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ABSTRACT – Plant diseases are a problem that has a huge impact on farmers. Detection of plant 

diseases at an early stage to effectively control the spread of germs Therefore, it plays an important 

role in the agricultural industry. However, traditional approach requires extensive knowledge of 

the expert. It is expensive and requires a lot of labor. Nowadays, with the advancement of 

information technology, machine learning and deep learning has been applied to automatic 

identification of plant disease. Currently, convolutional neural network methods is a method that 

has been recognized for its efficiency in image classification. The objective of this research is to find 

appropriate values for the ResNet50 method with optimization algorithms, including AdaDelta, 

AdaGrad, Adam, RMSprop, and SGD, and activation functions including ReLU, Sigmoid, and 

Tanh ,for plant disease classification by using plant leave image. Evaluated performance of plant 

disease classification by using the PlantVillage dataset. The results showed that the ResNet50 

method with RMSprop optimizer and Sigmoid activation function gave the highest Accuracy value 

of 0.94, Precision value of 0.94, Recall 0.93, and F -measure is equal to 0.93. Therefore, it can be 

concluded that in selecting a model for learning to achieve the most efficient results should consider 

additional factors including algorithms to increase the efficiency of the model and stimulation 

functions 
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บทคัดย่อ -- โรคพืชเป็นปัญหาที่สร้างผลกระทบต่อเกษตรกรเป็นอย่างมาก การตรวจหาโรคพืชตั้งแต่ระยะเร่ิมต้น เพ่ือ

ควบคุมการแพร่กระจายของเช้ือโรคอย่างมีประสิทธิผล จึงมีบทบาทส าคัญในอุตสาหกรรมการเกษตร  อย่างไรก็ตามการ
ตรวจหาดังกล่าวต้องใช้ความรู้เกี่ยวกับเช้ือโรคอย่างกว้างขวาง มีค่าใช้จ่ายสูงและต้องใช้แรงงานมาก ปัจจุบันด้วย
ความก้าวหน้าทางด้านเทคโนโลยสีารสนเทศ จงึได้มกีารประยุกต์ใช้ประโยชน์จากการเรียนรู้ของเคร่ือง และวธีิการการเรียนรู้
เชิงลึก ส าหรับการระบุลกัษณะโรคพืชทีแ่สดงอาการทางใบพืชอย่างอตัโนมตัิ ปัจจุบันวิธีโครงข่ายประสาทเทียมแบบคอนโวลู
ชัน (Convolutional neural network) เป็นวิธีที่ได้รับการยอมรับถึงประสิทธิภาพการจ าแนก รูปภาพ การวิจัยคร้ังนี้มี
วัตถุประสงค์การค้นหาค่าที่เหมาะสมส าหรับแบบจ าลองวิธีเรียนรู้เชิงลึก ResNet50 ส าหรับการจ าแนกรูปภาพโรคพืช 
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ทีแ่สดงลักษณะทางใบ ซ่ึงเป็นวิธีที่พัฒนาจากพื้นฐานวิธีโครงข่ายประสาทเทียมแบบคอนโวลูชัน ที่ท างานร่วมกับอัลกอริทึม
ในการเพิ่มประสิทธิภาพของโมเดล ประกอบด้วย AdaDelta AdaGrad Adam RMSprop และ SGD และการใช้ฟังก์ชัน
กระตุ้น (Activation function) ได้แก่ ReLU, Sigmoid และTanh ทดสอบประสิทธิภาพการจ าแนกโรคพืชด้วยชุดข้อมูล 
PlantVillage ผลการทดลองพบว่า วธีิ ResNet50 ทีใ่ช้ Optimizer RMSprop และฟังก์ชันกระตุ้น Sigmoid ให้ค่าความถูกต้อง 
(Accuracy) สูงสุดคือ 0.94 ค่าความแม่นย า (Precision) 0.94 ค่าอัตราการจ าแนกถูกต้องเม่ือข้อมูลเป็นจริง (Recall) 0.93 และ
ค่า F-measure เท่ากับ 0.93 ดังนั้นจึงสรุปได้ว่าในการพิจารณาเลือกแบบจ าลองส าหรับการเรียนรู้เพ่ือให้ได้ผลลัพธ์ที่มี
ประสิทธิภาพสูงสุดควรพจิารณาเลือกปัจจัยเพิม่เตมิ ได้แก่ อลักอริทมึในการเพิม่ประสิทธิภาพของโมเดล และฟังก์ชันกระตุ้น 
เป็นต้น  
 

ค าส าคญั: การจ าแนกภาพ, การประมวลผลภาพ, โครงข่ายประสาทเทียมแบบคอนโวลูชนั, โรคพืช 

 
 

1. บทน า  
ดว้ยสถานการณ์โลกในปัจจุบนัมนุษยต์อ้งเผชิญกบัปัญหา และ
ความท้าทายท่ีส่งผลต่อการด ารงชีวิตมากมาย ได้แก่ การ
เปล่ียนแปลงสภาพภูมิอากาศและส่ิงแวดลอ้ม อุบติัการณ์โรค
ระบาด ความรุนแรงในการแข่งขันทางเศรษฐกิจ และอัตรา
จ านวนประชากรโลกท่ีเพ่ิมข้ึนอยา่งรวดเร็ว โดยคาดการณ์ว่าใน
ปี พ.ศ. 2593 จ านวนประชากรโลกจะเพ่ิมข้ึนเป็น 10 พนัลา้นคน 
และส่งผลต่อปริมาณความตอ้งการทางดา้นอาหารสูงเพ่ิมมาก
ข้ึน [1] อุตสาหกรรมเกษตรทั้งระดบัรายย่อยและรายใหญ่ต่าง
พยายามผลิตสินค้าเกษตรเพื่อตอบสนองความต้องการของ
ผูบ้ริโภคท่ีจ านวนเพ่ิมมากข้ึน แต่อย่างไรก็ตามเกษตรกรผูป้ลูก
พืชตอ้งเผชิญกบัปัญหาโรคพืช ซ่ึงผลกระทบต่อผลผลิตท่ีจะน า
ออกจ าหน่ายเป็นอย่างมาก ศัตรูพืชและโรคพืชท าให้ผลผลิต
สูญเสียมากกว่า 20 พันล้านดอลล่าสหรัฐ [2]  โดยแบคทีเรีย 
ไวรัส และเช้ือราเป็นสาเหตุของการติดเช้ือโรค จากปัจจยัและ
โรคท่ีหลากหลายเหล่าน้ี จึงเป็นความท้าทายอย่างยิ่งส าหรับ
เกษตรกรในการตรวจหาและควบคุมการติดเช้ือโรคเหล่าน้ี 
 ในปัจจุบนัเกษตรกรส่วนใหญ่ยงัคงใช้วิธีตรวจหาโรคพืชดว้ย
ตาเปล่าโดยใช้แรงงาน [3] ซ่ึงต้องใช้ความรู้ความเช่ียวชาญ
เก่ียวกบัเโรคพืชและค่ามีค่าใชจ่้ายสูง  

จากปัญหาท่ีกล่าวมาข้างต้นจึงมีงานวิจัยมากมายท่ี
ประยุกต์เทคโนโลยีปัญญาประดิษฐ์ส าหรับการติดตาม
กระบวนการผลิตอย่างอตัโนมติั วธีิโครงข่ายประสาทเทียมแบบ
คอนโวลูชนั เป็นหน่ึงในวิธีท่ีนิยมส าหรับงานประมวลผลภาพมี
ความสามารถในการสกดัคุณสมบติัท่ีเก่ียวขอ้งอย่างอตัโนมติั มี

