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บทคัดย่อ 
การติดเชื้อในระบบทางเดินหายใจส่วนล่างในเด็ก (LRTIs) เป็นปัญหาสุขภาพท่ีก่อให้เกิดการเจ็บป่วยและเสียชีวิตในเด็กทั่วโลก 

สาเหตุของการติดเชื้ออาจเกิดจากเชื้อแบคทีเรียหรือไวรัสหลายชนิด ส่งผลให้เกิดลักษณะเสียงหายใจที่แตกต่างกันออกไป การวินิจฉัย 
LRTIs ในเด็กทารกมีความซับซ้อนเน่ืองจากปอดและหัวใจของเด็กอยู่ในต าแหน่งท่ีใกล้กัน การศึกษาน้ีมุ่งพัฒนาระบบปัญญาประดิษฐ์ (AI) 
ส าหรับการจ าแนกเสียงหายใจของเด็กทารกโดยใช้เทคนิค Deep Transfer Learning (DTL) ด้วยโมเดล DTL จ านวน 5 ชนิด คือ VGG-16, 
VGG-19, EfficientNet B0, EfficientNet B7 และ MobileNet ที่น ามาประยุกต์ใช้จ าแนกภาพเสียงการหายใจในโดเมนความถี่และเวลา 
จ านวน 5 ประเภท คือ เสียงการหายใจแบบ Normal, Crackle, Rhonchi, Stridor และ Wheezing ท่ีวัดเสียงได้จากตุ๊กตาเด็กเสมือนจริง
ด้วยหูฟังแพทย์แบบดิจิตอล ผลการวิจัยพบว่าโมเดล MobileNet สามารถจ าแนกเสียงการหายใจได้อย่างแม่นย าที่สุด โดยมีความแมน่ย า 
(accuracy) สูงกว่า 80% เมื่อเทียบกับโมเดล DTL อีก 4 ชนิด ฉะนั้นโมเดล MobileNet มีศักยภาพในการน ามาประยุกต์ใช้ส าหรับช่วย
บุคลากรทางการแพทย์ ในการวินิจฉัยโรค LRTIs ในเด็กทารก และ ช่วยให้ผู้ป่วยเด็กได้รับการรักษาท่ีเหมาะสมและทันท่วงที 

ABSTRACT 
Lower respiratory tract infections ( LRTIs)  in infants are a major global health problem that can lead to 

illness and death.  The cause of infections can be from a variety of bacteria or viruses, resulting in different 
breathing sounds. Diagnosis of LRTIs in infants is complex because lungs and heart are close together. This study 
emphasized on a development of Artificial Intelligence (AI)  systems for classifying infant breathing sounds using 
Deep Transfer Learning (DTL) techniques. Five DTL models: VGG-16, VGG-19, EfficientNet B0, EfficientNet B7, and 
MobileNet were applied to classify respiratory-sound images in both frequency and time domains for 5 different 
types of respiratory sounds:  Normal, Crackle, Rhonchi, Stridor and Wheezing.  MobileNet model achieves the 
highest accuracy of more than 80%, comparing to the other 4 DTL models. Thus, MobileNet model has a strong 
potential to be used for assisting medical personnel to accurate diagnosis of LRTIs in infants and enabling 
appropriate and timely treatment. 
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บทน า 
การติดเชื้อในระบบทางเดินหายใจส่วนล่าง (LRTIs) เป็นกลุ่มการติดเชื้อที่เกิดจากจุลินทรีย์ชนิดต่างๆ เช่นแบคทีเรีย 

ไวรัส และเช้ือรา ซึ่งการติดเช้ือก่อให้เกิดโรคหลายประเภท เช่น โรคปอดบวม หลอดลมอักเสบเฉียบพลัน ไข้หวัดใหญ่ โรคไอกรน 
โรคซิสติกไฟโบรซิส ในปัจจุบันมีการพบการติดเชื้อไวรัสร่วมกับการติดเชื้อแบคทีเรีย ดังการศึกษาของ Tchatchouang. S [1] 
ซึ ่งส่งผลกระทบต่อการท างานของ Mucociliary clearance mechanism (MSM) หรือกระบวนการของร่างกายในการขับ
อนุภาคหรือเชื้อโรคภายในระบบทางเดินหายใจ ด้วยการกลืนลงกระเพาะอาหารหรือการไอ ท าให้มีประสิทธิภาพลดลง [2-3] 
และเมื่อการติดเชื้อนี้เกิดขึ้นในเด็กวัยแรกเกิดไปจนถึงวัยเด็กตอนต้น อาจส่งผลให้เกิดการบีบตัวของทางเดินหายใจและการดัก
จับเสมหะในสภาวะความดันสูงสะสมระหว่างการไอ ซึ่งน าไปสู่การไออย่างต่อเนื่องจะส่งผลเสียต่อคุณภาพการนอนหลับ ความ
ทุกข์ และความเหนื่อยล้าของเด็ก และยังสามารถส่งผลให้อาการ LRTIs แย่ลงได้ [4]  

การติดเชื้อในระบบทางเดินหายใจส่วนล่าง (LRTIs) เป็นโรคที่พบบ่อยและก่อให้เกิดการเสียชีวิตทั่วโลก โดยศูนย์
ควบคุมและป้องกันโรค (CDC) ประมาณการว่า เพียงแค่เฉพาะในสหรัฐอเมริกา LRTIs ก็เป็นสาเหตุที่ท าให้ผู ้ป่วยต้องเข้า
โรงพยาบาลมากกว่า 1.6 ล้านรายและเสียชีวิตมากกว่า 29,000 รายต่อปี [5] รวมถึงยังเป็นหนึ่งในโรคที่พบบ่อยที่สุดในทารก
และเด็กซึ่งมีอัตราการเสียชีวิตที่สูง [6-7] โดยจากข้อมูลทางสถิติพบว่า ผู้ป่วยที่อายุต ่ากว่า 5 ปี เสียชีวิตด้วยโรคปอดอักเสบ
มากกว่า 2 ล้านคน และนอกจากนี้ ยังพบผู้ป่วยที่เป็น LRTIs มากกว่า 13.9 ล้านคนต่อปี และในจ านวนนั้นเป็นผู้ป่วยเด็กอายุต ่า
กว่า 5 ปี และเสียชีวิตเป็นจ านวนกว่า 13.1% ของทั้งหมด นอกจากนี้ LRTIs แบบเฉียบพลันยังเป็นสาเหตุหลักอันดับที่ 4 ของ
ภาวะการเจ็บป่วยและการเสียชีวิตของทารกทั่วโลกอีกด้วย [8-9] โดยทั่วไปการรักษา LRTIs นั้นมักจะใช้ยาต้านไวรัสและ
แบคทีเรียชนิดต่างๆ และยาเสตียรอยด์ รวมไปถึงการดูแลต่างๆ เช่นการพักผ่อนและการดื่มน ้าให้เพียงพอ แต่ในกรณีที่เป็นการ
ติดเช้ือชนิดรุนแรง หรือเกิดภาวะแทรกซ้อนท าให้อาการรุนแรงมากขึ้น อาจจ าเป็นต้องเข้ารับการรักษาในโรงพยาบาลเพื่อรับการ
รักษาอย่างเข้มงวด เช่น การให้ออกซิเจน การใส่ท่อช่วยหายใจ การเจาะคอ การเจาะระบายน ้าในเยื ่อหุ ้มปอด การท า
กายภาพบ าบัดทรวงอก รวมไปถึงการให้ยาปฏิชีวนะ [10]  

