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Yachai Limpiyakorn, Ph.D. 

  
Applying deep learning techniques for classification of medical images has 

seen considerable growth in recent years. Among several, Convolutional Neural 
Net-works (CNNs) are a class of powerful models well known for image 
classification and segmentation. This research presents the concept of computer-
aided diagnosis that could help in early diagnosis of Tuberculosis infection. The 
three CNN architectures: AlexNet, VGG-16 and CapsNet, were customized to classify 
tuberculosis lesions in Chest X-Ray (CXR) images acquired from National Library of 
Medicine and private Thai datasets. The performance of the three classifiers was 
evaluated with the measures: accuracy, sensitivity and specificity. Testing on the 
dataset augmented with shuffle sampling resulted in increasing accuracy of all the 
three models. As in the real world, CXR images may not be precisely vertical, 
further assessment of the model performance using data augmented with rotating 
was carried out. We found that CapsNet outperformed the other models when 
predicting affined images. 
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บทที่ 1 
บทน า 

1.1 ที่มาและความส าคัญของปัญหา 
โรคที่เกิดขึ้นกับบริเวณทรวงอกที่สําคัญโรคหนึ่งคือ วัณโรคปอด จากข้อมูลสถิติปีพ.ศ. 2559 

ขององค์การอนามัยโลก (The World Health Organization, WHO) พบผู้ที่ตายจากวัณโรคทั่วโลกมี 
1.8 ล้านคน และเจอผู้ป่วยรายใหม่มากกว่า 9 ล้านคน ส่วนมากพบในแถบภาคเอเชียตะวันออกเฉียง
ใต้ แปซิฟิกตะวันตกและแอฟริกามากกว่าร้อยละ 80 [1] ในประเทศไทย ข้อมูลสถิติปีพ.ศ. 2560 ของ
กรมควบคุมโรค กระทรวงสาธารณสุข พบผู้ป่วย 40,000 ราย ผู้ติดเชื้อประมาณ 20 ล้านคน วัณโรค
เป็นโรคติดต่อและโรคระบาดที่มักพบในแถบที่มีการควบคุมด้านสุขอนามัยไม่ดีพอ ผู้ที่ติดเชื้อส่วนใหญ่
ยังไม่แสดงอาการป่วยในทันที แต่หากร่างกายอ่อนแอ เช่น เป็นโรคเบาหวาน โรคเอดส์ ร่างกายจะ
เกิดอาการป่วยของวัณโรคปอด ซึ่งถ้าหากไม่รักษาอย่างถูกวิธีจะทําให้เกิดการเสียชีวิตและจะแพร่เชื้อ
ไปสู่บุคคลอ่ืน ทําให้เกิดโรคระบาดขึ้นได้ วัณโรคพบมากบริเวณปอดซึ่งจะเรียกว่า วัณโรคปอด 
(Pulmonary Tuberculosis− PTB) รอยโรคที่พบส่วนใหญ่จะเกิดขึ้นที่บริเวณช่วงปอดส่วนบน โดย
แพทย์จะวินิจฉัยวัณโรคปอดเบื้องต้นจากภาพฟิล์มเอกซเรย์ทรงอก (Chest X-ray) 

การถ่ายภาพฟิล์มเอกซเรย์ทรวงอกเป็นขั้นตอนเบื้องต้นในการตรวจหาสาเหตุความผิดปกติของ
อวัยวะในร่างกายบริเวณทรวงอก เช่น โรคมะเร็ง วัณโรค น้ําท่วมปอด ฯลฯ ซึ่งทางโรงพยาบาลมี
ให้บริการแทบทุกแห่ง เนื่องจากเป็นวิธีที่สะดวกรวดเร็ว ค่าใช้จ่ายไม่แพงมาก ราคาเครื่องมืออุปกรณ์
มีราคาถูกกว่าการตรวจด้วยวิธีอ่ืน ภาพถ่ายเอกซเรย์ทรวงอกสามารถแสดงถึงโครงสร้าง อวัยวะ
ภายในร่างกายบริเวณทรวงอกได้เป็นอย่างดี ทั้งนี้ การอ่านผลฟิล์มเอกซเรย์ทรวงอก แพทย์จะนําภาพ
เอกซเรย์ทรวงอกมาดูประกอบร่วมกับอาการที่แสดง เพ่ือการวินิจฉัยโรคของผู้ป่วยจากลักษณะที่
ผิดปกติบริเวณทรวงอกในฟิล์มเอกซเรย์ ซึ่งจําเป็นต้องใช้ความชํานาญของแพทย์ในการตรวจหาวัณ
โรคปอด อย่างไรก็ตาม ความชัดของรายละเอียดบนฟิล์มเอกซเรย์ของผู้ป่วยแต่ละคนไม่เท่ากัน 
เนื่องจากการปรับค่ารังสีของนักรังสีเทคนิคที่มีความชํานาญต่างกันหรือจากสรีระคนไข้เอง เช่น อ้ วน 
ผอม หรือกระดูกบิดเบี้ยว ฯลฯ ทําให้ภาพฟิล์มเอกซเรย์คนไข้บางรายแสดงรายละเอียดได้ไม่ชัดเจน
เท่าที่ควรและแพทย์ไม่ได้มีเวลามากพอที่จะวินิจฉัย ส่งผลให้อาจเกิดข้อผิดพลาดในการวินิจฉัยโรคได้ 
การใช้แบบจําลองช่วยทํานายวัณโรคปอดจากภาพฟิล์มเอกซเรย์จะสามารถช่วยให้แพทย์ล ด
ระยะเวลาที่ใช้ในการวินิจฉัยและเพ่ิมความถูกต้องในการวินิจฉัยได้ 

การเรียนรู้ด้วยเครื่อง (Machine Learning) เป็นเทคนิคท่ีใช้วิเคราะห์และหาความสัมพันธ์ของ
ข้อมูลที่มีอยู่เพ่ือให้ได้ค่าที่เหมาะสมที่สุดในทางคณิตศาสตร์ การเรียนรู้เชิงลึก (Deep Learning) เป็น
เซตย่อยของการเรียนรู้ด้วยเครื่อง ซึ่งเลียนแบบการทํางานของสมองมนุษย์ในกระบวนการประมวลผล
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ข้อมูลและสร้างแพทเทิร์นสําหรับใช้ในการตัดสินใจ ปัจจุบัน มีงานวิจัยต่าง ๆ มากมายที่ใช้เทคนิคการ
เรียนรู้เชิงลึกมาประยุกต์ใช้กับงานหลายๆด้านอย่างแพร่หลายทั้งในเชิงพาณิชย์ ทางการแพทย์ 
วิศวกรรม ฯลฯ โครงข่ายประสาทคอนโวลูชัน (Convolutional Neural Networks− CNN) เป็น
รูปแบบหนึ่งของการเรียนรู้เชิงลึก ประกอบด้วยโครงสร้างหลากหลายรูปแบบมาเชื่อมต่อกัน ปัจจุบัน  
การจําแนกประเภทรูปภาพด้วยโครงข่ายประสาทคอนโวลูชันเป็นเทคนิคที่ให้ประสิทธิภาพในการ
จําแนกได้ดีที่สุดเมื่อเทียบกับการใช้เทคนิคเก่า เช่น ซัพพอร์ตเวกเตอร์แมชชีน (Support Vector 
Machine) หรือโครงข่ายประสาทเทียม (Artificial Neural Networks) เป็นต้น โครงข่ายประสาท
คอนโวลูชันไม่ต้องทําการแบ่งส่วน (Segmentation) และการคัดเลือกคุณลักษณะ (Feature 
Selection) โครงข่ายประสาทคอนโวลูชันจะทําการคัดเลือกคุณลักษณะให้โดยอัตโนมัติด้วยโครงสร้าง
ของโครงข่ายในแบบต่าง ๆ ด้วยตัวเอง 

นักวิจัยได้พัฒนาโครงข่ายประสาทคอนโวลูชันให้เกิดโครงสร้างแบบต่าง ๆ ตั้งแต่ AlexNet ใน
ปี 2555 [2] VGG ในปี 2557 [3] Inception ในปี 2558 [4] ResNet ในปี 2558 [5] และ Xception 
ในปี 2559 [6] โครงข่ายประสาทคอนโวลูชันที่เป็นโครงสร้างล่าสุดเสนอโดย Hinton ในปี 2560 คือ 
โครงข่ายแคปซูลหรือแคปส์ เน็ต  (Capsule Network− CapsNet) [7] โครงข่ายแคปซูลเป็น
แบบจําลองที่มีประสิทธิภาพในการจําแนกประเภทรูปภาพได้ดีกว่าโครงสร้างอ่ืน ๆ โดยใช้ข้อมูล 
MNIST และนักวิจัยได้อ้างว่าโครงข่ายแคปซูลสามารถจําแนกข้อมูลประเภทการแปลงแอฟฟิน 
(Affine Transformation) ได้ดีกว่าโครงสร้างแบบเดิมๆ โดยข้อมูลแอฟฟินไม่จําเป็นต้องถูกนํามา
เรียนรู้ในแบบจําลอง งานวิจัยนี้จึงมีแนวคิดนําเสนอการประยุกต์ใช้โครงข่ายแคปซูลสําหรับการ
จําแนกภาพดิจิทัลเอกซเรย์ทรวงอกที่มีรอยโรควัณโรคปอดจากปอดปกติด้วยชุดข้อมูลภาพดิจิทัล
เอกซเรย์ทรวงอกที่ไม่บิดเบี้ยวและชุดข้อมูลภาพดิจิทัลเอกซเรย์ทรวงอกที่บิดเบี้ยว เพ่ือช่วยให้ขั้นตอน
ต่อไปของการวินิจฉัยโรคด้วยแพทย์ รวดเร็ว มีประสิทธิภาพยิ่งขึ้น  และเพ่ือให้แบบจําลองสามารถ
จําแนกภาพดิจิทัลเอกซเรย์ทรวงอกของผู้ป่วยที่มีโรคกระดูกสันหลังคดได้ การประเมินความแม่นยํา
ของแบบจําลองผลลัพธ์โครงข่ายแคปซูล จะเปรียบเทียบกับความแม่นยําของแบบจําลองโครงข่าย
ประสาทคอนโวลูชัน ซึ่งใช้กันอย่างแพร่หลายในงานรู้จําภาพ (Image Recognition) 

 
1.2 วัตถุประสงค์ของงานวิจัย 

ศึกษาและพัฒนาแบบจําลองโครงข่ายแคปซูลสําหรับตรวจหารอยโรคการติดเชื้อวัณโรคปอด
จากภาพดิจิทัลเอกซเรย์ทรวงอก และประเมินเปรียบเทียบสมรรถนะของแบบจําลองผลลัพธ์ที่ได้
จากวิธีการที่นําเสนอกับโครงข่ายคอนโวลูชันอื่นที่นิยมใช้ในการจําแนกภาพ 
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1.3 ขอบเขตการด าเนินงาน 
1) ชุดข้อมูลสอนคือ ภาพดิจิทัลเอกซเรย์ทรวงอกจากฐานข้อมูล NLM และฐานข้อมูลไทยจาก

กระทรวงสาธารณสุข 
2) สร้างแบบจําลอง CNNs และโครงข่ายแคปซูล  โดยใช้ ไลบรารีภ าษา Python คือ 

Tensorflow และ Keras โดยใช้ตัวปะมวลผล GPU 
3) เปรียบเทียบสมรรถนะในการจําแนกรอยโรควัณโรคปอดของแบบจําลองโครงข่ายแคปซูลกับ

แบบจําลอง CNNs โดยใช้ชุดข้อมูลปกตกิับชุดข้อมูลที่มีการเพิ่มจํานวนตัวอย่าง 
4) เปรียบเทียบสมรรถนะในการจําแนกรอยโรควัณโรคปอดของแบบจําลองโครงข่ายแคปซูลกับ

แบบจําลอง CNNs กรณีท่ีชุดข้อมูลมีการเพ่ิมตัวอย่างด้วยการแปลงแอฟฟิน และทดสอบกับ
ชุดทดสอบท่ีมีภาพดิจิทัลเอกซเรย์ทรวงอกที่สร้างขึ้นเพ่ือจําลองภาพของผู้ป่วยที่กระดูกสัน
หลังคด 
 

1.4 ขั้นตอนการวิจัย 
1) ศึกษาและทําความเข้าใจทฤษฎีและงานวิจัยที่เกี่ยวข้อง 
2) ศึกษาและเลือกเครื่องมือสําหรับสร้างแบบจําลองการเรียนรู้โครงข่ายประสาทคอนโวลูชนั 
3) เก็บรวบรวมข้อมูลสอนภาพดิจิทัลเอกซเรย์ทรวงอก 
4) เตรียมชุดภาพข้อมูลให้เหมาะสมกับการสร้างแบบจําลอง 
5) สร้างแบบจําลอง ทดสอบ และปรับแต่งเพ่ิมความแม่นยํา 
6) วิเคราะห์และประเมินผลการวิจัย 
7) สรุปผลการวิจัยและข้อเสนอแนะ 
8) ตีพิมพ์ผลงานทางวิชาการ 
9) จัดทําวิทยานิพนธ์ 

 
1.5 ประโยชน์ที่คาดว่าจะได้รับ 

ได้แบบจําลองทํานายรอยโรควัณโรคปอดจากภาพดิจิทัลเอกซเรย์ทรวงอก ซึ่งสามารถลด
ระยะเวลาการตรวจวินิจฉัยวัณโรคปอดของแพทย์ในเบื้องต้นได้ 

 
1.6 ล าดับการจัดเรียงเนื้อหาในวิทยานิพนธ์ 

วิทยานิพนธ์นี้มีทั้งหมด 6 บท ดังต่อไปนี้ บทที่ 1 บทนําความเป็นมาและความสําคัญของ
ปัญหา วัตถุประสงค์ของการวิจัย ขอบเขตการวิจัย ประโยชน์ที่คาดว่าจะได้รับ และผลงานตีพิมพ์ บท
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ที่ 2 ทฤษฎีที่เก่ียวข้อง บทที่ 3 งานวิจัยที่เกี่ยวข้อง บทที่ 4 แนวคิดและวิธีวิจัย บทที่ 5 ผลการทดลอง
และวิเคราะห์ผล และบทที่ 6 สรุปผลการวิจัย 

 
1.7 ผลงานที่ตีพิมพ์จากวิทยานิพนธ์ 
ส่วนหนึ่งของวิทยานิพนธ์ได้รับการตีพิมพ์บทความวิชาการ 2 บทความ ประกอบด้วย 

1) T.  Karnkawinpong and Y.  Limpiyakorn, “ Classification of Pulmonary 
Tuberculosis Lesion with Convolutional Neural Networks” ในรายงานการประชุม
วิชาการนานาชาติสืบเนื่องจาก 11th International Conference on Computer and 
Electrical Engineering (ICCEE 2018), October 12-14, 2018, Tokyo, Japan. 

2) T. Karnkawinpong and Y. Limpiyakorn, “Chest X-Ray Analysis of Tuberculosis 
by Convolutional Neural Networks with Affine Transforms” ในรายงานการประชุม
วิชาการนานาชาติสืบเนื่องจาก 2nd International Conference on Computer Science 
and Artificial Intelligence ( CSAI 2018) , December 8-10, 2018, Shenzhen 
University, Shenzhen, China. 
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บทที่ 2 
ทฤษฎีและงานวิจัยที่เกี่ยวข้อง 

2.1 ทฤษฎีที่เกี่ยวข้อง 
2.1.1 การวินิจฉัยวัณโรคปอดจากฟิล์มเอกซเรย์ [8] 

การถ่ายภาพรังสีเอกซเรย์ทรวงอกมีพ้ืนฐานมาจากการค้นพบรังสีชนิดหนึ่งโดยวิลเฮล์ม คอน
ราด เรินต์เกน (Wilhelm Conrad Röntgen) ซึ่งมีคุณสมบัติพิเศษที่สามารถทะลวงผ่านวัตถุต่าง ๆ 
และเมื่อแปลงใส่ฟิล์มเอกซเรย์จะมีความเข้มข้นของการทะลวงผ่านวัตถุแตกต่างกันเป็นระดับ ถ้าเป็น
วัตถุพวกความหนาแน่นสูง เช่น โลหะ จะเห็นเป็นสีขาวในภาพฟิล์มเอกซเรย์ แต่ถ้ารังสีผ่านพวกความ
หนาแน่นต่ําเช่น อากาศ จะเห็นเป็นสีดํา ส่วนเนื้อเยื่อ น้ํา จะเห็นเป็นสีกึ่งขาวจางเทา ทําให้แพทย์อ่าน
ผลจากฟิล์มเอกซเรย์เห็นเป็นรูปร่างอวัยวะและเห็นลักษณะผิดปกติได้ 

ในภาพฟิล์มเอกซเรย์ทรวงอกจะเห็นอวัยวะปอดมีลักษณะสีดําดังภาพที่ 1 เนื่องจากปอดมี
ลักษณะที่โปร่งมีลมหรืออากาศอยู่มาก ส่วนเส้นเลือดและหัวใจจะเห็นเป็นลักษณะสีขาวเป็นมีความ
หนาแน่นมากกว่า แต่เมื่อผู้ป่วยเป็นวัณโรคปอดจะเห็นลักษณะสําคัญที่ใช้วินิจฉัยโรคได้คือ จะมีพยาธิ
สภาพที่ปอดด้านบน เมื่อมีการติดเชื้อจะเกิดการอักเสบทําให้เห็นบริเวณติดเชื้อมีสีขาวกว่าปอดปกติ 
บางครั้งเห็นเป็นโพรง (Cavity) เห็นเป็นน้ําหนองหรือมีน้ําในช่องเยื่อบุปอด ลักษณะเช่นนี้ทําให้แพทย์
วินิจฉัยโรคได้ 

