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Abstract 

This study aims to develop an efficient model using deep learning techniques 
for the rapid and accurate diagnosis of malaria in blood smear images. The analysis 
follows the Cross-Industry Standard Process for Data Mining (CRISP-DM), employing 
forward selection and backward elimination feature selection techniques combined 
with four classification methods: k-Nearest Neighbors, Neural Network, Deep Learning, 
and Random Forest. The performance of these models is compared using metrics such 
as accuracy, overall performance, speed, and specificity. The results indicate that the 
deep learning-based feature selection technique achieves an accuracy of 97.75%, an 
overall performance of 97.73%, a speed of 97.19%, and a specificity of 98.31%. This 
technique is suitable for developing a malaria patient screening model, reducing delays 
in patient care in remote and underserved areas. It supports the formulation of 
treatment policies by multidisciplinary teams and enables rapid and accurate malaria 
diagnosis using artificial intelligence techniques. This can ensure timely and effective 
treatment for malaria patients, ultimately reducing malaria-related mortality in the 
future. 
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บทคัดย่อ      
งานวิจัยนี้มีวัตถุประสงค์เพื่อพัฒนาตัวแบบที่มีประสิทธิภาพโดยใช้เทคนิคการเรียนรู้เชิงลึก

ส าหรับการวินิจฉัยโรคมาลาเรียในภาพถ่ายฟิล์มเลือดอย่างรวดเร็วและแม่นย า การวิเคราะห์ตาม
กระบวนการท าเหมืองข้อมูลมาตรฐานอุตสาหกรรม ใช้เทคนิคการคัดเลือกปัจจัยแบบไปข้างหน้าและ
การลดตัวแปรร่วมกับเทคนิคการจ าแนกประเภท 4 แบบ ได้แก่ เทคนิคเพื่อนบ้านใกล้สุด เทคนิค
โครงข่ายประสาทเทียม เทคนิคเรียนรู้เชิงลึก และเทคนิคป่าสุ่ม โดยเปรียบเทียบประสิทธิภาพของตัว
แบบเหล่านี้ด้วยค่าความแม่นย า ค่าประสิทธิภาพโดยรวม ค่าความเร็ว และค่าจ าเพาะ ผลการวิจัย
พบว่า เทคนิคการคัดเลือกปัจจัยที ่ใช้เทคนิคการเรียนรู้เชิงลึกให้ค่าความแม่นย า 97.75% ค่า
ประสิทธิภาพโดยรวม 97.73% ค่าความเร็ว 97.19% และค่าจ าเพาะ 98.31% เทคนิคนี้เหมาะสม
ส าหรับการพัฒนาตัวแบบการคัดกรองผู้ป่วยโรคมาลาเรีย ลดความล่าช้าในการดูแลผู้ป่วยในพื้นที่
ห่างไกลและขาดแคลนแพทย์ สนับสนุนการก าหนดนโยบายการรักษาโดยทีมสหวิชาชีพ และสามารถ
วินิจฉัยโรคมาลาเรียได้อย่างรวดเร็วและแม่นย าด้วยเทคนิคปัญญาประดิษฐ์ ซึ่งช่วยให้การรักษาผู้ป่วย
โรคมาลาเรียเป็นไปอย่างทันท่วงทีและมีประสิทธิภาพ อีกท้ังยังลดอัตราการเสียชีวิตจากโรคมาลาเรีย
ในอนาคต 
 
ค ำส ำคัญ: การจ าแนกประเภทข้อมูลภาพ; การเรียนรู้เชิงลึก; การวินิจฉัยโรค; โรคมาลาเรีย; ภาพถ่าย
ฟิล์มเลือด 
 
บทน า          

โรคมาลาเรีย (Malaria) หรือไข้ป่า เป็นโรคที่เกิดจากการติดเชื้อโปรโตซัว (Protozoa) ใน
กลุ่มพลาสโมเดียม (Plasmodium species) โดยมียุงก้นปล่องเพศเมียเป็นพาหะน าโรค (มาเรีย นิน่า 
จิตะสมบัต,ิ 2023) เชื้อมาลาเรียเป็นเชื้อโรคท่ีมีขนาดเล็กมากท าให้ไม่สามารถมองเห็นได้ด้วยตาเปล่า 
ต้องอาศัยการตรวจหาเชื้อโดยใช้กล้องจุลทรรศน์หรือชุดตรวจหาเชื้อมาลาเรียส าเร็จรูป อีกทั้งเชื้อ
มาลาเรียบางชนิดเมื่อป่วยแล้วหากไม่ได้รับการรักษาที่ทันท่วงทีอาจท าให้เสียชีวิตได้ โรคมาลาเรียไม่
เพียงเป็นปัญหาสุขภาพเท่านั้น ยังเป็นปัญหาทางสังคมและเศรษฐกิจ โดยเฉพาะในพื้นที่ที ่มีการ
ระบาดสูง โรคมาลาเรียส่งผลกระทบต่อคุณภาพชีวิตและทรัพยากรทางสังคม (โรงพยาบาลศิริราชปิย
มหาราชการุณย์, 2022) 

องค์การอนามัยโลก (World Health Organization) รายงานว่าในปี พ.ศ. 2565 มีผู้ป่วยโรค
มาลาเรียจ านวน 249 ล้านราย และผู้ป่วยที่เสียชีวิตประมาณ 608,000 ราย ซึ่งเมื่อเทียบกับปี พ.ศ. 
2564 ที่มีผู้ป่วยโรคมาลาเรียจ านวน 244 ล้านราย และผู้ป่วยที่เสียชีวิตจ านวน 610,000 ราย ถือว่า
อัตราการติดเชื้อมีแนวโน้มเพ่ิมข้ึน (World Health Organization, 2023) กรมควบคุมโรค กระทรวง



3 

 

สาธารณะสุข ได้รายงานสถานการณ์การเฝ้าระวังโรคไข้มาลาเรีย ตั้งแต่วันที่ 1 มกราคม ถึง 13 
กรกฎาคม 2565 พบผู้ป่วยที่ติดเชื้อจ านวน 4,765 ราย ซึ่งมีจ านวนผู้ติดเชื้อสูงกว่าในปี 2564 ถึง 2.6 
เท่า โดยกลุ่มอายุที่พบผู้ป่วยมากที่สุดคือ อายุ 25-44 ปี รองลงมาคือ อายุ 15-24 ปี และอายุ 5-14 ปี 
โดยส่วนใหญ่เป็นกลุ่มเกษตรกร ร้อยละ 48 รับจ้าง ร้อยละ 25 และเด็ก/นักเรียน ร้อยละ 24 (The 
Coverage, 2022) 

การพัฒนามาตรฐานการรักษาและการควบคุมโรคมาลาเรียในปัจจุบัน โดยการคัดกรองโรค
มาลาเรียผ่านการตรวจเลือดภายใต้กล้องจุลทรรศน์โดยบุคลากรที่ผ่านการฝึกอบรมต้องใช้เวลานาน
และต้องใช้ความเชี่ยวชาญ นอกจากนี้หากเป็นพื้นที่ที่ขาดความพร้อมในด้านเครื่องมือก็ต้องใช้การตั้ง
ข้อสงสัยในการคัดกรองโรค ซึ่งอาจท าให้เกิดข้อผิดพลาดในการวินิจฉัยผู้ป่วยมาลาเรียได้ 

