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บทคัดย่อ การตรวจจับความรุนแรงแผลไหม้ โดยใช้วิธีการท�ำการตรวจจับ
พ้ืนท่ีท่ีสนใจ โดยมีการแบ่งพืน้ทีข่องแผลไหม้ออกเป็นสามระดับทีแ่ตกต่างกัน:  
(i) แผลไหม้ระดับที่หนึ่ง (ii) แผลไหม้ระดับที่สอง และ (iii) แผลไหม้ระดับที่
สาม ซึ่งแต่ละระดับจะมีลักษะของแผลไหม้แตกต่างกัน เพื่อต้องการตรวจจับ
ความรุนแรงแผลไหม้ จึงมีการน�ำเทคโนโลยีปัญญาประดิษฐ์ (AI) มาใช้ในการ
สร้างโมเดลปัญญาประดิษฐ์ นั่นคือโมเดล U-Net และ Yolov8 ซึ่งจะมีชุด
ข้อมูลภาพที่เป็นภาพแผลไหม้ทั้งหมด 2,000 รูปภาพ และมีรูปภาพแผลไหม้
ทัง้สามระดบั เนือ่งจากต้องการท่ีจะเปรยีบเทียบประสิทธภิาพระหว่าง U-Net 
ท่ีเป็นโมเดลยอดนิยมทีใ่ช้ในการตรวจจบัพืน้ทีท่ีส่นใจ กบั Yolov8 ทีเ่ป็นโมเดล
ที่พัฒนามาในปี 2023 ซึ่งเป็นโมเดลมาใหม่เมื่อไม่นานมานี้ โดยผลลัพธ์ใน
การทดลองของ U-Net และ Yolov8 พบว่าผลลัพธ์ที่ดีที่สุดของ U-Net มีค่า 
ความแม่นย�ำสูงถึง 79.1% และมีค่าสูญเสีย 79.8% ส่วน Yolov8 มีผลลัพธ์
ที่ดีที่สุดคือ ค่า mAP 0.5 ดีท่ีสุดเท่ากับ 0.657 และมีค่าสูญเสียของการ 
แบ่งภาพอยู่ที่ 3.231 และค่าความสูญเสียของการท�ำนายคลาสอยู่ที่ 1.961 
ซึ่งเป็นผลลัพธ์ที่ดีที่สุดของทั้งสองโมเดล

ABSTRACT: This research focuses on detecting burn severity  
using an area of interest detection approach. The burn areas  
are categorized into three levels: (i) first-degree burns,  
(ii) second-degree burns, and (iii) third-degree burns, each with 
distinct visual characteristics. To detect burn severity, artificial  
intelligence (AI) techniques were applied through the development 
of two models: U-Net and YOLOv8. A dataset of 2,000 images 

การตรวจจับความรุนแรงของแผลไหม้โดยใช้โมเดลการแบ่งส่วน:  
การเปรียบเทียบระหว่าง U-NET และ YOLOv8

Burn Wound Severity Detection using Segmentation Model:  
A Comparative Study Between U-NET and YOLOv8

Received: 
	 12 December 2023
Revised: 
	 30 January 2024
Accepted: 
	 2 April 2024 

คำ�สำ�คัญ: 

ผิวหนังไหม้, แผลไหม้, การ
ตรวจจับความรุนแรงของผิวหนัง
ไหม้, การวิเคราะห์ภาพ, U-Net,  
การเรียนรู้เชิงลึก

Keywords: 

Skin burn, Burn wound, Skin 
burn severity detection,  
Image analytics, U-Net,  
Deep Learning

Journal of Applied Informatics and Technology, 7(1), 153-173



วารสารวิทยาการสารสนเทศและเทคโนโลยีประยุกต์, 7(1): 2568
Journal of Applied Informatics and Technology, 7(1): 2025154Burn Wound Severity Detection using Segmentation Model: A Comparative...

Kwankamon Dittakan, Sorawit Nookong

representing all three levels of burns was 
used in the experiments. The goal was to 
compare the performance of U-Net, a widely 
used model for segmenting areas of interest, 
with YOLOv8, a newer model introduced in 
2023. Experimental results show that the best 
performance of U-Net achieved an accuracy of 
79.1% and a loss value of 79.8%. In contrast,  
YOLOv8 achieved its best result with an 
mAP@0.5 of 0.657, a segmentation loss of 
3.231, and a classification loss of 1.961. These 
results represent the optimal performance of 
both models in this study.

1. บทน�ำ

	 อาการบาดเจ็บจากไฟไหม้เป็นปัญหาด้าน
สาธารณสุขที่ส�ำคัญ และมีผลกระทบอย่างมากต่อ
บุคคลทั่วโลกซึ่งอาจจะเกิดขึ้นเมื่อผิวโดนความร้อน 
เช่น แผลไหม้ที่เกิดจากเปลวไฟหรือการสัมผัสกับ 
สารเคมีอันตราย แผลไหม้แบบฉับพลัน สัมผัสกับ
วัตถุร้อน น�้ำมันกระเด็น น�้ำร้อนลวก หรือการสัมผัส
กบักระแสไฟฟ้า (Toussaint et al., 2014) และจาก
รายงานขององค์การอนามัยโลก (World Health  
Organization: WHO) จากการส�ำรวจขององค์การ
อนามยัโลก (WHO) ในแต่ละปีมผีูป่้วยเกอืบ 11 ล้านคน
ได้รบับาดเจบ็จากแผลไหม้ โดยในจ�ำนวนนี ้180,000 
คน เป็นจ�ำนวนยอดผูเ้สยีชวิีตเนือ่งจากบาดแผลดงักล่าว 
การที่มีจ�ำนวนผู้ป่วยที่ต้องเผชิญกับการบาดเจ็บจาก
แผลไหม้มากขนาดนี้ส่งผลให้เป็นปัญหาสาธารณสุข 
ทีต้่องรบัมอือย่างจริงจงั (Markiewicz-Gospodarek 
et al., 2022) และปัญหาทีต่ามมาทีเ่กดิจากแผลไหม้
หากน�ำส่งหรือผู้ป่วยได้รับการจัดการที่ไม่ดี จะส่งผล
ให้ผู้ป่วยได้รับการรักษาล่าช้า อาจจะเกิดผลกระทบ
ต่ออาการทางจิต และอาการปวดเรื้อรัง และอาการ
บาดเจ็บจากแผลไหม้ เป็นสาเหตอุนัดบัทีส่ีข่องอาการ
บาดเจ็บทั่วโลก (Kotecha et al., 2022) กล่าวได้ว่า  

การรักษาผู้ป่วยแผลไหม้นั้น จ�ำเป็นที่จะต้องใช้
ประสบการณ์ทางการแพทย์ ซึ่งแพทย์แต่ละท่านนั้น 
มีการตีความหรือวินิจฉัยแตกต่างกัน (Connolly & 
Gangahar, 2021) การรักษาผู้ป่วยจากแผลไหม้นั้น
เก่ียวข้องกับความเชี่ยวชาญทางการแพทย์ที่มีความ
แตกต่างกันไปตามลักษณะของแผลไหม้และความ
รนุแรงของการบาดเจ็บ แต่ความหลากหลายนีบ้างครัง้ 
ท�ำให้การรักษาล่าช้า และในบางกรณีอาจส่งผลต่อ
ผลลัพธ์ของการรักษา ท�ำให้จ�ำเป็นต้องมีการพัฒนา
วิธีการที่มีประสิทธิภาพในการจัดการและรักษา 
ผู้ป่วยจากแผลไหม้

	 ในปัจจุบันการก้าวหน้าทางเทคโนโลยีได้
สร้างโอกาสท่ียิง่ใหญ่ในการประยุกต์ใช้ปัญญาประดิษฐ์
ในหลายด้านของชีวิตประจ�ำวัน ซึ่งส่งผลให้ปัญญา
ประดิษฐ์เข้ามามีส่วนช่วยในด้านต่างๆ รวมไปถึง 
การแพทย์ เนื่องจากปัญญาประดิษฐ์สามารถให ้
การตัดสินใจทางการแพทย์ที่มีประสิทธิภาพ และ
ปัญญาประดษิฐ์มีความสามารถทีจ่ะประมวลผลข้อมลู 
ขนาดใหญ่และท�ำความเข้าใจรูปภาพ ข้อความ และ
ข้อมลูทางการแพทย์อืน่ๆ อย่างมปีระสทิธิภาพ เพ่ือใช้
ในการรกัษาผูป่้วย (Haleem et al., 2019) และการ
ใช้งานปัญญาประดษิฐ์เกีย่วกบัอปุกรณ์ทางการแพทย์
เพ่ิมขึ้นเป็นอย่างมาก และเชื่อว่าเทคโนโลยีปัญญา
ประดิษฐ์จะเข้ามามีส่วนช่วยทางการแพทย์เพิ่มมาก
ขึ้น และมีการปรับปรุงปัญญาประดิษฐ์อย่างต่อเนื่อง  
เพื่อช่วยเหลือผู้ป่วย (Hamamoto et al., 2020;  
Chang et al., 2021) ในด้านการแพทย์ ปัญญา
ประดษิฐ์ถกูน�ำมาใช้เพ่ือช่วยในการวนิจิฉยั การรกัษา 
และการดูแลผู้ป่วย การตัดสินใจทางการแพทย์ที่เร็ว 
และแม่นย�ำมผีลในการรกัษาทีม่ปีระสทิธภิาพและลด
ความเสีย่ง ปัญญาประดษิฐ์ยงัช่วยในการวเิคราะห์ข้อมลู
ทีซ่บัซ้อน เช่น ภาพจากรังสเีอกซเรย์ การตรวจจบัโรค
จากรูปภาพทางการแพทย์ และการจัดการประวัติ
แพทย์ของผู้ป่วย (Naqvi et al., 2023; Pandya 
et al., 2019) ในเชิงทางการแพทย์แผลไหม้ปัญญา
ประดิษฐ์ได้เข้ามามีบทบาทส�ำคัญในการช่วยในการ
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วนิิจฉยัและการดแูลผูป่้วย มกีารพฒันาโมเดลปัญญา
ประดษิฐ์ทีส่ามารถตรวจจบัและประเมนิความรนุแรง
ของแผลไหม้อย่างมีประสิทธิภาพ นี้ช่วยลดภาระ
งานของแพทย์และเพิ่มความแม่นย�ำในการประเมิน 
(Moura et al., 2021; Tail et al., 2023) เพื่อให้
ปัญญาประดษิฐ์ในด้านการแพทย์มปีระสทิธภิาพมาก
ขึน้ การวจิยัและพฒันาต่อยอดในด้านนีม้คีวามส�ำคญั 
นักวิจัยจึงด�ำเนินการเพื่อปรับปรุงปัญญาประดิษฐ์
ที่มีอัลกอริทึมท่ีทันสมัยและมีประสิทธิภาพในการ
ให้บริการด้านการแพทย์ นอกจากน้ี การแสดงผล 
ทีช่ดัเจนและการทดสอบความเสถยีรของโมเดลปัญญา
ประดิษฐ์ก็เป็นสิ่งส�ำคัญ

	 งานวิจัยนี้มุ่งเน้นการพัฒนาโมเดลปัญญา
ประดิษฐ์โดยมีการประยุกต์ใช้การตรวจจับพื้นที่ 
(Segmentation) เพื่อตรวจจับแผลไหม้ในระดับท่ี
หลากหลาย คือ (i) แผลไหม้ระดับที่หนึ่ง (ii) แผล
ไหม้ระดับที่สอง (iii) แผลไหม้ระดับที่สาม เพื่อช่วย
ให้การประเมินแผลไหม้เป็นไปอย่างที่ถูกต้องและ 
มีประสิทธิภาพมากยิ่งขึ้น ด้วยวิธีนี้เราหวังว่าจะมี 
ผลการวิจัยที่สามารถน�ำไปใช้ในการดูแลผู้ประสบ
ภัยจากแผลไหม้ได้อย่างเหมาะสมและทันท่วงที  
การพฒันาโมเดลปัญญาประดษิฐ์ทีม่ปีระสทิธภิาพใน
การตรวจจับแผลไหม้จะเป็นปัจจัยส�ำคัญในการลด
ภาระงานของแพทย์ ท�ำให้การรักษามีประสิทธิภาพ 
มากขึน้ และลดความเสีย่งต่อผูป่้วยจากภาวะแทรกซ้อน
ที่อาจเกิดขึ้น 

	 ส่วนทีเ่หลอืของบทความนีม้กีารน�ำเสนอดงั 
ต่อไปนี ้รายละเอยีดของงานวจิยัก่อนหน้าหรอืเกีย่วข้อง
กบังานวจิยัทีน่�ำเสนอในบทความนีน้�ำเสนอในหวัข้อที่ 
2 รายละเอียดของกรอบการด�ำเนินงานวิจัยได้แสดง
ในหวัข้อที ่3 หวัข้อที ่4 น�ำเสนอรายละเอยีดของการ
เก็บรวบรวมข้อมูล หัวข้อที่ 5 แสดงรายละเอียดของ
การเตรียมความพร้อมของภาพก่อนทีจ่ะน�ำไปในการ
พัฒนาโมเดล การลาเบลรูปภาพเพื่อใช้ส�ำหรับการ
พัฒนาโมเดลได้น�ำเสนอในหัวข้อที่ 6 หัวข้อที่ 7 น�ำ
เสนอการพัฒนาโมเดลปัญญาประดิษฐ์ด้วยโครงข่าย

ประสาทเทยีมแบบสงัวตันาการ หวัข้อที ่8 ได้น�ำเสนอ
ผลการทดลองและประเมนิผล และสุดท้ายหวัข้อท่ี 9 
น�ำเสนอการอภิปรายและสรุปผล

2. งานวิจัยที่เกี่ยวข้อง

	 ในงานวิจัยของ Cirillo et al. (2021) ได้
สาธติถงึประสทิธิภาพของปัญญาประดิษฐ์ (Artificial 
Intelligence: AI) โดยใช้โครงข่ายประสาทเทยีมชนดิ 
Convolutional Neural Network (CNN) แบบ 
U-Net ในการประเมินความลึกของแผลไหมด้วย
การใช้การแบ่งส่วนค�ำน�ำของภาพจากกล้องแสงโพ
ลาร์ไลซ์ความสามารถสูงของแผลไหม โดยมุ่งเน้นใน
การแยกแยะลกึของแผลไหมในเดก็ทีไ่ด้รบัการท�ำลาย
จากน�้ำร้อน เพื่อแยกแยะระดับของแผลไหมเป็น 4 
ระดับ: 1) Superficial partial-thickness (รักษา
ภายใน 0–7 วัน) 2) Superficial to intermediate  
partial-thickness (รักษาภายใน 8–13 วัน)  
3) Intermediate to deep partial-thickness  
(รกัษาภายใน 14–20 วนั) 4) Deep partial-thickness  
(รักษาหลัง 21 วัน) และ 5) แผลไหมทั้งหมด  
(full-thickness burns) โดยอิงจากเวลาการหาย
ของแผลที่สังเกตได้รวมทั้ง 100 รูปภาพแผลไหม 
ได้รบัการเกบ็รวบรวม 17 รปูภาพทีม่ทีกุ 4 ระดบัของ
แผลไหมถูกน�ำไปใช้ในการเรียนรู้โครงข่าย และสร้าง
รายงาน leave-one-out cross-validation ซึ่งได้ 
ผลความแม่นย�ำและ dice coefficient โดยเฉลี่ย 
เกือบ 97% จากน้ัน 83 รูปภาพแผลไหมที่เหลือ 
ถกูประเมนิโดยใช้โครงข่ายในขัน้ตอน cross-validation 
และได้ค่าความแม่นย�ำและ dice coefficient โดย
เฉลีย่ทัง้คูท่ีป่ระมาณ 92%เทคนคินีน้�ำเสนอทางเลอืก
ใหม่ที่น่าสนใจส�ำหรับการสนับสนุนการตัดสินใจทาง
คลินิกในการประเมินและระบุความลึกของแผลไหม 
ในภาพดิจิทัล 2 มิติ การเรียนรู้เพ่ิมเติมและการ 
ปรับปรุงอัลกอริทึมในฐานะพื้นฐานเพิ่มเติมด้วย
รูปภาพที่มีจ�ำนวนมากอาจเป็นไปได้และดังนั้นเป็น
ที่สนใจส�ำหรับอนาคต
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	 ในงานวิจัย Chang et al. (2021) เน้นที่
การประเมินขนาดของแผลไหมด้วยการใช้ร้อยละ
ของพ้ืนท่ีผิวหน้ารวมของร่างกาย (%TBSA) เป็น 
จดุส�ำคญัในการจดัการผูป่้วยทีไ่ด้รบัการเผาไหม การ
ต้องการของของน�ำ้ท�ำลายและโภชนาการของผูป่้วย,  
ความจ�ำเป็นในการดแูลรกัษาทีห่น่วยดแูลระดบัสงู และ
ความเป็นไปได้ของการเสยีชวิีตมีความเชือ่มโยงตรงต่อ 
%TBSA (percent of total body surface area)  
การประมาณการพื้นที่แผลที่มีรูปร่างไม่ปกติด้วย 
การสงัเกตเป็นเรือ่งทีท้่าทาย มหีลายบทความรายงาน
ถึงความไม่เที่ยงตรงในการประมาณ %TBSA โดย
แพทย์ที่แตกต่างกัน ในขั้นตอนแรก, ใช้กระบวนการ 
2 ขัน้ตอนเพือ่แปลงการวินิจฉัยแผลไหมเป็น %TBSA 
รูปภาพของแผลไหมถูกเก็บรวบรวมจากบันทึกการ
แพทย์และได้รบัการป้ายชือ่จากแพทย์ผูเ้ชีย่วชาญทาง 
การแพทย์ ชุดข้อมลูจากนัน้ถกูน�ำเข้าไปใน 2 โครงสร้าง
การเรียนรู้เชิงลึกคือ U-Net และ Mask R-CNN  
ทัง้สองมกีารก�ำหนดค่าด้วย backbones 2 แบบต่างๆ 
เพื่อแยกแผลไหม ในขั้นตอนที่สอง สร้างชุดข้อมูล 
อีกคร้ังจากรูปภาพของมือและได้ท�ำการป้ายชื่อ 
เช่นเดียวกัน ข้อมูลนี้ถูกน�ำเข้าไปใน U-Net และ 
Mask R-CNN เพือ่แบ่งส่วนมอื จากนัน้ %TBSA ของ 
แผลไหมถกูค�ำนวณโดยเปรยีบเทยีบพกิเซลของพ้ืนที่
มาร์คบนรูปภาพของแผลไหมและมือของผู้ป่วยตาม 
กฎของมอืทีร่ะบุว่ามอืหนึง่เท่ากบั 0.8% ของ %TBSA 
มกีารรวบรวมรวมทัง้หมด 2591 รูปภาพของแผลไหม
และมกีารป้ายช่ือเพ่ือสร้างชดุข้อมลูแผลไหม ชดุข้อมลู
ถกูแบ่งเป็นชดุฝึก ชุดตรวจสอบ, และชดุทดสอบอย่าง
สุ่มในอัตราส่วน 8:1:1 นอกจากนี้ได้รวบรวมภาพมือ 
400 รปูท่ีป้ายชือ่เพ่ือสร้างชดุข้อมลูมอื ซึง่ถกูแบ่งเป็น 
3 ชุดโดยใช้วิธีเดียวกัน ส�ำหรับรูปภาพของแผลไหม 
Mask R-CNN ด้วย ResNet101 ได้ผลลัพธ์การแบ่ง
ส่วนทีด่ทีีส่ดุด้วย Dice coefficient (DC) ที ่0.9496, 
ในขณะที่ U-Net ด้วย ResNet101 มี DC ที่ 0.8545  
ส�ำหรับรูปภาพมือ, U-Net และ Mask R-CNN  
มีประสิทธิภาพที่เทียบเท่ากันด้วยค่า DC ที่ 0.9920 

และ 0.9910 ตามล�ำดับ ในทางสุดท้าย, ทดสอบ 
การวนิจิฉยัในผูป่้วยทีไ่ด้รบัการเผาไหม, Mask R-CNN 
ด้วย ResNet101 มค่ีาเฉลีย่ของการหลดุ (deviation)  
จากค่าจรงิน้อยกว่า (0.115% TBSA) เมือ่เปรยีบเทยีบ
กับแพทย์ผู้เชี่ยวชาญทางการแพทย์

	 งานวิจัยของ Jiao et al. (2019) มุ่งเน้น
การพฒันาวิธีการวินจิฉยับาดแผลไหม้ท่ีเป็นอันตราย
ต่อชีวิตและมีโอกาสท�ำให้เกิดภาวะเจริญเติบโตข้ึน 
โดยการใช้เทคโนโลยีดีการเรียนรู้เชิงลึกเพ่ือช่วย 
ในการประเมินพ้ืนที่และความลึกของบาดแผลไหม้
อย่างแม่นย�ำ วิธีปัจจุบันเช่นวัดด้วยไม้บรรทัดตรง 
(straight-ruler method) วิธีตัดฟิล์มแอสป์เทิร์ม 
(aseptic film trimming method) และวิธีถ่ายรูป
ด้วยกล้องดจิติอลมปัีญหาในการท�ำซ�ำ้และเปรยีบเทยีบ 
ได้น้อย ท�ำให้มีความแตกต่างมากในการประเมิน
บาดแผลไหม้ และท�ำให้ยากต่อการก�ำหนดเกณฑ ์
การประเมินที่เหมือนกันในการลดผลกระทบจาก
ความผิดพลาดของมนุษย์และเพิ่มความแม่นย�ำ 
ในการวินิจฉัย งานวิจัยนี้น�ำเทคโนโลยีการเรียนรู้ 
เชิงลึกมาช่วยในกระบวนการวินิจฉัยบาดแผลไหม้  
โดยใช้โครงข่ายพืน้หลงั R101FA ซึง่ได้ผลลพัธ์ทีแ่ม่นย�ำ
สูงสุดที่ 84.51% ใน 150 รูปภาพ การใช้โครงข่ายนี้
ยังแสดงผลลัพธ์ที่ดีในการแบ่งส่วนของบาดแผลไหม้ 
ในระดับต่างๆ เช่น การแบ่งส่วนที่เป็นบาดแผล 
ที่ผิวเป็น บาดแผลที่ผิวเป็นทึบ และบาดแผลที่ลึก 
บางส่วน โครงข่ายการเรียนรู้เชิงลึกนี้แสดงให้เห็นถึง
ความแม่นย�ำในการแบ่งส่วนของบาดแผลไหม้และ 
มีความทนทานมากในบาดแผลที่ลึกต่างๆ ทั้งน้ี 
โครงข่ายนี้ต้องการภาพบาดแผลที่เหมาะสมเพียง
อย่างเดยีวในการวเิคราะห์ ท�ำให้สะดวกและเหมาะสม 
มากขึ้นเมื่อน�ำไปใช้ในคลินิกเทียบ

	 งานวิจัยของ (Wang et al. (2020) เสนอ
โมเดลพืน้ฐานในการแยกส่วนของแผลเป็นโครงสร้าง 
ทีเ่บาและไม่ใช้ทรพัยากรค�ำนวณมากนัก โดยใช้โครงสร้าง 
MobileNetV2 และ connected component 
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labelling (CCL) เพื่อท�ำ segmentation ของพื้นที่
แผลจากรปูภาพธรรมชาต ิความสามารถในการท�ำงาน
ของโมเดลนีไ้ม่ถูกท�ำลายและเทยีบเท่ากบัโมเดลทีล่กึ
ขึน้การท�ำงานนีส้ามารถช่วยในการวนิจิฉยัและรกัษา
แผลได้ดียิ่งขึ้น โดยการให้ข้อมูลเชิงปริมาณเกี่ยวกับ
พื้นที่ของแผลและพารามิเตอร์ที่จ�ำเป็นในการรักษา  
ท�ำให้สามารถลดความผิดพลาดที่อาจเกิดข้ึนจาก 
ขาดความเชีย่วชาญการทดลองทัง้หมดได้ถกูด�ำเนนิการ 
ในช่วงของ SegNet, VGG16, U-Net, Mask-RCNN 
และโมเดลทีพ่ฒันาข้ึนโดยใช้ MobileNetV2 และ CCL 
เพ่ือประเมินประสิทธิภาพในการแยกส่วนของแผล 
โรคเรือ้รงั โมเดลทีพั่ฒนาขึน้แสดงให้เหน็ถงึประสทิธภิาพ
และคล่องตัวในการท�ำ segmentation ของภาพ 
เนื่องจากมีโครงสร้างที่เป็นทั้งพื้นฐานและสามารถ
ท�ำงานได้ดีในสาขาการท�ำ segmentation รูปภาพ 
ในอนาคตผูว้จิยัมแีผนทีพ่ฒันางานต่อไปโดยใช้โมเดล 
multi-stream neural network ที่สกัดลักษณะ 
รูปที่แตกต่างกันจากการสกัดค่า convolution ที ่
แตกต่างกันในโมเดลปัจจุบัน โดยในอนาคต การ
พัฒนาโมเดลที่ลึกขึ้นจะถูกทดสอบในชุดข้อมูลท่ี
พวกเขาสร้างขึ้น และความสามารถในการใช้งานกับ
อปุกรณเ์คลือ่นทีแ่ละการค�ำนวณบนมอืถือจะเป็นไป
ได้ ท้ังนี ้การเพิม่ข้อมลูในชดุข้อมลูเพือ่เสถยีรภาพและ 
ความแม่นย�ำในการพยากรณ์ของวธิกีารจะเป็นแนวทาง
การวิจัยในอนาคต

	 งานวิจัยของ Liang et al. (2022) ได้น�ำ
เสนอโมเดล Spiking Neural Networks (SNNs) ทีม่ี
พืน้ฐานบน Retinal Ganglion Cells (RGC) เพือ่การ  
Segmentation ของรูปภาพการไหม้ (burn)  
และพื้นที่ที่ไม่ไหม้ โดยมีการใช้โมดูลท่ีมีโครงสร้าง 
Cross-layer Skip Concatenation เพื่อเพิ่ม
ประสิทธิภาพในการท�ำงาน ผลลัพธ์จากการทดลอง
แสดงให้เห็นว่าความแม่นย�ำของโมเดลมีค่า pixel 
accuracy ทีถ่งึ 92.89% โดยทีพ่ารามเิตอร์ของโมเดล
มีขนาดเพียง 16.6 Mbytes เท่านั้น นอกจากนี้ยัง
มีความสามารถในการท�ำงานกับการประมวลผลที่ 

ต�่ำกว่าของ hardware บนขอบ (edge hardware) 
ซึ่งท�ำให้เหมาะสมส�ำหรับการน�ำโมเดลไปใช้ในสิ่ง
ที่ขอบ (edge) ได้งานวิจัยนี้มีความส�ำคัญในด้าน
การรกัษาผูป่้วยไหม้ เนือ่งจากการค�ำนวณปรมิาณน�ำ้ 
ที่ต้องให้ผู้ป่วยไหม้ในระยะแรก จ�ำเป็นต้องพิจารณา
พื้นที่ที่ไหม้เทียบกับพื้นที่ผิวรวมของร่างกาย (Total 
Body Surface Area - TBSA%) อย่างถูกต้อง ซึ่ง
การใช้ CNNs ในงานนี้มีข้อจ�ำกัดในด้านทรัพยากร
คอมพิวเตอร์บนขอบ จึงท�ำให้ SNNs ท่ีพัฒนาขึ้น 
เป็นตัวเลือกท่ีดี เน่ืองจากมีประสิทธิภาพสูงและ
สามารถท�ำงานได้ดีกับทรัพยากรท่ีมีขนาดเล็กใน 
งานวิจัยข้างต้นได้สร้างข้อมูลภาพไหม้และน�ำเสนอ
โมเดลที่มีประสิทธิภาพสูงในการแบ่งแยกพ้ืนที่ไหม้
และพื้นที่ปกติ โดยมีความพยายามที่จะท�ำให้โมเดล
มีขนาดเล็ก และท�ำงานได้ดีกับ hardware บนขอบ 
เพื่อให้สามารถน�ำไปใช้ในอุปกรณ์ที่มีขนาดเล็กและ 
มต้ีนทนุต�ำ่ นอกจากนีย้งัมแีผนการท่ีจะพฒันาอปุกรณ์
พกพาทีส่ามารถใช้โมเดลในการช่วยในการวินจิฉยัพ้ืนที่
ไหม้ ในงานวิจยัข้างต้นได้รบัการยอมรบัอย่างแพร่หลาย 
และมบีทบาททีส่�ำคญัในกระบวนการวนิจิฉยัทัง้หมด
ของการรักษาผู้ป่วยที่ไหม้ ในอนาคตจะมีการพัฒนา 
ต่อยอดโดยพจิารณาวธิใีนการเร่งความเรว็ในกระบวนการ
เรยีนรู ้(training) และใช้เทคนิคต่างๆ เพือ่ท�ำให้โมเดล
มีขนาดเล็กยิ่งข้ึน เพื่อให้เหมาะสมกับการใช้งานบน 
hardware ที่มีขนาดเล็กยิ่งขึ้น และยังมีแผนที่จะ
พัฒนาอุปกรณ์พกพาที่สามารถน�ำโมเดลไปใช้ในการ
วินิจฉัยพื้นที่ไหม้ได้อย่างสะดวก

	 งานวิจัยของ Chauhan & Goyal (2021) 
ไดน้�ำเสนอวิธกีารทีใ่ชโ้ครงขา่ยประสาทเทยีม (CNN) 
เพื่อท�ำการ Segmentation ของพ้ืนที่ที่ได้รับการ
เผาไหม้ในภาพสี โดยใช้ชุดข้อมูลภาพท่ีเตรียมไว้ 
ล่วงหน้า ผลลัพธ์ที่ได้มีประสิทธิภาพที่สูงเมื่อเทียบ 
กบัวธิกีารทีม่อียูแ่ล้ว ด้วยค่า Mathews correlation 
coefficient (MCC) ที่ถึง 77.6% และความแม่นย�ำ 
ที ่93.4% ซึง่มกีารปรบัปรงุขึน้ถงึ 11.6/5.8/6.9/1.2% 
ในความแม่นย�ำของ precision, Dice similarity 
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coefficient, Jaccard index และ specificity เมื่อ
เทียบกับประสิทธิภาพที่ดีที่สุดที่สองผลลัพธ์จาก
การทดลองแสดงให้เห็นถึงประสิทธิภาพของวิธีการ
ที่เสนอเมื่อเทียบกับวิธีที่มีอยู่แล้ว นอกจากนี้ วิธีการ 
Segment ระดับพกิเซลทีเ่สนอยงัสามารถช่วยในการ
ประเมินพื้นที่ผิวที่ได้รับการเผาไหม้และความรุนแรง
ของการเผาไหม้ได้อย่างแม่นย�ำและมีประสิทธิภาพ 
ที่ดีในเวลาที่รวดเร็ว

