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บทคัดย่อ 
 

บอนสีที่เป็นไม้ประดับที่ถือว่าเป็นราชินีแห่งไม้ใบ และได้รับความนิยมในการปลูกมา
ตั้งแต่อดีตจนถึงปัจจุบัน ด้วยความงดงามของรูปแบบใบ และสีสันที่หลากหลายรวมทั้งการแต่งแต้ม
สีสันของแต่ละใบที่สวยงามแตกต่างกัน บอนสีมีหลากหลายสายพันธุ์ และมีลักษณะที่คล้ายคลึงกันจึง
อาจเกิดความสับสนในการจ าแนกประเภทของบอนสี งานวิจัยนี้ได้ใช้เทคนิคการประมวลผลภาพ
ร่วมกับการใช้โครงข่ายประสาทเทียมแบบคอนโวลูชันจ าแนกประเภทของบอนสี โดยใช้ข้อมูลของ
บอนสี 4 ประเภท ได้แก่  ใบไทย ใบยาว ใบกลม และใบไผ่ ซึ ่งข้อมูลภาพทั้งหมด 1 ,500 ภาพ 
แบ่งเป็นข้อมูลสอน (Training set) ประเภทละ 300 ภาพ เป็นทั้งหมดจ านวน 1,200 ภาพ และข้อมูล
ทดสอบ (Test set) ประเภทละ 75 ภาพ เป็นทั้งหมดจ านวน 300 ภาพ เพื่อลดทรัพยากร และเวลา
ในการประมวลผล ผู ้วิจัยได้ใช้เทคนิคการถ่ายโอนการเรียนรู ้จาก 4 โมเดล คือ MobilenetV2 
InceptionV3 VGG16 และ ResNet50 จากผลการทดสอบพบว่าทั้งสี่โมเดลสามารถจ าแนกประเภท
ของบอนสีได้มากกว่าร้อยละ 80 โดยโมเดลที่มีการจ าแนกประเภทของบอนสีได้แม่นย ามากที่สุดคือ 
Resnet50V2 มีความถูกต้องร้อยละ 88.67 รองลงมาคือ MobilenetV2 มีความถูกต้องร้อยละ 
87.33 ส่วน VGG16 และ InceptionV3 มีความถูกต้องอยู่ที่ร้อยละ 83.67 และ 82 ตามล าดับ 

 
ค าส าคัญ : ระบบตรวจจับ การประมวลผลภาพและโครงข่ายประสาทเทียมแบบคอนโวลูชัน บอนสี
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Abstract 
 

Caladium is an ornamental plant with a beautiful variety of pattern and 
color of the leaves. Including the appearance of tinging the color of each leaf that is 
beautiful and different, Caladium is considered the queen of foliage plants that have 
been popular in planting from the past to the present. There are many species or 
types of Caladium that look similar, therefore, there may be confusion in classification 
of the types of Caladium. In this research, an image processing technique was 
combined with a convolutional neural network to classify the types of Caladium. By 
using the data of 4 types of Caladium, namely, Thai leaf, long leaf, round leaf and 
bamboo leaf, which has a total of 1,500 images, the data divided into 300 images of 
each type of a training set, totaling 1,200 images, and the rest 75 images of each type 
for a total of 300 images are used as a test set. In order to reduce resources and 
processing time, the researchers used Transfer Learning techniques from four 
convolutional neural network models, MobilenetV2, InceptionV3, VGG16 and 
ResNet50. The results showed that all four models were able to classify more than 80 
percent of the Caladium classification. The most accurate was Resnet50V2 with 88.67 
percent accuracy, followed by MobilenetV2 with 87.33 percent accuracy, and VGG16 
and InceptionV3 with 83.67 and 82 percent accuracy, respectively. 
 

Keyword: Caladium classification,  convolutional neural networks, image processing 
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กิตติกรรมประกาศ 
 

งานวิจัยนี้สำเร็จได้ด้วยการสนับสนุน และความช่วยเหลือจากหลายส่วน ขอบพระคุณท่ี
ปรึกษา อาจารย์ ดร. สุจิรา ไชยกุสินธุ์ อาจารย์เกียรติศักดิ์ ลาภพาณิชยกุล และอาจารย์ดารุณี บุญมา 
ที่ได้สละเวลามาให้คำปรึกษาคำแนะนำ และแนวทางสำหรับการทำวิจัยนี้ รวมทั้งเป็นผู้ประสานงาน
ให้ความช่วยเหลือแก่นักศึกษาท่ีทำวิจัยทุกคน 

ขอบคุณเจ้าของสวนมาลัยทอง และเจ้าของสวนนพดลที่สละเวลา และให้ข้อมูลที่เป็น
ประโยชน์ และความร่วมมือในการเก็บรวบรวมข้อมูลในงานวิจัยนี้ 

สุดท้ายนี้ผู ้วิจัยขอขอบคุณเพื่อน น้อง และสมาชิกผู้วิจัยทุกคนที่มีส่วนร่วมในการ
ช่วยเหลือในทุก ๆ เรื่อง และคอยให้กำลังใจจนงานวิจัยนี้สำเร็จลุล่วงไปได้ด้วยดี 
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 5-1 เปรียบเทียบชุดข้อมูลทดสอบ (Test) ระหว่าง 
  ใบยาว (ด้านซ้าย) และใบไทย (ด้านขวา) 74 
 5-2 เปรียบเทียบชุดข้อมูลทดสอบ (Test) ระหว่าง 
  ใบยาว (ด้านซ้าย) และใบไผ่ (ด้านขวา) 74 
 5-3 เปรียบเทียบชุดข้อมูลทดสอบ (Test) ระหว่าง 
  ใบยาว (ด้านซ้าย) และใบไทย (ด้านขวา) 75 
 5-4 เปรียบเทียบชุดข้อมูลทดสอบ (Test) ระหว่าง 
  ใบยาว (ด้านซ้าย) และใบกลม (ด้านขวา) 75 



บทที่ 1 
บทนำ 

 
1.1  ความเป็นมาและความสำคัญของปัญหา 

ในอดีตต้นกำเนิดของ “บอนสี” อยู่ในทวีปอเมริกาใต้ จากนั้นได้แพร่หลายได้เข้ามาทาง
ทวีปยุโรป อินเดีย จนถึงประเทศอินโดนีเซีย โดยคาดว่าได้เข้ามาในประเทศตั้งแต่สมัยสุโขทัย  
ต่อมาเมื่อสมัยกรุงศรีอยุธยาได้มีหลักฐานพบว่า “สมเด็จพระนารายณ์มหาราช” ได้มีพืชต่างถิ่นที่ชาว
ต่างประเทศเป็นผู้นำทูลเกล้าฯ ถวายจากเมืองชวา เมืองจีน แหลมบาลายู และอินเดียตอนใต้ 
(อรวรรณ วิชัยลักษณ์, 2548) จนถึงสมัยกรุงรัตนโกสินทร์ การปลูกเลี้ยงบอนสีก็ยิ่งมีความหลากหลาย
มากยิ่งขึ้น และเมื่อพระบาทสมเด็จพระจุลจอมเกล้าเจ้าอยู่หัว (รัชกาลที่ 5) เสด็จประพาสยุโรป 
ครั้งแรกในปี พ.ศ. 2440 ได้ทรงนำบอนสีกลับเข้ามาปลูกในพระบรมมหาราชวัง สร้างความนิยมให้กับ
ฝ่ายใน โดยยุคนั้นสายพันธุ์ที่มีชื่อเสียง คือ “บอนสีเจ้ากรุงไกเซอร์” และ “บอนสีเจ้ากรุงเดนมาร์ก” 
(กวี ลิ่มอุสันโน) โดยมีการพัฒนาปรับปรุง และขยายพันธ์ุบอนสีออกไปอย่างมาก โดยพันธ์ุใหม่ ๆ ได้มี
การตั้งชื่อเป็นตัวละครในวรรณคดี จังหวัด บุคคลสำคัญในประวัติศาสตร์ ฯลฯ เป็นต้น ในความ  
เป็นจริงประเทศไทยมีบอนสีพื้นบ้านซึ่งถือเป็นบอนสีโบราณ ตัวอย่างบอนสีโบราณ เช่น  พันธุ์วัวแดง 
ช้างเผือกใบบัว พระเสวก โดยต่อมาก็มีพันธุ์กรมเจ้าท่า เสือเหลือง สาวใหม่ ซึ่งปัจจุบันเรียกว่า  
สาวน้อยปะแป้ง เป็นต้น โดยมีความเชื่อว่าเป็นต้นไม้ที่จะทำให้ธุรกิจการค้าขายรุ่งเรืองเป็นสิริมงคล 
เมตตามหานิยม และความสงบสุขมาให้แก่ผู ้อยู ่อาศัยจนช่วงปี  พ.ศ. 2472–2475 การปลูก 
เริ่มแพร่หลายไปสู่ประชาชน เริ่มจากบรรดาขุนนางที่ได้นำไปถวายพระสงฆ์ บุคคลที่สนิทสนม และ  
บุคคลสำคัญ (ไทยรัฐ, 2564) 

บอนสีเป็นไม้ประดับที่ได้รับความนิยมมาตั้งแต่อดีต แม้แต่ในยุคที่สื่อเข้ามามีบทบาท
กับทุกคน บอนสีก็ยังครองใจคนรักต้นไม้ยังไม่เปลี่ยนแปลง ที่เป็นเช่นนี้เพราะความงามของใบ  
สีสันที่หลากหลาย ทั้งแดง ชมพู เขียว ขาว เหลือง น้ำตาล ฯลฯ และลีลาการแต่งแต้มที่แตกต่าง เช่น 
ป้ายสีหนึ่งกับสีหนึ่ง มีเม็ดสีเล็ก-ใหญ่กระจายไปทั่ว หรือมีเส้นสีที่จัดจ้านพาดผ่านทางใบ ไม่นับรวมรูป
ใบ และทรงพุ่มที่มีเสน่ห์เป็นเอกลักษณ์ชวนมอง ที่สำคัญความงามของบอนสีไม่ได้หยุดอยู่เพียงแค่
พันธุ ์ใดพันธุ ์หนึ ่ง หากแต่ได้ร ับการปรับปรุงสายพันธุ ์จากนักปลูกเลี้ ยงบอนสีอยู ่ตลอดเวลา  
ซึ ่งเกิดลูกผสมแปลกใหม่สวยงามให้ได้ชมอย่างหลากหลาย จึงได้รับสมญานามว่า “ราชินีแห่ง  
ไม้ใบ” (สมาคมบอนสีแห่งประเทศไทย, 2552)  

เมื ่อเกิดสภาวะโรคระบาด COVID-19 เริ ่มต้นขึ ้นในเดือนธันวาคม พ.ศ. 2562 ซึ่ง 
ทำให้สถานประกอบการหลายแห่งจ ึงต ้องปร ับการทำงาน โดยให้พนักงานทำงานที ่บ ้าน  
(Work From Home: WFH) เมื่อผู้คนเริ่มอยู่บ้านมากขึ้น ทำให้ต้องปรับตัวในหลาย ๆ ด้าน อีกทั้งใน
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ปัจจุบันเกิดกระแสการเลี้ยงต้นไม้ขนาดเล็กถึงปานกลางเป็นที่นิยม ไม้ประดับบอนสีจึงเป็นหนึ่งใน
ตัวเลือกของหลาย ๆ คน และข่าวจากมติชนได้มีการสำรวจถึงการค้นหาที่คนไทยนิยมในช่วงเดือน 
มกราคม-พฤษภาคม พ.ศ. 2564 โดยอันดับที่ 1 คือ ต้นบอนสี เพิ่มขึ้นร้อยละ 1000 รองลงมา คือ 
เครื่องวัดออกซิเจนร้อยละ 600 (มติชน, 2564) ด้วยความหลากหลายของขนาดทำให้ผู้ที่มีพื้นที่ใช้
สอยภายในบ้านน้อยสามารถเลี้ยงได้ และผู้คนเริ่มหันมาสนใจจึงซื้อไม้ประดับบอนสี แต่ด้วยใน  
หนึ่งประเภท มีหลายชนิด เช่น สายพันธุ์บอนสีพื้นเมือง ได้แก่ บอนสีวัวแดง บอนสีเจ้ากรุงเดนมาร์ก 
เป็นต้น จึงเกิดความเข้าใจผิดเนื ่องจากลักษณะใบที่คล้ายคลึงกัน และในปัจจุบันเทคโนโลยีมี
ความก้าวหน้ามากยิ่งขึ้นจากอดีตในหลายด้าน และเข้ามามีบทบาทต่อการดำเนินชีวิต ซึ่งมีการพัฒนา
เกิดขึ้นอย่างต่อเนื่อง ทั้งในด้านการคิดค้นนวัตกรรม ด้านการติดต่อสื่อสาร ด้านธุรกิจ ด้านการเงิน 
ด้านอุตสาหกรรม ด้านการเกษตร ฯลฯ จึงส่งผลให้เกิดการเปลี่ยนแปลงวิถีชีวิตในปัจจุบัน ทำให้ต้องมี
การปรับตัวให้เข้ากับสภาพแวดล้อมทางสังคมที่เปลี่ยนแปลง เช่น การสแกนจ่ายเงินผ่านแอปพลิเค
ชัน (Application) การซื้อขายออนไลน์ผ่านแพลตฟอร์มต่าง ๆ ซึ่งในการค้นหาสามารถค้นหาได้จาก
การถ่ายภาพ หรือนำเข้าภาพ ดังนั้น การจำแนกสิ่งต่าง ๆ ทั้งมีชีวิต และไม่มีชีวิตต้องอาศัยความ
เชี่ยวชาญ ประสบการณ์ และอุปกรณ์ ทั้งนี้ต้องมีองค์ความรู้ในเรื่อ งนั้น ๆ ตัวอย่างเช่น การระบุ
ประเภทไม้ประดับบอนสี การสำรวจหาทรัพยากร การศึกษาทางด้านความหลากหลายทางชีวภาพ 
เป็นต้น เนื่องจากในปัจจุบันเทคโนโลยีเข้ามามีบทบาทในชีวิตประจำวัน ทำให้ข้อมูลต่าง ๆ สามารถ
เข้าถึง ศึกษา เรียนรู้ ได้ง่ายแต่ก็ยังมีข้อจำกัดในด้านต่าง ๆ ทำให้การระบุประเภทไม้ประดับบอนสี
ด้วยการมองเห็นเป็นที่น่าสนใจมากขึ้น 

เทคโนโลยีในปัจจุบันมีการพัฒนาไปอย่างมากทำให้เกิดข้อมูลในรูปแบบของรูปภาพ
มากขึ้น ข้อมูลในลักษณะรูปภาพนี้เป็นที่นิยม และยังแพร่กระจายไปอย่างรวดเร็วในสังคมออนไลน์ 
ซึ ่งเทคโนโลยีทางด้านคอมพิวเตอร์วิทัศน์ (Computer Vision) ได้มีการพัฒนาไปอย่างก้าวหน้า
รวดเร็วโดยมีการประยุกต์ใช้เทคนิคการเรียนรู้เชิงลึก (Deep learning) โดยเฉพาะการใช้โครงข่าย
ประสาทเทียมแบบคอนโวลูชัน (Convolution Neural Networks: CNN) ซึ่งมีโครงสร้างที่ใช้ในการ
แยกคุณลักษณะสำคัญ แล้วนำคุณลักษณะนั้นมาช่วยในการสร้างโมเดลที่มีประสิทธิภาพสูงในการ
ทำนายวัตถุ  

ด้วยเหตุนี้การนำเทคโนโลยีการประมวลผลภาพ ( Image Processing) มาประยุกต์ใช้
กับไม้ประดับบอนสีทำให้สามารถนำภาพถ่ายของไม้ประดับบอนสีมาทำการประมวลได้เพิ่มความ
สะดวกสบายในการระบุประเภทของไม้ประดับบอนสีในกรณีที่ไม่ทราบประเภทของไม้ประดับบอนส ี

ปัจจุบันมีหลายงานวิจ ัยที ่ใช ้เทคโนโลยีในการระบุประเภทของสิ ่งต่างๆ ด้วย  
วิธีการประมวลผลภาพ (Image processing) เทคโนโลยีทางด้านคอมพิวเตอร์วิทัศน์ (Computer 
Vision) โดยประยุกต์ใช้โครงข่ายประสาทเทียมแบบคอนโวลูชัน (Convolution Neural Networks: 
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CNN) ตัวอย่างเช่น งานวิจัย การตรวจหาต้นไม้เป็นโรคโดยอัตโนมัติด้วยภาพถ่ายมุมสูงจากโดรน และ
วิธีการเรียนรู้เชิงลึก โดยใช้ Mask R-CNN (รัตนโชติ พันธุ์วิไล, 2562) งานวิจัย การตรวจจับโลโก้
สินค้าแอลกอฮอล์ด้วยแบบจำลองการเรียนรู้เชิงลึก (พิชิตชัย พิมพ์โคตร, 2562) โดยใช้ชุดข้อมูล 
Logos-32Plus มีจำนวน 6 ยี ่ห้อ โดยใช้ Mask R-CNN งานวิจัย Comparison of Vision-based 
and CNN-based Classifiers for Fish Monitoring in Complex Environment (Ling Yi Jun and 
Lau Phooi Yee, 2565) โดยใช้วิธีในการตรวจจับปลา 2 วิธีคือ 1) Extended UTAR Aquaculture 
Farm Fish Monitoring System Framework (UFFMS) และ 2) Faster Region Convolutional 
Neural Network (Faster R-CNN) และงานวิจัย การจำแนกผลึกน้ำตาลด้วยวิธีการเรียนรู้เชิงลึก 
(สุริยะ ชยะธรรมกูล, 2563) โดยโมเดล VGG16 ที่ผ่านการปรับแต่งมีความแม่นยำในการจำแนกผลึก
น้ำตาลระหว่าง 80% ถึง 94%  

จากประเด็นดังกล่าว จึงทำให้เกิดแนวคิดในการพัฒนาระบบตรวจจับ และระบุประเภท
ไม้ประดับบอนสีด้วยการประมวลผลภาพ ซึ่งเป็นการประยุกต์ใช้กับเทคนิคการประมวลผลภาพ 
(Image Processing) เพื ่อช่วยในการระบุประเภทของไม้ประดับบอนสีด้วยตัวเอง อีกทั ้งช่วย  
ลดระยะเวลาในการค้นหา 

 
1.2  วัตถุประสงค์ 

เพื่อให้สามารถระบุประเภทไม้ประดับบอนสีโดยใช้เทคนิคการประมวลผลภาพ และ
โครงข่ายประสาทเทียมแบบคอนโวลูชัน 

 
1.3  ขอบเขตของการศึกษา 

1.3.1  ด้านเนื้อหา 
 ศึกษาเกี ่ยวกับพันธุ ์ไม้ประดับบอนสี  และกระบวนการทำงานของการตรวจจับ 

การประมวลผลภาพ 
1.3.2  ด้านกลุ่มตัวอย่าง 

 ประเภทไม้บอนสี จำนวนทั้งหมด 4 ประเภท ซึ่งแต่ละประเภทจะมีหลากหลายชนิด 
ทางผู้วิจัยจึงกำหนดใช้กลุ ่มตัวอย่างจากประเภทบอนสี  ซึ ่งเก็บภาพตัวอย่างชนิดละ 375 ภาพ  
โดยจัดเป็นชุด Training Set จำนวน 300 ภาพ และชุด Test Set จำนวน 75 ภาพ รวมทั ้งสิ้น  
1,500 ภาพ 

ตัวแปรที่ใช้ในการวิจัย 
 -  ตัวแปรอิสระ ได้แก ่ ภาพถ่ายไม้ประดับบอนส ี
 -  ตัวแปรตาม ได้แก ่ ประเภทไม้ประดับบอนส ี
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1.3.3  ด้านพื้นที่ 
 -  สวนมาลัยทอง อำเภอไทรน้อย จังหวัดนนทบุรี 
 -  สวนนพดล อำเภอไทรน้อย จังหวัดนนทบุร ี

 
1.3.4  การดำเนินโครงการ 

กจิกรรม 
ปีงบประมาณ พ.ศ. 2566 

ต.ค
. 

พ.
ย. 

ธ.ค
. 

ม.
ค. 

ก.พ
. 

มี.
ค. 

เม
.ย.

 

พ.
ค. 

มิ.
ย. 

ก.ค
. 

ส.ค
. 

ก.ย
. 

1. ศึกษาและเก็บรวบรวมข้อมูล             

2. เก็บตัวอย่างชุดข้อมูล             

3. เขียนโปรแกรมภาษา Python             

4. ทดสอบและแก้ไขข้อผิดพลาด             

5. ปรับปรุง             

6. จัดทำเอกสารประกอบ             

7. สรุปผลดำเนินโครงการ             

8. สอบจบโครงการ             

 
1.3.5  เครื่องมือที่ใช้ในการวิจัย 

 -  ฮาร์ดแวร์ (Hardware)   ได้แก่    1.  สมารต์โฟน Apple รุ่น iPhone XR 1 เครื่อง 
 2.  เครื่องคอมพิวเตอร์ (Computer) 1 เครื่อง 
INBook_X1 Processor Intel® Core(TM) i3-1005G1 
CPU @1.20GHz 1.19 GHz Ram 8.00 GB System 
type 64-bit 

 -  ซอฟต์แวร์ (Software) ได้แก่    1.  ภาษา Python 
 2.  Google Colaboratory 

 
1.4  ประโยชน์ที่คาดว่าจะได้รับ 

สามารถระบุประเภทไม้ประดับบอนสี โดยใช้เทคนิคการประมวลผลภาพในการ
วิเคราะห์โดยสามารถให้ความถูกต้อง ความแม่นยำไม่น้อยกว่าร้อยละ 80 
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1.5  นิยามศัพท์เฉพาะ 
1.  ระบบตรวจจับ หมายถึง ชุดอุปกรณ์ เซนเซอร์ วงจร หรือ ระบบ ที่ทำหน้าที่ตรวจวัดการ

เปลี่ยนแปลงคุณสมบัติ หรือลักษณะของสิ่งต่าง ๆ โดยรอบวัตถุเป้าหมาย และนำข้อมูลจำนวน
มหาศาล (Big Data) ที่ได้จากการตรวจวัด เข้าสู่กระบวนการแจกแจง และวิเคราะห์พฤติกรรมของ
การเปลี่ยนแปลง ประมวลผลเป็นองค์ความรู้และปัญญาประดิษฐ์ (Artificial Intelligence) ให้มนษุย์
สามารถนำองค์ความรู้มาใช้เพ่ือเพ่ิมประสิทธิภาพลดขั้นตอนของกระบวนการทำงาน 

2.  ประเภทบอนสี หมายถึง สายพันธุ์บอนสีแบ่งออกเป็น 3 กลุ่มใหญ่ๆ ด้วยกัน ดังนี ้
 - สายพันธุ์บอนสีพื้นเมือง เช่น บอนสีอิเหนา บอนสีฮกหลง บอนสีแดงวัว บอนสีม่าน  

นางพิมพ์ บอนสีปาเต๊ะ และบอนสีเจ้ากรุงเดนมาร์ก 
 - สายพันธุ์บอนสีลูกผสมในไทย บอนสีที่เกิดจากการผสมเกสรหรือการผ่าหัวแล้วกลาย

พันธุ ์ เช่น บอนสีสายชล บอนสีหนุมาน บอนสีรุ ้งสามสี บอนสีม่วงมงคล บอนสีเทพอัมรินทร์  
บอนสีเพชรนิลจินดา บอนสีหนุมานเข้าเฝ้า บอนสีแสงประภัสสร บอนสีเทพเทวฤทธิ์ บอนสีใบบุญ 
บอนสีปิ่นรัตน์ บอนสีเจ้าชาย บอนสีเทพทรงทาน บอนสีเทพประทาน บอนสีศรีสหัส บอนสียุทธหัตถี  

