก์ชันกระตุ้น Sigmoid ให้ค่าความถูกต้อง 

(Accuracy) สูงสุดคือ 0.94 ค่าความแม่นยํา (Precision) 0.94 ค่าอัตราการจําแนกถูกต้องเมืÉอข้อมูลเป็นจริง (Recall) 0.93 และ

ค◌่า F-measure เท่ากับ 0.93 ดังนัÊนจึงสรุปได้ว่าในการพิจารณาเลือกแบบจําลองสําหรับการเรียนรู้เพืÉอให้ได้ผลลัพธ์ทีÉมี

ประสิทธิภาพสูงสุดควรพจิารณาเลือกปัจจัยเพิÉมเติม ได้แก่ อัลกอริทึมในการเพิÉมประสิทธิภาพของโมเดล และฟังก์ชันกระตุ้น 

เป็นต้น  
 

คําสําคญั: การจาํแนกภาพ, การประมวลผลภาพ, โครงข่ายประสาทเทียมแบบคอนโวลูชนั, โรคพืช 

 

 

1. บทนํา  

ดว้ยสถานการณ์โลกในปัจจุบนัมนุษยต์อ้งเผชิญกบัปัญหา และ

ความท้าทายทีÉ ส่งผลต่อการดํารงชีวิตมากมาย ได้แก่ การ

เปลีÉยนแปลงสภาพภูมิอากาศและสิÉงแวดลอ้ม อุบตัิการณ์โรค

ระบาด ความรุนแรงในการแข่งขันทางเศรษฐกิจ และอัตรา

จาํนวนประชากรโลกทีÉเพิÉมขึÊนอยา่งรวดเร็ว โดยคาดการณ์ว่าใน

ปี พ.ศ. 2593 จาํนวนประชากรโลกจะเพิÉมขึÊนเป็น 10 พนัลา้นคน 

และส่งผลต่อปริมาณความตอ้งการทางด้านอาหารสูงเพิÉมมาก

ขึÊน [ř] อุตสาหกรรมเกษตรทัÊงระดบัรายย่อยและรายใหญ่ต่าง

พยายามผลิตสินค้าเกษตรเพืÉอตอบสนองความต้องการของ

ผูบ้ริโภคทีÉจาํนวนเพิÉมมากขึÊน แต่อย่างไรก็ตามเกษตรกรผูป้ลูก

พืชตอ้งเผชิญกบัปัญหาโรคพืช ซึÉ งผลกระทบต่อผลผลิตทีÉจะนาํ

ออกจาํหน่ายเป็นอย่างมาก ศัตรูพืชและโรคพืชทาํให้ผลผลิต

สูญเสียมากกว่า 20 พนัล้านดอลล่าสหรัฐ [Ś]  โดยแบคทีเรีย 

ไวรัส และเชืÊอราเป็นสาเหตุของการติดเชืÊอโรค จากปัจจยัและ

โรคทีÉหลากหลายเหล่านีÊ  จึงเป็นความท้าทายอย่างยิÉงสําหรับ

เกษตรกรในการตรวจหาและควบคุมการติดเชืÊอโรคเหล่านีÊ  

 ในปัจจุบนัเกษตรกรส่วนใหญ่ยงัคงใชวิ้ธีตรวจหาโรคพืชดว้ย

ตาเปล่าโดยใช้แรงงาน [ś] ซึÉ งต้องใช้ความรู้ความเชีÉยวชาญ

เกีÉยวกบัเโรคพืชและค่ามีค่าใชจ้่ายสูง  

จากปัญหาทีÉกล่าวมาข้างต้นจึงมีงานวิจัยมากมายทีÉ

ประยุกต์เทคโนโลยีปัญญาประดิษฐ์สําหรับการติ ดตา ม

กระบวนการผลิตอย่างอตัโนมตัิ วิธีโครงข่ายประสาทเทียมแบบ

คอนโวลูชนั เป็นหนึÉงในวิธีทีÉนิยมสาํหรับงานประมวลผลภาพมี

ความสามารถในการสกดัคุณสมบตัิทีÉเกีÉยวขอ้งอยา่งอตัโนมติั มี

งานวิจัยทีÉผ่านมาได้แสดงประสิทธิภาพจําแนกโรคพืชโดย

เรียนรู้จากลกัษณะรูปภาพใบพืช ดว้ยวิธีการต่างๆ [Ŝ] และแสดง

ประสิทธิภ าพของ แต่ล ะวิ ธี  สํ า หรับบงา นวิจัยนีÊ  ผู ้วิ จัย มี

วตัถุประสงคใ์นการคน้หาค่าทีÉเหมาะสมสําหรับแบบจาํลองวิธี

เรียนรู้เชิงลึก ResNet50 สําหรับการจําแนกรูปภาพโรคพืชทีÉ

แสดงลกัษณะทางใบ ซึÉงเป็นวิธีทีÉพฒันาจากพืÊนฐานวิธีโครงข่าย

ประสาทเทียมแบบคอนโวลูชัน โดยนํามาทํางานร่วมกับ

อัล ก อ ริ ทึ ม ใ น ก า ร เ พิÉ มป ร ะ สิ ทธิ ภ า พ ข อง โ ม เ ด ล  5 วิ ธี  

ประกอบด้วย AdaDelta AdaGrad Adam RMSprop และ SGD 

พร้อมทัÊ ง เป รียบ เที ยบก ารใช้ฟังก์ชันกระตุ ้น  (Activation 

Function) ไ ด้ แ ก่  ReLU, Sigmoid แ ล ะ Tanh ท ด ส อ บ

ประสิทธิภาพการจาํแนกโรคพืชด้วยชุดขอ้มูล PlantVillage ซึÉ ง

เป็นชุดขอ้มูลรูปภาพใบพืชทีÉสมบูรณ์และใบพืชทีÉมีอาการของ

โรคพืช 

 

2. ทฤษฎทีีÉเกีÉยวข้อง 

2.1 วิธีโครงข่ายประสาทเทียมแบบคอนโวลูชัน  

วิธีโครงข่ายประสาทเทียมแบบคอนโวลูชัน หรือชืÉอย่อ CNN 

คือประเภทของโครงข่ายประสาทเทียมทีÉพฒันาขึÊน จ◌ัดอยู่ใน

กลุ่ม Bio-inspired มีการจาํลองการมองเห็นของมนุษยที์Éมีการ

มองสิÉงตา่งๆ เป็นพืÊนทีÉยอ่ยๆ หลงัจากนัÊนจึงนาํขอ้มูลพืÊนทีÉย่อยๆ 

มารวมกนัเพืÉอสรุปว่าสิÉงทีÉมองเห็นนัÊนคืออะไร หลกัการทาํงาน

ของวิธีโครงข่ายประสาทเทียมแบบคอนโวลูชนั ประกอบดว้ย 4 

ชัÊน [ŝ] ดงันีÊ  
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2.1.1 Convolution layer 