	 งานวิจัยของ Ameli et al. (2023) ในงาน
วิจัยนี้ได้รวบรวมรูปภาพที่มีการกัดกร่อนจากระบบ
โครงสร้างสะพานทั้งหมด 514 รูป ที่มีความรุนแรง
ของการกัดกร่อนต่างๆ และท�ำการปิดประกาศที่ละ
พิกเซลบนแต่ละรูปภาพ โดยการปิดประกาศนี้ถูก
แบ่งเป็นสามหมวดหลักคือ “Fair”, “Poor”, และ 
“Severe” โดยกระบวนการปิดประกาศนี้ได้ปฏิบัติ
ตามค�ำแนะน�ำที่ระบุในคู่มือของผู้ตรวจสอบสะพาน 
(BIRM) และกฎระเบียบของสมาคมทางหลวงและ
ขนส่งรัฐ (AASHTO) ส�ำหรับการจัดอันดับสภาพการ
กัดกร่อน (defect #1000) การปิดประกาศที่ระดับ
พิกเซลนี้ท�ำให้สามารถน�ำขั้นตอนการประเมินสภาพ
การกัดกร่อนโดยตรงไปใช้ในการประเมินสภาพการ
กัดกร่อนในทางปฏิบัติได้ เส้นทางรูปภาพที่รวบรวม
และปิดประกาศที่เกี่ยวข้องสามารถพบออนไลน์และ
น�ำมาให้การสนบัสนนุทีม่ปีระโยชน์ในการพัฒนาโมเดล 
segmentation โดยการให้รปูภาพคุณภาพสูงและปิด
ประกาศที่เกี่ยวข้อง สองอัลกอริทึม segmentation 
ที่ทันสมัย Mask RCNN และ YOLOv8 ถูกเลือกและ
ฝึกฝนบนชดุข้อมลูทีไ่ด้ปิดประกาศเพ่ือท�ำ segmenta-
tion ระดบัพกิเซลและการจัดอนัดบัสภาพการกดักร่อน 
กระบวนการฝึกนี้ได้รวมถึงการปรับพารามิเตอร์
หลายประการเพื่อให้ได้น�้ำหนักที่ดีที่สุดของเลเยอร์
คอนโวลูชันส�ำหรับการประเมินความรุนแรงของการ
กดักร่อนทีแ่ม่นย�ำและเชือ่ถือได้ โมเดล Mask RCNN 
และ YOLOv8 ที่ได้ฝึกฝนได้รับค่า mAP50 ที่ 0.674 
และ 0.726 บนรูปภาพทดสอบ ซึ่งเป็นสัญญาณที่ว่า

โมเดลสามารถท�ำ segmentation โดยให้ค่าความล้น
เกินที่มีระดับมีเหตุอยู่ (IoU = 50%) ผลลัพธ์เหล่านี้
แสดงให้เห็นถึงประสิทธิภาพของ Mask RCNN และ 
YOLOv8 ทีถ่กูฝึกฝนในการท�ำ segmentation และ
การจัดอันดับของการกัดกร่อน

	 งานวจิยัของ Che et al. (2023) ได้น�ำเสนอ
การท�ำ segmentation รปูภาพใต้น�ำ้เผชญิกับปัญหา
ทีซ่บัซ้อน เช่น ประเภทเป้าหมาย จ�ำนวน ขนาด และ
การรบกวนจากสิง่แวดล้อม วธิ ีsegmentation ทีพ่ึง่พา
การปิดประกาศมือถือและความเชี่ยวชาญมากมาย 
มีความแม่นย�ำและประสิทธิภาพต�่ำ จึงเลือกใช้วิธี 
segmentation รปูภาพทีพ่ึง่พา deep learning บน 
YOLOv8 โดยเพ่ิมโมดลู adaptive self-supervised 
learning (Convnext V2), lightweight network 
(Slim Neck), และ dynamic sparse attention 
mechanism (Biformer) เพื่อปรับปรุง YOLOv8 
ส�ำหรับ segmentation ระดับเดียวของเป้าหมาย
ใต้น�้ำที่แตกต่าง โมดูล Convnext V2 น�ำเข้าหน่วย 
global response normalization (GRN) เพือ่เสรมิ
ความแข่งขนัของลกัษณะและลดการค�ำนวณของโมเดล 
นอกจากนี้ นี้ยังออกแบบ slim neck network ที่
ประสิทธิภาพสูง ด้วย dense convolution ใน 
lightweight convolution module (GSConv) 
และ cross-level network structure (VoV-GSCSP) 
การน�ำเข้า dynamic sparse attention mechanism  
ของ Biformer ท�ำให้ได้การจัดสรรการค�ำนวณที่
ยืดหยุ่นและการรับรู้เนื้อหาที่มีประสิทธิภาพมากข้ึน 
การทดลองเปรยีบเทียบแสดงว่า อัลกอรทึิมท่ีปรบัปรงุ
เพิม่ประสทิธภิาพในการท�ำ segmentation ท�ำให้เพ่ิม
ความเรว็ของ segmentation และปรบัปรงุความแม่นย�ำ 
บน dual-target dataset mAP ปรับปรุงขึ้น 3.5% 
จาก 0.753 เป็น 0.779 และ FPS ปรับปรุงขึ้น 86% 
จาก 63 เป็น 117 การทดลองยืนยันว่า อัลกอริทึม 
ทีป่รบัปรงุนีส้ามารถใช้ส�ำหรบั segmentation รปูภาพ
ใต้น�้ำที่แตกต่างได้อย่างมีประสิทธิภาพ
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	 งานวิจัยของ Liszka & Sofie (2023) ใน
งานวิจัยนี้ส�ำรวจความเป็นไปได้ของการใช้โมเดล 
computer vision เช่น YOLO และ U-Net ใน
การตรวจจับและแบ่งแยกต้นไม้ที่ปลูกใหม่ในพื้นที่ 
ท่ีถกูตดัล้าง เรายังเปรยีบเทยีบประสทิธภิาพของโมเดล
ทัง้สองกบัและโดยไม่เพิม่ข้อมลูเพือ่ดวู่ามกีารปรบัปรงุ
โมเดลได้ดีขึ้นหรือไม่ รูปภาพ RGB และ RGB-D ถูก
เก็บรวบรวมโดยใช้กล้องสเตอริโอ ZED 2i stereo 
มีโมเดลทั้งสองที่น�ำเสนอ โดยหนึ่งในการตรวจจับ
ต้นไม้ในภาพ RGB ที่ถ่ายจากมุมมองด้านบนและอีก
หนึ่งในการแบ่งแยกล�ำต้นต้นไม้จากรูปภาพ RGB-D 
ที่ถ่ายจากมุมมองด้านข้าง จุดประสงค์ของงานวิจัย
นี้คือเพื่อให้สามารถใช้โมเดลในการประเมินการปลูก
ต้นไม้ใหม่เพื่อให้สามารถท�ำการปลูกต้นไม้อัตโนมัติ 
ได้ผลลัพธ์ของงานวิจัยนี้แสดงให้เห็นว่า YOLOv8s  
มศีกัยภาพทีด่ใีนการตรวจจบัต้นไม้จากมมุมองด้านบน
และโมเดล YOLOv8s-seg ในการแบ่งแยกล�ำต้นต้นไม้ 
โมเดล YOLOv8s-seg ท�ำงานได้ดมีากขึน้ในการแบ่งแยก 
ล�ำต้นเมื่อเทียบกับโมเดล U-Net งานวิจัยนี้น�ำเสนอ
ข้อมูลท่ีเกี่ยวข้องกับการใช้ computer vision ใน
การปลกูต้นไม้ทีม่ปีระสทิธภิาพและท�ำได้ในทางนเิวศ 
ที่มีความรับผิดชอบ ซึ่งเป็นการเปลี่ยนรูปแบบของ
การบริหารจัดการที่ยั่งยืนในอนาคต

3. กรอบการด�ำเนินงานวิจัย

	 ในหวัข้อนีแ้สดงขัน้ตอนวิธกีารด�ำเนนิงานวจิยั 
การตรวจจับความรุนแรงแผลไหม้ ขั้นตอนการ
ด�ำเนินวิจัยประกอบด้วย 5 ขั้นตอนดังนี้ (i) การเก็บ
รวบรวมข้อมูล (Data Collection) (ii) การประมวล
ผลภาพ (Image Processing) (iii) การระบุประเภท
ข้อมลู (Data Labelling) (iv) การสร้างโมเดลปัญญา
ประดิษฐ์ส�ำหรับการตรวจจับความรุนแรงแผลไหม้ 
(Model Generation) (v) การประเมนิประสทิธภิาพ
ของโมเดลปัญญาประดิษฐ์ (Evaluation) ซึ่ง 
สามารถแสดงดังภาพประกอบ 1

	 จากแผนภาพการด�ำเนินงานวิจัย ดังภาพ
ประกอบ 1 เริ่มต้นด้วยขั้นตอนที่ 1 การเก็บรวบรวม
ข้อมูลเป็นขั้นตอนแรก ในงานวิจัยนี้นั้นมีการรวม 
ชุดข้อมูลสองชุดข้อมูลเข้าด้วยกัน คือ ชุดข้อมูลที ่
รวบรวมจาก Kaggle ซึ่งเป็นชุดข้อมูลสาธารณะ ซึ่ง  
Kaggle เป็นเว็บไซต์ที่นักวิจัยหรือผู้ที่ต้องการพัฒนา
โปรแกรมเข้ามาแลกเปลี่ยนความรู้ ข้อมูลและ 
เครือ่งมอืทีเ่กีย่วข้อง และชดุข้อมลูท่ีรวบรวมด้วยตนเอง
จาก Google ซึง่เป็นรปูภาพแผลไหม้ระดบัความรนุแรง
ต่างๆ จากการค้นหาด้วยค�ำต่างๆ ทีเ่กีย่วข้องกบัแผลไหม้  
โดยรายละเอียดของการเก็บรวบรวมข้อมูลน้ัน 
แสดงไว้ในหัวข้อที่ 4

ใตนํ้าที่แตกตาง โมดูล Convnext V2 นําเขาหนวย global response normalization (GRN) เพื่อเสริมความแขงขันของ
ลักษณะและลดการคํานวณของโมเดล นอกจากน้ี น้ียังออกแบบ slim neck network ที่ประสิทธิภาพสูง ดวย dense 
convolution ใน lightweight convolution module (GSConv) และ cross-level network structure (VoV-GSCSP) การนําเขา 
dynamic sparse attention mechanism ของ Biformer ทําใหไดการจัดสรรการคํานวณที่ยืดหยุนและการรับรูเน้ือหาที่มี
ประสิทธิภาพมากขึ้น การทดลองเปรียบเทียบแสดงวา อัลกอริทึมที่ปรับปรุงเพิ่มประสิทธิภาพในการทํา segmentation ทําให
เพิ่มความเร็วของ segmentation และปรับปรุงความแมนยํา บน dual-target dataset mAP ปรับปรุงขึ้น 3.5% จาก 0.753 
เปน 0.779 และ FPS ปรับปรุงขึ้น 86% จาก 63 เปน 117 การทดลองยืนยันวา อัลกอริทึมที่ปรับปรุงนี้สามารถใชสําหรับ 
segmentation รูปภาพใตน้ําที่แตกตางไดอยางมีประสิทธิภาพ 

งานวิจัยของ Liszka & Sofie (2023) ในงานวิจัยน้ีสํารวจความเปนไปไดของการใชโมเดล computer vision เชน 
YOLO และ U-Net ในการตรวจจับและแบงแยกตนไมที่ปลูกใหมในพื้นที่ที่ถูกตัดลาง เรายังเปรียบเทียบประสิทธิภาพของ
โมเดลทั้งสองกับและโดยไมเพิ่มขอมูลเพื่อดูวามีการปรับปรุงโมเดลไดดีข้ึนหรือไม รูปภาพ RGB และ RGB-D ถูกเก็บ
รวบรวมโดยใชกลองสเตอริโอ ZED 2i stereo มีโมเดลทั้งสองที่นําเสนอ โดยหนึ่งในการตรวจจับตนไมในภาพ RGB ที่ถาย
จากมุมมองดานบนและอีกหน่ึงในการแบงแยกลําตนตนไมจากรูปภาพ RGB-D ที่ถายจากมุมมองดานขาง จุดประสงคของ
งานวิจัยนี้คือเพื่อใหสามารถใชโมเดลในการประเมินการปลูกตนไมใหมเพื่อใหสามารถทําการปลูกตนไมอัตโนมัติไดผลลัพธ
ของงานวิจัยน้ีแสดงใหเห็นวา YOLOv8s มีศักยภาพที่ดีในการตรวจจับตนไมจากมุมมองดานบนและโมเดล YOLOv8s-seg 
ในการแบงแยกลําตนตนไม โมเดล YOLOv8s-seg ทํางานไดดีมากขึ้นในการแบงแยกลําตนเม่ือเทียบกับโมเดล U-Net 
งานวิจัยนี้นําเสนอขอมูลที่เกี่ยวของกับการใช computer vision ในการปลูกตนไมที่มีประสิทธิภาพและทําไดในทางนิเวศที่มี
ความรับผิดชอบ ซ่ึงเปนการเปลี่ยนรูปแบบของการบริหารจัดการที่ยั่งยืนในอนาคต 

 
 

3. กรอบการดําเนินงานวิจยั 
ในหัวขอน้ีแสดงขั้นตอนวิธีการดําเนินงานวิจัยการตรวจจับความรุนแรงแผลไหม ขั้นตอนการดําเนินวิจัย

ประกอบดวย 5 ขั้นตอนดังนี้ (i) การเก็บรวบรวมขอมูล (Data Collection) (ii) การประมวลผลภาพ (Image Processing) 
(iii) การระบุประเภทขอมูล (Data Labelling) (iv) การสรางโมเดลปญญาประดิษฐสําหรับการตรวจจับความรุนแรงแผลไหม 
(Model Generation) (v) การประเ มินประสิทธิภาพของโมเดลปญญาประดิษฐ  (Evaluation) ซ่ึงสามารถแสดงดัง
ภาพประกอบ 1 

 

 
ภาพประกอบ 1 กรอบการดำ�เนินงานวิจัยของการตรวจจับความรุนแรงของแผลไหม้
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	 การเตรียมความพร้อมของภาพ เนื่องจาก
ในงานวิจัยนี้มีการเก็บข้อมูลมาจากหลายแหล่งบน 
Google ร่วมกับข้อมูลจาก Kaggle ท�ำให้ข้อมูล 
ที่ได้เก็บรวบรวมมา มีรูปแบบที่ไม่เหมือนกัน 
ทั้งรูปแบบของภาพ ขนาดของภาพ ท�ำให้ต้องมีการ 
เตรียมความพร้อมของภาพเสียก่อน จึงจะน�ำไป
ประมวลผลในขั้นต่อไปได้ ซึ่งในงานวิจัยนี้ภาพ 
แต่ละภาพต้องมีการเปลี่ยนนามสกุลของรูปภาพ  
และมีการปรับมาตราส่วนของรูปภาพ เพ่ือท�ำให ้
ชุดข้อมูลเหมาะสมแก่การน�ำไปตรวจหาระดับ
ความรุนแรงแผลไหม้นั่นเอง รายละเอียดของ เมื่อ
มีการเตรียมความพร้อมของภาพไปแล้ว ก่อนที่ 
จะน�ำภาพใปใช้ในการสร้างโมเดล จ�ำเป็นต้อง 
มีการเตรียมไฟล์ก�ำกับพื้นที่บริเวณที่สนใจ เพื่อ
น�ำข้อมูลไปเป็นชุดข้อมูลน�ำเข้าในการเรียนรู ้
ของโมเดลปัญญาประดษิฐ์ ซึง่การระบปุระเภทข้อมลู
นัน้ จะเป็นการระบวุ่าภาพแผลไหม้ในรปูนัน้เป็นภาพ
แผลไหม้ระดับความรุนแรงระดับใด

	 การสร้างโมเดลปัญญาประดิษฐ์ ในงานวจิยัน้ี 
มีการสร้างและพัฒนาโมเดลปัญญาประดิษฐ์ในการ
ตรวจจับความรุนแรงแผลไหม้ ซึง่ใช้ชดุข้อมลูทีร่วบรวม
มาเป็นข้อมลูน�ำเข้าในการเรยีนรูโ้มเดลปัญญาประดิษฐ์ 
จากนัน้โมเดลจะระบคุวามรนุแรงของแผลไหม้ โดยใน
งานวิจัยนี้จะมีการประยุกต์ใช้การเรียนรู้เชิงลึก 2 วิธี
ได้แก่ U-Net และ YOLOv8 เพื่อในเป็นอัลกอริทึม 
ในการพัฒนาโมเดลดังกล่าว และก่อนที่จะน�ำโมเดล
ปัญญาประดิษฐ์ไปใช้ได้น้ัน ต้องมีการประเมิน
ประสิทธภิาพ เนือ่งจากในงานวจิยันีเ้ป็นการเปรยีบเทยีบ 
เพื่อหาว่าโมเดลปัญญาประดิษฐ์ใดที่ตรวจจับ 
ความรุนแรงแผลไหม้ได้ดีกว่า จึงท�ำให้ขั้นตอนนี ้
เป็นข้ันตอนสุดท้ายหลงัจากการสร้างโมเดลและพัฒนา
เสร็จเรียบร้อยแล้ว และมีการประเมินประสิทธิภาพ

ของโมเดลในการตรวจจับแผลไหม้ และน�ำมา 
เปรียบเทียบประสิทธิภาพ

4. การเก็บรวบรวมข้อมูล

	 ในหัวข้อน้ีแสดงรายละเอียดของการเก็บ
รวบรวมชุดข้อมูลที่จะน�ำมาใช้ในงานวิจัยนี้ ข้อมูล
ทั้งหมดที่ใช้ในงานวิจัยนี้จะมีจ�ำนวน 2,000 ภาพ  
ซึ่งมีการเก็บรวบรวมมาจาก 2 แหล่ง ได้แก่ (i) ข้อมูล
สาธารณะ (Open Data), (ii) ข้อมูลจาก Google 
และ (iii) ข้อมูลจากงานวิจัย โดยรายละเอียดของ 
การรวบรวมนั้นจะแสดงไว้ในหัวข้อย่อยที่ 4.1 ถึง
หัวข้อย่อยที่ 4.3 ตามล�ำดับ 

4.1 ข้อมูลสาธารณะ (Open Data)

	 ข้อมูลภาพจ�ำนวน 1,300 ภาพได้ท�ำการ
ดาวน์โหลดจากแหล่ง ข้อมูลสาธารณะ kaggle.com  
โดยข้อมูลชุดนี้ได้เก็บข้อมูลรูปภาพที่มีแผลไหม ้
มาจากผูท้ีไ่ด้รบัแผลไหม้แบบต่างๆ ซ่ึงชือ่ของชดุข้อมูล
ดังกล่าวมีชื่อว่า Skin Burn Dataset1 โดยชุดข้อมูล 
จะประกอบไปด้วยรูปภาพที่มีระดับความรุนแรง 
ของแผลไหม้ในระดับต่างๆ โดย และจะมีป้ายก�ำกับ
อยูใ่นรูปแบบของ YOLO โดยจะมคีลาส 0, 1, และ 2  
ซึง่แสดงถงึการไหม้ระดับหนึง่ การไหม้ระดับสอง และ
การไหม้ระดับสามตามล�ำดับ โดยตัวอย่างของภาพ
ที่มาจาก Skin Burn Dataset นั้น สามารถแสดงได้
ดังภาพประกอบ 2

4.2 ข้อมูลจาก Google

	 ข้อมลูภาพจ�ำนวน 650 ภาพ ได้ถูกรวบรวม
เพ่ิมเติมจากการค้นหาบน Google.com โดยจะมี 
ค�ำส�ำคัญที่ใช้ในค้นหาเกี่ยวข้อง กับแผลไหม้  
เพราะถ้าหากค้นหาแผลไหม้ตรงๆ ข้อมลูรปูภาพแผลไหม้

1	 https://www.kaggle.com/datasets/shubhambaid/skin-burn-dataset
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ทีไ่ด้จะไปตรงกบัรปูภาพแผลไหม้จากข้อมลูสาธารณะ
เป็นจ�ำนวนมาก โดย Key word ในการรวบรวมข้อมลู
รูปภาพแผลไหม้ ได้แก่ Chemical burn, Sun burn, 
Skin burn form falling, Burn form hot water, 
Skin burn from ice และ Skin burn from chemical 
เป็นต้น แต่เน่ืองด้วยข้อมูลทีค้่นหานัน้มีจ�ำกดั นอกจาก
จะใช้การค้นหาด้วยภาษาภาษาองักฤษแล้วก็ยงัมกีาร
ค้นหาด้วยภาษาต่างๆ กัน ตัวอย่างเช่น ภาษาเกาหลี 

ภาษาญีปุ่น่ ภาษาจนี ภาษายเูครน และภาษาฝรัง่เศส 
เข้ามาช่วยในการรวบรวมข้อมลูรปูภาพแผลไหม้ เพือ่
ช่วยในการรวบรวมข้อมูล ค�ำส�ำคัญในการค้นหา
ของแต่ละภาษาสามารถสรุปได้ดังตาราง 1 ต่อไปนี้  
และสามารถแสดงตวัอย่างของภาพทีไ่ด้จาก Google 
ได้ภาพประกอบ 3

 
 

  

   
ภาพประกอบ 2 ตัวอยางขอมูลภาพจาก Skin Burn Dataset 
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ขอมูลภาพจํานวน 650 ภาพ  ไดถูกรวบรวมเพิ่มเติมจากการคนหาบน Google.com โดยจะมีคําสําคัญที่ใชใน

คนหาเกี่ยวของ กับแผลไหม เพราะถาหากคนหาแผลไหมตรง ๆ ขอมูลรูปภาพแผลไหมที่ไดจะไปตรงกับรูปภาพแผลไหม
จากขอมูลสาธารณะเปนจํานวนมาก โดย Key word ในการรวบรวมขอมูลรูปภาพแผลไหม ไดแก Chemical burn, Sun 
burn, Skin burn form falling, Burn form hot water, Skin burn from ice และ Skin burn from chemical เปนตน แตเน่ือง
ดวยขอมูลที่คนหาน้ันมีจํากัด นอกจากจะใชการคนหาดวยภาษาภาษาอังกฤษแลวก็ยังมีการคนหาดวยภาษาตาง ๆ กัน 
ตัวอยางเชน ภาษาเกาหลี ภาษาญ่ีปุน ภาษาจีน ภาษายูเครน และภาษาฝร่ังเศส เขามาชวยในการรวบรวมขอมูลรูปภาพ
แผลไหม เพื่อชวยในการรวบรวมขอมูล คําสําคัญในการคนหาของแตละภาษาสามารถสรุปไดดังตาราง  1 ตอไปน้ี และ
สามารถแสดงตัวอยางของภาพที่ไดจาก Google ไดภาพประกอบ 3 
 
 
 
 
 
ตาราง 1 ตัวอยางของคําสําคัญท่ีใชในการคนหา 

ภาษา คําสําคัญที่ใชในการ Search 
อังกฤษ Chemical burn, Sun burn, Skin burn form falling, Burn form hot water, Skin burn from ice และ Skin 

burn from chemical 
ญี่ปุน 化学火傷、日焼け、転倒による皮膚火傷、熱湯による火傷、氷による皮膚火傷 แ ล ะ  化

学物質による皮膚火傷 
จีน 化學燒傷、曬傷、掉落皮膚燒傷、熱水燒傷、冰燒傷皮膚 และ化學燒傷皮膚 

ยูเครน Хімічний опік, Сонячний опік, Опік шкіри від падіння, Опік від гарячої води, Опік шкіри 
від льоду และ Опік шкіри від хімічних речовин 

ฝร่ังเศส Brûlure chimique, Coup de soleil, Brûlure cutanée due à une chute, Brûlure causée par l'eau 
chaude, Brûlure cutanée causée par la glace และ Brûlure cutanée causée par un produit chimique 

ภาพประกอบ 2 ตัวอย่างข้อมูลภาพจาก Skin Burn Dataset

ตาราง 1	 ตัวอย่างของคำ�สำ�คัญที่ใช้ในการค้นหา

ภาษา คำ�สำ�คัญที่ใช้ในการ Search

อังกฤษ Chemical burn, Sun burn, Skin burn form falling, Burn form hot water, Skin burn 
from ice และ Skin burn from chemical

ญี่ปุ่น 化学火傷、日焼け、転倒による皮膚火傷、熱湯による火傷、氷による皮

膚火傷 และ 化学物質による皮膚火傷

จีน 化學燒傷、曬傷、掉落皮膚燒傷、熱水燒傷、冰燒傷皮膚 และ化學燒傷皮膚

ยูเครน Хімічний опік, Сонячний опік, Опік шкіри від падіння, Опік від гарячої води, 
Опік шкіри від льоду และ Опік шкіри від хімічних речовин

ฝรั่งเศส Brûlure chimique, Coup de soleil, Brûlure cutanée due à une chute, Brûlure  
causée par l’eau chaude, Brûlure cutanée causée par la glace และ Brûlure  
cutanée causée par un produit chimique

เกาหลี 화학화상, 일광화상, 낙하로 인한 화상, 뜨거운 물에 의한 화상, 얼음으로 인
한 화상, 화학물질로 인한 화상
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4.3 ข้อมูลจากงานวิจัยที่เกี่ยวข้อง

	 ข้อมลูภาพจ�ำนวน 50 ภาพ ได้ใช้วธิกีารรวม
รวบข้อมลูรปูภาพแผลไหม้จะท�ำโดยการตดัภาพจาก
วิจัยที่เกี่ยวข้อง (Suha & Sanam, 2022; Tran et 
al., 2016; Şevik evik et al., 2019; Pabitha & 
Vanathi, 2020) ซึ่งสามารถแสดงตัวอย่างของภาพ
ที่ได้จาก Google ได้ภาพประกอบ 4

5. การเตรียมความพร้อมของภาพ

	 หัวข้อนี้น�ำเสนอการเตรียมความพร้อม
ของภาพก่อนที่จะน�ำไปใช้ในการสร้างโมเดลปัญญา
ประดิษฐ์ ทั้งนี้ดังที่กล่าวมาแล้วในหัวข้อที่ 4 ข้อมูล
ท่ีใช้ในการวิจัยมีการรวบรวมมาจากหลายวิธี ท�ำให้
ข้อมูลเนื่องจากข้อมูลท่ีได้มาจากการรวบรวม 
ชุดข้อมูลเพื่อใช้ในการวิจัยนั้น เป็นการรวบรวม
ข้อมูลมาจากหลายแหล่ง ท�ำให้ข้อมูลที่ได้มานั้นไม่มี 

ความสอดคล้องกันเช่น รูปแบบของภาพ และขนาด
ของภาพไม่เหมือนกัน จึงต้องมีกระบวนการเตรียม
ความพร้อมของข้อมูล โดยหัวข้อย่อยที่ 5.1 น�ำเสนอ 
การแปลงรูปแบบรูปภาพ และหัวข้อย่อยที่ 5.2  
น�ำเสนอการปรับมาตราส่วนของภาพ

5.1 การแปลงรูปแบบรูปภาพ

	 จากที่กล่าวไปแล้วก่อนหน้าน้ีว่า ชุดข้อมูล 
ทีไ่ด้รวบรวมมาจากหลายแหล่งและมไีฟล์ทีม่นีามสกลุ
ต่างกัน เช่น PNG, JPEG, JPG, JFIF, BMP, AVIF และ 
HTML Document ในการประมวลผลภาพถ่ายและ
จัดหมวดหมู่ประเภทข้อมูล จ�ำเป็นต้องมีภาพถ่าย 
ที่มีความละเอียดสูงในระดับพิกเซล และเพื่อให้ง่าย
ต่อการน�ำไปใช้ในการพัฒนาโมเดลปัญญาประดิษฐ์ 
ต่อไป จงึมีการเปลีย่นนามสกลุไฟล์เป็น .TIF เนือ่งจาก
ไฟล์ .TIF เป็นที่รู้จักดีในเรื่องความละเอียดที่เหนือ
กว่า ท�ำให้สามารถจดัเกบ็ข้อมลูรปูภาพได้ในปริมาณ
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ของภาพที่ไดจาก Google ไดภาพประกอบ 4 
 

   
(Suha & Sanam, 2022) (Tran et al., 2016) (Pabitha & Vanathi, 2020) 

ภาพประกอบ 4 ตัวอยางขอมูลภาพจากงานวิจัย 
 

5. การเตรยีมความพรอมของภาพ 
หัวขอนี้นําเสนอการเตรียมความพรอมของภาพกอนที่จะนําไปใชในการสรางโมเดลปญญาประดิษฐ ทั้งน้ีดังที่

กลาวมาแลวในหัวขอที่ 4 ขอมูลที่ใชในการวิจัยมีการรวบรวมมาจากหลายวิธี ทําใหขอมูลเน่ืองจากขอมูลที่ไดมาจากการ
รวบรวมชุดขอมูลเพื่อใชในการวิจัยนั้น เปนการรวบรวมขอมูลมาจากหลายแหลง ทําใหขอมูลที่ไดมาน้ันไมมีความสอดคลอง
กันเชน รูปแบบของภาพ และขนาดของภาพไมเหมือนกัน จึงตองมีกระบวนการเตรียมความพรอมของขอมูล โดยหัวขอยอย
ที่ 5.1 นําเสนอการแปลงรูปแบบรูปภาพ และหัวขอยอยที่ 5.2 นําเสนอการปรับมาตราสวนของภาพ 
 

5.1 การแปลงรูปแบบรูปภาพ 

ภาพประกอบ 4 ตัวอย่างข้อมูลภาพจากงานวิจัย
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ที่มากขึ้นเมื่อเปรียบเทียบกับรูปแบบอื่น นอกจากนี้  
การเปลี่ยนแปลงนี้ยังน�ำไปสู่การเพิ่มขนาดข้อมูล 
อันเป็นผลมาจากความละเอียดของภาพที่ปรับปรุง
แล้ว กระบวนการแปลงรูปแบบข้อมูลภาพ สามารถ
แสดงได้ดังขั้นตอนวิธีที่ 1 ต่อไปนี้

	 จากขั้นตอนวิธีที่ 1 สามารถสรุปฟังก์ชัน
ต่างๆ ได้ดังต่อไปนี้ (i) isDirectory(path) เป็นฟังค์
ชันใช้ตรวจสอบว่า path ที่ก�ำหนดให้เป็นไดเรกทอรี
หรือไม่ (ii) listFiles(folder) เป็นฟังก์ชันที่ท�ำหน้าที่
แสดงรายการของไฟล์ที่อยู่ใน folder ที่ก�ำหนด 

(iii) getFileExtension(filePath) เป็นฟังก์ชันที่ใช้
ดึงนามสกุลของไฟล์จาก filePath ที่ก�ำหนด (iv)  
isImageFile(fileExtension) เป็นฟังก์ชันที่ใช้ 
ตรวจสอบว่านามสกลุของไฟล์ทีก่�ำหนดสอดคล้องกับ
รปูภาพหรอืไม่ (v) isHTMLDocument(fileExtension) 
เป็นฟังกชันที่ใช้ตรวจสอบว่านามสกุลของไฟล์ 
ที่ก�ำหนดสอดคล้องกับเอกสาร HTML หรือไม่ 
(vi) convertToTIF(inputFilePath) เป็นฟังก์ชัน 
ที่ใช้ด�ำเนินการแปลงไฟล์ที่ก�ำหนดให้เป็นไฟล์  
TIF

Algorithm 1: File Format Transformation

function convertToTIFRecursive(currentFolder):
   for each file in listFiles(currentFolder):
      if isDirectory(file):
         convertToTIFRecursive(file)
      else:
         fileExtension = getFileExtension(file)
         if isImageFile(fileExtension) or 
            isHTMLDocument(fileExtension):
            convertToTIF(file)
               endif 
       endif
   end for
end

Algorithm 2: File Name Converter

function FilenamesConverter(currentFolder):
   FileNo = 1
      for each file in listFiles(currentFolder):
         if isDirectory(file):
 FilenamesConverter(file)
      else:
         newFilename = genFilename(file, FileNo)
         renameFile(file, newFilename)
         FileNo = FileNo + 1
      endif
   end for
end



วารสารวิทยาการสารสนเทศและเทคโนโลยีประยุกต์, 7(1): 2568
Journal of Applied Informatics and Technology, 7(1): 2025164Burn Wound Severity Detection using Segmentation Model: A Comparative...

