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Abstract 
 
In Thailand, prevalent euglenoid genera like Euglena, Phacus, Trachelomonas, Lepocinclis, and 
Strombomonas are typically found in organic-rich water, indicating hypereutrophic and eutrophic conditions. 
These euglenoids have diverse shapes, making accurate identification challenging. To address this, an object 
detection application was developed using deep-learning neural network models to reduce identification errors. 
Photographic datasets collected between June and October 2022, using both microscope and phone cameras in 
Khlong Mahasawat, Nakhon Pathom, Thailand, covered five Euglenoid genera. These datasets were manually 
labeled and used to train four deep-learning neural network models: Detectron2, YOLOv5, YOLOv7, and 
YOLOv8. Precision and recall of the models were improved through image augmentation, mimicking 
variations in image quality. The model which proved best for phytoplankton identification was YOLOv5l, 
which yielded precision and recall of 0.839 and 0.873, respectively. This model exhibited high performance in 
terms of the accuracy, with a low rate of misclassification. 

 
Keywords: Water quality assessment, Euglenoid, Object detection, Deep learning 
 

 
I. INTRODUCTION 
 
Assessing water quality is important in 
environmental science research, and is quantified 
using physical properties such as color and turbidity, 
chemical properties such as dissolved oxygen (DO), 
pH, and salinity, and biological properties such as 
biological oxygen demand (BOD) and biodiversity. 
In Thailand, rapid urbanization and industrialization 
have depleted the water quality of the Chao Phraya 
and Tha Chin rivers, as evidenced through decreased 
DO levels, elevated ammonia-nitrogen content, and 
increased BOD (Simachaya, W., 2003). These 
changes significantly impact water biodiversity. 
Different water quality impacts the varieties and 
population density of phytoplankton; thus, the 
presence of certain species of phytoplankton can be 
used as an indicator of water quality. 
 
This research utilizes the AARL-PP (Assessment of 
Water Quality in Standing Water by Using 
Dominant Phytoplankton) developed by Y. 
Peerapormpisal (2007) as a method for assessing 

water quality. AARL-PP offers a chemical-free 
approach, allowing for long-term water quality 
assessment. It was developed from a two-part 
scoring system. First, an index of water quality based 
on a standard range of water quality tests was defined 
in six levels, based on research, using a score of 1-
10, with lower scores indicating clean water and 
higher scores indicating polluted water, as shown in 
Table 1.  

 
 

Score Water quality by 
trophic level 

General water 
quality 

1.0 - 2.0 Oligotrophic Clean 

2.1 - 3.5 Oligo-
mesotrophic Clean-moderate 

3.6 - 5.5 Mesotrophic Moderate 
5.6 - 7.5 Meso-eutrophic Moderate-polluted 
7.6 - 9.0 Eutrophic Polluted 
9.1 - 10.0 Hypereutrophic Very polluted 

 

Table 1 Water quality scores defined by trophic level 
and general water quality 
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For the second part, the dominant genera of 
phytoplankton found in the different water quality 
levels were identified and matched to the rating 
score. Three to five dominant genera of the 
phytoplankton were selected in accordance with 
their respective populations. During the assessment 
of water quality, phytoplankton was collected, 
identified and the quantity of each genus was 
determined. The score of each genus following the 
water quality in the second part was averaged and 
compared with the standard score of water quality 
from the first part. The AARL-PP Score has been 
tested in 50 water systems in northern Thailand and 
20 water systems each in northeastern and southern 
Thailand, with phytoplankton identification being 
more than 95% in agreement with physical and 
chemical water quality. 
 
Five genera of euglenoid were studied: Euglena, 
Phacus, Trachelomonas and Strombomonas, with 
scores in the AARL-PP score, 10, 8, 8, and 8, 
respectively, and Lepocinclis, though it should be 
noted that its score is yet to be determined within the 
AARL-PP system. The high scores assigned to these 
euglenoids suggest their prevalence in 
hypereutrophic waters, indicative of significant 
pollution levels. 
 
Euglenoids tend to have a highly variable 
morphology, which increases the chances of genus 
misidentification. As each genus of euglenoids 
represents a different AARL-PP score, genus 
identification affects the accuracy of score. One 
proposed solution is to detect the “eye spot”, a 
plastid-like organelle found in euglenoids. The eye 
spot is easily identified under a microscope, so 
accurately identifying the eye spot can be used to aid 
in the identification of euglenoids. We propose the 
development of an object detection program, using a 

deep-learning neural network model, to reduce the 
identification error and to further develop an 
accurate AARL-PP score assessment program.  
 
Deep learning models are artificial intelligence 
algorithms, mimicking human brain neurons, 
consisting of multiple layers of neural network. The 
models are trained in object detection and 
classification using datasets of images. In one 
training cycle, the deep learning model divides the 
image into grids, processes each grid with the 
neuron-like network of the mathematical model, and 
the result is shown. During each round of training, 
called an epoch, some parameters in the neural 
network change and the accuracy of the model 
improves. What makes each neural network model 
different is its architecture and size of the model. 
Models can be evaluated and compared with 
evaluation metrics such as precision, recall, and F1-
score (IBM, 2024) 
 
To create an object detection program, the dataset of 
images is divided into three parts: a training set, a 
validation set, and a test set, at an appropriate ratio. 
In the training set images, the objects of interest are 
labeled to locate and specify types of objects for the 
model to learn. The program is trained with the 
labeled training images, then validated and tested 
with unlabeled images. 
 
 
II. METHODS 
 
Data Collection and Image Preparation 
Water samples were collected using a 21-micron 
plankton net at coordinates 13°48'25"N, 100°17'3"E 
in Khlong Mahasawat canal, Phutthamonthon 
district, Nakhon Pathom, Thailand, from June to 
October 2022. Images of euglenoids were captured 

Euglenoid genus Sources of database Taxonomic references 
Euglena 
Ehrenberg, 1830 Images of water 

sample under 
microscope 

M.D. Guiry in Guiry, M.D. & Guiry, G.M. (2017) 

Phacus 
Dujardin, 1841 E.A. Molinari Novoa in Guiry, M.D. & Guiry, G.M. (2021) 

Trachelomonas 
Ehrenberg, 1834 M.D. Guiry in Guiry, M.D. & Guiry, G.M. (2017) 

Lepocinclis 
Perty, 1849 

Images of water 
sample under 
microscope and from 
Solito de Solis (2020) 

G.M. Guiry in Guiry, M.D. & Guiry, G.M. (2022) 

Strombomonas 
Deflandre, 1930 M.D. Guiry in Guiry, M.D. & Guiry, G.M. (2018) 

 

Table 2 Sources of database and taxonomic references for each genus of euglenoids 
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under a bright field microscope at 400x 
magnification, showcasing distinct morphologies of 
Euglena spp., Phacus spp., Trachelomonas spp., 
Lepocinclis spp., and Strombomonas spp. The 
classification of each genus was based on taxonomic 
references, including Wongrat et al. (2017) and 
AlgeaBase, a comprehensive global database curated 
by M.D. & G.M. Guiry, as shown in Table 2.  Images 
from videos by Solito de Solis (2020) were also used. 
Selected images were required to meet specific 
criteria: (1) inclusion of at least one genus of 
euglenoids, (2) presence of other organisms (e.g. 
different types of algae) or contaminants (e.g. 
sediment), (3) variation in color, brightness, and 
aperture, and (4) image resolution was not 
controlled. 
 
Images were labeled with the respective genera and 
the position of each euglenoid within the image. Two 
labeling methods were employed: bounding box and 
instance segmentation, according to the 
requirements of the object detection models. 
 
The image dataset was then split into three sets: a 
70% training set, a 20% validation set, and a 10% 
testing set. In total, 284 images of Euglena spp., 180 
images of Phacus spp., 115 images of 
Trachelomonas spp., 187 images of Lepocinclis spp., 
and 102 images of Strombomonas spp. were 
obtained after completing the data collection 
process. 
 
After completing the image labeling process, the 
next step involves augmenting the image dataset to 
simulate factors affecting genus identification, such 

as brightness and color of light from the microscope, 
focus and sharpness, position of euglenoid features, 
and obstructions within the image. Image 
augmentation techniques included cropping (with 
adjustments ranging from 0% to 30%), altering hue 
(ranging from -25% to +25%), applying cutout to 
portions of the image (with a cutout rate of 20%), 
inducing blur (ranging from 0 to 2 pixels), and 
adjusting brightness (ranging from -25% to +25%), 
as shown in Figure 1. Upon completion of image 
augmentation, the dataset consisted of a total of 
2,055 images. 
 
Model Training 
 Deep learning network models were developed 
based on four different neural network models: 
Detectron2 , YOLOv5 , YOLOv7 , and YOLOv8 , 
with five sub-models of YOLOv5 tested, including 
YOLOv5s, YOLOv5n, YOLOv5m, YOLOv5l, and 
YOLOv5x. The fundamental principle of these deep 
learning network models is to divide the images in 
the dataset into multiple cells, process each cell using 
a mathematical model, display the results, and then 
iteratively adjust the parameters in the model to 
improve the results. 
 
The YOLO models are designed with different sizes 
appropriate for varying dataset sizes, with the size of 
the model indicated by the letter at the end of the 
name, such as 's' representing small size (Jocher, 
2022) .  Currently, development has progressed to 
version 8, known as YOLOv8 . YOLOv5 , the fifth 
version, remains the most popular. The Detectron 
model is a methodical model for high-speed object 
detection and flexible use (Wu, Y., 2019). 

 

Figure 1 Datasets after image augmentation 
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Figure 2 Example of the results from Detectron2     
 
The model training involved 300 epochs, after which 
the following evaluation metrics were examined: 
classification accuracy, precision, recall/sensitivity, 
and F1-score. The F1-score is often used for 
comparing deep learning models, where models with 
higher F1 - scores have better classification abilities. 
Each metric is calculated with a formula based on the 
amount of True Positive (TP), True Negative (TN), 
False Positive (FP), and False Negative (FN). 
 
The ‘accuracy’ in classification is calculated based 
on the proportion of (TP + TN) to (TP + TN + FP + 
FN), while ‘precision’ is calculated based on the 
proportion of (TP) to (TP + FP), recall is calculated 
based on the proportion of (TP) to (TP + FN), and 
the F1 - score is the harmonic mean of precision and 
recall. Additionally, the mean Average Precision at 
k (mAP@k) is evaluated as an appropriate 
evaluation metric for ranking and sorting tasks, 
particularly suitable for assessing the quality of 
water using the AARL-PP score in object detection. 
Commonly used values for k are from 50 to 95.  

 
 

 
 

Figure 3 Example of the results from YOLOv5 
 
 
III. RESULTS AND DISCUSSION 
 
After building the model and conducting image input 
experiments, it was found that the model could detect 
images, as shown in Figures 2 and 3.  The detected 
genus of euglenoids is identified along with the 
confidence level. For example, in Figure 2, Euglena 
sp. Was detected with 1 0 0 %  confidence, and in 
Figure 3 , Euglena sp., Phacus sp., and an eye spot 
were detected with confidence levels of 88%, 90%, 
and 83%, respectively. 
 
After training the models with the obtained images 
using all 8 deep learning models, the results are 
presented in Table 3 .  The best-performing model 
was found to be YOLOv5l, as it achieved the highest  
 

 

Model Precision Recall F1-score mAP@50 mAP@50-95 

Detectron2 0.833 0.847 0.840 0.915 0.731 
YOLOv5   

 
  

   YOLOv5s 0.871 0.804 0.836 0.844 0.527 
   YOLOv5n 0.877 0.750 0.809 0.831 0.532 
   YOLOv5m 0.841 0.858 0.849 0.868 0.687 
   YOLOv5l 0.839 0.873 0.856 0.894 0.715 
   YOLOv5x 0.833 0.847 0.840 0.915 0.731 
YOLOv7 0.773 0.789 0.781 0.829 0.584 
YOLOv8 0.854 0.833 0.803 0.866 0.567 

 

Figure 3 Results from the training for all the models tested. 
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F1-score. The F1 -score represents the harmonic 
mean of precision and recall, which are two 
evaluation metrics for the learning performance of 
efficient models. Considering the harmonic mean of 
both variables provides a balanced assessment 
without bias towards any specific variable, ensuring 
an unbiased evaluation of the model's performance.  
 
Based on the evaluation metrics of the YOLOv5l 
model, it was able to classify each genus as shown in 
Table 4. During the training process, there were 
trends in the changes of evaluation metrics for each 
epoch, as depicted in Figure 4. 
 
From Figure 4 , it can be observed that the values of 
box loss, objectness loss, and classification loss 
decrease in each training epoch for both the training 
dataset (as shown in Figures 4A, 4B, and 4C) and the 

validation dataset (as shown in Figures 4F, 4G, and 
4H). The box loss indicates the model's ability to 
identify the center position of detected objects and 
predict bounding boxes around objects. Objectness 
represents the likelihood of objects being present in 
the area of interest in the image, while classification 
loss demonstrates the model's ability to predict 
object classifications. 
 
Figures 4D, 4E, 4I, and 4J show evaluation metrics 
such as precision, recall, mAP@50, and mAP@50-
95, respectively. The increase in values for these 
metrics across all four figures indicates an overall 
improvement in the model's performance with an 
increasing number of training epochs. 
 
