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 งานวิจัยฉบับนี้นำเสนอเกี่ยวกับการตรวจจับชนิดของโรคบนใบข้าว โดยที่ผู้วิจัยเลือกการ

จำแนกชนิดของโรคบนใบข้าวเพื่อให้เป็นประโยชน์กับเกษตรกร ให้สามารถจำแนกชนิดของโรคบนใบ

ข้าวได้ สามารถแก้ไขได้ถูกต้องเมื่อทราบว่าเป็นโรคชนิดใด ลดความสูญเสียในกระบวนการ เพื่อลด

ต้นทุนในการผลิตข้าวในแต่ละรอบ โดยที่งานวิจัยนี้จำแนกชนิดของโรคบนใบข้าวทั้งหมดจำนวน 4 ชนิด

คือ โรคใบไหม้  ใบจุดสีน้ำตาล ใบขีดสีน้ำตาล และใบสุขภาพดี โดยใช้ Deep Learning การนำ Model 

Deep learning ตรวจจับเป็นวิธีที่มีประสิทธิภาพสูงในการวิเคราะห์ภาพและจำแนกข้อมูลซับซ้อน โดย

ผู้วิจัยเก็บรวบรวมตัวอย่างชุดข้อมูลรูปภาพของโรคแต่ละชนิดที่จำเป็น เพื่อให้โมเดลมีความแม่นยำ

เพิ่มขึ้น โมเดลที่นำเสนอในงานวิจัยอาศัยโครงข่ายประสาทเทียม โดยใช้พื้นฐานโมเดล DenseNet121 

และเพ ิ ่ ม เต ิม  Dense Layer และ Batch Normalization ผ ู ้ ว ิ จ ั ย ได ้ ฝ ึ กฝนโมเดล  ResNet50 , 

ResNet50V2, VGG16, VGG19 และ MobileNetV2  เพ่ือเปรียบเทียบผลการฝึกฝนและการทำนาย ซึ่ง

ผลค่าความถูกต้อง (Accuracy) ของโมเดลที่นำเสนอในงานวิจัยจากการฝึกฝนอยู่ท่ีร้อยละ 91.20  
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PHANNISA VANICH : RICE LEAF DISEASES DETECTION BY DEEP LEARNING. ADVISOR : DR. 
ADNA SENTO, 79 PP. 

 This research presents the detection of rice leaf diseases, aiming to benefit 
farmers by enabling them to accurately identify disease types on rice leaves. This 
knowledge facilitates proper intervention to reduce losses and production costs in each 
cycle. The study classifies four types of rice leaf diseases: blast, brown spot, Narrow 
Brown and healthy leaves, using Deep Learning. Deep Learning models are efficient in 
analyzing complex images and data classification. Researchers collected image dataset 
samples of each disease type to enhance model accuracy. The proposed models in the 
study rely on neural networks, the researchers trained models using DenseNet121 as the 
base model and augmented it with additional Dense Layers and Batch Normalization. 
They also trained ResNet50, ResNet50V2, VGG16, VGG19, and MobileNetV2 to compare 
training outcomes and predictions. The accuracy of the proposed model in the research, 
after training, is 91.20%. 
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บทที่ 1 
บทนำ 

 

 ข้าวเป็นผลผลิตทางการเกษตร เกษตรกรต้องเฝ้าระวังและป้องกันโรคที่จะเกิดข้ึน ซึ่งโรค
ชนิดต่างๆทำให้เกิดความเสียหายในการผลิต และส่งผลต่อกลุ่มของประชากรที่อยู่กับข้าวในฐานะที่
ข้าวเป็นอาหารหลัก การตรวจจับโรคบนใบข้าวที่มุ่งเน้นการค้นหาโรคอย่างรวดเร็วและมี
ประสิทธิภาพ เพ่ือลดความเสี่ยงในการสูญเสียผลผลิตและการจัดการโรค โดยเป็นส่วนสำคัญของการ
จัดการศัตรูพืชอย่างยั่งยืนและป้องกันโรค การตรวจจับโรคบนใบข้าวเป็นกระบวนการที่เกี่ยวข้องกับ
การวิเคราะห์ภาพถ่ายของใบข้าว เพ่ือตรวจสอบสภาพและอาการของโรคที่เป็นอันตรายต่อพืช การใช้
เทคโนโลยีภาพการค้นหาภาพ (image processing) และการเรียนรู้เชิงลึก Deep learning เป็น
เครื่องมือที่มีประสิทธิภาพในการช่วยลดเวลาและความสมบูรณ์ในกระบวนการนี้ เช่น การใช้วิธีการ
และอัลกอริทึมในการจัดการภาพและการจำแนกลักษณะของโรค นอกจากนี้ การวิจัยด้านการ
ตรวจจับโรคบนใบข้าวยังมีความสำคัญในการพัฒนาเทคโนโลยีที่มีความแม่นยำในการตรวจจับโรคซึ่ง
สามารถนำไประยุกต์ใช้ในการสร้างแบบจำลองที่สามารถตรวจจับโรคอย่างรวดเร็วและแม่นยำที่สุด 
ทำให้เกิดประโยชน์ที่มีค่าต่อการจัดการและป้องกันโรคในอนาคต 
 ดังนั้น งานวิจัยในด้านการตรวจจับโรคบนใบข้าวมีความสำคัญในการพัฒนาเครื่องมือและ
เทคโนโลยีที่สามารถช่วยให้การจัดการโรคในสวนข้าวเป็นไปอย่างมีประสิทธิภาพและทันสมัย เพ่ือ
เพ่ิมประสิทธิภาพในการผลิตข้าวและสร้างความม่ันคงในอุตสาหกรรมการเกษตรไทยในระยะยาว 

   
1.1 หลักการและเหตุผล 

งานวิจัยเรื่องการตรวจจับชนิดของโรคของใบข้าวโดยใช้ Deep Learning เพ่ือให้การระบุ
ชนิดของโรคบนใบข้าวได้ถูกต้องและแม่นยำ โดยเทคโนโลยีภาพถ่ายทำให้บันทึกภาพของใบข้าวอย่าง
รวดเร็วและง่ายต่อการนำเข้าข้อมูลเพ่ือวิเคราะห์ การเรียนรู้เชิงลึกช่วยให้ระบบสามารถเรียนรู้และ
ประมวลผลข้อมูลเพ่ือจำแนกแยกอาการของโรคอย่างมีประสิทธิภาพ การพัฒนาอัลกอริทึมและ
โมเดลที่มีประสิทธิภาพเพ่ือจำแนกแยกอาการของโรคจากภาพถ่ายของใบข้าวเป็นสิ่งสำคัญ การ
ตรวจจับโรคอย่างรวดเร็วและแม่นยำช่วยให้เกิดการปรับปรุงและป้องกันโรคได้อย่างมีประสิทธิภาพ 
ป้องกันการสูญเสียผลผลิตและลดความเสี่ยงในการเกิดการระบาดของโรคในระยะยาว 
 
1.2 วัตถุประสงค์ 

1. เพ่ือศึกษาและพัฒนาอัลกอริทึมการเรียนรู้เชิงลึก (Deep Learning)  
2. เพ่ือศึกษาและพัฒนาอัลกอริทึมการคัดแยกชนิดของโรคบนใบข้าว 
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3. เพ่ือนำอัลกอริทึมไปประยุกต์ใช้งานในการคัดแยกโรคบนใบข้าวในการเกษตร 
 
1.3 ขอบเขตงานวิจัย 

การวิจัยครั้งนี้ศึกษาเกี่ยวกับการตรวจจับชนิดของโรคบนใบข้าวโดยใช้ Deep Learning 
การเก็บรวบรวมข้อมูลรูปภาพของใบข้าวที่มีโรค เพ่ือใช้ในการฝึกสอนและทดสอบโมเดลการเรียนรู้
ในการตรวจจับโรค การออกแบบและพัฒนาโมเดลและอัลกอริทึมที่ใช้ในการตรวจจับโรคบนใบข้าว
โดยใช้รูปภาพอย่างมีประสิทธิภาพและแม่นยำ การนำโมเดลและอัลกอริทึมท่ีพัฒนาขึ้นมาทดสอบ
และประเมินผลในการตรวจจับโรคบนภาพถ่ายของใบข้าว การทดสอบและประเมินประสิทธิภาพของ
ระบบตรวจจับโรคที่พัฒนาขึ้น โดยการใช้ชุดข้อมูลทดสอบและวิเคราะห์ผลลัพธ์ 

ตัวแปรต้น: Python Code 
ตัวแปรตาม: ระบบสามารถระบุชนิดของโรคได้ถูกต้อง  
ตัวแปรควบคุม: ปริมาณและลักษณะของโรคในรูปภาพที่นำมาใช้สอนระบบ  

 
1.4 ประโยชน์ที่คาดว่าจะได้รับ 
 งานวิจัยนี้จะได้แบบจำลองการตรวจจับชนิดของโรคบนใบข้าว เพ่ือช่วยให้ตรวจจับโรคได้
ในระยะเร็วและแม่นยำ ช่วยให้สามารถใช้สารป้องกันกำจัดศัตรูพืชได้อย่างมีประสิทธิภาพ เนื่องจาก
สามารถใช้ประโยชน์จากข้อมูลที่ได้จากการตรวจจับโรค ช่วยลดความเสี่ยงในการสูญเสียผลผลิตของ
ข้าวที่เกิดจากโรค ซึ่งสามารถช่วยให้เกษตรกรลดความเสี่ยงในการสูญเสียรายได้และเพ่ิมกำไรในการ
ผลิตข้าว การใช้เทคโนโลยีในการตรวจจับโรคบนใบข้าวช่วยให้เกษตรกรมีความม่ันคงในการผลิตข้าว 
และสามารถแข่งขันในตลาดโลกได้อย่างมีประสิทธิภาพ 
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บทที่ 2 
ทฤษฎีและงานวิจัยที่เกี่ยวข้อง 

 
 บทนี้ผู้วิจัยอธิบายถึงการศึกษาองค์ความรู้ข้อมูลที่สำคัญ ในการนำไปใช้ในการทำวิจัย 
โดยผู้วิจัยแบ่งข้อมูลออกเป็น 3 ส่วน คือ หัวข้อ 2.1 วรรณกรรมที่เกี่ยวข้องกับหัวข้อในการทำวิจัย 
หัวข้อ 2.2 ข้อมูลทางด้านเกษตรกรรม คือ โรคต่างๆในใบข้าวที่จะนำมาทำการวิจัย และหัวข้อที่ 2.3 
คือ ข้อมูลด้านเทคโนโลยีที่จะนำมาใช้ในเบื้องต้น เพื่อการประยุกต์ใช้ในแบบจำลอง 
 
2.1 การทบทวนวรรณกรรม 
 2.1.1 Automatic Diagnosis of Rice Diseases Using Deep Learning [1] 

โรคใบข้าวมีผลกระทบที่ร้ายแรงต่อผลผลิต และการวินิจฉัยโรคใบข้าวอย่างถูกต้อง
เป็นสำคัญเพ่ือป้องกันผลกระทบเหล่านี้ อย่างไรก็ตามวิธีการวินิจฉัยโรคใบข้าวที่มีอยู่ในปัจจุบันไม่
เสถียรและมีประสิทธิภาพไม่สูง และบางครั้งต้องใช้อุปกรณ์พิเศษในการทำนาย ในงานวิจัยนี้ ได้
พัฒนาวิธีการวินิจฉัยโรคอัตโนมัติและนำมาใช้ในแอปพลิเคชันบนสมาร์ทโฟน วิธีการได้รับการพัฒนา
โดยใช้การเรียนรู้เชิงลึกจากชุดข้อมูลขนาดใหญ่ซึ่งประกอบด้วยภาพ 33,026 รูปของโรคใบข้าว 6 
ประเภท โรคใบไหม้, โรคดอกกระถิน, เน่าคอรวง , โรคกาบใบแห้ง, โรคแบคทีเรีย Stripe และ ใบจุด
สีน้ำตาล ส่วนหลักของวิธีการคือโมเดลการจับรวมซึ่งให้การวินิจฉัยด้วยซับโมเดลที่ผสมกัน สุดท้าย
โมเดลนี้ได้รับการตรวจสอบความถูกต้องโดยใช้ชุดข้อมูลภาพที่แยกออกมาอีกชุดหนึ่ง ผลลัพธ์แสดง
ให้เห็นว่าโมเดล 3 รุ่น ยอดเยี่ยมที่สุดได้แก่ DenseNet-121, SE-ResNet-50 และ ResNeSt-50 ใน
ทั้งหมดนี้มีความแม่นยำในการจำแนกแยกโรค ดังนั้นโมเดลเหล่านี้ถูกเลือกและรวมเข้ากับโมเดลการ
จับรวม โมเดล Ensemble ช่วยลดความสับสนในการวินิจฉัยระหว่างโรคท่ีแตกต่างกัน เช่น การ
ระบาดของโรค โดยใช้โมเดล Ensemble เพ่ือวินิจฉัยโรคใบข้าว 6 ประเภท ได้รับความแม่นยำรวม 
91% ซึ่งถือว่าดีเพียงพอ โดยคำนึงถึงความคล้ายคลึงในการเปรียบเทียบกับบางประเภทของโรคข้าว 
แอปพลิเคชันบนสมาร์ทโฟน Ensemble ช่วยให้ผู้ใช้สามารถใช้โมเดล Ensemble ที่เกิดขึ้นบน
เซิร์ฟเวอร์เว็บผ่านเครือข่ายได้อย่างสะดวกและมีประสิทธิภาพสำหรับการวินิจฉัยโรคใบไหม้, โรค
ดอกกระถิน, เน่าคอรวง , โรคกาบใบแห้ง, โรคแบคทีเรีย Stripe และ ใบจุดสีน้ำตาล ผลลัพธ์การฝึก
และทดสอบโมเดล หลังจากการปรับและฝึกโมเดล ค่าสูญเสียมีค่าต่ำ สำหรับโมเดลย่อยทั้งห้า และค่า
สูญเสียขั้นต่ำของโมเดลย่อยทั้งห้ามีค่าต่ำกว่า 0.002 (ภาพที ่ A) อัตราการเรียนรู้เป็นเหมือนกัน
สำหรับโมเดลย่อยทั้งห้า และอยู่ในช่วงของ 0–0.001 (ภาพที่ B) ความแม่นยำในการวินิจฉัยโรคในชุด
การฝึกของภาพโรคข้าวมีค่าสูงสำหรับโมเดลย่อยทั้งห้า ซึ่งหมายความว่าโมเดลย่อยทั้งห้ามีความ
พร้อมใช้งานกับชุดการฝึกได้อย่างดี แต่โมเดล SE-ResNet-50, DenseNet-121 และ ResNeSt-50 มี
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ความแม่นยำที่ดีกว่า (มากกว่า 99%) (ภาพที่ C) เมื่อโมเดลย่อยถูกใช้กับชุดภาพที่มีการตรวจสอบและ
ทดสอบความแม่นยำในการวินิจฉัยโรคยังสูงสำหรับโมเดลย่อยทั้งห้าโดยเฉพาะสำหรับโมเดลย่อย SE-
ResNet-50, DenseNet-121 และ ResNeSt-50 ซึ่งได้รับความแม่นยำมากกว่า 99% (ภาพที ่D) 
 

 
 

รูปที่ 2.1 การเปรียบเทียบประสิทธิภาพของโมเดลย่อยรูปแบบต่างๆ [1] 
 

Confusion Matrix เป็นตารางที่เฉพาะเจาะจงทำให้ง่ายต่อการเห็นว่าโมเดลมีการตี
คลาสในการตรวจจับคลาสหนึ่งเป็นอีกคลาสหนึ่งหรือไม่ ประสิทธิภาพของโมเดลย่อยห้าสามารถ
แสดงให้เห็นได้ผ่านเมทริกซ์ ภาพที ่2.2 แสดงเมทริกซ์ความสับสนในชุดภาพการทดสอบแยกของโรค
ข้าว 6 ประเภท แถวของเมทริกซ์ความสับสนแทนประเภทของโรคจริง ๆ ในขณะที่คอลัมน์แทน
ประเภทของโรคท่ีทำนาย แสดงการรับรองที่ถูกต้องจากโมเดลในกลุ่มของผลบวกจริง (TP) และจริง
ลบ (TN) ค่าภายนอกแสดงการรับรองที่ไม่ถูกต้องในกลุ่มของเท็จบวก (FP) และเท็จลบ (FN) และค่า
น้อยหมายถึงมีการรับรองที่ผิดพลาดน้อยลง ค่าภายในหลักมีค่าใหญ่ และค่าอ่ืน ๆ มีค่าเล็ก ทำให้เห็น
ว่าโมเดลทั้งห้ามีประสิทธิภาพในการวินิจฉัยโรคข้าวทุกประเภท ความลึกของสีแสดงสัดส่วนของ
จำนวนในตำแหน่งนั้นๆ ต่อรวมของแถว ดังนั้นสีบนหลักแทนอัตราความจำได้ของโรค ตามเมทริกซ์
ความสับสน โมเดลย่อย DenseNet-121, SE-ResNet-50, และ ResNeSt-50 มีประสิทธิภาพสูงกว่า
โมเดลย่อยอ่ืน ๆ  ในการรับรู้ความสับสนของโรคท่ีแตกต่างกันโดยเฉพาะในโรคใบไหม ้โรคดอกกระถิ่น 
และโรคระบาดของแผ่นใบข้าว 
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รูปที่ 2.2 Confusion matrixes ของโมเดลย่อยรูปแบบต่างๆ ข้อมูล (A) ResNet-50, (B) 
DenseNet    
     121, (C) SE-ResNet-50, (D) ResNeXt-50, and (E) ResNeSt-50 [1] 
 

เพ่ือยืนยันผลของ Confusion matrixes ค่า MCC ของโรคที่สอดคล้องกับแต่ละ
โมเดลได้รับการคำนวณด้วย ซึ่งแสดงในตาราง 2 ตามท่ีแสดงในรูปที่ 2.3 ตามค่า MCC โมเดลย่อย 
DenseNet-121, SE-ResNet-50, และ ResNeSt-50 มีประสิทธิภาพสูงกว่าโมเดลย่อยอื่น ๆ ในการ
รับรู้ความสับสนของโรคที่แตกต่างกันโดยเฉพาะในโรคใบไหม้ โรคดอกกระถิน และโรคระบาดของ
แผ่นใบข้าว 

 
รูปที่ 2.3 ค่า MCC ของโมเดลทั้ง 5 โมเดล [1] 
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ค่า Precision, Recall, และ F1 score ของแต่ละโมเดลย่อยในการรับรู้ของแต่ละ
โรคได้รับการกำหนดโดยใช้สมการ (2–4) ภาพที่ 4 ด้านล่างเปรียบเทียบค่า Precision, Recall, และ 
F1 score ในแบบ boxplots สำหรับแต่ละโมเดล นั่นคือ ResNet-50, DenseNet-121, SE-ResNet-
50, ResNeXt-50, และ ResNeSt-50 ภาพที่แสดงให้เห็นว่าโมเดล DenseNet-121 มปีระสิทธิภาพ
มากกว่าโมเดลย่อยอื่น ๆ ทั้งหมดไม่ว่าจะเป็นในเรื่องของ Precision, Recall, หรือ F1 score ยกเว้น
โมเดล DenseNet-121, SE-ResNet-50 และ ResNeSt-50 ดีกว่า ResNet-50 และ ResNeXt-50 
ในเรื่องของ Precision หรือ Recall และ F1 score โดยรวมโมเดล DenseNet-121, ResNeSt-50, 
และ SE-ResNet-50 มีประสิทธิภาพที่ดีกว่าโมเดลย่อยอื่นๆ ในทั้งหมดที่ทดสอบ 

 

 
 

รูปที่ 2.4 Boxplots ของค่า Precision, Recall, และ F1 score ของโมเดลย่อยต่าง ๆ [1] 
 

ประเภท โรคใบไหม้, โรคดอกกระถิน, โรคเน่าคอรวง , โรคกาบใบแห้ง, โรค
แบคทีเรีย Stripe และ ใบจุดสีน้ำตาล เป็นโรคที่พบบ่อยในระหว่างการเจริญเติบโตของข้าว การระบุ
โรคเหล่านี้มีความสำคัญทางปฏิบัติและสามารถให้ความคิดเห็นเกี่ยวกับการระบุโรคข้าวอ่ืนๆ ใน
อนาคตได้ ในงานวิจัยนี้ ชุดข้อมูลถูกแบ่งเป็นชุดการฝึก, ชุดการตรวจสอบความถูกต้อง, และชุดการ
ทดสอบโดยใช้อัตราส่วนของ 7:2:1 จากผลการฝึกฝน อัตราส่วนทำให้ใช้ข้อมูลที่ได้รับจากการสำรวจ
อย่างเต็มที่และทำให้โมเดลเรียนรู้คุณลักษณะที่สำคัญของแต่ละโรคได้ ดูไปที่ชุดทดสอบที่ได้มาจาก
การแบ่งชุดข้อมูลนี้มีความคล้ายคลึงกับชุดการฝึก รูปภาพโรคที่แตกต่างกันจากแหล่งที่มาต่างๆ ถูก
สะสมเพ่ือเป็นชุดทดสอบที่อิสระ ผลการทดสอบของชุดทดสอบอิสระแสดงให้เห็นว่าเครือข่ายที่
ออกแบบในงานวิจัยนี้สามารถนำไปใช้ในการปฏิบัติได้ดังนั้นการแบ่งข้อมูลชุดและการเลือกชุด
ทดสอบเป็นเหตุผลที่เหมาะสมสำหรับงานวิจัยนี้ 
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 2.1.2 Techniques for Rice Leaf Disease Detection using Machine Learning  
Algorithms [2] 

