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บทนำ 
ปัจจุบันเทคโนโลยีปัญญาประดิษฐ์ (Artificial Intelligence: AI) ได้เข้ามามีบทบาทสำคัญต่อ

การพัฒนาเศรษฐกิจและสังคมในหลายภาคส่วน โดยเฉพาะภาคการเกษตรซึ่งเป็นภาคการผลิตที่มี
ความสำคัญต่อระบบเศรษฐกิจของประเทศไทย การประยุกต์ใช้ AI สามารถช่วยเพิ่มประสิทธิภาพใน
การผลิต ลดต้นทุน และสนับสนุนการตัดสินใจของเกษตรกรได้อย่างแม่นยำมากยิ่งขึ้น หนึ่งในปัญหา
สำคัญที่ส่งผลกระทบต่อผลผลิตทางการเกษตรคือการเกิดโรคพืช ซึ่งอาจทำให้เกิดความเสียหายต่อ
ผลผลิตและคุณภาพของพืชเศรษฐกิจอย่างมีนัยสำคัญ (Singh, 2023; Muhammad, 2022; Lahlali, 
2024) ดังนั้น การตรวจจับโรคพืชได้อย่างรวดเร็วและแม่นยำจึงเป็นปัจจัยสำคัญที่ช่วยลดความเสียหาย
และเพ่ิมประสิทธิภาพการผลิตทางการเกษตร 

ในช่วงทศวรรษที่ผ่านมา เทคโนโลยีการเรียนรู้เชิงลึก (Deep Learning) และการประมวลผล
ภาพ (Computer Vision) ได้ถูกนำมาใช้ในการวิเคราะห์ภาพใบพืชเพื่อจำแนกชนิดของโรคพืชอย่าง
แพร่หลาย โดยเฉพาะการใช้โครงข่ายประสาทเทียมแบบคอนโวลูชัน (Convolutional Neural 
Networks: CNN) ซึ่งสามารถให้ผลลัพธ์ที่มีความแม่นยำสูง อย่างไรก็ตาม แม้ว่างานวิจัยด้านนี้จะมีการ
พัฒนาอย่างต่อเนื่อง แต่งานวิจัยจำนวนมากยังไม่สามารถนำไปประยุกต์ใช้ได้อย่างแพร่หลายในภาค
การเกษตร เนื่องจากขาดกระบวนการรวบรวม สังเคราะห์ และถ่ายทอดองค์ความรู้จากงานวิจัยอย่าง
เป็นระบบ 

การจัดการความรู้ (Knowledge Management: KM) จึงเป็นกลไกสำคัญที่ช่วยรวบรวมและ
สกัดองค์ความรู้จากกระบวนการวิจัย เพื่อนำไปสู่การพัฒนานวัตกรรมที่สามารถใช้ประโยชน์ได้จริง 
คณะครุศาสตร์อุตสาหกรรมในฐานะหน่วยงานด้านการพัฒนาเทคโนโลยีและนวัตกรรมทางการศึกษา 



จึงได้ดำเนินการจัดการความรู้ในเรื่อง การจัดการความรู้เพ่ือยกระดับนวัตกรรมปัญญาประดิษฐ์สำหรับ
การตรวจจับโรคพืชสู่การใช้ประโยชน์เชิงพาณิชย์ เพ่ือรวบรวมและสังเคราะห์องค์ความรู้จากงานวิจัยที่
เกี่ยวข้อง พร้อมทั้งสร้างกระบวนการแลกเปลี่ยนเรียนรู้ระหว่างนักวิจัย ผู้เชี่ยวชาญ และผู้ใช้งาน เพื่อ
สนับสนุนการพัฒนานวัตกรรมด้านเกษตรอัจฉริยะ และส่งเสริมการนำผลงานวิจัยไปต่อยอดสู่การใช้
ประโยชน์เชิงพาณิชย์อย่างยั่งยืน 

 

ระบุการเชื ่อมโยงแผนยุทธศาสตร์การพัฒนาของมหาวิทยาลัย  และการเชื ่อมโยง
แผนพัฒนาทรัพยากรบุคคลของมหาวิทยาลัย 