Kwankamon Dittakan, Sorawit Nookong

5.2 การเปลี่ยนชื่อรูปภาพ

	 เนื่องจากการพัฒนาโมเดลปัญญาประดิษฐ์
ส�ำหรับตรวจจับความรุนแรงของแผลไหม้นี้ จ�ำเป็น 
ที่จะต้องเตรียมข้อมูลน�ำเข้าเป็น 2 ข้อมูลด้วยกัน 
ได้แก่ ข้อมูลภาพ และข้อมูลลาเบลระบุพื้นที่บริเวณ 
แผลไหม้และระดับของแผลไหม้ ซึ่งทั้ง 2 ข้อมูลนี้
จ�ำเป็นต้องมีชื่อไฟล์ท่ีเหมือนกันระหว่างรูปภาพ 
ที่เป็นต้นฉบับ และรูปภาพลาเบล ดังนั้น จึงม ี
การเปลี่ยนชื่อรูปภาพระหว่างรูปภาพที่เป็นต้นฉบับ
และรูปภาพที่ระบุประเภทข้อมูลให้มีชื่อที่เหมือนกัน  
โดยจะตั้งชื่อไฟล์เป็นตัวเลข ดังมีการท�ำงานตาม 
ขั้นตอนวิธีการที่ 2 ต่อไปนี้ 

	 จากขั้นตอนวิธีที่ 2 สามารถสรุปฟังก์ชัน
ต่างๆ ได้ดังต่อไปนี้ (i) FilenamesConverter(curr
entFolder) เปน็ฟังกช์นัหลกัทีร่ับทีอ่ยูข่องโฟลเดอร์
เริม่ต้นและเริม่กระบวนการแปลงชือ่ไฟล์ในโฟลเดอร์
นี้และโฟลเดอร์ย่อยทั้งหมด (ii) if isDirectory(file) 
เป็นฟังก์ชนัท่ีตรวจสอบว่าไฟล์นัน้เป็นโฟลเดอร์หรือไม่ 
(iii) FilenamesConverter(file) เป็นฟังก์ชนัทีถ้่าเป็น
โฟลเดอร์ ท�ำการเรยีกตัวเองเพือ่ท�ำการแปลงชือ่ไฟล์
ในโฟลเดอร์ย่อย (iv) genFilename(file, FileNo) 
เป็นฟังก์ชนัท่ีถ้าไม่ใช้โฟลเดอร์ให้สร้างชือ่ไฟล์ใหม่โดย 

เพิม่ running number ทีไ่ด้จาก genFilename และ 
(v) renameFile(file, newFilename) เป็นฟังก์ชัน
การเปลี่ยนชื่อไฟล์เดิมเป็นชื่อไฟล์ใหม่

5.3 การปรับมาตราส่วนของภาพ

	 ตามที่กล่าวไปก่อนหน้านี้ ชุดข้อมูลภาพที่
ได้รวบรวมมานัน้มขีนาดและความละเอยีดไม่เท่ากนั  
หากท�ำการปรับรูปภาพด้วยการเพิ่มหรือลดขนาด 
อาจจะท�ำให้ข้อมูลเพี้ยนไปจากเดิมได้ ดังนั้นเพื่อ 
แก้ปัญหาดังกล่าว จึงได้มีการเลือกใช้การปรับ
มาตราส่วนหรือปรับอัตราส่วนของรูปภาพให้อยู่ใน
อัตราส่วน 16:9 เหมือนกันทุกรูปภาพ และผลลัพธ์
จากการปรับอัตราส่วน โดยการปรับอัตราส่วนนั้น  
มีการใช้งานโปรแกรม Adobe Photoshop 2023 
ในการปรบัอตัราส่วนของรูปภาพ เนือ่งจากโปรแกรม
ดังกล่าวนั้น สามารถยืดหยุ่นในการปรับอัตราส่วนได้ 
และสามารถสลับอัตราส่วนระหว่าง 16:9 กับ 9:16  
ได้อีกด้วย หลังจากปรับอัตราส่วนเสร็จแล้ว ท�ำการ
เซฟไฟล์เป็นนามสกุล .TIF ตัวอย่างของภาพที่ผ่าน
การปรบัมาตราส่วนสามารถแสดงได้ดงัภาพประกอบ 
5 โดยชุดภาพทางซ้ายเป็นภาพดังเดิม และ ชุดภาพ
ทางขวาเป็นภาพที่ปรับมาตราส่วนแล้วเป็น 16:9

        else: 
            newFilename = genFilename(file, FileNo) 
            renameFile(file, newFilename) 
            FileNo = FileNo + 1 
        endif 
    end for 
end 

 
จากขั้นตอนวิธีท่ี  2 สามารถสรุปฟงกชันตาง ๆ ไดดังตอไปน้ี  (i) FilenamesConverter(currentFolder) เปน

ฟงกชันหลักที่รับที่อยูของโฟลเดอรเร่ิมตนและเร่ิมกระบวนการแปลงช่ือไฟลในโฟลเดอรน้ีและโฟลเดอรยอยทั้งหมด (ii) if 
isDirectory(file) เปนฟงกชันท่ีตรวจสอบวาไฟลนั้นเปนโฟลเดอรหรือไม (iii) FilenamesConverter(file) เปนฟงกชันที่ถา
เปนโฟลเดอร ทําการเรียกตัวเองเพื่อทําการแปลงช่ือไฟลในโฟลเดอรยอย (iv) genFilename(file, FileNo) เปนฟงกชันที่ถา
ไม ใชโฟลเดอร ใหส ร า ง ช่ือไฟล ใหม โดยเพิ่ม  running number ที่ ไดจาก genFilename  และ (v) renameFile(file, 
newFilename) เปนฟงกชันการเปลี่ยนช่ือไฟลเดิมเปนชื่อไฟลใหม 
 

5.3 การปรับมาตราสวนของภาพ 
ตามที่กลาวไปกอนหนาน้ี ชุดขอมูลภาพที่ไดรวบรวมมาน้ันมีขนาดและความละเอียดไมเทากัน หากทําการปรับ

รูปภาพดวยการเพิ่มหรือลดขนาด อาจจะทําใหขอมูลเพี้ยนไปจากเดิมได ดังนั้นเพื่อแกปญหาดังกลาว จึงไดมีการเลือกใช
การปรับมาตราสวนหรือปรับอัตราสวนของรูปภาพใหอยูในอัตราสวน 16:9 เหมือนกันทุกรูปภาพ และผลลัพธจากการปรับ
อัตราสวน โดยการปรับอัตราสวนนั้น มีการใชงานโปรแกรม Adobe Photoshop 2023 ในการปรับอัตราสวนของรูปภาพ 
เน่ืองจากโปรแกรมดังกลาวน้ัน สามารถยืดหยุนในการปรับอัตราสวนได และสามารถสลับอัตราสวนระหวาง 16:9 กับ 9:16 
ไดอีกดวย หลังจากปรับอัตราสวนเสร็จแลว ทําการเซฟไฟลเปนนามสกุล .TIF ตัวอยางของภาพที่ผานการปรับมาตราสวน
สามารถแสดงไดดังภาพประกอบ 5 โดยชุดภาพทางซายเปนภาพดังเดิม และ ชุดภาพทางขวาเปนภาพที่ปรับมาตราสวน
แลวเปน 16:9 
 

 
 

 
 

 
 

 
 

 
 

 
 

ภาพประกอบ 5 ตัวอยางของภาพที่ปรับมาตราสวนเปน 16:9 
 

 

6. การติดปายกาํกับรูปภาพ 
ในหัวขอนี้จะอธิบายการติดปายกํากับ หรือการลาเบลขอมูลสําหรับ Image Segmentation เปนกระบวนการที่มี

ความสําคัญในการสรางชุดขอมูลเพื่อใชในการสรางโมเดลปญญาประดิษฐ โดยในงานวิจัยน้ี Adobe Photoshop 2023 เปน
เคร่ืองมือท่ีถูกใชในการลาเบลภาพ โดยลาเบลพื้นท่ีหรือวัตถุท่ีตองการใหโมเดลทํานายหรือตรวจจับ โดยการก ําหนด
ตัวเลือกหรือปายกํากับตามเคร่ืองมือที่ใช โดยใชเคร่ืองมือลาเบลที่เลือกเพื่อวาดพื้นที่หรือเสนโคงรอบตัวของวัตถุที่ตองการ 
Segment และมีขั้นตอนในการดําเนินการลาเบลขอมูลดังน้ี (i) เพิ่มรูปภาพแผลไหมเขาไปใน Adobe Photoshop 2023 (ii) 
เลือกใช Tool ท่ีมีช่ือวา Polygonal Lasso tool ในการกําหนดพื้นที่ในรูปภาพแผลไหม โดยทําการลอมรอบพื้นที่แผลไหม  
(iii) เม่ือระบุพื้นที่ที่สนใจไดแลว จะทําการสราง Layer ใหมขึ้นมา เพื่อที่จะทําใหพื้นหลังของรูปภาพเปนสีขาว (iv) เลือกใช 
Tool ที่มีชื่อวา Quick Selection tool ในการเลือกพื้นที่ที่สนใจทั้งหมดในรูปภาพนั้น หลังจากน้ันจะทําการเทสีลงไปในพื้นที่
ท่ีสนใจ ซ่ึงสีท่ีใชในการระบุประเภทขอมูล มีท้ังหมด 3 สีดวยกัน ซ่ึงมีเฉดสี RGB ไดแก สีนํ้าเงิน (0, 0, 255), สีเขียว (0, 
255, 0),  และสีแดง (255, 0, 0) ซ่ึงในแตละสีจะมีความหมายท่ีแตกตางกัน น่ันคือ (i) สีนํ้าเงิน หมายถึง ความรุนแรงแผล
ไหมระดับท่ีหน่ึง (ii) สีเขียว หมายถึง ความรุนแรงแผลไหมระดับท่ีสอง (iii) สีแดง หมายถึง ความรุนแรงแผลไหมระดับที่
สาม ซ่ึงสามารถแสดงตัวอยางของภาพที่ระบุประเภทขอมูล ไดดังภาพประกอบ 6 โดยชุดขอมูลทางซายคือภาพตนฉบับ 
และชุดขอมูลทางขวาคือภาพปายกํากับ 
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6. การติดปายกาํกับรูปภาพ 
ในหัวขอนี้จะอธิบายการติดปายกํากับ หรือการลาเบลขอมูลสําหรับ Image Segmentation เปนกระบวนการที่มี

ความสําคัญในการสรางชุดขอมูลเพื่อใชในการสรางโมเดลปญญาประดิษฐ โดยในงานวิจัยน้ี Adobe Photoshop 2023 เปน
เคร่ืองมือที่ถูกใชในการลาเบลภาพ โดยลาเบลพื้นที่หรือวัตถุที่ตองการใหโมเดลทํานายหรือตรวจจับ โดยการก ําหนด
ตัวเลือกหรือปายกํากับตามเคร่ืองมือที่ใช โดยใชเคร่ืองมือลาเบลที่เลือกเพื่อวาดพื้นที่หรือเสนโคงรอบตัวของวัตถุที่ตองการ 
Segment และมีขั้นตอนในการดําเนินการลาเบลขอมูลดังน้ี (i) เพิ่มรูปภาพแผลไหมเขาไปใน Adobe Photoshop 2023 (ii) 
เลือกใช Tool ที่มีช่ือวา Polygonal Lasso tool ในการกําหนดพื้นที่ในรูปภาพแผลไหม โดยทําการลอมรอบพื้นที่แผลไหม  
(iii) เม่ือระบุพื้นที่ที่สนใจไดแลว จะทําการสราง Layer ใหมขึ้นมา เพื่อที่จะทําใหพื้นหลังของรูปภาพเปนสีขาว (iv) เลือกใช 
Tool ที่มีชื่อวา Quick Selection tool ในการเลือกพื้นที่ที่สนใจทั้งหมดในรูปภาพนั้น หลังจากน้ันจะทําการเทสีลงไปในพื้นที่
ที่สนใจ ซ่ึงสีที่ใชในการระบุประเภทขอมูล มีทั้งหมด 3 สีดวยกัน ซ่ึงมีเฉดสี RGB ไดแก สีนํ้าเงิน (0, 0, 255), สีเขียว (0, 
255, 0),  และสีแดง (255, 0, 0) ซ่ึงในแตละสีจะมีความหมายที่แตกตางกัน น่ันคือ (i) สีนํ้าเงิน หมายถึง ความรุนแรงแผล
ไหมระดับที่หน่ึง (ii) สีเขียว หมายถึง ความรุนแรงแผลไหมระดับที่สอง (iii) สีแดง หมายถึง ความรุนแรงแผลไหมระดับที่
สาม ซ่ึงสามารถแสดงตัวอยางของภาพที่ระบุประเภทขอมูล ไดดังภาพประกอบ 6 โดยชุดขอมูลทางซายคือภาพตนฉบับ 
และชุดขอมูลทางขวาคือภาพปายกํากับ 
 

ภาพประกอบ 5 ตัวอย่างของภาพที่ปรับมาตราส่วนเป็น 16:9
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6. การติดป้ายก�ำกับรูปภาพ

	 ในหวัข้อนีจ้ะอธบิายการตดิป้ายก�ำกบั หรอื
การลาเบลข้อมูลส�ำหรับ Image Segmentation 
เป็นกระบวนการท่ีมคีวามส�ำคัญในการสร้างชุดข้อมูล
เพื่อใช้ในการสร้างโมเดลปัญญาประดิษฐ์ โดยในงาน
วิจัยนี้ Adobe Photoshop 2023 เป็นเครื่องมือ
ที่ถูกใช้ในการลาเบลภาพ โดยลาเบลพื้นที่หรือวัตถุ
ที่ต้องการให้โมเดลท�ำนายหรือตรวจจับ โดยการ
ก�ำหนดตัวเลือกหรือป้ายก�ำกับตามเครื่องมือท่ีใช้  
โดยใช้เครือ่งมอืลาเบลทีเ่ลอืกเพ่ือวาดพ้ืนทีห่รือเส้นโค้ง
รอบตัวของวัตถุที่ต้องการ Segment และมีขั้นตอน
ในการด�ำเนินการลาเบลข้อมูลดังนี้ (i) เพิ่มรูปภาพ
แผลไหม้เข้าไปใน Adobe Photoshop 2023 (ii) 
เลือกใช้ Tool ที่มีชื่อว่า Polygonal Lasso tool  
ในการก�ำหนดพ้ืนที่ในรูปภาพแผลไหม้ โดยท�ำการ 

ล้อมรอบพื้นที่แผลไหม้ (iii) เมื่อระบุพ้ืนที่ที่สนใจได้
แล้ว จะท�ำการสร้าง Layer ใหม่ขึน้มา เพือ่ทีจ่ะท�ำให้ 
พื้นหลังของรูปภาพเป็นสีขาว (iv) เลือกใช้ Tool ที่มี 
ชื่อว่า Quick Selection tool ในการเลือกพื้นที่ที่
สนใจทั้งหมดในรูปภาพนั้น หลังจากนั้นจะท�ำการ 
เทสลีงไปในพ้ืนทีท่ีส่นใจ ซึง่สทีีใ่ช้ในการระบุประเภท
ข้อมูล มีทั้งหมด 3 สีด้วยกัน ซึ่งมีเฉดสี RGB ได้แก่ 
สีน�้ำเงิน (0, 0, 255), สีเขียว (0, 255, 0),  และสีแดง 
(255, 0, 0) ซึ่งในแต่ละสีจะมีความหมายที่แตกต่าง
กนั นัน่คอื (i) สนี�ำ้เงนิ หมายถึง ความรนุแรงแผลไหม้
ระดับที่หนึ่ง (ii) สีเขียว หมายถึง ความรุนแรงแผล
ไหม้ระดับท่ีสอง (iii) สีแดง หมายถึง ความรุนแรง
แผลไหม้ระดับที่สาม ซึ่งสามารถแสดงตัวอย่างของ
ภาพที่ระบุประเภทข้อมูล ได้ดังภาพประกอบ 6 โดย
ชุดข้อมูลทางซ้ายคือภาพต้นฉบับ และชุดข้อมูลทาง
ขวาคือภาพป้ายก�ำกับ

 
  

 
 

 

 
  

ภาพประกอบ 6 ตัวอยางติดปายกํากับภาพ 
 

7. การสรางโมเดลปญญาประดิษฐ 
ในหัวขอนี้แสดงรายละเอียดของการพัฒนาโมเดลปญญาประดิษฐในการตรวจจับความรุนแรงของแผลไหมโดย

ใชโมเดลการแบงสวน (Segmentation) โดยใชสถาปตยกรรม U-Net และ YOLOv8 ซ่ึงพัฒนาโดยใช Python 3.11.0, Keras 
3.0 และ Tensorflow 2.14.0 ตามลําดับและไดรับการเรียนรูดวย NVDIA GeForce GTX 1050 Labtop GPU – 3GB GDDR 
5  โดยในหัวขอยอยที่  7.1 นําเสนอรายละเอียดของการพัฒนาโมเดลปญญาประดิษฐดวย U-Net  หัวขอยอยที่ 7.2 นําเสนอ
รายละเอียดของการพัฒนาโมเดลปญญาประดิษฐดวย YOLOv8  
 

7.1 การสรางโมเดลปญญาประดิษฐดวย U-Net 
การสรางโมเดลดวย U-Net เปนกระบวนการที่ใชเทคนิคการเรียนรูเชิงลึก เพื่อใหโมเดลสามารถตรวจจับและ

แยกแยะวัตถุไดดี ซ่ึงโครงสรางของ U-Net มีรูปแบบของ U ที่มีทางเดินทางส้ันสําหรับการนําขอมูลออกมาหลังจากทํา 
Feature Extraction โดยมีขั้นตอนในการสรางโมเดลดังน้ี ในการสรางโมเดล U-Net จําเปนที่จะตองมีภาพตนฉบับและภาพ
ที่ติดปายกํากับ โดยผูวิจัยจะนําชุดขอมูลไปเก็บไวที่ Google Drive เพื่อที่จะสามารถเรียกมาใชใน Google Colab ไดอยาง
สะดวก การสรางโมเดล U-Net จะมีสวนประกอบหลัก 2 สวนดวยกันไดแก สวนของเอ็นโคดเดอร (Encoder) เปนสวนที่ใช
ในการทํา Feature Extraction ของภาพและทําการลดขนาดฟเจอร  ซ่ึงผู วิจัยมีการลดขนาดของฟ เจอร โดยใช  
MaxPooling2D โดยแตละขนาดจะเทากับ 16, 32, 64, 128 ตามลําดับ และสวนของดีโคดเดอร (Decoder) เปนสวนที่ใชใน
การขยายขนาดของฟเจอร ซ่ึงจะมีการขยายขนาดฟเจอรเทากับ 128, 64, 32, 16 ตามลําดับ (Singh & Nongmeikapam, 
2022) นอกจากนี้มีการใชคอนโวลูชันเลเยอรที่มีขนาดใหญกวาคือ 160 เพื่อเพิ่มความซับซอนของโมเดล อยูระหวางสวน
ของเอ็นโคดเดอรและดีโคดเดอร หลังจากน้ันทําการปรับไฮเปอรพารามิเตอร เปนตัวแปรการกําหนดคาภายนอก เพื่อ
จัดการการเรียนรูโมเดลปญญาประดิษฐ โดยจะสงผลใหโมเดลมีความแมนยําเพิ่มมากขึ้น หรือตองการลดคาความสุญเสีย
ของโมเดลใหมีคาต่ําที่สุด ซ่ึงผูวิจัยจะทดลองการปรับแตงไฮเปอรพารามิเตอรออกเปน 5 โมเดล ซ่ึงในแตละโมเดลจะมีการ

ภาพประกอบ 6 ตัวอย่างติดป้ายกำ�กับภาพ
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7. การสร้างโมเดลปัญญาประดิษฐ์

	 ในหวัข้อนีแ้สดงรายละเอยีดของการพฒันา
โมเดลปัญญาประดิษฐ์ในการตรวจจบัความรนุแรงของ
แผลไหม้โดยใช้โมเดลการแบ่งส่วน (Segmentation) 
โดยใช้สถาปัตยกรรม U-Net และ YOLOv8 ซึง่พฒันา
โดยใช้ Python 3.11.0, Keras 3.0 และ Tensorflow 
2.14.0 ตามล�ำดับและได้รับการเรียนรู้ด้วย NVDIA 
GeForce GTX 1050 Labtop GPU – 3GB GDDR 
5 โดยในหัวข้อย่อยที่ 7.1 น�ำเสนอรายละเอียด 
ของการพัฒนาโมเดลปัญญาประดิษฐ์ด้วย U-Net 
หวัข้อย่อยที ่7.2 น�ำเสนอรายละเอยีดของการพฒันา
โมเดลปัญญาประดิษฐ์ด้วย YOLOv8 

7.1 การสร้างโมเดลปัญญาประดิษฐ์
ด้วย U-Net

	 การสร้างโมเดลด้วย U-Net เป็นกระบวน
การทีใ่ช้เทคนคิการเรยีนรู้เชงิลกึ เพือ่ให้โมเดลสามารถ
ตรวจจับและแยกแยะวัตถุได้ดี ซึ่งโครงสร้างของ  
U-Net มีรูปแบบของ U ที่มีทางเดินทางสั้นส�ำหรับ
การน�ำข้อมลูออกมาหลงัจากท�ำ Feature Extraction  
โดยมขีัน้ตอนในการสร้างโมเดลดังนี ้ในการสร้างโมเดล 
U-Net จ�ำเป็นทีจ่ะต้องมภีาพต้นฉบบัและภาพทีต่ดิป้าย
ก�ำกับ โดยผู้วิจัยจะน�ำชุดข้อมูลไปเก็บไว้ที่ Google 
Drive เพือ่ทีจ่ะสามารถเรยีกมาใช้ใน Google Colab 
ได้อย่างสะดวก	 การสร้างโมเดล U-Net จะมี 
ส่วนประกอบหลัก 2 ส่วนด้วยกันได้แก่ ส่วนของ 
เอ็นโค้ดเดอร์ (Encoder) เป็นส่วนท่ีใช้ในการท�ำ  
Feature Extraction ของภาพและท�ำการลดขนาด
ฟีเจอร์ ซึ่งผู้วิจัยมีการลดขนาดของฟีเจอร์โดยใช้  
MaxPooling2D โดยแต่ละขนาดจะเท่ากับ 16, 32,  
64, 128 ตามล�ำดบั และส่วนของดโีค้ดเดอร์ (Decoder) 
เป็นส่วนที่ใช้ในการขยายขนาดของฟีเจอร์ ซ่ึงจะมี 
การขยายขนาดฟีเจอร์เท่ากับ 128, 64, 32, 16  
ตามล�ำดับ (Singh & Nongmeikapam, 2022) 
นอกจากนีม้กีารใช้คอนโวลูชนัเลเยอร์ท่ีมขีนาดใหญ่กว่า
คอื 160 เพือ่เพิม่ความซับซ้อนของโมเดล อยูร่ะหว่าง

ส่วนของเอ็นโค้ดเดอร์และดีโค้ดเดอร์ หลังจากนั้น 
ท�ำการปรบัไฮเปอร์พารามเิตอร์ เป็นตวัแปรการก�ำหนด
ค่าภายนอก เพ่ือจดัการการเรียนรู้โมเดลปัญญาประดิษฐ์ 
โดยจะส่งผลให้โมเดลมีความแม่นย�ำเพิ่มมากขึ้น  
หรือต้องการลดค่าความสุญเสียของโมเดลให้มีค่า 
ต�่ำที่สุด ซึ่งผู้วิจัยจะทดลองการปรับแต่งไฮเปอร์
พารามิเตอร์ออกเป็น 5 โมเดล ซึ่งในแต่ละโมเดล 
จะมีการปรับแต่งไฮเปอร์พารามิเตอร์ท่ีแตกต่างกัน  
โดยการปรับแต่งจะมีการเพิ่มจ�ำนวนคอนโวลูชัน  
และเพิม่ขนาดหรอืลดขนาดของคอนโวลชูนั และวธิกีาร 
ก�ำหนดน�้ำหนัก (Kernel Initializer) มีรูปแบบที ่
แตกต่างกันในแต่ละโมเดล (Román et al., 2023) 
เพ่ือหาว่าการปรบัไฮเปอร์พารามเิตอร์แบบใดให้ผลลพัธ์
ท่ีดีกว่า เม่ือท�ำการปรับไฮเปอร์พารามิเตอร์ตามท่ี
ต้องการเสรจ็แล้ว จากนัน้จะท�ำการตัง้ค่าพารามเิตอร์
ในการเรียนรู้ของโมเดล ซึ่งในแต่ละโมเดลจะมีการ
ตั้งค่าพารามิเตอร์ที่เหมือนกัน คือ จ�ำนวน Epochs 
เท่ากบั 100, Batch Size เท่า 8 และขนาดของข้อมลู
ทีใ่ช้เรยีนรู้โมเดลมอีตัราส่วน 8:2 โดยอตัราส่วนในการ
เรียนรู้ข้อมูลคือ 80% และอัตราส่วนในการทดสอบ
ข้อมูลคือ 20%

7.2 การสร้างโมเดลปัญญาประดิษฐ์
ด้วย YOLOv8

	 ในการสร้างโมเดล YOLOv8 เป็นกระบวน
การเรียนรู้เชิงลึกในการตรวจจับและแยกแยะวัตถุ 
ในภาพ ซึ่งพัฒนามาจาก YOLO ที่เป็นโมเดลในการ
ตรวจจับวัตถุ ซึ่งขั้นตอนในการสร้างโมเดลมีดังนี้ 
ท�ำการจัดการและปรับปรุงรูปภาพด้วย Roboflow 
จากนั้นน�ำข้อมูลเหล่านั้นเป็นฐานข้อมูลในการเรียน
รู้ของโมเดล เนื่องจากผู้วิจัยอยากทราบว่า YOLOv8 
เวอร์ชันใดให้ประสิทธิภาพในการตรวจจับความ
รุนแรงของแผลไหม้ได้ดีที่สุด จึงท�ำให้มีการใช้งาน
โมเดล YOLOv8 ทั้งหมด 5 โมเดลด้วยกัน ได้แก่ 
YOLOv8-S, YOLOv8-L, YOLOv8-M, YOLOv8-N 
และ YOLOv8-X เพ่ือน�ำมาเปรียบเทียบประสิทธภิาพ
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ระหว่างโมเดล YOLOv8 ด้วยกัน ซ่ึงพารามิเตอร์
ในการเรียนรู้ของโมเดลทั้ง 5 โมเดลจะมีการต้ังค่า 
ที่เหมือนกัน คือ จ�ำนวน Epochs เท่ากับ 100 รอบ 
ขนาดของ Batch Size เท่ากับ Auto และมี Image 
Size เท่ากับ 640 พิกเซล

8. การวัดและประเมินผล

	 ในหัวข้อนี้เพื่อต้องการเปรียบเทียบ
ประสทิธภิาพของโมเดลปัญญาประดษิฐ์ U-Net และ 
YOLOv8 เนื้อหาของหัวข้อนี้จึงแบ่งออกเป็นผลของ
การสร้างโมเดลด้วย U-Net และ YOLOv8 โดยแสดง
รายละเอยีดในหวัข้อที ่8.1 และในหวัข้อที ่8.2 แสดง
ผลเปรียบเทียบของการน�ำเอาโมเดลทั้ง U-Net และ 
YOLOv8 ไปทดสอบกับข้อมูลทดสอบ

8.1 การสร้างโมเดลปัญญาประดิษฐ์
ด้วย U-Net และ YOLOv8 

	 เพื่อต้องการเปรียบเทียบประสิทธิภาพของ
โมเดลปัญญาประดิษฐ์ U-Net และปัจจัยที่ส่งผลต่อ
การตรวจจับความรุนแรงของแผลไหม้โดยใช้โมเดล
การแบ่งส่วน ทางผู้วิจัยได้ท�ำการทดลองการด้วย
สถาปัตยกรรม U-Net ที่แตกต่างกัน 5 

	 โมเดล ซึ่งจะมีการปรับไฮเปอร์พารามิเตอร์
ทีแตกต่าง ได้แก่ จ�ำนวนของชั้นคอนโวลูชัน, ขนาด
ของคอนโวลนัในแต่ละชัน้ และวธิกีารก�ำหนดน�ำ้หนกั 
(Lee et al., 2022) สามารถแสดงข้อแตกต่างได้ดัง
ตาราง 2

