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บทคัดย่อ 
การวิจัยนี้มีวัตถุประสงค์เพ่ือพัฒนาระบบคัดแยกภาพถ่ายแผลกดทับที่สามารถท านาย 

ระดับความรุนแรงของแผลได้อย่างแม่นย า โดยการใช้ปัญญาประดิษฐ์และการเรียนรู้ของเครื่อง  
ซึ่งคณะวิจัยได้ท าการสังเคราะห์และประมวลผลชุดข้อมูลภาพถ่ายแผลกดทับให้มีขนาด 224 x 224 พิกเซล 
ซึ่งเหมาะสมส าหรับการประยุกต์กับอัลกอริทึมในการเรียนรู้ของเครื่อง งานวิจัยนี้แบ่งออกเป็น  
สองส่วนหลัก ได้แก่ การจ าแนกภาพ (Classification) เพ่ือประเมินความรุนแรงของแผล และการแบ่งส่วน
ภาพ (Segmentation) เพ่ือระบุพ้ืนที่เฉพาะส่วนที่เป็นแผล คณะวิจัยใช้การเรียนรู้เชิงลึกด้วยโมเดล 
YOLOv8 ในการวิเคราะห์ แบ่งรูปแบบของโมเดลเป็น 5 รูปแบบ คือ n, s, m, l, และ x ผลการวิจัย
พบว่าโมเดลรูปแบบ YOLOv8x-cls และ YOLOv8s-cls มีความแม่นย าสูงสุดในการจ าแนกภาพ โดยมีค่า
ความแม่นย าอยู่ที่ 0.8 ส าหรับการแบ่งส่วนภาพ โมเดลรูปแบบ YOLOv8n-seg แสดงค่าความแม่นย า 
(Precision) สูงสุดอยู่ที่ 0.682 ขณะที่โมเดล YOLOv8x-seg แสดงค่าการเรียกคืน (Recall) สูงสุดที่ 0.69 ผล
การทดลองเหล่านี้ ชี้ให้เห็นถึงประสิทธิภาพของโมเดล YOLOv8 ในการจัดการกับความซับซ้อนของภาพ
และจ าแนกความรุนแรงของแผลได้อย่างแม่นย า อย่างไรก็ตาม การวิจัยในอนาคตควรมุ่งเน้นไปที่  
การพัฒนาความแม่นย าของโมเดลเพ่ิมเติม เพ่ือเพ่ิมประสิทธิภาพการใช้งานในบริบททางการแพทย์ 
ค าส าคัญ: ภาพแผลกดทับ, ปัญญาประดิษฐ์, การเรียนรู้ของเครื่อง 
 

Abstract 
This study develops a system utilizing artificial intelligence and machine 

learning to accurately classify the severity of pressure injuries from images.  We 
synthesized and processed a dataset of open- pressure injury images into 224 x 224-
pixel dimensions suitable for machine learning algorithms. The research is divided into 
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two main components:  image classification to assess wound severity and image 
segmentation to identify specific wound areas.  We employed the YOLOv8 deep 
learning, which includes five variants:  n, s, m, l, and x.  Our findings indicate that the 
YOLOv8x- cls and YOLOv8s- cls models achieved the highest accuracy in image 
classification, with a value of 0. 8.  In terms of image segmentation, the YOLOv8n- seg 
model showed the highest accuracy, with a value of 0. 682, while the YOLOv8x- seg 
model demonstrated the highest recall value of 0. 69.  These results highlight the 
effectiveness of the YOLOv8 models in handling image complexity and accurately 
classifying wound severity.  Future research should focus on further improving model 
accuracy to enhance its application in medical settings.  
Keywords: Pressure ulcer images, Artificial intelligence, Machine learning 
 
1. บทน า 

แผลกดทับเป็นปัญหาสุขภาพที่พบบ่อยในผู้ป่วยที่มีข้อจ ากัดในการเคลื่อนไหว เช่น ผู้ป่วยติดเตียง
หรือผู้ป่วยที่มีการใช้เครื่องมือทางการแพทย์ที่กดทับบริเวณผิวหนัง ความเสียหายที่เกิดจากแรงกดทับ
ที่ยาวนานสามารถน าไปสู่การพัฒนาแผลในระยะต่าง ๆ ซึ่งส่งผลกระทบต่อคุณภาพชีวิตของผู้ป่วย
และเพ่ิมภาระค่าใช้จ่ายในระบบสาธารณสุข การวินิจฉัยและการจ าแนกระดับความรุนแรงของแผลกดทับ
จึงมีความส าคัญอย่างยิ่งในการวางแผนการรักษาที่เหมาะสม (Aldughayfiq et al., 2023; Lau et al., 2022) 

การประเมินแผลกดทับในปัจจุบันส่วนใหญ่ยังคงพ่ึงพาการสังเกตด้วยสายตาของบุคลากร 
ทางการแพทย์ ซึ่งอาจก่อให้เกิดความคลาดเคลื่อนและความไม่สม่ าเสมอในการประเมินระหว่างบุคคล 
ด้วยเหตุนี้ เทคโนโลยีปัญญาประดิษฐ์ (Artificial Intelligence: AI) จึงได้รับการน ามาใช้เพ่ือเพ่ิม 
ความแม่นย าและประสิทธิภาพในการประเมินแผลกดทับ โดยเฉพาะอย่างยิ่งการใช้เทคนิคการเรียนรู้
เชิงลึก (Deep Learning) ที่สามารถวิเคราะห์ภาพถ่ายและจ าแนกประเภทของแผลได้อย่างรวดเร็ว
และมีประสิทธิภาพ (Fergus et al., 2022; Kim et al., 2023) 

