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ส าหรับการวิเคราะห์ภาพถ่ายเมล็ดพนัธุ์ปอเทือง 2) ทดสอบคุณภาพความบริสุทธ์ิทางกายภาพของ
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ABSTRACT 

 

Nichakon Malaengphu 2025: Seed Physical Purity Assessment of Sunn Hemp Using 

Convolutional Neural Networks. Bachelor’s special problem in Agricultural Science, 

Department of Agronomy. Special problem advisor: Assistant Professor Damrougvudhi 

Onwimol, Ph.D. 39 pages. 

 

 

The major challenge in Sunn hemp seed production is contamination with seeds from other 

species that share similar physical characteristics, such as morning glory seeds. This research aimed 

to 1) explore the artificial intelligence application for analyzing Sunn hemp seed images and 2) 

evaluate the physical purity of Sunn hemp seeds. The results showed that the pre-trained Inception 

V3 model, using the Adaptive Moment Estimation (ADAM) algorithm, achieved the highest 

accuracy of 98.10% compared to other models like VGG19 and GoogLeNet (ImageNet), which 

achieved 97.37% and 98.00% accuracy, respectively (using the ADAM algorithm as well). These 

findings demonstrate that Inception V3 with ADAM is highly effective in distinguishing Sunn 

hemp seeds from morning glory seeds. This may be attributed to Inception V3's architecture, which 

is well-suited for complex image processing. Therefore, it has the potential to be applied for 

assessing seed physical purity on mobile phones and production lines. 
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การประเมินความบริสุทธ์ิทางกายภาพของเมลด็พนัธ์ุปอเทืองด้วยโครงข่ายประสาทแบบ

คอนโวลูชัน 

 

Seed Physical Purity Assessment of Sunn Hemp Using Convolutional Neural 

Networks 

 

ค าน า 

 

ปอเทือง (Crotalaria juncea L.) เป็นพืชตระกูลถั่วท่ีนิยมน ามาปลูกเป็นปุ๋ ยพืชสดเพื่อ

ปรับปรุงบ ารุงดิน (กรมพฒันาท่ีดิน, 2550) ปัจจุบนั เกษตรกรในเขตพื้นท่ีราบลุ่มภาคกลางและ

ภาคเหนือตอนล่างได้กลายเป็นแหล่งพื้นท่ีใหม่ส าหรับการผลิตเมล็ดพนัธุ์ปอเทืองในเชิงเด่ียว 

อยา่งไรก็ตาม ในพื้นท่ีใหม่น้ี พบวา่มีการแข่งขนักบัพืชเศรษฐกิจชนิดอ่ืนท่ีเป็นแหล่งผลิตเมล็ดพนัธุ์

ในพื้นท่ีเดียวกนั ซ่ึงคือเมล็ดพนัธุ์ผกับุง้ (Ipomoea aquatica) อีกทั้งเมล็ดพนัธุ์ของพืชทั้งสองชนิดยงั

มีลกัษณะทางกายภาพและสีท่ีใกลเ้คียงกนัมาก ซ่ึงส่งผลกระทบโดยตรงต่อคุณภาพและปริมาณของ

เมลด็พนัธุ์ปอเทืองท่ีผลิตได ้เน่ืองจากการคดัแยกเมลด็พนัธุ์ดว้ยวิธีการแบบดั้งเดิมโดยใชแ้รงงานคน

นั้นมีความยากล าบาก ตอ้งใชเ้วลานาน มีตน้ทุนสูง และอาจเกิดความคลาดเคล่ือนได ้ดว้ยเหตุน้ี ทาง

ผูว้ิจยัจึงเลง็เห็นถึงความส าคญัของการน าเทคโนโลยปัีญญาประดิษฐ์เขา้มาประยกุตใ์ชเ้พื่อช่วยแกไ้ข

ปัญหาดงักล่าว 

ในปัจจุบันโครงข่ายประสาทแบบคอนโวลูชัน (Convolutional Neural Network: CNN) 

ไดรั้บการยอมรับอย่างกวา้งขวางในดา้นการประมวลผลภาพและการจ าแนกวตัถุ เทคโนโลยีน้ีมี

ศกัยภาพสูงในการเรียนรู้ลกัษณะเฉพาะของพืชแต่ละชนิดจากขอ้มูลภาพถ่าย ดงันั้น งานวิจยัน้ีจึงมี

วตัถุประสงค์เพื่อส ารวจความเป็นไปได้ในการประยุกต์ใช้ปัญญาประดิษฐ์ส าหรับการวิเคราะห์

ภาพถ่ายเมลด็พนัธุ์ปอเทือง และเพื่อทดสอบความบริสุทธ์ิทางกายภาพของเมลด็พนัธุ์ปอเทืองดงันั้น

งานวิจยัน้ีมีวตัถุประสงคเ์พื่อส ารวจปัญญาประดิษฐ์ส าหรับการวิเคราะห์ภาพถ่ายเมล็ดพนัธุ์ปอเทือง

และทดสอบความบริสุทธ์ิทางกายภาพของเมลด็พนัธุ์ปอเทือง  
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      3 

การตรวจเอกสาร 

 

ปอเทือง (Sunn Hemp)  

ช่ือวิทยาศาสตร์ Crotalaria juncea เป็นพืชลม้ลุกในวงศ์ Fabaceae (วงศ์ถัว่) ท่ีนิยมน ามา

ปลูกเป็นปุ๋ ยพืชสดเพื่อปรับปรุงบ ารุงดิน (กรมพฒันาท่ีดิน, 2550) ปัจจุบนัตลาดเมล็ดพนัธุ์ปอเทือง

ทัว่โลกมีมูลค่าถึง 121.2 ลา้นดอลลาร์สหรัฐในปี 2565 และคาดการณ์ว่าจะเติบโตเป็น 194.93 ลา้น

ดอลลาร์สหรัฐภายในปี 2573 โดยมีอตัราการเติบโตเฉล่ียต่อปี (CAGR) ท่ี 6.1% ในช่วงคาดการณ์ปี 

