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บทคัดย่อ 

 

การวินิจฉัยโรคปอดจากภาพถ่ายรังสีทรวงอก (Chest X-ray) ถือเป็นหน่ึงในปัญหาท่ี
ส าคญัทางดา้นคอมพิวเตอร์วทิรรศน์ เน่ืองจากมีปริมาณภาพถ่ายรังสีในบริเวณน้ีมากกวา่บริเวณอ่ืน
ของร่างกาย  ปัจจุบนัพบวา่มีการประยุกตใ์ชเ้ทคนิคการเรียนรู้เชิงลึก (Deep Learning) ขั้นสูง เพื่อ
สร้างแบบจ าลองท านายโรคปอดจากภาพถ่ายรังสีทรวงอกท่ีมีความแม่นย  าในการท านายเป็นท่ีน่า
พึงพอใจ อย่างไรก็ตาม คุณภาพของภาพถ่ายรังสีทรวงอกท่ีน าเขา้ถือเป็นปัจจยัท่ีมีความส าคญัใน
การเรียนรู้รูปแบบการเกิดโรคของเทคนิคการเรียนรู้เชิงลึก ในงานวิจยัน้ีจึงเสนอวิธีการเลือกเฉพาะ
ภาพถ่ายรังสีทรวงอกท่ีมีคุณภาพดี(การคดักรองภาพผิดปกติ) และใช้เพื่อสกดัคุณลกัษณะท่ีส าคญั 
(Latent Feature) โดยใชเ้ทคนิค Encoder-Decoder เพื่อน าไปสร้างแบบจ าลองการจ าแนกโรคอยา่ง
มีประสิทธิภาพ โดยท่ีทุกโรคจะตอ้งท าการคดักรองภาพท่ีผิดปกติออกโดยพิจารณาจากค่าความ
ความแตกต่างของภาพท่ีสร้างข้ึนใหม่กบัภาพเดิม(Reconstruction Error) ท่ีสูง หรือ ต ่า อย่างมี
นยัส าคญัจากเทคนิค Encoder – Decoder จากนั้นจึงใชเ้ฉพาะรูปภาพท่ีดีเป็นภาพน าเขา้เพื่อสร้าง
แบบจ าลองส าหรับการจ าแนก การเป็นโรคนั้นหรือไม่เป็นโรค สุดทา้ย คุณลกัษณะของโรคท่ีสกดั
ออกมาไดจ้ากขั้นตอนการสร้างแบบจ าลองส าหรับแต่ละโรค น ามารวมกนัแลว้สร้างโมเดลเพื่อการ
จ าแนกโรค 14 ชนิด และท่ีไม่เป็นโรค ผลการทดลองแสดงให้เห็นว่าวิธีการท่ีน าเสนอได้ ค่า
ประสิทธิภาพความแม่นย  าแบบ AUROC เท่ากบั 0.69 ซ่ึงสูงกว่าวิธีการ Ensemble แบบจ าลอง
ส าหรับแต่ละโรค ( AUROC = 0.54) อยา่งไรก็ตาม วิธีการท่ีน าเสนอให้ประสิทธิภาพนอ้ยกว่า
แบบจ าลอง DenseNet121 ท่ีใชเ้ฉพาะภาพท่ีดีในการจ าแนกประเภทโรค (AUROC = 0.75) สาเหตุ
หลกัคือปัญหาขอ้มูลท่ีไม่สมดุล (Imbalance Data) ท่ีเกิดข้ึนระหวา่งขั้นตอนการสร้างแบบจ าลอง
ส าหรับแต่ละโรค ซ่ึงเม่ือพิจารณาปัญหาน้ีแล้วแนวทางท่ีน าเสนองานวิจยัน้ีก็จะสามารถเพิ่ม
ประสิทธิภาพใหสู้งข้ึนไดอี้ก 
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ABSTRACT 
 

Pneumonia classification using chest X-Ray images is one of the most crucial 

problems in computer vision because the chest was filmed more frequently than the other organs. 

Regarding advanced deep learning techniques, constructed classification models produce 

satisfying accuracy. The quality of input images is an essential factor that affected the ability to 

learn patterns of deep learning-based models. This work presents the methodologies based on the 

encoder-decoder techniques to choose only good-quality images (i.e. filter outlier images) and use 

them to extract latent features to build effective classifiers. For each disease, we filtered the 

outlier images by considering the significantly high or low reconstruction error value (RE) 

resulting from the encoder-decoder model. Then, only good-quality images were used as input 

data to construct a binary classifier for each disease.  Finally, the latent features extracted from 

each binary classifier were concatenated to build the classifier of 14 disease and no-findings 

images.  Experimental results showed that our approach produced an AUROC score of 0.69, 

higher than the Ensemble of binary classifiers (0.54 AUROC). However, our approach yields less 

performance than the DenseNet121 classifier trained on good quality images (0.75 AUROC).  

The main reason is the imbalanced data problem that occurred during the building binary 

classifiers phase. By taking this problem into account, our approach is capable of further 

obtaining higher performance. 
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บทที่ 1 

บทน า 

 

1.1  ทีม่าและความส าคัญของปัญหา 

ปัจจุบนัในทางการแพทยย์งัมีความจ าเป็นท่ีตอ้งใชภ้าพถ่ายรังสีทรวงอก (Chest X-ray) 

เพื่อพิจารณาการเกิดโรคท่ีบริเวณปอดอยูต่ลอดเวลาและมีจ านวนมากกวา่ภาพถ่ายรังสีในบริเวณอ่ืน 

ๆ ของร่างกาย  การอ่านเพื่อแปลความหมายจากภาพถ่ายรังสีทรวงอกใหมี้ควาแม่นย  าไดน้ั้น  จะตอ้ง

ด าเนินการโดยนกัรังสีการแพทยท่ี์มีความรู้และประสบการณ์ในการอ่านภาพถ่ายรังสีทรวงอกมา

นาน  องค์การอนามยัโลกไดร้ะบุวา่ในประเทศท่ีดอ้ยพฒันา มกัจะขาดแคลนนกัรังสีการแพทยอ์ยู่

มากท าให้เกิดปัญหาในการรักษาผูป่้วยอยา่งมีประสิทธิภาพ  นอกจากน้ีการอ่านภาพถ่ายรังสีทรวง

อกของนกัรังสีการแพทยท่ี์มีประสบการณ์ก็ยงัพบขอ้ผดิพลาดอยูเ่สมอ โดยเฉพาะบางกรณีท่ีมีความ

ยากในการจ าแนกการเกิดโรคท่ีภาพถ่ายรังสีทรวงอก เช่นการเกิด Interstitial Infiltrate ท่ีนกัรังสี

การแพทยอ่์านจากภาพถ่ายรังสีทรวงอกไดไ้ม่เหมือนกนั (Mark I Neurman และคณะ 2012)  เป็น

ตน้ 

ปัจจุบนัเทคโนโลยี การวิเคราะห์ขอ้มูลขนาดใหญ่ (Big Data Analysis) ไดพ้ฒันาข้ึน

มาก ในปี 2017 Xiaosong Wang, Yifan Peng และคณะ ไดน้ าเสนองานวิจยัเพื่อสร้างฐานขอ้มูล

ภาพถ่ายรังสีทรวงอก แบบใหม่ท่ีเรียกว่า “ChestX-ray8” ท่ีสร้างดว้ยแบบจ าลองโมเดลท่ีเรียกว่า 

Multilabel Deep Convolutional Neural Network(DCNN) Classification โดยใช้ขอ้มูลจาก

คลงัขอ้มูลภาพถ่ายรังสีทรวงอกของโรงพยาบาลหลายๆแห่ง ท่ีมีการระบุโรคปอดจากผูเ้ช่ียวชาญไว้

แลว้  และต่อมา Pranav Raipurkar, Jeremy Irvin และคญะ(2017)  ไดพ้ฒันาฐานขอ้มูลภาพถ่ายรังสี

ทรวงอกข้ึนใหม่มาแทน ChestX-ray8  ท่ีเรียกว่า “ChestX-ray 14” ท่ีสร้างจากโมเดลท่ีเรียกว่า 

“CheXNet” ประกอบดว้ย 121-layer Dense Convolution Network (DenseNet121)  และต่อมาก็มี

นกัวิจยัท่ีเป็นนกัวิทยาศาสตร์ขอ้มูล (Data Scientist) อีกหลายๆท่านไดพ้ฒันาโมเดล เพื่อใชท้  านาย

การเกิดโรคปอด จากภาพถ่ายรังสีทรวงอกของผูป่้วยรายใหม่ อาทิเช่น Hongyu Wang และ Yong 
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Xia (2018) ได้สร้างโมเดล ท่ีเรียกว่า ChestNet ท่ีประกอบด้วย 2 ส่วน คือ ส่วนท่ีเรียกว่า 

Classification Branch และส่วนท่ีเรียกวา่ Attention Branch ซ่ึงมีผลการท านายมีความแม่นย  ามาก

ข้ึนกวา่ โมเดล CheXNet  ดงันั้นในงานวจิยัของนกัวทิยาศาสตร์ขอ้มูลท่ีเก่ียวขอ้งกบัสาขาทางแพทย์

ศาสตร์ ไดก่้อให้เกิดประโยชน์อย่างมากในทางการแพทย ์ท่ีมีเคร่ืองมือช่วยในการอ่านและแปล

ความหมายจากภาพถ่ายรังสีทรวงอกให้มีความแม่นย  ามากข้ึน ส่งผลให้การรักษาผูป่้วยของแพทย์

เป็นไปอยา่งถูกตอ้ง. 

ปัจจุบนัฐานขอ้มูลภาพถ่ายรังสีทรวงอกท่ีเปิดเผยเป็นสาธารณะและเป็นท่ีนิยม น ามา

สร้างโมเดลได ้ก็คือ ชุดฐานขอ้มูลท่ีเรียกวา่ ChestX-ray14. ท่ีสร้างโดย Pranav Rajpurkar, Jeremy 

Irvin และคณะ (2017) ซ่ึงมีภาพถ่ายรังสีทรวงอก ครอบคลุมโรคท่ีเกิดในปอดได้ 14 โรคคือ 

Atelectasis, Cardiomegaly, Consolidation, Edema, Effusion, Emphysema, Fibrosis, Hernia, 

Infiltration, Mass, Nodule, Pleural Thickening, Pneumonia, Pneumothorax และอีก 1 ชุด ภาพ “No 

Finding” ท่ีมีความหมายเป็นภาพรังสีทรวงอกท่ีไม่มีลกัษณะของ 14 โรคดงักล่าวขา้งตน้ โดยในบท

ท่ี 2 จะกล่าวถึงลกัษณะของภาพถ่ายรังสีทรวงอกของ โรคทั้ง 14 โรคน้ี 

ในการศึกษาของวิทยานิพจน์น้ี จะใชชุ้ดขอ้มูล ChestX-ray 14 ดว้ยเช่นกนั โดยเสนอ
วิธีการเลือกเฉพาะภาพถ่ายรังสีทรวงอกท่ีมีคุณภาพดี(การคดักรองภาพผิดปกติ) และใช้เพื่อสกดั
คุณลกัษณะท่ีส าคญั (Latent Feature)โดยใชเ้ทคนิค Encoder-Decoder  เพื่อน าไปสร้างแบบจ าลอง
การจ าแนกโรคอย่างมีประสิทธิภาพ ผลการทดลองแสดงให้เห็นว่าวิธีการท่ีน าเสนอได้ ค่า
ประสิทธิภาพความแม่นย  าสูงกวา่วธีิ Ensemble of Binary Classifier อยา่งไรก็ตาม วิธีการท่ีน าเสนอ
ให้ประสิทธิภาพนอ้ยกวา่โมเดลแบบ DenseNet121 ท่ีใชเ้ฉพาะภาพท่ีดีในการจ าแนกประเภทโรค  
สาเหตุหลกัคือปัญหาขอ้มูลท่ีไม่สมดุล (Imbalance Data) ท่ีเกิดข้ึนระหว่างขั้นตอนการสร้าง
แบบจ าลองส าหรับแต่ละโรค ซ่ึงเม่ือพิจารณาปัญหาน้ีแลว้แนวทางท่ีน าเสนองานวิจยัน้ีก็จะสามารถ
เพิ่มประสิทธิภาพใหสู้งข้ึนไดอี้ก. 