เป็นชัÊนทีÉรับขอ้มูลนําเข้าเพืÉอสกดัให้ได้คุณสมบติัทีÉสําคัญจาก

รูปภาพ โดยแปลงขอ้มูลให้อยู่ในรูปแบบ Image pixel กาํหนด 

Feature detector หรือ Convolution kernel มาเพืÉอสแกนเพืÉอแยก

องคป์ระกอบต่างๆ ของรูปภาพ ได้แก่ ลกัษณะรูปทรงของเส้น

ขอบ สีและความเข้มของสี โดยกาํหนดขนาดรูปภาพให้เป็น

สีÉ เหลีÉยมจัตุรัส ขนาด W x W x M โดยทีÉ W คือความสูงและ 

ความกวา้งของรูปภาพ และ M คือมิติของรูปภาพ เช่น ภาพสี 

RGB จะกาํหนดให้ M =  3 เป็นตน้ หลงัจากนัÊนคาํนวณแบบ dot 

product และเก็บผลลพัธ์ไวท้ีÉ Feature map ในขัÊนตอนนีÊจะทาํให้

ทราบคุณสมบติัทีÉสาํคญัทีÉใชจ้าํแนกประเภทรูปภาพ 

2.1.1 Pooling layer 

เป็นขัÊนตอนการลดมิติของขอ้มูลใน Feature map โดย

ยงัคงรายละเอียดสําคัญเอาไว ้ วิธีการ Pooling มี 2 วิธีด้วยกัน 

ไดแ้ก่ Max pooling และ Mean pooling เป็นตน้ 

2.1.3 Fully connected layer 

เป็นชัÊนสุดทา้ยของวิธีโครงข่ายประสาทเทียมแบบคอน

โวลูชัน ในชัÊนนีÊ จะรับข้อมูล Feature map ซึÉ งมีรูปแบบเป็น

ขอ้มูลเว็กเตอร์ 1 มิติ ทีÉได้จากขัÊนตอน Flattening หลงัจากนัÊน

นาํมาคาํนวณด้วย Activate function ไดแ้ก่ Softmax ReLU และ 

Tanh เป็นตน้ ผลลพัธ์ทีÉไดใ้นชัÊน Fully connected layer นีÊจะเป็น

ค่าความน่าจะเป็นของการจาํแนกขอ้มูลในแต่ละคลาส 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

2.2 Deep residual Network 

Deep residual Network หรือชืÉอย่อ ResNet หรือ ResNet50 ถูก

นาํเสนอในปี ค.ศ. 2015 พฒันาขึÊนเพืÉอแก้ไขปัญหา Vanishing 

gradient  โค ร งส ร้า ง สถ า ปัต ย ก ร รม  ResNet50  ดังแ ส ด ง 

ในรูปภาพทีÉ  2 ResNet50 มีการใช้ Residual block เป็นการนํา

ผลลัพธ์ของชัÊนก่อนหน้ามารวมกับผลลัพธ์ของชัÊนทีÉกําลงัทาํ

กา รป ระมวล ผลอ ยู่  ภายใน Residual block มีกา รใช้ Skip 

connection ช่ ว ย ดึ ง ค่ า  Gradient จ า ก ชัÊ น ก่ อ น ห น้ า ม า ใ ช ้

เพืÉอลดเวลาในการเชืÉอกนัของแต่ละชัÊน ช่วยลดระยะเวลาในการ

ประมวลผลโดยทีÉประสิทธิภาพยงัคงเดิม และนาํเทคนิค Global 

average มา ใช้ใ นชัÊ น  Fully connected layer ทํา ใ ห้  ResNet50  

มีความลึก 50 ชัÊน 

2.3 อลักอริทึมเพิÉมประสิทธิภาพ (Optimizer) 

ก า รป รับค่ า นํÊ า ห นัก ใ ห้ เ ห มะ ส มเ ป็ น เ รืÉ อ งสํ า คัญใ นกา ร

ป ร ะ มว ล ผ ล ด้ว ยวิ ธี โ ค รง ข่ า ยป ระ ส าทเ ทีย ม  ทํา ใ ห้ก าร

ประมวลผลของแบบจาํลองมีประสิทธิภาพยิÉงขึÊน โดยการปรับ

ค่าพารามิเตอร์ ของโครงข่ายประสาทเทียมในระหว่างการ

ฝึกสอนเพืÉอให้ค่า loss ลดลง อัลกอริทึมเพิÉมประสิทธิภาพ

สา มา รถนํามาทํางานร่วมกับ เทค นิคอืÉนๆ  เ พืÉอป รับปรุง

ประสิทธิภาพของแบบจาํลองให้ทาํงานมีประสิทธิภาพมายิÉงขึÊน 

[7] 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 
รูปทีÉ 1. สถาปัตยกรรมวิธีโครงข่ายประสาทเทียมแบบคอนโวลูชัน แหล่งทีÉมา: [5, 6] 

 

รูปทีÉ 2. โครงสร้างสถาปัตยกรรม Deep residual Network 
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การเลือกใชอ้ลักอริทึมเพิÉมประสิทธิภาพทีÉเหมาะสมขึÊน

สําหรับแบบจาํลองการเรียนรู้ของเครืÉองนัÊนขึÊนอยู่กบัลักษณะ

ของขอ้มูลปัญหาทีÉตอ้งการแกไ้ข 

2.3.1 SGD (Stochastic Gradient Descent) 

SGD [7] [8] เป็นอลักอริทึมเพิÉมประสิทธิภาพทีÉใชล้ดค่า

น้อยสุดของฟังก์ชนัโดยการเคลืÉอนทีÉทีละขัÊนไปยงัค่าตํÉาสุดของ

ฟังก์ชัน เป็นรูปแบบหนึÉ งของ Gradient Descent ทีÉใช้การสุ่ม

ขอ้มูลยอ่ย (mini-batch) ของขอ้มูลในแต่ละขัÊนตอน วิธีการนีÊทาํ

ให้กระบวนการเพิÉมประสิทธิภาพเร็วขึÊนและมีประสิทธิภาพ

มากขึÊน โดยเฉพาะอย่างยิÉงสําหรับชุดขอ้มูลขนาดใหญ่ ขัÊนตอน

การทาํงานของวิธี SGD มีขัÊนตอนทีÉสาํคญัดงันีÊ  

- ก า ร เ ริÉ ม ต้น พ า ร า มิ เ ต อ ร์ : เ ริÉ ม ต้น จ า ก ก า ร สุ่ ม

ค่าพารามิเตอร์ของแบบจาํลองซึÉ งอาจเป็น ค่านํÊ าหนกั (Weight) 

หรือค่าอคติ (bias) 

- เ ลือก Mini-batch: เลือกส่วนย่อยเล็กๆ ของข้อมูล

สาํหรับการเรียนรู้โดยวิธีสุ่ม 

- ค ํานวณ Gradient: คาํนวณค่า Gradient ของฟังก์ชัน

สูญเสียโดยอิงจากพารามิเตอร์ของแบบจาํลองโดยใช ้Min-batch 

ทีÉเลือก 

- ปรับพารามิเตอร์: ปรับพารามิเตอร์ของโมเดลใน

ทิศทางตรงกนัขา้มกบัค่า Gradient ดงัสมการ 
 

𝜽 = 𝜽 − 𝜼 ∙ 𝛁𝜽𝑳(𝜽; 𝒙(𝒊), 𝒚(𝒊))               (1) 

 

โ ด ย ทีÉ  𝜂 เ ป็ น อั ต ร า ก า ร เ รี ย น รู้  แ ล ะ

𝛁𝜽𝑳(𝜽; 𝒙(𝒊), 𝒚(𝒊))  คือ Gradient ของฟังก์ชันสูญเสีย 𝐿 

ทีÉคาํนวณโดยใช ้mini-batch 𝒙(𝒊), 𝒚(𝒊) 

