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บทคัดย่อ 
 การเรียนรู้เชิงลึกมีบทบาทสำคัญอย่างยิ่งในการรู้จำและจำแนกโรคพืช โดยสามารถให้ความ

แม่นยำใกล้เคียงกับการประเมินของผู้เชี่ยวชาญ อย่างไรก็ตาม การพัฒนาระบบที่มีประสิทธิภาพยังคง

เผชิญกับอุปสรรคจากความซับซ้อนและความหลากหลายของลักษณะการเกิดโรคพืช เพ่ือแก้ไขปัญหา

ดังกล่าว งานวิจัยนี้ได้นำเสนอสถาปัตยกรรมการเรียนรู้เชิงลึกแบบผสมผสาน และกลไกความสนใจ 

(attention) สำหรับการรู้จำโรคใบพืช โครงข่ายที่นำเสนอประกอบด้วยการผสานบล็อก squeeze-

and-excitation ร่วมกับ residual block โครงข่ายแคปซูล และโครงข่ายหน่วยความจำระยะยาว

แบบสองท ิ ศ ท า ง  ( Bidirectional Long Short-Term Memory: BiLSTM) บนพ ื ้ น ฐ า น ข อ ง 

Transformer นำไปสู่การเพ่ิมความแม่นยำในการรู้จำโรคใบพืช โครงข่ายที่นำเสนอได้รับการประเมิน

บนชุดข้อมูลโรคใบข้าวโพด และชุดข้อมูลโรคใบข้าว จากผลการทดลองพบว่าโครงข่ายสามารถให้

ความแม่นยำในการฝึกสอนเท่ากับร้อยละ 99.88 สำหรับ CLDD และร้อยละ 99.10 สำหรับ RLDD 

นอกจากนี้ การวิเคราะห์พื้นที่ใต้โค้ง AUC ของ CLDD พบว่ามีค่าสูงใกล้ระดับสูงสุด โดยมีค่าเท่ากับ

ร้อยละ 99.73, 99.96, 99.96 และ 99.98 สำหรับโรคใบไหม้ (BL) โรคราสนิม (CR) โรคจุดใบสีเทา 

(GL) และใบปกติ (HE) ตามลำดับ สำหรับชุดข้อมูล RLDD โครงข่ายยังคงให้ผลลัพธ์ในระดับสูง โดยมี

ค่า AUC เท่ากับร้อยละ 94.98, 93.70, 97.66, 84.57, 99.58 และ 98.85 สำหรับโรคใบข้าว

แบคทีเรีย (BLB) โรคจุดสีน้ำตาล (BS) ใบปกติ (HE), โรคไหม้ (LB) โรคใบไหม้ขอบใบ (LS) และโรค

จุดสีน้ำตาลแคบ (NBS) ตามลำดับ ผลการทดลองดังกล่าวสะท้อนให้เห็นถึงศักยภาพและประสิทธิภาพ