การวินิจฉัยโรค LRTIs ในปัจจุบันจะอาศัยการฟังเสียงหายใจจากปอดของผู้ป่วยด้วยหูฟังแพทย์ หรือ Stethoscope 
ซึ่งผลการวินิจฉัยอาจไม่แม่นย าเสมอไป เนื่องจากจ านวนบุคลากรทางการแพทย์ผู้เช่ียวชาญที่อาจไม่เพียงพอ ประกอบกับเช้ือก่อ
โรคบางชนิดอาจตรวจพบในคนที่มีสุขภาพดีโดยไม่มีอาการใดๆ หรืออาจพบในคนที่มีอาการเล็กน้อยซึ่งอาการแสดงมีความ
ใกล้เคียงกับ LRTIs แต่ไม่ได้ติดเชื้อไวรัสหรือแบคทีเรียใดๆ ท าให้ในบางกรณีแพทย์อาจจ่ายยาปฏิชีวนะให้ผู้ป่วยโดยไม่จ าเป็น
ดังเช่นในงานวิจัยของของ Kevin L. Schwartz [11] พบว่ามีการจ่ายยาปฏิชีวนะโดยไม่จ าเป็นแก่ผู้ป่วยเด็กอายุต ่ากว่า 2 ปี เป็น
อัตรา 17.6% ของผู้ป่วยที่รับยาปฏิชีวนะทั้งหมด ซึ่งอาจส่งผลให้เกิดความล่าช้าในการรักษาอย่างถูกต้องและจัดการดูแลอย่าง
ทั่วถึง ท าให้อาจเกิดอันตรายต่อผู้ป่วย โดยเฉพาะในกรณีที่ผู้ป่วยเป็นเด็กเล็กที่มีอายุน้อยและมีภูมิคุ้มกันโรคอ่อนแอ ซึ่งมีความ
เสี่ยงต่อภาวะแทรกซ้อนจาก LRTIs อย่างมาก 

ในปัจจุบันเทคนิคการเรียนรู้เชิงลึก (Deep Learning) ได้ถูกพัฒนาอย่างต่อเนื่องและได้มีการน าไปประยุกต์ใช้
งานทางวิศวกรรมหลากหลายสาขา เช่น การประมวลผลภาษาธรรมชาติ (natural language processing) การจดจ าภาพ 
(visual recognition) และ การวิเคราะห์ภาพทางด้านการแพทย์ (medical image analysis) [12-13] เป็นต้น โดยทั่วไป
แล้วการประเมินประสิทธิภาพของการเรียนรู ้เชิงลึกจะต้องแลกเปลี่ยนความแม่นย าในการเรียนรู้กับความเร็วในการ
ประมวลผลการเรียนรู้อย่างใดอย่างหนึ ่ง ซึ ่งจะขึ้นอยู ่กับขนาดและโครงสร้างของโครงข่ายประสาทเทียม (Neural 
Network) ที่น ามาประยุกต์ใช้ ฉะนั้นในงานวิจัยนี้จะประยุกต์ใช้และเปรียบเทียบการเรียนรู้เชิงลึกหลายเทคนิค เพื่อใช้ใน
การจ าแนกเสียงการหายใจท้ังปกติและผิดปกติในหลายหลากแบบที่เกิดจากโรค LRTIs  
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วัตถุประสงค์ของงานวิจัย 
เพื่อแก้ไขปัญหาดังกล่าวข้างต้น ผู้วิจัยจึงได้พัฒนานวัตกรรมใหม่ในรูปแบบของการท านายและจ าแนกเสียงหายใจ

ปกติและเสียงหายใจท่ีผิดปกติในแบบต่างๆ ของผู้ป่วยเด็กท่ีอาจเป็นโรค LRTIs ด้วยเทคนิคการเรียนรู้แบบถ่ายโอนเชิงลึก 
(Deep Transfer Learning หรือ DTL) ที่พัฒนาจาก Convolution Neural Network (CNN) architecture [13]  

โดยจุดเด่นของงานวิจัยนี้ คือการใช้ DTL ในการช่วยบุคลากรทางการแพทย์จ าแนกเสียงหายใจของผู้ป่วยเด็กทีม่ีความ
ผิดปกติในส่วนต่างๆ ของระบบทางเดินหายใจ ซึ่งจะช่วยลดความผิดพลาดในการวินิจฉัยของแพทย์และพยาบาลที่ต้องอาศัย
ประสบการณ์และความเช่ียวชาญในการฟังเสียงการหายใจของผู้ป่วย ที่มีคุณลักษณะที่ใกล้เคียงกันมากในแต่ละโรค นอกจากนั้น
เสียงรบกวนจากสิ่งแวดล้อมก็อาจจะท าให้การวินิจฉัยการฟังเสียงหายใจของผู้ป่วยผิดพลาดได้เช่นกัน [14] มากไปกว่านั้นแล้ว 
นวัตกรรมนี้สามารถช่วยลดระยะเวลาในการวินิจฉัย ส่งผลให้ผู้ป่วยได้รบัการวินิจฉัยและรักษาที่ถูกต้องอย่างทันท่วงที ซึ่งจะช่วย
ลดความเสี่ยงต่อการเกิดภาวะแทรกซ้อนและ ช่วยลดอัตราการเสียชีวิตของผู้ป่วย  

