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บทคัดย่อ 

  
งานวิจัยฉบับนี้ได้ศึกษาโครงข่ายประสาทเทียมแบบคอนโวลูชันเชิงลึกเพ่ือใช้ส าหรับการ

จ าแนกพรรณไม้ที่อยู่ในสิ่งแวดล้อมทางธรรมชาติ โดยมีจุดประสงค์เพ่ือเปรียบเทียบโครงข่ายประสาท
เทียมแบบคอนโวลูชันจ านวน 4 โครงสร้าง ประกอบด้วย LeNet-5, AlexNet, GoogLeNet และ 
VGGNet  ข้อมูลพรรณไม้ที่น ามาใช้ในการทดสอบมีจ านวนทั้งสิ้น 3 ชุดข้อมูล คือ PNE, 102 Flower 
และ Folio ทั้งนี้ชุดข้อมูล PNE และ 102 Flower เป็นรูปภาพที่อยู่ในสิ่งแวดล้อมทางธรรมชาติท าให้
มีพ้ืนที่พ้ืนหลังซับซ้อน ส าหรับข้อมูลชุด Folio เป็นรูปภาพใบไม้ที่ถ่ายในห้องทดลองโดยก าหนดให้พื้น
หลังของภาพเป็นสีขาว จากผลการเปรียบเทียบระหว่างโครงข่ายประสาทเทียมแบบคอนโวลูชันเชิงลึก
โดยใช้โครงสร้าง GoogLeNet และ VGGNet พบว่าโครงสร้างแบบ GoogLeNet มีประสิทธิภาพ
สูงสุดในชุดข้อมูล  PNE และ 102 Flower และยังใช้เวลาในการเรียนรู้ที่ เร็วกว่าเมื่อเทียบกับ
โครงสร้างแบบ VGGNet โดยใช้จ านวนรอบในการเรียนรู้ 10,000 รอบ แต่ทั้งนี้โครงสร้างแบบ 
VGGNet มีอัตราความถูกต้องสูงที่สุดในชุดข้อมูล Folio ซึ่งเป็นรูปภาพที่ถ่ายในห้องทดลองที่มีพ้ืน
หลังเป็นสีขาว และใช้จ านวนรอบในการเรียนรู้เพียง 1,000 รอบ จึงสรุปได้ว่าหากต้องการที่จะสร้าง
โมเดลเพ่ือน าไปใช้ในการจ าแนกพรรณไม้ที่อยู่ในสิ่งแวดล้อมทางธรรมชาติควรใช้โครงสร้างแบบ  
GoogLeNet  

 
ค าส าคัญ : การรู้จ าพรรณไม้, การเรียนรู้เชิงลึก, โครงข่ายประสาทเทียมแบบคอนโวลูชันเชิงลึก, 
โครงสร้างแบบ AlexNet, โครงสร้างแบบ GoogLeNet, โครงสร้างแบบ VGGNet 
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ABSTRACT 

  
This paper examines a deep convolutional neural network (Deep CNN) for 

plant recognition in a natural environment. The primary objective is comparing 4 CNN 
architectures includes LeNet-5, AlexNet, GoogLeNet, and VGGNet on three plant 
datasets; PNE, 102 Flower, and Folio. The images in the PNE and 102 Flower dataset 
can be with a complicated background because it takes from a natural environment. 
On the other hand, the images in the Folid dataset are only leaf images that take 
from the laboratory environment using the white background.  The comparison of 
deep CNN using GoogLeNet and VGGNet Architecture show that the GoogLeNet 
outperform while performing on the PNE and 102 Flower dataset when training time 
with iterations of 10,000 epochs. Consequently, the GoogLeNet also faster than the 
VGGNet architecture. However, the experiment showed that the VGGNet architecture 
outperforms the other CNN architecture on the Folio dataset and use only 1,000 
epochs for training. In our experiment, we can create a model from the deep CNN 
using GoogleNet architecture, and this is because it showed the better result with the 
plant images that took from the natural environment. 

 
Keyword : Plant Recognition, Deep Learning, Deep Convolutional Neural Network, 
AlexNet Architecture, GoogLeNet  Architecture, VGGNet Architecture 
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บทที ่1 
บทน า 

 
1.1 ความเป็นมาและความส าคัญของการวิจัย 

ทรัพยากรป่าไม้เป็นทรัพยากรที่ส าคัญของประเทศไทย แต่ในปัจจุบันทรัพยากรป่าไม้ลดลง
อย่างรวดเร็ว เนื่องจากการบุกรุก ตัดไม้ท าลายป่าท าให้พืชกลุ่มหนึ่งที่มีคุณค่าทางเศรษฐกิจได้แก่ พืช
สมุนไพรถูกท าลายไปด้วย รัฐบาลตระหนักถึงความส าคัญของสมุนไพรไทยซึ่งเป็นภูมิปัญญาดั้งเดิม
และเป็นทรัพยากรที่ส าคัญของประเทศ จึงจัดท าแผนแม่บทแห่งชาติว่าด้วยการพัฒนาสมุนไพรไทย
ฉบับที่ 1 พ.ศ.2560-2564 [1] โดยเป้าหมายหลักของแผนแม่บทฉบับนี้คือส่งเสริมให้มีการใช้
ประโยชน์จากสมุนไพรอย่างมีประสิทธิภาพ เต็มประสิทธิภาพ ครบวงจร และรักษาภูมิปัญญาดั้งเดิม
ของไทยให้คงไว้ เพ่ือเป็นแหล่งเรียนรู้ด้านภูมิปัญญาและสมุนไพรไทย 

ในประเทศไทยก็มีความต้องการใช้สมุนไพรเพ่ิมข้ึนเป็นจ านวนมาก ทั้งนี้เนื่องมาจากคนไทยที่
ใส่ใจกับสุขภาพหันมาสนใจการดูแลสุขภาพด้วยผลิตภัณฑ์จากธรรมชาติ และตัวสมุนไพรเองก็สามารถ
น ามาเพ่ิมมูลค่าและแปรรูปเป็นผลิตภัณฑ์ต่าง ๆ ได้หลากหลาย โดยรัฐบาลวางแผนไว้ว่าอุตสาหกรรม
สมุนไพรไทยจะเป็นอุตสาหกรรมที่มีศักยภาพและมีความยั่งยืน เป็นอุตสาหกรรมที่มีส่วนช่วย
ขับเคลื่อนเศรษฐกิจ โดยบทสรุปของผู้บริหารแผนแม่บทแห่งชาติว่าด้วยการพัฒนาสมุนไพรไทย [1] 
ในยุทธศาตร์ที่ 1 มาตรการที่ 3 ให้ค าส าคัญกับการอนุรักษ์และใช้พืชสมุนไพรจากป่าอย่างยั่งยืน  ซึ่ง
ยุทธศาสตร์ดังกล่าวมีความสอดคล้องกับโครงการอนุรักษ์พันธุกรรมพืชอันเนื่องมาจากพระราชด าริ 
สมเด็จพระเทพรัตนราชสุดาฯ สยามบรมราชกุมารี (อพ.สธ.) ซึ่งมหาวิทยาลัยเทคโนโลยีราชมงคล
อีสาน วิทยาเขตสุรินทร์ ได้เข้าร่วมสนองพระราชด าริฯ โครงการดังกล่าว ซึ่งมีวัตถุประสงค์คือดูแล
รักษาพรรณไม้ และสมุนไพร รวมไปถึงใช้ประโยชน์จากพรรณไม้ต่าง ๆ มหาวิทยาลัยฯ ยังได้จัดท า
สวนสมุนไพรและสวนไม้หอมในลักษณะของสวนพฤกษศาสตร์โรงเรียน เพ่ือเป็นแหล่งเรียนรู้และ
รวบรวมพรรณไม้ที่หายาก [2-3] 

ทั้งนี้  การที่บุคคลหนึ่งจะมีความรู้ความสามารถที่จะน าพรรณไม้สมุนไพรไปใช้ให้เกิด
ประโยชน์นั้น จ าเป็นอย่างยิ่งที่จะต้องมีความรู้ทางด้านพฤกษศาสตร์ด้านการจ าแนกหรืออนุกรมวิธาน
พืช ซึ่งเป็นเรื่องยากส าหรับบุคคลที่ไม่คุ้นเคยกับพฤกษศาสตร์ จะต้องศึกษาเรียนรู้และท าความเข้าใจ
ถึงลักษณะพิเศษของพรรณไม้แต่ละชนิด เพ่ือให้สามารถจ าแนกลักษณะของพรรณไม้ได้อย่างถูกต้อง
แม่นย า ไม่ให้เกิดอันตรายเมื่อน าสมุนไพรไปใช้ เนื่องจากพืชที่มีพิษบางชนิดมีลักษณะที่คล้ายกับ
สมุนไพรเป็นอย่างมาก ]4[  

จากปัญหาดังกล่าว จึงท าให้ผู้วิจัยมีแนวคิดที่จะใช้ความรู้ทางด้านการเรียนรู้เชิงลึก (Deep 
Learning) [5] มาเพ่ือช่วยแก้ปัญหาในการจ าแนกพรรณไม้ (Plant Classification) ซึ่งเทคนิคการ
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เรียนรู้เชิงลึกมีจุดเด่นตรงที่สามารถสกัดลักษณะเด่น (Feature Extraction) และการจ าแนกรูป
(Image Classification) ได้ในขั้นตอนเดียว เหมาะกับการน ามาประยุกต์ใช้ในการวิจัยครั้งนี้ โดยกลุ่ม
ตัวอย่างพรรณไม้ที่จะน ามาใช้ในงานวิจัยนี้เป็นรูปภาพพรรณไม้หอมที่ถ่ายในสิ่งแวดล้อมทางธรรมชาติ 
(Natural Environment) ซึ่งพรรณไม้หอมที่ได้รวบรวมไว้ในสวนของมหาวิทยาลัยนั้น เป็นพืชมี
สรรพคุณทางยาและจัดเป็นสมุนไพรที่มีความส าคัญที่ควรค่าแก่การอนุรักษ์และน ามาใช้ประโยชน์ 
 
1.2 ความมุ่งหมายและวัตถุประสงค์ของการวิจัย 

เพ่ือน าเสนอกระบวนการการเรียนรู้เชิงลึกในการจ าแนกพรรณไม้ และเปรียบเทียบโครงสร้าง
การเรียนรู้เชิงลึกแบบคอนโวลูชันนอลนิวรอลเน็ตเวิร์กโดยกลุ่มตัวอย่างพรรณไม้ที่จะน ามาใช้ใน
งานวิจัยนี้เป็นรูปภาพพรรณไม้หอม  
 
1.3 ขอบเขตในการวิจัย 

1.3.1 รูปภาพพรรณไม้ที่ใช้ในงานวิจัย (Plants in Natural Environment Dataset: PNE 
Dataset) เป็นชุดข้อมูลภาพถ่ายที่รวบรวมจากเว็บไซต์ Google โดยเป็นภาพพรรณไม้ชนิดเดียวกัน
กับพรรณไม้ในสวนไม้หอมของมหาวิทยาลัยเทคโนโลยีราชมงคลอีสาน วิทยาเขตสุรินทร์ [2-3] ซึ่งเป็น
ภาพที่อยู่ในสิ่งแวดล้อมทางธรรมชาติที่มีลักษณะเด่นในภาพอย่างน้อย 1 อย่าง มีจ านวนทั้งสิ้น 10 
ชนิด ชนิดละ 300 ภาพ รวมเป็น 3,000 ภาพ  

1.3.2 ใช้เทคนิคการเรียนรู้เชิงลึก ด้วยวิธีคอนโวลูชันนอลนิวรอลเน็ตเวิร์ก (Convolutional 
Neural Networks: CNN) [5] ส าหรับการรู้จ าพรรณไม้ที่อยู่ในสิ่งแวดล้อมทางธรรมชาติ 

1.3.3 น าข้อมูลชุดข้อมูลรูปภาพทั้ง 3 ชุด ได้แก่ ชุดข้อมูล PNE Dataset ชุดข้อมูล 102 
Flower Dataset และชุดข้อมูล Folio Dataset เปรียบเทียบประสิทธิภาพของเทคนิค Deep 
Learning ด้วยวิธี CNN ที่มีลักษณะของโครงสร้าง (Architecture) ที่ต่างกัน 4 แบบ ได้แก่ LeNet 

]6[ , AlexNet ]7[ , VGGNet ]8[  และGoogLeNet ]9[   
1.3.4 ท าการตรวจสอบความถูกต้องโดยใช้ตัววัดประสิทธิภาพ คือ Precision เป็นการวัด

ความแม่นย าของโมเดล และ Top1-Accuracy เป็นการวัดความถูกต้องของโมเดล โดยพิจารณารวม
ทุกกลุ่ม (Class) ]10[  

 
1.4 ผลที่คาดว่าจะได้รับจากการวิจัย 

ไดว้ิธีการเรียนรู้ของเชิงลึกที่เหมาะส าหรับการจ าแนกพรรณไม้ 
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1.5 นิยามศัพท์เฉพาะ 
1.5.1 การจ าแนกพรรณไม้ (Plant Classification) [4-5, 11] คือ การน ารูปภาพพรรณไม้ไป

ผ่านกระบวนการ เช่น การประมวลผลภาพ ( Image Processing) การสกัดคุณลักษณะพิเศษ 
(Feature Extraction) และน าไปเรียนรู้โดยวิธีการเรียนรู้ของเครื่อง (Machine Learning) หรือใช้
เทคนิคการเรียนรู้เชิงลึก (Deep Learning) ในการจ าแนกพรรณไม้  

1.5.2 สิ่งแวดล้อมทางธรรมชาติ (Natural Environment) คือ ภาพถ่ายพรรณไม้ในสภาวะ
แวดล้อมที่อยู่ทางธรรมชาติโดยไม่มีการจัดฉากหรือกระบวนการจัดแสงควบคุมแสงเหมือนใน
ห้องทดลองหรือสตูดิโอ 

1.5.3 เทคนิคการเรียนรู้ เชิงลึก (Deep Learning) [5,12] คือ โครงข่ายประสาทเทียม 
(Neural Network: NN) เป็นแบบจ าลองคณิตศาสตร์ที่พยามเลียนแบบการท างานของโครงข่าย
ประสาทจริงของมนุษย์ มีสามารถในการประมาณค่าฟังก์ชันใด ๆ ก็ได้หากมีโครงข่ายที่ซับซ้อนพอ ซึ่ง
ได้มีการพัฒนาอัลกอลิทึมส าหรับการเรียนรู้ให้ NN ที่ลึกมาก (มีหลายชั้น) ท าให้เป็นการจุดประกาย
ความสนใจในโครงข่ายประสาทเทียมข้ึนมาใหม่ในหัวข้อการเรียนรู้เชิงลึก  

1.5.4 โครงข่ายประสาทเทียมแบบคอนโวลูชัน (Convolutional Neural Networks: CNN) 
[6] คือโครงข่ายประสาทเทียมรูปแบบหนึ่งที่มีจุดเด่นคือสามารถดึงลักษณะเด่นและจ าแนกข้อมูลได้
โดยตรง เหมาะส าหรับการรู้จ าภาพหรือการจ าแนกภาพ 

 
1.6 ข้อจ ากัดของการวิจัย 

1.6.1 ข้อจ ากัดด้านภาพที่ใช้เรียนรู้และทดสอบนั้น ต้องเป็นภาพพรรณไม้จ านวน 10 ชนิด 
(PNE Dataset) เท่านั้น หากใช้สายพันธุ์อ่ืน ผลลัพธ์จะเป็นเพียงพรรณไม้ 10 ชนิด เท่านั้น 

1.6.2 หากต้องการให้ผลการจ าแนกพรรณไม้มีอัตราความถูกต้องสูง ภาพที่น ามาท าการ
เรียนรู้ต้องเป็นภาพที่มีดอกไม้เป็นจุดเด่น 

1.6.3 ข้อจ ากัดด้านการประมวลผล เนื่องจากกระบวนการที่จะท าให้เครื่องจักรเรียนรู้ด้วย
เทคนิคการเรียนรู้เชิงลึก (Deep Learning) จะใช้เวลาในการเรียนรู้ (Training) เป็นเวลานาน หากท า
การทดลองโดยใช้หน่วยประมวลผลกลาง (Central Processing Unit: CPU) จะท าให้ใช้เวลาในการ 
เรียนรู้เป็นเวลานาน หากใช้หน่วยประมวลผลด้านกราฟิกส์ (Graphics Processing unit: GPU) 
ได้แก่ GPU รุ่น Geforce 1080 เป็นต้นไปจะช่วยลดระยะเวลาในการเรียนรู้ได้หลายเท่า 



 

 

  

บทที่ 2 
ทฤษฎีและงานวิจัยที่เกี่ยวข้อง 

 
ในบทนี้ได้กล่าวนี้ได้กล่าวถึงทฤษฎีและงานวิจัยที่เกี่ยวข้องกับการเรียนรู้เชิงลึกส าหรับการ

จ านวนพรรณไม้ที่อยู่ในสิ่งแวดล้อมทางธรรมชาติ ดังน้ี  
2.1 ทฤษฏีทางด้านพฤกษศาสตร์ (Botany theory) 
2.2 คอมพิวเตอร์วิทัศน์ (Computer Vision) 
2.3 การเรียนรู้เชิงลึก (Deep Learning) 
2.4 โครงข่ายประสาทเทียมแบบคอนโวลูชัน (Convolutional Neural Network: CNN) 
2.5 การวัดประสิทธิภาพของโมเดล (Performance Measurement) 
2.6 งานวิจัยที่เกี่ยวข้อง (Literature Reviews) 
 

2.1 ทฤษฏีทางด้านพฤกษศาสตร์ (Botany theory) 
2.1.1 หลักการจ าแนกพรรณไม้ตามหลักอนุกรมวิธานพืช (Plant taxonomy) 

ก่องกานดา ชยามฤต และวรดลต์ แจ่มจ ารูญ  ]4[ กล่าวไว้ว่า การจ าแนกพรรณไม้นั้น
ต้องอาศัยความรู้พ้ืนฐานในวิชาพฤกษศาสตร์ ซึ่งอยู่ในสาขาอนุกรมวิธานพืช (Plant Taxonomy) 
เป็นหลัก วิชาพฤกษศาสตร์จึงเป็นความรู้พ้ืนฐานที่จ าเป็นอย่างยิ่งที่จะน าไปใช้จ าแนกพรรณไม้ได้
โดยทั่วไป ไม่ว่าพรรณไม้นั้น ๆ จะเป็นพรรณไม้ในถิ่นใด ถึงแม้ว่าจะไม่คุ้นเคยหรือไม่รู้จักพรรณไม้นั้น ๆ 
มาก่อนเลยก็ตาม ถ้าน าเอาวิชาการด้านนี้เข้าไปช่วยแล้วก็จะจ าแนกพรรณไม้ได้อย่างถูกต้องแน่นอน 
จึงนับได้ว่า อนุกรมธานพืชนี้เป็นหัวใจในการจ าแนกพรรณไม้ ดังนั้นผู้ที่เกี่ยวข้องกับงานด้านนี้ จึง
จ าเป็นต้องให้ความสนใจกับวิชาการด้านนี้พอสมควร อนุกรมวิธาน ตรงกับรากศัพท์ภาษาอังกฤษว่า 
Taxonomy หรือ Systematics เป็นศาสตร์ที่มีขอบเขตกว้างขวางในการศึกษาวิจัยเกี่ยวกับรูปพรรณ
สัณฐานของสิ่งใดสิ่งหนึ่ง โดยอาศัยข้อมูลหลาย ๆ ด้านของสิ่งใดสิ่งหนึ่งเหล่านั้น เมื่อน าวิชา
อนุกรมวิธานมาใช้ในวิชาพฤกษศาสตร์ จึงหมายถึงวิชา อนุกรมวิธานพืช (Plant Taxonomy หรือ 
Plant Systematics) ถ้าจะพูดให้เข้าใจง่ายคือ การจ าแนกพรรณไม้นั่นเอง วิชาอนุกรมวิธานพืชนี้นับ
ได้ว่าเป็นแม่บทของวิชาพฤกษศาสตร์ เพราะก่อนที่จะเรียนรู้เรื่องของพืชในด้านต่าง  ๆ ไม่ว่าจะเป็น
ด้านสัณฐานวิทยา (Morphology) สรีรวิทยา (Physiology) กายวิภาควิทยา (Anatomy) ฯลฯ 
จ าเป็นต้องเรียนรู้ชื่อและลักษณะเด่น ๆ ของพรรณไม้นั้น ๆ เสียก่อน จึงอาจกล่าวได้ว่าผู้ที่จะศึกษา
เกี่ยวกับพรรณไม้ไม่ว่าจะเป็นทางด้านนวกรรม เกษตรกรรม เภสัชกรรม ตลอดจนการน าพรรณไม้ไป
ใช้ประโยชน์ในอุตสาหกรรมด้านต่าง ๆ ก็ต้องอาศัยผลงานของ นักอนุกรมวิธานพืช (Plant 
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Taxonomist) ด้วยกันทั้งนั้น เพื่อที่จะรู้จักชื่อพรรณไม้ต่าง ๆ อย่างถูกต้องแน่นอน ผลงานวิจัยใด ๆ ที่
เกี่ยวกับพรรณไม้ ถึงแม้ว่าจะมีหลักการและการวางแผนปฏิบัติการดีเพียงใดก็ตามถ้าหากเริ่ มต้นด้วย
ชื่อของพรรณไม้ที่ผิดพลาดหรือไม่ถูกต้องตรงตามชนิดแล้ว ผลงานวิจัยนั้นย่อมไร้คุณค่าโดยสิ้นเชิง 

2.1.2 ขอบเขตของวิชาอนุกรมวิธานพืชมีดังนี้ 
การระบุพรรณไม้ (Plant Identification) [4] พรรณไม้มีอยู่มากมายทั้งที่รู้จักแล้วและ