 - สายพันธ์ุต่างประเทศ เช่น ไวท์คริสต์มาส โพสแมน และพิงค์กิม 
3.  ไม้ประดับ หมายถึง พืชที่ปลูกขึ้นเพื่อใช้ประโยชน์จากรูปร่าง รูปทรง สีสันของลำต้น และใบ

พืชชนิดนี้จะมีรูปทรง รูปร่าง สีสันของลำต้นและใบสวยงามแตกต่างกันไป นิยมปลูกประดับตกแต่ง
อาคารสถานที่ทั้งในพื้นดิน และในกระถาง มีทั้งไม้ยืนต้นขนาดใหญ่ไม้พุ่ม และไม้ล้มลุก เช่น ปาล์ม
ต ่าง ๆ ข ่อย สนชนิดต ่าง  ๆ ไทรยอดด่าง ฤๅษีผสม เฟ ิร ์นชน ิดต ่าง  ๆ สาวน ้อยประแป้ง  
ว่านกาบหอย เป็นต้น 

4.  การประมวลผลภาพ (Image Processing) หมายถึง การประมวลผลภาพเป็นกระบวนการ
จัดการวิเคราะห์สารสนเทศของรูปภาพ โดยใช้คอมพิวเตอร์ในการประมวลผลภาพ 



บทที่ 2 
ทฤษฎีและงานวิจัยที่เกี่ยวข้อง 

 
ในการศึกษางานวิจัยเรื่อง “ระบบตรวจจับและระบุชนิดพันธุ์ไม้ประดับบอนสีด้วย  

การประมวลผลภาพ” ผู้วิจัยได้ศึกษาค้นคว้าทฤษฎี เอกสาร และงานวิจัยที่เกี ่ยวข้อง ที่สามารถ  
น ามาประยุกต์เพื่อการพัฒนาระบบงานวิจัย โดยศึกษาค้นคว้าด้านความรู้ทั่วไปเกี่ยวกับไม้ประดับ
บอนสี การประมวลผลภาพ 

 
2.1  ความรู้ทั่วไปเกี่ยวกับพันธุ์ไม้ประดับบอนสี 

2.1.1  ลักษณะทางพฤกษศาสตร์ 
บอนสีเป็นพืชในสกุล Caladium วงศ์ Araceae มีชื ่อวิทยาศาสตร์ว ่า Caladium 

bicolor เป็นไม้ล้มลุกอายุหลายปี ทุกส่วนอวบน ้า ดูดซึม และคายน ้าได้เร็ว (อรวรรณ วิชัยลักษณ์, 
2548) มีล าต้นใต้ดินเป็นหัวแบบมันฝรั่ง (Tuber) ท าหน้าที่สะสมอาหาร ใบมีลักษณะแตกเป็นกอ  
มีก้านสูงยาวเหนือพื้นดิน ใบใหญ่แผ่กว้าง รูปทรงและสีสันของใบมีหลายแบบขึ้นอยู่กับสายพันธุ์  
อาทิ ใบรูปหัวใจ ใบทรงกลม ใบหอก และอื่น ๆ แถมแต่ละชนิดก็มีสีสัน และลวดลายที่โดดเด่น และ
สวยงามแตกต่างกันไป มีตาหรือที ่เรียกกันว่า “เขี ้ยว” รอบหัว สามารถแตกรากฝอยได้รอบ  
มีถิ่นก าเนิดในแถบอเมริกาใต้ ยุโรป อินเดีย และอินโดนีเซีย สันนิษฐานว่ามีการน าเข้ามาปลูกในสมัย
สุโขทัยและสมัยรัตนโกสินทร์ ช่วงรัชกาลที่ 5 (สมาคมบอนสีแห่งประเทศไทย, 2564) 

- หัวบอนสี มี 2 ลักษณะคือ หัวรูปทรงกลม และหัวเป็นแท่งทรงกระบอกคล้ายดินสอ 
เนื้อในเป็นสีขาวหรือสีเหลืองอ่อน มีน ้ายางที่มีแคลเซียมออกซาเลต (Calcium Oxalate) ซึ่งระคาย
เคืองต่อผิวหนัง ท าให้คัน ในฤดูหนาวจะพักตัว เมื่อเข้าฤดูร้อนถึงฤดูฝนจะผลิยอดใหม่ที่ตารอบหัว  

- ดอก เป็น ดอกสมบูรณ์เพศ ประกอบด้วยช่อเชิงลดมีกาบ (Sqadix) หรือที่เรียกว่า  
ปรีดอก และกาบหุ้มช่อดอก (Spathe) หรือที่เรียกว่า จานรองดอก บนปรีดอกมีดอกทั้งเพศเมีย และ
ดอกเพศผู้ที่สมบูรณ์ เมื่อบานจะมีกลิ่นหอมอ่อน ๆ โดยดอกเพศเมียที่ห่อหุ้มด้วยจานดอกด้านล่าง
อาจจะบานก่อนดอกเพศผู้ ดังนั้น กว่าดอกเพศผู้จะบานดอกเพศเมียก็ไม่พร้อมผสม ถ้าดอกเพศเมีย
สามารถติดเมล็ดได้แสดงว่าได้รับละอองเกสรเพศผู้จากต้นอื่น จึงท าให้บอลสีผสมข้ามต้นเกิดเป็น  
พันธ์ุใหม่ 

- ผล ติดเป็นช่อ เป็นผลมีเนื ้อนุ่ม ภายในมี 1-2 เมล็ดสีขาวนวล ขนาดประมาณ  
2 มลิลิเมตร แต่ละช่อติดพนได้มากถึง 500 เมล็ด 
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- ใบ มีรูปทรงหลายแบบ ทั้งรูปทรงหัวใจ รูปกลม รูปแถบ และรูปขอบขนาน ขึ้นอยู่กับ
สายพันธุ์ มีสีสันแตกต่างกัน บางสายพันธุ์มีจุดแต้มเรียกว่า “เม็ด” หรือแถบด่างเรียกว่า “ป้าย”  
บนใบขอบใบเรียบหรือย่นเป็นคลื่น ก้านใบกลมออกจากึ่งกลางของใบเรียกว่า “สะดือ” บางพันธุ์ก้าน
ใบแผ่ออกเป็นกาบ และมีรยางค์ยื่นออกมาจากก้าน 

- ราก จะเป็นรากฝอยที่งอกออกจากหัวด้านบนระหว่างรอยต่อของหัวบอนกับล าต้น 
- เมล็ด บอนสีจะมีสีน ้าตาลไหม้ขนาดเล็กเท่าเมล็ดงา                               

2.1.2  ชนิดพันธุ์บอนสี 
สายพันธุ์บอนสีแบ่งออกเป็น 3 กลุ่มใหญ่ ๆ ด้วยกัน (คณะบรรณาธิการส านักพิมพ์บ้าน  

และสวน, 2564)  ดังนี้  
- สายพันธุ์บอนสีพื้นเมือง เช่น บอนสีอิเหนา บอนสีฮกหลง บอนสีแดงวัว บอนสีม่าน

นางพิมพ์ บอนสีปาเต๊ะ และบอนสีเจ้ากรุงเดนมาร์ก มักพบในเห็นอยู่ในตามสวนยางในภาคใต้ 
- สายพันธุ์บอนสีลูกผสมในไทย บอนสีที่เกิดจากการผสมเกสรหรือการผ่าหัวแล้วกลาย

พันธุ ์ เช่น บอนสีสายชล บอนสีหนุมาน บอนสีรุ ้งสามสี บอนสีม่วงมงคล บอนสีเทพอัมรินทร์  
บอนสีเพชรนิลจินดา บอนสีหนุมานเข้าเฝ้า บอนสีแสงประภัสสร บอนสีเทพเทวฤทธิ์ บอนสีใบบุญ 
บอนสีปิ่นรัตน์ บอนสีเจ้าชาย บอนสีเทพทรงทาน บอนสีเทพประทาน บอนสีศรีสหัส บอนสียุทธหัตถี  
เป็นต้น  

- สายพันธุ์ต่างประเทศ เป็นสายพันธ์ที่ปลูกในประเทศสหรัฐอเมริกาเพื่อผลิตหัว เช่น 
ไวท์คริสต์มาส โพสแมน และพิงค์กิม เป็นต้น 

2.1.3  ประเภทบอนสี 
ความแตกต่างของบอนสีแต่ละชนิด แต่ละพันธุ์  อยู่ที่ลักษณะของใบที่มีสีสันลวดลาย

สวยงามจ าแนกรูปใบเป็น 5 ประเภท (อุไร จิรมงคลการ, 2538) ได้แก ่
- บอนใบไทย : บอนสีไทยโบราณ ลักษณะใบเป็นรูปหัวใจ หูใบยาว เว้าลึกเกือบถึง

สะดือ (ส่วนปลายก้านใบที่จรดกับเส้นกลางใบ) ก้านใบอยู่กึ่งกลางใบ มีทั้งปลายใบแหลม และปลาย
ใบมนขึ้นอยู่กับสายพันธ์ุ ใบแผ่กว้าง มีขนาดใหญ่ สีสันสวยงาม ใบดก และไม่ทิ้งใบ 
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ภาพที่ 2-1  บอนใบไทย 

ที่มา: อรวรรณ วิชัยลักษณ ์(2548) 

- บอนใบกลม : สายพันธุ ์บอนสีที ่พัฒนามาจากบอนใบไทย ลักษณะใบกลมหรือรี  
หูใบสั้น ปลายใบมน และก้านใบกลมอยู่กึ่งกลางใบ คล้ายกับใบบัว 

 

  
ภาพที่ 2-2  บอนใบกลม 

ที่มา: อรวรรณ วิชัยลักษณ ์(2548) 
 

- บอนใบยาว : ลักษณะใบทรงหัวใจคล้ายกบับอนใบไทยเช่นเดียวกัน แต่แตกต่างกันที่
ใบของบอนสีใบยาวจะเรียวยาว และมีปลายใบแหลมกว่า หูใบยาวฉีกถึงสะดือ และสามารถแยกได้อีก 
3 ลักษณะย่อยคือ บอนใบยาวธรรมดา บอนใบยาวรูปหอก และบอนใบยาวรูปใบไผ่ 
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ภาพที่ 2-3  บอนใบยาว 

ที่มา: อรวรรณ วิชัยลักษณ ์(2548) 

- บอนใบกาบ : ลักษณะคล้ายกับบอนใบไทย แต่บอนใบกาบจะมีก้านใบที่แผ่แบนต้ังแต่
โคนใบไปถึงแข้ง (ใบขนาดเลก็ที่ยื่นออกจากกาบใบ อยู่กึ่งกลางของก้านหรือต ่ากว่าใบจริงเล็กน้อย) 

  
ภาพที่ 2-4 บอนใบกาบ 

ที่มา: อรวรรณ วิชัยลักษณ ์(2548) 
 

- บอนใบไผ่ : ลักษณะใบรูปแถบ รูปใบหอกแคบหรือเป็นเส้น ปลายใบเรียวแหลมคล้าย
ใบไผ่ หูใบสั้นมาก ความกว้างของใบไม่เกิน 2 นิ้ว 

 

  
ภาพที่ 2-5 บอนใบไผ ่

ที่มา: อรวรรณ วิชัยลักษณ ์(2548) 
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นอกจากการจ าแนกตามรูปใบแล้ว สามารถจ าแนกตามสีสันใบได้  
(อุไร จิรมงคลการ, 2538) ดังนี ้

- บอนไม่กัดสี คือ บอนสีที่มีสีคงที่ไม่เปลี่ยนแปลงตั้งแต่ยังเล็กจนโตเต็มที่หรืออาจมีสี
เปลี่ยนแปลงเล็กน้อยแต่ยังคงสีเดิมให้เห็น เช่น นายจันหนวดเขี้ยว บอนสีตับวีรชน เป็นบอนใบไทย  
ที่มีสีแดงตั้งแต่ต้นเล็กจนโตเต็มที่ 

- บอนกัดสี คือ บอนสีที่มีการเปลี่ยนแปลงของสี เมื่อยังเล็กใบเป็นสีเขียวหรือสีน ้าตาล 
พอโตเต็มที่จะเปลี่ยนเป็นสีชมพูหรือแดง และอาจมีจุดหรือแต้มสี เกิดบนใบส่วนใหญ่เป็นบอนลูกผสม
พันธ์ุใหม่ 

- บอนป้าย คือ บอนสีที่มีแถบด่างสีแดงพาดทับบนแผ่นใบสีเขียว ซึ่งเริ่มแสดงลักษณะ
ตั้งแต่ใบที่ 1 หรือใบที่ 2 เช่น อัปสรสวรรค์ 

- บอนด่าง คือ บอนสีที ่มีปื ้นด่างสีขาวอมเขียวหรือขาวอมแดง บนพื ้นใบสีเขียว  
หรือด่างเหลือง 

 
2.2  การประมวลผลภาพ (Image Processing) 

การประมวลผลภาพ หมายถึง การเรียกใช้ขั้นตอนหรือกรรมวิธีใด ๆ มากระท ากับภาพ
โดยมีวัตถุประสงค์เพื่อปรับปรุงคุณภาพของภาพ ให้ได้ภาพใหม่ที่มีคุณภาพตามที่ต้องการ เช่น  
ความคมชัด การประหยัดพ้ืนที่จัดเก็บ หรือใช้ส าหรับการประมวลผลในระดับสูง เช่น การหาขอบภาพ 
และการจดจ ารูปร่างลักษณะได้อย่างแม่นย า โดยทั่วไปวัตถุประสงค์ของการประมวลผลภาพ คือ 

- การประมวลผลภาพ (Image Processing) วิธีนี้จะใช้ในกระบวนการประมวลผลภาพ  
เพื่อท าให้ได้ภาพออกมา เช่น การตกแต่งด้วยโปรแกรม Adobe Photoshop เป็นต้น  

 
Image Processing: Image in   Image out 

 
- การวิเคราะห์ภาพ (Image Analysis) วิธีนี้จะใช้ในกระบวนการประมวลผลภาพ เพื่อ

ท าให้ได้ค่าการวัดออกมา เช่น การวัดขนาดในงานอุตสาหกรรม  
 

Image Analysis: Image in           Measurements out 
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- ความสามารถในการเข้าใจภาพ ( Image Understanding) วิธีนี ้จะใช้กระบวนการ
ประมวลผลภาพ เพื่อให้ได้ผลลัพธ์ออกมาเป็นความหมาย ตัวอย่างเช่น การจดจ าตัวอักษร (Optical 
Character Recognition : OCR ) เป็นต้น (นิตยา สายสวาท และคณะ, 2551) 

 
Image Understanding: image            High-Level Description out 

 
2.2.1  ความรู้เบื้องต้นเกี่ยวกับการประมวลผลภาพดิจิตอล 

การประมวลผลภาพดิจิตอล (Digital Image Processing) เป็นการแปลงข้อมูลภาพ 
ให้อยู ่ในรูปแบบ ข้อมูลดิจิตอล (digital format) หรือข้อมูลเชิงตัวเลข โดยวัตถุประสงค์ของ 
การประมวลผลภาพ แบ่งเป็นสองประเภท คือการปรับปรุงคุณภาพของภาพเพื่อให้มนุษย์สามารถ
มองเห็นรายละเอียดได้ ชัดเจนมากขึ้น และเพื่อให้คอมพิวเตอร์สามารถแปลความหมายภาพได้ 
(computer interpretation) ซึ่งจะกล่าวถึงทฤษฎ ีและรายละเอียดดังต่อไปนี ้

2.2.1.1  ภาพดิจิตอล (digital Image) ภาพดิจิตอล คือภาพที่แสดงเป็นแอเรย์ (array) 
หลายมิติ หรือเป็นเมทริกซ์ (matrix) เชิงตัวเลขภาพดิจิตอลจะแสดงในลักษณะสองมิติ จะมีขนาด
ความกว้างและความสูงของภาพบน แนวแกน X และแกน Y ส่วนจุดใด ๆ ที ่อยู ่บนระนาบ XY  
จะเร ียกแทนจ ุดน ั ้นว ่า พ ิกเซล (pixel) แต ่ละพ ิกเซลจะแสดงค ่าความเข ้มแสงของภาพ  
(นุชรี ธรรมโชต,ิ 2557) 

2.2.1.2  ประเภทของภาพ (Types Of Digital Images) มีการจ าแนกภาพออกเป็น  
3 ประเภท  ได ้แก ่  ภาพขาวด  า (black and white image (B/W)) หร ือภาพไบนาร ี ่  (binary)  
ที่แต่ละพิกเซล มีค่า หนึ่งบิต สามารถแสดงได้เพียงสองสี คือสีขาวแทนด้วย 1 และสีด าแทนด้วย  
0 ภาพระดับเทา (gray scale image) คือภาพที่มีระดับความเข้มแต่ละพิกเซลสอดคล้องกับความเข้ม
แสงปกติแสดงใน ระดับสีเทา ซึ ่งแต่ละพิกเซลสามารถแสดงเฉดสีจาก 0 (สีด า) ถึง 255 (สีขาว)  
มีขนาด 8 บิต หรือ 1 ไบต์ และภาพสี (color image) หรือภาพสี RGB (RGB image) คือภาพสีที่ 
แต่ละพิกเซลมีส่วนประกอบของเวกเตอร์แทนสีแดง (Red) สีเขียว (Green) และสีน ้าเงิน (Blue)  
แต่ละสีสามารถแสดงค่าความเข้มแสงได้ในช่วง 0-255 ท าให้แต่ละพิกเซลสามารถแสดงสีที่เป็นไปได้
ทั้งหมด 2563 ส ีและแต่ละพิกเซลมีขนาด 24 บิต (นุชรี ธรรมโชต,ิ 2557)  

2.2.1.3  การประมวลผลภาพดิจิตอล (Digital Image Processing) การประมวลผล
ภาพดิจิตอลเป็นการน าข้อมูลดิจิตอลผ่านขั้นตอนต่าง  ๆ ด้วยคอมพิวเตอร์ เช่น การท าให้ภาพ 
มีความคมชัดมากขึ้นการก าจัดสัญญาณรบกวนออกจากภาพ การแบ่งส่วนของวัตถุที ่สนใจออก  
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มาจากภาพ เพื่อให้ได้ข้อมูลที่ต้องการทั้งในเชิงคุณภาพและปริมาณ ซึ่งสามารถอธิบายขั้นตอน
พื้นฐานของการประมวลผลภาพด้วยคอมพิวเตอร์ได้ดังต่อไปน้ี (นุชรี ธรรมโชต,ิ 2557) 

1)  การจัดสภาพแวดล้อม (scene constraint) เพื่อลดความซับซ้อนในการประมวลผล 
ภาพให้มากที่สุด เนื่องจากความสามารถในการมองเห็น และรับรู้ของอุปกรณ์ประมวลผลมีจ ากัด และ 
ไม่เทียบเท่ามนุษย์ จึงต้องช่วยลดความยุ่งยากของการประมวลผล ได้แก่ การจัดการกับวัตถุ ระยะ  
ระหว่างกล้องถึงวัตถุ การจัดการเรื่องแสง  

2)  การดึงข้อมูลภาพ (image acquisition) เป็นกระบวนการที่เริ่มตั้งแต่การถ่ายภาพ
โดย กล้อง ตลอดจนถึงการดึงข้อมูลภาพเข้าสู่คอมพิวเตอร์ หรืออุปกรณ์ประมวลผล  

3)  การประมวลผลภาพเบื้องต้น (pre-processing) มีด้วยกันหลากหลายกระบวนการ 
ตัวอย่างเช่น การลดสัญญาณรบกวนที่ปรากฏขึ้นในภาพ การตรวจจับขอบของวัตถุที่อยู่ในภาพ  
การแปลงคุณสมบัติทางกายภาพ เช่นการหมุน การเลื่อน การย่อ และการขยาย เป็นต้น การแปลงสี 
การวิเคราะห์ภาพในเชิงความถี่ การบีบอัดภาพ และอื่น ๆ  

4)  การแยกบริเวณ (segmentation) เป็นกระบวนการแยกบริเวณภาพที่มีลักษณะร่วม
กัน ออกเป็นส่วน ๆ ซึ่งมุ่งเน้นในการแยกวัตถุออกจากพื้นหลัง  

5)  การค านวณหาคุณลักษณะของวัตถุ (feature extraction) เป็นการค านวณหา 
หรือวัด คุณลักษณะต่าง ๆ ของแต่ละบริเวณหรือของวัตถุแต่ละชิ้นที่อยู่ในภาพ เช่น การค านวณหา
พื้นที่ ซึ่งเป็นเพียงการนับจ านวนพิกเซลของบริเวณหรือพื้นที่นั้น ๆ หรือการหาเส้นรอบวงของวัตถุ 
ผลที่ได้ของกระบวนการนี้ คือ ค่าคุณลักษณะต่าง ๆ ของวัตถุแต่ละชิ้นที่อยู่ในภาพคุณลักษณะเหล่านี้
จะจัดวางอยู่ในรูปเวกเตอร ์ 

6)  การจ าแนกวัตถุและการแปลความหมาย (Classification And Interpretation) 
การจ าแนกวัตถุคือกระบวนการจัดกลุ่มให้วัตถุที่ก าลังพิจารณาอยู่นั ้นว่าเป็นวัตถุที่อยู่ในกลุ่มใด  
โดยอาศัยข้อมูลที่ได้จากการวัดหรือการค านวณซึ่งเป็นคุณสมบัติของวัตถุนั้น  ๆ เปรียบเทียบกับวัตถุ
ตัวอย่างที่อยู่ในแต่ละกลุ่มก่อนที่ระบบจะสามารถตัดสินใจดังกล่าวได้ ระบบจะต้องมีตัวอย่างของวัตถุ
ในแต่ละกลุ่ม ส าหรับงานวิจัยที่ผ่านมาที่เกี่ยวข้องกับการคัดแยกขนาดมีการจ าแนกด้วยกันหลายวิธี 
ยกตัวอย่างเช่น ระเบียบวิธีของ K-Nearest Neighbor Classifier (K-NN) ฟัซซี่ (Fuzzy) ซัพพอร์ต
เวกเตอร์แมชชีน (SVM) การเรียนรู้ของเครื่องจักร (Machine Learning) และโครงข่ายประสาทเทียม 
(Artificial Neural Network: ANN) (นศพร ธรรมโชต ิและคณะ, 2563) 
 
2.3  ภาษา Python 

เป็นภาษาการเขียนโปรแกรมระดับสูงที่น าข้อดีของภาษาต่าง  ๆ มารวมไว้ด้วยกัน  
ถูกออกแบบมาให้เรียนรู้ได้ง่าย และมีไวยากรณ์ที่ช่วยให้เขียนโค้ดสั้นกว่าภาษาอื่น ๆ มีความสามารถ
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ใช้ชนิดข้อมูลแบบไดนามิก จัดการหน่วยความจ าอัตโนมัติ สนับสนุนกระบวนทัศน์การเขียนโปรแกรม 
(Programming paradigms) ประกอบด้วย การเขียนโปรแกรมเชิงวัตถุ (OOP : Object Oriented 
Programming) การเขียนโปรแกรมเชิงค าสั ่ง ( Imperative Programming) การเขียนโปรแกรม 
เชิงฟังก์ชัน (Functional) และการเขียนโปรแกรมเชิงกระบวนการ มีลักษณะเป็นภาษาสคริปต์ที่
ท  างานร ่วมกับภาษาอื ่นได ้ ม ีไลบราร ี ่มาตรฐาน และใช้แปลภาษาโปรแกรมให้ท  างานบน
ระบบปฏ ิบ ัต ิการ ได ้หลากหลาย ( Interpreters) ท ั ้ งบน Windows MAC Linux และ Unix 
นอกจากนั้นยังเป็นโปรแกรมแบบ Open Source ที่น าใช้ได้ฟรี เหมาะส าหรับโปรแกรมทั้งขนาดเล็ก 
และขนาดใหญ่เช่น การสร้างเกม เฟรมเวิร์คพัฒนาเว็บ โปรแกรมที่ใช้กราฟิกติดต่อกับผู้ใช้งาน (GUI) 
งานค านวณทางวิทยาศาสตร์ และสถิติ งานพัฒนาซอฟต์แวร์ และซอฟต์แวร์ควบคุมระบบ เป็นต้น 
(borntoDev Creators, 2563) 

