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 การวิจยัน้ีมีเป้าหมายเพื่อพฒันาโมเดลการเรียนรูเ้ชิงลกึ(Deep Learning) สาํหรบัการตรวจหาและ

จาํแนกโรคในออ้ย 4 ชนิดที่พบในประเทศไทย ไดแ้ก่ โรคใบด่างในออ้ย โรคเหี่ยวเน่าแดง โรคราสนิม และ

โรคใบไหม ้โดยใชภ้าพถ่ายใบออ้ยเป็นขอ้มูลนาํเขา้ กระบวนการวจิยัเริ่มตน้จากการเตรียมขอ้มูลภาพ การ

เพิ่มความหลากหลายของชุดขอ้มูลผ่านกระบวนการเสริมขอ้มูล (Data Augmentation) และเพื่อ

เปรียบเทียบประสทิธิภาพการฝึกสอนโมเดล EfficientNetB0 และ MobileNetV2 ผลการทดลองชี้ใหเ้ห็น

ว่า EfficientNetB0 มคีวามแม่นยาํสูงสุด ดว้ยค่า F1-Score เท่ากบั 0.95 นอกจากน้ียงัไดศึ้กษาปจัจยัดา้น

ความสว่างและความเบลอของภาพที่มีต่อประสิทธิภาพการทํานายของโมเดล พบว่าท ัง้สองปจัจยัไม่มี

ผลกระทบต่อความสามารถในการทาํนาย แสดงใหเ้ห็นถึงความทนทานของโมเดลต่อสภาพแวดลอ้มที่

เปลีย่นแปลง งานวจิยัน้ีจงึมศีกัยภาพในการนาํไปประยุกตใ์ชส้าํหรบัการตรวจสอบและจาํแนกโรคในออ้ยเพื่อ

สนบัสนุนการจดัการโรคในภาคการเกษตรไดอ้ย่างมปีระสทิธิภาพ 
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     This research aims to develop a deep learning model for detecting and classifying 
four major sugarcane diseases found in Thailand: sugarcane mosaic disease, red rot, 
rust, and leaf scorch. The study utilizes sugarcane leaf images as input data. The 
development process includes data preparation, dataset diversification through data 
augmentation, and training models using EfficientNetB0 and MobileNetV2 to compare 
performance. The experimental results show that EfficientNetB0 achieved the highest 
accuracy with an F1-Score of 0.95. Furthermore, an analysis of the effects of image 
brightness and blur on model performance reveals that these factors do not impact 
prediction accuracy, demonstrating the model's robustness under varying 
environmental conditions. This research highlights the potential of applying the 
developed model for effective sugarcane disease detection and classification, 
supporting disease management in the agricultural sector. 
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1. บทนํา 