ในปัจจุบันทั่วโลกและโดยเฉพาะในประเทศอินเดีย ข้าวถือว่าเป็นแหล่งอาหารที่ดี
ที่สุด เมื่อเกิดการเพาะปลูกข้าว มักจะเผชิญกับโรคต่างๆ ในระหว่างข้ันตอนต่างๆ ของการเพาะปลูก 
โดยการตรวจจับโรคเหล่านี้ได้รับการดำเนินการทันทีและการแก้ไขที่ทันเวลา จะช่วยลดความเสียหาย
ให้น้อยลง และสามารถผลิตผลผลิตภัณฑ์ที่มีปริมาณมากและคุณภาพดีได้ คำแนะนำจากผู้เชี่ยวชาญ
ด้านการเกษตรที่ดีที่สุดไม่สามารถเข้าถึงได้ในพ้ืนที่ที่ห่างไกล เนื่องจากเวลาไม่เพียงพอที่จะเดินทาง
ไปยังสถานที่ที่ห่างไกล วัตถุประสงค์ของการวิจัยในด้านการเกษตรคือการเพ่ิมประสิทธิภาพและ
คุณภาพของผลผลิตด้วยค่าใช้จ่ายที่น้อยลงและผลผลิตที่ดีข้ึน การจัดการผลผลิตสามารถดำเนินการ
ได้อย่างมีประสิทธิภาพด้วยการตรวจวินิจฉัยโรคที่ทันเวลา และการใช้วิธีการแก้ไขที่เป็นไปได้ภายใน
เวลาที่เหมาะสมที่สุดเพื่อควบคุมโรคที่มีผลต่อประสิทธิภาพ และคุณภาพของผลผลิตได้อย่างมี
ประสิทธิภาพ การตรวจวินิจฉัยด้วยวิธีด้วยมือถือมีความยุ่งยากเนื่องจากมีพารามิเตอร์ต่างๆ ที่
เกี่ยวข้อง เพราะฉะนั้นการใช้ระบบอัตโนมัติเป็นเรื่องที่จำเป็นสำหรับการช่วยเกษตรกรในการ
ตรวจจับโรคในช่วงแรกๆ ด้วยความแม่นยำที่เพ่ิมขึ้น ในขั้นตอนนี้เทคนิคขั้นสูงของการเรียนรู้
เครื่องจักรเล่นบทบาทสำคัญในกระบวนการการจำแนกโรค ใบข้าวที่ถูกทำลายด้วยโรค สามารถทำ
ความเสียหายต่อพืชได้อย่างมากท่ีสามารถลดผลผลิตได้ โรคเหล่านี้ส่วนใหญ่เกิดจากแบคทีเรีย, ฟังไจ, 
และไวรัสโดยการแพร่กระจายของเชื้อโรคเมื่อถูกทำลายจะเกิดอย่างรวดเร็ว ซึ่งจะมีผลต่อการเติบโต
ของทั้งแปลง หากไม่ได้รับการวินิจฉัยทันที โรคที่มีผลต่อข้าวมีหลากหลายประเภท บางส่วนของโรคท่ี
สำคัญที่มีผลต่อข้าว O. Sativa มีรายละเอียดดังต่อไปนี้ 

โรคจุดน้ำตาล (Brown Spot BS) โรคที่เกิดจากเชื้อราซึ่งติดเชื้อกับแปลงข้าว
ทั้งหมดซึ่งสามารถระบุได้ง่ายในช่วงต้น เนื่องจากมีลักษณะเป็นจุดสีน้ำตาลโดยรอบหรือวงกลมบนใบ
กล้าข้าวเริ่มต้น สาเหตุที่เกิดขึ้นคือเชื้อราชนิดหนึ่งที่ชื่อว่า Bipolaris Oryzae ซึ่งไม่เพียงแต่ลดผลผลิต
แต่ยังมีผลต่อคุณภาพของเมล็ด มันแพร่กระจายไปทั่วแปลงจากพืชนี้ไปยังพืชอ่ืนๆ ผ่านทางอากาศ  

โรคใบไหม้ (Leaf Blast LB) เกิดจาก Magnaporthe oryzae ซึ่งมีผลต่อการ
เจริญเติบโตของพืชโดยการเป็นแผลบนใบพืชและบริเวณอ่ืน ๆ ของพืชเช่น เถา ราก เมล็ด เป็นต้น 
ในขณะที่จุดน้ำตาลคือ จุดที่พบบนใบในกรณีนี้มีรูปร่างเป็นเรือ มีสีเทาตรงกลางพร้อมกับเส้นขอบที่
หนาเป็นสีน้ำตาล  

โรคระบาดของแผ่นใบ (Sheath Blight SB) อาการท่ีสังเกตเห็นในระยะเริ่มต้นของ
โรคระบาดของแผ่นใบสามารถเห็นได้ใกล้ระดับน้ำบนแผ่นใบของใบ จุดสีเทาเขียวบนแผ่นใบที่มี
รูปร่างเป็นวงรีได้รับการสร้างขึ้นอย่างไม่เป็นระเบียบ จุดที่ขยายใหญ่ขึ้นจะกลายเป็นสีเทารวมกับสี
ขาวพร้อมกับเส้นขอบสีม่วงน้ำตาลหรือน้ำตาลดำที่สามารถมองเห็นการติดเชื้อบนส่วนบนของพืช 
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แพร่กระจายอย่างรวดเร็วจากเส้นน้ำที่มาถึงปลายธงของใบ ในทำเส้นที่แผ่นภูมิสูทในภายในซึ่งเป็น
สาเหตุให้พืชตาย โดยส่วนใหญ่โรคระบาดของแผ่นใบที่กล่าวถึงนี้ สามารถสงสัยได้มากขึ้นในพืชที่มี
อายุมากข้ึนและใบอายุห้าถึงหกสัปดาห์ ส่วนใหญ่นี้มีผลต่อการเจริญเติบโตของพืชที่ทำเมล็ดออกมา
อย่างไม่แข็งแรง สาเหตุหลักของปัญหาที่กล่าวถึงเป็นเพราะการบริโภคสารอาหารที่มีไนโตรเจนมาก
เกินไป  

โรคไหมจ้ากแบคทีเรีย (Bacterial Leaf Blight BLB) โรคใบไหม้จากแบคทีเรียเป็น
แบคทีเรียที่เจริญได้ผ่านทางของที่เรียกว่าไฮดาโทด ส่งผ่านบาดแผลในปลายของใบทำให้เกิดการตาย
ของต้นอ่อน จะขยายใหญ่ขึ้นพร้อมกับขอบเป็นรูปคลื่นซึ่งทำให้เส้นฝอยเปลี่ยนเป็นสีเหลืองภายใน
ไม่ก่ีวัน จุดเหล่านี้กลายเป็นสีขาวหรือสีฟางทั้งใบเมื่อโรคก้าวหน้า บาดแผลอาจเห็นได้บนฝักของใบ 
หยดน้ำคู่กับก้อนแบคทีเรียสามารถเห็นได้บนบาดแผลใหม่ตระหนักเช้าแรกในเช้า 

โรคขอบใบแห้ง (Sheath Rot SR) การเกิดของจุดเล็กๆ สีดำที่พบบนฝักของใบนอก
ใกล้เส้นน้ำ ซึ่งกระจายไปยังฝักของใบภายในทำให้เกิดการเน่าของเนื้อเยื่อ เมื่อการเกษตรถูกติดเชื้อ
โดย SR เราสามารถสังเกตเห็นจุดหลายจุดบนใบ จุดเปลี่ยนไปยังจุดใหญ่ขึ้นเวลาผ่านไปหรือเข้าร่วม
หรือเติบโตพร้อมกับการเก็บเกี่ยวปกคลุมทั้งฝักใบเส้นรอบ หัวเมล็ดอาจเล็กน้อยหรือคงความภายใน
ฝัก ใบที่ได้รับผลกระทบอาจมีปริมาณมากของการเจริญเห็ดสีขาวชื่อ mycelium ปรากฏบนพื้นผิว
ภายนอก 

โรคข้าวดอกกระถิ่น (Leaf Smut LS) สามารถระบุได้จากแนวร่องที่พบบนใบในสี
ดำเล็กน้อย เนื่องจาก LS แม้จะเปลี่ยนแปลงสไตล์ใบเป็นสีเทาและเป็นแห้งได้ ในความเป็นจริง มัน
ไม่ใช่โรคที่สำคัญมาก แต่มันสามารถสร้างโอกาสให้เกิดโรคอ่ืนๆ ด้วยลักษณะการสร้างสภาพแวดล้อม
ที่สามารถส่งเสริมและสนับสนุนการเจริญของเห็ดได้ บาดแผลของ LS บนใบอาจเป็นรูปร่างได้แก่
รูปร่างวงกลมหรือรูปร่างไร้ระเบียบพร้อมกับพ้ืนผิวที่หยาบ 

โรคพืชได้รับการระบุอย่างมีประสิทธิภาพด้วยระบบอัตโนมัติ เทคนิคท่ีใช้ในการ
ประมวลผลครอบคลุมตั้งแต่การประยุกต์ใช้การประมวลผลภาพต่างๆ การมองเห็นคอมพิวเตอร์ 
ตรรกะลอจิก การเรียนรู้เครื่อง (ML), การเรียนรู้เชิงลึก (DL) และอีกมากมาย 

วิธีการที่นำเสนอโดยผู้เขียนในใช้สำหรับวินิจฉัย และจำแนกประเภทอย่างถูกต้อง
ของตัวอย่างใบตาม LB, BS, BLB และโรค SR ซึ่งมีประสิทธิภาพสูงขึ้น คุณลักษณะที่สำคัญถูกสกัด
ออกจากการประมวลภาพของภาพและใช้สำหรับการจำแนกประเภทด้วยความช่วยเหลือของ MDC 
และ k-NN ซึ่งผลลัพธ์ที่ได้มีความแม่นยำอยู่ที่ 0.89 และ 0.87 ตามลำดับ ผู้เขียน (Gittaly Dhingra1, 
Vinay Kumar1, Hem Dutt Joshi, Study of digitalimage processing techniques for leaf 
disease detection and classification, Multimed Tools Appl Nov 2017) วิเคราะห์
เปรียบเทียบของเทคนิคต่างๆ เช่น การแบ่งกลุ่ม การจัดกลุ่มและตัวจำแนกโดยใช้ ANN, Naive 
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Bayes, ตรรกะลอจิก, PSO, ฟังก์ชันสมาการตัวจำแนกที่ผสมกัน OPDPA ทฤษฎีการประเมินตาม
เส้นทางข้ันต่ำ มิติแบบฟรักแทล  SVM การวิเคราะห์ทางคณิตศาสตร์ ขั้นตอนวิธี AdaBoost และกฎ
ของตัวจำแนกโดยมีความแม่นยำระหว่าง 0.70 ถึง 1.0 โดย ใช้การประมวลภาพและกลไก ANN เพ่ือ
ตรวจจับโรคในพืชที่ปลูกอย่างแพร่หลาย ซึ่งผลลัพธ์ที่ได้มีความแม่นยำอยู่ที่ 0.89 พบว่าวิธีการ Deep 
Learning แบบ CNN พร้อมกับรูปแบบที่แตกต่างกัน เช่น deep_CNN, CNN_SVM, CNN_High 
level Fusion, CNN_Transfer Learning, Faster_RCNN มีประสิทธิภาพดีกว่าในด้านความแม่นยำ
ของการทดสอบ เป็นต่อมาพบว่าเทคนิค ML พ้ืนฐาน ต้นไม้การตัดสินใจ มีประสิทธิภาพดีกว่าด้วย
ความแม่นยำสูงถึง 0.97 ในการตรวจจับโรค LS, BLB  
 
ตารางที่ 2.1 การวิเคราะห์เปรียบเทียบของอัลกอริทึม ML/DL ที่โดดเด่นที่สุดสำหรับการระบุโรคใบ  
     ของ O. Sativa ในงานวิจยัหัวข้อ Techniques for Rice Leaf Disease Detection using  
     Machine Learning Algorithms [2] 

 
 
 
 
 
 

Diseases Identified ML/DL Technique Performance Measure and score 

BLB, LB, BS, and Tungro Deep feature based SVM  Accuracy: 0.97 F1 score: 0.98

LB, False smut, BS, Bakanae disease, SB, 

SR, BLB, Bacterial sheath rot,Seeding 

blight and Bacterial wil

Deep CNN Accuracy: 0.95

LB SVM-SFFS Mean Accuracy: 0.98

BLB, LB, and SB CNN model with high level fusion Accuracy: 1.0

LB, Red blight, Stripe blight, and SB CNN with SVM Accuracy: 0.96

a)LS, BLB and BS Extreme gradient boosting(XGBoo st) Accuracy: 0.86 F1 score: 0.87

LB Probabilistic Neural Network(PNN) Accuracy: 0.91 F1 score: 0.92

BS, BLB and LS AlexNet neural network Accuracy: 0.99

LS, BLB and BS Decision Tree(j48) Accuracy: 0.97 F Score: 0.97
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ตารางที่ 2.1 การวิเคราะห์เปรียบเทียบของอัลกอริทึม ML/DL ที่โดดเด่นที่สุดสำหรับการระบุโรคใบ  
     ของ O. Sativa ในงานวิจยัหัวข้อ Techniques for Rice Leaf Disease Detection using  
     Machine Learning Algorithms [2] (ต่อ) 

 
 2.1.3 A Review on Machine Learning Techniques for Rice Plant Disease         

Detection in Agricultural Research [3] 
การเกษตรเป็นแหล่งรายได้หลักในหลายประเทศในโลก ความสำคัญของการเกษตร 

เกษตรกรเลือกพืชที่จะปลูก ข้าวนา และสารป้องกันกำจัดศัตรูพืชที่เก่ียวข้อง เพ่ือปรับปรุงการ
เจริญเติบโตของพืชในเวลาจำกัดข้าวเป็นพืชอาหารหลักในหลายประเทศในปัจจุบันพืชข้าวกำลัง
เผชิญกับปัญหาที่ร้ายแรงในภาคการเกษตรเนื่องจากโรคที่มีผลต่อคุณภาพและปริมาณของ ผลผลิต 
ขาดความสามารถในการเฉพาะวิชาที่เพียงพอที่เก่ียวข้องกับการเกษตร การจัดการปุ๋ยที่ไม่เพียงพอ 
ความไม่ตระหนักเกี่ยวกับโรคและแมลงศัตรูพืช เป็นเหตุผลที่แตกต่างสำหรับอัตราการผลิตที่ต่ำลง 
โรคในพืชมีส่วนร่วมโดยอ้อมและโดยตรงในการสร้างความเสียหายในสิ่งแวดล้อม โดยที่โรคเหล่านี้
กระจายทั่วโลก เข้าสู่ระบบการทำงานทั่วไปของพืชและทำให้เงินทุนลดลงอย่างมีนัยสำคัญโดยลด
จำนวนพืชที่ปลูก พืชถูกทำลายด้วยโรคและเชื้อราต่าง ๆ โรคเชื้อราใบกาบ โรคใบบางใบแตก และจุด
สีน้ำตาลเป็นโรคที่แตกต่างกันที่เกิดขึ้นบนพืชข้าว ความเสียหายที่มาจากการไหม้แสดงถึงระดับความ
รุนแรงของโรค โรคข้าวอีกอันที่น่าสังเกตคือจุดสีน้ำตาลที่เกิดขึ้นโดยจุลินทรีย์ Bypolaris Oryza ซ่ึง
มองเห็นได้ตลอดฤดูการเจริญเติบโต จุดสีน้ำตาลมักจะรุนแรงขึ้นเม่ือข้าวเติบโตบนดินที่ขาดซิลิคอน
ในเอเชีย มีการทำลายของผลผลิตร้อยละ 10 ถึง 15 เนื่องจากโรคข้าวเร็วที่นักวิชาการในสาขา
การเกษตรสนับสนุนการวิเคราะห์และติดตามโรคพืชอย่างแม่นยำด้วยวิธีการแบบดำเนินการและใช้
เวลานานมากขึ้น บางครั้งเกษตรกรต้องเผชิญกับความยากลำบากในการระบุโรคซึ่งก่อให้เกิดความ

Diseases Identified ML/DL Technique Performance Measure and score 

Stackburn, bacterial leaf streak, False 

smut, LS, Leaf scald, White tip, LB, 

Stem rot, Sheath spot, SR, Grain 

spotting and peck, Kernel smut, and SB

Deep_Transfer Learning Accuracy: 0.98

LB, BLB and BS CNN_Transfer Learning Accuracy: 0.92

LS and BS ANN Accuracy: 0.79

LB, BS and Hispa Faster_RCNN Mean Accuracy: 0.987

SB, LB,False Smut, BS, and Stem Rot Minimum Distance Classifier(MDC Accuracy: 0.81

BLB, LB, BS and SR Deep Neural Network_ Jaya 

Optimization Algorithm(DNN _JOA)

Mean Accuracy: 0.95
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สูญเสียในผลผลิต หนึ่งในวิธีการที่มีประสิทธิภาพสำหรับเกษตรกรคือการประมวลภาพที่ถูกจับไว้ของ 
"ใบที่ดูเหมือนจะเป็น" โดยระบบอัตโนมัติ ใบพืชที่เปิดเผยอาการของโรคถูกใช้ในการตรวจจับโรค 
ระบบอัตโนมัติช่วยเกษตรกรในการรับรู้โรคได้อย่างรวดเร็ว พืชบางต้นไม่สามารถผลิตได้เนื่องจากการ
เลื่อนการตรวจจับโรค ดังนั้น การตรวจจับ ขั้นตอนที่เกี่ยวข้องในการจำแนกและตรวจจับโรคของพืช
ข้าวได้แก่ดังนี้:  

1) การเก็บภาพซึ่งจับภาพโรคของพืชข้าวโดยใช้กล้องดิจิตอล 
2) กระบวนการก่อนประมวลผลเพ่ือเพ่ิมคุณสมบัติของภาพที่จับไว้ซึ่งช่วยให้การ 

ประมวลผลข้อมูลต่อไปดีขึ้น  
3) การแบ่งส่วนภาพที่ผ่านการประมวลผลล่วงหน้าเป็นกลุ่มท่ีมีลักษณะเดียวกัน
สำหรับการวิเคราะห์ที่ง่ายข้ึน 

 4) กระบวนการสกัดคุณสมบัติจากภาพที่แบ่งเป็นกลุ่มโดยขึ้นอยู่กับรูปร่าง สี และ
พ้ืนผิว  

5) กระบวนการจำแนกประเภทของโรคพืชข้าวต่าง ๆ  
ขั้นตอนที่ใช้ในการระบุโรคข้าวแสดงไว้ในรูปที่ 2.5 
 

 
รูปที่ 2.5 General architecture for rice disease identification [3] 