ไม่รู้จัก ซึ่งต้องมีวิธีการตรวจสอบหาชื่อให้ได้ Plant Identification คือการตรวจพิจารณาว่าพรรณไม้
ที่ต้องการตรวจสอบมีลักษณะคล้ายคลึงหรือเหมือนกับพรรณไม้ที่รู้จักแล้วหรือไม่ ตรวจสอบแล้วอาจ
พบว่าเป็นพรรณไม้ชนิดใหม่ (New Species) หรือถ้าพรรณไม้มีอยู่แล้วแต่ไม่เคยมีรายงานการพบมา
ก่อนก็เรียกว่าเป็น New Record ซึ่งจะต้องมีการเขียนรายงานออกมา การตรวจสอบมีบทบาทส าคัญ
ในการที่จะน าเสนอข้อมูลและการสื่อความหมายว่าพรรณไม้นั้น ๆ คืออะไร มีข้อมูลอะไรที่เกี่ยวข้อง
บ้าง การที่จะตรวจสอบได้ผู้ตรวจสอบจ าเป็นต้องรู้จักส่วนประกอบต่าง  ๆ ของพรรณไม้ การ
ตรวจสอบสามารถท าได้หลายวิธี ตัวอย่างเช่น 

1) ระบุพรรณไม้โดยใช้รูปวิธาน (Key) ซึ่งมีลักษณะเป็นข้อความที่บรรยายเกี่ยวกับ 
ลักษณะของพรรณไม้ที่น ามาตรวจสอบ โดยทั่วไปจะมีลักษณะเป็น Dichotomous Key คือจะมีคู่
ของข้อความที่แยกเป็นสองหัวข้อ โดยมีรายละเอียดของลักษณะพรรณไม้ที่แตกต่างกัน เพ่ือให้ผู้ที่ท า
การระบุเลือกว่าข้อความใดตรงกับลักษณะพรรณไม้ที่น ามาตรวจสอบ คู่ของข้อความที่กล่าวถึงสิ่ง
เดียวกันแต่มีลักษณะต่างกันใน Key นี้เรียกว่า Couplet แต่ละข้อความเรียก Lead รูปแบบของ 
Dichotomous Key มีสองแบบ คือ Indented หรือ Yoked Key และ Bracketed Key ทั้งสองแบบ
มีข้อดีและข้อเสียแตกต่างกันไป แบบแรกได้รับความนิยมมากกว่า 

  2) ระบุ โดยการเปรียบเทียบ (Comparison) โดยน าพรรณไม้ที่ ยังไม่รู้จักไป
เปรียบเทียบลักษณะกับตัวอย่างแห้งของพรรณไม้ที่มีชื่อที่ถูกต้องก ากับในพิพิธภัณฑ์พืช หรือ
เปรียบเทียบกับภาพถ่าย ภาพวาด หรือค าบรรยายของพรรณไม้ที่รู้จักแล้ว ข้อนี้จะใช้เวลาน้อยลงถ้า
ได้มีการใช้ key ให้ได้ชื่อก่อน แล้วจึงอ่านค าบรรยายและเปรียบเทียบตัวอย่างเพ่ือความมั่นใจ 

  3) ระบุโดยการถามผู้เชี่ยวชาญที่ท าการศึกษาวิจัยพรรณไม้ในกลุ่มที่ก าลังตรวจสอบ
อยู่ กรณีนี้ต้องรู้ก่อนว่าพรรณไม้ที่จะตรวจสอบจัดอยู่ในวงศ์ใด รายชื่อผู้ เชี่ยวชาญหรือผู้ที่รับผิดชอบ
ท าการวิจัยวงศ์ต่าง ๆ ส าหรับโครงการพรรณพฤกษชาติประเทศไทย สามารถตรวจสอบได้จาก
เว็บไซต์ของหอพรรณไม้ (http://www.dnp.go.th/botany) [13] 

2.1.3 การจ าแนกพรรณไม้ (Plant Classification)  
การจ าแนกพรรณไม้ [4] เป็นการจัดพรรณไม้ให้เป็นกลุ่มหรือหมวดหมู่โดยอาศัยลักษณะความ
คล้ายคลึง (Similarities) และความแตกต่าง (Differences) ของลักษณะต่าง ๆ ที่ศึกษา กลุ่มพรรณ
ไม้ ที่ถูกจ าแนกตามหลักอนุกรมวิธานนี้เรียก หน่วยอนุกรมวิธาน (Taxon) ซึ่งมีการจัดระดับเป็น
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หมวดหมู่ที่มีขนาดใหญ่เล็กลดหลั่นกันไปตามล าดับ โดยหมวดหมู่ที่เป็นหลักส าคัญมี 7 ระดับได้แก่ 
Kingdom, Division, Class, Order, Family, Genus และSpecies ทั้งนี้รายละเอียดในการจ าแนก
ของนักพฤกษศาสตรร์ อนุกรมวิธานแต่ละคน หรือในแต่ละยุคสมัยอาจแตกต่างกัน ท าให้ระบบของ
การจัดจ าแนก (System of Classification) อาจมีได้หลายระบบ 

2.1.4 การจ าแนกชนิดพรรณไม้แบบลักษณะเด่นเฉพาะ  
วรดลต์ แจ่มจ ารูญ ]14[  กล่าวไว้ว่า ในการศึกษาด้านอนุกรมวิธานพืชโดยเฉพาะใน

การวิเคราะห์ระดับวงศ์ สกุล และชนิด มักจะประสบปัญหาคือ ตัวอย่างที่น ามาวิเคราะห์ไม่มีส่วนของ
ดอกหรือผลอันเป็นลักษณะส าคัญของการใช้รูปวิธาน ดังนั้นหากตัวอย่างที่น ามาวิเคราะห์ไม่มีส่วนของ
ดอกและผลก็ยังสามารถใช้ลักษณะอ่ืน ๆ ของพืช เช่น ใบ น้ ายาง กลิ่น สิ่งปกคลุม เป็นต้น อันเป็น
ลักษณะเด่นเฉพาะตัวของพืชแต่ละวงศ์ สกุล หรือแม้แต่ชนิด โดยใช้พ้ืนฐานความรู้ด้านอนุกรมวิธาน
พืช สัณฐานวิทยา และนิเวศวิทยา เพ่ือช่วยการวิเคราะห์ชื่อพืชได้ในระดับหนึ่ง และสามารถน าไป
ตรวจสอบหรือวิเคราะห์เพิ่มเติม เช่น การเทียบเคียงกับตัวอย่างพรรณไม้แห้งเพ่ือให้การวิเคราะห์นั้นมี
ความถกูต้องมากที่สุด 

 
2.2 คอมพิวเตอร์วิทัศน์ (Computer Vision) 

คอมพิวเตอร์วิทัศน์ (Computer Vision) [11–13] คือเทคโนโลยีการท าให้คอมพิวเตอร์มี
ความสามารถในการมองเห็นภาพหรือเข้าใจภาพได้ โดยจะเปรียบเทียบการมองเห็นของมนุษย์กับการ
มองเห็นของคอมพิวเตอร์โดยมีหลักการง่าย ๆ คือเวลามนุษย์ใช้ตามองไปที่ฉาก ๆ หนึ่ง เช่น การมอง
ไปที่วิวในห้อง จะสามารถรับรู้ได้เลยว่า นี่คือโต๊ะ เก้าอ้ี ตู้เย็น การรับรู้ได้เพราะว่ามีตาในการมอง และ
มีสมองในการประมวลผลว่า นี่คือวัตถุ ต่าง  ๆ แต่ส าหรับคอมพิวเตอร์ เป็นเรื่องที่ยากมาก 
เพราะฉะนั้นจึงเกิดศาสตร์ทางด้านคอมพิวเตอร์ขึ้นมาใหม่ ที่เราเรียกว่า คอมพิวเตอร์วิทัศน์ นั่นก็คือ
การท าให้คอมพิวเตอร์ได้รับรู้ภาพหรือมองเห็นภาพได้เหมือนมนุษย์ โดยหลักการท างานของ 
คอมพิวเตอร์วิทัศน์ คือ ท าให้คอมพิวเตอร์สามารถมองเห็นได้ ซึ่งก็คือใช้กล้องถ่ายภาพนั่นเอง กล้องนี้
ก็เปรียบได้เหมือนตาของมนุษย์ และสิ่งถัดมาก็คือจะต้องให้คอมพิวเตอร์เรียนรู้และรู้จักค าจ ากัดความ
ของวัตถุต่าง ๆ ซึ่งขั้นตอนนี้ก็เปรียบได้เหมือนกับสมองของมนุษย์ 

ในปัจจุบันก็มีการน าคอมพิวเตอร์วิทัศน์ มาใช้ในอุตสาหกรรมการผลิตที่มีความสลับซับซ้อนที่
ต้องการการท างานที่มีประสิทธิภาพสูงและต้องการความแม่นย าในการผลิตสูงด้วยการใช้คอมพิวเตอร์
วิทัศน์ในการประมวลผลภาพ (Image Processing) จากกล้องถ่ายภาพดิจิตอล และท าการปรับปรุง
คุณภาพ เพ่ือให้คอมพิวเตอร์มองเห็นผ่านโปรแกรม เพ่ือให้คอมพิวเตอร์หาความเหมือน ท าการจดจ า
ค่าใดค่าหนึ่ง และท าการแยกแยะวัตถุ เพ่ือให้คอมพิวเตอร์สามารถตัดสินใจท างานได้ถูกต้องตามค าสั่ง
ที่ต้องการ ระบบคอมพิวเตอร์วิทัศน์จะประกอบด้วยการท าเทรชโฮลด์ (Thresholding) คือ 
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กระบวนการเปลี่ยนภาพสีเทาให้เป็นภาพขาวด า การแยกภาพออกเป็นส่วน ๆ (Segmentation) การ
รู้จ าแบบ (Pattern Recognition) การหาขอบภาพ (Edge Detection) และการเข้าคู่ รูปแบบ 
(Template Matching) เป็นต้น 

2.2.1 ระบบคอมพิวเตอร์วิทัศน์ (Computer Vision System) [11,17] คือ ปัญญาประดิษฐ์
ทางด้านวิทยาศาสตร์และเทคโนโลยีของการท าให้เครื่องจักรสามารถแยกแยะหรือดึงเอาข้อมูลต่าง ๆ 
จากภาพนั้น โดยเขียนโปรแกรมให้คอมพิวเตอร์เข้าใจถึงเหตุการณ์ในภาพหรือลักษณะเด่นในภาพ 
ข้อมูลภาพสามารถท าให้มีรูปแบบต่าง ๆ ได้หลายรูปแบบ เช่น ความต่อเนื่องของภาพ วิดีโอ หรือภาพ
หลายมิติจากกล้องหลาย ๆ ตัว 

องค์ประกอบของระบบคอมพิวเตอร์วิทัศน์ขึ้นอยู่กับการประยุกต์ ใช้งาน บางระบบ
อาจจะเป็นคอมพิวเตอร์เพียงเครื่องเดียวที่ไม่มีการเชื่อมต่อกับคอมพิวเตอร์เครื่องอ่ืน  ๆ ซึ่งใช้ในการ
ตรวจวัดงานเฉพาะหรือแก้ปัญหาการตรวจจับ ขณะที่บางระบบอาจประกอบด้วยคอมพิวเตอร์ย่อย
หลาย ๆ ตัวของคอมพิวเตอร์ระบบใหญ่ เช่น คอมพิวเตอร์ระบบย่อยส าหรับการควบคุมตัวขับเคลื่อน
ทางกล เป็นต้น  
  1) การบันทึกภาพ (Image Acquisition) ภาพดิจิตอลถูกท าให้เกิดขึ้นโดยเซ็นเซอร์
ภาพหนึ่งตัวหรือหลายตัว ซึ่งมีความไวต่อแสงติดตั้งอยู่ภายในกล้อง และยังประกอบด้วยเซ็นเซอร์วัด
ระยะ อุปกรณ์วาดภาพ ตัวขวาง เรดาร์ และ อัลตราโซนิก เป็นต้น ซึ่งขึ้นอยู่กับชนิดของเซนเซอร์ 
ผลลัพธ์ของข้อมูลภาพของวัตถุจะเป็นภาพ 2 มิติ หรือ 3 มิติ ซึ่งจะถูกประมวลผลภาพวัตถุก่อนวัตถุ
ใหม่จะมาถึง ค่าพิกเซลจะสอดคล้องกับความเข้มแสง (ภาพสีเทาหรือภาพสี) แต่ก็มีความสัมพันธ์กับ
การวัดทางฟิสิกส์อื่น ๆ เช่น ความลึก 
  2) การประมวลผลภาพเบื้องต้น (Pre-Processing) หรือ การประมวลผลระดับล่าง 
(Low Level Processing) เราสามารถน าข้อมูลภาพมาดึงข้อมูลเพ่ือหารอยต่อเฉพาะบางรอยต่อของ
ข้อมูล ก่อนใช้วิธีการมองเห็นของคอมพิวเตอร์ ซึ่งมีความจ าเป็นในการประมวลผลข้อมูล เพ่ือที่จะ
รับประกันว่าสมมติฐานนั้นเชื่อถือและมั่นใจได้ เช่น การสุ่มซ้ าเพ่ือที่จะรับประกันว่าระบบระยะพิกัด
ของภาพถูกต้อง ลดสัญญาณรบกวน และการแยะรูปภาพ เพ่ือที่จะรับประกันว่าเซนเซอร์สัญญาณ
รบกวนไม่ท าให้ภาพเสียหาย 
  3) การสกัดคุณลักษณะพิเศษ (Feature Extraction) คือการหาคุณลักษณะพิเศษ
ของภาพที่ระดับต่าง ๆ ของลักษณะเชิงซ้อนจะถูกดึงออกจากข้อมูลภาพตัวอย่าง เช่น เส้น ขอบ และ
เส้นนูนของภาพ ต าแหน่งของจุดภาพที่สนใจ เช่น มุน รอยเปื้อย หรือจุดภาพ ซึ่งอาจจะสัมพันธ์กับ
พ้ืนหลังรูปร่างหรือการเคลื่อนที่ 
  4) การตรวจจับและการแยกข้อมูลภาพออกเป็นส่ วน  ๆ (Detection and 
Segmentation) การตัดสินใจเลือกจุดภาพในการประมวลผล หรือขอบภาพจะสัมพันธ์กับการ
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ประมวลผลหาคุณลักษณะพิเศษ เช่น การเลือกปรับเฉพาะจุดภาพที่สนใจ การแยกข้อมูลของขอบเขต
ภาพหนึ่งจุดภาพหรือหลายจุดภาพ ซึ่งจะจ ากัดจุดภาพเฉพาะของวัตถุที่สนใจ 
  5) การประมวลผลระดับสูง (High-level Processing) ในขั้นตอนนี้ อินพุต คือ 
ต้นแบบของกลุ่มข้อมูล เช่น กลุ่มของจุดภาพ หรือขอบเขตภาพซึ่งแสดงจุดจ ากัดเฉพาะของวัตถุ เช่น 
ต าแหน่งหรือขนาดของวัตถุ การลงทะเบียนภาพเพ่ือเปรียบเทียบและรวมความแตกต่างของมุมมอง 2 
มุมมองของภาพเดียวกัน 

2.2.2 วิธีการประมวลผลภาพ ( Image Processing Method) [17] ในทางปฏิบัติของ
อุตสาหกรรมการผลิต โปรแกรมการมองเห็นของคอมพิวเตอร์จะมีการรวมเอาเทคนิคการประมวลผล
ภาพวิธีต่าง ๆ เข้าด้วยกัน เพ่ือให้การท างานมีความถูกต้อง แม่นย า สมบูรณ์ และเหมาะสม ได้แก่  

1) พิกเซล (Pixel) จุดภาพหรือพิกเซล มาจากค าว่าพิกเจอร์ (Picture) ที่แปลว่า
รูปภาพ และอีเลเมนต์ (Element) ที่แปลว่า องค์ประกอบ หรือหน่วย โดยภาพหนึ่ง ๆ จะประกอบไป
ด้วยจุดภาพหรือพิกเซลมากมาย และแต่ละภาพที่สร้างขึ้นจะมีความหนาแน่นของจุดภาพ หรือ
เรียกว่า ความละเอียดหรือความคมชัดที่แตกต่างกันไป พิกเซลใช้ในการบอกสมบัติของภาพ จอภาพ 
หรืออุปกรณ์แสดงผลภาพ ภาพที่มีจ านวนพิกเซลมากก็จะมีความละเอียดของภาพสูง การระบุจ านวน
ค่าพิกเซลจะบอกในลักษณะแนวนอนคูณแนวตั้ง (X x Y) เช่น 1,366 x 768 พิกเซล = 1,049,088 
พิกเซล หรือ 1 ล้านพิกเซล หรือเป็นหน่วยวัดความละเอียดของภาพ เช่น 2,400 พิกเซลต่อนิ้ว 640 
พิกเซลต่อบรรทัด หรือระยะห่าง 10 พิกเซล 

2) การแบ่งแยกบริเวณ (segmentation) เป็นกระบวนการของการ แบ่งแยกภาพ
ดิจิตอลออกเป็นส่วน ๆ แสดงวัตถุต่าง ๆ ในภาพท าให้ง่ายต่อการวิเคราะห์วัตถุในภาพ การแบ่งแยก
ภาพจะสามารถระบุต าแหน่งและขอบเขตวัตถุในภาพ เช่น เส้น เส้นโค้ง และฉากหลัง ผลลัพธ์ของการ
แบ่งแยกภาพคือ กลุ่มของการแบ่งแยกภาพหรือวัตถุ หรือกลุ่มของรูปทรงต่าง ๆ จะถูกครอบคลุมไว้
ทั้งหมด หรือถูกดึงออกมาจากภาพการจับขอบภาพ (Edge Detection) พิกเซลแต่ละพิกเซลในพ้ืนที่
จะบอกถึงคุณสมบัติบางส่วนหรือลักษณะของภาพ 
 
2.3 การเรียนรู้เชิงลึก (Deep Learning) 

Deep Learning [5,12] คือ โครงข่ายประสาทเทียม (Artifical Neural Network) เป็น
แบบจ าลองคณิตศาสตร์ที่พยายามเลียนแบบการท างานของโครงข่ายประสาทเทียมของมนุษย์ จาก
ความรู้พ้ืนฐานด้านชีววิทยาน ามาสู่แบบจ าลองที่มีการใช้งานกันอย่างแพร่หลายในปัจจุบัน นักทฤษฎี
หลายคนได้ท าการพิสูจน์ว่า NN สามารถใช้ประมาณค่าฟังก์ชันใด ๆ ก็ได้ หากเรามีโครงข่ายที่ซับซ้อน
พอ จากบทพิสูจน์เหลานี้ท าให้ NN ได้รับความนิยมแพร่หลายผลการรู้จ าที่ได้จากโครงสร้างนี้ก็อยู่
ระดับดีมากเช่นเดียวกับ SVM แต่ทั้งนี้ในช่วงก่อนปี 2000 นั้นโครงสร้างของ NN ที่ใช้กันมักจะจ ากัด
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อยู่ที่โครงสร้างอย่างง่าย เหตุผลหลักคือมันเพียงพอกับงานด้านการรู้ จ ารู้แบบและการประมาณค่า
ทั่ วไปแล้ว แต่ อีกผลหนึ่ งที่ คนไม่ค่อยพูดถึงก็คือเพราะอัลกอลิทึมส าหรับสอน NN นั้นไม่มี
ประสิทธิภาพเพียงพอกับการสอนโครงสร้างที่มีความลึกมากกว่านั้น ในปี 2006 Goeffrey Hinton 
ได้น าเสนออัลกอลิทึมส าหรับการสอนโครงสร้าง NN ที่ลึกมาก (มีหลายชั้น) ได้ ซึ่งเป็นการจุดประกาย
ความสนใจในโครงข่ายประสาทเทียมข้ึนมาใหม่ในชื่อหัวข้อ การเรียนรู้เชิงลึก (Deep Learning)  

การจุดประกายเริ่มต้นนี้ท าให้เกิดโครงข่ายประสาทเทียมกลับมาเป็นที่นิยมอีกครั้งโดยเฉพาะ 
โครงข่ายประสาทเทียมแบบคอนโวลูชัน  (Convolutional Neural Network: CNN) ซึ่ งเป็น
แบบจ าลองที่ให้ผลดีกับงานเกี่ยวกับข้อมูลภาพที่มีการใช้งานมานานแล้วแต่ยังไม่เป็นที่แพร่หลายมาก
นัก เพราะ CNN มีความซับซ้อนในด้านการค านวณสูงท าให้เวลาที่ต้องใช้ในการเรียนรู้และในการ
ท านายค่าใหม่นั้นนานกว่าโครงสร้างประเภทอ่ืนมาก โชคดีที่กระแสการเรียนรู้เชิงลึกนั้นมาถึงพร้อม
กับพัฒนาการทางด้านฮาร์ดแวร์ โดยเฉพาะที่ เกี่ยวกับหน่วยประมวลผลกราฟิกส์  (Grapics 
Processing Unit: GPU) ที่ในปัจจุบันได้มีการเพ่ิมค าสั่งพิเศษที่ช่วยในการประมวลผลของ CNN ท า
ได้เร็วขึ้นมาก จนท าให้โครงข่ายประสาทเทียมแบบคอนโวลูชันเป็นแบบจ าลองมาตรฐานส าหรับงาน
ด้านการรู้จ ารูปภาพในปัจจุบัน 
 
2.4 โครงข่ายประสาทเทียมแบบคอนโวลูชัน (Convolutional Neural Network: CNN) 

การจ าแนกรูปภาพโดยใช้ประสาทเทียมแบบคอนโวลูชัน [6,18] เป็นวิธีการที่ท าได้ทั้งการดึ่ง
ลักษณะเด่นของภาพ (Feature Extraction) และการจ าแนกข้อมูล (Classification) ได้ในระบบ
เดียวกัน ซึ่งเป็นข้อเด่นของระบบการเรียนรู้เชิงลึกโดยใช้โครงข่ายประสาทเทียมแบบคอนโวลูชัน ซึ่ง
จะแตกต่างกับการจ าแนกรูปภาพแบบการเรียนรู้โดยเครื่องโดยจักรทั่วไป ดังนั้นในการวิจัยนี้ จะ
น าเสนอการจ าแนกพรรณไม้โดยใช้โครงข่ายประสาทเทียมแบบคอนโวลูชันเป็นหลักในการ
ประมวลผลข้อมูลของชุดรูปภาพทั้ งหมด และเปรียบเทียบโดย ใช้ลักษณะของโครงสร้าง 
(Architecture) ที่ต่างกัน 4 แบบ ได้แก่ LeNet [6], AlexNet [7], VGGNet [8] และ GoogLeNet [9] 

 