นวัตกรรมในเทคนิคการเรียนรู้ของเครื่อง (Machine Learning, ML) ได้มีบทบาทอย่างมาก
ต่อการวิจัยทางการแพทย์ โดยเพิ่มความสามารถในการวินิจฉัยผ่านการวิเคราะห์ชุดข้อมูลขนาดใหญ่ 
(Rana & Bhushan, 2023) การประยุกต์ใช้เทคนิคการเรียนรู้ของเครื่องได้แสดงประสิทธิผลอย่างมาก
ในการจ าแนกภาพเอ็กซเรย์เพื่อวินิจฉัยโรคปอด (Farhan & Yang, 2023) และการจ าแนกเซลล์มะเร็ง
จากภาพทางพยาธิวิทยา (Ding et al., 2023) ความก้าวหน้าเหล่านี้ช่วยให้ผู้เชี่ยวชาญทางการแพทย์
สามารถใช้ประโยชน์จากอัลกอริทึมที่ซับซ้อนในการตรวจจับโรค ระบุรูปแบบ และเพิ่มความสามารถ
ในการวินิจฉัยและการรักษาโดยการปรับกระบวนการอัตโนมัติ เช่น การใช้ Deep Learning ด้วย
เทคนิคโครงข่ายประสาทแบบคอนโวลูชัน (Convolutional Neural Networks, CNNs) ช่วยในการ
จ าแนก ตรวจจับ และประเมินภาพเอ็กซเรย์ทรวงอก ซึ่งในทางการแพทย์ Deep Learning เป็น
เครื่องมือที่มีประสิทธิภาพในการวินิจฉัยโรคและตรวจจับภาวะทางการแพทย์ต่างๆ โดยเฉพาะใน
สถานการณ์ฉุกเฉิน เช่น การระบาดของ COVID-19 การใช้ Deep Learning วิเคราะห์ภาพเอ็กซเรย์
ทรวงอกช่วยให้การวินิจฉัยเป็นไปอย่างรวดเร็วและมีประสิทธิภาพมากขึ้น เพื่อให้การรักษาผู้ป่วยมี
โอกาสหายจากโรค (Karim Hammoudi et al., 2021) 

จากการศ ึกษาของ Lakshmanaprabu S.K. (2019) ท ี ่พ ัฒนาโมเดล Optimal Deep 
Neural Network (ODNN) ส าหรับจ าแนกมะเร็งปอดจากภาพ CT และการวิจัยของ QinZeng Song 
(2017) ที ่ใช้ Convolutional Neural Network (CNN) ในการจ าแนกเนื ้องอกในปอดจากภาพ
เอกซเรย์ ทั้งสองการศึกษานี้ใช้วิธีการเฉพาะเจาะจงต่อชนิดข้อมูลที่แตกต่างกันและมีความแม่นย าใน
การจ าแนกที่แตกต่างกัน นอกจากนี้ การเปรียบเทียบกับการวิจัยของ Hamisu Ismail Ahmad 
(2019) ที่ใช้เทคนิคการตัดสินใจ (Decision Tree) ในการวินิจฉัยโรคมาลาเรีย โดยใช้ชุดข้อมูลที่มีการ
สอบถามอาการผู้ป่วย ได้รับผลลัพธ์ที่มีความแม่นย าที่ 88.4% และการศึกษาของ Opeyemi A. 
Abisoye และ Rasheed G. Jimoh (2018) ที่ใช้เทคนิค Support Vector Machine (SVM) ในการ
ท านายการเกิดโรคมาลาเรีย โดยใช้ข้อมูลทางสถิติที่เกี่ยวข้องกับอาการของผู้ป่วยและข้อมูลสภาพ
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อากาศ ทั้งสองการศึกษานี้ใช้เทคนิคการวิเคราะห์ที่มีความเหมาะสมแต่อาจมีข้อจ ากัดในเรื่องของ
ประเภทและความซับซ้อนของข้อมูลที่ประมวลผล 

เทคนิคการคัดเลือกปัจจัยแบบไปข้างหน้า (Forward Selection) และเทคนิคการคัดเลือก
ปัจจัยการลดตัวแปร (Backward Elimination) มีวิธีการท างานที่แตกต่างกันอย่างชัดเจน แต่ทั้งสอง
วิธีก็มีจุดมุ ่งหมายเดียวกันในการเพิ ่มประสิทธิภาพของตัวแบบและลดความซับซ้อนของโมเดล 
(Pierdzioch, 2023) โดยการคัดเลือกปัจจัยแบบไปข้างหน้าเหมาะสมกับกรณีที่มีคุณสมบัติจ านวน
มากและต้องการค้นหาคุณสมบัติที่ส าคัญอย่างรวดเร็ว ในขณะที่การคัดเลือกปัจจัยการลดตัวแปร
เหมาะสมกับกรณีที่ต้องการก าจัดคุณสมบัติที่ไม่ส าคัญและคงไว้เฉพาะคุณสมบัติที่มีความส าคัญ โดย
การใช้วิธีการทั้งสองนี้สามารถท าให้ได้ตัวแบบที่มีประสิทธิภาพสูงและง่ายต่อการน าไปใช้งานในการ
พัฒนาตัวแบบการวิเคราะห์ข้อมูล  

การศึกษาของ Julianto และคณะ เปรียบเทียบและปรับปรุงแบบจ าลองอัลกอริทึมการ
วิเคราะห์ข้อมูลโดยใช้ Feature Selection-Wrapper กับข้อมูลเงินดิจิทัล (Binance Coin:BNB) 
พบว่า หลังจากใช้เทคนิคการคัดเลือกปัจจัยการลดตัวแปร (Backward Elimination) อัลกอริทึม
เครือข่ายประสาทเทียม (Artificial Neural Network) สามารถท างานได้ดีขึ้น โดยมีข้อผิดพลาดราก
ก าลังสองเฉลี่ย (Root Mean Square Error:RMSE) ลดลง (Julianto et al., 2023)  

 Giorgos Borboudakis และ Ioannis Tsamardinos ได้เสนอวิธีการฮิวริสติก (Heuristic) 
เพื ่อเพิ ่มประสิทธิภาพของอัลกอริทึมการเลือกไปข้างหน้าและถอยหลัง (Forward-Backward 
Selection Algorithms) โดยเพิ่มความเร็วในการค านวณ (Computational Speed) ในขณะที่ยังคง
ความแม่นย าในการท านาย (Predictive Accuracy) 

นอกจากนี้ งานวิจัยของ Damian Kozbur ได้ทดสอบเทคนิคการคัดเลือกปัจจัยแบบไป
ข้างหน้า (Forward Selection) โดยใช้การทดสอบ (Testing-Based Forward Model Selection: 
TBFMS) ในการถดถอยเชิงเส้น (Linear Regression) ซึ่งการเลือกตัวแปร (Covariates) จะขึ้นอยู่กับ
ความสามารถในการท านาย (Predictive Power) ก่อนที่จะท าการถดถอยขั ้นสุดท้าย โดยมีการ
ก าหนดขอบเขตเชิงความน่าจะเป็น (Probabilistic Bounds) ส าหรับค่าความผิดพลาดในการท านาย 
(Prediction Error) และจ  านวนต ัวแปรท ี ่ เล ือก (Number of Selected Covariates)(Kozbur, 
2020) 

