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ABSTRACT – Tomato is one of the most important cultivated vegetable plants in the world.   The 
continuous expanded production and consumption of tomato has grown quickly.  It is considered a 
mainstay of many economic country.  Tomato crops can be damage due to various kinds of diseases 
that are recently discovery of diagnosis errors or not prevented and controlled timely. The problems 
faced by farmers are typically unnoticed and lack knowledge in crop production.  For developing an 
early treatment process, the identify infections of plant diseases in a rapid can help to reduce huge 
economical suffering.  In agricultural practices is detect of disease manually on crops which is very 
complex, time-consuming and more tedious tasks.  This paper discussing the technique base on digital 
image processing, which employs the convolutional neural network deep learning model to classify 
tomato leaf diseases. The dataset is classified into 10 classes: bacterial leaf spot, early blight, late 
blight, leaf mold, septoria leaf spot, two-spotted spider mite, target spot, cucumber mosaic virus, 
yellow leaf curl virus and fresh leaf. The approach is composed of four main phases: (1) data 
preprocessing, (2) generated model convolutional neural network, and (3) model evaluation and (4) 
deployment.  The experimental results indicated that deep learning with convolutional neural network 
technique has the highest effectiveness in recognizing tomato leaf diseases with the total average 
accuracy at 87.96% at learning rate 0.001  for  100 epochs. 

 
KEYWORDS: Image Classification, Tomato Leaf Diseases, Deep Learning, Convolutional Neural 
Networks, Image Processing   
 

บทคัดย่อ -- มะเขือเทศเป็นพืชที�ทั�วโลกนิยมบริโภคกันอย่างแพร่หลาย ทําให้กลายเป็นพืชทางเศรษฐกิจที�สําคัญในหลายประเทศ

และเมื�อมีการขยายพันธ์ุเพิ�มขึ�นทําให้มะเขือเทศเกิดเป็นโรคต่างๆเพิ�มขึ�นและบางโรคก็เพิ�งถูกค้นพบ ปัญหาที�มักเกิดขึ�นคือเกษตร

ขาดความรู้ ความเชี�ยวชาญในกลุ่มโรคทําให้มีการวินิจฉัยผิดพลาดรวมทั�งไม่ได้มีการป้องกันและควบคุมโรคอย่างทันท่วงทีทําให้

เกิดปัญหาตามมา ถ้าเกษตรกรสามารถระบุการติดเชื�อโรคได้รวดเร็ว ก็จะสามารถช่วยลดปัญหาของการเกิดโรคได้ ดังนั�นจึงควร

พัฒนากระบวนการดูแลพืชในระยะเริ�มต้น การระบุการติดเชื�อของโรคพืชอย่างรวดเร็วสามารถช่วยแก้ไขปัญหาได้  การตรวจหา

โรคในมะเขือเทศด้วยตนเองเป็นงานที�ซับซ้อนยากลําบากและใช้เวลา ดังนั�นในงานวิจัยนี�ได้นําเสนอเทคนิคการประมวลผลภาพด้วย 

การเรียนรู้เชิงลึกผ่านโครงข่ายประสาทเทียมแบบคอนโวลูชัน เพื�อทําการจําแนกโรคใบมะเขือเทศแบ่งออกเป็น 10 กลุ่ม โรคใบจุด

แบคทีเรีย โรคใบจุดวง โรคใบไหม้  โรครากํามะหยี� โรคใบจุดวงกลม โรคไรสองจุด โรคใบจุดเป้ากระสุน  โรคใบด่างลีบ  โรคใบหงิก
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เหลือง และ ใบมะเขือเทศปกติ ประกอบด้วยขั�นตอนการทํางานดังนี� (�) ขั�นตอนการเตรียมข้อมูล (�) การสร้างโมเดล CNN  (3) การ

ประเมินผลโมเดล และ (4) การนําโมเดลไปใช้งาน การเรียนรู้เชิงลึก   ผลลัพธ์ที�ได้จากการทดลองด้วยคุณลักษณะข้อมูลผ่าน

กระบวนการเรียนรู้เชิงลึกด้วยโครงข่ายประสาทเทียมแบบคอนโวลูชัน ได้ผลการทดลองที�มีประสิทธิภาพสูงสามารถจําแนกโรคใบ

มะเขือเทศได้ด้วยค่าความเฉลี�ยความถูกต้องรวมอยู่ที�  ��.��% ด้วยอัตราการเรียนรู้ �.���ที�จํานวน ��� รอบสําหรับชุดทวน

ทดสอบ 
 
 

คําสําคัญ: การจาํแนกขอ้มูลภาพ,  โรคใบมะเขือเทศ, การเรียนรู้เชิงลึก, โครงข่ายประสาทเทียมแบบคอนโวลูชนั, ประมวลผลภาพ

 