2567-2574 (DataM Intelligence, 2024)  

 

ลกัษณะทางกายภาพของเมลด็พนัธ์ุปอเทือง 

 เมลด็มีลกัษณะเป็นรูปทรงไตไปจนถึงรูปทรงหวัใจ(พิณ) ปลายเรียวโคง้มนมาก ยาวไดถึ้ง 6 

มม. สีน ้าตาลเขม้จนถึงสีด า (Heuzé, Thiollet, Tran, & Lebas, 2018;Ninkaew et al., 2017) 

  

 
ภาพท่ี 1 การวดัความยาวและความกวา้งของเมล็ดปอเทืองแต่ละรูปทรง A) รูปทรงไต B) 

รูปทรงพิณ ( L = ความยาว , W = ความสูง )  

ท่ีมา : Ninkaew et al., (2017) 

 

การผลติเมลด็พนัธ์ุปอเทือง 

 ปอเทืองสามารถขึ้นไดดี้บนท่ีดอนและในท่ีลุ่มท่ีไม่มีน ้ าแช่ขงั ปอเทืองยงัทนต่อความแห้ง

แลง้ขึ้นไดใ้นดินเลว จึงสามารถสร้างธาตุอาหารขึ้นเองไดโ้ดยเฉพาะไนโตรเจน (กรมพฒันาท่ีดิน, 

2550) 
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 ฤดูกาลปลูกท่ีเหมาะสม 

 ปอเทืองปลูกได ้2 ช่วง ในภาคตะวนัออกเฉียงเหนือช่วงแรกเร่ิมปลูกตั้งแต่เดือนมิถุนายน 

จนถึงปลายเดือนกรกฎาคม ช่วงท่ี 2 ปลูกหลงัฤดูท านาเดือนตุลาคม-พฤศจิกายน ส าหรับภาคอ่ืน ๆ 

ปรับช่วงเวลาตามความเหมาะสม (กรมพฒันาท่ีดิน, 2550) 

 

การเตรียมดิน 

 ไถเตรียมดินคร้ังแรก แลว้ตากทิ้งไวป้ระมาณ 7 วนั เพื่อให้วชัพืชแห้งตาย และยงัเป็นการ

ก าจดัโรคและแมลงต่าง ๆ ท่ีเป็นศตัรูพืช หลงัจากนั้นท าการไถพรวน คร้ังท่ี 2 (กรมพฒันาท่ีดิน, 

2550) 

 

การปลูก 

 ระยะแถว 80 -100 เซนติเมตร หรือปลูกเป็นหลุม ระยะปลูก 50 x 100 เซนติเมตร หลุมละ 1 

– 3 ตน้ (2 – 4 กิโลกรัมต่อไร่) หรือปลูกแบบหวา่นใชเ้มล็ดพนัธุ์ 5 กิโลกรัมต่อไร่คลุกเช้ือไรโซเบียม

หว่านทัว่แปลง หลงัจากนั้นหว่านปุ๋ ยเคมีสูตร 15-15-15 หรือสูตร 12-24-12 จ านวน 10 กิโลกรัมต่อ

ไร่ โดยหวา่นใหส้ม ่าเสมอทัว่แปลงแลว้คราดกลบ (กรมพฒันาท่ีดิน, 2550) 

 

 การใส่ปุ๋ย 

 ใส่ปุ๋ ยสูตร 15-15-15 หรือ 12-24-12 อตัรา 20 กิโลกรัมต่อไร่ โรยรอบโคนตน้ให้ห่างจาก

โคนตน้พอประมาณแลว้จึงพูนโคนกลบปุ๋ ย (กรมพฒันาท่ีดิน, 2550) 

 

 การก าจัดโรคและแมลง 

 พื้นท่ีท่ีไม่เคยปลูกปอเทืองมาก่อน มกัจะไม่มีปัญหาเร่ืองโรคแมลงศตัรูพืช ในระยะติดฝัก

อ่อนและระยะท่ีฝนทิ้งช่วง ตอ้งหมัน่ตรวจดูแปลงขยายพนัธุ์ เพราะมกัจะมีแมลงประเภทปากดูด เช่น 

เพล้ียอ่อน แมลงหว่ีขาว ระบาดให้พ่นสารเคมีประเภทดูดซึมผสมน ้ ายาจบัใบ เช่น อะโซดรินและ

เซฟวิน เป็นตน้ (กรมพฒันาท่ีดิน, 2550) 

 

 เม่ือปอเทืองติดฝัก จะมีหนอนแมลงเจาะท าลายฝักโดยให้พ่นสารเคมีประเภทถูกตวัตาย 

ผสมกบัน ้ายาจบัใบ เช่น ชูมินิครีม เป็นตน้ (กรมพฒันาท่ีดิน, 2550) 
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 โรคท่ีส าคญั คือ โรคโมเซคหรือชาวบา้นเรียกว่า ตน้ปอเทืองเป็นกญัชา หรือโรคใบกระถิน 

ตน้และใบจะมีสีขาวอมเขียวนวล ใบหงิกงอไม่ออกดอก สามารถระบาดไปยงัตน้อ่ืนได ้ให้รีบถอน

และเผาทิ้งทนัที (กรมพฒันาท่ีดิน, 2550) 

 

 การเกบ็เกีย่ว  

 ปอเทืองมีอายุประมาณ 120 – 150 วนั ในช่วงแรกจะเก็บเก่ียวเดือนพฤศจิกายน-ธันวาคม 

ในช่วงท่ี 2 จะเก็บเก่ียวเดือนกุมภาพนัธ์-มีนาคม ตน้และฝักปอเทืองจะทยอยแห้ง ฝักท่ีแก่จดัจะ

เปล่ียนจากสีเขียวอ่อนเป็นสีน ้ าตาลอ่อน ถา้เขย่าตน้จะมีเสียงดงั เมล็ดทั้งหมดจะนอนอยู่ท่ีกน้ฝัก มี