Figure 5 depicts the graph of the relationship 
between precision and recall. The area under the 

 

 
 

Figure 4 Evaluation metrics graph of YOLOv5l 
 

 

 
 

Genus Precision Recall F1-score mAP@50 mAP@50-95 

Euglena 0.772 0.881 0.822 0.900 0.763 
Phacus 0.972 0.863 0.914 0.938 0.834 
Trachelomonas 0.732 0.952 0.827 0.921 0.841 
Lepocinclis 0.888 0.855 0.871 0.933 0.804 
Strombomonas 0.904 0.947 0.925 0.964 0.757 

 

Table 4 Evaluation metrics of YOLOv5l for each genus of euglenoids 
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graph indicates that the model exhibits both high 
precision and high recall, meaning it has a low rate 
of false positives and false negatives. The 
interpretation of the area under the graph is similar 
to that of the F1-score mentioned earlier, as it is a 
single variable that can be used to compare both 
accuracy and recall without bias or distortion in 
assessing the model's performance. 
 
From Figure 5, it can be observed that the model can 
detect eye spots with low efficiency, while the 
groups of euglenoids have higher efficiency. 
Therefore, it is not feasible to rely on an eye spot for 
identifying the type of euglenoid, as the model's 
ability to detect euglenoids is better than that of eye 
spot.  
 
In the confusion matrix shown in Figure 6, it is found 
that the model correctly identified the species 
Lepocinclis and Phacus with accuracies of 84% and 
82%, respectively. The most common 
misclassification was observed for Lepocinclis, 
which was misclassified as Euglena, Phacus, and 
Trachelomonas, while Phacus was misclassified as 
Euglena and Trachelomonas, as well as being 
labeled as the background in the image. The model 
correctly identified Euglena with an accuracy of 

88% but misclassified it as Lepocinclis and 
Trachelomonas. Conversely, there were two 
instances of misclassification: one for 
Strombomonas, which was correctly identified 95% 
of the time but misclassified as Trachelomonas, and 
one for Trachelomonas, which was correctly 
identified 90% of the time but misclassified as 
Euglena. 
 
Furthermore, the confusion matrix indicates that the 
model has difficulty distinguishing between eye 
spots and backgrounds (to be more specific, when 
there is no object in the image). Backgrounds are 
often misclassified as eye spots up to 75% of the 
time, suggesting that the model still struggles to 
differentiate between eye spots and backgrounds. 
 
It can be observed that each genus had 
misclassifications, mainly because some species 
exhibit similar morphological characteristics. For 
instance, Phacus sp. resembles a green leaf-like 
structure, and sometimes, it may lack color due to 
not being exposed to sunlight. This led the model to 
misclassify some of them as background rather than 
detecting them as part of the sample. Additionally, 
eye spots exhibit various colors, such as dark green, 
red, transparent red, and white, all of which are 

 
Figure 5 The Precision-Recall curve for the YOLOv5l model for Euglena, Eye spot, Lepocinclis, Phacus, Strombomonas, 

Trachelomonas, and All Types. 
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colors found in Euglena spp. Consequently, the 
model struggled to differentiate between the colors 
of Euglena spp. and the colors of the eye spots, 
resulting in low accuracy in eye spot identification. 
Furthermore, some genera of euglenoids share 
similar morphological features from certain angles, 
making it challenging to distinguish between them, 
such as Phacus sp. and Trachelomonas sp. 
 
With current information, the model could infer that 
the water source under study is hypereutrophic. 
However, further work must be done to develop a  
 

water quality assessment program capable of 
calculating AARL-PP scores because the assessment 
requires identifying and counting all phytoplankton 
genera in Peerapormpisal (2007), which exceeds the 
number of genera considered in this study. 
Therefore, to develop an accurate AARL-PP score 
calculation program, it is necessary to create a model 
that can identify all phytoplankton genera in 
Peerapormpisal (2007) and validate the program's 
scores against other water quality indicators such as 
DO and BOD values over various time periods and 
sampling locations. 
 

 
 

Figure 6 Confusion matrix of YOLOv5l, showing the truth and the predictions, dark blue represents a proportion of 1.0, 
while white represents 0.0. The intensity of the color corresponds to the proportion of data in each cell 
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IV. CONCLUSION 
 
In the water quality assessment, the identification of 
various phytoplankton genera is crucial. However, 
the freeform morphology within euglenoids makes 
species identification challenging, leading to high 
error rates. To mitigate this issue, a deep learning 
model was developed to reduce errors in species 
identification and further extended into a water 
quality assessment program, the AARL-PP scoring 
system. The YOLOv5l model achieved an F1-score 
of 0.856, the highest among the eight tested models. 
It demonstrated efficient detection of Euglena, 
Phacus, Trachelomonas, Lepocinclis, and 
Strombomonas species with similar performance 
levels, while unable to identify eye spots. This model 
exhibited high accuracy and low misclassification 
rates. In the future, it is possible to enhance the 
program by developing a model capable of 
identifying all phytoplankton genera in 
Peerapormpisal, Y. et al. (2007). Subsequently, the 
program's scores can be validated against other water 
quality indicators. 
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บทคัดย่อ 
ในประเทศไทย มีรายงานการพบยูกลีนอยด์ในสกุล Euglena, Phacus, Trachelomonas, Lepocinclis และ 
Strombomonas ซ่ึงส่วนใหญ่พบในแหล่งนํ้าท่ีมีอินทรียวัตถุมาก ยูกลีนอยด์หลายชนิดจึงถูกใช้บ่งช้ีคุณภาพนํ้าเสีย
จนถึงเสียมาก ยูกลีนอยด์กลุ่มน้ีมีสัณฐานอิสระทําให้การระบุสกุลและนับจํานวนมีโอกาสผิดพลาดสูง รายงานน้ี
เสนอโปรแกรมตรวจจับวัตถุเพ่ือลดความผิดพลาดดังกล่าว ข้อมูลภาพของยูกลีนอยด์ท้ัง 5 สกุลถูกรวบรวมต้ังแต่
เดือนมิถุนายนถึงเดือนตุลาคม ค.ศ. 2022 ด้วยกล้องดิจิตอลสําหรับกล้องจุลทรรศน์และกล้องโทรศัพท์จากการส่อง
ตัวอย่างนํ้าจากคลองมหาสวัสด์ิ จังหวัดนครปฐม ประเทศไทย ชุดข้อมูลถูกกําหนดขอบเขตวัตถุบนรูปภาพและ
ฝึกฝนโปรแกรมด้วยโมเดลเรียนรู้เชิงลึก 4 โมเดลได้แก่ Detectron2, YOLOv5, YOLOv7 และ YOLOv8 วัดค่าความ
แม่นยําและความไวของโมเดลและปรับปรุงโมเดลด้วยการแต่งเติมรูปภาพเพ่ือครอบคลุมความเป็นไปได้ของภาพ
ภายใต้กล้องจุลทรรศน์ โมเดลดีท่ีสุดคือโมเดล YOLOv5l มีค่าความแม่นยําและความไวเท่ากับ 0.839 และ 0.873 
ตามลําดับ โมเดลน้ีมีประสิทธิภาพสูงในแง่ของความถูกต้อง โดยมีอัตราการระบุสกุลผิดท่ีตํ่า 

 
คําสําคัญ  การประเมินคุณภาพนํ้า, ยูกลีนอยด์, การตรวจจับวัตถุ, การเรียนรู้เชิงลึก 
 

 
1. บทนํา 

การวัดคุณภาพนํ้าเป็นสําคัญในงานวิจัยด้าน
วิทยาศาสตร์ส่ิงแวดล้อม มีหลายวิธีในการทดสอบ
คุณภาพนํ้า เช่น การตรวจสอบสี ความสามารถในการ
ส่งผ่านแสง คุณสมบัติทางเคมีเช่น ปริมาณออกซิเจนท่ี
ละลายในนํ้า (DO) ความเป็นกรด-เบส ความเค็ม และ
คุณสมบัติทางชีวภาพเช่น ค่า BOD และการวัดความ
หลากหลายและปริมาณของส่ิงมีชี วิตในนํ้า  การ
ขยายตัวของชุมชนและโรงงานอุตสาหกรรมใน
ประเทศไทยก่อให้เกิดการเปล่ียนแปลงคุณภาพนํ้าใน
แม่นํ้าเจ้าพระยาและแม่นํ้าท่าจีน เช่น ค่า DO ตํ่า 
ปริมาณแอมโมเนีย-ไนโตรเจนสูงและค่า  BOD สูง 
(Simachaya, W., 2003) ซ่ึงมีผลกระทบต่อส่ิงมีชีวิตใน
นํ้า นํ้าท่ีมีคุณภาพแตกต่างกันจะมีส่ิงมีชีวิตชนิดและ 
 
 

 
ปริมาณท่ีแตกต่าง  จึงใช้ส่ิงมีชีวิตบางชนิดในการ
ประเมินคุณภาพนํ้า 

งานวิจัยน้ีใช้ข้อมูลการบ่งช้ีคุณภาพนํ้าโดยใช้
แพลงก์ตอนคือคะแนน  AARL-PP (Assessment of 
Water Quality in Standing Water by Using 
Dominant Phytoplankton) ของยุวดี  พีรพรพิศาล 
(2007) ซ่ึงเป็นวิธีท่ีไม่ต้องใช้สารเคมีและบ่งช้ีคุณภาพ
นํ้าได้ในช่วงเวลาอย่างกว้าง การประเมินวิธีน้ีใช้ค่า
คะแนน 2 ส่วนในการประเมิน ส่วนท่ี 1 เป็นการสร้าง
คะแนนมาตรฐานคุณภาพนํ้าโดยอิงระดับสารอาหาร 
แบ่งแต่ละระดับโดยใช้ประสบการณ์ท่ีมีมาก่อนดัง
ตารางท่ี 1 ในขณะท่ีส่วนท่ี 2 เป็นการให้คะแนนแพลงก์
ตอนพืชชนิดเด่นท่ีปรากฏในแหล่งนํ้าซ่ึงมีคุณภาพต่าง 
 
 



Thailand Scholastic Journal of Science 5 (1) Jan-Dec, 2024                                                  www.tsjos.org 

 2 

ค่า
คะแนน 

คุณภาพนํ้าโดยอิง
ระดับสารอาหาร 

คุณภาพนํ้าท่ัวไป 

1.0 - 2.0 ดี สะอาด 

2.1 - 3.5 ดีถึงปานกลาง 
สะอาดถึง 
ปานกลาง 

3.6 - 5.5 ปานกลาง ปานกลาง 

5.6 - 7.5 ปานกลางถึงไม่ดี 
ปานกลาง 
ถึงมลพิษ 

7.6 - 9.0 ไม่ดี มลพิษ 
9.1 - 10.0 ไม่ดีมาก มลพิษมาก 

 

ตารางท่ี 1 ค่าคะแนนคุณภาพนํ้าอิงระดับสารอาหารและ
ท่ัวไป 
 
กัน โดยให้คะแนน 1 - 10 คะแนนน้อยจะบ่งช้ีคุณภาพ
นํ้าดี ส่วนคะแนนมากจะบ่งช้ีคุณภาพนํ้าไม่ดี การศึกษา
คุณภาพนํ้าในแหล่งนํ้าท่ีศึกษา ทําได้โดยรวบรวม
แพลงก์ตอนพืชมาวินิจฉัยและนับจํานวนมากน้อยของ
แต่ละสกุล นําสกุลเด่นซ่ึงเรียง 

ตามลําดับความมากน้อย 3 - 5 สกุล ให้คะแนน
ระดับคุณภาพนํ้าจากส่วนท่ี 2 หาค่าเฉล่ียแล้วนําไป
เปรียบเทียบกับคะแนนมาตรฐานคุณภาพนํ้าในส่วนท่ี 
1 จะสามารถหาคุณภาพนํ้าได้ มีการทดลองใช้การ
ประเมินน้ี ในแหล่งนํ้า 50 แห่งในภาคเหนือ ส่วนภาค
ตะวันออกเฉียงเหนือและภาคใต้ ภาคละ 20 แห่ง ผล
ปรากฏว่าให้ความถูกต้องมากกว่าร้อยละ 95 เม่ือ
เปรียบเทียบกับคุณภาพนํ้าทางด้านกายภาพและเคมี
เช่นค่า BOD ค่า DO 

เลือกศึกษายูกลีนอยด์ 5 สกุล โดยสกุล Euglena, 
Phacus, Trachelomonas แล ะ  Strombomonas มี
คะแนนเท่ากับ 10, 8, 8 และ 8 ตามลําดับ ในขณะท่ี
สกุล Lepocinclis ยังไม่มีคะแนน เน่ืองจากส่ิงมีชีวิตใน
กลุ่มน้ีมีคะแนน AARL-PP สูง ดังน้ันแหล่งนํ้าท่ีพบยูกลี
นอยด์มักจะเป็นนํ้าคุณภาพไม่ดีมาก (Hypereutrophic 
status) 

แต่อย่างไรก็ตาม ยูกลีนอยด์สามารถเปล่ียนแปลง
สัณฐานได้อย่างอิสระ ทําให้มีโอกาสท่ีจะระบุสกุลผิด
ได้ เน่ืองจากสมาชิกยูกลีนอยด์ต่างสกุลมีคะแนน 
AARL-PP ต่างกัน การระบุสกุลของส่ิงมีชีวิตให้ถูกต้อง
มีผลต่อคะแนนและความเท่ียงตรงในการประเมิน
คุณภาพนํ้า งานวิจัยน้ีจึงเสนอโปรแกรมตรวจจับวัตถุ 

