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บทคดัย่อ 
 

การท าการเกษตรสมยัใหม่ถือเป็นส่วนส าคญัส่วนหน่ึงท่ีท าให้ประเทศไทยมีเศรษฐกิจท่ี
แข็งแกร่งและมัน่คง ดว้ยเทคโนโลยีท่ีกา้วหนา้โดยเฉพาะการใชโ้ดรนช่วยในการท าเกษตรกรรม 
สามารถลดการใชแ้รงงานในภาคเกษตรซ่ึงส่งผลดีในการลดตน้ทุนและการขาดแคลนแรงงานใน
ภาคการเกษตรไดเ้ป็นอยา่งดี อยา่งไรก็ตามการใชภ้าพถ่ายมุมสูงจากโดรนเพื่อสร้างโมเดลตรวจจบั
ตน้ไมท่ี้เป็นโรคในสวนผลไม ้ประสบปัญหาในเร่ืองขอ้มูลไม่สมดุลยเ์น่ืองจากจ านวนขอ้มูลท่ีมี
นอ้ยมากของตน้ไมท่ี้เป็นโรค รวมถึงสภาพแวดลอ้มท่ีแตกต่างกนัของแต่ละสวนและมกัจะมีตน้ไม้
หลายชนิดท่ี เกษตรกรปลูกร่วมกันในสวน  ดังนั้ นในงานวิจัยฉบับน้ี จึงได้น าเทคนิคทาง
คอมพิวเตอร์วิทศัน์มาช่วยตรวจจบัตน้ไมท่ี้เป็นโรคโดยอตัโนมติัโดยประยกุต์ใชเ้ทคนิคการเรียนรู้
เชิงลึก (Deep learning)  ซ่ึงใชโ้ครงข่ายประสาทเทียมแบบคอนโวลูชนักบัภาพท่ีไดจ้ากโดรนท่ีถ่าย
จากมุมสูงภายในสวนของเกษตรกร โดยเสนอโมเดลแบบล าดับขั้น (Cascade Model) ในการ
ตรวจจบัต้นไมท่ี้เป็นโรคใน 2 ขั้นตอน ขั้นตอนแรกท าการตรวจจับต าแหน่งต้นไมใ้นรูปภาพ 
(Object detection) โดยใชเ้ทคนิค Mask R-CNN ขั้นตอนท่ีสองท าการจ าแนกตน้ไมท่ี้เป็นโรคจาก
ต้นไมท่ี้ตรวจจับได้ในขั้นตอนแรก (Classification) โดยการใช้เทคนิคโอนถ่ายการเรียนรู้จาก
ฐานขอ้มูล ImageNet ของโมเดล VGG16  (Transfer Learning) ร่วมกบัการใช้ฟังก์ชัน่ Focal Loss 
ซ่ึงใหผ้ลดีกบัขอ้มูลแบบไม่สมดุลย ์ ผลการทดลองจากภาพถ่ายมุมสูงจากสวนทุเรียนตวัอยา่งแสดง
ใหเ้ห็นว่าโมเดลแบบล าดบัขั้นท่ีน าเสนอให้ความแม่นย  าท่ีสูงและครบถว้นกว่าการใชโ้มเดลในการ
ตรวจจบัตน้ไมท่ี้เป็นโรคเพียงอย่างเดียว รวมถึงลดความแตกต่างของค่าความน่าจะเป็นในกรณีท่ีมี
การท านายผิด ซ่ึงท าใหส้ามารถน าไปแจง้เตือนให้เกษตรกรตรวจสอบตน้ไมเ้หล่าน้ีอย่างละเอียดได้
ในภายหลงั 
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ABSTRACT 
 

Modern agriculture is one of the major parts which leads Thailand's economic becomes 
strong and stable. An advance technology especially agricultural drone could reduce using of 
labor which is beneficial in reduction of cost and labor shortages. However, using top-view 
images from drone for constructing a disease-tree detection model could face many problems i.e. 
imbalanced data (due to a small number of disease trees) and a variety of environments in the 
farms. In this research, the computer vision techniques were applied to detect the disease trees. A 
deep learning technique using a convolution neural network (CNN) together with the top-view 
images from drone was applied. In particular, a cascade CNN model is proposed to effectively 
detect disease trees in 2 steps. Firstly, a CNN object-detection model to detect the trees in top-
view images is constructed using Mask R-CNN technique. Secondly, a CNN model to classify the 
disease trees using the pre-trained VGG16 model from ImageNet dataset with focal loss function 
(transfer learning technique). The results from the durian farms show that our proposed cascade 
CNN model provides higher precision and recall of detecting disease durian trees compared to 
using only a Mask R-CNN model. In addition, it also reduces the difference of probability in the 
misclassified trees which can be alerted to the farmers in order to further investigate.      
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กติตกิรรมประกาศ 
 
 วิทยานิพนธ์ฉบับน้ีส าเร็จลุล่วงไปได้ดว้ยการให้ความช่วยเหลือแนะน าของ ดร.ธนภัทร 

ฆงัคะจิตร ซ่ึงเป็นอาจารยท่ี์ปรึกษาวิทยานิพนธ์ ท่ีไดก้รุณาท่ีให้ค  าแนะน าขอ้คิดเห็นตรวจสอบ และ
แกไ้ขร่างวิทยานิพนธม์าโดยตลอด ผูเ้ขียนจึงขอกราบขอบพระคุณไว ้ณ โอกาสน้ี 

 ผูเ้ขียนขอกราบขอบพระคุณ รองศาสตราจารย ์กฤษณะ ไวยมัย ท่ีกรุณาให้เกียรติเป็น
ประธานโดยมี ดร.สรรพฤทธ์ิ มฤคทตั เป็นกรรมการในการสอบวิทยานิพนธ ์ซ่ึงไดก้รุณาตรวจแกไ้ข
วิทยานิพนธฉ์บบัน้ีใหถู้กตอ้งสมบูรณ์ยิง่ข้ึน  และ ดร.เอกสิทธ์ิ พชัรวงศศ์กัดา ท่ีใหค้  าปรึกษาแนะน าใน
ทุก ๆ ด้านในการเขียนวิทยานิพนธ์ ตลอดจน นางสาวกุลธิดา รอดบุญ รวมถึงเจ้าหน้าท่ีบัณฑิต
มหาวิทยาลยัธุรกิจบัณฑิตย ์ทุกท่านท่ีให้ความสะดวกด้านอ านวยการ และประสานงาน ในการท า
วิทยานิพนธ์ให้ผูเ้ขียนตลอดมาตลอดจนคน้ควา้หาขอ้มูลในการจดัท าวิทยานิพนธ์ของผูเ้ขียนคร้ังน้ี
ส าเร็จลุล่วงไปดว้ยดี 

 ทา้ยน้ีผูเ้ขียนขอนอ้มร าลึกถึงอ  านาจบารมีของคุณพระศรีรัตนตรัย และส่ิงศกัด์ิสิทธ์ิทั้งหลาย
ท่ีอยูใ่นสากลโลก อนัเป็นท่ีพึ่งใหผู้เ้ขียนมีสติปัญญาในการจดัท าวิทยานิพนธใ์หส้ าเร็จลุล่วงไปดว้ยดี 
ผูเ้ขียนขอใหเ้ป็นกตเวทิตาแด่บิดา มารดา ครอบครัวของผูเ้ขียน ตลอดจนผูเ้ขียนหนงัสือ และบทความ
ต่าง ๆ ท่ีใหค้วามรู้แก่ผูเ้ขียนจนสามารถใหว้ิทยานิพนธฉ์บบัน้ีส าเร็จไดด้ว้ยดี 
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บทที่ 1 
บทน ำ 

 
1.1 ท่ีมาและความส าคญัของปัญหา 

ประเทศไทยโดยพ้ืนฐานแลว้เป็นประเทศเกษตรกรรม ประเทศไทยมีพ้ืนท่ีประมาณ 321 
ลา้นไร่ หรือประมาณ 513,000 ตร.กม. โดยมีพ้ืนท่ีส าหรับการเกษตรประมาณ 43 % หรือ (138 ลา้น
ไร่) โดยมีรายไดภ้าคเกษตรคิดเป็น 10% ของ GDP  (ขอ้มูลปี 2561) ดว้ยพ้ืนท่ีทางการเกษตรใน
ประเทศไทยท่ีไดก้ล่าวมาขา้งตน้มีพ้ืนท่ีกวา้งขวาง การท่ีเกษตรจะไปตรวจสอบหรือบ ารุงรักษา
พืชผลทางการเกษตร นั้นเป็นไปไดย้ากล าบากเพราะตอ้งใชก้  าลงัคนและส้ินเปลืองงบประมาณท า
ใหต้อ้งก  าหนดราคาสินคา้การเกษตรท่ีสูงข้ึน ในปัจจุบนัมีเทคโนโลยท่ีีกา้วหน้า ท าใหเ้กษตรกรลด
ต้นทุนและการขาดแคลนแรงงานในภาคการเกษตรเป็นอย่างดี โดยการประยุกต์ใช้โดรนเพื่อ
ตรวจสอบพืชผลทางการเกษตร 
 ปัจจุบันเทคโนโลยีทางด้านคอมพิวเตอร์วิทัศน์ (Computer Vision) ได้มีการพฒันา
กา้วหน้าไปอยา่งรวดเร็วโดยมีการประยกุต์ใชเ้ทคนิคการเรียนรู้เชิงลึก (Deep learning)โดยเฉพาะ
การใชโ้ครงข่ายประสาทเทียมแบบคอนโวลูชนั (Convolution Neural Networks)  ซ่ึงมีโครงสร้างท่ี
ใชใ้นการสกดัคุณลกัษณะส าคญั (Feature extraction) แลว้จึงน าคุณลกัษณะเหล่านั้นมาช่วยในการ
สร้างโมเดลท่ีมีประสิทธิภาพสูงในการท านายวตัถุและต าแหน่งการพบวตัถุในภาพหรือวิดีโอ 
 ปัจจุบนัมีหลายงานวิจยัท่ีใชเ้ทคโนโลยีทางดา้นคอมพิวเตอร์วิทศัน์ (Computer Vision)
ท าการตรวจหาโรคพืชจากภาพถ่ายใบไมโ้ดยประยุกต์ใชโ้ครงข่ายประสาทเทียมแบบคอนโวลูชนั
ดงัเช่น งานวิจยั การวินิจฉยัจ  าแนกโรคใบองุ่นจากภาพถ่ายโดยใชจี้เนติกส์อลักอริทึมและแผนผงั
จดัการตนเองเชิงโครงสร้างปรับตัวได้ กันยายน ปี 2018 โดยใช ้อลักอริทึม GA-SASOM (ชมพู
ทรัพย ์ปทุมสิน, อาทิตย ์ศรีแกว้. (2562)), งานวิจยัเป็นงานวิจยัท่ี ตรวจหาโรคพืช 2018 เป็นการใช ้
CNN Architecture จ านวน 17 model (M. Brahimi, et al ., M. Arsenovic, et al ., S. Laraba, et al ., 
S. Sladojevic, et al ., K. Boukhalfa, et al ., A. Moussaoui. (2018)), งานวิจยั เป็นงานวิจยัท่ีตรวจหา
ศตัรูพืชโดยใชภ้าพถ่ายจากโดรนแลว้ใชโ้ครงข่ายประสาทเทียมแบบคอนโวลูชนั Caffe Net ในการ
จ าแนกศัตรูโรคพืชท่ีเป็นไม้พุ่ม Y. Bouroubi, et al ., P. Bugnet, et al ., T.Nguyen-Xuan, et al ., 
C.Gosselin, et al ., C. Bélec, et al ., L.Longchamps, et al ., P.Vigneault.(2018), ซ่ึงยงัไม่สารมารถ
ใชก้บัพืชผลทางการเกษตรของประเทศไทยซ่ึงมีลกัษณะเป็นไมย้นืตน้ งานวิจยัท่ีกล่าวมาขา้งตน้ให้
ผลลพัธ์ค่อนข้างดี แต่ยงัไม่มีการขยายส่วนข้อมูลอินพุตภาพถ่ายใบไม ้(Augmentation)  ท าให้
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อาจจะไม่ทนทานต่อภาพท่ีมีส่ิงรบกวน (noise), มีข้อจ ากดัเร่ืองการใชก้ลุ่มตวัอย่างท่ีน้อยและไม่
สามารถตรวจจบัต าแหน่งท่ีเกิดโรคในใบของพืชได ้ 
 งานวิจยัน้ีไดน้ าเสนอโมเดลท่ีเป็นแบบล าดบัขั้น (Cascade model) เพื่อตรวจจบัตน้ไมท่ี้
เป็นโรคโดยใชภ้าพถ่ายมุมสูงจากโดรนโดยการประยกุตก์ารตรวจจบัการใชโ้ครงข่ายประสาทเทียม
แบบคอนโวลูชัน (Convolution Neural Networks) โดยโมเดลแรกจะเป็นการค้นหาและระบุ
ต าแหน่งตน้ไมท่ี้เป็นโรคโดยใช ้ CNN ท่ีช่ือว่า Mask R-CNN ส่วนโมเดลท่ีสองจะเป็นการแยกแยะ
ตน้ไมท่ี้เป็นโรค และไม่เป็นโรค จากการทดสอบภาพตวัอย่างจากสวนของเกษตรกรในจงัหวดั
จนัทบุรีพบว่า โมเดลสามารถตรวจเจอต้นไม้ท่ีเป็นโรคซ่ึงได้ผลลพัธ์เป็นท่ีน่าพอใจ  โดยมีค่า 
precision เป็น 0.86%, recall เป็น 0.85% และ f1 เป็น 0.85% (ในส่วนของต้นไมท่ี้เป็นโรค) แต่
อยา่งไรก็ตามสามารถพฒันาวิธีการใหม้ีผลลพัธ์ไดดี้ข้ึน 
1.2 วตัถุประสงคข์องงานวิจยั 