 
ภาพที่ 1 ภาพเอกซเรย์ทรวงอกท่ีปกติ 

2.1.2 การเรียนรู้เชิงลึก (Deep Learning) [9] 
การเรียนรู้เชิงลึกเป็นส่วนหนึ่งในการเรียนรู้ของเครื่อง (Machine learning) มีพ้ืนฐานมาจาก

โครงข่ายประสาทเทียม (Artificial Neural Network- ANN) ซึ่งโครงสร้างของโครงข่ายประสาท
เทียมแบบปกติ ดังภาพที่ 2 จะประกอบด้วยชั้นอินพุต (Input Layer) ชั้นฮิดเด็น (Hidden Layer) 
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และชั้นเอาต์พุต (Output Layer) แต่ละชั้นจะประกอบด้วยเพอร์เซปตรอน (Perceptron) ในการ
เรียนรู้เชิงลึก โครงสร้างของโครงข่ายประสาทเทียมจะประกอบด้วยชั้นจํานวนมากระหว่างชั้นอินพุต
และชั้นเอาต์พุต ซึ่งไม่จําเป็นต้องเป็นชั้นที่สร้างจากเพอร์เซ็ปตรอนเท่านั้น ยังสามารถประกอบด้วย
ส่วนอื่นๆ เพื่อช่วยให้การเรียนรู้จําแนกประเภทข้อมูลที่ซับซ้อน เช่น รูปภาพ ได้ดียิ่งขึ้น การเรียนรู้เชิง
ลึกจะมีโครงสร้างที่น่าสนใจดังนี้ โครงข่ายประสาทคอนโวลูชัน หรือ เหมาะกับการเรียนรู้ข้อมูล
ประเภทรูปภาพ และโครงข่ายประสาทแบบย้อนคืนกลับ (Recurrent Neural Network- RNN) 
เหมาะกับการเรียนรู้ข้อมูลที่มีความต่อเนื่อง เช่น ข้อมูลเสียง เป็นต้น 

 

ภาพที่ 2 โครงสร้างโครงข่ายประสาทเทียม 
 

2.1.3 โครงข่ายประสาทคอนโวลูชัน (Convolutional Neural Network) [10] 
CNN เป็นเทคนิคที่ พัฒนาต่อยอดมาจากโครงข่ายประสาทเทียม ซึ่งเป็นการเรียนรู้ของ

เครื่องแบบมีการชี้นํา (Supervised Learning) เนื่องจาก ANN เพียงอย่างเดียวไม่สามารถใช้ทํานาย
ให้ได้ผลลัพธ์ที่ดีกับข้อมูลประเภทรูปภาพจึงมีการพัฒนา CNN ขึ้นมา โครงสร้างของโครงข่ายประสาท
คอนโวลูชัน แสดงดังภาพที่ 3 ประกอบด้วยชั้นหลาย ๆ ประเภท ดังนี้ 

 
ภาพที่ 3 โครงสร้างโครงข่ายประสาทคอนโวลูชัน [11] 
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1) ชั้นคอนโวลูชัน (Convolution Layer) 
เป็นชั้นที่ทําการหาคุณลักษณะจากกลุ่มของข้อมูลอินพุตที่อยู่ใกล้ ๆ กันโดยใช้วิธีการดอทเมท

ริกซ์ (Dot matrix) กับตัวกรอง (Filter) หรือบางครั้งเรียกว่า เคอร์เนล (Kernel) โดยที่น้ําหนักของตัว
กรองจะใช้ร่วมกันในทุก ๆ การทําคอนโวลูชันของข้อมูลอินพุต ดังภาพที่ 4 เมื่อดอทเสร็จจะได้ผลลัพธ์
ชั้นเอาต์พุตเกิดข้ึนใหม่ ซึ่งจํานวนของเอาต์พุตที่เกิดข้ึนจะข้ึนกับจํานวนของตัวกรอง ดังตัวอย่างภาพที่ 
3 จะใช้ตัวกรอง 5 ตัวในการทําคอนโวลูชัน จึงเกิดเอาต์พุตจํานวน 5 ตัว 

 
ภาพที่ 4 ตัวอย่างเอาต์พุตเมื่อเมทริกซ์อินพุดผ่านตัวกรอง [12] 

2) ชั้นการรวม (Pooling Layer) 
ชั้นการรวมทําหน้าที่ลดขนาดของข้อมูล (Dimensionality Reduction) เพ่ือให้เหลือเฉพาะ

ข้อมูลที่สําคัญ ๆ เท่านั้น จะช่วยให้การเรียนรู้แบบจําลองไม่ต้องคํานวณมากเกินไป ซึ่งมักจะนํามาต่อ
กับชั้นคอนโวลูชัน โดยทั่วไปนิยมใช้การเลือกข้อมูลที่มีค่ามากที่สุด (Max Pooling) หรือค่าเฉลี่ย 
(Average Pooling) มาจากแต่ละช่วงของเมทริกซ์เพ่ือสร้างเป็นเมทริกซ์ที่มีขนาดเล็กลง ดังภาพที่ 5  



 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 8 

 
ภาพที่ 5 ตัวอย่างการท าชั้นการรวม 

3) ชั้นการเชื่อมโยงเต็มรูป (Fully Connected Layer) 
หลังจากการประกอบกันของชั้นคอนโวลูชันและชั้นการรวมจํานวนหนึ่งแล้วจะเรียกส่วนนี้ว่า 

“ส่วนดึงคุณลักษณะ” (Feature Extraction) และในชั้นสุดท้ายของโครงข่ายประสาทคอนโวลูชันจะ
เป็นส่วนที่ไว้สําหรับการจําแนกประเภทและเป็นการเชื่อมโยงเต็มรูปแบบ นั่นคือ ในชั้นนี้จะ
ประกอบด้วยชั้นย่อย ๆ ที่มีเพอร์เซปตรอนอยู่จํานวนหนึ่งขึ้นกับโครงสร้างที่ได้กําหนดไว้ โดยที่เพอร์
เซปตรอนแต่ละตัวจะมีเส้นเชื่อมกับเพอร์เซปตรอนทุกตัวในชั้นก่อนหน้าและเพอร์เซปตรอนทุกตัวใน
ชั้นถัดไปดังภาพที่ 2 การคํานวณปรับค่าน้ําหนักจะใช้หลักการป้อนไปข้างหน้าและการแพร่กระจาย
ย้อยกลับ (Feed-forward and Back Propagation) ภาพที่ 6 แสดงตัวอย่างโครงสร้างเต็มรูปแบบ
ของโครงข่ายประสาทคอนโวลูชัน 

 
ภาพที่ 6 ตัวอย่างโครงสร้างเต็มรูปแบบของโครงข่ายประสาทคอนโวลูชัน [13] 
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2.1.4 โครงข่ายแคปซูล (Capsule Network) 
โครงสร้างของแคปซูลประกอบด้วย 2 ส่วน คือ 1) ส่วนเข้ารหัส (Encoder) และ 2). ส่วน

ถอดรหัส (Decoder) ส่วนเข้ารหัสจะประกอบด้วยชั้นคอนโวลูชัน ชั้นไพรมารีแคปส์ (PrimaryCaps 
Layer) และชั้นดิจิทแคปส์ (DigitCaps Layer) ส่วนถอดรหัสจะประกอบด้วยชั้นการเชื่อมโยงเต็ม
รูปแบบต่อกัน 3 ชั้น 

1)  ส่วนเข้ารหัส 
ส่วนเข้ารหัสจะรับข้อมูลรูปภาพลายมือข้อมูลจาก MNIST ที่มีขนาดรูปภาพ 28x28 แล้วจะทํา

การเข้ารหัสไปสู่เวกเตอร์ขนาด 16x10 มิติ ดังภาพที่ 7  
ชั้นที่ 1. ชั้นคอนโวลูชัน 
อินพุต (Input): 28x28 (ตัวอย่างจากเปเปอร์) 
เอาต์พุต (Output): 20x20x256 เท็นเซอร์ (Tensor) 
ชั้นคอนโวลูชันจะทําหน้าที่ตรวจสอบหาคุณลักษณะ (Feature) จากภาพที่ 7 จะใช้ตัวกรอง 

(filter) จํานวน 256 ตัวกรองและมีขนาด 9x9x1 ใช้ ReLU activation function 
ชั้นที่ 2. ชั้นไพรมารีแคปส์ (PrimaryCaps Layer) 
อินพุต (Input): 20x20x256 เท็นเซอร์ 
เอาต์พุต (Output): 6x6x8x32 เท็นเซอร์  
จากตัวอย่างภาพที่ 7 จะใช้ไพรมารีแคปซูลจํานวน 32 แคปซูล ทําหน้าที่นําคุณลักษณะที่ได้

จากชั้นคอนโวลูชันไปสร้างคุณลักษณะใหม่ที่เกิดจากการรวมคุณลักษณะจากชั้นคอนโวลูชัน 
ชั้นที่ 3. ชั้นดิจิทแคปส์ (DigitCaps Layer) 
อินพุต (Input): 6x6x8x32 เท็นเซอร์ 
เอาต์พุต (Output): เมทริกซ์ขนาด 16x10 
จากภาพที่ 7 จะมีดิจิทแคปส์จํานวน 10 แคปซูล ทําหน้าที่รวมคุณลักษณะที่ได้จากชั้นไพรมารี

แคปส์มาเพ่ือสร้างแคปซูลที่รวมคุณลักษณะจํานวนมากไว้ในแต่ละดิจิทแคปซูลและจะนําไปคํานวณ
เพ่ือการจําแนกประเภท โดยใช้ Margin loss function 

2)  ส่วนถอดรหัส 
ส่วนถอดรหัสจะประกอบด้วยชั้นการเชื่อมโยงเต็มรูปแบบ 3 ชั้น ซึ่ง 2 ชั้นแรกจะใช้ ReLU 

activation function ชั้นสุดท้ายจะใช้ Sigmoid activation function ดังภาพที่ 8 ทําหน้าที่สร้าง
รูปภาพกลับขึ้นมา โดยนําข้อมูลที่ได้มาจากชั้นดิจิทแคปส์ 
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ภาพที่ 7 โครงสร้างส่วนเข้ารหัสของแคปซูล [7] 

 

 
ภาพที่ 8 โครงสร้างส่วนถอดรหัสของแคปซูล [7] 

 

2.2 งานวิจัยท่ีเกี่ยวข้อง 
2.2.1 Learning to Read Chest X-Ray Images from 16000+ Examples Using CNN [14] 

งานวิจัยนี้นําเสนอการนําภาพเอกซเรย์ทรวงอกมาทํานายภาวะเส้นเลือดในปอดเพ่ิมขึ้น 
(Increased lung mrking) ภ าวะ เส้ น เลื อด ใหญ่ แข็ งตั ว  (Aortosclerosis) ห ลอดลม อัก เสบ 
(Bronchitis) ถุงลมโป่งพอง (Emphysema) ภาวะมีน้ําในโพรงเยื่อหุ้มปอด (Pleural effusion) เยื่อ
หุ้มปอดหนาตัวผิดปกติ (Pleural thickening) ดังภาพที่ 9 โดยใช้โครงสร้าง CNN 2 แบบคือ วีจีจี-16 
และ ResNet-101 พบว่า แบบจําลองผลลัพธ์โครงสร้าง ResNet-101 ให้ค่าความแม่นยําเฉลี่ยในการ
ทํานายโรคแต่ละชนิดสูงกว่าโครงสร้างแบบวีจีจี-16 
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ภาพที่ 9 ตัวอย่างภาพเอกซเรย์ทรวงอกที่เป็นโรคต่าง ๆ [14] 

2.2.2 A novel approach for tuberculosis screening based on deep convolutional 
neural networks [15] 
งานวิจัยนี้เสนอการใช้แบบจําลองโครงข่ายประสาทคอนโวลูชันเพ่ือตรวจหาวัณโรคปอดจาก

ภาพเอกซเรย์ทรวงอก โครงสร้าง CNN ที่ใช้คือ อเล็กซ์เน็ต ซึ่งได้ประยุกต์ใช้เทคนิคพรีเทรน (Pre-
trained) ที่โครงสร้างชั้นบน (Upper Layer) ร่วมกับการใช้เทคนิคการปรับแต่ง (Fine Tuning) โดย
ใช้ชุดข้อมูล (Datasets) จากฐาน Montgomery และ Shenzhen การประเมินผลแบบจําลองใช้ค่า
พ้ืนที่ใต้เส้นโค้ง (Area Under Curve, AUC) 
2.2.3 Improving Tuberculosis Diagnostics using Deep Learning and Mobile Health 

Technologies among Resource-poor and Marginalized Communities [16] 
งานวิจัยนี้ เสนอการใช้แบบจําลองโครงข่ายประสาทคอนโวลูชันเพ่ือจําแนกประเภทภาพ

เอกซเรย์ทรวงอกบนโทรศัพท์มือถือ โครงสร้าง CNN ที่ใช้คือ GoogleNet [17] ชุดข้อมูลที่ใช้ในการ
สร้างแบบจําลองได้จาก Dr. Peinado สมาชิกทีมวิจัยในเปรู ชุดข้อมูลถูกแบ่งออกเป็น 2 ประเภท คือ 
1) ปกติ (Normal) 453 รูป และ 2) ผิดปกติเป็นวัณโรค (Abnormal) 4248 รูป ตัวอย่างภาพ
เอกซเรย์ทรวงอกที่ใช้ในงานวิจัยนี้ดังภาพที่ 10 ชุดข้อมูลทั้งหมดมี 4701 รูป แบ่งเป็นข้อมูลสอน 4/5 
ของจํานวนรูปทั้งหมด และข้อมูลทดสอบ 1/5 ของจํานวนรูปทั้งหมด แบบจําลองได้ประยุกต์ใช้
เทคนิค pre-trained ซึ่งผลลัพธ์ของแบบจําลองวัดด้วยค่าความเที่ยง (Precision) ซึ่งมีค่าสูงสุดเป็น 
89.6% รายละเอียดผลลัพธ์ของค่าความเที่ยง ดังแสดงในตารางที่ 1  



 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 12 

 
ภาพที่ 10 ชุดข้อมูลภาพเอกซเรย์ทรวงอก [16] 

ตารางที่ 1 ค่าเฉลี่ยความถูกต้องของแบบจ าลอง [16] 
# of  
Iterations 

10,000 30,000 50,000 80,000 100,000 

Average 
Precisions 

82.8% 88.6% 89.0% 89.5% 89.6% 

 
2.2.4 Deep-learning:  A Potential Method for Tuberculosis Detection using Chest 

Radiography [18] 
งานวิจัยนี้เสนอการปรับแต่งโครงข่ายประสาทคอนโวลูชันโดยประยุกต์จากโครงสร้าง LeNet 

และ อเล็กซ์เน็ต โครงสร้างที่ได้จากงานวิจัยนี้จะมีโครงสร้างที่ไม่ซับซ้อน สามารถทําให้ตัวแบบจําลอง
ของโครงสร้างนี้ต้องการเวลาและจํานวนพารามิเตอร์ที่ใช้ในการเรียนรู้ลดลง ชุดข้อมูลที่ใช้ในการสร้าง
แบบจําลองจะได้จากฐานข้อมูลของ Montgomery และ Shenzhen โครงสร้าง CNN ที่เสนอจะมี
โครงสร้างดังภาพที่ 11 โครงสร้างจะประกอบด้วย 19 layers แบ่งเป็น 7 Convolutional layers 
(Conv Layer), 7 ReLu layers, 3 Fully-Connected layer (FC Layer) และ 2 ชั้นดรอปเอาซ์ 
(Dropouts Layer) โดยที่ชั้น conv จะทําหน้าที่ดึงคุณลักษณะที่สําคัญ (Feature) ตัวกรอง (Filter) 
จะมีขนาด 5x5 และใช้ pooling layer เพ่ือลดจํานวนพารามิเตอร์ที่ใช้คํานวณลง ชั้น FC ทําหน้าที่ใน
การจําแนกประเภทภาพร่วมกับการใช้ dropout layer เพ่ือลดปัญหาการเรียนรู้ที่มากเกินไป 
(Overfitting) งานวิจัยนี้จะเปรียบเทียบความแตกต่างระหว่างตัวทําให้เหมาะสมที่สุด (Optimizer) ที่
ใช้ในโครงสร้าง CNN นี้ ประกอบด้วย optimizer 3 ตัวคือ 1) Adam optimizer 2) momentum 
optimizer 3) stochastic gradient descent optimizer (SGD Optimizer) จากผลการทดลอง
พบว่า Adam optimizer ให้ค่าความแม่นยําโดยรวม (Overall Accuracy) สูงสุดคือ 94.73% และ
ค่า Validation accuracy เป็น 82.09% ตามตารางที่ 2  
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ภาพที่ 11 โครงสร้าง CNN ที่เสนอใน [18] 

ตารางที่ 2 ค่าความแม่นย าของ optimizer แต่ละตัว [18] 

 Adam Momentum SGD 

Overall Accuracy 94.73% 80.95% 67.34% 
Validation Accuracy 82.09% 79.10% 80.60% 

Loss 0.4013 0.4699 0.6332 

 
2.2.5 TX-CNN:  DETECTING TUBERCULOSIS IN CHEST X-RAY IMAGES USING 

CONVOLUTIONAL NEURAL NETWORK [19] 
งานวิจัยนี้เสนอการใช้โครงข่ายประสาทคอนโวลูชันด้วยโครงสร้างแบบอเล็กซ์เน็ต  และ 