1. บทนํา 
มะเขือเทศเป็นพืชที�ได้รับความนิยมในการปลูก  เพราะเป็นพืช

เศรษฐกิจระดบัตน้ๆของประเทศ  การปลูกมะเขือเทศจะตอ้งมีสภาพ

ภู มิ ป ร ะ เท ศ ที� เห ม า ะ ส ม โ ด ย เฉ พ า ะ ภ า ค เห นื อ  แ ล ะ ภ า ค

ตะวนัออกเฉียงเหนือเป็นแหล่งปลูกมะเขือเทศสําคญั ปัจจุบนัการ

ปลูกมะเขือเทศยงัตอ้งขยายพื�นที�ปลูก และกระจายอยูท่ ั�วทุกภาคของ

ประเทศการแปรเปลี�ยนของสภาพภูมิอากาศทาํให้เกิดสภาวะโลก

ร้อน อุณหภูมิเฉลี�ยของพื�นผิวโลกที�เพิ�มขึ�น   ทาํให้ส่งผลกระทบต่อ

สรีระวิทยาและทางกายภาพของตน้พืช ไม่ว่าจะเป็นการสังเคราะห์

แสง การแบ่งเซลล์ การลาํเลียงนํ�า อาหาร  รวมไปถึงความผิดปกติที�

เกิดขึ�นนี�อาจทาํให้คุณภาพของผลผลิตลดลง พืชอ่อนแอต่อการเกิด

โรคด้วยเช่นกนัดังนั�นสภาพแวดลอ้มที�ไม่เหมาะสมจะเป็นสาเหตุ

ของการเกิดโรคได้     ปัจจุบันเกษตรกรที�ปลูกมะเขือเทศประสบ

ปัญหาจากโรคเหี� ยวเขียวเหี�ยวเหลือง และโรคใบจุดมะเขือเทศมี

สาเหตุเกิดจากเชื� อแบคทีเรียในกลุ่มซานโทโมนาสหลายชนิด 

(Genus Xanthomonas) โรคนี� พบได้ในแหล่งปลูกมะเขือเทศและ

พริกทั�วโลก [1] โดยเฉพาะในเขตสภาพอากาศร้อนชื�น เชื�อทาํให้เกิด

อาการแผลจุดขนาดเลก็สีนํ�าตาลที�ใบ ลาํตน้และจุดแผลมีสีเหลือง 

 

 

 

 

 

 

ลอ้มรอบเป็นจุดแผลตายขนาดเล็กเชื�อมต่อกนัลกัษณะใบไหม ้และ

ใบร่วงก่อนกาํหนดได้ทาํให้เกิดความเสียหายอย่างมาก  เกษตรกร

ส่วนใหญ่ควบคุมโรคเหี�ยวเขียวและเหี�ยวเหลืองมะเขือเทศได้ด้วย

สารเคมีถ้าระบาดในแปลงปลูก พ่นด้วยสารป้องกันกาํจดัโรคพืช 

เช่น ไดเทนเอ็ม-45 แคปแตน แมนโคเซ็บ  หรือ  คูปราวิท ไธแรม ซี

เน็บ มาเน็บ  หรือใช้สารชีวภัณฑ์ เช่น เชื�อราไตรโคเดอร์ม่า เชื�อ

แบคทีเรียบาซิลลสั คลุกเมลด็ดว้ยสารป้องกนักาํจดัโรคพืชที�สามารถ

กาํจดัเชื�อสาเหตุที�ติดมากบั เมลด็พนัธุ์ได ้เช่น แมนโคเซบ ไอโพรได

โอ น    ก ารป ลู ก มะเขื อ เท ศผส มผส าน ระห ว่ างส ารเค มี แล ะ

สารอินทรีย์ อีกทั� งการปลูกมะเขือเทศโดยชีววิธีด้วยแบคทีเรีย

ปฏิปักษ ์จะทาํให้เกษตรกรมีผลผลิตมะเขือเทศและรายไดเ้พิ�มขึ�น [2]   

แสดงให้เห็นว่าแบคทีเรียปฏิปักษ์สามารถป้องกนัและควบคุมการ

ระบาดโรคเหี�ยวเขียวและโรคเหี�ยวเหลืองได้อย่างมีประสิทธิภาพ

และเชื�อมั�นว่าแบคทีเรียปฏิปักษ์สามารถใช้ในการควบคุมโรคใน

มะเขือเทศได้จริง การป้องกนักาํจดัศตัรูพืชด้วยการใช้สารเคมีทาง

การเกษตรในการควบคุมจะเกิดประสิทธิภาพถึง ��% อย่างไรก็ตาม

สารฆ่าแมลงเป็นสารพิษที�ก่อให้เกิดอตัรายต่อมนุษยแ์ละสารพิษที�

ตกคา้งในอาหาร รวมทั�งยงัทาํลาย 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 
  (f) Septoria leaf spot    (i) Two-spotted spider mite    (j) Target Spot     (k) Cucumber Mosaic virus  (m) Yellow leaf curl virus 

 (a) Bacterial leaf spot      (b) Early blight          (c) Healthy             (d)  Late blight          (e) Leaf Mold 

 

รูปที� 1.  ภาพตัวอย่างกลุ่มการจาํแนกโรคใบมะเขือเทศ    
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สภาพแวดล้อมแมลงศัตรูธรรมชาติและแมลงที�เป็นประโยชน์ใน

ระบบนิเวศน์  ดังนั�นเพื�อเป็นแนวทางลดการใช้สารเคมีและความ

ปลอดภยัของผูบ้ริโภคจึงจาํเป็นตอ้งมีการพฒันาสิ�งทดแทนการใช้

สารเคมี นักวิจยับางกลุ่มไดมี้การนาํเกษตรอินทรียเ์ขา้มาใชป้้องกนั

กาํจดัแมลงศตัรูพืชแบบผสมผสาน[3]   เช่น ไคโตซาน (Chitosan) 

เป็นสารจากธรรมชาติที�ได้จากเปลือกกุ้งหรือปู เข้ามาใช้ควบคุม

ศตัรูพืช และสารสกดัจากพืชเป็นหลกั เช่น สารสะเดา สารสกดัหาง 

ไหลแดง สารสกดัว่านหางจระเข ้นํ� าส้มควนัไม ้เป็นตน้ พบว่า การ

ฉีดพ่นแบบถูกตวัศตัรูพืช ทาํให้ตายภายในเวลา  �� ชั�วโมง และสาร

สกัดว่านหางจระเข้ สารสกัดหางไหลแดง และนํ� าส้มควันไม ้

สามารถยบัยั�ง ชะลอการระบาดของศตัรูพืชไดไ้ม่แตกต่างกบัการใช้

สารเคมี    

 

2.  ทฤษฎีและงานวิจัยที�เกี�ยวข้อง  
งานวิจยัครั� งนี�ไดศ้ึกษาประเภทของโรคในใบมะเขือเทศประกอบกบั

การใช้  ท ฤ ษ ฎีก ารป ระมวล ผล ภ าพ ร่วมกับ การป ระยุก ต์ ใช้

กระบวนการเรียนรู้เชิงลึกเพื�อจาํแนกโรคใบมะเขือเทศ 

2.1 โรคใบมะเขือเทศ  

มะเขือเทศ เป็นพืชที�มีความสําคญัและในบางช่วงฤดูมะเขือเทศจะ

เจริญเติบโตช้าและยงัมีแมลงมารบกวน จึงเป็นสาเหตุสําคญัทาํให้

เกิดโรคทางใบระบาดรุนแรง สามารถจาํแนกโรคใบมะเขือเทศ [4] 