จ านวนเมล็ดตั้งแต่ 5 – 10 เมล็ดต่อฝัก เมล็ดท่ีคุณภาพดีจะมีสีม่วงปนด า ผิวเป็นมนัฝักของเมล็ด

ปอเทืองเม่ือแก่เต็มท่ีจะไม่แตกและไม่ร่วงหล่นจากตน้ การเก็บเก่ียวจะเก็บเก่ียวเพียงคร้ังเดียวโดยใช้

เคียวเก่ียวโคนตน้ ตากแดดทิ้งไว ้3 – 4 แดด แลว้น ามานวด (กรมพฒันาท่ีดิน, 2550) ด้วยเหตุน้ี

กระบวนการเก็บรักษาหรือการเก็บเก่ียวเมล็ดพนัธุ์ ซ่ึงมีความเส่ียงต่อการปนจากเมล็ดพืชอ่ืน จึงอาจ

เป็นสาเหตุให้คุณภาพของเมล็ดพันธุ์ลดลง การตรวจสอบความบริสุทธ์ิของเมล็ดพันธุ์ จึงมี

ความส าคญัอยา่งยิง่ต่อการรักษามาตรฐานการผลิต 

 การนวด 

 การนวดอาจท าไดห้ลายวิธี เช่น ใชร้ถยนตเ์หยยีบย  ่า หรือน าฝักบรรจุถุง แลว้ใชไ้มทุ้บให้ฝัก

แตก จากนั้นคดัเอาส่ิงเจือปนและเมลด็ลีบออก แลว้บรรจุกระสอบ (กรมพฒันาท่ีดิน, 2550) 

 

การตรวจสอบความบริสุทธิ์ของเมลด็พนัธ์ุ (Purity Test) 

 การตรวจสอบความบริสุทธ์ิของเมล็ดพนัธุ์เป็นการวิเคราะห์ว่า เมล็ดพนัธุ์แต่ละกองมี

องค์ประกอบอะไรบา้งในจ านวนหรือปริมาณมากน้อยเพียงใด องค์ประกอบของเมล็ดพนัธุ์ท่ีตอ้ง

ตรวจสอบคือ (1)เมล็ดพนัธุ์สุทธิหรือเมล็ดพนัธุ์บริสุทธ์ิ (pure seed) (2) เมล็ดพนัธุ์ชนิดอ่ืน (other 

crop seed) (3) เมล็ดพนัธุ์วชัพืช (weed seed) และ (4) ส่ิงเจือปนอ่ืน ๆ (inert matter) เมล็ดพนัธุ์กอง

ใดมีเมล็ดพนัธุ์บริสุทธ์ิ หรือเมล็ดพนัธุ์สุทธิมาก เป็นเมล็ดพนัธุ์ท่ีมีความบริสุทธ์ิสูง ความบริสุทธ์ิ

ของเมล็ดพนัธุ์น้ี รายงานเป็นเปอร์เซ็นต์โดยน ้ าหนัก (จวงจนัทร์, 2529) จากขอ้จ ากัดของวิธีการ

ตรวจสอบความบริสุทธ์ิของเมล็ดพนัธุ์แบบเดิม ซ่ึงมีขอ้จ ากัดด้านทรัพยากรบุคคล งบประมาณ 

ระยะเวลา และความแม่นย  า การน าเทคโนโลยีหุ่นยนต์และปัญญาประดิษฐ์ (AI) มาใช้ในการ

ตรวจสอบ จึงเป็นทางเลือกท่ีน่าสนใจในการเพิ่มประสิทธิภาพ ลดต้นทุน และยกระดับความ

น่าเช่ือถือ ของกระบวนการดงักล่าว 
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ปัญญาประดิษฐ์ 

 ปัญญาประดิษฐ์ (Artificial Intelligence หรือ AI) หมายถึง เทคโนโลยีหรือเคร่ืองจักรท่ี

สามารถท างานท่ีซับซ้อน ซ่ึงโดยทัว่ไปเก่ียวขอ้งกบัสติปัญญาของมนุษย ์เช่น การแก้ปัญหา การ

วางแผน การให้เหตุผล และการตัดสินใจ (Rowan University, 2024). AI ท างานโดยการจ าลอง

สติปัญญาของมนุษยผ์่านการใช้อลักอริทึม ขอ้มูล และพลงัการประมวลผล เพื่อให้เคร่ืองจกัรหรือ

ซอฟต์แวร์สามารถท างานท่ีต้องใช้สติปัญญาของมนุษย์ได้ เช่น การเรียนรู้ การให้เหตุผล การ

แกปั้ญหา การรับรู้ และการเขา้ใจภาษา (NASA, 2024). 

 

 ค าว่า "ปัญญาประดิษฐ์" ครอบคลุมระบบท่ีใช้เคร่ืองจกัร ซ่ึงสามารถท าการคาดการณ์ ให้

ค  าแนะน า หรือตดัสินใจท่ีมีอิทธิพลต่อสภาพแวดลอ้มจริงหรือเสมือนจริงได ้โดยมีเป้าหมายท่ีมนุษย์

ก าหนดไว ้(Google Cloud, 2022; University of Notre Dame, 2024). AI ยงัเป็นชุดของเทคโนโลยีท่ี

ช่วยให้คอมพิวเตอร์สามารถท างานขั้นสูงต่างๆ ได ้รวมถึงความสามารถในการมองเห็น เขา้ใจ และ

แปลภาษาพูดและภาษาเขียน วิเคราะห์ข้อมูล และให้ค  าแนะน า (University of Illinois Chicago, 

2023; NASA, 2024) 

 

 โดยสรุป AI เป็นสาขาวิทยาการคอมพิวเตอร์ท่ีมุ่งสร้างเคร่ืองจักรท่ีสามารถท างานท่ี

โดยทัว่ไปตอ้งใชส้ติปัญญาของมนุษยไ์ด ้ซ่ึงรวมถึงการเรียนรู้จากประสบการณ์ (Machine learning) 