เพ่ือลดความผิดพลาดดังกล่าว เพ่ือสร้างโปรแกรมท่ี
สามารถระบุสกุลยูกลีนอยด์ออกจากแพลงก์ตอนชนิด
อ่ืนและส่ิงปนเป้ือนภายใต้กล้องจุลทรรศน์ได้ เพ่ือใน
อนาคตผู้วิจัยสามารถต่อยอดนําข้อมูลยูกลีนอยด์ใน
ฐานะ ตั ว บ่ ง ช้ี ท า ง ชี วภาพ  ( Bio indicator) จาก
โปรแกรมมาใช้ในการประเมินคุณภาพนํ้าด้วยการ
อ้างอิงตามคะแนน AARL-PP ด้วยความเท่ียงตรง หน่ึง
ใน วิธี การแ ก้ ปัญหา ท่ี ถูก เสนอคือการตรวจ จับ
อายสปอต (Eye spot) เน่ืองจากอายสปอตเป็นออร์
แกแนลล์คล้ายเม็ดสี มักพบในยูกลีนอยด์ ใช้ในการรับ
แสง ดังน้ันถึงแม้สัณฐานของยูกลีนอยด์จะอิสระมาก 
การตรวจจับอายสปอตยังคงสามารถช่วยในการระบุยู
กลีนอยด์ 

การเรียนรู้เชิงลึก (Deep Learning) คือวิธีการ
เรียนรู้แบบอัตโนมัติด้วยการเลียนแบบการทํางานของ
โครงข่ายประสาทของมนุษย์ โดยนําระบบโครงข่าย
ประสาท  (Neural Network) มาซ้อนกันหลายช้ัน 
(Layer) และทําการเรียนรู้ข้อมูลตัวอย่าง ซ่ึงข้อมูล
ดังกล่าวจะถูกนําไปใช้ในการตรวจจับรูปแบบหรือจัด
หมวดหมู่ข้อมูล หลักการของทุกโมเดลคือแบ่งภาพใน
ชุดข้อมูลเป็นหลายส่วน  ประมวลแต่ละส่วนด้วย
สมการท่ีเช่ือมโยงกันคล้ายโครงข่ายประสาท แสดง
ผลลัพธ์ออกมาและทุกคร้ังท่ีแสดงผลลัพธ์จะมีการ
เปล่ียนแปลงบางพารามิเตอร์ในสมการจนกว่าผลลัพธ์
จะตรงกับต้นแบบท่ีออกแบบ ในโมเดลแต่ละโมเดลมี
การออกแบบระบบโครงข่ายประสาทและจํานวนช้ันท่ี
แตกต่างกันเกิดเป็นโมเดลการเรียนรู้ท่ีมีประสิทธิภาพ
การเ รียนรู้หลากหลายรูปแบบ  ซ่ึ งสามารถช้ี วัด
ประสิทธิภาพเหล่าน้ีด้วยค่าสําหรับการประเมิน 
(Evaluation metrics) เช่นค่าความแม่นยํา ค่าความไว 
คะแนนเอฟวัน (IBM, 2024) 

สําหรับการสร้างโมเดลตรวจจับวัตถุ เร่ิมจากการ
เลเบลตําแหน่งของวัตถุเพ่ือบอกตําแหน่งและลักษณะ
ของวัตถุให้โปรแกรมเรียนรู้ แล้วนําข้อมูลออกแยกเป็น 
3 ชุดได้แก่ชุดสําหรับฝึกฝน (Training set) ชุดสําหรับ
การตรวจสอบ (Validation set) และชุดสําหรับการ
ทดสอบ (Testing set) เป็นสัดส่วนท่ีต้องการ เพ่ือให้
โปรแกรมฝึกฝนเ รียน รู้ตามหลักการ ท่ีกล่าวไป 
ตรวจสอบโปรแกรมกับชุดตรวจสอบและทดสอบจริง 
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2. การทดลอง 
การเก็บตัวอย่างและการเตรียมชุดข้อมูล 

สรุปการวิจัยได้รวบรวมตัวอย่างนํ้าจากพิกัด 
13°48'25"N, 100°17'3"E ท่ีคลองมหาสวัสด์ิ  ตําบล
ศาลายา อําเภอพุทธมณฑล จังหวัดนครปฐม ต้ังแต่
เดือนมิถุนายนถึงตุลาคม ค.ศ. 2022 ด้วยตาข่ายขนาด 
21 ไมครอน และใช้กล้องจุลทรรศน์แบบใช้แสงไบรท์
ฟิลด์กับการขยาย 400 เท่า เพ่ือบันทึกภาพสัณฐาน
วิทยาของ  Euglena spp., Phacus spp., Trachelo-
monas spp., Lepocinclis spp. และ Strombo-monas 
spp. จําแนกสกุลและเตรียมชุดข้อมูลท้ังหมดอ้างอิง
จาก Wongrat, L. และคณะ (2017) และฐานข้อมูล 
AlgeaBase จัดทําโดย M.D. & Guiry, G.M. ดังตารางท่ี 
2 นอกจากน้ียังรวบรวมชุดข้อมูลภาพเคล่ือนไหวจาก 
Solito de Solis (2020) และนํามาคัดเลือกภาพตาม
เกณฑ์ท่ีกําหนด โดยต้องมีอย่างน้อย 1 สกุลของยูกลี
นอยด์จาก 5 สกุลและมีส่ิงมีชีวิตอ่ืนอย่างเช่น สาหร่าย 
และมีส่ิงปนเป้ือน เช่น เศษตะกอนในนํ้า ภาพไม่จํากัด
สี ความสว่าง และค่ารูรับแสงจากกล้องจุลทรรศน์ และ
ไม่จํากัดความละเอียดของภาพท่ีถูกเลือกไว้ในการวิจัย
น้ี 

รวบรวมเกณฑ์การระบุสกุลและรวบรวมรูปภาพ
ของยูกลีนอยด์ท่ีผ่านการคัดเลือก นํารูปภาพมาระบุ
สกุล ตําแหน่งของยูกลีนอยด์แต่ละตัวบนรูปภาพเรียก
กระบวนน้ีว่าการเลเบล (Labeling) เลเบลด้วยกล่อง
กําหนดขอบเขต (Bounding box) โดยมีเกณฑ์ในการ
เลเบลภาพจะได้ชุดข้อมูล 2 ชุดได้แก่ชุดข้อมูลท่ีเลเบล
ด้วยกล่องกําหนดขอบเขตและชุดข้อมูลท่ีเลเบลแบบ
แบ่งส่วน  ( Instance segmentation) นําข้อมูลออก

แยกเป็น 3 ชุดได้แก่ชุดสําหรับฝึกฝน (Training set) 
ชุดสําหรับการตรวจสอบ (Validation set) และชุด
สําหรับการทดสอบ (Testing set) เป็นสัดส่วนร้อยละ 
70, 20 และ 10 ตามลําดับ จากการรวบรวมชุดข้อมูล
จากตัวอย่างนํ้าและแหล่งภายนอกได้รูปภาพของ 
Euglena spp., Phacus spp., Trachelomonas spp., 
Lepocinclis spp. แ ล ะ  Strombomonas spp. ท่ี  
สามารถนําไปใช้ต่อได้จํานวน 284, 180, 115, 187 
และ 102 ภาพตามลําดับ 

หลังจากการนําภาพไปเลเบลแล้วจะนําภาพท่ี
ไ ด้ ทํ า ก า ร แ ต่ ง เ ติ ม ชุ ด ข้ อ มู ล ภ า พ  (Image 
augmentation) เพ่ือจําลองปัจจัยในภาพท่ีส่งผลต่อ
การระบุสกุลได้แก่ ความสว่างและสีของแสงจากกล้อง
จุลทรรศน์ โฟกัสและความคมชัดของภาพ ตําแหน่ง
ของสัณฐานยูกลีนอยด์และส่ิงกีดขวางภาพ สามารถ
แต่งเติมด้วยหลากหลายวิธีได้แก่การครอบตัดภาพ 
(Crop) ร้อยละ +0 ถึง +30 การเปล่ียนแปลงสี (Hue) 
ร้อยละ -25 ถึง +25 การตัดภาพบางส่วน (Cutout) 
ร้อยละ 20 ความขุ่นมัว (Blur) ค่า 0 ถึง 2 พิกเซลและ
ความสว่าง (Brightness) ร้อยละ -25 ถึง +25 และเพ่ิม
จํานวนชุดข้อมูลเป็น 2,055 ภาพจะได้ผลลัพธ์ดังรูปท่ี 
1 
 
การสร้างโมเดลค่าโครงข่ายการเรียนรู้เชิงลึก  

สร้างโมเดลโครงข่ายการเรียนรู้เชิงลึกจากโมเดล 
4 แบบไ ด้แ ก่  Detectron2, YOLOv5, YOLOv7 และ 
YOLOv8 โดยสร้างโมเดลการเรียนรู้ของโมเดลย่อยของ 
YOLOv5 ไ ด้ แ ก่  YOLOv5s, YOLOv5n, YOLOv5m, 
YOLOv5l และ YOLOv5x หลักการของโมเดลโครงข่าย

สกุลของยูกลีนอยด์ ท่ีมาของชุดข้อมูล ท่ีมาของเกณฑ์การจําแนก 
Euglena 
Ehrenberg, 1830 

ภาพถ่ายจากตัวอย่างนํ้าจาก
คลองมหาสวัสด์ิ จ.นครปฐม 

M.D. Guiry in Guiry, M.D. & Guiry, G.M. (2017) 

Phacus 
Dujardin, 1841 E.A. Molinari Novoa in Guiry, M.D. & Guiry, G.M. (2021) 

Trachelomonas 
Ehrenberg, 1834 M.D. Guiry in Guiry, M.D. & Guiry, G.M. (2017) 

Lepocinclis 
Perty, 1849 ภาพถ่ายจากตัวอย่างนํ้าจาก

คลองมหาสวัสด์ิ จ.นครปฐมและ
จาก Solito de Solis (2020) 

G.M. Guiry in Guiry, M.D. & Guiry, G.M. (2022) 

Strombomonas 
Deflandre, 1930 M.D. Guiry in Guiry, M.D. & Guiry, G.M. (2018) 

 

ตารางท่ี 2 ตารางท่ีมาของชุดข้อมูลและเกณฑ์ท่ีใช้จําแนกสกุลของยูกลีนอยด์ 
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การเรียนรู้เชิงลึกคือแบ่งภาพในชุดข้อมูลเป็นหลาย
ส่วน ประมวลแต่ละส่วนด้วยสมการ แสดงผลลัพธ์
อ อ กม า แล ะ ทุ กค ร้ั ง ท่ี แ ส ด งผล ลัพธ์ จ ะ มี ก า ร
เปล่ียนแปลงสมการจนกว่าผลลัพธ์จะตรงกับโมเดลท่ี
ออกแบบฝึกฝน  โม เดล  YOLO มีขนาดโมเดล ท่ี
เหมาะสมกับขนาดชุดข้อมูลท่ีแตกต่างกัน ซ่ึงระบุ
ขนาดโมเดลท่ีตัวอักษรสุดท้ายของช่ือโมเดลเช่น s 
แทนขนาดเ ล็ก  (Jocher, G., 2022) ปัจ จุ บันมีการ
พัฒนาจนถึงเวอร์ชันท่ี 8 เรียกว่า YOLOv8 แต่อย่างไร
ก็ตามโมเดลเวอร์ชันท่ี 5 หรือ YOLOv5 เป็นท่ีนิยมใช้
มากท่ีสุด  ในขณะท่ีโมเดล  Detectron เป็นโมเดล
ข้ันตอนวิธีในการตรวจจับวัตถุท่ีมีความเร็วสูงและ
นําไปใช้งานได้อย่างยืดหยุ่น (Wu, Y., 2019) 

ทําการเรียนรู้โมเดลด้วยจํานวนรอบการเรียนรู้ 
(Epoch) เท่ากับ 300 คร้ัง ตรวจสอบค่าสําหรับการ
ประเมิน (Evaluation metrics) ซ่ึงมีหลากหลายได้แก่
ค่ าความ ถูก ต้อ ง ในการ จํ าแนก  ( Classification 
accuracy) ค่าความแม่นยํา (Precision) ค่าความไว 
(Recall/Sensitivity) และคะแนนเอฟวัน (F1-score) 
โดยคะแนนเอฟวันมักถูกใช้ในการเปรียบเทียบโมเดล
การเรียนรู้  โมเดลท่ีมีคะแนนเอฟวันสูงกว่า  จะมี
ความสามารถในการจําแนกมากกว่า แต่ละค่ามีสูตร
คํานวณดังน้ี โดยสูตรคํานวณจากจํานวนของ True 
Positive (TP), True Negative (TN), False Positive  

