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บทคัดย่อ
งานวิจัยฉบับนี้ได้ศึกษาโครงข่ายประสาทเทียมแบบคอนโวลูชันเชิงลึก (Deep Convolutional Neural Network: Deep CNN) 

เพื่อใช้จ�าแนกพรรณไม้ที่อยู่ในสิ่งแวดล้อมทางธรรมชาติ โดยมีจุดประสงค์เพื่อเปรียบเทียบ โครงข่ายประสาทเทียมแบบคอนโวลูชัน 

จ�านวน 4 โครงสร้าง ประกอบด้วย LeNet-5, AlexNet, GoogLeNet และ VGGNet ข้อมูลพรรณไม้ที่น�ามาใช้ในการทดสอบ 

มีจ�านวนทัง้สิน้ 3 ชุดข้อมูลคอื PNE, 102 Flower และ Folioทัง้นีช้ดุข้อมลู PNE และ 102 Flower เป็นรปูภาพทีอ่ยูใ่นสิง่แวดล้อม

ทางธรรมชาตทิ�าให้ทีม่พ้ืีนหลงัทีซ่บัซ้อน ส�าหรบัข้อมลูชดุ Folio เป็นรปูภาพใบไม้ท่ีถ่ายในห้องทดลองโดยก�าหนดให้พืน้หลังของ

ภาพเป็นสีขาว จากผลเปรียบเทียบระหว่างโครงข่ายประสาทเทียมแบบคอนโวลูชันเชิงลึกโดยใช้โครงสร้าง GoogLeNet และ 

VGGNet พบว่าโครงสร้างแบบ GoogLeNet มีประสิทธิภาพสูงที่สุดในชุดข้อมูล PNE และ 102 Flower และยังใช้เวลาในการ

เรียนรู้ที่เร็วกว่าเม่ือเทียบกับโครงสร้างแบบ VGGNet โดยใช้จ�านวนรอบในการเรียนรู้ 10,000 รอบ แต่ทั้งนี้โครงสร้างแบบ  

VGGNet มีอัตราความถูกต้องสูงที่สุดในชุดข้อมูล Folio ซึ่งเป็นรูปภาพที่ถ่ายในห้องทดลองที่มีพื้นหลังเป็นสีขาว และใช้จ�านวน

รอบในการเรยีนรูเ้พยีง 1,000 รอบ จงึสรปุได้ว่าหากต้องการทีจ่ะสร้างโมเดลเพือ่น�าไปใช้ในการจ�าแนกพรรณไม้ทีอ่ยู่ในสิง่แวดล้อม

ทางธรรมชาติควรจะใช้โครงสร้างแบบ GoogLeNet 

ค�าส�าคญั: การรูจ้�าพรรณไม้ การเรยีนรูเ้ชิงลกึ โครงข่ายประสาทเทยีมแบบคอนโวลชูนัเชงิลกึ โครงสร้างแบบ AlexNet โครงสร้าง

แบบ GoogLeNet โครงสร้างแบบ VGGNet

Abstract 
This paper examines a deep convolutional neural network (Deep CNN) for plant recognition in the natural environment. 

The primary objective was to compare 4 CNN architectures including LeNet-5, AlexNet, GoogLeNet, and VGGNet on 

three plant datasets; PNE, 102 Flower, and Folio. The images in the PNE and 102 Flower dataset include a  

complicated background because they were taken in a natural environment. On the other hand, the images in the 

Folid dataset are only leaf images that were taken in a laboratory environment using a white background. The  

comparison of deep CNN using GoogLeNet and VGGNet Architecture show that GoogLeNet outperformed while  

working on the PNE and 102 Flower dataset when using a training time with iterations of 10,000 epochs. GoogLeNet 
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also faster than the VGGNet architecture. However, the experiment showed that the VGGNet architecture outperforms 

the other CNN architectures on the Folio dataset and used 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 better results with 

the plant images that were taken in the natural environment.

Keywords: Plant Recognition, Deep Learning, Deep Convolutional Neural Network, AlexNet Architecture, GoogLeNet 

Architecture, VGGNet Architecture

บทน�า
โครงข่ายประสาทเทียม (Neural Network) เป็นโครงข่ายท่ี

จ�าลองหลักการท�างานโครงข่ายประสาททีอ่ยูใ่นสมองของมนุษย์ 

โดยมีการแบ่งลักษณะของโครงสร้างการท�างานออกเป็นชั้น 

(Layer) การท�างานของโครงข่ายประสาทเทียมประกอบด้วย 

ชั้นน�าเข้า (Input Layer) ชั้นซ่อน (Hidden Layer) และชั้น

แสดงผลลัพธ์ (Output Layer) ซ่ึงจ�านวนหน่วย (Unit หรือ 

Node) ของชั้นแสดงผลลัพธ์ขึ้นอยู ่กับจ�านวนหมวดหมู่  

(Category) ทีท่�าการจ�าแนกประเภท (Classification) เช่น หาก

ต้องการจ�าแนกประเภทข้อมลูตวัเลขอารบกิ จ�านวนของหมวด

หมู่จะมีค่าเป็น 10 หมวด ซ่ึงหมายถึงค่าความน่าจะเป็น  

(Probability) ที่จะเป็นค�าตอบของตัวเลข 0-9 ดังนั้น หากค่า

ความน่าจะเป็นทีส่งูทีส่ดุอยูใ่นหน่วยใดกถ็อืว่าเป็นค�าตอบทีไ่ด้

จากการคาดการณ์หรือการพยากรณ์ (Predict) 

 นกัวิจยัได้ปรบัปรงุโครงข่ายให้มจี�านวนช้ันซ่อนเพิม่ขึน้ 

เนื่องจากจะช่วยในการค�านวณให้มีประสิทธิภาพมากขึ้น แต่

ในทางกลับกัน จะส่งผลให้กระบวนการในการเรียนรู้นานขึ้น 

ซึ่งวิธีนี้เรียกว่า การเรียนรู้เชิงลึก (Deep Learning)1-3 โดย 

LeCun et al.1,2 ได้น�าเสนอโครงข่ายท่ีมีลักษณะการท�างาน

แบบคอนโวลชูนั (Convolutional Networks) โครงข่ายลกัษณะ

นี้จึงถูกเรียกว่า โครงข่ายประสาทเทียมแบบคอนโวลูชัน  

(Convolutional Neural Network: CNN) โครงสร้าง  

(Architecture) ถูกก�าหนดไว้ 5 ชั้น โครงสร้างนี้มีชื่อเรียกว่า 

LeNet-5 โดยโครงข่ายประสาทเทียมแบบคอนโวลูชัน จะตัด

ขัน้ตอนในส่วนของการหาคณุลกัษณะพิเศษ (Feature Extraction) 

