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การใช้โครงข่ายประสาทเทียมแบบคอนโวลูชั่นชนิด YOLOv8 ร่วมกับ
หุ่นยนต์แบบคาร์ทีเซียนสำหรับการตรวจหาโรคและรดน้ำอัตโนมัติ 
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บทคัดยอ่ 
 ปัจจุบันสมาร์ทฟาร์มได้มีอิทธิพลกับงานเกษตรกรรมมากขึ้น เนื่องจากช่วยลดต้นทุนและเพิ่มประสิทธิภาพ 
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โครงข่ายประสาทเทียมแบบคอนโวลูช่ันชนิด YOLOv8 ร่วมกับหุ่นยนต์แบบคาร์ทีเซียนสำหรับการรดน้ำและการ
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Abstract  
 Currently, smart farm has influence to more agriculture. Due to production costs have 
decreased and productivity has increased. However, the study found that diseases occurring in 
plants still require human observation. A convolutional neural network (YOLOv8 ) with a cartesian 
robot for automatic disease detection and watering is proposed in this research. Which species of 
cactus are used as experimental model in this research. When the soil moisture falls below the 
target level, the robot is moved to the target location to watering the plants and collect images for 
disease detection using artificial intelligence. In case a disease is detected, the robot displays an 
alert on the LINE application and moves the injector to target position to spray disease eradication. 
During the research process, the robot moves to each target location and collects images of cactuses. 
After that, artificial intelligence is used for disease detection and measuring the usage time. 
Subsequently, the disease detection results from the before and after images are validated. The 
results indicated that the average prediction time was approximately 0.57 seconds and the accuracy 
was 90 percentage.  
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1. บทนำ  
แคคตัสเป็นไม้ดอกไม้ประดับซึ่งเป็นที่นิยมมาก

ในปัจจุบัน จึงทำให้มีราคาสูง การดูแลทำได้ค่อนข้าง
ยากในกรณีที่แคคตัสต้นปริแตก เป็นแผล เนื่องมาจาก
แรงดันภายในต้น ที่เกิดจากการได้รับปุ๋ยและน้ำมาก
เกินไป หรือถูกแมงกินบางส่วน ในขณะที่ต้นยังอ่อนแอ
อยู่ จนเกิดแผล หรือเป็นต้นที่ทำการกราฟมา ไม่ว่าจะ
เป็นแผลจากกรณีใดก็ตาม หากใช้หัวสปริงเกอร์ในการ
รดจะเกิดการฟุ้งกระจายของน้ำจนอาจโดนแผล เป็น
เหตุให้แคคตัสเน่าได้ และยังมีประสิทธิภาพท่ีต่ำ การรด
น้ำควรรดบริเวณของโคนแคคตัสทีละต้นทำให้ใช้เวลาใน
การรดน้ำต้นไม้ค่อนข้างใช้เวลามากยิ่งในกรณีในเชิง
พาณิชย์ยิ่งใช้เวลามากข้ึน เกิดโรคได้ง่าย เช่น เพลี้ยแป้ง 
ทำให้แคคตัสตายอย่างรวดเร็ว งานวิจัยนี้จึงใช้แคคตัส
เป็นตัวอย่างในการทดลอง โดยจากเหตุผลข้างต้นการใช้
โครงข่ายประสาทเทียมแบบคอนโวลูช่ันชนิด YOLOv8 
ร่วมกับหุ่นยนต์แบบคาร์ทีเซียนสำหรับการตรวจหาโรค
และรดน้ำอัตโนมัติ โดยงานวิจัยนี้ทำการศึกษาการใช้
ปัญญาประดิษฐ์ในการตรวจหาเพลี้ยเท่านั้น ในงานวิจัย
นี้แบ่งการทบทวนวรรณกรรมเป็น 2 ส่วน ส่วนแรกคือ
การหาปัญญาประดิษฐ์ที่ เหมาะกับการนำมาใช้ใน
งานวิจัยนี้ ส่วนที่สองคือการหาวิธีการรดน้ำและการใช้
อินเทอร์เน็ตของสรรพสิ่ง (IoT) ที่เหมาะสมกับงานวิจัยนี ้

ส่วนแรก ปัญญาประดิษฐ์มีหลายชนิดที่ใช้กัน
อย่างแพร่หลาย จึงจำเป็นต้องศึกษาว่าปัญญาประดิษฐ์
ชนิดไหนเหมาะสมที่สุดโดยมีผลดังนี้ การเปรียบเทียบ
ความเร็วในการฝึกข้อมูลและความเร็วในการตรวจจับ
วั ต ถุ โด ย ที่  A. Kuznetsova et al. [1 ]  เป็ น ก า ร
เปรียบเทียบระหว่าง YOLO V3 กับ YOLO V5 ซึ่งผลที่
ได้คือ YOLO V5 มีความเร็วที่มากกว่าในส่วนของการ
ฝึกข้อมูล ส่วนของความเร็วในการตรวจจับวัตถุและระบุ
ตำแหน่งทำให้เร็วกว่าเมื่อใช้โครงสร้างของโครงข่าย
ประสาทเทียมขนาดเล็กสุด ในขณะที่ ใช้โครงข่าย
ประสาทเทียมขนาดใหญ่จะได้ความเร็วในการระบุ