(FP) และ False Negative (FN) ตามลําดับ ค่าความถูก
ต้องในการจําแนกคํานวณจากสัดส่วนระหว่างจํานวน 
TP + TN ต่อ จํานวน  TP + TN + FP + FN ค่ าความ
แม่นยําคํานวณจากสัดส่วนระหว่างจํานวน TP ต่อ
จํานวน  TP + FP ค่าความไวคํานวณจากสัดส่วน
ระหว่างจํานวน TP ต่อจํานวน TP + FN และคะแนน
เอฟวันเป็นค่าเฉล่ียฮาร์มอนิกของค่าความถูกต้องกับ
ค่าความไว 

นอกจากน้ีมีการประเมินค่าเฉล่ียของความ
แม่นยําท่ี  IoU Threshold เท่ากับ  k หรือค่า  mean 
Average Precision at k (mAP@k) เป็นค่าการประเมิน 
( Evaluation metrics) ท่ี เ ห ม า ะ ส ม กั บ ก า ร วั ด
ความสามารถของโมเดลท่ีมีการจําแนกและเรียงอันดับ 
ซ่ึงเหมาะสมกับการใช้ประยุกต์ใช้ในการประเมิน
คุณภาพนํ้าด้วย AARL-PP Score ในการตรวจจับวัตถุ
ในภาพ (Object detection) ค่า k ท่ีนิยมใช้คือ 50 ถึง 
95  

 
3. ผลและอภิปรายการทดลอง 

หลังจากสร้างโมเดลและทดลองป้อนรูปภาพเข้า
โปรแกรมพบว่า โมเดลสามารถใช้จับภาพได้ตัวอย่าง
ดังรูปท่ี 2 และ 3 บนภาพระบุช่ือสกุลของยูกลีนอยด์ท่ี
ตรวจจับได้ พร้อมกับค่าความเช่ือม่ัน ตัวอย่างเช่นรูปท่ี 
2 ตรวจพบ Euglena sp. ท่ีระดับความเช่ือม่ันท่ีร้อยละ  

 

รูปท่ี 1 ผลลัพธชุ์ดข้อมูลท่ีผ่านการแต่งเติม (Image augmentation) 
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รูปท่ี 2 ตัวอย่างการจับภาพของโมเดล Detectron2     
 
100 และรูปท่ี 3 ตรวจพบ Euglena sp., Phacus sp., 
และ อายสปอตด้วยระดับความเช่ือม่ันท่ีร้อยละ 88, 
90 และ 83 ตามลําดับ 

หลังจากนํารูปภาพท่ีได้ไปทําการเรียนรู้ด้วย
โมเดลการเรียนรู้เชิงลึกท้ัง 8 โมเดล ได้ผลดังตารางท่ี 3 
เม่ือเปรียบเทียบคะแนนเอฟวันของท้ัง 8 โมเดล โดย 8 
โมเดลน้ีรวมโมเดลย่อยของ YOLOv5 แล้ว โมเดลย่อย
ของ  YOLOv5 หมายถึงขนาดโมเดลท่ีแตกต่างกัน
เหมาะสมกับขนาดชุดข้อมูลแทนด้วยตัวอักษรสุดท้าย
ของช่ือโมเดลเช่น s แทนข้อมูลขนาดเล็ก 

 โมเดลท่ีดีท่ีสุดคือ YOLOv5l เน่ืองจากมีคะแนน
เอฟวันสูงสุด คะแนนเอฟวันคือค่าเฉล่ียฮาร์มอนิกของ
ค่าความแม่นยําและค่าความไว ซ่ึงสองตัวแปรน้ีเป็นค่า
ประเมินผลการเรียนรู้ของโมเดลท่ีมีประสิทธิภาพ 
พิจารณาค่าเฉล่ียฮาร์มอนิกของท้ังสองตัวแปรจึง
เสมือนการพิจารณาท้ังสองตัวแปรโดยไม่ให้นํ้าหนัก
การพิจารณาไปท่ีตัวแปรใดและไม่เกิดความลําเอียงใน 

 
 

รูปท่ี 3 ตัวอย่างการจับภาพของโมเดล YOLOv5 
 

การพิจารณาประสิทธิภาพของโมเดล ซ่ึงโมเดลน้ีมี
รายละเอียดดังจะกล่าวต่อไปแนวโน้มการเปล่ียนแปลง
ของค่าสําหรับการประเมิน (Metrics) ในแต่ละรอบการ
เรียนรู้ (Epoch) ดังรูปท่ี 4  

จากรูปท่ี 4 พบว่ามีค่า Box loss, Objectness loss 
และ Classification loss ลดลงในแต่ละรอบการเรียนรู้
ท้ังในชุดข้อมูลสําหรับการฝึกฝน (ดังรูปท่ี 4A, 4B และ 
4C) และชุดข้อมูลสําหรับการตรวจสอบ (ดังรูปท่ี 4F, 
4G และ 4H) ค่า Box loss แสดงถึงความสามารถของ
โมเดลในการระบุตําแหน่งกลางของวัตถุท่ีตรวจจับ
และความสามารถในการทํานายกล่องกําหนดขอบเขต
รอบวัตถุ ค่า Objectness หมายถึงความน่าจะเป็นท่ี
วั ต ถุ จ ะ อ ยู่ ใ น พ้ื น ท่ี ใ น รู ป ภ า พ ท่ี ส น ใ จ แ ล ะ 
Classification loss แสดงถึงความสามารถของโมเดล 

โมเดล Precision Recall F1-score mAP@50 mAP@50-95 

Detectron2 0.833 0.847 0.840 0.915 0.731 
YOLOv5   

 
  

   YOLOv5s 0.871 0.804 0.836 0.844 0.527 
   YOLOv5n 0.877 0.750 0.809 0.831 0.532 
   YOLOv5m 0.841 0.858 0.849 0.868 0.687 
   YOLOv5l 0.839 0.873 0.856 0.894 0.715 
   YOLOv5x 0.833 0.847 0.840 0.915 0.731 
YOLOv7 0.773 0.789 0.781 0.829 0.584 
YOLOv8 0.854 0.833 0.803 0.866 0.567 

 

ตารางท่ี 3 ผลการเรียนรู้ของแต่ละโมเดล 
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ในการทํานายการจัดจําแนกของวัตถุ ในขณะท่ีรูปท่ี 
4D, 4E, 4I และ 4J แสดงถึงค่าสําหรับการประเมิน
ได้แก่ความแม่นยํา ความไว ค่า mAP@50 และค่า 
mAP@50-95 ตามลําดับ ท้ังส่ีรูปมีการเพ่ิมข้ึนของค่า
สําหรับการประเมินแสดงว่าประสิทธิภาพของโมเดล
โดยรวมจะเพ่ิมข้ึนตามจํานวนรอบการฝึกฝน 
รูปท่ี 5 แสดงกราฟความสัมพันธ์ระหว่างความแม่นยํา
และความไว พ้ืนท่ีใต้กราฟของกราฟสามารถแสดงว่า
โมเดลมีท้ังความแม่นยําและความไวสูง ซ่ึงความ
แม่นยําสูงหมายถึงอัตราการตรวจจับ False Positive 
ตํ่าและความไวสูงหมายถึงอัตราการตรวจจับ False 
Negative ตํ่า พ้ืนท่ีใต้กราฟข้างต้นสามารถแปลผลใน
ลักษณะคล้ายกับคะแนนเอฟวันท่ีกล่าวไป เน่ืองจาก
เ ป็นตัวแปรเพียงตัวเ ดียวแต่สามารถใช้ในการ
เปรียบเทียบตัวแปรท้ังสองตัวน่ันคือความแม่นยําและ
ความไวได้ โดยไม่ให้นํ้าหนักการพิจารณาไปท่ีตัวแปร

ใ ดและ ไ ม่ เ กิ ดคว าม ลํ า เ อี ย ง ในก า ร พิ จ า รณา
ประสิทธิภาพของโมเดล จากรูปท่ี 5 แสดงว่าโมเดล
สามารถตรวจจับอายสปอตด้วยประสิทธิภาพท่ีตํ่ามาก 
ในขณะท่ียูกลีนอยด์กลุ่มอ่ืนมีประสิทธภิาพท่ีสูงและค่า
ใกล้เคียงกัน ทําให้ข้อสันนิษฐานท่ีจะใช้อายสปอตช่วย
ในการระบุชนิดของยูกลีนอยด์ จึง เ ป็นไปไม่ไ ด้  
เน่ืองจากโมเดลสามารถตรวจจับยูกลีนอยด์ได้ดีกว่า
อายสปอต 

จากเมทริกซ์ความสับสนในรูปท่ี  6 พบว่า
โมเดลระบุสกุล Lepocinclis และ Phacus ถูกต้องร้อย
ละ 84 และร้อยละ 82 ตามลําดับ ถือเป็นแพลงก์ตอนท่ี
ถูกระบุผิดเป็นอย่างอ่ืนจํานวนมากท่ีสุดคือ 3 อย่าง 
ส กุล  Lepocinclis ถู ก ระ บุ ผิด เ ป็นส กุล  Euglena, 
Phacus และ Trachelomonas และสกุล Phacus ถูก 
ระบุผิดเป็นสกุล Euglena, Trachelomonas และเป็น
พ้ืนหลังภาพ โมเดลระบุสกุล Euglena ถูกต้องร้อยละ 

สกุล Precision Recall F1-score mAP@50 mAP@50-95 
Euglena 0.772 0.881 0.822 0.900 0.763 
Phacus 0.972 0.863 0.914 0.938 0.834 
Trachelomonas 0.732 0.952 0.827 0.921 0.841 
Lepocinclis 0.888 0.855 0.871 0.933 0.804 
Strombomonas 0.904 0.947 0.925 0.964 0.757 

 

ตารางท่ี 4 ผลการเรียนรู้ของแต่ละสกุลของโมเดล YOLOv5l 
 

 
 

 
 

 
 

รูปท่ี 4 ค่าสําหรับการประเมินในแต่ละจํานวนรอบการเรียนรู้ของโมเดล YOLOv5l ท่ีดีท่ีสุด 
 

 

 
 



Thailand Scholastic Journal of Science 5 (1) Jan-Dec, 2024                                                  www.tsjos.org 

 7 

ระบุผิดเป็นสกุล Euglena, Trachelomonas และเป็น
พ้ืนหลังภาพ โมเดลระบุสกุล Euglena ถูกต้องร้อยละ 
88 ระบุสกุล Euglena ผิดเป็นสกุล Lepocinclis และ 
Trachelomonas ในทางตรงกันข้ามมีแพลงก์ตอน 2 
สกุล ท่ี ถูกระบุ ผิด เ ป็นอย่าง อ่ืน  1 อย่าง คือสกุล 
Strombomonas และสกุล  Trachelomonas ถูกต้อง
ร้อยละ 95 และ 90 ตามลําดับ โมเดลระบุสกุล Strom
ขbomonas ผิดเป็นสกุล Trachelomonas โมเดลระบุ 
Trachelomonas ผิดเป็นสกุล Euglena นอกจากน้ีเมท
ริกซ์ความสับสนบ่งช้ีว่า โมเดลมีการระบุอายสปอต 
และพ้ืนหลังภาพ (กล่าวคือไม่มีวัตถุใดในภาพ) จะ
พบว่าภาพพ้ืนหลังมักถูกระบุผิดเป็นอายสปอตถึงร้อย
ละ 75 แสดงว่าโมเดลยังไม่สามารถแยกแยะระหว่าง
อายสปอตกับพ้ืนหลังได้ 
จากรูปท่ี 6 แพลงก์ตอนแต่ละชนิดถูกระบุผิด เน่ืองจาก
บางสกุลมีลักษณะสัณฐานคล้ายกับสกุลอ่ืนมาก เช่น 
Phacus sp. มี ลักษณะเป็นแผ่นสีเขียวคล้ายใบไม้  
บางคร้ัง Phacus sp. ไม่มีสีเน่ืองจากไม่ได้อยู่ภายใต้
แสงแดด ทําให้โมเดลตรวจจับแพลงก์ตอนสกุลไม่ติด
และตีความเป็นพ้ืนหลังมากกว่าสกุลอ่ืน  รวมถึง
อายสปอต (Eye spot) มีสีหลากหลายอาทิ สีเขียวเข้ม 
สีแดง สีแดงใส สีขาว ซ่ึงล้วนเป็นสีของยูกลีนอยด์ ทํา