2.4  Computer Vision  
Computer Vision คือ เทคโนโลยีที่เป็นแขนงหนึ่งของวิทยาการปัญญาประดิษฐ์ (AI) 

ซึ่งท าการฝึกฝนคอมพิวเตอร์ และระบบให้สามารถเข้าใจ  และตอบสนองต่อข้อมูลภาพได้อย่าง 
ชาญฉลาดด้วยภาพดิจิทัลจากกล้องถ่ายภาพ และวิดีโอต่าง ๆ และแบบจ าลองการเรียนรู้เชิงลึก 
(Deep Learning) เริ่มจากการทดลองครั้งแรกเริ่มที่เกี่ยวข้องกับเทคโนโลยี Computer Vision นั้น 
เริ ่มต้นขึ ้นในทศวรรษ 1950 โดยใช้ประโยชน์จากนวัตกรรมโครงข่ายประสาทเทียม (Neural 
Networks) รุ่นแรกด้วยความพยายามที่จะค้นหาขอบ และมุมของวัตถุต่าง ๆ และจัดหมวดหมู่ให้แก่
รูปทรงอย่างง่าย เช่น รูปทรงกลม หรือรูปสี่เหลี่ยม เป็นต้น ต่อมาในช่วงทศวรรษ 1970 ได้มีการน า
เทคโนโลยีนี้มาใช้เพื่อการพาณิชย์เป็นครั้งแรกโดยการตีความตัวอักษรที่ถูกเขียนหรือพิมพ์ด้วยเทคนิค
การประมวลผลที่เรียกว่า “Optical Character Recognition” ซึ่งน าไปสู่การตีความตัวหนังสือ และ
ข้อความที่เกิดจากการเขียนหรือสิ่งตีพิมพ์ให้แก่ผู้พิการทางสายตา  

การพัฒนาสู่จุดสูงสุดของอินเทอร์เน็ตในช่วงทศวรรษที่ 1990 ส่งผลให้รูปภาพปริมาณ
มากถูกน าขึ้นยังระบบออนไลน์ และสามารถถูกน ามาท าการวิเคราะห์ได้อย่างไม่หยุดยั้ง ซึ่งเป็นปัจจัย
กระตุ้นที่ดีส าหรับการเติบโตของโปรแกรมการจดจ าใบหน้า ข้อมูลปริมาณที่นับไม่ถ้วนเหล่านี้เติบโต
อยู่ตลอดเวลา และช่วยให้อุปกรณ์ต่าง ๆ สามารถท าการระบุตัวตน และจดจ าผู้คนต่าง ๆ ได้จาก
ภาพถ่าย และวิดีโอ ทุกวันนี้มีหลายปัจจัยที่เป็นการพัฒนาอย่างรวดเร็วในวิทยาการด้าน Computer 
Vision ได้แก่ อุปกรณ์พกพา และโทรศัพท์ ซึ่งมีกล้องถ่ายภาพในตัวท าให้ปัจจุบันนี้ผู้คนสามารถเก็บ
ภาพได้ด้วยภาพถ่าย และวิดีโอต่าง ๆ  อุปกรณ์ฮาร์ดแวร์ที่ออกแบบมาส าหรับงานด้าน Computer 
Vision และการวิเคราะห์ด้วยระบบคอมพิวเตอร์ หรืออัลกอริทึมที่ทันสมัย เช่น Convolutional 
Neural Networks สามารถใช้ประโยชน์จากฮาร์ดแวร์ และซอฟท์แวร์ที ่พัฒนาอย่างดีขึ ้นในยุค
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ปัจจุบันได้อย่างมีประสิทธิภาพ และผลของความก้าวหน้าทางเทคโนโลยี การพัฒนาด้าน Computer 
Vision เห็นได้อย่างชัดเจน อัตราความแม่นย าของการระบุวัตถุต่าง ๆ และการจัดหมวดหมู่ข้อมูลได้ 
ดีขึ้นจากความแม่นย าร้อยละ 50 มาอยู่ที่ร้อยละ 99 และระบบในปัจจุบันนี้สามารถตรวจจับ  และ
ตอบสนองต่อข้อมูลเชิงภาพต่าง ๆ ได้อย่างแม่นย ามากขึ้น (sas.com, ออนไลน์) 

กล่าวคือ Computer Vision เป็นการจัดสภาพแวดล้อมทั้งทางด้านซอฟต์แวร์  และ
ฮาร์ดแวร์ของคอมพิวเตอร์ให้พร้อมในการรับรู้ข้อมูลภาพทั้งภาพนิ่ง  และภาพเคลื่อนไหว จากนั้น
น ามาวิเคราะห์ภาพที่ได้ในด้านต่าง ๆ ด้วยคอมพิวเตอร์เปรียบได้กับดวงตาของมนุษย์เมื่อมองภาพ  
ท าให้สามารถน าภาพนั้นมาวิเคราะห์ด้วยสมองว่าเป็นภาพอะไร คุณลักษณะเด่นของภาพมีอะไรบ้าง 
และเป็นไลบรารีฟังก์ชันการเขียนโปรแกรม (Library Of Programming Functions) โดยส่วนใหญ่
จะมุ ่งเป้าไปที ่การแสดงผลด้วยคอมพิวเตอร์แบบเรียลไทม์ (Real-Time Computer Vision) 
(Nuttakan Chuntra, 2562) 

 
2.5  มาตรฐานของสี 

มาตรฐานของสีที ่ใช้อยู ่ในปัจจุบันมีอยู ่หลายระบบด้วยกัน ทั ้งนี ้จะขึ ้นอยู ่กับ  
การน าไปใช้แต่โดยทั่วไปแล้วทุกมาตรฐานจะมีแนวคิดเดียวกันคือการแทนจุดสีด้วยจุดที่อยู่ภายใน
สเปส 3 มิติ โดยจะมีแกนอ้างอิงส าหรับจุดสีนั้นในสเปส ซึ่งแต่ละแกนจะมีความเป็นอิสระต่อกัน 
ตัวอย่างเช่น ในระบบ RGB จะมีแกนสี คือ แกนสีแดง เขียว และน ้าเงินในระบบ HLS จะมีแกน 
เป็น ค่าสี (hue) 14 ความสว่าง (lightness) และความบริสุทธิ์ ของสี (saturation) ตัวอย่างระบบสี
ท ี ่น ิยม  ใช ้ก ันได ้แก ่  ระบบ RGB HSV (Hue Saturation Value) และ HLS (Hue Lightness 
Saturation) จ านวนสีส ูงส ุดที ่ เป ็นไปได้ของแต่ละจุดภาพขึ ้นอยู ่ก ับจ านวนบิตที ่ใช ้ เม ื ่อมี  
การก าหนดให ้ขนาดของบิตต่อจุดมากขึ้นจะท าให้จ านวนของสีมากขึ้นด้วย ตัวอย่างเช่น  

1 บิต = 21 = 2 ส ี 
2 บิต = 22 = 4 ส ี 
4 บิต = 24 = 16 สี  
8 บิต = 28 = 256 ส ี 
16 บิต = 216 = 65536 สี เป็นต้น 

 
2.5.1  ระบบสี RGB  

เป็นระบบสีที่เกิดจากการรวมกันของแสงสีแดง เขียวและน ้าเงินโดยมีการรวมเข้า
ด้วยกัน ซึ่งโดยปกติจะน า ไปใช้ในจอภาพแบบ CRT (Cathode ray tube) ในการใช้งานระบบสี 
RGB ยังมีการสร้างมาตรฐานที่แตกต่างกันออกไปที่นิยมใช้งาน ได้แก่ RGBCIE และ RGBNTSC 

https://en.m.wikipedia.org/wiki/Library_(computing)
https://en.m.wikipedia.org/wiki/Computer_vision
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2.5.2  ระบบสี HSV  
      ระบบสี HSV (Hue Saturation Value) เป็นการพิจารณาสีโดยใช้ Hue Saturation 

และ Value ซึ่ง Hue คือ ค่าสีของสีหลัก (แดง เขียว และน ้าเงิน) ในทางปฏิบัติจะอยู่ระหว่าง  
0 และ 255 ซึ ่งถ้า Hue มีค่าเท่ากับ 0 จะแทนสีแดงและเมื ่อ Hue มีค่าเพิ ่มขึ ้นเรื ่อย ๆ สีก็จะ
เปลี่ยนแปลงไปตามสเปกตรัมของสีจนถึง 256 จึงจะกลับมาเป็นสีแดงอีกครั้ง ซึ่งสามารถแทนให้อยู่
ในรูปขององศาได้ ดังนี้ คือ สีแดง เท่ากับ 0 องศา สีเขียวเท่ากับ 120 องศา สีน ้าเงินเท่ากับ 240 
องศา Hue สามารถค านวณได้จากระบบสี RGB (ยุภาวดี อินตาเครือ และรัฐสิทธิ์ สุขะหุต, 2554) 
ดังนี ้ 

red h = red - min (red green blue)  
green h = green - min (red green blue)  
blue h = blue - min (red green blue) 

 
2.6  การตรวจจับวัตถ ุ(Object Detection) 

หนึ่งในฟีเจอร์หลักของ AI (Artificial Intelligence) ที่ใช้กับกล้องวงจรปิดสามารถ
ค้นหาสิ่งของโดยใช้ AI มาวิเคราะห์ข้อมูลจากการมองเห็นของคอมพิวเตอร์ (Computer Vision) 
และการประมวลผลภาพ (Image Processing) เพื่อตรวจจับวัตถุที่อยู่ในรูปหรือวิดีโอ เช่น มนุษย์ 
สัตว์ สิ ่งของ รถยนต์ อาคาร และวัตถุอื ่น ๆ ที ่อยู ่ในรูปภาพหรือวิดีโอ โดยตามหลักแล้วก่อน 
ที ่จะพัฒนามาเป็นเทคโนโลยีตรวจจับว ัตถ ุ (Object detection) จะต้องผ ่านการจัดหมวด 
ของวัตถุ (Object Classification) โดยที่การจัดหมวดของวัตถุจะเป็นการจัดหมวดหมู่ของรูปภาพว่า 
รูปภาพนั้นคือภาพอะไร แต่เทคโนโลยีตรวจจับวัตถุจะเป็นการระบุเลยว่าในรูปภาพนั้นมีวัตถุอะไรบ้าง
ซึ่งจะต้องอาศัยการท างานของ AI เข้ามาช่วยในการวิเคราะห์ข้อมูล เช่น การจัดหมวดของวัตถุ  
จะสามารถระบุได้ว่าวัตถุที่อยู่ในภาพ คือ ต้นไม้ ในขณะที่เทคโนโลยีตรวจจับวัตถุจะระบุได้ว่าวัตถุ  
ที่อยู่ในภาพ มีต้นไม้ และนก (Beam Warasanan, 2564) 

 
2.7  การจ าแนกประเภทข้อมูลภาพ (Image Classification)      

การจ าแนกประเภทข้อมูลภาพเป็นการประมวลผลในทางสถิติ เพื่อแยกข้อมูลจุดภาพ
ทั ้งหมดที ่ประกอบเป็นพื ้นที ่ศ ึกษาออกเป็นกลุ ่มย่อย โดยใช้ลักษณะทางสถิติเป็นตัวก าหนด  
ความแตกต่างระหว่างกลุ่มจุดภาพ โดยจุดภาพที่ถูกจัดให้อยู่กลุ่มเดียวกันจะมีลักษณะทางสถิติเฉพาะ
กลุ่มเป็นไปในทิศทางเดียวกัน แต่ละกลุ่มจุดภาพที่จ าแนกได้นั้นจะแสดงถึงสิ่งปกคลุมพื้นดินประเภท
ใดประเภทหนึ่งแตกต่างกันไป การจ าแนกประเภทข้อมูลภาพด้วยระบบคอมพิวเตอร์แบ่งออกได้เป็น 
2 วิธี คือ การจ าแนกประเภทข้อมูลภาพแบบมีผู้สอน (Supervised Classification) และการจ าแนก
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ประเภทข้อมูลภาพแบบไม่มีผู้สอน (Unsupervised Classification) การจ าแนกประเภทข้อมูลภาพ
ทั้งสองวิธีให้ได้ผลลัพธ์ที่มีประสิทธิภาพนั้น ก่อนเริ่มจ าแนกประเภทข้อมูลภาพ ควรศึกษาสถิติของ
ข้อมูลภาพในแต่ละช่วงคลื่นก่อน เพื่อให้ได้ช่วงคลื่นที่เหมาะสมในการใช้จ าแนกประเภทข้อมูลภาพ 
ค่าสถิติเบื้องต้นที่ใช้ในการเลือกช่วงคลื่นที่เหมาะสม ได้แก่  

- ค่าการสะท้อนต ่าสุด-สูงสุด (Minimum-Maximum value) ของแต่ละช่วงคลื่นเป็น
ค่าที่แสดงการสะท้อนของข้อมูลภาพในแต่ละช่วงคลื่นว่ามีค่าการสะท้อนตกอยู่ในช่วงใด ระหว่างค่า 
0-255 หากเป็นค่าที่อยู่ใกล้ 0 มาก หมายถึง ช่วงคลื่นนั้นจะให้ข้อมูลเกี่ยวกับวัตถุที่มีการดูดกลืน
พลังงานมาก หากค่าค่อนไปทาง 255 หมายถึงช่วงคลื่นนั้นจะให้ข้อมูลเกี่ยวกับวัตถุที่มีการสะท้อน
พลังงานสูง และหากมีช่วงค่ากว้าง คือ มีทั้งค่าต ่าสุดใกล้ 0 และมีค่าสูงสุดใกล้ 255 หมายถึง มีข้อมูล
ของกลุ่มวัตถุทั้งที่ดูดกลืนพลังงาน และที่สะท้อนพลังงาน ถือเป็นช่วงคลื่นที่มีความหลากหลาย 
ของข้อมูลมาก 

– ค่าเฉลี่ยเลขคณิต (Mean) เป็นค่าเฉลี่ยค่าการสะท้อนทั้งหมดของแต่ละช่วงคลื่น 
สามารถใช้เป็นตัวแทนภาพรวมข้อมูลจุดภาพทั้งหมดของช่วงคลื่นหนึ่ง  ๆ ได้ ค่าเฉลี่ยเลขคณิต
สามารถค านวณโดยน าผลบวกของค่าการสะท้อนทั้งหมดมาหารด้วยจ านวนจุดภาพทั้งหมด  (ต ารา
เทคโนโลยีอวกาศและภูมิสารสนเทศศาสตร์) 
 
2.8  การเรียนรู้ของเครื่อง (Machine Learning) 

การเรียนรู้ของเครื่อง เป็นศาสตร์หนึ่งของปัญญาประดิษฐ ์(Artificial Intelligence: AI) 
เป็นกระบวนการพัฒนาอัลกอริทึมที่ท าให้คอมพิวเตอร์มีความสามารถในการเรียนรู้ด้วยตนเอง 
สามารถแบ่งการเรียนรู้ได้ 3 แบบ (นงเยาว์ สอนจะโปะ, 2561) ได้แก ่

1) การเรียนรู้แบบมีผู้สอน (Supervised Learning) เป็นการเรียนรู้โดยอาศัยข้อมูลที่
ป้อนเข้าไปเก็บไว้เป็นตัวอย่าง เพื่อให้คอมพิวเตอร์ใช้ในการเปรียบเทียบกับข้อมูลที่เข้ามาใหม่แล้ว
ท านาย หรือจัดหมวดหมู่ที่มีความเหมือนกันมากที่สุดให้อยู่ด้วยกัน ผลลัพธ์ที่ได้คือ การจัดหมวดหมู่  
(Classification) และการวิเคราะห์การถดถอย (Regression) 

2) การเรียนรู้แบบไม่มีผู้สอน (Unsupervised Learning) การเรียนรู้จะพยายามรู้จ า
และสร้างโมเดลตัวแทนจากข้อมูลฝึกสอนโดยไม่มีคลาสเป้าหมาย กลไกการเรียนรู้จะพยายามหา
ความสัมพันธ์ของข้อมูลสอน และจัดกลุ่มข้อมูลสอนตามเง่ือนไขที่สนใจ 

3) การเรียนรู ้แบบกึ่งมีผู ้สอน (Semi-supervised Learning) ข้อมูลน าเข้ามีคลาส
เป้าหมายเพียงบางส่วน กลไกการเรียนรู้จะเรียนรู้จากส่วนที่มีผู้สอนก่อนที่จะปรับปรุงการเรียนรู้จาก
ส่วนที่ไม่มีผู้สอนนอกจาก 3 รูปแบบข้างต้นแล้วปัจจุบันการเรียนรู้แบบเสริมก าลัง (Reinforcement 
learning) ที ่เป็นที ่สนใจในงานด้านการออกแบบความฉลาดของหุ ่นยนต์ หรือระบบที ่ต ้องมี  
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การต่อประสานกับสิ่งแวดล้อมภายนอก ตอบสนองต่อผลย้อนกลับที่รับเข้ามาแล้วใช้ความฉลาด  
ในการตัดสินใจ (นศพร ธรรมโชติ และคณะ, 2563) 

งานวิจัยนี้จะใช้วิธีการเรียนรู้แบบมีผู้สอนชุดหลักฐานที่น ามาใช้จะมีคลาสเป้าหมาย
เพื่อให้กลไกการเรียนรู้ได้สร้างโมเดลตัวแทนเพื่อใช้ในการท านายข้อมูลที่ไม่เคยฝึกสอนมาก่อน 
 
2.9  ทฤษฎีการเรียนรู้เชิงลึก (Deep learning) 

วิธีการเรียนรู้เชิงลึก เป็นซอฟต์แวร์คอมพิวเตอร์ที่เลียนแบบให้คล้ายกับเครือข่ายเซลล์
ประสาทในสมองของมนุษย์ (Network of Neuron) ซึ่งการเรียนรู้เชิงลึก (Deep Learning) นั้นเป็น
ส่วนหนึ่งเล็ก ๆ อยู่ในการเรียนรู้ของเครื่อง (Machine Learning) ส่วน Algorithm ของการเรียนรู้
เชิงลึก (Deep Learning) ถูกสร้างขึ้นจากการน าเอา Neural Network หลาย ๆ layer มาต่อกัน 
โดย layer แรกสุดจะท าหน้าที่ในการรับข้อมูล ( Input Layer) layer สุดท้ายจะท าหน้าที่ส่งผลลัพธ์
การประมวลผลออกมา (Output layer) ส่วน layer ระหว่าง layer แรกสุด และ layer สุดท้ายจะ
ถูกเรียกว่า Hidden layer โดยที่ Hidden layer ของแต่ละ layer จะเปรียบเสมือนว่าประกอบด้วย
เซลล์ประสาท (Neural) จ านวนมาก มีหน้าที่ในการประมวลผลรับข้อมูลจาก layer ที่อยู่เหนือกว่า 
และส่งข้อมูลที่ประมวลผลเสร็จแล้วไปยัง layer ที่อยู่ล่างกว่า ข้อดีของการส่งข้อมูลแบบนี้ก็คือ layer 
แต่ละ layer สามารถที่จะมีค่าถ่วงน ้าหนัก (Weight) ค่าความเอนเอียงของข้อมูล (Bias) และวิธีการ
ประมวลผลทางคณิตศาสตร์ (Activation Function) ที่เป็นอิสระต่อกัน เมื่อมีข้อมูล Input ให้กับ 
โมเดล (Model) มากเท่าไหร่ layer แต่ละ layer ก็จะสามารถสกัด Feature ที่มีความซับซ้อนมาก
ยิ่งขึ้น (รัตนโชติ พันธ์ุวิไล, 2562) 

การเรียนรู้เชิงลึก (Deep learning) เหมาะกับโครงข่ายประสาทเทียมแบบคอนโวลูชัน 
(Convolutional neural networks: CNN) ใน layer แรกของ neural network จะเร ียนร ู ้ ใน
รายละเอียดเล็ก ๆ จากรูปภาพ layer ถัดมาจะประกอบไปด้วยความรู้ที่เรียนรู้มาจาก layer ก่อน
หน้านี ้เพื ่อสร้างข้อมูลที ่มีความซับซ้อนมากขึ ้นใน CNN, feature extraction จะท าการใช้งาน
ฟิลเตอร์ (filter) โครงข่ายจะประยุกต์ฟิลเตอร์ (filter) กับรูปภาพเพื ่อท าให้มองเห็นถ้ามีสิ ่งที่
เหมือนกันเกิดขึ้นกับที่เคยเจอหรือรูปทรงของ feature นั้นเหมือนกับส่วนใดส่วนหนึ่งของรูปภาพ ซึ่ง
กระบวนการของการสกัดคุณสมบัติ (feature extraction) จะท าโดยอัตโนมัติ (Nessessence, 
2562) 
 
2.10  โครงข่ายประสาทเทียมแบบคอนโวลูชัน (Convolutional Neural Networks: CNN) 

โครงข่ายประสาทเทียมเป็นโครงข่ายที ่มีรูปแบบโครงสร้าง  และการประมวลผล
เหมือนกับสมองมนุษย์ที่มีการปรับเปลี่ยนตัวเองต่อการตอบสนองของอินพุตตามกฎการเรียนรู้หรือ
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อาจกล่าวได้ว่าโครงข่ายประสาทเทียมเป็นการเลียนแบบการท างานของสมองมนุษย์โครงข่าย
ประสาทเทียมที่ได้รับความนิยม คือ โครงข่ายแบบคอนโวลูชัน (Convolutional Neural Networks: 
CNN)  

โครงข่ายประสาทเทียมแบบคอนโวลูชันจะตัดขั้นตอนในส่วนของการหาคุณลักษณะ
พิเศษ (Feature Extraction) แต่ในขั ้นตอนของการคอนโวลูชันเป็นขั ้นตอนหนึ่งในการค านวณ 
หาคุณลักษณะพิเศษ การท างานของโครงข่ายประสาทเทียมแบบคอนโวลูชันจะท างานควบคู่กับ  
ชั้นพูลลิ่งเพื่อช่วยลดขนาดของเมทริกซ์ (Matrix) ที่ใช้ในการค านวณลง ดังนั้น การเรียนรู้เชิงลึก 
ท ี ่ ใช ้ โครงสร ้างแบบ CNN จ ึงเหมาะสมก ับข ้อม ูลประเภทร ูปภาพ (จ ักร ินทร ์  สน ุกแสน  
และโอฬาริก สุรินต๊ะ, 2562)  

ก า รท  า ง านข อ ง  Convolutional Neural Networks เ ป ็ น ก ร ะบวนก า ร แบบ  
Feed-Forward มีส่วนของ Hidden Layer นั้นจะมี Convolutional Layers เพิ่มขึ้นมาเป็นส่วนที่ 
ใช้ในการฟิลเตอร์ภาพ โดยมี Kernel Function เพื่อใช้แปลงคุณลักษณะและเพื่อแยกองค์ประกอบ
ออกมา เช่น ขอบรูป สี ลักษณะรูปทรงเป็นต้น ก่อนจะน ามาผ่าน Activation Function ที่ช่วยแปลง
ค่าให้อยู่ในรูปที่ผลให้ได้ผลลัพธ์ดียิ่งขึ้น รวมถึงส่วนที่เรียกว่า พูลลิ่ง (Pooling) โดยส่วนนี้จะท าหน้าที่
ปรับขนาดของข้อมูลให้มีขนาดเล็กลง โดยที่รายละเอียดของข้อมูลนั้นยังคงเดิม และในส่วนสุดท้าย  
ก็จะเป็น Fully connected layer ที่จะคอยเช่ือมต่อในแต่ละชั้นเข้าด้วยกัน 

โดยกระบวนการที่กล่าวมาข้างต้นนี้จะแบ่ง ขั้นตอนออกเป็น 4 ขั้นตอนหลัก  
- การท าคอนโวลูชัน (Convolution channel kernel)  
- การขจัดความเป็นเชิงเส้น (Relu: Activation function rectified linear)  
- การท าพูลลิ่ง (Max average pooling)  
- การเช่ือมต่อกันของแต่ละเลเยอร์อย่างสมบูรณ์ (Fully connected) 