GoogleNet เพ่ือการตรวจหารอยโรควัณโรคปอดจากภาพเอกซเรย์ทรวงอก ชุดข้อมูลที่ใช้ในการสอน
และทดสอบ เป็นชุดข้อมูลจากประเทศเปรู ชุดข้อมูลจะแบ่งออกเป็น 2 ประเภท คือ 1) ปกติ 
(Normal) 453 รูป 2) เป็นวัณโรค (Abnormal) 4248 รูป รวมชุดข้อมูลทั้งหมดเป็น 4701 รูป ซึ่งจะ
ได้จากฐานข้อมูลที่แตกต่างกันดังตารางที่ 3 เนื่องจากชุดข้อมูลเป็นข้อมูลของที่มีจํานวนข้อมูลใน
คลาสที่แตกต่างกันมาก (Imbalanced Data) จึงทําให้เกิดข้อเสียในการสร้างแบบจําลอง โดยตัว
แบบจําลองจะให้ผลลัพธ์ด้านประสิทธิภาพในการตรวจหารอยโรคไม่ถูกต้อง จึงได้ประยุกต์ใช้เทคนิคช
Shuffle Sampling ในการจัดการปัญหาด้านข้อมูลอิมบาลานซ์ (Imbalance Data) ขั้นตอนแรกของ
เทคนิค shuffle samling จะทําการเลือกฐานข้อมูลที่มีจํานวนข้อมูลมากที่สุดในงานวิจัยนี้คือ
ฐานข้อมูลที่มีจํานวน 2252 รูป แต่ละฐานข้อมูลจะทําการสร้างจํานวนเต็มตั้งแต่ 1-2252 โดยเรียง
แบบสุ่ม แล้วทําการคํานวณโดยนําค่าตัวเลขที่สุ่มขึ้นมาหารเอาเศษ (Mod, %) ค่าที่ได้จะเป็นตัวดัชนี
สุดท้าย (Final Index) สุดท้ายจะทําการคัดลอกรูปภาพตาม final index ที่สร้างขึ้น ตัวอย่างขั้นตอน
ของ shuffle sampling ดังภาพที่ 12  
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ผลการทดลองแสดงให้เห็นว่าเทคนิค shuffle sampling จะช่วยเพ่ิมความแม่นยําของตัว
แบบจําลอง ทั้งโครงสร้างแบบ อเล็กซ์เน็ต จากค่าความแม่นยํา 53.02% เพ่ิมเป็น 85.68% และ 
GoogleNet จากค่าความแม่นยํา 56.11% เพ่ิมเป็น 91.72% 

 

ตารางที่ 3 ค าอธิบายฐานข้อมูลที่ใช้ในงานวิจัย [19] 

Category (Name of TB manifestation) Total Image 

Miliary Disease (MI) 25 
Cavitation (CA) 1182 

Lympahadenopathy (LI) 202 
Ghon Focus (GH) 27 

Alveolar Infiltrates (AI) 2252 
Other (OT) 560 

 

 
ภาพที่ 12 ขั้นตอนการท า shuffle sampling เพ่ือจัดการข้อมูล imbalanced data [19] 
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2.2.6 Comparing deep learning models for population screening using chest 
radiography [20] 
งานวิจัยได้เปรียบเทียบแบบจําลองการเรียนรู้เชิงลึกที่ใช้จําแนกผู้ป่วยที่เป็นวัณโรคปอด โดยใช้

โครงสร้าง CNN แบบปรับแต่ง (Customized model), อเล็กซ์เน็ต, VGG, Xception และ ResNet 
เปรียบเทียบด้านความแม่นยําของการจําแนกประเภท ใช้ชุดข้อมูลประกอบด้วย Shenzhen, 
Montgomery, Kenya, และ India รายละเอียดข้อมูลดังตารางที่ 4  

 

ตารางที่ 4 ชุดข้อมูลของ Shenzhen, Montgomery, Kenya และ India [20] 
Origin # TB positive # Normal File type Bit depth Resolution 

Shenzhen 58 80 PNG 8-bit 4020-4892 x 4020-4892 
Montohomery 336 326 PNG 8-bit 948-3001 x 1130-3001 

Kenya 238 729 PNG 8-bit 1312-1852 x 1094-1838 
India 153 153 JPG 8-bit 1024-2480 x1024-2480 

 

ภาพที่  13 แสดงโครงสร้างของ Customized model ที่ ใช้ ในงานวิจัยประกอบด้วย 3 
Convolutional layers (Conv Layer), 3 max pooling layer, 1 dropouts layer และ 2 Fully-
Connected layer (FC layer) ใช้ softmax function เป็นตัวจําแนกประเภท (Classifier) ร่วมกับ 
SGD momentum แ ล ะ  L2- regularization optimizer ชั้ น  conv layer ใช้ เท ค นิ ค  batch 
normalization [21] และใช้ Relu layer ร่วมด้วย 

 
ภาพที่ 13 โครงสร้างของ Customized model [20] 



 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 16 

เทคนิค pre-trained ได้นํามาประยุกต์ใช้กับทุกโครงสร้างในงานวิจัย ผลการทดลองของ 
customized model ดังตารางที่ 5 และผลลัพธ์การเปรียบเทียบความแม่นยําของโครงสร้างอเล็กซ์
เน็ต วีจีจี-16 วีจีจี-19 Xception และ ResNet-50 ดังสรุปในตารางที่  6 พบว่า อเล็กซ์ เน็ต  มี
ประสิทธิภาพในการจําแนกวัณโรคปอดจากภาพเอกซเรย์ทรวงอกได้ดี ในทุกฐานข้อมูล Shenzhen, 
Montgomery และ India โดยให้ค่าความแม่นยําสูงที่สุด 

 

ตารางที่ 5 ค่าความแม่นย าและ AUC ของ customized model [20] 

Datasets Accuracy AUC 

Shenzhen 0.820 0.894 

Montgomery 0.658 0.744 

Kenya 0.572 0.642 

India 0.824 0.900 

 

ตารางที่ 6 ค่าความแม่นย าแบบจ าลอง CNN ที่มีโครงสร้างแบบต่าง ๆ [20] 

Datasets AlexNet VGG-16 VGG-19 Xception ResNet-50 

Shenzhen 0.842 0.815 0.778 0.731 0.819 

Montgomery 0.725 0.708 0.6520 0.600 0.676 

Kenya 0.657 0.666 0.679 0.653 0.678 

India 0.864 0.748 0.840 0.828 0.812 
 

2.2.7 Chest X-Ray Analysis of Tuberculosis by Deep Learning with Segmentation and 
Augmentation [22] 
งานวิจัยนี้ ได้นําเสนอการทํานายวัณโรคปอดจากภาพฟิล์มเอกซเรย์ทรวงอกด้วย CNN 

เนื่องจากจํานวนข้อมูลที่ใช้สร้างมีจํานวนน้อยจึงทําให้เกิดการ overfitting กับข้อมูลสอน (Training 
Data) จึงใช้เทคนิคการแบ่งส่วนภาพ (Segmentation) โดยจะนําภาพเอกซเรย์ทรวงอกแล้วทําการ
ตัดภาพให้เหลือเฉพาะส่วนที่เป็นปอดที่เป็นบริเวณเกิดรอยโรควัณโรคปอดตัวอย่างตามภาพที่ 14 
และใช้เทคนิคการเพ่ิมจํานวนข้อมูล (Data Augmentation) โดยการหมุนภาพ (Rotation) แต่ละ
ภาพด้วยมุม 90, 180, 270 องศา ทําทั้งหมด 7 ครั้ง (จํานวนภาพเพ่ิมขึ้นเป็น 8 เท่าของจํานวนภาพ
เดิม) ผลการทดลองพบว่าเทคนิค Augmentation จะช่วยป้องกันการเกิดปัญหา overfitting 
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ภาพที่ 14 ตัวอย่างของภาพเอกซเรย์ทรวงอกที่ตัดบริเวณเฉพาะส่วนที่เป็นปอด [22] 
2.2.8 Automated Tuberculosis Classification of Chest Radiographs by Using 

Convolutional Neural Networks [23] 
งานวิจัยเสนอการทํานายวัณโรคปอดจากภาพฟิล์มเอกซเรย์ทรวงอกด้วยโครงสร้าง CNN แบบ 
ResNet ดังภาพที่ 15 โดยใช้จํานวนภาพในการสร้างแบบจําลอง 1133 รูป แบ่งเป็นไม่เป็นวัณโรค 
(Normal) 449 รูป และเป็นวัณโรค (TB) 634 รูป ขนาด training dataset 793 รูป validation 
dataset 170 รูปและ test dataset 170 รูป เนื่องจากชุดข้อมูลที่ใช้ในการสร้างแบบจําลองมีขนาด
เล็ก จึงทํา Data augmentation เพ่ือเพ่ิมจํานวนตัวอย่าง โดยนํา training dataset มาเพ่ิมข้อมูล
ด้วย 6 เทคนิคที่แตกต่างกันดังนี้ เทคนิคที่ 1-3 จะใช้การหมุนภาพด้วยมุม 90, 180 และ 270 องศา 
เทคนิคที่ 4-5 จะใช้เทคนิคพลิกภาพ (flip) ตามแกนแนวนอนและแนวตั้ง เทคนิคสุดท้ายใช้ ฮิสโตแก
รมอีควอไลเซชัน (Histogram Equalization) ขนาด training dataset เพ่ิมข้ึนเป็น 5551 รูป ผล
การทดลองพบว่า การเพิ่มข้อมูลใน training dataset จะชว่ยเพิ่มค่าความแม่นยําของแบบจําลอง 

 
ภาพที่ 15 โครงสร้าง ResNet [23]  
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บทที่ 3 
แนวคิดและวิธีวิจัย 

งานวิจัยนี้สนใจการสร้างแบบจําลองเพ่ือตรวจหาร่องรอยการติดเชื้อวัณโรคปอดด้วยวิธีการ
เรียนรู้เชิงลึกแบบโครงข่ายแคปซูลเปรียบเทียบกับแบบจําลองโครงข่ายคอนโวลูชันแบบอเล็กซ์เน็ต 
และ วีจีจี-16 จากงานวิจัยที่เกี่ยวข้องพบว่าโครงสร้าง อเล็กซ์เน็ต และ วีจีจี-16 เป็นโครงสร้างที่ดี
ที่สุดในการทํานายรอยโรควัณโรคปอดจากภาพรังสีเอกซเรย์ทรวงอก วิธีวิจัยการสร้างแบบจําลองและ
เตรียมข้อมูลแบ่งออกเป็น 4 ขั้นตอนหลัก: 1) การเตรียมชุดข้อมูล 2) การสร้างแบบจําลองการทํานาย
วัณโรคปอด 3) การเพ่ิมประสิทธิภาพแบบจําลอง และ 4) การทํานายวัณโรคปอดจากภาพเอกซเรย์
ทรวงอก 
3.1 การเตรียมชุดข้อมูล 

จัดเตรียมชุดข้อมูลสอนภาพดิจิทัลเอกซเรย์ทรวงอกจากฐานข้อมูล  National Library of 
Medicine- NLM ตัวอย่างภาพเอกซเรย์ทรวงอกที่ปกติและมีรอยโรควัณโรคปอดดังภาพที่ 16 
เนื่องจากข้อมูลภาพเอกซเรย์ทรวงอกมีขนาดที่หลากหลายและมีขนาดที่ใหญ่มาก ไม่เหมาะสําหรับ
เป็นข้อมูลสอนของการสร้างแบบจําลอง CNN จําเป็นต้องทําการย่อขนาดภาพเอกซเรย์เพ่ือลดเวลาที่
ใช้ในการสร้างแบบจําลอง และแปลงภาพให้อยู่ในรูปเมทริกซ์ขนาด 64 x 64 x 1 ซึ่งเป็นขนาดปกติ
ของชุดข้อมูลสอนเพ่ือการเรียนรู้ของ CNN อย่างไรก็ตาม ถึงแม้ว่าภาพเอกซเรย์จะเป็นรูปขาวดํา แต่
ข้อมูลที่เป็นอาเรย์เป็นแบบ RGB เป็นระบบ 3 สี คือ แดง เขียว และน้ําเงิน แต่ละสีจะแทนด้วยค่า
ข้อมูลเมทริกซ์ ข้อมูลภาพเอกซเรย์เมื่อแปลงเป็นอาเรย์จะมีขนาดภาพเป็น 64 x 64 x 3 ซึ่งเลข 3 
แทนค่าสีแดง เขียว และน้ําเงิน จึงต้องปรับภาพให้เป็นขาวดําหรือสเกลสีเทา (Gray Scale) ซึ่ง
สามารถลดข้อมูลค่าสี 3 ชุดข้อมูลภาพที่มีขนาดเป็น 64 x 64 x 3 ให้เหลือเพียง 1 ชุด มีขนาดเป็น 
64 x 64 x 1 ดังภาพที่ 17  

 

  

ภาพที่ 16 ตัวอย่างภาพที่ปกติ (ซ้าย) และมีรอยโรควัณโรค (ขวา) 
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ภาพที่ 17 ตัวอย่างกระบวนการย่อขนาดภาพเอกซเรย์ทรวงอก 

3.1.1 การเพ่ิมข้อมูลด้วยเทคนิค shuffle sampling 
เทคนิค shuffle sampling [19] คือ การเพ่ิมข้อมูลจากข้อมูลดั้งเดิม (Original Data) เพ่ือ

ป้องกันปัญหา overfitting กับข้อมูลสอน เนื่องจากชุดข้อมูลที่ใช้ในการสร้างแบบจําลองของงานวิจัย
นี้มีจํานวนฐานข้อมูลที่แตกต่างจากงานวิจัย [19] จึงต้องปรับเทคนิค ซึ่งมีกระบวนการทํา shuffle 
sampling ดังนี้ 1) แบ่งฐานข้อมูลให้เป็นกลุ่ม ๆ (Category) ให้จํานวนกลุ่มของชุดข้อมูลทั้งหมดมีค่า
เป็น c 2) แต่ละ category จะทําการสร้างดัชนี (Index) จํานวนจริงเรียงแบบสุ่มตั้งแต่ 1 ถึง N เลข
ของแต่ละ category โดยที่ N คือจํานวนข้อมูลของ category ที่มีจํานวนข้อมูลที่มากที่สุด 3) นําเลข
ดัชนีที่สร้าง (Ii คือเลขดัชนีที่สร้างมาจากข้อ 2) ของแต่ละ category) มาทําการหารเอาเศษ (Mod, 
%) ด้วยค่า Nc โดยที่ค่า Nc คือจํานวนข้อมูลสูงสุดของแต่ละ category เพ่ือสร้างดัชนีสําหรับการ
สร้างรูปภาพต่อไป 4) การทําเพ่ิมรูปภาพตามดัชนีของรูปภาพที่ได้จากค่า mod ที่ได้จากข้อ 3) โดย
การนําภาพที่มีดัชนีของภาพต้นฉบับของแต่ละ category ไปไว้ที่ชุดข้อมูลใหม่ เทคนิคดังกล่าว
สามารถเพ่ิมชุดข้อมูลจาก category ที่มีข้อมูลน้อย ๆ ให้เพิ่มข้ึนเท่ากับ category ที่มีข้อมูลมากที่สุด 
ขั้นตอนวิธี shuffle sampling ดังแสดงในภาพที่ 18 และ ภาพที่ 19 แสดงกระบวนการเพ่ิมขนาดชุด
ข้อมูลด้วยเทคนิค shuffle sampling ที่นําเสนอ 

 

 
ภาพที่ 18 แผนภาพขั้นตอนวิธี shuffle sampling 

ID Image name Random ID ID after mod ID Image name

1 1.jpg 1 1 % Nc 1 1 % Nc.jpg

2 2.jpg … … 2 …

… … N N % Nc … N % Nc.jpg

Nc Nc.jpg 2 2 % Nc N 2 % Nc.jpg

mod Nc Ganerate Picture
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ภาพที่ 19 กระบวนการเพ่ิมข้อมูลด้วยเทคนิค shuffle sampling 

3.1.2 การเพ่ิมชุดข้อมูลด้วยเทคนิคหมุนภาพ (Rotation) 
เทคนิคการเพ่ิมข้อมูลด้วยเทคนิคหมุนภาพเป็นเทคนิคที่มีมานานแล้วเพ่ือแก้ปัญหาชุดข้อมูลที่มี