    ออ้ย (Sugarcane) เป็นพชืเศรษฐกิจที่มคีวามสาํคญัอย่างยิ่งต่อระบบ

เศรษฐกิจของประเทศไทย โดยมปีริมาณผลผลติสูงเป็นอนัดบั 4 ของโลก 

[14] อย่างไรก็ตาม การแพร่ระบาดของโรคเป็นปจัจยัคุกคามหลกัที่ส่งผล

กระทบอย่างมนียัสาํคญัต่อเสถยีรภาพทางการผลติ ท ัง้ในมติิของปริมาณ

และคุณภาพของผลผลติ ซึ่งนําไปสู่ความเสียหายทางเศรษฐกิจต่อภาค

เกษตรกรรมของประเทศ โดยโรคที่พบการระบาดบ่อยครัง้และมีความ

รุนแรง อาทิ โรคเหี่ยวแดง (Red Rot) โรคใบด่าง (Sugarcane Mosaic 

Virus) และโรคสนิม (Rust) ดว้ยเหตุน้ี การพฒันาเครื่องมือสําหร ับ

วินิจฉัยโรคออ้ยที่รวดเร็วและแม่นยาํจึงถือเป็นความทา้ทายที่จําเป็น

เร่งด่วน 

งานวจิยัฉบบัน้ีจึงนาํเสนอแนวทางการจาํแนกโรคออ้ยโดยการบูรณา

การเทคโนโลยีการประมวลผลภาพ (Image Processing) เขา้กบัเทคนิค

การเรียนรูเ้ชิงลกึ (Deep Learning) โดยมุ่งเนน้การคดัเลอืกแบบจาํลอง 

(Model) ที่มีขนาดกะทดัร ัดและประมวลผลไดอ้ย่างรวดเร็ว ไดแ้ก่ 

EfficientNetB0 และ MobileNetV2 เน่ืองจากสถาปตัยกรรมท ัง้สองถูก

พฒันาขึ้นเพื่อการใชง้านบนอุปกรณ์ที่มีทรพัยากรจํากดั (Resource-

constrained Devices) เช่น อุปกรณ์เคลื่อนที่ ซึ่งจะช่วยใหเ้กษตรกร

สามารถนาํเทคโนโลยีไปใชต้รวจหาโรคได ้ณ แหล่งเพาะปลูก นาํไปสู่การ

จดัการและควบคุมโรคไดอ้ย่างมปีระสทิธิภาพและทนัต่อสถานการณ์ 

2. วิธีดําเนินการวิจยั  

2.1 ศึกษาทฤษฎี และงานวิจยัที่เก่ียวขอ้ง  

     ในส่วนน้ีจะกล่าวถงึทฤษฎพีื้นฐานและแนวคิดที่สาํคญัซึ่งเป็นรากฐาน

ของงานวิจ ัยฉบ ับ น้ีประกอบดว้ยหล ักการจําแนกประเภทขอ้มูล 

สถาปัตยกรรมโครงข่ายประสาทแบบคอนโวลูชนั และเกณฑ์การวดั

ประสทิธิภาพของแบบจาํลอง 

2.1.1 ทฤษฎทีี่เกี่ยวขอ้ง  

     (1) การจาํแนกประเภท (Classification) เป็นกระบวนการสาํคญัใน

สาขาการเรียนรูข้องเครื่อง (Machine Learning) และวิทยาการขอ้มูล 

(Data Science) ซึ่งมีวตัถุประสงค์เพื่อสรา้งแบบจําลอง (Model) ที่

สามารถกาํหนดหมวดหมู่หรือคลาส (Class) ใหก้บัขอ้มูลที่ไม่เคยพบมา

ก่อน (Unseen Data) โดยอาศัยการเรียนรูรู้ปแบบ (Pattern) จากชุด

ขอ้มูลที่มีการระบุคําตอบที่ถูกตอ้งไวแ้ลว้ [1] แบบจําลองจะเรียนรู ้

ความส ัมพ ันธ์ระหว่างคุณลกัษณะ (Features) ของขอ้มูลกับคลาส

เป้าหมาย เพือ่ใหส้ามารถทาํนายคลาสของขอ้มลูใหม่ไดอ้ย่างแม่นยาํ 

     (2) โครงข่ายประสาทแบบคอนโวลูช ัน (Convolutional Neural 

Network: CNN) คือ สถาปัตยกรรมโครงข่ายประสาทเทียมเชิงลึก 

(Deep Neural Network) ประเภทหน่ึง ซึ่งไดร้บัการออกแบบมาเพื่อ

ประมวลผลขอ้มูลที่มีลกัษณะเป็นกริด (Grid-like Data) เช่น รูปภาพ 

โดยเฉพาะ โครงสรา้งหลกัประกอบดว้ยชัน้นาํเขา้ (Input Layer) ช ัน้ซ่อน 

(Hidden Layers) ซึ่ งมีช ั้นคอนโวลูช ัน (Convolutional Layer) เป็น

หวัใจสําคัญ และชัน้ผลลพัธ์ (Output Layer) จุดเด่นของ CNN คือ

ความสามารถในการสกดัคุณลกัษณะ (Feature Extraction) เชิงพื้นที่

ของภาพไดอ้ย่างเป็นลาํดบัช ัน้ ต ัง้แต่คุณลกัษณะพื้นฐาน (เช่น เสน้ขอบ, 

สี) ไปจนถึงคุณลกัษณะที่ซบัซอ้น (เช่น รูปร่าง, วตัถุ) ทาํให ้CNN ถูก

นํามาประยุกตใ์ชอ้ย่างกวา้งขวางและประสบความสาํเร็จอย่างสูงในงาน
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ดา้นวิทศัน์คอมพิวเตอร ์ (Computer Vision) เช่น การจาํแนกประเภท

ภาพ และการตรวจจบัวตัถ ุ[2] 

ในงานวิจยัน้ีไดค้ดัเลือกสถาปตัยกรรม CNN สมยัใหม่ที่มี

ประสทิธิภาพสูงและเหมาะสาํหรบัการประยุกตใ์ชบ้นอปุกรณ์ที่มทีรพัยากร

จาํกดั จาํนวน 2 สถาปตัยกรรม ไดแ้ก่     

          EfficientNet B0 เป็นสถาปัตยกรรมที่ไดร้ ับการพฒันาโดย 

Google Research โดยมีแนวคิดหลกัคือการปรบัขนาดของแบบจาํลอง

อย่างสมดุลผ่านเทคนิคการปรบัขนาดแบบผสม (Compound Scaling) 

ซึ่งเป็นการปรบัท ัง้ความลึก (Depth) ความกวา้ง (Width) และความ

ละเอยีดของภาพ (Resolution) ไปพรอ้มกนั ทาํใหแ้บบจาํลองมขีนาดเลก็ 

ใชท้รพัยากรในการประมวลผลนอ้ย แต่ยงัคงไวซ้ึ่งความแม่นยําใน

ระดบัสูง จึงเหมาะอย่างยิ่งสาํหรบังานที่ตอ้งการประสิทธิภาพและการ

ตอบสนองที่รวดเร็ว เช่น บนอปุกรณ์เคลือ่นที่ [12] 

 MobileNetV2 เป็นสถาปตัยกรรมที่ถูกพฒันาต่อยอดมาจาก 

MobileNet โดยออกแบบมาเพื่อการใชง้านบนอุปกรณ์เคลื่อนที่และ

อุปกรณ์สมองกลฝงัตวั (Embedded Systems) โดยเฉพาะ จุดเด่นคือ

การใชโ้ครงสรา้งแบบ Inverted Residuals และ Linear Bottlenecks 

ซึ่งช่วยลดจาํนวนพารามเิตอรแ์ละลดภาระการคาํนวณไดอ้ย่างมนียัสาํคญั 

ส่งผลใหแ้บบจําลองทาํงานไดร้วดเร็วและใชห้น่วยความจํานอ้ย แมว้่า

ความแม่นยาํอาจดอ้ยกว่าแบบจาํลองขนาดใหญ่ แต่ยงัคงอยู่ในเกณฑท์ี่

ยอมรบัไดส้าํหรบัการใชง้านจริง [13] 

      (3) เมทริกซค์วามสบัสน (Confusion Matrix) เป็นเครื่องมือ

มาตรฐานสําหรบัใชว้ดัและประเมินประสิทธิภาพของแบบจําลองการ

จาํแนกประเภท โดยแสดงผลในรูปแบบตารางที่เปรียบเทียบระหว่างค่า

คลาสจริง (Actual Class) กบัค่าคลาสที่แบบจาํลองทาํนาย (Predicted 

Class) ตารางน้ีประกอบดว้ยองคป์ระกอบหลกั 4 ส่วน คือ ค่าบวกจริง 

(True Positive: TP), ค่าบวกปลอม (False Positive: FP), ค่าลบปลอม 

(False Negative: FN) และค่าลบจริง (True Negative: TN) ขอ้มูล

จากเมทริกซค์วามสบัสนช่วยใหส้ามารถวิเคราะห์ความผิดพลาดของ

แบบจําลองไดอ้ย่างละเอียด และเป็นพื้นฐานในการคํานวณตัวชี้ วดั

ประสทิธิภาพเชิงปริมาณที่สาํคญั ไดแ้ก่ ความแม่นยาํ (Accuracy), ความ

เที่ยง (Precision), ความระลกึ (Recall) และ F1-score [3] 