 
2.10.1 คอนโวลูชัน (Convolution)   
คอนโวลูชันจะเป็นกระบวนการที่ให้สามารถสกัดเอาลักษณะเด่นของรูปถ่ายออกมา 

โดยใช้ค่าพิกเซล และค่าพิกเซลจะประกอบด้วยกันใน 3 แชนแนล คือ สีแดง (Red) สีฟ้า (Blue) 
สีเขียว (Green) 
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ภาพที่ 2-6  การแทนค่าพิกเซลของรูปสีขาว-ด า นั้นด้วยตัวเลขตั้งแต่ 0-255 

ที่มา: นายสุริยะ ชยะธรรมกูล (2563) 
 

จากภาพที่ 2-6 แสดงถึงการแทนค่าด้วยตัวเลขที่บอกความเข้มของสีนั้น ๆ โดยมีค่า
ตั้งแต่ 0 ถึง 255 (แทนความเข้มจากน้อยไปหามาก) โดยในการท ารูปขาว–ด า แชนแนลของรูปนั้น
จะมีเพียงหนึ่งแชนแชลเท่านั้น คือ แชนแนลของสีด าซึ่งตัวเลข 0 คือสีขาวแล้วจะไล่ระดับความเข้ม
ไปจนถึงตัวเลข 255 คือ สีด า  

 
 

 
 
 
 
 
 

 
ภาพที่ 2-7  จ าลองเมทริกซ์ที่ได้จากชุดข้อมูลรับเข้าและเมทริกซ์ฟลิเตอร ์(filter) 

ที่มา: นายสุริยะ ชยะธรรมกูล (2563) 
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ภาพที่ 2-8  แสดงหลักการท างานของฟิลเตอร์ (filter) ค่าและการก าเนิดเมทริกซ์ชุดใหม่หรือ 
ฟีเจอร์แมพ 

ที่มา: นายสุริยะ ชยะธรรมกูล (2563) 
 

จากภาพที ่ 2-8 แสดงถึงแต่ละชุดการค านวณนี ้จะท าการเก็บค่าไว้เป็นข้อมูลใน
แบบจ าลองเมทริกซ์ของคอนโวลูชัน ซึ ่งในแต่ละรูปที่ถ่ายได้นั ้นจะมีชุดค่าเมทริกซ์ที ่ต่างกันไป  
โดยข้อมูลน าเข้า 5x5 พิกเซลที ่เป็นรูปขาวด าโดยที ่นี ้ก าหนดค่าเป็น 0 พิกเซลเป็นสีขาวส่วน 
ค่า 1 เป็นพิกเซลสีด า และมีการก าหนดเมทริกซ์อีกชุดหนึ่งขึ้นมาเพื่อใช้เป็นตัวกรองค่าฟิลเตอร์ 
(filter) ไปเก็บไว้ในเมทริกซ์ชุดที่เล็กกว่า เรียกเมทริกซ์กรองค่าชุดนี้ว่า เคอเนล (Kernel) เพื่อท า
หน้าที่ตัวจับลักษณะ และสกัดข้อมูลที่ส าคัญ feature detector (นายสุริยะ ชยะธรรมกูล, 2563) 

 
ตัวอย่างการค านวณ  
1 x 1 = 1 , 1 x 0 = 0 , 1 x 1 = 1   1 , 0 , 1  
0 x 0 = 0 , 1 x 1 = 1 , 1 x 0 = 0   0 , 1 , 0    
0 x 1 = 0 , 0 x 0 = 0 , 1 x 1 = 1   0 , 0 , 1   = 1 + 1 + 1 + 1 = 4             
 

เมทริกซ์ที่ท าหน้าที่เป็นตัวกรองค่าจะเคลื่อนไปทั่วภาพ และคูณค่าเก็บไว้ในเมทริกซ์ 
ชุดใหม่ดังภาพที ่ 2-8 ซึ ่งเราเร ียกเมทริกซ์ใหม่นี ้ว ่าคอนโวลฟีเจอร์ (convolved feature) 
หรือฟีเจอร์แมพ  

 



21 
 

 
ภาพที่ 2-9  โครงข่ายประสาทเทียมแบบคอนโวลูชัน 

ที่มา: คณะผู้จดัท า (2565) 
 

2.10 .2 การขจัดความเป ็นเช ิงเส ้น (Relu: Activation Function Rectified 
Linear)  

Relu คือการเติมความสัมพันธ์ที ่ไม ่เป็นเชิงเส้น (Nonlinear) ให้กับโมเดลเพื่อ 
ให้สามารถเรียนรู้ความสัมพันธ์ที่ซับซ้อนระหว่างข้อมูลอินพุต และผลลัพธ์ได้ ฟังก์ชัน Relu หรือ 
Piecewise Linear เป็นฟังก์ชันไม่เชิงเส้นที่นิยมใช้เป็น Activation Function ในปัจจุบันเนื่องจาก
ท าให้การเรียนรู ้ง ่ายขึ ้นจุดประสงค์ของการท า Relu นั้นเพื ่อให้โครงข่ายประสาทเทียมแบบ 
คอนโวลูชัน (Convolutional Neural Networks) เรียนรู้ข้อมูลที่ไม่เป็นเชิงเส้น เมื่อน ารูปนั้นเข้า 
สู่กระบวนการที่เป็นฟีเจอร์แมพเข้ามาท า Relu โดยสีด า ในรูปเป็นค่าเชิงลบส่วนสีขาวในรูปจะ 
มีค่าเป็นเชิงบวก เมื่อท าการขจัดด้วย Relu จะมีค่าที่ได้เพียงค่าที่เป็นเชิงบวกเท่านั้น ซึ่งส่งผลให้ 
โครงข ่ายประสาทเท ียมแบบคอนโวล ูช ัน  (Convolutional Neural Networks)  น ี ้ เก ิดการ 
เรียนรู้ข้อมูลที่ได้รับมาจากขั้นตอนการตรวจสอบรูปก่อนหน้าตลอดจนข้อมูลนั้นจะถูกแปลงมา  
อยู ่ในรูปของ Non-Linear ซึ ่งจะส่งผลให้สามารถเพิ ่มประสิทธิภาพรูปของ Network นี ้ด้วย  
(รัสรินทร์ เมธาเฉลิมพัฒน์, 2565) 

 
2.10.3 การท าพูลลิ่ง (Pooling)  
การพูลลิ่ง ช่วยลดมิติของฟีเจอร์แม็ปลงแต่ยังคงรักษาข้อมูลส าคัญไว้ ซึ่งการพูลลิ่ง 

(Pooling) สามารถจ าแนกเป็นประเภทต่าง ๆ ได้เช่น พูลลิ่งด้วยค่าสูงสุด (Max Pooling) ค่าเฉลี่ย 
(Average Pooling) ผลรวม ซึ่งการพูลลิ่งท าให้ผลลัพธ์ที่ได้มานั้นมีขนาดเล็ก และจัดการได้ง่ายขึ้น 
นอกจากนี้ยังช่วยลดจ านวนของพารามิเตอร์  และการค านวณที่เกินจ าเป็นใน Network ในกรณี 
ที่ต้องการพูลลิ่งด้วยค่าสูงสุด เราจะก าหนดหน้าต่างหนึ่งขึ้นมา ตัวอย่างในที่นี้สมมติให้หน้าต่าง 
มีขนาด 2x2 พิกเซล และหน้าต่างนี ้จะท าการเคลื ่อนที่ทีละ 2 พิกเซล ไปจนทั ่วเมทริกซ์ของ  
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ฟีเจอร์แมพเพื่อท าการเก็บค่าสูงสุดในทุก ๆ 2 พิกเซล ซึ่งนอกจากนี้การพูลลิ่ง (Pooling) จะท าตาม
จ านวนแชนแนล (Channel) ของรูปซึ ่งในกรณีรูปสีเราจะได้รับผลลัพธ์ออกมาถึงสามผลลัพธ์  
เมื่อฟีเจอร์แมพที่ผ่านการท า Relu เข้ามาท าการพูลลิ่ง (Pooling) 

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

 
 

 
 

ภาพที่ 2-10  แสดงการพูลลิ่งแบบมากที่สุด (max pooling) 
ที่มา: นายสุริยะ ชยะธรรมกูล (2563) 

 
2.10.4 การเชื่อมต่อกันของแต่ละเลเยอรอ์ย่างสมบูรณ์ (Full Connected Layer)  
กระบวนการ Convolution Relu และการ Pooling กระบวนการทั ้งสามนี ้เป็น

กระบวนการที่ท าซ ้าได้หลายครั้ง และในขั้นสุดท้ายมีการเชื่อมต่อกันของแต่ละชั้นอย่างสมบูรณ์  
Fully Connected Layer ผลลัพธ์จากคอนโวลูชัน และพูลลิ ่งนั ้นให้ลักษณะเด่น (High-Level 
Features) ของรูปที่รับเข้ามา และชั้นสุดท้ายเพื่อน าลักษณะเด่นไปท าการคัดกรองรูปที่รับเข้าให้อยู่
ในรูปของ Classes  
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ภาพที่ 2-11 การเช่ือมต่อกันของแต่ละชั้นอย่างสมบูรณ์ (Full connected layer) 

ที่มา: นายสุริยะ ชยะธรรมกูล (2563) 
 

2.11  หลักการของ Keras 
Keras เป็น Open-Source Neural Networks (นิวรอล เน็ตเวิร์ค) ที่เขียนด้วยภาษา 

Python ซึ่งเป็น library Open Source ภาษา Python ส าหรับการพัฒนาโครงข่ายประสาทเทียมที่
สามารถท างานบน TensorFlow R Theano หรือ PlaidML ได้ Keras ออกแบบมาให้ผู้ใช้สามารถ
พัฒนาโปรแกรมด้วยการเรียนรู้เชิงลึกได้อย่างรวดเร็วจึงใช้งานง่าย และมีฟังก์ชันให้เลือกหลากหลาย
ท างานเป็นสัดเป็นส่วน ซึ่ง Keras ถูกพัฒนาขึ้นในปี พ.ศ. 2560 โดย ฟรองซัวส์ ชอลเลต์ วิศวกรของ 
Google  

หลักการของ Keras ถูกสร้างขึ้นเพื่อให้เป็นมิตรกับผู้ใช้แบบแยกส่วนง่ายต่อการขยาย
และท างานกับ Python API ได้รับการออกแบบมาเพ่ือมนุษย์ไม่ใช่เครื่องจักร และปฏิบัติตามแนวทาง
ปฏิบัติที่ดีที่สุดในการลดภาระการรับรู้เลเยอร์ประสาทฟังก์ชันต้นทุนเครื่องมือเพิ่มประสิทธิภาพ 
โครงร่างการเริ ่มต้นฟังก์ชันการเปิดใช้งาน  และโครงร่างมาตรฐานเป็น standalone module 
ทั้งหมดที่สามารถรวมเข้าด้วยกันเพื่อสร้างโมเดลใหม่ โมดูลใหม่นั้นง่ายต่อการเพิ่มเช่นเดียวกับคลาส  
และฟังกช์ันใหม่ตัวแบบถูกก าหนดไว้ในรหัส Python ไม่ใช่ไฟล์แยกแบบจ าลอง 

Keras มีข้อได้เปรียบดังต่อไปน้ี 
1. Keras อนุญาตให้ใช้ code เดียวกันในการรันทั้ง CPU และ GPU ได้เหมือนกัน 
2. API ง่ายต่อการใช้งานและท าให้ตัวต้นแบบในการสร้างโมเดลการเรียนรู้เชิงลึก (Deep 

Learning) เสร็จเร็ว 
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3. มีฟังก์ชัน Build-In ในการใช้งาน Convolution Network ส าหรับงาน Computer 
Vision และงาน Recurrent Network ส าหรับงาน Sequence Processing 

4. สนับสนุนการท างานของ network รูปแบบใด ๆ เช่น MIMO models Layer 
Sharing model sharing และอื ่น ๆ สิ ่งนี ้หมายความว่า Keras เหมาะส าหรับการสร้างโมเดล 
การเรียนรู ้เชิงลึก (Deep Learning) ในทุก ๆ แบบจาก Generative Adversarial Network ไป
จนถึง Neural Turing Machine (ธเนศ วงศ์หงษ,์ 2561) 

 
2.12  ทฤษฎีการถ่ายโอนการเรยีนรู้ (Transfer Learning) 

เป็นเทคนิคที่ช่วยแก้ปัญหาดังกล่าวมีวิธีการ คือ น า โมเดล (Model) ที่ฝึก (Train)  
ไว้แล้ว เรียกว่า Pre-trained model มาสกัดเอาคุณลักษณะเด่นแล้วน ามาใช้ฝึก (Train) สร้าง
โมเดล (Model) ใหม่กับชุดข้อมูล Dataset ชุดใหม่ซึ่งมีจ านวนน้อยกว่า ซึ่งเทคนิคนี้เป็นที่นิยม 
เนื่องจากจะท าให้ได้โมเดล (Model) ที่มีความแม่นย าสูง โดยที่ไม่ต้องเตรียมข้อมูลจ านวนมาก โดย 
CNN หรือ ConvNet ประกอบด้วย 2 ส่วนหลัก คือ 

1. Feature Extraction ประกอบด้วย Convolution และ Pooling หรือเพิ่มเติม
ส่วนอื่นๆเช่น Normalization Dropout ซึ่งทั้งหมดจะท าหน้าที่จับคุณลักษณะเด่นของภาพ 

2. Classification ท าหน้าที่จ าแนกหรือ Predict ท านาย โดยส่วนนี้ประกอบด้วย 
Neural 

การใช้เทคนิคการถ่ายโอนการเรียนรู้ (Transfer Learning) ท าให้การสร้างโมเดล 
(Model) ใหม่เป็นเรื่องง่ายขึ้นโดยการน าโมเดล (Model) ที่ผ่านการสอน (Train) แล้วด้วย Dataset 
ขนาดใหญ่ที่มีรูปแมว ช้าง สุนัข หรืออื่น ๆ มาตัดต่อบางส่วน แล้วฝึก (Train) ด้วย Dataset ขนาด
เล็กกว่า (ขนาดเล็กในที่นี้หมายถึง Dataset มีจ านวนรูปภาพน้อยกว่า) คือมีจ านวนรูปไม่มากการฝึก 
(Train) ในลักษณะนี้จะท าให้เกิดการส่งถ่ายความรู้เปรียบเหมือนกับการน า Dataset ขนาดใหญ่จาก 
Mode ตันฉบับ Source โมเดล (Model)  คือ Pre-trained model มาท าการฝึก (Train) ด้วย  
ท าให้โมเดล (Model) ที่ได้มีประสิทธิภาพสูงเกือบเทียบเท่ากับโมเดล (Model) ต้นฉบับ (กอบเกียรติ 
สระอุบล, 2565) 
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 ภาพที่ 2-12  โมเดล (Model) ของ CNN ที่ได้ท าการฝึกฝนบน ImageNet และคุณลักษณะแต่ละ 

โมเดล (Model) 
ที่มา: keras.io (ออนไลน์) 

   
ความแม่นย า TOP-1 และ TOP-5 หมายถึง ประสิทธิภาพของโมเดล (Model) ในชุด

ข้อมูลการตรวจสอบความถูกต้องของ ImageNet 
Depth หมายถึง ความลึกของรูปแบบการเชื่อมต่อเครือข่ายในแบบต่าง ๆ ซึ่งรวมถึง 

Layer การเปิดใช้งาน Layer 
Time (ms) per inference step โดยใช้ทั้ง CPU และ GPU เป็นค่าเฉลี่ย 30 ชุด และ 

batches 10 ครั้ง ความลึกนับจ านวน Layer ด้วยพารามิเตอร ์
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ภาพที่ 2-13  สถาปัตยกรรม (Architecture) ConvNet 

ที่มา: กอบเกียรติ สระอุบล (2565) 
 

2.13  การวัดประสิทธิภาพ (K-Fold Cross Validation) 
ใช้เพื่อประเมินประสิทธิภาพของโมเดล (Model) และเปรียบเทียบโมเดล  (Model) 

ต่าง ๆ อย่างเป็นกลาง และยังเครื่องมือที่ช่วยให้เราตัดสินใจได้ว่าจะแบ่งข้อมูลส่วนใดของ Training 
Data ซึ่งการท า k-fold cv คือการแบ่งข้อมูลเป็น K ส่วนเท่า ๆ กันเพื่อสร้างและทดสอบโมเดล 
(Train และ Validate) ค านวณค่าเฉลี่ยค่าความถูกต้อง (Accuracy) หรือ Error ก่อนที่จะน าโมเดล
ไปใช้ท านายข้อมูลทดสอบ (Test Set) การแบ่งข้อมูลเป็น 5 ชุดข้อมูลเท่า ๆ กัน จะเป็นการแบ่ง
ข้อมูลที่เป็นแบบสุ่ม (Random) เพราะการสุ่ม (Randomness) จะช่วยให้ข้อมูลในแต่ละ fold มี
การกระจายตัวใกล้เคียงกัน ช่วยลด bias เวลาที่เราสร้างและทดสอบโมเดล (Model) จ านวน K ที่
นิยมใช้กันในทางปฏิบัติมีสองค่าคือ K=5 หรือ K=10 เมื่อแบ่งข้อมูลเสร็จแล้ว K=5 จะสร้าง และ
ทดสอบโมเดล (Model) จนกว่าข้อมูลทุก fold จะถูกน ามาใช้ ถ้า K=5 เราต้องสอน (train) โมเดล
ทั้งหมด 5 รอบด้วย (Train Folds) และทดสอบโมเดล (Model) ทั้งหมด 5 รอบด้วย (Validation 
Fold) ในแต่ละรอบซึ่งควรบันทึกค่า Validation Error ไว้เพื่อน าไปสรุปผลหลังจบกระบวนการ 
Cross Validation ทั ้งหมด เพ ื ่อสามารถค านวณค่าเฉลี่ ยค ่าข ้อผ ิดพลาดในการตรวจสอบ 
(Validation Error) (Kasidis Satangmongkol, 2564) การใช้การทดสอบการตรวจสอบข้าม  
K-fold กับชุดข้อมูลขนาดใหญ่ต้องใช้เวลามาก นอกจากนี้การตรวจสอบความถูกต้องของโมเดลนั้น
จะใช้พลังงานคอมพิวเตอร์มากขึ้น แบบจ าลองจะใช้เวลามากขึ้นในการฝึกส าหรับค่าที่มากขึ้นของ K 
ถ้า K เป็น 5 แบบจ าลองจะผ่านการฝึกฝน 5 ครั้งแยกกันโดยใช้ 5 เท่าที่แตกต่างกันของชุดข้อมูล  
ซึ่ง K–Fold Cross Validation ด าเนินการจากการสุ่ม (Randomness) ชุดข้อมูลและแยกตัวอย่าง
ย่อยออกเป็นจ านวนที่มีขนาดเท่ากันในการวนซ ้าครั้งแรก ชุดย่อยแรกจะถูกใช้เป็นข้อมูลทดสอบ 
ในขณะที่ชุดย่อยอื่น ๆ ทั้งหมดถือเป็นข้อมูลการฝึกในการวนซ ้าครั้งถัดไป ให้เลือกเซตย่อยอ่ืนเป็นชุด
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ข้อมูลทดสอบ และท าให้ส่วนอื่น ๆ (รวมถึงชุดทดสอบที่ใช้ในการท าซ ้าครั้งก่อน) เป็นส่วนหนึ่งของ
ข้อมูลการฝึกท าซ ้า K ครั้งข้างต้นต่อไปแต่ละตัวอย่างย่อยของข้อมูลจะถูกใช้ในแต่ละการวนซ ้า
จนกว่าข้อมูลทั้งหมดจะเสร็จสิ้นลงด้วยผลการประเมินจ านวนหนึ่งซึ่งอัตราข้อผิดพลาดทั้งหมด  คือ 
ค่าเฉลี่ยของคะแนนการประเมินแต่ละรายการทั้งหมด (Praveen Nellihela, 2565) การตรวจสอบ
ความถูกต้อง โดยผู้จัดท าได้ปรับใช้ตามวิจัยของ ไพศาล สิมาเลาเต่า และจรัญ แสนราช (2562) ซึ่งมี
ข้อมูลจ านวนที่สามารถใช้ในงานวิจัยได้ 152,850 ชุด ท าการแบ่งข้อมูลด้วยวิธี Cross-validation 
Test ออกเป็น 5 ส่วน หรือ 5-fold cross-validation ได้ผลออกมา โดยมีค่าความแม่นตรงร้อยละ 
90.60 ค่าความระลึกร้อยละ 98.39 ค่าความแม่นย าร้อยละ 99.01 และค่าถ่วงดุล 0.321 วิจัยของ
พรนภา ชุมเชื ้อ (2562) ซึ ่งได้ทดสอบเด็กที่มีความบกพร่องทางการเรียนรู้ด้วยเทคนิค 5-fold  
cross-validation โดยให้ค่าความถูกต้องร้อยละ 98.30 ค่าความคลาดเคลื่อน RMSE = 0.069 และ
วิจัยวทัญญุตา นีลาภาตระกูล และชุติมา เบี้ยวไข่มุก (2562) ได้การทดสอบประสิทธิภาพของตัว
แบบใช้ 5-fold Cross-Validation โดยให้ค่าความถูกต้องร้อยละ 91.03 และยังมีวิจัยบางส่วนที่
ก าหนด K=10 เช่น วิจัยภาภรณ์ เหล่าพิลัย และจรัญ แสนราช (2563) ซึ ่งมีข้อมูลจ านวน 14  
แอททริบิวต์ และ 10,151 ชุดข้อมูล ทดสอบผลลัพธ์ด้วยวิธีการ 10-Fold Cross Validation  
มีค่าเฉลี่ยความถูกต้องร้อยละ 94.70 และวิจัย ธรรญชนก นิลมณี และจรัญ แสนราช (2564) ได้ท า 
การเปรียบเทียบประสิทธิภาพของโมเดลด้วยวิธีการ 10-Fold Cross Validation ได้ค่าความถูกต้อง 
ร้อยละ 83.20 ทางผู้จัดท าจึงเลือก K=5 เพราะ ค่าความแม่นย า ค่าความถูกต้องของวิจัยที่กล่าวมา
ข้างต้นมีผลลัพธ์ที่ใกล้เคียงกัน และมีระยะเวลาในการ Train ที่สั้นกว่า 

 

 
ภาพที่ 2-14  ตัวอย่าง 5-Fold Cross-Validation 

ที่มา: Ajitesh Kumar (ออนไลน์) 
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2.14  InceptionV3  
เป็นโครงข่ายประสาทเทียมแบบ Convolutional เพื่อช่วยในการวิเคราะห์ภาพ และ

การตรวจจับว ัตถ ุ และเร ิ ่มต ้นเป็นโมดูลส  าหร ับ Googlenet เป ็นร ุ ่นที่  3 ของ Inception 
Convolutional Neural Network ของการออกแบบ InceptionV3 มีวัตถุประสงค์เพ่ือให้เครือข่าย
ลึกขึ้นในขณะเดียวกันก็รักษาจ านวนพารามิเตอร์ไม่ให้เติบโตมากเกินไป 

InceptionV3 เป็นโมเดลการรู้จ าภาพที่แสดงให้เห็นว่ามีความแม่นย ามากกว่าร้อยละ 
78.1 ในชุดข้อมูล ImageNet แบบจ าลองนี้เป็นสุดยอดของแนวคิดมากมายที่พัฒนาโดยนักวิจัย
หลายคนในช่วงหลายปีท ี ่ผ ่านมา (Rethinking the Inception Architecture for Computer 
Vision) (Szegedy, et. Al, 2558) 

 

 
ภาพที่ 2-15  สถาปัตยกรรม (Architecture) InceptionV3 

ที่มา: OpenGenus (ออนไลน์) 
 



