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บทคัดย'อ 
 

วิทยานิพนธBฉบับนี ้นำเสนอการพัฒนาการรวมโครงข,ายประสาทเทียมแบบคอนโวลูชัน

(Convolution neural network, CNN) เขpากับโครงข,ายประสาทเทียมแบบวนกลับ (Recurrent 

neural network, RNN) สำหรับตรวจคัดกรองโรคโควิด-19 (COVID-19) จากภาพเอกซเรยBทรวงอก 

(X-ray image) และภาพเอกซเรยBคอมพิวเตอรBทรวงอก (Computerized tomography image, CT 

image) เพื่อเปÅนอีกหนึ่งแนวทางในการระบุผูpติดเชื้อ ซึ่งช,วยควบคุมอัตราการแพร,ระบาดของเช้ือ 

และสามารถวางแผนการรักษาผูpปÖวยใหpไดpทันท,วงที โดยวิธีตรวจหาแบบอัตโนมัตินั้นช,วยใหpการตรวจ

คัดกรองมีความสะดวก และรวดเร็วมากยิ่งขึ้น ในการพัฒนาการรวมโครงข,าย Convolution neural 

network ถูกใชpสำหรับการสกัดคุณลักษณะเด,นภายในภาพ (Feature extraction) และ Recurrent 

neural network ใชpสำหรับการหาความสัมพันธBของคุณลักษณะภายในภาพ โดยโครงข,ายประสาท

เทียมแบบคอนโวลูชันท่ีผ,านการเรียนรู pข pอมูลภาพแลpว (Pre-trained model) ไดpแก, VGG-19 

ResNet152V2 และ DenseNet121 ถูกนำมารวมเขpากับ Long short-term memory (LSTM) และ 

Gated recurrent unit (GRU) เพื่อใชpจำแนกภาพถ,ายรังสีทรวงอกของผูpปÖวยโรคโควิด-19 โรคปอด

อักเสบ และภาวะปกติ ซึ ่งมีจำนวนทั ้งหมด 16,210 ภาพ และเปรียบเทียบหาโครงข,ายที ่มี

ประสิทธิภาพสูงสุดในการจำแนกภาพถ,ายรังสีทรวงอกในภาวะต,าง ๆ ผลลัพธBที่ไดpจากการทดสอบ

พบว,าแบบจำลอง ResNet152V2 ร,วมกับ GRU ท่ีใชpภาพตpนฉบับในการประมวลผลมีประสิทธิภาพ

ความแม,นยำในการจำแนกภาพรังสีทรวงอกของผูpปÖวยโรคโควิด-19 สูงที่สุด โดยมีค,าความแม,นยำ อยู,

ท ี ่  94.14% ค,า F1-score 92.57% ค,า precision 90.58% และค,า recall 94.64% อีกทั ้งย ังมี

ประสิทธิภาพความแม,นยำโดยรวมในการจำแนกทั้งสามภาวะโรคสูงที่สุดอีกเช,นกัน โดยมีค,าความ

แม,นยำ 93.37% และใชpเวลาเฉล่ียในการทำนายผล 0.02 วินาทีต,อภาพ 
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ABSTRACT 

 

 This thesis introduces the development of a combined Convolutional neural 

network (CNN) and Recurrent neural network (RNN) architecture for the screening and 

detection of COVID-19 from X-ray and computed tomography images. This serves as 

another approach to identify infected individuals, contributing to the control of the 

spread of the virus and enabling timely treatment planning. The proposed automated 

detection method enhances the convenience and efficiency of screening procedures, 

making them more convenient and faster. In the development of the integrated 

network, CNN models, specifically pre-trained models such as VGG-19, ResNet152V2, 

and DenseNet121, were utilized for extracting various features within the images. 

Simultaneously, Recurrent neural network models, including Long short-term memory 

and gated recurrent unit, were employed to capture the relationships among these 

extracted features. The classification task centered on chest X-ray and CT images of 

patients with COVID-19, pneumonia, and normal conditions, with a comprehensive 

dataset comprising a total of 16,210 images. The results obtained from the testing 

indicate that the ResNet152V2 model combined with GRU demonstrates the highest 

accuracy in classifying X-ray images of patients with COVID-19. The performance metrics 

include an accuracy of 94.14%, an F1-score of 92.57%, precision of 90.58%, and recall 

of 94.64%. Additionally, it exhibits overall accuracy in classifying all three conditions, 

with an accuracy of 93.37%. The average prediction time per image is 0.02 seconds. 
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บทที่ 1 
บทนำ 

 
1.1  ความเป*นมาและความสำคัญของป6ญหา  

 

เมื่อปลายป* ค.ศ. 2019 เริ ่มเกิดการแพร9ระบาดของ โรคโควิด-19 (Coronavirus disease 2019, 

COVID-19) ไปทั ่วโลก ซึ ่งถัดมาในเดือนมีนาคม ป* ค.ศ. 2020 องค\การอนามัยโลก (World health 

organization, WHO) ไดdประกาศภาวะฉุกเฉินดdานสาธารณสุขระหว9างประเทศ และยกระดับการแพร9

ระบาดของ โรคโควิด-19 เปlนภาวะการระบาดใหญ9ทั่วโลก ดdวยจำนวนผูdปrวยมากกว9า 118,000 ราย และ

ผูdเสียชีวิต 4,291 ราย ใน 114 ประเทศ [1] อีกทั้งยังมีแนวโนdมของอัตราการแพร9ระบาดสูงขึ้นเรื่อย ๆ ซ่ึง

ส9งผลกระทบท้ังในดdานสุขภาพ ดdานเศรษฐกิจ และสังคมอย9างมหาศาล [2]  

โรคโควิด-19 เกิดจากการติดเช้ือไวรัสโคโรนาสายพันธุ\ใหม9 ท่ีจัดอยู9ในตระกูลเดียวกับเช้ือไวรัสโคโรนา

สายพันธุ\ท่ีถูกพบก9อนหนdานี้คือ โรคซาร\ส (SARS) และโรคเมิร\ส (MERS) ซึ่งก9อใหdเกิดการอักเสบในระบบ

ทางเดินหายใจต9อผูdติดเชื้อ เชื้อไวรัสนี้มีการแพร9กระจายจากมนุษย\สู9มนุษย\ไดdโดยส9งผ9านสารคัดหล่ังของผูd

ติดเช้ือที ่ฟุ Éงกระจายออกมาดdวยการไอ การจาม หรืออื ่น ๆ จึงทำใหdเกิดการติดต9อของโรค และ

แพร9กระจายไดdอย9างรวดเร็ว [3] ในช9วงป* ค.ศ. 2019 ถึง ค.ศ. 2021 วิธีที่นิยมใชdมากที่สุด และเปlนท่ี

ยอมรับในการตรวจคัดกรองโรคโควิด-19  คือ Real-time reverse transcription-polymerase chain 

reaction (RT-PCR) ซึ่งในบางสถานพยาบาลมีทรัพยากรไม9เพียงพอต9อจำนวนผูdปrวยที่เขdารับการตรวจคัด

กรอง อีกทั้งวิธีการน้ียังใชdระยะเวลานานในการใหdผลลัพธ\ โดยใชdเวลาสูงที่สุดถึง 48 ชั่วโมง ดdวยเหตุผล

เหล9านี้การพัฒนาวิธีการอ่ืนในการระบุผูdติดเชื้อโรคโควิด-19 จึงมีความสำคัญต9อการช9วยควบคุมอัตราการ

แพร9ระบาด และวางแผนการรักษาผูdปrวยใหdไดdทันท9วงที  

จากผลการศึกษาผูdปrวยที่ติดเชื้อโรคโควิด-19 นั้นสรุปไดdว9าสามารถใชdภาพเอกซเรย\ทรวงอก (X-ray 

image) และภาพเอกซเรย\คอมพิวเตอร\ทรวงอก (Computerized tomography image) ในการคัดกรอง

ผูdปrวยโรคโควิด-19 ไดdอย9างแม9นยำจากการวินิจฉัยรอยโรคภายในปอดโดยแพทย\ผูdเชี่ยวชาญ [4,5] อีกท้ัง

ในปèจจุบันแบบจำลองการเรียนรูdเชิงลึก (Deep learning) เปlนที่นิยมนำมาประยุกต\ใชdในทางการแพทย\

สำหรับวินิจฉัยโรคต9าง ๆ เนื่องจากมีประสิทธิภาพสูง และช9วยอำนวยความสะดวกต9อบุคคลากรทาง

การแพทย\ เนื่องจากแบบจำลองการเรียนรูdเชิงลึกนั้นสามารถกำหนดขdอมูลที่ตdองการใหdเรียนรูd และ

ประมวลผลลัพธ\ตามขdอมูลตัวอย9างที่ถูกปÉอนใหdเรียนรูdไดdเปlนอย9างดี ซึ่งการเลือกนำภาพเอกซเรย\ และ

ภาพ CT มาใชdร9วมกับโครงข9ายแบบจำลองการเรียนรูdเชิงลึกสำหรับตรวจคัดกรองนั้นเปlนอีกหนึ่งทางเลือก
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ท่ีช9วยลดปèญหาการขาดแคลนทรัพยากรที่ใชdในการตรวจคัดกรองผูdปrวยโรคโควิด-19 อีกทั้งยังสามารถ

ทราบผลไดdในทันที 

ในงานวิจัยนี้จึงเสนอการพัฒนาแบบจำลองการเรียนรูdเชิงลึก สำหรับตรวจคัดกรองผูdปrวยโรคโควิด-19 

จากทั้งภาพเอกซเรย\ และภาพ CT ทรวงอก ที่มีความแตกต9างในดdานคุณลักษณะของภาพไดdโดยใชd

โครงข9ายเดียวกัน นอกจากน้ียังสามารถต9อยอดพัฒนาเพ่ือใชdในการคัดกรองโรคอ่ืนไดdอีกดdวย 

 

1.2   จุดมุ<งหมายและวัตถุประสงคA 
 

งานวิจัยน้ีมีจุดมุ9งหมายและวัตถุประสงค\ เพื่อศึกษาและพัฒนาโครงข9ายประสาทเทียมสำหรับจำแนก

โรคของผูdปrวยจากภาพเอกซเรย\ และภาพ CT ทรวงอก เพื่อคัดกรองผูdปrวยท่ีติดเชื้อโรคโควิด-19 รวมถึง

ประเมินเปรียบเทียบประสิทธิภาพของโครงข9ายดdวยชุดขdอมูลสาธารณะจากหลายแหล9งที่มา เพ่ือหา

โครงข9ายท่ีเหมาะสมในการคัดกรองโรคโควิด-19 และสามารถต9อยอดในการใชdจำแนกภาวะโรคอ่ืน ๆ ไดd 

 

1.3  แนวคิดที่ใชIในการวิจัย 
 

หลักการที่ใชdในงานวิจัยนี้คือ การสรdางโครงข9ายการเรียนรูdแบบมีผูdสอน (Supervised learning)       

ที่เกิดจากการนำแบบจำลอง Convolution neural network (CNN) ที่มีคุณสมบัติเด9นในการสกัดคุณ

ลักษะ (Feature extraction) ของรูปภาพ มารวมเขdากับแบบจำลอง Recurrent neural network 

(RNN) ในการหาความสัมพันธ\ของคุณลักษณะที่ไดdจากการสกัดโดย CNN ในการสรdางความเขdาใจเชิงลึก

เกี่ยวกับความสัมพันธ\ระหว9างขdอมูลภาพ และหมวดหมู9ของภาพไดdดีขึ้น เพื่อใชdในการจำแนกภาวะโรค

ทรวงอกจากภาพเอกซเรย\ และภาพ CT ทรวงอก โดยแบบจำลอง CNN ที่ผ9านการเรียนรูdแลdว (Pre-

trained model) ซ่ึงมีประสิทธิภาพสูงในการจำแนกหมวดหมู9ภาพ ไดdแก9 ResNet152V2 DenseNet121 

และ VGG19 ถูกนำมาประยุกต\ใชdดdวยเทคนิคการถ9ายโอนขdอมูลการเรียนรูd (Transfer learning) ก9อน

นำมารวมเขdากับ LSTM และ GRU ซึ่งเปlนแบบจำลองประเภท RNN โดยผลลัพธ\การจำแนกหมวดหมู9โรค

ทรวงอกท่ีไดdจากแต9ละโครงข9ายจะถูกนำมาประเมิน เพ่ือหาโครงข9ายท่ีใหdประสิทธิภาพสูงสุด 

 

1.4   ขอบเขตของงานวิจัย 
 

1.) ชุดขdอมูลท่ีใชdในการเรียนรูdและประเมินผลของโครงข9ายเปlนภาพเอกซเรย\ และภาพ CT ทรวงอกท่ี

ถูกรวบรวมมาจากสี่แหล9งที่มาสาธารณะ ซึ่งประกอบไปดdวย ภาพทรวงอกของผูdปrวยโรคโควิด-19 ภาพ

ทรวงอกในภาวะปกติ และภาพทรวงอกของผูdปrวยโรคปอดอักเสบ 

2.) ประยุกต\ใชdเทคนิคการประมวลผลภาพดิจิทัลต9าง ๆ ในการปรับปรุงคุณภาพสีของชุดขdอมูลภาพ  
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3.) ประยุกต\ใชdแบบจำลองการเรียนรูdเชิงลึกแบบ CNN และ RNN ต9าง ๆ ท่ีนิยมใชdกันอย9างแพร9หลาย

ในการสรdางโครงข9ายประสาทเทียมสำหรับจำแนกสามภาวะโรคปอด ไดdแก9 ภาวะโรคโควิด-19 ภาวะปกติ 

และภาวะโรคปอดอักเสบ 

4.) ประเมินประสิทธิภาพของโครงข9ายในการจำแนกภาวะโรคปอดจากตัวบ9งช้ีส่ีค9า ไดdแก9 ค9าความ

แม9นยำ (Accuracy) ค 9าความเท่ียงตรง (Precision) ค 9าความระล ึก (Recall) และค 9าคะแนน F1           

(F1-score) และเปรียบเทียบผลลัพธ\ประสิทธิภาพของแต9ละโครงข9าย 

 

1.5  ขั้นตอนของการศึกษา 
 

ขั้นตอนของการศึกษาการตรวจคัดกรองโรคโควิด-19 จากภาพเอกซเรย\ และภาพ CT ทรวงอก   มี 7 

ข้ันตอนดังต9อไปน้ี 

1.) ทบทวนวรรณกรรม และงานวิจัยที่เกี่ยวขdองที่เกี่ยวขdองกับการตรวจคัดกรองโรคโควิด-19 จาก

ภาพเอกซเรย\ และภาพ CT ทรวงอก 

2.) กำหนดปèญหา และตั้งสมมุติฐานของวิธีการตรวจคัดกรองโรคโควิด-19 จากภาพเอกซเรย\ และ

ภาพ CT ทรวงอก 

3.) รวบรวมชุดขdอมูลภาพเอกซเรย\ และภาพ CT ทรวงอก จากแหล9งท่ีมาสาธารณะต9าง ๆ 

4.) ศึกษา และเลือกใชdเทคนิคการประมวลผลภาพดิจิทัลต9าง ๆ เพื่อนำมาประยุกต\ใชdในการปรับปรุง

คุณภาพสีของชุดขdอมูลภาพ 

5.) ศึกษา และพัฒนาโครงข9ายประสาทเทียมแบบ CNN และ RNN สำหรับจำแนกภาวะโรคปอดจาก

ภาพเอกซเรย\ และภาพ CT ทรวงอก 

6.) ประเมิน และเปรียบเทียบผลลัพธ\ประสิทธิภาพของแต9ละโครงข9ายในการจำแนกภาวะโรคปอด

จากภาพเอกซเรย\ และภาพ CT ทรวงอก 

7.) สรุปผลการทดลองการจำแนกภาวะโรคปอดจากภาพเอกซเรย\ และภาพ CT ทรวงอก 
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บทที่ 2 
ทฤษฎีและงานวิจัยที่เกี่ยวข8อง 

 

บทนี้จะกล9าวถึงทฤษฎี และวรรณกรรมที่เกี่ยวขdองกับวิทยานิพนธ\ฉบับน้ี อันประกอบไปดdวย  

รังสีวินิจฉัย การประมวลผลภาพดิจิทัล โครงข9ายประสาทเทียม การเรียนรูdเชิงลึก และทบทวนวรรณกรรม 

 

2.1 รังสีวินิจฉัย (Radiology) 

รังสีวินิจฉัยในปèจจุบัน คือ วิชาการวินิจฉัยโรคโดยอาศัยภาพถ9ายอวัยวะภายในร9างกานมนุษย\ 

ดdวยพลังงานคล่ืนชนิดต9าง ๆ กัน เพ่ือถ9ายภาพความผิดปกติ หรือพยาธิสภาพของโรคภายในร9างกายมนุษย\ 

อันนำไปสู9การวินิจฉัยโรคไดdอย9างถูกตdอง มีประสิทธิภาพและคุdมค9า โดยสามารถยกตัวอย9างวิธีการทาง

เทคนิค ไดdแก9 วิธีการตรวจโดยใชdคลื่นรังสีทำใหdเกิดกระบวนการแตกตัวของโมกุล (Ionizing radiation) 

เช9น การตรวจโดยภาพรังสีเอกซ\ (X-ray) การตรวจโดยเอกซเรย\คอมพิวเตอร\ (Computed tomography, 

CT) เปlนตdน [4] 

2.1.1 ภาพทางรังสี (Radiography)  

2.1.1.1 ภาพเอกซเรย. (X-ray) [5] 

ภาพเอกซเรย\เกิดจากการใชdรังสีเอกซ\ซึ ่งคือ คลื่นแม9เหล็กไฟฟÉาที่มีพลังงานอยูในช9วงระดับ

ประมาณ 10 ถึง 100 keV มีความยาวคลื่นในช9วงประมาณ 0.01 ถึง 0.1 nm แหล9งกำเนิดรังสีเอกซ\ 

สําหรับใชdงานกับเครื่องสแกนของการถ9ายภาพเอกซเรย\คอมพิวเตอร\ ส9วนใหญ9เปlนหลอดกำเนิดรังสีเอกซ\ 

และในเคร่ืองถ9ายรุ9นใหม9จะเปlนเคร่ืองเร9งอนุภาคอิเล็กตรอน โดยท่ัวไปรังสีเอกซ\ทํา อันตรกิริยากับร9างกาย

ส9วนที่เคลื่อนที่ผ9านไดdสองรูปแบบ คือ การชนแบบโฟโตอิเล็กทริก และการชนแบบคอมพ\ตัน โดยสามารถ

ที่จะเคลื่อนทะลุผ9านร9างกายไปยังระบบตรวจวัดไดd ระดับพลังงานและความเขdมของรังสีเอกซ\ควรเลือกใหd

เหมาะสมกับการใชdงาน โดยการปรับความต9างศักย\และกระแสไฟฟÉาของหลอดกำเนิดรังสีเอกซ\ เพื่อใหdไดd

ภาพถ9ายที่คมชัดเห็นถึงบริเวณส9วนที่ตdองการศึกษา แต9จะ คํานึงถึงความปลอดภัยทางรังสีและขีดจํากัด

ปริมาณรังสีที่ผูdปrวยไดdรับเปlนสําคัญ นอกจากนี้รูปแบบลักษณะของลํารังสีเอกซ\ที่ออกมาจากแหล9งกำเนิด

ก็มีบทบาทสําคัญต9อคุณภาพ และกระบวนการในการสรdางภาพสามมิติ ซึ่งแบ9งเปlน 3 แบบ คือ ลํารังสี

แบบขนาน (Parallel beam) ลํารังสีบานปลายแบบรูปพัด (Fan beam) และลํารังสีแบบโคนบีม (Cone 

beam) ดังแสดงในรูปท่ี 2.1 โดยมีตัวอย9างภาพเอกซเรย\ท่ีไดdดังรูปท่ี 2.2 

เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 

ไม่ว่ากรณีใดๆ ทั้งสิ้น อีกทั้งห้ามมิให้ดัดแปลงเนื้อหา และต้องอ้างอิงถึงเจ้าของเอกสารทุกครั้งที่มีการนำไปใช้ 
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รูปท่ี 2.1 ลักษณะของลํารังสีเอกซ\ (ก) แบบขนาน (ข) แบบพัด และ (ค) แบบโคนบีม 

 

 

 
รูปท่ี 2.2 ตัวอย9างภาพเอกซเรย\ (ก) ภาพเอกซเรย\ทรวงอก (ข) ภาพเอกซเรย\กะโหลกศีรษะ 

 

2.1.1.2 ภาพเอกซเรย.คอมพิวเตอร. (Computed tomography, CT) [5] 

 ภาพเอกซเรย\คอมพิวเตอร\ สรdางจากใชdภาพฉายของรังสีเอกซ\หลายภาพจากมุมฉายที่แตกต9างกัน

มารวบรวมประมวลผลใหม9เพื่อสรdางภาพภาคตัดขวาง โดยโปรแกรมคอมพิวเตอร\ ทําใหdไดdเปlนรูปร9างใน

แนวมิติที่สามขึ้นมา คลdายกับการนํากdอนชิ้นงานมาหั่นออกเปlนชิ้นบาง ๆ ใหdมองเห็นภาพภาคตัดขวาง

ภายใน ชุดภาพฉายแต9ละชุดของแต9ละแผ9นชื้นงานของการถ9ายภาพเอกซเรย\คอมพิวเตอร\ไดdมาจากการ

หมุนถ9ายภาพรอบชิ้นงาน หรือตัว   ผูdปrวย 360° หรือเพียงแค9 180° ดังแสดงในรูปที่ 2.3 เมื่อฉายภาพท่ี

มุมฉายต9างกันทําใหdไดdภาพฉายที่ไดdจากมุมฉายแต9ละมุมก็จะต9างกัน จึงไดdรับขdอมูลของวัตถุที่แตกต9างกัน 

คือถdายิ่งมีจํานวนมุมถ9ายเยอะจะยิ่งไดdขdอมูลเกี่ยวกับวัตถุมากขึ้นเท9านั้น ดังนั้นการสแกนการถ9ายภาพสาม

เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 

ไม่ว่ากรณีใดๆ ทั้งสิ้น อีกทั้งห้ามมิให้ดัดแปลงเนื้อหา และต้องอ้างอิงถึงเจ้าของเอกสารทุกครั้งที่มีการนำไปใช้ 
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มิติแบบซีทีสแกน หรือการสรdางภาพแบบตัดขวางดdวยคอมพิวเตอร\ จึงมีบทบาทสําคัญในกระบวนการ

ประมวลผลเพ่ือการสรdางภาพจําลองโดยมีตัวอย9างภาพ CT ดังแสดงในรูปท่ี 2.4 

 

 
 

รูปท่ี 2.3 ข้ันตอนการเก็บชุดขdอมูลภาพฉายรังสี และกระบวนการประมวลผลเพ่ือสรdางภาพใหม9ของการ  

       ถ9ายภาพเอกซเรย\คอมพิวเตอร\ 

 

 
 รูปท่ี 2.4 ตัวอย9างภาพ CT (ก) ภาพ CT ทรวงอก (ข) ภาพ CT กะโหลกศีรษะ 

 

เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 

ไม่ว่ากรณีใดๆ ทั้งสิ้น อีกทั้งห้ามมิให้ดัดแปลงเนื้อหา และต้องอ้างอิงถึงเจ้าของเอกสารทุกครั้งที่มีการนำไปใช้ 
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 โดยในปèจจุบันการตรวจดdวยภาพ CT สามารถใชdตรวจระบบของร9างกายไดd 4 ระบบดังต9อไปน้ี 

 1.) ระบบสมอง ไดdแก9 การตรวจเอกซเรย\คอมพิวเตอร\ของสมอง ต9อมใตdสมอง ตา ต9อมน้ำลาย 

และคอ เปlนตdน ในการตรวจน้ี จะตdองฉีดสารทึบรังสีเขdาทางหลอดเลือดดำ เพ่ือช9วยใหdเห็นพยาธิสภาพ

ของโรคชัดเจนข้ึน  

 2.) ระบบช9องทdองและทรวงอก ไดdแก9 การตรวจเอกซเรย\คอมพิวเตอร\ภายในช9องทdอง และอุdงเชิง

กราน ในการตรวจระบบช9องทdองบางกรณีรังสีแพทย\อาจพิจารณาใหdผูdปrวยดื่มสารทึบ หรือสวนสารทึบเขdา

ทางทวารหนักเพื่อแยกลำไสdออกจากเนื้อเยื่ออื่น ๆ ของช9องทdอง และในการตรวจระบบทรวงอกบางกรณี

อาจจำเปlนตdองฉีดสารทึบรังสีเขdาทางหลอดเลือดดำเพื่อช9วยใหdเห็นพยาธิสภาพของโรคชัดเจนขึ้น ท้ังน้ี

ข้ึนอยู9กับดุลยพินิจของรังสีแพทย\ 

 3.) ระบบกระดูก กลdามเน้ือ ขdอต9อและกระดูกสันหลัง ซ่ึงมักใชdในการวินิจฉัยโรคเน้ืองอกของ

กลdามเน้ือ กระดูก หรือการอักเสบของขdอต9อต9างๆ และลักษณะทางกายวิภาคของกระดูกสันหลัง โดย

สามารถใหdการวินิจฉัยโรคกระดูกไดdดีกว9าการตรวจเอกซเรย\ท่ัวไป  

 4.) ระบบหลอดเลือด ไดdแก9 การตรวจเอกซเรย\คอมพิวเตอร\ของหลอดเลือดสมอง หลอดเลือด

หัวใจ หลอดเลือดแดงใหญ9 หลอดเลือดแดงไต และหลอดเลือดแดงท่ีขา เปlนตdนในการตรวจน้ีจำเปlนตdอง

ฉีดสารทึบรังสีเขdาทางหลอดเลือดดำ 
 

 2.1.2 ภาพวินิจฉัยทางรังสีวิทยาในโควิด-19 [6,7] 

 โรคติดเชื้อไวรัสโคโรน9าชนิดใหม9 หรือท่ี องค\การอนามัยโลก (WHO) บัญญัติชื่อว9า โควิด-19 เปlน

โรคอุบัติใหม9 โดยเริ่มกำเนิดจากเมืองอู9ฮั่น ประเทศสาธารณรัฐประชาชนจีน เมื่อเดือนธันวาคม 2019 

และแพร9ขยายเปlนวงกวdางทั่วโลกอย9างรวดเร็ว จนองค\การอนามัยโลกใหdคำจำกัดความของโรคนี้อีกคร้ัง

เมื่อเดือนมีนาคม 2020 ว9าเปlนโรคระบาดใหญ9ทั่วโลก (pandemic) ณ ปèจจุบัน มีผูdติดเชื้อ และเสียชีวิต

ทั่วโรคเปlนจำนวนมาก ผูdติดเชื้อไวรัสโคโรน9าชนิดใหม9นี้ส9วนใหญ9มีอาการทางระบบทางเดินหายใจ ตั้งแต9

ไขd ไอเล็กนdอย ปอดอักเสบ หรืออาจรุนแรงจนถึงภาวะการหายใจลdมเหลวและเสียชีวิตไดd ภาพวินิจฉัยทาง

รังสีวิทยาจึงมีบทบาทสำคัญทั้งในการช9วยวินิจฉัย ติดตามการรักษา และช9วยพยากรณ\โรค เนื่องจากเปlน

โรคอุบัติใหม9 เครื่องมือและวิธีการต9างๆ ในการตรวจวินิจฉัยโรคจึงตdองมีการพัฒนาและปรับปรุงใหd

เหมาะสมกับการตรวจพบและการรักษาโรคนี้อย9างมีประสิทธิภาพ นอกจากน้ี ความเขdาใจเกี่ยวกับการ

