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The application of artificial intelligence technology, particularly Convolutional 
Neural Networks, plays a significant role in plant disease diagnosis to enhance 
agricultural productivity. This research aims to comparatively analyze the performance 
of CNN models for tea leaf disease classification by studying the effects of four image 
color adjustment techniques: using original RGB images, converting RGB to HSI, 
enhancing contrast with Fuzzy Contrast Enhancement, and improving contrast with 
CLAHE. The goal is to determine the most effective approach for practical 
implementation. Transfer learning was employed using pre-trained models including 
DenseNet121, VGG16, and EfficientNetB1, with hyperparameter optimization for 
enhancing classification performance. The models were evaluated using performance 
metrics such as Accuracy, Precision, Recall, F1-score, and confusion matrix to 
compare the effectiveness of each technique. The results demonstrated that the model 
using Fuzzy Contrast Enhancement with VGG16 achieved the best performance, with 
an Accuracy of 95.48%, Precision of 95.93%, Recall of 95.48%, and F1-score of 
95.42%. These findings highlight a promising approach for developing accurate and 
practical tea leaf disease diagnosis systems suitable for real-world agricultural 
applications 
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สารนิพนธ์ฉบบันี cสําเร็จลลุว่งด้วยความอนเุคราะห์และสนบัสนนุจากบคุคลหลายทา่น

ทีfมีบทบาทสําคญัอย่างยิfง ผู้ วิจยัขอกราบขอบพระคณุ อาจารย์ ดร.บรรพตรี คมขํา อาจารย์ทีf
ปรึกษา ซึfงได้ให้คําปรึกษา แนะแนว และข้อเสนอแนะอันทรงคุณค่าในทุกขั cนตอนของการ
ดําเนินงานวิจยั ตั cงแต่การวางแผน ออกแบบการทดลอง ไปจนถึงการวิเคราะห์และสรุปผล ทํา
ให้ผู้ วิจยัสามารถพฒันาสารนิพนธ์ฉบบันี cให้บรรลวุตัถปุระสงค์ได้ตามทีfตั cงใจไว้ 

ขอขอบพระคณุ ผู้ช่วยศาสตราจารย์ ดร.จนัตรี ผลประเสริฐ และ ผู้ช่วยศาสตราจารย์ 
ดร.ศิริสรรพ เหล่าหะเกียรติ คณะกรรมการสอบสารนิพนธ์ ทีfได้กรุณาสละเวลาอนัมีค่าในการ
พิจารณา ให้คําแนะนํา และข้อเสนอแนะทีfเป็นประโยชน์อย่างยิfงในการปรับปรุงและพัฒนา
คณุภาพของสารนิพนธ์ฉบบันี cให้มีความสมบรูณ์ยิfงขึ cน 

ในโอกาสนี c ผู้ วิจัยขอแสดงความขอบคุณอย่างสูงต่อ คณะอาจารย์ทุกท่านใน
สาขาวิชา ทีfได้ถ่ายทอดความรู้และประสบการณ์ในวิชาต่าง ๆ ตลอดระยะเวลาการศึกษา อนั
เป็นพื cนฐานสําคญัทีfช่วยเสริมสร้างทกัษะและความเข้าใจในศาสตร์ทีfเกีfยวข้องกบังานวิจยันี c 

นอกจากนี c ผู้ วิจัยขอขอบคุณ คุณพ่อ คุณแม่ และครอบครัว ทีfเป็นกําลังใจและ
สนบัสนุนทั cงทางด้านจิตใจและทรัพยากรตลอดระยะเวลาการศึกษา รวมถึง เพืfอน ๆ และผู้ มี
สว่นเกีfยวข้องทกุท่านทีfให้ความช่วยเหลือ ไม่ว่าจะโดยตรงหรือโดยอ้อม ทั cงในการเรียนและการ
ดําเนินงานวิจยั อนัเป็นพลงัขบัเคลืfอนสําคญัทีfทําให้ผู้ วิจยัสามารถฝ่าฟันอปุสรรคและความท้า
ทายตา่ง ๆ ได้อยา่งสําเร็จลลุว่ง 

ผู้ วิจยัมีความหวงัเป็นอย่างยิfงว่าสารนิพนธ์ฉบบันี cจะเป็นประโยชน์ต่อวงการวิชาการ
และผู้ ทีfสนใจในสาขาทีfเกีfยวข้องไม่มากก็น้อย สําหรับข้อบกพร่องทีfอาจเกิดขึ cนในสารนิพนธ์
ฉบบันี c ผู้ วิจยัขอน้อมรับไว้แต่เพียงผู้ เดียว และยินดีรับฟังความคิดเห็นและข้อเสนอแนะจากทกุ
ทา่นเพืfอใช้เป็นแนวทางในการพฒันางานวิจยัในอนาคตตอ่ไป 
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บทที0 1 
บทนํา 

1.1 ความเป็นมาและความสาํคัญของปัญหา 
ชามีต้นกําเนิดในจีนเมืfอกว่า 5,000 ปีก่อน โดยตํานานเล่าว่าจักรพรรดิเสินหนง 

(Shennong) ค้นพบโดยบังเอิญเมืfอใบชาตกลงในนํ cาร้อน จากนั cนชาได้กลายเป็นส่วนหนึfงของ
วฒันธรรมทีfเกีfยวข้องกบัสขุภาพและความสงบ ภายหลงัแพร่หลายไปยงัญีfปุ่ น เกาหลี และอินเดีย 
โดยแตล่ะประเทศพฒันาเอกลกัษณ์เฉพาะ เช่น พิธีชงชาในญีfปุ่ น และ Masala Chai ในอินเดีย ใน
ศตวรรษทีf 16-17 ชาเดินทางสู่ยุโรปโดยเฉพาะองักฤษ ซึfงชาได้รับความนิยมและกลายเป็นส่วน
สําคัญของ Afternoon Tea เชืfอมโยงกับชนชั cนและวัฒนธรรม ในปัจจุบัน วัฒนธรรมการดืfมชา
แพร่หลายทัfวโลกในรูปแบบต่าง ๆ เช่น ชาเขียว ชาดํา และชาอู่หลง ไม่เพียงเพืfอรสชาติ แต่ยัง
สะท้อนถึงสุขภาพ ความผ่อนคลาย และการมีปฏิสมัพันธ์ทางสงัคมทีfสืบทอดมาหลายยุคสมัย 
(Swiggy, 2024) 

สําหรับในประเทศไทย การปลกูชาเริfมต้นอย่างจริงจงัในช่วง ศตวรรษทีf 20 เมืfอชาวจีน
อพยพเข้ามาตั cงรกรากในภาคเหนือ โดยเฉพาะในพื cนทีfดอยต่าง ๆ เช่น ดอยแม่สลอง จังหวัด
เชียงราย ซึfงเป็นชมุชนของชาวจีนยนูนานทีfนําพนัธุ์ชาอู่หลง (Oolong) เข้ามาปลกู ชาพนัธุ์นี cได้รับ
ความนิยมเนืfองจากสภาพภมิูอากาศของภาคเหนือเหมาะสมกบัการปลกูชา อีกทั cงมีการถ่ายทอด
เทคนิคการผลิตชาแบบจีนดั cงเดิม การสนบัสนนุจากภาครัฐและความต้องการในตลาดทั cงภายใน
และตา่งประเทศ สง่ผลให้พื cนทีfในภาคเหนือของไทยกลายเป็นศนูย์กลางการปลกูชาอูห่ลง ชาเขียว 
และชาดํา ปัจจุบนัการปลกูชาในไทยไม่เพียงมุ่งเน้นทีfการบริโภคภายในประเทศ แต่ยงัเป็นส่วน
หนึfงของการส่งออก และมีการส่งเสริมการท่องเทีfยวเชิงเกษตร เช่น การเยีfยมชมไร่ชาและชิมชา
ตามสถานทีfทอ่งเทีfยวบนดอยตา่ง ๆ (Aseancafeshow, 2021) 

ปัจจุบนัตลาดชาและผลิตภณัฑ์ของชาไทยยงัคงเติบโตอย่างต่อเนืfองตั cงแต่ปี 2022 ซึfงมี
ยอดการส่งออกอยู่ทีf 119% สําหรับแนวโน้มในอนาคตช่วงปี 2024-2025 การเติบโตของตลาดชา
ทั cงในและตา่งประเทศคาดวา่จะอยูที่f 2-2.6% ตอ่ปี โดยมีการเน้นชาสขุภาพและการตลาดออนไลน์
มากขึ cน ทําให้อุตสาหกรรมการผลิตชาเป็นหนึfงในธุรกิจสําคญัทีfมีบทบาทต่อเศรษฐกิจในหลาย
ประเทศ รวมถึงประเทศไทย ซึfงการเพาะปลกูใบชาต้องพึfงพาสภาพแวดล้อมทีfเหมาะสมและการ
ดแูลรักษาอย่างใกล้ชิด อย่างไรก็ตาม ปัญหาหลกัทีfเกษตรกรผู้ปลกูชามกัประสบคือโรคใบชาทีfมี
สาเหตุจากเชื cอรา แบคทีเ รีย หรือแมลง ทําให้ผลผลิตลดลงและต้นทุนการผลิตสูงขึ cน 
(StrategyHelix, 2024) 

การตรวจสอบและวินิจฉัยโรคใบชาแบบดั cงเดิมอาศยัแรงงานมนุษย์ ซึfงต้องใช้เวลาและ
ความเชีfยวชาญสูง แต่ไม่สามารถรับประกันความถูกต้องได้ในทุกกรณี ปัญหานี cนําไปสู่ความ
จําเป็นในการใช้เทคโนโลยีเพืfอเพิfมประสิทธิภาพในการวินิจฉัย ปัญญาประดิษฐ์ (Artificial 
Intelligence) โดยเฉพาะ โครงข่ายประสาทเทียมแบบคอนโวลูชัน (Convolutional Neural 
Network: CNN) ได้เข้ามามีบทบาทสําคญั เนืfองจาก CNN สามารถวิเคราะห์ภาพถ่ายใบชาได้
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อย่างแม่นยํา ช่วยให้เกษตรกรสามารถเฝ้าระวังและจัดการกับโรคได้อย่างรวดเร็ว ลดความ
เสียหายและเพิfมคณุภาพผลผลติ 

การพฒันานวตักรรมด้าน AI โดยเน้นทีf การเรียนรู้เชิงลึก (Deep Learning) กําลงัได้รับ
ความสนใจอย่างมากในภาคการเกษตร เนืfองจากโมเดลเหล่านี cสามารถเรียนรู้และจดจํา
รายละเอียดในภาพได้อย่างมีประสิทธิภาพ CNN ซึfงเป็นหนึfงในโมเดลทีfได้รับความนิยมมากทีfสดุ
ในงานด้านการจําแนกรูปภาพ มีความสามารถในการตรวจจบัลกัษณะสําคญั เช่น ลกัษณะของ
โรคบนใบชาทีfอาจมองเห็นได้ยาก ทําให้ CNN เป็นเครืfองมือทีfเหมาะสมอย่างยิfงสําหรับการ
วินิจฉยัโรคใบชา 

อยา่งไรก็ตาม การสร้างโมเดลการเรียนรู้เชิงลกึ ทีfมีคณุภาพจําเป็นต้องใช้ชดุข้อมลูจํานวน
มากเพืfอให้โมเดลเรียนรู้ได้อย่างครอบคลุม การนําเทคนิคการถ่ายทอดการเรียนรู้ (Transfer 
Learning) เข้ามาช่วย จะช่วยให้สามารถใช้ประโยชน์จากโมเดลสําเร็จรูปทีfผ่านการฝึกด้วยชุด
ข้อมลูขนาดใหญ่มาแล้ว เช่น VGG-16 โดยไม่จําเป็นต้องเริfมฝึกโมเดลใหม่ตั cงแต่ต้น ทําให้ลดทั cง
เวลาและทรัพยากร อีกทั cง Data Augmentation ยงัเป็นเทคนิคสําคญัทีfใช้สร้างความหลากหลาย
ของข้อมลู เช่น การหมนุภาพและการปรับขนาด เพืfอป้องกนัการเกิด overfitting ซึfงเป็นปัญหาทีf
พบได้บอ่ยในงานทีfมีข้อมลูจํากดั 

ดงันั cน การศกึษานี cมุง่เน้นการพฒันาและปรับปรุงแบบจําลองโครงขา่ยประสาทเทียมแบบ
คอนโวลูชัน สําหรับการจําแนกโรคใบชา โดยประยุกต์ใช้ทั cง Transfer Learning และ Data 
Augmentation เพืfอเพิfมความแม่นยําในการวินิจฉยั ลดเวลาและภาระงานของเกษตรกร และช่วย
เพิfมผลผลิตอย่างมีประสิทธิภาพ ด้วยการผสานเทคโนโลยีเหลา่นี c เกษตรกรจะสามารถตรวจสอบ
และแก้ไขปัญหาได้อยา่งรวดเร็ว ลดความเสีfยงจากการสญูเสียผลผลติ และสร้างความยัfงยืนให้กบั
อตุสาหกรรมชาตอ่ไปในอนาคต 

1.2 วัตถุประสงค์ของงานวจัิย 
ในการทดลองผู้ วิจยัได้ทําการตั cงความมุง่หวงัไว้ดงันี c  
1. เพืfอพัฒนาแบบจําลองโครงข่ายประสาทเทียมแบบคอนโวลูชัน สําหรับการจําแนก

ประเภทของโรคใบชาอยา่งมีประสทิธิภาพ 
2. เพืfอศกึษาผลกระทบของกระบวนการปรับสีภาพในรูปแบบต่าง ๆ ได้แก่ ระบบสี RGB, 

การแปลงค่าสีเป็น HSI, การเพิfมความคมชดัด้วย Fuzzy Contrast Enhancement และการปรับ
คอนทราสต์ด้วย CLAHE ตอ่ประสทิธิภาพของแบบจําลอง CNN ในการจําแนกโรคใบชา 

3. เพืfอเปรียบเทียบประสทิธิภาพของแบบจําลอง CNN ทีfใช้เทคนิคการถ่ายทอดการเรียนรู้ 
จากโมเดล DenseNet121, VGG¥¨ และ EfficientNetB¥ ในการจําแนกโรคใบชา 

4. เพืfอหาแนวทางทีfเหมาะสมทีfสดุสําหรับการนําไปพฒันาระบบวินิจฉยัโรคใบชาในภาค
เกษตรกรรมดิจิทลั เพืfอเพิfมความแมน่ยําและความสามารถในการนําไปใช้งานจริง 
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1.3 ขอบเขตงานวจัิย  
งานวิจยันี cมีขอบเขตในการศกึษาและพฒันาแบบจําลองโครงข่ายประสาทเทียมแบบคอน

โวลชูนั สําหรับการจําแนกโรคใบชา โดยใช้ชดุข้อมลูภาพถ่ายใบชาทีfประกอบด้วย 8 ประเภท ได้แก่ 
ใบปกติ (Healthy), โรคจดุขาว (White Spot), โรคใบจดุสาหร่าย (Algal Leaf Spot), โรคใบจดุตา
นก (Bird Eye Spot), โรคใบเทา (Grey Light), โรคใบไหม้สีนํ cาตาล (Brown Blight), โรคแอนแทรค
โนส (Anthracnose) และโรคจดุใบสีแดง (Red Leaf Spot) โดยมีการดําเนินการดงันี c: 

1. การปรับสีภาพใน 4 รูปแบบ ได้แก่ RGB, HSI, Fuzzy Contrast Enhancement และ 
CLAHE เพืfอศกึษาผลกระทบตอ่ประสทิธิภาพของแบบจําลอง  

2. การเลือกใช้แบบจําลองโครงข่ายประสาทเทียมแบบคอนโวลชูนั ทีfผ่านการฝึกด้วยชดุ
ข้อมลูขนาดใหญ่ (ImageNet) ได้แก่ DenseNet121, VGG16 และ EfficientNetB1 ร่วมกบัเทคนิค 
Transfer Learning และปรับแต่งโครงสร้างเลเยอร์ด้านบน (Top Layers) ให้เหมาะสมกับการ
จําแนกโรคใบชา 

3. การประเมินผลแบบจําลองด้วยตวัชี cวดัทางสถิติ ได้แก่ Accuracy, Precision, Recall, 
F1-score และ Confusion Matrix เพืfอเปรียบเทียบประสทิธิภาพของแบบจําลองในแตล่ะรูปแบบ 

1.4 สมมตฐิานงานวจัิย 
1. การปรับสีภาพด้วยเทคนิค HSI, Fuzzy Contrast Enhancement และ CLAHE จะช่วย

เพิfมประสิทธิภาพของแบบจําลอง CNN ในการจําแนกโรคใบชาได้ดีกว่าการใช้ภาพต้นฉบบัใน
ระบบสี RGB 

2. แบบจําลองโครงข่ายประสาทเทียมแบบคอนโวลูชันทีfใช้ EfficientNetB1 ร่วมกับ 
Transfer Learning จะมีประสิทธิภาพสงูกว่า DenseNet121 และ VGG16 ในการจําแนกโรคใบ
ชา 

3. การใช้เทคนิค Data Augmentation จะช่วยเพิfมความหลากหลายของข้อมูลและลด
ปัญหา Overfitting ซึfงสง่ผลให้ประสทิธิภาพของแบบจําลองดีขึ cน 

4. แบบจําลองทีfได้รับการพัฒนาจากกระบวนการปรับสีภาพและการเลือกโมเดลทีf
เหมาะสม จะสามารถนําไปประยุกต์ใช้ในระบบวินิจฉัยโรคใบชาในภาคเกษตรกรรมได้อย่างมี
ประสทิธิภาพและแมน่ยํา 

1.5 ประโยชน์ทีIคาดว่าจะได้รับ 
1. สามารถเพิfมความแมน่ยําในการตรวจสอบโรคและลดภาระในการทํางานของเกษตรกร 
2. ช่วยให้การวินิจฉยัโรคเป็นไปอยา่งรวดเร็วและลดคา่ใช้จ่ายในการจําแนกโรคของใบชา 
3. ช่วยลดความสูญเสียจากการระบาดของโรคในใบชา อีกทั cงเพิfมคุณภาพของใบชา

รวมถงึเพิfมปริมาณผลผลติให้ได้ตามความต้องการ 
4. แบบจําลองทีfสร้างขึ cน ทีfสามารถนําไปประยุกต์ใช้กับการจําแนกโรคในพืชทาง

การเกษตรชนิดอืfนๆ ได้ในอนาคต 
5. เพืfอเป็นแนวทางในการวิจยัด้านการเกษตรเชิงดิจิทลั   



 

บทที0 2 
วรรณกรรมและงานวจิยัที0เกี0ยวข้อง 

ในการวิจัยครั cงนี c จะกล่าวถึงองค์ความรู้ งานวิจัย และบทความทีfได้ศึกษาและมีความ
เกีfยวข้องกบังานวิจยัดงันี c 

1. ทฤษฎีเกีfยวกบัโรคใบชา 
2. ทฤษฎีทีfเกีfยวข้อง 

- การเสริมข้อมลู (Data Augmentation) 
- การเรียนรู้ด้วยเครืfอง (Machine Learning) 
- การเรียนรู้เชิงลกึ (Deep Learning) 
- โครงข่ายประสาทเทียมแบบคอนโวลูชัน (Convolutional Neural Network, 

CNN) 
- การถ่ายทอดการเรียนรู้ (Transfer Learning) 
- การประเมินผลแบบจําลอง (Model Evaluation) 
- ทฤษฎี Fuzzy Logic - Image Contrast Enhancement 
- ระบบสี HSI (Hue-Saturation-Intensity) 
- ระบบการปรับคอนทราสต์ภาพด้วย CLAHE (Contrast Limited Adaptive 

Histogram Equalization) 
3. งานวิจยัทีfเกีfยวข้อง 

2.1 ทฤษฎีเกีIยวกับโรคใบชา 
การปลกูชามกัประสบปัญหาการระบาดของโรคใบตา่ง ๆ ซึfงสง่ผลตอ่คณุภาพและปริมาณ

ผลผลิต โดยโรคทีfพบบอ่ยในใบชา ได้แก่ โรคใบจดุขาว โรคใบจดุสาหร่าย โรคจดุนกพิราบ, โรคใบ
เทา, โรคใบไหม้สีนํ cาตาล, โรคแอนแทรคโนส และ โรคใบจดุแดง ตามภาพประกอบ 1 (Ersenstein 
et al., 2022; Kilaru & MurthyRaju, 2022; USDA, 2024) 

โรคใบจุดขาว  
โรคใบจดุขาวเป็นโรคทีfเกิดจากเชื cอราหรือจลุชีพบางชนิด ทําให้เกิดจดุสีขาวกระจาย

อยู่บนผิวใบชา โดยเฉพาะบริเวณผิวด้านบนของใบ จดุทีfเกิดขึ cนมกัมีขนาดเล็กและอาจขยายใหญ่
ขึ cนเมืfอโรครุนแรงขึ cน ใบทีfติดโรคอาจแสดงอาการเหลือง ซีด หรือหลดุร่วงก่อนเวลาอนัควร สง่ผลให้
ต้นชาออ่นแอและมีผลกระทบตอ่คณุภาพของผลผลติในระยะยาว ตวัอยา่งดงัภาพประกอบ 1 
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ภาพประกอบ ¥ ตวัอยา่งใบชาทีfเป็นโรคใบจดุขาว 

โรคใบจุดสาหร่าย  
โรคใบจดุสาหร่าย หรือโรคตะไคร่ใบชา มีสาเหตจุากสาหร่ายในกลุ่ม Cephaleuros 

spp. ซึfงพบได้บ่อยในพื cนทีfทีfมีความชื cนสงู ลกัษณะของโรคคือการเกิดจุดสีเขียวอมนํ cาตาลหรือสี
ส้มแดงบนใบ บางครั cงพบเป็นแผ่นหรือคราบตะไคร่เกาะอยู่บนใบ โรคนี cมกัไม่ทําให้ใบแห้งหรือเน่า
โดยตรง แต่การปกคลุมของสาหร่ายทําให้การสงัเคราะห์แสงลดลง ต้นชาจึงเติบโตช้าลง ตาม
ภาพประกอบ 2 

 

 

ภาพประกอบ £ ตวัอยา่งใบชาทีfเป็นโรคใบจดุสาหร่าย 
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โรคใบจุดตานก  
โรคใบจดุตานกมีลกัษณะเฉพาะคือจดุกลมทีfมีวงขอบสีเข้มล้อมรอบจดุสีขาวหรือสี

ออ่นอยู่ตรงกลาง คล้ายตาของนก ซึfงเป็นทีfมาของชืfอโรค โรคนี cเกิดจากเชื cอราทีfเจริญเติบโตได้ดีใน
สภาพอากาศชื cน ทําให้ใบชามีประสิทธิภาพในการสงัเคราะห์แสงลดลง และหากแพร่ระบาดมาก
อาจสง่ผลตอ่ปริมาณและคณุภาพของใบชา ตามภาพประกอบ 3 
 

 