ภาพประกอบที่ 2.1 แสดงการจ าแนกพรรณไม้ด้วยวิธี CNN 
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จากภาพประกอบที่ 2.1 โครงสร้างของประสาทเทียมแบบคอนโวลูชัน จะประกอบไปด้วย 3 
ส่วนใหญ่ ๆ คือ 

 ส่ วนที่  1 Convolution Stage เป็ น ขั้ น ตอนของการสร้ าง Sliding Window 
(Filter) มาสแกนรูป Input เพ่ือท า Feature Map  

 ส่วนที่ 2 Detector Stage ชั้นนี้จะท าหน้าที่รับ Output จากชั้น Convolution 
Stage แปลงให้อยู่ ในรูปของ Nonlinear โดยใช้ Activation อย่างเช่น Rectified Linear Units 
(ReLU) [7] เพ่ือความง่ายในการค านวณและประสิทธิภาพของผลลัพธ์  

 ส่วนที่ 3 Pooling Stage ในชั้นนี้จะท าหน้าที่ลดขนาดข้อมูลให้มีขนาดที่เล็กลงโดย
ที่รายละเอียดของ Input ยังครบถ้วนเหมือนเดิม หลักการท างานขั้นตอนนี้คล้าย ๆ กับส่วนที่1. แต่
ต่างที่ตรง Output ที่ได้จะมีขนาดเล็กลง Pooling มีประโยชน์ในเรื่องเพ่ิมความไวในการค านวณ และ
แก้ปัญหา Overfitting 

Layer ถัดไปอาจจะท าซ้ าเดิมก็ได้ แต่ส่วนที่จะมาเป็น Final Layer นั้นต้องเป็น Fully-
Connected NN (Feed-Forward NN) จะท าหน้าที่เป็น Model หลักของโปรแกรม และชั้นสุดท้าย
จะเป็นชั้นของ Output 

โครงข่ายประสาทเทียมแบบคอนโวลูชัน หรือ CNN มีจุดเด่น คือ สามารถท าการดึงลักษณะ
เด่นและท าการจ าแนกข้อมูลได้โดยตรงในครั้งเดียว จึงเหมาะส าหรับการน ามาประยุกต์ ใช้ในการ
จ าแนกรูปภาพ โดย CNN เป็นโครงข่ายประสาทเทียมแบบหลายชั้น (Multilayer Perceptron) โดย 
Yann LeCun ]6[  เป็นคนแรกที่น าเสนอโครงสร้างการท างานของ CNN และน าเสนอวิธีการแพร่
ความผิดพลาดย้อนกลับ (Back Propagation) ส าหรับการรู้จ าตัวเลขของลายมือในชุดข้อมูล MNIST 
ซึ่งมีการทดลองในการรู้จ ารูปภาพตัวเลขอยู่ในระดับดี จึงท าให้ CNN เป็นรูปแบบที่นิยมใช้จนถึง
ปัจจุบัน เนื่องจากโครงข่ายประสาทเทียมของระบบนี้ ไม่ได้ถูกออกแบบให้เรียนรู้แบบชั้นต่อชั้น แต่จะ
ใช้วิธีการปรับค่าน้ าหนัก Weight เพ่ือลดฟังก์ชันความคลาดเคลื่อน ด้วยวิธีการ Back Propagation 
นอกจากนี้จะท าการดึงลักษณะเด่นออกมาโดยอัตโนมัติ ด้วยการเรียนรู้ฟิวเจอร์คอนโวลูชันที่เกิดจาก
ค่าน้ าหนักของแผนภาพคุณลักษณะเด่น (Feature Map) โดยโครงสร้างโดยทั่วไปของ CNN จะมี
ลักษณะโครงสร้างดังแสดงในภาพที่ 2.2 
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ภาพประกอบที่ 2.2 แสดงโครงสร้างการท างานของ LeNet-5 

2.4.1 LeNet Architectures  

โครงสร้างของ LeNet โดยทั่วไปของ CNN หรือ จะประกอบได้ด้วย 5 ชั้น ได้แก่ 
ข้อมูลอินพุต (Input Layer) ชั้นของคอนโวลูชัน (Convolution Layer) ชั้นพูลลิ่ง (Pooling Layer) 
ชั้นลักษณะเด่น (Fully Connected) และชั้นเอาท์พุต (Output Layer) ซึ่งแต่ละชั้นจะมีการท างานที่
แตกต่างกันไป ซึ่งสามารถอธิบายได้ดังต่อไปนี้ 

1) ชั้นอินพุต (Input Layer) ชั้นนี้จะเป็นการน าเข้าภาพอินพุตเข้าสู่ระบบ  
2) ชั้นคอนโวลูชัน (Convolutional Layer) ในขั้นตอนนี้จะเป็นการน าาภาพอินพุตมา

คอนโวลูชันกับหน้ากาก Filter โดยที่ค่าสัมประสิทธิ์ในหน้ากากนั้นได้จากการสุ่มข้ึนมา ซึ่งการท าคอน
โวลูชันส าหรับเอาท์พุตที่ j ในชั้น l มีสมการในด าเนินการแสดงได้ ดังสมการที่ 2.1 

yj
(i)(x,y)= Ø1 (∑ i=i  ∑(u,v) wji

(i)(u,v)yi
(i-1)(x+u, y+v)+bj

(i)
) (2.1) 

โดยที่ K = {(u,v) ∊  N2 | 0 ≤ u ≤ sx and 0 ≤ v ≤ sy} และ (sx,sx) เป็นขนาดของหน้ากาก
คอนโวลูชัน 

wji
(i)(u,v) เป็นหน้ากากที่ใช้ในการคอนโวลูชันในชั้น l 

yi
(i-1)(x+u,y+v) เป็นอินพุต 
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bj
(i) เป็นค่าไบแอส 

Ø(1) เป็นฟังก์ชันกระตุ้น (Activation function) 

โดยฟังก์ชันกระตุ้นท่ีนิยมใช้กันม ี3   ชนิดด้วยกันได้แก่  
2.1) Sigmoid Function สมการในของ Sigmoid Function แสดงได้ดังสมการที่ 

2.2 และแสดงการท างานของ Sigmoid Function แสดงได้ดังภาพประกอบที่ 2.3 

f(x) = 
1

1+e-x                                        (2.2) 

 

 

ภาพประกอบที่ 2.3 แสดงการท างานของ Sigmoid Function 

จะเห็นว่าค่าในแกน X มีค่าอยู่ในช่วง -10 ถึง 10 และแกน Y จะมีค่าตั้งแต่ 0 ถึง 1 
2.2) Tan Hyperbolic Function (Tanh Function) สมการในการด าเนินการ ของ 

Tanh Function แสดงได้ดังสมการที่ 2.3 และผลการด าเนินการแสดงได้ดังภาพประกอบที่ 2.4 

f(x)= tanh x = 
sinh  x

cosh x
  = 

ex-e-x

ex+e-x                  (2.3) 

 

ภาพประกอบที่ 2.4 แสดงการท างานของ Tanh Function 

จะเห็นว่าค่าในแกน X มีค่าอยู่ในช่วง -5 ถึง 5 และแกน Y จะมีค่าตั้งแต่ -1 ถึง 
1 ซึ่งแตกต่างจาก Sigmoid Function ที่มีค่าในแกน Y อยู่ในช่วงบวกเท่านั้น  
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2.3) Rectified Linear Unit (ReLU Function) สมการในการด าเนินการของ 
ReLU Function แสดงได้ดังสมการที่ 2.4 และผลการด าเนินการแสดงได้ดังภาพประกอบ 2.5 

f(x) = max(0,x)                                   (2.4) 

 

ภาพประกอบที่ 2.5 แสดงการท างานของ ReLU Function 

จะเห็นว่าเมื่อค่าในแกน X มีค่าติดลบ ค่าในแกน Y จะมีค่าเป็น 0 และเมื่อค่า
ใน แกน X เปลี่ยนแปลงเข้าสู่ค่าบวกค่าในแกน Y จะเท่ากับค่าในแกน X นั้น จากฟังก์ชันกระตุ้นทั้ง 3 
แบบที่ได้กล่าวไปนั้น ReLU Function [7] ถูกน ามาใช้งานกับ CNN มากกว่าฟังก์ชันอ่ืน เนื่องจากลด
โอกาสที่บางข้อมูลจะสูญหาย โดยที่หากข้อมูลมีค่ามากกว่า 0 จะเลือกมาเป็นเอาท์พุต แต่ส าหรับ
กรณีข้อมูลมีค่าน้อยกว่า 0 จะให้ค่าเอาท์พุตเป็น 0 และตัวอย่างการท าคอนโวลูชัน (Convolution) 
ระหว่างอินพุตขนาด 7×7 พิกเซล กับหน้ากากขนาด 3×3 สามารถแสดงได้ดังรูปที่ 2.6 

ภาพประกอบที่ 2.6 ตัวอย่างการท างานของคอนโวลูชัน 
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เป็นตัวอย่างการคอนโวลูชันระหว่างอินพุตขนาด 7×7 พิกเซล กับหน้ากาก
ขนาด 3×3 ท าให้ได้เอาท์พุตขนาด 3×3 พิกเซล ซึ่งเอาท์พุตเกิดจากการน าค่าสัมประสิทธิ์ของ
หน้ากากไปคูณกับค่าของอินพุตจากนั้นน าทุกค่าที่ได้บวกกันเพ่ือเป็นเอาท์พุต จากตัวอย่างจะเห็นว่า 
หน้ากากมีสัมประสิทธิ์  w x y และ z ไปคอนโวลูชันกับอินพุต a b e และ f ได้เอาท์พุตเป็น 
aw+bx+ey+fz จากนั้นเลื่อนหน้ากากไปยังข้อมูลอินพุตถัดไป และท ากระบวนการเดิมจนครบขนาด
ของอินพุต โดยเอาท์พุตจะมีขนาดลดลงเนื่องจากกระบวนการนี้จะสูญเสียขอบของภาพไป 

3) ชั้นพูลลิ่ง (Pooling Layer) ในขั้นตอนนี้เป็นการลดขนาดของข้อมูลลงโดยวิธีการ
ท าพูลลิ่งที่นิยมนั้นมี 3 แบบด้วยกัน พูลลิ่งด้วยค่าสูงสุด (Max Pooling) การพูลลิ่งด้วยค่าเฉลี่ย 
(Average Pooling) และการพูลลิ่งด้วย L2 Norm (L2 Norm Pooling) ในการท าวิจัยนี้จะน าเสนอ
เพียงการท าพูลลิ่งด้วยค่าสูงสุด (Max Pooling) การท าพูลลิ่งด้วยค่าสูงสุดนั้นจะเลือกค่าสูงสุดในแต่
ละบล็อคมาเป็นค าตอบ ตัวอย่างการท างานของการท าพูลลิ่งด้วยค่าสูงสุดแสดงได้ดังรูปที่ 2.7 

ภาพประกอบที่ 2.7 การท าพูลลิ่งด้วยค่าสูงสุด 

การท างานของพูลลิ่งด้วยค่าสูงสุดระหว่างอินพุตขนาด 4×4 พิกเซล กับหน้ากากพู
ลลิ่งขนาด 2×2 ขั้นตอนการท างานคือ น าหน้ากากขนาด 2×2 ไปครอบที่อินพุต จากนั้นจะเลือก
ค่าสูงสุดออกมา ซึ่งจะได้เอาท์พุตเป็น 6, 7, 8 และ 9 ตามล าดับ โดยขนาดของเอาท์พุตจะมีขนาด
ลดลงครึ่งหนึ่งของขนาดอินพุต 

4) ชั้นลักษณะเด่น (Fully-Connected Layer) เมื่อผ่านกระบวนการท างานของชั้น
คอนโวลูชัน ชั้นพูลลิ่งมาแล้วต่อมาจะน าเอาท์พุตจากชั้นเหล่านี้เข้าสู่ชั้นลักษณะเด่น เพ่ือนเตรียมตัว
เข้าสู่ชั้นจ าแนกต่อไป โดยชั้นนี้จะเชื่อมโยงจะน าเอาเซลล์ประสาทจากชั้นก่อนหน้า (ชั้นคอนโวลูชัน 
และชั้นพูลลิ่ง) มาเชื่อมโยงกันกับเซลล์ประสาททุกเซลล์ที่มี โดยจะเชื่อมต่อกันเป็น 1 มิติ ดังนั้นจะไม่
สามารถมีชั้นคอนโวลูชันหลังจากชั้นนี้ได้อีก โดยชั้นนี้จะท าเชื่อมต่อไปยังชั้นเอาท์พุต 
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5) ชั้นเอาท์พุต (Output Layer) โดยชั้นนี้จะเป็นชั้นของการจ าแนกข้อมูล โดยจ านวน
เซลล์ประสาทในชั้นนี้จะเท่ากับจ านวนพรรณไม้ที่ใช้ในการรู้จ าภาพพรรณไม้ ซึ่งสมการที่ใช้ในการ
จ าแนกแสดงได้สมการที่ 2.5 

 y = 
exp(y1)

∑ exp(y1)n
j=1

                                      (2.5) 

เมื่อ   y1 = ∑ x1 .
m
i=1  wij1

+ bj 

โดยที่      m เป็นจ านวนเซลล์ประสาทในชั้นลักษณะเด่น 

vi  เป็นอินพุตของเซลล์ประสาท  j 

yi  เป็นเอาท์พุต 

n  เป็นจ านวนบุคคลที่ต้องการจ าแนก 
หากพิจารณาภาพรวมการท างานของ CNN พบว่าการท างานคล้ายกับการท างาน

ของโครงข่ายประสาทเทียมแบบแพร่ย้อนกลับ แต่แตกต่างกันที่การค านวณของชั้นคอนโวลูชันและชั้น 
พูลลิ่ง และเมื่อมีการค านวณค่าความผิดพลาด จะน าไปปรับทั้งค่าน้ าหนัก และค่าสัมประสิทธิ์ใน
หน้ากากคอนโวลูชันด้วย 

ในส่วนต่อมาจะกล่าวถึงเรื่องของโครงสร้างและตัวอย่างการท างานของโครงข่าย
ประสาทเทียมแบบคอนโวลูชันแบบอ่ืน ๆ (CNN Architectures) ซึ่งเป็นโครงสร้างที่ปรับปรุงการ
ท างานมาจากโครงสร้างของ LeNet-5 [6] เพ่ือให้การประมวลผลมีประสิทธิภาพเพ่ิมมากขึ้น โดย
อาศัยโครงสร้างของ CNN (LeNet-5) เป็นต้นแบบ 

2.4.2 AlexNet Architectures 
ปี ค.ศ. 2012 นักวิจัย Krizhevsky el al. ]7[  น าเสนอ Deep CNN ที่มีจ านวนทั้งสิ้น 

8 Layer โดยโครงสร้างนี้ เรียกว่า AlexNet ประกอบไปด้วย Convolutional Layer และ Fully-
Connected Layer จ านวน 5 และ 3 Layer ตามล าดับ โดยผลลัพธ์ของ Fully-Connected Layer 
ถูกก าหนดให้มีจ านวน 100 โหนด เนื่องจากในงานวิจัยได้ใช้ชุดข้อมูล ImageNet LSVRC-2010 ใน
การทดสอบ ข้อมูลมีจ านวนทั้งสิ้น 1.2 ล้านรูปภาพ และแบ่งออกเป็น 1,000 Class ใน Layer 
สุดท้ายของ Fully-Connected Layer ใช้วิธี Softmax เพ่ือค านวณหาผลลัพธ์ 

รูปภาพที่ ใช้ ในการทดลองจะถูกเปลี่ยนให้มีขนาด 224x224x3 พิกเซล ดังนั้น 
Convolutional Layer (Conv{1}) ในชั้นแรกถูกก าหนดให้มี 96 kernel โดยที่แต่ละ Kernel มี
ขนาด 11x11x3 ในการค านวณจะเลื่อน (Stride) Kernel ครั้งละ 4 พิกเซล ผลลัพธ์จากการ 
Convolution จะมีขนาด 55x55x96 ชั้นที่สองของ Convolutional Layer (Conv{2}) ถูกก าหนดให้
มี 256 Kernel โดยที่แต่ละ Kernel มีขนาด 5x5x48 ผลลัพธ์จากการ Convolution จะมีขนาด 
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27x27x256 หลังจากการค านวณ (Conv{1, 2}) ข้อมูลจะถูกส่งไป Pooling Layer เพ่ือท าการ 
Normalized และใช้ Max Pooling เพ่ือหาค่าสูงสุดในแต่ละ Pool (Max Pooling) โดยที่แต่ละ 
Pool จะถูกแบ่งเป็น 2x2 ส่วน 

ใน Convolutional Layer ชั้นที่สาม (Conv{1}) จ านวนของ Kernel ถูกก าหนดให้มี 
384 kernel โดยที่แต่ละ Kernel มีขนาด 3x3x256 ผลลัพธ์จากการ Convolution จะมีขนาด 
13x13x256 โดยชั้นที่สี่ ถูกก าหนดให้มี 384 Kernel โดยที่แต่ละ Kernel มีขนาด 3x3x192 ผลลัพธ์
จากการ Convolution จะมีขนาด 13x13x384 ชั้นที่ห้า มีจ านวน 256 Kernel โดยแต่ละ Kernel มี
ขนาด 3x3x192 สุดท้ายผลลัพธ์จากการ Convolution มีขนาด 13x13x256 โดยที่ Conv{1-5} ใช้
ฟังก์ชัน Rectified Linear Units (ReLu) เป็นฟังก์ชันกระตุ้น (Activation Function) สุดท้ายแล้ว 
Fully-Connected Layer ถูกแบ่งออกเป็น 2 ชั้น และก าหนดให้มีจ านวนชั้นละ 4,096 Node 
โครงสร้าง AlexNet แสดงดังภาพประกอบที่ 2.8 

 

 

ภาพประกอบที่ 2.8 แสดงโครงสร้างการท างานของ AlexNet 
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2.4.3 VGGNet Architectures 
ในปี ค.ศ. 2015 งานวิจัย ]8[  ได้น าเสนอโครงสร้างแบบ VGGNet ซึ่งเป็นโครงสร้าง

แบบ Deep CNN เนื่องจากมีความลึกของ Layer จ านวน 16 ชั้น โดยใช้ Kernel หรือ Mash ขนาด 
3x3 ในการ Convolution โครงสร้างของ VGGNet-16 ประกอบด้วย Convolutional Layer 
(Conv) จ านวน 5 กลุ่ม โดย Conv กลุ่มที่ 1 หรือ Conv1 ประกอบด้วย (Conv1 {1, 2}) และมี
จ านวน Kernel ชั้นละ 64 Kernel ใน Conv2 ประกอบด้วย (Conv2{1, 2}) มีจ านวน Kernel ชั้นละ 
128 Kernel ใน Conv3 ประกอบด้วย (Conv3{1, 2, 3}) และมีจ านวน Kernel ชั้นละ 256 Kernel 
ใน Conv4 ประกอบด้วย (Conv4{1, 2, 3}) และมีจ านวน Kernel ชั้นละ 512 kernel และชั้น 
Conv5 ประกอบด้วย (Conv5{1, 2, 3}) ในแต่ละชั้นมีจ านวน Kernel ชั้นละ 512 Kernel โดยที่ใน 
(Conv{1-5}) จะตามด้วย Max Pooling Layer จากนั้นข้อมูลจะส่งไปยัง Fully-Connected Layer 
ที่มีจ านวนโหนด 4,096 และ 4,096 โหนด ดังภาพที่ 2.9 

ภาพประกอบที่ 2.9 แสดงโครงสร้างการท างานของ VGGNet 

2.4.4 GoogLeNet  
โครงสร้างแบบ GoogLeNet  ]9[ ถูกน าเสนอในปี ค.ศ. 2014 โดยใช้ โครงสร้าง 

Inception (Inception Architecture) เพ่ือให้  CNN มีความลึกและกว้าง อีกทั้งยังไม่ท าให้การ
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ประมวลผลช้าลง ในแต่ละ Inception ประกอบไปด้วยการค านวณ Convolution ที่ใช้ Kernel 
ขนาด 1x1, 3x3 และ 5x5 ซึ่งเป็นการประมวลผลแบบขนาน (Parallel) อีกทั้งยังท าให้จ านวนมิติของ
ข้อมูลลดลง (Dimension Reduction) (แสดงดังภาพประกอบ 2.10) โครงสร้างแบบ GoogLeNet 
ถูกออกแบบให้มีโครงสร้างแบบ Inception จ านวน 9 Layer จากจ านวนทั้งสิ้น 22 Layer และใช้
ฟังก์ชัน ReLu เพ่ือเป็นฟังก์ชันกระตุ้น และ Fully-Connected Layer ก าหนดให้มีจ านวน 1024 
Node ก่อนจะส่งต่อไปยัง Output Layer โครงสร้างแบบ GoogLeNet แสดงดังภาพประกอบ 2.11 

 

 

ภาพประกอบที่ 2.10 แสดงโครงสร้างแบบ Inception 

 

ภาพประกอบที่ 2.11 แสดงโครงสร้างการท างานของ GoogLeNet 
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2.5 การวัดประสิทธิภาพของโมเดล (Performance Measurement) 
Cross-Validation ]10[  เป็นวิธีนี้ เป็นวิธีที่นิยมในการท างานวิจัย เพ่ือใช้ในการทดสอบ

ประสิทธิภาพของโมเดลเนื่องจากผลที่ได้มีความน่าเชื่อถือ การวัดโดยแบ่งกลุ่มข้อมูลออกเป็น k กลุ่ม 
เช่นก าหนด k = 5-Fold Cross-Validation และแบ่งข้อมูล K1 กลุ่มส าหรับ ใช้ ในการเรียนรู้ 
(Training Data) และ K1 กลุ่มส าหรับใช้ในการทดสอบ (Test Data)  

Stratified Cross-Validation [19] เป็นการทดสอบไขว้ที่ปรับปรุงจากวิธี k-Fold Cross-
Validation โดยในขั้นตอนการสุ่มข้อมูลจะค านึงถึงสัดส่วนการกระจายข้อมูลในแอททริบิวต์ที่เป็น
คลาสเป้าหมาย ข้อมูลทีถูกสุ่มให้เป็น Training Data และ Test Data ในแต่ละ Fold จะมีสัดส่วน
ของคลาสไม่แตกต่างกันจากข้อมูลดั้งเดิม ในการวิจัยนี้จะใช้วิธี Stratified Cross-Validation ในการ
ทดสอบประสิทธิภาพของโมเดล แสดงดังภาพประกอบ 2.12 