ให้โมเดลไม่สามารถแยกแยะความแตกต่างระหว่างสี
ของยูกลีนอยด์กับสีของอายสปอตได้ ส่งผลให้ความ
ถูกต้องในการจําแนกอายสปอตตํ่า ดังน้ันงานวิจัยน้ีไม่
พิจารณาการจําแนกอายสปอตของโมเดลการเรียนรู้ 
นอกจากน้ียูกลีนอยด์บางสกุลมีสัณฐานในบางมุมมอง
ค ล้าย กัน ทํา ใ ห้ จํ าแนกยาก เ ช่น  Phacus sp. กับ
Trachelomonas sp.แต่อย่างไรก็ตามโมเดลสามารถ
ระบุสกุลของยูกลีนอยด์ 5 สกุลและไม่สามารถระบุ
อายสปอตได้ ด้วยข้อมูลน้ีโมเดลสามารถระบุว่าแหล่ง
นํ้าดังกล่าวเป็นนํ้าไม่ดีมาก (Hypereutrophic water) 
ได้ แต่การสร้างโปรแกรมประเมินคุณภาพนํ้าท่ีสามารถ
คํานวณเป็นคะแนน AARL-PP อย่างทันทียังไม่สามารถ
คํานวณคะแนนท่ีแม่นยําได้ เน่ืองจากการประเมิน
คุณภาพนํ้าด้วยคะแนน  AARL-PP ต้องนับจํานวน
แพลงก์ตอนพืชท้ังหมดในยุวดี พีรพรพิศาลและคณะ 
(2007) ซ่ึงมีมากกว่าจํานวนสกุลในงานวิจัยน้ี การ
พัฒนาโปรแกรมคํานวณคะแนน AARL-PP ได้ทันที
ต้องสร้างโมเดลท่ีสามารถระบุแพลงก์ตอนพืชท้ังหมด
ในงานวิจัยของยุวดี พีรพรพิศาลและคณะ (2007) และ
ทดลองตรวจสอบคะแนนท่ีได้จากโปรแกรมกับตัวบ่งช้ี
วัดคุณภาพนํ้า อ่ืน  เ ช่นค่า  DO ค่า  BOD ในหลาย
ช่วงเวลาและหลายสถานท่ีเก็บตัวอย่าง 

 
รูปท่ี 5 ความสัมพันธ์ระหว่างความแม่นยํากับความไว (Precision-Recall curve) ของโมเดล YOLOv5l ของสกุล Euglena, Eye 

spot, Lepocinclis, Phacus, Strombomonas, Trachelomonas และทุกกลุ่มตามลําดับ 
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4. สรุปผลการทดลอง 
ในการประเมินคะแนนคุณภาพนํ้าใช้การระบุสกุล

ของแพลงก์ตอนพืชหลายสกุล แต่ยูกลีนอยด์มีสัณฐาน
อิสระของยูกลีนอยด์ทําให้ยากต่อการระบุสกุลนําไปสู่
ความคลาดเคล่ือนสูง โมเดลการเรียนรู้เชิงลึกจึงสร้าง
ข้ึนเพ่ือลดความผิดพลาดในการระบุสกุลและต่อยอด
เป็นโปรแกรมการประเมินคะแนนคุณภาพนํ้าคะแนน 
AARL-PP พบว่าโมเดล  YOLOv5l มีคะแนนเอฟวัน
เท่ากับ 0.856 ซ่ึงมีค่าสูงสุดในโมเดลท้ัง 8 โมเดลท่ี
ทดสอบ โมเดลสามารถตรวจจับยูกลีนอยด์สกุล  

Euglena, Phacus, Trachelomonas, Lepocinclis 
และ Strombomonas ได้ด้วยประสิทธิภาพใกล้เคียง
กันและไม่สามารถระบุอายสปอตได้  โมเดลน้ีมี
ประสิทธภิาพสูงในแง่ของความถูกต้อง โดยมีอัตราการ
ระบุสกุลผิดท่ีตํ่า ในอนาคตสามารถพัฒนาโปรแกรม 
โดยการสร้างโมเดลท่ีสามารถระบุแพลงก์ตอนพืชทุก
สกุลในงานวิจัยของยุวดี พีรพรพิศาลและคณะ (2007) 
และทดลองตรวจสอบคะแนนท่ีได้จากโปรแกรมกับตัว
บ่งช้ีวัดคุณภาพนํ้าอ่ืน 
 
 

 
 

รูปท่ี 6 เมทริกซ์ความสับสน (Confusion matrix) ของโมเดล YOLOv5l ระหว่างแพลงก์ตอนจริงบนรูปภาพและการทํานายโดย
โมเดล โดยสีนํ้าเงินเข้มแทนสัดส่วนเท่ากับ 1.0 สีขาวแทนสัดส่วนเท่ากับ 0.0 โดยสัดส่วนของข้อมูลในแต่ละช่องแปรผันตรงกับ
ความเข้มของสี 
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Abstract 
 

This study addresses the conventional blood-based approach for hepatitis B testing, aiming to enhance 
accessibility by developing a lateral flow sensor for hepatitis B virus (HBV) detection in saliva samples. 
Saliva collection offers a less invasive and more convenient alternative. Employing a lateral flow 
immunoassay with gold nanoparticles (AuNPs) conjugated with antibodies (Ab-AuNPs), the sensor 
visually displays results based on hepatitis B surface antigen (HBsAg) detection. The sensor's performance 
was comprehensively assessed, considering the limit of detection, sensitivity, and specificity. Artificial 
saliva containing varying concentrations of HBsAg was tested, revealing the sensor's capability to detect 
concentrations as low as 0.025 µg/mL with the naked eye. The lateral flow demonstrated a sensitivity of 
83% (10/12) in positive controls and a specificity of 100% (8/8) in negative controls. Evaluation of the 
lateral flow immunoassay's validity and utility indices underscores its potential for further development and 
future application in real patient testing. 
 
Keywords: Lateral flow immunoassay (LFIA), Hepatitis B surface antigen (HBsAg), Labeled 
gold nanoparticles (Ab-AuNPs)  
 
 

I. INTRODUCTION 
 
Hepatitis B virus (HBV) infection is a global public 
health concern. According to the World Health 
Organization (WHO), it is estimated that 
approximately 300 million people worldwide are 
chronic carriers of the virus, with at least 1 million 
ultimately developing severe liver disease and, in 
some cases, liver cancer (World Health 
Organization, 2023). In Thailand, there are 
approximately 3.5 million people suffering from 
chronic HBV infection (Piratvisuth, 2020). 
 
HBV can be transmitted through blood, body 
fluids, needle sharing, unprotected sexual contact, 
and from mother to child during childbirth due to 
the presence of the virus in blood, semen, and 
bodily fluids. The clinical spectrum of HBV 
infection ranges from subclinical to acute 
symptomatic hepatitis or, rarely, fulminant 
hepatitis during the acute phase and from the 
inactive hepatitis B surface antigen (HBsAg) 
carrier state to chronic hepatitis, cirrhosis, and its 
complications during the chronic phase (Sharma et 
al., 2005). Diagnosis of HBV currently involves 
blood tests to check liver function, HBV-specific 

blood tests for HBsAg and Anti-HBs, or liver 
biopsy, which is a specialized procedure performed 
by experts. 
  
In addition to HBsAg, other antigens and 
antibodies associated with hepatitis B include 
hepatitis B e antigen (HBeAg), hepatitis B core 
antigen (HBcAg), and various antibodies such as 
anti-HBs, anti-HBe, and anti-HBc. While these 
markers provide comprehensive insights into the 
different stages of Hepatitis B infection, HBsAg 
stands out as a primary diagnostic target due to 
being the earliest detectable antigen during 
infection and signifies active viral replication. Its 
presence indicates both acute and chronic phases of 
Hepatitis B, making it a reliable marker for 
infection status (Kramvis et al., 2022). Finally, 
HBsAg is highly stable, facilitating accurate 
detection in various sample types, including saliva, 
which offers a non-invasive and easily collectible 
medium for diagnostic purposes. Its prominence in 
diagnostic assays is attributed to its sustained 
presence during the infectious period, allowing for 
early and accurate detection, critical for timely 
intervention and disease management (Cruz et al, 
2011). 
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The advantages of detecting HBsAg in saliva are 
noteworthy. Saliva, being easily and non-
invasively collectible, provides a patient-friendly 
alternative to blood sampling. The detection of 
HBsAg in saliva offers a practical and accessible 
means of diagnosing Hepatitis B, especially in 
settings where traditional blood tests may pose 
challenges. This method not only reduces 
discomfort for individuals undergoing testing but 
also facilitates widespread screening efforts. 
Moreover, the non-invasive nature of saliva 
collection may encourage more individuals to 
participate in regular screenings, ultimately 
contributing to early detection and timely 
management of hepatitis B infections. 
 
For these reasons the development of a sensor for 
screening hepatitis B Virus from saliva has been 
undertaken, aiming to facilitate quick, convenient, 
and accessible testing for HBV, and enabling 
individuals to perform self-checks with ease. 
 
 
II. METHODS 
 
1: Synthesis of gold nanoparticles (AuNPs) 
A solution of trisodium citrate (1%, w/v) was 
prepared with a volume of 0.1 mL, and a solution 
of K(AuCl4)·nH2O (1%, w/v) was prepared with a 
volume of 0.25 mL. In a flask sealed with 
aluminum foil, 25 mL of DI water was added and 
heated on a hot plate at 100°C, stirring at 5000 rpm 
for 10 minutes. K(AuCl4)·nH2O solution (1%, w/v) 
was incrementally added along the edges of the 
flask. After reaching the boiling point, 0.1 mL of 
trisodium citrate solution (1%, w/v) was added, and 
the solution was allowed to sit until it turned dark 
purple. The pH of the AuNPs solution was adjusted 
to 8.1 using NaHCO3 solution. The AuNPs solution 
was transferred into sterilized plastic bottles and 
stored at 4°C. The process was repeated with 
volumes of trisodium citrate solution (1%, w/v) at 
0.25 mL, 0.5 mL, 1 mL, and 2 mL, respectively. 
 
 
 

 
Figure 1. Antibodies conjugated to AuNPs 

Light absorption testing was conducted in the 
wavelength range of 350-700 nm. The obtained 
values were analyzed by graphing the relationship 
between the wavelength spectrum and the light 
absorption of the AuNPs solution. 
 
2: Sensor optimization 
Testing of antibody concentrations 
Polyclonal antibody (Rabbit anti-Surface Ag pAb: 
Ab68519) was diluted to six concentrations of 
6.25, 12.5, 25, 50, 100, and 200 µg/mL, each with 
a volume of 25 µL. Subsequently, 125 µL of 
AuNPs solution was added and stirred at room 
temperature for 15 minutes. Following this, 125 µL 
of NaCl solution (10%, w/v) was added. The 
resulting solution was then analysed by using light 
absorption spectroscopy in the range of 400-700 
nm. The process was repeated, with the variation of 
antibody type to monoclonal antibody (Mouse anti-
Surface Ag mAb: Ab252692) (Figure 1). 
 
Testing of binding interaction 
The anti-mouse antibody, with a concentration of 
1.5 mg/mL, was affixed onto nitrocellulose 
membrane strips in the control line (C-line) using 
Biodot XYZ32100047. The strips were then left to 
dry for one hour at 37°C. Subsequently, a lateral 
flow test strip was assembled, comprising a sample 
pad, conjugate pad, nitrocellulose membrane, 
absorbent pad, and backing card (Figure 2).  
 
To create sensor strips, polyclonal antibody labeled 
with AuNPs (pAb-AuNPs) was dispensed onto the 
conjugate pad at a volume of 8 µL per strip and 
then dried at 37°C for 20 minutes. Monoclonal 
antibody, at a concentration of 1 mg/mL, was then 
dropped onto the test line (T-line) at a volume of 
0.5 µL per strip. Testing was conducted by 
dropping HBsAg solution (1 µg/mL) mixed with 
PBT buffer in a 2:1 ratio onto the sample pad of 
positive control strips (100 µL each) and PBT 
buffer onto negative control strips (100 µL each). 
The light intensity of the test line was measured 
using ImageJ. The process was repeated, but with 
the substitution of mAb-AuNPs for pAb-AuNPs 
and exchanging the monoclonal antibody on the 
test line for polyclonal antibody.  

 
Figure 2. The test strip comprised a sample pad, 
conjugate pad, nitrocellulose membrane, and absorbent 
pad affixed to a backing card. 
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Concentration of polyclonal antibodies 
Polyclonal antibody was dispensed onto the test 
line at concentrations ranging from 0.5 to 3.0 
mg/mL in increments of 0.5 mg/mL, each at a 
volume of 0.5 µL, and this process was repeated 
three times. mAb-AuNPs was dropped onto the 
conjugate pad at a volume of 8 µL per strip and 
then dried at 37°C for 20 minutes. Testing was 
carried out by dropping HBsAg solution (1 µg/mL) 
mixed with PBT buffer in a 2:1 ratio onto the 
sample pad of positive control strips (100 µL each) 
and PBT buffer onto negative control strips (100 
µL each). The light intensity of the test line was 
subsequently measured using ImageJ. 
 
Testing mAb-AuNPs on the conjugate pad 
mAb-AuNPs were dispensed onto the conjugate 
pad at volumes ranging from 1 to 8 µL, followed 
by drying at 37°C for 20 minutes. Testing was 
conducted by dropping HBsAg solution (1 µg/mL) 
mixed with PBT buffer in a 2:1 ratio onto the 
positive control strips (100 µL each) and PBT 
buffer onto the negative control strips (100 µL 
each). The light intensity of the test line was 
measured using ImageJ. 
 
Study of buffer type 
Buffer solutions (PBS, PBS + 0.5% Tween20 
(PBST0.5), PBS + 1% BSA and PBT + 0.5% 
Tween20 (PBTT0.5)) were dispensed at a volume 
of 400 µL onto the sample area of the test strip. The 
strips were dried at 37°C for 60 minutes. Artificial 
saliva was dropped onto the sample area, with a 
volume of 100 µL per strip. The flow of mAb-
AuNPs and the display of the test line were 
observed. 
 