จํานวนน้อย ซึ่งการหมุนภาพเอกซเรย์ทรวงอกที่ใช้นั้นจะทําการหมุนภาพไปตามมุม 90 , 180 และ 
270 องศา [22, 23] ตัวอย่างการหมุนภาพดังแสดงในภาพที่ 20 เนื่องจากการหมุนภาพด้วยเทคนิคนี้ 
จะทําให้ภาพที่มุมด้วยมุม 90, 180 และ 270 องศา มีรูปร่างปอดที่แตกต่างจากปอดปกติไปมากเกิน 
ซึ่งในความเป็นจริงภาพเอกซเรย์ทรวงอกมีมุมที่บิดไปจากมุมต้นฉบับเพียงเล็กน้อยไม่เกิน 90 องศา 
เทคนิคการเพิ่มภาพเอกซเรย์ทรวงอกด้วยวิธีการหมุนภาพด้วยมุมท่ีสูงนั้น จึงไม่สามารถนําแบบจําลอง
ที่สร้างได้จากชุดข้อมูลไปใช้งานจริงให้มีประสิทธิที่ดีได้ งานวิจัยนี้จึงได้ประยุกต์ใช้เทคนิคการหมุน
ภาพโดยจะหมุนภาพเพียงเล็กน้อยเท่านั้น เพ่ือให้รูปปอดจากภาพเอกซเรย์ทรวงอกไม่บิดเบือนจาก
ภาพต้นฉบับมากนั้น โดยจะประยุกต์ใช้เทคนิค shuffle sampling ร่วมกับการหมุนภาพ ซึ่งมีขั้นตอน
ดังนี้ ขั้นแรกจะเพ่ิมข้อมูลด้วยเทคนิค shuffle sampling แล้วจะหมุนภาพข้อมูลด้วยมุม -10 ถึง 10 
องศา โดยจะสุ่มมุมแต่ละภาพในช่วงนั้น เพ่ือให้ภาพมีความหลายหลากไม่ซ้ําซ้อนลดปัญหาที่ใช้
เทคนิค shuffle sampling เพียงอย่างเดียว คือ ลดรูปที่ซ้ํากับชุดข้อมูล ภาพที่ 21 แสดงขั้นตอนการ
หมุนภาพด้วยการสุ่มมุม ภาพที่ 22 แสดงตัวอย่างภาพที่หมุนภาพด้วยมุมท่ีมีค่าน้อย 
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ภาพที่ 20 ตัวอย่างภาพเอกซเรย์ทรวงอก ก) ภาพต้นฉบับไม่มีการหมุน ข) ภาพหมุนด้วยมุม 90 องศา 
ค) ภาพหมุนด้วยมุม 180 องศา ง) ภาพหมุนด้วยมุม 270 องศา 

 
ภาพที่ 21 ขั้นตอนการเพ่ิมข้อมูลด้วยเทคนิคการหมุนภาพ 

 

 
ภาพที่ 22 ตัวอย่างภาพที่หมุนด้วยมุมท่ีมีค่าน้อย 

 

3.1.3 การเตรียมชุดข้อมูลสําหรับการทดสอบภาพผิดปกติ 
บางครั้งการภาพเอกซเรย์ทรวงอกจะเกิดความผิดพลาดขึ้นได้ เช่น รูปภาพที่ถ่ายจะมีมุมเอียง 

ไปจากภาพปกติหรือบางครั้งกระดูกสั้นหลังของผู้ป่วยโค้งตัวอย่างตามภาพที่ 23 จึงทําให้รูปร่างปอด
บิดเบี้ยวไปจากภาพปกติ เพ่ือที่จะทําการทดลองสร้างแบบจําลองที่สามารถจัดการรูปดังกล่าวได้ให้ดี
มากขึ้นโดยที่ไม่ต้องนําภาพที่ถ่ายเอียงหรือภาพที่กระดูกสันหลังผู้ป่วยโค้งมาสอนตัวแบบจําลอง 
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เนื่องจากภาพเอกซเรย์ทรวงอกท่ีบิดเบี้ยวไม่มีในฐานข้อมูลที่ได้นํามาในงานวิจัยนี้ จึงต้องทําการสร้าง
ภาพเอกซเรย์ทรวงอกที่ทดแทนภาพดังกล่าวด้วยวิธีการหมุนภาพ โดยจะทําการหมุนภาพไปที่มุม -30 
ถึง 30 องศาแบบสุ่มจากชุดข้อมูลทดสอบ (Test Dataset) ภาพที่ 24 แสดงภาพเปรียบเทียบระหว่าง
รูปร่างปอดของภาพที่สร้างขึ้นกับภาพผู้ป่วยที่มีกระดูกสันหลังโค้ง จะเห็นว่ารูปร่างปอดส่วนใหญ่จะมี
ลักษณะบางส่วนที่ใกล้เคียงกัน ภาพด้านซ้ายคือภาพเอกซเรย์ทรวงอกที่สร้างจากการหมุนภาพ ภาพ
ด้านขวาคือภาพเอกซเรย์ทรวงอกของผู้ป่วยที่มีกระดูกสันหลังผิดปกติ 

 
ภาพที่ 23 ตัวอย่างภาพเอกซเรย์ทรวงอกที่บิดเบี้ยวและภาพเอกซเรย์ทรวงอกของผู้ป่วยที่มีกระดูกสัน
หลังผิดปกติ 
 

 
ภาพที่ 24 ตัวอย่างภาพเปรียบเทียบระหว่างรูปร่างปอด 

 

3.2 การสร้างแบบจ าลองการท านายวัณโรคปอด 
จากงานวิจัยที่เกี่ยวข้องโครงสร้าง CNN ที่ดีที่สุดในการทํานายวัณโรคปอดจากภาพเอกซเรย์

ทรวงอกคือ อเล็กซ์เน็ต และ วีจีจี-16 เนื่องจากโครงสร้างพ้ืนฐานของ อเล็กซ์เน็ต และ วีจีจี-16 ไม่
เหมาะกับภาพเอกซเรย์ทรวงอกและได้ประสิทธิภาพไม่ดีเท่าที่ควร จึงนําเสนอการปรับแต่งโครงสร้าง 
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อเล็กซ์เน็ต และ วีจีจี-16 ที่มีความแตกต่างจากโครงสร้างพ้ืนฐาน ที่มีการเพ่ิมชั้นหรือลดจํานวนตัว
กรอง (Filter) ของชั้นคอนโวลูชัน (Convolution Layer) การเพ่ิมหรือลดขนาดของตัวกรองเพ่ือให้
แบบจําลองสามารถทํานายวัณโรคปอดจากภาพเอกซเรย์ทรวงอกได้แม่นยํามากขึ้น แต่โครงสร้าง 
อเล็กซ์เน็ต และ วีจีจี-16 ทํานายวัณโรคปอดจากภาพเอกซเรย์ทรวงอกที่ผิดปกติได้ประสิทธิภาพไม่ดี
เท่าที่ควร เพ่ือที่จะให้แบบจําลองสามารถทํานายวัณโรคปอดจากภาพผิดปกติได้ดีมากขึ้น จึงเสนอ
โครงสร้างที่มีความซับซ้อนและมีเทคนิคที่แตกต่างจากโครงสร้างแบบ อเล็กซ์เน็ต และ วีจีจี-16 โดย
ได้โครงสร้างแบบแคปซูล (Capsule) ที่มีการใช้เทคนิคการนําความสัมพันธ์ของ feature แต่ละ
ตําแหน่งจากชั้นก่อนหน้ามาร่วมประมวลผลเพ่ือให้แบบจําลองสามารถทํานายภาพได้ดียิ่งขึ้น 
3.2.1 โครงข่ายประสาทคอนโวลูชันแบบอเล็กซ์เน็ต 

การปรับโครงข่ายประสาทคอนโวลูชันโดยยึดโครงสร้างอเล็กซ์เน็ตเป็นพ้ืนฐานเพ่ือให้ได้
แบบจําลองที่สามารถจําแนกประเภทรอยโรควัณโรคปอดจากภาพเอกซเรย์ทรวงอกได้ดี จะทําการลด
จํานวน filter ที่ใช้ในแต่ละชั้นคอนโวลูชัน และจะลดจํานวนนิวรอลในชั้นการเชื่อมโยงเต็มรูปแบบ 
(Fully-connected Layer) เพ่ือที่จะลดเวลาและจํานวนพารามิเตอร์ที่ ใช้คํานวณและลดความ
ซับซ้อนของแบบจําลองเพ่ือที่จะให้แบบจําลองมีความเป็นทั่วไป (Generallization) กล่าวคือ การที่
แบบจําลองสามารถทํานายข้อมูลใหม่หรือข้อมูลที่ไม่ได้นํามาสอนได้ดี ภาพที่ 25 แสดงโครงสร้าง 
อเล็กซ์เน็ตที่ปรับแต่งแล้ว 

โครงสร้างอเล็กซ์เน็ต ประกอบด้วย 5 ชั้นคอนโวลูชัน (Conv Layer) 3 ชั้นเชื่อมโยงเต็ม
รูปแบบ (FC) และ 2 ชั้นดรอปเอาซ์ (Dropout Layer) แต่ละ Conv layer จะประกอบด้วย Relu 
layers เพ่ือลดขนาดมิติที่ใช้คํานวณลง (Dimensionality Reduction) Conv layer จะทําหน้าที่ดึง
คุณลักษณะที่โดดเด่นออกมา (Distinct Feature) ชั้น Conv1 มี 96 ตัวกรอง ขนาดตัวกรองที่ใช้คือ 
11x11 ชั้น Conv2 มี 256 ตัวกรอง ขนาดตัวกรองที่ใช้คือ 5x5 ชั้น Conv3 มี 512 ตัวกรอง ชั้น 
Conv4 และ Conv5 มีตัวกรองเท่ากันคือ 1024 ตัวกรอง ขนาดตัวกรองของชั้น Conv3, Conv4 
และ Conv5 ที่ใช้คือ 3x3 ชั้น Con1, Conv2, Conv3 และ Conv5 จะใช้ชั้นการรวมที่มีค่ามากที่สุด 
(Max Pooling Layer) มีขนาด 2x2 และในชั้น Conv1 จะใช้ค่าสไตรด (Stride) เป็น 4 พิกเซล 
(Pixel) ส่วนชั้นที่เหลือจะใช้ค่าสไตรดเป็น 1 พิกเซล ฟังก์ชันกระตุ้น (Activation Function) ที่ใช้ใน
แต่ละชั้นยกเว้นชั้น FC3 คือ Relu function อัตราการเรียนรู้ (Learning Rate) ที่ใช้คือ 0.001 และ
ตัวทําให้เหมาะสมที่สุด (Optimizer) ที่ใช้คือ Adam ในชั้น FC3 จะใช้ฟังก์ชันกระต้นเป็น softmax 
function เพ่ือที่จะให้ชั้น FC3 นี้เป็นชั้นที่ไว้ทํานายภาพเอกซเรย์ทรวงอกว่าเป็นวัณโรคปอดหรือปกติ 
รายละเอียดของโครงสร้างแต่ละชั้นตามตารางที่ 7  
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ภาพที่ 25 โครงสร้างของอเล็กซ์เน็ตที่ปรับแต่งแล้ว 

 

ตารางที่ 7 รายละเอียดโครงสร้างของอเล็กซ์เน็ตที่ปรับแต่งแล้วแต่ละชั้น 
Layer Type Activation Input Output No. of filters Filter/pool Size 

1 Conv1 ReLu 
128 x 128 x 
1 

32 x 32 x 96 96 11 x 11 

2 Maxpooling  32 x 32 x 96 16 x 16 x 96  2 x 2 

3 Conv2 ReLu 16 x 16 x 96 
16 x 16 x 
256 

256 5 x 5 

4 Maxpooling  16 x 16 x 
256 

8 x 8 x 256  2 x 2 

5 Zero padding  8 x 8 x 256 
10 x 10 x 
256 

  

6 Conv3 ReLu 
10 x 10 x 
256 

10 x 10 x 
512 

512 3 x 3 

7 Maxpooling  10 x 10 x 
512 

5 x 5 x 512  2 x 2 

8 Zero padding  5 x 5 x 512 7 x 7 x 512   

9 Conv4 ReLu 7 x 7 x 512 7 x 7 x 1024 1024 3 x 3 
10 Zero padding  7 x 7 x 1024 9 x 9 x 1024   

11 Conv5 ReLu 9 x 9 x 1024 9 x 9 x 1024 1024 3 x 3 
12 Maxpooling  9 x 9 x 1024 4 x 4 x 1024  2 x 2 
13 Flatten  4 x 4 x 1024 1 x 16384   

14 
Fully 
Connected1 

ReLu 1 x 16384 1 x 2048   

15 Dropout Keep Probability = 0.5 

16 
Fully 
Connected2 

ReLu 1 x 2048 1 x 2048   

17 Dropout Keep Probability = 0.5 

18 
Fully 
Connected3 

Softmax 1 x 2048 1 x 2   
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3.2.2 โครงข่ายประสาทคอนโวลูชันแบบ วีจีจี-16 
การปรับโครงข่ายประสาทคอนโวลูชันโดยยึดโครงสร้าง วีจีจี-16 เป็นพ้ืนฐานเพ่ือให้ได้

แบบจําลองที่สามารถจําแนกประเภทรอยโรควัณโรคปอดจากภาพเอกซเรย์ทรวงอกได้ดี จะทําการลด
จํานวนตัวกรองที่ใช้ในแต่ละชั้นคอนโวลูชัน และจะลดจํานวนนิวรอลในชั้นการเชื่อมโยงเต็มรูปแบบ 
(Fully-connected Layer) เพ่ือที่จะลดเวลาและจํานวนพารามิเตอร์ที่ ใช้คํานวณและลดความ
ซับซ้อนของแบบจําลองเพ่ือที่จะให้แบบจําลองมีความเป็นทั่วไปเช่นเดียวกันกับโครงสร้าง อเล็กซ์เน็ต 
โครงสร้าง วีจีจี-16 ดังภาพที่ 26  

โครงสร้าง วีจีจี-16 ประกอบด้วย 16 ชั้นคอนโวลูชัน (Conv Layer) 3 ชั้นเชื่อมโยงเต็มรูปแบบ 
(FC) และ 2 ชั้นดรอปเอาท์ (Dropout Layer) แต่ละ Conv layer จะประกอบด้วย Relu layers 
เพ่ือลดขนาดมิติที่ใช้คํานวณลง Conv layer จะทําหน้าที่ดึงคุณลักษณะที่โดดเด่นออกมา (Distinct 
Feature) ชั้น Conv1-2 มี 32 ตัวกรอง ชั้น Conv3-4 มี 64 ตัวกรอง ชั้น Conv5-8 มี 128 ตัวกรอง 
Conv9-16 มี 256 ตัวกรอง ขนาดตัวกรองที่ใช้ในแต่ละชั้นคือ 3x3 ชั้น Con2, Conv4, Conv8 และ 
Conv12 จะใช้ชั้นการรวมที่มีค่ามากที่สุด (Max Pooling Layer) มีขนาด 2x2 และในชั้น Conv2, 
Conv4, Conv8, Conv15 และ Conv16 จะมีการทําแบชนอมอลไลซ์ (Batch Normalize) เพ่ือที่จะ
ช่วยเพิ่มความเร็วในการเรียนแบบจําลองให้มากข้ึน[21] ฟังก์ชันกระตุ้น (Activation Function) ที่ใช้
ในแต่ละชั้นยกเว้นชั้น FC3 คือ Relu function อัตราการเรียนรู้ (Learning rate) ที่ใช้คือ 0.0001 
และตัวทําให้เหมาะสมที่สุด (Optimizer) ที่ใช้คือ Stochastic Gradient Descent (SGD) ในชั้น 
FC3 จะใช้ฟังก์ชันกระต้นเป็น softmax function เพ่ือที่จะให้ชั้น FC3 นี้เป็นชั้นที่ไว้ทํานายภาพ
เอกซเรย์ทรวงอกว่าเป็นวัณโรคปอดหรือปกติ รายละเอียดของโครงสร้างแต่ละชั้น ดังตารางที่ 8  

 

 
ภาพที่ 26 โครงสร้างของ วีจีจี-16 ที่ปรับแต่งแล้ว 
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ตารางที่ 8 รายละเอียดของโครงสร้างของ วีจีจี-16 ที่ปรับแต่งแล้วแต่ละชั้น 

Layer Type Activation Input Output No. of filters 
Filter/pool 
Size 

1 Conv1 ReLu 128 x 128 x 1 128 x 128 x 32 32 3 x 3 

2 Conv2+batch_norm ReLu 128 x 128 x 32 128 x 128 x 32 32 3 x 3 

3 Maxpooling  128 x 128 x 32 64 x 64 x 32  2 x 2 

4 Conv3 ReLu 64 x 64 x 32 64 x 64 x 64 64 3 x 3 

5 Conv4+batch_norm ReLu 64 x 64 x 64 64 x 64 x 64 64 3 x 3 

6 Maxpooling  64 x 64 x 64 32 x 32 x 64  2 x 2 

7 Conv5 ReLu 32 x 32 x 64 32 x 32 x 128 128 3 x 3 

8 Conv6 ReLu 32 x 32 x 128 32 x 32 x 128 128 3 x 3 

9 Conv7 ReLu 32 x 32 x 128 32 x 32 x 128 128 3 x 3 

10 Conv8+batch_norm ReLu 32 x 32 x 128 32 x 32 x 128 128 3 x 3 

11 Maxpooling  32 x 32 x 128 16 x 16 x 128  2 x 2 

12 Conv9 ReLu 16 x 16 x 128 16 x 16 x 256 256 3 x 3 

13 Conv10 ReLu 16 x 16 x 256 16 x 16 x 256 256 3 x 3 

14 Conv11 ReLu 16 x 16 x 256 16 x 16 x 256 256 3 x 3 

15 Conv12 ReLu 16 x 16 x 256 16 x 16 x 256 256 3 x 3 

16 Maxpooling  16 x 16 x 256 8 x 8 x 256  2 x 2 

17 Conv13 ReLu 8 x 8 x 256 8 x 8 x 256 256 3 x 3 

18 Conv14 ReLu 8 x 8 x 256 8 x 8 x 256 256 3 x 3 

19 Conv15+batch_norm ReLu 8 x 8 x 256 8 x 8 x 256 256 3 x 3 

20 Conv16+batch_norm ReLu 8 x 8 x 256 8 x 8 x 256 256 3 x 3 

21 Flatten  8 x 8 x 256 1 x 16384   

22 Fully Connected1 ReLu 1 x 16384 1 x 2048   

23 Dropout Keep Probability = 0.5 

24 Fully Connected2 ReLu 1 x 2048 1 x 2048   

25 Dropout Keep Probability = 0.5 

26 Fully Connected3 Softmax 1 x 2048 1 x 2   

 
3.2.3 โครงข่ายโครงข่ายแคปซูล (Capsule Network) 