ที่โดดเด่นของโครงข่ายที่นำเสนอในการประยุกต์ใช้กับการรู้จำโรคใบพืช 

 
คำสำคัญ โรคใบพืช โครงข่ายคอนโวลูชัน การเรียนรู้เชิงลึก การจำแนก การรู้จำ 
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1. บทน า 
 การจำแนกและการรู้จำโรคพืชได้กลายเป็นประเด็นสำคัญในภาคการเกษตรแม่นยำ เนื่องจาก
มีบทบาทในการปกป้องผลผลิตและคุณภาพของพืชผล รวมถึงช่วยลดความสูญเสียทางเศรษฐกิจของ
เกษตรกรและผู้มีส่วนเกี่ยวข้อง การตรวจพบโรคใบพืชในระยะเริ่มต้นและเชิงรุกสามารถนำไปสู่การ
ดำเนินการแก้ไขได้อย่างทันท่วงที ส่งผลให้ลดการแพร่กระจายของโรค และช่วยให้การใช้ทรัพยากร 
เช่น สารเคมีป้องกันศัตรูพืชและปุ๋ย เป็นไปอย่างเหมาะสม ซึ่งเอื ้อต่อการเกษตรอย่างยั่งยืน [ 1] 
อย่างไรก็ตาม การวินิจฉัยโรคใบพืชจากการสังเกตโรคใบพืชเป็นงานที่มีความซับซ้อนสูง แม้แต่
เกษตรกรที่มีประสบการณ์ก็ยังประสบปัญหาในการแยกแยะโรคบางชนิด ส่งผลให้เกิดการวินิจฉัยที่
คลาดเคลื่อนและการรักษาที่ล่าช้า ด้วยเหตุนี้ วิธีการดั้งเดิมที่อาศัยการสังเกตด้วยสายตามนุษย์จึงไม่
เพียงพอสำหรับการเกษตรสมัยใหม่ ปัญหาดังกล่าวได้กระตุ้นให้เกิดการวิจัยและพัฒนาในด้า น
คอมพิวเตอร์วิทัศน์และการเรียนรู้ของเครื่อง (Machine Learning: ML) เพื่อแก้ไขข้อจำกัดเหล่านี้ 
[2], [3] 
 คอมพิวเตอร์วิทัศน์และ ML ได้รับการยอมรับว่าเป็นเครื่องมือขั้นสูงและมีประสิทธิภาพใน
การวินิจฉัยและระบุโรคพืช [4], [5] วิธีการ ML แบบดั้งเดิมมักประกอบด้วยกระบวนการแบ่งส่วน
ภาพ การสกัดคุณลักษณะ และการจำแนกประเภท [6] แม้ว่าวิธีการเหล่านี้จะสามารถเรียนรู้ข้อมูล
และสกัดคุณลักษณะได้ในระดับหนึ่ง แต่ยังมีข้อจำกัดในการเรียนรู ้คุณลักษณะเชิงลึก (deep 
features) ซ ึ ่ งส ่งผลกระทบต ่อประส ิทธ ิภาพด ้านการร ู ้จำและความสามารถในการท ั ่ ว ไป 
(generalization) โดยเฉพาะเมื่อข้อมูลมีสัญญาณรบกวนจากพื้นหลังหรือมีรูปแบบของโรคพืชที่
ซับซ้อน [7], [8] 
 ด้วยเหตุนี้ การพัฒนาเทคนิคการเรียนรู้เชิงลึก (Deep Learning: DL) โดยเฉพาะโครงข่าย
ประสาทเทียมแบบคอนโวลูชัน (Convolutional Neural Network: CNN) จึงได้รับการพัฒนาอย่าง
ต่อเนื่องเพื่อเพิ่มขีดความสามารถและยกระดับผลลัพธ์ ตัวอย่างเช่น MobileNetV3Small ได้รับการ
ปรับปรุงด้วยการผสาน SE Blocks เพ่ือเพ่ิมความสามารถของโครงข่ายในการจับคุณลักษณะที่สำคัญ
จากข้อมูล พร้อมทั้งนำฟังก์ชันกระตุ้น Hard-swish มาใช้เพื่อเพิ่มประสิทธิภาพในการเรียนรู้และลด
ความซับซ้อน ส่งผลให้ได้โครงข่ายที่มีจำนวนพารามิเตอร์น้อยลงแต่ยังคงให้ความแม่นยำสู งในการ
จำแนกโรคจากใบพืช [9] ในทำนองเดียวกัน โครงข่าย ResNet ได้รับการปรับปรุงเป็น Modified 
ResNet และนำเทคนิคการเรียนรู้ถ่ายโอน (Transfer Learning) มาใช้เพื่อเพิ่มความสามารถของ
