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บทคัดย่อ 
 

การเรียนรู้เชิงลึก (Deep Learning) ในปัจจุบันมีการนำไปใช้ร่วมกับเทคนิคทางการแพทย์ 
เนื่องจากความสามารถในการสกัดคุณลักษณะที่ซับซ้อนจากข้อมูลขนาดใหญ่  อย่างไรก็ตามการเรียนรู้
เชิงลึกยังเผชิญกับความท้าทายหลายประการ เช่น ความต้องการทรัพยากรการประมวลผลและข้อมูล
จำนวนมาก ปัญหาการตีความผลลัพธ์ของโมเดลที่ซับซ้อน ดังนั้นดุษฎีนิพนธ์นี้จึงมุ่งเน้นการพัฒนาโมเดล
การเรียนรู้เชิงลึกสำหรับการตรวจจับและจำแนกเชื้อราทางการแพทย์  

การศึกษานี้ ได้ทำการออกแบบโมเดลโครงข่ายคอนโวลูชัน  (Convolutional Neural 
Network: CNN) ให้ ทำงานร่วมกันแบบขนาน (dual-network) ร่วมกับ  Spatial Transformer 
Network (STN) เพ่ือช่วยเพ่ิมความเสถียรในการสรุปผลทั่วไป นอกจากนี้ โครงข่ายยังได้รับการหลอม
รวมการทำงานร่วมกับ drop block เพ่ือคัดกรองข้อมูล  และ residual block เพ่ือลดปัญหา 
vanishing gradients ภายใต้ deeper network โมเดลที่ออกแบบนี้ได้ทดลองกับเชื้อรา 5 ชนิด คือ 
Absidia, Aspergillus, Fusarium, Penicillium และ Rhizopus สุดท้ายโมเดลข้างต้นถูกนำมาวัด
ประสิทธิภาพในการตรวจจับและจำแนกเชื้อราด้วยเทคนิค Accuracy และ Precision  

ผลการฝึกอบรมแสดงให้เห็นถึงประสิทธิภาพสูงสุดที่ร้อยละ 98.30, 98.24 และ 98.97 สำหรับ 
drop block, STN และ residual block ตามลำดับ ในการจำแนกเชื้อรา พบว่า drop block สามารถ
จำแนก Absidia, Aspergillus, Fusarium, Penicillium และ Rhizopus โดยมีความถูกต้องร้อยละ 
92.89, 93.50, 91.78, 96.61 และ 95.73 ตามลำดับ ในส่วนของ STN สามารถจำแนก Absidia, 
Aspergillus, Fusarium, Penicillium และ Rhizopus โดยมีความถูกต้องร้อยละ 95.16 , 76.96 , 
89.33, 100.0 และ 77.95 ตามลำดับ และ residual block สามารถจำแนก Absidia, Aspergillus, 
Fusarium, Penicillium และ Rhizopus โดยมีความถูกต้องร้อยละ 98.91, 82.50, 94.11, 100.0 และ 
87.43 ตามลำดับ   
 
 
 
 
คำสำคัญ: การตรวจจับและจำแนกเชื้อรา โครงข่ายคอนโวลูชัน การเรียนรู้เชิงลึก  
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ABSTRACT 
 

Deep learning is widely applied in medical techniques because it can extract 
complex features from large datasets. However, it still faces several challenges, 
including the need for substantial computing resources and data and difficulties in 
interpreting complex model results. Therefore, this dissertation focuses on developing 
deep learning models for detecting and classifying medical fungi.    

This study designed a parallel dual-network convolutional neural network (CNN) 
model incorporating a spatial transformer network (STN) to improve generalization 
stability. The network was further strengthened by integrating drop blocks to filter data 
and residual blocks to mitigate vanishing gradients in deeper networks. The model was 
tested on five fungi species: Absidia, Aspergillus, Fusarium, Penicillium, and Rhizopus. 
Finally, accuracy and precision metrics evaluated the model's fungi detection and 
classification performance.  

The training results showed the highest accuracy at 98.30, 98.24, and 98.97% for 
the drop block, STN, and residual block, respectively. In fungi classification, the drop 
block achieved precision rates of 92.89, 93.50, 91.78, 96.61, and 95.73% for Absidia, 
Aspergillus, Fusarium, Penicillium, and Rhizopus, respectively. The STN classified 
Absidia, Aspergillus, Fusarium, Penicillium, and Rhizopus with precision rates of 95.16, 
76.96, 89.33, 100.0, and 77.95%, respectively. The residual block achieved 98.91, 82.50, 
94.11, 100.0, and 87.43% with precision rates for Absidia, Aspergillus, Fusarium, 
Penicillium, and Rhizopus, respectively.    
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 ข้าพเจ้าขอกราบขอบพระคุณอาจารย์ที่ปรึกษา รองศาสตราจารย์ ดร. จักรี ศรีนนท์ฉัตร ที่ได้ให้
ค าแนะน าและแนวทางการวิจัยอันทรงคุณค่า ทุนสนับสนุนในการศึกษา และคอยให้ก าลังใจในการ
ท างานวิจัยเล่มนี้จนส าเร็จลุล่วง ขอบคุณส าหรับความกรุณาและความเอ้ือเฟ้ือที่ท่านได้มอบให้ตลอด
ระยะเวลาที่ผ่านมา อีกทั้งการท าวิจัยและดุษฎีนิพนธ์นี้ได้รับทุนอุดหนุนการท ากิจกรรมส่งเสริมและ
สนับสนุนการวิจัยและนวัตกรรมจากส านักงานวิจัยแห่งชาติ ในการท าวิจัยและตีพิมพ์เผยแพร่ ขอขบคุณ
มา ณ ที่นี้  นอกจากนี้ขอขอบคุณคณะกรรมการสอบดุษฎีนิพนธ์ทุกท่านที่ ได้ให้ค าแนะน าและ
ข้อเสนอแนะที่เป็นประโยชน์อย่างยิ่งในการปรับปรุงและพัฒนางานวิจัยนี้ให้มีคุณภาพและความสมบูรณ์
มากขึ้น 

ข้าพเจ้าขอแสดงความขอบคุณ ดร.สรายุทธ์ แย้มประยูร รุ่นพ่ีผู้ซึ่งสนับสนุนทุนในการศึกษา
และแนวคิดในการด าเนินการวิจัย อีกทั้งพ่ีน้องและผองเพ่ือนนักศึกษาปริญญาโทและเอกทุกท่านใน
ห้องปฏิบัติการและวิจัยทางด้านการประมวลผลสัญญาณ (Signal Processing Research Laboratory) 
ทุกท่านที่ได้ร่วมแบ่งปันความคิดเห็นและแลกเปลี่ยนประสบการณ์ท่ีเป็นประโยชน์ต่อการศึกษาและการ
วิจัยของข้าพเจ้า 

สุดท้ายนี้ ข้าพเจ้าขอขอกราบขอบพระคุณ บิดามารดาและผู้ที่อยู่เบื้องหลังทุกท่าน ที่ได้ให้การ
สนับสนุนด้านจิตใจ ความรัก และความเข้าใจที่มีค่าอย่างยิ่งในการท างานวิจัยครั้งนี้ หากปราศจากการ
สนับสนุนเหล่านี้ ข้าพเจ้าอาจไม่สามารถท างานชิ้นนี้ให้ส าเร็จลุล่วงได้ 
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บทท่ี 1 

บทน ำ 

 

1.1 ควำมเป็นมำและควำมส ำคัญของปัญหำ 

การพัฒนาเทคนิคการตรวจจับและจ าแนกวัตถุในช่วงแรกต้องเผชิญกับความท้าทายเนื่องจาก
ความซับซ้อนของข้อมูล รูปแบบข้อมูล และกลุ่มข้อมูล แม้ว่าการใช้เทคนิคต่างๆ เช่น ต้นไม้ตัดสินใจ 
(Decision Tree: DT), การหาค่าที่ใกล้ที่สุด (Nearest Neighbors: NN), ซัพพอร์ตเวกเตอร์แมชชีน 
(Support Vector Machines: SVM) และโครงข่ายประสาทเทียม (Artificial Neural Network: ANN) 
เป็นวิธีการค านวณทางคณิตศาสตร์ที่ช่วยพัฒนากระบวนการให้มีผลลัพธ์ที่ดี แต่ยังคง เผชิญกับปัญหา
เกี่ยวกับการเรียนรู้คุณลักษณะที่หลากหลายและซับซ้อน [1]-[4] ต่อมา การเรียนรู้เชิงลึก (Deep 
Learning: DL) ได้ถูกพัฒนาขึ้น โดยเฉพาะอย่างยิ่งโครงข่ายคอนโวลูชัน (Convolutional Neural 
Network: CNN) ซึ่งเป็นวิธีที่หลอมรวมขั้นตอนการสกัดคุณลักษณะ (Feature Extraction: FE) และ
การจ าแนก (Classification) ท าให้สามารถแก้ปัญหาการเรียนรู้คุณลักษณะของวัตถุได้อย่างมี
ประสิทธิภาพ ส่งผลให้การพัฒนามีความก้าวหน้าและถูกน าไปประยุกต์ใช้อย่างแพร่หลาย โดยเฉพาะใน
การตรวจจับและจ าแนกเชื้อราในทางการแพทย์ [5]-[7] ซึ่งได้รับการพิสูจน์แล้วว่าสามารถเพ่ิมความ
แม่นย าและแก้ปัญหาการเรียนรู้คุณลักษณะที่ซับซ้อนของเชื้อราได้อย่างมีประสิทธิภาพ [8]-[17]  

ช่วงที่ผ่านมา การพัฒนาการเรียนรู้ เชิงลึกส าหรับตรวจจับและจ าแนกเชื้อราอาศัยการ
ปรับเปลี่ยนโครงสร้างและวิธีการฝึกอบรมเพ่ือเพ่ิมประสิทธิภาพ โดยเฉพาะ CNN ที่ได้รับการออกแบบ
ให้มีความลึกเพ่ิมขึ้นเพ่ือช่วยให้โครงข่ายสามารถรวบรวมคุณลักษณะและเรียนรู้ได้มากยิ่งขึ้น ดังกล่าว
เป็นวิธีพ้ืนฐานในการพัฒนาเพ่ือเพ่ิมความแม่นย าในการฝึกอบรม เช่น การปรับโครงข่าย CNN ให้มี 10 
ชั้น โครงข่ายประกอบด้วยหน้าต่างคอนโวลูชัน 3 ชั้น มีตัวกรองขนาด 5x5 และ 2x2 ท าหน้าที่รวบรวม
คุณลักษณะที่แตกต่าง ส่วนท้ายของโครงข่ายใช้ฟังก์ชัน softmax เพ่ือรวมค่าผลลัพธ์ของนิวรอนในแต่
ละชั้นและก าหนดค่าความน่าจะเป็นของเชื้อรา การทดลองได้รับการปรับอัตราการเรียนรู้แบบอัตโนมัติ
เพ่ือค้นหาความสมดุลระหว่างความเร็วและประสิทธิภาพในการฝึกอบรม [10] การน าโครงข่ายการ
เรียนรู้เชิงลึกร่วมกับการถ่ายโอนการเรียนรู้  (Transfer learning: TL) มาพัฒนาเว็บไซต์ส าหรับจ าแนก
สายพันธ์เชื้อรา การทดลองมุ่งเน้นความแตกต่างของสีน ้ายาเพาะเชื้อเพ่ือแยกลักษณะเด่นของสายพันธุ์
เชื้อรา [11] การออกแบบ CNN ให้มีความลึก 6 ชั้น โดยผสานการท างานร่วมกับเทคนิคมอโฟโลจีเพ่ือ
เพ่ิมประสิทธิภาพในการเรียนรู้จากข้อมูลขนาดเล็ก การทดลองใช้วิธี K-fold cross-validation ซึ่งเป็น
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การสุ่มแบ่งข้อมูลออกเป็น K กลุ่มที่มีขนาดเท่าๆ กันเพ่ือฝึกอบรม วิธีนี้ช่วยคาดเดาค่าความผิดพลาด
ของโครงข่ายและเพ่ิมความแม่นย าในการจ าแนก [12] การออกแบบการเรียนรู้เชิงลึกร่วมกับการถ่าย
โอนการเรียนรู้ เพ่ือช่วยในการฝึกอบรมและจ าแนกเชื้อรา [13] การออกแบบให้ SVM บ่งชี้สายพันธ์เชื้อ

รา โดย SVM ถูกน ามาทดลองร่วมกับเคอร์เนล RBF C และ γ ซึ่งเป็นเส้นแบ่งกลุ่มข้อมูล ท างานร่วมกับ 
AlexNet, DenseNet169 , InceptionV3 และ ResNet โดยมี  Bag-of-Words ท าหน้าที่ รวบรวม
คุณลักษณะและจ าแนกเชื้อรา การทดลองใช้ K-fold cross-validation ซึ่งเป็นการสุ่มกระจายข้อมูล
เท่าๆ กันเพ่ือเพ่ิมความแม่นย าในการฝึกอบรมและทดสอบ [14] การออกแบบ CNN จ านวน 16 ชั้น 
ประกอบด้วยชั้นการสกัดคุณลักษณะ ซึ่งมีชั้นคอนโวลูชัน ชั้นตัวกรอง ชั้นการรวบรวมข้อมูล และชั้นการ
จ าแนกซึ่งประยุกต์ใช้โครงข่ายประสาทเทียม องค์ประกอบดังกล่าวท าให้โครงข่ายสามารถเรียนรู้
คุณลักษณะที่ซับซ้อนได้ดีขึ้นและช่วยปรับปรุงความแม่นย าในการจ าแนกเชื้อรา [15] การออกแบบ 
Region-based CNN เป็นการออกแบบเพ่ือให้โครงข่ายสามารถเลือกพ้ืนที่ๆ คาดว่าเป็นต าแหน่งเชื้อรา 
ส่งผลให้โครงข่ายสามารถระบุลักษณะและพ้ืนที่ของเชื้อราได้อย่างมีประสิทธิภาพ [16] นอกจากนี้ ยังมี
การทดลองเพ่ือเปรียบเทียบประสิทธิภาพของโครงข่ายการเรียนรู้เชิงลึก โดยใช้ชุดข้อมูลที่ผ่านการท า k-
fold cross-validation ในการแจกแจงข้อมูลเพ่ือฝึกอบรม ส่งผลให้การจ าแนกเชื้อรามีความแม่นย า
มากข้ึน [17] การศึกษาดังกล่าวเป็นการน าโครงข่ายที่มีอยู่มาปรับปรุงโครงสร้างเพ่ือพัฒนาการตรวจจับ
และจ าแนกเชื้อรา แม้ว่าเทคนิคและวิธีการจะมีความก้าวหน้า แต่ยังคงเผชิญกับปัญหาบางประการ เช่น 
ความหลากหลายของสายพันธุ์ ความคล้ายคลึงกันของลักษณะเชื้อรา และสัญญาณรบกวนในภาพ ซึ่ง
ส่งผลต่อกระบวนการเรียนรู้คุณลักษณะและความแม่นย าในการตรวจจับและจ าแนกเชื้อราอย่างมี
ประสิทธิภาพ  

การศึกษานี้เสนอการพัฒนาเทคนิคการเรียนรู้เชิงลึกส าหรับจ าแนกเชื้อราที่ก่อให้เกิดโรค วิธีที่
เสนอมุ่งเน้นขยายการท างานของ CNN โดยการปรับพารามิเตอร์เชิงลึก ได้แก่ หน้าต่างการรวบรวม
คุณลักษณะ การคัดกรองข้อมูล รวมถึงการออกแบบโครงข่ายให้ท างานแบบขนาน (Two-Stream 
Network) เพ่ือเพ่ิมความสามารถในการรวบรวมคุณลักษณะที่หลากหลาย โครงข่ายยังผสานกับ 
Spatial Transformer Network (STN) เพ่ือจัดการข้อมูลที่มีความแปรผัน พร้อมทั้งผสาน Drop 
Feature และ Residual layer ในชั้นคอนโวลูชัน เพ่ือป้องกันการเรียนรู้เกินและการสูญเสียคุณลักษณะ
จากชั้นก่อนหน้า โครงข่ายที่เสนอฝึกอบรมโดยการปรับพารามิเตอร์ ได้แก่ อัตราการเรียนรู้ รอบการ
ฝึกอบรม และขนาดข้อมูล เพ่ือค้นหาค่าที่เหมาะสมในการเรียนรู้และจัดการกับข้อมูลที่มีความแปรผัน
สูง ดังกล่าวเป็นการพัฒนาโครงข่ายเพ่ือให้สามารถน าไปประยุกต์ใช้งานจริงในห้องปฏิบัติการชีว
การแพทย ์ 
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1.2 วัตถุประสงค์ของกำรศึกษำ 

1.2.1 ศึกษาชนิดของเชื้อรา 
1.2.2 ศึกษาโครงสร้างเทคนิคการเรียนรู้เชิงลึก 

1.2.3 ศึกษาการพัฒนาเทคนิคการเรียนรู้เชิงลึกส าหรับจ าแนกเชื้อรา 

 

1.3 ขอบเขตของกำรศึกษำ 

ดุษฎีนิพนธ์นี้มุ่งเน้นศึกษาและพัฒนาเทคนิคการเรียนรู้เชิงลึกส าหรับจ าแนกเชื้อรา โดยน า 
spatial transformer network ร่วมกับ convolutional neural network มาพัฒนาเพ่ือจ าแนกเชื้อ
ราไดไ้ม่น้อยกว่า 4 สายพันธ์  
 

1.4 ข้อจ ำกัดทำงกำรศึกษำ 

1.4.1 โครงข่ายการเรียนรู้เชิงลึกถูกฝึกอบรมและทดสอบด้วยหน่วยประมวลผลกราฟิก 
(Graphics Processing Unit: GPU) ซึ่ งมี หน่ วยความจ า  6 กิกะไบต์  และ  12 กิ กะไบต์  โดย มี
แพลตฟอร์มส าหรับการประมวลผลแบบขนาน (Compute Unified Device Architecture: CUDA) ที่ 
1,280 คอร์ และ 5,888 คอร์  

1.4.2 ภาพเชื้อราถูกย้อมสีด้วยแลคโตฟีนอลคอทตอลบลู (Lactophenol Cotton Blue: LCB) 
และถ่ายภาพด้วยกล้องจุลทรรศน์ที่มีก าลังขยาย 40 เท่า 
 

1.5 ประโยชน์ที่คำดว่ำจะได้รับ 

1.5.1 เพ่ิมประสิทธิภาพการเรียนรู้เชิงลึกส าหรับจ าแนกเชื้อรา  
1.5.2 เพ่ือให้สามารถน าโครงข่ายไปพัฒนาระบบตรวจจับและจ าแนกเชื้อราในห้องปฎิบัติการ

ชีวการแพทย์ 
 
 



บทท่ี 2 
เอกสารและงานวิจัยที่เกี่ยวข้อง 

 

2.1 เช้ือรา  
2.1.1 เชื้อราและการเกิดพิษ 

เชื้อราที่แพร่กระจายบนร่างกายมนุษย์แบ่งเป็นกลุ่มตามความรุนแรงของอาการติดพิษ ได้แก่ 
1). พิษที่เชื้อราสร้างขึ้น (Toxigenic) เกิดจากการสะสมของพิษปริมาณมาก และปัจจัยที่มีสารกระตุ้น
พิษท าให้เกิดการติดเชื้อราในร่างกาย การเติบโตและแพร่กระจายของพิษขึ้นกับภูมิต้านทานของบุคคล 
2). เกิดภูมิคุ้มกันร่างกายบกพร่อง (Allergenic) เกิดจากการแพร่กระจาย และติดเชื้อผ่านการหายใจ 
พิษรากลุ่มนี้ส่งผลให้เกิดโรคหืด ปอดอักเสพ หรือภูมิคุ้มกัน 3). พิษเชื้อราที่เข้าสู่ผิวหนัง (Invasive) 
สังเกตุความรุนแรงของพิษจากความลึกของอาการที่เกิดบนผิวหนัง เช่น พิษเชื้อราบนเล็บ โรคกลาก 
หรือโรคเกลื้อน การวินิจฉัยและการจ าแนกอาการติดพิษเชื้อรา นิยมใช้การตรวจโดยตรงด้วยสารโปแตส
เซียมไฮดรอกไซด์ การย้อมสีพิเศษ หรือการเพาะเลี้ยงบนวุ้นเพาะเลี้ยง ตัวอย่างการกระจายของโรคติด
พิษในรูปที่ 2.1  
 

 

(ก) การกระจายภายนอกร่างกายมนุษย์ [18] 
 

(ข) การกระจายภายในร่างกายมนุษย์ [19] 

รูปที่ 2.1  การกระจายของโรครา 
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2.1.2 ลักษณะของเช้ือรา 
ลักษณะของเชื้อรา (Physical Feature) คือคุณลักษณะหรือองค์ประกอบที่อธิบายถึงความ

แตกต่างทางสายพันธุ์ และเป็นส่วนหนึ่งที่น าไปสู่การวิเคราะห์เพ่ือจ าแนก การแพร่กระจาย รวมถึงการ
เกิดสายพันธ์ใหม่ องค์ประกอบดังกล่าวเกิดขึ้นและเปลี่ยนแปลงไปตามสภาพแวดล้อมในระหว่างการ
เติบโตและอาหาร เหล่านั้นยังท าให้เกิดการเปลี่ยนแปลงโครงสร้างพ้ืนฐานของเชื้อรา เช่น เส้นใย เยื่อหุ้ม
เซลล์ สปอร์ เป็นต้น แสดงองค์ประกอบของเชื้อราดังรูปที่ 2.2  

 

     
รูปที่ 2.2  องค์ประกอบและโครงสร้างของเชื้อรา [20]  

    
องค์ประกอบของเชื้อราในรูปที่ 2.2 โดย Conidia (spores) คือสปอร์ที่ถูกสร้างขึ้นที่ปลายสุด

ของโครงสร้างหรือเรียกว่า conidiophore ซึ่งจะหลุดออกจากต้น และกระจายไปยังสภาพแวดล้อมเพ่ือ
สร้างเชื้อราใหม่ โดยมีเส้นใย (Hyphae) ที่รวมตัวกันเป็นโครงสร้างหลักของร่างกายเชื้อรา ท าหน้าที่ใน
การเจริญเติบโตและดูดซับอาหาร เส้นใยมีลักษณะที่แตกต่างข้ึนอยู่กับสายพันธ์ดังนี้:   

Conidiophore คือเส้นใยเชื้อราที่ท าหน้าที่เป็นสปอร์ของเชื้อรา โดย conidiophore จะงอก
ขึ้นไปในอากาศ 

Aerial hypha คือเส้นใยเชื้อราที่ งอกขึ้นมาเหนือพ้ืนผิว โดยท าหน้าที่ ขยายพันธุ์และ
แพร่กระจายสปอร์   

Subsurface hypha คือเส้นใยเชื้อราที่งอกและเจริญเติบโตอยู่ใต้พ้ืนผิว โดยท าหน้าที่ในการดูด
ซับสารอาหารจากสิ่งแวดล้อม   
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Septate hyphae คือเส้นใยชนิดทีแ่บ่งผนังภายในที่เรียกว่า Septum โดยจะท าหน้าที่แบ่งเส้น
ใยออกเป็นเซลล์หลายเซลล์ซึ่งมีนิวเคลียสอยู่ภายใน ลักษณะนี้ช่วยในการควบคุมการไหลเวียนของ
สารอาหารและสารต่างๆ ภายในเส้นใย   

Coenocytic hyphae คือเส้นใยที่ไม่มีการแบ่งผนังภายใน Septum ท าให้ภายในเส้นใยมี
ลักษณะเป็นช่องว่างต่อกัน และมีหลายๆ นิวเคลียสอยู่ภายใน ซ่ึงเป็นเซลล์ที่มีหลายนิวเคลียสอยู่ร่วมกัน
ในเนื้อเยื่อเดียว  

Septate with multicellular cell คือเส้นใยชนิดทีม่ีลักษณะคล้ายกับ Septate hyphae แต่
มีการแบ่งผนังที่ละเอียดกว่า ท าให้ภายในเส้นใยมีเซลล์หลายเซลล์ และมีนิวเคลียสหลายตัวต่อหนึ่งเซลล์  

 

2.1.3 เช้ือราที่น ามาศึกษา 
2.1.3.1 Chaetomium [21] 

Chaetomium หรือ ราเม็ดผักกาด หรือ ราขนด า เป็นเชื้อราที่พบได้ทั่วไปในสิ่งแวดล้อม เช่น 
ดิน วัสดุอินทรีย์ที่เน่าเปื่อย และวัสดุที่มีความชื้นสูง เนื่องจากลักษณะของเส้นใยและสปอร์มีสีด าและมี
ขน หรือเส้นใยปกคลุม โดยเชื้อราชนิดนี้ก่อให้เกิดปัญหาสุขภาพในบางกรณี โดยเฉพาะในผู้ที่มีภูมิคุ้มกัน
อ่อนแอ ซึ่งการสัมผัสกับสปอร์ของ Chaetomium ท าให้เกิดอาการแพ้หรือปัญหาเกี่ยวกับระบบ
ทางเดินหายใจ    
 

2.1.3.2 Absidia [22] 
Absidia หรือ ราเมือก หรือ ราขนสัตว์ เป็นสกุลของเชื้อราที่อยู่ในกลุ่ม Mucorales เชื้อราใน

สกุลนี้พบได้ทั่วไปในดิน วัสดุอินทรีย์ที่ก าลังเน่าเปื่อย และอาหารที่ก าลังบูดเน่า เช่น ผลไม้ที่เน่าเสีย 
ขนมปังท่ีขึ้นรา เป็นต้น Absidia จะสร้างสปอร์ในโครงสร้างที่เรียกว่า sporangium ซึ่งเป็นถุงท่ีอยู่ปลาย
เส้น ใยสปอร์  (sporangiophore) เมื่ อ  sporangium แตกออก สปอร์จะถูกปล่อยออกมาและ
แพร่กระจายไปยังสภาพแวดล้อม โดยมี rhizoids ท าหน้าที่ช่วยในการยึดเกาะกับพ้ืนผิวและดูดซึม
สารอาหาร Absidia เป็นหนึ่งในกลุ่มของเชื้อราที่ก่อเกิดโรคกับมนุษย์ โดยเฉพาะในผู้ที่มีระบบภูมิคุ้มกัน
อ่อนแอ การติดเชื้อจากเชื้อราในกลุ่มนี้เรียกว่า Mucormycosis หรือ Zygomycosis ซึ่งเป็นโรคติดเชื้อ
ราที่รุนแรง มักจะส่งผลกระทบต่อระบบทางเดินหายใจ ผิวหนัง และอวัยวะอ่ืนๆ   
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2.1.3.3 Aspergillus [23] 
Aspergillus หรือ ราด า หรือ ราเขียว เป็นสกุลเชื้อราที่มีหลายสายพันธุ์ เชื้อราชนิดนี้พบได้

ทั่วไปในธรรมชาติ เช่น ใบไม้ ดิน และสิ่งของที่ก าลังย่อยสลาย Aspergillus สามารถสร้างสารพิษที่
เรียกว่า อะฟลาทอกซิน (Aflatoxin) ซึ่งเป็นสารก่อมะเร็ง และอาจเป็นอันตรายต่อสุขภาพของมนุษย์ 
บางชนิดยังเป็นสาเหตุของการติดเชื้อในมนุษย์ โดยเฉพาะคนที่มีภูมิคุ้มกันต ่า และอาจท าให้เกิดปัญหา
รุนแรงต่อระบบทางเดินหายใจและอวัยวะอ่ืนๆ   
 