 

 

ภาพประกอบที่ 2.12 แสดงการท างานของ Cross-Validation 

จากนั้นจึงตรวจสอบอัตราความถูกต้อง โดยใช้ตัววัดประสิทธิภาพ ดังนี้  
 
ตารางท่ี 2.1 แสดงตาราง Confusion Matrix ที่มีสองคลาส 

Predicted/actual Yes No 

Yes TP FP 
No FN TN 
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โดยก าหนดให้  True Positive (TP) คือ จ านวนข้อมูลที่ท านายถูกว่าเป็นคลาส = yes 
True Negative (TN) คื อ  จ าน วน ข้ อมู ล ที่ ท าน ายถู ก ว่ า เป็ น คล าส  =  no 
False Positive (FP) คือ จ านวนข้อมูลที่ท านายผิดมาเป็นคลาส = yes  
False Negative (FN) คือ จ านวนข้อมูลที่ท านายผิดมาเป็นคลาส = no  
 

2 .5. 1 Precision เป็นการวัดความแม่นย าของโมเดล โดยพิจารณาแยกทีละคลาส ค านวณได้ 
จากสมการ 2.6 

Precision = 
True Positive

True Positive+False Positive                                       (2.6) 

2.5.2 Accuracy เป็นการวัดความถูกต้องของโมเดล โดยพิจารณารวมทุกคลาส คือ จ านวน 

True Positive ของทุกคลาสรวมกัน 

2.6 งานวิจัยท่ีเกี่ยวข้อง (Literature Review) 
Liu et al. [20] ได้น าเสนอวิธีการจัดหมวดหมู่ดอกไม้ (Flower Classification) โดยใช้วิธี 

CNN ซึ่งได้น าไปใช้กับข้อมูลรูปภาพดอกไม้ทั้งสิ้นจ านวน 63,442 รูปภาพ โดยแบ่งออกเป็น 79 สาย
พันธุ์ โดยโครงสร้างของ CNN นั้นประกอบด้วย 8 ชั้น (Layer) โดยแบ่งออกเป็นชั้น Convolutional 
จ านวน 5 Layer และอีก 3 Layer เป็นชั้นของ Fully-Connected ซึ่ง Output สุดท้ายจากชั้น 
Fully-Connected จ านวน 79 Output ถูกค านวณด้วยวิธี Softmax ซึ่งผลลัพธ์ทั้งหมดก็คือจ านวน
กลุ่มของดอกไม้ โดยงานวิจัยนี้ได้ทดสอบกับข้อมูลชุด Oxford 102 Flower Species ที่มีจ านวนกลุ่ม
ทั้งสิ้น 102 สายพันธุ์ โดยมีรูปภาพดอกไม้ทั้งสิ้น 8,189 รูปภาพ และแต่ละสายพันธุ์จะมีรูปภาพของ
ดอกไม้ตั้งแต่ 40 ถึง 200 รูปภาพ ปรากฎว่า มีอัตราความถูกต้อง 84.02% จากนั้นได้ทดสอบกับ
ข้อมูลชุด Large-Scale 79 Flower Species ซึ่งมีดอกไม้ทั้งสิ้น 79 สายพันธุ์ และมีจ านวนรูปภาพ
ทั้งสิ้น 52,775 รูปภาพ โดยได้แบ่งรูปภาพจ านวน 47,500 เป็นข้อมูลชุดเรียนรู้ และ 5,275 รูปภาพ
เป็นข้อมูลชุดทดสอบ พบว่าวิธี CNN ที่น าเสนอในงานวิจัยนี้มีอัตราความถูกต้อง 76.54% เมื่อเทียบ
กับวิธี CNN แบบง่ายที่มีอัตราความถูกต้อง 70.12% 

Pawara et al. [21] ได้เปรียบเทียบวิธีการหาคุณลักษณะพิเศษแบบเฉพาะพ้ืนที่ (Local 
Descriptor) และวิธี   (Back of Word: BOW) กับวิธีการเรียนรู้เชิงลึกส าหรับใช้รู้จ าพรรณไม้ (Plant 
Recognition) โดยชุดข้อมูลพรรณไม้ที่ ใช้ในการทดสอบประกอบด้วย AgrilPlant (10 สายพันธุ์ 
3,000 รูปภาพ), LeafSnap (184 สายพันธุ์ 7,719 รูปภาพ) และ Folio (32 สายพันธุ์ 640 รูปภาพ) 
ในการทดลองได้ปรับรูปภาพให้มีขนาด 256x256 พิกเซล ข้อมูลถูกแบ่งออกเป็น 80% ส าหรับข้อมูล
ชุดเรียนรู้ และ 20% ส าหรับข้อมูลชุดทดสอบ และใช้วิธี Cross-Validation โดยก าหนดให้ k มีค่า
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เท่ากับ 5 เพ่ือใช้ส าหรับการทดสอบประสิทธิภาพของแต่ละวิธี ในงานวิจัยนี้ ได้ทดสอบวิธี HOG ซึ่ง
เป็น Local Descriptor ประเภทหนึ่ง และวิธี HOG-BOW ซึ่งเป็นการน าวิธี HOG และ BOW มา
รวมกันเพ่ือสร้างคุณลักษณะพิเศษ จากนั้นจึงน าไปจัดหมวดหมู่ข้อมูลด้วยวิธี k-Nearest Neighbors 
(KNN), Support Vector Machine (SVM) และ Multi Layer Perceptron (MLP) ซึ่งวิธีการ HOG-
BOW ร่วมกับ MLP ให้ประสิทธิภาพสูงสุดในข้อมูลชุด LeafSnap แต่ HOG-BOW ร่วมกับ SVM ให้
ประสิทธิภาพสูงสุดในข้อมูลชุด AgrilPlant และ Folio และได้ทดสอบวิธีการเรียนรู้เชิงลึกโดยใช้
โครงสร้างของ AlexNet และ GoogLeNet จากการทดลองพบว่า AlexNet ให้อัตราความถูกต้อง
สู งสุ ด  97 .67%  ส าหรับข้อมูลชุด  Folio ส าหรับข้อมูลชุด  AgrilPlant และ LeafSnap วิธี 
GoogLeNet มีอัตราความถูกต้องสูงสุดที่ 98.33% และ 97.66% ตามล าดับ และมีอัตรารู้จ าข้อมูล
ชุด Folio ที่ 97.63% ซึ่งใกล้เคียงกับวิธี AlexNet 

Okafor et al. [22] ได้เปรียบเทียบวิธีการที่ใช้ส าหรับรู้จ าสัตว์ (Animal Recognition) โดย
เปรียบเทียบระหว่างวิธีการเรียนรู้เชิงลึก (Convolutional Neural Networks: Deep CNN) และวิธี 
(Back of Word: BOW) โดยการทดสอบวิธีการ BOW นั้นได้ทดสอบทั้งสิ้นสองรูปแบบคือวิธี BOW 
และ Histograms of Oriented Gradients BOW (HOG-BOW) ซึ่งได้ทดสอบทั้งภาพสีและภาพสี
เทา และใช้วิธีการ L2-SVM ในการจัดหมวดหมู่ของรูปภาพสัตว์ ส าหรับการทดสอบด้วยวิธี CNN นั้น
ได้ทดสอบกับโครงสร้าง (Architect) แบบ AlexNet และ GoogLeNet โดยการลดจ านวนของนิวรอล 
(Neurons) ในแต่ละชั้นของโครงสร้างลง โดยได้ทดสอบกับข้อมูลชุด Wild-Anim ซึ่งมีจ านวนทั้งสิ้น 5 
กลุ่ม (Class) และมีรูปภาพทั้งสิ้น 5,000 รูปภาพ ซึ่งรูปภาพทุกรูปเป็นภาพสีแบบ RGB และปรับให้มี
ขนาด 250x250 พิกเซล ส าหรับการทดสอบ ได้แบ่งข้อมูลออกเป็น 5 ชุด ด้วยวิธีการของ Cross-
Validation เพ่ือทดสอบความถูกต้องและความเบี่ยงเบนมาตรฐาน จากงานวิจัย แสดงให้เห็นว่าวิธี 
CNN โดยใช้โครงสร้างของ GoogLeNet ให้ประสิทธิภาพที่ดีที่สุดโดยมีความถูกต้อง 99.93% เมื่อ
เทียบกับวิธี BOW มีอัตราความถูกต้องที่ 84% แต่เมื่อท าการลดจ านวนของนิวรอลลงปรากฏว่าอัตรา
การรู้จ าด้วย GoogLeNet กลับลดลงเป็น 99.38% 

Sladojevic et al. [23] น าเสนอวิธีการโครงข่ายประสาทเทียมเชิงลึก (Convolutional 
Neural Networks: Deep CNN) เพ่ือการรู้จ าพันธุ์พืชที่เป็นโรค (Plant Disease Recognition) โดย
การจัดหมวดหมู่จากใบไม้ (Leaf Image Classification) ซึ่งท าการรู้จ าพืชที่เป็นโรคจ านวนทั้งสิ้น 13 
ประเภทและรวมกับสภาพใบที่เป็นปกติอีก 2 ประเภท รวมเป็น 15 กลุ่ม โดยตรวจสอบจากใบไม้เป็น
หลักโดยใช้วิธี CNN ซึ่งรูปภาพใบไม้ที่น ามาใช้ในการทดสอบนั้นถูกน าไปประมวลผลเพ่ือเพ่ิมเติม
ข้อมูลในการเรียนรู้ (Augmented) โดยใช้วิธีการประมวลผลภาพ ได้แก่ การน าภาพไปบิดให้ผิดรูป 
(Distortion) และการหมุนภาพ (Rotation) เป็นต้น ซึ่งข้อมูลที่ใช้ในการทดสอบนั้นประกอบด้วย 
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4,483 รูปภาพ และเมื่อน าไปผ่าน Data Augmented แล้วได้รูปภาพเพ่ิมขึ้นเป็น 30,880 รูปภาพ 
จากการทดลองพบว่ามีอัตราความถูกต้อง 96.3% 

Reyes et al. [24] น าเสนอวิธีการโครงข่ายประสาทเทียมเชิงลึก (Convolutional Neural 
Networks: CNN) เพ่ือการรู้จ าชนิดและประเภทของพืชในเวลาเดียวกัน โดยท าการทดสอบกับชุด
ข้อมูล ILSVRC 2012 ซึ่งมีชุดข้อมูลขนาดใหญ่มีภาพจ านวน 1,200,000 ภาพ และมีทั้งหมด 1,000 
หมวดหมู่ โดยการปรับแต่งการตั้งค่าเพ่ือให้การรู้จ าพืชมีความแม่นย าสูงสุดเท่าที่จะเป็นได้ งานวิจัยนี้
ได้ใช้เทคนิคการปรับแต่งการตั้งค่าจากชุดข้อมูล LifeCLEF 2015 ได้ภาพในการน าไปท าการรู้จ าพืช 
จ านวน 91,759 ซึ่งกระจ่ายอยู่ในพืช 13,887 โดยตัวอย่างนี้มี 1000 สปีชี่ species ตัวอย่างเช่น 
สมุนไพร และเฟิร์น และได้ภาพส าหรับการน าไปทดสอบ 21,446 ภาพ โดยภาพที่จะท าการรู้จ านั้น
ประกอบด้วยการถ่ายภาพ 7 มุมมองที่ต่างกัน เช่น กิ่ง ดอก ก้านดอก ผล ใบ กลุ่มของใบ และ
ภาพรวมของต้นไม้ จากผลการทดลองซึ่งแสดงการวัดประสิทธิภาพความถูกต้องใน 7 มุมมองนั้น ภาพ
ของดอกไม้และกลุ่มของใบไม้มีค่าสูงสุดตามล าดับ ซึ่งมากกว่ามุมมองอ่ืน ๆ โดยมีค่าความแม่นย า
เฉลี่ยเท่ากับ 97.20% 

Mohanty et al. [25] ได้น าเสนอวิธีการวิเคราะห์และการวินิจฉัยโรคโรคพืชจากภาพถ่าย
โดยใช้เทคนิคการเรียนรู้เชิงลึก (Convolutional Neural Networks: CNN) โดยในยุคของสมาร์ท
โฟนเป็นที่แพร่หลายกล้องในสมาร์ทโฟนมีความชัดระดับ HD และหน่วยประมวลผลที่มีประสิทธิภาพ
สูงบนอุปกรณ์เคลื่อนที่ จึงน าไปสู่การวินิจฉัยโรคโรคพืชในการเรียนรู้เชิงลึกโดยอัตโนมัติ ในงานวิจัยนี้
ได้ท าการทดสอบบนชุดข้อมูล PlantVillage ซึงมีจ านวน 54,306 ภาพจากพืช 14 ชนิด ที่ระบุชนิด
ของโรคคไว้ 26 โรค เพ่ือที่จะพัฒนาเทคนิคที่สามารถจ าแนกประเภทโรคพืชจากภาพถ่ายที่ถูกต้อง
จากภาพของพืชที่เป็นโรคและพืชที่มีสุขภาพดี โดยปรับขนาดภาพเป็น 256  × 256 พิกเซลและได้
ทดสอบวิธีการ CNN โดยใช้โครงสร้างของ AlexNet และ GoogLeNet ใช้กลไกในการเรียนรู้ 
(training) ของ Transfer Learning และ Training from Scratch เลือกใช้เทคนิคในการหาลักษณะ
เด่นที่สนใจ Future ได้แก่ การหาจากภาพสี (Color) ภาพโทนสี่เทา (Grayscale) และการแบ่งส่วน
ของภาพ (Segmented) ในส่วนของการทดสอบประสิทธิภาพ ใช้วิธี Cross-Validation โดยแบ่งกลุ่ม
ข้อมูลออกเป็น 5 กลุ่ม จากการทดลองพบว่าการใช้โครงสร้าง GoogLeNet ใช้กลไกในการเรียนรู้ 
(training) ของ Transfer Learning  และการแบ่งกลุ่มทดสอบ (k1)Train: 80%, Test: 20% พบว่า
มีอัตราความถูกต้องสูงที่สุดเท่ากับ 99.34% 

Sun et al. [26] ได้น าเสนอวิธีการจ าแนกพรรณพืช (Plant Identification) โดยใช้เทคนิค
การเรียนรู้เชิงลึกแบบ (Convolution Neural Network: CNN) ได้ท าการทบทวนวรรณกรรมในเรื่อง
ของการจ าแนกพรรณพืช การจ าแนกพืชโดยใช้ใบจะมีอัตราการรู้จ ามากที่สุด นักวิจัยบางกลุ่มจะเน้น
ไปที่ดอกไม้และหาลักษณะเด่นโดยใช้รูปร่าง สี และลักษณะพ้ืนผิวอ่ืน ๆ โดยในหลายปีต่อมาก็ได้มี
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การน าเทคโนโลยีมาใช้ในการจดจ าพืชโดยเฉพาะแอพพลิเคชั่นบนโทรศัพท์มือถือ เช่น LeafSnap 
[27], PlantNet [28] และแอพพลิเคชั่นส าหรับจดจ าดอกไม้ของ Microsoft Garage Recognition 
app [29] สามารถจ าแนกพืชได้โดยอัตโนมัติ แต่แอพพลิเคชั่นดังกล่าวก็ยังมีข้อจ ากัดในระบบ
นิเวศน์วิทยาอยู่คือใช้ภาพถ่ายในห้องทดลองที่มีการควบควบปัจจัยภายนอก งานวิจัยน าเสนอการ
จ าแนกพืชโดยใช้ภาพถ่ายพืชที่อยู่ในสภาวะแวดล้อมของธรรมชาติ ซึ่งเป็นการแก้ไขปัญหาข้อจ ากัด
ต่าง ๆ ในการจ าแนกเช่น กล้องถ่ายภาพ พืนที่ ช่วงเวลาการเติมโตของพืชแต่ละชนิด ท าการท าสอบ
บนชุดข้อมูล BJFU100 เป็นภาพในสภาพแวดล้อมทางธรรมชาติ 10,000 ภาพ ซึ่งเป็นไม้ประดับ
จ านวน 100 ชนิดในมหาวิทยาลัยปักกิ่ง จ าแนกโดยใช้เทคนิคการเรียนรู้เชิงลึก ประกอบด้วย 26 ชั้น 
(Layer) ทดสอบประสิทธิภาพ ใช้วิธี Cross-Validation Train: 80%, Test: 20% โดยผลการทดสอบ
พบว่ามีอัตราความถูกต้อง 91.78% และเมื่อน าเทคนิคที่ได้จากการวิจัยนี้ไปทดสอบกับชุดข้อมูล 
Flavia Dataset โดยก าหนดเลเยอร์ เป็น 18, 26, 34 และ 50 ชั้น โดยใช้โครงสร้าง ResNet, 
ResNet26 model มีอัตราความถูกต้อง 91.78% 

มนัสกานต์ เสน่หา และคณะ [30] ได้น าเสนอวิธีการท านายอายุการใช้งานคงเหลือของ
เครื่องจักรโดยใช้เทคนิคการเรียนรู้เชิงลึกแบบ (Convolution Neural Network: CNN)  ที่ เพ่ิม
ประสิทธิภาพ ผู้วิจัยได้แบ่งวิธีการทดลองเป็น 2 วิธี โดยวิธีแรก ใช้โครงข่ายประสาทเทียมแบบพื้นฐาน 
ประกอบด้วยโครงสร้างแบบ (Multi-Layer Perceptron: MLP), LeNet-5 Lite, AlexNet Lite, 
VGG-16 Lite วิธีที่สอง ใช้โครงสร้างแบบ CNN ประกอบด้วยโครงสร้างแบบ Enhanced LeNet-5, 
Enhanced AlexNet, Enhanced VGG-16 มาเพ่ิมเทคนิคต่างๆ ได้แก่ เพ่ือเพ่ิมประสิทธิภาพในการ
ท านาย จากการทดลองเพ่ือเปรียบเทียบประสิทธิภาพการท านายอายุการใช้งานคงเหลือของ
เครื่องจักร วิธี  Enhanced VGG-16 มีประสิทธิภาพมากที่สุด มีอัตราความถูกต้องที่ 85 % 



 

 

  

บทที่ 3 
วิธีด าเนินการวิจัย 

 
ในบทนี้กล่าวถึงการออกแบบของระบบจ าแนกพรรณไม้โดยใช้โครงข่ายประสาทเทียมแบบ

คอนโวลูชัน (Convolution Neural Network: CNN ) ที่มีโครงสร้างต่างกัน (Architecture) จ านวน 
4 รูปแบบ ได้แก่ LeNet [5], AlexNet [6], VGGNet [7] และ GoogLeNet [8] โดยจะท าการ
ทดสอบเพ่ือเปรียบเทียบประสิทธิภาพ โดยใช้ชุดข้อมูลรูปภาพที่สร้างขึ้นเองจ านวน 1 ชุด คือ ชุด
ข้อมูล PNE Dataset ที่มีจ านวนพรรณไม้ 10 ชนิด และจะใช้ชุดข้อมูลมาตรฐาน (Benchmark) 
จ านวน 2 ชุด ได้แก่ ข้อมูลชุด 102 Flower Dataset ที่มีจ านวนพรรณไม้ 102 ชนิด และชุดข้อมูล 
Folio Dataset ที่มีจ านวนพรรณไม้ 32 ชนิด และทดสอบประสิทธิภาพของวิธี CNN  ทั้ง 4 รูปแบบ 
ด้วยวิธี Stratified Cross-Validation [19,31] โดยในบทนี้จะกล่าวถึงรายละเอียดวิธีการด าเนินการ
วิจัย โดยแบ่งการด าเนินการออกเป็น 3 ส่วนดังนี้  

3.1 ชุดข้อมูลรูปภาพที่ใช้การวิจัย 
3.2 การทดลองจ าแนกพรรณไม้โดยใช้โครงข่ายประสาทเทียมแบบคอนโวลูชัน     
3.3 การทดสอบประสิทธิภาพ 

 
3.1 ชุดข้อมูลรูปภาพที่ใช้การวิจัย  
 ข้อมูลพรรณไม้ที่ ใช้ในงานวิจัยนี้มีทั้งสิ้น 3 ชุดข้อมูล ประกอบด้วยชุดข้อมูล Plants in 
Natural Environment (PNE), Folio และ 102 Flower 

3.1.1  ชุ ดข้ อมู ลพ รรณ ไม้ ที่ อ ยู่ ใน สิ่ งแ วดล้ อมท างธรรมช าติ  (Plants in Natural 
Environment Dataset: PNE Dataset) 

 ชุดข้อมูล PNE ที่น าเสนอในงานวิจัยฉบับนี้ประกอบด้วยพรรณไม้จ านวน 10 ชนิด 
ชนิดละ 300 รูปภาพ ชนิดของพรรณไม้ที่อยู่ในชุดข้อมูล PNE แสดงดังในตารางที่ 3.1 และตัวอย่าง
ของพรรณไม้แสดงดังภาพประกอบที่ 3.1 รูปภาพพรรณไม้เป็นรูปภาพที่อยู่ในสิ่งแวดล้อมทาง
ธรรมชาติที่เก็บรวบรวมจากสวนไม้หอมและบริเวณรอบมหาวิทยาลัยเทคโนโลยีราชมงคลอีสาน วิทยา
เขตสุรินทร์ [2] โดยรูปภาพบางส่วนเก็บรวบรวมมาจากอินเทอร์เน็ต สุดท้ายแล้ว รูปภาพพรรณไม้ทุก
รูปถูกน ามาคัดกรองและยืนยันความถูกต้องของสายพันธุ์ (Specie) โดยผู้ช่วยศาสตราจารย์พัชรา
พรณ์ แสงโยจารย์ นักพฤกษศาสตร์  