 
1.2  วตัถุประสงค์ของการวจัิย 

เพิ่มความแม่นย  าในการท านายโรคปอดจากภาพถ่ายรังสีทรวงอก (Chest X-Ray)โดย

การคดักรองภาพท่ีท่ีมีคุณภาพดีส าหรับการสร้างโมเดลแลว้น ามาสกดั Latent Features ของแต่ละ

โรคเพื่อใชใ้นการสร้างโมเดลท่ีมีความแม่นย  าเพิ่มข้ึนในล าดบัต่อไป 
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1.3  ประโยชน์ทีค่าดว่าจะได้รับ 
1.3.1  สามารถใชแ้บบโมเดล(model) ท่ีพฒันาจากการเรียนรู้เชิงลึก (Deep Learing) มาท าการ

จ าแนกประเภทโรค 14 โรค (14 Diseases Classification) และ การไม่พบโรค (NoFinding) ซ่ึงรวม
เป็นการจ าแนก (Classification)ทั้งหมด 15 ประเภท (Class) 

1.3.2  สามารถน าโมเดล(model) ท่ีไดจ้ากงานวจิยัน้ี น าไปช่วยในการอ่านภาพถ่ายรังสีทรวงอก
ของผูป่้วยรายใหม่ท่ีมีอาการของโรค 14 โรคตามงานวจิยัน้ี 
 

1.4  ขอบเขตการวจัิย 

1.4.1  ใชชุ้ดขอ้มูล (Dataset) ท่ีเรียกวา่  ChestX-ray 14 ซ่ึงเป็นขอ้มูลสาธารณะ น าเขา้จาก

www.Kaggle.com 

1.4.2  ใชภ้าพรังสีทรวงอกท่ีระบุช่ือโรคก ากบัไว ้1 โรคต่อ 1 ภาพ 

 

 

 

 

 

http://www.kaggle.com/


 

 

 

บทที ่2 

แนวคดิ ทฤษฎ ีและผลงานวจิยัที่เกีย่วข้อง 

 

2.1  บทน า 

การวจิยัน้ีมีวตัถุประสงคเ์พื่อสร้างแบบจ าลอง(Model)เพื่อท านายการเป็นโรค 14 โรคท่ี
เกิดข้ึนในปอดจากภาพถ่ายรังสีทรวงอก (Chest X ray) ท่ีไดจ้ากฐานขอ้มูลท่ีมีช่ือวา่  ChestXray-14 
ท่ีเป็นชุดขอ้มูลสาธารณะ จาก เวบ็ไซด์ Kaggle.com   โดยท่ีในบทน้ีจะกล่าวถึง ลกัษณะอาการของ
โรค 14 โรคท่ีจะท าการ ศึกษาวิจยัในคร้ังน้ี และจะอธิบายถึงทฤษฎีการใช้ความรู้เชิงลึก (Deep 
Learning) โดยวิธี Convolutional Neural Network, และวิธี Encoder-Decoder ท่ีจะน ามาสร้าง
แบบจ าลอง(Model) ในการท านายโรค 14 โรค และในส่วนสุดทา้ยของบทน้ีจะเป็นการรวมรวม
ขอ้สรุปผลงานวจิยัท่ีเก่ียวขอ้ง 
 
2.2  ลกัษณะอาการของโรค 14 โรค ทีต่รวจสอบได้จากภาพถ่ายรังสีทรวงอก 

2.2.1 Atelectasis อาการปอดแฟบ เป็นภาวะถุงลมในปอดขยายตวัไดไ้ม่เต็มท่ีหรือปอดแฟบ 
ท าให้ผูป่้วยไม่สามารถหมุนเวียนก๊าซออกซิเจนและคาร์บอนไดออกไซด์เขา้สู่ถุงลมได ้ส่งผลให้
ห า ย ใ จ ไ ด้ ไ ม่ เ ต็ ม ท่ี  หั ว ใ จ เ ต้น เ ร็ ว  เ จ็ บ หน้ า อ ก  ห รื อ ร ะ ดับ ออ ก ซิ เ จน ใ น เ ลื อ ดต ่ า 
(ท่ีมา://www.pobpad.com/atelectasis)  ตวัอยา่งภาพถ่ายรังสีทรวงอกท่ีเป็นโรคปอดแฟบ แสดงตาม
ภาพท่ี 2.1 
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ภาพที ่2.1  แสดงตวัอยา่งภาพถ่ายรังสีทรวงอกผูป่้วยท่ีมีอาการปอดแฟบ (Atelectasis) 
 
ทีม่า:  https://radiopaedia.org/search = Atelectasis 

 
2.2.2 Cardiomegaly อาการหัวใจโต เป็นภาวะท่ีหัวใจมีขนาดใหญ่กว่าปกติ เกิดจาก

หลากหลายสาเหตุดว้ยกนั แต่ส่วนมากเกิดจากภาวะความดนัโลหิตสูงหรือโรคหลอดเลือดหวัใจ ซ่ึง
ส่งผลใหห้วัใจสูบฉีดเลือดไดไ้ม่ดีและตามมาดว้ยภาวะรุนแรงอยา่งหวัใจลม้เหลว ทั้งน้ี ผูป่้วยหวัใจ
โตส่วนใหญ่มกัไดรั้บการรักษาในระยะยาวโดยการใชย้า ภาวะหวัใจโตมกัไม่มีอาการอ่ืน ๆ ปรากฏ
ร่วม แต่หากภาวะหวัใจโตส่งผลให้หวัใจสูบฉีดเลือดไดไ้ม่ดีพอก็อาจท าให้มีอาการท่ีแสดงถึงภาวะ
หวัใจลม้เหลวตามมา บางรายอาจมีอาการเล็กนอ้ยต่อเน่ืองหลายปี หรือบางรายอาจมีอาการหายใจ
เหน่ือยหอบแยล่งเร่ือย ๆ (ท่ีมา://www.pobpad.com/cardiomegaly) 

 
 
 
 
 
 
 
 

ภาพที ่2.2  แสดงตวัอยา่งภาพถ่ายรังสีทรวงอกผูป่้วยท่ีเป็นโรคหวัใจโต (Cardiomegaly) 
 
ทีม่า:  https://radiopaedia.org/search = Cardiomegaly  

https://radiopaedia.org/search
https://www.pobpad.com/%E0%B8%84%E0%B8%A7%E0%B8%B2%E0%B8%A1%E0%B8%94%E0%B8%B1%E0%B8%99%E0%B9%82%E0%B8%A5%E0%B8%AB%E0%B8%B4%E0%B8%95%E0%B8%AA%E0%B8%B9%E0%B8%87
https://radiopaedia.org/search
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2.2.3 Consolidation ปอดลกัษณะเน้ือแข็ง อาจเกิดกลุ่มอาการการหายใจขดัขอ้งในผูใ้หญ่ 
(adult respiratory distress syndrome) หากมีการท าลายเซลล์บุถุงลมและหลอดเลือดฝอยในปอด
ทั่วไปซ่ึงมักเกิดจากอันตรายท่ี รุนแรงฉับพลัน เช่น จากการสูดดมก๊าซ คว ัน ปริมาณมาก                                           
(ท่ีมา://www.healthcasethai.com/โรคปอดส่ิงแวดลอ้ม) 

 
  

  

 

 

 

ภาพที ่2.3  แสดงตวัอยา่งภาพถ่ายรังสีทรวงอกผูป่้วยท่ีมีปอดเป็น Consolidation 
 
ทีม่า:  https://radiopaedia.org/search = Consolidation  

 
2.2.4  Edema ปอดบวมน ้ า เป็นภาวะท่ีเกิดจากการมีของเหลวในถุงลมปอดมากผิดปกติ 

ส่งผลให้ผูป่้วยหายใจล าบากหรือหายใจไม่อ่ิมเน่ืองจากขาดออกซิเจน โดยเกิดข้ึนได้จากหลาย
สาเหตุ เช่น หวัใจผดิปกติ ปอดบวมติดเช้ือ สัมผสักบัสารพิษหรือการใชย้าบางชนิด เป็นตน้                                                

 

 

 
ภาพที ่2.4  แสดงตวัอยา่งภาพถ่ายรังสีทรวงอกผูป่้วยท่ีมีปอดเป็น Pulmonary-Edema 
 
ทีม่า:  https://radiopaedia.org/search = Edema 

https://radiopaedia.org/search
https://radiopaedia.org/search
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2.2.5 Effusion ภาวะน ้ าในช่องเยื่อหุ้มปอด คือภาวะท่ีมีของเหลวปริมาณมากเกินปกติใน
พื้นท่ีระหว่างเยื่อหุ้มปอดและเยื่อหุ้มช่องอก โดยปริมาณน ้ าท่ีมากข้ึนจะไปกดทบัปอด ส่งผลให้
ปอดขยายตวัไดไ้ม่เตม็ท่ี ผูป่้วยภาวะน้ีมีอาการโดยทัว่ไปคือ ไอ เจ็บหนา้อก หายใจล าบาก หรือรู้สึก
เจ็บขณะหายใจ โดยปกติภายในช่องวา่งระหวา่งเยื่อหุ้มปอดและเยื่อหุ้มช่องอกจะมีของเหลวอยูใ่น
ปริมาณเล็กน้อย เพื่อป้องกนัไม่ให้ปอดเสียดสีกบัช่องอกขณะเกิดการขยายตวัในกระบวนการ
หายใจ แต่หากของเหลวน้ีมีปริมาณมากเกินปกติจะท าให้ เ กิดเป็น Pleural Effusion 
(ท่ีมา://www.pobpad.com/pleural-effusion) 

 
 
 
 
 
 
 
 
 

ภาพที ่2.5  แสดงตวัอยา่งภาพถ่ายรังสีทรวงอกผูป่้วยท่ีมีปอดเป็น Pleural Effusion 
 
ทีม่า:  https://radiopaedia.org/search = Effusion 

 
2.2.6 Emphysema ถุงลมโป่งพอง เป็นโรคท่ีอยูใ่นกลุ่มของโรคปอดอุดกั้นเร้ือรัง (Chronic 

Obstructive Pulmonary Disease: COPD) เกิดจากการอกัเสบและแตกของเน้ือปอดท่ีบริเวณถุงลม
ปอด ท าใหเ้น้ือปอดมีถุงลมเล็ก ๆ มากมายคลา้ยพวงองุ่น และรวมกบัถุงลมท่ีอยูติ่ดกนัจนกลายเป็น
ถุงลมขนาดใหญ่ ท าให้มีพื้นผิวในการแลกเปล่ียนออกซิเจนในปอดลดลงหรือมีอากาศคา้งในปอด
มากกว่าปกติ ซ่ึงหากเกิดความผิดปกติมากข้ึนก็จะท าให้ผูป่้วยถุงลมโป่งพองมีอาการผิดปกติ คือมี
อาการหายใจต้ืน โดยสถานการณ์ปัจจุบนัของถุงลมโป่งพองในประเทศไทย มีแนวโน้มสูงข้ึน
ตามล าดบัเช่นเดียวกนักบัทัว่โลก และเป็นหน่ึงในสาเหตุของการเสียชีวิตล าดบัตน้ ๆ ของประชากร 
(ท่ีมา://www.pobpad.com/ถุงลมโป่งพอง)  

 
 

https://radiopaedia.org/search
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ภาพที ่2.6  แสดงตวัอยา่งภาพถ่ายรังสีทรวงอกผูป่้วยท่ีมีปอดเป็น Emphysema 
 
ทีม่า:  https://radiopaedia.org/search = Emphysema  

 
2.2.7 Fibrosis โรคพงัผืดสะสมในปอดโดยไม่ทราบสาเหตุ เป็นภาวะสุขภาพเร้ือรังท่ีปอด

เน่ืองจากบาดแผลและท าให้หายใจไดล้ าบากข้ึน ยงัไม่ทราบว่าอะไรเป็นสาเหตุท่ีท าให้เกิดภาวะน้ี
ข้ึน แต่ก็เป็นภาวะท่ีมกัเกิดกบัผูท่ี้อายุ 70-75 ปี และหายากท่ีจะเกิดกบัผูท่ี้อายุต  ่ากว่า 50 ปี อาการ
ของโรคมกัจะเกิดข้ึนอย่างค่อยเป็นค่อยไปอยา่งชา้ๆ โดยมีอาการดงัต่อไปน้ี หายใจติดขดั,ไอแห้ง
เร้ือรัง, เหน็ดเหน่ือย, ผูป่้วยหลายรายมกัจะไม่สนใจอาการหายใจติดขดัในช่วงแรก และอาจจะคิดวา่
เป็นเพราะการแก่ตวัลงหรืออว้นข้ึน แต่ระยะหลงัๆ จะเร่ิมมีอาการน้ีข้ึนแมจ้ะท ากิจกรรมเบาๆ อยา่ง
การแต่งตวั หรือแมแ้ต่อาบน ้า. (ท่ีมา:// www.honestdoces.com/the-idiopathic-pulmonary-fibrosis) 

