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บทคดัย่อภาษาไทย 
 ธญัญช์วิน โพธิวฒัน์ธนตั : การเรียนรู้การถ่ายทอดส าหรับการจ าแนกภาพดว้ยโครงข่ายคอน

โวลูชนั: กรณีศึกษาภาพถ่ายรังสีทรวงอกของผูป่้วยท่ีติดเช้ือโควิด19. ( IMAGE TRANSFER 
LEARNING FOR IMAGE CLASSIFICATION  USING CONVOLUTIONAL NEURAL 
NETWORKS: A CASE STUDY OF COVID19-INFECTED CHEST X-RAY IMAGES.) 
อ.ท่ีปรึกษาหลกั : ผศ. ดร.อคัรินทร์ ไพบูลยพ์านิช 

  
เทคนิคการประมวลผลจากภาพถูกน ามาใชก้นัอย่างแพร่หลายในหลากหลายอุตสาหกรรมใน

ปัจจุบนั โดยการน ามาประยุกต์ใชก้บัทางการแพทยก์็เป็นอีกหน่ึงอุสาหกรรมท่ีไดรั้บความนิยม ทั้งน้ี
ปัญหาในการจ าแนกภาพสามารถท าได้หลายวิธีด้วยกัน หน่ึงในนั้น คือการน าการเรียนรู้เชิงลึกมา
ประยุกต์ใช้ในการแกไ้ขปัญหา โดยการจ าแนกประเภทผ่านการเรียนรู้เชิงลึกสามารถแกไ้ขไดอ้ย่าง
รวดเร็วและแม่นย  าผ่านการน าโครงข่ายการเรียน รู้เชิงลึกแบบคอนโวลูชั่น  หรือ  ซี เอ็น เอ็น 
(Convolutional Neural Networks ห รือ  CNN) ม าใช้ กับ เท ค นิ ค ก าร เรี ยน รู้ ถ่ า ยท อ ด  (Transfer 
Learning) งานวิจยัน้ีจึงน าเสนอวิธีการประยกุตใ์ชเ้ทคนิคการเรียนรู้ถ่ายทอดในการฝึกสอนแบบจ าลอง
โครงข่ายคอนโวลูชัน่เชิงลึกเพ่ือจ าแนกภาพถ่ายรังสีทรวงอกออกเป็น 3 ประเภท คือ 1) ภาพถ่ายรังสี
ทรวงอกของผูป่้วยปกติ 2) ภาพถ่ายรังสีทรวงอกของผูป่้วยท่ีติดเช้ือโควิด19 3) ภาพถ่ายรังสีทรวงอก
ของผูติ้ดเช้ือปอดอกัเสบจากไวรัส ผ่านแบบจ าลองท่ีถูกฝึกมาเรียบร้อย (Pre-trained Model) แลว้สาม
แบบจ าลอง ประกอบด้วย โมไบล์เน็ตวี2 (MobileNetV2) เรสเน็ต50 (Resnet50) และอินเซปชันวี3 
(InceptionV3) ซ่ึงไดถู้กเลือกมาใชใ้นการทดสอบเพ่ือสร้างแบบจ าลองทั้งหมด 3 ตวั ประกอบดว้ย ซี
เอ็นเอ็น+โมไบล์เน็ตวี2 ซีเอ็นเอ็น+เรสเน็ต50 และ ซีเอ็นเอ็น+อินเซปชันวี3 ซ่ึงพบว่า สมรรถนะ
แบบจ าลองซีเอ็นเอ็น+อินเซปชันวี3 ให้ผลลัพธ์ท่ีดีท่ีสุด  จึงถูกเลือกน าไปปรับรายละเอียด  การ
ประเมินผลบนชุดข้อมูลทดสอบของแบบจ าลองซีเอ็นเอ็น+อินเซปชันวี3 หลังจากท าการปรับ
รายละเอียด (Fine Tuning) ทั้งหมดดว้ยกนั 8 ชั้น คือ ชั้นท่ี 280, 250, 230, 200, 160, 150, 130 และ 120 
ซ่ึงแตกต่างจากบทความวิจยัส่วนใหญ่ท่ีท าการละท้ิงการตรึงเพียงชั้นเดียว โดยเห็นได้ว่าการปรับ
รายละเอียดของแบบจ าลองท่ีท าการละท้ิงการตรึงตั้งแต่ชั้น 150 ใหผ้ลการทดสอบการจ าแนกภาพถ่าย
รังสีทรวงอกของผูป่้วยท่ีติดเช้ือโควิด19 ได้ความแม่นย  าท่ีดีท่ีสุดท่ี 95% ซ่ึงเห็นได้ว่าแนวทางการ
จ าแนกประเภทภาพท่ีน าเสนอมีความหวงัสามารถน าไปพัฒนาต่อยอด  เพ่ือเป็นประโยชน์ต่อ
อุตสาหกรรมการแพทยไ์ด ้
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บทคดัย่อภาษาองักฤษ 
# # 6380153326 : MAJOR STATISTICS 
KEYWORD: transfer learning convolutional neural networks chest x-ray images 
 Thunchawin Photiwuttanut : IMAGE TRANSFER LEARNING FOR IMAGE 

CLASSIFICATION  USING CONVOLUTIONAL NEURAL NETWORKS: A CASE 
STUDY OF COVID19-INFECTED CHEST X-RAY IMAGES.. Advisor: Asst. Prof. 
AKARIN PHAIBULPANICH, Ph.D. 

  
Image processing techniques are widely used in a variety of industries today. In medicine, 

problems in image classification can be solved quickly and accurately through the application of 
convolutional neural networks (CNNs) with Transfer Learning. This research, therefore, presents a 
method for applying transfer learning techniques with an in-depth convolution network model to 
classify chest radiographs into 3 categories: 1) chest radiographs of Normal patients 2) chest 
radiographs of patients infected with COVID-19 3) chest radiographs of patients with viral 
pneumonia, using pre-trained models, and three models: Mobile Net V2, Resnet50, and InceptionV3 
(InceptionV3).  The following 3 models were selected for comparison: CNN+MobileNetV2, CNN + 
Resnet50, and CNN + Inception V3.  The result shows that the CNN + Inception V3 model gives the 
best result. After adjustment by fine-tuning in 8 layers in the 280th, 250th, 230th, 200th, 160th, 150th, 
130th, and 120th layer which is different from other research that normally chooses one layer 
to unfreeze, the accuracy of the model is improved. The model unfrozen from the 150th and above 
gives the best accuracy at 95%. The proposed image classification approach be further developed to 
benefit the medical field. 
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บทที่ 1   

บทน า 
 

1.1 ความเป็นมาและความส าคญัของปัญหา 

            โรคโควิด19 เป็นการติดเช้ือไวรัสทางระบบทางเดินหายใจ และสามารถติดต่อกนัไดง่้าย ซ่ึง
มีท่ีมาจากการติดเช้ือไวรัส SARS-CoV-2 ท่ีมีตน้ก าเนิดมาจากเมือง อู่ฮัน่ ประเทศจีน ในปี 2019 
[1] โดยเช้ือไวรัสโควิด19ได้แพร่กระจายไปทัว่ภูมิภาค ท าให้มีมีผูป่้วยท่ีติดเช้ือ และเสียชีวิตจาก
ไวรัสโควิด19 จ านวนมาก โดยอาการของผูป่้วยท่ีติดเช้ือโควิด19 มีตั้งแต่อาการปวดหัว มีไข ้ไอ 
จาม ทอ้งเสีย หรือ มีการหายใจติดขดั ซ่ึงส่งผลกระทบต่อการด าเนินชีวิตประจ าวนัและในผูป่้วย
บางรายถึงแมจ้ะหายจากโรคโควิด19 แล้ว แต่ยงัคงตอ้งเผชิญผลขา้งเคียงในระยะยาวเป็นหลาย
สัปดาห์ [2] ในขณะเดียวกนัผูป่้วยท่ีเป็นโรคปอดอกัเสบจากการติดเช้ือไวรัสก็มีลกัษณะของอาการ
ท่ีคลา้ยเคียงกนักบัผูป่้วยท่ีติดเช้ือโควดิ19 ในขณะท่ีภาพถ่ายรังสีทรวงอกมีความแตกต่างกนัไม่มาก 
ซ่ึงการจ าแนกผูป่้วยท่ีติดเช้ือไวรัสโควิด19 และผูป่้วยท่ีติดเช้ือปอดบวมจากไวรัสท่ีแม่นย  าจะส่งผล
ดีต่อการรักษา เน่ืองจากวธีิการรักษานั้นมีความแตกต่างกนัอยา่งส้ินเชิง  [3] 
 

ส าหรับการจ าแนกโรคของผูป่้วยท่ีติดเช้ือระบบทางเดินหายใจนั้นมีการน าเทคนิคการ

ประมวลผลดว้ยภาพท่ีหลากหลายมาใช้เพื่อการจ าแนกโรคของผูป่้วย หน่ึงในเทคนิคท่ีนิยมใช้กนั 

คือการใชโ้ครงข่ายแบบคอนโวลูชัน่ (Convolutional Neural Networks) ซ่ึงเป็นหน่ึงในตวัแบบการ

เรียนรู้ท่ีเป็นท่ีนิยมอยา่งมากในการท างานกบัขอ้มูลท่ีเป็นรูปภาพ และเสียง ซ่ึงไดรั้บการคิดคน้คร้ัง

แรกในปี 1980 โดย Yann LeCun และได้ถูกน าไปใช้ในหลายอุตสาหกรรม [4] การท างานของ

โครงข่ายแบบคอนโวลูชัน่ จะแบ่งออกเป็น 4 ส่วนหลกั คือการท าคอนโวลูชัน่ การขจดัความเป็น

เชิงเส้น การท าพูลล่ิง และการเช่ือมต่อกนัของแต่ละเลเยอร์อยา่งสมบูรณ์ ซ่ึงผลลพัธ์ท่ีไดส้ามารถท่ี

จะเป็นไดท้ั้งตวัแปรตามท่ีเป็น 2 กลุ่ม หรือมากกว่า โดยหน่ึงในเทคนิคท่ีนิยมใช้ควบคู่ไปกบัการ

เรียน รู้แบบคอนโวลูชั่น  คื อการเรียน รู้แบบ ถ่ ายทอด  (Transfer learning) ซ่ึ ง เป็นการน า

สถาปัตยกรรมการเรียนรู้แบบคอนโวลูชัน่ท่ีถูกฝึกมาแลว้ในส่วนของการท าคอนโวลูชัน่ การขจดั

ความเป็นเชิงเส้น และการท าพูลล่ิง มาเช่ือมต่อกบัชั้นการเช่ือมต่อกนัของแต่ละเลเยอร์อยา่งสมบูรณ์

ท่ีถูกสร้างข้ึนเองภายหลงั และใชข้อ้มูลใหม่ท่ีผูส้ร้างแบบจ าลองตอ้งการท านาย  
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ในทางการแพทย ์มีนกัวจิยัหลายท่านน าเทคนิคการประมวลผลดว้ยภาพท่ีหลากหลายมาใช้

เพื่อการจ าแนกโรคของผูป่้วยท่ีติดเช้ือในระบบทางเดินหายใจผา่นภาพถ่ายรังสีทรวงอก เช่น Jawad 

และคณะ [5] ท่ีใช ้Logistic regression และ CNN มาจ าแนกผูป่้วยท่ีติดเช้ือโควิด 19 และผูป่้วยปอด

ปกติ หรือ Lakhani [6] ท่ีใช้ CNN 2 โมเดล คือ AlexNet และ GoogleNet เพื่อการคดัแยกระหว่าง

ปอดของผู ้ป่ วย ติด เช้ือว ัณ โรคทางปอด  (Pulmonary Tuberculosis) และผู ้ป่ วยปก ติ  ซ่ึ งได้

ประสิทธิภาพของแบบจ าลองท่ีสูง แต่อยา่งไรก็ตามการน าเทคนิคโครงข่ายแบบคอนโวลูชัน่ ควบคู่

ไปกบัการเรียนรู้แบบถ่ายทอดท่ีเปรียบเทียบกบัโมเดลท่ีถูกฝึกมาแล้ว (Pre-trained model) หลาย

รูปแบบนั้นยงัมีจ  านวนนอ้ย ยิง่ไปกวา่นั้นจ านวนของขอ้มูลท่ีน ามาฝึกฝนแบบจ าลองก็มีจ  านวนนอ้ย 

และประสบกบัปัญหาการไม่เท่ากนัของจ านวนขอ้มูลในแต่ละคลาส (Imbalanced data)  

