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 งานวิจัยน้ีนําเสนอโมเดลลูกผสมระหว่าง Convolutional Neural Network (CNN) และ 
Generative Adversarial Network (GAN) เพ่ือวินิจฉัยโรคปอดบวมจากภาพเอกซเรย์ทรวงอก โดยใช้
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การทดลองแสดงว่าโมเดลที่พัฒนามีความแม่นยําสูงถึง 95% และมีค่าพ้ืนที่ใต้โค้ง ROC (AUC) เท่ากับ 
0.93 แสดงถึงความสามารถในการจําแนกโรคได้อย่างมีประสิทธิภาพ 
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 This research proposes a hybrid model combining Convolutional Neural Networks 
(CNN) and Generative Adversarial Networks (GAN) for pneumonia detection in chest X-ray 
images. A dataset of 80,000 images was used, enhanced with GAN-generated synthetic 
images to address data imbalance. The model achieved 95% accuracy and an AUC of 
0.93, outperforming traditional architectures. The results demonstrate the model’s 
effectiveness in improving radiological diagnostics and support its application in medical 
imaging systems. 
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บทท่ี 1 
บทนํา 

 
1.1 ที่มาและความสาํคญั  
 โรคปอดอักเสบ (Pneumonia) หรือที่รู้จักกันทั่วไปว่า “โรคปอดบวม” เป็นโรคที่พบได้บ่อย 
ติดอันดับหน่ึงในห้าของโรคติดต่อทางเดินหายใจที่ต้องเฝ้าระวัง และยังเป็นหน่ึงในสาเหตุสําคัญของการ
เสียชีวิตทั่วโลก โดยองค์การอนามัยโลกได้รายงานว่าในปี พ.ศ. 2545 มีผู้เสียชีวิตจากโรคน้ีมากถึง 57 
ล้านคน โดยเฉพาะในภูมิภาคแอฟริกา เมดิเตอร์เรเนียน และเอเชียตะวันออกเฉียงใต้ โรคปอดอักเสบมี
ประวัติความเป็นมายาวนาน เซอร์วิลเลียม ออสเลอร์ ผู้ได้รับการยกย่องว่าเป็นบิดาแห่งการแพทย์สมัยใหม่ 
เคยกล่าวไว้ในปี ค.ศ. 1918 ว่า “โรคปอดอักเสบคือเจ้านายแห่งความตาย” เน่ืองจากอัตราการเสียชีวิต
จากโรคน้ีสูงกว่าวัณโรคในเวลานั้น แม้ปัจจุบันอัตราการตายจะลดลงอย่างมากในประเทศพัฒนาแล้ว แต่
ในประเทศกําลังพัฒนากลับยังพบอัตราการเสียชีวิตจากโรคน้ีในระดับสูง ในประเทศไทย โรคปอดอักเสบ
ยังคงเป็นโรคร้ายแรงที่ต้องเฝ้าระวัง เน่ืองจากเป็นโรคเฉียบพลันที่ก่อให้เกิดการเจ็บป่วยอย่างรุนแรง 
และอาจนําไปสู่การเสียชีวิตหรือภาวะแทรกซ้อนได้ ปัจจุบันบุคลากรทางการแพทย์มีภาระงานที่เพ่ิมข้ึน 
และจําเป็นต้องมีเทคโนโลยีสนับสนุนเพ่ือช่วยในการวิเคราะห์และวินิจฉัยโรคอย่างรวดเร็ว โดยเฉพาะ
การใช้ภาพถ่ายรังสี ซึ่งยังคงเป็นวิธีที่นิยม เน่ืองจากมีต้นทุนตํ่าและเข้าถงึง่ายกว่าการตรวจ CT หรือ MRI 
การนําเทคโนโลยีเข้ามาประยุกต์ใช้งานในด้านการแพทย์ โดยเฉพาะ Deep Learning และ Computer 
Vision จึงเป็นแนวทางที่มีประสิทธิภาพ สามารถช่วยวิเคราะห์ความผิดปกติจากภาพเอกซเรย์ได้แม่นยํา
ย่ิงขึ้น งานวิจัยน้ีจึงมีเป้าหมายในการพัฒนาเทคโนโลยีที่ช่วยวิเคราะห์ภาพเอกซเรย์ทรวงอกเพ่ือตรวจสอบ
โรคปอดอักเสบ พร้อมทั้งสร้างต้นแบบระบบที่สามารถต่อยอดเพ่ือใช้งานจริงหรือใช้ในการศึกษาวิจัย
ต่อไปในอนาคต 
 

1.2 ความสําคัญของการวิจัย 
 โรคปอดอักเสบ (Pneumonia) ถือเป็นโรคที่มีความรุนแรงและเป็นสาเหตุการเสียชีวิตอันดับ
ต้นๆ โดยเฉพาะในเด็กและผู้สูงอายุ การวินิจฉัยโรคจากภาพถ่ายรังสีทรวงอก แม้จะเป็นวิธีที่ใช้แพร่หลาย 
แต่ยังคงอาศัยทักษะเฉพาะทางของแพทย์รังสี ซึ่งอาจใช้เวลานานและมีโอกาสเกิดความคลาดเคลื่อนได้ 
การนําเทคโนโลยี Deep Learning โดยเฉพาะการผสานระหว่างโมเดล Convolutional Neural Network 
และ Generative Adversarial Network เข้ามาช่วยวิเคราะห์และจําแนกภาพเอกซเรย์จึงเป็นแนวทางที่
มีศักยภาพสูง 
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1.3 วัตถุประสงค์ของการวิจัย  
 งานวิจัยน้ีมีวัตถุประสงค์เพ่ือศึกษาข้อมูลทางการแพทย์เก่ียวกับโรคปอดอักเสบ และพัฒนา
เทคโนโลยีที่สามารถรองรับการวิเคราะห์ผลจากภาพเอกซเรย์ของผู้ป่วยที่มีความเสี่ยงต่อโรคดังกล่าว 
โดยใช้เทคนิคด้าน Deep Learning เพ่ือช่วยเสริมกระบวนการวินิจฉัยให้มีความรวดเร็วและแม่นยํา
ย่ิงขึ้น 
 
1.4 ขอบเขตของการวิจัย  
 งานวิจัยน้ีมุ่งเน้นการพัฒนาและประเมินผลโมเดล Deep Learning สําหรับจําแนกภาพเอกซเรย์
ทรวงอก เพ่ือระบุความเสี่ยงของโรคปอดอักเสบ โดยใช้ชุดข้อมูลภาพถ่ายเอกซเรย์จากแหล่งข้อมูลสาธารณะ
จํานวนกว่า 80,000 ภาพ และจํากัดการศึกษาภายใต้การฝึกสอนด้วยโมเดล CNN และ GAN รวมถึงการ
เปรียบเทียบกับโมเดลมาตรฐานอ่ืนๆ เช่น ResNet-50 และ VGG16 
 
1.5 ผลที่คาดว่าจะได้รับ  
 คาดว่าโมเดลที่พัฒนาจะสามารถจําแนกภาพเอกซเรย์ของผู้ป่วยที่มีอาการปอดอักเสบได้อย่าง
แม่นยํา  
 
1.6 แผนงานและระยะเวลาดําเนินการ 
 
ตารางที่ 1.1 แผนงานและระยะเวลาในการดําเนินงาน 

ข้ันตอนการดําเนินงาน 
พ.ศ. 2567 พ.ศ. 2568 

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 1 2 3 4 5 
1. ศึกษาข้อมลูที่เก่ียวข้องและปัญหาทีเ่กิดข้ึน                  
2. ศึกษาทฤษฎีที่เก่ียวข้องและงานวิจัยอ้างอิง                  
3. ออกแบบระเบียบวิธกีารวิจัยและดําเนินงาน                  
4. เก็บรวบรวมข้อมลูภาพฟลิม์เอ็กเซอเรย ์                  
5. เขียนอัลกอริทมึ                  
6. เก็บผลการทดลองจากโมเดลทีส่รา้งข้ึน                  
8. สรุปผลการวิจัย                  
9. เขียนรูปเล่มงานวิจัย                  
10. นําเสนอผลงาน                  
11. ตีพิมพ์วารสารวิชาการ                  
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บทท่ี 2 
ทฤษฎีและงานวิจัยท่ีเก่ียวข้อง 

 
 โรคปอดอักเสบเป็นปัญหาด้านสุขภาพที่สําคัญทั้งในระดับประเทศและระดับโลก ซึ่งยังคงมี
อัตราการเสียชีวิตสูง โดยเฉพาะในประเทศกําลังพัฒนา การวินิจฉัยโรคดังกล่าวอาศัยการตรวจภาพรังสี
ทรวงอก ซึ่งเป็นเครื่องมือหลักที่แพทย์ใช้เพ่ือประเมินอาการของผู้ป่วย อย่างไรก็ตาม ความซับซ้อนของ
ภาพและภาระงานที่เพ่ิมขึ้นของบุคลากรทางการแพทย์ ส่งผลให้เกิดความล่าช้าและข้อผิดพลาดในการ
วินิจฉัย การนําเทคโนโลยีมาประยุกต์ใช้จึงเป็นแนวทางที่สําคัญในการเพ่ิมประสิทธิภาพของระบบสุขภาพ 
โดยเฉพาะอย่างย่ิงการนําระบบปัญญาประดิษฐ์ เช่น การเรียนรู้ของเคร่ือง และการเรียนรู้เชิงลึก เข้ามา
สนับสนุนกระบวนการวิเคราะห์ทางการแพทย์ การวินิจฉัยจากภาพเอกซเรย์ทรวงอกได้รับการพิสูจน์แล้ว
ว่ามีประสิทธิภาพและเป็นที่นิยมในโรงพยาบาลต่างๆ แต่ยังคงต้องอาศัยความเช่ียวชาญเฉพาะทางและ
ใช้เวลาในการวิเคราะห์ภาพ ดังน้ัน การพัฒนาระบบต้นแบบที่สามารถช่วยตรวจจับโรคปอดอักเสบจาก
ภาพเอกซเรย์ได้อย่างแม่นยําและรวดเร็ว จึงจําเป็นต้องอาศัยการศึกษาทฤษฎี หลักการ และงานวิจัยที่
เก่ียวข้องทั้งในด้านการแพทย์ การประมวลผลภาพถ่ายรังสี และเทคโนโลยีด้านปัญญาประดิษฐ์ บทน้ีจึง
จัดทําขึ้นเพ่ือรวบรวมองค์ความรู้ที่เกี่ยวข้องและแบ่งเน้ือหาออกเป็นหัวข้อสําคัญต่างๆ อย่างเป็นระบบ 
 
2.1 เทคโนโลยีด้านการแพทย์และภาพถ่ายรังสีทรวงอก  
          การพัฒนาเทคโนโลยีทางรังสีวิทยาในช่วงหลายทศวรรษที่ผ่านมา ได้เปลี่ยนแปลงแนวทาง 
การดูแลผู้ป่วยในวงการแพทย์อย่างมากโดยเฉพาะอย่างย่ิงในการตรวจวินิจฉัยโรคจากภาพเอกซเรย์ทรวง
อกที่สามารถนํามาใช้เพ่ือวิเคราะห์ความผดิปกติของระบบทางเดินหายใจ อาทิ โรคปอดบวมและโรคปอด
เรื้อรังอ่ืนๆ งานวิจัยของ E. Montagnon et al. [1] และ M. P. McBee et al. [2] ได้แสดงให้เห็นว่าการ
ประยุกต์ใช้ Deep Learning ในรังสีวิทยาไม่เพียงแต่ช่วยเพ่ิมประสิทธิภาพในการวิเคราะห์ภาพ แต่ยัง
ช่วยลดภาระของแพทย์รังสีวิทยาได้อย่างมีนัยสําคัญ ในด้านของข้อมูลภาพถ่ายเพ่ือการวิจัยน้ัน Kaggle, 
RSNA และ CDC ได้จัดเตรียมชุดข้อมูลภาพเอกซเรย์สําหรับวัตถุประสงค์ทางการแพทย์ เช่น RSNA 
Pneumonia Detection Challenge [3] และชุดข้อมูล Chest X-ray Images (Pneumonia) ของ M. A. 
Mazurowski et al. [4] ซึ่งช่วยให้นักวิจัยสามารถเข้าถึงขอ้มูลขนาดใหญ่ที่ผ่านการจัดหมวดหมู่แล้ว เพ่ือ
ใช้ในการพัฒนาอัลกอริธึมสําหรับจําแนกโรค 
 การวิเคราะห์ภาพทางการแพทย์ไม่สามารถพิจารณาเฉพาะโครงสร้างภายนอกของปอดเท่าน้ัน 
แต่ต้องรวมถึงบริเวณภายในที่มีการสะสมของสารคัดหลั่งหรือการติดเช้ือ ซึ่งสามารถมองเห็นผ่านภาพ 
รังสีแบบ Frontal และ Lateral การใช้ U-Net [5] และเทคนิค Segmentation อ่ืนๆ ทําให้สามารถแยก
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ส่วนเน้ือเย่ือที่เกี่ยวข้องออกมาอย่างแม่นยํา ส่งผลต่อความแม่นยําในการวินิจฉัย จากงานวิจัยของ H. P. 
Chan et al. [6] ยังแสดงให้เห็นว่าการใช้ Deep Learning [7] เช่น CNN และ D. Kermany et al. [8] 
สามารถจําแนกชนิดของโรคจากภาพเอกซเรย์ได้แม่นยําย่ิงข้ึน และสามารถตรวจจับความผิดปกติที่มนุษย์
อาจมองข้าม นอกจากน้ี การวินิจฉัยโรคจากภาพรังสียังมีข้อจํากัดในแง่ของความละเอียดของภาพ ซึ่ง
สามารถแก้ไขได้ด้วยการใช้เทคนิคการเสริมภาพ (Augmentation) และการเพิ่มความคมชัดของภาพ
ด้วย GAN [9], [10] ในบริบทของงานวิจัยฉบับน้ี การพัฒนาโมเดลลูกผสม CNN-GAN จึงสอดคล้องกับ
แนวโน้มงานวิจัยด้านการแพทย์สมัยใหม่ ที่มุ่งเน้นการลดภาระของแพทย์ เพ่ิมความแม่นยําในการวินิจฉัย 
และสร้างความเป็นไปได้ในการวิเคราะห์เชิงลึกที่รวดเร็วขึ้น อ้างอิงข้อมูลจาก RSNA [11], CDC [12] 
และงานวิจัยที่เก่ียวข้องกับการสร้างภาพทางการแพทย์ด้วย GAN ล้วนสะท้อนให้เห็นถึงศักยภาพในการ
พัฒนาเทคโนโลยีเพ่ือยกระดับคุณภาพระบบสาธารณสุขในภาพรวม 
 
