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การเปรียบเทียบประสิทธิภาพการจำแนกภาพถ่ายโรคเบาหวานขึ้นจอประสาทตา 

ด้วยการสกัดคุณสมบัติเชิงพื้นผิวและการเรียนรู้ของเครื่อง 

 

ชัชวาลย์ ศรีมนตรี1*  ธนรัฐ  โชติพันธ์2   

 

 
บทคัดย่อ 

 งานวิจัยนี้มีจุดประสงค์หลักเพื่อจำแนกภาพถ่ายดวงตาซึ่งมีภาวะโรคเบาหวานขึ้นจอประสาทตา    
ด้วยวิธีการเรียนรู้ของเครื่องร่วมกับการสกัดคุณลักษณะเชิงพื้นผิวและเปรียบเทียบประสิทธิภาพแบบจำลอง   
การเรียนรู้ของเครื่องเพื่อจำแนกภาพถ่ายดวงตาซึ่งมีภาวะโรคเบาหวานขึ้นจอประสาทตา  โดยใช้ข้อมูลภาพถ่าย
ซึ ่งเผยแพร่บนเว็บไซต์ www.kaggle.com ซึ ่งรวบรวมโดย Chaudhari (2020) จำนวนทั้งสิ ้น 8,834 ภาพ     
โดยสกัดคุณลักษณะพื้นผิวของภาพถ่ายจอประสาทตาให้อยู่ในรูปแบบตัวเลขเชิงสถิติและลดจำนวนคุณลักษณะ
ซ้ำซ้อนโดยอาศัยค่าสัมประสิทธิ์สหสัมพันธ์อันดับสเปียร์แมน เพื่อปรับปรุงคุณภาพของข้อมูลซึ่งกำหนดค่า      
ค่าสัมประสิทธิ์สหสัมพันธ์ที่ 0.90 และลดจำนวนคุณลักษณะที่ไม่มีประโยชน์ต่อแบบจำลองด้วยอาโนวาเอฟเทสต์
โดยเลือกคุณสมบัติที่มีค่าเอฟสกอร์สูงสุด 100 ลำดับแรกซึ่งมีความสัมพันธ์กับผลลัพธ์ หลังจากนั้นใช้เทคนิค  
การหาค่าความสำคัญด้วยแรนดอมฟอเรสต์ เพื่อคัดเลือกคุณลักษณะเชิงสถิติที่มีค่าความสำคัญที่ 0.01 ขึ้นไป  
ซึ่งถือว่าเป็นคุณลักษณะที่มีนัยสำคัญต่อการสร้างแบบจำลอง จากกระบวนการทั้งหมดทำให้ได้คุณลักษณะทั้งสิ้น 
34 คุณลักษณะจาก 316 คุณลักษณะ และนำคุณลักษณะที่ผ่านการคัดเลือกดังกล่าวไปใช้สร้างแบบจำลอง 5 
รูปแบบได้แก่ แรนดอมฟอเรสต์ เอ็กตรีมการ์เดียนบูสต์  ซัพพอร์ตเวกเตอร์แมชชีน นิวรอลเน็ตเวิร์คและ            
เคเนียร ์เรสต์เนเบอร์  เพื ่อเปรียบเทียบประสิทธิภาพแบบจำลอง ทั ้งนี้ผลการวิจ ัยพบว่าแบบจำลอง                       
เอ็กตรีมการ์เดียนบูสต์มีความแม่นยำสูงสุดที่ 99.34% ค่าประสิทธิภาพโดยรวม 99.35% ค่าความไว 99.98% 
และค่าจำเพาะ 98.71% แสดงให้เห็นถึงประสิทธิภาพการจำแนกที่สูงและสามารถอธิบายผลได้ง่ายเมื่อเทียบกับ
วิธีการเรียนรู้เชิงลึกสมัยใหม่ ใช้ชุดข้อมูลที่มีขนาดเล็กกว่าแต่ยังคงประสิทธิภาพการจำแนกที่ใกล้เคียงกัน         
มีความเหมาะสมในการประยุกต์ใช้ในสภาพแวดล้อมทางคลินิกที่มีทรัพยากรจำกัด 
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PERFORMANCE COMPARISON OF DIABETIC RETINOPATHY CLASSIFICATION FROM RETINAL 
IMAGES USING TEXTURE FEATURES AND MACHINE LEARNING 

 
Chatchawarn Srimontree1*  Tanarat Chotiphan2 

Abstract 

 This research aims to classify diabetic retinopathy in fundus images using machine 
learning combined with texture feature extraction and to compare the performance of various 
machine learning models for diabetic retinopathy classification. The study employed a dataset 
of 8,834 images published on www.kaggle.com, collected by Chaudhari (2020). According to the 
study, texture features were extracted from fundus images and converted into numerical 
statistical features. Redundant features were reduced using Spearman's rank correlation 
coefficient with a correlation threshold at 0.90 to improve data quality. The number of irrelevant 
features were further reduced using the ANOVA F-test by selecting the top 100 features with 
the highest F-scores showing most strongly correlated with the classification outcomes. 
Subsequently, feature importance analysis using Random Forest were applied to select 
statistical features with importance values ≥ 0.01, which were considered significant features for 
model development. This entire process resulted in 34 features selected from the original 316 
features. To compare model performance, five machine learning models were trained using 
these selected features: Random Forest, eXtreme Gradient Boosting, Support Vector Machine, 
Neural Network, and K-Nearest Neighbors. The results demonstrate that the Extreme Gradient 
Boosting model achieved the highest performance with 99.34% accuracy, 99.35% overall 
performance, 99.98% sensitivity, and 98.71% specificity. This approach exhibited superior 
classification performance with enhanced interpretability compared to modern deep learning 
methods. Despite utilizing a smaller dataset than typically required by deep learning 
approaches, it maintained competitive classification performance while being particularly 
suitable for deployment in resource-constrained clinical environments. 
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บทนำ 
 ภาวะโรคเบาหวานขึ ้นจอประสาทตา (Diabetic Retinopathy) เป ็นภาวะแทรกซ้อนที ่สำคัญ          
ของโรคเบาหวาน หากไม่ได้รับการวินิจฉัยและรักษาอย่างทันท่วงที อาจนำไปสู่การสูญเสียการมองเห็นและ    
เป็นสาเหตุหนึ่งของอาการตาบอด ภาวะนี้ส่งผลกระทบต่อคุณภาพชีวิตของผู้ป่วยและบุคคลรอบข้าง นอกจากนี้
ขั้นตอนการรักษายังมีความซับซ้อนและปฏิบัติได้ยาก เช่น การหยอดยาและการยิงเลเซอร์ องค์การอนามัยโลก
คาดว่าจะมีผู ้ป่วยโรคเบาหวานเพิ่มขึ ้นถึง 360 ล้านคนในปี พ.ศ. 2573 และผู้ป่วยทุกรายมีความเสี ่ยงต่อ              
การเกิดโรคเบาหวานขึ้นจอประสาทตาเกือบทั้งหมด อย่างไรก็ตามกระบวนการคัดกรองผู้ป่วยที่ดีเพียงพอ       
จะสามารถลดอัตราการสูญเสียการมองเห็นได้ถึงร้อยละ 90 (อัจฉรา แก้วน้ำเชื้อ, 2564) จากการสำรวจข้อมูล
ผู้ป่วยเบาหวานโดยโรงพยาบาลศิริราช จำนวน 1,299 ราย มีการตรวจจอประสาทตาด้วยเครื่องตรวจจักษุ     
แบบใช้ลำแสงจำนวน 1,130 ราย คิดเป็นร้อยละ 86.99 ผลการสำรวจพบว่าความชุกของโรคเบาหวาน          
ขึ้นจอประสาทตาอยู่ที่ 393 ราย คิดเป็นร้อยละ 34.78 แสดงให้เห็นว่ามีอัตราการเกิดโรคในระดับสูงหลังจาก    
มีภาวะโรคเบาหวาน เมื ่อพิจารณาตามช่วงอายุพบว่า ความชุกของผู ้ป่วยสูงที ่สุดในช่วงอายุ 50–60 ปี           
โดยมีแนวโน้มเพิ่มขึ้นตามอายุในช่วงอายุก่อน 60 ปี นอกจากนี้ระยะเวลาการเป็นเบาหวานที่ยาวนานขึ้นสัมพันธ์
กับความชุกของโรคที่เพิ่มขึ้นอย่างมีนัยสำคัญ ผู้ที่เป็นเบาหวานนานกว่า 20 ปีมีความชุกสูงที่สุดที่ร้อยละ 52.69 
อย่างไรก็ตาม ภาวะโรคนี้สามารถตรวจพบได้ตั ้งแต่ช่วง 5 ปีแรกของการวินิจฉัยพบโรคเบาหวานในผู้ป่วย       
ทุกประเภท (Boonsaen et al., 2021)  