ภาพประกอบ ¦ ตวัอยา่งใบชาทีfเป็นโรคใบจดุตานก 

โรคใบเทา  
โรคใบเทาเป็นโรคทีfแสดงอาการโดยใบจะมีลกัษณะซีดหรือเทาอ่อนคล้ายแสงจาง

กระจายบนผิวใบ อาจเกิดจากความผิดปกติของโครงสร้างใบหรือเชื cอราบางชนิด โรคนี cอาจทําให้
ใบแห้งช้า ๆ และลดอตัราการเจริญเติบโตของต้นชาในระยะยาว โดยเฉพาะในสภาพแวดล้อมทีfมี
แสงน้อยหรือความชื cนสงู ตามภาพประกอบ 4 

 

 

ภาพประกอบ ¢ ตวัอยา่งใบชาทีfเป็นโรคใบเทา 
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โรคใบไหม้สีนํ Sาตาล  
โรคใบไหม้สีนํ cาตาลมกัเกิดจากเชื cอราทีfเจริญเติบโตในสภาพอากาศร้อนชื cน ลกัษณะ

เด่นของโรคนี cคือการเกิดจุดสีนํ cาตาลเข้มหรือสีคล้ายสนิมบนใบชา จุดอาจขยายใหญ่ขึ cนเรืfอย ๆ 
และลกุลามจนทําให้ใบแห้งกรอบและหลดุร่วง โรคนี cสามารถทําลายพุ่มใบอย่างรุนแรง และมีผล
โดยตรงตอ่การเก็บเกีfยวใบชา ตามภาพประกอบ 5 
  

 

ภาพประกอบ § ตวัอยา่งใบชาทีfเป็นโรคใบไหม้สีนํ cาตาล 

โรคแอนแทรคโนส  
โรคแอนแทรคโนสเกิดจากเชื cอราในสกลุ Colletotrichum ซึfงเป็นเชื cอราทีfพบได้ทัfวไป

ในพืชเกษตร ลกัษณะอาการจะเป็นจดุกลมหรือไม่สมํfาเสมอบนใบ มีสีนํ cาตาลถึงดํา ตรงกลางแห้ง 
และอาจมีวงขอบสีเหลืองล้อมรอบ จดุแผลจะค่อย ๆ ขยายและรวมกนักลายเป็นบริเวณกว้าง ทํา
ให้ใบชาแห้งและหลุดร่วงเ ร็ว โรคนี cสามารถแพร่กระจายได้อย่างรวดเร็วในฤดูฝนหรือ
สภาพแวดล้อมชื cน ตามภาพประกอบ 6 

 

 

ภาพประกอบ ¨ ตวัอยา่งใบชาทีfเป็นโรคใบแอนแทรคโนส 
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โรคจุดใบสีแดง   
โรคจดุใบสีแดงเป็นโรคทีfแสดงลกัษณะอาการเป็นจดุหรือแผลสีแดงอมนํ cาตาลบนใบ

ชา จุดอาจมีขนาดต่าง ๆ และกระจายทัfวบริเวณใบ อาจเกิดจากเชื cอราหรือภาวะเครียดจาก
สิfงแวดล้อม เช่น ความร้อนหรือแสงแดดจดั ใบทีfได้รับผลกระทบจะสญูเสียประสิทธิภาพในการ
สงัเคราะห์แสง และหากปลอ่ยไว้นานอาจทําให้ต้นชาทรุดโทรม ตามภาพประกอบ 7 

 

 

ภาพประกอบ © ตวัอยา่งใบชาทีfเป็นโรคใบสีแดง 

2.2 ทฤษฎีทีIเกีIยวข้อง 
2.2.1 การเสริมข้อมูล  

การเสริมข้อมูล เป็นเทคนิคทีfใช้ในงานประมวลผลภาพและการเรียนรู้ของเครืfอง 
(Machine Learning) โดยเฉพาะในการฝึกแบบจําลองโครงข่ายประสาทเทียม (Neural Network) 
ซึfงต้องใช้ข้อมลูจํานวนมากในการเรียนรู้ การเสริมข้อมลูเป็นกระบวนการเพิfมจํานวนและความ
หลากหลายของข้อมูลฝึก (Training Data) โดยการแปลงภาพต้นฉบับให้กลายเป็นภาพใหม่ทีf
แตกต่างกนั แต่ยงัคงรักษาคณุลกัษณะสําคญัทีfเกีfยวข้องกบัประเภทของข้อมลูไว้ เช่น การหมนุ
ภาพ การพลิกภาพแนวนอนหรือแนวตั cง การซูมเข้า-ออก การเปลีfยนความสว่าง การครอบภาพ 
(Crop) หรือแม้กระทัfงการเพิfมนอยส์ (Noise) ลงในภาพ 

วตัถปุระสงค์หลกัของการเสริมข้อมลูคือการเพิfมความสามารถทัfวไป ของแบบจําลอง 
โดยช่วยลดการเกิด Overfitting ซึfงเป็นภาวะทีfแบบจําลองเรียนรู้เฉพาะรายละเอียดของข้อมลูฝึก
มากเกินไปจนไม่สามารถทํานายข้อมูลใหม่ได้ดี การเสริมข้อมูลทําให้แบบจําลองได้เรียนรู้จาก
ข้อมลูในรูปแบบทีfหลากหลายมากขึ cน ส่งผลให้มีความสามารถในการจําแนกรูปแบบทีfซบัซ้อนใน
ข้อมลูจริงได้ดีขึ cน 

ตวัอย่างเช่น ในงานวิจยัทีfเกีfยวกบัการจําแนกโรคใบชา การเสริมข้อมลูจะช่วยสร้าง
ภาพใบชาหลากหลายมมุมองหรือสภาพแสงทีfแตกต่างกัน ซึfงช่วยให้แบบจําลองสามารถเรียนรู้
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ลกัษณะของโรคได้ครอบคลมุยิfงขึ cน แม้ว่าภาพจะถกูถ่ายจากกล้องหรือสภาพแวดล้อมทีfต่างกนัก็
ตาม 

โดยทัfวไป การเสริมข้อมลูสามารถทําได้ทั cงในขั cนตอนก่อนการฝึก (Pre-processing) 
หรือแบบเรียลไทม์ระหว่างการฝึกโมเดล ซึfงเทคนิคนี cมักถูกใช้งานร่วมกับไลบรารีต่าง ๆ เช่น 
TensorFlow, Keras หรือ PyTorch ทีfมีฟังก์ชนัการเสริมข้อมลูให้ใช้งานอยา่งสะดวกและยืดหยุน่ 
 

 

ภาพประกอบ ª ตวัอยา่งการเสริมข้อมลูในแบบตา่งๆ 

ทีfมา : https://www.ibm.com/think/topics/data-augmentation 

2.2.2 การเรียนรู้ด้วยเครืIอง  
การเรียนรู้ด้วยเครืfอง เป็นสาขาหนึfงของปัญญาประดิษฐ์ (Artificial Intelligence – 

AI) ทีfมุ่งเน้นให้คอมพิวเตอร์สามารถเรียนรู้จากข้อมลูได้โดยไม่จําเป็นต้องถกูเขียนโปรแกรมอย่าง
ชดัเจนในทกุขั cนตอน กลา่วคือ แทนทีfโปรแกรมเมอร์จะต้องกําหนดกฎเกณฑ์ในการตดัสินใจตา่ง ๆ 
ให้กับระบบ โปรแกรมจะ "เรียนรู้" กฎเกณฑ์เหล่านั cนจากข้อมูลตัวอย่างทีfป้อนให้ระบบผ่าน
กระบวนการฝึก (Training) 

โดยแบบจําลองทีfเรียนรู้แล้วจะสามารถนําไปใช้คาดการณ์หรือตัดสินใจเกีfยวกับ
ข้อมลูใหม่ได้ ตวัอย่างเช่น การจําแนกประเภทของโรคจากภาพถ่ายใบชา ซึfงแบบจําลองสามารถ
วิเคราะห์ลกัษณะของโรคจากรูปภาพและจําแนกประเภทได้โดยอตัโนมติั 

ในงานวิจยันี c ได้มีการนําแนวคิดของ Machine Learning ตามภาพประกอบ 9 มาใช้
ผ่านโครงข่ายประสาทเทียมแบบคอนโวลชูนั ซึfงเป็นเทคนิคในกลุม่ Deep Learning ทีfได้รับความ
นิยมสงูในด้านการวิเคราะห์ภาพ โดย แบบจําลองโครงข่ายประสาทเทียมแบบคอนโวลชูนั จะช่วย
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ให้ระบบสามารถเรียนรู้ลักษณะเฉพาะของโรคทีfปรากฏบนใบชาได้อย่างมีประสิทธิภาพ และ
สามารถนําไปใช้ประยกุต์ในงานด้านเกษตรอจัฉริยะได้จริง 

 

ภาพประกอบ « ความสมัพนัธ์ของปัญญาประดิษฐ์ การเรียนรู้ด้วยเครืfอง และการเรียนรู้เชิงลกึ 

ทีfมา : https://cloud-ace.co.th/blogs/o0v9a6-ai-machine-learning-ml-ai-ml-goog 

2.2.3 การเรียนรู้เชิงลึก  
การเรียนรู้เชิงลกึ เป็นแขนงหนึfงของการเรียนรู้ด้วยเครืfอง ทีfมีโครงสร้างจําลองมาจาก

การทํางานของสมองมนุษย์ โดยใช้หน่วยประมวลผลทีfเรียกว่า โหนด (Nodes) หรือ นิวรอน 
(Neurons) ซึfงเชืfอมตอ่กนัเป็นชั cน ๆ (Layers) จนเกิดเป็นโครงขา่ยประสาทเทียม (Artificial Neural 
Network – ANN) 

สิfงทีfทําให้ Deep Learning แตกต่างจาก Machine Learning แบบทัfวไป คือ ความ
ลกึของโครงข่าย ซึfงประกอบด้วยหลายชั cน (เรียกว่า หลายชั cนซ่อน – Hidden Layers) ทีfสามารถ
เรียนรู้คุณลกัษณะ (Features) ของข้อมูลได้ในหลายระดับความซับซ้อน โดยไม่จําเป็นต้องให้
ผู้ใช้งานระบคุณุลกัษณะเหลา่นั cนด้วยตนเอง 

หนึfงในสถาปัตยกรรมทีfได้รับความนิยมมากในด้านการประมวลผลภาพคือ โครงขา่ย
ประสาทเทียมแบบคอนโวลูชัน ซึfงถูกออกแบบมาให้สามารถเรียนรู้ลกัษณะสําคญัของภาพได้
อย่างมีประสิทธิภาพ โดยใช้กระบวนการกรองภาพ (Convolution), การลดขนาด (Pooling), การ
แปลงเป็นเวกเตอร์ (Flattening) และการเชืfอมตอ่แบบเตม็ (Fully Connected Layers) 

ข้อดีของการเรียนรู้เชิงลึกคือความสามารถในการเรียนรู้จากข้อมลูจํานวนมากและ
ทํางานได้ดีในปัญหาทีfมีความซบัซ้อนสงู อย่างไรก็ตาม ก็ต้องใช้ทรัพยากรในการประมวลผลและ
ข้อมลูสําหรับฝึกในปริมาณมากเช่นกนั 
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ในงานวิจยันี c ได้เลือกใช้เทคนิค Deep Learning ตามภาพประกอบ 10 โดยเฉพาะ 
แบบจําลองโครงข่ายประสาทเทียมแบบคอนโวลชูนั มาพฒันาแบบจําลองเพืfอจําแนกประเภทของ
โรคใบชา ด้วยความสามารถของแบบจําลองทีfสามารถเรียนรู้รูปแบบของจดุ สี หรือลกัษณะของ
โรคได้โดยอัตโนมัติ จึงเหมาะสมอย่างยิfงกับการวิเคราะห์ภาพถ่ายใบชาเพืfอวินิจฉัยโรคอย่าง
แมน่ยํา 

 

ภาพประกอบ ¥¬ การเรียนรู้เชิงลกึ 

ทีfมา : https://stackpython.medium.com/deep-learning-ep-1-introduction 

2.2.4 โครงข่ายประสาทเทยีมแบบคอนโวลูชัน  
โครงข่ายประสาทเทียมแบบคอนโวลูชัน เป็นสถาปัตยกรรมของการเรียนรู้เชิงลึก 

(Deep Learning Architecture) ทีfได้รับการออกแบบมาโดยเฉพาะสําหรับการประมวลผลภาพ
และข้อมลูในรูปแบบทีfมีโครงสร้างเป็นตาราง เช่น ภาพถ่าย (2D Matrix) หรือข้อมลูวิดีโอ โดยมี
จดุเด่นอยู่ทีfความสามารถในการเรียนรู้ลกัษณะเฉพาะของภาพ (Image Features) โดยอตัโนมติั 
โดยไมจํ่าเป็นต้องสร้างคณุลกัษณะ (Features) ด้วยมือ 

โครงสร้างพื cนฐานของแบบจําลองโครงข่ายประสาทเทียมแบบคอนโวลูชัน 
ประกอบด้วยชั cนหลกั ๆ ดงันี c: 

1. ชั cนคอนโวลชูนั (Convolution Layer): 
ทําหน้าทีfดงึคณุลกัษณะสําคญัจากภาพ เช่น ขอบ สี ลวดลาย หรือรูปร่าง โดยใช้

ตวักรอง (Filters หรือ Kernels) เลืfอนผา่นภาพและคํานวณคา่การตอบสนอง (Feature Map) 
2. ชั cนลดขนาด (Pooling Layer): 
ทําหน้าทีfลดขนาดของข้อมูล (Dimensionality Reduction) เพืfอลดจํานวน

พารามิเตอร์และเวลาในการประมวลผล โดยไม่สูญเสียคุณลักษณะสําคัญ เช่น การใช้ Max 
Pooling เพืfอเลือกคา่ทีfมากทีfสดุในแตล่ะบริเวณ 

3. ชั cนแปลงข้อมลู (Flatten Layer): 
แปลงข้อมลูจากรูปแบบภาพ (2 มิติ) ให้อยู่ในรูปเวกเตอร์ 1 มิติ เพืfอเตรียมข้อมลู

สําหรับการประมวลผลในชั cนถดัไป 
4. ชั cนเชืfอมตอ่แบบเตม็ (Fully Connected Layer): 
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เป็นชั cนทีfใช้ในการตดัสินใจ โดยนําข้อมลูจากเวกเตอร์ทีfได้มาเชืfอมโยงกบัโหนด
ทั cงหมด แล้วใช้ฟังก์ชัน Softmax หรือ Sigmoid ในการคํานวณผลลพัธ์สุดท้าย เช่น การจําแนก
ประเภทของโรคใบชา 

5. ฟังก์ชนัการเปิดใช้งาน (Activation Function): 
เช่น ReLU (Rectified Linear Unit) ซึfงถกูใช้เพืfอเพิfมความไม่เชิงเส้นให้กบัระบบ 

ทําให้โมเดลสามารถเรียนรู้ข้อมลูทีfซบัซ้อนได้ดีขึ cน 
แบบจําลองโครงข่ายประสาทเทียมแบบคอนโวลชูนัได้รับความนิยมอย่างสงูในงาน

ด้านการรู้จําภาพ (Image Recognition), การวิเคราะห์วตัถ ุ(Object Detection), การรู้จําใบหน้า 
และโดยเฉพาะอยา่งยิfงในงานวิจยันี cคือ การจําแนกประเภทของโรคจากภาพถ่ายใบชา 

 

ภาพประกอบ ¥¥ โครงขา่ยประสาทเทียมแบบคอนโวลชูนั 

ทีfมา : https://www.linkedin.com/pulse/what-convolutional-neural-network-cnn-deep-
learning-nafiz-shahriar 

ข้อดีของ แบบจําลองโครงขา่ยประสาทเทียมแบบคอนโวลชูนัคือ: 
1. สามารถเรียนรู้ลกัษณะของภาพได้โดยอตัโนมติั 
2. มีประสทิธิภาพสงูในการประมวลผลข้อมลูภาพ 
3. ลดปัญหา Overfitting เมืfอใช้ร่วมกับเทคนิคอืfน ๆ เช่น Data Augmentation, 

Dropout และ Batch Normalization 
ในงานวิจยันี c แบบจําลองโครงข่ายประสาทเทียมแบบคอนโวลชูนัถูกนํามาใช้สร้าง

แบบจําลองสําหรับจําแนกโรคใบชาทั cง 7 ชนิด พร้อมใบปกติ (Healthy) รวมเป็น 8 ประเภท เพืfอให้
ได้ระบบทีfสามารถช่วยเกษตรกรในการตรวจสอบโรคได้อยา่งรวดเร็วและแมน่ยําในภาคสนาม 
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2.2.5 การถ่ายทอดการเรียนรู้  
การถ่ายทอดการเรียนรู้ เป็นเทคนิคหนึfงในกระบวนการเรียนรู้ของเครืfอง และการ

เรียนรู้เชิงลกึ ทีfช่วยให้โมเดลสามารถใช้ความรู้ทีfเคยเรียนรู้จากงานหนึfง ไปประยกุต์ใช้กบังานอืfนทีf
มีลกัษณะคล้ายกนัได้ โดยไมจํ่าเป็นต้องเริfมการเรียนรู้ใหมท่ั cงหมดจากศนูย์ 

หลักการของการถ่ายทอดการเรียนรู้ คือ การใช้แบบจําลองทีfผ่านการฝึกมาแล้ว 
(Pre-trained Model) บนชุด ข้อมูลขนาดใหญ่และหลากหลาย เช่น  DenseNet121 และ 
MobileNetV2 โ ด ย ใ น ง า น วิ จั ย นี cเ ลื อ ก ใ ช้ ส ถ า ปั ต ย ก ร ร ม  DenseNet121, VGG16 แ ล ะ 
EfficientNetB1 

สถาปัตยกรรม DenseNet121 
DenseNet¥£¥ เป็นหนึfงในสถาปัตยกรรมโครงข่ายประสาทเทียมแบบคอน

โวลูชัน ทีfพัฒนาโดยมหาวิทยาลัยคอร์เนล โดยออกแบบมาเพืfอลดปัญหา vanishing 
gradient ทีfพบในโมเดลลึก โดยใช้แนวคิดการเชืfอมโยงเลเยอร์แบบ “หนาแน่น” (Dense 
Connectivity) ซึfงแต่ละเลเยอร์จะรับข้อมูลจากทุกเลเยอร์ก่อนหน้า ทําให้การเรียนรู้มี
ประสทิธิภาพสงูขึ cนและไมส่ญูเสียรายละเอียดของภาพ 

โครงสร้างของ DenseNet¥£¥ ตามภาพประกออบ 12 ประกอบด้วย ¥£¥ เล
เยอร์ โดยมีการจดัวางเป็น Dense Block สลบักบั Transition Layer การเชืfอมโยงภายใน 
Dense Block ช่วยให้โมเดลสามารถรวมคณุลกัษณะจากทั cงระดบัตื cนและลกึได้ดี และใช้
พารามิเตอร์น้อยกว่าสถาปัตยกรรมแบบเดิม เช่น VGG หรือ ResNet จึงช่วยลดปัญหา 
overfitting ได้เมืfอใช้กบัข้อมลูจํากดั 

ในงานวิจยันี c DenseNet¥£¥ ถกูนํามาใช้งานผา่นเทคนิค Transfer Learning 
โดยนําแบบจําลองทีfฝึกจากชดุข้อมลูขนาดใหญ่อย่าง ImageNet มาปรับใช้กบัข้อมลูโรค
ใบชา เพืfอเพิfมความแม่นยําในการจําแนกลักษณะของโรคแต่ละประเภทได้อย่างมี
ประสทิธิภาพ 

 

ภาพประกอบ ¥£ สถาปัตยกรรม DenseNet121 

ทีfมา : https://www.linkedin.com/pulse/what-convolutional-neural-network-cnn-deep-
learning-nafiz-shahriar 
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สถาปัตยกรรม VGG-16 
VGG16 เป็นสถาปัตยกรรมโครงข่ายประสาทเทียมแบบคอนโวลูชัน ทีf

พัฒนาโดยทีม Visual Geometry Group (VGG) จากมหาวิทยาลัยอ็อกซ์ฟอร์ด และ
เปิดตวัในการแข่งขนั ImageNet ปี 2014 โครงสร้างของ VGG16 เน้นความเรียบง่าย โดย
ใช้ convolutional filter ขนาดเล็ก 3×3 ซ้อนกันหลายชั cน เพืfอเพิfมความลึกและสามารถ
เรียนรู้คุณลกัษณะทีfซบัซ้อนจากภาพได้อย่างมีประสิทธิภาพ ในขณะทีfควบคุมจํานวน
พารามิเตอร์ให้อยูใ่นระดบัทีfเหมาะสม 

ตามภาพประกอบ 13 โมเดลประกอบด้วย 13 convolutional layers และ 3 
fully connected layers รวม 16 ชั cน ข้อมูลภาพขนาด 224×224×3 ถูกประมวลผลผ่าน 
convolution blocks พร้อมฟังก์ชนั ReLU และ MaxPooling ขนาด 2×2 เป็นระยะ จากนั cน
ข้อมลูจะถกูแปลงเป็นเวกเตอร์และสง่ผา่น fully connected layers ก่อนจบด้วย Softmax 
สําหรับจําแนกภาพ ซึfงในงานวิจยันี cกําหนดไว้ 8 คลาสตามประเภทโรคใบชา 

ข้อดีของ VGG-16 คือโครงสร้างทีfเข้าใจง่าย เหมาะสําหรับการนําไปใช้ใน
งาน Transfer Learning โดยเฉพาะการใช้ convolutional layers เป็นตวัดึงคุณลกัษณะ
ของภาพ แม้จะมีข้อจํากดัด้านจํานวนพารามิเตอร์ทีfสงู (มากกว่า 138 ล้านพารามิเตอร์) 
ส่งผลให้ใช้ทรัพยากรระบบสูง VGG16 จึงเป็นโมเดลทีfสมดุลระหว่างประสิทธิภาพและ
ความยืดหยุน่ เหมาะสําหรับงานทีfต้องการความแมน่ยําสงูในงานจําแนกภาพเฉพาะทาง 

 

ภาพประกอบ ¥¦ สถาปัตยกรรม VGG-16 

ทีfมา: 
https://www.researchgate.net/publication/353494880_A_comparative_study_of_multiple

_neural_network_for_detection_of_COVID-19_on_chest_X-ray/figures?lo=1 

สถาปัตยกรรม EfficientNetB1 
EfficientNetB1 เป็นสถาปัตยกรรมโครงข่ายประสาทเทียมแบบคอนโวลชูนั 

ทีfได้รับการพัฒนาโดย Google AI และถูกออกแบบให้มีประสิทธิภาพสูงทั cงด้านความ
แม่นยําและการใช้ทรัพยากรคํานวณ โดยเป็นหนึfงในโมเดลตระกูล EfficientNet ซึfงใช้
เทคนิค Compound Scaling เพืfอปรับขนาดของโมเดลอย่างสมดุลทั cงในด้านความลึก 

https://www.researchgate.net/publication/353494880_A_comparative_study_of_multiple_neural_network_for_detection_of_COVID-19_on_chest_X-ray/figures?lo=
https://www.researchgate.net/publication/353494880_A_comparative_study_of_multiple_neural_network_for_detection_of_COVID-19_on_chest_X-ray/figures?lo=
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(Depth), ความกว้าง (Width) และความละเอียดของภาพ (Resolution) พร้อมกนั ซึfงต่าง
จากการขยายโมเดลแบบดั cงเดิมทีfขยายเพียงมิติเชิงเดียว 