1.2.1 จดัการขอ้มูล ตน้ท่ีเป็นโรค และ ไม่เป็นโรค ท่ีมีสดัส่วนไม่สมดุลยก์นั  
1.2.2 ลดจ านวน False Positive จากการท านาย ตน้ไมท่ี้ไม่เป็นโรค เป็น ตน้ท่ีเป็นโรค 

1.3 ประโยชน์ท่ีคาดว่าจะไดรั้บ 
1.3.1 ประโยชน์ทางดา้นเกษตรกรรม 

 ช่วยเกษตรกรในการตรวจสอบเฝ้าระวงัการเกิดโรคของตน้ไม ้
 ช่วยเกษตรกรในการท านายตน้ไมท่ี้เป็นโรค 
 ช่วยเกษตรกรในการลดตน้ทุน, ลดค่าใชจ่้าย และลดแรงงานในภาคการเกษตร 
 ช่วยเพ่ิมรายไดข้องเกษตรกร 
 เกษตรมีความมัน่คงทางอาชีพอยา่งย ัง่ยนื 
 การสูญเสียทรัพยากรธรรมชาติและส่ิงแวดลอ้มจากการผลิตทางการเกษตรลดลง 

1.3.2 ประโยชน์ทางดา้นทฤษฎี 
 ไดว้ิธีการสร้างชุดขอ้มูลภาพถ่ายมุมสูงจากโดรนท่ีเหมาะสมเพื่อเป็นแนวทางส าหรับผู ้

ท่ีสนใจไดป้ระยกุตแ์ละน าไปใชใ้หเ้กิดประโยชน์ในอนาคตได ้
 ไดว้ิธีการออกแบบและสร้างโมเดลเพื่อใชก้บัขอ้มูลภาพถ่ายมุมสูงจากโดรน 
 ไดว้ิธีการแกปั้ญหาสภาพแวดลอ้มต่าง ๆ ท่ีมีผลต่อการโมเดล เช่น ขอ้มูลไม่สมดุลย,์ 

ลกัษณะของตน้ไม,้ แสงเงา, มุม และความสูง  
 ไดท้ราบวิธีการวดัผลแบบต่าง ๆ 

1.4 ขอบเขตงานวิจยั 
1.4.1 ขอบเขตของขอ้มูล อธิบายถึงขอ้มูลท่ีน ามาใชใ้นงานวิจยั 
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  ภาพท่ีไดต้อ้งแปลงจากไฟล ์VDO ท่ีมีขนาด 2701 * 1152 
  ภาพถ่ายมุมสูงจากโดรนเท่านั้น 
  ภาพท่ีมีลกัษณะเป็น Bird eye view 
  ภาพท่ีมีนามสกุล jpg ท่ีมีขนาด 1152 * 1920 
  ความสูงของโดรนระหว่างตน้ไม ้3 – 4 เมตร 
  เวลาการบินเพื่อบนัทึกภาพจากโดนช่วงเวลากลางวนั 

1.5 นิยามศพัท ์
1.5.1 GDP  หมายถึง ผลิตภณัฑ์รวมในประเทศเป็นมูลค่าของสินคา้ในประเทศขั้นสุดทา้ย
ของประเทศนั้น ๆ  
1.5.2 Computer Vision หมายถึง การฝึกฝนคอมพิวเตอร์ และระบบให้สามารถเขา้ใจและ
ตอบสนองต่อขอ้มูลภาพไดอ้ยา่ง ชาญฉลาด ดว้ยภาพดิจิทลัจากกลอ้งถ่ายภาพและวิดีโอ 
1.5.3 Deep learning หมายถึง ซอฟต์แวร์คอมพิวเตอร์ท่ีเลียนแบบการท างานของระบบ
โครงข่ายประสาท(neurons)ในสมองมนุษย ์
1.5.4 Convolution Neural Networks หมายถึง โครงข่ายประสาทแบบคอนโวลูชนั เป็น
โครงข่ายประสาทเทียมชนิดหน่ึง 
1.5.5 Precision หมายถึง เป็นค าท่ีนิยมใชแ้ละแสดงความหมายใกลเ้คียงกับความถูกต้อง
แม่นย  า 
1.5.6 Recall หมายถึง ค่าความถูกตอ้ง น าค่า True positive มาเทียบกบั False negative 
1.5.7 F1 หมายถึง ค่าเฉล่ียของ Precision และ Recall 
1.5.8 Augmentation process หมายถึง ขยายส่วนขอ้มูลอินพุตภาพท่ีไดรั้บเขา้มาเพื่อให้มี
ขอ้มูลมีความหลากหลาย 
1.5.9 Cascade model หมาถึง โมเดลเป็นท่ีเป็นระดบัชั้น ภายในอาจจะประกอบดว้ยโมเดล
หลายๆ โมเดลท างานร่วมกนั 
1.5.10 Transfer learning หมายถึง การส่งผา่นการเรียนรู้โดยใชโ้มเดลท่ีมีการพฒันา 
1.5.11 Ground Truth หมายถึง ผลเฉลยของชุดขอ้มูล ท่ีใชเ้ปรียบเทียบค าตอบกบัโมเดล 
1.5.12 Class หมายถึง ประเภทของชุดขอ้มูลท่ีใชใ้นการสอนโมเดล 
1.5.13 Imbalanced data หมายถึง ชุดขอ้มูลท่ีมี Class ไม่เท่ากนัหรือต่างกนัมาก ๆ  
1.5.14 Under sampling หมายถึง การลดจ านวนชุดขอ้มูลในกรณี ท่ีเป็น Imbalanced data 
1.5.15 Over sampling หมายถึง การเพ่ิมจ านวนชุดขอ้มูลในกรณี ท่ีเป็น Imbalanced data 
1.5.15 False Positive หมายถึง ผลทดสอบท่ีออกมาว่าเป็นบวกแต่นั้นเป็นผลท่ีไม่ถูกตอ้ง 



   

บทที่ 2 
แนวคิด  ทฤษฎี  และผลงานวิจัยที่เกี่ยวข้อง 

 
2.1 แนวคดิและทฤษฎีที่เกีย่วข้อง 

2.1.1 วธิีการเรียนรู้เชิงลกึ (Deep Learning) 
  วธีิการเรียนรู้เชิงลึก เป็นซอฟตแ์วร์คอมพิวเตอร์ท่ีเลียนแบบให้คลา้ยกบัเครือข่ายเซลล์
ประสาทในสองของมนุษย ์(Network of Neuron) ซ่ึง Deep Learning นั้นเป็นส่วน หน่ึงเล็ก ๆ 
อยูใ่น Machine Learning ส่วน Algorithm ของ deep learning ถูกสร้างข้ึนจากการน าเอา Neural 
Network หลายๆ layer มาต่อกนั โดย layer แรกสุดจะท าหน้าท่ีในการรับขอ้มูล (Input layer) 
layer สุดทา้ยจะท าหน้าท่ีส่งผลลพัธ์การประมวลผลออกมา (Output layer) ส่วน layer ระว่าง 
layer แรกสุด เเละ layer สุดท้าย จะถูกเรียกว่า Hidden layer โดยท่ี Hidden layer ของแต่ละ 
layer จะเปรียบเสมือนว่าประกอบด้วย เซลล์ประสาท (neural) จ านวนมาก มีหน้าท่ีในการ
ประมวลผล รับขอ้มูลจาก layer ท่ีอยูเ่หนือกว่า และส่งขอ้มูลท่ีประมวลผลเสร็จเเลว้ไปยงั layer 
ท่ีอยูล่่างกว่า ขอ้ดีของการส่งขอ้มูลแบบน้ีก็คือ layer เเต่ละ layer สามารถท่ีจะมี ค่าถ่วงน ้ าหนัก 
(weight) ค่าความเอนเอียงของขอ้มูล (bias) และ วิธีการประมวลผลทางคณิตศาสตร์ (activation 
function) ท่ีเป็นอิสระต่อกนั เมื่อมีขอ้มูล input ใหก้บั model มากเท่าไหร่ layer เเต่ละ layer ก็จะ
สามารถสกดั feature ท่ีมีความซบัซอ้นมากยิง่ข้ึน 
 
2.1.2 การตรวจจบัวตัถุ (Object Detection) 

การท่ีจะใหค้อมพิวเตอร์มีความสามารถจ าแนกวตัถุท่ีอยูใ่นรูปภาพออกมาแลว้ท านายว่า
ว ัต ถุ เป็น  Class อะไร  ต้องอาศัยหลักก ารของ Object Classification และการ ท่ี จะให้
คอมพิวเตอร์หาต าแหน่งของวตัถุท่ีอยูต่อ้งอาศ  ยหลกัการของ Object Detection การท า Object 
Classification จะสรุปได้ดังน้ี Input Image → Feature Extractor → Classifier → Output 
Class โดยมีขั้นตอนดงัน้ีเป็น น าขอ้มูลเขา้ เพื่อสกดัหาคุณลกัษณะท่ีส าคญั แลว้ท า Classifier 
เพื่อใหไ้ด ้Output ของ Class ขั้นตอนถดัมาเขา้สู่กระบวนการ Object Detection ซ่ึงมีหลายแบบ
ดงัน้ี 
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 Sliding Window 

เป็นวิธีการท า Object Detection ท่ีนิยมมากในสมยั10 ปีท่ีผ่านมา มีการท างาน
จะน าเอาผลลพัธจ์ากการท า Object Classification ดงัน้ี ท าการตีกรอบแลว้ขยบั
ไปเร่ือยๆ จากนั้นภาพท่ีไดจ้ากการขยบั เขา้ไปท า Feature Extractor และท าการ 
Classifier ว่าตรงกบั Class อาจะมีการขยบัทีละ 1 pixel ไปเร่ือยๆ จนหมด จะ
เกิดปัญหาข้ึนเพราะถ้าเราก  าหนดกรอบ ขนาด (32X32) และมีภาพขนาด 
(512X512) เวลาท า Sliding Window จะตอ้งใชพ้ลงังานของเคร่ืองมหาศาลถึง
จะเสร็จ ซ่ึงในปัจจุบันมีการแก้ปัญหาแลว้ มีการย่อขยายรูปทุกคร้ังท่ีมีการ
ท างานเสร็จ ยอ่รูปขนาดตั้งแต่ 0.1,0.2…….,0.9 ดงัภาพท่ี 2.1 
 

 
 
ภาพที่ 2.1 ตวัอยา่งการท า Sliding Window 

 

 Selective Search 
เป็นอัลกอริทึมข้อเสนอ region proposal ท่ีใช้ในการตรวจจับวัตถุ มันถูก
ออกแบบมาใหร้วดเร็วพร้อมการเรียกคืนท่ีสูงมาก ข้ึนอยูก่บัการค านวณการจดั
กลุ่มล าดบัชั้นของภูมิภาคท่ีคลา้ยกนัข้ึนอยูก่บัสีพ้ืนผวิขนาดและความเขา้กนัได้
ของรูปร่าง การคน้หาแบบเลือกเร่ิมตน้ดว้ยการแบ่งส่วนภาพตามความเขม้ของ
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พิกเซลโดยใชว้ิธีแบ่งกลุ่มตามกราฟโดย Felzenszwalb และ Huttenlocher ดัง
ภาพท่ี 2.2 
 