งานวิจัยท่ีผ่านมาได้แสดงประสิทธิภาพจ าแนกโรคพืชโดย
เรียนรู้จากลกัษณะรูปภาพใบพืช ดว้ยวิธีการต่างๆ [4] และแสดง
ประสิทธิภาพของแต่ละวิ ธี  ส าหรับบงานวิจัย น้ี  ผู ้วิจัย มี
วตัถุประสงคใ์นการคน้หาค่าท่ีเหมาะสมส าหรับแบบจ าลองวิธี
เรียนรู้เชิงลึก ResNet50 ส าหรับการจ าแนกรูปภาพโรคพืชท่ี
แสดงลกัษณะทางใบ ซ่ึงเป็นวธีิท่ีพฒันาจากพ้ืนฐานวิธีโครงข่าย
ประสาทเทียมแบบคอนโวลูชัน โดยน ามาท างานร่วมกับ
อัลกอ ริ ทึมในการ เ พ่ิมประ สิท ธิภาพของโมเดล  5 วิ ธี  
ประกอบด้วย AdaDelta AdaGrad Adam RMSprop และ SGD 
พร้อมทั้ ง เป รียบเทียบการใช้ฟังก์ชันกระตุ้น (Activation 
Function) ไ ด้ แ ก่  ReLU, Sigmoid แ ล ะ Tanh ท ด ส อ บ
ประสิทธิภาพการจ าแนกโรคพืชดว้ยชุดขอ้มูล PlantVillage ซ่ึง
เป็นชุดขอ้มูลรูปภาพใบพืชท่ีสมบูรณ์และใบพืชท่ีมีอาการของ
โรคพืช 

 

2. ทฤษฎทีีเ่กีย่วข้อง 

2.1 วธีิโครงข่ายประสาทเทยีมแบบคอนโวลูชัน  
วิธีโครงข่ายประสาทเทียมแบบคอนโวลูชัน หรือช่ือย่อ CNN 
คือประเภทของโครงข่ายประสาทเทียมท่ีพฒันาข้ึน จัดอยู่ใน
กลุ่ม Bio-inspired มีการจ าลองการมองเห็นของมนุษยท่ี์มีการ
มองส่ิงต่างๆ เป็นพ้ืนท่ียอ่ยๆ หลงัจากนั้นจึงน าขอ้มูลพ้ืนท่ียอ่ยๆ 
มารวมกนัเพ่ือสรุปว่าส่ิงท่ีมองเห็นนั้นคืออะไร หลกัการท างาน
ของวิธีโครงข่ายประสาทเทียมแบบคอนโวลูชนั ประกอบดว้ย 4 
ชั้น [5] ดงัน้ี 
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2.1.1 Convolution layer 
เป็นชั้นท่ีรับขอ้มูลน าเข้าเพ่ือสกัดให้ไดคุ้ณสมบัติท่ีส าคญัจาก
รูปภาพ โดยแปลงขอ้มูลให้อยู่ในรูปแบบ Image pixel ก าหนด 
Feature detector หรือ Convolution kernel มาเพื่อสแกนเพื่อแยก
องคป์ระกอบต่างๆ ของรูปภาพ ไดแ้ก่ ลกัษณะรูปทรงของเส้น
ขอบ สีและความเข้มของสี โดยก าหนดขนาดรูปภาพให้เป็น
ส่ีเหล่ียมจัตุรัส ขนาด W x W x M โดยท่ี W คือความสูงและ 
ความกวา้งของรูปภาพ และ M คือมิติของรูปภาพ เช่น ภาพสี 
RGB จะก าหนดให้ M =  3 เป็นตน้ หลงัจากนั้นค านวณแบบ dot 
product และเก็บผลลพัธ์ไวท่ี้ Feature map ในขั้นตอนน้ีจะท าให้
ทราบคุณสมบติัท่ีส าคญัท่ีใชจ้  าแนกประเภทรูปภาพ 
2.1.1 Pooling layer 

เป็นขั้นตอนการลดมิติของขอ้มูลใน Feature map โดย
ยงัคงรายละเอียดส าคัญเอาไว ้วิธีการ Pooling มี 2 วิธีด้วยกัน 
ไดแ้ก่ Max pooling และ Mean pooling เป็นตน้ 
2.1.3 Fully connected layer 

เป็นชั้นสุดทา้ยของวธีิโครงข่ายประสาทเทียมแบบคอน
โวลูชัน ในชั้ นน้ีจะรับข้อมูล Feature map ซ่ึงมีรูปแบบเป็น
ขอ้มูลเวก็เตอร์ 1 มิติ ท่ีไดจ้ากขั้นตอน Flattening หลงัจากนั้น
น ามาค านวณดว้ย Activate function ไดแ้ก่ Softmax ReLU และ 
Tanh เป็นตน้ ผลลพัธ์ท่ีไดใ้นชั้น Fully connected layer น้ีจะเป็น
ค่าความน่าจะเป็นของการจ าแนกขอ้มูลในแต่ละคลาส 

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

2.2 Deep residual Network 

Deep residual Network หรือช่ือย่อ ResNet หรือ ResNet50 ถูก
น าเสนอในปี ค.ศ. 2015 พฒันาข้ึนเพ่ือแก้ไขปัญหา Vanishing 
gradient  โครงส ร้างสถา ปัตยกรรม ResNet50  ดังแสดง 
ในรูปภาพท่ี 2 ResNet50 มีการใช้ Residual block เป็นการน า
ผลลัพธ์ของชั้นก่อนหน้ามารวมกับผลลัพธ์ของชั้นท่ีก าลังท า
การประมวลผลอยู่  ภายใน Residual block มีการใช้  Skip 
connection ช่ ว ย ดึ ง ค่ า  Gradient จ า ก ชั้ น ก่ อนหน้ า ม า ใ ช ้
เพ่ือลดเวลาในการเช่ือกนัของแต่ละชั้น ช่วยลดระยะเวลาในการ
ประมวลผลโดยท่ีประสิทธิภาพยงัคงเดิม และน าเทคนิค Global 
average มาใช้ในชั้ น  Fully connected layer ท าให้  ResNet50  
มีความลึก 50 ชั้น 

2.3 อลักอริทึมเพ่ิมประสิทธิภาพ (Optimizer) 

การป รับ ค่าน ้ าหนักให้ เหมะสมเ ป็น เ ร่ืองส าคัญในการ
ประมวลผลด้วยวิ ธี โครงข่ ายประสาท เทียม  ท า ให้การ
ประมวลผลของแบบจ าลองมีประสิทธิภาพยิ่งข้ึน โดยการปรับ
ค่าพารามิเตอร์ ของโครงข่ายประสาทเทียมในระหว่างการ
ฝึกสอนเพ่ือให้ค่า loss ลดลง อัลกอริทึมเพ่ิมประสิทธิภาพ
สามารถน ามาท างานร่วมกับ เทคนิค อ่ืนๆ เ พ่ือปรับปรุง
ประสิทธิภาพของแบบจ าลองใหท้  างานมีประสิทธิภาพมายิง่ข้ึน 
[7] 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

 

รูปท่ี 1. สถาปัตยกรรมวิธีโครงข่ายประสาทเทียมแบบคอนโวลูชัน แหล่งท่ีมา: [5, 6] 
 

 
รูปท่ี 2. โครงสร้างสถาปัตยกรรม Deep residual Network 
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การเลือกใชอ้ลักอริทึมเพ่ิมประสิทธิภาพท่ีเหมาะสมข้ึน
ส าหรับแบบจ าลองการเรียนรู้ของเคร่ืองนั้นข้ึนอยู่กับลกัษณะ
ของขอ้มูลปัญหาท่ีตอ้งการแกไ้ข 