โครงข่ายแคปซูลที่ปรับแต่งแล้วเป็นโครงสร้างที่ตื้นไม่ซับซ้อนประกอบด้วยชั้นคอนโวลูชัน 2 
ชั้น เป็นชั้นคอนโวลูชันแบบปกติและชั้นแคปซูลปฐมภูมิ (Primary Capsules Layer, PrimaryCaps) 
และ 1 ชั้นเชื่อมโยงเต็มรูปแบบซึ่งได้ปรับแต่งเป็นชั้นดิจิทแคปส์ (DigitCaps Layer) ชั้น Conv1 
ประกอบ 32 ตัวกรอง ขนาดตัวกรองที่ใช้คือ 3x3 ค่าสไตรด์ (Stride) ที่ใช้คือ 1 ฟังก์ชันกระตุ้นคือ 
Relu function ชั้น Conv1 จะทําหน้าที่ดึงคุณลักษณะเด่นออกมาจากภาพแล้วจะส่งผลลัพธ์ไปเป็น
อินพุตไปยังชั้น PrimaryCaps ต่อไป โครงข่ายแคปซูลที่ปรับแต่งแล้วแสดงดังภาพที่ 27  
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ชั้น PrimaryCaps เป็นชั้นแคปซูลที่ประกอบด้วย 32 แคปซูล แต่ละแคปซูลมี 8 มิติ (8D 
Capsules) ขนาดตัวกรองที่ใช้คือ 3x3 ค่าสไตรด์ที่ใช้คือ 2 ชั้น PrimaryCaps จะใช้ฟังก์ชันกระตุ้นคือ 
Relu function ขนาดของเอาต์พุตของชั้น PrimaryCaps มีขนาดเป็น 14x14 ซึ่งแต่ละมิติจะคํานวณ
ค่าน้ําหนัก (Weight) ร่วมกัน เอาต์พุตของชั้น PrimaryCaps จะส่งผลลัพธ์ไปเป็นอินพุตของชั้น 
DigitCaps หรือชั้นสุดท้ายที่ไว้สําหรับจําแนกประเภท ชั้น DigitCaps ประกอบด้วย 2 แคปซูล หรือ 2 
คลาส (class) คือ ปกติ หรือ เป็นวัณโรคปอด แต่ละแคปซูลของชั้น DigitCaps จะมี 8 มิติ ซึ่งการ
จําแนกประเภทของชั้น DigitCaps จะใช้ความยาวของเวกเตอร์ (Vector) เป็นตัวตัดสิน โดยที่
เวกเตอร์ใดมีความยาวมากที่สุดจะเป็นการทํานายคลาสนั้น รายละเอียดโครงสร้างของโครงข่าย
แคปซูลตามตารางที่ 9  

 
ภาพที่ 27 โครงสร้างโครงข่ายแคปซูลที่ปรับแต่งแล้ว 

ตารางที่ 9 รายละเอียดโครงสร้างโครงข่ายแคปซูลที่ปรับแต่งแล้ว 

Layer Type Activation Input Output 
No. of 
filters 

Filter/pool 
Size 

1 Conv1 ReLu 64 x 64 x 1 62 x 62 x 256 256 3 x 3 
2 PrimaryCaps  62 x 62 x 256 30 x 30 x 8 x 32  3 x 3 
3 PrimaryFlatten Margin loss 30 x 30 x 256 7200 x 32   

4 DigitCaps Margin loss 7200 x 32 2 x 8   

5 DigitCapsLength  2 x 8 2 x 1   

 

3.3 การประเมินแบบจ าลองท านายวัณโรคปอดจากภาพเอกซเรย์ทรวงอก 
โดยทั่วไป ตัววัดที่ใช้ในการประเมินแบบจําลองโครงข่ายประสาทเทียมคอนโวลูชันสําหรับการ

ทํานายวัณโรคปอดจากภาพเอกซเรย์ทรวงอก คือ ค่าความไว  (Sensitivity) ความจําเพาะ 
(Specificity) และความแม่นยํา (Accuracy) การหาค่าความไว ความจําเพาะ และความแม่นยํา 
แสดงดังสมการ (1), (2) และ (3) ตามลําดับ 
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 Sensitivity =
TP

TP + FN
 (1) 

 

 Specificity =
TN

FP + TN
 (2) 

 

 Accuracy =
TP + TN

TP + FP + TN + FN
 (3) 

 
โดย TP คือ จํานวนตัวอย่างบวกที่แบบจําลองทํานายเป็นบวก 
 FP คือ จํานวนตัวอย่างลบที่แบบจําลองทํานายเป็นบวก 
 TN คือ จํานวนตัวอย่างลบที่แบบจําลองทํานายเป็นลบ 
 FN คือ จํานวนตัวอย่างบวกท่ีแบบจําลองทํานายเป็นลบ 

ผลลัพธ์การทํานายด้วยแบบจําลองทั้ง 4 แบบ คือ True Positive, False Positive, True 
Negative และ False Negative อธิบายดังภาพที่ 28 และตารางคอนฟิวชันเมทริกซ์ (Confusion 
Matrix) ดังตารางที่ 10  

 
ภาพที่ 28 ภาพจ าลองนิยามของ TP, TN, FP และ FN 

 

ตารางที่ 10 รายละเอียดของคอนฟิวชันเมทริกซ์ 
 ตัวอย่าง 

บวก ลบ 

ตัวอย่างทีแ่บบจ าลอง
ท านาย 

บวก TP FP 

ลบ FN TN 



 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 29 

บทที่ 4 
การทดลองและผลการทดลอง 

4.1 ระบบท่ีใช้ในการทดลอง 
4.1.1 คอมพิวเตอร์ที่ใช้ในการทดลอง 

การสร้างแบบจําลองโครงข่ายแคปซูล โครงข่ายประสาทเทียมคอนโวลูชันแบบ อเล็กซ์เน็ต 
และ วีจีจี-16 พัฒนาบนเครื่องคอมพิวเตอร์ที่มีหน่วยประมวลผลกลางเป็น Intel® Core™ i7-6700K 
CPU@ 4.00GHz มีหน่วยความจําขนาด 8 GB มีหน่วยประมวลผลกราฟิกคือ NVIDIA GeForce GTX 
1080 TI และมีหน่วยความจํากราฟิกขนาด 11 GB บนระบบปฏิบัติการ Windows 10 แบบ 64 bit 

การเตรียมชุดข้อมูลก่อนดําเนินการทดลองและสร้างแบบจําลองโครงข่ายแคปซูลและโครงข่าย
ประสาทเทียมคอนโวลูชันทั้ง 2 แบบ จะใช้หน่วยประมวลกลางในการดําเนินการเพียงอย่างเดียว ส่วน
การสร้างแบบจําลองและการทดสอบแบบจําลองจะใช้หน่วยประมวลผลกราฟิกมาช่วย เพ่ือลด
ระยะเวลาที่ใช้สร้างแบบจําลอง 
4.1.2  การเขียนโปรแกรมและเฟรมเวิร์กที่ใช้ในการทดลอง 

การเขียนโปรแกรมเพ่ือลดขนาดภาพและการเพ่ิมจํานวนรูปภาพด้วยเทคนิค shuffle 
sampling และการหมุนภาพ พัฒนาโดยใช้ภาษา Python ร่วมกับเฟรมเวิร์ก OpenCV 

การเขียนโปรแกรมสําหรับโหลดข้อมูลภาพเป็นแถวลําดับ (Array) ซ่ึงแต่ละพิกเซล (Pixel) ของ
ภาพจะเป็นตัวเลขที่บ่งบอกสีในพิกเซลและการแปลงระบบภาพจาก RGB เป็น Gray Scale พัฒนา
โดยใช้ภาษา Python ร่วมกับไลบรารี Pillow, Python Imaging Library (PIL) 

การเขียนโปรแกรมสําหรับการเตรียมข้อมูลสอน (Training Data) และข้อมูลทดสอบ (Test 
Data) พัฒนาโดยภาษา Python ร่วมกับการใช้ไลบรารี scikit learn 

สําหรับการเขียนโปรแกรมโครงข่ายประสาทเทียมคอนโวลูชันแบบ อเล็กซ์เน็ต และ วีจีจี-16 
รวมทั้งโครงข่ายแคปซูลจะใช้ภาษา Python ร่วมกับเฟรมเวิร์ก Tensorflow และ Keras โดยมีการ
ปรับปรุงเพ่ิมเติมจากโครงสร้างของแบบจําลองในแบบต่าง ๆ จากต้นฉบับ ซึ่งเปิดเป็นโอเพนซอร์ส 
(Open Source) โค้ดทั้งหมดถูกพัฒนาด้วยเครื่องมือ Jupyter Notebook ซึ่งเป็นเฟรมเวิร์กของ 
Python 
4.2 ชุดข้อมูลท่ีใช้ในการทดลอง 

ข้อมูลที่ใช้ในการทดลองเป็นข้อมูลภาพเอกซเรย์ทรวงอกจากฐานข้อมูลสาธารณะ 2 ฐาน คือ 
Montgomery และ Shenzhen และข้อมูลจากกระทรวงสาธารณสุข 3 ฐานคือ ฐานข้อมูลจังหวัด
นครสวรรค์ ฐานข้อมูลจังหวัดพิจิตร และฐานข้อมูลจังหวัดชัยนาทกับจังหวัดอุทัยธานี ข้อมูลภาพ



 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 30 

เอกซเรย์ทรวงอกทั้งหมดที่ใช้มี 1390 ภาพ แบ่งเป็นภาพเอกซเรย์ทรวงอกที่ไม่เป็นวัณโรคปอด 701 
ภาพ ภาพเอกซเรย์ทรวงอกท่ีเป็นวัณโรคปอด 689 ภาพ รายละเอียดข้อมูลแต่ละฐาน ดังตารางที่ 11  

 

ตารางที่ 11 รายละเอียดฐานข้อมูลทั้ง 5 ฐาน 
Database Number of 

TB 
Number of Normal Resolution 

Shenzhen 336 326 948-3001 x 1130-3007 

Montgomery 58 80 4020-4892 x 4020-4892 

Nakhonsawan 182 135 200 x 243 

Phichit 27 105 1008 x 1204 

Chai Nat + Uthai Thani 86 55 3072 x 3072 

 
4.2.1  การเพ่ิมขนาดชุดข้อมูลด้วยเทคนิค Shuffle sampling 

ข้อมูลภาพเอกซเรย์ทรวงอกจากทั้ง 5 ฐานจะถูกเพ่ิมจํานวนตัวอย่างเพ่ือเพ่ิมสมรรถนะของ
แบบจําลองด้วยเทคนิค Shuffle sampling (หัวข้อ 3.1.1) ในงานวิจัยนี้จะแบ่ง category ออกเป็น 5 
category ตามฐานข้อมูลที่แสดงในตารางที่ 11 จากตารางจํานวนข้อมูลที่มากที่สุดที่จะยึดเป็นฐานใน
การคํานวณคือฐานข้อมูล Shenzhen ซึ่งมีข้อมูลทั้งหมด 662 ภาพ ผลลัพธ์ลัพธ์จากการทํา Shuffle 
sampling จะเพ่ิมข้อมูลที่ใช้ในการสร้างแบบจําลองเป็นจํานวน 3310 ภาพ เป็นภาพเอกซเรย์ทรวง
อกที่ไม่เป็นวัณโรคปอด 1803 ภาพ และเป็นภาพเอกซเรย์ทรวงอกที่เป็นวัณโรคปอด 1507 ภาพ 
ภาพที่ 29 แสดงขั้นตอนวิธีการทํา Shuffle sampling ด้วย 5 category 

งานวิจัยได้ทดสอบปัจจัยขนาดชุดข้อมูลที่มีต่อสมรรถนะของแบบจําลอ  จึงได้ทํา Shuffle 
sampling โดยแบ่ง category ให้เหลือเพียงแค่ 3 category ซ่ึง category ที่ 1 และ 2 คือฐานข้อมูล
จาก Montgomery และ Shenzhen ตามลําดับ ส่วน category ที่ 3 คือการรวมฐานข้อมูลทั้งหมด
ในไทย จะได้ category1 มีจํานวน 662 ภาพ category2 มี 138 ภาพ และ category3 มี 590 ภาพ 
ดูรายละเอียดจํานวนภาพแต่ละ category ได้ในตารางที่ 12 ผลลัพธ์การทํา Shuffle sampling จะ
เพ่ิมข้อมูลที่ใช้ในการสร้างแบบจําลองเป็นจํานวน 1986 ภาพ เป็นภาพเอกซเรย์ทรวงอกที่ไม่เป็นวัณ
โรคปอด 945 ภาพ และเป็นภาพเอกซเรย์ทรวงอกที่เป็นวัณโรคปอด 1041 ภาพ ภาพที่ 30 แสดง
ภาพขั้นตอนวิธีการทํา Shuffle sampling ด้วย 3 category 



 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 31 

 
ภาพที่ 29 ภาพขั้นตอนวิธี Shuffle sampling ที่แบ่งข้อมูลเป็น 5 category 

 

 
ภาพที่ 30 ภาพขั้นตอนวิธี Shuffle sampling ที่แบ่งข้อมูลเป็น 3 category 

 

Random ID ID after mod ID Image name

662 0 1 n_b10000.jpg

ID Image name … … 2 …

1 n_b10001.jpg 1 1 … n_b10001.jpg

2 n_b10002.jpg 2 2 662 n_b10002.jpg

… …

662 tb_b10662.jpg

Random ID ID after mod ID Image name

ID Image name 662 303 1 n_b20303.jpg

1 n_b20001.jpg 2 2 2 n_b20002.jpg

2 n_b20002.jpg … … … …

… … 1 1 662 n_b20001.jpg

359 tb_b20359.jpg

ID Image name Random ID ID after mod ID Image name

1 n_b30001.jpg 1 1 1 n_b30001.jpg

2 n_b30002.jpg 2 2 2 n_b30002.jpg

… … … … … …

190 tb_b30190.jpg 662 92 662 n_b3092.jpg

ID Image name

1 tb_b40001.jpg Random ID ID after mod ID Image name

2 tb_b40002.jpg 662 60 1 n_b40060.jpg

… … 1 1 2 n_b40001.jpg

86 tb_b40086.jpg 2 2 … n_b40002.jpg

… … 662 …

ID Image name

1 n_b50001.jpg

2 n_b50002.jpg Random ID ID after mod ID Image name

… … 2 2 1 n_b50002.jpg

93 tb_b50093.jpg 662 11 2 n_b50011.jpg

… … … …

1 1 662 n_b50001.jpg

mod 662

mod 359

mod 190

mod 86

mod 93

ID Image name Random ID ID after mod ID Image name

1 n_CNCXR_0001.jpg 662 0 1 n_CN0000.jpg

2 n_CNCXR_0002.jpg … … 2 …

… … 1 1 … n_CN0001.jpg

662 tb_CNCXR_0662.jpg 2 2 662 n_CN0002.jpg

ID Image name Random ID ID after mod ID Image name

1 n_Monto_0001.jpg 662 110 1 n_Monto0110.jpg

2 n_Monto_0002.jpg 2 2 2 n_Monto0002.jpg

… … … … … …

138 tb_Monto_0138.jpg 1 1 662 n_Monto0001.jpg

ID Image name Random ID ID after mod ID Image name

1 n_TH_0001.jpg 1 1 1 n_TH0001.jpg

2 n_TH_0002.jpg 2 2 2 n_TH0002.jpg

… … … … … …

590 tb_TH_0590.jpg 662 72 662 n_TH0072.jpg

mod 662

mod 138

mod 590
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ตารางที่ 12 รายละเอียดจ านวนภาพที่แบ่งเป็น 3 category 

Database Number of TB Number of Normal 
Category 1 336 326 

Category 2 58 80 

Category 3 295 295 
 

4.2.2  การเพ่ิมชุดข้อมูลด้วยเทคนิคการหมุนภาพ 
นอกจากการเพ่ิมข้อมูลด้วยเทคนิค Shuffle sampling แล้ว งานวิจัยนี้จะเพ่ิมข้อมูลภาพ

เอกซเรย์ทรวงอกด้วยเทคนิคการหมุนภาพ เพ่ือลดปัญหาข้อมูลที่ซ้ําจํานวนมากจากเทคนิค Shuffle 
sampling และเพ่ือให้แบบจําลองมีข้อมูลที่จะสามารถทํานายรอยโรควัณโรคปอดจากภาพเอกซเรย์
ทรวงอกที่บิดเบี้ยวจากภาพที่เป็นแนวตั้ง เนื่องจากข้อผิดพลาดของคนถ่ายภาพเอกซเรย์ทรวงอก และ
เพ่ือทํานายรอยโรควัณโรคปอดจากภาพของคนที่มีกระดูกสันหลังโค้งได้ดียิ่งขึ้น 

การเพ่ิมข้อมูลภาพด้วยเทคนิคการหมุนจะทําโดยการนําภาพที่เพ่ิมขึ้นจากเทคนิค Shuffle 
sampling ซึ่งมีข้อมูลจํานวน 3310 ภาพ มาทําการหมุนภาพแต่ละภาพด้วยมุมที่สุ่มระหว่าง -10 ถึง 
10 องศา หลังการเพ่ิมภาพด้วยเทคนิคหมุนภาพจะได้ภาพเอกซเรย์ทรวงอกเพ่ิมขึ้นเป็น 6620 ภาพ 
เป็นภาพเอกซเรย์ทรวงอกที่ไม่เป็นวัณโรคปอด 3606 ภาพ และเป็นภาพเอกซเรย์ทรวงอกที่เป็นวัณ
โรคปอด 3014 ภาพ ตารางที่ 13 สรุปรายละเอียดจํานวนภาพทั้งหมดท่ีเพ่ิมข้ึนด้วยเทคนิคต่าง ๆ 

