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บทคัดย่อ 
ในปัจจุบันประเทศไทยก าลังประสบปัญหาจากการระบาดของโรคทางใบมันส าปะหลัง ซึ่งก่อให้เกิดผลเสียต่อปริมาณผลผลิต

และการส่งออกในภาคอุตสาหกรรม โดยโรคระบาดทางใบทีส่ าคัญของมันส าปะหลัง ได้แก่ โรคใบไหม้ โรคใบจุดสีน้ าตาล โรคใบจุดไหม้ 
โรคใบจุดขาว โรคพุ่มแจ้และโรคใบด่างมันส าปะหลงั เป็นต้น จากการส ารวจข้อมูลภาคสนามในเบื้องต้น ผู้วิจัยได้ตะหนักถึงความส าคญั
ในการแก้ปัญหาดังกล่าว โดยใช้เครื่องมือในการเก็บข้อมูลภาพจากอุปกรณ์อากาศยานไร้คนขับ (UAV) ร่วมกับการวิเคราะห์
ประมวลผลภาพด้วยแบบจ าลองทางการเรียนรู้ เชิงลึก (Deep Learning) โดยงานวิจัยนี้มีวัตถุประสงค์เพื่อศึกษาแบบจ าลองในการ
ตรวจจับต้นมันส าปะหลังจากภาพถ่ายทางอากาศยานไร้คนขับโดยใช้การเรียนรู้เชิงลึก ที่สามารถน ามาใช้ตรวจจับเพื่อระบุต าแหน่งของ
ต้นมันส าปะหลังในแปลงให้ได้ก่อนท าการวิเคราะห์หาโรคในต าแหน่งของต้นมันส าปะหลงั ผู้วิจัยจึงได้ศึกษาใช้แบบจ าลอง YOLO v3 ที่
เป็นโมเดล Convolutional Neural Network (CNN) มาใช้ในงานตรวจจับวัตถ ุ(Object Detection) ในภาพถ่ายอากาศยานไร้คนขับ  
จากการศึกษาได้แสดงให้เห็นว่าโมเดล YOLO v3 ได้ค่าผลจากการเรียนรู้ของแบบจ าลอง training จ านวน 100 รอบ  epoch) ผลที่ได้
คือ ค่า mAP 80.3% ค่า precision 76.2% และค่า recall 72.7% สรุปได้ว่าแบบจ าลองโมเดล YOLO v3 สามารถน ามาใช้ตรวจจับ
ต้นมันส าปะหลังจากภาพถ่ายอากาศยานไร้คนขับได้ 

 
ค าส าคัญ: อากาศยานไร้คนขับ  ต้นมันส าปะหลัง  การเรียนรู้เชิงลึก  การตรวจจับ 
 

Abstract 
 At present, Thailand is experiencing the problem of an epidemic of cassava leaf diseases. Which 
negatively affects the output and exports in the industrial sector. The major epidemics of cassava are: cassava 
bacterial blight, brown leaf spot, white spot, witches broom, and cassava mosaic diseases. From preliminary field 
surveys, the researchers realized the importance of solving such problems by using a tool to collect image data 
from Unmanned Aerial Vehicle (UAV) equipment combined with image processing analysis with deep learning 
models. The purpose of this research is to study a model for detecting cassava trees from unmanned aerial 
vehicle images using deep learning that can be used to detect and identify the location of the cassava tree in 
the plot before analyzing the disease. The researcher has therefore studied the use of the YOLO v3 model, a 
Convolutional Neural Network (CNN) model, used in object detection in unmanned aerial vehicle images. The 
study result has shown that the YOLO v3 model with 100 epoch of training model is the mAP equal to 80.3%, 
precision is equal to 76.2%, and recall is equal to 72.7%. It can be used to detect cassava trees in plants plot 
from unmanned aerial vehicles images too. 
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ความเป็นมาของปัญหา 
พืชเศรษฐกิจทางการเกษตรที่ส าคัญของประเทศไทยในปัจจุบัน ได้แก่ ข้าว ยางพารา อ้อย มันส าปะหลัง และปาล์ม ซึ่ง 