แพร9ระบาดและการปÉองกันการติดเชื้อยังมีความสำคัญอย9างยิ่งในการควบคุมโรคและลดการแพร9ระบาด

ของไวรัสโคโรน9าชนิดใหม9น้ีในระดับสากล 

 ความผิดปกติในภาพเอกซเรย\ทรวงอกที่พบไดdบ9อย ซึ่งใชdยึดถือเปlนแบบฉบับ (Typical pattern) 

ในระยะแรก ๆ ที่มีการรายงานจากประเทศจีนคือ รอยโรคในถุงลม (Alveolar opacity) โดยรอยโรคน้ี

สามารถปรากฏเปlนฝÉาจาง (Ground glass opacity, GGO) โดยมีการกระจายอยู 9ที ่ปอดทั ้งสองขdาง       

เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 

ไม่ว่ากรณีใดๆ ทั้งสิ้น อีกทั้งห้ามมิให้ดัดแปลงเนื้อหา และต้องอ้างอิงถึงเจ้าของเอกสารทุกครั้งที่มีการนำไปใช้ 
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ดังแสดงในรูปท่ี 2.5 และพบบ9อยท่ีปอดกลีบล9างมากกว9ากลีบบน ต9อมา เม่ือการระบาดแพร9กระจายไปท่ัว

โลก รายงานจากประเทศฝè£งตะวันตกพบว9ารอยโรคชนิด Interstitial opacity ที่มีลักษณะเปlนเสdน ๆ พบ

บ9อยกว9ารอยโรคชนิด Alveolar opacity การเปลี ่ยนแปลงนี ้อาจสะทdอนถึงความหลากหลายทาง

ภูมิศาสตร\และประชากรท่ีติดเช้ือ ซ่ึงอาจมีปèจจัยท่ีทำใหdภาพรังสีวิทยามีความแตกต9างกันในแต9ละพ้ืนท่ี 

 

 
 

รูปท่ี 2.5 ภาพเอกซเรย\ทรวงอกแสดงรอยโรคในถุงลมเปlนฝÉาจาง (ground glass opacity) โดยกระจาย

อยู9ท่ีปอดกลีบล9างท้ังสองขdาง  

 

 ความผิดปกติในภาพเอกซเรย\คอมพิวเตอร\ หรือ ภาพ CT ทรวงอก เปlนเช9นเดียวกับภาพเอกซเรย\

ทรวงอก แต9มีความไวมากกว9า โดยเอกซเรย\คอมพิวเตอร\ใหdความไวถึงรdอยละ 84-99 ขึ้นอยู9กับระยะเวลา

การเจ็บปrวย ในบางรายงานจึงแนะนำใหdใชdการเอกซเรย\คอมพิวเตอร\ปอดเปlนเคร่ืองมือชนิดหน่ึงในการคัด

กรองวินิจฉัยโรค COVID-19 เนื่องจากการส9งตรวจทางหdองปฏิบัติการเสียเวลามากกว9า นอกจากนี้หลาย

สถาบันใชdการเอกซเรย\คอมพิวเตอร\ปอดในการประเมินความรุนแรงของโรคและติดตามการรักษา 

ลักษณะของความผิดปกติในเนื้อปอดที่พบไดdจากภาพเอกซเรย\คอมพิวเตอร\ที่พบไดdบ9อยคือ GGO พบไดd 

รdอยละ 50 mixed pattern รdอยละ 49-71 ดังแสดงในรูปท่ี 2.6 ตำแหน9งในปอดที่พบความผิดปกติไดd

บ9อยคือ ที่ขอบชายปอด รdอยละ 67-89 เปlนมากกว9า 1 กลีบของปอด รdอยละ 81-93 เปlนที่ปอดทั้งสอง

ขdาง รdอยละ 59-91 พบที่ปอดส9วนหลังมากกว9าส9วนหนdา รdอยละ 93 และพบที่ปอดส9วนล9างมากกว9า

ส9วนบน โดยกลีบปอดล9างขวาพบมากท่ีสุด รdอยละ 93 

 

เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 
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รูปท่ี 2.6 ภาพเอกซเรย\คอมพิวเตอร\ทรวงอกแสดงลักษณะเปlนฝÉาจาง (ground glass opacity) โดยพบ     

รอยโรคท่ีขอบชายปอด 

 

 การใชdภาพถ9ายรังสี เช9น ภาพเอกซเรย\ และภาพ CT ทรวงอก ในการตรวจโรคโควิด-19 นั้นจึง

เปlนอีกหนึ่งทางเลือกในการตรวจคัดกรอง และวินิจฉัย เนื่องจากมีลักษณะท่ีสามารถใชdในการตรวจจับ 

และวินิจฉัยโรคไดdอย9างรวดเร็ว และแม9นยำ อีกทั้งยังใชdบอกความรุนแรงของโรค ติดตามการรักษา และ

พยากรณ\โรคไดd อย9างไรก็ตามความผิดปกติท่ีพบสามารถพบไดdในโรคปอดอักเสบ อื่น ๆ การแปลผลจึง

ตdองประกอบกับอาการทางคลินิก และผลตรวจทางหdองปฏิบัติการเการเลือกใชdเคร่ืองมือทางรังสีวิทยา 

ข้ึนอยู9กับปèจจัยทางดdานทรัพยากร และบริบทต9าง ๆ ของสถานพยาบาล 

 

2.2 การประมวลผลภาพดิจิทัล (Digital image processing) [8-9] 

การประมวลผลภาพดิจิทัลเปlนการใชdกระบวนการท่ีมากระทำต9อขdอมูลภาพเพื่อใหdไดdซึ่งภาพที่มี

คุณลักษณะตามตdองการ ท้ังในเชิงปริมาณและในเชิงคุณภาพ อาทิเช9น การกำจัดสัญญาณรบกวนออกจาก

ภาพ การแบ9งส9วนของวัตถุที่สนใจออกมาจากภาพ โดยคอมพิวเตอร\นั้นมีความสามารถในการคำนวณ 

และประมวลผลขdอมูลไดdอย9างรวดเร็ว จึงมีประโยชน\ในการเพิ่มประสิทธิภาพ และวิเคราะห\ขdอมูลที่ไดdจาก

ภาพในระบบ  

การประมวลผลภาพมีจุดเริ่มตdนจาก ความตdองการในการส9งขdอมูลภาพ และการพิมพ\ภาพใน 

อุตสาหกรรมหนังสือพิมพ\ โดยในช9วงหลังสงครามโลกครั้งที่หนึ่ง ช9วงป* ค.ศ. 1920 ไดdมีความพยายามส9ง

ภาพผ9านสายเคเบ้ิลใตdน้ำในการติดตามข9าวจากพ้ืนท่ีห9างไกล ซ่ึงการส9งสัญญาณภาพในช9วงแรกมีปèญหาใน

เรื่องของระดับความเขdม (Intensity levels) ของภาพ ส9งผลใหdคุณภาพของภาพที่ไดdไม9ดีนัก ต9อมาจึงไดdมี

เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 

ไม่ว่ากรณีใดๆ ทั้งสิ้น อีกทั้งห้ามมิให้ดัดแปลงเนื้อหา และต้องอ้างอิงถึงเจ้าของเอกสารทุกครั้งที่มีการนำไปใช้ 
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การปรับปรุงโดยใชdเครื่องพิมพ\เทเลกราฟท่ีสื่อสารโดยใชdโทรสัญญาณไฟฟÉาในรูปแบบมอร\ส\โคdด (Morse 

code) โดยอาศัยสัญลักษณ\ และพื้นที่ว9างระหว9างสัญลักษณ\เพื่อแสดงผล ซึ่งช9วยใหdไดdภาพที่มีคุณภาพสูง

ขึ้น จากเหตุการณ\ขdางตdนเห็นไดdว9า นัยสำคัญของการประมวลผลภาพ คือ การสรdางภาพ หรือสรdางภาพ 

ขึ้นมาใหม9จากภาพเดิม เพื่อใหdภาพนั้นเหมาะสมต9อการนําไปประยุกต\ใชdงานในแต9ละประเภท โดยเฉพาะ

ในยุคปèจจุบันที่มีการจัดเก็บขdอมูลภาพในรูปแบบดิจิทัล ไม9ว9าจะเปlนกลdองดิจิทัล ที่เปลี่ยนมาจากกลdอง

ฟ§ล\ม กลdองวงจรป§ดท่ีจัดเก็บลงในจานบันทึกแบบแข็ง (Hard Disk) แทนการจัดเก็บลงในเทป (Tape) เปlน

ตdน ซึ่งการจัดเก็บภาพดdวยอุปกรณ\ต9าง ๆ เหล9านี้ลdวนตdองใชdวิธีการทางการประมวลผลภาพเขdาไปช9วย 

เพ่ือใหdภาพน้ันสามารถจัดเก็บไดdอย9างมีประสิทธิภาพ 
 

2.2.1 ภาพดิจิทัล 

ภาพดิจิทัล (Digital image) เกิดจากการเปล่ียนภาพท่ีไดdจากการสะทdอนแสง (Light reflection) 

ลงบนเซ็นเซอร\รับภาพ (Image sensor) ซึ่งเปlนอุปกรณ\ที่ไวต9อการรับแสง (Photo sensitive devices) 

เช9น CCD/CMOS ใหdเปlนขdอมูลภาพทางดdานดิจิทัล ซึ่งภาพที่เรามองเห็นบนจอภาพ หรือบนกระดาษเกิด

จากการผสมสีเขdาดdวยกัน เช9น จอภาพใชdการรวมตัวของสีจากโมเดลสี RGB ซึ่งเปlนการรวมสี แดง เขียว 

และน้ำเงิน เขdาดdวยกัน เพื่อใหdไดdสีตามที่ตdองการ เครื่องพิมพ\แบบฉีดหมึก (Ink jet) ใชdการรวมสีจาก 

โมเดลสี CMYK โดยอาศัยหลักการดูดซับแสง (Light absorption) ซ่ึงจุดภาพแต9ละจุด ถูกเรียกว9า พิกเซล 

(Pixel) โดยเมื่อนําพิกเซลมาเรียงกันเปlนรูปทรงใด ๆ นั้นทําใหdเกิดเปlนภาพในลักษณะต9าง ๆ ขึ้นมา 

กล9าวคือภาพเกิดจากเรียงตัวของพิกเซล ดังนั้นคุณภาพของภาพที่สรdางขึ้นมา จึงขึ้นอยู9กับคุณภาพของแต9

ละพิกเซล การประมวลผลภาพเปlนการนําตัวเลขในแต9ละพิกเซลมาวิเคราะห\ และประมวลผล ทั้งการ

วิเคราะห\เพียงจุดภาพเดียว การวิเคราะห\เปlนกลุ9มพิกเซล หรือการวิเคราะห\ทั้งภาพ ซึ่งผลลัพธ\ที่ไดdในแง9

การคํานวณผลลัพธ\การประมวลผล อาจเปlนเมทริกซ\ (Matrix) เวกเตอร\ (Vector) หรือสเกลาร\ (Scalar) 

และในแง9ของการแสดงผลอาจเปlนภาพอีกหนึ่งภาพ กราฟ หรือค9าสี ขึ้นอยู9กับวิธีการที่ใชdในการคํานวณ 

และการแสดงผล 

ภาพดิจิทัลสามารถนิยามเปlนฟèงก\ชันสองมิติ  โดยที่  และเปlนพิกัดของจุดภาพและค9าของ  แทน

ระดับความสว9างที่พิกัด  หากกําหนดใหdภาพ  มีขนาดแถว และคอลัมน\ โดยมีจุดกําเนิดของภาพอยู9ท่ี

ตําแหน9ง (0,0) สามารถเขียนในรูปเมทริกซ\ไดdดังรูปท่ี 2.7 
      

 

 

 

รูปท่ี 2.7 เมทริกซ\ภาพดิจิทัล  

เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 

ไม่ว่ากรณีใดๆ ทั้งสิ้น อีกทั้งห้ามมิให้ดัดแปลงเนื้อหา และต้องอ้างอิงถึงเจ้าของเอกสารทุกครั้งที่มีการนำไปใช้ 
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โดยทั่วไปรูปแบบภาพที่มักนำมาใชdในการประมวลผลภาพมีสามรูปแบบตามหลักการแสดงสีของ

คอมพิวเตอร\ ไดdแก9 ภาพขาวดำ ภาพระดับเทา และภาพสีในปริภูมิสีแบบ RGB  
 

2.2.1.1 ภาพขาวดำ (Binary image) 

 ภาพขาวดำ เปlนภาพที่แสดงขdอมูลเพียงสองสี ไดdแก9 สีขาวและสีดำ กล9าวคือ ในหนึ่งจุดภาพมี

โอกาสแสดงขdอมูลเปlนสีขาวหรือสีดำเท9านั้น ซึ่งภาพขาวดำถูกแทนค9าความสว9างดdวยเลขฐานสอง จำนวน 

1 บิต คือ 0 หมายถึงสีดำ และ 1 หมายถึงสีขาว โดยแสดงตัวอย9างไดdดังรูปท่ี 2.8 

 

 
 

รูปท่ี 2.8 ภาพขาวดำ และค9าความสว9างของแต9ละจุดภาพ [10] 

 

2.2.1.2 ภาพระดับสีเทา (Gray scale image) 

ภาพระดับสีเทา คือ ภาพที่มีค9าระดับความเขdมแสงในแต9ละจุดภาพแตกต9างกันขึ้นอยู9กับจำนวน

บิต โดยแสดงความเขdมแสงตั้งแต9โทนสีขาว ไปจนถึงโทนสีดำ ภาพระดับสีเทามักถูกกำหนดใหdมีค9าระดับ

ความเขdมแสงเท9ากับ 8 บิต กล9าวคือ มีระดับความเขdมแสงทั้งหมด 256 ระดับ หรืออยู9ในช9วง 0 ถึง 255 

โดยที่ค9าระดับความเขdมแสงเท9ากับ 0 คือ สีดำ และค9าระดับความเขdมแสงเท9ากับ 255 คือ สีขาว ตัวอย9าง

ภาพระดับสีเทาแสดงดังรูปท่ี 2.9 

 

 
 

รูปท่ี 2.9 ภาพระดับสีเทา และค9าความเขdมแสงของแต9ละจุดภาพ [11] 

เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 

ไม่ว่ากรณีใดๆ ทั้งสิ้น อีกทั้งห้ามมิให้ดัดแปลงเนื้อหา และต้องอ้างอิงถึงเจ้าของเอกสารทุกครั้งที่มีการนำไปใช้ 
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2.2.1.3 ภาพสีแบบ RGB (RGB image) 

ภาพสีแบบ RGB คือ ภาพที ่ความเขdมสีในแต9ละจุดภาพเกิดจากการรวมตัวกันของ สาม

ช9องสัญญาณสี ไดdแก9 ช9องสัญญาณสีแดง (Red channel) ช9องสัญญาณสีเขียว (Green channel) และ

ช9องสัญญาณสีน้ำเงิน (Blue channel) ที่มีค9าความเขdมอยู9ในช9วง 0 ถึง 255 เรียงจากมืดไปสว9าง ซ่ึง

ขdอมูลภาพในแต9ละช9องสัญญาณสีใชdพื้นที่ในการจัดเก็บ 8 บิต ดังนั้น ในแต9ละจุดภาพของภาพสีจึงใชdพื้นท่ี

ในการจัดเก็บ 24 บิต ซึ่งสามารถแสดงสีไดdประมาณ  ลdานสี หรือ 16,777,216 สี โดยสีต9าง ๆ นั้นเกิดจาก

การรวมกันของสามช9องสัญญาณสีในสัดส9วนความเขdมที่แตกต9างกันตามหลักของโมเดลสีแบบบวก 

(Additive Color Model) ดังแสดงในรูปที ่ 2.10 โดยหากในจุดภาพใดมีค9าความเขdมของทั ้งสาม

ช9องสัญญาณสีเท9ากับ 0 จุดภาพนั้นจะมีสีดำ แต9หากจุดภาพใดมีค9าความเขdมของทั้งสามช9องสัญญาณสี

เท9ากับ 255 จุดภาพน้ันจะมีสีขาว  

 

 
 

รูปท่ี 2.10 ภาพสีแบบ RGB และค9าความเขdมของแต9ละช9องสัญญาณสีในหน่ึงจุดภาพ [12] 

 

2.2.2 ฮิสโตรแกรมและคอนทราสต.ของภาพ [13] 

2.2.2.1 ฮิสโตรแกรมของภาพ (Image Histogram) 

ฮิสโตรแกรม คือ เครื่องมือตัวหนึ่งที่นิยมใชdในการนำเสนอขdอมูลในลักษณะกราฟแท9ง ซึ่งแสดง

ความสัมพันธ\ของจำนวนพิกเซล ในระดับสีนั้น ๆ ใชdเพื่อวิเคราะห\ว9าการแจกแจง หรือ การกระจายขdอมูล

แบบใดมีผลต9อคุณภาพในทิศทางใด ซึ่งในแกนนอนของฮิสโตแกรมแสดงค9าความสว9างที่ตั้งแต9 0-255 

กล9าวคือ ค9าทางดdานซdายของกราฟ มีผลทำใหdภาพมีสีเขdมเขdาใกลdสีดำ ส9วนค9าทางดdานขวาของกราฟ มีผล

ทำใหdภาพสว9างเขdาใกลdสีขาว ส9วนบริเวณกลางของกราฟแสดงส9วนน้ำหนักสีกลาง และแนวแกนตั้งแสดง

จำนวนพิกเซลของค9าความสว9างนั้น ๆ ถdาหากภาพมีความมืดมาก กราฟที่ไดdจะมีขdอมูลไปรวมกลุ9มกัน

เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 

ไม่ว่ากรณีใดๆ ทั้งสิ้น อีกทั้งห้ามมิให้ดัดแปลงเนื้อหา และต้องอ้างอิงถึงเจ้าของเอกสารทุกครั้งที่มีการนำไปใช้ 
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ทางดdานซdาย หรืออาจกล9าวไดdว9า ฮิสโตแกรมแสดงใหdเห็นถึงความเบี่ยงเบนของขdอมูลว9า มีลักษณะการ

กระจายตัวของขdอมูลเปlนแบบระฆังคว่ำหรือไม9 หรือมีความเบี่ยงเบนไปทางบวกหรือลบ หรือมีลักษณะ

รูปแบบฟèนเลื่อยหรือแบบหนdาผา ซึ่งลักษณะของความเบี่ยงเบนแบบต9าง ๆ ทำใหdภาพที่ไดdแตกต9างกันไป 

ตัวอย9างของกราฟฮิสโตแกรมแสดงในรูปท่ี 2.11 

 

 
 

รูปท่ี 2.11 กราฟฮิสโตแกรมของภาพ 

 

2.2.2.2 คอนทราสต.ของภาพ (Contrast) 

 คอนทราสต\ เปlนค9าความเปรียบต9างของแสงหรือสีที่ทำใหdมองเห็นวัตถุในภาพไดd อย9างชัดเจน 

โดยในลักษณะการมองเห็นภาพที่มีคอนทราสต\ สามารถกำหนดไดdจากความต9างของความสว9างและสีของ

วัตถุที่มีความแตกต9างจากวัตถุอื่น ๆ ท่ีอยู9โดยรอบ ดังน้ันค9าความเขdมของความสว9าง และค9าความเขdมของ

สีของวัตถุจะส9งผลใหdภาพมีลักษณะคอนทราสต\ต่ำ และคอนทราสต\สูง แตกต9างต9างกันไป โดยรายละเอียด

ของคอนทราสต\แต9ละลักษณะ มีดังน้ี 

1. ภาพคอนทราสต\ต่ำ (Low contrast image) เปlนภาพท่ีมีฮิสโทแกรมของค9าความสว9างกระจุก

กันอยู9ในช9วงแคบ ๆ ซึ่งมีค9าความเปรียบต9างของจุดความสว9างสูงสุดกับจุดความสว9างต่ำสุด ห9างกันนdอย 

กล9าวคือ เปlนภาพท่ีมีความสว9างค9อนขdางสม่ำเสมอกันท้ังภาพ ดังแสดงในรูปท่ี 2.12 
 

เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 

ไม่ว่ากรณีใดๆ ทั้งสิ้น อีกทั้งห้ามมิให้ดัดแปลงเนื้อหา และต้องอ้างอิงถึงเจ้าของเอกสารทุกครั้งที่มีการนำไปใช้ 
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รูปท่ี 2.12 ตัวอย9างภาพคอนทราสต\ต่ำ 

 

 2. ภาพคอนทราสต\สูง (High contrast image) เปlนภาพที ่มีฮิสโทแกรมของค9าความสว9าง 

กระจายกันอยู9ในช9วงกวdาง หรือเปlนภาพที่มีค9าความเปรียบต9างของจุดความสว9างสูงสุดกับจุดความสว9าง

ต่ำสุด ห9างกันมาก ดังแสดงในรูปท่ี 2.13 

 

 
 

รูปท่ี 2.13 ตัวอย9างภาพคอนทราสต\สูง 

 

2.2.3 ตัวดำเนินการสำหรับการประมวลผลภาพ (Image processing operators) 

ตัวดำเนินการสำหรับการประมวลผลภาพ เปlนการใชdกระบวนการ หรือวิธีการทางคณิตศาสตร\ 

มาประยุกต\ใชdในการกระทำต9อขdอมูลภาพเพื่อใหdไดdซึ่งภาพที่มีคุณลักษณะตามตdองการ อาทิเช9น การ

ดำเนินการทางเลขคณิตของภาพ การแปลงเรขาคณิตของภาพ และการทําสังวัตนาการ เปlนตdน 
 

2.2.3.1 การดำเนินการทางเลขคณิตของภาพ (Image arithmetic) [14] 

 การดำเนินการทางเลขคณิตของภาพ เปlนการนำตัวดำเนินการพื้นฐานทางคณิตศาสตร\ หรือ 

ตรรกะทางคณิตศาสตร\ มาประยุกต\ใชdระหว9างภาพจำนวนสองภาพขึ้นไป หรือ ระหว9างภาพกับค9าคงท่ี ซ่ึง

เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 

ไม่ว่ากรณีใดๆ ทั้งสิ้น อีกทั้งห้ามมิให้ดัดแปลงเนื้อหา และต้องอ้างอิงถึงเจ้าของเอกสารทุกครั้งที่มีการนำไปใช้ 
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ขdอมูลภาพผลลัพธ\ที่ไดdจาการดำเนินการทางเลขคณิตของภาพนั้นจะเปlนขdอมูลที่มีความสอดคลdองกับ

ขdอมูลภาพขาเขdาเท9าน้ัน  

 1.) การดำเนินการทางภาพแบบบวก (Element wise addition) เปlนการนำขdอมูลภาพระหว9าง

สองภาพขึ้นไปที่มีขนาดเท9ากัน หรือ ระหว9างขdอมูลภาพกับค9าคงที่ มาสรdางเปlนภาพผลลัพธ\ โดยขdอมูลใน

แต9ละพิกเซลของภาพผลลัพธ\ เกิดจากผลรวมของขdอมูลทั ้งสองในแต9ละพิกเซล โดยมีตัวอย9างการ

ดำเนินการทางภาพแบบบวกระหว9างภาพกับค9าคงท่ี ดังแสดงในรูปท่ี 2.14 

 

 
 

รูปท่ี 2.14 ตัวอย9างการดำเนินการทางภาพแบบบวกระหว9างภาพกับค9าคงท่ี (ก) ภาพตdนฉบับ (ข) ภาพ

ผลลัพธ\หลังผ9านการดำเนินการทางภาพแบบบวก 

 

 2.) การดำเนินการทางภาพแบบหักลdาง (Element wise subtraction) เปlนการนำขdอมูลภาพ

ระหว9างสองภาพขึ้นไปที่มีขนาดเท9ากัน หรือ ระหว9างขdอมูลภาพกับค9าคงที่ มาสรdางเปlนภาพผลลัพธ\ โดย

ขdอมูลในแต9ละพิกเซลของภาพผลลัพธ\ เกิดจากผลต9างของขdอมูลทั้งสองในแต9ละพิกเซล โดยมีตัวอย9างการ

ดำเนินการทางภาพแบบหักลdางระหว9างภาพกับค9าคงท่ี ดังแสดงในรูปท่ี 2.15 

 

 
 

รูปท่ี 2.15 ตัวอย9างการดำเนินการทางภาพแบบหักลdางระหว9างภาพกับค9าคงท่ี (ก) ภาพตdนฉบับ (ข) ภาพ

ผลลัพธ\หลังผ9านการดำเนินการทางภาพแบบหักลdาง 

เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 

ไม่ว่ากรณีใดๆ ทั้งสิ้น อีกทั้งห้ามมิให้ดัดแปลงเนื้อหา และต้องอ้างอิงถึงเจ้าของเอกสารทุกครั้งที่มีการนำไปใช้ 
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 3.) การดำเนินการทางภาพแบบคูณ (Element wise multiplication) เปlนการนำขdอมูลภาพ

ระหว9างสองภาพขึ้นไปที่มีขนาดเท9ากัน หรือ ระหว9างขdอมูลภาพกับค9าคงที่ มาสรdางเปlนภาพผลลัพธ\ โดย

ขdอมูลในแต9ละพิกเซลของภาพผลลัพธ\ เกิดจากผลคูณของขdอมูลทั้งสองในแต9ละพิกเซล โดยมีตัวอย9างการ

ดำเนินการทางภาพแบบคูณระหว9างภาพกับค9าคงท่ี ดังแสดงในรูปท่ี 2.16 

 

 
 

รูปท่ี 2.16 ตัวอย9างการดำเนินการทางภาพแบบคูณระหว9างภาพกับค9าคงท่ี (ก) ภาพตdนฉบับ (ข) ภาพ

ผลลัพธ\หลังผ9านการดำเนินการทางภาพแบบคูณ 

 

 4.) การดำเนินการทางภาพแบบหาร (Element wise division) เปlนการนำขdอมูลภาพระหว9าง

สองภาพขึ้นไปที่มีขนาดเท9ากัน หรือ ระหว9างขdอมูลภาพกับค9าคงที่ มาสรdางเปlนภาพผลลัพธ\ โดยขdอมูลใน

แต9ละพิกเซลของภาพผลลัพธ\ เกิดจากผลหารของขdอมูลทั ้งสองในแต9ละพิกเซล โดยมีตัวอย9างการ

ดำเนินการทางภาพแบบหารระหว9างภาพกับค9าคงท่ี ดังแสดงในรูปท่ี 2.17 

 

 
 

รูปท่ี 2.17 ตัวอย9างการดำเนินการทางภาพแบบหารระหว9างภาพกับค9าคงท่ี (ก) ภาพตdนฉบับ (ข) ภาพ

ผลลัพธ\หลังผ9านการดำเนินการทางภาพแบบหาร 

 
 

เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 

ไม่ว่ากรณีใดๆ ทั้งสิ้น อีกทั้งห้ามมิให้ดัดแปลงเนื้อหา และต้องอ้างอิงถึงเจ้าของเอกสารทุกครั้งที่มีการนำไปใช้ 
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2.2.4 การปรับปรุงภาพเชิงรังสี (Radiometric image enhancement)  

การปรับปรุงภาพเชิงรังสี เปlนกระบวนการในการแปลงขdอมูลค9าความสว9างของภาพ เพื่อสรdางภาพที่เนdน

รายละเอียดที่ตdองการ ซึ่งพิจารณาค9าความสว9างของจุดภาพเดี่ยว (Individual pixel) ท่ีไม9อdางอิงจุดภาพ

ขdางเคียง โดยมีวัตถุประสงค\เพ่ือแบ9งระดับ หรือเพิ่มความเปรียบต9างค9าความสว9างของขdอมูลภาพท่ี