ตาราง 2	 ข้อแตกต่างระหว่างสถาปัตยกรรม U-Net 5 โมเดล

Model Algorithm Convolutional Layer Additional Kernel Initializer

Unet_1 2 (160), (160) he_normal

Unet_2 1 (160) he_uniform

Unet_3 2 (160), (200) zeros, he_uniform

Unet_4 4 (60), (30), (90), (160) he_normal

Unet_5 2 (160), (200) he_uniform, random_uniform

	
ตาราง 3	 ผลการทดสอบประเมินผลลัพธ์โมเดล U-Net

Model Algorithm
Training Validation

Accuracy Loss Accuracy Loss

Unet_1 0.939 0.165 0.791 0.798

Unet_2 0.812 0.476 0.782 0.591

Unet_3 0.823 0.444 0.785 0.572

Unet_4 0.859 0.370 0.776 0.681

Unet_5 0.866 0.351 0.776 0.686
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	 จากตาราง 2 แสดงรายละเอยีดข้อแตกต่าง 
ระหว่างสถาปัตยกรรม U-Net 5 โมเดลได้ดังนี้ 
(i) โมเดลท่ีหนึ่ง มีการเพิ่มคอนโวลูชันเลเยอร์ที่มี
ขนาดใหญ่กว่า (16, 32, 64, 128) ออกเป็นสอง
ส่วน โดยส่วนแรกจะเป็นส่วนของเอ็นโค้ดเดอร์  
ซึ่งมีขนาด 160 และมีวิธีการก�ำหนดน�้ำหนักเป็น 
he_normal และส่วนที่สองจะเป็นส่วนของดี
โค้ดเดอร์ ซึ่งมีขนาด 160 และมีวิธีการก�ำหนดน�้ำ
หนักเป็น he_normal (ii) โมเดลท่ีสอง มีการเพิ่ม 
คอนโวลูชันเลเยอร์ 160 ในส่วนของเอ็นโค้ดเดอร์ 
และมีวิธีการก�ำหนดน�้ำหนักเป็น he_uniform (iii) 
โมเดลที่สาม มีการเพ่ิมคอนโวลูชันเลเยอร์ออกเป็น
สองส่วน ส่วนแรกอยู่ท่ีเอ็นโค้ดเดอร์ ซึ่งมีขนาด 
160 และมีวิธีการก�ำหนดน�้ำหนักเป็น zeros ส่วน
ที่สองจะเป็นส่วนของดีโค้ดเดอร์ ซึ่งมีขนาด 200 
และมีวิธีการก�ำหนดน�้ำหนักเป็น he_uniform (iv) 
โมเดลที่สี่ มีการเพิ่มคอนโวลูชันเลเยอร์ทั้งหมด  
4 เลเยอร์ โดยจะอยู่ที่เอ็นโด้ดเดอร์ทั้งหมด โดยมี
ขนาด 60, 30, 90, 160 ตามล�ำดับ และมีวิธีการ
ก�ำหนดน�้ำหนักเป็น he_uniform (v) โมเดลที่ห้า  
มีการเพ่ิมคอนโวลูชันเลเยอร์ออกเป็นสองส่วน ส่วน
แรกอยู่ที่เอ็นโค้ดเดอร์ ซึ่งมีขนาด 160 และมีวิธีการ
ก�ำหนดน�ำ้หนกัเป็น he_uniform ส่วนทีส่องจะอยูท่ี่
ดโีค้ดเดอร์ มขีนาด 200 และมีวธิกีารก�ำหนดน�ำ้หนกั
เป็น random_uniform 

	 เนื่องจากงานวิจัยนี้ ผู ้ วิจัยต้องการ 
เปรียบเทียบระหว่างโมเดลปัญญาประดิษฐ์ U-
Net และ YOLOv8 จึงสามารถแสดงโมเดลที่มีค่า 
ความแม่นย�ำมากที่สุดของโมเดล U-Net ได้ดัง 
ตาราง 3 และสามารถแสดงโมเดลที่มีค่าแม่นย�ำมาก
ที่สุดของโมเดล YOLOv8 ได้ดังตาราง 4

	 จากตาราง 3 แสดงผลการทดสอบประเมิน
ผลลพัธ์ แสดงให้เหน็ว่าโมเดลทีห่นึง่มค่ีาความแม่นย�ำ
สูงถึง 79.1% และมีค่าสูญเสีย 79.8% โมเดลที่สอง
มีค่าความแม่นย�ำ 78.2% และมีค่าสูญเสีย 59.1% 
โมเดลที่สามมีค่าความแม่นย�ำ 78.5% และมีค่าสูญ
เสีย 57.2% โมเดลที่ส่ี มีค่าความแม่นย�ำ 77.6% 
และมค่ีาสญูเสยี 68.1% โมเดลทีห้่า มค่ีาความแม่นย�ำ 
77.6% และมีค่าสูญเสีย 68.6% ซึ่งแสดงให้เห็นว่า
โมเดลที่หนึ่งมีค่าความแม่นย�ำดีที่สุด

	 จากตาราง 4 แสดงผลการทดสอบ
ประเมินผลลัพธ์ แสดงให้เห็นว่า YOLOv8-S มีค่า 
mAP 0.5 เท่ากับ 0.424 และมีค่าสูญเสียของการ
แบ่งภาพอยู่ที่ 3.185 และค่าความสูญเสียของการ
ท�ำนายคลาสอยู่ท่ี 1.760 YOLOv8-L มีค่า mAP 
0.5 ดีที่สุดเท่ากับ 0.657 และมีค่าสูญเสียของ 
การแบ่งภาพอยู่ที่ 3.231 และค่าความสูญเสีย
ของการท�ำนายคลาสอยู่ที่ 1.961 YOLOv8-M  
มีค่า mAP 0.5 เท่ากับ 0.371 และมีค่าสูญเสียของ
การแบ่งภาพอยูท่ี ่3.371 และค่าความสญูเสยีของการ

ตาราง 4	 ผลการทดสอบประเมินผลลัพธ์โมเดล YOLOv8

Model  
Algorithm

mAP 0.5
Segment Loss Class Loss

Train Validation Train Validation

YOLOv8-S 0.424 1.857 3.185 0.898 1.760

YOLOv8-L 0.657 1.005 3.231 0.414 1.961

YOLOv8-M 0.371 0.971 3.371 0.389 1.638

YOLOv8-N 0.368 2.654 2.994 1.083 2.019

YOLOv8-X 0.478 2.196 2.563 1.432 1.900
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ตาราง 5	 การเปรียบเทียบผลของการนำ�เอาโมเดล U-Net และ YOLOv8 ไปใช้

No Original Ground Truth U-Net Accuracy YOLOv8 Accuracy
1

0.5 ดีที่สุดเทากับ 0.657 และมีคาสูญเสียของการแบงภาพอยูที่ 3.231 และคาความสูญเสียของการทํานายคลาสอยูที่ 1.961 
YOLOv8-M มีคา mAP 0.5 เทากับ 0.371 และมีคาสูญเสียของการแบงภาพอยูที่ 3.371 และคาความสูญเสียของการทํานาย
คลาสอยูที่ 1.638 YOLOv8-N มีคา mAP 0.5 เทากับ 0.368 และมีคาสูญเสียของการแบงภาพอยูที่ 2.994 และคาความ
สูญเสียของการทํานายคลาสอยูที่ 2.019 YOLOv8-X มีคา mAP 0.5 ดีที่รองลงมา เทากับ 0.478 และมีคาสูญเสียของการ
แบงภาพอยูที่ 2.563 และคาความสูญเสียของการทํานายคลาสอยูที่ 1.900 
 

8.2 การเปรียบเทียบผลของการนําเอาโมเดล U-Net และ YOLOv8 ไปใชงาน 
 ในการเปรียบเทียบผลของการนําเอาโมเดล U-Net โมเดลที่หนึ่ง และ YOLOv8-L มาเปรียบเทียบประสิทธิภาพกัน 
เน่ืองจาก U-Net โมเดลที่หนึ่งนั้น มีคาความแมนยําทั้งในสวนของ Validation และ Training เมื่อเทียบกับ U-Net โมเดลอื่น 
ๆ และ YOLOv8-L ซ่ึงมีคา mAP-50 มากกวา YOLOv8 โมเดลตัวอื่น ๆ จึงทําใหมีการนําทั้ง 2 โมเดลมาเปรียบเทียบ
ประสิทธิภาพกัน โดยวิธีการที่ใชเปรียบเทียบประสิทธิภาพคือ การทํานายรูปภาพที่เปนภาพแผลไหม จํานวน 10 รูปภาพ ซึ่ง
ทั้ง 10 รูปภาพจะไมไดอยูในชุดขอมูลที่นําไป Train โดยจะเปนการทํานายทั้ง U-Net และ YOLOv8 ดวยรูปภาพเดียวกัน 
จากน้ันจะมีการเปรียบเทียบประสิทธิภาพ โดยการหาจํานวนพิกเซลทั้งหมดที่เปนพื้นที่ที่สนใจมาคํานวณ ซ่ึงจะหาพิกเซลใน
สีของความรุนแรงแผลไหมน้ัน ๆ โดยจะมีการอางอิงสีที่ตองหาจํานวนพิกเซลจาก Ground Truth ที่เปนรูปภาพระบุประเภท
ความรุนแรงของแผลไหม จากน้ันจะนําขอมูลที่นําไปทํานายมาทับซอนกับ Ground Truth เพื่อหาคาความถูกตองในการ
ทํานายของโมเดล ในวิธีการนี้จะมีการใชการคํานวนเขามาชวย โดยจะนําจํานวนพิกเซลในพื้นที่ที่ทาํนายหารดวยจํานวน
พิกเซลของ Ground Truth จะไดผลลัพธเปนคาความถูกตองในการทํานายของโมเดล จากนั้นก็นาํคาความถูกตองทั้งหมดมา
หารกับจํานวนทั้งหมด ซึ่งจะไดผลลัพธของแตละโมเดลเพื่อนําไปเปรียบเทียบประสิทธิภาพ 
 

ตาราง 5 การเปรียบเทียบผลของการนําเอาโมเดล U-Net และ YOLOv8 ไปใช 
No Original Ground Truth U-Net Accuracy YOLOv8 Accuracy 
1 

   
0.69 

 
0.90 

2 
   

0.56 
 

0.48 
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0.53 
 

0.68 
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0.65 
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0.54 
 

0.79 
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0.68 
 

0.67 
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0.48 
 

0.38 
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0.68 
 

0.76 
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0.73 
 

0.53 

0.5 ดีที่สุดเทากับ 0.657 และมีคาสูญเสียของการแบงภาพอยูที่ 3.231 และคาความสูญเสียของการทํานายคลาสอยูที่ 1.961 
YOLOv8-M มีคา mAP 0.5 เทากับ 0.371 และมีคาสูญเสียของการแบงภาพอยูที่ 3.371 และคาความสูญเสียของการทํานาย
คลาสอยูที่ 1.638 YOLOv8-N มีคา mAP 0.5 เทากับ 0.368 และมีคาสูญเสียของการแบงภาพอยูที่ 2.994 และคาความ
สูญเสียของการทํานายคลาสอยูที่ 2.019 YOLOv8-X มีคา mAP 0.5 ดีที่รองลงมา เทากับ 0.478 และมีคาสูญเสียของการ
แบงภาพอยูที่ 2.563 และคาความสูญเสียของการทํานายคลาสอยูที่ 1.900 
 

8.2 การเปรียบเทียบผลของการนําเอาโมเดล U-Net และ YOLOv8 ไปใชงาน 
 ในการเปรียบเทียบผลของการนําเอาโมเดล U-Net โมเดลที่หนึ่ง และ YOLOv8-L มาเปรียบเทียบประสิทธิภาพกัน 
เน่ืองจาก U-Net โมเดลที่หนึ่งนั้น มีคาความแมนยําทั้งในสวนของ Validation และ Training เมื่อเทียบกับ U-Net โมเดลอื่น 
ๆ และ YOLOv8-L ซ่ึงมีคา mAP-50 มากกวา YOLOv8 โมเดลตัวอื่น ๆ จึงทําใหมีการนําทั้ง 2 โมเดลมาเปรียบเทียบ
ประสิทธิภาพกัน โดยวิธีการที่ใชเปรียบเทียบประสิทธิภาพคือ การทํานายรูปภาพที่เปนภาพแผลไหม จํานวน 10 รูปภาพ ซึ่ง
ทั้ง 10 รูปภาพจะไมไดอยูในชุดขอมูลที่นําไป Train โดยจะเปนการทํานายทั้ง U-Net และ YOLOv8 ดวยรูปภาพเดียวกัน 
จากน้ันจะมีการเปรียบเทียบประสิทธิภาพ โดยการหาจํานวนพิกเซลทั้งหมดที่เปนพื้นที่ที่สนใจมาคํานวณ ซ่ึงจะหาพิกเซลใน
สีของความรุนแรงแผลไหมน้ัน ๆ โดยจะมีการอางอิงสีที่ตองหาจํานวนพิกเซลจาก Ground Truth ที่เปนรูปภาพระบุประเภท
ความรุนแรงของแผลไหม จากน้ันจะนําขอมูลที่นําไปทํานายมาทับซอนกับ Ground Truth เพื่อหาคาความถูกตองในการ
ทํานายของโมเดล ในวิธีการนี้จะมีการใชการคํานวนเขามาชวย โดยจะนําจํานวนพิกเซลในพื้นที่ที่ทาํนายหารดวยจํานวน
พิกเซลของ Ground Truth จะไดผลลัพธเปนคาความถูกตองในการทํานายของโมเดล จากนั้นก็นาํคาความถูกตองทั้งหมดมา
หารกับจํานวนทั้งหมด ซึ่งจะไดผลลัพธของแตละโมเดลเพื่อนําไปเปรียบเทียบประสิทธิภาพ 
 

ตาราง 5 การเปรียบเทียบผลของการนําเอาโมเดล U-Net และ YOLOv8 ไปใช 
No Original Ground Truth U-Net Accuracy YOLOv8 Accuracy 
1 

   
0.69 

 
0.90 

2 
   

0.56 
 

0.48 

3 
   

0.53 
 

0.68 

4 
   

0.97 
 

0.65 

5 
   

0.54 
 

0.79 

6 
   

0.68 
 

0.67 

7 
   

0.48 
 

0.38 

8 
   

0.68 
 

0.76 

9 
   

0.73 
 

0.53 

0.5 ดีที่สุดเทากับ 0.657 และมีคาสูญเสียของการแบงภาพอยูที่ 3.231 และคาความสูญเสียของการทํานายคลาสอยูที่ 1.961 
YOLOv8-M มีคา mAP 0.5 เทากับ 0.371 และมีคาสูญเสียของการแบงภาพอยูที่ 3.371 และคาความสูญเสียของการทํานาย
คลาสอยูที่ 1.638 YOLOv8-N มีคา mAP 0.5 เทากับ 0.368 และมีคาสูญเสียของการแบงภาพอยูที่ 2.994 และคาความ
สูญเสียของการทํานายคลาสอยูที่ 2.019 YOLOv8-X มีคา mAP 0.5 ดีที่รองลงมา เทากับ 0.478 และมีคาสูญเสียของการ
แบงภาพอยูที่ 2.563 และคาความสูญเสียของการทํานายคลาสอยูที่ 1.900 
 

8.2 การเปรียบเทียบผลของการนําเอาโมเดล U-Net และ YOLOv8 ไปใชงาน 
 ในการเปรียบเทียบผลของการนําเอาโมเดล U-Net โมเดลที่หนึ่ง และ YOLOv8-L มาเปรียบเทียบประสิทธิภาพกัน 
เน่ืองจาก U-Net โมเดลที่หนึ่งนั้น มีคาความแมนยําทั้งในสวนของ Validation และ Training เมื่อเทียบกับ U-Net โมเดลอื่น 
ๆ และ YOLOv8-L ซ่ึงมีคา mAP-50 มากกวา YOLOv8 โมเดลตัวอื่น ๆ จึงทําใหมีการนําทั้ง 2 โมเดลมาเปรียบเทียบ
ประสิทธิภาพกัน โดยวิธีการที่ใชเปรียบเทียบประสิทธิภาพคือ การทํานายรูปภาพที่เปนภาพแผลไหม จํานวน 10 รูปภาพ ซึ่ง
ทั้ง 10 รูปภาพจะไมไดอยูในชุดขอมูลที่นําไป Train โดยจะเปนการทํานายทั้ง U-Net และ YOLOv8 ดวยรูปภาพเดียวกัน 
จากน้ันจะมีการเปรียบเทียบประสิทธิภาพ โดยการหาจํานวนพิกเซลทั้งหมดที่เปนพื้นที่ที่สนใจมาคํานวณ ซ่ึงจะหาพิกเซลใน
สีของความรุนแรงแผลไหมน้ัน ๆ โดยจะมีการอางอิงสีที่ตองหาจํานวนพิกเซลจาก Ground Truth ที่เปนรูปภาพระบุประเภท
ความรุนแรงของแผลไหม จากน้ันจะนําขอมูลที่นําไปทํานายมาทับซอนกับ Ground Truth เพื่อหาคาความถูกตองในการ
ทํานายของโมเดล ในวิธีการนี้จะมีการใชการคํานวนเขามาชวย โดยจะนําจํานวนพิกเซลในพื้นที่ที่ทาํนายหารดวยจํานวน
พิกเซลของ Ground Truth จะไดผลลัพธเปนคาความถูกตองในการทํานายของโมเดล จากนั้นก็นาํคาความถูกตองทั้งหมดมา
หารกับจํานวนทั้งหมด ซึ่งจะไดผลลัพธของแตละโมเดลเพื่อนําไปเปรียบเทียบประสิทธิภาพ 
 

ตาราง 5 การเปรียบเทียบผลของการนําเอาโมเดล U-Net และ YOLOv8 ไปใช 
No Original Ground Truth U-Net Accuracy YOLOv8 Accuracy 
1 

   
0.69 

 
0.90 

2 
   

0.56 
 

0.48 

3 
   

0.53 
 

0.68 

4 
   

0.97 
 

0.65 

5 
   

0.54 
 

0.79 

6 
   

0.68 
 

0.67 

7 
   

0.48 
 

0.38 

8 
   

0.68 
 

0.76 

9 
   

0.73 
 

0.53 

0.69

0.5 ดีที่สุดเทากับ 0.657 และมีคาสูญเสียของการแบงภาพอยูที่ 3.231 และคาความสูญเสียของการทํานายคลาสอยูที่ 1.961 
YOLOv8-M มีคา mAP 0.5 เทากับ 0.371 และมีคาสูญเสียของการแบงภาพอยูที่ 3.371 และคาความสูญเสียของการทํานาย
คลาสอยูที่ 1.638 YOLOv8-N มีคา mAP 0.5 เทากับ 0.368 และมีคาสูญเสียของการแบงภาพอยูที่ 2.994 และคาความ
สูญเสียของการทํานายคลาสอยูที่ 2.019 YOLOv8-X มีคา mAP 0.5 ดีที่รองลงมา เทากับ 0.478 และมีคาสูญเสียของการ
แบงภาพอยูที่ 2.563 และคาความสูญเสียของการทํานายคลาสอยูที่ 1.900 
 

8.2 การเปรียบเทียบผลของการนําเอาโมเดล U-Net และ YOLOv8 ไปใชงาน 
 ในการเปรียบเทียบผลของการนําเอาโมเดล U-Net โมเดลที่หนึ่ง และ YOLOv8-L มาเปรียบเทียบประสิทธิภาพกัน 
เน่ืองจาก U-Net โมเดลที่หนึ่งนั้น มีคาความแมนยําทั้งในสวนของ Validation และ Training เมื่อเทียบกับ U-Net โมเดลอื่น 
ๆ และ YOLOv8-L ซ่ึงมีคา mAP-50 มากกวา YOLOv8 โมเดลตัวอื่น ๆ จึงทําใหมีการนําทั้ง 2 โมเดลมาเปรียบเทียบ
ประสิทธิภาพกัน โดยวิธีการที่ใชเปรียบเทียบประสิทธิภาพคือ การทํานายรูปภาพที่เปนภาพแผลไหม จํานวน 10 รูปภาพ ซึ่ง
ทั้ง 10 รูปภาพจะไมไดอยูในชุดขอมูลที่นําไป Train โดยจะเปนการทํานายทั้ง U-Net และ YOLOv8 ดวยรูปภาพเดียวกัน 
จากน้ันจะมีการเปรียบเทียบประสิทธิภาพ โดยการหาจํานวนพิกเซลทั้งหมดที่เปนพื้นที่ที่สนใจมาคํานวณ ซ่ึงจะหาพิกเซลใน
สีของความรุนแรงแผลไหมน้ัน ๆ โดยจะมีการอางอิงสีที่ตองหาจํานวนพิกเซลจาก Ground Truth ที่เปนรูปภาพระบุประเภท
ความรุนแรงของแผลไหม จากน้ันจะนําขอมูลที่นําไปทํานายมาทับซอนกับ Ground Truth เพื่อหาคาความถูกตองในการ
ทํานายของโมเดล ในวิธีการนี้จะมีการใชการคํานวนเขามาชวย โดยจะนําจํานวนพิกเซลในพื้นที่ที่ทาํนายหารดวยจํานวน
พิกเซลของ Ground Truth จะไดผลลัพธเปนคาความถูกตองในการทํานายของโมเดล จากนั้นก็นาํคาความถูกตองทั้งหมดมา
หารกับจํานวนทั้งหมด ซึ่งจะไดผลลัพธของแตละโมเดลเพื่อนําไปเปรียบเทียบประสิทธิภาพ 
 

ตาราง 5 การเปรียบเทียบผลของการนําเอาโมเดล U-Net และ YOLOv8 ไปใช 
No Original Ground Truth U-Net Accuracy YOLOv8 Accuracy 
1 

   
0.69 

 
0.90 

2 
   

0.56 
 

0.48 

3 
   

0.53 
 

0.68 

4 
   

0.97 
 

0.65 

5 
   

0.54 
 

0.79 

6 
   

0.68 
 

0.67 

7 
   

0.48 
 

0.38 

8 
   

0.68 
 

0.76 

9 
   

0.73 
 

0.53 

0.90

2

0.5 ดีที่สุดเทากับ 0.657 และมีคาสูญเสียของการแบงภาพอยูที่ 3.231 และคาความสูญเสียของการทํานายคลาสอยูที่ 1.961 
YOLOv8-M มีคา mAP 0.5 เทากับ 0.371 และมีคาสูญเสียของการแบงภาพอยูที่ 3.371 และคาความสูญเสียของการทํานาย
คลาสอยูที่ 1.638 YOLOv8-N มีคา mAP 0.5 เทากับ 0.368 และมีคาสูญเสียของการแบงภาพอยูที่ 2.994 และคาความ
สูญเสียของการทํานายคลาสอยูที่ 2.019 YOLOv8-X มีคา mAP 0.5 ดีที่รองลงมา เทากับ 0.478 และมีคาสูญเสียของการ
แบงภาพอยูที่ 2.563 และคาความสูญเสียของการทํานายคลาสอยูที่ 1.900 
 

8.2 การเปรียบเทียบผลของการนําเอาโมเดล U-Net และ YOLOv8 ไปใชงาน 
 ในการเปรียบเทียบผลของการนําเอาโมเดล U-Net โมเดลที่หนึ่ง และ YOLOv8-L มาเปรียบเทียบประสิทธิภาพกัน 
เน่ืองจาก U-Net โมเดลที่หนึ่งนั้น มีคาความแมนยําทั้งในสวนของ Validation และ Training เมื่อเทียบกับ U-Net โมเดลอื่น 
ๆ และ YOLOv8-L ซ่ึงมีคา mAP-50 มากกวา YOLOv8 โมเดลตัวอื่น ๆ จึงทําใหมีการนําทั้ง 2 โมเดลมาเปรียบเทียบ
ประสิทธิภาพกัน โดยวิธีการที่ใชเปรียบเทียบประสิทธิภาพคือ การทํานายรูปภาพที่เปนภาพแผลไหม จํานวน 10 รูปภาพ ซึ่ง
ทั้ง 10 รูปภาพจะไมไดอยูในชุดขอมูลที่นําไป Train โดยจะเปนการทํานายทั้ง U-Net และ YOLOv8 ดวยรูปภาพเดียวกัน 
จากน้ันจะมีการเปรียบเทียบประสิทธิภาพ โดยการหาจํานวนพิกเซลทั้งหมดที่เปนพื้นที่ที่สนใจมาคํานวณ ซ่ึงจะหาพิกเซลใน
สีของความรุนแรงแผลไหมน้ัน ๆ โดยจะมีการอางอิงสีที่ตองหาจํานวนพิกเซลจาก Ground Truth ที่เปนรูปภาพระบุประเภท
ความรุนแรงของแผลไหม จากน้ันจะนําขอมูลที่นําไปทํานายมาทับซอนกับ Ground Truth เพื่อหาคาความถูกตองในการ
ทํานายของโมเดล ในวิธีการนี้จะมีการใชการคํานวนเขามาชวย โดยจะนําจํานวนพิกเซลในพื้นที่ที่ทาํนายหารดวยจํานวน
พิกเซลของ Ground Truth จะไดผลลัพธเปนคาความถูกตองในการทํานายของโมเดล จากนั้นก็นาํคาความถูกตองทั้งหมดมา
หารกับจํานวนทั้งหมด ซึ่งจะไดผลลัพธของแตละโมเดลเพื่อนําไปเปรียบเทียบประสิทธิภาพ 
 

ตาราง 5 การเปรียบเทียบผลของการนําเอาโมเดล U-Net และ YOLOv8 ไปใช 
No Original Ground Truth U-Net Accuracy YOLOv8 Accuracy 
1 

   
0.69 

 
0.90 

2 
   

0.56 
 

0.48 

3 
   

0.53 
 

0.68 

4 
   

0.97 
 

0.65 

5 
   

0.54 
 

0.79 

6 
   

0.68 
 

0.67 

7 
   

0.48 
 

0.38 

8 
   

0.68 
 

0.76 

9 
   

0.73 
 

0.53 

0.5 ดีที่สุดเทากับ 0.657 และมีคาสูญเสียของการแบงภาพอยูที่ 3.231 และคาความสูญเสียของการทํานายคลาสอยูที่ 1.961 
YOLOv8-M มีคา mAP 0.5 เทากับ 0.371 และมีคาสูญเสียของการแบงภาพอยูที่ 3.371 และคาความสูญเสียของการทํานาย
คลาสอยูที่ 1.638 YOLOv8-N มีคา mAP 0.5 เทากับ 0.368 และมีคาสูญเสียของการแบงภาพอยูที่ 2.994 และคาความ
สูญเสียของการทํานายคลาสอยูที่ 2.019 YOLOv8-X มีคา mAP 0.5 ดีที่รองลงมา เทากับ 0.478 และมีคาสูญเสียของการ
แบงภาพอยูที่ 2.563 และคาความสูญเสียของการทํานายคลาสอยูที่ 1.900 
 

8.2 การเปรียบเทียบผลของการนําเอาโมเดล U-Net และ YOLOv8 ไปใชงาน 
 ในการเปรียบเทียบผลของการนําเอาโมเดล U-Net โมเดลที่หนึ่ง และ YOLOv8-L มาเปรียบเทียบประสิทธิภาพกัน 
เน่ืองจาก U-Net โมเดลที่หนึ่งนั้น มีคาความแมนยําทั้งในสวนของ Validation และ Training เมื่อเทียบกับ U-Net โมเดลอื่น 
ๆ และ YOLOv8-L ซ่ึงมีคา mAP-50 มากกวา YOLOv8 โมเดลตัวอื่น ๆ จึงทําใหมีการนําทั้ง 2 โมเดลมาเปรียบเทียบ
ประสิทธิภาพกัน โดยวิธีการที่ใชเปรียบเทียบประสิทธิภาพคือ การทํานายรูปภาพที่เปนภาพแผลไหม จํานวน 10 รูปภาพ ซึ่ง
ทั้ง 10 รูปภาพจะไมไดอยูในชุดขอมูลที่นําไป Train โดยจะเปนการทํานายทั้ง U-Net และ YOLOv8 ดวยรูปภาพเดียวกัน 
จากน้ันจะมีการเปรียบเทียบประสิทธิภาพ โดยการหาจํานวนพิกเซลทั้งหมดที่เปนพื้นที่ที่สนใจมาคํานวณ ซ่ึงจะหาพิกเซลใน
สีของความรุนแรงแผลไหมน้ัน ๆ โดยจะมีการอางอิงสีที่ตองหาจํานวนพิกเซลจาก Ground Truth ที่เปนรูปภาพระบุประเภท
ความรุนแรงของแผลไหม จากน้ันจะนําขอมูลที่นําไปทํานายมาทับซอนกับ Ground Truth เพื่อหาคาความถูกตองในการ
ทํานายของโมเดล ในวิธีการนี้จะมีการใชการคํานวนเขามาชวย โดยจะนําจํานวนพิกเซลในพื้นที่ที่ทาํนายหารดวยจํานวน
พิกเซลของ Ground Truth จะไดผลลัพธเปนคาความถูกตองในการทํานายของโมเดล จากนั้นก็นาํคาความถูกตองทั้งหมดมา
หารกับจํานวนทั้งหมด ซึ่งจะไดผลลัพธของแตละโมเดลเพื่อนําไปเปรียบเทียบประสิทธิภาพ 
 

ตาราง 5 การเปรียบเทียบผลของการนําเอาโมเดล U-Net และ YOLOv8 ไปใช 
No Original Ground Truth U-Net Accuracy YOLOv8 Accuracy 
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0.69 

 
0.90 
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0.56 
 

0.48 

3 
   

0.53 
 

0.68 
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0.97 
 

0.65 
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0.54 
 

0.79 

6 
   

0.68 
 

0.67 

7 
   

0.48 
 

0.38 

8 
   

0.68 
 

0.76 

9 
   

0.73 
 

0.53 

0.5 ดีที่สุดเทากับ 0.657 และมีคาสูญเสียของการแบงภาพอยูที่ 3.231 และคาความสูญเสียของการทํานายคลาสอยูที่ 1.961 
YOLOv8-M มีคา mAP 0.5 เทากับ 0.371 และมีคาสูญเสียของการแบงภาพอยูที่ 3.371 และคาความสูญเสียของการทํานาย
คลาสอยูที่ 1.638 YOLOv8-N มีคา mAP 0.5 เทากับ 0.368 และมีคาสูญเสียของการแบงภาพอยูที่ 2.994 และคาความ
สูญเสียของการทํานายคลาสอยูที่ 2.019 YOLOv8-X มีคา mAP 0.5 ดีที่รองลงมา เทากับ 0.478 และมีคาสูญเสียของการ
แบงภาพอยูที่ 2.563 และคาความสูญเสียของการทํานายคลาสอยูที่ 1.900 
 