ไวด้งันี� (1) โรคใบจุดแบคทีเรีย (bacterial leaf spot)  (2) โรคใบจุดวง 

(Early blight)  (3) โรคใบไหม้ (Late blight) (4) โรครากํามะหยี� 

(Leaf mold) (5)โรคใบจุดวงกลม (Septoria leaf spot) (6) โรคไรสอง

จุด (Two-spotted spider mite) (7)โรคใบจุดเป้ากระสุน (Target spot) 

(8)  โรคใบด่างลีบ (Cucumber mosaic virus) (9) โรคใบหงิกเหลือง 

(Yellow leaf curl virus) (10) ภาพใบมะเขือปกติ (Fresh leaf) [4] ดงั

แสดงตวัอยา่งภาพในรูปที� 1 

 

 

 

 

 

 

 

 
 

2.2 การประมวลผลภาพ   

สําหรับงานวิจยันี�ขอ้มูลนาํเขา้เป็นภาพดิจิทลัของใบมะเขือเทศที�อยู่

ในรูปแบบ 2 มิติโดยแต่ละพิกเซลถูกเก็บเป็นค่าความเข้มแสง 

(intensity) ดงันั�นจึงได้นําทฤษฎีการประมวลผลภาพมาใช้จาํแนก

ประเภทขอ้มูลภาพ (image classification) ด้วยการตรวจสอบความ

ผิดปกติของใบจากคุณลกัษณะพื�นฐานของภาพที�ถูกสกดัคุณลกัษณะ

ดว้ยอลักอริทึมต่างๆ ตวัอยา่งเช่น สี (color) พื�นผิว (texture) รูปทรง 

(shape) เป็นตน้  และนาํคุณลกัษณะเหล่านี�มาผสมผสานเพื�อให้เกิด

การจาํแนกขั�นสูงต่อไป 

 

2.3 การเรียนรู้ของเครื�อง  

ปัจจุบนัการเรียนรู้ทางดา้นปัญญาประดิษฐ์ถูกพฒันาไปอยา่งรวดเร็ว

เพื�อตอบรับกบัความต้องการที�เปลี�ยนแปลงไปทาํให้งานวิจยัได้มี

การประยุกต์ใชปั้ญญาประดิษฐ์เขา้กบัการจาํแนกขอ้มูลภาพให้ตรง

ตามความหมายของภาพที�ตอ้งการของผูใ้ชม้ากที�สุด ดงันั�นจึงไดน้าํ

ก าร เรียน รู้ เชิ ง ลึ ก  (Deep learning) เข้าม าใช้ งาน แ ล ะ ก าร เพิ� ม

ประสิทธิภาพการเรียน รู้เพื� อทําให้ผลลัพธ์ที� ดียิ�งขึ� น  ด้วยการ

ประยุกต์ใช้วิธีการเรียนรู้เชิงลึกร่วมกับโครงข่ายประสาทเทียม 

(Neural Networks)  และโครงข่ายประสาทเทียมแบบคอนโวลูชัน 

(Convolutional Neural Network: CNN) [5][6] ผล ลัพ ธ์ ที� ได้ ส่ วน

ใหญ่จะมีค่าความถูกตอ้งที�เพิ�มขึ�น 

 

2.4 งานวิจัยที�เกี�ยวข้อง  

ปัจจุบนัมีงานวิจยัศึกษาการจาํแนกโรคพืชด้วยคุณลกัษณะทางพฤษ

ศาสตร์ และการจาํแนกเชื�อด้วยคุณสมบติัด้านพนัธุศาสตร์โมเลกุล 

[7] แต่อย่างไรก็ตามยงัคงมีนกัวิจยัพยายามจาํแนกโรคมะเขือเทศจาก

ลกัษณะใบด้วยข้อมูลภาพดิจิทัลเป็นการใช้ทฤษฎีการประมวลผล

ภาพ เพื�อตรวจสอบลักษณะโรคบนใบมะเขือเทศจากคุณลักษณะ

พื�นฐานของภาพที�ถูกสกดัคุณลกัษณะจากอลักอริทึมต่างๆ ซึ�งเป็น                                          

 

รูปที� 2.  ขั�นตอนการจาํแนกโรคใบมะเขือเทศ 
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การใช้ความรู้ด้านพฤกษศาสตร์ของคุณลกัษณะโรคในมะเขือเทศ

เพื�อพิจารณาว่ามีรูปแบบอย่างไร ดงันั�นการใช้วิธีการประมวลผล

ภาพร่วมกบัเทคโนโลยีปัญญาประดิษฐ์เพื�อสร้างความสัมพนัธ์ของ

การเรียนรู้คุณลักษณะที� เกิดขึ� นบนใบมะเขือเทศทําให้สามารถ

จาํแนกประเภทของโรคไดอ้ยา่งชดัเจนและมีความถูกตอ้งที�มากที�สุด 

การพฒันาวิธีการเพื�อทาํให้สามารถวิเคราะห์โรคพืชแบบอติั

โนมติัเป็นความต้องการของเกษตรกร ทาํให้นักวิจยัได้พยายามใช้

คุณ ลักษณ ะข้อมูลภาพใบมาวิเคราะห์โรคมีหลายวิธีการ เช่น

Principal component analysis (PCA), Gamma correction, Noise 

injection, ข้อมูลสี (color enhancement), การหมุนข้อมูล (rotation) 