ขั้นตอนการด าเนินการวิจัย 
การสร้างโมเดลการเรียนรู้เชิงลึกด้วยเทคนิค CNN เพื่อใช้ในการวิเคราะห์เสียงการหายใจจากปอดของผู้ป่วยโดยใช้

ภาพ Spectrogram ขั้นที่หนึ่งเริ่มจากการพัฒนาหูฟังแพทย์แบบดิจิตอล (Digital stethoscope) ในการจัดเก็บสัญญาณเสียง
จากปอดของผู้ป่วยเข้าสู่เครื่องคอมพิวเตอร์ขนาดเล็ก Raspberry Pi อธิบายในหัวข้อที่ 3.1 ขั้นที่สองในหัวข้อที่ 3.2 และ 3.3 จะ
น าสัญญาณเสียงนั้นมาวิเคราะห์องค์ประกอบความถี่ในช่วงเวลาสั้นๆ เพื่อให้ได้เป็นภาพสเปกโตรแกรม (Spectrogram) ของ
เสียงการหายใจ จากนั้นขั้นที่สามจึงน าภาพสเปกโตรแกรม (Spectrogram) นั้นมาปรับสเกลในแกนตั้งเป็นหน่วยเดซิเบลหรือที่
เรียกว่า Mel Spectrogram แล้วในขั้นที่สี่ได้ท าการวิเคราะห์ชนิดของเสียงการหายใจ โดยโครงข่ายประสาทเทียมแบบการ
เรียนรู้เชิงลึกด้วยเทคนิค DTL เป็นเทคนิคที่ให้ความแม่นย าในการพยากรณ์ได้อย่างรวดเร็ว ดังอธิบายในหัวข้อที่ 3.4 และ 3.5 
ขั้นตอนทั้งหมดของงานวิจัยนี้ในการวิเคราะห์และจ าแนกเสียงการหายใจด้วยเทคนิค DTL ได้แสดงในแผนภาพขั้นตอนการ
เช่ือมโยงการด าเนินการ ดังในภาพที่ 1 

 

 
 

ภาพที่ 1 แผนภาพแสดงขั้นตอนการด าเนินงานวิจัย ในการจ าแนกเสยีงการหายใจจากภาพด้วยเทคนิคการเรยีนรูเ้ชิงลึก 
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1. การเตรียมการและการจัดเก็บข้อมูล  
ส าหรับการจัดเก็บข้อมูลเสียงการหายใจในการทดลองที่ใช้ในการทดสอบขั้นถัดไป ผู้วิจัยได้จัดท าหูฟังแพทย์แบบ

ดิจิตอล (Digital Stethoscope) ดังแสดงในภาพที่ 2 (ก) เพื ่อเก็บเสียงการหายใจของตุ ๊กตาเด็กทารกเสมือนจริง เข้าสู่
คอมพิวเตอร์ Raspberry Pi4 ขนาดเล็ก โดยขั้นตอนการสร้างหูฟังแพทย์แบบดิจิตอลจะท าการตัดท่อรับเสยีงของ Stethoscope 
ยี่ห้อ Littmann รุ่น Classic II Infant ที่ต าแหน่งใกล้เคียงกับแผ่นรับเสียงให้มากที่สุด แล้วต่อไมโครโฟนยี่ห้อ Boya รุ่น BY-
LM10 เข้ากับท่อรับเสียง จากนั้นต่อสายจากไมโครโฟนเข้าไปยังคอมพิวเตอร์ Raspberry Pi4 โดยหูฟังแพทย์ Littmann รุ่นที่
น ามาใช้นี้มีน ้าหนักโดยรวมประมาณ 90 กรัม และแผ่นรับเสียงมีขนาดทีเ่ล็กเป็นพิเศษ โดยด้าน Bell มีขนาดเส้นผ่านศูนย์กลาง
เพียง 1.9 เซนติเมตร และด้าน Diaphragm มีขนาดเส้นผ่านศูนย์กลางเพียง 2.7 เซนติเมตร 

ส่วนการวัดเสียงหายใจทั ้งแบบปกติและแบบไม่ปกติจะเก็บข้อมูลจากตุ ๊กตาเด็กทารกเสมือนจริง CAE Luna 
Simulator เป็นเครื่องมือส าหรับฝึกอบรมการดูแลทารกแรกเกิดที่มีความเที่ยงตรงสูง สามารถใช้ฝึกอบรมบุคลากรทางการ
แพทย์ได้อย่างสมจริง คุณสมบัติหลักประการหนึ่งของตุ๊กตาเด็ก Luna คือความสามารถในการสร้างเสียงที่สมจริง โดยตุ๊กตาเด็ก 
Luna ใช้ล าโพงและซับวูฟเฟอร์ร่วมกันเพื่อสร้างเสียงในช่วงความถี่ที่หลากหลาย ท าให้สามารถสร้างเสียงทางสรีรวิทยาท่ี
หลากหลายได้ รวมถึงเสียงหัวใจ ปอด ล าไส้ และหลอดเลือด ตลอดจนเสียงหายใจทีผ่ิดปกติของเด็กทารก เช่น เสียงกรอบแกรบ 
(Crackle) เสียงหวีด (Wheezing) เสียงอี ๊ด (Rhonchi) และ เสียงฮี๊ด (Stridor) เป็นต้น เสียงการหายใจแบบปกติ (normal 
respiratory sound) นั้นจะมีความถี่อยู่ในช่วง 50-2,500 Hz ส่วนเสียงกรอบแกรบ (crackle sound) จะเป็นเสียงดังแบบไม่
ต่อเนื่องที่เกิดขึ้นเป็นช่วงที่น้อยกว่า 20 ms ที่ประกอบไปด้วยความถี่หลักในช่วงระหว่าง 350 ถึง 650 Hz [15] ที่เชื่อมโยงกับ
การติดเชื้อในปอด (หรือโรคปอดบวม) และการผิดปกติจากการหายใจ (pulmonary fibrosis หรือการล้มเหลวของหัวใจ) ส่วน
เสียงหวีด (wheezing sound) ที่เกิดขึ้นเป็นหน่วงๆ ที่มีคาบระหว่าง 50 และ 250 ms [16] และ เสียงอี๊ด (rhonchi sound) ที่
มีความถี่หลักประมาณ 150 Hz ซึ่งมีคาบมากกว่า 80 ms [17] และ เสียงฮี๊ด (stridor sound) ที่มีความถี่หลักประมาณ 400 Hz 
และมีความถีสู่งที่สุดมากกว่า 2000 Hz และมีคาบมากกว่า 250 ms [17-20] 