ในงานวิจัยที่ [3] ได้สรุปผลการวินิจฉัยของแต่ละโรคข้าวของแต่ละงานวิจัยไว้ ดังนี้ 
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T.Daniya and S.Vigneshwari [3] ได้ศึกษาการวินิจฉัยโรคข้าวโดยใช้วิธีการต่าง ๆ ของ Manoj 
Mukherjee และคณะ ซึ่งได้นำเสนอกรอบการประมวลผลภาพใบข้าวโดยใช้ฮิสโตแกรมเพ่ือป้องกัน
ผลกระทบจากโรคพืชของข้าว โดยกรอบงานนี้ช่วยให้สามารถจำแนกโรคในระยะเริ่มต้นโดยการ
ดำเนินการตามเวลาเพื่อลดการสูญเสียในการผลิต ตัวอย่างภาพของใบถูกดึงมาประมวลผลและทำ
การแปลงภาพจาก RGB เป็นภาพสีเทา จากนั้นถูกสกัดเอาต์เป็นฮิสโตแกรมโดยใช้ฟังก์ชัน MATLAB 
ภาพที่ได้จะถูกนำมาใช้เป็นข้อมูลนำเข้าสำหรับการจำแนกและการจัดอันดับโรค หลังจากการ
ตรวจจับโรคและข้ันตอนของโรค โดยใช้ความช่วยเหลือจากผู้เชี่ยวชาญด้านการเกษตร จะจัดทำ
หน่วยการรักษาโรคที่ปรึกษา ถัดมาได้ศึกษางานวิจัยของ N. Mittal และคณะ แนะนำกรอบการเรียก
ข้อมูลภาพที่เน้นไปที่ผู้ใช้ที่ไม่เข้าใจเทคโนโลยีดิจิตอลโดยเฉพาะเกษตรกร เพ่ือความสะดวกในการ
เรียกข้อมูลผ่านอินเทอร์เน็ต นอกจากนี้ยังช่วยให้เกษตรกรสามารถระบุโรคในพืชของพวกเขา สาเหตุ 
และอาการโรคโดยใช้การรับรู้แบบแบบและการประมวลผลภาพดิจิตอลโดยทันทีโดยไม่ต้องรอให้
ผู้เชี่ยวชาญเข้าไปที่ฟาร์มและระบุโรค ผลการทดลองแสดงให้เห็นถึงความมีประสิทธิภาพของวิธีการนี้ 
ส่วนการประมวลผลภาพแสดงผลขึ้นอยู่กับการฝึกอบรมด้วยภาพ 25 ภาพในแต่ละหมวดหมู่ของโรค 
ผลลัพธ์สามารถปรับปรุงได้ต่อไปโดยการเพ่ิมจำนวนภาพที่ใช้สำหรับการฝึกระบบ นอกจากนั้นยังได้
ศึกษางานวิจัยของ Gayathri และ Neelamegam ไดแ้นะนำกรอบการตรวจจับโรคใบอัตโนมัติโดยใช้
เทคโนโลยีประมวลผลภาพ เพ่ือระบุโรคเหล่านั้น กระบวนการระบุโรคประกอบด้วยการก่อน
ประมวลผล เก็บภาพ การแบ่งส่วนภาพและการจัดประเภทโรคใบของข้าวโดยใช้วิธีผสมผสานที่
เรียกว่า DWT (Discrete Wavelet Transform), GLCM (Gray Level Co-occurrence Matrix) 
และเทคโนโลยี feature transform ไม่เปลี่ยนแปลง สุดท้าย คุณสมบัติที่สกัดออกมาถูกนำเข้าสู่ตัว
จัดประเภทต่าง ๆ เช่น K-Nearest Neighbors (KNN), neural network (NN), backpropagation, 
multiclass SVM และ Nave Bayesian เพ่ือจัดประเภทพืชที่ไม่เป็นโรคและเป็นโรค มีการทดลอง
การจัดประเภทหลายรูปแบบเพ่ือจัดประเภทโรคใบผลลัพธ์แสดงให้เห็นถึง ความแม่นยำที่ดีขึ้นของ 
98.63% โดยใช้ multi-class SVM ซึ่งดีกว่า มากไปกว่านั้นยังได้ศึกษางานวิจัยของ W. J. Liang 
เพ่ิมเติมที่ได้แนะนำวิธีการรับรู้ RLB ที่มุ่งเน้นที่ Convolutional NNs (CNNs) ชุดข้อมูลที่ม ี 2902 
ตัวอย่างเชิงลบและ 2906 ตัวอย่างเชิงบวกถูกพิจารณาเพ่ือทดสอบและฝึก CNN มีการพัฒนาวิธีการ
ระบุโรคข้าวต่างๆเพ่ือใช้วิธีการนี้และการวินิจฉัยโรคข้าวโดยอัตโนมัติได้ผ่านการรวมรูปแบบข้อมูล
และความรู้ด้านโรคข้าว นอกจากนี้มีการทำการเปรียบเทียบสำหรับการวิเคราะห์แบบปริมาณและ
คุณภาพ วิธีการวินิจฉัยอัตโนมัตินี้ได้ผลลัพธ์ที่น่าพอใจ ผลลัพธ์เหล่านี้แสดงให้เห็นว่า เมื่อเปรียบเทียบ
กับลักษณะเฉพาะที่สร้างด้วยมือด้วยการใช้ Haar-WT (Wavelet Transform) ร่วมกับฮิสโตแกรม 
LBP (local-binary pattern) คุณสมบัติระดับสูงที่ถูกสกัดออกมาจาก Convolution Neural 
Network เป็นอย่างมากเป็นเหตุสำคัญและสามารถแยกแยะได้ นอกจากนี้ผลลัพธ์จากการประเมิน
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ปริมาณระบุว่า CNN กับ SVM และ CNN กับ Softmax มีประสิทธิภาพและความแม่นยำที่เท่ากัน 
ดังนั้น CNN เป็นวิธีการที่มีประสิทธิภาพในการรับรู้ RLB สูงสุดและมีความเป็นไปได้ในการนำไปใช้ใน
งานปฏิบัติ 
ถัดมาในงานวิจัยของ Y. Lu และ S. Yi ที่งานวิจัยนี้ได้ศึกษาได้นำเสนอวิธีการเพ่ิมประสิทธิภาพของ
การเรียนรู้ลึกของเครือข่ายประสาทเทียมคอนโวลูชัน ชุดข้อมูลประกอบด้วยชุดของรูปภาพ 500 ภาพ
ของใบและลำต้นที่เป็นสุขภาพและเป็นโรคซึ่งถูกถ่ายทอดมาจากฟาร์มข้าว ผ่านการระบุภาพและนั้น
เครือข่ายประสาทเทียมคอนโวลูชันถูกฝึกให้รู้จำโรคข้าวสามารถทำ cross validation ระหว่าง 10-
fold ในนั้นมีความแม่นยำสูงสุด อัตราการรวมกันที่เร็วขึ้นและสามารถระบุโรคได้ดีขึ้นกับวิธีการเชิง 
CNN มากกว่ากรอบการทำงานอื่น ๆ จากงานวิจัยที่ได้กล่าวมา ยังมีงานวิจัยที่ศึกษาเพ่ิมเติม คือ 
งานวิจัยของ E. L. Mique, Jr ที่ได้สำรวจแอปพลิเคชันที่ช่วยเกษตรกรในการระบุโรคข้าวและแมลง
ศัตรูด้วยการประมวลผลภาพและ CNN มันสำรวจว่ามีการควบคุมแมลงศัตรูเท่าไหร่ การเรียนรู้เครื่อง 
(ML) มีการประยุกต์ใช้หลายแบบอย่างเช่น การจำแนกโจมตี Distributed Denial of Service 
(DDOS) การจัดจำแนกต้นไม้โดยใช้ต้นไม้ความน่าจะเป็นที่มีข้อมูล A-priori การพยากรณ์โรคทั่วไป
การระบุใบหน้า การตรวจจับการปลอมแปลงฯลฯ จอห์น วิลเลี่ยม โอริลโล และคณะตรวจสอบกรอบ
การใช้วิธีการประมวลผลสัญญาณเสียงเพ่ือตรวจจับ และระบุจุลินทรีย์สามชนิดที่เป็นสาเหตุของโรค
ในไร่ข้าว ในฟิลิปปินส์สัญญาณเสียงจากตัวอย่างของใบข้าว ที่ได้รับผลกระทบจากแบคทีเรียที่
กล่าวถึงข้างต้นถูกบันทึกโดยใช้ห้องเสียงประเมินผ่านไมโครโฟน โคนเดอร์อิเล็กตริกถูกประมวลผล
ด้วยการลบสเปกตรัล เพ่ือกำจัดเสียงรบกวน ค่าเฟรควานซีฟรีเควนซีเป็นลักษณะของทุกข้อมูล
สำหรับอัลกอริทึมเรียนรู้ ANFIS หนังสือนี้ได้ใช้ Fuzzy NN ในการฝึกระบบจากข้อมูลเสียง 450 
รายการ (ที่ถูกบันทึก) โดยใช้ 20% เพ่ือการทดสอบและ 80% สำหรับการฝึก โปรแกรมถูกนำเสนอ
เพ่ือสร้างรายงานในรูปแบบ PDF เพ่ือแสดงการวินิจฉัยและวิธีการรักษาสำหรับตัวอย่างที่ติดเชื้อเพ่ือ
ป้องกันการติดเชื้อเพ่ิมเติม ในงานวิจัยถัดมาคือ ฮาร์ชัดคุมาร์ และคณะ ได้ตรวจสอบโปรโตไทป์
สำหรับการตรวจจับและจัดจำแนกโรคของข้าวที่มีการสนับสนุนจากภาพถ่ายของต้นข้าวที่ติดเชื้อ โรค
ข้าวที่สนใจคือ BLB ใบเน่าและจุดสีน้ำตาล ภาพถ่ายที่กล่าวถึงข้างต้นถูกบันทึกโดยใช้กล้องดิจิตอลใน
ไร่ข้าว ประเมินวิธีการกำจัดพ้ืนหลัง 4 วิธี และเทคนิคการแบ่งส่วน 3 วิธี เพ่ือสร้างคุณลักษณะที่
ถูกต้อง โดยใช้การแบ่งส่วนแบบ centroid feeding centric KMC แนะนำสำหรับการแบ่งส่วนของ
ส่วนที่ติดเชื้อของภาพใบ ผลลัพธ์ของ KMC ได้รับการปรับปรุงโดยการกำจัดพิกเซลสีเขียวในส่วนที่ติด
เชื้อ คุณลักษณะที่แตกต่างกันถูกสกัดขึ้นจากสี ลักษณะการเรียงลำดับและรูปทรง SVM ถูกใช้สำหรับ
การจำแนกประเภทหลายประเภท วิธีนี้ได้รับความแม่นยำของ 73.33% ในชุดข้อมูลทดสอบและ 
93.33% ในชุดข้อมูลฝึก ทดสอบการตรวจสอบแบบ 10 และ 5 ครั้ง ก็ถูกนำเข้ามาด้วย 
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ถัดมาจะเป็นการศึกษางานวิจัยของศานตาน ู ฟาดิการ์ และคณะ ที่ได้ตรวจสอบวิธีการจัดจำแนกโรค
ของต้นข้าวด้วยการใช้เทคนิคอัตโนมัติ เป้าหมายคือการจัดจำแนกโรคข้าวที่แตกต่างกันด้วยการสกัด
คุณลักษณะจากพ้ืนที่ที่ติดเชื้อของภาพที่พิจารณา โดยเสนอวิธีการแบ่งส่วนจุดปลายฟีร์มีเนียร์ที่ให้
การแยกส่วนที่ติดเชื้อของภาพออกจากพ้ืนหลัง อาการของส่วนที่ติดเชื้อถูกลักษณะเชิงการ
ความสามารถเช่นสี ตำแหน่ง และรูปทรงซึ่งจะถูกนำมาใช้ในอัลกอริทึม เพ่ือลดความซับซ้อนของตัว
จำแนกและลดการสูญเสียข้อมูล คุณลักษณะที่สำคัญถูกเลือกโดยใช้ทฤษฎี Rough Set (RST) ยังมี
งานวิจัยของ ฮิ อัล-ฮีอารี่ และคณะ ที่ได้นำเสนอวิธีการระบุและจัดจำแนกโรคใบพืชโดยใช้โซลูชัน
ซอฟต์แวร์ซึ่งให้คำตอบอย่างรวดเร็วและแม่นยำ กรอบการประมวลผลนี้ประกอบด้วยขั้นตอนหลัก 4 
ขั้นตอนที่เหลือเพ่ิมเติมหลังจากการแบ่งส่วน ในขั้นตอนแรก เฉพาะพิกเซลสีเขียวส่วนใหญ่ถูกระบุ 
จากนั้น พิกเซลสีเขียวเหล่านั้นถูกบังคับใช้ขึ้นโดยใช้ค่าเกณฑ์ที่ระบุซึ่งถูกประเมินโดยใช้วิธี Otsu 
ขั้นตอนเสริมอ่ืน ๆ คือพิกเซลที่มีค่า RGB เป็น '0' และพิกเซลบนพ้ืนที่ด้านนอกของวัตถุ (คลัสเตอร์ที่
ติดเชื้อ) ถูกกำจัดทั้งหมด ผลลัพธ์ที่ได้รับจากการทดลองแสดงให้เห็นว่าเทคนิคนี้เป็นเทคนิคที่
แข็งแกร่งสำหรับการระบุโรคใบพืช อัลกอริทึมที่พัฒนาไว้สามารถระบุและจัดจำแนกโรคที่ตรวจพบได้
อย่างแม่นยำระหว่าง 83% ถึง 94% และสามารถทำให้ความเร็วเพ่ิมขึ้นได้ถึง 20%  ไม่เพียงแค่
งานวัจยที่ได้กล่าวมา ยังมีงานวิจัยของ M.N. A. Bakar และคณะ ที่ได้อธิบายเกี่ยวกับเฟรมเวิร์ก
อินทิเกรตสำหรับการรับรู้โรคบนใบข้าวไร่ที่เรียกว่า RLB โดยใช้เฟรมเวิร์กประมวลผลภาพ 
ประกอบด้วย การทำการจัดเตรียมก่อนการประมวลผล การแบ่งแยกภาพ และการวิเคราะห์ภาพ โดย
ใช้พื้นที่สี Hue Saturation Value (HSV) เพ่ือหาพื้นที่ของโรค การแบ่งแยกภาพ (ภาระงานที่สำคัญ
มากในการประมวลผลภาพ) และการรู้จำรูปแบบที่ใช้หลักการแบ่งระดับ Multi-Level 
Thresholding ออกมา ผลลัพธ์ที่ได้คือความรุนแรงของโรค RLB ถูกจัดอยู่ในสามระดับ คือ ระยะการ
ติดเชื้อ, ระยะเสียหายที่มากท่ีสุด และ ระยะการกระจายของโรค นอกเหนือจากงานวิจัยที่กล่าวมา ยัง
มีงานวิจัยของ F. Ghobadifar และคณะที่ได้ศึกษาซึ่งจะแนะนำเฟรมเวิร์กในการระบุโรคเชิงแผนดิน
สำหรับการใช้ภาพ SPOT ในฐานข้อมูลหลัก วิธีนี้ใช้การรับรู้ระยะไกลผ่านการความชัดและเป็น
เทคนิคสำหรับควบคุมการใช้ปุ๋ยให้คุ้มค่าขึ้น จำกัดความเสี่ยงทางสิ่งแวดล้อมและปรับปรุงการควบคุม
ศัตรูพืชธรรมชาติก่อนที่ปัญหาเหล่านี้จะแพร่ กระจาย การวิเคราะห์ถูกดำเนินการโดยใช้ซอฟต์แวร์ 
SPSS และ ENVI4.8 (Environment for Visualizing Images) ผลลัพธ์ที่ได้คือ ภาพระยะการ
เจริญเติบโตในช่วงเวลาต่าง ๆ ในภาพแตกต่างกัน ดัชนีภาพที่ระบุได้ เช่น RVI14, SDI24 และ SDI14 
ยืนยันเทคนิคที่ดีสำหรับการระบุพืชที่เป็นสุขภาพมากกว่าที่เป็นโรค ดัชนีเหล่านี้ถูกพิจารณาว่าเป็นตัว
บ่งชี้สำหรับการสร้างเทคนิคในการระบุโรคที่เกิดขึ้นจาก sheath blight ผ่าน RS นอกจากการรับรู้
ระยะไกลแล้ว ยังมีงานวิจัยของ T. Kobayashi ที่ได้ประเมินการใช้ภาพพลิกโฉมแบบบินในการ
ประเมินความรุนแรงของโรคในพืชในฟิลด์เช่นโรคแผลท่องโกเลน ในภาคเหนือของญี่ปุ่น เพ่ือทำภาพ
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พลิกโฉม RS ที่ระยะเวลาที่ข้าวตกเมล็ดสุก อัตราส่วนความชัดต่ำ และความชัดสูง (R498 ถึง 515) / 
(R700 ถึง 717) มีความเป็นเอกลักษณ์มากที่สุด มีการเพ่ิมข้ึนอย่างมีนัยสำคัญในอัตราส่วนดังกล่าว
เนื่องจากการประเมินการเป็นโรคที่ให้ไว้ในร้อยละ (R2=0.83) ถัดมางานวิจัยของ E. S. Song ที่ได้
ศึกษาได้ นำเสนอเฟรมเวิร์กสามลักษณะ PCR สำหรับการตรวจพบเชื้อโรคท่ีเกี่ยวข้องกับการแข่งขัน
ของเชื้อโรค (เช่น Xanthomonas oryzae pv Oryzae (XOO) ของข้าว) โดยสร้างโมเดลตามการ
เรียงลำดับของเจน (XorII และ hpaA) เพ่ือให้สามารถกระทำเพื่อระบุการแข่งขัน K5 และ K3 มีการ
ตรวจหาที่ตำแหน่งพันธุกรรมและการซ่อมแซมส่วนสั้นที่ออกมาแทน AFLP (Amplified Fragment 
Length Polymorphism) นอกจากนี้ยังมีการพัฒนาแม่แบบเพื่อจะหาเชื้อโรคในละหลุดและไม่มีการ
ประมวลผลล่วงหน้า แอมพ์ลิคอนได้รับการส่งออก (ตัวอย่างเช่น การเตรียม DNA ใบที่ติดเชื้อและการ
เพาะเชื้อแบคทีเรียในภายหลัง) นอกเหนือจากการแข่งขันของเชื้อโรคแล้ว ยังมีงานวิจัยของ A. 
Kumar และคณะ ที่ได้ทำการทดลองในช่วงฤดูฝนของปี 2013 เพ่ือระบุความพร้อมของยีนต้านการ
เจริญของเชื้อโรคและการเข้าถึงต่อโครงสร้างพันธุกรรมต่อต้านและระดับพายุ BX043 ได้รับการ
ตรวจสอบโดยการคัดเลือกพืชข้าวในธรรมชาติ จากนั้น พัฒนาเส้นความก้าวหน้าโดยใช้ "พ้ืนที่ใต้โรค" 
ที่สร้างต้นแบบที่เป็นการควบคุมสำหรับการวิจัย สุดท้ายการวัดความรุนแรงของโรคท่ีดำเนินการ ที่
สำรวจหลายสิ่งที่แสดงให้เห็นว่าความต้านทานอยู่ในระดับปานกลาง มีการบาดเจ็บเล็กน้อย และมี
การเป็นโรคเล็กน้อย รวมทั้งมีความหลากหลายในความถ่ีพันธุกรรมจาก 00.000 ถึง 45.710% โดยใช้
ยีนต้านการเจริญของเชื้อโรคห้าตัว xa5, Xa2 และ Xa4 จากพันธุ์ NKSWR-25 ในขณะที่พันธุ์ 
NKSWR16, NKSWR32, NKSWR36, NKSWR41, NKSWR42,  NKSWR53, NKSWR64, NKSWR97 
และ NKSWR99 มียีนต้านการเจริญของโรคสองตัวจาก xa5, Xa2, และ Xa4 ต่อต้านใช้ในพันธุ์ข้าว
ผลิตสูงที่มีประสิทธิภาพ ไม่เพียงเท่านั้น ในงานวิจัยของ S. K. Mangrauthia และคณะไดน้ำเสนอ
เฟรมเวิร์กในการระบุไวรัส RTSV (Rice Tungro Spherical Virus) ในตัวอย่างของเชื้อโรคโดยใช้ตัว
จับและตัวประเมินที่เรียงลำดับไวรัส อาการของ RTSV ที่รับรู้ได้คือการหดตัวของปลายใบ เล็กน้อย
และการเปลี่ยนสีจากสีเหลืองเป็นสีส้ม ใช้วิธี Hybridizations RNA dot-blot และ 2-step RT-PCR 
(Reverse Transcription-Polymerase Chain Reactions) ในการตรวจสอบ RTSV มีการสร้าง 
RNA ที่เต็มที่จากตัวอย่างใบข้าวที่ไม่มีอาการและมีอาการ และใช้ในการขยายลำดับที่ระบุของ RTSV 
มีการออกแบบตัวจับสำหรับใช้ในการระบุไวรัสผ่านการ Hybridization RNA-dot blot ทั้งสอง
วิธีการวินิจฉัยได้ถูกแสดงให้เป็นพิเศษในการระบุ RTSV ในตัวอย่างของโรค จาก 26 ตัวอย่างที่เป็น 
tungro มี 8 ตัวที่สงสัยว่าไม่มีอาการแต่กลับพบว่าตรวจพบไวรัสบวก ได้รับการยืนยันว่าอาการ RTSV 
ไม่ตรงกับระดับไวรัสเสมอ และสุดท้ายนี้ที่ในงานวิจัยของ T.Daniya and S.Vigneshwari [3]  ได้
ศึกษางานวิจัยของ C. L. Chung และคณะ แนะนำเฟรมเวิร์ก โดยใช้ฟอสซาเรียมเฟูจิคุโรอิเป็น
ตัวอย่าง การกรองพืชที่ติดเชื้อ (ข้าว) ควรทำเมื่ออยู่ในช่วงการพัฒนาเอง ใช้ภาพในการแยกว่าเป็น
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เมล็ดที่สุขภาพดีและท่ีติดเชื้อที่อายุ 3 สัปดาห์ เพาะเลี้ยงในอากาศท่ีอุณหภูมิคงที่ ใช้สแกนเนอร์แบบ
แบทท่ีอยู่ในตำแหน่งแนวนอนเพ่ือหาภาพของต้นกล้าที่สุขภาพดีและที่ติดเชื้อเพ่ือวัดคุณลักษณะทาง
รูปร่างและสีของพวกเขา ตัวจำแนก SVM ใช้ GA ในการเลือกคุณลักษณะและพารามิเตอร์ที่จำเป็น 
ผลงานนี้ส่งผลให้มีความแม่นยำ 87.9% และความเชื่อม่ันบวก 91.8% ในการแยกแยะต้นกล้าที่
สุขภาพดีและที่ติดเชื้อ 
ตารางที ่2.2 การเปรียบเทียบและอธิบายกลยุทธ์หลายอย่างในการใช้เทคโนโลยี Machine 
Learning และการประมวลผลภาพในการตรวจจับและจัดจำแนกโรคข้าวที่งานวิจัยได้รวบรวม [3]

  
 

Author Name Technique Used Disease Identified Accuracy Merits Demerits

Mohd adzhar 

abdul kahar et 

al 

Neuro-Fuzzy expert 

system

LBD, BSD, BLB 74.21%. Recognized the diseases 

at their early stages.

Issues in tackling the 

noises and other lighting 

problems due to external 

forces.