ในส่วนของท่ีมาของขอ้มูล ผูว้ิจยัได้ท าการเก็บรวบรวมมาจากแหล่งขอ้มูลสาธารณะท่ี

น่าเช่ือถือ คือ https://www.kaggle.com/tawsifurrahman/covid19-radiography-database เพื่อน ามา

ฝึกฝนแบบจ าลอง โดยชุดของขอ้มูลเป็นท่ีรู้จกักนัอย่างแพร่หลายผ่านช่ือ COVID-19 radiography 

database ซ่ึงเป็นชุดข้อมูลท่ีชนะเลิศในการแข่งขนั Covid-19 dataset และได้รับการยกย่องโดย 

Kaggle community โดยจ านวนของภาพถ่ายรังสีทรวงอกท่ีน ามาใช้มีทั้งหมด 3480 ภาพ โดยแบ่ง

ออกเป็น 1) ภาพถ่ายรังสีทรวงอกของผูป่้วยปกติ19 ท่ี 1160 ภาพ 2) ภาพถ่ายรังสีทรวงอกของผูป่้วย

ท่ีติดเช้ือโควิด19 ท่ี 1160 ภาพ และ3) ภาพถ่ายรังสีทรวงอกของผูติ้ดเช้ือปอดอกัเสบจากไวรัส ท่ี 

1160 ภาพ โดยแบ่งเป็นชุดข้อมูลสอน 2100 ภาพ ชุดข้อมูลทดสอบ 690 ภาพ และชุดข้อมูล

ตรวจสอบ 690 ภาพ 

ผูว้ิจยัสนใจท่ีจะท าการศึกษาการจ าแนกประเภทภาพถ่ายรังสีทรวงอกออกเป็น 3 ประเภท 

คือ 1) ภาพถ่ายรังสีทรวงอกของผูป่้วยปกติ19 2) ภาพถ่ายรังสีทรวงอกของผูป่้วยท่ีติดเช้ือโควิด19 3) 

ภาพถ่ายรังสีทรวงอกของผูติ้ดเช้ือปอดอกัเสบจากไวรัส จากชุดข้อมูลจากแหล่งน่าเช่ือถือบน

อินเทอร์เน็ต ด้วยเทคนิคการเรียนรู้เชิงลึกแบบคอนโวลูชั่นร่วมด้วยกับเทคนิคการเรียนรู้แบบ

ถ่ายทอด จาก Pre-trained models ทั้งหมด 3 แบบ คือ MobileNetV2 RestNet50 และ InceptionV3  

และประเมินสมรรถนะของแบบจ าลองท่ีไดด้ว้ย accuracy, precision, recall และ F1 และน าโมเดลท่ี

มีประสิทธิภาพดีท่ีสุดน ามาปรับพารามิเตอร์ของแบบจ าลองเพื่อพฒันาประสิทธิภาพให้ดีมากข้ึน 
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โดยท าการละทิ้งการตรึงในแต่ละชั้นของโมเดล และหาชั้นเลเยอร์ท่ีเหมาะสมท่ีสุดท่ีท าให้โมเดลมี

ประสิทธิภาพสูงท่ีสุด 

 

1.2 วตัถุประสงค์การวจัิย 

1. เปรียบเทียบประสิทธิภาพในการท านายของแบบจ าลองการเรียนรู้แบบคอนโวลูชัน่ ทั้ง 
3 แบบ คือ MobileNetV2 RestNet50 และ InceptionV3 ท่ีใช้ควบคู่กับการเรียนรู้การ
ถ่ายทอดในการท านายขอ้มูลภาพถ่ายรังสีทรวงอก 

2. หาชั้ นเลเยอร์จากการ fine-tuning ของ pre-trained model ท่ี เหมาะสมท่ีสุดท่ีท าให้
โมเดลมีประสิทธิภาพมากท่ีสุด 

1.3 ขอบเขตของการวจัิย 

 1. แหล่งท่ีมาของขอ้มูลภาพถ่ายรังสีทรวงอกของผูป่้วยท่ีติดเช้ือโควิด19 ผูป่้วยปกติ และ 

ผูป่้วยติดเช้ือปอดอกัเสบจากไวรัส จากแห่ลงขอ้มูลบนอินเทอร์เน็ตท่ีเช่ือถือได ้

 2. Pre-trained models ประกอบดว้ย MobileNetV2 Resnet50 และ InceptionV3 

              3.ประเมินประสิทธิภาพแบบจ าลองดว้ยค่า accuracy, confusion matrix และ F1-score 

1.4 วธีิการด าเนินการวจัิย 

1. คน้ควา้เอกสาร ทฤษฎี และกรอบแนวคิดท่ีเก่ียวขอ้ง 
2. ท าการรวบรวมขอ้มูลภาพถ่ายรังสีทรวงอกของผูป่้วยท่ีติดเช้ือโควิด19 ผูป่้วยปอดปกติ 

และผูป่้วยปอดอกัเสบจากไวรัส 
3. ท าการเตรียมขอ้มูลส าหรับใชใ้นการสร้างแบบจ าลอง 
4.สร้างแบบจ าลองเพื่อจ าแนกผูป่้วยท่ีติดเช้ือโควิด19 ผูป่้วยปอดปกติ และผูป่้วยปอด

อกัเสบจากไวรัส 
5.พฒันาประสิทธิภาพของแบบจ าลอง 
6. สรุปการด าเนินงาน 

 

1.5 ประโยชน์ทีค่าดว่าจะได้รับ 

1. ไดแ้บบจ าลองท่ีสามารถใช้จ  าแนกภาพถ่ายรังสีทรวงอกของผูป่้วยท่ีติดเช้ือโควิด19 ผูป่้วย
ปอดปกติ และผูป่้วยปอดอกัเสบจากไวรัส 

2. สามารถน าไปใชก้ารตรวจจบัการติดเช้ือทางปอดไดอ้ยา่งอตัโนมติั 
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บทที่ 2   

ทฤษฎแีละงานวจิยัที่เกีย่วข้อง 

 

2.1 ทฤษฎีและกรอบแนวคิดทีเ่กีย่วข้อง 

     2.1.1 การเรียนรู้เชิงลกึ (Deep Learning) [7] 
     การเรียนรู้เชิงลึกสร้างข้ึนจากแนวคิดการท างานของเซลล์ประสาทของสมองมนุษย์ท่ีมีการ
เช่ือมต่อกนัจ านวนมาก ซ่ึงมีมากกว่า 1,000 ลา้น เซลล์ ซ่ึงท าให้มนุษยส์ามารถจดัล าดบัความคิด 
รับรู้ความรู้สึก และวิเคราะห์ปัญหาท่ีมีความซับซ้อนออกได ้โดยการประมวลขอ้มูลท่ีเป็นรูปภาพ 
วิดีโอ หรือ เสียง จะถูกน ามาวิเคราะห์ผ่านการเรียนรู้เชิงลึกเป็นส่วนมาก ในการท างานของการ
เรียนรู้เชิงลึกไม่จ  าเป็นตอ้งถูกควบคุมโดยผูใ้ชง้าน หลงัจากท าการประมวลผลจะน าไปสู่การไดผ้ล
ลพัธ์จากการท านายในขั้นตอนสุดทา้ย  
 
      2.1.2 เพอร์เซปตรอน (Perceptron) [8] 
      การท างานของเพอร์เซปตรอน ดังรูปท่ี 1 คล้ายคลึงกับการท างานของเซลล์ประสาทสมอง
มนุษย ์ประกอบด้วย 5 ส่วนหลกั คือส่วนรับขอ้มูลเขา้ (input) ค่าถ่วงน ้ าหนัก (weight) ส่วนรวม
ผลคุณของค่าข้อมูลน าเข้าและค่าถ่วงน ้ าหนัก (weighted sum) ค่าเบ่ียงเบน (bias) และส่วนขจดั
ความเป็นเชิงเส้น (activation function)  
 
 

 
 
 
 
 
 
 
 

ท่ีมา: https://www.javatpoint.com/pytorch-perceptron 
  
 

รูปท่ี 1 เพอร์เซปตรอน ( Perceptron) 

https://www.javatpoint.com/pytorch-perceptron


 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 5 

1. ค่าถ่วงน า้หนัก (Weight)  
         ค่าถ่วงน ้ าหนักเป็นค่าพารามิเตอร์ท่ีเป็นส่วนประกอบของเพอร์เซปตรอน ซ่ึงจะมีการ
ปรับเปล่ียนไปตลอดจนกวา่จะไดค้่าท่ีดีท่ีสุด โดยค่าถ่วงน ้ าหนกัจะถูกคูณเขา้กบัค่าขอ้มูลส าหรับแต่
ละหน่วยของขอ้มูลน าเขา้ ก่อนท่ีจะถูกรวมและส่งผา่นส่วนขจดัเชิงเส้น 

 
 2. ค่าเบี่ยงเบน (Bias) 

         ค่าเบ่ียงเบนเป็นค่าพารามิเตอร์ท่ีมี 1 ตวัต่อ 1 เพอร์เซปตรอน ซ่ึงจะมีการปรับเปล่ียนไปจนกวา่
จะได้ค่าท่ีดีท่ีสุดเหมือนกับค่าถ่วงน ้ าหนัก โดยค่าเบ่ียงเบนจะถูกรวมเข้ากับผลรวมของผลคูณ
ระหวา่งค่าถ่วงน ้าหนกักบัค่าขอ้มูลน าเขา้ทั้งหมดท่ีเขา้สู่เพอร์เซปตรอน  
 
         3.  ส่วนขจัดความเป็นเชิงเส้น (Activation Function) [7] [9] 
         ส่วนขจดัความเป็นเชิงเส้นเป็นฟังก์ชนัท่ีรับผลรวมการประมวลผลทั้งหมดแลว้น ามาค านวณ
ในสมการท่ีไม่เป็นเชิงเส้น หลงัจากผา่นส่วนรวมผลคุณของค่าขอ้มูลน าเขา้และค่าถ่วงน ้าหนกั  
       
          3.1 ฟังก์ชัน Rectified linear unit (ReLU)  
          ผลลพัธ์จากการด าเนินการของฟังก์ชันมีค่าเท่ากบั [0,∞) คือเม่ือขอ้มูลท่ีรับเขา้มีค่าตั้งแต่ 0 
ข้ึนไป ผลลพัธ์ก็จะมีค่าเท่ากนั ส่วนขอ้มูลท่ีรับเขา้ท่ีน้อยกว่า 0 จะก าหนดให้ผลลพัธ์เป็น 0 ตลอด 
การใช ้ReLU ใน Hidden layer นอกจากจะท าให้การเทรนท าไดร้วดเร็วกวา่ Sigmoid หลายเท่าแลว้ 
ยงัช่วยแกปั้ญหา Vanishing gradients ไดเ้ป็นอย่างมาก เพราะความชนัของฟังก์ชนัจะเป็นค่าคงตวั 
คือ 1 เสมอ 
 

𝑟𝑒𝑙𝑢(𝑧) = max(0, 𝑥) 
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          3.2  ฟังก์ชัน Softmax  
         เป็นฟังก์ชันท่ีมีการด าเนินการทางคณิตศาสตร์ โดยผลลัพธ์อยู่ในรูปแบบความน่าจะเป็น 
ฟังก์ชัน softmax จะถูกใช้ในชั้นสุดท้ายเม่ือใช้ฟังก์ชัน ReLU ส าหรับการแก้ปัญหาการจ าแนก
ประเภท 
 

𝜎(𝑧𝑖) =
𝑒𝑧𝑖

∑ 𝑒𝑧𝑗𝑘
𝑗=1

 