งานวิจัยในอดีตได้มีการน า AI มาใช้ในการจ าแนกและประเมินแผลกดทับในหลายรูปแบบ 
ตัวอย่างเช่น งานวิจัยของ Aldughayfiq et al. (2023) ได้น าเสนอการใช้โมเดล YOLOv5 ในการตรวจจับ
และจ าแนกแผลกดทับออกเป็น 4 ระยะ และแผลที่ไม่ใช่แผลกดทับ โดยผลการทดลองแสดงให้เห็นค่า 
mAP ที่ร้อยละ 76.9 ซึ่งแสดงถึงประสิทธิภาพในการประมวลผล อย่างไรก็ตาม งานวิจัยนี้ยังมีข้อจ ากัด
ในด้านการปรับแต่งโมเดลส าหรับข้อมูลเฉพาะทาง เช่น การเพ่ิมความหลากหลายของชุดข้อมูล 
และการปรับพารามิเตอร์เพิ่มเติม 

นอกจากนี้ Lau et al. (2022) ได้พัฒนาแอปพลิเคชันบนสมาร์ทโฟนที่ใช้โมเดล YOLOv4 
ส าหรับการตรวจจับและจ าแนกแผลกดทับแบบเรียลไทม์ โดยมีความแม่นย าในการท านายร้อยละ 63.2 
ซึ่งถึงแม้จะช่วยลดเวลาในการวินิจฉัย แต่ยังคงมีข้อจ ากัดในด้านความแม่นย าเมื่อเทียบกับโมเดล 
ที่ซับซ้อนกว่า เช่น YOLOv8 ที่ Kim et al. (2023) รายงานว่ามีความแม่นย าสูงถึงร้อยละ 84.6  
ในการจ าแนกแผลกดทับออกเป็น 6 ระยะ 
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งานวิจัยปัจจุบันจึงมุ่งเน้นไปที่การแก้ไขข้อจ ากัดเหล่านี้ เช่น การเพ่ิมความแม่นย าในการตรวจจับ
และจ าแนกแผล การขยายขอบเขตของชุดข้อมูล และการพัฒนาโมเดลที่สามารถรองรับข้อมูล 
ขนาดใหญ่ได้อย่างมีประสิทธิภาพ โดยเฉพาะการใช้เทคโนโลยี YOLO ซึ่งมีข้อได้เปรียบในด้านการตรวจจับ
วัตถุอย่างรวดเร็วและแม่นย า (Cicceri et al., 2022; Liu et al., 2023) 

การพัฒนาระบบที่ผสานเทคโนโลยี AI และ YOLO ไม่เพียงแต่ช่วยเพ่ิมความแม่นย าในการ
ประเมินแผลกดทับ แต่ยังสนับสนุนการท างานของบุคลากรทางการแพทย์ในการวางแผนการรักษา 
ลดความเสี่ยงจากภาวะแทรกซ้อน และเพ่ิมคุณภาพชีวิตของผู้ป่วยในระยะยาว งานวิจัยนี้จึงมุ่งหวัง  
ที่จะพัฒนาระบบที่สามารถน าไปใช้ในทางปฏิบัติได้จริงและตอบโจทย์ความต้องการของวงการแพทย์
ในยุคปัจจุบัน 
 

2. วัตถุประสงค์ของการวิจัย 
 2.1 เพ่ือวิเคราะห์ข้อมูลภาพถ่ายแผลกดทับและสังเคราะห์ชุดข้อมูลที่เหมาะสมส าหรับพัฒนา
กระบวนการคัดแยกภาพถ่ายแผลกดทับ 
 2.2 เพ่ือพัฒนาและประเมินประสิทธิภาพของอัลกอริทึมปัญญาประดิษฐ์ในการท านายระดับ
ความรุนแรงของแผลกดทับ โดยวัดผลจากค่าการค้นพบ (Recall) ของโมเดลที่พัฒนา 
  

3. วิธีด าเนินการวิจัย 
3.1  กระบวนการท างานของแบบจ าลอง ขั้นตอนในการวิจัยเริ่มจากการใช้ชุดข้อมูล 

(Dataset) โดยเตรียมข้อมูลภาพ (Pre-Processing) เช่น การปรับขนาดภาพ การจัดรูปแบบไฟล์ 
จากนั้นแบ่งข้อมูลภาพ (Splitting) เป็น Training Set และ Test Set ในอัตราส่วน 80:20 

 จากนั้นท าการเรียนรู้แบบจ าลอง 2 ประเภท คือ YOLO Classification และ YOLO 
Segmentation จากนั้นท านายข้อมูลที่ใช้ทดสอบ (Test Set) และประเมินประสิทธิภาพแบบจ าลอง 
(Model Evaluation) ดังแสดงในภาพที่ 1 
 