ท�าให้นกัวจิยัไม่จ�าเป็นต้องใช้วธิกีารหาคณุลักษณะพเิศษแบบ

เดิม เช่นการใช้รูปแบบ (Pattern) การใช้รูปร่าง (Shape) และ

การใช้สี (Colour) แต่ทั้งนี้จะใช้ขั้นตอนในการคอนโวลูชันเป็น

ขั้นตอนหนึ่งในการค�านวณหาคุณลักษณะพิเศษ การท�างาน

ของโครงข่ายประสาทเทียมแบบคอนโวลูชันจะท�างานควบคู่

กับชั้นพูลลิ่งเพื่อช่วยลดขนาดของเมทริก (Matrix) ที่ใช้ในการ

ค�านวณลงดังนั้น การเรียนรู้เชิงลึกที่ใช้โครงสร้างแบบ CNN จึง

เหมาะสมกับข้อมูลประเภทรูปภาพ ท�าให้นักวิจัยสามารถน�า

การเรียนรู ้ เชิงลึกไปประยุกต ์ใช ้ในงานด้านการค้นหา 

(Detection)4we propose a Spatially Constrained Convo-

lutional Neural Network (SC-CNN การจ�าแนกประเภท5 

contribute to a better understanding of the relationship 

between environmental factors and healthy crops, reduce 

the labor costs for farmers and increase the operation speed 

and accuracy. Implementing machine learning methods 

such as deep neural networks on agricultural data has 

gained immense attention in recent years. One of the 

most important problems is automatic classification of 

plant species based on their types. Automatic plant type 

identification process could offer a great help for applica-

tion of pesticides, fertilization and harvesting of different 

species on-time in order to improve the production pro-

cesses of food and drug industries. In this paper, we 

propose a Convolutional Neural Network (CNN และการ

จัดกลุ่ม (Clustering)6  รูปภาพ

 จากงานวจิยัของ Liu et al.7 ได้น�าเสนอวธิกีารจ�าแนก

ประเภทดอกไม้ (Flower Classification) โดยใช้วิธี CNN ที่

ปรับเปลี่ยนโครงสร้างให้มีจ�านวน 8 ชั้น (Layer) ซึ่งมีชั้นคอน

โวลูชัน (Convolutional Layer) จ�านวน 5 ชั้น และ ชั้นเชื่อม

โยงแบบสมบรูณ์ (Fully-Connected Layer) จ�านวน 3 ชัน้ และ

ใช้ฟังก์ชันซอฟต์แมกซ์ (Softmax Function) ในการค�านวณ

หาผลลพัธ์ โดยได้ทดสอบกบัชดุข้อมลูดอกไม้ทีมี่จ�านวนทัง้สิน้ 

63,442 รูปภาพ แบ่งออกเป็นดอกไม้ 79 สายพันธุ์ และยังได้

ทดสอบกบัข้อมลูชดุ Oxford 103 Flower Species ทีม่จี�านวน

ทัง้ส้ิน 103 สายพนัธุ ์ประกอบด้วยรปูภาพดอกไม้ทัง้ส้ิน 8,189 

รูปภาพ แต่ละสายพันธุ์จะมีรูปภาพของดอกไม้ตั้งแต่ 40 ถึง 

200 รูปภาพ จากการทดลองพบว่าวิธีการ CNN โดยก�าหนด

ให้มจี�านวนชัน้ทัง้สิน้ 8 ชัน้ มอีตัราความถกูต้อง 84.02% จาก

นัน้จงึได้ทดสอบกบัข้อมลูชดุ Large-scale 79 Flower Species 

ซึง่มดีอกไม้ทัง้ส้ิน 79 สายพนัธ์ุ มจี�านวนรปูภาพท้ังส้ิน 52,775 

รูปภาพ ในการทดสอบได้แบ่งรูปภาพจ�านวน 47,500 เป็น

ข้อมูลชุดเรียนรู้ และ 5,275 รูปภาพเป็นข้อมูลชุดทดสอบ พบ

ว่าวธีิ CNN ทีน่�าเสนอมอีตัราความถกูต้อง 76.54% เมือ่เทยีบ
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กบัวธิ ีCNN แบบ LeNet-5 ทีม่อัีตราความถกูต้อง 70.12% ซึง่

มีความแม่นย�าเพิ่มขึ้นถึง 6%

 Pawara et al.8 ได้เปรยีบเทยีบวธิกีารหาคณุลกัษณะ

พิเศษแบบเฉพาะพ้ืนที่ (Local Descriptor) และวิธี Bag of 

Word (BOW) กบัวธิ ีDeep CNNs ส�าหรบัรูจ้�าพรรณไม้ (Plant 

Recognition) โดยชุดข้อมูลที่ใช้ในการทดสอบประกอบด้วย 

AgrilPlant (10 สายพันธุ ์3,000 รปูภาพ) LeafSnap (184 สาย

พันธุ์ 7,719 รูปภาพ) และ Folio (32 สายพันธุ์ 640 รูปภาพ) 