 ความท้าทายในการจ าแนกประเภทรูปภาพพรรณไม้ในชุดข้อมูล PNE ได้แก่ ความ
แตกต่างของพรรณไม้ชนิดเดียวกัน แต่มีสีสันที่แตกต่างกัน เช่น ดอกกุหลาบหนู มีทั้งดอกสีชมพูอ่อน 
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ชมพู และแดง (ภาพประกอบที่ 3.1 แถวที่ 1) ทั้งนี้ มีดอกไม้จ านวน 5 ประเภทที่เป็นดอกไม้สีขาว 
ประกอบด้วย ดอกนางแย้ม พุทธชาด มะลิลา โมกพวง ลีลาวดี (ภาพประกอบที่ 3.1 แถวที่ 2, 4-7) 
ดอกพุทธชาดและมะลิลา (ภาพประกอบที่ 3.1 แถวที่ 4, 5) ที่รูปของดอกไม้ไม่ได้เป็นจุดเด่นของภาพ 
และดอกส่าเหล้าปัตตานี ที่แสดงใน (ภาพประกอบที่ 3.1 แถวที่ 10) แสดงถึงรูปร่าง (Shape) ที่มี
ความแตกต่างกัน โดยมีทั้งดอกตูม และดอกท่ีก าลังบานพรรณไม้ดังตารางที่ 3.1 

 
ตารางท่ี 3.1 แสดงพรรณไม้ที่รวบรวมไว้ในสวนสมุนไพรและสวนไม้หอม PNE Dataset 

Class No. Plant Name Thai Plant Name 

1 Fairy Rose กุหลาบหนู 

2 Glory Tree นางแย้ม 

3 Antigonia พวงชมพ ู

4 Jasminum Auriculatum พุทธชาด 

5 Arabian Jasmine มะลิลา   

6 Wild Water Plum โมกพวง 

7 Plumeria ลีลาวดี 

8 Rangoon Creeper เล็บมือนาง 

9 Cape of Good Hope วาสนา 

10 Dwarf Ylang-Ylang Shrub ส่าเหล้าปัตตานี 
          
1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 

 

ภาพประกอบที่ 3.1 แสดงตัวอย่างภาพจากฐานข้อมูล PNE Dataset 
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3.1.2 ชุดข้อมูล 102 Flower (102 Flower Dataset) [33] เป็นรูปภาพของดอกไม้จ านวน 
102 สายพันธุ์ โดยแต่ละสายพันธุ์ถูกเก็บรวบรวมตั้งแต่ 40-250 รูปภาพ รวมทั้งสิ้น 8,189 รูปภาพ 
โดย 102 Flower Dataset เป็นรูปภาพดอกไม้ที่พบทั่วไปในประเทศอังกฤษ (แสดงดังภาพประกอบที่ 
3.2)  

 

ภาพประกอบที่ 3.2 แสดงตัวอย่างภาพจากฐานข้อมูล 102 Flower Dataset 

3.1.3 ชุดข้อมูล Folio (Folio Dataset) [34] ประกอบด้วยใบไม้ทั้งสิ้น 32 ชนิด ซึ่งเก็บ
รวบรวมชนิดละ 20 ใบ รวมแล้วมีรูปภาพใบไม้ทั้งสิ้น 640 รูปภาพ ที่เก็บรวบรวมจากบริเวณ 
University of Mauritius รูปภาพใบไม้ถูกถ่ายโดยก าหนดให้มีพ้ืนหลังเป็นฉากสีขาว ดังแสดงใน
ภาพประกอบที่ 3.3 

 

ภาพประกอบที่ 3.3 แสดงตัวอย่างภาพจากชุดข้อมูล Folio Dataset 
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3.2 การทดลองจ าแนกพรรณไม้โดยใช้โครงข่ายประสาทเทียมแบบคอนโวลูชัน     
การท างานของระบบจ าแนกพรรณไม้โดยใช้โครงข่ายประสาทเทียมแบบคอนโวลูชัน  โดยใช้

คอมพิวเตอร์ที่มีหน่วยประมวลผลภาพ (Graphic Processing Unit: GPU) ช่วยในการประมวลผลชุด
ข้อมูลรูปภาพ โดย GPU นี้จะต้องมีแพลตฟอร์มส าหรับการประมวลผลแบบคู่ขนาน (Compute 
Unified Device Architecture: CUDA) ซึ่ ง CUDA พัฒนาโดยบริษัท Nvidia เพ่ือให้นักพัฒนา
สามารถดึงศักยภาพในการประมวลผลแบบขนานของ GPU ส าหรับการประมวลผลในงานต่าง ๆ ที่
ช่วยให้การประมวลผลข้อมูลทางด้านรูปภาพมีความรวดเร็วเพ่ิมชึ้นจากการที่ใช้หน่วยประมวลผล
กลาง (Central Processing Unit: CPU) ในการประมวลผลเพียงอย่างเดียว ซึ่ง GPU ที่สามารถ
ประมวลผลแบบขนาน Parallel Computing ท าให้สามารถประมวลผลข้อมูลพร้อม ๆ กันได้ในเวลา
เดียวกัน โดยเครื่องมือที่ใช้ในการทดลองในครั้งนี้ คือ NVIDIA DIGITS [35] ซึ่งเป็นซอฟต์แวร์เพ่ือการ
สร้างโมเดลโครงข่ายประสาทเทียมแบบลึก (Deep Convolutional Neural Networks: Deep 
CNNs) 

ในการวิจัยครั้งนี้ได้ศึกษาการจ าแนกข้อมูลพรรณไม้ด้วยชุดข้อมูลขนาดเล็ก โดยมีขั้นตอนการ
ทดลองตามล าดับดังต่อไปนี้ 

1) จัดการกับชุดข้อมูลรูปภาพโดยท าการแบ่งชุดข้อมูลด้วยวิธี Stratified Cross-Validation 
[12] ซ่ึงเป็นการทดสอบไขว้ที่ปรับปรุงจากวิธี K-Fold Cross-Validation โดยก าหนดให้ k=5 

2) น าชุดข้อมูลรูปภาพดังกล่าวทั้ง 3 ชุดข้อมูล ได้แก่ ชุดข้อมูล PNE Dataset, ชุดข้อมูล 102 
Flower Dataset และ ชุดข้อมูล Folio Dataset มาทดสอบประสิทธิภาพของเทคนิค Deep 
Learning ด้วยวิธี CNNs ที่มีลักษณะของโครงสร้าง (Architecture) ที่ต่างกัน 4 แบบ ได้แก่ LeNet 
[5], AlexNet [6], VGGNet [7] และ  GoogLeNet [8] 

3) ท าการทดลองกับชุดข้อมูลรูปภาพทั้ง 3 ชุด จากนั้นก็น าไปหาประสิทธิภาพของระบบ โดย
จะท าการวัดเพื่อหาค่า Precision ratio และ Accuracy  

4) น าโมเดลที่ได้ผลดีที่สุดไปใช้งานในการจ าแนกพรรณไม้ 
 

3.3 การทดสอบประสิทธิภาพ 
ในการทดสอบประสิทธิภาพของวิธีการที่น าเสนอนั้น ใช้วิธีการทดสอบแบบ Stratified 

Cross-Validation [19] เป็นการทดสอบแบบไขว์ที่ปรับปรุงมาจากวิธี K-Fold Cross-Validation 
โดยในขั้นตอนการสุ่มนั้นข้อมูลจะค านึงถึงสัดส่วนกระจ่ายข้อมูลในแอททริบิวต์ที่เป็นคลาสเป้าหมาย 
ข้อมูลที่ถูกสุ่มให้เป็นชุดข้อมูลในการเรียนรู้ Training Set และ Test Set ในแต่ละ Fold จะมีสัดส่วน
ของคลาสไม่แตกต่างกันจากข้อมูลดั้งเดิม ซึ่งจะท าการแบ่งข้อมูลออกเป็น 5 กลุ่ม ๆ ละเท่า ๆ กัน 
จากนั้นจะท าการน าข้อมูล 4 กลุ่ม มาใช้เป็นชุดข้อมูลในการเรียนรู้ (Training Data) ส่วนข้อมูลที่
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เหลือ 1 กลุ่ม จะใช้เป็นชุดข้อมูลทดสอบ (Test Data) โดยจะท าการวนสลับกันเป็นชุดข้อมูลทดสอบ
จนครบทุกกลุ่ม ซึ่งในที่นี้ก าหนดให้  K=5 หมายถึงในข้อมูลแต่ละชุดจะมี 5 การทดลอง ดัง
ภาพประกอบที่ 2.12 

ในการวัดประสิทธิภาพของวิธีการที่น าเสนอนั้น จะน าชุดข้อมูลรูปภาพ ( Image Dataset) 
ชุดที่ใช้เรียนรู้ มาใช้ส าหรับสร้างตัวจ าแนกพรรณไม้ เพ่ือให้ได้ตัวจ าแนกประเภทที่สามารถจ าแนก
ประเภทชุดข้อมูลรูปภาพพรรณไม้ที่เรียนรู้ได้ถูกต้องมากที่สุด จากนั้นจะน าค าตอบที่ได้มาทดสอบกับ
ชุดข้อมูลทดสอบซึ่งเป็นชุดข้อมูลที่ตัวจ าแนกแต่ละประเภทไม่เคยรู้จักมาก่อน เพ่ือวัดประสิทธิภาพ
ของตัวจ าแนกประเภทที่ได้ โดยท าการนับสะสมตัวอย่างที่จ าแนกได้ถูกต้อง ของทั้ง 5 การทดลองบน
ชุดข้อมูลรูปภาพทดสอบ เพ่ือน ามาค านวณเป็นค่าความถูกต้องของวิธีการที่น าเสนอ 

เนื่องจากวิธีการขั้นตอนวิธีทดสอบนี้เป็นวิธีการเชิงสุ่ม ท าให้ผลลัพธ์ที่ได้จากการทดสองในแต่
ละรอบไม่เหมือนเดิม ในการทดลองนี้จึงได้ท าการทดลองซ้ า โดยได้ท าซ้ าแต่ละชุดข้อมูลรูปภาพ 
จ านวน 5 ครั้ง ในแต่ละรอบ (Epoch) ท า 5-Folds Cross-Validation แล้วจะท าการรายงานผลด้วย
ค่าเฉลี่ย เพื่อให้เกิดความเชื่อม่ันตามหลักสถิติ 

 



 

 

  

บทที่ 4 
ผลการศึกษา 

 
ในบทนี้จะกล่าวถึงการทดลองการจ าแนกพรรณไม้ที่อยู่ในสิ่งแวดล้อมทางธรรมชาติโดย ใช้

โครงการประสาทเทียมแบบคอนโวลูชันเชิงลึก (Deep Convolutional Neural Network: Deep 
CNN) ตามขั้นตอนในการทดลองซึ่งได้กล่าวไว้แล้วในบทที่ 3 โดยจะท าการทดลองในจ านวนรอบการ
ทดลองที่ 1,000 รอบ และ 10,000 รอบ โดยใช้โครงสร้างที่ต่างกันทั้ง 4 แบบ LeNet [6], AlexNet 
[7], VGGNet [8] และ GoogLeNet [9] กับฐานข้อมูลจ านวน 3 ฐานข้อมูล สุดท้ายจะเป็นการ
เปรียบเทียบผลการทดลองและประสิทธิภาพของอัลกอริทึม ซึ่งในบทนี้จะแสดงรายละเอียดผล
การศึกษาในการด าเนินการวิจัยดังนี้ 

4.1 เครื่องมือและชุดข้อมูลที่ใช้ในการทดลอง 
4.2 วิธีการทดลอง 
4.3 ผลการจ าแนกพรรณไม้ด้วยวิธีเรียนรู้เชิงลึก 
4.4 ผลการเปรียบเทียบประสิทธิภาพของอัลกอริทึม 

 
4.1 เครื่องมือและชุดข้อมูลที่ใช้ในการทดลอง 

การทดลองนี้ ได้ ใช้ เครื่ อ งมื อ ได้ แก่  NVIDIA Deep Learning GPU Training System 
(DIGITS) เป็นเครื่องมือในการทดสอบการเรียนรู้เชิงลึก ซึ่งท าให้ประมวลผลได้บนหน่วยประมวลผล
ด้านกราฟฟิก (Graphics Processing Unit: GPU) และเลือกใช้ GPU รุ่น GeForce GTX 1060 ที่มี
ขนาดหน่วยความจ าส ารอง 6GB และมีจ านวน NVIDIA CUDA Cores จ านวน 1152 Core ชุดข้อมูล
ที่ใช้ทดลองนี้จะท าการทดลองด้วยชุดข้อมูลพรรณไม้ทั้งสิ้น 3 ชุดข้อมูล ประกอบด้วยชุดข้อมูล 
Plants in Natural Environment (PNE), Folio และ 102 Flower ซึ่งเป็นชุดข้อมูลที่จ านวนชนิด
และรูปภาพไม่เท่ากัน จึงจ าเป็นต้องมีการก าหนดขนาดให้กับชุดข้อมูลที่จะท าการเรียนรู้และการ
ทดสอบ ภาพการทดลองทุกภาพจะถูกปรับให้เป็นภาพ RGB ขนาด 256x256 Pixel โดยจะท าการ
แบ่งภาพ โดยจะท าการสุ่มเลือกภาพโดยร้อยละ 80 ของภาพทั้งหมดจะเป็นภาพส าหรับการ เรียนรู้ 
และที่เหลือร้อยละ 20 ของจ านวนภาพทั้งหมดจะเป็นภาพที่ ใช้ในการทดสอบและหาประสิทธิภาพ
ของโมเดล 

ชุดข้อมูลที่ใช้ในการทดลองได้แก่ ชุดข้อมูล PNE Dataset มีจ านวนชนิดของพรรณไม้ 
ทั้งหมด 10 ชนิด มีภาพทั้งหมด 3,000 ภาพ แบ่งภาพที่ ใช้เรียนรู้ออกเป็น 2400 ภาพ และภาพที่ใช้
ทดสอบอีก 600 ภาพ ต่อมาชุดข้อมูล Folio Dataset มีจ านวนชนิดของพรรณไม้ ทั้งหมด 32 ชนิด มี
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ภาพทั้งหมด 637 ภาพ แบ่งภาพที่ใช้เรียนรู้ออกเป็น 510 ภาพ และภาพที่ใช้ทดสอบอีก 127 ภาพ 
ต่อมา ชุดข้อมูล 102 Flower Dataset มีจ านวนชนิดของพรรณไม้ ทั้งหมด 102 ชนิด มีภาพทั้งหมด 
8,189 ภาพ แบ่งภาพที่ใช้เรียนรู้ออกเป็น 6,550 ภาพ และภาพที่ใช้ทดสอบอีก 1,639 ภาพ ดังตาราง
ที่ 4.1 

ตารางท่ี 4.1 ชุดข้อมูลที่ใช้ในการทดลอง 

ชุดข้อมูล จ านวนชนิด ภาพทั้งหมด ภาพที่ใช้เรียนรู้ ภาพที่ใช้ทดสอบ 

PNE 10 3,000 2,400 600 
Folio 32 637 510 127 

102 Flower 102 8,189 6,550 1,639 

 
4.2 วิธีการทดลอง 

ในขั้นตอนของการทดลองนี้จะเป็นการน าชุดข้อมูลที่ได้จัดเตรียมไว้มาทดลองกับวิธีการที่
ออกแบบไว้โดยการทดลองจะแบ่งเป็น 2 ส่วน ได้แก่ 1) จะท าการทดสอบโดยจะท าการทดลองใน
จ านวนรอบการทดลองที่จ านวน 1,000 รอบ โดยใช้โครงสร้างที่ต่างกันทั้ง 4 แบบ LeNet, AlexNet, 
VGGNet และ GoogLeNet กับฐานข้อมูลจ านวน 3 ฐานข้อมูล และ 2) จะท าการทดสอบโดยจะท า
การทดลองในจ านวนรอบการทดลองที่จ านวน 10,000 รอบ ซึ่งจะใช้ NVIDIA Deep Learning GPU 
Training System (DIGITS) [35] เป็นเครื่องมือในการทดสอบการเรียนรู้ เชิงลึก  โดยมีการตั้ ง
ค่าพารามิเตอร์ให้กับการทดลองดังนี้ 

ขั้นที่ 1 ก าหนดค่าพารามิเตอร์ที่ใช้ในการเตรียมชุดข้อมูลรูปภาพที่ใช้ส าหรับเรียนรู้และการ
ทดสอบคือ ปรับภาพทั้งหมดให้เป็นภาพสี (Red, Green Blue: RGB) ท าการย่อขนาดรูปภาพให้มี
ขนาด 256x256 พิกเซล ตั้งค่าที่อยู่ของไฟล์ภาพ โดยตั้งไว้ที่หน้า Home Directory ท าการแบ่ง
ข้อมูลไว้ส าหรับทดสอบที่  20% และอีก80% จะใช้ เป็นภาพส าหรับการเรียนรู้และทดสอบ
ประสิทธิภาพของโมเดลโดยใช้วิธี 5-fold cross-validation ดังตารางที่ 4.2 

ขั้นที่ 2 ก าหนดค่าพารามิเตอร์ส าหรับให้คอมพิวเตอร์ท าการเรียนรู้โดยเริ่มจากท าการเลือก
ดาต้าเบสชุดข้อมูลรูปภาพที่ได้ท าการเตรียมไว้ ตามตารางที่ 4.2 ในการวิจัยเล่มนี้จะท าการทดสอบ
กับชุดข้อมูลทั้ง 3 แบบ PNE, 102 Flower และ Folio Dataset ใช้จ านวนในการเรียนรู้โดยแบ่ง
ออกเป็น 2 ส่วนเพ่ือท าการเปรียบเทียบ คือจ านวนรอบในการเรียนรู้ 1,000 รอบ จะทดสอบเมื่อผ่าน
ไปทุก ๆ 50 รอบ และจ านวนรอบในการเรียนรู้ 10,000 รอบ จะทดสอบเมื่อผ่านไปทุก ๆ 100 รอบ 
การเคลื่อนลงตามความชัน (Gradient Descent: GD) ใช้แบบเคลื่อนลงตามความชันแบบสุ่ม 
(Stochastic Gradient Descent: SGD) ใช้ค่าความเร็วในการเรียนรู้ของโครงข่ายประสาทเทียม 
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(Base Learning Rate) ก าหนดให้มีค่าเริ่มต้นที่  0.001 การปรับเปลี่ยนรูปแบบข้อมูล (Data 
Transformations) ใช้การตัดส่วนของภาพกับโครงสร้าง AlexNet, VGGNet และ GoogLeNet ด้วย
ขนาด 227, 224 และ 224 ตามล าดับ ดังตารางที่ 4.3 

ตารางท่ี 4.2 พารามิเตอร์ที่ใช้ในการเตรียมชุดข้อมูล 

Name Parameter 
Image Type Color (RGB) 
Image size (Width x Height) 256x256 
Training Images /Home directory 
% for validation 20 
% for testing 20 
DB backend LMDB 
Image Encoding JPEG 

ตารางท่ี 4.3 พารามิเตอร์ที่ใช้ในการก าหนดค่าในการทดสอบการเรียนรู้เชิงลึก 

Name Parameter 
Dataset PNE | 102 Flower | Folio 

Solver Options 
    Training epochs 1,000 | 1,0000 
    Snapshot interval (in epochs) 1,000 | 1,0000 
    Validation interval (in epochs) 50 | 100 
    Solver type SGD (Stochastic gradient descent) 
    Base Learning Rate 0.001 

Data Transformations 
    Crop Size 256 

 

4.3 ผลการจ าแนกพรรณไม้ด้วยวิธีการเรียนรู้เชิงลึก 
งานวิจัยเรื่องนี้ ได้ท าการปรับรูปภาพที่ใช้ในการวิจัยให้มีขนาดเป็น 256x256 พิกเซล และ

ชุดข้อมูลทุกชุดจะถูกแบ่งด้วยสัดส่วน 80:20 เพ่ือให้ได้ชุดข้อมูลการเรียนรู้และชุดข้อมูลที่ใช้ทดสอบ 
ใช้วิธี Stratified Cross-Validation [19] ก าหนดให้มีจ านวน 5-fold โดยจะท าการวัดความถูกต้อง 
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(Accuracy) และค่าเบี่ยงเบนมาตรฐาน (Standard Deviation) ส าหรับการประเมินประสิทธิภาพ
ของการทดลอง โดยใช้อัตราความถูกต้องแบบ Top-1 (Top-1 Accuracy)  

4.3.1 จ าแนกพรรณไม้ด้วยวิธีเรียนรู้เชิงลึกกับชุดข้อมูล PNE Dataset  
 1) การจ าแนกพรรณไม้ด้วยวิธีเรียนรู้เชิงลึกกับชุดข้อมูล PNE Dataset เป็นการ

ทดลองการรู้จ าพรรณไม้ โดยใช้เทคนิคโครงข่ายประสาทเทียมแบบคอนโวลูชัน โครงสร้างแบบ
LeNet-5 ที่จ านวนรอบในการเรียนรู้จ านวน 1,000 รอบ มีอัตราความถูกต้องอยู่ที่ 88.50% ใช้เวลา
ในการเรียนรู้ 1 ชั่วโมง 30 นาที ดังภาพประกอบที่ 4.1 
 

 

ภาพประกอบที่ 4.1 PNE Dataset กับโครงสร้าง LeNet-5 ที่จ านวน 1,000 รอบ 

 จากผลการทดสอบการจ าแนกพรรณไม้ด้วยชุด PNE Dataset กับโครงสร้างแบบ 
LeNet-5 ที่จ านวนการเรียนรู้ 1,000 รอบ อัตราความถูกต้องอยู่ที่ 88.50% แต่เมื่อพิจารณาความ
แม่นย าของโมเดล โดยพิจารณาแยกทีละคลาส คลาสที่ 3 ซึ่งเป็นดอกพวงชมพู มีความแม่นย าน้อย
ที่สุด อยู่ที่ 63.33% ซึ่งท านายผิดไปเป็นคลาสอ่ืนได้แก่คลาสที่ 1,5,6,8,9 และ คลาสที่ 10 ซึ่งเป็น
ความผิดพลาดที่เกิดจาก พรรณไม้ที่ต่างชนิดกันแต่มีความคล้ายคลึงกัน ที่สีสันและรูปร่าง ดังแสดงใน
ตารางที่ 4.4 
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ตารางท่ี 4.4 Confusion Matrix ชุด PNE Dataset กับโครงสร้าง LeNet ที่จ านวน 1,000 รอบ 

Class 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 Precision 

1 58     1   1  96.67 
2  55  1 1 2 1    91.67 
3 4  38  1 2  8 6 1 63.33 
4  3  54 1 2     90.00 
5     59   1   96.33 
6  1 1 1 3 53 1    88.33 
7  1    1 58    96.67 
8 1 2 2   1  47 3 4 78.33 
9   2     1 56 1 93.33 
10    1  4 1   54 90.00 