ตำแหน่งวัตถุที่เท่ากัน และ B. Benjdira et al. [2] ทำ
การ เป รียบ เที ยบ  Fast R-CNN กั บ  YOLO V3  ซึ่ ง 
YOLO V3 มีประสิทธิภาพที่มากกว่า ที่ผ่านมาได้มีการ
ใช้ YOLOv3 YOLOv4 และ YOLOv5 ในงานต่ างๆ
มากมายดังแสดงตัวอย่างใน [3]-[5] ตามลำดับ โดยที่ Y. 
Tian et al. [3] ได้  YOLOv3 ใน ก า ร ต ร ว จ ห าผ ล
แอปเปิลที่มีระดับความสุกที่เหมาะผมเพื่อให้หุ่นยนต์ทำ
ก า ร เก็ บ  Z. Jiang et al. [4] ท ำ ก า ร ล ด ข น า ด
แบบจำลองของ YOLOv4 เพื่อให้สามารถทำงานแบบ
เรียลไทม์ได้ และ G. Yang  et. al. [5] ใช้ YOLOv5 ใน
การตรวจหาใบหน้าคน อย่างไรก็ตามได้มีบางงานวิจัย 
เช่นใน J. Du [6] ได้ทำการเปรียบเทียบทั้งฝั่งของ R-
CNN, และฝั่ งขอ ง YOLO ผลที่ ได้ จ าก งานวิ จั ยนี้  
YOLOv2 ซึ่งเป็นเวอร์ชันใหม่สุดในเวลานั้นสามารถ
ตรวจจับวัตถุได้เร็วกว่า ยิ่งไปกว่านั้นได้มีการปรับปรุง
ปัญญาประดิษฐ์แบบต่างๆ ให้สามารถตรวจจับวัตถุใน
งานเฉพาะทางได้ดีขึ้นดั งใน [7] , [8] มีการใช้งาน 
YOLOv6 ใน Model ขนาดต่างๆในงานอุตสาหกรรม
แ ล ะ ใน  C.-Y. Wang et al. [9 ] ได้ น ำ เส น อ ก า ร
เปลี่ยนแปลงสถาปัตยกรรมบางส่วนของ YOLOv7 ซึ่ง
ช่วยเพิ่มความแม่นยำและความเร็วได้มากกว่า YOLO 
รุ่น เก่ า , ในขณ ะที่  J. Terven et al. [10] มีการใช้  
YOLOv8 ซึ่งเป็น YOLO รุ่นใหม่สุดออกมาในปี ค.ศ. 
2023 มีพื้นฐานมาจาก YOLOv5 โดยที่  YOLOv8 มี 
Model หลากหลายชนิดและหนึ่งในนั้นคือให้ mask 
ออกมาเหมื อน  Mask R-CNN จึ งท ำให้ ปั จจุบั นมี
ปัญญาประดิษฐ์ชนิดใหม่เพิ่มขึ้นตลอดเวลา หากมองหา
งานวิจัยที่นำปัญญาประดิษฐ์มาประยุกต์ใช้ในด้าน
เกษตรคื อ  [1 1 ]-[13 ] โด ยที่  D. Kijdech [11 ] ใช้  
Convolution Neural Network ในการคัดแยกชนิด
ของวัชพืช โดยสามารถทำการคัดแยกได้อย่ างมี
ประสิทธิภาพ ขณะที่ D. Kijdech et al. [12] ใช้การ
ควบคุมหุ่นยนต์แบบคาทีเซียนเพื่อรดน้ำแคคตัสโดย
กำหนดจุดรดน้ำโดยอัตโนมัติ  และ K. P. Ferentinos 
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[13] ใช้ปัญญาประดิษฐ์ทั้งหมด 5 ชนิดมาเปรียบเทียบ
กันในการตรวจหาโรคที่เกิดขึ้นที่ใบพืช 25 ชนิดพืชและ 
58 กลุ่มโรค ซึ่งได้ผลความแม่นยำที่ 37 เปอร์เซ็นต์ใน
สภาพแวดล้อมจริ ง เนื่ อ งจาก ไม่ ได้ น ำภ าพจาก
สภาพแวดล้อมจริงเข้าฝึกด้วย อย่างไรก็ตามงานวิจัย
เหล่านี้เป็น YOLO เวอร์ชันเก่าที่มีความช้ากว่าและไม่
สามารถตีกรอบตามพื้นที่ที่สนใจได้ทำได้แค่ตีกรอบ
สี่เหลี่ยมและตัวงานวิจัยเป็นแค่การจำแนกชนิดของ
แคคตัสมิได้นำมาตรวจหาโรค จากที่กล่าวมาทั้งหมด
ข้างต้นพบว่า ปัญญาประดิษฐ์ทางฝั่งของ YOLO มี
ความเร็วมากกว่า โดยที่ได้ผลลัพธ์เหมือนกัน หากมีการ
ทำ YOLO เวอร์ ชันใหม่ กว่าออกมาจะมีความเร็ว
มากกว่าเสมอและมีโมเดลที่หลากหลายมากข้ึน งานวิจัย
นี้จึงเลือกใช้ YOLOv8 ซึ่งเป็นเวอร์ชันล่าสุดขณะนั้นมา
ใช้งาน 

ส่วนที่สอง ได้ทำการศึกษาหาชนิดของหุ่นยนต์
และชนิดของเซ็นเซอร์ที่เหมาะกับงานวิจัยนี้ ในส่วนของ
การรดน้ำต้นไม้ [14], [15] ได้ทำระบบรดน้ำต้นไม้
เช่นกัน แต่เป็นการรับค่าความชื้นในดิน อุณหภมิอากาศ 
และทำการสั่งหัวรดน้ำที่เป็นแบบไม่สามารถควบคุม
ไม่ให้ยอดต้นไม้โดนน้ำได้จึงเหมาะสมสำหรับต้นไม้ทั่วไป
แต่ไม่ใช่สำหรับแคคตัส แต่มีการส่งข้อมูลขึ้นออนไลน์
เพื่อให้เจ้าของดูแบบออนไลน์ได้ ในขณะที่ Y. Huang  
et al. [16] ใช้เซ็นเซอร์วัดความชื้นในดิน อุณหภูมิ และ
ความช้ืนในอากาศเพื่อทำการรดน้ำอย่างเหมาะสม ส่วน 
N. Hema et al. [17] ใช้ Mobile Robot ช่วยในการ
รดน้ำโดยมี RFID Tag สำหรับระบุตัวของต้นไม้และ
กระถาง ซึ่งมีเซ็นเซอร์ต่างๆติดอยู่ที่แตล่ะกระถางและสง่
สัญ ญ าณ แบบไร้สายไปที่ ตั ว Mobile Robot โดย
เส้นทางการเคลื่อนที่จะได้จากการติดตามเส้นสีดำที่พื้น
ในขณะที่ P. Tangtisanon [18] ใช้สปริงเกอร์ในการรด
น้ำต้นไม้โดยพิจารณาความช้ืนในดินและใช้หุ่นยนต์
เคลื่อนที่ในการกำจัดวัชพืชที่อยู่ในบริเวณการควบคุมจะ
ใช้การควบคุมแบบ Fuzzy Logic จากงานวิจัยต่างๆ