2.1.3.4 Fusarium [24] 
Fusarium เป็นเชื้อราที่พบได้ทั่วไปในดินและเป็นสาเหตุของโรคในพืชหลายชนิด เช่น โรคเน่า

โคนต้นและโรคเหี่ยว Fusarium จะสร้างสปอร์ที่เรียกว่า macroconidia และ microconidia โดย 
macroconidia มีลักษณะยาวและโค้งคล้ายรูปพระจันทร์เสี้ยว ส่วน microconidia มีขนาดเล็กและมัก
อยู่เป็นกลุ่ม Fusarium สามารถสร้างพิษที่เรียกว่า Mycotoxins อาจก่อให้เกิดปัญหาสุขภาพทั้งในคน
และสัตว์ที่บริโภคอาหารที่ปนเปื้อนพิษ และอาจเป็นสาเหตุของการติดเชื้อที่เรียกว่า Fusariosis ซึ่งมัก
เกิดขึ้นในผู้ที่มีภูมิคุ้มกันอ่อนแอ เช่น ผู้ป่วยที่เป็นโรคเบาหวาน หรือผู้ป่วยที่ได้รับการปลูกถ่ายอวัยวะ 
นอกจากนี้ Fusarium ยังเป็นปัญหาใหญ่ในการเกษตร เพราะท าให้พืชผลเกิดความเสียหาย ลดผลผลิต 
ปนเปื้อนในอาหารสัตว์ และอาหารมนุษย์   
 

2.1.3.5 Penicillium [23, 25] 
Penicillium พบได้ทั่วไปในสิ่งแวดล้อม เช่น ในดิน อากาศ และบนอาหารที่เน่าเสีย โดย 

Penicillium จะสร้างสปอร์ที่ เรียกว่า conidia มีลักษณะเป็นกลุ่มที่ปลายเส้นใย (conidiophore) 
สปอร์เหล่านี้มีลักษณะคล้ายผงแป้งและมีสีต่างๆ เช่น สีเขียว สีฟ้า หรือสีขาว ขึ้นอยู่กับสายพันธุ์ 
Penicillium จะสร้างสารพิษที่เรียกว่า Mycotoxins เป็นอันตรายต่อสุขภาพหากบริโภคในปริมาณมาก 
แต่ทะว่าเชื้อราในสกุลนี้มีความส าคัญทางเศรษฐกิจและทางการแพทย์ ถูกน ามาวิจัยเพ่ือผลิตยาปฏิชีวนะ
ที่ส าคัญ คือ เพนิซิลลิน (Penicillin) โดยเป็นยาที่ใช้รักษาการติดเชื้อแบคทีเรีย และมีบทบาทส าคัญใน
การปฏิวัติการรักษาโรคติดเชื้อ   
 

2.1.3.6 Rhizopus [26] 
Rhizopus หรือ ราขนมปัง หรือ ราเมือกด า เป็นสกุลของเชื้อราที่พบได้ทั่วไปในดินและบนวัสดุ

อินทรีย์ที่เน่าเปื่อย เช่น ผลไม้ ผัก และขนมปัง Rhizopus จะสร้างสปอร์ในถุงที่เรียกว่า sporangium 
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ซึ่งเป็นโครงสร้างที่อยู่ปลายเส้นใยสปอร์ (sporangiophore) เมื่อ sporangium แตกออก สปอร์ที่
เกิดขึ้นจะกระจายไปยังสภาพแวดล้อม จะเห็นเป็นเส้นใยสีขาวหรือด าบนพ้ืนผิว Rhizopus เป็นหนึ่งใน
เชื้อราที่ก่อให้เกิดโรคในมนุษย์ โดยเฉพาะในผู้ที่มีภูมิคุ้มกันอ่อนแอ โรคที่เกิดจากการติดเชื้อเรียกว่า 
Mucormycosis อาจส่งผลกระทบต่อระบบทางเดินหายใจ ผิวหนัง และอวัยวะภายใน 
 

2.2 การเรียนรู้เชิงลึก 
การเรียนรู้เชิงลึก (Deep Learning: DL) [27] เป็นหนึ่งในฟังก์ชันทางคณิตศาสตร์หรือเทคนิค

ในงานด้านปัญญาประดิษฐ์ การเรียนรู้เชิงลึกเป็นหน่วยย่อยของการเรียนรู้ของเครื่อง (Machine 
Learning: ML) และเป็นเทคนิคที่พัฒนามาจากโครงข่ายประสาทเทียม (Neural Network: NN) มี
วิธีการท างานและการเรียนรู้คล้ายสมองมนุษย์ สามารถประมวลผลข้อมูลและสร้างรูปแบบที่แตกต่างใน
การตัดสินใจ และประยุกต์ใช้ได้ทั้งกับข้อมูลแบบ 1 มิติ 2 มิติ หรือ 3 มิติ การศึกษานี้น ามาพัฒนาเพ่ือ
เพ่ิมประสิทธิภาพการตรวจจับและจ าแนกเชื้อรา อธิบายการท างานและองค์ประกอบที่ใช้ในการวิจัยโดย
ละเอียดไว้ดังนี้ 

 

2.2.1 นวิรอน  
นิวรอน (Neurons) หรือ โหนด (Node) คือหน่วยหรือเซลล์ประสาทที่ท าหน้าที่เรียนรู้ค่า

น ้าหนักของข้อมูลนั้นๆ ควบคู่ไปกับการเปลี่ยนแปลงค่าน ้าหนักเพ่ือปรับความยืดหยุ่นในขณะเรียนรู้
ระหว่างโหนดแรกและส่งต่อโหนดถัดไป ในแต่ละโหนดจะรับข้อมูลอินพุทที่แตกต่างกัน โดยจะถูก
ค านวณร่วมกันด้วยฟังก์ชันการหาผลรวม ผลรวมจะถูกส่งต่อผ่านการเชื่อมถึงระหว่างโหนด แสดงการ
ท างานดังรูปที่ 2.3 การน าไปใช้งานมีวิธีพ้ืนฐานโดยการเพ่ิมลดจ านวนของโหนดในล าดับชั้น  เพ่ือเพ่ิม
ความสามารถการค านวณ หรือออกแบบให้ท างานร่วมกับเทคนิคอ่ืนๆ  

 

 
รูปที่ 2.3 การท างานของนิวรอน  

อินพุท x 

 อินพุท y 

อินพุท n 

 

หาผลรวม ฟังก์ชันผลรวม ผล 

ค่าน ้าหนัก 
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ในรูปที่ 2.3 สามารถหาผลรวมของนิวรอนดังในสมการที่ (2.1), เมื่อ (x) คือข้อมูลอินพุท, (w) 

คือค่าน ้าหนัก ข้อมูลจะถูกส่งผ่านฟังก์ชันการหาผลรวมหรือฟังก์ชันการกระตุ้นที่รวมกับค่าไบอัส (b) ท า

ให้ผลลัพธ์ที่ได้เป็นค่าที่ถูกปรับลดความซับซ้อนให้อยู่ในช่วงเข้าใกล้ศูนย ์

 

 (2.1) 
 

2.2.2 การค านวณย้อนกลับ 
การค านวนย้อนกลับ (Backpropagation) เป็นโครงข่ายที่มีการเรียนรู้แบบมีผู้สอน โดยการ

ปรับค่าน ้าหนักและไบอัสเทียบกับเป้าหมายเพ่ือให้ได้ผลการเรียนรู้ในแต่ละโหนด โดยมีฟังก์ชันผลรวม
เป็นตัวตัดสินใจ ผลของนิวรอนเป็นค่าความผิดพลาดจะถูกน ามาค านวณใหม่จนกว่าจะได้ผลเทียบเท่า
หรือเข้าใกล้เป้าหมาย แสดงการท างานดังรูปที่ 2.4 

 
 
 
 
 
 

 
 

รูปที่ 2.4 การค านวณย้อนกลับของโครงข่ายประสาท 

 

ในรูปที่ 2.4. การท างานของโครงข่ายประสาทแบบย้อนกลับเป็นการประยุกต์ใช้อนุพันธ์ของ
ฟังก์ชันเพ่ือหาผลลัพธ์ของโครงข่ายดังสมการที่ (2.2) โดยค านวณค่าความชันของความสูญเสียน ้าหนัก
ในแต่ละโหนดดังสมการที่ (2.3) โดยค่าของน ้าหนัก ที่เชื่อมต่อนิวรอน  ในชั้นของ  ไปยังนิวรอน   
ในชั้นของ  โดยที่  คือเอาพุทของนิวรอน   ในชั้นของ ,  คืออินพุทของนิวรอน 
  ในชั้นของ  ซึ่งเป็นผลรวมของเอาท์พุทจากชั้นก่อนหน้าร่วมกับไบอัส (b), ต่อมาผลรวมของฟัง

ชันน าไปค านวณหาข้อผิดพลาดของนิวรอน  ดังสมการที่ (2.4) ส่งต่อไปเพ่ือค านวณย้อนกลับเพ่ือ
ปรับค่านิวรอน  ในชั้นของ  ไปยังโครงข่าย ดังสมการที่ (2.5) โดยน ้าหนักของนิวรอนจะถูกปรับโดย
ใช้การเ์ดียน ดังสมการที่ (2.6) 

อินพุท x 

 อินพุท y 

อินพุท n 

 

หาผลรวม ฟังก์ชันผลรวม ผล 

ค่า

น ้าหนัก 

ปรับค่า 
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 (2.2) 

 (2.3) 

 (2.4) 

 (2.5) 

 (2.6) 

 
เมื่อ  คืออัตตราการเรียนรู้ซึ่งสามารถเปลี่ยนแปลงในขณะฝึกอบรม ขั้นตอนการท างานนี้จะ

ถูกวนซ ้าๆ เพ่ือลดค่าการสูญเสียลงในขณะฝึกอบรม 
 

2.3 โครงข่ายคอนโวลูชัน 
โครงข่ายคอนโวลูชัน (Convolutional Neural Network: CNN) ถูกพัฒนาขึ้นในปี 1980 โดย 

K. Fukushima [28] โครงข่ายมีองค์ประกอบหลักทั้งหมด 2 ส่วน ได้แก่ ชั้นการสกัดลักษณะ และชั้น
การจ าแนก การน ามาประยุกต์ใช้จ าเป็นต้องวิเคราะห์ลักษณะข้อมูลที่น ามาทดลอง เพ่ือให้เหมาะสมต่อ
พารามิเตอร์การรวบรวมคุณลักษณะ การฝึกอบรม ประสิทธิภาพการทดสอบ เพ่ือลดความเสี่ยงต่อการ
เรียนรู้ทีผ่ิดพลาด แสดงสถาปัตยกรรมโครงข่ายคอนโวลูชัน ดังรูปที่ 2.5   

 

 
รูปที่ 2.5 สถาปัตยกรรมโครงข่ายคอนโวลูชัน [22] 
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ในรูปที่ 2.5 โครงข่ายประกอบด้วยชั้น Convolution เป็นชั้นที่ใช้ฟิลเตอร์ (หรือ kernel) เลื่อน
ผ่านภาพอินพุตเพ่ือดึงคุณลักษณะต่าง ๆ ออกมา เช่น ขอบ เส้น หรือพ้ืนผิว ในภาพจะมีการใช้ 
Convolution หลายชั้นเพ่ือสกัดคุณลักษณะที่ซับซ้อน ซึ่งประกอบด้วย C1 feature maps 6@28x28 
หมายถึง มีฟีเจอร์แมป 6 แผนที่ ขนาด 28x28 พิกเซล และ C3: f. maps 16@10x10 คือฟีเจอร์แมป 
16 แผนที่ ขนาด 10x10 พิกเซล โดยที่ C1 และ C3 มีชั้น Subsampling หรือเรียกอีกชื่อหนึ่งว่า 
Pooling เป็นชั้นที่ลดความละเอียดของฟีเจอร์ลง โดยทั่วไปจะใช้เทคนิคเช่น Max Pooling หรือ 
Average Pooling เพ่ือลดจ านวนพารามิเตอร์ และยังมี Fully Connected (C5, F6) ท าหน้ที่รวม
ข้อมูลจากฟีเจอร์แมปทั้งหมดเข้าด้วยกันและส่งไปยังนิวรอนซึ่งเชื่อมถึงกันในลักษณะโครงข่าย โดย
โครงข่ายประสาทมีการเชื่อมต่อแบบ Gaussian ท าหน้าที่ปรับค่าน ้าหนักเพ่ือลดการเรียนรู้ หรือเพ่ือให้
การเรียนรู้มีความราบรื่นมากขึ้น โครงข่ายดังกล่าวประยุกต์ใช้ได้กับข้อมูลแบบ 1 มิติ, 2 มิติ และ 3 มิติ 
มีหลักการท างานโดยการเทียบตัวกรองไปบนข้อมูล และเลื่อนต าแหน่งไปเรื่อยๆ ท าได้ทั้งในลักษณะ
แนวแกน X และ แนวแกน Y ทะว่า การน าไปพัฒนาโดยเฉพราะในงานการประมวลผลภาพนิยมใช้ใน
แนวแกน X เรียกว่า ‘การสกัดคุณลักษณะ’ ดังสมการที่ 2.7 
 

( * )( , ) ( , ) ( , )

M N

m n

I K i j I i m j n K m n= − −   (2.7) 

 
เมื่อ I  คือภาพอินพุท, K  คือตัวกรอง, ( , )i j  คือพิกัดของพิกเซลเอาท์พุท และ ( , )m n คือ

ขนาดของตัวกรอง จากสมการเราน าชุดข้อมูลมาทดลองร่วมกับสถาปัตยกรรมคอนโวลูชัน ดังรูป 2.5 ผล
การด าเนินการคอนโวลูชันของชั้นแรกและชั้นสุดท้าย ดังรูปที่ 2.6  

 

 
(ก) ชั้นแรกของการคอนโวลูชัน 

 
(ข) ชั้นสุดท้ายของการคอนโวลูชัน 

รูปที่ 2.6 ผลของการสกัดคุณลักษณะในชั้นคอนโวลูชัน  
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2.4 ฟังก์ชันการท างานและวิธีการเพ่ิมประสิทธิภาพ 
การเพ่ิมความสามารถของการเรียนรู้เชิงลึกให้ได้ความแม่นย านั้นส าคัญอย่างมาก ผู้ศึกษาได้

รวบรวมฟังก์ชันการท างาน และเทคนิคที่เพ่ิมผลลัพธ์ในขณะเรียนรู้ ร่วมกับตัวด าเนินการของโครงข่ายที่
น ามาใช้ในการทดลอง ดังนี้:  

 

2.4.1 SAME Padding 
SAME Padding (PD) [29] เป็นเทคนิคที่ช่วยในการรวบรวมคุณลักษณะของ convolutional 

operator อยู่ภายในโครงข่ายการเรียนรู้เชิงลึก ท าหน้าที่รักษามิติเชิงพ้ืนที่ของข้อมูลและป้องกันการ
สูญเสียข้อมูลที่ขอบวัตถุในภาพ ซึ่งเกี่ยวข้องกับการเพ่ิมพิกเซลไปบนแถวและคอลัมน์บริเวณรอบขอบ
วัตถุ ในการศึกษานี้ถูกน ามาใช้เพ่ือให้ขนาดของแผนผังคุณลักษณะเอาต์พุตเหมือนกับขนาดอินพุต ท าได้
โดยการเพ่ิมพิกเซลที่มีค่าเป็นศูนย์รอบๆ วัตถกุ่อนการด าเนินการคอนโวลูชันดัง:  
 

( 2 )
1w w

w

w

I p K
Output

s

+
= +  (2.8) 

( 2 )
1h h

h

h

I p K
Output

s

+
= +  (2.9) 

 
เมื่อ w คือความกว้างของอินพุต, h คือความสูงของอินพุต, ,w hI I คือจ านวนแถวและคอลัมน์

ของภาพที่อินพุต; ,w hK K คือตัวกรองและขนาดตัวกรอง; ,w hs s คือความก้าวหน้า (Strides); p คือ
จ านวนเลเยอร ์ 
 

2.4.2 DropBlock   
DropBlock (DB) [30] เป็นเทคนิคที่คัดคุณลักษณะที่ไม่ต้องการออกจาก convolutional 

operator มีหลักการท างานโดยการสุ่มจุดศูนย์กลางของบล็อคจาก spatial dimensions ของ feature 
map ที่ก าหนด และให้สอดคล้องกับ spatial locality ภายใต้การท างานของ convolutional layer 
ดังสมการที่ 2.10 เมื่อ BZ  คือขนาดบล็อกที่ก าหนดไว้เพ่ือเป็นคุณลักษณะในการดรอป,   คือ
พารามิเตอร์หรือหน่วยการเปิดใช้งานไปยังคุณลักษณะดรอป, KP  ความน่าจะเป็นที่จะรักษาหน่วยไว้ใน
การคัดออก การศึกษานี้น ามาทดลองโดยปรับเปลี่ยนการท างานร่วมกับชั้นการคอนโวลูชันเพ่ือคัด
คุณลักษณะที่ไม่ต้องการ  
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2

2 2

1 _

( _ 1)

KP feat s

BZ feat s BZ


−
=

− +
 (2.10) 

 

2.4.3 Residual Layer 
Residual Layer (RL) [31] มีบทบาทส าคัญในการไล่ระดับของข้อมูลที่หายไปจากการรวบรวม 

patch ของชั้นการสกัดคุณลักษณะ โดยที่ RL มักถูกหลอมรวมการท างานให้เป็นส่วนหนึ่งของเครือข่าย
เพ่ือข้ามบล็อคการเชื่อมต่อ หรือสร้างทางลัดที่เชื่อมโยงโดยตรงระหว่างชั้นต่างๆ บล็อกเหล่านี้ช่วยให้
เครือข่ายสามารถเรียนรู้ข้อมูลในระหว่างชั้นได้โดยไม่สูญเสียรายละเอียด ซ่ึงข้อได้เปรียบเหล่านี้เป็นเหตุ
ให้ผู้ศึกษาน ามาทดลองมีหลักการท างานดังสมการที่ 2.11  
 

( ,{ } )iy F x W x= +  (2.11) 
 

เมื่อ x คือเวกเตอร์อินพุทที่ส่งผ่าน residual layer เพ่ือหา y, ( ,{ })iF x W คือฟังชันที่ค านวณ
จากการท า convolutional operator ใน residual layer โดยที่ { }iW เป็นน ้าหนักในฟังก์ชัน และ x  
คืออินพุตดั้งเดิมที่ถูกเพ่ิมเข้าไป (skip connection) องค์ประกอบดังกล่าวอธิบายการรวมกันของ
ฟังก์ชัน F และอินพุท x แสดงลักษณะของการเชื่อมต่อแบบสองชั้น และการเชื่อมต่อแบบสามชั้นดังใน
รูปที่ 2.7 
 

 
(ก) การค านวณท่ีหลงเหลือแบบ 2 ชั้น 

 
(ข) การค านวณที่หลงเหลือแบบ 3 ชั้น 

รูปที่ 2.7 ลักษณะของการเชื่อมต่อของ RL [31] 
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2.4.4 Activation Function  
Activation Function (AF) [32] มีบทบาทส าคัญส าหรับการหาผลรวมของการประมวลผล

ทั้งหมดและพิจารณาว่าจะส่งต่อเป็นเอาพุตเท่าไร การศึกษานี้ใช้ฟังก์ชัน ReLu ที่ท างานโดยการก าหนด
อินพุทเป็นบวก ซึ่งมีผลเป็น 1 เสมอ ส่งผลต่อความเร็วการฝึกอบรม ดังสมการที่ 2.12 และ ใช้ฟังก์ชัน 
Softmax ที่มีความสามารถในการค านวณความน่าจะเป็นว่ามีโอกาสถูกต้องที่สุด โดยผลรวมของความ
น่าจะเป็นทั้งหมดเป็น “1” ฟังก์ชัน softmax จะถูกใช้ในชั้นสุดท้ายส าหรับจ าแนก ดังสมการที่ 2.13 

 

Re ( ) max(0, )Lu x x=  (2.12) 

1

max( )
i

j

K

z

i z

j

e
soft z

e

=

=


 (2.13) 

 

2.4.5 Spatial Transformer Network 
Spatial Transformer Network (STN) [33] เป็นโครงข่ายที่เรียนรู้วิธีการแปลงเชิงพ้ืนที่บน

ภาพอินพุต และน าพิกัดมาปรับปรุงค่าคงที่ของแบบจ าลอง เช่น การปรับขนาด การครอบตัด การหมุน 
และอ่ืนๆ ซึ่งช่วยให้โครงข่ายสามารถจัดการข้อมูลที่แปลเปลี่ยนภายในโครงข่ายได้ โดยก าหนดตัวอย่าง
ของภาพต้นฉบับแล้วเปลี่ยนแปลงองค์ประกอบของภาพไปตามต าแหน่งที่ต้องการ ซึ่งสามารถแทรกการ
ท างานได้ทั้งในชั้นอินพุตของโครงข่าย และภายในเลเยอร์ของสถาปัตยกรรมคอนโวลูชัน แสดงการ
ท างานดังรูปที ่2.8 
 

 
รูปที่ 2.8 ขั้นตอนการท างานของ STN 
 

รูปที่ 2.8 ขั้นตอนและการท างานของ STN มีองค์ประกอบหลักสามส่วน อธิบายรายละเอียด
ดังนี้:    

1) พ้ืนที่การแปลง (Localization network) ท าหน้าที่คาดการณ์พารามิเตอร์การแปลงจาก
ภาพอินพุต เมื่ออินพุตถูกป้อนเข้าไปในเครือข่าย โครงข่ายจะท าหน้าที่คาดการณ์ต าแหน่งของเป้าหมาย
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ซึ่งท างานควบคู่ไปกับตัวด าเนินการคอนโวลูชันเพ่ือคาดการณ์พิกัด และส่งออกพิกัดเป้าหมายผ่านการ

แปลง Affine, ดังสมการที่  2.14 โดยมี θ เป็นองศาการหมุนเพ่ือแปลงต าแหน่งพิกเซลเอาต์พุต 

( , )
i i

x y  ตามต าแหน่งพิกเซลอินพุตที่สอดคล้องกัน ( , )
i i

x y  ดังสมการที่ 2.15 
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            (2.15) 

 
2) กริด (Grid generator) ท าหน้าที่สร้างกริดการสุ่มตัวอย่างตามพารามิเตอร์การแปลงที่

ท านายด้วยพ้ืนที่การแปลง กริดนี้จะก าหนดต าแหน่งที่จะสุ่มตัวอย่างภาพอินพุต และภาพเอาต์พุตที่

แปลงแล้ว หรือสร้างกริดตามพิกัด ( , )
i i

x y   เพ่ือจับคู่ภาพที่น าเข้ากับภาพที่ส่งออก  
3) ตัวอย่าง (Sampler) เป็นการสร้างผลลัพธ์การแปลงจากภาพอินพุตและการสุ่มตัวอย่าง โดย

จับคู่พิกัดภาพต้นฉบับที่น าเข้ากับภาพส่งออกเพ่ือระบุจากการสุ่มตัวอย่าง โดยเปลี่ยนแปลงไปตามพิกัด
ที่กริดสร้างเอาต์พุตที่แปลงแล้ว โดยสอดแทรกการสุ่มตัวอย่างของภาพอินพุตที่พิกัดของกริดสร้างขึ้น
ด้วยการแก้ไขแบบลิเนียร์ ดังสมการที่ 2.16 
 

( , ) ( , ) max(0,1 max(0,1 ))
i i m m i m i m

n m

V x y U x y x x y y   = − − −          (2.16) 

 

เมื่อ U คือภาพอินพุท, ( , )
m m

x y   คือพิกัดของภาพอินพุต และ ( , )
i i

V x y คือภาพที่ส่งออก 

 
2.5 การทดสอบประสิทธภิาพ 

การพัฒนาโครงข่ายการเรียนรู้เชิงลึกต้องอาศัยการวัดประสิทธิภาพและความแม่นย าเพ่ือ
ประเมินผลการเรียนรู้ของโครงข่าย งานนี้จึงน าวิธีการวัดประสิทธิภาพหลายรูปแบบมาใช้เพ่ือเป็น
มาตรฐาน ดังนี้: 

Accuracy คือตัวชี้วัดส าหรับประสิทธิภาพการเรียนรู้ของโครงข่าย การศึกษานี้น ามาใช้วัด
ประสิทธิภาพการฝึกอบรมและการทดสอบ โดยที่ Accuracy ค านวนจากสัดส่วนของการท านายที่
ถูกต้องทั้งหมด (ทั้งในกลุ่มที่เป็นเชื้อราและไม่เป็นเชื้อรา) เทียบกับจ านวนตัวอย่างทั้งหมดในชุดข้อมูล
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เชื้อรา ดังสมการที่ 2.17 เมื่อ True Positive (TP) คือตัวอย่างเชื้อราที่โครงข่ายท านายถูกต้อง, True 
Negative (TN) คือตัวอย่างที่ไม่ใช่เชื้อราและโครงข่ายท านายถูกต้อง, False Positive (FP) ตัวอย่างที่
โครงข่ายท านายผิดว่าเป็นเชื้อรา ทั้งที่จริงแล้วไม่ถูกต้อง และ False Negative (FN) คือตัวอย่างเชื้อรา
ทีโ่ครงข่ายท านายผิดว่าไม่เป็นเชื้อรา  

 
TP+TN

Accuracy
TP+FP+FN+TN

=  (2.17) 

 
Precision คือความแม่นย าในการจ าแนกคลาส ดังสมการที่ 2.18 การศึกษานี้น ามาใช้วัด

ประสิทธิภาพของการจ าแนกเชื้อรา โดยที่ Precision ค านวนผลลัพธ์ของตัวอย่างที่สามารถท านายได้ว่า
เป็นเชื้อราที่ถูกต้อง (TP) เทียบกับจ านวนเชื้อราทั้งหมดที่ท านายว่าเป็นคลาสของเชื้อรา ซึ่งเป็นผลรวม
ของการท านายทั้งท่ีถูกต้อง (TP) และตัวอย่างที่โครงข่ายท านายผิดว่าเป็นเชื้อรา (FP)  
 

TP
Precision

TP+FP
=  (2.18) 

 

2.6 งานวิจยัที่เกี่ยวข้อง 
การพัฒนาเทคนิคการเรียนรู้เชิงลึกส าหรับการตรวจจับและจ าแนกเชื้อราในทางการแพทย์เป็น

แนวทางวิจัยใหม่ที่ก าลังได้รับการยอมรับอย่างกว้างขวาง ความก้าวหน้านี้ช่วยให้ผู้เชี่ยวชาญสามารถ
วินิจฉัยโรคติดเชื้อราได้อย่างรวดเร็วและแม่นย า ดังนั้น ดุษฎีนิพนธ์นี้จึงได้รวบรวมและคัดเลือกบทความ
ที่เกี่ยวข้อง ซึ่งน าเสนอเทคนิค ขั้นตอนการประมวลผล และแนวคิดที่เป็นประโยชน์ต่อการศึกษา 
ดังต่อไปนี้ 