การจัดการความรู้เพื่อยกระดับนวัตกรรมปัญญาประดิษฐ์สำหรับการตรวจจับโรคพืชสู่การใช้
ประโยชน์เชิงพาณิชย์ มีความสอดคล้องกับยุทธศาสตร์การพัฒนาของมหาวิทยาลัยเทคโนโลยีราชมงคล
สุวรรณภูมิที่มุ่งเน้นการพัฒนางานวิจัย นวัตกรรม และเทคโนโลยีเพื่อสนับสนุนการพัฒนาเศรษฐกิจ
และสังคม รวมทั้งสอดคล้องกับแผนพัฒนาทรัพยากรบุคคลของมหาวิทยาลัยที่มุ่งเสริมสร้างศักยภาพ
บุคลากรด้านการวิจัย การสร้างเครือข่ายการเรียนรู้ และการแลกเปลี่ยนองค์ความรู้ระหว่างนักวิจัยและ
ผู้เชี่ยวชาญในสาขาต่าง ๆ นอกจากนี้ การดำเนินกิจกรรมดังกล่าวยังสอดคล้องกับแนวทางการพัฒนา
ประเทศตามยุทธศาสตร์ชาติและนโยบาย Thailand 4.0 ที่มุ ่งขับเคลื่อนเศรษฐกิจด้วยเทคโนโลยี 
นวัตกรรม และองค์ความรู้ ตลอดจนแนวคิดเศรษฐกิจ BCG (Bio-Circular-Green Economy) ที่เน้น
การใช้เทคโนโลยีเพื่อเพิ่มมูลค่าทรัพยากรชีวภาพและสนับสนุนการพัฒนาภาคเกษตรกรรมอย่างยั่งยืน 
โดยการประยุกต์ใช้เทคโนโลยีปัญญาประดิษฐ์ในการตรวจจับโรคพืชและการสกัดองค์ความรู้จาก
งานวิจัยผ่านกระบวนการจัดการความรู้ จะช่วยส่งเสริมการพัฒนานวัตกรรมด้านเกษตรอัจฉริยะ การ
ถ่ายทอดเทคโนโลยี และการต่อยอดผลงานวิจัยสู่การใช้ประโยชน์เชิงวิชาการและเชิงพาณิชย์ อัน
สอดคล้องกับพันธกิจของมหาวิทยาลัยในการผลิตองค์ความรู้ นวัตกรรม และกำลังคนที่มีศักยภาพเพ่ือ
การพัฒนาประเทศอย่างยั่งยืน 

 

วิธีการดำเนินงาน 
 การดำเนินการจัดการความรู้เรื่อง การจัดการความรู้เพื่อยกระดับนวัตกรรมปัญญาประดิษฐ์
สำหรับการตรวจจับโรคพืชสู่การใช้ประโยชน์เชิงพาณิชย์ ดำเนินการตามกระบวนการจัดการความรู้ 
(Knowledge Management Process) โดยมุ่งเน้นการรวบรวม สังเคราะห์ และถ่ายทอดองค์ความรู้
จากงานวิจัยด้านการพัฒนาโครงข่ายการเรียนรู้เชิงลึกสำหรับการตรวจจับโรคพืช เพื่อให้สามารถนำ



องค์ความรู้ไปใช้ประโยชน์ในการพัฒนานวัตกรรมและต่อยอดสู่การใช้งานจริง ทั้งนี้ได้ประยุกต์ใช้
แนวคิด SECI Model ซึ่งเป็นกระบวนการสร้างองค์ความรู้ผ่านการแลกเปลี่ยนระหว่างความรู้โดยนัย 
(Tacit Knowledge) และความรู้ชัดแจ้ง (Explicit Knowledge) ตามแนวคิดของ Ikujiro Nonaka 
และ Hirotaka Takeuchi เพื่อสนับสนุนการสร้างและพัฒนาองค์ความรู้ใหม่อย่างเป็นระบบ โดยมี
ขั้นตอนการดำเนินงาน ดังต่อไปนี้ 
 

 
 

ภาพที่ 1 กรอบแนวคิด 
 

1. การศึกษาความต้องการ 
ในขั้นตอนแรก ผู้ดำเนินการได้ศึกษาปัญหาและความต้องการในการพัฒนาเทคโนโลยีสำหรับ

การตรวจจับโรคพืชในภาคการเกษตร โดยพิจารณาจากข้อมูลสถานการณ์ด้านการเกษตร งานวิจัยที่
เกี่ยวข้อง และความต้องการของผู้ใช้งานในภาคเกษตรกรรม เพื่อระบุประเด็นองค์ความรู้ที่สำคัญ
สำหรับการพฒันาเทคโนโลยีปัญญาประดิษฐ์ที่สามารถนำไปใช้ประโยชน์ได้จริง 
2. การศึกษางานวิจัยที่เก่ียวข้อง 

ดำเนินการรวบรวมและศึกษางานวิจัยที่เกี่ยวข้องกับการประยุกต์ใช้  AI โดยเฉพาะเทคนิค
การเรียนรู้เชิงลึกและการประมวลผลภาพ สำหรับการจำแนกภาพโรคพืช งานวิจัยที่ศึกษาได้แก่ การ



พัฒนาโครงข่ายการเรียนรู้เชิงลึก การจัดเตรียมชุดข้อมูลภาพพืช การเพิ่มปริมาณข้อมูลด้วยเทคนิค 
Data Augmentation และการประเมินประสิทธิภาพของโครงข่าย ซึ่งองค์ความรู้จากงานวิจัยเหล่านี้
ถูกนำมาใช้เป็นฐานความรู้สำคัญในการพัฒนากระบวนการจัดการความรู้ 
3. การจัดการความรู้ตามแนวคิด SECI Model 

ในการสังเคราะห์และพัฒนาองค์ความรู้ ได้ประยุกต์ใช้แนวคิดการจัดการความรู้ตาม  SECI 
Model ซึ่งประกอบด้วยกระบวนการสำคัญ 4 ขั้นตอน ได้แก่ 

