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บทคัดย'อ 
 ปZจจุบันการแพร\ระบาดของเชื้อปอดอักเสบโคโรน\าไวรัสหรือโรคโควิด COVID-19 ยังเป`นปZญหารุนแรง

ท่ีเกิดข้ึนในประเทศไทยและยังเป̀นปZญหาวิกฤตในระดับโลก เน่ืองจากจำนวนผูHติดเช้ือท่ีเพ่ิมมากข้ึนทุก ๆ วัน ซ่ึง

ส\งผลทำใหHโรงพยาบาลตรวจคัดกรองผูHติดเชื้อเป`นไปอย\างล\าชHา ตHองรอผลตรวจยาวนานและการขาดแคลน

บุคลากรกับสถานท่ี ๆ จำกัดในการดูแลรักษา เนื่องจากขHอจำกัดดังกล\าว ดังนั้นเราจึงไดHวิจัยทางคลินิกดHวย

ระบบอัลกอริทึมการทำนายจึงเกิดขึ้น อัลกอริทึมการทำนายผลอาจจะช\วยลดความเครียดในระบบการดูแล

สุขภาพดHวยการระบุโรค ซึ่งการจำแนกภาพเป`นวิธีหนึ่งที่น\าสนใจในการประมวลผลภาพ โครงข\ายประสาท

เทียมแบบคอนโวลูชัน (Convolutional Neural Network; CNN) เป`นอัลกอริทึมที่ถูกนำมาใชHอย\างแพร\หลาย

สำหรับการจำแนกภาพ การแยกภาพเอกซเรย8ปอดจากผูHปxวยที่เป`นโควิค (COVID-19) ออกจากผูHปxวยติดเช้ือ

ปอดอักเสบทั่วไปและผูHปxวยปอดปกติ เพื่อประเมินประสิทธิภาพการคาดการณ8ของแบบจำลอง ค\าความแม\นยำ 

คะแนน F1-score การเรียกคืน AUC และคะแนนความถูกตHอง จะสังเกตุไดHว\าแบบจำลองการทำนายที่ไดHรับ

การฝ�กฝนเกี่ยวกับผลการตรวจสามารถนำมาใชHในการทำนายการติดเชื้อโควิด (COVID-19) มีประโยชน8สำหรับ

แพทย8และทีมงานทางการแพทย8ดHานหนHาในการจัดลำดับความสำคัญของทรัพยากรอย\างถูกตHองและลดการ

ทำซ้ำ การอ\านภาพที ่เกิดขึ ้นหลาย ๆ รอบ เพื ่อหารอยโรคในปอดในผู Hปxวยที ่มีจำนวนมากและมีความ

เปลี่ยนแปลงอย\างรวดเร็วของรอยโรค ดังนั้นในงานวิจัยนี้ไดHพัฒนาโมเดลขึ้นเพื่อช\วยแพทย8และทีมงานทางการ

แพทย8ในการตรวจสอบผลการตรวจเบื้องตHนและยังสามารถนำมาใชHสำหรับการศึกษาการทำนายทางคลินิกไดH

อีกดHวย 

คำสำคัญ : การจำแนกภาพ, โครงข\ายประสาทเทียมแบบคอนโวลูชัน (CNN), ภาพเอกซเรย8ปอดโควิด (CXR)  

       โรคปอดติดเช้ือเฉียบพลัน COVID-19 
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Abstract 

 The Coronavirus disease (COVID-19) infection has become a pandemic, and this is the 

most critical problem that has occurred in Thailand and also expanded all over the world. As 

such, it is not astonishing to know that this virus has had a direct effect on hospitals with the 

delayed screening of patients because of the increasing number of daily cases and the shortage 

of medical personnel and restricted treatment space. Due to such restrictions, in this study, we 

used a clinical decision-making system with predictive algorithms. Predictive algorithms could 

potentially ease the strain on healthcare systems by identifying the diseases. Moreover, image 

classification is one interesting aspect of image processing. Convolutional neural network (CNN) 

is a widely used algorithm for image classification by separating the images of the COVID-19 

disease, images with a lung infection, and normal images. To evaluate the predictive 

performance of our models, precision, F1-score, recall, receiver operating characteristic (ROC) 

curve (area under the ROC curve), and accuracy scores were used. It was observed that the 

predictive models trained on the laboratory findings could be used to predict the COVID-19 

infection as well and could be helpful for medical experts to appropriately prioritize the 

resources. This could be employed to assist medical experts in validating their initial laboratory 

findings and could also be used for clinical prediction studies. 
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4.40 กราฟแสดงความสัมพันธ8ระหว\าง accuracy, loss กับ จำนวน epochs/รุ\น 2 81 

4.41 เมทริกซ8 Validation แสดงความสัมพันธ8ระหว\างประเภทของรอยโรคการทำนายผลของท้ัง 6 

โมเดลสำหรับการวิเคราะห8ดHวยชุดขHอมูลการตรวจสอบความถูกตHอง: (a) Inceptionv3, (b) 

VGG19, (c) VGG16, (d) InceptionResnet V2, (e) MoblieNet V2 และ (f) Resnet 50 โดย 

อHางอิงถึงภาพเอกซเรย8ของผูHปxวย COVID-19 ปกติ ตามลำดับ 

82 

4.42 Confusion matrix ของ InceptionResnet V2 โมเดล 83 

4.43 Confusion matrix ของ Inception V3 โมเดล 83 

4.44 Confusion matrix ของ Resnet50 โมเดล 84 

4.45 Confusion matrix ของ VGG16 โมเดล 84 

4.46 Confusion matrix ของ VGG19 โมเดล 85 

4.47 Confusion matrix ของ MobileNet V2 โมเดล 85 

   

   

   

เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 

ไม่ว่ากรณีใดๆ ทั้งสิ้น อีกทั้งห้ามมิให้ดัดแปลงเนื้อหา และต้องอ้างอิงถึงเจ้าของเอกสารทุกครั้งที่มีการนำไปใช้ 



 

 
 
 
 

 

XII 

สัญลักษณCและอักษรย'อ 
CNN Convolutional Neural Networks 

Conv Convolution layer 

CXR Chest X-Ray 

DICOM Digital Imaging and Communications in Medicine 

IncepV3   InceptionV3 Model 

Max pool Max pooling Layer 

Ref Reference 

ReLU Rectified Linear Activation Function 

ResNet50 Deep Residual Networks Model 

Softmax Soft max activation Function Layer 

VGG19 Visual Geometry Group 19 Model 

RT-PCR Rapid Antigen Test-Polymerase chain reaction 

SARS-CoV-2 Severe Acute Respiratory Syndrome Coronavirus-2 

kVp Kilovoltage peak 

mA milliampere 

HT Hypertension 

CKD Chronic kidney disease 

DM Diabetes Mellitus 

STEMI ST-Elevated Myocardial Infarction 

CA Cancer 

COVID-19 Coronavirus disease 19 

CPU Central Processing Unit 

GPU Graphics Processing Unit 

ECMO Extracorporeal Membrane Oxygenation 

OPD Out Patient Department 

RAM Random Access Memory 

ML Machine Learning 

CT Scan Computerized Tomography 
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MRI Magnetic Resonance Imaging 

US Ultrasound 
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AP Anteroposterior 

DL Deep learning 
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บทที่ 1 

บทนำ 

 
1.1 ความเป̂นมาและความสำคัญของปbญหา 

เนื่องดHวยการแพร\ระบาดและการติดเชื้อไวรัสปอดอักเสบโคโรน\า 2019 หรือโรค COVID-19 

ตั้งแต\ป« 2019 ยังคงเป`นปZญหาใหญ\ของคนไทยในประเทศไทยและต\างประเทศ ซึ่งปZญหาน้ีไดHแผ\ขยาย

ไปทั่วโลกทุกมุมโลก[1, 2] ดังนั้นการเฝ®าระวัง ติดตามสถานการณ8การติดเชื้อเป`นไปอย\างใกลHชิด เพ่ือ

ป®องกันการติดเชื้อเพิ่มขึ้นซึ่งนั่นเป`นส่ิงท่ีสำคัญมาก เนื่องจากเชื้อไวรัสชนิดน้ีมีการกลายพันธุ8และการ

แพร\กระจายไดHง\ายและรวดเร็วโดยผ\านอากาศเป`นสื่อกลางในการกระจายของเชื้อ เช\น ไอ จาม การ

พูดคุย โดยไม\สวมหนHากากอนามัยและการสัมผัสสิ่งคัดหลั่ง[3] ซึ่งสถานการณ8การแพร\ระบาดในครั้งนี้มี

ผลกระทบต\อสังคมไทยไปทุกมิติ อธิเช\น ทั้งทางดHานเศรษฐกิจ สังคม และสุขภาพ เป`นตHน ในทีนี้จะ

กล\าวถึงทางดHานสุขภาพเมื่อมีผูHติดเชื้อเพิ่มมากขึ้นเรื่อย ๆ ในทุก ๆ วัน[2]  การติดเชื้อจากคนสู\คนท่ี

เกิดขึ้นไดHง\าย การแพร\กระจายของเชื้อส\งผลใหHเกิดอัตราการเสียชีวิตเพิ่มสูงในเวลาต\อมา สาเหตุจาก

การขาดความรูHดHานการป®องกันโรคระบาด กำลังของบุคลากรและทรัพยากรดังน้ันส\งผลกระทบโดยตรง

กับทางดHานการแพทย8และสาธารณสุขก็ตHองมีมาตราการเพิ่มอัตรากำลังบุคลากรเพื่อดูแลผูHติดเชื้อที่เขHา

มารับรักษาในโรงพยาบาลอย\างแข็งขันและเร\งด\วน ถึงแมHว\าปZจจุบันจะมีวิธีจำแนกผูHปxวยดHวยการตรวจ

คัดกรองผูHติดเชื้อออกจากผูHปxวยทั่วไปก็ตาม โดยสามารถแบ\งการคัดแยกออกเป`นสองประเภทคือ การ

ตรวจแบบเก็บตัวอย\างระดับโมเลกุลหรือสิ่งคัดหลั่งและการทดสอบดHวยซีรั่มผ\านทางจมูกและปากของ

ผูHปxวยหรือ (RT-PCR), Swap จากตัวอย\างเหล\านี้จึงจะสามารถตรวจสอบหารหัสทางพันธุกรรมเฉพาะ

ของไวรัสหรือโปรตีนที่ทำใหHเกิดโรค COVID-19 (เช\น ไวรัสโคโรนา โรคระบบทางเดินหายใจเฉียบพลัน

รุนแรง เรียกว\า SARS-CoV-2) ไดH แต\ดHวยระยะเวลาการรอคอยผลที่ตHองใชHเวลาและการบริการ

ทางการรักษาท่ียังทำไดHไม\ทั ่วถึงนัก ปZญหาการขาดแคลนบุคลากรทางการแพทย8ผู Hเช่ียวชาญส\ง

ผลกระทบทำใหHผูHติดเชื้อบางส\วนขาดโอกาสในการเขHาถึงการรักษาไดHทันท\วงทีและถูกตHองกับระยะ

อาการของโรคส\งผลทำใหHผูHติดเชื้อบางส\วนตHองเสียชีวิต ในทางตรงกันขHามวิธีการทดสอบดHวยซีรั่มกับ

การตรวจตัวอย\างเลือดของผูHท่ีอาจจะติดเช้ือเพ่ือหาร\องรอยของแอนติบอดีจำเพาะ[4] มีขHอเสียของการ

ตรวจดHวยเทคนิคนี้คือ ขั้นตอนการตรวจดHวยตัวเองที่ซับซHอนและตHองใชHระยะเวลาหลายชั่วโมงในหHอง

แลปและระยะการรอผลค\อนขHางยาวนาน จึงจำเป`นตHองมีการฝ�กอบรมบุคลากรทางการแพทย8ใหม\ ๆ 

ท\ามกลางการแพร\ระบาดของโรค ดังนั้นเทคนิคทางเลือกท่ีสามารถตรวจคัดกรองโรคโควิดไดHเป`นอย\าง

ดีและรวดเร็วอีกอย\างคือ การถ\ายเอกซเรย8ปอด (CXR) ดHวยเครื ่องฉายพลังงานรังสีเอกซ8หรือ

เคร่ืองเอกซเรย8 อย\างไรก็ตามการใชHรังสีเอกซ8ในการถ\ายภาพเอกซเรย8ปอด(CXR) ยังเป̀นหน่ึงในข้ันตอน

เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 

ไม่ว่ากรณีใดๆ ทั้งสิ้น อีกทั้งห้ามมิให้ดัดแปลงเนื้อหา และต้องอ้างอิงถึงเจ้าของเอกสารทุกครั้งที่มีการนำไปใช้ 



 

 
 
 
 

2 

 
 

การตรวจร\างกายพื้นฐานที่บ\งชี้ถึงการติดเชื้อไดHดีอีกดHวย[4,5] โดยในงานวิจัยนี้ไดHนำเอาเทคนิคโมเดล

โครงข\ายประสาทเทียมแบบคอนโวลูชันการเรียนรูHเชิงลึก (CNN: Deep learning)[3] ร\วมการจำแนก

ภาพเอกซเรย8ปอด (CXR) ขHอดีคือ เพื่อเพิ่มประสิทธิภาพในการตัดสินใจในการรักษาใหHกับแพทย8และ

ลดระยะเวลาในการแปลผลซ้ำในรอยโรคปอดที่สามารถเปลี่ยนแปลงไดHอย\างรวดเร็ว โดยทั่งน้ีผูHวิจัย

คาดหวังว\างานวิจัยนี้น\าจะมีประโยชน8สำหรับแพทย8และบุคลากรหนHางานที่ตHองดูแลผูHปxวยรวมถึงยัง

ตHองจัดสรรค8ทรัพยาการที่มีใหHเกิดประโยชน8สูงสุดเพื่อช\วยลดอัตราการติดเชื้อและการเสียชีวิตผูHปxวยไดH

เป̀นอย\างดี 

 

 1.2 ความมุeงหมายและวัตถุประสงค.ของการศึกษา 

  1.2.1 เพื่อศึกษาเรียนรูHและพัฒนาโมเดลการเรียนรูHเชิงลึก (CNN; Deep-learning) สำหรับ

 การคัดแยกรอยโรคของผูHปxวยปอดปกติกับปอดอักเสบทั่วไปและปอดอักเสบท่ีเกิดจากสาเหตุการติด

 เช้ือทางเดินหายใจโควิด (COVID-19) โดยใชHสถาปZตยกรรมโครงข\ายโมเดลในรูปแบบต\าง ๆ 

  1.2.2 เพื่อประเมินวิเคราะห8และเปรียบเทียบประสิทธิภาพความถูกตHองกับเวลาการทำนาย

 ของโมเดลจากการเรียนรูHเชิงลึกสำหรับการวิเคราะห8ปZจจัยที่มีผลต\อประสิทธิภาพการทำงานของ

 โมเดล 

  1.2.3 ในทางกลับกันยังช\วยเพิ่มคุณภาพชีวิตแบ\งเบาภาระใหHกับบุคลากรทางการแพทย8หนHา

 งานช\วยลดความตึงเครียด ประหยัดทรัพยากรและสามารถมีเวลาไปช\วยผูHปxวยอ่ืน ๆ ไดHมากย่ิงข้ึน 

 

 1.3 ทฤษฎีหรือแนวความคิดท่ีใช%ในการทำวิจัย 

  1.3.1 จากสาเหตุในปZจจุบันท่ีเกิดโรคอุบัติใหม\โควิค (COVID-19) ต้ังแต\ป« 2019 ทำใหHผูHวิจัยไดH

 ทำการศึกษาแนวคิดทางการคัดกรองรอยโรคของปอดปกติแยกออกจากปอดอักเสบท่ัวไปและปอด

 อักเสบท่ีติดเช้ือโควิด (COVID-19) โดยใชHภาพขHอมูลภาพจากการเอกซเรย8ปอดท่ัวไป (CXR) ร\วมกับ

 เทคนิคโครงข\ายประสาทเทียม (CNN: Deep learning) โดยทดลองใชHสถาปZตยกรรมแบบ 6 โมเดล 

 ประกอบไปดHวย  InceptionV3, ResNet50, VGG16, VGG19, MobileNetV2 และ 

 InceptionResNet V2 

  

 1.4 สมมุติฐานของการศึกษา 

  เน่ืองดHวยการศึกษารอยโรคท่ีเก่ียวกับปอดติดเช้ือโรคระบาดของปอดโควิด(COVID-19)  ยังคง

 เป`นเรื่องท่ีตHองเฝ®าระวังและติดตามสถานณ8การแพร\ระบาด ดังนั้นการคัดแยกผูHปxวยปอดปกติ(CXR) 

 ออกจากโรคปอดอักเสบทั่วไปและปอดอักเสบโควิด(COVID-19) ใหHรวดเร็วและถูกตHอง โดยการใชHภาพ
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 เอกซเรย8(CXR) 2มิติ กับการทดสอบกับโมเดลโครงข\ายประสาทเทียมการเรียนรูHเชิงลึก (CNN) เพื่อการ

 คัดแยกรอยโรคแลHวน่ันยังสามารถทำนายผลของภาพไดHดีและใชHเวลาไดHอย\างเหมาะสม 

 

 1.5 ขอบเขตการศึกษา 

  งานวิจัยของเราใชHสถาปZตยกรรมโมเดลการเรียนรูHเชิงลึก (CNN: Deep learning) 6 โมเดล 

 ไดHแก\ Inception V3, ResNet 50, VGG16, VGG19, Mobilenet V2และInceptionResNet V2กับ 

 ชุดขHอมูลภาพเอกซเรย8ปอดสาธารณะใน Kaggle.com จำนวนกว\า 6,000 ภาพ เขียนโปรแกรมใน 

 ไลบราล่ี TensorFlow keras และใชHการประมวลผลบน CPU สำหรับการคัดแยกภาพ 3 ประเภทคือ 

 ปอดปกติ (Normal images) ภาพปอดอักเสบทั ่วไป (Pneumonia images)และภาพปอดโควิด 

 (COVID-19 images) เพื ่อเปรียบเทียบประสิทธิภาพแต\ละโมเดลโดยเครื ่องมือวิเคราะห8ผลลัพธ8

 Accuracy, Precision, Recall, F1-Score, Confusion Matrix, AUC RUC curve 

 

 1.6 แผนการดำเนินงาน 

   1. ทบทวนวรรณกรรมกับงานวิจัยท่ีเก่ียวขHองและศึกษาเพ่ิมเติมเก่ียวกับโปรแกรมต\าง ๆ 

   2. รวบรวมและจัดเก็บขHอมูลภาพเอกซเรย8ปอด (CXR) จากแหล\งขHอมูลสาธารณะ 

   3. เตรียมชุดขHอมูลภาพเอกเรย8เพื่อการทดสอบและศึกษาเทคนิคการทำแบ\งส\วนภาพแบบ

       manual เทคนิค 

   4. เรียนรูHการเขียนโปรแกรมภาษา python ที่ใชHหาความรูHเพิ่มเติมและเทคนิคต\าง ๆ เพ่ือ

       พัฒนาอัลกอริทึมสำหรับการปรับสอนโปรแกรมและโมเดลต\าง ๆ 

   5. ทำการสอนโมเดล ทดลองโมเดลในรูปแบบต\าง ๆ ที่เลือกไวH เก็บผลจากการทดลองมา

          วิเคราะห8 และประเมินผล สรุปผลการทดลอง 

   6. เรียบเรียงผลงานทางวิชาการท่ีตHองตีพิมพ8 

   7. จัดทำวิทยานิพนธ8 
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 1.7 ข้ันตอนและเวลาในการศึกษา 

  ตารางท่ี 1.1 ข้ันตอนและระยะเวลาในการดำเนินโครงงานของภาคเรียนท่ี 1/2563   

1/2563 

ข้ันตอนการดำเนินงาน ระยะเวลา 

ส.ค. ก.ย. ต.ค. พ.ย. ธ.ค. 

1. ศึกษาหาแหล\งขHอมูล คัดแยกและโหลดภาพมาเก็บไวH  

 

    

2. ศึกษากระบวนทำ ข้ันตอนการแบ\งส\วนขHอมูลภาพ  

 

    

3. หาความรูHเพ่ิมเติมและทดลองนำภาพเขHากระบวนการ

แบ\งส\วนแบ\ง Manual 

 

 

    

4. ศึกษารูปแบบการเรียนรูHเชิงลึก โคHดภาษา   Python 

หาความรูHเพ่ือเติมการเขียนโปรแกรม ดูงานรีวิววิจัยเพ่ิม 

 

 

   

5. ศึกษาออกแบบอัลกอริทึมท่ีจะใชHในงานวิจัยและ

แกHปZญหา Error ต\าง ๆ ท่ีเกิดข้ึนกับโคHดท่ีเขียน 

 

 

  

  ตารางท่ี 1.2 ข้ันตอนและระยะเวลาในการดำเนินโครงงานของภาคเรียนท่ี 2/2563   

2/2563 

ข้ันตอนการดำเนินงาน ระยะเวลา 

ม.ค. ก.พ. มี.ค. เม.ย. พ.ค. 

1. ใชHโปรแกรมท่ีออกแบบไวHในการทดลองและปรับ

พารามิเตอร8และทดสอบกับโมเดลต\าง ๆ  

 

 

 

    

2. เก็บขHอมูลท่ีไดHจากการทดลองและอ\านรีวิวเพ่ิมจาก

งานวิจัยท่ีใกลHเคียงเพ่ือนำมาปรับใชH 

   

3. เก็บผลและแกHไขอัลกอริทึม โคHด ท่ีเหมาะสมกับโมเดล

ท่ีเลือกสอน 

 

 

   

4. ทำการทดลองและเก็บผลใหHโปรแกรมมีความแม\นยำ

สูงท่ีสุด  

 

 

   

5. สรุปผล และเขียนงานวิจัยคร\าว ๆ  
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 1.8 โครงสร%างวิทยานิพนธ. 

   จากผลการศึกษาและงานวิจัยไดHนำมาเสนอในวิทยานิพนธ8ฉบับน้ีโดยทำการแบ\งเน้ือหาตาม

      บทต\าง ๆ ดังน้ี 

  บทท่ี 1 บทนำ กล\าวถึงความเป̀นมาและความสำคัญของปZญหา ความมุ\งหมายวัตถุประสงค8

 ของการศึกษา ทฤษฎีหรือแนวความคิดท่ีใชHในการทำวิจัย สมมุติฐานของการศึกษา ขอบเขตการศึกษา 

 แผนการดำเนินงาน ข้ันตอนและเวลาในการศึกษา รวมถึงโครงสรHางวิทยานิพนธ8โดยรวม เป̀นตHน 

  บทท่ี 2 หลักการและทฤษฎีท่ีเก่ียวขHอง 

  บทท่ี 3 ข้ันตอนและวิธีดำเนินการวิจัย 

  บทท่ี 4 การทดลองและผลการทดลอง 

  บทท่ี 5 บทสรุปผลการทดลองและขHอเสนอแนะจากงานวิจัย
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บทที่ 2 

หลักการและทฤษฎทีี่เกี่ยวขPอง 

 
2.1 ภาพเอกซเรย.ปอด (Chest X-ray Imaging)  

 การถ\ายภาพเอกซเรย8ปอด (CXR) เป̀นการตรวจวินิจฉัยทางรังสีวิทยารูปแบบหน่ึง หลักการคือ 

เคร่ืองเอกเรย8ฉายลำแสงท่ีมีพลังงานความถ่ีสูง ความยาวคล่ืนส้ัน ท่ีเรียกว\ารังสีเอกซ8 (X-ray) ผ\านไปยัง

ส\วนบริเวณหนHาอกและปอด (Lung) เทคนิคท่ัวไปท่ีนิยมใชHในโรงพยาบาลโรงเรียนแพทย8ปZจจุบัน คือ  

110 kVp 200-250 mA ผ\านตัววัตถุหรือในท่ีน่ีคือ ผูHปxวย ตกกระทบบนแผ\นฟ�ล8มหรือแผ\นรับภาพแบบ

ดิจิตอลท่ีมีคุณสมบัติในการรับแสง ดHวยคุณสมบัติท่ีสามารถทะลุทะลวงผ\านวัตถุต\าง ๆ ไดHของรังสีเอกซ8

น้ีเองทำใหHภาพมีความเขHมของการทะลวงผ\านวัตถุตัวกลางและไปตกกระทบบนแผ\นรับท่ีใหHความเขHม

เป̀นระดับสีเฉด ขาว เทา ดำ โดยท่ีถHารังสีผ\านวัตถุท่ีมีความหนาแน\นต่ำ รังสีสามารถทะลุทะลวงไดHดี 

เช\น อากาศ จะมองเห็นเป̀นสีดำ ในทางกลับกันถHาเร่ิมมีความหนาข้ึน รังสีทะลุผ\านไดHยากข้ึนแต\ยังผ\าน

ไดH เช\น เน้ือเย่ือกลHามเน้ือ น้ำ จะเห็นเป̀นสีเทา หรือกระดูก จะเห็นเป̀นสีขาว จากความหนาแน\นสูง รังสี

ทะลุผ\านไดHนHอย จากคุณสมบัติดังน้ันการเกิดเฉดสีดังกล\าวทำใหHเกิดเป̀นรูปร\างข้ึนส\งผลใหHรังสีแพทย8

มองเห็นและแปลผลจากภาพเอกซเรย8เป̀นรูปร\างอวัยวะไดH ทำการประเมิณวิเคราะห8ภาพท่ีผิดปกติไดH

ง\ายมากข้ึน โดยอาศัยหลักการน้ีเองทำใหHภาพปอดปกติ (CXR) สามารถมองเห็นภาพเอกซเรย8บริเวณ

เน้ือปอดเป̀นสีดำ จากพยาธิสภาพของปอดท่ีมีคุณลักษณะโปร\งประกอบดHวยถุงลมเล็ก ๆ  มีอากาศบรรจุ

อยู\น่ัน จะเห็นว\ากรณีเม่ือผูHปxวยมีรอยโรค เกิดความผิดปกติบริเวณเน้ือปอดหรือมีอาการปอดติดเช้ือ 

เช\น เกิดปอดอักเสบติดเช้ือปอดอักเสบโควิด (COVID-19) สภาพของเน้ือปอดจะเปล่ียนไปดHวยเม่ือมี

การอักเสบเกิดข้ึน ทำใหHเห็นบริเวณท่ีติดเช้ือมีสีขาวกว\าภาพปอดปกติ อาจเกิดข้ึนบางส\วนหรือบริเวณ

ท่ัวท้ังปอดไดHเช\นกัน และดHวยเหตุประการน้ีเองเม่ือรูปแบบในบริเวณพ้ืนท่ีปอดท่ีเปล่ียนไปช\วยใหHแพทย8

วินิจฉัยโรคไดHดHวยหลักการทางการแพทย8โดยการเปรียบเทียบระหว\างภาพปกติท่ีมีอยู\กับภาพเอกซเรย8

ปอดท่ีติดเช้ือโควิด (COVID-19) ดังตัวอย\างรูปท่ี 2.1 (ก) ภาพเอกซเรย8ปอดเช้ือโควิค (COVID-19) รูป 

(ข) ภาพเอกซเรย8ปอดเช้ือท่ัวไป (Pneumonia) และกลุ\ม (Negative) คือ ภาพเอกซเรย8ปอดท่ีไม\ติดเช้ือ

ดังตัวอย\างรูป(ค) ดังน้ี
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     (ก) ปอดติดเช้ือโควิด COVID-19     (ข) ปอดติดเช้ือท่ัวไป      (ค) ปอดปกติ 

รูปท่ี 2.1 แสดงตัวอย\างรูปภาพเอกซเรย8ปอด CXR จากฐานขHอมูล 

 

 2.2 รูปแบบของข%อมูลท่ีใช%ในการวิจัยและรอยโรคท่ีเก่ียวข%อง 

 จากการศึกษาขHอมูลของผูHวิจัยพบว\าส\วนใหญ\โรงพยาบาลมีข้ันตอนการตรวจหาโรคดHวยการใชH

ตัวทดสอบดHวยน้ำยาผ\านทางจมูกและปาก (RT-PCR), Swap กับการภาพเอกซเรย8ปอดท่ัวไปเป̀น

ข้ันตอนการคัดแยกผูHปxวยเบ้ืองตHนเพ่ือตรวจหารอยโรคปอดอักเสบโควิด (COVID-19) ขHอมูลภาพท่ี

นำมาใชHแปรผลเป̀นภาพ 2D สองมิติ ขนาด 400x400 pixel เทคนิคการถ\ายหรือพารามิเตอร8ท่ีนิยมใชH

ในปZจจุบันในโรงเรียนแพทย8ดHวยเคร่ืองเอกซเรย8ดิจิตอลใหHค\าประมาณ 110 kVp 200-250 mA 