Dataset

Pre-Processing

Splitting Data

Training Set Test Set

Train YOLO
Classification Model

Train YOLO
Segmentation Model

Prediction

Model Evaluation  
ภาพที่ 1 ขั้นตอนการท างานของแบบจ าลอง 
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3.2 ชุดข้อมูลที่ใช้ในการศึกษา ในการวิจัยครั้งนี้ ชุดข้อมูล Pressure Injury Images Dataset 
(PIID) ถูกน ามาใช้เป็นฐานข้อมูลหลักส าหรับการพัฒนาและประเมินผลโมเดลการจ าแนกระดับ 
ความรุนแรงของแผลกดทับ ชุดข้อมูล PIID ประกอบด้วยภาพสี RGB ทั้งหมด 1,091 ภาพ โดยแต่ละภาพ
มีขนาด 299 x 299 พิกเซล ภาพเหล่านี้ครอบคลุมทั้งสี่ระยะของแผลกดทับ ได้แก่ ระยะที่ 1 ผิวหนัง
ยังสมบูรณ์แต่ผิวหนังมีรอยแดง เมื่อประเมินโดยการใช้นิ้วกดเบา ๆ บริเวณผิวหนังแล้วรอยแดงนั้น 
ไม่จางลง ระยะที่ 2 ผิวหนังมีการสูญเสีย โดยพื้นแผลแดงไม่มีเนื้อตายสีเหลือง ไม่เป็นรอยช้ า อาจเป็น
ตุ่มน้ าพอง น้ าใส ๆ หรือปนเลือดจาง ๆ ระยะที่ 3 มีการสูญเสียผิวหนังทั้งหมด แต่ยังไม่ถึงกล้ามเนื้อ 
เส้นเอ็นกระดูกและอาจมีเนื้อตายและระยะที่ 4 การสูญเสียผิวหนังทั้งหมดไปถึงชั้นกล้ามเนื้อ เส้นเอ็น
และกระดูก อาจพบเนื้อตายสีเหลือง และหรือเนื้อตายสีด าแข็งมีโพรงใต้ผิวหนังและช่องได้หรือคล า
พบกระดูก ซ่ึงแต่ละระยะถูกจ าแนกตามลกัษณะทางคลินิกท่ีแตกต่างกัน 

ภาพที่ใช้ในชุดข้อมูลนี้ได้มาจากการถ่ายภาพคลินิกของผู้ป่วยที่มีแผลกดทับ ชุดข้อมูล
ได้รับการตรวจสอบและจัดป้ายก ากับโดยแพทย์ผู้เชี่ยวชาญ มีความถูกต้องและเป็นมาตรฐาน 
ส าหรับการใช้งานในงานวิจัยเชิงการแพทย์และการประยุกต์ใช้ด้านการเรียนรู้เชิงลึก  ชุดข้อมูล PIID           
ถูกน าเสนอในงานวิจัยของ Ay et al. (2022) ในหัวข้อ "Deep transfer learning-based visual 
classification of pressure injuries stages" ที่ตีพิมพ์ในวารสาร Neural  Computing and Applications 
เข้าถึงได้ที่ https://github.com/FU-MedicalAI/PIID/ 

3.3 การเตรียมรูปภาพในกระบวนการฝึกอบรม YOLO รูปภาพจะถูกปรับขนาดให้ตรงกับ
ขนาดที่ก าหนด เช่น 640 x 640 พิกเซล หรือขนาดอ่ืนที่ระบุในพารามิเตอร์ของการฝึกอบรม ขนาดที่ใช้
ในการฝึกอบรมเป็นตัวก าหนดความละเอียดที่โมเดลจะเรียนรู้ โดยผู้วิจัยได้ก าหนดขนาดรูปภาพ       
ที่ 224 x 224 พิกเซลและใช้เครื่องมือ TensorFlow และ PyTorch ในการจัดการข้อมูลและฝึกอบรม
แบบจ าลอง 

3.4 การสร้างแบบจ าลอง ในการสร้างแบบจ าลองส าหรับการคัดแยกและจ าแนกภาพถ่าย
แผลกดทับ ผู้วิจัยได้ใช้เทคนิคการเรียนรู้ เชิงลึกที่มีความสามารถสูง ซึ่งประกอบด้วย YOLO             
ในสองรูปแบบหลัก ได้แก่ YOLO แบบ Classification และ YOLO แบบ Segmentation โดยรายละเอียด
การใช้แต่ละรูปแบบมีดังนี ้

YOLO แบบ Classification ถูกน ามาใช้เพ่ือการจ าแนกประเภทของแผลกดทับในภาพ 
โดยเทคนิคนี้จะท าการประเมินระดับความรุนแรงของแผลจากข้อมูลภาพที่ป้อนเข้า ซึ่งเป็นการท างาน
โดยตรงในการจัดกลุ่มภาพตามระดับความรุนแรงที่ก าหนด เช่น ระดับความรุนแรงของแผลในคลาส 
ที่แตกต่างกัน การใช้ YOLO แบบ Classification ช่วยให้สามารถท าการจ าแนกประเภทแผลได้อย่างรวดเร็ว
และแม่นย า โดยโมเดลจะเรียนรู้จากชุดข้อมูลที่มีการท าเครื่องหมายลักษณะของแผลและระดับความรุนแรง 
เพ่ือให้สามารถให้ผลลัพธ์ที่มีความถูกต้องสูง 

YOLO แบบ Segmentation ถูกใช้เพ่ือแยกแยะพ้ืนที่ที่เป็นแผลกดทับออกจากพ้ืนที่       
ที่ไม่ใช่แผลในภาพ เทคนิคนี้จะช่วยในการแบ่งส่วนภาพ ( Image Segmentation) โดยการท า
เครื่องหมายแต่ละพิกเซลในภาพ เพ่ือระบุว่าพิกเซลนั้นเป็นส่วนของแผลกดทับหรือไม่ การใช้ YOLO 
แบบ Segmentation ช่วยให้การประเมินลักษณะของแผลในภาพ มีความละเอียดสูงและแม่นย ามากขึ้น 
โดยสามารถแยกพ้ืนที่ของแผลออกจากบริเวณอ่ืน ๆ ของภาพได้อย่างชัดเจน ซึ่งเป็นประโยชน์  
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ในการวิเคราะห์และประเมินความรุนแรงของแผลได้อย่างถูกต้อง  โดยการก าหนดพารามิเตอร์  
ดังแสดงในตารางที่ 1 

 

ตารางท่ี 1 การก าหนดพารามิเตอร์ส าหรับสร้างแบบจ าลอง 
พารามิเตอร์ ค่าที่ก าหนด 

การเริม่การฝึก (Training Start) 100 epochs 
การตั้งค่าตัวเพิม่ประสิทธิภาพ (Optimizer) AdamW (lr=0.000714, momentum=0.9) 
พารามิเตอร์ของตัวเพิ่มประสิทธิภาพ 50 weights (decay=0.0),  