29 
 

 
ภาพที่ 2-16  โครงสร้างโมเดล (Model) ของ InceptionV3 

ที่มา: OpenGenus (ออนไลน์) 
 

จากภาพที่ 2-16 โมเดล (Model) InceptionV3 ประกอบด้วย เลเยอร ์42 เลเยอร ์ซึ่งมี

ประสิทธิภาพที่สูงกว่า InceptionV1 และ V2 โดยขนาด output ของแต่ละโมดูลคือขนาด input 

ของโมดูลถัดไป 

 

2.15  VGG16 
VGG16 เป็นอัลกอรึทึมที่นิยมใช้ในการท า Image classification โดยวิธีการเรียนรู้

แบบมีผู้สอน (Supervised Learning) ซึ่งเป็นการจ าแนกข้อมูลประเภทรูปภาพโดยใช้ผลทางสถิติ 
และ VGG ย่อมาจาก Visual Geometry Group เป็น CNN ที่ปรับปรุงจาก AlexNet น าเสนอโดย  
K. Simonyan และ A. Zisser-man และชนะการแข่งขัน ILSVRC ปี 2014 โดยการทดสอบได้ 
ค่าแม่นย าสูงสุดถึง 90.1% ซึ่งเป็นการแข่งขันการตรวจจับวัตถุและการจ าแนกหมวดหมู่รูปภาพ 
(VGG ค ื อ  Visual Geometry Group อยู่ ใ น  Department of Science and Engineering of 
Oxford University) ขนาดของ Input VGG16 คือ 224x244 (3 Ch RGB) เช ่นก ัน แต่ VGG16  
ได้ปรับปรุงจาก AlexNet โดยเปลี่ยน Kernel filter ขนาด 11x11 และ 5x5 Stride=4 ในชั้นแรก
ของ AlexNet มาเป็นขนาด 3x3 Stride=1 (กอบเกียรติ สระอุบล, 2565) 
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ภาพที่ 2-17  สถาปัตยกรรม (Architecture) VGG16 
ที่มา: นายสุริยะ ชยะธรรมกูล (2563) 

  

 
ภาพที่ 2-18  โครงสร้างโมเดล (Model) ของ VGG16 

ที่มา: Laxman singh tomar (2564) 
 

จากภาพด้านบนเลเยอร์ท ี ่หนึ ่งและสอง: อินพุตเป็นภาพ RGB 224x224x3 ซึ่ง 
ผ่านเลเยอร์ convolutional ชั้นที่หนึ่งและที่สองพร้อมกับ 64 ฟีเจอร์แม็ปหรือ filer ที่มีขนาด  
3x3 และการรวมขนาดเดียวกัน โดยมีstride เท่ากับ 14 ขนาดของรูปภาพเปลี่ยนเป็น 224x224x64 
จากนั้น VGG16 จะใช้เลเยอร์ร่วมสูงสุดหรือเลเยอร์การสุ่มตัวอย่างย่อยด้วยขนาดตัวกรอง 3x3 และ
ระยะของทั้งสองขนาดภาพที่ได้จะลดลงเป็น 112x112x64 
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ชั้นที่สามและสี่: ถัดไปมีสองเลเยอร์ convolutional พร้อมกับฟีเจอร์ 128 แผนที่ที่มี
ขนาด 3x3 และท า stide ที่ 1 จากนั้นจะมีเลเยอร์รวมสูงสุดอีกครั้งที่มีขนาดตัวกรอง 3x3 และท า 
sride ที่ 2 เลเยอร์นี้เหมือนกับเลเยอร์รวมก่อนหน้านี้ยกเว้นมีฟีเจอร์แม็ปคุณสมบัติ 128 ชุดดังนั้น
ผลลัพธ์จะลดลงเหลือ 56x56x128 

ชั้นที่ห้าและหก: เลเยอร์ที่ห้าและหกเป็นเลเยอร์ convolutional ที่มีขนาดตัวกรอง  
3x3 และระยะทั้งสองใช้แผนที่ฟีเจอร์ 256 รายการเลเยอร์ convolutional สองเลเยอร์จะตาม
ด้วยเลเยอร์สูงสุดรวมกับขนาดตัวกรอง 3x3 ท า stride ของ 2 และมี 256 ฟีเจอร์แม็ป 

ชั ้นที ่เจ็ดถึงชั ้นสิบสอง: ถัดไปคือชุด convolutional 3 เลเยอร์สองชุดตามด้วย 
ชั้นการรวมสูงสุดเลเยอร์ convolutional ทั้งหมดมีตัวกรอง 512 ขนาด 3x3 และระยะขนาดสุดท้าย
จะลดลงเป็น 7x7x512  

ชั้นที่สิบสาม: Output เลเยอร์ Convolutional จะแผ่ผ่านเลเยอร์ที่เช่ือมต่ออย่างเต็มที่
ด้วย feature map 25088 แตล่ะขนาด 1x1 

เลเยอร์ที่สิบสี่และสิบห้า: ถัดไปเป็นอีกสองเลเยอร์ที่เชื่อมต่ออย่างสมบูรณ์ 4096 หน่วย 
เลเยอร์เอ้าท์พุต: ชั้นเอ้าท์พุต Softmax กับ 1,000 ค่าที่เป็นไปได้ (รัตนโชติ พันธุ์วิไล, 

2562) 
 

2.16  MobileNetV2 
MobileNet (โดย Google) ออกแบบมาให้มีขนาดเล็กเน้นส าหรับอุปกรณ์ Mobile 

ตามชื่อ ประมวลผลได้เร็วกว่าเหมาะส าหรับอุปกรณ์ เช่น อุปกรณ์พกพา Mobile terminal และ 
อุปกรณ์สมองกลฝังตัว (Embedded device) ตัว Model มีขนาดเพียง 1x MB เท่านั้น ในขณะที่ 
ResNet มีขนาดถึง 9x MB แต่ประสิทธิภาพของ MobileNet ร้อยละ 70.4 ซึ่งอยู่ในเกณฑ์ที่ใช้ได้ดี
พอสมควร Convolution โดยทั ่วไปจะท างานในลักษณะ Channel-wise และ Spatial-wise 
MobileNet 2 และ 3 (กอบเกียรติ สระอุบล, 2565) 
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ภาพที่  2-19  โครงสร้างโมเดล (Model) ของ Mobilenet  
ที่มา: กอบเกียรติ สระอุบล (2565) 

 
2.17  Resnet  

Resnet (Deep Residual Network หร ื อ  Residual Network) ชนะการแข ่ งขัน 
ILSVRC ปี 2015 โดยการทดสอบได้ค่าแม่นย าสูงสุดถึงร้อยละ 90.1 เป็น Neural Network ที่ได้รับ 
ความนิยมส าหรับงาน Computer Vision มาก สถาปัตยกรรมรวมจะมีชั้น Convolution จ านวน  
5 ชั้น (มีจ านวนพารามิเตอร์ 25,636,712 ซึ่งน้อยกว่า VGG16) 

โดยปกติแล ้ว Deep Learning Network ที ่ม ีจ  านวนชั ้นล ึกมาก  ๆ จะมีป ัญหา 
เรื่อง Vanishing gradient แต่ Resnet ได้น าเสนอวิธีการแก้ปัญหาดังกล่าวโดยการใช้วิธีทางลัดหรือ
กระโดดข้าม (Shortcut) เครือข่ายบางชั ้น เช่น ร ูป 2-17 จะเห็นว่ามีการข้ามบางเลเยอร์   
(กอบเกียรติ สระอุบล, 2565) 

ResNet-50 มีสถาปัตยกรรมตามแบบจ าลองที่แสดงด้านบน แต่มีความแตกต่างที่
ส  าคัญประการหนึ ่ง ResNet 50 เลเยอร์ใช้การออกแบบคอขวดส าหรับบล็อคส่วนประกอบ  
บล็อกส่วนที่เหลือของคอขวดใช้การบิดเกลียว 1×1 หรือที่เรียกว่า "คอขวด" ซึ่งช่วยลดจ านวน
พารามิเตอร์และการคูณเมทริกซ์ สิ่งนี้ท าให้การฝึกแต่ละเลเยอร์เร็วขึ้นมาก ใช้ซ้อนกันสามชั้นแทนที่
จะเป็นสองช้ัน (datagen.tech, ออนไลน์) 
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ภาพที่ 2-20  สถาปัตยกรรม (Architecture) Resnet 

ที่มา: datagen.tech (ออนไลน์) 
 
สถาปัตยกรรม ResNet 50 เลเยอร์ประกอบด้วยองค์ประกอบต่อไปนี้ ดังแสดงใน

ตารางด้านบน การหมุนเคอร์เนลขนาด 7×7 ควบคู่ไปกับเคอร์เนลอื่น ๆ อีก 64 เคอร์เนลด้วยระยะ 
2 ขนาด อีก 9 เลเยอร์ 3×3 64 kernel convolution อีกชั ้นมี 1×1 64 kernel และชั ้นที ่สาม 
มี 1×1 256 kernels 3 ชั้นนี้ท าซ ้า 3 ครั้ง 12 เลเยอร์ที่มี เคอร์เนล 1×1 128 เคอร์เนล 3×3 128 
และเคอร์เนล 1×1 512 ท าซ ้า 4 ครั้ง 18 เลเยอร์ที่มี 1×1 256 คอร์ และ 2 คอร์ 3×3 256 และ 
1×1 1024 วนซ ้า 6 ครั้ง 9 เลเยอร์ที่มี 1×1 512 คอร์ 3×3 512 คอร์ และ 1×1 2048 คอร์ วนซ ้า  
3 ครั้ง (datagen.tech, ออนไลน์) 

 
2.18  งานวิจัยที่เกี่ยวข้อง  

ณัฐวดี หงส์บุญมี และพีรยุทธ ขุนบุญ (2564) ได้ศึกษาเรื่อง การพัฒนาแอปพลิเค
ช ันท  านายระด ับความหวานของส ้มโอ  ผ ่านสมาร ์ตโฟนด ้วยเทคน ิคการเร ียนร ู ้ เช ิ งลึก  
ผลการศึกษาวิจัยพบว่า เริ่มจากการรวบรวมข้อมูลกลุ่มตัวอย่างภาพส้มโอจ านวน 4 ประเภท ได้แก่ 
พันธุ์ขาวแตงกวาหวาน พันธุ์ขาวแตงกวาไม่หวาน พันธุ์ท่าข่อยหวาน และพันธุ์ท่าข่อยไม่หวาน 
จ านวนภาพทั้งหมด 600 ภาพ น าภาพมาวิเคราะห์และสร้างโมเดลจ าแนกภาพโดยใช้โครงข่าย
ประสาทเทียมเชิงลึกแบบคอนโวลูชัน ผลการศึกษาพบว่า โมเดลจากโครงข่ายประสาทเทียมคอนโวลู
ชันมีประสิทธิภาพสูงสามารจ าแนกระดับความหวานส้มโอได้อย่างแม่นย าโดยได้ผลลัพธ์ที่ถูกต้องคิด
เป็นความแม่นย าเฉลี่ยเท่ากับ 97 เปอร์เซ็นต์ จึงน าโมเดลดังกล่าวไปพัฒนาในส่วนการติดต่อผู้ใช้  
ในรูปแบบแอปพลิเคชันบนสมาร์ตโฟนโดยแอปพลิเคชันจะท าการเรียกใช้โมเดลผ่านชุดค าสั่ง 
เพื ่อวิเคราะห์ระดับความหวานจากภาพถ่ายของส้มโอการทดสอบประสิทธิภาพการท างาน  
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ของแอปพลิเคชัน พบว่า แอปพลิเคชันสามารถจ าแนกภาพและวัดระดับความหวานส้มโอ ได้จริงโดย
มีค่าความถูกต้องเฉลี่ยถึง 81.25 เปอร์เซ็นต์ และผลการประเมินความพึงพอใจของระบบโดย
ผู้ใช้งานอยู่ในระดับพึงพอใจระดับดี ค่าเฉลี่ยเท่ากับ 4.19 ผลการทดลองแสดงให้เห็นว่าแอปพลิเค
ชันนี้ สามารถน าไปใช้ประโยชน์ในการช่วยท านายความหวานของส้มโอได้ช่วยเพิ่มความสะดวก
รวดเร็วต่อการใช้งานอีกทั้งเป็นการส่งเสริมการขาย 

Ling Yi Jun and Lau Phooi Yee (2563) ได้ศึกษาเรื่อง Comparison of Vision-
based and CNN based Classifers for Fish Monitoring in Complex Environment ผลการ
ศึกษาวิจัยพบว่า การเพาะเลี้ยงสัตว์น ้าสามารถช่วยลดผลกระทบต่อสิ่งแวดล้อมจากการเสียหายจาก
ความต้องการอาหารทะเลที่ครบถ้วนด้วยฟาร์มเลี้ยงสัตว์ การดูแลรักษาฟาร์มขนาดใหญ่ เป็นเรื่องที่
ค่อนข้างยาก โดยทางผู้จัดท าได้ใช้กล้องใต้น ้าติดอยู่ในกรงของฟาร์ม จึงสามารถน าระบบที่ใช้การ
มองเห็นมาใช้ในการแก้ไขข้อมูลที่เป็นประโยชน์จากภาพวิดีโอได้โดยอัตโนมัติ งานนี้เสนอให้
แก้ปัญหาดังกล่าวโดยใช้ 2 วิธีในการตรวจจับ 1) Extended UTAR Aquaculture Farm Fish 
Monitoring System Framework (UFFMS) วิธีที ่ท าด้วยมือ 2) Faster Region Convolutional 
Neural Network (R-CNN ที ่เร็วขึ ้น) ซึ ่งเป็นวิธีการที ่ใช้ CNN สองวิธีนี ้ดึงข้อมูลมาจากวิดีโอ  
ผลการทดลองแสดงให้เห็นว่าส าหรับฟุตเทจที่มีแสงสว่างเพียงพอ R-CNN ที่เร็วกว่าจะท างานได้
ดีกว่า UFFMS แบบขยาย อย่างไรก็ตาม ความแม่นย าของ R-CNN ที่เร็วกว่านั้นลดลงอย่างมาก
ส าหรับฟุตเทจที่มีแสงน้อย โดยเฉลี่ยร้อยละ 28.57 แม้ว่าจะยังมีคะแนนความแม่นย าที่สมบูรณ์แบบ
อยู่ก็ตามความแม่นย าโดยเฉลี่ยของวิธี Extended-UFFMS และ Faster R-CNN คือ ร้อยละ 57.89 
และร้อยละ 71.77 ตามล าดับ 

อุมาภรณ์ สายแสงจันทร์ รพีพร ช ่าชอง และอรรถพล สุวรรณษา (2565) ได้ศึกษา
เรื่อง การเปรียบเทียบวิธีการวิเคราะห์โรคใบมะนาวด้วยการเรียนรู้เชิงลึก งานวิจัยนี้ได้ศึกษาวิธีการ
วิเคราะห์ความเป็นโรคจากใบมะนาวโดยอาศัยการเรียนรู้เชิงลึกโดยเทคนิคที่ใช้คือการจ าแนกใบ
มะนาวโดยใช้คอนโวลูชันนิวรอลเน็ตเวิร์ก ซึ่งสถาปัตยกรรมที่ศึกษาในที่นี้ได้แก่ LeNet-5 VGG16 
RestNet-50 และสถาป ัตยกรรมท ี ่ น  า เสนอบนพ ื ้นฐานของ VGGNet โดยการปร ับปรุ ง 
Hyperparameter การปรับปรุงสถาปัตยกรรมนี้เป็นการลดขนาดของชั้นการเรียนรู้  และช่วยลด
จ านวนพารามิเตอร์ของโครงข่ายซึ่งจะท าาให้การประมวลผลเร็วขึ ้นแต่ประสิทธิภาพยังคงเดิม  
จากการทดลองเก็บรวบรวมข้อมูลภาพถ่ายใบมะนาวเดี่ยวจ านวน 5,710 ภาพ เป็นภาพสี RGB  
โดยแบ่ง เป ็นใบมะนาวที ่ เป ็นโรคและไม ่เป ็นโรคเท ่าก ัน และท าการแบ่งช ุดข ้อม ูลเป็น   
ชุดสอนร้อยละ 80 และชุดทดสอบร้อยละ 20 พบว่าประสิทธิภาพการวิเคราะห์ ด้วย LeNet-5 มี
ความถูกต้องร้อยละ 78.90 ซึ่งมีประสิทธิภาพต ่าสุด ในขณะที่สถาปัตยกรรมที่น าเสนอมีความ
ถูกต้องร้อยละ 89.06 ซึ่งมีค่าสูงสุดแต่ไม่แตกต่างกับ ResNet-50 มากนัก 
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สุริยะ ชยะธรรมกูล (2563) ได้ศึกษาเรื่อง การจ าแนกผลึกน ้าตาลด้วยวิธีการเรียนรู้ 
เชิงลึก ผลการศึกษาวิจัย พบว่า งานวิจัยนี้น าวิธีการเรียนรู้เชิงลึกมาจ าแนกภาพการตกผลึกน ้าตาล
จากกระบวนการน ้าตาลเคี่ยวตกผลึก โดยได้ท าการทดลองจริงที่โรงงานน ้าตาลในประเทศไทย  
โดยท าการสร้างโมเดลที่แตกต่างกัน และน ามาฝึกฝนผ่านชุดข้อมูลภาพผลึกน ้าตาล จากกระบวนการ
ผลิตนี ้แล้วท าการวัด และเปรียบเทียบประสิทธิภาพ โดยโมเดล VGG16 ที ่ผ่านการปรับแต่ง  
มีความแม่นย าในการจ าแนกผลึกน ้าตาลระหว่างร้อยละ 80 ถึงร้อยละ 94 ของภาพผลึกน ้าตาลทั้ง 4 
ประเภท ที่แยกตามสภาวะการเกิดผลึก ผลการทดลองนี้ยังแสดงให้เห็นว่าโมเดลนี้มีความแม่นย า
มากกว่าโมเดลอื่น และสามารถใช้ตรวจสอบการตกผลึกของกระบวนการผลิตน ้าตาล อีกทั้งระบบ
ควบคุมแบบปัญญาประดิษฐ์โดยอาศัยการถ่ายทอดความช านาญจากมนุษย ์

นพรุจ พัฒนสาร และณัฐวุฒิ ศรีวิบูลย์ (2563) ได้ศึกษาเรื่อง การประมวลผลภาพ
ส าหรับการจ าแนกคุณภาพมะม่วงพันธุ์โชคอนันต์  โดยการจ าลองการมองเห็นของมนุษย์ด้วยวิธี 
การเรียนรู้เชิงลึก ผลการศึกษาวิจัย พบว่า ด าเนินการเก็บรวบรวมข้อมูล  ภาพถ่ายมะม่วงพันธุ์โชค
อนันต์ และเก็บข้อมูลการจ าแนกคุณภาพก าหนดระดับคุณภาพออกเป็น 4 ระดับประกอบด้วย 
คุณภาพระดับเกรด A คุณภาพระดับเกรด B คุณภาพระดับเกรด C และคุณภาพระดับเกรด D  
คือ มะม่วงเน่า ผลของการวิจัยแสดงให้เห็นว่าการใช้วิธีการเรียนรู้เชิงลึกด้วยอัลกอริ ทึมโครงข่าย 
ประสาทเทียมแบบสังวัตนาการ (Convolutional Neural Networks: CNN) ในการประมวลผล
ภาพเพื่อสร้างแบบจ าลองแสดงค่าความแม่นย าสูงสุด คือร้อยละ 99.79 จากนั้นน าแบบจ าลอง
พัฒนาเป็นระบบต้นแบบส าหรับจ าแนกคุณภาพมะม่วงพันธุ์โชคอนันต์ พบว่าอัตราความส าเร็จใน
การจ าแนกคือร้อยละ 100 

นศพร ธรรมโชติ ชัยสิทธิ์ ปรีชา และปิติพัฒน์ บุตรโคตร (2563) ได้ศึกษาเรื่อง  
การจ าแนกโรคพืชที่ปรากฏทางใบมะนาวด้วยวิธีการประมวลผลภาพบนสมาร์ทโฟนระบบปฏิบัติ  
การแอนดรอยด์ ผลการศึกษาวิจัย พบว่า โดยมีการด าเนินงานเริ่มจาก 1) เก็บข้อมูลภาพโรคพืชที่
ปรากฏทางใบมะนาวในพื้นที ่เป้าหมายจังหวัดนครศรีธรรมราช จ าแนกภาพตามกลุ ่มโรคโดย
ผู ้เชี ่ยวชาญทางด้านโรคพืช 2) พัฒนาอัลกอลิทึมจากชุดค าสั ่งของ TensorFlow Framework  
ซึ ่งเป็น open source library ของ Google โดยใช้โครงข่ายประสาทเทียมแบบคอนโวลูชัน
โครงสร้าง Inception-v3 โดยก าหนดจ านวนภาพส าหรับการฝึกต่อการทดสอบเป็น 80:20  
โดยท าการฝึกจ านวน 120 รอบ และก าหนดเอาท์พุต เท่ากับจ านวนโรคเท่ากับ 6 โรค 3) สร้าง 
แอปพลิเคชันสมาร์ทโฟนในระบบปฏิบัติการแอนดรอยด์ โดยใช้ Android Studio software 
ส าหรับการใช้งาน ซึ่งจะเป็นไฟล์นามสกุล .apk 4) ทดสอบแอปพลิเคชันบนสมาร์ทโฟนเพื่อหาค่า
ความแม่นย าและความผิดพลาดในการจ าแนกจากตัวอย่าง  ภาพใหม่ 50 ภาพต่อโรค ผลลัพธ์ 
การทดสอบใช้งานแอปพลิเคชันที่สร้างขึ้นมีความถูกต้องมากกว่า 90 เปอร์เซ็นต์ทุกโรค ซึ่งจะเห็นได้
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ว่าอัลกอลิทึมที ่พ ัฒนาขึ ้นง ่ายต่อการปรับปรุงโดย เพิ ่มจ านวนภาพ หรือโรคที ่ค ้นพบใหม่  
แอปพลิเคชันนี้จะเป็นประโยชน์แก่เกษตรกรผู้ปลูกมะนาว 

รัตนโชติ พันธุ์วิไล (2562) ได้ศึกษาเรื่อง การตรวจหาต้นไม้เป็นโรคโดยอัตโนมัติด้วย
ภาพถ่ายมุมสูงจากโดรน และวิธีการเรียนรู้เชิงลึก ผลการศึกษาวิจัย พบว่า งานวิจัยฉบับนี้ได้น า
เทคนิคทางคอมพิวเตอร์วิทัศน์มาช่วยตรวจจับต้นไม้ที่เป็นโรคโดยอัตโนมัติโดยประยุกต์ใช้เทคนิค
การเรียนรู้เชิงลึก (Deep learning) ซึ่งใช้โครงข่ายประสาทเทียมแบบคอนโวลูชันกับภาพที่ได้จากโด
รนที่ถ่ายจากมุมสูงภายในสวนของเกษตรกร โดยเสนอโมเดลแบบล าดับขั้น (Cascade Model) ใน
การตรวจจับต้นไม้ที่เป็นโรคใน 2 ขั้นตอน ขั้นตอนแรกท าการตรวจจับต าแหน่งต้นไม้ในรูปภาพ
(Object detection) โดยใช้เทคนิค Mask R-CNN ขั้นตอนที่สองท าการจ าแนกต้นไม้ที่เป็นโรคจาก
ต้นไม้ที ่ตรวจจับได้ในขั ้นตอนแรก (Classification) โดยการใช้เทคนิคโอนถ่ายการเรียนรู ้จาก
ฐานข้อมูล ImageNet ของโมเดล VGG16 (Transfer Learning) ร่วมกับการใช้ฟังก์ชัน Focal Loss 
ซึ่งให้ผลดีกับข้อมูลแบบไม่สมดุล ผลการทดลองจากภาพถ่ายมุมสูงจากสวนทุเรียนตัวอย่างแสดงให้
เห็นว่าโมเดลแบบล าดับขั้นที่น าเสนอให้ความแม่นช าที่สูง  และครบถ้วนกว่าการใช้โมเดลในการ
ตรวจจับต้นไม้ที่เป็นโรคเพียงอย่างเดียว รวมถึงลดความแตกต่างของค่าความน่าจะเป็นในกรณีที่มี
การท านายผิด ซึ่งท าให้สามารถน าไปแจ้งเตือนให้เกษตรกรตรวจสอบต้นไม้เหล่านี้อย่างละเอียดได้
ในภายหลัง 