หรือการทาํสเกลลิ�ง (scaling) [8] ขอ้มูลได้ถูกสกดัเพื�อนาํมาเรียนรู้

และวิเคราะห์โรคบนใบมะเขือเทศ และในปัจจุบันได้มีการนํา

โครงข่ายประสาทเทียม เข้ามาใช้ในการวิเคราะห์ รวมทั� งการใช้

โมเดล CNN เข้ามาใช้งานด้วยพารามิเตอร์จํานวนมากนักวิจัย 

Mohanty et al. [8] ได้ใช้  GoogleNet และ AlexNet เพื�อจาํแนกโรค

ทางใบจากฐานข้อมูลภาพใบพืช PlantVillage [9] เมื�อสรุปแล้ว

ค่าเฉลี�ยโดยรวมของการจําแนกโรคพืชด้วย GoogleNet จะได้ค่า

ความถูกต้องสูงกว่า AlexNet ที� มีการใช้เรียนรู้เชิงลึกด้วยเทคนิค  

Convolutional Neural Network Model และกลุ่มนักวิจัย Amara et 

al. [10] ไดจ้าํแนกโรคบนใบกลว้ยดว้ย LeNet จากคุณลกัษณะของสี 

มีกลุ่มนักวิจัยได้ทําการเรียนรู้เชิงลึกด้วยโครงข่ายประสาทเทียม

แบ บ คอน โวลูชัน เพื� อจําแน กโรค  Black rot ที� เกิดจากเชื� อรา 

Botryosphaeria obtuse  ของใบแอปเปิ� ล จากฐานขอ้มูล PlantVillage 

[9] และไดมี้การใชโ้มเดลการเรียนรู้เขา้มาวิเคราะห์โรคบนใบมะเขือ

เทศเพิ�มมากขึ�นผลสรุปที�ได้มีค่าความถูกตอ้งสูงถึง 94-95% มีกลุ่ม

นกัวิจยัใชโ้มเดล AlexNet และ VGG 19 [11][12]เขา้มาวิเคราะห์โรค

มะเขือเทศสามารถวดัค่าความถูกตอ้งไดถึ้ง 97.49% เช่นเดียวกนับาง

กลุ่มใช้โมเดล AlexNet ในการเรียนรู้เชิงลึกเพื�อตรวจหาโรคใน

มะ เขื อ เท ศ ได้ค่ าค วาม ถู ก ต้อ ง  95.75% แ ล ะ  Resnet-50 ได้ถู ก

ออกแบบเพื�อตรวจหาโรคในใบมะเขือเทศถึง 1,000 โรคจากฐาน

ขอ้มูลภาพทั�งหมด 3,000 ภาพ ไม่ว่าจะเป็นโรค Lesion blight, โรค

ใบไหม้ (Late blight) หรือ โรคใบหงิกเหลือง (Yellow leaf curl 

virus) เมื�อมีการเปรียบเทียบและแก้ไขวิธีการ Leaky-ReLU ที� เคอ

เนลขนาด 11x11 ในคอนโวลูชนัแรกแลว้ โมเดลสามารถทาํนายโรค

ไดด้้วยค่าความถูกตอ้งถึง 98.30%  แต่อย่างไรก็ตามยงัไม่สามารถ

จาํแนกโรคบนใบมะเขือเทศไดค้รบ ดงันั�นในงานวิจยันี�นาํเสนอการ

จาํแนกโรคมะเขือเทศดว้ยการสกดัขอ้มูลและทาํการเรียนรู้เชิงลึก 

ดว้ยเทคนิคโครงข่ายประสาทเทียมแบบคอนโวลูชนั (Convolutional 

Neural Networks: CNN) ด้วยการเพิ� มฟังก์ชัน สํ าห รับ ลดความ

ผิดพลาดของการทาํงานใน CNN ดว้ยวิธี Rectified Linear Unit  ที�มี

การเปลี�ยนแปลงตลอดเวลา 

 

3. วิธีการดําเนินงานวิจยั  
ขั�นตอนการจาํแนกโรคใบมะเขือเทศ ประกอบด้วย    การนาํไปใช้

งาน การเตรียมข้อมูล (Data Preprocessing) การสร้างโมเดล CNN 

( Generated Model CNN ) ก า ร ป ร ะ เ มิ น ผ ล โ ม เด ล  ( Model 

Evaluation) และการนําโมเดลไปใช้งาน (Deployment)  คือการ

จําแนกประเภทใบมะเขือ เทศที� เป็นโรคดังแสดงในรูปที�  2 มี

รายละเอียดดงัต่อไปนี�  

3.1 การเตรียมข้อมลู  

ขั� น ตอ น แรกขอ งการดําเนิ น งาน เป็ น การเตรียมข้อมูล  (Data 

Preprocessing) เป็นการเตรียมขอ้มูลภาพก่อนการประมวลผล โดย

ส่วนใหญ่แลว้การนาํภาพเขา้มาในระบบควรเป็นภาพใบมะเขือเทศที�

ชัดเจนและเต็มใบ คุณ ลักษณ ะสีภาพชัดเจนรวมทั� งไม่ควรมี

สิ�งรบกวนที�ทาํให้ปิดบังรูปแบบของโรค หรือการทาํให้สีของรอย

โรคเปลี�ยนไป สิ�งเหล่านี�อาจทาํให้ยากต่อการแบ่งส่วนของรอยโรค

และให้ขอ้มูลที�ผิดพลาดเกี�ยวกบัรูปแบบของโรคได้   เพื�อทาํให้การ

นําภาพเข้าสู่กระบวนการเรียนรู้และสร้างเป็นโมเดลที� ดีได้ใน

ขั�นตอนต่อไป ในงานวิจยันี� ใชฐ้านขอ้มูลมาตรฐาน PlantVillage [9]  

ที�มีภาพของใบพืชชนิดต่างๆ ตวัอย่างเช่น ใบมนัฝรั�ง องุ่น แอปเปิ� ล 

สตอเบอรรี�  ขา้วโพดและใบมะเขือเทศ เป็นตน้ทั�งหมดรวม 50,000 

ภาพ และได้คัดเลือกเฉพาะข้อมูลภาพใบมะเขือเทศที�มีบริเวณใบ

เด่นชัด ทั� งสี  และความสว่างของภาพ รวมทั� งขนาดภาพใบที�

เหมาะสมเพื�อเขา้สู่ระบบต่อไป 

 

3.2  การประมวลผลภาพ 

การกรองขอ้มูลภาพด้วยค่ามัธยฐาน (Median filtering) เป็นการลด

สัญญาณรบกวนในรูปภาพไดดี้กว่าตวักรองอื�น ด้วยการหาค่ากลาง

ของค่าความเขม้สีของบริเวณโดยรอบจุดพิจารณาที�มีขนาดตวักรอง

เป็น 5x5 พิกเซลและจะช่วยการปรับรายละเอียดของรูปภาพ การใช้

หลายค่าแบ่ง (Multi threshold) เพื�อแบ่งส่วนภาพ (Segmentation)  