ขHอมูลภาพเอกซเรย8ท่ีเรานำมาวิเคราะห8จะประกอบดHวยชนิดของรอยโรค 2 ตัวอย\าง จากภาพท้ังหมด  

3 ตัวอย\าง เทียบกับภาพเอกซเรย8ปอดปกติ ดังน้ี 

1. ภาพเอกซเรย8ปอดปกติ (Normal) 

2. ปอดอักเสบท่ัวไป (Pneumonia) 

3. ปอดอักเสบจากการติดเช้ือโควิด (COVID-19) 

 

2.2.1 โรคปอดอักเสบจากเช้ือไวรัสโควิค (COVID-19)  

  ปอดอักเสบจากการติดเช้ือไวรัสน้ัน สาเหตุท่ัวไปจากเม่ือเวลาท่ีเราหายใจเอาละอองอากาศท่ีมี

 เช้ือโรคเขHาไปในปอด ซ่ึงในอากาศน้ันมีเช้ือลอยปะปนอยู\มากมายต้ังแต\ไวรัส แบคทีเรีย เช้ือรา เช้ือวัณ

 โรคหรือเช้ือโรคอ่ืน ๆ ท่ียังมีชีวิตและสามารถลอยอยู\ในอากาศไดHระยะเวลาหน่ึง ซ่ึงปกติโดยท่ัวไป

 ร\างกายของมนุษย8จะมีกลไกการกำจัดส่ิงแปลกปลอมหรือเช้ือโรคออกจากร\างกายไดHอยู\แลHวโดย

 ธรรมชาติข้ึนอยู\กับภูมิคุHมกันของแต\ละบุคคลท่ีแต\ต\างกัน ในกรณีถHาภูมิคุHมกันไม\ดี ภูมิคุHมกันบกพร\อง 

 หรือผูHท่ีมีโรคประจำตัวเก่ียวกับปอด เช\น โรคถุงลมโปxงพอง (Pulmonary Emphysema Disease) 

 มะเร็งปอด (Cancer of Lung) เป̀นตHน การไดHรับปริมาณเช้ือเขHาร\างกายจำนวนมากพอและเช้ือมีความ

 แข็งแรงในภาวะท่ีร\างกายอ\อนแอร\วมดHวยเช้ืออาจสรHางความเสียหายและเขHาไปทำรHายถุงลมในปอดไดH

 ทำใหHร\างกายเกิดปฏิกริยาต\อตHานกับเช้ือจึงทำใหHเกิดการอักเสบของปอด 
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   2.2.2 อาการความแตกตeางระหวeางการติดเช้ือปอดอักเสบท่ัวไปกับการติดเช้ือCOVID-19  

 พยาธิสภาพของอาการปอดอักเสบจากการติดเช้ือท่ัวไปกับการติดเช้ือไวรัสโควิด (COVID-19) 

น่ันอาจจะสังเกตุอาการไดHค\อนขHางยากสักหน\อย ในบางรายอาการเร่ิมแรกอาจจะไม\แตกต\างกันกับ

หวัดมากนักส\วนใหญ\มักเร่ิมตHนจากการมีไขHสูงติดต\อกันเป̀นเวลานาน ๆ ต\อมาก็จะเร่ิมมีอาการไอแหHง ๆ 

และมีเสมหะ ในบางรายเวลาหายใจลึก ๆ อาจจะมีอาการเจ็บหนHาอกร\วมดHวย ซ่ึงในรายท่ีอาการหนัก

เช้ือไวรัสเกิดการทำลายเน้ือปอด ส\งผลใหHส\วนท่ีแลกเปล่ียนก̄าซเสียหาย ทำใหHมีผูHปxวยมีอาการหอบ

เหน่ือยตามมาการทำกิจวัตรประจำวันท่ีแต\เดิมไม\รูHสึกเหน่ือย เช\น เดิน หรือพูด จะรูHสึกเหน่ือยข้ึน ซ่ึง

สามารถแบ\งความแตกต\างตามอาการของโรคไดHคร\าว ๆ ไดHตามตาราง ดังน้ี 

ตารางท่ี 2.1 แสดงอาการระหว\างการติดเช้ือปอดอักเสบโควิด (COVID-19) และการติดเช้ือปอกอักเสบ

       ท่ัวไป (Pneumonia) 

ติดเช้ือปอดอักเสบโควิด COVID-19 ติดเช้ือปอกอักเสบท่ัวไป 

- มีไขHสูงเกิน 37.5 องศา ติดต\อ 48 ชม. - มีไขHสูง แต\อาการจะค\อยๆดีข้ึน 

- ไอ มีเสมหะ เจ็บคอนานเกิน 4 วัน 

หรือเสมหะอาจมีเลือดติดมาดHวย 

- ไอ จาม เล็กนHอย อาการจะค\อยๆดีข้ึน 

- อาจมีอาการคล่ืนไสH อาเจียน ทHองเสีย 

หายใจลำบาก เหน่ือยมาก 

- ไม\มีอาการทHองเสีย 

- กรณีอาการรุนแรงจะเกิดปอดอักเสบ

หรือปอดบวม 

- คัดจมูก มีน้ำมูก หายใจไม\สะดวก 

- มีอาการปอดเม่ือยตัวมาก ทานขHาว

ไม\ค\อยไดHหรือไม\อร\อยในบางรายอาจ

เสียการรับรสชาติ จมูกไม\ไดHกล่ิน 

- อ\อนเพลีย ปวดตามตัวเล็กนHอย 

   

  2.2.3 โรคปอดอักเสบจากเช้ือไวรัสโควิด (COVID-19) 

เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 

ไม่ว่ากรณีใดๆ ทั้งสิ้น อีกทั้งห้ามมิให้ดัดแปลงเนื้อหา และต้องอ้างอิงถึงเจ้าของเอกสารทุกครั้งที่มีการนำไปใช้ 
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  ปอดอักเสบท่ีเกิดจากการติดเช้ือไวรัสโควิด (COVID-19) ส\วนใหญ\มักเกิดจากการอักเสบ

 ภายในเน้ือปอด ส\งผลโดยตรงต\อการแลกเปล่ียนก̄าซออกซิเจน โดยในช\วงแรกผูHปxวยจะไม\แสดง

 อาการใด ๆ ดูภายนอกเหมือนปกติไม\มีอาการใด ๆ แสดงใหHเห็นเด\นชัดแมHจะเกิดการอักเสบอยู\ภายใน

 ปอดท่ีเรียกว\า “Silent Hypoxemia” อาการต\อมาผูHปxวยจะมีอาการหอบเหน่ือยหายใจลำบาก ในบาง

 รายอาจรุนแรงถึงข้ันการหายใจลHมเหลวและจำเป̀นตHองใชHเคร่ืองช\วยหายใจหรือการใหHออกซิเจน เม่ือ

 ร\างกายรับเช้ือโควิด (COVID-19) เขHาไปความสามารถในการต\อสูHกับเช้ือโรคของแต\ละคนจะแตกต\าง

 กัน ส\งผลใหHมีโอกาสเกิด การเกิดปอดอักเสบ ไดHโดยการแสดงความรุนแรงหลังจากการติดเช้ือแต\ละ

 คนก็ไม\เท\ากันข้ึนอยู\กันภูมิคุHมกันของแต\ละบุคคล 

  2.2.4 สัญญาณเตือนของอาการติดเช้ือ 

 1. มีไขHสูงติดต\อกัน 48 ช่ัวโมง 

 2. ไอแหHง ๆ และเจ็บคอมาก 

 3. มีเสมหะ 

 4. อาจมีอาการหอบเหน่ือย 

 5. รูHสึกหายใจตHองใชHแรงมาก 

 6. ทำกิจวัตรประจำวันท่ีปกติไม\เหน่ือย แต\ตอนน้ีทำอะไรนิดหน\อยเหน่ือยกว\าปกติท่ีเคยเป̀น 

    

  2.2.5 กลุeมเส่ียงปอดอักเสบรุนแรงจากเช้ือไวรัสโควิค (COVID-19) 

  ภาวะกลุ\มผูHท่ีถHาหากไดHรับเช้ือโควิด (COVID-19) มีความเส่ียงท่ีปอดอักเสบรุนแรง เน่ืองจาก

 แต\เดิมปอดทำงานไม\มีประสิทธิภาพอยู\แลHว และอาจส\งผลใหHการเสียชีวิตไดHถHาไม\ไดHรับการรักษาท่ี

 ถูกตHอง ไดHแก\ 

  1. ผูHสูงอายุ เน่ืองจากอายุท่ีมากข้ึนอวัยวะภายในร\างกายจะเร่ิมเส่ือมสภาพลงตามไปดHวยทำ

         ใหHภูมิคุHมกันไม\แข็งแรง 

  2. ผูHท่ีมีประวัติเป̀นโรคเก่ียวกับปอด (Lung) เร้ือรัง ซ่ึงมีอยู\ดHวยกันหลายโรค เช\น โรคถุงลม

      โปxงพอง (Pulmonary Emphysema Disease), หอบหืด (Asthma), หรือมะเร็งปอด    

      (CA Lung) เป̀นตHน 

เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 

ไม่ว่ากรณีใดๆ ทั้งสิ้น อีกทั้งห้ามมิให้ดัดแปลงเนื้อหา และต้องอ้างอิงถึงเจ้าของเอกสารทุกครั้งที่มีการนำไปใช้ 
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 3. ผูHท่ีมีภาวะโรคอHวน หรือน้ำหนักเกินกว\ามาตรฐาน ค\าระดับดัชนีมวลกาย (Body mass 

    index) หรือ BMI ต้ังแต\ 25 ข้ึนไป 

 4. ผูHท่ีมีโรคประจำตัวเร้ือรัง ท่ีเพ่ิมความเส่ียงปอดอักเสบ เช\น โรคตับ (Cirrhosis), ความดัน

    โลหิตสูง (HT), โรคไตวายเร้ือรัง (CKD), โรคเบาหวาน (DM), โรคหัวใจวาย (STEMI) และ

    มะเร็ง  (CA) เป̀นตHน 

 

  2.2.6 แนวทางการรักษาปอดอักเสบในผู%ป�วยโควิด (COVID-19) 

1. ภาวะปอดอักเสบไม\รุนแรง แนวทางการรักษาโดยแพทย8จะใหHยาตHานไวรัสและพิจารณา

ใหHยาตHานการอักเสบร\วมดHวย ในรายท่ีมีความอ่ิมตัวของออกซิเจนในเลือดต่ำ 

2. ภาวะปอดอักเสบรุนแรง แพทย8พิจารณาใหHยาตHานไวรัสและยาตHานการอักเสบโดยมีขHอ

บ\งช้ีในการใชHคือ มีภาวะอัตราไหลออกชิเจนต่ำอัตราไหลออกชิเจนสูง ใชHเคร่ืองช\วยหายใจ 

และในผูHปxวยอาการหนักบางรายอาจจำเป̀นตHองใชHเคร่ืองช\วยพยุงการทำงานของหัวใจ

และปอด (ECMO) แลHวแต\กรณี 

3. แพทย8จะพิจารณา ทำกายภาพบำบัดเพ่ือฟ²³นฟูสมรรถภาพปอดเม่ืออาการปอดอักเสบดี

ข้ึนจะเปล่ียนไปตรวจรักษาและติดตามเป̀นแบบผูHปxวยนอก (OPD) หากเร่ิมแข็งแรงและ

สามารถดูแลตัวเองไดHแพทย8ก็จะพิจารณาใหHกลับไปดูแลต\อเองท่ีบHาน 

2.3 หลักการทำงานและสeวนประกอบเคร่ืองเอกซเรย.ปอดท่ัวไป 

 ปZจจุบันเคร่ืองเอกซเรย8ท่ัวไปใชHประโยชน8จากคุณสมบัติของรังสีเอกซ8เป̀นพ้ืนฐานสำหรับการใชH

งานทางดHานรังสีวิทยาทางการแพทย8 การรักษาดHวยรังสี การวิจัยและการพัฒนาต\าง ๆ โดยหลัก ๆ เพ่ือ

วัตถุประสงค8ในการถ\ายภาพในดHานอ่ืน ๆ เช\น ใชHงานดHานวิศวกรรมต\าง ๆ เคร่ืองเอกซเรย8เป̀นหน่ึงใน

อุปกรณ8ทางการแพทย8ท่ีพบมากท่ีสุดท่ีใชHในโรงพยาบาลและหHองปฏิบัติการเพ่ือวินิจฉัยการติดเช้ือ การ

ติดตามอาการและคHนหาการแตกหักของอวัยวะของร\างกายไดHเป̀นอย\างดี ซ่ึงน่ันเป̀นผลดีท่ีทำใหHแพทย8

สามารถวินิจฉัยโรคไดHง\าย แม\นยำ และรวดเร็วมากข้ึน  

 รังสีเอกซ8เป̀นรังสีแม\เหล็กไฟฟ®าท่ีอยู\ในช\วงความถ่ี 30 EHz-30 Phz ช\วงความยาวคล่ืนของรังสี

เอกซ8อยู\ระหว\าง 0.01 นาโนเมตรถึง 10 นาโนเมตร ในสเปกตรัมแม\เหล็กไฟฟ®ารังสีเอกซ8ต้ังอยู\ระหว\าง

แสงอัลตราไวโอเลตและรังสีแกมมา รังสีเอกซ8สามารถแบ\งออกเป̀นสองประเภทไดHคือ รังสีเอกซ8อ\อน

และรังสีเอกซ8แข็ง ค\าของความยาวคล่ืนของรังสีเอกซ8แข็งเท\ากับ 100 picometers ในขณะท่ีรังสีเอกซ8

อ\อนมีความยาวคล่ืนท่ีค\อนขHางส้ันกว\าประมาณ 10 นาโนเมตร รังสีเอกซ8ถูกคHนพบในป« 1895 โดย 

เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 

ไม่ว่ากรณีใดๆ ทั้งสิ้น อีกทั้งห้ามมิให้ดัดแปลงเนื้อหา และต้องอ้างอิงถึงเจ้าของเอกสารทุกครั้งที่มีการนำไปใช้ 
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Wilhelm Conrad Röentgen ศาสตราจารย8ท่ี Würzburg University ในประเทศเยอรมนี รังสีเอกซ8

จะผลิตภายในของหลอดเอกซเรย8การฉายรังสีผ\านไปยังตัวของผูHปxวยไปตกกระทบท่ีแผ\นรับภาพ

[10,11] ดังรูป 2.2 

 
 รูปท่ี 2.2 แสดงลักษณะท่ีลำแสงเอกซ8ผ\านตัวผูHปxวยไปตกกระทบบนแผ\นรับภาพ (Detector) 

 (ท่ีมา: https://bacsi247.org/blog/di-chup-x-quang-co-phai-coi-quan-ao-khong) 

 

 2.3.1 สeวนประกอบพ้ืนฐานของเคร่ืองเอกซเรย.ท่ัวไป  

 เคร่ืองกำเนิดรังสีเอกซ8เป̀นอุปกรณ8ท่ีใชHในการสรHางลำแสงเอกซ8ระบบการถ\ายภาพเอกซเรย8  

X-ray ประกอบดHวยแหล\งกำเนิดรังสีเอกซ8หรือเครื่องกำเนิดไฟฟ®า (หลอด X-ray) และระบบตรวจจับ

ภาพท\อเอกซเรย8 (ไดโอดสุญญากาศสูง) ทำงานโดยการเปล\งอิเล็กตรอนจากเสHนใยทังสเตนแคโทดท่ี

รHอนไปยังแผ\นดิสก8ข้ัวบวกแรงดันไฟฟ®าสูงจุดท่ีอิเล็กตรอน (ลำแสง) โจมตีเป®าหมายเรียกว\า จุดโฟกัส ท่ี 

โฟตอน X -Ray โฟกัสจะถูกนำไปทุกทิศทาง รังสีเอกซ8เกิดขึ้นจากแผ\นดิสก8เป®าหมายที่มุมฉากและ

มุ\งเนHนไปที่ collimator สำหรับความคมชัดของการดูมากขึ้นเราใชH Photomultipliers ภาพไดHรับและ

ดูบนแผ\นถ\ายภาพท่ีมีพื้นที่เบาและมืดบนฟ�ล8มแสดงถึงการเจาะเนื้อเยื่อสูงและต่ำ แผนผังพื้นฐานของ

หลอดเอกซเรย8แสดงอยู\ดHานล\าง 

ภาพเอกซเรย ์หลอดเอกซเรย ์

เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 
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  รูปท่ี 2.3 แสดงส\วนประกอบโดยท่ัวไปของหลอดเอกซเรย8 (X-ray Tube) 

 2.4 ฮาร.ดแวร. (Hardware) 

  2.4.1 CPU: (Central Processing Unit) [22] หน\วยประมวลผลกลาง เปรียบเสมือนสมอง

 กลของเครื่องคอมพิวเตอร8 โดยจะรับชุดคำสั่งผ\านหน\วยความจำ RAM ที่มีการส\งขHอมูลชุดคำสั่งมาจาก 

 Hard Disk Storage Device อุปกรณ8สำหรับจัดเก็บขHอมูล และ Peripheral Device อุปกรณ8ต\อพ\วง

 ต\าง ๆ  เช\น Mouse, Keyboard, Printer, USB Drive เป̀นตHน 

  2.4.2 GPU: (Graphics Processing Unit) [22] หน\วยประมวลผลภาพกราฟ�ก นิยมเรียก

 กันว\าการ8ดจอเป`นชุดอุปกรณ8ที่มีความสำคัญสำหรับคอมพิวเตอร8ชนิดหน่ึง ทำหนHาที่ประมวลผลส\ง

 ขHอมูลสัญญาณภาพใหHกับหนHาจอ Monitor ในรูปแบบภาพน่ิง และ ภาพเคล่ือนไหว ไฟล8วีดีโอต\าง ๆ 

- CPU ใชHหลักการประมวลผลแบบ Linear ประมวลผลและแสดงผลออกมาตามตามลำดับ

ของชุดคำส่ังท่ีเขHามา 

- GPU ใชHหลักการประมวลผลแบบ Parallel สามารถรับขHอมูลชุดคำสั่งมาไดHทั้งหมดและ

แสดงผลลัพธ8ออกมาพรHอมกันทีเดียวไดHเลย 

 2.5 ซอฟต.แวร. (Software) 

 

เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 

ไม่ว่ากรณีใดๆ ทั้งสิ้น อีกทั้งห้ามมิให้ดัดแปลงเนื้อหา และต้องอ้างอิงถึงเจ้าของเอกสารทุกครั้งที่มีการนำไปใช้ 
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  2.5.1 ภาษา Python  

  ไลบรารีคือ ชุดของโคHดที่ใชHบ\อยซึ่งนักพัฒนาสามารถใชHในโปรแกรมภาษา Python เพื่อหลีก

 เลี่ยงการเขียนโคHดขึ้นใหม\ทั้งหมดตามค\าเริ่มตHนแลHว Python จะมาพรHอมกับไลบรารีมาตรฐานท่ีมี

 ฟZงก8ชันที่นำกลับมาใชHใหม\ไดHมากมายนอกจากนี้ยังมีไลบรารี Python มากกว\า137,000 รายการ

 สำหรับการประยุกต8ใชHต\าง ๆ รวมถึงการพัฒนาเว็บวิทยาศาสตร8ขHอมูลและ (ML) 

  2.5.2 Pandas 

  Pandas มาจากคำว\า Panel Data (ชุดขHอมูลหลายมิติ) มีจุดเด\นดHานการวิเคราะห8ขHอมูล 

 (Data Analysis) มีโครงสรHางขHอมูลที่ปรับใหHเหมาะสมและยืดหยุ\น คุณสามารถใชHเพื่อจัดการชุดขHอมูล

 เวลาและขHอมูลที่มีโครงสรHาง เช\น ตารางและอาร8เรย8 ตัวอย\างเช\น คุณสามารถใชH Pandas เพื่ออ\าน 

 เขียน ผสานรวม กรอง และจัดกลุ\มขHอมูลไดH หลายคนจึงใชHสำหรับงานดHานวิทยาศาสตร8ขHอมูลการ

 วิเคราะห8ขHอมูล และ ML 

  2.5.3 NumPy 

  NumPy(Numeric Python) เป`นโมดูลส\วนเสริมของ Python ที ่ม ีฟZงก8ช ันเกี ่ยวกับทาง

 คณิตศาสตร8และการคำนวณต\าง ๆ มาใชHงานเป`นไลบรารียอดนิยมที่นักพัฒนาใชHเพื่อสรHางและจัดการ

 อาร8เรย8 จัดการรูปร\างเชิง ตรรกะและดำเนินการคำนวณพีชคณิตเชิงเสHนไดHอย\างง\ายดายโดย NumPy 

 รองรับการทำงานร\วมกับภาษาต\าง ๆ มากมาย เช\น C และ C++ 

 

  2.5.4 OpenCV-Python 

  OpenCV-Python เป `นไลบราร ีท ี ่น ักพัฒนาใช Hในการประมวลผลร ูปภาพสำหรับการ

 ประยุกต8ใชHเชิงคอมพิวเตอร8วิทัศน8 ท่ีมีฟZงก8ชันมากมายสำหรับงานประมวลผลภาพ เช\น การอ\านและ

 เขียน รูปภาพพรHอมกัน การสรHางสภาพแวดลHอม 3 มิติจาก 2 มิติ และการบันทึกภาพและวิเคราะห8

 ภาพจากวิดีโอ 

  2.5.5 Keras 

  Keras เป`นไลบรารี Neural Network เชิงลึกของ Python ที่รองรับการประมวลผลขHอมูล 

 การแสดงภาพขHอมูลและอื ่น ๆ อีกมากมายไดHอย\างยอดเยี ่ยม Keras รองรับ Neural Network 

 มากมาย ซ่ึงมีโครงสรHางแบบโมดูลท่ีใหHความยืดหยุ\นในการเขียน Application ดHานนวัตกรรม 
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 2.6 ชนิดของภาพ 

  2.6.1 DICOM file image [23] Digital Imaging and Communications in 

 Medicine (DICOM) เป̀นมาตรฐานท่ีกำหนดโดย National Electrical Manufacturers 

 Association (NEMA) โดยมีจุดประสงค8เพ่ือการเผยแพร\ ภาพทางการแพทย8 เช\น CT scans, MRIs, 

 CR, หรือ US และ ภาพทางการแพทย8 อ่ืน ๆ 

  รูปภาพท่ีแสดงจะประกอบไปดHวยจุดจำนวนมากเรียกแต\ละจุดน่ีว\า “pixels” ซ่ึงจำนวน 

 pixels น่ีก็ข้ึนอยู\กับชนิดของ Digital medical image ท่ีเราใชH เช\น ถHาเป̀นของ CT scan จะเป̀น 

  512x512 pixels ขณะท่ีของ MRI จะเป̀น 256x256 pixels โดยพ้ืนท่ีในการจัดเก็บและ  Resolution 

 ของ Digital image ต\าง ๆ เป̀นไปตามตารางน้ี 

  2.6.2 JPEG Joint Photographic Experts Group (JPEG) เป̀นรูปภาพดิจิทัลท่ีนิยมใชHกันบ\อย

 ท่ีสุดทางเลือกหน่ึง ในการถ\ายและจัดเก็บรูปภาพ ไฟล8 JPEG จะผ\านกระบวนการบีบอัด เพ่ือลดขนาด

 ของไฟล8รูปภาพลงอย\างมาก จึงง\ายต\อการจัดเก็บและโหลดบนหนHาเว็บ โดยรูปภาพ JPEG น้ันสามารถ

 เก็บสีไดHสูงสุดถึง 16 ลHานสี 

  2.6.3 PNG Portable Network Graphics (PNG) เป̀นไฟล8ท่ีสามารถบีบอัดไดHและรองรับสีไดH 

 16 ลHานสีเช\นเดียวกับ JPEG โดยไฟล8ประเภทน้ีมักจะใชHสำหรับกราฟ�กบนเว็บ โลโกH แผนภูมิ และ

 ภาพประกอบมากกว\าท่ีจะใชHสำหรับภาพถ\ายคุณภาพสูง เน่ืองจากไฟล8ประเภทน้ีใชHพ้ืนท่ีเก็บขHอมูล

 มากกว\า JPEG ส่ิงหน่ึงท่ีไฟล8 PNG มีแต\ JPEG ไม\มีก็คือความสามารถในการรองรับกราฟ�กท่ีมีพ้ืนหลัง

 โปร\งใส 

 

 ความแตกตeางระหวeางภาพ JPEG และ PNG 

  แมHจะมีลักษณะใกลHเคียงกันและเป̀นท่ีนิยมเหมือนกันแต\ไฟล8 JPEG และ PNG ก็มีความ

 แตกต\างกันอยู\มากมาย เน่ืองจากท้ังคู\มีกระบวนการบีบอัดท่ีไม\เหมือนกัน ไฟล8 JPEG จึงมีขHอมูลนHอย

 กว\า PNG ดังน้ัน  ไฟล8 JPEG จึงมักมีขนาดเล็กกว\า ท้ังน้ี ไฟล8 PNG น้ันรองรับพ้ืนหลังแบบโปร\งใส จึง

 เป̀นท่ีนิยมสำหรับการออกแบบกราฟ�ก ไม\เหมือนกับไฟล8 JPEG การบีบอัดแบบสูญเสียขHอมูลเทียบกับ

 แบบไม\สูญเสียขHอมูล เม่ือตHองพิจารณาว\าจะใชHไฟล8ประเภท JPEG หรือ PNG ดี คุณตHองทำความเขHาใจ

 เสียก\อนว\าไฟล8แต\ละประเภทใชHกระบวนการบีบอัดท่ีต\างกันไฟล8 JPEG ไดHรับการออกแบบมาเพ่ือ

 จัดเก็บภาพถ\ายดิจิทัลคุณภาพสูงท่ีเต็มไปดHวยรายละเอียดและสีสันอย\างมีประสิทธิภาพ ไฟล8ประเภทน้ี

 จะบีบอัดรูปภาพขนาดใหญ\ใหHเป̀นไฟล8ขนาดเล็กกว\าเดิมมาก จึงสามารถแชร8และอัปโหลดไปยังโลก

 ออนไลน8ไดHอย\างง\ายดาย   
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 ข%อเสียของไฟล. JPEG 

  ไฟล8 JPEG ใชHกระบวนการบีบอัดแบบสูญเสียขHอมูล ซ่ึงหมายความว\าขHอมูลบางอย\างของ

 รูปภาพจะถูกลบไปอย\างถาวรเม่ือทำใหHมีขนาดเล็กลง ซ่ึงอาจส\งผลต\อคุณภาพของไฟล8ในระยะยาว 

 เน่ืองจากทุกคร้ังท่ีคุณแกHไขและบันทึกไฟล8 คุณจะสูญเสียขHอมูลมากข้ึน ดHวยเหตุน้ี ช\างภาพมืออาชีพ

 บางรายจึงนิยมใชH ไฟล8 RAW ท่ีไม\ผ\านการบีบอัดมากกว\าในทางกลับกัน ไฟล8 PNG ใชHประโยชน8จากการ

 บีบอัดแบบไม\สูญเสียขHอมูล ดังน้ันไฟล8 PNG จะไม\สูญเสียขHอมูลใด ๆ เม่ือบีบอัดรูปภาพ คุณภาพจะ

 ยังคงเหมือนเดิม ไม\ว\าจะแกHไขและบันทึกไฟล8ก่ีคร้ังก็ตาม รูปภาพดังกล\าวจะไม\เบลอหรือผิดเพ้ียน ไฟล8 

 PNG จึงเหมาะสำหรับโลโกHท่ีคมชัดและแผนภูมิท่ีมีตัวเลขจำนวนมาก การบีบอัดแบบสูญเสียขHอมูลอาจ

 ส\งผลใหHคุณภาพลดลง แต\ไฟล8 JPEG ก็สามารถย\อยรูปภาพขนาดใหญ\ใหHมีขนาดท่ีจัดการไดHง\ายข้ึน ซ่ึง

 จะเป̀นประโยชน8ในกรณีท่ีคุณไม\มีพ้ืนท่ีจัดเก็บในดิสก8ใหHใชHงานมากมาย ท้ังยังช\วยใหHโหลดหนHาเว็บไดH

 รวดเร็วข้ึนอีกดHวย 

 

 ข%อเสียของไฟล. PNG  

  คือการบีบอัดแบบไม\สูญเสียขHอมูล ซ่ึงจะทำใหHไฟล8 PNG มีขนาดใหญ\กว\า เน่ืองจากไฟล8

 ประเภทน้ีเก็บขHอมูลไวHเยอะกว\ามาก โดยปกติแลHวไฟล8ประเภทน้ีจะมีขนาดใหญ\กว\า JPEG และ GIF ท้ัง