ตdองการปรากฏใหdเห็นชัดเจนมากขึ้นกว9าเดิม การปรับปรุงภาพเชิงรังสีมีหลายเทคนิคดdวยกัน ซ่ึงการ

ปรับปรุงภาพแต9ละวิธีนั้นช9วยในการแปลภาพในแง9มุมที่แตกต9างกันออกไป โดยสามารถแบ9งประเภทของ

วิธีการต9าง ๆ ไดd 3 ประเภท ดังต9อไปน้ี 
 

2.2.4.1 การปรับปรุงความสวuางของภาพแบบเชิงเสvน 

การปรับปรุงความสว9างของภาพแบบเชิงเสdน (Linear contrast stretch) เปlนการขยายพิสัยค9า

ความสว9างของขdอมูลภาพเดิมใหdมากขึ้นจนเต็มช9วง 0 ถึง 255 ซึ่งคำนวณไดdจากสมการที่ (1)   โดยมี

สัดส9วนการปรับเทียบอยู9ในลักษณะกราฟเสdนตรง ดังแสดงในรูปที่ 2.18 และแสดงตัวอย9างการเนdนความ

คมชัดของภาพแบบเชิงเสdนไดdดังรูปท่ี 2.19  

 

                           (1) 

 

เม่ือ  คือ ค9าความสว9างใหม9ของภาพท่ีจุด (x,y)  

  คือ ค9าความสว9างเดิมของภาพท่ีจุด (x,y)  

   คือ ค9าความสว9างสูงสุด 

  คือ ค9าความสว9างต่ำสุด 

 

 
 

รูปท่ี 2.18 กราฟความสัมพันธ\ของการขยายพิสัยค9าความสว9างแบบเชิงเสdน 

( )min
max min

255( , ) ( , )g x y f x y DN
DN DN

æ ö
= -ç ÷-è ø

( , )g x y
( , )f x y

maxDN

minDN

เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 
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รูปท่ี 2.19 การปรับปรุงความสว9างของภาพแบบเชิงเสdน (ก) ภาพตdนฉบับ (ข) ภาพผลลัพธ\การปรับปรุง

ความสว9างแบบเชิงเสdน 

 

2.2.4.2 การปรับปรุงความสวuางของภาพแบบไมuเปxนเชิงเสvน 

การปรับปรุงความสว9างของภาพแบบไม9เปlนเชิงเสdน (Non-linear contrast stretch) เปlนการ

ปรับระดับค9าความสว9างของขdอมูลภาพ โดยใชdความสัมพันธ\ที่ไม9ใช9เชิงเสdนตรงดังแสดงในรูปที่ 2.20  เพ่ือ

เปลี่ยนการกระจายขdอมูลที่ไม9แบบปกติใหdเปlนแบบปกติ และปรับจำนวนจุดภาพในแต9ละค9าความเขdม ใหd

มีจำนวนใกลdเคียงกัน ตัวอย9างเทคนิคการปรับปรุงความสว9างของภาพแบบไม9เปlนเชิงเสdนมีดังต9อไปน้ี 
 

 
 

รูปท่ี 2.20 กราฟความสัมพันธ\ของการขยายค9าความสว9างของภาพแบบไม9เปlนเชิงเสdน 

 

1.) Histogram Equalization (HE) 

Histogram Equalization เปlนวิธีที่ใชdเพื่อเพิ่มคอนทราสต\ของรูปภาพ ดdวยการกระจายความ

เขdมของพิกเซลในภาพ โดยมีจุดประสงค\ คือ การสรdางภาพท่ีความถี่ของความสว9างเสมอกันในแต9ละระดับ

(ก) (ข) 

เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 

ไม่ว่ากรณีใดๆ ทั้งสิ้น อีกทั้งห้ามมิให้ดัดแปลงเนื้อหา และต้องอ้างอิงถึงเจ้าของเอกสารทุกครั้งที่มีการนำไปใช้ 
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ความสว9างของภาพ เทคนิคน้ีทำงานโดยการคำนวณฮิสโตแกรมของภาพตdนฉบับ ซึ่งเปlนกราฟที่แสดง

จำนวนพิกเซลในแต9ละระดับความเขdม จากนั้นฟèงก\ชันการแจกแจงสะสม (Cumulative Distribution 

Function, CDF) ของฮิสโตแกรมจะถูกคำนวณ ซึ่งจะใหdค9าความน9าจะเปlนสะสมของแต9ละค9าความเขdม 

จากนั้น CDF จะถูกทำใหdเปlนมาตรฐานเพื่อครอบคลุมช9วงค9าความเขdมที่เปlนไปไดdทั้งหมด ในลำดับสุดทdาย 

ค9าพิกเซลในภาพตdนฉบับจะถูกจับคู9กับค9าใหม9โดยใชd CDF ที่ปรับใหdเปlนมาตรฐาน การจับคู9นี้ช9วยใหdแน9ใจ

ว9ารูปภาพใหม9มีการกระจายความเขdมของพิกเซลที่สมดุลมากขึ้น ซึ่งสมการคำนวณการแปลงของวิธีการน้ี

แสดงไดdดังสมการที่ (2) และแสดงตัวอย9างการปรับปรุงความสว9างของ Histogram Equalization ไดdดัง

รูปท่ี 2.21 

 

!(#) = #&'()((* − 1) 	× 	/01(#))                (2)             
 

เมื่อ  !  คือ ฟ)งก,ชันการแปลง 

 #   คือ ระดับความเข:มของพิกเซล 

 *   คือ จำนวนระดับความเข:มที่เปBนไปได:  

 /01(#)  คือ คDา CDF ที่เปBนมาตรฐานของความเข:ม #  

 

ฟèงก\ชันการแปลงจะจับคู9ความเขdมของภาพที่ปÉอนเขdากับค9าใหม9ในภาพผลลัพธ\ และ !"#$% ถูกใชd

เพ่ือใหdแน9ใจว9าความเขdมของพิกเซลใหม9เปlนจำนวนเต็มในช9วง 0 ถึง & − 1 

 

 
 

รูปท่ี 2.21 การปรับปรุงความสว9างแบบ Histogram Equalization (ก) ภาพตdนฉบับ (ข) ภาพผลลัพธ\

การปรับปรุงความสว9างแบบ Histogram Equalization 
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 2.) Contrast Limited Adaptive Histogram Equalization (CLAHE) 

Contrast Limited Adaptive Histogram Equalization เป lนร ูปแบบหน ึ ่ งของ Adaptive 

Histogram Equalization (AHE) ที่ใชdเพื่อเพิ่มคอนทราสต\ของภาพในขณะที่จำกัดปริมาณการขยายเพ่ือ

ปÉองกันสัญญาณรบกวนท่ีมากเกินไป CLAHE ทำงานโดยการแบ9งภาพขาเขdาออกเปlนภาพย9อยขนาดเล็กท่ี

ไม9ซdอนทับกัน จากนั้นจึงทำการ Histogram Equalization ในแต9ละภาพย9อย โดยจะกระจายความสว9าง

ของแต9ละภาพย9อยใหม9เพื่อขยายช9วงระดับความสว9างทั้งหมด ส9งผลใหdคอนทราสต\ดีขึ้น อย9างไรก็ตาม 

เพื่อปÉองกันการเพิ่มสัญญาณรบกวนท่ีมากเกินไป ฟèงก\ชันจำกัดคอนทราสต\ถูกนำมาใชdกับจำนวนพิกเซล

หลังปรับปรุง ฟèงก\ชันจำกัดคอนทราสต\จะจำกัดช9วงของจำนวนพิกเซลในระดับค9าความสว9าง เพื่อปÉองกัน

ไม9ใหdถูกขยายมากเกินไป ซึ่งการจำกัดช9วงค9าความสว9างนั้นถูกควบคุมโดยพารามิเตอร\ที่เรียกว9า Clip 

limit (CL) หากจำนวนของค9าพิกเซลที่กำหนดใหdกับระดับความสว9างเกินขีดจำกัดของ CL ค9าพิกเซลจะ

ถูกกระจายไปยังระดับความสว9างอ่ืนท่ีไม9เกินขีดจำกัด ดังแสดงในรูปท่ี 2.22 

 

 
รูปท่ี 2.22 การกระจายความถ่ีของพิกเซลท่ีเกินขีดจำกัดของ Clip limit (ก) ฮิสโตแกรมตdนฉบับ (ข) การ

จำกัดฮิสโตแกรมท่ีระดับ 2!"#$ (ค) การรวมค9าความถ่ีสะสม (ง) กระจายความถ่ีสะสมไปยังระดับท่ีไม9เกิน

ค9า 2!"#$ 

 

ตัวอย9างภาพหลังผ9านกระบวนการปรับปรุงแบบ Contrast Limited Adaptive Histogram 

Equalization ดังแสดงในรูปท่ี 2.23 
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รูปท่ี 2.23 ตัวอย9างภาพและฮิสโตรแกรมของภาพหลังผ9านกระบวนการปรับปรุงแบบ Contrast Limited 

Adaptive Histogram Equalization (ก) ภาพตdนฉบับ (ข) ภาพผลลัพธ\การปรับปรุง 

 

 3.) Gamma correction 

Gamma correction เปlนการแปลงแบบไม9เปlนเชิงเสdนที่ดำเนินการเพื่อปรับความสว9างของภาพ 

บนพิกเซลของภาพ และปรับสภาพความอิ่มตัวของภาพตามนั้น พรdอมรักษาค9าแกมมาใหdคงที่ ซึ่งมีสมการ

คำนวณดังแสดงในสมการท่ี (3) 

!!"# =	!$     (3) 

 

เม่ือ  !  คือ ค9าความสว9างต้ังตdน 

 !!"#  คือ ค9าความสว9างผลลัพธ\ในช9วง [0,1]  

 γ คือ ค9ากำลังแกมมา ท่ีมีค9าอยู9ในช9วงลบอนันต\ ถึง อนันต\ 
 

หาก γ มีค9ามากกว9า 1 ภาพผลลัพธ\จะมีความสว9างมากข้ึน ในทางกลับกัน ถdา γ มีค9านdอยกว9า 1 ภาพ

ผลลัพธ\จะมีความสว9างนdอยลง 
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2.2.4.3 การปรับปรุงความสวuางของภาพแบบชuวง 

การปรับปรุงความสว9างของภาพแบบช9วง (Piecewise contrast stretch) เปlนการเลือกยืดค9า

ความสว9างของขdอมูลเปlนช9วงที่เฉพาะเจาะจง (Specific portion of data) โดยแต9ละช9วงอาจกำหนด

พิสัยของการยืดแตกต9างกันไป หลักการคือ พิสัยของระดับค9าความสว9างของขdอมูลเดิมที่ตdองการขยายน้ัน 

ถูกแบ9งออกเปlนหลาย ๆ ช9วง และในแต9ละช9วงของการขยายเปlนค9าใด ๆ ตามตdองการ แต9ตdองต9อเนื่องกัน

ไปจนตลอดช9วง 0 ถึง 255 โดยแสดงความสัมพันธ\ไดdดังรูปท่ี 2.24 

 

 
 

รูปท่ี 2.24 กราฟความสัมพันธ\ของการปรับปรุงความสว9างของภาพแบบช9วง 

 

2.3 โครงข<ายประสาทเทียม (Neural network) 

 2.3.1 องค.ประกอบของโครงขuายประสาทเทียม [15-16] 

โครงข9ายประสาทเทียม หรือ ข9ายงานประสาทเทียม คือ กระบวนทางคณิตศาสตร\สำหรับ

ประมวลผลขdอมูล โดยมีตdนแบบการทำงานจำลองมาจากโครงสรdางระบบประสาทของมนุษย\ เพื่อใหdไดd

เครือข9ายการทำงานที่สามารถจดจำรูปแบบของขdอมูล (Pattern recognition) และการอนุมานความรูd 

(Knowledge deduction) จากตัวอย9างของขdอมูลที่ถูกมอบหมาย โดยจัดเก็บในรูปค9าถ9วงน้ำหนักของ

โครงข9าย (Weight) ที่เปลี่ยนแปลงไปตามขdอมูลที่ปÉอนใหdทำการเรียนรูd กล9าวคือ มีความสามารถในการ

รวบรวมความรูdผ9านกระบวนการเรียนรูd (Learning process) จึงทำใหdโครงข9ายประสาทเทียมถูกนำมา

ประยุกต\ใชdในดdานต9าง ๆ อย9างแพร9หลาย อาทิเช9น การตรวจจับผูdบุกรุก การจำแนกชนิดของวัตถุ และ

สนับสนุน ทางการแพทย\ในการวินิจฉัยโรค  

การประมวลผลต9าง ๆ ของโครงข9ายประสาทเทียมเกิดขึ้นในหน9วยประมวลผลย9อยที่เรียกว9า 

โหนด (Node) หรือนิวรอน (Neural) โดยมีฟèงก\ชันผลรวมในการคำนวณผลรวมของขdอมูลนำเขdาและค9า

เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 
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เบี ่ยงเบน ฟèงก\ชันกำหนดสัญญาณส9งออกที ่เรียกว9า ฟèงก\ชันกระตุ dน ดังแสดงในรูปที ่ 2.25 โดยมี

รายละเอียดดังต9อไปน้ี 

 
 

รูปท่ี 2.25 โครงสรdางหน9วยการทำงานของโครงข9ายประสาทเทียม 

 

1.) ค9าน้ำหนักการเช่ือมต9อ (Connection weights) คือ ค9าสัมประสิทธ์ิท่ีปรับขนาด เพ่ิม หรือลด 

สัญญาณขาเขdาไปหน9วยประมวลผลในเครือข9าย 

2.) ค9าเบี่ยงเบน (Bias) คือ ค9าสเกลาร\ท่ีปÉอนใหdหน9วยประมวลผลโดยไม9คำนึงถึงความเขdมของ

สัญญาณขาเขdาซึ่งช9วยใหdการเรียนรูdเกิดขึ้นในกรณีที่สัญญาณขาเขdามีค9าต่ำ โดยค9าเบี่ยงเบนนั้นจะถูกปรับ

ตลอดกระบวนการเรียนรูd ข้ึนอยู9กับความเขdมของสัญญาณขาเขdา 

3.) ฟèงก\ชันผลรวม (Summation function) เปlนฟèงก\ชันความสัมพันธ\ทางคณิตศาสตร\ โดยมี

หนdาท่ีคำนวณผลรวมของขdอมูลขาเขdาและค9าเบ่ียงเบน ซ่ึงคำนวณไดdจากสมการท่ี (4) 

) =+,! × .! 	+ 1
"

!#$
 

 

เม่ือ  ,!  คือ ขdอมูลขาเขdา 

 .!  คือ ค9าน้ำหนักการเช่ือมต9อ  

 1 คือค9า bias 

 

4.) ฟèงก\ชันกระตุdน (Activation function) เปlนฟèงก\ชันที่ควบคุมผลลัพธ\ของฟèงก\ชันผลรวมจาก

การคำนวณผลรวมของสัญญาณขาเขdา ค9าน้ำหนักการเชื่อมต9อ และค9าเบี่ยงเบน ก9อนส9งออกผลลัพธ\เพ่ือ

(4) 
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ใชdเปlนขdอมูลขาเขdาของโหนดถัดไป ซึ่งฟèงก\ชันกระตุdนมีอยู9หลายชนิด ทั้งแบบที่เปlนเชิงเสdน และแบบที่ไม9

เปlนเชิงเสdน 

ซ่ึงค9าผลลัพธ\ท่ีไดdจากหน9วยการทำงานของโครงข9ายประสาทเทียมคำนวณไดdจากสมการท่ี (5) 

 

2 = 3 4+.!

"

!#$
,! + 15 

 

เม่ือ  .!     คือ ค9าน้ำหนักการเช่ือมต9อ 

 ,!      คือ ขdอมูลขาเขdา 

 1    คือ ค9า bias 

 3    คือ ฟèงก\ชันกระตุdน 

 2      คือ ค9าผลลัพธ\ท่ีไดdจากจากหน9วยการทำงานของโครงข9ายประสาทเทียม 

 

 การทำงานของโครงข9ายประสาทเทียมนั้นขึ้นอยู9กับสถาปèตยกรรมของเครือข9ายที่ถูกกำหนดโดย

จำนวนของนิวรอน จำนวนช้ันการทำงาน และประเภทของการเช่ือมต9อระหว9างช้ัน ซ่ึงสามารถยกตัวอย9าง

เครือข9ายที่นิยมนำมาใชdพัฒนา ไดdแก9 โครงข9ายประสาทเทียมหลายชั้นแบบปÉอนไปขdางหนdา (Multilayer 

feed-forward neural network) เปlนโครงข9ายที่ประกอบไปดdวยชั้นการทำงานทั้งหมด 3 ชั้น คือ ช้ัน

นำเขdาขdอมูล ชั้นแอบแฝง  และชั้นส9งออกขdอมูล โดยมีชั้นนำเขdาขdอมูล และชั้นส9งออกขdอมูลเพียงหนึ่งช้ัน 

แต9สามารถมีหลายชั้นแอบแฝง ซึ่งประกอบไปดdวยจำนวนนิวรอนที่แตกต9างกันไดd โดยมีการส9งสัญญาณ

เช่ือมต9อกันระหว9างช้ัน ดังแสดงในรูปท่ี 2.26 โดยมีรายละเอียดขององค\ประกอบต9าง ๆ ดังต9อไปน้ี 
 

 
 

รูปท่ี 2.26 โครงข9ายประสาทเทียมหลายช้ันแบบปÉอนไปขdางหนdา 

(5) 
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1.) ชั้นนำเขdาขdอมูล (Input layer) เปlนชั้นที่มีหนdาท่ีรับขdอมูลขาเขdาในรูปของเวกเตอร\ ที่ปÉอนเขdา

สู9เครือข9ายจำนวนนิวรอนในชั้นนี้ โดยทั่วไปจะเปlนจำนวนเดียวกับคุณสมบัติการปÉอนขdอมูลของเครือข9าย

เทียม ซ่ึงหากเปlนขdอมูลเชิงคุณภาพตdองผ9านกระบวนการแปลงใหdอยู9ในรูปเชิงปริมาณท่ีโครงข9ายยอมรับไดd 

ชั้นนำเขdาขdอมูลอินพุตจะตามดdวยชั้นแอบแฝงอยู9อย9างนdอยหนึ่งเลเยอร\ท่ีมีการเชื่อมต9อระหว9างกันอย9าง

สมบูรณ\ในโครงข9ายประสาทเทียมหลายช้ันแบบปÉอนไปขdางหนdา 

2.) ชั้นแอบแฝง (Hidden layer) เปlนชั้นท่ีมีจำนวนตั้งแต9หนึ่งชั้นขึ้นไปในโครงข9ายประสาทเทียม

หลายชั้นแบบปÉอนไปขdางหนdา โดยในแต9ละชั้นของ Hidden layer สามารถมีจำนวนนิวรอน ซึ่งจำนวนช้ัน

และจะส9งผลต9อการทำงานของโครงข9ายที่แตกต9างกัน ค9าน้ำหนักในการเชื่อมต9อระหว9างชั้น คือ วิธีการ

เขdารหัสขdอมูลการเรียนรูdที ่ไดdจากขdอมูลตั้งตdน นอกจากนี้ Hidden layer เปlนส9วนสำคัญในการสรdาง

แบบจำลองฟèงก\ชันท่ีไม9เปlนเชิงเสdนของโครงข9ายประสาท 

3.) ชั้นส9งออกขdอมูล (Output layer) เปlนชั้นที่ทำหนdาที่ส9งออกผลลัพธ\ที่ไดdจากการคำนวณของ

ชั้นก9อนการทำงานหนdา เพื่อนำไปใชdเปlนขdอมูลนำเขdาใหdแก9หน9วยการทำงานอื่นในโครงข9าย โดยผลลัพธ\ท่ี

ส9งออกไปนั้นจะมีสอดคลdองกับขdอมูลนำเขdาที่ไดdรับที่ถูกควบคุมโดยฟèงก\ชันกระตุdน ซึ่งอาจเปlนผลลัพธ\ใน

การวิเคราะห\การถดถอย (Regression) หรือการจัดหมวดหมู9ของขdอมูล (Classification) ทั้งนี้ขึ้นอยู9กับ

การต้ังค9าเครือข9าย 

4.) การเชื่อมต9อระหว9างชั้น (Fully connected) เปlนการเชื่อมต9ออย9างสมบูรณ\ระหว9างชั้นการ

ทำงานของโครงข9ายประสาทเทียมหลายช้ันแบบปÉอนไปขdางหนdา เพ่ือส9งค9าของสัญญาณขdอมูล โดยนิวรอน

ในชั้นก9อนหนdาถูกเชื ่อมต9อไปยังนิวรอนทั้งหมดในชั้นถัดไปในการปรับปรุงเวกเตอร\พารามิเตอร\ใหd

เหมาะสม เพ่ือลดขdอผิดพลาดใหdเหลือนdอยท่ีสุด 
 

2.3.2 การเรียนรูvของโครงขuายประสาทเทียม [15-17] 

การเรียนรูdขdอมูลของโครงข9ายประสาทเทียม เปlนการปÉอนขdอมูลเพื่อใหdโครงข9ายทำการเรียนรูd

และหาค9าน้ำหนักที่เหมาะสม โดยอาศัยกระบวนการทำซ้ำ (Iterative) ซึ่งการเรียนรูdขdอมูลของโครงข9าย

ประสาทเทียม สามารถแบ9งไดdเปlน 3 ประเภท ดังแสดงในรูปท่ี 2.27 โดยมีรายละเอียดดังต9อไปน้ี 

 1.) การเรียนรูdแบบ Supervised learning เปlนการเรียนรูdท่ีมีการกำหนดค9าเปÉาหมายของผลลัพธ\

ใหdกับขdอมูลปÉอนเขdา และหาค9าความคลาดเคลื่อนจากผลลัพธ\การเรียนรูdเทียบกับค9าเปÉาหมาย โดยค9า

ความคลาดเคลื่อนที่ไดdถูกนำมาใชdในการปรับค9าถ9วงน้ำหนักของโครงข9าย เพื่อใหdไดdซึ่งผลลัพธ\ที่ใกลdเคียง

กับเปÉาหมายมากท่ีสุด 

2.) การเรียนรูdแบบ Unsupervised learning เปlนการเรียนรูdที่ไม9มีการกำหนดค9าเปÉาหมายของ

ผลลัพธ\ใหdกับขdอมูลปÉอนเขdา โดยใชdการหาความสัมพันธ\ของขdอมูลปÉอนเขdาที่มีรูปแบบคลdายกันเพ่ือปรับค9า

ถ9วงน้ำหนักของโครงข9าย จนไดdซ่ึงโครงข9ายท่ีมีค9าถ9วงน้ำหนักในการจัดหมวดหมู9ของขdอมูลท่ีเหมาะสม 

เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 
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3.) การเรียนรูdแบบ Reinforcement learning เปlนการเรียนรูdที่อาศัยทั้งหลักการเรียนรูdแบบ 

Supervised learning และ Unsupervised learning โดยในการเรียนรูdแบบนี้ไม9จำเปlนตdองอาศัยการ

กำหนดค9าเปÉาหมายของผลลัพธ\ใหdกับขdอมูลปÉอนเขdา แต9สามารถจับคู9ขdอมูลขาเขdา และผลลัพธ\ไดdเอง โดย

ประเมินจากความเปlนไปไดdของสภาพแวดลdอมในสถานการณ\ที่กำหนด ในระหว9างกระบวนการเรียนรูd

อัลกอริทึมจะสุ9มสำรวจคู9สถานะภายในสภาพแวดลdอมต9าง ๆ และเลือกผลลัพธ\ท่ีเหมาะสมท่ีสุด 

 

 
 

 

 รูปท่ี 2.27 แผนภาพรูปแบบการเรียนรูdของโครงข9ายประสาทเทียม (ก) Supervised learning 

(ข) Unsupervised learning (ค) Reinforcement learning 

 

2.3.3 ฟzงก.ชันกระตุvน (Activation Functions) 

ฟèงก\ชันกระตุdน เปlนฟèงก\ชันแบบสเกลาร\ถึงสเกลาร\ (Scalar-to-scalar function) ท่ีใชdควบคุม

ผลลัพธ\ก9อนส9งออกค9าผลลัพธ\ไปเปlนขdอมูลขาเขdาของโหนดถัดไป จนกว9าจะถึง Output layer โดย

พิจารณาจากค9าผลรวมของขdอมูลเขdา และค9าความเขdมสัณญาณ ว9าควรส9งออกค9าผลลัพธ\เท9าไร ซึ่งฟèงก\ชัน

กระตุdนมีอยู9หลายชนิด โดยแบ9งออกเปlน 2 กลุ9ม คือ ฟèงก\ชันแบบเชิงเสdน และฟèงก\ชันแบบไม9เปlนเชิงเสdน  
 

2.3.3.1 ฟzงก.ชันกระตุvนแบบเชิงเสvน (Linear activation function) 

ฟèงก\ชันกระตุ dนแบบเชิงเสdน โดยพื ้นฐานแลdวคือฟèงก\ชันเอกลักษณ\ โดยที ่ต ัวแปรตามมี

ความสัมพันธ\โดยตรง และเปlนสัดส9วนกับตัวแปรอิสระ ซึ่งหมายถึงฟèงก\ชันที่ส9งผ9านสัญญาณโดยไม9

เปล่ียนแปลง โดยแสดงกราฟความสัมพันธ\ของฟèงก\ชันกระตุdนแบบเชิงเสdน ไดdดังรูปท่ี 2.28 และคำนวณไดd

ตามสมการท่ี (6) 

	
6(,) = ,          (6) 

 

(ก) (ข) (ค) 

เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 
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รูปท่ี 2.28 กราฟฟèงก\ชันกระตุdนแบบเชิงเสdน 

 

2.3.3.2 ฟzงก.ชันกระตุvนแบบไมuเปxนเชิงเสvน (Non-linear activation function) 

ฟèงก\ชันกระตุdนแบบไม9เชิงเสdน คือ ฟèงก\ชันทางคณิตศาสตร\ที่ใชdกับผลลัพธ\ของนิวรอนในโครงข9าย

ประสาทเทียมเพื่อสรdางความไม9เปlนเชิงเสdนของผลลัพธ\ ซึ่งความไม9เปlนเชิงเสdนหมายถึงความสัมพันธ\

ระหว9างขdอมูลขาเขdาและผลลัพธ\ไม9ไดdอยู9ในรูปกราฟเสdนตรง และมีรูปร9างกราฟความสัมพันธ\ต9างกันไดd 

จุดประสงค\ของฟèงก\ชันแบบไม9เปlนเชิงเสdนคือเพื่อใหdโครงข9ายประสาทเทียมเรียนรูd และสรdางแบบจำลอง

ความสัมพันธ\ที ่ซับซdอนระหว9างขdอมูลขาเขdาและผลลัพธ\ โดยอย9างฟèงก\ชันกระตุdนแบบไม9เชิงเสdนไดd

ดังต9อไปน้ี 

1.) Rectified linear unit (ReLU) 

Rectified linear unit เปlนฟèงก\ชันท่ีเป§ดใชdงานเมื่อขdอมูลนำเขdามีค9ามากกว9า 0 เท9านั้น โดย

แทนที่ขdอมูลที่มีค9าลบดdวย 0 เหมาะสำหรับขdอมูลที่มีลักษณะเปlนเชิงปริมาณที่ไม9เปlนค9าลบ โดยมีค9าท่ี

เปlนไปไดdอยู9ในช9วง 0 ถึงอนันต\ ซ่ึงการท่ีอนุพันธ\ของฟèงก\ชันน้ีมีค9าเปlน 0 ในแกนลบ ช9วยใหdการคำนวณใน