3.1 Socialization การแลกเปลี ่ยนประสบการณ์และองค์ความรู ้ระหว่างนักวิจัยและ
ผู้เชี่ยวชาญด้านเทคโนโลยี 

3.2 Externalization การถ่ายทอดองค์ความรู้จากประสบการณ์และกระบวนการวิจัยให้อยู่
ในรูปแบบที่เป็นระบบ 

3.3 Combination การรวบรวมและสังเคราะห์องค์ความรู้จากแหล่งข้อมูลต่าง ๆ เพื่อสร้าง
องค์ความรู้ใหม่ 

3.4 Internalization การนำองค์ความรู ้ที ่ได้ไปประยุกต์ใช้ในการพัฒนาเทคโนโลยีและ
นวัตกรรม 

จากกระบวนการดังกล่าวช่วยให้สามารถแปลงองค์ความรู้จากงานวิจัยและประสบการณ์ของ
ผู้เชี่ยวชาญให้กลายเป็นองค์ความรู้ที่สามารถนำไปใช้ประโยชน์ได้จริง 
4. กระบวนการสกัดองค์ความรู้ 

ภายหลังจากการรวบรวมองค์ความรู้จากงานวิจัยและการแลกเปลี่ยนเรียนรู้ ผู้ดำเนินการได้
ดำเนินการวิเคราะห์และสังเคราะห์องค์ความรู้  เพื่อสกัดประเด็นสำคัญที่เกี่ยวข้องกับการพัฒนา
เทคโนโลยีปัญญาประดิษฐ์สำหรับการตรวจจับโรคพืช โดยองค์ความรู้ที่สกัดได้ครอบคลุมประเด็น
สำคัญ ได้แก่ 

4.1 การเตรียมชุดข้อมูลภาพพืช 
4.2 การคัดกรองและปรับปรุงคุณภาพของภาพ 
4.3 การเพ่ิมปริมาณข้อมูลด้วยเทคนิค Data Augmentation 
4.4 การออกแบบสถาปัตยกรรมของโครงข่ายการเรียนรู้เชิงลึก 
4.5 การฝึกสอนโครงข่ายและการประเมินประสิทธิภาพโครงข่าย 

5. การพัฒนาแนวปฏิบัติที่ดี  
จากกระบวนการสกัดองค์ความรู ้ ผู ้ดำเนินการได้จัดทำแนวปฏิบัติที ่ดี  (Best Practice) 

สำหรับการพัฒนาเทคโนโลยีปัญญาประดิษฐ์ด้านการตรวจจับโรคพืช โดยแนวปฏิบัติดังกล่าว



ครอบคลุมกระบวนการตั้งแต่การจัดเตรียมข้อมูล การพัฒนาโครงข่ายการเรียนรู้เชิงลึก การประเมิน
ประสิทธิภาพของโครงข่าย และแนวทางการประยุกต์ใช้งานจริง  

การศึกษานี้นำเสนอการผสานการทำงานระหว่าง InceptionResNetV2 และ VGG19 เพ่ือ
เพิ่มประสิทธิภาพในการจดรู้โรคใบอ้อยที่มีความซับซ้อน โดยโครงข่าย VGG19 มีจุดเด่นในการดึง
คุณสมบัติพื้นฐานของภาพอย่างแม่นยำ ในขณะที่โครงข่าย InceptionResNetV2 ใช้ประโยชน์จาก 
Inception Module และ Residual Connection เพื ่อลดปัญหา vanishing gradient ที่เกิดจาก
การเรียนรู้คุณสมบัติที่ซับซ้อนจากข้อมูลภาพหรือลักษณะของการเกิดโรค การผสานโครงข่ายทั้งสอง
ช่วยลดข้อผิดพลาดในการจดจำข้อมูลที่มีความคล้ายคลึงกันและความหลากหลายของลักษณะภาพ 
ซึ่งแสดงถึงศักยภาพของโครงข่ายและการทำงานที่พัฒนาขึ้น รายละเอียดดังภาพที่ 2 

 

 
ภาพที่ 2 โครงข่าย InceptionResNetV2 และ VGG19 สำหรับการจดจำโรคใบอ้อย 
 
ชุดข้อมูลภาพข้าวโพด (Sugarcane Leaf Disease Dataset: SLDD) เป็นชุดข้อมูลที่ถูกเก็บ

รวบรวมในรัฐมหาราษฏระ ประเทศอินเดีย (Daphal, 2022) ประกอบด้วยภาพใบอ้อยทั้งหมด 2,521 
ภาพ แบ่งออกเป็น 5 ประเภทหลัก ได้แก่ Healthy, Mosaic, RedRot, Rust, และ Yellow โดยภาพ
ในชุดข้อมูลมีความหลากหลายทั้งสัญญาณรบกวนพื้นหลัง ตำแหน่งของการเกิดโรค และขนาดของ
ภาพที่แตกต่างกัน การศึกษานี้ทดลองโดยแบ่งข้อมูลออกเป็น 3 กลุ่ม ได้แก่  ร้อยละ 60 สำหรับการ
ฝึกอบรม ร้อยละ 20 สำหรับชุดข้อมูลตรวจสอบ และร้อยละ 20 สำหรับชุดข้อมูลทดสอบ ตัวอย่าง
ภาพโรคใบข้าวโพดดังภาพที่ 3 