ตามภาพประกอบ 14 โมเดล EfficientNetB1 ใช้ความละเอียดของภาพขา
เข้าเป็น 240×240×3 และประกอบด้วย MBConv blocks หลายชดุ ซึfงเป็นโครงสร้างของ 
convolutional layer ทีfได้รับการออกแบบมาอยา่งมีประสทิธิภาพ โดยแตล่ะ MBConv จะ
ใ ช้  Depthwise Separable Convolution และ  Squeeze-and-Excitation (SE) blocks 
เพืfอดึงคณุลกัษณะทีfสําคญัของภาพและลดจํานวนพารามิเตอร์ พร้อมทั cงใช้ Swish เป็น
ฟังก์ชนักระตุ้น (activation function) แทน ReLU เพืfอเพิfมความสามารถในการเรียนรู้ของ
โมเดล 

ข้อมลูจากภาพจะถกูประมวลผลผ่านหลายขั cนตอนของ MBConv ก่อนเข้าสู่
ชั cน Global Average Pooling ทีfทําหน้าทีfย่อขนาด Feature Map และเชืfอมต่อกับ Fully 
Connected Layer สดุท้าย พร้อมฟังก์ชนั Softmax สําหรับการจําแนกประเภทภาพ ซึfงใน
งานวิจยันี cกําหนดไว้ 8 คลาสตามประเภทของโรคใบชา 

ข้อดีของ EfficientNetB1 คือสามารถให้ความแม่นยําทีfสงูได้เทียบเท่าหรือ
ดีกว่าโมเดลขนาดใหญ่ เช่น ResNet หรือ Inception แต่ใช้จํานวนพารามิเตอร์และการ
คํานวณทีfน้อยกว่าอย่างมีนยัสําคญั ทําให้เหมาะสําหรับงานทีfต้องการทั cงประสิทธิภาพ
และความคุ้มค่าทางทรัพยากร โดยเฉพาะเมืfอใช้งานร่วมกบัเทคนิค Transfer Learning 
ซึfงสามารถนํา convolutional layers ทีfฝึกไว้ลว่งหน้าบน ImageNet มาใช้ดงึคณุลกัษณะ
ของภาพ แล้วปรับเฉพาะชั cนด้านบน (top layers) ให้เหมาะกบังานจําแนกโรคใบชา 

EfficientNetB1 จึงเป็นอีกหนึfงสถาปัตยกรรมทีfสมดลุระหว่างความแม่นยํา 
ความเร็ว และประหยดัทรัพยากร เหมาะอย่างยิfงสําหรับนําไปประยกุต์ใช้ในงานจําแนก
ภาพเฉพาะทางทางด้านเกษตรกรรม เช่น การวิเคราะห์และตรวจวินิจฉัยโรคใบชาใน
งานวิจยันี c 

 

 

ภาพประกอบ ¥¢ สถาปัตยกรรม EfficientNetB1 

ทีfมา: https://www.researchgate.net/publication/351998710_EffUnet-
SpaGen_An_Efficient_and_Spatial_Generative_Approach_to_Glaucoma_Detection/figur

es?lo=1 
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2.2.6 การประเมินผลแบบจาํลอง  
การประเมินผลแบบจําลอง เป็นขั cนตอนทีfสําคญัในกระบวนการพฒันาโมเดลการ

เรียนรู้ของเครืfอง และการเรียนรู้เชิงลกึ เพืfอใช้วดัประสิทธิภาพของโมเดลว่า สามารถทํางานได้ดี
เพียงใดเมืfอประมวลผลกบัข้อมลูทีfไมเ่คยเห็นมาก่อน (ข้อมลูทดสอบ) 

การประเมินผลทีfดีจะช่วยให้ผู้ วิจยัสามารถทราบถงึจดุแข็ง จดุออ่น และความแมน่ยํา
ของแบบจําลอง ตลอดจนสามารถนําไปปรับปรุงหรือเลือกโมเดลทีfเหมาะสมทีfสดุสําหรับใช้งาน
จริง 

เกณฑ์และตวัชี cวดัทีfนิยมใช้ในการประเมินผลแบบจําลอง ได้แก่: 
Confusion Matrix 
Confusion Matrix เป็นตารางทีfแสดงผลการทํานายของโมเดลเปรียบเทียบกบัคา่จริง 

ประกอบด้วย 4 คา่ในกรณีสองคลาส (Binary Classification): 

 

ภาพประกอบ ¥§ Confusion Matrix 

ทีfมา : https://www.datacamp.com/tutorial/what-is-a-confusion-matrix-in-machine-learning 

- True Positive (TP): แบบจําลองทํานายวา่ข้อมลูเป็นกลุม่เปา้หมาย และเป็นจริง 
- False Positive (FP): แบบจําลองทํานายว่าข้อมูลเป็นกลุ่มเป้าหมาย แต่ความ

จริงไมใ่ช ่(ผิดพลาดแบบเกิน) 
- False Negative (FN): แบบจําลองทํานายวา่ข้อมลูไม่ใช่กลุม่เปา้หมาย แตค่วาม

จริงคือใช ่(ผิดพลาดแบบขาด) 
- True Negative (TN): แบบจําลองทํานายว่าข้อมลูไม่ใช่กลุ่มเป้าหมาย และเป็น

จริง 



 

17 
 

กรณีทีf มีหลายคลาส (Multiclass Classification) เช่น การจําแนกโรคใบชา 8 
ประเภท จะมีการขยาย Confusion Matrix เป็นตาราง NxN (ตามจํานวนคลาส) 

 ตัวชี cวัดทีfได้จาก Confusion Matrix จากค่าทั cง 4 นี c สามารถคํานวณตัวชี cวัดทีf
สําคญัได้ เชน่: 

1. Accuracy (ความแม่นยาํโดยรวม) 
Accuracy คือสดัสว่นของจํานวนข้อมลูทีfทํานายถกูต้องทั cงหมดเมืfอเทียบกบัจํานวน

ข้อมลูทั cงหมดเหมาะกบักรณีทีfข้อมลูมีการกระจายอยา่งสมดลุในแตล่ะคลาส 
 

𝐴𝑐𝑐𝑢𝑟𝑎𝑐𝑦 = 	
𝑇𝑃 + 𝑇𝑁

𝑇𝑃 + 𝐹𝑃 + 𝑇𝑁 + 𝐹𝑁
 

 
2. Precision (ความแม่นยาํของการทาํนายว่าเป็น) 
Precision คือสดัสว่นของข้อมลูทีfทํานายวา่เป็นคลาสเปา้หมายแล้วถกูต้องจริง 

 

𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛 = 	
𝑇𝑃

𝑇𝑃 + 𝐹𝑃
 

 
3. Recall (ความสามารถในการตรวจพบ) 
Recall หรือ Sensitivity คือสดัส่วนของข้อมลูทีfเป็นคลาสเป้าหมายจริง แล้วโมเดล

สามารถทํานายได้ถกูต้อง 
 

𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙 = 	
𝑇𝑃

𝑇𝑃 + 𝐹𝑁
 

 
4. F1-Score (ค่าเฉลีIยของ Precision และ Recall) 
F1-Score เป็นค่าเฉลีfยแบบฮาร์โมนิกของ Precision และ Recall ซึfงใช้ในกรณีทีf

ข้อมลูไมส่มดลุ 
 

𝐹1 = 	
2 ∙ (𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛 ∙ 𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙)
𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛 + 𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙

 

 
2.2.7 ทฤษฎี Fuzzy Logic - Image Contrast Enhancement 

การเพิfมความคมชัดของภาพ เป็นกระบวนการทีfสําคัญในงานประมวลผลภาพ 
โดยเฉพาะในงานด้านการวิเคราะห์ภาพทางการแพทย์ การเกษตร หรือแม้แตร่ะบบอตัโนมติัทีfต้อง
อาศัยการตรวจจับลักษณะสําคัญของภาพอย่างแม่นยํา ซึfงการเพิfมความคมชัดจะช่วยให้
คณุลกัษณะของวตัถภุายในภาพมีความเดน่ชดัมากยิfงขึ cน ช่วยให้กระบวนการตรวจจบัและจําแนก
เป็นไปอยา่งมีประสทิธิภาพ 
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หนึfงในวิธีการเพิfมความคมชดัทีfได้รับความสนใจมากในช่วงหลงัคือการใช้ ลอจิกฟัซ
ซี ตามภาพประกอบ 16 ซึfงเป็นแนวคิดทางคณิตศาสตร์ทีfสามารถจดัการกบัความไมแ่น่นอน ความ
คลมุเครือ และข้อมลูทีfมีลกัษณะไมช่ดัเจน ซึfงแตกตา่งจากตรรกะดั cงเดิมทีfมีเพียงคา่จริงหรือเท็จ (¬ 
หรือ ¥) 

Fuzzy Logic เป็นระบบทีfสามารถแทนค่าความเป็นจริงในรูปแบบของ “ระดบัของ
ความเป็นไปได้” แทนทีfจะใช้ค่าทีfชดัเจน กล่าวคือ ข้อมลูจะถกูแปลงให้อยู่ในช่วงระหว่าง ¬ ถึง ¥ 
เพืfอแทนคา่ความเป็น “น้อย” ไปจนถงึ “มาก” โดยไมจํ่าเป็นต้องระบคุา่ชดัเจนอยา่งเดด็ขาด 

 

ภาพประกอบ ¥¨ Fussy-based method 

ทีfมา : https://www.kaggle.com/code/nguyenvlm/fuzzy-logic-image-contrast-
enhancement 

2.2.8 ระบบสี HSI 
ระบบสี HSI (Hue-Saturation-Intensity) เป็นหนึfงในโมเดลสีทีfถูกพัฒนาขึ cนเพืfอ

เลียนแบบการรับรู้สีของสายตามนษุย์ โดยเฉพาะในบริบทของการประมวลผลภาพดิจิทลั ซึfงระบบ
สีนี cมีข้อได้เปรียบเหนือกว่าระบบสีแบบ RGB (Red-Green-Blue) ตรงทีfสามารถแยกแยะข้อมูล
เกีfยวกับ "สี" (Hue), "ความสดของสี" (Saturation) และ "ความสว่าง" (Intensity) ออกจากกันได้
อยา่งชดัเจน 

องค์ประกอบของระบบสี HSI 
1) Hue (H) – เฉดสี: 
Hue เป็นตวัแทนของลกัษณะของสี เช่น สีแดง, ส้ม, เขียว, นํ cาเงิน ฯลฯ โดยปกติจะแสดง

เป็น “องศา” บนวงล้อสี (Color Wheel) ซึfงมีคา่อยูใ่นช่วง ¬–¦¨¬ องศา 
- ¬° = แดง 
- ¥£¬° = เขียว 
- £¢¬° = นํ cาเงิน 

https://www.kaggle.com/code/nguyenvlm/fuzzy-logic-image-contrast-enhancement
https://www.kaggle.com/code/nguyenvlm/fuzzy-logic-image-contrast-enhancement
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𝐻 = cos!"(
1
2
[(𝑅 − 𝐺) + (𝑅 − 𝐵)] C(𝑅 − 𝐺)# + (𝑅 − 𝐵)(𝐺 − 𝐵)D  

 
โดยคา่ของ 𝐻 จะอยู่ในช่วง ¬° ถึง ¦¨¬° ซึfงสามารถแปลงเป็นช่วง [¬, ¥] ได้ในกรณีทีfต้อง 

Normalize 
2) Saturation (S) – ความอิfมตวัของสี: 
เป็นตวับอกระดบัของ “ความบริสทุธิg” ของสี ยิfงค่าสงู สีจะยิfงสดและชดัเจน ส่วนค่าทีfตํfา

หมายถงึสีซีดหรือจาง จนถงึขนาดทีfไมมี่สี (กลายเป็นสีเทา) 
 

𝑆 = 1 −
3

𝑅 + 𝐺 + 𝐵
∙ min	(𝑅, 𝐺, 𝐵) 

 
โดยทีf  
กรณี 𝑅 + 𝐺 + 𝐵 = 0 หรือมีการ Normalize แล้ว ต้องตรวจสอบเพืfอไม่ให้หารด้วย

ศนูย์ 
3) Intensity (I) – ความเข้มของแสง: 
เป็นคา่ความสวา่งของพิกเซลในภาพ โดยคํานวณจากคา่เฉลีfยของ R, G และ B ใช้เพืfอวดั

วา่พิกเซลนั cนมีความมืดหรือสวา่งเพียงใด 
 

𝐼 =
1
3
(𝑅 + 𝐺 + 𝐵) 

โดยทีf  
𝑅, 𝐺, 𝐵	 คือคา่ความเข้มของสีแดง เขียว และนํ cาเงิน ตามลําดบั (คา่ตั cงแต ่0 ถงึ 255 หรือ

อาจ Normalize ให้อยูใ่นช่วง [0, 1]) 
 
2.2.9 ระบบการปรับคอนทราสต์ภาพด้วย CLAHE 

CLAHE (Contrast Limited Adaptive Histogram Equalization) เ ป็น เทคนิคการ
ปรับปรุงคณุภาพของภาพในด้านความคมชดั (Contrast Enhancement) ซึfงได้รับการพฒันาต่อ
ยอดจากวิธี Histogram Equalization (HE) และ Adaptive Histogram Equalization (AHE) โดย
มีจดุประสงค์เพืfอเพิfมความชดัเจนของรายละเอียดในภาพโดยเฉพาะในบริเวณทีfมีความแตกต่าง
ของความสว่างตํfา เช่น พื cนทีfเงา หรือพื cนทีfทีfมีความเข้มของสีใกล้เคียงกัน โดยไม่ทําให้เกิดการ
ขยายความแตกตา่งของแสง (Contrast) มากเกินไปในบริเวณทีfไมจํ่าเป็น 

เทคนิค CLAHE ทํางานโดยการแบง่ภาพออกเป็นหลาย ๆ สว่นเล็ก ๆ ทีfเรียกว่า tiles 
จากนั cนทําการ Histogram Equalization ภายในแต่ละ tile แยกกนั เพืfอเพิfมคอนทราสต์ในแต่ละ
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บริเวณของภาพ วิธีนี cช่วยให้การปรับปรุงคอนทราสต์กระจายตวัอย่างเหมาะสมทัfวทั cงภาพ แทนทีf
จะกระทําตอ่ภาพทั cงหมดในคราวเดียวเหมือนวิธี HE ปกติ 

ข้อได้เปรียบทีf สําคัญของ CLAHE คือการใช้ขีดจํากัดความคมชัด (Contrast 
Limiting) เพืfอควบคมุไม่ให้เกิดการขยายคอนทราสต์มากเกินไปในแตล่ะ tile โดยกําหนดคา่ความ
เข้มข้นสงูสดุของ histogram (clip limit) ทีfยอมให้ขยายความต่างของแสงและสีในแต่ละ tile วิธีนี c
ช่วยปอ้งกนัไมใ่ห้บริเวณใดบริเวณหนึfงในภาพมีความสวา่งหรือมืดจนเกินไป และยงัช่วยลด noise 
ทีfอาจเกิดจากการเพิfมคอนทราสต์ในบริเวณทีfมีความสวา่งน้อย 

หลังจากทําการปรับ histogram ภายในแต่ละ tile แล้ว จะทําการ interpolate 
(เชืfอมต่อ) ระหว่าง tiles ต่าง ๆ เพืfอให้ภาพมีความต่อเนืfองและลืfนไหล ไม่เกิดขอบหรือความ
แตกตา่งระหวา่งพื cนทีfทีfถกูปรับคอนทราสต์ 

2.3 งานวจัิยทีIเกีIยวข้อง  
งานวิจยัทีfเกีfยวข้องสําหรับงานวิจยันี c ผู้ วิจยัได้ทําการศกึษาค้นคว้า งานวิจยัทีfเกีfยวกบัการ

จําแนกโรคบนใบของพืช โดยเฉพาะใบชา โดยงานวิจยัทีfเกีfยวข้องมีรายละเอียดดงันี c  
1. บทความวิจัยเรืI อง A new AI-based approach for automatic identification 

of tea leaf disease using deep neural network based on hybrid pooling 
การตรวจจบัและจําแนกโรคในใบชาเป็นหวัข้อสําคญัในด้านการเกษตร เนืfองจากโรค

ทีfเกิดขึ cนสามารถสง่ผลกระทบตอ่คณุภาพและผลผลิตของชาได้อยา่งมาก งานวิจยัหลายชิ cนทีfผ่าน
มาได้ประยกุต์ใช้เทคโนโลยีปัญญาประดิษฐ์ โดยเฉพาะ แบบจําลองโครงข่ายประสาทเทียมแบบ
คอนโวลชูนัในการวินิจฉัยโรคจากภาพใบชา ตวัอย่างเช่น โมเดล LeNet ซึfงประกอบด้วยเลเยอร์
คอนโวลชูนั 3 ชั cนและ Max Pooling ถกูใช้ในการจําแนกโรค 4 ประเภท แตป่ระสทิธิภาพของโมเดล
ยงัมีข้อจํากดัในเรืfองความแม่นยําและจํานวนประเภทของโรค (Gayathri et al., 2020) นอกจากนี c 
โมเดล LeafNet ซึfงมีคอนโวลชูนั 5 ชั cนและ Max Pooling 3 ชั cน ได้รับการประยกุต์ใช้ในการจําแนก
โรคหลายประเภท แต่พบปัญหา Overfitting เนืfองจากการใช้ Max Pooling มากเกินไป ทําให้เกิด
การสญูเสียคณุลกัษณะทีfสําคญั (Chen et al., 2019) 

วิ ธีการอืfน ๆ เ ช่น Support Vector Machine (SVM) และ Bag-of-Visual-Words 
(BOVW) ก็ถกูนํามาใช้ในการจําแนกโรคในใบชา โดยใช้เทคนิคการดงึคณุลกัษณะและการจดักลุม่
ข้อมลู อย่างไรก็ตาม ประสิทธิภาพของวิธีเหล่านี cยงัด้อยกว่า แบบจําลองโครงข่ายประสาทเทียม
แบบคอนโวลชูนัทีfได้รับการปรับแต่งอย่างเหมาะสม งานวิจยัในช่วงหลงัจึงมุ่งเน้นไปทีfการพฒันา
โมเดลทีfสามารถลดข้อจํากดัดงักลา่วและเพิfมความแมน่ยําในการจําแนกโรค 

งานวิจยันี cนําเสนอการประยกุต์ใช้ Hybrid Pooling ใน แบบจําลองโครงขา่ยประสาท
เทียมแบบคอนโวลชูนั ซึfงเป็นการรวมข้อดีของ Max Pooling และ Average Pooling เข้าด้วยกนั 
โดยการสุม่ใช้ Max หรือ Average Pooling ตามความน่าจะเป็นทีfกําหนดในระหว่างการฝึกโมเดล 
วิธีนี cช่วยลดปัญหา Overfitting และเพิfม Generalization ของแบบจําลองโครงข่ายประสาทเทียม
แบบคอนโวลชูนัให้สามารถเรียนรู้และดงึคณุลกัษณะทีfเกีfยวข้องกบัโรคได้ดียิfงขึ cน 



 

21 
 

ในการจําแนกประเภทโรคทีfซับซ้อนยิfงขึ cน งานวิจัยนี cได้ใช้ Weighted Random 
Forest (WRF) ซึfงเป็นโมเดลทีfผสมผสานหลายต้นไม้การตดัสินใจ (Decision Trees) และกําหนด
นํ cาหนักให้กับแต่ละต้นไม้โดยใช้ Cuckoo Search Optimization (CSO) เทคนิค CSO ช่วยหา
นํ cาหนักทีfเหมาะสมทีfสุดสําหรับต้นไม้แต่ละต้นใน Random Forest เพืfอลดข้อผิดพลาดในการ
ฝึกอบรมและเพิfมความแมน่ยําของการจําแนก 

ตาราง ¥ ตารางเปรียบเทียบประสทิธิภาพของโมเดลในวิธีตา่งๆ  

Method Accuracy F-mean Recall Precision 

Proposed (HybPool _ WRF) 92.4691 92.3005 92.3492 92.2636 

MaxPool + WRF 90.1235 89.9268 89.9400 89.9512 

AvgPool + WRF 89.0123 88.8830 88.9126 88.9569 

HybPool + WRF 89.3827 89.3309 89.5125 89.2071 

LeafNet  90.1235 89.9975 90.2006 89.9206 

Mukhipadhyay et al 82.9630 82.7447 82.9971 82.7118 

 
ผลการทดลองตามตาราง 1 แสดงให้เห็นว่า การใช้ Hybrid Pooling ใน แบบจําลอง

โครงข่ายประสาทเทียมแบบคอนโวลชูนัสามารถเพิfมความแม่นยําในการจําแนกโรคได้อย่างน้อย 
2.35% เมืfอเทียบกับวิธีแบบเดิม นอกจากนี c การใช้งาน WRF ทีfปรับปรุงด้วย CSO ยังช่วยเพิfม
ความแม่นยําในการทํานายได้อีก 3.08% เมืfอเทียบกบัการใช้ Random Forest แบบดั cงเดิม แสดง
ให้เห็นถงึประสทิธิภาพของวิธีการนี cในการตรวจจบัโรคใบชาได้อยา่งแมน่ยํา 

แม้ว่าโมเดลทีfนําเสนอจะมีประสิทธิภาพสงู แต่การเพิfมประเภทของโรคและจํานวน
ตวัอย่างในฐานข้อมลูสามารถช่วยเพิfมความแม่นยําได้อีก ในอนาคต งานวิจยัสามารถขยายการ
ประยกุต์ใช้เทคนิคนี cกบัผลิตภณัฑ์การเกษตรอืfน ๆ เพืfอเพิfมขอบเขตการใช้งานให้กว้างขึ cน ผลลพัธ์
จากงานวิจัยนี cชี cให้เห็นถึงศักยภาพของการใช้ Deep Learning และ Ensemble Learning ทีf
ปรับปรุงอย่างละเอียดในการตรวจจบัโรค ซึfงไม่เพียงแต่เพิfมคณุภาพของผลผลิต แต่ยงัลดภาระ
การวินิจฉยัด้วยกระบวนการอตัโนมติัทีfรวดเร็วและแมน่ยํา 
 

2.  บทความวิ จั ย เ รืI อ ง  Revolutionising Tea Cultivation: A Novel DCNN 
Approach for High Precision Leaf Disease Classification 