 
 
 
 
 
 
 
 
 

ภาพที ่2.7  แสดงตวัอยา่งภาพถ่ายรังสีทรวงอกผูป่้วยท่ีมีปอดเป็น Fibrosis 
 
ทีม่า:  https://radiopaedia.org/search = fibrosis 
 

https://radiopaedia.org/search
http://www.honestdoces.com/the-idiopathic-pulmonary-fibrosis
https://radiopaedia.org/search
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2.2.8 Hernia โรคปอดเล่ือน หมายถึงส่วนหน่ึงของปอดท่ีผา่นการฉีกขาดหรือโป่งผา่นจุดท่ี

อ่อนแอในผนงัหนา้อกทางเดินคอหรือไดอะแฟรม อาการป่วยของโรคน้ีเกิดข้ึนตามธรรมชาติโดย

ก าเนิดนั้น เกิดข้ึนนอ้ยคร้ังมาก นอ้ยกวา่หน่ึงในหา้ตามท่ีมีรายงาน คนส่วนใหญ่ท่ีมีอาการปอดเล่ือน

มาจากการไดรั้บบาดเจบ็สาหสัเช่นอุบติัเหตุรถชน หนา้อกไดรั้บบาดเจ็บ ปอดเล่ือนดว้ยตวัเองไม่ได้

เป็นอนัตรายถึงชีวติ และค่อนขา้งง่ายต่อการคน้หาวนิิจฉยั  

(ท่ีมา:www.urmc.rochester.edu/encyclopedis/content.aspx?contenttypeid=22&contentid=lunghern

ia) 

 

  

  

 

 
 
 

ภาพที ่2.8  แสดงตวัอยา่งภาพถ่ายรังสีทรวงอกผูป่้วยท่ีมีปอดเป็น Lung Hernia 
 
ทีม่า:  https://radiopaedia.org/search = Lunghernia 

 
2.2.9 Infiltration รอยฝ้าท่ีปอด ท่ีการวนิิจฉยัแยกโรคตามล าดบัโอกาสท่ีจะเป็นมากไปนอ้ย

คือ การติดเช้ือเฉียบพลนัในปอดจากแบคทีเรียหรือไวรัส, การส าลกัส่ิงแปลกปลอมเขา้ปอด (กรณี
อยู่ปอดส่วนล่าง), วณัโรคปอด, มะเร็งปอด, โรคทางระบบร่างกายอ่ืนๆท่ีพบน้อย เช่นโรคของ
เน้ือเยือ่เก่ียวพนั โรคภูมิแพ ้เป็นตน้  
(ท่ีมา ://www.visitdrsant.blogspot.com/2012/10/infiltration-ct.html ) 
 
 
 
 
 

http://www.urmc.rochester.edu/encyclopedis/content.aspx?contenttypeid=
https://radiopaedia.org/search
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ภาพที ่2.9  แสดงตวัอยา่งภาพถ่ายรังสีทรวงอกผูป่้วยท่ีมีปอดเป็น Infiltration Lung 
 
ทีม่า:  https://radiopaedia.org/search = Infiltration 
 

2.2.10 Mass เป็นลกัษณะก้อนเน้ือท่ีปรากฏในปอด มีขนาด มากกว่า 3 เซนติเมตร ท่ีมี

โอกาสเป็นมะเร็งปอดประมาณ 90% (ท่ีมา: เอกสาร การอบรมวิชาการระยะสั้น สมาคมศลัยแพทย์

ทรวงอกประเทศไทย) 

2.2.11 Nodule เป็นลกัษณะกอ้นเน้ือท่ีปรากฏในปอด มีขนาดเล็กกวา่ 3 เซนติเมตร โดยมี

โอกาสเป็น มะเร็งปอดไดต้ามขนาด ของ Nodule ดงัน้ี 

 ถา้ Nodule ขนาด < 5 มิลลิเมตร โอกาสเป็นมะเร็ง ประมาณ 0.1% 

 ถา้ Nodule ขนาด 5-10 5 มิลลิเมตร โอกาสเป็นมะเร็ง ประมาณ 6-28% 

 ถา้ Nodule ขนาด > 2 เซนติเมตร โอกาสเป็นมะเร็ง ประมาณ 64-85% 

(ท่ีมา: เอกสาร การอบรมวชิาการระยะสั้น สมาคมศลัยแพทยท์รวงอกประเทศไทย) 

 

https://radiopaedia.org/search
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ภาพที ่2.10  แสดงตวัอยา่งภาพถ่ายรังสีทรวงอกผูป่้วยท่ีมีปอดเป็น Masses และ Nodule 
 
ทีม่า:  https://radiologyassistant.nl/chest/chest-x-ray-lung-disease 

 
2.2.12  Pleural Thickening เยื่อหุ้มปอดหนาเป็นโรคท่ีเก่ียวขอ้งกบัแร่ใยหินซ่ึงตามช่ือมี

ความหมายท าใหเ้ยือ่หุม้ปอดหนาข้ึนดว้ยเน้ือเยือ่แผลเป็น ความหนาของเยื่อหุ้มปอดในระยะแรกไม่

มีอาการ แต่เน่ืองจากเยื่อหุ้มปอดท่ีแข็งตวัมากข้ึนก่อตวัข้ึนรอบ ๆ ปอดมนัจะกลายเป็นเร่ืองยากท่ี

ปอดจะขยายตวัเต็มท่ีเม่ือหายใจเข้า ผูป่้วยมกัพบอาการเจ็บหน้าอกและหายใจไม่ออกและหายใจ

ล าบาก (ท่ีมา https://www.asbestos.com/mesothelioma/pleural-thickening/) 

 

   

 
ภาพที ่2.11  แสดงตวัอยา่งภาพถ่ายรังสีทรวงอกผูป่้วยท่ีมีปอดเป็น Pleural Thickening 
 
ทีม่า:  https://radiopaedia.org/search = Pleural Thickening 

https://radiologyassistant.nl/chest/chest-x-ray-lung-disease
https://www.asbestos.com/mesothelioma/pleural-thickening/
https://radiopaedia.org/search
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2.2.13 Pneumonia ปอดบวม เป็นอาการปอดติดเช้ือและเกิดภาวะอกัเสบ ท าให้มีอาการ 

เช่น มีไข ้ไอ เจ็บหน้าอก หรือหอบเหน่ือย เป็นตน้ โดยอาจเกิดจากเช้ือแบคทีเรีย เช้ือไวรัส เช้ือรา 
หรือพยาธิ หากเกิดการติดเช้ือจากสารเคมีหรือยาบางอย่าง มกัเรียกว่าปอดอกัเสบ ทั้งน้ี ปอดบวม
หรือปอดอกัเสบเกิดไดใ้นทุกเพศทุกวยั โดยจะพบมากในเด็กท่ีมีอายุต  ่ากวา่ 5 ปี ผูสู้งอายุ ผูท่ี้มีโรค
ประจ าตวั หรือผูท่ี้มีภาวะภูมิคุ ้มกนับกพร่อง อาการของปอดบวมท่ีส าคญั ได้แก่ มีไข ้ไอ เจ็บ
หน้าอก และหอบเหน่ือย ซ่ึงอาการเหล่าน้ีอาจมีไม่ครบทุกอย่างก็ได ้ส่วนใหญ่มกัมีอาการติดเช้ือ
ของทางเดินหายใจส่วนตน้ หรือโรคหวดัน ามาก่อน หลงัจากนั้นจึงมีอาการไอ และหายใจหอบ
ตามมา โดยเฉพาะท่ีเกิดจากเช้ือสเตรปโตค็อกคสั นิวโมเนียอี (Streptococcus Pneumoniae) ผูป่้วย
บางรายอาจมีอาการปวดศีรษะ อ่อนเพลีย ปวดเม่ือยกลา้มเน้ือ เจ็บคอ ปวดทอ้ง เบ่ืออาหาร คล่ืนไส้ 
อาเจียน รวมอยูด่ว้ย (ท่ีมา://www.pobpad.com/ปอดบวม) 
 

    

 

 

 

ภาพที ่2.12  แสดงตวัอยา่งภาพถ่ายรังสีทรวงอกผูป่้วยท่ีมีปอดเป็น Pneumonia 
ทีม่า:  https://radiopaedia.org/search = Pneumonia 
 

2.2.14 Pneumothorax ภาวะปอดร่ัว คือภาวะท่ีมีอากาศเขา้ไปแทรกอยูภ่ายในช่องปอดจน
เบียดเน้ือปอด เป็นเหตุใหป้อดขยายตวัไดไ้ม่เตม็ท่ีและท างานไดไ้ม่ดี ส่งผลต่อการหายใจของผูป่้วย 
เป็นภาวะท่ีตอ้งไดรั้บการรักษาทางการแพทยอ์ยา่งเร่งด่วน เพราะหากปล่อยไวจ้ะเป็นอนัตรายถึงแก่
ชีวติได ้Pneumothorax แบ่งออกเป็น 2 ชนิด ไดแ้ก่ 

1. ภาวะ Pneumothorax จากอุบติัเหตุ มีสาเหตุมาจากการไดรั้บความกระทบกระเทือนอยา่ง
รุนแรงจนท าใหล้มจากภายนอกเขา้สู่ช่องปอด ภาวะน้ีตอ้งไดรั้บการรักษาอยา่งเร่งด่วน เน่ืองจากมกั
ท าใหมี้อาการรุนแรงและอาจเกิดภาวะแทรกซอ้นท่ีเป็นอนัตรายได ้

https://www.pobpad.com/%E0%B9%84%E0%B8%AD
https://www.pobpad.com/%E0%B9%84%E0%B8%82%E0%B9%89%E0%B8%AB%E0%B8%A7%E0%B8%B1%E0%B8%94
https://radiopaedia.org/search
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2. ภาวะ Pneumothorax จากสาเหตุอ่ืน อาจเกิดจากอาการเจ็บป่วยซ่ึงส่งผลกระทบต่อปอด
โดยตรง เช่น ปอดอุดกั้นเร้ือรัง การติดเช้ือ โรคมะเร็งปอด โรคทางพนัธุกรรมบางชนิด หรือโรค
หอบหืด บางคร้ังอาจเกิดข้ึนโดยไม่มีสาเหตุหรือสัญญาณเตือนใด ๆ 
 (ท่ีมา://www.pobpad.com/pneumothorax-ภาวะปอดร่ัว) 
 
 
  

 
 

 
 

      

ภาพที ่2.13  แสดงตวัอยา่งภาพถ่ายรังสีทรวงอกผูป่้วยท่ีมีปอดเป็น Pneumothorax 
 
ทีม่า:  https://radiopaedia.org/search = Pneumothorax 
 

2.3  ลกัษณะภาพรังสีทรวงอก (Chest X-Ray) ทีผ่ดิปกติ 

 ลกัษณะภาพรังสีทรวงอก (Chest X-Ray) ท่ีผดิปกติ มีดงัน้ี 

1) ภาพรังสีทรวงอก ท่ีรับแสง X-ray มากไป (Over Exposure) ท าใหภ้าพท่ีไดดู้ด ากวา่ปกติ ดงั
รูปภาพท่ี 2.14 รอยโรคท่ีปรากฏบนฟิล์มจะดูจางกว่าท่ีเป็นจริงท าให้เกิดขอ้ผิดพลาดในการอ่าน
ฟิลม์ได ้

2) ภาพรังสีทรวงอกท่ีรับแสง X-ray นอ้ยไป (Under Exposure)  ท าให้ภาพท่ีไดดู้ขาวกวา่ปกติ 
ดงัรูปภาพท่ี 2.14 ดงันั้น รอยโรคท่ีปรากฏบนฟิล์มจะดูเขม้กว่าท่ีเป็นจริงท าให้เกิดขอ้ผิดพลาดใน
การอ่านฟิลม์ได ้
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ภาพที ่2.14  แสดงตวัอยา่งภาพถ่ายรังสีทรวงอกท่ีรับแสงรังสี X-ray นอ้ยไป หรือ มากไป 
 
ทีม่า: https://slidetodoc.com/chest-x-ray-anatomy-and-projections-evaluating-chest/ 
 

3) ภาพรังสีทรวงอกท่ีเกิดจากลกัษณะการยนืถ่ายภาพท่ีผูป่้วยยนืหมุนไปทางดา้นขา้ง ท าใหไ้ด ้ 

ภาพรังสีทรวงอก ท่ีมีความเขม้ไม่เท่ากนั ดา้นหน่ึงจะด ากวา่อีกดา้นหน่ึง ดงัแสดงในรูปท่ี 2.15 