3: Testing the efficiency of the sensor 
To test the efficiency of the sensor, artificial saliva 
was prepared following Engelhart et al. (2016), and 
the limit of detection was tested among different 
HBsAg concentrations. The sensor was tested with 
HBsAg solutions in artificial saliva, ranging in 
concentrations from 6 µg/mL to 0.01 µg/mL, each  
 

 
Figure 3. The relationship between the concentration of 
trisodium citrate solution and AuNPs absorbance 

with a volume of 100 µL. The light intensity of the 
test line was measured using ImageJ. The intensity 
values for each HBsAg concentration were  
recorded. The limit of detection for the sensor was 
calculated based on the obtained results. Sensitivity 
and specificity were tested by using positive 
artificial saliva samples with different 
concentrations for 12 samples and negative 
samples for 8 samples.  
 
 
III. RESULTS AND DISCUSSION 
 
1: Synthesis of gold nanoparticles (AuNPs) 
In general, the most commonly used sizes for 
AuNPs in lateral flow immunoassays are between 
20-40 nm and λmax typically falls within the range 
of 520-540 nm. When considering the amount of 
substance used, the ratio of trisodium citrate 
solution (1%, w/v) to potassium tetrachloro-
aurate(III) solution (1%, w/v) were tested using 
0.4:1, 1:1, 2:1, 4:1, and 8:1 solutions (Figure 3). 
However, for the ratio of 0.4:1, AuNPs could not 
be synthesized. At the same time, AuNPs obtained 
from trisodium citrate solutions (1%, w/v) using 
the ratio of 1:1, 2:1, 4:1, and 8:1 can exhibit 
suspension in the solution, resulting in a 
pronounced dark red color. Through the study, it 
was observed that AuNPs of different sizes have 
varying λmax values. Specifically, it was found that 
the AuNPs solutions obtained from 1:1, 2:1, 4:1, 
and 8:1 solution all have λmax values within the 
range of 520-540 nm. And based on the absorbance 
wavelength values, we conclude that the optimal 
solution is the 1:1 ratio, as it provides the highest 
absorbance wavelength at 534 nm. 
 
2: Sensor fabrication 
From the study of the absorbance wavelength 
values of antibodies labeled with AuNPs in the 
range of 450-700 nm, aimed at finding the most 
suitable intensity for labeling, it was found that 
when analyzing the absorbance value at a 
wavelength of 538 nm, which is the λmax of the  
 

 
Figure 4. The relationship between the concentration of 
polyclonal antibody and the absorbance values of pAb-
AuNPs at a wavelength of 538 nm 
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Figure 5. The relationship between the concentration of 
monoclonal antibody and the absorbance values of 
mAb-AuNPs at a wavelength of 538 nm 
 
AuNPs solution. It was found that pAb-AuNPs 
obtained from polyclonal antibody with a 
concentration of 25 µg/mL has the optimal 
absorbance (Figure 4). Similarly, it was found that 
mAb-AuNPs obtained from monoclonal antibody 
with a concentration of 50 µg/mL (Figure 5) 
provided the optimal concentration for this assay.  
 
Identifying suitable antibody pairs was done by 
comparing two methods: 1. pAb-AuNPs on the 
conjugate pad with monoclonal antibody on the test 
line and 2. mAb-AuNPs on the conjugate pad with 
polyclonal  antibody  on  the  test  line.  It  was  
 
 

 
 Figure 6. (A) The test strip where pAb-AuNPs are 
located on the conjugate pad, and monoclonal antibodies 
are situated on the test line. (B) The test strip with mAb-
AuNPs on the conjugate pad and polyclonal antibodies 
on the T-line. 
 
 

observed that both methods produced strong color  
on the test line (pointed by arrow) when tested with 
positive samples (Figure 6). When tested with 
negative samples, both methods resulted in faint 
color change on the test line (pointed by arrow), 
similar to each other. However, it was found that 
the mAb-AuNPs on the conjugate pad with 
polyclonal antibodies on the test line exhibited a 
higher light intensity on the T-line compared to the 
other method when tested with positive samples. 
Therefore, this method is suitable for this sensor. 
 
Upon investigating the optimal conditions for the 
sensor, considering factors including mAb-AuNPs 
volume, polyclonal antibody concentration on the 
T-line, and buffer type, optimal parameters were 
established. An mAb-AuNPs volume of 4 µL 
(Figure 7) and a polyclonal antibody concentration 
of 1.5 mg/mL (Figure 8) proved optimal based on 
T-line light intensity, balancing effective detection 
without overwhelming the chemicals. The choice 
of PBTS0.5 as the buffer was supported by its ability 
to expedite mAb-AuNPs movement toward the 
absorbent pad (Table 1). 
 
 
 

 
Figure 7. (A) the relationship between the light intensity 
of the T-line and the volume of mAb-AuNPs on the 
conjugate pad for positive samples. Sample test strips 
with variations at (B) 8 µL, (C) 6 µL, (D) 4 µL, (E) 2 
µL, and (F) 1 µL. 

A 
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Figure 8. (A) the relationship between the light intensity 
of the T-line and the concentration of polyclonal 
antibody. Sample test strips with variations at (B) 3 
mg/mL, (C) 2.5 mg/mL, (D) 2 mg/mL, (E) 1.5 mg/mL, 
(F) 1 mg/mL, and (G) 0.5 mg/mL. 
 
3: Testing the efficiency of the sensor 
From testing the sensor with an HBsAg solution in 
artificial saliva and gradually reducing the 
concentration of the HBsAg solution, observations 
were made regarding the performance of the test 
line and measurements of light intensity. It was 
found that this test line can detect HBsAg in 
artificial saliva visually at concentrations as low as 
0.025 µg/mL (Figure 9). To assess the real-life 
display performance of the sensor, it is essential to 
conduct tests with actual saliva samples from 
patients at various stages of hepatitis B virus 
infection. Testing of the sensor with HBsAg 
solution in artificial saliva, using both positive and 
negative samples, revealed that the sensor achieved 
a sensitivity of 83.33% and a specificity of 100% 
(Table 2). 
 
 

 
Table 1. Time taken for mAb-AuNPs to migrate to the 
absorbent pad for test strips composed of various buffer 
types on the sample support pad. 

 

 
 

Figure 9. (A) The relationship between the intensity of 
the T-line and the concentration of HBsAg in the 
artificial saliva. Sample test strips with variations at (B) 
0.5 µL/mL, (C) 0.25 µL/mL, (D) 0.1 µL/mL, (E) 0.05 
µL/mL, and (F) 0.025 µL/mL. 
 
 
IV. CONCUSION 
 
In evaluating the performance of the developed 
sensor on artificial saliva samples containing the 
hepatitis B virus antigen, optimal conditions for the 
test strip were determined, including the use of 1.5 
mg/mL of polyclonal antibody on the T-line, 4 µL 
of mAb-AuNPs on the conjugate pad, and PBST0.5 
as a buffer. The test strip demonstrated detection of 
hepatitis B virus antigen in artificial saliva samples 
at concentrations as low as 0.025 µg/mL, 
discernible with the naked eye. It achieved a 
sensitivity of 83.33% and a specificity of 100%. 
This underscores the potential of the sensor as a 
user-friendly and uncomplicated prototype for 
detecting the hepatitis B virus antigen in saliva 
samples. The promising outcomes position it as a 
viable candidate for further development and 
practical application in the future. 
 
 

 
Table 2. Sensor testing results for positive and negative 
samples. 

A A 
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บทคัดย่อ 
 การวิจัยน้ีมุ่งเน้นการใช้วิธีการตรวจหาเช้ือไวรัสตับอักเสบบีโดยใช้หลักการพ้ืนฐานเดียวกับการตรวจหา
เช้ือในตัวอย่างเลือด โดยมีจุดมุ่งหมายเพ่ือเพ่ิมการเข้าถึงได้โดยการพัฒนาเซนเซอร์ชนิดการไหลในแนวระนาบ 
แบบลาเทอรัลโฟว์สําหรับตรวจหาเช้ือไวรัสตับอักเสบบีในตัวอย่างนํ้าลาย เน่ืองจากการเก็บตัวอย่างนํ้าลายทํา
ได้ง่ายและรุกลํ้าผู้ป่วยน้อย เซนเซอร์ท่ีพัฒนาข้ึนสามารถตรวจแอนติเจนจากเปลือกไวรัสตับอักเสบบี 
(Hepatitis B surface antigen; HBsAg) และสามารถแสดงผลให้เห็นด้วยตาเปล่า โดยใช้เทคนิคทดสอบอิมมูโน
แอสเสย์ชนิดการไหลในแนบระนาบ (Lateral flow immunoassay) มีโมเลกุลรายงานผลบนเซนเซอร์คือ
อนุภาคทองคําขนาดนาโนเมตร (Gold nanoparticles; AuNPs) ซ่ึงถูกนําไปติดฉลากกับแอนติบอดีต่อแอนติเจน
จากเปลือกไวรัสตับอักเสบบี (Ab-AuNPs) การทดสอบประสิทธิภาพของเซนเซอร์ทําได้โดยการหาค่าขีดจํากัด
การตรวจวัด (Limit of detection) ความไว (Sensitivity) และความจําเพาะ (Specificity) จากการทดสอบ
เซนเซอร์ด้วยตัวอย่างนํ้าลายเทียมท่ีมีแอนติเจนจากเปลือกไวรัสตับอักเสบบีท่ีมีความเข้มข้นแตกต่างกัน พบว่า
เซนเซอร์สามารถตรวจหาแอนติเจนจากเปลือกไวรัสตับอักเสบบีในนํ้าลายเทียมได้ถึง 0.025 ไมโครกรัมต่อ
มิลลิลิตรด้วยตาเปล่า มีความไวเท่ากับ 83% (10/12) และความจําเพาะเท่ากับ 100% (8/8) ดังน้ันแถบ
เซนเซอร์ท่ีพัฒนาข้ึนน้ีจึงเป็นเซนเซอร์ต้นแบบทางเลือกหน่ึงท่ีง่ายและไม่ยุ่งยากสําหรับการตรวจหาแอนติเจน
ไวรัสตับอักเสบบีในนํ้าลาย และยังสามารถนําไปต่อยอดพัฒนาสู่การทดสอบผู้ป่วยจริงในอนาคต 

 
คําสําคัญ   เทคนิคทดสอบอิมมูโนแอสเสย์ชนิดการไหลในแนบระนาบ (Lateral flow immunoassay), 
แอนติเจนจากเปลือกไวรัสตับอักเสบบี (Hepatitis B surface antigen; HBsAg), อนุภาคทองคําขนาดนาโน
เมตรท่ีติดฉลากกับแอนติบอดี (Ab-AuNPs)  

 
 

1. บทนํา 
โรคไวรัสตับอักเสบบี  ก่อให้เกิดปัญหาทาง

สาธารณสุขท่ัวโลก  องค์การอนามัยโลก  (WHO) 
คาดการณ์สถานการณ์ว่าประชากรโลกประมาณ 300 
ล้านคน เป็นพาหะเร้ือรังของไวรัสตับอักเสบบี และ
อย่างน้อย 1 ล้านคน จะกลายเป็นโรคตับแข็งและ
มะเ ร็ ง ตับใน ท่ี สุด  (World Health Organization, 
2023) โดยในประเทศไทยพบผู้ติดเช้ือตับอักเสบบี
เร้ือรังประมาณ 3.5 ล้านคน (Piratvisuth, 2020) 
 โรคไวรัสตับอักเสบบี สามารถติดต่อผ่านทาง
เลือดและสารคัดหล่ัง โดยมักเกิดจากการใช้เข็มฉีดยา
ร่วมกัน การมีเพศสัมพันธ์โดยไม่มีการป้องกัน และ
สามารถติดต่อจากแม่สู่ลูกได้ เน่ืองจากสามารถพบ
ไวรัสในเลือด อสุจิ และสารคัดหล่ังของผู้ติดเช้ือ โดย 

 
ระยะของโรคไวรัสตับอักเสบบีมีหลายระยะ เร่ิมจาก
ระยะเฉียบพลัน  (Acute symptomatic hepatitis) 
ผู้ป่วยบางรายอาจพบภาวะตับอักเสบชนิดร้ายแรง 
(Fulminant hepatitis) ในระยะน้ีได้ และสามารถ
กลายเป็นผู้ติดเช้ือเร้ือรัง (Chronic hepatitis) หรือ
กลายเป็นพาหะ (Carrier) ซ่ึงจะตรวจพบแอนติเจน
จากเปลือกไวรัสตับอักเสบบี (HBsAg) และอาจเกิด
พังผืดในตับ  ตับแข็ง  หรือมะเร็งตับร่วมด้วยได้  
(Sharma et al., 2005) การ วิ นิจ ฉัยโรคไว รัส ตับ
อักเสบบี ในปัจจุบันทําได้โดยการเจาะเลือดตรวจค่า
การทํางานของตับ (Liver function test) การเจาะ
เลือดตรวจเช้ือไวรัสตับอักเสบบีเพ่ือตรวจสอบ 
HBsAg และ  Anti-HBs หรือการตัดช้ินเ น้ือตับไป
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ตรวจ  ซ่ึงมีความเฉพาะเจาะจงและต้องทําโดย
ผู้เช่ียวชาญเฉพาะทางเท่าน้ัน 

นอกจากการใช้ HBsAg เป็นสารบ่งช้ี ผู้ป่วยโรค
ไวรัสตับอักเสบบีสามารถพบสารบ่งช้ีอ่ืนของโรคได้
หลายชนิด ได้แก่ hepatitis B e antigen (HBeAg), 
hepatitis B core antigen (HBcAg) และแอนติบอดี
หลายชนิด เช่น  แอนติบอดีต่อ HBsAg (anti-HBs), 
แอนติบอดีต่อ HBeAg (anti-HBe) และแอนติบอดี
ต่อ HBcAg (anti-HBc) โดยสารบ่งช้ีของโรคแต่ละ
ชนิดจะบ่งบอกระยะของโรคไวรัสตับอักเสบบีท่ี
แตกต่างกัน อย่างไรก็ตามสารบ่งช้ีท่ีนิยมใช้ในการ
วินิจฉัยโรคไวรัสตับอักเสบบีคือ HBsAg เน่ืองจาก
ข้อดีดังต่อไปน้ี  1. สามารถพบ  HBsAg ได้ง่ายใน
ผู้ป่วยระยะแรกของการติดเช้ือ  2. สามารถพบ 
HBsAg ได้ท้ังระยะเฉียบพลันและเร้ือรัง (Kramvis et 
al., 2022) 3. HBsAg เป็นแอนติเจนท่ีมีความคงทน
สูง สามารถพบในสารคัดหล่ังได้หลายประเภท เช่น 
นํ้าลาย ซ่ึงเป็นสารคัดหล่ังท่ีเก็บตัวอย่างได้ง่ายและ
ไม่รุกลํ้าผู้ป่วย (Non-invasive) จากคุณสมบัติข้างต้น
ทําให้ HBsAg เป็นทางเลือกท่ีดีในการตรวจคัดกรอง
ผู้ป่วยโรคไวรัสตับอักเสบบี และจะทําให้การจัดการ
โรคเป็นไปได้อย่างรวดเ ร็วมากข้ึน  (Cruz et al, 
2011). 

