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บทคดัย่อ: การระบาดใหญ่ของเชือ้ไวรสัโควดิ 19 ไดเ้น้นย ้าถงึความจ าเป็นอย่างยิง่ในการพฒันาเครื่องมอืวนิิจฉยั
ทีม่ปีระสทิธภิาพซึง่สามารถช่วยบุคลากรทางการแพทยใ์นการประเมนิผูป่้วยไดอ้ย่างรวดเรว็และแมน่ย ามากยิง่ขึน้ 
งานวจิยันี้น าเสนอการพฒันาแบบจ าลองส าหรบัการจ าแนกเชื้อไวรสัโควดิ  19 จากภาพเอกซเรย์คอมพิวเตอร์
ทรวงอก (CT Scan) ด้วยเทคนิคการเรียนรู้แบบรวมกลุ่ม (Ensemble Method) ด้วยชุดข้อมูล COVID-19 
Radiography จ านวน 7,232 ภาพ แบ่งเป็นเชือ้โควดิ 3,616 ภาพ ไม่มเีชือ้โควดิ 3,616 ภาพ แบ่งชุดขอ้มลูส าหรบั
การทดลองเป็นชุดส าหรบัเรียนรู้ร้อยละ 70 (Training Set) จ านวน 2,531 ภาพ ชุดส าหรบัการตรวจสอบการ
เรียนรู้ร้อยละ 20 (Validation set) จ านวน 723 ภาพ ชุดส าหรบัการทดสอบการเรียนรู้ร้อยละ 10 (Test set)             
362 ภาพ และใช้ร่วมเทคนิคการแบ่งขอ้มูล (K-Fold Cross Validation) จ านวน 5 ชุด (K=5) การทดลองได้แบ่ง
ออกเป็น 3 กลุ่ม กลุ่มที่ 1 ใช้แบบจ าลองที่ได้รบัความนิยม 38 แบบจ าลอง เลอืกแบบจ าลองที่ได้รบัค่าความ
ถูกต้อง (Accuracy) มากทีสุ่ด 3 ล าดบัน าไปใชก้บักลุ่มการทดลองที่ 2 และ 3 กลุ่มที่ 2 เชื่อมแบบจ าลองโดยใช้
เทคนิค Bagging ร่วมกบัชุดขอ้มูล 5 ชุด จ านวน 3 รูปแบบการทดลอง กลุ่มที ่3 เชื่อมแบบจ าลองโดยใชเ้ทคนิค 
Bagging โดยใชแ้บบจ าลองทีม่คี่าความถูกตอ้งมากทีสุ่ดในแต่ละแบบจ าลอง จ านวน 2 รปูแบบการทดลอง พบว่า
การทดลองในกลุ่มที่ 3 แบบจ าลอง MobileNet ร่วมกับ DenseNet121 มีค่าความถูกต้องร้อยละ 99.30 เมื่อ
เปรยีบเทยีบกบัแบบจ าลองพื้นฐานในกลุ่มที่ 1 มคี่าความถูกต้องร้อยละ 97.23 พบว่ามคี่าความถูกต้องที่สูงขึ้น
รอ้ยละ 2.07  

ค าส าคญั: การจ าแนกโควดิ 19; ภาพเอกซเรย ์CT Scan; เทคนิคการเรยีนรูแ้บบรวมกลุ่ม; โครงขา่ยประสาทเทยีม 
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Abstract: The COVID-19 pandemic has emphasized the critical need for effective diagnostic tools that 
can assist medical personnel in evaluating patients more rapidly and accurately. This research presents 
the development of a model for classifying COVID-19 from chest computed tomography (CT) scans 
using ensemble learning methods. The study utilized the COVID-19 Radiography dataset containing 
7,232 images, evenly divided between 3,616 COVID-19 positive images and 3,616 COVID-19 negative 
images. The dataset was split data to a training set (70%, 2,531 images), a validation set (20%, 723 
images), and a test set (10%, 362 images), with 5-fold cross-validation (K=5). The experimental 
methodology was divided into three groups: Group 1 involved testing 38 popular deep learning models 
and selecting the three highest-accuracy models for further experimentation. Group 2 combined these 
models using bagging techniques across the five cross-validation data folds in three different 
experimental configurations. Group 3 utilized bagging to combine the highest-performing versions of 
each selected model in two experimental configurations. The results show that the experiment group 3 
using MobileNet and DenseNet121 together achieved an accuracy of 99.30%, compared to the baseline 
model in group 1 with an accuracy of 97.23%, which is 2.07% higher. 
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1. บทน า 
 การระบาดใหญ่ของเชื้อไวรัส COVID-19 ส่งผล
กระทบต่อระบบสาธารณสุข เศรษฐกิจ และสงัคมทัว่
โลกอย่างรุนแรง โดยเฉพาะอย่างยิง่ในกลุ่มประชากร
ที่มีความเสี่ยงสูง [1] เช่น ผู้สูงอายุ ผู้มีโรคประจ าตัว 
และบุคลากรทางการแพทย์ แม้จะมีงานวิจยัจ านวน
มากเกี่ยวกับเชื้อไวรสั COVID-19 เพื่อตอบสนองต่อ
ความต่อการในหลาย ๆ ปัจจยัรวมทัง้การการรกัษา 
การคดักรอกหาเชือ้ไวรสัโดยกระบวนการต่าง ๆ  
 ปัจจุบันมีการพัฒนาแบบจ าลองหรืองานวิจัยที่
เกี่ยวข้องเพิ่มมากขึ้นปัจจุบันการใช้เทคโนโลยี
ปัญญาประดิษฐ์ (Artificial Intelligence: AI) ในทาง
การแพทย์ได้รับความนิยมมากยิ่งขึ้น โดยเฉพาะ
โครงขา่ยประสาทเทยีมเชงิลกึ (Convolutional Neural 
Networks: CNN) ก าลังปฏิวัติ วงการแพทย์ด้วย
ความสามารถในการวเิคราะห์ภาพทางการแพทย์ได้
อย่างรวดเร็วและแม่นย าสูงท าให้การวินิจฉัยโรค
เบื้องต้นหรือการวินิจฉัยโดยละเอียดเป็นไปอย่างมี
ประสทิธภิาพมากขึน้  
 การน าเทคโนโลยีปัญญาประดิษฐ์มาใช้ช่วยให้
แพทย์ตรวจพบความผดิปกตหิรอืแนวโน้มของโรคได้
ตัง้แต่ระยะเริม่ต้น สามารถเพิ่มโอกาสในการรกัษาที่
ประสบความส าเร็จและยกระดับคุณภาพชีวิตของ
ผู้ป่วยมากยิ่งขึ้นการจ าแนกประเภทของเชื้อไวรัส 
COVID-19 จากภาพเอกซเรย์คอมพวิเตอร์ (CT) ของ
ทรวงอกโดยใช้แบบการเรยีนรู้แบบกลุ่ม(Ensemble) 
เป็นความก้าวหน้าในดา้นการถ่ายภาพทางการแพทย์
และปัญญาประดิษฐ์ เนื่องจากการระบาดใหญ่ของ 
COVID-19 จ าเป็นต้องมวีิธกีารวินิจฉัยที่รวดเร็วและ
แม่นย าเทคนิคการเรยีนรูแ้บบกลุ่มจงึเป็นเครื่องมอืทีม่ี
ประสิทธิภาพในการปรับปรุงความถูกต้องและ