การเขา้ใจภาษาธรรมชาติ การจดจ ารูปแบบ การแกปั้ญหา และการตดัสินใจ  (Scottish AI Alliance, 

2024) แมปั้ญญาประดิษฐ์มีหลากหลายรูปแบบ แต่ดว้ยลกัษณะงานตรวจสอบความบริสุทธ์ิของเมล็ด

พนัธุ์เป็นการวิเคราะห์ภาพถ่าย โครงข่ายประสาทแบบคอนโวลูชนั (Convolutional Neural Network) 

จึงมีความเหมาะสมสูงสุด ในการเรียนรู้และสกัดคุณลกัษณะส าคญัจากภาพเมล็ดพนัธุ์ และเป็น

เหตุผลหลกัในการเลือกใช ้CNN ส าหรับงานน้ี 

 

โครงข่ายประสาทแบบคอนโวลูชัน (Convolutional Neural Network) 

 โครงข่ายประสาทแบบคอนโวลูชนั หรือ CNNs เป็นโครงข่ายประสาทเทียมแบบป้อนไป

ข้างหน้า (feedforward neural network) ท่ีถูกออกแบบมาเป็นพิเศษเพื่อประมวลผลข้อมูลท่ีมี

โครงสร้างแบบกริด เช่น รูปภาพ (IBM, 2020) CNNs มีประสิทธิภาพอย่างมากในการจดัการกับ

รูปภาพขนาดใหญ่ เน่ืองจากสามารถใช้ประโยชน์จากโครงสร้างสองมิติของขอ้มูลได้ (UFLDL, 

2020) แนวคิดหลักของ CNNs คือการเรียนรู้คุณลักษณะ ( features) โดยตรงจากข้อมูลผ่าน
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กระบวนการปรับปรุงตวักรอง (filter optimization) ท าให้ CNNs เป็นโครงข่ายประสาทเทียมแบบ

ป้อนไปขา้งหนา้ท่ีมีการปรับปรุง (regularized)  (LeCun, Bengio, & Hinton, 2015) 

 

 ขอ้ไดเ้ปรียบท่ีส าคญัของ CNNs คือความสามารถในการสกดัคุณลกัษณะท่ีเก่ียวขอ้งไดโ้ดย

อตัโนมติั ซ่ึงแตกต่างจากอลักอริทึมแบบดั้งเดิมท่ีตอ้งมีการออกแบบคุณลกัษณะโดยผูเ้ช่ียวชาญ 

(พิมพา ชีวาประกอบกิจ, 2562) นอกจากน้ี CNNs ยงัมีคุณสมบติัท่ีส าคญัคือความไม่แปรผนัต่อการ

เล่ือนต าแหน่ง (shift invariance หรือ space invariance) ซ่ึงเป็นผลมาจากสถาปัตยกรรมท่ีใชต้วักรอง 

(convolution kernels) ท่ีมีการแบ่งปันน ้ าหนัก (shared-weight) และเล่ือนไปบนข้อมูลน าเข้าเพื่อ

สร้างผลลพัธ์ท่ีไม่แปรผนัต่อการเล่ือนต าแหน่งท่ีเรียกว่าแผนท่ีคุณลกัษณะ (feature maps) (LeCun, 

Bengio, & Hinton, 2015) 

 

ส่วนประกอบหลกัของโครงข่ายประสาทแบบคอนโวลูชัน 

 โดยทัว่ไป โครงข่ายประสาทแบบคอนโวลูชนัประกอบดว้ยชั้น (layers) หลกัสามประเภท 

ได้แก่ เลเยอร์คอนโวลูชัน (Convolutional Layer), เลเยอร์พูลลิง (Pooling Layer), และเลเยอร์

เช่ือมต่อเตม็รูปแบบ (Fully Connected Layer) (IBM, 2020) 

 

 
ภาพท่ี 2 โครงสร้างการท างานของโครงข่ายประสาทแบบคอนโวลูชนั 

ท่ีมา : https://www.mathworks.com/discovery/convolutional-neural-network.html) 

โครงข่ายประสาทแบบคอนโวลูชันโมเดล GoogLeNet (ImageNet) 

 GoogLeNet (ImageNet) หรือท่ีรู้จกักนัในช่ือ Inception V1 เป็นสถาปัตยกรรม CNN ท่ีไดรั้บ

การพฒันาโดยนกัวิจยัของ Google และเป็นผูช้นะในการแข่งขนั ImageNet Large Scale Visual 

Recognition Challenge (ILSVRC) ประจ าปี 2014 สถาปัตยกรรมน้ีมีความโดดเด่นดว้ยการใช ้
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"Inception modules" ซ่ึงเป็นหน่วยการประมวลผลแบบขนานท่ีประกอบดว้ยตวักรอง (filter) ขนาด

ต่างๆ (1x1, 3x3, 5x5) และชั้นการรวมกลุ่ม (max-pooling layer)  การออกแบบเช่นน้ีช่วยใหเ้ครือข่าย

สามารถดึงคุณลกัษณะ (feature) ท่ีหลากหลายจากภาพไดพ้ร้อมกนั ท าใหส้ามารถวิเคราะห์วตัถุท่ีมี

ขนาดและลกัษณะแตกต่างกนัไดอ้ยา่งมีประสิทธิภาพ (GeeksforGeeks, 2021)  

 Pittan, M R, and Divya (2019)ได้ประยุกต์ใช้โมเดล GoogLeNet และ VGG-16 ในการ

จ าแนกพืชโดยใชล้กัษณะของเส้นใบ (leaf venation) ไดรั้บการฝึกและทดสอบดว้ยชุดขอ้มูล Dleaf, 

Flavia และ Leaf1 โดยใช้ตัวจ าแนก CNN และ Sopport Vector Machine (SVM) พบว่าโมเดล 

GoogLeNet (ImageNet)  ท่ีปรับแต่งมาอยา่งดีนั้นมีประสิทธิภาพเหนือกวา่ โมเดล VGG-16 ท่ี 99.2% 