การตรวจจับโรคในพืชโดยใช้เทคนิค Deep Learning (DL) มีความก้าวหน้าอย่าง
รวดเร็วในช่วงไม่กีfปีทีfผ่านมา งานวิจัยหลายชิ cนมุ่งเน้นพัฒนาสถาปัตยกรรมโครงข่ายประสาท
เทียม (Neural Networks) เพืfอเพิfมความแม่นยําในการจําแนกโรคจากภาพใบพืช งานวิจัยหนึfง
สร้างโมเดล DCNN (Deep Convolutional Neural Network) ทีfสามารถบรรลุความแม่นยํา 
96.56% บนชุดข้อมลูจํานวน 5,867 ภาพ แสดงให้เห็นถึงความเหมาะสมสําหรับการประยุกต์ใช้
กบัระบบ Internet of Things (IoT) และสามารถขยายไปยงัพืชชนิดอืfนได้อย่างยืดหยุ่น (Datta & 
Gupta, 2023) ในอีกงานหนึfง การพฒันา CNN-based system ทีfมีความแม่นยําสงูถึง 100% บน
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ชดุข้อมลูการฝึก การทดสอบ และการตรวจสอบความถกูต้อง โดยผนวกรวมการใช้งานกบักล้อง
สมาร์ทโฟนและระบบคลาวด์แบบ PaaS (Platform-as-a-Service) ทําให้ระบบมีประสทิธิภาพและ
ใช้งานได้จริงในสภาพแวดล้อมภาคสนาม (Lanjewar & Panchbhai, 2023) 

อีกเทคนิคหนึf ง ทีf น่าสนใจคือการใช้  ACO-CNN ซึf ง นําหลักการ Ant Colony 
Optimization มาปรับปรุงความแม่นยําในการวิ นิจฉัยโรคใบพืช ขณะทีf  CapsNet ซึf ง มี
ความสามารถโดดเดน่ในการตรวจจบัตําแหน่งเชิงพื cนทีf ได้ถกูใช้ในงานวิจยัด้านการจําแนกโรคใบ
มะเขือเทศ ช่วยให้การจําแนกโรคเป็นไปอยา่งมีประสทิธิภาพมากขึ cน (Abouelmagd et al., 2024) 
สําหรับการจําแนกพืชและวชัพืช นกัวิจยัได้พฒันาโมเดล Vision Transformer (ViT) โดยปรับจูน
ด้วยชุดข้อมูล ImageNet-1k และทดสอบบนชุดข้อมูล DeepWeed แสดงให้เห็นว่าระบบมี
ประสทิธิภาพสงูในการจําแนกพืชและวชัพืชจากภาพถ่าย (Sharma & Vardhan, 2023) 

นอกจากนี c การพัฒนาโมเดลด้วยการใช้ CycleGAN ร่วมกับ ResNet-based 
classifier ถูกเสนอเพืfอแก้ปัญหาการขาดแคลนข้อมูลและการกระจายคลาสทีfไม่สมดุล ซึfงเป็น
ปัญหาทีfพบบ่อยในงานด้านเกษตรกรรม งานวิจยันี cแสดงให้เห็นว่าโมเดลดงักล่าวสามารถแก้ไข
ปัญหาดงักล่าวได้อย่างมีประสิทธิภาพ (Chen et al., 2023) ขณะเดียวกนั การใช้ YOLOv7 เพืfอ
ตรวจจบัโรคใบชาจากไร่ในบงักลาเทศได้พิสจูน์วา่มีประสทิธิภาพเหนือกวา่โมเดลทีfเคยใช้ก่อนหน้า
นี c (Soeb et al., 2023) 

งานวิจยัปัจจบุนันําเสนอแนวทางใหม่ในการจําแนกโรคใบชาโดยการพฒันา DCNN 
ทีfออกแบบมาเฉพาะ สําหรับการรับมือกับข้อมูลทีfมีความซับซ้อนสูง โมเดลนี cใช้ Depthwise 
Separable Convolutions และ Global Average Pooling (GAP) เพืfอลดการใช้ทรัพยากรการ
คํานวณ ขณะเดียวกันยงัคงรักษาความสามารถในการดึงคณุลกัษณะสําคญัจากภาพทีfมีความ
ละเอียดสงู นอกจากนี c การเพิfม Dropout Layer และ Residual Connections ช่วยลดปัญหาการ 
Overfitting และเพิfมความสามารถในการใช้งานจริงในสภาพแวดล้อมทีfมีความหลากหลาย 

ตาราง £ คา่ความแมน่ยําตอ่จํานวน Epochs ทีfแตกตา่งกนั 

Number of 
Epochs 

Training 
Accuracy (%) 

Testing 
Accuracy (%) 

Number of Correct 
Predictions 

Number of 
Wrong 

Predictions 

10 72.6 65.5 116 61 

30 85.2 78.5 139 38 

50 92.1 88.1 156 21 

70 96.3 94.9 168 9 

100 98.9 99.4 176 1 

 
ผลการทดลองตามตาราง 2 แสดงให้เห็นว่า โมเดลทีfนําเสนอสามารถบรรลุความ

แม่นยําสงูสดุทีf 99.4% ซึfงถือเป็นความก้าวหน้าสําคญัในด้านการตรวจจบัโรคใบชา โมเดลนี cไม่
เพียงแต่ช่วยเพิfมผลผลิตทางการเกษตร แต่ยงัช่วยลดความเสียหายจากโรคด้วยการตรวจจบัและ
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วินิจฉัยทีfรวดเร็วและแม่นยํา ผลลพัธ์นี cแสดงให้เห็นถึงศกัยภาพของเทคโนโลยี AI ในการปฏิวติั
ระบบการเกษตรให้มีความยัfงยืนและตอบสนองต่อปัญหาภาคเกษตรกรรมในปัจจุบันอย่างมี
ประสทิธิภาพ 

 
3. Automatic Detection of Tea Leaf Diseases using Deep Convolution Neural 

Network 
การตรวจจบัโรคใบชาด้วยเทคโนโลยี Deep Learning เป็นหนึfงในหวัข้อทีfได้รับความ

สนใจในด้านการเกษตร เนืfองจากโรคทีfเกิดขึ cนสามารถสง่ผลกระทบตอ่ผลผลติและคณุภาพของชา
ชั cนนําทัfวโลก งานวิจยัทีfผ่านมาชี cให้เห็นวา่การใช้ แบบจําลองโครงข่ายประสาทเทียมแบบคอนโวลู
ชันมีศักยภาพสูงในการวินิจฉัยโรคพืชอย่างมีประสิทธิภาพ ตัวอย่างเช่น แบบจําลองโครงข่าย
ประสาทเทียมแบบคอนโวลชูันถูกใช้ในการจําแนกโรคหลายประเภทของพืชจากภาพถ่าย ด้วย
โครงสร้างทีfสามารถดึงคุณลักษณะสําคัญจากข้อมูลภาพได้อย่างแม่นยํา (Ferentinos, 2018) 
นอกจากนี c Zhang et al. (2019) ได้ เสนอวิธีการแบ่งสีของภาพด้วยเทคนิคการแบ่งกลุ่ม 
(Segmentation) เพืfอเพิfมความแมน่ยําในการจําแนกโรค 

อยา่งไรก็ตาม การใช้เทคนิคแบบจําลองโครงขา่ยประสาทเทียมแบบคอนโวลชูนัเพียง
อย่างเดียวมักเผชิญปัญหากับชุดข้อมูลทีfไม่สมดุลและการสูญเสียข้อมูลทีfสําคัญจากเลเยอร์ 
Pooling ในการวิจัยทีf เ กีfยวข้อง พบว่าการประยุกต์ใช้การเรียนรู้เชิงลึกสามารถปรับปรุง
ประสิทธิภาพได้ โดยการใช้ แบบจําลองโครงข่ายประสาทเทียมแบบคอนโวลชูนั หลายเลเยอร์ทีf
ประกอบด้วยเลเยอร์คอนโวลชูนั เลเยอร์ Pooling และเลเยอร์ Fully Connected การฝึกอบรมทีf
เหมาะสมสามารถทําให้โมเดลบรรลคุวามแม่นยําสงูในการจําแนกประเภทของโรคในพืช เช่น ใบ
ชา 

งานวิจยัในปัจจุบนันี cได้เสนอแบบจําลองโครงข่ายประสาทเทียมแบบคอนโวลชูนัทีf
ประกอบด้วย 1 เลเยอร์อินพุต, 4 เลเยอร์คอนโวลชูนั, และ 2 เลเยอร์ Fully Connected โมเดลนี c
ได้รับการออกแบบเพืfอจําแนกโรคใบชาออกเป็น 8 ประเภท เช่น จดุตะไคร่นํ cา, ใบติดโรคสีเทา, ใบ
ขาว, ใบติดโรคสีนํ cาตาล, แผลแดง, ใบเน่าทีfดอก, และใบติดเชื cอราสีเทา แบบจําลองโครงข่าย
ประสาทเทียมแบบคอนโวลูชันทีfเสนอในงานนี cถูกพัฒนาให้สามารถลดปัญหาการสูญเสีย
คุณลกัษณะผ่านการใช้เลเยอร์ Pooling ทีfมีประสิทธิภาพ และเลเยอร์ Flattening ทีfช่วยในการ
แปลงข้อมลูภาพให้พร้อมสําหรับการทํานาย 

ขั cนตอนการประมวลผลภาพเริfมต้นด้วยการปรับขนาดภาพให้เป็นมาตรฐาน 
(100x100x3) และผา่นกระบวนการ Convolution เพืfอดงึคณุลกัษณะจากภาพ การใช้ ReLU ในเล
เยอร์คอนโวลชูนัช่วยลดปัญหา Vanishing Gradient และเพิfมประสิทธิภาพของการเรียนรู้เชิงลกึ 
ในขณะทีfเลเยอร์สุดท้ายใช้ Softmax เพืfอแปลงผลลพัธ์เป็นความน่าจะเป็น ซึfงช่วยให้สามารถ
จําแนกโรคได้อย่างแม่นยํา นอกจากนี c โมเดลยงัใช้เทคนิค Data Augmentation เพืfอเพิfมจํานวน
ตวัอยา่งในการฝึก ช่วยให้โมเดลสามารถจดัการกบัข้อมลูทีfมีความหลากหลายได้ดีขึ cน 
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ภาพประกอบ ¥© ภาพผลลพัธ์ Accuracy Analysis และ Loss Analysis 

ผลลัพธ์ของการทดลองจากภาพประกอบ 17 ชี cให้เห็นว่าแบบจําลองโครงข่าย
ประสาทเทียมแบบคอนโวลชูนันี cสามารถบรรลคุวามแมน่ยําสงูถงึ 94.4%  

ในการจําแนกประเภทโรคใบชา ซึfงเป็นการพฒันาอยา่งสําคญัในด้านการประยกุต์ใช้ 
AI ในภาคเกษตรกรรม นอกจากนี c ยังแสดงให้เห็นว่าโมเดลสามารถนําไปประยุกต์ใช้ในระบบ
ตรวจจับโรคแบบเรียลไทม์ได้ ทําให้เกษตรกรสามารถตรวจสอบและจัดการโรคได้อย่างมี
ประสทิธิภาพ ลดการใช้สารเคมีอยา่งไมจํ่าเป็น และเพิfมผลผลติทีfมีคณุภาพ 

 
4. Tomato Leaf Disease Diagnosis Based on Improved Convolution Neural 

Network by Attention Module 
งานวิจยัด้านการตรวจจบัโรคพืชโดยใช้เทคโนโลยี Deep Learning ได้รับความสนใจ

อย่างมากในช่วงไม่กีfปีทีfผ่านมา เนืfองจากความสามารถในการช่วยเกษตรกรในการจดัการโรคได้
อย่างรวดเร็วและมีประสิทธิภาพ งานวิจัยส่วนใหญ่เน้นไปทีfการพัฒนาแบบจําลองโครงข่าย
ประสาทเทียมแบบคอนโวลชูนัเพืfอลดความซบัซ้อนในการวิเคราะห์ภาพและเพิfมความแม่นยําใน
การจําแนกโรค เช่นเดียวกบัการประยกุต์ใช้ แบบจําลองโครงข่ายประสาทเทียมแบบคอนโวลชูนั 
ในการจําแนกโรคพืชหลายประเภทในสภาพแวดล้อมธรรมชาติ ทําให้การวินิจฉัยมีความแม่นยํา
ยิfงขึ cนและลดต้นทนุการใช้แรงงาน 

แบบจําลองโครงข่ายประสาทเทียมแบบคอนโวลูชันได้รับการพิสูจน์ว่ามีความ
แม่นยํามากกว่าวิธีการแยกคณุลกัษณะแบบดั cงเดิม เช่น SVM หรือการวิเคราะห์เนื cอสมัผสัและสี 
ตัวอย่างเช่น He et al. (2016) เสนอโมเดล ResNet ทีfสามารถแก้ปัญหา Gradient Vanishing 
และลดจํานวนพารามิเตอร์ได้อย่างมีประสิทธิภาพ โมเดลนี cได้รับรางวัลใน ImageNet Large-
Scale Visual Recognition Challenge 2015 ซึfงแสดงให้เห็นถงึศกัยภาพของ Residual Networks 
ในการตรวจจบัโรคพืชอยา่งแมน่ยํา 

อย่างไรก็ตาม การวิจยัในปัจจบุนัได้ขยายไปสูก่ารเพิfมโมดลู Attention Mechanism 
เข้าในโครงสร้างของแบบจําลองโครงข่ายประสาทเทียมแบบคอนโวลชูนัเพืfอเพิfมประสิทธิภาพการ
แยกคุณลักษณะในพื cนทีfทีf สําคัญ งานวิจัยของ Hu et al. (2018) เสนอโมดูล Squeeze-and-
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Excitation (SE) ทีf ช่วยในการเน้นช่องสัญญาณทีfสําคัญและลดสัญญาณทีfไม่จําเป็น ทําให้ 
แบบจําลองโครงขา่ยประสาทเทียมแบบคอนโวลชูนั สามารถจําแนกโรคได้ดีขึ cนในสภาพแวดล้อมทีf
มีความซับซ้อน งานวิจัยนี cประยุกต์ใช้ SE-ResNet50 ซึfงเป็นโครงข่ายทีfผสานโมดูล SE เข้ากับ 
ResNet-50 ทําให้การเรียนรู้มีประสทิธิภาพมากขึ cน 

 

 

ภาพประกอบ ¥ª The training accuracy curves: (a) SE-ResNet50 accuracy curves; (b) 
Comparison model accuracy curves. 

จากผลการทดลองตามภาพประกอบ 18 โมเดล SE-ResNet50 สามารถบรรลคุวาม
แม่นยําในการวินิจฉัยโรคใบมะเขือเทศได้ถึง 96.81% ซึfงสูงกว่ารุ่นพื cนฐานของ ResNet-50 ถึง 
4.25% การเพิfมโมดลู Attention ยงัช่วยลดเวลาการวินิจฉยัตอ่ภาพลงเหลือเพียง 31.68 มิลลวิินาที 
ซึfงเหมาะสําหรับการประยกุต์ใช้ในงานเกษตรแบบเรียลไทม์ นอกจากนี c การทดสอบกบัชดุข้อมลู
โรคใบองุ่นแสดงให้เห็นว่าประสิทธิภาพของโมเดลสามารถขยายไปสู่พืชชนิดอืfนได้ โดยมีความ
แมน่ยําถงึ 99.24% 

โดยสรุป การผสานเทคนิค Attention เข้ากบัโครงข่ายประสาทเทียมแบบคอนโวลชูนั 
ไม่เพียงเพิfมความแม่นยํา แต่ยงัช่วยให้โมเดลสามารถทํางานได้เร็วขึ cนและมีความยืดหยุ่นมากขึ cน 
โมเดลนี cไม่เพียงช่วยให้เกษตรกรตรวจจบัโรคได้อย่างมีประสิทธิภาพ แต่ยงัช่วยลดการใช้สารเคมี
อย่างไม่จําเป็นและเพิfมผลผลิตในระยะยาว งานวิจยันี cมีศกัยภาพในการประยุกต์ใช้กับหุ่นยนต์
ตรวจสอบภาคสนาม และเปิดโอกาสในการพฒันาเทคโนโลยีด้านการเกษตรอจัฉริยะในอนาคต 

 
5. Optimizing Pretrained Convolutional Neural Networks for Tomato Leaf 

Disease Detection 
งานวิจัยเกีfยวกับการตรวจจับโรคพืชโดยใช้โครงข่ายประสาทเทียม (Neural 

Networks) โดยเฉพาะอย่างยิfง แบบจําลองโครงข่ายประสาทเทียมแบบคอนโวลชูนัมีความสําคญั



 

26 
 

ในการช่วยลดความเสียหายทีfเกิดจากโรคและเพิfมประสิทธิภาพในภาคเกษตรกรรม งานวิจยันี cได้
เน้นไปทีfการตรวจจบัโรคในใบมะเขือเทศ โดยใช้งานสถาปัตยกรรมทีfมีอยู ่เช่น VGG-16, VGG-19, 
ResNet, และ Inception V3 เพืfอทดสอบความแม่นยําในการจําแนกโรคพืชจากข้อมูลภาพ 
(Ahmad et al., 2020) 

ในงานวิจยัก่อนหน้านี c Durmuş et al. (2017) ใช้ AlexNet และ SqueezeNet กบัชดุ
ข้อมูล PlantVillage ในการตรวจจับโรคใบมะเขือเทศ แต่พบข้อจํากัดในด้านการวัดผลทีfไม่ได้
พิจารณาตวัชี cวดัมาตรฐาน เชน่ Precision, Recall และ F1-score นอกจากนี c Tm et al. (2018) ได้
เสนอ LeNet ในการตรวจจับโรคพืช และ Mohanty et al. (2016) ใช้ AlexNet และ GoogLeNet 
ในการพฒันาระบบตรวจจบั ซึfงสามารถบรรลคุวามแมน่ยําได้สงูถงึ 99.35% จากชดุข้อมลูทีfเก็บใน
สภาพแวดล้อมทีfมีการควบคมุ อย่างไรก็ตาม ปัญหาทีfพบในงานวิจยัหลายชิ cนคือ การพึfงพาชุด
ข้อมลูทีfควบคมุอยา่งเข้มงวด ซึfงไมไ่ด้สะท้อนสภาพแวดล้อมจริงในภาคสนาม 

งานวิจัยนี cได้พัฒนาต่อยอดโดยใช้ ชุดข้อมูลสองประเภท ได้แก่ ชุดข้อมูลทีfเก็บใน
ห้องปฏิบติัการและชุดข้อมลูทีfเก็บจากภาคสนาม ซึfงช่วยให้การวดัประสิทธิภาพมีความสมจริง
มากขึ cน การใช้เทคนิค Data Augmentation ในการเพิfมจํานวนข้อมูลยังช่วยแก้ปัญหาการขาด
แคลนข้อมูลในภาคสนามได้อย่างมีประสิทธิภาพ ผลการทดลองชี cให้เห็นว่า Inception V3 เป็น
โมเดลทีfมีประสิทธิภาพสงูสดุ โดยมีความแม่นยําถึง 99.6% บนชดุข้อมลูจากห้องปฏิบติัการ และ 
93.7% บนชดุข้อมลูภาคสนาม ซึfงแสดงถึงความสามารถในการจดัการกบัความซบัซ้อนและความ
หลากหลายของข้อมลูทีfเก็บจากสภาพแวดล้อมจริง 

ตาราง ¦ ความแมน่ยําในการจําแนกประเภทด้วยการปรับแตง่พารามิเตอร์ 

Model Laboratory dataset (%) Field dataset (%) 

VGG-16 98.50 84.10 

VGG-19 98.50 86.30 

ResNet 99.40 91.30 

Inception V3 99.60 93.70 

ตาราง ¢ การวดัคา่การเรียกคืน ความแมน่ยํา และคา่ F1-score จากกระบวนการปรับแตง่
พารามิเตอร์ของแบบจําลอง 

Model 
Recall Precision F1-score 

Laboratory Field Laboratory Field Laboratory Field 

VGG-16 0.991 0.792 0.99 0.758 0.99 0.776 

VGG-19 0.991 0.847 0.989 0.811 0.989 0.828 

ResNet 0.995 0.883 0.994 0.841 0.994 0.861 

Inception V3 0.996 0.906 0.996 0.845 0.995 0.876 
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นอกจากนี c ผลการทดลอง ตาราง 3, ตาราง 4 ยงัแสดงให้เห็นวา่ การปรับพารามิเตอร์ 

(Parameter Tuning) ช่วยเพิfมประสิทธิภาพของโมเดลได้มากกว่าการใช้ฟังก์ชันการดึง
คุณลักษณะเพียงอย่างเดียว โดยการปรับพารามิเตอร์ในเลเยอร์ความหนาแน่นสูง (High-
dimensional Layers) ของแบบจําลองโครงข่ายประสาทเทียมแบบคอนโวลูชันช่วยให้ระบบ
สามารถเรียนรู้คณุลกัษณะเฉพาะของโรคใบมะเขือเทศได้อยา่งแมน่ยํา 

สรุปได้ว่า การใช้ แบบจําลองโครงข่ายประสาทเทียมแบบคอนโวลชูนัทีfปรับแตง่ด้วย
ข้อมูลจากภาคสนาม เป็นแนวทางสําคัญในการเพิfมประสิทธิภาพของการตรวจจับโรคพืชใน
สภาพแวดล้อมทีfหลากหลาย งานวิจัยนี cเน้นยํ cาถึงความสําคญัของการใช้งานโมเดลทีfสามารถ
รองรับความท้าทายจากการเก็บข้อมลูภาคสนาม และแสดงถึงศกัยภาพของ Inception V3 ในการ
เป็นโซลชูนัทีfมีประสทิธิภาพสงูสําหรับการตรวจจบัโรคพืชอยา่งอตัโนมติั 

ตาราง § สรุปงานวิจยัทีfเกีfยวข้องในงานวิจยั 

ปี งานวจิยั โมเดล ผลลัพธ์ 

2024 A new AI-based approach for 
Automatic Identification of Tea 
Leaf Disease using Deep 
Neural Network based on 
Hybrid Pooling 
(Heng & Yu & Zhang, 2024) 

- โมเดล CNN ทีQใช้ Hybrid Pooling 
สาํหรับการดงึลกัษณะภาพโดยเฉพาะ 
สาํหรับโรคใบชา 
- โมเดล WRF ทีQถกูถ่วงนํ oาหนกัด้วย
อลักอริธึม CSO 

ผลการทดลอง: โมเดลได้คา่ 
Accuracy 92.47% 
ซึQงสงูกวา่วิธีการอืQนๆ เชน่ Max 
Pooling + WRF (90.12%) 
และ Average Pooling + WRF 
(89.01%) 

2024 Revolutionising Tea Cultivation: 
A Novel DCNN Approach for 
HighPrecision Leaf Disease 
Classification 
(Subbarao, 2024) 

- โมเดล DCNN ทีQประกอบด้วยหลาย 
Convolutional layers และ Dropout 
layers เพืQอปอ้งกนัการ overfitting โดย
ใช้การเชืQอมตอ่แบบ residual เพืQอเพิQม
ความมัQนคงในการเทรนโมเดล ชั oน
สดุท้ายของโมเดลคือ softmax ทีQใช้ใน
การจําแนกโรคใบชาหลายชนิด 

ผลการทดลอง: 
- โมเดล DCNN ได้ Accuracy 
99.4% ในการจําแนกโรคใบชา 
- DenseNet121 ได้ Accuracy 
97.2% 
เทียบประสทิธิภาพ Epoch: 
- 10 epochs: 65.5% 
- 100 epochs: 99.4% 