จากข้อมูลดังกล่าวพบว่ากระบวนการคัดกรองผู้ป่วยโรคเบาหวานขึ้นจอประสาทตาที่ดีเพียงพอ
สามารถลดการเกิดโรคและเป็นการป้องกันในเชิงรุก นอกจากกระบวนการวินิจฉัยด้วยแพทย์ผู้ชำนาญการแล้ว 
การจำแนกภาพถ่ายทางการแพทย์ด้วยวิธีการทางคอมพิวเตอร์ยังเป็นทางเลือกที่ได้รับการยอมรั บ โดยเฉพาะ  
การใช้เทคนิคการเรียนรู้ของเครื่องและปัญญาประดิษฐ์ในรูปแบบต่างๆ จากการทบทวนงานวิจัยที่เกี่ยวข้อง 
พบว่ามีการนำเทคนิคการเรียนรู ้ของเครื่องมาใช้ในการจำแนกภาพถ่ายทางการแพทย์หลากหลายรูปแบบ      
โดย Kalyani และคณะ (2024) ศึกษาพบว่าคุณสมบัติเชิงพื้นผิวที่หลากหลายสามารถให้ผลการจำแนกรูปภาพ       
ที่มีประสิทธิภาพ Kumar (2022) ใช้คุณลักษณะเชิงพื้นผิวร่วมกับแบบจำลองแรนดอมฟอเรสต์ในการจำแนก    
เนื้องอกสมองได้ความแม่นยำร้อยละ 83.3 คุณานนต์ อ่ำทอง และคณะ (2563) ใช้เมทริกซ์ระดับสีเทาร่วมกับ      
ซัพพอร์ตเวกเตอร์แมชชีนจำแนกภาพถ่ายทางการแพทย์ได้ความแม่นยำร้อยละ 92.56 (Hassan et al., 2022) 
ใช้เอ็กตรีมการ์เดียนบูสต์ร่วมกับคุณลักษณะเชิงลึกจำแนกโรคเบาหวานขึ้นจอประสาทตาได้อัตราความแม่นยำสูง 
กมลชนก สีพาติ่ง และคณะ (2566) เปรียบเทียบแบบจำลองการเรียนรู้เชิงลึก นิวรอลเน็ตเวิร์ค และแรนดอม   
ฟอเรสต์ในการจำแนกเนื ้องอกสมองจากภาพเอ็มอาร์ไอ พบว่านิวรอลเน็ตเวิร ์คให้ความแม่นยำสูงสุด                
ที่ร้อยละ 72.81 อนุพงศ์ สุขประเสริฐ และคณะ (2567) เปรียบเทียบแบบจำลอง 4 รูปแบบในการจำแนก        
นิ่วในไตด้วยภาพซีทีสแกน พบว่าเคเนียเรสต์เนเบอร์ให้ความแม่นยำสูงสุดที่ร้อยละ 92.64  
 จากการศึกษาข้อดีข้อเสียของงานวิจัยดังกล่าวส่งผลให้งานวิจัยนี้มุ่งเน้นพัฒนากระบวนการจำแนก
ภาพถ่ายโรคเบาหวานขึ้นจอประสาทตาโดยอาศัยแบบจำลองการเรียนรู้ของเครื่องร่วมกับการสกัดคุณลักษณะ
เชิงพื้นผิว กระบวนการเริ่มต้นด้วยการสกัดคุณลักษณะจากภาพถ่ายรวมทั้งสิ้น 316 คุณลักษณะ จากนั้นทำการ
ลดคุณลักษณะซ้ำซ้อนด้วยค่าสหสัมพันธ์อันดับสเปียร์แมนที่ 0.90 และคัดเลือกคุณสมบัติที่มีความสัมพันธ์กับ
ผลลัพธ์ด้วยอาโนวาเอฟเทสต์โดยเลือกคุณสมบัติที่มีค่าเอฟสกอร์สูงสุด 100 ลำดับแรก โดยขั้นตอนต่อมาคือ   
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การคัดเลือกคุณลักษณะที่มีผลต่อการจำแนกภาพถ่ายด้วยเทคนิคการหาค่าความสำคัญด้วยแรนดอมฟอเรสต์ 
โดยพิจารณาค่าความสำคัญที่มีค่าไม่น้อยกว่า 0.01 เป็นเกณฑ์ในการคัดเลือก ส่งผลให้ได้ชุดคุณลักษณะที่มี
นัยสำคัญจำนวน 34 คุณลักษณะ คุณลักษณะเหล่านี ้ถูกนำไปสร้างแบบจำลองเพื ่อการจำแนกภาพถ่าย         
โดยใช้แบบจำลองการเรียนรู้ของเครื่อง 5 แบบจำลอง ได้แก่ แรนดอมฟอเรสต์ ซัพพอร์ตเวกเตอร์แมชชีน    
นิวรอลเน็ตเวิร์ค เคเนียร์เรสต์เนเบอร์ และเอ็กตรีมการ์เดียนบูสต์ ประสิทธิภาพของแบบจำลองทั้งหมดได้รับการ
ประเมินโดยใช้ตัวชี้วัดมาตรฐาน ได้แก่ ความแม่นยำ ความไว ความจำเพาะ และค่าคะแนนประสิทธิภาพโดยรวม 
 ผลการศึกษาชี้ให้เห็นว่าคุณลักษณะภาพเชิงพื้นผิวซึ่งผ่านการคัดเลือกคุณสมบัติสามารถใช้จำแนก
ภาพถ่ายทางการแพทย์ได้อย่างมีประสิทธิภาพ เมื ่อเปรียบเทียบกับวิธีการเรียนรู ้เชิงลึกที่นิยมในปัจจุบัน 
แบบจำลองที่มีประสิทธิภาพดีที ่สุดในงานวิจัยนี้ให้ผลลัพธ์ที ่ใกล้เคียงกัน แต่สามารถฝึกสอนแบบจำลอง            
ได้อย่างมีประสิทธิภาพแม้มีชุดข้อมูลจำกัด มีความสามารถในการอธิบายผลและตีความคุณลักษณะที่มีผล          
ต่อการจำแนก ซึ ่งช่วยในการตรวจสอบผลทางคลินิก  ลดความต้องการทรัพยากรเนื ่องจากความซับซ้อน          
ในการคำนวณที่ต่ำ รวมถึงเพิ่มความเป็นไปได้ในการนำไปประยุกตใ์ช้ในสถานพยาบาลที่มีทรัพยากรจำกัด 
 
วัตถุประสงค์ของการวิจัย 
 1. จำแนกภาพถ่ายดวงตาซึ่งมีภาวะโรคเบาหวานขึ้นจอประสาทตาด้วยวิธีการเรียนรู้ของเครื่องร่วมกับ
การสกัดคุณลักษณะเชิงพื้นผิว 
 2. เปรียบเทียบประสิทธิภาพแบบจำลองการเรียนรู้ของเครื่องเพื่อจำแนกภาพถ่ายดวงตาซึ่งมีภาวะ
โรคเบาหวานขึ้นจอประสาทตา 
 
วิธีดำเนินการวิจัย 
 คณะผู้วิจัยได้ดำเนินการวิจัยตามมาตรฐานการทำเหมืองข้อมูลด้วยกระบวนการ  CRISP-DM ( Cross-
Industry Standard Process for Data Mining ) เพ ื ่อจำแนกภาพถ ่ายโรคเบาหวานข ึ ้นจอประสาทตา        
พร้อมกับเปรียบเทียบประสิทธิภาพของแบบจำลอง เช่นเดียวกับงานวิจัยโดย Garajam ซึ่งใช้แนวทางการจำแนก    
โรคทางตาโดยใช้กระบวนการเรียนรู้ของเครื่อง (Gajaram, 2022) ซึ่งประกอบด้วยกระบวนการย่อย 6 ขั้นตอน     
คือการทำความเข้าใจปัญหา การทำความเข้าใจข้อมูล การเตรียมข้อมูล การสร้างแบบจำลอง การประเมินผล 
การนำไปใช้งาน 
 1. การทำความเข้าใจปัญหา คณะผู้วิจัยมีความเห็นว่าจำนวนผู้ป่วยโรคเบาหวานมีจำนวนเพิ่มมากขึ้น
ซึ ่งผู ้ป่วยทั ้งหมดมีภาวะความเสี ่ยงต่อการเกิดโรคเบาหวานขึ ้นจอประสาทตาและอาจนำไปสู ่การสูญเสีย         
การมองเห็น หากแต่การคัดกรองผู้ป่วยที่ดีเพียงพอสามารถลดอัตราการสูญเสียการมองเห็นได้ได้ในอัตราที่สูง
และโรคเบาหวานขึ ้นจอประสาทตาสามารถตรวจพบได้ตั ้งแต่ 5 ปีแรกของการวินิจฉัยพบโรคเบาหวาน 
คณะผู้วิจัยจึงมีความต้องการจำแนกภาพถ่ายโรคเบาหวานขึ้นจอประสาทตาโดยอาศัยคุณลักษณะพื ้นผิว         
จากข้อมูลภาพถ่าย โดยคัดเลือกข้อมูลที่มีนัยสำคัญต่อการจำแนกภาพ เพื่อนำมาผ่านกระบวนการเรียนรู้        
ของเครื่องจำนวน 5 แบบจำลองพร้อมกับเปรียบเทียบประสิทธิภาพแบบจำลอง เพื่อคัดเลือกแบบจำลองที่ดีที่สุด
ในการจำแนกภาพถ่ายโรคเบาหวานขึ้นจอประสาทตา 
 2. การทำความเข้าใจข้อมูล ในการศึกษาและวิจัยครั้งนี้ใช้ข้อมูลภาพถ่ายจอประสาทตาซึ่งเผยแพร่                      
บนเว็บไซต์ www.kaggle.com จำนวน 8,834 ภาพ เป็นชุดข้อมูลรูปภาพจริงซึ ่งรวบรวมโดย Chaudhari          
(Chaudhari, 2020) ซึ ่งแบ่งเป็นข้อมูลภาพถ่ายซึ ่งมีภาวะโรคเบาหวานขึ ้นจอประสาทตา 4,417 ภาพและ    
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ภาพจอประสาทตาปกติจำนวน 4,417 ภาพ โดยภาพถ่ายแต่ละภาพมีขนาดรูปภาพ 512 x 512 พิกเซลและ      
มีความละเอียดภาพ 96 ดีพีไอ ดังแสดงในภาพที่ 1 
 