ประสทิธภิาพของการตรวจจ าแนกเชื้อไวรสั COVID-
19 โดยการใชป้ระโยชน์จากแบบจ าลอง (Model) หรอื
อัลกอริทึมหลายตัวในการวิเคราะห์ภาพ CT Scan 
จากภาพทรวงอกซึ่งแบบจ าลองหรอือลักอรทิมึนี้ช่วย
เพิ่มประสิทธภิาพการจ าแนกและพยากรณ์เชื้อไวรสั
เบื้องต้น ซึ่งมคีวามส าคญัอย่างยิง่ส าหรบัการวนิิจฉัย
และรกัษารวดเร็วยิ่งขึ้นเทคนิคการเรียนรู้แบบกลุ่ม
แบ่งออกเป็น  3 ประเภทหลัก ๆ ได้แก่  แบ็กกิ้ ง 
(Bagging) บู ส ติ้ ง  (Boosting) แ ล ะ ส แ ต ก กิ้ ง 
(Stacking) รวมการท างานของแบบจ าลองและของ
อลักอรทิมึต่างๆ เขา้ดว้ยกนัเพื่อใหไ้ดผ้ลลพัธ์จากการ
พยากรณ์ทีม่คีวามน่าเชื่อถอืและมคีวามเสถยีรมากขึน้
เมื่อเทียบกับแบบจ าลองเดียวในบรบิทของ COVID-
19 ได้แสดงให้เห็นว่าวิธีการแบบกลุ่มนั ้นสามารถ
แก้ไขปัญหา เช่น ความไม่สมดุลของข้อมูล (Data 
Imbalance) ซึ่งเกิดจากการที่ตัวอย่างของโรคหรือ
ความผดิปกตมิกัมจี านวนน้อยกว่าตวัอย่างปกตอิย่าง
มากและมติขิอ้มลูสงู (High Dimensionality) โดยภาพ
ทางการแพทย์มคีวามละเอยีดสูง เช่น ภาพ CT scan 
หรอื MRI ทีม่ขีนาดหลายพกิเซลในแต่ละมติิหรอืภาพ
สามมติทิ าให้มพีารามเิตอร์จ านวนมากทีต่้องน ามาใช้
ในการเรียนรู้ของแบบจ าลอง (Training) ซึ่งปัจจุบัน
การน าเทคโนโลยีปัญหาประดิษฐ์มาใช้เกิดขึ้นอย่าง
เผยหลายมากยิ่งขึ้นการวจิยันี้จึงมีวตัถุประสงค์เพื่อ
การจ าแนกเชื้อไวรสั COVID-19 จากภาพ CT Scan 
โดยใช้ เทคนิคการเรียนรู้แบบรวมก ลุ่ม เพื่ อ ให้
ประสิทธิภาพในการจ าแนกมากยิ่งขึ้นอีกทัง้ยงัเป็น
การลดความเสีย่งในการตดัสนิใจของแบบจ าลองเดยีว 
กระจายความเสี่ยงและเพิม่ความมัน่ใจในการจ าแนก
โรคของแบบจ าลอง 
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2. ทฤษฎีและงานวิจยัท่ีเก่ียวข้อง 
2.1 ทฤษฎี 
2.1.1 เทคนิคการเรียนรู้แบบรวมกลุ่ม  
 เทคนิคการเรียนรู้แบบรวมกลุ่ม  (Ensemble 
Method) เป็ น เท คนิ ค ใน การ เรีย น รู้ข อ ง เค รื่ อ ง 
(Machine Learning) ที่ใช้การรวมผลลัพธ์จากการ
พยากรณ์ ของแบบจ าลองหลาย  ๆ  ตัว  (Weak 
Learners) เพื่อสร้างแบบจ าลองที่มีความแม่นย าที่ดี
ขึน้ (Strong Learner) หลกัการพืน้ฐานของการเรยีนรู้
แบบรวมกลุ่มคือการที่แบบจ าลองแต่ละตัวอาจมี
ขอ้ผดิพลาดที่แตกต่างกนั โดยใชก้ารรวมผลลพัธ์ของ
แบบจ าลองเหล่านัน้เขา้ดว้ยกนัจะช่วยลดขอ้ผดิพลาด
และเพิม่ความน่าเชื่อถือในการพยากรณ์ผลลพัธ์ซึ่งมี
ความแม่นย าสงูกว่าการใชแ้บบจ าลองเดีย่ว [2] 

2.1.2 รปูแบบเทคนิคการเรียนรู้แบบรวมกลุ่ม     
 การแบ่งเทคนิคการเรียนรู้แบบกลุ่มสามารถ
แบ่งออกเป็น 3 ประเภทหลกั ๆ ไดแ้ก่  
 Boosting เป็นเทคนิคการเรียนรู้ของเครื่องที่
มุ่งเน้นการพฒันาแบบจ าลองทีอ่่อนแอ (Weak Learner) 
ให้กลายเป็นแบบจ าลองที่แข็งแกร่ง (Strong Learner) 
โดยการฝึกโมเดลแบบตามล าดับ  (Sequentially) 
แบบจ าลองใหม่แต่ละตัวจะถูกฝึกสอนเพื่ อแก้ไข
ข้อผิดพลาดของแบบจ าลองก่ อนห น้ า โดยให้
ความส าคญักับข้อมูลที่ถูกจ าแนกผิดในรอบก่อนหน้า
มากขึ้น การปรบัน ้าหนักของขอ้มูลในลกัษณะนี้ช่วยให้
กลุ่มโมเดลเรยีนรู้จากขอ้ผิดพลาดของตนเอง ส่งผลให้
ได้โมเดลสุดท้ายที่มีประสิทธิภาพสูงขึ้น อัลกอริทึม 
Boosting ที่ ได้รับความนิยม ได้แก่  AdaBoost และ 
Gradient Boosting ดงัแสดงในรปูที ่1 (1)  [2, 3] 