2021 Automatic Detection of Tea Leaf 
Diseases using Deep 
Convolution Neural Network 
(Latha & Kongu, 2021) 

- โมเดล CNN ถกูใช้เพืQอดงึ
ลกัษณะเฉพาะของภาพใบชา โดยมี 1 
input layer, 4 convolution layers, และ 
2 fully connected layers 
- การดงึลกัษณะภาพ: convolution 
layers ถกูใช้เพืQอดงึข้อมลูคณุลกัษณะ
จากภาพ และการจําแนกประเภทของใบ
ชาจะทําในชั oน output ด้วยการใช้ฟังก์ชนั 
Softmax เพืQอจําแนกเป็น 8 ประเภทของ
โรคใบชา 

ผลการทดลอง:  
โมเดล CNN ได้คา่ 
Accuracy 94.45% 

2021 Tomato Leaf Disease Diagnosis 
Based on Improved 

- การพฒันาโมเดล CNN ทีQผสมผสาน 
Squeeze-and-Excitation Networks 
เข้าไปใน ResNet-50 

ผลการทดลอง: โมเดล SE-
ResNet50 ได้คา่ Accuracy 
96.81% 
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Convolution Neural Network by 
Attention Module 
(Shengyi & Yun & Jizhan, 2021) 

- ใช้ Squeeze-and-Excitation เพืQอลด
ขนาดข้อมลูและเพิQมความสามารถใน
การจําแนกลกัษณะเฉพาะจากภาพ 

 

2020 Optimizing Pretrained 
Convolutional Neural Networks 
for Tomato Leaf Disease 
Detection 
(Irfan, 2020) 

- ใช้ Pretrained Convolutional Neural 
Networks เชน่ VGG-16, VGG-19, 
ResNet และ Inception V3 
- โดยมีการปรับพารามิเตอร์ของเลเยอร์
สงูในโมเดลเหลา่นี oเพืQอให้เหมาะสมกบั
ข้อมลูใบมะเขือเทศ และทําการเทรนและ
ทดสอบด้วย 10-fold cross-validation 

ผลการทดลอง: โมเดล 
Inception V3 ได้คา่ Accuracy 
ทีQสงูทีQสดุในชดุข้อมลูทั oงสอง คือ 
- ชดุข้อมลูห้องทดลอง ได้ 
Accuracy 99.6% 
- ชดุข้อมลูภาคสนาม ได้ 
Accuracy 93.7% 
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บทที0 3 
วธีิดาํเนินงานวจิยั 

ผู้ วิจยัได้ศกึษา และนําเสนอการจําแนกโรคใบชาด้วยโครงขา่ยประสาทเทียมแบบคอนโวลู
ชนั โดยใช้ชดุข้อมลู Tea Sickness Dataset ซึfงดําเนินการวิจยัตามขั cนตอนดงัตอ่ไปนี c 

1. กระบวนการสร้างแบบจําลอง 
2. การได้มาซึfงข้อมลู (Data Acquisition) 
3. การจดัเตรียมและรวมรวมข้อมลู (Data Preparation) 
4. การจดัการข้อมลู (Data Preprocessing) 
5. การพฒันาแบบจําลอง (Model Development) 
6. การประเมินประสทิธิภาพของแบบจําลอง (Model Evaluation) 
7. สรุปผลการดําเนินงาน 

3.1 การออกแบบขัSนตอนในการดาํเนินงานวจัิย 
การดําเนินการวิจัยนี cได้รับการออกแบบอย่างเป็นระบบเพืfอให้สามารถนําเทคโนโลยี

ปัญญาประดิษฐ์ โดยเฉพาะโครงข่ายประสาทเทียมแบบคอนโวลชูนั มาใช้ในการจําแนกโรคใบชา
ได้อยา่งมีประสทิธิภาพ  
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ภาพประกอบ ¥« แผนภาพแสดงขั cนตอนการทํางานของโมเดล 

จากภาพประกอบ 19 โดยเริfมต้นจากการสํารวจและรวบรวมชดุข้อมลูภาพถ่ายใบชาทีfมี
ลกัษณะของโรคแตกต่างกนัทั cงหมด ª ประเภท ซึfงประกอบด้วยใบปกติ, โรคใบจดุขาว, โรคใบจดุ
สาหร่าย, โรคใบจดุตานก, โรคใบเทา, โรคใบไหม้สีนํ cาตาล, โรคแอนแทรคโนส และโรคจดุใบสีแดง  
และทําการตรวจสอบรูปภาพทีfวา่งเปลา่ จากนั cนทําการจดัเตรียมข้อมลูให้อยูใ่นรูปแบบทีfเหมาะสม
กับการประมวลผลด้วยโครงข่ายประสาทเทียมโดยผ่านกระบวนการแปลงขนาดภาพให้เท่ากัน
ทั cงหมด และการปรับสีภาพออกเป็น 4 แบบด้วยกันคือ 1) ภาพต้นฉบับ RGB 2) ปรับสีโดยใช้
เทคนิค Fuzzy Contrast Enhancement 3) แปลงภาพจาก RGB เป็น HIS และ 4) การปรับสีภาพ
ด้วย CLAHE และใช้เทคนิคการเสริมข้อมลู เพืfอให้โมเดลสามารถเรียนรู้จากข้อมลูได้หลากหลาย
ยิfงขึ cน ตอ่มาคือการออกแบบโครงสร้างของแบบจําลองโครงขา่ยประสาทเทียมแบบคอนโวลชูนัทีfมี
ความเหมาะสมกบัลกัษณะของภาพใบชา และใช้การฝึกสอนโมเดลด้วยข้อมลูทีfเตรียมไว้ โดยแบง่
ข้อมูลออกเป็นชุดฝึกและชุดตรวจสอบ จากนั cนประเมินผลโมเดลด้วยตัวชี cวัดทางสถิติ เช่น 
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Accuracy, Precision, Recall, F1-score และ Confusion Matrix เพืfอตรวจสอบความแมน่ยําและ
ความสามารถในการจําแนกประเภทของโรค 

3.2 การได้มาซึIงข้อมูล  
ข้อมลูทีfใช้ในงานวิจยันี cได้มาจากชุดข้อมลูภาพถ่ายใบชาทีfถูกรวบรวมไว้ในโฟลเดอร์ชืfอ 

Tea Sickness Dataset ซึfงภายในประกอบด้วยโฟลเดอร์ย่อยทั cงหมด ª โฟลเดอร์ แสดงถึงแต่ละ
ประเภทของโรคใบชา โดยใช้ชืfอโฟลเดอร์ตามชืfอของโรคนั cน ๆ ภายในแตล่ะโฟลเดอร์มีภาพถ่ายใบ
ชาทีfแสดงลกัษณะเฉพาะของโรคแต่ละชนิด โดยภาพทั cงหมดอยู่ในรูปแบบไฟล์ .jpg ซึfงสามารถ
นําไปใช้ประมวลผลและฝึกโมเดลได้ทันที ภาพเหล่านี cได้มาจากแหล่งข้อมูลจริงทั cงในแหล่ง
เพาะปลกูของเกษตรกรและแหล่งข้อมลูเปิดบนอินเทอร์เน็ต ซึfงผ่านการอนญุาตให้ใช้งานในทาง
วิชาการอย่างถกูต้อง การได้มาซึfงข้อมลูจึงถือเป็นขั cนตอนสําคญัในการวางรากฐานของการวิจยั 
เพืfอให้ได้ข้อมลูทีfครบถ้วน ครอบคลมุ และเหมาะสมสําหรับการฝึกสอนโมเดลจําแนกโรค 

3.2.1 การสาํรวจข้อมูลเบื Sองต้น 
ข้อมูลทีf นํามาใช้ในงานวิจัย เป็นชุดข้อมูลจากงานวิจัยเรืf อง A new AI-based 

approach for automatic identification of tea leaf disease using deep neural network based 
on hybrid pooling เพืfอจําแนกประเภทโรคทีfเกิดบนใบชา ประกอบด้วยรูปภาพใบชาจํานวน  แบง่
ออกเป็น 8 ประเภทตามตาราง 6 

ตาราง ¨ แสดงข้อมลูจํานวนใบชา 8 ประเภท 

ลาํดบัทีM ประเภท จาํนวน (ภาพ) 

1 ใบปกต ิ(Healthy) 74 

2 โรคจดุขาว (White Spot) 142 

3 โรคใบจดุสาหร่าย (Algal Leaf) 113 

4 โรคใบจดุตานก (Bird Eye Spot) 100 

5 โรคใบเทา (Grey Light) 100 

6 โรคใบไหม้สนํี qาตาล (Brown Blight) 113 

7 โรคแอนแทรคโนส (Anthracnose) 100 

8 โรคจดุใบสแีดง (Red Leaf Spot) 143 

 
ภาพประกอบ 20 แสดงถึงสดัส่วนรูปภาพของใบชาทีfเป็นโรคแต่ละประเภท ทั cงหมด 

8 ประเภทก่อนทําการจดัการข้อมลู  
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ภาพประกอบ £¬ แสดงถงึสดัสว่นรูปภาพของใบชา 8 ประเภท 

3.2.2 แหล่งทีIมาของข้อมูล 
ข้อมลูทีfนํามาใช้ในงานวิจยั เป็นภาพจากแหลง่ข้อมลูเปิด (Open Access Sources): 

ได้แก่ เว็บไซต์เผยแพร่ข้อมลูวิชาการ เช่น Kaggle, Mendeley ทีfมีการอนญุาตให้ใช้เพืfอการวิจยั 
โดยผา่นการคดัเลือกและตรวจสอบสทิธิgการใช้งานอยา่งถกูต้องตามหลกัจริยธรรมทางวิชาการ 

3.3 การจัดเตรียมข้อมูล  
ก่อนเริfมกระบวนการประมวลผลข้อมลู ผู้ วิจยัได้ดําเนินการจดัเตรียมและรวบรวมข้อมลูให้

เหมาะสมสําหรับนําเข้าในกระบวนการฝึกโมเดล โดยเริfมจากการตรวจสอบความถูกต้องของ
ข้อมูลภาพ เช่น ตรวจสอบว่าไม่มีไฟล์ทีfเสียหายหรือว่างเปล่า ชืfอโฟลเดอร์ตรงกับชืfอของโรคทีf
ต้องการจําแนกอย่างถูกต้อง นอกจากนี cยังมีการแยกภาพแต่ละประเภทออกจากกันเพืfอความ
สะดวกในการนําเข้าข้อมลูผ่านฟังก์ชันของ TensorFlow ซึfงต้องอาศยัโครงสร้างโฟลเดอร์ทีfเป็น
ระเบียบ โดยแตล่ะภาพต้องอยูใ่นโฟลเดอร์ของคลาสทีfระบไุว้ จากนั cนจงึตรวจนบัจํานวนภาพในแต่
ละประเภทเพืfอประเมินความสมดลุของข้อมลู ทั cงนี cเพืfอหลีกเลีfยงปัญหาโมเดลลําเอียงไปยงัคลาส
ใดคลาสหนึfงหากมีจํานวนภาพแตกตา่งกนัมาก 

 
3.3.1 การทาํความสะอาดข้อมูล 

ข้อมลูทีfนํามาใช้ในงานวิจยัในชดุข้อมลูของภาพใบชาบางประเภทของโรค มีชดุของ
ข้อมลูทีfไมส่มบรูณ์ จงึต้องทําการลบข้อมลูทีfไมส่มบรูณ์ ซึfงมีข้อมลูดงันี c  
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ใบปกต ิ 

 

ภาพประกอบ £¥ ใบปกติทีfไมส่มบรูณ์ 

โรคจุดขาว  

  

ภาพประกอบ ££ โรคจดุขาวทีfไมส่มบรูณ์ 

โรคแอนแทรคโนส 

 

ภาพประกอบ £¦ โรคแอนแทรคโนสทีfไมส่มบรูณ์ 
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ดงันั cน ขนาดของจํานวนรูปภาพจะมีการเปลีfยนแปลงดงัตาราง  

ตาราง © ข้อมลูแสดงจํานวนรูปภาพใบชาหลงัการสํารวจและทําความสะอาดชดุข้อมลู 

ลาํดบัทีM ประเภท จาํนวน (ภาพ) 

1 ใบปกต ิ(Healthy) 73 

2 โรคจดุขาว (White Spot) 140 

3 โรคใบจดุสาหร่าย (Algal Leaf) 113 

4 โรคใบจดุตานก (Bird Eye Spot) 100 

5 โรคใบเทา (Grey Light) 100 

6 โรคใบไหม้สนํี qาตาล (Brown Blight) 113 

7 โรคแอนแทรคโนส (Anthracnose) 99 

8 โรคจดุใบสแีดง (Red Leaf Spot) 143 

 
สดัสว่นของกราฟจะเปลีfยนไปตามภาพประกอบ 24 

 

ภาพประกอบ £¢ แสดงถงึสดัสว่นรูปภาพของใบชา 8 ประเภทหลงัทําความสะอาดข้อมลู 

3.3 การจัดการข้อมูล 
เมืfอได้ข้อมลูทีfมีคณุภาพและโครงสร้างทีfเหมาะสมแล้ว ขั cนตอนถดัไปคือการจดัการข้อมลู 

ซึfงถือเป็นกระบวนการสําคญัในการเตรียมข้อมลูก่อนเข้าสูก่ารฝึกแบบจําลอง ในงานวิจยันี c ผู้ วิจยั
ได้ดําเนินการปรับขนาดภาพทั cงหมดให้มีขนาดมาตรฐานเดียวกันทีf ££¢x££¢ พิกเซล เพืfอให้
สามารถประมวลผลได้อย่างมีประสิทธิภาพโดยโครงข่ายประสาทเทียมแบบคอนโวลชูันซึfงการ
กําหนดขนาดภาพให้เหมาะสมนี cช่วยลดภาระของการคํานวณและช่วยให้แบบจําลองสามารถ
เรียนรู้ข้อมลูได้รวดเร็วและเสถียรยิfงขึ cน 
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จากนั cน ได้ทําการแบ่งข้อมลูออกเป็น £ ชดุ ได้แก่ ชดุข้อมลูฝึก (Training set) ร้อยละ ª¬ 
และ ชดุข้อมลูตรวจสอบ (Validation set) ร้อยละ £¬ ซึfงสอดคล้องกบัแนวทางทางวิทยาศาสตร์ทีf
ช่วยให้สามารถประเมินผลแบบจําลองได้อย่างแม่นยําและหลีกเลีfยงปัญหา Overfitting ทีfอาจ
เกิดขึ cนระหวา่งการฝึกแบบจําลอง 

เพืfอเพิfมความหลากหลายของข้อมูลและช่วยให้แบบจําลองสามารถเรียนรู้ได้ดีขึ cนใน
สถานการณ์ทีfแตกต่างกนั ผู้ วิจยัได้นําเทคนิค Data Augmentation มาใช้ ซึfงประกอบด้วยการสุม่
หมนุภาพ การซูมภาพ การพลิกภาพในแนวตั cงและแนวนอน และการสุ่มเปลีfยนมมุมองของภาพ 
วิธีนี cช่วยจําลองสภาพแวดล้อมทีfหลากหลายและช่วยลดปัญหา overfitting ได้อยา่งมีประสทิธิภาพ
โดยได้มีการทําจดัเตรียมข้อมลูดงันี c  

3.3.1 การปรับขนาดภาพ 
เพืfอให้สามารถนําภาพเข้าสู่แบบจําลองโครงข่ายประสาทเทียมแบบคอนโวลชูนัได้

อย่างเหมาะสม ผู้ วิจยัได้ทําการปรับขนาดของภาพทั cงหมดในชดุข้อมลูให้มีความกว้างและความ
สงูเท่ากนั คือ ££¢ x ££¢ พิกเซล ซึfงเป็นขนาดทีfนิยมใช้ในงานวิจยัด้านการเรียนรู้เชิงลกึ เนืfองจาก
สามารถรักษาคณุลกัษณะทีfสําคญัของภาพไว้ได้ ขณะเดียวกนัก็ไม่ทําให้การคํานวณใช้ทรัพยากร
มากเกินไป ขั cนตอนนี cช่วยให้ข้อมูลมีมาตรฐานเดียวกัน และสามารถประมวลผลได้อย่างมี
ประสทิธิภาพในขั cนตอนถดัไป 

3.3.2 การปรับสีภาพ 
3.3.2.1 ภาพต้นฉบับ (Original RGB) 

ภาพในชุดข้อมูลต้นฉบับถูกใช้โดยไม่มีการปรับสี อยู่ในรูปแบบ RGB (Red, 
Green, Blue) ซึfงเป็นรูปแบบมาตรฐานของภาพดิจิทัล การใช้ภาพต้นฉบับนี cเป็นฐานสําหรับ
เปรียบเทียบกับการปรับสีแบบอืfน เพืfอประเมินว่าเทคนิคการแปลงสีช่วยให้โมเดลเรียนรู้ได้ดีขึ cน
หรือไม ่ตามภาพประกอบ 25 

 

ภาพประกอบ £§ ภาพต้นฉบบัตวัอยา่งใบชา 
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3.3.2.2 การปรับสีโดยใช้เทคนิค Fuzzy Enhancement 
เทคนิค Fuzzy Contrast Enhancement เป็นการประมวลผลภาพด้วยตรรกะฟัซ

ซี (Fuzzy Logic) เพืfอเพิfมความคมชัดและปรับค่าความเปรียบต่างของภาพให้เหมาะสมโดย
อตัโนมัติ เทคนิคนี cจะคํานวณระดบัความสว่างของแต่ละพิกเซลและปรับค่าตามฟังก์ชันฟัซซีทีf
กําหนดไว้ ทําให้ลกัษณะของโรคในภาพมีความโดดเดน่มากยิfงขึ cน เช่น จดุรอยโรคจะคมชดัขึ cนหรือ
มีสีทีfตดักบัพื cนใบอย่างชดัเจน ซึfงช่วยลดผลกระทบจากภาพทีfมีแสงน้อยหรือแสงจ้าเกินไป ตาม
ภาพประกอบ 26 ด้านลา่ง 

 

ภาพประกอบ £¨ ภาพตวัอยา่งใบชาตามประเภททีfทําการแปลงสีด้วยเทคนิค Fuzzy 

3.3.2.3 การแปลงค่าสีจาก RGB เป็น HSI 
การแปลงค่าสีจาก RGB เป็น HSI (Hue, Saturation, Intensity) มีจุดมุ่งหมาย

เพืfอให้โมเดลสามารถเข้าใจองค์ประกอบของสีทีfมนุษย์มองเห็นได้ดีกว่า โดย HSI แยก
องค์ประกอบของสีออกเป็น: 

- Hue (H): แสดงเฉดสี เชน่ แดง เขียว นํ cาเงิน 
- Saturation (S): ความเข้มของสี 
- Intensity (I): ความสวา่งของสี 

การแปลงนี cช่วยให้ลักษณะของโรค เช่น จุดสี รอยไหม้ หรือความซีดของใบ 
สามารถถกูจบัได้เดน่ชดัขึ cนจากข้อมลูเชิงสีทีfแยกออกจากกนั ตามภาพประกอบ 27 
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ภาพประกอบ £© ภาพตวัอยา่งใบชาตามประเภททีfทําการแปลงสีเป็น HSI 

3.3.2.4 การปรับสีภาพด้วย CLAHE (Contrast Limited Adaptive Histogram 
Equalization) 

เป็นการเพิfมความคมชดัของภาพโดยการปรับปรุงค่าความเปรียบต่างของภาพ
ในระดบัท้องถิfน (Local Contrast Enhancement) ซึfงช่วยเน้นรายละเอียดของโรคในบริเวณทีfมี
ความแตกตา่งของความสวา่งตํfา เช่น บริเวณจดุสีหรือรอยโรคทีfมีความเข้มของสีใกล้เคียงกนั วิธีนี c
จะแบ่งภาพออกเป็นหลายส่วนย่อย (Tiles) และทําการปรับ histogram ในแต่ละส่วนแยกจากกนั 
พร้อมใช้ขีดจํากดัคอนทราสต์ (Clip Limit) เพืfอปอ้งกนัไม่ให้ขยายคอนทราสต์มากเกินไป CLAHE 
ช่วยให้รายละเอียดของรอยโรคในภาพโดดเด่นขึ cนโดยไม่ทําให้เกิดการเปลีfยนแปลงคอนทราสต์
มากเกินความจําเป็น สง่ผลให้โมเดลสามารถเรียนรู้ลกัษณะเฉพาะของโรคใบชาได้ดีขึ cน แม้ในกรณี
ทีfภาพมีแสงไมส่มํfาเสมอหรือรายละเอียดจาง ตามภาพประกอบ 

 

ภาพประกอบ £ª ภาพตวัอยา่งใบชาตามประเภททีfปรับสีด้วย CLAHE 



 

38 
 

3.3.2.5 เปรียบเทยีบค่าความสวามสว่างของภาพด้วย Histogram 
จากภาพประกอบ 29 แสดงตวัอย่างภาพใบชาหลงัการประมวลผลด้วยเทคนิค

การปรับปรุงความเปรียบตา่งทีfแตกตา่งกนั ได้แก่ ภาพต้นฉบบั, การแปลงคา่สีจากระบบ RGB ไป
ยงัระบบ HSI, การปรับ contrast ด้วยวิธี CLAHE และการปรับ contrast โดยใช้แนวคิดฟัซซีลอจิก 
ซึfงแตล่ะเทคนิคมีจดุมุง่หมายในการเพิfมคณุภาพของภาพให้เหมาะสมตอ่การนําไปใช้งานด้านการ
จําแนกโรคใบชาในลําดบัตอ่ไป 

ในภาพด้านบนของแต่ละชุด แสดงผลลัพธ์ของภาพหลังผ่านกระบวนการ
ปรับปรุงด้วยเทคนิคนั cน ๆ สว่นภาพด้านลา่งแสดงกราฟฮิสโตแกรมของคา่ความเข้มแสง หรือความ
สวา่งของพิกเซลในภาพ ซึfงเป็นตวับง่ชี cสําคญัในการประเมินการกระจายของคา่สีภายในภาพ 

จากฮิสโตแกรมสามารถสงัเกตได้วา่: 
1) ภาพต้นฉบบัมีการกระจกุตวัของคา่สีอยูใ่นช่วงคา่ความสวา่งสงู 
2) การแปลงเป็น HSI ส่งผลให้เกิดการกระจายค่าความสว่างทีfต่างออกไป 

โดยเฉพาะในช่องความเข้มแสง 
3) CLAHE ช่วยกระจายคา่สีให้ครอบคลมุมากขึ cน ลดการกระจกุของคา่สีในช่วง

ใดช่วงหนึfง 
4) เทคนิค Fuzzy Contrast Enhancement แสดงให้เห็นถึงการกระจายทีf

ยืดหยุ่นและมีลักษณะเฉพาะ อันเป็นผลจากกระบวนการเสริม contrast 
แบบไมเ่ชิงเส้นตามหลกัฟัซซี 

 

 

ภาพประกอบ £« ตวัอยา่งภาพใบชาหลงัผา่นกระบวนการปรับปรุงความเปรียบตา่งด้วยเทคนิค
ตา่ง ๆ ได้แก่ Original, HSI, CLAHE และ Fuzzy พร้อมแสดงฮิสโตแกรมของคา่ความสวา่ง  
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3.3.3 การแบ่งชุดข้อมูล 
หลงัจากการปรับขนาดภาพแล้ว ผู้ วิจยัได้ทําการแบง่ข้อมลูออกเป็น £ ชดุ ได้แก่ 
1) ชุดข้อมูลฝึก (Training Set) คิดเป็น ร้อยละ ª¬ ของจํานวนภาพทั cงหมด ใช้