2.2 เทคโนโลยี Deep Learning  
         สําหรับวิเคราะห์ภาพทางการแพทย์ เทคโนโลยี Deep Learning ได้กลายเป็นหัวใจสําคัญใน
การปฏิวัติวงการวิเคราะห์ภาพทางการแพทย์ ด้วยศักยภาพในการเรียนรู้คุณลักษณะจากข้อมูลจํานวน
มหาศาลแบบอัตโนมัติ โดยเฉพาะโครงข่ายประสาทเทียมแบบ Convolutional Neural Networks (CNNs) 
ที่มีประสิทธิภาพสูงในการตรวจจับลักษณะเฉพาะของภาพ เช่น รูปทรง ขอบ และความแตกต่างของความ  
เข้มภาพ ซึ่งเป็นคุณสมบัติที่จําเป็นอย่างย่ิงสําหรับการจําแนกโรคจากภาพรังสี ในงานวิจัยที่ผ่านมา Y. Xia   
et al. [13] และ Z. Qin et al. [14] ได้แสดงให้เห็นว่าการประยุกต์ใช้ CNNs สามารถเพ่ิมประสิทธิภาพ
ในการจําแนกประเภทของภาพเอกซเรย์ทรวงอก โดยเฉพาะในด้านการวินิจฉัยโรคปอดอักเสบและโรค
ปอดอ่ืนๆ อย่างไรก็ตาม ข้อจํากัดหลักของระบบ Deep Learning คือความต้องการข้อมูลขนาดใหญ่และ
หลากหลายเพียงพอ ซึ่งหากไม่เพียงพออาจก่อให้เกิดการ Overfitting และลดความสามารถในการ Generalize 
ของโมเดล เพ่ือแก้ไขปัญหาดังกล่าว Generative Adversarial Networks (GANs) ได้ถูกนํามาใช้สําหรับ
การสร้างภาพทางการแพทย์สังเคราะห์ ซึ่งสามารถขยายชุดข้อมูลโดยไม่จําเป็นต้องพ่ึงพาการรวบรวม
ข้อมูลใหม่จากผู้ป่วยจริง งานของ Y. Xue et al. [15], C. Han et al. [16] และ V. Sandfort et al. 
[17] ได้นําเสนอการใช้ GANs ในการสร้างข้อมูลเทียมที่ใกล้เคียงกับภาพจริง ช่วยให้โมเดลเรียนรู้ได้จาก
ชุดข้อมูลที่หลากหลายและสมดุลมากข้ึน การรวมกันของ CNN และ GAN จึงกลายเป็นแนวทางใหม่ที่
ทรงพลังในงานวิจัยล่าสุด โดยเฉพาะในรูปแบบ Hybrid CNN-GAN ซึ่งใช้ CNN สําหรับการจําแนก และ
ใช้ GAN สําหรับการเพ่ิมข้อมูล งานวิจัยของ T. Xu et al. [18] และ Y. Zhao et al. [19] ยังเน้นยํ้าถึง
การใช้ Attention Mechanism เพ่ือเพ่ิมความแม่นยําในการระบุตําแหน่งสําคัญภายในภาพ ซึ่งมีประโยชน์
อย่างย่ิงในการวิเคราะห์ภาพทางการแพทย์ที่ซับซ้อน กล่าวโดยสรุป เทคโนโลยี Deep Learning โดยเฉพาะ 
Hybrid CNN-GAN มีศักยภาพสูงในการพัฒนาระบบวิเคราะห์ภาพรังสีทางการแพทย์ให้มีความแม่นยํา 
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ยืดหยุ่น และตอบสนองต่อความต้องการทางคลินิกได้ดีย่ิงขึ้น ทั้งน้ียังส่งเสริมการวิจัยในอนาคตที่เก่ียวข้อง
กับโรคทางระบบทางเดินหายใจอ่ืนๆ ด้วย 
 
2.3 Machine Learning และเทคนิคที่เก่ียวข้อง 
 2.3.1  นิยามของ Machine Learning 
   การเรียนรู้ของเคร่ือง (Machine Learning) เป็นแขนงหน่ึงของปัญญาประดิษฐ์ 
(Artificial Intelligence : AI) ที่มุ่งเน้นให้คอมพิวเตอร์สามารถเรียนรู้จากข้อมูลที่มีอยู่โดยไม่จําเป็นต้อง
เขียนโปรแกรมเป็นข้ันตอนอย่างชัดเจน โดยระบบจะปรับปรุงตนเองให้มีประสิทธิภาพดีขึ้นเมื่อได้รับ
ข้อมูลจํานวนมากขึ้น ซึ่งเหมาะสําหรับงานที่มีความซับซ้อนหรือไม่สามารถกําหนดกฎเกณฑ์ได้อย่างแน่นอน 
Machine Learning จะใช้ อัลกอริธึม ในการวิเคราะห์ข้อมูลและสร้างแบบจําลองทางคณิตศาสตร์จาก
ข้อมูลตัวอย่าง (Training Data) เพ่ือใช้ในการทํานายหรือจําแนกข้อมูลใหม่ที่ไม่เคยเห็นมาก่อนโดยท่ัวไป
สามารถแบ่งออกได้เป็น3ประเภทหลักดังน้ี 
   • Supervised Learning (การเรียนรู้แบบมีผู้สอน) โมเดลจะเรียนรู้จากข้อมูลที่มีคําตอบ
โดยมีการกําหนดคําตอบล่วงหน้าในข้อมูลเพ่ือให้โมเดลจะทํานายผลลัพธ์สําหรับข้อมูลใหม่ โดยมีรูปแบบ 
ดังตารางที่ 2.1 
 
ตารางที่ 2.1 ประเภทของการเรียนรู้แบบมีผูส้อน 

รูปแบบของการเรียนรู้แบบมีผู้สอน วัตถุประสงค์ของการเรียนรู ้
การจําแนกประเภท (Classification) การทํานายประเภทหรือกลุ่มของข้อมูล ซึ่ง

ประเภทของข้อมูลเป็นข้อมูลที่มีลักษณะไม่
ต่อเน่ือง เช่น การจําแนกว่าภาพถ่ายเป็นภาพ
ของสุนัขหรือแมว 

การทํานายค่า (Regression) การทํานายค่าต่อเน่ือง ซึ่งค่าที่ต้องการทํานาย
มักจะเป็นตัวเลข เช่น การทาํนายราคาของ
สินค้าต่างๆ 

 
   • Unsupervised Learning (การเรียนรู้แบบไม่มีผู้สอน) โมเดลจะเรียนรู้โดยการค้นหา
ลักษณะหรือโครงสร้างในข้อมูลโดยไม่มีการกําหนดคําตอบล่วงหน้าโดยที่โมเดลจะหาลักษณเด่นหรือ
กลุ่มที่มีความสัมพันธ์กันในข้อมูล โดยมีรูปแบบดังตารางท่ี 2.2 
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ตารางที่ 2.2 ประเภทของการเรียนรู้แบบไมม่ีผู้สอน 
รูปแบบของการเรียนรู้แบบมีผู้สอน วัตถุประสงค์ของการเรียนรู ้

การจัดกลุ่ม (Clustering) ค้นหาโครงสร้างหรือความสัมพันธ์ของข้อมูล 
โดยแบ่งข้อมูลออกเป็นกลุ่มทีม่ีความคล้ายคลึง
กัน โดยไม่ต้องมีป้ายกํากับล่วงหน้า (Label) 
เช่น การจัดกลุ่มลูกค้า, การจําแนกข่าวสารตาม
หมวดหมู่ 

การลดมิติ (Dimensionality Reduction) ลดจํานวนตัวแปรหรือคุณลักษณะ (Features) 
ในชุดข้อมูล เพ่ือให้ง่ายต่อการวิเคราะห์หรือ
แสดงผล เช่น การใช้ Principal Component 
Analysis (PCA) ช่วยลดมิติของภาพจาก 
100x100 เหลอืเพียงไม่กี่ตัวแปร 

 
 2.3.2  การเรียนรู้เชิงลึก (Deep Learning) 
   การเรียนรู้เชิงลึก (Deep Learning) เป็นแขนงหน่ึงของการเรียนรู้ของเคร่ือง (Machine 
Learning) ซึ่งเป็นเทคนิคในการสร้างแบบจําลองทางคณิตศาสตร์ที่สามารถเรียนรู้จากข้อมูลจํานวนมาก 
โดยเฉพาะข้อมูลที่มีความซับซ้อน เช่น ภาพ เสียง และข้อความ โดยไม่จําเป็นต้องกําหนดกฎเกณฑ์อย่าง
ชัดเจนจากมนุษย์ Deep Learning อาศัยโครงข่ายประสาทเทียม (Artificial Neural Networks) ที่มี
หลายช้ัน หรือที่เรียกว่า “โครงข่ายประสาทเทียมแบบหลายช้ัน” (Deep Neural Networks) ซึ่งเลียนแบบ
การทํางานของเซลล์ประสาทในสมองมนุษย์ โดยแต่ละช้ันในโครงข่ายจะทําหน้าที่สกัดคุณลักษณะ (Feature 
Extraction) ที่มีความซับซ้อนมากขึ้นเร่ือยๆ จากข้อมูลดิบ เช่น การดึงลักษณะของเส้น ขอบ สี หรือ
รูปทรงจากภาพ เทคนิค Deep Learning ได้รับความนิยมอย่างแพร่หลาย โดยเฉพาะในการประยุกต์ใช้
กับงานที่ต้องการความแม่นยําสูง เช่น การรู้จําใบหน้า การแปลภาษาอัตโนมัติ การวิเคราะห์ภาพถ่าย
ทางการแพทย์ และการขับเคลื่อนยานยนต์อัตโนมัติ ทั้งน้ี เน่ืองจาก Deep Learning สามารถวิเคราะห์
และตีความข้อมูลจํานวนมากได้อย่างมีประสิทธิภาพ ในงานวิจัยน้ี การเรียนรู้เชิงลึกถูกนํามาใช้เพ่ือวิเคราะห์
ภาพเอ็กซเรย์ทางการแพทย์ โดยใช้โมเดลโครงข่ายประสาทเทียมที่สามารถเรียนรู้จากตัวอย่างภาพเพ่ือ
ทําการจําแนกหรือทํานายลักษณะของโรค ซึ่งช่วยเพ่ิมความแม่นยําและลดภาระของแพทย์ในการวินิจฉัยโรค
จากภาพถ่ายทางการแพทย์ 
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ตารางที่ 2.3 การประยุกต์ใช้การเรียนรู้เชิงลึกในการวิเคราะห์ภาพเอ็กซเรย์ทางการแพทย์ 
ประเภทของการประยุกต์ใช ้ ตัวอย่างการทาํงาน 

การจําแนกโรคจากภาพ X-ray (Disease 
Classification) 

ใช้โมเดล CNN หรือ Hybrid GAN-CNN ในการ
จําแนกภาพว่าเป็นโรคปอดอักเสบหรือไม่ จาก
ภาพฟิล์ม X-ray 

การตรวจจับบริเวณผิดปกติ (Abnormality 
Detection)  

Deep Learning สามารถไฮไลต์จุดหรือบริเวณ
ที่น่าจะมีความผิดปกติ เช่น ฝา้ขาวในปอด หรือ
รอยโรคต่างๆ 

การเสริมข้อมูลฝึกโมเดลด้วยภาพสังเคราะห์ 
(Synthetic Data Augmentation) 

ใช้ GAN เพ่ือสร้างภาพ X-ray ปลอมที่ใกล้เคียง
ความจริง เพ่ือเพ่ิมความหลากหลายของข้อมูล
ฝึก 

การเรียนรู้จากข้อมูลไม่สมดุล (Imbalanced 
Learning) 

Deep Learning ช่วยจัดการกับชุดข้อมูลที่มี
ภาพของผู้ป่วยปอดอักเสบจํานวนน้อยกว่าภาพ
ปกติ โดยไม่ Bias โมเดล 

การประเมินผลลัพธ์ด้วย AUC/ROC (Model 
Evaluation) 

ใช้ค่า Accuracy, Precision, Recall, F1-
Score และ ROC Curve ในการวัด
ประสิทธิภาพของโมเดล 