 
        2.1.3 โครงข่ายประสาทเทยีม (Neural networks) [7] [9] 
         โครงข่ายประสาทเทียม ดงัรูปท่ี 2 ประกอบดว้ยชั้นการด าเนินการหลกั 3 ชั้น ไดแ้ก่ชั้นขอ้มูล
น าเขา้ (Input Layer) ชั้นการประมวลผลซ่อน (Hidden Layer) และชั้นผลลพัธ์ (Output Layer) ใน
ชั้ นน าเข้าจะมีโหนด (Node) ท่ี เป็นข้อมูลท่ี เราน าเข้ามา หลังจากนั้ นจะไหลผ่านไปในชั้ น
ประมวลผลซ่อนซ่ึงจะเป็นชั้นท่ีมีการค านวณส่วนรวมผลคุณของค่าขอ้มูลน าเขา้และค่าถ่วงน ้ าหนกั 
และส่วนขจดัความเป็นเชิงเส้น เป็นชั้นท่ีมีการเรียงตวัของเพอร์เซปตรอนหลายชั้นต่อกนั ซ่ึงจะมีก่ี
ชั้นข้ึนอยูก่บัการพิจรณาของผูส้ร้างโมเดล ชั้นผลลพัธ์จะเป็นชั้นสุดทา้ยของโครงข่ายประสาทเทียม
ซ่ึงจ านวนโหนดจะข้ึนอยู่กบัจ านวนผลลพัธ์ของปัญหา โดยแต่ละชั้นจะมีการเช่ือมต่อกันอย่าง
สมบูรณ์  
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
ท่ีมา: https://towardsdatascience.com/applied-deep-learning-part-1-artificial-neural-networks-

d7834f67a4f6 
  

รูปท่ี 2 โครงข่ายประสาทเทียม (Neural networks) 

https://towardsdatascience.com/applied-deep-learning-part-1-artificial-neural-networks-d7834f67a4f6
https://towardsdatascience.com/applied-deep-learning-part-1-artificial-neural-networks-d7834f67a4f6
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          2.1.4 การเรียนรู้ของโครงข่ายประสาทเทยีม (Network Learning) [7] [9] 
           การเรียนรู้ของโครงข่ายประสาทเทียมประกอบด้วย 2 ส่วนหลัก คือการด าเนินงานไป
ข้างหน้า  (Forward Propogation) และ การด าเนินงานย้อนกลับ  (Backward Propogation) การ
ด าเนินการไปขา้งหน้าจะมีการค านวณค่าถ่วงน ้ าหนกั และค่าเบ่ียงเบน อย่างสุ่ม หลงัจากนั้นจะท า
การด าเนินงานยอ้นกลับโดยเรียนรู้จากการคลาดเคล่ือนหลังจากนั้นจะท าการปรับปรุงค่าถ่วง
น ้าหนกัและค่าเบ่ียงเบนเพื่อท่ีจะสะทอ้น ผลความต่างระหวา่งค่าพยากรณ์กบัค่าจริง 
 
          
          2.1.5 อลักอริทมึปรับปรุงประสิทธิภาพ (Optimization Algorithms) [7] [9] 
          อลักอริทึมปรับปรุงประสิทธิภาพท าหน้าท่ีส าหรับการปรับปรุงค่าให้โมเดลมีการเรียนรู้ท่ี
เหมาะสม เพื่ อการหาต าแหน่งท่ีท าให้ มีข้อผิดพลาดน้อยท่ี สุด  รวมถึงขั้ นตอนการปรับ
ค่าพารามิเตอร์ของโครงข่าย ตวัอย่างของอลักอริทึมปรับปรุงประสิทธิภาพพื้นฐาน คือGradient 
descents , Adagrad optimizer, Momentum optimizer, Adam optimizer, Ftrl optimizer, RMSProp 
optimizer เป็นตน้ 
 

             2.1.6 ทฤษฏีการเรียนรู้แบบคอนโวลูช่ัน (Convolutional Neural Networks) [1,2,6] 

             สถาปัตยกรรมของการเรียนรู้เชิงลึกมีเป้าหมายท่ีจะท าให้คอมพิวเตอร์สามารถท่ีจะเขา้ใจ
ขอ้มูลท่ีไดรั้บ โดยการเรียนรู้แบบคอนโวลูชัน่ จะแบ่งการท างานเป็น4ส่วน ดงัรูปท่ี 3 

1. การท าคอนโวลูชัน่ 
2. การขจดัความเป็นเชิงเส้น 
3. การท าพูลล่ิง 
4. การเช่ือมต่อกนัของแต่ละเลเยอร์อยา่งสมบูรณ์ 

ขอ้ 1 ถึง 3 เป็นส่วนท่ีเรียกวา่ body หรือ convolutional layers โดยมีตวักรองท่ีมีหน้าท่ีแยกลกัษณะ
ของพื้นท่ียอ่ย เช่น ขอบ ลายเส้น การตดักนัของสี  และ รูปทรง ของรูปภาพ  หลกัจากนั้นจะน าไป
ค านวณผ่านสมการการขจดัตวามเป็นเชิงเส้นเพื่อท าให้ขอ้มูลง่ายต่อการค านวณ และ ส่วนของ 
pooling ท่ีจะท าให้ขอ้มูลมีขนาดเล็กลง แต่รายละเอียดของขอ้มูลยงัคงเดิม ในส่วนของ head คือ 
fully connected layer ท่ีจะเช่ือมขอ้มูลจากส่วน body แลว้น ามาค านวณหาค าตอบ 

  



 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 8 

 
 
 
 
  
 
 
 
 
 
ท่ีมา: https://towardsdatascience.com/a-comprehensive-guide-to-convolutional-neural-networks-

the-eli5-way-3bd2b1164a53 

        1. การท าคอนโวลูช่ัน (Convolution)  

        การท าคอนโวลูชัน่เป็นส่วนของการท างานท่ีตวักรอง (kernel) จะท าการกรองพื้นท่ีบนเมทริก

ภาพน าเขา้ตามการเล่ือนของพิกเซลท่ีก าหนด โดยการเล่ือนของพิกเซลจะเรียกวา่ stride ถา้เล่ือน 2 

พิกเซล คือ 2 stride ค่าขอ้มูลในช่องเมทริกท่ีซ้อนกนัจะถูกด าเนินการคูณ จากนั้นน าผลคูณแต่ละ

ช่องรวมเขา้ดว้ยกนั ค่าผลรวมท่ีไดจ้ะถูกวางลงในเมทริกใหม่และส่ิงท่ีไดจ้ะเรียกวา่ feature map  

 
 
 
 
 
 
 
 
 
ท่ีมา: https://towardsdatascience.com/a-comprehensive-guide-to-convolutional-neural-networks-

the-eli5-way-3bd2b1164a53 

รูปท่ี 3 การเรียนรู้แบบคอนโวลูช่ัน (Convolutional Neural Networks) 

รูปท่ี 4 การท างานของตัวกรอง(kernel) 
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feature map ท่ีเป็นผลลพัธ์จะมีขนาดท่ีเล็กกวา่ภาพท่ีน าเขา้มา เม่ือมีการท างานของ convolution ไป
เร่ือยต่อเน่ืองภาพขอ้มูลเขา้ก็จะมีขนาดเล็กลงไปต่อเน่ือง ซ่ึงท าให้การท างานของ convolution นั้น
จ ากดั แต่เม่ือมีการพิจรณาความส าคญัของขอ้มูลท่ีส่วนขอบของภาพนั้นมีความส าคญัน้อยกว่า
ส่วนกลางของภาพ ซ่ึงสามารถแกไ้ขปัญหาไดโ้ดยการเพิ่มขอบของภาพ (padding) ยกตวัอยา่งเช่น 
ภาพขอ้มูลเขา้มีขนาด 6*6 เม่ือเราเพิ่มขอบของภาพไป 1px padding ภาพของเราก็จะมีขนาด 8*8 
เม่ือใชต้วักรองท่ีมีขนาด 3*3 ผลลพัธ์ของ feature map จะมีขนาด 6*6 โดยปกติแลว้ค่าในส่วนขอบ
ท่ีเพิ่มเติมจะเป็น 0 โดยขนาดของ padding จะข้ึนอยูก่บัขนาดของตวักรอง 
 
        2. การขจัดความเป็นเชิงเส้น (activation function rectified linear) 
        หลงัจากท่ีได้ feature map ก็จะน ามาค านวณเพื่อท าให้ขอ้มูลไม่มีลกัษณะเชิงเส้นโดยการใช้
ฟังกช์ัน่คณิตศาสตร์ท่ีจะใชจ้ะข้ึนอยูก่บัผูค้วบคุมแบบจ าลอง เช่น ฟังกช์ัน่ Relu หรือ Sigmoid  
 
        3. การท าพูลลิง่ (Pooling)  
       การพูลล่ิงเป็นการลดขนาดเชิงพื้นท่ีดว้ยวิธีการสุ่มตวัอยา่งแต่ยงัคงรักษาขอ้มูลท่ีส าคญัไว ้และ
สามารถลดจ านวนฟีเจอร์ท่ีจะน าไปค านวณต่อซ่ึงจะท าให้กระบวนการท างานไวข้ึน การพูลล่ิงจะ
แบ่งเป็น 2 ประเภท คือ max pooling และ average pooling  ซ่ึงการท างานของทั้ง 2 ประเภทจะคลา้ย
ตวักรองท่ีจะเล่ือนไปแต่ละพื้นท่ีของขอ้มูลแต่จะแตกต่างกนัท่ี max pooling จะสุ่มตวัอย่างท่ีมีค่า
มากท่ีสุด ในขณะท่ี average pooling จะท าการสุ่มตวัอยา่งค่าเฉล่ีย ดงัรูปท่ี 5 
 
 
 
 
 
 
 
 
ท่ีมา: https://towardsdatascience.com/a-comprehensive-guide-to-convolutional-neural-networks-

the-eli5-way-3bd2b1164a53 

 

รูปท่ี 5 การท างานของ max pooling และ average pooling 
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         4. การเช่ือมต่อกนัของแต่ละเลเยอร์อย่างสมบูรณ์ (Fully Connected Layer) 
         การเช่ือมต่อกนัของแต่ละเลเยอร์อยา่งสมบูรณ์จะเป็นชั้นสุดทา้ยของโครงข่ายคอนโวลูชัน่โดย
ขอ้มูลหลงัจากผ่านการ pooling จะถูกน ามาเช่ือมต่อกบัชั้นการเช่ือมต่อกนัของแต่ละเลเยอร์อย่าง
สมบูรณ์ โดยการท างานจะน าผลลพัธ์มาคดักรองขอ้มูลท่ีรับเขา้มาท านายวา่อยูใ่นประเภทไหน ซ่ึง
ท างานเหมือนโครงข่ายประสาททัว่ไปดงันั้นในขั้นสุดทา้ยของชั้นจะท าการหาความน่าจะเป็นของ
ขอ้มูลแต่ละประเภทผา่นฟังกช์ัน่ Softmax 
 
        2.1.7  โครงข่ายประสาทเชิงลกึแบบ Residual Network (ResNet) [10] 
       ช่ือเต็มของ ResNet คือ Deep Residual Network ได้รับการน าเสนอคร้ัง แรกในงานวิจัยช่ือ 
Deep Residual Learning for Image Recognition  ซ่ึ งน าเสนอวิ ธีการแก้ปัญหาเร่ือง Vanishing 
gradient ซ่ึงเกิดข้ึนกับโครงข่ายท่ี มีความลึกค่อนข้างมาก ด้วยการใส่ทางลัด (shortcut) ลงใน
โครงข่าย หรือท่ีเรียกวา่เทคนิคขา้มการเช่ือมต่อดงัรูปท่ี 6 
 
 
 
 
 
 
 
 
ท่ีมา: https://towardsdatascience.com/residual-blocks-building-blocks-of-resnet-fd90ca15d6ec 

 
 โดยจ านวนชั้นของโครงข่ายจะถูกน ามาต่อทา้ยช่ือ Resnet นั้นหมายความว่า ResNet-50 มีจ  านวน
โครงสร้างสร้างทั้ งหมด 50 ชั้ น ซ่ึงการแก้ปัญหา vanishing gradient เป็นส่ิงท่ีส าคัญอย่างมาก
เน่ืองจากเม่ือเราฝึกสอนแบบโดยการปรับพารามิเตอร์เดิมติดต่อกันในกระบวนการ gradient 
descent การปรับพารามิเตอร์ในคร้ังถดั ๆ ไป ค่าสูญเสียจะเปล่ียนแปลงนอ้ยลงมากจนไม่เกิดผลใน
การ Optimize หรืออาจจะตอ้งใชจ้  านวนรอบในการฝึกสอนจ านวนหลายรอบ  
        
 
 

รูปท่ี 6 Residual Block 
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       2.1.8 โครงข่ายประสาทแบบ InceptionV3 [11] 
       สถาปัตยกรรม InceptionV3 ดงัรูปท่ี 7 เป็นรุ่นท่ี3ในสถาปัตยกรรม Inception ซ่ึงถูกคิดคน้และ
พฒันาโดยทีมพฒันาจาก google ซ่ึงถูกต่อยอดจาก Inception1 และ 2 โดยการลดโครงสร้างภายใน
ออกเป็น 5 ขั้นตอน ดงัรูปท่ี 7 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

 
ท่ีมา: https://sh-tsang.medium.com/review-inception-v3-1st-runner-up-image-classification-in-

ilsvrc-2015-17915421f77c 
 
โดย InceptionV3 มีจุดมุ่งหมายท่ีจะลดความลึกของชั้นโครงข่ายลง ในขณะท่ีจ านวนพารามิเตอร์ไม่
มีขนาดท่ีใหญ่เกินไป เพื่อท่ีจะคงประสิทธิภาพของแบบจ าลองและสามารถด าเนินงานไดเ้ร็วข้ึน  
 