 
(a) Healthy 

 
(b) Mosaic 

 
(c) RedRot 

 
(d) Rust 

 
(e)Yellow 

ภาพที่ 3 ตัวอย่างชุดข้อมูล SLDD 
 

ชุดข้อมูล SLDD จะถูกกำหนดขนาดที่แตกต่างที่ 200x200 พิกเซล และ 224x224 พิกเซล 
เพื่อให้โครงข่ายสามารถเรียนรู้ข้อมูลได้หลายระดับ โดยส่งชุดข้อมูลขนาด 200x200 พิกเซล ไปยัง 
InceptionResNetV2 (Szegedy, 2017) เนื่องจากโครงข่ายรวมแนวคิดของ Inception Module 
และ Residual Connection เพื่อเพิ่มประสิทธิภาพในการเรียนรู้ข้อมูลภาพที่ซับซ้อน เครื่องมือ
ออกแบบเครือข่ายที ่เสนอและทดสอบเครือข่ายถูกออกแบบโดย NumPy และ TensorFlow 
ค่าพารามิเตอร์การฝึกสอนโครงข่ายกำหนดไว้ให้เป็นมาตรฐาน ดังตารางที่ 1 
 
ตารางท่ี 1 ค่าพารามิเตอร์ที่ใช้หรับสำหรับการฝึกสอนโครงข่าย 

Hyper Parameter Value 
Learning rate 10-2, 10-3, 10-4 and 10-5 
Optimization  Adam 
Loss function Categorical crossentropy 

Epoch 50 
Batch size 32 

 
เมื ่อนำโครงข่ายมาฝึกอบรมด้วยชุดข้อมูลโรคใบอ้อย แสดงผลในภาพที่ 5 ผลการฝึกสอน

โครงข่ายแสดงความสัมพันธ์ที่ระหว่างอัตราการเรียนรู้ (learning rate) และ รอบการฝึกอบรม (Epoch) 
โดยผลของ learning rate ที่ 10-3 และ 10-5 ให้ผลลัพธ์ที่ดีที่สุด ทั้งในแง่ของ Accuracy และ Loss ซึ่งมี
ค่า Accuracy สูงสุดที่ร้อยละ 99.14 และร้อยละ 99.25 โดยมีผลของ Loss ต่ำสุดที่ 0.0291 และ 0.0263 



ตามลำดับ ในทางกลับกัน learning rate ที่ 10-2 มีผล Accuracy ต่ำสุดที่ร้อยละ 96.83 ผลของ Loss ที่ 
0.1172 ซึ่งสะท้อนถึงการเรียนรู้ที่ไม่เสถียร เนื่องจากความเร็วในการปรับน้ำหนักที่มากเกินไปทำให้
โครงข่ายไม่สามารถตรวจจับลักษณะข้อมูลได้ และ ผลของ 10-4 มีประสิทธิภาพใกล้เคียง 10-5 แต่ยังด้อย
กว่าในแง่ของ Accuracy และ Loss 

 

 
(a) Training Performance Comparison 

 
(b) Loss of Training 

ภาพที่ 5 ผลของการฝึกสอนโครงข่าย 

 

 
(a) Precision Performance Comparison 

 
(b) Recall Performance Comparison 

ภาพที่ 6 ค่า Precision and Recall ของโครงข่าย 
 

จากภาพที่ 6 แสดงผลค่า Precision และ Recall ของการฝึกสอนโครงข่ายในช่วง 50 Epochs 
สำหรับค่า learning rate ต่างๆ พบว่าค่า learning rate 10-2  มีผลลัพธ์ที่ดีที่สุดในด้าน Precision ด้วย
ค่าเฉลี่ยสุดท้ายที่ร้อยละ 99.70 ในขณะที่ค่า 10-3 , 10-4 และ 10-5    มีค่า Precision อยู่ที่ร้อยละ 98.68, 



98.43, และ 99.09 ตามลำดับ ส่วน Recall ค่า 10-5  มีค่าที่ดีที่สุดที่ร้อยละ 99.04 แสดงถึงความสามารถ
ของโครงข่ายในการดึงข้อมูลที่เกี่ยวข้องได้อย่างแม่นยำ ในขณะที่ 10-2   และ 10-3 มีค่า Recall อยู่ที่ร้อย
ละ 99.70 และร้อยละ 97.94 ตามลำดับ ทั้งนี้ กราฟแสดงลักษณะการเรียนรู้ที่รวดเร็วในช่วง 10 รอบแรก 
และค่อยๆ ราบเรียบ แสดงถึงความเร็วของการปรับค่าพารามิเตอร์อย่างมีประสิทธิภาพในระหว่างเรียนรู้
ของโครงข่าย แต่ทะว่า ในภาพที่ 6(a) และ 6(b) การทดลองด้วย 10-2  เส้นโค้งแสดงความผันผวนในรอบที่ 
10 ถึงรอบที่ 20 ซึ่งเกิดจาก learning rate ที่สูงเกินไปทำให้การเรียนรู้ข้อมูลในแต่ละรอบเกิดผันผวนใน
ชั่วขณะ  