โดยรูปภาพที่ใช้ในการทดลองถูกปรับให้มีขนาด 256x256 

พกิเซล วธิ ีCross Validation ถกูน�ามาใช้ในการแบ่งชดุข้อมลู 

โดยก�าหนดให้ k มีค่าเท่ากับ 5 เพ่ือแบ่งข้อมูลเป็น 80% 

ส�าหรับเรียนรู้ และ 20% ส�าหรับทดสอบ โดยทดสอบด้วยวิธี 

Histogram of Oriented Gradients (HOG) และ HOG-BOW 

เพื่อสร้างคุณลักษณะพิเศษ จากนั้นจึงน�าคุณลักษณะพิเศษที่

ได้ไปท�าการเรียนรู้ด้วยวิธีการค�านวณเพ่ือนบ้านใกล้ที่สุด k 

ต�าแหน่ง (k-Nearest Neighbors: KNN), ซัพพอร์ตเวกเตอร์

แมชชีน (Support Vector Machine: SVM) และเพอร์เซป

ตรอนแบบหลายช้ัน (Multi Layer Perceptron: MLP) จากการ

ทดลองวิธี HOG-BOW ร่วมกับ MLP ให้ประสิทธิภาพสูงสุด

ในข้อมูลชุด LeafSnap และวิธี HOG-BOW ร่วมกับSVM ให้

ประสทิธภิาพสงูสุดในข้อมลูชุด AgrilPlant และ Folio นอกจาก

นั้นยังได้ทดสอบวิธี Deep CNNs โดยใช้โครงสร้างแบบ 

AlexNet และ GoogLeNet จากการทดลองพบว่า โครงสร้าง

แบบ AlexNet มีอัตราความถูกต้องสูงสุด 97.67% ส�าหรับ

ข้อมูลชดุ Folio และ GoogLeNet มอัีตราความถกูต้องสงูทีส่ดุ

ในข้อมูลชุด AgrilPlant และ LeafSnap โดยมีความถูกต้องที่ 

98.33% และ 97.66% ตามล�าดับ 

 Reyes et al.9 น�าเสนอวิธี Deep CNNs เพื่อรู้จ�า

ประเภทของพืช โดยใช้ชุดข้อมูล LifeCLEF 2015 ในการ

ทดสอบ งานวจิยันีใ้ช้วธิกีารถ่ายโอนความรู ้(Transfer Learn-

ing) ซึ่งใช้ชุดข้อมูล ILSVRC2012 ซึ่งประกอบด้วยรูปภาพ 

1.2 ล้านรูป และมีหมวดหมู่มากถึง 1,000 หมวดในการเรียน

รู้เพื่อสร้างโมเดล จากนั้นจึงน�าค่าน�้าหนัก (Weight) ท่ีได้มา

เรียนรู้อีกครั้งกับข้อมูล LifeCLEF 2015 วิธีน้ีท�าให้ลดระยะ

เวลาในการเรยีนรู ้ชดุข้อมลู LifeCLEF 2015 ท่ีใช้ในการเรยีน

รูม้จี�านวน 91,759 รปูภาพ โดยเป็นพนัธุไ์ม้จ�านวน 1,000 สาย

พนัธุ ์ภายในชดุข้อมลูได้แบ่งแยกรปูภาพของพชื โดยแบ่งออก

เป็น 7 มุมมอง ประกอบด้วย ภาพถ่ายกิ่ง ดอก ก้านดอก ผล 

ใบไม้ กลุม่ของใบไม้ และภาพรวมของต้นไม้ โดยได้น�ามมุมอง

ทัง้ 7 มุมไปทดสอบ ผลการทดสอบพบว่ากลุม่ภาพถ่ายดอกมี

อตัราความแม่นย�าสงูทีส่ดุประมาณ 65% โดยรวมแล้วมคีวาม

แม่นย�าเฉลี่ยเท่ากับ 48.6%

 ในงานวจิยั10,11 โครงข่ายประสาทเทยีมเชงิลกึ (Deep 

Neural Networks) ถูกน�ามาใช้เพื่อรู้จ�าพันธุ์พืชที่เป็นโรค 

(Plant Disease Recognition) โดย Sladojevic et al.10 ได้น�า

รูปภาพใบไม้ (Leaf) มาเพื่อทดลอง โดยมีรูปตัวอย่างใบไม้ที่

เป็นโรคจ�านวน 13 ประเภท และรวมกับใบไม้ที่อยู่ในสภาพ

ปกติอีก 2 ประเภท รวมเป็น 15 ประเภท ในการทดลองใช้

เทคนคิในการเพิม่ข้อมลูในการเรยีนรู ้(Augmented Data) ด้วย

วธิใีนการประมวลผลภาพ (Image Processing) ประกอบด้วย 
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วินิจฉัยโรคพืชจากภาพถ่าย ซึ่งในการทดลองใช้ชุดข้อมูล 
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ช่วยในการวินิจฉัยโรคที่เกิดขึ้นกับพรรณไม้ได้ 
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ข้อมูลเพียงเท่านั้น

 ชั้นคอนโวลูชัน (Convolutional Layer)
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Region) ของรปูภาพ โดยรปูภาพจะถกูก�าหนดให้เป็นสีเ่หล่ียม

จัตุรัสขนาด
รูปภาพจะถูกก าหนดให้เป็นสี่เหลี่ยมจัตุรัสขนาด

โดยที่ คือความสูงและความกว้างของ
รูปภาพ และ คือมิติของรูปภาพ เช่น ภาพสี RGB จะ
ถูกก าหนดให้  

 การค านวณในชั้นคอนโวลูชัน พื้นที่ ส่วนย่อยจะ
ถูกน ามาค านวณแบบ dot product กับเคอร์นอล 
(Kernel) ที่มีขนาด โดยเคอร์นอลต้องมี
ขนาดเล็กกว่าขนาดของรูปภาพ และ คือจ านวนของ
เคอร์นอลที่ต้องการค านวณ ผลลัพธ์ที่ได้จากการ คอน
โวลูชัน เรียกว่า Feature Mapการค านวณ คอนโวลูชัน 
เพื่อหา Feature Map แสดงดัง Equation (1)
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Figure 1 The illustration of the convolutional 

Layer. The dot production calculation 
between sub-region of the image and 
convolution kernel.  

 ชั้นพูลลิ่ง (Pooling Layer) 

 โดยทั่วไปแล้วชั้นพูลล่ิง เป็นชั้นที่คั่นกลาง
ระหว่างชั้นคอนโวลูชัน โดยมีไว้เพื่อลดขนาด 
(Downsample) ของ Feature Map ให้เล็กลง โดยใช้
ฟังก์ชันค่าเฉลี่ย ฟังก์ชันค่าต่ าสุด และฟังก์ชันค่าสูงสุด
ในการค านวณ หากเลือกใช้ฟังก์ชันค่าสูงสุดในการ
ค านวณ ดังนั้น ชั้นนี้เรียกว่า Max Pooling นั่น
หมายถึง Feature Map จะถูกแบ่งออกเป็น Local 
Region จากนั้น Local Region จะถูกแบ่งออกเป็น

ส่วน โดย จะก าหนดให้อยู่ในช่วงระหว่าง 2 
และ 5 ดังนั้น ค่าที่มากที่สุดในแต่ละ Pool จะถูกเลือก
เพื่อน ามาเป็นตัวแทน จากนั้นระบบจะเลื่อน (Stride) 
ไปยัง Local Region ต่อไปโดยจะเลื่อนไปเรื่อย ๆ เช่น    
ครั้งละ 2 พิกเซล ไปจนกระทั่งจุดสุดท้ายของ Feature 
Map การค านวณ Max Pooling แสดงดัง Figure 2  
 

 

 
Figure 2 The illustration of max pooling with 

     kernel and stride 2. 
  