“            ” จัดให้               ล าดับที่ 4                 พื้นที่ภูมิภาคตะวันออกเฉียงเหนือ (                           
2563) ซึ่งในการเพาะปลูกมันส าปะหลัง พบว่า เกษตรกรจะประสบปัญหาหลักท่ีส าคัญคือ การเกิดโรคระบาดที่เรียกว่า “โรคใบด่างมัน
ส าปะหลัง” ซึ่งเป็นโรคพืชของมันส าปะหลังที่ต้องให้ความส าคัญเป็นอย่างมากเนื่องจากก่อให้เกิดผลกระทบรุนแรงต่อผลผลิตหัวมัน
ส าปะหลังสดทีล่ดลงมากถึง 80% - 100% (                                                     มีการแสดงอาการบนใบ คือ 
โรคทางใบ โดยจะแสดงลักษณะเด่นของความผิดปกติที่ส่วนใบ ท่ีนักพยาธิวิทยาพืชสามารถระบุได้ผ่านการตรวจสอบด้วยสายตา และ
ในปัจจุบันก็ได้มีเทคโนโลยีการเกษตรแม่นย าที่เริ่มเข้ามามีบทบาทช่วยในด้านการเกษตรให้มีประสิทธิภาพมากยิ่งขึ้น  โดยช่วยให้
เกษตรกรสามารถจัดการและควบคุมการเพาะปลูก เพื่อให้มีผลผลิตที่มีคุณภาพและส่งถึงผู้บริโภคได้อย่างเพียงพอต่อความต้องการ นั่น
คือ การใช้เทคโนโลยีอากาศยานไร้คนขับ (Unmanned Aerial Vehicle Technology: UAV) โดยมีงานวิจัยที่น าภาพถ่ายจากอากาศ
ยานไร้คนขับมาใช้แก้ปัญหาด้านการวิเคราะห์โรคในใบพืชที่หลากหลายวิธี ดังจะเห็นได้จากบทความวิจัยการวิเคราะห์ภาพถ่ายอากาศ
ยานไร้คนขับในช่วงคลื่นแสง RGB ร่วมกับการใช้โมเดลสี (Color Space) และดัชนีพืชพรรณ (Vegetation Index: VI) ในการตรวจจับ
โรคที่เกิดในต้นองุ่น (M. Kerkech, A. Hafiane, 2018) ด้วยโมเดลการเรียนรู้เชิงลึก (Deep Convolutional Neural Network: 
DCNN) ท าให้ค่าความแม่นย าของการตรวจหาโรคมากกว่า 98.8% และในเวลาต่อมาได้มีการน าเสนอและพัฒนาวิธีการตรวจหาโรครา
น้ าค้างในผลองุ่นและในใบองุ่นด้วยภาพถ่ายจากอากาศยานไร้คนขับด้วยกล้องถ่ายภาพมัลติสเปกตรัมร่วมกับเทคนิคการจัดเรียงภาพ 
(image registration) ใช้โมเดลการเรียนรู้เชิงลึก (M. Kerkech, A. Hafiane and R. Canals, 2020) ในการประมวลผลท าให้ได้ค่า
ความแม่นย าอยู่ที่ 92% และ 87% ตามล าดับ ซึ่งเป็นการต่อยอดจากงานวิจัยก่อนหน้าที่พัฒนาจากภาพ RGB เป็นภาพ 
Multispectral แต่ถึงแม้งานวิจัยทั้งสองช้ินท่ีกล่าวมาข้างต้นนี้จะได้ค่าความแม่นย าสูง แต่ในขั้นตอนการตรวจจับจะใช้เทคนิคการแบ่ง
ส่วนภาพส าหรับการหาโรคราน้ าค้างในต้นพืชที่เป็นเถาเลื้อย อีกทั้งยังเป็นวิธีการเพื่อค้นหาวัตถุในระดับ pixel จึงเป็นวิธีการที่ช้าและ
ไม่เหมาะในการน ามาใช้หาต าแหน่งของต้นมันที่มุ่งพัฒนาให้โมเดลสามารถตรวจจับและคัดแยกต้นมันส าปะหลังตามลักษณะทรงพุ่ม
ของต้นมันส าปะหลัง 