เป็นหลายส่วนย่อยตามระนาบสี RGB (Red-Green-Blue) โดยการ

กาํหนดค่าแบ่งตามสัดส่วนที�ถูกกาํหนดสามารถเขียนสมการในการ

กาํหนดค่าแบ่งไดด้งันี�   
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     (1)                                            

เมื�อกาํหนดให้  แทนขอ้มูลภาพนาํเขา้และแทนภาพสีที�มี  

  แทนเกณฑ์ค่าแบ่งส่วนแรก และ   แทนเกณฑ์ค่าแบ่งส่วนที�

สอง  และทาํการแปลงค่าของ RGB จากค่าแบ่งโดยที�    

แทนค่าพิกเซลสีแดง   แทนค่าพิกเซลสีเขียว และ  

  แทน ค่าพิกเซลสีนํ� าเงิน  ผลที� ได้ เป็น ค่าแบ่ งตาม

ความสัมพนัธ์ของการแปลงค่ากลุ่มสี RGB  ดงัแสดงในรูปที� 2   

 

4. การเรียนรู้เชิงลกึด้วยเทคนิคโครงข่ายประสาทเทียม 
การเรียนรู้เชิงลึก (Deep learning) เป็นวิธีการเรียนรู้แบบอตัโนมติัที�

จาํลองมาจากโครงข่ายประสาทขอมนุษยที์�ประกอบด้วยโหนดมา

เรียงซ้อนกัน หลายชั�น เพื�อทาํการเรียนรู้ข้อมูลที� รับเข้ามาและถูก

สร้างเป็นรูปแบบกลายเป็น โมเดลเพื�อนาํมาใช้ในการประมวลผล

และตดัสินใจ ดงัแสดงในรูปที� 3 

4.1 โครงข่ายประสาทเทียมแบบคอนโวลูชัน 

โครงข่ายประสาทเทียมแบบคอนโวลูชัน (Convolutional Neural 

Networks: CNN) [13] เป็นเพอร์เซ็ปตรอนหลายชั� น (Multi-layer 

Perceptron) มีโครงสร้างแบบลาํดบัขั�น (Hierarchical Architectures) 

ประกอบด้วย ชั�นนําเขา้ (Input layer) ชั�นซ่อน (Hidden layer) และ

ชั�นแสดงผลลพัธ์ (Output layer) ถูกออกแบบมาสําหรับการเรียนรู้

ขอ้มูลแบบกา้วหนา้ในรอยระดบัสูงเพื�อใชใ้นการจาํแนกขอ้มูลให้ได้

ผลลัพธ์ในขั�นสุดท้าย สามารถเขียนการดาํเนินงานเป็นลาํดับชั�น

พื�นฐานของ CNN ดงันี�  Convolution Layer ลาํดบัชั�นคอนโวลูชนัจะ

ทาํการกรองขอ้มูลแบบ 2 มิติ ระหว่าง ขอ้มูลภาพ , และสร้างตวั

กรอง (filter)   เพื�อแยกคุณลกัษณะที�สาํคญัองคป์ระกอบต่างของ 

ภาพ เช่น สี ลวดลาย รูปทรง และ  เป็นขอ้มูลภาพอีกชั�นที�ถูกสร้าง

ขึ�น ให้  แทนความสัมพนัธ์ของขอ้มูลเขา้และออก เมื�อตวักรอง

ตอบสนองจากขอ้มูลเขา้ที�เชื�อมต่อกบัขอ้มูลออกตวัเดียวกันจะถูก

เชื�อมต่อกนั สามารถเขียนเป็นสมการ 

                 (2) 

1. Sub-sampling Layer เป็นลาํดบัชั�นที�ถูกสร้างขึ�นเพื�อดาํเนินการ 

“Max-Pooling” เป็นการลดมิติของคุณลักษณะขอ้มูลทั�งหมด

เพื�อให้มีขนาดเล็กลงแต่ยงัคงมีรายละเอียดที�สําคญัของขอ้มูล

ไว้ เพื�อทําให้ มีการคํานวณที�รวดเร็วขึ� นและแก้ไขปัญหา 

Overfitting  

2. Fully-connected Layer เป็นลําดับชั� นที�ถูกสร้างขึ� นเพื�อรวม

ข้อมูลจากลําดับชั� นของ Convolution และ Pooling แล้วนํา

ขอ้มูลมาสร้างเป็นโครงข่ายประสาทเพื�อทาํการเรียนรู้   

3. Output Layer เป็นลําดับชั�นข้อมูลออกที�ถูกจาํแนกตามกลุ่ม

ขอ้มูลที�ถูกกาํหนดไวจ้ากลาํดบัชั�น Fully-connected Layer 

โดยปกติทั�วไปขั�นตอนการเรียนรู้ของ CNN จะใชว้ิธีการ Rectified 

Linear Unit  (ReLU) เป็นฟังก์ชันกระตุ้น (Activate function) ที�ทํา

การแปลงเมทริกซ์ใชอ้ยู่ในรูปแบบไม่เป็นเชิงเส้น (Non-linear) และ

ทาํการแก้ไขปัญหาปัญหาของ Gradient vanishing ด้วยการแทนค่า

พิ ก เซ ล ที� เป็ น ล บ ด้ ว ย ค่ า  0 แ ล ะ ป รั บ ช่ ว ง ข้อ มู ล ด้ ว ย ลําดั บ 