 
 
ภาพที่ 2.2 ตวัอยา่งการท า region proposal  

 
 R-CNN 

เป็นการน า region proposals จ านวน 2,000 แปรสภาพเป็นส่ีเหล่ียมจตุัรัสและ
ป้อนเขา้สู่โครงข่ายประสาทเทียมท่ีสร้างเวกเตอร์ท่ีมีคุณลกัษณะ 4096 มิติเป็น
เอาต์พุต CNN ท าหน้าท่ี เป็นตัวแยกคุณลักษณะและเลเยอร์หนาแน่นของ
เอาต์พุตประกอบดว้ยคุณลกัษณะท่ีดึงออกมาจากรูปภาพและฟีเจอร์ท่ีแยกแลว้
จะถูกป้อนเขา้สู่ SVM เพื่อจ  าแนกการมีอยูข่องวตัถุภายใน ดงัภาพท่ี 2.3 
 

 
 

ภาพที่ 2.3 R-CNN 

 
2.1.3 โครงข่ายประสาทเทียมแบบคอนโวลูช่ัน (Convolutional Neural Network) 
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  Neural Network เป็น โมเดลทางคณิตศาสตร์ท่ีจ  าลองกระบวนการคิดจากสมองมนุษย ์
โดยสมองนั้ นจะมีหน่วยประมวลผลขนาดเล็กอยู่เยอะมาก และเช่ือมโยงกันด้วยโครงข่าย
ประสาทมากมายท าใหม้นุษยเ์รียนรู้และคิดวิเคราะห์ไดอ้ยา่งรวดเร็ว แต่คอมพิวเตอร์นั้นไม่ไดม้ี
โครงข่ายท่ีซบัซอ้นเหมือนกบัสมองของมนุษย ์คอมพิวเตอร์มีหนา้ท่ีแค่รันโปรแกรมตามค าสั่ง
ของเท่านั้น เม่ือใหค้อมพิวเตอร์ท าการเรียนรู้อะไรซกัอยา่ง จึงเป็นเร่ืองยากในรูปแบบปกติ จึง
เกิดการจ าลองแนวทางการเรียนรู้ของคน ไปสู่คอมพิวเตอร์ดว้ย Neural Network ส่วนท่ีเล็ก
ท่ีสุดคือ Neuron ซ่ึงท าหนา้ท่ีค  านวน มีส่วนประกอบดงัน้ี 

 Input เป็นค่าท่ีส่งเขา้มาท่ี Neuron โดยจะมีขาท่ีเขา้มาไดห้ลายขา โดยทัว่ไปมกัจะ
เท่ากบัจ านวน Class 

 Weight เป็นการให้น ้ าหนักของขาแต่ละท่ีส่งเขา้มา โดยมีค่าระหว่าง 0-1 โดยท่ีท า
การสุ่มข้ึนมาจากนั้น Neuron เมื่อท าการเรียนรู้เร่ือย ๆ ก็จะเป็นการปรับ weight 
เพื่อใหไ้ดค้  าตอบท่ีใกลเ้คียงท่ีสุด 

 Bias คือค่าท่ีจะช่วยเขา้มาท าให้ค่าท่ีเขา้มาอยูใ่นระหว่าง 0 - 1 ได ้โดยจะเป็นเลขท่ี
สุ่ม และปรับไปเร่ือย ๆ ทุกคร้ังท่ีเรียนรู้ 

 Output คือผลลพัธ์ 
 Back Propagation คือการท่ี Neuron น าค่า Error ของ Output ท่ีได้ กับ Output ท่ี

เรียนรู้ น าไปปรับ Weight และ Bias ใหเ้กิดผลลพัธท่ี์ถูกตอ้งตามท่ีไดเ้รียนรู้ 
 

 นั้นเม่ือป้อน Input และ Output ให้มนั เพื่อท าการเรียนรู้ ตวั Neuron ก็จะท าการบวกตวั 
Input ดว้ย Weight คูณกบัค่าท่ีมาของแต่ละขา จากนั้นบวกค่า bias แลว้น าไปเขา้ฟังกช์นัท่ีตวั 
Neuron ก  าหนดไว ้ก็จะเป็น Output โดยฟังก์ชนัก็จะมีหลายแบบข้ึนอยู่รูปแบบท่ีจะน าไปใช้
งาน เช่น Sigmoid, Hyperbolic Tangens, Hard Limit, Rectified Linear Unit เป็นต้น ดังภาพท่ี 
2.4 
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ภาพที ่2.4 โครงสร้างของ Neuron 
 

 Feed-Forward Neural Network รูปแบบของ Neural Network ท่ีง่ายท่ีสุดคือ Feed-
Forward Neural Network โดยจะแบ่ง Neuron ออกเป็นกลุ่มๆ โดยแต่ละกลุ่มจะเรียกเป็น Layer 
โดยขอ้มูลท่ีเขา้มาจะไหลไปในทิศทางเดียว ไม่ไหลยอ้นกลบั จาก Layer หน่ึงสู่อีก Layer ดงั
ภาพท่ี 2.5 

 
 

ภาพที ่2.5 Feed-Forward Neural Network 
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Convolutional Neural Network(CNN) เป็น โครงข่ายประสาทเทียมแบบคอนโวลูชนั 

เป็นกระบวนการท่ีสกดัเอาลกัษณะท่ีส าคญัของภาพออกมา โดยใชค่้า Pixel ซ่ึงไดจ้ากขอ้มูล
อินพุต มีทั้งหมด 3 แชนแนว (Channael) ไดแ้ก่ สีแดง, น ้ าเงิน และเขียว สามารถใช้เลข 0 ถึง 
255 เพื่ อเป็นค่าแทนความเข้มของสี  เน่ืองจาก CNN ไม่ค่อยเป็น ท่ี นิยมเพราะต้องใช้
ประสิทธิภาพของเคร่ืองคอมพิวเตอร์อย่างมากแต่ปัจจุบันมีการพฒันาหน่วยประมวลผล
กราฟฟิก (GPU) ให้รองรับการค านวณจึงท าให้ CNN ประสบความส าเร็จในการแก้ปัญหา 
Classification ท่ีเก่ียวขอ้งกบัรูปภาพ อีกทั้งในปัจจุบันไดน้ าแนวคิดไปใชต่้อยอดมากมาย ดัง
ภาพท่ี 2.6 

 

 
 

ภาพที ่2.6 Convolutional Neural Network 

 
  โครงสร้างของ Convolutional Neural Network ประกอบดว้ยดงัน้ี 

 Convolutional เป็น Layer หลกัของ CNN ท าหน้าท่ีรับ Input เขา้มา แปลงภาพ
ใหเ้ป็น pixel ท่ีก  าหนดให้ป็น 0 – 255 หลงัจากนั้นใชก้ารด าเนินการทางคณิตา
สตร์แปลงเป็นข้อมูลเพื่อหา Feature Extraction เพื่อน ามาคูณกับ ตัวกรอง 
(filter) หรือ เคอร์เนล (kernel) ท่ีท าหน้าท่ีดึงคุณลกัษณะท่ีใชใ้นการรู้จ  าวตัถุ
ออก โดยปกติตวักรอง/เคอร์เนลอนัหน่ึงจะดึงคุณลกัษณะท่ีสนใจออกมาหรือท่ี
เรียกว่า Feature Map ตวัอยา่งการหา Feature Map หาไดด้งัน้ี Feature Map[0,0] 
= (1*1) + (1*0) + (1*1) + (0*0) + (1*1) + (1*0) + (0*1) + (0*0) + (1*1) = 4 
ส่วนการท่ีจะขยบัตัวกรองหรือ Filter เป็นขนาดเท่าไหร่ จะถูกก าหนดด้วย 
Stride ซ่ึงสามารถก าหนดค่าของ Stride ให้มากข้ึนก็ได ้ถา้ตอ้งการให้ค  านวน
หาคุณลกัษณะมีพ้ืนท่ีทบัซอ้นกนัน้อยข้ึน แต่อย่างไรก็ตามการก าหนดค่าของ 
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Stride ท่ีมากข้ึนจะท าใหเ้ราคุณลกัษณะ (Feature Map) ท่ีมีขนาดเลก็ลง ดงัภาพ
ท่ี 2.7 – 2.8 
 

 
 
ภาพที ่2.7 Input Filter/Kernel 

 

 
 

ภาพที ่2.8 Feature Map 
 

 Padding เป็นการก าหนด Feature Map ใหม้ีขนาดเท่ากบั input ส่วนมากมกัจะ
เติมค่า 0 (สีเทา) หรือค่าต่าง ๆ เขา้ไป ส่วนเวลาเขียน code มกัจะใช ้Padding = 
same ดงัภาพท่ี 2.9 
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ภาพที ่2.9 การท า Padding 

 
 Pooling เป็นกระบวนการท่ีท าหน้าท่ีลดขนาดของ Feature Map ท่ีได้มาจาก

การท า CNN มีวตัถุประสงค์ในการลดจ านวนของพารามิเตอร์ท่ีมีมากเกินไป
และลดระยะเวลาในการ Train ขอ้มูล Pooling นั้นมีหลายแบบดงัน้ี 
Max pooling 
Min polling 
Average polling 
แต่ท่ีเป็นท่ีนิยมใชคื้อ Max poolingโดยหาค่ามากท่ีสุดของแต่ละ pixel ดงัภาพท่ี 
2.10 – 2.12 
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ภาพที ่2.10 การท า Max pooling 

 

 
 

ภาพที ่2.11 การท า Min pooling 
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ภาพที ่2.12 การท า Average pooling 

 
 Fully Connected เป็น layer สุดทา้ยของการท า CNN ส่วนน้ี จะท าหนา้ท่ีน าเอา

คุณลักษณะส าคัญไปสร้างเป็น Neural Network ส าหรับการเรียนรู้ จดจ า
รูปแบบ และการท านายประเภท โดยใช้เทคนิคท่ีช่ือว่า Softmax เพื่อท า 
Classification ต่อไป ดงัภาพท่ี 2.13 
 

 
 

ภาพที ่2.13 การท า Fully Connected 
2.1.4 Mask R-CNN 
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 Mask R-CNN ถูกเผยแพร่ในปี 2018 เป็นแนวคิดท่ีเรียบง่ายในการตรวจจับและแบ่ง
ส่วนวตัถุ มีการพฒันาต่อยอดมาจาก R-CNN, Faster R-CNN, Faster R-CNN ส่วนมากจะเป็น
การท า Object Detection ซ่ึงมีขอ้จ  ากดัหลายอย่าง ต่อมามีการพฒันาเพื่อแกไ้ขขอ้จ ากดั Mask 
R-CNN จะเป็น Instance Segmentation ท่ีเป็นแบบ multiple object ดงัภาพท่ี 2.14 - 2.15 

 

 
 

ภาพที่ 2.14 Mask R CNN 
 

 
 

ภาพที่ 2.15 Instance Segmentation 
 
 

โครงสร้างของ Mask R CNN ประกอบไปดว้ย 
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 Convolutional ResNet backbone: ResNet เป็น  CNN ชนิดหน่ึงซ่ึงเป็นวิ ธี  การ

น าเอา residual modules มาต่อกนั และใช ้stochastic descent gradient มาเทรนตัว 
input จะถูก preprocess โดยการแบ่งเป็น patch เล็ก ๆ ก่อนถูกน าเข้ามาในโมเดล 
ในงานวิจยัน้ีใช ้ResNet101 ดงัภาพท่ี 2.16 
 

 
ภาพที่ 2.16 residual modules 

 
 Region proposal Network (RPN) เป็น layer หน่ึงของ Mask R-CNN ท าหน้าท่ีสกดั

คุณสมบติัท่ีคาดว่าจะเป็น วตัถุ ออกจาก feature map จากนั้นน าส่วนท่ีคาดว่าจะเป็น
วตัถุเขา้ CNN เพื่อค  านวณหา feature ท่ีสามารถใช้แยกแยะไดว้่าพ้ืนท่ีใดเป็นวตัถุ 
โดยตอ้งท าหลงัจาก Selective Search ดงัภาพท่ี 2.17 
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ภาพที่ 2.17 Region proposal Network 
 

 ROI Pooling เป็นขั้นตอนการใช้พิกัดต าแหน่งบน feature map เพื่อหา feature 
vector ให้มีขนาดคงท่ีแล้ว ส่งไปย ัง  fully connected layer กับ softmax เพื่ อท า 
Classification ว่า proposed region feature นั้นจะตอบว่าเป็นคลาสอะไร 
 