 ยังใชHพ้ืนท่ีเก็บขHอมูลมากกว\า และอาจทำใหHหนHาเว็บตอบสนองชHาลงไดH 

 

 ความโปรeงใส 

  ระหว\างไฟล8 JPEG กับ PNG คือความสามารถในการรองรับความโปร\งใสในรูปภาพไฟล8 JPEG 

 ไม\รองรับพ้ืนหลังแบบโปร\งใส โลโกHและกราฟ�กท่ีไม\ใช\ส่ีเหล่ียมผืนผHาและมีขHอความจำนวนมากน้ันจึงมัก

 ไม\เหมาะกับรูปแบบไฟล8น้ี นอกจากน้ี รูปภาพ JPEG ยังมีปZญหาในเร่ืองของการทำใหHกลมกลืนไปกับ

 หนHาเว็บท่ีมีสีพ้ืนหลังหลากหลายสีอีกดHวยในทางกลับกัน ไฟล8 PNG น้ันรองรับความโปร\งใส อีกท้ังยังมี

 ความโปร\งใสหลายระดับใหHเลือกใชHอีกดHวย ดังน้ันรูปภาพ PNG จะผสานเขHากับสีพ้ืนหลังต\าง ๆ ของ

 หนHาเว็บไดHดีกว\าและขHอความก็จะอ\านไดHง\ายกว\า 
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  ตารางท่ี 2.2 แสดงตัวอย\างของชนิดและขนาดของภาพดิจิตอล 

 

Sizes of image produced by digital imaging modalities 

Modalities Pixel matrix Total pixels Size of images 

Nuclear medicine 128 x 128 16,384 0.16 MP 

MRI 256 x 256 65,536 0.06 MP 

USG 512 x 512 262,144 0.25 MP 

DSA 512 x 512 262,144 0.25 MP 

CT scan 512 x 512 262,144 0.25 MP 

CR/DR 2048 x 2048 4,194,304 4 MP 

Digital mammography 4000 x 5000 20,000,000 81 MP 

Digital cameras User defined User defined 3-20 MP 

 

2.7 โครงขeายประสาทเทียม (ANN) 

 โครงข\ายประสาทเทียม (Artificial neural networks: ANN) หรือ ข\ายงานประสาทเทียม 

(Connectionist systems) คือระบบคอมพิวเตอร8จากโมเดลทางคณิตศาสตร8เพ่ือจำลองการทำงาน

โครงข\ายประสาทชีวภาพท่ีอยู\ในสมองของสัตว8[26] หลักการคือ เม่ือผูHเขียนโปรแกรมป®อนเขHาขHอมูลเขHา

ในระบบคอมพิวเตอร8เรียนรูHขHอมูลแบบอัตโนมัติแลHวทำการประมวลผลลัพธ8ออกมา โครงข\ายประสาท

เทียมประกอบดHวยช้ันดำเนินการหลัก 3 ช้ัน ไดHแก\ ช้ันขHอมูลนำเขHา (input layer) ช้ันการประมวลผล

ซ\อน (hidden layer) และช้ันแสดงผลลัพธ8 (output layer) โดยในช้ันขHอมูลนำเขHามีโหนดรับค\าขHอมูล

ท่ีจะทำการประมวลผลช้ันการประมวลผลซ\อนน้ันประกอบไปดHวยการเรียงตัวของเพอร8เซปตรอนหลาย

เพอร8เซปตรอนโดยแต\ละตัวจะเช่ือมกับทุกโหนดในช้ันขHอมูลนำเขHาและเช่ือมกับทุกเพอร8เซปตรอนใน

ช้ันการประมวลผลซ\อนช้ันถัดไปโดยในโครงข\ายประสาทเทียมจะมีช้ันการประมวลผลซ\อนหลายช้ันไดH

ข้ึนอยู\กับความตHองการประมวลผลช้ันผลลัพธ8จะเป̀นช้ันสุดทHายของโครงข\ายประสาทเทียม โดยมี

จำนวนโหนดตามรูปแบบของปZญหาท่ีตHองการประมวลผล โดยแต\ละโหนดจะเช่ือมกับทุกโหนดในช้ัน

การประมวลผลซ\อนสุดทHายแสดงการเช่ือมต\อของโครงข\ายประสาทเทียมดังภาพท่ี 2.4 
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รูปท่ี 2.4 แสดงโครงข\ายประสาทเทียม (Artificial Neural Networks: ANN) 

(ท่ีมา: https://th.wikipedia.org/wiki/โครงข\ายประสาทเทียม) 

 

  เม่ือช้ันการประมวลผลซ\อน(Hidden Layer) อยู\มีหลาย ๆ ช้ันมากข้ึนเรียกว\า โครงข\าย

 ประสาทเทียมคอนโวลูชันหรือ (Convolution Neural Networks) เป̀นโครงข\ายประสาทเทียมชนิด

 หน่ึงท่ีมีการดำเนินการประมวลผลทางคณิตศาสตร8ท่ีเรียกว\า คอนโวลูชัน (Conv) กระบวนการจำแนก

 ภาพเทคนิคการเรียนรูHเชิงลึก (CNN: Deep-learning) จะประยุกต8ใชHโครงข\ายประสาทเทียมหลาย ๆ 

 ช้ัน เพ่ือคHนหาคุณลักษณะและการทำซ้ำหลาย ๆ รอบจนกระท่ังไดHลักษณะท่ีมีความถูกตHองท่ีสุดในการ

 จำแนกจะแสดงค\าความถูกตHองเป̀นค\าความน\าจะเป̀น (Probability) เช\น เม่ือนำภาพเอกเรย8ปอดเขHาสู\

 กระบวนการจำแนกของเทคนิค (Deep-learning) ผลลัพธ8จะไดHเป̀นค\าความน\าจะเป̀นของการจำแนก

 รูปภาพเอกซเรย8ปอดว\าเป̀นรูปภาพเอกซเรย8ของผูHติดเช้ือโควิคหรือเป̀นภาพเอกซเรย8ทรวงอกของผูHท่ีไม\

 ติดเช้ือโควิค (COVID-19)  กระบวนการเทคนิค CNN (Deep-learning) แสดงดังรูปท่ี 2 มีรายละเอียด

 ดังน้ี         

 
รูปท่ี 2.5 แสดงโครงข\ายประสาทเทียมแบบคอนโวลูชัน CNN 

Neural network classifier

Input 
Layer Hidden

Layer
Hidden
Layer

Output
Layer

Normal images

Pneumonia 
disease

Covid 19
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  2.8 เพอร.เซปตรอนหรือนิวรอน  

  เพอร8เซปตรอน (perceptron) เป̀นหน\วยการประมวลผลท่ีเล็กสุดของการเรียนรูHเชิงลึกหรือ 

 ข\ายประสาทเทียมมีแนวคิดการทำงานคลHายกับเซลล8ประสาทสมองของมนุษย8 ประกอบดHวยส\วนรับ

 ขHอมูลนำเขHา (input) ส\วนค\าถ\วงน้ำหนัก (weights) ส\วนรวมผลคูณของค\าขHอมูลนำเขHาและค\าถ\วง

 น้ำหนัก (weighted sum) ส\วนค\าเบ่ียงเบน (bias) และส\วนฟZงก8ชันกระตุHน (activation function) 

 แสดงดังภาพ 2.6 

 

  

 
  

รูปท่ี 2.6 แสดงการทำงานของเซลล8ประสาทของสัตว8กับ ANN System (perceptron) 

 

 2.8.1 คeาถeวงน้ำหนัก 

 ค\าถ\วงน้ำหนัก (weight) เป̀นค\าพารามิเตอร8ท่ีเป̀นส\วนประกอบของเพอร8เซปตรอนซ่ึงจะถูก

ปรับเปล่ียนค\าเม่ือมีการเรียนรูHของโมเดลโดยค\าถ\วงน้ำหนักจะถูกคูณเขHากับค\าขHอมูลสำหรับแต\ละ

หน\วยของขHอมูลนำเขHาเพ่ือแสดงระดับความสำคัญของคุณลักษณะค\าขHอมูลนำเขHาก\อนท่ีจะถูกรวมและ

ส\งผ\านฟZงก8ชันกระตุHนต\อไปจากสมการ 

$𝑋 ∗ 	𝜔 + 𝑏.
!"#

!"$

 

           

 
  

(1) 
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 2.8.2 คeาเบ่ียงเบน 

 ค\าเบ่ียงเบน (bias) เป̀นค\าพารามิเตอร8ท่ีมี 1 ตัว ท่ีสามารถถูกปรับเปล่ียนค\าไดHเม่ือมีการเรียนรูH

ของโมเดลโดยค\าเบ่ียงเบนจะถูกรวมเขHากับผลรวมของผลคูณระหว\างค\าถ\วงน้ำหนักกับค\าขHอมูลนำเขHา

ท้ังหมดท่ีเขHาสู\เพอร8เซปตรอน ความสำคัญของค\าเบ่ียงเบนใชHสำหรับบอกความสำคัญของเพอร8เซป 

ตรอนในโครงข\ายท่ีประกอบดHวยเพอร8เซปตรอนหลายตัว 

 

 2.8.3 ฟbงก.ชันกระตุ%น 

 ฟZงก8ชันกระตุHน(activation function) เป̀นส\วนหน่ึงของเพอร8เซปตรอนทำหนHาท่ีเป̀นจุด

กำหนดการส\งผ\านค\าขHอมูลไปยังเพอร8เซปตรอนอ่ืน ๆ ดHวยฟZงก8ชันทางคณิตศาสตร8ช\วยใหHการส\งผ\าน

ค\าขHอมูลท่ีผ\านการดำเนินการทางคณิตศาสตร8ดHวยค\าถ\วงน้ำหนักและค\าเบ่ียงเบนไปยังเพอร8เซปตรอน

อ่ืนไม\เป̀นเชิงเสHนและในระหว\างการสอนโมเดลฟZงก8ชันกระตุHนมีบทบาทสำคัญในการปรับเกร8เดียน 

คุณสมบัติของฟZงก8ชันกระตุHนดังกล\าวน้ี การเป�ดใชHงานเป̀นฟZงก8ชันท่ีเพ่ิมเขHาไปในเครือข\ายประสาท

เทียมเพ่ือช\วยใหHเครือข\ายเรียนรูHรูปแบบท่ีซับซHอนในขHอมูล เม่ือเปรียบเทียบกับโมเดลท่ีใชHเซลล8

ประสาทท่ีอยู\ในสมองของเราฟZงก8ชันการเป�ดใชHงานอยู\ท่ีจุดส้ินสุดการตัดสินใจว\าจะถูกยิงไปยังเซลล8

ประสาทถัดไป น่ันคือ ส่ิงท่ีฟZงก8ชันการเป�ดใชHงานทำในแอกซอนเช\นกัน ใชHในสัญญาณเอาต8พุตจาก

เซลล8ก\อนหนHาและแปลงเป̀นบางรูปแบบท่ีสามารถนำมาเป̀นอินพุตไปยังเซลล8ถัดไป ช้ันดำเนินการของ

ฟZงก8ชันกระตุHน มีบทบาทเสมือนประตูทางผ\านของสัญญาณระหว\างช้ันก\อนหนHาและช้ันถัดไป การ

ควบคุมของช้ันฟZงก8ชันน้ีข้ึนอยู\กับฟZงก8ชันทางคณิตศาสตร8ท่ีผูHใชHงานกำหนด เช\น ฟZงก8ชัน ReLU 

สำหรับช้ันการประมวลผลซ\อน ฟZงก8ชัน softmax สำหรับช้ันสุดทHายของโครงข\ายเพ่ือทำนายความ

น\าจะเป̀นของผลลัพธ8 เป̀นตHน 

สามารถอธิบายไดHตามข้ันตอนดHานล\างดังน้ี  

1. รับขHอมูล Input ท่ีถูกถ\วงน้ำหนัก (Weighted Input) เขHามาในโหนด 

2. นำ Weighted Input ทุก ๆ อันมารวมกัน (Sum of Weighted Input) 

3. นำค\าท่ีไดHจากการรวมกันในโหนดก\อนหนHาไปเขHาโหนด Activation Function 

4. และนำค\าท่ีออกมาจาก Activation Function ส\งเขHาไปยังโหนดต\อไป 

 

 ฟZงก8ชัน Sigmoid มีการดำเนินการทางคณิตศาสตร8 ผลลัพธ8จากการดำเนินการของฟZงก8ชันมี

ค\าระหว\าง 0 ถึง 1 ขHอจำกัดของฟZงก8ชัน Sigmoid คือระดับความชันของฟZงก8ชันนHอย ส\งผลใหHการลู\เขHา

ชHา 
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 ฟZงก8ชัน Tanh มีการดำเนินการทางคณิตศาสตร8 ผลลัพธ8จากการดำเนินการของฟZงก8ชันมีค\า

ระหว\าง -1 ถึง 1 ค\าก่ึงกลางอยู\ท่ี 0 ส\งผลใหHการ optimization น้ันทำไดHง\ายแต\ก็ยังมีขHอจำกัดท่ีระดับ

ความช่ันของฟZงก8ชันนHอย 

 ฟZงก8ชัน Rectified linear unit: (ReLU) มีการดำเนินการทางคณิตศาสตร8 ผลลัพธ8จากการ

ดำเนินการของฟZงก8ชันมีค\าเท\ากับ [0,∞) จุดเด\นของฟZงก8ชันคือ มีระดับความช่ันส\งผลใหHการลู\เขHาดีกว\า

เม่ือเปรียบเทียบกับฟZงก8ชัน Sigmoid และ Tanh ขHอจำกัดคือ ใชHไดHเฉพาะช้ันการประมวลผลท่ีมองไม\

เห็น (Hidden layer) ไม\สามารถใชHในช้ันขHอมูลขาออกสุดทHายของโมเดลไดH จึงจำเป̀นตHองใชHฟZงก8ชัน 

SoftMax ในช้ันสุดทHายแทนเพ่ือคำนวณความน\าจะเป̀น และอีก 1 ขHอจำกัดของฟZงก8ชัน ReLU คือ 

สามารถทำใหHเกิดปZญหาการตายของเซลล8ประสาทไดH หากมีค\าขHอมูลสูงไหลผ\าน ReLU อาจทำใหHการ

ถ\วงน้ำหนักถูกปรับปรุงมาก ส\งผลใหHเซลล8ประสาทหยุดทำงานเม่ือมีชุดขHอมูลใหม\ไหลผ\าน 

 ฟZงก8ชัน Softmax เป̀นฟZงก8ชันท่ีมีการดำเนินการทางคณิตศาสตร8 โดยผลลัพธ8อยู\ในรูปแบบ 

ความน\าจะเป̀น ฟZงก8ชัน softmax จะถูกใชHในช้ันสุดทHายเม่ือใชHฟZงก8ชัน ReLU สำหรับการแกHปZญหา 

 การจำแนกประเภทของขHอมูล 

 

2.9 การทำคอนโวลูชัน Convolution Layer/Filter (CONV)  

 การคอนโวลูชัน (Conv) เป̀นช้ันแรก ๆ  ของโมเดล CNN ท่ีมีหนHาท่ีแยกสกัดคุณลักษณะเด\นของ

ภาพต\าง ๆ ออกจากกัน เช\น เสHนขอบของวัตถุต\าง ๆ เป̀นตHน โดยใชHหลักการจากการทำงานของตัวเลข

อาร8เรย8ท่ีเรียกว\า kernel โดยทีการท่ีโมเดลจะสามารถแยกลักษณะของภาพอย\างมีประสิทธิภาพและ

แม\นยำไดHน้ันตัว kernel จะตHองถูกนำเขHาไปใชHกับ Input ท่ีเป̀นอาร8เรย8ของตัวเลข เรียกว\า tensor ซ่ึง

ใชHรูปแบบการคูณ element-wise กับ Filter matrix ระหว\าง kernel และ tensor  แต\ละตำแหน\ง

ของ tensor รวมเขHาดHวยกันเพ่ือใหHไดHผลลัพธ8ออกมาในชุดอาร8เรย8 เรียกว\า ผังคุณลักษณะ (Feature 

map) กระบวนการน้ีจะเล่ือนทำซ้ำไปเร่ือย ๆ โดยมีหลายรูปแบบ สาเหตุมาจาก kernel แต\ละแบบจะ

ทำงานแยกคุณลักษณะท่ีแตกต\างกันออกไป โดยมีไฮเปอร8พารามิเตอร8ท่ีปรับเปล่ียนไดHคือ ขนาดและ

จำนนวนของ kernel, stride and padding เป̀นตHน 
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 รูปท่ี 2.7 แสดงการทำงานของ Convolutional layer  

(ท่ีมา: https://www.researchgate.net/figure/An-example-of-an-unpadded-convolution-

operation-with-a-kernel-of-size-3x3-and-a-stride_fig2_337940311) 

 

 นอกเหนือจากความคลHายคลึงกันทางชีวภาพท่ีกล\าวถึงก\อนหนHาน้ีพวกเขายังช\วยในการรักษา

มูลค\าของผลลัพธ8จากเซลล8ประสาทท่ีถูกจำกัดไวHท่ีขีดจำกัดตามขHอกำหนดของเราส่ิงน้ีมีความสำคัญ

เน่ืองจากการป®อนขHอมูลลงในฟZงก8ช่ันการเป�ดใชHงานคือ W*x + B โดยท่ี W คือ น้ำหนักของเซลล8และ x 

คือ อินพุตและจากน้ันจะมี (Bias) B ท่ีเพ่ิมเขHามา ค\าน้ีหากไม\ไดHจำกัดอยู\ท่ีขีดจำกัดท่ีแน\นอนสามารถไป

ไดHในระดับสูงมากโดยเฉพาะอย\างย่ิงในกรณีท่ีมีเครือข\ายประสาทลึกมากท่ีมีพารามิเตอร8นับลHาน ส่ิงน้ี

จะนำไปสู\ปZญหาการคำนวณตัวอย\างเช\น มีฟZงก8ช่ันการเป�ดใชHงานบางอย\าง (เช\น SoftMax) ท่ีออกค\า

เฉพาะสำหรับค\าท่ีแตกต\างกันของอินพุต (0 หรือ 1) 

 คุณสมบัติท่ีสำคัญท่ีสุดในฟZงก8ช่ันการเป�ดใชHงาน คือความสามารถในการเพ่ิมความไม\เป̀นเชิง

เสHนลงในเครือข\ายประสาท 

 

 2.10 การขจัดความเป̂นเชิงเส%น (ReLU)  

 คือ ฟZงก8ชันเสHนตรงท่ีถูกปรับแกH Rectified ไม\ไดHเป̀นรูปตัว S เหมือน 2 ฟZงก8ชันก\อนหนHา ReLU 

เป̀นฟZงก8ชันท่ีเรียบง\ายกว\าทุก Activation Function ท่ีผ\านมาแต\ทรงพลังเน่ืองจาก ถHา Input เป̀นบวก 

Slope จะเท\ากับ 1 ตลอดกาล ทำใหH Gradient ไม\หาย (ไม\เกิด Vanishing Gradient) ส\งผลใหHเรา 

เทรนโมเดลไดHเร็วข้ึนมาก 

𝑓(𝑥) = 1	0, 𝑖𝑓		𝑥 < 0
1, 𝑖𝑓		𝑥 ≥ 0 

(2) 
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ไม่ว่ากรณีใดๆ ทั้งสิ้น อีกทั้งห้ามมิให้ดัดแปลงเนื้อหา และต้องอ้างอิงถึงเจ้าของเอกสารทุกครั้งที่มีการนำไปใช้ 



 

 
 
 
 

22 
 
 

 
 

 

สมมติว\าเราแสดงภาพสิบภาพของวงกลมอย\างต\อเน่ืองเพ่ือซีเอ็นเอ็นในระหว\างการฝ�กอบรม CNN จะ

ไม\เรียนรูHว\ามีเสHนตรงอยู\ดHวยเหตุน้ีมันจะค\อนขHางสับสนถHาเราแสดงภาพของส่ีเหล่ียมจัตุรัสในภายหลัง 

เราสามารถป®องกันกรณีเหล\าน้ีไดHโดยการเพ่ิมเลเยอร8การออกกลางคันลงในสถาปZตยกรรมของ

เครือข\ายเพ่ือป®องกันไม\ใหHมีการ overfitting มากเกินไป 

 
รูปท่ี 2.8 แสดง ReLU Activation Function 

 

  2.11 SoftMax  

  เป̀นรูปแบบท่ัวไปของ sigmoid มากข้ึน มันถูกใชHในปZญหาการจำแนกประเภทหลายช้ันคลHาย

 กับ Sigmoid มันจะสรHางค\าในช\วง 0–1 ดังน้ันจึงใชHเป̀นเลเยอร8สุดทHายในรูปแบบการจำแนกประเภท 

 

  2.12 การทำพูลล่ิง (POOL)  

  เป̀นช้ันของ CNN ท่ีทำหนHาท่ีปรับลดขนาดของรูปภาพโดยคงคุณลักษณะของภาพไวHเพ่ือ

 ประโยชน8ในการสกัดคุณลักษณะของรูปภาพใหHครอบคลุมคุณลักษณะเด\นท่ีอยู\ในรูปภาพใหHมากข้ึน 

 
รูปท่ี 2.9 แสดงการทำของพูลล่ิง (Pooling layer) 
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2.13 Dropout  

 เป̀นช้ันท่ีทำหนHาท่ีช\วยลดปZญหาเกิด Overfit โดยการจดจำขHอมูล แบบการสุ\มเอา Node ออก

ในระหว\างการเทรนเพ่ือใหHโมเดลน้ันง\ายข้ึนและเพ่ือลดความซับซHอนของขHอมูลลง  

 
รูปท่ี 2.10 แสดงการไม\มี Dropout และมี Dropout 

(ท่ีมา: https://wenkangwei.github.io/2020/11/13/DL-DropOut/) 

 

  2.14 Global Average Pooling 

  เป̀นการลดจานวนพารามิเตอร8ท้ังหมดลงในแบบจำลอง มีลักษณะคลHายคลึงกับ maxing 

pooling layer เพ่ือใชHลดมิติขHอมูลเชิงพ้ืนท่ีของเมตริกซ8 3 มิติ อย\างไรก็ตาม maxing pooling layer มีการลด

ขนาดมากข้ึนโดยท่ีเมตริกซ8ท่ีมีขนาด h x w x d จะลดขนาดลงเป̀นขนาด 1 x 1 x d เท\าน้ัน maxing pooling 

layer จะลดขนาดแผนท่ีแต\ละตัวลงเหลือเพียงจานวนเดียวโดยใชHค\าเฉล่ียของค\าท้ังหมดของ h w ดังภาพท่ี  

 

 
รูปท่ี 2.11 Global average pooling layer for object localization 

(ท่ีมา: https://alexisbcook.github.io/2017/global-average-pooling-layers-for-object-localization/) 
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2.15 การเช่ือมตeอกันของแตeละเลเยอร.โดยสมบูรณ. (Full Connection (FC))  

เป`นชั้นที่ทำหนHาที่เชื่อมโยงชั้น CONV และชั้น POOL เพื่อใหHเกิดประสิทธิภาพการจำแนกรูปภาพจาก

เทคนิค (CNN: Deep-learning) สามารถใชHชั ้น CONV และ POOL ที่มีหนHาที่สกัดคุณลักษณะของ

รูปภาพไดHมากกว\า 1 ชั ้น Up sampling layer เป`นชั ้นการดำเนินการถอดรหัสโดยใชHว ิธ ีการ 

Deconvolution เพื่อขยายค\าขHอมูลผลลัพธ8จากการดำเนินการ convolution ใหHมีขนาดเท\ากับขนาด

ภาพนำเขHาเริ่มแรกและใชHชั้น soft max activation function ในชั้นสุดทHายของโครงข\ายเพื่อทำนาย

ความน\าจะเป`นของแต\ละพิกเซลตามจำนวนคลาสหรือ channel ที่ตHองการ Batch normalization 

layer เป̀นชั้นที่มีการดำเนินการทางคณิตศาสตร8เพื่อทำการปรับขHอมูลใหHเป`นมาตรฐานโดยการปรับจะ

ทำการรักษาค\าเฉลี่ย ขHอมูลขาออกใหHเขHาใกลH 0 และค\าเบี่ยงเบนมาตรฐานขHอมูลขาออกใหHเขHาใกลH 1 

โดยในระหว\างการสอนชั้น batch normalization จะปรับขHอมูลขาออกใหHเป`นมาตรฐาน โดยใชH

ค\าเฉลี่ยและส\วนเบี่ยงเบนมาตรฐานของชุดขHอมูลนำเขHาปZจจุบัน Merging layers เป`นชั้นที่ดำเนินการ

ผสานผลลัพธ8ระหว\างชั้นดำเนินการสองชั้นหรือมากกว\าเขHาดHวยกัน โดยรับขHอมูลนำเขHาในรูปแบบ

รายการของ tensor ที่มีรูปร\างทั้งหมดเหมือนกัน แลHวส\งคืนผลลัพธ8เป`น ค\า tensor ตัวเดียว ที่เป̀น

การผสานกันของขHอมูลที่ถูกนำเขHามาผสานกันทั้งหมด โดยใชHวิธีการดำเนินการของชั้นต\าง ๆ เช\น 

Concatenate layer เป`นชั้นการเชื่อมขHอมูลนำเขHาในรูปแบบรายการของ tensor, Add layer เป̀น

ชั้น การรวมขHอมูลนำเขHาในรูปแบบรายการของ tensor, Multiply layer เป`นชั้นการคูณ (element-

wise) ขHอมูลนำเขHาในรูปแบบรายการของ tensor เป̀นตHน 

 
 รูปท่ี 2.12 การทำคอนโวลูชัน (Convolutional Neural Network: CNN) 
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  2.16 การเรียนรู%เชิงลึก (Deep learning)  

  การเรียนรูHเชิงลึกเป`นส\วนหนึ่งของวิธีการการเรียนรูHเครื่องบนพื้นฐานของโครงข\ายประสาท

 เทียม ซึ่งเป`นแขนงหนึ่งของศาสตร8ดHานปZญญาประดิษฐ8 (AI) ใน ML ถูกสรHางขึ้นโดยใชHหลักการแนวคิด

 ที่เลียนแบบเซลล8ประสาทสมองของมนุษย8ซึ่งทำงานเรียนรูHเป`นรูปแบบอัตโนมัติเชื่อมต\อสลับกันไป-มา

 ของเซลล8เป̀นนับ 1000 ลHานเซลล8 ส\งผลใหHมนุษย8มีการเรียนรูHลำดับการคิดพฤติกรรมการแสดงออกที่มี

 ความซับซHอนดHวยหลักการแนวคิดน้ีเองจึงไดHถูกพัฒนาออกแบบและประยุกต8ใชHเขHากับการประมวลผล

 ของคอมพิวเตอร8 เพื่อใหHคอมพิวเตอร8นั่นสามารถประมวลผลจากชุดขHอมูลที่ป®อนเขHาไปในฐานขHอมูลไดH

 เป`นในรูปแบบของตัวเลขโดยใชHหลักการทางตรรกะคณิตศาสตร8 เช\น ขHอมูลภาพ เสียง วิดีโอ ขHอความ 

 เป`นตHน โดยขHอมูลเหล\านี้จะถูกคHนหาจากคุณลักษณะเฉพาะของขHอมูลโดยอัตโนมัติ เมื่อเริ่มการทำงาน

 ของตัวประมวลผลโดยไม\จำตHองอาศัยการกำหนดเงื ่อนไขจากผูHใชHหลังจากนั้นการทำงานของตัว

 ประมวลผลจะนำไปสู \การทำนายผลและสรHางผลลัพธ8จากการทำนายจะถูกนำไปหาค\าความ

 คลาดเคลื่อนกับค\าความน\าจะเป̀น ซึ่งค\าความคลาดเคลื่อนที่ไดHถูกนำมาใชHปรับปรุงตัวประมวลผล การ

 ประมวลผลที่มีชั้นของการคHนหาคุณลักษณะหลายชั้นนี้ถูกจัดใหHเป`นรูปแบบของการเรียนรูHเชิงลึก

 น่ันเองโดย Deep Learning จะมีช้ันท่ีเรียกว\า hidden layer หลาย ๆ ช้ันท่ีเป̀นตัวแยกคุณลักษณะ  

 ดังรูป 

 
รูปท่ี 2.13 การเรียนรูHเชิงลึก (Deep Learning architecture) 

 (ท่ีมา: https://www.researchgate.net/figure/The-structure-of-a-Deep-Neural-Network-

with-three-hidden-layers_fig2_352996743) 
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 ซึ ่งในโครงข\ายประสาทเทียมอาศัยหลักการเดียวกันกับเซลล8ประสาทของมนุษย8ที ่มีการ