51 weights (decay=0.0005),  
51 biases (decay=0.0) 

 

ในการทดลองนี้ ชุดข้อมูลจะถูกแบ่งออกเป็นสองส่วนส าหรับการฝึกและการทดสอบ  
โดยใช้สัดส่วนร้อยละ 80 ส าหรับชุดฝึก (Training Set) และร้อยละ 20 ส าหรับชุดทดสอบ (Test set) 
ของภาพรวมชุดข้อมูลทั้งหมดประกอบด้วยภาพแผลกดทับ 950 ภาพ ซึ่งแยกตามระดับความรุนแรง
ของแผลเป็น 4 ระดับ ดังนี้  ระดับที่  1:154 ภาพ, ระดับที่  2:292 ภาพ, ระดับที่  3:247 ภาพ  
และระดับที่ 4:257 ภาพ โดยข้อมูลทั้งหมดจะถูกแบ่งเป็นชุดฝึก 760 ภาพ และชุดทดสอบ 190 ภาพ
ตามอัตราส่วนที่ก าหนด 

3.5 การประเมินผลแบบจ าลอง ในการวัดประสิทธิภาพของโมเดล ใช้ตัวชี้วัดหลักสองตัว 
ได้แก่ Recall และ Precision รวมถึง Accuracy และ F1-Score ด้วย ตัวชี้วัดทั้งหมดนี้ช่วยในการประเมิน
ความสามารถของโมเดลในการท านายและแสดงให้เห็นถึงความถูกต้อง  ในการจัดประเภทข้อมูล 
ของโมเดลดังนี้ 

1) Accuracy วัดความถูกต้องโดยรวมของโมเดลในการท านายทุกคลาส (บวกและลบ) 
ดังสมการที่ 1 

 
𝑇𝑟𝑢𝑒 𝑃𝑜𝑠𝑖𝑡𝑖𝑣𝑒 (𝑇𝑃) + 𝑇𝑟𝑢𝑒 𝑁𝑒𝑔𝑎𝑡𝑖𝑣𝑒 (𝑇𝑁)

𝑇𝑟𝑢𝑒 𝑃𝑜𝑠𝑖𝑡𝑖𝑣𝑒 (𝑇𝑃) + 𝑇𝑟𝑢𝑒 𝑁𝑒𝑔𝑎𝑡𝑖𝑣𝑒 (𝑇𝑁) + 𝐹𝑎𝑙𝑠𝑒 𝑃𝑜𝑠𝑖𝑡𝑖𝑣𝑒 (𝐹𝑃) + 𝐹𝑎𝑙𝑠𝑒 𝑁𝑒𝑔𝑎𝑡𝑖𝑣𝑒 (𝐹𝑁)
 (1) 

 
เมื่อ True Positive (TP) คือ จ านวนตัวอย่างที่โมเดลท านายว่าเป็นบวก (เช่น มีแผลกดทับ) 

และจริง ๆ แล้วเป็นบวก (แผลกดทับ) ด้วย 
True Negative (TN) คือ จ านวนตัวอย่างที่โมเดลท านายว่าเป็นลบ (เช่น ไม่มีแผลกดทับ) 

และจริง ๆ แล้วเป็นลบ (ไม่มีแผลกดทับ) ด้วย 
False Positive (FP) คือ จ านวนตัวอย่างที่โมเดลท านายว่าเป็นบวก (เช่น มีแผลกดทับ) 

แต่จริง ๆ แล้วเป็นลบ (ไม่มีแผลกดทับ) 
False Negative (FN) คือ จ านวนตัวอย่างที่โมเดลท านายว่าเป็นลบ (เช่น ไม่มีแผลกดทับ) 

แต่จริง ๆ แล้วเป็นบวก (มีแผลกดทับ) 
2) Recall (True Positive Rate) วัดความสามารถของโมเดลในการตรวจจับตัวอย่าง

บวกทั้งหมด ซึ่งหมายถึงการระบุระดับความรุนแรงของแผลที่แท้จริงในชุดข้อมูลทดสอบ ดังสมการที่ 2 
 



48          Wittayasara: Integration Apply Engineering and Industrial Technology           

 

วิทยสารบรูณาการเทคโนโลยีอุตสาหกรรมและวิศวกรรมประยุกต์ 
ปีท่ี  17  ฉบับท่ี 2   กรกฎาคม – ธันวาคม 2567 

 
𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙 =  

𝑇𝑟𝑢𝑒 𝑃𝑜𝑠𝑖𝑡𝑖𝑣𝑒

𝑇𝑟𝑢𝑒 𝑃𝑜𝑠𝑖𝑡𝑖𝑣𝑒 + 𝐹𝑎𝑙𝑠𝑒 𝑁𝑒𝑔𝑎𝑡𝑖𝑣𝑒
 (2) 

  

เมื่อ True Positive (TP) คือ จ านวนตัวอย่างที่โมเดลท านายว่าเป็นบวก (เช่น มีแผลกดทับ) 
และจริง ๆ แล้วเป็นบวก (แผลกดทับ) ด้วย 

False Negative (FN) คือ จ านวนตัวอย่างที่โมเดลท านายว่าเป็นลบ (เช่น ไม่มีแผลกดทับ) 
แต่จริง ๆ แล้วเป็นบวก (มีแผลกดทับ) 

3) Precision (Positive Predictive Value) วัดความแม่นย าของโมเดลในการท านาย
ตัวอย่างบวกที่โมเดลระบุว่าเป็นแผลกดทับ ซึ่งหมายถึงความถูกต้องของการท านายของโมเดล 
ในระดับความรุนแรงของแผล ดังสมการที่ 3 