8.2 การเปรียบเทียบผลของการนําเอาโมเดล U-Net และ YOLOv8 ไปใชงาน 
 ในการเปรียบเทียบผลของการนําเอาโมเดล U-Net โมเดลที่หนึ่ง และ YOLOv8-L มาเปรียบเทียบประสิทธิภาพกัน 
เน่ืองจาก U-Net โมเดลที่หนึ่งนั้น มีคาความแมนยําทั้งในสวนของ Validation และ Training เมื่อเทียบกับ U-Net โมเดลอื่น 
ๆ และ YOLOv8-L ซ่ึงมีคา mAP-50 มากกวา YOLOv8 โมเดลตัวอื่น ๆ จึงทําใหมีการนําทั้ง 2 โมเดลมาเปรียบเทียบ
ประสิทธิภาพกัน โดยวิธีการที่ใชเปรียบเทียบประสิทธิภาพคือ การทํานายรูปภาพที่เปนภาพแผลไหม จํานวน 10 รูปภาพ ซึ่ง
ทั้ง 10 รูปภาพจะไมไดอยูในชุดขอมูลที่นําไป Train โดยจะเปนการทํานายทั้ง U-Net และ YOLOv8 ดวยรูปภาพเดียวกัน 
จากน้ันจะมีการเปรียบเทียบประสิทธิภาพ โดยการหาจํานวนพิกเซลทั้งหมดที่เปนพื้นที่ที่สนใจมาคํานวณ ซ่ึงจะหาพิกเซลใน
สีของความรุนแรงแผลไหมน้ัน ๆ โดยจะมีการอางอิงสีที่ตองหาจํานวนพิกเซลจาก Ground Truth ที่เปนรูปภาพระบุประเภท
ความรุนแรงของแผลไหม จากน้ันจะนําขอมูลที่นําไปทํานายมาทับซอนกับ Ground Truth เพื่อหาคาความถูกตองในการ
ทํานายของโมเดล ในวิธีการนี้จะมีการใชการคํานวนเขามาชวย โดยจะนําจํานวนพิกเซลในพื้นที่ที่ทาํนายหารดวยจํานวน
พิกเซลของ Ground Truth จะไดผลลัพธเปนคาความถูกตองในการทํานายของโมเดล จากนั้นก็นาํคาความถูกตองทั้งหมดมา
หารกับจํานวนทั้งหมด ซึ่งจะไดผลลัพธของแตละโมเดลเพื่อนําไปเปรียบเทียบประสิทธิภาพ 
 

ตาราง 5 การเปรียบเทียบผลของการนําเอาโมเดล U-Net และ YOLOv8 ไปใช 
No Original Ground Truth U-Net Accuracy YOLOv8 Accuracy 
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0.90 
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0.48 
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0.79 
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0.68 
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0.76 
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0.53 
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0.5 ดีที่สุดเทากับ 0.657 และมีคาสูญเสียของการแบงภาพอยูที่ 3.231 และคาความสูญเสียของการทํานายคลาสอยูที่ 1.961 
YOLOv8-M มีคา mAP 0.5 เทากับ 0.371 และมีคาสูญเสียของการแบงภาพอยูที่ 3.371 และคาความสูญเสียของการทํานาย
คลาสอยูที่ 1.638 YOLOv8-N มีคา mAP 0.5 เทากับ 0.368 และมีคาสูญเสียของการแบงภาพอยูที่ 2.994 และคาความ
สูญเสียของการทํานายคลาสอยูที่ 2.019 YOLOv8-X มีคา mAP 0.5 ดีที่รองลงมา เทากับ 0.478 และมีคาสูญเสียของการ
แบงภาพอยูที่ 2.563 และคาความสูญเสียของการทํานายคลาสอยูที่ 1.900 
 

8.2 การเปรียบเทียบผลของการนําเอาโมเดล U-Net และ YOLOv8 ไปใชงาน 
 ในการเปรียบเทียบผลของการนําเอาโมเดล U-Net โมเดลที่หนึ่ง และ YOLOv8-L มาเปรียบเทียบประสิทธิภาพกัน 
เน่ืองจาก U-Net โมเดลที่หนึ่งนั้น มีคาความแมนยําทั้งในสวนของ Validation และ Training เมื่อเทียบกับ U-Net โมเดลอื่น 
ๆ และ YOLOv8-L ซ่ึงมีคา mAP-50 มากกวา YOLOv8 โมเดลตัวอื่น ๆ จึงทําใหมีการนําทั้ง 2 โมเดลมาเปรียบเทียบ
ประสิทธิภาพกัน โดยวิธีการที่ใชเปรียบเทียบประสิทธิภาพคือ การทํานายรูปภาพที่เปนภาพแผลไหม จํานวน 10 รูปภาพ ซึ่ง
ทั้ง 10 รูปภาพจะไมไดอยูในชุดขอมูลที่นําไป Train โดยจะเปนการทํานายทั้ง U-Net และ YOLOv8 ดวยรูปภาพเดียวกัน 
จากน้ันจะมีการเปรียบเทียบประสิทธิภาพ โดยการหาจํานวนพิกเซลทั้งหมดที่เปนพื้นที่ที่สนใจมาคํานวณ ซ่ึงจะหาพิกเซลใน
สีของความรุนแรงแผลไหมน้ัน ๆ โดยจะมีการอางอิงสีที่ตองหาจํานวนพิกเซลจาก Ground Truth ที่เปนรูปภาพระบุประเภท
ความรุนแรงของแผลไหม จากน้ันจะนําขอมูลที่นําไปทํานายมาทับซอนกับ Ground Truth เพื่อหาคาความถูกตองในการ
ทํานายของโมเดล ในวิธีการนี้จะมีการใชการคํานวนเขามาชวย โดยจะนําจํานวนพิกเซลในพื้นที่ที่ทาํนายหารดวยจํานวน
พิกเซลของ Ground Truth จะไดผลลัพธเปนคาความถูกตองในการทํานายของโมเดล จากนั้นก็นาํคาความถูกตองทั้งหมดมา
หารกับจํานวนทั้งหมด ซึ่งจะไดผลลัพธของแตละโมเดลเพื่อนําไปเปรียบเทียบประสิทธิภาพ 
 

ตาราง 5 การเปรียบเทียบผลของการนําเอาโมเดล U-Net และ YOLOv8 ไปใช 
No Original Ground Truth U-Net Accuracy YOLOv8 Accuracy 
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0.53 
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0.68 
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3

0.5 ดีที่สุดเทากับ 0.657 และมีคาสูญเสียของการแบงภาพอยูที่ 3.231 และคาความสูญเสียของการทํานายคลาสอยูที่ 1.961 
YOLOv8-M มีคา mAP 0.5 เทากับ 0.371 และมีคาสูญเสียของการแบงภาพอยูที่ 3.371 และคาความสูญเสียของการทํานาย
คลาสอยูที่ 1.638 YOLOv8-N มีคา mAP 0.5 เทากับ 0.368 และมีคาสูญเสียของการแบงภาพอยูที่ 2.994 และคาความ
สูญเสียของการทํานายคลาสอยูที่ 2.019 YOLOv8-X มีคา mAP 0.5 ดีที่รองลงมา เทากับ 0.478 และมีคาสูญเสียของการ
แบงภาพอยูที่ 2.563 และคาความสูญเสียของการทํานายคลาสอยูที่ 1.900 
 

8.2 การเปรียบเทียบผลของการนําเอาโมเดล U-Net และ YOLOv8 ไปใชงาน 
 ในการเปรียบเทียบผลของการนําเอาโมเดล U-Net โมเดลที่หนึ่ง และ YOLOv8-L มาเปรียบเทียบประสิทธิภาพกัน 
เน่ืองจาก U-Net โมเดลที่หนึ่งนั้น มีคาความแมนยําทั้งในสวนของ Validation และ Training เมื่อเทียบกับ U-Net โมเดลอื่น 
ๆ และ YOLOv8-L ซ่ึงมีคา mAP-50 มากกวา YOLOv8 โมเดลตัวอื่น ๆ จึงทําใหมีการนําทั้ง 2 โมเดลมาเปรียบเทียบ
ประสิทธิภาพกัน โดยวิธีการที่ใชเปรียบเทียบประสิทธิภาพคือ การทํานายรูปภาพที่เปนภาพแผลไหม จํานวน 10 รูปภาพ ซึ่ง
ทั้ง 10 รูปภาพจะไมไดอยูในชุดขอมูลที่นําไป Train โดยจะเปนการทํานายทั้ง U-Net และ YOLOv8 ดวยรูปภาพเดียวกัน 
จากน้ันจะมีการเปรียบเทียบประสิทธิภาพ โดยการหาจํานวนพิกเซลทั้งหมดที่เปนพื้นที่ที่สนใจมาคํานวณ ซ่ึงจะหาพิกเซลใน
สีของความรุนแรงแผลไหมน้ัน ๆ โดยจะมีการอางอิงสีที่ตองหาจํานวนพิกเซลจาก Ground Truth ที่เปนรูปภาพระบุประเภท
ความรุนแรงของแผลไหม จากน้ันจะนําขอมูลที่นําไปทํานายมาทับซอนกับ Ground Truth เพื่อหาคาความถูกตองในการ
ทํานายของโมเดล ในวิธีการนี้จะมีการใชการคํานวนเขามาชวย โดยจะนําจํานวนพิกเซลในพื้นที่ที่ทาํนายหารดวยจํานวน
พิกเซลของ Ground Truth จะไดผลลัพธเปนคาความถูกตองในการทํานายของโมเดล จากนั้นก็นาํคาความถูกตองทั้งหมดมา
หารกับจํานวนทั้งหมด ซึ่งจะไดผลลัพธของแตละโมเดลเพื่อนําไปเปรียบเทียบประสิทธิภาพ 
 

ตาราง 5 การเปรียบเทียบผลของการนําเอาโมเดล U-Net และ YOLOv8 ไปใช 
No Original Ground Truth U-Net Accuracy YOLOv8 Accuracy 
1 

   
0.69 

 
0.90 

2 
   

0.56 
 

0.48 

3 
   

0.53 
 

0.68 

4 
   

0.97 
 

0.65 

5 
   

0.54 
 

0.79 

6 
   

0.68 
 

0.67 

7 
   

0.48 
 

0.38 

8 
   

0.68 
 

0.76 

9 
   

0.73 
 

0.53 

0.5 ดีที่สุดเทากับ 0.657 และมีคาสูญเสียของการแบงภาพอยูที่ 3.231 และคาความสูญเสียของการทํานายคลาสอยูที่ 1.961 
YOLOv8-M มีคา mAP 0.5 เทากับ 0.371 และมีคาสูญเสียของการแบงภาพอยูที่ 3.371 และคาความสูญเสียของการทํานาย
คลาสอยูที่ 1.638 YOLOv8-N มีคา mAP 0.5 เทากับ 0.368 และมีคาสูญเสียของการแบงภาพอยูที่ 2.994 และคาความ
สูญเสียของการทํานายคลาสอยูที่ 2.019 YOLOv8-X มีคา mAP 0.5 ดีที่รองลงมา เทากับ 0.478 และมีคาสูญเสียของการ
แบงภาพอยูที่ 2.563 และคาความสูญเสียของการทํานายคลาสอยูที่ 1.900 
 

8.2 การเปรียบเทียบผลของการนําเอาโมเดล U-Net และ YOLOv8 ไปใชงาน 
 ในการเปรียบเทียบผลของการนําเอาโมเดล U-Net โมเดลที่หนึ่ง และ YOLOv8-L มาเปรียบเทียบประสิทธิภาพกัน 
เน่ืองจาก U-Net โมเดลที่หนึ่งนั้น มีคาความแมนยําทั้งในสวนของ Validation และ Training เมื่อเทียบกับ U-Net โมเดลอื่น 
ๆ และ YOLOv8-L ซ่ึงมีคา mAP-50 มากกวา YOLOv8 โมเดลตัวอื่น ๆ จึงทําใหมีการนําทั้ง 2 โมเดลมาเปรียบเทียบ
ประสิทธิภาพกัน โดยวิธีการที่ใชเปรียบเทียบประสิทธิภาพคือ การทํานายรูปภาพที่เปนภาพแผลไหม จํานวน 10 รูปภาพ ซึ่ง
ทั้ง 10 รูปภาพจะไมไดอยูในชุดขอมูลที่นําไป Train โดยจะเปนการทํานายทั้ง U-Net และ YOLOv8 ดวยรูปภาพเดียวกัน 
จากน้ันจะมีการเปรียบเทียบประสิทธิภาพ โดยการหาจํานวนพิกเซลทั้งหมดที่เปนพื้นที่ที่สนใจมาคํานวณ ซ่ึงจะหาพิกเซลใน
สีของความรุนแรงแผลไหมน้ัน ๆ โดยจะมีการอางอิงสีที่ตองหาจํานวนพิกเซลจาก Ground Truth ที่เปนรูปภาพระบุประเภท
ความรุนแรงของแผลไหม จากน้ันจะนําขอมูลที่นําไปทํานายมาทับซอนกับ Ground Truth เพื่อหาคาความถูกตองในการ
ทํานายของโมเดล ในวิธีการนี้จะมีการใชการคํานวนเขามาชวย โดยจะนําจํานวนพิกเซลในพื้นที่ที่ทาํนายหารดวยจํานวน
พิกเซลของ Ground Truth จะไดผลลัพธเปนคาความถูกตองในการทํานายของโมเดล จากนั้นก็นาํคาความถูกตองทั้งหมดมา
หารกับจํานวนทั้งหมด ซึ่งจะไดผลลัพธของแตละโมเดลเพื่อนําไปเปรียบเทียบประสิทธิภาพ 
 

ตาราง 5 การเปรียบเทียบผลของการนําเอาโมเดล U-Net และ YOLOv8 ไปใช 
No Original Ground Truth U-Net Accuracy YOLOv8 Accuracy 
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0.69 

 
0.90 
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0.56 
 

0.48 

3 
   

0.53 
 

0.68 

4 
   

0.97 
 

0.65 

5 
   

0.54 
 

0.79 

6 
   

0.68 
 

0.67 

7 
   

0.48 
 

0.38 

8 
   

0.68 
 

0.76 

9 
   

0.73 
 

0.53 

0.5 ดีที่สุดเทากับ 0.657 และมีคาสูญเสียของการแบงภาพอยูที่ 3.231 และคาความสูญเสียของการทํานายคลาสอยูที่ 1.961 
YOLOv8-M มีคา mAP 0.5 เทากับ 0.371 และมีคาสูญเสียของการแบงภาพอยูที่ 3.371 และคาความสูญเสียของการทํานาย
คลาสอยูที่ 1.638 YOLOv8-N มีคา mAP 0.5 เทากับ 0.368 และมีคาสูญเสียของการแบงภาพอยูที่ 2.994 และคาความ
สูญเสียของการทํานายคลาสอยูที่ 2.019 YOLOv8-X มีคา mAP 0.5 ดีที่รองลงมา เทากับ 0.478 และมีคาสูญเสียของการ
แบงภาพอยูที่ 2.563 และคาความสูญเสียของการทํานายคลาสอยูที่ 1.900 
 

8.2 การเปรียบเทียบผลของการนําเอาโมเดล U-Net และ YOLOv8 ไปใชงาน 
 ในการเปรียบเทียบผลของการนําเอาโมเดล U-Net โมเดลที่หนึ่ง และ YOLOv8-L มาเปรียบเทียบประสิทธิภาพกัน 
เน่ืองจาก U-Net โมเดลที่หนึ่งนั้น มีคาความแมนยําทั้งในสวนของ Validation และ Training เมื่อเทียบกับ U-Net โมเดลอื่น 
ๆ และ YOLOv8-L ซ่ึงมีคา mAP-50 มากกวา YOLOv8 โมเดลตัวอื่น ๆ จึงทําใหมีการนําทั้ง 2 โมเดลมาเปรียบเทียบ
ประสิทธิภาพกัน โดยวิธีการที่ใชเปรียบเทียบประสิทธิภาพคือ การทํานายรูปภาพที่เปนภาพแผลไหม จํานวน 10 รูปภาพ ซึ่ง
ทั้ง 10 รูปภาพจะไมไดอยูในชุดขอมูลที่นําไป Train โดยจะเปนการทํานายทั้ง U-Net และ YOLOv8 ดวยรูปภาพเดียวกัน 
จากน้ันจะมีการเปรียบเทียบประสิทธิภาพ โดยการหาจํานวนพิกเซลทั้งหมดที่เปนพื้นที่ที่สนใจมาคํานวณ ซ่ึงจะหาพิกเซลใน
สีของความรุนแรงแผลไหมน้ัน ๆ โดยจะมีการอางอิงสีที่ตองหาจํานวนพิกเซลจาก Ground Truth ที่เปนรูปภาพระบุประเภท
ความรุนแรงของแผลไหม จากน้ันจะนําขอมูลที่นําไปทํานายมาทับซอนกับ Ground Truth เพื่อหาคาความถูกตองในการ
ทํานายของโมเดล ในวิธีการนี้จะมีการใชการคํานวนเขามาชวย โดยจะนําจํานวนพิกเซลในพื้นที่ที่ทาํนายหารดวยจํานวน
พิกเซลของ Ground Truth จะไดผลลัพธเปนคาความถูกตองในการทํานายของโมเดล จากนั้นก็นาํคาความถูกตองทั้งหมดมา
หารกับจํานวนทั้งหมด ซึ่งจะไดผลลัพธของแตละโมเดลเพื่อนําไปเปรียบเทียบประสิทธิภาพ 
 

ตาราง 5 การเปรียบเทียบผลของการนําเอาโมเดล U-Net และ YOLOv8 ไปใช 
No Original Ground Truth U-Net Accuracy YOLOv8 Accuracy 
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0.69 

 
0.90 
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0.56 
 

0.48 
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0.53 
 

0.68 
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0.97 
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0.54 
 

0.79 
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0.68 
 

0.67 
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0.68 
 

0.76 

9 
   

0.73 
 

0.53 

0.53

0.5 ดีที่สุดเทากับ 0.657 และมีคาสูญเสียของการแบงภาพอยูที่ 3.231 และคาความสูญเสียของการทํานายคลาสอยูที่ 1.961 
YOLOv8-M มีคา mAP 0.5 เทากับ 0.371 และมีคาสูญเสียของการแบงภาพอยูที่ 3.371 และคาความสูญเสียของการทํานาย
คลาสอยูที่ 1.638 YOLOv8-N มีคา mAP 0.5 เทากับ 0.368 และมีคาสูญเสียของการแบงภาพอยูที่ 2.994 และคาความ
สูญเสียของการทํานายคลาสอยูที่ 2.019 YOLOv8-X มีคา mAP 0.5 ดีที่รองลงมา เทากับ 0.478 และมีคาสูญเสียของการ
แบงภาพอยูที่ 2.563 และคาความสูญเสียของการทํานายคลาสอยูที่ 1.900 
 

8.2 การเปรียบเทียบผลของการนําเอาโมเดล U-Net และ YOLOv8 ไปใชงาน 
 ในการเปรียบเทียบผลของการนําเอาโมเดล U-Net โมเดลที่หนึ่ง และ YOLOv8-L มาเปรียบเทียบประสิทธิภาพกัน 
เน่ืองจาก U-Net โมเดลที่หนึ่งนั้น มีคาความแมนยําทั้งในสวนของ Validation และ Training เมื่อเทียบกับ U-Net โมเดลอื่น 
ๆ และ YOLOv8-L ซ่ึงมีคา mAP-50 มากกวา YOLOv8 โมเดลตัวอื่น ๆ จึงทําใหมีการนําทั้ง 2 โมเดลมาเปรียบเทียบ
ประสิทธิภาพกัน โดยวิธีการที่ใชเปรียบเทียบประสิทธิภาพคือ การทํานายรูปภาพที่เปนภาพแผลไหม จํานวน 10 รูปภาพ ซึ่ง
ทั้ง 10 รูปภาพจะไมไดอยูในชุดขอมูลที่นําไป Train โดยจะเปนการทํานายทั้ง U-Net และ YOLOv8 ดวยรูปภาพเดียวกัน 
จากน้ันจะมีการเปรียบเทียบประสิทธิภาพ โดยการหาจํานวนพิกเซลทั้งหมดที่เปนพื้นที่ที่สนใจมาคํานวณ ซ่ึงจะหาพิกเซลใน
สีของความรุนแรงแผลไหมน้ัน ๆ โดยจะมีการอางอิงสีที่ตองหาจํานวนพิกเซลจาก Ground Truth ที่เปนรูปภาพระบุประเภท
ความรุนแรงของแผลไหม จากน้ันจะนําขอมูลที่นําไปทํานายมาทับซอนกับ Ground Truth เพื่อหาคาความถูกตองในการ
ทํานายของโมเดล ในวิธีการนี้จะมีการใชการคํานวนเขามาชวย โดยจะนําจํานวนพิกเซลในพื้นที่ที่ทาํนายหารดวยจํานวน
พิกเซลของ Ground Truth จะไดผลลัพธเปนคาความถูกตองในการทํานายของโมเดล จากนั้นก็นาํคาความถูกตองทั้งหมดมา
หารกับจํานวนทั้งหมด ซึ่งจะไดผลลัพธของแตละโมเดลเพื่อนําไปเปรียบเทียบประสิทธิภาพ 
 

ตาราง 5 การเปรียบเทียบผลของการนําเอาโมเดล U-Net และ YOLOv8 ไปใช 
No Original Ground Truth U-Net Accuracy YOLOv8 Accuracy 
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0.79 

6 
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0.76 
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0.73 
 

0.53 

0.68

4

0.5 ดีที่สุดเทากับ 0.657 และมีคาสูญเสียของการแบงภาพอยูที่ 3.231 และคาความสูญเสียของการทํานายคลาสอยูที่ 1.961 
YOLOv8-M มีคา mAP 0.5 เทากับ 0.371 และมีคาสูญเสียของการแบงภาพอยูที่ 3.371 และคาความสูญเสียของการทํานาย
คลาสอยูที่ 1.638 YOLOv8-N มีคา mAP 0.5 เทากับ 0.368 และมีคาสูญเสียของการแบงภาพอยูที่ 2.994 และคาความ
สูญเสียของการทํานายคลาสอยูที่ 2.019 YOLOv8-X มีคา mAP 0.5 ดีที่รองลงมา เทากับ 0.478 และมีคาสูญเสียของการ
แบงภาพอยูที่ 2.563 และคาความสูญเสียของการทํานายคลาสอยูที่ 1.900 
 

8.2 การเปรียบเทียบผลของการนําเอาโมเดล U-Net และ YOLOv8 ไปใชงาน 
 ในการเปรียบเทียบผลของการนําเอาโมเดล U-Net โมเดลที่หนึ่ง และ YOLOv8-L มาเปรียบเทียบประสิทธิภาพกัน 
เน่ืองจาก U-Net โมเดลที่หนึ่งนั้น มีคาความแมนยําทั้งในสวนของ Validation และ Training เมื่อเทียบกับ U-Net โมเดลอื่น 
ๆ และ YOLOv8-L ซ่ึงมีคา mAP-50 มากกวา YOLOv8 โมเดลตัวอื่น ๆ จึงทําใหมีการนําทั้ง 2 โมเดลมาเปรียบเทียบ
ประสิทธิภาพกัน โดยวิธีการที่ใชเปรียบเทียบประสิทธิภาพคือ การทํานายรูปภาพที่เปนภาพแผลไหม จํานวน 10 รูปภาพ ซึ่ง
ทั้ง 10 รูปภาพจะไมไดอยูในชุดขอมูลที่นําไป Train โดยจะเปนการทํานายทั้ง U-Net และ YOLOv8 ดวยรูปภาพเดียวกัน 
จากน้ันจะมีการเปรียบเทียบประสิทธิภาพ โดยการหาจํานวนพิกเซลทั้งหมดที่เปนพื้นที่ที่สนใจมาคํานวณ ซ่ึงจะหาพิกเซลใน
สีของความรุนแรงแผลไหมน้ัน ๆ โดยจะมีการอางอิงสีที่ตองหาจํานวนพิกเซลจาก Ground Truth ที่เปนรูปภาพระบุประเภท
ความรุนแรงของแผลไหม จากน้ันจะนําขอมูลที่นําไปทํานายมาทับซอนกับ Ground Truth เพื่อหาคาความถูกตองในการ
ทํานายของโมเดล ในวิธีการนี้จะมีการใชการคํานวนเขามาชวย โดยจะนําจํานวนพิกเซลในพื้นที่ที่ทาํนายหารดวยจํานวน
พิกเซลของ Ground Truth จะไดผลลัพธเปนคาความถูกตองในการทํานายของโมเดล จากนั้นก็นาํคาความถูกตองทั้งหมดมา
หารกับจํานวนทั้งหมด ซึ่งจะไดผลลัพธของแตละโมเดลเพื่อนําไปเปรียบเทียบประสิทธิภาพ 
 

ตาราง 5 การเปรียบเทียบผลของการนําเอาโมเดล U-Net และ YOLOv8 ไปใช 
No Original Ground Truth U-Net Accuracy YOLOv8 Accuracy 
1 

   
0.69 

 
0.90 

2 
   

0.56 
 

0.48 

3 
   

0.53 
 

0.68 

4 
   

0.97 
 

0.65 

5 
   

0.54 
 

0.79 

6 
   

0.68 
 

0.67 

7 
   

0.48 
 

0.38 

8 
   

0.68 
 

0.76 

9 
   

0.73 
 

0.53 

0.5 ดีที่สุดเทากับ 0.657 และมีคาสูญเสียของการแบงภาพอยูที่ 3.231 และคาความสูญเสียของการทํานายคลาสอยูที่ 1.961 
YOLOv8-M มีคา mAP 0.5 เทากับ 0.371 และมีคาสูญเสียของการแบงภาพอยูที่ 3.371 และคาความสูญเสียของการทํานาย
คลาสอยูที่ 1.638 YOLOv8-N มีคา mAP 0.5 เทากับ 0.368 และมีคาสูญเสียของการแบงภาพอยูที่ 2.994 และคาความ
สูญเสียของการทํานายคลาสอยูที่ 2.019 YOLOv8-X มีคา mAP 0.5 ดีที่รองลงมา เทากับ 0.478 และมีคาสูญเสียของการ
แบงภาพอยูที่ 2.563 และคาความสูญเสียของการทํานายคลาสอยูที่ 1.900 
 

8.2 การเปรียบเทียบผลของการนําเอาโมเดล U-Net และ YOLOv8 ไปใชงาน 
 ในการเปรียบเทียบผลของการนําเอาโมเดล U-Net โมเดลที่หนึ่ง และ YOLOv8-L มาเปรียบเทียบประสิทธิภาพกัน 
เน่ืองจาก U-Net โมเดลที่หนึ่งนั้น มีคาความแมนยําทั้งในสวนของ Validation และ Training เมื่อเทียบกับ U-Net โมเดลอื่น 
ๆ และ YOLOv8-L ซ่ึงมีคา mAP-50 มากกวา YOLOv8 โมเดลตัวอื่น ๆ จึงทําใหมีการนําทั้ง 2 โมเดลมาเปรียบเทียบ
ประสิทธิภาพกัน โดยวิธีการที่ใชเปรียบเทียบประสิทธิภาพคือ การทํานายรูปภาพที่เปนภาพแผลไหม จํานวน 10 รูปภาพ ซึ่ง
ทั้ง 10 รูปภาพจะไมไดอยูในชุดขอมูลที่นําไป Train โดยจะเปนการทํานายทั้ง U-Net และ YOLOv8 ดวยรูปภาพเดียวกัน 
จากน้ันจะมีการเปรียบเทียบประสิทธิภาพ โดยการหาจํานวนพิกเซลทั้งหมดที่เปนพื้นที่ที่สนใจมาคํานวณ ซ่ึงจะหาพิกเซลใน
สีของความรุนแรงแผลไหมน้ัน ๆ โดยจะมีการอางอิงสีที่ตองหาจํานวนพิกเซลจาก Ground Truth ที่เปนรูปภาพระบุประเภท
ความรุนแรงของแผลไหม จากน้ันจะนําขอมูลที่นําไปทํานายมาทับซอนกับ Ground Truth เพื่อหาคาความถูกตองในการ
ทํานายของโมเดล ในวิธีการนี้จะมีการใชการคํานวนเขามาชวย โดยจะนําจํานวนพิกเซลในพื้นที่ที่ทาํนายหารดวยจํานวน
พิกเซลของ Ground Truth จะไดผลลัพธเปนคาความถูกตองในการทํานายของโมเดล จากนั้นก็นาํคาความถูกตองทั้งหมดมา
หารกับจํานวนทั้งหมด ซึ่งจะไดผลลัพธของแตละโมเดลเพื่อนําไปเปรียบเทียบประสิทธิภาพ 
 

ตาราง 5 การเปรียบเทียบผลของการนําเอาโมเดล U-Net และ YOLOv8 ไปใช 
No Original Ground Truth U-Net Accuracy YOLOv8 Accuracy 
1 

   
0.69 

 
0.90 

2 
   

0.56 
 

0.48 

3 
   

0.53 
 

0.68 

4 
   

0.97 
 

0.65 

5 
   

0.54 
 

0.79 

6 
   

0.68 
 

0.67 

7 
   

0.48 
 

0.38 

8 
   

0.68 
 

0.76 

9 
   

0.73 
 

0.53 

0.5 ดีที่สุดเทากับ 0.657 และมีคาสูญเสียของการแบงภาพอยูที่ 3.231 และคาความสูญเสียของการทํานายคลาสอยูที่ 1.961 
YOLOv8-M มีคา mAP 0.5 เทากับ 0.371 และมีคาสูญเสียของการแบงภาพอยูที่ 3.371 และคาความสูญเสียของการทํานาย
คลาสอยูที่ 1.638 YOLOv8-N มีคา mAP 0.5 เทากับ 0.368 และมีคาสูญเสียของการแบงภาพอยูที่ 2.994 และคาความ
สูญเสียของการทํานายคลาสอยูที่ 2.019 YOLOv8-X มีคา mAP 0.5 ดีที่รองลงมา เทากับ 0.478 และมีคาสูญเสียของการ
แบงภาพอยูที่ 2.563 และคาความสูญเสียของการทํานายคลาสอยูที่ 1.900 
 