  
 2.2.3  การแบ่งส่วนภาพ (Image Segmentation) 
   การคัดแยกรูปภาพ (Image Classification) คือกระบวนการทางปัญญาประดิษฐ์ที่ใช้
ในการวิเคราะห์และจําแนกประเภทของภาพโดยอัตโนมัติ โดยระบบจะทําการเรียนรู้จากชุดข้อมูลภาพที่
มีการกําหนดป้ายช่ือ (Label) ล่วงหน้า และพัฒนาโมเดลเพ่ือใช้ทํานายว่าภาพที่ได้รับเข้ามาอยู่ในประเภทใด 
เช่น การจําแนกภาพเอ็กซเรย์ว่าเป็นปอดปกติหรือมีภาวะปอดอักเสบ 
   กระบวนการคัดแยกรูปภาพด้วย Deep Learning มักใช้โครงข่ายประสาทเทียมแบบ
คอนโวลูชัน (Convolutional Neural Network: CNN) ซึ่งมีความสามารถในการดึงคุณลักษณะจาก
ภาพ เช่น ขอบ เส้น รูปทรง และลวดลายที่ซับซ้อน เพ่ือใช้ในการจําแนกประเภทของภาพ CNN จะ
ประกอบด้วยช้ันการคํานวณหลายช้ัน เช่น 
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ตารางที่ 2.4 ประเภทของการสกัดคุณลักษณะของ Convolution Layer 
Convolution Layer สําหรบัสกัดคณุลักษณะจากภาพ 

Pooling Layer สําหรับลดขนาดของข้อมูลโดยไม่สูญเสียข้อมูลสําคญั 
Fully Connected Layer สําหรับการตัดสินใจและจําแนกผลลัพธ์ 

 
 การคัดแยกรูปภาพมบีทบาทสําคัญในหลากหลายสาขา เช่นด้านการแพทย์ เช่น การวิเคราะห์
ภาพถ่ายรังสีหรือสแกน MRI ด้านความปลอดภัย เช่น การรู้จําใบหน้า ด้านอุตสาหกรรม เช่น การตรวจสอบ
คุณภาพสินค้าอัตโนมัติ ในงานวิจัยน้ี กระบวนการคัดแยกรูปภาพถูกนํามาใช้ร่วมกับภาพเอ็กซเรย์ของ
ปอด โดยมีเป้าหมายในการพัฒนาโมเดลที่สามารถแยกแยะภาพผู้ป่วยที่มีภาวะปอดอักเสบออกจากภาพ
ของผู้ที่มีปอดปกติได้อย่างแม่นยํา เพ่ือช่วยเสริมการวินิจฉัยของแพทย์ให้มีความรวดเร็วและมีประสิทธิภาพ
ย่ิงขึ้น 
 
2.4 การวิเคราะห์เปรียบเทียบงานวิจัยที่เก่ียวข้อง 
        เทคโนโลยี Deep Learning เพ่ือวิเคราะห์ภาพทางการแพทย์ได้นําเสนอแนวทางที่หลาก 
หลาย โดยเฉพาะในงานของ E. Montagnon et al. [1] และ M. P. McBee et al.[2] ได้กล่าวถึง
โครงสร้างการทํางานของ Deep Learning ในระบบรังสีวิทยาและบทบาทสําคัญของ CNN ในการเรียนรู้
จากภาพเอกซเรย์อย่างมีประสิทธิภาพ M. A. Mazurowski et al. [4] และ X. X. Yin et al. [5] ให้
ความสําคัญกับการนําโมเดล CNN และ U-Net มาใช้สําหรับการจําแนกและการแบ่งส่วนภาพ โดยแสดง
ให้เห็นถึงผลลัพธ์ที่แม่นยํา โดยเฉพาะในด้าน MRI และภาพทางการแพทย์ความละเอียดสูง M. P. Paing 
et al. [3] เสนอแนวทางการใช้งาน Mask R-CNN ร่วมกับการเพ่ิมข้อมูลแบบ Deep-wise Data Augmentation 
ซึ่งเหมาะสมกับภาพเซลล์ทางพยาธิวิทยา และอาจนํามาปรับใช้ในงานด้านรังสีได้เช่นกัน ในส่วนของการ
เพ่ิมข้อมูล (Data Augmentation) ด้วยเทคนิค GAN พบว่างานของ Y. Xue et al. [15] และ C. Han 
et al. [16] สามารถเพ่ิมความแม่นยําของโมเดลโดยการสร้างภาพ X-ray สังเคราะห์ที่มีลักษณะใกล้เคียง
กับภาพจริง ซึ่งช่วยให้โมเดลเรียนรู้ข้อมูลได้หลากหลายย่ิงข้ึน จากการเปรียบเทียบงานวิจัย พบว่าการ
ผสานโมเดล CNN และ GAN ในรูปแบบ Hybrid Model ช่วยแก้ปัญหาข้อจํากัดของแต่ละเทคโนโลยี
อย่างมีประสิทธิภาพ โดย CNN รับหน้าที่วิเคราะห์และจําแนกภาพ ขณะที่ GAN ช่วยเพ่ิมจํานวนและ
คุณภาพของชุดข้อมูล รวมถึงการนํา Attention Mechanism มาช่วยเสริมความสามารถของโมเดลใน
การโฟกัสตําแหน่งสําคญัในภาพ ทําให้เกิดความแม่นยําในการวิเคราะห์สูงขึ้น ดังนั้นงานวิจัยฉบับน้ีจึงต่อ
ยอดจากแนวทางที่มีอยู่ โดยผสานเทคโนโลยี CNN, GAN และ Attention Mechanism เข้าด้วยกันเพ่ือ
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สร้างระบบจําแนกโรคปอดอักเสบจากภาพเอกซเรย์ที่มีประสิทธิภาพ และสามารถนําไปใช้งานจริงได้ใน
ระบบทางการแพทย์ 
 
2.5 แพลตฟอร์ม Python และซอฟต์แวร์ 
 2.5.1  Python 
   Python เป็นภาษาโปรแกรมระดับสูง (High-Level Programming Language) ที่
ได้รับความนิยมอย่างแพร่หลายในทั้งภาคการศึกษาและอุตสาหกรรม เน่ืองจากมีโครงสร้างภาษาที่อ่าน
ง่าย เข้าใจง่าย และมีความยืดหยุ่นสูง สามารถใช้ได้ในหลายด้าน เช่น การพัฒนาเว็บแอปพลิเคชัน การ
วิเคราะห์ข้อมูล วิทยาศาสตร์ข้อมูล (Data Science) ปัญญาประดิษฐ์ (AI) และการเรียนรู้ของเคร่ือง (Machine 
Learning) Python ได้รับการออกแบบให้มีไวยากรณ์ที่คล้ายกับภาษามนุษย์ ทําให้ผู้เริ่มต้นสามารถเรียนรู้ 
ได้รวดเร็ว อีกทั้งยังมีชุมชนผู้ใช้งานขนาดใหญ่ที่คอยสนับสนุนและพัฒนาไลบรารี (Library) และเฟรม
เวิร์ก (Framework) ให้ใช้งานอย่างหลากหลาย เช่น NumPy สําหรับการคํานวณทางคณิตศาสตร์ Pandas 
สําหรับการจัดการข้อมูล และ Matplotlib สําหรับการแสดงผลกราฟ รวมไปถึง PyTorch และ Tensor 
Flow สําหรับงานด้าน Deep Learning นอกจากน้ี Python ยังสามารถทํางานร่วมกับซอฟต์แวร์และ
อุปกรณ์อ่ืนๆ ได้อย่างมีประสิทธิภาพ และสามารถใช้งานได้บนหลายระบบปฏิบัติการ เช่น Windows, 
macOS และ Linux ซึ่งช่วยให้นักพัฒนาสามารถเขียนโค้ดที่นําไปใช้งานได้หลากหลายและครอบคลุม
หลายแพลตฟอร์ม ในงานวิจัยน้ีจึงเลือกใช้ภาษา Python เป็นเคร่ืองมือหลักในการพัฒนาโปรแกรม 
เน่ืองจากเป็นภาษาที่มีความยืดหยุ่น เขียนง่าย รองรับไลบรารีสําหรับการประมวลผลภาพและการเรียนรู้
ของเคร่ือง อีกทั้งยังเหมาะสมต่อการทดลอง พัฒนา และประยุกต์ใช้ในงานด้านปัญญาประดิษฐ์และ
วิทยาการข้อมูลอย่างมีประสิทธิภาพ 
 
 2.5.2  PyTorch 
   สําหรับ Deep Learning PyTorch เป็นไลบรารีโอเพนซอร์สที่พัฒนาโดยบริษัท Meta 
AI (เดิมคือ Facebook AI Research) สําหรับการประมวลผลข้อมูลเชิงตัวเลขและการพัฒนาโมเดล
เรียนรู้ของเคร่ือง (Machine Learning) โดยเฉพาะอย่างย่ิงในการพัฒนาโมเดลการเรียนรู้เชิงลึก (Deep 
Learning) ซึ่ง PyTorch ได้รับความนิยมอย่างแพร่หลายในวงการวิจัยและอุตสาหกรรม เน่ืองจากมีโครงสร้าง
ที่ยืดหยุ่น ใช้งานง่าย และรองรับการประมวลผลแบบไดนามิก (Dynamic Computational Graph) PyTorch 
มีฟีเจอร์ที่ช่วยให้ผู้พัฒนาสามารถกําหนดโมเดลท่ีซับซ้อนได้อย่างสะดวก โดยใช้โครงสร้างของคลาสและ
โมดูลในภาษา Python ซึ่งผู้ใช้สามารถตรวจสอบค่าต่างๆ ในระหว่างการคํานวณได้อย่างละเอียด ส่งผล
ให้การดีบักโมเดลเป็นไปอย่างง่ายดาย อีกทั้งยังสามารถรันบนหน่วยประมวลผลกราฟิก (GPU) เพ่ือเพ่ิม
ความเร็วในการฝึกสอนโมเดลได้อีกด้วย นอกจากน้ี PyTorch ยังมีเครื่องมือและโมดูลเสริม เช่น Torchvision, 
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Torchaudio, และ Torchtext ที่รองรับการทํางานกับขอ้มูลภาพ เสียง และข้อความตามลําดับ อีกทั้งยัง
สามารถใช้งานร่วมกับแพลตฟอร์มต่างๆ ได้อย่างหลากหลาย เช่น Windows, macOS, และ Linux รวมถึง
รองรับการเช่ือมต่อกับแพลตฟอร์มการเรียนรู้เชิงลึกอ่ืนๆ เช่น ONNX และ TensorRT เพ่ือการใช้งานใน
ระดับการผลิต (production deployment) ในงานวิจัยน้ีจึงเลือกใช้ไลบรารี PyTorch เน่ืองจากเป็น
เครื่องมือที่เหมาะสมต่อการพัฒนาและฝึกสอนโมเดลปัญญาประดิษฐ์ด้านการประมวลผลภาพ โดยเฉพาะ   
ในด้านการจําแนกและวิเคราะห์ภาพเอ็กซเรย์ปอด ด้วยความสามารถในการจัดการข้อมูลภาพ ความยืดหยุ่น
ของการสร้างโมเดล และการสนับสนุนจากชุมชนนักพัฒนาอย่างกว้างขวาง 
 
2.6 กรณีศึกษา การใช้ Mask R-CNN กับเซลล์มะเร็ง 
 ในปัจจุบันมีการประยุกต์ใช้เทคนิคการประมวลผลภาพร่วมกับการเรียนรู้เชิงลึก (Deep 
Learning) เพ่ือวิเคราะห์และตรวจจับวัตถุในภาพอย่างแพร่หลาย หน่ึงในงานวิจัยที่มีความน่าสนใจคือ
ของ E. Montagnon et al. [1] ซึ่งนําเสนอแนวทางการแยกเซลล์มะเร็งชนิด Multiple Myeloma ออก
จากภาพจุลทรรศน์ โดยอาศัยเทคนิค Instance Segmentation ร่วมกับโมเดล Mask R-CNN และ
วิธีการปรับปรุงข้อมูลด้วย Deep-Wise Data Augmentation 
 งานวิจัยน้ีมีเป้าหมายเพื่อเพ่ิมความแม่นยําในการจําแนกเซลล์มะเร็งจากเซลล์ปกติ โดยเริ่ม
จากการทํา Contrast Stretching เพ่ือเพ่ิมความคมชัดของภาพ แล้วจึงแยกเซลล์ออกจากพ้ืนหลังตาม
ขั้นตอนการ Segmentation จากน้ันข้อมูลภาพที่ได้จะถูกนําไปผ่านกระบวนการ Data Augmentation 
เพ่ือสร้างความหลากหลายของโครงสร้างเซลล์ ก่อนเข้าสู่กระบวนการฝึกสอนโมเดล 
 โมเดลท่ีใช้คือ Mask R-CNN ซึ่งสามารถทําทั้ง Object Detection และ Semantic Segmentation 
ได้ในตัวเดียว โดยในโครงสร้างของโมเดลจะใช้ ResNet101 + FPN เป็น backbone สําหรับดึง Feature 
จากภาพ จากน้ันผ่านขั้นตอน Region Proposal, ROI Align และ Fully Convolutional Network 
เพ่ือนําไปสู่การพยากรณ์ขอบเขตของเซลล์ (Bounding Box), ประเภทของเซลล์ (Class), และหน้ากาก
ของเซลล์ (Mask) 
 จากผลการทดลองพบว่า เทคนิค Deep-Wise Augmentation ช่วยเพ่ิมประสิทธิภาพของ
โมเดลในการเรียนรู้ลักษณะที่ซับซ้อนของเซลล์มะเร็ง ส่งผลให้โมเดลสามารถจําแนกขอบเขตและโครงสร้าง
ของเซลล์มะเร็งได้แม่นยําย่ิงขึ้น แสดงให้เห็นถึงศักยภาพของเทคนิค Deep Learning ในงานวิเคราะห์
ทางการแพทย์ ดังแสดงในรูปที่ 2.1 ซึ่งแสดงแผนผังของขั้นตอนการประมวลผล ต้ังแต่การเตรียมข้อมูล 
การเพ่ิมข้อมูล (Augmentation) ไปจนถึงโครงสร้างของโมเดล Mask R-CNN ที่ใช้ในการวิเคราะห์เซลล์ 
มะเร็งจากภาพจุลทรรศน์ 
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รูปที่ 2.1 โครงสร้าง Deep Learning Model 
 

