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บทคดัย่อ 
 

งานวิจยัน้ีไดเ้สนอวิธีการในการวินิจฉัยโรคปอดบวมจากภาพถ่ายรังสีทรวงอกโดยใชวิ้ธีการเรียนรู้ของ
เคร่ืองหลายแบบวิธีเพ่ือการวิเคราะห์โรคปอดบวม โดยโรคปอดบวมส่วนใหญ่เกิดจากการติดเช้ือทางเดินหายใจโดย
เช้ือแบคทีเรียหรือไวรัสและโรคปอดบวมท าใหเ้กิดเยื่อหุม้ปอดอกัเสบเป็นภาวะท่ีของเหลวเติมลงไปในปอดท าให้
หายใจล าบาก ผูวิ้จยัไดพ้ฒันาระบบวินิจฉัยโรคปอดบวมโดยใชค้อมพิวเตอร์เขา้มาช่วยเพ่ือวินิจฉัยโรคปอดบวม
แบบอตัโนมติัโดยท าการออกแบบโดยออกแบบกลุ่มขอ้มูลและใชโ้มเดลของการเรียนรู้ของเคร่ืองแบบซัพพอร์ต
เวกเตอร์แมชชีน (SVM) ขั้นตอนวิธีการเพ่ือนบ้านใกลท่ี้สุด (KNN) โครงข่ายประสาทเทียม (ANN) Adaptive 
Boosting (AdaBoost) และการถดถอยโลจิสติกส์ โดยวิธีการดงักล่าวน้ีไดน้ าเทคนิคการผูกมวลน ้าหนกัมาใชจ้ากค่า
ของน ้าหนกัท่ีมอบหมายจากขอ้มูลการเรียนรู้และไดค่้าคะแนน แนวทางการประเมินแบบเมทริกซ์ มาตรฐานความ
แม่นย  า การเรียกคืน  คะแนน F1 และพ้ืนท่ีใตเ้ส้นโคง้เพ่ือน ามาสร้างเป็นเวกเตอร์น ้ าหนกัเพ่ือหาแนวทางในการ
เรียนรู้ กลุ่มการเรียนรู้และผลการทดสอบโดยอาศยัชุดของขอ้มูลภาพถ่ายรังสีทรวงอกมาใชใ้นการทดสอบ โดยแบ่ง
ภาพของปอดปกติจ านวน 1,340 ภาพ และภาพปอดไม่ปกติจ านวน 1,704 ภาพ ใชเ้ป็นชุดขอ้มูลส าหรับการเรียนรู้ 
และภาพท่ีใชใ้นการทดสอบอีกกลุ่มหน่ึงใชเ้ป็นชุดขอ้มูลทดสอบ โดยแบ่งออกเป็นภาพถ่ายปอดแบบปกติจ านวน 
233 ภาพและภาพถ่ายปอดแบบผิดปกติจ านวน 390 ภาพ จากการวิจยัโปรแกรมท่ีพฒันาสามารถวิเคราะห์ภาพ
ทดสอบดว้ยความรวดเร็วและผลท่ีไดใ้หผ้ลการแยกแยะความถูกตอ้งของขอ้มูลท่ีอยูใ่นฐานการเรียนรู้และนอกฐาน
การเรียนรู้ท่ี 94.38 % และ 84.9 % ตามล าดบั 
 
ค าส าคัญ: การแยกแยะรูปภาพ, การเรียนรู้ของเคร่ือง, โรคปอดบวม, ภาพถ่ายรังสีทรวงอก 
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ABSTRACT 
 

This research proposes a method for diagnosing pneumonia on chest radiographs using a variety of 
machine learning methods for disease analysis. Most pneumonia is caused by a respiratory infection, such as 
bacteria or viruses, and pneumonia causes pleurisy, a condition in which fluid fills the lungs, making it difficult to 
breathe. The researchers developed a computer-aided pneumonia diagnosis system for the automatic diagnosis of 
pneumonia by designing a data group design and using a machine learning model: support vector machine (SVM), 
K-Nearest Neighbor (KNN), Artificial Neural Network (ANN), Adaptive Boosting (AdaBoost) and Logistic 
Regression. By this method, the weight-mass binding technique was adopted by using the values of the assigned 
weights from learning data, obtained scores, matrix assessment guidelines, precision standard, recall, F1 score, and 
area under the curve to be generated as weight vectors for learning guidance. Learning groups and test results were 
based on a series of chest radiographs of the dataset for experimental use. In this test, the 1,340 images of normal 
lungs and 1,704 images of abnormal lungs were divided into data sets for learning, and another group of images 
used as test data that consisted of 233 images of normal lungs and 390 images of abnormal lungs. Based on the 
research, the developed program was able to analyze the test images with speed and the discriminatory accuracy 
results yielded 94.38 percent and 84.9 percent of both base-learned and non-learned data, respectively. 
 
Key words: classification, machine learning, pneumonia, chest radiograph 
 

บทน า 
โ ร คปอดบ วมห รื อ โ ร คปอดอัก เ ส บ 

(Pneumonia) เป็นสาเหตุของการเสียชีวิตมากท่ีสุดทัว่
โลก จากการติดเช้ือทางเดินหายใจแบบเฉียบพลนั 
(Acute respiratory infections : ARI) และเป็นสาเหตุ
หลกัต่อการเสียชีวิตของเด็กอายุต ่ากว่า 5 ปี จากการ
ส ารวจทั้งโลกคิดเป็น 15% ขอ้มูลจากองคก์ารอนามยั
โลก (World Health Organization, 2021)  และจาก
สถิติผูป่้วยโรคปอดบวมในประเทศไทย  (Ministry of 
Public Health of Thailand, 2019; Ministry of Public 
Health of Thailand, 2020) จากกระทรวงสาธารณะ
สุข มกัจะพบผูป่้วยอาการปอดบวมแลว้ท าใหเ้สียชีวิต
สองอนัดบัแรกอยู่ในช่วงอายุมากกว่า 65 ปี และ อายุ 
0-4 ปี จากสถิติดังกล่าว ผูวิ้จัยจึงมีแนวคิดในการ
น าเสนอเคร่ืองมือท่ีช่วยในการวินิจฉัยโรคปอดบวม

จากภาพถ่ายรังสีทรวงอก โดยใชว้ิธีการประมวลผล
ภาพและวิเคราะห์จากวิธีการของการเรียนรู้ของ
เคร่ืองในแบบหลายวิธีการ สามารถวินิจฉัยอาการ
ปอดบวมเบ้ืองตน้ไดอ้ย่างรวดเร็ว เพ่ือเป็นประโยชน์
ในการรักษาผูป่้วยไดอ้ยา่งทนัท่วงที  