บนชุดขอ้มูล Leaf1 โดยใชต้วัจ าแนก SVM 

 ภาพท่ี 3 โครงสร้างการท างานของโมเดล GoogLeNet (ImageNet) 

ท่ีมา :  https://paperswithcode.com/model/googlenet 

โครงข่ายประสาทแบบคอนโวลูชันโมเดล VGG19  

 VGG19 ซ่ึงพฒันาโดย Visual Geometry Group จาก University of Oxford เป็น

สถาปัตยกรรม CNN เชิงลึกท่ีเป็นท่ีรู้จกัในดา้นความเรียบง่ายและความลึก ประกอบดว้ยเลเยอร์ท่ีมี

น ้าหนกั 19 ชั้น (16 convolutional layers และ 3 fully connected layers) (Simonyan & Zisserman, 

2015) 

 Nguyen, Thanh-Hai, Nguyen, Thanh-Nghia and Ngo, Ba-Viet (2022 )  จากการศึกษา

เก่ียวกบัการวิเคราะห์และตรวจจบัโรคพืช ไดค้วามแม่นย  าถึง 99.72% ในการจ าแนกโรคใบมะเขือ

เทศ โดยใช้โมเดล VGG19 ร่วมกับการถ่ายทอดการเรียนรู้และเทคนิคการแบ่งส่วนภาพ ผลลพัธ์

แสดงใหเ้ห็นวา่โมเดล VGG19 มีประสิทธิผลและสามารถพฒันาส าหรับชุดขอ้มูลภาพท่ีซบัซอ้นได ้
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ภาพท่ี 4 โครงสร้างการท างานของโมเดล VGG19 

ท่ีมา :  https://www.geeksforgeeks.org/vgg-net-architecture-explained/ 

โครงข่ายประสาทแบบคอนโวลูชันโมเดล InceptionV3 

InceptionV3 เป็นรุ่นท่ีสามท่ีส าคญัในตระกูลสถาปัตยกรรมเครือข่ายประสาทเทียมแบบ 

convolutional ของ Inception ซ่ึงเป็นชุดของแบบจ าลองท่ีพฒันาโดย Google ไดถู้กน าเสนอคร้ังแรก

ในงานวิจยัท่ีมีช่ือว่า "Rethinking the Inception Architecture for Computer Vision" ซ่ึงตีพิมพ์ในปี 

2015 InceptionV3 สร้างขึ้นบนความส าเร็จพื้นฐานของรุ่นก่อนหนา้ ไดแ้ก่ สถาปัตยกรรม Inception 

ดั้ ง เ ดิม  (GoogLeNet หรือ  Inception V1 และ  Inception V2 จุด เน้นหลักของการออกแบบ 

InceptionV3 คือการสร้างเครือข่ายประสาทเทียมท่ีทั้ งลึกและกว้างขึ้ น ท าให้สามารถเรียนรู้

คุณสมบัติท่ีซับซ้อนมากขึ้น ในขณะเดียวกันก็มีประสิทธิภาพมากขึ้นในแง่ของทรัพยากรการ

ค านวณและจ านวนพารามิเตอร์ เม่ือเทียบกับโมเดลรุ่นก่อนหน้า เพื่อให้บรรลุเป้าหมายเหล่าน้ี 

InceptionV3 ไดร้วมเอาการปรับปรุงสถาปัตยกรรมและเทคนิคใหม่ๆ หลายประการ เม่ือเทียบกบัรุ่น

ก่อนหนา้ (Szegedy et al., 2015b) 
 

ความกา้วหนา้เหล่าน้ีสะทอ้นใหเ้ห็นถึงความพยายามอยา่งต่อเน่ืองในสาขาการเรียนรู้เชิงลึก 

เพื่อพฒันาสถาปัตยกรรมแบบโมดูลาร์ท่ีซับซ้อนและไดรั้บการปรับปรุงให้ดีขึ้น ซ่ึงสามารถสร้าง

สมดุลท่ีดีขึ้นระหว่างประสิทธิภาพการค านวณและความแม่นย  าสูงส าหรับงานจดจ าภาพและ

คอมพิวเตอร์วิทศัน์อ่ืนๆ ความกา้วหน้าจาก Inception V1 ไปยงั V3 แสดงให้เห็นถึงกระบวนการ

ปรับปรุงซ ้ าๆ โดยไดรั้บแรงผลกัดนัจากความตอ้งการอย่างต่อเน่ืองในการปรับปรุงประสิทธิภาพ 
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ในขณะท่ีจดัการกบัความตอ้งการดา้นการค านวณท่ีเพิ่มขึ้น ซ่ึงเก่ียวขอ้งกบัการฝึกอบรมเครือข่าย

ประสาทเทียมท่ีลึกและซบัซอ้นมากขึ้นอยา่งมีประสิทธิภาพ 
 

InceptionV3 ไดถู้กน ามาใช้ส าเร็จในการประเมินความเสียหายประเภทต่างๆ ท่ีเกิดขึ้นกบั

พืชผลทางการเกษตร รวมถึงความเสียหายท่ีเกิดจากทั้งโรคและศตัรูพืช สถาปัตยกรรมน้ีไดแ้สดงให้

เห็นถึงระดบัความแม่นย  าสูงในการระบุโรคท่ีส่งผลกระทบต่อพืช เช่น เผือก ซ่ึงมีความแม่นย  าสูงถึง 

99.85% (Maeda-Gutiérrez et al., 2025)  

 

 
ภาพท่ี 5 โครงสร้างการท างานของโมเดล InceptionV3 

ท่ีมา : https://viso.ai/deep-learning/googlenet-explained-the-inception-model-that-won-

imagenet/ 

ดว้ยเหตุผลดงักล่าวมาขา้งตน้ เราจึงมีความจ าเป็นตอ้งทดสอบประสิทธิภาพของ pre-train 

CNN model เพื่อบรรลุวตัถุประสงคห์ลกัของงานวิจยั ไดแ้ก่ การส ารวจปัญญาประดิษฐ์ส าหรับการ