 

 

 

 

 

 

 

 

 
ภาพที ่2.15  แสดงตวัอยา่งภาพถ่ายรังสีทรวงอกท่ีเกิดจากผูป่้วยยนืหมุนไปทางดา้นขา้ง 
 
ทีม่า:  Pocket Chest Radiography โดย วิริสสร วงศศ์รีชนาลยั และ อดิศร วงษา 
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4) ภาพรังสีทรวงอกท่ีเกิดจากการท่ีผูป่้วยมีการหายใจเขา้ไม่ลึกพอในขณะถ่ายภาพรังสี X-ray 
ท าใหไ้ดภ้าพรังสีทรวงอกท่ีไม่สมบูรณ์ ดงัแสดงในรูปท่ี 2.16 

 
 
 

 

 

 

 

 
ภาพที ่2.16  แสดงตวัอยา่งภาพถ่ายรังสีทรวงอกท่ีเกิดจากผูป่้วยหายใจไม่ลึกพอในขณะถ่ายภาพ 
 
ทีม่า:  https://meded.psu.ac.th/binla/radio3/365_311/  Radiographic_Positioning_of_Chest/  
           index2.html) 
 
2.4  แนวคิดและทฤษฎีทีเ่กีย่วข้อง 

2.4.1 Convolutional Neural Networks (CNN) โครงข่ายประสาทเทียมแบบคอนโวลูชัน่ เป็น
สถาปัตยกรรมท่ีมีประสิทธิภาพในการจ าแนกรูปภาพ ดว้ยขบวนการการเรียนรู้ (Training) จาก
คลงัขอ้มูลรูปภาพท่ีมีการระบุ (label) ประเภทของรูปภาพไวแ้ลว้จากผูเ้ช่ียวชาญ สร้างแบบจ าลอง 
(model) ท่ีน าไปใชใ้นการท านายภาพท่ีไดม้าใหม่ได ้ตามความแม่นย  า (Accuracy) ของแบบจ าลอง 
เช่น ภาพถ่ายรังสีทรวงอกท่ีมีการระบุลกัษณะของโรคท่ีปรากฏข้ึนในปอด จากผูเ้ช่ียวชาญท่ีเป็นนกั
รังสีการแพทย ์ เป็นตน้ 
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โครงข่ายประสาทเทียมแบบคอนโวลูชัน่ประกอบดว้ยชั้น (Layer)ท่ีส าคญั 4 Layer ดงั
แสดงในภาพท่ี 2.17 คือ 

1) Convolution Layer 
2) Pooling Layer 
3) Flattening Layer 
4)  Fully Connection Layer 

 

 

 
ภาพที ่2.17  แสดงชั้น (Layer) ของโครงข่ายประสาทเทียมแบบคอนโวลูชัน่ (CNN)  
                
ทีม่า:  https://www.javatpoint.com/pytorch-convolutional-neural-network 
 
 
 
 
 
 
 
 

https://www.javatpoint.com/pytorch-convolutional-neural-network
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Convolution Layer เป็นชั้นท่ีด าเนินการน า เขา้ภาพ (input image) ท่ีค่าเป็น pixel ในรูป
ของ     เมตริกซ์ (Matrix) มาคูณแบบ dot produce กบั ตวักรอง (Filter) ท่ีอยูใ่นรูปของเมตริกซ์ จะ
ไดภ้าพใหม่ ท่ีเรียกวา่ Feature Map ดงัแสดงใน ภาพท่ี 2.18 

 

 

 

 
ภาพที ่2.18  แสดงการคูณเมตริกซ์ในชั้นของ Convolution Layer        
 
ทีม่า:  https://www.javatpoint.com/pytorch-convolutional-neural-network 
 
 
 
 
 
 
 
 

https://www.javatpoint.com/pytorch-convolutional-neural-network


18 

หลงัจากได ้Convolutional Layer แลว้จะตอ้งท าการ Activation Functions ต่อ ซ่ึงมีให้
เลือกใชห้ลายตวั คือ Sigmoid, tanh, ReLu, Leaky ReLu, Maxout, ELU ดงัแสดงในภาพท่ี 2.19 

 

 
 
ภาพที ่2.19  แสดง Convolution Layer   +  ReLu     
 
ทีม่า:  medium.com/@pradyasin/what-is-convolution-nearal-network-bf2e525089f5 
 

Pooling Layer ในชั้นน้ีจะท าการลดขนาดของรูปภาพ ท่ีได้จากเลเยอร์ก่อนหน้าน้ี 
สามารถเปรียบเทียบกบัการลดขนาดรูปภาพเพื่อลดความหนาแน่นของพิกเซล แต่ยงัคงไวซ่ึ้งขอ้มูล
ท่ีส าคญั ดงัแสดงในภาพท่ี 2.20 

 

 

 

ภาพที ่2.20  แสดงการลดขนาดรูปภาพในชั้น Pooling Layer 
       
ทีม่า:  https://www.javatpoint.com/pytorch-convolutional-neural-network 

mailto:medium.com/@pradyasin/what-is-convolution-nearal-network-bf2e525089f5
https://www.javatpoint.com/pytorch-convolutional-neural-network
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Flattening Layer เป็นการน าภาพท่ีไดจ้ากชั้น Pooling Layer โดยภาพท่ีไดเ้รียกว่า 
Pooled Feature Map น ามาท า Flattening จะไดค้่า pixel จาก 2 dimensions เป็น 1 dimension เพื่อ
ความสะดวกในการวเิคราะห์ขอ้มูล ดงัแสดงในภาพท่ี 2.21 

 

 
ภาพที ่2.21  แสดง การท า Flattening ไดเ้ป็นค่า pixel ใน 1 คอลมัน์     
 
ทีม่า:  //medium.com/@pradyasin/what-is-convolution-nearal-network-bf2e525089f5 
 

Fully Connection Layer คือการน า Flattening ท่ีไดเ้ขา้สู่โมเดล Deep Learning ดงัแสดง

ในภาพท่ี 2.22 เมทริกซ์แผนท่ีคุณลกัษณะ(Feature Map) จะถูกแปลงเป็นเวกเตอร์เช่น x1, x2, x3 ... 

xn ท าการค านวณแบบโครงข่ายในชั้นของ Hidden layer ท่ีมีการเช่ือมต่ออยา่งสมบูรณ์ เผลท่ีไดจ้ะ

รวมคุณสมบติัต่างๆเพื่อสร้างแบบจ าลองและใชฟั้งก์ชัน่การเปิดใช้งานเช่น softmax หรือ sigmoid 

เพื่อจดัประเภทผลลพัธ์ เป็นClassification X1,X2,X3 เป็นตน้. และภาพท่ี 2.23 แสดงภาพรวมของ

สถาปัตยกรรม Convolutional Neural Networks(CNN) 
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ภาพที ่2.22  แสดงชั้น Fully Connected Layer       
 
ทีม่า:  https://www.javatpoint.com/pytorch-convolutional-neural-network 
 

 
 
 
ภาพที ่2.23  แสดงภาพรวมของสถาปัตยกรรม Convolutional Neural Networks (CNN)       
 
ทีม่า:  https://www.javatpoint.com/pytorch-convolutional-neural-network) 
 

https://www.javatpoint.com/pytorch-convolutional-neural-network
https://www.javatpoint.com/pytorch-convolutional-neural-network
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 2.4.2 DenseNet 121 เป็นสถาปัตยกรรมท่ีจดัอยู่ใน โครงข่ายประสาทเทียมแบบคอน
โวลูชัน่ ท่ี Gao Huang, Zhuang Liu, Geoff Pieiss และคณะ ไดคิ้ดสร้างในปี 2017 ประกอบดว้ย 5 
layer dense block ตามท่ีแสดงในภาพ ท่ี 2.24 
 

 

 

ภาพที ่2.24  แสดงสถาปัตยกรรมของ DenseNet121 ประกอบดว้ย 5 layer dense block 
 
ทีม่า:  https://pythonawesome.com/densenet-implementation-in-keras/ 
 

DenesNet121 มีข้อดีคือ การแก้ปัญหา vanishing-gradient และมีการปรับปรุง

พารามิเตอร์ไดอ้ยา่งมีประสิทธิภาพท าใหมี้การค านวณท่ีนอ้ยแต่ไดป้ระสิทธิภาพสูง 

 

2.4.3 Encoder-Decoder เป็นวิธีการสร้างรหสัอตัโนมติั ดว้ยการใชเ้ครือข่ายประสาทเทียม

แบบคอนวโูลชัน่ (Convolution Neural Networks) โดยสร้างจากขอ้มูลน าเขา้ท าการบีบอดัขอ้มูลให้

มีขนาดเล็กเรียกว่า Latent Vector จากนั้นก็ท าการขยายขอ้มูลสร้างขอ้มูลออกมาให้ใกล้เคียงกบั

ขอ้มูลตน้ฉบบั มีองคป์ระกอบท่ีส าคญั 2 ประการคือ 

https://pythonawesome.com/densenet-implementation-in-keras/
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 1) Encoder : เป็นขบวนการเขา้รหสัจากการน าภาพมาท าการบีบอดัขอ้มูลให้มีขนาดเล็ก 
โดยในท่ีน้ีจะใชว้ิธีการเครือข่ายประสาทเทียม(Convolutional Neural Networks) จนไดข้อ้มูลท่ีมี
ขนาดเล็กท่ีเรียกวา่ Latent vector. ซ่ึงขอ้มูลขนาดเล็กน้ีจะเก็บคุณลกัษณะท่ีโดดเด่นท่ีสุดของขอ้มูล
ตน้ฉบบัไว ้ โดยท่ีขอ้มูลอินพุต (Input Data) เป็นค่า x และตวัเขา้รหสัเป็น E ดงันั้น ถา้ค่าเอาตพ์ุต
ของ Latent Vector คือ S จะมีค่าเป็น S = E(x) ดงัแสดงในภาพท่ี 2.25 
 2) Decoder: เป็นขบวนการถอดรหสัท่ีจะขยายขอ้มูลท่ีถูกบีดอดัให้มีขนาดเล็ก จาก Latent 
vector จะท าการสร้างภาพข้ึนใหม่ให้คลา้ยตน้ฉบบั โดยฟังก์ชัน่ถอดรหสัเป็น D และเอาทพ์ุทของ
ตวัตรวจจบัเป็น o ดงันั้นเราสามารถแทนตวัถอดรหสัเป็น o = D(E (s)) ดงัแสดงในภาพ 2.25  ซ่ึง
ผลลพัธ์จะถูกประเมินเปรียบเทียบภาพท่ีสร้างใหม่กบัภาพตน้ฉบบั ค านวณหาค่าแตกต่างดว้ยวิธี 
Mean Square Error (MSE) โดยค่าท่ีนอ้ยจะยิง่คลา้ยกบัภาพตน้ฉบบั. 
 