    
                                                               (ก)                        (ข) 
ภาพที่ 2 (ก) การพัฒนาหูฟังแพทย์แบบดจิิตอล (Digital Stethoscope) ส าหรับเก็บข้อมูลสัญญาณเสียงหายใจของผู้ป่วย  

(ข) การเก็บเสียงหายใจจากปอดของตุ๊กตาเด็กเสมือนจริง CAE Luna 
 

2. ชุดข้อมูลเสียงการหายใจส าหรับการทดลอง 
ในการสอนโมเดลการเรียนรู้เชิงลึก ได้ท าการเก็บข้อมูลเสียงหายใจของตุ๊กตาเด็กทารก CAE Luna เป็นจ านวน 45 

เสียง ซึ่งประกอบด้วยเสียงหายใจแบบปกติ 5 เสียง และเสียงหายใจแบบผดิปกติ 40 เสียง โดยแบ่งออกเป็นเสียงหายใจที่ผิดปกติ
ออกเป็นแบบ Crackle, Rhonchi, Stridor, Wheezing อย่างละ 5 เสียง และเสียงหายใจแบบผิดปกติที่มีเสียงรบกวนจากเสียง
หัวใจเต้นแทรกอยู่ อย่างละ 5 เสียง ดังแสดงในตารางที่ 1 
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ตารางที่ 1 ชุดข้อมูลเสียงหายใจที่วัดด้วยหูฟังแพทย์แบบดิจิตอล จากตุ๊กตาเด็กทารก CAE Luna 

ชุดข้อมลู 
(ชนิดของเสียงหายใจ) 

เสียงหายใจ
ปกต ิ

เสียงหายใจ
ผิดปกติแบบ 

Crackle 

เสียงหายใจ
ผิดปกติแบบ 
Rhonchi 

เสียงหายใจ
ผิดปกติแบบ 

Stridor 

เสียงหายใจ
ผิดปกติแบบ 
Wheezing 

 
เสียงหายใจทีไ่ม่มเีสียงการ

เต้นหัวใจรบกวน 
5 5 5 5 5  

เสียงหายใจที่มเีสยีงการ

เต้นหัวใจรบกวน 
- 5 5 5 5  

3. ชุดข้อมูลภาพ Spectrogram ของเสียงการหายใจ 
สัญญาณเสียงการหายใจที่วัดได้นั้น ประกอบไปด้วยคลื่นเสียงหลายความถี่ จึงต้องน ามาผ่านกระบวนการ แปลงฟู

เรียร์แบบเร็ว (FFT) ซึ่งเป็นอัลกอริทึมที่ใช้อย่างแพร่หลายในการค านวณการแปลงสัญญาณเสียงให้อยู่ในโดเมนความถี่ เพื่อ
ประมวลผลสัญญาณ (Signal Processing) และจะช่วยให้สามารถแยกสัญญาณเสียงออกเป็นแอมพลิจูดและมุมเฟสที่แต่ละ
ความถี่ แล้วน ามาค านวณเป็นผลลพัธ์ก าลังของสัญญาณ ที่เรียกว่าสเปกตรมั (Spectrum) จะท าให้สามารถวิเคราะห์และจ าแนก
เสียงแต่ละประเภทตามแอมพลจิูดที่เกิดขึ้นที่ความถี่ต่างกันออกไปของสัญญาณที่วัดได้  

ในการสร้างภาพสเปกโตรแกรมแบบสองมิติ นั้นสร้างได้โดยการแปลงแบบฟูเรียร์ในช่วงเวลาสั้น (short-time Fourier 
transform) ที่ใช้การแปลงฟูเรียร์แบบเร็ว (FFT) ที่ค านวณก าลังของสัญญาณหรือแอมพลิจูดของสัญญาณในช่วงสั้นที่ซ้อน
เหลื่อมกัน (Overlapping Window) แล้วน ามาเรียงต่อกันในแนวตั้ง ที่แสดงด้วยภาพโดยมีแกนนอนเป็นเวลาช่วงสั้นและแกนตั้ง
เป็นความถี ่ท าให้ได้เป็นภาพ Spectrogram ในระนาบสองมิตแิละเพื่อให้ได้สัญญาณเสียงที่เน้นในย่านคลื่นเสียงต ่า ซึ่งเป็นคลื่น
เสียงของมนุษย์ และลดความส าคัญของเสียงอื่นๆ ที่ไม่ใช่ของเสียงมนุษย์ให้เป็นเสียงสัญญาณรบกวน (หรือ Noise) จะใช้การ
ปรับสเกลแบบ Mel หรือการปรับสเกลแกนตั้งให้เป็นหน่วยเดซิเบลท าให้ได้ภาพ Mel Spectrogram ดังแสดงในภาพที่ 3  

 
 

ภาพที่ 3 ขั้นตอนการแปลงสัญญาณเสียงให้เป็นภาพ Mel Spectrogram 
 

และ ภาพที่ 4 แสดงตัวอย่างของภาพ Mel Spectrogram ของเสียงการหายใจที่ไม่มีเสียงการเต้นหัวใจรบกวนซึ่งวัดได้จากตุ๊กตา
เสมือนจริง CAE Luna ที ่ได้อธิบายในตารางที่ 1 ก่อนน าภาพ Mel Spectrogram ไปใช้สอนแก่โมเดล DTL ได้ท าการตัด
ขอบภาพสีขาวและแกนตั้งและแกนนอนของภาพออกไป 
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          (ก) Normal          (ข) Crackle        (ค) Rhonchi 

  
         (ง) Stridor       (จ) Wheezing 

ภาพที่ 4 ภาพ Mel Spectrogram ของสัญญาณเสียงหายใจแบบตา่งๆ ที่ไม่มีเสียงการเต้นหัวใจมารบกวน ซึ่งวัดได้จาก
ตุ๊กตาเสมือนจริง CAE Luna 

 
โดยทั่วไปแล้วในการเรยีนรู้ดว้ยโมเดลปัญญาประดิษฐ์แบบ CNN นั้น จ าเป็นต้องมีข้อมูลจ านวนมาก ในการสอนโมเดล 