 จากรายงานวิจัยที่กล่าวมาแล้วข้างต้น ผู้วิจัยเล็งเห็นว่าปัจจุบันการท าการเกษตรในประเทศไทย มีการพัฒนาและน าเอา
เทคโนโลยีอากาศยานไร้คนขับเข้ามาช่วยงานในการด าเนินกิจกรรมทางการเกษตรมากขึ้น ตั้งแต่กระบวนการรดน้ า การให้ฮอร์โมน 
การให้ปุ๋ย การฉีดพ่นยาก าจัดวัชพืชและแมลงศัตรูพืช การเก็บเกี่ยวและประมาณการณ์ของผลผลิต รวมถึงใช้ในการส ารวจ วางแผน 
และถ่ายภาพวิเคราะห์ ตรวจสอบและเฝ้าติดตาม การวินิจฉยัโรคและระบุโรคในแปลงเพาะปลูก เพื่อสังเกตการเจริญเติบโตและอาการ
ผิดปกติของพืชหากมีการระบาดของโรคพืชได้ ดังนั้น เพื่อให้การเฝ้าระวังโรคในมันส าปะหลังของเกษตรมีประสิทธิภาพสุงสุด ผู้วิจัยจึง
ให้ความส าคัญในส่วนของการตรวจจับต้นมันส าปะหลังจากภาพถ่ายอากาศยานไร้คนขับเป็นขั้นตอนส าคัญในล าดับแรกที่จะช่วยให้
เกษตรกรสามารถทราบต าแหน่งของต้นมันส าปะหลังในแปลงที่มีความผิดปกติหรือเป็นโรคได้ โดยมีข้อดีในการเข้าถึงการส ารวจพื้นที่
แปลงมันท่ีมีข้อจ ากัดในเรื่องจ านวนแรงงานและเวลาในการเข้าถึง ตลอดจนเหมาะสมต่อการตรวจหาโรคในใบมันส าปะหลังได้ทั่วถึงใน
บริเวณกว้างได้ รวมทั้งท าให้ประหยัดเวลาและค่าใช้จ่ายในการจ้างแรงงานเข้าส ารวจโรคระบาดในแปลง และการใช้ภาพถ่ายทาง
อากาศยานไร้คนขับยังสามารถก าหนดข้อมูลขอบเขตและวางแผนการบินถ่ายภาพได้สะดวก เลือกเวลาถ่ายภาพได้ ท าให้มีความ
ยืดหยุ่นในการส ารวจมากกว่าวิธีอื่น ข้อมูลภาพถ่ายอากาศยานไร้คนขับมีความเป็นปัจจุบันมากกว่า และใช้อุปกรณ์ส ารวจที่มีความ
ทันสมัย ใช้เทคโนโลยีการส ารวจท่ีเป็นมาตรฐานที่ได้รับการยอมรับทั้งภาครัฐและเอกชนในด้านเกษตรกรรมมากขึ้นอย่างต่อเนื่อง อีก
ทั้งการน ามาประยุกต์ใช้งานร่วมกับอัลกอริทึมวิธีการเรียนรู้ เชิงลึก (Deep Learning) ที่เป็นโครงข่ายประสาทเทียมแบบคอนโวลูชัน 
(Convolutional Neural Network: CNN) มีความสามารถโดดเด่นในการสกัดคุณลักษณะเด่นของภาพ (Feature Extraction) ได้
จากรูปแบบ (Pattern) รูปทรง (Shape) และค่าสีของแต่ละจุดภาพ (Color Space) จึงเป็นเหตุผลที่ผู้วิจัยได้เลือกแนวทางที่จะใช้
อัลกอริทึมการเรียนรู้เชิงลึกที่มีโครงสร้างแบบ CNN มาประมวลผลข้อมูลประเภทรูปภาพที่มีความซับซ้อนมาใช้แก้ปัญหา เหมาะกับ
ข้อมูลที่ไม่มีโครงสร้างได้ ซึ่งปัจจุบันโครงสร้างประสาทเทียมแบบ CNN ได้รับความนิยมและได้รับการยอมรับในการน ามาใช้งานที่
หลากหลายมากขึ้นในด้านการท าเกษตรกรรมแม่นย า (Precision Agriculture: PA)  เช่น การค้นหาต าแหน่ง (Localization) การ
ตรวจจับ (Detection) การวินิจฉัย (Diagnosis) การจ าแนก (Classification) และการจัดกลุ่ม (Clustering) รวมทั้งการแบ่งส่วน 
(Segmentation) จากข้อมูลภาพได้อีกทางหนึ่งที่จะท าให้เกิดประโยชน์สูงสุดต่อการพัฒนาด้านเกษตรกรรมของไทยในอนาคตได้ 