วิเคราะห์ภาพถ่ายเมลด็พนัธุ์ปอเทือง และการทดสอบความบริสุทธ์ิทางกายภาพของเมลด็พนัธุ์ปอ

เทือง 

https://viso.ai/deep-learning/googlenet-explained-the-inception-model-that-won-imagenet/
https://viso.ai/deep-learning/googlenet-explained-the-inception-model-that-won-imagenet/
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อุปกรณ์และวิธีการ 

 

อุปกรณ์ 

 

1. เมลด็พนัธุ์พืชท่ีใชใ้นการทดลอง 

1.1 เมลด็พนัธุ์ปอเทือง 1 ตวัอยา่ง  

1.2 เมลด็พนัธุ์ผกับุง้ 1 ตวัอยา่ง  

2. อุปกรณ์ท่ีใชใ้นการทดลอง 

2.1 เลนส์มือถือมาโคร 

2.2 กระดาษสี 

2.3 โคมไฟ 

2.4 ถุงอลูมิเนียมฟอยล ์

2.5 เมด็ดูดความช้ืน 

2.6 กล่องพลาสติกขนาดเลก็ 

2.7 ฝากลมส าหรับสุ่มตวัอยา่ง 

2.8 โทรศพัทมื์อถือ 

2.9 คอมพิวเตอร์และซอฟแวร์ท่ีเก่ียวขอ้ง 

 2.9.1 โปรแกรม MATLAB R2021a 
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วิธีการ 

 

1. การเตรียมเมลด็พนัธ์ุ 

 1.1 เมลด็พนัธุ์ปอเทืองและผกับุง้ เก็บรักษาเมลด็พนัธุ์ในถุงอบัอากาศ (Hermetic bag) ควบคู่

กบัใชเ้มด็ดูดความช้ืน (Drying bead) ท่ีอุณหภูมิ 10 – 12 องศาเซลเซียส ความช้ืนสัมพทัธ์ประมาณ 7 

เปอร์เซ็นต ์จนกระทัง่ถูกน าไปทดสอบคุณภาพเมลด็พนัธุ์ 

1.2 ด าเนินการสุ่มตัวอย่างเมล็ดพันธุ์ปอเทืองและผักบุ ้ง  ตามกฎ ISTA (2023)  และ

บนัทึกภาพถ่ายด้วยโทรศพัท์พร้อมเลนส์มือถือมาโคร ชนิดละ 5,000 เมล็ด (ภาคผนวกท่ี 1 และ 

ภาคผนวกท่ี 2) ภายหลงัการบนัทึกภาพ ซ่ึงภาพถ่ายจะจดัเก็บไวใ้นคอมพิวเตอร์ (ภาคผนวกท่ี 5 และ 

ภาคผนวกท่ี 6)  ตวัอย่างเมล็ดพนัธุ์ท่ีบนัทึกภาพแลว้จะถูกจดัเก็บแยกในถุงอลูมิเนียมฟอยล ์ร่วมกบั

สารดูดความช้ืน ภายใตส้ภาวะอุณหภูมิหอ้ง  

 

2. การวิเคราะห์ข้อมูล 

รายละเอียดของคอมพิวเตอร์ชิปประมวลผล  CPU INTEL CORE i5-13400F 2.5 GHz ( 

SOCKET LGA 1700) หน่วยประมวลผลแรม 16 GB และการ์ดจอ RTX 3060 (GDDR6 12 GB) 

 

2.1 ด าเนินการปรับเปล่ียนขนาดของภาพถ่ายท่ีจดัเก็บไว้ จ านวน 10,000 ภาพ  จากความ

ละเอียดท่ี 3024 x 3024 pixels โดยเปล่ียนขนาดตามสถาปัตยกรรม ดงัน้ี ดว้ยโปรแกรม MATLAB 

R2021a (ภาพผนวกท่ี 7)   

1.1 GoogLeNet (ImageNet) และVGG19 เปล่ียนเป็นความละเอียดท่ี 224 x 224 

pixels 

1.2 InceptionV3 เปล่ียนเป็นความละเอียดท่ี 299 x 299 pixels 

2.2 การวิเคราะห์ภาพถ่าย 

โดยใช ้CNN ผา่นวิธี Transfer learning จาก Pre-trained model จ านวน 3 โมเดล (ภาพผนวก

ท่ี 8) ประกอบดว้ย GoogLeNet (ImageNet) ประกอบดว้ยประมาณ 6.8 ลา้นพารามิเตอร์ (Szegedy et 

al., 2015a), VGG19 ประกอบดว้ยประมาณ 144 ลา้นพารามิเตอร์ (Simonyan and Zisserman, 2015) 

และ InceptionV3 ประกอบด้วยประมาณ 24 ลา้นพารามิเตอร์ (Szegedy et al., 2015b) โดยแต่ละ

โมเดลจะใช ้optimization algorithm 2 ตวัคือ Stochastic Gradient Descent with Momentum (SGDM) 

และ Adaptive Moment Estimation (ADAM) โดยการทดลองจะมีการแบ่งภาพเป็น 2 ส่วนส าหรับ

การฝึกอบรม (Train) 70 เปอร์เซ็นต ์และการตรวจสอบความถูกตอ้ง (Validation) 30 เปอร์เซ็นต ์ดว้ย
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โปรแกรม MATLAB R2021a พิจารณาความกา้วหนา้ของการเรียนรู้ของ AI จากกราฟความถูกตอ้ง

และความผิดพลาด (Accuracy and loss validation) (Gurney, 2018; Kelleher, 2019) 

  

2.3 การประเมินศกัยภาพการจ าแนกดว้ยโครงข่ายประสาทแบบคอนโวลูชนั 

 ประเมินศกัยภาพการจ าแนกเมล็ดพนัธุ์ปอเทืองและผกับุง้ดว้ยโครงข่ายประสาทแบบคอน

โวลูชันด้วย Confusion Matrix มีการค านวณค่าต่างๆดังน้ี Accuracy, Precision, Recall/sensitivity 