 
ภาพที่ 1 แสดงภาพจอประสาทตาที่มีและไม่มีสภาวะของโรค 

 
 3. การเตรียมข้อมูล ประกอบด้วยกระบวนการย่อย 3 กระบวนการดังต่อไปนี้ 
  3.1 การรวบรวมคุณลักษณะ งานวิจัยนี้ได้รวบรวมคุณลักษณะของภาพถ่ายที่เป็นมาตรฐานและ   
นิยมใช้ในการจำแนกภาพถ่ายโรคเบาหวานขึ้นจอประสาทตา ซึ่งประกอบด้วยคุณลักษณะพื้นผิวจำนวนทั้งสิ้น 
316 คุณลักษณะ โดยใช้คุณลักษณะ 2 ประเภทได้แก ่
   3.1.1 Local Binary Pattern (LBP) เป ็นเทคน ิคท ี ่ ใช ้ ในการสก ัดค ุณล ักษณะเช ิงพ ื ้นผิว            
จากภาพถ่าย โดยมีหลักการทำงานที่เรียบง่ายแต่มีประสิทธิภาพสูง วิธีการของ LBP คือการเลือกพื้นที่ย่อย     
ของภาพขนาด 3×3 พิกเซล แล้วใช้ค่าความเข้มของพิกเซลตรงกลางเป็นจุดอ้างอิง จากนั้นทำการเปรียบเทียบ  
ค่าความเข้มของพิกเซลโดยรอบกับค่าดังกล่าว หากค่าความสว่างของพิกเซลรอบข้างมากกว่าหรือเท่ากับค่า
ศูนย์กลางจะถูกกำหนดเป็นค่า 1 และหากน้อยกว่าจะถูกกำหนดเป็นค่า 0 ส่งผลให้ได้ลำดับของเลขฐานสอง
จำนวน 8 บิต ซึ่งสามารถแปลงเป็นตัวเลขฐานสิบ และนำไปสร้างเป็นฮิสโตแกรมเพื่อแทนลักษณะพื้นผิวของ
บริเวณนั้น เทคนิค LBP นี้มีข้อดีคือคำนวณได้รวดเร็ว และสามารถแสดงความแตกต่างของพื้นผิวในภาพได้                   
อย่างมีประสิทธิภาพแม้ในสภาวะแสงที่แตกต่างกัน (มาลีรัตน์ โสดานิล และอมรศักดิ์ อมรธนานันท์, 2555) 
   3.1.2 GLCM (Gray-Level Co-occurrence Matrix) เป็นเทคนิคการสกัดคุณลักษณะเชิงพื้นผิว            
ซึ่งอาศัยหลักการวิเคราะห์ความสัมพันธ์ด้วยค่าความเข้มของพิกเซลที่อยู ่ใกล้กันภายในภาพ โดยกำหนด
ระยะห่างและทิศทางของพิกเซลทั้งสองตำแหน่งที่ใช้เปรียบเทียบ เช่น แนวนอน แนวตั้ง หรือแนวทแยง      
เทคนิคนี้จะทำการนับจำนวนครั้งที่ค่าความเข้มระดับต่าง ๆ ของพิกเซลทั้งสองปรากฏร่วมกันในแต่ละตำแหน่ง
ทั ่วท ั ้งภาพ และจัดเก ็บข้อมูลเหล่าน ั ้นในร ูปแบบของเมทริกซ์ เพ ื ่อใช ้แทนลักษณะพื ้นผ ิวของภาพ               
(อรรถกร มากคงแก้ว, 2557) จากเมทริกซ์ GLCM ทีส่กัดได้ สามารถนำมาคำนวณเป็นคุณลักษณะเชิงสถิติต่าง ๆ 
เช่น วัดความแตกต่างของค่าความเข้ม วัดความคล้ายคลึงของค่าความเข้มที่อยู่ใกล้กัน วัดความสม่ำเสมอของ
พื้นผิว วัดความสัมพันธ์เชิงเส้นของค่าความเข้มระหว่างพิกเซล  GLCM เป็นเทคนิคที่สามารถอธิบายลักษณะ
พื้นผิวของภาพได้อย่างมีประสิทธิภาพ และมักถูกนำไปประยุกต์ใช้ในงานด้านการวินิจฉัยทางการแพทย์                  
การแยกประเภทวัตถุ และการประมวลผลภาพดิจิทัลในลักษณะอื่น ๆ 
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  3.2 สกัดคุณลักษณะ  กระบวนการสกัดคุณลักษณะจากภาพถ่ายจอประสาทตา กระบวนการใช้งาน
แบบจำลองและประเมินประสิทธิภาพแบบจำลอง ถูกพัฒนาขึ้นด้วยชุดคำสั่งภาษาไพธอนโดยอาศัยไลบรารี
โอเพนซ ีว ีสำหร ับภาษาไพธอน เวอร ์ช ัน 4.11.0.86 (OpenCV Contributors, 2025),  ซายค ิทอ ิมเมจ         
เวอร์ชัน 0.25.2 (Scikit-image contributors, 2024), ซายไพ เวอร์ชัน 1.15.3  (SciPy Community, 2024),                  
ซีบอร์น (Waskom, 2021), คีราส เวอร์ชัน 2.15.0 (Chollet et al., 2015) และแพนดาส เวอร์ชัน 2.2.3              
(Pandas development team, 2024) ในกระบวนการสกัดคุณลักษณะผู้วิจัยได้เพิ่มกระบวนการปรับคุณภาพ
ของภาพถ่ายด้วยว ิธ ีการปรับสมดุลฮ ิสโทแกรมแบบจำกัดคอนทราสต์ (Contrast Limited Adaptive 
Histogram Equalization หรือ CLAHE) เพื่อให้ภาพมีความคมชัดและสามารถสกัดค่าคุณลักษณะเชิงตัว เลข
และและสถิติที่มีความแม่นยำ ซึ่งสอดคล้องกับงานวิจัยของกฤษณะ ชินสาร และคณะ (2565) ซึ่งค้นคว้าวิจัย
เกี่ยวกับการคัดกรองภาพจอประสาทตาด้วยวิธีการเรียนรู้ของเครื่อง  เพื่อหาอาการเส้นเลือดฝอยโป่งพองและ
ค้นหาจุดที่มีเลือดออกบนดวงตาในผู้ป่วยที่มีภาวะโรคเบาหวาน 
  3.3 คัดเลือกคุณสมบัติที่มีนัยสำคัญ ประกอบด้วยกระบวนการย่อย 3 กระบนการตามลำดับคือ 
   3.3.1 การลดคุณลักษณะซ้ำซ้อนด้วยสัมประสิทธิ ์สหสัมพันธ์เช ิงอันดับของสเปียร ์แมน          
(The Spearman's Rank Correlation Coefficient) เพื ่อระบุคู ่คุณลักษณะที่มีค่าความสัมพันธ์สูงเกินกว่า      
ค่าที่กำหนดที่ 0.90 ซึ่งบ่งชี้ถึงความซ้ำซ้อนของข้อมูล จากนั้นดำเนินการตัดคุณลักษณะหนึ่งในแต่ละคู่ออก ไป
เพื่อให้เหลือเฉพาะคุณลักษณะที่ไม่ทับซ้อนกันมากเกินไป กระบวนการนี้ช่วยลดความซับซ้อนของข้อมูลและ    
เพ ิ ่มประสิทธ ิภาพในการเร ียนร ู ้ของแบบจำลอง สอดคล้องก ับงานวิจ ัยของ  Jiang และคณะ (2024)                      
ซึ่งใช้ค่าสัมประสิทธิ์สหสัมพันธ์เชิงอันดับของสเปียร์แมนในการคัดเลือกคุณสมบัติทางคณิตศาสตร์ที่ซับซ้อน           
ทั้งนี้ผลจากกระบวนการที่ใช้สัมประสิทธิ์สหสัมพันธ์เชิงอันดับของสเปียร์แมนในวิจัยครั้งนี้สามารถลดจำนวน
คุณลักษณะลง 50.63%  ซึ่งจากเดิมมีคุณลักษณะมากถึง 316 รายการ เหลือเพียง 156 รายการและสามารถ
คงไว้ซึ่งข้อมูลที่มีความหลากหลายและมีประโยชน์ต่อการจำแนกประเภท 
   3.3.2 คัดเลือกคุณสมบัติด้วยวิธีการซีเล็คเคเบสต์ (Select K Best) เพื่อลดจำนวนคุณลักษณะ     
ที่ไม่มีประโยชน์ต่อแบบจำลองด้วยอาโนวาเอฟเทสต์ โดยเลือกคุณสมบัติที่มีค่าเอฟสกอร์สูงสุด 100 ลำดับแรก 
ซึ่งมีความสัมพันธ์กับการจำแนกผลลัพธ์ เช่นเดียวกับงานวิจัยของ Ayyanar และคณะ (2022) ซึ่งประยุกต์ใช้
วิธีการซีเล็คเคเบสต์ร่วมกับการเรียนรู้ของเครื่องแบบรวมกลุ่มเพื่อวิเคราะห์ข้อมูลทางการแพทย์ 
   3.3.3 การหาค่าความสำคัญด้วยแรนดอมฟอเรสต์ เป็นเทคนิคที ่ใช้ลดจำนวนคุณลักษณะ          
ที่ไม่จำเป็นออกจากชุดข้อมูลโดยอาศัยหลักการประเมินความสำคัญของแต่ละคุณลักษณะ ซึ่งเป็นเทคนิคการรวม
ต้นไม้ตัดสินใจหลายต้น สามารถนำมาประยุกต์ใช้จัดอันดับและคัดเลือกเฉพาะคุณลักษณะที่มีบทบาทสำคัญ     
ต่อการจำแนกข้อมูล เพื่อนำไปใช้ในการสร้างแบบจำลองที่มีความแม่นยำมากขึ้นและมีความซับซ้อนน้อยลง       
ช่วยเพิ่มความสามารถในการตีความผลลัพธ์ของแบบจำลองได้อย่างชัดเจนยิ่งขึ้น โดยงานวิจัยนี้ได้ทำการคัดเลือก
เฉพาะคุณลักษณะที่มีค่าความสำคัญตั้งแต่ 0.01 ขึ้นไป (Feature Importance ≥ 0.01)  เนื่องจากมีจำนวน
คุณลักษณะที่นำมาคัดเลือกจำนวนมาก สอดคล้องกับงานวิจัยของ Wang (Wang, 2023) ซึ่งพบว่าการลดจำนวน
คุณสมบัติที่ไม่จำเป็นสามารถเพิ่มประสิทธิภาพให้กับแบบจำลองในการจำแนกประเภทข้อมูลแม้จะเป็นข้อมูล
ขนาดใหญ่หลังจากเสร็จสิ้นกระบวนการคัดเลือกคุณลักษณะ ทำให้ได้ผลลัพธ์ทั้งสิ้น 34 คุณลักษณะจาก 316 
คุณลักษณะ ดังแสดงในภาพที่ 2 
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ภาพที่ 2 แสดงคุณลักษณะที่ผ่านการคัดเลือก 
 จากภาพที่ 2 แสดงคุณลักษณะ LBP (Local Binary Pattern) ที่ขึ้นต้นด้วย LBP_ ตามด้วยรหัสตัวเลข 