 

 ชั้นเชื่อมโยงแบบสมบูรณ์ (Fully-Connected 
Layer) 

 ชั้นเชื่อมโยงแบบสมบูรณ์ เป็นชั้นที่ท าหน้าที่ใน
การจ าแนกประเภทของวัตถุ (Object) ซึ่งทุก Neuron 
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โครงสร้างของนิวรอลเน็ตเวิร์ก (Neural Network) โดย
จ านวนผลลัพธ์คือจ านวนของกลุ่มที่ต้องการจ าแนก ซึ่ง
ค านวณด้วยการหาค่าความน่าจะเป็น (Probability) 
ด้วยฟังก์ชันซอฟต์แมกซ์ แสดงดังสมการ 2 
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โดยที่ คือผลลัพธ์ของแต่ละโหนด 

  
 

โครงสร้างแบบ LeNet-5  (LeNet-5 Architecture)  

 ปี ค .ศ. 1989 นักวิจัย LeCun et al. [1] ได้
น าเสนอโครงข่าย CNN โดยมีจุดประสงค์เพื่อการรู้จ า
ตัวเลขรหัสไปรษณีย์ ในการทดลอง รูปภาพของตัวเลข
จะถูกปรับให้มีขนาด 16x16 พิกเซล (256 Input Unit) 
โครงสร้างถูกก าหนดให้มีชั้นซ่อน จ านวน 3 ชั้น (H1-
H3) โดยชั้น H1 ประกอบด้วยเคอร์นอล ขนาด 5x5 
จ านวน 12 เคอร์นอล เมื่อผ่านการค านวณจ านวนของ  
Hidden Unit จะมีขนาด 768 (12x64) และในชั้น H2 มี
จ านวนทั้งสิ้น 12 เคอร์นอล แต่ละเคอร์นอล มีขนาด 
5x5x8 และเมื่อผ่านการค านวณชั้น H2 จะมีชั้นซ่อน
ขนาด 192 (12x16) โหนด จากนั้นโหนดในชั้นซ่อน 
ทั้งหมดจะถูกส่งไปยังชั้น H3 ซึ่งเป็นชั้นของการ
เชื่อมโยงแบบสมบูรณ์ที่ก าหนดให้ชั้นซ่อนมีจ านวน 30 
โหนด และสุดท้ายส่งออกไปยังชั้นแสดงผลลัพธ์ที่
ก าหนดให้เป็น 10 โหนด เพื่อให้สอดคล้องกับตัวเลข 
0-9 โดยในชั้นเชื่อมโยงแบบสมบูรณ์เป็นการท างาน
แบบโครงข่ายประสาทเทียมแบบแพร่ย้อนกลับ (Back-
propagation Neural Network) 
 ปี ค .ศ. 1998 ในงานวิจัย [2] ได้น าเสนอ
โครงข่าย CNN ที่ก าหนดโครงสร้างแบบ LeNet-5 โดย
โครงสร้างประกอบไปด้วยชั้นคอนโวลูชันจ านวน 2 ชั้น 
และชั้นพูลล่ิง จ านวน 2 ชั้น และชั้นสุดท้ายคือชั้น 
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 โครงสร้างแบบ LeNet-5 (LeNet-5 Architecture) 

 ปี ค.ศ. 1989 นกัวจิยั LeCun et al.1 ได้น�าเสนอโครง

ข่าย CNN โดยมีจุดประสงค์เพื่อการรู้จ�าตัวเลขรหัสไปรษณีย์ 

ในการทดลอง รปูภาพของตวัเลขจะถกูปรบัให้มขีนาด 16x16 

พิกเซล (256 Input Unit) โครงสร้างถูกก�าหนดให้มีชั้นซ่อน 

จ�านวน 3 ชั้น (H1-H3) โดยชั้น H1 ประกอบด้วยเคอร์นอล 

ขนาด 5x5 จ�านวน 12 เคอร์นอล เมื่อผ่านการค�านวณจ�านวน

ของ Hidden Unit จะมีขนาด 768 (12x64) และในชั้น H2 มี

จ�านวนทั้งสิ้น 12 เคอร์นอล แต่ละเคอร์นอล มีขนาด 5x5x8 

และเมื่อผ่านการค�านวณชั้น H2 จะมีชั้นซ่อนขนาด 192 

(12x16) โหนด จากนัน้โหนดในช้ันซ่อน ทัง้หมดจะถกูส่งไปยัง

ชั้น H3 ซึ่งเป็นชั้นของการเชื่อมโยงแบบสมบูรณ์ที่ก�าหนดให้
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ผลลพัธ์ทีก่�าหนดให้เป็น 10 โหนด เพือ่ให้สอดคล้องกบัตวัเลข 

0-9 โดยในชั้นเชื่อมโยงแบบสมบูรณ์เป็นการท�างานแบบโครง

ข่ายประสาทเทียมแบบแพร่ย้อนกลับ (Back-propagation 

Neural Network)

 ปี ค.ศ. 1998 ในงานวิจัย2 ได้น�าเสนอโครงข่าย CNN 

ที่ก�าหนดโครงสร้างแบบ LeNet-5 โดยโครงสร้างประกอบไป
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โครงสร้างทีน่�าเสนอในงานวจิยั1 คอืการเพ่ิมชัน้พลูลิง่ลงไปเพ่ือ

เป็นการลดขนาดของ Feature Map โครงสร้างแบบ LeNet-5 

แสดงดัง Figure 3
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โครงสร้างแบบ LeNet-5  (LeNet-5 Architecture)  

 ปี ค .ศ. 1989 นักวิจัย LeCun et al. [1] ได้
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จะถูกปรับให้มีขนาด 16x16 พิกเซล (256 Input Unit) 
โครงสร้างถูกก าหนดให้มีชั้นซ่อน จ านวน 3 ชั้น (H1-
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ขนาด 192 (12x16) โหนด จากนั้นโหนดในชั้นซ่อน 
ทั้งหมดจะถูกส่งไปยังชั้น H3 ซึ่งเป็นชั้นของการ
เชื่อมโยงแบบสมบูรณ์ที่ก าหนดให้ชั้นซ่อนมีจ านวน 30 
โหนด และสุดท้ายส่งออกไปยังชั้นแสดงผลลัพธ์ที่
ก าหนดให้เป็น 10 โหนด เพื่อให้สอดคล้องกับตัวเลข 
0-9 โดยในชั้นเชื่อมโยงแบบสมบูรณ์เป็นการท างาน
แบบโครงข่ายประสาทเทียมแบบแพร่ย้อนกลับ (Back-
propagation Neural Network) 
 ปี ค .ศ. 1998 ในงานวิจัย [2] ได้น าเสนอ
โครงข่าย CNN ที่ก าหนดโครงสร้างแบบ LeNet-5 โดย
โครงสร้างประกอบไปด้วยชั้นคอนโวลูชันจ านวน 2 ชั้น 
และชั้นพูลล่ิง จ านวน 2 ชั้น และชั้นสุดท้ายคือชั้น 
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Figure 3 The architecture of LeNet-5.