 
 

𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛 =  
𝑇𝑟𝑢𝑒 𝑃𝑜𝑠𝑖𝑡𝑖𝑣𝑒

𝑇𝑟𝑢𝑒 𝑃𝑜𝑠𝑖𝑡𝑖𝑣𝑒 + 𝐹𝑎𝑙𝑠𝑒 𝑃𝑜𝑠𝑖𝑡𝑖𝑣𝑒
 

 

(3) 

เมื่อ True Positive (TP) คือ จ านวนตัวอย่างที่โมเดลท านายว่าเป็นบวก (เช่น มีแผลกดทับ) 
และจริง ๆ แล้วเป็นบวก (แผลกดทับ) ด้วย 

False Positive (FP) คือ จ านวนตัวอย่างที่โมเดลท านายว่าเป็นบวก (เช่น มีแผลกดทับ) 
แต่จริง ๆ แล้วเป็นลบ (ไม่มีแผลกดทับ) 

4) F1-Score เป็นการรวม Recall และ Precision เพ่ือให้ภาพรวมของความสมดุล
ระหว่างความแม่นย าและความสามารถในการตรวจจับ การใช้ F1-Score เป็นการรวม Recall และ Precision 
เข้าเป็นค่าเดียวเพ่ือให้สะท้อนถึงความสามารถของโมเดลในการจัดการกับข้อมูลบวกทั้งสองด้านได้ดี 
โดยเฉพาะเมื่อมีการกระจายของคลาสไม่สมดุล ดังสมการที่ 4 

 
 

𝐹1 =  
2 ∗ 𝑇𝑟𝑢𝑒 𝑃𝑜𝑠𝑖𝑡𝑖𝑣𝑒

𝑇𝑟𝑢𝑒 𝑃𝑜𝑠𝑖𝑡𝑖𝑣𝑒 + 0.5(𝐹𝑎𝑙𝑠𝑒 𝑃𝑜𝑠𝑖𝑡𝑖𝑣𝑒 + 𝐹𝑎𝑙𝑠𝑒 𝑁𝑒𝑔𝑎𝑡𝑖𝑣𝑒)
 

 

(4) 

เมื่อ True Positive (TP) คือ จ านวนตัวอย่างที่โมเดลท านายว่าเป็นบวก (เช่น มีแผลกดทับ) 
และจริง ๆ แล้วเป็นบวก (แผลกดทับ) ด้วย 

False Positive (FP) คือ จ านวนตัวอย่างที่โมเดลท านายว่าเป็นบวก (เช่น มีแผลกดทับ) 
แต่จริง ๆ แล้วเป็นลบ (ไม่มีแผลกดทับ) 

False Negative (FN) คือ จ านวนตัวอย่างที่โมเดลท านายว่าเป็นลบ (เช่น ไม่มีแผลกดทับ) 
แต่จริง ๆ แล้วเป็นบวก (มีแผลกดทับ) 

 

4. ผลการวิจัย 
 4.1 ผลการวิจัยที่ตอบวัตถุประสงค์ จากการศึกษาประสิทธิภาพของโมเดล YOLOv8 ในการ
จ าแนกระดับความรุนแรงของแผลกดทับ พบว่าประสิทธิภาพของโมเดลแตกต่างกันไปตามขนาด  
(n, s, m, l, x) โดย YOLOv8x-cls และ YOLOv8s-cls มีค่า Accuracy และ F1-score สูงสุดที่ 0.8 
ซึ่งแสดงถึงประสิทธิภาพสูงสุดในการจ าแนกภาพ ส่วน YOLOv8n-cls ซึ่งเป็นรุ่นที่เล็กที่สุด มีค่า Accuracy 
อยู่ที่ 0.759 และค่า F1-score ที่ 0.8 แม้จะมีขนาดเล็ก แต่ยังคงสามารถจ าแนกภาพได้ดี 
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โดยสรุป YOLOv8x-cls และ YOLOv8s-cls มีประสิทธิภาพสูงสุด ขณะที่ YOLOv8n-cls 
ยังคงมีความสามารถในการจ าแนกได้ในระดับที่น่าพอใจ การเลือกใช้โมเดลขึ้นอยู่กับความต้องการ
ด้านความเร็วและความแม่นย าของผลลัพธ์ ดังแสดงในตารางที่ 2 

  

ตารางท่ี 2 ผลประสิทธิภาพของโมเดลในการจ าแนกตามขนาดของโมเดล (n, s, m, l, x) 
Model Classes Accuracy Precision Recall F1-score 

YOLOv8n-cls 1 0.94 0.81 0.78 0.79 
2 0.88 0.85 0.82 0.84 
3 0.85 0.72 0.67 0.69 
4 0.90 0.76 0.86 0.81 