CNN เพื่อให้เรียนรู้ข้อมูลได้อย่างถูกต้องและมีความแม่นย า จึงควรจะมีการเพิ่มจ านวนข้อมูลให้มากขึ้น โดยเฉพาะอย่างยิ่งเมื่อมี
ข้อมูลภาพ Mel Spectrogram ของเสียงการหายใจที่จะใช้สอนโมเดล DTL น้อยเกินไป จนอาจท าให้การเรียนรู้เกิดความ
ผิดพลาดได้ จึงจ าเป็นที่จะต้องน าภาพ Mel Spectrogram ที่ได้มาผ่านกระบวนการ Data Augmentation โดยจะมีวิธีในการ
แปลงรูปภาพให้เพิ่มจ านวนมากขึ้น เช่น การหมุน การซูม การเบลอภาพ การเลื่อนรูปภาพไปทางซ้ายหรือขวา การสลับซ้าย-ขวา
ของภาพ เป็นต้น ในงานวิจัยนี้ได้เพิ่มจ านวนภาพ Mel Spectrogram โดยการสลับภาพซ้าย-ขวา และเลื่อนภาพซ้าย-ขวา ด้วย
เทคนิค Data Augmentation เพื่อให้คงคุณสมบัติของย่านความถี่ โดยผู้วิจัยได้แบ่งข้อมูลภาพ Mel Spectrogram ทั้งหมด
ออกเป็น 2 ชุด โดยชุดที่ 1 คือชุดข้อมูลส าหรับการทดสอบโดยใช้ภาพเสียงหายใจที่วัดได้จากการทดลอง โดยแบ่งเป็นภาพเสียง
หายใจ 5 ประเภท ประเภทละ 1 ภาพ รวมทั้งหมด 5 ภาพ และ ชุดข้อมูลที่ 2 ส าหรับใช้สอนแก่เทคนิค DTL เป็นภาพเสียง
หายใจที่วัดได้ที่เหลืออีก จ านวน 40 ภาพ โดยจะน าภาพในชุดที่ 2 ที่ผ่านการท า Data Augmentation เพื่อเพิ่มจ านวนของ
ข้อมูลภาพให้เป็น 320 ภาพ ที่ใช้สอนและทดสอบแก่เทคนิค DTL โดยจะแบ่งชุดข้อมูลภาพเสียงหายใจชุดข้อมูลที่ 2 ออกเป็น 
80% (หรือ 258 ภาพ) และ 20% (หรือ 62 ภาพ) ส าหรับการสอน (train) และทดสอบ (test หรือ validate) ความถูกต้องของ
เทคนิค DTL ตามล าดับ 

4. โครงข่ายประสาทเทียมแบบคอนโวลูชั่น (Convolution Neural Network) 
โครงข่ายประสาทเทียมแบบคอนโวลูชั่น (Convolution Neural Network หรือ CNN) เป็นเทคนิคพื้นฐานที่ส าคัญ

ของการเรียนรู้แบบเชิงลึก (Deep Learning) ทีถู่กน ามาใช้ในการแก้ปัญหาการจัดหมวดหมู่ (Classification) และ จ าแนกภาพที่
มีประสิทธิภาพใกล้เคียงกับมนุษย์ โดยจะจ าลองการมองเห็นของมนุษย์ที่มองภาพเป็นพื้นที่ย่อยๆ โดยใช้ตัวกรอง (Filter) หรือ 
เคอร์เนล (kernel) ที่จะใช้ในการค านวณและดึงคุณลักษณะเฉพาะของวัตถุออกมาจากภาพ โดยปกติแล้วตัวกรองอันหนึ่งจะดึง
คุณลักษณะเฉพาะออกมาได้เพียงหนึ่งอย่าง เช่น เส้นขอบ จุดด่าง สี ขนาด หรือรูปร่าง เป็นต้น แล้วน าข้อมูลคุณลักษณะเด่นมา
ผสานกัน เพื่อจ าแนกว่าวัตถุท่ีอยู่ในรูปภาพนั้นมีความคล้ายกับอะไร ด้วยความน่าจะเป็นมากน้อยเพียงใด  
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โดยทั่วไปโครงข่ายประสาทเทียมแบบคอนโวลูชั่น จะประกอบไปด้วยชั้น  (Layer) ต่างๆ คือ 1) ชั้นคอนโวลูช่ัน 
(Convolution Layer) จะใช้ตัวกรองที่เป็นเมทริกซ์สองมิติที่มีขนาดตามที่ต้องการพิจารณา ในการค านวณหาลักษณะเฉพาะ
ต่างๆ ของรูปภาพนั้น โดยเมทริกซ์ที่ก าหนดจะถูกน ามาคอนโวลูดกับรูปภาพแบบสองมิติ ท าให้ได้ผลลัพธ์เป็น feature map ที่
แสดงถึงคุณลักษณะเด่นต่างๆ ของวัตถุในภาพ 2) ชั้นการรวม (Pooling Layer) เป็นเทคนิคในการย่อเมทริกซ์ลงด้วยตัวกรอง 
เพื่อดึงเอาส่วนที่ส าคัญที่สุดของภาพ ที่ได้จากชั้นคอนโวลูชั่นออกมาและช่วยในการลดความแปรปรวนและความซับซ้อนในการ
ค านวณ โดยช้ันการรวมที่ใช้กันอย่างแพร่หลาย มี 2 ประเภท คือ Max Pooling ทีจ่ะเลือกข้อมูลภายในตัวกรองที่มีค่ามากที่สุด 
และ Average Pooling ทีจ่ะหาค่าเฉลี่ยของข้อมูลภายในตัวกรอง และ 3) ช้ันเช่ือมโยงแบบสมบูรณ์ (Fully-connected Layer) 
ซึ่งเป็นขั้นตอนจ าแนกข้อมูลจากกระบวนการต่างๆ ก่อนหน้าผ่านช้ันของ neuron ที่เช่ือมโยงกันเป็นโครงข่ายประสาทเทียมที่ใช้
จ าแนกหมวดหมู่ของข้อมูล โดยการเรียนรู้แบบ back-propagation ที่ต้องท าการสอนซ ้าหลายๆ ครั้ง 

5. การเรียนรู้แบบถ่ายโอนเชิงลึก (Deep Transfer Learning) 
การเรียนรู้แบบถ่ายโอนเชิงลึก นั้นพัฒนาจากโมเดลโครงข่ายประสาทเทียมแบบคอนโวลูช่ันแบบเชิงลึก ที่ได้พัฒนา