ใน  [10] เสนอ  “A Fungus Spores Dataset and a Convolutional Neural Network 
Based Approach for Fungus Detection” 2018, โดย M. W. Tahir et.at. อธิบายถึงการสร้าง
ฐานข้อมูลที่มีชนิดของเชื้อราในอากาศจ านวน 5 สายพันธ์: Penicillioides, Restrictus, Versicolor, 
Cladosporium และ Eurotium ภาพเชื้อราจ านวน 40,800 images เป็นภาพที่ ได้จาก Optical 
Sensor มีระดับการกระจายของแสงแตกต่างกัน ดังรูปที่ 2.9 (ก) ทั้งนี้ ทดลองตรวจจับเชื้อราด้วย CNN 
ดังรูปที่ 2.9 (ข) โครงข่ายมีองค์ประกอบจ านวน 12 ชั้น ได้แก่ Convolutional จ านวน 3 ชั้น; Max-
Pooling จ านวน 3 ชั้น; ReLU จ านวน 3 ชั้น; มีโครงข่ายประสาท 2 ชั้น และประยุกต์ใช้ฟังชันการรวม
แบบ LogSoftmax การทดลองปรับค่า Learning rate ที่  0.01 ถึง 0.00001 ประสิทธิภาพของ
โครงข่าย CNN มีความแม่นย าร้อยละ 94.8 
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(ก) ฐานข้อมูลรา 5 ชนิด 

 
(ข) ชั้นของโครงข่ายประสาทเทียมแบบคอนโวลูชัน 

รูปที่ 2.9 ฐานข้อมูลเชื้อราและโครงข่ายคอนโวลูชัน [10] 
 

ใน [11]  เสนอ “DecoFungi: a web application for automatic characterisation of 
dye decolorisation in fungal strains” 2018, โดย C. Domínguez et.al. อธิบายถึงการพัฒนา 
Web application  ส าหรับคัดแยกประเภทของเชื้อราด้วยลักษณะเด่นจากสีที่ย้อมราบนจานเพาะเชื้อ 
การจ าแนกประยุกต์ใช้ Deep Learning  framework ได้แก่ DenseNet , GoogleNet , Inception 
v3, OverFeat, Resnet 50, VGG16, VGG19, แ ล ะ  Xception แ ล ะ  Library ข อ ง  keras แ ล ะ 



30 
 

Tensoeflow ผลการตรวจจับเชื้อราด้วยสีย้อมรา ดังรูปที่ 2.10 (ก) ทั้งนี้ การทดลองได้น าเทคนิคการ
จ าแนกมาร่วมทดลองได้แก่ ERT, K-NN, LR, MLP, RF, และ SVM ผลการทดลองดังรูปที่ 2.10 (ข) 

 

 
(ก) ผลของการตรวจจับราจากจานเพาะเชื้อ 

 
(ข) ประสิทธิภาพการทดสอบ  

รูปที่ 2.10 ผลของการตรวจจับเชื้อราบนจานเพาะเชื้อและประสิทธิภาพการทดสอบ [11] 
 

ใน [12] เสนอ “Automatic Detection of Fungi in Microscopic Leucorrhea Images 
Based on Convolutional Neural Network and Morphological Method” 2019, โดย R. Hao 
et.al. อธิบายถึงเชื้อราที่ส่งผลต่ออาการตกขาว ภาพที่น ามาทดลองได้รับการยืนยันจากแพทย์
ผู้เชี่ยวชาญในโรงพยาบาล Chengdu ทั้งยังประยุกต์ใช้เทคนิคการแปลงแบบ Morphological แบบปิด 
และแบบกัดกร่อนส าหรับการตรวจหาต าแหน่งของเชื้อรา ดังรูปที่ 2.11 (ก) การทดลองประยุกต์ใช้
เทคนิคโครงข่ายคอนโวลูชัน โครงข่ายมีองค์ประกอบ 6 เลเยอร์ ประกอบด้วย Input จ านวน 1 เลเยอร์, 
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convolutional จ านวน 2 เลเยอร์ , และ subsampling 2 เลเยอร์ และ full connection layer 
จ านวน 1 เลเยอร์ ดังรูปที่ 2.11 (ข)  

 

 
(ก) ขั้นตอนการตรวจจับรา 

 
(ข) โครงข่ายคอนโวลูชันส าหรับตรวจจับเชื้อรา 

รูปที่ 2.11 ขั้นตอนการประมวลผลและชั้นของโครงข่ายคอนโวลูชัน [12] 
 

ใน [14] เสนอ “Deep learning approach to description and classification of fungi 

microscopic images” 2019, โดย B. Zieliński et al. บทความนี้ใช้เทคนิคการเรียนรู้เชิงลึก (Deep 
Learning) เช่น AlexNet, DenseNet169 , InceptionV3 และ ResNet มาฝึกอบรม (pre-trained 
network) ร่วกับวิธีการ Bag-of-Words โดยที่ Bag-of-Words ท าหน้าที่รวบรวมคุณลักษณะของเชื้อรา
เข้าด้วยกัน และส่งต่อไปยัง SVM ซึ่งเป็นอัลกอริทึมการจ าแนก เพ่ือให้สามารถจ าแนกสายพันธุ์ของเชื้อ
ราได้อย่างแม่นย าและรวดเร็วมากขึ้น แสดงขึ้นตอนท างานในรูปที่ 2.12 
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รูปที่ 2.12 อัลกอริทึม Deep bag-of-words ส าหรับการวินิจฉัยทางเชื้อรา [14]  
 

ใน  [15]  เส น อ  “ Exploiting convolutional neural network for automatic fungus 
detection in microscope images” 2020, โดย P. Anuruk et.al. อธิบายถึงการประยุกต์ใช้เทคนิค
พ้ืนฐานการมองเห็นของคอมพิวเตอร์ โดยใช้ระนาบของสีส าหรับการแบ่งส่วนบนภาพจากกล้อง
จุลทรรศน์ และท าการแบ่งส่วนภาพเชื้อราที่เกิดโรค 2 สายพันธ์ ต่อมาลดขนาด Resolution โดยการ
บีบอัดเหลือเพียง 100x100x3 พิกเซล เป็นจ านวน 1,500 ภาพ แบ่งเป็นจ านวนส าหรับฝึกอบรมและ
ทดสอบ ต่อมา ปรับปรุงโครงข่าย LeNet5 ด้วยการขยายล าดับชั้นของการสกัดคุณสมบัติ และชั้นการ
จ าแนก ฟังชัน ReLu, และ Softmax ถูกรวมไว้ให้ท างานร่วมกับโครงข่ายโดยท าหน้าที่รวบรวมข้อมูล  
ดังรูปที่ 2.13 ผลการทดลองในรูปที่ 2.14 

 

 
รูปที่ 2.13 โครงข่ายคอนโวลูชันส าหรับจ าแนกเชื้อรา [15] 
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(ก) ผลของการฝึกอบรม 

 
(ข) ผลของการตรวจจับเชื้อรา 

รูปที่ 2.14 ผลการฝึกอบรมและผลการตรวจจับเชื้อราบนกล้องจุลทรรศน์ [15] 
 

ใน [34] เสนอ “Fungus Detection System,” 2016, โดย M. W. Tahir et.at. อธิบายถึง
ระบบการตรวจจับเชื้อราด้วยเทคนิคการประมวลผลภาพ แสดงขั้นตอนการท างานในรูปที่ 2.15 (ก) 
กระบวนการเริ่มต้นด้วยการเก็บภาพ (Image Acquisition) จากแหล่งข้อมูล ซึ่งภาพสปอร์ของเชื้อราถูก
ถ่ายด้วยกล้องจุลทรรศน์ (DFK 72AUC02) ที่ก าลังขยาย 50 เท่า ภาพที่ได้ส่งผ่านการประมวลผล
เบื้องต้น (Pre Processing) เพ่ือปรับปรุงคุณภาพและเตรียมความพร้อมส าหรับการวิเคราะห์  
กระบวนการนี้ใช้การกรองภาพด้วยวิธี Median Gaussian และการแบ่งภาพโดยใช้เทคนิค Watershed 
และ Thresholding จากนั้นภาพจะถูกแบ่งส่วน (Segmentation) เพ่ือแยกสปอร์เชื้อราออกจากพ้ืน
หลัง ต่อมาจะท าการสกัดคุณลักษณะ (Feature Extraction) เช่น รูปร่างและสี ขั้นตอนนี้ประยุกต์ใช้
โครงข่ายสี HSV เพ่ือดึงลักษณะเด่นของเชื้อรา ข้อมูลที่สกัดได้จะถูกใช้ในขั้นตอนการจ าแนกประเภท 
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(Classification) เพ่ือระบุชนิดเชื้อราในภาพ เทคนิค Support Vector Machine (SVM) ถูกน ามาใช้ใน
ขั้นตอนนี้ ซึ่ง SVM เป็นวิธีที่ได้รับการยอมรับในการแยกกลุ่มข้อมูลด้วย Hyper Plane และสร้าง
หน้าต่างเวกเตอร์ให้เหมาะสมกับตัวกรองเพ่ือจัดกลุ่มข้อมูล การพัฒนาดังกล่าวด าเนินการด้วย 
MATLAB Toolbox ผลการทดลองแสดงการตรวจจับเชื้อราในรูปที่ 2.15 (ข)  
 

 
(ก) ขั้นตอนการประมวลผล 

 
(ข) ผลของการตรวจจับเชื้อรา 

รูปที่ 2.15 ขั้นตอนการทดลองและผลการตรวจจับเชื้อรา [34] 
 

ใน [35] เสนอ "Detection of Fungus through an Optical Sensor System using the 
Histogram of Oriented Gradients" ในปี 2016 โดย M. W. Tahir et al. อธิบายถึงการพัฒนาระบบ
ตรวจจับเชื้อราบนภาพที่ได้จาก Optical Sensor ขั้นตอนการวิจัยดังในรูปที่ 2.16 (ก) กระบวนการเริ่ม
จากการเก็บภาพด้วยเซ็นเซอร์แสง ( Image Acquisition) และสกัดส่วนที่สนใจจากภาพ (Patch 
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Extraction) หลังจากนั้นภาพจะผ่านการประมวลผลเบื้องต้น (Pre-processing) และท าการสกัด
คุณลักษณะ (Feature Extraction) ซึ่งแบ่งออกเป็นสองเส้นทางหลัก ได้แก่ Handcrafted Features 
Extraction และ Histogram of Oriented Gradients ทั้งสองเทคนิคนี้ช่วยในการแสดงลักษณะ
โครงสร้างของภาพ การทดลองเปรียบเทียบขนาดเซลล์ [2x2], [4x4], และ [8x8] พร้อมกับการ
ประยุกต์ใช้ Gradients ขนาด 4, 16 และ 64 และ ทดลองด้วยการวัดระดับองศาของ Histogram 
ตั้งแต่ 0 ถึง 180 องศา คุณลักษณะที่สกัดได้จะถูกใช้ในการตรวจจับเชื้อรา โดยเส้น Hyper Plane ของ
เทคนิค SVM ผลการทดลองดังรูปที่ 2.16 (ข)  
 

 
(ก) ขั้นตอนการประมวลผล 

 
(ข) ผลของการตรวจจับรา 

รูปที่ 2.16 ขั้นตอนการประมวลผลและผลการตรวจจับเชื้อรา [35] 
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ใน [36] เสนอ “An Efficient and Simple Embedded System of Fungus Detection 
System” 2016, โดย M. W. Tahir et.at. อธิบายถึงการพัฒนาระบบตรวจจับราบนภาพภายใต้กล้อง
จุลทรรศน์ อาศัยเทคนิคการประมวลผลภาพจาก MATLAB Toolbox ระบบที่ได้รับการพัฒนามี
ความสามารถควบคุมการขยายโดยไมโครคอนโทรเลอร์ (Atmel SAM4 Microcontroller) ควบคุม
มอเตอร์เคลื่อนที่ของเลนส์กล้อง (DFK 72AUCO2) และใช้ Nikkon 40X optical lens ที่มีรูรับแสงของ

เลนส์ 0.54-0.65 (λ) การตรวจจับเชื้อราถูกประมวลผลโดยเทคนิคการดึงลักษณะเด่น HOG ร่วมกับ
โครงข่ายสี (HSV) และใช้เทคนิค SVM จ าแนกเชื้อรา ผลการฝึกอบรมดังรูปที่ 2.17 (ก) และ ผลการ
ตรวจจับเชื้อราดังรูปที่ 2.17 (ข) 

 

  
(ก) ผลของประสิทธิภาพของ Precision  (ข) ผลการตรวจจับ 

รูปที่ 2.17 อัตราสูญเสียจากการฝึกอบรมและผลการตรวจจับเชื้อรา [36]  
  

ใน  [37]  เส น อ  “ Fungus Detection Through Optical Sensor System Using Two 
Different Kinds of Feature Vectors for the Classification” 2017, โด ย  M. W. Tahir et.at. 
อธิบายถึงการพัฒนาระบบตรวจจับและแยกแยะเชื้อราด้วยลักษณะเด่นสองแบบ ได้แก่ Handcrafted 
Features ซึ่งประกอบด้วย HSV และ L*a*b* ส าหรับการรวบรวมโครงสร้างและขนาดของรา ร่วมกับ 
HOG โดยใช้ขนาดของเซล [2 2], [4 4] และขนาด [8 8] ในการดึงลักษณะเด่นของเชื้อราบนภาพถ่าย
จากกล้องจุลทรรศน์ ดังภาพที่ 2.18 (ก) ภาพที่ใช้ในการทดลองประกอบด้วยภาพถ่ายราที่มีสปอร์
กระจายแตกต่างกัน 3 แบบคือ การกระจายขั้นต ่า (<=50), การกระจายระดับกลาง ( >50 แต่ <=100) 
และภาพท่ีมีความหนาแน่นของสปอร์ (>100) แสดงผลการตรวจจับเชื้อราดังภาพที่ 2.18 (ข)  
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(ก) Optical Sensor (ข) ผลของการตรวจจับรา 

รูปที่ 2.18 กล้องจุลทรรศน์และผลการตรวจจับเชื้อรา [37] 
 

ใน [38] เสนอ “Automatic identification of fungi under complex microscopic fecal 
images” 2015, โดย J. Zhang et.al. อธิบายถึงการประยุกต์ใช้โครงข่ายประสาทเทียมส าหรับการบ่งชี้
เชื้อราที่อยู่ในอุจระบนภาพจากกล้องจุลทรรศน์ มีข้ันตอนการประมวลผลดังรูปที่ 2.19 (ก) โดยที่เทคนิค
การแปลงแบบ Botton-hat ท าหน้าที่ปรับปรุงภาพและหาลักษณะเด่นของเชื้อรา จากนั้นใช้การแปลง
ด้วย Ots’u Threshold และ Morphology รวมถึงการตรวจหาวัตถุที่เป็นวงกลมภายในภาพ เพ่ือแบ่ง
วัตถุบนภาพออกจากภาพต้นแบบ จากนั้นใช้โครงข่ายประสาทเทียมแบบหลายชั้นร่วมกันจ านวนสอง
โครงข่าย แต่ละโครงข่ายมีจ านวน 10 ชั้น แสดงการเชื่อมต่อของโครงข่ายดังรูปที่ 2.19 (ข) ผลการ
ฝึกอบรมมีความแม่นย าร้อยละ 93.6 และสามารถประมวลผลด้วยความเร็ว 1.68 วินาทีต่อ 1 ภาพ  

 

 

 

 

(ก) ขั้นตอนการประมวลผล (ข) โครงข่ายประสาทเทียมแบบหลายชั้น 
รูปที่ 2.19 ขั้นตอนการประมวลผลและโครงข่ายประสาทเทียมหลายชั้น [38]    
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ใน [39] เสนอ “Scaled Dilation of DropBlock Optimization in Convolutional neural 
network” 2019, โดย P. Anuruk, et.al. อธิบายถึงการพัฒนาเทคนิคการเรียนรู้ชิงลึกคอนโวลูชันแบบ
ใหม่ ส าหรับการประยุกต์ใช้เพ่ือจ าแนกเชื้อราจากกล้องจุลทรรศน์ ทดลองด้วยการเพาะเชื้อราที่เกิดโรค
จ านวน 5 สายพันธ์ ได้แก่ Aspergillus, Absidia, Fusarium, Penicillium และ Rhizopus สังเคราะห์
ภาพด้วยเทคนิคการประมวลผลภาพ (การหมุน การเฉือน และการเอียง) ภาพถ่ายถูกปรับขนาด 
100×100×3 พิกเซล ทดลองโดยการปรับเปลี่ยนพารามิเตอร์ของโครงข่าย CNN ร่วมกับ DropBlock 
เพ่ือเพ่ิมประสิทธิภาพการคัดข้อมูลของโครงข่าย ผลการทดลองเปรียบเทียบกับ Deep Learning ที่
ได้รับความนิยม ผลมีประสิทธิภาพเหนือกว่าวิธีการก่อนหน้า เนื่องจากการดึงลักษณะเด่นแบบเดิมมีการ
ค านวณ patch ของข้อมูลมากเกินไป ส่งผลให้ประสิทธิภาพด้อยกว่าวิธีดังเสนอ แสดงขั้นตอนการ
จ าแนกเชื้อราดังรูปที ่2.20 

 

 
รูปที่ 2.20 การจ าแนกเชื้อราด้วยการปรับโครงข่ายคอนโวลูชัน [39] 
 

งานวิจัยก่อนหน้าได้ศึกษาและพัฒนาโครงข่ายประสาทเทียมในหลายแนวทาง เช่น การ
ปรับเปลี่ยนข้อมูลภาพเชิงพ้ืนที่ การสร้างคุณลักษณะเฉพาะ การเพ่ิมหรือลดความลึกของโครงข่าย และ
การหลอมรวมเทคนิคอ่ืนๆไปบนชั้นการสกัดคุณลักษณะ เพ่ือให้โครงข่ายเรียนรู้และฝึกอบรมได้ดีขึ้น 
แม้ว่าแนวทางเหล่านี้จะมีความก้าวหน้า แต่ยังคงเผชิญกับปัญหาจากการเปลี่ยนแปลงเชิงพ้ืนที่และความ
แปรผันของข้อมูล เพ่ือตอบโจทย์ปัญหาดังกล่าว ดุษฎีนิพนธ์นี้ได้น าเทคนิคการเรียนรู้เชิงลึกมาพัฒนา
เพ่ือเพ่ิมประสิทธิภาพในจ าแนก โดยมุ่งเน้นการออกแบบ CNN ร่วมกับ STN โดยการออกแบบให้ท างาน
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ร่วมกันในรูปแบบ two-stream network เพ่ือรับมือกับการเปลี่ยนแปลงเชิงพ้ืนที่ของคุณลักษณะที่
หลากหลาย ซึ่งช่วยเพ่ิมความสามารถในการ generalize ของโครงข่ายเมื่อต้องเรียนรู้ข้อมูลที่มีความ
แปรผัน นอกจากนี้ โครงข่ายยังถูกรวมเข้ากับเทคนิค drop feature เพ่ือคัดกรองข้อมูล และ residual 
blocks เพ่ือลดปัญหา vanishing gradients ภายใต้  deeper network โดยข้อมูลเชื้อราที่น ามา
ทดลองเป็นสายพันธุ์ที่ ก่อให้ เกิดโรค 6 สายพันธุ์  ได้แก่  Chaetomium, Aspergillus, Absidia, 
Fusarium, Penicillium และ Rhizopus ซึ่งมีคุณลักษณะที่เปลี่ยนแปลงตามการเจริญเติบโต ท าให้
ยากต่อการจ าแนก  

ดังที่กล่าวมา ผู้ศึกษาคาดหวังว่าผลลัพธ์ที่ได้จะช่วยพัฒนาเทคนิคการจ าแนกเชื้อราให้มี
ประสิทธิภาพดียิ่งขึ้น และเป็นแนวทางในการพัฒนาเพ่ือวินิจฉัยโรคติดเชื้อราในระยะเริ่มต้น 

 
 
 
 



บทท่ี 3 
วิธดี ำเนินกำรวิจัย 

 

3.1   กำรจ ำแนกเช้ือรำด้วยเทคนิคกำรเรียนรู้เชิงลึก 
การศึกษานี้เสนอการพัฒนาเทคนิคการเรียนรู้เชิงลึกส าหรับจ าแนกเชื้อรา ดังรูปที่ 3.1 วิธีดัง

เสนอแบ่งขั้นตอนการวิจัยออกเป็น 3 ขั้นตอน ได้แก่ 1) เชื้อรา ในส่วนนี้อธิบายถึงการเข้าถึงข้อมูลเชื้อรา
และการน าเทคนิคและอุปกรณ์ชีวการแพทย์มาเพาะเลี้ยงเชื้อรา แยกโคโลนีเชื้อรา และการถ่ายภาพเชื้อ
ราด้วยกล้องจุลทรรศน์เพ่ือบันทึกข้อมูลภาพ 2) การเตรียมชุดข้อมูล ในส่วนนี้อธิบายถึงการสังเคราะห์
ภาพเชื้อรา และแบ่งกลุ่มข้อมูลเพ่ือฝึกอบรม ตรวจสอบ และทดสอบ 3) การทดลองด้วยเทคนิคการ
เรียนรู้เชิงลึก ในส่วนนี้อธิบายถึงการปรับเปลี่ยนโครงสร้างการท างานของโครงข่าย พารามิเตอร์ การ
หลอมรวมการท างาน และการเปรียบเทียบประสิทธิภาพการทดลอง อธิบายไว้โดยละเอียดดังนี้ 
 

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

รูปที่ 3.1 ขั้นตอนการวิจัย   
 

3.2   เช้ือรำ  
3.2.1 กำรเพำะเลี้ยงเช้ือรำ 

การทดลองนี้มุ่งเน้นไปยังเชื้อราที่กระจายอยู่บริเวณฟาร์มหมูและฟาร์มวัว ทดลองด้วยการน า
อาหารเลี้ยงเชื้อรา (Potato dextrose agar: PDA) ดังรูปที่ 3.2 (ก) โดย PDA ที่ถูกน ามาใช้เป็นอาหาร

เริ่มต้น 

เชื้อรา 

การเตรียมชุดข้อมลู 

การทดลองด้วยเทคนิคการเรียนรู้เชิงลึก 

สิ้นสุด 
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เลี้ยงเชื้อประกอบด้วยมันฝรั่งและน ้าตาลเดกโทรส นิยมใช้มากส าหรับการเลี้ยงเชื้อราและแบคทีเรียที่
ก่อให้เกิดโรค ผู้ศึกษาประยุกต์ใช้เทคนิค Setting Plate Method (SPM) เป็นการน าจานเพาะเชื้อที่มี 
PDA วางบนดินในลักษณะเปิดฝาไว้ จ านวน 50 ตัวอย่าง เป็นเวลา 1 ชั่วโมง ดังรูปที่ 3.2 (ข) นอกจากนี้
ยังประยุกต์ใช้เทคนิค Imprint Plate Technique (IPT) เป็นการน าจานเพาะเชื้อที่มี PDA กดลงบน
พ้ืนผิวที่ต้องการทดสอบ เป็นเวลา 5 วินาที จ านวน 10 ตัวอย่าง เพ่ือให้เชื้อราที่อยู่บนผิวดินติดอาหาร
เลี้ยงเชื้อ จากนั้นน าจานเพาะเชื้อมาบ่มเพาะเป็นเวลา 4 ถึง 6 วัน ดังรูปที่ 3.2 (ค)  

 

 
(ก) อาหารเพาะเชื้อ PDA  

 
(ข) การวางจานเพาะบริเวณฟาร์ม 

 
(ค) การบ่มเชื้อรา 

รูปที่ 3.2 ขั้นตอนการบ่มเพาะเชื้อรา 
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3.2.2 โคโลนีของเช้ือรำและกำรแยกโคโลนี  
ผลการบ่มเพาะดังรูปที่ 3.3 จะสามารถสังเกตุลักษณะเด่นของสี เส้นใย และการกระจายตัวของ

โคโลนีบนจานเพาะเชื้อ ต่อมา โคโลนีจะถูกน ามาแยกออกเพ่ือตรวจสอบเพ่ิมเติม หรือขยายการเติบโต
ของเชื้อด้วยวิธี Slide Culture โดยท าการตัดโคโลนีบางส่วนจากจานเพาะเชื้อและน าไปวางบนอาหาร
เลี้ยงเชื้อ PDA ที่เตรียมไว้ วิธีนี้ช่วยในการสังเกตการเจริญเติบโตของเชื้อรา ซึ่งท าให้เห็นโครงสร้างเส้น
ใย (mycelium) และสปอร์ของเชื้อราได้ชัดเจนมากขึ้น กระบวนการนี้ยังช่วยให้เชื้อรามีการกระจายตัว
และเจริญเติบโตได้อย่างเป็นธรรมชาติ ต่อมา บ่มเพาะเชื้อราเพ่ิมเติมด้วยการควบคุมสภาพแวดล้อมให้
อยู่ที่อุณหภูมิ 28-32 องศาเซลเซียส (อุณหภูมิห้อง) ใช้ระยะเวลาบ่มเพาะเป็นเวลา 4 ถึง 6 วัน ใน
ระหว่างการบ่มเพาะการเจริญเติบโตของเส้นใยจะเกิดขึ้นจากการที่เชื้อราดูดซับสารอาหารที่เตรียมไว้ใน 
PDA ท าให้เส้นใยแพร่กระจายและท าให้โคโลนีของเชื้อราเด่นชัดขึ้น  

 

 
รูปที่ 3.3 โคโลนขีองเชื้อรา 
 

รูปที่ 3.3 เมื่อสังเกตุลักษณะพ้ืนผิวของโคโลนี (Texture) เห็นได้ว่าพ้ืนผิวฟู หรือแสดงลักษณะ
เส้นใยคล้ายปุยฝ้าย (cotton-like) ทั้งยังสังเกตุเห็นตรงกลางของจานเพาะเลี้ยงมีเส้นใยของเชื้อรา 
(mycelium) ซึ่งกระจายและเติบโตขึ้นบนอากาศ (aerial mycelium) ทั้งยังปรากฏเห็นโคโลนีสีขาว มี
บริเวณโดยรอบที่เป็นสีเขียวหรือเทา คุณลักษณะเหล่านี้พบบ่อยในเชื้อราสายพันธ์ Aspergillus และ 
Penicillium สีที่เกิดขึ้นนี้อาจแตกต่างกันไปขึ้นอยู่กับชนิดของเชื้อราและระยะการเติบโต นอกจากนี้ 
โคโลนีมีการขยายตัวเป็นรูปวงกลมจากจุดศูนย์กลาง ซึ่งเป็นลักษณะเฉพาะของเชื้อราชนิดเส้นใย 
(filamentous fungi) การขยายตัวเช่นนี้เป็นผลมาจากการใช้สารอาหารจาก Medium ที่เชื้อราเติบโต  

โคโลนีของเชื้อรา 
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3.2.3 เช้ือรำบนกล้องจุลทรรศน์ 
ในรูปที่ 3.4 (ก) หลังจากเพาะเชื้อราจนโคโลนีเจริญเติบโตแล้ว เชื้อราจะถูกเขี่ยลงบนกระจก

และย้อมสีด้วย Lactophenol Cotton Blue (LCB) เพ่ือแสดงให้เห็นถึงโครงสร้างและองค์ประกอบของ
เชื้อราได้ชัดเจน ดังรูปที่ 3.4 (ก) เนื่องจาก LCB เป็นสารย้อมสีที่มีคุณสมบัติช่วยให้มองเห็นเชื้อราได้ดี
ภายใต้กล้องจุลทรรศน์ ตัวอย่างของเชื้อราที่ถูกน าไปวางในสารละลาย LCB จะถูกสังเกตุภายใต้กล้อง
จุลทรรศน์ ล าดับต่อมา ในรูปที่ 3.4 (ข) เป็นผลของการสังเกตุเชื้อราผ่านกล้องจุลทรรศน์ที่มีก าลังขยาย 
40 เท่า ภาพเชื้อราแสดงให้เห็นเส้นใยที่เด่นชัด การศึกษานี้น าภาพเชื้อราที่ได้จากการเพาะเชื้อและมอง
ผ่านกล้องจุลทรรศน์มาจัดกลุ่มเพ่ือน าไปพัฒนาชุดข้อมูลในการฝึกอบรมและทดสอบ  