ข้างต้นจะพบว่ามีการใช้ IoT หรือ Internet of thing 
ร่วมกับหุ่นยนต์ในรูปแบบต่างๆ เพื่อให้ได้ผลลัพธ์ที่ดี
ที่สุดและเหมาะสมกับงานนั้นๆ โดยงานวิจัยนี้เลือกใช้
หุ่นยนต์แบบคาร์ทีเซียนแนวตั้งเนื่องจากปลูกภายใน
อาคารช่วยประหยัดพื้นที่และต้นทุนในการทำต่ำกว่า
การใช้ Mobile Robot มาก 
 

2. ระเบียบวิธีวจิัย 
ตัวแปรที่จะศึกษาคือความถูกต้องแม่นยำในการ

ตรวจโรค ความสามารถในการรักษาโรค ปริมาณน้ำท่ีใช้
ในการรดน้ำแคคตัสที่ค่าความช้ืนในดินเดียวกัน ในส่วน
ของค่ าความแม่ นยำในการตรวจโรคจะทำการ
เปรียบเทียบระหว่างจำนวนต้นที่เป็นโรคทั้งหมดเทียบ
กับจำนวนต้นที่พบโรค ส่วนของความสามารถในการ
รักษาโรคจะทำการเปรียบเทียบระหว่างจำนวนต้นที่
ตรวจพบโรคกับจำนวนต้นที่ได้รับการฉีดยากำจัดโรค
โดยระบบอัตโนมัติแล้วหาย ส่วนของปริมาณน้ำที่ใช้ใน
การรดแคคตัสที่ค่ าความช้ืนในดินเท่ากันเป็นการ
เปรียบเทียบระหว่างการรดแบบปกติที่ใช้หัวสปริงเกอร์
แบบละเอียด (สปริงเกอร์ 1 ตัว ต่อแคคตัส 4 ต้น) เทียบ
กับการรดแบบใช้หุ่นยนต์รดน้ำของงานวิจัยนี้ 

ระเบียบวิธีวิจัยถูกแบ่งเป็น 4 คือ อุกรณ์การ
ทดลอง การพัฒนาระบบควบคุม การเตรียมข้อมูลและ
การฝึกข้อมูล  และขั้นตอนมนการทดลอง โดยมี
รายละเอียดดังต่อไปนี้ 
 

2.1 อุปกรณ์การทดลอง 
อุปกรณ์ที่ใช้ในการทดลองมีส่วนประกอบหลัก

คือ กล้อง Webcam Logitech C525 ความละเอียด 
720p อัตราภาพ 30 fps ใช้ในการเก็บรวมรวมภาพ
สำหรับฝึกปัญญาประดิษฐ์ชนิด YOLOv8 และสำหรับ
ตรวจจับ โรคแบบเรียล ไทม์  ส่ วนต่ อมาคือบอร์ด 
Rasbery Pi 5 ทำหน้าท่ีเป็นคอมพิวเตอร์ขนาดเล็ก ส่วน
ถัดมาคือ จอแสดงผลแบบจอสัมผัส WAVESHARE 
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ขนาด 7 นิ้ว ใช้ในการแสดงผลภาพแคคตัสที่ตรวจพบ
โรค (เพลี้ย) ในระบบรดน้ำและพ่นยาจะมีหัวฉีดที่ฉีด
เป็นฝอยละออง 2 หัวและมีปั๊มน้ำแยกกัน 

ส่วนชุดหุ่นยนต์ขับเคลื่อนคาร์ทีเซียนขนาด 50 
ซม. x 100 ซม. x 100 ซม. ภายในมีสเต็ปมอเตอร์ 
Nema 17 3 ตัว ใช้ในการขับเครื่องหุ่นยนต์ใน 3 แกน 

เซ็นเซอร์วัดความช้ืนในดินรุ่น YL-69 และใช้บอร์ด 
ESP32 ในการควบคุมหุ่นยนต์และรับส่งข้อมูล ส่วนของ
ตั วขับมอ เตอร์ เป็ น  A4988 Driver ร่ วมกั บ  CNC 
Shields V3 ส่วนแหล่งจ่ายไฟใช้เป็นPower supply 
12V 30A โดยที่ภาพรวมโครงสร้างของหุ่นยนต์ถูกแสดง
ในรูปที่ 1 

 

 
รูปที่ 1 ส่วนประกอบหลักของหุ่นยนต์ที่ใช้ในการทดลอง 

 

2.2 การพัฒนาระบบควบคุม 
ภาพรวมของระบบรดน้ำอัตโนมัติและตรวจโรค

ในแคคตัสแสดงในรูปที่ 2 ระบบการทำงานเริ่มจาก
เซ็นเซอร์วัดความชื้นในดินถูกปักไว้แถวละ 1 ตัว เมื่อค่า
ความชื้นในดินต่ำกว่า 40% หุ่นยนต์จะทำการเคลื่อนไป
ยังตำแหน่งที่กำหนดซึ่งถูกแสดงดังรูปที่ 3 โดยหุ่นยนต์
จะเคลื่อนจากทางด้านล่างซ้ายไปขวาจากนั้นเคลื่อนที่
ขึ้นไปยังช้ันที่ 2 และเคลื่อนท่ีจากขวาไปซ้าย ตามลำดับ
ตัวเลขที่แสดงในรูปที่ 3 แต่ละตำแหน่งตัวหุ่นยนต์จะ
เคลื่อนที่หัวฉีดรดน้ำเข้าไปด้านในเพื่อรดน้ำต้นแคคตัส