โครงข9ายเปlนไปไดdอย9างรวดเร็ว  และมีประสิทธิภาพสูงขึ้น โดยในป* 2009 Zou และคณะไดdทำการพิสูจน\

ว9า ReLU มีประสิทธิภาพที่ดีกว9า Hyperbolic tangent ถึง 6 เท9า โดยมีสมการในการคำนวณ และกราฟ

ของฟèงก\ชัน ReLU ดังแสดงในสมการท่ี (7) และรูปท่ี 2.29 ตามลำดับ 

 

 

รูปท่ี 2.29 กราฟฟèงก\ชันกระตุdน Rectified linear unit 
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9:&;(,) 	= 	<=,(0, ,)          (7) 

 

ขdอเสียของฟèงก\ชัน ReLU  คือ ไม9สามารถเรียนรูdจากตัวอย9างที่การเป§ดใชdงานเปlนศูนย\ มักเกิดข้ึน

หากกำหนดค9าเริ่มตdนของโครงข9ายทั้งหมดดdวยศูนย\ อีกสาเหตุหนึ่งคือเมื่อเกรเดียนต\ขนาดใหญ9ไหลผ9าน 

ฟèงก\ชัน ReLU จะอัปเดตค9าน้ำหนัก ท่ีอาจเปlนค9าน้ำหนักเชิงลบ และค9าความเอนเอียงจำนวนมาก ใน

กรณีนี้ฟèงก\ชัน ReLU จะส9งผลลัพธ\เปlนค9า 0 เสมอในระหว9างการแพร9เดินหนdา ส9งผลใหdเกรเดียนต\ท่ี

ส9งผ9านฟèงก\ชันนี้จะมีผลลัพธ\เปlนศูนย\เสมอโดยไม9คำนึงถึงค9าที่ถูกปÉอนเขdา โดยเรียกปèญหานี้ว9า Dead 

neuron [18] 

2.) Sigmoid 

Sigmoid เปlนฟèงก\ชันคณิตศาสตร\ท่ีแปลงตัวแปรอิสระที่มีช9วงใกลdอนันต\เปlนความน9าจะเปlนที่มี

ค9าระหว9าง 0 ถึง 1 และผลลัพธ\ส9วนใหญ9จะใกลdเคียงกับ 0 หรือ 1 มาก โดยฟèงก\ชัน Sigmoid จัดกลุ9มของ

ตัวแปรจากการเลือกจุดแบ9งของผลลัพธ\ โดยมีแสดงกราฟไดdดังรูปที่ 2.30 และสมการคำนวณดังแสดงใน

สมการท่ี (8) 

 

 
 

รูปท่ี 2.30 กราฟฟèงก\ชันกระตุdน Sigmoid 

 

    @A)<"A%(,) =
$

$%&!"	            (8) 

 

ปèญหาของฟèงก\ชัน Sigmoid คือ เมื ่อพิจารณาจากกราฟของฟèงก\ชัน Sigmoid จะเห็นว9าค9า

ผลลัพธ\ ในแกนตั้ง เปลี่ยนแปลงไปนdอย มากเมื่อเทียบกับค9าของตัวแปรนำเขdาในแกนนอน ซึ่งค9าผลลัพธ\

จะเกิดการเปลี่ยนแปลงสูงเฉพาะที่ค9า ของตัวแปรนำเขdาในแกนนอน อยู9ในช9วง -2 ถึง 2 เท9าน้ัน อีกทั้งยัง

มีค9าอนุพันธ\นdอย และง9ายต9อการลู9เขdาสู9ศูนย\ ส9งผลใหdค9าความคลาดเคลื่อนตกอยู9ที่ค9าต่ำสุดสัมพัทธ\ไม9ใช9

ค9าต่ำสุดสัมบูรณ\ ส9งผลใหdประสิทธิภาพของการทำนายของโครงข9ายประสาทเทียมนdอยลง 

 

เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 
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3.) Hyperbolic tangent 

Hyperbolic tangent มีลักษณะคลdายกับฟèงก\ชัน Sigmoid แต9มีค9าที่เปlนไปไดd อยู9ในช9วง -1 ถึง 

1 และค9าของอนุพันธ\ของฟèงก\ชัน Hyperbolic tangent จะมีความชันมากกว9า ฟèงก\ชัน Sigmoid ซ่ึง

แสดงใหdเห็นว9าฟèงก\ชันน้ี มีประสิทธิภาพมากกว9าฟèงก\ชัน Sigmoid เนื่องจากสามารถสรdางค9าที่คำนวณไดd

ในช9วงที ่กวdางกว9า และเกิดการเปลี ่ยนแปลงสูงกว9า โดยมีกราฟและ สมการคำนวณของฟèงก\ชัน 

Hyperbolic tangent ดังแสดงในรูปท่ี 2.31 และสมการท่ี (9) ตามลำดับ 
 

 
 

รูปท่ี 2.31 กราฟฟèงก\ชันกระตุdน Hyperbolic tangent 

 

    B=$ℎ(,) 	= 	
&"'&!"
&"%&!"	                (9) 

 

4.) Softmax  

Softmax เปlนฟèงก\ชันที่มักถูกวางไวdที่ช้ันสุดทdายของโครงข9ายเพื่อใชdหาผลลัพธ\ ซึ่งมีผลลัพธ\เปlน

ค9าความน9าจะเปlนของแต9ละหมวดหมู9 (Class) โดยผลรวมของความน9าจะเปlนของทุกหมวดหมู9จะมีค9า

เท9ากับ 1 สามารถคำนวณไดdจากสมการท่ี (10)  
 

@"6B<=,(D!) =
&()(+#)

∑ &()(+$)$
$%&

       (10) 

 

เม่ือ  D!   คือ คะแนนความน9าจะเปlนของหมวดหมู9ในเวคเตอร\ D  

 D. คือ คะแนนความน9าจะเปlนของหมวดหมู9ท้ังหมด 
 

ในกรณีหากผลลัพธ\ความน9าจะเปlนสูงสุดมีค9าเท9ากันมากกว9าหนึ่งหมวดหมู9 การเลือกว9าหมวดหมู9

ใดเปlนผลลัพธ\ขึ้นอยู9กับวิธีการที่ใชdพิจารณา เช9น การเลือกหมวดหมู9แรกที่พบว9ามีความน9าจะเปlนสูงสุดมา

เปlนผลลัพธ\ การสุ 9มเลือกหมวดหมู9ผลลัพธ\จากหมวดหมู9ที ่มีค9าความน9าจะเปlนสูงสุดเท9ากันทั้งหมด 

เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 
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นอกจากนี้ยังมีวิธีการใชdขdอมูลเพิ่มเติมเพื่อพิจารณา อาทิเช9น การประเมินจากความน9าจะเปlนในการ

ปรากฏของขdอมูล (Prior probability) เปlนตdน 

 

2.4 การเรียนรูIเชิงลึก (Deep learning) 

 2.4.1 องค.ประกอบของการเรียนรูvเชิงลึก [19-21] 

การเรียนรูdเชิงลึก คือ วิธีการเรียนรูdแบบอัตโนมัติดdวยการ เลียนแบบการทำงานของโครงข9าย

ประสาทของมนุษย\ (Neurons) โดยนำระบบโครงข9ายประสาทเทียม มาสรdางสถาปèตยกรรมในระดับสูงท่ี

ประกอบไปดdวยองค\ประกอบย9อยท่ีไม9เปlนเชิงเสdนหลายประการ เพ่ือทำการเรียนรูdขdอมูลตัวอย9าง ซ่ึงขdอมูล

ดังกล9าวจะถูกนำไปใชdในการตรวจจับรูปแบบ (Pattern) หรือจำแนกหมวดหมู9ของขdอมูล (Classify) 

โดยทั่วไปวิธีโครงข9ายประสาทเทียมเกิดการเรียนรูdไดdเพียงไม9กี่ชั้น (Layer) และเพื่อที่จะทำใหdโครงข9าย

ประสาทเทียมสามารถประมวลผลขdอมูลที่ซับซdอนไดdมากขึ้นนั้น จึงเปlนตdองมีชั้นที่เกิดการประมวลผลและ

ส9งต9อขdอมูลสูงอย9าง Hidden layer มากขึ้น โดยหากยิ่งมีชั้นการทำงานของโครงข9ายมากขึ้น ก็ส9งผลใหdมี

การประมวลผลในเชิงลึกมากข้ึนไปดdวยจึงเปlนท่ีมาของคำว9า การเรียนรูdเชิงลึก หรือ Deep learning  

การเรียนรูdเชิงลึก อาจมองไดdว9าเปlนวิธีการหนึ่งของการเรียนรูdของเครื่อง (Machine learning) ท่ี

พยายามเรียนรูdวิธีการแทนขdอมูล และส9งขdอมูลต9อกันระหว9างโครงข9ายหลาย ๆ ชั้นอย9างมีประสิทธิภาพ 

กล9าวคือ คุณลักษณะ (Feature) ในชั้นที่อยู9ลึกกว9าจะไดdรับมาจากในชั้นที่อยู9ก9อนหนdา ซึ่งสามารถนำมา

ประยุกต\ใชdเพื่อช9วยลดขั้นตอนในการจำแนกภาพแบบดั้งเดิม (Traditional) ที่จำเปlนตdองสกัดคุณลักษณะ 

(Feature extraction) เพื ่อหาเสdน (edge) สี (color) รูปทรง (shape) ฯลฯ ดdวยตัวเองก9อน (hand-

crafted features) เพื ่อใหdไดdซึ ่งคุณลักษณะที ่เหมาะสมกับปèญหา หรือชุดขdอมูลนั ้น ๆ โดย Deep 

learning สามารถอาศัยการหาความสัมพันธ\ และการเรียนรู dขdอมูลเพื ่อดำเนินการตั ้งแต9ตdนจนจบ

กระบวนการไดd ดังแสดงในรูปท่ี 2.32 
 

 
รูปท่ี 2.32 ความแตกต9างของการจำแนกภาพระหว9าง Deep learning และ Machine learning แบบ

ด้ังเดิม 

เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 
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สถาปèตยกรรมการเรียนรูdเชิงลึกมีองค\ประกอบที่มีส9วนช9วยในการเรียนรูd และประมวลผลของ

โครงข9าย ดังต9อไปน้ี 
 

2.4.1.1 ไฮเปอร.พารามิเตอร. (Hyperparameters) 

ไฮเปอร\พารามิเตอร\ คือ พารามิเตอร\ที่ใชdปรับแต9งเพื่อช9วยใหdโครงข9ายทำการเรียนรูdไดdดีขึ้น หรือ

รวดเร็วขึ้น รวมถึงควบคุมฟèงก\ชันการปรับปรุงประสิทธิภาพใหdทำงานเหมาะสมในระหว9างการฝØกอบรม 

ซึ่งส9งผลถึงการปรับค9าน้ำหนักของโครงข9ายเพื่อใหdเกิดความผิดพลาดนdอยที่สุด ไฮเปอร\พารามิเตอร\มุ9งเนdน

ไปที่การทำใหdมั่นใจว9าโมเดลไม9พอดี (Underfit) หรือเกินพอดี (Overfit) ต9อชุดขdอมูลการเรียนรูd โดยมี

ตัวอย9างของไฮเปอร\พารามิเตอร\ ดังต9อไปน้ี 

1.) อัตราการเรียนรูd (Learning rate) 

อัตราการเรียนรูd คือ ไฮเปอร\พารามิเตอร\ที่ควบคุมขนาดของการปรับค9าน้ำหนักในโครงข9าย โดย

ในระหว9างกระบวนการเรียนรูd อัตราการเรียนรูd เปlนส9วนสำคัญที่ส9งผลต9อประสิทธิภาพของโครงข9าย โดย

เปlนตัวกำหนดว9าโครงข9าย หรือแบบจำลองจะไวต9อการเรียนรูdจากขdอมูลปÉอนเขdาเพียงใด ซ่ึงหากอัตราการ

เรียนรูdสูงเกินไป อาจส9งผลใหdไม9เหมาะสมกับแบบจำลอง ซึ่งนำไปสู9การฝØกเรียนรูdที ่ไม9เสถียร และมี

ประสิทธิภาพต่ำ ในทางกลับกัน อัตราการเรียนรูdที่ต่ำเกินไปอาจส9งผลใหdแบบจำลองใชdเวลานานในการหา

ความสัมพันธ\ของขdอมูลสำหรับการเรียนรูd การหาค9าที่เหมาะสมของอัตราการเรียนรูdนั้นขึ้นอยู9กับปèจจัย

หลายประการ อาทิเช9น loss function โครงสรdางของแบบจำลอง และขdอมูลในการเรียนรูd จึงเปlนไปไดd

ยากที่จะมีค9าใดค9าหนึ่งที่สามารถใชdไดdอย9างเหมาะสมกับทุก ๆ กรณี แต9โดยทั่วไปแลdว อัตราการเรียนรูdจะ

ต้ังอยู9ในช9วงประมาณ 0.01 – 0.1 

2.) อัตราการสุ9มท้ิง (Dropout) 

อัตราการสุ9มทิ้ง เปlนเทคนิคที่ใชdกันทั่วไปในการเรียนรูdเชิงลึกเพื่อลดการเกิดปèญหา Overfitting 

โดยวิธีการสุ9มนำนิวรอนของโครงข9ายบางส9วนออกระหว9างกระบวนการเรียนรูd เพื่อปÉองกันไม9ใหdนิวรอนใน

โครงข9ายปรับร9วมกับขdอมูลการเรียนรูdมากเกินไป ซึ่งโครงข9ายจะถูกบังคับใหdเรียนรูdคุณลักษณะที่มี

ประสิทธิภาพมากขึ้นแมdว9านิวรอนบางส9วนจะหายไป ในระหว9างกระบวนการเรียนรูd Dropout จะถูก

นำไปใชdกับแต9ละชั้นการทำงานของเครือข9ายดdวยความน9าจะเปlน p ตัวอย9างเช9น ถdา p=0.5 นิวรอนแต9ละ

โหนดในชั้นนั้นมีโอกาส 50% ที่จะถูกคัดออก โดยทั่วไป Dropout มักถูกกำหนดใหdอยู9ไม9เกิน 0.5 ขึ้นอยู9

กับความจำเพาะของขdอมูล และความซับซdอนของโครงข9าย 

 

2.4.1.2 ฟzงก.ชันการสูญเสีย (Loss function) 

ฟèงก\ชันการสูญเสีย เปlนฟèงก\ชันทางคณิตศาสตร\ที่มีค9าอยู9ระหว9าง 0 ถึง 1 ใชdสำหรับประเมินว9า

โครงข9ายมีประสิทธิภาพการทำนายไดdดีเพียงใดในชุดขdอมูลที่กำหนด เพื่อหาปริมาณความแตกต9าง
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ไม่ว่ากรณีใดๆ ทั้งสิ้น อีกทั้งห้ามมิให้ดัดแปลงเนื้อหา และต้องอ้างอิงถึงเจ้าของเอกสารทุกครั้งที่มีการนำไปใช้ 



 32 

ระหว9างผลลัพธ\ที่คาดการณ\ของแบบจำลองกับค9าความเปlนจริง เพื่อใชdเปlนตัวแปรในการปรับค9าถ9วง

น้ำหนักที่เหมาะสมที่สุด โดยหากค9าที่ไดdจากฟèงก\ชันการสูญเสียเท9ากับ 0 แสดงว9าโครงข9ายมีประสิทธิภาพ

ในการทำงานไดdดีเยี่ยม โดยมีตัวอย9างฟèงก\ชันการสูญเสีย ไดdแก9 Logistic loss และ Cross-entropy loss 

เปlนตdน 
 

2.4.1.3 อัลกอริทึมปรับปรุงประสิทธิภาพ (Optimization algorithm) 

อัลกอริทึมปรับปรุงประสิทธิภาพ เปlนส9วนสำคัญสำหรับการเรียนรูdของโครงข9าย ทำหนdาท่ี

ปรับปรุงค9าใหdแบบจำลองมีการเรียนรูdที่เหมาะสม หาตำแหน9งที่ทำใหdมีขdอผิดพลาดนdอยที่สุด รวมถึงการ

ปรับค9าพารามิเตอร\ของโครงข9าย เพื่อปรับปรุงแบบจำลองใหdมีประสิทธิภาพดีข้ึน โดยวิธีการท่ีนิยมใชdกัน 

คือ การเคล่ือนลงตามความชัน (Gradient  descent algorithm)  ซ่ึงคำนวณไดdจากสมการท่ี  (11) 

 

   
 

จากสมการที่ (11) เกรเดียนต\ ∇)( . ) คือ เวกเตอร\ของอนุพันธ\ย9อย (Partial derivatives) 

ทั้งหมดซึ่งบอกถึงความเปลี่ยนแปลงของ )(.) เมื่อ .	เปลี่ยน โดยแต9ละองค\ประกอบในเวกเตอร\เกร

เดียนต\จะเปlนอนุพันธ\ย9อยของ ) ตามตัวแปรแต9ละตัวใน .	โดยสามารถคำนวณหาค9าถ9วงน้ำหนักใหม9 

ไดdจากสมการท่ี (12) 

    ∆. = . − 	α ∗	
/0
/1	        (12)  

 

เม่ือ  ∆.  คือ ค9าถ9วงน้ำหนักใหม9 
 .     คือ ค9าถ9วงน้ำหนักเดิม 

 I      คือ อัตราการเรียนรูd (learning rate)  
/0
/1    คือ เกรเดียนต\ของฟèงก\ชันของฟèงก\ชันสูญเสีย & ต9อพารามิเตอร\ . 

 

 เทคนิคการปรับปรุงประสิทธิภาพมีอยู9ดdวยกันหลายเทคนิค ซึ่งหน่ึงในเทคนิคที่นิยมใชdกันอย9าง

แพร9หลายไดdแก9 Adam optimizer (Adaptive moment estimation) เปlนเทคนิคท่ีใชd Gradient โดย

ผสมระหว9างแนวคิดของ Momentum และการปรับปรุงของอัตราการเรียนรูd โดยการเพิ่มเศษส9วนของ 

Gradient ที่ผ9านมาเขdากับ Gradient ในปèจจุบัน โดยมีจุดเด9นที่ช9วยแกdไขปèญหาต9าง ๆ เช9น การลดอัตรา

การเรียนรูdตามเวลาท่ีช9วยใหdโมเดลไม9หยุดเรียนรูdไดd และมีการลู9เขdาท่ีเร็วกว9า Gradient descent 

(11) 
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2.4.2 โครงขuายประสาทเทียมแบบคอนโวลูชัน (Convolutional neural network) [19-25] 

โครงข9ายประสาทเทียมแบบคอนโวลูชัน เปlนโครงข9ายถูกพัฒนาขึ้นมาเพื่อวัตถุประสงค\ใชdในดdาน

ขdอมูลภาพ ดdวยองค\ประกอบของโครงข9ายที่มีปèจจัยเด9นในการเรียนรูd และสกัดคุณลักษณะของภาพ โดย

ใชdหลักการเขdารหัสขdอมูลความสว9างในแต9ละพิกเซลของภาพใหdอยู9ในรูปแบบตัวเลข โครงสรdางของ

โครงข9ายประสาทเทียมแบบคอนโวลูชัน ประกอบไปดdวย ชั้นคอนโวลูชัน (Convolution layer) และ ช้ัน

พูลลิ่ง (Pooling layer)ซdอนกันหลายชั้น ซึ่งเรียกส9วนนี้ว9า Convolution base และมีชั้นสุดทdายของ

โครงข9าย คือ ช้ันเช่ือมโยงสมบูรณ\ (Fully connected layer) ทำหนdาท่ีเช่ือมโยงขdอมูลท้ังหมดเขdาดdวยกัน

ก9อนส9งออกเปlนหมวดหมู9ผลลัพธ\ ดังแสดงในรูปท่ี 2.33 โดยมีรายละเอียดดังต9อไปน้ี 

 

 
 

รูปท่ี 2.33 ช้ันการทำงานของโครงข9ายประสาทเทียมแบบคอนโวลูชัน 

 

1.) ช้ันคอนโวลูชัน (Convolution layer)   

ชั้นคอนโวลูชัน เปlนชั้นที่ทำการรวมภาพขdอมูลขาเขdากับตัวกรอง (Filter) ที่มีขนาดเล็กกว9าภาพ

ขdอมูลขาเขdา ในรูปท่ี 2.34 เปlนตัวอย9างการใชdตัวกรองขนาด 3x3 ทาบลงบนภาพ และทำการเขdารหัสก9อน

เล่ือนตัวกรอง (Stride) ไปท่ีตำแหน9งถัดไปจนกว9าจุดภาพท้ังหมดจะถูกประมวลผล 

 

 
 

รูปท่ี 2.34 การทำงานของช้ันคอนโวลูชัน 

 

โดยผลลัพธ\ที ่ไดdจากการคอนโวลูชันเรียกว9า Feature map ซึ่งชุดขdอมูลใหม9ที ่ผ9านการสกัด

คุณลักษณะสำคัญจากชุดขdอมูลเดิม ดังแสดงในรูปท่ี 2.35 
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รูปท่ี 2.35 ผลลัพธ\การคอนโวลูชัน (ก) ภาพขาเขdา (ข) Feature map ท่ีไดdจาก Convolution layer 

 

ซึ่งโดยปกติขนาดของขdอมูล Feature map ที่ไดdจากการคอนโวลูชันจะมีขนาดเล็กกว9าขนาดของ

ขdอมูลขาเขdา จึงมีเทคนิคที่ใชdเพิ่มขdอมูลที่มีค9าเท9ากับศูนย\เขdาไปยังบริเวณขอบของขdอมูลขาเขdา โดยเรียก

เทคนิคนี้ว9า Zero-padding เพื่อรักษาขนาดของผลลัพธ\ใหdใกลdเคียงกับขdอมูลขาเขdา โดยหากตdองการใหd

ขนาดระหว9างขdอมูลขาเขdา และขdอมูลผลลัพธ\มีขนาดเท9ากัน (Same padding) นั้นสามารถคำนวณหา

จำนวน padding เม่ือกำหนดใหdจำนวนการเล่ือนตัวกรองมีค9าเท9ากับ 1 ไดdตามสมการท่ี  (13)  

 

   J =
(2'$)
3       (13) 

 

เม่ือ  J คือ จำนวน padding ท่ีเปlนไปไดd และ  3 คือ ขนาดของตัวกรอง  

 

2.) ช้ันพูลล่ิง (Pooling layer) 

ชั้นพูลลิ่ง เปlนชั้นท่ีโดยทั่วไปถัดจะแทรกอยู9ระหว9างชั้นคอนโวลูชัน มีไวdเพื่อลดขนาดเชิงพื้นท่ี 

(Down sampling) ของ Feature map ซึ่งช9วยควบคุมปèญหาการจำขdอมูลมากเกินไปของแบบจำลอง 

(Over fitting) โดยมีแบ9งออกเปlน 3 เทคนิค ไดdแก9 เทคนิคการใชdฟèงก\ชันค9าเฉลี่ย (Average pooling) ซ่ึง

เปlนการเลือกค9าเฉลี่ยของกลุ9มขdอมูลที่กำหนด เทคนิคการใชdฟèงก\ชันค9าต่ำสุด (Min pooling) ท่ีเปlนการ

เลือกค9าต่ำสุดจากกลุ9มขdอมูลท่ีกำหนด และเทคนิคการใชdฟèงก\ชันค9าสูงสุด (Max pooling) ท่ีเปlนการเลือก

ค9าสูงสุดจากกลุ9มขdอมูลท่ีกำหนด หากเลือกใชdฟèงก\ชันค9าสูงสุด ช้ันน้ีจะเรียกว9า Max pooling น่ันหมายถึง 

Feature Map ถูกแบ9งออกเปlน Local region ก9อนนำมาแบ9งออกเปlนขนาด p x p โดยกำหนดใหd p อยู9

ในช9วงระหว9าง 2 ถึง 5 ก9อนเลือกค9าที่มากที่สุดของแต9ละส9วนการแบ9งมาใชdเปlนตัวแทนจนครบทุก Local 

region ของ Feature Map โดยหากเลือกใชdขนาดของตัวกรองเปlน 2 x 2 จะส9งผลใหdขนาดความกวdาง 

และความสูงของขdอมูลลดลง 2 เท9าในมิติเชิงพ้ืนท่ี โดยมีตัวอย9างการพูลล่ิงในแต9ละเทคนิคฟèงก\ชันดังแสดง

ในรูปท่ี 2.36 

เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 
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รูปท่ี 2.36 ตัวอย9างการพูลล่ิงในแต9ละเทคนิคฟèงก\ชัน 

 

3.) ช้ันเช่ือมโยงสมบูรณ\ (Fully connected layer)  

ชั้นเชื่อมโยงสมบูรณ\ เปlนชั้นที่อยู9ในส9วนทdายของโครงข9ายที่ประกอบไปดdวยพารามิเตอร\ปกติของ

ชั้น และไฮเปอร\พารามิเตอร\ โดยมีหนdาที่ในการคำนวณความน9าจะเปlนของหมวดหมู9ที่ใชdเปlนผลลัพธ\ของ

โครงข9าย ทุกนิวรอนในชั้นนี ้จะถูกเชื ่อมต9อกับจะเชื ่อมต9อกับ Feature map ก9อนหนdาแบบ Fully-

Connected โดยจะทำการแปลงขdอมูลใหdเปlนเวคเตอร\หน่ึงมิติ (Flatten) ท่ีมีขนาดของปริมาณผลลัพธ\คือ 

[ 1 × 1 × N ] โดยที่ N คือจำนวนหมวดหมู9ที่กำลังประเมิน ดังแสดงในรูปที่ 2.37 ซึ่ง Fully connected 

layer จะทำการแปลงปริมาณขdอมูลขาเขdาที่เปlนฟèงก\ชันของการเป§ดใชdงานเปlนน้ำหนัก และค9าความเอน

เอียงของนิวรอน ก9อนส9งออกขdอมูลไปยังตัวจำแนกหมวดหมู9 (Classifier)  
 

 
 

รูปท่ี 2.37 ช้ันเช่ือมโยงสมบูรณ\ในโครงข9าย CNN 

 

OUTPUT LAYER 
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2.4.3 แบบจำลองการถuายโอนการเรียนรูvเชิงลึก (Deep transfer learning models)  

แบบจำลองการถ9ายโอนการเรียนรูdเชิงลึก เปlนแนวทางที่เกี่ยวกับการถ9ายโอนความรูdจากน้ำหนัก

ของแบบจำลองที่ใชdกับงานหนึ่งไปเปlนน้ำหนักของแบบจำลองที่ใชdกับอีกงานหนึ่ง โดยทั่วไปจะใชdเม่ือ

โครงข9ายประกอบดdวยพารามิเตอร\จำนวนมาก หรือจำนวนตัวอย9างที่รวบรวมไม9เพียงพอต9อการกำหนด

คุณลักษณะเฉพาะ โดยการใชdงานการถ9ายโอนการเรียนรูdจะช9วยลดจำนวนขdอมูลที่ตdองปÉอนใหdแบบจำลอง

ทำการเรียนรูdเพ่ือปรับน้ำหนักของโครงข9ายใหdเขdากับปèญหาเฉพาะ โดยมีตัวอย9างดังต9อไปน้ี 

 1.) VGG19 [26] เปlนโครงข9ายประสาทเทียมที่เสนอโดย A. Zisserman และ K. Simonyan ซ่ึง

เปlนแบบจำลองที่มีจำนวน Hidden layer ทั้งหมด 19 ชั้น แบ9งเปlน convolution layers 16 ชั้น และ 

fully-connected layers 3 ช ั ้น แบบจำลองนี ้ร ับข dอม ูลนำเข dาท ี ่ม ีขนาด 224 x 224 x 3 โดยใชd  