Khaing War 

Htun, and Chit 

Su Htwe

PCA, Color Grid-

centered Moment 

and GLCM for feature 

extortion and SVM 

for classification

Leaf blast, leaf 

streak, BLB, leaf 

brown spot

90% Attained Highest 

accuracy

This methodology was 

not applicable for 

categorization of crop 

diseases

Chowdhury 

Rafeed 

Rahman et al

Deep CNNcentered 

classification

pests and diseases 

in rice plants were 

recognize

95% Accurately and timely 

detect the diseases

Deep learning 

methodology contained 

several layers for 

classification. So it took 

more time to spot the 

diseases contrasted with 

others

M. Akila and P. 

Deepan

R-FNN, RCNN, SSD Diseases and pests 

of various plants 

were identified

88% Ability to compete with 

complex scenarios and 

effectively identifies 

disparate diseases.

Time Consumin

Suman T1, 

Dhruvakuma

SVM classifier rice blast diseases, 

narrow brown 

spot, BLB, brown 

spot,

70% Efficiently classified 4 

kinds of diseases in rice

Lowest accuracy when 

contrasted with others

Fahrul Agus et 

al

ESforRPD2 

application, Unified 

Modelling Language 

and Waterfall 

Paradigm

8 sorts of diseases 

and 48 symptoms 

of the rice plants 

were recognized

87.50% Showed GoodReliability Performance of this 

method was low 

compared with other 

expert system
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ตารางที ่2.2 การเปรียบเทียบและอธิบายกลยุทธ์หลายอย่างในการใช้เทคโนโลยี Machine Learning      
     และการประมวลผลภาพในการตรวจจับและจัดจำแนกโรคข้าวที่งานวิจัยได้รวบรวม [3] (ต่อ) 

 
ในตารางที่ 2.2 จะสรุปวิธีการต่าง ๆ ที่ใช้ในการระบุโรคข้าว โดยใช้วธิีการประมวลผลภาพ

และ Machine Learning ที่แตกต่างกันอย่างละเอียด โรคข้าวต่าง ๆ เช่นโรคระเบิดข้าว, จุดสีน้ำตาล
ใบข้าว, การเน่าของฝาและ BB ถูกระบุโดยใช้ตัวจำแนกประเภทที่แตกต่างกัน แต่ละเทคนิคจะมีข้อ
ได้เปรียบของตัวเอง วิธีการจำแนกประเภทต่าง ๆ และเทคโนโลยีประมวลผลภาพอ่ืน ๆ ที่ใช้ใน
งานวิจัยต่าง ๆ ถูกตรวจสอบ และเปรียบเทียบประสิทธิภาพของเครื่องมือที่ใช้ในการวิเคราะห์ภาพ
ตามมาตรฐานความแม่นยำ แผนภูมิเปรียบเทียบประสิทธิภาพของวิธีการต่าง ๆ ที่ได้รับการสำรวจใน
ตาราง 3 จะถูกอธิบายโดยละเอียดในภาพที่ 2.6 

Author Name Technique Used Disease Identified Accuracy Merits Demerits

Toran Verma 

and Sipi

Radial basis function 

network (RBFN) model

Sheath Blight, 

Panicle Blast, 

Brown spot, Leaf 

Blast.

95.50% Good recognition 

efficiency and 

generalization

some of the diseases 

were not identified 

accurately

Maohua Xiao 

et al

PCA and NN Rice Blast 95.83% Identify the disease 

quickly and efficiently

Limitations exist in the 

recognition of lesions 

with similar morphology 

and color

Shampa 

Sengupta, Asit 

K. Das

PSO – centered 

incremental classifier

Rice blast, Sheath 

Rot, Leaf brown 

spot, BB

84.02% Reduces the 

computational time

The results are not 

checked for incremental 

data and also the system 

may demand a self-

adapted parameter setting 

scheme.

Jianrong Huang 

et al

Hyperspectral data RLF damage in rice 82% More accurate than 

others because of 

reflectance

Applicable only to 

specific fields due to the 

variation of spectra say, 

stages of growing, species 

of crop etc

WeiJuan Yang 

et al

A visual method 

based on 

PdNPscatalyzed 

TMB/H2O2 system

blast fungus, 

Magnaporth e grisea

85% Sensitive, and cost-

effectual methodology 

for the fast screening 

and for early diagnosis 

of M. grisea in rice plant

Cannot find Other sorts 

of diseases in rice.
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รูปที่ 2.6 การเปรียบเทียบระดับความแม่นยำของเทคนิคต่าง ๆ ได้แก่ระบบเชี่ยวชาญแบบ Neuro  
      Fuzzy, SVM ที่ใช้ PCA, CNN ลึก, Faster R-CNN, และ SVM (b) ระบบเชี่ยวชาญ    
      สำหรับ RPD2 ฟังก์ชัน ฐานเชิงรังสี ตัวจำแนกประเภท NN ตัวจำแนกประเภทแบบ PSO [3] 
 

ภาพที ่2.6 อธิบายระดับความแม่นยำของตัวจำแนกประเภทต่าง ๆ และวิธีการอ่ืน 
ๆ ที่ใช้ในการระบุโรคข้าว มีการใช้เทคนิค Machine Learning หลายวิธีเพ่ือระบุโรคข้าวหลาย
ประเภท ตัวจำแนกประเภทที่ใช้ Neural Network ได้ผลลัพธ์ที่ดีกว่าเมื่อเปรียบเทียบกับเทคนิคอ่ืน 
ๆ ตัวอย่างเช่น ตัวจำแนกประเภท Neural Network ได้รับความแม่นยำสูงสุด (95.8%) ในขณะที่
โมเดล RBFN  ได้ระดับความแม่นยำ 95.5% ส่วนตัวจำแนกประเภท SVM ได้รับอัตราความแม่นยำ
ต่ำที่สุดเมื่อเปรียบเทียบกับเทคนิคท้ังหมดที่ใช้ 

ระบบการรับรู้โรคของพืชข้าวมุ่งม่ันในการพยากรณ์โรคให้ได้รวดเร็วและแม่นยำ ใน
การจัดการโรคพืชเพาะปลูก เพ่ือให้การรับรู้โรคของพืชข้าวในระยะต้นสนับสนุนนักวิจัยด้านการปลูก
ข้าวและเกษตรกรในการดำเนินการที่รวดเร็วเพ่ือป้องกันพืชได้ทันเวลา การศึกษานี้เน้นที่การสำรวจ
และสรุปข้อมูลเกี่ยวกับการตรวจจับโรคของพืชข้าวโดยใช้วิธกีารประมวลผลภาพและ เทคโนโลยีการ
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เรียนรู้ของเครื่อง ภาพของใบพืชข้าวที่ถูกผลิตจากการใช้เทคนิคการแบ่งเซ็กเมนเทชันต่าง ๆ วธิีการที่
ถูกทบทวนในบทความนี้ช่วยให้นักวิจัยสามารถเอาชนะปัญหาที่แตกระเบียบได้อย่างมี ประสิทธิภาพ 
สำหรับงานที่จะมาถึง จะมีการแนะนำวิธีการที่จะทำงานกับปัญหาการวิจัยปัจจุบันที่ได้ถูกกล่าวถึง
ข้างต้น และการสำรวจวิธีการทำ Machine Learning และการแบ่งเซ็กเมนเทชันที่มีศักยภาพที่จะทำ
ให้การรับรู้โรคในพืชเป็นเรื่องง่ายขึ้น ในอนาคต การประสิทธิผลและความต้องการในการคำนวณ
อาจจะถูกเปรียบเทียบกับอัลกอริทึมแบบเดิม  

 
 2.1.4 An Automated Convolutional Neural Network Based Approach for   

Paddy Leaf Disease Detection (2021) [4] 
ตั้งแต่เริ่มต้นของศตวรรษท่ี 21 ข้าวนา (Oryza sativa species) ยังคงเป็นธัญพืช

หลักในระบบอาหารของมนุษย์และเป็นแหล่งพลังงานและโปรตีนสำคัญท่ีสุดที่ถูกบริโภค 
โดยประมาณสามพันล้านคน มากกว่า 90% ของข้าวในโลกถูกผลิตในภูมิภาคเอเชียแปซิฟิก ใน
ประเทศบังกลาเทศ ข้าวเป็นพืชผลที่สำคัญ ประมาณ 75% ของพ้ืนที่เพาะปลูกท้ังหมดและมากกว่า 
80% ของพ้ืนที่รดน้ำทั้งหมดถูกปลูกข้าว ดังนั้น ข้าวมคีวามสำคัญในการอาศัยอยู่ของคนในประเทศ
บังกลาเทศ ส่วนใหญ่เกษตรกรต้องเผชิญกับปัญหาต่างๆ ในการเพาะปลูกข้าว เช่น ความเสียหายต่อ
พ้ืนที่เพาะปลูก การเพ่ิมจำนวนประชากร การเปลี่ยนแปลงสภาพอากาศ แมลงศัตรู และโรคต่างๆ 
เนื่องจากปัญหาต่างๆ เหล่านี้ เกษตรกรกำลังสูญเสียความสนใจในการเพาะปลูกข้าวในปัจจุบัน 
บทความนี้ได้เน้นเฉพาะการระบาดของแมลงศัตรูและโรคต่างๆ ที่มีต่อการเพาะปลูกข้าว มีโรคข้าว
สามประเภทหลักคือ โรคจุดเชื้อรา, โรคจุดเชื้อแบคทีเรีย, และโรคอื่นๆ ซึ่งรวมถึงโรคโรคจุดเชื้อ
แบคทีเรีย, โรคจุดใบเหลือง, โรคใบไหม,้ โรคเหี่ยวย่นใบ, โรครอยสัก, โรคเปลือกตายของเมล็ด เป็น
ต้น ความรุนแรงของโรคเพ่ิมมากเม่ือเร็ว ๆ นี้เนื่องจากผลกระทบที่ไม่พึงประสงค์จากการ
เปลี่ยนแปลงสภาพอากาศ โดยเฉพาะการเพ่ิมขึ้นของอุณหภูมิ (IPCC, 2007) ประมาณ 4-14% ของ
ผลผลิตข้าวในประเทศบังกลาเทศสูญเสียทุกปีโดยสาเหตุจากแมลงศัตรูและโรคต่างๆ โรคใบ
แบคทีเรีย (BLB) และโรคจุดสีน้ำตาลเป็นโรคที่ร้ายแรงในข้าวในปัจจุบัน แต่เทคโนโลยีนวัตกรรม
สำหรับแมลงศัตรูและโรคต่างๆ ยังคงถูกจำกัดอยู่ โดยทั่วไปการรับรู้โรคข้าวด้วยวิธีการธรรมดาคือ 
การรับรู้ด้วยตาโดยนักเชี่ยวชาญซึ่งใช้เวลามาก และมีค่าใช้จ่ายสูงในระบบที่ใหญ่ ๆ มันยากที่จะวัด
และบางครั้งก็สร้างข้อผิดพลาดในการระบุชนิดของโรค เนื่องจากขาดความรู้ในการบริหารโรคใบข้าว
อย่างเหมาะสม การผลิตข้าวลดลงในช่วงไม่นานมานี้ เพ่ือที่จะเอาชนะปัญหานี้ การรับรู้ที่เหมาะสม
และรวดเร็วเป็นสิ่งจำเป็นสำหรับการวินิจฉัยโรคใบข้าว งานนี้เน้นไปที่โรคใบข้าว 5 โรคที่พบบ่อยที่สุด 
คือ จุดสีน้ำตาล, ใบสุขภาพดี, ระใบไหม้, โรคใบแบคทีเรีย, และ โรคข้าวดอกกระถิน การปฏิวัติของ
ปัญญาประดิษฐ์ทำให้ง่ายขึ้นในการรักษาระดับการดำรงชีวิต ไม่มีขาดแคลนของการมีส่วนร่วมของ AI 
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ในภาคเกษตรเช่นเดียวกับภาคอ่ืน ๆ เทคโนโลยีได้ทำให้ง่ายมากขึ้นในการแก้ไขปัญหาในการเกษตร 
โรคพืชก็เป็นหนึ่งในนั้น ในปัจจุบัน มันสามารถทำการตรวจจับโรคมากมายโดยใช้การเรียนรู้
เครื่องจักรและการเรียนรู้เชิงลึก แม้จะมีข้อจำกัดบางอย่าง แต่มันได้รับความสำเร็จอย่างมาก 
ผลกระทบจากนี้ ส่วนเกษตรกรเองสามารถตรวจจับโรคข้าวในที่ดินของตนเองได้โดยไม่ต้องไปขอ
ความช่วยเหลือจากผู้เชี่ยวชาญ เทคโนโลยีกำลังจะนำมากมายขึ้นในภาคเกษตรในอนาคต ตามการ
สำรวจที่ดำเนินการในช่วง ค.ศ. 1979-1981 พบว่ามีโรคข้าวทั้งหมด 20 โรคที่รายงานว่าเป็นโรคใบ
ข้าวในประเทศบังกลาเทศ โดยในนั้นมีโรคที่สำคัญทั้งหมด 13 โรค ในปี 2019 ตามฐานความรู้เกี่ยว
กับข้าวของบังกลาเทศ โรคใบราบากที่เกิดจากแบคทีเรียถือเป็นหนึ่งในโรคที่มีอันตรายมากท่ีสุด ใน
ประเทศบังกลาเทศ โรคใบรา, ใบเน่าเขียว, จุดสีน้ำตาล เป็นโรคที่พบได้บ่อยในการเพาะปลูกข้าว ใน
บทความนี ้ได้เน้นไปที่โรคข้าว 4 โรค ได้แก่ จุดสีน้ำตาล, ใบเน่า, แบคทีเรีย, โรคดอกกระถิน และใบ
สุขภาพดี มีการเลือกใช้โมเดล Deep Convolutional Neural Network และฝึกข้อมูลซึ่งมีอยู่บน
โมเดลที่พรี-เทรนชื่อ VGG-19, Xception, Inception-Resnet-V2, และ Resnet-101 

ก่อนหน้านี้ ได้มีงานวิจัยมากมายเกี่ยวกับการตรวจจับโรคของข้าวโดยใช้แนวคิด
ของการเรียนรู้ของเครื่องและการเรียนรู้เชิงลึกโดยใช้ระบบที่แตกต่างกัน งานวิจัยนี้ปฏิบัติตามวิธีการ
เปรียบเทียบที่มีมาตรฐานด้วยโมเดลการเรียนรู้เชิงลึกที่ปรับแต่งแล้วที่แสดงในแผนภาพการไหล (รูป
ที ่2.7) หลังจากได้รับภาพใบข้าวที่ติดเชื้อมาแล้ว กระบวนการประมวลภาพภาพเข้าร่วมด้วย ภาพที่
ประมวลผลแล้วจะผ่านระบบประสานของเครือข่ายประสาทคอนโวลูชันลึก บล็อกการประมวลผล
คอนโวลูชันของโมเดลจะสกัดคุณลักษณะหลักจากภาพนำเข้า โดยขึ้นอยู่กับคุณลักษณะของภาพ 
โมเดล DNN จะเริ่มต้นน้ำหนักของแต่ละโหนด ชั้นสุดท้ายของโมเดลประกอบด้วยโหนดประสาทห้า
ตัว และฟังก์ชันการกระตุ้นเช่น softmax จะช่วยในการพยากรณ์ชนิดของข้อมูลที่กำหนด เครื่องป้อน
ภาพจากชุดข้อมูล ประมวลภาพเช่นหมุน, ขยาย, พลิก, สลับ, ปรับขนาดภาพ นี้จะใช้รูปแบบที่สร้าง
ลักษณะหลักและการจำแนกประเภท การพยากรณ์ผลด้วยโมเดลที่ดีที่สุด 

 
รูปที่ 2.7 Proposed Scheme [4] 
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Deep Convolutional Neural Network (Deep CNN) เป็นรูปแบบของเครือข่าย
ประสาทเชิงลึกท่ีใช้ในการปรับพารามิเตอร์ของเครือข่ายเพ่ือลดค่าของฟังก์ชันต้นทุน โมเดลเหล่านี้มี
ผลการทำงานอย่างมากในการวิเคราะห์ภาพเคลื่อนไหวทางภาพหรือวิดีโอ การจำแนกหรือการ
ตรวจจับวัตถุ การประมวลผลภาษาธรรมชาติ ยึดตัวอย่างจากเครือข่ายประสาทคอนโวลูชันซึ่ง
ประกอบด้วยจำนวนชั้นที่มากกว่าโมเดล CNN ทั่วไป โมเดลมักประกอบด้วยชั้นคอนโวลูชัน ชั้นการ
กระตุ้น ชั้นการรวมข้อมูล ชั้นแปลน การใช้ Dropout และชั้นการปรับแก้ค่ากลุ่ม รวมทั้งชั้นเดนส์ 
Dropout ถูกใช้เพ่ือป้องกันการเกิดการ overfitting ฟังก์ชันการกระตุ้นเช่น ReLu, Softmax ถูกเพ่ิม
เข้าไปในชั้นของเครือข่ายเพ่ือช่วยในการระบุรูปแบบที่ซับซ้อนในข้อมูล โมเดล Deep CNN ต่างๆได้
แสดงในรูปที่ 2.8 ว่า โมเดล Deep CNN มีประสิทธิภาพที่ดีสำหรับการจำแนกและตรวจจับ สี่โมเดล
ถูกเลือกข้ึนโดยขึ้นจากการออกแบบและความลึกของเครือข่าย ความแม่นยำในการตรวจสอบกับชุด
ข้อมูลการตรวจสอบ ImageNet และความลึกทางเทคโนโลยีของเครือข่าย 

 

 
รูปที่ 2.8 คำอธิบายของโมเดล CNN ที่ใช้เทคโนโลยี Keras ในการเรียนรู้เชิงลึก [4] 

 
การศึกษานี้ได้ทำงานกับอัลกอริทึมการเรียนรู้เชิงลึกที่ ได้รับการเตรียมการล่วงหน้า

ด้วย Keras ทั้งหมด 4 รูปแบบตามที่ได้กล่าวถึงในรูป 2.9 เพ่ือจำแนกและตรวจจับโรคในใบข้าว 
ในขณะที่วิเคราะห์อัลกอริทึมเหล่านี้ การศึกษาพบว่า Inception-ResNet-V2 ได้รับความแม่นยำ
สูงสุดระหว่างพวกเขาซึ่งมีค่าเท่ากับ 0.9286 และเช่นเดียวกัน สำหรับความแม่นยำ ความจำเพาะของ
เคล็ดลับ และคะแนน F1 Inception-ResNet-V2 นำหนา้ทั้งหมดหลังจาก Inception-ResNet-V2 
Resnet-101 ได้แสดงความแม่นยำเป็น 0.9152 รูปแบบ Xception ได้รับความแม่นยำ 0.8942 และ 
VGG-19 มีความแม่นยำต่ำสุดเป็น 0.8143 ไม่เพียงแค่ความแม่นยำแต่ยังในส่วนของความแม่นยำ 
ความจำเพาะ และคะแนน F1 มีผลลัพธ์ต่ำสุด จำนวนที่พิจารณาคือ 100 สำหรับกระบวนการฝึกฝน
ทั้งหมด ข้อมูลทั้งหมดนี้นำเสนอในรูปที่ 2.10 ซึ่งประกอบด้วยการวิเคราะห์ทางสถิติของรูปแบบต่าง 
ๆ พารามิเตอร์การประเมิน (ความแม่นยำ ความสามารถในการคาดการณ์ ความจำเพาะ คะแนน F1 
ถูกกำหนดเป็นดังต่อไปนี้ ความแม่นยำถูกคำนวณจาก Confusion Matrix ความแม่นยำเป็นการวัด
ประสิทธิภาพที่สามารถคาดการณ์ได้ง่ายที่สุด และเป็นอัตราส่วนทั่วไปของข้อมูลที่ทำนายได้อย่าง
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ถูกต้องต่อข้อมูลทั้งหมดในชุดข้อมูลและมีความแม่นยำที่ดีข้ึน เป็นไปได้เฉพาะเมื่อค่าของเท็จบวก 
และเท็จลบมีค่าเท่ากันในชุดข้อมูล เนื่องจากโมเดล Inception-ResNet-V2 ได้รับความแม่นยำสูง
ที่สุด เมื่อเปรียบเทียบกับโมเดลสามรูปแบบอ่ืน ๆ แล้ว การศึกษาได้สร้างตารางประสิทธิภาพสำหรับ
อัลกอริทึมนี้เฉพาะสำหรับแต่ละคลาสในชุดข้อมูล และบันทึกความแม่นยำ ความจำเพาะ และ
คะแนน F1 ของแต่ละคลาส ดังที่เห็นในตาราง IV สำหรับความแม่นยำ ในคลาส Brown Spot, Leaf 
Blast, Leaf Blight, Leaf Smut ได้รับมากกว่า 0.90 แต่สำหรับภาพใบสุขภาพ มันลดลงเหลือเพียง 
0.78 สำหรับการเรียกคืน สำหรับคลาสใบไหม้มีค่าเท่ากับ 0.71 และสำหรับคลาสอ่ืน ๆ  มีค่าเกิน 0.90 
ในท้ายที่สุด สำหรับคะแนน F1 คลาสใบไหมเ้ป็นต่ำสุดที่ 0.82 และสำหรับคลาสโรคดอกกระถิน 
ความแม่นยำ การเรียกคืน และคะแนน F1 มีค่าเป็น 1.0 ข้อมูลทั้งหมดนี้และรายละเอียดอ่ืน ๆ 
นำเสนอรูปที่ 2.10 
 

 
รูปที่ 2.9 การวิเคราะห์ทางสถิติของโมเดล Keras ก่อนการเรียนรู้ล่วงหน้าที่แตกต่างกัน [4] 