       2.1.9  โครงข่ายประสาทแบบ MobileNetV2 [12] 
       สถาปัตยกรรม MobileNetV2 ดงัรูปท่ี 8 พฒันาต่อมาจาก MobileNet โดยมีจุดประสงค์ท่ีจะลด
ขนาดของแบบจ าลองการเรียนรู้เชิงลึกท่ีมีขนาดใหญ่ให้มีขนาดเล็กลงเพื่อท่ีจะสามารถน าไป
ประยุกต์ใช้กับอุปกรณ์ขนาดเล็กท่ีสามารถพกพาได้ เช่นโทรศัพท์มือถือ โดยโครงข่ายของ
สถาปัตยกรรม MobileNetV2 มี ความคลา้ยคลึงกบั MobileNet มาก แต่แตกต่างกนัตรงท่ี Inverted 
residual block กบั bottlenecking features ซ่ึงมีโครงสร้างของจ านวน channels ในลกัษณะ narrow-
wide-narrow 
 

รูปท่ี 7 โครงสร้างของสถาปัตยกรรมโครงข่ายประสาทแบบ Inception V3 

https://sh-tsang.medium.com/review-inception-v3-1st-runner-up-image-classification-in-ilsvrc-2015-17915421f77c
https://sh-tsang.medium.com/review-inception-v3-1st-runner-up-image-classification-in-ilsvrc-2015-17915421f77c
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ท่ีมา: https://paperswithcode.com/method/mobilenetv2 
 

     ก าร เป รียบ เที ยบ สมรรถน ะของ  pre-trained model ทั้ ง  MobileNetV2, ResNet-50  แล ะ
InceptionV3 ท่ีใชก้บังานจ าแนกประเภทของรูปภาพจากชุดขอ้มูล ImageNet ไดผ้ลดงัแสดงใน 
 
ตารางที ่1 ตารางเปรียบเทียบสมรรถนะของ MobileNetV2, ResNet-50 และInceptionV3 
 
 
 

 

 

 

       2.1.10 ทฤษฎกีารเรียนรู้แบบถ่ายทอด (Transfer learning) [13] 

       การฝึกโมเดลตั้ งแต่ต้นจนจบของการเรียนรู้เชิงลึกต้องใช้เวลาการท างานท่ีค่อนข้างนาน
เน่ืองจากมีตวัแปรค่าถ่วงน ้ าหนักท่ีมีจ านวนมาก การเรียนรู้แบบถ่ายทอดสามารถเขา้มาช่วยลด
ระยะเวลาในการฝึกโมเดล และสามารถเรียนรู้จากโมเดลท่ีไม่ปริมาณไม่มากได ้โดยการท างานจะ
ใชค้่าถ่วงน ้าหนกั และ ค่าเบ่ียงเบนจากโมเดลท่ีมีฐานขอ้มูลท่ีขนาดใหญ่มากซ่ึงถูกฝึกมาแลว้ในส่วน
ของ body ของ CNN ซ่ึงท าให้ประหยดัเวลาในการฝึกโมเดลให ้converge เพราะไม่ตอ้งปรับ ค่าถ่วง
น ้าหนกั และ ค่าเบ่ียงเบนตั้งแต่เร่ิมตน้ หลงัจากนั้นจะน ามาเช่ือมต่อกบัส่วนชั้นการเช่ือมต่อกนัอยา่ง
สมบูรณ์ท่ีผูพ้ฒันาโมเดลสร้างข้ึนมาเองจากฐานขอ้มูลดั้งเดิม โดยหลงัจากท าการเช่ือมต่อกบัโมเดล
ท่ีผูพ้ฒันาสร้างข้ึนเอง ขั้นตอนถดัไปจะเป็นการปรับรายละเอียด (Fine-tuning) โดยจะท าการละเวน้

Model 
Size 

(MB) 
Top-5 

Accuracy 
Parameters 

MobileNetV2 14 0.901 3,538,984 
ResNet50 98 0.921 25,636,712 

InceptionV3 92 0.937 23,851,784 

รูปท่ี 8 โครงสร้างของสถาปัตยกรรมโครงข่ายประสาทแบบ MobileNetV2 
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การตรึง (Unfreezed) ในส่วนปลายของ pre-trained model ในชั้นท่ีใกลก้บัชั้นการเช่ือมต่อกนัอยา่ง
สมบูรณ์โดยโครงข่ายแบบคอนโวลูชัน่ท่ีถูกน ามาใช้ส าหรับการเรียนรู้แบบถ่ายทอดมีหลากหลาย
โครงส ร้าง เช่น  VGG16, VGG19, MobileNetV2, MobileNetV3, Resnet50, Vgg16, Vgg19 และ 
Xception โดย weights และ biases ของโครงสร้างจะมาจากฐานขอ้มูล imagenet ซ่ึงมีรูปภาพความ
ละเอียดสูงมากกวา่ 15,000,000 และประเภทมากกวา่ 22,000 ประเภท 

       2.1.11 Regularization [9] 
             1. Data augmentation  
     Data augmentation เป็นกระบวนการส าคัญและใช้งานกันมากในงานด้าน Computer Vision 
ขั้นตอนในการท างานคือใช้วิธีการน ารูปภาพเดิมมาท าการเล่ือน หมุน พลิก ตดับางส่วนออก ใส่ 
Noise ลงไป หรือปรับแสงสี ความคมของภาพ เพื่อให้ไดข้อ้มูลท่ีต่างไปจากเดิมเล็กนอ้ย แต่ยงัคงมี
ความหมายเหมือนเดิมเพื่อเพิ่มปริมาณของขอ้มูลท่ีน ามาใชใ้นการเทรนโมเดล ซ่ึงนอกจากเป็นการ
ขยายจ านวนขอ้มูลแลว้ Augmentation ยงัช่วยเพิ่มความหลากหลายของภาพท่ีจะน าไปฝึกอีกดว้ย ดงั
ภาพ 
 

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

รูปท่ี 9 ตัวอย่างภาพถ่ายรังสีทรวงอกท่ีผ่านการท า Data Augmentation 
เช่น การหมุนภาพ การซูมเข้าและออก 
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              2. Batch Normalization  
     Batch Normalization เป็นเทคนิคในการปรับค่าขอ้มูลให้อยู่ในขอบเขตท่ีก าหนด ก่อนส่งออก
จากโหนดใน  Neural Network Layer เป็ น ก ารน า เข้ าของชั้ น เล เยอ ร์ถัด ไป  ก ารท า  Data 
Normalization จะท าให้ข้อมูลมีน ้ าหนักเท่ากัน มีการกระจายตวัเหมือนกัน ไม่มีตวัหน่ึงตวัใดมี
อิทธิพลมากกว่ากนั ทั้งยงัเป็นการเพิ่มความเร็วในการฝึกโมเดลและท าให้ค่าเบ่ียงเบนลดลงเม่ือ
เทียบกนัตอนท่ียงัไม่ไดท้  า Normalization เพราะมีค่าขอ้มูลท่ีเล็กกวา่  
 
              3. Dropout   
     Dropout เป็นเทคนิคในการท า Regularization ท่ีเรียบง่าย แต่มีประสิทธิภาพอยา่งมาก โดยเม่ือมี
การใช้งาน Dropout ภายในเลเยอร์ท่ีก าหนดแล้วโหนดในเลเยอร์นั้นจะถูกสุ่มเพื่อปิดการท างาน
ชัว่คราวในแต่ละรอบของการท า Forward Propagation และ Back-propagation ตามอตัราท่ีก าหนด 
ในขณะท่ีมีการฝึกโมเดลท าใหไ้ม่มีการค านวณค่าถ่วงน ้าหนกัท่ีถูกเช่ือมต่อกบัโหนดท่ีก าลงัถูกปิด 
 

       2.1.12 คอนฟิวช่ันเมทริกซ์( Confusion Matrix) 

       คอนฟิวชัน่เมทริกซ์ คือ การประเมินผลลพัธ์การท านายของโมเดล โดย จะน าผลลพัธ์ท่ีท านาย
ไดม้าเปรียบเทียบกบัขอ้มูลจริง สามารวดัผลลพัธ์จากการจดักลุ่มขอ้มูล ค่าของผลลพัธ์ท่ีไดคื้อ True 
Positive (TP), True Negative (TN), False Positive (FP) และ False Negative (FN) 
 

 

 

 

 

 

 

 

 True positive (TP) คือจ านวนเหตุการณ์ท่ีสนใจมีผลเป็นบวก และมีผลจากการพยากรณ์

เป็นบวก 

 ค่าสังเกต 

Negative Positive 

ค่าพยากรณ์ Negative True negative (TN) False positive (FP) 

Positive False negative (FN) True positive (TP) 
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 False positive (FP) คือจ านวนเหตุการณ์ท่ีสนใจมีผลเป็นลบ แต่มีผลจากการพยากรณ์เป็น

บวก 

 False negative (FN) คือจ านวนเหตุการณ์ท่ีสนใจมีผลเป็นบวก และมีผลจากการพยากรณ์

เป็นลบ 

 True negative (TN) คือจ านวนเหตุการณ์ท่ีสนใจมีผลเป็นลบ และมีผลจากการพยากรณ์

เป็นลบ 

 

       ตวัสถิติท่ีใชว้ดัความถูกตอ้งของการพยากรณ์ซ่ึงผลท่ีเกิดจากการพยากรณ์มี 4 ค่า คือ 

Precision คือเป็นการวดัความแม่นย  าของโมเดลโดยคิดแยกทีละคลาส
 

𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛 =
𝑇𝑃

𝑇𝑃 + 𝐹𝑃
 

Recall คือเป็นการวดัความถูกตอ้งของโมเดล โดยพิจรณาแยกทีละคลาส 

𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙 =
𝑇𝑃

𝑇𝑃 + 𝐹𝑁
 

Accuracy คือเป็นการวดัความถูกตอ้งของโมเดล โดยพิจรณารวมกนัทุกคลาส 

𝐴𝑐𝑐𝑢𝑟𝑎𝑐𝑦 =
𝑇𝑃 + 𝑇𝑁

𝑇𝑃 + 𝐹𝑃 + 𝑇𝑁 + 𝐹𝑁
 

F1-Score คือค่าเฉล่ียแบบ harmonic mean ระหวา่ง precision และ recall เป็น single metric 

ท่ีวดัความสามารถของโมเดล 

𝐹1 = 2 ∗
𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛 ∗ 𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙

𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛 + 𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙
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       2.2 เอกสารและงานวจัิยทีเ่กีย่วข้อง 

       จากการศึกษาคน้ควา้งานวจิยัท่ีเก่ียวขอ้งกบัการจ าแนกประเภทภาพรังสีทรวงอกในหวัขอ้ต่าง ๆ 

พบว่า มีการใช้เทคนิคในการสร้างแบบจ าลองท่ีหลากหลาย การปรับค่าพารามิเตอร์ภายใน

แบบจ าลองท่ีแตกต่างกนั รวมไปถึงการใชค้่าท่ีวดัประสิทธิภาพของแบบจ าลอง อีกทั้งยงัมีงานวิจยั

ท่ีเสนอวิธีการใช้ การเรียนรู้แบบถ่ายทอดกบัชุดขอ้มูลท่ีมีลกัษณะใกลเ้คียงกบัชุดขอ้มูลท่ีรวบรวม

ข้ึนในงานวจิยัคร้ังน้ี 

      2.2.1 งานวจัิยทีเ่กีย่วข้องกบัการคัดแยกโรคจากภาพถ่ายรังสีทรวงอก 

     Lakhani [6] น าเสนอการใช ้CNN 2 โมเดล คือ AlexNet และ GoogleNet เพื่อการคดัแยกระหวา่ง

ปอดของผูป่้วยติดเช้ือวณัโรคทางปอด (Pulmonary Tuberculosis) และผูป่้วยปกติผ่านภาพถ่ายรังสี

ทรวงอก โดยใช้เทคนิค Augmentation ควบคู่ไปดว้ยเพื่อเพิ่มปริมาณของรูปภาพ และใช้ ค่า AUC 

โดยวธีิ Delong มาเปรียบเทียบประสิทธิภาพของโมเดล โดยผลลพัธ์ของโมเดลท่ีมีค่า AUC สูงท่ีสุด 

คือการใช้โม เดล AlexNet และ GoogleNet ควบคู่กัน  ซ่ึ งได้ค่ า  AUC ท่ี  0.99% และการใช ้

Augmentation ช่วยเพิ่มประสิทธิภาพของโมเดลใหมี้การท านายแม่นย  ามากข้ึน 

     Singh และ Gupta [14] น าสนอการคดัแยกผูป่้วยท่ีเป็นมะเร็งปอด และ ผูป่้วยปกติ ผ่านภาพถ่าย