เช่น LBP_224, LBP_56, LBP_14 โดยตัวเลขดังกล่าวคือรหัสรูปแบบที่มีค่าตั ้งแต่ 0-255 ซึ ่งเกิดจากการ
เปรียบเทียบค่าความเข้มของพิกเซลรอบข้าง 8 พิกเซลกับพิกเซลศูนย์กลาง และแปลงจากรูปแบบไบนารี 8 บิต
เป็นเลขฐานสิบ ยกตัวอย่างเช่น LBP_224 ซึ่งมีรหัสรูปแบบ 11100000 แทนความหมายได้ว่า 3 พิกเซลที่สว่าง 
ตามด้วย 5 พิกเซลที่มืด แสดงถึงการเปลี่ยนแปลงความเข้มแบบที่มีความแตกต่างกันสูงในพื้นที่ที่ใกล้เคียงกัน
อาจบ่งบอกถึงรอยขอบของโรคหรือความผิดปกติในพื้นที่ใกล้เคียงกัน LBP_254 ซึ่งมีรหัสรูปแบบ 11111110 
แทนความหมายได้ว่า เกือบทุกพิกเซลสว่างกว่าพิกเซลตรงกลาง แสดงให้เห็นว่ามีพื้นที่ที ่มีจุดมืดขนาดเล็ก 
ท่ามกลางพื้นที่สว่างซึ่งอาจเป็นจุดที่มีเลือกออกเป็นต้น โดย LBP_224 มีค่าความสำคัญสูงสุดที่ 0.037 แสดงให้
เห็นว่ารูปแบบพื้นผิวลักษณะะนี้เป็นตัวบ่งชี้ที่ดีที่สุดในการแยกภาพที่มีและไม่มีภาวะของโรค ซึง่คุณลักษณะ LBP 
สามารถจับลักษณะพื ้นผิวที ่ซ ับซ้อนได้ เช ่น ความผิดปกติของเส้นเลือด จุดเล ือดออก ประกอบกับ                  
การที่คุณลักษณะ LBP หลายคุณลักษณะมีค่าความสำคัญสูงบ่งชี้ว่าโรคเบาหวานขึ้นจอประสาทตามีลักษณะ
พื้นผิวที่แตกต่างจากจอประสาทตาปกติอย่างชัดเจน 
 4. การสร้างแบบจำลอง 
  4.1 แบบจำลองแรนดอมฟอเรสต์ (Random Forest) เป็นวิธีการเรียนรู ้ของเครื่องแบบมีผู้สอน    
โดยอาศัยการสร้างต้นไม้ตัดสินใจหลายต้นจากชุดข้อมูลย่อยและคุณลักษณะที่ถูกสุ่มคัดเลือก ผลลัพธ์จากต้นไม้
ทั ้งหมดจะถูกนำมารวมกันผ่านการโหวตเพื่อใช้จำแนกข้อมูล ทำให้ได้ผลการทำนายที่มีความแม่นยำและ           
มีความแปรปรวนในระดับต่ำ เหมาะสำหรับงานวิจัยที ่จ ัดการข้อมูลซับซ้อน เช่น การวิเคราะห์ข้อมูล              
ด้านการแพทย์หรือสถิติที่ซับซ้อน เช่นเดียวกับงานวิจัยของ Kumar (2022) ซึ่งใช้คุณลักษณะเชิงสถิติด้านพื้นผิว
ของภาพเอ็กซเรย์ เพื่อคัดแยกโรคเนื้องอกในสมองด้วยเมทริกซ์ระดับสีเทาโดยแบบจำลองแรนดอมฟอเรสต์
สามารถให้ความแม่นยำในระดับสูงถึง 83.3% โดยงานวิจัยนี้กำหนดค่าไฮเปอร์พารามิเตอร์โดยใช้จำนวนต้นไม้
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ตัดสินใจ 300 ต้น (n_estimators=300) ความลึกสูงสุดของต้นไม้ที่ 20 ระดับ (max_depth=20) จำนวนข้อมูล
ตัวอย่างขั้นต่ำก่อนจะแบ่งโหนด 5 ตัวอย่าง (min_samples_split=5)  จำนวนข้อมูลตัวอย่างขั้นต่ำในลีฟโหนด 
2 ตัวอย่าง (min_samples_leaf=2) ตั้งค่าจำนวนคุณลักษณะที่ใช้ในการจำแนกแต่ละครั้งจำนวน 6 คุณลักษณะ
โดยประมาณค่าจากรากที่สองของคุณลักษณะทั้งหมด (max_features='sqrt') สุ่มตัวอย่างแบบมีการแทนที่ 
(bootstrap=True) ปรับน้ำหนักตามสัดส่วนของข้อมูล (class_weight='balanced') คำนวณคะแนนจากข้อมูล
ที ่ ไม ่ถ ูกใช ้ (oob_score=True) และปรับค่าให้ใช ้แกนประมวลผลของหน่วยประมวลผลครบทุกแกน              
เพื่อเพิ่มความรวดเร็วในการทำงาน (n_jobs=-1) 
  4.2 ซัพพอร์ตเวคเตอร์แมชชีน (Support Vector Machine หรือ SVM) เป็นวิธีที่ใช้จำแนกข้อมูล
ออกเป็นกลุ่มโดยการหาเส้นระนาบ ซึ่งสามารถจำแนกข้อมูลสองกลุ่มให้ห่างกันมากที่สุด หากข้อมูลจำแนก       
ได้ยากแบบจำลองจะเปลี่ยนข้อมูลให้อยู่ในรูปแบบใหม่ที่จำแนกได้ง่ายขึ้นโดยใช้ฟังก์ชันพิเศษซึ่งสามารถเปลี่ยน
ข้อมูลที่จำแนกยากในมิติเดิมไปอยู่ในมิติใหม่ที่สามารถจำแนกง่ายขึ้น เช่นการสร้างระนาบใหม่หรือใช้การจำแนก
ด้วยเส้นที่มีความโค้งโดยไม่ต้องคำนวณพิกัดใหม่ทั้งหมด ซึ่งในแบบจำลองนี้เรียกว่าเคอร์เนลและมีพารามิเตอร์
ซึ่งสามารถกำหนดความสมดุลระหว่างการจำแนก ซึ่งช่วยปรับสมดุลระหว่างความแม่นยำและความยืดหยุ่น
สามารถประยุกต์ใช้กับการจำแนกข้อมูลได้ดี เช่นเดียวกับงานวิจัยของคุณานนต์   อ่ำทองและคณะ (2563) ซึ่ง
ประยุกต์ใช้เมทริกซ์ระดับสีเทาร่วมกับซัพพอร์ตเวคเตอร์แมชชีนในการจำแนกภาพถ่ายทางการแพทย์ซึ่งให้ความ
แม่นยำสูงถึง 92.56% โดยงานวิจัยนี้กำหนดค่าไฮเปอร์พารามิเตอร์โดยใช้เคอร์เนลจำแนกข้อมูลด้วยฟังก์ชั่นรัศมี 
(kernel='rbf') ปรับค่าค่าพารามิเตอร์การปรับเทียบ   ที่ 10 (C=10.0) กำหนดค่าพารามิเตอร์แกมมาร์ให้คำนวณ
อัตโนมัติตามจำนวนคุณลักษณะและความแปรปรวน (gamma='scale') ปรับน้ำหนักตามสัดส่วนของข้อมูล 
(class_weight='balanced') 
  4.3 เอ ็กตร ีมการ ์ เด ียนบ ูสต ์  (eXtreme Gradient Boost หร ิอ XGBoost) เป ็นแบบจำลอง            
ซ ึ ่งพ ัฒนาขึ ้นจากแนวค ิดของการ ์เด ียนบูสต ์ จ ัดอย ู ่ ในกล ุ ่มของการเร ียนร ู ้แบบรวมกลุ ่มโดยอาศัย                     
การฝึกแบบจำลองย่อยซึ่งมีลำดับขั้น โดยแต่ละแบบจำลองย่อยจะพยายามลดข้อผิดพลาดของแบบจำลองย่อย
ก่อนหน้า ส่งผลให้สามารถปรับปรุงประสิทธิภาพของการทำนายได้อย่างต่อเนื่อง (Chen & Guestrin, 2016) 
ด้วยเหตุนี ้เอ็กตรีมการ์เดียนบูสต์ จึงได้รับความนิยมอย่างแพร่หลายในงานวิจัยด้านการวิเคราะห์ข้อมูล            
เชิงตัวเลขที่ซับซ้อนรวมถึงการวิเคราะห์ภาพถ่ายทางการแพทย์เช่นเดียวกับงานวิจัยของ Hassan และคณะ 
(2022)  ซึ่งทำการวิจัยเพื่อจำแนกภาพโรคเบาหวานขึ้นจอประสาทตาโดยใช้เอ็กตรีม            การ์เดียนบูสต์
ร่วมกับคุณลักษณะเชิงลึกซึ่งสกัดจากภาพถ่ายจอประสาทตาและมีผลการจำแนกภาพถ่ายที่ถูกต้องในอัตราที่สูง 
อย่างไรก็ตามแบบจำลองเอ็กตรีมการ์เดียนบูสต์อาจเกิดปัญหาในประเด็นแบบจำลองมีความแม่นยำสูงกับข้อมูล
ฝึกแต่มีประสิทธิภาพต่ำเมื่อนำไปใช้กับข้อมูลใหม่หรือข้อมูลทดสอบหากไม่มีการควบคุม           ความซับซ้อน
ของแบบจำลองอย่างเหมาะสม โดยงานวิจัยนี้กำหนดค่าไฮเปอร์พารามิเตอร์โดยใช้จำนวนต้นไม้ตัดสินใจ 300 
ต ้ น  (n_estimators=300) ความล ึ กส ู ง ส ุ ดของต ้ น ไม ้  (max_depth=6 ) อ ั ต ร าการ เ ร ี ยนร ู ้ ท ี ่  0 . 1 
(learning_rate=0.1) สัดส่วนของข้อมูลที่สุ่มใช้ในแต่ละรอบที่ 0.8 (subsample=0.8) สัดส่วนคุณลักษณะที่สุ่ม
ใช้ในแต่ละต้นที่ 0.8 (colsample_bytree=0.8) สัดส่วนคุณลักษณะที่สุ่มใช้ในต้นไม้ตัดสินใจแต่ละระดับที่ 0.8  
(colsample_bylevel=0.8) น้ำหนักขั้นต่ำที่ต้องมีในชิลด์โหนดที่ 3 ตัวอย่าง (min_child_weight=3) ค่าการ
ลดความสูญเสียขั้นต่ำที่จำเป็นสำหรับการแบ่งข้อมูลที่ 0.1 (gamma=0.1) ตั้งค่าให้น้ำหนักของคุณลักษณะบาง
ตัวเป็น 0 เพื่อคัดเลือกเฉพาะคุณลักษณะสำคัญ (reg_alpha=0.1) ตั้งค่าเพื่อป้องกันไม่ให้คุณลักษณะบางตัวมี
น้ำหนักมากเกินไป (reg_lambda=1.0) ใช้ฟังก์ชันความคลาดเคลื่อนแบบล็อกลอส (eval_metric='logloss') 
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สร้างต้นไม้ด้วยอัลกอริทึ ่มแบบฮิสโตแกรมแทนการคำนวณจากข้อมูลทั้งหมด (tree_method='hist') และ      
ใช้แกนประมวลผลของหน่วยประมวลผลครบทุกแกนเพื่อเพ่ิมความรวดเร็วในการทำงาน (n_jobs=-1) 