 
 

  
(ก) การเข่ียโคโลนีและย้อมสีด้วย LCB (ข) ลักษณะเชื้อราที่มองจากกล้องจุลทรรศน์ 

รูปที่ 3.4 การเข่ียเชื้อราบนจานเพาะเลี้ยงและภาพถ่ายเชื้อราบนกล้องจุลทรรศน์ 
 

3.3   กำรเตรียมชุดข้อมลู   
การศึกษานี้ได้รวบรวมข้อมูลเชื้อราที่ได้จากการเพาะเชื้อและมองผ่านกล้องจุลทรรศน์ เชื้อราที่

ได้เป็นสายพันธ์ที่ก่อให้เกิดโรค และแพร่กระจายได้ทั้งในมนุษย์ สัตว์ และพืช รวมทั้งหมด 6 สายพันธุ์  
ภาพเชื้อราทั้ งหมด  274 ภาพ โดยแบ่งเป็น 36 ภาพ ส าหรับ Chaetomium, 70 ภาพ ส าหรับ 
Aspergillus, 46 ภาพ ส าหรับ Absidia, 33 ภาพ ส าหรับ Fusarium, 68 ภาพ ส าหรับ Penicillium, 
และ 21 ภาพ ส าหรับ Rhizopus ตามล าดับ ข้อมูลภาพเชื้อราทั้งหมดจะถูกน ามาจัดแบ่งเป็นกลุ่มที่
แตกต่างกัน เพ่ือใช้ในการศึกษาและพัฒนาชุดข้อมูลส าหรับการทดลองร่วมกับเทคนิคการเรียนรู้เชิงลึก 
ดังนี้ 
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3.3.1 ชุดข้อมลูที่ 1  
เชื้อราสายพันธุ์ Chaetomium และ Aspergillus ถูกจัดกลุ่มไว้ใน “ชุดข้อมูลที่ 1” ซึ่งมีจ านวน

ภาพเชื้อราที่ถ่ายจากกล้องจุลทรรศน์ทั้ งหมด 106 ภาพ โดยแบ่งออกเป็น 36 ภาพ ส าหรับ 
Chaetomium และ 70 ภาพ ส าหรับ Aspergillus ภาพตัวอย่างดังในรูปที่ 3.5 ภาพเหล่านี้ถูกน ามา
สังเคราะห์ข้อมูล (Data Augmentation) เพ่ือเพ่ิมจ านวนส าหรับการฝึกอบรมโครงข่าย ขั้นตอนเป็น
การท า data cleaning โดยการเพ่ิมจ านวนด้วยเทคนิคการประมวลผลภาพ ได้แก่ การหมุน (Rotation) 
เพ่ือเปลี่ยนทิศทาง การเฉือน (Shearing) เพ่ือบิดเบือนรูปทรง และการเอียง (Tilting) เพ่ือเปลี่ยน
มุมมอง ผลการสังเคราะห์ข้อมูลท าให้ภาพเพ่ิมขึ้นเป็น 1 ,500 ภาพ โดยแบ่งเป็น 216 ภาพ ส าหรับ 
Chaetomium และ 1,284 ภาพ ส าหรับ Aspergillus การเพ่ิมจ านวนนี้ช่วยให้โครงข่ายสามารถเรียนรู้
คุณลักษณะของเชื้อราได้หลากหลายมากข้ึน แสดงการกระจายของข้อมูลเชื้อรา ดังรูปที่ 4.1 
 

 
(ก) Chaetomium 

 
(ข) Aspergillus 

รูปที่ 3.5 เชื้อราที่ถูกจัดกลุ่มที่ 1  
  

ในรูปที่ 3.5 ชุดข้อมูลทั้งหมดถูกแบ่งกลุ่มโดยฟังก์ชันของ TensorFlow ซึ่งเป็นเครื่องมือ
ส าหรับจัดการชุดข้อมูลที่ถูกน าไปฝึกอบรมการเรียนรู้เชิงลึก เพ่ือให้มั่นใจได้ว่าข้อมูลจะถูกแยกออกอย่าง
เหมาะสม ชุดข้อมูลนี้จะถูกแบ่งกลุ่มอย่างเป็นมาตฐาน โดยแบ่งออกเป็น 80 เปอร์เซ็นต์ ส าหรับการ
ฝึกอบรม จ านวนดังกล่าวแบ่งย่อยเป็น 60 เปอร์เซ็นต์ส าหรับการฝึกอบรม (Training) และ 20 
เปอร์เซ็นต์ส าหรับการตรวจสอบ (Validation) ดังกล่าวเป็นการแบ่งข้อมูลไว้ส าหรับฝึกอบรมโครงข่าย
เพ่ือหลีกเลี่ยงการเรียนรู้ที่มากเกินไป (Overfitting) โดยข้อมูลในส่วนที่เหลือ 20 เปอร์เซ็นต์ ส าหรับการ
ทดสอบ (Testing) ดังกล่าวเป็นการจัดแบ่งไว้เพ่ือวัดประสิทธิภาพของโครงข่ายส าหรับตรวจจับและ
จ าแนกเชื้อรา  
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3.3.2 ชุดข้อมลูที่ 2 
ข้อมูลภาพเชื้อราสายพันธุ์ Aspergillus, Absidia, Fusarium, Penicillium, และ Rhizopus 

ถูกจัดกลุ่มเป็น “ชุดข้อมูลที่ 2” ผู้ศึกษารวบรวมจ านวนภาพถ่ายเชื้อราจากกล้องจุลทรรศน์ทั้งหมด 238 
ภาพ โดยภาพเชื้อราถูกแบ่งตามสายพันธุ์ ได้แก่ Aspergillus 70 ภาพ, Absidia 46 ภาพ, Fusarium 
33 ภาพ, Penicillium 68 ภาพ, และ Rhizopus 21 ภาพ ตัวอย่างภาพเชื้อราดังรูปที่ 3.6 ภาพเหล่านี้
ถูกน ามาสังเคราะห์ข้อมูลเพ่ือเพ่ิมจ านวนส าหรับการฝึกอบรมโครงข่าย [40] ขั้นตอนนี้เป็นการท า data 
cleaning โดยการเพ่ิมจ านวนด้วยเทคนิคการประมวลผลภาพ ได้แก่ การหมุน (Rotation) เพ่ือเปลี่ยน
ทิศทางภาพ การเฉือน (Shearing) เพ่ือบิดเบือนรูปทรงของภาพ และการเอียง (Tilting) เพ่ือเปลี่ยน
มุมมองของภาพ  และการกลับด้าน (Flipping) เพ่ือสร้างความหลากหลายของข้อมูล หลังจากการ
สังเคราะห์ข้อมูลจะถูกน าไปใช้ในการฝึกอบรม สรุปจ านวนเชื้อราส าหรับการทดลองไว้ในตารางที่ 3.1 
แสดงการกระจายของข้อมูลเชื้อรา ดังรูปที่ 4.2  
 

 
(ก) Absidia 

 
(ข) Aspergillus 

 
(ค) Fusarium 

 
(ง) Penicillium   

 
(จ) Rhizopus 

รูปที่ 3.6 เชื้อราที่ถูกจัดกลุ่มที่ 2 

  
ในรูปที่ 3.6 แสดงให้เห็นถึงลักษณะและความแตกต่างของเชื้อราที่น ามาศึกษา ภาพรวมของ

เชื้อราเหล่านี้มีลักษณะคล้ายคลึงกัน เช่น เส้นใย สปอร์ เยื่อหุ้ม หรือผนังเซลล์ ซึ่งสามารถสังเกตได้จาก
กล้องจุลทรรศน์ ลักษณะดังกล่าวถูกน ามาใช้ในการวิเคราะห์เพ่ือแยกแยะสายพันธุ์ในเบื้องต้น ซ่ึงผู้ศึกษา
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ยังได้เปรียบเทียบลักษณะเหล่านี้กับงานวิจัยก่อนหน้าเพ่ือระบุสายพันธ์ของเชื้อรา [21]-[26] อย่างไรก็
ตาม เชื้อราสายพันธ์ Chaetomium ไม่ถูกรวมอยู่ในชุดข้อมูลที่  2 เนื่องจากลักษณะเฉพาะและ
โครงสร้างของเชื้อราส่งผลต่อกระบวนการเรียนรู้ของโครงข่าย ซึ่งการท า data clearing ของการ
จ าแนกเชื้อราถูกน าเสนอในรูปแบบ Confusion matrix ดังในรูปที่ 4.4 นอกจากนี้ Chaetomium ยังมี
การแพร่กระจายที่ส่งผลต่อพืชมากกว่าการติดเชื้อในมนุษย์ จึงถูกน ามาศึกษาเพ่ิมในชุดข้อมูลนี้ [41]  
 
ตำรำงท่ี 3.1 จ านวนเชื้อราของชุดข้อมูลที่ 2  

ชนิดของรา ชุดฝึกอบรม 
(71.38%) 

ชุดตรวจสอบ 
(14.28%) 

ชุดทดสอบ 
(14.33%) 

ภาพทั้งหมด 

Aspergillus: Asp 602 122 122 846 
Absidia: Abs 468 95 96 659 

Fusarium: Fus 460 91 91 642 
Penicillium: Pen 781 160 160 1,101 
Rhizopus: Rhi 632 121 122 875 

รวมทั้งหมด 943,2  589 591 4,123 

 

ในตารางที่ 3.1 เมื่อพิจารณาจากข้อมูลสายพันธุ์ของเชื้อราตามจ านวนที่น ามาทดลอง จะเห็นได้
ว่าการจัดแบ่งข้อมูลในการทดลองนี้ไม่เป็นมาตรฐานเมื่อเทียบกับงานวิจัยอ่ืนๆ เนื่องจากข้อจ ากัดของ
ข้อมูลที่ได้จากการสังเคราะห์ อย่างไรก็ตาม การจัดแบ่งนี้ยังคงรักษาความสมดุลของข้อมูลในระดับที่
เพียงพอส าหรับฝึกอบรม ตรวจสอบ และทดสอบ โดยมีการก าหนดจ านวนใกล้เคียงกันเพ่ือให้มั่นใจว่า
ข้อมูลนี้ช่วยให้การปรับแต่งโครงข่ายให้มีความยืดหยุ่น ซึ่งเป็นสิ่งส าคัญส าหรับโครงข่ายที่มีความซับซ้อน
และการประเมินผลลัพธ์ขั้นสุดท้ายที่เป็นมาตฐาน    
 

3.3.3 ชุดข้อมลูที่ 3 
จากชุ ดข้ อมู ลที่  2  ป ระกอบด้ วย เชื้ อ ร าส าย พั น ธุ์  Absidia, Aspergillus, Fusarium, 

Penicillium, และ Rhizopus ผู้ศึกษาได้ท าการจัดกลุ่มข้อมูลใหม่เพ่ือใช้ในการทดลอง โดยลดจ านวน
ข้อมูลลง ทั้งนี้ การลดจ านวนไม่ใช่เพียงเพ่ือลดความซับซ้อนของการทดลอง แต่ยังมีจุดประสงค์เพ่ือ
จ าลองสถานการณ์ที่โครงข่ายต้องเรียนรู้ด้วยข้อมูลที่มีอยู่จ ากัด ผู้ศึกษาได้คัดเลือกภาพเพ่ือใช้ในการ
ทดลองจ านวน 350 ภาพ ภาพเหล่านี้ได้รับการปรับเปลี่ยนคุณลักษณะด้วยเทคนิค STN ซึ่งเป็นวิธีการ
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สร้างความหลากหลายของข้อมูลผ่านการเปลี่ยนแปลงเชิงพ้ืนที่ เช่น การหมุน การขยับ และการปรับ
สัดส่วนของภาพ เพื่อช่วยให้โครงข่ายเรียนรู้คุณลักษณะของเชื้อราได้อย่างมีประสิทธิภาพ ชุดข้อมูลนี้ถูก
จัดเป็น “ชุดข้อมูลที่ 3” สรุปข้อมูลภาพเชื้อรา ในตารางที่ 3.2 แสดงการกระจายของข้อมูลเชื้อรา ดังรูป
ที่ 4.3 
 
ตำรำงท่ี 3.2 จ านวนเชื้อราของชุดข้อมูลที่ 3  

ชนิดของรา ชุดฝึกอบรม 
(80%) 

ชุดตรวจสอบ 
(10%) 

ชุดทดสอบ 
(10%) 

ภาพ
ทั้งหมด 

Aspergillus: Asp 56 7 7 70 
Absidia: Abs 56 7 7 70 

Fusarium: Fus 56 7 7 70 
Penicillium: Pen 56 7 7 70 
Rhizopus: Rhi 56 7 7 70 

รวมทั้งหมด 280 35 35 350 

 

การแบ่งข้อมูลในสัดส่วนในตารางที่ 3.2 แสดงให้เห็นถึงความสมดุลของข้อมูล จะเห็นได้ว่าการ
จัดแบ่งข้อมูลนี้มีสัดส่วนที่ เป็นมาตรฐาน ซึ่งท าให้โครงข่ายสามารถเรียนรู้ข้อมูลและตรวจสอบ
ประสิทธิภาพได้อย่างมีประสิทธิภาพ 

  

3.4   กำรทดลองด้วยเทคนิคกำรเรียนรู้เชิงลึก 
การเรียนรู้เชิงลึกส าหรับจ าแนกเชื้อรา ดังในรูปที่ 3.7 แบ่งการทดลองออกเป็น 7 ขั้นตอน ใน

ขั้นตอนที่ (1) การเพ่ิมหรือลดจ านวนของนิวรอนและจ านวนชั้นการเรียนรู้ เพ่ือให้ได้พารามิเตอร์ที่
เหมาะสมส าหรับฝึกอบรมโครงข่ายประสาทเทียม ในขั้นตอนที่ (2) ทดลองด้วยโครงข่ายคอนโวลูชันที่มี
อยู่ก่อหน้า และท าการปรับการท างานเพ่ือรวบรวมคุณสมบัติและเรียนรู้ข้อมูล เพ่ือให้โครงข่ายสามารถ
จ าแนกเชื้อราได้ดีขึ้น ในขั้นตอนที่ (3) ปรับโครงข่ายคอนโวลูชันร่วมกับการคัดออกข้อมูล การทดลอง
เปรียบเทียบรูปแบบการคัดออก 3 รูปแบบ เพ่ือให้ได้โครงข่ายทีด่ีที่สุดในการฝึกอบรมและจ าแนกเชื้อรา 
ในขั้นตอนที่ (4) เปลี่ยนแปลงพารามิเตอร์ของการเรียนรู้เชิงลึกร่วมกับการถ่ายโอนการเรียนรู้ เพ่ือ
เป็นมาตฐานในการเปรียบเทียบกับการทดลองที่เสนอ ในขั้นตอนที่ (5) หลอมรวมโครงข่ายคอนโวลูชัน
แบบขนานเพ่ือเพ่ิมความสามารถในการรวบรวมคุณลักษณะ ในขั้นตอนที่ (6) หลอมรวมการเรียนรู้เชิง
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ลึก เพ่ือเพ่ิมการเรียนรู้และการจ าแนก และเพ่ือเป็นมาตฐานในการเปรียบเทียบกับการทดลองที่เสนอ 
และสุดท้าย ในขั้นตอนที่ (7) ประยุกต์ใช้ Region Proposal Network ร่วมกับ CNN ที่ถูกออกแบบ
ใหม่เพ่ือเพ่ิมความสามารถในการตรวจจับเชื้อรา อธิบายการทดลองโดยละเอียดดังนี้ 

 
 

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

 
 

 
รูปที่ 3.7 การทดลองด้วยการเรียนรู้เชิงลึก  
 

3.4.1 กำรปรับโครงข่ำยประสำทเทียม 
โครงข่ายประสาทเทียมได้ถูกน ามาทดลองด้วยการปรับเปลี่ยนองค์ประกอบหลายส่วน ได้แก่ 

จ านวนชั้น (Layer), หน่วยการเรียนรู้ (Node), จ านวนรอบการฝึกอบรม (Epochs), และขนาดของชุด
ข้อมูลที่ส่งผ่านเพ่ือฝึกอบรมในแต่ละรอบ (Batch Size) การปรับพารามิเตอร์เหล่านี้มีเป้าหมายเพ่ือหา

เริ่ม 

การปรับโครงข่ายประสาทเทียม 

การปรับโครงข่ายคอนโวลูชัน 

การปรับโครงข่ายคอนโวลูชันร่วมกับการคัดข้อมลู 

การถ่ายโอนการเรยีนรู ้

การหลอมรวมโครงข่ายคอนโวลูชัน 

การหลอมรวมโครงข่ายการเรยีนรูเ้ชิงลึก 

สิ้นสุด 

การตรวจจับเชื้อรา 
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ค่าที่เหมาะสมที่สุดในการฝึกอบรม (Fit-tuning) รายละเอียดของพารามิเตอร์ที่ใช้ในการทดลองสรุปไว้
ในตารางที่ 3.3 การฝึกอบรมทั้งหมดนี้ด าเนินการด้วย ชุดข้อมูลที่ 1 โดยที่ Accuracy ดังในสมการที่ 
(2.17) ถูกน ามาใช้วัดผลลัพธ์การฝึกอบรม สรุปผลการฝึกอบรมในตารางที่ 4.1    
 
ตำรำงท่ี 3.3 รายละเอียดโครงข่ายประสาทเทียมและพารามิเตอร์ในการทดลอง 

จ านวนโหนด อัตราการเรียนรู้; รอบของการฝึกอบรม; ขนาดข้อมูล 

500 10-4; 100, 200, 300; 32, 64, 128, 256 

1,000 10-4, 100, 200, 300; 32, 64, 128, 256 

   
ในตารางที่ 3.3 การทดลองนี้มีจุดประสงค์เพ่ือปรับปรุงประสิทธิภาพของโครงข่ายประสาท

เทียมในการเรียนรู้ข้อมูลเชื้อรา โดยก าหนดนิวรอนไว้ที่ 1000 โหนด และ 500 โหนด เพ่ือบีบอีดข้อมูล
และเรียนรู้ข้อมูลที่ซับซ้อน ทดลองด้วยการปรับพารามิเตอร์ต่าง ๆ ซึ่งช่วยให้สามารถระบุค่าที่เหมาะสม
ที่สุดส าหรับการฝึกอบรม ซึ่งจะเห็นได้ว่าขนาดของข้อมูลถูกเรียงล าดับจากน้อยไปมาก ถูกก าหนดไว้ที่ 
32, 64, 128, 256 ตามล าดับ ดังกล่าวก าหนดไว้เพ่ือศึกษาจ านวนข้อมูลที่โครงข่ายสามารถเรียนรู้ได้ ซึ่ง
ส าพันธ์กับหน่วยประมวลผลกราฟิกส าหรับฝึกอบรมโครงข่าย การเปรียบเทียบผลลัพธ์ในแต่ละชุดของ
พารามิเตอร์ท าให้เห็นถึงความแตกต่างในการเรียนรู้ ในขณะฝึกอบรม และเพ่ือให้ง่ายต่อการเลือก
พารามิเตอร์ที่เหมาะสมส าหรับการน าไปพัฒนาในการทดลองต่อไป 

 

3.4.2 กำรปรับโครงข่ำยคอนโวลูชัน 
การทดลองด้วยโครงข่ายคอนโวลูชัน (Convolutional Neural Network: CNN) ในส่วนแรก 

ผู้ศึกษาได้น าโครงข่าย LeNet5 [22, 42] มาทดลอง องค์ประกอบของโครงข่ายประกอบด้วย 5 ชั้น ซึ่งมี 
convolutional layer และ sub sampling layer ที่ขนาดหน้าต่าง 28, 14, 10, 5 และ 5 ตามล าดับ 
พร้อมด้วยหน้าต่างการกรองขนาด 2x2 และ 5x5 พารามิเตอร์เหล่านี้ถูกก าหนดไว้เป็นพ้ืนฐานเพ่ือสกัด
คุณลักษณะที่ส าคัญจากภาพต้นฉบับ โดยที่โครงข่ายมี Fully Connected จ านวน 2 ชั้น ชั้นแรก
ประกอบด้วย 120 โหนด และชั้นที่สองประกอบด้วย 84 โหนด นิวรอนดังกล่าวก าหนดไว้เพ่ือท าหน้าที่
ดึงฟีเจอร์ที่มีความซับซ้อนสูง ส่วนชั้นที่สอง ท าหน้าที่บีบอัดฟีเจอร์ให้มีขนาดเล็กลงเพ่ือส่งต่อไปยังชั้น
เอาท์พุทเพ่ือจ าแนกเชื้อรา โครงข่ายดังกล่าวทดลองร่วมกับ ชุดข้อมูลที่ 1 โดยที่ Accuracy ดังในสมการ
ที่ (2.17) ถูกน ามาใช้วัดผลลัพธ์การฝึกอบรม สรุปผลการฝึกอบรมในตารางที่ 4.2 
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การทดลองในล าดับต่อมา ผู้ศึกษาน า CNN มาปรับเปลี่ยนรายละเอียดของโครงข่าย และ
พารามิเตอร์ต่าง ๆ เพ่ือให้การเรียนรู้ของโครงข่ายมีประสิทธิภาพมากข้ึน องค์ประกอบและพารามิเตอร์
ของโครงข่ายสรุปไว้ในตารางที่ 3.4 โครงข่ายถูกน ามาทดลองร่วมกับ ชุดข้อมูลที่ 1 โดยที่ Accuracy ดัง
ในสมการที่ (2.17) ถูกน ามาใช้วัดผลลัพธ์การฝึกอบรม สรุปผลการฝึกอบรมในตารางที่ 4.3   
 
ตำรำงท่ี 3.4 พารามิเตอร์ของการปรับโครงข่ายคอนโวลูชัน 

โครงข่าย องค์ประกอบของโครงข่ายและพารามิเตอร์โครงข่าย 

โครงข่ายที่ 1 หน้าต่าง 30; 15; 15; 64; ตัวกรอง 2x2 และ 3x3 (4 บล็อกการท างาน) โดยมี
โครงข่ายสาทเทียม 2 ชั้น (256 โหนด, 32 โหนด) และชั้นเอาท์พุท 1 ชั้น ร่วมกับ

ฟังชันก์ Softmax   
โครงข่ายที่ 2 หน้าต่าง 32,32; 64,64; 64,64; 128,128; ตัวกรอง 2x2 (4 บล็อกการท างาน) โดย

มีโครงข่ายสาทเทียม 2 ชั้น (256 โหนด, 32 โหนด) และชั้นเอาท์พุท 1 ชั้น ร่วมกับ
ฟังชันก์ Softmax 

โครงข่ายที่ 3 หน้าต่าง 32,32,32; 64,64,64; 64,64,64; 64,64,64; 128,128,128; ตัวกรอง 2x2 
(5 บล็อกการท างาน) โดยมีโครงข่ายสาทเทียม 2 ชั้น (256 โหนด, 32 โหนด) และ

ชั้นเอาท์พุท 1 ชั้น ร่วมกับฟังชันก์ Softmax 
โครงข่ายที่ 4 หน้าต่าง 32,32,32; 64,64,64; 128,128,128; 128,128,128; 512,512,512; ตัว

กรอง 2x2 (5 บล็อกการท างาน) โดยมีโครงข่ายสาทเทียม 2 ชั้น (256 โหนด, 32 
โหนด) และชั้นเอาท์พุท 1 ชั้น ร่วมกับฟังชันก์ Softmax 

โครงข่ายที่ 5 หน้าต่าง 35,35,35; 45,45,45; 45,45,45; 60,60,60; 60,60,60; ตัวกรอง 2x2 
2x2, (5 บล็อกการท างาน) โดยมีโครงข่ายสาทเทียม 2 ชั้น (256 โหนด, 32 โหนด) 

และชั้นเอาท์พุท 1 ชั้น ร่วมกับฟังชันก์ Softmax  

 
ในตารางที่ 3.4 การขยาย CNN ดังเสนอถูกออกแบบอย่างเป็นล าดับ ซึ่งการขยายหน้าต่างคอน

โวลูชันนี้เพ่ือช่วยให้สามารถตรวจจับรายละเอียดได้หลายระดับ หรือเป็นการช่วยให้โครงข่ายรวบรวม
คุณสมบัติที่ซับซ้อน หรือคุณลักษณะที่แปลผันของเชื้อราได้ดียิ่งขึ้น การออกแบบโครงข่ายก าหนดให้มี
โครงข่ายประสาทเทียม 2 ชั้น เพ่ือดึงฟีเจอร์ที่มีความซับซ้อนสูงและบีบอัดฟีเจอร์ให้มีขนาดเล็กลงและ
ส่งต่อไปยังชั้นเอาท์พุท โครงข่ายดังกล่าวได้รับการออกแบบให้มีรายละเอียด และการท างานเพ่ือ
เป้าหมายของการศึกษาแตกต่างกัน ดังนี้:  
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โครงข่ายที่ 1 ปรับเปลี่ยนขนาดชั้นการรวบรวมคุณลักษณะจากเดิม 28, 14, 10, 5 และ 5 ซึ่ง
ได้รับการปรับเปลี่ยนเป็น 30; 15; 15 และ 64 โดยมี max pooling ขนาด 2x2 และ 3x3 ดังกล่าวเป็น
การปรับขนาดตัวกรองเพ่ิมขึ้น และปรับลดจ านวนชั้นลง เพ่ือศึกษาการรวบรวมและเรียนรู้คุณลักษณะ
ของโครงข่าย นอกจากนี้ ยังได้น าการแปลงระนาบ YCbCr [43] ซึ่งเป็นวิธีการตรวจจับระนาบของสีมา
ตรวจจับต าแหน่งที่คาดว่าเป็นเชื้อราบนภาพถ่ายกล้องจุลทรรศน์ ผลลัพธ์ของการฝึกอบรมและตรวจจับ
เชื้อราได้แสดงไว้ในรูปที่ 4.5 และรูปที ่4.6   

โครงข่ายที่ 2 ตัวกรองขนาด (32, 32); (64, 64); (64, 64); (128, 128); และมี max pooling 
ขนาด 2x2 ขนาดดังกล่าวได้รับการขยายตามล าดับ เพ่ือเพ่ิมจ านวน filters เช่นจากเดิม 30 เป็น 32 
หรือ 15 เป็น 64 ท าให้ โครงข่ายสามารถสร้างคุณลักษณะเชิงลึกที่ ซับซ้อนยิ่ งขึ้น  และท าให้  
convolutional layer มีความสามารถในการสกัดลักษณะของภาพในหลายระดับ เช่น จากขนาดเล็ก
ไปสู่ขนาดใหญ่ หรือจากลักษณะหยาบไปสู่รายละเอียดที่ละเอียดขึ้น  

โครงข่ายที่ 3 ตัวกรองขนาด (32, 32, 32); (64, 64, 64); (64, 64, 64); (64, 64, 64); (128, 
128 , 128); และมี max pooling ขนาด 2x2 การออกแบบดังกล่าวเป็นการเพ่ิมความสามารถ 
convolutional layer ในระดับกลาง โดย convolutional size ขนาด 64 เพ่ือให้สามารถสกัด
คุณลักษณะระดับปานกลางอย่างมีประสิทธิภาพก่อนจะขยายไปยัง 128 ในเลเยอร์สูงสุด  