     (4) ขอบเขตของโรคออ้ยที่ศึกษา งานวจิยัน้ีมุ่งเนน้การจาํแนกโรคออ้ย 

 
ภาพที่ 1 ตวัอย่างภาพใบออ้ยที่เป็นโรค 

ที่ส่งผลกระทบต่อผลผลิตและพบไดบ้่อยในภาคการเกษตรจํานวน 4 

ชนิด ไดแ้ก่ โรคใบด่าง (Mosaic) โรคเหี่ยวเน่าแดง (Red Rot) 

โรคราสนิม (Rust) และโรคใบไหม ้(Yellow Leaf) [4] โดยลกัษณะอาการ

ของแต่ละโรคที่ปรากฏบนใบออ้ยแสดงดงัภาพที่ 1 

    (5) การเสริมขอ้มลู (Augmentation) เป็นเทคนิคที่ใชใ้นการสรา้ง

ขอ้มลูฝึกสอนสงัเคราะหข์ึ้นจากขอ้มลูตน้ฉบบัผ่านกระบวนการดดัแปลง

เชิงเรขาคณิตและเชิงส ี(Geometric and Color Transformations) เช่น 

การหมนุ การเลือ่น และการปรบัความสว่าง วตัถปุระสงคห์ลกัคือเพื่อเพิม่

ความหลากหลายและความทนทาน (Robustness) ของแบบจาํลอง และ

เพือ่ป้องกนัภาวะการเรียนรูเ้กินพอดี (Overfitting) โดยเฉพาะในกรณีที่

ชดุขอ้มลูมจีาํนวนจาํกดั [5] 

     (6) การตรวจสอบไขว้ (Cross-validation) เป็นกระบวนการทางสถติิ

ที่ใชใ้นการประเมนิประสทิธิภาพของแบบจาํลอง เพื่อวดัความสามารถใน

การทาํงานกบัขอ้มูลใหม่ (Generalization) เทคนิคน้ีจะแบ่งชุดขอ้มูล

ออกเป็นหลายส่วนย่อย (Folds) และทําการฝึกสอนและทดสอบ

แบบจาํลองสลบักนัไปในแต่ละส่วน ทาํใหก้ารประเมนิผลมคีวามน่าเชื่อถอื

และลดความเอนเอยีงจากการแบ่งขอ้มลูเพยีงครัง้เดยีว [6]  

     (7) ตวัดาํเนินการลาปลาซ (Laplacian Operator) เป็นเทคนิคทาง

คณิตศาสตรใ์นการประมวลผลภาพที่ใชว้ดัอตัราการเปลี่ยนแปลงความ

เขม้ของพิกเซล ซึ่งสามารถนํามาประยุกต์ใชเ้พื่อตรวจจบัขอบ (Edge 

Detection) หรือประเมนิระดบัความคมชดั (Sharpness) ของภาพได ้[7] 

ในงานวจิยัน้ีไดใ้ชต้วัดาํเนินการลาปลาซเป็นเกณฑใ์นการคดักรองคุณภาพ

ของภาพถ่าย  

     (8) แผนภาพกล่อง (Boxplot) เป็นเครื่องมอืทางสถติิเชิงพรรณนาที่

ใชแ้สดงการกระจายตวัของขอ้มูลเชิงปริมาณในรูปแบบกราฟ ซึ่งช่วยให ้

สามารถวิเคราะหค่์าทางสถิติที่สาํคญัไดอ้ย่างรวดเร็ว เช่น ค่ามธัยฐาน 

(Median) ควอรไ์ทล ์(Quartiles) และค่าผิดปกติ (Outliers) จึงนิยมใช ้

ในการเปรียบเทยีบการกระจายตวัของขอ้มลูระหว่างกลุ่มต่างๆ [8]  

2.1.2 งานวจิยัที่เกี่ยวขอ้ง  

     จากการทบทวนวรรณกรรมพบว่ามกีารนาํเทคโนโลยปีญัญาประดษิฐ์

มาประยุกตใ์ชใ้นการตรวจจบัโรคพชือย่างแพร่หลาย ตวัอย่างเช่น งานวจิยั

ของ Sarala และคณะ [9] ไดน้าํเสนอการใชแ้บบจาํลองโครงข่ายประสาท

แบบคอนโวลูชนั (CNN) สถาปตัยกรรม VGG19 และ ResNet50 เพื่อ

วเิคราะหล์กัษณะทางกายภาพของออ้ยและจาํแนกโรค ซึ่งแสดงใหเ้ห็นถงึ

ศกัยภาพของแบบจาํลองการเรียนรูเ้ชิงลกึในการตรวจหาโรคตัง้แต่ระยะ

เริ่มตน้  

Narmilan Amarasingam และคณะ [10]  ประยุกตใ์ช ้โด

รน (UAV) ร่วมกบัเทคนิค Deep Learning เพือ่ตรวจจบัโรคใบขาวในไร่

ออ้ย ซึ่งเป็นโรคสาํคญัที่ส่งผลกระทบอย่างรุนแรงต่อผลผลติ นกัวจิยัได ้

ใชภ้าพถ่าย RGB จากโดรนเพือ่เป็นขอ้มลูนาํเขา้สาํหรบัแบบจาํลอง Deep 
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Learning ที่สรา้งขึ้น เพือ่ใหร้ะบบสามารถระบุตาํแหน่งและขอบเขตของ