 2.1.5 Transfer learning การเรียนรู้แบบถ่ายโอน 
 การเรียนรู้แบบถ่ายโอนเป็นเทคนิคการเรียนรู้ของเคร่ือง ซ่ึงใชก้ารเรียนรู้ท่ีมีอยูแ่ลว้มา
เป็นโครงสร้างแล้วน าข้อมูลของใหม่มาสอน แล้วปรับตรงชั้ น CNN ในส่วนของ Fully 
Connect ให้มีผลลพัธ์เป็นจ านวน Class ให้ตรงกบัขอ้มูล ซ่ึงมีประโยชน์อย่างมากเพราะช่วย
ประหยดัเวลาในการสร้าง CNN และการท า Optimization เป็น ส่วนโครงสร้างภายในจะเป็น 
CNN Architecture ท่ี เป็ น แ บ บ ต่ า ง  ๆ  ดั ง น้ี  Xception, VGG162, VGG19 แ ล ะ  ResNet, 
ResNetV2, ResNeX เป็นตน้ 
 การสร้างการเรียนรู้แบบถ่ายโอนมี 2 แนวทางดังน้ี การพฒันาการเรียนรู้ (Develop 
Model Approach) และการใชว้ิธีการฝึกอบรมรุ่นก่อน (Pre-trained Model Approach) 
 ขอ้ดีของ Transfer Learning ไม่ตอ้งเขียน CNN เอง ง่ายและรวดเร็วในส่วนของงานวิจยั
ฉบบัน้ีจะ Train ฉะเพราะชั้น FC เท่านั้น ดงัภาพท่ี 2.18 
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ภาพที่ 2.18 Transfer Learning 

 

ในงานวิจยัฉบบัน้ีใช ้VGG16 
 VGG16 ป็ น รูป แบบ โครงข่ ายป ระสาท เที ยม ท่ี เสน อโดย  K. Simonyan และ 
A. Zisserman จาก University of Oxford แบบจ าลองน้ีมีความแม่นย  าในการทดสอบสูงสุด 5 
อนัดบัแรก 92.7% ใน ImageNet ซ่ึงเป็นชุดขอ้มูลของรูปภาพมากกว่า 14 ลา้นภาพท่ีเป็นของ
คลาส 1,000 รายการ มนัเป็นหน่ึงในโมเดลท่ีมีช่ือเสียงท่ีส่งถึง ILSVRC-2014 มนัท าให้การ
ปรับปรุงให้ท างานดีกว่า AlexNet โดยแทนท่ีตัวกรองเคอร์เนลขนาดใหญ่ (11 และ 5 ในชั้น
แรกและคร้ังท่ีสองตามล าดบั) ดว้ยตวักรองขนาดเคอร์เนล 3 × 3 ดงัภาพท่ี 2.19 – 2.20 
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ภาพที ่2.19 โครงสร้าง VGG16 
 

 
 

ภาพที ่2.20 VGG16 Architecture 

 

เลเยอร์ที่หนึ่งและสอง: อินพุตเป็นภาพ RGB 224x224x3 ซ่ึงผ่านเลเยอร์ convolutional ช้ันที่หนึ่ง
และท่ีสองพร้อมกับ 64 feature map หรือ filter ท่ีมีขนาด 3 × 3 และการรวมขนาดเดียวกันโดยมี 
stride เท่ากบั 14 ขนาดของรูปภาพเปล่ียนเป็น 224x224x64 จากนั้น VGG16 จะใชเ้ลเยอร์ร่วมสูงสุด
หรือเลเยอร์การสุ่มตวัอย่างยอ่ยดว้ยขนาดตวักรอง 3 × 3 และกา้วหน่ึงของทั้งสอง ขนาดภาพท่ีไดจ้ะ
ลดลงเป็น 112x112x64 
 
ช้ันที่สามและส่ี: ถดัไปมีสองเลเยอร์ convolutional พร้อมกบัฟีเจอร์ 128 แผนท่ีท่ีมีขนาด 3 × 3 และ 
ท าstride ท่ี 1 จากนั้นจะมีเลเยอร์รวมสูงสุดอีกคร้ังท่ีมีขนาดตวักรอง 3 × 3 และท า stride ท่ี 2 เลเยอร์
น้ีเหมือนกบัเลเยอร์รวมก่อนหน้าน้ียกเวน้มี feature map คุณสมบติั 128 ชุดดงันั้นผลลพัธจ์ะลดลง
เหลือ 56x56x128 
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ช้ันที่ห้าและหก: เลเยอร์ท่ีหา้และหกเป็นเลเยอร์ convolutional ท่ีมีขนาดตวักรอง 3 × 3 และกา้วหน่ึง 
ทั้งสองใชแ้ผนท่ีฟีเจอร์ 256 รายการเลเยอร์ convolutional สองเลเยอร์จะตามดว้ยเลเยอร์สูงสุดรวม
กบัขนาดตวักรอง 3 × 3, ท า stride ของ 2 และมี 256 feature map 
 
ช้ันที่เจ็ดถึงช้ันสิบสอง: ถดัไปคือชุด convolutional 3 เลเยอร์สองชุดตามดว้ยชั้นการรวมสูงสุด เล
เยอร์ convolutional ทั้งหมดมีตวักรอง 512 ขนาด 3 × 3 และก้าวหน่ึง ขนาดสุดท้ายจะลดลงเป็น 
7x7x512 
 
ช้ันที่สิบสาม: เอาทพ์ุทเลเยอร์ Convolutional จะแผผ่า่นเลเยอร์ท่ีเช่ือมต่ออยา่งเต็มท่ีดว้ย feature 
map 25088 แต่ละขนาด 1 × 1 
 
เลเยอร์ที่สิบส่ีและสิบห้า: ถดัไปเป็นอีกสองเลเยอร์ท่ีเช่ือมต่ออยา่งสมบูรณ์ดว้ย 4096 หน่วย 
เลเยอร์เอาท์พุท: ในท่ีสุดก็มีชั้นเอาทพุ์ท softmax กบั 1,000 ค่าท่ีเป็นไปได ้
 
 

2.1.6 การวดัผล 

 Intersection over Union (IoU)  เป็นการวดัประสิทธิภาพของของโมเดลเป็นท่ีนิยม
ใน การท า  Object detection ซ่ึ งห าได้จ าก  อัตราส่ วนระหว่ าง  area ท่ี เป็ น 
intersection ของ 2 bounding box หารดว้ย area รวมของกรอบทั้งสอง หรืออาจจะ
เรียกว่า ดชันี Jaccard เป็นหลกัวิธีการในการหาจ านวนเปอร์เซ็นต์ท่ีทบัซอ้นกัน
ระหว่างผลเฉลย (Ground Truth) และผลจากการท านาย (Predict) ถา้ไดค่้า IoU ท่ี
มากกว่า 0.5 ถึงว่ายอมรับได ้ดงัสมการท่ี 2.1 ตามภาพท่ี 2.21 – 2.22 
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ภาพที่ 2.21 area of IoU 

 

 
 
ภาพที่ 2.22 ตวัอยา่งการซอ้นทบั 
 

 AP และ mean Average Precision (mAP) เป็นการหาค่าเฉล่ียของความแม่นย  า 
(Precision) และความลึก (Recall) ของวตัถุในรูปนั้นๆโดยโดยท่ี ค่าความแม่นย  า
หาได ้
True Positive (TP) คือ ส่ิงท่ีโปรแกรมท านายว่าจริง และคนบอกว่ามนัจริง 
True Negative (TN) คือ ส่ิงท่ีโปรแกรมท านายว่าไม่จริง และคนบอกว่ามนัไม่จริง 
False Positive (FP) คือ ส่ิงท่ีโปรแกรมท านายว่าจริง แต่คนบอกว่าไม่จริง 
False Negative (FN) คือ ส่ิงท่ีโปรแกรมท านายว่าไม่จริง แต่คนบอกว่าจริง 
Precision หาไดจ้ากสมการท่ี 2.2  
𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛 =

𝑇𝑃

𝑇𝑃+𝐹𝑃
                                                                          (2-2) 

Recall หาไดจ้ากสมการท่ี 2.3 
𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙 =

𝑇𝑃

𝑇𝑃+𝐹𝑁
                                                                           (2-3) 

 
 การหา TP, TP+FP และ TP+FN ท่ี IoU >0.5  ตามภาพท่ี 2.23 

TP มีค่าเท่ากบัจ านวน Class ท่ีมีค่า IoU >0.5 
TP+FP มีค่าเท่ากบัจ านวน Class ทีท านายได ้(Predict) 
TP+FN มีค่าเท่ากบัจ านวนผลเฉลย (Ground Truth) 
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ภาพที่ 2.23 การหา IoU 
 
  ดงัภาพท่ี 2.17 สามารถหาค่า AP ไดด้งัน้ี 

I. หาค่าการท านายท่ีมี confidence แลว้เรียงจากมากไปหานอ้ย 
II. พิจารณาหาค่า IoU ถา้มากกว่า 0.5 และมีการท านาย Class ถูก ใหก้  าหนดค่า

เป็น TP ดงัภาพท่ี 2.24 
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ภาพที่ 2.24 IoU > 0.5 = TP 
 

III. พิจารณาหาค่า IoU ถา้มากกว่า 0.5 และมีการท านาย Clsss ผดิใหก้  าหนดค่าเป็น 
FN ดงัภาพท่ี 2.25 
 

 
 
ภาพที่ 2.25 IoU > 0.5 and Wrong Class = FN 

 
IV. พิจารณาหาค่า IoU ถา้นอ้ยกกว่า 0.5  หรือ IoU =  0 ใหก้  าหนดค่าเป็น FP ดงั

ภาพท่ี 2.26 
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ภาพที่ 2.26 IoU < 0.5 and Duplicated BB 

 
สร้างตารางจากขอ้มูลขา้งตน้ ตามตารางท่ี 2.1 และ plot I. ดงัภาพท่ี 2.27 
 
ตารางที่ 2.1  ตารางตวัอยา่งการหาค่า Precision Recall 

 
Confidence IoU>0.5 TP/FP Precision Recall 

0.99 0.85 TP 1/1 = 1 1/3 = 0.33 
0.7 0.25 FP 1/2 = 0.5 1/3 = 0.33 
0.65 0.65 TP 2/3 = 0.66 2/3 = 0.66 

 
 

 
 

ภาพที่ 2.27 การ pot Precision Recall curve 
 

V. การหา Precision และ Recall ใชว้ิธีการของ Confusion Matrix ซ่ึงเป็นตาราง 
Matrix เพื่อประเมินผลลพัธก์ารท านายเพื่อเทียบกบัผลลพัธจ์ริง ๆ ตวัอยา่ง 
ขอ้มูลการท านายท่ีแปลงเป็น Confusion Matrix ซ่ึงมีขอ้มูลดงัน้ีสามารถแปลง
เป็นตารางเพื่อหาค่า TP, TN, FP และ FN ดงัภาพท่ี 2.28 
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ภาพที่ 2.28 ตวัอยา่งตาราง Confusion Matrix 

 

 
 
ภาพที่ 2.29 ภาพจากการท านาย 

 



 
25 

 

 
 
ภาพที่ 2.30 ภาพจาก Ground Truth 

 

 
 
ภาพที่ 2.31 ภาพจาก IoU 

 
  จากภาพ 2.29 , 2.30 และ 2.31 สามารถหา Precision , Recall ไดด้งัน้ี โดยพิจารณาจากรูป
หาค่า TP, TN, FP และ FN เป็นตวัอยา่ง 
 
ตารางที่ 2.2  ตารางการหาค่า Precision Recall 
 

Detection confidence IoU GT TP/FP/FN TP FP FN Precision Recall 
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Disease 0.991 0.884 Disease TP 1    1.000 0.100 

Normal 0.988 0.810 Normal TP 2    1.000 0.200 

Disease 0.985 0.883 Disease TP 3    1.000 0.300 

Normal 0.953 0.879 Normal TP 4    1.000 0.400 

Disease 0.930 0.801 Disease TP 5    1.000 0.500 

Disease 0.928 0.884 Disease TP 6    1.000 0.600 

Normal 0.917 0.813 Disease FN 6 
 

1 0.857 0.600 

Normal 0.971 0.656 Normal TP 7    0.875 0.700 

Normal 0.879 0.896 Normal TP 8    0.889 0.800 

 
จาก ตารางท่ี 2.2 น าค่า Precision และ Recall มา plot Precision - Recall Curve เพ่ือหาพ้ืนท่ีใตก้ราฟ 
(AUC)  เม่ือไดพ้ื้นท่ีใตก้ราฟก็จะหา Mean Average Precision (mAP) เพราะ mAP มีค่าเท่ากบั AUC 
= (1*0.70) + 0.89*(0.80-0.60) = 0.878 ดงัภาพท่ี 2.32 
 