ด้านในด้วย โดยที่น้ำถูกเก็บอยู่ในถังพักและมีปั๊มน้ำใช้ใน
การดูดน้ำขึ้นมา เมื่อถึงจุดที่กำหนดบอร์ด ESP32 (Low 
Level) จะทำการสั่งให้ปั๊มน้ำทำงานผ่านรีเลย์ในปริมาณ
น้ำท่ีกำหนด 

ในส่วนของการตรวจจับเพลี้ยในแคคตัส เริ่มจาก
กล้องจะทำการเก็บภาพใน 6 จุด ท่ีกำหนด ซึ่งการเก็บ
ภาพจะเกิดขึ้นเมื่อความช้ืนในดินต่ำกว่าที่กำหนด ก่อน
การรดน้ำของแต่ละแถว จะทำการการถ่ายภาพ 1 ครั้งโดย
สามารถมองเห็นแคคตัสได้ทั้งแถว และส่งไปยังบอร์ด 
Rasbery Pi5 ปัญญาประดิษฐ์ชนิด YOLOv8 ภายใน
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บอร์ดจะทำการตรวจหาโรคผ่านภาพที่ส่งมา หากพบเพลี้ย
ในแคคตัสระบบภายในบอร์ด Rasbery Pi5 (High Level) 
จะทำการส่งค่าตำแหน่งที่เกิดโรคไปยังบอร์ด ESP32 เพื่อ
ควบคุมหุ่นยนต์สั่งงานปั๊มเพื่อฉีดน้ำยากำจัดเพลี้ยหลังจาก

รดน้ำแล้ว จากนั้ นส่ งรูปต้นแคคตัสที่ เกิดโรคไปยั ง
แอพพลิเคช่ันไลน์เพื่อแสดงผลและแจ้งเตือน ในส่วนของ
จอแสดงผลที่เชื่อมต่ออยู่กับบอร์ด Rasbery Pi5 จะทำ
การแสดงผลการตรวจหาโรคแบบเรียลไทม์ 

   

 
 

รูปที่ 2 ภาพรวมของระบบรดน้ำอัตโนมัติและตรวจโรคในแคคตัส

2.3 การเตรียมข้อมูล (Dataset) และการฝึก
ข้อมูล (Data Training)  

งานวิจัยนี้ ใช้ปัญญาประดิษฐ์ชนิด YOLOv8 
(You Only Look Once Version 8) ในการตรวจหา
เพลี้ยในแคคตัส โดยที่  YOLOv8 มีพื้นฐานมาจาก
เทคนิคโครงข่ ายประสาท เที ยมแบบคอนโวลู ชัน 
(Convolution Neural Networks) โด ย  Ultralytics 

[20] แสดงให้เห็นว่า YOLOv8 ถูกแบ่งออกเป็น 5 แบบ
หลัก ได้แก่ (1) การจำแนกประเภทวัตถุ (Classify),  (2) 
การตรวจจับตำแหน่งของวัตถุ (Detect), (3) การแยก
ขอบเขตของวัตถุ  (Segment), (4) การติดตามการ
เคลื่อนไหวของวัตถุ (Track) และ (5) การระบุท่าทาง
ของวัตถุ (Pose) ดังแสดงในรูปที่ 4 โดยงานวิจัยนี้เลือก
การทำ Segment ซึ่งมีความเหมาะสมกับงานมากที่สุด
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รูปที่ 3 ตำแหน่งท่ีกำหนดและทิศทางการการเคลื่อนที่ของหุ่นยนต ์
 

 
 

รูปที่ 4 รูปแบบในการทำปัญญาประดิษฐ์ของ YOLOv8 (Ultralytics [20]) 
 

ปัจจุบันเป็นเวอร์ชันล่าสุดที่นิยมมากในการ
นำมาใช้งานร่วมกับกล้อง เนื่องจากโครงข่ายประสาท
เทียมชนิดนี้มีตัวเลือกการใช้งานที่หลากหลาย ใช้งาน
ง่ายและใช้เวลาในการฝึกข้อมูลน้อยเมื่อเทียบกับ
โครงข่ายประสาทเทียมชนิดอื่น โครงข่ายประสาทเทียม 
(Neural Networks) คือการจำลองโครงข่ายประสาทใน
สมองของมนุษย์ซึ่งช่วยให้สามารถตัดสินใจงานท่ีมีความ
ซับซ้อนได้ เช่น พื้นหลัง แสงและเงา รวมไปถึงรูปร่าง

ของวัตถุที่ เปลี่ยนไปมา YOLOv8 มีความเร็วในการ
ประมวลผลสูง ส่วนของความแม่นยำขึ้นอยู่กับจำนวน
ของภาพและความหลากหลายของภาพที่นำมาฝึก
ปัญญาประดิษฐ์ 