 4.4 นิวรอลเน็ตเวิร์ค (Neural Networks หรือ NN) หรือเรียกอีกอย่างหนึ่งว่าแบบจำลองเครือข่าย
ประสาทเทียม เป็นแบบจำลองที ่พัฒนาขึ ้นโดยเลียนแบบการทำงานของเซลล์ประสาทในร่างกายมนุษย์               
โดยมีหลักการคือ เมื ่อเซลล์ประสาทได้รับข้อมูลหรือสิ ่งเร้าจะประมวลผลภายในเซลล์ และตัดสินใจว่า              
จะส่งสัญญาณต่อไปยังเซลล์อื่นหรือไม่ แนวคิดนี้ถูกนำมาใช้ในกระบวนการทางคอมพิวเตอร์เพื่อสร้างระบบ       
ที่สามารถเรียนรู้จากข้อมูลเพื่อจำแนกรูปแบบและคาดการณ์สิ่งที่จะเกิดขึ้นในอนาคตแม้ข้อมูลจะมีความซับซ้อน
หรือไม่เป็นเชิงเส้น (อนุพงศ์ สุขประเสริฐ, 2564) เช่นเดียวกับงานวิจัยของกมลชนกและคณะ (กมลชนก สีพาติ่ง   
และคณะ, 2566) ซึ่งทำการวิจัยเกี่ยวกับกระบวนการคัดกรองผู้ป่วยเนื้องอกในสมองด้วยการสกัดคุณลักษณะ
จากภาพเอ็มอาร์ไอร่วมกับการเรียนรู้ของเครื่องและเปรียบเทียบประสิทธิภาพของแบบจำลองได้แก่ แบบจำลอง
การเร ียนรู ้ เช ิงล ึก แบบจำลองนิวรอลเน็ตเว ิร ์ค และแบบจำลองแรนดอมฟอเรสต์พบว่าแบบจำล อง             
นิวรอลเน็ตเวิร์คมีความแม่นยำที่ร้อยละ 72.81  โดยงานวิจัยนี้กำหนดค่าไฮเปอร์พารามิเตอร์โดยใช้จำนวน
นิวรอนแต่ละชั ้นซ่อนมีจำนวน 128 64 32 และชั ้นเอาท์พุต 1 นิวรอนตามลำดับ ฟังก์ชันกระตุ ้นและ             
การปรับเทียบทุกชั้นซ่อนใช้ฟังก์ชันกระตุ้นแบบเรลู (activation='relu') มีค่าการปรับเทียบแบบแอลทูที่ 0.001 
(kernel_regularizer=l2(0.001)) เพิ ่มชั ้นแบตช์นอร์มอลไลเซชัน (BatchNormalization)  ชั ้นที ่ 1 และ 2        
ใช้ดรอปเอาท์ 0.3 สำหรับชั้นที่ 3 ใช้ดรอปเอาท์ 0.2 (Dropout=0.3, 0.2) ชั้นเอาท์พุตใช้ฟังก์ชันซิกมอยด์ 
(activation='sigmoid') การปรับค่าน้ำหนักใช้อัลกอริทึมแอดัม (Adam optimizer) โดยมีอัตราการเรียนรู้ 
0.001 ค ่ า เบต ้ า  1 ท ี ่  0.9 และเบต ้ า  2 ท ี ่  0.999 (learning_rate=0.001, beta_1=0.9, beta_2=0.999)             
ใช้ฟังก์ชันความสูญเสียแบบไบนารีครอสเอนโทรปี ( loss='binary_crossentropy') การฝึกสอนและควบคุม
แบบจำลองกำหนดจำนวนรอบการฝ ึกสอนส ูงส ุด 100 รอบด ้วยขนาดแบตช์ที่  64  (epochs=100, 
batch_size=64) แบ ่งข ้อม ูล เพ ื ่อใช้ตรวจสอบความถ ูกต ้องของแบบจำลองท ี ่อ ัตราส ่วนร ้อยละ 20 
(validation_split=0.2) ใช้เออร์ลี่สต็อปปิงที่หยุดการฝึกสอนอัตโนมัติเมื่อความสูญเสียในชุดตรวจสอบไม่ดีขึ้น                                      
จำนวน 10 รอบและย ้อนกล ับไปใช้ค ่ าของน ้ำหน ักท ี ่ด ีท ี ่ ส ุด  (EarlyStopping, monitor='val_loss', 
patience=10, restore_best_weights=True) ลดอัตราการเรียนรู ้ลงครึ ่งหนึ ่งเม ื ่อความสูญเสียไม่ด ีขึ้น         
เป ็น เวลา  5 รอบโดยม ีอ ั ตราต ่ ำส ุ ดท ี ่  0.0000001 (ReduceLROnPlateau, factor=0.5, patience=5, 
min_lr=1e-7) และปรับน้ำหนักคลาสตามอัตราส่วนของข้อมูลเพื่อจัดการกับข้อมูลที่ไม่สมดุล (class_weight) 
  4.5 แบบจำลองเคเนียเรสต์เนเบอร์ (K-Nearest Neighbors หรือ KNN) เป็นแบบจำลองสำหรับ
จำแนกข้อมูลโดยอาศัยหลักการเปรียบเทียบข้อมูลใหม่กับข้อมูลในชุดฝึกผ่านการวัดค่าความใกล้เคียง            
ทางคณิตศาสตร์ยกตัวอย่างเช่น ระยะทางยูคลิดเป็นต้น จากนั้นทำการเลือกข้อมูลจำนวน k ตัวอย่างที่อยู่ใกล้
ข้อมูลใหม่มากที่สุด และทำการจัดประเภทของข้อมูลใหม่ตามคลาสที่ปรากฏบ่อยที่สุดในกลุ่มข้อมูลเหล่านั้น 
ส่งผลให้สามารถสะท้อนความคล้ายคลึงผ่านการวัดระยะห่างได้อย่างชัดเจน (อรรศฎาวุธ เรืองสวัสดิ์ และคณะ, 
2566) เช่นเดียวกับการค้นคว้าและวิจัยของ อนุพงศ์และคณะ  (อนุพงศ์ สุขประเสริฐ และคณะ, 2567)             
ซึ ่งทำการวิจ ัยเกี ่ยวกับการคัดกรองผู ้ป ่วยโรคนิ ่วในไตด้วยการสกัดคุณลักษณะจากภาพซีทีสแกนและ             
กระบวนการเรียนรู้ของเครื่องเพื่อทำการเปรียบเทียบประสิทธิภาพของแบบจำลองจำนวน 4 แบบจำลองได้แก่ 
แบบจำลองเคเนียเรสต์เนเบอร์ แบบจำลองซัพพอร์ตเวคเตอร์แมชชีน แบบจำลองแรนดอมฟอร์เรสต์ แบบจำลอง
นาอิฟเบย์ ทั ้งนี ้จากการวิจัยพบว่าแบบจำลองเคเนียเรสต์เนเบอร์มีความแม่นยำมากที่สุดที่ ร้อยละ 92.64       
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โดยงานวิจัยนี้กำหนดค่าไฮเปอร์พารามิเตอร์โดยกำหนดจำนวนเพื่อนบ้านให้มีค่าเท่ากับ 7 (n_neighbors=7) 
กำหนดให้เพื่อนบ้านที่ใกล้กว่ามีน้ำหนักมากกว่า (weights='distance') กำหนดวิธีการวัดระยะทางมินคอฟสกี 
(metric='minkowski' ,p=2) เลือกอัลกอริทึมที่เหมาะสมแบบอัตโนมัติ (algorithm='auto') และปรับแต่งค่าให้
ใช้แกนประมวลผลของหน่วยประมวลผลครบทุกแกนเพื่อเพ่ิมความรวดเร็วในการทำงาน (n_jobs=-1) 
 5. การประเมินผล 
  การศึกษาและวิจัยครั้งนี้มีการประเมินประสิทธิภาพแบบจำลองโดยแบ่งข้อมูลออกเป็น 10 ส่วน      
ในอัตราส่วนที่เท่ากันโดยใช้ 9 ส่วนสำหรับฝึกสอนแบบจำลอง (Training Set) และใช้ 1 ส่วนสำหรับทดสอบ
แบบจำลอง (Testing Set) โดยทำซ้ำทั้งหมดจำนวน 30 รอบและเฉลี่ยค่าผลลัพธ์ที ่ได้ ซึ่งเป็นกระบวนการ     
ช่วยลดความแปรปรวนของผลการประเมินแบบจำลอง  
  ทั้งนี้ผลลัพธ์จากกระบวนการสร้างแบบจำลองสามารถแสดงในรูปแบบตารางเมทริกซ์ความสับสน           
(Confusion Matrix) ซ ึ ่ งกำหนดกล ุ ่ม Positive ค ือร ูปภาพท ี ่ม ีภาวะโรคเบาหวานข ึ ้นจอประสาทตา                
และกลุ่ม Negative คือ รูปภาพที่ไม่มีภาวะโรคเบาหวานขึ้นจอประสาทตา ทำให้เกิดผลการจำแนก 4 ประเภท      
ซึ่งนำไปใช้ประเมินประสิทธิภาพของแบบจำลอง 
   1. True Negative (TN) คือ จำนวนภาพที ่ไม่ม ีภาวะโรคเบาหวานขึ ้นจอประสาทตาและ
แบบจำลองจำแนกได้อย่างถูกต้องว่าภาพถ่ายดังกล่าวไม่มีภาวะโรคเบาหวานขึ้นจอประสาทตา 
   2.  False Positive (FP) ค ือ จำนวนภาพท ี ่ ไม ่ม ีภาวะโรคเบาหวานขึ้ นจอประสาทตา                 
แต่แบบจำลองจำแนกผิดโดยจำแนกว่าภาพถ่ายดังกล่าวมีภาวะโรคเบาหวานขึ้นจอประสาทตา 
   3.  False Negative (FN) คือ จำนวนภาพที่มีภาวะโรคเบาหวานขึ้นจอประสาทตาแต่แบบจำลอง
จำแนกผิดโดยจำแนกว่าภาพถ่ายดังกล่าวไม่มีภาวะโรคเบาหวานขึ้นจอประสาทตา 
   4.  True Positive (TP) คือ จำนวนภาพที่มีภาวะโรคเบาหวานขึ้นจอประสาทตาและแบบจำลอง
จำแนกได้อย่างถูกต้อง ว่าภาพถ่ายดังกล่าวมีภาวะโรคเบาหวานขึ้นจอประสาทตา 
 ค่ามาตรฐานในการวัดประสิทธิภาพของแบบจำลองประกอบด้วย ค่าความแม่นยำ (Accuracy)        
ค ่าประส ิทธ ิภาพโดยรวม  (F-Measure) ค ่าความไว (Sensitivity) และค ่าความจำเพาะ (Specificity)                
ซึ่งมีรายละเอียดดังต่อไปนี้ 
   5.1 ค่าความแม่นยำ (Accuracy) คือ อัตราส่วนของการทำนายที่ถูกต้องทั้งหมดทั้ง Positive 
และ Negative ต่อจำนวนตัวอย่างทั้งหมดในชุดข้อมูล ค่าความแม่นยำสามารถคำนวณได้ดังสมการต่อไปนี้ 
 