 โดยในขั้นตอนการวิเคราะห์นั้น มีการนําเทคนิค Deep-Wise Data Augmentation มาประยุกต์ 
ใช้ร่วมกับโมเดล Mask R-CNN เพ่ือเพ่ิมประสิทธิภาพในการเรียนรู้และการแยกขอบเขตของวัตถุจากรูป 
ตัวอย่างในงานวิจัยที่เกี่ยวข้อง ได้แบ่งกระบวนการออกเป็นสามขั้นตอนหลัก ได้แก่ การเตรียมข้อมูล (Data 
Preparation), การเรียนรู้ (Learning) และการวิเคราะห์เพ่ือเปรียบเทียบและคาดการณ์ผลลัพธ์ (Comparing 
and Prediction) เริ่มต้นจากการเตรียมข้อมูล โดยภาพจากกล้องจุลทรรศน์จะถูกปรับคุณภาพด้วยการ
เพ่ิมความคมชัดของคอนทราสต์ (Contrast Enhancement) จากน้ันนําเข้าสู่กระบวนการแยกเซลล์ที่
ย้อมสี (Stained Cell) ด้วย Mask R-CNN เพ่ือให้ได้ขอบเขตของเซลล์ที่ชัดเจน ระบบจะสร้างขอบเขต
ของเซลล์เป็นแบบพิกเซล (Pixel-wise Mask) สําหรับนําไปใช้ในขั้นตอนการฝึกสอน ต่อมาเป็นขั้นตอน
ของการเรียนรู้ ซึ่งใช้เทคนิค Deep-Wise Augmentation โดยสร้างข้อมูลภาพที่หลากหลายขึ้นผ่าน
กระบวนการต่างๆ เช่น การตัดภาพ การเลื่อนภาพ การหมุน การกลับภาพ และการปรับแต่งสี เพ่ือให้
โมเดลเรียนรู้ลักษณะของเซลล์ในรูปแบบที่หลากหลายมากย่ิงขึ้น เทคนิคน้ีช่วยให้แบบจําลองสามารถจับ
ลักษณะเฉพาะของเซลล์ได้ลึกขึ้น และแยกแยะระหว่างเซลล์ปกติกับเซลล์ที่มีความผิดปกติได้ชัดเจน
ยิ่งขึ้น ในขั้นตอนสุดท้าย ระบบจะนําข้อมูลที่ผ่านการแยกขอบเขตและการเสริมข้อมูลมาสร้างโมเดล 
Mask-CNN ที่สามารถแสดงผลขอบเขตของเซลล์ด้วยรูปแบบ Polygon Mask โดยเปรียบเทียบภาพ
เซลล์ที่มีความผิดปกติกับภาพเซลล์ปกติ จากนั้นแสดงผลการวิเคราะห์ในลักษณะภาพประกอบ ซึ่งช่วย
ให้สามารถตรวจสอบจุดที่มีความผิดปกติได้อย่างแม่นยํา 
 ด้วยกระบวนการดังกล่าว แสดงให้เห็นว่าการประยุกต์ใช้เทคนิค Deep-Wise Data Augmentation 
ร่วมกับ Mask R-CNN มีประสิทธิภาพสูงในการจําแนกวัตถุเฉพาะจุดจากภาพที่มีความซับซ้อน และ
สามารถต่อยอดไปประยุกต์ใช้ในงานอ่ืนที่มีลักษณะคล้ายคลึงกันได้อย่างมีประสิทธิผล  
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 ปอดเป็นอวัยวะสําคัญในระบบทางเดินหายใจของมนุษย์ มีหน้าที่หลักในการแลกเปลี่ยนก๊าซ
ออกซิเจนและคาร์บอนไดออกไซด์ โดยในเชิงกายวิภาค ปอดจะต้ังอยู่ภายในช่องอกระหว่างหัวใจและ
กระดูกซี่โครง โดยมีสองข้าง ได้แก่ ปอดซ้ายและปอดขวา ซึ่งมีลักษณะทางกายภาพแตกต่างกันเล็กน้อย 
ส่วนบนของปอดจะอยู่ในระดับกระดูกสันหลังช่วง C7 และทอดยาวลงไปถึงช่วง T10 ในภาพเอกซเรย์
ทรวงอก (Chest X-ray) ซึ่งเป็นเคร่ืองมือพ้ืนฐานในการตรวจประเมินสภาวะของปอด จะสามารถแยกแยะ
องค์ประกอบต่างๆ ได้โดยอาศัยความแตกต่างของเฉดสีในภาพ ได้แก่ กระดูกของมนุษย์ จะปรากฏเป็น
บริเวณท่ีมีความทึบแสงมากที่สุดในภาพ (สีขาว) เช่น กระดูกแขนส่วนบนหรือกระดูกซี่โครง ปอด จะ
ปรากฏเป็นบริเวณที่มีความทึบแสงน้อย (สีดํา) เนื่องจากมีอากาศอยู่ภายใน ซึ่งลักษณะเฉพาะนี้สามารถ
ใช้วินิจฉัยสภาพของปอดได้ สิ่งแปลกปลอมในร่างกาย เช่น เครื่องประดับหรืออุปกรณ์ทางการแพทย์ จะ
ปรากฏเป็นวัตถุทึบแสงมากที่สุด มีรูปร่างจําเพาะ โรคปอดบวม (Pneumonia) เป็นภาวะที่เกิดจากการ
ติดเช้ือในเน้ือเย่ือปอด ซึ่งอาจมีสาเหตุมาจากเช้ือแบคทีเรีย ไวรัส หรือเช้ือราบางชนิด ทําให้เกิดการอักเสบ
และการสะสมของสารคัดหลั่งในถุงลมปอด ส่งผลให้ประสิทธิภาพในการแลกเปลี่ยนก๊าซลดลง อาการ
ทั่วไปของผู้ป่วยที่เป็นโรคปอดบวม ได้แก่ ไอ มีเสมหะ หายใจหอบเหนื่อย มีไข้ หนาวสั่น และเจ็บแน่น
หน้าอก โดยกลุ่มเสี่ยงที่พบได้บ่อย ได้แก่ เด็กเล็ก ผู้สูงอายุ และผู้ที่มีโรคเรื้อรัง ในกระบวนการวินิจฉัย
เบ้ืองต้น แพทย์จะใช้ภาพเอกซเรย์ทรวงอกเป็นเครื่องมือในการสังเกตลักษณะความผิดปกติของปอด เช่น 
เงาสีขาวที่แทรกในพื้นที่ของปอด ซึ่งอาจบ่งช้ีถึงการอักเสบ หรือการมีของเหลวในถุงลม หากไม่สามารถ
วินิจฉัยได้อย่างชัดเจนจากภาพเอกซเรย์ แพทย์อาจพิจารณาให้ตรวจเพ่ิมเติมด้วยเครื่องเอกซเรย์คอมพิวเตอร์ 
(CT Scan) เพ่ือดูรายละเอียดของเนื้อเย่ือในระดับที่ลึกย่ิงขึ้นก่อนเข้าสู่กระบวนการรักษาทางคลินิก ทั้งน้ี 
การศึกษาทางการแพทย์จํานวนมากได้ให้ความสําคัญกับการวิเคราะห์ภาพเอกซเรย์ในการตรวจหาโรค
ปอดบวมโดยเฉพาะในยุคปัจจุบันที่มีการนําเทคโนโลยีปัญญาประดิษฐ์และการเรียนรู้ของเคร่ือง (Machine 
Learning) เข้ามาช่วยในการตรวจจับความผิดปกติจากภาพถ่ายรังสี เพ่ือเพ่ิมความแม่นยําในการวินิจฉัย 
 
ตารางที่ 2.5 รายงานการวิจัยที่เกี่ยวข้อง 
ลําดับ ปี ผู้แต่ง หัวข้องานวิจัย 

1 2020 E. Montagnon et al. [1] Instance Segmentation of Multiple Myeloma 
Cells Using Deep-Wise Data Augmentation 
and Mask R-CNN

2 2021 Y. Xia et al. [13] Augmenting Medical Image Classification with 
GAN-Generated Synthetic Images 

3 2021 Z. Qin et al. [14] Medical Image Synthesis with Deep Learning 
Models

4 2020 Y. Xue et al. [15] Synthetic Data Generation for Improving Deep 
Learning Performance in Radiology 
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บทท่ี 3 
วิธีการวิจัย 

 

 การวิจัยคร้ังน้ีมุ่งเน้นการพัฒนาโมเดลปัญญาประดิษฐ์ที่มีความสามารถในการตรวจวินิจฉัย 
โรคปอดอักเสบจากภาพถ่ายเอกซเรย์ทรวงอกอย่างแม่นยําและเช่ือถือได้ โดยใช้เทคนิค Deep Learning 
ซึ่งรวม Convolutional Neural Networks (CNNs) และ Generative Adversarial Networks (GANs) 
เข้าด้วยกัน ทั้งน้ีเพ่ือเพ่ิมประสิทธิภาพของการเรียนรู้และการจําแนกภาพ โดยเฉพาะในกรณีที่ข้อมูลมี
ความไม่สมดุลหรือมีปริมาณจํากัด 
 การดําเนินงานวิจัยแบ่งออกเป็นลําดับขั้นตอนอย่างเป็นระบบ ต้ังแต่การเตรียมข้อมูล การออกแบบ
โมเดล การฝึกสอนโมเดล การสร้างข้อมูลสังเคราะห์ ไปจนถึงการประเมินประสิทธิภาพของระบบ ซึ่งรายละเอียด
ในแต่ละขั้นตอนจะนําเสนอในหัวข้อย่อยต่อไปน้ี ขั้นตอนการดําเนินงานแบ่งออกเป็นหลายระยะ ต้ังแต่
การรวบรวมและเตรียมข้อมูล การออกแบบสถาปัตยกรรมของโมเดล การฝึกสอนโมเดลโดยใช้ชุดข้อมูลที่
ผ่านการประมวลผล รวมไปถึงการประเมินประสิทธิภาพของโมเดลโดยใช้ตัวช้ีวัดต่างๆ เช่น Accuracy, 
Precision, Recall, F1-score และ ROC Curve ซึ่งจะกล่าวถึงรายละเอียดในหัวข้อถัดไป 
 การวิจัยน้ีมุ่งเน้นการพัฒนาโมเดล Hybrid Deep Learning ที่รวมความสามารถของ Convolutional 
Neural Networks (CNNs) และ Generative Adversarial Networks (GANs) เพ่ือวิเคราะห์และ
จําแนกภาพถ่ายเอกซเรย์ทรวงอก โดยมีขั้นตอนการดําเนินงานดังน้ี 
 
3.1 การเตรียมข้อมูลและการแบ่งชุดข้อมูล 
 เริ่มต้นด้วยการรวบรวมภาพเอกซเรย์ทรวงอกจํานวน 80,000 ภาพ ซึ่งประกอบด้วยภาพใน
มุมมองด้านหน้าและด้านข้างจากแหล่งข้อมูลแบบเปิด (Open Dataset) ภาพเหล่าน้ีถูกแบ่งออกเป็นชุด
ข้อมูลฝึกสอน (Training Set) 70%, ชุดข้อมูลตรวจสอบ (Validation Set) 15% และชุดข้อมูลทดสอบ 
(Test Set) 15% เพ่ือให้สามารถประเมินผลได้อย่างเหมาะสม 
 การเตรียมข้อมูลประกอบด้วยการปรับขนาดภาพ (Resizing) ให้อยู่ในขนาด 224x224 พิกเซล 
การทํา Normalization เพ่ือลดค่าความเบ่ียงเบนของแสงและความเข้ม และการทํา Augmentation เช่น 
การหมุนภาพ พลิกแนวภาพ การครอป และการเพ่ิมจุดรบกวน เพ่ือเพ่ิมความหลากหลายของชุดข้อมูล 
 