การฝึกปัญญาประดิษฐ์ ภาพที่ ใช้ในการฝึก
ปัญญาประดิษฐ์จะใช้ภาพที่ได้จากกล้อง Webcam ถูก
ลดความละเอียดลงเหลือ 640 x 640 pixel โดยภาพที่
ใช้ในการฝึกจะมีพื้นหลังที่หลากหลายและมีรูปร่างของ
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โรคที่แตกต่างกันออกไป ภาพที่ ใช้ในการฝึกข้อมูล 
(Dataset) อยู่ที่ 96 ภาพ ซึ่งภาพที่ใช้ในการฝึกทั้งหมด
มาจากการถ่ายภาพแคคตัสที่ใช้ในการทดลองจริงและ
โหลดมาจากเว็บไซต์ออนไลน์ การทำ Label ให้กับ 
Dataset ทั้งหมดถูกทำบนเว็บไซต์ Roboflow ซึ่งภาพท่ี
ถูกทำ Label แล้ว ถูกแสดงดังรูปที่ 5 และได้ทำการใช้
ก ร ะ บ ว น ก า ร ท า งภ า พ ช่ ว ย ท ำ ภ า พ เพิ่ ม เติ ม 
(Augmentations) ทำให้มีภาพที่ ใช้ในการฝึกข้อมูล
ทั้งหมดเพิ่มจาก 96 ภาพ เป็น 240 ภาพ ภาพที่เพิ่มเข้า
มาได้จากการกลับภาพแนวนอน (Flip),  การหมุนภาพ 
90 องศาในทิศทางทวนเข็มและตามเข็มนาฬิกา 
(Rotate), การตัดภาพบางส่วน ซูม 26% (Crop), การ
ทำภาพเยื้อง +- 14 องศา (Shear) และการทำภาพ
เบลอ (Blur) เป็นต้น โดยภาพทั้งหมดเป็นภาพที่ใช้ใน
การฝึกปัญญาประดิษฐ์ (Training) 216 ภาพ ภาพที่ใช้
ในการประเมินผลการฝกึ (Valid) 13 ภาพ และภาพท่ีใช้
ในการทดสอบ 11 ภาพ ค่าตัวแปรต่าง ๆ ท่ีใช้ในการฝึก
ปัญญาประดิษฐ์มีดังนี้ จำนวนช้ันในการฝึก (Layer) 
ทั้ ง ห ม ด  261 เล เย อ ร์ , มี พ า ร ามิ เต อ ร์ ทั้ งห ม ด 
11,790,870 พารามิ เตอร์ , Optimizer เป็ น  Adam, 
อัตราการเรียนรู้  (Learning Rate) อยู่ที่  0.001667, 
Momentum อยู่ ที่  0.9,  Batch size ใ ช้ เป็ น  60%  
ของ CUDA Memory  จำนวนรอบในการฝึก (Epoch) 
อยู่ท่ี 100 รอบ 

โครงสร้างภายในของแบบจำลอง YOLOv8 เป็น
การผสมกันหลายช้ันของ Convolution Layer, BN 
(Batch Normalization) Layer แ ล ะ  Leaky ReLU 
(Rectified Linear Unit) เพื่อช่วยให้โครงข่ายประสาท
เทียมสามารถตรวจจับและตีเส้นขอบได้ดียิ่งขึ้น   โดยที่ 
Convolution Layer    คือการนำภาพมาใส่ตัวกรอง 
(Filter) แบบต่างๆ ส่วน Batch Normalization  จะ
ช่วยให้แต่ละ Layer  ในโครงข่ายประสาทเทียมสามารถ
เรียนรู้ได้ด้วยตัวเองอย่างอิสระและลดการผูกติดกับ 
Layer อื่นๆ   ส่วน Leaky ReLU คือการเปลี่ยนค่า

ต่างๆให้เป็นค่าบวกทั้งหมดเนื่องจากการกรองภาพโดย
ใช้ Convolution Layer จะทำให้ค่าที่ได้บางค่ามีค่าติด
ลบทำให้ไม่สามารถแสดงภาพได้ ตัวอย่างโครงสร้าง
ภายในช่วงขาเข้า (Input) และขาออก (Output) ของ 
YOLOv8 ถูกแสดงดังรูปที่ 6 

ก า ร ฝึ ก ปั ญ ญ าป ระ ดิ ษ ฐ์ จ ำ เป็ น ต้ อ ง ใ ช้
คอมพิวเตอร์ที่มีการ์ดจอที่มีความสามารถในการ
ประมวลผลที่สูงมาก สำหรับการการฝึกปัญญาประดิษฐ์   

งานวิจัยนี้ทำการฝึกบน Google Collab ซึ่งเป็น
การประมวลผลแบบออนไลน์ โดยใช้การ์ดจอ NVIDIA 
Tesla T4 ใช้ Python เวอร์ชัน 3.10.12 ในการเขียน
โปรแกรมฝึกและใช้ Pytorch เวอร์ชั่น 2.3.0 เป็น Back 
Bone ส่วนโปรแกรมที่ใช้ความคุมการทำงานการ์ดจอ
เป็น cu121 และใช้ CPU (Intel Xeon 2.20GHz) และ
เวลาที่ใช้ในการฝึกข้อมูลทั้งหมด 0.284 ช่ัวโมง หลังจาก
ทำการฝึกเสร็จจะได้แบบจำลอง (Model) สำหรับการ
ตรวจหาเพลี้ยและระบุตำแหน่งโดยการตีเส้นขอบวัตถุ 
 ในส่วนของ อัตราการเรียนรู้ (Learning Rate) 
ไม่มีค่าที่ตายตัว ขึ้นอยู่กับหลายปัจจัย ซึ่งอัตราการ
เรียนรู้ควรมีค่าน้อยที่สุดเท่าที่จะทำได้เพื่อป้องกันไม่ให้
แบบจำลองเกิดการ Overfitting (การที่ ไม่สามารถ
ตรวจหาโรคจากรูปที่ไม่ได้ถูกนำมาฝึกได้ ) แน่นอนว่า
หากมีค่าน้อยเกินไปจะทำให้จำเป็นต้องใช้เวลาในการฝึก
ข้อมูลมากข้ึน อย่างไรก็ตามมีค่าที่แนะนำคือหากรูปที่ใช้
ในการฝึกข้อมูลน้อยกว่า 1,000 รูป ควรใช้ค่าอัตราการ
เรียนรู้ในช่วง 0.001 - 0.005 โดยอ้างอิงจาก Smith et 
al. [19] ในส่วนของจำนวนรอบในการฝึก (Epoch) ไม่มี
ค่าตายตัวเช่นเดียวกับอัตราการเรียนรู้  หากใช้มาก
เกินไปเวลาในการฝึกข้อมูลจะมากขึ้นตามไปด้วย โดย
งานวิจัยนี้ใช้ 100 รอบ หากมองที่ผลของการฝึกข้อมูล
ดังแสดงในรูปที่ 8 พบว่าสามารถฝึกข้อมูลเพิ่มได้อีก 
อย่างไรก็ตามจากการทดลองพบว่าแบบจำลองที่ได้มี
ความแม่นยำเพียงพอแล้ว เนื่องจากเป็นการทดลอง
ระบบปิด  
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2.4 ขัน้ตอนในการทดลอง 
ปกติหุ่นยนต์จะทำงานตาม Flow Chart ในรูป