โครงสร้างของโครงข่ายประสาทเทยีมแบบคอนโว
ลูชันเชิงลึก (Architecture of the Deep Convolu-
tional Neural Networks)
 โครงสร้างของโครงข่ายแบบ CNN สามารถเพิ่ม

จ�านวนของชั้นคอนโวลูชัน ได้ไม่จ�ากัดจึงท�าให้เกิดโครงสร้าง

ลกัษณะใหม่เกดิขึน้ เช่น AlexNet, GoogLeNet และ VGGNet 

เป็นต้น

 โครงสร้างแบบ AlexNet (AlexNet Architecture) 

 ปี ค.ศ. 2012 นักวิจัย Krizhevsky el al.13 น�าเสนอ 

Deep CNN ที่มีจ�านวนทั้งสิ้น 8 ชั้น โดยโครงสร้างนี้เรียกว่า 

AlexNet ประกอบไปด้วยชัน้คอนโวลชูนั และชัน้เชือ่มโยงแบบ
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สมบูรณ์ จ�านวน 5 และ 3 ชั้น ตามล�าดับ โดยผลลัพธ์ของชั้น

เชื่อมโยงแบบสมบูรณ์ ถูกก�าหนดให้มีจ�านวน 100 โหนด 

เนื่องจากในงานวิจัยได้ใช้ชุดข้อมูล ImageNet LSVRC-2010 

ในการทดสอบ ข้อมลูมจี�านวนทัง้สิน้ 1.2 ล้านรปูภาพ และแบ่ง

ออกเป็น 1,000 กลุ่ม ในชั้นสุดท้ายของชั้นเชื่อมโยงแบบ

สมบูรณ์ ใช้วิธีซอร์ฟแม็กซ์เพื่อค�านวณหาผลลัพธ์

 รูปภาพที่ใช้ในการทดลองจะถูกเปล่ียนให้มีขนาด 

224x224x3 พิกเซล ดังนั้น ชั้นคอนโวลูชัน (Conv{1}) ในชั้น

แรกถกูก�าหนดให้มี 96 เคอร์นอลโดยทีแ่ต่ละเคอร์นอลมขีนาด 

11x11x3 ในการค�านวณจะเลื่อน (Stride) เคอร์นอลครั้งละ 4 

พิกเซล ผลลัพธ์จากการคอนโวลูชันจะมีขนาด 55x55x96 ชั้น

ที่สองของ ชั้นคอนโวลูชัน (Conv{2}) ถูกก�าหนดให้มี 256 

เคอร์นอลโดยที่แต่ละเคอร์นอลมีขนาด 5x5x48 ผลลัพธ์จาก

การคอนโวลูชันจะมีขนาด 27x27x256หลังจากการค�านวณ 

Conv{1, 2} ข้อมูลจะถกูส่งไปชัน้พลูลิง่เพือ่ท�าการ Normalized 

และหาค่าสงูสดุในแต่ละ Pool (Max Pooling) โดยทีแ่ต่ละ Pool 

จะถูกแบ่งเป็น 2x2 ส่วน

 ในคอนโวลูชันชั้นที่สาม จ�านวนของเคอร์นอลถูก

ก�าหนดให้มี 384 เคอร์นอล โดยที่แต่ละเคอร์นอลมีขนาด 

3x3x256 ผลลัพธ์จากการคอนโวลูชันจะมีขนาด 13x13x256 

โดยชั้นที่สี่ ถูกก�าหนดให้มี 384 เคอร์นอล โดยที่แต่ละเคอร์

นอล มีขนาด 3x3x192 ผลลพัธ์จากการคอนโวลชัูน จะมีขนาด 

13x13x384 ชั้นที่ห้า มีจ�านวน 256 เคอร์นอล โดยแต่ละเคอร์

นอลมีขนาด 3x3x192 สุดท้ายผลลัพธ์จากการคอนโวลูชัน มี

ขนาด 13x13x256 โดยท่ี Conv{1-5} ใช้ฟังก์ชัน Rectified 

Linear Units (ReLu) เป็นฟังก์ชันกระตุ ้น (Activation  

Function) 

 สุดท้ายแล้ว ชั้นเชื่อมโยงแบบสมบูรณ์ถูกแบ่งออก

เป็น 2 ชัน้ และก�าหนดให้มจี�านวนชัน้ละ 4,096 โหนด (Node) 

โครงสร้าง AlexNet แสดงดัง Figure 4

 

โครงสร้างของโครงข่ายประสาทเทียมแบบ
คอนโวลูชันเชิงลึก (Architecture of the 
Deep Convolutional Neural Networks) 

 โครงสร้างของโครงข่ายแบบ CNN สามารถเพิ่ม
จ านวนของชั้นคอนโวลูชัน ได้ไม่จ ากัดจึงท าให้เกิด
โครงสร้างลักษณะใหม่เกิดขึ้น เช่น AlexNet, 
GoogLeNet และ VGGNet เป็นต้น 

 

 โครงสร้างแบบ AlexNet  (AlexNet 
Architecture)  

 ปี ค .ศ. 2012 นักวิจัย Krizhevsky el al. [13] 
น าเสนอ Deep CNN ที่มีจ านวนทั้งส้ิน 8 ชั้น โดย
โครงสร้างนี้เรียกว่า AlexNet ประกอบไปด้วยชั้นคอน
โวลูชัน และชั้นเชื่อมโยงแบบสมบูรณ์ จ านวน 5 และ 3 
ชั้น ตามล าดับ โดยผลลัพธ์ของชั้นเชื่อมโยงแบบ
สมบูรณ์ ถูกก าหนดให้มีจ านวน 100 โหนด เนื่องจาก
ในงานวิจัยได้ใช้ชุดข้อมูล ImageNet LSVRC-2010 
ในการทดสอบ ข้อมูลมีจ านวนทั้งส้ิน 1.2 ล้านรูปภาพ 
และแบ่งออกเป็น 1,000 กลุ่ม ในชั้นสุดท้ายของชั้น
เชื่อมโยงแบบสมบูรณ์ ใช้วิธี ซอร์ฟแม็กซ์เพื่อ
ค านวณหาผลลัพธ์ 

 รูปภาพที่ใช้ในการทดลองจะถูกเปลี่ยนให้มี
ขนาด 224x224x3 พิกเซล ดังนั้น ชั้นคอนโวลูชัน 
(Conv{1}) ในชั้นแรกถูกก าหนดให้มี 96 เคอร์นอลโดย
ที่แต่ละเคอร์นอลมีขนาด 11x11x3 ในการค านวณจะ
เลื่อน (Stride) เคอร์นอลครั้งละ 4 พิกเซล ผลลัพธ์จาก
การคอนโวลูชันจะมีขนาด 55x55x96 ชั้นที่สองของ 
ชั้นคอนโวลูชัน (Conv{2}) ถูกก าหนดให้มี 256 เคอร์
นอลโดยที่แต่ละเคอร์นอลมีขนาด 5x5x48 ผลลัพธ์จาก
การคอนโวลูชันจะมีขนาด 27x27x256หลังจากการ
ค านวณ Conv{1, 2} ข้อมูลจะถูกส่งไปชั้นพูลล่ิงเพ่ือท า
การ Normalized และหาค่าสงูสุดในแต่ละ Pool (Max 
Pooling) โดยที่แต่ละ Pool จะถูกแบ่งเป็น 2x2 ส่วน 

 ในคอนโวลูชันชั้นที่สาม จ านวนของเคอร์นอลถูก
ก าหนดให้มี 384 เคอร์นอล โดยที่แต่ละเคอร์นอลมี