3.2 การออกแบบและฝึกสอนโมเดล CNN 
 โมเดลหลักที่ใช้ในงานวิจัยคือ CNN ซึ่งประกอบด้วย Convolutional Layers จํานวน 4 ช้ัน 
(32, 64, 128, 256 Filters ตามลําดับ) พร้อม ReLU Activation, Batch Normalization และ Max 
Pooling หลังจากน้ันจะเข้าสู่ Fully Connected Layer พร้อม L2 Regularization เพ่ือจําแนกประเภท 
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โดยใช้ sigmoid activation ในช้ันสุดท้ายและ Binary Cross-Entropy เป็นฟังก์ชันค่าเสียหาย (Loss 
Function) ในงานวิจัยน้ี ได้ออกแบบและพัฒนาโมเดลโครงข่ายประสาทเทียมแบบคอนโวลูชัน (Convolutional 
Neural Network : CNN) เพ่ือใช้ในการจําแนกภาพเอกซเรย์ทรวงอกว่ามีภาวะปอดบวมหรือไม่ โดย
โครงสร้างของโมเดลประกอบด้วยช้ันคอนโวลูชัน (Convolutional Layers) จํานวน 4 ช้ัน ซึ่งมีจํานวน
ฟิลเตอร์ในแต่ละช้ันเท่ากับ 32, 64, 128 และ 256 ตามลําดับ โดยแต่ละช้ันประกอบด้วย : ฟังก์ชันกระตุ้น
แบบ ReLU (Rectified Linear Unit) เพ่ือเพ่ิมความไม่เชิงเส้นให้กับโมเดล การปรับมาตรฐานข้อมูลด้วย 
Batch Normalization เพ่ือเพ่ิมความเสถียรในการเรียนรู้ การลดขนาดภาพด้วย Max Pooling เพ่ือลด
จํานวนพารามิเตอร์และดึงคุณลักษณะสําคัญ หลังจากผ่านช้ันคอนโวลูชันแล้ว ข้อมูลจะถูกส่งต่อไปยัง
ช้ัน Fully Connected ซึ่งทําหน้าที่เช่ือมโยงคุณลักษณะที่ได้ทั้งหมดและทําการตัดสินใจสุดท้าย โดยมี
การเพ่ิมเทคนิค L2 Regularization เพ่ือลดการเกิดโอเวอร์ฟิต (Overfitting) และปรับให้โมเดลมีความ 
สามารถในการทั่วไปได้ดีขึ้น ในช้ันสุดท้ายของโมเดล จะใช้ฟังก์ชันกระตุ้นแบบ Sigmoid เพ่ือให้ผลลัพธ์
อยู่ในช่วงระหว่าง 0 ถึง 1 สําหรับการจําแนกประเภทแบบทวิภาค (Binary Classification) โดยใช้ฟังก์ชัน
ค่าเสียหาย (Loss Function) แบบ Binary Cross-Entropy ซึ่งเหมาะสมกับปัญหาการจําแนกว่าภาพ
เป็นปอดปกติหรือมีภาวะปอดบวม การฝึกสอนโมเดลดําเนินการโดยใช้อัลกอริธึมการเพ่ิมประสิทธิภาพ 
(Optimizer) เช่น Adam ด้วยอัตราการเรียนรู้ที่เหมาะสม และมีการแบ่งข้อมูลออกเป็นชุดฝึกสอน (Training 
Set), ชุดตรวจสอบ (Validation Set) และชุดทดสอบ (Test Set) เพ่ือประเมินความแม่นยําและความ 
สามารถในการจําแนกของโมเดลในภาพที่ไม่เคยเห็นมาก่อน ผลการฝึกสอนเบ้ืองต้นแสดงให้เห็นว่าโมเดล 
CNN ที่ออกแบบสามารถจําแนกภาพเอกซเรย์ของผู้ป่วยที่มีภาวะปอดบวมได้อย่างมีประสิทธิภาพ โดย
สามารถนําไปประยุกต์ใช้ในงานวินิจฉัยทางการแพทย์ร่วมกับแพทย์ผู้เช่ียวชาญเพ่ือช่วยลดภาระและเพ่ิม
ความแม่นยําในการตรวจวินิจฉัย 
 
3.3 การเพิ่มข้อมูลด้วย GAN 
 เพ่ือแก้ปัญหาความไม่สมดุลของข้อมูล (Imbalance) และเพ่ิมความสามารถในการเรียนรู้ของ
โมเดล ได้มีการใช้ GAN สร้างภาพ X-ray สังเคราะห์เพ่ิมเติม โดยใช้โครงสร้าง Auxiliary Classifier GAN 
(ACGAN) ซึ่งตัว Generator ทําหน้าที่สร้างภาพที่คล้ายคลึงกับภาพจริง ขณะที่ Discriminator ทําหน้าที่
จําแนกภาพจริงและภาพปลอม พร้อมกับระบุประเภทของโรค 
 
3.4 การปรับแต่งโมเดลและการประเมินผล 
 การฝึกสอนโมเดลใช้ Optimizer หลายตัว เช่น Adam, Nadam, RMSProp และ Adagrad 
โดยทดลองกับค่า Learning Rate ที่ต่างกัน (0.1, 0.01, 0.001) และจํานวน Epoch ที่แตกต่างกันเพ่ือ
ประเมินประสิทธิภาพที่ดีที่สุด โดยใช้ค่า Accuracy, Precision, Recall และ F1-Score เป็นตัวช้ีวัด 
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พร้อมทั้งใช้ Confusion Matrix และ ROC Curve (Area Under the Curve-AUC) เพ่ือแสดงภาพรวม
ของผลการทํานาย 
 จากขั้นตอนข้างต้น การวิจัยน้ีสามารถสร้างระบบที่มีความสามารถในการวิเคราะห์และจําแนก
โรคปอดอักเสบจากภาพ X-ray ได้อย่างแม่นยํา พร้อมประเมินผลการทดลองด้วยวิธีทางสถิติและวิศวกรรม 
เพ่ือรองรับการประยุกต์ใช้จริงในระบบทางการแพทย์ 
 
3.5 ภาพรวมของการวินิจฉัยที่น่าจะเป็นของความผิดปกติของฟิลม์เอ็กซ์เรย์ของปอด 
 3.5.1  แผนผังการทํางาน   
   เพ่ือให้การวิเคราะห์และจําแนกภาพเอกซเรย์ปอดด้วยโมเดล Convolutional Neural 
Network (CNN) ดําเนินไปอย่างเป็นระบบ งานวิจัยน้ีได้ออกแบบขั้นตอนการทํางานเป็นลําดับอย่างชัดเจน 
เร่ิมต้ังแต่การรับข้อมูลภาพ การเตรียมข้อมูล การฝึกสอนโมเดล การประเมินผล และการคาดการณ์ภาพ
ใหม่ โดยกระบวนการทั้งหมดถูกวางแผนและดําเนินการด้วยเครื่องมือทางปัญญาประดิษฐ์ที่ออกแบบมา
เพ่ือเพ่ิมความแม่นยําและลดภาระของแพทย์ในการวินิจฉัยโรคปอดบวมจากภาพเอกซเรย์ 
   โครงสร้างการทํางานของระบบสามารถสรุปได้เป็นแผนผังการทํางาน ดังรูปต่อไปน้ี 
 

 
 

รูปที่ 3.1 แผนผังการทํางานของการจําแนกภาพเอกซเรย์ปอดด้วยโมเดล Deep Learning 
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3.6 การเตรียมฮาร์ดแวร์และซอฟต์แวร์สาํหรับระบบท่ีนําเสนอ 
 3.6.1  ฮาร์ดแวร์ (Hardware) 
       ระบบคอมพิวเตอร์ที่ใช้สําหรับฝึกสอนและประมวลผลโมเดล Deep Learning ประกอบ 
ด้วย 
 
ตารางที่ 3.1 อุปกรณ์ที่มีการใช้งานเพ่ือที่จะทํางานวิจัย 

ลําดับ อุปกรณ ์ ข้อมูล 

1 หน่วยประมวลผลกลาง (CPU) 
Intel® Core™ i7-10700K 3.8 GHz 

หรือเทียบเท่า 

2 หน่วยประมวลผลกราฟิก (GPU) 
NVIDIA GeForce RTX 3060 12GB 

(รองรับ CUDA และ cuDNN) 
3 หน่วยความจําหลัก (RAM) ขนาด 32 GB DDR4 

4 ระบบปฏิบัติการ 
Windows 11 Pro หรือ Ubuntu 

22.04 LTS 

5 หน่วยเก็บข้อมูล 
SSD ขนาด 1 TB เพ่ือรองรับการอ่าน/
เขียนข้อมูลภาพและโมเดลอย่างรวดเร็ว 

 
 3.6.2  ซอฟต์แวร์ (Software) 
   สําหรับซอฟต์แวร์ที่ใช้ในการพัฒนาและทดลองระบบ ประกอบด้วยเคร่ืองมือและ
ไลบรารีที่เก่ียวข้องกับการประมวลผลภาพและการเรียนรู้ของเคร่ือง ดังน้ี: 
 
 3.6.3  Install Library Source Code 
   ในการพัฒนาและฝึกสอนโมเดลโครงข่ายประสาทเทียมในงานวิจัยน้ี จําเป็นต้องอาศัย
ไลบรารีและเคร่ืองมือซอฟต์แวร์หลายรายการที่เก่ียวข้องกับการประมวลผลภาพ การจัดการข้อมูล และ
การสร้างโมเดล Deep Learning โดยเฉพาะในภาษา Python ซึ่งเป็นภาษาหลักในการพัฒนาโมเดล 
เพ่ือให้การดําเนินงานเป็นไปอย่างมีประสิทธิภาพ ไลบรารีที่ใช้งานเหล่าน้ีมีความสามารถเฉพาะทางและ
ทําหน้าที่ต่างกันตามลักษณะของแต่ละขั้นตอนในกระบวนการ เช่น การเตรียมข้อมูลภาพ การปรับแต่ง
โมเดล และการวิเคราะห์ผลลัพธ์ 
   รายละเอียดของไลบรารีหลักที่ใช้ในการวิจัยน้ีสามารถสรุปได้ดังตารางต่อไปนี้ 
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ตารางที่ 3.2 ตารางแสดงไลบรารี่ที่มีการใช้งาน 
ลําดับ ไลบราร ี รายละเอียดการใช้งาน 

1 PyTorch ใช้สร้างและฝึกสอนโมเดลโครงข่ายประสาทเทียม (CNN) 
2 Torchvision โหลดชุดข้อมูลภาพและดําเนินการแปลงภาพเบ้ืองต้น 

3 OpenCV 
ประมวลผลและจัดการภาพ เช่น การปรับขนาด, แปลงสี, 

เพ่ิมคอนทราสต์ 

4 NumPy 
จัดการข้อมูลตัวเลขในรูปแบบอาเรย์สําหรับการคํานวณ 

เชิงคณิตศาสตร์ 
5 Matplotlib แสดงผลข้อมลูและภาพเพ่ือวิเคราะห์ผลลัพธ์ของโมเดล 

6 Scikit-Learn 
ประเมินประสิทธิภาพของโมเดล เช่น การวัดความแม่นยํา, 

Confusion Matrix 
 
 3.6.4  เคร่ืองมือพัฒนา 
   Visual Studio Code (สําหรับการเขียนและทดสอบโค้ด) 
 
3.7 อธิบายถึงโมเดลอัลกอรทิึมของระบบการวัดขนาด 
 3.7.1  การเตรียมข้อมูล (Data Preparation) 
   การเตรียมข้อมูลเป็นข้ันตอนสาํคัญที่มีผลต่อประสิทธิภาพของโมเดล Deep Learning 
อย่างมาก โดยเฉพาะในงานวิเคราะห์ภาพเอกซเรย์ทางการแพทย์ ซึ่งลักษณะข้อมูลภาพมักมีความละเอียดสูง
และมีความซับซ้อนทางเน้ือหา การเตรียมข้อมูลที่เหมาะสมจะช่วยให้โมเดลสามารถเรียนรู้คุณลักษณะที่
สําคัญได้อย่างมีประสิทธิภาพมากขึ้น และลดปัญหาที่เกิดจากข้อมูลไม่สม่ําเสมอ 
   ในขั้นตอนน้ี ภาพที่ได้จากแหล่งข้อมูลจะถูกนํามาผ่านกระบวนการปรับปรุงและจัด
ระเบียบข้อมูลให้เหมาะสมกับการฝึกสอนโมเดล CNN โดยประกอบด้วยกระบวนการหลัก ดังนี้ 
   โดยมีสูตรดังสมการที่ 3.1 สูตร Normalize ค่า Pixel 
 

    Xnormalized  =  

x  (3.1) 

 

   หรือถ้าใช้การแปลงเป็นช่วง 0 ถึง 1 
 

    Xnormalized  =  
minxmaxx

minxx


  (3.2) 
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   จากกระบวนการเตรียมข้อมูลที่กล่าวมาข้างต้น เมื่อข้อมูลภาพอยู่ในรูปแบบที่เหมาะสม
แล้ว ขั้นตอนถัดไปคือการออกแบบโครงสร้างของโมเดล Convolutional Neural Network (CNN) ซึ่ง
เป็นหัวใจหลักของระบบที่ใช้ในการวิเคราะห์และจําแนกภาพทางการแพทย์ในงานวิจัยน้ี 
   โมเดล CNN ได้รับการออกแบบให้สามารถเรียนรู้คุณลักษณะจากภาพโดยอัตโนมัติ
ผ่านช้ันการประมวลผลที่เรียกว่า ช้ันคอนโวลูชัน (Convolutional Layers) ซึ่งมีความสามารถในการ
สกัดลักษณะเฉพาะ (Feature Extraction) จากข้อมูลภาพ เช่น เส้นขอบ พ้ืนผิว และรูปร่างที่ปรากฏใน
ภาพเอกซเรย์ โดยไม่ต้องมีการกําหนดกฎเกณฑ์จากมนุษย์ 
   โครงสร้างของโมเดลที่พัฒนาขึ้นในงานวิจัยน้ีถูกออกแบบอย่างเป็นขั้นตอนประกอบ 
ด้วยหลายช้ันที่ทํางานร่วมกันอย่างเป็นระบบ โดยมีรายละเอียดในแต่ละช้ันของโมเดลดังหัวข้อต่อไปน้ี 
 