 

ตารางที่ 13 สรุปจ านวนภาพทั้งหมดท่ีเพ่ิมขึ้นด้วยเทคนิคต่าง ๆ 

Datasets Total number of CXR 

Original 1390 

Shuffle sampling (3 category) 1986 
Shuffle sampling (5 category) 3310 

Affine Transformation (Rotate) 6620 
 

4.2.3 การแบ่งข้อมูล 
ในการทดลอง ข้อมูลภาพเอกซเรย์ทรวงอกแต่ละชุดข้อมูลที่มีการเพ่ิมข้อมูลและที่ไม่ได้เพ่ิม

ข้อมูล จะถูกแบ่งออกเป็นชุดข้อมูลสําหรับการเรียนรู้ (training dataset) ของตัวแบบจําลอง 60% 
ของจํานวนข้อมูลทั้งหมดของแต่ละชุดข้อมูล ชุดข้อมูลตรวจสอบความสมเหตุผล (validation 
dataset) ของตัวแบบจําลอง 20% ของจํานวนข้อมูลทั้งหมดของแต่ละชุดข้อมูล และข้อมูลสําหรับ
การทดสอบ (test dataset) ของตัวแบบจําลอง 20% ของจํานวนข้อมูลทั้งหมดของแต่ละชุดข้อมูล 
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4.2.4 การเตรียมชุดข้อมูลทดสอบภาพเอกซเรย์ทรวงอกที่บิดเบี้ยว 
เพ่ือทําการทดลองโครงข่ายประสาทเทียมคอนโวลูชันแบบ อเล็กซ์เน็ต วีจีจี-16 และโครงข่าย

แคปซูล สําหรับการทํานายวัณโรคปอดจากภาพเอกซเรย์ทรวงอกที่บิดเบี้ยวจากภาพปกติ จะทําการ
นําชุดข้อมูลที่ยังไม่ได้ทําการเพ่ิมข้อมูล (Original dataset) มาหมุนภาพแต่ละภาพด้วยการสุ่มมุม
ระหว่าง -30 ถึง 30 องศา ผลลัพธ์ที่ได้จะมีชุดข้อมูลสําหรับการทดสอบภาพเอกซเรย์ทรวงอกที่บิด
เบี้ยวจํานวน 1390 ภาพ 
4.3 การด าเนินการทดลอง 

ในการทํานายรอยโรควัณโรคปอดจากภาพเอกซเรย์ทรวงอกแบ่งออกเป็นกระบวนการย่อย
ได้แก่ การนําชุดข้อมูลเข้าและเตรียมชุดข้อมูลซึ่งได้อธิบายขั้นตอนไว้แล้วในบทที่ 4.2 การสอน
แบบจําลอง การทดสอบแบบจําลอง และการประเมินสมรรถนะของแบบจําลอง 
4.3.1 การสอนแบบจําลอง (Model Training) 

การสอนแบบจําลองเป็นขั้นตอนที่จะสร้างแบบจําลองสําหรับการทํานายวัณโรคปอดจากภาพ
เอกซเรย์ทรวงอก เนื่องจากงานวิจัยนี้เป็นข้อมูลประเภทภาพ ซึ่งจะมีข้อมูลจํานวนพิกเซลที่ต้องใช้
คํานวณจํานวนมาก ซึ่งไม่สามารถสอนแบบจําลองโดยใช้ข้อมูลทั้งหมดแล้วจึงทําการปรับค่าน้ําหนัก
ของนิวรอลเน็ตเวิร์กและตัวกรอง จึงต้องมีการแบ่งข้อมูลเป็นกลุ่มแล้วส่งกลุ่มของข้อมูลนั้นไป
ประมวลผลและคํานวณหาค่าน้ําหนักฟังก์ชันกระตุ้นและปรับค่าตาม optimizer ที่ใช้ในแต่ละ
โครงสร้างที่ได้อธิบายไว้แล้วในบทที่ 3.2 ซึ่งโครงข่ายประสาทเทียมคอนโวลูชันแบบ อเล็กซ์เน็ต และ 
วีจีจี-16 จะใช้ขนาดกลุ่มข้อมูล (Batch Size) เป็น 128 ภาพ ส่วนโครงข่ายแคปซูลจะใช้ Batch Size 
เป็น 64 เนื่องจากโครงข่ายแคปซูลจะคํานวณความสัมพันธ์ของคุณลักษณะและตําแหน่งจึงมีการ
คํานวณที่มากกว่าโครงสร้างอ่ืน และจํานวนกลุ่มที่ใช้ในการคํานวณแต่ละรอบ (Number batches 
size per epoch) คือ จํานวนภาพทั้งหมดท่ีนําไปสอนแบบจําลองหารด้วย Batch Size 

การเลือกใช้แบบจําลอง มีเงื่อนไขในแต่ละรอบการเรียนรู้หรือการสอน (Epoch) จะทําการ
คํานวณหาค่าความแม่นยําในแต่ละรอบด้วยชุดข้อมูลตรวจสอบความสมเหตุผล (Validation 
Dataset) ในรอบของ epoch นั้นเปรียบเทียบค่าที่ดีที่สุดกับรอบที่ผ่านมาทั้งหมด ดังภาพที่ 31 แล้ว
จะทําการเรียนรู้ไปจนถึงเงื่อนไขในการหยุดการเรียนรู้ของแบบจําลอง เมื่อค่าความแม่นยํามีค่าคงที่
หรือเปลี่ยนแปลงน้อยมากจนไม่มีแนวโน้มที่จะเพ่ิมขึ้นหรือลดลงตามภาพที่ 32 และเลือกแบบจําลอง
ที่ให้ค่าความแม่นยําสูงที่สุดหลังจากทําการเรียนรู้เสร็จสิ้นแล้ว 
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ภาพที่ 31 ตัวอย่างการเลือกใช้แบบจ าลองที่ดีที่สุด 

 

 
ภาพที่ 32 ตัวอย่างการหยุดการเรียนรู้ของแบบจ าลอง 

 
4.3.2 การทดสอบแบบจําลอง (Model Testing) 

การทดสอบจะใช้แบบจําลองที่มีประสิทธิภาพสูงสุดหรือให้ค่าความแม่นยําสูงสุดหรือมีค่า loss 
ต่ําที่สุดกับชุดข้อมูลตรวจสอบความสมเหตุผล (Validation Dataset) โดยที่ค่า loss ของ อเล็กซ์เน็ต 
และ วีจีจี-16 ที่ใช้คือ Categorical Cross-entropy ซึ่งคํานวณหาค่ามาจากตัวอย่างที่ทํานายคลาส
ผิดพลาด ส่วนโครงข่ายแคปซูลจะใช้ Margin loss 
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การเลือกใช้แบบจําลองที่ให้ค่าน้ําหนักสําหรับการทํานายวัณโรคปอดจากภาพเอกซเรย์ทรวง
อกที่ดีที่สุด จะเลือกวัดจากค่าความแม่นยําของแต่ละรอบการเรียนรู้ ซึ่งเมื่อทําการปรับค่าน้ําหนักที
ละ batch จนครบชุดข้อมูลสอนทั้งหมดจากนั้นจะใช้ค่าน้ําหนักของแบบจําลองในการปรับรอบ
สุดท้ายไปทดสอบกับชุดข้อมูลทวนสอบเพ่ือหาค่าความแม่นยําและค่า loss โดยที่ค่าน้ําหนักของ
แบบจําลองในรอบที่ให้ค่าความแม่นยําสูงสุดหรือค่า loss ต่ําสุด จะเก็บค่าน้ําหนักของแบบจําลองตัว
นั้นไว้เพ่ือไว้ใช้เทียบกับค่าน้ําหนักในรอบอ่ืนต่อไป ทําจนรอบการเรียนรู้แต่ละรอบที่ให้ค่าความ
แม่นยําและค่า loss ที่คงที่หรือเปลี่ยนแปลงน้อยมาก จะหยุดการเรียนรู้แบบจําลองและจะโหลดค่า
น้ําหนักท่ีดีที่สุดไปทดสอบกับชุดข้อมูลทดสอบ ตัวอย่างการโหลดน้ําหนักตามภาพที่ 33  

 
ภาพที่ 33 ตัวอย่างการโหลดน้ าหนักของแบบจ าลอง 

 

เมื่อแบบจําลองที่โหลดค่าน้ําหนักที่ดีที่สุดและนําไปทดสอบกับชุดข้อมูลทดสอบแล้ว จะทําการ
ประเมินสมรรถนะของแบบจําลองด้วยตัววัด 3 ค่าคือ ความแม่นยํา ความไว และความจําเพาะ 
4.4 ผลการทดลอง 
4.4.1 ผลการทดลองของ อเล็กซ์เน็ต 

การทดลองนี้ไดท้ําการเปรียบเทียบขนาดข้อมูลที่ใช้ในการสร้างแบบจําลอง ซึ่งข้อมูลที่ใช้ในการ
สร้างแบบจําลองจะแบ่งเป็นข้อมูลที่ไม่มีการเพ่ิมจํานวนข้อมูลด้วยเทคนิค shuffle sampling อละ
ข้อมูลที่เพ่ิมจํานวนด้วยเทคนิค shuffle sampling ให้มีจํานวน 1986 ภาพ และ 3310 ภาพ โดยจะ
แบ่งข้อมูลของการเรียนรู้ออกเป็นชุดข้อมูลสอน 60% ชุดข้อมูลทวนสอบ 20% และชุดข้อมูลทดสอบ 
20% ของจํานวนข้อมูลทั้งหมดที่ใช้ กราฟการเรียนรู้ของแบบจําลอง อเล็กซ์เน็ต ดังภาพที่ 34 ซึ่งใช้
ค่าความแม่นยําที่แต่ละรอบ epoch ที่แบบจําลองไปสร้างจากชุดข้อมูลสอนแล้วนําไปทดสอบค่า
ความแม่นยํากับชุดข้อมูลทวนสอบ และค่าความแม่นยํา ความไว และความจําเพาะของแบบจําลอง 
อเล็กซ์เน็ต ที่เรียนรู้ด้วยชุดข้อมูลทั้ง 3 ขนาดจะทํานายกับชุดข้อมูลทดสอบโดยที่ผลลัพธ์แสดงดัง
ตารางที่ 14  
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ภาพที่ 34 กราฟการเรียนรู้ อเล็กซ์เน็ต 

 

ตารางที่ 14 การประเมินสมรรถนะแบบจ าลองอเล็กซ์เน็ตที่ใช้ชุดข้อมูลที่มีจ านวนต่างกัน 

 จํานวนชุดข้อมูลที่ใช้ 

ตัววัด 1390 ภาพ 1986 ภาพ 3310 ภาพ 

ความแม่นยํา 75.18% 83.92% 92.90% 

ความไว 73.33% 82.45% 92.51% 

ความจําเพาะ 76.92% 85.40% 93.24% 

จากตารางที่  14 พบว่าเมื่อชุดข้อมูลที่นําไปเรียนรู้ให้กับแบบจําลองมีจํานวนมากขึ้น 
ประสิทธิภาพของแบบจําลองจะสูงขึ้น ซึ่งค่าความแม่นยําของแบบจําลอง อเล็กซ์เน็ต กับการใช้ข้อมูล
จํานวน 1390 ภาพจะให้ค่าความแม่นยํา 75.18% ข้อมูลจํานวน 1986 ภาพจะให้ค่าความแม่นยํา 
83.92% และข้อมูลจํานวน 3310 ภาพจะให้ค่าความแม่นยํา 92.90% 
4.4.2 ผลการทดลองของ วีจีจี-16 

การทดลองนี้ จะทําการเปรียบเทียบขนาดข้อมูลที่ใช้ในการสร้างแบบจําลอง ซึ่งข้อมูลที่ใช้ใน
การสร้างแบบจําลองจะแบ่งเป็นข้อมูลที่ไม่มีการเพ่ิมจํานวนข้อมูลด้วยเทคนิค shuffle sampling 
และข้อมูลที่เพิ่มจํานวนด้วยเทคนิค shuffle sampling ให้มีจํานวน 1986 ภาพ และ 3310 ภาพ โดย
จะแบ่งข้อมูลของการเรียนรู้ออกเป็นชุดข้อมูลสอน 60% ชุดข้อมูลทวนสอบ 20% และชุดข้อมูล
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ทดสอบ 20% ของจํานวนข้อมูลทั้งหมดที่ใช้ กราฟการเรียนรู้ของแบบจําลอง วีจีจี-16 เป็นดังภาพที่ 
35 ซึ่งใชค่าความแม่นยําที่แต่ละรอบ epoch ที่แบบจําลองไปสร้างจากชุดข้อมูลสอนแล้วนําไป
ทดสอบค่าความแม่นยํากับชุดข้อมูลทวนสอบ และค่าความแม่นยํา ความไว และความจําเพาะของ
แบบจําลอง อเล็กซ์เน็ต ที่เรียนรู้ด้วยชุดข้อมูลทั้ง 3 ขนาดจะทํานายกับชุดข้อมูลทดสอบ สรุปผลลัพธ์
ดังแสดงในตารางที่  15 พบว่าเมื่อชุดข้อมูลที่นําไปเรียนรู้ให้กับแบบจําลองมีจํานวนมากขึ้น 
ประสิทธิภาพของแบบจําลองจะสูงขึ้น ซึ่งค่าความแม่นยํา ของแบบจําลอง วีจีจี-16 กับการใช้ข้อมูล
จํานวน 1390 ภาพจะให้ค่าความแม่นยํา 76.26% ข้อมูลจํานวน 1986 ภาพจะให้ค่าความแม่นยํา 
81.91% และข้อมูลจํานวน 3310 ภาพจะให้ค่าความแม่นยํา 94.56% 

 
ภาพที่ 35 กราฟการเรียนรู้ วีจีจี-16 

 

ตารางที่ 15 การประเมินสมรรถนะแบบจ าลองวีจีจี-16 ที่ใช้ชุดข้อมูลที่มีจ านวนต่างกัน 

 จํานวนชุดข้อมูลที่ใช้ 

ตัววัด 1390 ภาพ 1986 ภาพ 3310 ภาพ 

ความแม่นยํา 76.26% 81.91% 94.56% 

ความไว 74.07% 80.42% 92.83% 

ความจําเพาะ 78.32% 82.30% 96.06% 
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4.4.3 ผลการทดลองของโครงข่ายแคปซูล (แคปส์เน็ต) 
การทดลองนี้ จะทําการเปรียบเทียบขนาดข้อมูลที่ใช้ในการสร้างแบบจําลอง ซึ่งข้อมูลที่ใช้ใน

การสร้างแบบจําลองจะแบ่งเป็นข้อมูลที่ไม่มีการเพ่ิมจํานวนข้อมูลด้วยเทคนิค shuffle sampling 
อละข้อมูลที่เพิ่มจํานวนด้วยเทคนิค shuffle sampling ให้มีจํานวน 1986 ภาพ และ 3310 ภาพ โดย
จะแบ่งข้อมูลของการเรียนรู้ออกเป็นชุดข้อมูลสอน 60% ชุดข้อมูลทวนสอบ 20% และชุดข้อมูล
ทดสอบ 20% ของจํานวนข้อมูลทั้งหมดที่ใช้ กราฟการเรียนรู้ของแบบจําลอง แคปส์เน็ต เป็นดังภาพ
ที่ 36 ซึ่งใชค่าความแม่นยําที่แต่ละรอบ epoch ที่แบบจําลองไปสร้างจากชุดข้อมูลสอนแล้วนําไป
ทดสอบค่าความแม่นยํากับชุดข้อมูลทวนสอบ และค่าความแม่นยํา ความไว และความจําเพาะของ
แบบจําลอง แคปส์เน็ต ที่เรียนรู้ด้วยชุดข้อมูลทั้ง 3 ขนาดจะทํานายกับชุดข้อมูลทดสอบ สรุปผลลัพธ์
ดังแสดงในตารางที่  16 พบว่าเมื่อชุดข้อมูลที่นําไปเรียนรู้ให้กับแบบจําลองมีจํานวนมากขึ้น 
ประสิทธิภาพของแบบจําลองจะสูงขึ้น ซึ่งค่าความแม่นยําของแบบจําลอง แคปส์เน็ต กับการใช้ข้อมูล
จํานวน 1390 ภาพจะให้ค่าความแม่นยํา 73.74% ข้อมูลจํานวน 1986 ภาพจะให้ค่าความแม่นยํา 
82.16% และข้อมูลจํานวน 3310 ภาพจะให้ค่าความแม่นยํา 90.33% 

 
ภาพที่ 36 กราฟการเรียนรู้ แคปส์เน็ต 

 

ตารางที่ 16 การประเมินสมรรถนะแบบจ าลองแคปส์เน็ตที่ใช้ชุดข้อมูลที่มีจ านวนต่างกัน 

 จํานวนชุดข้อมูลที่ใช้ 

ตัววัด 1390 ภาพ 1986 ภาพ 3310 ภาพ 

ความแม่นยํา 73.74% 82.16% 90.33% 

ความไว 72.59% 79.37% 86.32% 

ความจําเพาะ 74.83% 84.69% 93.80% 
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4.4.4 เปรียบเทียบผลการทดลองทั้ง 3 แบบจําลองกับจํานวนชุดข้อมูลที่แตกต่างกัน 
รายละเอียดผลการทดลองทั้ง 3 แบบจําลองแสดงในตารางที่ 17 พบว่าในชุดข้อมูลที่ไม่ได้เพ่ิม