Normalization layer (norm) เพื�อลดความผิดพลาดของทุกลําดับ

ชั�นใน CNN ที�มีการเปลี�ยนแปลงตลอดเวลา สําหรับบางงานวิจยัใช้

ขั� นตอน Back-propagation สําหรับการเรียน รู้ด้วย Max-Pooling 

CNN แล ะใช้ค่ าความคล าดเคลื� อ น ยกกําลังส อง  (Sum of the 

Squared Error) เพื�อลดความผิดพลาด แต่อย่างไรก็ตามเนื�องจากค่า

ของข้อมูลโดยทั�วไปเป็นแบบไม่เป็นเชิงเส้นนั� นจะมีค่าความ

ผิดพลาดมากวิธีการ Stochastic Gradient Descent จึงเป็นวิธีการที�

เหมาะสมในการนํามาใช้สําหรับการทดลองเพื�อหลีกเลี�ยงปัญหาที�

เกิดการติดขดัเมื�ออยูใ่นจุดที�มีค่าตํ�าสุด 

 

3.3 การเพิ�มจํานวนภาพ   

การสร้างโมเดลเรียนรู้จําเป็นต้องประกอบด้วย ข้อมูลฝึกสอน 

(Training data) ที� มี จําน ว น ม าก พ อ เพื� อ ส ร้ า ง เป็ น โ ม เด ล ที� มี

ประสิทธิภาพ  จากจาํนวนขอ้มูลภาพในฐานขอ้มูลนั�นมีปริมาณภาพ

ไม่มากนกั ทาํให้ตอ้งมีการจาํลองเพื�อเพิ�มปริมาณขอ้มูลภาพสําหรับ

การเรียนรู้ วิธีการที�ช่วยแก้ปัญหาคือการเพิ�มจาํนวนภาพที�เรียกว่า 

Data Augmentation [14][15] เป็นการเพิ�มจํานวนข้อมูลภาพด้วย

วิธีการต่างๆ เช่น การบิดภาพ (Shear)   การขยายภาพ (Zoom)   การ

หมุนภาพ (Rotate) การเลื�อนภาพซ้ายขวา (Width Shift)   การเลื�อน

ภาพขึ�นลง (Height Shift) 10% การกลบัภาพแนวนอน (Horizontal 

Flip)  การกลบัภาพแนวตั�ง (Vertical Flip) การตดัภาพบางส่วน การ

ปรับเปลี�ยนความสว่างภาพ รวมทั�งการลดความชดัเจนของภาพ ทาํ

ให้ภาพเพี�ยนไปจากความเป็นจริง จาํนวนขอ้มูลภาพที�เพิ�มขึ�นแสดง

ในตารางที� 1 แสดงเป็นร้อยละของจาํนวนภาพทั�งหมด ���,961 ภาพ 

ป ร ะ ก อ บ ด้ วย จําน วน ภ าพ จ ริ ง  � � ,� � �  ภ าพ แ ล ะ ภ าพ ที� ถู ก 

Augmentation � � � ,� � �  ภ า พ  โ ด ย แ ส ด ง ตั ว อ ย่ า ง ภ า พ ที� ถู ก 

Augmentation ในรูปที� 4  
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รูปที� 4.  ภาพตัวอย่างใบมะเขือเทศที�ถูก Augmentation 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 
 

ตารางที� 1. จาํนวนข้อมูลภาพตามประเภทโรคใบมะเขือเทศ  

ชื�อโรค 
จาํนวน

ภาพ (%) 

ภาพ 

Augmentation 

(%) 

Bacterial_spot 1.2 6.49 

Early_blight 0.6 9.49 

Late_blight 1.1 6.17 

Leaf_Mold 0.5 10.54 

Septoria_leaf_spot 1.0 6.70 

Spider_mites Two-

spotted_spider_mite 
0.9 8.24 

Target_Spot 0.8 12.57 

Tomato_Yellow_Leaf_Curl_Virus 0.2 8.27 

Tomato_mosaic_virus 3.0 6.41 

Fresh leaf 0.9 14.85 

 
 256 x 256 พิกเซล เป็นชุดขอ้มูลภาพใบมะเขือเทศที�ถูกคดัเลือกตาม

สภาพแวดล้อมรวมทั� งมีขนาดภาพใบเหมาะสม   สามารถนํา

ขอ้มูลภาพมาใชท้ดลองได ้ฐานขอ้มูลภาพประกอบดว้ย 10 กลุ่มโรค

สําคัญได้แก่  (1) โรคใบจุดแบคทีเรีย (bacterial leaf spot)  (2) โรค

ใบจุดวง (Early blight)  (3) โรคใบไหม้ (Late blight) (4) โรครา

กาํมะหยี� (Leaf mold) (5)โรคใบจุดวงกลม (Septoria leaf spot) (6) 

โรคไรสองจุด (Two-spotted spider mite) (7)โรคใบจุดเป้ากระสุน 

(Target spot) (8)  โรคใบด่างลีบ (Cucumber mosaic virus) (9) โรค

 

รูปที� 3.  ขั�นตอนโครงข่ายประสาทเทียมแบบสังวัตนาการ 
 

5. การวัดประสิทธิภาพและการประเมินผลการทดลอง  
ง าน วิ จัย นี� ไ ด้ นํ า เส น อ ก า ร วัด แ ล ะ ป ร ะ เมิ น ผ ล ก าร ทํ า ง า น 

(Measurement and Evaluation)   เป็นขั�นตอนสุดทา้ย เพื�อตรวจสอบ

วิธีการที�ทําการทดลองมาข้างต้นว่ามีประสิทธิภาพมากหรือน้อย

เพียงใดเมื�อนาํมาใชง้านจริง   สาํหรับขอ้มูลภาพใบมะเขือเทศที�ใชใ้น

การทดลองทั�งหมด ไดน้าํมาจากฐานขอ้มูลมาตรฐาน PlantVillage[9]  

ที�มีการเก็บขอ้มูลภาพใบมะเขือเทศทั�งหมด 18,160 ภาพขนาด     
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ใบหงิกเหลือง (Yellow leaf curl virus) มาทาํการทดลอง และ (10) 