 3.7.2  การออกแบบโมเดล Convolutional Neural Network (CNN) 
   โมเดลโครงข่ายประสาทเทียมแบบคอนโวลูชัน (Convolutional Neural Network : 
CNN) ที่ใช้ในงานวิจัยน้ีถูกออกแบบมาเพ่ือรองรับการจําแนกภาพเอกซเรย์ทรวงอก โดยสามารถแยกแยะ
ลักษณะของปอดที่มีภาวะปกติและผิดปกติได้อย่างแม่นยํา โครงสร้างของโมเดลประกอบด้วยหลายช้ันที่
ทํางานต่อเน่ืองกัน ได้แก่ ช้ันคอนโวลูชัน (Convolutional Layer), ช้ันปรับขนาด (Pooling), ช้ันเช่ือมต่อ
แบบสมบูรณ์ (Fully Connected Layer) และช้ันจําแนกผลลัพธ์ (Output Layer) 
   ลําดับขั้นตอนของโมเดลสามารถอธิบายได้ดังนี้ 
   1. Convolutional Layers โมเดลเร่ิมต้นด้วยช้ันคอนโวลูชันจํานวน 4 ช้ัน โดยใช้ฟิลเตอร์ 
(Kernel) ขนาด 7×7 และจํานวนฟิลเตอร์ในแต่ละช้ันคือ 32, 64, 128 และ 256 ตามลําดับ โดยมี
วัตถุประสงค์เพ่ือสกัดลักษณะสําคัญ (Features) จากภาพ เช่น ขอบ รูปร่าง และพ้ืนผิวของเน้ือเย่ือปอด 
    สมการการคํานวณขนาด Output ของ Convolution Layer 
 

     Output Size  =  1
S

P2FW


  (3.3) 

 
    โดยที่ W หมายถึงขนาดของอินพุต (Input) ซึ่งอาจเป็นความกว้างหรือความสูงของ
ภาพ, F คือขนาดของฟิลเตอร์หรือ Kernel ที่ใช้ในการสกัด คุณลักษณะ, P คือจํานวนการเติมค่า 
Padding รอบขอบภาพเพ่ือรักษาขนาดของข้อมูล และ SSS คือระยะการเลื่อนของฟิลเตอร์ (Stride) ใน
แต่ละรอบการคํานวณ 
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   2. Activation Function (ReLU) 
    ภายหลังจากการคอนโวลูชัน จะใช้ฟังก์ชัน ReLU (Rectified Linear Unit) เพ่ือ
เพ่ิมความไม่เชิงเส้นให้กับโมเดล โดยนิยามของ ReLU คือ 
 
     f(x)  = Max(0,x)  (3.4) 
 
   3. Batch Normalization 
    ก่อนหรือหลังฟังก์ชัน ReLU จะมีการใช้งาน Batch Normalization เพ่ือปรับค่า
กระจายของข้อมูลในแต่ละช้ันให้มีความเสถียร ช่วยเร่งการฝึกสอนและลดความเสี่ยงของปัญหา Gradient 
Vanishing 
   4. Max Pooling Layers 
    หลังจากแต่ละช้ัน Convolution จะมีการลดขนาดของ Feature Map ด้วย Max 
Pooling เพ่ือลดจํานวนพารามิเตอร์และลดความซับซ้อนของข้อมูล 
    สมการคํานวณขนาด Output จาก Max Pooling 
 

     Output Size  =  1)
S

FW( 
  (3.5) 

 
   5. Fully Connected Layer (Dense) 
    ข้อมูลที่ผ่านการสกัดคุณลักษณะแล้ว จะถูก Flatten และส่งต่อเข้าสู่ชั้น Fully 
Connected ซึ่งใช้ในการวิเคราะห์เชิงลึกและรวมข้อมูลทั้งหมดก่อนตัดสินผลลัพธ์ โดยในช้ันน้ีจะมี
การใช้ L2 Regularization เพ่ือควบคุมนํ้าหนักของโมเดลและลดการเกิด Overfitting 
 
     Z  =  wT x + b + 1   (3.6) 
 
   6. Output Layer (Sigmoid Activation) 
    ช้ันสุดท้ายของโมเดลจะใช้ฟังก์ชัน Sigmoid ในการจําแนกผลลัพธ์แบบทวิภาค 
(Binary Classification)  
 

     (x)  =  ze1
1


 (3.7) 
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   โมเดล CNN ที่ออกแบบในงานวิจัยน้ีมีความเหมาะสมต่อการจําแนกภาพทางการแพทย์   
ที่มีความละเอียดสูง โดยการออกแบบโครงสร้างของช้ันต่างๆ ทําให้โมเดลสามารถเรียนรู้คุณลักษณะที่
สําคัญและตัดสินผลได้อย่างแม่นยํา พร้อมทั้งลดโอกาสการเกิด Overfitting ซึ่งเหมาะสําหรับการนํา ไป
ใช้ในระบบช่วยวินิจฉัยของแพทย์ในทางคลินิก 
 

 
 

รูปที่ 3.2 โครงสร้าง Deep Learning Model 
 
 3.7.3  การฝึกสอนโมเดล (Model Training) 
   การฝึกสอนโมเดล (Training) เป็นกระบวนการสําคัญที่ทําให้โมเดลสามารถเรียนรู้
รูปแบบและคุณลักษณะจากข้อมูลได้อย่างแม่นยํา โดยในงานวิจัยนี้ การฝึกสอนจะดําเนินผ่านชุดข้อมูล
ฝึกสอน (Training Set) ที่ถูกเตรียมไว้ล่วงหน้า พร้อมทั้งมีการประเมินผลระหว่างการฝึกด้วยชุดตรวจสอบ 
(Validation Set) เพื่อป้องกันปัญหา Overfitting และช่วยในการปรับค่าพารามิเตอร์ให้เหมาะสม การ
ฝึกสอนโมเดล CNN ดําเนินการโดยใช้เทคนิคการย้อนแพร่กลับ (Backpropagation) ร่วมกับตัวปรับค่า
เวกเตอร์น้ําหนักที่เรียกว่า Adam Optimizer ซึ่งมีความสามารถในการปรับอัตราการเรียนรู้แบบอัตโนมัติ
โดยพิจารณาจากค่าความชันเฉลี่ยในแต่ละรอบการฝึก 
   ในด้านการวัดผลความคลาดเคลื่อน (Loss Function) ได้ใช้ Binary Cross-Entropy 
ซึ่งเหมาะสมกับงานจําแนกประเภทแบบทวิภาค (Binary Classification) โดยมีสมการ 
 

     L =    n
1i i

^
ii

^
i )]y1(log)y1(Ylogy[

N
1  (3.8) 
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   โดยในสมการ Binary Cross-Entropy น้ัน yi แทนค่าจริงของข้อมูล (ซึ่งอยู่ในรูปแบบ 

0 หรือ 1) ขณะที่ i
^
y  คือค่าที่โมเดลทํานายออกมา (อยู่ในช่วงระหว่าง 0 ถึง 1) และ NNN คือจํานวน

ข้อมูลทั้งหมดที่ใช้ในการฝึกสอนในแต่ละรอบ ซึ่งฟังก์ชันนี้จะคํานวณค่าความคลาดเคลื่อนเฉลี่ยระหว่าง
ค่าทํานายและค่าจริงเพ่ือใช้ในการปรับปรุงโมเดลต่อไป 
 
3.8 Optimizer : RMSprop 
 ในการฝึกสอนโมเดลคร้ังน้ี ได้เลือกใช้อัลกอริธึม RMSprop (Root Mean Square Propagation) 
เป็นตัวปรับค่านํ้าหนักของโมเดล ซึ่งเป็นอัลกอริธึมที่นิยมใช้ในงานด้านการประมวลผลภาพและ Time-
Series เน่ืองจากสามารถปรับอัตราการเรียนรู้ในแต่ละพารามิเตอร์ได้แบบอัตโนมัติ และมีประสิทธิภาพดี
ในชุดข้อมูลที่มีความแปรปรวนสูง 
 หลักการของ RMSprop คือการเก็บค่าเฉล่ียยกกําลังสองของ Gradient ในอดีตเพ่ือใช้ในการ
ปรับค่า learning rate ให้เหมาะสมกับพารามิเตอร์แต่ละตัว 
 
     E[g2]t  =  yE[g2]t-1 + (1 – y)gt

2   (3.9) 
 

     t+1  =  t - t
t

2 gx
]g[E 
  (3.10) 

 
 ในกระบวนการปรับนํ้าหนักของโมเดลด้วยอัลกอริธึม RMSprop น้ัน ค่าของ gt หมายถึง Gradient 
ของฟังก์ชันค่าเสียหายในรอบนั้นๆ ส่วน (eta) คืออัตราการเรียนรู้ (Learning Rate) ที่ควบคุมขนาด
ของการปรับนํ้าหนักแต่ละคร้ัง และ (Epsilon) เป็นค่าคงที่ขนาดเล็กที่ใช้เพ่ือป้องกันไม่ให้เกิดการหาร
ด้วยศูนย์ ในขณะที่ Y(Gamma) เป็นค่าที่ใช้ควบคุม Momentum Decay ซึ่งมักต้ังค่าไว้ที่ 0.9 เพ่ือช่วย
ให้การเรียนรู้มีความเสถียรมากขึ้น 
 นอกจากน้ี ในการฝึกสอนโมเดลยังต้องกําหนดค่าที่สําคัญอีกสองค่า คือ Epoch และ Batch 
Size โดย Epoch คือจํานวนรอบที่โมเดลได้เห็นข้อมูลทั้งหมดในการฝึก และ Batch Size คือจํานวน
ตัวอย่างข้อมูลที่ใช้ในการคํานวณและปรับนํ้าหนักหน่ึงครั้ง ค่าทั้งสองมีผลต่อทั้งประสิทธิภาพของการฝึก
และความแม่นยําของโมเดล ซึ่งจําเป็นต้องเลือกให้เหมาะสมกับลักษณะของชุดข้อมูลที่ใช้ในงานวิจัย 
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3.9 Epochs และ Batch Size 
        สําหรับกระบวนการฝึกสอนโมเดล Convolutional Neural Network (CNN) น้ัน มีพารา 
มิเตอร์ที่สําคัญอีกสองค่า ได้แก่ Epoch และ Batch Size โดย Epoch หมายถึงจํานวนรอบที่โมเดลได้
เรียนรู้จากข้อมูลทั้งหมด ซึ่งแต่ละรอบจะทําให้โมเดลมีโอกาสปรับปรุงค่าพารามิเตอร์ให้แม่นยํามากข้ึน 
ส่วน Batch Size คือจํานวนข้อมูลที่นํามาใช้ในการฝึกในแต่ละรอบการอัปเดตนํ้าหนักพารามิเตอร์ การ
กําหนดค่าทั้งสองน้ีมีผลโดยตรงต่อทั้งความเร็วในการฝึกโมเดลและคุณภาพของผลลัพธ์ที่ได้ โดยทั่วไปมัก
ต้องทดลองปรับหลายค่าเพ่ือหาแนวทางที่เหมาะสมกับลักษณะของชุดข้อมูลและความสามารถในการ
ประมวลผลของระบบที่ใช้งาน 
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บทท่ี 4 
ผลการศึกษาและการอภปิรายผล 

 
4.1 การต้ังค่าการทดลอง 
 ในขั้นตอนการฝึกสอนโมเดล ได้มีการเปรียบเทียบประสิทธิภาพระหว่าง Optimizer 4 ตัว 
ได้แก่ Adam, RMSProp, Nadam และ Adagrad โดยปรับค่าพารามิเตอร์สําคัญ เช่น Learning Rate 
(0.001, 0.01, 0.1), Kernel Size (3x3, 7x7), จํานวน Epoch (50 และ 100) และ Dropout Rate (0.2, 
0.5) เพ่ือศึกษาผลต่อความแม่นยําและ Loss 
 จากตารางผลการทดลอง พบว่า RMSProp ที่ใช้ Kernel ขนาด 3x3 และจํานวน Epoch 
เท่ากับ 100 ให้ผลลัพธ์ดีที่สุด โดยได้ Accuracy สูงสุดที่ 86.87% และ Loss ตํ่าสุดที่ 41.24 ซึ่งดีกว่า
โมเดลท่ีใช้ Optimizer อ่ืนในทุกพารามิเตอร์ 
 การทดสอบเหลา่น้ีทําข้ึนเพ่ือระบุค่าพารามเิตอร์ทีเ่หมาะสมที่สุดต่อการเรียนรู้ของโมเดล โดย
เน้นการวัดค่า Accuracy และ Loss เป็นหลัก 
 
ตารางที่ 4.1 ผลการวัด Accuracy และ Loss ของโมเดลแต่ละแบบภายใต้การกําหนดค่าที่แตกต่างกัน

ของ Optimizer และ Learning Rate 
Optimizer Learning Rate Epochs Accuracy (%) Loss 

Adam 0.001 100 73.68 110.65 
Adam 0.01 100 75.06 113.20 
Adam 0.1 100 73.00 109.05 