2.3.1 SGD (Stochastic Gradient Descent) 

SGD [7] [8] เป็นอลักอริทึมเพ่ิมประสิทธิภาพท่ีใชล้ดค่า
นอ้ยสุดของฟังก์ชนัโดยการเคล่ือนท่ีทีละขั้นไปยงัค่าต ่าสุดของ
ฟังก์ชัน เป็นรูปแบบหน่ึงของ Gradient Descent ท่ีใช้การสุ่ม
ขอ้มูลย่อย (mini-batch) ของขอ้มูลในแต่ละขั้นตอน วธีิการน้ีท า
ให้กระบวนการเพ่ิมประสิทธิภาพเร็วข้ึนและมีประสิทธิภาพ
มากข้ึน โดยเฉพาะอย่างยิ่งส าหรับชุดขอ้มูลขนาดใหญ่ ขั้นตอน
การท างานของวธีิ SGD มีขั้นตอนท่ีส าคญัดงัน้ี 

- ก า ร เ ร่ิ มต้นพา ร า มิ เ ต อ ร์ : เ ร่ิ มต้น จ า กก า ร สุ่ ม
ค่าพารามิเตอร์ของแบบจ าลองซ่ึงอาจเป็น ค่าน ้ าหนัก (Weight) 
หรือค่าอคติ (bias) 

- เลือก Mini-batch: เลือกส่วนย่อยเล็กๆ ของข้อมูล
ส าหรับการเรียนรู้โดยวธีิสุ่ม 

- ค  านวณ Gradient: ค  านวณค่า Gradient ของฟังก์ชัน
สูญเสียโดยอิงจากพารามิเตอร์ของแบบจ าลองโดยใช ้Min-batch 
ท่ีเลือก 

- ปรับพารามิเตอร์: ปรับพารามิเตอร์ของโมเดลใน
ทิศทางตรงกนัขา้มกบัค่า Gradient ดงัสมการ 

 

𝜽 = 𝜽 − 𝜼 ∙ 𝛁𝜽𝑳(𝜽; 𝒙(𝒊), 𝒚(𝒊))               (1) 
 
โ ด ย ท่ี  𝜂  เ ป็ น อั ต ร า ก า ร เ รี ย น รู้  แ ล ะ

𝛁𝜽𝑳(𝜽; 𝒙(𝒊), 𝒚(𝒊))  คือ Gradient ของฟังก์ชันสูญเสีย 𝐿 
ท่ีค  านวณโดยใช ้mini-batch 𝒙(𝒊), 𝒚(𝒊) 

- ท  าซ ้ าจนกวา่จะบรรจบกนั 
- การบรรจบกัน: อัลกอริทึมจะบรรจบกันเม่ือการ

เปล่ียนแปลงของพารามิเตอร์น้อยลงอย่างเพียงพอหรือเม่ือ
ฟังกช์นัสูญเสียไม่ถึงระดบัมัน่คง 

2.3.2 RMSprop (Root Mean Square Propagation) 
RMSprop [7] เป็นวิธีการท่ีออกแบบมาเพื่อแก้ปัญหา

การลดลงอย่างรวดเร็วของอตัราการเรียนรู้ (learning rate) ของ
วิ ธี  SGD หลักการของวิ ธี  RMSprop คือการรักษาค่า เฉล่ีย
เคล่ือนท่ีก าลงัสอง (Squared gradient) ของพารามิเตอร์แต่ละตวั 
ท าใหก้ระบวนการเรียนรู้มีความเร็วข้ึน มีขั้นตอนดงัน้ี 

- การค านวณ Gradient: ค  านวณ Gradient ของฟังก์ชัน
สูญเสีย 𝐿 ตามพารามิเตอร์ 𝜃 ส าหรับ Mini-batch ท่ีสุ่มเลือก 

 

𝒈𝒕 = 𝛁𝜽𝑳𝜽(𝜽)                              (2) 
 

- การอับเดตค่าเฉล่ียเคล่ือนท่ีของ Squared gradient 
𝚬[𝒈𝟐]𝒕โดยใชค่้าเฉล่ียท่ีสะสมมาจาก Gradient ท่ีผา่นมา 

 

𝚬[𝒈𝟐]𝒕 = 𝜸𝚬[𝒈𝟐]𝒕−𝟏 + (𝟏 − 𝜸)𝒈𝟐
𝒕

  (3) 
 

โดยท่ี 𝜸 เป็นพารามิเตอร์ท่ีก าหนดอัตราลดลงของ
ค่าเฉล่ียเคล่ือนท่ี โดยส่วนใหญ่นิยมก าหนดค่า 𝜸 = 0.9 

- การปรับพารามิเตอร์: ปรับพารามิเตอร์ 𝜽  โดยใช้
อัตราการเรียนรู้ท่ีปรับตามค่าเฉล่ียเคล่ือนท่ีของ Squared 
gradient 

 

𝜽𝒕+𝟏 = 𝜽𝒕 −
𝜼

√𝚬[𝒈𝟐]𝒕+𝝐
𝒈𝒕                 (4) 

 

โดยท่ี 𝜼 คืออัตราการเรียนรู้ และ  𝝐 คือค่าคงท่ีขนาด
เลก็ท่ีเพ่ิมเขา้ไปเพ่ือป้องกนัการหารดว้ยศูนย ์นิยมก าหนดค่า 𝝐= 
10-8 

2.3.3 AdaGrad (Adaptive Gradient Algorithm) 
AdaGrad [7] เป็นอลักอริทึมการเพ่ิมประสิทธิภาพท่ีถูก

พฒันาข้ึนเพ่ือปรับอตัราการเรียนรู้ส าหรับพารามิเตอร์แต่ละตวั
ในระหว่างการเรียนรู้ของแบบจ าลอง ซ่ึงช่วยให้การฝึกมี
ประสิทธิภาพมากข้ึน มีขั้นตอนดงัน้ี 

- การค านวณ Gradient: ค  านวณ Gradient ของฟัก์ชัน
สูญเสีย 𝐿 ตามพารามิเตอร์ 𝜃ส าหรับ Mini-batch ท่ีสุ่มเลือก ดงั
สมการท่ี 2 

- ก า รสะสม  Squared gradient: ส ะสมค่ า  Squared 
gradient ส าหรับแต่ละพารามิเตอร์ 

 

𝑮𝒕,𝒊𝒊 = 𝑮𝒕−𝟏,𝒊𝒊 + 𝒈𝒕,𝒊
𝟐                         (5) 

 

โดยท่ี 𝐺 เป็นเมทริกซ์การสะสมของ Squared gradient 
และ 𝑔𝑡,𝑖  เป็น Gradient ของพารามิเตอร์ i ในเวลา t 

- การปรับพารามิเตอร์: ปรับค่าพารามิเตอร์ 𝜃 โดยใช้
อตัราการเรียนรู้ท่ีปรับตามการสะสมของ Squared gradient 

 

𝜽𝒕,𝟏,𝒊 = 𝜽𝒕,𝒊 −
𝜼

√𝑮𝒕,𝒊𝒊+𝝐
𝒈𝒕,𝒊       (6) 
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2.3.4 Adam (Adaptive Moment Estimation) 
Adam [7] เป็นอัลกอริทึมการเพ่ิมประสิทธิภาพท่ีได้รับ

ความนิยมากในงานการเรียนรู้เชิงลึก เน่ืองจากมีประสิทธิภาพ
สูงและสามารถปรับอัตราการเรียนรู้แบบอัตโนมติัได้ดี วิธีท่ีรวม
ข้อดีของวิธี AdaGrad และ วิธี RMSProp เข้าด้วยกัน โดยใช้
ค่าเฉลี่ยเคล่ือนท่ีของ Gradient และ Squared gradient มีขัน้ตอน
ดังนี ้