โครงข่ายที่ 4 ตัวกรองขนาด (32, 32, 32); (64, 64, 64); (128, 128, 128); (128, 128, 128); 
(512, 512, 512); และมี max pooling ขนาด 2x2 เป็นการเพ่ิมขนาดตัวกรองแบบค่อยเป็นค่อยไป ท า
ใหโ้ครงข่ายสามารถเรียนรู้ได้อย่างค่อยเป็นค่อยไป ซึ่งส่งผลต่อความเสถียรในการประมวลผล และส่งผล
ต่อการรวบรวมข้อมูลที่ซับซ้อนได้ดีกว่าโครงสร้างที่มี 64 และ 128 จากโครงข่ายที่ 2, 3 และ โครงข่าย
ที่ 4   

โครงข่ายที่ 5 ตัวกรองขนาด (35, 35, 35); (45, 45, 45); (45, 45, 45); (60, 60, 60); (60, 60, 
60) และมี max pooling ขนาด 2x2 การออกแบบดังกล่าวเป็นการขยายชั้นซ้อน เพ่ือช่วยเพ่ิม
ความสามารถในการ generalize หรือการเรียนรู้ข้อมูลที่มีความแปรผันมากขึ้น ขนาดตัวกรองอยู่ใน
ระดับกลาง ท าให้โครงข่ายสามารถรับมือกับข้อมูลที่แตกต่างกันได้ดียิ่งขึ้นโดยไม่เกิดปัญหาการเรียนรู้
เกิน 
 

3.4.3 กำรปรับโครงข่ำยคอนโวลูชันร่วมกับกำรคัดข้อมูล 
ผลการทดลองด้วยการปรับโครงข่ายคอนโวลูชันในตารางที่ 4.3 และการวิเคราะห์ Feature 

map ในรูปที่ 4.7 ล าดับต่อมา ได้น าโครงข่าย CNN มาทดลองเพ่ิมเติม โดยน าโครงข่ายที่ 5 ในตารางที่ 
3.4 มาทดลองร่วมกับการคัดข้อมูล (Drop feature) ซึ่งได้แก่ Dropout (DO), SpatialDropout (SD) 
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และ DropBlock (DB) โดยสรุปไว้ในตารางที่ 3.5 การทดลองนี้มีเป้าหมายเพ่ือคัดคุณลักษณะที่ไม่
จ าเป็นหรือข้อมูลที่ไม่เกี่ยวข้อง เพ่ือลดผลกระทบจากข้อมูลที่อาจรบกวนการฝึกอบรม ซึ่งช่วยจัดการ
ปัญหาข้อมูลที่อาจน าไปสู่ปัญหาการเรียนรู้เกิน ซึ่งเป็นภาวะที่โครงข่ายเรียนรู้รายละเอียดของข้อมูลมาก
เกินไป ท าให้ไม่สามารถท างานได้ดีเมื่อต้องเรียนรู้ข้อมูลใหม่ที่มีความแปรผัน นอกจากนี้ เทคนิคการคัด
ข้อมูลที่น ามาทดลองยังช่วยเพ่ิมความสามารถที่แตกต่างกัน โดย DO จะมีการสุ่มปิดชั้นการคัดข้อมูลใน
ระหว่างการฝึกอบรม เพ่ือกระจายความส าคัญไปยังชั้นอื่น ๆ ท าให้โครงข่ายสามารถรวบรวมคุณสมบัติที่
หลากหลายมากขึ้น ในขณะที่ SD จะเน้นการคัด feature map ออกทั้งหมด เพ่ือป้องกันการเรียนรู้
ข้อมูลที่ซ ้าซ้อนจากส่วนต่าง ๆ ของภาพ และ DB จะเน้นคัดการท างานเป็นกลุ่มใน feature map ท าให้
โครงข่ายเรียนรู้พื้นขนาดใหญ่ ลดการพึ่งพาข้อมูลในบริเวณเล็ก ๆ  
  

ตำรำงท่ี 3.5 พารามิเตอร์ของการปรับโครงข่ายคอนโวลูชันร่วมกับการคัดข้อมูล 
เทคนิคการคัด

ข้อมูล 
องค์ประกอบของโครงข่ายและพารามิเตอร์โครงข่าย พารามิเตอร์

การคัดออก 

DO 
โครงข่าย 32 ช้ัน, หน้าต่าง 15 ช้ัน (35, 2x2 ; 3 ช้ัน) (45, 2x2 ; 6 ช้ัน) (60, 

2x2 ; 6 ช้ัน); DO 5 ชั้น; ค่าเฉลีย่หน้าต่าง 5 ช้ัน (2x2), แปลงข้อมูลเวกเตอร์ 1 
ช้ัน, โครงข่ายสาทเทียม 4 ช้ัน (1028 โหนด, 512 โหนด และ 64 โหนด ร่วมกับ

การคัดออกท่ี 0.2) และมีชั้นเอาทพ์ุท 1 ช้ัน กับฟังชันก์ Softmax 

0.2, 0.3 

SD 
โครงข่าย 32 ช้ัน, หน้าต่าง 15 ช้ัน (35, 2x2 ; 3 ช้ัน) (45, 2x2 ; 6 ช้ัน) (60, 

2x2 ; 6 ช้ัน); SD 5 ชั้น; ค่าเฉลี่ยหน้าต่าง 5 ช้ัน (2x2), แปลงข้อมูลเวกเตอร์ 1 
ช้ัน, โครงข่ายสาทเทียม 4 ช้ัน (1028 โหนด, 512 โหนด และ 64 โหนด ร่วมกับ

การคัดออกท่ี 0.2) และมช้ัีนเอาท์พุท 1 ช้ัน กับฟังชันก์ Softmax 

0.2, 0.3 

DB 
โครงข่าย 32 ช้ัน, หน้าต่าง 15 ช้ัน (35, 2x2 ; 3 ช้ัน) (45, 2x2 ; 6 ช้ัน) (60, 

2x2 ; 6 ช้ัน); DB 5 ชั้น; ค่าเฉลี่ยหน้าต่าง 5 ช้ัน (2x2), แปลงข้อมูลเวกเตอร์ 1 
ช้ัน, โครงข่ายสาทเทียม 4 ช้ัน (1028 โหนด, 512 โหนด และ 64 โหนด ร่วมกับ

การคัดออกท่ี 0.2) และมีชั้นเอาทพ์ุท 1 ช้ัน กับฟังชันก์ Softmax 

BZ: 1 ถึง 
12;  

KP: 0.58 
ถึง 0.99  

 
การทดลองนี้ฝึกอบรมด้วย ชุดข้อมูลที่ 2 โดยที่ Accuracy ดังในสมการที่ (2.17) ถูกน ามาใช้วัด

ผลลัพธ์การฝึกอบรม ผลลัพธ์การฝึกอบรมสรุปไว้ในตารางที่ 4.4, 4.5, และ 4.6 และ Precision ดังใน
สมการที่ (2.18) ถูกน ามาใช้แสดงความแม่นย าของการจ าแนกเชื้อรา ซ่ึงผลลัพธ์การจ าแนกเชื้อราสรุปไว้
ในรูปที่ 4.8, 4.9 และ 4.11  
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3.4.4 กำรถ่ำยโอนกำรเรียนรู้ร่วมกับกำรเรียนรู้เชิงลึก 
การถ่ายโอนการเรียนรู้ (Transfer Learning: TL) ร่วมกับการเรียนรู้เชิงลึก (Deep Learning: 

DL) ในรูปที่ 3.8 เป็นการน าโครงข่ายที่ได้รับการเผยแพร่มาทดลองร่วมกับการถ่ายโอนข้อมูลเพ่ือ
เปรียบเทียบความเป็นมาตรฐาน ผู้ศึกษาได้คัดโครงข่ายทั้งหมด 7 โครงข่าย [44-48] ได้แก่ VGG16, 
VGG1 9 , DenseNet1 2 1 , ResNet5 0 , InceptionV3 , InceptionResNetV2  แ ล ะ  InceptionV3 
โครงข่ายดังกล่าวถูกออกแบบมาเพ่ือจัดการกับข้อมูลที่มีความซับซ้อน ในแต่ละโครงข่ายถูกขยายความ
ลึกและการเชื่อมต่อชั้นการเรียนรู้ที่แตกต่างกัน เพ่ือให้สามารถรวบรวมคุณลักษณะของข้อมูลได้หลาย
ระดับ โดย VGG16 และ VGG19 ใช้แนวทางที่เรียบง่ายโดยเพ่ิมจ านวน Layer ซ้อนให้ลึกขึ้น โครงข่าย
เหล่านี้มีโครงสร้างแบบล าดับชั้นเพ่ือเรียนรู้คุณสมบัติต่าง ๆ ให้มีประสิทธิภาพ ใน DenseNet121 มี 
dense connections ในทุก ๆ ชั้นของโครงข่าย ท าให้ส่งผ่านข้อมูลมีประสิทธิภาพมากขึ้น และยังช่วย
ในการรักษาคุณสมบัติที่ส าคัญไม่ให้สูญหายระหว่างชั้นการรวบรวมคุณลักษณะและชั้นการจ าแนก ใน 
ResNet50 ใช้แนวคิด residual connection เพ่ือข้ามการเรียนรู้ระหว่าง layer เพ่ือให้โครงข่ายเรียนรู้
ข้อมูลที่ซับซ้อนได้ลึกขึ้นโดยไม่สูญเสียความแม่นย า และ InceptionV3 และ InceptionResNetV2 
โครงข่ายในแต่ละชั้นจะมีตัวกรองหลายขนาดเพ่ือเรียนรู้คุณสมบัติที่แตกต่างกันจากกลุ่มข้อมูลเดียวกัน 
ท าให้สามารถประมวลผลข้อมูลเชิงลึกได้ดียิ่งขึ้น  
 

 
 
 
 
 
 
 

 
 
 
รูปที่ 3.8 การทดลองด้วยการถ่ายโอนการเรียนรู้  

 
สถาปัตยกรรมที่ได้รับการคัดเลือกมาถูกพัฒนาขึ้นเพ่ือจัดการกับการประมวลผลข้อมูลที่มีความ

ซับซ้อนสูง เช่น ข้อมูลภาพที่มีรายละเอียดมากมาย โครงสร้างเชิงลึก  และการเชื่อมต่อที่ออกแบบมา

โครงข่าย

ประสาทของ

โครงข่ายใหม ่

 สายพันธ์เชื้อรา 
 ชุดข้อมูลเชื้อรา 

ช้ันสกัดคุณสมบตัิโครงข่ายที่ 1 

ช้ันสกัดคุณสมบตัโิครงข่ายที่ 2 

ช้ันสกัดคุณสมบตัิโครงข่ายอื่นๆ 

โครงข่าย

ประสาทของ

โครงข่ายใหม ่

 ชุดข้อมูลเชื้อรา ช้ันคอนโวลูชันของโครงข่ายเดิม 
 สายพันธ์เชื้อรา 

โครงข่าย

ประสาทของ

โครงข่ายเดิม 
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เฉพาะเจาะจง ท าให้สามารถตรวจจับและประมวลผลคุณสมบัติในหลายมิติ ซึ่งการน าโครงข่ายดังกล่าว
มาทดลองเพ่ือเปรียบเทียบผลลัพธ์เพ่ือแสดงให้เห็นถึงความแตกต่างในการใช้กับงาน การทดลองนี้
ด าเนินการด้วยการถ่ายโอนย้ายขั้นตอนการสกัดคุณสมบัติจากโครงข่ายเดิม แล้วปรับแต่งโครงข่าย
ประสาทเทียมเพ่ือฝึกอบรมเพ่ิมเติมด้วยชุดข้อมูลใหม่  

การทดลองนี้ฝึกอบรมด้วย ชุดข้อมูลที่ 2 โดยที่ Accuracy ดังในสมการที่ (2.17) ถูกน ามาใช้วัด
ผลลัพธ์การฝึกอบรม ผลลัพธ์การฝึกอบรมสรุปในตารางที่ 4.7 และ Precision ดังในสมการที่ (2.18) ถูก
น ามาใช้เพื่อแสดงความแม่นย าของการจ าแนกเชื้อรา ผลการจ าแนกเชื้อราสรุปไว้ในรูปที่ 4.13    

  

3.4.5 กำรหลอมรวมโครงข่ำยคอนโวลูชัน  
การหลอมรวมโครงข่ายคอนโวลูชัน (combining CNN) ถูกน ามาใช้เพ่ือเพ่ิมประสิทธิภาพใน

การรวบรวมข้อมูล ในรูปที่ 3.9 ข้อมูลอินพุตถูกส่งผ่าน Spatial transformer network (STN) ซึ่งท า
หน้าที่แปลงข้อมูลเชิงพ้ืนที่บนภาพและปรับพิกัดใหม่ให้สอดคล้องกับโครงข่าย จากนั้นคุณลักษณะของ
เชื้อราจะถูกส่งต่อไปยัง convolutional operator ซึ่งถูกออกแบบด้วยโครงข่ายที่มีคอนโวลูชันจ านวน 
20 ชั้น ขนาดตัวกรอง (filters) ในแต่ละชั้นจะค่อย ๆ เพ่ิมขึ้น จากขนาดเล็กไปยังขนาดใหญ่ โดยเริ่มที่
ขนาด 32 (บล็อกที่ 1), 64 (บล็อกที่ 2), 128 (บล็อกที่ 3), และ 512 (บล็อกที่ 4) ในแต่ละบล็อกถูก
ออกแบบให้มีชั้นคอนโวลูชันซ้อนกัน 3 ชั้น เพ่ือช่วยรวบรวมคุณลักษณะแบบละเอียด ในแต่ละบล็อก
ท างานร่วมกับตัวกรองขนาด 2x2 ตัวกรองเหล่านี้จะถูกเลื่อนผ่านภาพต้นฉบับเพ่ือดึงคุณลักษณะที่
ส าคัญ เช่น ขอบ เส้น หรือมุม ซึ่งเป็นคุณลักษณะเบื้องต้นที่ช่วยในการจ าแนกภาพ ซึ่งท างานร่วมกับ
ฟังก์ชันการรวมแบบ SAME ถูกใช้เพ่ือรักษาขนาดของข้อมูลไว้ในระหว่างการคอนโวลูชัน ท าให้สามารถ
ค านวณผลลัพธ์ได้โดยไม่สูญเสียขนาดของข้อมูลหลัก นอกจากนี้ ฟังก์ชัน rectified linear unit (ReLU) 
ถูกน ามาใช้เพ่ือเพ่ิมความแม่นย าในการค านวณ โดยการก าจัดค่าลบและรักษาค่าบวกที่มีอยู่ ซึ่งช่วยใน
การประมวลผลคุณลักษณะเชิงลึก นอกเหนือจากนี้ โครงข่ายยังถูกออกแบบให้มีการท างานแบบคู่ขนาน 
ซึ่งออกแบบให้ท างานร่วมกับชั้นคอนโวลูชันซ้อนกัน 2 ชั้น โดยเริ่มจากขนาด 64 (บล็อกที่ 5), 128 
(บล็อกที่  6 และ 7), และ 512 (บล็อกที่  8) การท างานแบบนี้ช่วยเสริมประสิทธิภาพในการดึง
คุณลักษณะเชิงลึกยิ่งขึ้น โดยในบล็อกที่ 5, 6, 7 และ 8 ประยุกต์ใช้ตัวกรอง ฟังก์ชัน SAME และ ReLU 
เหมือนกับบล็อกที่ 1, 2, 3 และ 4 การออกแบบดังกล่าวถูกคั่นระหว่างบล็อกด้วย residual layer เพ่ือ
สร้างทางลัดที่เชื่อมโยงโดยตรง ซึ่งช่วยให้เครือข่ายสามารถเรียนรู้ข้อมูลในระหว่างชั้นได้โดยไม่สูญเสีย
รายละเอียด คุณลักษณะที่ได้จากการคอนโวลูชันส่งผ่าน DropBlock เพ่ือคัดกรองข้อมูลที่อาจส่งผลให้
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เกิดการเรียนรู้เกิน และหลอมรวมคุณลักษณะ พร้อมทั้งส่งผ่านโครงข่ายประสาทที่ซ้อนกัน ซึ่งท าหน้าที่
รวบรวมคุณลักษณะ บีบอัดข้อมูล และจ าแนก  

 

 

 
รูปที่ 3.9 การหลอมรวมของโครงข่ายคอนโวลูชัน  
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ในรูปที่ 3.9 การท างานของโครงข่ายคอนโวลูชันในช่วงแรกเป็นการดึงคุณลักษณะระดับต ่าจาก
ภาพ เช่น ขอบ (edges), เส้น (lines), และมุม (corners) ได้เท่านั้น ดังกล่าวเป็นคุณสมบัติพ้ืนฐานของ
ภาพ เพ่ือช่วยรวบรวมข้อมูลที่มีความซับซ้อนมากขึ้น ผู้ศึกษาใช้ max-pooling ขนาด 2×2 ในทุก ๆ 
บล็อกการท างาน เพ่ือลดขนาดของข้อมูลและเน้นคุณสมบัติส าคัญ ซึ่งยังคงคุณภาพของข้อมูลไว้ และ 
คุณสมบัติเหล่านี้จะถูกส่งต่อไปยังบล็อกถัดไป โดยมี residual layer ท าหน้าที่ขั้นระหว่างบล็อก เพ่ือ
ป้องกันไม่ให้คุณสมบัติที่ส าคัญจากชั้นก่อนหน้าหายไป และช่วยรักษาความต่อเนื่องในการเรียนรู้ของ
โครงข่าย เมื่อถึงบล็อกการท างานที่ 4 และบล็อกที่ 8 คุณสมบัติที่ผ่าน convolutional operator จะ
ถูกน ามาคัดเลือกเพ่ิมเติมด้วยการคัดข้อมูล โดยก าหนด Block size (BZ) ไว้ที่ 3 และ Keep Prop (KP) 
ที่ค่า 0.99 ซึ่งช่วยคัดข้อมูลที่อาจะเกิดการเรียนรู้เกิน หรือการที่โครงข่ายเรียนรู้ข้อมูลเฉพาะเจาะจง
เกินไปจนไม่สามารถท านายผลลัพธ์ได้อย่างมีประสิทธิภาพ คุณสมบัติที่ได้จากบล็อกการท างานที่ 4 และ
บล็อกการท างานที่ 8 จะถูกน ามารวมกัน และส่งผ่านไปยัง โครงข่ายประสาทเทียม เพ่ือท าการเรียนรู้
ข้อมูลเชื้อรา ทั้งนี้ โครงข่ายประสาทถูกออกแบบให้มี 2 ชั้น ในแต่ละชั้นประกอบด้วย 500 โหนด และ
ใช้ฟังก์ชันการรวมแบบ ReLU ในการรวบรวมข้อมูลในแต่ละโหนด ในชั้นสุดท้ายจะมีฟังก์ชันการรวม
แบบ softmax เพ่ือใช้ในการจ าแนกเชื้อรา  

การทดลองนี้ได้ถูกทดสอบร่วมกับ ชุดข้อมูลที่ 3 โดยที่ Accuracy ดังในสมการที่ (2.17) ถูก
น ามาใช้วัดผลลัพธ์การฝึกอบรม ผลการฝึกอบรมสรุปไว้ตารางที่ 4.8 และ Precision ดังในสมการที่ 
(2.18) ถูกน ามาใช้เพ่ือแสดงความแม่นย าของการจ าแนกเชื้อรา ผลการจ าแนกเชื้อราสรุปไว้ในรูปที่ 4.15 
แสดงผลฝึกอบรมด้วยการเปลี่ยนแปลงพารามิเตอร์ STN ดังรูปที่ 4.16 
 

3.4.6 กำรหลอมรวมโครงข่ำยกำรเรียนรู้เชิงลึก  
การหลอมรวมเทคนิคการเรียนรู้เชิงลึกในรูปที่ 3.10 เป็นการน าโครงข่ายที่ได้รับการเผยแพร่

ก่อนหน้ามาออกแบบให้ท างานร่วมกัน การทดลองนี้น าโครงข่าย VGG16, VGG19 และ DenseNet121 
และ  Xception [49] มาทดลอง โดยแบ่งการหลอมรวมออกเป็น 4 โครงข่าย ได้แก่ การหลอมรวม
ระหว่าง VGG16 กับ ResNet50, การหลอมรวม VGG16 กับ VGG19, การหลอมรวม ResNet50 กับ 
Xception และการหลอมรวม Xception กับ DenseNet121 โดยการหลอมรวมโครงข่ายนี้ถูก
ออกแบบเพ่ือช่วยให้สามารถดึงคุณสมบัติจากข้อมูลได้อย่างครอบคลุมและละเอียดมากขึ้น โครงข่ายแต่
ละแบบมีการใช้ฟังก์ชันการท างานที่แตกต่างกัน เช่น ResNet50 มีการใช้ residual connections เพ่ือ
ช่วยให้ โครงข่ายไม่สูญ เสียคุณ สมบั ติที่ ส าคัญ จากเล เยอร์ก่ อนหน้ า ขณะที่  Xception และ 
DenseNet121 ใช้เทคนิคการดึงข้อมูลเชิงลึกที่แตกต่างกัน ท าให้โครงข่ายสามารถเรียนรู้จากข้อมูลที่มี
ความซับซ้อนได้ดี เพ่ือให้ได้รับประสิทธิภาพการจ าแนกเชื้อรามากยิ่งขึ้น ทั้งนี้ การถ่ายโอนข้อมูลในรูปที่ 
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3.10 แตกต่างจากการถ่ายโอนข้อมูลในรูปที่ 3.8 ตรงที่ประยุกต์ชั้นการสกัดคุณลักษณะของสอง
โครงข่ายโดยออกแบบให้ท างานร่วมกัน หรือการท างานแบบขนาน (dual-convolutional layer) ซึ่ง
การทดลองก่อนหน้าเป็นการใช้ชั้นการสกัดคุณลักษณะแบบเดี่ยว  

โครงข่ายดังเสนอทดลองร่วมกับ ชุดข้อมูลที่ 3 โดยที่ Accuracy ดังในสมการที่ (2.17) ถูก
น ามาใช้วัดผลลัพธ์การฝึกอบรม ผลลัพธ์การฝึกอบรมสรุปผลไว้ในรูปที่ 4.17 และ Precision ดังใน
สมการที่ (2.18) ถูกน ามาใช้เพ่ือแสดงความแม่นย าของการจ าแนกเชื้อรา ผลลัพธ์ของการจ าแนกเชื้อรา
สรุปไว้ในรูปที่ 4.18   
 
 
 
 
 
 

 
 
 
 
 
 
 
 

รูปที่ 3.10 การทดลองด้วยการหลอมรวมเทคนิคการเรียนรู้เชิงลึก   
 

3.4.7 กำรตรวจจับเชื้อรำ 
เพ่ือให้เกิดความหลากหลายและความก้าวหน้าของการพัฒนา ผู้ศึกษาน าโครงข่ายในรูปที่ 3.9 

มาผสานการท างานร่วมกับ Region Proposal Network (RPN) [50] ดังรูปที่ 3.11 ซึ่งเป็นการพัฒนา
เพ่ือต่อยอดการท างานให้โครงข่ายให้สามารถตรวจจับเชื้อราบนกล้องจุลทรรศน์ได้ โดยการออกแบบนี้
ได้เพ่ิมฟังก์ชันการระบุพื้นท่ี (Region Proposal) โดยโครงข่ายจะสร้าง bounding box รอบพ้ืนที่ๆคาด
ว่าจะมีเชื้อรา และน าข้อมูลภาพเข้าสู่กระบวนการประมวลผลเชิงลึกเพ่ือตรวจจับเชื้อรา ผลการทดลอง
แสดงไว้ในรูปที่ 4.19 และ 4.20  

ชุดข้อมูล 

บล็อกท่ี 1 บล็อกท่ี 2 บล็อกสุดท้าย 

บล็อกท่ี 1 บล็อกท่ี 2 บล็อกสุดท้าย 

บล็อกท่ี 1 บล็อกท่ี 2 บล็อกสุดท้าย 

บล็อกท่ี 1 บล็อกท่ี 2 บล็อกสุดท้าย 

รวมโครงข่าย 

รวมโครงข่าย 

รวมโครงข่าย 
โครงข่ายท่ี 1 

โครงข่ายท่ี 2 

โครงข่ายสดุท้าย 
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รูปที่ 3.11 ขึ้นตอนการตรวจจับเชื้อรา 
 
 
 

ภาพต้นฉบับ 

โครงข่ายการเรียนรู้เชิงลึก (Feature Maps) 

สิ้นสุด 

Non-Maximum Suppression และ Output Proposals: ใช้ Non-

Maximum Suppression เพื่อกรอง region proposal ที่ซ ้าซ้อนและทับ

ซ้อนกันออก เพื่อรักษาพืน้ท่ีๆดีที่สดุไว้และส่งออกเพื่อตรวจจับ 

Detection Network และ Detected Objects: จ าแนกขอบเขตทีเ่สนอ

และปรับแต่งพิกัดขอบเขตเพิม่เตมิ รวมถึงส่งออกพื้นที่ๆตรวจพบดว้ย 

target และ bounding box coordinates 

Region Proposal: ท านายเป็นวัตถุ (ความน่าจะเป็นของเป้าหมายที่จะ

เป็นวัตถุ) และพิกัดของขอบเขต (bounding box coordinates)  

Anchor Boxes: สรา้ง Anchor Boxes ที่มีขนาดและอัตราส่วนต่างกันใน

แต่ละต าแหน่งของ sliding window 

Region proposal 

network 



บทท่ี 4 

ผลการทดลอง 

 

4.1 ผลการวิเคราะห์ความแปรผันของชุดข้อมูล 

การวิเคราะห์องค์ประกอบหลัก (Principal Component Analysis: PCA) [51] ถูกน ามาลด
มิติของข้อมูลเพ่ือวิเคราะห์ความสัมพันธ์ของเวกเตอร์ โดยมี Principal components (PC) แสดงการ
กระจายของข้อมูล โดยก าหนด PC1, PC2 และ PC3 เป็นป้ายก ากับของแต่ละคลัสเตอร์หรือสายพันธ์
เชื้อรา แสดงการกระจายในรูปเวกเตอร์ของข้อมูลดังนี้:    
 

 
รูปที่ 4.1 การกระจายของชุดข้อมูลที่ 1  
 

รูปที่ 4.1 แสดงการกระจายขององค์ประกอบหลักชุดข้อมูลที่ 1 ระหว่างเชื้อราสองสายพันธ์
ได้แก่ Chaetomium (Cha) และ Aspergillus (Asp) โดยที่ Cha มีบางส่วนรวมกลุ่มกันอย่างใกล้ชิด 
ในขณะที่ Asp กระจายตัวมากกว่าในทุกๆ พ้ืนที่ สังเกตุจาก PC1 มีช่วงของการกระจายตั้งแต่ -100 ถึง 
150 ซึ่งบ่งชี้ว่าสามารถบันทึกความแปรปรวนในข้อมูลได้เป็นจ านวนมาก, PC2 มีช่วงตั้งแต่ -50 ถึง 100 
แสดงให้เห็นว่าสามารถตรวจจับความแปรปรวนได้แต่น้อยกว่า PC1 และ PC3 มีช่วงตั้งแต่ 0 ถึง 75 
บ่งชี้ว่าความแปรปรวนน้อยที่สุดเมื่อเปรียบเทียบกับ PC1 และ PC2 แต่ยังคงมีส่วนท าให้เกิดความ
แตกต่างระหว่างสายพันธ์เชื้อรา  