All 4 0.76    
YOLOv8s- cls 1 0.95 0.77 0.87 0.82 

2 0.90 0.92 0.82 0.87 
3 0.67 0.67 0.70 0.69 
4 0.75 0.75 0.79 0.77 

All 4 0.80    
YOLOv8m- cls 1 0.95 0.88 0.82 0.85 

2 0.90 0.83 0.89 0.86 
3 0.83 0.65 0.63 0.64 
4 0.87 0.76 0.77 0.78 

All 4 0.79    
YOLOv8l- cls 1 0.94 0.85 0.79 0.82 

2 0.87 0.88 0.80 0.83 
3 0.84 0.58 0.67 0.62 
4 0.88 0.76 0.81 0.79 

All 4 0.78    
YOLOv8x- cls 1 0.95 0.74 0.74 0.81 

2 0.90 0.91 0.91 0.86 
3 0.85 0.69 0.69 0.68 
4 0.89 0.76 0.76 0.8 

All 4 0.80    
 

ในการศึกษาประสิทธิภาพของโมเดล YOLOv8 ส าหรับการแบ่งส่วนภาพความรุนแรง 
ของแผลกดทับ พบว่าประสิทธิภาพของโมเดลมีความแตกต่างตามขนาดของโมเดล (n, s, m, l, x)        
โดยการประเมินใช้ค่า Precision และ Recall เป็นตัวชี้ วัดหลัก โดยโมเดล YOLOv8n-seg  
ซึ่งเป็นโมเดลขนาดเล็กที่สุด มีค่า Precision สูงสุดที่ 0.682 ซึ่งแสดงถึงความแม่นย าในการระบุพ้ืนที่        
แผลกดทับในภาพได้ดี แม้จะมีขนาดเล็กกว่ารุ่นอ่ืน ๆ สามารถแยกแยะพ้ืนที่แผลได้อย่างมีประสิทธิภาพ 
ในขณะที่ YOLOv8x-seg ซึ่งเป็นโมเดลที่ใหญ่ที่สุด มีค่า Recall สูงสุดที่ 0.69 ซึ่งบ่งบอกถึงความสามารถ
ในการค้นพบและแบ่งส่วนพ้ืนที่แผลได้ครบถ้วน โมเดลนี้เหมาะส าหรับการจ าแนกพ้ืนที่แผลที่มีขนาดใหญ่
และรายละเอียดมาก 

โดยรวมแล้ว โมเดล YOLOv8n-seg เหมาะส าหรับการใช้งานที่ต้องการความแม่นย าสูง 
ในการระบุพ้ืนที่แผล ส่วน YOLOv8x-seg เหมาะส าหรับการใช้งานที่ต้องการการครอบคลุมพ้ืนที่แผล
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อย่างละเอียด การเลือกใช้โมเดลจึงควรพิจารณาจากความต้องการเฉพาะของงานว่าต้องการเน้น 
ที่ความแม่นย าหรือความครอบคลุมเป็นหลัก ดังแสดงในตารางที่ 3 

  

ตารางท่ี 3 ผลประสิทธิภาพของโมเดลในการแบ่งส่วนตามขนาดของโมเดล (n, s, m, l, x) 
Model Images Classes Instances Precision Recall mAP50 mAP50-95 

YOLOv8n-seg 218 
 

1 78 0.482 0.423 0.463 0.243 
2 76 0.549 0.784 0.681 0.413 
3 51 0.598 0.824 0.689 0.533 
4 44 0.736 0.699 0.813 0.628 

All 218 4 249 0.591 0.682 0.663 0.454 
YOLOv8s-seg 218 

 
1 78 0.460 0.372 0.442 0.228 
2 76 0.670 0.711 0.695 0.435 
3 51 0.572 0.667 0.701 0.532 
4 44 0.747 0.740 0.816 0.611 

All 218 4 249 0.613 0.622 0.664 0.454 
YOLOv8m-seg 218 1 78 0.487 0.747 0.449 0.245 

2 76 0.693 0.737 0.758 0.492 
3 51 0.530 0.745 0.666 0.526 
4 44 0.730 0.677 0.735 0.546 

All 218 4 249 0.610 0.658 0.652 0.452 
YOLOv8l-seg 218 1 78 0.480 0.532 0.467 0.225 

2 76 0.613 0.750 0.717 0.447 
3 51 0.526 0.745 0.663 0.488 
4 44 0.605 0.732 0.745 0.565 

All 218 4 249 0.556 0.690 0.648 0.431 
YOLOv8x-seg  1 78 0.597 0.410 0.474 0.246 

2 76 0.672 0.645 0.624 0.377 
3 51 0.625 0.667 0.664 0.500 
4 44 0.689 0.807 0.780 0.601 

All 218 4 249 0.646 0.632 0.636 0.431 
 

จากกราฟของโมเดล YOLOv8x-seg ที่แสดงการประเมินประสิทธิภาพของโมเดลในการแบ่งส่วน
ภาพความรุนแรงของแผลกดทับ พบว่าโมเดลมีความสามารถในการแบ่งส่วนได้ดีพอสมควร โดยในกราฟ 
F1-Confidence Curve ค่า F1-Score สูงสุดที่ 0.64 เมื่อความเชื่อมั่นอยู่ที่ 0.377 แสดงให้เห็นว่าโมเดล 
มีความแม่นย าในการแบ่งส่วนระดับที่ยอมรับได้ อย่างไรก็ตาม บางคลาสยังคงต้องปรับปรุง โดยเฉพาะ
คลาส 0 ซึ่งหมายถึงแผลกดทับระดับ 1 

ส าหรับกราฟ Precision-Confidence Curve โมเดลแสดงความแม่นย าสูงสุดที่  1.00 
เมื่อความเชื่อมั่นอยู่ที่ 0.990 ซึ่งบ่งบอกว่าความแม่นย าเพ่ิมข้ึนตามความมั่นใจของโมเดล ขณะที่กราฟ 
Precision-Recall Curve แสดงค่า mAP@0.5 ที่ 0.656 ซึ่งสะท้อนความสมดุลระหว่างความแม่นย า
และค่า Recall ในระดับปานกลาง  

เส้นโค้งจากกราฟ Recall-Confidence Curve ในภาพที่ 2 แสดงถึงความสัมพันธ์ระหว่าง 
Recall และความเชื่อมั่น พบว่าเมื่อความเชื่อมั่นต่ า โมเดลสามารถหาตัวอย่างแผลกดทับได้มากขึ้น 
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แต่มีโอกาสที่จะเลือกตัวอย่างที่ไม่ใช่แผลกดทับมาด้วย อย่างไรก็ตาม เมื่อความเชื่อมั่นเพ่ิมขึ้น โมเดล
จะท านายได้แม่นย ามากข้ึน แม้ว่า Recall อาจลดลงบ้างในบางกรณี ดังแสดงในภาพที่ 2 