   
(1)                  (2) 

 
(3) 

รปูท่ี 1 รปูแบบเทคนิคการเรยีนรูแ้บบรวมกลุ่ม 3 
ประเภท Boosting (1) Stacking (2) Bagging (3) [2] 

 Stacking ห รื อ  Stacked Generalization เป็ น
เทคนิคการเรียนรู้ของเครื่องที่แตกต่างจาก Bagging 
และ Boosting โดยอนุญาตให้ใช้แบบจ าลองที่มีความ
หลากหลาย (Diverse Algorithms) แทนที่จะใช้เพียง
แบบจ าลองประเภทเดยีวกนัในเทคนิคแบบจ าลองตัง้ต้น 
(Base Models) จะถูกฝึกสอนบนชุดข้อมูลฝึกสอน 
จากนัน้โมเดลเมตา (Meta-Learner) จะถูกฝึกสอนบน
ผลลพัธ์การท านายของโมเดลฐาน เพื่อรวมผลลพัธ์การ
ท านายเหล่านัน้ใหเ้หมาะสมทีสุ่ด ความยดืหยุ่นนี้มกัจะ
น าไปสู่ประสิทธิภาพของแบบจ าลองที่ดีขึ้นโดยใช้
ประโยชน์จากจุดแข็งของอัลกอริทึมการเรียนรู้ที่
หลากหลาย ดงัแสดงในรปูที ่1 (2)  [2, 4] 
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 Bagging (Bootstrap Aggregating) เป็นเทคนิคการ
เรยีนรู้ของเครื่องที่ช่วยลดความแปรปรวน (Variance) 
ของแบบจ าลอง โดยสร้างแบบจ าลองย่อยหลาย ๆ ตัว
ขึน้มาจากชุดขอ้มูลฝึกสอนที่สุ่มเลอืกแบบมกีารแทนที่
(With Replacement) ซึ่งหมายความว่าข้อมูลบางส่วน
อาจถูกเลอืกซ ้าหลายครัง้ ขณะที่บางส่วนอาจไม่ได้ถูก
เลอืกเลย หลงัจากฝึกสอนโมเดลย่อยแล้ว ผลลพัธ์การ
ท านายของแต่ละโมเดลจะถูกรวมเขา้ดว้ยกนั โดยทัว่ไป
จะใช้การหาค่าเฉลี่ยส าหรบังานถดถอย (Regression) 
และการโหวตเสยีงขา้งมากส าหรบังานจ าแนกประเภท 
(Classification) ตั วอย่ างที่ รู้ จ ัก กั นดี ข องเท คนิ ค 
Bagging คือ Random Forest Algorithm ดังแสดงใน 
รูปที่  1 (3) [2, 5] จุ ด เด่ นและข้อดีของ Ensemble 
Learning เป็นการเพิม่ความแม่นย าในการท านายผลที่
ให้ดมีากยิง่ขึน้ อกีทัง้ยงัช่วยลดทัง้ Bias (ความล าเอยีง
ในการท านาย) และ Variance (ความแปรปรวนของการ
ท านาย) ซึ่ งเป็นปัญหาส าคัญ ในการสร้างโมเดล 
Machine Learning และช่วยลดความเสี่ยงที่ จะเกิด 
Overfitting (โม เดลจ าข้อมู ลฝึ กมากเกินไป ) หรือ 
Underfitting (โมเดลไม่สามารถจบัรปูแบบของขอ้มูลได)้ 
และเพิม่ความสามารถในการจดัการกบัขอ้มูลทีซ่บัซ้อน
สามารถค้นหาและเรยีนรู้ความสมัพันธ์ที่ซับซ้อนของ
ขอ้มูลไดด้กีว่าการเลอืกใชแ้บบจ าลองเดยีว รวมทัง้การ
เรียนรู้แบบรวมกลุ่มสามารถจัดการกับข้อมูลที่มี
สัญญาณรบกวน (Noise) หรือข้อมูลที่ขาดหายไป 
(Missing Data) ได้ดี เน่ืองจากข้อผิดพลาดจากโมเดล
หนึ่งอาจถูกชดเชยดว้ยโมเดลอื่น 

2.2 งานวิจยัท่ีเก่ียวข้อง 
 Chaurasia et. al. [6] น า เส น อวิ ธี ก าร ให ม่ ใน                
การตรวจจบัโรค COVID-19 โดยใช้เทคนิค Ensemble 