8.2 การเปรียบเทียบผลของการนําเอาโมเดล U-Net และ YOLOv8 ไปใชงาน 
 ในการเปรียบเทียบผลของการนําเอาโมเดล U-Net โมเดลที่หนึ่ง และ YOLOv8-L มาเปรียบเทียบประสิทธิภาพกัน 
เน่ืองจาก U-Net โมเดลที่หนึ่งนั้น มีคาความแมนยําทั้งในสวนของ Validation และ Training เมื่อเทียบกับ U-Net โมเดลอื่น 
ๆ และ YOLOv8-L ซ่ึงมีคา mAP-50 มากกวา YOLOv8 โมเดลตัวอื่น ๆ จึงทําใหมีการนําทั้ง 2 โมเดลมาเปรียบเทียบ
ประสิทธิภาพกัน โดยวิธีการที่ใชเปรียบเทียบประสิทธิภาพคือ การทํานายรูปภาพที่เปนภาพแผลไหม จํานวน 10 รูปภาพ ซึ่ง
ทั้ง 10 รูปภาพจะไมไดอยูในชุดขอมูลที่นําไป Train โดยจะเปนการทํานายทั้ง U-Net และ YOLOv8 ดวยรูปภาพเดียวกัน 
จากน้ันจะมีการเปรียบเทียบประสิทธิภาพ โดยการหาจํานวนพิกเซลทั้งหมดที่เปนพื้นที่ที่สนใจมาคํานวณ ซ่ึงจะหาพิกเซลใน
สีของความรุนแรงแผลไหมน้ัน ๆ โดยจะมีการอางอิงสีที่ตองหาจํานวนพิกเซลจาก Ground Truth ที่เปนรูปภาพระบุประเภท
ความรุนแรงของแผลไหม จากน้ันจะนําขอมูลที่นําไปทํานายมาทับซอนกับ Ground Truth เพื่อหาคาความถูกตองในการ
ทํานายของโมเดล ในวิธีการนี้จะมีการใชการคํานวนเขามาชวย โดยจะนําจํานวนพิกเซลในพื้นที่ที่ทาํนายหารดวยจํานวน
พิกเซลของ Ground Truth จะไดผลลัพธเปนคาความถูกตองในการทํานายของโมเดล จากนั้นก็นาํคาความถูกตองทั้งหมดมา
หารกับจํานวนทั้งหมด ซึ่งจะไดผลลัพธของแตละโมเดลเพื่อนําไปเปรียบเทียบประสิทธิภาพ 
 

ตาราง 5 การเปรียบเทียบผลของการนําเอาโมเดล U-Net และ YOLOv8 ไปใช 
No Original Ground Truth U-Net Accuracy YOLOv8 Accuracy 
1 

   
0.69 

 
0.90 

2 
   

0.56 
 

0.48 

3 
   

0.53 
 

0.68 

4 
   

0.97 
 

0.65 

5 
   

0.54 
 

0.79 

6 
   

0.68 
 

0.67 

7 
   

0.48 
 

0.38 

8 
   

0.68 
 

0.76 

9 
   

0.73 
 

0.53 

0.97

0.5 ดีที่สุดเทากับ 0.657 และมีคาสูญเสียของการแบงภาพอยูที่ 3.231 และคาความสูญเสียของการทํานายคลาสอยูที่ 1.961 
YOLOv8-M มีคา mAP 0.5 เทากับ 0.371 และมีคาสูญเสียของการแบงภาพอยูที่ 3.371 และคาความสูญเสียของการทํานาย
คลาสอยูที่ 1.638 YOLOv8-N มีคา mAP 0.5 เทากับ 0.368 และมีคาสูญเสียของการแบงภาพอยูที่ 2.994 และคาความ
สูญเสียของการทํานายคลาสอยูที่ 2.019 YOLOv8-X มีคา mAP 0.5 ดีที่รองลงมา เทากับ 0.478 และมีคาสูญเสียของการ
แบงภาพอยูที่ 2.563 และคาความสูญเสียของการทํานายคลาสอยูที่ 1.900 
 

8.2 การเปรียบเทียบผลของการนําเอาโมเดล U-Net และ YOLOv8 ไปใชงาน 
 ในการเปรียบเทียบผลของการนําเอาโมเดล U-Net โมเดลที่หนึ่ง และ YOLOv8-L มาเปรียบเทียบประสิทธิภาพกัน 
เน่ืองจาก U-Net โมเดลที่หนึ่งนั้น มีคาความแมนยําทั้งในสวนของ Validation และ Training เมื่อเทียบกับ U-Net โมเดลอื่น 
ๆ และ YOLOv8-L ซ่ึงมีคา mAP-50 มากกวา YOLOv8 โมเดลตัวอื่น ๆ จึงทําใหมีการนําทั้ง 2 โมเดลมาเปรียบเทียบ
ประสิทธิภาพกัน โดยวิธีการที่ใชเปรียบเทียบประสิทธิภาพคือ การทํานายรูปภาพที่เปนภาพแผลไหม จํานวน 10 รูปภาพ ซึ่ง
ทั้ง 10 รูปภาพจะไมไดอยูในชุดขอมูลที่นําไป Train โดยจะเปนการทํานายทั้ง U-Net และ YOLOv8 ดวยรูปภาพเดียวกัน 
จากน้ันจะมีการเปรียบเทียบประสิทธิภาพ โดยการหาจํานวนพิกเซลทั้งหมดที่เปนพื้นที่ที่สนใจมาคํานวณ ซ่ึงจะหาพิกเซลใน
สีของความรุนแรงแผลไหมน้ัน ๆ โดยจะมีการอางอิงสีที่ตองหาจํานวนพิกเซลจาก Ground Truth ที่เปนรูปภาพระบุประเภท
ความรุนแรงของแผลไหม จากน้ันจะนําขอมูลที่นําไปทํานายมาทับซอนกับ Ground Truth เพื่อหาคาความถูกตองในการ
ทํานายของโมเดล ในวิธีการนี้จะมีการใชการคํานวนเขามาชวย โดยจะนําจํานวนพิกเซลในพื้นที่ที่ทาํนายหารดวยจํานวน
พิกเซลของ Ground Truth จะไดผลลัพธเปนคาความถูกตองในการทํานายของโมเดล จากนั้นก็นาํคาความถูกตองทั้งหมดมา
หารกับจํานวนทั้งหมด ซึ่งจะไดผลลัพธของแตละโมเดลเพื่อนําไปเปรียบเทียบประสิทธิภาพ 
 

ตาราง 5 การเปรียบเทียบผลของการนําเอาโมเดล U-Net และ YOLOv8 ไปใช 
No Original Ground Truth U-Net Accuracy YOLOv8 Accuracy 
1 

   
0.69 

 
0.90 

2 
   

0.56 
 

0.48 

3 
   

0.53 
 

0.68 

4 
   

0.97 
 

0.65 

5 
   

0.54 
 

0.79 

6 
   

0.68 
 

0.67 

7 
   

0.48 
 

0.38 

8 
   

0.68 
 

0.76 

9 
   

0.73 
 

0.53 

0.65

5

0.5 ดีที่สุดเทากับ 0.657 และมีคาสูญเสียของการแบงภาพอยูที่ 3.231 และคาความสูญเสียของการทํานายคลาสอยูที่ 1.961 
YOLOv8-M มีคา mAP 0.5 เทากับ 0.371 และมีคาสูญเสียของการแบงภาพอยูที่ 3.371 และคาความสูญเสียของการทํานาย
คลาสอยูที่ 1.638 YOLOv8-N มีคา mAP 0.5 เทากับ 0.368 และมีคาสูญเสียของการแบงภาพอยูที่ 2.994 และคาความ
สูญเสียของการทํานายคลาสอยูที่ 2.019 YOLOv8-X มีคา mAP 0.5 ดีที่รองลงมา เทากับ 0.478 และมีคาสูญเสียของการ
แบงภาพอยูที่ 2.563 และคาความสูญเสียของการทํานายคลาสอยูที่ 1.900 
 

8.2 การเปรียบเทียบผลของการนําเอาโมเดล U-Net และ YOLOv8 ไปใชงาน 
 ในการเปรียบเทียบผลของการนําเอาโมเดล U-Net โมเดลที่หนึ่ง และ YOLOv8-L มาเปรียบเทียบประสิทธิภาพกัน 
เน่ืองจาก U-Net โมเดลที่หนึ่งนั้น มีคาความแมนยําทั้งในสวนของ Validation และ Training เมื่อเทียบกับ U-Net โมเดลอื่น 
ๆ และ YOLOv8-L ซ่ึงมีคา mAP-50 มากกวา YOLOv8 โมเดลตัวอื่น ๆ จึงทําใหมีการนําทั้ง 2 โมเดลมาเปรียบเทียบ
ประสิทธิภาพกัน โดยวิธีการที่ใชเปรียบเทียบประสิทธิภาพคือ การทํานายรูปภาพที่เปนภาพแผลไหม จํานวน 10 รูปภาพ ซึ่ง
ทั้ง 10 รูปภาพจะไมไดอยูในชุดขอมูลที่นําไป Train โดยจะเปนการทํานายทั้ง U-Net และ YOLOv8 ดวยรูปภาพเดียวกัน 
จากน้ันจะมีการเปรียบเทียบประสิทธิภาพ โดยการหาจํานวนพิกเซลทั้งหมดที่เปนพื้นที่ที่สนใจมาคํานวณ ซ่ึงจะหาพิกเซลใน
สีของความรุนแรงแผลไหมน้ัน ๆ โดยจะมีการอางอิงสีที่ตองหาจํานวนพิกเซลจาก Ground Truth ที่เปนรูปภาพระบุประเภท
ความรุนแรงของแผลไหม จากน้ันจะนําขอมูลที่นําไปทํานายมาทับซอนกับ Ground Truth เพื่อหาคาความถูกตองในการ
ทํานายของโมเดล ในวิธีการนี้จะมีการใชการคํานวนเขามาชวย โดยจะนําจํานวนพิกเซลในพื้นที่ที่ทาํนายหารดวยจํานวน
พิกเซลของ Ground Truth จะไดผลลัพธเปนคาความถูกตองในการทํานายของโมเดล จากนั้นก็นาํคาความถูกตองทั้งหมดมา
หารกับจํานวนทั้งหมด ซึ่งจะไดผลลัพธของแตละโมเดลเพื่อนําไปเปรียบเทียบประสิทธิภาพ 
 

ตาราง 5 การเปรียบเทียบผลของการนําเอาโมเดล U-Net และ YOLOv8 ไปใช 
No Original Ground Truth U-Net Accuracy YOLOv8 Accuracy 
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0.69 

 
0.90 

2 
   

0.56 
 

0.48 

3 
   

0.53 
 

0.68 

4 
   

0.97 
 

0.65 

5 
   

0.54 
 

0.79 

6 
   

0.68 
 

0.67 

7 
   

0.48 
 

0.38 

8 
   

0.68 
 

0.76 

9 
   

0.73 
 

0.53 

0.5 ดีที่สุดเทากับ 0.657 และมีคาสูญเสียของการแบงภาพอยูที่ 3.231 และคาความสูญเสียของการทํานายคลาสอยูที่ 1.961 
YOLOv8-M มีคา mAP 0.5 เทากับ 0.371 และมีคาสูญเสียของการแบงภาพอยูที่ 3.371 และคาความสูญเสียของการทํานาย
คลาสอยูที่ 1.638 YOLOv8-N มีคา mAP 0.5 เทากับ 0.368 และมีคาสูญเสียของการแบงภาพอยูที่ 2.994 และคาความ
สูญเสียของการทํานายคลาสอยูที่ 2.019 YOLOv8-X มีคา mAP 0.5 ดีที่รองลงมา เทากับ 0.478 และมีคาสูญเสียของการ
แบงภาพอยูที่ 2.563 และคาความสูญเสียของการทํานายคลาสอยูที่ 1.900 
 

8.2 การเปรียบเทียบผลของการนําเอาโมเดล U-Net และ YOLOv8 ไปใชงาน 
 ในการเปรียบเทียบผลของการนําเอาโมเดล U-Net โมเดลที่หนึ่ง และ YOLOv8-L มาเปรียบเทียบประสิทธิภาพกัน 
เน่ืองจาก U-Net โมเดลที่หนึ่งนั้น มีคาความแมนยําทั้งในสวนของ Validation และ Training เมื่อเทียบกับ U-Net โมเดลอื่น 
ๆ และ YOLOv8-L ซ่ึงมีคา mAP-50 มากกวา YOLOv8 โมเดลตัวอื่น ๆ จึงทําใหมีการนําทั้ง 2 โมเดลมาเปรียบเทียบ
ประสิทธิภาพกัน โดยวิธีการที่ใชเปรียบเทียบประสิทธิภาพคือ การทํานายรูปภาพที่เปนภาพแผลไหม จํานวน 10 รูปภาพ ซึ่ง
ทั้ง 10 รูปภาพจะไมไดอยูในชุดขอมูลที่นําไป Train โดยจะเปนการทํานายทั้ง U-Net และ YOLOv8 ดวยรูปภาพเดียวกัน 
จากน้ันจะมีการเปรียบเทียบประสิทธิภาพ โดยการหาจํานวนพิกเซลทั้งหมดที่เปนพื้นที่ที่สนใจมาคํานวณ ซ่ึงจะหาพิกเซลใน
สีของความรุนแรงแผลไหมน้ัน ๆ โดยจะมีการอางอิงสีที่ตองหาจํานวนพิกเซลจาก Ground Truth ที่เปนรูปภาพระบุประเภท
ความรุนแรงของแผลไหม จากน้ันจะนําขอมูลที่นําไปทํานายมาทับซอนกับ Ground Truth เพื่อหาคาความถูกตองในการ
ทํานายของโมเดล ในวิธีการนี้จะมีการใชการคํานวนเขามาชวย โดยจะนําจํานวนพิกเซลในพื้นที่ที่ทาํนายหารดวยจํานวน
พิกเซลของ Ground Truth จะไดผลลัพธเปนคาความถูกตองในการทํานายของโมเดล จากนั้นก็นาํคาความถูกตองทั้งหมดมา
หารกับจํานวนทั้งหมด ซึ่งจะไดผลลัพธของแตละโมเดลเพื่อนําไปเปรียบเทียบประสิทธิภาพ 
 

ตาราง 5 การเปรียบเทียบผลของการนําเอาโมเดล U-Net และ YOLOv8 ไปใช 
No Original Ground Truth U-Net Accuracy YOLOv8 Accuracy 
1 

   
0.69 

 
0.90 
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0.56 
 

0.48 
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0.53 
 

0.68 
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0.97 
 

0.65 
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0.79 
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0.68 
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0.48 
 

0.38 
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0.68 
 

0.76 
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0.73 
 

0.53 

0.5 ดีที่สุดเทากับ 0.657 และมีคาสูญเสียของการแบงภาพอยูที่ 3.231 และคาความสูญเสียของการทํานายคลาสอยูที่ 1.961 
YOLOv8-M มีคา mAP 0.5 เทากับ 0.371 และมีคาสูญเสียของการแบงภาพอยูที่ 3.371 และคาความสูญเสียของการทํานาย
คลาสอยูที่ 1.638 YOLOv8-N มีคา mAP 0.5 เทากับ 0.368 และมีคาสูญเสียของการแบงภาพอยูที่ 2.994 และคาความ
สูญเสียของการทํานายคลาสอยูที่ 2.019 YOLOv8-X มีคา mAP 0.5 ดีที่รองลงมา เทากับ 0.478 และมีคาสูญเสียของการ
แบงภาพอยูที่ 2.563 และคาความสูญเสียของการทํานายคลาสอยูที่ 1.900 
 

8.2 การเปรียบเทียบผลของการนําเอาโมเดล U-Net และ YOLOv8 ไปใชงาน 
 ในการเปรียบเทียบผลของการนําเอาโมเดล U-Net โมเดลที่หนึ่ง และ YOLOv8-L มาเปรียบเทียบประสิทธิภาพกัน 
เน่ืองจาก U-Net โมเดลที่หนึ่งนั้น มีคาความแมนยําทั้งในสวนของ Validation และ Training เมื่อเทียบกับ U-Net โมเดลอื่น 
ๆ และ YOLOv8-L ซ่ึงมีคา mAP-50 มากกวา YOLOv8 โมเดลตัวอื่น ๆ จึงทําใหมีการนําทั้ง 2 โมเดลมาเปรียบเทียบ
ประสิทธิภาพกัน โดยวิธีการที่ใชเปรียบเทียบประสิทธิภาพคือ การทํานายรูปภาพที่เปนภาพแผลไหม จํานวน 10 รูปภาพ ซึ่ง
ทั้ง 10 รูปภาพจะไมไดอยูในชุดขอมูลที่นําไป Train โดยจะเปนการทํานายทั้ง U-Net และ YOLOv8 ดวยรูปภาพเดียวกัน 
จากน้ันจะมีการเปรียบเทียบประสิทธิภาพ โดยการหาจํานวนพิกเซลทั้งหมดที่เปนพื้นที่ที่สนใจมาคํานวณ ซ่ึงจะหาพิกเซลใน
สีของความรุนแรงแผลไหมน้ัน ๆ โดยจะมีการอางอิงสีที่ตองหาจํานวนพิกเซลจาก Ground Truth ที่เปนรูปภาพระบุประเภท
ความรุนแรงของแผลไหม จากน้ันจะนําขอมูลที่นําไปทํานายมาทับซอนกับ Ground Truth เพื่อหาคาความถูกตองในการ
ทํานายของโมเดล ในวิธีการนี้จะมีการใชการคํานวนเขามาชวย โดยจะนําจํานวนพิกเซลในพื้นที่ที่ทาํนายหารดวยจํานวน
พิกเซลของ Ground Truth จะไดผลลัพธเปนคาความถูกตองในการทํานายของโมเดล จากนั้นก็นาํคาความถูกตองทั้งหมดมา
หารกับจํานวนทั้งหมด ซึ่งจะไดผลลัพธของแตละโมเดลเพื่อนําไปเปรียบเทียบประสิทธิภาพ 
 

ตาราง 5 การเปรียบเทียบผลของการนําเอาโมเดล U-Net และ YOLOv8 ไปใช 
No Original Ground Truth U-Net Accuracy YOLOv8 Accuracy 
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0.79 
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0.68 
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0.76 
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0.73 
 

0.53 
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0.5 ดีที่สุดเทากับ 0.657 และมีคาสูญเสียของการแบงภาพอยูที่ 3.231 และคาความสูญเสียของการทํานายคลาสอยูที่ 1.961 
YOLOv8-M มีคา mAP 0.5 เทากับ 0.371 และมีคาสูญเสียของการแบงภาพอยูที่ 3.371 และคาความสูญเสียของการทํานาย
คลาสอยูที่ 1.638 YOLOv8-N มีคา mAP 0.5 เทากับ 0.368 และมีคาสูญเสียของการแบงภาพอยูที่ 2.994 และคาความ
สูญเสียของการทํานายคลาสอยูที่ 2.019 YOLOv8-X มีคา mAP 0.5 ดีที่รองลงมา เทากับ 0.478 และมีคาสูญเสียของการ
แบงภาพอยูที่ 2.563 และคาความสูญเสียของการทํานายคลาสอยูที่ 1.900 
 

8.2 การเปรียบเทียบผลของการนําเอาโมเดล U-Net และ YOLOv8 ไปใชงาน 
 ในการเปรียบเทียบผลของการนําเอาโมเดล U-Net โมเดลที่หนึ่ง และ YOLOv8-L มาเปรียบเทียบประสิทธิภาพกัน 
เน่ืองจาก U-Net โมเดลที่หนึ่งนั้น มีคาความแมนยําทั้งในสวนของ Validation และ Training เมื่อเทียบกับ U-Net โมเดลอื่น 
ๆ และ YOLOv8-L ซ่ึงมีคา mAP-50 มากกวา YOLOv8 โมเดลตัวอื่น ๆ จึงทําใหมีการนําทั้ง 2 โมเดลมาเปรียบเทียบ
ประสิทธิภาพกัน โดยวิธีการที่ใชเปรียบเทียบประสิทธิภาพคือ การทํานายรูปภาพที่เปนภาพแผลไหม จํานวน 10 รูปภาพ ซึ่ง
ทั้ง 10 รูปภาพจะไมไดอยูในชุดขอมูลที่นําไป Train โดยจะเปนการทํานายทั้ง U-Net และ YOLOv8 ดวยรูปภาพเดียวกัน 
จากน้ันจะมีการเปรียบเทียบประสิทธิภาพ โดยการหาจํานวนพิกเซลทั้งหมดที่เปนพื้นที่ที่สนใจมาคํานวณ ซ่ึงจะหาพิกเซลใน
สีของความรุนแรงแผลไหมน้ัน ๆ โดยจะมีการอางอิงสีที่ตองหาจํานวนพิกเซลจาก Ground Truth ที่เปนรูปภาพระบุประเภท
ความรุนแรงของแผลไหม จากน้ันจะนําขอมูลที่นําไปทํานายมาทับซอนกับ Ground Truth เพื่อหาคาความถูกตองในการ
ทํานายของโมเดล ในวิธีการนี้จะมีการใชการคํานวนเขามาชวย โดยจะนําจํานวนพิกเซลในพื้นที่ที่ทาํนายหารดวยจํานวน
พิกเซลของ Ground Truth จะไดผลลัพธเปนคาความถูกตองในการทํานายของโมเดล จากนั้นก็นาํคาความถูกตองทั้งหมดมา
หารกับจํานวนทั้งหมด ซึ่งจะไดผลลัพธของแตละโมเดลเพื่อนําไปเปรียบเทียบประสิทธิภาพ 
 

ตาราง 5 การเปรียบเทียบผลของการนําเอาโมเดล U-Net และ YOLOv8 ไปใช 
No Original Ground Truth U-Net Accuracy YOLOv8 Accuracy 
1 

   
0.69 

 
0.90 

2 
   

0.56 
 

0.48 

3 
   

0.53 
 

0.68 

4 
   

0.97 
 

0.65 

5 
   

0.54 
 

0.79 

6 
   

0.68 
 

0.67 

7 
   

0.48 
 

0.38 

8 
   

0.68 
 

0.76 

9 
   

0.73 
 

0.53 

0.79

6

0.5 ดีที่สุดเทากับ 0.657 และมีคาสูญเสียของการแบงภาพอยูที่ 3.231 และคาความสูญเสียของการทํานายคลาสอยูที่ 1.961 
YOLOv8-M มีคา mAP 0.5 เทากับ 0.371 และมีคาสูญเสียของการแบงภาพอยูที่ 3.371 และคาความสูญเสียของการทํานาย
คลาสอยูที่ 1.638 YOLOv8-N มีคา mAP 0.5 เทากับ 0.368 และมีคาสูญเสียของการแบงภาพอยูที่ 2.994 และคาความ
สูญเสียของการทํานายคลาสอยูที่ 2.019 YOLOv8-X มีคา mAP 0.5 ดีที่รองลงมา เทากับ 0.478 และมีคาสูญเสียของการ
แบงภาพอยูที่ 2.563 และคาความสูญเสียของการทํานายคลาสอยูที่ 1.900 
 

8.2 การเปรียบเทียบผลของการนําเอาโมเดล U-Net และ YOLOv8 ไปใชงาน 
 ในการเปรียบเทียบผลของการนําเอาโมเดล U-Net โมเดลที่หนึ่ง และ YOLOv8-L มาเปรียบเทียบประสิทธิภาพกัน 
เน่ืองจาก U-Net โมเดลที่หนึ่งนั้น มีคาความแมนยําทั้งในสวนของ Validation และ Training เมื่อเทียบกับ U-Net โมเดลอื่น 
ๆ และ YOLOv8-L ซ่ึงมีคา mAP-50 มากกวา YOLOv8 โมเดลตัวอื่น ๆ จึงทําใหมีการนําทั้ง 2 โมเดลมาเปรียบเทียบ
ประสิทธิภาพกัน โดยวิธีการที่ใชเปรียบเทียบประสิทธิภาพคือ การทํานายรูปภาพที่เปนภาพแผลไหม จํานวน 10 รูปภาพ ซึ่ง
ทั้ง 10 รูปภาพจะไมไดอยูในชุดขอมูลที่นําไป Train โดยจะเปนการทํานายทั้ง U-Net และ YOLOv8 ดวยรูปภาพเดียวกัน 
จากน้ันจะมีการเปรียบเทียบประสิทธิภาพ โดยการหาจํานวนพิกเซลทั้งหมดที่เปนพื้นที่ที่สนใจมาคํานวณ ซ่ึงจะหาพิกเซลใน
สีของความรุนแรงแผลไหมน้ัน ๆ โดยจะมีการอางอิงสีที่ตองหาจํานวนพิกเซลจาก Ground Truth ที่เปนรูปภาพระบุประเภท
ความรุนแรงของแผลไหม จากน้ันจะนําขอมูลที่นําไปทํานายมาทับซอนกับ Ground Truth เพื่อหาคาความถูกตองในการ
ทํานายของโมเดล ในวิธีการนี้จะมีการใชการคํานวนเขามาชวย โดยจะนําจํานวนพิกเซลในพื้นที่ที่ทาํนายหารดวยจํานวน
พิกเซลของ Ground Truth จะไดผลลัพธเปนคาความถูกตองในการทํานายของโมเดล จากนั้นก็นาํคาความถูกตองทั้งหมดมา
หารกับจํานวนทั้งหมด ซึ่งจะไดผลลัพธของแตละโมเดลเพื่อนําไปเปรียบเทียบประสิทธิภาพ 
 

ตาราง 5 การเปรียบเทียบผลของการนําเอาโมเดล U-Net และ YOLOv8 ไปใช 
No Original Ground Truth U-Net Accuracy YOLOv8 Accuracy 
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0.69 

 
0.90 
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0.56 
 

0.48 
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0.53 
 

0.68 
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0.97 
 

0.65 
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0.54 
 

0.79 

6 
   

0.68 
 

0.67 
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0.48 
 

0.38 

8 
   

0.68 
 

0.76 

9 
   

0.73 
 

0.53 

0.5 ดีที่สุดเทากับ 0.657 และมีคาสูญเสียของการแบงภาพอยูที่ 3.231 และคาความสูญเสียของการทํานายคลาสอยูที่ 1.961 
YOLOv8-M มีคา mAP 0.5 เทากับ 0.371 และมีคาสูญเสียของการแบงภาพอยูที่ 3.371 และคาความสูญเสียของการทํานาย
คลาสอยูที่ 1.638 YOLOv8-N มีคา mAP 0.5 เทากับ 0.368 และมีคาสูญเสียของการแบงภาพอยูที่ 2.994 และคาความ
สูญเสียของการทํานายคลาสอยูที่ 2.019 YOLOv8-X มีคา mAP 0.5 ดีที่รองลงมา เทากับ 0.478 และมีคาสูญเสียของการ
แบงภาพอยูที่ 2.563 และคาความสูญเสียของการทํานายคลาสอยูที่ 1.900 
 

8.2 การเปรียบเทียบผลของการนําเอาโมเดล U-Net และ YOLOv8 ไปใชงาน 
 ในการเปรียบเทียบผลของการนําเอาโมเดล U-Net โมเดลที่หนึ่ง และ YOLOv8-L มาเปรียบเทียบประสิทธิภาพกัน 
เน่ืองจาก U-Net โมเดลที่หนึ่งนั้น มีคาความแมนยําทั้งในสวนของ Validation และ Training เมื่อเทียบกับ U-Net โมเดลอื่น 
ๆ และ YOLOv8-L ซ่ึงมีคา mAP-50 มากกวา YOLOv8 โมเดลตัวอื่น ๆ จึงทําใหมีการนําทั้ง 2 โมเดลมาเปรียบเทียบ
ประสิทธิภาพกัน โดยวิธีการที่ใชเปรียบเทียบประสิทธิภาพคือ การทํานายรูปภาพที่เปนภาพแผลไหม จํานวน 10 รูปภาพ ซึ่ง
ทั้ง 10 รูปภาพจะไมไดอยูในชุดขอมูลที่นําไป Train โดยจะเปนการทํานายทั้ง U-Net และ YOLOv8 ดวยรูปภาพเดียวกัน 
จากน้ันจะมีการเปรียบเทียบประสิทธิภาพ โดยการหาจํานวนพิกเซลทั้งหมดที่เปนพื้นที่ที่สนใจมาคํานวณ ซ่ึงจะหาพิกเซลใน
สีของความรุนแรงแผลไหมน้ัน ๆ โดยจะมีการอางอิงสีที่ตองหาจํานวนพิกเซลจาก Ground Truth ที่เปนรูปภาพระบุประเภท
ความรุนแรงของแผลไหม จากน้ันจะนําขอมูลที่นําไปทํานายมาทับซอนกับ Ground Truth เพื่อหาคาความถูกตองในการ
ทํานายของโมเดล ในวิธีการนี้จะมีการใชการคํานวนเขามาชวย โดยจะนําจํานวนพิกเซลในพื้นที่ที่ทาํนายหารดวยจํานวน
พิกเซลของ Ground Truth จะไดผลลัพธเปนคาความถูกตองในการทํานายของโมเดล จากนั้นก็นาํคาความถูกตองทั้งหมดมา
หารกับจํานวนทั้งหมด ซึ่งจะไดผลลัพธของแตละโมเดลเพื่อนําไปเปรียบเทียบประสิทธิภาพ 
 

ตาราง 5 การเปรียบเทียบผลของการนําเอาโมเดล U-Net และ YOLOv8 ไปใช 
No Original Ground Truth U-Net Accuracy YOLOv8 Accuracy 
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0.69 

 
0.90 
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0.48 
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0.68 
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0.97 
 

0.65 
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0.54 
 

0.79 
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0.68 
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0.68 
 

0.76 
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0.73 
 

0.53 

0.5 ดีที่สุดเทากับ 0.657 และมีคาสูญเสียของการแบงภาพอยูที่ 3.231 และคาความสูญเสียของการทํานายคลาสอยูที่ 1.961 
YOLOv8-M มีคา mAP 0.5 เทากับ 0.371 และมีคาสูญเสียของการแบงภาพอยูที่ 3.371 และคาความสูญเสียของการทํานาย
คลาสอยูที่ 1.638 YOLOv8-N มีคา mAP 0.5 เทากับ 0.368 และมีคาสูญเสียของการแบงภาพอยูที่ 2.994 และคาความ
สูญเสียของการทํานายคลาสอยูที่ 2.019 YOLOv8-X มีคา mAP 0.5 ดีที่รองลงมา เทากับ 0.478 และมีคาสูญเสียของการ
แบงภาพอยูที่ 2.563 และคาความสูญเสียของการทํานายคลาสอยูที่ 1.900 
 