 

 
ภาพที่ 2 ประเมินประสิทธิภาพของโมเดล YOLOv8x-seg ในการแบ่งส่วนของระดับแผลกดทับ 
 

ในกระบวนการวิเคราะห์ประสิทธิภาพของโมเดล YOLOv8 ส าหรับภาพถ่ายแผลกดทับ      
ได้ท าการเปรียบเทียบการท านายผลของโมเดลสองแบบ ได้แก่ 

1) YOLOv8x-cls ส าหรับการจ าแนกระดับความรุนแรงของแผลกดทับ (Classification) 
2) YOLOv8x-seg ส าหรับการแบ่งส่วนภาพแผลกดทับ (Segmentation) 
โดยใช้ภาพตัวอย่างจ านวน 10 ภาพ ในการทดสอบการท างานของโมเดลทั้งสองนี้ ในการน าเสนอ

ผลการเปรียบเทียบระหว่างการวินิจฉัยของผู้เชี่ยวชาญ (พยาบาลวิชาชีพ) และการท านายของโมเดล 
YOLOv8 ในสองส่วนนี้ ดังแสดงในตารางที่ 4 และตารางท่ี 5 
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ตารางที่ 4 การเปรียบเทียบผลการจ าแนกระดับความรุนแรงของแผลกดทับระหว่างผู้เชี่ยวชาญ 
และโมเดล YOLOv8x-cls (Classification)  

ล าดับที่ ภาพ การวินิจฉัย 
ของผู้เชี่ยวชาญ 

การท านาย 
ของโมเดล 

ผลลัพธ์ 

1 

 

ระดับท่ี 4  ระดับท่ี 4 ถูกต้อง 

2 

 

ระดับท่ี 4 ระดับท่ี 4 ถูกต้อง 

3 

 

ระดับท่ี 1 ระดับท่ี 1 ถูกต้อง 

4 

 

ระดับท่ี 3 ระดับท่ี 3 ถูกต้อง 

5 

 

ระดับท่ี 1 ระดับท่ี 2 ผิดพลาด 

6 

 

ระดับท่ี 3 ระดับท่ี 4 ผิดพลาด 

7 

 

ระดับท่ี 3 ระดับท่ี 2 ผิดพลาด 

8 

 

ระดับท่ี 3 ระดับท่ี 3 ถูกต้อง 

9 

 

ระดับท่ี 2 ระดับท่ี 2 ถูกต้อง 

10 

 

ระดับท่ี 4 ระดับท่ี 4 ถูกต้อง 

จากตารางที่ 4 พบว่าโมเดล YOLOv8x-cls ท านายผลได้ถูกต้อง 7 ภาพจากทั้งหมด 10 ภาพ 
คิดเป็นความแม่นย าประมาณร้อยละ 70 โดยมี 3 ภาพที่โมเดลท านายผิดพลาด ซึ่งได้แก่ ภาพที่ 5, 6  
และภาพท่ี 7 โดยระดับความรุนแรงของแผลที่โมเดลท านายไม่ตรงกับการวินิจฉัยของผู้เชี่ยวชาญ 
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ตารางที่ 5 การเปรียบเทียบผลการแบ่งส่วนภาพแผลกดทับระหว่างผู้เชี่ยวชาญและโมเดล YOLOv8x-seg 
(Segmentation) 

ล าดับที่ ภาพ การวินิจฉัย 
ของผู้เชี่ยวชาญ 

การท านาย 
ของโมเดล 

ผลลัพธ์ 

1 

 

ระดับท่ี 1 ระดับท่ี 1 ถูกต้อง 

2 

 

ระดับท่ี 3 ระดับท่ี 3 ถูกต้อง 

3 

 

ระดับท่ี 2 ระดับท่ี 3 ผิดพลาด 

4 

 

ระดับท่ี 2 ระดับท่ี 3 ผิดพลาด 

5 

 

ระดับท่ี 3 ระดับท่ี 3 ถูกต้อง 

6 

 

ระดับท่ี 4 ระดับท่ี 4 ถูกต้อง 

7 

 

ระดับท่ี 4 ระดับท่ี 3 ผิดพลาด 

8 

 

ระดับท่ี 4 ระดับท่ี 4 ถูกต้อง 

9 

 

ระดับท่ี 4 ระดับท่ี 3 ผิดพลาด 

10 

 

ระดับท่ี 4 ระดับท่ี 4 ถูกต้อง 

จากตารางที่ 5 พบว่าโมเดล YOLOv8x-seg ท านายผลได้ถูกต้อง 6 ภาพจากทั้งหมด 10 ภาพ 
คิดเป็นความแม่นย าประมาณร้อยละ 60 โดยมี 4 ภาพที่โมเดลท านายผิดพลาด ได้แก่ ภาพที่ 3, 4, 7 
และภาพท่ี 9 ซึ่งระดับความรุนแรงของแผลที่โมเดลท านายไม่ตรงกับการวินิจฉัยของผู้เชี่ยวชาญ 
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5. สรุปผลและการอภิปรายผล 
 5.1 สรุปผลตามวัตถุประสงค์ การศึกษาประสิทธิภาพของโมเดล YOLOv8 ส าหรับการแบ่งส่วน
ภาพความรุนแรงของแผลกดทับ ได้แสดงให้เห็นว่ามีความแตกต่างในประสิทธิภาพของโมเดล 
ตามขนาด (n, s, m, l, x) โดยมีค่า Precision และ Recall ที่โดดเด่นในบางรุ่น โมเดล YOLOv8n-seg 
ซึ่งเป็นรุ่นขนาดเล็กที่สุด มีค่า Precision สูงสุดที่ 0.682 ซึ่งบ่งบอกถึงความแม่นย าในการระบุพ้ืนที่   
แผลกดทับ ในขณะที่ YOLOv8x-seg ซึ่งเป็นโมเดลขนาดใหญ่ที่สุด มีค่า Recall สูงสุดที่ 0.69 แสดงถึง
ความสามารถในการค้นพบพ้ืนที่แผลได้อย่างครอบคลุม อย่างไรก็ตาม ผลลัพธ์ความถูกต้องโดยรวม 
ยังไม่สูงมากนัก ซึ่งอาจเกิดจากข้อจ ากัดของชุดข้อมูลหรือความซับซ้อนในลักษณะของแผล 