 
ภาพที่ 2.32 Precision - Recall Curve 

 
การหา Precision และ Recall แยก Class ใชว้ิธีการของ Confusion Matrix ซ่ึงเป็นตาราง 

Matrix เพื่อประเมินผลลพัธก์ารท านายเพื่อเทียบกบัผลลพัธจ์ริง ๆ ใชข้อ้มูลจากภาพ จากภาพ 2.29 , 
2.30 และ 2.31 
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 Reference คือส่ิงท่ีเป็นค าตอบจริง ๆ จาก Training Data 
 Predict คือส่ิงท่ี Model ตอบใหว้่าคือค าตอบอะไร 
 Recall คือการส่งค าตอบจริง ๆไป Model ตอบถูกจริง ๆเท่าไหร่ 
 Precision คือการค านวณเทียบกบัค าตอบท่ีผดิขา้งเคียง ว่าตวัเองถูกมากนอ้ยแค่ไหน 
สรุป ต้นเป็นโรค 
TP มีค่าเท่ากบัจ านวน Class ท่ีมีค่า IoU >0.5 และ Class เท่ากบั 4 
TP+FP มีค่าเท่ากบัจ านวน Class ทีท านายได ้(Predict) เท่ากบั 4 
TP+FN มีค่าเท่ากบัจ านวนผลเฉลย (Ground Truth) เท่ากบั 4 + 1 

𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛 =
𝑇𝑃

𝑇𝑃 + 𝐹𝑃
=  

4

4 + 0
= 1  

 

𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙 =
𝑇𝑃

𝑇𝑃 + 𝐹𝑁
=  

4

4 + 1
= 0.8 

 
สรุป ต้นเป็นไม่เป็นโรค 
TP มีค่าเท่ากบัจ านวน Class ท่ีมีค่า IoU >0.5 และ Class เท่ากบั 4 
TP+FP มีค่าเท่ากบัจ านวน Class ทีท านายได ้(Predict) เท่ากบั 5 
TP+FN มีค่าเท่ากบัจ านวนผลเฉลย (Ground Truth) เท่ากบั 4 
TN ทายผดิ เท่ากบั 1 
 

𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛 =
𝑇𝑃

𝑇𝑃 + 𝐹𝑃
=  

4

4 + 1
= 0.8  

 

𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙 =
𝑇𝑃

𝑇𝑃 + 𝐹𝑁
=  

4

4 + 0
= 1 

 
2.2 งานวจิยัที่เกีย่วข้อง 

 มีงานวิจยัท่ีน าเสนอการใช ้Mask R CNN เพือ่แกไ้ขปัญหา ต่าง ๆ รวมถึงการประชุกต์
ใช ้CNN เพื่อตรวจหาพืชท่ีเป็นโรค และการวดัผล ท่ีเก่ียวขอ้งแบ่งเป็นงานวิจยัดงัน้ี 

(Y. Bouroubi, et al ., P. Bugnet, et al ., T.Nguyen-Xuan, et al ., C.Gosselin, et al ., 
 C. Bélec, et al ., L.Longchamps, et al ., P.Vigneault (2018)) งานวิจัยน้ีไดก้ล่าวถึงการหาศตัรูพืช
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โดยใช ้UAV กบัพืชท่ีไม่สูงเช่น สตอเบอร่ี ใชก้ารเรียนรู้เชิงลึกประเภท CaffeNet ท่ีมีขอ้มูล input 
เป็นภาพท่ีมีขนาด 24 x 24 pixels, 50 x 50 pixels, 100 x 100 pixels, 150 x 150 pixels, 200 x 200 
pixels, 250 x 250 pixels and 500 x 500 pixels เป็นขอ้มูลชุดสอนและมีการท า Object detection ดงั
ภาพท่ี 2.33 

 

 
 

ภาพที่ 2.33 งานวจิยัท่ีเกียวขอ้งท่ี 1 
 

(ชมพูทรัพย ์ปทุมสิน และ อาทิตย ์ศรีแกว้ (2018)) งานวิจยัไดก้ล่าวถึงไดก้ล่าวถึงการใช ้
dataset จ านวน 122 รูป มีการท า 2 ส่วน ส่วนแรกแยกองุ่นท่ีเป็นโรคออกจากองุ่นท่ีไม่เป็นโรค แลว้ 
แยกส่วนใบท่ีเป็นโรคออกจากพ้ืนหลงั และท าการจ าแนกรูปแบบของจุดโรคบนใบว่าเป็นรูปแบบ
ใดโดยใช ้อลักอริทึม GA-SASOM มีข้อดี ใชว้ิธีการประยุกต์ระหว่าง 2 วิธีในการ Classification 
และ มีวิธีการท า 2 ส่วนท าให้เกิดความแม่นย  ามากข้ึน มีข้อด้อย dataset น้อยไป และไม่มีการ
เปรียบเทียบกบั Model แบบอ่ืน ๆ และ ไม่ไดท้  า Augmentation process แยกไดแ้ต่ไม่รู้ว่าใบไมอ้ยู่
ต  าแหน่งไหนของรูป ดงัภาพท่ี 2.34 
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ภาพที่ 2.34 งานวจิยัท่ีเกียวขอ้งท่ี 2 
  (M. Brahimi, et al ., M. Arsenovic, et al ., S. Laraba, et al ., S. Sladojevic, et al ., 
 K. Boukhalfa, et al ., A. Moussaoui,  (2018)) งานวิจัยได้ก ล่าวถึงการใช้ CNN Architecture 
จ านวน 17 แบบ ในการตรวจจบัใบไมท่ี้เป็นโรคจ านวน 38 ชนิด โดยมีกระบวนการ 3 ขั้นตอน มี
ขอ้ดี ใช ้Dataset ท่ีหลากหลายใช ้Model ท่ีหลากหลายท าให้เกิดขอ้เปรียบเทียบในการท างานและ
ท า Augmentation process ท า Object detection ไดม้ีขอ้ดอ้ยใชเ้วลาในการท างานนาน, ไม่มีเทคนิค
ใหม่ และไม่มีการเพ่ิมประสิทธิภาพโมเดล ดงัภาพท่ี 2.35 
 

 
 
ภาพที่ 2.35 งานวจิยัท่ีเกียวขอ้งท่ี 3 
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(Kaiming He, et al ., G. Gkioxari, et al ., P. Doll´ar, et al ., R. Girshick ( 2018)) 

งานวิจยัไดก้ล่าวถึงแนวคิดท่ีเรียบง่ายในการตรวจจบัและแบ่งส่วนวตัถุท่ีพฒันาต่อยอดมาจาก R-
CNN, Faster R-CNN และ Faster R-CNN โดยมากจะเป็นการท า Object Detection มีขอ้จ  ากดัหลาย
อย่าง ต่อมามีการพฒันามาเป็น Mask R-CNN ท่ีได้รับการพิสูจน์และเป็นท่ียอมรับและใช้งาน
แพร่หลายเพราะเป็นวิธีท่ีท า Object Detection ไดดี้และทนัสมยั ดงัภาพท่ี 2.36 

 
 

 
 

ภาพที่ 2.36 งานวจิยัท่ีเกียวขอ้งท่ี 4 
 

(M. Danish (2018)) งานวิจัยได้กล่าวถึงการประยุกต์ใช้ Mask R-CNN เพื่อตรวจดู
พฤติกรรมของ ววัเพศเมียฟาร์มปศุสตัวใ์ชเ้พิมผลผลิตโดยมีอินพุตเป็นภาพจาก กลอ้งวิดีโอวดัผลได ้
AP@0.5 มี ค่ าเท่ากับ  0.632 ต้องป รับปรุง เช่น  ค่ าพารามิ เตอร์ , โม เดลการสอน  และท า 
Augmentation ดงัภาพท่ี 2.37 
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ภาพที่ 2.37 งานวจิยัท่ีเกียวขอ้งท่ี 5 

 

(Konstantinos P. Ferentinos (2018)) งานวิจัยไดก้ล่าวถึง การใช้ใบของพืชท่ีเป็นโรค
เป็นชุดขอ้มูลสอนและ ชุดขอ้มูลทดสอบ จ านวน 57 กลุ่ม จ  านวน 87,848 รูป แบ่งเป็น train 80% 
และ test 20%  โดยใช้ CNNs Architecture จ านวน 5  model ดังน้ี   AlexNet,  AlexNetOWTBn, 
VGG, GoogLeNet, Overfeat ได้ผลการทดลองสรุปได้ว่า VGG ได้ผลดีท่ีสุด มีข้อดี Dataset มี
ปริมาณมากใช้ CNN Architecture จ านวน 5  model เปรียบเทียบกัน จ  านวน 58  Class จ านวน 
87,848 รูป แบ่งเป็น train 80% และ test 20% มีข้อด้อย ไม่มีการท า Augmentation process ยงัไม่
สามารถท า object detection เพียงแค่ท า Classification เท่านั้น ดงัภาพท่ี 2.38 

 

 
 

ภาพที่ 2.38 งานวจิยัท่ีเกียวขอ้งท่ี 6 
 

(J. Amara, et al .,B. Bouaziz, et al ., A. Algergawy (2017)) งานวิจยัไดก้ล่าวถึง การใช้
กบัข้อมูลท่ีเป็นใบกลว้ยท่ีเป็นโรคเช่น Black Sigatoka จ านวน 240 รูป, Banana Speckle จ านวน 
1,817 รูป และ ใบท่ีไม่เป็นโรค 1,643 รูป โดยใช ้CNNs ท่ีช่ือว่า LeNet model โดยมีการแบ่งขอ้มูล
เป็น train:test 20%:80%, 40%:60%, 50%:50%, 60%:40%, 80%:20% และ แยกท าทั้ ง ภาพสี และ 
ภาพขาวด า มีขอ้ดี ใช ้Model ท่ีมีช่ือว่า LeNet model มีการแบ่งข้อมูลท่ีหลากหลาย train:test เป็น
20%:80%, 40%:60%, 50%:50%, 60%:40%, 80%:20% และ ท าทั้ง ภาพสี และ ภาพขาวด า มีการ
บอกพารามิเตอร์การท า optimizer (SGD) มีข้อด้อย มีขอ้มูลไม่หลายกหลาย Dataset มีเฉพาะใบ
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กลว้ยอยา่งเดียวเท่านั้น และไม่มีการท า Augmentation process ถา้มีใบไม ้2 ใบในรูป แยกไดแ้ต่ไม่รู้
ว่าใบไมอ้ยูต่  าแหน่งไหนของรูป ดงัภาพท่ี 2.39 

 

 
 

ภาพที่ 2.39 งานวจิยัท่ีเกียวขอ้งท่ี 7 
 

(S. Sladojevic, et al ., M. Arsenovic, et al ., A. Anderla, et al ., D. Culibrk, et al ., 
D. Stefanovic (2016)) งานวิจยัไดก้ล่าวถึงการใช ้CNN ดงัภาพท่ี 2.40 โดยมีขั้นตอนดงัน้ี 

 Dataset 15 Class เป็นใบพืชท่ีเป็นโรค จ  านวน 4,483 รูป ใช้เป็นข้อมูลชุด
ทดสอบจ านวน 2,589 รูป และท า augmented process ของรูปในแต่ละ Class  

 ท า Image Preprocessing and Labelling ปรับขนาดของรูปใหเ้ป็น 256 X 256  
 ท า Augmentation Process  
 Neural Network Training โดยใช ้Caffe Net  
 Performed Tests โดยใช ้10-fold cross validation technique  
 Fine-Tuning 
 ข้อดี  Dataset มีปริมาณมาก มีการท า Augmentation Process กระบวนการ

ท างานเป็นขั้นตอน แต่ละ step มี output ใหเ้ห็น ขอ้ดอ้ย มี Class นอ้ย ไม่มีการ
เทียบผลลพัธก์บั Model อ่ืน แยกไดแ้ต่ไม่รู้ว่าใบไมอ้ยูต่  าแหน่งไหนของรูป 
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ภาพที่ 2.40 งานวจิยัท่ีเกียวขอ้งท่ี 8 
 



 

บทที่ 3 
ระเบียบวิธีวิจัย 

 
การศึกษาวิจยัคร้ังน้ี เป็นการวิจยัเพื่อหาวิธีการตรวจจบัตน้ไมท่ี้เป็นโรคอตัโนมติัดว้ย