Learning ร่วมกับการปรับปรุงคุณภาพภาพถ่ าย
เอกซเรย์ทรวงอกโดยใช้เทคนิคการปรบัปรุงภาพ 2 วธิ ี
คือ CLAHE และ BCET เพื่ อเพิ่มคุณภาพของภาพ
เอกซ เรย์ ท รวงอกและพัฒ นาโม เดล  Ensemble 
Learning โดยรวมโมเดล CNN หลายตัวเข้าด้วยกัน 
ไ ด้ แ ก่  Inception V3 , ResNet50, Xception แ ล ะ 
VGG16 ท าการจ าแนกภาพเป็น 3 ประเภท คือ ปกติ, 
ติดเชื้อ COVID-19 และปอดบวม ทดสอบกับชุดข้อมูล
ขนาดใหญ่ที่มีภาพ 7,045 ภาพ ผลการทดสอบพบว่า
การใช้ CLAHE และ BCET ร่วมกันช่วยเพิ่มความ
แม่นย าได้อย่างมีนัยส าคญั และแบบจ าลอง DSENetk 
(Xception + ResNet50) ให้ความแม่นย าสูงสุดที่ 95% 
มปีระสทิธภิาพดกีว่าการใชแ้บบจ าลองเดีย่วและวธิกีาร
อื่นๆ ทีม่อียู่เดมิ 
 Chandrika et. al. [7] พฒันาแบบจ าลองการเรียนรู้
เชิงลึกส าหรับการวินิจฉัยโรค COVID-19 จากภาพ
เอกซเรย์ทรวงอก ใช้ชุดข้อมูลภาพเอกซเรย์ทรวงอก
จ านวน 16,000 ภาพ ประกอบดว้ยทัง้ผูป่้วย COVID-19 
และผู้ที่ไม่ได้ติดเชื้อ ใช้โครงข่ายประสาทเทียมแบบ  
คอนโวลูชัน (CNN) ที่ผ่านการเรียนรู้มาก่อนจ านวน            
4 แบบจ าลอง น าผลลัพธ์จากทัง้ 4 แบบจ าลองมา
รวมกนัดว้ยเทคนิคการเรยีนรูแ้บบรวมกลุ่ม (Ensemble 
Learning) ใ ช้ เท ค นิ ค ก า ร เพิ่ ม ข้ อ มู ล  (Data 
Augmentation) เพื่ อปรับปรุงความสามารถในการ
ท านายของแบบจ าลอง แบ่งการจ าแนกเป็น 5 ประเภท 
(แบคทีเรยี, ติดเชื้อ COVID-19, ไม่ติดเชื้อ COVID-19, 
ฝ้าขาวในปอดและไวรสั) มีความความแม่นย าร้อยละ 
97.30 การจ าแนก 3 ประเภท (ติดเชื้อ COVID-19, ไม่
ติดเชื้อ COVID-19 และสุขภาพดี) มีความแม่นย าร้อย
ละ 98.20 การจ าแนก 2 ประเภท (ติดเชื้อ COVID-19, 
ไม่ตดิเชือ้ COVID-19) มคีวามแม่นย ารอ้ยละ 97.60 
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 Geroski  et. al. [8] พฒันาวธิกีารจ าแนกความรุนแรง
ของ COVID-19 จากภาพเอกซเรย์ทรวงอก โดยใช้
เทคนิคการถ่ายโอนการเรยีนรู้ (Transfer Learning) กับ
โครงข่ าย DenseNet121 จ าแนกความรุนแรงของ 
COVID-19 เป็น 4 ระดบั เลก็น้อย ปานกลาง รุนแรง และ
วิกฤต ทดสอบการใช้น ้ าหนักเริ่มต้น (Initial Weights)       
3 แบบ ได้แก่ ImageNet น ้ าหนักจากการเรียนรู้ภาพ
ทัว่ไป CheXNeXt น ้าหนักจากการเรียนรู้ภาพโรคปอด
ต่าง ๆ (ไม่รวม COVID-19) DeepCOVID-XR น ้ าหนัก
จากการเรียนรู้ภาพ COVID-19 โดยเฉพาะ พบว่ า 
ImageNet ให้ ผลแย่ ที่ สุ ด  (ค่ าเฉลี่ ย  AUC = 0.700) 
DeepCOVID-XR ให้ผลดีขึ้น (ค่าเฉลี่ย AUC = 0.774) 
ให้ผลดีที่สุดอย่างมีนัยส าคัญ (ค่าเฉลี่ย AUC = 0.917) 
เมื่อรวมระดับ รุนแรง และวิกฤตเข้าด้วยกันพบว่า 
ImageNet ได้ค่า AUC เพิ่มเป็น 0.867 CheX-NeXt ได้
ค่า AUC เพิ่มเป็น 0.900 DeepCOVID-XR  ได้ค่า AUC 
เพิม่เป็น 0.974 จากการทดลองการใชน้ ้าหนักเริม่ต้นที่มี
ลักษณะใกล้เคียงกับชุดข้อมูลใหม่ให้ผลลัพธ์ที่ดีกว่า 
โดยเฉพาะในกรณีทีม่ชีุดขอ้มลูขนาดเลก็และไม่สมดุล  
 Kumar et. al. [9] ได้พัฒนาแบบจ าลองในการ
จ าแนกโรค COVID-19 จากภาพเอกซเรย์ทรวงอกโดย
ใช้ เท คนิ ค  Machine Learning (ML) และ  Transfer 
Learning (TL) ใชชุ้ดขอ้มูล COVID-Xray-5k ขนาดภาพ 
224 X 224 ในการทดลอง ใช้  Gaussian blur เพื่ อ
จัดการความเบลอ-ชัดและใช้เทคนิค CLAHE เพื่ อ
ปรับปรุงความคมชัดและความสว่างของภาพ  แบ่ง
สดัส่วนของชุดข้อมูลออกเป็น 3 รูปแบบได้แก่ 80:20, 
75:25 และ 70:30 พบกว่าแบบจ าลอง Efficient-VGG16 
(สถาปัตยกรรม EfficientNet-B0 และ VGG16) ที่ ใช้
เทคนิค Ensemble ได้ค่าความแม่นย าร้อยละ 99.46 
และการแบ่งชุดข้อมูล 80:20 ได้ผลค่าความแม่นย า       