รังสีทรวงอก โดยน าโมเดล Machine learning กว่า 7 โมเดล ได้แก่ k-nearest neighbors classifier, 

support vector machine classifier, decision tree classifier, multinomial naive Bayes classifier, 

stochastic gradient descent classifier, random forest classifier และ  multi-layer perceptron (MLP) 

classifier มาเปรียบเทียบประสิทธิภาพกนั โดยใช้ค่าความแม่นย  ามาเป็นตวัช้ีวดัประสิทธิภาพของ

โมเดล โดยใช้รูปภาพ 15,750 ภาพ โดยแบ่งเป็น ภาพถ่ายรังสีทรวงอกของผูป่้วยท่ีเป็นมะเร็งปอด 

8,840 ภาพ และภาพถ่ายรังสีทรวงอกของผูป่้วยปกติ 6,910 ภาพ และแบ่งขอ้มูลเป็น 2 ชุดขอ้มูล คือ 

ชุดข้อมูลการฝึก (Train set) และชุดข้อมูลการทดสอบ (Test set)  โดย multi-layer perceptron 

(MLP) classifier เป็นโมเดลท่ีมีค่าความแม่นย  าสูงท่ีสุดเม่ือเทียบกบัตวัอ่ืนโดยมีค่าความแม่นย  าอยูท่ี่ 

88.55 % 
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     Jawad และคณะ [5]  น าเสนอการคดัแยกผูป่้วยท่ีติดเช้ือโควิด 19 และผูป่้วยปกติ ผ่านภาพถ่าย

รังสีทรวงอก โดยใช้รูปภาพ 500 ภาพ โดยแบ่งเป็น ภาพถ่ายรังสีทรวงอกของผูป่้วยติดเช้ือโควิด 

250 ภาพ และภาพถ่ายรังสีทรวงอกของผูป่้วยปกติ 250 ภาพ โดยใชโ้มเดล Logistic regression และ

CNN ท่ีใช ้Relu activation function ทั้งในคอนโวลูชัน่เลเยอร์และชั้นการเช่ือมต่อกนัอยา่งสมบูรณ์

ควบคู่ไปกบัการใช้ Dropout โดยมี optimizer เป็น Adam optimizer  มาเปรียบเทียบประสิทธิภาพ

กนั นอกจากนั้นยงัใชเ้ทคนิค GAN Augmentation มาเพิ่มปริมาณรูปภาพ และเทคนิค PCA มาช่วย

ลดทอนขอ้มูลท่ีมีความส าคญัน้อย โดย Logistic Regression และ CNN ท่ีไม่ใช้เทคนิค PCA มีค่า

ความแม่นย  าระหวา่ง 95.2% ถึง 97.6%  และ ท่ีใชเ้ทคนิค PCA อยูท่ี่ระหวา่ง 97.6% ถึง 100% 

     Ucar และ Korkmaz [15] น าเสนอการคดัแยกผูป่้วยท่ีติดเช้ือโควิด 19 ผูป่้วยท่ีเป็นปอดอกัเสบ

จากไวรัส และผู ้ป่วยปกติ ผ่านภาพถ่ายรังสีทรวงอก โดยใช้รูปภาพ 5310 ภาพ โดยแบ่งเป็น 

ภาพถ่ายรังสีทรวงอกของผูป่้วยติดเช้ือโควดิ 66 ภาพ และภาพถ่ายรังสีทรวงอกของผูป่้วยปกติ 1349 

ภาพ และภาพถ่ายรังสีทรวงอกของผูป่้วยท่ีเป็นปอดอกัเสบจากไวรัส 3895 ภาพ และใช้เทคนิค 

Augmentation มาเพิ่มจ านวนรูปภาพ โดยใชโ้มเดล Deep Bayes-SqueezeNet และ confusion matrix 

มาเป็นตวัวดัประสิทธิภาพ โดยมีค่าความแม่นย  าในทั้ง 3 คลาส ท่ี 98.26 % 

    Dey และคณะ [16] น าเสนอการคดัแยกผูป่้วยท่ีเป็นมะเร็งปอด และผูป่้วยปกติผ่านภาพถ่ายรังสี

ทรวงอกจากการท า CT Scan ซ่ึงเป็นภาพ 3 มิติ จาก ขอ้มูลภาพ LIDC-IDRI โดยใช้ 4 แบบจ าลอง 

คือ  3D CNN, a novel multi-output network, a 3D DenseNet, และ  an augmented 3D DenseNet 

with multi-outputs และน าเทคนิคการถ่ายทอดการเรียนรู้มาใชก้บัแบบจ าลองทั้ง 4 ดว้ย  และใช้ค่า

ความแม่นย  า และ AUC score มาวดัประสิทธิภาพของแบบจ าลอง ซ่ึงโมเดลท่ีใชเ้ทคนิคการเรียนรู้

การถ่ายทอดมีค่าความแม่นย  า  และ AUC score ท่ีสูงกว่าโมเดลท่ีไม่ใช้ และ a novel multi-output 

network หรือ MoDenseNet มีประสิทธิภาพของแบบจ าลองท่ี ดี ท่ี สุดโดยมีความแม่นย  าบน

ขอ้มูลภาพ LIDC-IDRI ท่ี 90.40% และ AUC score   ท่ี 0.95% 
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     Joshi และคณะ [17] น าเสนอการใชโ้ครงข่ายคอนโวลูชัน่ควบคู่กบัการใชเ้ทคนิคการเรียนรู้ผา่น

การถ่ายทอดเพื่อคดัแยกระหวา่งผูป่้วยท่ีติดเช้ือโควดิ19 ผูป่้วยท่ีเป็นปอดอกัเสบจากไวรัส และผูป่้วย

ปกติ ผ่านภาพถ่ายรังสีทรวงอกจากการท า CT Scan โดยใช้รูปภาพทั้งหมด 1200 ภาพ แบ่งเป็นชุด

ละ 400 ภาพ โดยได้น าแบบจ าลอง VGG16 และ ResNet50 มาใช้เป็นแบบจ าลองพื้นฐาน และน า

เทค นิค  data augmentation เช่น  Horizontal flip Vertical flip  Rotation range และเทคนิค  fine-

tuning มาใชด้ว้ย ซ่ึงผลทดสอบสรุปไดว้า่ ResNet50 มีความแม่นย  ามากกวา่อยูท่ี่ 88.52%  ในขณะท่ี 

VGG-16 มีความแม่นย  าอยูท่ี่ 86.74%  

 

 

 

 

 

 

 

       Cinar และ คณะ [18] น าแบบจ าลอง AlexNet, ResNet18, Googlenet, และ ResNet50 ควบคู่กบั

เทคนิคการเรียนรู้การถ่ายทอด และ data augmentation มาใช้ เพื่อคดัแยกผูป่้วยท่ีเป็นมะเร็งปอด 

และ ผูป่้วยปกติผา่นภาพถ่ายรังสีทรวงอกจากการท า CT Scan โดยใชภ้าพ 1018 ภาพ จากชุดขอ้มูล 

LIDC-IDRI และแบ่งชุดข้อมูลฝึกท่ี 70 % และข้อมูลทดสอบท่ี 30 % โดย AlexNet มีค่าความ

แม่นย  ามากท่ีสุดท่ี 98.52 % อีกทั้งยงัใชเ้วลาในการฝึกฝนนอ้ยท่ีสุดท่ี 64 นาที ในขณะท่ี ResNet18, 

Googlenet, และ ResNet50 มีค่าความแม่นย  าอยูท่ี่ 97.97%, 94.10%, และ 97.05% 

 

 

รูปท่ี 10 ตัวอย่างชุดข้อมลูภาพถ่ายรังสีทรวงอก ในการจ าแนกผู้ป่วยท่ีติดเช้ือโควิด19 ผู้ป่วยท่ีเป็นปอดอักเสบ
จากไวรัส และผู้ป่วยปกติ 



 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 19 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

     Kim และ คณะ [19] น าเสนอการคดัแยกผูป่้วยปกติ กบั ผูป่้วยท่ีเป็นโรคเก่ียวกบัปอด 5 โรค คือ 

ground-glass opacity, consolidation, reticular opacity, emphysema, แ ล ะ honeycombing ผ่ า น

ภาพถ่ายรังสีทรวงอก จากการท า CT Scan โดยใช้แบบจ าลองแบบคอนโวลูชั่นโดยมีชั้ นคอน

โวลูชัน่ 4 ชั้น และชั้นการเช่ือมต่อกนัอย่างสมบูรณ์ 2 ชั้น และแบบจ าลอง a shallow learning of a 

support vector machine (SVM)  โดย แบบจ าลอง CNN มีค่าความแม่นย  ามากกว่า SVM 6-9% 

ในขณะท่ีเม่ือเพิ่มจ านวนชั้ นคอนโวลูชั่นข้ึน ค่าความแม่นย  าของ CNN เพิ่มข้ึนจาก 81.27 ถึง 

95.12% โดยเฉพาะแบบจ าลองท่ีเปรียบเทียบระหวา่งกลุ่มผูป่้วยปกติ และผูป่้วยท่ีเป็น emphysema 

ผูป่้วยท่ีเป็น honeycombing และผูป่้วยท่ีเป็น reticular opacity 

 

 

 

 

รูปท่ี 11 ตัวอย่างชุดข้อมลูภาพถ่ายรังสีทรวงอก เพ่ือคัดแยก
ผู้ป่วยท่ีเป็นมะเร็งปอด และ ผู้ป่วยปกติ 
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รูปท่ี 12 ตัวอย่างชุดข้อมลูภาพถ่ายรังสีทรวงอก ผู้ป่วยท่ี
เป็นโรคเกี่ยวกับปอด 5 โรค และผู้ป่วยปกติ 
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บทที่ 3   
แนวคดิและวธีิการวจิยั 

 

    งานวิจยัน้ีน าเสนอการสร้างแบบจ าลองดว้ยโครงข่ายแบบคอนโวลูชัน่ร่วมกบัเทคนิคการเรียนรู้

การถ่ายทอด เพื่อการจ าแนกภาพถ่ายรังสีทรวงอกออกเป็น 3 ประเภท คือ 1) ภาพถ่ายรังสีทรวงอก

ของผูป่้วยปกติ19 2) ภาพถ่ายรังสีทรวงอกของผูป่้วยท่ีติดเช้ือโควดิ19 3) ภาพถ่ายรังสีทรวงอกของผู ้

ติดเช้ือปอดอกัเสบจากไวรัส ล าดบัของการวิจยัจะแบ่งเป็น 4 ขั้นตอนหลัก คือ 1) การเตรียมชุด

ขอ้มูลรูปภาพ 2) การเปรียบเทียบแบบจ าลองการเรียนรู้การถ่ายทอดจาก pre-trained โมเดล 3) การ

ปรับแต่งประสิทธิภาพของแบบจ าลองท่ีมีประสิทธิภาพมากท่ีสุด 4) การประเมินประสิทธิภาพของ

แบบจ าลองการจ าแนกภาพถ่ายรังสีทรวงอก 

 

รูปท่ี 32 แผนผงัโครงสร้างวิธีการด าเนินงานวิจัย 
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3.1 การเตรียมชุดข้อมูล 

     เก็บรูปภาพถ่ายรังสีทรวงอกจากแหล่งข้อมูลออนไลน์ โดยคัดเลือกภาพถ่ายรังสีทรวงอก

ออกเป็น 3 ประเภท คือ 1) ภาพถ่ายรังสีทรวงอกของผูป่้วยปกติ19 2) ภาพถ่ายรังสีทรวงอกของ

ผู ้ป่วยท่ี ติดเช้ือโควิด19 3) ภาพถ่ายรังสีทรวงอกของผู ้ติดเช้ือปอดอัก เสบจากไวรัส  จาก 

https://www.kaggle.com/tawsifurrahman/covid19-radiography-database ดงัแสดงในรูปท่ี 13 

 

รูปท่ี 13 ตวัอยา่งชุดขอ้มูลภาพถ่ายรังสีทรวงอก 3 ประเภท ท่ีใชใ้นการฝึกฝนแบบจ าลอง 

     ในการฝึกสอนและทดสอบแบบจ าลอง จะท าการแบ่งข้อมูลออกเป็น ข้อมูลสอน ข้อมูล

ตรวจสอบ และขอ้มูลทดสอบ ดงัตารางท่ี 2  

ตารางที ่2 ตารางสรุปจ านวนข้อมลูสอน ข้อมลูตรวจสอบ ข้อมลูทดสอบของภาพถ่ายรังสีทรวงอก
ท้ังสามประเภท 

ประเภทรูปภาพ 
ข้อมูล
สอน 

ข้อมูลตรวจสอบ 
ข้อมูล
ทดสอบ 

จ านวน
ทั้งหมด 

ปอดของผูป่้วยปกติ 700 230 230 1160 
ปอดของผูป่้วยท่ีติดเช้ือโควดิ19 700 230 230 1160 
ปอดของผูป่้วยท่ีติดเช้ือปอดอกัเสบจาก
ไวรัส 