การศึกษาเหล่านี้แสดงให้เห็นถึงความส าคัญและการประยุกต์ใช้ที่หลากหลายของเทคนิคการ
คัดเลือกปัจจัยแบบไปข้างหน้า (Forward Selection) และเทคนิคการคัดเลือกปัจจัยการลดตัวแปร
(Backward Elimination) ในการปรับปรุงการสร้างแบบจ าลองเชิงคาดการณ์และกระบวนการ
คัดเลือกตัวแปรในบริบทการวิจัยที่แตกต่างกัน 
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การวิเคราะห์ข้อมูลภาพ ( Image Analytics) เป็นกระบวนการที ่ซ ับซ้อนซึ ่งใช้ในการ
ตรวจสอบและวิเคราะห์ข้อมูลจากรูปภาพ เพื่อแปลงข้อมูลเหล่านี้จากสถานะที่ไม่มีโครงสร้างมาเป็น
รูปแบบที่มีโครงสร้างและสามารถน ามาวิเคราะห์ได้ง่ายขึ้น กระบวนการนี้มักจะเริ่มต้นด้วยการแปลง
ข้อมูลภาพให้กลายเป็นข้อมูลที่สามารถเข้าถึงและจัดการได้ในรูปแบบของตารางข้อมูล โดยข้อมูลแต่
ละพิกเซลหรือคุณลักษณะต่างๆ จะถูกแยกออกเป็นแถวและคอลัมน์ที่ชัดเจน เพ่ือเตรียมพร้อมส าหรับ
กระบวนการวิเคราะห์ข้อมูลภาพซึ่งจะใช้เทคนิคทางสถิติและเทคนิคการเรียนรู้ของเครื่องเพื่อจ าแนก
และวิเคราะห์ข้อมูลเหล่านี้ วิธีการที่นิยมใช้ ได้แก่ การเรียนรู้ภายใต้การดูแล (Supervised Learning) 
และการเรียนรู้แบบไม่มีผู้ดูแล (Unsupervised Learning) (Hansson & Andersen, 2023) ซึ่งทั้ง
สองวิธีนี้ช่วยให้ผู้วิจัยสามารถจ าแนกและระบุลักษณะเฉพาะของข้อมูลที่สามารถสร้างความแตกต่าง
ระหว่างกลุ่มข้อมูลหรือประเภทข้อมูลที่ต้องการได้ ในส่วนของเทคนิคการจ าแนกประเภทข้อมูลภาพ 
(Image Classification Techniques) วิธีการนี้พิจารณาข้อมูลพิกเซลทั้งหมดภายในพื้นที่ศึกษาและ
แบ่งข้อมูลเหล่านั้นออกเป็นหมวดหมู่หรือกลุ่มย่อยตามคุณสมบัติทางสถิติที่แสดงความแตกต่าง ช่วย
ให้สามารถวิเคราะห์ข้อมูลที่มีปริมาณมากอย่างมีประสิทธิภาพและมีการจ าแนกที่เฉพาะเจาะจงตาม
เกณฑ์ท่ีก าหนดไว้ (อนุพงศ์ สุขประเสริฐ, 2021) 

จากประเด็นข้างต้น ผู้วิจัยจึงมีความสนใจศึกษาเรื่องการสร้างตัวแบบส าหรับการคัดกรอง
ผู้ป่วยโรคมาลาเรียด้วยภาพถ่ายฟิล์มเลือดจากกล้องจุลทรรศน์ โดยท าการคัดเลือกปัจจัย ด้วยเทคนิค
การคัดเลือกปัจจัยแบบไปข้างหน้าและเทคนิคการคัดเลือกปัจจัยการลดตัวแปร ร่วมกับเทคนิคการ
จ าแนกประเภทข้อมูลภาพ 4 เทคนิค ได้แก่ เทคนิคเพ่ือนบ้านใกล้สุด (k-Nearest Neighbors: k-NN) 
เทคนิคโครงข่ายประสาทเทียม (Neural Network: NN) เทคนิคเรียนรู้เชิงลึก (Deep Learning: DL) 
และเทคนิคต้นไม้ป่าสุ่ม (Random Forest: RF) (ธนานพ จันภักดี และฐิติรัตน์ ศิริบวรรัตนกุล, 2022) 
เพ่ือสร้างตัวแบบและเปรียบเทียบประสิทธิภาพของตัวแบบที่สร้างขึ้นโดยใช้เทคนิคต่างๆด้วยค่าความ
แม่นย า (Accuracy) ค่าประสิทธิภาพโดยรวม (F-Measure) ค่าความเร็ว (Sensitivity) และค่า
จ าเพาะ (Specificity) เพื่อยืนยันว่าตัวแบบที่ใช้เทคนิคการเรียนรู้เชิงลึกมีประสิทธิภาพมากกว่า
เทคนิคอื่นๆ ส าหรับการคัดกรองผู้ป่วยโรคมาลาเรีย การสร้างตัวแบบที่แม่นย าและรวดเร็วยิ่งขึ้นจะ
ช่วยลดการวินิจฉัยที ่ผิดพลาด ช่วยให้ผู ้ป่วยโรคมาลาเรียได้รับการรักษาอย่างทันท่วงทีและมี
ประสิทธิภาพ และลดจ านวนผู้เสียชีวิตจากโรคมาลาเรียในอนาคต 
 

วัตถุประสงค์      
1. เพื่อสร้างตัวแบบส าหรับการคัดกรองผู้ป่วยโรคมาลาเรียด้วยเทคนิคการเรียนรู้เชิงลึกเพ่ือ

การวินิจฉัยโรคมาลาเรียอย่างรวดเร็วและแม่นย าในภาพถ่ายฟิล์มเลือด 
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2. เพื่อเปรียบเทียบประสิทธิภาพของตัวแบบที่ใช้เทคนิคการเรียนรู้เชิงลึก กับเทคนิคเพื่อน
บ้านใกล้สุด เทคนิคโครงข่ายประสาทเทียม และเทคนิคป่าสุ่ม ส าหรับการคัดกรองผู้ป่วยโรคมาลาเรีย
ด้วยภาพถ่ายฟิล์มเลือด 

 

วิธีด าเนินการวิจัย     
 งานวิจัยนี้มุ่งเน้นการสร้างตัวแบบการเรียนรู้เชิงลึกเพื่อการวินิจฉัยโรคมาลาเรียอย่างรวดเร็ว
และแม่นย าในภาพถ่ายฟิล์มเลือด โดยกรอบงานวิจัยเริ ่มจากการรวบรวมข้อมูลโรคมาลาเรียซึ่ง
ประกอบด้วยภาพถ่ายฟิล์มเลือดของผู้ป่วย ขั้นตอนแรกคือการเก็บรวบรวมข้อมูลจากแหล่งข้อที่
เกี่ยวข้อง จากนั้นท าการเตรียมข้อมูลโดยการท าความสะอาด ปรับขนาดภาพ และท าการท าให้ข้อมูล
อยู่ในรูปแบบมาตรฐาน (normalization) เพื่อให้ข้อมูลพร้อมส าหรับการประมวลผลในขั้นตอนต่อไป 
การแบ่งข้อมูลออกเป็น 10 ส่วนและท าการทดสอบแบบไขว้ (cross validation) ถูกใช้เพื่อประเมิน
ประสิทธิภาพของตัวแบบอย่างแม่นย าและลดความเอนเอียงในการประเมินผล ตัวแบบที่สร้างและ
ฝึกอบรมประกอบด้วย k-Nearest Neighbors (k-NN), โครงข่ายประสาทเทียม (Neural Network), 
การเรียนรู้เชิงลึก (Deep Learning) และ ต้นไม้ป่าสุ่ม (Random Forest) หลังจากฝึกอบรมตัวแบบ
แล้วจะท าการประเมินผลเพื่อหาประสิทธิภาพและความแม่นย าในการวินิจฉัยโรคมาลาเรีย จากนั้น
เลือกตัวแบบที่มีประสิทธิภาพและความแม่นย าสูงสุดเพื่อน าไปใช้งานจริงในขั้นตอนสุดท้าย ซึ่ง
กระบวนการทั้งหมดนี้มีเป้าหมายเพ่ือพัฒนาตัวแบบการเรียนรู้เชิงลึกที่สามารถวินิจฉัยโรคมาลาเรียได้
อย่างมีประสิทธิภาพและแม่นย าสูงสุด เพื่อช่วยให้การวินิจฉัยโรคเป็นไปอย่างรวดเร็วและสามารถ
ช่วยชีวิตผู้ป่วยได้มากข้ึนดังแสดงภาพที่ 1   
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ภาพที่ 1 แสดงกรอบแนวคิดของการสร้างตัวแบบการเรียนรู้เชิงลึกเพ่ือการวินิจฉัยโรคมาลาเรียอย่าง
รวดเร็วและแม่นย าในภาพถ่ายฟิล์มเลือด 

 
1. การท าความเข้าใจปัญหา (Business Understanding)  