 
  2) จ าแนกพรรณไม้ด้วยวิธีเรียนรู้เชิงลึกกับชุดข้อมูล PNE Dataset เป็นการทดลอง
การรู้จ าพรรณไม้ โดยใช้เทคนิคโครงข่ายประสาทเทียมแบบคอนโวลูชัน โครงสร้างแบบ LeNet-5 ที่
จ านวนรอบในการเรียนรู้จ านวน 10,000 รอบ มีอัตราความถูกต้องอยู่ที่ 88.50% ใช้เวลาในการ
เรียนรู้ 1 ชั่วโมง 30 นาที ดังภาพประกอบที่ 4.2 

 

ภาพประกอบที่ 4.2 PNE Dataset กับโครงสร้าง LeNet-5 ที่จ านวน 10,000 รอบ 

 จากผลการทดสอบการจ าแนกพรรณไม้ด้วยชุด PNE Dataset กับโครงสร้างแบบ 
LeNet-5 ที่จ านวนการเรียนรู้ 10,000 รอบ ซึ่งการเพ่ิมรอบการเรียนรู้จะท าให้ อัตราความถูกต้อง 
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เพ่ิมขึ้นด้วย อยู่ที่ 89.17% แต่เมื่อพิจารณาความแม่นย าของโมเดล โดยพิจารณาแยกทีละคลาส 
คลาสที่ 3 ซึ่งเป็นดอกพวงชมพู มีความแม่นย าน้อยที่สุด อยู่ที่ 66.67% ซึ่งท านายผิดไปเป็นคลาสอ่ืน
ได้แก่คลาสที่  1,5,6,8,9 และ คลาสที่ 10 ซึ่งเป็นความผิดพลาดที่เกิดจาก พรรณไม้ที่ต่างชนิดกันแต่มี
ความคล้ายคลึงกัน ที่สีสันและรูปร่าง ดังตารางที่ 4.5 

ตารางท่ี 4.5 Confusion Matrix ชุด PNE Dataset กับโครงสร้าง LeNet ที่จ านวน 10,000 รอบ 

Class 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 Precision 

1 57  1   1   9  95.0 
2  53  3 1 2 1    88.33 
3 4  40  1 2  6 6 1 66.67 
4  3 1 52 1 2   1  86.67 
5  1   58   1   96.67 
6  1 2  3 53 1    88.33 
7  1    1 58    96.67 
8 1 2 2   1  46 3 5 76.67 
9  1 3     2 55  91.67 
10    1  4 1   54 90 

 

 3) จ าแนกพรรณไม้ด้วยวิธีเรียนรู้เชิงลึกกับชุดข้อมูล PNE Dataset เป็นการทดลอง
การรู้จ าพรรณไม้ โดยใช้เทคนิคโครงข่ายประสาทเทียมแบบคอนโวลูชัน โครงสร้างแบบ AlexNet ที่
จ านวนรอบในการเรียนรู้จ านวน 1,000 รอบ  มีอัตราความถูกต้องอยู่ที ่96.67% ใช้เวลาในการเรียนรู้ 
1 ชั่วโมง 50 นาที ดังภาพประกอบที่ 4.3 
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ภาพประกอบที่ 4.3 PNE Dataset กับโครงสร้าง AlexNet ที่จ านวน 1,000 รอบ 

  จากผลการทดสอบการจ าแนกพรรณไม้ด้วยชุด PNE Dataset กับโครงสร้างแบบ 

AlexNet ที่จ านวนการเรียนรู้ 1,000 รอบ อัตราความถูกต้องอยู่ที่ 96.67% แต่เมื่อพิจารณาความ

แม่นย าของโมเดล โดยพิจารณาแยกทีละคลาส คลาสที่ 10 ซึ่งเป็นดอกส่าเหล้าปัตตานี มีความแม่นย า

น้อยที่สุด อยู่ที่ 93.33% ซึ่งท านายผิดไปเป็นคลาสอ่ืนได้แก่คลาสที่ 2 และ คลาสที่ 6 ซึ่งเป็นความ

ผิดพลาดที่เกิดจาก พรรณไม้ที่ต่างชนิดกันแต่มีความคล้ายคลึงกัน ที่สีสันและรูปร่าง ดังแสดงในตาราง

ที่ 4.6 

ตารางท่ี 4.6 Confusion Matrix ชุด PNE Dataset กับโครงสร้าง AlexNet ที่จ านวน 1,000 รอบ 

Class 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 Precision 

1 59     1     98.33 
2  58   2      96.67 
3   60        100 
4    60       100 
5    1 59      98.33 
6    2  58     96.67 
7       60    100 
8  1 3     54  2 90.00 
9   1     1 58  96.67 
10  1    3    56 93.33 
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 4) การจ าแนกพรรณไม้ด้วยวิธีเรียนรู้เชิงลึกกับชุดข้อมูล PNE Dataset เป็นการ
ทดลองการรู้จ าพรรณไม้ โดยใช้เทคนิคโครงข่ายประสาทเทียมแบบคอนโวลูชัน โครงสร้างแบบ 
AlexNet ที่จ านวนรอบในการเรียนรู้จ านวน 10,000 รอบ  มี อัตราความถูกต้องอยู่ที่  97.33%  
ในขณะที่อัตราความถูกต้องเพิ่มขึ้นเวลาที่ใช้ในการเรียนรู้ก็เพ่ิมขึ้นด้วยอีก 5 ชั่วโมง ดังภาพประกอบที่ 
4.4 

 

ภาพประกอบที่ 4.4 PNE Dataset กับโครงสร้าง AlexNet ที่จ านวน 10,000 รอบ 
 

  จากผลการทดสอบการจ าแนกพรรณไม้ด้วยชุด PNE Dataset กับโครงสร้างแบบ 
AlexNet ที่จ านวนการเรียนรู้ 10,000 รอบ ซึ่งการเพ่ิมรอบการเรียนรู้จะท าให้อัตราความถูกต้อง 
เพ่ิมขึ้นด้วย อยู่ที่ 97.33% แต่เมื่อพิจารณาความแม่นย าของโมเดล โดยพิจารณาแยกทีละคลาส 
คลาสที่ 8 ซึ่งเป็นดอกเล็บมือนาง มีความแม่นย าน้อยที่สุด อยู่ที่ 91.67% ซึ่งท านายผิดไปเป็นคลาส
อ่ืนได้แก่คลาสที่ 1, 3 และคลาสที่ 10 ซึ่งเป็นความผิดพลาดที่เกิดจาก พรรณไม้ที่ต่างชนิดกันแต่มี
ความคล้ายคลึงกัน ที่สีสันและรูปร่าง ดังตารางที่ 4.7 
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ตารางท่ี 4.7 Confusion Matrix ชุด PNE Dataset กับโครงสร้าง AlexNet ที่จ านวน 10,000 รอบ 

Class 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 Precision 

1 59     1     98.33 
2  60         100 
3   60        100 
4    60       100 
5    1 58    1  96.67 
6    2  58     96.67 
7       60    100 
8 1  2     55  2 91.67 
9        1 59  98.33 
10  1   1 2    56 93.33 

 
 5) จ าแนกพรรณไม้ด้วยวิธีเรียนรู้เชิงลึกกับชุดข้อมูล PNE Dataset เป็นการทดลอง

การรู้จ าพรรณไม้ โดยใช้เทคนิคโครงข่ายประสาทเทียมแบบคอนโวลูชัน ใช้โครงสร้างแบบ 
GoogLeNet ที่ใช้จ านวนรอบในการเรียนรู้จ านวน 1,000 รอบ  มีอัตราความถูกต้อง อยู่ที่ 99.04% 
ใช้เวลาในการเรียนรู้ 4 ชั่วโมง 30 นาที ดังภาพประกอบที่ 4.5 

 

ภาพประกอบที่ 4.5 PNE Dataset กับโครงสร้าง GoogLeNet ที่จ านวน 1,000 รอบ 

 จากผลการทดสอบการจ าแนกพรรณไม้ด้วยชุด PNE Dataset กับโครงสร้างแบบ 
AlexNet ที่จ านวนการเรียนรู้ 1,000 รอบ อัตราความถูกต้อง อยู่ที่ 96.67% แต่เมื่อพิจารณาความ
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แม่นย าของโมเดล โดยพิจารณาแยกทีละคลาส คลาสที่ 8 และ 9 ซึ่งเป็นดอกเล็บมือนาง และดอก
วาสนา มีความแม่นย าน้อยที่สุด อยู่ที่ 96.67% เท่ากัน ซึ่งคลาสที่ 8 ท านายผิดไปเป็นคลาสอ่ืนได้แก่
คลาสที่ 3 และ คลาสที่ 9 ท านายผิดไปเป็นคลาสอ่ืนได้แก่คลาสที่ 3 และคลาสที่ 8 ซึ่งเป็นความ
ผิดพลาดที่เกิดจาก พรรณไม้ที่ต่างชนิดกันแต่มีความคล้ายคลึงกัน ที่สีสันและรูปร่าง ดังแสดงในตาราง
ที่ 4.8 

ตารางท่ี 4.8 Confusion Matrix ชุด PNE Dataset กับโครงสร้าง GoogLeNet ที่จ านวน 1,000 รอบ 

Class 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 Precision 

1 59     1     98.33 
2  55         100 
3   38        100 
4    54       100 
5     59 1     98.33 
6      59    1 98.33 
7       60    100 
8   2     58   96.67 
9   1     1 58  96.67 
10 1         59 98.33 

  

 6) จ าแนกพรรณไม้ด้วยวิธีเรียนรู้เชิงลึกกับชุดข้อมูล PNE Dataset เป็นการทดลอง
การรู้จ าพรรณไม้ โดยใช้เทคนิคโครงข่ายประสาทเทียมแบบคอนโวลูชัน ใช้โครงสร้างแบบ 
GoogLeNet ทีใ่ช้จ านวนรอบในการเรียนรู้จ านวน 10,000 รอบ  มีอัตราความถูกต้องเพ่ิมขึ้นด้วย อยู่
ที่ 99.17%  ในขณะที่อัตราความถูกต้องเพ่ิมข้ึนเวลาที่ใช้ในการเรียนรู้ก็เพ่ิมข้ึนด้วยอีก 1 วัน 4 ชั่วโมง 
30 นาท ีดังภาพประกอบที่ 4.6 
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ภาพประกอบที่ 4.6 PNE Dataset กับโครงสร้าง GoogLeNet ที่จ านวน 1,000 รอบ 

 จากผลการทดสอบการจ าแนกพรรณไม้ด้วยชุด PNE Dataset กับโครงสร้างแบบ 
GoogLeNet ที่จ านวนการเรียนรู้ 10,000 รอบ ซึ่งการเพ่ิมรอบการเรียนรู้จะท าให้ อัตราความถูกต้อง 
เพ่ิมขึ้นด้วย อยู่ที่ 99.17% แต่เมื่อพิจารณาความแม่นย าของโมเดล โดยพิจารณาแยกทีละคลาส 
คลาสที่ 10 ซึ่งเป็นส่าเหล้าปัตตานี มีความแม่นย าน้อยที่สุด อยู่ที่ 96.67% ซึ่งท านายผิดไปเป็นคลาส
อ่ืนได้แก่คลาสที่  6 และคลาสที่ 8 ซึ่งเป็นความผิดพลาดที่เกิดจาก พรรณไม้ที่ต่างชนิดกันแต่มีความ
คล้ายคลึงกัน ที่สีสันและรูปร่าง ดังตารางที่ 4.9 

ตารางท่ี 4.9 Confusion Matrix ชุด PNE Dataset กับโครงสร้าง GoogLeNet ที่จ านวน 10,000 รอบ 

Class 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 Precision 

1 59     1     98.33 
2  60         100 
3   60        100 
4    60       100 
5     60      100 
6      59    1 98.33 
7       60    100 
8   1     59   98.33 
9        1 59  98.33 
10      1  1  58 96.67 
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 7) การจ าแนกพรรณไม้ด้วยวิธีเรียนรู้เชิงลึกกับชุดข้อมูล PNE Dataset เป็นการ
ทดลองการรู้จ าพรรณไม้ โดยใช้เทคนิคโครงข่ายประสาทเทียมแบบคอนโวลูชัน ใช้โครงสร้างแบบ 
VGGNet ทีใ่ช้จ านวนรอบในการเรียนรู้จ านวน 1,000 รอบ มีอัตราความถูกต้องอยู่ที่ 97.17% ใช้เวลา
ในการเรียนรู้ 20 ชั่วโมง ดังภาพประกอบที่ 4.7 

 

ภาพประกอบที่ 4.7 PNE Dataset กับโครงสร้าง VGGNet ที่จ านวน 1,000 รอบ 

  จากผลการทดสอบการจ าแนกพรรณไม้ด้วยชุด PNE Dataset กับโครงสร้างแบบ 

VGGNet ที่จ านวนการเรียนรู้ 1,000 รอบ อัตราความถูกต้องอยู่ที่ 97.17% แต่เมื่อพิจารณาความ

แม่นย าของโมเดล โดยพิจารณาแยกทีละคลาส คลาสที่ 8 ซึ่งเป็นดอกเล็บมือนาง มีความแม่นย าน้อย

ที่สุด อยู่ที่ 90.00% เท่ากัน ซึ่งคลาสที่ 8 ท านายผิดไปเป็นคลาสอ่ืนได้แก่คลาสที่ 2, 3, 6, 9 และ 

คลาสที่ 10 พรรณไม้ที่ต่างชนิดกันแต่มีความคล้ายคลึงกัน ที่สีสันและรูปร่าง ดังแสดงในตารางที่ 4.10 
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ตารางท่ี 4.10 Confusion Matrix ชุด PNE Dataset กับโครงสร้าง VGGNet ที่จ านวน 1,000 รอบ 

Class 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 Precision 

1 59         1 98.33 
2  57  1    1  1 95.00 
3 2  58        96.67 
4    60       100 
5     60      100 
6      60     100 
7       60    100 
8  1 2   1  54 1 1 90.00 
9  1 1   1 1  56  93.33   
10      3  1  56 93.33 

 8) การจ าแนกพรรณไม้ด้วยวิธีเรียนรู้เชิงลึกกับชุดข้อมูล PNE Dataset เป็นการ
ทดลองการรู้จ าพรรณไม้ โดยใช้เทคนิคโครงข่ายประสาทเทียมแบบคอนโวลูชัน โครงสร้างแบบ 
VGGNet ที่จ านวนรอบในการเรียนรู้จ านวน 10,000 รอบ เมื่อท าการเพ่ิมจ านวนรอบการเรียนรู้เป็น 
10,000 รอบนั้น ก็จะท าให้มีอัตราความถูกต้องเพ่ิมขึ้นด้วย อยู่ที่ 97.33% ในขณะที่อัตราความ
ถูกต้องเพ่ิมข้ึนเวลาที่ใช้ในการเรียนรู้ก็เพ่ิมขึ้นด้วยอีก 6 วัน 13 ชั่วโมง ดังภาพประกอบที่ 4.8 

 

ภาพประกอบที่ 4.8 PNE Dataset กับโครงสร้าง VGGNet ที่จ านวน 10,000 รอบ 
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  จากผลการทดสอบการจ าแนกพรรณไม้ด้วยชุด PNE Dataset กับโครงสร้างแบบ 
VGGNet ที่จ านวนการเรียนรู้ 10,000 รอบ ซึ่งการเพ่ิมรอบการเรียนรู้จะท าให้ อัตราความถูกต้อง
เพ่ิมขึ้นด้วย อยู่ที่ 97.33% แต่เมื่อพิจารณาความแม่นย าของโมเดล โดยพิจารณาแยกทีละคลาส 
คลาสที่ 8 ซึ่งเป็นดอกเล็บมือนาง มีความแม่นย าน้อยที่สุด อยู่ที่ 90.00% ซึ่งท านายผิดไปเป็นคลาส
อ่ืนได้แก่คลาสที่ 2, 3, 9 และคลาสที่ 10 ซึ่งเป็นความผิดพลาดที่เกิดจาก พรรณไม้ที่ต่างชนิดกันแต่มี
ความคล้ายคลึงกันที่สีสันและรูปร่าง ดังตารางที่ 4.9 

ตารางท่ี 4.11 Confusion Matrix ชุด PNE Dataset กับโครงสร้าง VGGNet ที่จ านวน 10,000 รอบ 
Class 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 Precision 

1 59     1     98.33 
2  60         100 
3 1  59        98.33 
4    60       100 
5     60      100 
6      60     100 
7       60    100 
8  1 2     54 1 2 90.00 
9  1    1 1  57  95.00 
10      2  1  57 95.00 

 
4.3.2 ผลการจ าแนกพรรณไม้ด้วยวิธีเรียนรู้เชิงลึกกับชุดข้อมูล 102 Flower Dataset  
 1) การจ าแนกพรรณไม้ด้วยวิธีเรียนรู้เชิงลึกกับชุดข้อมูล 102 Flower Dataset เป็น

การทดลองการรู้จ าพรรณไม้ โดยใช้เทคนิคโครงข่ายประสาทเทียมแบบคอนโวลูชัน โครงสร้างแบบ 
LeNet ที่จ านวนรอบในการเรียนรู้จ านวน 1,000 รอบ มีอัตราความถูกต้องอยู่ที่ 33.19% ใช้เวลาใน
การเรียนรู้ 4 ชั่วโมง 40 นาที ดังภาพประกอบที่ 4.9 
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ภาพประกอบที่ 4.9 102 Flower Dataset กับโครงสร้าง LeNet ที่จ านวน 1,000 รอบ 

 2) การจ าแนกพรรณไม้ด้วยวิธีเรียนรู้เชิงลึกกับชุดข้อมูล 102 Flower Dataset เป็น
การทดลองการรู้จ าพรรณไม้ โดยใช้เทคนิคโครงข่ายประสาทเทียมแบบคอนโวลูชัน โครงสร้างแบบ 
LeNet ที่จ านวนรอบในการเรียนรู้จ านวน 10,000 รอบ เมื่อท าการเพ่ิมจ านวนรอบการเรียนรู้เป็น 
10,000 รอบนั้น ท าให้มีอัตราความถูกต้องลดลงอยู่ที่ 31.42% ในขณะที่อัตราความถูกต้องลดลง 
เวลาที่ใช้ในการเรียนรู้นั้นกลับเพิ่มขึ้นอีก 1 วัน 12 ชั่วโมง ดังภาพประกอบที่ 4.10 
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ภาพประกอบที่ 4.10 102 Flower Dataset กับโครงสร้าง LeNet ที่จ านวน 10,000 รอบ 

 3) การจ าแนกพรรณไม้ด้วยวิธีเรียนรู้เชิงลึกกับชุดข้อมูล 102 Flower Dataset เป็น
การทดลองการรู้จ าพรรณไม้ โดยใช้เทคนิคโครงข่ายประสาทเทียมแบบคอนโวลูชัน โครงสร้างแบบ 
AlexNet ที่จ านวนรอบในการเรียนรู้จ านวน 1,000 รอบ มีอัตราความถูกต้องอยู่ที่ 66.06% ใช้เวลา
ในการเรียนรู้ 6 ชั่วโมง 30 นาที ดังภาพประกอบที่ 4.11 

 

ภาพประกอบที่ 4.11 102 Flower Dataset กับโครงสร้าง AlexNet ที่จ านวน 1,000 รอบ 
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 4) การจ าแนกพรรณไม้ด้วยวิธีเรียนรู้เชิงลึกกับชุดข้อมูล 102 Flower Dataset เป็น
การทดลองการรู้จ าพรรณไม้ โดยใช้เทคนิคโครงข่ายประสาทเทียมแบบคอนโวลูชัน โครงสร้างแบบ 
AlexNet ที่จ านวนรอบในการเรียนรู้จ านวน 10,000 รอบ เมื่อท าการเพ่ิมจ านวนรอบการเรียนรู้เป็น 
10,000 รอบนั้น ท าให้มีอัตราความถูกต้องลดลงอยู่ที่ 66.38% ในขณะที่อัตราความถูกต้องลดลง 
เวลาที่ใช้ในการเรียนรู้นั้นกลับเพิ่มขึ้นอีก 1 วัน ดังภาพประกอบที่ 4.12 

 

ภาพประกอบที่ 4.12 102 Flower Dataset กับโครงสร้าง AlexNet ที่จ านวน 10,000 รอบ 

 5) การจ าแนกพรรณไม้ด้วยวิธีเรียนรู้เชิงลึกกับชุดข้อมูล 102 Flower Dataset เป็น
การทดลองการรู้จ าพรรณไม้ โดยใช้เทคนิคโครงข่ายประสาทเทียมแบบคอนโวลูชัน โครงสร้างแบบ 
GoogLeNet ที่จ านวนรอบในการเรียนรู้จ านวน 1,000 รอบ มีอัตราความถูกต้องอยู่ที่ 74.98% ใช้
เวลาในการเรียนรู้ 1 วัน 3 ชั่วโมง ดังภาพประกอบที่ 4.13 
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ภาพประกอบที่ 4.13 102 Flower Dataset กับโครงสร้าง GoogLeNet ที่จ านวน 1,000 รอบ 

  6) การจ าแนกพรรณไม้ด้วยวิธีเรียนรู้เชิงลึกกับชุดข้อมูล 102 Flower Dataset เป็น
การทดลองการรู้จ าพรรณไม้ โดยใช้เทคนิคโครงข่ายประสาทเทียมแบบคอนโวลูชัน โครงสร้างแบบ 
GoogLeNet ที่จ านวนรอบในการเรียนรู้จ านวน 10,000 รอบ ท าให้มีอัตราความถูกต้องเพ่ิมขึ้นอยู่ที่ 
78.89% ในขณะที่อัตราความถูกต้องเพ่ิมข้ึน เวลาที่ใช้ในการเรียนรู้นั้นก็เพ่ิมข้ึนอีก 3 วัน 1 ชั่วโมง ดัง
ภาพประกอบที่ 4.14 

 