จํานวนข้อมูลแบบจําลอง วีจีจี-16 จะให้ค่าความแม่นยํา ความไว และความจําเพาะสูงสุดเป็น 
76.26%, 74.07% และ 78.32% ตามลําดับ ส่วนชุดข้อมูลที่เพ่ิมจํานวนข้อมูลด้วยเทคนิค shuffle 
sampling ให้มีจํานวนข้อมูลเป็น 1986 ภาพ แบบจําลอง อเล็กซ์เน็ต จะมีประสิทธิภาพสูงสุด ซึ่งค่า
ความแม่นยํา ความไว และความจําเพาะสูงสุดเป็น 83.92%, 82.45% และ 85.40% ส่วนชุดข้อมูลที่
เพ่ิมขึ้นด้วยเทคนิค shuffle sampling ให้มีจํานวนข้อมูลเป็น 3310 ภาพ แบบจําลอง วีจีจี-16 จะให้
ค่าความแม่นยํา ความไว และความจําเพาะสูงสุดเป็น 94.56%, 92.83% และ 96.06% ตามลําดับ 
จากผลการทดลองพบว่าทั้ง 3 แบบจําลองเมื่อให้จํานวนชุดข้อมูลที่นําไปเรียนรู้แบบจําลองเพ่ิมขึ้นจะ
ส่งผลให้ประสิทธิภาพของแบบจําลองดีขึ้น กล่าวคือค่าความแม่นยํา ความไว และความจําเพาะจะ
เพ่ิมสูงขึ้น ภาพที่ 37 แสดงกราฟการเรียนรู้ของแบบจําลองกับชุดข้อมูลที่ไม่ได้เพ่ิมจํานวน ภาพที่ 38 
แสดงกราฟการเรียนรู้ของแบบจําลองกับชุดข้อมูลที่เพ่ิมจํานวนข้อมูลเป็น 1986 ภาพ ภาพที่ 39 
แสดงกราฟการเรียนรู้ของแบบจําลองกับชุดข้อมูลที่เพ่ิมจํานวนข้อมูลเป็น 3310 ภาพ 

 

ตารางที่ 17 ประสิทธิภาพของแบบจ าลองทั้ง 3 แบบ 

Performance 

Non-shuffle sampling Shuffle sampling (1986) Shuffle sampling (3310) 

อเลก็ซ์
เน็ต 

วีจีจี-16 แคปส์เน็ต 
อเลก็ซ์
เน็ต 

วีจีจี-16 แคปส์เน็ต 
อเลก็ซ์
เน็ต 

วีจีจี-16 แคปส์เน็ต 

ความแมน่ยํา 75.18% 76.26% 73.74% 83.92% 81.91% 82.16% 92.90% 94.56% 90.33% 

ความไว 73.33% 74.07% 72.59% 82.45% 80.42% 79.37% 92.51% 92.83% 86.32% 

ความจําเพาะ 76.92% 78.32% 74.83% 85.40% 82.30% 84.69% 93.24% 96.06% 93.80% 
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ภาพที่ 37 กราฟการเรียนรู้ทั้ง 3 แบบจ าลองกับชุดข้อมูลที่ไม่ได้เพ่ิมจ านวน 

 
ภาพที่ 38 กราฟการเรียนรู้ทั้ง 3 แบบจ าลองกับชุดข้อมูลที่เพ่ิมจ านวนข้อมูลเป็น 1986 ภาพ 
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ภาพที่ 39 กราฟการเรียนรู้ทั้ง 3 แบบจ าลองกับชุดข้อมูลที่เพ่ิมจ านวนข้อมูลเป็น 3310 ภาพ 

4.4.5 ผลการทดลองการทํานายรอยโรควัณโรคปอดจากภาพที่บิดเบี้ยว 
เพ่ือทําการทดสอบความสามารถของแบบจําลองท้ัง 3 โครงสร้างกับภาพเอกซเรย์ทรวงอกท่ีบิด

เบี้ยว โดยภาพเอกซเรย์ทรวงอกที่บิดเบี้ยวจะสร้างขึ้นมาจากภาพเอกซเรย์ทรวงอกต้นฉบับ ตัวอย่าง
ภาพเอกซเรย์ทรวงอกท่ีบิดเบี้ยวดังภาพที่ 40 ซึ่งสร้างด้วยวิธีการตามหัวข้อ 3.1.3 การทดสอบนี้จะใช้
ชุดข้อมูลทดสอบอยู่ 2 แบบคือ 1. ชุดข้อมูลภาพเอกซเรย์ทรวงอกที่หมุนภาพมุมระหว่าง -10 ถึง 10 
องศา 2. ชุดข้อมูลภาพเอกซเรย์ทรวงอกท่ีหมุนภาพมุมระหว่าง -30 ถึง 30 องศา โดยที่ชุดข้อมูลสอน
ที่นําไปเรียนรู้จะใช้ชุดข้อมูลภาพเอกซเรย์ทรวงอกที่ไม่บิดเบี้ยวที่ทําการเพ่ิมข้อมูลด้วยเทคนิค 
shuffle sampling 3310 ภาพ แบ่งเป็นชุดข้อมูลสอน 2648 ภาพ (80%) และชุดข้อมูลทวนสอบ 
662 ภาพ (20%) ส่วนชุดข้อมูลทดสอบจะสร้างจากภาพเอกซเรย์ทรวงอกต้นฉบับที่มี 1390 ภาพ แต่
ละภาพจะบิดมุมด้วยมุมที่สุ่ม ซึ่งจากผลการทดลองกับภาพเอกซเรย์ทรวงอกที่ไม่บิดเบี้ยวจะให้
ประสิทธิภาพสูงที่สุด แล้วจะเปรียบเทียบประสิทธิภาพของแบบจําลองกับแบบจําลองที่ใช้ชุดข้อมูล
สอนที่ทําการเพิ่มข้อมูลด้วยเทคนิค shuffle sampling ร่วมกับเทคนิคการหมุนภาพด้วยมุมระหว่าง -
10 ถึง 10 องศา วิธีการทําตามบทท่ี 4.2.2  
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ภาพที่ 40 ตัวอย่างชุดข้อมูลทดสอบภาพเอกซเรย์ทรวงอก 

 

ผลการทดลองการทดสอบความสามารถในการทํานายวัณโรคปอดจากภาพเอกซเรย์ทรวงอกที่
บิดเบี้ยว โดยสร้างแบบจําลองทั้ง 3 โครงสร้างกับชุดข้อมูลที่ เพ่ิมจํานวนด้วยเทคนิค shuffle 
sampling ให้มีจํานวนข้อมูลเป็น 3310 ภาพ เป็นดังตารางที่ 18 พบว่า วีจีจี-16 มีประสิทธิภาพที่บิด
เบี้ยวทั้งมุม -10 ถึง 10 องศา และ -30 ถึง 30 องศา ซึ่งมีค่าความแม่นยําเป็น 58.50% และ 53.17% 
ตามลําดับ ส่วน อเล็กซ์เน็ต ให้ค่าความแม่นยําจากการทํานายวัณโรคปอดจากภาพที่บิดเบี้ยวด้วยมุม 
-10 ถึง 10 องศา และ -30 ถึง 30 องศา ซึ่งมีค่าความแม่นยําเป็น 60.33% และ 54.83% ตามลําดับ 
แคปส์เน็ต จะมีประสิทธิภาพในการทํานายภาพที่บิดเบี้ยวได้ดีที่สุดเมื่อเทียบกับ อเล็กซ์เน็ต และ วีจี
จ-ี16 ซึ่งให้ค่าความแม่นยําเป็น 68.50% กับภาพที่บิดด้วยมุม -10 ถึง 10 องศาและ 63.71% ภาพที่
บิดด้วยมุม -30 ถึง 30 องศา 

 

ตารางที่ 18 ผลการทดลองแบบจ าลองที่สร้างจากข้อมูลที่ไม่ได้เพ่ิมข้อมูลด้วยการหมุนภาพ 

 ข้อมูลทดสอบที่บิดมุม -10 ถึง 10 องศา ข้อมูลทดสอบที่บิดมุม -30 ถึง 30 องศา 

 อเล็กซ์เน็ต วีจีจี-16 แคปส์เน็ต อเล็กซ์เน็ต วีจีจี-16 แคปส์เน็ต 
ความแม่นยํา 60.33% 58.50% 68.50% 54.83% 53.17% 63.71% 

ความไว 25.00% 20.00% 72.00% 10.00% 9.67% 31.33% 
ความจําเพาะ 95.67% 96.67% 65.00% 99.67% 96.67% 95.00% 

แบบจําลองทั้ง 3 โครงสร้างที่สร้างด้วยชุดข้อมูลสอนที่ เพ่ิมข้อมูลด้วยเทคนิค shuffle 
sampling ยังให้ประสิทธิภาพของผลลัพธ์ไม่ดี งานวิจัยนี้จึงทดลองเพ่ิมเติมโดยใส่ข้อมูลที่เพ่ิมขึ้นด้วย
เทคนิคการหมุนเพ่ิมเติมเข้าไป รายละเอียดเทคนิคการเพ่ิมข้อมูลดูได้ในบทที่ 3.1.2 โดยชุดข้อมูลที่
เพ่ิมขึ้นจะใช้มุมที่หมุนภาพระหว่าง -10 ถึง 10 องศา แต่ละภาพจะถูกหมุนแบบสุ่มซึ่งชุดข้อมูล
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ทั้งหมดที่ใช้จะมีทั้งหมด 6620 ภาพ แบ่งออกเป็นชุดข้อมูลสอน  5296 ภาพ (80%) ชุดข้อมูลทวน
สอบ 1324 ภาพ (20%) ส่วนชุดข้อมูลทดสอบจะสร้างจากภาพเอกซเรย์ทรวงอกต้นฉบับที่มี 1390 
ภาพ แต่ละภาพจะบิดมุมด้วยมุมที่สุ่มซึ่งจะเป็นชุดข้อมูลสอนชุดเดียวกันกับชุดข้อมูลที่นําไปทดสอบ
กับแบบจําลองที่สร้างด้วยเทคนิคการเพ่ิมข้อมูลด้วย shuffle sampling เพียงอย่างเดียว 

ผลการทดลองการทดสอบความสามารถในการทํานายวัณโรคปอดจากภาพเอกซเรย์ทรวงอกที่
บิดเบี้ยวโดยสร้างแบบจําลองทั้ง 3 โครงสร้างกับชุดข้อมูลที่ เพ่ิมจํานวนด้วยเทคนิค shuffle 
sampling และเทคนิคการหมุนภาพให้มีจํานวนข้อมูลเป็น 6620 ภาพ ภาพที่ 41 แสดงกราฟการ
เรียนรู้ในแต่ละรอบของแบบจําลองของ อเล็กซ์เน็ต ภาพที่ 42 แสดงกราฟการเรียนรู้ในแต่ละรอบของ
แบบจําลองของ วีจีจี-16 ภาพที่ 43 แสดงกราฟการเรียนรู้ในแต่ละรอบของแบบจําลองของ แคปส์
เน็ต พบว่ารอบ epoch ที่ใช้ในการเรียนรู้แบบจําลอง แคปส์เน็ต จะใช้รอบ epoch น้อยที่สุด ส่วน 
อเล็กซ์เน็ต จะใช้รอบ epoch มากที่สุด ประสิทธิภาพของแบบจําลองทั้ง 3 โครงสร้างเป็นดังตารางที่ 
19 พบว่า อเล็กซ์เน็ต เมื่อทดสอบกับชุดข้อมูลภาพที่บิดเบี้ยวทั้งมุม -10 ถึง 10 องศา และ -30 ถึง 
30 องศา มีค่าความแม่นยําเป็น 90.63% และ 70.09% ตามลําดับ ส่วน วีจีจี-16 เมื่อทดสอบกับชุด
ข้อมูลภาพที่บิดเบี้ยวทั้งมุม -10 ถึง 10 องศา และ -30 ถึง 30 องศา มีค่าความแม่นยําเป็น 90.79% 
และ 74.17% ตามลําดับ แคปส์เน็ต เมื่อทดสอบกับชุดข้อมูลภาพที่บิดเบี้ยวทั้งมุม -10 ถึง 10 องศา 
และ -30 ถึง 30 องศา มีค่าความแม่นยําเป็น 86.86% และ 80.06% ตามลําดับ อเล็กซ์เน็ต และ วีจี
จี-16 เมื่อทดสอบกับภาพที่บัดด้วยมุมระหว่าง -10 ถึง 10 องศา พบว่าจะค่าความแม่นยําที่สูงกว่า 
แคปส์เน็ต และทั้ง อเล็กซ์เน็ต และ วีจีจี-16 จะให้ประสิทธิภาพของแบบจําลองที่ไม่แตกต่างกันอย่าง
มีนัยสําคัญ ส่วน แคปส์เน็ต จะมีประสิทธิภาพในการทํานายรอยโรควัณโรคปอดจากภาพที่บิดด้วยมุม
ระหว่าง -30 ถึง 30 องศา ดีกว่าแบบจําลอง อเล็กซ์เน็ต และ วีจีจี-16 
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ภาพที่ 41 กราฟการเรียนรู้ของแบบจ าลอง อเล็กซ์เน็ต ด้วยชุดข้อมูลสอนที่เพ่ิมด้วยเทคนิคการหมุน 

 

 
ภาพที่ 42 กราฟการเรียนรู้ของแบบจ าลอง วีจีจี-16 ด้วยชุดข้อมูลสอนที่เพ่ิมด้วยเทคนิคการหมุน 
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ภาพที่ 43 กราฟการเรียนรู้ของแบบจ าลอง แคปส์เน็ต ด้วยชุดข้อมูลสอนที่เพ่ิมด้วยเทคนิคการหมุน 

 

ตารางที่ 19 ผลการทดลองแบบจ าลองที่สร้างจากข้อมูลที่เพ่ิมข้อมูลด้วยการหมุนภาพ 

 ข้อมูลทดสอบที่บิดมุม -10 ถึง 10 องศา ข้อมูลทดสอบที่บิดมุม -30 ถึง 30 องศา 
 อเล็กซ์เน็ต วีจีจี-16 แคปส์เน็ต อเล็กซ์เน็ต วีจีจี-16 แคปส์เน็ต 

ความแม่นยํา 90.63% 90.79% 86.86% 70.09% 74.17% 80.06% 
ความไว 89.07% 88.74% 85.43% 68.21% 65.56% 92.72% 

ความจําเพาะ 91.94% 92.50% 88.06% 71.67% 81.39% 69.44% 
 

4.5 วิเคราะห์ผลการทดลอง 
จากผลการทดลองในบทที่ 4.4.1-4.4.4 วิธีการเพ่ิมข้อมูลด้วยเทคนิค shuffle sampling ที่

นําเสนอส่งผลให้ประสิทธิภาพของแบบจําลองทั้ง 3 โครงสร้างดีขึ้น ในชุดข้อมูลที่เพ่ิมขึ้นด้วยเทคนิค 
shuffle sampling ที่เพ่ิมจํานวนเป็น 3310 ภาพ พบว่า วีจีจี-16 มีประสิทธิภาพที่ดีที่สุดกล่าวคือ วีจี
จี-16 เนื่องจากโครงสร้าง วีจีจี-16 มีความสามารถในการเรียนรู้การจดจํารูปภาพที่ซ้ํากับชุดข้อมูล
สอนได้ดีกว่าโครงสร้างแบบ อเล็กซ์เน็ต และ แคปส์เน็ต แต่เมื่อนําแบบจําลองที่สร้างขึ้นด้วยเทคนิค 
shuffle sampling ทั้ง 3 แบบจําลองไปทดสอบกับข้อมูลทดสอบที่บิดเบี้ยวพบว่า แคปส์เน็ต ให้
ประสิทธิภาพในการทํานายได้ดีกว่า อเล็กซ์เน็ต และ วีจีจี-16 ซึ่งจากผลการทดลองกับภาพที่บิดเบี้ยว
มุม -30 ถึง 30 องศา แบบจําลองทั้ง อเล็กซ์เน็ต และ วีจีจี-16 จะทํานายภาพเอกซเรย์ทรวงอกให้เป็น
คลาสปกติเกือบทั้งหมด หมายความว่าแบบจําลอง อเล็กซ์เน็ต และ วีจีจี-16 ถ้าชุดข้อมูลทดสอบไม่มี
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ข้อมูลที่มีลักษณะเหมือนกับชุดข้อมูลสอนจะไม่สามารถทํานายรูปภาพนั้นได้เลย แต่ แคปส์เน็ต ยังคง
ความสามารถในการทํานายได้ดีกว่าต่อให้ไม่มีชุดข้อมูลตัวนั้นก็ตาม เพราะ แคปส์เน็ต จะใช้วิธีการหา
คุณลักษณะโดยที่ไม่มีการทิ้งความสัมพันธ์กับคุณลักษณะอ่ืน และเนื่องจาก แคปส์เน็ต ยังแปลงข้อมูล
ให้อยู่ในรูปแบบเวกเตอร์ จึงสามารถทํานายข้อมูลที่มีการบิดมุมได้เล็กน้อยอีกด้วย โดยที่ทั้ง อเล็กซ์
เน็ต และ วีจีจี-16 ไม่สามารถทําได้จึงส่งผลให้ประสิทธิภาพการทํานายให้พลลัพธ์ที่แย่ 