Convolutional kernel ขนาด 3x3 ที ่มี stride เท9ากับ 1 พิกเซล 2x2 max-pooling และ Rectified 

linear unit (ReLu) ถูกนำมาใชdเพื่อปรับปรุงการเรียนรูdในการจำแนกของแบบจำลอง โครงสรdางของ

แบบจำลอง VGG19 แสดงดังรูปท่ี 2.38 

 

 
 

รูปท่ี 2.38 โครงสรdางแบบจำลอง VGG19 [27] 

 

 2.) ResNet152V2 [28] เปlนเวอร\ชันหนึ่งของเครือข9าย Residual network (ResNet) ที่ชนะ

การแข9งขัน ILSVRC2015 ซึ่งโครงข9ายนี้ประกอบไปดdวย ชั้นโครงข9ายประสาทเทียมทั้งหมด 152 ชั้น ที่ใชd 

skip-connection ซึ่งช9วยใหdสามารถ backpropagate และฝØกอบรมเครือข9ายที่ลึกขึ้นไดdโดยใชdการไล9

ระดับ gradient องค\ประกอบหลักของโครงข9ายนี้ไดdแก9 Identity blocks และ convolutional blocks 

นอกจากนี้ ResNetV2 ไดdมีการนำเทคนิค batch normalization มาใชdเพื ่อปรับค9าขdอมูลของแต9ละ 

layer ใหdมีความเหมาะสมมากย่ิงข้ึน โครงสรdางของแบบจำลอง ResNet152V2 แสดงดังรูปท่ี 2.39 
 

เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 
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รูปท่ี 2.39 โครงสรdางแบบจำลอง ResNet152V2 [29] 

 

 3.) DenseNet121 เปlนหนึ ่งในเครือข9าย Dense convolutional networks [30] เสนอโดย 

Huang และคณะ เพื่อใชdในการจำแนกรูปภาพ โดยใชdการเชื่อมต9อระหว9าง layer ผ9าน Dense Blocks 

แบบจำลองนี้ประกอบไปดdวย Hidden layer ทั้งหมด 121 ชั้น แบ9งออกเปlน convolution layer ขนาด 

7x7 จำนวน 1 ชั ้น convolution layer ขนาด 3x3 จำนวน 58 ชั ้นconvolution layer ขนาด 1x1 

จำนวน 61 ชั้น และ fully-connected layer 1 ชั้น โดยองค\ประกอบภายในโครงข9ายจะแบ9งเปlนส9วน ๆ 

ท ี ่ เร ียกว 9า DenseBlock โดยมี layer ระหว 9าง block เร ียกว 9า Transition layer โครงสร dางของ

แบบจำลอง DenseNet121 แสดงดังรูปท่ี 2.40 
 
 

 
 

รูปท่ี 2.40 โครงสรdางแบบจำลอง DenseNet121 [31] 

 

2.4.4 โครงขuายประสาทเทียมแบบวนกลับ (Recurrent neural network) 

โครงข9ายประสาทเทียมแบบวนกลับ เปlนโครงข9ายที่ถูกพัฒนาขึ้นเพื่อจัดการขdอมูลที่เปlน อนุกรม

เวลา (Time series) เนื่องจากโครงข9ายมีการนำผลลัพธ\ที่ไดdจากการคำนวณใน state ก9อนหนdา มาร9วมใชd

เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 
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เปlนขdอมูลขาเขdาอีกคู9กับขdอมูลเขdาแบบปกติอีกคร้ัง ท่ีเรียกว9า Hidden state หรือ Internal state ช9วยใหd

โครงข9ายสามารถรูdจำรูปแบบ (Pattern) ของลำดับขdอมูลขาเขdา (Input Sequence) ไดd โดยมีโครงสรdาง

ของ RNN ดังแสดงรูปท่ี 2.41 

 
รูปท่ี 2.41 โครงสรdางของโครงข9ายประสาทเทียมแบบวนกลับ 

 

 1.) Long short-term memory (LSTM) [32] เปlน Recurrent Neural Network ประเภทหน่ึง 

ที ่มีความสามารถในการเรียนรู dการพึ่งพาลำดับของขdอมูล ขdอไดdเปรียบหลักของ LSTM คือสามารถ

แยกแยะหน9วยความจำระยะสั้น และระยะยาวเพื่อจัดเก็บไวdในหน9วยความจำ และปรับปรุงหรือเรียกใชd

เม่ือจำเปlน ตลอดจนแกdปèญหา vanishing gradient ซ่ึง LSTM แต9ละเซลล\ มีองค\ประกอบหลักอยู9ท้ังหมด 

4 หน9วยคือ input gate, forget gate, memory cell state gate และ output gate ดังแสดงในรูปท่ี 

2.42 โดยในแต9ละหน9วยมีหนdาท่ีดังต9อไปน้ี 

 - Input gate เปlนหน9วยย9อยในการกำหนดขdอมูลท่ีนำเขdามาวิเคราะห\ในโครงข9าย โดยรับขdอมูล

เขdามาเพ่ือเขียนค9าลงไปในแต9ละ Cell 

 - Forget gateเปlนหน9วยย9อยท่ีใชdในการกำหนดขdอมูลท่ีนำเขdามาวิเคราะห\ในโครงข9าย โดยทำ

การกำหนดว9าขdอมูลน้ันควรท่ีจะถูกบันทึกหรือถูกนำออกจากโครงข9าย 

 - Memory cell state gate เปlนหน9วยย9อยในการกำหนดขdอมูลที่นำเขdามาวิเคราะห\ใน Cell 

และทำการคำนวณค9าสถานะ เพ่ือใชdในการคำนวณคร้ังถัดไป 

 - Output gate เปlนหน9วยย9อยสำหรับการคำนวณ output ของ Cell ซ่ึงผลลัพธ\ท่ีไดdจาก Cell 

น้ีจะมีอยู9 2 อย9าง ไดdแก9 output และ hidden state สำหรับใชdในการคานวณคร้ังถัดไป 

 นิพจน\การเปล่ียนแปลงของ LSTM ถูกกำหนดไวdในสมการท่ี (14) – (19) ตามลำดับ 
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รูปท่ี 2.42 โครงสรdางของโครงข9าย Long short-term memory [33] 

 

$# = σ('%(# + *%ℎ#&' + !%,#&')        (14) 
 
.# = σ('((# + *(ℎ#&' + !(,#&')        (15) 
 
/# = σ('!(# + *!ℎ#&' + !(!,#&')        (16) 

 
01# = tanh(')(# + *)ℎ#&')         (17) 

 
,# = .#%	ʘ	,#&' + $#	ʘ	01#	         (18) 
 
ℎ# 		= /#	ʘ	tanh	(,#)	                   (19) 
 

เมื่อ $# คือ input gate .# คือ forget gate /# คือ output gate ,# หมายถึง memory cell state gate 

ℎ# หมายถึง hidden state ณ เวลา t (# หมายถึง ขdอมูลขาเขdา ณ ปèจจุบัน σ และ ʘ หมายถึง ฟèงก\ชัน 

sigmoid และ การคูณแบบตำแหน9งต9อตำแหน9ง ตามลำดับ 

 

 2.) Gated recurrent unit (GRU) [34] เปlนโครงข9ายที่ถูกปรับปรุงมาจาก Recurrent neural 

network ปกติ ถูกนำเสนอในป* 2014 โดย Cho และคณะ GRU มีลักษณะการทำงานคลdางกับ LSTM 

ตรงที่มี forget gate แต9ใชdพารามิเตอร\นdอยกว9า เนื่องจากไม9มี output gate และ discrete cell แต9

ประกอบไปดdวย update gate และ reset gate ดังต9อไปน้ีโดยมีโครงสรdางดังแสดงในรูปท่ี 2.43 ทำใหd 
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GRU ใชdเวลาในการเรียนรู d และทำนายผลไดdรวดเร็วกว9า LSTM เนื ่องจากมีความเรียบง9ายของ

สถาปèตยกรรมมากกว9า ซ่ึงในแต9ละหน9วยมีหนdาท่ีดังต9อไปน้ี 

 - Update gate เปlนหน9วยย9อยที่ทำการนำขdอมูลเขdา (input) และสถานะซ9อน (hidden state) 

ปèจจุบันไปคำนวณเพื่อกำหนดสถานะของ Cell สำหรับใชdในการคำนวณในขั้นถัดไป การคำนวณในทุกๆ 

รอบท่ีมีขdอมูลเขdามา Update Gate จะช9วยควบคุมปริมาณขdอมูลใหม9ที่ตdองการเก็บไวdในสถานะซ9อน และ

ขdอมูลเก9าท่ีจะถูกลบออก 

 - Reset gate เปlนหน9วยย9อยที่ใชdในการกำหนดขdอมูลว9าควรที่จะเก็บค9าสถานะที่ไดdจากการ

คำนวณในครั้งที่แลdวมากนdอยเพียงใด Reset Gate จะทำหนdาที่ในการลdางสถานะซ9อนบางส9วน หรือ

ท้ังหมด 

 สำหรับการคำนวณค9า output และ hidden state ของ GRU น้ัน หน9วยย9อยท่ีใชdในการคำนวณ

เปlนแบบคงท่ี โดยจะคำนวณค9าผลลัพธ\จากท้ังสอง gate ก9อนนำมาผ9านฟèงก\ชัน Tanh จากนั้นค9าที่ไดdจาก 

reset gate จะกำหนดว9าจะเก็บหรือทำการลdางค9าเดิมออกไป และควบคุมปริมาณขdอมูลดdวยค9าจาก 

update gate 

 นิพจน\การเปล่ียนแปลงของ GRU ดังสมการท่ี (20) – (23) ตามลำดับ 
 

 
 

รูปท่ี 2.43 โครงสรdางของโครงข9าย Gated recurrent unit [35] 

 

    7# = σ('*(# + **ℎ#&' + 8*)                 (20) 
 
    9# = σ('+(# + *+ℎ#&' + 8+)        (21) 

 
    ℎ#: = tanh(',(# + *,(9#	ʘ	ℎ#&') + 8,)      (22) 
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    ℎ# = (1 − 7#)	ʘ	ℎ#&' +	7#	ʘ	ℎ#: 		        (23) 

 
เมื ่อ D4 คือ update gate !4 คือ reset gate ℎ4K  คือ candidate activation vector ℎ4 หมายถึง 

เวกเตอร\ผลลัพธ\ ,4 หมายถึง เวกเตอร\ขdอมูลขาเขdา σ หมายถึง ฟèงก\ชัน sigmoid ʘ หมายถึง การคูณ

แบบตำแหน9งต9อตำแหน9ง N,; และ b  คือ พารามิเตอร\เมทริกซ\ และเวกเตอร\ 

 

2.5 ทบทวนวรรณกรรม 

 ในปèจจุบันแบบจำลองการเรียนรูdเชิงลึก (Deep learning) ถูกนำมาประยุกต\ใชdกับทางการแพทย\

เพื่อวินิจฉัยโรคเนื่องจากมีประสิทธิภาพสูงและช9วยอำนวยความสะดวกต9อบุคคลากรทางการแพทย\ 

เนื่องจากแบบจำลองการเรียนรูdเชิงลึกนั้นสามารถกำหนดขdอมูลที่ตdองการใหdเรียนรูdและประมวลผลลัพธ\

ตามขdอมูลตัวอย9างที่ถูกปÉอนใหdเรียนรูdไดdเปlนอย9างดี ซึ่งการเลือกนำภาพเอกซเรย\ และภาพ CT มาใชd

ร9วมกับโครงข9ายแบบจำลองการเรียนรูdเชิงลึกนั้นเปlนอีกหนึ่งทางเลือกสำหรับการตรวจคัดกรองที่สามารถ

ทราบผลไดdในทันที ในการศึกษาก9อนหนdาน้ี Zhang และคณะ [36] ใชd Deep learning ท่ีมีจำนวนของชุด

ขdอมูลจำกัดในการเรียนรูdเพื่อระบุภาวะติดเชื้อไวรัสโคโรนาจากภาพเอกซเรย\ทรวงอก อันประกอบไปดdวย

ภาพเอกซเรย\ของผูdปrวยโรค COVID-19 135 ราย และผูdปrวยโรคปอดอักเสบ 320 ราย ผลลัพธ\ที่ไดdจาก

การทดลองนี้ใหdค9าความแม9นยำ (Accuracy) อยู9ที ่ 91.24% เมื่อใชdแบบจำลอง Pre-trained VGG-19 

และ ResNet50 เมื่อป* ค.ศ. 2020 Hemdan และคณะ [37] ทดลองใชdแบบจำลอง Pre-trained CNN 

ทั้งหมด 7 แบบเพื่อวินิจฉัยโรค COVID-19 จากภาพเอกซเรย\ทรวงอกโดยใชdชุดขdอมูลที่มีภาพเอกซเรย\ผูd

ตอดเชื ้อ COVID-19 และภาวะปกติอย9างละ 25 ภาพ ผลลัพธ\ที ่ไดdพบว9าแบบจำลอง VGG-19 และ 

DenseNet-201 ใหdประสิทธิภาพสูงที่สุด โดยมีค9าความแม9นยำอยู9ที่ 90% และ F1-score เท9ากับ 91% 

ต9อมา Islam และคณะ [38] ไดdพัฒนาโครงข9าย CNN ที่ทำงานร9วมกับ LSTM เพื่อตรวจหาผูdติดเช้ือ 

COVID-19 จากภาพเอกซเรย\ทั้งหมด 4,575 ภาพ ซึ่ง1,525 ภาพ เปlนของผูdปrวยที่ติดเชื้อ COVID-19 

ผลลัพธ\ที ่ไดdจากโครงข9ายที่นำเสนอนั้นมีประสิทธิภาพที่สูง โดยมีค9าความแม9นยำสูงถึง 99.4% และ 

Recall 99.3% ถัดมาในป* 2021 Rahman และคณะ [39] ระบุการติดเชื้อ COVID-19 จากภาพเอกซเรย\ 

โดยเปรียบเทียบประสิทธิภาพจากการใชdเทคนิคการปรับปรุงคุณภาพสีที่กระทำต9อขdอมูลภาพก9อนนำไป

ประมวลผลโดยแบบจำลอง CNN ซึ่งผลลัพธ\ที่ไดdแสดงใหdเห็นว9าการใชdแบบจำลอง ChexNet ร9วมกับการ

ใชdเทคนิค Gamma correction ในการปรับปรุงขdอมูลภาพใหdค9าประสิทธิภาพความแม9นยำสูงสุด คือ 

96.2% 
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 กลุ9มงานวิจัยท่ีสำคัญอีกหน่ึงกลุ9มคือกลุ9มท่ีใชdภาพ CT ในการระบุผูdติดเช้ือ COVID-19 เม่ือป* ค.ศ. 

2020 Wu และคณะ [40] ใชdสถาปèตยกรรมของโครงข9าย ResNet50 ในการวินิจฉัยผูdปrวยโรค COVID-19 

โดยใชdแนวคิด Multi-View Fusion ซ่ึงในงานวิจัยดังกล9าวใชdภาพ CT จำนวน 495 ภาพ โดยวิธีการท่ีพวก

เขานำเสนอนั้นใหdค9าประสิทธิภาพความแม9นยำอยู9ที ่ 76% ค9าความไว (Sensitivity) 81.1% และค9า

ความจำเพาะ (Specificity) 61.5% นอกจากน ี ้  Xu และคณะ [41] ใช dแบบจำลอง Pre-trained 

ResNet18 ในการตรวจหาโรค COVID-19 จากภาพ CT ทรวงอกท้ังหมด 618 ภาพ ซ่ึงใหdค9าประสิทธิภาะ

ความแม9นยำ เท9ากับ 86.7% และ F1-score 83.9% 

 อีกหนึ่งงานวิจัยก9อนหนdานี้ Perumal และคณะ [42] เสนอการตรวจหาโรค COVID-19 จากท้ัง

ภาพเอกซเรย\ และภาพ CT โดยใชdวิธีการถ9ายโอนการเรียนรูdของแบบจำลอง และคุณสมบัติ Haralick ซ9ง

ใหdผลลัพธ\ความแม9นยำ 93% ค9า Precision 91% และค9า Recall 90% โดยใชdการถ9ายโอนการเรียนรูd

ของแบบจำลอง VGG-16 

ในงานวิจัยน้ีโครงข9าย CNN ท่ีทำงานร9วมกับ RNN ถูกพัฒนาเพ่ือใชdจำแนกโรคปอดสามภาวะ 

ไดdแก9 โรคCOVID-19 โรคปอดอักเสบ และภาวะปกติ จากท้ังภาพเอกซเรย\ และภาะ CT ทรวงอกท่ีไดdรับ

การปรับปรุงคุณภาพสีดdวยเทคนิคต9าง ๆ ไดdแก9 Normalization, Gamma Correction และ CLAHE โดย

การนำแบบจำลอง Pre-trained VGG19, ResNet152V2 และ DenseNet121 ซ่ึงเปlนแบบจำลอง CNN 

มารวมกับแบบจำลอง RNN ไดdแก9 LSTM และ GRU ซ่ึงค9าประสิทธิภาพของวิธีการท่ีนำเสนอถูกประเมิน

โดยใชdตัวช้ีวัดท้ังหมดส่ีค9า คือ ค9าความแม9นยำ (Accuracy, ACC) Precision Recall และ F1-score 
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ไม่ว่ากรณีใดๆ ทั้งสิ้น อีกทั้งห้ามมิให้ดัดแปลงเนื้อหา และต้องอ้างอิงถึงเจ้าของเอกสารทุกครั้งที่มีการนำไปใช้ 



บทที่ 3 
วิธีดำเนินการทดลอง 

 

 งานวิจัยนี้เปlนการหาโครงข9ายแบบจำลอง CNN-RNN ที่มีประสิทธิภาพสูงที่สุด ในการคัดกรอง

โรคทรวงอกของผูdปrวยจากภาพเอกซเรย\ และภาพ CT ทรวงอก โดยชุดขdอมูลภาพถ9ายรังสีทรวงอกที่ใชdใน

การทดลองแบ9งออกเปlน 3 หมวดหมู9ไดdแก9 ภาพทรวงอกของผูdปrวยโรคโควิด-19 ภาพทรวงอกในภาวะ

ปกติ และภาพทรวงอกของผูdปrวยโรคปอดอักเสบ ท่ีมีขนาด และคุณภาพของภาพท่ีแตกต9างกัน จึงไดdมีการ

นำเทคนิคการปรับปรุงคุณภาพสีของภาพ (Image enhancement) ไดdแก9 Linear contrast stretch 

Gamma correction และ Contrast limited adaptive histogram equalization (CLAHE) มาใชdใน

การปรับปรุงคุณภาพสีของชุดขdอมูลเพื่อร9วมใชdในการวิเคราะห\ผลการจำแนกของโครงข9ายท่ีไดdรับการ

พัฒนาโดยการรวมแบบจำลองประเภท CNN เขdากับแบบจำลองประเภท RNN ในการศึกษาน้ี ไดdนำ

แบบจำลอง Pre-trained CNN ที่ผ9านกระบวนการเรียนรูdดdวยชุดขdอมูล ImageNet แลdว ซึ่งเปlนท่ีนิยมใชd

กันอย9างแพร9หลายในดdานการจำแนกหมวดหมู9ภาพ ไดdแก9 ResNet152V2 VGG19 และ DenseNet121 

มาใชdงานร9วมกับแบบจำลองประเภท RNN คือ LSTM และ GRU นอกจากนี ้ทางผู dจ ัดทำยังไดdนำ

แบบจำลองเฉพาะ Pre-trained CNN ที่กล9าวไวdขdางตdนโดยไม9ถูกรวมเขdากับแบบจำลองประเภท RNN มา

ใชdในการทดลอง เพื่อเปรียบเทียบค9าประสิทธิภาพอีกดdวย ซึ่งค9าประสิทธิภาพของโครงข9ายที่พัฒนาถูก

ประเมินโดยใชdตัวชี้วัดทั้งหมดสี่ค9า คือ ค9าความแม9นยำ (Accuracy, ACC) Precision Recall และ F1-

score ในงานวิจัยนี้สามารถแสดงแผนภาพลำดับขั้นตอนการทำงานของวิธีการที่นำเสนอ ดังแสดงในรูปท่ี 

3.1 และแบ9งลำดับวิธีการวิจัยออกไดdเปlน 6 ข้ันตอนหลักดังต9อไปน้ี 
 

1.) การรวบรวมชุดขdอมูลภาพรังสีทรวงอกเพ่ือใชdในการวิจัย 

2.) การปรับปรุงคุณภาพสีของชุดขdอมูลภาพรังสีทรวงอก 

3.) การพัฒนาโครงข9าย CNN และ CNN-RNN สำหรับจำแนกโรคทรวงอกจากภาพรังสี 

4.) การจัดเตรียมขdอมูลเพ่ือใชdในกระบวนการเรียนรูd และทดสอบโครงข9าย 

5.) กระบวนการเรียนรูdขdอมูลในการจำแนกโรคทรวงอกจากภาพถ9ายรังสีของแบบจำลอง 

6.) การจำแนกหมวดหมู9โรคทรวงอก และการประเมินค9าประสิทธิภาพของแบบจำลอง 
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รูปท่ี 3.1 แผนภาพลำดับข้ันตอนการทำงานของวิธีการท่ีนำเสนอ 

 

3.1 การรวบรวมชุดขIอมูลภาพรังสีทรวงอก 
 

 ในงานวิจัยนี้ ผูdจัดทำไดdรวบรวมภาพเอกซเรย\ และภาพ CT ทรวงอก จากส่ีฐานขdอมูลที่เผยแพร9

อยู9บนสาธารณะเพื่อนำมาใชdสำหรับการทดลอง โดยขdอมูลภาพทั้งหมดเปlนภาพที่อยู9ในปริภูมิสี RGB ที่มี

จำนวน 8 บิต อันประกอบไปดdวยภาพทรวงอกของผูdปrวยโรคโควิด-19 โรคปอดอักเสบ และภาพทรวงอก

เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 
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ในภาวะปกติ ลำดับแรกเปlนฐานขdอมูลที่ถูกเผยแพร9โดย Cohen และคณะ [43] เปlนฐานขdอมูลที่ประกอบ

ไปดdวยภาพเอกซเรย\ และภาพ CT ท่ีมีขนาด 224 × 224 × 3 รวม 930 ภาพ ซ่ึงถูกนำมาใชdในการทดลอง

น้ี 422 ภาพ แบ9งออกเปlนภาพเอกซเรย\จำนวน 342 ภาพ และภาพ CT 80 ภาพ โดยเลือกใชdเฉพาะภาพ

ที่เปlนมุมถ9ายภาพจากดdานหนdาของร9างกายไปยังดdานหลังของร9างกายเท9านั้น ถัดมาเปlนฐานขdอมูลท่ีถูก

รวบรวม และเผยแพร9โดย Chowdhury และคณะ  [44] เพื่อใชdสำหรับวิจัยการตรวจคัดกรองโรคโควิด-

19 จากภาพถ9ายเอกซเรย\ ขนาด 256 × 256 × 3 ซึ่งชุดขdอมูลนี้ประกอบไปดdวยภาพเอกซเรย\ของทรวง

อกของผูdปrวยโรคโควิด-19 โรคปอดติดเชื้อ โรคปอดผิดปกติจากสภาวะน้ำในปอด หรือเนื้องอกในปอด 

และภาพทรวงอกของผูdตรวจคัดกรองท่ีเปlนปกติ โดยในงานวิจัยน้ีสุ9มเลือกใชdเฉพาะภาพเอกซเรย\ท่ีเปlนโรค

โควิด-19 และภาพทรวงอกปกติ จำนวน 5,140 ภาพ โดยแบ9งเปlน ภาพเอกซเรย\ท่ีเปlนโรคโควิด-19 2,595 

ภาพ จากทั้งหมด 3,616 และ ภาพทรวงอกปกติ 2,545 จากทั้งหมด 10,192 ภาพ เพ่ือใหdเกิดความสมดุล

ของจำนวนในแต9ละหมวดหมู9ภาพ ฐานขdอมูลถัดมาเปlนฐานขdอมูลภาพ CT ทรวงอก ที่เผยแพร9โดย Kang 

และคณะ [45] เพื่อใชdในการศึกษาการตรวจคัดกรองโรคทรวงอกจากภาพ CT โดยในชุดขdอมูลนี้ประกอบ

ไปดdวยภาพ CT ทรวงอก สามหมวดหมู9 ไดdแก9 ภาพทรวงอกในภาวะโรคโควิด-19 ภาพทรวงอกในภาวะ

โรคปอดอักเสบ และภาพทรวงอกที่เปlนปกติ จำนวนรวม 104,009 ภาพ ที่มีขนาดต9างกัน ดังนี้  256 × 

256 × 3, 512 × 512 × 3 และ 1,024 × 1,024 × 3 โดยในงานวิจัยนี้สุ 9มเลือกใชd 6,859 ภาพ จาก

ทั้งหมดเพื่อรักษาสมดุลของจำนวนภาพเอกซเรย\ และ CT แบ9งเปlนทรวงอกในภาวะโรคโควิด-19  2,235 

ภาพ ทรวงอกในภาวะโรคปอดอักเสบ 2,365 ภาพ และทรวงอกท่ีเปlนปกติ 2,259 ภาพ ฐานขdอมูลสุดทdาย

ที่ใชdในงานวิจัยน้ีเปlนฐานขdอมูลภาพเอกซเรย\ทรวงอกในภาวะโรคปอดอักเสบ ท่ีเผยแพร9โดย Kermany 

และคณะ [46] ซึ่งผูdจัดทำสุ9มเลือกใชd 3,789 ภาพ จากภาพในชุดขdอมูลทั้งหมด 4,273 ภาพ ท่ีมีขนาด

รูปภาพระหว9าง 400 × 138 × 3 และ 2,772 × 2,098 × 3 เพื่อรักษาสมดุลของจำนวนขdอมูลในแต9ละ

หมวดหมู9ภาพทรวงอก  

 ในงานวิจัยนี้ใชdภาพรังสีทรวงอกรวมทั้งหมด 16,210 ภาพ แบ9งหมวดหมู9ตามกลุ9มโรคทรวงอกไดd

เปlน ภาพทรวงอกในภาวะโรคโควิด-19 จำนวน 5,252 ภาพ แบ9งเปlนภาพเอกซเรย\ 2,937 ภาพ และภาพ 

CT 2,315 ภาพ ภาพทรวงอกในภาวะโรคปอดอักเสบ 6,154 ภาพ แบ9งเปlนภาพเอกซเรย\ 3,789 ภาพ 

และภาพ CT 2,365 ภาพ และทรวงอกที่เปlนปกติ 4,803 ภาพ แบ9งเปlนภาพเอกซเรย\ 2,545 ภาพ และ

ภาพ CT 2,259 ภาพ  ซึ่งสามารถแสดงจำนวนชุดขdอมูลที่ใชdในงานวิจัยนี้ไดdดังตารางที่ 3.1  และตัวอย9าง

ภาพท่ีรวบรวมไดdดังรูปท่ี 3.2 
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ตารางท่ี 3.1 จำนวนขdอมูลท่ีใชdในงานวิจัย 

ฐานข&อมูล 
จำนวนภาพเอกซเรย,ทรวงอก จำนวนภาพ CT ทรวงอก 

 จำนวนทั้งหมด 
โควิด-19 ปอดอักเสบ ปกต ิ โควิด-19 ปอดอักเสบ ปกต ิ

[3.1] 342 - - 80 - - 422 

[3.2] 2,595 - 2,545 - - - 5,140 

[3.3] - - - 2,235 2,365 2,259 6,859 

[3.4] - 3,789 - - - - 3,789 

จำนวนทั้งหมด 2,937 3,789 2,545 2,315 2,365 2,259 16,210 

 