700 230 230 1160 

รวม 2100 690 690 3480 
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3.2 การสร้างแบบจ าลองเพ่ือเปรียบเทยีบประสิทธิภาพแบบจ าลองการเรียนรู้การถ่ายทอด 

     ท  าการทดสอบแบบจ าลองการเรียนรู้ถ่ายโอนทั้ ง 3 แบบ คือ MobileNetV2, ResNet-50 และ 

InceptionV3 โดยใช้ pre-trained weight จาก ImageNet หลงัจากนั้นท าการละเวน้การตรึงชั้นการ

เช่ือมต่อกนัอย่างสมบูรณ์เพื่อท่ีจะให้มีการอพัเดทค่าถ่วงน ้ าหนกัรวมไปถึงค่าเบ่ียงเบนและท าการ

ตรึงชั้นชั้นคอนโวลูชัน่ในทุกชั้นของ pre-trained model และท าการปรับชั้นผลลพัธ์ใหต้รงกบัคลาส

ท่ีเราตอ้งการ และท าการบนัทึกผลแบบจ าลองทั้ง 3 แบบ 

3.3 การวดัประสิทธิภาพของแบบจ าลอง 

     การวดัประสิทธิภาพของแบบจ าลองในงานวิจยัน้ี จะท าการเปรียบเทียบค่าความแม่นย  าของชุด
ขอ้มูลทดสอบ และเลือกแบบจ าลองท่ีมีค่าความแม่นย  ามากท่ีสุดจาก learning rate ท่ีต่างกนั และ 
epoch ท่ีดีท่ีสุด โดยการวดัประสิทธิภาพของแบบจ าลองบนชุดขอ้มูลทดสอบ จะใชค้่าสถิติทดสอบ 
confusion matrix จากนั้นน าไปค านวณค่าของผลลัพธ์ท่ีได้คือ True Positive (TP), True Negative 
(TN), False Positive (FP) และ False Negative (FN) 
 

3.4 การปรับละเอียดสมรรถนะของแบบจ าลอง 

     ท  าการสร้างแบบจ าลองโครงข่ายประสาทคอนโวลูชั่น  ร่วมกับ  pre-trained โมเดลท่ี มี

ประสิทธิภาพท่ีดีท่ีสุดจากภาพถ่ายรังสีทรวงอก 3 คลาส และท าการปรับแบบจ าลองโดยการ fine-

tuning เป็นการปรับชั้นคอนโวลูชั่นโดยท าการละเวน้การตรึงในชั้นท่ีใกล้กบัชั้นการเช่ือมต่อกนั

อยา่งสมบูรณ์เพื่อใหมี้การอพัเดทค่าถ่วงน ้ าหนกัรวมไปถึงค่าเบ่ียงเบนและจะทดลองการตรึงในชั้น

ท่ีแตกต่างกนัเพื่อหาชั้นการตรึงท่ีใหค้่าความแม่นย  าดีท่ีสุด 

 

3.5 สภาพแวดล้อมทีใ่ช้ในการทดสอบแบบจ าลอง 

   ใช้  Google Colaboratory ห รือ Google Colab โดยมีโฮสต์โปรแกรม เป็น  Jupyter Notebook 

ท างานบน Cloud โดยช่ือเตม็ ซ่ึงใชภ้าษา Python เป็นภาษาหลกัท่ีใชใ้นการเขียนและรันโมเดล โดย 

Google Colab เป็นบริการท่ีอ านวยความสะดวกการพฒันาซอฟต์แวร์เป็นอย่างมาก เน่ืองจากการ

สร้างโมเดลจะตอ้งใช้คอมพิวเตอร์ท่ีมีความเร็ว หรือ มีประสิทธิภาพสูงเพื่อลดระยะเวลาในการ

ประมวลผลของเคร่ือง โดยผูใ้ช้สามารถท่ีจะเลือกใช้บริการแบบมีค่าใช้จ่าย (Google Colab Pro) 
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หรือไม่มีค่าใชจ่้ายก็ได ้ซ่ึงแบบมีค่าใชจ่้ายจะมีการประมวลผลท่ีเร็วกวา่หลายเท่า และมีพื้นท่ีในการ

จดัเก็บขอ้มูลท่ีมากกวา่ รวมไปถึงฟังก์ชัน่พิเศษท่ีสามารถรันโมเดลทิ้งไว ้ในการพฒันาแบบจ าลอง 

โดยร่วมกบัการใชไ้ลบรารีจาก Tensorflow, Scikit-learn และPandas 

 

3.6การเตรียมชุดข้อมูลทีใ่ช้ในการทดสอบแบบจ าลอง 

    ท าการอับโหลดชุดข้อมูลฝึกสอน ชุดข้อมูลตรวจสอบ และชุดข้อมูลทดสอบ ท่ีอยู่ภายใต้
โฟลเดอร์ COVID19-Datsdet สู่ Google Drive ซ่ึงเป็นบริการเก็บขอ้มูลแบบ cloud สามารถเขา้ถึง

ชุดข้อมูลได้จากทุกท่ี โดยมีโครงสร้างโฟลเดอร์ เป็น test, train, และ validation โดยในแต่ละ

โฟลเดอร์มี โฟลเดอร์ Covid, Normal และ Viral Pneumonia ซ่ึงเป็นท่ีเก็บขอ้มูลของแต่ละคลาส ดงั

รูปท่ี 14 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

รูปท่ี 14 โครงสร้างชุดข้อมลูในการจ าแนกภาพถ่ายรังสีทรวงอก 
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     ในขั้นตอนการเรียกใช้รูปภาพจาก Google drive จ าเป็นตอ้งมีการ Mount drive เพื่อดึงขอ้มูลมา

ใชใ้น google colab ใชค้  าสั่ง drive.mount(‘/content/drive’) ภายใตไ้ลบรารี google.colab และท าการ 

unzip ไฟลด์ว้ยค าสั่ง unzip 

    ส าหรับการน าเขา้ขอ้มูลท่ีอยูใ่นไดเรกทอรีของ google drive ท่ีถูกแบ่งเป็นชุดขอ้มูลฝึกสอนชุด

ขอ้มูลตรวจสอบ และชุดขอ้มูลทดสอบนั้น จะอยูใ่น train, validation และtest ตามล าดบั โดยมีการ

ก าหนดไดเรกทอรีเพื่อน าเขา้ขอ้มูลฝึกสอน ขอ้มูลตรวจสอบและขอ้มูลทดสอบ เพื่อให้ขอ้มูลภาพ

ถ่ายรังสีทรวงอกเป็นขอ้มูลชุดเดียวกนั 

    เน่ืองจากชุดขอ้มูลมีขนาดเล็ก จึงใชเ้ทคนิคการเพิ่มจ านวนขอ้มูล (data augmentation) ดงัรูปท่ี 15 

ส าหรับชุดขอ้มูลท่ีใช้ในการฝึกสอนแบบจ าลอง (training dataset) ดว้ยการ rescale, zoom และflip  

ผา่นค าสั่ง ImageDataGeneratorโดยมีการก าหนดค่าใหพ้ารามิเตอร์ ดงัน้ี 

1. ท าการ Normalized ขอ้มูลแต่ละพิกเซลของรูปภาพให้อยูช่่วง 0 ถึง 1 ดว้ยพารามิเตอร์(Rescale = 

1/255) 

2. ซูมอินพุต (zoom_range = 0.2) 

3. พลิกอินพุตในแนวนอน (horizontal_flip = True) 

4.พลิกอินพุตในแนวตั้ง (vertical_flip = True) 

    ส าหรับชุดข้อมูลตรวจสอบ (validation dataset) และชุดข้อมูลทดสอบ (test dataset) จะไม่ใช้

เทคนิคการเพิ่มจ านวนขอ้มูล (data augmentation) แต่จะท าการท าใหข้อ้มูลแต่ละพิกเซลของรูปภาพ

ให้อยูช่่วง 0 ถึง 1 ดว้ยพารามิเตอร์ (Normalization) เท่านั้น หลงัจากนั้นท าการก าหนด flow ของแต่

ละชุดโดยมีการก าหนด path ของชุดข้อมูลต่าง ๆ ก าหนดขนาดของรูปภาพเป็น 256x256 และ

ก าหนด batch_size เท่ากบั 32 ซ่ึงคือจ านวนขอ้มูลท่ีน าไปใชใ้นการฝึกสอนแต่ละรอบ 
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รูปท่ี 15 การเพ่ิมจ านวนข้อมูล (data augmentation) ส าหรับชุดข้อมลูท่ีใช้ในการทดสอบ  

 

รูปท่ี 16 ตัวอย่างข้อมลูท่ีได้ผ่านการท า data augmentation 
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3.7 การด าเนินการสร้างแบบจ าลอง 

     ท  าการน าเขา้ไลบรารีท่ีจ  าเป็นต่อการสร้างแบบจ าลอง จาก tensorflow โดยจะน ามาใช้ในการ

สร้างแบบจ าลองแบบจ าลองโครงข่ายประสาทคอนโวลูชัน่ โดยจะน าเขา้โมเดล pre-trained ทั้งหมด 

และน ามาใชส้ร้างชั้นการเช่ือมต่อกนัอยา่งสมบูรณ์ส าหรับจ าแนกประเภทภาพถ่ายรังสีทรวงอกของ

ผูป่้วยปกติ ผุป่้วยท่ีติดเช้ือโควิด19 และผูป่้วยปอดอกัเสบจากการติดเช้ือของไวรัสใหก้บัแบบจ าลอง

เรียนรู้ถ่ายทอด 

3.7.1 แบบจ าลองโครงข่ายประสาทคอนโวลูชันแบบอนิเซปช่ันเวอร์ช่ัน3 (InceptionV3) 

     ท  าการน าเขา้ไลบรารีแบบจ าลองการเรียนรู้แบบถ่ายทอดแบบอินเซปชั่นเวอร์ชัน่3  จากนั้นท า

การรับขอ้มูลน าเขา้ขนาด 250x250x3 โดยน าเขา้ตามความกวา้ง ความสูง และจากชั้นสีแบบ RGB 

ของรูปภาพ โดยไม่ตอ้งการชั้นการเช่ือมต่อกนัอย่างสมบูรณ์เพราะจะน าแบบจ าลองการเรียนรู้

ถ่ายทอดมาใช้ เน่ืองจากชุดข้อมูลท่ีต้องการจ าแนกมีลักษณะการจ าแนกต่างกับโครงสร้าง

แบบจ าลองตั้งตน้ โดยจะท าการตั้งค่าพารามิเตอร์ include_top ให้เป็น False และน าค่าถ่วงน ้ าหนกั

จาก imagenet ท่ีถูกฝึกสอนมาใชก้บัแบบจ าลอง ดงัรูปท่ี 17  โดยในการสร้างแบบจ าลองการเรียนรู้

ถ่ายโอนคร้ังน้ีจะตอ้งท าการตรึงค่าถวงน ้ าหนกัโดยการตั้งค่าให้แต่ละเลเยอร์ถูกตรึงค่าให้ trainable 

เป็น False ของชั้นคอนโวลูชัน่ทั้งหมด เพื่อท่ีจะใหไ้ม่มีการฝึกสอนซ ้ า ดงัรูปท่ี 18 

   รูปท่ี 17 การเรียกใช ้pre-trianed weights จากแบบจ าลอง inceptionV3 
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รูปท่ี 18 การตรึงค่าของ pre-trained model ไม่ให้มกีารฝึกสอนซ ้า 
 

     จากนั้นใชช้ั้น Fully-connected layer(FCN) เหมือนแบบจ าลองโครงข่ายประสาทเทียมแบบคอน

โวลูชนัมาเช่ือมต่อในชั้นถดัไป ซ่ึงจะรับขอ้มูลจากชั้นก่อนหนา้ โดยชั้นสุดทา้ยคือชั้น output ใชช้ั้น 

dense ขนาด 3 ใช ้activation function เป็น Softmax ดงัรูปท่ี 19 

 

 

 

 

 

 

รูปท่ี 19 โครงสร้างของโครงข่ายประสาทคอนโวลูชันแบบอินเซปช่ันเวอร์ช่ัน3 (InceptionV3) 
 

     ส าหรับขนาดของโครงสร้างของแบบจ าลองโครงข่ายประสาทแบบอินเซปชั่นเวอร์ชั่น3 

หลงัจากท าการปรับปรุงโครงสร้างให้เหมาะกบัแบบจ าลองการจ าแนกภาพถ่ายรังสีทรวงอกจาก

หวัขอ้ 3.3 ในงานวจิยัน้ีแสดงดงัรูปท่ี 20 
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รูปท่ี 20 โครงสร้างแบบจ าลองและจ านวนพารามิเตอร์ท้ังหมดของโครงข่ายคอนโวลูช่ันแบบ 
inceptionV3 