พิชิตชัย พิมพ์โคตร (2564) ได้ศึกษาเรื่อง การตรวจจับโลโก้สินค้าแอลกอฮอล์ด้วย
แบบจ าลองการเรียนรู้เชิงลึก ผลการศึกษาวิจัย พบว่า งานวิจัยนี้น าเสนอขั้นตอนวิธีการเลือกใช้   
และเตรียมข้อมูลโดยเลือกยี่ห้อสินค้าที่ได้รับความนิยมในประเทศไทยเป็นโลโก้สุดที่แต่ละห้อเลือกใช้
ในปี 2362 จ านวน 6 ยี่ห้อ ได้แก่ เบียร์สิงห์ เบียร์ลีโอ เบียร์ไฮเนเกน เป๊ปซี่ โคคาโคล่า สตาร์บัค  
โดยใช้ชุดข้อมูลที่ผู ้วิจัยเก็บรวบรวมมาใช้ร่วมกับชุดข้อมูล Logos-32Pius และการเพิ่มความ
หลากหลายให้กับชุดข้อมูลฝึกสอน (Data Augmentation) ให้เหมาะสม รวมไปถึงการเลือกใช้
โมเดล Mask R-CNN และการก าหนดค่าโมเดลให้เหมาะสมท าให้ได้ประสิทธิภาพมากที่สุดที่ mAP 
0.982 และยังมีประสิทธิภาพที่ดีเมื ่อทดสอบกับชุดข้อมูลที่มีคุณลักษณะที่หลากหลาย ได้แก่  
ขนาดรูปภาพเล็ก และมีความละเอียดต ่า รูปภาพที่มืด แสงสว่างมากกว่าปกติภาพไม่คมชัดภาพมี
สิ่งรบกวนรวมไปถึงรูปภาพที่โลโก้ที่ไม่สมบูรณ์ด้วย 

ณัฐวดี หงษ์บุญมี และณัฐพงศ์ จันต๊ะวงศ์ (2563) ได้ศึกษาเรื่อง การประยุกต์ใช้
เทคนิคการเรียนรู้เชิงลึกเพื่อวัดระดับความหวานของแตงโมผ่านสมาร์ทโฟนโดยประยุกต์ใช้เทคนิค  
การเรียนรู้เชิงลึกส าหรับใช้งานบนสมาร์ทโฟนเพื่ออ านวยความสะดวกส าหรับบุคคลทั่วไปที่ต้องการ
ทราบชื่อพันธุ์ และความหวานแตงโมส่วนประกอบหลักของระบบประกอบด้วย 1. การสร้างโมเดล
จ าแนกพันธุ์ และระดับความหวานของแตงโมด้วยโครงข่ายประสาทเทียมการเรียนรู ้เชิงลึก  
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ผ่านไลบรารี TensorFlow โดยน าอัลกอริทึม Inceptionv3 และ MobileNet มาท าการทดลอง
เปรียบเทียบการจ าแนกภาพ ซึ่งฝึกสอนให้สามารถจ าแนกภาพจ านวน 4 ประเภท ประเภทละ  
100 ภาพ ฝึกสอนจ านวน 500 รอบ ผลการทดลองพบว่าโมเดลจากอัลกอริทึม InceptionV3  
มีค่าความถูกต้องที่เท่ากับโมเดลจากอัลกอริทึม MobileNet ค่าความถูกต้องเท่ากับร้อยละ 97.20 
แต่จากการพิจารณาขนาดของโมเดลที่ได้ จากการเรียนรู้พบว่า MobileNet มีขนาดของโมเดลเล็ก
กว่า Inceptionv3 ดังนั้นจึงเลือกโมเดลจาก MobileNet ไปพัฒนาระบบต่อไป 2. การน าโมเดล 
จากอัลกอริทึม MobileNet ไปพัฒนาเป็นแอปพลิเคชันบนสมาร์ทโฟน ด าเนินการพัฒนาด้วย
โปรแกรม Android Studio ผลการทดสอบความพึงพอใจการใช้แอปพลิเคชันจากผู ้ใช้พบว่า  
ความพึงพอใจเฉลี่ยเท่ากับ 4.34 ส่วนเบี่ยงเบนมาตรฐาน 0.62 อยู่ในเกณฑ์ระดับดีสามารถสรุปได้ว่า
แอปพลิเคชันนีม้ีประสิทธิภาพสามารถน าไปใช้งานได้จริง 
 



บทที่ 3 
วิธีด ำเนินงำนวิจัย 

 
การวิจัยเรื่อง ระบบตรวจจับและระบุประเภทไม้ประดับบอนสีด้วยการประมวลผลภาพ 

โดยมีวัตถุประสงค์ เพื่อศึกษาข้อมูลของไม้ประดับบอนสีประเภทต่างๆ เป็นการจ าแนกกลุ่มประเภท
ใบ โดยการใช้เทคนิคการประมวลผลภาพในการวิเคราะห์ ผู้วิจัยได้ด าเนินการวิจัยตามขั้นตอน ดังนี ้
3.1  แบบแผนกำรวิจัย 

การวิจัยครั้งนี้ผู้วิจัยได้ใช้แบบแผนการวิจัยเป็นการวิจัยเชิงปฏิบัติการ 
 

3.2  เครื่องมือที่ใช้ในกำรวิจัย 
เครื่องมือที่ใช้ในการวิจัยครั้งนี้ประกอบด้วย 
-  ฮาร์ดแวร์ (Hardware) ได้แก่   1. สมาร์ตโฟน Apple รุ่น iPhone XR 1 เครื่อง 

2. เครื่องคอมพิวเตอร์ (Computer) 1 เครื่อง  
Processor Intel® Core(TM) i3-1005G1  
CPU @1.20GHz 1.19 GHz Ram 8.00 GB System  
type 64-bit 

 -  ซอฟต์แวร์ (Software) ได้แก่   1.  ภาษา Python 
     2.  Google Colaboratory 

 
3.3  กำรเก็บรวบรวมข้อมูล 

ท าการเก็บรวบรวมข้อมูลตัวอย่างของประเภทไม้ประดับบอนสี  จ านวน 4 ประเภท 
ได ้แก ่ ใบไทย ใบยาว ใบกลม และใบไผ่  โดยใช้การถ ่ายภาพผ่านกล้องสมาร์ ตโฟน Apple  
รุ ่น iPhone XR โดยมีจ านวนของภาพถ่ายบอนสีทั ้งหมด (Data set) 1,500 ภาพ แบ่งเป็นชุด 
Training set จ านวน 1,200 ภาพ จ านวนประเภทละ 300 ภาพ และชุด Test set จ านวน 300 ภาพ 
จ านวนประเภทละ 75 ภาพ โดยการน ารูปที่ถ่ายจากต้นบอนสีนั้นมาคัดแยกตามประเภทของลักษณะ
ใบแบ่งออกมาได้ทั้งหมด 4 ประเภท โดยแบ่งตามลักษณะของใบบอนสี คือ ใบไผ่ (Bamboo Leaves) 
ใบกลม (Round Leaves)  ใบไทย (Thai Leaves) และ ใบยาว (Long Leaves)  ด ังแสดงใน 
ตารางที่ 3-1 
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Class 

No. Images 

Training set 
Testing set รวม 

Training 
K-Fold Cross 
Validation 

ใบไผ่ (Bamboo Leaves) 240 60 75 375 

ใบกลม (Round Leaves) 240 60 75 375 

ใบไทย (Thai Leaves) 240 60 75 375 

ใบยาว (Long Leaves) 240 60 75 375 

รวม 960 240 300 1,500 

ตำรำงที่ 3-1  ข้อมูลหมวดหมู่ (Class) ของประเภทบอนสี 
 

จากตารางที่ 3-1 แสดงถึงข้อมูลหมวดหมู่ (Class) ของประเภทบอนสีที่ท าการเก็บ
ข้อมูล โดยได้ท าการเก็บข้อมูลทั้งหมด 4 Class แบ่งเป็น ใบไผ่ (Bamboo Leaves) ใบกลม (Round 
Leaves) ใบไทย (Thai Leaves) และ ใบยาว (Long Leaves) ซึ่งเก็บเป็น Data set ทั้งหมด 1,500 
ภาพ แบ่งออกเป็น Training set ทั้งหมด 1,200 ภาพ แยกเป็น K-Fold Cross Validation จ านวน 
240 ภาพ Training จ านวน 940 ภาพ และเป็น Test set ทั้งหมด 300 ภาพ 
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3.4.1  กำรเตรียมข้อมูล (Data Preparation and Image augmentation) 
เพื่อเพิ่มประสิทธิภาพในชุด Training set จึงได้น าภาพถ่ายมาปรับเพิ่มประสิทธิภาพ

โดยใช้ผ ่าน Web Application ที ่ช ื ่อว ่า roboflow.com ซึ ่งเป็นการท า Data Augmentation  
ซึ่งได้ท าการก าหนดค่าการดังแสดงในภาพที่ 3-1 

• Flip: Horizontal, Vertical 

• Rotation: Between -45° and +45° 

• Shear: ±20° Horizontal, ±20° Vertical 

• Grayscale: Apply to 35% of images 

• Saturation: Between -50% and +50% 

• Brightness: Between -35% and +35% 

• Blur: Up to 1px 

• Noise: Up to 5% of pixels 

 
ภำพที่ 3-1  แสดงตัวอย่าง Data Augmentation 
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วิธีการเตรียมข้อมูล Data Preparation and Image Augmentation มีดังน้ี 
1. ค้นหา Robofiow ผ่าน Google Chrome  

 
ภำพที่ 3-2  คน้หา Robofiow ผ่าน Google Chrome 

2. เลือกเว็บแอปพลิเคชัน Roboflow  

 
ภำพที่ 3-3  เลือกเว็บแอปพลิเคชัน Roboflow 

3. เมื่อท าการคลิกเข้ามาจะเจอหน้าต่าง Sign in การใช้งานสามารถ Sign in ผ่าน Email 
GitHub หรือ Sign in with Google (ในที่นี้คณะผู้จัดท าจะ Sign in with Google) 

 
ภำพที่ 3-4  เลือก Sign in การใช้งานสามารถ Sign in ผ่าน Email 
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4. เมื่อ Login แล้ว ให้ท าการสร้าง Project ขึ้นมาใหม่ 

 
ภำพที่ 3-5  ท าการสร้าง Project ขึ้นมา 

5. แล้วท าการใส่ชื่อ Project Name และ สิ่งที่ต้องการให้ตรวจจับ ในที่นี้คณะผู้จัดท าได้
ใส่สิ่งที่ต้องการตรวจจับ คือ ลักษณะของประเภทใบ ได้แก่ Bamboo และ Project 
Name คือ Train_Bamboo_leaves จากนั้นท าการ Create Project 

 
ภำพที่ 3-6  ท าการ Create Project 
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6. จากนั้นจะเป็นการน าไฟล์รูปภาพที่ต้องการน ามาใส่ เมื่อเลือกภาพที่ต้องการได้แล้วให้
คลิก Save and Continue 

 
ภำพที่ 3-7  น ารูปภาพที่ต้องการ Augmentation มาใส ่

7. จากนั้นให้ท าการเลือกรูปภาพตามกรอบสีแดง 

 
ภำพที่ 3-8  ท าการเลือกรูปภาพ Unannotated 

8. ให้ลากเมาส์ครอบรูปใบที่เราต้องการเมื่อท าการครอบแล้วจะมีกรอบสีเขียวขึ้นตามภาพ
แล้วท าการคลิก Enter ให้ท าให้ครบทุกภาพ 

 
ภำพที่ 3-9  สร้าง Group ของภาพ 
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9. เมื่อท าครบทุกภาพแล้วตรง Overview จะแสดง 30 Annotated (30 คือจ านวนภาพที่
น าเข้ามา) จากนั้น คลิก Add Images to Data set ตามลูกศร 

 
ภำพที่ 3-10  แสดง Overview จ านวนภาพที่ Annotated แล้ว 

10. จากนั้นท าการเลือก Method เป็น Add all Images to Training Set เมื่อเลือกแล้ว
ท าการคลิก Add Images  

 
ภำพที่ 3-11  เลือก Add image to data set  
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11. จากนั้นท าการเพ่ิมปริมาณ Training data โดยท าการ Add Augmentation ให้ท าการ
ก าหนดค่าการดังนี ้
- Flip: Horizontal, Vertical 
- Rotation: Between -45° and +45° 
- Shear: ±20° Horizontal, ±20° Vertical 
- Grayscale: Apply to 35% of images 
- Saturation: Between -50% and +50% 
- Brightness: Between -35% and +35% 
- Blur: Up to 1px 
- Noise: Up to 5% of pixels 

 
ภำพที่ 3-12  ก าหนดค่า Augmentation 

12. เมื่อก าหนดค่า Augmentation เรียบร้อย ก็ท าการ Generate รูปภาพเพ่ิม (ในการณีที่
ใช้เพื่อการศึกษาสามารถใช้ได้สูงสุด 90 ภาพ) 
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ภำพที่ 3-13  แสดงการ Generate รูปภาพเพ่ิม 

13. เมื่อท าการ Generate จะแสดงผลดังนี้ จะเห็นว่าตอนนี้มีภาพในการ Training set 
ทั้งหมด 90 ภาพ หากต้องการให้ได้ภาพที่มากขึ ้นให้ท าการคลิก Generate New 
Version (ท าเหมือนขั้นตอนที่ 11) เพื่อท าการเพิ่มรูปภาพให้เพียงพอต่อการ Train 

 
ภำพที่ 3-14  แสดงการ Generate ภาพเพ่ิมให้เพียงพอต่อการ Train 

14. จากนั ้นให้ท าการกด Export เพื ่อบันทึกภาพ โดย Format ให้เลือกดังภาพ และ 
คลิก Continue เป็นการเสร็จสิ้น 

 
ภำพที่ 3-15  แสดงการ Export เพื่อบันทึกภาพ 
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15. จากที่ท ามาทั้งหมดตั้งแต่ขั้นตอนที่ 1 เป็นการเตรียมข้อมูล Data Preparation and 
Image augmentation ของภาพแค่ประเภทเดียวคือ ประเภทใบไผ่ ซึ่งเหลือประเภท
ใบบอนสีอีก 3 ประเภท คือ ใบกลม ใบไทย และใบยาว ซึ่งวิธีการท าเหมือนกันทุก
ขั้นตอนเพียงแค่เปลี่ยนชื่อ Project Name ในขั้นตอนที่ 5 

16. เมื่อดาวน์โหลดไฟล์แล้วเราจะท าการเก็บไฟล์ไว้บน Google Drive โดยการท าไฟล์ zip 
และ upload ขึ้นบน Drive ของ Google เพื่อสามารถน ามาใช้งานต่อไป 
 

3.5  Create Model and Transfer Learning 
3.5.1  ใช้ภาษา Python 3.8.16 Tensorflow version: 2.9.2 Keras.models version: 2.9.0 

tqdm version: 4.64.1 OpenCV version: 4.6.0 บนเครื ่องคอมพิวเตอร์ 1 เครื ่อง INBook_X1 
Processor Intel® Core(TM) i3-1005G1 CPU @1.20GHz 1.19 GHz การออกแบบโมเดล CNN  
มี Input layer = 224x224x3 จากนั้นเข้ากระบวนการ convolution โดยแบบออกเป็น 4 ขั้นตอน 
ซึ่งใช้ Conv2D มี filter ขนาด 5x5 โดยขยับทีละ strids=1 จ านวน layer 16 ,32, 64,128 ตามล าดับ 
โดยทุกขั้นตอน จะท าการลดขนาดมิติผ่าน MaxPooling2D ที่มีขนาด filter=2x2 ซึ่งการถ่ายโอน 
(Transfer learning) เป็นเทคนิคในการช่วยลดเวลาในการฝึก (Train) โมเดล (Model) ด้วยการน า 
โมเดล (Model) ที่ฝึก (Train) เรียบร้อยแล้ว มาใช้เป็นส่วนหนึ่งของ Mode ใหม่ที่จะใช้กับงาน 

3.5.2  การฝึกชุดทดสอบโดยใส่ K-Fold Cross Validation 
ท าการฝึกโดยใส่ K-Fold Cross Validation เพื่อประเมินประสิทธิภาพของโมเดลและ

เปรียบเทียบโมเดลต่าง ๆ อย่างเป็นกลาง และ K-Fold Cross Validation ยังเป็นเครื่องมือที่ช่วยให้

เราตัดสินใจได้ว่าจะแบ่งข้อมูลส่วนใดของ Training Data ซึ่งการท า K-fold cv คือการแบ่งข้อมูลเป็น  

K ส่วนเท่า ๆ กันเพื่อสร้างและทดสอบโมเดล (train และ validate) ค านวณค่าเฉลี่ยค่าความถูกต้อง 

(Accuracy) หรือ error ก่อนที่จะน าโมเดลไปใช้ท านายข้อมูล test set การแบ่งข้อมูลเป็น 5 ชุด

ข้อมูลเท่า ๆ กัน จะเป็นการแบ่งข้อมูลที่เป็นแบบสุ่ม (random) เพราะการสุ่ม (randomness) จะ

ช่วยให้ข้อมูลในแต่ละ fold มีการกระจายตัวใกล้เคียงกัน ช่วยลด bias เวลาที่เราสร้างและทดสอบ

โมเดล จ านวน K ที่นิยมใช้กันในทางปฏิบัติมีสองค่าคือ K=5 หรือ K=10 ตัวอย่างเช่น วิจัยของ ไพศาล 

สิมาเลาเต่า และจรัญ แสนราช (2562) ซึ่งมีข้อมูลจ านวนที่สามารถใช้ในงานวิจัยได้ 152,850 ชุด  

ท าการแบ่งข้อมูลด้วยวิธี Cross Validation Test ออกเป็น 5 ส่วน หรือ 5-Fold Cross Validation 

ได้ผลออกมาโดยมีค่าความแม่นตรง 90.60% ค่าความระลึก 98.39% ค่าความแม่นย า 99.01% และ

ค่าถ่วงดุล 0.321 จากวิจัยข้างต้นทางผู้จัดท าจึงเลือก K=5 มาปรับใช้กับโมเดล (model) เพราะ ค่า
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ความแม่นย า ค่าความถูกต้องของวิจัยที่กล่าวมาข้างต้นมีผลลัพธ์ที่ใกล้เคียงกัน และมีระยะเวลาในการ 

Train ที่สั้นกว่า 

 

 

ภำพที่ 3-16  ตัวอย่าง 5-Fold Cross Validation 

ที่มา: Ajitesh Kumar (ออนไลน์) 



 

 

บทที่ 4 

ผลการด าเนินงาน 
 

จากการทดลองระบบตรวจจับและระบุประเภทไม้ประดับบอนสี ด้วยการประมวล  

ผลภาพ ผู้วิจัยได้ด าเนินการศึกษาตามวัตถุประสงค์ ในการทดสอบประสิทธิภาพของงานวิจัยที่
น  า เสนอได ้ท  าการทดลองบนคอมพ ิว เตอร์  Processor Intel® Core(TM) i3-1005G1 CPU 
@1.20GHz 1.19 GHz โดยมีข้อมูลภาพประเภทของใบไม้ประดับบอนสีจ านวน 4 ประเภท ได้แก่  
ใบไผ่ ใบยาว ใบไทย และใบกลม มีจ านวน Data set ประเภทละ 375 ภาพ โดยแบ่งเป็น Training 
set จ านวน 300 ภาพ และ Test set จ านวน 75 ภาพ Data set ของประเภทใบทั้ง 4 ประเภท 
จ านวน 1,500 ภาพ   

โดยได้ด าเนินการตามขั ้นตอนโดยใช้โมเดล 5 โมเดลในการทดสอบ โดยน าค่า 
Accuracy และ Loss ระหว่างการฝึกมาแสดงความสัมพันธ์ในแต่ละขั้นตอนของ Epoch ที่ท าการฝึก
ระหว่างค่า Accuracy และค่า Loss ในชุด Train และ Validation  
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4.1  ผลลัพธ์จากข้อมูลหลังท าการฝึก โดยไม่ใส่ K-fold Validation 
4.1.1  ผลลัพธ์จาก Model Keres  

 
ภาพที่ 4-1  แสดงการค านวณค่า Evaluate ของ Model Keres 

 
ภาพที่ 4-2  แสดง Report และ Confusion Matrix ของ Model Keres 

จากภาพที่ 4-2 แสดงค่าความถูกต้องของแต่ละคลาส โดยคลาสของใบไทย แทนค่า 
ด้วย 0 คลาสของใบยาวแทนค่าด้วย 1 คลาสของใบไผ่ แทนค่าด้วย 2 และ คลาสของใบกลม แทนค่า
ด้วย 3 สามารถสรุปได้ว่า คลาสใบไทย มีความถูกต้องร้อยละ 56 ท านายถูก 40 ภาพ จากทั้งหมด  
75 ภาพ คลาสใบยาว มีความถูกต้องร้อยละ 56 ท านายถูก 53 ภาพ จากทั้งหมด 75 ภาพ คลาส 
ใบไผ่ มีความถูกต้องร้อยละ 35 ท านายถูก 24 ภาพ จากทั้งหมด 75 ภาพ คลาสใบกลมมีความถูกต้อง
ร้อยละ 59 ท านายถูก 38 ภาพจากทั้งหมด 75 ภาพ  
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4.1.2  ผลลัพธ์จาก Model MobilenetV2 

 
ภาพที่ 4-3  แสดงการค านวณค่า Evaluate ของ Model Mobilenetv2 

 
ภาพที่ 4-4  แสดง Report และ Confusion Matrix ของ Model Mobilenetv2 

จากภาพที่ 4-4 แสดงค่าความถูกต้องของแต่ละคลาส โดยคลาสของใบไทย แทนค่า 
ด้วย 0 คลาสของใบยาวแทนค่าด้วย 1 คลาสของใบไผ่ แทนค่าด้วย 2 และ คลาสของใบกลม แทนค่า
ด้วย 3 สามารถสรุปได้ว่า คลาสใบไทย มีความถูกต้องร้อยละ 88 ท านายถูก 67 ภาพ จากทั้งหมด  
75 ภาพ คลาสใบยาว มีความถูกต้องร้อยละ 69 ท านายถูก 60 ภาพ จากทั้งหมด 75 ภาพ คลาสใบไผ่ 
มีความถูกต้องร้อยละ 60 ท านายถูก 42 ภาพ จากทั้งหมด 75 ภาพ คลาสใบกลม มีความถูกต้อง 
ร้อยละ 81 ท านายถูก 55 ภาพ จากทั้งหมด 75 ภาพ  
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4.1.3  ผลลัพธ์จาก Model InceptionV3 

 
ภาพที่ 4-5  แสดงการค านวณค่า Evaluate ของ Model InceptionV3 

 
ภาพที่ 4-6  แสดง Report และ Confusion Matrix ของ Model InceptionV3 

จากภาพที่ 4-6 แสดงค่าความถูกต้องของแต่ละคลาส โดยคลาสของใบไทย แทนค่า 
ด้วย 0 คลาสของใบยาวแทนค่าด้วย 1 คลาสของใบไผ่ แทนค่าด้วย 2 และ คลาสของใบกลม แทนค่า
ด้วย 3 สามารถสรุปได้ว่า คลาสใบไทย มีความถูกต้องร้อยละ 88 ท านายถูก 70 ภาพ จากทั้งหมด  
75 ภาพ คลาสใบยาว มีความถูกต้องร้อยละ 67 ท านายถูก 64 ภาพ จากทั้งหมด 75 ภาพ คลาสใบไผ่ 
มีความถูกต้องร้อยละ 47 ท านายถูก 28 ภาพ จากทั้งหมด 75 ภาพ คลาสใบกลม มีความถูกต้อง 
ร้อยละ 81 ท านายถูก 54 ภาพ จากทั้งหมด 75 ภาพ  
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4.1.4  ผลลัพธ์จาก Model VGG16 