การวินิจฉยัโรคปอดบวมในเด็กเล็กช่วงอายุ
ระหว่าง 1 เดือนจนถึง 5 ปี จะอาศัยวิธีการวดัจาก
อตัราการหายใจของเด็ก หรือเสียงท่ีไดย้ินจากจาก
ปอด Crepitation หรือ Bronchial breath sound โดยมี
ความไวในการวินิจฉยัปอดบวมไดถึ้ง 75% (Cherian 
et al. , 1988; Harari et al. , 1991; Smyth et al. , 1998) 
แต่ในบางกรณี เพ่ือความชดัเจนของการตรวจโรคใน
กรณีท่ีมีไข้สูงแต่ไม่พบต าแหน่งของการติดเช้ือท่ี
ชดัเจน หรือผูป่้วยท่ีมีอาการรุนแรงตอบสนองต่อการ
รักษาไม่ดี หรือสภาวะแทรกซ้อน (Bradley et al., 
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2011; Harris et al., 2011) ตอ้งอาศยัวิธีการตรวจทาง
ห้องปฏิบติัการณ์เพ่ิมเติมเพ่ือใชเ้ป็นแนวทางในการ
บ่งบอกเช้ือท่ีเป็นคาดว่าจะเป็นสาเหตุของโรค และ
สามารถเลือกใชย้าตา้นไดอ้ยา่งถูกตอ้งเหมาะสม โดย
การตรวจทางหอ้งปฏิบติัการสามารถแบ่งเป็นวิธีการ
ไดด้งัน้ี 1. การตรวจนบัจ านวนเม็ดเลือด (Complete 
Blood Count : CBC) 2. การตรวจการตอบสนองใน
ระยะเฉียบพลนั (Acute phase reactants) 3. ภาพรังสี
ทรวงอก 4. การตรวจหาเช้ือแบคทีเรีย 5. การตรวจหา

เช้ือ Atypical bacteria 6. การตรวจหาเช้ือไวรัส และ 
7. การทดสอบทูเบอร์คูลิน (Tuberculin test) 

วิธีการตรวจวินิจฉยัโรคจากภาพรังสีทรวงอก
ในปัจจุบนัยงัไม่สามารถแยกสาเหตุจากเช้ือแบคทีเรีย
หรือไวรัสไดอ้ย่างชัดเจน แต่อาจเป็นแนวทางในการ
บอกเช้ือท่ีน่าจะเป็นสาเหตุ ยกตวัอย่างเช่น Perihilar 
peribronchial interstitial infiltration มักพบในปอด
บวมท่ีเกิดจากไวรัสดงัภาพท่ี 1 

 

(ก) ภาพปอดปกติ (ข) ภาพปอดที่เกิดจาก
เชื้อแบคทีเรีย

(ค) ภาพปอดที่เกิดจาก
เชื้อไวรัส

 

ภาพที่ 1  ภาพรังสีทรวงอก 

จากการทบทวนวรรณกรรมพบว่า มีงานวิจยั
ท่ีมีความเก่ียวขอ้งกบัการวินิจฉยัโรคจากภาพถ่ายรังสี
จากทรวงอกในประเทศไทย เช่น น าเอาภาพถ่ายรังสี
ทรวงอกมาตรวจวิ เคราะห์มะเร็งปอดโดยวิ ธีการ
ปัญญาประดิษฐ์ (Noisiri et al. , 2022) การตรวจหา 
โควิด-19 โดยใช้การเรียนรู้เชิงลึก (Deep Learning) 
(Metkarunchit and Charoenpojvajana, 2020)  ก า ร
ถ่ายภาพเอกซเรยค์อมพิวเตอร์เพ่ือวินิจฉัยโรคระบาด
โควิด-19 (Saengkaew et al. , 2021) ซ่ึงงานวิจัยใน
ต่างประเทศท่ีเก่ียวขอ้งไดมี้การแนะน าวิธีการต่าง ๆ 
เพ่ืออธิบายกระบวนการสั้น ๆ ในการวินิจฉัยโรคปอด
บวมโดยใชภ้าพรังสีทรวงอก โดยวิธีการเรียนรู้เชิงลึก
บางวิ ธี  และการเ รี ยน รู้ของ เค ร่ื องนั้ นประสบ
ความส า เ ร็จในการปรับปรุงประสิทธิภาพของ
เทคโนโลยีการวินิจฉัยโดยใช้คอมพิวเตอร์ช่วย 

(Computer-Aided Design : CAD) ในดา้นการถ่ายภาพ
ทางการแพทย์ (Le et al. , 2020) การแบ่งส่วนภาพ 
(Sanguansat, 2019; Kubat, 2015) และการสร้างภาพ
ใหม่ (Srikaew, 2009) ในปี 2560 Kundu et al. (2021) 
เสนอเครือข่ายการเรียนรู้เชิงลึกท่ีช่ือว่า DenseNet-121 
ซ่ึงเป็นแบบจ าลอง CNN ท่ีมีจ านวนชั้นถึง 121 ชั้น เพ่ือ
ใช้การวิ นิจฉัยโรคปอดบวม จากงานวิ จัยของ 
Ronneberger et al. (2015); Milletari et al. (2016); Jeelani 
et al. (2018); SChlemper et al. (2017); Rajpurkar et 
al.  (2017); Zhang et al. (2021) ได้แบ่งงานวิจัยท่ีใช้
ภาพถ่ายรังสีจากทรวงอกออกเป็น 2 กลุ่มใหญ่ กลุ่มท่ี 1 
คือกลุ่มท่ีใชก้ารเรียนรู้ของเคร่ืองเพียงวิธีการเดียว แต่
ปรับพารามิเตอร์ภายในไม่ว่าจะเป็นการวนซ ้ าวิธีการ
ให้จ านวนวนรอบมากข้ึนเพ่ือให้ผลหรือน ้ าหนักท่ี
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เหมาะสมในการตดัสินใจ และกลุ่มท่ี 2 เป็นกลุ่มท่ีใช้
การเรียนรู้ของเคร่ืองแบบหลายวิธี  

การประมวลผลภาพกบัรูปร่างและโครงร่าง
ของภ าพ  (Morphological Image Processing)  คื อ 
กระบวนการประมวลผลภาพโดยการเปล่ียนแปลง
ลักษณะ รูป ร่ า งห รือโครงส ร้ า งของภาพ  การ
ประมวลผลเพ่ือเตรียมภาพขั้นพ้ืนฐานโดยทั่วไป
ไดแ้ก่ การขยายภาพ (Dilation) การย่อภาพ (Erosion) 
และการหาโครงสร้างหลกัของภาพ (Skeleton) โดย
การขยายภาพคือ การขยายขนาดภาพโดยมีสัดส่วน
เท่ากนัทัว่ทั้งภาพ (Uniform) การย่อภาพ คือการย่อ
ขนาดภาพ การหาโครงสร้างของภาพ เป็นกระบวนการ
หาโครงสร้างหลกัของวตัถุ นอกจากนั้นยงัมีวิธีการใช้
โอเปอเรชัน่อ่ืนเช่น การ Opening และ Closing  