สําหรับฝึกแบบจําลองให้เรียนรู้ลกัษณะของโรคตา่ง ๆ 
2) ชุดข้อมูลตรวจสอบ (Validation Set) คิดเป็น ร้อยละ £¬ ใช้สําหรับประเมิน

ความสามารถของแบบจําลองในขณะฝึก เพืfอวิเคราะห์ว่าโมเดลสามารถเรียนรู้
และทัfวไปข้อมลูได้ดีเพียงใด 

การแบง่ข้อมลูในสดัสว่นทีfเหมาะสมช่วยให้สามารถประเมินประสิทธิภาพของโมเดล
ได้อยา่งแมน่ยํา และลดโอกาสการเกิด overfitting 

ตาราง ª จํานวนรูปภาพใบชาหลงัจากแบง่ข้อมลูสําหรับสร้างแบบจําลอง และทดสอบแบบจําลอง 

ลาํดบัทีM ประเภท Train Test Total 

1 ใบปกต ิ(Healthy) 59 14 73 

2 โรคจดุขาว (White Spot) 112 28 140 

3 โรคใบจดุสาหร่าย (Algal Leaf) 90 23 113 

4 โรคใบจดุตานก (Bird Eye Spot) 80 20 100 

5 โรคใบเทา (Grey Light) 80 20 100 

6 โรคใบไหม้สนํี qาตาล (Brown Blight) 90 23 113 

7 โรคแอนแทรคโนส (Anthracnose) 79 20 99 

8 โรคจดุใบสแีดง (Red Leaf Spot) 114 29 143 

3.3.4 การเพิIมข้อมูล 
เพืfอให้โมเดลสามารถเรียนรู้จากข้อมลูได้ดียิfงขึ cน และลดปัญหา Overfitting ผู้ วิจยัได้

นําเทคนิค Data Augmentation มาใช้ในการเพิfมความหลากหลายให้กับชุดข้อมูลฝึก โดยการ
แปลงภาพด้วยวิธีตา่ง ๆ เชน่: 

1) การหมุนภาพ (Rotation) เพืfอเลียนแบบการเปลีfยนทิศทางของใบชาใน
สภาพแวดล้อมจริง 

2) การซูมเข้า/ออก (Zooming) เพืfอให้โมเดลสามารถจดจําลักษณะโรคได้ใน
มมุมองทีfแตกตา่ง 

3) การพลิกภาพในแนวตั cงและแนวนอน (Vertical & Horizontal Flipping) เพืfอ
จําลองภาพในลกัษณะทีfหลากหลาย 

4) การเลืfอนตําแหน่งภาพในแนวนอน (Width Shift): เลืfอนตําแหน่งของภาพใน
แนวนอนสงูสดุ 20% ของความกว้างภาพ เพืfอจําลองกรณีทีfใบชาไม่ได้อยู่ตรง
กลางของภาพ 
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5) การเลืfอนตําแหน่งภาพในแนวตั cง (Height Shift): เลืfอนตําแหน่งของภาพใน
แนวตั cงสูงสุด 20% ของความสูงภาพ เพืfอจําลองกรณีทีfตําแหน่งของใบชา
เปลีfยนไปในแนวตั cง 

6) การบิดภาพ (Shear): บิดภาพด้วยมุมสูงสุด  20 องศา เ พืf อ จําลองการ
เปลีfยนแปลงของรูปทรงใบชา ซึfงอาจเกิดจากมมุกล้องหรือการเคลืfอนทีfของใบ
ชาในสภาพแวดล้อมจริง 

7) การปรับความสว่างของภาพ (Brightness Adjustment): ปรับระดบัความสว่าง
ของภาพในช่วง 90% ถึง 110% ของความสว่างเดิม เพืfอช่วยให้โมเดลสามารถ
รับมือกับสภาพแสงทีfแตกต่างกัน เช่น แสงจ้าในเวลากลางวันหรือแสงน้อย
ในช่วงเย็น 

การเพิfมข้อมลูด้วยวิธีเหลา่นี cช่วยให้โมเดลมีความสามารถในการจําแนกลกัษณะของ
โรคทีfปรากฏในลกัษณะตา่ง ๆ ได้ดียิfงขึ cน และทําให้แบบจําลองมีความยืดหยุน่และสามารถใช้งาน
ได้ในสถานการณ์จริงมากขึ cน 

3.4 การสร้างแบบจาํลอง 
ในงานวิจยันี c ผู้ วิจยัได้ออกแบบและสร้างแบบจําลองโครงข่ายประสาทเทียมแบบคอนโวลู

ชนั โดยมีเปา้หมายในการจําแนกประเภทของโรคใบชาออกจากกนัได้อยา่งแมน่ยํา ซึfงในขั cนตอนนี c 
ได้แบ่งการสร้างแบบทดสอบออกเป็น 4 รูปแบบหลกั โดยอิงจากลกัษณะการปรับสีของภาพทีf
แตกตา่งกนั ได้แก่: 

1. แบบการทดลองทีfใช้ภาพต้นฉบบั (Original RGB) 
2. แบบการทดลองทีfใช้เทคนิคการเพิfมความคมชดัด้วย Fuzzy Contrast Enhancement 
3. แบบการทดลองทีfแปลงภาพจาก RGB เป็น HSI (Hue-Saturation-Intensity) 
4. แบบการทดลองทีf ใ ช้ เทคนิคการเพิfมความคมชัดด้วย CLAHE (Contrast Limited 

Adaptive Histogram Equalization) 

ก่อนนําข้อมูลเข้าแบบจําลอง จะมีการปรับขนาดภาพทั cงหมดให้มีขนาดมาตรฐาน 
224x224 พิกเซล และแบ่งข้อมูลออกเป็นชุดฝึกและชุดตรวจสอบ ด้วยอัตราส่วน 80:20 
(validation_split = 0.2) โดยใช้คา่ batch_size เทา่กบั 32 

ต่อจากนั cน ได้นําข้อมลูเข้าสู่ขั cนตอนการเพิfมข้อมลู เพืfอเพิfมความหลากหลายของข้อมลู 
และช่วยลดปัญหา overfitting ซึfงอาจเกิดขึ cนจากจํานวนข้อมลูทีfจํากดั โดยใช้เทคนิค ได้แก่ การ
พลิกภาพในแนวนอน, การหมนุภาพแบบสุ่ม และการซูมภาพแบบสุ่ม, การเลืfอนภาพในแนวนอน
และแนวตั cง, การบิดภาพ, การปรับความสวา่ง  

สําหรับ โครงสร้างของแบบจําลอง (Model Architecture) ผู้ วิจัยได้เลือกใช้แบบจําลอง
โครงข่ายประสาทเทียมทีfผ่านการฝึกไว้ล่วงหน้า (Pre-trained Model) โดยในทีfนี cใช้ 3 รูปแบบ 
ได้แก่ DenseNet121, VGG16 และ EfficientNetB1 โดยนํามาใช้เป็น base model และทําการ 
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fine-tuning บางส่วนของเลเยอร์ในโมเดลนี cเพืfอให้เหมาะสมกับงานจําแนกโรคใบชา โดยมีการ
กําหนดดงันี c: 

1) เลเยอร์ก่อนหน้า 50 เลเยอร์สุดท้ายของ base model ถูกแช่แข็ง (freeze) เพืfอคง
คา่พารามิเตอร์เดิมทีfได้จากการฝึกบน ImageNet 

2) 50 เลเยอร์สดุท้ายของ base model ถูกปลดล็อก (unfreeze) เพืfอให้สามารถฝึกต่อ
ได้สําหรับการเรียนรู้คณุลกัษณะเฉพาะของใบชา 
 

ส่วน Top layers ทีIนํามาต่อท้าย base model ประกอบด้วย: 
1) Global Average Pooling 2D: เ พืf อย่อขนาดของ  feature maps ใ ห้ เห ลือเ พียง

คา่เฉลีfยในแตล่ะแผนทีfลกัษณะ (feature map) 
2) Dropout layer (อัตรา 0.3): เพืfอป้องกัน overfitting โดยการสุ่มปิดบางนิวรอน

ระหวา่งการฝึก 
3) Batch Normalization: เพืfอปรับค่าอินพตุในแต่ละชั cนให้มีความเสถียร เพิfมความเร็ว

ในการฝึกโมเดล 
4) Dense layer: จํานวน 1 ชั cน มีจํานวน output เท่ากบัจํานวนคลาส (8 คลาส) พร้อม

ฟังก์ชนั Softmax สําหรับการจําแนกประเภท 
 

การคอมไพล์แบบจาํลอง (Model Compilation) ใช้: 
1) Optimizer: Adam โดยกําหนด learning rate = 0.0001, beta_1 = 0.9, beta_2 = 

0.999, epsilon = 1e-07 
2) Loss function: categorical_crossentropy (ใช้กบั one-hot encoded labels) 
3) Metrics: accuracy 
การฝึกแบบจําลอง ดําเนินการเป็นเวลา 50 รอบ (epochs = 50) โดยใช้ชดุข้อมลูทีfเตรียม

ไว้ล่วงหน้า (train_ds และ val_ds) และเก็บผลลัพธ์การเรียนรู้ในแต่ละ epoch ไว้ในตัวแปร 
history เพืfอใช้ในการวิเคราะห์ผลการฝึกตอ่ไป 

หลงัจากการฝึกแบบจําลองเสร็จสิ cน ผลลพัธ์ของแต่ละแบบจําลองจะถูกนํามาประเมิน
และเปรียบเทียบประสิทธิภาพ โดยใช้ตวัชี cวดัทางสถิติ ได้แก่ Accuracy, Precision, Recall, F1-
score และ Confusion Matrix เพืfอระบุว่าการปรับแต่งภาพในรูปแบบใดสามารถช่วยเพิfม
ประสทิธิภาพของแบบจําลองในการจําแนกโรคใบชาได้ดีทีfสดุ 

3.5 การประเมินผลประสิทธิภาพของแบบจาํลอง  
หลงัจากการฝึกแบบจําลองทั cง 4 รูปแบบเรียบร้อยแล้ว ได้แก่ แบบจําลองทีfใช้ภาพต้นฉบบั

, แบบจําลองทีfผา่นการปรับคอนทราสต์ด้วย Fuzzy Contrast Enhancement, แบบจําลองทีfแปลง
ภาพเป็น HIS และแบบจําลองใช้เทคนิคการเพิfมความคมชดัด้วย CLAHE ผู้ วิจยัได้ทําการประเมิน
ประสิทธิภาพของแบบจําลองแต่ละรูปแบบโดยใช้ชดุข้อมลูตรวจสอบ (Validation Set) ซึfงถกูแบ่ง
ออกมาจากชดุข้อมลูทั cงหมดในสดัสว่นร้อยละ £¬  
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การประเมินผลใช้ตัวชี SวัดทางสถติทิีIใช้ได้แก่: 
1) Accuracy: ความถกูต้องโดยรวมของแบบจําลอง 
2) Precision: ความแมน่ยําในการจําแนกแตล่ะประเภทโรค 
3) Recall (Sensitivity): ความสามารถของแบบจําลองในการตรวจพบโรคในแตล่ะคลาส 
4) F1-Score: คา่เฉลีfยถ่วงนํ cาหนกัของ Precision และ Recall 
5) Confusion Matrix: แสดงจํานวนการจําแนกถกูและผิดในแต่ละประเภท โดยจดัเป็น

ตารางเพืfอดคูวามสมัพนัธ์ระหวา่งคา่ทีfแท้จริงและคา่ทีfแบบจําลองพยากรณ์ 
การประเมินใช้การเปรียบเทียบผลลพัธ์จากการทํานายกบัคา่จริง (Ground Truth) ของแต่

ละภาพ เพืfอคํานวณตัวชี cวัดข้างต้น โดยผลลพัธ์ของแต่ละแบบจําลองจะแสดงในรูปของกราฟ
ความแม่นยําและค่าความสูญเสีย (Loss) ทั cงในชุดฝึกและชุดตรวจสอบในแต่ละ epoch เพืfอดู
แนวโน้มของการเรียนรู้วา่โมเดลมีเสถียรภาพหรือเกิด overfitting หรือไม ่

นอกจากนี c ยังมีการแสดง Confusion Matrix แบบ Visualized ด้วย Heatmap เพืfอ
วิเคราะห์ว่ามีการจําแนกคลาสใดผิดบ่อย หรือคลาสใดทีfจําแนกได้แม่นยําเป็นพิเศษ ซึfงข้อมูล
เหลา่นี cสามารถใช้วิเคราะห์จดุออ่นของโมเดลในเชิงลกึ 

ผลจากการประเมินจะถูกนํามาเปรียบเทียบกันระหว่างทั cงสามรูปแบบ เพืfอหาว่าแนว
ทางการปรับสีภาพใดส่งผลให้โมเดลมีความแม่นยําในการจําแนกโรคใบชาดีทีfสดุ และเหมาะสม
สําหรับนําไปใช้งานจริงในบริบทของเกษตรกรรมดิจิทลั 

3.6 สรุปวธีิดาํเนินงานวจัิย 
การเปรียบเทียบประสิทธิภาพและกระบวนการสร้างแบบจําลองในงานวิจัยนี cได้

ดําเนินการผา่นขั cนตอนการพฒันาและทดสอบแบบจําลองโครงขา่ยประสาทเทียมแบบคอนโวลชูนั 
สําหรับการจําแนกโรคใบชา โดยแบ่งรูปแบบการทดลองออกเป็น ¢ ประเภทหลกัตามเทคนิคการ
ปรับสีภาพ ได้แก่ ภาพต้นฉบบั, การแปลงสีเป็น HSI, การเพิfมความคมชดัด้วย Fuzzy Contrast 
Enhancement และการปรับปรุงคอนทราสต์ด้วย CLAHE ทั cงหมดนี cนํามาประยุกต์ใช้ร่วมกับ
แบบจําลองโครงข่ายทีfผ่านการฝึกไว้ล่วงหน้า ¦ แบบ ได้แก่ DenseNet121, VGG¥¨ และ 
EfficientNetB1 

กระบวนการสร้างแบบจําลองดําเนินการในแพลตฟอร์ม Google Colab Pro โดยกําหนด
ขนาดภาพทีf ££¢x££¢ พิกเซล ใช้เทคนิค Data Augmentation เพืfอเพิfมความหลากหลายของ
ข้ อ มู ล  แ ล ะ ฝึ ก แ บ บ จํ า ล อ ง ด้ ว ย  Optimizer: Adam แ ล ะ  Loss function: 
categorical_crossentropy การฝึกแบบจําลองทําในจํานวน §¬ epochs สําหรับแตล่ะรูปแบบการ
ทดลอง 

การประเมินประสิทธิภาพของแบบจําลองดําเนินการผ่าน ตัวชี cวัดทางสถิติ ได้แก่ 
Accuracy, Precision, Recall, F1-score และ Confusion Matrix เพืfอเปรียบเทียบความสามารถ
ในการจําแนกโรคใบชาของแต่ละรูปแบบการปรับสีและแต่ละโมเดล พร้อมทั cงวัด เวลาในการ
ประมวลผล ของแตล่ะแบบจําลอง เพืfอพิจารณาความเหมาะสมในการนําไปประยกุต์ใช้งานจริง 
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เป้าหมายของการทดลองนี cคือการค้นหา แนวทางการปรับสีภาพและโครงสร้าง
แบบจําลองทีfมีประสิทธิภาพดีทีfสดุ ในการจําแนกประเภทของโรคใบชา โดยอิงจากผลลพัธ์ทีfได้
จากการประเมิน เพืfอพฒันาระบบช่วยวิเคราะห์โรคใบชาให้สามารถนําไปใช้งานจริงในบริบทของ
เกษตรกรรมดิจิทลัได้อยา่งเหมาะสม 
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บทที0 4 
ผลการดาํเนินงานวจิยั 

จากการดําเนินการวิจยัทีfกลา่วไว้ในบททีf ¦ ซึfงผู้ วิจยัได้พฒันาและเปรียบเทียบแบบจําลอง
โครงข่ายประสาทเทียมแบบคอนโวลูชัน โดยอาศัยข้อมูลภาพถ่ายใบชาทีfมีลักษณะของโรค
แตกต่างกนัทั cงหมด ª ประเภท ได้แก่ ใบปกติ, โรคใบจดุขาว, โรคใบจดุสาหร่าย, โรคใบจดุตานก, 
โรคใบเทา, โรคใบไหม้สีนํ cาตาล, โรคแอนแทรคโนส และโรคจดุใบสีแดง ทั cงนี cได้ทําการแปลงและ
ปรับปรุงคณุภาพของภาพในรูปแบบตา่ง ๆ รวมทั cงหมด 4 ลกัษณะ คือ  

1. แบบการทดลองทีfใช้ภาพต้นฉบบั (Original RGB) 
2. แบบการทดลองทีfใช้เทคนิคการเพิfมความคมชดัด้วย Fuzzy Contrast Enhancement 
3. แบบการทดลองทีfแปลงภาพจาก RGB เป็น HSI (Hue-Saturation-Intensity) 
4. แบบการทดลองทีfใช้เทคนิคการเพิfมความคมชดัด้วย CLAHE (Contrast Limited 

Adaptive Histogram Equalization) 

4.1 แบบการทดลองทีIใช้ภาพต้นฉบับ 
ภาพต้นฉบบัในระบบ RGB ถูกนํามาใช้งานโดยตรง โดยไม่ผ่านการแปลงหรือปรับปรุง

คณุภาพของภาพ ภาพเหลา่นี cถกูนําเข้าสูแ่บบจําลอง Pretrained ทั cง 3 แบบตามลําดบั  
4.1.1 สถาปัตยกรรม DenseNet121 

จากภาพประกอบ 30 และตาราง 9 ค่าประสิทธิภาพของแบบจําลองนี c พบว่าค่า 
Accuracy โดยรวมอยู่ ทีf  0.8927 และได้ค่า Precision, Recall และ F1-score อยู่ ทีf  0.9128, 
0.8926 และ ¬.8914 ตามลําดบั  

 

 

ภาพประกอบ ¦¬ กราฟแสดงคา่ Loss และคา่ Accuracy ของสถาปัตยกรรมแบบ DenseNet121 
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ตาราง « คะแนนจากการวดัผลแบบจําลองด้วยชดุข้อมลูทดสอบของสถาปัตยกรรมแบบ 
DenseNet121 

ประเภท precision recall F1-score 

Healthy  1.0000 1.0000 1.0000 

White Spot  0.9231 0.8571 0.8889 

Algal Leaf  0.9167 0.9565 0.9362 

Bird Eye Spot  0.8947 0.8500 0.8717 

Gray Light  1.0000 0.5500 0.7097 

Brown Blight  0.9167 0.9565 0.9362 

Anthracnose  0.6333 0.9500 0.7600 

Red Leaf Spot  1.0000 1.0000 1.0000 

Accuracy 0.8927 0.8927 0.8927 

Weighted avg 0.9128 0.8926 0.8914 

 
จากผลการประเมินโมเดลด้วย Confusion Matrix ตามภาพประกอบ 31 พบว่า

โมเดลสามารถจําแนกโรคใบชาได้อย่างแม่นยําโดยมีค่า Accuracy อยู่ทีf 89.27% โดยเฉพาะใน
กลุ่ม healthy และ red leaf spot ทีfจําแนกได้ถูกต้องทั cงหมด อย่างไรก็ตามยังพบความสับสน
ระหว่างกลุ่ม gray light กับ anthracnose ซึfงส่งผลต่ออัตราการจําแนกผิด (Misclassification 
rate) อยูที่f 10.73% โดยรวมแสดงให้เห็นวา่โมเดลมีประสทิธิภาพในระดบัทีfน่าพอใจแตย่งัมีโอกาส
ในการปรับปรุงเพิfมเติมในบางกลุม่โรค 

 

ภาพประกอบ ¦¥ Confusion Matrix ของสถาปัตยกรรม DenseNet121 
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4.1.2 สถาปัตยกรรม VGG16 
จากภาพประกอบ 32 และตาราง 10 ค่าประสิทธิภาพของแบบจําลองนี c ได้แก่ 

Accuracy อยู่ ทีf  0.9266, Precision อยู่ ทีf  0.9310, Recall อยู่ ทีf  0.9266 และ F1-score เท่ากับ 
0.9265 

 

 

ภาพประกอบ ¦£ กราฟแสดงคา่ Loss และคา่ Accuracy ของสถาปัตยกรรมแบบ VGG16 

ตาราง ¥¬ คะแนนจากการวดัผลแบบจําลองด้วยชดุข้อมลูทดสอบของสถาปัตยกรรมแบบ VGG16 

ประเภท precision recall F1-score 

Healthy  1.0000 1.0000 1.0000 

White Spot  0.8965 0.9285 0.9123 

Algal Leaf  0.9583 1.0000 0.9787 

Bird Eye Spot  0.9375 0.7500 0.8333 

Gray Light  0.9500 0.9500 0.9500 

Brown Blight  0.9523 0.869565 0.9090 

Anthracnose  0.7500 0.900000 0.818182 

Red Leaf Spot  1.0000 1.000000 1.000000 

Accuracy 0.9266 0.9266 0.9266 

Weighted avg 0.9310 0.9266 0.9265 

 
จากผล Confusion Matrix ของโมเดล ตามภาพประกอบ 33 พบว่ามีค่า Accuracy 

เท่ากับ 92.66% และ Misclassification rate อยู่ทีf 7.34% แสดงให้เห็นถึงประสิทธิภาพทีfดีของ
โมเดลในการจําแนกโรคใบชา โดยเฉพาะในกลุม่ red leaf spot, healthy และ algal leaf ทีfสามารถ
จําแนกได้อย่างแม่นยําสงู อย่างไรก็ตาม ยงัคงมีความสบัสนเลก็น้อยระหวา่งกลุม่ bird_eye_spot 
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กับ anthracnose รวมถึง brown_blight กับ white_spot ซึfงเป็นโอกาสในการปรับปรุงโมเดล
เพิfมเติมเพืfอเพิfมความแมน่ยําในกลุม่ทีfมีลกัษณะคล้ายคลงึกนั 

 

 

ภาพประกอบ ¦¦ Confusion Matrix ของสถาปัตยกรรม VGG16 

4.1.3 สถาปัตยกรรม EfficientNetB1 
จากภาพประกอบ 34 และตาราง 11 ค่าประสิทธิภาพของแบบจําลองนี c ได้แก่ 

Accuracy เท่ากบั 0.8927, Precision เท่ากบั 0.8932, Recall เท่ากบั 0.8927 และ F1-score อยู่
ทีf 0.8914 

 

 

ภาพประกอบ ¦¢ กราฟแสดงคา่ Loss และคา่ Accuracy ของสถาปัตยกรรมแบบ EfficientNetB1 
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ตาราง ¥¥ คะแนนจากการวดัผลแบบจําลองด้วยชดุข้อมลูทดสอบของสถาปัตยกรรมแบบ 
EfficientNetB1 