 
ภาพที่ 4-7  แสดงการค านวณค่า Evaluate ของ Model VGG16 

 
ภาพที่ 4-8  แสดง Report และ Confusion Matrix ของ Model VGG16 

จากภาพที่ 4-8 แสดงค่าความถูกต้องของแต่ละคลาส โดยคลาสของใบไทย แทนค่า 
ด้วย 0 คลาสของใบยาวแทนค่าด้วย 1 คลาสของใบไผ่ แทนค่าด้วย 2 และ คลาสของใบกลม แทนค่า
ด้วย 3 สามารถสรุปได้ว่าคลาสใบไทย มีความถูกต้องร้อยละ 86 ท านายถูก 67 ภาพ จากทั้งหมด  
75 ภาพคลาสใบยาว มีความถูกต้องร้อยละ 69 ท านายถูก 59 ภาพ จากทั้งหมด 75 ภาพ คลาสใบไผ่ 
มีความถูกต้องร้อยละ 54 ท านายถูก 34 ภาพ จากทั้งหมด 75 ภาพ คลาสใบกลม มีความถูกต้อง 
ร้อยละ 83 ท านายถูก 61 ภาพ จากทั้งหมด 75 ภาพ  
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4.1.5  ผลลัพธ์จาก Model Resnet50V2  

 
ภาพที่ 4-9  แสดงการค านวณค่า Evaluate ของ Model Resnet50V2 

 
ภาพที่ 4-10  แสดง Report และ Confusion Matrix ของ Model Resnet50V2 

จากภาพที่ 4-10 แสดงค่าความถูกต้องของแต่ละคลาส โดยคลาสของใบไทย แทนค่า 
ด้วย 0 คลาสของใบยาวแทนค่าด้วย 1 คลาสของใบไผ่ แทนค่าด้วย 2 และ คลาสของใบกลม แทนค่า
ด้วย 3 สามารถสรุปได้ว่า คลาสใบไทย มีความถูกต้องร้อยละ 81 ท านายถูก 59 ภาพ จากทั้งหมด  
75 ภาพ คลาสใบยาว มีความถูกต้องร้อยละ 66 ท านายถูก 60 ภาพ จากทั้งหมด 75 ภาพ คลาสใบไผ่  
มีความถูกต้องร้อยละ 55 ท านายถูก 39 ภาพ จากทั้งหมด 75 ภาพ คลาสใบกลม มีความถูกต้อง 
ร้อยละ 83 ท านายถูก 54 ภาพ จากทั้งหมด 75 ภาพ  
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4.2  วิเคราะห์ความสัมพันธ์จากข้อมูลหลังท าการฝึก โดยใส่ K-fold Validation  
4.2.1 ผลลัพธ์จาก Model Keras 

 
ภาพที่ 4-11   แสดงค่า Average Scores ของทุก Fold ของ Model Keras 

 จากภาพที ่  4 -11 แสดงค่า Average Scores ของทุก Fold โดยมีค ่าด ังต ่อไปนี้    
Fold 1 มีค่า Accuracy คือ 69.416 ค่า Loss คือ 0.939 Fold 2 มีค่า Accuracy คือ 89.333  
ค่า Loss คือ 0.390 Fold 3 มีค่า Accuracy คือ 98.083 ค่า Loss คือ 0.187 Fold 4 มีค่า Accuracy 
คือ 70.583 ค่า Loss คือ 0.815 Fold 5 มีค่า Accuracy คือ 80.333 ค่า Loss คือ 0.591 และค่า 
Average Scores ของทุก Fold มีค่า Accuracy คือ 81.549 และค่า Loss คือ 0.584 

 
ภาพที่ 4-12  แสดงค่า Evaluate ของการ Test ของ Model Keras 
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ภาพที่ 4-13  แสดง Report และ Confusion Matrix เมือ่ท าการ Test ของ Model Keras 

จากภาพที่ 4-13 แสดงค่าความถูกต้องของแต่ละคลาสเมื่อท าการ Test โดยคลาสของ
ใบไทย แทนค่า ด้วย 0 คลาสของใบยาวแทนค่าด้วย 1 คลาสของใบไผ่ แทนค่าด้วย 2 และ  
คลาสของใบกลม แทนค่าด้วย 3 สามารถสรุปได้ว่า คลาสใบไทย มีความถูกต้องร้อยละ 35 ท านายถูก  
23 ภาพ จากทั้งหมด 75 ภาพ คลาสใบยาว มีความถูกต้องร้อยละ 35 ท านายถูก 26 ภาพ จาก
ทั้งหมด 75 ภาพ คลาสใบไผ่ มีความถูกต้องร้อยละ 19 ท านายถูก 13 ภาพ จากทั้งหมด 75 ภาพ 
คลาสใบกลม มีความถูกต้องร้อยละ 52 ท านายถูก 47 ภาพ จากทั้งหมด 75 ภาพ 
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4.2.2  ผลลัพธ์จาก Model MoblienetV2 

 
ภาพที่ 4-14  แสดงค่า Average Scores ของทุก Fold ของ Model MobilenetV2 

 จากภาพที ่  4.14 แสดงค่า Average Scores ของทุก Fold โดยมีค ่าด ังต ่อไปนี้   
Fold 1 มีค่า Accuracy คือ 99.916 ค่า Loss คือ 0.036 Fold 2 มีค่า Accuracy คือ 99.583  
ค่า Loss คือ 0.052 Fold 3 มีค่า Accuracy คือ 100.0 ค่า Loss คือ 0.022 Fold 4 มีค่า Accuracy 
คือ 98.916 ค่า Loss คือ 0.088 Fold 5 มีค่า Accuracy คือ 99.833 ค่า Loss คือ 0.042 และค่า 
Average Scores ของทุก Fold มีค่า Accuracy คือ 99.650 และค่า Loss คือ 0.048 

 
ภาพที่ 4-15  แสดงค่า Evaluate ของการ Test ของ Model MobilenetV2 
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ภาพที่ 4-16  แสดง Report และ Confusion Matrix เมือ่ท าการ Test ของ Model MobilenetV2 

จากภาพที่ 4-16 แสดงค่าความถูกต้องของแต่ละคลาสเมื่อท าการ Test โดยคลาสของ
ใบไทย แทนค่า ด้วย 0 คลาสของใบยาวแทนค่าด้วย 1 คลาสของใบไผ่ แทนค่าด้วย 2 และ คลาสของ
ใบกลม แทนค่าด้วย 3 สามารถสรุปได้ว่า คลาสใบไทย มีความถูกต้องร้อยละ 96 ท านายถูก 70 ภาพ 
จากทั้งหมด 75 ภาพ คลาสใบยาว มีความถูกต้องร้อยละ 84 ท านายถูก 66 ภาพ จากทั้งหมด 75 
ภาพ คลาสใบไผ่ มีความถูกต้องร้อยละ 78 ท านายถูก 58 ภาพ จากทั้งหมด 75 ภาพ คลาสใบกลม มี
ความถูกต้องร้อยละ 93 ท านายถูก 68 ภาพ จากทั้งหมด 75 ภาพ 
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4.2.3  ผลลัพธ์จาก Model InceptionV3 

 
ภาพที่ 4-17  แสดงค่า Average Scores ของทุก Fold ของ Model InceptionV3 

 จากภาพที ่  4 -17 แสดงค่า Average Scores ของทุก Fold โดยมีค ่าด ังต ่อไปนี้   
Fold 1 มีค่า Accuracy คือ 97.916 ค่า Loss คือ 0.116 Fold 2 มีค่า Accuracy คือ 97.833  
ค่า Loss คือ 0.111 Fold 3 มีค่า Accuracy คือ 75.583 ค่า Loss คือ 0.615 Fold 4 มีค่า Accuracy 
คือ 52.583 ค่า Loss คือ 0.950 Fold 5 มีค่า Accuracy คือ 88.666 ค่า Loss คือ 0.338 และค่า 
Average Scores ของทุก Fold มีค่า Accuracy คือ 82.516 และค่า Loss คือ 0.426 

 
ภาพที่ 4-18  แสดงค่า Evaluate ของการ Test ของ Model InceptionV3 
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ภาพที่ 4-19  แสดง Report และ Confusion Matrix เมือ่ท าการ Test ของ Model InceptionV3 

จากภาพที่ 4-19 แสดงค่าความถูกต้องของแต่ละคลาสเมื่อท าการ Test โดยคลาสของ
ใบไทย แทนค่า ด้วย 0 คลาสของใบยาวแทนค่าด้วย 1, คลาสของใบไผ่ แทนค่าด้วย 2 และคลาสของ
ใบกลม แทนค่าด้วย 3 สามารถสรุปได้ว่า คลาสใบไทย มีความถูกต้องร้อยละ 96 ท านายถูก 74 ภาพ 
จากทั้งหมด 75 ภาพ คลาสใบยาว มีความถูกต้องร้อยละ 82 ท านายถูก 63 ภาพ จากทั้งหมด 75 
ภาพ คลาสใบไผ่ มีความถูกต้องร้อยละ 68 ท านายถูก 51 ภาพ จากทั้งหมด 75 ภาพ คลาสใบกลม  
มีความถูกต้องร้อยละ 82 ท านายถูก 58 ภาพ จากทั้งหมด 75 ภาพ 
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4.2.4  ผลลัพธ์จาก Model VGG16 

 
ภาพที่ 4-20  แสดงค่า Average Scores ของทุก Fold ของ Model VGG16 

 จากภาพที ่  4 -20 แสดงค่า Average Scores ของทุก Fold โดยมีค ่าด ังต ่อไปนี้   
Fold 1 มีค่า Accuracy คือ 90.666 ค่า Loss คือ 0.283 Fold 2 มีค่า Accuracy คือ 89.083  
ค่า Loss คือ 0.298 Fold 3 มีค่า Accuracy คือ 90.083 ค่า Loss คือ 0.321 Fold 4 มีค่า Accuracy 
คือ 93.000 ค่า Loss คือ 0.259 Fold 5 มีค่า Accuracy คือ 93.166 ค่า Loss คือ 0.237 และค่า 
Average Scores ของทุก Fold มีค่า Accuracy คือ 91.200 และค่า Loss คือ 0.280 

 
ภาพที่ 4-21  แสดงค่า Evaluate ของการ Test ของ Model VGG16 
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ภาพที่ 4-22  แสดง Report และ Confusion Matrix เมือ่ท าการ Test ของ Model VGG16 

จากภาพที่ 4-22 แสดงค่าความถูกต้องของแต่ละคลาสเมื่อท าการ Test โดยคลาสของ
ใบไทย แทนค่า ด้วย 0 คลาสของใบยาวแทนค่าด้วย 1 คลาสของใบไผ่ แทนค่าด้วย 2 และคลาสของ
ใบกลม แทนค่าด้วย 3 สามารถสรุปได้ว่า คลาสใบไทย มีความถูกต้องร้อยละ 93 ท านายถูก 66 ภาพ 
จากทั้งหมด 75 ภาพ คลาสใบยาว มีความถูกต้องร้อยละ 81 ท านายถูก 67 ภาพ จากทั้งหมด 75 
ภาพ คลาสใบไผ่ มีความถูกต้องร้อยละ 75 ท านายถูก 56 ภาพ จากทั้งหมด 75 ภาพ คลาสใบกลม  
มีความถูกต้องร้อยละ 86 ท านายถูก 62 ภาพ จากทั้งหมด 75 ภาพ 
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4.2.5  ผลลัพธ์จาก Model Resnet50V2 

 
ภาพที่ 4-23  แสดงค่า Average Scores ของทุก Fold ของ Model Resnet50V2 

 จากภาพที ่  4-23 แสดงค่า Average Scores ของทุก Fold โดยมีค ่าด ังต ่อไปนี้    
Fold 1 ม ีค ่า Accuracy ค ือ 100.0  ค ่า Loss ค ือ 0.005 Fold 2  ม ีค ่า Accuracy ค ือ 100.0 
ค่า Loss คือ 0.015 Fold 3 มีค่า Accuracy คือ 99.666 ค่า Loss คือ 0.045 Fold 4 มีค่า Accuracy 
คือ 99.833 ค่า Loss คือ 0.050 Fold 5 มีค ่า Accuracy คือ 100.0 ค่า Loss คือ 0.012 และ 
ค่า Average Scores ของทุก Fold มีค่า Accuracy คือ 99.900 และค่า Loss คือ 0.025 
 

 
ภาพที่ 4-24  แสดงค่า Evaluate ของการ Test ของ Model Resnet50V2 
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ภาพที่ 4-25  แสดง Report และ Confusion Matrix เมือ่ท าการ Test ของ Model Resnet50V2 

จากภาพที่ 4-25 แสดงค่าความถูกต้องของแต่ละคลาสเมื่อท าการ Test โดยคลาสของ
ใบไทย แทนค่า ด้วย 0 คลาสของใบยาวแทนค่าด้วย 1 คลาสของใบไผ่ แทนค่าด้วย 2 และคลาสของ
ใบกลม แทนค่าด้วย 3 สามารถสรุปได้ว่า คลาสใบไทย มีความถูกต้องร้อยละ 95 ท านายถูก 70 ภาพ 
จากทั้งหมด 75 ภาพ คลาสใบยาว มีความถูกต้องร้อยละ 84 ท านายถูก 70 ภาพ จากทั้งหมด 75 
ภาพ คลาสใบไผ่ มีความถูกต้องร้อยละ 85 ท านายถูก 61 ภาพ จากทั้งหมด 75 ภาพ คลาสใบกลม  
มีความถูกต้องร้อยละ 92 ท านายถูก 65 ภาพ จากทั้งหมด 75 ภาพ 
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4.3  การเปรียบเทียบประสทิธิภาพของ Model เมื่อท าการทดสอบ (Test) 
ตารางที่ 1 การเปรียบเทียบประสิทธิภาพของ Model เมื่อท าการทดสอบ (Test) ทีม่ีการฝึกโดยไม่ใส่ 
K-fold Validation และใส ่K-fold Validation 

Models 
การฝึกโดยไม่ใส่ K-fold Validation การฝึกโดยใส่ K-fold Validation 

Accuracy Precision Accuracy Precision 

Resnet50V2 0.71 0.74 0.89 0.90 

MobilenetV2 0.76 0.75 0.87 0.88 

VGG16 0.74 0.74 0.84 0.85 

InceptionV3 0.74 0.72 0.82 0.82 

Model Keras  0.52 0.54 0.36 0.35 

ตางรางที่ 4-1  การเปรียบเทียบประสิทธิภาพของโมเดล (Model) 

จากตางรางที ่ 4-1 การเปรียบเทียบประสิทธิภาพของ Model เมื ่อท าการทดสอบ 
(Test)  ท ี ่ม ีการฝ ึกโดยไม ่ ใส ่  K-fold Validation ท ั ้ ง  5 Model ได ้แก ่  Model Keras Model 
MobilenetV2 Model InceptionV3 Model VGG16 และ Model Resnet50V2 แสดงให้เห็นว่า 
Model MobilenetV2 มีค่าความถูกต้องมากที่สุดเมื่อเทียบทั้ง 5 โมเดลโดยมีค่า Accuracy คือ 0.76  
ค่า Precision คือ 0.75 Model InceptionV3 มีค่า Accuracy คือ 0.74 ค่า Precision คือ 0.72 
Model VGG16 ม ีค ่ า  Accuracy ค ือ 0.74 ค ่ า  Precision ค ือ  0.74 Model Resnet50V2 ม ีค่ า 
Accuracy คือ 0.71 ค่า Precision คือ 0.74 และค่าที่ต ่าที่สุดคือ Model Keras มีค่าความถูกต้องคือ 
0.52 และค่า Precision คือ 0.54 ซึ่งเป็นค่าที่ต ่าที่สุดเมื่อเปรียบเทียบทั้ง 5 โมเดล 

การเปรียบเทียบประสิทธิภาพของ Model เมื่อท าการทดสอบ (Test) ที่มีการฝึกโดยใส่ 
K-fold Validation ทั้ง 5 Model ได้แก่ Model Keras, Model MobilenetV2 Model InceptionV3 
Model VGG16 และ Model Resnet50V2 แสดงให้เห็นว่า Model Resnet50V2 มีค่าความถูกต้อง
มากที ่ส ุดเมื ่อเทียบทั ้ง 5 โมเดลโดยมีค่า Accuracy คือ 0.89 ค่า Precision คือ 0.90 Model 
MobilenetV2 มีค่า Accuracy คือ 0.87 ค่า Precision คือ 0.88 Model VGG16 มีค่า Accuracy 
คือ 0.84 ค่า Precision คือ 0.85 Model InceptionV3 มีค่า Accuracy คือ 0.82 ค่า Precision คือ 
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0.82 และค่าที่ต ่าที ่สุดคือ Model Keras มีค่าความถูกต้องคือ 0.36 และค่า Precision คือ 0.35  
ซึ่งเป็นค่าที่ต ่าที่สุดเมื่อเปรียบเทียบทั้ง 5 โมเดล 

โดย Model Keras ที่ผู ้วิจัยสร้างขึ ้นมีประสิทธิภาพไม่ถึงตามผลที่คาดว่าจะได้รับ 
เนื่องจากมีข้อจ ากัดในเรื่องของระยะเวลาที่ใช้ในการฝึกฝนโมเดล (Model Training) และทรัพยากร
ในส่วนของคอมพิวเตอร์มีความจ ากัดทางผู้วิจัยจึงได้เลือกใช้โมเดล 4 โมเดล ดังนี้ในการทดสอบ 

4.4  ผลลัพธ์ในการฝึกฝนโมเดล (Model Training) โดยใช้วิธีการ k-Fold Cross Validation 
ผลลัพธ์จากการทดสอบเป็นดังตาราง 
ตารางที่ 2 ผลลัพธ์ในการฝึกฝนโมเดล (Model Training) โดยใช้วิธีการ k-Fold Cross Validation 
ผลลัพธ์จากการทดสอบเป็นดังตาราง 

Models 
ความถกูตอ้ง 

รอ้ยละ 

การฝึกโดยใส่ k-Fold Cross 
Validation 

รวม (จำนวนภาพ) 
ถกู  

(จำนวนภาพ) 
ผิด  

(จำนวนภาพ) 

Resnet50V2 88.67 266 34 300 

MobilenetV2 87.33 262 38 300 

VGG16 83.67 251 49 300 

InceptionV3 82.00 246 54 300 

ตารางที่ 4-2  ผลลัพธ์ในการฝึกฝนโมเดลโดยใช้วิธีการ k-Fold Cross Validation 

จากตารางที่ 4-2 การเปรียบเทียบประสิทธิภาพของ Model เมื่อท าการทดสอบ (Test) 
ทั ้ง 4 Model ได้แก่ Model MobilenetV2 Model InceptionV3 Model VGG16 และ Model 
Resnet50V2 แสดงให้เห็นว่า Model Resnet50V2 มีค่าความถูกต้องสูงที่สุดร้อยละ 88.67 โดย
ท านายภาพถูก 266 ภาพ จากทั้งหมด 300 ภาพ Model MobilenetV2 มีค่าความถูกต้องร้อยละ 
87.33 โดยท านายภาพถูก 262 ภาพ จากทั้งหมด 300 ภาพ Model VGG16 มีค่าความถูกต้องร้อย
ละ 83.67 โดยท านายภาพถูก 251 ภาพ จากทั้งหมด 300 ภาพ Model InceptionV3 มีค่าความ
ถูกต้องร้อยละ 82.00 โดยท านายภาพถูก 246 ภาพ จากทั้งหมด 300 ภาพ ซึ่งเป็นค่าที่ต ่าที่สุดเมื่อ
เปรียบเทียบทั้ง 4 โมเดล 

 



บทที่ 5 
สรุปผลและข้อเสนอแนะ 

 
การศ ึกษาน ี ้น  าเสนอระบบตรวจจ ับ  และระบุประเภทไม ้ประด ับบอนสีด ้วย 

การประมวลผลภาพด้วยโมเดล (Model) Keras โมเดล (Model) Mobilenetv2 โมเดล (Model) 
inceptionV3 โมเดล (Model) VGG16 และโมเดล (Model) Resnet50V2 ทางคณะผู้จัดท าเลือก 
ไม้ประดับบอนสีมาในการวิจัยเนื่องจากเกิดสภาวะโรคระบาด COVID-19 เริ่มต้นขึ้นในเดือนธันวาคม 
พ.ศ. 2562 ซึ่งท าให้สถานประกอบการหลายแห่งจึงต้องปรับการท างาน โดยให้พนักงานท างานที่บ้าน 
(Work From Home: WFH) และเกิดกระแสการเลี ้ยงต้นไม้ขนาดเล็กถึงปานกลางเป็นที่นิยมไม้
ประดับบอนสีจึงเป็นหนึ่งในตัวเลือกของหลาย ๆ คน ด้วยความหลากหลายของขนาดท าให้ผู้ที่มีพื้นที่
ใช้สอยภายในบ้านน้อยสามารถเลี้ยงได้ และผู้คนเริ่มหันมาสนใจจึงซื้อไม้ประดับบอนสี แต่ด้วยในหนึ่ง
ชนิดพันธุ์ มีหลายชนิด จึงเกิดความเข้าใจผิดเนื่องจากในลักษณะที่คล้ายคลึงกัน และเทคโนโลยีใน
ปัจจุบันที่มีการพัฒนาไปอย่างมากท าให้เกิดข้อมูลในรูปแบบของรูปภาพมากขึ้น ข้อมูลในลักษณะ
รูปภาพนี้เป็นที่นิยม และยังแพร่กระจายไปอย่างรวดเร็วในสังคมออนไลน์ ซึ่งเทคโนโลยีทางด้าน
คอมพิวเตอรว์ิทัศน์ (Computer Vision) ได้มีการพัฒนาไปอย่างก้าวหน้ารวดเร็วโดยมีการประยุกต์ใช้
เทคนิคการเรียนรู้เชิงลึก (Deep learning) โดยเฉพาะการใช้โครงข่ายประสาทเทียมแบบคอนโวลูชัน 
(Convolution Neural Networks: CNN) ด้วยเหตุนี้ การน าเทคโนโลยีการประมวลผลภาพ (Image 
Processing) มาประยุกต์ใช้กับไม้ประดับบอนสีท าให้สามารถน าภาพถ่ายของไม้ประดับบอนสีมา  
ท าการประมวลได้เพิ่มความสะดวกสบายในการระบุประเภทของไม้ประดับบอนสีในกรณีที่ไม่ทราบ
ประเภทของไม้ประดับบอนสี ซึ่งงานวิจัยนี้มกีารศึกษาประเภทไม้ประดับบอนสี และเพื่อศึกษาการใช้
โครงข่ายประสาทเทียมแบบคอนโวลูชัน โดยวิจัยที่น ามาอ้างอิงใช้โมเดล (Model) โครงข่ายประสาท
เทียมแบบคอนโวลูชันเป็นส่วนใหญ่ ตัวอย่างเช่น วิจัยเรื่อง การจ าแนกผลึกน ้าตาลด้วยวิธีการเรียนรู้
เช ิ งล ึก ผลการศ ึกษาว ิจ ัยพบว ่า โมเดล VGG16 ท ี ่ผ ่ านการปร ับแต ่งมี ความแม ่นย  าใน 
การจ าแนกผลึกน ้าตาลระหว่างร้อยละ 80 ถึงร้อยละ 94 ของภาพผลึกน ้าตาลทั้ง 4 ประเภทที่แยก
ตามสภาวะการเกิดผลึก และวิจัยเรื่อง การประยุกต์ใช้เทคนิคการเรียนรู้เชิงลึกเพื่อวัดระดับความ
หวานของแตงโมผ่านสมาร์ทโฟน ผลการทดลองพบว่า โมเดลจากอัลกอริทึม InceptionV3 มีค่าความ
ถูกต้องที่เท่ากับโมเดลจากอัลกอริทึม MobileNetv2 ค่าความถูกต้องเท่ากับร้อยละ 97.20 และ
เพื่อให้สามารถระบุประเภทไม้ประดับบอนสีโดยใช้เทคนิคการประมวลผลภาพ และโครงข่ายประสาท
เทียมแบบคอนโวลูชัน 
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5.1  สรุปผลการวิจัย 
ประเภทไม้ประดับบอนสี 
การเลี้ยงต้นไม้ขนาดเล็กถึงปานกลางเป็นที่นิยมไม้ประดับบอนสีจึงเป็นหนึ่งในตัวเลือก