เชื่อมโยงต\อกันเป`นธรรมชาติและอัตโนมัติจากประสบการณ8และการเรียนรูHที่ซับซ\อนกระทั่งสามารถ

จำแนกความแตกต\างไดHโดยที่คอมพิวเตอร8จะประมวลผลโดยใชHผลทางคณิตศาสตร8ประมวลผลแบบ

ขนานและประมวลผลไดHหลายครั้งละจำนวนมากทำใหHเครื่องสามารถแสดงผลลัพธ8ในการตัดสินใจและ

คาดการณ8ไดHดีย่ิงข้ึนซ่ึงเปรียบเสมือนการสรHางสัญญาณของการมองเห็น 

 

  2.17 อัลกอริทึมปรับปรุงประสิทธิภาพ  

  อัลกอริทึมปรับปรุงประสิทธิภาพ(Optimization algorithms) เป̀นส\วนสำคัญสำหรับ 

 การเรียนรูHของโครงข\ายประสาทเทียมทำหนHาท่ีสำหรับการปรับปรุงค\าใหHโมเดลมีการเรียนรูHท่ี 

 เหมาะสม ลดความคลาดเคล่ือนหรือการหาตำแหน\งท่ีทำใหHมีขHอผิดพลาดนHอยท่ีสุด รวมถึงข้ันตอน 

 การปรับค\าพารามิเตอร8ของโครงข\าย ตัวอย\างของอัลกอริทึมปรับปรุงประสิทธิภาพพ้ืนฐาน คือ 

 gradient descents นอกจากน้ียังมีอีกหลายอัลกอริทึมท่ีทำงานคลHายกัน เช\น Adagrad 

 optimizer, Momentum optimizer, Adam optimizer, Ftrl optimizer RMSProp 

 optimizer เป̀นตHน 

  2.18 ทฤษฎีการ Transfer Learning  

  เน่ืองจาก Deep learning จะมีปZญหาเร่ืองใชHระยะเวลาในการฝ�กสอนโมเดลต้ังแต\ตHนจนจบ

 ค\อนขHางนานและมีความซับซHอนมีตัวแปร (weight) จำนวนมากซ่ึงในการเร่ิมตHนฝ�กโมเดล DL

 ซับซHอนขนาดน้ีต้ังแต\ตHน (Weight initialization ดHวยค\า random) น้ันตHองใชHท้ังขHอมูล dataset 

 ขนาดใหญ\และใชHพลังการประมวลผลมหาศาลอีกท้ังตHองใชHเวลานานหลายวัน จนอาจถึงนานหลาย

 สัปดาห8กว\าจะไดHโมเดลท่ีมีประสิทธิภาพ ดังน้ันการใชH Transfer learning จึงเทคนิคท่ีช\วยลดเวลา

 การฝ�กโมเดล Deep learning ดHวยการนำบางส\วนของโมเดลท่ีฝ�กสอนเรียบรHอยแลHวกับ งานท่ีใกลHเคียง

 กันมาใชHเป̀นส\วนหน่ึงของโมเดลใหม\  

  ImageNet dataset กว\า 15,000,000 ภาพความละเอียดสูงซ่ีงมีจำนวน 22,000 classes ส\วน 

 ILSVRC (The ImageNet large scale visual recognition challenge) การแข\งขันท่ีจัดโดย บริษัท 

 google โดยใชHขHอมูล subset ของ ImageNet โดยจะมีประเภทของภาพ 1,000 classes ซ่ึงในแต\ละ

 classes จะมีรูปภาพอยู\ประมาณ 1,000 ภาพ ทำใหHมี dataset ของ ILSVRC รวมประมาณ 1,000,000 
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 ภาพเพ่ือในใชHการฝ�กโมเดล โดยโมเดลท่ีนำมาใชHในงานวิจัยน้ีคือ InceptionV3, ResNet50, VGG16, 

 VGG19, Mobilenet V2 และ InceptionResNet V2 

  2.19 สถาปัตยกรรมแบบจําลองที4นํามาใช้เพื4อทาํนายในงานวจัิย	 

	  2.19.1 โมเดล Inception V3 

	 	 Inception V3 เป̀นรูปแบบการเรียนรูHอย\างลึกซ้ึงบนพ้ืนฐานของเครือข\ายประสาท (CNN) ซ่ึง

 ใชHสำหรับการจำแนกภาพ Inception V3 เป̀นรุ\นท่ีเหนือกว\าของ Model Basic Inception V1 ซ่ึง

 ไดHรับการแนะนำใหHรูHจักกับ Google Net ในป« 2014 ตามช่ือแนะนำว\ามันไดHรับการพัฒนาโดยทีมงาน

 ท่ี Google โมเดล Inception V3 ประกอบดHวย 42 ช้ันซ่ึงสูงกว\ารุ\น V1 และ V2 Inception ก\อนหนHา

 น้ีเล็กนHอย แต\ประสิทธิภาพของรุ\นน้ีดีข้ึนมาก โดยการลดโครงสรHางภายในออกเป̀น 5 Step คือ 

 Inception Module A จำนวน 5 Module (1), Grid Size of Reduction Step1 จำนวน 1 

 Module(2), Inception Module B จำนวน 4 Module(3), Grid Size of Reduction Step2 

 จำนวน 1 Module(4), Inception Module C จำนวน 2 Module(5) และ Head (8x8x2048) 

 สามารถแยก output ไดH 1,000 classes ดังรูปท่ี 2.13 

 

 รูปท่ี 2.14 แสดงโครงสรHางโมเดล Inception V3 Architecture 

  พัฒนาใหH Inception-v3 มี parameter ลดลงจากเดิม แต\ยังคงมีประสิทธิภาพสูงโดยการ 

 ปรับปรุง convolutions เดิมท่ี 5x5 ลงเหลือ 3x3 pixels และ maxpooling เดิมท่ี 3x3 ลงเหลือ 2x2 

เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 

ไม่ว่ากรณีใดๆ ทั้งสิ้น อีกทั้งห้ามมิให้ดัดแปลงเนื้อหา และต้องอ้างอิงถึงเจ้าของเอกสารทุกครั้งที่มีการนำไปใช้ 
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 pixels ซ่ึงวัตถุประสงค8ของการออกแบบ 1x1 convolution ตHองการใหH shape outputs ขา 

 ออกเป̀น tensor เช\นกำหนด (N, F, H, W) ซ่ึง N คือ batch size, F คือ จำนวนของ convolution 

 filters ส\วน H,W คือ spatial ของมิติ ดังรูปท่ี 2.14 

 

  รูปท่ี 2.15 แสดงโครงสรHางโมเดล Inception V3 ประกอบดHวยช้ัน Conv และ Maxpooling 

  โดยภายในของ inception module กรณี input ขHอมูลเขHามามี 3 สีคือ RGB ในทีน้ีเรา 

 สามารถเปรียบเทียบไดHกับการทำ feature map ดังรูปดHานซHาย ซ่ึงสมมุติว\าเราตHองการผลลัพธ8 

 feature map เพียง 1 ค\าน้ันถูกทำไดHโดยใชH conv ขนาด 1x1 pixels ท่ีมีการขยับท่ี 1 stride ดังรูป

 ท่ี 2.15 โดยค\า weight ท่ีคูณในแต\ละช้ันของ RGB น้ันจะมีค\าท่ีไม\เท\ากันส\งผลใหHค\าท่ีไดHใน แต\ละ

 พิกเซล หลังการทำ feature map น้ีจะมีท่ีเป̀นลักษณะเฉพาะ  

 

รูปท่ี 2.16 การทำ Feature map ของตัวอย\าง RGB โดยใชH 1x1 ช้ัน Conv  

   

เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 

ไม่ว่ากรณีใดๆ ทั้งสิ้น อีกทั้งห้ามมิให้ดัดแปลงเนื้อหา และต้องอ้างอิงถึงเจ้าของเอกสารทุกครั้งที่มีการนำไปใช้ 
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  2.19.2 โมเดล ResNet50  

     ResNet ย\อมาจากเครือข\ายที่เหลือและเป`นประเภทเฉพาะของเครือข\ายประสาท (CNN) ท่ี

แนะนำในบทความป« 2015“การเรียนรูHที่เหลืออยู\ลึกสำหรับการจดจำภาพ” โดยเขา Kaiming, Zhang 

Xiangyu, Ren Shaoqing และ Sun Jian CNNs มักใช HในการใชHงานแอพพลิเคชั ่นการมองเห็น

คอมพิวเตอร8  

     ResNet50 เป̀นโครงข\ายประสาทเทียมแบบสังวัตนาการ (CNN) ท่ีมีความลึก 50 ช้ัน Residual 

Neural Network (ResNet) เป`นโครงข\ายประสาทเทียมที่วางบล็อกที่เหลือทับกันเพื่อสรHางเครือข\าย 

โดยการทำ residual mapping เพ่ือแกHปZญหาช้ันท่ีมากข้ึนมาก ๆ จนทำใหHเกิด vanishing/exploding 

gradients  

     เน่ืองจากเฟรมเวิร8กท่ี ResNet50 ไดHแกHไขในจุดน้ีมาน้ันจึงทำใหHสามารถฝ�กโครงข\าย CNN 

แบบที่มีชั้นลึกมาก ๆ ไดHโดยสามารถมีเลเยอร8ไดHหลายรHอยหรือหลายพันเลเยอร8และตัวโมเดลก็ยังคงมี

ประสิทธิภาพท่ีดีโครงสรHาง ResNet50 ประกอบไปดHวยช้ัน conv1 กับ kernel ขนาด  7 x 7 64 

kernel ที่แตกต\างกันนั้นจะเลื่อนโดยใชHค\า stride เท\ากับ 2 ในชั้นนี้จะมีทั้งหมด 1 layer และจะมีการ

รวมค\ามากท่ีสุด (max pooling) โดยเล่ือนโดยใชHค\า stride เท\ากับ 2 ในช้ัน conv2.x  จ ะ มี  kernel 

ขนาด 1 x 1 64 kernel ตามมาดHวย kernel ขนาด 3 x 3 64 kernel และ kernel สุดทHายขนาด          

1 x 1 256 kernel ซึ ่งทั ้ง 3 เลเยอร8นี ้จะมีการทำซ้ำทั้งหมด 3 ครั้ง จึงไดHทั ้งหมด 9 เลเยอร8 ในช้ัน 

conv3.x จะมี kernel ขนาด 1 x 1 128 kernel ตามมาดHวย kernel ขนาด 3 x 3 128 kernel และ 

kernel สุดทHายขนาด 1 x 1 512 kernel ซึ่งทั้ง 3 เลเยอร8นี้จะมีการทำซ้ำทั้งหมด 4 ครั้ง จึงไดHทั้งหมด 

12 เลเยอร8 ในชั้น conv4.x จะมี kernel ขนาด 1 x 1 256 kernel ตามมาดHวย kernel ขนาด 3 x 3 

256 kernel และ kernel สุดทHายขนาด 1 x 1 1024 kernel ซึ่งทั้ง 3 เลเยอร8นี้จะมีการทำซ้ำทั้งหมด 

6 คร้ัง จึงไดHท้ังหมด 18 เลเยอร8 ในช้ัน conv5.x จะมี kernel ขนาด 1 x  1 512 kernel ตามมาด Hวย 

kernel ขนาด 3 x 3 512 kernel และ kernel สุดทHายขนาด 1 x 1 2048 kernel ซึ่งทั้ง 3 เลเยอร8น้ี

จะมีการทำซ้ำทั้งหมด 3 ครั้ง จึงไดHทั้งหมด 9 เลเยอร8 หลังจากนั้นที่เลเยอร8 1 ชั้นสุดทHายจะใชHการ 

average pooling เพื่อลดขนาดมิติลงและเขHาสู\ช้ัน fully connected layer ที่ประกอบไปดHวย 1000 

nodes ผ\าน activation function คือ softmax function เพื่อใหHไดHผลลัพธ8ว\าเป`นคลาสใดโดยสรุป

แลHวเม่ือรวมช้ันท้ังหมดจะไดH 50 ช้ันของ Deep learning 

เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 

ไม่ว่ากรณีใดๆ ทั้งสิ้น อีกทั้งห้ามมิให้ดัดแปลงเนื้อหา และต้องอ้างอิงถึงเจ้าของเอกสารทุกครั้งที่มีการนำไปใช้ 
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รูปท่ี 2.17 แสดงโครงสรHางโมเดล ResNet50 Architecture 

  2.19.3 โมเดล VGG16  

 เครือข\ายประสาทเทียมเป̀นท่ีรูHจักกันในช่ือ Conv Net ซ่ึงเป̀นเครือข\ายประสาทเทียมชนิดหน่ึง 

เครือข\ายประสาทแบบ CNN มีเลเยอร8อินพุตเลเยอร8เอาต8พุตและเลเยอร8ท่ีซ\อนอยู\ต\าง ๆ  VGG16 เป̀น

ประเภทของ CNN (เครือข\ายประสาท Conv) ท่ีถือว\าเป̀นหน่ึงในรุ\นคอมพิวเตอร8ท่ีดีท่ีสุดในปZจจุบัน 

ผูHสรHางโมเดลน้ีประเมินเครือข\ายและเพ่ิมความลึกโดยใชHสถาปZตยกรรมท่ีมีตัวกรองการควบคุมท่ีเล็ก

มาก (3 × 3) ซ่ึงแสดงใหHเห็นถึงการปรับปรุงท่ีสำคัญในการกำหนดค\าก\อนหนHา พวกเขาผลักความลึก

ใหHกับช้ันน้ำหนัก 16–19 ช้ันทำใหHประมาณพารามิเตอร8ท่ีสามารถฝ�กอบรมไดH 138 พารามิเตอร8 VGG16 

เป̀นสถาปZตยกรรมโครงข\ายประสาทเทียมแบบสังวัตนาการ(CNN) ท่ีเรียบง\ายและใชHกันอย\างแพร\หลาย

 

เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 

ไม่ว่ากรณีใดๆ ทั้งสิ้น อีกทั้งห้ามมิให้ดัดแปลงเนื้อหา และต้องอ้างอิงถึงเจ้าของเอกสารทุกครั้งที่มีการนำไปใช้ 
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ซ่ึงใชHสำหรับ ImageNet ซ่ึงเป̀นโครงการฐานขHอมูลภาพขนาดใหญ\ท่ีใชHในการวิจัยซอฟต8แวร8การรูHจำ

ภาพ สถาปZตยกรรม VGG16 ไดHรับการพัฒนาโดย Karen Simonyan และ Andrew Zisserman จาก 

University of Oxford ในป« 2014 ผ\านบทความเร่ือง "Very Deep Convolutional Networks for 

Large-Scale Image Recognition" 'VGG' เป̀นตัวย\อของ Visual Geometry Group ซ่ึงเป̀นกลุ\ม

นักวิจัยจาก University of Oxford ท่ีพัฒนาสถาปZตยกรรมน้ี และ '16' บ\งบอกว\าสถาปZตยกรรมน้ีมี

ความลึก 16 ช้ัน โดยโมเดล VGG16 ไดHรับความแม\นยำในการทดสอบ 5 อันดับสูงสุด 92.7% ใน 

ImageNet ซ่ึงเป̀นชุดขHอมูลมากกว\า 14 ลHานภาพท่ีอยู\ใน 1,000 คลาส เป̀นหน่ึงในโมเดลท่ีมีช่ือเสียงท่ี

ส\งไปยัง ImageNet Large Scale Visual Recognition Challenge (ILSVRC)  

 โครงสรHาง VGG16 ประกอบไปดHวย 13 conv layer และ 3 Fully connected layer ซ่ึง 

Conv layer จะทำหนHาท่ีดึงคุณลักษณะภาพออกมา (Extract feature) โดยช้ัน conv 1-2 จะมี 64 ตัว

กรอง ช้ัน conv 3-4 จะมี 128 ตัวกรอง ช้ัน conv 5-7 จะมี 256 ตัวกรอง และช้ัน conv 8-13 มี 512 

ตัวกรองขนาดตัวกรองท่ีใชHในแต\ละช้ันคือ 3x3 ช้ัน conv 2, conv 4, conv 7, conv 10 และ conv13 

จะมีการรวมค\ามากท่ีสุด (Max Pooling Layer) มีขนาด 2x2 และ จะมีการทำ Batch Normalize 

เพ่ือท่ีจะช\วยเพ่ิมความเร็วในการเรียนรูHของโมเดลใหHมากย่ิงข้ึนมีการใชH Activation function ท่ีใชHใน

แต\ละช้ันคือ Relu function ยกเวHนในช้ัน FC 3 ท่ีจะใชH Activation function เป̀น Softmax function 

เพ่ือท่ีจะใหHในช้ันสุดทHายของ fully connected layer น้ีเป̀นช้ัน ท่ีไวHทำนายภาพเอกซเรย8ปอดว\าเป̀น

ปกติหรือเป̀นวัณโรคปอดหรือไม\  

 

รูปท่ี 2.18 แสดงโมเดล VGG16 Architecture 

เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 

ไม่ว่ากรณีใดๆ ทั้งสิ้น อีกทั้งห้ามมิให้ดัดแปลงเนื้อหา และต้องอ้างอิงถึงเจ้าของเอกสารทุกครั้งที่มีการนำไปใช้ 



 

 
 
 
 

32 
 
 

 
 

  2.19.4 โมเดล VGG19  

  VGG19 เป̀นรุ\นท่ีแตกต\างจากรุ\น VGG ซ่ึงโดยย\อประกอบดHวย 19 เลเยอร8 (มีช้ัน conv  16 

 ช้ัน, 3 ช้ัน Fully, 5 ช้ัน Maxpool และ 1 ช้ัน SoftMax) กำหนดภาพ RGB ขนาดคงท่ี (224 * 224) 

 เป̀นอินพุตสำหรับเครือข\ายน้ี ซ่ึงหมายความว\าเมทริกซ8มีรูปร\าง (224,224,3) ใชH kernels ขนาด (3 x 3) 

 ท่ีมี stride 1 พิกเซล ทำใหHสามารถครอบคลุมท้ังหมดของภาพไดH ใชH spatial padding เพ่ือรักษาความ

 ละเอียดเชิงพ้ืนท่ีของภาพ ใชH max pooling ขนาด 2 * 2 พิกเซล stride 2 ตามมาดHวยใชHฟZงก8ชัน 

  (ReLu) เพ่ือทำใหHโมเดลจัดประเภทไดHดีข้ึนและปรับปรุงเวลาในการคำนวณเน่ืองจากโมเดลก\อนหนHา

 น้ีใชHฟZงก8ชัน tanh หรือ sigmoid ซ่ึงพิสูจน8ไดHว\าดีกว\าเหล\าน้ันมากสุดทHายคือ ใชHเลเยอร8ท่ีเช่ือมต\อ

 fully connected ท้ังหมด 3 ช้ัน โดยสองช้ันแรกมีขนาด 4096 ช\อง ช้ันท่ีสามท่ีมี 1,000 ช\อง

 สำหรับการจำแนก ILSVRC และช้ันสุดทHายคือ ฟZงก8ชัน Softmax 

 

 

 

 

     

 

   

 

 

 

  

รูปท่ี 2.19  แสดงโมเดล VGG19 Architecture 

VGG 19 Model Architecture 
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 ตารางท่ี 2.3 แสดงสถาปZตยกรรมโมเดล VGG16, VGG19

 

  2.19.5 โมเดล MobileNet V2  

   MobileNet คือโมเดลท่ีมีขนาดเล็ก การทำงานดHวยศักยภาพ (latency) ต่ำ ใชHพลังงานใน

 การประมวลพารามิเตอร8นHอย เป̀นไปตามขHอจำกัดของทรัพยากรของ Mobilenet กรณีการใชHงาน

 ท่ีหลากหลาย เช\น การจำแนกของขHอมูล (Classification) การแยกขHอมูล (Detection) การเขHาถึง

 ขHอมูล (Embedding) การแบ\งส\วนของขHอมูล (Segmentation) 
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รูปท่ี 2.20  แสดงโมเดล MobileNet v2 Architecture 

§ MobileNetV2 มีบล็อกสองประเภทบล็อกหน่ึง คือบล็อกท่ีเหลือซ่ึงมี stride 1 อีกบล็อก

หน่ึงคือบล็อกท่ีมี stride 2 สำหรับการลดขนาด  

§ มี 3 ช้ันสำหรับบล็อกท้ังสองประเภท  

§ ช้ันแรกคือ 1×1 convolution และ ReLU6  

§ ช้ันท่ีสอง คือ depth wise convolution 

§ ช้ันท่ีสาม คือ Conv 1 × 1 แต\ไม\มีความไม\เชิงเสHน มีการอHางว\าหากใชH ReLU อีกคร้ัง 

เครือข\ายระดับลึกจะมีพลังของตัวแยกประเภทเชิงเสHนในส\วนท่ีไม\เป̀นศูนย8ของโดเมน

เอาต8พุตเท\าน้ัน 

  2.19.6 โมเดล InceptionResNet V2  

  เป̀นเครือข\ายประสาทเทียมแบบ conv ท่ีไดHรับการฝ�กฝนมากกว\าหน่ึงลHานภาพจากฐานขHอมูล 

 ImageNet เครือข\ายมีความลึก 164 เลเยอร8และสามารถจำแนกภาพเป̀น 1,000 หมวดหมู\วัตถุเช\น

 แป®นพิมพ8 เมาส8ดินสอและสัตว8ต\าง ๆ มากมาย ดHวยเหตุน้ีเครือข\ายจึงไดHเรียนรูHการแสดง คุณลักษณะท่ี

 หลากหลายสำหรับภาพท่ีหลากหลายเช\นกัน เครือข\ายมีขนาดอินพุตภาพ 299-299 และ

 เอาต8พุต คือค\าความน\าจะเป̀นของแต\ละคลาสโดยประมาณโมเดลถูกกำหนดข้ึนจากการรวมกันของ

 โครงสรHาง Inception และ Residual connection  ในบล็อก Inception-Resnet ตัวกรอง Conv 

 หลายขนาดจะรวมกับการเช่ือมต\อท่ีเหลือการใชHการ เช่ือมต\อท่ีเหลือไม\เพียงแต\หลีกเล่ียงปZญหาการ
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 เส่ือมสภาพท่ีเกิดจากโครงสรHางท่ีอยู\ลึกเท\าน้ันแต\ยัง ช\วยลดเวลาการฝ�กอบรมอีกดHวยรูปแสดง

 สถาปZตยกรรมเครือข\ายพ้ืนฐานของ InceptionResnetv2 [28] 

 
 

รูปท่ี 2.21 แสดงโมเดล InceptionResNet V2 Architecture 

    

 2.20 ทฤษฎกีารปรับแต่ง 
  ในทีน้ีจะขอกล\าวถึงการใชHตัวอย\างการ Transfer learning โดยใชH model Inception-v3 ซ่ึง

 สามารถโหลดไดHจาก https://keras.io/api/applications/inceptionv3/ ซ่ึงนำมาเป̀น base 
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 model inception v3 เขHามาใชHงานดังน้ี กรณีเปล่ียน head model ใหHเปล่ียน include top จาก 

 true จากน้ันจึงทำการเพ่ิม layers ท่ีเราตHองการและทำการฝ�กแบบ fix weight และ bias ในส\วนของ 

 base model และทำการ ตรวจสอบค\าความแม\นยำของโมเดลท่ีเพ่ีม head layers เขHาไปโดยเทรน

 ท้ังหมดของ network เป̀นดังรูปท่ี 2.18  
 

 

 รูปท่ี 2.22 แสดงโครงสรHาง networks ของโมเดล Inception V3 ท่ีมีการ custom head 

 ตารางท่ี 2.4 แสดงรายละเอียดแต\ละของโมเดล 

 

 2.21 นิยามการทดสอบประสิทธิภาพและการประเมิณผลในงานวิจัย 

  2.21.1 การทดสอบการทำงานของโมเดล 

 ในการทดลองเราใชHตัวช้ีวัดท่ีมีประสิทธิภาพการฝ�กสอนโมเดล จากการวัดค\าความถูกตHอง 

(Accuracy) และความแม\นยำ (Precision) ซ่ึงเป̀นค\าความน\าจะเป̀นโดยคิดเป̀นค\ารHอยละ (%) ท่ีไดH

Model Size Top-1 Accuracy Top-5 Accuracy Parameters Depth 

VGG16 528 MB 0.715 0.901 138,357,544 23 

VGG19 549 MB 0.727 0.910 143,667,240 26 

ResNet50 99 MB 0.759 0.929 25,636,712 168 

InceptionV3 92 MB 0.788 0.944 23,851,784 159 

IncepResNetV2 215 MB 0.804 0.953 55,873,736 572 

MobileNet 17 MB 0.665 0.871 4,253,864 88 

Custom head 
 

Base model (Fix weight, bias) 
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จากการทดสอบ เพ่ือหาค\าพยากรณ8ความถูกตHองของขHอมูลโดย Confusion matrix 3x3 มีสูตรการ

คำนวณดังตาราง  

ตารางท่ี 2.5  นิยาม Confusion matrix 3x3 ใชHพิจารณาในงานวิจัยและแสดงตัวอย\างการหาค\า 

Confusion Matrix แบบละเอียด 

 

 

 

คำอธิบาย  

TP        Ture Positive TN   Ture Negative 

FP        False Positive FN        False Negative  

 

Ture Positive (A) = AA 

Ture Positive (B) = BB 

Ture Negative (A) = BB+BC+CB+CC 

Ture Negative (B) = AA+AC+CA+CC 
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Ture Positive (C) = CC Ture Negative (C) = AA+AB+BA+BB  

False Positive (A) = BA+CA 

False Positive (B) = AB+CB 

False Positive (C) = AC+BC 

False Negative (A) = AB+AC 

False Negative (B) = BA+BC 

False Negative (C) = CA+CB 

Accuracy (Acc) = AA+BB+CC/N 

Precision(A) = TP/(TP+FP) = AA/(AA+(BA+CA)) 

Precision(B) = TP/(TP+FP) = BB/(BB+(AB+CB)) 

Precision(C) = TP/(TP+FP) = CC/(CC+(AC+BC)) 

Recall/Sensitivity = TPR(A) = TP/(TP+FN) = AA/(AA+(AB+AC))  

Recall/Sensitivity = TPR(B) = TP/(TP+FN) = BB/(BB+(BA+BC))  

Recall/Sensitivity = TPR(C) = TP/(TP+FN) = CC/(CC+(CA+CB))  

Specificity = TNR(A) TN/(TN+FP) = (BB+BC+CB+CC)/((BB+BC+CB+CC) +(BA+CA)) 

Specificity = TNR(B) TN/(TN+FP) = (AA+AC+CA+CC)/((AA+AC+CA+CC) +(AB+CB)) 

Specificity = TNR(C) TN/(TN+FP) = (AA+AB+BA+BB)/((AA+AB+BA+BB) +(AC+BC)) 

 

2.21.2 ตัวช้ีวัดการประเมินผล 

      การประเมินผลเพ่ือประเมินประสิทธิภาพของโมเดลท่ีแตกต\างกันกับปZญหาท่ีมีของงานวิจัยโดย 

 Confusion Matrix ถือว\าเป`นเครื ่องมือสำคัญในการชี ้วัดการประเมินผลลัพธ8ของการทำนายหรือ 

 (Prediction) โมเดลที ่สรHางขึ ้นใน ML โดยใชHการวัดค\าสิ ่งที ่โมเดลทำนายกับสิ ่งที ่เก ิดขึ ้นจริงมี

 สัดส\วนเป`นอย\างไร แต\ในการวิจัยน้ี ค\าความถูกตHอง(Accuracy), ค\าความแม\นยำ(Precision), ค\าการ

 เรียกคืน(Recall/Sensitivity), ค\าตัวชี้วัดF1 (F-1 score) และความจำเพาะ(Specificity) ถูกนำมาใชHใน

 การประเมินผลการปฏิบัติของแบบจำลองแบบ Classification  

  เพ่ือใหHการวัดประสิทธิภาพท่ีดีและเช่ือถือไดHขHอมูลท่ีจะใชHในการฝ�กอบรมโมเดลจะตHองมีความ

 สมดุลความแม\นยำถูกคำนวณโดยการรวมคลาส Positive (TP) และ TRUE เชิงลบ (TN) ที่แทHจริงหาร

 ดHวยการรวมของคลาสบวกจริงค\าลบจริงค\าบวกเท็จ (FP) และคลาสเท็จลบ (FN) ดังแสดงในสูตร

 ดHานล\างคือ 

  2.21.2.1 คeาความถูกต%อง (Accuracy) 
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  ค\าความถูกตHองเป̀นตัวช้ีวัดการประเมินท่ีใชHสำหรับการวัดประสิทธิภาพของการ จำแนก