การเรียนรู้ของเคร่ือง ลกัษณะการเรียนรู้โดย
วิธีการของการเรียนรู้ของเคร่ือง สามารถแบ่งออกได้
เ ป็น  3 ก ลุ่มดัง น้ี  1 .  ก า ร เ รี ยน รู้ แบบ มีผู ้ส อน 
(Supervised learning) 2. การเรียนรู้แบบไม่มีผูส้อน 
(Unsupervised learning) และ 3. การเรียนรู้แบบการ
เสริมแรงใจ (Reinforcement learning) นกัจิตวิทยาได้
ศึกษาถึงการจดจ าของมนุษย ์และพบว่า มนุษยมี์การ
เรียนรู้เป็นแบบไม่มีความสัมพนัธ์  (Non-associative 
learning)  และการ เ รี ยน รู้แบบมีความสัมพัน ธ์  
(Associative learning) และความจ าของมนุษย ์แบ่ง
ออกไดเ้ป็น ความจ าระยะสั้น (Short-Term Memory: 
STM)  และ ความจ าระยะยาว ( Long-Term Memory: 
LTM) ส าหรับโครงข่ายประสาทเทียมซ่ึงเป็นการ
จ าลองสมองมนุษย ์จะตอ้งมีการเรียนรู้เช่นกนั การ

เรียนรู้ของโครงข่ายประสาทเทียมจ าแนกออกเป็น 3 
กลุ่ม ไดแ้ก่ การเรียนรู้แบบมีผูส้อน การเรียนรู้แบบ
ไม่มีผูส้อน  และการเรียนรู้แบบการเสริมแรงใจ  

ดังนั้ น งานวิจัยน้ี จึงมีว ัตถุประสงค์ เ พ่ือ
น าเสนอการพัฒนาการตรวจวิเคราะห์ภาพเพ่ือการ
วินิจฉัยโรคปอดบวมจากภาพถ่ายรังสีทรวงอกโดย
อาศยัวิธีการเรียนรู้ของเคร่ือง (Machine Learning) โดย
ไม่จ ากดัขนาดการน าเขา้ภาพถ่ายรังสีและเป็นรูปแบบ
ภาพเป็นแบบระดับสีเทา ในงานวิจัยน้ีได้ใช้วิธีการ
เรียนรู้ของเคร่ืองแบบหลายวิธีร่วมกับการปรับปรุง
ภาพก่อนเข้าเพ่ือให้ได้ค่าท่ีถูกต้องมากท่ีสุดโดยมี
จุดประสงค์เพ่ือใช้ส าหรับเป็นเคร่ืองมือเบ้ืองต้น
ส าหรับการวินิจฉัยโรคทางทรวงอกเบ้ืองต้นทาง
การแพทย ์เป็นแนวทางในการลดการพ่ึงพาเทคโนโลยี
ท่ีน าเขา้จากต่างประเทศ และการน าวิธีการวิจยัไปใช้
ประโยชน์กบัโรคทางทรวงอกอ่ืน ๆ ยกตวัอย่างเช่น
โรคโควิด-19 เป็นตน้ 
 

วธีิด าเนินการวจิัย 
วิธีการตรวจทางห้องปฏิบติัการโดยการน า

ภาพรังสีทรวงอกมาใช้เพ่ือวิเคราะห์และตรวจโรค
ปอดบวม ในปัจจุบนัมีความรวดเร็วในการได้มาซ่ึง
ภาพรังสีทรวงอก แต่การท่ีจะวินิจฉัยโรคให้รวดเร็ว
นั้นตอ้งอาศัยผูเ้ช่ียวชาญ ทางผูวิ้จยัจึงเล็งเห็นว่าถา้
สามารถสร้างเคร่ืองมือเพ่ือใช้ในการวินิจฉัยให้เร็ว
ข้ึน เพ่ือใหก้ารรักษาไดอ้ย่างรวดเร็ว ดงัแสดงในภาพ
ท่ี 2

 

ภาพรังสีทรวงอก
การประมวลผล

ภาพก่อน
การแยกลกัษณะ
เด่นของภาพ

การตดัสินใจ

ฐาน 
ขอ้มูล  

ภาพที่ 2  แผนภาพระบบการวนิิจฉยัโรคปอดบวม 
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จากภาพท่ี 2 สามารถอธิบายส่วนประกอบ
ของแผนภาพโดยรวมของระบบการวินิจฉยัโรคปอด
บวมโดยแบ่งออกเป็นแผนภาพของ 1. ภาพรังสีทรวง
อก 2.การประมวลผลภาพก่อน 3. การแยกลกัษณะ
เด่นของภาพ 4. การตดัสินใจ และ 5.ฐานขอ้มูล โดย
จะแบ่งออกเป็นขั้ นตอนได้ทั้ งหมด 5 ขั้ นตอน 
สามารถอธิบายขั้นตอนอย่างละเอียดในการท างาน
วิจยัทั้งหมดดงัน้ี 
ล าดบัขั้นตอนในการท างานวจิยั 

ขั้นตอนท่ี 1 ส่วนรับภาพอินพุต คือการน า
ภาพรังสีทรวงอกของปอดปกติ และปอดท่ีมีลกัษณะ
เป็นโรคปอดบวมมาท าการเก็บขอ้มูลเพ่ือแบ่งกลุ่ม
ของภาพรังสีทรวงอกท่ีปกติและไม่ปกติ 

ขั้ นตอนท่ี  2  ท าการปรับภาพก่อนเข้า 
เน่ืองจากการรับภาพมาวิเคราะห์กลุ่มสีแบบ ขาวด า 

ภาพขาวด าตอ้งท าเป็นภาพเทา 256 ระดบั แลว้ท าการ
ความคมชดัโดยใชว้ิธีการ Contrast Limited Adaptive 
Histogram Equalization ( CLAHE)  เ ป็ น วิ ธี ก า ร
ปรับฮิสโทแกรมในแบบท่ีปรับตวัเองได ้ดงัแสดงใน
ภาพท่ี 3 

ขั้ นตอน ท่ี  3  ก า ร เ ต รี ยมข้อ มู ล  (Data 
Preparation) เม่ือไดชุ้ดภาพถ่ายรังสีจากทรวงอกแลว้ 
ท าการก าหนด Labels ของชุดภาพรังสีทรวงอกโดย
การแบ่งกลุ่มปกติ และการเป็นโรคปวดบวม โดย
ก าหนดชุดขอ้มูลในการเรียนรู้อยู่ท่ี 1,340  ภาพของ
ภาพปอดปกติ และ 1,704 ภาพของภาพปอดท่ีผิดปกติ 
และชุดของการทดสอบ 233 ภาพ ในแบบนอก
ฐานขอ้มูลในแบบปอดปกติ และ 390 ภาพของภาพ
ปอดท่ีผิดปกติ 

 
 