การตรวจ HBsAg ผ่านทางนํ้าลายเพ่ือตรวจคัด
กรองโรคไวรัสตับอักเสบเป็นวิธีท่ีไม่รุกลํ้าและสะดวก
มากกว่าการตรวจผ่านทางตัวอย่างเลือด นอกจาก
การลดความไม่สบายใจของผู้ป่วย การตรวจผ่านทาง
นํ้าลายยังสามารถทําให้การคัดกรองท่ัวถึงมากข้ึน 
เน่ืองจากเป็นการตรวจคัดกรองท่ีสะดวกและไม่
ยุ่งยากทําให้ผู้ป่วยเข้าถึงระบบการคัดกรองมากข้ึน 
ซ่ึงจะช่วยให้คุณภาพชีวิตของผู้ป่วยดีข้ึนตามลําดับ 

ดังน้ันการทดลองน้ีจึงมีจุดมุ่งหมายเพ่ือพัฒนา
เซนเซอร์สําหรับการตรวจไวรัสตับอักเสบบีผ่านทาง
นํ้าลาย เพ่ือช่วยให้การคัดกรองโรคสะดวกรวดเร็ว
และคนท่ัวไปสามารถใช้งานได้ 
 
2. วิธีการทดลอง 
1: การสังเคราะห์อนุภาคทองคําขนาดนาโนเมตร 

สังเคราะห์อนุภาคทองคําขนาดนาโนเมตร 
(AuNPs) โดยใช้สารละลาย Trisodium citrate (1%, 
w/v) ป ริ ม า ต ร  0.1 mL แ ล ะ ส า ร ล ะ ล า ย 
K(AuCl4)·nH2O (1%, w/v) ปริมาตร 0.25 mL นํามา 

ทําปฏิกิริยาในบีกเกอร์ท่ีปิดด้วยแผ่นอะลูมิเนียม 
ภายในบรรจุนํ้าปราศจากไอออน (DI water) 25 mL 
กวนด้วยความเร็ว 5000 rpm ภายใต้อุณหภูมิ 100°C 
เ ป็ น เ วล า  10 นา ที  จาก น้ั นหยดสา รละลาย 
K(AuCl4)·nH2O (1%, w/v) ทีละหยดท่ีขอบบีกเกอร์ 
หลังจากท่ีสารละลายเร่ิมเดือด  เติมสารละลาย 
Trisodium citrate (1%, w/v) ลงไป สารละลายท่ีได้
จะเร่ิมเปล่ียนเป็นสีม่วงเข้ม จากน้ันทําการปรับ pH 
เป็น 8.1 ด้วย NaHCO3 และเก็บรักษาท่ีอุณหภูมิ 4°C 
ภายในขวดปลอดเช้ือ ทําการทดลองซํ้าแต่เปล่ียน
ปริมาตรของสารละลาย  Trisodium citrate (1%, 
w/v) เ ป็ น  0.25 mL, 0.5 mL, 1 mL และ  2 mL 
ตามลําดับ 

ตรวจสอบค่าการดูดกลืนแสงในช่วงความยาว
ค ล่ื น ร ะ ห ว่ า ง  350-700 nm วิ เ ค ร า ะ ห์ ก ร าฟ
ความสัมพันธ์ระหว่างช่วงความยาวคล่ืนแสงกับค่า
การดูดกลืนแสงของสารละลาย AuNPs 
 
2: การสังเคราะห์เซนเซอร์ 
การศึกษาความเข้มข้นของแอนติบอดีท่ีใช้ติดฉลาก 

เต รียม  polyclonal antibody (Rabbit anti-
Surface Ag pAb: Ab68519) ชนิดละ 6 ความเข้มข้น 
ไ ด้แ ก่  6.25 µg/mL, 12.5 µg/mL, 25 µg/mL, 50 
µg/mL, 100 µg/mL และ  200 µg/mL ปริมาตร
ความเข้มข้นละ 25 µL และเติมสารละลาย AuNPs 
ปริมาตร  125 µL กวนสารเป็นเวลา  15 นาที  ท่ี
อุณหภูมิห้อง จากน้ันเติมสารละลาย NaCl (10%, 
w/v) ป ริมาตร  125 µL นํ าสารละลาย ท่ี ไ ด้ ไป
ตรวจสอบค่าการดูดกลืนแสงในช่วงความยาวคล่ืน
ระหว่าง 400-700 nm ทําการทดลองซํ้าแต่เปล่ียน
ชนิดของแอนติบอดีเป็น  monoclonal antibody 
(Mouse anti-Suface Ag mAb: Ab252692) (รูปท่ี 1) 

 

รูปท่ี 1 การติดฉลากแอนติบอดีกับ AuNPs 
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การศึกษาคู่แอนติบอดีท่ีเหมาะสม 
นํา  anti-mouse antibody ความเ ข้มข้น  1.5 

mg/mL มาบนแผ่นเย่ือไนโตรเซลลูโลสตรงตําแหน่ง
เส้นควบคุม (C-line) โดยใช้ Biodot XYZ32100047 
อบแห้งท่ีอุณหภูมิ 37°C เป็นเวลา 1 ช่ัวโมง ประกอบ
เซนเซอร์โดยมีส่วนประกอบ 5 ส่วน คือ แผ่นรองรับ
ตัวอย่าง (Sample pad), แผ่นคอนจูเกต (Conjugate 
pad), แ ผ่ น ไ น โ ต ร เ ซ ล ลู โ ล ส  (Nitrocellulose 
membrane), แผ่นดูดซับ (Absorbent pad) และแผ่น
รองชุดทดสอบ (Backing card) ดังรูปท่ี 2  

เ พ่ื อส ร้ า งแถบเซน เซอ ร์  ต รึ ง  polyclonal 
antibody ท่ี ติ ดฉลาก ด้ วย  AuNPs (pAb-AuNPs) 
ปริมาตร 8 µL ลงบนแผ่นคอนจูเกต อบแห้งท่ี 37°C 
เป็นเวลา 20 นาที และตรึง monoclonal antibody 
ความเข้มข้น 1 mg/mL ลงบนเส้นทดสอบ (T-line) 
จากน้ันทดสอบโดยการหยดสารละลาย HBsAg 1 
µg/mL ผสม PBT buffer อัตราส่วน 2:1 ลงบนแผ่น
รองรับตัวอย่างของชุด positive ปริมาตรชุดละ 100 
µL และหยด PBT buffer ลงบนแผ่นรองรับตัวอย่าง
ของชุด negative ปริมาตรชุดละ 100 µL วัดค่าความ
เข้มแสงของเส้นทดสอบท่ีได้ด้วยโปรแกรม ImageJ 
ทําการทดลองซํ้าแต่เปล่ียน pAb-AuNPs เป็น mAb-
AuNPs และเปล่ียนชนิดของแอนติบอดีบนบนเส้น
ท ด ส อ บ จ า ก  monoclonal antibody เ ป็ น 
polyclonal antibody 
 
การศึกษาความเข้มข้นของ polyclonal antibody 

ตรึง polyclonal antibody ปริมาตร 0.5 µL บน
เส้นทดสอบ ความเข้มข้นต้ังแต่ 0.5 mg/mL ถึง 3.0 
mg/mL โดยเ พ่ิมความเ ข้มข้นทีละ  0.5 mg/mL  
ความเข้มข้นละ  3 เส้นทดสอบ  และหยด  mAb-
AuNPs ปริมาตร 8 µL ลงบนแผ่นคอนจูเกต อบแห้ง 

รู ป ท่ี  2 แสดงอง ค์ประกอบท่ัวไปของเ ส้นทดสอบ 
ประกอบด้วย 5 ส่วนคือ แผ่นรองรับตัวอย่าง (Sample 
pad), แผ่นคอนจู เกต  (Conjugate pad), แผ่นไนโตร
เซล ลู โลส  (Nitrocellulose membrane), แ ผ่น ดูด ซับ 
(Absorbent pad) และแผ่นรองชุดทดสอบ  (Backing 
card) 
 

ท่ี 37°C เป็นเวลา 20 นาที จากน้ันทดสอบโดยการ
หยดสารละลาย HBsAg 1 µg/mL ผสม PBT buffer 
อัตราส่วน 2:1 ลงบนแผ่น รองรับตัวอย่างของชุด 
positive ปริมาตร ชุดละ  100 µL และหยด  PBT 
buffer ลงบนแผ่นรองรับตัวอย่างของชุด negative 
ปริมาตรชุดละ 100 µL วัดค่าความเข้มแสงของเส้น
ทดสอบท่ีได้ด้วยโปรแกรม ImageJ 
 
การศึกษาปริมาตร mAb-AuNPs บนแผ่นคอนจูเกต 

ต รึ ง  mAb-AuNPs ล ง บน แ ผ่ น ค อน จู เ ก ต 
ปริมาตรต้ังแต่ 1 µL ถึง 8 µL อบแห้งท่ี 37°C เป็น
เวลา 20 นาที จากน้ันทดสอบโดยการหยดสารละลาย 
HBsAg 1 µg/mL ผสม PBT buffer อัตราส่วน 2:1 ลง
บนแผ่น รองรับตัวอย่างของชุด positive ปริมาตรชุด
ละ 100 µL และหยด PBT buffer ลงบนแผ่นรองรับ
ตัวอย่างของชุด negative ปริมาตรชุดละ 100 µL 
และวัดค่าความเข้มแสงของเส้นทดสอบท่ีได้ด้วย
โปรแกรม ImageJ 
 
การศึกษาชนิดของบัฟเฟอร์ 

ห ย ด บั ฟ เ ฟ อ ร์  ไ ด้ แ ก่  PBS, PBS + 0.5% 
Tween20 (PBST0.5), PBS + 1% BSA และ  PBT + 
0.5% Tween20 (PBTT0.5) ปริมาตร 400 µL ลงบน
แผ่นรองรับตัวอย่าง นําไปอบท่ีอุณหภูมิ 37°C เป็น
เวลา 60 นาที หยดนํ้าลายเทียมลงบนแผ่นรองรับ
ตัวอย่าง ปริมาตรชุดละ 100 µL สังเกตการไหลของ 
mAb-AuNPs และการแสดงผลของเส้นทดสอบ 
 
3: การทดสอบความประ สิทธิ ภ าพของแถบ
เซนเซอร์ 

เตรียมนํ้าลายเทียมตามท่ีระบุในงานวิจัยของ 
Engelhart et al. (2016) ตรวจสอบขีดจํากัดการ
ตรวจวัดของเซนเซอร์โดยทดสอบกับนํ้าลายเทียมท่ีมี 
HBsAg ความเข้มข้นต้ังแต่ 6 µg/mL ถึง 0.01 µg/mL 
ปริมาตร 100 µL สังเกตการแสดงผลของเซนเซอร์
หลังจากการทดสอบ วัดค่าความเข้มแสงของเส้น
ทดสอบท่ีได้ด้วยโปรแกรม ImageJ เพ่ือทดสอบค่า
ขีดจํากัดการตรวจวัด (Limit of detection) จากน้ัน
นําเซนเซอร์ไปทดสอบตัวอย่าง positive ท่ีมีความ
เข้มข้นแตกต่างกัน จํานวน 12 ตัวอย่าง และตัวอย่าง 
negative 8 ตั วอ ย่ า ง  เ พ่ื อทดสอบ ค่าความไว 
(Sensitivity) และความจําเพาะ (Specificity) 
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3. ผลและอภิปรายผลการทดลอง 
1: การสังเคราะห์อนุภาคทองคําขนาดนาโนเมตร 