- ทาํซํÊ าจนกว่าจะบรรจบกนั 

- การบรรจบกัน: อัลกอริทึมจะบรรจบกันเมืÉอการ

เปลีÉยนแปลงของพารามิเตอร์น้อยลงอย่างเพียงพอหรือเมืÉอ

ฟังกช์นัสูญเสียไม่ถึงระดบัมัÉนคง 

2.3.2 RMSprop (Root Mean Square Propagation) 

RMSprop [7] เป็นวิธีการทีÉออกแบบมาเพืÉอแก้ปัญหา

การลดลงอย่างรวดเร็วของอตัราการเรียนรู้ (learning rate) ของ

วิธี  SGD หลักการของวิ ธี  RMSprop คือการรักษาค่า เ ฉลีÉ ย

เคลืÉอนทีÉกาํลงัสอง (Squared gradient) ของพารามิเตอร์แต่ละตวั 

ทาํให้กระบวนการเรียนรู้มีความเร็วขึÊน มีขัÊนตอนดงันีÊ  

- การคาํนวณ Gradient: คาํนวณ Gradient ของฟังก์ชัน

สูญเสีย 𝐿 ตามพารามิเตอร์ 𝜃 สาํหรับ Mini-batch ทีÉสุ่มเลือก 
 

𝒈𝒕 = 𝛁𝜽𝑳𝜽(𝜽)                              (2) 

 

- การอับเดตค่าเฉลีÉยเคลืÉอนทีÉของ Squared gradient 

𝚬[𝒈𝟐]𝒕โดยใชค้่าเฉลีÉยทีÉสะสมมาจาก Gradient ทีÉผา่นมา 
 

𝚬[𝒈𝟐]𝒕 = 𝜸𝚬[𝒈𝟐]𝒕ି𝟏 + (𝟏 − 𝜸)𝒈𝟐
𝒕

  (3) 
 

โดยทีÉ  𝜸 เป็นพารามิเตอร์ทีÉกําหนดอัตราลดลงของ

ค่าเฉลีÉยเคลืÉอนทีÉ โดยส่วนใหญ่นิยมกาํหนดค่า 𝜸 = 0.9 

- การปรับพารามิเตอร์: ปรับพารามิเตอร์ 𝜽  โดยใช้

อัตราการเ รียนรู้ทีÉปรับตามค่าเฉลีÉ ยเคลืÉอนทีÉของ Squared 

gradient 
 

𝜽𝒕ା𝟏 = 𝜽𝒕 −
𝜼

ඥ𝚬[𝒈𝟐]𝒕ା𝝐
𝒈𝒕                 (4) 

 

โดยทีÉ 𝜼 คืออัตราการเรียนรู้ และ 𝝐 คือค่าคงทีÉขนาด

เล็กทีÉเพิÉมเขา้ไปเพืÉอป้องกนัการหารดว้ยศูนย ์นิยมกาํหนดค่า 𝝐= 

10-8 

2.3.3 AdaGrad (Adaptive Gradient Algorithm) 

AdaGrad [7] เป็นอลักอริทึมการเพิÉมประสิทธิภาพทีÉถูก

พฒันาขึÊนเพืÉอปรับอตัราการเรียนรู้สําหรับพารามิเตอร์แต่ละตวั

ในระหว่างการเรียนรู้ของแบบจําลอง ซึÉ งช่วยให้การฝึกมี

ประสิทธิภาพมากขึÊน มีขัÊนตอนดงันีÊ  

- การคาํนวณ Gradient: คาํนวณ Gradient ของฟัก์ชัน

สูญเสีย 𝐿 ตามพารามิเตอร์ 𝜃สําหรับ Mini-batch ทีÉสุ่มเลือก ดงั

สมการทีÉ 2 

- ก า ร ส ะ ส ม  Squared gradient: ส ะ ส ม ค่ า  Squared 

gradient สาํหรับแต่ละพารามิเตอร์ 
 

𝑮𝒕,𝒊𝒊 = 𝑮𝒕ି𝟏,𝒊𝒊 + 𝒈𝒕,𝒊
𝟐                         (5) 

 

โดยทีÉ 𝐺  เป็นเมทริกซ์การสะสมของ Squared gradient 

และ 𝑔௧,௜  เป็น Gradient ของพารามิเตอร์ i ในเวลา t 

- การปรับพารามิเตอร์: ปรับค่าพารามิเตอร์ 𝜃 โดยใช้

อตัราการเรียนรู้ทีÉปรับตามการสะสมของ Squared gradient 
 

𝜽𝒕,𝟏,𝒊 = 𝜽𝒕,𝒊 −
𝜼

ඥ𝑮𝒕,𝒊𝒊ା𝝐
𝒈𝒕,𝒊       (6) 



JIST Journal of Information Science and Technology  
Volume 14, NO 1 | JAN – JUN 2024 | 34-44  

 

38 

 

2.3.4 Adam (Adaptive Moment Estimation) 

Adam [7] เป็นอัลกอริทึมการเพิÉมประสิทธิภาพทีÉได้รับ

ความนิยมากในงานการเรียนรู้เชิงลึก เนืÉองจากมีประสิทธิภาพ

สูงและสามารถปรับอัตราการเรียนรู้แบบอัตโนมัติได้ดี วิธีทีÉรวม

ข้อดีของวิธี AdaGrad และ วิธี RMSProp เข้าด้วยกัน โดยใช้

ค่าเฉลีÉยเคลืÉอนทีÉของ Gradient และ Squared gradient มีขัÊนตอน

ดังนี Ê 

- การคํานวณ Gradient: คํานวณ Gradient ของฟัก์ชัน

สูญเสีย L ตามพารามิเตอร์ θ สาํหรับ Mini-batch ทีÉสุ่มเลือก ดัง

สมการทีÉ 2 

- การคาํนวณค่าเฉลีÉยเคลืÉอนทีÉของ Gradient: ใช้ค่าเฉลีÉย

เคลืÉอนทีÉของ Gradient m_t 

 

𝒎𝒕 = 𝜷𝟏𝒎𝒕 + (𝟏 − 𝜷𝟏)𝒈𝒕                    (7) 

 

โดยทีÉ  β_1  เป็นพารามิเตอร์ทีÉกําหนดอัตราการลดลงของ

ค่าเฉลีÉยเคลืÉอนทีÉ  

- การคาํนวณค่าเฉลีÉย Squared gradient υ_t 

 

𝝊𝒕 = 𝜷𝟐𝝊𝒕ି𝟏 + (𝟏 − 𝜷𝟐)𝒈𝒕
𝟐       (8) 

 

โดยทีÉ เป็นพารามิเตอร์ทีÉกาํหนดอัตราการลดลงของค่าเฉลีÉย

เคลืÉอนทีÉ  

- การปรับค่าเบีÉยงเบน (Bias correction):  

เนืÉองจาก m_t และ υ_t  มีค่าเบีÉยงเบนเริÉมต้นในช่วงแรก 

จะต้องปรับค่าเหล่านี Ê 

𝒎ෝ 𝒕 =
𝒎𝒕

𝟏ି𝜷𝟐
𝒕                                     (9) 

𝝊ෝ𝒕 =
𝝊𝒕

𝟏ି𝜷𝟐
𝒕                                     (10) 

- การคาํนวณการเปลีÉยนแปลงของพารามิเตอร์:  

คาํนวณการเปลีÉยนแปลงของพารามิเตอร์ θ: 

 