 

ภาพที ่2.25  แสดงภาพรวมของสถาปัตยกรรม Encoder-Decoder      
 
ทีม่า:  https://www.pyimagesearch.com/2020/02/17/autoencoders-with-keras-tensorflow-and-   

deep-learning/ 

 

 

 

 

https://www.pyimagesearch.com/2020/02/17/autoencoders-with-keras-tensorflow-and-%20%20%20deep-learning/
https://www.pyimagesearch.com/2020/02/17/autoencoders-with-keras-tensorflow-and-%20%20%20deep-learning/
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2.5  งานวจัิยทีเ่กี่ยวข้องกบัประเด็นปัญหา 

 Mark I. Neumann, Edward Y. Lee และคณะ (2012) ไดท้  าการศึกษาความน่าเช่ือถือ
ของนักรังสีวิทยาในการวินิจฉัยโรคปอดบวมในเด็กจากการอ่านภาพรังสีทรวงอก (Chest 
radiograph (CXR))  โดยใชเ้กณฑม์าตรฐานขององคก์ารอนามยัโรค (WHO) ในการตีความภาพถ่าย
รังสีทรวงอก CXR  โดย Neumann และคณะ  ไดท้  าการประเมินนกัรังสีวทิยาท่ีวนิิจฉยัโรคปอดบวม
ในเด็ก จ านวน 6 คนท่ีมีจ านวนปีประสบการณ์ต่างกนั โดยใชรู้ปแบบการศึกษาท่ีระบุไวใ้น WHO  
เท่านั้น  ไม่มีการให้ขอ้มูลทางคลินิกเช่น อายุ เพศ หรือขอ้บ่งช้ีใดๆจากประวติัทางคลินิก โดยใช้
หลกัการทางสถิติท่ีเรียกว่า Kappa มาวดัผล ซ่ีงผลจากการศึกษาในการประเมินความน่าเช่ือถือ
ระหวา่งผูป้ระเมิน (Inter-Rater Reliability) ระบุวา่ ในกรณีภาพถ่ายรังสีท่ีเป็น Alveolar Infiltrate 
นกัรังสีวิทยาทั้ง 6 คนจะตอบเหมือนกนัมากท่ีสุด แต่ถา้ภาพถ่ายรังสีท่ีเป็น Interstitial Infiltrate จะ
ตอบแตกต่างกนัมากท่ีสุด และผลการศึกษาในการประเมินความน่าเช่ือถือภายในผูป้ระเมิน (Intra-
Rater Reliability)ของนกัรังสีวทิยาทั้ง 6 คน ระบุวา่ ในกรณีภาพถ่ายรังสีท่ีเป็น Alveolar Infiltrate มี
ค่าความน่าเช่ือถือเกือบจะสมบูรณ์เพราะทุกคนตอบเหมือนกัน แต่ถ้าภาพถ่ายรังสีท่ีผูป่้วยเป็น 
Interstitial Infiltrate ให้ค่าความน่าเช่ือถือนอ้ยท่ีสุดเน่ืองจากมีความแตกต่างกนัจากการวินิจฉยัจาก
นกัรังสีวทิยา ทั้ง 6 คน 

จากผลการศึกษาของงานวจิยัน้ี แสดงใหเ้ห็นวา่ การวนิิจฉยัของนกัรังสีวิทยาในการอ่าน
ภาพถ่ายรังสีทรวงอก บางกรณีการมีความง่ายในการอ่านเป็นท่ีน่าเช่ือถือได ้แต่บางกรณีก็มีความ
ยาก ไม่เป็นท่ีน่าเช่ือถือได ้ ดงันั้นการใชค้วามรู้เชิงลึก(Deep Learning) ในการสร้างโมเดลในการ
ท านายโรคเพื่อช่วยนกัรังสีวทิยาในการอ่านภาพถ่ายรังสีทรวงอกจึงเป็นส่ิงจ าเป็นและพฒันาต่อยอด
องคค์วามรู้ใหผ้ลการท านายมีค่าความแม่นย  าสูงข้ึน 

Xiaosong Wang, Yifan Peng และคณะ (2017) ไดน้ าเสนองานวิจยัเพื่อสร้างฐานขอ้มูล 

X-ray แบบใหม่ เรียกวา่ “ChestX-ray8” โดยใชข้อ้มูลท่ีประกอบดว้ย ภาพถ่ายรังสีทรวงอกดา้นหนา้ 

(Frontview X-ray image) ของผูป่้วยท่ีไม่ซ ้ ากนั 32717 ราย และมีป้ายก ากบัภาพ(Label)ระบุ 8 โรค

ทรวงอกท่ีไดจ้ากรายงานทางรังสีวทิยาท่ีใชว้ธีิการประมวลผล Natural Language Processing (NLP) 

ดงัแสดงในภาพท่ี 2.26  และไดส้ร้างแบบจ าลอง (model) ดว้ยวิธี Multilabel Deep Convolutional 

Neural Network (DCNN) Classification Model ดงัแสดงในภาพ ท่ี 2.27 ผลจากงานวิจยัน้ีไดชุ้ด

ฐานขอ้มูลท่ีผา่นการตรวจสอบแลว้ ท่ีเรียกวา่ “ChestX-ray8” 
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ภาพที ่2.26  แสดงภาพถ่ายรังสีทรวงอก 8 ชนิดโรค 

 

 

 

ภาพที ่2.27  แสดงแบบจ าลอง DCNN ของ Xiaosong Wang และคณะ 
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Pranav Rajpurkar, Jeremy Irvin และคณะ (2017) ไดศึ้กษาการตรวจหาโรคปอด
บวมจากภาพถ่ายรังสีทรวงอก ดว้ย การเรียนรู้เชิงลึก (Deep Learning) โดยใชชุ้ดขอ้มูล จาก Chest 
X-ray14 และไดเ้สนอ โมเดล ท่ีเรียกวา่ CheXNet ประกอบดว้ย 121-layer Dense Convolutional 
Network (DenseNet) น ามา Train กบัขอ้มูล ChestX-ray14. ได้ท าการทดสอบเปรียบเทียบผล
ระหว่าง โมเดล CheXNet กบันกัรังสีการแพทย ์4 ท่านจากมหาวิทยาลยัสแตนฟอร์ด ผลลพัธ์การ
ท านายจาก โมเดล CheXNet ใหค้่าความแม่นย  า มากกวา่ค่าเฉล่ียของนกัรังสีการแพทย ์ และ โมเดล 
CheXNet ใหค้่าความแมนย  ามากกวา่โมเดลของ Wang(2017) และของ Yao (2017) ซ่ึงใชฐ้านขอ้มูล 
ChestX-ray14 เหมือนกนั ดงัแสดงในตารางท่ี 2.1 

 

ตารางที ่2.1  แสดงเปรียบเทียบผลลพัธ์ ค่าความแม่นย  า AUROC จาก โมเดล CheXNet กบั  
                    โมเดลของ Wang และ Yao 
 

 

 
Hongyu Wang และ Yong Xia (2018) ไดน้ าเสนอแบบจ าลองโครงข่ายประสาทเชิงลึก 

ท่ีเรียกว่า ChestNet ท่ีประกอบดว้ย 2 ส่วน คือ ส่วนท่ีเรียกว่า Classification Branch และส่วนท่ี

เรียกวา่ Attention Branch ดงัแสดงในภาพท่ี 2.28 ชุดขอ้มูลท่ีน ามาทดสอบคือ ChestX-ray 14 
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ภาพที ่2.28  แสดงแบบจ าลอง ChestNet ของ Hongyu Wang และ Yong Xia 

 

ผลการทดสอบความแม่นย  าของการท านาย โรค 14 โรค ไดค้่าเฉล่ียความถูกตอ้ง AUROC 
=  78.1% ท่ีมากวา่ โมเดลของ Wang ท่ีได ้74.51% และมากกวา่โมเดลของ Yao ท่ีได ้76.1% ท่ีใชชุ้ด
ขอ้มูล ChestX-ray 14 เดียวกนัในการทดสอบ 

Zhicheng Huang, Dongmei Fu (2019) โดยไดน้ าเสนอรูปแบบของแบบจ าลอง (Model) 
ท่ีเรียกวา่ Multi-Attention Convolution Neural Network ดงัแสดงในภาพท่ี 2.29 

 

 

 
ภาพที ่2.29  แสดงภาพแบบจ าลองในการศึกษาของ Zhicheng Huang , Dongmeu Fu 
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ผลจากการศึกษาน้ี โดยใชข้อ้มูลชุด ChestX-ray14  พบวา่ โมเดลท่ีได ้ ท านายการเป็น 
โรคในทรวงอก ทั้ง 14 โรค ให้ผลลพัธ์ความถูกตอ้ง AUROC เฉล่ีย  85.01% ดีกวา่โมเดลของ Yao 
ท่ีได ้80.27 % และดีกวา่ โมเดล CheXNet ท่ีได ้83.51% 
 Muhammad Abdulla, Muhammad Rahman และคณะ (2019) ไดใ้ชชุ้ดขอ้มูล ChestX-
ray14 มาท าการทดสอบ โดยแบ่งขอ้มูล ออกเป็น ตามเพศ ชาย-หญิง และแบ่งขอ้มูลตามอายุ 53 ปี 
ลงมา และอายุ 54 ปีข้ึนไป น ามาทดสอบกบัโมเดล CNN-AlexNet และมีการใชต้วักรอง (Filter) 5 
ตวัท่ีมีช่ือเรียกวา่ blur, edge, emboss, equalize, และ shapen น ามาใชป้ระมวลผลภาพกบัภาพก่อนท่ี
จะสร้างแบบจ าลอง ผลการทดสอบไดข้อ้สรุปวา่ การสร้างแบบจ าลองเฉพาะกลุ่มตามเพศ และ อายุ
นั้น มีความแม่นย  ากบัโรคบางชนิดเท่านั้น ไม่ทั้งหมด ส่วนการใชต้วักรอง(Filter) ทั้ง 5 ตวันั้น ไม่มี
ผลในการปรับปรุงความแม่นย  าของแบบจ าลอง 
 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 



 

 

 

บทที่ 3 

ระเบียบวธีิวจิัย 
 

 ในงานวิจยัน้ี ขอน าเสนอวิธีการวิจยัโดยมีขั้นตอนหลกั 3 ขั้นตอน ดงัแสดงในภาพท่ี 3.1 
และมีรายละเอียดในแต่ละขั้นตอนดงัน้ี 
 

 
 
ภาพที ่3.1  แสดงแผนผงัแนวคิดสร้างแบบจ าลองประกอบดว้ย 3 ขั้นตอนหลกั 
 
3.1 ขั้นตอนที ่1 คัดกรองภาพทีเ่ป็น Outlier (Step 1 : Filter Outlier Images)  

เร่ิมด าเนินการโดยน าภาพถ่ายรังสีทรวงอกจากชุดขอ้มูล ChestX-ray 14  ท่ีน าเขา้จาก 
www. Kaggle.com ท่ีเป็นภาพท่ีระบุ โรค 1 โรค ต่อ 1 ภาพเท่านั้นน ามาใช้ในงานวิจยัคร้ังน้ี   
หลงัจากนั้นน าภาพท่ีได้ดงักล่าวมาท าการคดักรองภาพท่ีเป็น Outlier โดยการสร้างโมเดลจาก 
วิธีการ Encoder-Decoder ตามผงัการท างานแสดงในภาพท่ี 3.2 โดยมีรายละเอียดของ Encoder-
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Decoder ท่ีประกอบดว้ย เลเยอร์ (Layer) ทั้งหมด 14 ชั้น ดงัแสดงในภาพท่ี 3.3 ซ่ึง มี Layer_0 เป็น
ชั้นแรก ท่ี น าเขา้ ภาพ มีขนาด 224x224 ท าการบีบ  

 

 
 
ภาพที ่3.2 แสดงแผนผงัการคดักรองภาพ Outlier 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

ภาพที ่3.3  แสดงส าหรับโมเดล แบบ Encoder-Decoder  
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อดัขอ้มูล ดว้ย Layer_1 - Conv2D แลว้ตามดว้ย Layer_2 – Maxpooling2D  ท าต่ออีก 2 
คร้ัง จะได ้Layer _7 ท่ีบีบอดัขอ้มูลไดภ้าพขนาดเล็ก 28x28 pixel. ต่อจากนั้นท าการขยายภาพดว้ย 
Layer_8 UpSampling2D และตามดว้ย Layer_9 Con2D แลว้ท าซ ้ าอีก 2 คร้ัง จะไดช้ั้นสุดทา้ย 
Layer_13 จะไดข้นาดภาพ กลบัคืนมา ท่ีขนาด 224x224 pixel.  และใช ้Loss function เป็น mean 
square error (mse) , และ ใช ้“Adam” เป็น Optimizer , ซ่ึงจะไดจ้  านวน Trainable parameter = 
554,113 ดงัแสดงในภาพท่ี 3.3 

ซ่ึงตอ้งท าการเขา้โมเดลเพื่อการคดักรองภาพในแต่ละโรค จนครบ 14 โรค และ ภาพท่ี
ไม่เป็นโรค (No Finding) ดว้ย การคดักรองภาพ จะใชค้่า Mean Square Error (mse) ท่ีไดจ้ากค่า loss 
ระหว่าง ภาพท่ีเป็น original กบัภาพท่ีเกิดจากการ Reconstruction จากโมเดล Encoder-Decoder 
โดย น าเสนอในรูปกราฟแบบ Boxplot แลว้ท าการเก็บบนัทึกภาพท่ีมีค่า mse อยูร่ะหวา่ง ค่า Upper 
และ Lower เป็นภาพท่ีดี (good image) ส่วนภาพท่ีอยูน่อกเหนือ ค่า Upper bound ถือวา่เป็นภาพ 
Outlier ใหท้  าการเก็บแยกต่างหาก ดงัแสดง ในภาพท่ี 3.4 
 

 

 

ภาพที ่3.4  แสดงผลจากโมเดล Encoder-Decoderในรูปแบบของ Box Plot ของแต่ละโรค 
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3.2  ขั้นตอนที ่2 สร้างโมเดลเพือ่จ าแนก ภาพเป็นโรค หรือ ไม่เป็นโรค (Step 2 : Classify Finding /  

        No Finding)  