- การค านวณ Gradient: ค านวณ Gradient ของฟัก์ชัน
สูญเสีย L ตามพารามิเตอร์ θ ส าหรับ Mini-batch ท่ีสุ่มเลือก ดัง
สมการท่ี 2 

- การค านวณค่าเฉลี่ยเคล่ือนที่ของ Gradient: ใช้ค่าเฉลี่ย
เคล่ือนที่ของ Gradient m_t 

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

 
โดยท่ี β_1  เป็นพารามิเตอร์ท่ีก าหนดอัตราการลดลงของ
ค่าเฉลี่ยเคล่ือนที่  

- การค านวณค่าเฉลี่ย Squared gradient υ_t 
 
𝝊𝒕 = 𝜷𝟐𝝊𝒕−𝟏 + (𝟏 − 𝜷𝟐)𝒈𝒕

𝟐       (8) 
 
โดยท่ี เป็นพารามิเตอร์ท่ีก าหนดอัตราการลดลงของค่าเฉลี่ย
เคล่ือนที่  

- การปรับค่าเบี่ยงเบน (Bias correction):  
เน่ืองจาก m_t และ υ_t  มค่ีาเบี่ยงเบนเร่ิมต้นในช่วงแรก 

จะต้องปรับค่าเหล่านี ้

𝒎̂𝒕 =
𝒎𝒕

𝟏−𝜷𝟐
𝒕                                     (9) 

𝝊𝒕 =
𝝊𝒕

𝟏−𝜷𝟐
𝒕                                     (10) 

- การค านวณการเปลี่ยนแปลงของพารามิเตอร์:  
ค านวณการเปลี่ยนแปลงของพารามิเตอร์ θ: 
 

            ∆𝜽𝒕 = −
𝜼

√𝝊̂𝒕+𝝐
𝒎̂𝒕                              (11) 

 
โดยท่ี η เป็นอัตราการเรียนรู้ และ ϵ เป็นค่าคงท่ีขนาดเลก็ท่ีเพ่ิม
เข้าไปเพ่ือป้องกันการหารด้วยศูนย์ 

- การปรับพารามิเตอร์: ปรับพารามิเตอร์ θ โดยใช้การ
เปลี่ยนแปลท่ีค านวณได้ 

 
                𝜽𝒕+𝟏 = 𝜽𝒕 + ∆𝜽𝒕                               (12) 

 

2.3.5 AdaDelta 
AdaDelta [7] เป็นอัลกอริทึมท่ีพัฒนาข้ึนเพ่ือแก้ไข

ปัญหาบางประการของวิธี AdaGrad โดยเฉพาะการลดลงอย่าง
รวดเร็วของอตัราการเรียนรู้เม่ือการสะสมของ Squared gradient 
มีค่ามากข้ึน AdaDelta ปรับอัตราการเรียนรู้แบบอัตโนมัติ
ส าหรับพารามิเตอร์แต่ละตวัโดยไม่ตอ้งก าหนดค่าเร่ิมตน้ของ
อตัราการเรียนรู้ (Initial learning rate) และรักษาค่าเฉล่ียเคล่ือนท่ี
ของการเปล่ียนแปลงพารามิเตอร์และ Gradient เพื่อรักษาอตัรา
การเรียนรู้ใหมี้ความสมดุลมากข้ึน มีขั้นตอน ดั้งน้ี 

- การค านวณ Gradient: ค  านวณ Gradient ของฟัก์ชัน
สูญเสีย L ตามพารามิเตอร์ θส าหรับ Mini-batch ท่ีสุ่มเลือก ดงั
สมการท่ี 2 

- การอบัเดตค่าเฉล่ียเคล่ือนท่ีของ Squared gradient: อบั
เดตค่าเฉล่ียของ Squared gradient 

 
  𝚬[𝒈𝟐]𝒕 = 𝝆𝚬[𝒈𝟐]𝒕−𝟏 + (𝟏 − 𝝆)𝒈𝟐

𝒕
    (13) 

 
โดยท่ี ρ เป็นพารามิเตอร์ท่ีก าหนดอัตราลดลงของค่าเฉล่ีย
เคล่ือนท่ี โดยส่วนใหญ่นิยมก าหนดค่า ρ = 0.9 
- ค  านวณค่าเฉล่ียการเปล่ียนแปลงของพารามิเตอร์ 
 

𝚬[∆𝜽𝟐]𝒕 =  𝝆𝚬[∆𝜽𝟐]𝒕−𝟏 + 
                                  (𝟏 − 𝝆)(∆𝜽𝟐)𝟐          (14) 
 

- การปรับพารามิเตอร์: ปรับพารามิเตอร์ θ โดยใชก้าร
เปล่ียนแปลงท่ีค านวณได ้ดงัสมการท่ี 12 

2.4 ฟังกช์นักระตุน้ (Activation function) 

ฟังกชันกระ ตุ้น  เ ป็นองค์ประกอบ ท่ีส าคัญของ
แบบจ าลองเรียนรู้เชิงลึกท่ีช่วยเพ่ิมความไม่เชิงเส้นให้กับ
แบบจ าลอง และท าให้สามารถเรีนรู้รูปแบบท่ีซับซ้อนได้ 
ฟังก์ชันกระตุ้นท่ีนิยมในปัจจุบันได้แก่ Sigmoid ReLU และ 
Tanh [9] ดงันั้นงานวจิยัน้ีจึงน าทั้งสามวธีิมาใชใ้นการทดลอง  
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2.4.1 ReLU (Rectified Linear Unit) 
การค านวณ ReLU ดงัสมการต่อไปน้ี โดยกรณีท่ีค่าของ 

x เป็นบวก จะให้ค่า x และกรณีท่ีค่าของ x เป็นลบหรือมีค่าศูนย์
จะให้ค่า 0 ข้อดีของ ReLU คือค านวณง่ายและรวดเร็ว แก้ไข
ปัญหาการหายไปของ Gradient (Vanishing gradient problem) 
และเพ่ิมความไม่เชิงเส้นใหก้บัโมเดลไดดี้ แต่มีขอ้จ ากดัคือ กรณี
ท่ีค่า x เป็นลบตลอดเวลาจะไม่สามารถอบัเดตค่า Neuron ได ้

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

เหมาะส าหรับการจ าแนกขอ้มูลประเภท Binary เพราะ
ค่าท่ีค  านวณไดอ้ยู่ในช่วง [0,1] ซ่ึงเป็นขอ้ดีเหมาะกบัการใชง้าน
ท่ีต้องการความน่าจะเป็น และการจ าแนกข้อมูล Binary การ
ค านวณดังแสดงในสมการต่อไปน้ี ข้อจ ากัดคือ มีปัญหาการ
หายไปของ Gradient ท  าใหก้ารเรียนรู้ของแบบจ าลองเป็นไปได้
ชา้ 

              𝑓(𝑥) =
1

1+𝑒𝑥
                   (16) 

 
2.4.3 Tanh (Hyperbolic Tangent) 

เป็นวิธีท่ีคลา้ยกบัวิธี Sigmoid แต่มีความแตกต่างคือค่า
ผลลัพธ์จะอยู่ในช่วง [-1,1] การค านวณดังแสดงในสมการ
ต่อไปน้ี  

 

   𝑓(𝑥) = tanh(𝑥) =
𝑒𝑥−𝑒−𝑥

𝑒𝑥+𝑒−𝑥
              (17) 