 
วัตถุประสงค์ของการวิจัย  

เพื่อศึกษาความเป็นไปได้ในการตรวจจับต้นมันส าปะหลังโดยใช้การเรียนรู้เชิงลึกและการวิเคราะห์ภาพถ่ายทางอากาศยาน 
ไร้คนขับ 

https://www.sciencedirect.com/topics/agricultural-and-biological-sciences/foliar-diseases
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วิธีด าเนินการวิจัย  
 1. พ้ืนที่ของการศึกษา   

 การวิจัยนี้เป็นการวิจัยเชิงทดลอง โดยได้เลือกตัวแทนพื้นที่การศึกษาเป็นแปลงมันส าปะหลังพันธุ์เกษตรศาสตร์  50 
(KU50) ที่มีอายุปลูกท่ี 3 เดือน โดยตั้งอยู่บนพิกัด 14°51'49.3"N 102°08'31.0"E ต าบลไชยมงคล อ าเภอเมือง จังหวัดนครราชสีมา มี
ขนาดพื้นท่ี 16 ไร่ ดังภาพท่ี 1 

 

 
 
 
 
 
 
 
 

 
 

 
ภาพที่ 1 ต าแหน่งและลักษณะทางภูมิศาสตร์ของพื้นที่แปลงมันส าปะหลังที่ใช้ในการศึกษา ต าบลไชยมงคล อ าเภอเมือง จังหวัดนครราชสีมา  

 

2. เคร่ืองมือท่ีใช้ในการเก็บข้อมูล 
 2.1  ฮาร์ดแวร์ 
  2.1.1  โดรน (Drone) หรืออากาศยานไร้คนขับ (UAV: Unmanned Aerial Vehicle) ใช้ส าหรับการบินส ารวจ

เก็บข้อมูลภาคสนามของไร่มันส าปะหลังอายุ 1 เดือน และ 3 เดือน        
  2.1.2 กล้องมัลติสเปกตรัม ใช้ส าหรับถ่ายภาพหลายช่วงคลื่นเพื่อส ารวจไร่มันส าปะหลัง 
 2.2  ซอฟต์แวร์  
  2.2.1 โปรแกรม Qgis  
  2.2.2  โปรแกรม Pix4D โปรแกรมรวมภาพถ่ายอากาศยานไร้คนขับ โดยจะได้ภาพแต่ละช่วงคลื่นทั้งหมด 5 band 

ได้แก่ R, G, B, NIR, RedEdge  
  2.2.3 โปรแกรม Google Colab 
  2.2.4 Python 3 
  2.2.5 Keras 
  2.2.6 Tensorflow 
 

 

ภาพที่ 2 เครื่องมือที่ใช้ในการเก็บข้อมูล 
 

3.  การเก็บรวบรวมข้อมูล 
 สามารถแบ่งออกเป็นขั้นตอน 2 ส่วน ได้แก่ ส่วนที่ 1 การส ารวจข้อมูลภาคสนาม ส่วนที่ 2 การเตรียมชุดข้อมูลส าหรับ