ทีด่ทีีสุ่ด Asif et. al. [10] ไดน้ าเสนอแบบจ าลอง LSWE 
(Lightweight Stacked Ensemble) เป็นแบบจ าลองแบบ 
Stacked Ensemble ที่รวมแบบจ าลอง MobileNet และ 
Lightweight CNN เพื่อปรับปรุงประสิทธิภาพการจัด
ประเภทโดยมี MLP (Multi-Layer Perceptron) เป็นการ
เรียนรู้จากการเรียนรู้ (Meta-learner) โดยใช้ชุดข้อมูล  
3 ชุดข้อมูล ขนาด 224 X 224 และเพิ่มข้อมูลโดยใช้
เทคนิคการเพิม่ขอ้มูล (Data Augmentation)ชุดขอ้มูลที ่
1 แบ่งออกเป็น 3 ประเภทไดแ้ก่ ตดิเชือ้โควดิ ไม่ตดิเชื้อ
โควดิ ปอดบวม พบว่าแบบจ าลองทีน่ าเสนอ (LSWE) มี
ความแม่นย าร้อยละ 96.40 ชุดขอ้มูลที่ 2 แบ่งออกเป็น 
4 ประเภท ได้แก่ ตดิเชื้อโควดิ ไม่ตดิเชื้อโควดิ วณัโรค 
ปอดบวม พบว่าแบบจ าลองที่น าเสนอ (LSWE) มคีวาม
แม่นย ารอ้ยละ 97.90 ชุดขอ้มูลที ่3 ตดิเชื้อโควดิ ไม่ติด
เชื้อโควดิ พบว่าแบบจ าลองทีน่ าเสนอ (LSWE) มคีวาม
แม่นย าร้อยละ 98.30 ทัง้สามชุดข้อมูลแบบจ าลองที่
น าเสนอ (LSWE) ให้ประสิทธภิาพและมีความแม่นย า
มากทีสุ่ด 
 Wang et. al. [11] งานวิจัยนี้น าเสนอแบบจ าลอง
วนิิจฉัย    โควดิ-19 จากภาพถ่ายเอกซเรยท์รวงอกโดย
ใช้ เค รื อ ข่ าย น ้ าห นั ก เบ า  (Lightweight Network) 
MobileNetV3 ที่ ได้ รับการปรับปรุ งเพิ่ ม เติ มด้ วย
โครงสร้าง Dense Block และ Layer ส าหรับลดขนาด
และจ านวนช่อง (Transition Layer) เพื่ อลดจ านวน
พารามิเตอร์ของแบบจ าลอง นอกจากนี้ยงัประยุกต์ใช ้
loss แบบ label smoothing เพื่อแก้ปัญหาความเหมอืน
หรือคล้ายคลึงระหว่างข้อมูลแต่ละประเภทผลการ
ทดลองพบว่ามีค่าความถูกต้องร้อยละ 98.71 และมี
จ านวนพารามเิตอร์ 5.94 ล้านพารามิเตอร์ (ลดจ านวน
พารามเิตอร์ได้สูงสุดถึง 5 เท่าเมื่อเทยีบกบั Inception-
V3 ทีใ่ช ้24 ลา้นพารามเิตอร)์ 
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3. วิธีด าเนินการวิจยั 
3.1 เคร่ืองมือและซอฟต์แวรใ์นการทดลอง 

• GPU: Nvidia RTX 4070 SUPER (12GB) 
• CPU: Intel Core i9-13900KS 
• RAM: 32GB 
• Operation System: Ubuntu 22.04 LTS 
• Deep Learning Framework: Keras 

(TensorFlow) 
• Programming Language: Python 

3.2 การเตรียมข้อมูลและจดัการชุดข้อมูล 
3.2.1 ชุดข้อมูล 
 ก ารท ด ล อ ง ได้ น า ชุ ด ข้ อ มู ล  COVID-19 
Radiography [12] ม า ใช้ ใน ก ระบ วน ก ารพั ฒ น า
แบบจ าลองซึ่งชุดข้อมูลประกอบไปด้วยภาพจาก CT 
Scan จ านวน 13,803 ภาพ (เฉพาะ 2 ประเภท มีเชื้อ 
โควดิ 3,616 ภาพและไม่มเีชื้อ 10,192 ภาพ) น ามาแบ่ง
เพื่อสรา้งแบบจ าลองโดยใชจ้ านวนประเภททีม่น้ีอยทีสุ่ด
เป็นตัวก าหนด คือมีเชื้อโควิด 3,616 ภาพ ไม่มีเชื้อ     
โควดิ 3,616 ภาพ (สุ่มคดัเลอืกจาก 10,192 ภาพ) และ
ในการทดลองได้ใช้ขอ้มูลที่ทัง้สองกลุ่มขอ้มูลที่เท่ากัน
คอื 1,252 ภาพ ดงัแสดงในรูปที ่2 และภาพตวัอย่างชุด
ขอ้มลูในรปูที ่3 

3.2.2 การเตรียมชุดข้อมลู 
 การแบ่งชุดข้อมูลส าหรับการทดลองแบ่งเป็น 
70:20:10 ชุดขอ้มูลส าหรบัการเรยีนรู้ (Training Set) 
70% ส าหรบัชุดข้อมูลการประเมิน (Validation Set) 
20% และชุดข้อมูลส าหรับการทดสอบ (Test Set) 

10% และใชเ้ทคนิคการแบ่งขอ้มูลดว้ย K-Fold Cross 
Validation (K=5) [1] ม า ใ ช้ ใ น ก า ร ท ด ส อ บ
ประสิทธิภาพแบบจ าลองและเพื่อให้ข้อมูลในการ
พฒันาแบบจ าลองกระจายตวัอย่างสม ่าเสมอ ช่วยให้
การประเมนิค่าความถูกตอ้ง (Accuracy) หรอืค่าความ
ผิดพลาด (Error) ของโมเดลมีความสอดคล้องกับ
ขอ้มูลทัง้หมด ไม่องิกบั Train/Test ชุดเดยีวและท าให้
การประเมินจะมาจากค่าเฉลี่ยของแต่ละ Fold ลด
โอกาสทีจ่ะเกดิกรณีผลลพัธ์ผดิปกตจิากการแบ่งขอ้มูล
แบบสุ่มครัง้เดยีวดงัแสดงในรูปที่ 4 รูปแบบการแบ่ง
ขอ้มูลด้วยเทคนิค K-Fold Cross Validation. (K = 5) 
และการแบ่งขอ้มลูในการพฒันาแบบจ าลองในการวจิยั
นี้แสดงดงัรปูที ่5  

 

รปูท่ี 2 การเตรยีมชุดขอ้มลูส าหรบัการพฒันา
แบบจ าลอง 
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รปูท่ี 3 ตวัอย่างชุดขอ้มลู ภาพตดิเชือ้โควดิ 19 (บน) ภาพไมต่ดิเชือ้โควดิ 19 (ล่าง) [11] 

 

 
 

รปูท่ี 4 รปูแบบการแบ่งขอ้มลูดว้ยเทคนิค K-Fold 
Cross Validation. (K = 5) 

 
3.3 การประเมินประสิทธิภาพแบบจ าลอง 
3.3.1 การวดัค่าความถกูต้อง (Accuracy) 
 การวดัประสทิธภิาพของการเรยีนรูแ้บบจ าลองได้
ใช้การวดัค่าความถูกต้อง (Accuracy) ความถูกต้อง
ระหว่างสิง่ทีท่ านายกบัสิง่ทีเ่กดิขึน้จรงิโดยมสีมการใน
การค านวณดงันี้ [1] [13] 
 