Accuracy = (TP + TN) / (TP + TN + FP + FN) 
 
   5.2 ค่าความไว (Sensitivity) คือ อัตราส่วนของตัวอย่าง Positive ที่ถูกทำนายอย่างถูกต้อง     
ต่อตัวอย่าง Positive ทั้งหมด ค่าความไวสามารถบ่งบอกความครบถ้วนในกระบวนการจำแนกกลุ่ม Positive  
 

Sensitivity = TP / (TP + FN) 
 

   5.3 ค่าความจำเพาะ (Specificity) คือ อ ัตราส ่วนของตัวอย ่าง Negative ที ่ถ ูกทำนาย          
อย่างถูกต้องต่อตัวอย่าง Negative ทั้งหมด ค่าความจำเพาะสามารถบ่งบอกความครบถ้วนในกระบวนการ
จำแนกกลุ่ม Negative 

Specificity = TN / (TN + FP) 
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   5.4 ค ่าประส ิทธ ิภาพโดยรวม  (F-Measure) ค ือ เมตร ิกซ ึ ่ ง ใช ้ประเม ินประส ิทธ ิภาพ                  
ของแบบจำลองเพื่อการจำแนกประเภทโดยคำนวณจากค่าความแม่นยำ  (Precision) และความครอบคลุม 
(Recall) ซึ่งเหมาะสำหรับกระบวนการที่ต้องการวัดความสมดุลระหว่างความแม่นยำและความครอบคลุม  เช่น
การประเมินแบบจำลองในงานวิจัยด้านการเรียนรู้ของเครื่อง 

F1-score = 2TP / (2TP + FP + FN) 
     โดยที ่
           Precision = TP / (TP + FP) 
           Recall = TP / (TP + FN) 
 6. การนำไปใช้งาน   
  ภายหลังจากการดำเนินงานตามมาตรฐานของการทำเหมืองข้อมูลทั ้ง 5 ขั ้นตอน สามารถ              
นำแบบจำลองที่มีประสิทธิภาพสูงสุดเพื่อประยุกต์ใช้ในกรณีต่างๆเช่น บันทึกแบบจำลองในรูปแบบแฟ้มข้อมูล    
เพื่อเก็บไว้ใช้ในอนาคต การใช้แบบจำลองกับข้อมูลชุดใหม่ หรือการสร้างระบบสารสนเทศที่สามารถเรียกใช้
แบบจำลองผ่านเว็บแอปพลิเคชันหรือเอพีไอเพื่อสร้างระบบวินิจฉัยที่ทำงานกับข้อมูลใหม่ในทันที และการแปลง
แบบจำลองเพื่อใช้ในอุปกรณ์อื่นซึ่งเหมาะกับการค้นคว้าวิจัยในลำดับถัดไป 
 