 
การรวมการท างานของวิธีโครงข่ายประสาทเทียม 

อัลกอริทึมเพ่ิมประสิทธิภาพ และฟังก์ชันกระตุ้น ช่วยท าให้
โครงข่ายมีประสิทธิภาพสูงข้ึนได ้

3. งานวจัิยทีเ่กีย่วข้อง 
ในช่วงหลายปีทีผ่านมาจนถึงปัจจุบันมีนักวิจัยท่ีได้น าเสนอ
งานวิจัยท่ีใช้เทคนิคการประมวลผลภาพส าหรับงานจ าแนก
ลกัษณะรูปภาพมากมาย [4] เพ่ือจ าแนกความแตกต่าง หรือการ
ระบุลักษณะความผิดปกติหรืออาการโรคพืชอย่างอัตโนมัติ  
เพ่ือสนับสนุนงานดา้นเกษตรกรรมให้มีประสิทธิภาพ ช่วยลด
ความสูญเสียจากโรคพืชได้ ดังปรากฏในงานวิธีโครงข่าย

ประสาทเทียมแบบคอนโวลูชันเป็นวิธี ท่ีได้รับความนิยม 
เน่ืองจากประสิทธิภาพของแบบจ าลอง งานของ [10] รีวิว
แบบจ าลองการเรียนรู้ต่างๆ ท่ีน ามาใชง้านจ าแนกโรคเพื่อ และ
แ ส ด ง ก า ร ท ดล อ ง เ ป รี ย บ เ ที ย บ ก า ร จ า แ น ก โ ร ค พื ช 
ดว้ยแบบจ าลอง 23 วิธี ไดแ้ก่ดว้ยชุดขอ้มูล PlantDoc ท านายว่า
รูปภาพใบพืชน้ีมีอาการของโรคพืชหรือไม่  [11] ไดท้ดสอบ
ประสิทธิภาพการจ าแนกโรคพืชจากรูปภาพใบพืช ด้วยวิธี
โครงข่ายประสาทเทียมแบบคอนโวลูชนั ทดสอบดว้ยชุดขอ้มูล 
PlantVillage ซ่ึงเป็นชุดข้อมูลรูปภาพใบพืชจ านวน 14 ชนิด 
จ าแนกเป็นรูปภาพใบพืชท่ีสมบูรณ์และใบพืชท่ีมีเ ช้ือโรค
จ านวน 38 คลาส ผลการทดสอบประสิทธิภาพแสดงค่าความ
ถูกตอ้งในการจ าแนกเท่ากบั 98.01% และ Test accuracy เท่ากบั 
94.33% นอกจากน้ียงัมีงานลักษณะคล้ายกันท่ีศึกษาเทคนิค
วธีิการเพ่ิมประสิทธิภาพการจ าแนกรูปภาพหน่ึงดว้ยเทคนิคการ
เพ่ิมรูปภาพ (Augmentation) ดงัปรากฏในงานของ[12] และ [13] 
ทดสอบประสิทธิภาพการจ าแนกโรคใบมะเขือเทศ ด้วยวิธี
โครงข่ายประสาทเทียมแบบคอนโวลูชันร่วมกับวิธีการเพ่ิม
จ านวนรูปภาพ โดยคดัเลือกรูปภาพใบมะเขือเทศจากชุดขอ้มูล 
PlantVillage  จ  านวน 18,160 รูปภาพ ขนาด 256 x 256 พิกเซล 
ผลลัพธ์การทดลองมีค่าความถูกตอ้งเฉล่ียรวมเท่ากับ 87.96% 
ด้วยอัตราการเรียนรู้เท่ากับ 0.001 จ านวน รอบการเรียนรู้ 
(Epoch) 100 รอบ และงานของ [14] ได้ใช้เทคนิคการเพ่ิม
รูปภาพส าหรับแบบจ าลองการเ รียนรู้  AlexNet ResNet50 
VGG16 Inception V3 และ EfficientNet ผลการทดลองสรุปว่า
เทคนิคการเพ่ิมรูปภาพสามารถเพ่ิมประสิทธิภาพแบบจ าลอง
การเรียนรู้ได ้นอกจากน้ี [15] ไดป้ระยุกตว์ิธีโครงข่ายประสาท
เทียมแบบคอนโวลูชนัเพื่อจ าแนกประเภทสมุนไพร โดยทดลอง
อลักอริทึมในการเพ่ิมประสิทธิภาพของโมเดล 4 วิธี และเพ่ิม
ประสิทธิภาพด้วยเทคนิคการเพ่ิมจ านวนรูปภาพโดยการกลับ
และปรับความสว่างของรูปภาพ ผลการทดลองสรุปว่า การใช้ 
optimizer AdaDelta กบัฟังก์ชนัประตุน้ Tanh มีค่าความถูกตอ้ง
สูงสุด เท่ากบั 0.937 [16] ไดป้รับปรุงประสิทธิภาพวธีิ ResNet18 
ในการจ าแนกโรคพืชจากลักษณะใบแอปเป้ิล ใช้ชุดข้อมูล 
PlantVillage  จ  านวน 300 รูป ด้วยเทคนิค Convolution block 
attention module หรือ CBAM เปรียบเทียบกับเทคนิค Random 
clipping  หรือ RC ผลการทดลองแสดงประสิทธิภาพของวิธี 
ResNet18 ท างานร่วมกับ RC มีค่าความถูกต้องสูงสุดเท่ากับ 
97.2% จากการศึกษางานวิจยัท่ีเก่ียวขอ้งแมว้่าจะมีรายงานแสดง
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ประสิทธิภาพการจ าแนกโรคพืชไวแ้ต่อย่างไรก็ตามการศึกษา
เพ่ือหาค่าหรือสภาพแวดลอ้มท่ีเหมาะสมส าหรับการประเมิน
ประสิทธิภาพการจ าแนกโรคพืชยงัคงเป็นประเดน็ท่ีน่าสนใจ 
 

4. วธีิด าเนินการวจัิย 
4.1 ชุดข้อมูลส าหรับการทดลอง 
ในการด าเนินการทดลองผูว้ิจยัใชข้อ้มูลรูปภาพใบพืชท่ีสมบูรณ์
และใบพืช ท่ีแสดงอาการโรคพืชทางใบจากชุดข้อ มูล 
PlantVillage [17] ซ่ึงเป็นชุดข้อมูลท่ีมีนักวิจัยนิยมใช้ในการ
ทดสอบประสิทธิภาพการจ าแนกโรคพืช  [11] [13] [16]  
ชุ ด ข้ อ มู ล  PlantVillage [ 1 7 ]  ไ ด้ รั บ ก า ร เ ผ ย แ พ ร่ 
ในปี ค.ศ. 2015 ประกอบดว้ยขอ้มูลรูปภาพพืชมากกว่า 50,000 
รูปภาพ จากพืชจ านวน 14 ชนิด ไดแ้ก่ แอปเป้ิล บลูเบอร์ร่ี เชอร์
ร่ี ขา้วโพด องุ่น ส้ม พีช พริกหยวก มนัฝร่ัง ราสเบอร์ร่ี ถัว่เหลือง 
สควอช สตรอเบอร์ร่ี และมะเขือเทศ แต่ละรูปภาพไดรั้บการ
ระบุช่ือโรคของใบพืชโดยผูเ้ช่ียวชาญ งานวจิยัน้ีมีวตัถุประสงค ์
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