60 
 

 
รูปที่ 4.2 การกระจายของชุดข้อมูลที่ 2  

 
รูปที่ 4.2 แสดงการกระจายขององค์ประกอบหลักชุดข้อมูลที่ 2 ระหว่างเชื้อรา 5 สายพันธ์

ได้ แ ก่  Aspergillus (Asp), Absidia (Abs), Fusarium (Fus), Penicillium (Pen), แ ล ะ  Rhizopus 
(Rhi) การกระจายขององค์ประกอบหลักมีการทับซ้อนกัน โดย Asp และ Abs รวมถึง Fus และ Rhi ก่อ
ตัวเป็นกระจุกที่ทับซ้อนกัน สังเกตเห็นได้ทั้งจุดที่มีการรวมกลุ่ม การกระจายดังกล่าวอธิบายจาก
องค์ประกอบของ PC1 อยู่ในช่วง -15 ถึง 20 มีความแปรปรวนในข้อมูลจ านวนมาก โดย PC2 อยู่ในช่วง 
-10 ถึง 10 แสดงความแปรปรวนมากแต่น้อยกว่า PC1 โดยที่ PC3 อยู่ในช่วง -5 ถึง 15 บ่งชี้ความ
แปรปรวนได้น้อยกว่าเมื่อเปรียบเทียบกับ PC1 และ PC2 ดังกล่าว ยังคงมีส่วนท าให้เกิดความแตกต่าง
ระหว่างสายพันธ์เชื้อรา แม้ว่าองค์ประกอบของข้อมูลมีการทับซ้อนกัน ชี้ให้เห็นถึง feature ที่มีความ
คล้ายคลึงกันซึ่งเกิดจากการสังเคราะห์ภาพถ่ายเชื้อรา  
 

 
รูปที่ 4.3 การกระจายของชุดข้อมูลที่ 3 
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รูปที่ 4.3 แสดงการกระจายขององค์ประกอบหลักชุดข้อมูลที่ 3 ระหว่างเชื้อราจ านวนห้าสาย
พันธุ์ได้แก่ Asp, Abs, Fus, Pen และ Rhi แสดงการกระจายของข้อมูลภาพเชื้อราโดยไม่ผ่านการลดมิติ 
จากการสังเกตุพบว่ามีองค์ประกอบหลักที่ทับซ้อนและกระจายแตกต่างกันบางส่วน และสามารถ
ระบุคลัสเตอร์ที่แตกต่างกันในแต่ละคลาสได้บางส่วน ซึ่งบ่งชี้ว่าองค์ประกอบหลักมีประสิทธิภาพในการ
แยกความแตกต่างระหว่างคลาส โดย PC1, PC2 และ PC3 แสดงความแปรปรวนในช่วงตั้งแต่ประมาณ 
-4000 ถึง 4000 ของ PC 1, ประมาณ -2000 ถึง 3000 ส าหรับ PC 2 และ PC 3 ทั้งนี้ ข้อมูลบนภาพมี
การกระจายหลายจุด และทับซ้อนกันบางส่วนระหว่าง  Pen และ Fus และเชื้อราสายพันธ์ Abs, Asp 
และ Rhi มีบางส่วนกระจายแตกต่างกัน   

การกระจายของข้อมูลในรูปที่ 4.1, 4.2 และ 4.3 ผู้ศึกษาน าชุดข้อมูชลมาทดลองร่วมกับ 
support vector machines (SVM) [4] เพ่ืออธิบายถึง data cleaning ของข้อมูลเชื้อรา ซึ่ งเป็น
ขั้นตอนที่ส าคัญเพ่ือยกระดับคุณภาพของชุดข้อมูล ซึ่งสามารถอธิบายถึงข้อมูลที่ไม่สอดคล้องกันและ
ความผิดปกติของข้อมูลเพ่ือให้เกิดความน่าเชื่อถือ ขั้นตอนนี้เป็นการน าชุดข้อมูลมาทดลองโดยใช้เคอร์เน
ลแบบลิเนียร์ แสดงผลการจ าแนกเชื้อราด้วย confusion matrix ดังรูปที่ 4.4  

 
(ก) Confusion matrix ของชุดข้อมูลที่ 1 

 
(ข) Confusion matrix ของชุดข้อมูลที่ 2 

 
(ง) Confusion matrix ของชุดข้อมูลที่ 3 

รูปที่ 4.4 Confusion matrix ของ SVM  
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ในรูปที่ 4.4 Confusion matrix แสดงให้เห็นถึงผลการจ าแนกเชื้อรา ซึ่งสะท้อนถึงความสับสน
ในระหว่างคลาสของในแต่ละชุดข้อมูล ประการแรก ในรูปที่ 4.4 (ก) การสับสนระหว่างเชื้อรา Asp และ 
Cha บ่งชี้ถึงปัญหาคุณลักษณะที่คล้ายคลึงหรือการทับซ้อนกันระหว่างคลาส ซึ่งเป็นเหตุผลที่เชื้อรา Cha 
ไม่ปรากฏในชุดข้อมูลที่ 2 และ 3 ประการที่สอง ในรูปที่ 4.4 (ข) และ (ค) เป็นผลของการปรับสมดุล
ของข้อมูลระหว่างคลาสในการท า data cleaning ด้วยการเพ่ิมจ านวนตัวอย่างในคลาสที่มีจ านวนน้อย
เพ่ือให้โครงข่ายจ าแนกเชื้อราได้ดีขึ้น อย่างไรก็ตาม เชื้อรา Abs, Asp, และ Rhi ยังมีความสับสนร่วมกับ
สายพันธุ์อ่ืนๆ ซึ่งสะท้อนถึงความแปรปรวนทางสายพันธ์ของเชื้อรา  
 

4.2 ประสิทธิภาพโครงข่ายประสาทแบบหลายชั้น  

ในตารางที่ 3.3 โครงข่ายประสาทเทียมถูกฝึกอบรมด้วยชุดข้อมูลที่ 1 ข้อมูลถูกแบ่งไว้ส าหรับ
ฝึกอบรมร้อยละ 80 (ข้อมูลส าหรับฝึกอบรมร้อยละ 60 และข้อมูลตรวจสอบร้อยละ 20) ส่วนที่เหลือ 
ส าหรับการทดสอบร้อยละ 20 หน่วยการเรียนรู้ของโครงข่ายก าหนดไว้ที่ 1000 โหนด และ 500 โหนด 
เพ่ือบีบอีดข้อมูลและเรียนรู้ข้อมูลที่ซับซ้อน อัตราการเรียนรู้ถูกก าหนดไว้ที่  10-4 การฝึกอบรม
ประยุกต์ใช้ฟังชันก์แบบ Adam และใช้ Categorical cross entropy เพ่ือแจกแจงความน่าจะเป็นของ
เป้าหมาย ผลการฝึกอบรม ผลการทดสอบ อัตราการสูญเสีย และเวลาที่สูญเสีย สรุปไว้ในตารางที่ 4.1  

ในตารางที่ 4.1 เทียบผลการฝึกอบรมด้วยนิวรอน 500 โหนด พบว่าการฝึกอบรมด้วย Batch ที่ 
64 มีประสิทธิภาพสูงสุดที่ร้อยละ 98.9 ซึ่งมากกว่า Batch ที่ 32, 128 และ 256 อยู่ที่ร้อยละ 3.5, 2 
และ 2.1 ตามล าดับ เมื่อน าโครงข่ายมาทดสอบด้วยชุดข้อมูลทดสอบ พบว่าเมื่อ Batch เพ่ิมข้ึนท าให้ผล
ของการทดสอบดีขึ้นตามล าดับ โดยมีผลการทดสอบสูงสุดที่ 97.8 ซึ่งเป็นผลของการทดสอบด้วย Batch 
ที่  128 นอกจากนี้  เมื่อเทียบผลการฝึกอบรมด้วยนิวรอน 1,000 โหนด พบว่า Batch ที่  128 มี
ประสิทธิภาพสูงสุดที่ 97.6 ซึ่งเป็นผลของการทดลองด้วย Batch ที่ 128 ซึ่งมากกว่ามากกว่า Batch ที่ 
32, 64 และ 256 อยู่ที่ร้อยละ 0.8, 0.4 และ 0.2 เมื่อน าโครงข่ายมาทดสอบด้วยชุดข้อมูลทดสอบ 
พบว่า Batch ที่ 64 มีผลการทดสอบสูงสุดที่ 98.6 ผลดังกล่าวสอดคล้องกับค่าความสูญเสีย ซึ่งแสดงให้
เห็นว่าเมื่อ Batch มากขึ้นส่งผลให้ค่าความสูญเสียลดลง อย่างไรก็ตาม เมื่อสังเกตถึงประสิทธิภาพ
ดังกล่าวเป็นผลจากการฝึกอบรมที่ 200 และ 300 รอบ และผลดังกล่าวสูญเสียเวลาการฝึกอบรมที ่5.12 
ถึง 9.10 นาที แต่ในขณะเดียวกัน เมื่อเปรียบเทียบกับการฝึกอบรมที่ 100 รอบ สูญเสียเวลาที่ 3.43 ถึง 
6.18 นาที การเปรียบเทียบดังกล่าวแสดงให้เห็นถึงแนวทางการศึกษาที่ช่วยเพ่ิมความเสถียรในการ
ฝึกอบรม ลดค่าความสูญเสีย ลดเวลา ซึ่งเป็นการปรับปรุงประสิทธิภาพโดยรวมของการฝึกอบรม ทั้งนี้ 
ยังคงข้ึนอยู่กับทรัพยากรการค านวณ ขนาดข้อมูล และช่วงที่การเรียนรู้เข้าสู่ภาวะอ่ิมตัว  
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ตารางท่ี 4.1 ผลฝึกอบรมด้วยโครงข่ายประสาทเทียม 
รอบการ

ฝึกอบรม 

ผลการ

ฝึกอบรม 

(%) 

ความ

สูญเสีย 

เวลา 

(นาที) 

ผลทด 

สอบ

(%) 

 รอบการ

ฝึกอบรม 

ผลการ

ฝึกอบรม 

(%) 

ความ

สูญเสีย 

เวลา 

(นาที) 

ผลทด 

สอบ 

(%) 

ขนาดของ Batch = 32 และ อัตราการเรยีนรู้ = 10-4  

500 โหนด (1 ช้ัน: 100 โหนด)  1000 โหนด (1 ช้ัน: 100 โหนด) 

100 92.1% 0.056 3.43 93.1%  100 93.1% 0.066 5.42 92.3% 

200 94.5% 0.004 5.12 93.4%  200 96.2% 0.023 7.36 94.3% 

300 95.4% 0.004 6.54 94.2%  300 96.8% 0.061 8.55 95.1% 

 ขนาดของ Batch = 64 และ อัตราการเรยีนรู้ = 10-4  

500 โหนด (1 ช้ัน: 100 โหนด)  1000 โหนด (1 ช้ัน: 100 โหนด) 

100 90.1% 0.042 4.02 95.6%  100 93.1% 0.031 5.12 94.2% 

200 95.2% 0.003 5.52 95.2%  200 97.2% 0.002 6.38 98.6% 

300 98.9% 0.003 6.46 96.9%  300 97.2% 0.002 8.43 98.0% 

 ขนาดของ Batch = 128 และ อัตราการเรียนรู้ = 10-4  

 500 โหนด (1 ช้ัน: 100 โหนด)  1000 โหนด (1 ช้ัน: 100 โหนด) 

100 94.8% 0.002 4.41 92.4%  100 94.3% 0.053 6.18 94.4% 

200 96.4% 0.005 6.33 97.1%  200 97.6% 0.006 7.75 95.2% 

300 96.9% 0.006 7.28 97.8%  300 97.2% 0.004 9.10 95.7% 

 ขนาดของ Batch = 256 และอัตราการเรียนรู้ = 10-4  

500 โหนด (1 ช้ัน: 100 โหนด)  1000 โหนด (1 ช้ัน: 100 โหนด) 

100 93.8% 0.006 4.53 95.6%  100 94.8% 0.007 4.40 95.7% 

200 96.8% 0.005 6.02 94.8%  200 97.4% 0.005 7.48 95.2% 

300 96.3% 0.006 8.31 96.3%  300 97.4% 0.002 8.16 96.5% 

 

4.3 ผลการปรับโครงข่ายคอนโวลูชัน 

โครงข่ายคอนโวลูชัน  (LeNet5) เป็นโครงข่ายที่ถูกพัฒนาขึ้นเพ่ือแก้ปัญหาการรวบรวม
คุณสมบัติของโครงข่ายประสาทเทียมด้วยการเพ่ิมชั้นการสกัดคุณลักษณะภายในโครงข่าย การศึกษานี้
น ามาทดลองเพ่ือเป็นแนวทางการศึกษา ผู้ศึกษาทดลองด้วยการก าหนดอัตราการเรียนรู้ไว้ที่ 10-4 และ
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รอบการฝึกอบรมที่ 100 ทดลองด้วยชุดข้อมูลที่ 1 ข้อมูลถูกแบ่งไว้ส าหรับฝึกอบรมร้อยละ 80 (ข้อมูล
ส าหรับฝึกอบรมร้อยละ 60 และข้อมูลตรวจสอบร้อยละ 20) ส่วนที่เหลือ ส าหรับการทดสอบร้อยละ 20 
สรุปผลการฝึกอบรมไว้ในตารางที่ 4.2  

ในตารางที่ 4.2 ผลการฝึกอบรมของโครงข่ายคอนโวลูชันภายใต้ขนาด Batch ที่แตกต่างกัน 
(16, 32, 64, 128, 256) ประสิทธิภาพการฝึกอบรมสูงสุดอยู่ที่ร้อยละ 97.72 ส าหรับ Batch ขนาด 16 
แต่ใช้เวลาฝึกอบรมมากที่สุด ในขณะ Batch ที่ 128 และ 256 ให้ค่าความสูญเสียน้อยกว่า และใช้เวลา
ฝึกอบรมสั้นลง โดย Batch ขนาด 256 มีค่าความสูญเสียต ่าสุดที่ 0.0024 และใช้เวลาเพียง 1.68 นาที 
แต่ความแม่นย าลดลงเล็กน้อยอยู่ท่ีร้อยละ 94.11  
 
ตารางท่ี 4.2 ผลการฝึกอบรมโครงข่ายคอนโวลูชัน 

อัตราการเรียนรู้ (learning rate)/ขนาดของข้อมูล 
(Batch size)/ รอบการฝึกอบรม (epoch)  

ผลของการ
ฝึกอบรม 

ค่าความ
สูญเสีย 

เวลาที่ฝึกอบรม 
(นาท)ี 

ฝึกอบรมครั้งที ่1: 10-4; 16, 100  97.72% 0.0244 2.84 
ฝึกอบรมครั้งที่ 2: 10-4, 32, 100  96.04% 0.0221 2.85 

ฝึกอบรมครั้งที่ 3: 10-4, 64, 100  96.42% 0.0078 2.34 

ฝึกอบรมครั้งที่ 4: 10-4, 128, 100 94.08% 0.0051 1.84 

ฝึกอบรมครั้งที่ 5: 10-4, 256, 100 94.11% 0.0024 1.68 

 
 ในตารางที่ 4.2 เมื่อสังเกตผลของ Batch size ที่ 128 และ 256 แม้ผลการฝึกอบรมจะด้อย
กว่า Batch ขนาดเล็ก (16, 32 และ 64) แต่สามารถลดเวลาการฝึกอบรมได้อย่างมีนัยส าคัญ เนื่องจาก 
Batch ขนาดใหญ่ท าให้การค านวณ gradient เฉลี่ยจากข้อมูลจ านวนมาก ส่งผลให้การฝึกอบรมมีความ
เสถียรและค่าความสูญเสียลดลง (loss)  อย่างไรก็ตาม การใช้ Batch ขนาดใหญ่ท าให้จ านวนการอัป
เดตน ้าหนักต่อ epoch ลดลง ซึ่งหมายความว่าโครงข่ายจะเรียนรู้จากการอัปเดตน้อยครั้งเกินไป ท าให้
การค้นหา optimal point ของ gradient ช้ากว่าการใช้ Batch ขนาดเล็ก ในขณะที่ Batch ขนาด
เล็กอัปเดตน ้าหนักบ่อยกว่า ส่งผลให้มีการเปลี่ยนแปลง gradient อย่างต่อเนื่องซึ่งช่วยให้โมเดล
ปรับปรุงประสิทธิภาพได้ดียิ้งขึ้น ทั้งนี้ ยังขึ้นปัจจับหลายอย่างที่น ามาศึกษา เช่น โครงข่าย ข้อมูล 
พารามิเตอร์อื่นๆ รวมถึงทรัพยากรที่ใช้ในการค านวน (GPU)  

การทดลองล าดับต่อมา ได้น า CNN จากการทดลองก่อนหน้ามาปรับโครงสร้างและการท างาน
เพ่ือประเมินประสิทธิภาพของโครงข่าย รายละเอียดของแต่ละโครงข่ายสรุปไว้ในตารางที่ 3.4 การ
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ทดลองได้รับการฝึกอบรมด้วยการเรียนรู้ 50 และ 100 รอบ ในแต่ละรอบก าหนดขนาดของข้อมูล 
(Batch Size) ไว้ที่ 256 ฝึกอบรมด้วยชุดข้อมูลที่ 1 ข้อมูลถูกแบ่งไว้ส าหรับฝึกอบรมร้อยละ 80 (ข้อมูล
ส าหรับฝึกอบรมร้อยละ 60 และข้อมูลตรวจสอบร้อยละ 20) ส่วนที่เหลือ ส าหรับการทดสอบร้อยละ 20 
ผลลัพธ์จากการฝึกอบรมสรุปไว้ในตารางที่ 4.3 

ในตารางที่ 4.3 ผลการทดลองของ 5 โครงข่าย แสดงการเปรียบเทียบผลการฝึกอบรมด้วย 50 
และ 100 รอบ พบว่าเมื่อจ านวนรอบการฝึกอบรมเพ่ิมขึ้นเป็น 100 รอบ ความแม่นย าของแต่ละ
โครงข่ายเพิ่มขึ้น โดยเฉพาะโครงข่ายที่ 4 มีความแม่นย าสูงที่สุดที่ร้อยละ 98.56 และค่าความสูญเสียต ่า
ที่สุดที่ 0.0041 แต่ใช้เวลาฝึกอบรมที่ 9.57 นาที แต่ทะว่า การฝึกอบรมด้วย 50 รอบ โครงข่ายที่ 5 
ให้ผลแม่นย าสูงสุดที่ร้อยละ 97.02 และใช้เวลาฝึกอบรม 4.48 นาที  
 
ตารางท่ี 4.3 ผลการฝึกอบรมการปรับโครงข่ายคอนโวลูชัน 

โครงข่าย รอบฝึกอบรม ผลการฝึกอบรม ความสูญเสีย เวลาฝึกอบรม 

โครงข่ายที่ 1 50 95.41% 0.0108 1.48 นาที 
100 97.74% 0.0164 2.40 นาที 

โครงข่ายที่ 2 50 95.65% 0.0176 2.18 นาที 
100 97.88% 0.0143 3.23 นาที 

โครงข่ายที่ 3 50 96.17% 0.0102 3.92 นาที 
100 98.16% 0.0020 8.33 นาที 

โครงข่ายที่ 4 50 96.26% 0.0073 4.21 นาที 
100 98.56% 0.0041 9.57 นาที 

โครงข่ายที่ 5 50 97.02% 0.0065 4.48 นาที 
100 98.13% 0.0045 9.68 นาที 

 
 วิเคราะห์ผลการฝึกอบรมในตารางที่ 4.3 ร่วมกับการออกแบบโครงข่ายในตารางที่ 3.4 การ
ออกแบบโครงข่ายที่ 4 เป็นโครงข่ายที่ได้รับผลการทดลองดีที่สุดเป็นผลจากการออกแบบด้วยการเพ่ิม
ขนาดตัวกรองแบบค่อยเป็นค่อยไป บล็อก 1 (32); บล็อก 2 (64); บล็อก 3 (128); บล็อก 4 (128); 
บล็อก 5 (512) โดยมี max pooling ขนาด 2x2 เห้นได้ว่าเป็นการออกแบบดังกล่าวส่งผลต่อความ
เสถียรในการประมวลผล และส่งผลต่อการรวบรวมข้อมูลที่ซับซ้อนได้ดีกว่าโครงสร้างที่มี ขนาดเล็ก ท า
ให้โครงข่ายที่ 4 มีผลการฝึกอบรมที่ดีจากการฝึกอบรม 100 รอบ แต่ทะว่า โครงข่ายที่ 5 ได้รับผลที่
ดีกว่าโครงข่ายที่ 4 ในการฝึกอบรมด้วย 50 รอบ เป็นเหตุจากการออกแบบโครงข่ายให้มีตัวกรองอยู่ใน
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ระดับกลาง บล็อก 1 (35); บล็อก 2 (45); บล็อก 3 (45); บล็อก 4 (60); บล็อก 5 (60) ท าให้โครงข่าย
สามารถรับมือกับข้อมูลที่มีความแปรผัน และเรียนรู้ได้รวดเร็วกว่า ซึ่งส่งผลท าให้ไม่เกิดปัญหา 
overfitting ในขณะฝึกอบรม  

ในตารางที่ 4.3 โครงข่ายที่ 1 ได้รับการปรับปรุงเพ่ิมเติมโดยการเพ่ิมจ านวนรอบการฝึกอบรม
เป็น 200 รอบ พร้อมกับก าหนดอัตราการเรียนรู้ไว้ที่ 10-3 ซึ่งท าให้ประสิทธิภาพการฝึกอบรมสูงสุดอยู่ที่ 
98.03% ผลการฝึกอบรมดังกล่าวแสดงในรูปที่ 4.5 เพ่ือให้เกิดแนวทางการพัฒนา ผู้ศึกษาได้น า
โครงข่ายที่ 1 มาทดลองร่วมกับการแบ่งพ้ืนที่วัตถุในภาพด้วยระนาบสี HSV และ YCbCr ส าหรับการ
ตรวจจับเชื้อรา ซึ่งผลการตรวจจับแสดงในรูปที่ 4.6   
 

 
รูปที่ 4.5 ผลฝึกอบรมโครงข่ายคอนโวลูชัน (โครงข่าย 1) 
 

ในรูปที่ 4.5 แม้ว่าการฝึกอบรมจ านวน 200 รอบจะให้ผลลัพธ์ที่ดี แต่เมื่อสังเกตพบว่าโครงข่าย
มีการเรียนรู้ที่หยุดนิ่งระหว่างรอบที่ 50 ถึงรอบที่ 200 ซึ่งอธิบายถึงความอ่ิมตัวในการเรียนรู้ และบ่ง
บอกว่าโครงข่ายอาจถึงจุดที่ควรพิจารณาหยุดการฝึก (early stopping) เพ่ือหลีกเลี่ยงการฝึกอบรมที่
เกินความจ าเป็น ซึ่งจะช่วยประหยัดเวลาในการฝึกและลดโอกาสการเกิด overfitting จึงเป็นเหตุผลที่
การทดลองอ่ืน ๆ ถูกก าหนดให้ใช้จ านวนรอบการฝึกอบรมเพียง 50 และ 100 รอบ ซึ่งเป็นช่วงกลางของ
การฝึกอบรม  

 

ช่วงหยุดนิ่ง 
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(ก) ตัวอย่างการตรวจจับเชื้อราที่ 1 

 
(ข) ตัวอย่างการตรวจจับเชื้อราที่ 2 

รูปที่ 4.6 ผลตรวจจับเชื้อราด้วยโครงข่ายคอนโวลูชัน (โครงข่าย 1) 
 

เมื่อเปรียบเทียบผลการทดลองในตารางที่ 4.1, 4.2 และ 4.3 จากการฝึกอบรมที่ 100 รอบ 
พบว่าในตารางที่ 4.3 โครงข่ายที่ 4 และ 5 ให้ความแม่นย าสูงสุดที่ร้อยละ 98.56 และ 98.13 ตามล าดับ 
แม้ว่าจะมีประสิทธิภาพที่ดี แต่ทั้งสองโครงข่ายใช้เวลาฝึกอบรมค่อนข้างนาน (9.57 และ 9.68 นาที) ผล
ดังกล่าวแสดงให้เห็นถึงแนวทางการศึกษาเพ่ือเพ่ิมความสามารถของโครงข่ายดังเสนอ เพ่ือเปรียบเทียบ
ถึงความแตกต่างในการพัฒนา ผู้ศึกษาได้วิเคราะห์ Feature map ของโครงข่าย ดังในรูปที่ 4.7 พบว่า
โครงข่ายที่ 1 และ 2 ถูกออกแบบมาเพ่ือรวบรวมคุณลักษณะและโครงสร้างขนาดใหญ่ เช่น ขอบภาพ
หรือเส้นแนวตั้งและแนวนอน ขณะที่โครงข่ายที่ 3, 4, และ 5 มุ่งเน้นไปที่การตรวจจับรายละเอียดเล็ก ๆ 
ซึ่งเฉพาะเจาะจงมากขึ้น โดยโครงข่ายที่ 4 มีการตรวจจับที่ชัดเจนและโฟกัสในจุดเล็ก ส่วนสุดท้าย 
โครงข่ายที่ 5 แสดงผลการตรวจจับคุณลักษณะที่กระจายได้ดีที่สุด ซึ่งสะท้อนถึงการออกแบบที่มุ่งเน้น
การตรวจจับคุณลักษณะของเชื้อราที่มีความแปรผันอย่างมีประสิทธิภาพ 
 

 
(ก) Feature map ของโครงข่ายที ่1 

 
(ข) Feature map ของโครงข่ายที ่2 

รูปที่ 4.7 ผลเปรียบเทียบเทียบ Feature Map ของโครงข่ายคอนโวลูชัน 



68 
 

 
(ค) Feature map ของโครงข่ายที ่3 

 
(ง) Feature map ของโครงข่ายที ่4 

 
(จ) Feature map ของโครงข่ายที ่5 

รูปที่ 4.7 ผลเปรียบเทียบเทียบ Feature Map ของโครงข่ายคอนโวลูชัน (ต่อ)  
 

4.4 ผลการปรับโครงข่ายคอนโวลูชันร่วมกับการคัดข้อมูล  

4.4.1 ผลการปรับโครงข่ายคอนโวลูชันร่วมกับ Dropout  
โครงข่ายคอนโวลูชันร่วมกับ  Dropout (DO)  ในตารางที่ 3.5 ทดลองโดยปรับเปลี่ยนจ านวน

รอบการฝึกอบรมเป็น 50 รอบ และ 100 รอบ ในแต่ละรอบสุ่มข้อมูลเพ่ือฝึกอบรมไว้ที่ 256 การทดลอง
ได้ก าหนดพารามิเตอร์ของ DO ไว้ที่ 0.2 และ 0.3 เพ่ือให้เป็นมาตรฐานเดียวกันส าหรับการคัดออก 
ฝึกอบรมด้วยชุดข้อมูลที่ 2 ชุดข้อมูลถูกแบ่งไว้ส าหรับฝึกอบรมร้อยละ 85.66 (ข้อมูลส าหรับฝึกอบรม
ร้อยละ 71.38 และข้อมูลตรวจสอบร้อยละ 14.28) ส่วนที่เหลือ ส าหรับการทดสอบร้อยละ 14.33 
ผลลัพธ์จากการฝึกอบรมสรุปไว้ในตารางที่ 4.4  ผลการจ าแนกแสดงไว้ในรูป 4.8 
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ตารางท่ี 4.4 ผลการปรับโครงข่ายคอนโวลูชันร่วมกับ DO 