ขนาด 3x3x256 ผลลัพธ์จากการคอนโวลูชันจะมีขนาด 
13x13x256โดยชั้นที่สี่ ถูกก าหนดให้มี 384 เคอร์นอล 
โดยที่แต่ละเคอร์นอล มีขนาด 3x3x192 ผลลัพธ์จาก
การคอนโวลูชัน จะมีขนาด 13x13x384 ชั้นที่ห้า มี
จ านวน 256 เคอร์นอล โดยแต่ละเคอร์นอลมีขนาด 
3x3x192 สุดท้ายผลลัพธ์จากการคอนโวลูชัน มีขนาด 
13x13x256 โดยที่ Conv{1-5} ใช้ฟังก์ชัน Rectified 
Linear Units (ReLu) เป็นฟังก์ชันกระตุ้น (Activation 
Function)  

 สุดท้ายแล้ว ชั้นเชื่อมโยงแบบสมบูรณ์ถูกแบ่ง
ออกเป็น 2 ชั้น และก าหนดให้มีจ านวนชั้นละ 4,096 
โหนด (Node) โครงสร้าง AlexNet แสดงดัง Figure 4 

Figure 4 The AlexNet architecture. 
 
โครงสร้างแบบ GoogLeNet  (GoogLeNet  
Architecture)  

 โครงสร้างแบบ GoogLeNet [14] ถูกน าเสนอใน
ปี ค .ศ. 2014 โดยใช้โครงสร้าง Inception (Inception 
Architecture) เพื่อให้ CNN มีความลึกและกว้าง อีกทั้ง
ยังไม่ท าให้การประมวลผลช้าลง ในแต่ละ Inception 
ประกอบไปด้วยการค านวณคอนโวลูชัน ที่ใช้เคอร์นอล 

Figure 4 The AlexNet architecture.

 โครงสร้างแบบ GoogLeNet (GoogLeNet  

Architecture) 

 โครงสร้างแบบ GoogLeNet14 ถูกน�าเสนอในปี ค.ศ. 

2014 โดยใช้โครงสร้าง Inception (Inception Architecture) 
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ข้อมูลพรรณไม้ (Plant Datasets) 
 ข้อมูลพรรณไม้ที่ใช้ในงานวิจัยนี้มีทั้งสิ้น 3 ชุดข้อมูล 

ประกอบด้วยชุดข้อมูล Plants in Natural Environment 

(PNE), Folioและ 102 Flower

 ชดุข้อมลูพรรณไม้ทีอ่ยูใ่นสิง่แวดล้อมทางธรรมชาต ิ

(Plants in Natural Environment Dataset: PNE Dataset)

 ชดุข้อมูล PNE ทีน่�าเสนอในงานวจิยัฉบบันีป้ระกอบ

ด้วยพรรณไม้จ�านวน 10 ชนิด ชนิดละ 300 รูปภาพ ชนิดของ

พรรณไม้ทีอ่ยู่ในชดุข้อมลู PNE แสดงดัง Table 1 และตวัอย่าง

ของพรรณไม้แสดงดัง Figure 8 รูปภาพพรรณไม้เป็นรูปภาพ

ที่อยู่ในส่ิงแวดล้อมทางธรรมชาติที่เก็บรวบรวมจากสวนไม้

หอมและบริเวณรอบมหาวิทยาลัยเทคโนโลยีราชมงคลอีสาน 

วิทยาเขตสุรินทร์16 โดยรูปภาพบางส่วนเก็บรวบรวมมาจาก

อินเทอร์เน็ต สุดท้ายแล้ว รูปภาพพรรณไม้ทุกรูปถูกน�ามา 

คัดกรองและยืนยันความ ถูกต้องของสายพันธุ์ (Specie) 

 ความท้าทายในการจ�าแนกประเภทรปูภาพพรรณไม้

ในชุดข้อมูล PNE ได้แก่ ความแตกต่างของพรรณไม้ชนิด

เดยีวกัน แต่มสีสีนั (Color) ทีแ่ตกต่างกนั เช่น ดอกกหุลาบหิน 

มีทั้งดอกสีชมพูอ่อน ชมพู และแดง (Figure 8 แถวที่ 1) ทั้งนี้ 

มีดอกไม้จ�านวน 5 ประเภทที่เป็นดอกไม้สีขาว ประกอบด้วย 

ดอกนางแย้ม พุทธชาด มะลิลา โมกพวง ลีลาวดี (Figure 8 

แถวที่ 2, 4-7) ดอกพุทธชาดและมะลิลา (Figure แถวที่ 4, 5) 
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ที่รูปของดอกไม้ไม่ได้เป็นจุดเด่นของภาพ และดอกส่าเหล้า

ปัตตานี ที่แสดงใน Figure 8 แถวที่ 10 แสดงถึงรูปร่าง 

(Shape) ที่มีความแตกต่างกัน โดยมีทั้งดอกตูม และดอกท่ี

ก�าลังบาน

Table 1  List of Thai Plants in the PNE Dataset.

Class No. Plant Name Thai Plant Name

1 Fairy Rose กุหลาบหนู

2 Glory Tree นางแย้ม

3 Antigonia พวงชมพู

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

 ชุดข้อมูล 102 Flower (102 Flower Dataset)

 ชดุข้อมลู 102 Flower17 เป็นรปูภาพของจ�านวน 102 

สายพันธุ์ โดยแต่ละสายพันธุ์ถูกเก็บรวบรวมตั้งแต่ 40-250 

รูปภาพ รวมทั้งสิ้น 8,189 รูปภาพ โดย 102 Flower Dataset 

เป็นรูปภาพดอกไม้ที่พบทั่วไปในประเทศอังกฤษ (แสดงดัง 

Figure 9) และถูกน�าไปใช้ในการจ�าแนกประเภทดอกไม้ 

(Flower Classification) โดยการจ�าแนกประเภทนัน้ ใช้วิธกีาร 

SIFT, HOG และ HSV Color Space เพ่ือหาคณุลกัษณะพเิศษ 

และใช้วิธี SVM ในการจ�าแนกประเภทดอกไม้ 

 
Figure 8 Images from the PNE dataset. Each row 

shows 3 images from the same 
category.  

  

 
Figure 9 Sample images from 102 Flower 

dataset. 