(ก) (ข)  
ภาพที่ 3  วิธีการ CLAHE ในการปรับความคมชดัของภาพ (ก) ภาพตน้ฉบบั (ข) ภาพท่ีปรับแลว้ 
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KNN

AdaBoost

SVM

การวิเคราะห์การ
ถดถอยโลจิสติด

Neural Network

Precision0-4

Recall0-4

F10-4

AUC0-4

ค านวณคะแนนความ
น่าจะเป็นแบบกลุ่ม

ปอดปกติ
ปอดบวม

การเรียนรู้ โดยการใ ้
โมเดลการเรียนรู้ของเคร่ือง

สร้างในส่วนของเมทริก  
ของตัวปร เมิน 5 ค่า

 ลการพยากร  ส ดท้าย

 
ภาพที่ 4  การหาค่าตวัถ่วงน ้าหนกัและการตดัสินใจ 

 
ขั้นตอนท่ี 4 จากภาพท่ี 4 การหาค่าตวัถ่วง

น ้ าหนัก (cost function)โดยวิธีการเรียนรู้ของเคร่ือง
แต่ละแบบนั้นจะต้องหาตัวถ่วงน ้ าหนักเพ่ือหาการ
เคล่ือนท่ีของชุดขอ้มูลวา่ไปในทิศทางใด ถา้ค่าตวัถ่วง
น ้ าหนัก ออกมามีค่าน้อยเกินไปก็ตอ้งกลบัไปเข้าสู่
วิธีการเรียนรู้หลายรอบ เพ่ือปรับค่าให้ไดค่้าตัวถ่วง
น ้าหนกัท่ีดีท่ีสุดในการน าไปใชง้าน ดงัแสดงในภาพ
ท่ี 4 

ขั้ นตอน ท่ี  5  ก า รตัด สินใจ  (Decision) 
ขั้ นตอนน้ีจะเป็นการเปรียบเทียบข้อมูลท่ีน ามา
ทดสอบกับชุดข้อมูลท่ีท าการเ รียนรู้แล้ว จึงได้
ผลลพัธ์จากการเรียนรู้ของเคร่ืองแบบหลายวิธีการ 
เพ่ือน ามาตดัสินใจในการพยากรณ์ว่าขอ้มูลภาพรังสี
ทรวงอกเป็นปอดปกติหรือปอดไม่ปกติ 

 

 
ตารางที่ 1  แสดงรายละเอียดของระบบท่ีใชท้ดสอบ 
ร บบที่ใ ้งานในการทดลอง     
ระบบประมวลผล ไมโครโพรเซสเซอร์ Intel corei7 

 หน่วยความจ า 16 GB 
การ์ดแสดงผล Nvidia  1660 

 หน่วยความจ า 6 GB  
ระบบปฏิบติัการ วินโดว ์10  

โปรแกรมในการประมวลผล Matlab 2019b Licensed: 40967708 

ฐานขอ้มูลส าหรับการเรียนรู้ 
ภาพปอดปกติ 1,340 ภาพ 

ภาพปอดไม่ปกติ 1,704 ภาพ 
ฐานขอ้มูลส าหรับการทดสอบนอกฐานการ
เรียนรู้ 

ภาพปอดปกติ 233 ภาพ 
ภาพปอดไม่ปกติ 390 ภาพ 
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จากตารางท่ี 1 แสดงให้เห็นถึงเคร่ืองมือใน
การทดสอบระบบ และจ านวนข้อมูลของภาพถ่าย
รังสีทรวงอก  เพ่ือใชใ้นการทดลอง โดยแบ่งภาพของ
ปอดปกติจ านวน 1,340 ภาพ และภาพปอดไม่ปกติ
จ านวน 1,704 ภาพ ในฐานขอ้มูลในการเรียนรู้ และ
ฐานข้อมูลส าหรับการทดสอบนอกฐานการเรียนรู้
โดยแบ่งภาพของปอดปกติจ านวน 233 ภาพ และภาพ
ปอดไม่ปกติจ านวน 390 ภาพ 
ตวั ้ีวดัที่ใ ้ส าหรับการปร เมนิ ล 

เมทริกซ์ท่ีใชส้ าหรับการประเมินขอ้มูลของ
งานวิจยันั้นเพ่ือขจดัหรือลดการจดัประเภทขอ้มูลท่ีไม่

ถูกต้องในชุดข้อมูล ชุดข้อมูลถูกต้องท่ีมีค่าเป็นลบ 
Negative (N) และชุดข้อมูลถูกต้องท่ีมีค่าเป็นบวก 
Positive (P) เมทริกซ์ท่ีใชจ้ะถูกก าหนดต่อไปดงัน้ี 

-  เมทริกซ์ความสับสน (Confusion Matrix) 
คือตารางส าคญัในการวดัความสามารถของแบบจ าลอง
ในการแกปั้ญหาการจ าแนกประเภท จากตารางท่ี 2 นั้น
การแยกถูกก าหนดให้เป็นจ านวนรวมของผลบวกจริง 
True Positive (TP)  ผลลบจริ ง True Negative (TN) 
ผลบวกลวง False Positive (FP) และค่าลบเท็จ False 
Negative (FN) ท่ีตวัแยกประเภทรู้จกั สามารถแสดงค่า
ได้ดังนั้น P=TP + FN และ N=TN+FP ผลการท านาย
สรุปไวใ้นตารางท่ี 2 (Saraubon, 2020)  

 
ตารางที่ 2  เมทริกซ์ของผลการคาดการณ์ส าหรับการตรวจผลของภาพถ่ายรังสีทรวงอก 

Expected class 
 

Classes 
 Positive Prediction  Negative Prediction 
Positive True positive (TP) False negative (FN) 
Negative False positive (FP) True negative (TN) 

- ความแม่นย  า (Accuracy) ถูกก าหนดเป็น
สัดส่วนของตวัอย่างท่ีจดัประเภทอย่างถูกตอ้งเทียบ
กบัจ านวนตวัอย่างทั้งหมด อตัราความแม่นย  าแสดง
ในสมการท่ี 1 (Saraubon, 2020) 

 
TP TN

Accuracy
TP TN FP FN

+
=

+ + +
              (1) 

 

- ผลบวกท่ีแทจ้ริง (True Positive : TP) คือ

ผลของค่าของขอ้มูลท่ีแยกแยะวา่เป็นขอ้มูลของจริงท่ี

อยูใ่นกลุ่มขอ้มูล ถูกก าหนดใหเ้ป็นสดัส่วนของขอ้มูล

ของภาพรังสีทรวงอกท่ีมีความถูกตอ้งในการแยกแยะ 

อตัราผลบวกท่ีแทจ้ริงแสดงในสมการท่ี 2 (Saraubon, 

2020) 
 

rate

TP
TP

TP FN
=

+
                              (2) 

 