ภาพประกอบที่ 4.14 102 Flower Dataset กับโครงสร้าง GoogLeNet ที่จ านวน 10,000 รอบ 
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 7) การจ าแนกพรรณไม้ด้วยวิธีเรียนรู้เชิงลึกกับชุดข้อมูล 102 Flower Dataset เป็น
การทดลองการรู้จ าพรรณไม้ โดยใช้เทคนิคโครงข่ายประสาทเทียมแบบคอนโวลูชัน โครงสร้างแบบ 
VGGNet ที่จ านวนรอบในการเรียนรู้จ านวน 1,000 รอบ มีอัตราความถูกต้องอยู่ที่ 62.60% ใช้เวลา
ในการเรียนรู้ 1 วัน 19 ชั่วโมง ดังภาพประกอบที่ 4.15 

 

ภาพประกอบที่ 4.15 102 Flower Dataset กับโครงสร้าง VGGNet ที่จ านวน 1,000 รอบ 

  8) การจ าแนกพรรณไม้ด้วยวิธีเรียนรู้เชิงลึกกับชุดข้อมูล 102 Flower Dataset เป็น

การทดลองการรู้จ าพรรณไม้ โดยใช้เทคนิคโครงข่ายประสาทเทียมแบบคอนโวลูชัน โครงสร้างแบบ 

VGGNet ที่จ านวนรอบในการเรียนรู้จ านวน 10,000 รอบ เมื่อท าการเพ่ิมจ านวนรอบการเรียนรู้เป็น 

10,000 รอบนั้น ท าให้มีอัตราความถูกต้องเพ่ิมขึ้นอยู่ที่ 64.12% ในขณะที่อัตราความถูกต้องเพ่ิมขึ้น 

เวลาที่ใช้ในการเรียนรู้นั้นก็เพ่ิมข้ึนอีก 3 วัน 1 ชั่วโมง ดังภาพประกอบที่ 4.16 
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ภาพประกอบที่ 4.16 102 Flower Dataset กับโครงสร้าง VGGNet ที่จ านวน 10,000 รอบ 
 

4.3.3 ผลการจ าแนกพรรณไม้ด้วยวิธีเรียนรู้เชิงลึกกับชุดข้อมูล Folio Dataset  
 1) การจ าแนกพรรณไม้ด้วยวิธีเรียนรู้เชิงลึกกับชุดข้อมูล Folio Dataset เป็นการ

ทดลองการรู้จ าพรรณไม้ โดยใช้เทคนิคโครงข่ายประสาทเทียมแบบคอนโวลูชัน โครงสร้างแบบ 
LeNet ที่จ านวนรอบในการเรียนรู้จ านวน 1,000 รอบ มีอัตราความถูกต้องอยู่ที่ 84.25% ใช้เวลาใน
การเรียนรู้เพียง 20 นาที ดังภาพประกอบที่ 4.17 
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ภาพประกอบที่ 4.17 Folio Dataset กับโครงสร้าง LeNet ที่จ านวน 1,000 รอบ 

  2) การจ าแนกพรรณไม้ด้วยวิธีเรียนรู้เชิงลึกกับชุดข้อมูล Folio Dataset เป็นการ
ทดลองการรู้จ าพรรณไม้ โดยใช้เทคนิคโครงข่ายประสาทเทียมแบบคอนโวลูชัน โครงสร้างแบบ 
LeNet ที่จ านวนรอบในการเรียนรู้จ านวน 10,000 รอบ เมื่อท าการเพ่ิมจ านวนรอบการเรียนรู้เป็น 
10,000 รอบนั้น อัตราความถูกต้องกลับลดลงอยู่ที่ 74.02% ในขณะที่อัตราความถูกต้องลดลงนั้น 
เวลาที่ใช้ในการเรียนรู้นั้นกลับเพ่ิมข้ึนอีก 2 ชั่วโมง 30 นาที ดังภาพประกอบที่ 4.18 

 

ภาพประกอบที่ 4.18 Folio Dataset กับโครงสร้าง LeNet ที่จ านวน 10,000 รอบ 
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 3) การจ าแนกพรรณไม้ด้วยวิธีเรียนรู้เชิงลึกกับชุดข้อมูล Folio Dataset เป็นการ
ทดลองการรู้จ าพรรณไม้ โดยใช้เทคนิคโครงข่ายประสาทเทียมแบบคอนโวลูชัน โครงสร้างแบบ 
AlexNet ที่จ านวนรอบในการเรียนรู้จ านวน 1,000 รอบ มีอัตราความถูกต้องอยู่ที่ 85.04% ใช้เวลา
ในการเรียนรู้เพียง 30 นาที ดังภาพประกอบที่ 4.19  

 

 

ภาพประกอบที่ 4.19 Folio Dataset กับโครงสร้าง AlexNet ที่จ านวน 1,000 รอบ 

  4) การจ าแนกพรรณไม้ด้วยวิธีเรียนรู้เชิงลึกกับชุดข้อมูล Folio Dataset เป็นการ

ทดลองการรู้จ าพรรณไม้ โดยใช้เทคนิคโครงข่ายประสาทเทียมแบบคอนโวลูชัน โครงสร้างแบบ 

AlexNet ที่จ านวนรอบในการเรียนรู้จ านวน 10,000 รอบ เมื่อท าการเพ่ิมจ านวนรอบการเรียนรู้เป็น 

10,000 รอบนั้น อัตราความถูกต้องกลับลดลงอยู่ที่ 73.23% ในขณะที่อัตราความถูกต้องลดลงนั้น 

เวลาที่ใช้ในการเรียนรู้นั้นกลับเพิ่มขึ้นอีก 1 ชั่วโมง 10 นาที ดังภาพประกอบที่ 4.20 
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ภาพประกอบที่ 4.20 Folio Dataset กับโครงสร้าง AlexNet ที่จ านวน 10,000 รอบ 
 

 5) การจ าแนกพรรณไม้ด้วยวิธีเรียนรู้เชิงลึกกับชุดข้อมูล Folio Dataset เป็นการ
ทดลองการรู้จ าพรรณไม้ โดยใช้เทคนิคโครงข่ายประสาทเทียมแบบคอนโวลูชัน โครงสร้างแบบ 
GooLeNet ที่จ านวนรอบในการเรียนรู้จ านวน 1,000 รอบ มีอัตราความถูกต้องอยู่ที่ 87.40% ใช้
เวลาในการเรียนรู้ 3 ชั่วโมง 50 นาที ดังภาพประกอบที่ 4.21  

 

ภาพประกอบที่ 4.21 Folio Dataset กับโครงสร้าง GoogLeNet ที่จ านวน 1,000 รอบ 
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  6) การจ าแนกพรรณไม้ด้วยวิธีเรียนรู้เชิงลึกกับชุดข้อมูล Folio Dataset เป็นการ

ทดลองการรู้จ าพรรณไม้ โดยใช้เทคนิคโครงข่ายประสาทเทียมแบบคอนโวลูชัน โครงสร้างแบบ 

GooLeNet ที่จ านวนรอบในการเรียนรู้จ านวน 10,000 รอบ เมื่อท าการเพ่ิมจ านวนรอบการเรียนรู้

เป็น 10,000 รอบนั้น อัตราความถูกต้องกลับลดลงอยู่ที่ 82.68% ในขณะที่อัตราความถูกต้องลดลง

นั้น เวลาที่ใช้ในการเรียนรู้นั้นกลับเพิ่มขึ้นอีก 3 ชั่วโมง 30 นาที ดังภาพประกอบที่ 4.22 

 

ภาพประกอบที่ 4.22 Folio Dataset กับโครงสร้าง GooLeNet ที่จ านวน 10,000 รอบ 
 
  7) การจ าแนกพรรณไม้ด้วยวิธีเรียนรู้เชิงลึกกับชุดข้อมูล Folio Dataset เป็นการ
ทดลองการรู้จ าพรรณไม้ โดยใช้เทคนิคโครงข่ายประสาทเทียมแบบคอนโวลูชัน โครงสร้างแบบ 
VGGNet ที่จ านวนรอบในการเรียนรู้จ านวน 1,000 รอบ มีอัตราความถูกต้องอยู่ที่ 91.85% ใช้เวลา
ในการเรียนรู้ 3 ชั่วโมง 50 นาที ดังภาพประกอบที่ 4.22 
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ภาพประกอบที่ 4.23 Folio Dataset กับโครงสร้าง VGGNet ที่จ านวน 1,000 รอบ 

  8) การจ าแนกพรรณไม้ด้วยวิธีเรียนรู้เชิงลึกกับชุดข้อมูล Folio Dataset เป็นการ

ทดลองการรู้จ าพรรณไม้ โดยใช้เทคนิคโครงข่ายประสาทเทียมแบบคอนโวลูชัน โครงสร้างแบบ 

VGGNet ที่จ านวนรอบในการเรียนรู้จ านวน 10,000 รอบ เมื่อท าการเพ่ิมจ านวนรอบการเรียนรู้เป็น 

10,000 รอบนั้น อัตราความถูกต้องกลับลดลงอยู่ที่ 87.49% ในขณะที่อัตราความถูกต้องลดลงนั้น 

เวลาที่ใช้ในการเรียนรู้นั้นกลับเพิ่มขึ้นอีก 1 วัน 5 ชั่วโมง 10 นาที ดังภาพประกอบที่ 4.23 
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ภาพประกอบที่ 4.24 Folio Dataset กับโครงสร้าง VGGNet ที่จ านวน 10,000 รอบ 
 
4.4 ผลการเปรียบเทียบประสิทธิภาพของอัลกอริทึม 

ผลการทดสอบกับชุดข้อมูล PNE Dataset ที่ประกอบไปด้วยสมุนไพร 10 ชนิด และมีภาพ
สมุนไพรทั้ งสิ้น 3,000 ภาพ โดยใช้วิธีการเรียนรู้ เชิงลึก พบว่าวิธี  CNN ที่ ใช้ โครงสร้างแบบ 
GoogLeNet ที่ก าหนดให้เรียนรู้จ านวน 10,000 รอบ มีอัตราความถูกต้องที่ 99.17% ซึ่งสูงที่สุด และ 
GoogLeNet ที่ 1,000 รอบ มีอัตราความถูกต้องที่ 99.04% รองลงมา และตามด้วยโครงสร้างแบบ 
VGGNet ที่ก าหนดให้เรียนรู้ จ านวน 10,000 รอบ และ 1,000 รอบ มีอัตราการเรียนรู้ 97.33% และ 
97.17 ตามล าดับ แต่ทั้งนี้หากใช้การเรียนรู้จ านวน 10,000 รอบ พบว่าโครงสร้างแบบ VGGNet และ 
AlexNet มีอัตราความถูกต้องเท่ากันที่ 97.33% แต่ VGGNet มีค่าเบี่ยงเบนมาตรฐานที่ต่ ากว่า แสดง
ว่าจากการทดลองหลายรอบของ VGGNet ให้ผลความถูกต้องที่ไม่เกิดการกระจายเมื่อเทือบกับ 
AlexNet  

หากเปรียบเทียบความเร็วในการประมวลผลของวิธีการ CNN ในการสอบด้วยการเรียนรู้
จ านวน 10,000 รอบ โครงสร้างแบบ VGGNet ใช้เวลาในการประมวลผลนานที่สุดประมาณ 6 วัน 7 
ชั่ ว โมง (~6.7d) ตามด้ วยโครงสร้างแบบ GoogLeNet, Lenet-5 และAlexNet เวลาในการ
ประมวลผล ~1.9d, ~14h และ ~6.5h ตามล าดับผลการทดลองกับชุดข้อมูล PNE Dataset ดังแสดง
ในตารางที่ 4.12 
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ตารางท่ี 4.12 การเปรียบเทียบประสิทธิภาพของโครงสร้าง CNN กับชุดข้อมูล PNE Dataset 

CNN 
Architectures 

Number of Epochs / Training Time 
1,000 Time 10,000 Time 

LeNet-5 88.50±0.14 ~1.3h 89.17±2.13 ~14h 
AlexNet 96.67±0.23 ~1.5h 97.33±2.18 ~6.5h 
GoogLeNet 99.04±0.11 ~4.3h 99.17±1.75 ~1.9d 
VGGNet 97.17±0.64 ~20h 97.33±0.85 ~6.7d 

การเปรียบเทียบระหว่างวิธี CNN และวิธีที่รวมกันระหว่าง HSV+SIFT+HOG ของ Nilsback 
et al. [33] โดยน ามาทดสอบกับชุดข้อมูล 102 Flower พบว่าวิธี  CNN ที่มี โครงสร้างแบบ
GoogLeNet (เรียนรู้จ านวน 10,000 รอบ) มีอัตราความถูกต้องสูงที่สุด โดยมีความถูกต้อง 78.89% 
ซึ่งสูงกว่าวิธี HSV+SIFT+HOG ที่มีความถูกต้อง 72.80 %  
 หากเปรียบเทียบเฉพาะ CNN พบว่าจ านวนในการเรียนรู้ 10,000 รอบ ให้ผลการทดลองที่สูง
กว่า จ านวน 1,000 รอบ โดยโครงสร้างที่ให้อัตราความถูกต้องสูงสุดเรียงตามล าดับคือ GoogLeNet, 
AlexNet, VGGNet และ LeNet-5 โดยมีอัตราความถูกต้อง 78.89, 66.38, 64.12 และ 31.42% 
ตามล าดับ ผลที่ได้จากทดลองแสดงดัง ตารางที่ 4.13 
 
ตารางที่  4.13 การเปรียบเทียบประสิทธิภาพของโครงสร้าง CNN กับชุดข้อมูล 102 Flower 
Dataset 

CNN 
Architectures 

Number of Epochs / Training Time 
1,000 Time 10,000 Time 

LeNet-5 33.19±0.27 ~4.4h 31.42±1.12 ~1.16d 
AlexNet 66.06±1.74 ~6.3h 66.38±2.46 ~1.6d 
GoogLeNet 74.98±1.59 ~1.3d 78.89±0.69 ~4.4d 
VGGNet 62.60±0.87 ~1.19d 64.12±2.74 ~17d 

ในงานวิจัยของ Munisami et al. [34] ใช้วิธีหาคุณลักษณะพิเศษจากรูปร่างของใบไม้ 
(Shape Feature) และใช้ฮีสโตแกรมของสี (Color Histogram) ร่วมกับ KNN เพ่ือรู้จ าใบไม้จากชุด
ข้อมูล Folio จากงานวิจัยระบุว่าวิธีดังกล่าวมีอัตราความถูกต้อง 87.30% ซึ่งมีอัตราความถูกต้องสูง
กว่าวิธี  CNN ที่ ใช้ โครงสร้างแบบ  LeNet-5 และ AlexNet โดยโครงสร้างแบบ LeNet-5 และ 
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AlexNet มีอัตราความถูกต้อง 84.25 และ 85.04% เมื่อท าการเรียนรู้จ านวน 1,000 รอบ ในทาง
กลับกัน กรณีที่เรียนรู้ด้วยจ านวนรอบที่เพ่ิมขึ้นเมื่อทดสอบที่ 10,000 รอบ อัตราความถูกต้องกลับ
ลดลง โดยโครงสร้างแบบ LeNet-5 มีความถูกต้อง 74.02% และโครงสร้างแบบ AlexNet มีอัตรา
ความถูกต้อง 73.23% 

เมื่อน าผลการทดลองจากงานวิจัย Munisami et al. [34] มาเปรียบเทียบกับโครงสร้างแบบ 
GoogLeNet กลับพบว่ามีอัตราความถูกต้องใกล้เคียงกัน โดย GoogLeNet มีอัตราความถูกต้อง 
87.40% ซึ่งสูงกว่าเพียง 0.1% แต่ทั้งนี้โครงสร้างแบบ VGGNet เป็นวิธีแบบ CNN ที่มีความถูกต้องสูง
ที่สุดจากการทดลองทั้งหมด โดยมีความถูกต้องถึง 91.85% แต่ต้องใช้เวลาในการเรียนรู้นานประมาณ 
3 ชั่วโมง 50 นาที (~3.5h) จากการทดลองแสดงให้เห็นว่าโครงสร้างแบบ VGGNet ให้ผลการทดลอง
ที่ดีกับชุดข้อมูล Folio Dataset ที่มีจ านวนรูปภาพใบไม้เพียง 637 รูป ผลการทดลองแสดงดังตารางที่ 
4.14 
 
ตารางท่ี 4.14 การเปรียบเทียบประสิทธิภาพของโครงสร้าง CNN กับชุดข้อมูล Folio Dataset 

CNN 
Architectures 

Number of Epochs / Training Time 
1,000 Time 10,000 Time 

LeNet-5 84.25±0.51 ~20m 74.02±0.95 ~14h 
AlexNet 85.04±0.48 ~30m 73.23±0.81 ~6.5h 
GoogLeNet 87.40±1.54 ~3.5h 82.68±2.41 ~1.9d 
VGGNet 91.85±3.31 ~3.5h 87.49±1.54 ~6.7d 

 

 

 

 

 

 



 

 

  

บทที่ 5 
สรุปผลและข้อเสนอแนะ 

 
5.1 สรุปผลการวิจัย 

งานวิจัยฉบับนี้ น าเสนอวิธีการประยุกต์ใช้เทคนิคการเรียนรู้เชิงลึก (Deep Learning) โดยใช้
โค ร งข่ ายป ระสาท เที ย มแบ บ คอน โวลู ชั น  (Convolutional Neural Networks: CNN) ซึ่ ง
ประกอบด้วยโครงสร้างแบบ LeNet-5, AlexNet, GoogLeNet และ VGGNet เพ่ือใช้ส าหรับการ
จ าแนกพรรณไม้ ซึ่งได้ไปทดสอบกับชุดพรรณไม้ทั้งสิ้น 3 ชุด ได้แก่ PNE, Folio และ 102 Flower 
Dataset งานวิจัยฉบับนี้ได้เลือกใช้ NVIDIA Deep Learning GPU Training System (DIGITS) เป็น
เครื่องมือในการทดสอบการเรียนรู้เชิงลึก ท าให้สามารถประมวลผลได้บนหน่วยประมวลผลด้าน
กราฟฟิก (Graphics Processing Unit: GPU) และได้เลือกใช้ GPU รุ่น GeForce GTX 1060 ที่มี
ขนาดหน่วยความจ า 6GB และและมีจ านน NVIDIA CUDA Cores จ านวน 1152 Core 

จากผลการทดลองพบว่าโครงสร้างแบบ VGGNet ให้ผลการทดลองสูงสุดกับชุดข้อมูล Folio 
Dataset ที่มีข้อมูลขนาดเล็กเพียง 637 ภาพ และใช้จ านวนรอบในการเรียนรู้เพียง 1,000 รอบ 
ส าหรับโครงสร้าง แบบ GoogLeNet นั้นมีผลการทดลองสูงสุดเมื่อทดสอบกับชุดข้อมูล PNE และ 
102 Flower Dataset ที่จ านวนข้อมูลในการเรียนรู้ 3,000 และ 8,189 รูปภาพ ตามล าดับ ซึ่งเป็นชุด
ข้อมูลที่มีจ านวนมาก แต่ต้องใช้จ านวนรอบในการเรียนรู้มากถึง 10,000 รอบ  

หากเปรียบเทียบกันระหว่างโครงสร้างแบบ GoogLeNet และ VGGNet ที่มีจ านวนของชั้น 
(Leyer) ใกล้เคียงกันปรากฏว่าโครงสร้างแบบ VGGNet ใช้เวลาในการเรียนรู้นานกว่าโครงสร้างแบบ 
GoogLeNet แต่ในทางกลับกันเมื่อเปรียบเทียบอัตราความถูกต้องพบว่าโครงสร้างแบบ VGGNet มี
อัตราความถูกต้องที่ต่ ากว่าแบบ GoogLeNet เมื่อท าการทดสอบกับชุดข้อมูล PNE และ 102 
Flower ซึ่งข้อมูลทั้งสองชุดนั้น เป็นรูปภาพดอกไม้และพืชสมุนไพร และรูปภาพแต่ละรูปเป็นรูปภาพ
ที่อยู่ในสิ่งแวดล้อมทางธรรมชาติที่มีพ้ืนหลังที่ซับซ้อน แต่เมื่อทดสอบกับชุดข้อมูล Folio ที่เป็นภาพ
ใบไม้ที่ถ่ายในห้องทดลองโดยก าหนดให้พ้ืนหลังเป็นสีขาวปรากฏว่าโครงสร้างแบบ VGGNet มีอัตรา
ความถูกต้องสูงที่สุด 

จากผลการทดลองการวิจัยสามารถสรุปได้ว่าโครงข่ายประสาทเทียมแบบคอนโวลูชันเชิงลึก 
โดยใช้โครงสร้างแบบ GoogLeNet เหมาะส าหรับน าไปใช้เพ่ือจ าแนกพรรณไม้ที่อยู่ในสิ่งแวดล้อมทาง
ธรรมชาติ เนื่องจากมีอัตราความถูกต้องสูงที่สุด และยังช่วยลดระยะเวลาในการเรียนรู้อีกด้วย  
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5.2 การอภิปรายผล 
งานวิจัยฉบับนี้ รูปภาพที่ ใช้ในการวิจัยถูกปรับให้มีขนาด 256x256 Pixel โดยชุดข้อมูล

รูปภาพจะถูกแบ่งด้วยสัดส่วน 80:20 เพ่ือใช้เป็นชุดข้อมูลในการเรียนรู้ (Training Set) และข้อมูลชุด
ทดสอบ (Test Set) ตามล าดับโดยใช้วิธี Stratified Cross-Validation ก าหนดให้มีจ านวน 5-fold 
โดยใช้ค่าความถูกต้อง (Accuracy) และค่าเบี่ยงเบนมาตรฐาน (Standard Deviation) ส าหรับการ
ประเมินประสิทธิภาพการทดลอง โดยใช้อัตราความถูกต้องแบบ Top-1 (Top-1 Accuracy) และใช้ 
GPU รุ่น GeForce GTX 1060 แรม 6GB ในการทดลอง ชุดข้อมูลทั้ง 3 ชุดประกอบด้วย PNE, 102 
Flower และ Folio จะถูกน ามาใช้เพ่ือทดสอบประสิทธิภาพของวิธีการเรียนรู้เชิงลึกด้วยโครงข่าย
ประสาทเทียมแบบคอนโวลูชันโดยโครงสร้าง (Architecture) ที่น ามาเปรียบเทียบประกอบด้วย 
LeNet-5, AlexNet, GoogLeNet และ VGGNet [6–9] ซึ่งเป็นเทคนิคที่ได้รับความนิยมในงานรู้จ า
รูปแบบ (Pattern Recognition) โครงสร้างแรกคือ LeNet-5 เป็นโครงสร้างต้นแบบในงานวิจัยการ
รู้จ ารูปแบบ ต่อมามีพัฒนาและน าเสนออัลกอริทึมอีกมากมาย โดยในปี 2012 ทีมนักวิจัยของ 
Krizhevsky el al. ได้น าเสนอโครงสร้างที่สองคือ AlexNet ซึ่งเป็นโครงสร้างที่ให้ผลดีที่สุดในการ
ประกวดโครงการที่ชื่อว่า ImageNet  โครงสร้างที่สามคือ VGGNet น าเสนอในปี 2014 เป็น
โครงสร้างที่น าเสนอว่าเหมาะกับชุดข้อมูลขนาดใหญ่และน าเสนอโครงสร้างที่ลึกถึง 16 ชั้น และ
โครงสร้างที่สี่ ในปี เดียวกัน GoogLeNet ถูกน าเสอนโดยใช้โครงสร้าง Inception (Inception 
Architecture) เพ่ือให้ CNN มีความลึกและกว้างใช้การประมวลผลแบบขนานท าให้ลดเวลาในการ
เรียนรู้และมีประสิทธิภาพในการรูปจ าแบบมาก 