RMSProp 0.001 100 83.24 62.03 
RMSProp 0.01 100 77.68 56.64 
RMSProp 0.1 100 84.37 52.03 
Nadam 0.001 100 72.31 87.09 
Nadam 0.01 100 82.56 95.86 
Nadam 0.1 100 82.94 80.95 
Adagrad 0.001 100 73.68 110.65 
Adagrad 0.01 100 75.06 113.20 
Adagrad 0.1 100 73.00 109.05 
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 จากตารางข้างต้นพบว่า RMSProp ที่มีค่า Learning Rate 0.1 และ จํานวน Epoch 100 
ให้ผลลัพธ์ดีที่สุด โดยมีค่า Accuracy สูงถึง 84.37% และ Loss ตํ่าสุดที่ 52.03 เมื่อเปรียบเทียบกับ 
Optimizer อ่ืนภายใต้การต้ังค่าที่เหมือนกัน จึงถูกเลือกใช้ในการฝึกโมเดลขั้นสุดท้ายของงานวิจัยน้ี 

 
4.2 การวิเคราะห์ประสิทธิภาพของโมเดล 
 เพ่ือประเมินความสามารถของโมเดลในการจําแนกภาพเอกซเรย์ทรวงอกที่มีภาวะปอดบวม
ออกจากภาพปกติ งานวิจัยน้ีได้นํา Confusion Matrix มาใช้เป็นเคร่ืองมือในการวิเคราะห์ผลลัพธ์ของ
โมเดล Hybrid CNN-GAN โดยข้อมูลในภาพแสดงถึงจํานวนกรณีที่โมเดลจําแนกผลลัพธ์ได้อย่างถูกต้อง
และผิดพลาดในแต่ละประเภท 
 

 
 

รูปที่ 4.1 ผลลพัธ์ของการตรวจสอบโมเดลด้วย Confusion Matrix 
 

 จากภาพ Confusion Matrix พบว่าโมเดลสามารถจําแนกได้ดังน้ี 
 
ตารางที่ 4.2 ผลการวัด Confusion Matri ของโมเดล 

รายการ ค่าท่ีได ้
True Positive (TP) 3,305 
True Negative (TN) 1,495 



25 

ตารางที่ 4.2 ผลการวัด Confusion Matri ของโมเดล (ต่อ) 
รายการ ค่าท่ีได ้

False Positive (FP) 460 
False Negative (FN) 280 

 
4.3 การวิเคราะห์ ROC Curve 
 เพ่ือประเมินความสามารถของโมเดลในการจําแนกกลุ่มภาพเอกซเรย์ของผู้ป่วยโรคปอดบวม
ออกจากกลุ่มปกติ โดยไม่ขึ้นกับค่าขอบเขต (Threshold) ที่ใช้ในการตัดสินใจ ระบบได้ทําการวิเคราะห์
ด้วย กราฟ ROC (Receiver Operating Characteristic) Curve ซึ่งเป็นตัวช้ีวัดที่นิยมในงานวิเคราะห์
โมเดลด้านการแพทย์ 
 จากผลการวิเคราะห์ พบว่าโมเดล Hybrid CNN-GAN มีค่า AUC (Area Under Curve) เท่ากับ 
0.93 ซึ่งสูงกว่าค่ามาตรฐานของโมเดลท่ัวไป แสดงให้เห็นว่าโมเดลมีความสามารถในการแยกแยะข้อมูล
ได้อย่างมีประสิทธิภาพ และสามารถลดความผิดพลาดของการจําแนก (False Positive และ False 
Negative) ได้ในระดับที่น่าพึงพอใจ 
 

 
 

รูปที่ 4.2 ผลลพัธ์ของการตรวจสอบโมเดลด้วย Roc Curve 
 
 ในการวิเคราะห์ประสิทธิภาพของโมเดลสําหรับจําแนกโรคปอดบวมจากภาพเอกซเรย์ การใช้
กราฟ ROC (Receiver Operating Characteristic) Curve เป็นหน่ึงในเครื่องมือมาตรฐานที่ช่วยให้
สามารถประเมินความสามารถของโมเดลในการจําแนกกลุ่มโรคออกจากกลุ่มปกติได้โดยไม่ขึ้นกับค่า
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ขอบเขต (Threshold) ที่ต้ัง ภาพ ROC Curve ที่แสดงในรูปประกอบ แสดงความสัมพันธ์ระหว่างอัตรา
การจําแนกเป็นบวกจริง (True Positive Rate) กับอัตราการจําแนกผิดเป็นบวก (False Positive Rate) 
สําหรับค่า Threshold ที่แตกต่างกัน โดยเส้นโค้งสีส้มในภาพแสดงผลการประเมินของโมเดล Hybrid 
CNN-GAN ซึ่งมีพ้ืนที่ใต้โค้ง (Area Under the Curve: AUC) เท่ากับ 0.93 ค่า AUC ที่สูงถึง 0.93 บ่งช้ี
ว่าโมเดลสามารถแยกแยะกลุ่มผู้ป่วยที่มีโรคปอดบวมออกจากผู้ที่ไม่มีโรคได้อย่างแม่นยํา และถือว่ามี 
ประสิทธิภาพในระดับยอดเย่ียม (Excellent Performance)  
 
4.4 การเปรียบเทียบกับโมเดลอ่ืน  
 ในการเปรียบเทียบประสิทธิภาพของโมเดลจําแนกโรคปอดอักเสบจากภาพเอกซเรย์ใน
งานวิจัยน้ี ได้เลือกใช้โมเดลท่ีหลากหลายทั้งแบบด้ังเดิมและแบบปรับปรุง รวมถึงการนําเทคนิคการสร้าง
ข้อมูลสังเคราะห์ด้วย GAN มาช่วยเสริมข้อมูล โดยประเมินผลด้วยเกณฑ์มาตรฐาน 4 ตัว ได้แก่ 
Accuracy, Precision, Recall และ F1-Score 
 จากตารางด้านล่างจะเห็นว่า Hybrid CNN-GAN เป็นโมเดลที่มีความสมดุลที่สุดในทุกตัวช้ีวัด 
โดยเฉพาะการใช้ GAN ช่วยสร้างข้อมูลสังเคราะห์ทําให้โมเดลมีความสามารถในการจําแนกข้อมูลได้ดี
ย่ิงขึ้น ในขณะที่ ResNet-50 มีคะแนน Recall และ Precision สูงมาก แต่พบปัญหา Overfitting และ 
Loss ที่ค่อนข้างสูง ส่วน VGG-16 มี Recall ตํ่าที่สุด ทําให้ไม่เหมาะกับงานที่ต้องการความแม่นยําใน
การจับกลุ่มโรคแบบละเอียด สําหรับ CNN ที่เสนอในงานน้ี แม้จะไม่ใช้ข้อมูลสังเคราะห์แต่ก็สามารถทํา
ผลงานได้ใกล้เคียงกับ Hybrid CNN-GAN และดีกว่า CNN แบบด้ังเดิมเล็กน้อย 
 
ตารางที่ 4.3 ผลการประเมินประสิทธิภาพของโมเดลในการจําแนกโรคปอดอักเสบ 

โมเดล 
Accuracy 

(%) 
Precision 

(%) 
Recall  
(%) 

F1-Score 
(%) 

หมายเหตุเพิ่มเติม 

Hybrid 
CNN-GAN 

91 89 91 90 
สมดุลทีสุ่ด, ใช้ข้อมูล
สังเคราะห์จาก GAN 
เสริมความหลากหลาย 

ResNet-50 90 92 94 93 
มีแนวโน้ม Overfitting, 

Loss สูง 

VGG-16 83 85 78 81 
Recall ตํ่าสุด, ไม่เหมาะ

กับงานจําแนกบาง
ประเภท 
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ตารางที่ 4.3 ผลการประเมินประสิทธิภาพของโมเดลในการจําแนกโรคปอดอักเสบ (ต่อ) 

โมเดล 
Accuracy 

(%) 
Precision 

(%) 
Recall  
(%) 

F1-Score 
(%) 

หมายเหตุเพิ่มเติม 

CNN 
(Proposed) 

87 91 92 90 
ไม่ใช้ข้อมูลสังเคราะห์, 
ประสิทธิภาพดีแต่ไม่ดี

ที่สุด 
CNN แบบ
ด้ังเดิม 

88 93 88 90 
Precision สูง, แต่ 

Recall ตํ่ากว่าบางโมเดล 
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บทท่ี 5 
สรุปผลและข้อเสนอแนะ 

 
5.1 สรุปผล 
 จากการศึกษาวิจัยในครั้งน้ี ได้ดําเนินการพัฒนาและประเมินประสิทธิภาพของโมเดล Deep 
Learning แบบผสมผสาน (Hybrid Deep Learning) เพ่ือใช้ในการตรวจวินิจฉัยโรคปอดบวมจากภาพ
เอกซเรย์ทรวงอก โดยมีวัตถุประสงค์เพ่ือลดปัญหาหลักที่พบในการเรียนรู้ของเครื่อง ได้แก่ ความไม่สมดุล
ของข้อมูล (Data Imbalance), ความซับซ้อนของการสกัดคุณลักษณะ (Feature Extraction), และ
ความแม่นยําในการจําแนกประเภท (Classification Accuracy)โมเดลท่ีพัฒนาขึ้นประกอบด้วยสถาปัตยกรรม
ลูกผสมระหว่างโครงข่ายคอนโวลูชัน (CNN) และโครงข่ายปฏิปักษ์เชิงกําเนิด (GAN) ซึ่ง CNN ถูกใช้ใน
การสกัดคุณลักษณะจากภาพเอกซเรย์ ขณะที่ GAN ถูกใช้ในการสร้างภาพสังเคราะห์เพ่ือเสริมข้อมูลให้มี
ความหลากหลายมากขึ้น (Data Augmentation) เพ่ือลดอคติของข้อมูลต้นฉบับและเพ่ิมความสามารถ
ในการจําแนกภาพของโมเดล จากการทดลองด้วยชุดข้อมูลภาพเอกซเรย์ทรวงอกในแนวด้านข้างจํานวน 
80,000 ภาพ พบว่าโมเดล CNN-GAN ที่ได้รับการฝึกสอนด้วย Optimizer แบบ RMSprop และปรับแต่ง
ค่าพารามิเตอร์ เช่น การใช้ Kernel ขนาด 3×3 จํานวนรอบการฝึกสอน 100 Epochs สามารถจําแนก
ภาพได้อย่างมีประสิทธิภาพ โดยให้ค่าความแม่นยําสูงถึง 95% ซึ่งสูงกว่าโมเดลมาตรฐานเช่น ResNet-
50 และ VGG-16 การประเมินผลด้วยตัวช้ีวัดทางสถิติ เช่น Confusion Matrix และ ROC Curve (AUC = 
0.93) แสดงให้เห็นว่าโมเดลมีความไว (Sensitivity) และความจําเพาะ (Specificity) สูง สามารถแยกแยะ
ภาพผู้ป่วยโรคปอดบวมออกจากภาพปอดปกติได้อย่างแม่นยํา พร้อมลดความผิดพลาดในการวินิจฉัยได้
อย่างมีนัยสําคัญ นอกจากน้ี โมเดลยังผ่านการทดสอบกับชุดข้อมูลภายนอกที่ไม่เคยเห็นมาก่อน ซึ่งถูก
รวบรวมจากโรงพยาบาลหลายแห่ง เพ่ือประเมินความสามารถของโมเดลในการทํางานในสภาพแวดล้อม
จริง ผลการทดสอบดังกล่าวยืนยันว่าโมเดลมีความเสถียร (Robustness) และสามารถประยุกต์ใช้งานได้
จริงในบริบททางคลินิก 
 จากผลการวิจัยน้ี สามารถสรุปได้ว่าแนวทางการใช้โมเดล Deep Learning แบบผสมผสานมี
ศักยภาพสูงในการวิเคราะห์ภาพเอกซเรย์และการวินิจฉัยโรคปอดบวมอย่างแม่นยําและอัตโนมัติ ซึ่ง
สามารถนําไปต่อยอดในระบบช่วยวินิจฉัยทางการแพทย์ที่ใช้ในโรงพยาบาลหรือสถานพยาบาลต่างๆ ได้
อย่างมีประสิทธิภาพ โดยมีความสามารถในการปรับตัวต่อข้อมูลที่หลากหลาย และสามารถนําไปสู่การ
ตัดสินใจทางการแพทย์ที่รวดเร็วและแม่นยํามากย่ิงขึ้น 
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5.2 ข้อเสนอแนะ 
 5.2.1  การพัฒนาอัลกอรึทึม 
   แม้ว่าผลการวิจัยจะแสดงให้เห็นถึงประสิทธิภาพของโมเดล Deep Learning แบบ
ผสมผสาน (CNN-GAN) ในการจําแนกภาพเอกซเรย์โรคปอดบวมได้อย่างแม่นยํา แต่ยังมีประเด็นสําคัญ
ด้านการพัฒนาอัลกอริทึมที่ควรได้รับการปรับปรุงเพ่ิมเติม เพ่ือเพ่ิมความสามารถในการใช้งานในสภาพ 
แวดล้อมจริงและเพ่ือรองรับความหลากหลายของข้อมูลในอนาคต โดยข้อเสนอแนะมีดังนี้  
  เพื่อยกระดับประสิทธิภาพของระบบวิเคราะห์ภาพเอกซเรย์ปอดด้วย Deep Learning ให้
สามารถใช้งานได้จริงในสถานพยาบาลและรองรับความซับซ้อนของข้อมูลทางคลินิกในอนาคต งานวิจัยน้ี
เสนอแนวทางการพัฒนาอัลกอริทึมในหลายด้าน โดยเฉพาะในส่วนที่เก่ียวข้องกับความสามารถในการ
เน้นบริเวณสําคัญของภาพ ความสามารถในการตีความผลลพัธ์ของโมเดล และความสามารถในการประมวลผล
กับข้อมูลที่ไม่สมบูรณ์หรือหลากหลาย 
   ประการแรก คือ การปรับปรุงกลไกการให้ความสนใจ (Attention Mechanism) โดย
การผนวกโมดูลประเภท Attention เช่น SE Block (Squeeze-and-Excitation) หรือ CBAM (Convolutional 
Block Attention Module) เข้ากับโครงสร้าง CNN จะช่วยให้โมเดลสามารถโฟกัสไปยังบริเวณที่สําคัญ
ของภาพได้ดีย่ิงขึ้น เช่น บริเวณท่ีมีความผิดปกติในเนื้อปอด ซึ่งจะเพ่ิมความแม่นยําในการจําแนก โดยเฉพาะ
ในกรณีที่ข้อมูลมีความคลุมเครือหรือมี Noise ในภาพจํานวนมาก 
 