- ผลลบลวง (False Negative : FN) คือ ส่ิงท่ี

ท านายไม่ตรงกบัท่ีเกิดข้ึนจริง คือท านายวา่ไม่จริง แต่

ส่ิงท่ีเกิดข้ึน คือ จริง อตัราผลลบลวงแสดงในสมการ

ท่ี 3 (Saraubon, 2020) 
 

rate

FN
FN

TP FN
=

+
                        (3) 

 

-  ผลบวกลวง (False Positive :  FP)  ส่ิง ท่ี

ท านายไม่ตรงกบัส่ิงท่ีเกิดข้ึน คือท านายวา่ จริง แต่ส่ิง

ท่ีเกิดข้ึน คือ ไม่จริง อตัราผลบวกลวงแสดงในสมการ

ท่ี 4 (Saraubon, 2020) 



วารสารวิจยั มหาวิทยาลยัเทคโนโลยีราชมงคลศรีวิชยั 16(1) : 50-66 (2567)      57 
 

rate

FP
FP

FP TN
=

+
                              (4) 

 

- ผลลบท่ีแทจ้ริง (True Negative : TN) ส่ิงท่ี

ท านายตรงกบัส่ิงท่ีเกิดข้ึน ในกรณี ท านายว่า ไม่จริง 

และส่ิงท่ีเกิดข้ึน ก็คือ ไม่จริง อตัราผลลบท่ีแท้จริง

แสดงในสมการท่ี 5 (Saraubon, 2020) 
 

rate

TN
TN

TN FP
=

+
                              (5) 

 

- การเรียกคืน (Recall) ถูกก าหนดให้เป็น

สัดส่วนของตวัอย่างขอ้มูลท่ีระบุอย่างถูกตอ้งโดยตวั

แยกประเภทว่ามีความเก่ียวขอ้งหารดว้ยจ านวนรวม

ของผลบวกท่ีแท้จริงและค่าลบเท็จ แสดงไว้ใน

สมการท่ี 6 (Saraubon, 2020) 
 

Recall
TP

TP FN
=

+
                              (6) 

 

-  FMeasure ถูกก าหนดให้เป็นค่าเฉล่ียฮาร์มอนิก 

ของความแม่นย  าและการเรียกคืน แสดงไวใ้นสมการ

ท่ี 7 (Saraubon, 2020) 
 

2*Precision*Recall

Precision+Recall
MeasureF =                     (7) 

 

- GMean ค่าเฉล่ียเรขาคณิตคือก าลงัสองของ

ค่าลบและการเรียกคืนท่ีแทจ้ริง แสดงในสมการท่ี 8 

(Saraubon, 2020) 
 

*Mean

TP TN
G

TP FN TN FP
=

+ +
             (8) 

 ลการวจิัยแล วจิาร   ล 
 ลการทดลองแล การแบ่งตวัอย่าง 

การทดลองในงานวิจัยน้ีไดใ้ช้รูปภาพถ่าย
รังสีทรวงอกของคนไขโ้ดยใชฐ้านขอ้มูล Chest X-ray 
(Kermany et al. , 2018) โดยแบ่งออกเป็นภาพของ
ปอดปกติจ านวน 1,340 ภาพและภาพปอดท่ีไม่ปกติ 
1,704 ภาพโดยใช้องค์ประกอบดว้ยภาพขาวด า 256 
ระดับ การทดลองเร่ิมด้วยการน าภาพอินพุตท่ีเป็น
ภาพปอด น ามาท าการสอนโดยวิธีการเรียนรู้ของ
เคร่ือง โดยงานวิจัยของ SChlemper el al.  (2017); 
Zhang et al. (2021) ไดเ้สนอการใช้วิธีการของคอน
โวลูชนัแบบโครงข่ายใยประสาทส าหรับภาพถ่ายรังสี
ทรวงอก และงานวิจยัของ Kundu et al. (2021) เสนอ
วิธีของเครือข่ายการเรียนรู้เชิงลึกท่ีช่ือว่า DenseNet-
121 ร่วมกับวิธี McNemar’s และ ANOVA ในการหา
ความถูกต้องของอาการปอดบวมจากภาพถ่ายรังสี
ทรวงอก  ส าหรับงานวิจยัน้ีผูแ้ต่งเสนอการเรียนรู้ของ
เคร่ืองแบบหลายวิธีการได้แก่ 1.KNN 2. SVM  3. 
Neural Network 4. การวิเคราะห์การถดถอยโลจิสติค 
5.  AdaBoost โดยใช้วิ ธีการน าภาพมาค านวณหา
เวกเตอร์น ้าหนกัดว้ยกระบวนการของการเรียนรู้ของ
เคร่ือง 
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กลุ่มเพศชาย กลุ่มเพศหญิง กลุ่มเด็กเล็ก  
ภาพที่ 5  ภาพถ่ายรังสีทรวงอกท่ีมีลกัษณะของปอดปกติ 

 

กลุ่มเพศชาย กลุ่มเพศหญิง กลุ่มเด็กเล็ก  
ภาพที่ 6  ตวัอยา่งภาพถ่ายรังสีทรวงอกท่ีมีลกัษณะของปอดไม่ปกติ 

 
 จากภาพท่ี 5 เป็นภาพถ่ายรังสีทรวงอกท่ี
มีลกัษณะของปอดปกติ โดยจะแบ่งกลุ่มของผูช้าย 
ผูห้ญิง และเด็กเล็ก โดยลกัษณะของโครงสร้างปอด
เม่ือผ่านการภาพถ่ายรังสีมาแลว้จะเห็นในส่วนของ
รูปร่างของปอดไดช้ดัเจนตามท่ีไดแ้สดงกรอบไว ้ 

จากภาพท่ี 6 เป็นภาพถ่ายรังสีทรวงอกท่ีมี
ลกัษณะของปอดไม่ปกติ โดยจะแบ่งกลุ่มของผูช้าย 

ผูห้ญิง และเด็กเล็ก โดยลกัษณะของโครงสร้างปอด
เม่ือผ่านการภาพถ่ายรังสีมาแลว้จะเห็นในส่วนของ
รูปร่างของปอดและแสดงฝ้าขาวจาง ๆ ในบริเวณ
ปอด (ลูกศรสีแดง) ซ่ึงเป็นไปไดว้า่อาจเกิดจากสภาวะ
ปอดอกัเสบ  
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ภาพที่ 7  แผนภาพแสดงการแปรผนัร่วมของตวัแปรสองตวัของขอ้มูลท่ีใชใ้นการเรียนรู้ 

 
จ ากภ าพ ท่ี  7  เ ป็ น ก ลุ่ มของข้อ มู ล ค่ า

สมัประสิทธ์ิสหสมัพนัธ์ของภาพถ่ายรังสีทรวงอกท่ีมี
ลักษณะของปอดปก ติ และ  ไ ม่ปก ติ  โ ด ยหา
ความสัมพันธ์ของข้อมูลเชิงปริมาณหรือตัวแปร
แบบต่อเน่ืองสัมประสิทธ์ิสหสัมพนัธ์เพียร์สัน โดย
เขียนแทนดว้ยตวัแปร r  โดยค่า r  มีค่าเท่ากบั 0.88 
เป็นกลุ่มของภาพถ่ายรังสีทรวงอกท่ีมีลกัษณะของ
ปอดปกติ จะแทนในวงรีสีแดง ส่วนค่า r มีค่าเท่ากบั 
0.80 เป็นกลุ่มของภาพถ่ายรังสีทรวงอกท่ีมีลกัษณะ
ของปอดไม่ปกติจะแทนในวงรี สี ฟ้ า  จากการ