 

 
รูปที่ 2.10 คะแนนประสิทธิภาพสำหรับแต่ละคลาสของโมเดล InceptionResNet-V2 [4] 

 
รูปที ่ 2.11 แสดงกราฟของความแม่นยำในการฝึกและการตรวจสอบความแม่นยำ

ของโมเดล สามารถเห็นได้ว่าสำหรับความแม่นยำในการฝึก ด้วยเส้นสีน้ำเงิน ได้ถึงประมาณ 1.0 และ
ในความแม่นยำในการตรวจสอบ ซึ่งเป็นเส้นสีส้ม มีการเคลื่อนไหวในช่วงประมาณ 0.80 ถึง 0.90 
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รูปที่ 2.11 Training and Validation Accuracy Graph [4] 
 

แม้ว่าจะมีความยากลำบากในการตรวจจับโรค แต่เทคโนโลยีได้ทำให้งานนี้ง่ายขึ้น
มากสำหรับเรา แต่แม้กระนั้นเทคโนโลยีก็ไม่สามารถให้ผลลัพธ์ที่เสมอไปเหมือนมนุษย์ บางครั้งยังคง
มีข้อจำกัดอยู่ เครื่องมักจะสับสนเกี่ยวกับการตรวจจับโรค หลังจากท่ีเลือกโมเดลที่ดีที่สุด มี
ข้อผิดพลาดบางอย่างเกิดข้ึน ในภาพที่ 2.12 สามารถเห็นได้ว่ามีข้อมูลที่ขัดแย้งกันระหว่าง Leaf 
Blast กับ Healthy Leaf มีทั้งหมด 8 ข้อมูล และ 2 ข้อมูลของ Brown Spot กับ Leaf Blast และ 
Leaf Blight ถึงแม้จะมีจำนวนน้อยลง แต่ก็ยังมีอยู่ 

 

 
รูปที่ 2.12 Confusion Matrix of Inception-ResNet-V2 Model [4] 
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ในส่วนนี้จะพูดถึงวิธีการต่าง ๆ ในการระบุและจำแนกโรคของข้าวและใบข้าว ซึ่ง
สามารถวินิจฉัยข้าวในรูปแบบต่าง ๆ โดยใช้เครื่องมือและเทคโนโลยีที่แตกต่างกันของ Machine 
Learning และ Deep Learning มีการวิจัยมากมายในหัวข้อนี้ก่อนหน้านี้และกำลังดำเนินการต่อไป
อย่างต่อเนื่อง การเปรียบเทียบบางส่วนของงานวิจัยที่ผ่านมาแสดงในภาพที่ 2.13 ในงานวิจัยที่ผ่าน
มา เห็นว่ามีผู้วิจัยหลายคนทำงานกับหนึ่งหรือสองหรือสามหรือสี่โรคของข้าวโดยใช้อัลกอริทึม 
Machine Learning หรือโมเดล Deep Learning หรือแนวความคิดเชิงคำนวณอัตโนมัติ งานวิจัยนี้
ได้ทำงานกับโรคสี่ชนิดที่แตกต่างกัน (Leaf Smut, Leaf Blast, Bacterial Leaf Blight, และ Brown 
Spot) และใบข้าวหนึ่งใบที่เป็นสุขภาพด้วยการใช้โมเดล Deep CNN ที่ใช้การเรียนรู้โอนย้ายขั้นสูง 

 

 
 

รูปที่ 2.13 Comparison of previous research on paddy diseases [4] 
 

การดำเนินการศึกษานี้ได้ประเมินประสิทธิภาพของสี่โครงสร้างเครือข่ายลึกในการ
เรียนรู้แบบลึกและวิเคราะห์โดยใช้มาตรการสถิติต่าง ๆ  โดยการวิเคราะห์ความแม่นยำของอัลกอริทึม, 
ความแม่นยำ, การคืนค่า, และ F1 score ได้รับคะแนนสูงสุดในการทดสอบความแม่นยำถึง 92.68% 
ใน Inception-ResNet-V2 ในงานวิจัยนี้ ข้อมูลที่ใช้ในการฝึกและทดสอบโมเดลเก็บมาจาก
แหล่งข้อมูลบนอินเทอร์เน็ตและบริษัทข้าวในพื้นที่ ชุดข้อมูลประกอบด้วยห้าชั้นที่มีรูปภาพใบของข้าว
ที่เป็นโรคสี่ชั้นแตกต่างกันและหนึ่งชั้นของรูปภาพใบที่เป็นสุขภาพ โครงสร้างเครือข่ายที่ไม่เหมือนกัน
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ของ Inception-ResNet-V2 ประกอบด้วยบล็อกต่าง ๆ ที่มีผลกระทบลึกลึกถึง 571 จากที่มากว่า
เครือข่ายอื่น ๆ เพ่ือให้เข้ากันได้กับชุดข้อมูล โครงสร้างเครือข่าย ResNet-101 ได้รับความแม่นยำใน
การทดสอบที่สูงสุดอันดับสองถึง 91.52% เพ่ือให้ได้การพยากรณ์ที่แม่นยำมากข้ึนเกี่ยวกับโรคใบของ
ข้าว ได้ใช้การเรียนรู้โอนเรียนวิธีการนี้ช่วยเพิ่มความแม่นยำและลดความซับซ้อนในการฝึกโมเดล 
 

 2.1.5 Deep Learning Utilization in Agriculture: Detection of Rice Plant  
Diseases Using an Improved CNN Model [5] 

ข้าวเป็นหนึ่งในอาหารที่มีการบริโภคมากท่ีสุดทั่วโลก เนื่องจากเป็นแหล่ง
โภชนาการหลักสำหรับหลายประเทศ รวมถึงประเทศที่มีประชากรมากท่ีสุดเช่น จีน อินเดีย และ
ปากีสถาน การจำแนกประเภทของข้าวอยู่ภายใต้วงจรประเภท Orza ซึ่งรวมถึงอาหารธัญพืชอ่ืน ๆ 
เช่น ข้าวโพด และธัญพืช เหตุผลที่ทำให้ข้าวเป็นที่นิยมคือมันอุดมไปด้วยวิตามิน แร่ธาตุ และ
โภชนาการ โดยประมาณว่าเป็นตัวเลือกของอาหารหลักสำหรับมากกว่าสามพันล้านคนขึ้นไป ข้าว
เป็นคำทั่วไปที่มีหลายชนิดทั่วโลกและวิธีการปลูกก็แตกต่างกันไป อย่างไรก็ตาม ควรให้ทราบว่าพืช
ข้าวทุกชนิดมีความเหมือนกันในการเจริญเติบโต เนื่องด้วยมีระยะเวลาการเจริญเติบโตทั้งหมดสาม
ระยะก่อนการเก็บเกี่ยว มีพ้ืนที่เกษตรกรรมทั่วโลกประมาณ 15% ถูกใช้ในการปลูกข้าว การผลิตข้าว
หลักๆ อยู่ทางตะวันออกของอินเดียและปากีสถาน เมื่อเร็วๆ นี้มีการลดลงของการผลิตข้าวที่เห็นได้
ชัดเจนเนื่องจากเหตุผลต่างๆ หนึ่งในเหตุผลหลักคือโรคหรือภัยที่มักจะเกิดข้ึนกับพืชข้าว ซึ่งเป็นระยะ
หรืออาการไม่พึงประสงค์มากที่สุดคือ โรคกำเนิดลำใบ ใบไหม้ และจุดสีน้ำตาล เนื่องจากมีผลกระทบ
อย่างมากต่อการผลิตข้าวหรือคุณภาพของเมล็ดข้าว อย่างไรก็ตาม อาการโรคแม้จะแตกต่างกัน แต่มี
ข้อความร่วมกันในการมีจุดบนใบพืช ดังนั้นการตรวจจับโรคตั้งแต่เริ่มแรกสามารถลดหรือป้องกัน
ความเสียหายที่เกี่ยวข้องได้ ปัญหาหลักคือขาดการสังเกตของพืชอย่างต่อเนื่อง ปัจจัยอื่น ๆ อาจเป็น
ว่าเกษตรกรที่เข้ามาใหม่ในสนามไม่สนใจและมองเห็นโรคที่อาจเกิดขึ้นกับพืชและฤดูกาลของพวกเขา 
โรคแม้จะสามารถติดเชื้อพืชได้ตลอดเวลา แต่การสังเกตพืชและช่วงเวลาการเจริญเติบโตของพวกเขา
ตลอดเวลาสามารถหยุดการติดเชื้อโรคได้ การตรวจสอบพ้ืนที่ขนาดใหญ่ของทุ่งข้าวอย่างประจำวัน
โดยเกษตรกรเป็นงานที่เป็นไปได้ยาก เนื่องจากขนาดของไร่ทุ่งใหญ่และแม้จะเป็นไปได้ มนุษย์ก็ไม่
สามารถมองในแต่ละต้นพืชและตรวจสอบได้ การให้เกษตรกรตรวจสอบพืชข้าวอย่างเป็นประจำทุก
วัน แม้จะเป็นไปได้ ก็จะเป็นงานที่ใช้ทรัพยากรมาก อาจจะมีข้อผิดพลาดของมนุษย์ เกิดความเสียหาย
ต่อพืชข้าวในเส้นทางของพวกเขา และปัจจัยอื่น ๆ ที่จะสิ้นสุดลงเป็นผลทำให้เกิดความเสียหาย
มากกว่าดี การจำแนกหรือวินิจฉัยปัญหาเป็นงานที่ท้าทายมากที่จะทำได้โดยการ physically 
เนื่องจากต้องการพารามิเตอร์ต่าง ๆ ที่จะต้องสังเกต เช่น เงื่อนไข สภาพแวดล้อม และอ่ืน ๆ ด้วย
ความก้าวหน้าของเทคโนโลยี หนึ่งในแนวโน้มที่ใหม่ล่าสุดที่นักวิจัยกำลังสนใจคือการใช้
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ปัญญาประดิษฐ์ (AI) และ Machine Learning (ML) เพ่ือช่วยเกษตรกรและนักวิจัยในต่าง ๆ สาขา
ของเกษตรกรรมในการตรวจจับโรคพืชข้าวในระยะต้นโดยไม่มีการแทรกแซงของมนุษย์ การปรับปรุง
ต่อเนื่องในการประมวลภาพดิจิทัลและเมทอดการจดจำทำให้เป็นไปได้และง่ายขึ้นในการตรวจจับพืช
ที่ติดเชื้อและจำแนกโรคที่พืชติดเชื้อ อย่างไรก็ตาม AI และ ML เพียงอย่างเดียวอาจไม่เพียงพอ ดังนั้น
บางนักวิจัยมีความเสนอแนะให้ใช้เทคโนโลยีเช่นเทคโนโลยีเชื่อมต่อของโดรน Internet of Things 
(IoT) และคลาวด์คอมพิวเตอร์ รวมถึงอ่ืน ๆ เพ่ือให้ได้ระบบที่สมบูรณ์ที่สามารถช่วยเกษตรกรให้ได้ผล
ลัพธ์ที่ดีและลดต้นทุน อย่างไรก็ตาม ส่วนประกอบหลักยังคงเป็นอัลกอริทึม ML ที่มีประสิทธิภาพ
อย่างสูงเพ่ือตรวจจับและวินิจฉัยโรคพืชข้าวอย่างถูกต้อง ดังนั้น นักวิจัยยังคงค้นหาวิธีการ ML ที่
เหมาะสมที่สุดสำหรับการตรวจจับและวินิจฉัยโรคพืช แม้ว่าการวิจัยในด้านนี้จะได้รับการดำเนินการ
เร็วขึ้นเมื่อเร็วที่สุด อย่างไรก็ตาม การหาวิธีที่แม่นยำและดีที่สุดยังคงเป็นหัวข้อวิจัยที่ยังไม่ปิดหรือ
นักวิจัยกำลังทำงานอย่างต่อเนื่องเพ่ือเป้าหมายนี้ นักวิจัยในสาขาการเกษตรกำลังมองหาวิธีการใช้
เรียนรู้ของเครื่องในการปรับปรุงพันธุ์พืชในวิทยาศาสตร์การเพาะเลี้ยงในวัตถุเลื้อยเช่น เครื่องช่วย
แสดงอาการเครื่องในวิทยาศาสตร์การทำลายโดยความเครียด เครื่องวิทยาศาสตร์การทำลายโดย
ความเครียด เครื่องช่วยในวิทยาศาสตร์การทำลายโดยความเครียด เครื่องช่วยในการประยุกต์ใช้ใน
วิทยาศาสตร์ของพืช และการระบุพืชในการสำรวจ แรงจูงใจสำหรับระบบที่สามารถช่วยเกษตรกรข้าว
ในการตรวจจับโรคพืชข้าวตั้งแต่เริ่มต้นเป็นชัดเจนจากข้างบนที่จะเพ่ิมการผลิตและคุณภาพ และลด
ต้นทุนซึ่งจะเป็นประโยชน์ทั้งสองของเกษตรกรและผู้บริโภค การวิจัยในด้านเทคโนโลยีในวงการ
เกษตรมักเน้นการปรับปรุงการผลิตและคุณภาพ การให้ความสำคัญเหตุให้ข้าวขึ้นอยู่กับความพิเศษ
ของมันในวงการเกษตรซึ่งต้องการความสนใจเฉพาะจากนักวิจัยเพ่ือการป้องกันการตรวจจับโรคพืช
ข้าวตั้งแต่เริ่มต้น การวิจัยในสาขานี้เป็นสิ่งจำเป็นไม่ว่าจะเป็นเมล็ดข้าวที่บริโภคโดยสามพันล้านคน
หรือผลิตภัณฑ์เกษตรอ่ืน ๆ ที่มีความสำคัญเท่าๆ กันหรืออาจมีความสำคัญมากกว่านั้น จุดมุ่งหมาย
หลักของงานนี้คือการพัฒนาระบบโดยใช้เทคนิค ML และ Deep Learning (DL) ที่ถูกปรับแต่งใหม่ ๆ 
ที่จะตรวจจับ จำแนก และวินิจฉัยโรคพืชข้าวโดยอัตโนมัติโดยไม่มีการแทรกแซงของมนุษย์ เป้าหมาย
สุดท้ายคือการเสนอวิธีใหม่ ๆ ที่สามารถทำให้ได้ความแม่นยำในการวินิจฉัยที่สูงกว่าเทคนิคอ่ืน ๆ ใน
วรรณกรรมที่มีชุดข้อมูลที่เหมือนหรือใช้ชุดข้อมูลขนาดเท่ากัน ส่วนที่เหลือของงานนี้จัดแสดง
รายละเอียดของวรรณกรรมเกี่ยวกับ machine learning และ deep learning ในสาขาเกษตรกรรม 
โดยเฉพาะโรคพืชข้าว และพ้ืนที่อ่ืน ๆ ที่ใช้ machine learning ในงานวิจัยนี้เราเสนอโมเดลใหม่
สำหรับการจำแนกโรคใบข้าว ระบบที่เสนอมีความสามารถในการตรวจจับและจำแนกหกชนิดที่
แตกต่างกันได้แก่ สุขภาพดี ใบขีดสีน้ำตาล ใบวงสีน้ำตาล ใบไหม ้ใบจุดน้ำตาล และโรคใบแบคทีเรีย 
ระบบที่เสนอเป็นหนึ่งในหลายๆ ระบบในวรรณคดีที่สามารถจำแนก 6 ชนิดที่แตกต่างกันได้ วิธีการ
ถ่ายโอนเรียนรู้ของ CNN แบบลึกท่ีเสนอภาพจะผ่านขั้นตอนการประมวลผลก่อน โดยที่ภาพจะถูก
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นำเข้าสู่การลบพ้ืนหลังการปรับขนาด และการเพ่ิมความชัดเจน การเพ่ิมขนาดข้อมูลก็ถูกดำเนินการ
เพ่ือเพ่ิมขนาดของชุดข้อมูล ส่วนใหญ่ของงานวิจัยใช้ชุดข้อมูลขนาดเล็ก ซึ่งอาจทำให้เกิดการ 
overfitting แม้ว่าผู้เขียนจะไม่ได้กล่าวถึงปัญหาการ overfitting ที่อาจเกิดข้ึนได้ ในงานวิจัยนี้เราใช้
การเพ่ิมข้อมูล เพ่ือสร้างภาพใหม่ที่แตกต่างกัน ข้อมูลใหม่ที่สร้างข้ึนอาจการหมุน การเพ่ิมขนาด การ
ลดขนาด และการย้ายภาพ จากนั้น ข้อมูลจะถูกดึงข้อมูลลักษณะด้วย VGG19 การลดขนาดลักษณะ
ทำได้โดยใช้ flatten, dense และ softmax layers ใน VGG19 ชั้นสุดท้ายของ VGG19 จะทำการ
จำแนกประเภท ในการประเมินวิธีการที่เสนอใช้ metric ต่อไปนี้ความแม่นยำ และ F1-measure 
วิธีการถ่ายโอนเรียนรู้ของ CNN แบบลึกที่เสนอได้ถูกแสดงด้านล่าง 

 

 
รูปที่ 2.14 วิธีการพ้ืนฐานของการถ่ายโอนเรียนรู้เชิงลึกโครงข่ายประสาทเชิงเชิงลึก (CNN) สำหรับ 
     การจำแนกโรคใบข้าว [5] 
 

ชุดข้อมูลที่ใช้ในการวิจัยนี้ประกอบด้วยโรคใบข้าวห้าประเภทคือ ใบขีดสีน้ำตาล ใบ
วงสีน้ำตาล ใบไหม้ ใบจุดน้ำตาล โรคใบแบคทีเรีย รวมถึงใบข้าวที่สุขภาพดีด้วย รูปที ่2.15 แสดงการ
กระจายของภาพใบข้าวในชุดฝึกและทดสอบสำหรับโรคใบข้าวที่แตกต่างกัน ป้ายชื่อชุดข้อมูลแรก 
แทนหนึ่งในโรคที่เป็นอันตรายมากที่สุดที่สามารถทำให้เกิดผลกระทบทำลายต่อข้าวที่เจริญเติบโตได้ 
ซึ่งคือโรคใบจุดสีน้ำตาล โรคนี้เกิดจากเชื้อราชื่อ "Bipolaris oryzae" โดยเริ่มต้นด้วยการปรากฏของ
จุดสีน้ำตาลถึงสีเทาในส่วนกลางของใบ ซึ่งรอบๆ ด้วยสีเหลือง โดยเมื่อโรคก้าวหน้าไปข้างหน้า สีและ
ขนาดของจุดอาจเปลี่ยนแปลงไปตามไปด้วย อย่างไรก็ตาม รูปร่างของมันจะเป็นรูปกลมๆ ในส่วนมาก  
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รูปที่ 2.15 การกระจายของภาพใบข้าวที่ใช้ในการฝึกและทดสอบสำหรับโรคข้าวต่างๆ [5] 

 
ดังนั้นโรคสามารถพัฒนาไปถึงขั้นตอนสุดยอดของมันได้โดยที่สีของใบทั้งหมดนี้จะ

เปลี่ยน เป็นสีเหลืองและตาย ดังนั้นโรคจะทำให้เกิดการสูญเสียทั้งปริมาณและคุณภาพในการเกษตร
ผลิตภัณฑ์  ในอีกด้านหนึ่ง ชุดข้อมูลที่ถูกติดป้ายสุขภาพแสดงข้าวที่สุขภาพดีโดยไม่มีการตรวจจับโรค
ใดๆ ในเบื้องต้นการทดลองถูกดำเนินการโดยใช้โมเดล CNN ที่มีชื่อเสียงเพ่ือชุดข้อมูลที่ไม่ได้ปรับ
มาตรฐาน ชุดข้อมูลที่ปรับมาตรฐานและขยายข้อมูล และชุดข้อมูลที่ไม่ได้ปรับมาตรฐานแต่มีการ
ขยายข้อมูล โมเดล CNN ที่มีชื่อเสียงที่ได้รับการสำรวจได้แก่ GoogleNet, VGG16, VGG19, 
DenseNet201, และ AlexNet โมเดล DenseNet201 ได้รับความแม่นยำที่ดีที่สุดในหมวดหมู่นี้ 
DenseNet201 ได้รับความแม่นยำเฉลี่ยอยู่ที่ 89.86% สำหรับชุดข้อมูลที่ปรับมาตรฐานและขยาย
ข้อมูล DenseNet201 ได้รับความแม่นยำเฉลี่ยอยู่ที่ 88.33% และสำหรับชุดข้อมูลที่ไม่ได้ปรับ
มาตรฐานแต่มีการขยายข้อมูล DenseNet201 ได้รับความแม่นยำเฉลี่ยอยู่ที ่ 83.41% สำหรับชุด
ข้อมูลที่ไม่ได้ปรับมาตรฐาน GoogleNet ได้รับความแม่นยำเฉลี่ยต่ำสุดที่ 83.87% ในขณะเดียวกันใน
ชุดข้อมูลที่ปรับมาตรฐานและขยายข้อมูลและชุดข้อมูลที่ไม่ได้ปรับมาตรฐานแต่มีการขยายข้อมูล 
AlexNet ได้รับความแม่นยำเฉลี่ยต่ำสุดที่ 82.38% และ 79.72% ตามลำดับ 
 
2.2 ข้อมูลทางด้านเกษตรกรรม 

 2.2.1 โรคใบไหม้ (Rice Blast Disease) [6] 
ใบของข้าวจะมีลักษณะเป็นจุดสีน้ำตาลคล้ายรูปตามีสีเทาอยู่บริเวณตรงกลาง 