 ชุดข้อมูลFolio (Folio Dataset) 

 Folio Dataset [18] ประกอบด้วยใบไม้ทั้งสิ้น 32 
ชนิด ซึ่งเก็บรวบรวมชนิดละ 20 ใบ รวมแล้วมีรูปภาพ
ใบไม้ทั้งสิ้น 640 รูปภาพ ที่เก็บรวบรวมจากบริเวณ 
University of Mauritius รูปภาพใบไม้ถูกถ่ายโดย
ก าหนดให้มีพื้นหลังเป็นฉากสีขาว โดย Folio Dataset 
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ผลการทดลองและอภิปรายผล (Result and  
Discussion)
 งานวิจัยฉบับนี้ รูปภาพที่ใช้ในการวิจัยถูกปรับให้มี

ขนาด 256x256 พิกเซล โดยชุดข้อมูลถูกแบ่งด้วยสัดส่วน 

80:20 เพื่อใช้เป็นข้อมูลชุดเรียนรู้ (Training Set) และข้อมูล

ชุดทดสอบ (Test Set) ตามล�าดับ ใช้วิธี Stratified Cross-

Validation19 ก�าหนดให้มจี�านวน 5-fold โดยใช้ค่าความถกูต้อง 

(Accuracy) และค่าเบีย่งเบนมาตรฐาน (Standard Deviation) 

ส�าหรับการประเมินประสิทธิภาพการทดลอง โดยใช้อัตรา

ความถูกต้องแบบ Top-1 (Top-1 Accuracy) และใช้ GPU รุ่น 

GeForce GTX 1060 แรม 6GB ในการทดลอง

 ชุดข้อมูลที่ใช้ในการทดลองจ�านวน 3 ชุด ประกอบ

ด้วย ชดุข้อมูล PNE, 102 Flower และ Folio (รายละเอยีดของ

ชุดข ้อมูลแสดงดัง Table 2) ถูกน�ามาใช ้เพื่อทดสอบ

ประสิทธิภาพของวิธีการเรียนรู้เชิงลึก (Deep Learning) ด้วย

โครงข่ายประสาทเทียมแบบ

 คอนโวลูชนั (Convolutional Neural Network: CNN) 

โดยโครงสร้าง (Architecture) ที่น�ามาเพื่อเปรียบเทียบ 

ประกอบด้วย LeNet-5, AlexNet, GoogLeNet และ VGGNet2,13-15

Table 2 Overview of plant datasets.

Dataset Category Image Training Test

PNE 10 3,000 2400 600 

Folio 32 637 510 127 

102 Flower 102 8,189 6,564 1,625 

 การประเมินผลการทดลองในชุดข้อมูล PNE 

(PNE Dataset Evaluation)

 ส�าหรับการทดสอบกับชุดข้อมูล PNE ที่ประกอบไป

ด้วยสมุนไพร 10 ชนิด และมีรูปภาพสมุนไพรท้ังสิ้น 3,000 

รูปภาพ โดยใช้วิธี Deep CNN พบว่าวิธี CNN ที่ใช้โครงสร้าง

แบบ GoogLeNet ที่ก�าหนดให้เรียนรู้จ�านวน 10,000 รอบ 

(Epoch) มีอัตราความถูกต้อง 99.17% ซึ่งสูงที่สุด ตามด้วย 

VGGNet (เรยีนรูจ้�านวน 1,000 และ 10,000 รอบ) มอัีตราการ

เรยีนรู ้97.17 และ 97.33% ตามล�าดับ แต่ทัง้นีห้ากใช้การเรยีน

รู้จ�านวน 10,000 รอบ พบว่า VGGNet และ AlexNet มีอัตรา

ความถูกต้องเท่ากันที่ 97.33% แต่ VGGNet มีค่าความเบี่ยง

เบนมาตรฐานท่ีต�่ากว่า แสดงว่าจากการทดลองหลายรอบ 

VGGNet ให้ผลความถกูต้องทีไ่ม่เกดิการกระจายเมือ่เทยีบกบั 

AlexNet

 หากเปรียบเทียบความเร็วในการประมวลผลของ 

Deep CNN ในการทดสอบด้วยการเรยีนรูจ้�านวน 10,000 รอบ 

โครงสร้างแบบ VGGNet ใช้เวลาในการประมวลผลนานที่สุด

ประมาณ 6 วัน 7 ชั่วโมง (~6.7d) ตามด้วย GoogLeNet, 

LeNet-5 และ AlexNet เวลาในการประมวลผล ~1.9d, ~14h 

และ ~6.5h ตามล�าดับ ผลการทดลอง PNE Dataset แสดงดัง 

Table 3

Table 3 Test accuracy comparison of CNN architectures 

on 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



Jakkarin Sanuksan et al. J Sci Technol MSU122

 การประเมินผลการทดลองในชุดข้อมูล 102 

Flower (102 Flower Dataset Evaluation)

 การเปรียบเทียบระหว่างวิธี Deep CNN และวิธีที่

รวมกันระหว่าง HSV+SIFT+HOG17 โดยน�ามาทดสอบกับชุด

ข้อมูล 102 Flower พบว่าวิธี Deep CNN ที่มีโครงสร้างแบบ 

GoogLeNet (เรียนรู้จ�านวน 10,000 รอบ) มีอัตราความถูก

ต้องสูงที่สุด โดยมีความถูกต้อง 78.89% ซึ่งสูงกว่าวิธี 

HSV+SIFT+HOG ที่มีความถูกต้อง 72.8% 

 หากเปรียบเทียบเฉพาะ Deep CNN พบว่าจ�านวน

ในการเรียนรู้ 10,000 รอบให้ผลการทดลองท่ีสูงกว่าจ�านวน 

1,000 รอบ โดยโครงสร้างท่ีให้อัตราความถูกต้องสูงสุดเรียง

ตามล�าดับคือ GoogLeNet, AlexNet, VGGNet และ LeNet-5 

โดยมีอัตราความ ถูกต้อง 78.89, 66.38, 64.12 และ 31.42% 

ตามล�าดับ ผลลัพธ์ที่ได้จากการทดลองแสดงดัง Table 4

Table 4 The accuracy of CNN architectures on 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

 การประเมินผลการทดลองในชุดข้อมูล Folio 

(Folio Dataset Evaluation)