และ F1 Score ดงัสมการ (1 – 4) โดยค่าท่ีไดย้ิง่มากยิง่สะทอ้นศกัยภาพการจ าแนก (Ghayoumi, 2021) 

 

 

 

 

 

 

 

 

1) True positive (TP) คือ ผลท่ีโมเดลท านายตรงกบัขอ้มูลจริงในชนิดพืชท่ีก าลงัพิจารณา  

2) True negative (TN) คือ ผลท่ีโมเดลท านายผิดกบัขอ้มูลจริงในชนิดพืชท่ีก าลงัพิจารณา  

3) False positive (FP) คือ ผลท่ีโมเดลท านายผิดกบัขอ้มูลจริงในชนิดพืชท่ีไม่ไดก้ าลงั

พิจารณา  

4) False negative  (FN) คือ ผลท่ีโมเดลท านายตรงกบัขอ้มูลจริงในชนิดพืชท่ีไม่ไดก้ าลงั

พิจารณา 

1 

2 

3 

4 
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สถานที่และระยะเวลาการท าวิจัย 
 

1. สถานท่ีการท าวิจัย 
 ภาควิชาพืชไร่นา คณะเกษตร มหาวิทยาลยัเกษตรศาสตร์ กรุงเทพมหานคร 

 

2. ระยะเวลาการท าวิจัย 

เร่ิมตน้เดือนตุลาคม พ.ศ. 2566 ถึง เดือนมกราคม พ.ศ. 2568 
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ผลและวิจารณ์ 

ผลการประเมินความบริสุทธ์ิทางกายภาพของเมล็ดพนัธุ์ปอเทืองด้วยโครงข่ายประสาท

แบบคอนโวลูชนัผ่านวิธีการถ่ายทอดการเรียนรู้ (Transfer Learning) จาก Pre-trained model จ านวน 

3 แบบ ได้แก่ GoogLeNet (ImageNet), VGG19 และ InceptionV3 โดยโมเดลแต่ละแบบได้ถูกฝึก

ดว้ยขั้นตอนวิธีปรับปรุงน ้ าหนกั (Optimization Algorithm) จ านวน 2 แบบ คือ Stochastic Gradient 

Descent with Momentum (SGDM) และ  Adaptive Moment Estimation (ADAM) Learning rate ท่ี

0.0001 

 

ผลการวิเคราะห์พบว่า โมเดลแต่ละแบบใหค้่าความแม่นย  าในการจ าแนกอยูใ่นช่วง 90.77% 

ถึง 98.1% โดย InceptionV3 ซ่ึงเป็นแบบจ าลองขนาดกลาง ให้ค่าความแม่นย  าสูงสุด (ภาพท่ี 8) 

รองลงมาคือ GoogLeNet (ImageNet) ซ่ึงเป็นแบบจ าลองขนาดเลก็ ( ภาพท่ี 6) ในขณะท่ี VGG19 ซ่ึง

เป็นแบบจ าลองท่ีมีขนาดใหญ่ท่ีสุด กลบัให้ค่าความแม่นย  าต ่าท่ีสุด (ภาพท่ี 7) ปรากฏการณ์ดงักล่าว

อาจมีสาเหตุจากปัจจยัหลายประการ อาทิ การท่ี VGG19 ตอ้งการทรัพยากรในการประมวลผลสูง

และมีจ านวนพารามิเตอร์มากเม่ือเปรียบเทียบกบัสถาปัตยกรรมอ่ืนๆ ท่ีถูกพฒันาขึ้นในยุคเดียวกนั

หรือรุ่นใหม่กวา่ โดย InceptionV3 มีเป้าหมายในการสกดัคุณสมบติัท่ีมีคุณภาพสูงพร้อมทั้งลดภาระ

ค่าใชจ่้ายในการค านวณของโมเดล (DigitalOcean, 2025) ซ่ึงแตกต่างจาก VGG19 ในงานวิจยัน้ีจะ

พบว่าอลักอริทึม ADAM มีแนวโนม้ท่ีจะให้ผลลพัธ์ท่ีดีกว่าอลักอริทึม SGDM เน่ืองจาก ADAM มี

กลไกการปรับอตัราการเรียนรู้แบบแปรผนั (adaptive learning rate) (Kingma & Ba, 2014) ซ่ึงช่วย

ใหก้ารฝึกโมเดล CNN มีความรวดเร็วและมีเสถียรภาพในการลู่เขา้สู่ผลลพัธ์ท่ีดีกวา่ 
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ภาพท่ี 6 ความแม่นย  าของการประเมินความบริสุทธ์ิทางกายภาพของเมลด็พนัธุ์ปอเทืองดว้ย 

โมเดล GoogLeNet (ImageNet) (A) Stochastic Gradient Descent with Momentum (SGDM)  

(B) Adaptive Moment Estimation (ADAM) 

A 

B 
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ภาพท่ี 7 ความแม่นย  าของการประเมินความบริสุทธ์ิทางกายภาพของเมลด็พนัธุ์ปอเทืองดว้ย 

โมเดล VGG19 (A) Stochastic Gradient Descent with Momentum (SGDM)  

 (B) Adaptive Moment Estimation (ADAM) 

B 

A 
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  ภาพท่ี 8 ความแม่นย  าของการประเมินความบริสุทธ์ิทางกายภาพของเมลด็พนัธุ์ปอเทืองดว้ย 

โมเดล InceptionV3 (A) Stochastic Gradient Descent with Momentum (SGDM)  

(B) Adaptive Moment Estimation (ADAM) 

B 

A 
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  ตารางท่ี 1 เปรียบเทียบความแม่นย  าแต่ละโมเดลและOptimizer 

 SGDM = Stochastic Gradient Descent with Momentum 

 ADAM = Adaptive Moment Estimation 

 หลงัจากเปรียบเทียบความแม่นย  าในแต่ละโมเดล(ตารางท่ี 1) พบวา่ InceptionV3 อลักอริทึม 