ผลการวิจัยและอภิปรายผล 
 จากผลการทดลองพบว่าแบบจำลองเอ็กตรีมการ์เดียนบูสต์ ให้ผลการจำแนกที่ดีและสมดุลที ่สุด       
โดยสามารถจำแนกกลุ่มภาพถ่ายซึ่งมีภาวะของโรคเบาหวานขึ้นจอประสาทตาถูกต้อง (TP) สูงถึง 4,416 ภาพ 
และสามารถจำแนกกลุ่มภาพถ่ายซึ่งไม่มีภาวะของโรคเบาหวานขึ้นจอประสาทตาถูกต้อง (TN) สูงถึง 4,360 ภาพ 
และมีการจำแนกผิดพลาดในอัตราที่ต่ำ โดยจำแนกกลุ่มภาพถ่ายที่ไม่มีภาวะของโรคผิดพลาด  (FP) ต่ำที่สุดเพียง 
57 ภาพ และจำแนกกลุ่มภาพถ่ายที่มีภาวะของโรคผิดพลาด (FN) อยู่ในอัตราที่ต่ำเพียง 1 ภาพ สะท้อนให้เห็น  
ถึงประสิทธิภาพในการจำแนกที่มีความเสถียรทั้งในกลุ่มที่มีภาวะของโรคและไม่มีภาวะของโรค เมื่อพิจารณา
แบบจำลองนิวรอลเน็ตเวิร์คแสดงให้เห็นว่าแบบจำลองสามารถจำแนกกลุ่มภาพถ่ายซึ่งมีและไม่มีภาวะของโรค   
ได้ถูกต้องในอัตราที่สูงใกล้เคียงกัน โดยสามารถจำแนกกลุ่มภาพถ่ายซึ่งมีภาวะของโรคเบาหวานขึ้นจอประสาท
ตาถูกต้อง (TP) สูงถึง 4,382 ภาพ และสามารถจำแนกกลุ่มภาพถ่ายซึ่งไม่มีภาวะของโรคเบาหวานขึ้นจอ
ประสาทตาถูกต้อง (TN) สูงถึง 4,286 ภาพ  มีการจำแนกกลุ่มที่ไม่มีภาวะโรคผิดพลาด  (FP) 131 ภาพ และ
พบว่ามีจำนวนการจำแนกกลุ่มที่มีภาวะโรคผิดพลาด (FP) ถึง 35 ภาพ ซึ่งอาจเป็นข้อจำกัดในด้านการวินิจฉัย
เกี่ยวกับสุขภาพ แบบจำลองเคเนียเรสต์เนเบอร์มีผลการจำแนกที่แม่นยำและสมดุลแม้ไม่ใช่ข้อมูลในลักษณะเชิง
เส้น โดยสามารถจำแนกกลุ่มภาพถ่ายซึ่งมีภาวะของโรคเบาหวานขึ้นจอประสาทตาถูกต้อง (TP) สูงถึง 4,416 
ภาพ และสามารถจำแนกกลุ่มภาพถ่ายซึ่งไม่มีภาวะของโรคเบาหวานขึ้นจอประสาทตาถูกต้อง (TN) สูงถึง 4,157 
ภาพ มีจำแนกกลุ่มภาพถ่ายที่มีภาวะของโรคผิดพลาด (FN) อยู่ในอัตราที่ต่ำเพียง 1 ภาพ แต่มีการจำแนกกลุ่ม   
ที่ไม่มีภาวะโรคผิดพลาด (FP) สูงถึง 260 ภาพ ในขณะที่แบบจำลองแรนดอมฟอเรสต์แม้จะสามารถจำแนก
รูปภาพกลุ่มมีภาวะของโรคได้ได้ครบถ้วนและไม่พบข้อผิดพลาดในการจำแนก (FN= 0) แต่มีอัตราการจำแนก
กลุ่มที่ไม่มีภาวะโรคผิดพลาด (FP) สูงถึง 2,892 ภาพ ทำให้การจำแนกภาพถ่ายซึ่งไม่มีภาวะของโรคเบาหวาน  
ขึ ้นจอประสาทตาที่ถูกต้อง (TN) เพียง 1,525 ภาพ จากเหตุปัจจัยดังกล่าวอาจก่อให้เกิดผลข้างเคียงเช่น        
เกิดการวินิจฉัยที่ผิดพลาดจากผลบวกลวง เกิดภาระงานที่ไม่จำเป็นและสูญเสียทรัพยากรเพิ่มเติมจากการตรวจ
ติดตามผลซ้ำ และแบบจำลองซัพพอร์ตเวคเตอร์แมชชีนมีประสิทธิภาพในการจำแนกต่ำที่สุด ทั้งนี้มีการจำแนก
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รูปภาพ  ที่มีภาวะโรคได้ถูกต้อง (TP) เพียง 2,454 ภาพ และสามารถจำแนกรูปภาพที่ไม่มีโรคถูกต้อง (TN) พียง 
1,994 ภาพ ขณะที่มีเกิดความผิดพลาดจากการจำแนกในอัตราที่สูงมาก โดยเฉพาะการทำนายกลุ่มที่มีภาวะของ
โรคผิดพลาด (FN) สูงถึง 1,922 ภาพ และการวินิจฉัยผิดพลาดในกลุ่มที่ไม่มีภาวะของโรค (FP) สูงถึง 2,423 
ภาพ ซึ่งแสดงถึงข้อจำกัดที่ชัดเจนของแบบจำลองในการใช้งานจริง โดยเฉพาะในระบบที่ต้องการความแม่นยำสูง   
ทั้งนี้การเปรียบเทียบผลการจำแนกรูปภาพของแบบจำลองสามารถแสดงในตารางที่ 1 
 
ตารางท่ี 1 แสดงการเปรียบเทียบผลการจำแนกรูปภาพของแบบจำลอง 
 

แบบจำลอง True Negative False Positive False Negative True Positive 
เอ็กตรีมการ์เดียนบูสต์ 4360 57 1 4416 
นิวรอลเน็ตเวิร์ค 4286 131 35 4382 
เคเนียเรสต์เนเบอร์ 4157 260 1 4416 
แรนดอมฟอเรสต์ 1525 2892 0 4417 
ซัพพอร์ตเวคเตอร์แมชชีน 1994 2423 1922 2495 

 
 จากผลการประเมินประสิทธิภาพแบบจำลองพบว่าแบบจำลองเอ็กตรีมการ์เดียนบูสต์มีประสิทธิภาพ
การจำแนกที่ดีที่สุดในทุกตัวชี้วัดโดยมีค่าความแม่นยำอยู่ที่ ร้อยละ 99.34 และค่าประสิทธิภาพโดยรวมอยู่ที่ 
99.35% ซึ่งสะท้อนถึงความสามารถในการจำแนกกลุ่มที่มีภาวะของโรคและกลุ่มที่ไม่มีภาวะของโรคได้อย่าง
สมดุล นอกจากนี้ค่าความไวที่สูงถึงร้อยละ 99.98 แสดงให้เห็นว่าแบบจำลองสามารถจำแนกรูปภาพที่มีภาวะ
ของโรคได้เกือบทั้งหมดและเกิดกรณีผิดพลาดในการตรวจพบภาวะของโรค (FN) ในอัตราที่น้อยมากเมื่อเทียบกับ
จำนวนรูปภาพทั้งหมด ขณะที่ค่าความจำเพาะที่สูงถึงร้อยละ 98.71 สามารถบ่งชี้ได้ว่าแบบจำลองสามารถ
หลีกเลี่ยงการวินิจฉัยเกินจริงในกลุ่มที่ไม่มีภาวะของโรคได้ดีมาก จึงมีความเหมาะสมอย่างยิ่งในการนำไปใช้                   
ในระบบวินิจฉัยทางการแพทย์ที ่ต้องการลดความผิดพลาดทั้งกรณีมีและไม่มีภาวะของโรคได้อย่างสมดุล
สอดคล้องกับงานวิจัยโดย Hassan และคณะ (2022) ซึ่งประยุกต์ใช้ใช้แบบจำลองเอ็กตรีมการ์เดียนบูสต์ร่วมกับ  
การสกัดคุณสมบัติเชิงลึกเพื่อจำแนกโรคเบาหวานขึ้นจอประสาทตาซึ่งให้ความแม่นยำสูง แบบจำลองนิวรอล
เน็ตเวิร์คให้ผลการประเมินมีประสิทธิภาพสูงรองลงมาจากเอ็กตรีมการ์เดียนบูสต์โดยมีค่าความแม่นยำอยู่ที่     
ร้อยละ 98.12 และค่าประสิทธิภาพโดยรวมอยู่ที่อยู่ที่ร้อยละ 98.14 จุดเด่นของแบบจำลองนี้คือความสามารถใน
การเรียนรู้คุณลักษณะจากข้อมูลเชิงซ้อนผ่านกระบวนการเรียนรู้แบบหลายชั้นซ่อน ส่งผลให้สามารถลดอัตรา
ความผิดพลาดทั้งกลุ่มที่มีภาวะของโรคและไม่มีภาวะของโรคได้อย่างมีประสิทธิภาพ โดยมีค่าความไวอยู่ที่ร้อยละ 
99.21 และค่าความจำเพาะอยู่ที่ร้อยละ 97.03 แสดงถึงความสามารถในการรักษาความสมดุลและความแม่นยำ                
ในการตรวจจับได้ทั้งสองกลุ่ม แม้ว่าจะมีอัตราการจำแนกกลุ่มที่มีภาวะของโรคผิดพลาดแต่นับว่ามีจำนวนน้อย     
เมื่อเทียบกับแบบจำลองอื่น ประสิทธิภาพแบบจำลองนิวรอลเน็ตเวิร์คในงานวิจัยนี้มีประสิทธิภาพมากกว่า
งานวิจัยโดย กมลชนก สีพาติ่ง และคณะ (2566) ซึ่งสกัดค่าทางสถิติของภาพถ่ายทางการแพทย์เช่น ค่าเฉลี่ย 
ค่ามัธยฐาน ค่าความเข้มของสีเทา แสดงเห็นว่าคุณสมบัติเชิงพื้นผิวเป็นทางเลือกที่เหมาะสมมากกว่า แบบจำลอง
เคเนียเรสต์เนเบอร์มีลักษณะการจำแนกข้อมูลที่อาศัยลักษณะของข้อมูลรอบข้างส่งผลให้แบบจำลองสามารถให้
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ค่าความไวสูงที่สุดในกลุ่มแบบจำลองซึ่งใช้ในการค้นคว้าวิจัยครั ้งนี้ โดยมีค่าความไวเท่ากับร้อยละ 99.98 
เทียบเท่าเอ็กตรีมการ์เดียนบูสต์ซึ่งตรวจพบภาพที่มีภาวะของโรคได้เกือบครบถ้วน แต่อย่างไรก็ตามแบบจำลองมี
ค่าความจำเพาะอยู่ที่ร้อยละ 94.11 ซึ่งต่ำกว่าแบบจำลองอื่นเล็กน้อย ทำให้แบบจำลองเคเนียเรสต์เนเบอรเ์หมาะ
สำหรับใช้ในบริบทที่ต้องการลดข้อผิดพลาดในการตรวจพบกลุ่มที่มีภาวะของโรคให้เหลือในอัตราที่น้อยที่สุด  
ประสิทธิภาพแบบจำลองเคเนียเรสต์เนเบอร์ในงานวิจัยนี้มีประสิทธิภาพมากกว่างานวิจัยโดย อนุพงศ์ และคณะ  
(2567) เล็กน้อย ทั้งนี้สาเหตุอาจมาจากประเภทภาพถ่ายทางการแพทย์ที่แตกต่างกัน  ในประเด็นแบบจำลอง
แรนดอมฟอเรสต์แม้แบบจำลองจะให้ค่าความไวที่สุดที่ร้อยละ 100 ซึ่งบ่งชี้ได้ว่าแบบจำลองสามารถตรวจพบ
ผู้ป่วยได้ทั้งหมดแต่แบบจำลองมีค่าความจำเพาะที่ต่ำมากเพียงร้อยละ 34.53 ทำให้เกิดการทำนายกลุ่มรูปภาพที่
ไม่มีภาวะของโรคผิดพลาด (FP) ในอัตราที่สูงมาก ส่งผลให้ค่าความแม่นยำโดยรวมลดลงเหลือเพียงร้อยละ 
67.26 และค่าประสิทธิภาพโดยรวมอยู่ที่ร้อยละ 75.34 ทั้งนี้ประสิทธิภาพแบบจำลองแรนดอมฟอเรสต์ใน
งานวิจัยนี้มีประสิทธิภาพน้อยกว่างานวิจัยโดย Kumar (2022) ซึ่งใช้คุณลักษณะเชิงพื้นผิวร่วมกับแบบจำลอง
แรนดอมฟอเรสต์ในการจำแนกข้อมูลซึ่งผลลัพธ์มีความแม่นยำในระดับสูง แบบจำลองซัพพอร์ตเวคเตอร์แมชชีน
เป็นแบบจำลองที่มีประสิทธิภาพต่ำที่สุดในบรรดาแบบจำลองทั้งหมด โดยมีค่าความไวเพียง ร้อยละ 56.49 และ     
ค่าความจำเพาะเพียงร้อยละ 45.14 สะท้อนถึงความสามารถที่จำกัดในการจำแนกกลุ่มข้อมูลทั้งสองประเภท
ส่งผลให้มีค่าประสิทธิภาพโดยรวมเพียงร้อยละ 53.45 ซึ ่งถือว่าต่ำกว่ามาตรฐานที่ต้องการในบริบทของ          
งานวินิจฉัยทางการแพทย์ และมีประสิทธิภาพน้อยกว่า คุณานนต์ อ่ำทองและคณะ (2563) ซึ่งใช้ GLCM ร่วมกับ
แบบจำลองซัพพอร์ตเวคเตอร์แมชชีนให้ความแม่นยำสูงที่ร้อยละ 92.56 ซึ่งสูงกว่างานวิจัยนี้ ทั้งนี้อาจมีสาเหตุ   
มาจากงานวิจัยนี้มีข้อมูลมากกว่าและใช้ทั้ง LBP และ GLCM ร่วมกัน ทั้งนี้การเปรียบเทียบประสิทธิภาพของ
แบบจำลองสามารถแสดงในตารางที่ 2 
 