 ในงานวิจัย18 ใช้วิธีการหาคุณลักษณะพิเศษจากรูป

ร่างของใบไม้ (Shape Feature) และใช้ ฮีสโต แกรมของสี 

(Color Histogram) ร่วมกับ KNN เพื่อรู้จ�าใบไม้จากชุดข้อมูล 

Folio จากงานวิจัยระบุว่าวิธีดังกล่าวมีอัตราความถูกต้อง 

87.3% ซึ่งมีอัตราความถูกต้องสูงกว่าวธิี CNN ที่ใช้โครงสร้าง

แบบ LeNet-5 และ AlexNet โดยโครงสร้างแบบ LeNet-5 และ 

AlexNet มีอตัราความถกูต้อง 84.25 และ 85.04% เมือ่ท�าการ

เรียนรู้จ�านวน 1,000 รอบ ในทางกลับกัน กรณีที่เรียนรู้ด้วย

จ�านวนรอบที่เพิ่มขึ้น เมื่อทดสอบที่ 10,000 รอบ อัตราความ

ถกูต้องกลบัลดลง โดยโครงสร้างแบบ LeNet-5 มคีวามถูกต้อง 

74.02% และโครงสร้างแบบ AlexNet มคีวามถูกต้อง 73.23%

 เมือ่น�าผลการทดลองจากงานวจิยั18 มาเปรยีบเทยีบ

กับโครงสร้างแบบ GoogLeNet กลับพบว่ามีอัตราความถูก

ต้องท่ีใกล้เคียงกัน โดย GoogLeNet มีอัตราความถูกต้อง 

87.40% ซึ่งสูงกว่าเพียง 0.1% แต่ทั้งนี้โครงสร้างแบบ VGG-

Net เป็นวิธี Deep CNN ท่ีมีความถูกต้องสูงท่ีสุดจากการ

ทดลองทัง้หมด โดยมคีวามถกูต้องถงึ 91.85% แต่ต้องใช้เวลา

ในการเรยีนรูน้านประมาณ 3 ชัว่โมง 50 นาท ี(~3.5h) จากการ

ทดลองแสดงให้เห็นว่าโครงสร้างแบบ VGGNet ให้ผลการ

ทดลองที่ดีกับชุดข้อมูลที่มีจ�านวนข้อมูลไม่มาก ชุดข้อมูล 

Folio มจี�านวนรปูภาพใบไม้เพยีง 637 รปู ผลการทดลองแสดง

ดัง Table 5

Table 5  Test accuracy comparison of CNN architectures 

on 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 ~2.5h

AlexNet 85.04±0.48 ~30m 73.23±0.81 ~1.4h

GoogLeNet 87.40±1.54 ~3.5h 82.68±2.41 ~7.2h

VGGNet 91.85±3.31 ~3.5h 87.49±1.54 ~1.8d

สรุปผลการทดลอง (Conclusions)
 งานวิจัยฉบับนี้ น�าเสนอวิธีการประยุกต์ใช้เทคนิค

การเรียนรู้เชิงลึก (Deep Learning) โดยใช้โครงข่ายประสาท

เทยีมแบบคอนโวลชูนั (Convolutional Neural Networks) ซ่ึง

ประกอบไปด้วยโครงสร้างแบบ LeNet-5, AlexNet, Goog-

LeNet และ VGGNet เพื่อใช้ส�าหรับการจ�าแนกพรรณไม้ ซึ่ง

ได้น�าไปทดสอบกบัชุดข้อมลูพรรณไม้ทัง้สิน้ 3 ชดุ ได้แก่ PNE, 

Folio และ 102 Flower Dataset

 งานวิจัยฉบับนี้ได้เลือกใช้ NVIDIA Deep Learning 

GPU Training System (DIGITS) เป็นเครือ่งมอืในการทดสอบ

การเรียนรู ้เชิงลึก ท�าให้สามารถประมวลผลได้บนหน่วย

ประมวลผลด้านกราฟฟิก (Graphics Processing Unit: GPU) 

และได้เลอืกใช้ GPU รุน่ GeForce GTX 1060 ทีม่ขีนาดหน่วย

ความจ�า 6GB และมีจ�านวน NVIDIA CUDA Cores จ�านวน 

1152 Core

 จากผลการทดลองพบว่าโครงสร้างแบบ VGGNet ให้

ผลการทดลองสูงที่สุดกับชุดข้อมูล Folio ที่มีข้อมูลขนาดเล็ก

เพียง 637 ชุดข้อมูล และใช้จ�านวนรอบในการเรียนรู้เพียง 

1,000 รอบ ส�าหรับโครงสร้างแบบ GoogLeNet นั้นมีผลการ

ทดลองสูงที่สุดเมื่อทดสอบกับชุดข้อมูล PNE และ 102 

Flower ที่มีจ�านวนข้อมูลในการเรียนรู้ 3,000 และ 8,189 

รปูภาพ ตามล�าดบั ซึง่เป็นข้อมลูจ�านวนมาก แต่ต้องใช้จ�านวน

รอบในการเรียนรู้มากถึง 10,000 รอบ
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 หากเปรียบเทียบกันระหว่างโครงสร้างแบบ Goog-

LeNet และ VGGNet ที่มีจ�านวนของชั้น (Layer) ที่ใกล้เคียง

กันปรากฎว่าโครงสร้างแบบ VGGNet ใช้เวลาในการเรียนรู้

นานกว่าโครงสร้างแบบ GoogLeNet แต่ในทางกลับกันเมื่อ

เปรยีบเทยีบอตัราความถกูต้องพบว่าโครงสร้างแบบ VGGNet 

มีอตัราความถกูต้องทีต่�า่กว่าโครงสร้างแบบ GoogLeNet เมือ่

ทดสอบกับข้อมูลชุด 102 Flower และ PNE ซึ่งข้อมูลทั้งสอง

ชุดน้ันเป็นรูปภาพดอกไม้และพืชสมุนไพร และรูปภาพแต่ละ

รูปเป็นรูปภาพท่ีอยู่ในสิ่งแวดล้อมทางธรรมชาติที่มีพื้นหลังที่

ซบัซ้อน แต่เม่ือทดสอบกบัชดุข้อมลู Folio ทีเ่ป็นรปูภาพใบไม้

ที่ถ่ายในห้องทดลองโดยก�าหนดให้พ้ืนหลังเป็นสีขาวปรากฎ

ว่าโครงสร้างแบบ VGGNet มีอัตราความถูกต้องสูงที่สุด 

 จากผลของการวจัิยสรปุได้ว่าโครงข่ายประสาทเทยีม

แบบคอนโวลูชันเชิงลึก โดยใช้โครงสร้างแบบ GoogLeNet 

เหมาะส�าหรบัน�าไปใช้เพ่ือจ�าแนกพรรณไม้ทีอ่ยูใ่นสิง่แวดล้อม

ทางธรรมชาติ เนื่องจากมีอัตราความถูกต้องที่สูง และยังช่วย

ลดระยะเวลาในการเรียนรู้

 วิธีการเรียนรู้เชิงลึกจ�าเป็นต้องใช้ชุดข้อมูลรูปภาพ

จ�านวนมากในการเรยีนรู ้ทัง้นีเ้พือ่ท�าให้มอีตัราการรูจ้�าเพิม่สงู

ขึน้ งานวิจยัครัง้ถดัไป จะน�าเทคนคิการเพ่ิมจ�านวนของข้อมลู

ชดุเรยีนรูท้ีเ่รยีกว่า Data Augmentation ท�าให้มข้ีอมลูส�าหรบั

การเรียนรู้เพิ่มขึ้น และใช้วิธีการถ่ายโอนความรู้ (Transfer 

Learning) ซึ่งจะช่วยลดระยะเวลาในการเรียนรู้และอาจส่งผล

ให้มีประสิทธิภาพในการเรียนรู้เพิ่มขึ้น8,20 
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