ภาพใบมะเขือเทศปกติ (Fresh leaf tomato)   ดังแสดงตวัอย่างภาพ

ในรูปที� 1 ขอ้มูลภาพไดถู้กทาํการจาํลองเพื�อเพิ�มปริมาณขอ้มูลภาพ

สําหรับการเรียนรู้ดว้ยการทาํ Data augmentation ประกอบดว้ย การ

หมุน การตัดบางส่วน การปรับเปลี�ยนความสว่าง เพื�อเพิ�มจาํนวน

ข้อ มู ล ใน ก าร ท ด ล อ ง รว ม ทั� งห ม ด  158,801 ภ าพ   ดังแ ส ด ง

รายละเอียดการเพิ�มจาํนวนภาพตามกลุ่มขอ้มูลโรคในตารางที� 1 การ

ทดลองใช้การเรียนรู้เชิงลึกเพื�อสร้างโมเดลที�สามารถจาํแนกขอ้มูล

ได้เองโดย มีการระบุความสัมพันธ์ระหว่างชุดข้อมูล ปรับแต่ง

พารามิเตอร์เพื�อประเมินผลในแต่ละครั� งและสามารถปรับปรุงโมเดล

เพื�อให้มีประสิทธิภาพที�ดีขึ�นเรื�อยๆ   

ในงานวิจัยนี� ได้ใช้ Tensorflow เป็นโปรแกรมแพลตฟอร์มที�

บริษทั Google พฒันาดว้ยภาษาไพทอน (Python) เพื�อใชง้านสําหรับ

การเรียนรู้เชิงลึก และใช้งานร่วมกับไลบรารี Keras  ทั� งการเพิ�ม

จํานวนภาพด้วยการบิดเบือนรูปและการเรียนรู้โดยกําหนดให้

จําน วน พ ารามิ เตอ ร์ข องก ารป ระเมิน ผล โมเดล  CNN แ ส ดง

รายละเอียดพารามิเตอร์ในตารางที� 2 ขอ้มูลภาพที�ถูกนาํมาใชท้ดลอง

จะถูกเลือกแบบสุ่มแบบ 70% 15% และ15%  สําหรับ 3 ชุดข้อมูล 

ประกอบด้วย ชุดข้อมูลฝึกสอน (Training set) ชุดข้อมูลทดสอบ 

(Testing set) และ ชุดขอ้มูลทวนทดสอบ (Validation set) ตามลาํดบั

โดยไม่มีขอ้มูลทบัซอ้นกนัในแต่ละหมวด ทาํการทดลองโดยสุ่มภาพ 

�� กลุ่ม ประเมินประสิทธิภาพดว้ยค่าความถูกตอ้ง ประกอบดว้ย ค่า 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

ความแม่นยาํ (False positive rate / Precision: Pre.) เป็นอัตราส่วน

ของการตรวจพบโรคที�ถูกต้องจากจาํนวนกลุ่มทั� งหมด, ค่าความ

ระลึก (True positive rate / Recall ) เป็นอตัราส่วนของการตรวจพบ

โรคที�ถูกตอ้งจากจาํนวนขอ้มูลที�ถูกตอ้งทั�งหมด     

งานวิจยันี� ไดท้ดลองการจาํแนกโรคในใบมะเขือเทศแบ่งการ

ทดลองออกเป็น � ชุด ด้วยอัตราการเรียนรู้ (Learning rate) 0.0001 

และ 0.001 แต่ละชุดจะมีจาํนวนรอบ (Epoch)ที�  50  รอบและ 100 

รอ บ  ดังแ ส ดงผล ก ารท ดล อ งใน ก ราฟ รูป ที�  �-�   แ ส ดงก าร

เปรียบเทียบประสิทธิภาพด้วยชุดขอ้มูลฝึกสอนและชุดขอ้มูลทวน

ทดสอบที�อัตราการเรียนรู้   0.0001 จํานวน 50 รอบ  ชุดข้อมูล

ฝึกสอนมีค่าความถูกต้องเฉลี�ยรวมสูงกว่าชุดข้อมูลทวนทดสอบ 

85.70% , 84.14%  
 

ตารางที� 2. กาํหนดพารามิเตอร์บนโครงข่ายประสาทเทียมแบบคอน

โวลูชัน 
พารามิเตอร์ คาํอธิบาย 

จาํนวนคอนโวลูชนั 3 

จาํนวนชั�น Pooling  3 

Drop out rate 1 

Network weight Initialization Uniform 

Activation layer ReLu 

Learning rate 0.0001,0.001  

Epoch 50,100 

Batch size 36,64 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

ก. กราฟแสดงค่าความถูกต้องของการเรียนรู้                     ข. กราฟแสดงอัตราการสูญเสียของการเรียนรู้                             

          รูปที� 5 ประสิทธิภาพการจาํแนกโรคใบมะเขือเทศด้วย CNN , อัตราการเรียนรู้ �.����ที�จาํนวน �� รอบ 
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ก. กราฟแสดงค่าความถูกต้องของการเรียนรู้                        ข. กราฟแสดงอัตราการสูญเสียของการเรียนรู้                     

รูปที� 6 ประสิทธิภาพการจาํแนกโรคใบมะเขือเทศด้วย CNN , อัตราการเรียนรู้ 0.0001 ที�จาํนวน 10� รอบ 

 

 
 

 

 

 

 

 

ก. กราฟแสดงค่าความถูกต้องของการเรียนรู้              ข. กราฟแสดงอัตราการสูญเสียของการเรียนรู้                       

รูปที� 7 ประสิทธิภาพการจาํแนกโรคใบมะเขือเทศด้วย CNN , อัตราการเรียนรู้ �.��� ที�จาํนวน �� รอบ 
 

 

 

 

 

 

 

ก. กราฟค่าความถูกต้องของการเรียนรู้                  ข. กราฟอัตราการสูญเสียของการเรียนรู้                                    

รูปที� 8 ประสิทธิภาพการจาํแนกโรคใบมะเขือเทศด้วย CNN, อัตราการเรียนรู้ �.���ที�จาํนวน 100 รอบ 
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และในทางกลบักนัอตัราของการสูญเสียของชุดขอ้มูลฝึกสอนจะมี