โครงสร้างและได้รับการฝึกสอนมาก่อนด้วยชุดข้อมูลขนาดใหญ่ ให้สามารถน าไปประยุกต์ใช้ในการเรียนรู้ชุดข้อมูลใหม่ที่ขนาด
เล็กกว่าและมีความคล้ายกับชุดข้อมูลเดิมที่ได้ใช้ในการฝึกสอนแล้ว [21] การฝึกสอนการเรียนรู้แบบถ่ายโอนเชิงลึกนั้นสามารถ
ให้ผลการเรียนรู้ที่แม่นย าได้ดยีิ่งขึ้น เมื่อใช้ร่วมกับกระบวนการที่เรียกว่า fine tuning เพื่อเพิ่มประสิทธิภาพการเรียนรู้ [22] ซึ่ง
จะช่วยให้โมเดลเรียนรู้คุณลักษณะเฉพาะของชุดข้อมูลใหม่ที่อาจไม่มีอยู่ในชุดข้อมูลดั้งเดิมของการฝึกสอนโมเดลมาก่อน [23-
24] โดยผู้วิจัยได้เลือกใช้โมเดลการเรียนรู้แบบถ่ายโอนเชิงลึก 5 โมเดล ในงานวิจัยนี้ คือ 1) EfficientNet B0, 2) EfficientNet 
B7, 3) VGG-16, 4) VGG-19 และ 5) MobileNet ที่เขียนด้วยภาษา Python 

โมเดล VGG-16 เป็นโมเดลโครงข่ายประสาทเทียมที่ถูกสร้างขึ้นโดยมีพื้นฐานจาก CNN โดยมีชั้นคอนโวลูชั่นแบบสอง
มิติ จ านวน 16 ช้ันซ้อนกัน ซึ่งถูกน ามาใช้กันอย่างแพร่หลายในการจ าแนกภาพ ต่อมาโมเดล VGG-19 ได้ถูกพัฒนาต่อยอดจาก
โมเดล VGG-16 โดยได้เพิ่มจ านวนช้ันคอนโวลูช่ันแบบสองมิติ เป็นจ านวน 19 ช้ัน [25] โดยทัง้สองโมเดลจะตามด้วยช้ันเช่ือมโยง
แบบสมบูรณ์ จ านวน 3 ชั้นเหมือนกัน การเรียนรู้แบบถ่ายโอนด้วยโมเดล VGG-16 และ VGG-19 มีการเรียนรู้จากชุดข้อมูล 
ImageNet Dataset ที่มขีนาดใหญ่ [12] 

โมเดล EfficientNet เป็นโมเดลโครงข่ายประสาทเทียมที่พัฒนาโดย Google AI โดยมีพื้นฐานจาก CNN ที่ได้รับการ
ออกแบบมาเพื่อเป็นโมเดลโครงข่ายประสาทเทียมขั้นสูงส าหรับงานจ าแนกรูปภาพ ซึ่งมุ่งเน้นทั้งความแม่นย าและประสิทธภิาพ 
โดยลดขนาดของโมเดลและจ านวนการค านวณ แต่ยังคงรักษาคุณภาพของโมเดลไว้ โดยอ้างอิงจากการวัด FLOPS (floating-
point operations เป็นหน่วยวัดประสิทธิภาพในการท างานของโมเดล) โครงสร้างของ EfficientNets ได้รับการออกแบบโดยใช้
เทคนิค Neural Architecture Search ซึ่งเป็นการค้นหาโครงสร้างเครือข่ายประสาทเทียมโดยอัตโนมัติ ท าให้ EfficientNet 
เหมาะสมทั้งในด้านประสิทธิภาพและความแมน่ย า โดย EfficientNet มีการเรียนรู้จาก ImageNet และใช้ประโยชน์จากหลักการ
ต่าง ๆ เช่น การปรับขนาดฟีเจอร์ (feature scaling) และการปรับขนาดอัตราการเรียนรู้ (Learning rate scaling) เพื่อปรับปรุง
ประสิทธิภาพของโมเดล ซึ่งในงานวิจัยนี้จะประยุกต์ใช้ทั้งโมเดล EfficientNet B0 และ EfficientNet B7 โดย EfficientNet B0 
เป็นโมเดลขนาดเล็กที่มีประสิทธิภาพเพียงพอส าหรับงานจ าแนกภาพหลายประเภทมีชั ้นการเรียนรู ้ 86 ชั ้น ในขณะที่ 
EfficientNet B7 เป็นโมเดลขนาดใหญ่ที่มีประสิทธิภาพสูงส าหรับงานจ าแนกภาพที่มีความซับซ้อนมีชั้นการเรียนรู้ 600 ช้ัน [26] 

โมเดล MobileNet เป็นโมเดลโครงข่ายประสาทเทียม ทีไ่ด้รับการออกแบบส าหรับการประมวลภาพบนอุปกรณ์พกพา
และอุปกรณ์ฝังตัว มาโดยมีขนาดที่เล็กและสามารถประมวลผลได้รวดเร็วท าให้สามารถใช้งานในอุปกรณ์พกพาได้ MobileNet 
ใช้ Convolution แบบแยกความลึก (Depth-wise Separable Convolutions) เพื ่อสร้างโครงข่ายประสาทเทียมแบบคอน
โวลูช่ันขนาดเล็ก โดยผู้พัฒนาได้ทดลองเปรียบเทียบกับโมเดลชนิดอื่นๆ และพบว่า MobileNet มีประสิทธิภาพที่เหนือกว่าและ
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รวดเร็วกว่าโมเดลชนิดอื่นๆ อย่างมาก ในการจัดประเภทรูปภาพบนชุดข้อมูล ImageNet รวมถึงมีประสิทธิภาพในการจ าแนก
ข้อมูลอื่นๆ อีกมากมายเช่น การตรวจจับวัตถุ การวิเคราะห์ใบหน้า และการระบุต าแหน่ง เป็นต้น [27] 

ตารางที่ 2 ความแตกต่างของการเรยีนรู้แบบถ่ายโอนเชิงลึกด้วยโมเดล MobileNet VGG และ EfficientNet 

คุณสมบัติ MobileNet VGG-16 & -19 EfficientNet B0 & B7 

ช้ัน Convolution 28 16/19 86/600 

จุดเด่น ประสิทธิภาพ ความเร็ว ความแม่นย า ความแม่นย า ประสิทธิภาพ 

พารามิเตอร์ (x106) 45.69 35.95/41.26 69.58/195.17 

FLOPS 0.24 13.8/35.5 0.37/685.4 

ผลการทดสอบและการวิเคราะห์ผลลัพธ์   

1. ผลลัพธ์การทดลองใช้ Deep Transfer Learning 
ในการจ าแนกภาพด้วยโครงข่ายประสาทเทียมแบบคอนโวลูชั่นก าหนดให้มีการสอนโครงข่ายประสาทเทียมในการ