 
ภาพที่ 7 ตัวอย่างผลของการทดสอบการรู้จำโรคใบอ้อย 

 
จากภาพที่ 7 เมื่อนำโครงข่ายที่ได้รับการฝึกอบรมด้วยอัตราการเรียนรู้ที่ 10-5 เพื่อแสดงผลการ

จดจำโรคใบอ้อย ผลลัพธ์ของการจดจำโรคใบอ้อย ได้แก่ Healthy, Mosaic, RedRot, Rust และ 
Yellow ตัวอย่างการทดสอบจำนวน 10 ตัวอย่าง (ภาพโรคใบอ้อย) โมเดลที่เสนอสามารถจดจำได้
อย่างแม่นยำ โดยมีความถูกต้องมากกว่าร้อยละ 80 จำนวน 8 ตัวอย่าง และมีผลการรู้จำมากกว่าอยู่ที่
ร้อยละ 90 จำนวน 7 ตัวอย่าง ในขณะที่ ผลการจดจำใน Healthy และ Mosaic มีความแม่นยำต่ำใน
บางตัวอย่าง โดยมีผลร้อยละ 41.64 และ 73.90 แสดงให้เห็นถึงความผิดพลาดซึ่งอาจเกิดจากความ
คล้ายคลึงจากลักษณะข้อมูลโรคใบพืชที่นำมาทดสอบ สัญญาณรบกวนภาพใบพืชหรือภาพพื้นหลัง 
และปัญหาการเรียนรู้ของโครงข่ายซึ่งสะท้อนจากการเรียนรู้ที่ เกิดความผันผวนในขณะฝึกอบรม 
เหล่านี้ซึ ่งสำท้อนถึงข้อจำกัดของโครงข่ายในการจดจำภาพโรคพืช อย่างไรก็ตาม ภาพรวมของ
โครงข่ายที่พัฒนาขึ้นยังแสดงผลได้แม่นยำและสามารถจดจำโรคที่มีลักษณะชัดเจน เช่น RedRot 
และ Rust ซึ่งมีประสิทธิภาพสูงถึงร้อยละ 99.72 และ 96.57 



6. การเผยแพร่องค์ความรู้ 
ภายหลังจากการสังเคราะห์องค์ความรู้และจัดทำแนวปฏิบัติที่ดี ผู้ดำเนินการได้ดำเนินการ

เผยแพร่องค์ความรู้สู่สังคมวิชาการและผู้ที่เกี่ยวข้องผ่านการตีพิมพ์ผลงานวิจัยในวารสารวิชาการ 
เพ่ือให้เกิดการถ่ายทอดองค์ความรู้จากกระบวนการวิจัยไปสู่การใช้งานจริง 

ผลงานวิจัยที่เกี่ยวข้องกับการพัฒนาเทคโนโลยีปัญญาประดิษฐ์สำหรับการตรวจจับโรคพืช 
ได้รับการเผยแพร่ในรูปแบบบทความวิชาการเรื่อง “การผสานโครงข่าย InceptionResNetV2 กับ 
VGG19 สำหรับการจดจำโรคใบอ้อย” ตีพิมพ์ในวารสารวิชาการ มทร. สุวรรณภูมิ ปีที่ 13 ฉบับที่ 1 
โดยผลงานดังกล่าวนำเสนอแนวทางการประยุกต์ใช้โครงข่ายการเรียนรู้เชิงลึกในการจำแนกโรคพืช
จากภาพถ่าย และสะท้อนให้เห็นถึงศักยภาพของเทคโนโลยีปัญญาประดิษฐ์ในการสนับสนุนการ
พัฒนาเกษตรอัจฉริยะ 
7. การต่อยอดสู่การใช้ประโยชน์เชิงพาณิชย์ 

องค์ความรู้และเทคโนโลยีที่พัฒนาขึ้นมีศักยภาพในการนำไปต่อยอดสู่การใช้งานจริงในภาค
การเกษตร เช่น การพัฒนาแพลตฟอร์มหรือแอปพลิเคชันสำหรับการตรวจจับโรคพืชผ่านระบบดิจิทัล 
ซึ่งสามารถช่วยให้เกษตรกรตรวจสอบโรคพืชได้อย่างรวดเร็ว ลดความเสียหายจากการระบาดของโรค 
และสนับสนุนการพัฒนาเทคโนโลยีเกษตรอัจฉริยะที่สามารถนำไปใช้ประโยชน์เชิงพาณิชย์ในอนาคต 

 