พารามิเตอร์ รอบการ
ฝึกอบรม 

ผลการฝึกอบรม 
10-3  เวลา 

(นาท)ี 
10-4 เวลา 

(นาท)ี 
10-5 เวลา 

(นาท)ี 

0.2 
50 96.18 % 4.22 96.22 % 4.08 86.02 % 5.56 
100 95.71 % 9.34 96.84 % 8.71 92.45 % 8.84 

0.3 
50 96.04 % 4.51 96.19 % 4.15 85.81 % 5.64 
100 96.39 % 9.53 97.30 % 8.56 87.81 % 9.89 

 
ในตารางที่ 4.4 พบว่า DO ที่ 0.2 ของการฝึกอบรมเป็นจ านวน 50 รอบ และใช้อัตราการเรียนรู้

ที่ 10-4 มีประสิทธิภาพการฝึกอบรมที่ร้อยละ 96.22 อย่างไรก็ตาม ผลการฝึกอบรมดังกล่าวยังน้อยกว่า
การฝึกอบรม 100 รอบ ซึ่งให้ผลต่างอยู่ที่ 0.62 เปอร์เซ็นต์ และใช้เวลาฝึกอบรมมากกว่าอย่างเห็นได้ชัด 
ในทางกลับกัน เมื่อเพ่ิมค่า DO เป็น 0.3 การฝึกอบรม 100 รอบให้ผลลัพธ์ที่ดีกว่าการฝึก 50 รอบ 
โดยเฉพาะอย่างยิ่งเมื่อใช้อัตราการเรียนรู้ที่  10-3 และ 10-4 ซึ่งมีผลการฝึกอบรมมากกว่าร้อยละ 0.35 
และ 1.19 ตามล าดับ แต่ข้อเสียคือเวลาทีสู่ญเสียในการฝึกอบรม 
 

 
รูปที่ 4.8 ความถูกต้องของการจ าแนกเชื้อราของโครงข่ายคอนโวลูชันร่วมกับ DO 
 

DO: 0.2 DO: 0.3 
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ในตารางที่ 4.4 เมื่อเปรียบเทียบกับผลการทดลองในตารางที่ 4.3 (โครงข่ายที่ 5) จะเห็นได้ว่า
การเพ่ิมเทคนิคการคัดข้อมูลลงในชั้นการสกัดคุณสมบัติท าให้ประสิทธิภาพลดลง ซึ่งเป็นผลจากการที่
ข้อมูลถูกเพ่ิมจ านวนมากขึ้น ท าให้โครงข่ายต้องเรียนรู้ข้อมูลที่หลากหลายขึ้น แม้ว่าการใช้เทคนิค 
dropout จะช่วยลดปัญหา overfitting ในการฝึกอบรม แต่ในกรณีนี้ ใช้เทคนิค dropout ในชั้นการ
สกัดคุณลักษณะ ซึ่งมีเป้าหมายเพ่ือป้องกันไม่ให้โครงข่ายประมวลผลคุณสมบัติจากกลุ่มข้อมูลหนึ่งกลุ่ม
เท่านั้น อีกทั้งยังช่วยให้โครงข่ายเรียนรู้คุณลักษณะได้อย่างกระจายและมีความยืดหยุ่นมากขึ้น เมื่อน า
โครงข่ายเหล่านี้มาทดสอบเพ่ือจ าแนกเชื้อรา  

ในรูปที่ 4.8 แสดงค่าความแม่นย าในการจ าแนกเชื้อรา ความแม่นย าที่ได้จาก DO ที่ 0.2 และ
ฝึกอบรม 100 รอบ มีความแม่นย าอยู่ที่ร้อยละ 64.95 ส าหรับ Absidia, ร้อยละ 79.12 ส าหรับ 
Aspergillus, ร้อยละ 90.42 ส าหรับ Fusarium, ร้อยละ 80.16 ส าหรับ Penicillium และ ร้อยละ 
89.59 ส าหรับ Rhizopus ซึ่งเป็นค่าความแม่นย าที่สูงกว่าการทดลองที่ใช้ค่า DO ที่ 0.3 ภายใต้การ
ฝึกอบรม 100 รอบ เช่นเดียวกัน ความแม่นย าที่ได้จาก DO ที่ 0.3 ได้รับความแม่นย าที่ร้อยละ 58.94 
ส าหรับ Absidia, ร้อยละ 77.30 ส าหรับ Aspergillus, ร้อยละ 82.67 ส าหรับ Fusarium, ร้อยละ 
80.02 ส าหรับ Penicillium และ ร้อยละ 84.46 ส าหรับ Rhizopus ผลการจ าแนกนี้ แสดงให้เห็นได้ว่า 
DO ที่ 0.2 มีความเหมาะสมมากกว่าในการจ าแนกเชื้อราแต่ละสายพันธุ์ โดยเฉพาะ Fusarium และ 
Rhizopus ที่มีความแม่นย าสูงกว่า ตามล าดับ   
 

4.4.2 ผลการปรับโครงข่ายคอนโวลูชันร่วมกับ Spatial Dropout   
โครงข่ายคอนโวลูชันร่วมกับ Spatial Dropout (SD) ในตารางที่ 3.5 ได้รับการออกแบบเพ่ือ

รักษาความสอดคล้องในเชิงพ้ืนที่ภายในโครงข่าย และเพ่ือป้องกันไม่ให้ใช้แผนที่คุณลักษณะจากกลุ่ม
เดียวกันมากเกินไป ซึ่งอาจเกิดจากการที่โครงข่ายเรียนรู้จากคุณลักษณะบางกลุ่มซ ้า ๆ จนเกินไป ส่งผล
ท าให้ความหลากหลายของการเรียนรู้ลดลง ผู้ศึกษาทดลองโดยปรับเปลี่ยนจ านวนรอบการฝึกอบรมที่ 
50 รอบ และ 100 รอบ ในแต่ละรอบสุ่มข้อมูลเพื่อฝึกอบรมไว้ที่ 256 โดยฝึกอบรมด้วยชุดข้อมูลที่ 2 ชุด
ข้อมูลถูกแบ่งไว้ส าหรับฝึกอบรมร้อยละ 85.66 (ข้อมูลส าหรับฝึกอบรมร้อยละ 71.38 และข้อมูล
ตรวจสอบร้อยละ 14.28) ส่วนที่เหลือ ส าหรับการทดสอบร้อยละ 14.33 ผลการฝึกอบรมเปรียบขนาด 
SD ก าหนดไว้ที่ 0.2 และ 0.3 ผลลัพธ์จากการฝึกอบรมสรุปไว้ในตารางที่ 4.5 ผลลัพธ์การจ าแนกแสดง
ไว้ในรูป 4.9   
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ตารางท่ี 4.5 ผลการปรับโครงข่ายคอนโวลูชันร่วมกับ SD   

พารามิเตอร์ รอบการ
ฝึกอบรม 

ผลการฝึกอบรม 
10-3  เวลา 

(นาท)ี 
10-4 เวลา 

(นาท)ี 
10-5 เวลา 

(นาท)ี 

0.2 
50 97.33 % 3.59 97.87 % 3.35 94.75 % 4.05 
100 98.88 % 7.97 98.11 % 7.94 95.74 % 8.66 

0.3 
50 97.85 % 4.12 97.42 % 3.87 93.02 % 4.28 
100 98.56 % 7.41 98.60 % 8.19 94.66 % 8.25 

 
ในตารางที่ 4.5 ประสิทธิภาพการทดลองที่ดีที่สุดอยู่ที่ร้อยละ 98.88 ซึ่งได้จากการฝึกอบรม

โครงข่ายจ านวน 100 รอบ โดยใช้พารามิเตอร์การคัดข้อมูลที่ค่า 0.2 ผลลัพธ์นี้สะท้อนถึงปริมาณการคัด
คุณสมบัติที่เหมาะสมส าหรับการคอนโวลูชัน เมื่อน ามาเปรียบเทียบกับผลการฝึกอบรมอ่ืน ๆ พบว่าการ
เพ่ิม SD ลงในชั้นการสกัดคุณลักษณะนั้น ช่วยปรับปรุงผลลัพธ์ให้ดียิ่งขึ้นอย่างมีนัยส าคัญเมื่อเทียบกับ
ผลการทดลองในตารางที่ 4.3 และ 4.4 ผลลัพธ์ที่ดีขึ้นนี้เกิดจากความสามารถของโครงข่ายในการรักษา
ความสัมพันธ์เชิงพ้ืนที่ภายในแผนผังคุณลักษณะแต่ละกลุ่ม ซึ่งส่งผลให้โครงข่ายลดลักษณะที่ซ ้าซ้อน ท า
ให้เครือข่ายเรียนรู้ได้คุณลักษณะอย่างมีประสิทธิภาพ เมื่อน าโครงข่ายไปวัดผลด้วยข้อมูลการทดสอบ
เพ่ือจ าแนกเชื้อรา ผลการจ าแนกแสดงไว้ในรูป 4.9 

 

 
รูปที่ 4.9 ความถูกต้องของการจ าแนกเชื้อราของโครงข่ายคอนโวลูชันร่วมกับ SD  

DO: 0.2 

DO: 0.3 
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ในรูปที่ 4.9 แสดงให้เห็นถึงความแม่นย าในการจ าแนกเชื้อรา ผลของ SD ที่ 0.2 จากการ
ฝึกอบรม 100 รอบ มีความแม่นย าอยู่ที่ร้อยละ 82.91 ส าหรับ Absidia, ร้อยละ 78.04 ส าหรับ 
Aspergillus, ร้อยละ 84.45 ส าหรับ Fusarium, ร้อยละ 83.57 ส าหรับ Penicillium และ ร้อยละ 
92.45 ส าหรับ Rhizopus ตามล าดับ เมื่อเปรียบเทียบกับผลการทดลองโดยใช้ค่า SD ที่ 0.3 ภายใต้การ
ฝึกอบรม 100 รอบเช่นกัน พบว่าความแม่นย าสูงสุดของ Absidia ลดลงมาอยู่ที่ ร้อยละ 79.65, 
Aspergillus ที่ร้อยละ 75.63, Fusarium ที่ร้อยละ 78.51, Penicillium ที่ร้อยละ 74.62 แต่ทะว่า 
Rhizopus มีความแม่นย าสูงขึ้น โดยมีความแม่นย าร้อยละ 97.48 ผลการทดลองนี้แสดงให้เห็นว่า SD 
ทั้งสองแบบมีผลต่อประสิทธิภาพการจ าแนกในแต่ละสายพันธุ์ต่างกัน โดย SD ที่ 0.2 จะให้ผลลัพธ์ที่
ดีกว่าในหลายสายพันธุ์ ยกเว้นในกรณีของ Rhizopus ที่ค่า SD ที ่0.3 ให้ผลลัพธ์ที่ดีกว่า  

 

4.4.3 ผลการปรับโครงข่ายประสาทคอนโวลูชันร่วมกับ DropBlock   
โครงข่ายคอนโวลูชันร่วมกับ DropBlock (DB) ในตารางที่ 3.5 ได้รับการออกแบบเพ่ือคัดกรอง

คุณสมบัติแบบกลุ่ม โดยอาศัยการหาพ้ืนที่ๆ ใกล้เคียงกันในแผนที่คุณลักษณะ จากนั้นจึงสร้างกลุ่มข้อมูล
เพ่ือท าการคัดคุณสมบัติ การออกแบบนี้ช่วยให้โครงข่ายเรียนรู้คุณสมบัติที่หลากหลายและไม่ซ ้ากัน การ
ทดลองนี้ฝึกอบรมด้วยการเรียนรู้ 50 รอบ ในแต่ละรอบสุ่มข้อมูลเพ่ือฝึกอบรมไว้ที่ 256 โดยฝึกอบรม
ด้วยชุดข้อมูลที่ 2 ชุดข้อมูลถูกแบ่งไว้ส าหรับฝึกอบรมร้อยละ 85.66 (ข้อมูลส าหรับฝึกอบรมร้อยละ 
71.38 และข้อมูลตรวจสอบร้อยละ 14.28) ส่วนที่เหลือ ส าหรับการทดสอบร้อยละ 14.33 การทดลองนี้
มีการปรับพารามิเตอร์ของ DB ได้แก่ ขนาดการออก (Block Size: BZ) และพารามิเตอร์ของหน่วย
ควบคุม (Keep Prop: KP) เพ่ือหาค่าที่เหมาะสมที่สุด ผลการฝึกอบรมสรุปไว้ในตารางที่ 4.6    
 
ตารางท่ี 4.6 ผลการปรับโครงข่ายคอนโวลูชันร่วมกับ DB 

การเปลีย่นแปลงขนาดการคัดออก  ความส าพันธ์ของพารามเิตอร์แบบสุ่ม 

ขนาดการ
คัดออก 

หน่วย
ควบคุม 

ผลการ
ทดลอง 

เวลาที่
สูญเสีย 
(นาที) 

 ขนาดการ
คัดออก 

หน่วย
ควบคุม 

ผลการ
ทดลอง 

เวลาที่
สูญเสีย 
(นาที) 

1 0.99 95.56 % 3.82  4 0.61 94.36 % 4.06 
4 0.99 97.13 % 3.70  3 0.72 87.05 % 3.83 
6 0.99 96.48 % 4.12  2 0.58 87.75 % 4.34 
8 0.99 98.30 % 3.41  7 0.70 96.01 % 3.92 
10 0.99 97.04 % 3.70  1 0.65 91.66 % 4.34 
12 0.99 97.60 % 3.91  11 0.81 96.66 % 3.89 
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  ในตารางที่ 4.6 แสดงให้เห็นถึงผลกระทบของการปรับขนาดการคัดออกที่แตกต่างกัน เพ่ือเพ่ิม
ประสิทธิภาพ และลดเวลาที่ใช้ในการฝึกอบรม การทดลองแบ่งออกเป็นสองส่วนหลัก: ส่วนแรกคือการ
เปลี่ยนแปลง BZ ซึ่งผลการทดลองชี้ให้เห็นว่าเมื่อ BZ เพ่ิมขึ้นจาก 1 ถึง 8 โดยมี KP ที่ 0.99 ความ
แม่นย าของโครงข่ายเพ่ิมขึ้นอย่างชัดเจนจากร้อยละ 95.56 ไปจนถึงร้อยละ 98.30 อย่างไรก็ตาม เมื่อ
เพ่ิมขนาด BZ มากเกินไป (BZ ที่ 10 และ 12 ) ความแม่นย าเริ่มลดลงเล็กน้อย ส่วนที่สองคือความส า
พันธ์ของพารามิเตอร์แบบสุ่ม (BZ และ KP) โดยที่ BZ ที่ 11 และ KP ที่ 0.81 ให้ความแม่นย าสูงสุดถึง
ร้อยละ 96.66 ซึ่งดีกว่าการฝึกอบรมพารามิเตอร์อ่ืนๆเล็กน้อย อย่างไรก็ตาม เวลาที่ใช้ในการฝึกอบรม
จะเพ่ิมขึ้นเล็กน้อยเช่นกันเมื่อขนาดของ BZ เพ่ิมขึ้น โดยอยู่ในช่วง 3.89 ถึง 4.34 นาที ผลการทดลอง
แสดงให้เห็นว่า การออกแบบโครงข่ายคอนโวลูชันร่วมกับ DB มีประสิทธิภาพสูงในการเพ่ิมความแม่นย า
และการจ าแนกเชื้อราได้อย่างชัดเจน และยังสะท้อนถึงความยืดหยุ่นของพารามิเตอร์ที่สามารถรักษา
ข้อมูลเชิงพ้ืนที่ได้อย่างมีประสิทธิภาพ ท าให้โครงข่ายสามารถเรียนรู้และประมวลผลได้เป็นอย่างดี  

 

 

(ก) ผลการฝึกอบรมของการเปลี่ยนแปลงขนาดการ
คัดออก 

 

(ข) ผลตรวจสอบความถูกต้องของการฝึกอบรม
ของการเปลี่ยนแปลงขนาดการคัดออก 

 

(ค) ผลการฝึกอบรมของความส าพันธ์ของ
พารามิเตอร์แบบสุ่ม 

 

(ง) ผลตรวจสอบความถูกต้องของความส าพันธ์ของ
พารามิเตอร์แบบสุ่ม 

รูปที่ 4.10 ผลเส้นโค้งของการปรับโครงข่ายคอนโวลูชันร่วมกับ DB 
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ผลการฝึกอบรมในตารางที่ 4.6 เมื่อแสดงผลในลักษณะของเส้นโค้งการฝึกอบรมแสดงในรูปที่ 
4.10 เส้นกราฟในรูปแบ่งออกเป็นสี่ส่วนหลัก แสดงถึงการเปรียบเทียบผลการฝึกอบรม (Training  
Accuracy) และผลตรวจสอบความถูกต้อง (Validation Accuracy) ภายใต้จ านวนรอบการฝึกอบรม 50 
รอบ ในรูป 4.10 (ก) และ (ข) แสดงผลการทดลองการเปลี่ยนแปลงขนาดการคัดออก BZ ตั้งแต่ 1 ถึง 
12 โดยมี KP ที่ 0.99 เส้นกราฟแสดงว่าความแม่นย าเพ่ิมขึ้นเรื่อย ๆ โดย  BZ ที่ 8 และ 12 ให้ผลการ
ฝึกอบรมที่ดี เมื่อสังเกตุเส้นโค้งของโครงข่ายอยู่ในกลุ่มเดียวกัน และแตกต่างเพียงเล็กน้อย และเมื่อ
สังเกตุในรูป 4.10 (ค) และ (ง) เส้นโค้งโค้งเรียนรู้ช้ากว่าเล็กน้อยและมีความผันผวน เมื่อน าโครงข่ายมา
วัดผลการจ าแนกเชื้อราด้วยชุดข้อมูลการทดสอบ ผลการจ าแนกแสดงไว้ในรูป 4.11 
 

 
รูปที ่4.11 ความถูกต้องของการจ าแนกเชื้อราของโครงข่ายคอนโวลูชันร่วมกับ DB  
   

ในรูปที่ 4.11 แสดงความแม่นย าการจ าแนกเชื้อรา ได้แก่ Absidia, Aspergillus, Fusarium, 
Penicillium และ Rhizopus การทดลองนี้ใช้การเปลี่ยนแปลงขนาด BZ มีความถูกต้องสูงสุดอยู่ที่ร้อย
ละ 92.89 ส าหรับ Absidia, ร้อยละ 93.50 ส าหรับ Aspergillus, ร้อยละ 91.78 ส าหรับ Fusarium, 
ร้อยละ 96.61 ส าหรับ Penicillium และ ร้อยละ 95.73 ส าหรับ Rhizopus ซึ่งแสดงให้เห็นว่าการ
เปลี่ยนแปลงขนาดการคัดออกช่วยเพ่ิมประสิทธิภาพในการจ าแนกเชื้อราได้อย่างมีประสิทธิภาพ 
โดยเฉพาะ Penicillium และ Rhizopus ที่มีความแม่นย าสูง ในขณะที่การทดลองที่ใช้ความส าพันธ์ของ
พารามิ เตอร์แบบสุ่ ม ให้ความแม่นย าที่ ต ่ ากว่าส าหรับ  Absidia, Aspergillus, Fusarium, และ 
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Penicillium โดยมีค่าความแม่นย าสูงสุดอยู่ที่ ร้อยละ 78.51, 83.92, 77.48 และ 95.71 แต่ทะว่า 
Rhizopus มีความแม่นย าสูงถึงร้อยละ 100   

เมื่อวิ เคราห์  Feature maps ของโครงข่ายในรูปที่  4.12 (ก ), (ข ) และ (ค ) เปรียบเทียบ
คุณลักษณะที่ได้จากการใช้เทคนิคการคัดออกทั้งสามรูปแบบ ได้แก่ DO, SD, และ DB เพ่ืออธิบายถึง
ความความแตกต่างกันของคุณลักษณะที่ได้จากการคัดข้อมูล โดยคุณลักษณะของ DO ในรูปที่ 4.12 (ก) 
เกิดการกระจัดกระจายและไม่สม ่าเสมอกัน ในขณะที่ SD ในรูปที่ 4.12 (ข) คุณลักษณะมีความชัดเจน
มากขึ้นในรูปแบบที่กว้างขึ้น แต่ยังมีบางส่วนที่ขาดหาย สุดท้าย DB ในรูปที่ 4.12 (ค) คุณลักษณะมี
ความเด่นชัดเจนและครอบคลุมพ้ืนที่มากที่สุด     
 

 
(ก) Feature map ของ DO 

 
(ข) Feature map ของ SD 

 
(ค) Feature map ของ DB 

รูปที ่4.12 ผลเปรียบเทียบ Feature Map ของคอนโวลูชันร่วมกับการคัดข้อมูล   
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4.5 ผลการถ่ายโอนการเรียนรู้ 

สถาปัตยกรรมการเรียนรู้เชิงลึกถูกน ามาทดลองร่วมกับการถ่ายโอนข้อมูล การศึกษานี้น า
โครงข่ายแบบใหม่จ านวน 7 โครงข่าย มาฝึกอบรมร่วมกับชุดข้อมูลของเชื้อรา โครงข่ายที่ถูกน ามา
ทดลองมีถึงข้อดีและข้อด้อยที่แตกต่าง รวมถึงการฝึกอบรมใช้อัตราการเรียนรู้และขนาดของภาพต่างกัน 
สาเหตุจากโครงสร้าง ล าดับชั้น การรับรู้ของชั้นอินพุทต่างกัน การทดลองนี้ฝึกอบรมด้วยการเรียนรู้ 50 
รอบ ในแต่ละรอบสุ่มข้อมูลเพ่ือฝึกอบรมไว้ที่ 256 โดยฝึกอบรมด้วยชุดข้อมูลที่ 2 ชุดข้อมูลถูกแบ่งไว้
ส าหรับฝึกอบรมร้อยละ 85.66 (ข้อมูลส าหรับฝึกอบรมร้อยละ 71.38 และข้อมูลตรวจสอบ 14.28) ส่วน
ที่เหลือ ส าหรับการทดสอบร้อยละ 14.33 สรุผลการฝึกอบรมในตารางที่ 4.7   
 
ตารางท่ี 4.7 ผลการเปรียบเทียบประสิทธิภาพการเรียนรู้เชิงลึกร่วมกับถ่ายโอนการเรียนรู้ 

 
ตารางที่ 4.7 ผลการฝึกอบรมของการเรียนรู้เชิงลึก ได้แก่ VGG16, VGG19, DenseNet121, 

Xception, ResNet50, InceptionResNetV2, และ InceptionV3 การฝึกอบรมก าหนดอัตราการ
เรียนรู้ที่ 10-5 ซึ่งใช้ขนาดภาพอินพุตที่แตกต่าง ผลลัพธ์แสดงให้เห็นว่า ResNet50 มีความแม่นย าสูงสุดที่
ร้อยละ 99.98 และใช้เวลาฝึกอบรม 24.36 นาที ในส่วน InceptionV3 มีความแม่นย าใกล้เคียงกันที่
ร้อยละ 99.25 แต่ใช้เวลาฝึกอบรมเ 11.49 นาที ขณะที่ Xception มีความแม่นย าต ่าสุดที่ร้อยละ 73.83 
แต่ใช้เวลาฝึกอบรมน้อยสุดที่ 9.91 นาที เมื่อเทียบกับโครงข่ายอ่ืน ๆ โครงข่ายที่มีความซับซ้อนสูงมักใช้
เวลาฝึกอบรมมากกว่าโครงข่ายอ่ืน ๆ เช่น DenseNet121 ที่ใช้เวลามากที่สุดที่ 77.16 นาที แต่ได้ผล
ความแม่นย าที่ร้อยละ 97.88 ซึ่งแสดงให้เห็นถึงความแตกต่างจากการเปรียบเทียบผลการฝึกอบรม
ระหว่างโครงข่าย ผลการทดลองดังกล่าวสรุปได้ว่า ResNet50 และ InceptionV3 ให้ความแม่นย า
สูงสุดและใช้เวลาฝึกอบรมที่เหมาะสม ในขณะที่ Xception ให้ผลการฝึกที่แม่นย าน้อยที่สุด แต่ใช้เวลา

โครงข่ายการเรียนรู้เชิงลึก อัตราการเรียนรู ้ ขนาดภาพ ผลการฝึกอบรม เวลาการฝึกอบรม 

VGG16 10-6 200x220x3 97.54 % 31.68 (นาที) 

VGG19 10-6 200x200x3 94.47 % 48.23 (นาที) 

DenseNet121 10-6 200x200x3 97.88 % 77.16 (นาที) 

Xception 10-6 150x150x3 73.83 % 9.91 (นาที) 

ResNet50 10-6 200x200x3 99.98 % 24.36 (นาที) 

InceptionResNetV2 10-5 150x150x3 99.41 % 34.28 (นาที) 

InceptionV3 10-5 150x150x3 99.25 % 11.49 (นาที) 
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ฝึกอบรมสั้นที่สุด เมื่อน าโครงข่ายไปทดสอบร่วมกับชุดข้อมูลทดสอบเพ่ือจ าแนกเชื้อรา แสดงผลการ
จ าแนกดังรูปที่ 4.13  
 

 
รูปที่ 4.13 ผลเปรียบเทียบการจ าแนกเชื้อราด้วยเทคนิคการเรียนรู้เชิงลึก  
 

ในรูปที่ 4.13 ความแม่นย าของการจ าแนกเชื้อรา ความแม่นย าสูงสุดอยู่ที่ ร้อยละ 85.64 
ส าหรับ Absidia, ร้อยละ 94.43 ส าหรับ Aspergillus, ร้อยละ 92.03 ส าหรับ Fusarium, ร้อยละ 
91.61 ส าหรับ Penicillium และ ร้อยละ 100.0 ส าหรับ Rhizopus เมื่อพิจารณาประสิทธิภาพของการ
จ าแนกสายพันธุ์เชื้อรา พบว่า ResNet50 มีประสิทธิภาพสูงสุดในการจ าแนกสายพันธุ์ Aspergillus, 
Fusarium และ Rhizopus ซึ่งสะท้อนถึงความสามารถในการเรียนรู้และจดจ าลักษณะเฉพาะของข้อมูล
ที่มีความหลากหลาย แสดงให้เห็นว่าเป็นโครงข่ายที่มีประสิทธิภาพโดยรวมดีที่สุด การจ าแนก Absidia 
มีความแม่นย าสูงสุดจาก InceptionV3 การจ าแนก Penicillium ให้ผลดีที่สุดมาจาก VGG19 ผล
ดังกล่าวแสดงให้เห็นถึงการเลือกใช้โครงข่ายที่เหมาะสมซึ่งมีความส าคัญต่อประสิทธิภาพในการจ าแนก
สายพันธุ์เชื้อราแต่ละชนิด  
 เมื่อเปรียบเทียบประสิทธิภาพการจ าแนกเชื้อราในรูปที่ 4.8, 4.9, 4.11 และ 4.13 ผลการ
จ าแนกแสดงให้เห็นว่า DB มีประสิทธิภาพสูงที่สุดในการจ าแนกเชื้อรา โดย DB ให้ผลลัพธ์สูงสุดของเชื้อ