การระบาดของโรคใบขาวไดอ้ย่างแม่นยาํและรวดเร็ว 

นอกจากน้ี Karthik Krishnan และคณะ [11] ไดพ้ฒันาระบบ 

WhatsApp Bot สําหร ับจําแนกโรคพืช โดยผสานการทํางานของ

อลักอริทึม HSV Filtering, MobileNetV2 และ YOLOv8 เขา้ดว้ยกนั 

ทาํใหผู้ใ้ชส้ามารถส่งภาพถ่ายของพชืที่เป็นโรคเพื่อใหร้ะบบวเิคราะหแ์ละ

แจง้ผลกลบัไดอ้ย่างรวดเร็ว โดยแบบจําลองที่ใชม้ีความแม่นยาํสูงถึง 

95.66% 

งานวิจยัเหล่าน้ีเป็นเครื่องยืนยนัถึงประสิทธิภาพของการ

ประยุกตใ์ชเ้ทคโนโลยีการประมวลผลภาพและปญัญาประดิษฐใ์นภาค

การเกษตรและเป็นแนวทางสาํคญัในการพฒันางานวจิยัฉบบัน้ี โดยเฉพาะ

อย่างยิ่งการเลือกใชแ้บบจาํลองที่มีขนาดเล็กและประสิทธิภาพสูง เช่น 

MobileNetV2 เพือ่ใหส้ามารถนาํไปใชง้านบนอปุกรณ์เคลือ่นที่ไดจ้ริง 

 

2.2 ขัน้ตอนการสรา้งโมเดลจาํแนกโรคออ้ย 

     กระบวนการสรา้งโมเดลไดร้บัการออกแบบอย่างเป็นระบบ ดงั

แสดงในภาพที่ 2 ซึ่งประกอบดว้ย 2 ข ัน้ตอนหลกั ไดแ้ก่ 1) การเตรียมชดุ

ขอ้มูล (Dataset Preparation) และ 2) การฝึกสอนและประเมินผล

แบบจาํลอง (Model Training and Evaluation) โดยมีรายละเอียดใน

แต่ละข ัน้ตอนดงัต่อไปน้ี 

2.2.1 การจดัเตรียมขอ้มลูสาํหรบัการทดลอง 

 ข ั้นตอนการเตรียมชุดขอ้มูลเป็นรากฐานสําคัญเพื่อให ้

แบบจาํลองสามารถเรียนรูไ้ดอ้ย่างมปีระสทิธิภาพ โดยมกีระบวนการดงัน้ี 

(1) แหล่งขอ้มูล (Data Source)  งานวิจยัน้ีใชชุ้ดขอ้มูลภาพ

สาธารณะ (Public Dataset) จากงานวิจยัของ Daphal และคณะ [15] 

ซึ่งเป็นชุดขอ้มูลที่รวบรวมภาพถ่ายใบออ้ยที่สอดคลอ้งกับขอบเขต

การศึกษา 

(2) การประมวลผลขอ้มูลข ัน้ตน้ (Data Preprocessing) ชุด

ขอ้มูลภาพท ั้งหมดจํานวน 2 ,521 ภาพ ถูกนํามาจัดหมวดหมู่และ

ประมวลผลเบื้องตน้ โดยแบ่งออกเป็น 5 คลาส ไดแ้ก่ ใบออ้ยปกติ 

(Healthy) 1 คลาส และใบออ้ยที่เป็นโรค 4 คลาส (ดงัแสดงในตารางที่ 

1) จากนัน้จึงดาํเนินการแปลงป้ายกาํกบั (Label) ใหอ้ยู่ในรูปแบบตวัเลข 

และปรบัขนาดของภาพทุกภาพใหเ้ป็น 224x224 พิกเซล เพื่อใหม้ีขนาด

มติิที่สอดคลอ้งกนั 

2.2.2 การออกแบบการทดลองและกระบวนการฝึกสอน 

(Experimental Design and Training Process)  

 ก า ร วิ จ ัย น้ี ไ ด ้คัด เ ลื อ ก แ บ บ จํ า ล อ ง ส ถ า ปัต ย ก ร รม 

Convolutional Neural Network (CNN) ที่ มี ป ร ะ สิ ท ธิ ภ า พ สู ง  2 

แบบจําลอง ไดแ้ ก่ EfficientNetB0 และ MobileNetV2 เพื่อนํามา

เปรียบเทยีบประสทิธิภาพ โดยกระบวนการทดลองถูกออกแบบเป็นลาํดบั

ข ัน้ดงัน้ี 

             (1) การเปรียบเทยีบประสทิธิภาพเบื้องตน้ แบบจาํลองท ัง้สอง

ถูกฝึกสอนเป็นจาํนวน 50 รอบ โดยยงัไม่ใชเ้ทคนิคการเพิ่มขอ้มูล เพื่อ

ประเมนิประสทิธิภาพพื้นฐานของแต่ละสถาปตัยกรรม 

             (2) การประยุกตใ์ชเ้ทคนิคการเพิ่มขอ้มูล นาํเทคนิคการเพิ่ม

ขอ้มูล (Data Augmentation) ซึ่งประกอบดว้ยการหมนุ การเลือ่น การ

เฉือน การซูม และการพลกิภาพ มาใชร่้วมกบัการตรวจสอบไขวแ้บบ K-

Fold (k=5) เพื่อปรบัปรุงประสิทธิภาพและลดภาวะการเรียนรูเ้กินพอดี 

(Overfitting) 

             (3) การวิเคราะหผ์ลกระทบของพารามิเตอร ์ทาํการทดลอง

เพิ่มเติมกบัแบบจาํลอง EfficientNetB0 ซึ่งใหผ้ลดีที่สุด เพื่อวิเคราะห์

ผลกระทบของขนาดชุดขอ้มูล (ที่สดัส่วน 40%, 60%, 80%, และ 100%) 

และผลของการเพิม่จาํนวนรอบการฝึกสอนเป็น 100 รอบ 

 

ภาพที่ 2 ข ัน้ตอนการสรา้งโมเดล 

ตารางที่ 1 ชดุขอ้มลูโรคออ้ย [15] 

ประเภทขอ้มูล คําอธิบาย จาํนวนขอ้มูล 

Healthy ใบออ้ยปกติ 522 

Mosaic โรคใบด่างออ้ย 462 

Red Rot ใบออ้ยที่เป็นโรคเหี่ยวเน่า

แดง 

518 

Rust โรคราสนิม 514 

Yellow โรคใบไหม ้ 505 
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             (1) การเปรียบเทยีบประสทิธิภาพเบื้องตน้ แบบจาํลองท ัง้สอง