ที่ 7 ในกรณีที่ความช้ืนต่ำกว่า 40% ระบบจะเริ่มต้นอีก
ครั้งและพ่นยาซ้ำจนว่าเพลี้ยจะตายหมด  

โดยการทดลองถูกแบ่งเป็น 2 ส่วน คือ การเก็บ
ผลปริมาณน้ำที่สูญเสียกรณีการรดน้ำแบบปกติ นั่นคือ
การเปิดสปริงเกอร์รดน้ำจนกว่าค่าความช้ืนในดินจะถึง
จุดที่กำหนดเปรียบเทียบกับการรดเป็นรายต้นของ
งานวิจัยนี้ และอีกส่วนคือการนำแบบจำลองที่ได้จาก 
YOLOv8 มาทำการทดสอบกับภาพที่ ไม่ได้ถูกนำมา
ทดลองเพื่อหาค่าความถูกต้องของปัญญาประดิษฐ์ 

ส่วนแรก จะทำการเก็บผลโดยการเปิดโซลนิอยด์
วาล์วจนกว่าค่าความช้ืนในดินจะถึงจุดที่กำหนด (โดยใน
โหมดนี้ระบบทำการวัดทุก 1 ช่ัวโมง) จึงปิดโซลินอยด์
วาล์วและจับเวลา จากนั้นนำหัวสปริงเกอร์มาใส่ในขวด
และทำการเปิดและปิดโซลินอยด์วาล์วเท่ากับเวลาที่ได้
จากการทดสอบ จากนั้นทำการชั่งน้ำหนักหาปริมาณน้ำ
ที่ใช้ โดยแบ่งเป็นการรดแบบปกติคือสปริงเกอร์ 1 ตัว 
รดน้ำต้นไม้ 4 ต้น กับการรดน้ำเป็นรายต้นของงานวิจัย
นี้ ทำการทดสอบทั้งหมด 3 ครั้ง (หยุดรดน้ำโดยการรับ
ค่าจากเซ็นเซอร์วัดความช้ืนระบบตัดโซลินอยด์วาล์ว
อัตโนมัติ) 

 

 
 

รูปที่ 5 แสดงตัวอย่าง Dataset ที่ถูกใช้ในการทดลองนี้ โดยสมี่วงเปน็ตำแหน่งที่เกิดเพรีย้และสเีหลืองคือต้นแคคตสั 
 

ส่วนที่สอง ทำการเก็บผล 2 แบบ แบบแรก คือการ
เก็บผลการฝึกข้อมูล โดยผลที่ได้ถูกแสดงเป็นกราฟ แกน Y 
มีค่าเป็น 0 – 1 เป็นตัวแทนของ 0 – 100% ขณะที่แกน X 
เป็นจำนวนครั้งในการฝึกข้อมูล ค่าที่แสดงมี 2 ส่วน คือ ค่า 
Loss จากการฝึกข้อมูลและค่า Loss จากการประเมินผล 
ดังแสดงในรูปท่ี 8 โดยที่ค่ายิ่งน้อยยิ่งมีความแม่นยำมาก  

Box loss เป็นการฝึกและประเมินผลเพื่ อให้ ตี กรอบ
สี่ เหลี่ ยมวั ตถุ ที่ สนใจให้ ถู กต้ องและแม่ นยำ , Seg 
(Segmentation) Loss เป็นการฝึกและประเมินผลเพื่อให้
ตีกรอบตามรูปร่างวัตถุที่สนใจให้ถูกต้องและแม่นยำ, Cls 
(Classification) Loss เป็นการฝึกและประเมินผลเพื่อคัด
แยกชนิดของวัตถุที่ สนใจให้ถูกต้อง, Dfl (Distributed 
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Focal Loss) Loss เป็น Loss ที่เพิ่มขึ้นมาใหม่ใน YOLOv8 
ถูกออกแบบมาเพื่อปรับปรุงความแม่นยำในการตรวจจับ
วัตถุโดยมุ่ งเน้นไปที่ตัวอย่างที่ตรวจพบได้ยาก ใช้การ
กำหนดค่าน้ำหนักที่ท้าทายมากขึ้น ทำให้เช่ือถือได้และ
แม่นยำมากขึ้นในสภาพแวดล้อมที่มีความหลากหลาย 
ในขณะที่รูปที่  9 แสดงผลการฝึกข้อมูลในส่วนของค่า 
Precision คือความแม่นยำเป็นการวัดปริมาณสัดส่วนของ
ผลในทางบวกที่แท้จริง จากการคาดการณ์เชิงบวกทั้งหมด 
โดยประเมินความสามารถของแบบจำลองเพื่อหลีกเลี่ยง
ผลบวกลวง ในขณะที่ค่า Recall คือการคำนวณสัดส่วน
ของผลบวกจริงเทียบกับผลทางบวกจริงทั้งหมด โดยวัด
ความสามารถของแบบจำลองที่ใช้กับตัวอย่างทั้งหมด, 

mAP50 (mean Average Precision) คื อความแม่ นยำ
เฉลี่ยที่คำนวณที่มีความทับซ้อนกันระหว่างพื้นที่ (IOU, 
Intersection Over Union) ที่  0.50 เป็ นการวัดความ
แม่นยำของแบบจำลองโดยพิจารณาเฉพาะการตรวจจับที่
ง่ายเท่านั้น ขณะที่ mAP50-95 คือความแม่นยำเฉลี่ยที่
คำนวณที่มีความทับซ้อนกันระหว่างพื้นที่ ตั้งแต่ 0.50 ถึง 
0.95 โดยครอบคลุมเกี่ยวกับประสิทธิภาพของแบบจำลอง
ในระดับยาก แบบสอง เป็นการนำภาพที่ไม่ได้อยู่ในการฝึก
ข้อมูลและการประเมินผลข้อมูล  ซึ่งเป็นภาพจริงที่ใช้ใน
การทดลอง โดยแบ่งเป็นภาพที่มีเพรี้ยแป้งกับภาพที่ไม่มีเพ
รี้ยแป้งมาอย่างละ 10 ภาพ จากนั้นทำการทำนายแล้ว
เทียบกับเฉลยและเวลาที่ใช้เฉลี่ย 