ความยาวของแผลประมาณ 10-15 มิลลิเมตรความกว้างประมาณ 2-5 มิลลิเมตร ในระยะต้นกล้า 
รอยแผลสามารถขยายลุกลามได้ทั่วใบ 
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รูปที ่2.16 โรคใบไหม้ (กรมการข้าว) [6] 

 
 2.2.2 โรคใบจุดสีน้ำตาล (Brown Spot Disease) [6] 

โรคใบจุดสีน้ำตาลลักษณะเป็นจุดสีน้ำตาลรูปกลมหรือรูปไข่ขอบนอกสุดของแผล 
มีสีออกเหลืองมีเส้นผ่านศูนย์กลาง 0.5-1 มิลลิเมตร แผลที่มีการพัฒนาเต็มที่มีขนาด 1-2 คูณกับ 4-
10 มิลลิเมตร บางทีพบรอยม่ใช่รูปกลมไข่ แต่จะเป็นรอยคล้ายสนิม 

 
รูปที ่2.17 โรคใบจุดสีน้ำตาล (กรมการข้าว) [6] 

 
 2.2.3 โรคใบขีดสีน้ำตาล (Narrow Brown Spot Disease) [6] 

ลักษณะรอยที่ใบมีสีน้ำตาลเป็นขีดๆขนานไปกับเส้นของใบข้าวมักพบในระยะข้าวแ
ตกกอ รอยแผลไม่กว้างตรงกลางเล็กไม่มีรอยช้ำต่อมาแผลจะขยายติดกัน ข้าวที่เป็นโรครุนแรงจะมี
แผลสสีน้ำตาลที่ข้อต่อใบได้  
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รูปที ่2.18 โรคใบขีดสีน้ำตาล (กรมการข้าว) [6] 

 
2.3 ทฤษฎีด้านเทคโนโลยี 

 2.3.1 อัลกอริทึม [7] 
  อัลกอริทึมคือชุดลำดับที่ใช้ในการแก้ลำดับชั้นปัญหาอย่างใดอย่างหนึ่งเป็นกระบวน 
การแก้ไขญหาที่สามารถอธิบายออกมาได้เป็นขั้นตอนที่ชัดเจนเมื่อนำเข้าอะไรแล้วจะต้อง ได้ผลลัพธ์ 
อย่างไรอัลกอริทึมที่ต้องมีความชัดเจนอัลกอริทึมสามารถใช้ในการเขียนโปรแกรมเพ่ือสั่งการ 
คอมพิวเตอร์ให้ทำงานที่มอบหมายให้สำเร็จอัลกอริทึมเป็นวิธีการที่มีประสิทธิภาพการเขียน
อัลกอริทึมสามารถเขียน ออกมาได้เป็นภาษาทางการเพ่ือที่จะคำนวณฟังก์ชัน อย่างใดอย่างหนึ่ง เริ่ม
จากข้อความเริ่มต้นและอินพุตเริ่มต้นชุดคำสั่ง และพอผ่านขั้นตอนคำสั่งที่เรียงลำดับไว้ จะสามารถ
ให้เอาต์พุตที่ต้องการได้ โดยทั่วไป 

อัลกอริทึมประกอบด้วยวิธีการที่เป็นขั้นและมีส่วนที่ต้องทำแบบวนซ้ำ ในระบบ
คอมพิวเตอร์อัลกอริทึมคือการเขียนระบบในซอฟต์แวร์ที่เขียน โดยนักพัฒนาซอฟต์แวร์เพ่ือให้มี 
ประสิทธิภาพในการส่งออกเอาต์พุตจากอินพุตที่คอมพิวเตอร์ได้รับอัลกอริทึมจึ งถูกนับเป็น
เทคโนโลยี รูปแบบหนึ่ง 
 

 2.3.2 การเรียนรู้ของเครื่อง (Machine learning) [8] 
การเรียนรู้ของเครื่อง คือระบบที่สามารถเรียนรู้ได้จากตัวอย่างด้วยตนเองโดย

ปราศจากการป้อนคำสั่ง การเรียนรู้ของเครื่องประกอบไปด้วยข้อมูลและเครื่องมือทางสถิติเพ่ือ
ทำนายผลลัพธ์ การเรียนรู้ทั้งหมดที่เกิดขึ้น วิธีที่เครื่องเรียนรู้เหมือนกับมนุษย์ มนุษย์เรียนรู้จาก
ประสบการณ์ ยิ่งมนุษย์รู้มาก ยิ่งง่ายต่อการพยากรณ์ว่าสิ่งต่อไปอะไรที่จะเกิดขึ้น โดยเปรียบเทียบ 
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เครื่องสามารถถูกฝึกได้ในรูปแบบเดียวกัน เพ่ือที่จะเพ่ิมความแม่นยำในการพยากรณ์ เครื่องสามารถ
มองเห็นตัวอย่างที่เราต้องการเห็นได้ เมื่อพวกเราให้ตัวอย่างที่เหมือนกันให้เครื่องดู เครื่องจะสามารถ
หาผลลัพธ์นั้นจนกว่าจะพบได้ เครื่องจะเรียนรู่ผ่านการค้นพบรูปแบบ หรือแบบแผนซ้ำๆ เดิม ๆ การ
ค้นพบต้องขอบคุณถึงการมีข้อมูลส่วนสำคัญจะเป็นการเลือกอย่างระมัดระวังว่าข้อมูลไหนสนับสนุน
กับเครื่อง คุณสมบัติต่างๆ ที่ถูกให้เพ่ือแก้ไขปัญหาถูกเรียกว่า Feature vector ซ่ึงเป็นซับฌเซต็ย่อย
ของข้อมูลทั้งหมดที่ถูกใช้ในการแก้ปัญหา  

การเรียนรู้ของเครื่องสามารถถูกแบ่งออกเป็นการเรียนรู้ได้ 2 แบบ ได้แก่การเรียนรู้
แบบมีผู้สอน และการเรียนรู้แบบไม่มีผู้สอน ซึ่งมีอัลกอริทึมแบบอ่ืนอยู่อีก การเรียนรู้แบบมีผู้สอน 
อัลกอริทึมจำเป้นต้องใช้ ข้อมูลในส่วนสำหรับฝึกฝน และส่วนที่รับกลับมาเพ่ือปรับปรุงจากมนุษย์
เพ่ือที่จะเรียนรู้ความสัมพันธุ์ระหว่างข้อมูลที่ถูกป้อนเข้ามาสู่ข้อมูลที่ออกไป ซึ่งการเรียนรู้แบบมี
ผู้สอนแบ่งออกเป็น 2 ประเภท คือการแบ่งแยกประเภท (Classification) และการถดถอย 
(Regression) ถัดไปเป็นการเรียนรู้แบบไม่มีผู้สอน อัลกอริทึมจะตรวจสอบเฉพาะข้อมูลที่ป้อนเข้ามา
เท่านั้นโดยปราศจากการให้ผลลัพธ์ที่จะเกิดขึ้น  

 
รูปที่ 2.19 โครงสร้างของการเรียนรู้ของเครื่อง [9] 

 
 2.3.3 การเรียนรู้เชิงลึก (Deep Learning) [10], [11] 

การเรียนรู้เชิงลึกคือซอฟต์แวร์คอมพิวเตอร์ที่สามารถลอกเลียนแบบ การทำงาน
ของระบบโครงข่ายประสาทในสมองมนุษย์ถือเป็นซับเซ็ตของ Machine Learning อัลกอริทึมของ 
Deep Learning ถูกสร้างขึ้นจากการนำเอา neural network หลายๆชั้นมาต่อกันโดยชั้นแรกสุดจะ
ทำหน้าที่ในการรับข้อมูล และชั้นสุดท้ายจะทำหน้าที่ส่งผลลัพธ์การประมวลผลออกมา ส่วนชั้น
ระหว่างชั้นแรกและชั้นสุดท้ายจะถูกเรียกว่า Hidden layer เนื่องจากชั้นเหล่านี้เป็นโครงสร้างที่ถูก
จัดเก็บแบบเป็นกองซ้อน จึงเปรียบได้ว่าชั้นจำนวนเยอะๆ ก็จะทำให้มีโครงสร้างที่ลึกยิ่งข้ึนนั้นเอง 
โดย Hidden Layer ของแต่ละชั้นจะเปรียบเสมือนว่าประกอบด้วยเซลล์ประสาทจำนวนมาก ซึ่งมี
หน้าที่ในการประมวลผล รับข้อมูลจากชั้นที่อยู่เหนือกว่าและส่งข้อมูลที่ประมวลผลเสร็จแล้วไปยังชั้น
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ที่อยู่ล่างกว่า ข้อดีของการส่งข้อมูลแบบนี้คือ ชั้นแต่ละชั้นสามารถมีค่าถ่วงน้ำหนัก ค่าความเอนเอียง
ของข้อมูล และวิธีการประมวลผลทางคณิตศาสตร์ที่เป็นอิสระต่อกันได้ ยิ่งเราป้อนข้อมูลให้กับ
แบบจำลองมากข้ึนเท่าไร ชั้นแต่ล่ะชั้นก็จะสามารถสกัดคุณลักษณะที่มีความซับซ้อนมากยิ่งข้ึน 
กระบวนการทำงาข้อการเรียนรู้เชิงลึก แบบจำลองที่ให้การเรียนรู้เชิงลึกให้ความแม่นยำที่สูงๆใน
หลายๆปัญหา ตั้งแต่การตรวจจับวัตถุไปจนถึงการจดจำเสียงพูด โดยเราไม่จำเป็นต้องให้ความรู้
พ้ืนฐานใดๆกับแบบจำลองไว้ล่วงหน้า เพียงแค่ให้ข้อมูลตัวอย่าง แบบจำลองก็จะทำการเรียนรู้จาก
ข้อมูลและสังเคราะห์เป็นองค์ความรู้ออกมาได้อย่างอัตโนมัติ 

 
รูปที่ 2.20 กระบวนการทำงานของการเรียนรู้เชิงลึก [12] 

 

 
รูปที่ 2.21 โครงสร้างของการเรียนรู้เชิงลึก [9] 

  
การเรียนรู้นั้นเกิดขึ้นจาก 2 เฟส เฟสแรกคือการประยกต์ใช้การเปลี่ยนแปลงแบบไม่

เชิงเส้นกับข้อมูลที่ได้รับ ได้ผลลัพธ์ออกมาอยู่ในรูปของแบบจำลองทางสถิติ เฟสที่สองคือ การนำ
แบบจำลองมาผ่านวิธีการทางคณิตศาสตร์ อย่าง Derivative หรือ การดิฟ โดยทั้ง 2 เฟสนี้จะถูกทำซ้ำ
แล้วซ้ำเล่าจนกว่าจะได้แบบจำลองท่ีมีความแม่นยำในระดับที่น่าพึงพอใจ 
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Classification ของ Neural Network มีโครงข่ายประสาทเทียมแบบตื้น (Shallow 
neural network) มี Hidden layer แค่ 1 ชั้น แต่ยังมีชั้นอินพุต และชั้นเอาต์พุตเหมือนเดิม โครงข่าย
ประสาทเทียมแบบลึก มี Hidden Layer มากกว่า 1 ชั้น 

ชนิดของโครงข่ายประสาทเทียมของการเรียนรู้เชิงลึก โครงข่ายประสาทแบบป้อน
ไปข้างหน้า คือเป็นแบบจำลองท่ีมีโครงสร้างเรียบง่ายที่สุด เพราะว่าการดำเนินการของข้อมูลจะ
เป็นไปในทิศทางเดียวกัน ก็คือรับข้อมูลจากอินพุตแล้วส่งต่อไปยังเอาต์พุตก็จะหยุด โครงข่าย
ประสาทเทียมแบบวนซ้ำ คือ neural network หลายๆชั้นที่สามารถเก็บข้อมูลไว้ที่โหนด จึงทำให้
สามารถรับข้อมูลเป็นแบบลำดับ และให้ผลลัพธ์ออกเป็นลำดับของข้อมูลได้ ดังนั้นโครงข่ายประสาท
เทียมแบบวนซ้ำจึงเหมาะสมในการประมวลผลข้อมูลที่เป็นลำดับ 

โครงข่ายประสาทเทียมแบบคอนโวลูชัน (Convolutional neural network: CNN) 
คือ neural network หลายชั้นที่มีโครงสร้างเฉพาะตัว โดยถูกออกแบบมาเพ่ือการเพ่ิมความสามาร
รถในการสกัดเอาคุณลักษณะที่มีความซับซ้อนมากยิ่งขั้นจากข้อมูล CNN มักถูกใช้กับข้อมูลที่ไม่ค่อย
เป็นระเบียบ ไม่มีโครงสร้างเป็นรูปแบบเฉพาะตัว เช่น รูปภาพ 

  
รูปที่ 2.22 โครงสร้างของโครงข่ายประสาทเทียมแบบคอนโวลูชัน [10] 

 
 2.3.4 การวิเคราะห์ผลการทดลอง [13] 

  การทดลองเป็นวิธีดำเนินการอย่างเป็นระเบียบเพ่ือพิสูจน์ยืนยันหักล้าง หรือสร้าง
ความ สมเหตุสมผลหรือพัฒนาสิ่งใหม่ดังนั้นเครื่องมือที่จะนำมาวิเคราะห์ผลการทอลองจึงมี
ความสำคัญ ในงาน วิจัยฉบับนี้ ผู้วิจัยได้เลือกเครื่องมือหรือหลักการที่จะนำมาวิเคราะห์ตาม
รายละเอียดในข้อถัดไป 
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2.3.4.1 ค่าความแม่นยำ (Precision) [13] 
                   

ความสามารถของอุปกรณ์ท่ีจะอ่านค่าๆเดียวภายใต้สภาพการทำงานเดียวกัน ซ้ำกันหลายๆครั้งทำให้
เราสามารถทราบความแม่นยำของอัลกอริทึมที่นำมาประยุกต์ใช้แสดงผลโดยค่า Standard 
Deviation การทดลองเป็นวิธีดำเนินการอย่างเป็นระเบียบเพ่ือพิสูจน์ยืนยันหักล้าง หรือสร้างความ 
สมเหตุสมผลหรือพัฒนาสิ่งใหม่ดังนั้นเครื่องมือที่จะนำมาวิเคราะห์ผลการทอลองจึงมีความสำคัญ ใน
งาน วิจัยฉบับนี้ ผู้วิจัยได้เลือกเครื่องมือหรือหลักการที่จะนำมาวิเคราะห์ตามรายละเอียดในข้อถัดไป 
  

𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛 =
𝑇𝑃

𝑇𝑃 + 𝐹𝑃
 

 
2.3.4.2 ค่าความถูกต้อง (Accuracy) [13] 

   ผลการวิเคราะห์ที่มีค่าใกล้เคียงระหว่างค่าทดสสอบกับค่าจริงแสดงในรูป
ของเปอร์เซ็นต์ 
 

𝐴𝑐𝑐𝑢𝑟𝑎𝑐𝑦 =  
(𝑇𝑃 + 𝑇𝑁)

(𝑇𝑃 + 𝑇𝑁 + 𝐹𝑃 + 𝐹𝑁)
 

 
2.3.4.3 ความไว (Recall) [13] 

วัดความน่าจะเป็นที่โมเดลทำนายชนิดของโรคบนใบข้าวได้ถูกต้องกับควา
มเปน็จริงกับโรคของใบข้าวที่นำมาใช้ในการวิเคราะห์ 

 

𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙 =  
𝑇𝑃

(𝑇𝑃 + 𝐹𝑁)
 

 
2.3.4.4 ความสามารถของโมเดล (F1-Score) [13] 

   เป็นค่าเฉลี่ยของความแม่นยำและการเรียกคืน ดังนั้นจึงสามารถแสดงทั้ง
ความแม่ยำและการเรียกคืนค่าของ F-Score ที่เป็นไปได้สูงสุดคือ 1.0 ซึ่งแสดงความแม่นยำและการ
เรียกคืน ที่สมบูรณ์แบบและค่าต่ำที่สุดคือ 0 หากความแม่นยำหรือการเรียกคืนเป็นศูนย์ 
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𝐹1 = 2 ×
(𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛 × 𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙)

(𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛 + 𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙)
 

 
True Positive (TP) คือ สิ่งที่ระบบทำนายว่า จริงและมีค่าเป็นจริง 
True Negative (TN) คือ สิ่งที่ระบบทำนายว่า ไม่จริงและมีค่าเป็นไม่จริง 
False Positive (FP) คือ สิ่งที่ระบบทำนายว่า จริงแต่มีค่าเป็นไม่จริง 
False Negative (FN) คือ สิ่งที่ระบบทำนายว่า ไม่จริงแต่มีค่าเป็นจริง 
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บทที่ 3 
ขั้นตอนการทำวิจัย 

 
ในบทนี้ ผู้วิจัยได้อธิบายโครงสร้างของแบบจำลองที่นำเสนอ รวมถึงขั้นตอนและวิธีการ

ทดสอบประสิทธิภาพความถูกต้องของโมเดลกับชุดข้อมูลที่ได้จัดเตรียมไว้ โดยได้แบ่งหัวข้อในการทำ
วิจัยออกเป็นดังนี้ คือ 3.1 การจัดเตรียมชุดข้อมูลสำหรับการฝึกสอนและชุดข้อมูลสำหรับการ
ตรวจสอบความถูกต้อง 3.2 การฝึกสอนแบบจำลองในปัจจุบัน 3.3 โครงสร้างของโมเดลที่นำเสนอใน
งานวิจัย และ 3.4 รายละเอียดของการดำเนินการทำวิจัยและการเก็บข้อมูลรวมถึงการบันทึกผลลัพธ์
ในการศึกษาครั้งนี้ 
 
3.1 การจัดเตรียมชุดข้อมูลสำหรับการฝึกสอน  
 การจัดเตรียมชุดข้อมูลการฝึกสอนและชุดข้อมูลสำหรับการตรวจสอบความถูกต้อง โดย
จัดเตรียมไว้ทั้งหมด 4 คลาสด้วยกันคือ โรคใบไหม้ โรคใบจุดสีน้ำตาล โรคใบขีดสีน้ำตาล และชนิดใบ
สุขภาพดี คือไม่เป็นโรคใดๆ โดยโรคใบจุดสีน้ำตาล และ โรคใบสีน้ำตาลใช้เทคนิคการเพ่ิมรูป เพ่ือให้มี
จำนวนเท่ากับคลาสอ่ืนๆ โดยใช้คำสั่ง flip และ rotate บนโปรแกรม Jupyter Notebook และดาวน์
โหลดชุดข้อมูลออกมาเก็บไว้ การแบ่งสัดส่วนของชุดข้อมูลฝึกสอน และ ชุดข้อมูลสำหรับการ
ตรวจสอบความถูกต้อง โดยที่ใช้คือสัดส่วน 80:20 โดยชุดข้อมูลที่ใช้สำหรับการฝึกสอน คือ ร้อยละ 
80 จากชุดข้อมูลทั้งหมด และ ชุดข้อมูลสำหรับการตรวจสอบความถูกต้อง อีกร้อยละ 20 จากชุด
ข้อมูลทั้งหมด โดยชุดข้อมูลทั้ง 2 นี้ได้ถูกแยกออกจากกัน แสดงปริมาณชุดข้อมูลดังตารางที่ 3.1 
ด้านล่าง 
 
ตารางที่ 3.1 แสดงจำนวนชุดข้อมูลในงานวิจัย 

ชนิด Train Validation Total 

โรคใบไหม้ 1,440 360 1,800 

โรคใบจุดสีน้ำตาล  1,440  360 1,800 

โรคใบขีดสีน้ำตาล  1,440  360 1,800 

ใบสุขภาพดี  1,440  360 1,800 

 
 
 



37 
 

3.2 การฝึกสอนแบบจำลองในปัจจุบัน 
การฝึกสอนแบบจำลองที่มีอยู่ในปัจจุบันโดยในงานวิจัยนี้เลือกมาจะมีทั้งหมด 5 แบบจำลอง 

คือ ResNet50, ResNet50V2, VGG16, VGG19 และแบบจำลองสุดท้ายคือ MobileNetV2 โดยแต่ละ
แบบจำลองมีค่าความถูกต้อง (Accuracy) ที่สูง โดยที่มากกว่าร้อยละ 90 ทุกแบบจำลองแสดงดัง

ตารางที่ 3.2 ด้านล่าง [14] โดยฝึกฝนกับชุดข้อมูลที่เตรียมไว้ในหัวข้อที่ 3.1  
 
ตารางที่ 3.2 แสดงข้อมูลของแบบจำลองทั้ง 5 แบบ [14] 
  