ถูกฝึกสอนเป็นจาํนวน 50 รอบ โดยยงัไม่ใชเ้ทคนิคการเพิ่มขอ้มูล เพื่อ

ประเมนิประสทิธิภาพพื้นฐานของแต่ละสถาปตัยกรรม 

             (2) การประยุกตใ์ชเ้ทคนิคการเพิ่มขอ้มูล นาํเทคนิคการเพิ่ม

ขอ้มูล (Data Augmentation) ซึ่งประกอบดว้ยการหมุน การเลื่อน  

การเฉือน การซูม และการพลกิภาพ มาใชร่้วมกบัการตรวจสอบไขวแ้บบ 

K-Fold (k=5) เพื่อปรบัปรุงประสทิธิภาพและลดภาวะการเรียนรูเ้กินพอดี 

(Overfitting) 

             (3) การวิเคราะหผ์ลกระทบของพารามิเตอร ์ทาํการทดลอง

เพิ่มเติมกบัแบบจาํลอง EfficientNetB0 ซึ่งใหผ้ลดีที่สุด เพื่อวิเคราะห์

ผลกระทบของขนาดชุดขอ้มูล (ที่สดัส่วน 40%, 60%, 80%, และ 100%) 

และผลของการเพิม่จาํนวนรอบการฝึกสอนเป็น 100 รอบ 

2.2.3 เกณฑ์การประเมินประสิท ธิภาพ (Performance Evaluation 

Metrics) 

        ประสิทธิภาพของแบบจําลองถูกวดัผลโดยใชต้วัชี้วดัมาตรฐาน 

ไดแ้ก่ ความแม่นยาํ (Accuracy), ความเที่ยง (Precision), ความระลกึ 

(Recall) และ F1-Score ซึ่งเป็นค่าเฉลี่ยฮารม์อนิกของ Precision และ 

Recall นอกจากน้ียงัใชเ้มทริกซค์วามสบัสน (Confusion Matrix) เพื่อ

วเิคราะหรู์ปแบบความผดิพลาดในการจาํแนกประเภทของแต่ละคลาส 

  

3. ผลการวิจยัและอภปิรายผล 

    3.1  ประสทิธิภาพเบื้องตน้ของแบบจาํลอง 

          จากการฝึกสอนเบื้องตน้ โดยใชร้อบฝึกจาํวนวน 50 รอบ และไม่

ใชเ้ทคนิคการเพิ่มชุดขอ้มูล พบว่า EfficientNetB0 มีประสิทธิภาพสูง

กว่า MobileNetV2 อย่างชดัเจน โดยมค่ีา F1-score เท่ากบั 0.91 ขณะที่ 

MobileNetV2 มค่ีา F1-score เท่ากบั 0.88 (ตารางที่ 2) กราฟค่าความ

สูญเสีย (ภาพที่ 3) ยงัแสดงใหเ้ห็นว่า MobileNetV2 มีแนวโนม้เกิด 

Overfitting ซึ่งต่างจาก EfficientNetB0 ที่เรียนรูไ้ดอ้ย่างมเีสถยีรภาพ 

          จากภาพที่ 3 กราฟฝัง่ซา้ยคือกราฟที่แสดงผลการฝึกโมเดล 

MobileNetV2 พบว่าเสน้สีนํา้เงนิ (ขอ้มูลฝึกสอน) มีค่าความแม่นยาํสูง

กว่าเสน้สสีม้ (ขอ้มูลตรวจสอบ) ซึ่งบ่งชี้ว่าโมเดลเรียนรูจ้ากขอ้มูลฝึกสอน

มากเกินไปจนเกิดการเรียนรูม้ากเกินไปทาํใหโ้มเดลไม่สามารถทาํงานไดด้ี

เมือ่ประเมนิกบัขอ้มลูใหม่ 

          กราฟฝัง่ขวาคือการแสดงผลการฝึกโมเดล EfficientNetB0 

พบว่าเสน้สีนํา้เงนิ (ขอ้มูลฝึกสอน) และเสน้สสีม้ (ขอ้มูลตรวจสอบ) จะ

เห็นไดว้่าค่าความสูญเสยีของท ัง้สองเสน้ลดลงอย่างต่อเน่ือง ถอืว่าโมเดล

ฝึกสอนไดด้ ีและชดุขอ้มลูฝึกสอนทาํงานไดด้กีว่าชดุขอ้มลูตรวจสอบ 

 

 

 

ภาพที่ 4 เ ป็นผลลพัธ์เมทริกซ์ความส ับสนของโมเดล 

MobileNetV2 แกนตัง้คือค่าจริง แกนนอนคือค่าทาํนาย จะเห็นไดว้่า 

โมเดลทาํงานไดด้ีในคลาส Mosaic และ Yellow แต่มคีวามผิดพลาดใน

การทาํนายคลาส Healthy RedRot 

ภาพที่ 5 เ ป็นผลล ัพธ์เมทริกซ์ความส ับสนของโมเดล 

EfficientNetB0 แกนตัง้คือค่าจริง แกนนอนคือค่าทาํนาย จะเห็นไดว้่า 

โมเดลทาํงานไดด้ใีนคลาส RedRot และ Healthy แต่มคีวามผดิพลาดใน

การทาํนายคลาสที่ซบัซอ้น เช่น Mosaic  จากผลลพัธข์องเมทริกซค์วาม

สบัสนของท ัง้สองโมเดล สามารถนาํมาคาํนวณประสทิธิภาพของโมเดลดงั

แสดงในตารางที่ 2  แสดงใหเ้ห็นว่า EfficientNet-B0 มีค่าF1-Score 

มากทีสุ่ด เท่ากบั 0.91 

ภาพที่ 3 กราฟแสดงค่าความสูญเสยีของโมเดล  

MobileNetV2 และ EfficientNetB0 

 

      ภาพที่ 4 ผลลพัธเ์มทริกซค์วามสบัสนของโมเดล MobileNetV2 

 