เพื่อค้นหาค่าท่ีเหมาะสมส าหรับแบบจ าลองวิธีเรียนรู้เชิงลึก 
ResNet50 ส าหรับการจ าแนกรูปภาพโรคพืชท่ีแสดงลกัษณะทาง
ใบ ผูว้ิจยัเลือกรูปภาพใบพืชจากชุดขอ้มูล PlantVillage มาใชใ้น
การทดลอง จ านวน 20,638 รูปภาพ ประกอบดว้ยรูปภาพใบพืช
ท่ีสมบูรณ์ และรูปภาพท่ีมีอาการโรคพืชจ านวน 15 คลาส จาก
พืช 3 ชนิด ประกอบดว้ย พริกหยวก มนัฝร่ัง และมะเขือเทศ ซ่ึง
คลา้ยกับงานของ Kalvakolanu และ Anjaneya Teja Sarma [18] 
ดงัแสดงในรูปภาพท่ี 3 แบ่งขอ้มูลเป็น 2 ชุด คือ ชุดขอ้มูลเรียนรู้ 
(Training set) 75% และ ชุดขอ้มูลทดสอบ (Test set) 25% 
 
4.2 การเตรียมชุดข้อมูล 
ไฟล์รูปภาพท่ีใช้มีนามสกุล JPG และมีขนาดท่ีแตกต่างกัน 
ส าหรับงานวิจัยน้ีด าเนินการแปลงข้อมูลรูปภาพให้อยู่ใน
รูปแบบพิกเซล และปรับขนาดรูปให้มีค่าเท่ากับ 100x 100 พิก
เซล ก าหนดคลาสของโรคใบพืชใหก้บัรูปภาพทุกรูป คือ ขอ้มูล 
คลาส (class) ประกอบดว้ย 15 คลาส ดงัน้ี 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

 
รูปท่ี 3. ตัวอย่างรูปภาพท่ีใช้งานการทดลอง 

 

ตารางที ่1 รายละเอียดข้อมูลรูปภาพท่ีน ามาใช้ในการทดลอง PlantVillage 

ล าดบัที ่ ช่ือพืช ช่ือโรค ช่ือคลาส จ านวน
รูปภาพ 

1 พริกหยวก สมบูรณ์ Pepper__bell___healthy 1,478 
2 พริกหยวก โรคใบจุดแบคทีเรีย (Bacterial leaf spot)  Pepper__bell___Bacterial_spot 997 
3 มะเขือเทศ สมบูรณ์ Tomato_healthy 1,591 
4 มะเขือเทศ โรคราก ามะหยี ่(Leaf mold) Tomato_Leaf_Mold  952 
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4.3 ทดลองสร้างแบบจ าลองจ าแนกโรคพืช 

หลังจากท่ีเตรียมชุดข้อมูลเรียบร้อยแล้วน าชุดข้อมูลท่ีได้เข้า
เรียนรู้ดว้ยวิธี ResNet50 ท่ีท  างานร่วมกบัอลักอริทึมในการเพ่ิม
ประสิทธิภาพของโมเดล ประกอบด้วย AdaDelta AdaGrad 
Adam RMSprop และ SGD พร้อมทั้งเปรียบเทียบการใชฟั้งกช์นั
ก ร ะ ตุ้ น  ไ ด้ แ ก่  ReLU, Sigmoid แ ล ะ Tanh เ พื่ อ ค้ น ห า
ค่าพารามิเตอร์ท่ีเหมาะสม ก าหนดรอบการเรียนรู้จ านวน 10 
รอบ ประกอบดว้ยการทดลอง 15 รูปแบบ 

4.4 การวดัและประเมนิประสิทธิภาพ 

การประเมินประสิทธิภาพการจ าแนกประเภทโรคพืช เป็นการ
ประเมินสัดส่วนของผลการท านายท่ีถูกตอ้งและไม่ถูกตอ้งของ
ขอ้มูลทดสอบ เป็นวิธีการท่ีใชง้านอย่างแพร่หลายดงัปรากฏใน
งานวจิยัลกัษณะเดียวกนัน้ี [10]  แทนค่าขอ้มูลในแมทริกซ์ความ
สับสน (Confusion matrix) ประกอบดว้ย 4 ส่วน ไดแ้ก่  

True-positive (TP) หมายถึง ค่าท่ีแบบจ าลองท านายว่า
จริง และขอ้มูลนั้นเป็นจริง 

False-positive (FP) หมายถึง ค่าท่ีแบบจ าลองท านายว่า
เทจ็ และขอ้มูลนั้นเป็นเทจ็ 

 

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
True-negative (TN) หมายถึง ค่าท่ีแบบจ าลองท านายว่า

จริง แต่ขอ้มูลนั้นเป็นเทจ็  
False-negative (FN) หมายถึง ค่าท่ีแบบจ าลองท านายว่า

เทจ็ แต่ขอ้มูลนั้นเป็นจริง  
ค่า TP FP TN  และ FN  ได้จากการตรวจสอบผลลัพธ์

การท านายของแบบจ าลอง ตัวอย่างเช่น รูปภาพท่ีท านายคือ
รูปภาพใบมะเขือเทศสมบูรณ์ไม่มีโรค หากแบบจ าลองท านายว่า
เป็นมะเขือเทศสมบูรณ์ไม่รโรค จะนบัเป็นค่า TP 

น าค่าท่ีเหล่าน้ีน าไปค านวณดว้ยเพ่ือหาค่าความถูกตอ้ง 
(Accuracy) ค่าความแม่นย  า (Precision) ค่าอัตราการจ าแนก
ถูกตอ้งเม่ือขอ้มูลเป็นจริง (Recall) และค่า F-measure ดงัสมการ
ต่อไปน้ี 
 
4.4.1 ค่าความถูกต้อง 

ค่าความถูกต้องเป็นการวัดผลรวมของการท านายท่ี
ถูกตอ้งทั้งหมด เทียบกบัจ านวนการท านายทั้งหมด 
 

    𝐴𝑐𝑐𝑢𝑟𝑎𝑐𝑦 =
𝑇𝑃+𝑇𝑁

𝑇𝑃+𝐹𝑃+𝑇𝑁+𝐹𝑁
       (18) 

 
 
 

ล าดบัที ่ ช่ือพืช ช่ือโรค ช่ือคลาส จ านวน
รูปภาพ 

4 มะเขือเทศ โรคราก ามะหยี ่(Leaf mold) Tomato_Leaf_Mold  952 
5 มะเขือเทศ โรคใบหงิกเหลือง (Yellow leaf curl virus) Tomato__Tomato_Yellow_Leaf__Cur

l_Virus 
3,208 

6 มะเขือเทศ โรคใบจุดแบคทีเรีย (Bacterial leaf spot)  Tomato_Bacterial_spot 2,127 
7 มะเขือเทศ โรคใบจุดวงกลม (Septoria leaf spot) Tomato_Septoria_leaf_spot 1,771 
8 มะเขือเทศ โรคไรสองจุด (Two spotted spider mite) Tomato_Spider_mites_Two_spotted_s

pider_mite 
1,676 

9 มะเขือเทศ โรคใบจุดวง (Early blight) Tomato_Early_blight 1,000 
10 มะเขือเทศ โรคใบจุดเป้ากระสุน (Target spot) Tomato__Target_Spot 1,404 
11 มะเขือเทศ โรคใบไหม ้(Late blight) Tomato_Late_blight 1,909 
12 มะเขือเทศ โรคใบด่างลีบ (Cucumber mosaic virus) Tomato__Tomato_mosaic_virus  373 
13 มนัฝร่ัง สมบูรณ์ Potato_Healthy 152 
14 มนัฝร่ัง โรคใบไหม ้(Late blight) Potato__Late_blight 1,000 
15 มนัฝร่ัง โรคใบจุดวง (Early blight) Potato__Early_blight  1,000 
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4.4.2 ค่าความแม่นย า 
ค่าความแม่นย  าวดัความถูกตอ้งของการท่ีแบบจ าลอง