8.2 การเปรียบเทียบผลของการนําเอาโมเดล U-Net และ YOLOv8 ไปใชงาน 
 ในการเปรียบเทียบผลของการนําเอาโมเดล U-Net โมเดลที่หนึ่ง และ YOLOv8-L มาเปรียบเทียบประสิทธิภาพกัน 
เน่ืองจาก U-Net โมเดลที่หนึ่งนั้น มีคาความแมนยําทั้งในสวนของ Validation และ Training เมื่อเทียบกับ U-Net โมเดลอื่น 
ๆ และ YOLOv8-L ซ่ึงมีคา mAP-50 มากกวา YOLOv8 โมเดลตัวอื่น ๆ จึงทําใหมีการนําทั้ง 2 โมเดลมาเปรียบเทียบ
ประสิทธิภาพกัน โดยวิธีการที่ใชเปรียบเทียบประสิทธิภาพคือ การทํานายรูปภาพที่เปนภาพแผลไหม จํานวน 10 รูปภาพ ซึ่ง
ทั้ง 10 รูปภาพจะไมไดอยูในชุดขอมูลที่นําไป Train โดยจะเปนการทํานายทั้ง U-Net และ YOLOv8 ดวยรูปภาพเดียวกัน 
จากน้ันจะมีการเปรียบเทียบประสิทธิภาพ โดยการหาจํานวนพิกเซลทั้งหมดที่เปนพื้นที่ที่สนใจมาคํานวณ ซ่ึงจะหาพิกเซลใน
สีของความรุนแรงแผลไหมน้ัน ๆ โดยจะมีการอางอิงสีที่ตองหาจํานวนพิกเซลจาก Ground Truth ที่เปนรูปภาพระบุประเภท
ความรุนแรงของแผลไหม จากน้ันจะนําขอมูลที่นําไปทํานายมาทับซอนกับ Ground Truth เพื่อหาคาความถูกตองในการ
ทํานายของโมเดล ในวิธีการนี้จะมีการใชการคํานวนเขามาชวย โดยจะนําจํานวนพิกเซลในพื้นที่ที่ทาํนายหารดวยจํานวน
พิกเซลของ Ground Truth จะไดผลลัพธเปนคาความถูกตองในการทํานายของโมเดล จากนั้นก็นาํคาความถูกตองทั้งหมดมา
หารกับจํานวนทั้งหมด ซึ่งจะไดผลลัพธของแตละโมเดลเพื่อนําไปเปรียบเทียบประสิทธิภาพ 
 

ตาราง 5 การเปรียบเทียบผลของการนําเอาโมเดล U-Net และ YOLOv8 ไปใช 
No Original Ground Truth U-Net Accuracy YOLOv8 Accuracy 
1 
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0.90 
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0.79 
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7 
   

0.48 
 

0.38 
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0.76 
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0.73 
 

0.53 
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0.5 ดีที่สุดเทากับ 0.657 และมีคาสูญเสียของการแบงภาพอยูที่ 3.231 และคาความสูญเสียของการทํานายคลาสอยูที่ 1.961 
YOLOv8-M มีคา mAP 0.5 เทากับ 0.371 และมีคาสูญเสียของการแบงภาพอยูที่ 3.371 และคาความสูญเสียของการทํานาย
คลาสอยูที่ 1.638 YOLOv8-N มีคา mAP 0.5 เทากับ 0.368 และมีคาสูญเสียของการแบงภาพอยูที่ 2.994 และคาความ
สูญเสียของการทํานายคลาสอยูที่ 2.019 YOLOv8-X มีคา mAP 0.5 ดีที่รองลงมา เทากับ 0.478 และมีคาสูญเสียของการ
แบงภาพอยูที่ 2.563 และคาความสูญเสียของการทํานายคลาสอยูที่ 1.900 
 

8.2 การเปรียบเทียบผลของการนําเอาโมเดล U-Net และ YOLOv8 ไปใชงาน 
 ในการเปรียบเทียบผลของการนําเอาโมเดล U-Net โมเดลที่หนึ่ง และ YOLOv8-L มาเปรียบเทียบประสิทธิภาพกัน 
เน่ืองจาก U-Net โมเดลที่หนึ่งนั้น มีคาความแมนยําทั้งในสวนของ Validation และ Training เมื่อเทียบกับ U-Net โมเดลอื่น 
ๆ และ YOLOv8-L ซ่ึงมีคา mAP-50 มากกวา YOLOv8 โมเดลตัวอื่น ๆ จึงทําใหมีการนําทั้ง 2 โมเดลมาเปรียบเทียบ
ประสิทธิภาพกัน โดยวิธีการที่ใชเปรียบเทียบประสิทธิภาพคือ การทํานายรูปภาพที่เปนภาพแผลไหม จํานวน 10 รูปภาพ ซึ่ง
ทั้ง 10 รูปภาพจะไมไดอยูในชุดขอมูลที่นําไป Train โดยจะเปนการทํานายทั้ง U-Net และ YOLOv8 ดวยรูปภาพเดียวกัน 
จากน้ันจะมีการเปรียบเทียบประสิทธิภาพ โดยการหาจํานวนพิกเซลทั้งหมดที่เปนพื้นที่ที่สนใจมาคํานวณ ซ่ึงจะหาพิกเซลใน
สีของความรุนแรงแผลไหมน้ัน ๆ โดยจะมีการอางอิงสีที่ตองหาจํานวนพิกเซลจาก Ground Truth ที่เปนรูปภาพระบุประเภท
ความรุนแรงของแผลไหม จากน้ันจะนําขอมูลที่นําไปทํานายมาทับซอนกับ Ground Truth เพื่อหาคาความถูกตองในการ
ทํานายของโมเดล ในวิธีการนี้จะมีการใชการคํานวนเขามาชวย โดยจะนําจํานวนพิกเซลในพื้นที่ที่ทาํนายหารดวยจํานวน
พิกเซลของ Ground Truth จะไดผลลัพธเปนคาความถูกตองในการทํานายของโมเดล จากนั้นก็นาํคาความถูกตองทั้งหมดมา
หารกับจํานวนทั้งหมด ซึ่งจะไดผลลัพธของแตละโมเดลเพื่อนําไปเปรียบเทียบประสิทธิภาพ 
 

ตาราง 5 การเปรียบเทียบผลของการนําเอาโมเดล U-Net และ YOLOv8 ไปใช 
No Original Ground Truth U-Net Accuracy YOLOv8 Accuracy 
1 

   
0.69 

 
0.90 

2 
   

0.56 
 

0.48 

3 
   

0.53 
 

0.68 

4 
   

0.97 
 

0.65 

5 
   

0.54 
 

0.79 

6 
   

0.68 
 

0.67 

7 
   

0.48 
 

0.38 

8 
   

0.68 
 

0.76 

9 
   

0.73 
 

0.53 

0.67

7

0.5 ดีที่สุดเทากับ 0.657 และมีคาสูญเสียของการแบงภาพอยูที่ 3.231 และคาความสูญเสียของการทํานายคลาสอยูที่ 1.961 
YOLOv8-M มีคา mAP 0.5 เทากับ 0.371 และมีคาสูญเสียของการแบงภาพอยูที่ 3.371 และคาความสูญเสียของการทํานาย
คลาสอยูที่ 1.638 YOLOv8-N มีคา mAP 0.5 เทากับ 0.368 และมีคาสูญเสียของการแบงภาพอยูที่ 2.994 และคาความ
สูญเสียของการทํานายคลาสอยูที่ 2.019 YOLOv8-X มีคา mAP 0.5 ดีที่รองลงมา เทากับ 0.478 และมีคาสูญเสียของการ
แบงภาพอยูที่ 2.563 และคาความสูญเสียของการทํานายคลาสอยูที่ 1.900 
 

8.2 การเปรียบเทียบผลของการนําเอาโมเดล U-Net และ YOLOv8 ไปใชงาน 
 ในการเปรียบเทียบผลของการนําเอาโมเดล U-Net โมเดลที่หนึ่ง และ YOLOv8-L มาเปรียบเทียบประสิทธิภาพกัน 
เน่ืองจาก U-Net โมเดลที่หนึ่งนั้น มีคาความแมนยําทั้งในสวนของ Validation และ Training เมื่อเทียบกับ U-Net โมเดลอื่น 
ๆ และ YOLOv8-L ซ่ึงมีคา mAP-50 มากกวา YOLOv8 โมเดลตัวอื่น ๆ จึงทําใหมีการนําทั้ง 2 โมเดลมาเปรียบเทียบ
ประสิทธิภาพกัน โดยวิธีการที่ใชเปรียบเทียบประสิทธิภาพคือ การทํานายรูปภาพที่เปนภาพแผลไหม จํานวน 10 รูปภาพ ซึ่ง
ทั้ง 10 รูปภาพจะไมไดอยูในชุดขอมูลที่นําไป Train โดยจะเปนการทํานายทั้ง U-Net และ YOLOv8 ดวยรูปภาพเดียวกัน 
จากน้ันจะมีการเปรียบเทียบประสิทธิภาพ โดยการหาจํานวนพิกเซลทั้งหมดที่เปนพื้นที่ที่สนใจมาคํานวณ ซ่ึงจะหาพิกเซลใน
สีของความรุนแรงแผลไหมน้ัน ๆ โดยจะมีการอางอิงสีที่ตองหาจํานวนพิกเซลจาก Ground Truth ที่เปนรูปภาพระบุประเภท
ความรุนแรงของแผลไหม จากน้ันจะนําขอมูลที่นําไปทํานายมาทับซอนกับ Ground Truth เพื่อหาคาความถูกตองในการ
ทํานายของโมเดล ในวิธีการนี้จะมีการใชการคํานวนเขามาชวย โดยจะนําจํานวนพิกเซลในพื้นที่ที่ทาํนายหารดวยจํานวน
พิกเซลของ Ground Truth จะไดผลลัพธเปนคาความถูกตองในการทํานายของโมเดล จากนั้นก็นาํคาความถูกตองทั้งหมดมา
หารกับจํานวนทั้งหมด ซึ่งจะไดผลลัพธของแตละโมเดลเพื่อนําไปเปรียบเทียบประสิทธิภาพ 
 

ตาราง 5 การเปรียบเทียบผลของการนําเอาโมเดล U-Net และ YOLOv8 ไปใช 
No Original Ground Truth U-Net Accuracy YOLOv8 Accuracy 
1 

   
0.69 

 
0.90 

2 
   

0.56 
 

0.48 

3 
   

0.53 
 

0.68 

4 
   

0.97 
 

0.65 

5 
   

0.54 
 

0.79 

6 
   

0.68 
 

0.67 

7 
   

0.48 
 

0.38 

8 
   

0.68 
 

0.76 

9 
   

0.73 
 

0.53 

0.5 ดีที่สุดเทากับ 0.657 และมีคาสูญเสียของการแบงภาพอยูที่ 3.231 และคาความสูญเสียของการทํานายคลาสอยูที่ 1.961 
YOLOv8-M มีคา mAP 0.5 เทากับ 0.371 และมีคาสูญเสียของการแบงภาพอยูที่ 3.371 และคาความสูญเสียของการทํานาย
คลาสอยูที่ 1.638 YOLOv8-N มีคา mAP 0.5 เทากับ 0.368 และมีคาสูญเสียของการแบงภาพอยูที่ 2.994 และคาความ
สูญเสียของการทํานายคลาสอยูที่ 2.019 YOLOv8-X มีคา mAP 0.5 ดีที่รองลงมา เทากับ 0.478 และมีคาสูญเสียของการ
แบงภาพอยูที่ 2.563 และคาความสูญเสียของการทํานายคลาสอยูที่ 1.900 
 

8.2 การเปรียบเทียบผลของการนําเอาโมเดล U-Net และ YOLOv8 ไปใชงาน 
 ในการเปรียบเทียบผลของการนําเอาโมเดล U-Net โมเดลที่หนึ่ง และ YOLOv8-L มาเปรียบเทียบประสิทธิภาพกัน 
เน่ืองจาก U-Net โมเดลที่หนึ่งนั้น มีคาความแมนยําทั้งในสวนของ Validation และ Training เมื่อเทียบกับ U-Net โมเดลอื่น 
ๆ และ YOLOv8-L ซ่ึงมีคา mAP-50 มากกวา YOLOv8 โมเดลตัวอื่น ๆ จึงทําใหมีการนําทั้ง 2 โมเดลมาเปรียบเทียบ
ประสิทธิภาพกัน โดยวิธีการที่ใชเปรียบเทียบประสิทธิภาพคือ การทํานายรูปภาพที่เปนภาพแผลไหม จํานวน 10 รูปภาพ ซึ่ง
ทั้ง 10 รูปภาพจะไมไดอยูในชุดขอมูลที่นําไป Train โดยจะเปนการทํานายทั้ง U-Net และ YOLOv8 ดวยรูปภาพเดียวกัน 
จากน้ันจะมีการเปรียบเทียบประสิทธิภาพ โดยการหาจํานวนพิกเซลทั้งหมดที่เปนพื้นที่ที่สนใจมาคํานวณ ซ่ึงจะหาพิกเซลใน
สีของความรุนแรงแผลไหมน้ัน ๆ โดยจะมีการอางอิงสีที่ตองหาจํานวนพิกเซลจาก Ground Truth ที่เปนรูปภาพระบุประเภท
ความรุนแรงของแผลไหม จากน้ันจะนําขอมูลที่นําไปทํานายมาทับซอนกับ Ground Truth เพื่อหาคาความถูกตองในการ
ทํานายของโมเดล ในวิธีการนี้จะมีการใชการคํานวนเขามาชวย โดยจะนําจํานวนพิกเซลในพื้นที่ที่ทาํนายหารดวยจํานวน
พิกเซลของ Ground Truth จะไดผลลัพธเปนคาความถูกตองในการทํานายของโมเดล จากนั้นก็นาํคาความถูกตองทั้งหมดมา
หารกับจํานวนทั้งหมด ซึ่งจะไดผลลัพธของแตละโมเดลเพื่อนําไปเปรียบเทียบประสิทธิภาพ 
 

ตาราง 5 การเปรียบเทียบผลของการนําเอาโมเดล U-Net และ YOLOv8 ไปใช 
No Original Ground Truth U-Net Accuracy YOLOv8 Accuracy 
1 

   
0.69 

 
0.90 

2 
   

0.56 
 

0.48 

3 
   

0.53 
 

0.68 

4 
   

0.97 
 

0.65 

5 
   

0.54 
 

0.79 

6 
   

0.68 
 

0.67 

7 
   

0.48 
 

0.38 

8 
   

0.68 
 

0.76 

9 
   

0.73 
 

0.53 

0.5 ดีที่สุดเทากับ 0.657 และมีคาสูญเสียของการแบงภาพอยูที่ 3.231 และคาความสูญเสียของการทํานายคลาสอยูที่ 1.961 
YOLOv8-M มีคา mAP 0.5 เทากับ 0.371 และมีคาสูญเสียของการแบงภาพอยูที่ 3.371 และคาความสูญเสียของการทํานาย
คลาสอยูที่ 1.638 YOLOv8-N มีคา mAP 0.5 เทากับ 0.368 และมีคาสูญเสียของการแบงภาพอยูที่ 2.994 และคาความ
สูญเสียของการทํานายคลาสอยูที่ 2.019 YOLOv8-X มีคา mAP 0.5 ดีที่รองลงมา เทากับ 0.478 และมีคาสูญเสียของการ
แบงภาพอยูที่ 2.563 และคาความสูญเสียของการทํานายคลาสอยูที่ 1.900 
 

8.2 การเปรียบเทียบผลของการนําเอาโมเดล U-Net และ YOLOv8 ไปใชงาน 
 ในการเปรียบเทียบผลของการนําเอาโมเดล U-Net โมเดลที่หนึ่ง และ YOLOv8-L มาเปรียบเทียบประสิทธิภาพกัน 
เน่ืองจาก U-Net โมเดลที่หนึ่งนั้น มีคาความแมนยําทั้งในสวนของ Validation และ Training เมื่อเทียบกับ U-Net โมเดลอื่น 
ๆ และ YOLOv8-L ซ่ึงมีคา mAP-50 มากกวา YOLOv8 โมเดลตัวอื่น ๆ จึงทําใหมีการนําทั้ง 2 โมเดลมาเปรียบเทียบ
ประสิทธิภาพกัน โดยวิธีการที่ใชเปรียบเทียบประสิทธิภาพคือ การทํานายรูปภาพที่เปนภาพแผลไหม จํานวน 10 รูปภาพ ซึ่ง
ทั้ง 10 รูปภาพจะไมไดอยูในชุดขอมูลที่นําไป Train โดยจะเปนการทํานายทั้ง U-Net และ YOLOv8 ดวยรูปภาพเดียวกัน 
จากน้ันจะมีการเปรียบเทียบประสิทธิภาพ โดยการหาจํานวนพิกเซลทั้งหมดที่เปนพื้นที่ที่สนใจมาคํานวณ ซ่ึงจะหาพิกเซลใน
สีของความรุนแรงแผลไหมน้ัน ๆ โดยจะมีการอางอิงสีที่ตองหาจํานวนพิกเซลจาก Ground Truth ที่เปนรูปภาพระบุประเภท
ความรุนแรงของแผลไหม จากน้ันจะนําขอมูลที่นําไปทํานายมาทับซอนกับ Ground Truth เพื่อหาคาความถูกตองในการ
ทํานายของโมเดล ในวิธีการนี้จะมีการใชการคํานวนเขามาชวย โดยจะนําจํานวนพิกเซลในพื้นที่ที่ทาํนายหารดวยจํานวน
พิกเซลของ Ground Truth จะไดผลลัพธเปนคาความถูกตองในการทํานายของโมเดล จากนั้นก็นาํคาความถูกตองทั้งหมดมา
หารกับจํานวนทั้งหมด ซึ่งจะไดผลลัพธของแตละโมเดลเพื่อนําไปเปรียบเทียบประสิทธิภาพ 
 

ตาราง 5 การเปรียบเทียบผลของการนําเอาโมเดล U-Net และ YOLOv8 ไปใช 
No Original Ground Truth U-Net Accuracy YOLOv8 Accuracy 
1 

   
0.69 

 
0.90 

2 
   

0.56 
 

0.48 

3 
   

0.53 
 

0.68 

4 
   

0.97 
 

0.65 

5 
   

0.54 
 

0.79 

6 
   

0.68 
 

0.67 

7 
   

0.48 
 

0.38 

8 
   

0.68 
 

0.76 

9 
   

0.73 
 

0.53 

0.48

0.5 ดีที่สุดเทากับ 0.657 และมีคาสูญเสียของการแบงภาพอยูที่ 3.231 และคาความสูญเสียของการทํานายคลาสอยูที่ 1.961 
YOLOv8-M มีคา mAP 0.5 เทากับ 0.371 และมีคาสูญเสียของการแบงภาพอยูที่ 3.371 และคาความสูญเสียของการทํานาย
คลาสอยูที่ 1.638 YOLOv8-N มีคา mAP 0.5 เทากับ 0.368 และมีคาสูญเสียของการแบงภาพอยูที่ 2.994 และคาความ
สูญเสียของการทํานายคลาสอยูที่ 2.019 YOLOv8-X มีคา mAP 0.5 ดีที่รองลงมา เทากับ 0.478 และมีคาสูญเสียของการ
แบงภาพอยูที่ 2.563 และคาความสูญเสียของการทํานายคลาสอยูที่ 1.900 
 

8.2 การเปรียบเทียบผลของการนําเอาโมเดล U-Net และ YOLOv8 ไปใชงาน 
 ในการเปรียบเทียบผลของการนําเอาโมเดล U-Net โมเดลที่หนึ่ง และ YOLOv8-L มาเปรียบเทียบประสิทธิภาพกัน 
เน่ืองจาก U-Net โมเดลที่หนึ่งนั้น มีคาความแมนยําทั้งในสวนของ Validation และ Training เมื่อเทียบกับ U-Net โมเดลอื่น 
ๆ และ YOLOv8-L ซ่ึงมีคา mAP-50 มากกวา YOLOv8 โมเดลตัวอื่น ๆ จึงทําใหมีการนําทั้ง 2 โมเดลมาเปรียบเทียบ
ประสิทธิภาพกัน โดยวิธีการที่ใชเปรียบเทียบประสิทธิภาพคือ การทํานายรูปภาพที่เปนภาพแผลไหม จํานวน 10 รูปภาพ ซึ่ง
ทั้ง 10 รูปภาพจะไมไดอยูในชุดขอมูลที่นําไป Train โดยจะเปนการทํานายทั้ง U-Net และ YOLOv8 ดวยรูปภาพเดียวกัน 
จากน้ันจะมีการเปรียบเทียบประสิทธิภาพ โดยการหาจํานวนพิกเซลทั้งหมดที่เปนพื้นที่ที่สนใจมาคํานวณ ซ่ึงจะหาพิกเซลใน
สีของความรุนแรงแผลไหมน้ัน ๆ โดยจะมีการอางอิงสีที่ตองหาจํานวนพิกเซลจาก Ground Truth ที่เปนรูปภาพระบุประเภท
ความรุนแรงของแผลไหม จากน้ันจะนําขอมูลที่นําไปทํานายมาทับซอนกับ Ground Truth เพื่อหาคาความถูกตองในการ
ทํานายของโมเดล ในวิธีการนี้จะมีการใชการคํานวนเขามาชวย โดยจะนําจํานวนพิกเซลในพื้นที่ที่ทาํนายหารดวยจํานวน
พิกเซลของ Ground Truth จะไดผลลัพธเปนคาความถูกตองในการทํานายของโมเดล จากนั้นก็นาํคาความถูกตองทั้งหมดมา
หารกับจํานวนทั้งหมด ซึ่งจะไดผลลัพธของแตละโมเดลเพื่อนําไปเปรียบเทียบประสิทธิภาพ 
 

ตาราง 5 การเปรียบเทียบผลของการนําเอาโมเดล U-Net และ YOLOv8 ไปใช 
No Original Ground Truth U-Net Accuracy YOLOv8 Accuracy 
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0.69 

 
0.90 
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0.56 
 

0.48 

3 
   

0.53 
 

0.68 
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0.97 
 

0.65 
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0.54 
 

0.79 

6 
   

0.68 
 

0.67 

7 
   

0.48 
 

0.38 

8 
   

0.68 
 

0.76 

9 
   

0.73 
 

0.53 

0.38

8

0.5 ดีที่สุดเทากับ 0.657 และมีคาสูญเสียของการแบงภาพอยูที่ 3.231 และคาความสูญเสียของการทํานายคลาสอยูที่ 1.961 
YOLOv8-M มีคา mAP 0.5 เทากับ 0.371 และมีคาสูญเสียของการแบงภาพอยูที่ 3.371 และคาความสูญเสียของการทํานาย
คลาสอยูที่ 1.638 YOLOv8-N มีคา mAP 0.5 เทากับ 0.368 และมีคาสูญเสียของการแบงภาพอยูที่ 2.994 และคาความ
สูญเสียของการทํานายคลาสอยูที่ 2.019 YOLOv8-X มีคา mAP 0.5 ดีที่รองลงมา เทากับ 0.478 และมีคาสูญเสียของการ
แบงภาพอยูที่ 2.563 และคาความสูญเสียของการทํานายคลาสอยูที่ 1.900 
 

8.2 การเปรียบเทียบผลของการนําเอาโมเดล U-Net และ YOLOv8 ไปใชงาน 
 ในการเปรียบเทียบผลของการนําเอาโมเดล U-Net โมเดลที่หนึ่ง และ YOLOv8-L มาเปรียบเทียบประสิทธิภาพกัน 
เน่ืองจาก U-Net โมเดลที่หนึ่งนั้น มีคาความแมนยําทั้งในสวนของ Validation และ Training เมื่อเทียบกับ U-Net โมเดลอื่น 
ๆ และ YOLOv8-L ซ่ึงมีคา mAP-50 มากกวา YOLOv8 โมเดลตัวอื่น ๆ จึงทําใหมีการนําทั้ง 2 โมเดลมาเปรียบเทียบ
ประสิทธิภาพกัน โดยวิธีการที่ใชเปรียบเทียบประสิทธิภาพคือ การทํานายรูปภาพที่เปนภาพแผลไหม จํานวน 10 รูปภาพ ซึ่ง
ทั้ง 10 รูปภาพจะไมไดอยูในชุดขอมูลที่นําไป Train โดยจะเปนการทํานายทั้ง U-Net และ YOLOv8 ดวยรูปภาพเดียวกัน 
จากน้ันจะมีการเปรียบเทียบประสิทธิภาพ โดยการหาจํานวนพิกเซลทั้งหมดที่เปนพื้นที่ที่สนใจมาคํานวณ ซ่ึงจะหาพิกเซลใน
สีของความรุนแรงแผลไหมน้ัน ๆ โดยจะมีการอางอิงสีที่ตองหาจํานวนพิกเซลจาก Ground Truth ที่เปนรูปภาพระบุประเภท
ความรุนแรงของแผลไหม จากน้ันจะนําขอมูลที่นําไปทํานายมาทับซอนกับ Ground Truth เพื่อหาคาความถูกตองในการ
ทํานายของโมเดล ในวิธีการนี้จะมีการใชการคํานวนเขามาชวย โดยจะนําจํานวนพิกเซลในพื้นที่ที่ทาํนายหารดวยจํานวน
พิกเซลของ Ground Truth จะไดผลลัพธเปนคาความถูกตองในการทํานายของโมเดล จากนั้นก็นาํคาความถูกตองทั้งหมดมา
หารกับจํานวนทั้งหมด ซึ่งจะไดผลลัพธของแตละโมเดลเพื่อนําไปเปรียบเทียบประสิทธิภาพ 
 

ตาราง 5 การเปรียบเทียบผลของการนําเอาโมเดล U-Net และ YOLOv8 ไปใช 
No Original Ground Truth U-Net Accuracy YOLOv8 Accuracy 
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0.48 
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0.53 
 

0.68 
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0.97 
 

0.65 
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0.54 
 

0.79 
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0.68 
 

0.67 
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0.48 
 

0.38 

8 
   

0.68 
 

0.76 
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0.73 
 

0.53 

0.5 ดีที่สุดเทากับ 0.657 และมีคาสูญเสียของการแบงภาพอยูที่ 3.231 และคาความสูญเสียของการทํานายคลาสอยูที่ 1.961 
YOLOv8-M มีคา mAP 0.5 เทากับ 0.371 และมีคาสูญเสียของการแบงภาพอยูที่ 3.371 และคาความสูญเสียของการทํานาย
คลาสอยูที่ 1.638 YOLOv8-N มีคา mAP 0.5 เทากับ 0.368 และมีคาสูญเสียของการแบงภาพอยูที่ 2.994 และคาความ
สูญเสียของการทํานายคลาสอยูที่ 2.019 YOLOv8-X มีคา mAP 0.5 ดีที่รองลงมา เทากับ 0.478 และมีคาสูญเสียของการ
แบงภาพอยูที่ 2.563 และคาความสูญเสียของการทํานายคลาสอยูที่ 1.900 
 

8.2 การเปรียบเทียบผลของการนําเอาโมเดล U-Net และ YOLOv8 ไปใชงาน 
 ในการเปรียบเทียบผลของการนําเอาโมเดล U-Net โมเดลที่หนึ่ง และ YOLOv8-L มาเปรียบเทียบประสิทธิภาพกัน 
เน่ืองจาก U-Net โมเดลที่หนึ่งนั้น มีคาความแมนยําทั้งในสวนของ Validation และ Training เมื่อเทียบกับ U-Net โมเดลอื่น 
ๆ และ YOLOv8-L ซ่ึงมีคา mAP-50 มากกวา YOLOv8 โมเดลตัวอื่น ๆ จึงทําใหมีการนําทั้ง 2 โมเดลมาเปรียบเทียบ
ประสิทธิภาพกัน โดยวิธีการที่ใชเปรียบเทียบประสิทธิภาพคือ การทํานายรูปภาพที่เปนภาพแผลไหม จํานวน 10 รูปภาพ ซึ่ง
ทั้ง 10 รูปภาพจะไมไดอยูในชุดขอมูลที่นําไป Train โดยจะเปนการทํานายทั้ง U-Net และ YOLOv8 ดวยรูปภาพเดียวกัน 
จากน้ันจะมีการเปรียบเทียบประสิทธิภาพ โดยการหาจํานวนพิกเซลทั้งหมดที่เปนพื้นที่ที่สนใจมาคํานวณ ซ่ึงจะหาพิกเซลใน
สีของความรุนแรงแผลไหมน้ัน ๆ โดยจะมีการอางอิงสีที่ตองหาจํานวนพิกเซลจาก Ground Truth ที่เปนรูปภาพระบุประเภท
ความรุนแรงของแผลไหม จากน้ันจะนําขอมูลที่นําไปทํานายมาทับซอนกับ Ground Truth เพื่อหาคาความถูกตองในการ
ทํานายของโมเดล ในวิธีการนี้จะมีการใชการคํานวนเขามาชวย โดยจะนําจํานวนพิกเซลในพื้นที่ที่ทาํนายหารดวยจํานวน
พิกเซลของ Ground Truth จะไดผลลัพธเปนคาความถูกตองในการทํานายของโมเดล จากนั้นก็นาํคาความถูกตองทั้งหมดมา
หารกับจํานวนทั้งหมด ซึ่งจะไดผลลัพธของแตละโมเดลเพื่อนําไปเปรียบเทียบประสิทธิภาพ 
 

ตาราง 5 การเปรียบเทียบผลของการนําเอาโมเดล U-Net และ YOLOv8 ไปใช 
No Original Ground Truth U-Net Accuracy YOLOv8 Accuracy 
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0.79 
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0.76 
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0.5 ดีที่สุดเทากับ 0.657 และมีคาสูญเสียของการแบงภาพอยูที่ 3.231 และคาความสูญเสียของการทํานายคลาสอยูที่ 1.961 
YOLOv8-M มีคา mAP 0.5 เทากับ 0.371 และมีคาสูญเสียของการแบงภาพอยูที่ 3.371 และคาความสูญเสียของการทํานาย
คลาสอยูที่ 1.638 YOLOv8-N มีคา mAP 0.5 เทากับ 0.368 และมีคาสูญเสียของการแบงภาพอยูที่ 2.994 และคาความ
สูญเสียของการทํานายคลาสอยูที่ 2.019 YOLOv8-X มีคา mAP 0.5 ดีที่รองลงมา เทากับ 0.478 และมีคาสูญเสียของการ
แบงภาพอยูที่ 2.563 และคาความสูญเสียของการทํานายคลาสอยูที่ 1.900 
 