โครงข่าย ทำให้เหมาะสมต่อการตรวจจับโรคใบพืช [10] 
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 นอกจากนี้ การพัฒนาอัลกอริทึม MBIRCH สำหรับการแบ่งส่วนภาพ และโครงข่ายแบบ
ผสมผสานระหว่าง BiLSTM และ CNN สำหรับการจำแนกโรคใบพืช ได้แสดงให้เห็นถึงความก้าวหน้า
อย่างมีนัยสำคัญ [11] อีกทั้งยังมีการพัฒนาโครงข่าย CNN แบบน้ำหนักเบาที่ได้รับการปรับปรุง
สำหรับการจำแนกโรคพืชแบบละเอียด โดยมุ่งเน้นการแยกแยะโรคที่มีลักษณะคล้ายคลึงกัน ซึ่งผสาน
กลไก coordinate attention เพ่ือเพ่ิมความสามารถของโครงข่ายในการรับรู้ตำแหน่งและบริบทของ
คุณลักษณะที่สำคัญในใบพืช [12] อย่างไรก็ตาม การเพ่ิมจำนวนชั้นการทำงานในโครงข่ายรู้จำโรคพืช
ยังคงเผชิญกับปัญหา เช่น การหายไปหรือการระเบิดของค่าเกรเดียนต์ (vanishing/exploding 
gradients) ซึ่งทำให้โครงข่ายเรียนรู้ได้ยากและไม่สามารถปรับค่าน้ำหนักได้อย่างมีประสิทธิภาพ
ระหว่างการฝึกสอน นอกจากนี้ ปัญหาการเกิด overfitting ความซับซ้อนในการคำนวณ และความ
ยั่งยืนของระบบ ยังคงเป็นอุปสรรคสำคัญที่ทำให้โครงข่ายเหล่านี้ไม่เหมาะสมต่อการประยุกต์ใช้แบบ
เวลาจริง 
 แม ้ว ่ า โครงข ่ ายขนาดใหญ ่  เช ่น  GoogLeNet [13] , ResNet [14] , Inception [15] , 
EfficientNet [16] และโครงข่ายอื่น ๆ [17]–[19] จะมีบทบาทสำคัญในการยกระดับประสิทธิภาพ
การจำแนกและรู้จำโรคใบพืช แต่จากการทบทวนวรรณกรรมพบว่าโครงข่ายรู้จำโรคพืชในปัจจุบันยัง
ไม่สามารถแก้ไขปัญหาการสกัดคุณลักษณะเชิงจำแนกได้อย่างมีประสิทธิภาพ การทำงานที่เชื่อถือได้
ในสภาพแวดล้อมจริง และประสิทธิภาพด้านการคำนวณได้อย่างเหมาะสม ปัญหาเหล่านี้จำเป็นต้อง
ได้รับการแก้ไขผ่านการออกแบบสถาปัตยกรรมที่มีน้ำหนักเบา สามารถชดเชยปัญหา vanishing 
gradients มีความทนทานต่อสัญญาณรบกวน และเพิ่มความแม่นยำและความน่าเชื่อถือของการรู้จำ 
[4]–[19] 
 ดังนั ้น งานวิจัยนี ้จึงนำเสนอกรอบการเรียนรู ้เชิงลึกแบบผสมผสาน โดยบูรณาการตัว
ดำเนินการคอนโวลูชันแบบสองสาย เพื่อเรียนรู้คุณลักษณะเสริมและคุณลักษณะแบบหลายสเกลของ
โรคใบพืช กรอบแนวคิดดังกล่าวสนับสนุนการแทนคุณลักษณะด้วยการใช้ SE-Residual blocks 
สำหรับการปรับค่าน้ำหนัก, Capsule Network สำหรับการแทนความสัมพันธ์เชิงพ้ืนที่แบบลำดับชั้น 
และ BiLSTM สำหรับการเรียนรู้การพึ่งพาเชิงลำดับ และโครงข่าย Tranformer Network สำหรับ
การปรับคุณลักษณะด้วยกลไกความสนใจ โครงข่ายที่พัฒนาขึ้นสามารถบูรณาการคุณลักษณะเชิง
พ้ืนที่ เชิงลำดับ และเชิงบริบท เพ่ือเพ่ิมประสิทธิภาพในการรู้จำรูปแบบของโรคพืช ส่งผลให้โครงข่าย
สามารถเรียนรู้คุณลักษณะเชิงลึกที่มีความจำแนกสูง และยกระดับสมรรถนะในการรู้จำได้อย่างมี
ประสิทธิภาพ 