 
 

รูปท่ี 3.2 ตัวอย9างขdอมูลภาพรังสีทรวงอกท่ีใชdในการทดลอง (ก) ภาพเอกซเรย\ทรวงอกภาวะโรคโควิด-19 

(ข) ภาพ CT ทรวงอกภาวะโรคโควิด-19 (ค) ภาพเอกซเรย\ทรวงอกภาวะโรคปอกอักเสบ (ง) ภาพ CT 

ทรวงอกภาวะโรคปอกอักเสบ (จ) ภาพเอกซเรย\ทรวงอกภาวะปกติ (ฉ) ภาพ CT ทรวงอกภาวะปกติ 

เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 
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 จากตัวอย9างขdอมูลภาพรังสีทรวงอกที่แสดงในรูปที่ 3.2 จะเห็นไดdว9าภาพถ9ายรังสีทรวงอกภาวะ

โรคโควิด-19 มีบริเวณที่เปlนฝÉาขาวกระจุกตัวอยู9ภายในภาพ (Ground-glass pattern) แตกต9างจากภาพ

ทรวงอกในภาวะปกติ เนื่องจากความหนาแน9นของปอดท่ีเพิ่มขึ้น [47] โดยท่ีภาพทรวงอกภาวะโรคปอด

อักเสบ จะมีลักษณะของฝÉาขาวท่ีหนากว9า และมีการกระจายตัวมากกว9า [48] 
 

3.2 การปรับปรุงคุณภาพสีของชุดขIอมูลภาพรังสีทรวงอก 
 

 ในงานวิจัยนี้ ผู dจัดทำไดdนำเทคนิคการปรับปรุงคุณภาพสี 3 เทคนิค ไดdแก9 Linear contrast 

stretch Gamma correction และ CLAHE มาประยุกต\ใชdในการปรับปรุงชุดขdอมูลก9อนนำไปปÉอนเปlน

ขdอมูลขาเขdาของแบบจำลองในการประมวลผล โดยมีสมมุติฐานว9าการใชdเทคนิคการปรับปรุงคุณภาพสีน้ัน

ช9วยเพิ่มความเด9นชัดของรอยโรคภายในภาพ และลดสัญญาณรบกวนของชุดขdอมูลภาพ ซึ่งอาจส9งผลใหd

แบบจำลองประมวลผลขdอมูลภาพไดdดียิ่งขึ้น เมื่อชุดขdอมูลภาพตdนฉบับผ9านขั้นตอนการปรับปรุงคุณภาพสี

แลdวจำนวนชุดขdอมูลจะเพิ่มขึ้น  จำนวน 3 ชุด ตามเทคนิคที่ใชd โดยในแต9ละชุดมีจำนวนภาพเท9ากับชุด

ขdอมูลภาพตdนฉบับ ข้ันตอนการปรับปรุงคุณภาพสีของชุดขdอมูลภาพแสดงดังรูปท่ี 3.3 

 

 
 

รูปท่ี 3.3 ข้ันตอนการปรับปรุงคุณภาพสีของภาพรังสีทรวงอก 

 

3.3 การพัฒนาโครงข<าย CNN และ CNN-RNN สำหรับจำแนกโรคทรวงอกจากภาพรังสี 
 

 ในงานวิจัยน้ีผูdจัดทำไดdพัฒนาโครงข9ายแบบจำลอง CNN-RNN เพื่อใชdในการจำแนกหมวดหมู9โรค

ทรวงอกจากภาพถ9ายรังสี ทั้งภาพเอกซเรย\ และภาพ CT โดยไดdหยิบยกแบบจำลอง Pre-trained CNN ท่ี

ผ9านกระบวนการเรียนรูdดdวยชุดขdอมูล ImageNet ที่มีประสิทธิภาพในการจำแนกหมวดหมู9ภาพ ไดdแก9 

ResNet152V2 VGG19 และ DenseNet12 มาประยุกต\ใชdในการสกัดคุณลักษะของรูปภาพ และรวมเขdา

กับแบบจำลองประเภท RNN ในการหาความสัมพันธ\ของคุณลักษณะประเภทของขdอมูลภาพ โดย

แบบจำลองประเภท RNN ที่ผูdจัดทำเลือกนำมาใชd คือ แบบจำลอง LSTM และ GRU ซึ่งเปlนแบบจำลองท่ี
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ถูกพัฒนามาจาก RNN แบบดั้งเดิม โดยในการทดลองแบบจำลอง CNN จะถูกรวมเขdากับหนึ่งแบบจำลอง

ประเภท RNN ก9อนนำมาเขdาสู9กระบวนการเรียนรูdดdวยชุดขdอมูลภาพถ9ายรังสีที่รวบรวมไดdโดยใชdหลักการ

ถ9ายโอนขdอมูลการเรียนรูd และทำการเปรียบเทียบประสิทธิภาพของโครงข9ายทั ้งหมด เพื ่อใหdไดdซ่ึง

แบบจำลอง CNN-RNN ที ่มีประสิทธิภาพสูงสุดในการจำแนกภาวะโรคทรวงอกแบบหลายหมวดหมู9 

นอกจากน้ีผูdจัดทำยังไดdนำเฉพาะแบบจำลอง Pre-trained CNN ที่กล9าวไวdขdางตdนมาทำการทดลองเพ่ือ

เปรียบเทียบค9าประสิทธิภาพระหว9างการใชdเพียงแบบจำลอง CNN และแบบจำลอง CNN-RNN อีกดdวย 

การพัฒนาโครงข9ายทั้งหมดในงานวิจัยนี้ดำเนินการดdวยภาษา Python3 [49] โดยโครงข9ายแบบจำลอง

เหล9านี้สามารถเขdาถึงไดdจาก Keras [50] ที่เป§ดใหdสามารถใชdงานฟèงก\ชันการถ9ายโอนค9าถ9วงน้ำหนักของ

โครงข9าย [51] การประยุกต\ใชd และพัฒนาโครงข9ายท่ีนำเสนอมีรายละเอียดดังต9อไปน้ี 
 

 3.3.1 การพัฒนาโครงขuาย CNN สำหรับจำแนกโรคทรวงอกจากภาพรังสี 

 ในการนำ Pre-trained CNN ผ9านกระบวนการเรียนรูdดdวยชุดขdอมูล ImageNet มาประยุกต\ใชdใน

การจำแนกหมวดหมู9โรคทรวงอก นั้นตdองทำการปรับแต9งโครงสรdางของแบบจำลอง (Fine-tuning) ซ่ึง

สามารถทำไดdโดยการเพิ่มชั้นการทำงานของโครงข9าย หรือ แทนที่บางชั้นการทำงาน เนื่องจาก Pre-

trained CNN ผ9านกระบวนการเรียนรูdดdวยชุดขdอมูล ImageNet ที่นำเขdามาจาก Keras นั้นมีหมวดหมู9ใน

การจำแนกมากถึง 1,000 หมวดหมู9 ซ่ึงทำใหdแบบจำลองไม9เหมาะสมกับการจำแนกหมวดหมู9โรคทรวงอก

ที่มีความจำเพาะเพียง 3 หมวดหมู9 ดังนั้นการปรับแต9งโครงสรdางของแบบจำลองจึงมีความสำคัญ เพื่อใหd

โครงข9ายมีความเหมาะสมต9อการประมวลผลกับชุดขdอมูลภาพรังสีทรวงอกที่ใชd และใหdผลลัพธ\ที่จำเพาะ

ตามจำนวนหมวดหมู9โรคของชุดขdอมูล 

 โดยในงานวิจัยนี้ไดdนำเขdาแบบจำลอง Pre-trained CNN โดยกำหนดใหd Input layer รับขนาด

ของขdอมูลภาพขาเขdาเปlน 224 x 224 x 3 และมีโครงสรdางของแบบจำลองตามโครงข9าย CNN นั้น ๆ ท่ี

เลือกนำมาประยุกต\ ก9อนทำการปรับแต9งแบบจำลอง โดยตัด Output layer ของ Pre-trained CNN ที่มี

จำนวน 1,000 โหนดออก ก9อนทำการแปลงขdอมูลผลลัพธ\ที่ไดdจากโครงข9าย CNN ที่มีหลายมิติ ใหdเปlน 1 

มิติ เพื่อเตรียมขdอมูลใหdอยู9ในรูปแบบที่พรdอมสำหรับเปlนขdอมูลขาเขdาของ Hidden layer แลdวแทนที่ดdวย 

Hidden layer จำนวน 2 ชั ้นที ่ม ี ReLU เปlน Activation function เพื ่อเพิ ่มหน9วยการประมวลผล

ความจำเพาะของโรคทรวงอก โดยกำหนดใหdมีจำนวนโหนดใน Hidden layer ที่เพิ่มขึ้นมาเปlน 256 และ 

128 ตามลำดับ โดย ในลำดับ และลำดับสุดทdายเปlน Output layer ที่มีจำนวน 3 โหนด ตามจำนวน

หมวดหมู 9ของภาพรังสีทรวงอกโดยใชd Softmax เปlน Activation function ซึ ่งในการส9งผ9านขdอมูล

ระหว9างชั ้นใชdอักตราการสุ 9มทิ ้งขdอมูล (Drop out) เท9ากับ 0.5 เพื ่อปÉองกันปèญหา Overfitting การ

ปรับแต9งโครงสรdางแบบจำลอง CNN ท่ีนำเสนอมีแผนผังสถาปèตยกรรมแสดงไดdดังรูปท่ี 3.4 

  

เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 

ไม่ว่ากรณีใดๆ ทั้งสิ้น อีกทั้งห้ามมิให้ดัดแปลงเนื้อหา และต้องอ้างอิงถึงเจ้าของเอกสารทุกครั้งที่มีการนำไปใช้ 
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รูปท่ี 3.4 แผนผังสถาปèตยกรรมแบบจำลอง CNN ท่ีนำเสนอ (ก) โครงสรdางแบบจำลอง ResNet152V2               

(ข) โครงสรdางแบบจำลอง DenseNet121 (ค) โครงสรdางแบบจำลอง VGG19 

 

 3.3.2 การพัฒนาโครงขuาย CNN-RNN สำหรับจำแนกโรคทรวงอกจากภาพรังสี 

 โครงข9ายแบบจำลอง CNN-RNN เปlนสถาปèตยกรรมท่ีมีความสามารถในการจำแนกหมวดหมู9ภาพ

ที่มีความซับซdอนไดd โดยอาศัยการพึ่งพากันของ CNN ที่มีคุณสมบัติเด9นในการสกัดคุณลักษะสำคัญของ

รูปภาพ มารวมเขdากับแบบจำลอง RNN ในการหาความสัมพันธ\ของคุณลักษณะภายในภาพ เพื่อปรับ

คุณสมบัติตามผลลัพธ\การประมวลผลคุณลักษณะก9อนหนdา โดยมีแนวคิด คือ การปรับพื้นที่ความสนใจ

ภายในภาพ เพื่อใหd CNN สามารถมุ9งความสนใจไปที่บริเวณต9าง ๆ ของขdอมูลภาพ เมื่อคาดเดาหมวดหมู9

ของขdอมูลที่แตกต9างกัน โดย RNN เรียนรูdจากคุณลักษณะท่ีสกัดไดdโดย CNN เพื่อสรdางความเขdาใจเชิงลึก

เกี่ยวกับความสัมพันธ\ระหว9างขdอมูลภาพ และหมวดหมู9ของขdอมูลไดdดีขึ้น ทำใหdสามารถจำแนกหมวดหมู9ท่ี

มีความละเอียดทางคุณลักษณะไดdดีย่ิงข้ึน [52]  

เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 

ไม่ว่ากรณีใดๆ ทั้งสิ้น อีกทั้งห้ามมิให้ดัดแปลงเนื้อหา และต้องอ้างอิงถึงเจ้าของเอกสารทุกครั้งที่มีการนำไปใช้ 



 50 

 ในการพัฒนาโครงข9าย CNN-RNN ซึ่งแบบจำลอง CNN ที่ใชdเปlนโครงข9ายท่ีผ9านกระบวนการ

เรียนรูdแลdวดdวยชุดขdอมูล ImageNet จำเปlนตdองปรับแต9งแบบจำลองดังที่กล9าวไวdในหัวขdอ การพัฒนา

โครงข9าย CNN สำหรับจำแนกโรคทรวงอกจากภาพรังสี โดยในการพัฒนาโครงข9าย CNN-RNN สำหรับ

จำแนกโรคทรวงอก 3 หมวดหมู9น้ี ผูdวิจัยไดdทำการนำ Output layer ของ Pre-trained CNN ที่มีจำนวน 

1,000 โหนดออก ก9อนทำการปรับมิติขdอมูลผลลัพธ\ท่ีไดdจากโครงข9าย CNN น้ัน ๆ ใหdมีรูปแบบมิติ ท่ีพรdอม

สำหรับปÉอนเปlนขdอมูลขาเขdาของ RNN ซึ่งผลลัพธ\ของ CNN จะอยู9ในรูป 4 มิติ ท่ีแสดงถึง (ขนาดของกลุ9ม

ขdอมูล, ความกวdางของคุณลักษณะ, ความยาวของคุณลักษณะ, จำนวนคุณลักษณะทั้งหมด) โดยตdองถูก

ปรับใหdอยู9ในรูป 3 มิติ ท่ีแสดงถึง (ขนาดของกลุ9มขdอมูล, ความกวdางของคุณลักษณะ, จำนวนคุณลักษณะ

ทั้งหมด) โดยเกิดจากการนำเอาความยาวของคุณลักษณะมาเรียงต9อกันเปlนลำดับชุดขdอมูลในแนวนอน 

โดยผลลัพธ\ของ ResNet152V2 DenseNet121 และ VGG19 ถูกปรับมิติผลลัพธ\จาก (None, 7, 7, 

2048) (None, 7, 7, 1024) และ (None, 7, 7, 512) เปlน (None, 49, 2048) (None, 49, 1024) และ 

(None, 49, 512) ตามลำดับ ก9อนนำมาประมวลผลดdวยแบบจำลอง RNN ซึ่งคือ LSTM และ GRU แลdว

จึงส9งผลลัพธ\ที่ไดdไปยัง Fully connected layer ท่ีประกอบไปดdวย Hidden layer ท่ีมีโหนดจำนวน 128 

โหนดที ่ม ี ReLU เปlน Activation function และ Output layer ที ่ม ีจำนวน 3 โหนด ตามจำนวน

หมวดหมู9ของภาพรังสีทรวงอกโดยใชd Softmax เปlน Activation function โดยมีโครงสรdางแบบจำลอง 

CNN-RNN สำหรับจำแนกโรคทรวงอกจากภาพรังสีที ่นำเสนอดังแสดงในรูปที ่  3.5 และแผนผัง

สถาปèตยกรรมแบบจำลอง CNN-RNN ท่ีพัฒนาข้ึนในงานวิจัยน้ีแสดงดังรูปท่ี 3.6  
 

 
 

รูปท่ี 3.5 โครงสรdางแบบจำลอง CNN-RNN สำหรับจำแนกโรคทรวงอกจากภาพรังสีท่ีนำเสนอ 

เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 

ไม่ว่ากรณีใดๆ ทั้งสิ้น อีกทั้งห้ามมิให้ดัดแปลงเนื้อหา และต้องอ้างอิงถึงเจ้าของเอกสารทุกครั้งที่มีการนำไปใช้ 
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รูปท่ี 3.6 แผนผังสถาปèตยกรรมแบบจำลอง CNN-RNN ท่ีนำเสนอ (ก) ResNet152V2-LSTM             

(ข) DenseNet121-LSTM (ค) VGG19-LSTM (ง) ResNet152V2-GRU (จ) DenseNet121-GRU           

(ฉ) VGG19-GRU 
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3.4 การจัดเตรียมขIอมูลเพื่อใชIในกระบวนการเรียนรูIและทดสอบโครงข<าย 
 

 การจัดเตรียมขdอมูล (Data preparation) เพื่อใชdในกระบวนการเรียนรูd และทดสอบโครงข9าย

แสดงแผนผังลำดับข้ันตอนการดำเนินการไดdดังรูปท่ี 3.7 ซ่ึงแบ9งออกไดdเปlน 2 ข้ันตอนดังต9อไปน้ี 

 1.) การแบ9งชุดขdอมูลสำหรับกระบวนการเรียนรูd และทดสอบโครงข9าย (Data split) เปlนขั้นตอน

ท่ีนำขdอมูลภาพท้ังหมดจากชุดขdอมูลยน้ัน ๆ มาทำการสุ9มแบ9งเพ่ือใชdในกระบวนต9าง ๆ ของแบบจำลอง ซ่ึง

ในงานวิจัยน้ีชุดขdอมูลภาพทั้งหมดที่รวบรวมไดdถูกแบ9งออกเปlน 3 ชุด ไดdแก9 ชุดสำหรับการเรียนรูd (Train 

set) ชุดสำหรับการตรวจสอบระหว9างการเรียนรูd (Validation set)  และชุดสำหรับการทดสอบ (Test 

set) โดย 80% ของภาพทั้งหมดใชdสำหรับการเรียนรูdของแบบจำลอง และอีก 20% ที่เหลือใชdสำหรับการ

ทดสอบ ในส9วนของขdอมูลสำหรับการตรวจสอบระหว9างการเรียนรูd ไดdจากการนำเอา 20% ของภาพในชุด

สำหรับการเรียนรูdมาใชd โดยแสดงจำนวนภาพของแต9ละชุดขdอมูลไดdดังตารางท่ี 3.2 
 

ตารางท่ี 3.2 จำนวนภาพของชุดขdอมูลท่ีใชdในกระบวนการต9าง ๆ ของแบบจำลอง  
 

ชุดข&อมูล 
จำนวนภาพเอกซเรย,ทรวงอก จำนวนภาพ CT ทรวงอก 

จำนวนทั้งหมด 
โควิด-19 ปอดอักเสบ ปกต ิ โควิด-19 ปอดอักเสบ ปกต ิ

Train set 1,750 2,713 1,556 1,452 1,452 1,452 10,375 

Test set 750 398 600 500 550 444 3,242 

Validation set 437 678 389 363 363 363 2,593 

จำนวนทั้งหมด 2,937 3,789 2,545 2,315 2,365 2,259 16,210 
  
 2.) การเตรียมขdอมูลก9อนปÉอนใชdเปlนขdอมูลขาเขdาของแบบจำลอง (Pre-processing) เปlน

กระบวนการที่ใชdในการปรับชุดขdอมูลใหdมีความเหมาะสม และตรงตามเงื่อนไขการรับขdอมูลขาเขdาของ

แบบจำลองในการประมวลผลต9าง ๆ ซึ่งในงานวิจัยนี้แบ9งออกไดdเปlน 3 ขั้นตอน ไดdแก9 การเพิ่มความ

หลากหลายของขdอมูลภาพ (Data augmentation) การปรับขนาดภาพ (Image resizing) และการปรับ

ช9วงค9าของพิกเซลของขdอมูลภาพ (Data normalization) เริ่มจากการนำชุดขdอมูลภาพสำหรับการเรียนรูd

มาผ9านการเพ่ิมความหลากหลายของขdอมูลภาพ ดdวยเทคนิคการสุ9ม หมุนภาพต้ังแต9 -40 ถึง 40 องศา การ

เลื่อนตำแหน9งภาพในแนวนอน และแนวตั้ง โดยสุ9มตำแหน9งที่จะเลื่อนอยู9ในช9วงอัตราส9วน -0.2 ถึง 0.2 

ของขนาดภาพ เพื ่อช9วยหลีกเลี ่ยงการเกิดปèญหา Overfitting [53]  ถัดมาเนื ่องจากในงานวิจัยน้ีชุด

ขdอมูลภาพรังสีทรวงอกถูกรวบรวมจากหลายแหล9งที่มา ซึ่งมีขนาดของภาพที่แตกต9างกันจึงจำเปlนตdอง

ปรับขนาดของภาพทั้งหมดใหdมีขนาดตรงตามเงื่อนไขการรับขdอมูลของแบบจำลอง คือ 224 x 224 x 3

ก9อนนำทั้งชุดขdอมูลภาพสำหรับการเรียนรูd และขdอมูลสำหรับการทดสอบ มาทำการปรับช9วงค9าความเขdมสี

ในแต9ละพิกเซลของภาพใหdอยู9ในช9วงระหว9าง 0 ถึง 1 ดdวยการนำความเขdมสีในแต9ละพิกเซลของภาพมา
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หารดdวย 255 เนื่องจากเปlนภาพจำนวน 8 บิต ที่อยู9ในปริภูมิสี RGB เพื่อช9วยลดความแตกต9างในการ

กระจายของขdอมูลภาพ 
 

 
 

รูปท่ี 3.7 ข้ันตอนการจัดเตรียมขdอมูลเพ่ือใชdในกระบวนการเรียนรูd และทดสอบโครงข9าย 

 

3.5 กระบวนการเรียนรูIขIอมูลในการจำแนกโรคทรวงอกจากภาพถ<ายรังสขีองแบบจำลอง 
 

 การเรียนรูdขdอมูลการจำแนกโรคทรวงอกจากภาพถ9ายรังสีของแบบจำลอง เปlนกระบวนการปÉอน

ขdอมูล เพื่อใหdโครงข9ายแบบจำลองทำการเรียนรูdคุณลักษณะของรอยโรคภายในภาพถ9ายรังสีในแต9ละ

หมวดหมู9 มีขั้นตอนดังแสดงในรูปที่ 3.8 เริ่มจากนำชุดขdอมูลภาพสำหรับการเรียนรูd และชุดขdอมูลภาพ
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สำหรับการตรวจสอบที่ไดdจากกระบวนการจัดเตรียม มาทยอยปÉอนเขdาสู9แบบจำลองที่ผ9านกระบวนการ

เรียนรูdดdวยชุดขdอมูล ImageNet แลdว  (Pre-trained model) เพื่อปรับค9าถ9วงน้ำหนักของโครงข9ายใหdเขdา

กับการจำแนกโรคทรวงอกจากภาพถ9ายรังสี ดdวยขนาดของกลุ9มขdอมูล (Batch size) เท9ากับ 32 ภาพ โดย

ดำเนินการเรียนรูdทั้งหมด (Epoch) 300 รอบ ดdวยอัตราการเรียนรูd (Learning rate) เปlน 0.001 โดยใชd 

Adam optimizer เปlนเครื่องมือเพิ่มประสิทธิภาพ และคำนวณค9าความคลาดเคลื่อนจากผลลัพธ\การ

ตรวจสอบในกระบวนการเรียนรูdแต9ละรอบดdวยฟèงก\ชันการสูญเสีย (Loss function) Categorical cross-

entropy เนื่องจากในงานวิจัยนี้เปlนการจำแนกภาพแบบหลายหมวดหมู9 กระบวนการทั้งหมดในการ

เรียนรูdน้ีถูกประมวลผลดdวย Keras  และ TensorFlow [54] บนแพลตฟอร\ม Google Colab pro [55] ท่ี

มี Tesla P100-PCIE-16GB GPU และ RAM 25 GB 

 
 

 
 
 

รูปท่ี 3.8 ข้ันตอนการการเรียนรูdของโครงข9ายแบบจำลอง 
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3.6 การจำแนกหมวดหมู<โรคทรวงอก และการประเมินค<าประสิทธิภาพของแบบจำลอง 

 การทำนายผลการจำแนกโรคทรวงอกจากภาพถ9ายรังสีของโครงข9าย เปlนการจำแนกหมวดหมู9

ของขdอมูลภาพรังสีทรวงอกที่ปÉอนใหdโครงข9ายประมวลผลว9าภาพนั้นจัดอยู9ในภาวะใดของหมวดหมู9โรค     

มีขั้นตอนดังแสดงในรูปที่ 3.9 เริ่มจากทยอยนำชุดขdอมูลภาพสำหรับการทดสอบที่ไดdจากกระบวนการ

จัดเตรียม มาปÉอนเขdาสู9โครงข9ายแบบจำลองที่ผ9านกระบวนการเรียนรูdขdอมูลสำหรับจำแนกโรคทรวงอก

จากภาพถ9ายรังสีแลdว ดdวยขนาดของกลุ9มขdอมูล (Batch size) เท9ากับ 32 ภาพ โดยผลลัพธ\ที่ไดdจากการ

ทำนาย คือ ความน9าจะเปlนของภาพที่ถูกจัดอยู9ในหมดหมู9โรคนั้น ๆ ก9อนนำหมวดหมู9ที่มีค9าความน9าจะ

เปlนที ่สูงสุดมาใชdเปlนผลลัพธ\การจำแนกโรคทรวงอกจากภาพถ9ายรังสี กระบวนการทั ้งหมดในการ   

ทำนายผลนี ้ถูกประมวลผลดdวย Keras และ TensorFlow บนแพลตฟอร\ม Google Colab pro ที ่มี 

Tesla P100-PCIE-16GB GPU และ RAM 25 GB 

 
 

 
 

รูปท่ี 3.9 ข้ันตอนการการทำนายผลของโครงข9ายแบบจำลอง 
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 ในการประเมินประสิทธิภาพผลลัพธ\การจำแนกโรคทรวงอกจากภาพถ9ายรังสีของโครงข9าย นั้นใชd

ตัวชี้วัดทั้งหมด 4 ตัว ในการเปรียบเทียบเพื่อหาโครงข9ายแบบจำลองที่เหมาะสมที่สุดในการจำแนกโรค

ทรวงอกจากภาพถ9ายรังสี ซ่ึงคำนวณไดdจากเมทริกซ\วัดประสิทธิภาพ (Confusion matrix) ไดdแก9  

1.)  ค9าความแม9นยำ (Accuracy, ACC) คือ ค9าความสามารถในการจำแนกหมวดหมู9ของภาวะโรคทรวง

อกไดdถูกตdองตามความเปlนจริง ซ่ึงคำนวณไดdจากสมการท่ี (24) 

         =,,>9?,@ = 	 -./-0
-./-0/1./10         (24) 

 

2.) ค9าการทำนายเชิงบวก (Precision) คือ ค9าที่แสดงถึงการทำนายขdอมูลว9าเปlนผลบวกในหมวดหมู9โรค

น้ัน ๆ ไดdตรงตามความเปlนจริงจากการทำนายขdอมูลว9าเปlนผลบวกท้ังหมด คำนวณไดdจากสมการท่ี (25) 

	
	 	 	 	 A9B,$C$DE = 	 -.