ภาพถ่ายมุมสูงจากโดรนและวิธีการเรียนรู้เชิงลึก โดยเสนอโมเดลท่ีเป็นแบบล าดบัขั้น (Cascade 
Model) โดยมีการใชโ้ครงข่ายประสาทเทียม แบบคอนโวลูชนั ท างานร่วมกนั โมเดลแรกใช ้Mask 
R-CNN ท าหน้าท่ี ตรวจจบัต าแหน่งและหาตน้ไมทุ้กตน้อยูใ่นภาพ โมเดลท่ีสอง ท าหนา้ท่ี แยกแยะ
ต้นไมว้่าเป็นโรค หรือไม่  โดยใช้เทคนิคการโอนถ่ายความรู้(Transfer learning) ของโครงข่าย
ประสาทเทียม แบบคอนโวลูชนัท่ีเรียกว่า VGG16 มีขั้นตอนดงัน้ี การสร้างแบบจ าลองโมเดล และ
การน าโมเดลไปใชง้าน  
3.1  การสร้างแบบจ าลองโมเดล 
 การสร้างแบบจ าลองโมเดลในส่วนของ เป็น Mask R-CNN จะคอยท าหน้าตรวจจบัต าแหน่ง
และหาตน้ไมทุ้กตน้อยูใ่นภาพ ในงานวิจยัน้ีใช ้Resnet 101 และใชชุ้ดขอ้มูลเป็นแบบ Mask ทุกตน้ 
100% ส่วนคู่ขนานจะ สร้างแบบจ าลองโมเดลข้ึนมาอีก 1 ชุดโดยใช ้ชุดขอ้มูล ท่ีไดจ้าก Mask R-
CNN ท าการ Transfer learning โดยใช ้VGG16 และมีการปรับฟังก์ชัน่สูญเสียเป็นแบบ focal loss 
จะท าหนา้ท่ีแยกแยะตน้ไมท่ี้เป็นโรค และไม่เป็นโรคออกจากกนั 
 

 
 
ภาพที่ 3.1  แผนผงัการสร้างแบบจ าลอง (Trained Model) โดยรวม 
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 3.1.1 วธิีการเกบ็รวบรวมข้อมูล (Data Collection) 

3.1.1.1 กระบวนการเก็บข้อมูล ข้อมูลอินพุตเป็นไฟล์วิดีโอท่ีมีการบันทึกจากโดรน
จ านวน 4 มีคุณสมบติัดงัน้ี เป็นไฟลม์ีนามสกุล Mov ท่ีมีความละเอียดเป็น 2K (2704 X 1520) อตัรา
ภาพต่อวินาที เป็น 29.97 Frame/Second มีขนาดด้านกวา้ง 2704 pixel และความสูง 1520 pixel มี
ความยาวเฉล่ีย 3.12 นาทีท่ีมีขนาดเฉล่ีย 970MB ไฟลท่ี์ 1 และ 2 เป็นการถ่ายจากบริเวณเดียวกนัซ่ึง
จะมีตน้ทุเรียนท่ีเป็นโรคและไม่เป็นโรคปะปนกนั, ไฟลท่ี์ 3 จะถ่ายท่ีบริเวณหน่ึงซ่ึงจะมีตน้มงัคุด
มากจึงไม่ใชไ้ฟลน้ี์เป็นขอ้มูล, ไฟลท่ี์ 4 เป็นการถ่ายบริเวณหน่ึงซ่ึงจะมีตน้ทุเรียนท่ีเป็นโรคและไม่
เป็นโรคปะปนกนั และ ตวัอย่างภาพไฟล์ที่ 2 – 4 อยู่ในภาคผนวก 

 

 
 

ภาพที่ 3.2  ตวัอยา่งไฟลท่ี์ 1 
 

3.1.1.2 กระบวนการแปลงข้อมูล มีการแปลงข้อมูลท่ีได้รับมาเป็นไฟลว์ิดีโอท าการ
แปลงเป็นไฟล์รูปภาพเพื่อใช้ในการ Train ข้อมูล เน่ืองจากไฟล์มีขนาด 30 Frame/Second ใช ้
โปรแกรม Free Video to JPG Converter เลือกเมนู Every แลว้ปรับไปท่ี 30 Frame (ตามคุณสมบติั
ของไฟล)์ เพื่อแปลงวิดีโอให้เป็นรูปท่ีมีนามสกุล jpg ท่ีมีขนาด 2028 X 1140, ไฟล์ท่ี 1 จะไดรู้ป
จ านวน 138 รูป, ไฟลท่ี์ 2 จะไดรู้ปจ านวน 272 รูปและไฟลท่ี์ 4 จะไดรู้ปจ านวน 244 รูป ดงัภาพท่ี 
3.4 



37 

 
ภาพที่ 3.3  แสดงการรวบรวมและแปลงขอ้มูล 
 
 3.1.2 การเตรียมข้อมูล (Data Preparation) 

3.1.2.1 การท าความสะอาดข้อมูล เน่ืองจากรูปท่ีไดจ้ากกระบวนการแปลงขอ้มูลมีส่วน
ท่ีไม่เก่ียวขอ้งมีกระบวนการจดัการรูปดงัน้ีรูปในส่วนท่ีเป็นส่ิงปลูกสร้าง, รูปในส่วนท่ีเป็นภาพซ ้ า
กนัออก (1 ภาพ จะเหมือนกนัอยู ่4 ภาพ ตดัออกทุก 2 ภาพท่ีเหมือน), รูปในส่วนท่ีเป็นตน้ล  าไย และ 
มงัคุด ท่ีไม่เก่ียวขอ้งกบัตน้ทุเรียน, รูปในส่วนท่ีไม่ชดั, รูปในส่วนท่ีตน้ไมไ้ม่เต็มตน้ ไดผ้ลลพัธด์งัน้ี 
ไฟล์ที่ 1 จะเหลือรูปจ านวน 50 รูป, ไฟล์ที่ 2 จะเหลือรูปจ านวน 86 รูป, ไฟล์ที่ 4 จะเหลือรูปจ านวน 
164 รูป ตวัอยา่งภาพท่ี 3.4 และ ภาพตวัอยา่งท่ีตดัท้ิงอยูใ่นภาคผนวก 

3.1.2.2 การแบ่งข้อมูล การ sampling ขอ้มูลในการแบ่งรูปเพื่อใช ้Train, Validation และ 
Test จะใชห้ลกัการสุ่มตามหลกัสถิติจากเอกสารของส านกัสถิติแห่งชาติ โดยใชก้ารเลือกแบบ “การ
เลือกหน่วยตวัอย่างโดยใช้ความน่าจะเป็นเท่ากนั” ซ่ึงมี 2 วิธีดงัน้ี 1. การเลือกกลุ่มตวัอยา่งอยา่งง่าย
(simple random sampling : SRS) 2 วิธีการเลือกหน่วยตวัอยา่งแบบมีระบบ (systematic sampling : 
SYS) 

การบ่งขอ้มูลจะใช ้การเลือกกลุ่มตวัอยา่งอยา่งง่าย(simple random sampling : SRS) โดย
วิธีการใชค้อมพิวเตอร์ในการสุ่ม มีการแบ่งขอ้มูลเป็นดงัน้ี 

 มีการแบ่งขอ้มูลเป็น Train, Validation และ Test โดยมีอตัราส่วนเป็น 60:30:10 
 ไฟลท่ี์ 1 Train:30 รูป,  Validation:15 รูป และ Test:5 รูป 
 ไฟลท่ี์ 2 Train:52รูป,  Validation:25รูป และ Test:9รูป 
 ไฟลท่ี์ 3 Train:98รูป,  Validation:49รูป และ Test:17รูป 
 น าไฟลท่ี์ 1 – 3 ของ Train, Validation และ Test มารวมตามชนิดของขอ้มูลจะได้

ผลลพัธด์งัน้ี Train:180รูป,  Validation:89รูป และ Test:31รูป 
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3.1.2.3 การ Mask ข้อมูล แทนค่าตน้ทุเรียนท่ีเป็นโรค แทนค่าเป็น 1 และ ตน้ทุเรียนไม่

เป็นโรค แทนค่าเป็น 2 โปรแกรม via-1.0.6 ท า label รูปภาพ เน่ืองดว้ยรูปท่ีแปลงออกมาจากไฟล์
วิดีโอ จะพบปัญหาดงัน้ีจ  านวนของตน้ทุเรียนท่ีเป็นโรคมีน้อยกว่าตน้ท่ีไม่เป็นโรค, บางรูปไม่มีตน้
ทุเรียนท่ีเป็นโรค, บางรูปมีตน้เป็นโรคท่ีอยู่ดว้ยกนั ส่งผลท าให้ขอ้มูลขา้งตน้อาจเกิดไม่สมดุลกนั 
หรือ imbalance dataset จึงมีการแบ่งการ Mask ตน้ทุเรียนท่ีเป็นโรคและไม่เป็นโรคเป็น 2 แนวทาง
โดยมีจ  านวนขอ้มูลดงัน้ีข้อมูล Train:180รูป,  Validation:89รูป และ Test:31รูป ดังรูปที่ 3.8 – 3.9 
ดงัน้ี 

 แนวทางที่ 1 สุ่ม Mask ตน้ทุเรียนท่ีไม่เป็นโรคให้เท่ากบัตน้ท่ีเรียนท่ีเป็นโรค โดย
การสุ่มพิจารณาจากจ านวนตน้ทุเรียนท่ีเป็นโรคในภาพนั้น ๆ แลว้สุ่ม Mask ตน้ท่ีไม่เป็นโรคถา้ใน
บางภาพมีตน้ทุเรียนท่ีไม่เป็นโรคมีอยู่ชนิดเดียวในภาพให้ดูจ  านวนรวมของตน้ไมท่ี้เป็นโรคแลว้ 
Mask ตน้ไม่ไปโรคให้เท่ากบัจ  านวนของตน้ไมท่ี้เป็นโรคในขณะนั้น แนวทางท่ี 1 จะใชก้บัขอ้มูล 
Train ตามตารางท่ี 3.2 

 แนวทางที่ 2 Mask ตน้ทุเรียนท่ีไม่เป็นโรคและตน้ท่ีเรียนท่ีเป็นโรคในแต่ละภาพ
ให้ครบทุกต้นหรือ ท าการ Mask 100% โดยไม่สนจ านวนตน้ไม่ท่ีเป็นโรคและไม่เป็นโรคจะมี
จ  านวนเท่าไหร่ ตามตารางท่ี 3.2 

 
ตารางที่ 3.1  แทนช่ือตน้ทุเรียนโดยใชช่ื้อภาษาองักฤษ 

 
ช่ือตน้ไม ้ ช่ือ label ช่ือในการท านาย 

ตน้ทุเรียนเป็นโรค 1 Disease 

ตน้ทุเรียน 2 Normal 

 
ตารางที่ 3.2  จ านวนของ Training data, Validation data และ Testing data ท่ีไดจ้ากการ Mask 

 

แนวทางที่ 
Training Data Validation Data Testing Data 

Disease Normal Disease Normal Disease Normal 

1 367 ตน้ 367 ตน้ 
162 ตน้ 248 ตน้ 62 ตน้ 175 ตน้ 

2 367 ตน้ 884 ตน้ 
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ภาพที่ 3.4  ภาพตวัอยา่งท่ีเป็นสวนล าไย 
 

3.1.2.4 การท า Augmentation process เป็นการขยายส่วนขอ้มูลอินพุตภาพท่ีไดรั้บเขา้
มาเพื่อใหม้ีขอ้มูลมีความหลากหลายมีการท าทั้งหมด 5 แบบ ตามตารางท่ี 3.3 

 
ตารางที่ 3.3  ตวัอยา่งการท า Augmentation process ทั้ง 5 แบบ 
 

iaa.Fliplr(0.5) 

 
ContrastNormalization((0.75, 1.5)  

 
Affine  
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Multiply 
 

 
AdditiveGaussianNoise(loc=0, 
scale=(0.0, 0.05*255), 
per_channel=0.5) 

 
 
 * ขอ้สังเกต ชุดขอ้มูล ท่ีใชเ้ป็น imbalance data ในส่วนการ train ของ mask จะไม่ไม่มีการท า 
Under sampling เพื่อปรับลดจ านวน dataset ในการแก้ปัญหา imbalance data เพราะ การท่ีมี ชุด
ขอ้มูล ท่ีมาก เราจะหา feature ท่ีส าคญัของภาพไดม้ากพอ ถา้ตดัหรือ ลด จ านวนรูปอาจจะสูญเสีย 
feature ท่ีส าคญัไปดงันั้นจึงไม่แกไ้ขปัญหา imbalance data 
 