 ผู้วิจัยได้ศึกษาข้อมูลเกี่ยวกับโรคมาลาเรียจึงได้มีแนวคิดในการคัดกรองผู้ป่วยโรคมาลาเรีย 
โดยใช้เทคนิคการจ าแนกประเภทข้อมูลภาพถ่ายฟิล์มเลือดด้วยกล้องจุลทรรศน์ ซึ่งเป็นอีกวิธีการหนึ่ง
ที่จะสามารถวินิจฉัยโรคได้อย่างรวดเร็ว ในการวินิจฉัยส าหรับการคัดกรองจ าแนกผู้ป่วยมาลาเรีย เพ่ือ
สนับสนุนการตัดสินใจของแพทย์อายุรกรรมในการวินิจฉัยโรคได้อย่างรวดเร็วและแม่นย ายิ่งขึ้น ซึ่งแต่
เดิมการคัดกรองส่วนใหญ่ใช้เครื่องมือภาพถ่ายฟิล์มเลือดและการคัดกรองโดยการตั้งข้อสงสัยโรค โดย
หากเป็นพื้นที่มีเครื่องมือไม่พร้อมก็ต้องใช้ข้อสงสัยในการคัดกรองโรค ซึ่งอาจท าให้เกิดข้อผิดพลาดใน
การวินิจฉัยผู้ป่วยมาลาเรียได้  
 2. การท าความเข้าใจข้อมูล (Data Understanding) 

 งานวิจัยนี้ใช้ชุดข้อมูลภาพถ่ายฟิล์มเลือดของผู้ป่วยโรคมาลาเรียในปี พ.ศ. 2564 จ านวน 
26,159 ภาพ ขนาด 32x32 พิกเซล ในรูปแบบไฟล์ .png โดยอ้างอิงจากการศึกษา K. M. Faizullah 
Fuhad และคณะ จากภาควิชาวิศวกรรมไฟฟ้าและคอมพิวเตอร์ มหาวิทยาลัย North South, กรุง
ธากา, บังคลาเทศ (Fuhad et al., 2020) 
 3. การเตรียมข้อมูล (Data Preparation) 
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 การน าเข้าข้อมูลภาพ โดยน ารูปภาพที่มีนามสกุลไฟล์ .png เข้ามาท าการวิเคราะห์ส าหรับ
สร้างตัวแบบการคัดกรองผู้ป่วยโรคมาลาเรีย ผู้วิจัยได้ท าการแบ่งชุดข้อมูลออกเป็น 2 โฟลเดอร์ย่อย 
ประกอบด้วย โฟลเดอร์ A เป็นโฟลเดอร์ที่จัดเก็บภาพถ่ายฟิล์มเลือดด้วยกล้องจุลทรรศน์ที ่เป็น
มาลาเรีย (Malaria) จ านวน 13,131 ภาพ และโฟลเดอร์ B ที่เป็นโฟลเดอร์จัดเก็บภาพถ่ายฟิล์มเลือด
ที่ไม่เป็นมาลาเรีย (Normal) จ านวน 13,028 ภาพ ดังแสดงในภาพที่ 2 

  

(A) ภาพถ่ายฟิล์มเลือดแสดงการเป็น
มาลาเรีย 

(B) ภาพถ่ายฟิล์มเลือดแสดงการไม่เป็น
มาลาเรีย 

ภาพที่ 2 ตัวอย่างการจ าแนกประเภทข้อมูลจากภาพถ่ายฟิล์มเลือดด้วยกล้องจุลทรรศน์ 

จากนั้นแปลงข้อมูลให้อยู่ในรูปแบบข้อมูลที่มีโครงสร้าง (Structured Data) ดังแสดงในภาพ
ที่ 3 กระบวนการเริ ่มจากการน าเข้ารูปภาพ ( Importing Images) โดยใช้ operator ชื ่อ "Read 
Images" เพื่อโหลดรูปภาพจากแหล่งข้อมูลที ่เลือกไว้ จากนั้นเข้าสู่ขั ้นตอนการปรับแต่งรูปภาพ 
(Image Manipulation) ซึ่งใช้ operators เช่น "Crop", "Resize", และ "Color Conversion" เพ่ือ
ปรับขนาด ตัด หรือเปลี่ยนแปลงสีของรูปภาพ ท าให้รูปภาพเหมาะสมกับการสกัดคุณลักษณะหรือการ
วิเคราะห์ 

ขั ้นตอนต่อมาคือการสกัดค ุณล ักษณะ (Feature Extraction) โดยใช ้ operator เช่น 
"Extract Image Features" เพื่อดึงคุณลักษณะเช่น พื้นผิว ขอบ หรือจุดเด่นอื่นๆ จากรูปภาพ ซึ่ง
คุณลักษณะเหล่านี ้จะถูกแปลงเป็นข้อมูลที่มีโครงสร้าง (Structured Data) ที่สามารถใช้ในการ
วิเคราะห์ได้ นอกจากนี้ยังมี "Image Processing" ซึ่งเป็นหมวดหมู่ที่รวบรวม operators ส าหรับการ
ประมวลผลรูปภาพ เช่น การตรวจจับขอบ การหาศูนย์กลาง หรือการตรวจจับจุดสนใจ ผู้วิจัยได้ใช้
การแยกคุณลักษณะโดยธรรมชาติ ส าหรับการท าเหมืองรูปภาพในระดับสากล (Global Level) เพ่ือ
แยกคุณสมบัติส่วนกลางออกจากรูปภาพ บ่งบอกถึงความแตกต่างของภาพ และการก าหนดคุณสมบัติ
ของภาพโดยรวม การค านวณค่าต่างๆ จากรูปภาพแบบโหมดขาวด า (Grayscale) โดยแยกคุณสมบตัิ
ของภาพทั้งหมดโดยใช้ค่าคุณสมบัติทั้ง 7 ค่า ได้แก่ ค่าเฉลี่ย (Mean), ค่ามัธยฐาน (Median), ค่าส่วน
เบี ่ยงเบนมาตรฐาน (Standard Deviation), ค่ามาตรฐานส าหรับแกน X (Normalized X), ค่า
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มาตรฐานส าหรับแกน Y (Normalized Y), ค่าสีเทาต ่าสุด (Min Gray Value), และค่าสีเทาสูงสุด 
(Max Gray Value) ดังตารางที่ 1 

หลังจากสกัดคุณลักษณะออกมาแล้ว จะน าข้อมูลที่ได้ไปใช้งาน (Utilizing Data) ในการสร้าง
แบบจ าลองการเรียนรู้ของเครื่อง โดยโปรแกรม RapidMiner Studio ที่ติดตั้งส่วนขยาย (IMMI-
Image Extension for RapidMiner) การท าเหมืองรูปภาพ (Image Mining Extension) ซึ่งสามารถ
น าไปใช้ในการจ าแนกประเภทรูปภาพ การตรวจจับวัตถุในรูปภาพ หรือการวิเคราะห์อ่ืนๆ เพ่ือให้การ
วินิจฉัยโรคมาลาเรียเป็นไปอย่างรวดเร็วและแม่นย า  

ภาพที่ 3 กระบวนการแปลงภาพให้อยู่ในรูปแบบข้อมูลที่มีโครงสร้าง (Structured Data) 
 

ตารางที่ 1 ตัวอย่างข้อมูลรูปภาพที่ถูกแปลงให้อยู่ในรูปแบบของข้อมูลที่มีโครงสร้าง (Structured 

Data) 

Row 
No. 