-./1.	             (25) 

 

3.) อัตราบวกท่ีแทdจริง (Recall) คือ ค9าท่ีบ9งบอกความสามารถในการระบุขdอมูลว9าเปlนผลบวกในหมวดหมู9

โรคน้ัน ๆ ไดdตรงตามความเปlนจริงจากขdอมูลท่ีเปlนผลบวกจริงท้ังหมด ซ่ึงคำนวณไดdจากสมการท่ี (26) 

      FB,?GG = 	 -.
-./10             (26) 

4.) ค9าคะแนน F1 (F1-score) คือ เปlนค9าเฉลี่ย harmonic ระหว9าง Precision และ Recall ซึ่งหากค9า 

F1-score มีค9าสูง แสดงถึงแบบจำลองมีความสามารถในการทำนายที่ดี โดยใหdความสำคัญกับทั้งความ

ถูกตdองในการทำนายหมวดหมู9โรค (Precision) และความสามารถในการพบความผิดพลาดในการทำนาย

หมวดหมู9โรคท้ังหมด (Recall) ซ่ึงคำนวณไดdจากสมการท่ี (27) 

 

    H1 − C,D9B = 	 2	×	-.
2	×	-./(1./10)             (27) 

เมื่อ IA คือ True positive IJ คือ True negative HA และ HJ หมายถึง False positive และ 

False negative ตามลําดับ 
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บทที่ 4 
ผลการทดลอง 

 
 ในบทน้ีเปlนการกล9าวถึงผลลัพธ\ในแต9ละขั้นตอนของการจำแนกหมวดหมู9โรคจากภาพเอกซเรย\ 

และภาพ CT ทรวงอก โดยมีผลการทดลองตามลำดับขั้นตอนของวิธีการที่นำเสนอดังนี้ อันดับแรก คือ 

ผลลัพธ\การปรับปรุงคุณภาพสีของชุดขdอมูลภาพรังสีทรวงอกที่รวบรวมไดdเพื่อนำมาใชdในการทดลอง 

อันดับต9อมา คือ การพัฒนาโครงข9ายแบบจำลองท้ัง CNN และ CNN-RNN สำหรับจำแนกโรคทรวงอกจาก

ภาพถ9ายรังสี ต9อมาเปlนการกล9าวถึงการจัดเตรียมขdอมูลสำหรับการเรียนรูd และผลลัพธ\ประสิทธิภาพการ

เรียนรูdของโครงข9าย จำแนกโรคทรวงอกจากภาพถ9ายรังสี และอันดับสุดทdายเปlนการกล9าวถึงผลลัพธ\การ

จำแนกหมวดหมู9ของภาพรังสีทรวงอกตามภาวะโรค และหาค9าประสิทธิภาพการจำแนกของวิธีการท่ี

นำเสนอ รวมถึงเปรียบเทียบค9าประสิทธิภาพกับวิธีการอ่ืน ๆ 
 

4.1 ผลลัพธAการปรับปรุงคุณภาพสีของชุดขIอมูลภาพรังสีทรวงอก 
 

 ผลการปรับปรุงคุณภาพสีของภาพถ9ายรังสีทรวงอกที่รวบรวมจากชุดขdอมูลต9าง ๆ ช9วยเพิ่มความ

เด9นชัดของรอยโรคภายในภาพ และลดสัญญาณรบกวนของชุดขdอมูลภาพ ก9อนนำไปเปlนขdอมูลขาเขdาท้ัง

ในส9วนการเรียนรูd และทำนายผลของโครงข9ายแบบจำลอง โดยรูปที่ 4.1 เปlนภาพเอกซเรย\ และภาพ CT 

ทรวงอกตdนฉบับก9อนนำมาผ9านกระบวนการปรับปรุงคุณภาพสี รูปที่ 4.2 เปlนภาพเอกซเรย\ และภาพ CT 

ทรวงอกหลังผ9านกระบวนการปรับปรุงคุณภาพสีดdวยเทคนิค Linear contrast stretch Gamma 

correction และ Contrast limited adaptive histogram equalization ตามลำดับ 
 
 

 
รูปท่ี 4.1 ตัวอย9างภาพรังสีทรวงอกตdนฉบับ (ก) ภาพเอกซเรย\ (ข) ภาพ CT 
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รูปท่ี 4.2 ตัวอย9างภาพรังสีทรวงอกหลังผ9านกระบวนการปรับปรุงคุณภาพสี (ก) ภาพเอกซเรย\ท่ีผ9านการ

ปรับปรุงดdวยวิธี Linear contrast stretch  (ข) ภาพ CT ผ9านการปรับปรุงดdวยวิธี Linear contrast 

stretch (ค) ภาพเอกซเรย\ท่ีผ9านการปรับปรุงดdวยวิธี Gamma correction  (ง) ภาพ CT ผ9านการ

ปรับปรุงดdวยวิธี Gamma correction (จ) ภาพเอกซเรย\ท่ีผ9านการปรับปรุงดdวยวิธี CLAHE 

(ฉ) ภาพ CT ท่ีผ9านการปรับปรุงดdวยวิธี CLAHE 
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4.2 ผลลัพธAการพัฒนาโครงข<าย CNN และ CNN-RNN สำหรับจำแนกโรคทรวงอก             

จากภาพถ<ายรังส ี

 โครงข9ายแบบจำลองที่ถูกพัฒนาขึ้นเพื่อเปรียบเทียบประสิทธิภาพการจำแนกหมวดหมู9โรคทรวง

อกจากภาพถ9ายรังสีในงานวิจัยน้ีแบ9งออกเปlน 2 ประเภท อันดับแรก คือ แบบจำลองที่ใชdเฉพาะ CNN ซ่ึง

อันประกอบไปดdวย แบบจำลอง ResNet152V2 แบบจำลอง DenseNet121 และแบบจำลอง VGG19 

อีกประเภทเปlนแบบจำลอง CNN-RNN ประกอบไปดdวย แบบจำลอง ResNet152V2-LSTM แบบจำลอง 

ResNet152V2-GRU แบบจำลอง DenseNet121-LSTM แบบจำลอง DenseNet121-GRU แบบจำลอง 

VGG19-LSTM และแบบจำลอง VGG19-GRU โดยมีขdอมูลโครงสรdางดังแสดงในตารางท่ี 4.1 โดย 

- จำนวนช้ันการทำงาน (Layers) เปlนจำนวนช้ันการทำงานท้ังหมดของโครงข9าย  

- พารามิเตอร\ทั้งหมด คือ จำนวนพารามิเตอร\ในโมเดลที่ประกอบดdวย ค9าถ9วงน้ำหนักของโครงข9าย 

(weights) และค9าไบแอส (biases) 

- พารามิเตอร\ท่ีไดdรับการฝØก เปlนพารามิเตอร\ท่ีถูกปรับค9าในระหว9างกระบวนการเรียนรูd 

- พารามิเตอร\ที่ไม9ไดdรับการฝØก เปlนพารามิเตอร\ที่ถูกกำหนดค9าคงที่ไวdล9วงหนdาและไม9เปลี่ยนแปลง

ระหว9างการเรียนรูd 

 

ตารางท่ี 4.1  ขdอมูลโครงสรdางแบบจำลองท่ีพัฒนาข้ึนสำหรับจำแนกโรคทรวงอกจากภาพถ9ายรังสี 

แบบจำลอง  

CNN 

แบบจำลอง 

RNN 

จำนวนชั้น 

การทำงาน 

พารามิเตอร8

ทั้งหมด 

พามิเตอร8 

ที่ได?รับการฝBก 

พามิเตอร8 

ที่ไมCได?รับการฝBก 

ResNet152V2 - 570 84,055,299 83,911,555 143,744 
ResNet152V2 LSTM 572 73,308,163 73,164,419 143,744 

ResNet152V2 GRU 571 69,573,123 69,429,379 143,744 
DenseNet121 - 433 19,916,099 19,832,451 83,648 

DenseNet121 LSTM 435 14,673,987 14,590,339 83,648 
DenseNet121 GRU 434 12,773,955 12,690,307 83,648 

VGG19 - 28 26,480,451 26,480,451 0 

VGG19 LSTM 30 23,990,851 23,990,851 0 

VGG19 GRU 39 23,008,323 23,008,323 0 

 

 จากตารางที่ 4.1 แสดงใหdเห็นว9าการใชdเฉพาะแบบจำลอง CNN ที่ถูกพัฒนาขึ้นในงานวิจัยนี้มี

จำนวนพารามิเตอร\ท้ังหมด และพารามิเตอร\ท่ีไดdรับการฝØกมากกว9า เพราะมีช้ัน Fully connected layer 

ท่ีมีการเช่ือมโยงกันทุกโหนดมากกว9า 
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4.3 การเรียนรูIขIอมูลในการจำแนกโรคทรวงอกจากภาพถ<ายรังสีของแบบจำลอง 
 

 กระบวนการเรียนรูdขdอมูลการจำแนกโรคทรวงอกจากภาพถ9ายรังสีของแบบจำลองที่พัฒนาข้ึน   

ใชdชุดขdอมูลภาพรังสีทรวงอกทั้งภาพเอกซเรย\ และภาพ CT ในชุดขdอมูลสำหรับการเรียนรูdจำนวน 10,375 

ภาพ และชุดขdอมูลสำหรับการตรวจสอบจำนวน 2,593 ภาพ มาปÉอนใหdแบบจำลอง Pre-trained CNN ท่ี 

ผ9านกระบวนการเรียนรูdดdวยชุดขdอมูล ImageNet แลdว เพ่ือเรียนรูdขdอมูลจำเพาะในการจำแนกโรคทรวงอก 

โดยดำเนินการเรียนรูdท้ังหมด (Epoch) 300 รอบ ดdวยขนาดของกลุ9มขdอมูล (Batch size) เท9ากับ 32 ภาพ 

อัตราการเรียนรูd (Learning rate) เปlน 0.001 โดยใชd Adam optimizer เปlนเครื่องมือเพิ่มประสิทธิภาพ 

และคำนวณค9าความคลาดเคลื่อนจากผลลัพธ\การตรวจสอบในกระบวนการเรียนรูdแต9ละรอบดdวยฟèงก\ชัน

การสูญเสีย (Loss function) Categorical cross-entropy โดยแบ9งการเรียนรู dของแบบจำลองแต9ละ

โครงข9าย CNN-RNN ออกเปlน 4 การเรียนรูdตามชุดขdอมูลภาพที่ใชd ไดdแก9 ชุดขdอมูลภาพตdนฉบับ ชุด

ขdอมูลภาพที่ผ9านการปรับปรุงดdวยวิธี Linear contrast stretch ชุดขdอมูลภาพที่ผ9านการปรับปรุงดdวยวิธี 

Gamma correction และชุดขdอมูลภาพที่ผ9านการปรับปรุงดdวยวิธี CLAHE แต9ในส9วนของโครงข9าย CNN 

ทดลองโดยใชdเพียงชุดขdอมูลภาพตdนฉบับเท9าน้ัน 
 

4.3.1 ขvอมูลสำหรับการเรียนรูv 

ขdอมูลที่ใชdในการเรียนรูdการจำแนกโรคทรวงอกจากภาพถ9ายรังสีของแบบจำลองที่พัฒนาขึ้นน้ัน 

ประกอบไปดdวยภาพรังสีทรวงอก 3 ภาวะโรคทรวงอก และปÉายกำกับภาวะโรคทรวงอกของแต9ละภาพ 

(Label) ซึ ่งใชdเปlนเปÉาหมายการเรียนรู d เพื ่อใหdแบบจำลองปรับค9าถ9วงน้ำหนักของโครงข9าย จากค9า

ความคลาดเคล่ือนท่ีไดdจากการคำนวณดdวย Loss function โดยปÉายกำกับภาวะโรคทรวงอกอยู9ในรูปแบบ

ของ One-Hot Encoding ที ่มีสมาชิก 3 ตัว โดยแทนหมวดหมู9ของภาวะโรคโควิด-19 ดdวย [1, 0, 0] 

ภาวะโรคปอดอักเสบดdวย [0, 1, 0]  และภาวะปกติดdวย [0, 0, 1] ตัวอย9างภาพเอกซเรย\ และภาพ CT 

พรdอมปÉายกำกับภาวะโรคทรวงอก ดังแสดงดังรูปท่ี 4.3 และ 4.4 
 

 
รูปท่ี 4.3 ตัวอย9างขdอมูลภาพเอกซเรย\ และปÉายกำกับท่ีใชdในการเรียนรูd (ก) ภาวะโรคโควิด-19 (ข) ภาวะ

โรคปอดอักเสบ (ค) ภาวะปกติ 
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รูปท่ี 4.4 ตัวอย9างขdอมูลภาพ CT และปÉายกำกับท่ีใชdในการเรียนรูd (ก) ภาวะโรคโควิด-19 (ข) ภาวะโรค

ปอดอักเสบ (ค) ภาวะปกติ 

 

 ถัดมาชุดขdอมูลภาพสำหรับการเรียนรู d และชุดขdอมูลภาพสำหรับการตรวจสอบ ถูกมาผ9าน

กระบวนการเพิ่มความหลากหลายของขdอมูลภาพ (Data augmentation) เพื่อช9วยหลีกเลี่ยงการเกิด

ปèญหา Overfitting ดdวยเทคนิคการสุ9ม หมุนภาพตั้งแต9 -40 ถึง 40 องศา การเลื่อนตำแหน9งภาพใน

แนวนอน และแนวตั้ง โดยสุ9มตำแหน9งที่จะเลื่อนอยู9ในช9วงอัตราส9วน -0.2 ถึง 0.2 ของขนาดภาพ และ

จ ัดการพิกเซลที ่ว 9างหล ังจากกระบวนการด dวยการใชdค 9าจากพิกเซลที ่อย ู 9 ใกลd เค ียง (Nearest 

interpolation) ดังแสดงในรูปท่ี 4.5 

 

 
 

รูปท่ี 4.5 ตัวอย9างการเพ่ิมขdอมูลเพ่ิมความหลากหลายของขdอมูลภาพเอกซเรย\ และภาพ CT               

(ก) ภาพตdนฉบับ (ข) ภาพผลลัพธ\หลังผ9านกระบวนการเพ่ิมความหลากหลาย 
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 หลังจากผ9านกระบวนการเพิ่มความหลากหลายของขdอมูลภาพแลdว ชุดขdอมูลภาพถูกนำไปปรับ

ขนาดเปlน 224 x 224 x3 เพ่ือใหdสามารถนำไปใชdกับแบบจำลองไดdตามมาตรฐานท่ีกำหนดไวdก9อนนำไปทำ

การปรับช9วงค9าความเขdมสีในแต9ละพิกเซลของภาพใหdอยู9ในช9วงระหว9าง 0 ถึง 1 ดdวยการนำความเขdมสีใน

แต9ละพิกเซลของภาพมาหารดdวย 255 ก9อนนำไปใชdเปlนขdอมูลขาเขdาของแบบจำลองในกระบวนการเรียนรูd 

ดังแสดงในรูปท่ี 4.6 
 

 
รูปท่ี 4.6 การปรับช9วงค9าความเขdมสีในแต9ละพิกเซลของภาพใหdอยู9ในช9วงระหว9าง 0 ถึง 1 (ก) ภาพจาก

ชุดชdอมูล (ข) ค9าความเขdมสีของแต9ละพิกเซลในภาพ (ค) ค9าความเขdมสีของแต9ละพิกเซลในภาพหลังผ9าน

การปรับช9วงค9าความเขdมสี 

 

4.3.2 ผลการเรียนรูvการจำแนกโรคทรวงอกจากภาพถuายรังสีของแบบจำลอง 

การเรียนรูdขdอมูลการจำแนกโรคทรวงอกจากภาพถ9ายรังสีของแบบจำลองท่ีพัฒนาข้ึนในงานวิจัยน้ี

เปlนการปÉอนชุดขdอมูลภาพรังสีทรวงอกสำหรับการเรียนรูdใหdแบบจำลองทำการเรียนรูdคุณลักษณะของ

ขdอมูลภาพ และความสัมพันธ\ระหว9างขdอมูลภาพและปÉายกำกับหมวดหมู9โรคทรวงอก และใชdชุดขdอมูล

ตรวจสอบในการตรวจสอบผลการเรียนรูdแต9ละรอบเพื่อปรับค9าถ9วงน้ำหนักของโครงข9าย โดยมีตัวอย9าง

ประวัติค9าความแม9นยำ (Accuracy) และค9าความคลาดเคล่ือน (Loss) ในกระบวนการเรียนรูdของโครงข9าย

แต9ละรอบดdวยชุดขdอมูลภาพรังสีทรวงอกตdนฉบับ ดังแสดงในรูปที่ 4.7 ถึง 4.9 โดยแบ9งการแสดงผลตาม

แบบจำลอง CNN ท่ีใชdในโครงข9าย ไดdแก9 ResNet152v2 DenseNet121 และ VGG19 ตามลำดับ 
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รูปท่ี 4.7 กราฟประวัติค9าความแม9นยำ (Accuracy) และค9าความคลาดเคล่ือน (Loss) ในกระบวนการ

เรียนรูdของโครงข9ายท่ีใชdแบบจำลอง CNN เปlน ResNet152V2 ดdวยชุดขdอมูลภาพตdนฉบับ  
 

 
 

รูปท่ี 4.8 กราฟประวัติค9าความแม9นยำ (Accuracy) และค9าความคลาดเคล่ือน (Loss) ในกระบวนการ

เรียนรูdของโครงข9ายท่ีใชdแบบจำลอง CNN เปlน DenseNet121 ดdวยชุดขdอมูลภาพตdนฉบับ 
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รูปท่ี 4.9 กราฟประวัติค9าความแม9นยำ (Accuracy) และค9าความคลาดเคล่ือน (Loss) ในกระบวนการ

เรียนรูdของโครงข9ายท่ีใชdแบบจำลอง CNN เปlน VGG19 ดdวยชุดขdอมูลภาพตdนฉบับ 

 

 จากกราฟประวัติการเรียนรู dของแบบจำลองที ่แสดงในรูปที ่ 4.7 ถึง 4.9 แสดงใหdเห็นว9าค9า

ประสิทธิภาพผลลัพธ\ในแต9ละรอบของกระบวนการเรียนรูdมีค9าความแม9นยำในการเรียนรูd (Train 

accuracy) และการตรวจสอบ (Validate accuracy) มีแนวโนdมท่ีเพิ่มขึ้นเขdาใกลd 100% ในขณะเดียวกัน

ค9าความคลาดเคลื่อนในการเรียนรูd (Train loss) และการตรวจสอบ (Validate loss) มีแนวโนdมลดลงเขdา

ใกลd 0 ซ่ึงบ9งบอกว9าแบบจำลองท่ีหยิบยกนำมาใชdในการทดลองสามารถเรียนรูdขdอมูลขาเขdาท่ีปÉอนใหdไดdดี 

 ค9าผลลัพธ\การเรียนรูd และค9าผลลัพธ\การตรวจสอบระหว9างกระบวนการเรียนรูdของแต9ละโครงข9าย 

เฉพาะแบบจำลอง CNN ท่ีไดdจากกระบวนการเรียนรูdรอบสุดทdายแสดงดังตารางท่ี 4.2  

 

ตารางท่ี 4.2  ค9าผลลัพธ\การเรียนรูdและการตรวจสอบของโครงข9ายแบบจำลอง CNN 

แบบจำลอง 

CNN 

แบบจำลอง 

RNN 
ชุดขvอมูล 

Final accuracy (%) Final loss  

Train Validate Train Validate 
ResNet152V2 

- ต:นฉบับ 

96.84 86.61 0.0961 0.1667 

DenseNet121 88.99 89.18 0.2375 0.2568 

VGG19 82.61 83.10 0.3786 0.4636 
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 ค9าผลลัพธ\การเรียนรูd และค9าผลลัพธ\การตรวจสอบระหว9างกระบวนการเรียนรูdของแต9ละโครงข9าย 

แบบจำลอง CNN-RNN ท่ีไดdจากกระบวนการเรียนรูdรอบสุดทdายแสดงดังตารางท่ี 4.3 

 

ตารางท่ี 4.3  ค9าผลลัพธ\การเรียนรูdและการตรวจสอบของโครงข9ายแบบจำลอง CNN-RNN 

แบบจำลอง 

CNN 

แบบจำลอง 

RNN 
ชุดขvอมูล 

Final accuracy (%) Final loss 

Train Validate Train Validate 

ResNet152V2 

LSTM 

ต:นฉบับ 94.82 94.98 0.2617 0.2342 

Linear contrast stretch 94.39 94.09 0.2681 0.2742 

 Gamma correction 95.16 94.98 0.2335 0.2668 

CLAHE 91.05 91.88 0.3390 0.3219 

GRU 

ต:นฉบับ 94.14 95.56 0.3214 0.2621 

Linear contrast stretch 93.08 93.44 0.3258 0.2990 

 Gamma correction 94.30 94.12 0.2706 0.2821 

CLAHE 89.46 89.58 0.3612 0.3581 

DenseNet121 

LSTM 

ต:นฉบับ 95.44 95.96 0.2337 0.1804 

Linear contrast stretch 95.31 95.89 0.2416 0.2050 

 Gamma correction 95.77 96.17 0.1932 0.1895 

CLAHE 91.94 91.24 0.3150 0.3049 

GRU 

ต:นฉบับ 95.28 95.53 0.2070 0.2336 

Linear contrast stretch 95.50 95.93 0.2111 0.1812 

 Gamma correction 94.61 95.07 0.2344 0.2194 

CLAHE 89.58 90.59 0.3565 0.3424 

VGG19 

LSTM 

ต:นฉบับ 94.76 95.01 0.2820 0.1830 

Linear contrast stretch 93.87 94.33 0.2948 0.2876 

 Gamma correction 94.45 95.37 0.2532 0.2441 

CLAHE 86.58 86.34 0.3773 0.3829 

GRU 

ต:นฉบับ 95.56 95.74 0.2271 0.2252 

Linear contrast stretch 89.25 90.01 0.3669 0.3433 

 Gamma correction 94.06 94.52 0.2582 0.2313 

CLAHE 87.81 88.82 0.3725 0.3631 

 

 จากขdอมูลค9าผลลัพธ\การเรียนรูd และการตรวจสอบระหว9างกระบวนการเรียนรูdของแต9ละโครงข9าย

ในตารางที่ 4.2 และ 4.3 จะเห็นไดdว9าการใชdแบบจำลอง ResNet152V2 มีค9าประสิทธิภาพผลลัพธ\ความ

แม9นยำในการเรียนรูd (Final train accuracy) และค9าความคลาดเคลื่อน ในการเรียนรูd (Final train loss) 

ดีที่สุด แต9ไม9ไดdมีผลลัพธ\ค9าประสิทธิภาพความแม9นยำในการตรวจสอบ (Final validate accuracy) สูง

ที่สุด และหากพิจารณาจากรูปที่ 4.7 จะเห็นไดdว9ากราฟประวัติค9าผลลัพธ\การเรียนรูdของแบบจำลอง 

ResNet152V2 มีความแปรปรวนสูงกว9าแบบจำลองอ่ืน ซ่ึงแสดงถึงเสถียรภาพของแบบจำลองท่ีต่ำกว9า 
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4.4 ผลการจำแนกหมวดหมู<โรคทรวงอก และการประเมินค<าประสิทธิภาพของแบบจำลอง 
 

 การทำนายผลการจำแนกหมวดหมู9ภาวะโรคทรวงอกจากภาพถ9ายรังสีจำนวน 3 หมวดหมู9 

แบ9งเปlน ภาวะโรคโควิด-19 ภาวะโรคปอดอักเสบ และภาวะปกติ ทั้งท่ีใชdชุดขdอมูลภาพตdนฉบับ ชุด

ขdอมูลภาพที่ผ9านการปรับปรุงดdวยวิธี Linear contrast stretch ชุดขdอมูลภาพที่ผ9านการปรับปรุงดdวยวิธี 

Gamma correction และชุดขdอมูลภาพที ่ผ9านการปรับปรุงดdวยวิธี CLAHE ดdวยแบบจำลองท่ีผ9าน

กระบวนการเรียนรูdในงานวิจัยน้ี โดยแบ9งตามชุดขdอมูลที่ใชdในการเรียนรูd ซึ่งในการทำนายผลการจำแนก

หมวดหมู9ภาวะโรคทรวงอกใชdภาพถ9ายรังสีทั้งภาพเอกซเรย\ และภาพ CT รวมทั้งมด 3,242 ภาพ ที่ผ9าน

การนำไปปรับขนาดเปlน 224 x 224 x3 เพื่อใหdสามารถนำไปใชdกับแบบจำลองไดdตามมาตรฐานที่กำหนด

ไวd และทำการปรับช9วงค9าความเขdมสีในแต9ละพิกเซลของภาพใหdอยู9ในช9วงระหว9าง 0 ถึง 1 ดdวยการนำ

ความเขdมสีในแต9ละพิกเซลของภาพมาหารดdวย 255 แลdว ดdวยขนาดของกลุ9มขdอมูล (Batch size) 32 ภาพ  

โดยในการทดสอบการจำแนกโรคทรวงอกของโครงข9าย CNN-RNN ใชdขdอมูลทั้งชุดขdอมูลภาพตdนฉบับ 

และชุดขdอมูลที่ผ9านกระบวนการปรับปรุงคุณภาพสีแบบต9าง ๆ แต9ในการทดสอบโครงข9าย CNN ใชdเพียง

ชุดขdอมูลภาพตdนฉบับเท9าน้ัน 

 การจำแนกหมวดหมู9โรคทรวงอกจากภาพถ9ายรังสี มีผลลัพธ\ที่ไดdจากแบบจำลองในรูปความน9าจะ

เปlนของภาพท่ีถูกจัดอยู9ในหมดหมู9โรคน้ัน ๆ โดยใชdหมวดหมู9ท่ีมีค9าความน9าจะเปlนสูงสุดมาเปlนผลลัพธ\การ

จำแนกภาวะโรคทรวงอกจากภาพถ9ายรังสี และถูกนำมาประเมินประสิทธิภาพผลลัพธ\การจำแนกดdวย

ตัวชี้วัดทั้งหมด 4 ตัว คือ ค9าความแม9นยำ (Accuracy) ค9าทำนายเชิงบวก (Precision) อัตราบวกแทdจริง 

(Recall)  และค9าคะแนน F1 (F1-score) ซ่ึงคำนวณไดdจากค9าสถิติการทำนายในเมทริกซ\วัดประสิทธิภาพ 

 เมทริกซ\วัดประสิทธิภาพการทำนายผลของแบบจำลอง CNN แสดงดังรูปท่ี 4.10 และค9า

ประสิทธิภาพการทำนายผลการจำแนกหมวดหมู9โรคทรวงอกของแบบจำลอง CNN แสดงดังตารางท่ี 4.4 

 

 
 

รูปท่ี 4.10 เมทริกซ\วัดประสิทธิภาพการทำนายผลของแบบจำลอง CNN 
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ตารางท่ี 4.4  ค9าประสิทธิภาพการจำแนกหมวดหมู9โรคทรวงอกของโครงข9ายแบบจำลอง CNN  
 
 

แบบจำลอง 

CNN 

แบบจำลอง 

RNN 
ชุดข?อมูล 

ภาวะโรค

ทรวงอก 

Accuracy 

(%) 

Precision 

(%) 

Recall 

(%) 

F1-score 

(%) 

ResNet152V2 - ต:นฉบับ 

โควิด-19 87.48 76.71 96.96 85.65 

ปอดอักเสบ 98.40 97.86 96.62 97.24 

ปกต ิ 86.43 91.60 63.70 75.14 

โดยรวม 86.15 88.72 85.76 86.01 

DenseNet121 - ต:นฉบับ 

โควิด-19 87.60 98.29 69.04 81.11 

ปอดอักเสบ 94.36 100.0 80.7 89.32 

ปกต ิ 82.14 64.54 98.85 78.09 

โดยรวม 82.05 87.61 82.86 82.84 

VGG19 - ต:นฉบับ 

โควิด-19 75.05 61.76 92.64 74.11 

ปอดอักเสบ 94.76 94.71 86.92 90.65 

ปกต ิ 75.91 76.46 36.40 49.32 

โดยรวม 72.86 77.64 71.99 71.36 

  

 เมทริกซ\วัดประสิทธิภาพการทำนายผล และค9าประสิทธิภาพการทำนายผลการจำแนกหมวดหมู9

โรคทรวงอกของโครงข9าย CNN-RNN ท่ีใชdแบบจำลอง CNN เปlน ResNet121V2 ในแต9ละชุดขdอมูลภาพ

แสดงดังรูปท่ี 4.11 และตารางท่ี 4.5 ตามลำดับ  
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รูปท่ี 4.11 เมทริกซ\วัดประสิทธิภาพการทำนายผลของโครงข9าย CNN-RNN  

ท่ีใชdแบบจำลอง CNN เปlน ResNet152V2 

 