คุณลักษณะของชุดข้อมูล (Dataset) ที่น ามาทดสอบในการรู้จ านั้นเป็นชุดข้อมูลที่มีความ
แตกต่างกัน ชุดข้อมูล PNE และ 102 Flower Dataset เป็นภาพสิ่งแวดล้อมทางธรรมชาติซึ่งเป็นชุด
ข้อมูลที่มีจ านวนมาก และ ชุดข้อมูล Folio Dataset เป็นชุดข้อมูลที่มีขนาดเล็กเป็นภาพที่มีฉากหลังสี
ขาว งานวิจัยนี้จึงต้องการเปรียบเทียบให้เห็นว่าโครงสร้างแบบใด ควรเลือกใช้กับชุดข้อมูลที่มี
คุณลักษณะแบบใดจึงจะเหมาะสม โดยพิจารณาจากอัตราความถูกต้องและเวลาที่ใช้ในการเรียนรู้ 
 
5.3 ข้อเสนอแนะและงานวิจัยในอนาคต 

วิธีการเรียนรู้เชิงลึก (Deep Learning) จ าเป็นต้องใช้ชุดข้อมูลรูปภาพจ านวนมากในการ
เรียนรู้ ทั้งนี้เพ่ือท าให้มีอัตราในการรู้จ าเพ่ิมมากขึ้น งานวิจัยครั้งถัดไป จะมีการประยุกต์ใช้เทคนิคการ
เพ่ิมจ านวนของข้อมูลชุดเรียนรู้ที่เรียกว่า Data Augmentation ซึ่งเทคนิคนี้จะท าให้มีข้อมูลส าหรับ
การเรียนรู้เพ่ิมขึ้น และน าวิธีการถ่ายโอนความรู้ (Transfer Learning) ซึ่งจะช่วยลดระยะเวลาในการ
เรียนรู้และอาจส่งผลให้ประสิทธิภาพในการเรียนรู้เพิ่มข้ึนด้วย [21,36] 



 

 

  

บรรณานุกรม 
 

บรรณานุกรม 
 

 

 

 



 

 

  

บรรณานุกรม 

 
[1] กระทรวงสาธารณะสุขและองค์กรภาครัฐ เอกชน. “แผนแม่บทแห่งชาติว่าด้วยการพัฒนา

สมุนไพร ฉบับที่ 1 พ.ศ. 2560-2564”. พิมพ์ครั้งที่ 1. บจก.ทีเอส อินเตอร์พริ้นท์; 2559. 
[2] จินตนา รุ่งเรือง และวสา วงศ์สุขแสวง. “โครงการอนุรักษ์พันธุกรรมพืชอันเนื่องมาจาก

พระราชด าริ เรื่องการดูแลสวนสมุนไพรและสวนไม้หอม”. สุรินทร์; 2558. 
[3] พัชราภรณ์ แสงโยจารย์. “ลักษณะเด่นประจ าวงศ์ไม้ดอกหอมในสวนไม้หอม มหาวิทยาลัย

เทคโนโลยีราชมงคลอีสาน วิทยาเขตสุรินทร์”. การประชุมวิชาการระดับชาติ นวัตกรรมและ
เทคโนโลยีวิชาการ; 25-26 ธันวาคม 2560; สุรินทร์: 2560. หน้า 451–459. 

[4] ก่องกานดา ชยามฤต และวรดลต์ แจ่มจ ารูญ. “คู่มือจ าแนกพรรณไม้”. กรุงเทพฯ: ส านักงาน
หอพรรณไม ้ส านักวิจัยการอนุรักษ์ป่าไม้และพันธุ์พืช. กรมอุทยานแห่งชาติ สัตว์ป่าและพันธุ์
พืช; 2559. 

[5] Ng A, Ngiam J, Foo CY, Mai Y, Suen C, Coates A, et al. “Deep Learning 
Tutorial”. University of Stanford. 2015. 

[6] LeCun Y, Bottou L, Bengio Y and Haffner P. “Gradient-Based Learning Applied 
to Document Recognition”. in Proceedings of the IEEE; 1998. pp. 2278–2324. 

[7] Krizhevsky A, Sutskever I and Hinton GE. “ImageNet Classification with Deep 
Convolutional Neural Networks”. Advances In Neural Information Processing 
Systems; 2012. pp. 1–9. 

[8] Simonyan K and Zisserman A. “Very Deep Convolutional Networks for Large-
Scale Image Recognition”. in International Conference on Learning 
Representations; 2015. pp. 1–10. 

[9] Szegedy C, Liu W, Jia Y, Sermanet P, Reed S, Anguelov D, et al. “Going deeper 
with convolutions”. in IEEE Conference on Computer Vision and Pattern 
Recognition (CVPR); 2015. pp. 1–9. 

[10] เอกสิทธิ์ พัชรวงศ์ศักดา. “การวิเคราะห์ข้อมูลด้วยเทคนิคดาต้า ไมน์นิ่ง เบื่องต้น”. ปทุมธานี: 
หสม.ดาต้า คิวป์; 2557. 

[11] บุญธรรม ภัทราจารุกุล. “การประมวลผลภาพดิจิตอลเบื้องต้น”. กรุงเทพฯ: ซีเอ็ดยูเคชั่น; 
2556. 

 



 

 

  61 

[12] สรรพฤทธิ์ มฤคทัต. “การรู้จ ารูปแบบและการเรียนรู้ของเครื่อง”. ปทุมธานี: ส างานงานพัฒนา
วิทยาศาสตร์และเทคโนโลยีแห่งชาติ (สวทช.); 2561. 

[13] ราชันย์ ภู่มา. “สารานุกรมพืชในประเทศไทย (ฉบับย่อ) เฉลิมพระเกียรติสมเด็จพระเทพ
รัตนราชสุดาฯ สยามบรมราชกุมารี ทรงเจริญพระชนมายุ 60 พรรษา”. กรุงเทพฯ: ส านักงาน
หอพรรณไม้ ส านักวิจัยการอนุรักษ์ป่าไม้และพันธุ์พืช กรมอุทยานแห่งชาติ สัตว์ป่า และพันธุ์
พืช กระทรวงทรัพยากรธรรมชาติและสิ่งแวดล้อม; 2559. 

[14] วรดลต์ แจ่มจ ารูญ. “คู่มือการจ าแนกพรรณไม้แบบลักษณะเด่นเฉพาะ”. กรุงเทพฯ: 
ส านักงานหอพรรณไม้ ส านักวิจัยการอนุรักษ์ป่าไม้และพันธุ์พืช กรมอุทยานแห่งชาติ สัตว์ป่า
และพันธุ์พืช; 2558. 

[15] กนกพรรณ เลิศนิพนธ์พันธุ์. “การจ าแนกกริยาของมนุษย์โดยใช้ลักษณะการเคลื่อนที่และ
สภาพปรากฏ เพ่ือการเข้าใจกิจกรรมและการตรวจหาความผิดปกติในการเฝ้าระวังจากภาพ” 
[วิทยานิพนธ์ปริญญาวิทยาศาสตรมหาบัณฑิต]. กรุงเทพฯ: จุฬาลงกรณ์มหาวิทยาลัย; 2558. 

[16] วิศรุต ขวัญคุ้ม และไพศาล มุณีสว่าง. “การรู้จ าท่าร าวงมาตรฐานโดยการวิเคราะห์ข้อมูล 3 
มิต”ิ. วิศวกรรมสาร มหาวิทยาลัยนเรศวร 2559; 11(1): หน้า 75–84. 

[17] Szeliski R. “Computer Vision: Algorithms and Applications”. 2010. 
[18] Goodfellow I, Bengio Y and Courville A. “Deep Learning”. MIT Press; 2016. 
[19] ศักดิ์ เพ่ิมหรรษา นิตยา เกิดประสพ และกิตติศักดิ์ กิดประสพ. “การประยุกต์เทคนิคแปลง

ข้อความแบบเวกเตอร์และการกระจายแบบเบย์ เพ่ือท านายการบุกรุกเครือข่ายคอมพิวเตอร์". 
การประชุมวิชาการระดับชาติมหาวิทยาลัยเทคโนโลยีราชมงคล ครั้งที่ 6; 23-25 กรกฎาคม 
2557; พระนครศรีอยุธยา: มหาวิทยาลัยเทคโนโลยีราชมงคลสุวรรณภูมิ ศูนย์หันตรา; 2557. 
หน้า 75–84. 

[20] Liu Y, Zhou D, Tang F, Meng Y and Dong W. “Flower Classification via 
Convolutional Neural Network”. in IEEE International Conference on 
Functional-Structural Plant Growth Modeling, Simulation, Visualization and 
Applications (FSPMA 2016); 7-11 November, 2016; Qingdao, China. 2016. pp. 
110–116. 

[21] Pawara P, Okafor E, Surinta O, Schomaker L and Wiering M. “Comparing Local 
Descriptors and Bags of Visual Words to Deep Convolutional Neural Networks 
for Plant Recognition”. in 6th International Conference on Pattern Recognition 
Applications and Methods (ICPRAM); 24 – 26 February, 2017; Porto, Portugal. 
2017. pp. 479–486. 



 

 

  62 

[22] Okafor E, Pawara P, Karaaba F, Surinta O, Codreanu V, Schomaker L, et al. 
“Comparative Study Between Deep Learning and Bag of Visual Words for Wild-
Animal Recognition”. in IEEE Symposium Series on Computational Intelligence 
(SSCI); Athens, Greece; 2016. pp. 1–8. 

[23] Sladojevic S, Arsenovic M, Anderla A, Culibrk D and Stefanovic D. “Deep Neural 
Networks Based Recognition of Plant Diseases by Leaf Image Classification”. 
Comput Intell Neurosci 2016; pp.1–11. 

[24] Reyes AK, Caicedo JC and Camargo JE. “Fine-tuning deep convolutional 
networks for plant recognition”. in Conference on Conference and Labs of the 
Evaluation forum (CLEF); 2015. pp. 1–9. 

[25] Mohanty SP, Hughes DP and Salathé M. “Using Deep Learning for Image-Based 
Plant Disease Detection”. Front Plant Sci 2016; 7: pp.1–10. 

[26] Sun Y, Liu Y, Wang G and Zhang H. “Deep Learning for Plant Identification in 
Natural Environment”. Comput Intell Neurosci 2017; pp.1–7. 

[27] Kumar N, Belhumeur PN, Biswas A, Jacobs DW, Kress WJ, Lopez IC, et al. 
“Leafsnap: A Computer Vision System for Automatic Plant Species 
Identification”. Computer Vision – ECCV 2012; pp.502–516. 

[28] Joly A, Goëau H, Bonnet P, Bakić V, Barbe J, Selmi S, et al. “Interactive Plant 
Identification Based on Social Image Data”. Ecological Informatics 2014; 23:  
September 2014. pp.22–34.  

[29] Xi Li, Xin Hua, Fang Yin, Chenxi Wang, Long Chen, Zhaoyang Zeng, et al. 
“Microsoft Garage Recognition app”. [Online]. 2018 [cited 23 October 2017]; 
Available from: https://www.microsoft.com/en-us/garage/profiles/flower-
recognition/ 

[30] Sanayha M and Vateekul P. “Remaining Useful Life Prediction Using Enhanced 
Convolutional Neural Network on Multivariate Time Series Sensor Data”. 
Walailak Journal of Science and Technology (WJST) 2019; 16[9]: pp.1–11. 

[31] Kohavi R. “Cross validation number”. 1995;5. 
[32] Kohavi R. “A study of cross-validation and bootstrap for accuracy estimation 

and model selection”. Appears in the International Joint Conference on 
Articial Intelligence (IJCAI 1995) 2: pp. 1137–1143.  



 

 

  63 

[33] Nilsback ME and Zisserman A. “Automated Flower Classification over a Large 
Number of Classes”. in Proceedings - 6th Indian Conference on Computer 
Vision, Graphics and Image Processing (ICVGIP 2008); 16-19 December 2008.  
pp. 722–729. 

[34] Munisami T, Ramsurn M, Kishnah S and Pudaruth S. “Plant Leaf Recognition 
Using Shape Features and Colour Histogram with K-nearest Neighbour 
Classifiers”. Procedia Computer Science 2015; 58: pp.740–747. 

[35] Yeager L. “DIGITS: the Deep learning GPU Training System”. ICML AutoML 
Work. 2015; 

[36] Pawara P, Okafor E, Schomaker L and Wiering MA. “Data Augmentation for 
Plant Classification Data Augmentation for Plant Classification”. in 18th 
International Conference on Advanced Concepts for Intelligent Vision Systems 
(ACIVS 2017); p. 615–26



 

 

  

 
 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

ภาคผนวก 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 



 

 

  65 

 

 

 

 

 

 

 

 

ภาคผนวก ก 
บทความวิจัย 

เรื่อง “โครงข่ายประสาทเทียมแบบคอนโวลูชันเชิงลึกส าหรับการจ าแนกพรรณไม้ 

ที่อยู่ในสิ่งแวดล้อมทางธรรมชาติ” 

เผยแพร่ในวารสารวิทยาศาสตร์และเทคโนโลยี มหาวิทยาลัยมหาสารคาม ปีท่ี 38 ฉบับท่ี 2 
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ภาคผนวก ข 
ชุดข้อมูลพรรณไม้ที่ใช้ในการวิจัย 

ดาว์นโหลดได้จาก  
www.rmuti.ac.th/user/jakharin.sa/plant 

 

 

 

 

 

 

 

 
 
 

https://www.rmuti.ac.th/user/jakharin.sa/plant
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ภาคผนวก ค 
วิธีการใช้งานซอฟต์แวร์ NVIDIA DIGITS 
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ซอฟต์แวร์ทีใ่ช้ในการท าวิทยานิพนธ์ คือ NVIDIA DIGITS 

  NVIDIA เปิดตัวซอฟต์แวร์ส าหรับฝึกโครงข่าย Deep Learning ของตัวเองชื่อว่า Deep 
Learning GPU Training System (DIGITS) เป็นซอฟต์แวร์เพ่ือการสร้างโมเดลโครงข่ายประสาท
เทียมแบบลึก (deep neural network - DNN) 

DIGITS ท าให้นักวิทยาศาสตร์สามารถออกแบบโครงข่ายประสาทเทียมด้วยตัวเองด้วยการ
คอนฟิกเครือข่ายว่าต้องการรู้จ ารูปร่างแบบใด แล้วใส่ชุดข้อมูลเพ่ือฝึกโครงข่ายประสาทเพ่ือฝึกให้ได้
โมเดลโครงข่ายประสาทเทียมไปใช้งาน ตัวซอฟต์แวร์ DIGITS เป็นโอเพนซอร์สสามารถดาวน์โหลด
แบบคอมไพล์แล้วได้จาก NVIDIA หรือเอาโค้ดจาก GitHub มาแก้ไขเองก็ได ้

ความต้องการของระบบ DIGITS (Prerequisites) 

- ระบบปฏิบัติการ Ubuntu 14.04 ขึ้นไป (16.04)  
- ติดตั้ง NVIDIA driver 

https://github.com/NVIDIA/DIGITS/blob/master/docs/InstallCuda.md#driver 

- ติดตั้งโปรแกรม NVIDIA CUDA 
# For Ubuntu 16.04 
CUDA_REPO_PKG=http://developer.download.nvidia.com/compute/cuda/repos/ubun
tu1604/x86_64/cuda-repo-ubuntu1604_8.0.61-1_amd64.deb 
ML_REPO_PKG= http: / / developer. download. nvidia. com/ compute/ machine-
learning/repos/ubuntu1604/x86_64/nvidia-machine-learning-repo-ubuntu1604_1.0.0-
1_amd64.deb 
 
# Install repo packages 
wget " $CUDA_REPO_PKG"  -O / tmp/ cuda-repo.deb && sudo dpkg -i / tmp/ cuda-
repo.deb && rm -f /tmp/cuda-repo.deb 
wget "$ML_REPO_PKG" -O /tmp/ml-repo.deb && sudo dpkg -i /tmp/ml-repo.deb && 
rm -f /tmp/ml-repo.deb 
 
# Download new list of packages 
sudo apt-get update 
 
 

 

 

https://github.com/NVIDIA/DIGITS/blob/master/docs/InstallCuda.md#driver
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- ติดตั้งแพคเกจเสริมที่จ าเป็น 
python-flask python-flaskext.wtf python-gevent python-h5py python-numpy python-
pil python-pip python-scipy python-tk 

 
- ดาว์นโหลดซอร์ดโค้ดโปรแกรม 

# example location - can be customized 
DIGITS_ROOT=~/digits 
git clone https://github.com/NVIDIA/DIGITS.git $DIGITS_ROOT 

 
ติดตั้ง Python packages 
sudo pip install -r $DIGITS_ROOT/requirements.txt 

 
เปิดใช้งาน plug-ins 
sudo pip install -e $DIGITS_ROOT 
 
เปิดใช้งาน server 
./digits-devserver 

 

ขั้นตอนการใช้งานซอฟต์แวร์ NVIDIA DIGITS 

เรียกใช้งานโปรแกรม ผ่านเว็บบราวเซอร์ http://localhost:5000/ 

 

 

 

 
สร้าง Username เพ่ือเข้ามาใช้งานในครั้งต่อไป 

http://localhost:5000/
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ส่วนที่ 1 จะเป็นส่วนของการเตรียมชุดข้อมูลรูปภาพ Images Dataset 

 

 

 

 

 

 

เมื่อเข้ามาสู่หน้า Home ให้ท าการเตรียมชุดข้อมูล

รู ป ภ า พ โด ย ไป ที่ เม นู ห ม า ย เล ข  1  (Dataset) 

 และ หมายเลข 2 (Classification) ตามล าดับ 1 
2 

เลือก Images Type เป็น 
Color ย่อภาพให้มีขนาด 
256x256 เลือกรูปแบบ
การย่อ เป็น Squash 

ในส่วนนี้  ให้ท าการก าหนดที่อยู่ของไฟล์รูปภาพ 
ก าหนดจ าหนด ครั้งที่จะท าการทดสอบ ในที่นี้ใส่ไว้ 
20% ซื่อหมายถึง k5 และท าการแบ่งไฟล์ไว้ 20 % ซึ่ง
หมายถึงจะท าการแบ่งไฟล์ไว้เรียนรู้ 80 % และอีก 20 
% จะไว้ส าหรับการทดสอบ 

ในส่วนนี้ จะเป็นการตั้งชื่อให้กับชุดข้อมูลรูปภาพ 

3 4 

5 
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ส่วนที่ 2 จะเป็นส่วนของการตั้งค่าพารามิเตอร์ให้คอมพิวเตอร์ท าการเรียนรู้จ าพรรณไม้ 

 

 

 

 

 

 

 

2 

ท า ก า ร เ ลื อ ก ที่ เ ม นู ห ม า ย เล ข  1  ( Model) 

 และ หมายเลข 2 (Classification) ตามล าดับ  
1 

ท าการ เลื อกชุ ด ข้ อมู ล
รูปภาพตามที่ได้ท าไว้ใน
ส่วนที่ 1 

ท าก า รก าห น ด ค่ า ต่ า ง ๆ 
ให้ กั บ โม เดล  โดย ในการ
ท ด ล อ งค รั้ งนี้ จ ะท าก า ร
ทดลองที่ 1,000 รอบ และ
จะให้มีการทดสอบเมื่อผ่าน
ไปครั้งละ 50 รอบ จ านวน
ความชันในการเรียนรู้ ตั้งไว้
ที่ 0.001  
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ท าการเลือกโมเดลที่จะให้
คอมพิวเตอร์ท าการเรียนรู้ใน
การทดลองครั้งนี้จะทดลอง
ในโมเดล LeNet 
หลังจากนั้นให้ท าการตั้งชื่อ
โดเดลและกลุ่มของโมเดล 
ระบบท างานตามล าดับขั้น
โดยสามารถสร้ างโม เดล
เอาไว้ได้ เมื่อท าการเรียนรู้
เสร็จก็ท างานเรียนรู้โมเดลที่
ก าหนดไว้ ในล าดับต่อไป
เรื่อยๆ 

ทั้ งนี้ ผู้ ใช้ งานสามารถเข้ าไปจัดการแก้ ไข
โครงสร้างของโครงข่ายประสาทเทียมของแต่
ละโมเดลได้ โดยคลิกที่ Customize 
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ส่วนที่ 3 จะเป็นส่วนของการทดสอบประสิทธิภาพของโมเดล 

 

ในการวิจัยครั้งนี้ ยกตัวอย่างโมเดลที่ได้ท าการ
ทดสอบแล้วมีประสิทธิภาพสูงที่สุด คือโมเดล  
GoogoLeNet  
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การทดสอบประสิทธิภาพสามารถท าได้ 2 แบบ
คือ ทดสอบทีละภาพดั งตั วอย่ างที่  1  และ 
สามารถทดสอบแบบรวมทุกคลาสดังต่ออย่างที่ 2  

1 
2 

ผลการทดสอบ แบบที่ละภาพ ท านายถูกว่าเป็น
คลาสที่ 8 แบบ 100% 
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ผลการทดสอบ แบบรวมทุกคลาสมีค่า Top1-Accurancy 
อยู่ที่ 99.00%  
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