ตารางท่ี 2 แสดงการเปรียบเทียบประสิทธิภาพของแบบจำลอง 
 

แบบจำลอง ค่าความแม่นยำ ค่าความไว ค่าความจำเพาะ ประสิทธิภาพโดยรวม 
เอ็กตรีมการ์เดียนบูสต์ 99.34% 99.98% 98.71% 99.35% 
นิวรอลเน็ตเวิร์ค 98.12% 99.21% 97.03% 98.14% 
เคเนียเรสต์เนเบอร์ 97.05% 99.98% 94.11% 97.13% 
แรนดอมฟอเรสต์ 67.26% 100% 34.53% 75.34% 
ซัพพอร์ตเวคเตอร์แมชชีน 50.82% 56.49% 45.14% 53.45% 

 
สรุป 
 งานวิจัยฉบับนี้มุ่งเน้นการพัฒนาและประเมินแบบจำลองการเรียนรู้ของเครื่องสำหรับจำแนกภาพถ่าย
จอประสาทตาซึ่งมีภาวะโรคเบาหวานขึ้นจอประสาทตาโดยทำการสกัดคุณลักษณะเชิงพื้นผิวได้แก่ LBP และ 
GLCM จำนวน 316 คุณลักษณะ โดยนำคุณลักษณะดังกล่าวมาผ่านกระบวนการลดความซ้ำซ้อนของข้อมูล    
ด้วยการหาค่าสัมประสิทธิ ์สหสัมพันธ์อันดับสเปียร์แมนที่ 0.90 และคัดเลือกคุณสมบัติที ่มีความสัมพันธ์            
กับผลการจำแนกที่มีค่าเอฟสกอร์สูงสุด 100 คุณลักษณะและทำการคัดเลือกโดยใช้เทคนิคการหาค่าความสำคัญ
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ของแต ่ละค ุณล ักษณะท ี ่สก ัดได ้ด ้วยอ ัลกอริทึ่มแรนดอมฟอเรสต์ท ี ่ม ีค ่าความสำค ัญ 0.01 ข ึ ้นไป                        
ทำให้ได้คุณลักษณะที่มีความสำคัญสูงและมีนัยสำคัญต่อการจำแนกภาพถ่ายทั้งหมด 34 คุณลักษณะจาก 316 
คุณลักษณะ เพื่อใช้สร้างแบบจำลองในการจำแนกภาพถ่าย ทั้งนี้จากการประเมินประสิทธิภาพของแบบจำลอง 5 
ประเภท ได้แก่ แรนดอมฟอเรสต์, เอ็กตรีมการ์เดียนบูสต์, ซัพพอร์ตเวคเตอร์แมชชีน, นิวรอลเน็ตเวิร์ค และ      
เคเนียเรสต์เนเบอร์ 
 จากผลการทดลองพบว่าแบบจำลองเอ็กตรีมการ์เดียนบูสต์ให้ผลการจำแนกที่ดีและสมดุลที่สุด         
โดยมีค่าความแม่นยำอยู่ที่ร้อยละ 99.34 เทียบกับนิวรอลเน็ตเวิร์คที่ได้ร้อยละ 98.12 แสดงให้เห็นความแตกตา่ง
ร้อยละ 1.22 ค่าประสิทธิภาพโดยรวมอยู่ที่ร้อยละ 99.35 ค่าความไวสูงถึงร้อยละ 99.98 และค่าความจำเพาะสูง
ถึงร้อยละ 98.71 ผลลัพธ์ดังกล่าวสะท้อนถึงความสามารถในการจำแนกกลุ่มที่มีภาวะของโรคและกลุ่มที่ไม่มี
ภาวะของโรคได้อย่างสมดุล โดยแบบจำลองสามารถจำแนกภาพถ่ายที่มีภาวะของโรคถูกต้อง (TP) สูงถึง 4,416 
ภาพ และจำแนกภาพถ่ายที่ไม่มีภาวะของโรคถูกต้อง (TN) สูงถึง 4,360 ภาพ พร้อมทั้งมีการจำแนกผิดพลาด    
ในอัตราที่ต่ำมาก โดยจำแนกผิดพลาดในกลุ่มที่ไม่มีภาวะของโรค (FP) เพียง 57 ภาพ และจำแนกผิดพลาด      
ในกลุ่มที่มีภาวะของโรค (FN) เพียง 1 ภาพเท่านั้น ความสามารถนี้ทำให้แบบจำลองเอ็กตรีมการ์เดียนบูสต์
เหมาะสมอย่างยิ ่งในการนำไปใช้ในระบบวินิจฉัยทางการแพทย์ที ่ต้องการลดความผิดพลาดทั้งกรณีมีและ          
ไม่มีภาวะของโรคได้อย่างสมดุล 
 
ข้อเสนอแนะ 
 ข้อเสนอแนะเกี่ยวกับงานวิจัย 
  ควรทดลองปรับค่าไฮเปอร์พารามิเตอร์เพื่อช่วยเพิ่มความแม่นยำในการจำแนกข้อมูลเช่นทดลอง      
หาค่าที่เหมาะสมของพารามิเตอร์ในแบบจำลองซัพพอร์ตเวคเตอร์แมชชีนเป็นต้น   
 ข้อเสนอแนะในการทําวิจัยครั้งต่อไป 
  1. การนำแบบจำลองไปใช้งานแบบเรียลไทม์โดยการออกแบบระบบที่ระบบสามารถรับข้อมูล       
ใหม่และส่งผลการทำนายได้ทันทีโดยไม่ต้องรอการประมวลผลข้อมูลทั้งกลุ่ม  ซึ่งเหมาะสำหรับสถานการณ์        
ที ่ต้องการผลลัพธ์รวดเร็วเช่น การสร้างเอพีไอวิเคราะห์ภาพถ่ายทางการแพทย์เพื ่อสนับสนุนการวินิจฉัย         
และการคัดกรองความเสี่ยงในระดับปฐมภูมิ การออกแบบระบบลักษณะนี้ มีประเด็นที่น่าสนใจในด้านเวลา      
ในการตอบสนอง ความเสถียรของระบบและการจัดการกับข้อมูลเพื่อให้ประสิทธิภาพการประมวลผลที่ดี 
  2. การแปลงแบบจำลองเพื่อใช้ในอุปกรณ์อื่น  ซึ่งในบางกรณีอาจมีความจำเป็นต้องนำแบบจำลอง  
ไปประยุกตใ์ช้บนอุปกรณ์ที่มีข้อจำกัดด้านทรัพยากร เช่น อุปกรณ์พกพา ราสเบอร์รี่พาย หรืออุปกรณ์ประมวลผล
ขนาดเล็กซึ่งใช้ในระบบสุขภาพเคลื่อนที่สำหรับพื้นที่ห่างไกลร่วมกับการแปลงแบบจำลองให้อยู่ในรูปแบบที่
เหมาะสม 
 
กิตติกรรมประกาศ 
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