ผลและอภิปรายผลการดำเนินงาน 
 การดำเนินการจัดการความรู้เรื่อง การจัดการความรู้เพื่อยกระดับนวัตกรรมปัญญาประดิษฐ์
สำหรับการตรวจจับโรคพืชสู่การใช้ประโยชน์เชิงพาณิชย์ ส่งผลให้เกิดการรวบรวมข้อมูล วิเคราะห์ 
และสังเคราะห์องค์ความรู้จากงานวิจัยด้านปัญญาประดิษฐ์สำหรับการตรวจจับโรคพืชอย่างเป็นระบบ 
โดยกระบวนการดังกล่าวดำเนินการตามแนวคิดการจัดการความรู้ตาม SECI Model ซึ่งช่วยให้เกิด
การแลกเปลี่ยนและพัฒนาองค์ความรู้ระหว่างนักวิจัยและผู้เชี่ยวชาญในสาขาที่เกี่ยวข้อง ส่งผลให้
สามารถสกัดองค์ความรู ้ที ่สำคัญและพัฒนาเป็นแนวปฏิบัติที ่ด ีสำหรับการพัฒนาเทคโนโลยี
ปัญญาประดิษฐ์ด้านการเกษตร 
1. ผลลัพธ์ด้านการพัฒนาองค์ความรู้ 

ผลจากการรวบรวมและวิเคราะห์องค์ความรู ้จากงานวิจัยพบว่า การพัฒนาเทคโนโลยี
ปัญญาประดิษฐ์สำหรับการตรวจจับโรคพืชจำเป็นต้องอาศัยกระบวนการทำงานที่เป็นระบบ ตั้งแต่
การรวบรวมชุดข้อมูลภาพพืช การเตรียมและปรับปรุงคุณภาพข้อมูล การออกแบบสถาปัตยกรรมของ
แบบจำลองปัญญาประดิษฐ์ การฝึกสอนโครงข่ายไปจนถึงการประเมินประสิทธิภาพของระบบ 



2. การสกัดแนวปฏิบัติที่ดี 
จากกระบวนการจัดการความรู้และการสังเคราะห์องค์ความรู้จากงานวิจัย สามารถสกัดแนว

ปฏิบัติที่ดีสำหรับการพัฒนาเทคโนโลยีปัญญาประดิษฐ์ในการตรวจจับโรคพืชได้ ดังตารางที่ 2 
 

ตารางที่ 2 แนวปฏิบัติที่ดี สำหรับการพัฒนาเทคโนโลยีปัญญาประดิษฐ์ในการตรวจจับโรคพืช 
ขั้นตอน 

 
แนวปฏิบัติที่ดี เหตุผล / ประโยชน์ 

1. การรวบรวมข้อมูลภาพพืช เ ก ็ บภาพใบพ ื ชจ ากหล าย
สภาพแวดล้อม  

ช่วยให้โครงข่ายเรียนรู้ลักษณะ
ของโรคพืชได้ครอบคลุม 

2. การเตร ียมและค ัดกรอง
ข้อมูล 

ทำการคัดกรองพื ้นหลังของ
ภาพและปรับคุณภาพของภาพ
ก่อนนำไปใช้ฝึกสอนโครงข่าย 

ช ่วยลดส ัญญาณรบกวนใน
ข้อมูลและเพิ ่มความแม่นยำ
ของการจำแนก 

3. การ เพ ิ ่ มปร ิ มาณข ้อมูล 
(Data Augmentation) 

ใช้เทคนิค เช่น การหมุนภาพ 
การสะท้อนภาพ และการปรับ
ความสว่างของภาพ 

ช่วยเพิ่มความหลากหลายของ
ข้อมูลและเพ่ิมความสามารถใน
การเรียนรู้ของโครงข่าย 

4. การเลือกสถาปัตยกรรมของ
โครงข่าย 

เลือกใช้โครงข่ายประสาทเทียม
เชิงล ึกที ่ เหมาะสม หรือการ
ผสานหลายสถาปัตยกรรม 

ช่วยเพิ ่มประสิทธิภาพในการ
ดึงคุณลักษณะสำคัญของภาพ
ใบพืช 

5. การพ ัฒนาและฝ ึ กสอน
โครงข่าย 

ใ ช ้ เ ท ค น ิ ค ก า ร ฝ ึ ก สอนที่
เหมาะสม  

เพ ิ ่ มความแม ่นยำและลด
ระยะเวลาในการฝึกสอน 

6. การประเมินประสิทธิภาพ
ของระบบ 

ประเมินผลด้วยตัวชี ้ว ัด เช่น 
Accuracy, Precision และค่า
Recall  

ช่วยให้สามารถประเมิน
ประสิทธิภาพของระบบได้
อย่างรอบด้าน 

7. การประยุกต์ใช้งานจริง พัฒนาระบบตรวจจับโรคพืช
ผ่านแพลตฟอร์มดิจิทัล 

เกษตรกรสามารถตรวจสอบ
โรคพืชได้อย่างรวดเร็ว 

 
 
 



3. การแลกเปลี่ยนเรียนรู้และการพัฒนาองค์ความรู้ร่วมกัน 
ผลจากกิจกรรมการแลกเปลี่ยนเรียนรู้ระหว่างนักวิจัยและผู้เชี่ยวชาญด้านเทคโนโลยีทำให้

เกิดการถ่ายทอดองค์ความรู้ทั้งในรูปแบบของความรู้เชิงทฤษฎี และความรู้จากประสบการณ์ ซึ่งช่วย
ให้เกิดความเข้าใจเชิงลึกเกี่ยวกับกระบวนการพัฒนาเทคโนโลยี รวมทั้งปัญหาและข้อจำกัดที่อาจ
เกิดขึ้นในการพัฒนาระบบ เช่น ปัญหาความไม่สมดุลของชุดข้อมูล  คุณภาพของภาพที่ใช้ในการ
ฝึกสอนโครงข่าย และข้อจำกัดด้านทรัพยากรในการประมวลผล 