94.43 
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ราสายพันธ์ Absidia, Aspergillus, Fusarium และ Penicillium ซึ่ง DL ให้ผลลัพธ์ที่ดีจาก Rhizopus 
ทั้งนี้ DO แสดงผลลัพธ์ต ่าสุด ซึ่งอาจบ่งบอกถึงข้อจ ากัดและความสามารถในการคัดข้อมูล 
 

4.6 ผลการหลอมรวมโครงข่ายคอนโวลูชัน  

การหลอมรวมโครงข่ายคอนโวลูชันแบ่งการทดลองออกเป็นสี่แบบ ตามลักษณะของการหลอม
รวมร่วม ได้แก่ โครงข่ายดังเดิม (การหลอมรวมโครงข่ายที่ 1), การหลอมรวมโครงข่ายร่วมกับ STN 
(การหลอมรวมโครงข่ายที่ 2), การหลอมรวมโครงข่ายร่วมกับ residual layers (การหลอมรวมโครงข่าย
ที่ 3) และ การหลอมรวมโครงข่ายร่วมกับ 2 residual layers (การหลอมรวมโครงข่ายที่  4) การ
ออกแบบดังกล่าวมีข้อดีและข้อด้อยแตกต่างกัน โดยโครงข่ายฝึกอบรมด้วยการเรียนรู้จ านวน 50 รอบ 
ในแต่ละรอบสุ่มข้อมูลเพ่ือฝึกอบรมไว้ที่ 32 ฝึกอบรมด้วยชุดข้อมูลที่ 3 ชุดข้อมูลถูกแบ่งไว้ส าหรับ
ฝึกอบรมร้อยละ 80 แบ่งเป็นข้อมูลส าหรับฝึกอบรมร้อยละ 60 และข้อมูลตรวจสอบ 20 ส่วนที่เหลือ
ส าหรับการทดสอบร้อยละ 20 ผลการฝึกอบรมสรุปไว้ในตารางที่ 4.8 
 
ตารางท่ี 4.8 ผลการเปรียบเทียบประสิทธิภาพการหลอมรวมของโครงข่ายคอนโวลูชัน 

โครงข่ายการเรียนรู ้
ประสิทธิภาพการหลอมรวมโครงข่าย 

10-3 เวลา (นาที) 10-4 เวลา (นาที) 10-5 เวลา (นาที) 

การหลอมรวมโครงข่ายท่ี 1 88.49 % 66.31 91.89 % 60.49 74.85 % 60.69 
การหลอมรวมโครงข่ายท่ี 2 98.24 % 88.67 92.78 % 85.59 73.57 % 85.57 
การหลอมรวมโครงข่ายท่ี 3 92.68 % 87.47 98.49 % 84.49 77.21 % 84.34 
การหลอมรวมโครงข่ายท่ี 4 98.92 % 83.11 98.97 % 81.97 82.66 % 81.64 

  
ในตารางที่ 4.8 ผลการฝึกอบรมของการหลอมรวมเครือข่ายที่ 1 ให้ประสิทธิภาพสูงสุดที่ร้อยละ 

91.89 ส าหรับอัตราการเรียนรู้ที่  10-4 ต่อมาเมื่อมีการรวม STN เข้ากับสถาปัตยกรรมเครือข่ายที่ 1 
(กลายเป็นการหลอมรวมเครือข่ายที่ 2) พบว่าผลลัพธ์ เพ่ิมขึ้นอย่างชัดเจน โดยเฉพาะเมื่อใช้อัตราการ
เรียนรู้ 10-3 ซึ่งมีประสิทธิภาพเพ่ิมขึ้นเป็นร้อยละ 98.24 และเมื่อใช้อัตราการเรียนรู้ที่  10-4 มี
ประสิทธิภาพร้อยละ 92.78 ดังกล่าว แสดงถึงการพัฒนาอย่างมีนัยส าคัญจากการออกแบบโครงข่าย
ร่วมกับ STN นอกจากนี้  การหลอมรวมเครือข่ายที่  3 การฝึกอบรมได้รับผลขึ้น โดยโครงข่ายมี
ประสิทธิภาพสูงสุดร้อยละ 98.49 เมื่อใช้อัตราการเรียนรู้ที่ 10-4 ซึ่งเพ่ิมขึ้นร้อยละ 5.71 จากเครือข่าย
แรก และสุดท้าย การหลอมรวมเครือข่ายแบบที่ 4 ให้ผลลัพธ์ที่ดีที่สุด โดยโครงข่ายมีประสิทธิภาพสูงสุด
อยู่ร้อยละ 98.97 เมื่อฝึกอบรมด้วยอัตราการเรียนรู้ที่  10-4 ซึ่งเป็นผลลัพธ์ที่ดีที่สุดจากการทดลอง
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ทั้งหมด ผลดังกล่าวแสดงให้เห็นว่า STN, residual และ 2 residual ส่งผลให้ความประสิทธิภาพการ
ฝึกอบรมเพ่ิมขึ้นอย่างต่อเนื่อง ผลดังกล่าว เมื่อแสดงเส้นโค้งของการฝึกอบรมเพ่ือศึกษาความเร็วในการ
เรียนรู้ของโครงข่าย แสดงผลเส้นโค้งในรูปที่ 4.14 

 

  

 

(ก) การหลอมรวมโครงข่ายที่ 1 (ข) การหลอมรวมโครงข่ายที่ 2  

  

 

(ค) การหลอมรวมโครงข่ายที่ 3 (ง) การหลอมรวมโครงข่ายที่ 4  

รูปที่ 4.14 ผลเส้นโค้งของการฝึกอบรมการหลอมรวมโครงข่ายคอนโวลูชัน 
 

ในรูปที่ 4.14 เส้นโค้งของการหลอมรวมโครงข่ายที่ 1 มีผลลัพธ์ที่ด้อยกว่าอย่างชัดเจนเมื่อ
เปรียบเทียบกับการหลอมรวมโครงข่ายที่ 2, 3 และ 4 โดยเฉพาะอย่างยิ่งเมื่อมีการเพ่ิม STN เข้าไปใน
โครงข่าย ในรูปที่ 4.14 (ข) STN ช่วยเพ่ิมประสิทธิภาพการเรียนรู้ให้ดีขึ้น สังเหตุจากอัตราการเรียนรู้ที่ 
10-3 และ 10-4 ในทุกๆ การทดลอง รวมถึงช่วยให้โครงข่ายสามารถเรียนรู้ได้เร็วยิ่งขึ้น สังเกตจากการ
หลอมรวมโครงข่ายที่ 2, 3 และ 4 ที่มีรอบการเรียนรู้ในช่วง 30 ถึง 40 รอบ ซึ่งความแม่นย าเฉลี่ยอยู่ที่
ร้อยละ 80 (0.8) ถึงร้อยละ 90 (0.9) ส าหรับ 10-3 และ 10-4 ซึ่งแตกต่างอย่างชัดเจนจากการหลอมรวม
โครงข่ายที่ 1 ที่มีความเร็วการเรียนรู้อยู่ในช่วงที่ร้อยละ 70 (0.7) ถึงร้อบละ 80 (0.8) ผลดังกล่าวแสดง
ให้เห็นว่า การเพ่ิม STN ในโครงข่ายช่วยให้เรียนรู้ได้รวดเร็วและมีประสิทธิภาพยิ่งขึ้น เมื่อเทียบกับ
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โครงข่ายที่ 1 นอกจากนี้ เมื่อน าโครงข่ายมาวัดผลเพ่ือจ าแนกเชื้อราด้วยชุดข้อมูลการทดสอบ แสดงผล
การจ าแนกเชื้อราในรูปที ่4.15 

 

 
รูปที ่4.15 ความถูกต้องของการจ าแนกเชื้อราด้วยการหลอมรวมโครงข่ายคอนโวลูชัน 
 

ในรูปที่ 4.15 ผลการจ าแนกเชื้อราทั้งห้าสายพันธุ์มีความแม่นย าสูงสุดอยู่ที่ ร้อยละ 98.91 
ส าหรับ Absidia, ร้อยละ 82.50 ส าหรับ Aspergillus, ร้อยละ 94.11 ส าหรับ Fusarium, ร้อยละ 
100.0 ส าหรับ Penicillium และ ร้อยละ 87.43 ส าหรับ Rhizopus ผลลัพธ์เหล่านี้มาจากการทดลอง
ด้วยการหลอมรวมโครงข่ายที่  4 โดยเฉพาะ Penicillium ที่มีประสิทธิภาพสูงสุดถึงร้อยละ 100 
นอกจากนี้ เมื่อวิเคราะห์ผลการท างานของโครงข่ายร่วมกับ STN พบว่าผลการจ าแนกของโครงข่ายที่ 2 
นั้นดีกว่าโครงข่ายที่ 1 อย่างชัดเจน เมื่อทดลองด้วยอัตราการเรียนรู้ 10-3 ความแม่นย าในการจ าแนก
เชื้อรา Aspergillus, Fusarium และ Rhizopus เพ่ิมขึ้นร้อยละ 3.67, 0.64 และ 15.02 ตามล าดับ 
และเมื่อทดลองด้วยอัตราการเรียนรู้ 10-4 เพ่ิมขึ้นร้อยละ 4.19, 2.76, 0.24 และ 5.88 ส าหรับ 
Aspergillus, Fusarium, Penicillium และ Rhizopus ตามล าดับ การหลอมรวมโครงข่ายที่ 3 และ 4 
เป็นการต่อยอดการท างานจากโครงข่ายที่ 2 ท าให้ผลลัพธ์ดีขึ้นอย่างมีนัยส าคัญ โดยเฉพาะโครงข่ายที่ 4 
ให้ผลลัพธ์ดีที่สุดในทุกๆ การฝึกอบรม ผลดังกล่าวสรุปได้ว่า การหลอมรวม STN เข้ากับโครงข่ายที่ 2 
ช่วยเพ่ิมความแม่นย าในการจ าแนกเชื้อราได้อย่างดีขึ้นจากโครงข่ายเดิม โดยเฉพาะ Aspergillus, 
Fusarium และ Rhizopus รวมไปถึงการปรับใช้ residual layers ในโครงข่ายที่ 3 และ 4 ยังช่วยให้
โครงข่ายจ าแนกเชื้อราไดด้ียิ่งขึ้น  
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จากการทดลองก่อนหน้า ผู้ศึกษาอธิบายถึงความส าคัญของ STN ที่ส่งผลให้ได้รับผลการ
ฝึกอบรมและการจ าแนกดียิ่งขึ้น นอกเหนือจากผลการทดลองดังที่กล่าว ผู้ศึกษาท าการทดลองโดย
เปรียบเทียบพารามิเตอร์ของ STN ดังรูปที่ 4.16 (ก) การเปรียบเทียบผลลัพธ์ที่เกิดจากการใช้ค่า bias ที่
แตกต่างกัน ได้แก่ [0.5, 0.5], [0.7, 0.7], [0.9, 0.9], [1.3, 1.3], และ [1.6, 1.6] แสดงให้เห็นถึงการ
เปลี่ยนแปลงของข้อมูลตามความหนาแน่นของค่า bias จากการสังเกตุค่า bias ที่ [0.5, 0.5] แสดงให้
เห็นถึงรายละเอียดที่น้อยกว่าและเน้นจุดเด่นของเชื้อราไม่ชัดเจน และเมื่อเพ่ิมค่า bias ขึ้น (เช่น [1.3, 
1.3] และ [1.6, 1.6]) สามารถเน้นจุดส าคัญของภาพ เช่น โครงสร้างของเชื้อรา มีความชัดเจนมากขึ้น 
ซ่ึงดังกล่าวถูกน ามาทดลองเพ่ืออธิบายถึงรายละเอียดโครงสร้างของเชื้อราซึ่งส่งผลให้โครงข่ายเรียนรู้ได้ดี
ยิ่งขึ้น  

 

 
(ก) การเปรียบแปลงลักษณะข้อมูลด้วย STN  

รูปที ่4.16 ลักษณะข้อมูลที่ผ่าน STN และประสิทธิภาพการฝึกอบรมโครงข่าย 
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(ข) ผลการเปรียบเทียบไบอัสของ STN  

รูปที ่4.16 ลักษณะข้อมูลที่ผ่าน STN และประสิทธิภาพการฝึกอบรมโครงข่าย (ต่อ) 
 
รูปที่ 4.16 (ข) ผลของการฝึกอบรมด้วยอัตราการเรียนรู้ที่ 10-4 ของโครงข่ายในรูปที่ 4.14 (ง) 

กราฟแสดงให้เห็นถึงความสัมพันธ์ระหว่างค่า bias ที่ใช้ในการฝึกอบรมโครงข่ายในช่วง 50 รอบ โดยค่า 
bias ในแต่ละค่าให้ผลลัพธ์ที่แตกต่างกันอย่างชัดเจน เมื่อสังเกตุพบว่า bias ที่ให้ผลการฝึกอบรมสูงช่วย
ใหโ้ครงข่ายเรียนรู้ได้ดีขึ้นและมีประสิทธิภาพมากขึ้น โดยเฉพาะ bias [1.3, 1.3] ให้ผลลัพธ์สูงสุดถึงร้อย
ละ 98.65 ในขณะที่ bias [0.5, 0.5] มีประสิทธิภาพน้อยสุดที่ร้อยละ 88.11 ทั้งนี้ ค่า bias ที่สูงขึ้นมี
อัตราการเรียนรู้เพ่ิมข้ึนในช่วงแรก (ระหว่างรอบที่ 0 ถึง 20) และคงความเสถียรในรอบการฝึกถัดไป ผล
ดังกล่าวแสดงให้เห็นว่า การปรับค่า bias ส่งผลโดยตรงต่อประสิทธิภาพการฝึกอบรมโครงข่าย จากผล
การทดลองดังกล่าวสรุปได้ว่า ค่า bias ท าให้การเรียนรู้เร็วขึ้นและให้ผลลัพธ์การฝึกอบรมที่ดี ซึ่งเห็นถึง
แนวโน้มการเรียนรู้ทีด่ีกว่าในช่วงต้นของการฝึกอบรม  
 

4.7 ผลการหลอมรวมการเรียนรู้เชิงลึก 

การหลอมรวมเทคนิคการเรียนรู้เชิงลึกเป็นการน าโครงข่ายที่ได้รับการเผยแผ่ก่อนหน้ามาหลอม
รวมการท างานเพ่ือเปรียบเทียบกับโคงข่ายในตารางที่ 4.14 การทดลองแบ่งออกเป็นสี่โครงข่าย ได้แก่ 
VGG16 กับ VGG19; VGG16 กับ ResNet50; ResNet50 กับ VGG19 และ VGG19 กับ DensNet121 
โครงข่ายดังกล่าวได้รับการฝึกอบรมด้วยรอบการเรียนรู้จ านวน 50 รอบ ในแต่ละรอบสุ่มข้อมูลเพ่ือ
ฝึกอบรมไว้ที่ 32 ฝึกอบรมด้วยชุดข้อมูลที่ 3 ข้อมูลถูกแบ่งไว้ส าหรับฝึกอบรมร้อยละ 80 (ข้อมูลส าหรับ
ฝึกอบรมร้อยละ 60 และข้อมูลตรวจสอบร้อยละ 20) ส่วนที่เหลือ ส าหรับการทดสอบร้อยละ 20 การ
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ฝึกอบรมเปรียบเทียบอัตราการเรียนรู้ โดยก าหนดไว้ที่ 10-3, 10-4 และ 10-5 ประสิทธิภาพการฝึกอบรม
การหลอมรวมของเทคนิคการเรียนรู้เชิงลึก ดังในรูปที ่4.17 

 

 
รูปที ่4.17 ผลเปรียบเทียบประสิทธิภาพการหลอมรวมของเทคนิคการเรียนรู้เชิงลึก 

 
รูปที่  4.17 แสดงประสิทธิภาพของการหลอมรวมโครงข่ายต่าง ๆ (VGG16 , VGG19 , 

ResNet50, DenseNet121) ภายใต้อัตราการเรียนรู้ที่แตกต่างกัน ได้แก่ 10-3, 10-4 และ 10-5 จากการ
ฝึกอบรมพบว่าอัตราการเรียนรู้ที่  10-3 ของ VGG16 & ResNet50 และ ResNet50 & VGG19 ให้
ผลลัพธ์ที่ร้อยละ 98.22 และร้อยละ 98.58 นอกจากนี้ VGG16 & VGG19 ให้ค่าความแม่นย าน้อยที่สุด-
ของทุกๆอัตราการเรียนรู้ เมื่อน าผลดังกล่าวมาทดสอบเพ่ือจ าแนกเชื้อรา สรุปผลไว้ในรูปที่ 4.18 

ในรูปที่ 4.18 ผลการจ าแนกเชื้อราแสดงความแม่นย าสูงสุดร้อยละ 85.60 ส าหรับ Absidia, 
ร้อยละ 80.17 ส าหรับ Aspergillus, ร้อยละ 83.47 ส าหรับ Fusarium, ร้อยละ 97.46 ส าหรับ 
Penicillium และ ร้อยละ 99.56 ส าหรับ Rhizopus เมื่อวิ เคราะห์ผลจากโครงข่าย VGG19 & 
DenseNet121 พบว่าโครงข่ายให้ผลลัพธ์ดีที่สุดในการจ าแนกเชื้อราสายพันธุ์ Absidia, Aspergillus 
และ Rhizopus นอกจากนี้ ผลการจ าแนกเชื้อรา Fusarium มีผลดีที่สุดมาจาก ResNet50 & VGG19 
และเชื้อรา Penicillium มีผลลัพธ์สูงสุดจาก VGG16 & ResNet50  
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รูปที่ 4.18 ความถูกต้องของการจ าแนกเชื้อราด้วยการหลอมรวมการเรียนรู้เชิงลึก 

 
เมื่อเปรียบเทียบผลการจ าแนกเชื้อราในรูปที่ 4.15 กับรูปที่ 4.18 ผลของการหลอมรวมคอนโวลู

ชันดีกว่าการหลอมรวมการเรียนรู้เชิงลึก โดยมีความแม่นย าที่ดีว่าร้อยละ 13.31, 2.33, 10.64 และ 
2.54 ของ Absidia, Aspergillus, Fusarium และ Penicillium แต่ทะว่า Rhizopus การหลอมรวม
ของ VGG19 & DenseNet121 ใหผลลัพธ์ของการจ าแนกที่ดีกว่า 
 

4.8 ผลการตรวจจับเชื้อรา  

การตรวจจับเชื้อราด้วยเทคนิคการเรียนรู้เชิงลึก เป็นผลของการน าการหลอมรวมโครงข่ายที่ 4 
(ในตารางที่ 4.8) มาหลอมรวมการท างานร่วมกับเทคนิค region proposal network เพ่ือระบุพื้นท่ีๆ มี
ความเป็นไปได้ที่จะเป็นเชื้อรา ดังรูปที่ 4.19 ซึ่งจะท างานโดยสร้างกรอบ (bounding boxes) เพ่ือ
คาดการณ์ว่าบริเวณใดในภาพน่าจะมีเชื้อรา  
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รูปที่ 4.19 ลักษณะหรือพ้ืนที่ๆ คาดว่าเป็นภาพเชื้อรา  

 
ในรูปที่ 4.19 แสดงผลการระบุต าแหน่งของวัตถุหรือบริเวณท่ีน่าสนใจในภาพ การระบุต าแหน่ง

นี้ได้ตั้งค่า IOU threshold ไว้ที่ 0.2 ซึ่งส่งผลให้ bounding boxes แสดงเส้นบริเวณพ้ืนที่ๆ คาดว่าเป็น
เป้าหมาย ข้อมูลต าแหน่งที่ได้จะถูกส่งไปยังเครือข่าย CNN เพ่ือระบุเชื้อราจากภาพถ่ายด้วยกล้อง
จุลทรรศน์ ผลของการบ่งชี้ชนิดของเชื้อรา ดังในรูปที่ 4.20   

 

  
รูปที่ 4.20 ผลการตรวจจับเชื้อราบนภาพจากกล้องจุลทรรศน์ 
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รูปที่ 4.20 เมื่อสังเหตุผลการตรวจจับเชื้อราจากภาพถ่ายด้วยกล้องจุลทรรศน์ ผลการตรวจจับมี
ความผิดพลาด เมื่อเทียบกับการศึกษาที่ประยุกต์ใช้ RPN ร่วมกับ CNN ใน [52-55] สามารถอธิบาย
ข้อผิดพลาดเหล่านี้ได้หลายส่วน ได้แก่ bounding boxes ที่ทับซ้อนกันมากเกินไป ซี่งแปลผันกับขนาด
ของเป้าหมายที่มีความคล้ายคลึงกัน ปัญหาดังกล่าวเกิดจากการน าโครงข่ายที่ได้รับการฝึกอบรมด้วย
ภาพขนาด 100x100x3 พิกเซล ซึ่งถูกพัฒนาขึ้นเพ่ือจ าแนกเชื้อรา มาหลอมรวมการท างานร่วมกับ RPN 
ซึ่งท าการตัดแบ่งพ้ืนที่ของเป้าหมายได้ไม่ชัดเจน และภาพที่น ามาทดลองเป็นภาพมุมสูง (top-view) 
ส่งผลให้การระบุเป้าหมายเกิดความผิดพลาด รวมถึงการก าหนด IOU threshold ที่ 0.2 ไม่สอดคล้อง
กับขนาดของเชื้อราภายในภาพถ่าย และภาพที่ใช้ในการฝึกอบรม เป็นเหตุให้การตรวจจับเชื้อราเกิด
ความผิดพลาด  

 
 
 
 

 

 

  



บทท่ี 5 

สรุปผลการทดลองและข้อเสนอแนะ 

 

5.1 สรุปผลการทดลอง 

ดุษฎีนิพนธ์นี้น ำเสนอเทคนิคกำรพัฒนำเครือข่ำยกำรเรียนรู้เชิงลึก โดยเน้นไปที่โครงข่ำย 
Convolutional neural network (CNN) ร่ วมกั บ  Spatial transformer network (STN) ซึ่ ง เป็ น
เทคนิคที่สำมำรถปรับเปลี่ยนกำรท ำงำนในเชิงพ้ืนที่ของข้อมูลให้สำมำรถเรียนรู้ลักษณะที่ส ำคัญเพ่ือให้
ได้ผลกำรจ ำแนกดียิ่งขึ้น โครงข่ำยยังได้รับกำรออกแบบในลักษณะ Two-Stream Network เพ่ือเพ่ิม
ควำมสำมำรถในรวบรววมและเรียนรู้ข้อมูลที่มีกำรแปรผัน ซึ่งยังท ำให้โครงข่ำยสำมำรถ generalize 
หรือเข้ำใจลักษณะทั่วไปของข้อมูลได้ดียิ่งขึ้น ส่งผลให้โครงข่ำยสำมำรถลดปัญหำกำรเรียนรู้เกินใน
ระหว่ำงกำรฝึกอบรม นอกจำกนั้น เทคนิค drop feature ยังถูกน ำมำใช้ในกำรทดลองเพ่ือคัดกรอง
คุณลักษณะที่ไม่ส ำคัญออกจำกข้อมูล ท ำให้โครงข่ำยสำมำรถมุ่งเน้นเฉพำะคุณลักษณะที่มีผลต่อกำร
จ ำแนก ซึ่งช่วยลดปัญหำกำรเรียนรู้เกิน (overfitting) ที่เกิดข้ึนจำกกำรให้ควำมส ำคัญกับข้อมูลที่แปรผัน
ต่อกำรฝึกอบรมทีม่ำกเกินไป โครงข่ำยยังได้รับกำรออกแบบให้ท ำงำนร่วมกับ residual block เพ่ือช่วย
ให้กำรส่งต่อข้อมูลผ่ำนเครือข่ำยได้โดยไม่สูญเสียรำยละเอียด และยังเป็นกำรลดปัญหำ vanishing 
gradient ที่มักเกิดขึ้นเมื่อเครือข่ำยมีควำมลึกเพ่ิมขึ้น ข้อมูลที่ใช้ในกำรทดลองประกอบด้วยภำพเชื้อรำที่
เป็นสำเหตุของโรค 5 สำยพันธุ์ ได้แก่ Aspergillus, Absidia, Fusarium, Penicillium และ Rhizopus 
เชื้อรำเหล่ำนี้มีลักษณะที่แปรผันตำมกำรเจริญเติบโต ท ำให้กำรจ ำแนกเป็นไปด้วยควำมยำกล ำบำก  

วิธีดังเสนอได้รับประสิทธิภำพกำรฝึกอบรมสูงสุดที่ร้อยละ 98.30, 98.24 และ 98.97 ส ำหรับ 
drop block, STN และ residual block ตำมล ำดับ ในกำรจ ำแนกเชื้อรำ พบว่ำ drop block สำมำรถ
จ ำแนก Absidia, Aspergillus, Fusarium, Penicillium และ Rhizopus โดยมีควำมถูกต้องร้อยละ 
92.89, 93.50, 91.78, 96.61 และ 95.73 ตำมล ำดับ ในส่วนของ STN สำมำรถจ ำแนก Absidia, 
Aspergillus, Fusarium, Penicillium และ Rhizopus โดยมีควำมถูกต้องร้อยละ 95.16 , 76.96 , 
89.33, 100.0 และ 77.95 ตำมล ำดับ และ residual block สำมำรถจ ำแนก Absidia, Aspergillus, 
Fusarium, Penicillium และ Rhizopus โดยมีควำมถูกต้องร้อยละ 98.91, 82.50, 94.11, 100.0 และ 
87.43 ตำมล ำดับ นอกจำกนี้ เมื่อเปรียบเทียบกับผลลัพธ์จำกกำรศึกษำก่อนหน้ำนี้ วิธีกำรที่น ำเสนอ
แสดงให้เห็นถึงประสิทธิภำพที่เหนือกว่ำ และผลลัพธ์ที่ได้ยังสอดคล้องกับเป้ำหมำยกำรวิจัยและเป็นไป
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ตำมขอบเขตที่ก ำหนด แสดงให้เห็นแล้วแนวทำงดังกล่ำวมีควำมส ำคัญอย่ำงยิ่งในกำรศึกษำเพ่ือพัฒนำ
ระบบตรวจจับและจ ำแนกเชื้อรำในอนำคต  
 

5.2 ข้อเสนอแนะการวิจัย   

จำกกำรศึกษำที่เสนอ แสดงให้เห็นแล้วว่ำกำรเรียนรู้เชิงลึกในปัจจุบันมีกำรประมวลผลที่
ซับซ้อนและใช้ทรัพยำกรจ ำนวนมำก แม้ว่ำงำนวิจัยของเรำจะสำมำรถเพ่ิมประสิทธิภำพในกำรจ ำแนก
เชื้อรำได้ แต่ก็ยังไม่สำมำรถแก้ไขปัญหำกำรใช้ทรัพยำกรส ำหรับกำรค ำนวณที่ซับซ้อนได้อย่ำงสมบูรณ์ 
ดังนั้นในอนำคตจึงมีแผนที่จะศึกษำกำรเรียนรู้แบบไม่มีผู้สอน (Unsupervised Learning) เพ่ือจ ำแนก
เชื้อรำแบบอัตโนมัติ ซึ่งจะช่วยรับมือกับจ ำนวนสำยพันธุ์เชื้อรำที่เพ่ิมขึ้น และลดควำมซับซ้อนในกำร
ประมวลผล เพ่ือให้โครงข่ำยสำมำรถน ำไปใช้งำนในห้องปฏิบัติกำรชีวกำรแพทย์ได้อย่ำงมีประสิทธิภำพ 
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