 

 
  

หลกัสตูร (วท.ม และ ปร.ด) สาขาวิชาเทคโนโลยีดิจิทลัมีเดีย คณะวิทยาศาสตรแ์ละเทคโนโลยี มหาวิทยาลยัเทคโนโลยีราชมงคลสวุรรณภมูิ 4 

 

สัมมนาวิชาการ เทคโนโลยดิีจิทัลมเีดยี ระดับบณัฑิตศกึษา 
ครั้งที ่3 

ในงานวิจัยนีไ้ดท้ าการประเมินกรอบการทดลองบนชุดขอ้มูลโรคใบขา้วโพด (Corn Leaf 
Disease Dataset: CLDD) และชดุขอ้มลูโรคใบขา้ว (Rice Leaf Disease Dataset: RLDD) พรอ้ม
ทัง้เปรียบเทียบประสิทธิภาพกบัแนวทางที่มีอยู่ในปัจจุบนั เพื่อพิสจูนศ์กัยภาพของกรอบแนวคิดที่
น าเสนอ ส าหรบักาน าไปรประยกุตใ์ชใ้นภาคเกษตรกรรม 

 
2. วัตถุประสงค ์ 
 2.1 เพ่ือออกแบบและพัฒนาโครงข่ายการเรียนรู้เชิงลึกแบบผสมผสาน สำหรับการรู้จำโรคใบ
พืช โดยการผสาน SE-residual blocks, Capsule Network, BiLSTM และ Transformer Network 
 2.2 เพื่อประเมินประสิทธิภาพของโครงข่ายที่นำเสนอในการจำแนกโรคพืชบนชุดข้อมูล 
CLDD และ RLDD โดยใช้ตัวชี้วัด ได้แก่ ค่า Accuracy ค่า Precision ค่า Recall และค่า AUC 
 

3. ขอบเขตของการวิจัย  
 3.1 ประชากร  
 ภาพใบพืชที่แสดงลักษณะโรคและใบปกติ ซึ่งประกอบด้วยภาพใบข้าวโพดจากชุดข้อมูล 
CLDD และภาพใบข้าวจากชุดข้อมูล RLDD ที่รวบรวมจากฐานข้อมูลสาธารณะ 
 3.2 กลุ่มตัวอย่าง 
 ภาพใบข้าวโพดและภาพใบข้าวที่มีลักษณะโรคและใบปกติ จากชุดข้อมูล CLDD จำนวน 
4,188 ภาพ และชุดข้อมูล RLDD จำนวน 2,628 ภาพ โดยแบ่งข้อมูลออกเป็นร้อยละ 80 สำหรับการ
ฝึกและตรวจสอบความถูกต้องของโครงข่าย และร้อยละ 20 สำหรับการทดสอบประสิทธิภาพของ
โครงข่าย  
 3.3 ตัวแปร ตัวแปรที่ใช้ได้แก ่
  3.3.1 ตัวแปรอิสระ 
  โครงสร้างและองค์ประกอบของโครงข่ายการเรียนรู้เชิงลึกที่ใช้ในการรู้จำโรคใบพืช 
  3.3.2 ตัวแปรตาม 
  ประสิทธิภาพของโครงข่ายในการรู้จำโรคพืชจากภาพใบพืช ซึ่งวัดจากตัวชี้วัดทาง
สถิติ ได้แก่ ค่า Accuracy ค่า Precision ค่า Recall และค่า AUC 
 3.4 ระยะเวลาในการวิจัย  
  1 ปี  
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4. ประโยชน์ที่คาดว่าจะได้รับ  
 4.1 โครงข่ายการเรียนรู ้ เช ิงลึกที ่มีความแม่นยำสูงในการรู ้จำโรค ใบพืช ซึ ่งช่วยเพ่ิม
ประสิทธิภาพในการวินิจฉัยโรคใบพืช 
 4.2 สามารถนำโครงข่ายที่พัฒนาขึ้นไปประยุกต์ใช้กับระบบเกษตรอัจฉริยะ เพื่อช่วยลดการ
สูญเสียผลผลิตและสนับสนุนการตัดสินใจทางการเกษตรอย่างมีประสิทธิภาพ 
 
5. กรอบแนวคิดการวิจัย  
 โครงข่ายที่นำเสนอได้บูรณาการตัวดำเนินการคอนโวลูชันแบบสองสตรีม โดยใช้ขนาดเคอร์
เนลที่แตกต่างกันเพื่อสกัดคุณลักษณะแบบหลายสเกลจากภาพโรคใบพืช บล็อก SE-Residual ถูก
นำมาใช้เพื่อปรับค่าน้ำหนักของช่องสัญญาณให้เหมาะสม ขณะที่โครงข่ายแคปซูล ช่วยคงรักษา
ความสัมพันธ์เชิงพื้นที่ของคุณลักษณะ นอกจากนี้ โครงข่าย BiLSTM ถูกใช้เพื่อเรียนรู้การพึ่งพาเชิง
ลำดับ และร่วมกับกลไกความสนใจบนพ้ืนฐานของ Transformer Network เพ่ือมุ่งเน้นคุณลักษณะที่
มีความสำคัญในระดับสากล ชั้นของ Global Average Pooling ถูกใช้ในการรวมคุณลักษณะทั้งหมด
เพ่ือสร้างผลลัพธ์การรู้จำขั้นสุดท้าย สถาปัตยกรรมทั้งหมดของโครงข่ายแสดงไว้ดังภาพที่ 1 
 

 
 
 
 
 
 
 
 
 

 
 
 