ประเภท precision recall F1-score 

Healthy  1.0000 1.0000 1.0000 

White Spot  0.8846 0.8214 0.8518 

Algal Leaf  0.9200 1.0000 0.9583 

Bird Eye Spot  0.8823 0.7500 0.8108 

Gray Light  0.8260 0.9500 0.8837 

Brown Blight  0.8695 0.8695 0.8695 

Anthracnose  0.7500 0.7500 0.7500 

Red Leaf Spot  0.8926 0.8926 0.8926 

Accuracy 0.8927 0.8927 0.8927 

Weighted avg 0.8932 0.8927 0.8914 

 
จากผลการประเมินโมเดลด้วย Confusion Matrix ตามภาพประกอบ 35 พบว่า

โมเดลมีความสามารถในการจําแนกโรคใบชาได้ในระดบัทีfดี ด้วยค่า Accuracy เท่ากบั 89.27% 
และค่า Misclassification rate เท่ากับ 10.73% โดยกลุ่มทีf จําแนกได้ถูกต้องทั cงหมด ได้แก่ 
red_leaf_spot และ  healthy ในขณะทีf ยั ง มีความสับสนระหว่ า งกลุ่ ม  anthracnose กับ 
bird_eye_spot และกลุ่ม white_spot กับ brown_blight ซึfงควรได้รับการพิจารณาเพิfมเติมเพืfอ
เพิfมความแมน่ยําในการจําแนกโรคทีfมีลกัษณะใกล้เคียงกนั 

 

ภาพประกอบ ¦§ Confusion Matrix ของสถาปัตยกรรม InceptionResNetV2 
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�.� แบบการทดลองทีIใช้เทคนิค Fuzzy Contrast Enhancement 
แบบจําลองสดุท้ายใช้ภาพทีfผา่นการปรับคอนทราสต์ด้วยเทคนิค Fuzzy ซึfงช่วยเพิfมความ

คมชดัของลกัษณะอาการโรคบนใบชาได้อย่างมีประสิทธิภาพ โดยเฉพาะในกรณีทีfภาพมีแสงไม่
สมํfาเสมอ หรือโรคมีลักษณะรอยแตก ลายสีไม่ชัดเจน ภาพเหล่านี cถูกนําเข้าสู่แบบจําลอง 
Pretrained ทั cง 3 แบบตามลําดบั 

4.2.1 สถาปัตยกรรม DenseNet121 
จากภาพประกอบ 36 และ ตาราง 12 ผลการวดัคา่ทางสถิติ ได้แก่ Accuracy เทา่กบั 

0.8814, Precision เทา่กบั 0.8872, Recall เทา่กบั 0.8814 และ F1-score อยูที่f 0.8811 
 

 

ภาพประกอบ ¦¨ กราฟแสดงคา่ Loss และคา่ Accuracy ของสถาปัตยกรรมแบบ DenseNet121 

ตาราง ¥£คะแนนจากการวดัผลแบบจําลองด้วยชดุข้อมลูทดสอบของสถาปัตยกรรมแบบ 
DenseNet121 

ประเภท precision recall F1-score 

Healthy  1.0000 1.0000 1.0000 

White Spot  0.9583 0.8214 0.8846 

Algal Leaf  0.9583 1.0000 0.9787 

Bird Eye Spot  0.8421 0.8000 0.8205 

Gray Light  0.8125 0.6500 0.7222 

Brown Blight  0.8800 0.9565 0.9166 

Anthracnose  0.6400 0.8000 0.7111 

Red Leaf Spot  0.9666 1.000000 0.9830 

Accuracy 0.8814 0.8814 0.8814 

Weighted avg 0.8872 0.8814 0.8811 
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จากผลการประเมินโมเดลด้วย Confusion Matrix ตามภาพประกอบ 37 พบว่า
โมเดลมีคา่ Accuracy เทา่กบั 88.14% และคา่ Misclassification rate เทา่กบั 11.86% ซึfงสะท้อน
ถึงประสิทธิภาพในระดับปานกลาง โดยกลุ่ม red leaf spot และ algal leaf สามารถจําแนกได้
อย่างแม่นยําสงู อย่างไรก็ตาม ยงัพบความสบัสนระหว่างกลุ่ม gray light กบั anthracnose และ 
white spot กบั brown blight ซึfงแสดงให้เห็นว่าแม้การใช้ FCE จะช่วยเพิfมความคมชดัของภาพ 
แตย่งัมีข้อจํากดัในการแยกแยะโรคทีfมีลกัษณะใกล้เคียงกนัได้อยา่งสมบรูณ์ 

 

 

ภาพประกอบ ¦© Confusion Matrix ของสถาปัตยกรรม DenseNet121 

4.2.2 สถาปัตยกรรม VGG16 
จากภาพประกอบ 38 และ ตาราง 13 ผลการวดัคา่ทางสถิติ ได้แก่ Accuracy เทา่กบั 

0.9548, Precision เทา่กบั 0.9593, Recall เทา่กบั 0.9548 และ F1-score อยูที่f 0.9542 
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ภาพประกอบ ¦ª กราฟแสดงคา่ Loss และคา่ Accuracy ของสถาปัตยกรรมแบบ VGG16 

ตาราง ¥¦ คะแนนจากการวดัผลแบบจําลองด้วยชดุข้อมลูทดสอบของสถาปัตยกรรมแบบ VGG16 

ประเภท precision recall F1-score 

Healthy  1.0000 1.0000 1.0000 

White Spot  1.0000 0.9642 0.9818 

Algal Leaf  1.0000 1.0000 1.0000 

Bird Eye Spot  1.0000 0.7500 0.8571 

Gray Light  0.8695 1.0000 0.9302 

Brown Blight  0.9583 1.0000 0.9787 

Anthracnose  0.8181 0.9000 0.8571 

Red Leaf Spot  1.0000 1.0000 1.0000 

Accuracy 0.9548 0.9548 0.9548 

Weighted avg 0.9593 0.9548 0.9542 

 
จากผล Confusion Matrix ของโมเดล ตามภาพประกอบ 39 พบว่ามีค่า Accuracy 

เทา่กบั 95.48% และ Misclassification rate อยูที่fเพียง 4.52% แสดงถงึประสทิธิภาพทีfดีเยีfยมของ
โมเดลในการจําแนกโรคใบชา โดยเฉพาะกลุม่ algal leaf, brown blight, gray light, healthy, และ 
red leaf spot ทีfสามารถจําแนกได้ถูกต้องทั cงหมด อย่างไรก็ตาม ยังคงมีความสับสนเล็กน้อย
ระหว่าง anthracnose กับ white spot และ bird eye spot กับ anthracnose ซึfงอาจพิจารณา
เพิfมเติมเพืfอปรับปรุงความแมน่ยําในกลุม่ทีfมีลกัษณะคล้ายกนั 
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ภาพประกอบ ¦« Confusion Matrix ของสถาปัตยกรรม VGG16 

4.2.3 สถาปัตยกรรม EfficientNetB1 
จากภาพประกอบ 40 และ ตาราง 14 ผลการวดัคา่ทางสถิติ ได้แก่ Accuracy เทา่กบั 

0.8531, Precision เทา่กบั 0.8608, Recall เทา่กบั 0.8531 และ F1-score อยูที่f 0.8500 
 

 

ภาพประกอบ ¢¬ กราฟแสดงคา่ Loss และคา่ Accuracy ของสถาปัตยกรรมแบบ EfficientNetB1 
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ตาราง ¥¢ คะแนนจากการวดัผลแบบจําลองด้วยชดุข้อมลูทดสอบของสถาปัตยกรรมแบบ 
EfficientNetB1 

ประเภท precision recall F1-score 

Healthy  1.0000 1.0000 1.0000 

White Spot  0.9523 0.7142 0.8163 

Algal Leaf  0.7666 1.0000 0.8679 

Bird Eye Spot  0.6956 0.8000 0.7441 

Gray Light  0.8181 0.9000 0.8571 

Brown Blight  0.8750 0.9130 0.8936 

Anthracnose  0.7333 0.5500 0.6285 

Red Leaf Spot  1.0000 0.9655 0.9824 

Accuracy 0.8531 0.8531 0.8531 

Weighted avg 0.8608 0.8531 0.8500 

 
จากผลการประเมินโมเดลด้วย Confusion Matrix ตามภาพประกอบ 41 พบว่า

โมเดลมีค่า Accuracy เท่ากับ 85.31% และ Misclassification rate อยู่ ทีf  14.69% ซึfง ถือว่า
ประสิทธิภาพลดลงเมืfอเทียบกบัโมเดลอืfน โดยกลุม่ algal leaf และ healthy ยงัสามารถจําแนกได้
ดี แต่พบปัญหาความสบัสนอย่างชัดเจนในกลุ่ม anthracnose ทีfจําแนกผิดเป็น bird eye spot 
และ gray light รวมถึงกลุม่ white spot ทีfสบัสนกบั algal leaf และ brown blight แสดงให้เห็นว่า
โมเดลยงัมีข้อจํากดัในการจําแนกกลุ่มโรคทีfมีลกัษณะใกล้เคียงกนัหลงัใช้ FCE ซึfงควรพิจารณา
ปรับปรุงเพิfมเติม 

 

ภาพประกอบ ¢¥ Confusion Matrix ของสถาปัตยกรรม EfficientNetB1 
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4.3 แบบการทดลองทีIแปลงภาพจาก RGB เป็น HSI 
ในการทดลองนี c ผู้ วิจยัแปลงภาพจาก RGB ไปเป็น HSI เพืfอแยกเฉดสีและความสว่าง ซึfง

ช่วยให้โมเดลเรียนรู้ลักษณะเฉพาะของโรคได้ชัดเจนขึ cน ภาพเหล่านี cถูกนําเข้าสู่แบบจําลอง 
Pretrained ทั cง 3 แบบตามลําดบั 

4.3.1 สถาปัตยกรรม DenseNet121 
จากภาพประกอบ 42 และ ตาราง 15 ผลการวัดค่าทางสถิติ ได้แก่ Accuracy 

เทา่กบั 0.8305, Precision เทา่กบั 0.8414, Recall เทา่กบั 0.8305 และ F1-score อยูที่f 0.8300 
 

 

ภาพประกอบ ¢£ กราฟแสดงคา่ Loss และคา่ Accuracy ของสถาปัตยกรรมแบบ DenseNet121 

ตาราง ¥§ คะแนนจากการวดัผลแบบจําลองด้วยชดุข้อมลูทดสอบของสถาปัตยกรรมแบบ 
DenseNet121 

ประเภท precision recall F1-score 

Healthy  1.0000 1.0000 1.0000 

White Spot  0.8333 0.7142 0.7692 

Algal Leaf  0.7419 1.0000 0.8518 

Bird Eye Spot  0.6250 0.7500 0.6818 

Gray Light  0.7500 0.7500 0.7500 

Brown Blight  0.9473 0.7826 0.8571 

Anthracnose  0.8125 0.6500 0.7222 

Red Leaf Spot  1.0000 1.0000 1.0000 

Accuracy 0.8305 0.8305 0.8305 

Weighted avg 0.8414 0.8305 0.8300 
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จากผล Confusion Matrix ของโมเดล ตามภาพประกอบ 43 พบว่าโมเดลมีค่า 
Accuracy เท่ากับ 83.05% และ Misclassification rate เท่ากับ 16.95% ซึfงถือว่าประสิทธิภาพ
ลดลงเมืfอเทียบกับการประมวลผลด้วยเทคนิคอืfน โดยกลุ่ม red leaf spot และ healthy ยังคง
สามารถจําแนกได้แม่นยํา แต่มีความสบัสนสงูในกลุ่ม white spot กบั algal leaf และ gray light 
กบั anthracnose ซึfงสะท้อนให้เห็นวา่การแปลงสีเป็น HSI อาจไมเ่พียงพอในการเพิfมประสทิธิภาพ
ของโมเดลสําหรับโรคทีfมีลกัษณะสีหรือพื cนผิวคล้ายกนั 

 

ภาพประกอบ ¢¦ Confusion Matrix ของสถาปัตยกรรม DenseNet121 

4.3.2 สถาปัตยกรรม VGG16 
จากภาพประกอบ 44 และ ตาราง 16 ผลการวดัคา่ทางสถิติ ได้แก่ Accuracy เทา่กบั 

0.9266, Precision เทา่กบั 0.9283, Recall เทา่กบั 0.9266 และ F1-score อยูที่f 0.9268 

 

ภาพประกอบ ¢¢ กราฟแสดงคา่ Loss และคา่ Accuracy ของสถาปัตยกรรมแบบ VGG16 
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ตาราง ¥¨ คะแนนจากการวดัผลแบบจําลองด้วยชดุข้อมลูทดสอบของสถาปัตยกรรมแบบ VGG16 

ประเภท precision recall F1-score 

Healthy  1.0000 1.0000 1.0000 

White Spot  0.8965 0.9285 0.9122 

Algal Leaf  0.9565 0.9565 0.9565 

Bird Eye Spot  0.8181 0.9000 0.8571 

Gray Light  0.8500 0.8500 0.8500 

Brown Blight  0.9545 0.9130 0.9333 

Anthracnose  0.9444 0.8500 0.8947 

Red Leaf Spot  1.0000 1.0000 1.0000 

Accuracy 0.9266 0.9266 0.9266 

Weighted avg 0.9283 0.9266 0.9268 

 
จากผล Confusion Matrix ของโมเดลตามภาพประกอบ 45 พบว่าโมเดลมีค่า 

Accuracy เท่ากับ 92.66% และ Misclassification rate อยู่ทีf  7.34% แสดงให้เห็นว่าโมเดลมี
ประสิทธิภาพในการจําแนกโรคใบชาในระดบัทีfดี โดยเฉพาะในกลุม่ red leaf spot และ healthy ทีf
สามารถจําแนกได้อย่างแม่นยํา อย่างไรก็ตาม ยังพบความสับสนเล็กน้อยระหว่างกลุ่ม 
anthracnose กบั bird eye spot และกลุม่ gray light กบั bird eye spot ซึfงควรได้รับการพิจารณา
ปรับปรุงเพิfมเติมเพืfอเพิfมความแมน่ยําในการจําแนกกลุม่โรคทีfมีลกัษณะคล้ายคลงึกนั 

 

ภาพประกอบ ¢§ Confusion Matrix ของสถาปัตยกรรม VGG 16 
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4.3.3 สถาปัตยกรรม EfficientNetB1 
จากภาพประกอบ 46 และ ตาราง 17 ผลการวดัคา่ทางสถิติ ได้แก่ Accuracy เทา่กบั 

0.8701, Precision เทา่กบั 0.8889, Recall เทา่กบั 0.8700 และ F1-score อยูที่f 0.8696  
 

 

ภาพประกอบ ¢¨ กราฟแสดงคา่ Loss และคา่ Accuracy ของสถาปัตยกรรมแบบ EfficientNetB1 

ตาราง ¥© คะแนนจากการวดัผลแบบจําลองด้วยชดุข้อมลูทดสอบของสถาปัตยกรรมแบบ 
EfficientNetB1 

ประเภท precision recall F1-score 

Healthy  0.9333 1.0000 0.9655 

White Spot  0.8965 0.9285 0.9122 

Algal Leaf  0.8461 0.9565 0.8979 

Bird Eye Spot  0.9285 0.6500 0.7647 

Gray Light  0.8571 0.6000 0.7058 

Brown Blight  1.0000 0.8695 0.9302 

Anthracnose  0.6000 0.9000 0.7200 

Red Leaf Spot  1.0000 1.0000 1.0000 

Accuracy 0.8701 0.8701 0.8701 

Weighted avg 0.8889 0.8700 0.8696 

 
จากผล Confusion Matrix ของโมเดล ตามภาพประกอบ 47 ทีf พบว่าโมเดลมีค่า 

Accuracy เทา่กบั 87.01% และ Misclassification rate เทา่กบั 12.99% แสดงถงึประสทิธิภาพใน
ระดบัทีfดี โดยกลุ่ม red leaf spot, healthy และ algal leaf สามารถจําแนกได้แม่นยําค่อนข้างสงู 
อยา่งไรก็ตามยงัพบความสบัสนระหวา่งกลุม่ gray light กบั anthracnose และ bird eye spot กบั 
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anthracnose ซึfงสง่ผลตอ่อตัราการจําแนกผิด โดยเฉพาะกลุม่โรคทีfมีลกัษณะคล้ายคลงึกนัในด้าน
สีหรือพื cนผิว 

 

ภาพประกอบ ¢© Confusion Matrix ของสถาปัตยกรรม EfficientNetB1 

4.4 แบบการทดลองทีIใช้เทคนิคการเพิIมความคมชัดด้วย CLAHE 
ภาพต้นฉบบัในระบบ RGB ถูกนํามาใช้งานโดยตรง โดยไม่ผ่านการแปลงหรือปรับปรุง

คณุภาพของภาพ ภาพเหลา่นี cถกูนําเข้าสูแ่บบจําลอง Pretrained ทั cง 6 แบบตามลําดบั  
4.4.1 สถาปัตยกรรม DenseNet121 

จากภาพประกอบ 48 และตาราง 18 ค่าประสิทธิภาพของแบบจําลองนี c พบว่าค่า 
Accuracy โดยรวมอยู่ ทีf  0.8475 และได้ค่า Precision, Recall และ F1-score อยู่ ทีf  ¬.8785, 
0.8475 และ ¬.8456 

 

ภาพประกอบ ¢ª กราฟแสดงคา่ Loss และคา่ Accuracy ของสถาปัตยกรรมแบบ DenseNet121 



 

59 
 

ตาราง ¥ª คะแนนจากการวดัผลแบบจําลองด้วยชดุข้อมลูทดสอบของสถาปัตยกรรมแบบ 
DenseNet121 

ประเภท precision recall F1-score 

Healthy  1.0000 1.0000 1.0000 

White Spot  1.0000 0.8928 0.9433 

Algal Leaf  0.8518 1.0000 0.9200 

Bird Eye Spot  0.7058 0.6000 0.6486 

Gray Light  0.8888 0.4000 0.5517 

Brown Blight  1.0000 0.9565 0.9777 

Anthracnose  0.5000 0.8500 0.6296 

Red Leaf Spot  1.0000 1.0000 1.0000 

Accuracy 0.8475 0.8475 0.8475 

Weighted avg 0.8785 0.8475 0.8456 

 
จากผล Confusion Matrix ของโมเดลตามภาพประกอบ 49 พบว่าโมเดลมีค่า 

Accuracy เท่ากบั 84.75% และ Misclassification rate อยู่ทีf 15.25% ซึfงถือว่ามีประสิทธิภาพใน
ระดบัปานกลาง โดยกลุม่ red leaf spot, healthyและ algal leaf มีความแม่นยําสงู อย่างไรก็ตาม 
ยังพบปัญหาความสบัสนระหว่างกลุ่ม gray light กับ anthracnose และ bird eye spot รวมถึง
กลุม่ white spot ทีfมีการจําแนกผิดเป็น algal leaf ซึfงแสดงให้เห็นวา่การใช้ CLAHE แม้จะช่วยเพิfม
ความคมชดัของภาพ แต่ยงัมีข้อจํากดัในการแยกแยะกลุ่มโรคทีfมีลกัษณะคล้ายคลึงกนัได้อย่าง
ชดัเจน 
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ภาพประกอบ ¢« Confusion Matrix ของสถาปัตยกรรม DenseNet121 

4.4.2 สถาปัตยกรรม VGG16 
จากภาพประกอบ 50 และตาราง 19 ค่าประสิทธิภาพของแบบจําลองนี c ได้แก่ 

Accuracy อยู่ ทีf  0.9209, Precision อยู่ ทีf  0.9271, Recall อยู่ ทีf  0.9209 และ F1-score เท่ากับ 
0.9203 

 

 

ภาพประกอบ §¬ กราฟแสดงคา่ Loss และคา่ Accuracy ของสถาปัตยกรรมแบบ VGG16 

ตาราง ¥« คะแนนจากการวดัผลแบบจําลองด้วยชดุข้อมลูทดสอบของสถาปัตยกรรมแบบ VGG16 

ประเภท precision recall F1-score 

Healthy  1.0000 1.0000 1.0000 

White Spot  0.9583 0.8214 0.8846 

Algal Leaf  0.8518 1.0000 0.9200 

Bird Eye Spot  1.0000 0.8000 0.8888 

Gray Light  0.8333 1.0000 0.9090 

Brown Blight  0.9130 0.9130 0.9130 

Anthracnose  0.8500 0.8500 0.8500 

Red Leaf Spot  1.0000 1.0000 1.0000 

Accuracy 0.9209 0.9209 0.9209 

Weighted avg 0.9271 0.9209 0.9203 

 
จากผล Confusion Matrix ของโมเดลตามภาพประกอบ 51 พบว่าโมเดลมีค่า 

Accuracy เท่ากบั 92.09% และ Misclassification rate อยู่ทีf 7.91% ซึfงสะท้อนให้เห็นว่าโมเดลมี
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ประสิทธิภาพในการจําแนกโรคใบชาในระดับสูง โดยเฉพาะกลุ่ม red leaf spot, gray light, 
healthy, และ algal leaf ทีfจําแนกได้อย่างแม่นยํา อย่างไรก็ตาม ยงัคงมีความสบัสนระหว่างกลุม่ 
anthracnose กบั white spot และ bird eye spot ในระดบัเลก็น้อย  

 

 

ภาพประกอบ §¥ Confusion Matrix ของสถาปัตยกรรม VGG16 

4.4.3 สถาปัตยกรรม EfficientNetB1 
จากภาพประกอบ 52 และตาราง 20 ค่าประสิทธิภาพของแบบจําลองนี c ได้แก่ 

Accuracy เท่ากบั 0.8644, Precision เท่ากบั 0.8702, Recall เท่ากบั 0.8644 และ F1-score อยู่
ทีf 0.8640 

 

ภาพประกอบ §£ กราฟแสดงคา่ Loss และคา่ Accuracy ของสถาปัตยกรรมแบบ EfficientNetB1 
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ตาราง £¬ คะแนนจากการวดัผลแบบจําลองด้วยชดุข้อมลูทดสอบของสถาปัตยกรรมแบบ 
EfficientNetB1 

ประเภท precision recall F1-score 

Healthy  1.0000 1.0000 1.0000 

White Spot  1.0000 0.8214 0.9019 

Algal Leaf  0.8148 0.9565 0.8800 

Bird Eye Spot  0.7083 0.8500 0.7727 

Gray Light  0.8000 0.8000 0.8000 

Brown Blight  0.8695 0.8695 0.8695 

Anthracnose  0.7058 0.6000 0.6486 

Red Leaf Spot  1.0000 1.0000 1.0000 

Accuracy 0.8644 0.8644 0.8644 

Weighted avg 0.8702 0.8644 0.8640 

 
จากผล Confusion Matrix ของโมเดล ตามภาพประกอบ 53 พบว่าโมเดลมีค่า 

Accuracy เท่ากบั 86.44% และ Misclassification rate อยู่ทีf 13.56% ซึfงถือว่ามีประสิทธิภาพใน
ระดบัปานกลาง โดยกลุ่ม red leaf spot, healthy และ bird eye spot จําแนกได้ค่อนข้างดี แต่ยงั
พบปัญหาความสบัสนในกลุม่ anthracnose กบั gray light และ white spot กบั brown blight ซึfง
สง่ผลตอ่อตัราการจําแนกผิด โดยเฉพาะกลุม่โรคทีfมีลกัษณะภาพใกล้เคียงกนั 