3.3 โครงสร้างของแบบจำลองท่ีนำเสนอ 
 ในงานวิจัยครั้งนี้ ผู้วิจัยได้กำหนดโครงสร้างของโมเดลที่นำเสนอโดยอาศัยโครงข่ายประสาท
เทียม ใช้พื้นฐานของโมเดล DenseNet121 ต่อด้วยส่วนประกอบเพ่ิมเติม โดยที่เลือกใช้โมเดล 
DenseNet121 เนื่องจากสถาปัตยกรรมของโมเดลนี้เป็นเครือข่ายประสาทเทียมท่ีลึก ซึ่งใช้บล็อก
หนาแน่นเพ่ือเชื่อมต่อชั้นของเครือข่าย แต่ละบล็อกประกอบด้วยชั้น Bottleneck หลายชั้นที่เชื่อมต่อ
เข้าด้วยกันในรูปแบบการส่งข้อมูลเชิงเส้น โครงสร้างของเครือข่ายรับอาร์กิวเมนต์ที่ประกอบด้วย 
Block, nblock, Growth_rate, reduction และ num_class โดยอาร์กิวเมนต์ block ระบุประเภท
ของบล็อกท่ีจะใช้ในเครือข่าย อาร์กิวเมนต์ nblock เป็นรายการที่ระบุจำนวนบล็อกในแต่ละบล็อก 
อาร์กิวเมนต์ growth_rate ระบุจำนวนของแผนที่คุณลักษณะเอาต์พุตของแต่ละชั้นคอนโวลูชันใน
บล็อก อาร์กิวเมนต์ reduction ระบุตัวกระทำการบีบอัดของแต่ละชั้นการเปลี่ยนแปลง ในส่วนที่
เพ่ิมเติมจาก DenseNet121 คือ Dense Layer อีกจำนวน 3 ชุด และ BatchNormalization จำนวน 

M
od

el
 

Siz
e 

(M
B)

 

To
p-

1 
Ac

cu
ra

cy
 

To
p-

5 
Ac

cu
ra

cy
 

 

Pa
ra

m
et

er
s 

De
pt

h 

Ti
m

e 
(m

s) 
pe

r 

in
fe

re
nc

e 
st

ep
 (C

PU
) 

Ti
m

e 
(m

s) 
pe

r 
in

fe
re

nc
e 

st
ep

 (G
PU

) 

VGG16 

528 71.30% 90.10% 138.4M 16 69.5 4.2 

VGG19 

549 71.30% 90.00% 143.7M 19 84.8 4.4 

ResNet50 

98 74.90% 92.10% 25.6M 107 58.2 4.6 

ResNet50V2 

98 76.00% 93.00% 25.6M 103 45.6 4.4 

MobileNetV2 

14 71.30% 90.10% 3.5M 105 25.9 3.8 

https://keras.io/api/applications/vgg/#vgg16-function
https://keras.io/api/applications/vgg/#vgg19-function
https://keras.io/api/applications/resnet/#resnet50-function
https://keras.io/api/applications/resnet/#resnet50v2-function
https://keras.io/api/applications/mobilenet/#mobilenetv2-function
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2 ชุด ในส่วนของ Dense Layer เป็นชั้นเชื่อมต่อแบบเต็ม (Fully Connecetd Layer) ที่มีจำนวน
โหนด 256 โหนด จะมีการเชื่อมโยงกับโหนดทุกโหนดในชั้นก่อนหน้า โดยฟังชันก์การกระตุ้นแบบ 
ReLU (Rectified Linear Activation) ที่ช่วยให้โมเดลเรียนรู้ได้ดีข้ึน และอีกชั้นของ Dense ต่างกัน
ที่จำนวนโหนด และต่อด้วย Dropout เพ่ือลดโอกาสการเกิด Overfitting และช่วยให้ Model มี
ประสิทธิภาพมากข้ึนในการทำนายชุดข้อมูลที่ไม่เคยพบมาก่อน ชั้นสุดท้ายของ Dense คือชั้น
เชื่อมต่อแบบเต็มสุดท้ายที่มีจำนวนโหนดเท่ากับจำนวนคลาสที่ต้อองการจำแนก โดยใช้ Activation 
เป็น Softmax เพ่ือทำนายความน่าจะเป็นในแต่ละคลาส ในส่วนของชั้น BatchNormalization เพ่ิม
เข้าเพ่ือปรับให้ Activation ที่อยู่ภายใน Hidden layer ของ Deep Neural Network ให้มีขนาด
เหมาะสม เพ่ือเพ่ิมความเสถียรและประสิทธิภาพให้กับโมเดล  
 

 
 

รูปที่ 3.1 โครงสร้างของโมเดล DenseNet121 [15] 
 
 



39 
 

 
 

รูปที่ 3.2 โครงสร้างของโมเดลที่นำเสนอในงานวิจัย 
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3.4 รายละเอียดของการดำเนินการทำวิจัยและการเก็บข้อมูล 
 งานวิจัยนี้ผู้วิจัยเลือกใช้ Python ในการพัฒนาแบบจำลองโดยอ้างอิงโครงสร้างพ้ืนฐานของ 
CNN โดยเลือกใช้ Jupyter nootbook ในการพัฒนา ซ่ึง Jupyter nootbook ป็นแอปพลิเคชันที่ใช้
ในการสร้างและแชร์เอกสารที่มีโค้ดและข้อความรวมกันในรูปแบบที่เรียกว่า "notebook" ซึ่งสามารถ
ทำงานได้ในเว็บเบราว์เซอร์ โดยสามารถรันโค้ด Python และภาษาโปรแกรมอ่ืน ๆ  โดยเฉพาะได้ และ
แสดงผลลัพธ์ทันที นอกจากนี้ยังสามารถเขียนข้อความเสริม แสดงภาพ และการสร้างสมการทาง
คณิตศาสตร์ในเอกสารเดียวกันได้ โดยปกต ิJupyter Notebook ใช้งานในงานเกี่ยวกับการวิเคราะห์
ข้อมูล, การเรียนรู้ของเครื่อง (Machine Learning), การวิเคราะห์ทางสถิติ, การวิเคราะห์ข้อความ 
และงานอ่ืน ๆ ที่ต้องการนำเสนอผลลัพธ์ที่สามารถติดตามการทำงานของโค้ดและการวิเคราะห์ได้ใน
ที่เดียว โดยผู้วิจัยใช ้ Jupyter nootbook บนคอมพิวเตอร์โน๊ตบุ๊คที่มีสเปก CPU  Intel Core i7-
1165g7 ทำงานแบบ 4 คอร์ 8 เธรด  GPU แบบ Geforce MX450  แรม 8GB DDR4 Bus 3200 
MHz ความจุ 512GB ในเครื่องแรก และ CPU Intel Core i5-11400H Processor มี Graphic Card 
NVDIA GeForce RTX™  3060 6GB GDDR6 มี RAM 16 GB ในเครื่องที ่2 เพ่ือเป็นเครื่องมือที่ใช้ใน
การทำเดินการทำวิจัย ในส่วนถัดไปผู้วิจัยอธิบายขั้นตอนการทำวิจัย โดยงานวิจัยนี้เริ่มจากข้ันตอน
การเตรียมชุดข้อมูลที่ใช้สำหรับการฝึกฝน และแบ่งสัดส่วนของชุดข้อมูล ที่อัตราส่วนเท่ากับ 80:20 
โดยที่ 80 คือชุดข้อมูลที่ใช้ในการฝึกฝน และอีก 20 คือชุดข้อมูลที่ใช้ในการตรวจสอบความถูกต้อง 
เมื่อจัดเตรียมชุดโดยแบ่งตามสัดส่วนเรียบร้อยแล้ว จึงนำชดุข้อมูลเข้าฝึกสอนในแบบจำลองท่ีมีอยู่ใน
ปัจจุบันตามที่แสดงในหัวข้อที่ 3.2  โดยที่ทางผู้วิจัยเลือกการปรับ Epoch จาก 25 และ 50 ตามลำดับ 
ให้ผลลัพธ์ออกมาเป็นกราฟ ของชุดข้อมูลการฝึกฝน และการทำนายผลชุดข้อมูลสำหรับการ
ตรวจสอบความถูกต้อง เพ่ือวิเคราะห์ Trend ของกราฟทั้งในส่วนค่าของความถูกต้อง (Accuracy) 
และค่าความสูญเสีย (Loss) หลังจากท่ีแบบจำลองถูกฝึกฝนตามรอบต่างๆเสร็จจะเข้าสู่ขั้นตอนของ
การทำนายผลลัพธ์ โดยพิจารณาค่าความถูกต้อง (Accuray) และค่า F1-score เมื่อเรียนรู้และ
วิเคราะห์กราฟของโมเดลที่มีอยู่ในปัจจุบันจบ ถัดมาจะเป็นในส่วนของการออกแบบโครงสร้างโมเดล
ที่นำเสนอในงานวิจัย เข้าสู่กระบวนการฝึกฝนตามรอบต่างๆ เพ่ือวิเคราะห์ผลลัพธ์ของกราฟในส่วน
ของการฝึกฝนและการตรวจสอบความถูกต้อง แล้วบันทึกผลลัพธ์เช่นเดียวกับแบบจำลองท่ีมีอยู่ใน
ปัจจุบัน  
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บทที่ 4 
ผลการศึกษาและการอภิปรายผล 

 
4.1 การบันทึกผลในชุดข้อมูลฝึกสอนและชุดข้อมูลการตรวจสอบความถูกต้องโดยกราฟ Train 
และ Validation 
 งานวิจัยนี้มุ่งเปรียบเทียบประสิทธิภาพโมเดล Convolutional Nerual Networks (CNNs) 
ที่ใช้กันทั่วไปในปัจจุบัน ได้แก่ ResNet50, ResNet50V2, VGG16, VGG19, MobileNetV2, กับ
โมเดล CNN ที่นำเสนอโดยผู้วิจัย โมเดลเหล่านี้ถูกนำมาใช้สำหรับการจำแนกชนิดของโรคบนใบข้าว 
จากการฝึกฝนที่ Epoch 25 และ 50 สามารถวิเคราะห์ประสิทธิภาพจากกราฟได้เป็น 2 ส่วนดังนี้คือ 
การวิเคราะหจ์ากกราฟค่าความถูกต้อง (Accuracy) และการวิเคราะห์กราฟจากค่าความผิดพลาด 
(Loss)  

โดยการวิเคราะห์กราฟค่าความถูกต้อง (Accuracy) ที่ Epoch เท่ากับ 25 ของโมเดล 
ResNet50: ค่าความถูกต้อง (Accuracy) ของชุดข้อมูลฝึกฝนและชุดข้อมูลตรวจสอบความถูกต้อง 
ขยับสูงขึ้นเมื่อรอบการฝึกฝนเพ่ิมข้ึน โดยค่าอยู่ที่ประมาณร้อยละ 57 จากกราฟ และยังพบความไม่
คงท่ีอยู่ในการฝึกฝน แสดงในรูปที่ 4.1 ถัดไปโมเดล ResNet50V2: ค่าความถูกต้อง (Accuracy) ของ
ทั้ง 2 ชุดข้อมูลสูงขึ้นเม่ือรอบเพ่ิมข้ึน ค่าอยู่ที่มากกว่าร้อยละ 85 จากรูปที่ 4.2 ในโมเดล VGG16: ค่า
ความถูกต้อง (Accuracy) ของทั้ง 2 ชุดข้อมูลค่อยๆสูงขึ้นเมื่อเข้าสู่รอบการฝึกฝนที่มากข้ึน โดยค่า
จากกราฟมากว่าร้อยละ 80 แสดงในรูปที่ 4.3 โมเดลต่อไป VGG19: ค่าความถูกต้อง (Accuracy) ของ
ทั้ง 2 ชุดข้อมูลมีขยับสูงขึ้นเช่นเดียวกันเมื่อรอบการฝึกฝนเพ่ิมข้ึน โดยค่าอยู่ที่ประมาณร้อยละ 75 
จากภาพที่ 4.4 ในส่วนของโมเดล MobileNetV2: ค่าความถูกต้อง (Accuracy) ของชุดข้อมูลฝึกฝน
ค่อนข้างสูงโดยอยู่ท่ีร้อยละ 85 แตส่่วนชุดข้อมูลตรวจสอบความถูกต้องพบความไม่คงท่ีตลอดการฝึก
และค่าความถูกต้อง (Accuracy) จากกราฟอยู่ที่ประมาณร้อยละ 80 แสดงในรูปที่ 4.5 และโมเดล
สุดท้ายคือโมเดลที่นำเสนอในงานวิจัย: ค่าความถูกต้อง (Accuracy)  ของทั้ง 2 ชุดข้อมูลค่อยๆเพ่ิมขึ้น
เมื่อเข้าสู่รอบการฝึกฝนที่มากขึ้น โดยค่าของชุดข้อมูลฝึกฝนอยู่ที่ประมาณร้อยละ 95 และค่าของชุด
ข้อมูลตรวจสอบความถูกต้องอยู่ที่ประมานร้อยละ 90 แสดงในรูปที่ 4.6 

การวิเคราะห์ค่ากราฟค่าความผิดพลาด (Loss) เริ่มทีโ่มเดล ResNet50  กราฟลดลงเมื่อรอบ
เพ่ิมข้ึน โดยค่าอยู่ที่ต่ำกว่า 1.5 ในช่วงสุดท้ายของการฝึก แสดงในรูปที่ 4.7 โมเดล ResNet50V2: ค่า
ความผิดพลาด (Loss) ในชุดข้อมูลฝึกฝนมีค่าต่ำ ในส่วนชุดข้อมูลตรวจสอบความถูกต้องกราฟยังคง
ห่างจากชุดข้อมูลฝึกฝนอยู่ แสดงในรูปที่ 4.8 ถัดไปจะเป็นโมเดล VGG16 : ค่าความผิดพลาด (Loss) 
ในชุดข้อมูลฝึกฝนค่อยๆลดลงเมื่อเข้าสู่รอบการฝึกทีเ่พ่ิมขึ้น ในส่วนของชุดข้อมูลตรวจสอบความ
ถูกต้องกราฟลดลงเช่นเดียวกัน โดยค่าอยู่ที่มากกว่า 1.2 ในช่วงจบการฝึกฝน แสดงในรูปที่ 4.9 ใน
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ส่วนของโมเดล VGG19: ค่าความผิดพลาด (Loss) ในชุดข้อมูลการฝึกฝนลดลงเมื่อเข้าสู่รอบการฝึก
ที่มากขึ้น ในส่วนชุดข้อมูลตรวจสอบความถูกต้องกราฟไม่คงทีโดยจบที่ค่าประมาน 1.4 จากกราฟ 
แสดงในรูปที่ 4.10 ถัดไปจะเป็นโมเดล MobileNetV2: คา่ความผิดพลาด (Loss) ของชุดข้อมูลการ
ฝึกมีค่าต่ำ ส่วนชุดข้อมูลตรวจสอบความถูกต้องมีค่าไม่คงที่ตลอดการฝึกโดยจบอยู่ที่ค่าประมาณ 4 
จากกราฟ แสดงในรูปที่ 4.11 และโมเดลสุดท้ายคือโมเดลที่นำเสนอในงานวิจัย: ค่าความผิดพลาด 
(Loss) ในชุดข้อมูลฝึกฝนค่อยๆลดลงเมื่อรอบการฝึกเพ่ิมข้ึน ในส่วนชุดข้อมูลตรวจสอบความถูกต้อง
ลดลงเช่นเดียวกันเมื่อรอบเพิ่มข้ึนโดยค่าอยู่ที่ประมาณ 0.35 จากกราฟในช่วงจบของการฝึกฝน แสดง
ในรูปที่ 4.12  
 

 
 

รูปที่ 4.1 กราฟค่าความถูกต้อง (Accuracy) ของโมเดล ResNet50 ที่ Epoch เท่ากับ 25 
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รูปที่ 4.2 กราฟค่าความถูกต้อง (Accuracy) ของโมเดล ResNet50V2 ที่ Epoch เท่ากับ 25 
 

 
 

รูปที่ 4.3 กราฟค่าความถูกต้อง (Accuracy) ของโมเดล VGG16 ที่ Epoch เท่ากับ 25 
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รูปที่ 4.4 กราฟค่าความถูกต้อง (Accuracy) ของโมเดล VGG19 ที่ Epoch เท่ากับ 25 
 

 
 

รูปที่ 4.5 กราฟค่าความถูกต้อง (Accuracy) ของโมเดล MobileNetV2 ที่ Epoch เท่ากับ 25 
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รูปที่ 4.6 กราฟค่าความถูกต้อง (Accuracy) ของโมเดลที่นำเสนอ ที่ Epoch เท่ากับ 25 
 

 
 

 รูปที่ 4.7 กราฟค่าความผิดพลาด (Loss) ของโมเดล ResNet50 ที่ Epoch เท่ากับ 25 
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รูปที่ 4.8 กราฟค่าความผิดพลาด (Loss) ของโมเดล ResNet50V2 ที่ Epoch เท่ากับ 25 
 

 
 

รูปที่ 4.9 กราฟค่าความผิดพลาด (Loss) ของโมเดล VGG16 ที่ Epoch เท่ากับ 25 
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รูปที่ 4.10 กราฟค่าความผิดพลาด (Loss) ของโมเดล VGG19 ที่ Epoch เท่ากับ 25 
 

 
 

รูปที่ 4.11 กราฟค่าความผิดพลาด (Loss) ของโมเดล MobileNetV2 ที่ Epoch เท่ากับ 25 
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รูปที่ 4.12 กราฟค่าความผิดพลาด (Loss) ของโมเดลที่นำเสนอ ที่ Epoch เท่ากับ 25 
 
 การวิเคราะห์กราฟ ที่ Epoch เท่ากับ 50 เริ่มที่กราฟค่าความถูกต้อง (Accuracy) โมเดล 
ResNet50: ค่าความถูกต้อง (Accuracy) ในชุดข้อมูลการฝึกฝนและชุดข้อมูลตรวจสอบความถูกต้อง
กราฟสูงขึ้นเมื่อรอบเพ่ิมขึ้นโดยจบอยู่ที่ประมานร้อยละ 80 แสดงในรูปที่ 4.13 ถัดไปจะเป็นโมเดล 
ResNet50V2: ค่าความถูกต้อง (Accuracy) ในชุดข้อมูลการฝึกมีค่าสูงขึ้น แต่ยังไม่เท่ากับ ResNet50 
และในส่วนชุดข้อมูลตรวจสอบความถูกต้องมีค่าไม่คงท่ี แสดงในรูปที่ 4.14 โมเดล VGG16: ค่า
ความถูกต้อง (Accuracy) ในทั้ง 2 ชุดข้อมูลกราฟเพ่ิมขึ้นเมื่อรอบการฝึกฝนเพิ่มข้ึน โดยจบอยู่ที่
ประมาณร้อยละ 80 แสดงในรูปที่ 4.15 ต่อไปโมเดล VGG19: ค่าความถูกต้อง (Accuracy) ในทั้ง 2 
ชุดข้อมูลกราฟเพ่ิมขึ้นเมื่อรอบการฝึกฝนเพิ่ม โดยค่าในช่วงจบอยู่ที่ประมาณร้อยละ 80 จากกราฟ 
แสดงในรูปที่ 4.16 สำหรับโมเดล MobileNetV2: ค่าความถูกต้อง (Accuracy) ในชุดข้อมูลฝึกฝน
ค่อนข้าสูง ส่วนชุดข้อมูลตรวจสอบความถูกต้องค่าเพ่ิมสูงขึ้นเมื่อรอบเพิ่มข้ึนโดยจบอยู่ที่ประมาณร้อย
ละ 80 แสดงในรูปที่ 4.17 โมเดลสุดท้ายคือโมเดลที่นำเสนอในงานวิจัย: ค่าความถูกต้อง (Accuracy) 
ใน 2 ชุดข้อมูลเพิ่มขึ้นเมื่อรอบการฝึกมากข้ึนโดยจบอยู่ที่มากกว่าร้อยละ 90 ทั้ง 2 ชุดข้อมูล แสดงใน
รูปที่ 4.18  
 การวิเคราะห์กราฟความผิดพลาด (Loss) เริ่มที่โมเดล ResNet50: ค่าความผิดพลาด (Loss) 
ของชุดข้อมูลการฝึกและชุดข้อมูลตรวจสอบความถูกต้องลดลงเมื่อรอบเพิ่ม โดยจบอยู่ที่ประมาณ 1.0 
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จากกราฟ แสดงในรูปที่ 4.19 ถัดไปโมเดล ResNet50V2: ค่าความผิดพลาด (Loss) ในทั้ง 2 ชุดข้อมูล
มีค่าลดลงเมื่อรอบเพ่ิมขึ้น แสดงในรูปที่ 4.20 ต่อไปโมเดล VGG16: ค่าความผิดพลาด (Loss)  ของทั้ง 
2 ชุดข้อมูลลดลง โดยจบอยู่ที่ค่าน้อยกว่า 1 แสดงในรูปที่ 4.21 โมเดล VGG19: ค่าความผิดพลาด 
(Loss) ลดลงเช่นเดียวกับโมเดลอื่นๆ โดยช่วงจบของชุดข้อมูลตรวจสอบความถูกต้องค่าอยู่ที่
ประมาณ 1 แสดงในรูปที่ 4.22 โมเดล MobileNetV2: ค่าความผิดพลาด (Loss) ของชุดข้อมูลการฝึก
กราฟลดลง แต่ชุดข้อมูลการตรวจสอบความถูกต้องกราฟเพ่ิมข้ึนเมื่อรอบเพ่ิม โดยค่าในช่วงจบอยู่ที่
ประมาณ 5 จากกราฟแสดงในรูปที่ 4.23 โมเดลสุดท้ายคือโมเดลที่นำเสนอในงานวิจัย: ค่าความ
ผิดพลาด (Loss)  ในชุดข้อมูลฝึกฝนลดลงเมื่อรอบมากขึ้น และในชุดข้อมูลตรวจสอบความถูกต้องค่า
ลดลงเช่นเดียวกันโดยค่าในช่วงจบอยู่ที่ประมาณ 0.3 จากกราฟ แสดงในรูปที่ 4.24 
 

 
 