ภาพที่ 1 A two-stream SE-capsule BiLSTM-transformer for plant leaf disease 

recognition 
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6. วิธีด าเนินการวิจัย  
 6.1 การรวบรวมและเตรียมข้อมูล 
 รวบรวมภาพโรคใบพืชจากชุดข้อมูล CLDD และชุดข้อมูล RLDD จากแหล่งข้อมูลสาธารณะ 
จากนั้นดำเนินการเตรียมข้อมูลภาพโดยการปรับขนาดภาพ การกรองพื้นหลัง และการแบ่งชุดข้อมูล
ออกเป็นชุดฝึก ชุดตรวจสอบความถูกต้อง และชุดทดสอบ 
 6.2 การออกแบบและพัฒนาโครงข่าย 
 ออกแบบโครงข่ายการเรียนรู้เชิงลึกแบบผสมผสาน โดยประกอบด้วยตัวดำเนินการคอนโวลู
ชันแบบสองสตรีม ร่วมกับ SE-residual blocks, Capsule Network, BiLSTM และ Transformer 
Network เพ่ือสกัดและเรียนรู้คุณลักษณะเชิงพ้ืนที่ เชิงลำดับ และเชิงบริบทของโรคใบพืช 
 6.3 การฝึกสอนและประเมินผลโครงข่าย 
 ฝึกสอนโครงข่ายด้วยชุดข้อมูลฝึก และประเมินประสิทธิภาพของโครงข่ายด้วยชุดข้อมูล
ทดสอบ ได้แก่ ค่า Accuracy ค่า Precision ค่า Recall และค่า AUC 
 
7. ผลการวิจัย 
 โครงข่ายการเรียนรู้เชิงลึกแบบผสมผสานที่พัฒนาขึ้นสามารถให้ประสิทธิภาพในการรู้จำโรค
ใบพืชได้ในระดับสูง โดยมีความแม่นยำในการฝึกสอนร้อยละ 99.88 สำหรับชุดข้อมูล CLDD และร้อย
ละ 99.10 สำหรับชุดข้อมูล RLDD 
 ผลการประเมินด้วยตัวชี้วัดด้านความเที่ยงตรงและความครอบคลุมพบว่า ชุดข้อมูล RLDD มี
ค่า Precision และ Recall เท่ากับร้อยละ 100 ขณะที่ชุดข้อมูล CLDD มีค่า Precision ร้อยละ 
98.85 และ Recall ร้อยละ 98.61 แสดงถึงความสามารถในการจำแนกโรคพืชได้อย่างถูกต้องและ
สม่ำเสมอ 
 การวิเคราะห์พื้นที่ใต้โค้งแสดงให้เห็นว่าโครงข่ายมีประสิทธิภาพในการจำแนกโรคใบพืชใน
ระดับสูง โดยชุดข้อมูล CLDD มีค่า AUC ใกล้เคียงระดับสูงสุดในทุกคลาส และชุดข้อมูล RLDD มีค่า 
AUC เฉลี่ยในระดับสูง สะท้อนถึงศักยภาพของโครงข่ายในการนำไปประยุกต์ใช้งานจริง 
  
8. ผลการวิจัย  
 งานวิจัยนี้นำเสนอแนวคิดการพัฒนาโครงข่ายการเรียนรู้เชิงลึกแบบผสมผสาน โดยผสาน SE-
residual blocks, Capsule Network, BiLSTM และ Transformer Network เพ่ือเพ่ิมประสิทธิภาพ
ในการรู้จำโรคใบพืช โครงข่ายที่นำเสนอมีผลการรู้จำ ดังต่อไปนี้ 
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ภาพที่ 2. Sample representation of CLDD recognition performance. 

 

 
ภาพที่ 3. Sample representation of RLDD recognition performance. 



 

 
  

หลกัสตูร (วท.ม และ ปร.ด) สาขาวิชาเทคโนโลยีดิจิทลัมีเดีย คณะวิทยาศาสตรแ์ละเทคโนโลยี มหาวิทยาลยัเทคโนโลยีราชมงคลสวุรรณภมูิ 8 

 