ตารางท่ี 4.5  ค9าประสิทธิภาพการทำนายผลการจำแนกหมวดหมู9โรคทรวงอกของโครงข9าย CNN-RNN   

ท่ีใชdแบบจำลอง CNN เปlน ResNet152V2 
 
 

แบบจำลอง 

CNN 

แบบจำลอง 

RNN 
ชุดข?อมูล 

ภาวะโรค

ทรวงอก 

Accuracy 

(%) 

Precision 

(%) 

Recall 

(%) 

F1-score 

(%) 

ResNet152V2 LSTM 

ต:นฉบับ 

โควิด-19 92.26 86.54 94.64 90.41 

ปอดอักเสบ 98.86 97.50 98.63 98.06 

ปกต ิ 92.04 92.90 81.51 86.83 

โดยรวม 91.58 92.31 91.59 91.77 

Linear contrast 

stretch 

โควิด-19 92.66 86.56 95.84 90.96 

ปอดอักเสบ 98.98 98.41 98.10 98.25 

ปกต ิ 92.07 93.10 81.42 86.87 

โดยรวม 91.86 92.69 91.79 92.03 

Gamma 

correction 

โควิด-19 92.75 88.01 94.00 90.91 

ปอดอักเสบ 98.89 97.20 99.05 98.12 

ปกต ิ 92.81 93.09 83.91 88.26 

โดยรวม 92.23 92.77 92.32 92.43 

CLAHE 

โควิด-19 93.31 88.34 95.20 91.64 

ปอดอักเสบ 99.48 98.95 99.26 99.1 

ปกต ิ 93.03 93.33 84.39 88.64 

โดยรวม 92.91 93.54 92.95 93.13 



 69 

ResNet152V2 GRU 

ต:นฉบับ 

โควิด-19 94.14 90.58 94.64 92.57 

ปอดอักเสบ 98.95 98.11 98.31 98.21 

ปกต ิ 93.65 92.49 87.36 89.85 

โดยรวม 93.37 93.73 93.44 93.54 

Linear contrast 

stretch 

โควิด-19 91.21 85.19 93.44 89.12 

ปอดอักเสบ 97.53 96.67 94.83 95.74 

ปกต ิ 89.79 87.89 79.21 83.32 

โดยรวม 89.27 89.92 89.16 89.39 

Gamma 

correction 

โควิด-19 92.13 85.71 95.52 90.35 

ปอดอักเสบ 98.95 98.72 97.68 98.20 

ปกต ิ 91.83 92.76 80.94 86.45 

โดยรวม 91.46 92.40 91.38 91.67 

CLAHE 

โควิด-19 90.01 80.46 97.84 88.30 

ปอดอักเสบ 98.55 98.60 96.41 97.49 

ปกต ิ 88.86 92.96 70.79 80.37 

โดยรวม 88.71 90.67 88.35 88.72 

 

 เมทริกซ\วัดประสิทธิภาพการทำนายผล และค9าประสิทธิภาพการทำนายผลการจำแนกหมวดหมู9

โรคทรวงอกของโครงข9าย CNN-RNN ท่ีใชdแบบจำลอง CNN เปlน DenseNet121 ในแต9ละชุดขdอมูลภาพ

แสดงดังรูปท่ี 4.12 และตารางท่ี 4.6 ตามลำดับ 
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รูปท่ี 4.12 เมทริกซ\วัดประสิทธิภาพการทำนายผลของโครงข9าย CNN-RNN  

ท่ีใชdแบบจำลอง CNN เปlน DenseNet121 

 

ตารางท่ี 4.6  ค9าประสิทธิภาพการทำนายผลการจำแนกหมวดหมู9โรคทรวงอกของโครงข9าย CNN-RNN   

ท่ีใชdแบบจำลอง CNN เปlน DenseNet121 
 

แบบจำลอง 

CNN 

แบบจำลอง 

RNN 
ชุดข?อมูล 

ภาวะโรค

ทรวงอก 

Accuracy 

(%) 

Precision 

(%) 

Recall 

(%) 

F1-score 

(%) 

DenseNet121 LSTM 

ต:นฉบับ 

โควิด-19 90.59 81.52 97.76 88.90 

ปอดอักเสบ 99.17 98.42 98.73 98.57 

ปกต ิ 90.07 95.58 72.51 82.46 

โดยรวม 89.91 91.84 89.67 89.98 

Linear contrast 

stretch 

โควิด-19 91.46 84.43 95.44 89.60 

ปอดอักเสบ 99.23 98.22 99.16 98.69 

ปกต ิ 90.87 92.89 77.59 84.55 

โดยรวม 90.78 91.85 90.73 90.95 

Gamma 

correction 

โควิด-19 90.22 80.67 98.16 88.56 

ปอดอักเสบ 98.92 99.35 96.94 98.13 

ปกต ิ 89.27 93.72 71.46 81.09 

โดยรวม 89.20 91.25 88.85 89.26 

CLAHE 

โควิด-19 89.48 79.65 97.68 87.75 

ปอดอักเสบ 98.95 97.80 98.63 98.21 

ปกต ิ 88.62 94.82 68.39 79.46 

โดยรวม 88.53 90.76 88.23 88.47 
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DenseNet121 GRU 

ต:นฉบับ 

โควิด-19 90.75 82.99 95.60 88.85 

ปอดอักเสบ 98.33 98.27 95.99 97.12 

ปกต ิ 89.51 90.18 75.67 82.29 

โดยรวม 89.30 90.48 89.09 89.42 

Linear contrast 

stretch 

โควิด-19 89.64 80.63 96.24 87.75 

ปอดอักเสบ 98.58 99.45 95.68 97.53 

ปกต ิ 88.53 90.10 72.32 80.24 

โดยรวม 88.37 90.06 88.08 88.51 

Gamma 

correction 

โควิด-19 87.57 76.75 97.20 85.77 

ปอดอักเสบ 97.75 96.49 95.78 96.13 

ปกต ิ 86.18 91.50 62.93 74.57 

โดยรวม 85.75 88.25 85.30 85.49 

CLAHE 

โควิด-19 89.08 79.55 96.48 87.2 

ปอดอักเสบ 99.23 98.43 98.95 98.69 

ปกต ิ 88.62 93.66 69.35 79.69 

โดยรวม 88.46 90.55 88.26 88.53 

 

 เมทริกซ\วัดประสิทธิภาพการทำนายผล และค9าประสิทธิภาพการทำนายผลการจำแนกหมวดหมู9

โรคทรวงอกของโครงข9าย CNN-RNN ท่ีใชdแบบจำลอง CNN เปlน VGG19 ในแต9ละชุดขdอมูลภาพแสดงดัง

รูปท่ี 4.13 และตารางท่ี 4.7 ตามลำดับ 
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รูปท่ี 4.13 เมทริกซ\วัดประสิทธิภาพการทำนายผลของโครงข9าย CNN-RNN  

ท่ีใชdแบบจำลอง CNN เปlน VGG19 

 

ตารางท่ี 4.7  ค9าประสิทธิภาพการทำนายผลการจำแนกหมวดหมู9โรคทรวงอกของโครงข9าย CNN-RNN   

ท่ีใชdแบบจำลอง CNN เปlน VGG19 
 
 

แบบจำลอง 

CNN 

แบบจำลอง 

RNN 
ชุดข?อมูล 

ภาวะโรค

ทรวงอก 

Accuracy 

(%) 

Precision 

(%) 

Recall 

(%) 

F1-score 

(%) 

VGG19 LSTM 

ต:นฉบับ 

โควิด-19 91.83 85.66 94.64 89.93 

ปอดอักเสบ 99.17 98.52 98.63 98.57 

ปกต ิ 91.49 92.11 80.46 85.89 

โดยรวม 91.24 92.10 91.24 91.46 

Linear contrast 

stretch 

โควิด-19 92.75 89.68 91.76 90.71 

ปอดอักเสบ 99.35 99.26 98.52 98.89 

ปกต ิ 92.47 89.14 87.26 88.19 

โดยรวม 92.29 92.69 92.51 92.60 

Gamma 

correction 

โควิด-19 87.75 76.41 98.72 86.14 

ปอดอักเสบ 99.51 98.64 99.68 99.16 

ปกต ิ 87.63 98.06 62.84 76.60 

โดยรวม 87.45 91.04 87.08 87.30 

CLAHE 

โควิด-19 85.41 73.06 98.48 83.89 

ปอดอักเสบ 98.92 96.82 99.58 98.18 

ปกต ิ 85.01 97.94 54.60 70.11 

โดยรวม 84.67 89.27 84.22 84.06 
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VGG19 GRU 

ต:นฉบับ 

โควิด-19 91.05 84.09 94.72 89.09 

ปอดอักเสบ 98.58 95.83 99.47 97.62 

ปกต ิ 90.93 94.12 76.63 84.48 

โดยรวม 90.28 91.35 90.27 90.40 

Linear contrast 

stretch 

โควิด-19 91.76 85.03 95.44 89.93 

ปอดอักเสบ 97.44 99.77 91.46 95.43 

ปกต ิ 89.70 86.60 80.46 83.42 

โดยรวม 89.45 90.47 89.12 89.59 

Gamma 

correction 

โควิด-19 89.64 80.39 96.72 87.80 

ปอดอักเสบ 98.49 97.47 97.36 97.41 

ปกต ิ 88.93 93.30 70.69 80.44 

โดยรวม 88.53 90.39 88.26 88.55 

CLAHE 

โควิด-19 92.07 84.70 96.96 90.42 

ปอดอักเสบ 99.07 97.81 99.05 98.43 

ปกต ิ 91.21 94.59 77.11 84.96 

โดยรวม 91.18 92.37 91.04 91.27 

 

 จากผลลัพธ\การทำนายผลการจำแนกโรคทรวงอกจากภาพถ9ายรังสีทั้งแบบจำลอง CNN และ

แบบจำลอง CNN-RNN ที่แสดงในตารางที่ 4.4 ถึง 4.7 สามารถแสดงโครงข9ายท่ีใหdผลลัพธ\การจำแนก

โดยรวมดีท่ีสุดจากทุกโครงข9ายท่ีพัฒนาข้ึนโดยแบ9งตามแบบจำลอง CNN ท่ีใชd ดังแสดงในตารางท่ี 4.8 
 

ตารางท่ี 4.8  ผลลัพธ\ประสิทธิภาพท่ีดีท่ีสุดของแต9ละโครงข9ายตามแบบจำลอง CNN ท่ีใชd 
 

แบบจำลอง 

CNN 

แบบจำลอง 

RNN 
ชุดข?อมูล 

ภาวะโรค

ทรวงอก 

Accuracy 

(%) 

Precision 

(%) 

Recall 

(%) 

F1-score 

(%) 

ResNet152V2 GRU ต?นฉบับ 

โควิด-19 94.14 90.58 94.64 92.57 

ปอดอักเสบ 98.95 98.11 98.31 98.21 

ปกต ิ 93.65 92.49 87.36 89.85 

โดยรวม 93.37 93.73 93.44 93.54 

DenseNet121 LSTM 
Linear contrast 

stretch 

โควิด-19 91.46 84.43 95.44 89.60 

ปอดอักเสบ 99.23 98.22 99.16 98.69 

ปกต ิ 90.87 92.89 77.59 84.55 

โดยรวม 90.78 91.85 90.73 90.95 

VGG19 LSTM 
Linear contrast 

stretch 

โควิด-19 92.75 89.68 91.76 90.71 

ปอดอักเสบ 99.35 99.26 98.52 98.89 

ปกต ิ 92.47 89.14 87.26 88.19 

โดยรวม 92.29 92.69 92.51 92.60 
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 จากตารางที่ 4.8 แสดงใหdเห็นว9าการใชdแบบจำลอง CNN-RNN ใหdผลลัพธ\ประสิทธิภาพความ

แม9นยำโดยรวมสูงกว9าการใชdเฉพาะแบบจำลอง CNN โดยแบบจำลอง ResNet152V2-GRU ที่ใชdภาพ

ตdนฉบับในการประมวลผลใหdประสิทธิภาพโดยรวมดีที่สุดในการจำแนกภาะวะโรคทรวงอก ดdวยค9าความ

แม9นยำเท9ากับ 93.37% ค9า precision 93.73% ค9า recall 93.44% และ ค9า F1-score 93.54% ซึ่งหาก

แบ9งค9าประสิทธิภาพในการจำแนกตามกรณีต9าง ๆ ของภาวะโรคทรวงอก ResNet152V2-GRU ที่ใชdภาพ

ตdนฉบับในการประมวลผลนั้นใหdประสิทธิภาพความแม9นยำสูงที่สุดในการจำแนกภาวะโรคโควิด-19 และ

ภาวะปกติ โดยมีค9าความแม9นยำอยู9ท่ี 94.14% และ 93.65% ตามลำดับ ในส9วนของภาวะโรคปอดอักเสบ 

VGG19-LSTM ที่ใชdเทคนิค Linear contrast stretch ในการปรับปรุงคุณภาพสีของขdอมูลภาพ  ขาเขdา

ก9อนการประมวลผลใหdประสิทธิภาพความแม9นยำในการจำแนกสูงที่สุดอยู9ที่ 99.35% นอกจากนี้ผูdจัดทำ

ไดdเปรียบเทียบผลลัพธ\ประสิทธิภาพโดยรวมสูงสุดที่ไดdจากวิธีการที่นำเสนอกับวิธีการในงานวิจัยก9อนหนdา

น้ี ดังแสดงในตารางท่ี 4.9 

 

ตารางท่ี 4.9  การเปรียบเทียบประสิทธิภาพของวิธีการท่ีนำเสนอกับงานวิจัยอ่ืน 
 

ผู?เขียน/งานวิจัย จำนวนข?อมูล 
ประเภท

หมวดหมูC 
วิธีการ 

ตัวบCงชี้คCาประสิทธิภาพ (%) 

ACC Precision Recall 
F1- 

score 

Ozturk 

และคณะ [56] 
625 X-rays Multiclass DCNN 87.02 89.96 85.35 - 

Asnaoui 

และคณะ [57] 
6,087 X-rays Multiclass 

Inception- 

ResNetV2 
92.18 92.38 92.11 92.07 

Rahimzadeh 

 และคณะ [58] 
15,805 X-rays Multiclass 

Xception- 

ResNet50V2 
91.40 72.83 87.31 - 

Joshi 

และคณะ [59] 
746 CT Binary LiMS-Net 92.11  88.77 92.59 

Wu 

และคณะ [40] 
495 CT Binary ResNet50 76.00 - 81.10 - 

Xu 

และคณะ [41] 
618 CT Multiclass 

ResNet+ 

LocationAttention 
86.70 81.30 86.70 83.90 

Perumal 

และคณะ [42] 

205 X-rays 

and 202 CT 
Multiclass VGG16 93.00 91.00 90.00 - 

งานวิจัยที่นำเสนอ 
9271 X-rays 

and 6939 CT 
Multiclass 

ResNet152V2+ 

GRU 
93.37 93.72 93.44 93.54 
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4.5 เวลาในการประมวลผลของกระบวนการเรียนรูI และทำนายผลการจำแนกภาวะโรค

ทรวงอกจากภาพถ<ายรังส ี
 

 เวลาในการประมวลผลของกระบวนการเรียนรูd (Training time) และเวลาในการทำนายผลการ

จำแนก (Predict time) ภาวะโรคทรวงอกจากภาพถ9ายรังสี ของแต9ละโครงข9ายแสดงดังตารางที่ 4.10 

โดยในส9วนกระบวนการเรียนรูdเปlนเวลาทั้งหมดที่โครงข9ายใชdเรียนรูdขdอมูลภาพรังสีทรวงอก และส9วนการ

ทำนายผล เปlนเวลาต9อหนึ่งภาพที่ไดdจากการหาค9าเฉลี่ยเวลาในการทำนายผลภาพชุดขdอมูลทดสอบ

ท้ังหมด 

 

ตารางท่ี 4.10  เวลาท่ีใชdในการเรียนรูd และทำนายผลการจำแนกภาวะโรคทรวงอกจากภาพถ9ายรังสี 
 

เวลา ชุดขvอมูล 
ResNet152V2 DenseNet121 VGG19 

- LSTM GRU - LSTM GRU - LSTM GRU 

การเรียนรู) 

(นาท:ีวินาที) 

ต)นฉบับ 156:17 107:29 99:57 163:42 105:32 89:14 122:45 121:39 100.56 

Linear contrast stretch - 104:41 101:35 - 103:55 92:49 - 115:1 104:28 

Gamma correction - 108:44 103:49 - 103:26 90:31 - 120:08 104:14 
CLAHE - 110:05 98:33 - 108:48 94:22 - 114.55 105:49 

   การทำนาย 

(วินาที/ภาพ) 

ต)นฉบับ 0.49 0.28 0.21 0.27 0.04 0.04 0.8 0.13 0.12 

Linear contrast stretch - 0.28 0.28 - 0.04 0.04 - 0.18 0.16 
Gamma correction - 0.29 0.28 - 0.04 0.03 - 0.18 0.16 

CLAHE - 0.29 0.26 - 0.05 0.05 - 0.17 0.16 

 

 จากขdอมูลในตารางท่ี 4.10 หากเปรียบเทียบโครงข9ายท่ีใชdเฉพาะ CNN พบว9าแบบจำลอง VGG19 

ใชdเวลาในการเรียนรูdนdอยที่สุดโดยใชdเวลาอยู9ที่ 122 นาที 45 วินาที และ ResNet152V2 ใชdเวลาในการ

เรียนรูdมากที่สุดเปlนเวลา 156 นาที 17 วินาที แต9หากเปรียบเทียบเฉพาะโครงข9าย CNN-RNN พบว9า

แบบจำลอง DenseNet121-GRU ใชdเวลาในการเรียนรูdนdอยที่สุดอยู9ที่ 89 นาที 14 วินาที ในทางกลับกัน 

VGG19-LSTM ใชdเวลาในการเรียนรูdมากท่ีสุดเปlนเวลา 121 นาที 39 วินาที  

 ในส9วนการทำนายผลหากเปรียบเทียบโครงข9ายที่ใชdเฉพาะ CNN แบบจำลอง DenseNet152 ใชd

เวลาในการทำนายผลนdอยท่ีสุด และแบบจำลอง VGG19 ใชdเวลาในการทำนายผลมากท่ีสุด โดยมีเวลาท่ีใชd

อยู9ที่ 0.27 วินาทีต9อภาพ และ 0.8 วินาทีต9อภาพ ตามลำดับ และเมื่อเปรียบเทียบเฉพาะโครงข9าย CNN-

RNN พบว9าแบบจำลอง DenseNet152-GRU ใชdเวลาในการทำนายผลนdอยที ่ส ุด และแบบจำลอง 

ResNet152V2 ใชdเวลาในการทำนายผลมากท่ีสุด 
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 จากขdอมูลขdางตdนแสดงใหdเห็นว9าการใชdชุดขdอมูลภาพรังสีทรวงอกที่มีการปรับปรุงดdวยวิธีการท่ี

ต9างกันเปlนขdอมูลขาเขdาของโครงข9ายต9าง ๆ น้ันมีเวลาท่ีใกลdเคียงกันไม9ไดdแตกต9างกันอย9างมีนัยสำคัญ และ

การใชdแบบจำลอง CNN-RNN ในการจำแนกภาวะโรคทรวงอกจากภาพถ9ายรังสี ใชdเวลานdอยกว9าการใชd

เฉพาะแบบจำลอง CNN ทั้งในส9วนการเรียนรูd เนื่องจากพารามิเตอร\ของโครงข9าย CNN-RNN มีค9านdอย

กว9าโครงข9าย CNN ดdวยเหตุผลว9ามีช้ัน Fully connected layer ท่ีมีการเช่ือมโยงกันทุกโหนดมากกว9า



บทที่ 5 
สรุปผลการวิจัยและการตBอยอดในอนาคต 

 

5.1 สรุปผลการวิจัย 
 

 ในงานวิจัยนี้เสนอโครงข9ายแบบผสม CNN-RNN เพื่อจําแนกภาวะโรคทรวงอก 3 ประเภท ไดdแก9 

โรคโควิด-19 โรคปอดอักเสบ และภาวะปกติ จากทั้งภาพเอกซเรย\ และภาพ CT ทรวงอก ที่มีจํานวน 

ทั้งหมด 16,210 ภาพจากแหล9งขdอมูลสาธารณะ โดยแบ9ง 80% ของภาพทั้งหมดใชdสำหรับการเรียนรูdของ

แบบจำลอง และอีก 20% ที่เหลือใชdสำหรับการทดสอบ ในส9วนของขdอมูลสำหรับการตรวจสอบระหว9าง

การเรียนรูd ไดdจากการนำเอา 20% ของภาพในชุดสำหรับการเรียนรูdมาใชd อีกทั้งมีการนําเทคนิคการ

ปรับปรุงคุณภาพสีทั้งหมด 3 แบบ อันประกอบไปดdวย Linear contrast stretch Gamma correction 

และ CLAHE มาประยุกต\ใชdเพื่อเพิ่มความเด9นชัดของรายละเอียดภายในภาพ รวมถึงลดสัญญาณรบกวน

ภายในภาพก9อนนําไปใชdในการเรียนรูd และทำนายผลการจำแนกภาวะโรคทรวงอกของโครงข9ายเพ่ือใชdร9วม

เปรียบเทียบค9าประสิทธิภาพการจำแนก โดยในงานวิจัยน้ีเลือกนําแบบจำลอง CNN ทั ้งหมด 3 

แบบจําลอง ไดdแก9 ResNet152V2 DenseNet121 และ VGG19  ที ่ผ 9านการเร ียนร ู dด dวยชุดขdอมูล 

ImageNet แลdว และโครงข9ายแบบจำลองประเภท RNN ไดdแก9 LSTM และ GRU มาใชdในการศึกษา 

นอกจากน้ียังไดdนำเฉพาะแบบจำลอง CNN ทั้ง 3 โครงข9าย ท่ีไม9ถูกรวมเขdากับแบบจำลอง RNN มาใชdใน

การทดลองเพ่ือเปรียบเทียบประสิทธิภาพอีกดdวย 

 จากผลลัพธ\ที่ไดdแสดงใหdเห็นว9าการใชdโครงข9ายแบบจำลอง CNN-RNN ใหdผลลัพธ\การจำแนก

ภาวะโรคทรวงอกที่มีประสิทธิภาพความแม9นยำโดยรวมสูงกว9าการใชdเฉพาะแบบจำลอง CNN อีกทั้งยังใชd

เวลาในการประมวลผลที่นdอยกว9า โดยโครงข9าย ResNet152V2-GRU ที่ใชdภาพตdนฉบับในการประมวลผล

นั้นใหdประสิทธิภาพการจําแนกโดยรวมสูงที่สุดเมื่อเทียบกับโครงข9ายอื่น ๆ โดยมีค9าความแม9นยํา อยู9ท่ี 

93.37% ค9า precision 93.73% ค9า recall 93.44% และ ค9า F1-score เท9ากับ 93.54% นอกจากน้ี

ยังใหdผลลัพธ\ค9าความแม9นยำสูงที่สุดในการจําแนกภาวะโรค COVID-19 และภาวะปกติอีกดdวย โดยมีค9า

ความแม9นยํา คือ 94.14% และ 93.65% ตามลําดับ โดยใชdเวลาในการเรียนรูdขdอมูล 99 นาที 57 วินาที 

และทำนายผล 0.21 วินาทีต9อภาพ แต9ในแง9การจําแนกภาวะโรคปอดอักเสบ VGG19-LSTM ท่ีใชdภาพท่ี

ผ9านกระบวนการปรับปรุงคุณภาพสีดdวยเทคนิค Linear contrast stretch ใหdผลลัพธ\ประสิทธิภาพสูง

ท่ีสุด โดยมีค9าความแม9นยําเท9ากับ 99.35% 

 โครงข9ายแบบจำลอง CNN-RNN ท่ีนำเสนอสามารถนำไปใชdงานไดdไม9เพียงแค9ในการตรวจหาโรค

โควิด-19 จากภาพถ9ายรังสีเท9านั้น แต9ยังสามารถใชdในการวิเคราะห\ และวินิจฉัยโรคปอกอักเสบจาก



 78 

ภาพถ9ายรังสี 2 ชนิด คือ ภาพเอกซเรย\ และภาพ CT ไดdอีกดdวย ซึ่งแสดงใหdเห็นว9าวิธีการที่นำเสนอมี

ประสิทธิภาพสูงในการจำแนกโรคทรวงอก 3 ประเภท อีกทั้งยังมีความยืดหยุ9นต9อขdอมูลที่นำเขdาเนื่องจาก

สามารถประมวลผลไดdในภาพถ9ายรังสีท้ัง 2 ประเภท 

 

5.2 การพัฒนาต<อยอดในอนาคต 
 

 ในงานวิจัยน้ี เราไดdมุ9งเนdนการจำแนกภาวะโรคทรวงอกเปlนสามหมวดหมู9 ไดdแก9 ภาวะโรคโควิด-

19, ภาวะโรคปอดอักเสบ และภาวะปกติ จากภาพเอกซเรย\ และภาพ CT ดdวยโครงข9าย CNN-RNN โดย

ในโครงข9ายประเภท RNN ไดdหยิบยก LSTM และ GRU มาประยุกต\ใชdงาน แมdผลลัพธ\ที ่ไดdจะใหd

ประสิทธิภาพสูง แต9ยังมีแนวทางอื่นๆ ที่สามารถวิจัยต9อยอดเพื่อพัฒนาประสิทธิภาพ และการประยุกต\ใชd

งานของแบบจำลองใหdดีย่ิงข้ึนในอนาคต ดังน้ี 

 1.) พัฒนาโครงข9ายใหdสามารถจำแนกหมวดหมู9ภาวะของโรคปอดจากภาพเอกซเรย\ และภาพ CT 

ไดdมากขึ้นจากปèจจุบันสามารถจำแนกไดdสามหมวดหมู9 เช9น วัณโรคปอด หลอดลมอักเสบ และมะเร็งปอด 

และต9อยอดใหdจำแนกแบบหลายหมวดหมู9ในภาพเดียวไดd เพื่อใชdจัดการกับกรณีที่ผูdปrวยอาจมีมากกว9าหน่ึง

ภาวะพรdอมกัน  

 2.) เลือกนำสถาปèตยกรรม RNN ขั้นสูง ไดdแก9 การใชd Bidirectional Gated Recurrent Unit 

(Bi-GRU) และ Bidirectional Long Short-Term Memory (Bi-LSTM) มาประยุกต\ใชdในโครงข9าย CNN-

RNN เพื่อหาความสัมพันธ\ของคุณลักษณะ และจำแนกหมวดหมู9ภาวะโรคทรวงอก พรdอมเปรียบเทียบ

ประสิทธิภาพผลลัพธ\การจำแนกกับโครงข9ายเดิมที่พัฒนาขึ้นในงานวิจัยนี้ เพื่อหาโครงข9ายที่ใหdผลลัพธ\การ

จำแนกหมวดหมู9ภาวะโรคทรวงอกดีท่ีสุด 

 3.) เลือกนำเทคนิคฟèซซี่ลอจิก (Fuzzy Logic) มาประยุกต\ใชdเปlนฟèงก\ชันการจำแนกหมวดหมู9

ภาวะโรคทรวงอก (Classifier) เพื่อเปรียบเทียบ และวิเคราะห\ว9าส9งผลต9อประสิทธิภาพในการจำแนกของ

โครงข9าย CNN-RNN หรือไม9 และช9วยเพิ่มประสิทธิภาพการจำแนกของโครงข9ายที่พัฒนาในงานวิจัยน้ีท่ีใชd

ฟèงก\ชันการจำแนกเปlน Softmax 
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