 ประเภทหรืออัลกอริทึม ความถูกตHองอาจเป̀นตัวช้ีวัดประสิทธิภาพท่ีเป̀นปZญหาหรือทำใหHเขHาใจผิดเม่ือ

 ใชHในการประเมินแบบจำลองท่ีไดHรับการฝ�กฝนเก่ียวกับขHอมูลท่ีไม\สมดุล สำหรับตัวช้ีวัดการประเมินน้ี

 เพ่ือใหHการวัดประสิทธิภาพท่ีดีและเช่ือถือไดHขHอมูลท่ีจะใชHในการฝ�กอบรมโมเดลจะตHองมีความสมดุล 

 ความแม\นยำถูกคำนวณโดยการรวมคลาสบวกจริง (TP) และคลาส True Negative (TN) หารดHวยการ

 รวมของคลาสบวกจริงค\าลบจริงค\าบวกเท็จ (FP) และช้ันเรียนเท็จลบ (FN) ดังแสดงใน สูตรดHานล\าง 

  

    Accuracy = 
!"#$	&'()*)+$	,!"#$	-$./*)+$

!"#$	&'()*)+$	,0/1($	&'()*)+$	,0/1($	-$./*)+$	,!"#$	-$./*)+$
 

 

  2.21.2.2 ค#าความแมeนยำ (Precision Metric) 

  ค\าความแม\นยำน้ีคำนวณอัตราส\วนระหว\างกรณีท่ีถูกตHองท่ีคาดการณ8ว\าเป̀นบวกมากกว\าท่ี

 คาดการณ8ไวHท้ังหมดเป̀นกรณีบวก ความแม\นยำช\วยใหHคาดเดาความสามารถในการคHนหาทุกกรณีท่ี

 เก่ียวขHองกับชุดขHอมูล โดยตัวช้ีวัดความแม\นยำจะเก่ียวขHองโดยตรงกับค\าบวกเท็จขนาดใหญ\แสดงว\าคิด

 เป̀นเชิงบวกท่ีแทHจริงสูงกว\า 

 

 Precision = 
%&'(	*+,!-!.(

%&'(	*+,!-!.(	/012,(	*+,!-!.(
 

 

  2.21.2.3 คeาการเรียกคืน (Recall Matric) 

  การประเมินน้ีจะคำนวณอัตราส\วนระหว\างกรณีท่ีถูกตHองท่ีคาดการณ8ว\าเป̀นบวกมากกว\ากรณี

 บวกจริงและการเรียกคืนแสดงความสามารถในการคHนหาทุกกรณีท่ีเก่ียวขHองในชุดขHอมูลเท\าน้ัน เป̀น

 ตัวช้ีวัดน้ีเก่ียวขHองกับค\าเชิงลบหลายประการ 

 

 Sensitivity/Recall = 
%&'(	*+,!-!.(

%&'(	*+,!-!.(	/012,(	3(41-!.(
 

 

  2.21.2.4 คeาตัวช้ีวัด F1 (F1-Score Metric) 

  การประเมินคะแนน F1 ใชHในการวัดประสิทธิภาพของตัวจำแนกโดยการรวมตัวช้ีวัดการเรียก

 คืนและการประเมินความแม\นยำเป̀นหน่ึงตัวช้ีวัดการประเมินผลการวัดประสิทธิภาพเดียว การประเมิน 

 F1-Score คำนวณโดยการคูณผลิตภัณฑ8ของความแม\นยำและการเรียกคืนโดย 2 และหารดHวยผลรวม

 ของการเรียกคืนและการประเมินความแม\นยำ  
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 F1-Score = 2 x 
5&(6!,!+#	×	&(6122
5&(6!,!+#/&(6122

 

 

  2.21.2.5 คeาความจำเพาะ (Specificity) 

  ความจำเพาะเป̀นสมรรถภาพของการทดสอบในการตรวจหาท่ีท่ีไม\มีภาวะน้ัน ๆ ลองพิจารณา

 ตัวอย\างการทดสอบภาพคนไขHของเราค\าความจำเพาะของการทดสอบก็คือ สัดส\วนของภาพบุคคล

 ปกติท่ีไม\มีโรคผูHจะทดสอบไดHผลลบ ซ่ึงสามารถเขียนเป̀นสมการ ดังน้ี 

 

Specificity = 
%&'(	3(41-!.(

012,(	*+,!-!.(	/	%&'(	3(41-!.(
 

 

  การไดHผลบวกจากการทดสอบจำเพาะสูงมีประโยชน8ในการวินิจฉัยว\าเป̀นภาพท่ีเป̀นโรค

 เพราะว\าการทดสอบน้ีไม\ค\อยใหHผลบวกในภาพคนปกติ เม่ือผลทดสอบเป̀นบวกการทดสอบท่ีจำเพาะ 

 100% แสดงว\า ท้ังหมดเป̀นภาพผูHปxวยโดยไม\มีคนปกติ 

 

 

 2.22 ศัพท.เฉพาะและคำอนุพันธ. 

ศัพท.เฉพาะและคำอนุพันธ. 

Positive (P) คือ การสังเกตผลเป̀นบวก Negative (N) คือ การสังเกตผลเป̀นลบ 

True Positive (TP) คือ ค\าท่ีพยากรณ8ถูกตHองเชิงบวก True Negative (TN) คือ ค\าท่ีพยากรณ8ถูกตHองเชิงลบ 

False Positive (FP) คือ ค\าท่ีพยากรณ8ผิดตHองเชิงบวก False Negative (FN) คือ ค\าท่ีพยากรณ8ผิดตHองเชิงลบ 

Accuracy คือ สัดส\วนของจำนวนคำทำนายท้ังหมดท่ีถูกตHอง 

Precision คือ สัดส\วนของกรณีบวกท่ีเกิดข้ึนจริงต\อกรณีท่ีเป̀นบวกท้ังหมด   

Sensitivity or Recall คือ สัดส\วนของกรณีบวกท่ีเกิดข้ึนจริงซ่ึงระบุไดHอย\างถูกตHอง 

Specificity คือ สัดส\วนของกรณีเชิงลบท่ีเกิดข้ึนจริงซ่ึงระบุไดHอย\างถูกตHอง  

    

     2.23 พ้ืนท่ีใต%เส%นโค%ง ROC (AUC - ROC)  

  ROC (Receiver Operation Characteristic) เป̀นการพลอทกราฟระหว\าง sensitivity และ 

 1- specificity โดยท่ี 1- specificity น้ันก็คือ false positive rate และ sensitivity น้ันก็คือ True 

 Positive rate น่ันเอง ตามรูปท่ี 3.12 เป̀นตัวอย\าง ROC curve  
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รูปท่ี 3.12 แสดง ROC Curve 

2.24 งานวิจัยท่ีเก่ียวข%อง 

 เราไดHศึกษาหาขHอมูลเพ่ิมเติมและทำความเขHาใจเก่ียวกับงานวิจัยต\าง ๆ ทางดHานการใชHเทคนิค

CNN (Deep learning), โมเดล และผลลัพธ8ของแต\ละงานวิจัย ซ่ึงประกอบไปดHวย 

 งานวิจัยของ Rachna Jain, Meenu Gupta, Soham Taneja และ D.Jude Hemanth และ

กลุ\มใชHชุดขHอมูลจากฐานขHอมูลสาธารณะเพ่ือทดสอบกับ 3 โมเดล คือ Inception V3, Xception Net 

ct ResNeXt สรุปผลไดHว\าโมเดลท่ีใหHค\าความถูกตHองสูงท่ีสุด คือ Xception โดยทำคะแนนสูงถึง 

97.97%[6] 

 งานวิจัยของ Joaquim de Moura, Jorge Novo และMarcos Ortega ไดHปรับปรุง

ประสิทธิภาพการจำแนกรูปภาพดHวย CNN โดยใชHชุดขHอมูลภาพจากสาธารณะ สรุปว\าผลลัพธ8ท่ีไดHน่ันมี

ประสิทธิภาพสามารถช\วยเพ่ิมความสะดวกใหHกับแพทย8ผูHเช่ียวชาญ[7]  

 งานวิจัยของ Khandaker Foysal และ Ahmed Abdelgawad ไดHใชH 3 โมเดล คือ ResNet 

50, VGG-16, VGG-19 กับชุดขHอมูล 2 ชุด สรุปผลการทดสอบท่ีมีประสิทธิภาพมีค\าความถูกตHอง 

98.3% ความแม\นยำ 96.72% ค\าพ้ืนท่ีใตHกราฟ (ROC) 0.983 และ F1-score (ค\าความแม\นยำ*ค\า

การเรียกคืน*2/ค\าความแม\นยำ+ค\าการเรียกคืน) ของชุดขHอมูลท่ี 2 ท่ีมีจำนวนภาพมากกว\า ซ่ึงใหH

ขHอมูลท่ีมีประโยชน8ในการใชHสำหรับวิจัยโดยเฉพาะอย\างย่ิงการประมวลผลภาพเพ่ือจำแนกโควิด 

(COVID-19)[8] 

 จากการศึกษางานวิจัยท่ีเก่ียวขHองขHางตHนพบว\าสามารถนำ (CNN: Deep learning) มาใชHใน  

 การจำแนกภาพเอกซเรย8เพ่ือวินิจฉัยโรคโควิด (COVID-19) ไดHเป̀นอย\างดี   

 



 

 
 

 

บทที่ 3 

 ขั้นตอนและวิธีดำเนินการวิจัย 

 

 3.1 ลักษณะความผิดปกติของภาพเอกซเรย.ปอดอักเสบโควิด (COVID-19) 

 จากการศึกษารายละเอียดของงานวิจัยลักษณะของภาพเอกซเรย8ปอดท่ีเกิดจาก ก า ร ต ิ ด เ ช้ื อ

ไวรัส COVID-19 พบว\าในภาพเอกซเรย8ปอด (CXR) ดHวยพลังงานจากรังสีเอกซ8ไดHใหHทำใหHสีของภาพท่ี

แตกต\างกันออกไปตามหลักการตกกระทบของพลังงานอิเล็คตรอนไปยังบนแผ\นรับภาพ ดังนั้นจะเห็น

ว\าสีท่ีแสดงบนแผ\นรับภาพ เช\น ท่ีขาว เป̀นส\วนของกระดูก เทา เป̀นส\วนของเน้ือเย่ือและดำคือ บริเวณ

ที่เป̀นส\วนที่บางกลวงหรือบาง เช\น ปอด จะสามารถบ\งบอกถึงคุณลักษณะความหนาแน\นของอวัยวะท่ี

รังสีไปตกกระทบพื้นผิวแตกต\างกันดHวย ปZจจัยดังกล\าวจึงช\วยทำใหHแพทย8สามารถวินิจฉัยและแปลผล

ถึงความแตกต\างระหว\างภาพท่ีปกติและแยกความเป̀นโรคไดHดHวยคุณลักษณะดังกล\าวของภาพเอกซเรย8 

แต\การจะแยกภาพท่ีผิดปกติอย\างภาพปอดอักเสบท่ัวไปกับปอดอักเสบท่ีติดเช้ือโควิดทำไดHค\อนขHางยาก 

เนื่องจากภาพเอกซเรย8จะแสดงภาพปอดที่ติดเชื้อเป`นสีขาวเหมือนกันทั้งปอดอักเสบทั่วไปและปอดท่ี

ติดเชื้อโควิด ทำใหHตHองใชHเทคนิคอื่นร\วมดHวย เช\น การตรวจ ATK ทางจมูกหรือปาก เป̀นตHน ขHอแนะนำ

ควรใหHแพทย8ผูHเช่ียวชาญตรวจสอบเพ่ือเป̀นการสรHางความม่ันใจและประกอบการพิจารณาการรักษา  

 ดังตัวอย\างภาพเอกซเรย8ปอดปกติ รูปท่ี 3.1 

 

             
รูปท่ี 3.1 แสดงภาพเอกซเรย8ปอดปกติ (Normal) และ Anatomy ของปอด (Lung) 
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  ลักษณะภาพปอดโควิด COVID-19 จากภาพถ\ายเอกซเรย8ปอด (CXR) ท่ีแสดงความผิดปกติท่ี

 เขHาไดHกับภาวะปอดอักเสบจากโรคโควิด COVID-19 ท่ีมีลักษณเป̀นฝาบาง ๆ หรือ รูปร\างกลมกระจาย

 ท่ัวบริเวณปอดท้ัง 2 ขHาง ดังรูปท่ี 3.2 
 

   
รูปท่ี 3.2 แสดงภาพเอกซเรย8ปอดอักเสบท่ีติดเช้ือโควิด (COVID-19) 

 

  ลักษณะปอดภาพปอดอักเสบท่ัวไป (Pneumonia) ท่ีแสดงความผิดปกติท่ีภาวะปอดอักเสบท่ี

 มีลักษณะเป̀นฝาบาง ๆ ป²³น ๆ กระจายท่ัวปอด ดังรูป 3.3  

 

       
รูปท่ี 3.3 แสดงภาพเอกซเรย8ปอดอักเสบท่ัวไป (Pneumonia) 

 

 3.2 การเตรียมชุดข%อมูล 

  จากการดำเนินงานวิจัยนี้เราใชHภาพเอกซเรย8ปอด 2 มิติ ชนิดไฟล8 PNG และ JPEG ขนาด 

 400x400 pixel และเป`นขHอมูลภาพเอกซเรย8สาธารณะแบบ (PA),(AP) โดยใชHเทคนิคโครงข\าย

 ประสาทเทียมแบบคอนโวลูช ัน (CNN: Deep-learning) ในการคัดกรองผู Hป xวยที ่ต ิดเชื ้อโควิด 
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 COVID-19 เราไดHจำแนกชุดขHอมูลภาพออกเป`น 3 กลุ \ม สำหรับฝ�กสอนโมเดลคือ (Training) 

 ตรวจสอบโมเดล (Validation) และกลุ\มสุดทHายสำหรับทดสอบโมเดล (Testing) ประกอบดHวยกลุ\ม 

 Negative คือภาพกลุ\มเอกซเรย8ปอดปกติ 1 กลุ\มและ Positive 2 กลุ\ม คือภาพเอกซเรย8ปอดท่ีติดเช้ือ

 โควิด (COVID-19) และกลุ\มภาพเอกซเรย8ปอดติดเชื้อท่ีปอดอักเสบทั่วไป ตามลำดับ โดยที่จะแบ\งชุด

 ขHอมูลภาพการทดลองเป`นสองรุ \น คือรุ \นแรกแบ\ง60:20:20 ไม\มี Augmentation และรุ \นที ่สอง 

 80:10:10 เพ่ิม Augmentation ดังรูปท่ี 3.4 

 

 

 
รูปท่ี 3.4 แสดง Flow Chart แสดงข้ันตอนการแบบขHอมูลภาพรุ\นท่ี 1และ2 

 

3.3 เคร่ืองมือ+สเปกคอมพิวเตอร.ท่ีใช%ในการวิจัย 

• ไลบรารี Keras เวอร8ช่ัน 2.4.3  

• Tensorflow เวอร8ช่ัน 2.3.0  

• ภาษา Python เวอร8ช่ัน 3.8.11  

• หน\วยประมวลผลกลาง (Central Processing Unit; CPU) เป̀น Intel (R) Core (TM)  

   i5-1035G1 CPU @ 1.00 GHz 1.19 GHz หน\วยความจำหลัก (Random Access 

  Memory; RAM) ขนาด 8GB ระบบปฏิบัติการ (Operating System; OS)  

• Windows 11 และหน\วยประมวลผลดHานกราฟ�ก (Graphics Processing Unit; GPU) 

เป̀น NVIDIA GeForce MX350 

• Computer laptop รุ\น LENOVO ป« 2020 

 

รุ่นที, 1 

รุ่นที, 2 
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3.4 การออกแบบอัลกอริทึมของโปรแกรม 

ในส\วนของการประมวลผลภาพนั้น เราไดHใชHไลบรารี ่จาก Tensorflow ซึ ่งใชHพัฒนา ML  

(เขียนดHวยโปรแกรม  Python) ที่พัฒนาตัวรูปแบบโดย Google ซึ่งมีความยืดหยุ\นและมีประสิทธิภาพ

ในการประมวลผลไดHรวดเร็ว สะดวกต\อการใชHงานเป`นอย\างมากเริ ่มตHนจากการติดตั ้งโปรแกรม 

Anaconda จากเว็บไซต8ไปยังตัวคอมพิวเตอร8ท่ีทำการสอนโมเดลและใชH CPU ในการรันโปรแกรม 

 

หมายเหตุ : โปรแกรมภาษา python และวิธีการลงไลบราร่ีอยู\ในภาคผนวก ก. 

 

  3.4.1 เทคนิคท่ีเราได%ทำการสอนโดยมีตัวแปรในการสอนโมเดล ดังน้ี 

- learning rate  = 0.0001 

- Train batch size  = 32 

- Epochs   = 50 

- Optimizer   = Adam (Adaptive Moment Estimation) 

 

  3.4.2 โมเดลท่ีใช%ในงานวิจัย 

• Inception V3 
• Resnet 50 
• VGG16     
• VGG19 
• Mobilenet v2 
• Inception Resnet V2  
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3.5 ขั้นตอนและกระบวนการเตรียมงานวิจัย 

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

 

รูปท่ี 3.5 แสดง Flow Chart ข้ันตอนการสอนโมเดลงานวิจัย 

ติดต้ังซอฟต8แวร8 Anaconda.Navigator ลงในเคร่ืองคอมพิวเตอร8 

ดาวน8โหลดไฟล8และโฟลเดอร8และโปรแกรมต\าง ๆ ท่ีจะทำการสอนโมเดลลงในเคร่ือง

คอมพิวเตอร8 
 

ดาวน8โหลดโมเดลท่ีตHองการจาก  Tensorflow Keras Application 

ทำการแบ\งภาพออกเป̀น 3 ชุด train 80% validation 10% test 10% แบบ Manual 

แบบแ 

 ต้ังค\าตัวแปร อัลกอลิทึมและโคHดต\าง ๆ ท่ีตHองการใชHในการสอน

โมเดล 

เร่ิมการสอนทุกโมเดลตามพารามิเตอร8ท่ีต้ังค\าไวH 

ทำการแสดงผลลัพธ8ของโมเดลในการทำนายผลของการสอนทุกข้ันตอน 

วัดค\าการทำนายผลลัพธ8และความถูกตHองเทียบกันแต\ละโมเดล 

บันทึกผลและเขียนรายงานการทดลอง 

แกHไข Error ท่ีเกิดข้ึนกับพารามิเตอร8และหาความรูHเพ่ิมเติม 

ทาํซํ2 าหลงัจากรับการแกไ้ข 
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  3.6 ข้ันตอนกระบวนการฝ�กสอน 

  กระบวนการฝ�กสอนแบบจำลองของงานวิจัยน้ีแสดงข้ันตอนคร\าว ๆ ดังรูปท่ี 3.13 ดังน้ี 

 

     
  

รูปท่ี 3.6 แสดงกระบวนการนำขHอมูลภาพเขHาฝ�กสอน 

 

  วิจัยเรื่องนี้มีวัตถุประสงค8เพื่อศึกษาการจำแนกรอยโรค 2 ชนิด คือภาพปอดอักเสบทั่วไปและ

ภาพปอดอักเสบโควิดจากภาพปอดปกติ โครงสรHางเครือข\ายประสาทเทียม CNNs และเพ่ือ

เปรียบเทียบการทำงานของแต\ละโมเดล โดยจะเป`นการนำเสนอโมเดลที่มีการแยกชั้นที่ลึกโดยอHางอิง

ร ูปแบบมาจาก 6 โมเดล คือ Inception V3, ResNet 50, VGG16, VGG19, Mobilenet V2และ

InceptionResNet V2 ซึ่งสามารถโหลดไดHจากhttps:keras.io/api/applications/Inceptionv3 และ

ชุดขHอมูลสาธารณะจากเว็ปไซต8 Kaggle.com 

 3.6.1 ศึกษาการทำงานของแบบจำลองกับการจำแนกภาพปอดท้ัง 3 ชนิด 

 3.6.2 ออกแบบโครงสรHางเครือข\ายประสาทเทียม CNNs ปรับปรุงแบบมาจากแบบจำลองท้ัง 

         6 แบบ 

   การฝ�กโมเดลการเรียนรูHเชิงลึกท่ีซับซHอน (transfer learning) ต้ังแต\เร่ิมตHน (การเร่ิมตHนดHวย

 น้ำหนักดHวยค\าสุ\ม) ตHองใชHท้ังขHอมูลการฝ�กอบรม ขนาดใหญ\และพลังในการคำนวณสูง ดังน้ันการใชHการ

 เรียนรูHแบบถ\ายทอดจึงเป̀นเทคนิคท่ีไดHรับความ นิยมเน่ืองจากจะช\วยลดเวลาในการฝ�ก โมเดลขนาด

 ใหญ\ท่ีผ\านการฝ�กแลHวบางส\วนกับงานท่ีคลHายกัน เป̀นส\วนหน่ึงของโมเดลใหม\ ผลลัพธ8ของโมเดลท่ีไดHรับ

 การ pre-trained จะถูกใชHเพ่ือดึงคุณสมบัติผ\าน ตัวแปรใหม\แบบเช่ือมทุกเลเยอร8 (fully dense) จะ

 ถูกดึง latent feature (สรHางโดยโมเดล transfer leaning ผ\านการ load weight จาก imagenet) 

 คุณสมบัติเหล\าน้ีใชHเป̀นอินพุตสำหรับโมเดล machine learning ในช้ัน fully connected  

  เรานำชุดขHอมูลภาพจำนวนกว\า 6,000 ภาพ ภาพ 2 มิติ ประเภท JPEGและPNG โครงสรHาง

 เครือข\ายประสาทเทียม CNNs โดยจะเป̀นการนำเสนอโมเดลท่ีมีปรับแต\งบางส\วนโดยอHางอิงรูปแบบมา

 จากโมเดลท้ัง 6 ในทีน้ีจะขอกล\าวถึงการใชHตัวอย\างการ Transfer learning โดยใชH model 

Dataset 
Generator 

Dataset of 
Generated 

Image 

Training 
Output 
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 Inception-v3 ซ่ึงสามารถโหลดไดHจาก https://keras.io/api/applications/inceptionv3/ ซ่ึงจะ

 ประกอบดHวย 2 ส\วนคือ base model และ head model โดยมีคำส่ังท่ีใชHในการโหลด base model 

 inception v3 เขHามาใชHงานดังน้ีกรณีเปล่ียน head model ใหHเปล่ียน include top จาก true 

 จากน้ันจึงทำการเพ่ิม layers ท่ีเราตHองการและทำการฝ�กแบบ fix weight และ bias ในส\วนของ 

 base model และทำการตรวจสอบค\าความแม\นยำของโมเดลท่ีเพ่ีม head layers เขHาไปโดยเทรน

 ท้ังหมดของ network 
 

 
 

รูปท่ี 3.7 แสดงกระบวนการนำขHอมูลภาพเขHาฝ�กสอนโดยใชHโมเดล CNNs network 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

https://www.researchgate.net/figure/Examples
-in-the-ImageNet-dataset_fig7_314646236

Transfer Learning techniques used in the development of X-ray Chest tesk.
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บทที่ 4 

การทดลองและผลการทดลอง 

	 4.1	ระบบปฏิบัติการงานวิจัยและภาษาท่ีใช%ในการทดลองในงานวิจัย 

จากงานวิจัยการสรHางแบบจำลองโครงข\ายประสาทเทียม (CNN: Deep learning) เราไดHใชH 

Computer รุ\น LENOVO ป« 2020 ติดต้ัง Software ไลบรารีท่ีประกอบดHวย keras เวอร8ช่ัน 2.4.3 

Tensorflow เวอร8ช่ัน 2.3.0 กับกระบวนการฝ�กสอนดHวยโมเดลท้ัง 6 โมเดลคือ InceptionV3, 

ResNet50, VGG16, VGG19, Mobilenet V2และInceptionResNet V2 จาก keras application 

และ Tensorflow เป̀นไลบรารีท่ีพัฒนาดHวยภาษา Python ท่ีมีประสิทธิภาพในกระบวนการฝ�กสอนเพ่ือ

จำแนกรูปภาพ ซ่ึงถูกใชHในงานวิจัยก\อนหนHาน้ีและภาษา Python เวอร8ช่ัน 3.8.11 คอมพิวเตอร8ท่ีใชH

หน\วยประมวลผลกลาง (Central Processing Unit; CPU) เป̀น Intel (R) Core (TM) i5-1035G1 CPU 

@ 1.00 GHz 1.19 GHz หน\วยความจำหลัก (Random Access Memory; RAM) ขนาด 8GB 

ระบบปฏิบัติการ (Operating System; OS) เป̀น Windows 11 และหน\วยประมวลผลดHานกราฟ�ก 

(Graphics Processing Unit; GPU) เป̀น NVIDIA GeForce MX350 

 4.2 ชุดข%อมูลท่ีใช%ในการทดลองและวิธีแบeงข%อมูลเพ่ือสอนโมเดล 

  ชุดขHอมูลท่ีใชHในการศึกษาวิจัยน้ีถูกดาวน8โหลดจากท่ีเก็บชุดขHอมูลสาธารณะ Kaggle.com ชุด

 ขHอมูลแรก (CXR: Images Pneumonia (ภาพปอดอักเสบท่ัวไป)), ภาพปอดอักเสบโควิด COVID-19 

 และภาพปอดปกติ (Normal) ภาพเอกซเรย8กว\าจำนวน 6,000 ภาพ ในรูปแบบ JPEG และ PNG

 ประกอบดHวยภาพเอกซเรย8ปอดท่ีถ\ายเอกซเรย8จากดHานหนHา(AP) และดHานหลังไปหนHา(PA) ของผูHปxวย

 โดยสามารถสังเกตุจากตัวmaker RและL ท่ีติดในขHอมูลภาพจะสามารถแยกดHานขวาหรือซHายของผูHปxวย

 ในภาพไดHซ่ึงใชHใน การทดลองเป̀นขHอมูลภาพเอกซเรย8ปอดจากฐานขHอมูลสาธารณะจากรอยโรคโควิด 

 COVID-19 กว\า จำนวน 2,000 ภาพ (โดยไดHทำการนิรนามขHอมูลแลHว) ชุดขHอมูลถูกแบ\งออกเป̀นสาม

 ส\วน คือการฝ�กอบรม(Training) การตรวจสอบ(Validation) และการทดสอบ(Testing) การทดลองน้ี

 แบ\งขHอมูลภาพ 2 คร้ังโดยใชHชุดขHอมูลเดียวกันแต\แบ\งเป̀นสัดส\วนท่ีแตกต\างกันคือ 60:20:20 ในรุ\นท่ี 1 

 และ 80:10:10 ในรุ\นท่ี 2 แต\ละส\วนไดHรับการแบ\งย\อยเป̀นสามคลาสคือ คลาสปกติ(Normal), ปอด

 อักเสบโควิด(COVID-19) และโรคปอดอักเสบ(Pneumonia) ใชHภาพเอกซเรย8ปอด 6,554 ภาพ เป̀น

 ขHอมูลการฝ�กอบรม(Training) ภาพเอกซเรย8ปอด 4,200 ภาพ สำหรับการตรวจสอบความถูกตHอง 

 (Validation) 1,182 ภาพและภาพสำหรับการทดสอบ(Testing) โดยท่ี 1,172 ภาพ เป̀นโรคปอดอักเสบ

 ท่ัวไป(Pneumonia) 2,250 ภาพ เป̀นปอดปกติ(Normal) 2,180 ภาพ และปอดอักเสบโควิด (COVID-

 19) 2,124 ภาพ ในการทดลองรุ\นแรก   
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  ชุดท่ีสองแบ\งขHอมูลภาพมีภาพเอกซ8เรย8ปอดโควิด(COVID-19) เอกซ8เรย8ปอดปกติและโรคปอด

 อักเสบจท่ัวไปจำนวนคลาสละ 2,000 ภาพ จากภาพท้ังหมด 6,000 ภาพ เป̀นขHอมูลการฝ�กอบรม 

 (Training) ภาพเอกซ8เรย8ปอดท้ังสิน 4,800 ภาพ สำหรับการตรวจสอบความถูกตHอง(Validation) 600 

 ภาพ และภาพสำหรับการทดสอบ(Testing) 600 ภาพ รายละเอียดของขHอมูลภาพมีอยู\ในตารางท่ี 

 1,2,3 และตัวอย\างแสดงภาพเอกซ8เรย8ปอดจากโควิค(COVID-19) โรคปอดอักเสบท่ัวไปและปอดปกติ