 

3.7.2 แบบจ าลองโครงข่ายประสาทเชิงลกึแบบ Residual Network (ResNet50) 

     ส าหรับการน าเขา้ไลบรารีแบบจ าลองการเรียนรู้แบบถ่ายโอนแบบโครงข่ายประสาทเชิงลึกแบบ

Residual Network 50 ชั้น ไปจนถึงการการสร้างแบบจ าลองหลงัจากท าการปรับปรุงโครงสร้างให้

เหมาะกบัขอ้มูลจากหัวขอ้ 3.3 มีขั้นตอนการสร้างเหมือนกบัแบบจ าลองโครงข่ายประสาทเทียม

แบบอินเซปชัน่เวอร์ชัน่3  ส าหรับขนาดของโครงสร้างของแบบจ าลองเป็นไปดงั รูปท่ี 21 

รูปท่ี 21 โครสร้างของโครงข่ายประสาทเชิงลึกแบบ Residual Network (ResNet50) 
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3.7.3 แบบจ าลองโครงข่ายประสาทคอนโวลูชันแบบโมไบล์น็ทเวอร์ช่ัน2 (MobileNetV2) 

     ส าหรับการน าเข้าไลบรารีแบบจ าลองการเรียนรู้แบบถ่ายโอนแบบโครงข่ายประสาทแบบ 

MobileNetV2 ไปจนถึงการการสร้างแบบจ าลองหลงัจากท าการปรับปรุงโครงสร้างใหเ้หมาะกบัให้

เหมาะกบัขอ้มูลจากหัวขอ้ 3.3 มีขั้นตอนการสร้างเหมือนกบัแบบจ าลองโครงข่ายประสาทเทียม

แบบอินเซปชัน่เวอร์ชัน่3   ส าหรับขนาดของโครงสร้างของแบบจ าลองเป็นไปดงัรูปท่ี 22 

 
 

 

รูปท่ี 22 โครงสร้างของแบบจ าลองโครงข่ายประสาทคอนโวลูชันแบบโมไบล์นท็เวอร์ช่ัน2  
(MobileNetV2) 
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บทที่ 4   

ผลการวจิยั 

 
 

4.1 การฝึกสอนแบบจ าลอง 

     แบบจ าลองทั้ ง 3 โครงสร้าง มีการค านวณ  loss แบบ categorical crossentropy และมีการ

ปรับเปล่ียนค่า learning rate เป็น 0.01, 0.001 และ0.0001 ตามล าดับ ในการวดัสมรรถนะในการ

ฝึกสอนและตรวจสอบแบบจ าลองจะใช้ค่าความแม่นย  า (accuracy) เป็นตวัวดั โดยใช้ Adaptive 

moment estimation optimizer (Adam) เป็น optimizer แลว้ท าการ compile แบบจ าลอง หลงัจากการ 

compile แบบจ าลองส าเร็จ จะท าการ fit แบบจ าลอง โดยก าหนด batch_size = 32 และท าการ

ฝึกสอนจ านวน 30 epoches ดงัรูปท่ี 23 ในการฝึกสอนแต่ละรอบใชค้่า step_per_epoch จากการน า

จ านวนขอ้มูลฝึกสอนทั้งหมดหารดว้ย batch_size โดยน า ModelCheckpoint มาท าการเก็บ weight 

ของการฝึกสอนแบบจ าลอง ท่ีให้ค่าความแม่นย  า (accuracy) ท่ีดีท่ีสุด โดยตั้งค่า mode = max และ

ท าการบนัทึกใน google drive ท่ีได้ท าการ mount ไวส้มรรถนะของการฝึกสอนแบบจ าลองทั้ง 3 

โดยใช ้model.evaluate ในการวดัสมรรถนะของแบบจ าลองขณะฝึกสอน ดงัรูปท่ี 25 

รูปท่ี 23 ฟังก์ช่ันในการฝึกสอนแบบจ าลอง 
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รูปท่ี 15 ฟังก์ช่ันและกราฟแสดงประสิทธิภาพของการฝึกสอนโมเดลใน30 epochs 
 

รูปท่ี 16 ฟังก์ชันในการวัดสมรรถนะของการฝึกสอนแบบจ าลอง 
 

     โดยจะท าการเปรียบเทียบค่าความแม่นย  า ค่าความสูญเสีย เวลาในการฝึกสอนแบบจ าลองรวมไป

จนถึงจ านวนพารามิเตอร์ของแต่ละแบบจ าลอง ดงัตารางท่ี 3 
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ตารางที ่3 ประสิทธิภาพในการฝึกสอนแบบจ าลองการเรียนรู้การถ่ายทอดแบบ InceptionV3, 
MobileNetV2 และResNet50 

Models 
Learning 

rate 
Total 

parameters 
Trainning 

time (s) 
Final 
Loss 

Final 
Accuracy 

(%) 
InceptionV3 

0.01 
21,808,931 1424 0.2204 93.47% 

MobileNetV2 2,261,827 4021 0.3115 92.17% 
ResNet50 23,593,859 1463 0.3922 88.41% 
InceptionV3 

0.001 
21,808,931 1044 0.1687 93.47% 

MobileNetV2 2,261,827 3879 0.2103 91.45% 
ResNet50 23,593,859 1417 0.6298 74.78% 
InceptionV3 

0.0001 
21,808,931 1308 0.2167 93.33% 

MobileNetV2 2,261,827 4018 0.1944 93.62% 
ResNet50 23,593,859 1355 0.9387 66.23% 
 

4.2 ผลการทดสอบแบบจ าลอง 

   จากการสร้างแบบจ าลองทั้ง 3 โครงสร้าง และท าการทดสอบแบบจ าลองดว้ยชุดขอ้มูลทดสอบใช ้

prediction ค่าท านายเท่ากบั 0 หมายถึง ท านายวา่เป็นปอดของผูติ้ดเช้ือโควิด19 เม่ือค่าท านายเท่ากบั 

1 หมายถึง ท านายวา่เป็นปอดของผูป่้วยปกติ และเม่ือค่าท านายเท่ากบั 2 หมายถึง ท านายวา่เป็นปอด

ของผูติ้ดเช้ือปอดอกัเสบจากไวรัส โดยใชฟั้งก์ชัน่ np.argmax มาดึงค่าค าตอบจากการท านาย ดงัรูป

ท่ี 29 จากนั้ นท าการสรุปผลเป็น  confusion matrix และแสดงผลการท านายแต่ละคลาสด้วย 

classification_report และจะแสดงค่า average macro ของ precision, recall, f1 score และaccuracy 

ดงัรูปท่ี 30 
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รูปท่ี 17 ตังอย่างการใช้ฟังก์ช่ัน softmax เพ่ือดึงค่าค าตอบในการท านาย 
 

 

 

 

 

รูปท่ี 18 ตัวอย่างผลลัพธ์ของ confusion matrix และแสดงผลการท านายของข้อมลูแต่ละคลาสด้วย 
classification report 
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    โดยสมมรถนะของแบบจ าลองทั้ง 3 โครงสร้าง คือ InceptionV3, Resnet50 และMobileNetV2 

สามารถดูผลการทดสอบแบบจ าลองไดท่ี้ ตารางท่ี 4 

 ตารางท่ี 4 ประสิทธิภาพของการทดสอบแบบจ าลองการเรียนรู้การถ่ายทอดแบบ InceptionV3, 
MobileNetV2 และResnet50 

 

 

 

Models 
Learning 

rate 

Confusion matrix Macro average 
Accuracy 

TP FN FP TN Precision Recall F1 score 

InceptionV3 
0.01 

226 4 21 439 0.94 0.93 0.93 0.93 

MobileNetV2 227 3 11 449 0.93 0.92 0.92 0.92 
ResNet50 222 8 37 423 0.89 0.88 0.88 0.88 
InceptionV3 

0.001 
214 16 5 455 0.94 0.93 0.93 0.93 

MobileNetV2 204 26 1 459 0.92 0.92 0.92 0.92 
ResNet50 224 6 113 347 0.79 0.75 0.72 0.75 
InceptionV3 

0.0001 
224 6 10 450 0.93 0.93 0.93 0.93 

MobileNetV2 213 17 2 458 0.92 0.92 0.92 0.92 
ResNet50 225 5 180 280 0.76 0.66 0.59 0.66 
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รูปท่ี 31 กราฟแท่งแสดงการเปรียบเทียบ  TP, TN, FP, และ FN ในแต่ละ learning rate 

 
รูปท่ี 32 กราฟแท่งแสดงการเปรียบเทียบ  Precision, Recall, F1-score, และ Accuracy ในแต่ละ 

learning rate 
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     จากตารางท่ี 4 พบว่า แบบจ าลองท่ีปรับค่า learning rate เท่ากบั 0.001 ทุกตวัแบบ ให้ค่าความ

สูญเสียท่ีต ่ากว่า เม่ือเทียบกบัตวัแบบเดียวกนั ในขณะเดียวกนั โมเดลท่ีใช้การเรียนรู้การถ่ายทอด

จาก InceptionV3 ให้ค่าค่าความสูญเสียท่ีต ่าท่ีสุด และให้ค่าความแม่นย  าสูงท่ีสุดเม่ือเทียบกบัโมเดล

อ่ืนท่ีใช้ learning rate ท่ี  0.01 และ 0.001 โดยมีเพียงแค่  learning rate ท่ี  0.0001 ท่ี มีค่าค่าความ

สูญเสียท่ีสูงกวา่ และค่าความแม่นย  าท่ีต ่ากวา่ ตวัแบบท่ีใช ้MobileNetV2 เพียงเล็กนอ้ยเท่านั้น  โดย

โมเดลท่ีใชก้ารเรียนรู้การถ่ายทอดจาก Resnet50 ให้ค่าค่าความสูญเสียและค่าความแม่นย  าต ่าท่ีสุด

เม่ือเทียบกบัตวัแบบอ่ืนท่ีมี learning rate ท่ีเท่ากนัและมีค่าความแม่นย  าลดลงและค่าความสูญเสีย

เพิ่มข้ึนอย่างต่อเน่ือง เม่ือ learning rate เพิ่มข้ึน ซ่ึงจะเห็นได้ว่าเม่ือตวัแบบท านายข้อมูลจากชุด

ขอ้มูลทดสอบ โมเดลไม่สามารถดึงคุณลกัษณะท่ีส าคญัจากชุดขอ้มูลทดสอบไดม้ากเท่าท่ีควรโดยมี

ค่า false positive ท่ีสูงกว่าตวัแบบอ่ืนอย่างเห็นได้ชัดเน่ืองจาก คุณลกัษณะเด่นของแบบจ าลองท่ี

สามารถขา้มแต่ละชั้น และไปประมวลผลในชั้นถดัไป อาจท าให้ไม่สามารถแยกคุณลกัษณะของ

ขอ้มูลชุดใหม่ไดดี้นกัเม่ือใชส้ าหรับทดสอบสมรรถนะแบบจ าลองในการดึงคุณลกัษณะรูปภาพชุด

ใหม่ 

 

4.3 การปรับละเอียดสมรรถนะแบบจ าลอง 

   จากผลการทดสอบความสามารถในการท านายของแบบจ าลอง MobileNetV2 และ InceptionV3 

มีสมรรถนะท่ีใกล้เคียงกนัทั้งด้านของค่าความสูญเสียและค่าความแม่นย  าในทุก learning rate ท่ี

ก าหนด ในขั้นตอนการฝึกแบบจ าลอง ไม่วา่อยา่งไรก็ตามเม่ือน าแบบจ าลองทั้งสองมาใชก้บัขอ้มูล

ทดสอบ ท่ีเป็นรูปภาพท่ีไม่เคยเห็นมาก่อน ซ่ึงค่าท านายเท่ากบั 0 หมายถึง ท านายวา่เป็นปอดของผู ้

ติดเช้ือโควดิ19 เม่ือค่าท านายเท่ากบั 1 หมายถึง ท านายวา่เป็นปอดของผูป่้วยปกติ และเม่ือค่าท านาย

เท่ากบั 2 หมายถึง ท านายวา่เป็นปอดของผูติ้ดเช้ือปอดอกัเสบจากไวรัส แบบจ าลองการเรียนรู้การ

ถ่ายทอดจาก InceptionV3 ให้ค่า macro average ท่ี ดีกว่าทุกด้าน เช่น precision, recall, f1-score, 