 

 

รูปที่ 6 ตัวอย่างโครงสร้างภายในของแบบจำลอง YOLOv8 
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รูปที่ 7 แสดงการทำงานของระบบระบบรดน้ำอัตโนมัติ
และตรวจโรคในแคคตสั 

 

สมการที่  (1) แสดงการคำนวณค่า Precision  
และ สมการที่ (2) แสดงการคำนวณค่า Recall  โดยค่า 
TP (True Positive) คือกรณีที่แบบจำลองทำนายว่ามี  
class และมี  class จริง ส่ วน FP (False Positive) คือ
กรณีที่แบบจำลองทำนายว่ามี class แต่จริงๆแล้วไม่มี 
class (บางครั้ ง เรี ยก  Type I error) และ FN (False 
Negative)  คือ กรณีที่แบบจำลองทำนายว่าไม่มี class 
แต่จริง ๆ แล้วมี class อยู่ (บางครั้งเรียก Type II error) 
ขณะที่การคำนวณหาค่า F1 Score โดยใช้สมการที่  (3) 
เป็นค่าเฉลี่ยของ Precision และ Recall ซึ่ งจะได้การ
ประเมินที่สมดุลของประสิทธิภาพของแบบจำลอง 
 

3. ผลการศึกษาและอภิปรายผล 

จากรูปที่ 8 แสดงผลการฝึกข้อมูลและประเมินผล
ข้ อมู ล  ในส่ วนของ Bounding Box, Segmentation, 
Classification และ Distributed Focal Loss มีค่า Loss 
ต่ำมากอยู่ในระดับท่ีน่าพอใจ และในรูปที่ 9 แสดงความ
แม่นยำในการตอบถูก (Precision) ทั้งในส่วนของ Box 
และ Mask  อยู่ที่ประมาณ 75% ขณะที่ค่า Recall ของ 
Box และ Mask  อยู่ ที่ ป ระมาณ  55%  และ 45% 
ตามลำดับ , ค่า mAP50  ของ Box และ Mask  อยู่ที่
ประมาณ 60% และ 50% ตามลำดับ  และ ค่า mAP50-
95  ของ Box และ Mask  อยู่ที่ประมาณ 30% และ 25% 
ตามลำดับ 

รูปที่ 10 แสดงผลการตรวจหาโรคที่ถูกส่งไปยัง
แอพพลิเคช่ันไลน์ ในกรณีที่ตรวจพบโรค โดยภาพท่ีได้จะ
เป็นภาพจากกล้องที่ติดอยู่ที่ตัวหุ่นยนต์ เมื่อมีสัญญาณ
จากบอร์ดควบคุมที่เครื่องแจ้งมา ระบบปัญญาประดิษฐ์ที่
คอมพิวเตอร์จะทำการตรวจจับโรคและหากพบจะทำการ
ส่งไปยังไลน์  

ตารางที่ 1 แสดงปริมาณน้ำที่ใช้ในการรดน้ำแบบ
ปกติเปรียบเทียบกับแบบรดน้ำรายต้นของงานวิจัยนี้โดย 
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ทำการทดลอง 3 ครั้ง ค่าเฉลี่ยปริมาณน้ำที่ใช้ในการรดน้ำ
แบบปกติอยู่ที่ 267 ลูกบาศก์เซนติเมตร ขณะที่ค่าเฉลี่ย
ปริมาณน้ำที่ใช้ในการรดน้ำแบบรายต้นคือ 82 ลูกบาศก์
เซนติเมตร ประหยัดน้ำไป 185 ลูกบาศก์เซนติเมตร ต่อ
การรดน้ำ 1 ต้น หรือ 69.29%  

ตารางที่ 2 แสดงเวลาที่ใช้ในการการหาตำแหน่ง
และจำแนกเพลี้ยแป้งออกจากแคคตัสโดยเป็นภาพท่ีไม่มี
เพลี้ยแป้งอยู่ เวลาที่ใช้เฉลี่ย 437.3 มิลลิวินาที อัตราการ
ทายถูกคือ 70% โดยผลการทดลองใน ตารางที่ 2 และ 
ตารางที่ 3 ใช้ภาพที่ถ่ายในตำแหน่งจริง แต่นำมาทดลอง
แยกเพื่อลด Error จากปัจจัยอื่น ๆ 

ขณะที่ ตารางที่  3 แสดงเวลาที่ ใช้ ในการหา
ตำแหน่งและจำแนกเพลี้ยแป้งออกจากแคคตัสโดยเป็น
ภาพที่มีเพลี้ยแป้งอยู่ เวลาที่ใช้เฉลี่ย 570.1 มิลลิวินาที 
อัตราการทายถูกคือ 90% 

Precision สำหรับการทดลองจริงคือ 0.75 ส่วน
ค่า Recall สำหรับการทดลองจริงคือ 0.9 และค่า F1 
Score สำหรับการทดลองจริงคือ 0.81 

ในส่วนของ Confusion matrix แสดงดังรูปท่ี 13 
ได้แสดงให้เห็นว่าหากทำการตรวจหา 3 ประเภท คือการ
รวมพื้นหลังเข้าไปด้วย ทำให้สามารถตรวจหาแคคตัสได้ 
78% เพลี้ยแป้ง 50% 
 

ตารางที่ 1 แสดงปริมาณน้ำท่ีใช้ในการรดน้ำแบบปกติ
เปรียบเทยีบกับแบบรดน้ำรายต้น 

ครั้งที ่

ปริมาณน้ำที่ใช้แต่ละต้น 

แบบปกติ 
(ลูกบาศก์

เซนติเมตร) 

จากการทดลอง 
(ลูกบาศก์เซนติเมตร) 