Label Mean Median 
Max Gray 

Value 
Min Gray 

Value 
Normalized 

X 
Normalized 

Y 
Standard 
Deviation 

1 Normal 170.908 169 255 167 0.496 0.496 12.074 

2 Normal 167.529 167 255 162 0.497 0.496 8.934 

3 Normal 172.885 172 255 169 0.499 0.499 6.663 

4 Malaria 153.962 167 255 73 0.499 0.482 32.282 

5 Malaria 161.677 163 255 79 0.485 0.468 36.432 

6 Malaria 152.372 169 255 79 0.516 0.539 33.813 

 
ขั ้นตอนถัดไปผู ้ว ิจ ัยได้ท าการคัดเลือกปัจจัย (Feature Selection) ด้วยวิธ ีแรปเปอร์ 

(Wrapper Method) โดยใช้เทคนิคการคัดเลือกปัจจัยแบบไปข้างหน้า (Forward Selection) และ

Importing Images 

Image Manipulation 

Feature Extraction 

Utilizing Data 
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การลดตัวแปร (Backward Elimination) เพื่อคัดเลือกปัจจัยที่มีผลต่อการสร้างตัวแปรส าหรับคัด
กรองผู้ป่วยโรคมาลาเรีย 

เทคนิคการคัดเลือกปัจจัยแบบไปข้างหน้า (Forward Selection) เป็นกระบวนการที่เริ่มต้น
จากการไม่มีคุณสมบัติใดๆ ในชุดข้อมูล จากนั ้นท าการทดสอบเพิ ่มคุณสมบัติทีละตัว โดยวัด
ประสิทธิภาพของตัวแบบที่เกิดขึ้นแต่ละครั้ง เมื่อพบคุณสมบัติที่ท าให้ตัวแบบมีประสิทธิภาพดีที่สุด 
คุณสมบัตินั้นจะถูกเพิ่มเข้ามาในชุดคุณสมบัติที่เลือกแล้ว กระบวนการนี้จะด าเนินต่อไปจนกว่าการ
เพ่ิมคุณสมบัติเพ่ิมเติมจะไม่ช่วยเพ่ิมประสิทธิภาพของตัวแบบอย่างมีนัยส าคัญ  ประโยชน์ของวิธีนี้คือ
ช่วยในการค้นหาคุณสมบัติที่มีผลต่อประสิทธิภาพของตัวแบบอย่างแท้จริง ง่ายต่อการท าความเข้าใจ
และน าไปใช้งาน และช่วยลดความซับซ้อนของตัวแบบโดยไม่จ าเป็นต้องพิจารณาคุณสมบัติที่ไม่ส าคัญ 
(Sputowska, 2023) 

ในทางตรงกันข้าม เทคนิคการคัดเลือกปัจจัยการลดตัวแปร(Backward Elimination) เริ่มต้น
จากการใช้คุณสมบัติทั้งหมดที่มีอยู่ในชุดข้อมูล แล้วท าการลบคุณสมบัติทีละตัว โดยลบคุณสมบัตทิี่มี
ผลน้อยที่สุดต่อประสิทธิภาพของตัวแบบออกทีละตัว กระบวนการนี้จะด าเนินต่อไปจนกว่าการลบ
คุณสมบัติเพิ่มเติมจะท าให้ประสิทธิภาพของตัวแบบลดลงอย่างมีนัยส าคัญ วิธีการนี้ ช่วยในการก าจัด
คุณสมบัติที่ไม่ส าคัญซึ่งอาจท าให้ตัวแบบมีความซับซ้อนเกินไป เพิ่มความสามารถในการท านายของ
ตัวแบบโดยคงไว้เฉพาะคุณสมบัติที่ส าคัญ และท าให้ตัวแบบง่ายต่อการตีความและการใช้งานใน เชิง
ปฏิบัติ (Gendron et al., 2023 ) 
 

4. การสร้างแบบจ าลอง (Modeling) 
ในการคัดกรองผู้ป่วยโรคมาลาเรียด้วยภาพถ่ายฟิล์มเลือด ผู้วิจัยได้ใช้ เทคนิคการคัดเลือก

ปัจจ ัยแบบไปข้างหน้า (Forward Selection) และเทคนิคการคัดเล ือกปัจจ ัยการลดตัวแปร
(Backward Elimination) ร่วมกับเทคนิคการจ าแนกประเภทข้อมูลภาพ ( Image Classification 
Technique) จ านวน 4 เทคนิค ได้แก่ เทคนิคเพ่ือนบ้านใกล้สุด (k-Nearest Neighbors หรือ k-NN), 
โครงข่ายประสาทเทียม (Neural Network หรือ NN), การเรียนรู้เชิงลึก (Deep Learning หรือ DL) 
และต้นไม้ป่าสุ่ม (Random Forest หรือ RF) โดยใช้โปรแกรม RapidMiner Studio Version 10 ใน
การสร้างตัวแบบ 

กระบวนการพัฒนาตัวแบบเริ ่มต้นด้วยการน าข้อมูลภาพถ่ายฟิล์มเลือดเข้าผ่านโมดูล 
Retrieve Data เพื ่อเตรียมข้อมูลพื ้นฐานส าหรับการประมวลผลและวิเคราะห์ จากนั ้นใช้โมดูล 
Select Attribute ในการเลือกคุณสมบัติที่ส าคัญต่อการสร้างตัวแบบ ต่อมากระบวนการ Multiply 
ถูกใช้ในการสร้างชุดข้อมูลเพิ่มเติมเพ่ือให้เพียงพอส าหรับการฝึกตัวแบบหลายรูปแบบ 
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ในการสร้างตัวแบบ k-NN, NN, DL, และ RF ใช้ว ิธ ีการเลือกคุณสมบัติแบบ Forward 
Selection และ Backward Elimination ผลลัพธ์จากการฝึกตัวแบบแต่ละตัวจะถูกน ามาวิเคราะห์
และเปรียบเทียบเพื่อหาตัวแบบที่ดีที ่สุด โดยภาพที่ 4 แสดงถึงกระบวนการสร้างตัวแบบโดยใช้
โปรแกรม RapidMiner Studio Version 10 ซึ่งสรุปขั้นตอนที่กล่าวมาข้างต้น 

 
ภาพที่ 4 กระบวนการสร้างตัวแบบโดยใช้โปรแกรม RapidMiner Studio Version 10 

 
4.1 เทคนิคเพื่อนบ้านใกล้สุด (k-Nearest Neighbors: k-NN)  

เทคนิคนี้ใช้วิธีการจัดแบ่งคลาสโดยตัดสินใจว่าคลาสใดที่จะแทนเงื่อนไขหรือกรณีใหม่ๆ ได้ 
โดยการตรวจสอบจ านวนบางจ านวน “K” ในขั้นตอนวิธีการหาเพื่อนบ้านใกล้ที่สุดของกรณีหรือ
เงื่อนไขที่เหมือนกันหรือใกล้เคียงกันมากที่สุด โดยจะนับจ านวนเงื่อนไขหรือกรณีต่างๆ ส าหรับแต่ละ
คลาสและก าหนดเงื่อนไขใหม่ๆ ให้กับคลาสที่เหมือนกับคลาสที่ใกล้เคียงกันมากที่สุด (อนัตต์ชัย ชุติ
ภาสเจริญ และจรัญ แสนราช, 2018) เทคนิค k-NN แสดงดังสมการที่ 1 โดยมีสมการการท างานดังนี้ 

DEuclidian(xi,yi)= √∑ (xi,k- 

n

i=1

xj,k)
2   (1) 
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โดยที่ DEuclidian(xi,yi) คือ ระยะห่างระหว่างตัวอย่าง xi กับตัวอย่าง yi K คือ คุณลักษณะ
ทั้งหมดของตัวอย่าง ( i ) เลือกค่าข้อมูลที่มีค่าระยะห่างน้อยที่สุด k ตัว เพื่อน ามาพิจารณาหาค าตอบ 

การค านวณหาค่า k สามารถท าได้หลายวิธี ขึ้นอยู่กับลักษณะของข้อมูลและปัญหาที่ต้องการ
แก้ไข หนึ่งในวิธีที่ใช้กันทั่วไปคือวิธีการเชิงวิวัฒนาการ (Evolutionary Algorithms) ซึ่งเป็น
กระบวนการค านวณซ ้าและการเลือกที่เลียนแบบการวิวัฒนาการทางชีววิทยาเพ่ือหาค่า k ที่เหมาะสม
ที่สุด (Yang et al., 2022) กระบวนการนี้เริ่มต้นจากการสร้างกลุ่มประชากรเริ่มต้นของค่าท่ีเป็นไปได้ 
จากนั้นใช้การคัดเลือกตามความเหมาะสมเพื่อหาค่าที่มีประสิทธิภาพมากที่สุด ผ่านกระบวนการกลาย
พันธุ์และการผสมพันธุ์ของค่าที่เลือก จนกว่าจะได้ค่า k ที่เหมาะสมที่สุดส าหรับการท างานของโมเดล 
(Wang & Zhang, 2021) ในงานวิจัยนี้ใช้วิธีค านวณหาค่า k ด้วยวิธีการเชิงวิวัฒนาการ และ
ก าหนดค่า k เท่ากับ 7 