3.1.3 การสร้างแบบจ าลอง (Model Training) 
  ประยกุตใ์ชเ้ทคนิคการเรียนรู้เชิงลึก (Deep learning) ซ่ึงใชโ้ครงข่ายประสาทเทียมแบบ
คอนโวลูชนัโดยใชเ้ทคนิค Mask  R-CNN และ VGG16 มีการ สร้างโมเดลเป็นแบบล าดบัชั้นแบบ
ล าดบั (Cascade model) โดยท าการฝึกสอนใหเ้ป็นแบบคู่ขนาน 
  3.1.3.1 Mask R-CNN 
   มีการสร้างโมเดล ฝึกสอนโดยก าหนดใชข้อ้มูลตามตารางท่ี 3.2 ในแนวทางท่ี 2 
(Mask ตน้ท่ีเป็นโรค และไม่เป็นโรคหมดทุกตน้) และใชก้ารตั้งค่าพารามิเตอร์ตามตาราง 3.4 
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ภาพที่ 3.5 แผนผงัการสร้างแบบจ าลอง (Trained Model) ในส่วนของ Mask R-CNN 
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ตารางที่ 3.4  การตั้งค่าพารามิเตอร์ 
 

Config Description 
ResNet Architecture ResNet101 (All) 
Learning rate momentum 0.09 
Image min dimension 1152 
Image max dimension 1920 
Detection min confidence 0.9 
Number of Epoch 20 
Steps per epoch 1251 
Validation steps 410 
Mask shape 28 X 28 

Num classes 1+2(background + Disease + Normal) 

 
  3.1.3.2 VGG16 + Mask R-CNN 
   ใชข้ั้นตอนของการส่งต่อการเรียนรู้ หรือ Transfer learning ใช ้ CNN architecture 
แบบ VGG16 ซ่ึงเป็นท่ีนิยมในปัจจุบัน  มีโครงสร้างการท างานท่ีไม่ซับซ้อน ไม่ต้องการใช้
ประสิทธิภาพสูงมากนัก ซ่ึงในงานวิจยัฉบบัน้ีใชข้องมูลจาก 3.1.3.1 และเพ่ิมจ านวน Class เพ่ือข้ึน
อีก 1 Class เน่ืองจากเกษตรกรมกัปลูกมงัคุดกบัทุเรียนติดกนั ดงันั้น มีจ  านวนรูปภาพรวม 2931 รูป 
แบ่งเป็น Disease(591) : Mangosteen(853) : Normal(1,487) ดงัรูปท่ี 3.10  โดยใช้ข้อมูลชุดสอน ของ 
Mask R-CNN  การ Transfer learning ในภาพ 3.7 จะท าการ Train ใหม่เฉพาะส่วนในส่วน FC 
ช้ันสุดท้ายเป็นซ่ึงช้ันอ่ืนไม่มีการแก้ไขตามส่ีเหลี่ยม สีเขียว มีขั้นตอนการสร้างแบบจ าลองโมเดล
ดงัน้ี 
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ตารางที่ 3.5  การตั้งค่าพารามิเตอร์ step 2 ส่วน Transfer Learning 
 

Setting Description 
CNN Architecture VGG16 
Dataset 2931 รูป 
Batch_size 8 
loss focal loss 

optimizers Adamax 

epochs 30 

 

 
 
ภาพที่ 3.6  แผนผงัการสร้างแบบจ าลอง (Trained Model) ในส่วนของ VGG16 
 

 
 
ภาพที่ 3.7  ตวัอยา่งการ Mask ท่ีใชโ้ปรแกรม via-1.0.6 
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Disease

Normal

 
 
ภาพที่ 3.8  ตวัอยา่งการ Mask ตน้ทุเรียนทีเป็นโรค และไม่เป็นโรค 
 

 
 
ภาพที่ 3.9  ภาพท่ีไดจ้าก Ground Truth 
 
 3.1.4 การประเมนิผล (Model Evaluation) 

การวดัผลจะอา้งอิงจากบทท่ี 2 หัวข้อ 2.1.6 การหาค่า Intersection over Union (IoU), 
การหาค่าเฉล่ียของความแม่นย  า (Precision), การหาค่าความลึก (Recall) ของข้อมูลชุด Test ท่ีมี
จ  านวนรูป 31 รูป มี Disease (ตน้ไมเ้ป็นโรค) จ านวน 70 รูป Normal (ตน้ไมไ้ม่เป็นโรค) จ านวน 
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164 รูป ท่ีท า Ground Truthไว ้แต่เน่ืองจากในภาพนั้นมีทั้งต้นท่ีเป็นโรคและไม่เป็นโรคอยู่การ
วดัผลจะแยก Class และ รวม Class 

 

 
 
ภาพที่ 3.10 ภาพจาก IoU Mask R-CNN 

 
3.2 การน าโมเดลไปใช้งาน 

ในหวัขอ้น้ีการท างานจะเร่ิมจาก น าภาพเขา้ Mask R – CNN เพื่อท าการคน้หาและระบุ
ต าแหน่งขอ้งตน้ไมต้อ้งปรับแต่งค่า min confidence ให้สามารถคน้หาตน้ไมใ้ห้ครบทุกตน้จากใน
รูปแลว้ส่งรูปภาพตน้ไมเ้ขา้สู่โมเดลท่ีสองเพื่อท าการแยกแยะว่าตน้ไมต้น้ไหนท่ีเป็นโรค , ไม่เป็น
โรค หรือ มงัคุด ดงัภาพท่ี 3.12 

 

 
 
ภาพที่ 3.11  แผนผงัการน าแบบจ าลองไปใชง้าน (Testing) 
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ภาพที่ 3.12  ผลลพัธจ์ากโมเดล 2 ท่ีแยกแยะว่าเป็นตน้ไม่เป็นโรค 



บทที่ 4 
ผลการศึกษา 

 
จากการวิจยัการตรวจหาตน้ไมเ้ป็นโรคโดยอตัโนมติัดว้ยภาพถ่ายมุมสูงจากโดรน และ

วิธีการเรียนรู้เชิงลึก สามารถแบ่งการวิเคราะห์ ผลการทดลอง ดงัน้ี 
4.1 ผลการปรับแต่งโมเดล แบบล าดบัขั้น ตามหัวขอ้ 3.1.3 การสร้างแบบจ าลอง (Model 

Training) ซ่ึงไดผ้ลการทดลองดงัน้ี 
 4.1.1 ผลการปรับแต่ง Mask R-CNN ผลจากการปรับแต่งเป็นการเปรียบเทียบชุด

ขอ้มูลในท่ีใชส้อนระบบจากขอ้ 3.1 ผลการทดลองสรุปว่า mask ใน แนวทางที่ 2 Mask 100% ทุก
ต้น ใหค่้า  mAP = 0.749, Recall = 0.679 และ F1 = 0.732 มากท่ีสุด เป็นเพราะการ mask ในแนวทาง
ท่ี 2 ซ่ึง mask หมดทุกตน้เป็นการไดข้อ้มูล Input หลากหลายท าใหส่้วนท่ีเป็น Convolution ซ่ึงเป็น
หวัใจของการสร้างโมเดลสามารถสกดัคุณลกัษณะท่ีส าคญัออกมาไดท้ั้งหมดสารมารถตรวจจับตน้
ทุเรียนท่ีเป็นโรคและไม่เป็นโรคได ้ถึงแมชุ้ดขอ้มูลจะเป็น imbalanced data ซ่ึงดีกว่าการ mask ใน
แนวทางท่ี 1 ซ่ึง Mask เท่ากนั ดงัภาพท่ี 4.1 

 

 
ภาพที่ 4.1 แสดงผลของ mAP, Recall และ f1 ของการ mask ทุกตน้ในรูป และ mask เท่ากนั 
 

4.1.2 ผลการปรับแต่ง Mask R-CNN + VGG16 เปรียบเทียบโมเดลท่ีไดจ้าก Train ใน
หวัขอ้ 3.1 เป็นแบบ VGG16 ซ่ึงใช ้loss function ท่ีเป็น focal loss เปรียบเทียบกบั VGG16 ท่ีใช ้loss 
function ท่ีเป็น categorical cross entropy ดงัภาพท่ี 4.2 และ 4.3 
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Mask R-CNN + VGG16 + categorical cross entropy 

 

Mask R-CNN + VGG16 + focal loss 

 
 

ภาพที่ 4.2 เปรียบเทียบผลลพัธ ์Confusion matrix ของโมเดล Mask R–CNN +VGG16 โดยใช ้
                 ฟังกช์ัน่ Loss เป็น Categorical cross Entropy และ Mask R–CNN +VGG16 โดยใช ้ 
                 ฟังกช์ัน่ Loss เป็น focal loss (0 เป็น ตน้ไมท่ี้เป็นโรค, 1 เป็น ตน้มงัคุด, 2 เป็น ตน้ไมไ้ม่ 
                 เป็นโรค) 
 

Mask R-CNN+VGG16+categorical cross entropy 

 

Mask R - CNN + VGG16 + focal loss 

 
 
ภาพที่ 4.3 เปรียบเทียบผลลพัธ ์Precision, Recall และ F1-Score โมเดล Mask R–CNN +VGG16 
                 โดยใชฟั้งกช์ัน่ Loss เป็น Categorical cross Entropy และ Mask R–CNN +VGG16 โดย     
                  ใชฟั้งกช์ัน่ Loss เป็น focal loss 
            
จากผลการทดลองโดยใชโ้มเดล Mask R - CNN + VGG16 + categorical cross entropy สรุปได ้
จาก data set ท่ีเป็นขอ้มูลทดสอบสรุปไดด้งัน้ี 

ตน้ท่ีเป็นโรคมีจ  านวน 64 ตน้ ทายผดิจ  านวน 8 ตน้ 
ตน้มงัคุดมจี  านวน 171 ตน้ ทายผดิจ  านวน 4 ตน้ 
ตน้ไม่เป็นโรคมีจ  านวน 175 ตน้ ทายผดิจ านวน 11 ตน้ 
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รวมทั้งหมด 408 ตน้ ทายผดิ 24 ตน้ 
เมื่อนบัจ านวนท่ีทายผดิแลว้แยกประเภทตน้ไมท่ี้ท านายผดิ เป็น ตน้ทุเรียนท่ีไม่เป็นโรค 12, 

ตน้ทุเรียนท่ีเป็นโรค 9 ตน้และ ตน้มงัคุด 3 ตน้ ท่ีเป็นแบบน้ีเพราะขอ้มูลในการ Train มีตน้ไมท่ี้ไม่
เป็นโรคมากท่ีสุดเกิดขอ้มูลไม่สมดุลยก์นั 
จากผลการทดลองโดยใชโ้มเดล Mask R - CNN +VGG16 + focal loss สรุปได ้จาก data set ท่ีเป็น
ขอ้มูลทดสอบสรุปไดด้งัน้ี 

ตน้ท่ีเป็นโรคมีจ  านวน 64 ตน้ ทายผดิจ  านวน 9 ตน้ 
ตน้มงัคุดมจี  านวน 171 ตน้ ทายผดิจ  านวน 3 ตน้ 
ตน้ไม่เป็นโรคมีจ  านวน 175 ตน้ ทายผดิจ านวน 11 ตน้ 
รวมทั้งหมด 408 ตน้ ทายผดิ 23 ตน้ 
เมื่อนบัจ านวนท่ีทายผดิแลว้แยกประเภทตน้ไมท่ี้ท านายผดิ เป็น ตน้ทุเรียนท่ีไม่เป็นโรค 11, 

ตน้ทุเรียนท่ีเป็นโรค 9 ตน้และ ตน้มงัคุด 2 ตน้ จากผลการผลการทดลองพบว่า focal loss สามารถ
แกไ้ขปัญหา Imbalanced data ไดใ้นระดบัหน่ึงท่ีไม่ตอ้งท า Under sampling และ over sampling ดงั
รูปท่ี 4.4 – 4.7 

 
Mask R-CNN+VGG16+categorical cross entropy 

 

Mask R-CNN + VGG16 + focal loss 

 
 

ภาพที่ 4.4 ตวัอยา่งการแยกแยะตน้ท่ีเป็นโรค ของโมเดล Mask R–CNN +VGG16 โดยใชฟั้งกช์ัน่ 
                 Loss เป็น Categorical cross Entropy และ Mask R–CNN +VGG16 โดยใชฟั้งกช์ัน่ Loss 
                 เป็น focal loss 
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Mask R-CNN + VGG16 + categorical cross entropy 

 