และ accuracy  โดยในแง่ของ learning rate จะเลือกใชท่ี้ 0.0001 เน่ืองจาก ตวัแบบใหค้่า TP และ TN 

ท่ี สูง ในขณะท่ี FN และ FP ท่ีต  ่ า ดังนั้ น ส าหรับงานวิจัยน้ี จึงเลือกการเรียนรู้ถ่ายโอนแบบ

InceptionV3 มาเพื่อการพฒันาศกัยภาพของแบบจ าลอง โดยน า  pre-trained weight จาก imagenet 
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มาใช้ และ ท าการพัฒนาประสิทธิภาพของแบบจ าลองโดยการตรึงชั้ นท่ีสามารถท าให้การดึง

คุณลกัษณะท่ีส าคญัของรูปภาพดีข้ึน 

     จากการตรวจสอบแบบจ าลอง inceptionV3 และแสดงจ านวนชั้นทั้ งหมดในแบบจ าลองการ

เรียนรู้แบบถ่ายโอน InceptionV3 ท  าให้ทราบวา่มีชั้นจ านวนชั้นทั้งหมด 311 ชั้น ดงัรูปท่ี 32 ดงันั้น

ในการปรับสมรรถนะแบบจ าลองจะท าการละทิ้งการตรึงจาก top model ไปทีละขั้นโดยเลือก

พิจารณาจากการละทิ้ง ตามชั้น ทั้ง 8 แบบ  คือ ชั้นท่ี 120, 130, 150, 160, 200, 230, 250, และ 280 

โดยผลการทดสอบในขั้นตอนการละทิ้งการตรึงตามชั้นท่ีถูก าหนดทั้งหมดของแบบจ าลองการ

เรียนรู้แบบถ่ายทอดแบบ InceptionV3 สามารถดูสมรรถนะไดจ้าก ตารางท่ี 5 

 

 

 
 
 
 

รูปท่ี 32 ฟังกช์ัน่ในการ unfreeze เลเยอร์ และแสดงจ านวนเลเยอร์ 
ของ pre-trained โมเดลทั้งหมด 
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 ตารางท่ี 5 ประสิทธิภาพของการทดสอบแบบจ าลองการเรียนรู้การถ่ายทอดแบบ InceptionV3 ใน
การละทิง้การตรึงในช้ันท่ีก าหนด 

 

 
รูปท่ี 33 กราฟแท่งแสดงการเปรียบเทียบ  TP, TN, FP, และ FN ในแต่ละเลเยอร์ท่ีเร่ิมต้นการละทิง้

การตรึง 

Model 
Unfreeze 
staring 

Confusion matrix Macro average 

Accuracy 
TP FN FP TN Precision Recall 

F1 
score 

Inception 
V3 

120 229 15 1 446 0.86 0.80 0.78 0.80 
130 226 10 4 450 0.90 0.87 0.87 0.87 
150 221 4 9 455 0.95 0.95 0.95 0.95 

160 228 8 2 452 0.95 0.94 0.94 0.94 
200 207 6 23 454 0.87 0.86 0.85 0.86 
230 230 23 0 437 0.94 0.93 0.93 0.93 
250 228 9 2 451 0.92 0.90 0.90 0.90 
280 226 4 4 456 0.93 0.91 0.91 0.91 
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รูปท่ี 34 กราฟแท่งแสดงการเปรียบเทียบ  Precision, Recall, F1-score, และ Accuracy ในแต่ละเล

เยอร์ท่ีเร่ิมต้นการละทิง้การตรึง 
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บทที่ 5   
สรุปผลการวจิยัและข้อเสนอแนะ 

 

5.1     สรุปผลการวจัิย 

          วทิยานิพนธ์น้ีไดน้ าเสนอประยุกตใ์ชก้ารเรียนรู้ถ่ายทอดร่วมกบัโครงข่ายประสาทเทียมแบบ 
คอนโวลูชนั เพื่อจ าแนกประเภทภาพถ่ายรังสีทรวงอกของผูป่้วยท่ีติดเช้ือโควิด19 ผูป่้วยปอดปกติ 
และผูป่้วยปอดอักเสบจากไวรัส  โดยชุดข้อมูลท่ีใช้เป็นชุดข้อมูลท่ีถูกรวบรวมจากออนไลน์ท่ี
น่าเช่ือถือ และท าการเตรียมขอ้มูลข้ึนมา ในขณะท่ีจ านวนของขอ้มูลภาพเป็นขอ้มูลขนาดเล็ก ขนาด 
256x256x3 จ  านวนเพียง 3480 ภาพเท่านั้น โดยแบ่งเป็นชุดขอ้มูลสอน 2100 ภาพ ชุดขอ้มูลทดสอบ 
690 ภาพ และชุดขอ้มูลตรวจสอบ 690 ภาพ ดงันั้นการเปรียบเทียบการเรียนรู้ถ่ายทอดของโครงข่าย
ประสาทเทียมแบบ คอนโวลูชันท่ีเหมาะสมกับรูปภาพท่ีจะน ามาใช้ให้แบบจ าลองสามารถดึง
คุณลักษณะท่ีส าคัญจากชุดข้อมูลชุดใหม่ท่ีมีขนาดเล็กจึงเป็นขั้นตอนท่ีจ าเป็นในการคัดเลือก
แบบจ าลอง 
 
          ส าหรับการเปรียบเทียบสมรรถนะของแบบจ าลอง ผูว้จิยัไดท้  าการสร้างแบบจ าลองเรียนรู้การ
ถ่ายทอดประกอบไปด้วยแบบจ าลอง 3 แบบด้วยกัน คือโครงข่ายประสาทคอนโวลูชันแบบ
โครงข่ายโครงข่ายประสาทเชิงลึกแบบ ResNet50, โครงข่ายประสาทแบบ InceptionV3 และ
โครงข่ายประสาทแบบ MobileNetV2  โดยแบบจ าลองทั้ง 3 โครงสร้าง มีการค านวณ loss แบบ 
categorical cross entropy และมีการปรับเปล่ียนค่า learning rate เป็น 0.01, 0.001 และ 0.0001 
ตามล าดบั โดยในการวดัสมรรถนะในการฝึกสอนและตรวจสอบแบบจ าลองจะใชค้่าความแม่นย  า
เป็นตัวว ัด โดยใช้  Adaptive moment estimation optimizer เป็น optimizer แล้วท าการ compile 
แบบจ าลอง หลังจากการ compile แบบจ าลองส าเร็จจะท าการ fit แบบจ าลอง โดยก าหนด 
batch_size = 32 และท าการฝึกสอนจ านวน  30 epoches ในการฝึกสอนแต่ละรอบใช้ค่ า 
step_per_epoch จากการน าจ านวนขอ้มูลฝึกสอนทั้งหมดหารด้วย batch_size จากผลการทดสอบ
แบบจ าลอง  ทั้ ง 3 แบบ พบว่าท่ี  learning rate เท่ ากับ 0.0001 แบบจ าลอง MobileNetV2 และ 
InceptionV3 ให้ ค่าความแม่นย  าในการจ าแนกประเภทขอ้มูลภาพถ่ายรังสีทรวงอกท่ีไม่เคยเห็นมา
ก่อน ท่ีใกล้เคียงกนัท่ี 93% และ 92% ตามล าดบั ในขณะท่ี learning rate เท่ากบั 0.01 และ 0.0001 
แบบจ าลอง InceptionV3 และ MobileNetV2 ให้ค่าความแม่นย  าท่ี เท่าเดิม ส าหรับแบบจ าลอง 
ResNet50 มีค่าความแม่นย  านอ้ยท่ีสุดในทุกการปรับ learning rate ซ่ึง มีค่าความแม่นย  าท่ีมากท่ีสุดท่ี 
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88% เม่ือปรับ learning rate เป็น 0.01 และต ่าท่ีสุดท่ี 66% เม่ือปรับ learning rate เป็น 0.0001 ท าให้
สรุปไดว้า่แบบจ าลองการเรียนรู้ถ่ายทอดแบบ InceptionV3 สามารถใชจ้  าแนกประเภทรูปภาพถ่าย
รังสีทรวงอกไดดี้กวา่แบบจ าลองอ่ืนท่ีก าหนด  
 
          ในขั้นตอนต่อมาไดน้ าแบบจ าลองการเรียนรู้ถ่ายทอดแบบ InceptionV3 มาท าการปรับปรุง
สมรรถนะของแบบจ าลอง โดยโด้ท าการละทิ้งการตรึงใน pre-trained model ท าให้แบบจ าลอง
สามารถเรียนรู้ข้อมูลรูปภาพชุดใหม่ได้ดียิ่งข้ึน โดยใช้ค่าถ่วงน ้ าหนักจากชุดข้อมูล imagenet 
จากนั้นจึงท าการละทิ้งการตรึงในแต่เร่ิมตน้ทั้งหมด 8 ชั้น คือ 280, 250, 230, 200, 160, 150, 130 
และ 120 ตามล าดับ ผลปรากฎว่า แบบจ าลองการเรียนรู้ถ่ายโอน InceptionV3 ท่ี  learning rate 
เท่ากบั 0.0001 และท าการละทิ้งการตรึง ตั้งแต่ชั้น 120 ให้ผลการทดสอบการจ าแนกภาพถ่ายรังสี
ทรวงอกของผูป่้วยท่ีติดเช้ือโควดิ19 ไดค้วามแม่นย  าท่ีนอ้ยท่ีสุด ในขณะท่ีแบบจ าลองท่ีท าการละทิ้ง
การตรึงตั้งแต่ชั้น 150 ให้ผลการทดสอบการจ าแนกภาพถ่ายรังสีทรวงอกของผูป่้วยท่ีติดเช้ือโควดิ19 
ได้ความแม่นย  าท่ีดีท่ีสุด เท่ากับ  95% ด้วยค่า precision, recall, f1 score และ accuracy มีค่าเป็น 
95%, 95%, 95% และ 95% ตามล าดบั 
 
          จากผลการทดสอบทั้งส้ิน 2 การทดสอบในงานวิจยัการเรียนรู้ถ่ายโอนส าหรับการจ าแนก
ประเภทภาพถ่ายรังสีทรวงอกออกเป็น3 ประเภท คือ 1) ภาพถ่ายรังสีทรวงอกของผูป่้วยปกติ19 2) 
ภาพถ่ายรังสีทรวงอกของผูป่้วยท่ีติดเช้ือโควิด19 3) ภาพถ่ายรังสีทรวงอกของผูติ้ดเช้ือปอดอกัเสบ
จากไวรัส ซ่ึงจะเห็นไดว้า่ 1) แบบจ าลอง InceptionV3 มีประสิทธิภาพและสามารถจ าแนกภาพถ่าย
รังสีทรวงอกไดดี้กวา่แบบจ าลองอ่ืนท่ีท าการทดสอบ 2) แบบจ าลองการเรียนรู้การถ่ายทอดสามารถ
ท านายขอ้มูลภาพท่ีไม่เคยเห็นมาก่อนไดอ้ยา่งมีประสิทธิภาพแมข้อ้มูลจะมีขนาดท่ีจ ากดั 3) การปรับ
ละเอียดสมรรถนะแบบจ าลองทั้ง แบบการละทิ้งการตรึงในชั้นต่าง ๆ ส่งผลต่อสมรรถนะของ
แบบจ าลอง  
 
 

5.2     ข้อเสนอแนะ 

         จากการใชก้ารใชโ้ครงข่ายคอนโวลูชัน่ในการสร้างโมเดลจะเห็นไดว้า่ขอ้มูลท่ีใชส้ าหรับการ
เรียนรู้ของโมเดลนั้นมีอยูค่่อนขา้งนอ้ย ดงันั้นควรมีการเพิ่มจ านวนขอ้มูลของภาพถ่ายรังสีทรวงอก
ให้มากข้ึนในอนาคต นอกจากนั้นจากการทบทวนวรรณกรรมท าให้ทราบวา่สามารถน าเทคนิคต่าง 
ๆ เช่น PCA ท่ีสามารถท่ีจะลดทอนขอ้มูลท่ีมีความส าคญัน้อยลงออก หรือ stratified k-fold cross 
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validation ท่ีช่วยในการแบ่งคลาสของขอ้มูลใหเ้ท่ากนัส าหรับการฝึกฝนโมเดล ยิ่งไปกวา่นั้นการน า
โครงข่ายชนิดอ่ืน ๆ มาใช้ร่วมกนัอาจจะท าให้โมเดลสามารถเพิ่มขีดจ ากดัในการเรียนรู้ไดม้ากข้ึน 
ตวัอย่างเช่น การน าเอา LSTM มาใช้ร่วมกัน เพราะแต่ละโครงข่ายมีความสามารถในการสกัด
คุณลกัษณะท่ีส าคญัของขอ้มูลต่างกนัไป 
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