     (1) 
 

 
รปูท่ี 5 การแบ่งขอ้มลูของชุดขอ้มลูในการพฒันา

แบบจ าลอง 
 
โดย  TP คอืค่าทีพ่ยากรณ์ถูกตอ้งเชงิบวก 
  TN คอืค่าทีพ่ยากรณ์ถูกตอ้งเชงิลบ 
  FP คอืค่าทีพ่ยากรณ์ผดิพลาดเชงิบวก 
  FN คอืค่าทีพ่ยากรณ์ผดิพลาดเชงิลบ 
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3.3.2 การวดัความสูญเสีย (Loss Function) 
 ฟังก์ชันที่ใช้ในการวัด "ความผิดพลาด" หรือ 
"ความแตกต่าง" ระหว่างค่าทีโ่มเดลท านายไดก้บัค่าจรงิ 
ในการฝึกแบบจ าลองทาง Machine Learning หรือ 
Deep Learning เน้นไปที่การลดค่า Loss Function ให้
น้อยที่สุด เป็นการท าให้แบบจ าลองมีความแม่นย าใน
การท านายมากยิง่ขึน้ [1, 13] 

3.4 พารามิเตอรพ์ื้นฐาน (Hyper-Parameters) 
 ในการทดลองได้ก าหนดพารามเิตอร์พืน้ฐานเพื่อให้
สภาพแวดลอ้มมสีภาวะทีเ่หมอืนกนัไดแ้ก่ 
• Batch size 32  
• Learning rate 0.001 (ค่ าพื้ นฐานของ Adam 

optimizer) [10] 
• Epoch 15  
• Optimizer Adam [13, 14] 

3.5 การออกแบบการทดลอง 
 การทดลองแบ่งออกเป็น 3 กลุ่ม กลุ่มที่ 1 สร้าง
แบบจ าลองพื้นฐานจาก keras 38 แบบจ าลองที่ได้รบั
ความนิยมดงัแสดงในตารางที่ 1 กบัชุดขอ้มูล COVID-
19 Radiography [12] และน าแบบลองที่ได้ค่าความ
ถูกต้องมากที่สุด 3 ล าดบัไปใช้ในการทดลองกลุ่มที่ 2 
และ 3 
 กลุ่มที ่2 ทดลองดว้ยวธิกีารเชื่อมต่อแบบจ าลองโดย
ใช้เทคนิค Bagging (Bootstrap Aggregating) ร่วมกับ
ชุดขอ้มูล 5 ชุด ดงัแสดงในรูปที่ 11 ขัน้ตอนการพฒันา
แบบจ าลองในการวจิยั แบ่งออกเป็น 

• รู ป แ บ บ ที่  1 ท ด ล อ ง  1 แ บ บ จ า ล อ ง 
กระบวนการทดลองดงัแสดงในรูปที ่6 

• รูปแบบที่  2 ทดลองจับคู่  2 แบบจ าลอง 
กระบวนการทดลองดงัแสดงในรูปที ่7 

• รูปแบบที่  3 ทดลองจับคู่  3 แบบจ าลอง 
กระบวนการทดลองดงัแสดงในรูปที ่8  

 
 

รปูท่ี 6 การทดลองกลุ่มที ่1 

 
รปูท่ี 7 การทดลองกลุ่มที ่2 รปูแบบที ่2 
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รปูท่ี 8 การทดลองกลุ่มที ่2 รปูแบบที ่3 
 
 กลุ่มที ่3 ทดลองในลกัษณะเดยีวกบักลุ่มการทดลอง
ที่ 2 ทดลองด้วยวิธีการเชื่อมต่อแบบจ าลองโดยใช้
เท ค นิ ค  Bagging (Bootstrap Aggregating) แ ล ะ ใช้
แบบจ าลองที่มีค่าความถูกต้องมากที่ สุดในแต่ละ
แบบจ าลองจบัคู่การทดแบ่งออกเป็น 
• รูปแบบที่  1 ทดลองจับคู่  2 แบบจ าลอง 

กระบวนการทดลองดงัแสดงในรูปที ่9 
• รูปแบบที่  2 ทดลองจับคู่  3 แบบจ าลอง 

กระบวนการทดลองดงัแสดงในรูปที ่10 
 

 
 

รปูท่ี 9 การทดลองกลุ่มที ่3 รปูแบบที ่1 
 

 
 

รปูท่ี 10 การทดลองกลุ่มที ่3 รปูแบบที ่2 
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ตารางท่ี 1 แบบจ าลองทีไ่ดร้บัความนยิม 38 แบบจ าลอง
จาก Keras 
แบบจ าลอง (Model) ขนาด (MB) 
VGG16 528 
VGG19 549 
MobileNet 16 
Xception 88 
ConvNeXtTiny 109.42 
ResNet50V2 98 
MobileNetV2 14 
ResNet50 98 
EfficientNetB0 29 
EfficientNetV2B0 29 
EfficientNetV2B1 34 
ConvNeXtLarge 755.07 
ConvNeXtXLarge 1310 
ConvNeXtSmall 192.29 
EfficientNetB1 31 
ConvNeXtBase 338.58 
EfficientNetB2 36 
InceptionV3 92 
EfficientNetV2B2 42 
ResNet101V2 171 
ResNet101 171 
EfficientNetB3 48 
EfficientNetV2B3 59 
DenseNet121 33 
EfficientNetB4 75 
EfficientNetV2S 88 
ResNet152V2 232 
ResNet152 232 
EfficientNetB5 118 
DenseNet169 57 
EfficientNetB6 166 
NASNetMobile 23 
DenseNet201 80 
EfficientNetV2M 220 
EfficientNetB7 256 
InceptionResNetV2 215 
NASNetLarge 343 
EfficientNetV2L 479 

 
 