ท านายตรงกับค่าค าตอบจริง โดยพิจารณาจากผลการค านวณท่ี
ตรงกบัค่าค าตอบจริง เปรียบเทียบกบัผลการท านายทั้งหมด 

 

𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛 =
𝑇𝑃

𝑇𝑃+𝐹𝑃
    (19) 

 
4.4.3 ค่าอตัราการจ าแนกถูกต้องเม่ือข้อมูลเป็นจริง 

เป็นเคร่ืองมือวดัความสามารถของแบบจ าลองในการ
ท านายขอ้มูลไดถู้กตอ้ง 

 

𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙 =
𝑇𝑃

𝑇𝑃+𝐹𝑁
            (20) 

 
 
4.4.4 ค่า F-measure 

เป็นค่าเฉล่ียปรับถ่วงน ้าหนกัของค่าความแม่นย  า และ
ค่าอตัราการจ าแนกถูกตอ้งเม่ือขอ้มูลเป็นจริง ซ่ึงช่วยนการหา
สมดุลระหว่างค่าความแม่นย  า และค่าอตัราการจ าแนกถูกตอ้ง
เม่ือขอ้มูลเป็นจริง 

 

𝐹1 − 𝑚𝑒𝑎𝑠𝑢𝑟𝑒 =
2×𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛 ×𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙

𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛+𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙
   (21) 

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

5. ผลการวจัิย 
ผลการทดลองจ าแนกรูปภาพโรคพืชดว้ยวธีิ RestNet50 ท่ีท  างาน
ร่วมกับอัลกอริทึมในการเพ่ิมประสิทธิภาพของโมเดล และ
ฟังกช์นักระตุน้ ตารางท่ี 2 แสดงขอ้มูลผลการทดลอง ปรากฏว่า
ผลการทดลองพบว่ า  วิ ธี  RestNet50 ได้ รับก ารก าหนด
ค่าพารามิเตอร์ท่ีเหมาะสม โดยใชอ้ลักอริทึมเพ่ิมประสิทธิภาพ 
RMSprop และฟังก์ชันกระตุ้น Sigmoid ให้ค่าความถูกต้อง 
(Accuracy) สูงสุดคือ 0.94 ค่าความแม่นย  า (Precision) 0.94 และ
ค่าอตัราการจ าแนกถูกตอ้งเม่ือขอ้มูลเป็นจริง (Recall) 0.93 และ
ค่า F-measure เท่ากบั 0.93 และรูปภาพท่ี 4 แสดงการเปรียบเทียบ
ขอ้มูลการท านายจากแบบจ าลองและขอ้มูลจริง 

6. สรุปผลการวจัิยและข้อเสนอแนะ 
การจ าแนกรูปภาพด้วยวิธีการเรียนรู้เชิงลึกเป็นงานท่ีเป็น
ประโยชน์ต่องานต่างๆ มากมาย การพิจารณาเลือกใชอ้ลักอริทึม
เพ่ิมประสิทธิภาพ และฟังก์ชันกระตุ้น ท่ีเหมาะสมกับลกับ
ลักษณะข้อ มูลเ ป็นส่วนหน่ึงท่ีจะช่วยเ พ่ิมประสิทธิภาพ 
ขอ งแบบจ า ลอ ง ง านวิ จั ย น้ี ท  า ก า ร ศึ กษ า เป รี ยบ เ ที ยบ
ประสิทธิภาพการจ าแนกรูปภาพโรคพืชด้วยวิธี ResNet50 ใน
กระบวนการทดลองได้สร้างแบบจ าลองท างานร่วมกับ
อัลกอริทึมในการเพ่ิมประสิทธิภาพของโมเดล และฟังก์ชัน
กระตุน้ เพ่ือคน้หาค่าท่ีเหมาะสมส าหรับวิธี ResNet50 ส าหรับ
การจ าแนกรูภาพโรคพืช ก าหนดชุดขอ้มูล 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

 

รูปท่ี 4. แสดงตัวอย่างผลการท านายโรคพืชจากลักษณะใบพืช 
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ก าหนดรอบการเรียนรู้ (Epoch) จ านวน 10 รอบ PlantVillage 
จ านวน 20,638 ภาพ ประกอบดว้ยรูปภาพใบพืชท่ีสมบูรณ์ และ
รูปภาพท่ีมีอาการโรคพืช 15 คลาส ดงัแสดงในตารางท่ี 1 แบ่ง
ชุดขอ้มูลเป็น 2 คือ ชุดขอ้มูลเรียนรู้ 75% และ ชุดขอ้มูลทดสอบ 
25% ผลการทดลองพบว่า วิธี RestNet50 ได้รับการก าหนด
ค่าพารามิเตอร์ท่ีเหมาะสม โดยใช้ Optimizer RMSprop และ
ฟังก์ชันกระตุน้ Sigmoid ให้ค่าความถูกตอ้ง (Accuracy) สูงสุด
คือ  0 .94  ค่าความแม่นย  า  (Precision) 0 . 94  และค่าอัตรา 
การจ าแนกถูกตอ้งเม่ือขอ้มูลเป็นจริง (Recall) 0.93 และค่า F-
measure เท่ากับ 0.93 ดงันั้นในการด าเนินการศึกษาการจ าแนก
รูปภาพใบพืชปัจจยัท่ีส่งผลต่อความถูกตอ้งคือ การเลือกวิธีการ
เรียนรู้ และการปรับค่าอลักอริทึมในการเพ่ิมประสิทธิภาพของ
โมเดล และฟังก์ชนักระตุน้ งานวิจยัของนัศพช์าณัณ ชินปัญช์ธ
นะ [13] เป็นงานที่มีลกัษณะคลา้ยกนัคือจ าแนกขอ้มูลโรคพืชใน
มะเขือเทศ ผูว้ิจยัไดแ้สดงผลการทดลองแบบจ าลองวิธีคอนโว 
ลูชนัโดยใชฟั้งก์ชนักระตุน้ ReLU มีค่าความถูกตอ้ง 87.96% ซ่ึง
สามารถปรับเพ่ิมประสิทธิภาพไดโ้ดยการปรับค่าอลักอริทึมใน
การเพ่ิมประสิทธิภาพของโมเดล และฟังกช์นักระตุน้  
 

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

แต่อยา่งไรก็ตาม งานวิจยัน้ีน าขอ้มูลเพียงบางส่วนจากชุด
ขอ้มูล Plant Village ซ่ึงประกอบดว้ยขอ้มูลพืชเพียง 3 ชนิด ซ่ึง
คล้ายกับงานของ [18] จึงเป็นข้อจ ากัดของงานวิจัยคร้ังน้ี   
และด้วยข้อจ ากัดของข้อมูลรูปภาพท่ีเป็นรูปภาพตัวอย่างท่ี
เตรียมขอ้มูลส าหรับการจ าแนกขอ้มูลโดยเฉพาะในสถานการณ์
จริงรูปภาพท่ีรวบรวมไดอ้าจประกอบดว้ยองคป์ระกอบท่ีส่งผล
ต่อประสิทธิภาพการจ าแนก ดังนั้ นงานวิจัย ในอนาคต 
จึงจ าเป็นตอ้งเสนอแบบจ าลองส าหรับการจ าแนกขอ้มูลโดยใช้
ชุดข้อมูลขนาดใหญ่ข้ึนและหลากหลายข้ึน รวมทั้ งใช้ข้อมูล
รูปภาพท่ีถ่ายจากสถานท่ีจริง ท่ีมีองค์ประกอบรบกวนเพื่อให้
แบบจ าลองสามารถประยกุตใ์ชไ้ดจ้ริง 

 

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

Nutrition in the World 2021: Transforming food systems 
for food security, improved nutrition and affordable 
healthy diets for all. Food & Agriculture Org., 2021. 