เม่ือได ้ภาพท่ีดี (good  images) จากขั้นตอนแรก ให้ท าการรวมภาพท่ีเป็นโรค (Finding) 

จากทั้ง 14 โรค ให้เป็น 1 Class และ ภาพท่ีไม่เป็นโรค (No Finding) อีก 1 Class น าเขา้โมเดลท่ี

สร้างจากสถาปัตยกรรม CNN-DensNet121  และ ต่อ โดย ชั้น Fully Connection ดงัแสดงแผนผงัใน

ภาพท่ี 3.5  และภาพท่ี 3.6 แสดงรายละเอียดของชั้น Fully Connection  

 

 

 

 

 

 

 

 

 

ภาพที ่3.5  แสดงแผนผงัในขั้นตอนท่ี 2 (Step 2 : Classify Finding / No Finding 

 

 

 

 

 

 

ภาพที ่3.6  แสดงสถาปัตยกรรมโมเดล CNN-DenseNet121 + Fully Connection 
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ในการสร้างโมเดลในขั้นตอนท่ี 2 น้ี จะมีการสร้าง 2 โมเดลเพื่อน าผลมาเปรียบเทียบกนั 
โดยโมเดลท่ี 1 เป็นโมเดลท่ีใช้ภาพท่ีน าเขา้โมเดลจะเป็นภาพท่ีดี (good images) ไม่มีภาพท่ีเป็น 
Outlier โดยท าการลดขนาดของภาพจาก ภาพตน้ฉบบั 1024x1024  เป็นภาพขนาด 176x176  
ส าหรับในส่วนของ CNN-DenesNet 121 จะใช ้Pretrained โดยการใช ้Image Net ช่วยในการสร้าง
โมเดล  แลว้ต่อดว้ยชั้น Fully Connection ท่ีประกอบดว้ยชั้น Batch Normalization, Dense 256 และ 
ชั้น out put จะแสองผลออกมาแบบ 2 classes คือ class 0 : No Finding และ class 1 : Finding  และ
ก าหนด พรารมิเตอร์อ่ืน ดงัน้ี 

- Activation = “sigmoid” 
- Optimizer = “Adam” 
- Loss = “binary crossentropy” 
- Batch size = 64 
- Trainable parameter = 7,218,818 

ข้อมูลภาพท่ีน ามาใช้จะเป็นภาพท่ีผ่านการคดักรองจากขั้นตอนท่ี 1 แล้ว ท่ีเป็นภาพท่ีดี (good 
image) โดยแบ่งเป็น ภาพท่ีใช ้Train 70% , Validation 10% และ และขอ้มูลทดสอบ(Test) 2 ชุด  
Test-1 = 20% (Good Images), Test-2 = 20% (Good Images) รวมกบัภาพ Outlier ท่ีมีทั้งหมดของ
ภาพท่ีเป็นโรค 2055 ภาพ และภาพท่ีไม่เป็นโรคในจ านวนท่ีเท่ากนั 2055 ภาพ. 

ในส่วนของโมเดลท่ี 2 เป็นโมเดลท่ีสร้างจากจ านวนรูปภาพทั้งหมดของภาพท่ีเป็นโรค 
แต่ในส่วนของภาพท่ีไม่เป็นโรค (No Finding) ท่ีมีจ  านวนมากจะถูกท าการลดจ านวนรูปภาพ โดย
วิธี การ Random ให้จ  านวนรูปภาพเท่ากบัจ านวนรูปภาพรวมทั้งหมดของภาพท่ีเป็นโรค (Finding) 
โดยท าการ Random ภาพ 3 คร้ัง และในการสร้างโมเดลไดใ้ชส้ถาปัตยกรรมเดียวกบั โมเดลท่ี 1 
 

3.3  ขั้นตอนที ่3 สร้างโมเดลเพือ่จ าแนกภาพทีเ่ป็นโรค 14 โรค และไม่เป็นโรค   
       (Step 3 : Classify 15 classes for 14 Findings  and No Finding) 

การสร้างโมเดลน้ีจะท าการสร้างจากขอ้มูลภาพท่ีดี(good images) จากภาพท่ีเป็นโรค 14 

โรค เป็น และภาพท่ีไม่เป็นโรค (No Finding) รวมเป็น 15 classes  ในขั้นตอนน้ีจะมีการสร้างโมเดล 

3 รูปแบบ เพื่อน าผลลพัธ์มาเปรียบเทียบความแม่นย  ากนั โดยมีรายละเอียดดงัน้ี 
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3.3.1 โมเดลท่ีสร้างจาก CNN-DenseNet 121 + Fully Connection ดงัแสดงในภาพท่ี 3.7 และ 

ภาพท่ี 3.8 

 

 

           
 ภาพที ่3.7  แสดงแผนผงัในขั้นตอนท่ี 3.1 เป็น  โมเดลท่ีสร้างจาก CNN-DenseNet 121 
 

 

 

 

 

 

 

ภาพที ่3.8  แสดงสถาปัตยกรรมโมเดล CNN-DenseNet121 + Fully Connection ส าหรับ 15 classes 
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ในการสร้างโมเดลในขั้นตอนท่ี 3 ในส่วนของโมเดลย่อยท่ี 3.1  น้ี จะใช้ภาพท่ีน าเขา้
โมเดลจะเป็นภาพท่ีดี (good images) ไม่มีภาพท่ีเป็น Outlier โดยท าการลดขนาดของภาพจาก ภาพ
ตน้ฉบบั 1024x1024  เป็นภาพขนาด 176x176  ส าหรับในส่วนของ CNN-DenesNet 121 จะใช ้
Pretrained โดยการใช้ Image Net ช่วยในการสร้างโมเดล  แลว้ต่อดว้ยชั้น Fully Connection ท่ี
ประกอบดว้ยชั้น Batch Normalization, Dense 256 และ ชั้น out put จะแสองผลออกมาแบบ 15 
classes คือ class 0 คือ ไม่เป็นโรค (No Finding) และ class 1-14 คือ 14 โรค (Finding)  และก าหนด 
พารามิเตอร์อ่ืน ดงัน้ี 

- Activation = “softmax” 
- Optimizer = “Adam” 
- Loss = “categorical crossentropy” 
- Batch size = 128 
- Trainable parameter = 7,222,159 

3.3.2 โมเดลท่ีใชว้ธีิ Ensemble สร้างโดยการน าภาพท่ีดี (good images) ขนาดภาพ 176x176 

pixel มาสร้าง โมเดลแบบ Encoder เพื่อท าการเขา้รหสับีบอดัขอ้มูล เพื่อหา Latent Feature ท่ีจะเก็บ

คุณลกัษณะเด่นไว ้จากนั้นน าไปเขา้ชั้น Fully Connection Network ท่ีเป็นโครงข่ายประสาทเทียม 

ท าการสร้าง Binary Classification 

 

 

 

 

 

 

 

 
 

ภาพที ่3.9  แสดงแผนผงัในการสร้างโมเดลแบบ Ensemble 
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ภาพที ่3.10  แสดงแผนผงัในการสร้างโมเดล แบบ Ensemble ดว้ยวธีิ Encoder และต่อดว้ย 
                     Fully connection 
 

เพื่อท่ีท านายการเป็นโรคนั้น กบัการไม่เป็นโรค ซ่ึงตอ้งท า 15 classes โดยในแต่ละ 

class จะไหผ้ลการท านายแบบ Yes/No หลงัจากนั้น น ามา มารวมกนัดว้ยค าสั่ง Concatenate แลว้ต่อ

ดว้ย Fully Connection Network ท่ีเป็นโครงข่ายประสาทเทียมอีกชุดหน่ึง จากโมเดล จะไดผ้ลการ

ท านาย 15 classes ดงัแสดงในรูปภาพท่ี 3.9 และภาพท่ี 3.10 
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ก าหนด พารามิเตอร์ท่ีใชส้ร้างโมเดล มี ดงัน้ี 

- Activation = “softmax” 

- Optimizer = “Adam” 

- Loss = “categorical crossentropy” 

- Trainable parameter = 182,607 

3.3.3 โมเดลท่ีใชว้ิธีแบบ Multi-heads สร้างโดยการน าภาพท่ีดี (good images) ขนาดภาพ 

176x176 pixel มาสร้าง โมเดลแบบ Encoder- Decoder ทั้ง 15 classes โดยใชโ้มเดล Ensembleใน

ขอ้ 3.3.2 แต่น าในส่วนท่ีเป็น ชั้นสุดทา้ย (Last Layer) ของโครงข่ายประสาทเทียมท่ีสร้างส าหรับ 

Binary Classification  ซ่ึงเป็นการดึงขอ้มูลแบบ Feature Extraction ทั้ง 15 classes แลว้น ามารวมกนั 

ดว้ยค าสั่ง Concatenate  แลว้ต่อดว้ย Fully connection ผลลพัธ์ จากโมเดล จะไดผ้ลการท านาย 15 

classes ดงัแสดงในรูปภาพท่ี 3.11 และ ภาพท่ี 3.12 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

ภาพที ่3.11  แสดงแผนผงัในขั้นตอนท่ี 3.3 เป็นโมเดลแบบ Multi-heads 
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ภาพที ่3.12  แสดงแผนผงัในการสร้างโมเดล แบบ Multi-Heads. 

 
ก าหนด พารามิเตอร์ท่ีใชส้ร้างโมเดล Multi-heads  มีดงัน้ี 

- Activation = “softmax” 
- Optimizer = “Adam” 
- Loss = “categorical crossentropy” 
- Trainable parameter = 920,847 

 



 

 
 

บทที ่4 
ผลการทดลอง 

 
4.1  การเตรียมการทดลอง (Experimental Setup) 

การวิจยัน้ีไดใ้ชชุ้ดขอ้มูลภาพถ่ายรังสีทรวงอก (Chest X ray) ท่ีมีช่ือวา่ “ChestX-ray14”  
ท่ีเป็นชุดขอ้มูลสาธารณะ จาก www. Kaggle.com ประกอบด้วยภาพถ่ายรังสีทรวงอก จ านวน 
112,120 ภาพ จากจ านวนคนไข ้30,805 คน แต่ละภาพมีการระบุช่ือโรคก ากบัไวโ้ดยผูเ้ช่ียวชาญ บาง
ภาพระบุไว ้1 โรค บางภาพระบุไวม้ากกวา่ 2 โรค แต่ในงานวจิยัน้ีจะใชเ้ฉพาะภาพถ่ายรังสีทรวงอก 
ท่ีมีการระบุช่ือโรค 1 โรคต่อ 1 ภาพเท่านั้น ซ่ึงมีทั้งหมด 14 โรค และอีก 1 ชุดภาพท่ีระบุว่า “No 
Finding”  ตารางท่ี 4.1 แสดง รายช่ือโรค และจ านวนภาพถ่ายรังสีทรวงอกท่ีระบุ 1 โรค  

 
ตารางที ่4.1  แสดงรายช่ือโรค และจ านวนภาพถ่ายรังสีทรวงอกของแต่ละโรคท่ีไดจ้ากชุด 
                     ฐานขอ้มูล ChestX-ray14 
 

ช่ือโรค จ านวนภาพ 
1 . โรคปอดแฟบ (Atelectasis) 

2. โรคหวัใจโต (Cardiomegaly) 
3. โรคปอดเน้ือแขง็ (Consolidation) 
4. โรคปอดบวมน ้ า (Edema) 
5. โรคน ้าในช่องเยือ่หุ้มปอด (Effusion) 
6. โรคถุงลมโป่งพอง (Emphysema) 
7. โรคพงัผืดสะสมในปอด (Fibrosis) 
8. โรคปอดเล่ือน (Hernia) 
9. โรครอยฝ้าท่ีปอด (Infiltration) 
10. กอ้นเน้ือท่ีปอดแบบ Mass 
11. กอ้นเน้ือท่ีปอดแบบNodule 
12. โรคเยือ่หุ้มปอดหนา (Pleural Thickening) 
13. โรคปอดบวม (Pneumonia) 
14. โรคปอดร่ัว (Pneumothorax) 
15. ปกติ (No Finding) 

4215 
1093 
1310 
628 

3955 
892 
727 
110 

9547 
2139 
2705 
1126 

        322 
2194 
60361 
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Good Image Outlier Image

(Upper-Lower)