พัฒนาฝึกฝนโมเดล 
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 3.1  การส ารวจข้อมูลภาคสนาม ในการส ารวจภาคสนามเพื่อท าแผนที่ภาพถ่ายด้วยอากาศยานไร้คนขับจ าเป็นต้อง
ก าหนดจุดควบคุมภาพ (GCP) ส าหรับการก าหนดพิกัด Georeferencing และช่วยในการตรวจสอบความถูกต้องของแผนที่ โดยต้อง
วางจุด GCP ให้ครอบคลุมพื้นที่การศึกษาตามความลาดชัน ซึ่งในการศึกษานี้ได้ท าการวางจุด GCP จ านวน 7 จุด ดังแสดงในภาพที่ 3 
และภาพที ่4 

 
ภาพที่ 3 แสดงการวางจุด Ground Control Points (GCPs) ในแปลงตัวอย่าง 

 

 
ภาพที่ 4 แสดงต าแหน่งการวางจุด GCP ในพื้นที่ศึกษา 

 

การศึกษานี้ได้บินถ่ายภาพพื้นที่ศึกษาด้วยอากาศยานไร้คนขับรุ่น VESPA HEX 650 (HG Robotic company, Thailand) 
และถ่ายภาพด้วยกล้องมัลติสเปกตรัม (Multispectral imaging camera) ที่มีความยาวหลายช่วงคลื่น โดยประกอบด้วยช่วงคลื่น
ส าคัญทั้งหมด 5 ช่วงคลื่น (bands) ได้แก่ ช่วงคลื่นสีแดง (Red) สีเขียว (Green) สีน้ าเงิน (Blue) ช่วงคลื่นอินฟาเรดใกล้ (NIR) และ
ช่วงคลื่นขอบแดง (Red Edge) ก าหนดพื้นที่บินและวางแผนการบินแบบอัตโนมัติผ่านแอปพลิเคชัน HGMC (HG Robotics 
HiveGround Mission Control) โดยก าหนดรูปแบบเส้นทางการบิน ก าหนดความสูงบิน 44 เมตร ที่ให้ค่าความละเอียดภาพถ่าย 
(Ground Sampling Distance: GSD) เท่ากับ 3 เซนติเมตร/จุดภาพ ก าหนดความเร็ว  รบิน ก าหนดการซ้อนทับด้านหน้า (Front 
Overlap) เท่ากับ 80% และการซ้อนทับด้านข้าง (Side Overlap) เท่ากับ 60% จากนั้นข้อมูลภาพถ่ายทางอากาศจะถูกน าไป
ประมวลผลด้วยโปรแกรม Pix4Dmapper เพื่อใช้ในการรวมภาพถ่ายออร์โธ (Orthophoto) และวิเคราะห์ภาพถ่ายเบื้องต้นด้วย
โปรแกรม Qgis 

 

 

 

 

 

 
ภาพที่ 5 การส ารวจเพือ่เก็บบันทกึข้อมลูทางกายภาพในส่วนขนาดของต้นมันส าปะหลัง 
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 3.2  การเตรียมชุดข้อมูลส าหรับพัฒนาฝึกฝนโมเดล 
  ส าหรับการเตรียมข้อมูลฝึกฝนโมเดลจะน าภาพต้นฉบับของแปลงมันส าปะหลังมาท าการตัดแบ่งเป็นขนาดเล็ก  

จากนั้นจะน ามาเข้าซอฟต์แวร์ “Roboflow” ซึ่งเป็นเครื่องมือทาง computer vision developer framework เพื่อท าการก าหนด
ป้ายช่ือ (Labeling) ให้กับต้นมันส าปะหลัง โดยมีการก าหนดลักษณะของภาพต้นมันส าปะหลังที่จะท าการ labeling อยู่ด้วยกัน 4 
ลักษณะ ได้แก่ ภาพต้นมันที่มีลักษณะล าต้นขนาดเล็ก ภาพต้นมันที่มีลักษณะล าต้นขนกลาง ภาพต้นมันที่มีลักษณะล าต้นขนาดใหญ่
และมีทรงพุ่มชัดเจน และภาพต้นมันที่มีลักษณะล าต้นขนาดใหญ่และมีทรงพ   มติดกันหนาแน่น แต่ชุดข้อมูลภาพมีจ านวนน้อยเกินไป
ส าหรับการฝึกฝน จึงต้องมีการเพิ่มปริมาณของภาพที่ใช้ในการฝึกฝนด้วยเทคนิค Data Augmentation โดยใช้รูปแบบการกลับด้าน 
 Flip: Horizontal, Vertical 90 องศา) รูปแบบการหมุนภาพ (Rotation: Clockwise, Counter-Clockwise, Upside Down) 
รูปแบบการเบลอภาพ (Blur: Up to 1.5px) รูปแบบการเพิ่มสัญญาณรบกวนภาพ  Noise: Up to 5% of pixels) และการลดขนาด
ภาพ (Resize: 416*416) เพื่อให้ภาพมีขนาดที่เหมาะสมกับโมเดลของอัลกอริทึม YoloV3 ดังแสดงในภาพที่ 6 และภาพที่ 7 จากนั้น
จึงท าการแบ่งชุดข้อมูลออกเป็น 3 ส่วน ได้แก่ Train set = 80%, Test set = 10%, Validation = 10% ดังแสดงในภาพที่ 8 