รูปที่ 4.13 กราฟค่าความถูกต้อง (Accuracy) ของโมเดล ResNet50 ที่ Epoch เท่ากับ 50 
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รูปที่ 4.14 กราฟค่าความถูกต้อง (Accuracy) ของโมเดล ResNet50V2 ที่ Epoch เท่ากับ 50 
 

 
 

รูปที่ 4.15 กราฟค่าความถูกต้อง (Accuracy) ของโมเดล VGG16 ที่ Epoch เท่ากับ 50 
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รูปที่ 4.16 กราฟค่าความถูกต้อง (Accuracy) ของโมเดล VGG19 ที่ Epoch เท่ากับ 50 
 

 
 

รูปที่ 4.17 กราฟค่าความถูกต้อง (Accuracy) ของโมเดล MobileNetV2 ที่ Epoch เท่ากับ 50 
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รูปที่ 4.18 กราฟค่าความถูกต้อง (Accuracy) ของโมเดลที่นำเสนอในงานวิจัย ที่ Epoch เท่ากับ 50 
 

 
 

รูปที่ 4.19 กราฟค่าความผิดพลาด (Loss)  ของโมเดล ResNet50 ที่ Epoch เท่ากับ 50 
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รูปที่ 4.20 กราฟค่าความผิดพลาด (Loss) ของโมเดล ResNet50V2 ที่ Epoch เท่ากับ 50 
 

 
 

รูปที่ 4.21 กราฟค่าความผิดพลาด (Loss) ของโมเดล VGG16 ที่ Epoch เท่ากับ 50 
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รูปที่ 4.22 กราฟค่าความผิดพลาด (Loss) ของโมเดล VGG19 ที่ Epoch เท่ากับ 50 
 

 
 

รูปที่ 4.23 กราฟค่าความผิดพลาด (Loss) ของโมเดล MobileNetV2 ที่ Epoch เท่ากับ 50 
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รูปที่ 4.24 กราฟค่าความผิดพลาด (Loss) ของโมเดลที่นำเสนอในงานวิจัย ที่ Epoch เท่ากับ 50 
 
 
4.2 การประเมินโมเดลเพื่อทดสอบการนำไปใช้งานจริงด้วยชุดข้อมูลทดสอบ 

งานวิจัยนี้นำชุดข้อมูลรูปภาพทั้ง 4 คลาส คือโรคใบไหม้ ใบจุดสีน้ำตาล ใบขีดสีน้ำตาล และ
ชนิดใบสุขภาพดี ของชุดข้อมูลการฝึกฝนและชุดข้อมูลการตรวจสอบความถูกต้องโดยรูปภาพทั้ง 2 
ชุดข้อมูลไม่เหมือนกัน ใช้อัตราส่วนอยู่ที่ 80:20 สรุปการทำนายโดยใช้ตาราง Confusion Matrix โดย
ข้อมูลในตารางมาจากการฝึกฝนที่ Epoch เท่ากับ 50 และคา่ความถูกต้อง (Accuracy) โดยที่โมเดล 
ResNet50 ทำนายโรคชนิดใบไหม้ถูกมากท่ีสุดจากท้ังหมด 4 ชนิด แสดงในรูปที่ 4.25 โมเดล 
ResNet50V2 ทำนายชนิดใบสุขภาพดีถูกต้องมากกว่าชนิดอ่ืนๆ แสดงในรูปที่ 4.26 ถัดไปโมเดล 
VGG16 ทำนายชนิดใบไหม้ถูกต้องมากกว่าชนิดอื่น แสดงในรูปที่ 4.27  โมเดล VGG19 ทำนายชนิด
ใบสุขภาพดีถูกต้องมากกว่าการทำนายในชนิดอื่นๆ แสดงในรูที่ 4.28 ถัดไปในส่วนของโมเดล 
MobileNetV2 ทำนายได้ถูกต้องในชนิดใบสุขภาพดี แสดงในรูปที่ 4.29 และโมเดลสุดท้ายคือโมเดล
ที่นำเสนอในงานวิจัย ทำนายได้ถูกต้องมากในชนิดใบขีดสีน้ำตาล แสดงในรูปที่ 4.30  
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รูปที่ 4.25 ตาราง Confusion Matrix ของ โมเดล ResNet50 
 

 
 

รูปที่ 4.26 ตาราง Confusion Matrix ของ โมเดล ResNet50V2 
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รูปที่ 4.27 ตาราง Confusion Matrix ของ โมเดล VGG16 
 

 
 

รูปที่ 4.28 ตาราง Confusion Matrix ของ โมเดล VGG19 
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รูปที่ 4.29 ตาราง Confusion Matrix ของ โมเดล MobileNetV2 
 

 
 

รูปที่ 4.30 ตาราง Confusion Matrix ของ โมเดลที่นำเสนอในงานวิจัย 
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จากกราฟแสดงค่าความถูกต้อง (Accuracy) ในรูปที่ 4.31 จากการฝึกฝนโมเดลที่ Epoch 
เท่ากับ 25 และ 50 โดยพบว่าโมเดล ResNet50 ค่าความถูกต้องเพ่ิมข้ึนจาก Epoch 25 มาอยู่ที่ร้อย
ละ 80.66 ในที่ epoch เท่ากับ 50 สำหรับโมเดล ResNet50V2 ค่าความถูกต้องลดลงเมื่อ Epoch 
เพ่ิมข้ึนโดยจบอยู่ที่ร้อยละ 64.84 โมเดล VGG16, VGG19 และ MobileNetV2 ค่าความถูกต้อง 
(Accuracy) เพ่ิมขึ้น เมื่อรอบการฝึกเพ่ิม โดยค่าอยู่ที่ร้อยละ 80.47, 75.59 และ 74.80 ตามลำดับ 
โมเดลที่นำเสนอในงานวิจัยค่าความถูกต้อง (Accuracy) เพ่ิมข้ึนเช่นเดียวกับโมเดลอื่นๆ โดยค่าอยู่ที่
ร้อยละ 91.02 ในรอบที่ Epoch เท่ากับ 50 ซึ่งสูงกว่าโมเดลอื่นๆท่ีนำมาทดลองในงานวิจัยครั้งนี้ 
แสดงในรูปที่ 4.31 

 

 
 

รูปที่ 4.31 กราฟสรุปค่าความถูกต้อง (Accuracy) ของโมเดล ResNet50, ResNet50V2, VGG16,      
      VGG19, MobileNetV2 และโมเดลที่นำเสนอในงานวิจัย 
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บทที่ 5 
สรุปผลและข้อเสนอแนะ 

 
5.1 สรุปผล 
 จากงานวิจัยนี้ได้มุ่งเน้นไปที่การคัดแยกชนิดของโรคบนใบข้าว ในขั้นตอนการทดสอบ
โมเดล จะมีภาพที่ไม่อยู่รวมกับขั้นตอนการฝึกฝน รูปภาพชนิดของโรคบนใบข้าวจะแบ่งเป็นจำนวน 4 
ชนิด คือโรคใบไหม้ ใบขีดสีน้ำตาล ใบจุดสีน้ำตาล และใบสุขภาพดี ที่ใช้ในการฝึกฝนแบบจำลอง โดย
ผู้วิจัยได้ทำการทดลองผ่านโครงข่ายประสาทเทียมแบบคอนโวลูชัน เข้ามาสร้างแบบโมเดลเพ่ือให้
โมเดลนี้สามารถจำแนกชนิดของโรคบนใบข้าวได้ ชุดข้อมูลรูปภาพถูกทำให้มีขนาดเท่ากันโดยใช้
วิธีการหมุนภาพที่องศาต่างๆ ผู้วิจัยฝึกฝนโมเดลโดยเนน้จุดที่น่าสนใจ โดยใช้พื้นฐานโมเดลของ 
DenseNet121 และนำมาเพ่ิม Dense Layer และชั้น Batch Normalization เพ่ือทำให้โมเดลเรียนรู้
และโฟกัสที่ลักษณะที่สำคัญของภาพเพ่ิมขึ้น โดยเชื่อมต่อกันในชั้นแต่ละชั้นของโมเดล ซึ่งเป็นส่วน
ของการทำนายผลลัพธ์ในภายหลัง การโฟกัสที่พื้นที่รูปภาพ มักจะมีประสิทธิภาพในการแยกแยะวัตถุ
หรือลักษณะที่สำคัญในรูปภาพ จึงทำให้โมเดลได้เรียนรู้ และสร้างลักษณะเชิงลึกในข้อมูลเหล่านี้ได้ดี 
และมี Pooling layer เพ่ือลดความซับซ้อนของข้อมูล โดยผู้วิจัยสรุปผลการทดลองโดยใช้ค่าความ
ถูกต้อง (Accuracy) โมเดลที่นำเสนอในงานวิจัยมีค่าสูงถึงร้อยละ 91.02  
 
5.2 ข้อเสนอแนะ 
 5.2.1 การเพ่ิมประสิทธิภาพของโมเดลโดยการเพ่ิมข้อมูลการฝึกฝนสามารถช่วยให้โมเดล
มีประสิทธิภาพมากขึ้น โดยเพิ่มรูปภาพของโรคใบข้าวในเงื่อนไขสภาพแวดล้อมที่หลากหลาย เช่น 
แสงสว่างต่าง ๆ หรือการเปลี่ยนแปลงของเงื่อนไขอากาศ เพ่ือเพ่ิมความสามารถในการจำแนกโรคใบ
ข้าวในสภาพสิ่งแวดล้อมท่ีหลากหลาย 
 5.2.2 การปรับพารามิเตอร์ของโมเดลหรือการเปลี่ยนแปลงโครงสร้างของโมเดลเองอาจ
ช่วยเพิ่มประสิทธิภาพของการจำแนกโรคใบข้าวได้ เช่น การเพิ่มหรือลดจำนวนชั้น Convolutional 
Layer, การใช้ Dropout เพ่ือลด Overfitting, หรือการใช้ Batch Normalization เพ่ือเพ่ิมความเร็ว
ในการฝึกฝน 
 5.2.3 การปรับปรุงข้อมูลก่อนนำเข้าโมเดลอาจช่วยเพิ่มประสิทธิภาพของโมเดล โดยการ
ใช้เทคนิคเช่น Data Augmentation เพ่ือสร้างข้อมูลเสริมในกรณีที่ข้อมูลไม่เพียงพอ 
 5.2.4 งานวิจัยนี้สามารถนำไปต่อยอดโดยทำเป็นแอปพลิเคชัน เพื่อให้ผู้ใช้งานสามารถ
ใช้ได้สะดวก เนื่องจากงานวิจัยในปัจจุบันเป็นการถ่ายรูป และนำรูปภาพเข้าสู่คอมพิวเตอร์ และเข้า 
Program สำหรับการใช้ Python หลังจากนั้นจึงสามารถนำข้อมูลเข้ามาทำนาย  
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ตารางที่ ก.1 คำสั่งสำหรับการสอนแบบจำลองการตรวจจับโรคของใบข้าวโดยใช้ Deep Learning  

ชุดคำสั่ง 
# Importing Libraries 
%matplotlib inline 
 
import os 
import glob 
import pathlib 
import itertools 
import requests 
import datetime 
 
import numpy as np 
import pandas as pd 
import tensorflow as tf 
import seaborn as sns 
import matplotlib.image as mpimg 
import matplotlib.pyplot as plt 
 
from struct import unpack 
from keras import Sequential 
from sklearn.utils.multiclass import unique_labels 
from sklearn.metrics import confusion_matrix,classification_report 
from sklearn.model_selection import train_test_split 
from keras.preprocessing.image import ImageDataGenerator 
from keras.layers import Flatten,Dense,BatchNormalization,Activation,Dropout 
from tensorflow.keras.optimizers import Adam, SGD 
# ----- Deep Learning model ----- 
from tensorflow.keras.applications.resnet50 import ResNet50 
from tensorflow.keras.applications.resnet_v2 import ResNet50V2 
from tensorflow.keras.applications.vgg16 import VGG16 
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from tensorflow.keras.applications.vgg19 import VGG19 
from tensorflow.keras.applications.mobilenet_v2 import MobileNetV2 
from tensorflow.keras.applications.xception import Xception 
from tensorflow.keras.applications import EfficientNetB4 
from tensorflow.keras.applications import DenseNet121 
tf.__version__ 
 
data_dir = "./new_datasets2/train2" 
data_dir_val = './new_datasets2/test' 
 
IMAGE_SIZE = [256, 256] 
SEED = 42 
CLASSES = 4 
BATCH_SIZE = 50 
 
train_datagen = ImageDataGenerator( 
      rescale = 1./255, 
      rotation_range=30, 
      width_shift_range=0.2, 
      height_shift_range=0.2, 
      shear_range=0.2, 
      zoom_range=0.2, 
      horizontal_flip=True, 
      vertical_flip=True) 
 
test_datagen = ImageDataGenerator(rescale = 1./255) 
val_datagen = ImageDataGenerator(rescale = 1./255) 
 
train_generator = train_datagen.flow_from_directory(data_dir ,  
    class_mode='categorical', 
    batch_size = 32,  
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    target_size = (256, 256), 
                                            ) 
 
test_generator = test_datagen.flow_from_directory(data_dir_val,  
    class_mode='categorical', 
    batch_size = 32,  
    target_size = (256, 256),shuffle=False) 
 
val_generator= val_datagen.flow_from_directory(data_dir,  
    class_mode='categorical', 
    batch_size = 32,  
    target_size = (256, 256), 
    shuffle = False 
                                        ) 
 
MODELS = [MobileNetV2] 
model_name = 'model_totraining_inLoop' 
model_ = ['MobileNetV2'] 
 
for i in range(0,len(MODELS),1): 
    model_name = model_[i] 
    print(model_name) 
    base_model = MODELS[i](include_top=False, weights="imagenet", 
input_shape=(IMAGE_SIZE[0],IMAGE_SIZE[1],3)) 
    base_model.trainable = False 
model= Sequential() 
    model.add(base_model)  
    model.add(BatchNormalization()) 
    model.add(Flatten()) 
     if model_name != 'ProposedModel': 
        model.add(Dense(CLASSES,activation=('softmax')))  
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    else: 
        model.add(Dense(256,activation=('relu'))) 
        model.add(BatchNormalization()) 
        model.add(Dense(64,activation=('relu'))) 
        model.add(BatchNormalization()) 
        model.add(Dropout(.2)) 
        model.add(Dense(CLASSES,activation=('softmax'))) 
 
  model.summary() 
 
    EPOCHS =50 
    INIT_LR = 0.001 
    opt = Adam(learning_rate=INIT_LR, decay=INIT_LR / EPOCHS) 
    model.compile(loss="categorical_crossentropy", optimizer=opt,metrics=["accuracy"]) 
 
history = model.fit(    
        train_generator, 
        epochs = EPOCHS,  
        steps_per_epoch = train_generator.samples//BATCH_SIZE,  
        validation_data = test_generator,  
        validation_steps = test_generator.samples//BATCH_SIZE,   
        verbose = 1 
    ) 
    now = datetime.datetime.now()  
    custom_format = now.strftime("%Y-%m-%d__%H-%M") 
 
    plt.figure(0) 
    plt.plot(history.history['accuracy'], label='accuracy') 
    plt.plot(history.history['val_accuracy'], label='val_accuracy') 
    plt.xlabel('Epoch') 
    plt.ylabel('Accuracy') 
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    plt.title(f'{model_name}_{EPOCHS}_Accuracy') 
    plt.legend() 
    plt.savefig(f'./graph/{model_name}_custom_format_accuracy.png') 
    plt.show() 
 
    plt.figure(1) 
    plt.plot(history.history['loss'], label='loss') 
    plt.plot(history.history['val_loss'], label='val_loss') 
    plt.xlabel('Epoch') 
    plt.ylabel('Loss') 
    plt.title(f'{model_name}_{EPOCHS}_Loss') 
    plt.legend() 
    plt.savefig(f'./graph/{model_name}_custom_format_loss.png') 
plt.show() 
 
    test_score = model.evaluate_generator(test_generator, BATCH_SIZE) 
    print("[INFO] accuracy: {:.2f}%".format(test_score[1] * 100))  
    print("[INFO] Loss: ",test_score[0]) 
 
    if not os.path.exists('acc_evaluate'): 
        os.makedirs('acc_evaluate') 
 
    custom_format1 = now.strftime("%Y-%m-%d__") 
    file_path = f'./acc_evaluate/acc-{custom_format1}.csv' 
 
    if not os.path.exists('acc_evaluate'): 
        os.makedirs('acc_evaluate') 
 
    custom_format1 = now.strftime("%Y-%m-%d__") 
    file_path = f'./acc_evaluate/acc-{custom_format1}.csv' 
    if not os.path.exists(file_path): 
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        with open(file_path, 'w') as f: 
            f.write('Date,Model,Accuracy,loss,Epoch\n') 
 
    Model = model_name 
    Accuracy = test_score[1] * 100 
    Loss = test_score[0] 
    Epoch = EPOCHS 
    Date = now.strftime("%Y-%m-%d__%H-") 
    df = pd.DataFrame(columns=['Date', 'Model', 'Accuracy', 'Loss', 'Epoch']) 
    if os.path.exists(file_path): 
        df = pd.read_csv(file_path) 
    if Model in df['Model'].values: 
        # Find the index of the existing model 
        index = df[df['Model'] == Model].index[0] 
        # Update the existing row with new data 
        df.loc[index] = [Date, Model, Accuracy, Loss, Epoch] 
    else: 
        new_data = pd.DataFrame({'Date': [Date], 'Model': [Model], 'Accuracy':    
        [Accuracy], 'Loss': [Loss], 'Epoch': [Epoch]}) 
        df = df.append(new_data, ignore_index=True) 
        df.to_csv(file_path, mode='a', header=False, index=False) 
  print(df) 
def plot_confusion_matrix(cm, classes, normalize=True, title='Confusion matrix', 
cmap=plt.cm.Blues): 
        """ 
        This function prints and plots the confusion matrix. 
        Normalization can be applied by setting `normalize=True`. 
        """ 
        plt.figure(figsize=(15,15)) 
        plt.imshow(cm, interpolation='nearest', cmap=cmap) 
        plt.title(title) 
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        plt.colorbar() 
 
        tick_marks = np.arange(len(classes)) 
        plt.xticks(tick_marks, classes, rotation=45) 
        plt.yticks(tick_marks, classes) 
 
        if normalize: 
            cm = cm.astype('float') / cm.sum(axis=1)[:, np.newaxis] 
            cm = np.around(cm, decimals=2) 
            cm[np.isnan(cm)] = 0.0 
            print("Normalized confusion matrix") 
        else: 
            print('Confusion matrix, without normalization') 
 
        thresh = cm.max() / 2. 
        for i, j in itertools.product(range(cm.shape[0]), range(cm.shape[1])): 
            plt.text(j, i, cm[i, j], 
                     horizontalalignment="center", 
                     color="white" if cm[i, j] > thresh else "black") 
 
        plt.tight_layout() 
        plt.ylabel('True label') 
        plt.xlabel('Predicted label') 
    cm_data = target_names = [] 
 
    for key in train_generator.class_indices: 
        target_names.append(key) 
 
    print(target_names) 
Y_pred = model.predict(test_generator) 
    y_pred = np.argmax(Y_pred, axis=1) 
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    print('Confusion Matrix') 
 
    cm = confusion_matrix(test_generator.classes, y_pred) 
    plot_confusion_matrix(cm, target_names, title='Confusion Matrix', normalize=False) 
 
    plt.savefig(f'./confunsionmatrix/{model_name}_{custom_format}_cm.png') 
    
model.save(f"./trained_model/{model_name}_{custom_format}_{EPOCHS}_epoch.hdf5") 
    
model.save(f"./trained_model/{model_name}_{custom_format}_{EPOCHS}_epoch.h5") 
model.save(f"./trained_model/{model_name}_{custom_format}_{EPOCHS}_epoch.hdf5") 
model.save(f"./trained_model/{model_name}_{custom_format}_{EPOCHS}_epoch.h5") 
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บทความการประชุมวิชาการ 

 
 
 
 
 
 
 
 

 
 

 
 

 
 



75 
 

 
 
 
 



76 
 

 
 
 
 



77 
 

 
 
 



78 
 

 



79 
 

ประวัติย่อผู้วิจัย 

 
ชื่อ – สกุล   นางสาวพัณณิศา วานิช 
วัน – เดือน – ปี เกิด  7 ตุลาคม 2536 
ที่อยู่ปัจจุบัน   199/104 คอนโดมี นวนคร ตึก B  
    ถนนพหลโยธิน ตำบลเชียงรากน้อย อำเภอบางปะอิน 
    พระนครศรีอยุธยา 13180 
    โทรศัพท์มือถือ : 064-251-3513 
    E-mail : va.phannisa_st@tni.ac.th 
 
ประวัติการศึกษา   
 พ.ศ. 2566  วิศวกรรมศาสตรมหาบัณฑิต สาขาเทคโนโลยีวิศวกรรม 
    สถาบันเทคโนโลยีไทย-ญี่ปุ่น 
 พ.ศ. 2559  วิศวกรรมศาสตรบัณฑิต สาขาวิศวกรรมผลิต 
    สถาบันเทคโนโลยีไทย-ญี่ปุ่น 
 
 
ประวัติการทำงาน  
 พ.ศ. 2559 – ปัจจุบัน Production Engineer (Automotive Product and BLDC)  
    บริษัทเอ็นเอ็มบี-มินีแบไทย จำกัด (โรงงานบางปะอิน) 

 
 