1 Atelectasis (โรคปอดแฟบ ) 4215 3973 242

2 Cardiomegaly(โรคหัวใจโต) 1093 1032 61

3 Consolidation (โรคปอดเน้ือแขง็) 1310 1255 55

4 Edema (โรคปอดบวมน ้า) 628 611 17

5 Effusion (โรคน ้าในช่องเยื่อหุ้มปอด) 3955 3683 272

6 Emphysema (โรคถุงลมโป่งพอง) 892 885 7

7 Fibrosis (โรคพงัผืดสะสมในปอด) 727 687 40

8 Hernia (โรคปอดเล่ือน) 110 102 8

9 Infiltration (โรครอยฝ้าท่ีปอด) 9547 8809 738

10 Mass (กอ้นเน้ือท่ีปอด > 3 ซม.) 2139 2004 135

11 Nodule (กอ้นเน้ือท่ีปอด <3 ซม.) 2705 2530 175

12 Pleural Thickening (โรคเยื่อหุ้มปอดหนา) 1126 1033 93

13 Pneumonia (โรคปอดบวม) 322 301 21

14 Pneumothorax (โรคปอดร่ัว) 2194 2003 191

Total Finding (ภาพเป็นโรค) = 30963 28908 2055

15 No Finding (ภาพไม่เป็นโรค)   = 60361 30068  
**

30293

** ภาพ Good Images อยุ่ในชว่ง Q3 - Q1

No. Diseases Classification Total Image

Encoder-Decoder

4.2 ผลจาการคัดกรองภาพในขั้นตอนที ่1 (Step 1 : Filter Outlier Images- Result) 

จากการคดักรองภาพโดยวธีิการ Encoder-Decoder และใชค้่า Upper และ Lower ท าการ

เก็บบนัทึกภาพท่ีดี (Good Images) และภาพท่ีเป็น Outlier ออกจากกนั ผลลพัธ์ท่ีไดจ้ะไดจ้  านวน

ภาพท่ีดีของแต่ละโรคและท่ีไม่เป็นโรค ดงัแสดงจ านวนภาพในตารางท่ี 4.2 

 

ตารางที ่4.2  แสดงจ านวนภาพถ่ายรังสีทรวงอกของแต่ละโรคท่ีผา่นการคดักรองใน 
                     ขั้นตอนท่ี 1จะไดภ้าพท่ีดี (Good Images) กบั ภาพผดิปกติ (Outlier Images)  
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4.3  ผลการท านายภาพประเภท Finding / No Finding  ในขั้นตอนที ่2 (Step 2 : Classify Finding    

/       No Finding) 

ในขั้นตอนท่ี 2 จะมีการสร้างโมเดล 2 โมเดล เพื่อน าผลลพัธ์มาเปรียบเทียบความแม่นย  า

ในการท านาย โดยมีรายละเอียดในแต่ละโมเดล ดงัน้ี 

โมเดลท่ี 1 เป็นโมเดลท่ีน าขอ้มูลภาพท่ีดี (good images)  ท่ีผา่นการคดักรองจากใน

ขั้นตอนท่ี 1 เท่านั้น มาสร้างโมเดล โดยท าการแบ่งเป็นขอ้มูลชุดสอน (Train) 70% , Validation 10 

% และขอ้มูลทดสอบ(Test) 2 ชุด  Test-1 = 20% (Good Images), Test-2 = 20% (Good Images) 

รวมกบัภาพ Outlier ท่ีมีทั้งหมดของภาพท่ีเป็นโรค 2055 ภาพ และภาพท่ีไม่เป็นโรคในจ านวนท่ี

เท่ากนั 2055 ภาพ น ามาใชส้ร้างโมเดลและวดัผล โดยใชค้่า AUROC (Area Under Receiver 

Operating Characteristic) ไดเ้ท่ากบั 0.82 และ 0.80 ตามล าดบั ดงัแสดงใน ภาพท่ี 4.1 

 

 

 

 

 

 

 

ภาพที ่4.1  แสดงผลการวดัค่า AUROC จากโมเดลท่ีสร้างจากขอ้มูลชุดภาพท่ีดี (Good Images)  

 

โมเดลท่ี 2 เป็นโมเดลท่ีน าขอ้มูลภาพทั้งหมด มาสร้างโมเดล โดยสร้างเป็นโมเดลยอ่ย 3 

โมเดล เน่ืองจาก ภาพท่ีไม่เป็นโรคมีจ านวน มาก เกินกวา่จะ ความสามารถของคอมพิวเตอร์จะรับ

ไดใ้นคร้ังเดียว จึงมีการใชว้ธีิการ Random ภาพท่ีไม่เป็นโรค 3 คร้ัง และรวมกบัภาพท่ีเป็นโรค

ทั้งหมด  มาท าการสร้างโมเดล โดยยงัคงแบ่งขอ้มูลเป็น Train 70% , Validation 10% และ Test 

Test-1  Test-2 
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20%  ผลท่ีไดจ้ะไดค้่าเฉล่ีย AUROC ทั้ง 3 โมเดลยอ่ย คือ 0.68ม 0.68 และ 0.69 ตามล าดบั ดงัแสดง

ในภาพ ท่ี 4.2 

 

 

ภาพที ่4.2  แสดงผลการวดัค่า AUROC จากโมเดลท่ีสร้างจากขอ้มูลชุดภาพทั้งหมดท่ีเป็นโรคและ 

                   ไม่เป็นโรค 
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4.4  ผลจาการจ าแนกโรคปอด 15 โรค ในขั้นตอนที ่3 

ในขั้นตอนท่ี 3 จะมีการสร้างโมเดลย่อย 3 โมเดล เพื่อน าผลลพัธ์มาเปรียบเทียบความ
แม่นย  าในการท านาย เป็นโมเดลท่ีน าขอ้มูลภาพท่ีดี (good images)  ท่ีผ่านการคดักรองจากใน
ขั้นตอนท่ี 1 เท่านั้น มาสร้างโมเดล โดยท าการแบ่งเป็นขอ้มูลชุดสอน (Train) 70% , Validation 10 
% และขอ้มูลทดสอบ(Test) 2 ชุด  Test-1 = 20% (Good Images), Test-2 = 20% (Good Images) 
รวมกบัภาพ Outlier ท่ีมีทั้งหมดของภาพท่ีเป็นโรค 2055 ภาพ และภาพท่ีไม่เป็นโรคในจ านวนท่ี
เท่ากนั 2055 ภาพ น ามาใชส้ร้างโมเดลเพื่อท านายภาพท่ีเป็นโรค 14 โรค และภาพท่ีไม่เป็นโรค รวม 
15 Classes 

ในโมเดลแบบ Ensemble ในช่วงแรกจะเป็นการสร้างโมเดลดว้ยวิธี Encoder และต่อ
ดว้ย Fully connection อีก ตามภาพท่ี 3.10 จะท านายการเป็นโรค กบั ไม่เป็นโรค 2 classes วดั
ประสิทธิภาพ ดว้ยค่า AUROC แสดงในภาพท่ี 4.3  และสรุปค่า AUROC ในตารางท่ี 4.3  

 
 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

ภาพที ่4.3  แสดงผลการวดัค่า AUROC จากโมเดล แบบ Ensemble ในช่วงแรก ท านาย 2 class 
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ภาพที ่4.3 (ต่อ)  แสดงผลการวดัค่า AUROC จากโมเดล แบบ Ensemble ในช่วงแรก ท านาย 2 class 
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ตารางที ่4.3  แสดงค่า AUROC จาก โมเดลแบบ Ensemble ในช่วงแรก 

 

 
 

ในขั้นตอนสุดทา้ยของแต่ละโมเดล วดัประสิทธิภาพดว้ยค่าเฉล่ียของ AUROC (Area 
Under Receiver Operating Characteristic) โดยในแต่ละโมเดลใหค้่าเฉล่ีย AUROC ส าหรับ Test-1 
และ Test-2 ดงัน้ี 

1. โมเดลท่ีสร้างโดยวธีิ CNN-DenesNet 121  ไดค้่าเฉล่ีย AUROC = 0.75 และ 0.73 
ดงัแสดงตามภาพท่ี 4.4 

2. โมเดลท่ีสร้างโดยวธีิ Ensemble  ไดค้่าเฉล่ีย AUROC = 0.54 และ 0.53  ดงัแสดง
ตามภาพท่ี 4.5 

3. โมเดลท่ีสร้างโดยวธีิ Multi-heads  ไดค้่าเฉล่ีย AUROC = 0.69 และ 0.66  ดงัแสดง
ตามภาพท่ี 4.6 

4. สรุป ค่า AUROC  ของ Test-1 และ Test-2 จากทั้ง 3 โมเดล แสดงใน ตารางท่ี 4.4 
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ภาพที ่4.4  แสดงผลการวดัค่า AUROC  15 classes จากโมเดลท่ีสร้างโดยวธีิ CNN-DenesNet 121 

 

 
ภาพที ่4.5  แสดงผลการวดัค่า AUROC  15 classes จากโมเดลท่ีสร้างโดยวธีิ Ensemble 
 

 
 
 
 
 
 
 

 
ภาพที ่4.6  แสดงผลการวดัค่า AUROC  15 classes จากโมเดลท่ีสร้างโดยวธีิ Multi-heads 

Test-1 Test-2 

Test-1 

Test-1 Test-2 

Test-2 
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ตารางที ่4.4  แสดงค่า AUROC ของชุดทดสอบ Test-1และ Test-2 จาก 3 โมเดล ในขั้นตอนท่ี 3  
                   ท านาย 15 classes 
 

 

 

จากตารางท่ี 4.4  เม่ือพิจารณาในผลลพัธ์จากชุด Test-1 (20% Good Images)  จะพบวา่
วา่ โมเดล DenseNet121 จะให้ค่า AUROC  ท่ีสูงกวา่ อีก 2 โมเดล 13 Classes  คือ AUROC ของ 
Class 0 (No Finding) , Class 1 (Atelectasis), Class 2 (Cardiomegaly), Class 3 (Consolidation), 
Class 4 (Edema), Class 5 (Effusion), Class 6 (Emphysema), Class 9 (Infiltration), Class 10 
(Mass), Class 11 (Nodule), Class 12 (Pleural Thickening), Class 13 (Pneumonia) and Class 14 ( 
Pneumothorax)  และส าหรับ โมเดล Multi heads จะให้ค่า AUROC สูงกวา่ 2 Classes คือ  Class 7 
(Fibrosis), Class 8 (Hernia). 

จากผลลพัธ์ท่ีได้ แสดงว่า โมเดล Ensemble และโมเดล Multi-heads ให้ค่าเฉล่ีย 
AUROC จากทั้ง 15 Classes ต ่ากวา่ โมเดล CNN-DenseNet121 มีสาเหตุดงัน้ี 

1) การน าเขา้ภาพปกติ (Good Images) ท่ีผ่านการคดักรองแลว้ มีการลดขนาดภาพ
เหลือ 176x176 pixel จากนั้นเขา้ โมเดล Encoder ท าการเขา้รหสับีบอดัขอ้มูล เพื่อหา Latent Feature 
ท่ีจะเก็บคุณลกัษณะเด่นไวน้ั้น   การลดขนาดภาพดงักล่าวอาจเป็นการลดท่ีมากเกินไป จึงส่งผลให้
การบีบอดัขอ้มูลภาพในชั้น Latent  ขาดคุณลกัษณะท่ีส าคญัในแต่ละโรค. 

Class Diseases Classification Good Image

no.