การแลกเปลี่ยนองค์ความรู้ดังกล่าวสอดคล้องกับแนวคิดของ SECI Model ซึ่งส่งเสริมให้เกิด
กระบวนการสร้างองค์ความรู้ใหม่ผ่านการแลกเปลี่ยนประสบการณ์ การสังเคราะห์องค์ความรู้ และ
การนำองค์ความรู้ไปประยุกต์ใช้จริง 
4. ศักยภาพในการต่อยอดสู่การใช้งานจริงและเชิงพาณิชย์ 

จากการวิเคราะห์ศักยภาพของเทคโนโลยีที ่พัฒนาขึ้นพบว่า  เทคโนโลยีปัญญาประดิษฐ์
สำหรับการตรวจจับโรคพืชมีศักยภาพสูงในการนำไปประยุกต์ใช้ในภาคการเกษตร โดยสามารถพัฒนา
เป็นระบบช่วยวินิจฉัยโรคพืชจากภาพถ่ายผ่านแพลตฟอร์มดิจิทัล ซึ่งจะช่วยให้เกษตรกรสามารถ
ตรวจสอบโรคพืชได้อย่างรวดเร็วและแม่นยำ และช่วยสนับสนุนการบริหารจัดการแปลงเกษตรได้
อย่างมีประสิทธิภาพ 

จากกระบวนการจัดการความรู้ตามแนวคิด KM ทำให้เกิดการรวบรวม แลกเปลี่ยน และ
สังเคราะห์องค์ความรู้จากงานวิจัยและประสบการณ์ของผู้เชี่ยวชาญ เพ่ือนำไปสู่การพัฒนาแนวปฏิบัติ
ที่ดี (Best Practice) ในการพัฒนาเทคโนโลยีปัญญาประดิษฐ์สำหรับการตรวจจับโรคพืช โดยองค์
ความรู้ที่ได้สามารถจัดหมวดหมู่ตามกระบวนการพัฒนาระบบปัญญาประดิษฐ์ และสรุปผลลัพธ์จาก
การจัดการความรู้ดังกล่าวได้ดังแสดงในตารางที่ 3 
 
ตารางที่ 3 ผลลัพธ์จากการจัดการความรู้ 

ผลลัพธ์ รายละเอียด 
องค์ความรู้ใหม่ แนวทางการพัฒนา AI ตรวจจับโรคพืช 
แนวปฏิบัติที่ดี ขั้นตอนพัฒนา Deep Learning สำหรับโรคพืช 
การเผยแพร่องค์ความรู้ บทความวิจัยในวารสารวิชาการระดับชาติ (TCI กลุ่มท่ี 1) 
การพัฒนาต่อยอด พัฒนาแพลตฟอร์มดิจิทัลสำหรับตรวจโรคพืช 

 



จากตารางที่ 3 จะเห็นได้ว่าองค์ความรู้ที่ได้จากกระบวนการจัดการความรู้สามารถนำไปใช้
เป็นแนวทางในการพัฒนาเทคโนโลยีปัญญาประดิษฐ์ด้านการเกษตรได้อย่างเป็นระบบ และสามารถ
ต่อยอดสู่การพัฒนานวัตกรรมเพ่ือการใช้งานจริงในภาคเกษตรกรรมได้ 

 

การพัฒนาต่อยอดแนวปฏิบัติที่ดี รวมทั้งการบูรณาการให้แนวปฏิบัติที่ดีเกิดความ
ยั่งยืน 
 จากการสกัดองค์ความรู้และแนวปฏิบัติที ่ดี จากกระบวนการวิจัยและการจัดการความรู้ 
สามารถนำองค์ความรู้ที ่ได้ไปต่อยอดและขยายผลสู่การใช้งานจริงได้ โดยเฉพาะการพัฒนาและ
ประยุกต์ใช้เทคโนโลยีปัญญาประดิษฐ์สำหรับการตรวจจับโรคพืชในภาคการเกษตร การขยายผล
สามารถดำเนินการผ่านการเผยแพร่องค์ความรู้ในรูปแบบเอกสารวิชาการ การจัดกิจกรรมแลกเปลี่ยน
เรียนรู้ การฝึกอบรมเชิงปฏิบัติการ รวมถึงการพัฒนาเป็นต้นแบบนวัตกรรมหรือระบบต้นแบบที่
สามารถนำไปประยุกต์ใช้ได้จริงในภาคการศึกษา ภาคการเกษตร และภาคอุตสาหกรรม นอกจากนี้ 
องค์ความรู้ที่ได้ยังสามารถนำไปบูรณาการกับการเรียนการสอน งานวิจัย และการบริการวิชาการของ
มหาวิทยาลัย เพ่ือสร้างคุณค่าและเพ่ิมโอกาสในการต่อยอดสู่การใช้ประโยชน์เชิงพาณิชย์ 
 ในด้านการบูรณาการเพื่อให้แนวปฏิบัติที่ดีเกิดความยั่งยืน มหาวิทยาลัยสามารถดำเนินการ
โดยจัดให้มีระบบจัดเก็บและเผยแพร่องค์ความรู้ในรูปแบบฐานข้อมูลหรือคลังความรู้ของหน่วยงาน 
เพื่อให้บุคลากรและผู้ที ่เกี ่ยวข้องสามารถเข้าถึงและนำไปใช้ประโยชน์ได้อย่างต่อเนื่อง พร้อ มทั้ง
ส่งเสริมการสร้างเครือข่ายการเรียนรู้ระหว่างนักวิจัย ผู้เชี่ยวชาญ และผู้ใช้งานจริงในภาคเกษตรกรรม 
เพื่อให้เกิดการแลกเปลี่ยนประสบการณ์และการพัฒนานวัตกรรมอย่างต่อเนื่อง นอกจากนี้ การ
กำหนดให้กิจกรรมการจัดการความรู้เป็นส่วนหนึ่งของกระบวนการพัฒนางานวิจัยและการพัฒนา
บุคลากรของมหาวิทยาลัย จะช่วยให้เกิดการถ่ายทอดองค์ความรู้จากรุ่นสู่รุ่น ลดการสูญหายขององค์
ความรู้ และสนับสนุนการพัฒนานวัตกรรมที่สามารถนำไปใช้ประโยชน์ได้อย่างยั่งยืน 
 