 จะแสดงท่ีรูป 4.1 รายละเอียดของขHอมูลแต\ละฐานขHอมูลเป̀นดังน้ี  

 ตารางท่ี 4.1 แสดงข้ันตอนการแบ\งภาพและชนิดของภาพ รุ\นท่ี 1 

ชนิดของภาพ Train Data Validation Data Test Data Total of images 

Normal 1,400 360 460 2,180 

COVID-19 1,400 362 362 2,124 

Pneumonia 1,400 460 390 2,250 

ภาพท้ังหมด 4,200 1,182 1,172 6,554 

 ตารางท่ี 4.2 แสดงข้ันตอนการแบ\งภาพและชนิดของภาพ รุ\นท่ี 2 

ชนิดของภาพ Train Data Validation Data Test Data Total of images 

Normal 1,600 200 200 2,000 

COVID-19 1,600 200 200 2,000 

Pneumonia 1,600 200 200 2,000 

ภาพท้ังหมด 4,800 600 600 6,000 

 ตารางท่ี 4.3 รายละเอียดของภาพเอกซเรย8ทรวงอกแยกตามฐานขHอมูล  

แหล\งขHอมูล จำนวนภาพเอกซเรย8

(ปกติ) 

จำนวนภาพเอกซเรย8 

(เป̀นปอดอักเสบท่ัวไป) 

จำนวนภาพเอกซเรย8 (เป̀น

ปอดอักเสบ COVID-19) 

ภาพรวม 

ชุดท่ี 1 รวม 2,180 2,250 2,124 6,554 

ชุดท่ี 2 รวม 2,000 2,000 2,000 6,000 
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 4.3	การเตรียมชุดข%อมูลและโมเดลท่ีใช%ในการทดลอง 

  เพ่ือทำการทดลองโครงข\ายประสาทเทียม(CNN: Deep learning) ดHวยสถาปZตยกรรมท้ัง 6 

 แบบคือ Inception V3, ResNet50, VGG16, VGG19, Mobilenet V2และInceptionResNet V2 

 มีการตรียมชุดขHอมูลดHวยวิธี Data augmentation และการ resampling ดังต\อไปน้ีเพ่ือการเพ่ิม

 จำนวนภาพใหHสมดุลช\วยลดปZญหา Overfitting ของขHอมูลและช\วยเพ่ิมประสิทธิภาพการทำงานโมเดล

 ใหHดีข้ึน 

  ในงานวิจัยน้ีเราไดHใชHจากการทดลองขHอมูลภาพเอกซเรย8ปอดสาธารณะจากเว็ป Kaggle.com 

 โดยจะแบ\งขHอมูลออกเป̀น 3 ชุดคือ Training dataset, Validation dataset และ Testing dataset 

 แบ\งออกเป̀นชุดขHอมูลสำหรับการสอน (Training dataset) สำหรับการตรวจสอบ (Validation 

 dataset) และขHอมูลสำหรับการทดสอบ (Test dataset) แบบจำลองชุดแรก 60:20:20, ชุดท่ี 2  เป̀น 

 80:10:10 โดยใชHของจำนวนขHอมูลภาพท้ังหมดเดียวกัน เพ่ือเปรียบเทียบการทำงานของแต\ละโมเดลท่ี

 ใหHค\าความถูกตHอง (Accuracy) และความแม\นยำ (Precision) ท่ีดีท่ีสุด 

ตารางท่ี 4.4 แสดงตัวอย\างภาพเอกซเรย8ปอดปกติ ปอดอักเสบท่ัวไปและปอดอักเสบโควิด COVID-19 
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 4.4 วิธีการดำเนินการทดลอง 

  การดำเนินการทดลองในงานวิจัยน้ีจะแบ\งเป̀น 2 ช\วง โดยช\วงแรกเป̀นการทดลองเพ่ือหา 

 โมเดลท่ีดีท่ีสุดในการทำนายผลท่ีเหมาะสมกับชุดขHอมูลภาพเอกซเรย8ปอด (CXR: Chest X-ray) จากใน

 แต\ละสถาปZตยกรรมจะใหHผลท่ีดีกับภาพแตกต\างกันแต\ละโมเดล เราจึงตHองทดสอบภาพเอกซเรย8ปอด

 ซ่ึงเป̀นสีขาว ดำ เทา เป̀นส\วนใหญ\และมีการใชHการถ\ายทอดการเรียนรูHมาเพ่ือช\วยลดระยะเวลาใน

 การเรียนรูHของแต\ละแบบจำลองโดยในงานวิจัยไดHเลือกใชHแบบจำลองซ่ึงเป̀นท่ีนิยมไดHแก\ InceptionV3, 

 ResNet50, VGG16, VGG19, MobileNetV2และInceptionResNetV2 เพ่ือเปรียบเทียบดูว\าโมเดล

 ใดท่ีจะเหมาะสมท่ีสุด มีข้ันตอนดังต\อไปน้ี 

1. การเตรียมชุดขHอมูลการวิจัยท่ีมีโรคปอดอักเสบท่ัวไป ภาพเอกซ8เรย8ปอดปกติ และภาพอักเสบปอด

จากโควิค (COVID-19) การแบ\งภาพของภาพในการฝ�กอบรมการตรวจสอบและชุดทดสอบดHวย

เทคนิค manual โดยแบ\ง 60:20:20 

2. ประมวลผลภาพอินพุตล\วงหนHาใชHชุดขHอมูลภาพแบบดังเดิม 

3. การใชHโครงสรHาง CNN: Deep learning ท่ีสรHางข้ึนสำหรับการคำนวณเอาต8พุตของโมเดล

เป®าหมาย/โดยใชHภาพเอกซ8เรย8หนHาอกของโรคปอดอักเสบท่ัวไป ปอดปกติ และปอดอักเสบกับการ

ติดเช้ือโควิค COVID-19 

4. การคำนวณคลาสเอาต8พุต 

5. เปรียบเทียบเอาต8พุตปZจจุบันกับคลาสท่ีตHองการและการคำนวณฟZงก8ช่ันการสูญเสีย 

6. ใชHฟZงก8ช่ันการสูญเสียและอัลกอริทึมการฝ�กอบรมเพ่ือปรับพารามิเตอร8ของ CNN 

7. การใชHข้ันตอนท่ี 3–6 สำหรับชุดขHอมูลท้ังหมดและรวมถึงจำนวน epochs ท้ังหมด 

8. ใชHโมเดลท่ีไดHรับการฝ�กฝน/ตHนฉบับ (รุ\นแรก) ซ่ึงไดHรับการฝ�กฝนดHวยชุดขHอมูลท่ีประมวลผล

ล\วงหนHารวมถึงโรคปอดอักเสบ ภาพปอดปกติและภาพปอดอักเสบจากโควิค COVID-19 เป̀น

สถาปZตยกรรมแบบจำลองพ้ืนฐานสำหรับการใชHงานแบบจำลองท่ีสองของเทคนิคการเรียนรูHการ

ถ\ายโอน 

9. ปรับขHอมูลภาพและเตรียมชุดขHอมูลการวิจัยจาก 60:20:20 เป̀น 80:10:10 รวมถึงการแบ\งภาพ

เป̀นการฝ�กอบรมการตรวจสอบและชุดทดสอบ 

10. การประมวลผลภาพอินพุตล\วงหนHารวมถึงการปรับขนาดภาพการเพ่ิมขHอมูลและการสุ\มขHอมูลใหม\ 

11. ใชHโครงสรHาง CNN ท่ีสรHางข้ึนสำหรับการคำนวณเอาต8พุตของโมเดลเป®าหมาย/โดยใชHภาพเอกซ8เรย8

ปอดของโควิค COVID-19, โรคปอดอักเสบและปอดปกติ 

12. ใชHอัลกอริทึมการฝ�กอบรมสำหรับการอับเดตพารามิเตอร8 CNN ของโมเดล pretrained 
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13. ใชHข้ันตอนท่ี 10–12 สำหรับชุดขHอมูลท้ังหมดและจำนวนของ epochs ท้ังหมด 

14. เอาต8พุตโมเดลเป®าหมายเป̀นส\วนการตัดสินใจของสถาปZตยกรรมแบบจำลองท่ีกำหนดว\าภาพ 

เอกซเรย8เป̀นของโควิค COVID-19, ปอดอักเสบ (Pneumonia) หรือภาพปอดปกติสุขภาพดีกรณี

ปกติ 

 

รูปท่ี 4.1 แสดงกระบวนการฝ�กสอนโมเดลรุ\นท่ี 1 ไปยังรุ\นท่ี 2 

 

 4.5 ข้ันตอนการโอนถeายข%อมูล 

  วิธีการถ\ายโอนขHอมูลถูกนำมาใชHในการพัฒนาแบบจำลองในงานวิจัยน้ี เราไดHเร่ิมการฝ�กสอนโดยใชH

 ชุดขHอมูลเดียวกันคือ รุ\นแรกไดHรับการฝ�กสอนโดยแบ\งชุดขHอมูลเป̀นภาพปอดปกติ ภาพโรคปอดท่ัวไปและ

 ปอดอักเสบโควิค (COVID-19) อัตราส\วน 60:20:20 โดยไม\มีการ  augmentation รุ\นท่ีสองใชHรุ\นแรก

 เป̀นรุ\นพ้ืนฐานคือ ใชHความรูHท่ีเรียนรูHและพารามิเตอร8จากรุ\นแรกในการฝ�กสอนโมเดลในชุดขHอมูลโดยท่ี

 เปล่ียนการแบ\งขHอมูลภาพเป̀นอัตราส\วน 80:10:10 แสดงใหHเห็นถึงการเรียนรูHการถ\ายโอนในการสรHาง

 แบบจำลองข้ันสุดทHายการถ\ายโอนการเรียนรูHเป̀นวิธีการนำรูปแบบการเรียนรูHของเคร่ืองกลับมาใชHใหม\
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 ซ่ึงก\อนหนHาน้ีไดHรับการฝ�กสอนดHวยขHอมูลจำนวนมากในงานเฉพาะเพ่ือฝ�กสอนตัวจำแนกใหม\ของงานท่ี

 คลHายกันหรือแตกต\างกันโดยการปรับอัตราส\วนของขHอมูลและการเพ่ิมการจัดรูปแบบของขHอมูลภาพ เช\น 

 การ  augmentation การ Cropping การหมุน การย\อ ขยายขนาดและการปรับแสงของรูปภาพเพ่ือ

 บอกถึงกระบวกการการฝ�กอบรมแลHวดังท่ีแสดงในรูปท่ี4.5 การถ\ายโอนขHอมูลการเรียนรูHช\วยในการ

 ฝ�กสอนโครงข\ายประสาทแบบ Conv: CNN ดHวยชุดขHอมูลท่ีมีการปรับเปล่ียนใหม\และการเรียนรูHการถ\าย

 โอนรูปแบบท่ีสรHางข้ึนดHวยโมเดลท่ีผ\านการฝ�กสอนดHวยชุดขHอมูลขนาดใหญ\เพ่ือใหHทำงานไดHดีจาก

 คุณสมบัติพ้ืนฐานท้ังหมดไดHรับการเรียนรูHแลHวในรูปแบบท่ีไดHรับการสอนแลHว เวลาท่ีตHองใชHในการฝ�กสอน

 น้ันนHอยกว\าโดยไม\ตHองใชHวิธีการเรียนรูHการถ\ายโอนหน\วยความจำและทรัพยากรการคำนวณจะลดลงเม่ือ

 เทียบกับการฝ�กสอนต้ังแต\เร่ิมตHนอัลกอริทึมท่ีไดHรับการสอนมากมาย การฝ�กสอนดHวยชุดขHอมูลขนาดใหญ\

 เช\น ชุดขHอมูลImageNet[25] ซ่ึงมีภาพมากกว\า 15 ลHานภาพจากประมาณ 22,000 หมวดหมู\

 อัลกอริทึมท่ีไดHรับการฝ�กฝนเหล\าน้ันส\วนใหญ\จะใชHเป̀นฐานในวิธีการเรียนรูHการถ\ายโอน อย\างไรก็ตาม

 ในงานวิจัยน้ีแบบจำลองท่ีใชHแลHวท่ีใชHไดHรับการฝ�กสอนดHวยชุดขHอมูลเอกซ8เรย8ปอด(โรคปอดอักเสบ)  และ

 ปอดท่ีติดเช้ือโควิด (COVID-19) ดังรูป 

รูปท่ี 4.2 แสดงกระบวนการโอนถ\ายขHอมูลไปยังรุ\นท่ี 2 

4.6 การเพ่ิมข%อมูล (Data Augmentation) 

  กระบวนการการเพ่ิมขHอมูลเป̀นการเทคนิคหน่ึงของการฝ�กสอนโมเดลในโครงข\ายประสาท

 เทียม (CNN) เพ่ือสรHางขHอมูลการฝ�กสอนใหHมีจำนวนมากข้ึนจากขHอมูลเดิมท่ีมีอยู\ เพ่ือเพ่ิมประสิทธิภาพ

 ในชุดขHอมูล (Training set) 80% ปรับเพ่ิมคุณภาพรูปภาพเพ่ือเพ่ิมประสิทธิภาพของชุดขHอมูลฝ�กโดย

 ใชH Tensorflow import keras ผ\าน ฟZงก8ชัน image data generator ซ่ึงเป̀นการทำ real-time 

 augmentation และเป̀นการเพ่ิมขHอมูลบางคลาสท่ีมีจำนวนขHอมูลนHอยการใชHเทคนิคการประมวลผล

 ภาพง\าย ๆ เช\น การตัดส\วนภาพท่ีไม\ตHองการออก การขยับภาพ การย\อ-ขยายภาพ การพลิกกลับซHาย-

รุ\นท่ี 1 

รุ\นท่ี 2 
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 ขวา การปรับเปล่ียนสี โดยเทคนิค manual และการปรับดHวย code โดยลดภาระ Ram ของ เคร่ือง

 ระหว\างการ augmentation ซ่ึงกำหนดค\าและแสดงตัวอย\างภาพดังน้ี  

• ทำการปรับ Rotation range  = 40 degree 

• ทำการปรับ Width shift range = 20% 

• ทำการปรับHeightshiftrange  = 20% 

• ทำการปรับ Brightness range = 20-40% 

• ทำการปรับ Shear range  = 20%  

• ทำการปรับ Horizontal flip  = True  

• ทำการปรับ Vertical flip  = True   

ตารางท่ี 4.5 แสดงตัวอย\าง Cropping การขยับภาพ การย\อ-ขยายภาพ การพลิกกลับซHาย-ขวา การ

        ปรับเปล่ียนสี 

Pneumonia Pneumonia Pneumonia Pneumonia Pneumonia 

     

 

 
 

  

COVID-19 COVID-19 COVID-19 Normal Normal 

 

   4.7 ขัCนตอนการ Training โมเดลและ Code   

  เป®าหมายหลักของงานวิจัยน้ี คือการพัฒนาแบบจำลองท่ีสามารถวินิจฉัยการปรากฏตัวของรอย

 โรคโควิด (COVID-19) แยกออกจากโรคปอดปอดอักเสบท่ัวไป (Pneumonia) และปอดปกติสุขภาพดี 

หมุนขวา 90° หมุนซา้ย 90° หมุนขวา 180° หมุนกลบัหลงั ปรับสีใหส้วา่ง 

ปรับสีใหมื้ดลง การยอ่ภาพ การขยายภาพ การ Cropping การขยบัภาพขึ2น 
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 (Normal) โดยใชHขHอมูลภาพเอกซเรย8 ชนิด 2 มิติ ประเภท PNG และ JPEG ขนาดของภาพ 400x400 

 pixel จำนวน 6,000 ภาพ ข้ันตอนวิธีการเรียนรูHการถ\ายโอนขHอมูลถูกนำมาใชHในการพัฒนาแบบจำลอง

 โดยในงานวิจัยแบ\งการสอนโมเดลออกเป̀นสองรุ\นดHวยกัน ใชHเทคนิคการปรับจำนวนขHอมูลภาพของแต\ละ

 ชุดใหHแตกต\างกัน เร่ิมจากรุ\นแรกกำหนดชุดขHอมูลอัตราส\วน 60:20:20 ใชHภาพปอดปกติ โรคปอดอักเสบ

 ท่ัวไป  (Pneumonia) และปอดอักเสบอักเสบโควิด (COVID-19) รุ\นท่ีสองใชHโมเดลแรกเป̀นแบบจำลอง

 พ้ืนฐาน คือใชHเทคนิคการเรียนรูHมาจากรุ\นแรกมาใชHการฝ�กสอนและการทดสอบแบบจำลองรุ\นท่ีสอง

 เคร่ืองมือท่ีใชHในการดำเนินการ เช\น Keras และ TensorFlow Framework ในภาษาการเขียนโปรแกรม

 ภาษา Python ประมวลผลโดยใชH CPU  

  โครงสรHางของงานวิจัยใชHเทคนิคการ Transfer learning Model 6 โมเดลคือ Inception V3, 

 ResNet 50, VGG16, VGG19, Mobilenet V2และInceptionResNet V2 และ Global Average 

 Pooling เพ่ือลดขนาดการ mapping และส\งต\อไปเลเยอร8 Dense ท้ังหมด 4 ช้ัน แต\ละช้ันมีตัวกรอง 

 (Filters) ขนาด (512, 128, 64, 3) การทำ Batch Normalize เพ่ือช\วยเพ่ิมความเร็วในการเรียนรูปของ

 โมเดลใหHมากย่ิงข้ึน Dropout เพ่ือทำใหHโมเดลทำงานไดHมีประสิทธิภาพมากข้ึนโดยภายในช้ันจะมี สุ\ม

 เพ่ือป�ดการทำงานช่ัวคราวในขณะการ Training โมเดล การทำ Activation function ใชHในแต\ละ

 ช้ันคือ Relu function ยกเวHนในช้ันสุดทHายท่ีจะใชH Activation function เป̀น Softmax function เพ่ือ 

 ไวHทำนายผลลัพธ8ภาพเอกซเรย8ปอดว\าเป̀นปกติหรือเป̀นอักเสบท่ัวไปหรือปอดอักเสบโควิด โดยการต้ัง

 ค\าพารามิเตอร8ต\าง ๆ คือ อัตราการเรียนรูH  (Learning rate) 0.0001 และ อัลกอลิทึม Optimizer ท่ีใชH

 คือ Adam และ batch size = 32 กับการฝ�ก 50 epochs 

 

   4.8 Custom head 

  การนำโมเดลทั้ง 6 โมเดลคือ Inception V3, ResNet50, VGG16, VGG19, Mobilenet V2

 และInceptionResNet V2 จากขั ้นตอน pre-trained โดยใชH weight จาก ImageNet มาทำการ 

 custom head และทำการ flatten โดยเพ่ิมช้ัน Dense 512, 128 และ 64 โดยใชH activation = relu 

 และกำหนดชั้นสุดทHายเป`น dense 3 เพ่ืออกำหนด output โดยใชH activation softmax เพื่อจำแนก

 ภาพแยกเป`น 3 ชนิด ทำการ validation split = 10% และ compile model โดยใชH optimizer = 

 adam และ batch size = 32 และมีการใชH loss แบบ sparse catageorical crossentropy เพื่อใหH

 ค\า output เป`น onehot encoding วัดประสิทธิภาพระหว\างการฝ�กแต\ละรอบโดยใชH metrics = 

 accuracy และ learning rate ท่ี 0.0001 และทำการฝ�ก 50 epochs และกำหนดสิ้นสุดการฝ�กโดย
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 ใชH earlyStopping โดยดู จากค\า loss ใน  validation set ไม\ลดลงใน 3 รอบสุดทHายของการฝ�ก 

 (patience = 3) ดังรูปท่ี 4.3  

 
 

รูปท่ี 4.3 แสดงโครงสรHางการทดลองร\วมกับกระบวนการต\าง ๆ ท่ีใชHในการวิจัย 

 

หมายเหตุ : โปรแกรมภาษา python และวิธีการลงไลบราร่ีอยู\ในภาคผนวก ก. 

  
จากภาพท่ี 4.4 เป̀นการดึงโมดูลและการเรียกใชHไลบราร่ีท่ีจำเป̀นออกมาในการฝ�กสอนโมเดล 

 

Custom Head

Global Average Pooling

Dense (512)

Dense (128)

Dense (64)

Dense (3)

SoftMax
Activation Function

Evaluation
• Accuracy
• Precision
• Recall
• F1-score
• Confusion Matrix
• AUC (Area under the 

curve)-ROC (Receiver 
Operating Characteristic) 
curve

Classification
§ PNEUMONIA
§ COVID-19
§ Normal

Batch Normalization

Batch Normalization

Batch Normalization

Dropout(0.6)

Dropout(0.4)

Dropout(0.3)

ชุดข%อมูล Kaggle.com

ขั้นตอนการจำแนกประเภทของแบบจำลองการทดลอง

ReLU
Activation 
Function

Data Preprocessing
Images 400x400 pixel

Augmentation

Test set 10%

Train, Val
set80%/10%

ResNet 50

VGG 16

MobileNet v2

VGG 19

Inception v3

InceptionResNet v2

Transfer Learning
Models

Optimizer = Adam

Learning rate = 0.0001

Batch size = 32

Epoch = 50
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ภาพท่ี 4.4 แสดงการดึงโมดูลท่ีจำเป̀นตHองใชHออกมาในการฝ�กสอนโมเดล 

import numpy as np 

from sklearn.metrics import accuracy_score, f1_score, precision_score, 

confusion_matrix 

from sklearn.model_selection import StratifiedKFold 

from PIL import Image 

import random 

import tensorflow as tf 

from tensorflow import keras 

from tensorflow.keras import layers 

from tensorflow.keras.models import Sequential 

from tensorflow.keras.layers import Dense 

from keras.preprocessing.image import ImageDataGenerator 

from tensorflow.keras.layers import Dropout 

from tensorflow.keras.layers import Flatten 

from tensorflow.keras.layers import Conv2D 

from tensorflow.keras.layers import MaxPooling2D 

from tensorflow.compat.v1 import ConfigProto 

from tensorflow.compat.v1 import InteractiveSession 

import warnings 

import os 

import shutil 

from PIL import ImageFile 

warnings.simplefilter('error', Image.DecompressionBombWarning) 

ImageFile.LOAD_TRUNCATED_IMAGES = True 

from PIL import Image 

Image.MAX_IMAGE_PIXELS = 1000000000 

config = ConfigProto() 

config.gpu_options.allow_growth = True 

session = InteractiveSession(config=config) 
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 - เราจึงตHองลดขนาดลงใหHสามารถนำเขHามา Train ใน Model ไดHโดยใชHเวลาในการ Train แต\ละ

 Epoch ไม\มากนัก แต\ยังคงมีประสิทธิภาพท่ีดี นอกจากน้ีการปรับ Batch Size ก็มีผลต\อประสิทธิภาพ

 ของ Model เช\นกัน เพ่ือจะใหHไดHผลลัพธ8ท่ีดีท่ีสุด ในการทดลองจึงควรมีการปรับขนาด Batch Size

 ดว้ย 
 

Width = 180 

Batch_size 32 

ภาพท่ี 4.5 ชุดคำส่ังปรับค\าถ\วงน้ำหนักเท\ากับ 180 และการปรับขนาด Batch size 32 

 

 ภาพท่ี 4.6 ชุดคำส่ังดึงภาพจากโฟเดอร8เขHาโปรแกรมและกำหนดการแบ\งภาพเป̀น 3 คลาสคือ 

      ภาพปอดปกติ ภาพปอดอักเสบและปอดอักเสบโควิด COVID-19 โดยกำหนดขนาดของ 

     ภาพ Input = 150,150,3 

ภาพท่ี 4.7 ชุดคำส่ังการกำหนดช่ือของแต\ละคลาสของ Input นำเขHาฝ�กสอน 

datasetFolderName='C:/chest 80_10_10%/' 

MODEL_FILENAME="model_200_InceptionResNetV2_0.0001.h5" 

sourceFiles=[] 

classLabels=['NORMAL','PNEUMONIA','PNEUMONIA COVID 19'] 

 

img_rows, img_cols =  150, 150 # input image dimensions 

train_path=datasetFolderName+'/train_80%/' 

validation_path=datasetFolderName+'/validation/' 

test_path=datasetFolderName+'/test/' 

def prepareNameWithLabels(folderName): 

    sourceFiles=os.listdir(datasetFolderName+'/train/'+folderName) 

    for val in sourceFiles: 

        X.append(val) 

        for i in range(len(classLabels)): 

          if(folderName==classLabels[i]): Y.append(i) 
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ภาพท่ี 4.8 ชุดคำส่ังการส\งขHอมูลภาพเขHาไปใน Folder  

 

 - training_datagen สำหรับอ\านไฟล8ภาพ แลHวทำ Scaling และทำ Image Augmentation เพ่ือ 

 ขยายขนาด Dataset และเพ่ิมความหลากหลายของภาพ ดHวยการบิดภาพ (Shear) แบบสุ\มไม\เกิน 20 

 องศา ขยายภาพ (Zoom) แบบสุ\มไม\เกิน 20% และพลิกภาพแนวนอน (Horizontal Flip) ซHาย-ขวา 

 แบบสุ\ม 

 - val_test_datagen สำหรับอ\านไฟล8ภาพ แลHวทำ Scaling โดยไม\มีการทำ Image Augmentation 

 เน่ืองจากเป̀นชุดภาพสำหรับการ Validate และ Test 

- test_DIR การดึงขHอมูลภาพจากฐานขHอมูลท่ีกำหนด ดังแสดง Code ดHานล\าง 

def transferBetweenFolders (source, dest, splitRate):  

    global sourceFiles 

    sourceFiles=os.listdir(source) 

    if(len(sourceFiles)!=0): 

        transferFileNumbers=int(len(sourceFiles)*splitRate) 

        transferIndex=random.sample(range(0, len(sourceFiles)), 

transferFileNumbers) 

        for eachIndex in transferIndex: 

            shutil.move(source+str(sourceFiles[eachIndex]), 

dest+str(sourceFiles[eachIndex])) 

    else: 

        print("No file moved. Source empty!") 