            ∆𝜽𝒕 = −
𝜼

ඥ𝝊ෝ𝒕ା𝝐
𝒎ෝ 𝒕                              (11) 

 

โดยทีÉ η เป็นอัตราการเรียนรู้ และ ϵ เป็นค่าคงทีÉขนาดเลก็ทีÉเพิÉม

เข้าไปเพืÉอป้องกันการหารด้วยศูนย์ 

- การปรับพารามิเตอร์: ปรับพารามิเตอร์ θ โดยใช้การ

เปลีÉยนแปลทีÉคาํนวณได้ 

 

                𝜽𝒕ା𝟏 = 𝜽𝒕 + ∆𝜽𝒕                               (12) 
 

2.3.5 AdaDelta 

AdaDelta [7] เ ป็นอัลกอริทึมทีÉพัฒนาขึÊ นเพืÉอแก้ไข

ปัญหาบางประการของวิธี AdaGrad โดยเฉพาะการลดลงอย่าง

รวดเร็วของอตัราการเรียนรู้เมืÉอการสะสมของ Squared gradient 

มีค่ามากขึÊ น AdaDelta ปรับอัตราการเรียนรู้แบบอัตโนมัติ

สําหรับพารามิเตอร์แต่ละตวัโดยไม่ตอ้งกาํหนดค่าเริÉมต้นของ

อตัราการเรียนรู้ (Initial learning rate) และรกัษาค่าเฉลีÉยเคลืÉอนทีÉ

ของการเปลีÉยนแปลงพารามิเตอร์และ Gradient เพืÉอรักษาอตัรา

การเรียนรู้ให้มีความสมดุลมากขึÊน มีขัÊนตอน ดัÊงนีÊ  

- การคาํนวณ Gradient: คาํนวณ Gradient ของฟัก์ชัน

สูญเสีย L ตามพารามิเตอร์ θสําหรับ Mini-batch ทีÉสุ่มเลือก ดงั

สมการทีÉ 2 

- การอบัเดตค่าเฉลีÉยเคลืÉอนทีÉของ Squared gradient: อบั

เดตค่าเฉลีÉยของ Squared gradient 

 

  𝚬[𝒈𝟐]𝒕 = 𝝆𝚬[𝒈𝟐]𝒕ି𝟏 + (𝟏 − 𝝆)𝒈𝟐
𝒕
    (13) 

 

โดยทีÉ  ρ เป็นพารามิเตอร์ทีÉกําหนดอัตราลดลงของค่าเฉลีÉย

เคลืÉอนทีÉ โดยส่วนใหญ่นิยมกาํหนดค่า ρ = 0.9 

- คาํนวณค่าเฉลีÉยการเปลีÉยนแปลงของพารามิเตอร์ 

 

𝚬[∆𝜽𝟐]𝒕 =  𝝆𝚬[∆𝜽𝟐]𝒕ି𝟏 + 

                                  (𝟏 − 𝝆)(∆𝜽𝟐)𝟐          (14) 

 

- การปรับพารามิเตอร์: ปรับพารามิเตอร์ θ โดยใชก้าร

เปลีÉยนแปลงทีÉคาํนวณได ้ดงัสมการทีÉ 12 

2.4 ฟังกช์นักระตุน้ (Activation function) 

ฟัง ก ชัน ก ร ะ ตุ้น  เ ป็ นอ งค์ป ระ ก อ บ ทีÉ สํ า คัญ ข อ ง

แบบจําลองเรียนรู้เชิงลึกทีÉ ช่วยเพิÉมความไม่เชิงเส้นให้กับ

แบบจําลอง และทําให้สามารถเรีนรู้รูปแบบทีÉซับซ้อนได้ 

ฟังก์ชันกระตุ้นทีÉ นิยมในปัจจุบันได้แก่ Sigmoid ReLU และ 

Tanh [9] ดงันัÊนงานวิจยันีÊ จึงนาํทัÊงสามวิธีมาใชใ้นการทดลอง  
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2.4.1 ReLU (Rectified Linear Unit) 

การคาํนวณ ReLU ดงัสมการต่อไปนีÊ  โดยกรณีทีÉค่าของ 

x เป็นบวก จะให้ค่า x และกรณีทีÉค่าของ x เป็นลบหรือมีค่าศูนย์

จะให้ค่า 0 ข้อดีของ ReLU คือคาํนวณง่ายและรวดเร็ว แก้ไข

ปัญหาการหายไปของ Gradient (Vanishing gradient problem) 

และเพิÉมความไม่เชิงเส้นให้กบัโมเดลไดด้ี แต่มีขอ้จาํกดัคือ กรณี

ทีÉค่า x เป็นลบตลอดเวลาจะไม่สามารถอบัเดตค่า Neuron ได ้

 

               𝑓(𝑥) = max (0, 𝑥)                (15) 

 

2.4.2 Sigmoid 

เหมาะสําหรับการจาํแนกขอ้มูลประเภท Binary เพราะ

ค่าทีÉคาํนวณไดอ้ยู่ในช่วง [0,1] ซึÉ งเป็นขอ้ดีเหมาะกบัการใชง้าน

ทีÉต้องการความน่าจะเป็น และการจาํแนกข้อมูล Binary การ

คาํนวณดังแสดงในสมการต่อไปนีÊ  ข้อจาํกัดคือ มีปัญหาการ

หายไปของ Gradient ทาํให้การเรียนรู้ของแบบจาํลองเป็นไปได้

ชา้ 

              𝑓(𝑥) =
ଵ

ଵା௘ೣ
                   (16) 

 

2.4.3 Tanh (Hyperbolic Tangent) 

เป็นวิธีทีÉคลา้ยกบัวิธี Sigmoid แต่มีความแตกต่างคือค่า

ผลลัพธ์จะอยู่ในช่วง [-1,1] การคํานวณดังแสดงในสมการ

ต่อไปนีÊ   

 

   𝑓(𝑥) = tanh(𝑥) =
௘ೣି௘షೣ

௘ೣା௘షೣ
              (17) 

 