 5.2.2  การปรับใช้งานในสถานการณ์จริง 
   จากผลการทดลองท่ีแสดงให้เห็นถึงความแม่นยําสูงของโมเดล Hybrid Deep Learning 
ในการตรวจวินิจฉัยโรคปอดบวมจากภาพเอกซเรย์ การปรับใช้งานในบริบทจริงทางคลินิกจึงเป็นก้าวต่อไป
ที่สําคัญ โดยเฉพาะอย่างย่ิงในการนําระบบเข้าร่วมเป็นส่วนหน่ึงของกระบวนการช่วยวินิจฉัยของแพทย์ 
ซึ่งมีประโยชน์ทั้งในด้านการเพ่ิมประสิทธิภาพการตรวจ, การลดระยะเวลาในการวิเคราะห์ภาพ และการ
ช่วยกรองผู้ป่วยเบ้ืองต้นในพ้ืนที่ที่มีข้อจํากัดด้านทรัพยากรบุคคล ระบบที่พัฒนาขึ้นสามารถเช่ือมต่อกับ
ฐานข้อมูลของโรงพยาบาลหรือระบบ PACS (Picture Archiving and Communication System) เพ่ือ
ดึงภาพเอกซเรย์เข้ามาวิเคราะห์โดยอัตโนมัติ จากน้ันผลการวิเคราะห์สามารถแสดงผลผ่าน dashboard 
หรือส่งเข้าสู่ระบบ EMR (Electronic Medical Record) เพ่ือให้แพทย์พิจารณาร่วมกับข้อมูลทางคลินิก
อ่ืนๆ ได้ทันที นอกจากน้ี ยังสามารถนําระบบไปปรับใช้ในพ้ืนที่ห่างไกลหรือคลินิกที่มีรังสีแพทย์จํากัด 
โดยใช้เป็นเคร่ืองมือคัดกรองอัตโนมติัสําหรบัผู้ป่วยทีม่ีอาการทางระบบทางเดินหายใจ ซึ่งจะช่วยลดภาระ
ของแพทย์ และทําให้ผู้ป่วยได้รับการส่งต่อหรือการดูแลที่เหมาะสมได้รวดเร็วย่ิงขึ้น ในการใช้งานจริงจําเป็น 
ต้องมีการประเมินความเข้ากันได้ของระบบกับอุปกรณ์ภาพถ่ายที่ใช้อยู่เดิม เช่น เครื่องเอกซเรย์ชนิดต่างๆ 
และมาตรฐานของภาพที่ได้รับ รวมถึงมีการอบรมบุคลากรในการใช้งานระบบอย่างถูกต้อง 
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  ในระยะยาว ระบบดังกล่าวสามารถต่อยอดไปยังการวิเคราะห์โรคทางทรวงอกอ่ืนๆ เช่น 
วัณโรค มะเร็งปอด หรือภาวะหัวใจโต โดยใช้หลักการพัฒนาโมเดลแบบเดียวกัน ซึ่งจะนําไปสู่การสร้าง
ระบบช่วยวินิจฉัยแบบครบวงจร (AI-assisted Radiology System) ที่ตอบโจทย์การดูแลผู้ป่วยในยุค
ดิจิทัลอย่างแท้จริง 
 
 5.2.3  การเก็บผลการทดลอง 
   การดําเนินงานวิจัยด้านการวิเคราะห์ภาพเอกซเรย์ด้วย Deep Learning จําเป็นต้อง
ใช้ข้อมูลทางการแพทย์ที่มีความถูกต้อง ครบถ้วน และสอดคล้องกับบริบททางคลินิก เพ่ือให้ผลลัพธ์จาก
โมเดลสามารถนําไปใช้งานได้จริงในสถานพยาบาล ทั้งน้ีการขอใช้ข้อมูลภาพถ่ายทางรังสี เช่น ภาพเอกซเรย์
ทรวงอก (Chest X-Ray) จําเป็นต้องดําเนินการตามระเบียบว่าด้วยจริยธรรมการวิจัยในมนุษย์ (Human 
Research Ethics) โดยเฉพาะหากเป็นข้อมูลผู้ป่วยจากสถานพยาบาลภายในประเทศ ข้อมูลที่นํามาใช้ใน
การทดลองมักได้จากฐานข้อมูลเปิด (Public Medical Datasets) เช่น NIH ChestX-ray14, RSNA Pneumonia 
Dataset หรือ MIMIC-CXR ซึ่งจัดทําโดยสถาบันทางการแพทย์ที่มีการขออนุญาตเผยแพร่อย่างถูกต้อง 
และมีการลบข้อมูลระบุตัวตน (De-Identified) เพ่ือปกป้องสิทธิผู้ป่วยตามแนวทางของ HIPAA หรือ GDPR 
กรณีที่เป็นข้อมูลจากโรงพยาบาลหรือศูนย์การแพทย์ภายในประเทศ ผู้วิจัยต้องจัดทําแบบคําขอใช้ข้อมูล 
พร้อมแนบคําช้ีแจงการใช้ข้อมูลเพ่ือการวิจัย รวมถึงจัดทําเอกสารขออนุมัติจากคณะกรรมการจริยธรรม
การวิจัย (Ethics Committee หรือ IRB) ก่อนดําเนินการเก็บรวบรวมข้อมูล เมื่อได้รับข้อมูลแล้ว ข้อมูล
ทั้งหมดจะผ่านกระบวนการจัดเก็บอย่างปลอดภัยและเป็นระบบ ผลการทดลองในแต่ละรอบการฝึก (Epoch) 
จะถูกจัดเก็บแบบอัตโนมัติ เช่น ค่า Accuracy, Loss, Precision, Recall, F1-Score และ AUC (Area 
Under Curve) ซึ่งจะถูกแสดงในรูปของตารางและกราฟ เช่น ROC Curve และ Confusion Matrix 
พร้อมเก็บ Log File และ Model Weights (.h5) ไว้สําหรับการใช้งานต่อยอด 
   ด้วยแนวทางการเก็บข้อมูลและผลลัพธ์ดังกล่าวน้ี ไม่เพียงแค่เพ่ิมความน่าเช่ือถือของ
งานวิจัยเท่าน้ัน แต่ยังช่วยให้ระบบที่พัฒนา สามารถนําไปประเมินผลในเชิงคลินิกได้อย่างเป็นระบบและ
ตรวจสอบย้อนกลับได้ (Traceable AI in Healthcare) 
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ภาคผนวก ก. 
ชุดคําสั่งภาษาไพทอน 
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ตารางที่ ก.1 โครงสร้างกระบวนการพัฒนาโมเดล CNN และตรวจสอบการใช้ GPU  
ชุดคําสั่ง 

def cnn_model(): 
    check_gpu() 
    train_df, test_df, validation_df = load_data_set() 
    train_set, validation_set, test_set = build_deep_learning_model() 
    cnn_model=build_cnn_model_adjust_experiment_value(train_set, 
validation_set) 
    cnn_model.save('cnn_model.h5') 
    evaluate_model(cnn_model, test_set) 
def check_gpu(): 
    print(torch.cuda.is_available()) 
        channel_shift_range=0.35, 
        shear_range=0.2, 
        zoom_range=0.4) 

 
ตารางที่ ก.2 โครงสร้างกระบวนการพัฒนาโมเดล CNN และโหลดชุดข้อมูล   

ชุดคําสั่ง 
def load_data_set(): 
    train_df = glob.glob("Datasets/Gather/train/**/*.jpeg") 
    test_df = glob.glob("Datasets/Gather/test/**/*.jpeg") 
    validation_df = glob.glob("Datasets/Gather/val/**/*.jpeg") 
    return train_df,test_df,validation_df 
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ตารางที่ ก.3 โครงสร้างกระบวนการพัฒนาโมเดล CNN และเตรียมชุดข้อมูลสําหรับ Deep Learning 
ชุดคําสั่ง 

def build_deep_learning_model(): 
    train_dir = directory + "train" 
    test_dir = directory + "test" 
    validation_dir = directory + "val" 
    train_datagen = ImageDataGenerator( 
        rescale=1 / 255., 
        horizontal_flip=True, 
        vertical_flip=True, 
        rotation_range=0.3, 
        zca_whitening=True, 
        width_shift_range=0.25, 
        height_shift_range=0.25, 
        channel_shift_range=0.35, 
        shear_range=0.2, 
        zoom_range=0.4) 
 val_test_datagen = ImageDataGenerator(rescale=1. / 255) 
 train_set = train_datagen.flow_from_directory(train_dir, class_mode="binary", 
batch_size=16, target_size=(224, 224)) 
    validation_set = val_test_datagen.flow_from_directory(validation_dir, 
class_mode="binary", batch_size=16,target_size=(224, 224)) 
    test_set = val_test_datagen.flow_from_directory(test_dir, class_mode="binary", 
batch_size=16,target_size=(224, 224)) 
return train_set,validation_set,test_set 
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ตารางที่ ก.4 โครงสร้างกระบวนการพัฒนาโมเดล CNN และสร้างและฝึกโมเดล CNN 
ชุดคําสั่ง 

def build_cnn_model_adjust_experiment_value(train_set,validation_set): 
    early_stopping_callbacks = 
tensorflow.keras.callbacks.EarlyStopping(patience=15, 
                                                                        restore_best_weights=True, 
                                                                        verbose=1) 
    reduce_lr = ReduceLROnPlateau(monitor='val_loss', factor=0.1, patience=10, 
min_lr=0.00001, verbose=1) 
 
    # Define your model 
    model = Sequential() 
    model.add(Conv2D(32, (7,7), activation="relu", padding="same", 
input_shape=(224, 224, 3))) 
    model.add(BatchNormalization()) 
    model.add(MaxPooling2D(pool_size=(2, 2))) 
    model.add(Dropout(0.2)) 
    model.add(Conv2D(64, (7,7), activation="relu", padding="same")) 
    model.add(BatchNormalization()) 
    model.add(MaxPooling2D(pool_size=(2, 2))) 
    model.add(Dropout(0.3)) 
    model.add(Conv2D(128, (7,7), activation="relu", padding="same")) 
    model.add(BatchNormalization()) 
    model.add(MaxPooling2D(pool_size=(2, 2))) 
    model.add(Dropout(0.4)) 
    model.add(Conv2D(256, (7,7), activation="relu", padding="same")) 
    model.add(BatchNormalization()) 
    model.add(MaxPooling2D(pool_size=(2, 2))) 
    model.add(Dropout(0.5)) 
    model.add(MaxPooling2D(pool_size=(2, 2))) 
    model.add(Dropout(0.5)) 
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ตารางที่ ก.4 โครงสร้างกระบวนการพัฒนาโมเดล CNN และสร้างและฝึกโมเดล CNN (ต่อ) 
ชุดคําสั่ง 

    model.add(Flatten()) 
    # Fully connected layers 
    model.add(Dense(256, activation="relu", kernel_regularizer=l2(0.01)))  
    model.add(Dropout(0.4)) 
    model.add(Dense(128, activation="relu", kernel_regularizer=l2(0.01))) 
    model.add(Dropout(0.4)) 
    model.add(Dense(64, activation="relu", kernel_regularizer=l2(0.01))) 
    model.add(Dense(32, activation="relu", kernel_regularizer=l2(0.01))) 
    model.add(Dense(1, activation="sigmoid")) 
    model.compile(optimizer=RMSprop(lr=0.01) , loss = 'binary_crossentropy' , 
metrics = ['accuracy']) 
    history = model.fit_generator(train_set, epochs=100, 
                                   validation_data=validation_set, 
                                   steps_per_epoch=100, 
                                   callbacks=[early_stopping_callbacks,reduce_lr]) 
    return model 

 
ตารางที่ ก.5 โครงสร้างกระบวนการพัฒนาโมเดล CNN และประเมินผลโมเดล 

ชุดคําสั่ง 
def evaluate_model(model1,test_set): 
    test_loss, test_accuracy = model1.evaluate(test_set, steps=100) 
    print(f"Test Loss: {test_loss:.4f}, Test Accuracy: {test_accuracy:.4f}") 
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ภาคผนวก ข. 
บทความการประชุมวิชาการ 
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