 

 

ภาพประกอบ §¦ Confusion Matrix ของสถาปัตยกรรม EfficientNetB1 
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4.4 เปรียบเทยีบผลการจาํแนกของแต่ละแบบจาํลอง 
จากผลการทดลองใช้แบบจําลองโครงข่ายประสาทเทียมแบบคอนโวลูชัน ได้แก่ 

DenseNet121, VGG¥¨ และ EfficientNetB1 ในการจําแนกโรคบนใบชาด้วยภาพทีfผ่านการ
ประมวลผลลว่งหน้าด้วยเทคนิคตา่ง ๆ ได้แก่ RGB, Fuzzy Contrast Enhancement (Fuzzy), HSI 
Color Space Transformation (HSI) และ CLAHE พบวา่คา่ความแม่นยํา (Accuracy) ของแตล่ะ
แบบจําลองมีความแตกตา่งกนัดงัแสดงในตารางทีf £¥ 

โดยรวมแล้ว VGG¥¨ ทีfประมวลผลภาพด้วยเทคนิค Fuzzy Contrast Enhancement ให้
ค่า Accuracy สูงทีfสุดคือ ¬.«§¢ª รองลงมาคือ VGG¥¨ ทีfใช้ภาพ RGB และ HSI ซึfงได้ค่า 
Accuracy เทา่กบั ¬.«£¨¨ เทา่กนั สําหรับแบบจําลอง DenseNet¥£¥ และ EfficientNetB¥ เมืfอใช้
ภาพ RGB ให้ค่า Accuracy เท่ากันทีf ¬.ª«£© ในขณะทีfการประมวลผลภาพด้วยเทคนิค Fuzzy 
และ CLAHE ส่วนใหญ่ทําให้ Accuracy ลดลงเล็กน้อย ยกเว้นในกรณีของ VGG¥¨ ทีfการใช้ 
Fuzzy สามารถเพิfมประสทิธิภาพได้อยา่งชดัเจน  

ตาราง £¥ แสดงผลลพัธ์การประเมินประสทิธิภาพของแบบจําลองแตล่ะประเภท โดยพิจารณาคา่ 
Accuracy 

Model RGB Fuzzy HSI CLAHE Size (MB) 

DenseNet121  0.8927 0.8814 0.8305 0.8475 26.89 

VGG16  0.9266 0.9548 0.9266 0.9209 56.16 

EfficientNetB1 0.8927 0.8531 0.8701 0.8644 25.14 

 
จากตาราง ข้าง ต้น แสดงให้ เ ห็นว่า  การปรับภาพด้วยเทคนิค Fuzzy Contrast 

Enhancement และ HSI สามารถช่วยเพิfมหรือรักษาระดบัประสทิธิภาพของโมเดลในบางกรณี แต่
ไม่สามารถทําได้อย่างสมํfาเสมอในทกุแบบจําลอง ซึfงอาจเกิดจากคณุสมบติัของภาพต้นฉบบัทีfมี
ความแตกตา่งกนัในเรืfองของ ความคมชดั สี และความสวา่ง ดงันั cน แม้การประมวลผลลว่งหน้าจะ
มีส่วนช่วยในการเน้นลกัษณะของโรคให้ชดัเจนขึ cน แต่ก็ไม่ได้ส่งผลต่อการเพิfมประสิทธิภาพของ
การจําแนกเสมอไป 

จากการทดลองพบว่า แบบจําลองทีfมีขนาดใหญ่กว่า เช่น InceptionResNetV2 และ 
NASNet สามารถให้ผลลพัธ์ทีfแม่นยําในระดบัสงูได้ แต่ไม่ได้เหนือกว่าแบบจําลองทีfมีโครงสร้าง
เ รียบง่ายกว่าเสมอไป เช่น VGG16 ทีf เ มืfอใช้ ร่วมกับการปรับสีภาพด้วย Fuzzy Contrast 
Enhancement สามารถให้ผลลพัธ์สูงสุดทีf Accuracy 95.48% ซึfงแสดงให้เห็นว่า การปรับภาพ
ลว่งหน้า (Preprocessing) ทีfเหมาะสมสามารถมีอิทธิพลตอ่ผลลพัธ์ได้มากพอ ๆ กบัความซบัซ้อน
ของโมเดล ดงันั cนโมเดลทีfเล็กกว่าแต่ได้รับการปรับข้อมลูอย่างเหมาะสมก็สามารถทํางานได้อย่าง
มีประสทิธิภาพ 
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ผลการทดลองนี cชี cให้เห็นว่า สถาปัตยกรรมของโมเดล มีผลต่อการตอบสนองต่อเทคนิค
การประมวลผลภาพลว่งหน้า โดยเฉพาะ VGG¥¨ ซึfงมีโครงสร้างทีfเหมาะสมกบัการทํางานร่วมกบั
ภาพทีfผ่ าน Fuzzy Contrast Enhancement ในขณะทีf  DenseNet¥£¥ และ EfficientNetB1 
ตอบสนองได้ดีในภาพสี RGB ซึfงยงัคงเป็นพื cนฐานทีfช่วยให้โมเดลสามารถเรียนรู้ลกัษณะของโรค
ได้อยา่งมีประสทิธิภาพ 
 



 

บทที0 5 
สรุปผลการวจิยั อภปิรายผล และข้อเสนอแนะ 

ระบบจําแนกโรคใบชา ด้วยโครงข่ายประสาทเทียมแบบคอนโวลชูนั เป็นระบบทีfช่วยใน
การตรวจสอบและจําแนกประเภทของโรคทีfเกิดบนใบชาโดยอาศยัข้อมลูภาพถ่ายของใบชา ซึfงมี
ความสําคัญอย่างยิfงในด้านเกษตรกรรม เพืfอช่วยลดความเสียหายทีfเกิดจากโรคและเพิfม
ประสทิธิภาพในการดแูลรักษาแปลงชา 

ผู้ วิจัยได้นําเสนอการวิเคราะห์เชิงเปรียบเทียบแบบจําลองโครงข่ายประสาทเทียมแบบ
คอนโวลชูนัทีfใช้ร่วมกบัเทคนิคการปรับคณุสมบติัของภาพในรูปแบบต่าง ๆ ได้แก่ ภาพต้นฉบบั, 
การเพิfมความคมชัดด้วย Fuzzy Contrast Enhancement, การแปลงภาพเป็น HSI (Hue, 
Saturation, Intensity) และ เพิfมความคมชดัด้วย CLAHE เพืfอศึกษาผลกระทบต่อประสิทธิภาพ
ของแบบจําลองในการจําแนกโรคใบชา โดยทําการเปรียบเทียบประสิทธิภาพของแบบจําลอง 
Pretrained ทีfได้รับความนิยม ได้แก่ DenseNet121, VGG16 และ EfficientNetB1  

การสรุปผลการวิจยัแบง่ออกเป็น ¦ สว่นหลกั ได้แก่: 
1. สรุปผลการวิจยั 
2. อภิปรายผลการวิจยั 
3. ข้อเสนอแนะ 

5.1 สรุปผลการวจัิย 
งานวิจัยฉบับนี cมีจุดมุ่งหมายเพืfอพัฒนาและประเมินประสิทธิภาพของแบบจําลอง

โครงข่ายประสาทเทียมแบบคอนโวลชูนั ในการจําแนกประเภทโรคใบชา โดยเน้นศกึษาผลกระทบ
ของเทคนิคการประมวลผลภาพล่วงหน้าทีfหลากหลายร่วมกับการประยุกต์ใช้แบบจําลองทีfผ่าน
การฝึกมาแล้ว เพืfอเสริมสร้างศกัยภาพในการจําแนกโรคให้มีความแม่นยําและประสิทธิภาพสงูสดุ 
การทดลองนี cได้เลือกใช้สถาปัตยกรรมโครงข่ายประสาทเทียม ¦ รูปแบบ ได้แก่ DenseNet121, 
VGG¥¨ และ EfficientNetB¥ ซึfงเป็นโมเดลทีfได้รับการยอมรับในวงการวิจยัด้านการเรียนรู้เชิงลกึ 
สําหรับการวิเคราะห์และประมวลผลภาพในระดบัสงู 

แบบจําลองทีfใช้ในงานวิจยันี cถกู Pre-trained บนชุดข้อมลู ImageNet ซึfงเป็นข้อมลูภาพ
ทัfวไป ไม่ใช่ภาพพืชหรือเกษตร ดงันั cนบางลกัษณะเฉพาะของโรคใบชาอาจไม่ได้ถกูเรียนรู้จากต้น
แบบเดิม ผู้ วิจยัแนะนําวา่การสร้าง Pretrained Model เฉพาะทาง (Domain-Specific Pretraining) 
จากภาพพืชจํานวนมาก เช่นชุดภาพจากเกษตรกรหลายแหล่ง อาจช่วยให้แบบจําลองมี
ความสามารถในการแยกลกัษณะทีfมีความใกล้เคียงกนัมากได้ดียิfงขึ cน 

ในการเตรียมข้อมลูภาพใบชาสําหรับการฝึกและทดสอบแบบจําลอง มีการประยุกต์ใช้
เทคนิคการประมวลผลภาพล่วงหน้า  ¢  รูปแบบ ไ ด้แก่  ภาพต้นฉบับ , Fuzzy Contrast 
Enhancement ซึfงเป็นเทคนิคการเพิfมคอนทราสต์โดยใช้หลักการของตรรกะฟัซซี, HSI Color 
Space Transformation ทีf แปลงค่าพิกเซลจากระบบสี RGB ไปเป็น Hue, Saturation และ 
Intensity เพืfอแยกองค์ประกอบของสีและความสวา่งออกจากกนั และ CLAHE (Contrast Limited 
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Adaptive Histogram Equalization) ซึfงเป็นเทคนิคเพิfมความคมชดัเฉพาะพื cนทีfโดยจํากดัระดบัคอ
นทราสต์เพืfอหลีกเลีfยงการขยายความแตกตา่งของสีมากเกินไป 

ผลการทดลองแสดงให้เห็นวา่ VGG¥¨ ร่วมกบัภาพทีfผา่น Fuzzy Contrast Enhancement 
ให้ผลลพัธ์สงูสดุโดยมีค่าความแม่นยํา เท่ากบั ¬.«§¢ª รองลงมาคือ VGG¥¨ ทีfใช้ภาพ RGB และ 
HSI ซึfงมีค่าความแม่นยําเท่ากับ ¬.«£¨¨ เท่ากัน ขณะทีfแบบจําลอง DenseNet¥£¥ และ 
EfficientNetB¥ เมืfอใช้ภาพ RGB ต่างมีค่าความแม่นยําเท่ากันทีf ¬.ª«£© ส่วนการประมวลผล
ภาพด้วยเทคนิค HSI และ CLAHE แม้จะมีศกัยภาพในการปรับปรุงคณุภาพของภาพ แต่ก็ไม่ได้
ช่วยเพิfมประสิทธิภาพในทุกกรณีของแบบจําลอง โดยเฉพาะในโมเดล EfficientNetB¥ ทีfใช้ภาพ 
Fuzzy Contrast Enhancement ซึfงให้คา่ความแมน่ยําตํfาสดุทีf ¬.ª§¦¥ 

จากผลการวิเคราะห์ดังกล่าว สามารถสรุปได้ว่า โครงสร้างของแบบจําลองโครงข่าย
ประสาทเทียมแบบคอนโวลูชันและเทคนิคการประมวลผลภาพล่วงหน้า มีผลกระทบต่อ
ความสามารถในการจําแนกโรคใบชาอยา่งมีนยัสําคญั โดยเฉพาะ VGG¥¨ ทีfแสดงศกัยภาพสงูสดุ
เมืfอทํางานร่วมกับภาพทีfผ่าน Fuzzy Contrast Enhancement ขณะทีf RGB ดั cงเดิม ยังคงเป็น
มาตรฐานของภาพทีfให้ผลลพัธ์ดีในหลายแบบจําลองอยา่งสมํfาเสมอ 

5.2 อภปิรายผล 
จากผลการทดลองในงานวิจัยนี cสามารถอภิปรายได้ว่า การเลือกใช้สถาปัตยกรรมของ

แบบจําลองโครงข่ายประสาทเทียม และเทคนิคการประมวลผลภาพลว่งหน้า มีอิทธิพลอย่างมาก
ตอ่ประสทิธิภาพในการจําแนกโรคใบชา ซึfงเป็นข้อมลูทีfมีความซบัซ้อนและมีความคล้ายคลงึกนัใน
แง่ของสีและลกัษณะพื cนผิวของโรค การศกึษาเปรียบเทียบสถาปัตยกรรมของโมเดลแสดงให้เห็น
ว่า VGG¥¨ ซึfงเป็นโครงข่ายทีfมีโครงสร้างแบบลําดับชั cนของ convolutional layers หลายชั cน มี
ความสามารถในการจบัคณุลกัษณะเฉพาะของโรคใบชาได้ดี โดยเฉพาะเมืfอทํางานร่วมกบัภาพทีf
ผ่านการปรับคอนทราสต์ด้วย Fuzzy Contrast Enhancement ซึfงเน้นลักษณะเด่นของโรคได้
ชดัเจนยิfงขึ cน 

ในทางตรงกนัข้าม DenseNet¥£¥ และ EfficientNetB¥ ซึfงมีโครงสร้างทีfซบัซ้อนกว่า เช่น 
Dense Connectivity ใน DenseNet¥£¥ และ Compound Scaling ใน EfficientNetB¥ แม้จะมี
ศกัยภาพในการเรียนรู้ข้อมลูทีfมีความซบัซ้อนในระดบัสงู แต่กลบัพบว่าเมืfอทํางานร่วมกบัภาพทีf
ผ่าน Fuzzy Contrast Enhancement อาจไม่ได้แสดงศักยภาพทีfดีทีfสุด ทั cงนี cอาจเกิดจากการทีf
เทคนิค Fuzzy Contrast Enhancement มีแนวโน้มทีfจะเพิfมคอนทราสต์ของภาพในระดบัทีfสงูจน
ทําให้ ลกัษณะพื cนผิวหรือสีบางส่วนของโรคเกิดความผิดเพี cยน ซึfงมีผลกระทบต่อกระบวนการ
เรียนรู้ของโมเดลโดยเฉพาะโมเดลทีfมีความไวต่อการเปลีfยนแปลงของคุณลักษณะภาพ เช่น 
EfficientNetB1 

ในกรณีของ HSI Color Space Transformation ซึfงเป็นการแปลงระบบสีจาก RGB ไป
เป็น Hue, Saturation และ Intensity มีข้อดีในการแยกเฉดสีและความเข้มแสงออกจากกนั แตจ่าก
ผลการทดลองพบว่า โมเดลบางส่วนไม่สามารถนําคุณลักษณะของ HSI ไปใช้ได้อย่างมี
ประสิทธิภาพ โดยเฉพาะเมืfอโรคใบชามีความคล้ายคลึงกันในแง่ของสี เช่น gray light และ 
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anthracnose ทีfมีเฉดสีใกล้เคียงกัน ซึfงส่งผลต่อความสามารถของโมเดลในการแยกแยะโรค 
ในขณะทีf CLAHE ทีfมีจดุเดน่ในการเพิfมคอนทราสต์แบบจํากดัในแตล่ะพื cนทีf ช่วยเพิfมประสทิธิภาพ
ของบางโมเดล เชน่ VGG¥¨ แตไ่มไ่ด้สง่ผลให้ประสทิธิภาพดีขึ cนในทกุกรณี 

การวิเคราะห์ Confusion Matrix ในแต่ละกรณีของการทดลองพบว่า ภาพ RGB ดั cงเดิม 
ยงัคงเป็นรูปแบบทีfช่วยลดความสบัสนระหว่างโรคทีfมีลกัษณะใกล้เคียงกันได้ดีกว่าเทคนิคการ
ประมวลผลภาพอืfน ๆ โดยเฉพาะในกลุม่โรค gray light และ anthracnose ซึfงมีความใกล้เคียงกนั
ทั cงในด้านสีและรูปแบบของโรค นอกจากนี c เทคนิค Data Augmentation ทีfนํามาใช้ เช่น การหมนุ
ภาพ การพลกิภาพ และการซมู ช่วยเพิfมความหลากหลายของข้อมลูและลดโอกาสเกิด overfitting 
ซึfงมีส่วนช่วยเสริมสร้างความสามารถของโมเดลในการจําแนกโรคภายใต้สภาพแวดล้อมจริงทีfมี
ความหลากหลายของแสงและมมุมอง 

5.3 ข้อเสนอแนะ  
1. ข้อมลูทีfนํามาใช้ในการวิจยัครั cงนี cอาจมีขนาดไม่มากนกั ซึfงอาจสง่ผลต่อความสามารถ

ของแบบจําลองในการเรียนรู้ลกัษณะของโรคใบชาได้อย่างครบถ้วน จึงแนะนําให้มีการ รวบรวม
ข้อมลูเพิfมเติมในอนาคต เพืfอเพิfมความหลากหลายและปริมาณของข้อมลูภาพใบชา ทั cงในด้าน
ประเภทของโรค สภาพแวดล้อมในการถ่ายภาพ (เช่น แสง, มุมมอง, ฤดูกาล) รวมถึงแหล่ง
เพาะปลูกทีfแตกต่างกัน การเพิfมขนาดของชุดข้อมูลจะช่วยให้แบบจําลองสามารถเรียนรู้
คุณลกัษณะของโรคได้หลากหลายและลดปัญหาการ overfitting ทีfอาจเกิดขึ cนจากการฝึกด้วย
ข้อมลูขนาดเลก็ได้ดียิfงขึ cน 

2. ให้ความสําคญักบัการแบง่ชดุข้อมลูออกเป็น Training, Validation และ Test Set อยา่ง
ชัดเจนก่อนทํา Data Augmentation เพืfอหลีกเลีfยงปัญหา Data Leakage ทีfอาจทําให้ผลการ
ประเมินแบบจําลองไม่สอดคล้องกับความเป็นจริง นอกจากนี c ควรตรวจสอบความสมดุลของ
ข้อมลูในแต่ละคลาสอย่างละเอียด และอาจใช้เทคนิค Oversampling หรือ Undersampling เพืfอ
ปรับสมดลุของข้อมลู ช่วยลดความลําเอียงของแบบจําลองในการจําแนกกลุม่โรคทีfมีข้อมลูน้อย 

3. พิจารณานํา  โม เดล ทีf ทันสมัยกว่ า  เ ช่น  Vision Transformer (ViT) ห รือ  Swin 
Transformer ซึfงใช้กลไก attention ทีfสามารถเรียนรู้ลกัษณะทีfซบัซ้อนของข้อมลูได้ดี มาทดลอง
เปรียบเทียบประสิทธิภาพในการจําแนกโรคใบชาเพิfมเติม นอกจากนี c การใช้ Ensemble Learning 
โดยการรวมผลลพัธ์จากหลายโมเดลเข้าด้วยกนั อาจช่วยเพิfมความแม่นยําและลดข้อผิดพลาดใน
การจําแนก ควรให้ความสําคัญกับการปรับแต่ง Hyperparameters เช่น learning rate, batch 
size, optimizer และจํานวน epochs เพืfอเพิfมประสทิธิภาพสงูสดุในการเรียนรู้ของโมเดล 

4. นําแบบจําลองทีfพฒันาขึ cนไปทดลองใช้ใน สภาพแวดล้อมจริง เช่น ในไร่ชาหรือแหล่ง
เพาะปลกู เพืfอประเมินประสิทธิภาพของแบบจําลองภายใต้เงืfอนไขทีfแตกต่างจากการทดลองใน
ห้องปฏิบติัการ ทั cงนี cเพืfอตรวจสอบความสามารถในการปรับตวัของแบบจําลองในสภาพแวดล้อมทีf
แท้จริง รวมถึงพัฒนา แอปพลิเคชันบนอุปกรณ์พกพา เช่น สมาร์ตโฟนหรือแท็บเล็ต เพืfอให้
เกษตรกรสามารถตรวจสอบและวินิจฉยัโรคใบชาได้อยา่งรวดเร็วและสะดวกในภาคสนาม 
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5. นําเทคนิคการจําแนกภาพใบชาไป ประยุกต์ใช้กับพืชชนิดอืfน ๆ หรือปัญหาด้าน
เกษตรกรรมอืfน ๆ เช่น การจําแนกศตัรูพืชหรือโรคในพืชชนิดอืfน เพืfอขยายขอบเขตของงานวิจยั
และเพิfมความหลากหลายในการประยกุต์ใช้ นอกจากนี cควรศกึษาผลกระทบของ ขนาดและความ
ละเอียดของภาพ ตอ่ประสิทธิภาพของแบบจําลอง เพืfอค้นหาแนวทางทีfเหมาะสมในแง่ของ ความ
แม่นยําและความเร็วในการประมวลผล โดยเฉพาะในกรณีทีfต้องนําไปใช้ในอุปกรณ์พกพาทีfมี
ข้อจํากดัด้านทรัพยากร และสดุท้ายควรพิจารณาใช้เทคนิค Explainable AI เพืfอช่วยอธิบายการ
ทํางานของแบบจําลองว่าใช้ข้อมลูส่วนใดของภาพในการตดัสินใจ ซึfงจะช่วยเพิfมความน่าเชืfอถือ
และความเข้าใจให้กบัผู้ใช้งานในภาคเกษตรกรรม 

6. ในการจําแนกบางคลาส เช่น Grey Light และ Bird Eye Spot โมเดล VGG16 ยงัพบ
ปัญหา Misclassification เนืfองจากลกัษณะของโรคมีความใกล้เคียงกัน ผู้ วิจัยเสนอว่า อาจใช้ 
เทคนิค Attention Mechanism เพิfมเติมในสถาปัตยกรรมเพืfอช่วยให้โมเดลโฟกสัเฉพาะบริเวณทีfมี
ความสําคญั (เช่น จุดกลางใบหรือบริเวณขอบ) และอาจเพิfมการเรียนรู้เชิงลําดบั (Sequential 
Learning) ด้วยการใช้ LSTM ต่อท้าย CNN เพืfอให้โมเดลสามารถเรียนรู้ลกัษณะภาพในบริบททีf
ตอ่เนืfอง 

7. เพืfอเสริมประสิทธิภาพการจําแนกโรคในอนาคต ควรพิจารณาใช้เทคนิค Clustering 
เช่น K-Means หรือ DBSCAN เพืfอจําแนกกลุ่มของลกัษณะโรคทีfคล้ายกนัก่อนทํา Classification 
ซึfงจะช่วยลดภาระของโมเดลในการแยกกลุ่มทีfใกล้เคียง นอกจากนี c การใช้เทคนิค Feature 
Selection เ ช่น  Recursive Feature Elimination (RFE), Principal Component Analysis (PCA) 
หรือ Mutual Information Gain อาจช่วยลดมิติข้อมลูและเน้นคณุลกัษณะทีfสําคญัต่อการจําแนก
โรค ทําให้โมเดลมีความแมน่ยําและรวดเร็วในการเรียนรู้มากยิfงขึ cน 
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