 
4.2 เทคนิคโครงข่ายประสาทเทียม (Neural Network: NN)  

เป็นการจ าลองการท างานโครงข่ายประสาทมนุษย์ (Biological Neurons) โดยมีโหนดอินพุต
เป็นตัวรับข้อมูลแล้วส่งต่อข้อมูลไปที่นิวรอน (Neuron) โดยผ่านค่าน ้าหนัก (Weight) ซึ่งนิวรอนจะมี
การประมวลผลกับฟังก์ชันกระตุ ้น (Activate Function) แบบขนานกับอินพุตโหนดตัวอื ่นด้วย 
หลังจากนั้นจะส่งข้อมูลไปยังโหนดถัดไป โครงข่ายประสาทเทียมเรียนรู้ได้จากข้อมูลฝึกสอน (Training 
Data) โดยผ่านกระบวนการเรียนรู้ (Learning Process) เทคนิค NN แสดงดังสมการที่ (2) โดยมี
สมการการท างาน ดังนี้(ประมัย ชัยวัณณคุปต์ และทรงยศ กิจธรรมเกษร, 2023) 
  

n= ∑ Xi Wi+b

2

i=1

 

โดย   n  คือ ผลรวมที่ได้จากฟังก์ชันผลรวม 

Xi  คือ ค่าข้อมูลเข้าตัวที่ i 

      Wi  คือ ค่าน ้าหนักของนิวรอนตัวที่ i 
      Z   คือ จ านวนนิวรอนชัน้ข้อมูลเข้า 

                                           B   คือ ค่าความโน้มเอียง 
 
4.3 เทคนิคเรียนรู้เชิงลึก (Deep Learning: DL) 

การเรียนรู้เชิงลึก (Deep Learning) เกี่ยวข้องกับการสร้างเครือข่ายประสาทลึก (Deep 
Neural Network) ที ่ประกอบด้วยชั ้นอินพุต ( Input Layer) ชั ้นซ่อน (Hidden Layer) และชั้น

(2) 
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เอาต์พุต (Output Layer) (Ahmed et al., 2023) ดังแสดงในภาพที่ 5 ข้อมูลจะถูกส่งผ่านโหนดใน
เครือข่าย โดยแต่ละโหนดจะค านวณผลรวมถ่วงน ้าหนัก (Weighted Sum) และใช้ฟังก์ชันการเปิดใช้
งาน (Activation Function) ส าหรับการแพร่กระจายไปข้างหน้า (Forward Propagation) ผลลัพธ์
จะถูกเปรียบเทียบกับค่าจริง (Actual Value) เพื่อค านวณการสูญเสีย (Loss) และการแพร่ย้อนกลับ 
(Backpropagation) จะปร ับน  ้ าหน ักโหนดตามไล ่ระด ับการส ูญเส ีย  ( Gradient Descent) 
(Lippmann, 2023) การฝึกอบรมจะด าเนินการเป็นรอบๆ (Epochs) เพื่อลดการสูญเสีย หลังการ
ฝึกอบรม (Training) โมเดลจะถูกทดสอบด้วยข้อมูลใหม่โดยใช้เมตริก (Metrics) เช่น ความแม่นย า 
(Accuracy) ความแม่นย าเชิงลึก (Precision) การเรียกคืน (Recall) และค่า F1-Score (Wang & 
Guet, 2021) 

การเรียนรู้เชิงลึกมีความโดดเด่นในหลายงาน เช่น การจดจ าภาพ ( Image Recognition) 
การประมวลผลภาษาธรรมชาติ (Natural Language Processing) และการคาดการณ์ผลลัพธ์ 
(Predictive Modeling) เนื ่องจากความสามารถในการเรียนรู ้ร ูปแบบข้อมูลที ่ซ ับซ้อน หนึ ่งใน
โครงข่ายประสาทเทียมที่ส าคัญคือเครือข่ายประสาทเทียมแบบคอนโวลูชันนัล (Convolutional 
Neural Network: CNN) ซึ่งมีบทบาทส าคัญในการประมวลผลภาพและการจ าแนกประเภทข้อมูลใน
หลายด้าน เช่น การจดจ าใบหน้า การจ าแนกวัตถุ และการวิเคราะห์ภาพจากเครื่องมือการแพทย์ 
ความสามารถของ CNN ในการเรียนรู้ลักษณะเฉพาะของข้อมูลผ่านเลเยอร์ที่ซ่อนอยู่หลายชั้นช่วยให้
สามารถสกัดคุณลักษณะที่ส าคัญออกมาได้โดยอัตโนมัติ ท าให้เหมาะสมกับงานที่ต้องการการตีความ
และการวิเคราะห์ที่ซับซ้อน (Bhatti et al., 2023) 

งานวิจัยหลายชิ้นพบว่าจ านวนเลเยอร์ที่ซ่อนอยู่ใน CNN มีผลกระทบโดยตรงต่อประสิทธิภาพ
ของโมเดล โดยเครือข่ายที่มีเลเยอร์ที่ซ่อนอยู่มากขึ้นมักจะสามารถจ าแนกประเภทข้อมูลได้ดีกว่า 
เนื่องจากมีความสามารถในการจับลักษณะเฉพาะที่ซับซ้อนและแตกต่างกันได้มากขึ้น อย่างไรก็ตาม 
การเพ่ิมจ านวนเลเยอร์อาจน าไปสู่ปัญหาการเรียนรู้มากเกินไป (overfitting) ซึ่งส่งผลให้โมเดลท างาน
ได้ดีในชุดข้อมูลฝึกหัด แต่ท างานได้ไม่ดีเมื่อพบข้อมูลใหม่ (Deng, 2023) นอกจากนี้ จ านวนรอบที่
ข้อมูลทั้งหมดถูกใช้ในการฝึกอบรมโมเดล (Epochs) ก็มีบทบาทส าคัญในการก าหนดประสิทธิภาพ
ของ CNN โดยการเพิ่มจ านวน Epochs ท าให้โมเดลมีโอกาสปรับปรุงน ้าหนักของเครือข่ายได้ดียิ่งขึ้น 
แต่ก็เสี ่ยงที่จะเกิดการปรับแต่งมากเกินไปหากจ านวน Epochs สูงเกินไป ซึ่งอาจท าให้โมเดลไม่
สามารถท านายผลของข้อมูลใหม่ที่ไม่เคยเห็นมาก่อนได้ดี (Marcu & Grava, 2023) 
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ภาพที่ 5 เทคนิคเรียนรู้เชิงลึก (Deep Learning) 

 
4.4 เทคนิคต้นไม้ป่าสุ่ม (Random Forest: RF) 

เป็นเทคนิคที่พัฒนาต่อยอดมาจากเทคนิคต้นไม้ตัดสินใจ โดยจะมีการเพิ่มจ านวนต้นไม้ 
(Tree) เป็นหลายๆต้น แต่ละต้นจะได้รับคุณลักษณะ (Feature) และข้อมูล (Data) ที่ไม่เหมือนกัน
ทั้งหมด เพื่อท าให้ได้ต้นไม้ที่มีรูปแบบและอิสระต่อกันมาก ท าให้ประสิทธิภาพของการท านายสูงขึ้น 
จากนั้นจะท าการให้คะแนน (Vote) โดยต้นไม้ในป่าหากต้นใดได้คะแนนมากสุดก็จะน าต้นไม้นั้นมา
สร้างเป็นตัวแบบส าหรับการพยากรณ์ต่อไป (ธวัชชัย เหล็กดี รัฐพรรณ สันติอโนทัย และเจษฎา อุดม
พิทยาสรรพ,์ 2023) 