การรวมการทํางานของวิธีโครงข่ายประสาทเทียม 

อัลกอริทึมเพิÉมประสิทธิภาพ และฟังก์ชันกระตุ้น ช่วยทาํให้

โครงข่ายมีประสิทธิภาพสูงขึÊนได ้

3. งานวิจัยทีÉเกีÉยวข้อง 

ในช่วงหลายปีทีผ่านมาจนถึงปัจจุบันมีนักวิจัยทีÉได้นําเสนอ

งานวิจัยทีÉใช้เทคนิคการประมวลผลภาพสําหรับงานจําแนก

ลกัษณะรูปภาพมากมาย [Ŝ] เพืÉอจาํแนกความแตกต่าง หรือการ

ระบุลักษณะความผิดปกติหรืออาการโรคพืชอย่างอัตโนมัติ  

เพืÉอสนับสนุนงานด้านเกษตรกรรมให้มีประสิทธิภาพ ช่วยลด

ความสูญเสียจากโรคพืชได้ ดังปรากฏในงานวิธีโครงข่าย

ประสาทเทียมแบบคอนโวลูชันเป็นวิธีทีÉได้รับความนิยม 

เนืÉองจากประสิทธิภาพของแบบจําลอง งานของ [10] รีวิว

แบบจาํลองการเรียนรู้ต่างๆ ทีÉนาํมาใชง้านจาํแนกโรคเพืÉอ และ

แ ส ด ง ก า ร ท ด ล อ ง เ ป รี ย บ เ ที ย บ ก า ร จํ า แ น ก โ ร ค พื ช 

ดว้ยแบบจาํลอง 23 วิธี ไดแ้ก่ดว้ยชุดขอ้มูล PlantDoc ทาํนายว่า

รูปภาพใบพืชนีÊ มีอาการของโรคพืชหรือไม่  [řř] ได้ทดสอบ

ประสิทธิภาพการจําแนกโรคพืชจากรูปภาพใบพืช ด้วยวิธี

โครงข่ายประสาทเทียมแบบคอนโวลูชนั ทดสอบด้วยชุดขอ้มูล 

PlantVillage ซึÉ งเป็นชุดข้อมูลรูปภาพใบพืชจํานวน 14 ชนิด 

จําแนกเป็นรูปภาพใบพืชทีÉสมบูรณ์และใบพืชทีÉ มี เชืÊ อโรค

จาํนวน 38 คลาส ผลการทดสอบประสิทธิภาพแสดงค่าความ

ถูกตอ้งในการจาํแนกเท่ากบั 98.01% และ Test accuracy เท่ากบั 

94.33% นอกจากนีÊ ย ังมีงานลักษณะคล้ายกันทีÉ ศึกษาเทคนิค

วิธีการเพิÉมประสิทธิภาพการจาํแนกรูปภาพหนึÉงดว้ยเทคนิคการ

เพิÉมรูปภาพ (Augmentation) ดงัปรากฏในงานของ[řŚ] และ [13] 

ทดสอบประสิทธิภาพการจําแนกโรคใบมะเขือเทศ ด้วยวิธี

โครงข่ายประสาทเทียมแบบคอนโวลูชันร่วมกับวิธีการเพิÉม

จาํนวนรูปภาพ โดยคดัเลือกรูปภาพใบมะเขือเทศจากชุดขอ้มูล 

PlantVillage  จาํนวน 18,160 รูปภาพ ขนาด 256 x 256 พิกเซล 

ผลลพัธ์การทดลองมีค่าความถูกตอ้งเฉลีÉยรวมเท่ากบั 87.96% 

ด้วยอัตราการเรียนรู้เท่ากับ 0.001 จํานวน รอบการเรียนรู้ 

(Epoch) 100 รอบ และงานของ [řŜ]  ได้ใช้เทคนิคการเพิÉม

รูป ภาพสําหรับแ บบ จําล องกา รเ รียนรู้  AlexNet ResNet50 

VGG16 Inception V3 และ EfficientNet ผลการทดลองสรุปว่า

เทคนิคการเพิÉมรูปภาพสามารถเพิÉมประสิทธิภาพแบบจาํลอง

การเรียนรู้ได ้นอกจากนีÊ  [řŝ] ไดป้ระยุกต์วิธีโครงข่ายประสาท

เทียมแบบคอนโวลูชนัเพืÉอจาํแนกประเภทสมุนไพร โดยทดลอง

อลักอริทึมในการเพิÉมประสิทธิภาพของโมเดล 4 วิธี และเพิÉม

ประสิทธิภาพด้วยเทคนิคการเพิÉมจาํนวนรูปภาพโดยการกลับ

และปรับความสว่างของรูปภาพ ผลการทดลองสรุปว่า การใช้ 

optimizer AdaDelta กบัฟังก์ชนัประตุน้ Tanh มีค่าความถูกตอ้ง

สูงสุด เท่ากบั 0.937 [řŞ] ไดป้รับปรุงประสิทธิภาพวิธี ResNet18 

ในการจําแนกโรคพืชจากลักษณะใบแอปเปิÊ ล ใช้ชุดข้อมูล 

PlantVillage  จาํนวน 300 ร◌ูป ด้วยเทคนิค Convolution block 

attention module หรือ CBAM เปรียบเทียบกบัเทคนิค Random 

clipping  หรือ RC ผลการทดลองแสดงประสิทธิภาพของวิธี 

ResNet18 ทํางานร่วมกับ RC มีค่าความถูกต้องสูงสุดเท่ากับ 

97.2% จากการศึกษางานวิจยัทีÉเกีÉยวขอ้งแมว่้าจะมีรายงานแสดง



JIST Journal of Information Science and Technology  
Volume 14, NO 1 | JAN – JUN 2024 | 34-44  

 

40 

 

ประสิทธิภาพการจาํแนกโรคพืชไวแ้ต่อย่างไรก็ตามการศึกษา

เพืÉอหาค่าหรือสภาพแวดลอ้มทีÉเหมาะสมสําหรับการประเมิน

ประสิทธิภาพการจาํแนกโรคพืชยงัคงเป็นประเด็นทีÉน่าสนใจ 

 

4. วิธีดําเนินการวิจัย 

4.1 ชุดข้อมูลสําหรับการทดลอง 
ในการดาํเนินการทดลองผูว้ิจยัใชข้อ้มูลรูปภาพใบพืชทีÉสมบูรณ์

แ ล ะ ใ บ พื ช ทีÉ แ ส ด ง อ า ก า ร โ รค พื ช ท า ง ใ บ จ า ก ชุ ดข้อ มูล 

PlantVillage [17] ซึÉ งเป็นชุดข้อมูลทีÉ มีนักวิจัยนิยมใช้ในการ

ทดสอบประสิทธิภาพการจําแนกโรคพืช  [řř] [13] [16]  

ชุ ด ข้ อ มู ล  PlantVillage [ ř ş ]  ไ ด้ รั บ ก า ร เ ผ ย แ พ ร่ 

ในปี ค.ศ. 2015 ประกอบด้วยขอ้มูลรูปภาพพืชมากกว่า 50,000 

รูปภาพ จากพืชจาํนวน 14 ชนิด ไดแ้ก่ แอปเปิÊ ล บลูเบอร์รีÉ  เชอร์

รีÉ  ขา้วโพด องุ่น ส้ม พีช พริกหยวก มนัฝรัÉง ราสเบอร์รีÉ  ถัÉวเหลือง 

สควอช สตรอเบอร์รีÉ  และมะเขือเทศ แต่ละรูปภาพได้รับการ

ระบุชืÉอโรคของใบพชืโดยผูเ้ชีÉยวชาญ งานวิจยันีÊ มีวตัถุประสงค ์

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

เพืÉอค้นหาค่าทีÉ เหมาะสมสําหรับแบบจาํลองวิธีเรียนรู้เชิงลึก 

ResNet50 สาํหรับการจาํแนกรูปภาพโรคพืชทีÉแสดงลกัษณะทาง

ใบ ผูวิ้จยัเลือกรูปภาพใบพชืจากชุดขอ้มูล PlantVillage มาใชใ้น

การทดลอง จาํนวน 20,638 รูปภาพ ประกอบดว้ยรูปภาพใบพืช

ทีÉสมบูรณ์ และรูปภาพทีÉมีอาการโรคพืชจาํนวน 15 คลาส จาก

พืช 3 ชนิด ประกอบดว้ย พริกหยวก มนัฝรัÉง และมะเขือเทศ ซึÉ ง

คลา้ยกบังานของ Kalvakolanu และ Anjaneya Teja Sarma [18] 

ดงัแสดงในรูปภาพทีÉ 3 แบ่งขอ้มูลเป็น 2 ชุด คือ ชุดขอ้มูลเรียนรู้ 

(Training set) 75% และ ชุดขอ้มูลทดสอบ (Test set) 25% 

 