1 115 80 

2 114 83 
3 116 83 

เฉลี่ย 267 82 

ตารางที่ 2 แสดงเวลาที่ใช้ในการหาตำแหน่งและจำแนก
เพลี้ยแป้งออกจากแคคตัสโดยเป็นภาพที่ไม่มีเพลี้ยแป้งอยู่ 

ภาพท่ี ภาพท่ีไม่มีเพลี้ยแป้ง 
เวลาที่ใช้ 

(มิลลิวินาที) 

1 ไม่พบ 583.5 

2 ไม่พบ 516.1 

3 ไม่พบ 461.6 

4 ไม่พบ 419.5 

5 พบ 660.3 

6 ไม่พบ 583.1 

7 พบ 365.8 

8 พบ 346.7 

9 ไม่พบ 225.3 

10 ไม่พบ 211.5 

เวลาเฉลี่ย 437.3 
 

ตารางที่ 3 แสดงเวลาที่ใช้ในการหาตำแหน่งและจำแนก
เพลี้ยแป้งออกจากแคคตสัโดยเป็นภาพที่มีเพลีย้แป้งอยู่ 

ภาพท่ี ภาพท่ีมีเพลี้ยแป้ง 
เวลาที่ใช้ 

(มิลลิวินาที) 

1 พบ 620.1 

2 พบ 723.9 

3 พบ 614.9 

4 พบ 384.4 

5 พบ 696.2 

6 ไม่พบ 535.6 

7 พบ 489.2 

8 พบ 584.6 

9 พบ 516.0 

10 พบ 536.0 

เวลาเฉลี่ย 570.1 
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รูปที่ 8 ผลการฝึกข้อมลูและประเมินผลข้อมลู 
 

 

รูปที่ 9 ผลการประเมินผลข้อมลูโดยที่ (B) คือ Box และ (M) คือ Mask 
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รูปที่ 10 ผลการตรวจหาถูกส่งไปยังแอพพลิเคช่ันไลน ์

 

 
 

รูปที่ 11 แสดงผลการตรวจหาหาตำแหน่งและจำแนกเพลีย้แป้งออกจากแคคตัสโดยเป็นภาพทีไ่ม่มเีพลี้ยแป้งอยู ่
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รูปที่ 12 แสดงผลการตรวจหาหาตำแหน่งและจำแนกเพลีย้แป้งออกจากแคคตัสโดยเป็นภาพที่มเีพลีย้แป้งอยู่ 
 

 
 

รูปที่ 13 แสดงผล Confusion matrix แบบ แบบ Normalized ของการตรวจหา แคคตัส เพลี้ยแป้ง และพื้นหลัง 
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4. สรุป 
จากผลการทดลองในรูปที่ 8 และ รูปที่ 9 แสดง

ให้เห็นว่าลักษณะความชันของกราฟที่ยังคงลดลง ทำให้
เห็นว่าแบบจำลองยังมีศักยภาพในการปรับปรุงเพิ่มเติม
เพื่อเพิ่มความแม่นยำได้อีก หากมีเพิ่มจำนวนครั้งในการ
ฝึกข้อมูล ขณะที่รูปที่ 9 แสดงให้เห็นว่าค่า Precision, 
Recall, mAP50 และ mAP50-95 ในส่วนของ Mask มี
ค่าน้อยกว่า Box เนื่องจาก Mask คือการตีเส้นขอบรอบ
วัตถุที่ต้องการหาซึ่งทำได้ยากกว่าการตีกรอบสี่เหลี่ยม
ของ Box  

ในส่วนของการใช้ปัญญาประดิษฐ์ตรวจหาเพลี้ย
แป้งและหากเจอให้ส่งรูปไปยังแอพพลิเคช่ันไลน์ทำได้ดี 
และแอพพลิเคช่ันไลน์เป็นแอพพลิเคช่ันที่ผู้คนส่วนใหม่
เปิดอยู่เป็นประจำและมีระบบแจ้งเตือนทำให้สะดวกต่อ
บุคคลทั่วไปหรือธุรกิจขนาดเล็ก โดยจะช่วยให้สามารถ
พบปัญหาก่อนท่ีจะรุนแรงเกินกว่าจะแก้ไขได้ 

ผลการทดลองส่วนของการรดน้ำตน้ไมพ้บว่าการ
รดเป็นรายต้นจะช่วยประหยัดน้ำได้มากว่าถึง 69.29% 
ซึ่งเป็นปริมาณที่มาก และการฟุ้งกระจายของน้ำยังต่ำ
เนื่องจากรดน้ำระยะใกล้ทำให้โอกาสเกิดโรคที่เกิดจาก
ปริมาณความช้ืนในอากาศท่ีมากเกินไปลดลงมาก 

ส่วนของการตรวจหาโรคทำได้ดีมาก อย่างไรก็
ตามผลจากตารางที่ 2 ที่ไม่ค่อยดีนัก เมื่อตรวจสอบ
พบว่าเกิดจากที่ปริมาณข้อมูลที่ใช้ในการฝึกน้อยไป ทำ
ให้เข้าใจผิดว่าดินที่มีสีขาวเป็นเพลี้ยและต้นแคคตัสที่มีสี
เหลืองซีดเป็นเพลี้ยดังแสดงในรูปที่ 12 

จากสรุปผลการทดลองข้างต้นสามารถสรุปเป็น
ผลการทดลองรวมดังนี้ คือจำเป็นต้องเพิ่มภาพที่ใช้ใน
การฝึกข้อมูลให้มากกว่านี้ รวมไปถึงจำนวนครั้งในการ
ฝึกข้อมู ล  เพื่ อ ให้ สามารถตรวจหาโรคได้ อย่ างมี
ประสิทธิภาพ ในส่วนของภาพรวมการทำงานของทุก
ระบบร่วมกันยังมีข้อผิดพลาดอยู่บ้ างเป็นบางครั้ง 
จำเป็นต้องมีการปรับปรุงประสิทธิภาพต่อไปในอนาคต 
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