บทสรุป 
 การดำเนินการจัดการความรู้เรื่อง การจัดการความรู้เพื่อยกระดับนวัตกรรมปัญญาประดิษฐ์
สำหรับการตรวจจับโรคพืชสู่การใช้ประโยชน์เชิงพาณิชย์  ทำให้สามารถรวบรวม วิเคราะห์ และ
สังเคราะห์องค์ความรู้จากงานวิจัยด้านปัญญาประดิษฐ์สำหรับการตรวจจับโรคพืชได้อย่างเป็นระบบ 
โดยครอบคลุมตั้งแต่กระบวนการจัดเตรียมชุดข้อมูลภาพพืช การปรับปรุงข้อมูลด้วยเทคนิค Data 



Augmentation การออกแบบและพัฒนาโครงข่ายการเร ียนร ู ้ เช ิงล ึก ตลอดจนการประเมิน
ประสิทธิภาพของแบบจำลองด้วยตัวชี้วัดทางเทคนิคต่าง ๆ 
 ผลการสกัดองค์ความรู้พบว่า การประยุกต์ใช้สถาปัตยกรรมโครงข่ายการเรียนรู้เชิงลึกแบบ
ผสมผสานระหว่าง InceptionResNetV2 และ VGG19 สามารถเพิ่มประสิทธิภาพในการจำแนกโรค
พืชจากภาพถ่ายใบพืชได้อย่างมีประสิทธิภาพ โดยกระบวนการพัฒนาประกอบด้วยการคัดกรองพ้ืน
หลังของภาพ การเตรียมชุดข้อมูลที ่มีคุณภาพ และการเพิ ่มปริมาณข้อมูลด้วยเทคนิค Data 
Augmentation เช่น การหมุนภาพ การสะท้อนภาพ และการปรับความสว่างของภาพ จากการ
ฝึกสอนโครงข่ายด้วยชุดข้อมูลจำนวนมากพบว่า ระบบมีค่าความแม่นยำสูงสุดร้อยละ 99.25 ค่า 
Loss เท่ากับ 0.0263 และใช้เวลาในการฝึกสอนประมาณ 24.55 นาที พร้อมทั้งมีค่า Precision และ 
Recall อยู่ในระดับสูง 
 นอกจากนี้ กระบวนการจัดการความรู้ยังนำไปสู่การสังเคราะห์แนวปฏิบัติที่ดีสำหรับการ
พัฒนาเทคโนโลยีปัญญาประดิษฐ์ด้านการตรวจจับโรคพืช ได้แก่ การเตรียมชุดข้อมูลที่มีคุณภาพและ
หลากหลาย การเลือกใช้สถาปัตยกรรมโครงข่ายประสาทเทียมที่เหมาะสม การปรับแต่งพารามิเตอร์
ของโครงข่าย และการประเมินผลด้วยตัวชี้วัดทางเทคนิคที่เหมาะสม องค์ความรู้ดังกล่าวสามารถ
นำไปใช้เป็นแนวทางในการพัฒนางานวิจัยและนวัตกรรมด้านเกษตรอัจฉริยะ รวมทั้งต่อยอดสู่การ
พัฒนาระบบตรวจจับโรคพืชอัตโนมัติผ่านแพลตฟอร์มดิจิทัล เพ่ือช่วยให้เกษตรกรสามารถวินิจฉัยโรค
พืชได้อย่างรวดเร็ว ลดความเสียหายจากการระบาดของโรค และมีศักยภาพในการพัฒนาเป็น
นวัตกรรมหรือผลิตภัณฑ์ที่สามารถใช้ประโยชน์เชิงพาณิชย์ได้ในอนาคต 
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