Mask R-CNN + VGG16 + focal loss 

 
ภาพที่ 4.5 เปรียบเทียบผลลพัธ ์ตวัอยา่งการแยกแยะตน้มงัคุด ของ ของโมเดล Mask R–CNN  
                 +VGG16 โดยใชฟั้งกช์ัน่ Loss เป็น Categorical cross Entropy และ Mask R–CNN  
                 +VGG16 โดยใชฟั้งกช์ัน่ Loss เป็น focal loss  
              

Mask R-CNN + VGG16 + categorical cross entropy 

 

Mask R-CNN + VGG16 + focal loss 

 
 
ภาพที่ 4.6 ตวัอยา่งการแยกแยะตน้ท่ีไม่เป็นโรค ของโมเดล Mask R–CNN +VGG16 โดยใชฟั้งกช์ัน่ 
                 Loss เป็น Categorical cross Entropy และ Mask R–CNN +VGG16 โดยใชฟั้งกช์ัน่ Loss 
                 เป็น focal loss มีค่ามากกว่า[1] 
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Mask R-CNN + VGG16 + categorical cross entropy 

 

Mask R-CNN + VGG16 + focal loss 

 
ภาพที่ 4.7 ตวัอยา่งการแยกแยะตน้ท่ีไม่เป็นโรค  ของโมเดล Mask R–CNN +VGG16 โดยใช ้
                 ฟังกช์ัน่ Loss เป็น Categorical cross Entropy และ Mask R–CNN +VGG16 โดยใช ้
                 ฟังกช์ัน่ Loss เป็น focal loss มีค่ามากกว่า[2] 
 
เมื่อวิเคราะห์จากภาพ 4.7 ท าใหท้ราบว่าเมื่อมีการท านายผดิเช่น รูปเป็นตน้ไม่เป็นโรค Normal 
Categorical cross entropy ให้ค่า Probability ท านาย Normal = 12.427%, Disease = 67.385%, 
Mangosteen = 20.143% 
focal loss ใหค่้า Probability ท านาย Normal = 25.808%, Disease = 44.27%, Mangosteen = 29.923% 
เมื่อเปรียบเทียบกนัแลว้ถึงแมจ้ะท านายผิด ถา้ใช ้focal loss ค่า Probability สูงข้ึนเทียบกบัการตอบ
ถูกเพ่ิมข้ึน ดงัภาพท่ี 4.8 
 

 
ภาพที่ 4.8 เปรียบเทียบผลลพัธ ์จ  านวนการทายผดิ - ถูก ของโมเดล Mask R–CNN +VGG16 
                 โดยใชฟั้งกช์ัน่ Loss เป็น Categorical cross Entropy และ Mask R–CNN +VGG16 โดย 
                 ใชฟั้งกช์ัน่ Loss เป็น focal loss 
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เมื่อพิจารณา จากภาพ 4.8 ของ Mask R–CNN +VGG16 + categorical cross entropy สรุป
ไดว้่าช่วงท่ีสนใจคือ ช่วงท่ีมี confidence80-100 มีจ  านวนตน้ท่ีทายผิดท่ีมากท่ีสุดซ่ึงหมายความว่า
โมเดลมีการเอนเอียงไปทางใดทางหน่ึงอาจเป็นเพราะ ข้อมูลไม่สมดุลย์ และ Mask R–CNN + 
VGG16 + focal loss สรุปไดว้่าช่วงท่ีสนใจคือ ช่วงท่ีมี Confidence 80 -100 มีตน้ทุเรียนท่ีเป็นโรค
จากโมเดลเดิมมี 4 ตน้ ลดลง 3 ตน้เหลือ 1 ตน้ , มงัคุดจากโมเดลเดิมมี 2 ตน้ลดลง 2 ตน้ และ ตน้
ทุเรียนท่ีไม่เป็นโรคโมเดลเดิมมี 6 ตน้ลดลง 6 ตน้ จึงสรุปไดว้่าการเอนเอียงไปในทาง Confidence 
80 – 100 ลดลงเป็นอย่างมาก วิธีการ focal loss จึงอาจจะเป็นหน่ึงในวิธีการแกปั้ญหา ข้อมูลไม่
สมดุลย์ ดงัภาพท่ี 4.9 - 4.10 
 

 
 
ภาพที่ 4.9 เปรียบเทียบผลลพัธ ์ช่วงท่ีมี Confidenceท่ีท านายผดิ ของโมเดล Mask R–CNN 
                +VGG16 โดยใชฟั้งกช์ัน่ Loss เป็น Categorical cross Entropy และ Mask R–CNN   
                +VGG16 โดยใชฟั้งกช์ัน่ Loss เป็น focal loss 
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ภาพที่ 4.10 แสดงการเปรียบเทียบจ านวนการทายผดิของ ของโมเดล Mask R–CNN +VGG16 โดย 
                   ใชฟั้งกช์ัน่ Loss เป็น Categorical cross Entropy และ Mask R–CNN +VGG16 โดยใช ้
                   ฟังกช์ัน่ Loss เป็น focal loss 
 

การทายของโมเดลจะเป็น Probability ขอ้สังเกตตน้ท่ีเป็นโดยส่วนมากในกรณีท่ีทายผิด
มักจะมี  Probability ท่ีมีความใกล้เ คียงกันมาก เช่น  Mangosteen(10.28%) Normal(48.48%), 
Disease(41.27%), ทั้งๆ ท่ีรูปดังกล่าวเป็น Disease อยู่แลว้ ด้วยวตัถุประสงค์ของงานวิจัยฉบบัน้ี
มุ่งเนน้เพื่อหาตน้ทุเรียนท่ีเป็นโรค อาจจะตอ้งก าหนดค่า Probability ท่ีเหมาะสมส าหรับตน้ทุเรียนท่ี
เป็นโรคในกรณีท่ีรูปเป็น ตน้ท่ีเป็นโรค โดยพิจารณาจากภาพท่ี 4.11 - 4.12 หาค่า Probability ท่ี
เหมาะสมและเป็นการเพ่ิมจ านวนตน้ทุเรียนท่ีเป็นโรค ดว้ย 

 

 
ภาพที่ 4.11 แสดงการเปรียบเทียบ Probability Mask R–CNN +VGG16 โดย 
                   ใชฟั้งกช์ัน่ Loss เป็น Categorical cross Entropy 
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ภาพที่ 4.12 แสดงการเปรียบเทียบของช่วงท่ีมี Probability Mask R–CNN +VGG16 โดยใช ้
                   ฟังกช์ัน่ Loss เป็น focal loss 
 

แปรงรูป 4.12 เป็นกราฟแผนภูมิคอลัมน์แบบเรียงซ้อน 100% ตามรูปเพื่อท่ีจะดูค่า 
Probability โดยรวม จากภาพท่ี 4.9 ถา้ใชอ้า้งอิงตาม Probability ท่ีมากท่ีสุดให้ตอบ Class นั้นจะ
ตรวจจบัตน้ท่ีเป็นโรคได ้53 ตน้ แต่ถา้ปรับ Probability ท่ีเหมาะสมและตน้ไมท่ี้เป็นโรคจริง ๆ แลว้
เมื่อลอง Probability ท่ี 35% จะไดต้น้ท่ีเป็นโรคเพ่ิมข้ึนอีก 3 ตน้เป็น 56 ตน้ ดงัภาพท่ี 4.13 ดงันั้น
วิธีการ Mask R–CNN + VGG16 + focal loss เป็นวิธีการดีท่ีสุด 

 
ภาพที่ 4.13 แสดงกราฟแผนภูมิคอลมัน์แบบเรียงซอ้น 100% พร้อมทั้งตดั Probability 
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ตวัอยา่งการท างาน ของ Cascade Model ตามรูป ดงัภาพท่ี 4.14 – 4.15 
 

 
 
ภาพที่ 4.14 รูปท่ี Mask R-CNN ท าการคน้หาและระบุต าแหน่ง 

 

  
 

ภาพที่ 4.15 รูปท่ี Mask R-CNN ท าการคน้หาและระบุต าแหน่ง และตดัมาทีละตน้ 
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ตารางที่ 4.1  ผลการทดลองของ Mask R-CNN กบั Mask R-CNN + VGG16 

 
รูป Mask R - CNN Mask R-CNN + VGG16 

 

Actual = Normal 
Predict = Normal (80.29%) 

Actual = Normal 
Predict = Disease (6.343%) 
Mangosteen (2.50%) 
Normal (91.157%) 

 

Actual = Normal 
Predict = Normal (71.38%) 

Actual = Normal 
Predict = Disease (3.420%) 
Mangosteen (19.912%) 
Normal (76.668%) 

 

Actual = Normal 
Predict = Normal (81.58%) 

Actual = Normal 
Predict = Disease (4.781%) 
Mangosteen (16.642%) 
Normal (80.578%) 

 

Actual = Normal 
Predict = Normal (74.20%) 

Actual = Normal 
Predict = Disease (3.207%) 
Mangosteen (22.018%) 
Normal (74.775%) 

 

Actual = Normal 
Predict = Normal (73.11%) 

Actual = Normal 
Predict = Disease (3.273%) 
Mangosteen (16.085%) 
Normal (80.642%) 

 

Actual = Normal 
Predict = Normal (80.09%) 

Actual = Normal 
Predict = Disease (4.193%) 
Mangosteen (10.582%) 
Normal (85.225%) 

 



บทที่ 5 
บทสรุปและข้อเสนอแนะ 

 

งานวิจัยในวิทยานิพนธ์เล่มน้ีได้กล่าวถึงการตรวจจับต้นทุเรียนท่ีเป็นโรคโดยใช้
ภาพถ่ายมุมสูงจากโดรน โดยใชก้ารเรียนรู้เชิงลึกมีวิธีการท างานเป็นแบบ (Cascade model) หรือ 
โมเดลแบบล าดบัขั้น โดยสรุปผลการศึกษาไดด้งัน้ี 
5.1  สรุปผลการศึกษา 

5.1.1 ผลการปรับแต่ง Mask R-CNN มีความสามารถในการตรวจจบัตน้ท่ีเป็นโรคไดดี้
ในระดบัหน่ึงแต่ยงัมีการท านายผดิพลาด เป็นเพราะการ Train ขอ้มูลเป็นไปไดย้ากเพราะผูท้  าการ
ศึกษาวิจยันั้นมีทรัพยากรดา้น Hardware ซ่ึงวัดค่าได้ mAP = 0.794, recall = 0.679 และ f1 = 0.732 
ซ่ึงอยูใ่นเกณฑย์อมรับได ้

5.1.2 ผลการปรับแต่ง Mask R-CNN + VGG16 มีความสามารถในการคดัแยกตน้เป็น
โรคท่ีไดดี้กว่า Mask R-CNN ซ่ึงวัดค่าได้ precision = 0.94, recall = 0.94 และ f1 = 0.94 ซ่ึงอยู่ใน
เกณฑย์อมรับได ้
5.2  อภิปรายผลการศึกษา 

การท างานวิจัยน้ี ควรใช้ หลาย ๆ โมเดลมาช่วยกันหาค าตอบ เพราะโมเดลเดียวยงัไม่
สามารถในการแก้ไขปัญหาไดบ้างส่วน  ในงานวิจัยช้ินน้ีใช้ 2 โมเดลท่ีเป็นแบบล าดับชั้น หรือ 
Cascade model โดยมีการแยกส่วนการท างาน โดยโมเดลแรกใชร้ะบุและหาต าแหน่งตน้ไม ้และ
โมเดลท่ีสองใชใ้นการแยกแยะตน้ไม ้ซ่ึงวิธีน้ีจะใหผ้ลลพัธท่ี์ดี 
5.2  ข้อเสนอแนะ 

5.3.1ไม่ควรลดขนาดของรูปท่ีใชใ้นการฝึกสอน 
5.3.2 ควรใช ้กราฟิกการ์ด ท่ีมีประสิทธิภาพสูงในการฝึกสอน 
5.3.3 ควรแบ่งขอ้มูลเป็น Training data, Validation data และ Testing data และใช ้Validation 

data เป็นตวัปรับแต่งโมเดล 
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ภาพผนวกที่ 1 ภาพจาก IoU Mask R-CNN 

 

 

ภาพผนวกที่ 2 ภาพจากการท านาย Mask R-CNN 
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ภาพผนวกที่ 3 ตวัอยา่งไฟลท่ี์ 2 

 
 

ภาพผนวกที่ 4 ตวัอยา่งไฟลท่ี์ 3 (มงัคุด) 
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ภาพผนวกที่ 5 ตวัอยา่งไฟลท่ี์ 4 

 

ภาพผนวกที่ 5  ภาพตวัอยา่งท่ีมีส่ิงปลูกสร้าง 
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