เรียนรู้ลักษณะเฉพาะของภาพและเปรียบเทียบประสิทธิภาพความแม่นย าในการจ าแนกภาพ Mel Spectrogram จ านวน 50 
รอบ และเปรียบเทียบประสิทธิภาพความแม่นย าในการจ าแนกภาพ Mel Spectrogram ระหว่างโมเดล DTL ทั้ง 5 ชนิด ซึ่งใช้
เทคนิคการหาค่าเหมาะสมที ่ส ุด (optimizer) ในกระบวนการเรียนรู้แบบ backpropagation เป็น Stochastic Gradient 
Descent (SGD) และ ใช้ค่า hyperparameters เป็นค่า default ในแต่ละโมเดล โดยได้ท าการสอน (train) และทดสอบ (test 
หรือ validate) โมเดลทั้ง 5 ชนิด ซึ่งค่าถ่วงน ้าหนักเฉพาะในช้ันเช่ือมโยงแบบสมบูรณ์ (Fully-connected Layer) จะได้รับ
การสอน  

ตารางที่ 3 แสดงผลลัพธ์ความแม่นย าในการสอนโมเดล EfficientNet B0, EfficientNet B7, VGG-16 VGG-19 และ 
MobileNet ตามล าดับ โดยแสดงให้เห็นว่า ประสิทธิภาพของโมเดลในการทดสอบและประสิทธิภาพการสอนของโมเดล 
EfficientNet B0, EfficientNet B7, VGG-16 และ VGG-19 มีค่าที่ต ่า ซึ่งสาเหตุที่มีประสิทธิภาพที่ต ่า คาดว่าจะเกิดจากปัจจัย
หลายประการเช่น ความซับซ้อนของโมเดล และ ค่าถ่วงน ้าหนัก (weight) ในชั้นคอนโวลูชั ่นนั้นไม่ได้มีการสอนใหม่ และ
hyperparameters ต้องมีการ fine tuning เป็นต้น 

ตารางที่ 3 ตารางแสดงผลเปรียบเทียบประสิทธิภาพความแม่นย าในการจ าแนกภาพ Mel Spectrogram ของโมเดล DTL จาก      
การสอน (train) และทดสอบ (validate) โมเดลทั้ง 5 ชนิด 

  EfficientNet B0 EfficientNet B7 VGG-16 VGG-19 MobileNet 

ความแม่นย า
ในการสอน 

25.19% 25.19% 26.36% 27.13% 86.05% 

ความแม่นย า
ในการทดสอบ 

22.58% 22.58% 22.58% 22.58% 87.10% 

จากกราฟที่ในภาพที่ 5 แสดงถึงผลลัพธ์การสอนโมเดล MobileNet โดยกราฟจะแสดงถึงประสิทธิภาพความแม่นย า
ของโมเดลในการสอน (train) และในการทดสอบ (test) โดยแกนนอนแสดงถึงจ านวนรอบการสอน (epoch) แก่โมเดลและแกน
ตั้งแสดงถึงประสิทธิภาพความแม่นย าของโมเดล (accuracy) จากกราฟแสดงให้เห็นว่า ประสิทธิภาพของโมเดลในการทดสอบ
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และการสอนจะเพิ่มขึ้นเรื่อย ๆ ตามจ านวนรอบการสอนที่เพิ่มขึ้น ในช่วงแรกๆ ประสิทธิภาพของโมเดลในการทดสอบจะเพิ่มขึ้น
อย่างรวดเร็ว จากนั้นจะเพิ่มขึ้นอย่างช้า ๆ จนกระทั่งถึงจุดอิ่มตัว โดยเส้นสีน ้าเงินแสดงถึงประสิทธิภาพของโมเดลในการสอน มี
ค่าสูงสุดที่ 86.05% และเส้นสีแดงแสดงถึงประสิทธิภาพของโมเดลในการทดสอบกับชุดข้อมูลทดสอบ มีค่าสูงสุดอยู่ที่ 87.1% 
ซึ่งพบว่าค่าความแม่นย าในการจ าแนกภาพจากชุดข้อมูลทดสอบมีค่าสูงใกล้เคียงกับค่าทไีด้จากชุดข้อมูลสอน นอกจากนี้ จะเห็น
ได้ว่าประสิทธิภาพของโมเดลในการทดสอบจะสูงกว่าประสิทธิภาพของโมเดลในการสอน ซึ่งแสดงให้เห็นว่าโมเดลถูกปรับให้
เหมาะสมกับชุดข้อมูลการสอนแล้ว  

โดยสาเหตุที่โมเดล MobileNet มีความแม่นย าสูงกว่าโมเดลชนิดอื่นๆ นั้นมาจากการใช้ชั้นคอนโวลูช่ันแบบ Depth-
wise Separable Convolution ซึ ่งมีพารามิเตอร์น้อยกว่าชั ้นคอนโวลูช่ันแบบปกติ ในการลดพารามิเตอร์นี ้ท าให้โมเดลมี
ประสิทธิภาพในการใช้หน่วยความจ าและลดความเสี่ยงในการเกิดการเรียนรู้ผิดพลาด [28] โดยเฉพาะในกรณีที่มีข้อมูลการฝึกที่
จ ากัด รวมทั้งการใช้เทคนิค inverted residuals ในการเรียงล าดับการท างานของโมเดลโครงข่ายประสาทเทียมแบบคอนโวลูช่ัน 
ซึ่งจะท าให้โมเดลมีประสิทธิภาพที่ดีกว่าโมเดลโดยทั่วไปที่ใช้การเรียงล าดับแบบปกติ (residual blocks) [29] 

 
 

ภาพที่ 5 ผลลัพธ์ความแม่นย าในการสอน (train) และทดสอบ (test) ดว้ยโมเดล MobileNet ซึ่งเป็นเทคนคิ DTL 

2. การตรวจสอบประเมินประสิทธิภาพของโมเดล 
การวัดประสิทธิภาพของโมเดล MobileNet เป็นสิ่งจ าเป็นส าหรับการประเมินความสามารถของโมเดล โดยในงานวิจัย