4.2 การเตรียมชุดข้อมูล 

ไฟล์รูปภาพทีÉใช้มีนามสกุล JPG และมีขนาดทีÉแตกต่างกัน 

สําหรับงานวิจัยนีÊ ด ําเ นินการแปลงข้อมูลรูปภาพให้อยู่ใน

รูปแบบพิกเซล และปรับขนาดรูปให้มีค่าเท่ากบั 100x 100 พิก

เซล กาํหนดคลาสของโรคใบพืชให้กบัรูปภาพทุกรูป คือ ขอ้มลู 

คลาส (class) ประกอบดว้ย 15 คลาส ดงันีÊ  

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 
รูปทีÉ 3. ตัวอย่างรูปภาพทีÉใช้งานการทดลอง 

 
ตารางทีÉ 1 รายละเอียดข้อมูลรูปภาพทีÉนํามาใช้ในการทดลอง PlantVillage 

ลําดับทีÉ ชืÉอพืช ชืÉอโรค ชืÉอคลาส จํานวน

รูปภาพ 

1 พริกหยวก สมบูรณ์ Pepper__bell___healthy 1,478 

2 พริกหยวก โรคใบจุดแบคทีเรีย (Bacterial leaf spot)  Pepper__bell___Bacterial_spot 997 

3 มะเขือเทศ สมบูรณ ์ Tomato_healthy 1,591 

4 มะเขือเทศ โรครากาํมะหยีÉ (Leaf mold) Tomato_Leaf_Mold  952 
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4.3 ทดลองสร้างแบบจําลองจําแนกโรคพืช 

หลังจากทีÉเตรียมชุดข้อมูลเรียบร้อยแล้วนําชุดข้อมูลทีÉได้เข้า

เรียนรู้ดว้ยวิธี ResNet50 ทีÉทาํงานร่วมกบัอลักอริทึมในการเพิÉม

ประสิทธิภาพของโมเดล ประกอบด้วย AdaDelta AdaGrad 

Adam RMSprop และ SGD พร้อมทัÊงเปรียบเทียบการใชฟั้งก์ชนั

ก ร ะ ตุ้ น  ไ ด้ แ ก่  ReLU, Sigmoid แ ล ะ Tanh เ พืÉ อ ค้ น ห า

ค่าพารามิเตอร์ทีÉเหมาะสม กําหนดรอบการเรียนรู้จาํนวน 10 

รอบ ประกอบดว้ยการทดลอง 15 รูปแบบ 

4.4 การวัดและประเมินประสิทธิภาพ 

การประเมินประสิทธิภาพการจาํแนกประเภทโรคพืช เป็นการ

ประเมินสัดส่วนของผลการทาํนายทีÉถูกตอ้งและไม่ถูกตอ้งของ

ขอ้มูลทดสอบ เป็นวิธีการทีÉใชง้านอย่างแพร่หลายดงัปรากฏใน

งานวิจยัลกัษณะเดียวกนันีÊ  [řŘ]  แทนค่าขอ้มูลในแมทริกซ์ความ

สับสน (Confusion matrix) ประกอบดว้ย 4 ส่วน ไดแ้ก่  

True-positive (TP) หมายถึง ค่าทีÉแบบจาํลองทาํนายว่า

จริง และขอ้มูลนัÊนเป็นจริง 

False-positive (FP) หมายถึง ค่าทีÉแบบจาํลองทาํนายว่า

เท็จ และขอ้มูลนัÊนเป็นเท็จ 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

True-negative (TN) หมายถึง ค่าทีÉแบบจาํลองทาํนายว่า

จริง แต่ขอ้มูลนัÊนเป็นเท็จ  

False-negative (FN) หมายถึง ค่าทีÉแบบจาํลองทาํนายว่า

เท็จ แต่ขอ้มูลนัÊนเป็นจริง  

ค่า TP FP TN  และ FN  ได้จากการตรวจสอบผลลัพธ์

การทาํนายของแบบจาํลอง ตัวอย่างเช่น รูปภาพทีÉทาํนายคือ

รูปภาพใบมะเขือเทศสมบูรณ์ไม่มีโรค หากแบบจาํลองทาํนายวา่

เป็นมะเขือเทศสมบูรณ์ไม่รโรค จะนบัเป็นค่า TP 

นาํค่าทีÉเหล่านีÊนาํไปคาํนวณด้วยเพืÉอหาค่าความถูกตอ้ง 

(Accuracy) ค่าความแม่นย ํา (Precision) ค่าอัตราการจําแนก

ถูกตอ้งเมืÉอขอ้มูลเป็นจริง (Recall) และค่า F-measure ดงัสมการ

ต่อไปนีÊ  

 

4.4.1 ค่าความถูกต้อง 

ค่าความถูกต้องเป็นการวดัผลรวมของการทํานายทีÉ

ถูกตอ้งทัÊงหมด เทียบกบัจาํนวนการทาํนายทัÊงหมด 

 

    𝐴𝑐𝑐𝑢𝑟𝑎𝑐𝑦 =
்௉ା்

்௉ାி௉ା்ேାி
       (18) 

 

 

 

ลําดับทีÉ ชืÉอพืช ชืÉอโรค ชืÉอคลาส จํานวน

รูปภาพ 

4 มะเขือเทศ โรครากาํมะหยีÉ (Leaf mold) Tomato_Leaf_Mold  952 

5 มะเขือเทศ โรคใบหงิกเหลือง (Yellow leaf curl virus) Tomato__Tomato_Yellow_Leaf__Cur

l_Virus 

3,208 

6 มะเขือเทศ โรคใบจุดแบคทีเรีย (Bacterial leaf spot)  Tomato_Bacterial_spot 2,127 

7 มะเขือเทศ โรคใบจุดวงกลม (Septoria leaf spot) Tomato_Septoria_leaf_spot 1,771 

8 มะเขือเทศ โรคไรสองจุด (Two spotted spider mite) Tomato_Spider_mites_Two_spotted_s

pider_mite 

1,676 

9 มะเขือเทศ โรคใบจุดวง (Early blight) Tomato_Early_blight 1,000 

10 มะเขือเทศ โรคใบจุดเป้ากระสุน (Target spot) Tomato__Target_Spot 1,404 

11 มะเขือเทศ โรคใบไหม ้(Late blight) Tomato_Late_blight 1,909 

12 มะเขือเทศ โรคใบด่างลีบ (Cucumber mosaic virus) Tomato__Tomato_mosaic_virus  373 

13 มนัฝรัÉง สมบูรณ ์ Potato_Healthy 152 

14 มนัฝรัÉง โรคใบไหม ้(Late blight) Potato__Late_blight 1,000 

15 มนัฝรัÉง โรคใบจุดวง (Early blight) Potato__Early_blight  1,000 
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4.4.2 ค่าความแม่นยํา 

ค่าความแม่นยาํวดัความถูกตอ้งของการทีÉแบบจาํลอง

ทาํนายตรงกบัค่าคาํตอบจริง โดยพิจารณาจากผลการคาํนวณทีÉ

ตรงกบัค่าคาํตอบจริง เปรียบเทียบกบัผลการทาํนายทัÊงหมด 

 

𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛 =
்௉

்௉ାி௉
    (19) 

 

4.4.3 ค่าอัตราการจําแนกถูกต้องเมืÉอข้อมูลเป็นจริง 

เป็นเครืÉ องมือวดัความสามารถของแบบจําลองในการ

ทาํนายขอ้มูลไดถู้กตอ้ง 

 

𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙 =
்௉

்௉ାிே
            (20) 

 

 

4.4.4 ค่า F-measure 

เป็นค่าเฉลีÉยปรับถ่วงนํÊาหนกัของค่าความแม่นยาํ และ

ค่าอตัราการจาํแนกถูกตอ้งเมืÉอขอ้มูลเป็นจริง ซึÉ งช่วยนการหา

สมดุลระหว่างค่าความแม่นยาํ และค่าอตัราการจาํแนกถูกตอ้ง

เมืÉอขอ้มูลเป็นจริง 

 

𝐹1 − 𝑚𝑒𝑎𝑠𝑢𝑟𝑒 =
ଶ×௉௥௘௖௜௦௜௢௡ ×ோ௘௖௔௟௟

௉௥௘௖௜௦௜௢௡ାோ௘௖௔௟௟
   (21) 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

5. ผลการวิจัย 

ผลการทดลองจาํแนกรูปภาพโรคพืชดว้ยวิธี RestNet50 ทีÉทาํงาน

ร่วมกับอัลกอริทึมในการเพิÉมประสิทธิภาพของโมเดล และ

ฟังก์ชนักระตุน้ ตารางทีÉ 2 แสดงขอ้มูลผลการทดลอง ปรากฏว่า

ผ ล ก า ร ท ด ล อ ง พ บ ว่ า  วิ ธี  RestNet50 ไ ด้รั บ ก า ร ก ํา ห น ด

ค่าพารามิเตอร์ทีÉเหมาะสม โดยใชอ้ลักอริทึมเพิÉมประสิทธิภาพ 

RMSprop และฟังก์ชันกระตุ ้น Sigmoid ให้ค่าความถูกต้อง 

(Accuracy) สูงสุดคือ 0.94 ค่าความแม่นยาํ (Precision) 0.94 และ

ค่าอตัราการจาํแนกถูกตอ้งเมืÉอขอ้มูลเป็นจริง (Recall) 0.93 และ

ค่า F-measure เท่ากบั 0.93 และรูปภาพทีÉ 4 แสดงการเปรียบเทียบ

ขอ้มูลการทาํนายจากแบบจาํลองและขอ้มูลจริง 

6. สรุปผลการวิจัยและข้อเสนอแนะ 

การจําแนกรูปภาพด้วยวิธีการเรียนรู้เ ชิงลึกเป็นงานทีÉ เป็น

ประโยชน์ต่องานต่างๆ มากมาย การพิจารณาเลือกใชอ้ลักอริทึม

เพิÉมประสิทธิภาพ และฟังก์ชันกระตุ ้น ทีÉ เหมาะสมกับลกับ

ลัก ษณะ ข้อมูล เ ป็นส่ วนหนึÉ งทีÉ จะ ช่ว ยเพิÉ มประสิทธิภาพ 

ข อ ง แ บ บ จํา ล อ ง ง า น วิ จัย นีÊ ทํา ก า ร ศึ ก ษ า เ ป รี ย บ เ ที ย บ

ประสิทธิภาพการจาํแนกรูปภาพโรคพืชด้วยวิธี ResNetŝŘ ใน

กระบวนการทดลองได้ส ร้างแ บบจําลองทํางาน ร่วมกับ

อัลกอริทึมในการเพิÉมประสิทธิภาพของโมเดล และฟังก์ชัน

กระตุน้ เพืÉอคน้หาค่าทีÉเหมาะสมสําหรับวิธี ResNet50 สําหรับ

การจาํแนกรูภาพโรคพืช กาํหนดชุดขอ้มูล 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 
 

รูปทีÉ 4. แสดงตัวอย่างผลการทาํนายโรคพืชจากลักษณะใบพืช 
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กาํหนดรอบการเรียนรู้ (Epoch) จาํนวน 10 รอบ PlantVillage 

จาํนวน 20,638 ภาพ ประกอบดว้ยรูปภาพใบพืชทีÉสมบูรณ์ และ

รูปภาพทีÉมีอาการโรคพืช 15 คลาส ดงัแสดงในตารางทีÉ 1 แบ่ง

ชุดขอ้มูลเป็น 2 คือ ชุดขอ้มูลเรียนรู้ 75% และ ชุดขอ้มูลทดสอบ 

25% ผลการทดลองพบว่า วิธี  RestNetŝŘ ได้รับการกําหนด

ค่าพารามิเตอร์ทีÉ เหมาะสม โดยใช้ Optimizer RMSprop และ

ฟังก์ชันกระตุน้ Sigmoid ให้ค่าความถูกตอ้ง (Accuracy) สูงสุด

คือ  Ř .šŜ  ค่ า ควา มแ ม่นย ํา  (Precision) Ř .šŜ  และ ค่าอัตร า 

การจาํแนกถูกตอ้งเมืÉอขอ้มูลเป็นจริง (Recall) Ř.šś และค่า F-

measure เท่ากบั Ř.šś ดงันัÊนในการดาํเนินการศึกษาการจาํแนก

รูปภาพใบพืชปัจจยัทีÉส่งผลต่อความถูกตอ้งคือ การเลือกวิธีการ

เรียนรู้ และการปรับค่าอลักอริทึมในการเพิÉมประสิทธิภาพของ

โมเดล และฟังก์ชนักระตุน้ งานวิจยัของนศัพช์าณัณ ชินปัญช์ธ

นะ [řś] เป็นงานทีÉมีลกัษณะคลา้ยกนัคือจาํแนกขอ้มูลโรคพืชใน

มะเขือเทศ ผูวิ้จยัได้แสดงผลการทดลองแบบจาํลองวิธีคอนโว 

ลูชนัโดยใชฟั้งก์ชนักระตุน้ ReLU มีค่าความถูกตอ้ง 87.96% ซึÉง

สามารถปรับเพิÉมประสิทธิภาพได้โดยการปรับค่าอลักอริทึมใน

การเพิÉมประสิทธิภาพของโมเดล และฟังกช์นักระตุน้  

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

แต่อย่างไรก็ตาม งานวิจยันีÊนาํขอ้มูลเพียงบางส่วนจากชุด

ขอ้มูล Plant Village ซึÉ งประกอบด้วยขอ้มูลพืชเพียง 3 ชนิด ซึÉ ง

คล้ายกับงานของ [řŠ] จึง เป็นข้อจํากัดของงานวิจัยครัÊ งนีÊ   

และด้วยข้อจํากัดของข้อมูลรูปภาพทีÉ เป็นรูปภาพตัวอย่างทีÉ

เตรียมขอ้มูลสําหรับการจาํแนกขอ้มูลโดยเฉพาะในสถานการณ์

จริงรูปภาพทีÉรวบรวมไดอ้าจประกอบดว้ยองคป์ระกอบทีÉส่งผล

ต่อ ปร ะ สิท ธิภ าพ กา รจําแ นก  ดัง นัÊ น ง า นวิจัยใ นอนาค ต 

จึงจาํเป็นตอ้งเสนอแบบจาํลองสําหรับการจาํแนกขอ้มูลโดยใช้

ชุดข้อมูลขนาดใหญ่ขึÊ นและหลากหลายขึÊน รวมทัÊงใช้ข้อมูล

รูปภาพทีÉถ่ายจากสถานทีÉจริง ทีÉมีองค์ประกอบรบกวนเพืÉอให้

แบบจาํลองสามารถประยุกตใ์ชไ้ดจ้ริง 

 

เอกสารอ้างองิ 

[1] W. H. Organization, The State of Food Security and 

Nutrition in the World 2021: Transforming food systems 

for food security, improved nutrition and affordable 

healthy diets for all. Food & Agriculture Org., 2021. 