ค่าตํ� ากว่าชุดข้อมูลทวนทดสอบ 0.35, 0.42 ตามลําดับดังแสดง

รายละเอียด และในรูปที� 5 แสดงกราฟการเปรียบเทียบประสิทธิภาพ

ที�อตัราการเรียนรู้   0.0001 จาํนวน 100 รอบ  ค่าความถูกตอ้งในชุด

ขอ้มูลฝึกสอนและชุดขอ้มูลทวนทดสอบจะมีค่าความถูกตอ้งเฉลี�ย

รวม 89.41% ในขณะที�ค่าอตัราเฉลี�ยรวมของความสูญเสียลดลงอยู่ที� 

0.29 ดังแสดงในรูปที� 6  รายละเอียดสรุปผลการทดลองแสดงใน

ตารางที� 3 จากรูปที� 7  แสดงกราฟการเปรียบเทียบประสิทธิภาพดว้ย

ชุดข้อมูลฝึกสอนและชุดข้อมูลทวนทดสอบที�อัตราการเรียนรู้   

�.��� จาํนวน �� รอบ  จากกราฟแสดงให้เห็นว่าชุดขอ้มูลฝึกสอนมี

ค่าความถูกต้องเฉลี�ยรวมสูงกว่าชุดข้อมูลทวนทดสอบ 87.84%, 

��.��% ตามลาํดบั และในทางกลบักนัอตัราของการสูญเสียของชุด

ข้อมูลฝึกสอนจะมีค่าตํ� ากว่าชุดข้อมูลทวนทดสอบ �.��, �.�� 

ตามลําดับ แต่เมื�อมีการเปรียบด้วยจํานวนรอบ 50 และ 100 รอบ

สาํหรับชุดขอ้มูลทวนทดสอบจะเห็นว่ามีอตัราเฉลี�ยรวมของค่าความ

ถูกต้องเพิ�มขึ�นถึง 1.93% และอตัราสูญเสียลดลงถึง 0.12 ดังแสดง

รายละเอียดในตารางที� � และในรูปที� 8  
 

ตารางที� 3. ผลการจาํแนกโรคใบมะเขือเทศด้วย CNN  

Learning 

rate 
Epoch 

Training Data Validation Data 

Average 

Accuracy 

(%) 

Average 

Loss 

Average 

Accuracy 

(%) 

Average  

Loss 

0.0001 
50 85.70 0.35 84.14 0.42 

100 89.41 0.17 87.73 0.26 

0.001 
50 87.84 0.35 86.03 0.41 

100 89.98 0.18 87.96 0.29 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 
 

จากผลการทดลองจาํแนกโรคใบมะเขือเทศตามกลุ่มด้วยชุดขอ้มูล

ทวนทดสอบ โดยกาํหนดให้อัตราการเรียนรู้ �.���ที�จาํนวน ��� 

รอบจากรูปที� 9 จะเห็นว่าค่าความแม่นยาํของกลุ่มโรค Target_Spot 

Bacterial_spot และ Late_blight  สูงถึง 90.8% 89.9%  และ 89.9%  

ใน ข ณ ะ ที� ค่ าค วาม แ ม่น ย ําข อ ง Fresh leaf  อ ยู่ ที�  88.5% แส ด ง

รายละเอียดในรูป แต่อย่างไรก็ตามผลการทดลองโดยรวมจะเห็นว่า

ค่าเฉลี�ยความถูกตอ้งรวมสําหรับการจาํแนกขอ้มูลโรคใบมะเขือเทศ

ในชุดทวนทดสอบจะอยู่ที�   87.96% ด้วยอัตราการเรียนรู้ �.���ที�

จาํนวน ��� รอบ ซึ� งมีความสอดคล้องกับการทดลองในงานวิจัย

ก่อนหน้าและสามารถนําโมเดลการเรียนรู้นี� มาประยุกต์ใช้งาน

สาํหรับการจาํแนกขอ้มูลต่อไป 

 

6. สรุปผลการทดลอง 
งานวิจัยนี� ได้ นําเสนอการจาํแนกภาพโรคใบมะเขือเทศด้วยการ

เรียนรู้เชิงลึกโดยใชว้ิธีโครงข่ายประสาทเทียมแบบคอนโวลูชนั  

ด้วย ฟั งก์ ชัน ก ร ะ ตุ้น   ReLU แ ล ะ ป รั บ ช่ วงข้อ มู ล ด้วยลําดับ 

Normalization layer เพื�อลดความผิดพลาดของทุกลาํดบัชั�นใน CNN 

ที�มีการเปลี�ยนแปลงตลอดเวลา จากผลการทดลองดว้ยขอ้มูลภาพใบ

มะเขือเทศที�ถูกคดัเลือกจากฐานขอ้มูลภาพมาตรฐานเพื�อจาํแนก 10 

กลุ่มได้แก่  โรคใบจุดแบคทีเรีย, โรคใบจุดวง, โรคใบไหม,้ โรครา

กาํมะหยี�, โรคใบจุดวงกลม, โรคไรสองจุด, โรคใบจุดเป้ากระสุน, 

โรคใบด่างลีบ, โรคใบหงิกเหลือง และเปรียบเทียบกบัภาพใบมะเขือ

เทศปกติ  

ผลการทดลองจะเห็นว่า มีค่าเฉลี�ยความถูกตอ้งของการจาํแนกโรค

ใบมะเขือเทศสูงถึง ��.��% สําหรับการทดลองในชุดข้อมูลทวน

 

รูปที� 9 ประสิทธิภาพการจาํแนกโรคใบมะเขือเทศด้วยชุดข้อมูลทวนทดสอบ อัตราการเรียนรู้ �.���ที�จาํนวน 100 รอบ 
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ทดสอบที�อตัราการเรียนรู้ 0.001 จาํนวน 100 รอบ  และมีอตัราการ

สูญเสีย �.�� แต่อย่างไรก็ตามการทดลองนั�นยงัมีข้อจาํกัดของใบ

มะเขือเทศที�จาํกัดมาก เนื�องข้อมูลภาพนําเข้าต้องมีความสมบูรณ์

ของภาพพอสมควรจึงสามารภจาํแนกไดดี้ ดงันั�นยงัคงเป็นสิ�งที�ตอ้ง

แกไ้ขและปรับปรุงวิธีการเพื�อให้ตอบรับกบัขอ้มูลที�หลากหลายมาก

ขึ�นสาํหรับการทดลองต่อไป 
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