ค านวณหาค่าสัมประสิทธ์ิสหสัมพนัธ์ของขอ้มูลทั้ง
สองกลุ่มท าให้ทราบว่าขอ้มูลทั้งสองมีความสัมพนัธ์
เชิงบวกและมีความสัมพนัธ์มาก ซ่ึงท าให้ทราบว่า
ขอ้มูลของภาพถ่ายรังสีทรวงอกท่ีมีลกัษณะของปอด
ปกติมีจ านวนมากกว่าจ านวนของภาพถ่ายรังสีทรวง
อกท่ีมีลกัษณะของปอดไม่ปกติถา้ตอ้งการใหข้อ้มูลมี
ความ สมัพนัธ์กนัยิ่งข้ึนควรท าขอ้มูลทั้งสองกลุ่มใหมี้
ความใกลเ้คียงกนัและยิ่งมีขอ้มูลยิ่งมากยิ่งจะได้ผล
ความน่าเช่ือถือสูง

 

 

ภาพที่ 8  แผนภาพแสดงการแปรผนัร่วมของตวัแปรสองตวัของขอ้มูล นอกฐานขอ้มูลท่ีใชใ้นการทดสอบ 
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จ า กภ าพ ท่ี  8 เ ป็ น ก ลุ่ มข อ งข้อ มู ล ค่ า
สมัประสิทธ์ิสหสมัพนัธ์ของภาพถ่ายรังสีทรวงอกท่ีมี
ลกัษณะของปอดปกติและ ไม่ปกติท่ีอยู่นอกฐานการ
เรียนรู้ของระบบ โดยหาความสัมพนัธ์ของขอ้มูลเชิง
ปริมาณ หรือตัวแปรแบบต่อเ น่ืองสัมประสิทธ์ิ
สหสัมพนัธ์เพียร์สัน โดยค่า r  มีค่าเท่ากบั 0.88 ทั้ง
สองกลุ่มโดยกลุ่มลูกศรสีแดงคือภาพถ่ายรังสีทรวง
อกท่ีมีลักษณะของปอดปกติและ ลูกศรสีฟ้าคือ

ภาพถ่ายรังสีทรวงอกท่ีมีลกัษณะของปอดไม่ปกติ 
จากการค านวณหาค่าสัมประสิทธ์ิสหสัมพนัธ์ของ
ขอ้มูลทั้งสองกลุ่มท าให้ทราบว่าจ านวนของข้อมูล
ของปอดปกติมีลักษณะมีการกระจายตัวเป็นกลุ่ม 
ส่วนปอดท่ีไม่ปกติมีการกระจายตัวค่อนข้างมาก
เน่ืองจากชุดขอ้มูลนอกฐานนั้นมีจ านวนค่อนขา้งนอ้ย
เม่ือเทียบกบัภาพถ่ายรังสีทรวงอกท่ีใชใ้นการเรียนรู้ 

 

(ก)  Logistic Regression
(a) Number of instances (b) Proportion of predicted (c) Proportion of actual

(a) Number of instances (b) Proportion of predicted (c) Proportion of actual

(a) Number of instances (b) Proportion of predicted (c) Proportion of actual

(a) Number of instances (b) Proportion of predicted (c) Proportion of actual

(a) Number of instances (b) Proportion of predicted (c) Proportion of actual

(ข)  Neural Network

(ค)  kNN

(ง)  SVM

(จ)  AdaBoost
 

ภาพที่ 9  ผล Confusion Matrix ของการแยกแยะจากกลุ่มตวัอยา่งท่ีอยูใ่นกลุ่มการเรียนรู้ 
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ขั้นตอนในการได้ผลทดลองจะแบ่งการ
ทดลองออกเป็น 2 แบบ แบบท่ี 1 เป็นการโมเดลการ
เรียนรู้ของเคร่ืองโดยการใชข้อ้มูลจากฐานขอ้มูลใน
ระบบดงัแสดงในภาพท่ี 9  และแบบท่ี 2 เป็นการน า
โมเดลการเรียนรู้ของเคร่ืองมาท าการทดสอบกับ 
ขอ้มูลนอกฐานดงัแสดงในภาพท่ี 10  

จากผลการทดลองพบว่าโมเดลการเรียนรู้
ของเคร่ืองดว้ยวิธีการวิเคราะห์การถดถอยโลจิสติค 
จากรูปท่ี 9 (ก) การท านายภาพถ่ายรังสีทรวงอกปอด
ปกติไดถู้กต้องจ านวน 1,645 ภาพ ท านายภาพถ่าย
รังสีทรวงอกปอดไม่ปกติได้ถูกต้องจ านวน 1,285 
ภาพ ท านายภาพถ่ายรังสีทรวงอกปอดไม่ปกติแต่
ความจริงเป็นปอดปกติจ านวน 54 ภาพ ท านาย
ภาพถ่ายรังสีทรวงอกปอดปกติแต่ความจริงเป็นไม่
ปอดปกติจ านวน 59 ภาพ ซ่ึงได้ค่าความถูกต้อง
ทั้งหมด 91 %  

ผลการทดลองพบว่าโมเดลการเรียนรู้ของ
เคร่ืองด้วยวิธีการ Neural Network  จากรูปท่ี 9 (ข) 
การท านายภาพถ่ายรังสีทรวงอกปอดปกติไดถู้กตอ้ง
จ านวน 1,639 ภาพ ท านายภาพถ่ายรังสีทรวงอกปอด
ไม่ปกติไดถู้กตอ้งจ านวน 1,294 ภาพ ท านายภาพถ่าย
รังสีทรวงอกปอดไม่ปกติแต่ความจริงเป็นปอดปกติ
จ านวน 45 ภาพ ท านายภาพถ่ายรังสีทรวงอกปอด
ปกติแต่ความจริงเป็นไม่ปอดปกติจ านวน 65 ภาพ ซ่ึง
ไดค่้าความถูกตอ้งทั้งหมด 97.3 %  

ผลการทดลองพบว่าโมเดลการเรียนรู้ของ
เคร่ืองดว้ยวิธีการ KNN  จากรูปท่ี 9 (ค) การท านาย