 
รปูท่ี 11 ขัน้ตอนการพฒันาแบบจ าลองในการวจิยั 

4. ผลการด าเนินการวิจยั 
 การทดลองแบ่งออกเป็น 3 กลุ่ม กลุ่มที่  1 สร้าง
แบบจ าลองพื้นฐานจากแบบจ าลองทีไ่ดร้บัความนิยม 38 
แบบจ าลองพบว่าแบบจ าลองที่มีค่ าความถูกต้อง                    
3 อั น ดั บ ม าก ที่ สุ ด  ไ ด้ แ ก่  VGG16, MobileNet, 
DenseNet121 และน าไปใช้ในกลุ่มการทดลองที่ 2 และ
กลุ่มการทดลองที่ 3 รวมทัง้ได้น าเทคนิค K-Fold Cross 
Validation มาใช้ในการทดสอบแบบจ าลองทัง้ 3 กลุ่ม               
การทดลอง 
• แบบจ าลอง VGG16 มีค่าความถูกต้องร้อยละ 

97.23 และค่าความสญูเสยีรอ้ยละ 0.11 
• แบบจ าลอง MobileNet มคี่าความถูกตอ้งรอ้ยละ 

96.96 และค่าความสญูเสยีรอ้ยละ 0.34 
• แบบจ าลอง DenseNet121 มคี่าความถูกต้อง

รอ้ยละ 95.99 และค่าความสญูเสยีรอ้ยละ 0.1 
 



 

วารสารวิชาการเทคโนโลยีอุตสาหกรรม (The Journal of Industrial Technology) 
ISSN (online): 2697-5548  

DOI: 10.14416/j.ind.tech.2025.08.004 
บทความวิจัย  

 
 The Journal of Industrial Technology (2025) volume 21, issue 2  http://ojs.kmutnb.ac.th/index.php/joindtech 

53 

ตารางท่ี 2 ผลการทดลองกลุ่มการทดลองที ่1 
ล าดบั 
(No.) 

การทดลอง 
(Model) 

ความถกูต้อง 
(Accuracy) 

1 VGG16 97.23 

2 MobileNet 96.96 

3 DenseNet121 95.99 

 

 ก ลุ่ ม ที่  2 จั บ คู่ ก ารท ด ลอ ง ใช้ แ บ บ จ าลอ ง                             
3 แบบจ าลองจากกลุ่มการทดลองที่ 1 โดยใช้เทคนิค 
Bagging (Bootstrap Aggregating) ร่วมกับชุ ดข้อมูล                
5 ชุด จ านวน 3 รปูแบบการทดลอง 

• รปูแบบที ่1 ทดลอง 1 แบบจ าลองพบว่า 

o แบบจ าลอง MobileNet มีค่าความ
ถูกตอ้งรอ้ยละ 96.96 

o แบบจ าลอง VGG16 มีค่ าความ
ถูกตอ้งรอ้ยละ 92.12 

o แบบจ าลอง DenseNet121 มีค่ า
ความถูกตอ้งรอ้ยละ 48.06 

• รปูแบบที ่2 จบัคู่ 2 แบบจ าลองพบว่า 

o แ บ บ จ า ล อ ง  VGG16 ร่ ว ม กั บ 
MobileNet มี ค่ า ค ว าม ถู ก ต้ อ ง       
รอ้ยละ 49.30 

o แบบจ าลอง MobileNet ร่วมกับ 
DenseNet121 มีค่าความถูกต้อง
รอ้ยละ 49.03 

o แ บ บ จ า ล อ ง  VGG16 ร่ ว ม กั บ 
DenseNet121 มีค่าความถูกต้อง
รอ้ยละ 43.23 

•    รปูแบบที ่3 จบัคู่ 3 แบบจ าลองพบว่า 

o แ บ บ จ า ล อ ง  VGG16 ร่ ว ม กั บ 
MobileNet  แ ล ะ  DenseNet1 2 1    
มคี่าความถูกตอ้งรอ้ยละ 52.20 

ตารางท่ี 3 ผลการทดลองกลุ่มการทดลองที ่2 
ล าดบั 
(No.) 

การทดลอง 
(Model) 

ความถกูต้อง 
(Accuracy) 

1 MobileNet 96.96 
2 VGG16 92.12 
3 DenseNet121 48.06 
4 VGG16 + MobileNet 49.30 
5 MobileNet + 

DenseNet121 
49.03 

6 VGG16 + 
DenseNet121 

43.23 

7 VGG16 + MobileNet 
+ DenseNet121 

52.20 

 

 ก ลุ่ ม ที่  3 จับ คู่ ก า รท ด ลอ ง ใช้ แ บ บ จ าล อ ง                           
3 แบบจ าลองจากกลุ่มการทดลองที่ 1 โดยใช้เทคนิค 
Bagging (Bootstrap Aggregating) และใช้แบบจ าลอง
ที่มคี่าความถูกต้องมากที่สุดในแต่ละรูปแบบจากกลุ่ม
การทดลองที ่2 จ านวน 2 รปูแบบการทดลอง 

• รปูแบบที ่1 จบัคู่ 2 แบบจ าลองพบว่า 

o แบบจ าลอง VGG16 ร่วมกบั 
MobileNet มคี่าความถูกตอ้งรอ้ย
ละ 49.30 

o แบบจ าลอง VGG16 ร่วมกบั 
DenseNet121 มคี่าความถูกตอ้ง
รอ้ยละ 50.00 

o แบบจ าลอง MobileNet ร่วมกบั 
DenseNet121 มคี่าความถูกตอ้ง
รอ้ยละ 99.30 

• รปูแบบที ่2 จบัคู่ 3 แบบจ าลองพบว่า 

o แ บ บ จ า ล อ ง  VGG16 ร่ ว ม กั บ 
MobileNet  แ ล ะ  DenseNet121   
มคี่าความถูกตอ้งรอ้ยละ 42.54 
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ตารางท่ี 4 ผลการทดลองกลุ่มการทดลองที ่3 

ล าดบั 
(No.) 