[2] R. Thyagaraj, T. Y. Satheesha, and S. Bhairannawar, 
"Plant Leaf Disease Classification Using Modified SVM 

ตารางที่ 2 ผลการทดลองและประเมินประสิทธิภาพการจ าแนกโรคพชืโดยใช้ชุดข้อมูล PlantVillage 

แบบจ าลอง/
วิธีการ 

อลักอริทึมเพิม่
ประสิทธิภาพ 

ฟังก์ชันกระตุ้น Test Loss: Accuracy Precision Recall F-measure 

ResNet50 Adam ReLU 0.32545 0.92 0.91 0.89 0.90 
ResNet50 SGD ReLU 0.20043 0.93 0.93 0.91 0.92 
ResNet50 RMSprop ReLU 0.37554 0.93 0.92 0.92 0.92 
ResNet50 Adadelta ReLU 1.90761 0.43 0.35 0.31 0.29 
ResNet50 Adagrad ReLU 0.38899 0.88 0.87 0.84 0.85 
ResNet50 Adam Sigmoid 0.24063 0.92 0.92 0.92 0.92 
ResNet50 SGD Sigmoid 0.77080 0.79 0.68 06.7 0.65 
ResNet50 RMSprop Sigmoid 0.18339 0.94 0.94 0.93 0.93 
ResNet50 Adadelta Sigmoid 2.50328 0.20 0.09 0.10 0.05 
ResNet50 Adagrad Sigmoid 1.83950 0.57 0.42 0.41 0.38 
ResNet50 Adam Tanh 0.30924 0.90 0.91 0.89 0.89 
ResNet50 SGD Tanh 0.21608 0.93 0.93 0.91 0.92 
ResNet50 RMSprop Tanh 0.22305 0.93 0.92 0.92 0.92 
ResNet50 Adadelta Tanh 1.79982 0.52 0.43 0.40 0.37 
ResNet50 Adagrad Tanh 0.44325 0.88 0.87 0.83 0.85 

 
 



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

 

44 

 

With Post Processing Techniques," in 2023 International 
Conference on Applied Intelligence and Sustainable 
Computing (ICAISC), 16-17 June 2023 2023, pp. 1-4, doi: 
10.1109/ICAISC58445.2023.10201001.  

[3] Y. Kaya and E. Gürsoy, "A novel multi-head CNN design 
to identify plant diseases using the fusion of RGB images," 
Ecological Informatics, vol. 75, p. 101998, 2023/07/01/ 
2023, doi: https://doi.org/10.1016/j.ecoinf.2023.101998. 

[4] Y. Chen et al., "Plant image recognition with deep 
learning: A review," Computers and Electronics in 
Agriculture, vol. 212, p. 108072, 2023/09/01/ 2023, doi: 
https://doi.org/10.1016/j.compag.2023.108072. 

[5] S. B. Jha and R. F. Babiceanu, "Deep CNN-based visual 
defect detection: Survey of current literature," Computers 
in Industry, vol. 148, p. 103911, 2023/06/01/ 2023, doi: 
https://doi.org/10.1016/j.compind.2023.103911. 

[6] P. Sharma, D. R. Nayak, B. K. Balabantaray, M. Tanveer, 
and R. Nayak, "A survey on cancer detection via 
convolutional neural networks: Current challenges and 
future directions," Neural Networks, vol. 169, pp. 637-
659, 2024/01/01/ 2024, doi: 
https://doi.org/10.1016/j.neunet.2023.11.006. 

[7] M. A. K. Raiaan et al., "A systematic review of 
hyperparameter optimization techniques in Convolutional 
Neural Networks," Decision Analytics Journal, vol. 11, p. 
100470, 2024/06/01/ 2024, doi: 
https://doi.org/10.1016/j.dajour.2024.100470. 

[8] D. E. Rumelhart, G. E. Hinton, and R. J. Williams, 
"Learning representations by back-propagating errors," 
nature, vol. 323, no. 6088, pp. 533-536, 1986. 

[9] H. H. Xiu, "Research on Activation Function in Deep 
Convolutional Neural Network," presented at the 
Proceedings of the 2020 Conference on Artificial 
Intelligence and Healthcare, Taiyuan, China, 2020. 
[Online]. Available: 
https://doi.org/10.1145/3433996.3434001. 

[10] V. Balafas, E. Karantoumanis, M. Louta, and N. Ploskas, 
"Machine Learning and Deep Learning for Plant Disease 

Classification and Detection," IEEE Access, vol. 11, pp. 
114352-114377, 2023, doi: 
10.1109/ACCESS.2023.3324722. 

[11] M. Belmir, W. Difallah, and A. Ghazli, "Plant Leaf 
Disease Prediction and Classification Using Deep 
Learning," in 2023 International Conference on Decision 
Aid Sciences and Applications (DASA), 16-17 Sept. 2023 
2023, pp. 536-540, doi: 
10.1109/DASA59624.2023.10286672.  

[12] พิมพา ชีวาประกอบกิจ, "การปรับปรุงประสิทธิภาพในการ
จ าแนกภาพดว้ยโครงข่ายประสาทแบบคอนโวลูชนัโดยใช้
เทคนิคการเพ่ิมภาพ," Journal of Engineering and Digital 
Technology (JEDT), vol. 7, no. 1, pp. 59-64, 2562. 

[13] นัศพช์าณัณ ชินปัญช์ธนะ, "การจ าแนกภาพโรคใบมะเขือ
เทศดว้ยเทคนิคโครงข่ายประสาทเทียมแบบคอนโวลูชนั," 
JOURNAL OF INFORMATION SCIENCE AND 
TECHNOLOGY, vol. 13, no. 2, pp. 40-49, 2566. 

[14] Ü. Atila, M. Uçar, K. Akyol, and E. Uçar, "Plant leaf 
disease classification using EfficientNet deep learning 
model," Ecological Informatics, vol. 61, p. 101182, 
2021/03/01/ 2021, doi: 
https://doi.org/10.1016/j.ecoinf.2020.101182. 

[15] มธุรส ผ่านเมือง and ชนนิกานต์ รอดมรณ์, "การจ าแนก
ภาพใบสมุนไพรดว้ยโครงข่ายประสาทเทียมแบบคอนโวลู
ชันเชิงลึก," วารสารวิชการวิทยาศาสตร์และเทคโนโลยี 
มหาวิทยาลัยราชภัฏนครสวรรค์, vol. 15, no. 22, pp. 51-
65, 2566. 

[16] R. Ding et al., "Improved ResNet Based Apple Leaf 
Diseases Identification," IFAC-PapersOnLine, vol. 55, no. 
32, pp. 78-82, 2022/01/01/ 2022, doi: 
https://doi.org/10.1016/j.ifacol.2022.11.118. 

[17] D. Hughes and M. Salathé, "An open access repository of 
images on plant health to enable the development of 
mobile disease diagnostics," arXiv preprint 
arXiv:1511.08060, 2015. 

[18] A. T. S. Kalvakolanu, "Plant disease detection from 
images," arXiv preprint arXiv:2003.05379, 2020. 

 

https://doi.org/10.1016/j.ecoinf.2023.101998
https://doi.org/10.1016/j.compag.2023.108072
https://doi.org/10.1016/j.compind.2023.103911
https://doi.org/10.1016/j.neunet.2023.11.006
https://doi.org/10.1016/j.dajour.2024.100470
https://doi.org/10.1145/3433996.3434001
https://doi.org/10.1016/j.ecoinf.2020.101182
https://doi.org/10.1016/j.ifacol.2022.11.118