ภาพถ่ายรังสีทรวงอกปอดปกติได้ถูกต้องจ านวน 
1,398 ภาพ ท านายภาพถ่ายรังสีทรวงอกปอดไม่ปกติ
ได้ถูกต้องจ านวน 1,314 ภาพ ท านายภาพถ่ายรังสี
ทรวงอกปอดไม่ปกติแต่ความจริงเป็นปอดปกติ
จ านวน 25 ภาพ ท านายภาพถ่ายรังสีทรวงอกปอด
ปกติแต่ความจริงเป็นไม่ปอดปกติจ านวน 306 ภาพ 
ซ่ึงไดค่้าความถูกตอ้งทั้งหมด 98.2 %  

ผลการทดลองพบว่าโมเดลการเรียนรู้ของ
เคร่ืองด้วยวิธีการ SVM จากรูปท่ี 9 (ง) การท านาย
ภาพถ่ายรังสีทรวงอกปอดปกติได้ถูกต้องจ านวน 
1,614 ภาพ ท านายภาพถ่ายรังสีทรวงอกปอดไม่ปกติ
ได้ถูกต้องจ านวน 1,221 ภาพ ท านายภาพถ่ายรังสี
ทรวงอกปอดไม่ปกติแต่ความจริงเป็นปอดปกติ
จ านวน 118 ภาพ ท านายภาพถ่ายรังสีทรวงอกปอด
ปกติแต่ความจริงเป็นไม่ปอดปกติจ านวน 90 ภาพ ซ่ึง
ไดค่้าความถูกตอ้งทั้งหมด 93.2 %  

ผลการทดลองพบว่าโมเดลการเรียนรู้ของ
เคร่ืองด้วยวิธีการ  AdaBoost จากรูปท่ี 9 (จ) การ
ท านายภาพถ่ายรังสีทรวงอกปอดปกติได้ถูกต้อง
จ านวน 1,477 ภาพ ท านายภาพถ่ายรังสีทรวงอกปอด
ไม่ปกติไดถู้กตอ้งจ านวน 1,107 ภาพ ท านายภาพถ่าย
รังสีทรวงอกปอดไม่ปกติแต่ความจริงเป็นปอดปกติ
จ านวน 232 ภาพ ท านายภาพถ่ายรังสีทรวงอกปอด
ปกติแต่ความจริงเป็นไม่ปอดปกติจ านวน 227 ภาพ 
ซ่ึงไดค่้าความถูกตอ้งทั้งหมด 86.4 % 

 



วารสารวิจยั มหาวิทยาลยัเทคโนโลยีราชมงคลศรีวิชยั 16(1) : 50-66 (2567) 62 

 

(ก) Logistic Regression

(a) Number of instances (b) Proportion of predicted (c) Proportion of actual

(a) Number of instances (b) Proportion of predicted (c) Proportion of actual

(ข) Neural Network

(a) Number of instances (b) Proportion of predicted (c) Proportion of actual

(ค) kNN

(a) Number of instances (b) Proportion of predicted (c) Proportion of actual

(ง) SVM

(a) Number of instances (b) Proportion of predicted (c) Proportion of actual

(จ) AdaBoost

 
ภาพที่ 10  ผล Confusion Matrix ของการแยกแยะจากกลุ่มตวัอยา่งท่ีไม่อยูใ่นกลุ่มการเรียนรู้ 

 
ใน ส่วนของผลการทดลองนอกก ลุ่ม

ฐานข้อมูลพบว่าโมเดลการเรียนรู้ของเคร่ืองด้วย
วิธีการวิเคราะห์การถดถอยโลจิสติค จากรูปท่ี 10 (ก) 
การท านายภาพถ่ายรังสีทรวงอกปอดปกติไดถู้กตอ้ง
จ านวน 379 ภาพ ท านายภาพถ่ายรังสีทรวงอกปอดไม่

ปกติไดถู้กตอ้งจ านวน 155 ภาพ ท านายภาพถ่ายรังสี
ทรวงอกปอดไม่ปกติแต่ความจริงเป็นปอดปกติ
จ านวน 78 ภาพ ท านายภาพถ่ายรังสีทรวงอกปอด
ปกติแต่ความจริงเป็นไม่ปอดปกติจ านวน 11 ภาพ ซ่ึง
ไดค่้าความถูกตอ้งทั้งหมด 82.9 %  
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ผลการทดลองนอกกลุ่มฐานข้อมูลพบว่า
โมเดลการเรียนรู้ของเคร่ืองดว้ยวิธีการ Neural Network  
จากรูปท่ี 10 (ข) การท านายภาพถ่ายรังสีทรวงอกปอด
ปกติไดถู้กตอ้งจ านวน 377 ภาพ ท านายภาพถ่ายรังสี
ทรวงอกปอดไม่ปกติได้ถูกต้องจ านวน 156 ภาพ 
ท านายภาพถ่ายรังสีทรวงอกปอดไม่ปกติแต่ความจริง
เป็นปอดปกติจ านวน 77 ภาพ ท านายภาพถ่ายรังสีทรวง
อกปอดปกติแต่ความจริงเป็นไม่ปอดปกติจ านวน 13 
ภาพ ซ่ึงไดค่้าความถูกตอ้งทั้งหมด 83.0 %  

ผลการทดลองนอกกลุ่มฐานข้อมูลพบว่า
โมเดลการเรียนรู้ของเคร่ืองสามารถจ านวนดว้ยวิธีการ 

KNN  จากรูปท่ี 10 (ค) การท านายภาพถ่ายรังสีทรวงอก
ปอดปกติไดถู้กตอ้งจ านวน 333 ภาพ ท านายภาพถ่าย
รังสีทรวงอกปอดไม่ปกติไดถู้กตอ้งจ านวน 188 ภาพ 
ท านายภาพถ่ายรังสีทรวงอกปอดไม่ปกติแต่ความจริง
เป็นปอดปกติจ านวน 45 ภาพ ท านายภาพถ่ายรังสีทรวง
อกปอดปกติแต่ความจริงเป็นไม่ปอดปกติจ านวน 57 
ภาพ ซ่ึงไดค่้าความถูกตอ้งทั้งหมด 88.1 %  

ผลการทดลองนอกกลุ่มฐานข้อมูลพบว่า
โมเดลการเรียนรู้ของเคร่ืองสามารถจ านวนดว้ยวิธีการ 

SVM จากรูปท่ี 10 (ง) การท านายภาพถ่ายรังสีทรวงอก
ปอดปกติไดถู้กตอ้งจ านวน 335 ภาพ ท านายภาพถ่าย
รังสีทรวงอกปอดไม่ปกติไดถู้กตอ้งจ านวน 204 ภาพ 
ท านายภาพถ่ายรังสีทรวงอกปอดไม่ปกติแต่ความจริง
เป็นปอดปกติจ านวน 29 ภาพ ท านายภาพถ่ายรังสีทรวง
อกปอดปกติแต่ความจริงเป็นไม่ปอดปกติจ านวน 55 
ภาพ ซ่ึงไดค่้าความถูกตอ้งทั้งหมด 92.0 %  