ในการเปรียบเทียบผลระหว่างการวินิจฉัยของผู้เชี่ยวชาญและการท านายของโมเดล 
YOLOv8 พบว่าโมเดล YOLOv8x-cls ท านายผลได้ถูกต้อง 7 ภาพจากทั้งหมด 10 ภาพ คิดเป็นความแม่นย า
ประมาณร้อยละ 70 และโมเดล YOLOv8x-seg ท านายผลได้ถูกต้อง 6 ภาพจากทั้งหมด 10 ภาพ  
คิดเป็นความแม่นย าประมาณร้อยละ 60 

5.2 อภิปรายผลตามวัตถุประสงค์ ผลการศึกษาประสิทธิภาพของโมเดล YOLOv8 แสดงให้เห็นถึง
ความแตกต่างที่ส าคัญตามขนาดของโมเดลในด้าน Precision และ Recall การเลือกใช้โมเดลขนาดเล็ก 
เช่น YOLOv8n-seg เหมาะส าหรับงานที่เน้นความแม่นย าสูงในการระบุพ้ืนที่แผล แม้ว่าโมเดลนี้ 
จะมีความสามารถในการจ าแนกที่ดี แต่ก็มีข้อจ ากัดในด้านความครอบคลุมพ้ืนที่แผลที่มีขนาดใหญ่
และรายละเอียดซับซ้อน 

ในทางกลับกัน YOLOv8x-seg ซึ่งเป็นโมเดลที่ใหญ่ที่สุด แสดงให้เห็นถึงความสามารถ 
ในการครอบคลุมพ้ืนที่แผลได้ดีขึ้น แต่มีค่า Precision ต่ ากว่า YOLOv8n-seg การมีค่า Recall สูงสุดที่ 
0.69 หมายความว่า YOLOv8x-seg มีความสามารถในการค้นพบพ้ืนที่แผลทั้งหมดได้ดี แต่ไม่สามารถ
ระบุพ้ืนที่แผลที่ถูกต้องทุกครั้ง 

ดังนั้น การเลือกใช้โมเดลควรพิจารณาจากความต้องการเฉพาะของงาน หากต้องการ
ความแม่นย าในการระบุพ้ืนที่แผล ควรเลือกโมเดลที่มี Precision สูง เช่น YOLOv8n-seg แต่หากต้องการ
ความครอบคลุมพ้ืนที่แผลอย่างครบถ้วน ควรพิจารณาใช้ YOLOv8x-seg การศึกษานี้จึงเป็นแนวทาง
ในการเลือกโมเดลที่เหมาะสมตามวัตถุประสงค์และข้อก าหนดของงานแต่ละประเภท 

 
6. ข้อเสนอแนะ  

เนื่องจากงานวิจัยนี้เป็นการศึกษากระบวนการคัดแยกภาพถ่ายระดับความรุนแรงของแผลกดทับ
ด้วยปัญญาประดิษฐ์ โดยได้เลือกโมเดล YOLOv8 เพียงแบบเดียวเท่านั้น จึงอาจท าให้ผลการทดสอบ
ประสิทธิภาพจ ากัดอยู่ในขอบเขตของโมเดลนี้เพียงอย่างเดียว ข้อเสนอแนะส าหรับการวิจัยในอนาคต
คือควรมีการศึกษารูปแบบของกระบวนการคัดแยกภาพถ่ายระดับความรุนแรงของแผลกดทับ 
ที่หลากหลายขึ้น เช่น การเปรียบเทียบโมเดลที่แตกต่างกัน หรือการใช้เทคนิคการเรียนรู้เชิงลึกแบบอ่ืน
เช่น Transformer Models หรือ U-Net ซึ่งอาจช่วยเพ่ิมประสิทธิภาพในการคัดแยกภาพถ่าย 
ได้อย่างถูกต้องและแม่นย ามากข้ึน 

นอกจากนี้ เพ่ือการน าไปใช้งานจริงในบริบททางการแพทย์ ควรพัฒนาส่วนติดต่อผู้ใช้ (User 
Interface) ที่สามารถท างานร่วมกับบุคลากรทางการแพทย์ โดยท าหน้าที่เป็นเครื่องมือสนับสนุน 



Wittayasara: Integration Apply Engineering and Industrial Technology          55 

 

วิทยสารบรูณาการเทคโนโลยีอุตสาหกรรมและวิศวกรรมประยุกต์ 
ปีท่ี  17  ฉบับท่ี 2   กรกฎาคม – ธันวาคม 2567 

การตัดสินใจในการวินิจฉัยและการรักษาแผลกดทับ ซึ่งจะช่วยเพ่ิมความแม่นย า ลดเวลาในการวินิจฉัย 
และลดความเสี่ยงในการรักษาที่ผิดพลาด การพัฒนาในลักษณะนี้จะช่วยให้ระบบที่พัฒนามีความเหมาะสม
และมีประสิทธิภาพมากขึ้นในการใช้งานจริง 
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