         

def transferAllClassBetweenFolders(source, dest, splitRate): 

    for label in classLabels: 

        transferBetweenFolders(datasetFolderName+'/'+source+'/'+label+'/',  

                               datasetFolderName+'/'+dest+'/'+label+'/',  

                               splitRate) 

"" 
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ภาพท่ี 4.9 ชุดคำส่ังการอ\านไฟล8ภาพ การดึงขHอมูลภาพและการปรับภาพในรูปแบบต\าง ๆ 

TRAINING_DIR = 'C:/chest 80_10_10%/train_80%/' 

training_datagen = ImageDataGenerator( 

    rescale = 1./255, 

    rotation_range=40, 

    width_shift_range=0.2, 

    height_shift_range=0.2, 

    shear_range=0.2, 

    zoom_range=0.2, 

    horizontal_flip=True, 

    fill_mode='nearest') 

VALIDATION_DIR = "C:/chest 80_10_10%/Validation_10%/" 

validation_datagen = ImageDataGenerator(rescale = 1./255) 

train_generator = training_datagen.flow_from_directory( 

    TRAINING_DIR, 

    target_size=(width,width), 

    class_mode='categorical') 

validation_generator = validation_datagen.flow_from_directory( 

    VALIDATION_DIR, 

    target_size=(width,width), 

    class_mode='categorical') 

test_DIR = "C:/chest 80_10_10%/Test_10%/" 

test_datagen = ImageDataGenerator(rescale=1./255) 

test_generator = test_datagen.flow_from_directory( 

        test_DIR, 

        target_size=(width,width), 

        class_mode='categorical', 

        shuffle=False) 
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ภาพท่ี 4.10 ชุดคำส่ังการดึงโมเดลจาก keras applications และปรับ Input ท่ี 180,180,3 

ภาพท่ี 4.11 คำส่ังดึงโครงข\ายโมเดลมาใชHในโปรแกรม เช\น โมเดล Inception 

 

import keras 

from keras.models import Sequential 

from keras.layers import Conv2D, MaxPooling2D, Dropout, Flatten, Dense, 

Activation, BatchNormalization 

from keras.layers import Dense, GlobalAveragePooling2D 

resnet_model = tf.keras.Sequential([ 

        resnet_base_model, 

        GlobalAveragePooling2D(), 

        Dense(512, activation="relu"), 

        BatchNormalization(), 

        Dropout(0.6), 

        Dense(128, activation="relu"), 

        BatchNormalization(), 

        Dropout(0.4), 

        Dense(64,activation="relu"), 

        BatchNormalization(), 

        Dropout(0.3), 

        Dense(3,activation="softmax") 

    ]) 

opt = tf.keras.optimizers.Adam(learning_rate=0.0001) 

from keras. applications import ResNet50 

 

Inception_base_model = Inceptionv3(input_shape= (180,180,3), 

include_top=False, weights='imagenet') 

Inception_base_model. summary () 
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METRICS = [ 

        'acc', 

        tf.keras.metrics.Precision(name='precision'), 

        tf.keras.metrics.Recall(name='recall') 

    ] 

resnet_model.compile(optimizer=opt,loss='categorical_crossentropy',metrics=METRI

CS) 

ภาพท่ี 4.12 ชุดคำส่ังการดึงอัลกอลิทึมเขHามาปรับใชHกับโมเดลโครงข\ายประสาทเทียมท่ีมีอยู\ 

 

history = Inception_model.fit_generator(train_generator, epochs=50, validation_data = 

validation_generator, verbose = 1) 

Inception_model.save("rps.h5") 

 
ภาพท่ี 4.13 ชุดคำส่ังการสอนโมเดลตามท่ีกำหนดการฝ�กสอนจำนวน 50 epochs 
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ภาพท่ี 4.14 แสดงการทำนายผล Testing ของค\าความถูกตHอง แม\นยำและ F1-Score 

 

def my_metrics (y_trued, y_pred): 

    accuracy=accuracy_score(y_trued, y_pred) 

    precision=precision_score(y_trued, y_pred,average='weighted') 

    f1Score=f1_score(y_trued, y_pred, average='weighted')  

    print("Accuracy  : {}".format(accuracy)) 

    print("Precision : {}".format(precision)) 

    print("f1Score : {}".format(f1Score)) 

    cm=confusion_matrix(y_trued, y_pred) 

    print(cm) 

    return accuracy, precision, f1Score 

 

print("==============TEST RESULTS============") 

 

predictions = resnet_model.predict(test_generator, verbose=1) 

yPredictions = np.argmax(predictions, axis=1) 

true_classes = test_generator.classes 

 

testAcc,testPrec, testFScore = my_metrics(true_classes, yPredictions) 

resnet_model.save(MODEL_FILENAME) 



 

 
 
 
 

65 

 
 

import matplotlib.pyplot as plt 

acc = history.history['acc'] 

val_acc = history.history['val_acc'] 

loss = history.history['loss'] 

val_loss = history.history['val_loss'] 

epochs = range(len(acc)) 

plt.plot(epochs, acc, 'r', label='Training accuracy') 

plt.plot(epochs, val_acc, 'b', label='Validation accuracy') 

plt.title('Training and validation accuracy') 

plt.legend(loc=0) 

plt.figure() 

plt.show() 

ภาพท่ี 4.15 ชุดคำส่ังสรHางกราฟแสดงความสัมพันธ8ระหว\าง accuracy กับ จำนวน epochs 

 

Loss = history.history['loss'] 

val_loss = history.history['val_loss'] 

loss = history.history['loss'] 

val_loss = history.history['val_loss'] 

epochs = range(len(loss)) 

plt.plot(epochs, loss, 'r', label='Training loss') 

plt.plot(epochs, val_loss, 'b', label='Validation loss') 

plt.title('Training and validation loss') 

plt.legend(loc=1) 

plt.figure() 

plt.show() 

ภาพท่ี 4.16 ชุดคำส่ังสรHางกราฟแสดงความสัมพันธ8ระหว\าง loss กับ จำนวน epochs 

 

def cm_plot_test(cm_test, labels): 

    x = labels 
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    y = labels 

    z_text = [[str(y) for y in x] for x in cm_test] 

    fig = ff.create_annotated_heatmap(cm, x=x, y=y, annotation_text=z_text, 

colorscale='oranges') 

    fig.update_layout(title_text='Confusion Matrix') 

    fig.add_annotation(dict(font=dict(color="black", size=13), 

                           x=0.5, 

                           y=-0.15, 

                           showarrow=False, 

                           text="Predicted Value", 

                           xref="paper", 

                           yref="paper" 

                           )) 

    fig.add_annotation(dict(font=dict(color="black", size=13), 

                           x=-0.20, 

                           y=0.5, 

                           showarrow=False, 

                           text="Real Value", 

                           textangle=-90, 

                           xref="paper", 

                           yref="paper" 

                           )) 

    fig.update_layout(margin=dict(t=50, l=200)) 

    fig['layout']['yaxis']['autorange'] = "reversed" 

    fig['data'][0]['showscale'] = True 

    fig.show() 

ภาพท่ี 4.17 นิยาม cm_plot Function 
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cm_plot_test(cm_test, classLabels) 

ภาพท่ี 4.18 คำส่ังแสดง Plot Confusion Matrix 

C_test = Counter(y_true_test) 

C_test 

ภาพท่ี 4.19 ทดลองนับจำนวนภาพของ Test Dataset ในแต\ละ Class 

 

Cm_test = confusion_matrix(y_true_test, predicted_classes_test) 

Cm_test 

ภาพท่ี 4.20 แสดงคำนวณค\า Confusion Matrix 

 

hovertemplate = 'False Positive Rate = %{x:4f}<br>True Positive 

Rate=%{y:.4f}<br>Threshold=%{text:.4f}' 

fig = go.Figure() 

fig.add_shape(type='line', line = dict(dash='dash'), x0=0, x1=1, y0=0, y1=1) 

for i in range(predicted_score.shape[1]): 

    y_real = y_val[:, i] 

    y_score = predicted_score[:, i] 

    fpr, tpr, threshold = roc_curve(y_real, y_score) 

    auc_score = auc(fpr, tpr)  

    name = f"{classLabels[i]}, AUC={auc_score:.4f}" 

    fig.add_trace(go.Scatter(x=fpr, y=tpr, name=name, mode='lines', text=threshold, 

hovertemplate=hovertemplate)) 

fig.update_layout( 

    title = 'ROC Curve and AUC', 

    xaxis_title = 'False Positive Rate', 

    yaxis_title = 'True Positive Rate',) 

fig.show() 

ภาพท่ี 4.21 คำส่ังแสดง Confusion matrix ของ AUC กราฟสัมพันธ8ระหว\าง (TP)กับ (FP)  
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4.9 ผลการทำนายท่ีได%จากการทดลอง 

  จากการฝ�กสอนแบบจำลองโดยใชHเทคนิค (CNN: Deep-learning) เพ่ือจำแนกภาพเอกซเรย8

 ปอดสำหรับวินิจฉัยโรคโควิด COVID19 จากงานวิจัยน้ีไดHใชH 6 โมเดล คือ Inception V3, ResNet50,  

 VGG16, VGG19, Mobilenet V2, InceptionResNet V2 ของ CNN โดยกำหนดใหHคอมพิวเตอร8

 เรียนรูHในข้ันตอนการฝ�กสอนจำนวน 50 epochs ประสิทธิภาพการฝ�กสอน (Training) ในแต\ละเทคนิค

 ของโมเดลการตรวจสอบผล (Validation) และการทดสอบ (Testing) แต\ละโมเดล โดยแสดงการผล

 การทดลองท่ีไดHระหว\างการฝ�กสอนโมเดลท้ังสองรุ\น ดังตารางตามลำดับ 

 

 ตารางท่ี 4.6 แสดงชนิดของโมเดลและค\า Training จากการฝ�กสอน รุ\นท่ี 1 

 

Architecture 
Training Result 1 

loss accuracy precision recall F1-score 

Inception V3 0.0291 0.9921 0.9921 0.9919 0.9919 

ResNet 50 0.0863 0.9714 0.9723 0.9707 0.9715 

VGG16 0.1112 0.9660 0.9680 0.9638 0.9630 

VGG19 0.2593 0.9164 0.9213 0.9110 0.9161 

Mobilenet V2 0.2462 0.9080 0.8901 0.8910 0.8905 

InceptionResnet V2 0.0560 0.9833 0.9833 0.9831 0.9832 

 

 ตารางท่ี 4.7 แสดงชนิดของโมเดลและค\า Training จากการฝ�กสอน รุ\นท่ี 2 

 

Architecture 
Training Result 2 

loss accuracy precision recall F1-score 

Inception V3 0.0820 0.9764 0.9754 0.9737 0.9745 

ResNet 50 0.1185 0.9629 0.9646 0.9596 0.9620 

VGG16 0.1432 0.9517 0.9528 0.9496 0.9512 

VGG19 0.2593 0.9164 0.9213 0.9110 0.9161 

Mobilenet V2 0.2462 0.9080 0.8901 0.8910 0.8905 

InceptionResnet V2 0.0503 0.9835 0.9837 0.9835 0.9836 
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ตารางท่ี 4.8 แสดงชนิดของโมเดลและค\า Validation จากการฝ�กสอนรุ\นท่ี 1 

 

 

ตารางท่ี 4.9 แสดงชนิดของโมเดลและค\า Validation จากการฝ�กสอนรุ\นท่ี 2 

 

 

 

 

 

 

 

Architecture 
Validation Result 1 

Val_loss Val_acc Val_Precision Val_recall Val_F1-score 

Inception V3 0.3006 0.9078 0.9094 0.9078 0.9086 

ResNet 50 0.4871 0.8299 0.8340 0.8249 0.8295 

VGG16 0.4440 0.8452 0.8465 0.8443 0.8440 

VGG19 0.5159 0.8249 0.8275 0.8240 0.8220 

Mobilenet V2 1.1916 0.6590 0.6492 0.6511 0.6502 

InceptionResnet V2 1.4389 0.7346 0.7359 0.7346 0.7353 

Architecture 
Validation Result 2 

Val_loss Val_acc Val_Precision Val_recall Val_F1-score 

Inception V3 0.0560 0.9817 0.9817 0.9817 0.9817 

ResNet 50 0.0655 0.9750 0.9750 0.9733 0.9742 

VGG16 0.1824 0.9233 0.9247 0.9217 0.9232 

VGG19 0.5159 0.8249 0.8275 0.8240 0.8258 

Mobilenet V2 1.1916 0.6590 0.6492 0.6511 0.6502 

InceptionResnet V2 0.0164 0.9967 0.9967 0.9967 0.9967 
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ตารางท่ี 4.10 แสดงชนิดของโมเดลและค\า Testing Result จากการสอนรุ\นท่ี 1 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

ตารางท่ี 4.11 แสดงชนิดของโมเดลและค\า Testing Result จากการสอนรุ\นท่ี 2 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Architecture 
Testing Result 1 

Test_acc Test_Precision Test_F1-score 

Inception V3 0.9095 0.9155 0.9089 

ResNet 50 0.8003 0.8601 0.7884 

VGG16 0.8626 0.8658 0.8635 

VGG19 0.8217 0.8265 0.8237 

Mobilenet V2 0.6328 0.6490 0.5525 

InceptionResnet V2 0.7749 0.8549 0.7431 

Architecture 
Testing Result 2 

Test_acc Test_Precision Test_F1-score 

Inception V3 0.9516 0.9521 0.9516 

ResNet 50 0.9333 0.9428 0.9326 

VGG16 0.8850 0.8843 0.8840 

VGG19 0.8217 0.8265 0.8237 

Mobilenet V2 0.6328 0.6490 0.5525 

InceptionResnet V2 0.9550 0.9558 0.9594 
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ตารางท่ี 4.12 แสดงชนิดของโมเดลค\า Testing Result และ ค\า AUC จากการสอนโมเดลรุ\นท่ี 1 

 

 

ตารางท่ี 4.13 แสดงชนิดของโมเดลค\า Testing Result และ ค\า AUC จากการสอนโมเดลรุ\นท่ี 2 

 

  

 

 

 

Architecture 
Testing Result 1 

AUC (Area under the curve) 

Normal Pneumonia Pneumonia Covid 19 

Inception V3 0.9523 0.9357 0.9923 

ResNet 50 0.9516 0.9446 0.9999 

VGG16 0.9487 0.9308 0.9983 

VGG19 0.9288 0.8778 0.9787 

Mobilenet V2 0.8004 0.8632 0.9767 

InceptionResnet V2 0.9376 0.9030 0.9998 

Architecture 
Testing Result 2 

AUC (Area under the curve) 

Normal Pneumonia Pneumonia Covid 19 

Inception V3 0.9979 0.9979 1.0000 

ResNet 50 0.9992 0.9989 1.0000 

VGG16 0.9832 0.9848 0.9997 

VGG19 0.9963 0.9956 1.0000 

Mobilenet V2 0.9326 0.9426 0.9951 

InceptionResnet V2 0.9997 0.9999 1.0000 
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 ตารางท่ี 4.14 แสดงเปรียบเทียบประสิทธิภาพ Transfer learning 6 models/ รุ\นท่ี 1 

Models Accuracy Precision Epochs 

Inception V3 0.9078 0.9094  

 

50 

ResNet 50 0.8299 0.8340 
VGG16 0.8452 0.8465 

VGG19 0.8249 0.8275 
Mobilenet V2 0.6590 0.6492 

InceptionResNet V2 0.9078 0.9094 

  

 ตารางท่ี 4.15 แสดงเปรียบเทียบประสิทธิภาพ Transfer learning 6 models/ รุ\นท่ี 2 

Models Accuracy Precision Epochs 

Inception V3 0.9516 0.9521  

 

50 

ResNet 50 0.9333 0.9528 

VGG16 0.8850 0.8843 
VGG19 0.8217 0.8265 

Mobilenet V2 0.6328 0.6490 
InceptionResNet V2 0.9550 0.9558 
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 4.10 การวิเคราะห.ความสัมพันธ.จากข%อมูลหลังทำการฝ�กสอนโมเดลรุeนท่ี 1 

  จากการทดลองพบว\า 

  Inception V3 

 Accuracy Val (ความแม\นยำ = 0.9078), Loss_val (ค\าความผิดพลาด = 0.3006) ดังรูปท่ี 4.23 

     
 รูปท่ี 4.22 กราฟแสดงความสัมพันธ8ระหว\าง accuracy, loss กับ จำนวน epochs  

  

  VGG19 
 Accuracy Val (ความแม\นยำ = 0.8249), Loss_val (ค\าความผิดพลาด = 0.5159) ดังรูปท่ี 4.24 

  
 รูปท่ี 4.23 กราฟแสดงความสัมพันธ8ระหว\าง accuracy, loss กับ จำนวน epochs 

     

 VGG16 

 Accuracy Val (ความแม\นยำ = 0.8452), Loss_val (ค\าความผิดพลาด = 0.4440) ดังรูปท่ี 4.25 

  
   รูปท่ี 4.24 กราฟแสดงความสัมพันธ8ระหว\าง accuracy, loss กับ จำนวน epochs  
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 ResNet 50 

 Accuracy_val (ความแม\นยำ = 0.8299, Loss_val (ค\าความผิดพลาด = 0.4871) ดังรูปท่ี 4.26 

  
 รูปท่ี 4.25 กราฟแสดงความสัมพันธ8ระหว\าง accuracy, loss กับ จำนวน epochs 

 

 MobileNet V2 

 Accuracy Val (ความแม\นยำ = 0.6590), Loss_val (ค\าความผิดพลาด = 1.1916) ดังรูปท่ี 4.27 

  
 รูปท่ี 4.26 กราฟแสดงความสัมพันธ8ระหว\าง accuracy, loss กับ จำนวน epochs 

 

 InceptionResNet V2   

 Accuracy Val (ความแม\นยำ = 0.7346), Loss_val (ค\าความผิดพลาด = 1.4389) ดังรูปท่ี 4.28 

   
 รูปท่ี 4.27 กราฟแสดงความสัมพันธ8ระหว\าง accuracy, loss กับ จำนวน epochs 
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รูปท่ี 4.28 เมทริกซ8 Validation แสดงความสัมพันธ8ระหว\างประเภทของรอยโรคการทำนายผลของท้ัง 6 

MobileNet V2 
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    โมเดลสำหรับการวิเคราะห8ดHวยชุดขHอมูลการตรวจสอบความถูกตHอง: (a) Inceptionv3, (b) VGG19, 

    (c) VGG16, (d) InceptionResnet V2, (e) MoblieNet V2 และ (f) Resnet 50 โดยอHางอิงถึงภาพ

    เอกซเรย8ของผูHปxวย COVID-19 ปกติ ตามลำดับ 

  -กราฟ ROC Curveและ AUC แสดงความสัมพันธ8ของประสิทธิภาพการทำงานของแต\ละ

  โมเดลท่ีผลลัพธ8ออกมาแตกต\างในพารามิเตอร8เดียวกัน อัลกอริทึมเดียวกัน มีค\าการแสดงผลกำหนด

  ตามสี โดยสีเขียวคือ ขHอมูลภาพปอดอักเสบโควิด COVID-19, สีแดงคือ ขHอมูลภาพปอดอักเสบท่ัวไป

  และสีสุดทHายคือ สีน้ำเงินแสดงขHอมูลภาพปอดปกติ 

 
 รูปท่ี 4.29 Confusion matrix ของ Inception V3 โมเดล  

(Normal, AUC = 0.9523, Pneumonia, AUC = 0.9357, Pneumonia, AUC = 0.9923) 

 
รูปท่ี 4.30 Confusion matrix ของ Vgg19 โมเดล 

(Normal, AUC = 0.9288, Pneumonia, AUC = 0.8778, Pneumonia, AUC = 0.9787) 



 

 
 
 
 

77 

 
 

 

 
รูปท่ี 4.31 Confusion matrix ของ ResNet 50 โมเดล 

(Normal, AUC = 0.9516, Pneumonia, AUC = 0.9446, Pneumonia, AUC = 0.9999) 

 

 
 

รูปท่ี 4.32 Confusion matrix ของ Vgg16 โมเดล 

(Normal, AUC = 0.9487, Pneumonia, AUC = 0.9308, Pneumonia, AUC = 0.9983) 
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รูปท่ี 4.33 Confusion matrix ของ MobileNet V2 โมเดล 

(Normal, AUC = 0.8004, Pneumonia, AUC = 0.8632, Pneumonia, AUC = 0.9767) 

 

 
รูปท่ี 4.34 Confusion matrix ของ InceptionResnet V2 โมเดล 

(Normal, AUC = 0.9376, Pneumonia, AUC = 0.9030, Pneumonia, AUC = 0.9998) 

 

 -จะเห็นว\าค\าของ AUC ของแต\ละโมเดลท่ีแสดงค\าการทำนายของขHอมูลภาพปอดอักเสบโควิด

 ไม\ไดHแตกต\างกันมากโดยค\าเพ่ิมข้ึนเขHาใกลHหน่ึงอย\างมีนัยสำคัญ ดังตารางท่ี 4.12  
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4.11 การวิเคราะห.ความสัมพันธ.จากข%อมูลหลังทำการฝ�กสอนโมเดลรุeนท่ี 2 

 จากการทดลองพบว\าหลังจากมีการปรับและจัดเรียงจำนวนขHอมูลภาพใหม\ดHวยเทคนิคต\าง ๆ

แลHวนำกลับไปเขHากระบวนการฝ�กสอนโมเดลอีกคร้ัง ผลลัพธ8ท่ีไดHเป̀นท่ีน\าพอใจพอสมควรดHวยค\าความ

ถูกตHองและค\าความแม\นยำของโมเดล InceptionResNet V2 ทำคะแนนไดHสูงมีค\าความถูกตHอง 

99.67% ค\าความแม\นยำ 99.67% และโมเดลท่ีทำคะแนนไดHนHอยท่ีสุดเช\นเคยยังคงเป̀น MobileNet 

V2 ค\าความถูกตHอง 65.90% ค\าความแม\นยำ 64.92% ดังรูปล\าง 

InceptionResNet V2 

 Accuracy Val (ความแม\นยำ = 0.9967, Loss_val (ค\าความผิดพลาด = 0.0164) ดังรูปท่ี 4.36 

  

 รูปท่ี 4.35 กราฟแสดงความสัมพันธ8ระหว\าง accuracy, loss กับ จำนวน epochs 

 

Inception V3 

 Accuracy Val (ความแม\นยำ = 0.9817), Loss_val (ค\าความผิดพลาด = 0.0560) ดังรูปท่ี 4.37 

	 	 	
	 รูปท่ี 4.36 กราฟแสดงความสัมพันธ8ระหว\าง accuracy, loss กับ จำนวน epochs 
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	 	 ResNet 50 

 Accuracy Val (ความแม\นยำ = 0.9750), Loss_val (ค\าความผิดพลาด = 0.0655) ดังรูปท่ี 4.38 

   

 รูปท่ี 4.37 กราฟแสดงความสัมพันธ8ระหว\าง accuracy, loss กับ จำนวน epochs 

   VGG16 

 Accuracy Val (ความแม\นยำ = 0.9233), Loss_val (ค\าความผิดพลาด = 0.1824) ดังรูปท่ี 4.39 

   

  รูปท่ี 4.38 กราฟแสดงความสัมพันธ8ระหว\าง accuracy, loss กับ จำนวน epochs 

   VGG19 

 Accuracy Val (ความแม\นยำ = 0.8249), Loss_val (ค\าความผิดพลาด = 0.5159) ดังรูปท่ี 4.40 

	
	 รูปท่ี 4.39 กราฟแสดงความสัมพันธ8ระหว\าง accuracy, loss กับ จำนวน epochs	
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	 	 MobileNet V2 

	 Accuracy Val (ความแม\นยำ = 0.6590), Loss_val (ค\าความผิดพลาด = 1.1916) ดังรูปท่ี 4.41 

	 	 	 	 	

	 	 รูปท่ี 4.40 กราฟแสดงความสัมพันธ8ระหว\าง accuracy, loss กับ จำนวน epochs 

 

 

(a) Confusion matrix of InceptionResNet V2  (b) Confusion matrix of Inception V3 

	
	 	 	 	 	 (c) Confusion matrix of ResNet 50	
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	 	 (d) Confusion matrix of VGG16    (e) Confusion matrix of VGG19	

 

(f) Confusion matrix of MobileNet V2 

รูปท่ี 4.41 เมทริกซ8 Validation แสดงความสัมพันธ8ระหว\างประเภทของรอยโรคการทำนายผลของท้ัง 6 

    โมเดลสำหรับการวิเคราะห8ดHวยชุดขHอมูลการตรวจสอบความถูกตHอง: (a) Inceptionv3, (b) VGG19, 

    (c) VGG16, (d) InceptionResnet V2, (e) MoblieNet V2 และ (f) Resnet 50 โดยอHางอิงถึงภาพ

    เอกซเรย8ของผูHปxวย COVID-19 ปกติ ตามลำดับ 

  - กราฟ ROC Curveและ AUC ของรุ\นท่ีสอง แสดงความสัมพันธ8ของประสิทธิภาพการ

 ทำงานของแต\ละโมเดลท่ีผลลัพธ8ออกมาแตกต\างในพารามิเตอร8และอัลกอริทึมเดียวกัน มีค\าการ

 แสดงผลกำหนดตามสี โดยสีเขียวแสดงขHอมูลภาพปอดอักเสบโควิด COVID-19, สีแดงแสดง

 ขHอมูลภาพปอดอักเสบท่ัวไปและสีน้ำเงินแสดงขHอมูลภาพปอดปกติ ดังรูป 4.40-4.45 

  -จะเห็นว\าค\าของ AUC ของแต\ละโมเดลท่ีแสดงค\าการทำนายของขHอมูลภาพปอดอักเสบโค 

 วิดท่ีแสดงในเสHนสีเขียวไม\ไดHแตกต\างกันมากโดยค\าเพ่ิมข้ึนเขHาใกลHหน่ึงอย\างมีนัยสำคัญ 

 รายละเอียดดังตารางท่ี 4.13 

  สรุปไดHว\าสถาปZตยกรรมท้ัง 6 โมเดลท่ีใชHมีประสิทธิภาพในการทำนายค\อนขHางดี โดยเฉพาะ 

 การทำนายภาพท่ีตHองแยกความแตกต\างระหว\างสีขาว ดำ มีค\าเพ่ิมข้ึนเขHาใกลHหน่ึงอย\างมีนัยสำคัญ 
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รูปท่ี 4.42 Confusion matrix ของ InceptionResnet V2 โมเดล 

(Normal, AUC = 0.9997, Pneumonia, AUC = 0.9999, Pneumonia, AUC = 1.0000) 

 

รูปท่ี 4.43 Confusion matrix ของ Inception V3 โมเดล 

(Normal, AUC = 0.9979, Pneumonia, AUC = 0.9979, Pneumonia, AUC = 1.0000) 
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รูปท่ี 4.44 Confusion matrix ของ Resnet 50 โมเดล 

(Normal, AUC = 0.9992, Pneumonia, AUC = 0.9989, Pneumonia, AUC = 1.0000) 

 

รูปท่ี 4.45 Confusion matrix ของ VGG16 โมเดล 

(Normal, AUC = 0.9832, Pneumonia, AUC = 0.9848, Pneumonia, AUC = 0.9997) 
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รูปท่ี 4.46 Confusion matrix ของ VGG19 โมเดล 

(Normal, AUC = 0.9963, Pneumonia, AUC = 0.9956, Pneumonia, AUC = 1.0000) 

 

รูปท่ี 4.47 Confusion matrix ของ MobileNet V2 โมเดล 

(Normal, AUC = 0.9326, Pneumonia, AUC = 0.9426, Pneumonia, AUC = 0.9951) 
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 4.12 การประเมินประสิทธิภาพบนฐานข%อมูล  

  จากงานวิจัยพบว\าการฝ�กสอนโมเดลผลลัพธ8ท่ีไดHของรุ\นท่ี 1 โดยเทคนิคการแบ\งขHอมูลภาพ 

 60:20:20 โมเดล Inception V3 กับชุดขHอมูลสำหรับการตรวจสอบ มีค\าความแม\นยำ ค\าความถูกตHอง 

 และค\าการเรียกคืน ไดHคะแนนสูงท่ีสุดในทุกโมเดลคือ 0.9155,0.9095 และ 0.9089 ตามลำดับ 

 ในขณะท่ีในรุ\นท่ีสองเราไดHปรับเปล่ียนเทคนิคการแบ\งขHอมูลภาพ 80:10:10 การใชHเทคนิค Data

 augmentation เพ่ือเพ่ิมจำนวนภาพในบางคลาส เช\น การหมุน การตัดบางส\วนของภาพท่ีไม\ตHองการ

 ออก(Cropping) ภาพหรือการปรับเพ่ิมแสงร\วมกับเทคนิคการ Transfer พารามิเตอร8จากการฝ�กสอน

 โมเดลในรุ\นแรกมารุ\นท่ีสองนอกจากจะช\วยลดเวลาในการฝ�กสอนโมเดลแลHวยังทำใหHค\าความแม\นและ

 ถูกตHองเพ่ิมข้ึนอย\างมีนัยสำคัญอีกดHวยและแบบจำลองท่ีทำคะแนนไดHดีท่ีในรุ\นท่ีสองคือ 

 InceptionResnet V2 กับชุดขHอมูลสำหรับการตรวจสอบ(Data test) เม่ือนำมาคำนวณหาค\าความ

 แม\นยำ(Precision) ค\าความถูกตHอง(Accuracy) และค\าการเรียกคืน(Recall) ไดHคะแนนสูงถึง 

 0.9516, 0.9521 และ 0.9516 ตามลำดับ แสดงใหHเห็นว\าเทคนิคท่ีใชHเพ่ิมข้ึนในรุ\นท่ีสองท้ังหมดรวมถึง

 โมเดลท่ีเลือกใชHในงานวิจัยน้ีเหมาะสมกับชุดขHอมูลท่ีเรามีอยู\ทำใหHไดHผลลัพธ8เป̀นท่ีน\าพอใจ

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 



 

 
 

 

บทที่ 5 

บทสรุปและขPอเสนอแนะจากงานวิจัย 

 

5.1 อภิปรายผลและสรุป 

จากกการทดลองในงานวิจัยเพื่อเปรียบเทียบประสิทธิภาพและผลลัพธ8ที ่ไดHจากโครงข\าย

ประสาทเทียม (CNN: Deep learning) กับภาพเอกซเรย8ปอดทั่วไป (CXR) ร\วมกับวิธีการใชHโมเดล

รูปแบบต\าง ๆ เพื่อการทำนายโรคปอดอักเสบโควิด COVID-19 จำแนกออกจากโรคปอดอักเสบทั่วไป

และปอดปกติ โดยใชHชุดขHอมูลเป�ดจากฐานขHอมูลจากสาธารณะที ่นิยมใชHกันแพร\หลาย การนำ

ฐานขHอมูลเป�ดมาใชHเป`นขHอมูลในการเรียนรูHของสถาปZตยกรรมแบบจำลองทั้งจำนวน 6 โมเดล โดยไดH

เลือกใชHแบบจำลองซึ่งเป`นที่นิยมไดHแก\ Inception V3, ResNet50, VGG16, VGG19, Mobilenet V2

และInceptionResNet V2 เนื่องจากในแต\ละสถาปZตยกรรมของแต\ละแบบจำลองจะใหHผลลัพธ8ที่ดีกับ