 

 
ภาพที่ 6 แสดงตัวอย่างภาพข้อมูลการท า Data Labeling ที่ใช้ในการฝึกฝนโมเดลตรวจจับต้นมันส าปะหลัง 

 

 
ภาพที่ 7 แสดงตัวอย่างภาพที่ผ่านการท า Data Labeling  
 

 

ภาพที่ 8 แสดงตัวอย่างข้อมูลที่ใช้ในการฝึกฝนโมเดลตรวจจับต้นมันส าปะหลัง 
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 4.  แผนภาพการวิจัย 

 

 
 
 
 
 
 
 

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

 

ภาพที่ 9 ภาพรวมกระบวนการวางแผนการวิจยั (Research Plan) 
 
 5.  ขั้นตอนการพัฒนาและการประเมินผลโมเดลตรวจจับต้นมันส าปะหลัง (Cassava Tree Detection Model: 
CTDM) 

 
ภาพที่ 10 แผนภาพขั้นตอนการพัฒนาโมเดลตรวจจับต้นมันส าปะหลัง 
 

Multispectral images  
(R, G, B, NIR, RedEdge) 

UAV Images 

Dataset (RGB) 

Stacking Bands 

Cassava Crop (Labeling) 

Data  
Augmentation 

Balancing  
Dataset 

Cassava Tree  
Detection Model: CTDM 

Cassava Tree  

Data Splitting 
(Train Set/Test Set/Validation Set) 

Image preprocessing 
 

Data preprocessing 
 

Train Model 

Data Collection 
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 6.  การวิเคราะห์ข้อมูล   
 ส าหรับการวิเคราะห์ข้อมูลในการออกแบบการทดลองของโมเดลตรวจจับต้นมันส าปะหลัง (CTDM) จะใช้อัลกอริทึม 

YOLO v3 โดยยังไม่มีการปรับแต่งค่า Parameter ส าหรับการตรวจจับฯ จะท าการแบ่งชุดข้อมูลออกเป็น Train 80% และ Test 20% 
ซึ่งในชุดข้อมูล Train จะแบ่งออกเป็นชุดข้อมูล Validation 10% มีการก าหนดรอบการท างานท่ี Epoch = 100, Batch size = 32,  LR 
= 0.0001 , Optimizer = adam ได้ค่า Precision= 76.2% , Recall = 72.7% และ F1-Score = 80.3%  

 

ผลการวิจัย 
จากการวิเคราะห์ข้อมูลภาพจากอากาศยานไร้คนขับด้วยโมเดล YOLO v3 โดยที่ยังไม่มีการปรับแต่งค่า parameter 

ส าหรับการตรวจจับต้นมันส าปะหลัง พบว่า แบบจ าลองโมเดล YOLO v3 สามารถน ามาใช้ตรวจจับต้นมันส าปะหลังจากได้ โดย
ได้ค่า ค่า mAP เท่ากับ 80.3% ค่า precision เท่ากับ 76.2% และค่า recall เท่ากับ 72.7% ซึ่งชุดข้อมูล train loss และ validation 
loss ให้ผลที่ใกล้เคียงกัน  