   ภาพที่ 5 ผลลพัธเ์มทริกซค์วามสบัสนของโมเดล EfficientNetB0 
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      3.2 ประสทิธิภาพหลงัการใชเ้ทคนิคการเพิ่มขอ้มลู 

           เมื่อนําเทคนิคการเพิ่มขอ้มูลมาใช ้พบว่าประสิทธิภาพของ 

EfficientNetB0 ไดร้บัการปรบัปรุงอย่างมนียัสาํคญั โดยมค่ีา F1-score 

เพิ่มขึ้นเป็น 0.94 ในทางกลบักนั ประสทิธิภาพของ MobileNetV2 ไม่มี

การเปลีย่นแปลง (ตารางที่ 3) 

           จากภาพที่ 6 กราฟฝัง่ซา้ยคือ กราฟที่แสดงผลการฝึกโมเดล 

MobileNetV2 พบว่าค่าความสูญเสยีของท ัง้สองเสน้ลดลงอย่างต่อเน่ือง และ

ไม่เกิดการเรียนรูม้ากเกินไป เมื่อเทียบกบัก่อนการใชเ้ทคนิคการเสริมขอ้มูล  

กราฟฝัง่ขวาคือ กราฟที่แสดงผลการฝึกโมเดล EfficientNetB0 ค่าความ

สูญเสียของท ัง้สองเสน้ลดลงอย่างต่อเน่ือง ถือว่าโมเดลฝึกสอนไดด้ี ซึ่งได ้

แสดงผลลพัธเ์มทริกซค์วามสบัสนของโมเดล MobileNetV2 จากการใช ้

เทคนิคการเสริมขอ้มูลดงัภาพที่ 7  

        จากภาพที่ 7 แสดงผลลพัธ์เมทริกซ์ความส ับสนของโมเดล 

MobileNetV2 แกนตัง้คือค่าจริง แกนนอนคือค่าทาํนาย จะเห็นไดว้่า

หลงัจากที่นําเทคนิคเพิ่มขอ้มูลมาใช ้คลาส RedRot ที่มีการผิดพลาดที่

ทาํนายเป็น Yellow เป็นส่วนใหญ่มกีารทาํนายถูกตอ้งมากขึ้น แต่ไม่ไดด้ี

ขึ้นมากนกัเพราะยงัมกีารทาํนายผดิในคลาส Mosaic ที่เพิม่มากขึ้น 

         ภาพที่  8 เ ป็ นผลล ัพธ์ เ มท ริ ก ซ์ค ว ามส ับสนของ โม เดล 

EfficientNetB0 แกนตัง้คือค่าจริง แกนนอนคือค่าทาํนาย จะเห็นไดว้่า

หลงัจากที่นําเทคนิคการเสริมขอ้มูลมาใช ้โมเดลทาํงานไดด้ีขึ้นในคลาส 

Mosaic โดยทาํนายภาพถูกตอ้งมากขึ้น 

         จากตารางที่ 3 พบว่าหลงัจากการใชเ้ทคนิคการใชเ้ทคนิคการเสริม

ขอ้มลู โมเดล MobileNetV2  ค่า F1-Score ไม่มกีารเพิ่มขึ้น ในขณะที่โมเดล 

EfficientNet-B0 มค่ีา F1-Score เพิม่ขึ้นอย่างเหน็ไดช้ดั 

 

     3.3 ผลการวิเคราะหป์ระสทิธิภาพของ EfficientNetB0 

          ในส่วนน้ีเป็นการวิเคราะหป์จัจยัต่างๆ ที่มีผลต่อประสิทธิภาพของ

แบบจาํลอง EfficientNetB0 เพือ่หาเงือ่นไขที่ดทีี่สุดในการทาํงาน 

           3.3.1   ผลกระทบของขนาดชุดขอ้มูลฝึกสอน  

           เพื่อประเมินผลกระทบของขนาดชุดขอ้มูล ผูว้ิจยัไดท้ดลองปรบั

สดัส่วนขอ้มูลฝึกสอนเป็น 40%, 60%, 80% และ 100% ผลการทดลองดงั

ตารางที่ 4 แสดงใหเ้หน็ว่าประสทิธิภาพของแบบจาํลองมคีวามสมัพนัธโ์ดยตรง

กบัปริมาณขอ้มูล โดยชุดขอ้มูลขนาด 100% ใหค่้า F1-score สูงที่สุดที่ 0.94 

ซึ่งยืนยนัไดว้่าปริมาณขอ้มูลที่มากขึ้นช่วยใหแ้บบจําลองเรียนรูแ้ละจําแนก

ประเภทไดด้ียิ่งขึ้น ผลลพัธก์ารเปรียบเทียบประสทิธิภาพโมเดลเมื่อทาํการลด

จาํนวนขอ้มลูรูปภาพสาํหรบัชุดขอ้มลูฝึกสอน 

        ผลลพัธเ์มทริกซค์วามสบัสนของโมเดล EfficientNetB0 จากการ

ใชเ้ทคนิคการเสริมขอ้มูล 

 

 

 

ตารางที่ 2 ตารางแสดงผลการฝึกสอนโมเดล 

 

 
ภาพที่  6 กราฟแสดงค่ าความสูญเสียของโมเดล MobileNetV2 , 

EfficientNetB0  

 

ภาพที่ 7 ผลลพัธเ์มทริกซค์วามสบัสนของโมเดล MobileNetV2 

         

 
 

    ภาพที่ 8 ผลลพัธเ์มทริกซค์วามสบัสนของโมเดล EfficientNetB0 

 

Pre-

Trained 

Accuracy  

(%) 

Loss Weighted avg. 