นี ้จะท าการประเมินความแมน่ย าในการจ าแนกเสยีงการหายใจแบบปกติและแบบผดิปกติจากภาพ Mel Spectrogram หลังการ
สอนโมเดล โดยผู้วิจัยได้พิจารณาจาก confusion matrix ของภาพเสียงหายใจในชุดที่ 2 จ านวน 62 ภาพ ที่ใช้ในการตรวจสอบ 
เพื่อแสดงให้เห็นถึงประสิทธิภาพการสอนหรือการเรียนรู้ของโมเดล MobileNet ดังในภาพที่ 6 

 
ภาพที่ 6 Confusion matrix ที ่บ่งบอกถึงประสิทธิภาพในการจ าแนกภาพเสียงการหายใจทั้ง 5 ประเภท ด้วยโมเดล 

MobileNet ช่วยการประเมินความแม่นย าในการจ าแนกของเสียงหายใจแต่ละชนิดได้อย่างถูกต้องหรือสับสนกับ
เสียงการหายใจแบบใดได้ด้วย 
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นอกจากนั้นผู้วิจัยได้ท าการทดสอบโมเดล MobileNet กับเสียงการหายใจที่วัดได้จากหูฟังแพทย์แบบดิจิตอล (Digital 
stethoscope) ที่ได้พัฒนาขึ้น เพื่อทดสอบการใช้งานกับเสียงหายใจที่วัดได้ในชุดข้อมูลชุดที่ 1 ส าหรับเสียงทั้ง 5 ชนิด เพื่อ
ทดสอบความสามารถในการจ าแนกชนิดของเสียงหายใจ จากการทดสอบพบว่ามีความแม่นย าในการท านาย ชนิดของเสียง
หายใจที่โดยจากการทดสอบได้ผลลัพธ์ดังตารางที่ 4 ซึ่งแสดงถึงความถูกต้องของโมเดลในการท านายชนิดของเสียงหายใจ 

ตารางที่ 4 ผลลัพธ์ความน่าจะเปน็ในการทดสอบใช้โมเดล MobileNet ในการจ าแนกเสยีงหายใจจากการทดลอง 

เสียงที่ใช้ทดสอบ 
ความน่าจะเป็นจากการท านาย 

Crackle Rhonchi Stridor Wheezing Normal 
Crackle 48.45% 14.24% 8.03% 21.00% 7.40% 
Rhonchi 1.96% 70.46% 11.12% 2.64% 13.81% 
Stridor 0.81% 6.85% 79.55% 1.43% 11.34% 
Wheezing 26.58% 13.72% 11.35% 41.24% 7.08% 
Normal 0.04% 0.79% 1.09% 0.74% 97.34% 

สรุปและข้อเสนอแนะในการพัฒนาต่อไป   
เป้าหมายหลักในงานวิจัยนี้ต้องการใช้เทคนิคการเรียนรู้แบบเชิงลึกมาช่วยในการจ าแนกชนิดของเสียงหายใจของ

เด็กทั้งแบบปกติและเสียงหายใจที่ผิดปกติอีก 4 ประเภท ซึ่งจะช่วยเสริมการวินิจฉัยสาเหตุของโรค LRTIs ให้แก่บุคคลกรทาง
การแพทย์ให้มีความแม่นย ามากยิ่งขึ้น และ ช่วยลดความผิดพลาดรวมถึงลดระยะเวลาในการวินิจฉัยลงได้ ส่งผลให้ผู้ป่วยไดร้ับ
การรักษาที่ถูกต้องและทันท่วงที ซึ่งจะช่วยลดความเสี่ยงต่อการเกิดภาวะแทรกซ้อนได้  

ผู้วิจัยได้ท าการพัฒนาหูฟังแพทย์แบบดิจิตอลส าหรับการเก็บข้อมูลเสียงการหายใจจากปอดของตุ๊กตาเด็กทารก
เสมือนจริง CAE Luna และแปลงสัญญาณเสียงให้เป็นภาพ Mel Spectrogram ผ่านกระบวนการแปลงฟูเรียร์ในช่วงเวลา
สั้น แล้วน าภาพที่ได้มาใช้สอนโมเดลการเรียนรู้เชิงลึกแบบถ่ายโอน 5 เทคนิค จากผลการทดสอบพบว่า โมเดล EfficientNet 
B0, EfficientNet B7, VGG-16 และVGG-19 ให้ความแม่นย าในการเรียนรู้และในการท านายที่ต ่า ส าหรับภาพของเสียงการ
หายใจที่ปกติและไม่ปกติต่างๆ แต่โมเดล MobileNet มีความแม่นย าในการท านายชนิดของเสียงการหายใจโดยมีความแม่นย า
สูงสุด 87.1% รวมถึงเมื่อทดสอบกับเสียงการหายใจที่วัดจริงด้วยหูฟังแพทย์แบบดิจิตอลจากตุ๊กตาเด็กทารก ก็ยังสามารถ
ท านายชนิดของเสียงหายใจได้อย่างแม่นย า 

แม้ว่าโมเดลการเรียนรู้เชิงลึกจะสามารถจ าแนกชนิดเสียงการหายใจที่วัดได้จากหูฟังแพทย์แบบดิจิตอลที่สร้างขึ้นได้
อย่างถูกต้องในผลการวิจัยได้ตามจุดประสงค ์อย่างไรก็ตาม งานวิจัยนี้ยังสามารถพัฒนาได้อีกในอนาคต เนื่องจากชุดข้อมูลเสียง
การหายใจที่ใช้ส าหรับการศึกษาในงานวิจัยนี้จัดเก็บมาจากตุ๊กตาเด็กเสมือนจริงแทนการวัดเสียงการหายใจจากผู้ป่วยเด็กจริง 
เนื่องจากมีข้อจ ากัดด้านเวลาการท าวิจัยและขั้นตอนในการขออนุญาตจากผู้ปกครองหรือผูดู้แลเด็ก ท าให้โมเดลการเรียนรูเ้ชิงลกึ
ที่สร้างขึ้นมานั้นอยู่เพียงแค่ในขั้นการทดลองในสภาพแวดล้อมจ าลอง ฉะนั้นควรต้องมีการพัฒนาต่อยอดเพื่อให้สามารถน า
เทคนิคในงานวิจัยนีไ้ปใช้ได้งานช่วยเหลือบุคลากรทางการแพทย์ในสภาพแวดล้อมจริงในโรงพยาบาลได้อย่างมีประสิทธิภาพ ใน
ล าดับต่อไป  
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