5. การประเมินผล (Evaluation) 
 ในส่วนการประเมินผล ผู้วิจัยได้แบ่งข้อมูลออกเป็น 2 ส่วน คือ 1) ส่วนข้อมูลฝึกสอนเพ่ือ
สร้างตัวแบบ (training Set) เพ่ือท าหน้าที่สร้างตัวแบบ 2) ส่วนข้อมูลทดสอบ (Testing Set) จากนั้น
ท าการทดสอบประสิทธิภาพของตัวแบบด้วยวิธี Cross Validation โดยแบ่งข้อมูลออกเป็น 10 ส่วน 
(10-fold cross validation) และท าการทดสอบประสิทธิภาพของการจ าแนกประเภทข้อมูลโดยการ
วัดค่าความแม่น (Accuracy) ค่าประสิทธิภาพโดยรวม (F-Measure) ค่าความเร็ว (Sensitivity) และ
ค่าจ าเพาะ (Specificity) ท าการวัดประสิทธิภาพผลลัพธ์แบบจ าลองที่เหมาะสมส าหรับการคัดกรอง
ผู้ป่วยโรคมาลาเรียจากภาพถ่ายฟิล์มเลือด ซึ่งตัววัดประสิทธิภาพของแบบจ าลองประกอบไปด้วย เมท
ริกซ์ความสับสน (Confusion Matrix) เป็นการเก็บข้อมูลที่เกี ่ยวกับการแยกข้อมูลที่เกิดจากการ
ท านายด้วยระบบแบ่งแยก ดังตารางที่ 2 ซึ่งมี 2 ระดับ 
 ตารางท่ี 2 ตารางความสับสน (Confusion Matrix) 

     
Predicted Positive 

(Yes) 
Predicted Negatives 

(No) 

Actual Positive (Yes) True Positive (TP) False Negative (FN) 

Actual Negatives (No) False Positive (FP) True Negative (TN) 
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โดยที่  
True Positive (TP) คือ กรณีท่ีท านายว่าจริงและสิ่งที่เกิดขึ้นคือจริง 
True Negative (TN) คือ กรณีท่ีท านายว่าไม่จริงและสิ่งที่เกิดขึ้นคือไม่จริง 
False Positive (FP) คือ กรณีท่ีท านายว่าจริงแต่สิ่งที่เกิดขึ้นคือไม่จริง 
False Negative (FN) คือ กรณีท่ีท านายว่าไม่จริงแต่สิ่งที่เกิดข้ึนคือจริง  

1. การวัดค่าความแม่น (Accuracy) เป็นค่าที่ได้จากวิธีการทดสอบ
เพ่ือหาค่าพยากรณ์ความถูกต้องของข้อมูลโดยคิดเป็นค่าร้อยละ (%) ค านวณได้จาก
สมการที่ (3) ดังนี้ 

 Accuracy =    
(TP + TN)

(TP + FP + TN + FN)
   (3) 

2. ค่าประสิทธิภาพโดยรวม (F-Measure) คือ ค่าท่ีเกิดจากการเปรียบเทียบ
ระหว่างค่า Precision และ Recall ของแต่ละคลาสเป้าหมาย ค านวณได้จากสมการ
ที่ (4) และ (5) ดังนี้ 

 F-Measure ของคลาสเป้าหมาย YES 

F-MeasureYES = 
2 ×Precision(YES)×Recall(YES)

Precision(YES)+Recall(YES)
  (4)   

 
 F-Measure ของคลาสเป้าหมาย NO 

 F-MeasureNO = 
2×Precision(NO)×Recall(NO)

Precision(NO)+Recall(NO)
   (5)  

3. ค่าความเร็ว (Sensitivity) คือ ค่าที่แบบจ าลองสามารถพยากรณ์ข้อมูล
ผู้ป่วยที่เกิดโรคได้อย่างถูกต้องต่อผู้ป่วยที่เกิดโรคข้ึนจริง ค านวณได้จากสมการที่ (6) 
ดังนี้ 

  Sensitivity = 
TP

TP+FN
    (6) 

4. ค่าจ าเพาะ (Specificity) คือ ค่าที่แบบจ าลองสามารถพยากรณ์ข้อมูล
ผู้ป่วยที่ไม่เกิดโรคได้อย่างถูกต้องต่อผู้ป่วยที่ไม่เกิดโรคขึ้นจริง ค านวณได้จากสมการ
ที่ (7) ดังนี้ 

      Specificity = 
TN

TN+FP
    (7) 

 
6. การน าไปใช้ (Deployment) 

 เมื่อครบทั้ง 5 ขั้นตอนแล้ว จะได้ผลลัพธ์คือเทคนิคที่เหมาะสมส าหรับสร้างตัวแบบการ
พยากรณ์ในการคัดกรองผู้ป่วยโรคมาลาเรีย เพื่อเป็นประโยชน์ในการคัดกรองผู้ป่วยโรคมาลาเรีย 

 



16 

 

ก าหนดกลยุทธ์ในการลดปริมาณผู้ป่วย สนับสนุนการตัดสินใจส าหรับแพทย์คัดกรองผู้ป่วยโรค
มาลาเรีย สนับสนุนนโยบายด้านการวางแผนการรักษาให้เพียงพอต่อจ านวนผู้ป่วยที่จะเกิดขึ ้นใน
อนาคต ท าให้การวินิจฉัยผู้ป่วยโรคมาลาเรียมีความรวดเร็วและแม่นย ามากยิ่งขึ้น สามารถวิเคราะห์
การเกิดโรคมาลาเรียและสามารถให้การรักษาเบื้องต้นผู้ป่วยโรคมาลาเรียเพื่อน าไปสู่กระบวนการ
รักษาต่อไป 
 
ผลการวิจัย         

ผลการวิเคราะห์การเปรียบเทียบประสิทธิภาพของแบบจ าลองส าหรับการคัดกรองผู้ป่วยโรค
มาลาเรียด้วยภาพถ่ายฟิล์มเลือดที่ผ่านกระบวนการแปลงข้อมูลให้อยู่ในรูปแบบข้อมูลที่มีโครงสร้าง 
และน าปัจจัยที ่ผ่านการคัดแยกคุณสมบัติเด่นของรูปภาพออกมาคัดเลือกปัจจัยด้วยเทคนิคการ
คัดเลือกปัจจัยแบบไปข้างหน้า (Forward selection) และการคัดเลือกปัจจัยลดตัวแปร(Backward 
Elimination) จากนั้นสร้างตัวแบบการพยากรณ์ด้วยเทคนิคการจ าแนกประเภทข้อมูลภาพทั้ง 4 
เทคนิค ประกอบด้วย เทคนิคเพื่อนบ้านใกล้สุด (k-NN) เทคนิคโครงข่ายประสาทเทียม (NN) เทคนิค
เรียนรู้เชิงลึก (DL) และเทคนิคต้นไม้ป่าสุ่ม (RF) น ามาประเมินประสิทธิภาพการจ าแนกประเภท
ข้อมูลภาพด้วยการแบ่งข้อมูลออกเป็น 2 ชุด (Training set and testing set) ด้วยวิธีการ 10-Fold 
Cross Validation และวัดค่าประสิทธิภาพการจ าแนกประเภทข้อมูลด้วยค่าความแม่น (Accuracy) 
ค่าประสิทธิภาพโดยรวม (F-Measure) ค่าความเร็ว (Sensitivity) และค่าจ าเพาะ (Specificity) ดัง
แสดงผลลัพธ์ของค่าประสิทธิภาพการจ าแนกข้อมูลภาพของแต่ละเทคนิค ในตารางที่ 3 
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ตารางท่ี 3 ตารางเปรียบเทียบค่าประสิทธิภาพทั้ง 5 เทคนิค  
 

Feature 
Selection 

Techniques 

Image 
Classification 
Techniques 

Classification Performance 

Accuracy 
F-

Measure 
Sensitivity Specificity 

Forward 
Selection 

NN 97.62% 97.60% 96.88% 98.36% 

DL 97.56% 97.54% 97.23% 97.89% 

k-NN 97.70% 97.67% 97.03% 98.36% 

RF 97.51% 97.48% 96.68% 98.32% 

Backward 
Elimination 

NN 97.66% 97.64% 97.11% 98.20% 

DL* 97.75% 97.73% 97.19% 98.31% 

k-NN 97.70% 97.67% 97.03% 98.36% 

RF 97.52% 97.49% 96.70% 98.34% 
 
*คือ เทคนิคการคัดเลือกปัจจัยและเทคนิคการจ าแนกประเภทข้อมูลภาพที่มีความเหมาะสมที่สุดใน
การน าไปใช้สร้างตัวแบบส าหรับคัดกรองผู้ป่วยโรคมาลาเรีย 