ผลการทดลองนอกกลุ่มฐานข้อมูลพบว่า
โมเดลการเรียนรู้ของเคร่ืองสามารถจ านวนดว้ยวิธีการ 

AdaBoost จากรูปท่ี 10 (จ) การท านายภาพถ่ายรังสี
ทรวงอกปอดปกติไดถู้กตอ้งจ านวน 339 ภาพ ท านาย
ภาพถ่ายรังสีทรวงอกปอดไม่ปกติได้ถูกต้องจ านวน 
140 ภาพ ท านายภาพถ่ายรังสีทรวงอกปอดไม่ปกติแต่
ความจริงเป็นปอดปกติจ านวน 93 ภาพ ท านายภาพถ่าย
รังสีทรวงอกปอดปกติแต่ความจริงเป็นไม่ปอดปกติ
จ านวน 51 ภาพ ซ่ึงไดค่้าความถูกตอ้งทั้งหมด 78.5 %

  
ตารางที่ 3   ตารางเปรียบเทียบผลการทดลองของโมเดลการเรียนรู้ของเคร่ือง โดยวิธีการของ 1.KNN 2. SVM  3. 

Neural Network 4. การวิเคราะห์การถดถอยโลจิสติค 5. AdaBoost 
ความแม่นย า KNN SVM Neural 

Network 
การวเิครา ห การ
ถดถอยโลจสิตคิ 

AdaBoost 
 

การเรียนรู้
เ ิงลกึ 

 ลรวม
เฉลีย่ 

ความแม่นย  าของโมเดล
การเรียนรู้(ท่ีน าเสนอ)
จากฐานขอ้มูล  

98.2% 93.2% 97.3% 96.8% 86.4% - 94.38% 

ความแม่นย  าของโมเดล
การเรียนรู้(ท่ีน าเสนอ)
นอกฐานขอ้มูล 

88.1% 92.0% 83.0% 82.9% 78.5% - 84.9% 

Zhang et al. (2021) - - 90.5% - - - 90.5% 
Kermany et al. (2018) - - 92.8% - - - 92.8% 
Kundu et al. (2021)     
ท่ีฐานขอ้มูลเดียวกนั 

- - - - - 86.86% 86.86% 
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ตารางท่ี 3 สรุปผลความถูกตอ้งของโมเดล
การเรียนรู้ของเคร่ือง 1.โดยวิธีการของ KNN ในส่วน
ของทดลองจากฐานขอ้มูลนั้นไดผ้ลความถูกตอ้งอยู่ท่ี 
98.2% และนอกฐานไดเ้ท่ากบั 88.1%  2. โดยวิธีการ
ของ SVM ในส่วนของทดลองจากฐานข้อมูลนั้ น
ได้ผลความถูกต้องอยู่ ท่ี  93.2% และนอกฐานได้
เท่ากบั 92.0%  3. โดยวิธีการของ Neural Network ใน
ส่วนของทดลองจากฐานขอ้มูลนั้นไดผ้ลความถูกตอ้ง
อยู่ ท่ี  97.3% และนอกฐานได้เท่ากับ 83%  4. โดย
วิธีการวิเคราะห์การถดถอยโลจิสติคในส่วนของ
ทดลองจากฐานข้อมูลนั้นได้ผลความถูกต้องอยู่ท่ี 
96.8% และนอกฐานไดเ้ท่ากบั 82.9 % และ 5. โดย
วิ ธีการของ AdaBoost ในส่วนของทดลองจาก

ฐานข้อมูลนั้นได้ผลความถูกต้องอยู่ท่ี 86.4% และ
นอกฐานไดเ้ท่ากบั 78.5% ความถูกตอ้งโดยเฉล่ียของ
วิธีการท่ีน าเสนอในส่วนของข้อมูลในฐานมีความ
ถูกตอ้งอยูท่ี่ 94.38% และนอกฐานอยูท่ี่ 84.9%  

จากการทดสอบและวิเคราะห์ระบบท าให้
ทราบขอ้ผิดพลาดท่ีเกิดข้ึนอยู่ในช่วง 7-8 เปอร์เซ็นต์ 
โดยขอ้ผิดพลาดท่ีเกิดข้ึนท่ีท าให้ผลของการตรวจรู้
นั้นให้ผลท่ีผิดพลาด เกิดจากสาเหตุ 2 สาเหตุ 1. เกิด
จากการบดบงัของภาพถ่ายรังสีทรวงอกจากอุปกรณ์
ทางการแพทย์ โดยแสดงในภาพท่ี 11 และ 2. ช่วง
ระยะเวลาการถ่ายภาพกบัอาการของโรคยงัเป็นช่วง
ตน้อยูท่  าใหต้อบเป็นอาการปกติ 

 

 
ภาพที่ 11  ภาพการเกิดจากการบดบงัของภาพถ่ายรังสีทรวงอกจากอุปกรณ์ทางการแพทย ์

 

สร ป 
งานวิจยัน้ีไดน้ าเสนอการสร้างเคร่ืองมือเพ่ือ

ใชใ้นการวินิจฉยัโรคปอดบวม โดยการใชภ้าพถ่ายรังสี
ทรวงอก โดยการวิ เคราะห์จากวิธีการเรียนรู้ของ
เคร่ืองแบบหลายวิธีการ โดยระบบท่ีน าเสนอน้ีได้
ตั้งสมมติฐานท่ีว่า ภาพรังสีทรวงอกเป็นลกัษณะขอ้มูล
คุณลักษณะภาพท่ีมีเป็นเอกลักษณ์ ซ่ึงระบบท่ีได้
น าเสนอการวิเคราะห์ภาพรังสีทรวงอกโดยใช้การ
เรียนรู้ของเคร่ืองโดยสรุปการแยกแยะสามารถท าได้
ถูกตอ้งเฉล่ีย 94.38 % ในส่วนของขอ้มูลในฐานการ
เรียนรู้ และ 84.9 % ในส่วนของขอ้มูลนอกฐานขอ้มูล 
ความถูกตอ้งโดยรวมการเรียนรู้ของเคร่ืองแบบหลาย
วิธีส าหรับงานวิจัยในแนวทางส าหรับงานวิจัยใน

อนาคตอันใกล้จะ มุ่ ง เน้นความถูกต้องในการ
ประมวลผลให้มีความถูกตอ้งมากข้ึนเพ่ือวินิจฉัยโรค
ปอดบวม หรือโรคเก่ียวกบัปอด หรือโรคโควิด-19  

 

ข้อเสนอแน  
ในการทดลองท าใหท้ราบว่าการท างานวิจยั

ในอนาคตเพ่ือลดความผิดพลาดในการตรวจวดัใน
การแยกแยะระหวา่งเป็นหรือไม่เป็นปอดบวม ตอ้งใช้
วิธีการลดสัดส่วนของรูปถ่ายรังสีทรวงอกลง โดย
วิเคราะห์ส่วนย่อยของบริเวณเฉพาะปอดเพียงอย่าง
เดียว  
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