ADAM (Learning rate 0.0001) ให้ความแม่นย  าท่ี 98.1 % ให้ค่าความแม่นย  าในการจ าแนกความ

แตกต่างของเมลด็พนัธุ์ปอเทืองกบัเมล็ดพนัธุ์ผกับุง้ท่ี 98.10 เปอร์เซ็นต ์แสดงใหเ้ห็นวา่ InceptionV3 

ไม่เพียง แต่ไดรั้บความแม่นย  าสูงสุดเท่านั้น แต่ยงัมีการสูญเสียต ่าสุดอีกดว้ย ซ่ึงบ่งช้ีว่าเป็นโมเดลท่ี

มีประสิทธิภาพมากท่ีสุดส าหรับงานจ าแนกประเภทน้ี (Jaithavil et al., 2022) จากชุดขอ้มูลท่ีถูกการ

แบ่งภาพเป็น 2 ส่วนส าหรับการฝึกอบรม (Trian) และการตรวจสอบความถูกต้อง (Validation) 

70:30 ตามล าดบั ดงันั้นชุดฝึกอบรมและการตรวจสอบความถูกตอ้งในแต่ละคลาสจึงประกอบดว้ย

ภาพ 3500 และ 1500 ภาพตามล าดบั  

 หลงัจากนั้นเราจึงประเมินศกัยภาพการจ าแนกเมลด็พนัธุ์ปอเทืองและผกับุง้ดว้ย Confusion 

Matrix (ภาพท่ี 9) ดงัน้ี 

  1) True positive (TP) คือ โมเดลบอกปอเทือง ผลจริงคือปอเทือง 1451 รูป  

  2) True negative (TN) คือ โมเดลบอกปอเทือง ผลจริงคือผกับุง้ 49 รูป 

  3) False positive (FP) คือ โมเดลบอกผกับุง้ ผลจริงคือปอเทือง 8 รูป 

  4) False negative  (FN) คือ โมเดลบอกผกับุง้ ผลจริงคือผกับุง้ 1493 รูป 

 มีการค านวณค่าต่างๆดงัน้ี Accuracy, Precision, Recall/sensitivity และ F1 Score (ตารางท่ี 

2) 

 

Model Optimizer Learning rate Accuracy (%) 

GoogLeNet (ImageNet) SGDM 0.0001 97.53 

GoogLeNet (ImageNet) ADAM 0.0001 98.00 

VGG19 SGDM 0.0001 97.33 

VGG19 ADAM 0.0001 97.37 

InceptionV3 SGDM 0.0001 90.77 

InceptionV3 ADAM 0.0001 98.10 
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ภาพท่ี 9 Confusion Matrix InceptionV3 อลักอริทึม ADAM (Learning rate 0.0001) 

*Class 1 ปอเทือง (Crotalaria juncea ) 

*Class 2 ผักบุ้ง (Ipomoea aquatica) 

 

 

 

 

 

 

ตารางท่ี 2 Accuracy, Precision, Recall/sensitivity และ F1 Score  

 

   

 

 

 

 

 

Accuracy 98.9% 

Precision 99.5% 

Recall/sensitivity 96.7% 

F1 Score 98.1% 
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สรุป 

 

จากการทดลองน้ี พบว่าโมเดล Inception V3 อัลกอริทึม ADAM Learning rate 0.0001 

สามารถใหผ้ลลพัธ์ความแม่นย  าสูงสุดถึง 98.10% ในการจ าแนกความบริสุทธ์ิทางกายภาพของเมล็ด

พนัธุ์ปอเทือง ซ่ึงแสดงให้เห็นถึงศักยภาพในการพฒันาเป็นระบบปัญญาประดิษฐ์ส าหรับการ

วิเคราะห์ภาพถ่ายเมล็ดพนัธุ์ปอเทืองไดอ้ย่างมีประสิทธิภาพ ผลลพัธ์ดงักล่าวมีความสอดคลอ้งกับ

งานวิจยัของ G C, Sunil et al. (2022) ท่ีไดก้ล่าวถึงการประยกุตใ์ชก้ารเรียนรู้เชิงลึกส าหรับการสร้าง

ภาพแบบปริมาณงานสูงในการจ าแนกเมล็ดพนัธุ์ โดยเฉพาะอย่างยิ่งในกรณีท่ีเมล็ดพนัธุ์มีความ

คล้ายคลึงกันสูง นอกจากน้ี ผลการวิจัยน้ียงัเป็นแนวทางส าหรับการพัฒนาต่อยอดเทคโนโลยี

ดงักล่าว เพื่อใชง้านบนอุปกรณ์เคล่ือนท่ี เช่น โทรศพัทมื์อถือ และในระบบสายพานการผลิตจริงใน

อนาคต 

 

 

ข้อเสนอแนะ 

 พิจารณาปรับปรุงในส่วนของภาพถ่าย โดยการลบพื้นหลงัออก เพื่อเพิ่มความแม่นย  าในการ

วิเคราะห์ให้ดียิง่ขึ้น รวมถึงการปรับแต่งฟังกช์นัในการเทรนเพื่อเสริมประสิทธิภาพเพิ่มเติม 
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ภาพผนวกท่ี 1 ภาพถ่ายเมลด็พนัธุ์ปอเทือง พร้อมพื้นหลงั 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

ภาพผนวกท่ี 2 ภาพถ่ายเมลด็พนัธุ์ผกับุง้ พร้อมพื้นหลงั 
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ภาพผนวกท่ี 3  การเตรียมภาพถ่ายเมลด็พนัธุ์ปอเทืองพร้อมพื้นหลงั ดว้ยโทรศพัทมื์อถือพร้อมเลนส์

มือถือมาโคร 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

ภาพผนวกท่ี 4  การเตรียมภาพถ่ายเมลด็พนัธุ์ผกับุง้พร้อมพื้นหลงั ดว้ยโทรศพัทมื์อถือพร้อมเลนส์

มือถือมาโคร 
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