จากตารางที่ 3 แสดงผลการวิเคราะห์หาค่าประสิทธิภาพการจ าแนกข้อมูลโดยใช้การคัดเลือก
ปัจจัย 2 เทคนิค และการจ าแนกประเภทข้อมูลภาพทั้ง 4 เทคนิค พบว่าเทคนิคเรียนรู้เชิงลึก (DL) ที่
ใช้การคัดเลือกปัจจัยลดตัวแปร (Backward Elimination) แสดงความแม่นสูงที ่สุด (Accuracy) 
97.75% บ่งบอกว่าตัวแบบการเรียนรู้เชิงลึกนี้มีความสามารถในการจ าแนกโดยรวมทั้งตัวอย่างที่เป็น
และไม่เป็นโรคมาลาเรียได้ดีที่สุด และมีค่าประสิทธิภาพโดยรวม (F-Measure) ที่ 97.73% แสดงถึง
ความสามารถของตัวแบบนี ้ในการรักษาสมดุลระหว่างความแม่นของการจ าแนกผู ้ที ่ป่วยจริง 
(Precision) และความสามารถในการค้นพบผู้ป่วย (Recall) สูงเมื ่อเปรียบเทียบกับเทคนิคอื่นๆ 
งานวิจัยนี้มีจุดมุ่งหมายในการพัฒนาเทคนิคที่ท าให้การตรวจจับโรคมาลาเรียจากภาพถ่ายฟิล์มเลือด
นั้นเร็วขึ้นและมีความแม่นย าสูงขึ้น โดยมีการคัดเลือกปัจจัยที่ต่างกันสองวิธีเพื่อดูผลกระทบต่อ
ประสิทธิภาพ จากผลการวิจัยแสดงให้เห็นว่าเทคนิคเรียนรู้เชิงลึก (DL) ใช้การคัดเลือกปัจจัยลดตัว
แปร (Backward Elimination) มีประสิทธิภาพที่ดีที ่สุดในเกือบทุกด้าน ดังในภาพที่ 6 แสดงการ
เปรียบเทียบเทคนิคการจ าแนกข้อมูลภาพ ด้วยวิธีการคัดเลือกปัจจัยแต่ละแบบ 
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ภาพที่ 6 การเปรียบเทียบค่าทดสอบประสิทธิภาพของการจ าแนกข้อมูลภาพ 

  
อภิปรายผล        

งานวิจัยนี้ศึกษาเทคนิคการประมวลผลภาพและเทคนิคการจ าแนกภาพเพื่อคัดกรองโรค
มาลาเรียจากภาพถ่ายฟิล์มเลือด ผลลัพธ์ชี้ให้เห็นว่าเทคนิคการเรียนรู้เชิงลึก (Deep Learning: DL) 
ที่ใช้การคัดเลือกปัจจัยลดตัวแปร (Backward Elimination) มีประสิทธิภาพสูงสุด โดยมีค่าความ
แม่นย า (Accuracy) สูงที่สุด และมีค่าประสิทธิภาพโดยรวม (F-Measure) ที่เหนือกว่าเทคนิคอื่นๆ 
การศึกษานี้สอดคล้องกับการศึกษาเทคนิคการเรียนรู้เชิงลึกที่ผ่านมา ซึ่งมีประสิทธิภาพในการ
วินิจฉัยโรคมาลาเรียดีกว่าเทคนิคอื่นๆ การเปรียบเทียบนี้เสริมความเข้าใจว่าเทคนิคการเรียนรู้เชิงลึก
เมื่อประยุกต์ใช้กับข้อมูลภาพถ่ายจากกล้องจุลทรรศน์สามารถเพิ่มความแม่นย าในการวินิจฉัยได้
มากกว่าเทคนิคการวิเคราะห์ข้อมูลดั ้งเดิม ซึ ่งช่วยยืนยันถึงความส าคัญของการใช้ข้อมูลภาพ
คุณภาพสูงและเทคนิคการเรียนรู้เชิงลึกในการพัฒนาเครื่องมือวินิจฉัยในสถานที่ที่ มีทรัพยากรจ ากัด 
และยังมีศักยภาพในการส่งเสริมการวินิจฉัยโรคอ่ืนๆ ผ่านภาพถ่ายทางการแพทย์ 

ในการวิจัยนี้ การใช้เทคนิคการคัดเลือกปัจจัยลดตัวแปรร่วมกับเทคนิคการเรียนรู้เชิงลึก
สามารถสร้างโมเดลที่มีประสิทธิภาพสูงสุดในการคัดกรองผู้ป่วยโรคมาลาเรีย ผลการวิจัยนี้ชี้ให้เห็นถึง
ความส าคัญของการพัฒนาเทคนิคที่เหมาะสมกับข้อมูลที่มีโครงสร้างซับซ้อนเพื่อเพิ่มความแม่นย าใน
การวินิจฉัยโรค อย่างไรก็ตาม การใช้งานข้อมูลภาพถ่ายจากต่างประเทศอาจไม่สอดคล้องกับบริบทใน
ประเทศไทย การวิจัยในอนาคตควรพิจารณาเปรียบเทียบกับชุดข้อมูลที่มีลักษณะเฉพาะตามภูมิภาค
เพื่อให้เข้ากับบริบทของพื้นที่และผู้คนได้มากขึ้น นอกจากนี้ ขนาดของภาพถ่ายฟิล์ มเลือดที่แตกต่าง

97.62%
97.56%

97.70%

97.51%

97.66%
97.75%

97.70%

97.52%

0.97

0.97
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0.98
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การเปรียบเทียบเทคนิคการจ าแนกข้อมูลภาพ ด้วยวิธีการคัดเลือกปัจจัย
แบบไปข้างหน้า และคัดเลือกปัจจัยลดตัวแปร

Forward Selection Backward Elimination
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กันอาจส่งผลต่อความแม่นย าของผลการทดลอง จึงจ าเป็นต้องปรับเทคนิคการประมวลผลภาพให้
สอดคล้องกับชนิดของข้อมูลที่ใช้ในการวิเคราะห์เพื่อเพิ่มความแม่นย าและความเชื่อถือได้ของโมเดล 
อีกท้ังควรพิจารณาศึกษาเทคนิคการเรียนรู้แบบมีผู้สอนและไม่มีผู้สอนอื่นๆให้หลากหลายมากข้ึน 

การวิจัยเพิ่มเติมในด้านการประยุกต์ใช้เทคนิคเหล่านี้อาจช่วยพัฒนาความสามารถในการ
วินิจฉัยโรคมาลาเรียและโรคอื่นๆ ผ่านภาพถ่ายทางการแพทย์ได้อย่างมีประสิทธิภาพมากยิ่งขึ้น การ
สร้างฐานข้อมูลที่ครอบคลุมและการปรับปรุงเทคนิคการประมวลผลภาพให้ทันสมัยสามารถเพ่ิม
ศักยภาพในการน าไปใช้จริงในภาคสนามได้อย่างมีประสิทธิภาพ 
 
กิตติกรรมประกาศ            

งานวิจัยนี้ส าเร็จได้ด้วยความเอื้อเฟื้อข้อมูลที่เป็นประโยชน์ จากทีมวิจัย K.M.Faizullah 
Fuhadet ประเทศบังคลาเทศ  พร้อมด้วยการมอบโอกาสและให้การสนับสนุนในการท างานวิจัยครั้งนี้
จากคณะการบัญชีและการจัดการ มหาวิทยาลัยมหาสารคาม จนท าให้ส าเร็จลุล่วงไปได้ด้วยดี ผู้วิจัย
ขอขอบพระคุณและหวังเป็นอย่างยิ่งว่างานวิจัยนี้จะก่อให้เกิดประโยชน์แก่ผู้ที่สนใจทุกท่าน 
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