Precisi

on 

Re 

call 

F1-

Score 

Mobile 

NetV2 

87.47% 0.89 0.90 0.87 0.88 

Efficient 

Net-B0 

92.09% 0.71 0.92 0.92 0.91 
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3.3.2 ผลกระทบของจาํนวนรอบการฝึกสอน 

              ผูว้จิยัไดท้ดลองเพิ่มจาํนวนรอบการฝึกสอนของ EfficientNetB0 

จาก 50 รอบเป็น 100 รอบ เพือ่ตรวจสอบว่าแบบจาํลองสามารถเรียนรูเ้พิ่มเติม

ไดห้รือไม่ ผลการทดลองดงัตารางที่ 5 พบว่า ค่า F1- 

score ของแบบจาํลองเพิ่มขึ้นเป็น 0.95 ซึ่งเป็นค่าประสทิธิภาพสูงสุดที่ไดจ้าก

การทดลองท ัง้หมด 

  ภาพที่ 9 แสดงใหเ้ห็นว่าการเพิ่มจาํนวนรอบค่าความสูญเสียลดลง

ต่อเน่ืองเหมือนเดิมแต่เสน้ของค่าท ัง้สองใกลเ้ขา้หากนัจนติดกนัและกาํลงัจะ

คงที่แสดงใหเ้หน็ว่าโมเดลเรียนรูไ้ดด้ ี

     ผลลพัธ์เมทริกซค์วามสบัสนของโมเดล EfficientNetB0 การ

เพิม่จาํนวนรอบเป็น  100 รอบ 

     ภาพที่  10 เป็นผลล ัพธ์เมทริกซ์ความส ับสนของโมเดล 

EfficientNetB0 แกนตั้งคือค่าจริง แกนนอนคือค่าทํานาย จะเห็นไดว้่า

หลงัจากเพิม่จาํนวนรอบการฝึกโมเดลทาํงานไดด้ขีึ้นในคลาส Healthy Yellow 

โดยทาํนายภาพถูกตอ้งมากขึ้น 

               จากภาพที่ 11 สงัเกตไดว้่าโมเดลมกัทาํนายคลาส Mosaic ผิด

เป็นคลาส Healthy อยู่บ่อยครัง้ รวมถงึคลาสอื่น ๆ ที่มกีารทาํนายผิดเช่นกนั 

ซึ่งเมื่อพิจารณาในภาพที่ 11 จะสงัเกตไดว้่าภาพที่เป็นคลาส Mosaic ที่ถูก

ทาํนายเป็นคลาส Healthy นัน้มลีกัษณะใกลเ้คียงกนั จงึทาํใหโ้มเดลเกิดความ

สบัสนและทาํนายผิดพลาดได ้รูปภาพเหล่าน้ีแมม้องดว้ยตาเปล่าก็ยากที่จะ

แยกออก  

      3.4 อภปิรายผลการทํานายที่ผิดพลาด 

           แมว้่าแบบจําลอง EfficientNetB0 ที่ผ่านการปรบัปรุงแลว้จะมี

ประสทิธิภาพสูง แต่ยงัคงมกีารทาํนายที่ผิดพลาดเกิดขึ้น เพื่อทาํความเขา้ใจ

สาเหตุ ผูว้ิจยัไดว้ิเคราะหป์จัจยัดา้นคุณภาพของภาพ ไดแ้ก่ ค่าความสว่าง 

(Brightness) และค่าความเบลอ (Blurriness) [7] 

        จากภาพ 12 คือภาพการเปรียบเทียบค่าแสง แสดงใหเ้ห็นว่าภาพที่

คลาสทาํนายถูก มีค่าความสว่างกระจายตวักวา้งกว่า (IQR 110–140) และมี 

ค่าสุดโต่ง (outliers) ชดัเจน ส่วนภาพในคลาสที่ทาํนายผิดมช่ีวงการกระจาย

แคบลง เล็กนอ้ย โดยการกระจายตวัของค่าความสว่างของคลาสที่โมเดล

ทาํนายถูก และทาํนายผดิไม่ไดแ้ตกต่างกนัอย่างมนียัสาํคญั 

           ภาพที่ 13 แสดงตวัอย่างภาพที่โมเดลทาํนายผิดพลาดซึ่งสงัเกตไดว้่า

ส่วนใหญ่จะเป็นภาพที่มเีงาร่วมดว้ย แต่ค่าความเขม้แสงมาก หรือนอ้ยไม่ได ้

ส่งผลต่อการทาํนายผิด ดงัจะเห็นไดจ้ากภาพที่ 12 และ 13 

          ภาพที่ 14 คือภาพการเปรียบเทียบค่าความเบลอ แสดงใหเ้หน็ว่าภาพ

ที่จดัประเภทถูกตอ้งมค่ีาความเบลอตํา่กว่าค่ากลาง (~2000) และการกระจาย

ตํา่ ม ีoutliers บา้ง (>10,000) ขณะที่ภาพที่จดัประเภทผดิพลาดมค่ีาความ

เบลอสูงกว่ามาก กระจายตวักวา้ง และ outliers มากกว่า  โดยภาพที่ 15 

แสดงตวัอย่างภาพที่ทาํนายผิดพรอ้มค่าความเบลอ  

     ผลลพัธว์เิคราะหค่์าแสงและค่าความเบลอของภาพโดยใชแ้ผนภาพ

กล่อง พบว่าค่าแสงและค่าความเบลอของภาพไม่มผีลต่อการฝึกสอนโมเดล

เท่าที่คาดไว ้ซึ่งจากการวเิคราะหภ์าพทีถู่กทาํนายผดิพบว่าค่าแสงในส่วนของ

เงาจะมผีลกระทบบางส่วนต่อการจาํแนกประเภท แต่ไม่ถงึกบัส่งผลกระทบ

อย่างมนียัสาํคญั 

 

ตารางที่ 3 ตารางแสดงผลการฝึกสอนโมเดลโดยการนาํเทคนิคการเสริม

ขอ้มลูมาใช ้

Data 

set size 

(%) 

Accuracy  

(%) 

Loss Weighted avg. 

Precision Recall F1-

Score 

Mobile 

NetV2 

88.32% 0.89 0.89 0.88 0.88 

Efficient 

Net-BO 

94.41% 0.77 0.94 0.94 0.94 

 

ตารางที่ 4 จาํนวนขอ้มลูรูปภาพกบัประสทิธิภาพในการฝึกสอนตวัแบบ 

Data 

set size 

(%) 

Accuracy  

(%) 

Loss Weighted avg. 