DenseNet121 Ensemble Multi head DenseNet121 Ensemble Multi head

0 No Finding (ภาพไม่เป็นโรค) 30068 0.79 0.70 0.73 0.78 0.67 0.71

1 Atelectasis (โรคปอดแฟบ ) 3973 0.80 0.62 0.71 0.77 0.51 0.67

2 Cardiomegaly(โรคหัวใจโต) 1032 0.93 0.47 0.72 0.90 0.57 0.70

3 Consolidation (โรคปอดเน้ือแขง็) 1255 0.81 0.68 0.78 0.75 0.63 0.74

4 Edema (โรคปอดบวมน ้า) 611 0.89 0.59 0.87 0.84 0.51 0.84

5 Effusion (โรคน ้าในช่องเยื่อหุ้มปอด) 3683 0.89 0.41 0.79 0.88 0.53 0.76

6 Emphysema (โรคถุงลมโป่งพอง) 885 0.81 0.48 0.71 0.73 0.46 0.67

7 Fibrosis (โรคพงัผืดสะสมในปอด) 687 0.62 0.57 0.63 0.62 0.42 0.61

8 Hernia (โรคปอดเล่ือน) 102 0.59 0.50 0.65 0.60 0.52 0.64

9 Infiltration (โรครอยฝ้าท่ีปอด) 8809 0.67 0.53 0.57 0.69 0.48 0.59

10 Mass (กอ้นเน้ือท่ีปอด > 3 ซม.) 2004 0.73 0.54 0.58 0.71 0.51 0.58

11 Nodule (กอ้นเน้ือท่ีปอด <3 ซม.) 2530 0.66 0.50 0.60 0.65 0.50 0.58

12 Pleural Thickening (โรคเยื่อหุ้มปอดหนา) 1033 0.64 0.53 0.62 0.62 0.53 0.55

13 Pneumonia (โรคปอดบวม) 301 0.63 0.49 0.61 0.60 0.48 0.62

14 Pneumothorax (โรคปอดร่ัว) 2003 0.82 0.55 0.61 0.82 0.59 0.69

ค่าเฉล่ีย AUROC = 0.75 0.54 0.69 0.73 0.53 0.66

AUROC

Test 1 = 20% Good Images

AUROC

Test 2 = 20% Good Images + Outlier
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2) จาก Latent Feature ท่ีได ้โมเดล Ensemble ไดน้ าไปเขา้ ชั้น Fully Connection 
network ซ่ึงเป็นโครงข่ายประสาทเทียม ท าการสร้าง Binary Classification เพื่อ ท านาย การเป็นโรค
นั้น กบั การไม่เป็นโรค ซ่ึงเม่ือ Latent Feature มีคุณลกัษณะท่ีดอ้ยลงจากการลดขนาดภาพน าเขา้ จึง
ท าให้ ผลลพัธ์การสร้าง Binary Classification ให้ค่า AUROC ท่ีไม่ค่อยดีต ่ากวา่ 0.70ในจ านวน 7
โรค จากตารางท่ี 4.3 คือโรค Fibrosis , Hernia, Infiltration, Mass, Nodule, Pleural Thickening และ 
Pneumonia  ซ่ึงส่งผลท าให้การน าไปท าต่อโดยการ Concatenate ทั้ง 15 โมเดล แลว้ต่อดว้ย ชั้น 
Fully Connection network เพื่อท านายการเป็นโรค 14 โรค และ การไม่เป็นโรค จึงให้ค่าเฉล่ีย 
AUROC ต ่ากวา่ โมเดล CNN-DenseNet 121. 

3) นอกจากน้ี ในขบวนการเรียนรู้ (Training) เพื่อท า Binary Classification ของแต่ละ
โรค อาจจะยงัด าเนินการไม่ถึงจุดท่ีให้ผลลพัธ์ดีท่ีสุด เพราะการสร้างชั้นโครงข่ายประสาทเทียมท่ี
ต่อมาจาก Latent Feature ไม่จ  าเป็นตอ้งเหมือนกนั จะตอ้งสร้างรูปแบบเฉพาะของโรคนั้นๆเพื่อหา
ผลลพัธ์ท่ีดีท่ีสุดของแต่ละโรค. 

4) ในส่วนของโมเดล Multi-heads ไดใ้ชใ้นส่วนแรกของ โมเดล Ensemble ท่ีเรียกวา่ 

Binary Classification  โดยท าการดึงขอ้มูล ชั้นสุดทา้ยของโครงข่ายประสาทเทียมก่อนท่ีจะเขา้ชั้น 

output 2 classes เพื่อท านาย การเป็นโรคนั้น กบัการไม่เป็นโรค ซ่ึงเป็นการท า Feature extraction 

มาต่อโดยการรวม แบบ Concatenate ของทั้ง 15 โมเดล แลว้ต่อดว้ย โครงข่ายประสาทเทียม เพื่อ

การท านาย 15 Classes, ซ่ึงดว้ยเหตุผลตามขอ้ 2)  และ 3) จึงส่งผลให้ ค่าเฉล่ีย AUROC ทั้ง 15 

Classes ของโมเดล Multi-heads มีค่านอ้ยลงไปดว้ย ถึงแมว้า่จะไดค้่าท่ีสูงกวา่ โมเดล Ensemble แต่

ก็ต  ่ากวา่ โมเดล CNN-DenseNet121. และเม่ือน าค่า AUROC ของทั้ง 3 โมเดล คือ DenseNet 121 , 

Ensemble และ Multi heads เปรียบเทียบกบังานวิจยัก่อนหนา้น้ี คือ โมเดล CheXNet (2017) และ 

ChestNet (2018) ดงัแสดงในตารางท่ี 4.5 จะพบวา่ ค่าเฉล่ีย AUROC ของ14 โรค จากทั้ง 3 โมเดลท่ี

น าเสนอในงานวิจยัน้ี มีค่าต ่ากว่า CheXNet(2017) และ ChestNet(2018) แต่เม่ือพิจารณา ค่า 

AUROC ของแต่ละโรค จะพบวา่มีหลายๆ โรค ท่ี โมเดลจากงานวจิยัน้ีใหค้่าท่ีสูงกวา่ ดงัน้ี 
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CheXNet ChestNet Our-DenseNet121*Our Multi heads* Our-Binary Classifier*

(2017) (2018)

1 Atelectasis 0.81 0.74 0.80 0.71 0.78

2 Cardiomegaly 0.92 0.87 0.93 0.72 0.78

3 Effusion 0.86 0.81 0.89 0.79 0.81

4 Infiltration 0.73 0.68 0.67 0.57 0.61

5 Mass 0.57 0.78 0.73 0.58 0.67

6 Nodule 0.78 0.70 0.66 0.60 0.53

7 Pneumonia 0.77 0.70 0.63 0.61 0.69

8 Pneumothorax 0.89 0.81 0.82 0.71 0.76

9 Consolidation 0.79 0.73 0.81 0.78 0.83

10 Edema 0.89 0.83 0.89 0.87 0.92

11 Emphysema 0.94 0.82 0.81 0.71 0.71

12 Fibrosis 0.80 0.80 0.62 0.63 0.61

13 Pleural Thickening 0.81 0.75 0.64 0.62 0.65

14 Hernia 0.92 0.90 0.59 0.65 0.53

0.82 0.78 0.75 0.68 0.71

15 No Finding - - 0.79 0.73 0.74

หมายเหต ู: 
1) CheXNet และ ChestNet ใช ้ภาพน าเขา้แบบ Multi Labels.

2) CheXNet และ ChestNet ไมไ่ดร้ายงาน คา่ AUROC ของ  No Finding 

NO. Pathology

AUROC.average =

(* จาก Test-1 = 20% Good Images)

ตารางที ่4.5  แสดงค่า AUROC ของชุดทดสอบท่ี 1 (Test-1: 20% Good Images) เปรียบเทียบกบั  
                     โมเดล CheXNet (2017) และ ChestNet (2018) 
 

 
1) โมเดล DenseNet121 ให้ค่า AUROC ของโรค Cardiomegaly , Effusion, 

Consolidation และ Edema มากกวา่ ค่า AUROC ของทั้ง CheXNet และ ChestNet 

2) โมเดล DenseNet121 ให้ค่า AUROC ของโรค Atelectasis , Mass, Pneumothorax, 

มากกวา่ค่า AUROC ของ  CheXNet หรือ ChestNet อนัใดอนัหน่ึง 

3) โมเดล Multi-heads ให้ค่า AUROC ของโรค Consolidation และ Edema  มากกวา่

ค่า AUROC ของ  CheXNet หรือ ChestNet อนัใดอนัหน่ึง 

แต่โมเดล CheXNet และ ChestNet ใช้ภาพน าเขา้เป็นแบบ Multi-Label คือ 1 ภาพ มี 

การระบุช่ือโรค มากกวา่ 1 โรค ซ่ึงแตกต่างจากงานวิจยัน้ีท่ีใชแ้บบ Single Label คือ 1 ภาพระบุ 1 

โรค เท่านั้น. 

 

 



 

Test-1 = 20% Good Images Test-2 = 20% Good Images+Outlier สุ่มคร้ังท่ี 1** สุ่มคร้ังท่ี 2** สุ่มคร้ังท่ี 3**

0.82 0.80 0.68 0.68 0.69

AUROC

โมเดลที่ใช้เฉพาะภาพแบบ Good Images

AUROC

โมเดลที่ใช้ภาพทั้งหมด

 

 

บทที ่5 

สรุปผลการทดลอง 

 

5.1 สรุปผลการทดลอง 

ผลลพัธ์ท่ีไดจ้ากโมเดล เพื่อจ าแนกภาพ 2 ประเภท คือ ภาพท่ีเป็นโรค (Finding) และ 
ภาพท่ีไม่เป็นโรค (No Finding) โดยท่ีโมเดลท่ีสร้างจากชุดขอ้มูลภาพท่ีดี (Good Images) ไดค้่าเฉล่ีย 
AUROC = 0.82 และ 0.80 จากชุดทดสอบท่ี 1 (Test-1 = 20% Good Images)   และชุดทดสอบท่ี 2 
(Test-2 = 20% Good Images + Outlier)  สูงกวา่ค่าเฉล่ีย AUROC จากโมเดลท่ีสร้างจากชุด
ขอ้มูลภาพทั้งหมดท่ีเป็นโรคและไม่เป็นโรค ท่ีไดค้่าเฉล่ีย AUROC จากการสุ่มทั้ง 3 คร้ัง = 0.68 ดงั
แสดงในตาราง ท่ี 5.1    ช้ีให้เห็นวา่ การคดักรองภาพเพื่อคดัแยก ภาพ ท่ีเป็น Outlier ออก แลว้น า
ภาพท่ีดี (Good Images) มาสร้างเป็นโมเดลเพื่อท านายภาพการเป็นโรคและไม่เป็นโรค เป็นแนวทาง
หน่ึงในการเพิ่มประสิทธิภาพของโมเดลให้มีความแม่ย  ามากยิ่งข้ึน ดีกวา่การไม่มีการคดักรองภาพ 
อยา่งมีนยัส าคญั. 

 
ตารางที ่5.1  แสดงค่าวดัประสิทธิภาพ AUROC ของโมเดลจ าแนกภาพเป็นโรคและไม่เป็นโรค 

 

 
ผลลพัธ์ท่ีไดจ้ากโมเดลเพื่อจ าแนกภาพท่ีเป็นโรค 14 โรค และ ภาพท่ีไม่เป็นโรค รวม 

เป็น 15 ประเภท โดยท่ีโมเดลท่ีสร้างจาก สถาปัตยกรรม CNN-DenesNet 121 ให้ค่าความแม่นย  า ที
วดัไดค้่าเฉล่ีย AUROC = 0.75 สูงกวา่อีก 2 โมเดล ท่ีน าเสนอ ดงัแสดงในตารางท่ี 5.2  
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ชุดทดสอบ (Test) โมเดล CNN-DenseNet121 โมเดล Ensemble โมเดล Multi-heads

Test-1 = 20% Good Images 0.75 0.54 0.69

Test-2 = 20% Good Images + Outlier 0.73 0.53 0.66

ค่าเฉล่ีย AUROC

ตารางที ่5.2  แสดงค่าวดัประสิทธิภาพ AUROC ของโมเดลจ าแนกโรคปอด 
 

5.2 ข้อเสนอแนะ 

งานวจิยัน้ีสามารถน าไปพฒันาต่อใหมี้ประสิทธิภาพในการทายการเป็นโรค และไม่เป็น
โรค ใหมี้ค่า AUROC สูงมากข้ึน ซ่ึงจะมีผลใหก้ารท านายมีความแม่นย  ามากข้ึน โดยมีขอ้เสนอแนะ
ดงัน้ี 

1. เพิ่มจ านวนภาพของโรคบางโรคท่ีมีจ านวนนอ้ยในชุดฐานขอ้มูล Chest X-Ray 14 
2. เพิ่มประสิทธิภาพของคอมพิวเตอร์ใหสู้งข้ึน เพื่อรองรับการวเิคราะห์ภาพรังสีทรวง

อกท่ีขนาดของภาพท่ีใหญ่ข้ึน 
3. ปรับปรุงเทคนิคการสร้างโมเดลใหมี้ประสิทธิภาพในการท านายใหผ้ลลพัธ์ท่ีมี

ความแม่นย  ามากข้ึน เช่น 
4. เพิ่ม Attention Layers 
5. เพิ่มการปรับความคมชดั (contrast) ของรูปภาพท่ีน าเขา้ (Input) ดว้ยวธีิ Contrast 

Limited Adaptive Histogram Equalization (CLAHE) 
6. เพิ่มขั้นตอนการ detect วา่ภาพท่ีน าเขา้เป็นภาพท่ีดี (Good Images) หรือไม่ ถา้พบวา่

ดีก็น าไปท านายต่อวา่เป็นภาพท่ีเป็นโรคหรือไม่เป็นโรค และ ถา้เป็นภาพท่ีไม่ดี ก็
ไม่มีการน าไปท านายต่อ. 
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