ของหลาย ๆ คน ด้วยความหลากหลายของขนาดท าให้ผู้ที่มีพื้นที่ใช้สอยภายในบ้านน้อยสามารถเลี้ยง
ได้ ด้วยในหนึ่งชนิดพันธุ์ มีหลายชนิด จึงเกิดความเข้าใจผิดเนื่องจากในลักษณะที่คล้ายคลึงกัน  จาก
การศึกษาไม้ประดับบอนสีจากสวน ผู้วิจัยจึงเลือกบอนสี 4 ประเภท คือ  

- บอนใบไทย : บอนสีไทยโบราณ ลักษณะใบเป็นรูปหัวใจ หูใบยาว เว้าลึกเกือบถึง
สะดือ (ส่วนปลายก้านใบที่จรดกับเส้นกลางใบ) ก้านใบอยู่กึ่งกลางใบ มีทั้งปลายใบแหลม และปลาย
ใบมนขึ้นอยู่กับสายพันธ์ุ ใบแผ่กว้าง มีขนาดใหญ่ สีสันสวยงาม ใบดกและไม่ทิ้งใบ 

 

 
ภาพที่ 5-1  บอนใบไทย 

ที่มา: คณะผู้จดัท า (2565) 
 

- บอนใบกลม : สายพันธุ ์บอนสีที ่พัฒนามาจากบอนใบไทย ลักษณะใบกลมหรือรี  
หูใบสั้น ปลายใบมน และก้านใบกลมอยู่กึ่งกลางใบ คล้ายกับใบบัว 

 

 
ภาพที่ 5-2  บอนใบกลม 
ที่มา: คณะผู้จดัท า (2565) 
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- บอนใบยาว : ลักษณะใบทรงหัวใจคล้ายกบับอนใบไทยเช่นเดียวกัน แต่แตกต่างกันที่
ใบของบอนสีใบยาวจะเรียวยาว และมีปลายใบแหลมกว่า หูใบยาวฉีกถึงสะดือ และสามารถแยกได้อีก 
3 ลักษณะย่อยคือ บอนใบยาวธรรมดา บอนใบยาวรูปหอก และบอนใบยาวรูปใบไผ่ 

 

 
ภาพที่ 5-3  บอนใบยาว  

ที่มา: คณะผู้จดัท า (2565) 
 

- บอนใบไผ่ : ลักษณะใบรูปแถบ รูปใบหอกแคบหรือเป็นเส้น ปลายใบเรียวแหลมคล้าย
ใบไผ่ หูใบสั้นมาก ความกว้างของใบไม่เกิน 2 นิ้ว 

 

 

ภาพที่ 5-4  บอนใบไผ ่
ที่มา: คณะผู้จดัท า (2565) 

 
โดยจากภาพที่ 5-3 และ 5-4 บอนใบยาว และบอนใบไผ่ที่มีลักษณะใบที่คล้ายคลึงกัน 

โดยใบยาวจะลักษณะใบทรงหัวใจคล้ายกับบอนใบไทยเช่นเดียวกัน แต่แตกต่างกันที่ ใบของบอนสีใบ
ยาวจะเรียวยาว และมีปลายใบแหลมกว่า หูใบยาวฉีกถึงสะดือ และสามารถแยกได้อีก 3 ลักษณะย่อย
คือ บอนใบยาวธรรมดา บอนใบยาวรูปหอก และบอนใบยาวรูปใบไผ่ ส่งผลให้ตรงส่วนของบอนใบยาว
รูปใบไผ่จะมักเข้าใจผิดว่าเป็นบอนใบไผ่  
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 งานวิจัยนี้จึงน าเทคโนโลยีการประมวลผลภาพ (Image Processing) มาประยุกต์ใช้
กับไม้ประดับบอนสีท าให้สามารถน าภาพถ่ายของไม้ประดับบอนสีมาท าการประมวลได้เพิ่มความ
สะดวกสบายในการระบุประเภทของไม้ประดับบอนสีในกรณีที่ไม่ทราบประเภทของไม้ประดับบอนสี 
ผู้จัดท าได้ไปเก็บรวบรวมรูปภาพไม้ประดับบอนสีที่ สวนมาลัยทอง อ าเภอไทรน้อย จังหวัดนนทบุรี 
และสวนนพดล อ าเภอไทรน้อย จังหวัดนนทบุรี โดยก าหนดประเภทไม้ประดับบอนสี จ านวน 4 
ประเภท ได้แก่  ใบไทย ใบยาว ใบกลม และใบไผ่ ซึ่งเก็บภาพตัวอย่างทั้งหมด 1,500 ภาพ แบ่งเป็น
ชุด Training set ประเภทละ 300 ภาพ เป็นทั้งหมดจ านวน 1,200 ภาพ และชุด Test set 75 ภาพ 
เป็นทั้งหมดจ านวน 300 ภาพ 

 การศึกษาการใช้โครงข่ายประสาทเทียมแบบคอนโวลูชัน (Convolution Neural 
Networks: CNN) และการใช้การเรียนรู้แบบถ่ายโอน (Transfer Learning) เป็นวิธีการที่นิยมในการ
ท าการวิจัยที่ใช้โครงข่ายประสาทเทียมแบบคอนโวลูชัน และจากการทบหวนวรรณกรรมที่เกี่ยวข้อง 
พบว่า pre-trained Model ที่ใช้ในงานวิจัยลักษณะคล้ายกันนี้มีหลายโมเดล (Model) คณะผู้วิจัยได้
ท าการสร้างโครงข่ายประสาทเทียมแบบคอนโวลูชันขึ้นเอง 1 โมเดล (Model) และใช้ pre-trained 
Model อีก 4 โมเดล (Model) ที่มีประสิทธิภาพในการจ าแนกได้ดี คือ Mobilenetv2 InceptionV3 
VGG16 และ Resnet50V2  

การระบุประเภทไม้ประดับบอนสีโดยใช้โครงข่ายประสาทเทียมแบบคอนโวลูชันผู้จัดท า
ใช้ Keres เป็นโมเดล (Model) พื้นฐานในการเริ่มต้นการจ าแนก และได้เลือกโมเดล (Model) เพิ่มอีก 
4 ตัว คือ MobileNetV2 InceptionV3 VGG16 และ Resnet50V2 หลังจากนั้นท าการปรับโมเดล 
(Model) และปรับค่าการสอน (Train) โมเดล (Model) เพื่อจ าแนกประเภทไม้ประดับบอนสีโดยใช้
ค่าความถูกต้อง (Accuracy) ที่ปรากฏอยู ่ในคอนฟิวชันเมทริกซ์ (Confusion Matrix) ซึ่งโมเดล 
(Model) ใดที่ให้ค่าความถูกต้องมากที่สุดในการท านายประเภทไม้ประดับบอนสี ถือว่ามีประสิทธิภาพ
ในการท านายดีที่สุดในงานวิจัย ในการสอน (Train) มีการใช้เทคนิคการวัดประสิทธิภาพ (K-Fold 
Cross Validation) และแบบไม่ใช้การวัดประสิทธิภาพ (K-Fold Cross Validation) ซึ่งผลที่ได้เป็น 
ดังนี ้

1.  ผลการวิเคราะห์การเปรียบเทียบประสิทธิภาพของโมเดล (Model) เมื ่อท า 
การทดสอบ (Test) ที่มีการฝึกโดยไม่ใส่การวัดประสิทธิภาพ (K-Fold Cross Validation) ทั ้ง 5 
โมเดล (Model) ได้แก่ โมเดล (Model) Keras โมเดล (Model) Mobilenetv2 โมเดล (Model) 
inceptionV3 โมเดล (Model) VGG16 และโมเดล (Model) Resnet50V2 แสดงให้เห็นว่าโมเดล 
(Model) MobilenetV2 มีค่าความถูกต้อง (Accuracy) มากที่สุดเมื่อเทียบทั้ง 5 โมเดล (Model) 
โดยมีค่าความถูกต้อง (Accuracy) คือ 0.76 ค่าความแม่นย า (Precision) คือ 0.75 โมเดล (Model) 
InceptionV3 มีค่าความถูกต้อง (Accuracy) คือ 0.74 ค่าความแม่นย า (Precision) คือ 0.72 โมเดล 



72 
 

(Model) VGG16 มีค่าความถูกต้อง (Accuracy) คือ 0.74 ค่าความแม่นย า (Precision) คือ 0.74 
โมเดล (Model) ResNet50V2 มีค่าความถูกต้อง (Accuracy) คือ 0.71 ค่าความแม่นย า (Precision) 
คือ 0.74 และค่าที่ต ่าที่สุดคือ โมเดล (Model) Keras มีค่าความถูกต้อง (Accuracy) คือ 0.52 และ
ค่าความแม่นย า (Precision) คือ 0.54 ซึ่งเป็นค่าที่ต ่าที่สุดเมื่อเปรียบเทียบทั้ง 5 โมเดล (Model) 

2. ผลการวิเคราะห์การเปรียบเทียบประสิทธิภาพของโมเดล (Model) เมื่อท าการ
ทดสอบ (Test) ทีม่ีการฝึกโดยใช้การวัดประสิทธิภาพ (K-Fold Cross Validation) ทั้ง 5 โมเดล
(Model) ไดแ้ก่ โมเดล (Model) Keras โมเดล (Model) Mobilenetv2 โมเดล (Model) 
InceptionV3 โมเดล (Model) VGG16 และโมเดล (Model) Resnet50V2 แสดงให้เห็นว่าโมเดล 
(Model) Resnet50V2 มีค่าความถูกต้อง (Accuracy) มากที่สุดเมื่อเทียบทั้ง 5 โมเดลโดยมีค่าความ
ถูกต้อง (Accuracy) คือ 0.89 ค่าความแม่นย า (Precision) คือ 0.90 โมเดล (Model) MobilenetV2 
มีค่าความถูกต้อง (Accuracy) คือ 0.87 ค่าความแม่นย า (Precision) คือ 0.88 โมเดล (Model) 
VGG16 มีค่าความถูกต้อง (Accuracy) คือ 0.84 ค่าความแม่ย า (Precision) คือ 0.85 โมเดล (Model) 
InceptionV3 มีค่าความถูกต้อง (Accuracy) คือ 0.82 ค่าความแม่นย า (Precision) คือ 0.82 และ
ค่าที่ต ่าที่สุดคือโมเดล (Model) Keras มีค่าความถูกต้อง (Accuracy) คอื 0.36 และคา่ความแม่นย า 
(Precision) คอื 0.35 ซึ่งเป็นค่าที่ต ่าที่สุดเมื่อเปรียบเทียบทั้ง 5 โมเดล (Model) 
 
5.2  อภิปรายผล 

การวิจัยเรื่อง ระบบตรวจจับและระบุประเภทไม้ประดับบอนสีด้วยการประมวลผลภาพ 
สามารถสรุปได้ ดังนี้  

ในการศ ึกษานี ้ร ูปภาพที ่ ใช ้ในการว ิจ ัยถ ูกปร ับให ้ม ีขนาด 224 x224 พิกเซล 
 โดยชุดข้อมูลถูกแบ่งด้วยสัดส่วน 80 :20 เพื ่อใช้เป็นชุดเรียนรู ้ (Training Set) และข้อมูลชุด 
ทดสอบ (Test Set) ตามล าดับ ใช้วิธี K-Fold Cross-validation ก าหนดให้มีจ านวน K=5-Fold  
Cross-Validation ซึ ่งสอดคล้องกับการการศึกษาของ จักรินทร์ สนุกแสน (2562) กับการใช้  
K=5-Fold Cross-Validation โดยใช้ค่าความถูกต้อง (Accuracy) และค่าความผิดพลาด (Loss) 
ส าหรับการประเมินประสิทธิภาพของการทดลอง โดยใช้ชุดข้อมูลในการทดลอง 1 ชุด ทั้งหมด 1,500 
ภาพ แบ่งเป็นชุด Training set ประเภทละ 300 ภาพ เป็นทั้งหมดจ านวน 1,200 ภาพ และชุด Test 
set 75 ภาพ เป็นทั ้งหมดจ านวน 300 ภาพ จะถูกน ามาใช้เพื ่อทดสอบประสิทธิภาพของโมเดล 
(Model) ทั ้ง 5 โมเดล ประกอบด้วยโมเดล โมเดล (Model) Mobilenetv2 โมเดล (Model) 
InceptionV3 โมเดล (Model) VGG16 และโมเดล (Model) Resnet50V2 ซึ่งเป็นเทคนิคที่ได้รับ
ความนิยมในการใช้ทดสอบ  
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โดยโมเดล (Model) Keras ที่ผู้วิจัยสร้างขึ้นมีประสิทธิภาพต ่า เนื่องจากมีข้อจ ากัดใน
เรื่องของระยะเวลาที่ใช้ในการฝึก (Train) ทรัพยากรในส่วนของคอมพิวเตอร์มีความจ ากัด การใช้ 
pre-trained Model จึงเป็นทางเลือกที่มีประสิทธิภาพในการจ าแนกหรือระบุประเภทของบอนสีได้
ดีกว่า และช่วยลดข้อจ ากัดในเรื่องระยะเวลาในการฝึก (Train) และทรัพยากรคอมพิวเตอร์ 

โดยโมเดล (Model) แรกคือโมเดล (Model) MobilenetV2 ซึ่งสอดคล้องกับงานวิจัย
เรื่องการรู้จ าการแสดงอารมณ์ออกทางใบหน้าด้วยวิธีโครงข่ายประสาทเทียมแบบคอนโวลูชันร่วมกับ
การประมวลผลภาพ 18 รูปแบบของพนเมษ ญาณฐิติรัตน์  และคณะ (2561)  มีประสิทธิภาพของ 
ค่าความถูกต้อง (Accuracy) อยู่ที่ 78.16 ของชุดข้อมูลภาพ Crop40-60 with Flip เมื่อเปรียบเทียบ
ค่าความถูกต้อง (Accuracy) ของผู้วิจัยมีค่าความถูกต้องอยู่ 74.67 ของการฝึกโดยไม่ใส่ K-Fold 
Cross Validation และค่าความถูกต้อง (Accuracy) อยู่ที่ 87.33 ของการฝึกโดยใส่ K-Fold Cross 
Validation  

โมเดล (Model) ที่สองคือโมเดล (Model) InceptionV3 ซึ่งสอดคล้องกับงานวิจัยเรื่อง
การประยุกต์ใช้เทคนิคการเรียนรู้เชิงลึกเพื่อวัดระดับความหวานของแตงโมผ่านสมาร์ทโฟน ของณัฐ
วดี หงษบุญมี และณัฐพงษ์ จันต๊ะวงศ์ (2563) มีค่าความถูกต้อง 97.20 เรื่องการจ าแนกผลึกน ้าตาล
ด้วยวิธีการเรียนรู้เชิงลึก ของสุริยะ ชยะธรรมกูล (2563) มีค่าความถูกต้อง 78.5 และเรื่องการจ าแนก
โรคพืชที ่ปรากฏทางใบมะนาวด้วยวิธ ีการประมวลผลภาพบนสมาร์ทโฟน ระบบปฏิบัต ิการ  
แอนดรอยด์ของนศพร ธรรมโชติ และคณะ (2563) มีค่าความถูกต้อง  (Accuracy)  75.66 เมื่อ
เปรียบเทียบค่าความถูกต้อง (Accuracy) ของผู้วิจัยมีค่าความถูกต้อง 72 ของการฝึกโดยไม่ใส่  
K-Fold Cross Validation และค่าความถูกต้อง (Accuracy)  81.99 ของการฝึกโดยใส่ K-Fold 
Cross Validation  

โมเดล (Model) ที่สามคือโมเดล (Model) VGG16 ซึ่งสอดคล้องกับงานวิจัยเรื่องการ
จ าแนกผลึกน ้าตาลด้วยวิธีการเรียนรู้เชิงลึก ของสุริยะ ชยะธรรมกูล (2563) มีค่าความถูกต้อง 85.0 
เรื่องการเปรียบเทียบวิธีการวิเคราะห์โรคใบมะนาวด้วยวิธีเรียนรู้เชิงลึก ของอุมาภรณ์ สายแสงจันทร์  
และคณะ (2565) มีค่าความถูกต้อง (Accuracy)  86.30 เมื่อเปรียบเทียบค่าความถูกต้องของผู้วิจัยมี
ค่าความถูกต้อง (Accuracy)  73.67 ของการฝึกโดยไม่ใส่ K-Fold Cross Validation และค่าความ
ถูกต้อง (Accuracy)  83.66 ของการฝึกโดยใส่ K-Fold Cross Validation  

โมเดล (Model) ที่สี่คือโมเดล (Model) Resnet50V2 ซึ่งสอดคล้องกับงานวิจัยเรื่อง
เรื่องการเปรียบเทียบวิธีการวิเคราะห์โรคใบมะนาวด้วยวิธีเรียนรู้เชิงลึกของอุมาภรณ์ สายแสงจันทร์ 
และคณะ (2565) มีค่าความถูกต้อง (Accuracy)   88.26 เมื่อเปรียบเทียบค่าความถูกต้องของผู้วิจัย
มีค่าความถูกต้อง (Accuracy)  70.67 ของการฝึกโดยไม่ใส่ K-Fold Cross Validation และค่าความ
ถูกต้อง (Accuracy) 88.66 ของการฝึกโดยใส่ K-Fold Cross Validation 
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จากที่กล่าวมาข้างต้นประสิทธิภาพของโมเดลที่ได้ท านายผลของประเภทไม้ประดับ
บอนสีที่มีค่าความถูกต้อง (Accuracy) สูงสุดคือโมเดล (Model) Resnet50V2 มีค่าความถูกต้อง 
(Accuracy) คือ 88.66 และจากทั้ง 4 โมเดล (Model) คลาสที่มีการท านายผิดมากที่สุดคือ คลาส 
ใบไผ่ ท านายผิดเป็น คลาสใบยาว เนื่องมาจากภาพของชุดข้อมูลทดสอบมีความใกล้เคียงกัน ท าให้
การท านายเกิดข้อผิดพลาดสูงดังภาพที่ 5-1 

 

 
ภาพที่ 5-5  เปรียบเทียบชุดข้อมูลทดสอบ (Test) ระหว่างใบยาว (ด้านซ้าย) และใบไทย (ด้านขวา) 

 
ภาพที่ 5-6  เปรียบเทียบชุดข้อมูลทดสอบ (Test) ระหว่างใบยาว (ด้านซ้าย) และใบไผ่ (ด้านขวา) 
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ภาพที่ 5-7  เปรียบเทียบชุดข้อมูลทดสอบ (Test) ระหว่างใบยาว (ด้านซ้าย) และใบไทย (ด้านขวา) 

 
ภาพที่ 5-8  เปรียบเทียบชุดข้อมูลทดสอบ (Test) ระหว่างใบยาว (ด้านซ้าย) และใบกลม (ด้านขวา) 

 จากภาพที่ 5-5 จะเห็นได้ว่าลักษณะของใบด้านหลังที ่วงกลมสีแดงในภาพใบยาว 
มีความใกล้เคียงกับภาพของใบไทย ซึ่งส่งผลให้การท านายประสิทธิภาพลดลง  จากภาพที่ 5-6  
จะเห็นได้ว่าใบยาว มีลักษณะที่ใกล้เคียงกับใบไผ่มาก ภาพใบยาวและใบไทย จากภาพที่ 5-7  
ก็ใกล้เคียงกันมากส่งผลให้การท านายมีประสิทธิภาพลดลง ซึ่งแตกต่างจากภาพที่ 5-8 เนื่องจากใบ
กลม และใบยาวมีความแตกต่างกันชัดเจน ดังนั้นการท านายผลจึงมีประสิทธิภาพมากกว่า 
 ใบยาวจะลักษณะใบทรงหัวใจคล้ายกับบอนใบไทยเช่นเดียวกัน แต่แตกต่างกันที่   
ใบของบอนสีใบยาวจะเรียวยาว และมีปลายใบแหลมกว่า หูใบยาวฉีกถึงสะดือ และสามารถแยกได้อีก 
3 ลักษณะย่อยคือ บอนใบยาวธรรมดา บอนใบยาวรูปหอก และบอนใบยาวรูปใบไผ่ ส่งผลให้ตรงส่วน
ของบอนใบยาวรูปใบไผ่จะมักเข้าใจผิดว่าเป็นบอนใบไผ่ ซึ่งเป็นอีกหนึ่งสาเหตุที่ท าให้การประมวลผล
ภาพมีประสิทธิภาพลดลง อีกทั้งใบไทย และใบ่ไผ่ ที่ยังโตไม่เต็มที่จะมีลักษณะของใบใกล้เคียงกันมาก
คือ ใบเรียวยาว หว่างหู และหูใบจะมีลักษณะเหมือนกัน ถ้าเป็นใบไทยจะยังลงไม่ลึกถึงสะดือใบหาก
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เรียกตามภาษาทั่วไป จะเรียกว่า “ใบยังไม่กัดสี” คือลักษณะของใบที่ยังไม่ชัดเจน สียังไม่สวย ขอบใบ
ยังไม่ชัด  

5.3  ข้อเสนอแนะ 
5.3.1  ควรเก็บภาพหลาย ๆ มุม เพื่อที่เวลาทดสอบโมเดลจะได้มีประสิทธิภาพในการจ าแนก 

มากขึ้น ซึ่งให้มีการถ่ายใบแบบหลากหลาย เช่น ใบที่เหี่ยว หรือใบที่ไม่สมบูรณ์ 
5.3.2  การจ าแนกชนิดของประเภทใบนั้นเป็นเพียงต้นแบบของการจ าแนกประเภทใบ เนื่องจาก

ทรัพยากรเครื่องที่จ ากัดจึงไม่สามารถน าข้อมูลจ านวนมากมาใช้งานได้ 
5.3.3  ในการศึกษาครั้งนี้ผู้จัดท าได้ศึกษาเกี่ยวกับระบบตรวจจับและระบุประเภทไม้ประดับ

บอนสีด้วยการประมวลผลภาพ โดยทางผู้จัดท าไม่ได้ค านึงถึงแสง และมุมของการถ่ายภาพใบ และ
ความสัมพันธ์ของรูปภาพกับโมเดล ปัจจัยอื่นที่เกี ่ยวข้อง ควรค านึงถึงการถ่ายภาพแสง มุม และ 
โมเดลที่ใชอ้ย่างเหมาะสม 

5.3.4  โมเดล (Model) บางตัว อาจเหมาะกับรูปภาพประเภทของ Gray Scale และโมเดล
(Model) บางตัว อาจะเหมาะกับรูปภาพประเภทของ RGB 

5.3.5  ควรปรับ Parameter ให้เหมาะสมกับโมเดล เพื่อเพ่ิมประสิทธิภาพให้ดีย่ิงขึ้น 
5.4  ข้อจ ากัด 

5.4.1  การจ าก ัดการใช ้ GPU ของ Google colaboratory ท  าให ้ไม ่สามารถ Runtime  
ได้ตลอดเวลา 

5.4.2  รูปภาพของทางผู้จัดท า อาจจะไม่เหมาะกับโมเดลที่ใช้ ซึ่งท่านที่สนใจสามารถน าไป
พัฒนาเพื่อท าให้ประสิทธิภาพดีขึ้น 

5.4.3  ควรก าหนดขนาดของรูปภาพตามข้อจ ากัดของโมเดล เพื่อให้ค่าดียิ่งขึ้น 
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