ขนาดท่ีเหมาะสมของ AuNPs ท่ีใช้ในการทําชุด
ทดสอบอิมมูโนแอสเสย์ชนิดการไหลในแนบระนาบ
คือระหว่าง 20-40 nm ซ่ึงจะมีค่า λmax อยู่ในช่วง 
520-540 nm จากการสังเคราะห์อนุภาค AuNPs โดย
การศึกษาปริมาตรของสารละลาย  Trisodium 
citrate ( 1 % , w/v) ต่ อ ป ริ ม า ต ร ส า ร ล ะ ล า ย 
Potassium Tetrachloroaurate(III) n-Hydrate 
(1%, w/v) ในอัตราส่วน 0.4:1, 1:1, 2:1, 4:1, และ 
8:1 (รูปท่ี 3)  

พบว่าสารละลายในอัตราส่วน 0.4:1 ไม่สามารถ
สังเคราะห์ AuNPs ได้ ขณะเดียวกัน AuNPs ท่ีได้จาก
สารละลายอัตราส่วน 1:1, 2:1, 4:1, และ 8:1 สามารถ
เกิดการแขวนลอยอยู่ในของอนุภาคทองคําได้
สารละลายจึงเห็นเป็นสีแดงเข้ม ซ่ึงจากการศึกษา
พบว่าขนาดของ AuNPs ท่ีแตกต่างกันจะมีค่า λmax 

แตกต่างกัน สารละลาย AuNPs ท่ีสังเคราะห์ได้จาก
อัตราส่วน 1:1, 2:1, 4:1, และ 8:1 มีค่า λmax อยู่ในช่วง 
520-540 nm ท้ังหมด เม่ือพิจารณาสีของสารละลาย  
 

รูปท่ี 3 แสดงกราฟความสัมพันธ์ระหว่างความเข้มข้นของ
สารละลาย Trisodium citrate ท่ีมีผลต่อค่าการดูดกลืน
แสงของ AuNPs 

รูปท่ี  4 กราฟความสัมพันธ์ระหว่างความเข้มข้นของ 
polyclonal antibody กับค่าการดูดกลืนแสงของ pAb-
AuNPs ท่ีความยาวคล่ืน 538 nm 
 

AuNPs พบว่าสารละลาย  AuNPs ท่ี ไ ด้จาก
สารละลาย 1:1 มีค่า λmax เท่ากับ 534 nm ซ่ึงจะให้สี
แดงท่ี เ ข้มท่ี สุด  จึงสามารถสรุปได้ ว่าสัดส่วนท่ี
เหมาะสมท่ีสุดในการสังเคราะห์  AuNPs ในการ
ทดลองน้ีคืออัตราส่วน 1:1 
 
2: การสังเคราะห์เซนเซอร์ 

จากการศึกษาค่าความยาวคล่ืนของดูดกลืนแสง
ของแอนติบอดีท่ีติดฉลากด้วย AuNPs ในช่วงความ
ยาวค ล่ืน  450-700 nm เ พ่ือหาความเ ข้ม ข้น ท่ี
เหมาะสมของแอนติบอดีในการติดฉลาก  เ ม่ือ
พิจารณาค่าการดูดกลืนแสงของ pAb-AuNPs ท่ีค่า
ความยาวคล่ืน 538 nm (ค่า λmax  ของ AuNPs ก่อน
ทําการติดฉลาก) พบว่าความเข้มข้นของ polyclonal 
antibody ท่ีเหมาะสมท่ีสุดในการติดฉลากกับ AuNPs 
คือ 25 µg/mL เน่ืองจากใช้ปริมาณแอนติบอดีตํ่า
ท่ีสุด (รูปท่ี 4) และความเข้มข้นของ monoclonal 
antibody ท่ีเหมาะสมท่ีสุดในการติดฉลากกับ AuNPs 
คือ 50 µg/mL (รูปท่ี 5)  

จากการทดสอบหาคู่แอนติบอดีท่ีเหมาะสม โดย
เปรียบเทียบระหว่าง 1. pAb-AuNPs อยู่ท่ีแผ่นคอนจู
เกตและ monoclonal antibody อยู่ท่ีเส้นทดสอบ 2. 
mAb-AuNPs อยู่ท่ีแผ่นคอนจูเกตและ polyclonal 
antibody อยู่ท่ีเส้นทดสอบ พบว่าเม่ือทดสอบผลด้วย
ตัวอย่าง positive ท้ังสองวิธีสามารถทําให้เกิดจุดสี
ข้ึน (ช้ีด้วยลูกศร) ท่ีเส้นทดสอบได้ (รูปท่ี 6) แต่เม่ือ
ทดสอบผลด้วยตัวอย่าง negative ท้ังสองวิธีเกิดจุดสี
จาง ข้ึน  (ช้ี ด้วยลูกศร ) ท่ี เ ส้นทดสอบเหมือนกัน 
อย่างไรก็ตามเม่ือทดสอบค่าความเข้มแสงของเส้น
ทดสอบ พบว่าเม่ือทดสอบด้วยตัวอย่าง positive ชุด
การทดลองท่ี 2 แสดงค่าความเข้มแสงมากกว่าเม่ือ 
 

รูปท่ี  5 กราฟความสัมพันธ์ระหว่างความเข้มข้นของ 
monoclonal antibody กับค่าการดูดกลืนแสงของ mAb-
AuNPs ท่ีความยาวคล่ืน 538 nm 
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รูปท่ี 6 (A) แสดงรูปถ่ายของชุดตรวจท่ี pAb-AuNPs อยู่ท่ี
แผ่นคอนจูเกตและ  monoclonal antibody อยู่ ท่ี เ ส้น
ทดสอบ (B) แสดงรูปถ่ายของชุดตรวจท่ี mAb-AuNPs อยู่
ท่ีแผ่นคอนจูเกตและ  polyclonal antibody อยู่ ท่ี เ ส้น
ทดสอบ 
 

 
 

รูปท่ี 7 (A) กราฟความสัมพันธ์ระหว่างค่าความเข้มแสง
ของ T-line กับปริมาตรของ mAb-AuNPs บนแผ่นคอนจู
เกตสําหรับชุด positive (B) 8 µL (C) 6 µL (D) 4 µL (E) 2 
µL (F) 1 µL 

เปรียบเทียบกับชุดท่ี 1 ดังน้ันคู่แอนติบอดีแบบชุด
ทดสอบท่ี 2 จึงเหมาะสมท่ีสุด 

จากการทดสอบหาสภาวะท่ีเหมาะสมในการ
แสดงผลของเซนเซอร์โดยการทดสอบปริมาตรของ 
mAb-AuNPs, ค ว า ม เ ข้ ม ข้ น ข อ ง  polyclonal 
antibody บนเส้นทดสอบ และชนิดของบัฟเฟอร์ 
พบว่าปริมาตรท่ีเหมาะสมท่ีสุดของ mAb-AuNPs
เ ท่ า กับ  4 µL (รู ป ท่ี  7) และความ เ ข้ม ข้นของ 
polyclonal antibody ท่ีเหมาะสมท่ีสุดเท่ากับ 1.5 
mg/mL (รูปท่ี 8) เน่ืองจากสภาวะดังกล่าวแสดงค่า
การดูดกลืนแสงสูงและใช้ปริมาณสารตํ่า เม่ือทดสอบ
ชนิดของบัฟเฟอร์กับระยะเวลาท่ี  mAb-AuNPs 
เคล่ือนไปถึงแผ่นดูดซับ  (Migration time) พบว่า 
PBST0.5 เป็นบัฟเฟอร์ท่ีเหมาะสมกับเซนเซอร์มาก
ท่ีสุด (ตารางท่ี 1) 

จากการทดสอบเซนเซอร์ด้วยสารละลาย 
HBsAg ในนํ้าลายเทียมโดยลดความเข้มข้นของ
สารละลาย HBsAg สังเกตแสดงผลของเส้นทดสอบ
และวัดค่าความเข้มแสงของเส้นทดสอบ พบว่าความ
เข้มข้นสุดท้ายท่ีสามารถมองเห็นสีของแถบแสดงผล 

 

 
 

รูปท่ี 8 (A) แสดงกราฟความสัมพันธ์ระหว่างค่าความเข้ม
แส งขอ ง  T-line กั บค ว าม เ ข้ ม ข้ นขอ ง  polyclonal 
antibody (B) 3 mg/ml (C) 2.5 mg/ml (D) 2 mg/ml (E) 
1.5 mg/ml (F) 1 mg/ml  (G) 0.5 mg/ml 
3: การทดสอบประสิทธิภาพของแถบเซนเซอร์ 

A 

A A 
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ตารางท่ี 1 ตารางแสดงระยะเวลาท่ี mAb-AuNPs เคล่ือน
ไปถึงแผ่นดูดซับสําหรับสตริปเทสท่ีประกอบด้วยบัฟเฟอร์
ชนิดต่าง ๆ บนแผ่นรองรับตัวอย่าง 
 
ได้ด้วยตาเปล่าคือ 0.025 µg/mL (รูปท่ี 9) สําหรับ
การทดสอบประ สิทธิ ภาพจ ริ งของ เซน เซอ ร์
จําเป็นต้องมีการทดสอบกับตัวอย่างนํ้าลายจริงจากผู้
ติดเช้ือไวรัสตับอักเสบบีในระยะต่าง ๆ เน่ืองจากจะมี
ค่าความเข้มข้นของ HBsAg ท่ีแตกต่างกันในผู้ป่วย
แต่ละรายเม่ือทดสอบเซนเซอร์กับตัวอย่าง positive 
แ ล ะ  negative เ พ่ื อ คํ า น วณ ค่ า ค ว า ม ไ ว แ ล ะ
ความจําเพาะ พบว่ามีค่าเท่ากับ 83.33% และ 100% 
ตามลําดับ (ตารางท่ี 2) 

 

 

 
 

รูปท่ี 9 (A) แสดงกราฟความสัมพันธ์ระหว่างค่าความเข้ม
แสงของ T-line กับความเข้มข้นของสารละลาย HBsAg 
ในนํ้าลายเทียม ท่ีความเข้มข้น (B) 0.5 µL/mL (C) 0.25 
µL/mL (D) 0.1 µL/mL (E) 0.05 µL/mL (F) 0.025 µL/mL 
 

 
 

ตารางท่ี  2 ตารางแสดงผลการทดสอบเซนเซอร์ด้วย
ตัวอย่าง positive และ negative  
 
4. สรุปผลการทดลอง 

ในการพัฒนาเซนเซอร์ชนิดการไหลในแนว
ระนาบสําหรับการตรวจโรคไวรัสตับอักเสบบีจาก
นํ้าลาย  โดยการศึกษาภาวะท่ีเหมาะสมบนเส้น
ทดสอบเพ่ือใช้สําหรับตรวจแอนติเจนไวรัสตับอักเสบ
บีในนํ้าลาย ประกอบไปด้วย 1. การศึกษาความ
เข้มข้นของ polyclonal antibody บนเส้นทดสอบ 
พบว่าความเข้มข้นของ polyclonal antibody บน
เส้นทดสอบท่ีเหมาะสมคือ 1.5 mg/mL 2. การศึกษา
ปริมาตรของ mAb-AuNPs บนแผ่นคอนจูเกต พบว่า
ปริมาตรของ  mAb-AuNPs บนแผ่นคอนจูเกตท่ี
เหมาะสมคือ 4 µL และ 3. การทดสอบชนิดของ
บัฟเฟอร์ พบว่า  PBST0.5  เป็นบัฟเฟอร์ท่ีเหมาะสม 
โดยแถบทดสอบน้ีสามารถตรวจหาตรวจแอนติเจน
ไวรัสตับอักเสบบีในนํ้าลายเทียมได้ถึง 0.025 µg/mL 
ด้วยตาเปล่า  โดยมีความไว  เท่ากับ  83% และมี
ความจําเพาะ เท่ากับ 100% ดังน้ันแถบเซนเซอร์ท่ี
พัฒนาข้ึนน้ีเป็นเซนเซอร์ต้นแบบทางเลือกหน่ึงท่ีง่าย
และไม่ยุ่งยากสําหรับการตรวจหาแอนติเจนไวรัสตับ
อักเสบบีในนํ้าลาย และยังสามารถนําไปต่อยอด
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กิตติกรรมประกาศ 
ขอขอบคุณ ดร. ศิโรวัลล์ิ เรือนทิพย์ ท่ีช่วย

สนับสนุนและให้คําแนะนําเก่ียวกับการทดลองเป็น
อย่างดี ขอขอบคุณสถาบันวิจัยเทคโนโลยีชีวภาพ
และวิศวกรรมพันธุศาสตร์  ภายใ ต้ สั ง กัดของ
จุฬาลงกรณ์มหาวิทยาลัยท่ีได้เ อ้ือเ ฟ้ืออุปกรณ์
พ้ืนฐานและห้องปฏิ บั ติการในการศึกษา วิ จัย 
นอกจากน้ีขอขอบคุณสํานักงานพัฒนาวิทยาศาสตร์
และเทคโนโลยีแห่งชาติ   (NSTDA) ท่ี ใ ห้ เ งินทุน
สนับสนุนการพัฒนาโครงงาน 
 

 
 
 
 
 



 
 

 
 

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 