Precision Recall F1-

Score 

40 % 72.04% 1.30 0.76 0.74 0.73 

60 % 87.40% 0.97 0.87 0.87 0.87 

80 % 92.43% 0.87 0.90 0.90 0.90 

100 % 94.41% 0.77 0.94 0.94 0.94 

 

 

ภาพที่ 9 กราฟแสดงค่าความสูญเสยีของโมเดล EfficientNetB0 
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ภาพที่ 10 ผลลพัธเ์มทริกซค์วามสบัสนของโมเดล EfficientNetB0 

 

ตารางที่ 5 ผลลพัธ์การเพิ่มจํานวนรอบในการฝึกเป็น 100 รอบของโมเดล 

EfficientNetB0 

Pre-

Trained 

Accurac

y  (%) 

Loss Weighted avg. 

Precisi

on 

Recall F1-

Sc

ore 

Efficient 

Net-B0 

95.84% 0.71 0.96 0.95 0.9

5 

        ตารางที่ 5 การทดลองดว้ยการเพิ่มจาํนวนรอบการฝึกสอนเป็น  

100 รอบ พบว่า EfficientNet-B0 มค่ีา F1-Score เพิม่ขึ้นเท่ากบั 0.95 

 

 
ภาพที่ 11 ภาพตวัอย่างที่มกีารทาํนายผิด     

    
ภาพที่ 12 แผนภาพกล่องเปรียบเทียบค่าความสว่าง  

ระหว่างชุดขอ้มูลที่ทาํนายถูกและผิด 

 
ภาพ 13 ตวัอย่างภาพที่โมเดลทาํนายผิดพรอ้มค่าแสง 

 
ภาพที่ 14 แผนภาพกล่องเปรียบเทียบค่าค่าความเบลอ 

ระหว่างชุดขอ้มูลที่ทาํนายถูกและผิด 

    

 
 

ภาพที่ 15 ตวัอย่างภาพที่โมเดลทาํนายผิดพรอ้มค่าความเบลอ 

4. สรุปผล  

    ในการดาํเนินโครงงานวจิยัน้ี ผูว้จิยัไดพ้ฒันาโมเดลสาํหรบัการตรวจจบัโรค

ในออ้ย โดยไดท้ดลองใชโ้มเดลที่แตกต่างกนั เพือ่เปรียบเทียบประสทิธิภาพ 

ในการแยกแยะระหว่างภาพที่มีโรคและภาพที่ไม่มีโรค จากการทดลองพบว่า 

EfficientNet B0 เป็นโมเดลที่ใหผ้ลลพัธด์ีที่สุด โดยมีค่า F1-Score เท่ากบั 

0.95 ก่อนทาํการฝึกโมเดลในชุดขอ้มูลอบรม ผูว้จิยัไดใ้ชเ้ทคนิคการการเสริม

ขอ้มลู เพือ่เพิม่ความหลากหลายใหก้บัชุดขอ้มูลที่ใชฝึ้ก โมเดลถูกฝึกดว้ยการ
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หมุนภาพ (rotation) การยา้ยภาพ (width/height shift) การเฉือนภาพ 

(shear) การซูม (zoom) และการพลิกภาพในแนวนอน (horizontal flip) 

เทคนิคเหล่าน้ีทาํใหโ้มเดลมีความสามารถในการเรียนรู ้และจาํแนกประเภท

ภาพไดด้ีขึ้นภายใตส้ภาพแวดลอ้มที่แตกต่างกนั ซึ่งทาํใหไ้ดผ้ลลพัธท์ี่แม่นยาํ

มากขึ้นเมื่อเทียบกบัก่อนมกีารเพิ่มขอ้มูล เมื่อไดโ้มเดลดงักล่าวสามารถนําไป

พฒันาต่อยอดเป็นระบบหรือโปรแกรมในรูปแบบต่างๆ เช่น เว็บไซต ์แอป

พลเิคชนั หรือ     แชทบอทสาํหรบัการตรวจจบัโรคออ้ย ซึ่งจะช่วยอาํนวย

ความสะดวกแก่เกษตรกรในการตรวจสอบและจดัการโรคในออ้ยไดอ้ย่างมี

ประสทิธิภาพ  

 

กติติกรรมประกาศ 

    ในการดาํเนินโครงการครัง้น้ี ผูว้จิยัไดร้บัความกรุณาและการสนบัสนุนจาก

บุคคลหลายท่าน จึงขอแสดงความขอบพระคุณมายงัอาจารยท์ุกท่านที่ได ้

ถ่ายทอดความรูแ้ละอบรมส ัง่สอนตลอดระยะเวลาในการทําโครงการ 

โดยเฉพาะอย่างยิ่ง ขอขอบพระคุณอาจารยธ์นพล ตัง้ชูพงศ ์ที่ปรึกษาโครงการ 

ที่ไดใ้หค้าํแนะนาํอนัมคุีณค่า ตลอดจนแนวทางในการคิดวเิคราะหแ์ละพฒันา

โมเดลอย่างเป็นระบบนอกจากน้ี ผูว้ิจยัขอขอบคุณคุณพ่อและคุณแม่ที่เป็น

กาํลงัใจที่สาํคญัในการศึกษาและการทาํโครงการมาโดยตลอด รวมถงึเพื่อน ๆ 

ที่ใหค้าํแนะนํา ช่วยเหลอื และเป็นแรงสนบัสนุนในทุกข ัน้ตอนของโครงการ

ทา้ยที่สุดน้ี ขอขอบพระคุณวทิยาลยัการคอมพวิเตอร ์มหาวทิยาลยัขอนแก่น 

ที่มอบโอกาสในการเรียนรูแ้ละสนบัสนุนสภาพแวดลอ้มที่เอื้อต่อการศึกษา

คน้ควา้และพฒันาโครงการน้ีใหส้าํเร็จลุล่วงดว้ยด ี
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