ภาพท่ีแตกต\างกัน โดยงานวิจัยนี้จะเป`นภาพจากการเอกซเรย8ปอด (CXR) มีรอยโรคโควิด COVID-19 

ปอดอักเสบทั่วไปและภาพปอดปกติโดยท่ีแบบจำลองจะหาบริเวณที่เป`นรอยสีขาวที่ปรากฎขึ้นในภาพ

เอกซเรย8ที่แตกต\างเพื่อทำการทำนายผล จากผลลัพธ8ที่ไดHจากการทดลองนั้นพบว\าแบบจำลองที่มี

ประสิทธิภาพในการทำนายรอยโรคปอดอักเสบที่เกิดจากการติดเชื้อโควิด COVID-19 เรียงจากมากไป

นHอยคือ Inception V3, VGG16, ResNet50, VGG19, InceptionResNet V2 และ MobileNet V2 

ตามลำดับในการฝ�กโมเดลรุ\นแรก แต\กลับน\าประหลาดหลังจากในรุ\นที่สองที่มีการปรับอัตราส\วนจาก

รุ \นแรกจาก 60:20:20 เป`น 80:10:10 และเพิ ่มการ augmentation ของขHอมูลและการ Transfer 

พารามิเตอร8จากรุ\นแรกเพ่ือลดระยะเวลาในการฝ�กสอนใหHส้ันลง พบว\าผลลัพธ8ท่ีไดHน่ันมีค\าความแม\นยำ 

(precision) และค\าความถูกตHอง (accuracy) ดีขึ ้นอย\างมาก โดยเรียงลำดับจากมากไปนHอยคือ 

InceptionResNet V2, Inception V3, ResNet50, VGG19, VGG16 และ Mobilenet V2 สา เห ตุ

ส\วนหนึ่งอาจเกิดจากการเลือกใชHแบบจำลองพบว\าแบบจำลองใหม\มีประสิทธิภาพไดHดีในการจำแนก

สิ่งมีชีวิต เช\น ภาพสัตว8หรือสิ่งของ ซึ่งเป̀นภาพถ\ายทั่วไปอย\าง InceptionResNet V2, Inception V3, 

ResNet50 เป̀นตHน แสดงใหHเห็นว\าว\าสถาปZตยกรรมใหม\ ๆ ที่ออกแบบมาโดยหลักการทำงานที่ซับซHอน

แต\อาจจะเหมาะกับงานบางชนิดเท\านั้นดังนั้นการเลือกโมเดลจึงจำเป`นที่ผู HใชHตHองพิจารณาเลือก

แบบจำลองใหHเหมาะสมกับงานนั ้น ๆ ดHวย จะเห็นไดHว \าโครงข\ายประสาทเทียมแบบจำลอง 

InceptionV3 ในรุ\นแรกและInceptionResNet V2 ในรุ\นที่สองมีประสิทธิภาพที่ดีในการใชHงานกับ

ภาพเอกซเรย8ปอด เมื่อนำมาใชHกับการเรียนรูHบนฐานชุดขHอมูลสาธารณะ พบว\าประสิทธิภาพในการ

ทำนายรอยโรคปอดอักเสบท่ีติดเช้ือโควิด COVID-19 เพ่ิมข้ึนและเม่ือนำแบบจำลองมาทดสอบแต\ละ
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ฐานขHอมูลพบว\าการทดสอบโรคไดHประสิทธิภาพทั้งความถูกตHอง ความแม\นยำ และความไว ในการ

 ทำนายโรคดี ความแม\นยำคือ 0.9095, 0.9155, และ0.9089 ตามลำดับ ในการฝ�กสอนรุ\นแรกและใน

 รุ\นที่ 2 คือ 0.9516, 0.9521และ0.9516 ตามลำดับ ที่เป̀นเช\นนี้นั้นทางผูHวิจัยไดHวิเคราะห8ว\าอาจมาจาก

 เหตุผลดังต\อไปน้ี คือ  

1) จากแบบจำลองท่ีมีการเรียนรูHจากฐานชุดขHอมูลสาธารณะในปริมาณมาก จึงทำใหHแบบจำลองมี

ความคุHนเคยกับชุดขHอมูล  

2) จากฐานขHอมูลสาธารณะท่ีหลากหลายและประสิทธิภาพจากโมเดลท่ีมีความแตกต\างกันจึงส\งผลใหH

บางโมเดลไดHผลลัพธ8ท่ีดีและไม\ดีต\างกันดHวย  

3) ปZจจัยท่ีอาจจะเกิดข้ึนไดH เน่ืองจากชุดขHอมูลเป̀นสาธารณะตัวแปรท่ีอาจทำใหHภาพแตกต\าง เช\น 

เคร่ืองเอกซเรย8ท่ีใชH อายุของเคร่ืองถ\ายเอกซเรย8ท่ีไม\เท\ากันถ\ายภาพออกมาไม\เหมือนกัน การปรับแต\ง

ค\าพลังงานรังสีเอกซ8 แผ\นรับตัวสัญญาณมีการกระจายของแสงท่ีไม\เหมือนกันและเทคนิคท่ีใชHในการ

ฉายภาพน้ันแตกต\างกัน ส\งผลใหHกับคุณภาพของภาพเอกซเรย8ท่ังส้ิน 

 ประโยชน8ท่ีจะไดHรับจากงานวิจัยการใชHแบบจำลองเพื่อทำนายโรคโควิด COVID-19 โดยใชH

ภาพเอกซเรย8ปอด จากพลังงานรังสีเอกซ8 ทำใหHช\วยลดเวลาในการอ\านฟ�ล8มของแพทย8ที่จะคัดกรอง

และช\วยลดภาวะตรึงครียดของบุคลากรทางการแพทย8หนHางาน ส\งผลในมีเวลาไปดูแลผูHปxวยไดHเพิ่มมาก

ขึ้น การที่เราคัดกรองผูHที่มีความเสี่ยงสูงออกมาไดHก\อนยังช\วยลดอัตราโอกาสการแพร\กระจายโรคไปยัง

คนอ่ืน ๆ อีกทั้งการคัดกรองผูHที่เสี่ยงสูงออกมาก\อนจะช\วยในการตัดสินใจของบุคลากรทางการแพทย8

เพื่อการจัดการบริการรวมถึงทรัพยากรและการส\งตรวจอื่น ๆ ทำไดHคล\องตัว รวดเร็วมากขึ้น การตรวจ

เอกซเรย8ปอดทั่วไปที่ทำกันเป`นพื้นฐานในการตรวจสุขภาพอยู\แลHวนั่นยังถือว\าเป`นวิธีการวินิจฉัยโรคโค

วิด COVID-19 อีกวิธีหนึ่ง เป`นเทคนิคที่ใหHความถูกตHองในการประเมินผลการติดเชื้อค\อนขHางดีเป`นวิธี

บ \งช ี ้พ ื ้นฐานที ่สามารถจะทำไดHง \ายเสมือนการตรวจร\างกายร\วมดHวยกับการนำเทคโนโลยี

ปZญญาประดิษฐ8เขHามาช\วยสรHางระบบคอมพิวเตอร8ผูHช\วยอัจฉริยะเพื่อคิดวิเคราะห8และทำการแปลผล

ภาพถ\ายรังสีจากการถ\ายภาพเอกซเรย8ปอด การดำเนินการไดHรวดเร็วมากขึ้น แต\อย\างไรก็ตามการ

ตรวจดHวยดังกล\าวน้ีก็ยังไม\ถือเป`นการตรวจที่มาทดแทนการตรวจสอบดHวยชุดตรวจปกติไดHแต\อย\างใด 

วิธีดังกล\าวแนะนำใหHมีการทำซ้ำและอ\านภาพที่เกิดขึ้นหลาย ๆ รอบ เพื่อหารอยโรคในปอดที่มีจำนวน

มากและมีความเปลี่ยนแปลงอย\างรวดเร็วของรอยโรคที่เกิดกับปอดอักเสบเพื่อความแม\นยำสูงสุด

เพื่อใหHเกิดประโยชน8กับคนไขHมากที่สุด งานในอนาคตผูHวิจัยอาจจะมีการพัฒนาการฝ�กสอนแบบจำลอง

ด Hวยเทคน ิค (CNN: Deep-learning) จะพ ัฒนาด Hวยอัลกอร ิท ึมและโมเดลใหม\อ ื ่ น  ๆ เช\น  



  

 
 
 
 

89 

 
 

DenseNet121 เพื่อหาเทคนิคที่ดีที่สุดสำหรับฝ�กสอนแบบจำลองดHวยเทคนิค CNN เพื่อจำแนกภาพ

เอกซเรย8ปอด สำหรับวินิจฉัยโรคต\อไป 

5.2 บทวิจารย.และข%อเสนอแนะ 

 จากการศึกษางานวิจัยจะพบไดHว\าจำนวนขHอมูลภาพสามารถช\วยเพิ่มประสิทธิภาพการทำงาน

ของโมเดลใหHกับแบบจำลองไดHเป`นอย\างดี จากแหล\งขHอมูลภาพจากสาธารณะดังกล\าวที่ทำใหHภาพของ

เอกซเรย8มีคุณภาพของภาพท่ีไม\เหมือนกันและตHองศึกษาเพิ่มเติมอัลกอริทึมใหHกับโมเดลสำหรับการคัด

กรองภาพที่มีคุณภาพไม\เขHาเกณฑ8ออกก\อนการนำภาพไปใชHในแบบจำลองในการทำนายโรค ทั่งน้ีเพ่ือ

เพิ่มประสิทธิภาพใหHกับแบบจำลอง แลHวนำภาพบางส\วนที่ไม\เขHาเกณฑ8สาเหตุจากคุณภาพของภาพไม\ดี

หรือมีความสว\างนHอย ถ\ายผิดประเภทหรือการผิดพลางทางเทคนิค ควรส\งไปใหHกับทางรังสีแพทย8ช\วย

พิจารณาเลือกและแปลผล นอกจากนี้อาจมีการใชHเทคนิคอื่น ๆ เพื่อมาช\วยเพิ่มประสิทธิภาพการนำ

มาร\วมประมวลผลกับภาพเช\น การใชHโปรแกรมตัดภาพเฉพาะส\วนของปอดหรือซักประวัติอาการของ

ผูHปxวยร\วมกับผลทางหHองปฏิบัติการเขHามาช\วยในพิจารณาการตัดสินใจเพื่อเพิ่มความแม\นยำใหHกับ

โมเดลในการทำนายไดHเป̀นอย\างดี  
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  วิธีการลงไลบราร่ีในการสอนโมเดล 

  1. การคHนหาดาวน8โหลดโปรแกรมจากเว็บไซต8และทำการติดต้ังซอฟต8แวร8 Anaconda  

 
 

2. ติดต้ัง-กดเลือกใชHโปรแกรมจากไอคอน  

 
 

 3. เป�ดเขHา ANACONDA.NAVIGATOR ทำการสรHาง Environments โดยกดเขHาไปท่ี 

Environments          Create จากน้ันต้ังช่ือเป̀น tensorflow เราทำการติดต้ังตัวไลบราร่ีอ่ืน ๆ ท่ี

จำเป̀นตHองใชHในการฝ�กสอนโมเดลไวHเช\น ภาษา Python 3.8.11  
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4. กดเขHาหนHา terminal แลHวทำการตรวจสอบ version ของ python ว\าตรงตามท่ีตHองการ

หรือไม\ดHวยคำส่ัง python    

หมายเหตุ: เราสามารถลงไลบราร่ีอ่ืน ๆ ไดHโดยเลือก Installed บน Anaconda  

 
 

 5. คล๊ิกท่ีลูกศรสีเขียว คล๊ิกขวาเลือก Jupyter notebook  

 

3.8.11 



 

 
 
 
 

XCVII 

6. หนHาต\างสำหรับการเขียน Code พรHอมใชHงาน บน Jupyter Anaconda 
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   Abstract—The Coronavirus disease (COVID-19) 
infection has become a pandemic, and this is the most 
critical problem that has occurred in Thailand and also 
expanded all over the world. As such, it is not astonishing 
to know that this virus has had a direct effect on hospitals 
with the delayed screening of patients because of the 
increasing number of daily cases and the shortage of 
medical personnel and restricted treatment space. Due to 
such restrictions, in this study, we used a clinical 
decision-making system with predictive algorithms. 
Predictive algorithms could potentially ease the strain on 
healthcare systems by identifying the diseases. Moreover, 
image classification is one interesting aspect of image 
processing. Convolutional neural network (CNN) is a 
widely used algorithm for image classification by 
separating the images of the COVID-19 disease, images 
with a lung infection, and normal images. To evaluate the 
predictive performance of our models, precision, F1-
score, recall, receiver operating characteristic (ROC) 
curve (area under the ROC curve), and accuracy scores 
were used. It was observed that the predictive models 
trained on the laboratory findings could be used to 
predict the COVID-19 infection as well and could be 
helpful for medical experts to appropriately prioritize 
the resources. This could be employed to assist medical 
experts in validating their initial laboratory findings and 
could also be used for clinical prediction studies. 
 
   Keywords—Convolutional neural network (CNN), 
image of COVID-19, coronavirus, deep learning 
 

I.  Introduction 
At present, the super spreading and infection of 
Coronavirus disease 2019 or COVID-19 is a major 
problem in Thailand and other countries throughout 
the world. [1, 2]  Therefore, surveillance is essential 
for monitoring the infection situation closely and 
preventing further infection as this virus mutates and 
outbreaks become airborne and spread more quickly. 
Moreover, spreading the infection, such as coughing, 
sneezing, and talking without wearing a mask [3] 
would exacerbate the situation of this pandemic and 
affect Thai society in all aspects, such as 
economic,social, health, etc. However, the primary 
first is health; thus, a lot of people have been infected,  

 
and the numbers are increasing everyday, as infection 
from human to human is very easy and quick; 
consequently, this has seen a rising, mortality rate. To 
directly initiate the treatment provided, medical and 
public health agencies must increase their workforce 
to help care for the infected people  in the hospitals. 
Hence, the methods of screening the general patients 
for infection has been divided into two types: 
Molecular sampling secretions and serum test kit or 
antigen test kit through the patient's nose and mouth or 
reverse transcription polymerase chain reaction (RT-
PCR). The swap from these samples is thus able to 
detect the specific genetic code of the virus that causes 
COVID-19, e.g., Coronavirus, severe acute respiratory 
syndrome or SARS-CoV-2. Therefore, this has caused 
delays with patients receiving incomplete and/or 
inaccessible good quality treatment because of the lack 
of specialist medical personnel. As a result, some 
patients have died. On the other hand, the test by serum 
versus the blood sample of the infected patients for 
detection of any antibodies or immunity has 
demonstrated the disadvantage of this technique, 
which is a complex self-examination procedure and 
requires several hours of waiting for the results. As a 
consequence, it would be necessary to train new 
medical staff amid the pandemic. Hence, an alternative 
technique that could increase the screening for 
COVID-19 is a chest X-ray. Furthermore, medical 
experts would have increased confidence with this 
method of detection. However, the principle of an 
essential check-up for detecting a patient’s disease 
used the chest X-ray method for screening. [4, 5] In 
this study, we used convolutional neural network 
(CNN; deep learning) model techniques to classify 
chest X-ray images.[3]  The advantage was increasing 
the efficiency of the decisions for the medical experts 
and decreasing the time for repeating the results 
because the virus could change quickly just like, their 
bodies. Additionally, this would help reduce the rate of 
infection and number of deaths as well. 
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II. Theories and Related research 
Convolutional Neural Networks (CNN) 

     A CNN was developed from the neural networks, 
as the method could be used for image processing [6] 
and be able to simulate human vision by extracting 
features of the images brought into the training process 
by the CNN technique. The image featured the 
extraction and analysis, so to define the image 
properties (input) and then classify the image type a 
category, such as a chest X-ray image. The learning 
process was divided into three categories consisting of 
two positive groups, infected with COVID-19, (Fig. 1 
a) and chest X-ray of non-COVID-19 infection (Fig. 1 
b), and a negative group with a normal chest X-ray 
(Fig. 1 c). 

 
Fig. 1. Data set of the chest X-ray images. 

Fig. 2. Convolutional neural networks (CNN) 

The CNN technique of the image classification process 
was applied to the network. Multiple neural layers were 
examined for the attributes and iterations until finding 
the appearance. The most accurate classification was 
expressed as a probability value. For example, when a 
chest X-ray image was placed into the CNN 
classification process, the result had the probability of 
classifying a chest X-ray image appropriately. This 
would be shown as a chest X-ray with a COVID-19 
infection or being uninfected with COVID-19. The 
CNN technique process is as follows: (Fig. 2)  
(1) Convolution Layer (CONV) is a layer that is 
responsible for extracting the outstanding features of an 
image.  
(2) Pooling Layer (POOL) is a layer that acts to reduce 
the size of an image for the benefit of the extraction of 
the image’s feature to cover more features contained in 
the image.  
(3) Dropout is a layer that reduces the overfit issue by 
the random data and removes the nodes during training 
to make the model easier and also to reduce the 
complexity of the data. 
(4) Full Connection (FC) is a layer that connects the 
CONV layer and the POOL layer to achieve the 
efficiency of the image’s classification. The CNN 

technique can also use the CONV and POOL layers that 
are responsible for extracting the characteristics of the 
image beneath more than one layer. 

III. Literature review 
The literature to be included in this review was obtained 
as follows: We learned and found the knowledge of 
various related other research studies from PubMed that 
had used the CNN techniques, conducted models, and 
recorded the results.  
 Jain et al. [7] used a data set from the general 
public for training and testing three models: Inception 
V3, Xception Net, and ResNeXt. Xception displayed 
the highest accuracy, and the result showed that the 
approach had a high score of 97.97%.   
 De Moura et al. [8] improved the efficiency of 
the CNN technique followed by classifying the images 
by using publicly available image data sets. The results 
proved that this could effectively help with the 
convenience and increase the rapidity of the analysis of 
the images for medical professionals.  
 Foysal and Abdelgawad  [9] used three models 
(ResNet 50, VGG-16 and VGG-19) and two data sets to 
classify the images. The summary of the available test 
results showed that the efficiency had 98.39% accuracy, 
96.72% accuracy, receiver operating characteristic 
(ROC) curve 0.983, F1-score (accuracy value) and 
recall value ("2/precision value + recall value). More 
images of the second data set useful information that 
could be used in specific research, especially for the 
image processing to classify COVID-19. According to 
the above-related research studies, the technique of the 
CNN model could classify the X-ray images for the 
diagnosis of COVID-19 quite effectively. 

IV. Material and Method 

Data set  
In this study, we established a public database of chest 
X-ray images of patients with lung disease. As we had 
obtained the chest X-ray images from public resources 
so not to violate the patient’s confidentiality, we then 
classified them with the confirmed results from special 
or medical radiology in the respective category by 
using, a 2D image, or a PNG file as the image data, in 
particular the chest X-rays of COVID-19 patients. The 
positions of the chest X-ray were the posteroanterior 
(PA) and anteroposterior (AP) by using CNN network 
techniques for screening patients infected with COVID-
19. We divided the image data set into three categories: 
1,400 images each for the model training, 360 images 
each for validation, and the last group comprised 400 
images for the testing model. The images consisted of 
the three categories of patient: The negative group with 
a normal chest x-ray, one positive group infected with 
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COVID-19 and the other positive group of non-
COVID-19 infection, respectively. 
 
Instrument 
In this study, we used an online library consisting of 
Keras version 2.4.3 with Tensorflow version 2.3.0 to 
train the model, such as Inception V3, ResNet 50, VGG-
16, VGG-19, MobileNet 50, and InceptionResNet V2. 
Both Keras and Tensorflow are libraries developed in 
the Python programs, which are efficient in the training 
process to classify images. We used it in a previous 
study and in Python version 3.9.0 put the details of the 
installation of both Keras and Tensorfolw on a 
computer that used an Intel (R) Central Processing Unit 
(CPU). Core (TM) i5-1035G1 CPU @ 1.00 GHz 1.19 
GHz 8GB RAM, 8GB Operating System (OS) and a 
Graphics Processing Unit GPU, and NVIDIA GeForce 
MX350. 
Evaluation Criteria of the Equations 
     The measurement of the effectiveness of coaching in 
this study was to measure the accuracy, which was a 
percentage of the probability (%) obtained from the test 
to find the forecast accuracy of the data set with the 
formula for calculating. the evaluation of the 
classification, such as the accuracy, precision, 
recall/sensitivity, and F1-score is found in equations (1-
4): 
 Accuracy  = ("#$"%)	

("#$"%$(#$(%)	
         (1) 

 
 Recall/Sensitivity = "#

("#$(#)
          (2) 

 
 Precision  = "#

("#$(%)
          (3) 

 
 F1                     =	)*(#+,-./.01	2	3,-455)	

(#+,-./.01	$	3,-455)
     (4) 

Experiment 

 
Fig. 3. The training model. 

A data set of the generated images of the three groups 
was taken, which consisted of two positive groups with 
the classification between the chest X-rays of COVID-
19 and chest X-rays of non-COVID-19 patients. The 
negative group was a chest X-ray image of a group of 
patients not infected with COVID-19 was placed into 
the system. The system took the original X-ray image to 
create an artificial image in the data set generator in each 
technique with 1,400 images per group. We also used 
the Keras and Tensorflow libraries and wrote in Python. 
Then, we set the ratio of the coaching model 80:10:10 

that was divided into training 80%, validation 10%, and 
testing 10, which was the artificial visualization in each 
technique. The experiments were conducted on six 
models: InceptionV3, ResNet50, VGG-16, VGG-19, 
MobileNet 50, and InceptionResNet V2 of CNN, with 
the computer learning in 50 epochs of training, 
Optimizer Adam algorithm, a learning rate of 0.00001, 
and the last epoch for predicting each training, 
validation, and test data. 

V. Results  
     In this study, the results obtained from the CNN 
experiments, the measurement of the experiments, and 
the transfer learning of data is presented as follows: 
 
Results of the Experiments 
      As mentioned above, from the experiments using 
the CNN technique to classify the chest X-ray images 
for the diagnosis of the COVID-19 primary in this 
study, the six models were used: 
InceptionV3, ResNet50, VGG-16, VGG-19, MobileNet 
50 and InceptionResNet V2 by requiring the computer 
to learn in the training process of the 50 epochs, training 
efficiency in each technique of each model, validation, 
and testing, as shown in Table 1-5, respectively. 

TABLE 1. MODEL AND TRAINING PROCESS.  

Architecture Epoches Optimizer Learning Rate 

Inception V3  
 
 

50 

 
 
 

adam 
 

 
 
 

0.00001 

ResNet 50 
VGG-16 
VGG-19 
MobileNet 50 
InceptionResNet V2 

TABLE 2. MODEL AND TRAINING PROCESS.  

Architec-
ture 

Training Result 
loss acc precision recall F1-

score 
Inception 
V3 

0.0291 0.9921 0.9921 0.9919 0.9919 

ResNet 50 0.0863 0.9714 0.9723 0.9707 0.9715 
VGG-16 0.1112 0.9660 0.9680 0.9638 0.9630 
VGG-19 0.2593 0.9164 0.9213 0.9110 0.9161 
MobileNet 
50 

0.2462 0.9080 0.8901 0.8910 0.8905 

Inception 
Resnet V2 

0.0560 0.9833 0.9833 0.9831 0.9832 

TABLE 3. MODEL AND TESTING PROCESS.  
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TABLE 4. MODEL AND TESTING PROCESS.  

TABLE 5. MODEL AND TESTING PROCESS. 

    In this study, the accuracy and F1-score defined how 
close the generated result was to the actual value, 
whereas the precision measured the percentage (%) of 
the pertinent results. The recall/sensitivity was an 
essential factor for evaluating the CNN model. It was 
defined by the percentage (%) of the total pertinent 
results that the model could correctly classify. The F1-
score combined both the precision and recall, and it was 
designated as the weighted average of these two factors. 
Equations (1-4) represented the accuracy, precision, 
recall, and F1-score, respectively.  
     The InceptionV3 model from this experiment had 
the highest accuracy of 90.95%, contrarily, 
MobileNet50 performed with the lowest accuracy of 
63.28%. The accuracy of the proposed model was 
90.95% with the precision and recall value of 91.55% 
and 97.44% for the parameters, respectively. The 
overall performance including the accuracy and F1-
score could be improved further by training the model 
with a larger data set. (Figs. 4-9). 

ROC curve and AUC 
     To further examine the efficacy of the proposed 
approach, we evaluated the overall comparison between 
the models for all the threshold values. In this study, 
receiver operating characteristics (ROC) curves were 
used to demonstrate the diagnostic potential of the 
classifier system when the threshold for distinction was 
varied. They provided the true positive rate (TPR) as a 
function of the false positive rate (FPR) and plotted a 
graph between the two. Additionally, classification was 
used on the six models of the CNN technique that 

consisted of InceptionV3, VGG-19, VGG-16, 
InceptionResNet V2, MoblieNet 50, and ResNet 50 
(Fig. 11-16). 

 
Fig. 4. Training and validation of the Inception V3 model. 

 
Fig.5. Training and validation of the VGG-19 model. 

 
Fig.6. Training and validation of the VGG-16 model. 

 
Fig.7. Training and validation of the ResNet 50 model. 

 
Fig.8. Training and validation of the MobileNet 50 model. 

Architec-
ture 

Validation Result 
Val_ 
loss 

Val_ 
acc 

Val_ 
Precision 

Val_ 
recall 

Val_ 
F1-

score 
Inception 
V3 

0.3006 0.9078 0.9094 0.9078 0.9086 

ResNet 50 0.4871 0.8299 0.8340 0.8249 0.8295 
VGG-16 0.4440 0.8452 0.8465 0.8443 0.8440 
VGG-19 0.5159 0.8249 0.8275 0.8240 0.8220 
MobileNet 
50 

1.0000 0.6590 0.6492 0.6511 0.6555 

Inception 
Resnet V2 

0.9888 0.7346 0.7359 0.7346 0.7353 

Architecture 
Testing Result 

Test_ 
acc 

Test_ 
Precision 

Test_ 
F1-

score 

Sensitivity/re
call 

Inception V3 0.9095 0.9155 0.9089 0.9744 
ResNet 50 0.8003 0.8601 0.7884 1.0000 
VGG-16 0.8626 0.8658 0.8635 0.9250 
VGG-19 0.8217 0.8265 0.8237 0.9410 
MobileNet 50 0.6328 0.6490 0.5525 0.8956 
Inception 
Resnet V2 

0.7749 0.8549 0.7431 1.0000 

Architecture 
Testing Result 

AUC 
Normal Pneumonia Pneumonia 

Covid 19 
Inception V3 0.9523 0.9357 0.9923 
ResNet 50 0.9516 0.9446 0.9999 
VGG-16 0.9487 0.9308 0.9983 
VGG-19 0.9288 0.8778 0.9787 
MobileNet 50 0.8004 0.8632 0.9767 
InceptionResnet V2 0.9376 0.9030 0.9998 
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Fig.9. Training and validation of the InceptionResnet V2 
model. 

 
Fig.10. Confusion matrices of all six models for analysis with the 
validation data set: (a) InceptionV3, (b) VGG-19, (c) VGG-16, (d) 
InceptionResNet V2, (e) MoblieNet 50, and (f) ResNet 50 with 
reference to the normal, pneumonia and COVID-19 patient’s X-ray 
images, respectively. 

VI. Conclusions and future scope  

In this study, we collected chest X-ray images from an 
available public data set and through improving by 
expert radiology, enabled further refinements to the 
systems employing them. The highest test accuracy was 
90.95% with, precision of 91.55%, and the sensitivity 
and F1- scores were 97.44% and 90.89%, respectively. 
Furthermore, this could reduce the workload on strained 
health workers, and provide better healthcare entrance 
to underequipped areas. Nevertheless, the first issue for 
consideration was the most accurate methods of 
diagnosing COVID-19. The evaluation of the infection 
proved to be very effective, which was a basic 
indication that could be as simple as a physical 
examination. In addition, artificial intelligence 
technology could be used to create intelligent computer 
systems to help radiography to analyze and evaluate the 
results from chest X-ray imaging, as well as with speed. 
However, this chest X-ray examination was not a 
substitute for chemotherapy. Therefore, it was 

recommended to conduct a check with a normal test kit 
or antigen test kit. Moreover, conducting an 
examination by this method is recommended, as more 
images could be conducted by the specialist or 
radiology expert. As such lesions in the lungs that would 
be large and rapidly changing would be examined in a 
future study. Furthermore, CNN model coaching results 
would be developed with other logarithms, such as 
Lenet to determine the most appropriate logarithm for 
the training of a model with CNN to classify the chest 
X-ray images for the diagnosis of COVID-19. 
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