8.2 การเปรียบเทียบผลของการนําเอาโมเดล U-Net และ YOLOv8 ไปใชงาน 
 ในการเปรียบเทียบผลของการนําเอาโมเดล U-Net โมเดลที่หนึ่ง และ YOLOv8-L มาเปรียบเทียบประสิทธิภาพกัน 
เน่ืองจาก U-Net โมเดลที่หนึ่งนั้น มีคาความแมนยําทั้งในสวนของ Validation และ Training เมื่อเทียบกับ U-Net โมเดลอื่น 
ๆ และ YOLOv8-L ซ่ึงมีคา mAP-50 มากกวา YOLOv8 โมเดลตัวอื่น ๆ จึงทําใหมีการนําทั้ง 2 โมเดลมาเปรียบเทียบ
ประสิทธิภาพกัน โดยวิธีการที่ใชเปรียบเทียบประสิทธิภาพคือ การทํานายรูปภาพที่เปนภาพแผลไหม จํานวน 10 รูปภาพ ซึ่ง
ทั้ง 10 รูปภาพจะไมไดอยูในชุดขอมูลที่นําไป Train โดยจะเปนการทํานายทั้ง U-Net และ YOLOv8 ดวยรูปภาพเดียวกัน 
จากน้ันจะมีการเปรียบเทียบประสิทธิภาพ โดยการหาจํานวนพิกเซลทั้งหมดที่เปนพื้นที่ที่สนใจมาคํานวณ ซ่ึงจะหาพิกเซลใน
สีของความรุนแรงแผลไหมน้ัน ๆ โดยจะมีการอางอิงสีที่ตองหาจํานวนพิกเซลจาก Ground Truth ที่เปนรูปภาพระบุประเภท
ความรุนแรงของแผลไหม จากน้ันจะนําขอมูลที่นําไปทํานายมาทับซอนกับ Ground Truth เพื่อหาคาความถูกตองในการ
ทํานายของโมเดล ในวิธีการนี้จะมีการใชการคํานวนเขามาชวย โดยจะนําจํานวนพิกเซลในพื้นที่ที่ทาํนายหารดวยจํานวน
พิกเซลของ Ground Truth จะไดผลลัพธเปนคาความถูกตองในการทํานายของโมเดล จากนั้นก็นาํคาความถูกตองทั้งหมดมา
หารกับจํานวนทั้งหมด ซึ่งจะไดผลลัพธของแตละโมเดลเพื่อนําไปเปรียบเทียบประสิทธิภาพ 
 

ตาราง 5 การเปรียบเทียบผลของการนําเอาโมเดล U-Net และ YOLOv8 ไปใช 
No Original Ground Truth U-Net Accuracy YOLOv8 Accuracy 
1 

   
0.69 

 
0.90 

2 
   

0.56 
 

0.48 

3 
   

0.53 
 

0.68 

4 
   

0.97 
 

0.65 

5 
   

0.54 
 

0.79 

6 
   

0.68 
 

0.67 

7 
   

0.48 
 

0.38 

8 
   

0.68 
 

0.76 

9 
   

0.73 
 

0.53 

0.68

0.5 ดีที่สุดเทากับ 0.657 และมีคาสูญเสียของการแบงภาพอยูที่ 3.231 และคาความสูญเสียของการทํานายคลาสอยูที่ 1.961 
YOLOv8-M มีคา mAP 0.5 เทากับ 0.371 และมีคาสูญเสียของการแบงภาพอยูที่ 3.371 และคาความสูญเสียของการทํานาย
คลาสอยูที่ 1.638 YOLOv8-N มีคา mAP 0.5 เทากับ 0.368 และมีคาสูญเสียของการแบงภาพอยูที่ 2.994 และคาความ
สูญเสียของการทํานายคลาสอยูที่ 2.019 YOLOv8-X มีคา mAP 0.5 ดีที่รองลงมา เทากับ 0.478 และมีคาสูญเสียของการ
แบงภาพอยูที่ 2.563 และคาความสูญเสียของการทํานายคลาสอยูที่ 1.900 
 

8.2 การเปรียบเทียบผลของการนําเอาโมเดล U-Net และ YOLOv8 ไปใชงาน 
 ในการเปรียบเทียบผลของการนําเอาโมเดล U-Net โมเดลที่หนึ่ง และ YOLOv8-L มาเปรียบเทียบประสิทธิภาพกัน 
เน่ืองจาก U-Net โมเดลที่หนึ่งนั้น มีคาความแมนยําทั้งในสวนของ Validation และ Training เมื่อเทียบกับ U-Net โมเดลอื่น 
ๆ และ YOLOv8-L ซ่ึงมีคา mAP-50 มากกวา YOLOv8 โมเดลตัวอื่น ๆ จึงทําใหมีการนําทั้ง 2 โมเดลมาเปรียบเทียบ
ประสิทธิภาพกัน โดยวิธีการที่ใชเปรียบเทียบประสิทธิภาพคือ การทํานายรูปภาพที่เปนภาพแผลไหม จํานวน 10 รูปภาพ ซึ่ง
ทั้ง 10 รูปภาพจะไมไดอยูในชุดขอมูลที่นําไป Train โดยจะเปนการทํานายทั้ง U-Net และ YOLOv8 ดวยรูปภาพเดียวกัน 
จากน้ันจะมีการเปรียบเทียบประสิทธิภาพ โดยการหาจํานวนพิกเซลทั้งหมดที่เปนพื้นที่ที่สนใจมาคํานวณ ซ่ึงจะหาพิกเซลใน
สีของความรุนแรงแผลไหมน้ัน ๆ โดยจะมีการอางอิงสีที่ตองหาจํานวนพิกเซลจาก Ground Truth ที่เปนรูปภาพระบุประเภท
ความรุนแรงของแผลไหม จากน้ันจะนําขอมูลที่นําไปทํานายมาทับซอนกับ Ground Truth เพื่อหาคาความถูกตองในการ
ทํานายของโมเดล ในวิธีการนี้จะมีการใชการคํานวนเขามาชวย โดยจะนําจํานวนพิกเซลในพื้นที่ที่ทาํนายหารดวยจํานวน
พิกเซลของ Ground Truth จะไดผลลัพธเปนคาความถูกตองในการทํานายของโมเดล จากนั้นก็นาํคาความถูกตองทั้งหมดมา
หารกับจํานวนทั้งหมด ซึ่งจะไดผลลัพธของแตละโมเดลเพื่อนําไปเปรียบเทียบประสิทธิภาพ 
 

ตาราง 5 การเปรียบเทียบผลของการนําเอาโมเดล U-Net และ YOLOv8 ไปใช 
No Original Ground Truth U-Net Accuracy YOLOv8 Accuracy 
1 

   
0.69 

 
0.90 

2 
   

0.56 
 

0.48 

3 
   

0.53 
 

0.68 

4 
   

0.97 
 

0.65 

5 
   

0.54 
 

0.79 

6 
   

0.68 
 

0.67 

7 
   

0.48 
 

0.38 

8 
   

0.68 
 

0.76 

9 
   

0.73 
 

0.53 

0.76

9

0.5 ดีที่สุดเทากับ 0.657 และมีคาสูญเสียของการแบงภาพอยูที่ 3.231 และคาความสูญเสียของการทํานายคลาสอยูที่ 1.961 
YOLOv8-M มีคา mAP 0.5 เทากับ 0.371 และมีคาสูญเสียของการแบงภาพอยูที่ 3.371 และคาความสูญเสียของการทํานาย
คลาสอยูที่ 1.638 YOLOv8-N มีคา mAP 0.5 เทากับ 0.368 และมีคาสูญเสียของการแบงภาพอยูที่ 2.994 และคาความ
สูญเสียของการทํานายคลาสอยูที่ 2.019 YOLOv8-X มีคา mAP 0.5 ดีที่รองลงมา เทากับ 0.478 และมีคาสูญเสียของการ
แบงภาพอยูที่ 2.563 และคาความสูญเสียของการทํานายคลาสอยูที่ 1.900 
 

8.2 การเปรียบเทียบผลของการนําเอาโมเดล U-Net และ YOLOv8 ไปใชงาน 
 ในการเปรียบเทียบผลของการนําเอาโมเดล U-Net โมเดลที่หนึ่ง และ YOLOv8-L มาเปรียบเทียบประสิทธิภาพกัน 
เน่ืองจาก U-Net โมเดลที่หนึ่งนั้น มีคาความแมนยําทั้งในสวนของ Validation และ Training เมื่อเทียบกับ U-Net โมเดลอื่น 
ๆ และ YOLOv8-L ซ่ึงมีคา mAP-50 มากกวา YOLOv8 โมเดลตัวอื่น ๆ จึงทําใหมีการนําทั้ง 2 โมเดลมาเปรียบเทียบ
ประสิทธิภาพกัน โดยวิธีการที่ใชเปรียบเทียบประสิทธิภาพคือ การทํานายรูปภาพที่เปนภาพแผลไหม จํานวน 10 รูปภาพ ซึ่ง
ทั้ง 10 รูปภาพจะไมไดอยูในชุดขอมูลที่นําไป Train โดยจะเปนการทํานายทั้ง U-Net และ YOLOv8 ดวยรูปภาพเดียวกัน 
จากน้ันจะมีการเปรียบเทียบประสิทธิภาพ โดยการหาจํานวนพิกเซลทั้งหมดที่เปนพื้นที่ที่สนใจมาคํานวณ ซ่ึงจะหาพิกเซลใน
สีของความรุนแรงแผลไหมน้ัน ๆ โดยจะมีการอางอิงสีที่ตองหาจํานวนพิกเซลจาก Ground Truth ที่เปนรูปภาพระบุประเภท
ความรุนแรงของแผลไหม จากน้ันจะนําขอมูลที่นําไปทํานายมาทับซอนกับ Ground Truth เพื่อหาคาความถูกตองในการ
ทํานายของโมเดล ในวิธีการนี้จะมีการใชการคํานวนเขามาชวย โดยจะนําจํานวนพิกเซลในพื้นที่ที่ทาํนายหารดวยจํานวน
พิกเซลของ Ground Truth จะไดผลลัพธเปนคาความถูกตองในการทํานายของโมเดล จากนั้นก็นาํคาความถูกตองทั้งหมดมา
หารกับจํานวนทั้งหมด ซึ่งจะไดผลลัพธของแตละโมเดลเพื่อนําไปเปรียบเทียบประสิทธิภาพ 
 

ตาราง 5 การเปรียบเทียบผลของการนําเอาโมเดล U-Net และ YOLOv8 ไปใช 
No Original Ground Truth U-Net Accuracy YOLOv8 Accuracy 
1 

   
0.69 

 
0.90 

2 
   

0.56 
 

0.48 

3 
   

0.53 
 

0.68 

4 
   

0.97 
 

0.65 

5 
   

0.54 
 

0.79 

6 
   

0.68 
 

0.67 

7 
   

0.48 
 

0.38 

8 
   

0.68 
 

0.76 

9 
   

0.73 
 

0.53 

0.5 ดีที่สุดเทากับ 0.657 และมีคาสูญเสียของการแบงภาพอยูที่ 3.231 และคาความสูญเสียของการทํานายคลาสอยูที่ 1.961 
YOLOv8-M มีคา mAP 0.5 เทากับ 0.371 และมีคาสูญเสียของการแบงภาพอยูที่ 3.371 และคาความสูญเสียของการทํานาย
คลาสอยูที่ 1.638 YOLOv8-N มีคา mAP 0.5 เทากับ 0.368 และมีคาสูญเสียของการแบงภาพอยูที่ 2.994 และคาความ
สูญเสียของการทํานายคลาสอยูที่ 2.019 YOLOv8-X มีคา mAP 0.5 ดีที่รองลงมา เทากับ 0.478 และมีคาสูญเสียของการ
แบงภาพอยูที่ 2.563 และคาความสูญเสียของการทํานายคลาสอยูที่ 1.900 
 

8.2 การเปรียบเทียบผลของการนําเอาโมเดล U-Net และ YOLOv8 ไปใชงาน 
 ในการเปรียบเทียบผลของการนําเอาโมเดล U-Net โมเดลที่หนึ่ง และ YOLOv8-L มาเปรียบเทียบประสิทธิภาพกัน 
เน่ืองจาก U-Net โมเดลที่หนึ่งนั้น มีคาความแมนยําทั้งในสวนของ Validation และ Training เมื่อเทียบกับ U-Net โมเดลอื่น 
ๆ และ YOLOv8-L ซ่ึงมีคา mAP-50 มากกวา YOLOv8 โมเดลตัวอื่น ๆ จึงทําใหมีการนําทั้ง 2 โมเดลมาเปรียบเทียบ
ประสิทธิภาพกัน โดยวิธีการที่ใชเปรียบเทียบประสิทธิภาพคือ การทํานายรูปภาพที่เปนภาพแผลไหม จํานวน 10 รูปภาพ ซึ่ง
ทั้ง 10 รูปภาพจะไมไดอยูในชุดขอมูลที่นําไป Train โดยจะเปนการทํานายทั้ง U-Net และ YOLOv8 ดวยรูปภาพเดียวกัน 
จากน้ันจะมีการเปรียบเทียบประสิทธิภาพ โดยการหาจํานวนพิกเซลทั้งหมดที่เปนพื้นที่ที่สนใจมาคํานวณ ซ่ึงจะหาพิกเซลใน
สีของความรุนแรงแผลไหมน้ัน ๆ โดยจะมีการอางอิงสีที่ตองหาจํานวนพิกเซลจาก Ground Truth ที่เปนรูปภาพระบุประเภท
ความรุนแรงของแผลไหม จากน้ันจะนําขอมูลที่นําไปทํานายมาทับซอนกับ Ground Truth เพื่อหาคาความถูกตองในการ
ทํานายของโมเดล ในวิธีการนี้จะมีการใชการคํานวนเขามาชวย โดยจะนําจํานวนพิกเซลในพื้นที่ที่ทาํนายหารดวยจํานวน
พิกเซลของ Ground Truth จะไดผลลัพธเปนคาความถูกตองในการทํานายของโมเดล จากนั้นก็นาํคาความถูกตองทั้งหมดมา
หารกับจํานวนทั้งหมด ซึ่งจะไดผลลัพธของแตละโมเดลเพื่อนําไปเปรียบเทียบประสิทธิภาพ 
 

ตาราง 5 การเปรียบเทียบผลของการนําเอาโมเดล U-Net และ YOLOv8 ไปใช 
No Original Ground Truth U-Net Accuracy YOLOv8 Accuracy 
1 

   
0.69 

 
0.90 

2 
   

0.56 
 

0.48 

3 
   

0.53 
 

0.68 

4 
   

0.97 
 

0.65 

5 
   

0.54 
 

0.79 

6 
   

0.68 
 

0.67 

7 
   

0.48 
 

0.38 

8 
   

0.68 
 

0.76 

9 
   

0.73 
 

0.53 

0.5 ดีที่สุดเทากับ 0.657 และมีคาสูญเสียของการแบงภาพอยูที่ 3.231 และคาความสูญเสียของการทํานายคลาสอยูที่ 1.961 
YOLOv8-M มีคา mAP 0.5 เทากับ 0.371 และมีคาสูญเสียของการแบงภาพอยูที่ 3.371 และคาความสูญเสียของการทํานาย
คลาสอยูที่ 1.638 YOLOv8-N มีคา mAP 0.5 เทากับ 0.368 และมีคาสูญเสียของการแบงภาพอยูที่ 2.994 และคาความ
สูญเสียของการทํานายคลาสอยูที่ 2.019 YOLOv8-X มีคา mAP 0.5 ดีที่รองลงมา เทากับ 0.478 และมีคาสูญเสียของการ
แบงภาพอยูที่ 2.563 และคาความสูญเสียของการทํานายคลาสอยูที่ 1.900 
 

8.2 การเปรียบเทียบผลของการนําเอาโมเดล U-Net และ YOLOv8 ไปใชงาน 
 ในการเปรียบเทียบผลของการนําเอาโมเดล U-Net โมเดลที่หนึ่ง และ YOLOv8-L มาเปรียบเทียบประสิทธิภาพกัน 
เน่ืองจาก U-Net โมเดลที่หนึ่งนั้น มีคาความแมนยําทั้งในสวนของ Validation และ Training เมื่อเทียบกับ U-Net โมเดลอื่น 
ๆ และ YOLOv8-L ซ่ึงมีคา mAP-50 มากกวา YOLOv8 โมเดลตัวอื่น ๆ จึงทําใหมีการนําทั้ง 2 โมเดลมาเปรียบเทียบ
ประสิทธิภาพกัน โดยวิธีการที่ใชเปรียบเทียบประสิทธิภาพคือ การทํานายรูปภาพที่เปนภาพแผลไหม จํานวน 10 รูปภาพ ซึ่ง
ทั้ง 10 รูปภาพจะไมไดอยูในชุดขอมูลที่นําไป Train โดยจะเปนการทํานายทั้ง U-Net และ YOLOv8 ดวยรูปภาพเดียวกัน 
จากน้ันจะมีการเปรียบเทียบประสิทธิภาพ โดยการหาจํานวนพิกเซลทั้งหมดที่เปนพื้นที่ที่สนใจมาคํานวณ ซ่ึงจะหาพิกเซลใน
สีของความรุนแรงแผลไหมน้ัน ๆ โดยจะมีการอางอิงสีที่ตองหาจํานวนพิกเซลจาก Ground Truth ที่เปนรูปภาพระบุประเภท
ความรุนแรงของแผลไหม จากน้ันจะนําขอมูลที่นําไปทํานายมาทับซอนกับ Ground Truth เพื่อหาคาความถูกตองในการ
ทํานายของโมเดล ในวิธีการนี้จะมีการใชการคํานวนเขามาชวย โดยจะนําจํานวนพิกเซลในพื้นที่ที่ทาํนายหารดวยจํานวน
พิกเซลของ Ground Truth จะไดผลลัพธเปนคาความถูกตองในการทํานายของโมเดล จากนั้นก็นาํคาความถูกตองทั้งหมดมา
หารกับจํานวนทั้งหมด ซึ่งจะไดผลลัพธของแตละโมเดลเพื่อนําไปเปรียบเทียบประสิทธิภาพ 
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9. อภิปรายและสรุปผล 

การตรวจจับความรุนแรงของแผลไหมโดยใชโมเดลการแบงสวน การเปรียบเทียบระหวางโมเดล U-Net และ 
YOLOv8 เปนงานวิจัยที่ศึกษาและพัฒนาโมเดลปญญาประดิษฐเพื่อตรวจจับพื้นที่ที่สนใจของวัตถุ เพื่อนํามาใชในการ
ตรวจจับความรุนแรงของแผลไหม ในการพัฒนาโมเดลปญญาประดิษฐในการตรวจจับความรุนแรงของแผลไหมนั้น ไดแสดง
คาความถูกตองและคาความสูญเสียของโมเดล โดยในการพัฒนามีการใชงานโมเดลปญญาประดิษฐสถาปตยกรรม U-Net 
ซ่ึงใชทั้งหมด 5 โมเดล เชน โมเดลที่หน่ึง โมเดลที่สอง โมเดลที่สาม โมเดลที่สี่ และโมเดลที่หา ซึ่งโมเดลที่หน่ึง มีคาความ
ถูกตองดีที่สุดไมวาจะเปนในสวนของ Training และ Validation ในสวนของคาความสูญเสียอาจจะมีคามากกวาโมเดลอื่น 
สําหรับการตรวจจับความรุนแรงแผลไหม และโมเดล YOLOv8 ทั้ง 5 โมเดลไดแก YOLOv8-S, YOLOv8-L, YOLOv8-M, 
YOLOv8-N และ YOLOv8-X แสดงใหเห็นวา YOLOv8-L ใหคา mAP 0.5 ที่ดีที่สุด และเมื่อเปรียบเทียบระหวางโมเดล U-
Net และ YOLOv8 สามารถแสดงใหเห็นวา โมเดล U-Net ใหประสิทธิภาพในการตรวจจับแผลไหมไดดีกวา YOLOv8 

โดยสรุปผลงานวิจัยนี้เปนการตรวจจับความรุนแรงของแผลไหมโดยใชโมเดลการแบงสวน การเปรียบเทียบ
ระหวาง U-Net และ YOLOv8 แสดงใหเห็นวา U-Net มีความถูกตองและมีประสิทธิภาพในการตรวจจับความรุนแรงของ
แผลไหมไดดีกวา Yolov8 ซ่ึงจะเห็นไดวาในงานวิจัยน้ีไดนําโมเดล U-Net และ Yolov8 มาเปรียบเทียบประสิทธิภาพในการ
ตรวจจับพื้นที่ที่สนใจกัน เพื่อที่จะตองการทราบวาระหวางโมเดลที่เปนที่นิยมในการใชในการตรวจจับพื้นที่ที่สนใจอยาง U-
Net กับ Yolov8 ที่พึ่งเปดตัวมาใหมในป 2023 โมเดลใดใหประสิทธิภาพในการทํานายไดดีกวากัน ซ่ึงเม่ือเปรียบเทียบกัน
แลว U-Net มีขอแตกตางกับ Yolov8 ตรงที่ U-Net ใหความสําคัญในการตรวจจับพื้นที่ที่สนใจในระดับของพิกเซล โดยจะมี
การปรับขนาดของคอนโวลูช่ันในแตละช้ันเพื่อความละเอียดของโมเดล ในขณะที่ Yolov8 เปนการตรวจจับพื้นที่ที่สนใจจาก
วัตถุที่ตรวจจับได จึงทําใหประสิทธิภาพในการตรวจจับพื้นที่ที่สนใจมีความแตกตางกัน โดยในการทดลองมีการนํารูปภาพ
ทั้ง 10 รูปภาพ เพื่อนําไปทํานายใหแก U-Net และ YOLOv8 และหาความถูกตองในแตละรูปภาพ จากน้ันนําไปรวมกัน 
ผลลัพธที่ไดจึงเปนคาความถูกตองในการทํานายของ U-Net และ YOLOv8 ซ่ึงคาความถูกตองที่ไดของ U-Net คือ 0.67 
สวน YOLOv8 มีคาความถูกตองที่ 0.62 จึงสรุปไดวา U-Net มีการตรวจจับพื้นที่ที่สนใจไดละเอียดและแมนยํากวา Yolov8 
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YOLOv8 เปนงานวิจัยที่ศึกษาและพัฒนาโมเดลปญญาประดิษฐเพื่อตรวจจับพื้นที่ที่สนใจของวัตถุ เพื่อนํามาใชในการ
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YOLOv8-N และ YOLOv8-X แสดงใหเห็นวา YOLOv8-L ใหคา mAP 0.5 ที่ดีที่สุด และเมื่อเปรียบเทียบระหวางโมเดล U-
Net และ YOLOv8 สามารถแสดงใหเห็นวา โมเดล U-Net ใหประสิทธิภาพในการตรวจจับแผลไหมไดดีกวา YOLOv8 
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ระหวาง U-Net และ YOLOv8 แสดงใหเห็นวา U-Net มีความถูกตองและมีประสิทธิภาพในการตรวจจับความรุนแรงของ
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ท�ำนายคลาสอยูท่ี ่1.638 YOLOv8-N มค่ีา mAP 0.5 
เท่ากบั 0.368 และมค่ีาสญูเสยีของการแบ่งภาพอยูท่ี่ 
2.994 และค่าความสูญเสียของการท�ำนายคลาสอยู่
ที่ 2.019 YOLOv8-X มีค่า mAP 0.5 ดีที่รองลงมา 
เท่ากับ 0.478 และมีค่าสูญเสียของการแบ่งภาพอยู่
ที่ 2.563 และค่าความสูญเสียของการท�ำนายคลาส
อยู่ที่ 1.900

8.2 การเปรียบเทียบผลของการนำ�เอา
โมเดล U-Net และ YOLOv8 ไปใช้งาน

	 ในการเปรยีบเทยีบผลของการน�ำเอาโมเดล 
U-Net โมเดลที่หนึ่ง และ YOLOv8-L มาเปรียบ

เทียบประสิทธิภาพกัน เนื่องจาก U-Net โมเดลที่
หน่ึงนัน้ มค่ีาความแม่นย�ำทัง้ในส่วนของ Validation 
และ Training เมื่อเทียบกับ U-Net โมเดลอื่นๆ และ 
YOLOv8-L ซึ่งมีค่า mAP-50 มากกว่า YOLOv8 
โมเดลตวัอืน่ๆ จงึท�ำให้มีการน�ำท้ัง 2 โมเดลมาเปรียบ
เทียบประสิทธิภาพกัน โดยวิธีการที่ใช้เปรียบเทียบ
ประสิทธิภาพคือ การท�ำนายรูปภาพที่เป็นภาพแผล
ไหม้ จ�ำนวน 10 รูปภาพ ซึ่งทั้ง 10 รูปภาพจะไม่ได้
อยู่ในชุดข้อมูลที่น�ำไป Train โดยจะเป็นการท�ำนาย
ทั้ง U-Net และ YOLOv8 ด้วยรูปภาพเดียวกัน จาก
นั้นจะมีการเปรียบเทียบประสิทธิภาพ โดยการหา
จ�ำนวนพกิเซลทัง้หมดทีเ่ป็นพืน้ทีท่ีส่นใจมาค�ำนวณ ซึง่
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จะหาพิกเซลในสีของความรุนแรงแผลไหม้นั้นๆ โดย
จะมกีารอ้างองิสทีีต้่องหาจ�ำนวนพกิเซลจาก Ground 
Truth ที่เป็นรูปภาพระบุประเภทความรุนแรงของ
แผลไหม้ จากนั้นจะน�ำข้อมูลที่น�ำไปท�ำนายมาทับ
ซ้อนกับ Ground Truth เพื่อหาค่าความถูกต้อง 
ในการท�ำนายของโมเดล ในวิธีการนี้จะมีการใช้การ
ค�ำนวนเข้ามาช่วย โดยจะน�ำจ�ำนวนพิกเซลในพื้นที่
ทีท่�ำนายหารด้วยจ�ำนวนพิกเซลของ Ground Truth 
จะได้ผลลัพธ์เป็นค่าความถูกต้องในการท�ำนายของ
โมเดล จากนัน้กน็�ำค่าความถกูต้องทัง้หมดมาหารกบั
จ�ำนวนทั้งหมด ซึ่งจะได้ผลลัพธ์ของแต่ละโมเดลเพื่อ
น�ำไปเปรียบเทียบประสิทธิภาพ

9. อภิปรายและสรุปผล

	 การตรวจจับความรุนแรงของแผลไหม้ 
โดยใช้โมเดลการแบ่งส่วน การเปรียบเทียบระหว่าง
โมเดล U-Net และ YOLOv8 เป็นงานวิจัยที่ศึกษา
และพัฒนาโมเดลปัญญาประดิษฐ์เพื่อตรวจจับพื้นที ่
ทีส่นใจของวตัถ ุเพ่ือน�ำมาใช้ในการตรวจจบัความรุนแรง
ของแผลไหม้ ในการพัฒนาโมเดลปัญญาประดิษฐ์ใน
การตรวจจับความรุนแรงของแผลไหม้นั้น ได้แสดง
ค่าความถูกต้องและค่าความสูญเสียของโมเดล โดย
ในการพัฒนามีการใช้งานโมเดลปัญญาประดิษฐ์
สถาปัตยกรรม U-Net ซึ่งใช้ทั้งหมด 5 โมเดล เช่น 
โมเดลท่ีหน่ึง โมเดลทีส่อง โมเดลทีส่าม โมเดลทีส่ี ่และ
โมเดลทีห้่า ซึง่โมเดลทีห่นึง่ มีค่าความถกูต้องดทีีสุ่ดไม่
ว่าจะเป็นในส่วนของ Training และ Validation ใน
ส่วนของค่าความสญูเสยีอาจจะมค่ีามากกว่าโมเดลอืน่ 
ส�ำหรบัการตรวจจบัความรนุแรงแผลไหม้ และโมเดล 
YOLOv8 ทัง้ 5 โมเดลได้แก่ YOLOv8-S, YOLOv8-L, 
YOLOv8-M, YOLOv8-N และ YOLOv8-X แสดงให้
เห็นว่า YOLOv8-L ให้ค่า mAP 0.5 ทีด่ทีีสุ่ด และเมือ่
เปรียบเทียบระหว่างโมเดล U-Net และ YOLOv8 
สามารถแสดงให้เหน็ว่า โมเดล U-Net ให้ประสทิธภิาพ
ในการตรวจจับแผลไหม้ได้ดีกว่า YOLOv8

	 โดยสรุปผลงานวิจัยนี้เป็นการตรวจจับ 
ความรุนแรงของแผลไหม้โดยใช้โมเดลการแบ่งส่วน 
การเปรียบเทยีบระหว่าง U-Net และ YOLOv8 แสดง
ให้เห็นว่า U-Net มีความถูกต้องและมีประสิทธิภาพ
ในการตรวจจับความรุนแรงของแผลไหม้ได้ดีกว่า 
Yolov8 ซ่ึงจะเห็นได้ว่าในงานวิจัยนี้ได้น�ำโมเดล  
U-Net และ Yolov8 มาเปรียบเทียบประสทิธภิาพใน
การตรวจจับพืน้ท่ีท่ีสนใจกัน เพือ่ท่ีจะต้องการทราบว่า 
ระหว่างโมเดลที่เป็นที่นิยมในการใช้ในการตรวจจับ 
พื้นที่ที่สนใจอย่าง U-Net กับ Yolov8 ที่พึ่งเปิดตัว 
มาใหม่ในปี 2023 โมเดลใดให้ประสิทธิภาพใน
การท�ำนายได้ดีกว่ากัน ซ่ึงเมื่อเปรียบเทียบกันแล้ว  
U-Net มีข้อแตกต่างกับ Yolov8 ตรงที่ U-Net ให้
ความส�ำคัญในการตรวจจับพื้นที่ที่สนใจในระดับ 
ของพิกเซล โดยจะมีการปรับขนาดของคอนโวลูช่ัน
ในแต่ละชั้นเพื่อความละเอียดของโมเดล ในขณะที่  
Yolov8 เป็นการตรวจจับพ้ืนที่ที่สนใจจากวัตถุที่ 
ตรวจจับได้ จึงท�ำให้ประสิทธิภาพในการตรวจจับ
พื้นที่ที่สนใจมีความแตกต่างกัน โดยในการทดลองมี
การน�ำรปูภาพทัง้ 10 รปูภาพ เพือ่น�ำไปท�ำนายให้แก่ 
U-Net และ YOLOv8 และหาความถูกต้องในแต่ละ
รูปภาพ จากนั้นน�ำไปรวมกัน ผลลัพธ์ที่ได้จึงเป็นค่า 
ความถกูต้องในการท�ำนายของ U-Net และ YOLOv8  
ซึ่งค่าความถูกต้องที่ได้ของ U-Net คือ 0.67 ส่วน 
YOLOv8 มค่ีาความถกูต้องที ่0.62 จงึสรุปได้ว่า U-Net 
มกีารตรวจจับพืน้ทีท่ีส่นใจได้ละเอยีดและแม่นย�ำกว่า  
Yolov8
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