จากผลการทดลองในบทที่ 4.4.5 เพื่อแก้ปัญหาแบบจําลองไม่สามารถจําแนกประเภทชุดข้อมูล
ที่เป็นภาพบิวเบี้ยว จึงใช้วิธีการเพ่ิมชุดข้อมูลด้วยการหมุนภาพร่วมกับเทคนิค shuffle sampling 
เพ่ือเพ่ิมประสิทธิภาพแบบจําลองกับภาพบิดเบี้ยว จากตารางที่ 19 พบว่าเมื่อแบบจําลองที่ได้เพ่ิมชุด
ข้อมูลด้วยรูปภาพที่บิดมุมระหว่าง -10 ถึง 10 องศา แล้วนําไปทดสอบกับชุดข้อมูลที่บิดมุมระหว่าง -
10 ถึง 10 องศา ประสิทธิภาพของแบบจําลองทั้ง 3 แบบเพ่ิมขึ้นเมื่อเทียบกับการสร้างแบบจําลอง
ด้วยข้อมูลที่ไม่ได้เพ่ิมใช้เทคนิคเพ่ิมข้อมูลด้วยการหมุนภาพ แต่เมื่อทดสอบกับชุดข้อมูลทดสอบด้วย
ภาพบิดมุมระหว่าง -30 ถึง 30 องศา พบว่าประสิทธิภาพของแบบจําลองทั้ง 3 แบบลดลง โดยเฉพาะ
แบบจําลอง อเล็กซ์เน็ต และ วีจีจี-16 ที่แบบจําลองมีประสิทธิลดลงมากเมื่อเทียบกับ แคปส์เน็ต ที่
ลดลงเพียงเล็กน้อยเท่านั้น จึงเป็นการยืนยันได้ว่าโครงสร้าง อเล็กซ์เน็ต และ วีจีจี-16 มีความสามารถ
ในการจดจํารูปภาพที่ต้องมีลักษณะเหมือนกับภาพที่นําไปเรียนรู้ให้กับตัวแบบจําลองเท่านั้น เมื่อมี
ข้อมูลที่ไม่ได้นําไปเรียนรู้จะไม่สามารถทํานายให้ถูกต้องได้ แต่ แคปส์เน็ต มีความสามารถในการ
ทํานายภาพที่บิดเบี้ยวได้ดีกว่า แต่ แคปส์เน็ต จะจดจํารูปภาพที่มีลักษณะที่เหมือนกับภาพต้นฉบับได้
ไม่ดีเท่ากับแบบจําลอง อเล็กซ์เน็ต และ วีจีจี-16 หมายความว่าแบบจําลอง แคปส์เน็ต เหมาะกับชุด
ข้อมูลที่มีจํานวนน้อยและมีรายละเอียดของภาพที่แตกต่างกันมาก ส่วนแบบจําลอง อเล็กซ์เน็ต และ 
วีจีจี-16 เหมาะกับขชุดข้อมูลที่มีจํานวนมาก ๆ จึงจะให้ประสิทธิภาพของแบบจําลองที่ดี โดยที่ชุด
ข้อมูลนั้นต้องครอบคลุมลักษณะสําคัญต่าง ๆ ของภาพให้ครบทุกรูปแบบ หรือก็คือแบบจําลอง แคปส์
เน็ต มีความเป็นเจเนรอลไลเซชั่น (Generallization) มากกว่า อเล็กซ์เน็ต และ วีจีจี-16 

จากภาพที่ 41, ภาพที่ 42 และ ภาพที่ 43 พบว่าแบบจําลอง แคปส์เน็ต มีความสามารถในการ
เรียนรู้โดยใช้รอบในการเรียนรู้ (epoch) น้อยกว่าแบบจําลอง อเล็กซ์เน็ต และ วีจีจี-16 และตัวกราฟ
การเรียนรู้ค่อนข้างที่จะนิ่งมากกว่าไม่มีการแกว่งของค่า Validation Accuracy แบบจําลอง อเล็กซ์
เน็ต และ วีจีจี-16 จะมีการปรับน้ําหนักโดยขึ้นกับข้อมูลที่นําไปเรียนรู้ ถ้าข้อมูลที่นําไปเรียนรู้ไม่มี
ลักษณะที่เหมือนกับชุดข้อมูลสอน จะเกิดการทํานายที่ผิดส่งผลให้ค่า Validation Accuracy ขึ้น ๆ 
ลง ๆ ตามค่าน้ําหนักที่ปรับ แต่เมื่อดูกราฟเส้น Training Accuracy ซึ่งก็คือการทํานายแบบจําลอง
ด้วยชุดข้อมูลสอนพบว่าเส้นกราฟจะมีลักษณะที่เพ่ิมขึ้นแบบค่อนข้างนิ่ง เนื่องจากชุดข้อมูลสอนที่
นําไปเรียนรู้ตัวแบบจําลองจะปรับน้ําหนักตามชุดข้อมูลสอน กราฟที่ได้จึงค่า Training Accuracy ที่
เพ่ิมขึ้น ในทางกลับกันแบบจําลอง แคปส์เน็ต ไม่ว่าจะเป็นเส้นกราฟของ Training Accuracy หรือ 



 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 47 

Validation Accuracy จะมีเส้นลักษณะที่เพ่ิมขึ้นแบบค่อนข้างที่นิ่งทั้งคู่จะไม่มีค่าที่ขึ้น ๆ ลง มากนั้น
ไม่เหมือนกับ อเล็กซ์เน็ต และ วีจีจี-16 ซึ่งหมายความว่า แคปส์เน็ต แบบจําลองที่สามารถทํานาย
ข้อมูลรูปภาพที่มีลักษณะที่แตกต่างจากชุดข้อมูลภาพที่นําไปเรียนรู้ได้ดีกว่าแบบจําลอง อเล็กซ์เน็ต 
และ วีจีจี-16 เพราะ แคปส์เน็ต จะไม่มีชั้น Pooling ที่ใช้ใน อเล็กซ์เน็ต และ วีจีจี-16 โดยที่หน้าที่
ของชั้น Pooling จะทําหน้าที่ลดพารามิเตอร์ที่ใช้ในการคํานวณแต่มีข้อเสียก็คือชั้น Pooling จะทําให้
คุณลักษณะของภาพสูญเสียความสัมพันธ์กับคุณลักษณะอ่ืน ๆ และสูญเสียตําแหน่งของคุณลักษณะ
ในภาพนั้น แต่ แคปส์เน็ต ได้ปรับเปลี่ยนไม่ใช้ชั้น Pooling แต่ใช้เทคนิคเก็บคุณลักษณะและคํานวณ
ร่วมกับคุณลักษณะอ่ืนในรูปแบบ Capsule จึงทําให้ แคปส์เน็ต สามารถคงความสัมพันธ์ของ
คุณลักษณะและตําแหน่งได้ 
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บทที่ 5 
สรุปผลการวิจัยและข้อเสนอแนะ 

5.1 สรุปการวิจัย 
วิทยานิพนธ์นี้ได้เสนอโครงข่ายแคปซูลที่ได้มีการปรับโครงสร้างให้ เหมาะสมกับชุดข้อมูลการ

ทํานายรอยโรควัณโรคปอดจากภาพเอกซเรย์ทรวงอก โดยได้ดําเนินการตามขอบเขตดังนี้ 
1. ทําการทํานายรอยโรควัณโรคปอดจากภาพเอกซเรย์ทรวงอกด้วยโครงข่ายคอนโวลูชันที่มี

โครงสร้างแบบ อเล็กซ์เน็ต, วีจีจี-16 และ แคปส์เน็ต 
2. เปรียบเทียบสมรรถนะของโครงข่ายแคปซูลเมื่อมีการปรับโครงสร้างแล้วกับโครงสร้างแบบ 

อเล็กซ์เน็ต และ วีจีจี-16 
3. เปรียบเทียบเทคนิคการเพ่ิมข้อมูลเพื่อเพ่ิมสมรรถนะให้กับแบบจําลอง ได้แก่ 

    - การเพ่ิมข้อมูลด้วยเทคนิค shuffle sampling 
    - การเพ่ิมข้อมูลด้วยเทคนิคการหมุนภาพ 

4. เปรียบเทียบสมรรถนะของโครงข่ายแคปซูลและโครงสร้างแบบ อเล็กซ์เน็ต และ วีจีจี-16 
กับข้อมูลภาพเอกซเรย์ทรวงอกท่ีบิดเบี้ยว 

ซึ่งเทคนิคการเพ่ิมข้อมูลด้วยเทคนิค shuffle sampling ส่งผลให้ประสิทธิภาพของแบบจําลอง
ทั้ง 3 โครงสร้างดีขึ้นเมื่อเทียบกับการที่ให้แบบจําลองเรียนรู้โดยชุดข้อมูลเดิม และเทคนิคการเพ่ิม
ข้อมูลด้วยการหมุนภาพ ส่งผลให้แบบจําลองทั้ง 3 โครงสร้างสามารถทํานายรอยโรควัณโรคปอดจาก
ภาพที่บิดเบี้ยวได้ดีขึ้น 

สําหรับการทดลอง ผู้วิจัยได้แบ่งวิธีการทดลองโดยแบ่งออกเป็น 2 แบบ ได้แก่ การสร้าง
แบบจําลองด้วยชุดข้อมูลที่เพ่ิมขึ้นด้วยเทคนิค shuffle sampling และการสร้างแบบจําลองด้วยชุด
ข้อมูลที่เพ่ิมขึ้นด้วยเทคนิคการหมุนภาพ ซึ่งแบบจําลองทั้ง 3 โครงสร้างได้ทําการปรับเปลี่ยนตัวกรอง 
ขนาดตัวกรองและพารามิเตอร์อ่ืน ๆ เพ่ือให้ได้ผลการทดลองที่มีประสิทธิภาพมากที่สุดในชุดข้อมูลที่
นําไปเรียนรู้ 

การผลการทดลองการเปรียบเทียบเทคนิคการเพ่ิมข้อมูลด้วยเทคนิค shuffle sampling 
พบว่า แบบจําลอง วีจีจี-16 มีประสิทธิภาพในการทํานายรอยโรควัณโรคปอดจากภาพเอกซเรย์ทรวง
อกได้ดีกว่าโครงสร้าง อเล็กซ์เน็ต และ แคปส์เน็ต ซึ่ง แคปส์เน็ต มีประสิทธิภาพต่ําที่สุด แต่เมื่อนํา
แบบจําลองที่สร้างจากชุดข้อมูล shuffle sampling ไปทดสอบกับชุดข้อมูลทดสอบที่เป็นภาพบิด
เบี้ยว ผลการทดลองแสดงให้เห็นว่าทั้ง วีจีจี-16 และ อเล็กซ์เน็ต ที่มีประสิทธิภาพเมื่อทํานายกับภาพ
ปกติกลับมีประสิทธิภาพที่แย่กว่า แคปส์เน็ต แต่ทั้งนี้แบบจําลองทั้ง 3 โครงสร้างก็ให้ค่าความแม่นยํา
ที่ไม่ถึง 70% ทั้ง 3 โครงสร้าง จึงต้องใช้วิธีการเพ่ิมชุดข้อมูลด้วยเทคนิคการหมุนภาพเข้าไปในชุด
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ข้อมูลสอนเพ่ิมเติม ผลการทดลองพบว่าทั้ง 3 โครงสร้างเมื่อสร้างแบบจําลองด้วยชุดข้อมูลที่เพ่ิมขึ้น
ด้วยเทคนิคการหมุนภาพระหว่างมุม -10 ถึง 10 องศา แล้วนําไปทดสอบกับชุดข้อมูลทดสอบที่ภาพ
บิดมุม -10 องศา ถึง 10 องศา ประสิทธิภาพของแบบจําลองทั้ง 3 โครงสร้างสูงขึ้นและสูงเกินกว่า 
85% โดยที่ วีจีจี-16 มีประสิทธิภาพที่ดีกว่า อเล็กซ์เน็ต และ แคปส์เน็ต เมื่อนําแบบจําลองไปทดสอบ
กับชุดข้อมูลทดสอบที่ภาพบิดมุม -30 องศา ถึง 30 องศา ผลการทดลองแสดงให้เห็นประสิทธิภาพ
ของแบบจําลอง อเล็กซ์เน็ต และ วีจีจี-16 มีประสิทธิภาพลดลงอย่างมาก เมื่อเทียบกับ แคปส์เน็ต ที่
ลดลงเพียงเล็กน้อย กล่าวคือ อเล็กซ์เน็ต และ วีจีจี-16 เหมาะกับชุดข้อมูลที่มีจํานวนข้อมูลมากและ
ข้อมูลที่ครอบคลุมลักษณะสําคัญในชุดข้อมูลสอนให้หลากหลายรูปแบบ เพราะสามารถจดจําลักษณะ
ของข้อมูลได้ดี ส่วน แคปส์เน็ต เป็นแบบจําลองที่สามารถทํานายข้อมูลรูปภาพที่มีลักษณะที่แตกต่าง
จากชุดข้อมูลภาพที่นําไปเรียนรู้ได้ดีกว่าแบบจําลอง อเล็กซ์เน็ต และ วีจีจี-16 

ประโยชน์ที่ได้จากการใช้แบบจําลองในการทํานายวัณโรคปอดจากภาพเอกซเรย์ทรวงอก จะ
ช่วยให้แพทย์ลดระยะวินิจฉัยในการตรวจหารอยโรควัณโรคปอดจากภาพเอกซเรย์ทรวงอกได้ และ
สามารถช่วยให้แพทย์ลดข้อผิดพลาดในการวินิจฉัยได้ สามารถการเลือกใช้โครงสร้างของโครงข่าย
ประสาทเทียมที่เหมาะสมกับชุดข้อมูลภาพเอกซเรย์ได้ ซึ่งถ้าชุดข้อมูลภาพเอกซเรย์ทรวงอกมีจํานวน
มากและมีภาพเอกซเรย์ทรวงอกที่บิดเบี้ยวน้อยก็เลือกใช้แบบจําลอง อเล็กซ์เน็ต และ วีจีจี-16 ที่
สามารถจดจําลักษณะรูปภาพได้ดี ส่วนถ้าผู้ป่วยเป็นโรคกระดูกสันหลังคดหรือภาพเอกซเรย์ทรวงอกที่
ได้ถ่ายมานั้นมีรูปร่างที่บิดเบี้ยวเล็กน้อยจะเลือกใช้แบบจําลองแคปส์เน็ต เพ่ือที่จะสามารถทํานายรอย
โรควัณโรคปอดได้อย่างมีประสิทธิภาพ ครอบคลุมการทํานายรอยโรควัณโรคปอดจากภาพดิจิทัล
เอกซเรย์ทรวงอกที่ผิดรูปไดด้ีกว่าแบบจําลองเปรียบเทียบ 
5.2 ข้อเสนอแนะ 

งานวิจัยนี้ ได้ปรับปรุงโครงสร้างของโครงข่ายประสาทเทียมคอนโวลูชันและปรับพารามิเตอร์ 
ต่าง ๆ ของตัวกรอง ชนาดตัวกรอง จํานวนชั้นคอนโวลูชัน จํานวนชั้นการเชื่อมโยงเต็มรูปแบบและ
จํานวนนิวรอลที่เลียนแบบมาจากโครงสร้างเดิม การปรับเปลี่ยนโครงสร้างและการนําเทคนิคแต่ละ
แบบบของแต่ละโครงสร้างมาใช้ร่วมกันจะสามารถช่วยให้แบบจําลองมีประสิทธิภาพที่ดีขึ้นเมื่อใช้กับ
ภาพเอกซเรย์ทรวงอก 

ข้อมูลที่นํามาใช้ในการทดลองนี้ เป็นข้อมูลที่มีขนาดเล็ก ซึ่งในการทํานายรูปภาพโดยใช้
โครงสร้างโครงข่ายประสาทเทียมคอนโวลูชันนั้นต้องใช้ข้อมูลที่มีขนาดใหญ่มาก โดยอ้างอิงจาก
งานวิจัยที่เคยมีมาก่อน โดยชุดข้อมูลที่เป็นรูปภาพอ่ืนที่ไม่ใช่ภาพเอกซเรย์ทรวงอก จะใช้ชุดข้อมูลที่
ภาพประมาณ 10,000 ภาพต่อคลาส การทดสอบกับชุดข้อมูลที่มีขนาดใหญ่จะช่วยให้ยืนยันผลการ
ทดลองให้มีความชัดเจนยิ่งขึ้นได้ หรือการใช้เทคนิคการเพ่ิมจํานวนข้อมูลเทคนิคอ่ืน ๆ ที่ จะสามารถ
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จําลองภาพเอกซเรย์ทรวงอกที่ให้มีลักษณะอ่ืน ๆ ที่ใกล้เคียงกับภาพเอกซเรย์ทรวงอกที่ถ่ายจริงก็จะ
ช่วยให้ผลการทดลองนี้มีความชัดเจนมากยิ่งขึ้นเมื่อจะนําไปใช้จริง 

การใช้เทคนิคอ่ืน ๆ มาร่วมกับการใช้โครงข่ายประสาทเทียมคอนโวลูชันเพียงอย่างเดียว เช่น 
เทคนิคตัดภาพเฉพาะบริเวณส่วนที่เป็นรูปร่างปอด หรือการนําข้อความอาการเบื้องต้นของผู้ป่วย
มาร่วมวินิจฉัยจะช่วยให้แบบจําลองสามารถทํานายรอยโรควัณโรคปอดจากภาพเอกซเรย์ทรวงอกได้ดี
ยิ่งขึ้น 
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