การทดลอง 
(Model) 

ความถกูต้อง 
(Accuracy) 

1 MobileNet + 
DenseNet121 

99.30 

2 VGG16 + 
DenseNet121 

50.00 

3 VGG16 + MobileNet 49.86 
4 VGG16 + MobileNet + 

DenseNet121 
42.54 

 เมื่อเปรียบเทียบผลการทดลองในตารางที่  5         
ซึ่งแสดงใหเ้หน็ว่าจ านวนพารามเิตอร์และเวลาในการ
เรียนรู้ของแบบจ าลองไม่มีความสัมพันธ์กันและ
แบบจ าลองทีม่คีวามซบัซ้อนไม่สามารถให้ผลที่ดตีาม
จ านวนพารามเิตอรไ์ดเ้ช่นการทดลองที ่11 ในตารางที ่
5 มพีารามเิตอร ์10.36 ลา้นตวั ใหค้่าความถูกต้องทีด่ี
ที่สุดเทียบกบัการทดลองที่ 10 มีพารมเิตอร์ 125.33 
ลา้นตวัและเมื่อเปรยีบเทยีบเวลาทีใ่ชใ้นการเรยีนรูข้อง
แบบจ าลองและจ านวนพารามิเตอร์แสดงให้เห็นว่ามี
ความสอดคล้องกนัเมื่อมจี านวนพารามเิตอรท์ีม่ากขึน้
เวลาทีใ่ชใ้นการเรยีนรูข้องแบบจ าลองกม็ากขึน้ตามไป
ด้วยเช่น การทดลองที่ 10 มีพารามิเตอร์มากที่สุด 
125.53 ลา้นตวั ใชเ้วลามากทีสุ่ด 24.20 นาทใีนขณะที่
การทดลองที่ 2 มพีารามเิตอร์น้อยทีสุ่ด 3.28 ล้านตวั
ใช้เวลาน้อยที่สุด 1.70 นาที และเมื่อเปรียบเทียบ
ระหว่างเวลาและค่าความถูกตอ้งไม่มคีวามสมัพนัธก์นั
กบัแสดงใหเ้หน็การว่าเลอืกแบบจ าลองหรอืโครงสรา้ง
ของแบบจ าลองขึ้นหรอืเทคนิคในการทดลองอยู่กับ

ลกัษณะของขอ้มูลทีใ่ชใ้นการเรยีนรูร้วมทัง้ทรพัยากร
และเวลา 
 จากการทดลองทัง้ 3 กลุ่มการทดลองพบว่ากลุ่ม
การทดลองที่ 3 รูปแบบที่ 1 จับคู่ 2 แบบจ าลองดัง
แสดงในรูปที่ 12 ได้แก่แบบจ าลอง MobileNet [15] 
ร่วมกบั DenseNet121 [16] มคี่าความถูกต้องรอ้ยละ 
99.30 และแสดง Confusion matrix ในการจ าแนกใน
รปูที ่13 ซึง่แบบจ าลองสามารถจ าแนกภาพไม่ตดิเชื้อ
โควิด 19 (Non-covid) ได้อย่างถูกต้องจ านวน 359 
ภาพ (TN = 359) โดยมขีอ้ผดิพลาดในการจ าแนกว่า
ตดิเชื้อโควดิ 19 (covid) เพยีง 3 ภาพ (FP = 3) และ
แบบจ าลองมคีวามสามารถในการจ าแนกตดิเชือ้โควดิ 
19 (covid) ได้อย่างถูกต้องจ านวน 358 ภาพ (TP = 
358) มีข้อผิดพลาดในการจ าแนกว่าไม่ติดเชื้อโควิด 
19  (Non-covid) จ านวน 4 ภาพ (FN = 4) 
 เมื่อเปรยีบเทยีบกบัแบบจ าลองในแต่ละกลุ่มพบว่า 
แบบจ าลองก ลุ่มที่  2 รูปแบบที่  1 แบบจ าลอง 
MobileNet  และ VGG16 ให้ค่าความถูกต้องมากที่สุด
มากกว่าร้อยละ 90.00 ซึ่งแตกต่างจากแบบจ าลอง 
DenseNet121 ให้ค่าความถูกต้องไม่ถึงร้อยละ 50 แต่
เมื่ อน าแบบจ าลอง MobileNet ร่วมกับแบบจ าลอง 
DenseNet121 ในกลุ่มการทดลองที่  3 รูปแบบที่  1
พบว่าให้ค่าความถูกต้องเพิ่มสูงขึ้น ซึ่งเป็นผลมาจาก
การเลือกแบบจ าลองร่วมกับชุดข้อมูลที่ให้ค่าความ
ถูกต้องมากที่สุดดงัแสดงรูปแบบการพฒันาในรูปที่ 12 
ซึง่แตกต่างจากการทดลองกลุ่มที ่2 ทีน่ าทุกแบบจ าลอง
จากชุดขอ้มลูทัง้ 5 ชุดขอ้มลูการรวมกนั และไดแ้สดงผล
การเปรยีบเทยีบค่าความถูกต้องในรูปที่ 14 โดยเฉลี่ย
ค่าความถูกตอ้งคอืรอ้ยละ 61.14 
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รปูท่ี 12 รปูแบบการพฒันาแบบจ าลองทีม่คี่าความถูกตอ้งมากทีสุ่ด MobileNet ร่วมกบั DenseNet121                      

(กลุ่มการทดลองที ่3 รปูแบบที ่1) 

 
รปูท่ี 13 Confusion matrix แบบจ าลองกลุ่มที ่3 MobileNet + DenseNet121 ทีม่คี่าความถูกตอ้งมากทีสุ่ด 

 

รปูท่ี 14 กราฟแสดงผลลพัธค์่าความถูกตอ้งกลุ่มทดลองที ่2 และกลุ่มทดลองที ่3 
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5. สรปุผลการวิจยั 
 จากการทดลองเพื่อพัฒนาแบบจ าลองส าหรบัการ
จ าแนกโควดิ 19 จากภาพ CT Scan โดยใช้การเรยีนรู้
แบบรวมกลุ่มเทคนิคBagging (Bootstrap Aggregating) 
พบว่าแบบจ าลอง MobileNet ร่วมกับ DenseNet121 
ให้ค่าความถูกต้องมากที่สุดความถูกต้องรอ้ยละ 99.30 
เหมาะกับบุคลากรทางการแพทย์ที่เกี่ยวข้องกับการ
ตรวจหาโรคโควิด 19 จากภาพ CT Scan ช่วยให้
สามารถวิ เคราะห์ และวินิ จฉั ยผู้ ป่ วยได้อย่ างมี
ประสทิธภิาพมากขึน้ ลดความผดิพลาด มคีวามสะดวก
รวดเร็วในการเขา้รบับรกิารของผู้ป่วย เพิ่มโอกาสการ
เขา้รกัษาไดอ้ย่างรวดเรว็มากยิง่ขึน้ 
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