[2] R. Thyagaraj, T. Y. Satheesha, and S. Bhairannawar, 

"Plant Leaf Disease Classification Using Modified SVM 

ตารางทีÉ 2 ผลการทดลองและประเมินประสิทธิภาพการจําแนกโรคพชืโดยใช้ชุดข้อมูล PlantVillage 

แบบจําลอง/

วิธีการ 

อลักอริทึมเพิÉม

ประสิทธิภาพ 

ฟังก์ชันกระตุ้น Test Loss: Accuracy Precision Recall F-measure 

ResNet50 Adam ReLU 0.32545 0.92 0.91 0.89 0.90 

ResNet50 SGD ReLU 0.20043 0.93 0.93 0.91 0.92 

ResNet50 RMSprop ReLU 0.37554 0.93 0.92 0.92 0.92 

ResNet50 Adadelta ReLU 1.90761 0.43 0.35 0.31 0.29 

ResNet50 Adagrad ReLU 0.38899 0.88 0.87 0.84 0.85 

ResNet50 Adam Sigmoid 0.24063 0.92 0.92 0.92 0.92 

ResNet50 SGD Sigmoid 0.77080 0.79 0.68 06.7 0.65 

ResNet50 RMSprop Sigmoid 0.18339 0.94 0.94 0.93 0.93 

ResNet50 Adadelta Sigmoid 2.50328 0.20 0.09 0.10 0.05 

ResNet50 Adagrad Sigmoid 1.83950 0.57 0.42 0.41 0.38 

ResNet50 Adam Tanh 0.30924 0.90 0.91 0.89 0.89 

ResNet50 SGD Tanh 0.21608 0.93 0.93 0.91 0.92 

ResNet50 RMSprop Tanh 0.22305 0.93 0.92 0.92 0.92 

ResNet50 Adadelta Tanh 1.79982 0.52 0.43 0.40 0.37 

ResNet50 Adagrad Tanh 0.44325 0.88 0.87 0.83 0.85 

 



JIST Journal of Information Science and Technology  
Volume 14, NO 1 | JAN – JUN 2024 | 34-44  

 

44 

 

With Post Processing Techniques," in 2023 International 

Conference on Applied Intelligence and Sustainable 

Computing (ICAISC), 16-17 June 2023 2023, pp. 1-4, doi: 

10.1109/ICAISC58445.2023.10201001.  

[3] Y. Kaya and E. Gürsoy, "A novel multi-head CNN design 

to identify plant diseases using the fusion of RGB images," 

Ecological Informatics, vol. 75, p. 101998, 2023/07/01/ 

2023, doi: https://doi.org/10.1016/j.ecoinf.2023.101998. 

[4] Y. Chen et al., "Plant image recognition with deep 

learning: A review," Computers and Electronics in 

Agriculture, vol. 212, p. 108072, 2023/09/01/ 2023, doi: 

https://doi.org/10.1016/j.compag.2023.108072. 

[5] S. B. Jha and R. F. Babiceanu, "Deep CNN-based visual 

defect detection: Survey of current literature," Computers 

in Industry, vol. 148, p. 103911, 2023/06/01/ 2023, doi: 

https://doi.org/10.1016/j.compind.2023.103911. 

[6] P. Sharma, D. R. Nayak, B. K. Balabantaray, M. Tanveer, 

and R. Nayak, "A survey on cancer detection via 

convolutional neural networks: Current challenges and 

future directions," Neural Networks, vol. 169, pp. 637-

659, 2024/01/01/ 2024, doi: 

https://doi.org/10.1016/j.neunet.2023.11.006. 

[7] M. A. K. Raiaan et al., "A systematic review of 

hyperparameter optimization techniques in Convolutional 

Neural Networks," Decision Analytics Journal, vol. 11, p. 

100470, 2024/06/01/ 2024, doi: 

https://doi.org/10.1016/j.dajour.2024.100470. 

[8] D. E. Rumelhart, G. E. Hinton, and R. J. Williams, 

"Learning representations by back-propagating errors," 

nature, vol. 323, no. 6088, pp. 533-536, 1986. 

[9] H. H. Xiu, "Research on Activation Function in Deep 

Convolutional Neural Network," presented at the 

Proceedings of the 2020 Conference on Artificial 

Intelligence and Healthcare, Taiyuan, China, 2020. 

[Online]. Available: 

https://doi.org/10.1145/3433996.3434001. 

[10] V. Balafas, E. Karantoumanis, M. Louta, and N. Ploskas, 

"Machine Learning and Deep Learning for Plant Disease 

Classification and Detection," IEEE Access, vol. 11, pp. 

114352-114377, 2023, doi: 

10.1109/ACCESS.2023.3324722. 

[11] M. Belmir, W. Difallah, and A. Ghazli, "Plant Leaf 

Disease Prediction and Classification Using Deep 

Learning," in 2023 International Conference on Decision 

Aid Sciences and Applications (DASA), 16-17 Sept. 2023 

2023, pp. 536-540, doi: 

10.1109/DASA59624.2023.10286672.  

[12] พิมพา ชีวาประกอบกิจ, "การปรับปรุงประสิทธิภาพในการ

จาํแนกภาพดว้ยโครงข่ายประสาทแบบคอนโวลูชนัโดยใช้

เทคนิคการเพิÉมภาพ," Journal of Engineering and Digital 

Technology (JEDT), vol. 7, no. 1, pp. 59-64, 2562. 

[13] นศัพช์าณัณ ชินปัญช์ธนะ, "การจาํแนกภาพโรคใบมะเขือ

เทศดว้ยเทคนิคโครงข่ายประสาทเทียมแบบคอนโวลูชนั," 

JOURNAL OF INFORMATION SCIENCE AND 

TECHNOLOGY, vol. 13, no. 2, pp. 40-49, 2566. 

[14] Ü. Atila, M. Uçar, K. Akyol, and E. Uçar, "Plant leaf 

disease classification using EfficientNet deep learning 

model," Ecological Informatics, vol. 61, p. 101182, 

2021/03/01/ 2021, doi: 

https://doi.org/10.1016/j.ecoinf.2020.101182. 

[15] มธุรส ผ่านเมือง and ชนนิกานต์ รอดมรณ์, "การจาํแนก

ภาพใบสมุนไพรดว้ยโครงข่ายประสาทเทียมแบบคอนโวลู

ชันเชิงลึก," วารสารวิชการวิทยาศาสตร์และเทคโนโลยี 

มหาวิทยาลัยราชภัฏนครสวรรค์, vol. 15, no. 22, pp. 51-

65, 2566. 

[16] R. Ding et al., "Improved ResNet Based Apple Leaf 

Diseases Identification," IFAC-PapersOnLine, vol. 55, no. 

32, pp. 78-82, 2022/01/01/ 2022, doi: 

https://doi.org/10.1016/j.ifacol.2022.11.118. 

[17] D. Hughes and M. Salathé, "An open access repository of 

images on plant health to enable the development of 

mobile disease diagnostics," arXiv preprint 

arXiv:1511.08060, 2015. 

[18] A. T. S. Kalvakolanu, "Plant disease detection from 

images," arXiv preprint arXiv:2003.05379, 2020. 

 