สัมมนาวิชาการ เทคโนโลยดิีจิทัลมเีดยี ระดับบณัฑิตศกึษา 
ครั้งที ่3 

 จากภาพที่ 2 แสดงผลการรู้จำของชุดข้อมูล CLDD สำหรับกลุ่ม BL กลุ่ม CR กลุ่ม GL และ
กลุ่ม HE โดยโครงข่ายสามารถให้ความแม่นยำอยู่ในช่วงร้อยละ 99.92 ถึง 100 ในทุกกลุ่ม ผลลัพธ์
ดังกล่าวสะท้อนให้เห็นถึงความสามารถของโครงข่ายในการระบุลักษณะเฉพาะของโรคใบพืชได้อย่าง
ถูกต้อง และสามารถแยกแยะระหว่างใบพืชที่เป็นโรคและใบพืชปกติได้อย่างมีประสิทธิภาพ แม้ว่า
ตัวอย่างภาพจะมีความซับซ้อนและความหลากหลายสูง โครงข่ายยังคงแสดงสมรรถนะที่มีเสถียรภาพ 
แสดงให้เห็นถึงประสิทธิผลในการเรียนรู้และจำแนกคุณลักษณะของโรคใบพืชชนิดต่าง ๆ 
 จากภาพที่ 3 แสดงผลการรู้จำของชุดข้อมูล RLDD สำหรับกลุ่ม BLB กลุ่ม LB กลุ่ม BS กลุ่ม 
HE กลุ่ม LS และกลุ่ม NBS โดยกลุ่ม BLB แสดงความแม่นยำในการรู้จำสูงถึงร้อยละ 100 ในบาง
ตัวอย่าง และมีค่าเฉลี่ยอยู่ในช่วงร้อยละ 98–100 แม้ว่าจะมีตัวอย่างหนึ่งที่ค่าความแม่นยำลดลงเหลือ
ร้อยละ 90.07 แต่โดยรวมยังสะท้อนถึงความน่าเชื่อถือของโครงข่ายในการรู้จำ กลุ่ม BS ให้ค่าความ
แม่นยำสูงถึงร้อยละ 99.99 ในบางกรณี และส่วนใหญ่อยู่ในช่วงร้อยละ 93–99 แสดงให้เห็นถึง
ความสามารถในการจำแนกโรคใบพืชได้อย่างถูกต้อง สำหรับกลุ่ม HE พบว่าค่าความแม่นยำมีความ
แปรปรวนค่อนข้างมาก โดยอยู่ในช่วงร้อยละ 67.93 ถึง 99.67 ซึ่งสะท้อนถึงความไม่สม่ำเสมอของ
สมรรถนะโครงข่ายในบางกรณี ขณะที่กลุ่ม LB ให้ค่าความแม่นยำอยู่ระหว่างร้อยละ 71.63 ถึง 100 
โดยพบข้อผิดพลาดเล็กน้อยในบางตัวอย่าง ส่วนกลุ่ม LS แสดงผลการรู้จำที่มีความแม่นยำสูงอย่าง
สม่ำเสมอ โดยหลายตัวอย่างให้ค่าร้อยละ 99.99 แสดงถึงความน่าเชื่อถือของโครงข่ายในการจำแนก
โรคใบพืช และกลุ่ม NBS ให้ค่าความแม่นยำสูงสุดที่ร้อยละ 99.98 โดยมีค่าเฉลี่ยอยู่ในช่วงร้อยละ 
88–99 สะท้อนถึงประสิทธิภาพของโครงข่ายในการรู้จำโรคชนิดนี้ อย่างไรก็ตาม กรณีที่โครงข่ายให้
ค่าความแม่นยำต่ำในบางตัวอย่าง เช่น ร้อยละ 67.93 สำหรับกลุ่ม HE หรือร้อยละ 71.63 สำหรับ
กลุ่ม LB อาจมีสาเหตุมาจากความคลุมเครือหรือความซับซ้อนของข้อมูลนำเข้า ซึ่งเป็นประเด็นที่
สามารถนำไปใช้ในการปรับปรุงโครงข่ายและแนวทางการเรียนรู้ในงานวิจัยในอนาคต 
 ผลการวิจัยแสดงให้เห็นว่าโครงข่ายมีความแม่นยำสูงในการจำแนกโรคใบพืช โดยให้ความ
แม่นยำร้อยละ 99.88 บนชุดข้อมูล CLDD และร้อยละ 99.10 บนชุดข้อมูล RLDD พร้อมทั้งมีค่า 
Precision ค่า Recall และค่า AUC อยู่ในระดับสูง สะท้อนถึงศักยภาพของแนวคิดที่เสนอในการ
ประยุกต์ใช้กับระบบเกษตรอัจฉริยะและระบบตรวจจับโรคใบพืชในอนาคต 
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