 
ภาพที่ 11 ผลการทดลองพัฒนาโมเดลตรวจจับต้นมันส าปะหลังโดยใช้อัลกอริทึม YOLO v3 
 

อภิปรายผล 
 จากผลการวิจัยแสดงให้เห็นว่า การบินถ่ายภาพเก็บข้อมูลด้วยกล้องที่ติดบนอากาศยานไร้คนขับ เพ่ือตรวจจับต้นมันส าปะหลัง
ที่ความสูงบิน 44 เมตร ที่ความละเอียดจุดภาพ (GSD) 3 ซม. โดยท าการประเมินประสิทธิภาพของโมเดลตรวจจับต้นมันส าปะหลัง
โดยรวมด้วยอัลกอริทึม YOLO v3 ที่ค่า mAP เท่ากับ 80.3% โดยสอดคล้องกับงานวิจัยของ M. Kerkech, A. Hafiane and R. Canals. 
(2020) โดยใช้ภาพสะท้อนช่วงคลื่น RGB เพียงอย่างเดียวเหมือนกัน อีกท้ังโมเดลในงานวิจัยนี้ยังไม่มีการปรับค่า parameter ของโมเดล
แต่อย่างใด ซึ่งงานวิจัยนี้มุ่งเน้นใช้ค่าสะท้อนแสงช่วงคลื่นให้สามารถทดสอบตรวจจับต้นมันส าปะหลังได้ ซึ่งอาจท าให้ผลการวิเคราะห์
ข้อมูลมีความแปรผันมาก เนื่องจากการวิจัยครั้งนี้เป็นการทดลองกับตัวอย่างที่เป็นแปลงปลูกมันส าปะหลังเพียง 1 แปลงรวมถึงภาพที่ได้
จากอากาศยานไร้คนขับอาจมีความคลาดเคลื่อนในส่วนของมุมกล้อง การรับแสง และความเอียงเนื่องจากแรงลมในขณะท าการบิน อีกท้ัง
ความละเอียดจุดภาพอาจจะยังไม่ละเอียดพอ หากต้องการตรวจจับต้นมันส าปะหลังให้มีความแม่นย าสูงอาจจะต้องใช้การวิเคราะห์ผลค่า
ดัชนีพืชพรรณร่วมด้วย 
 

สรุปผลการวิจัย 
จากการศึกษาวิจัยในครั้งนี้แสดงให้เห็นว่าค่าการสะท้อนแสดงจากข้อมูลภาพ RGB จากอากาศยานไร้คนขับ สามารถน ามาใช้

เป็นข้อมูลน าเข้าในแบบจ าลอง YOLO v3 เพื่อใช้ตรวจจับต้นมันส าปะหลังได้ดีในระดับเบื้องต้นเท่านั้น หากมีการเพิ่มความสามารถใน
การปรับค่า Hyperparameter ของโมเดล และมีการปรับแต่งโครงสร้างของ Backbone ในส่วนของการก าหนดโครงสร้างช้ันสกัด
คุณลักษณะ รวมถึงการทดลองจับคู่ Hyperparameter ของโมเดลด้วยจะช่วยให้ผลการตรวจจับได้ดียิ่งขึ้น 

 

ข้อเสนอแนะ  
ข้อเสนอแนะในการน าผลการวิจัยไปใช้   
1. ควรน าไปใช้กับมันส าปะหลังที่มีอายุตั้งแต่ 3 เดือน เพราะยังสามารถเห็นภาพทรงพุ่มของต้นมันส าปะหลังได้ชัดเจน  
2.  ควรน าไปใช้กับมันส าปะหลังพันธุ์เกษตรศาสตร์ 50 เพื่อความแม่นย าในการตรวจจับฯ 
ข้อเสนอแนะส าหรับการวิจัยครั้งต่อไป  
1. ควรมีการใช้โมเดลด้านงาน Detection อื่นๆ เพิ่มเติม ซึ่งจะช่วยให้ได้โมเดลที่มีประสิทธิภาพมากที่สุด 
2. ควรมีการเปรียบเทียบกับ YOLO เวอร์ชั่นอื่นๆ ด้วย 
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