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การปรับแต่งสถาปัตยกรรมชั้นเชื่อมโยงแบบสมบูรณ์บนโครงข่ายประสาทแบบคอนโวลูชัน

เพื่อการจำ�แนกวัณโรคจากภาพรังสีทรวงอก

Fine-tuning Fully Connected Layer Architecture 

in Convolutional Neural Networks for Tuberculosis Classification 

of Chest Radiographs

บทความวิจัย

บทคัดย่อ

ความเปน็มาและวตัถปุระสงค ์: วณัโรคเป็นสาเหตกุารเสียชวิีตอนัดบัตน้ ๆ  ของประชากรโลก สูงถึง 1.5 ล้าน

รายตอ่ป ีการวนิจิฉยัเพือ่คดักรองเบ้ืองตน้ทีท่นัสมยัเพือ่การจำ�แนกทีร่วดเรว็และเชือ่ถอืไดม้คีวามจำ�เปน็สำ�หรบั

รังสีแพทย์และผู้ป่วย แม้เทคโนโลยีโครงข่ายประสาทแบบคอนโวลูชัน (CNN) จะมีประสิทธิภาพสูง แต่แบบ

จำ�ลองขนาดใหญ่จะมีปัญหาความซับซ้อนเชิงคำ�นวณที่ล้นเกิน ซึ่งอาจไม่เหมาะกับทรัพยากรทางเทคโนโลยี

ทีจ่ำ�กัด งานวจิยัน้ีจงึมุง่เนน้การศกึษาเชงิทดลองเพือ่ปรบัแตง่ชัน้เชือ่มโยงแบบสมบรูณ ์15 รปูแบบเพือ่คน้หา

โครงสร้างส่วนการจำ�แนกประเภทที่มีความสมดุลระหว่างความประหยัดทรัพยากร และประสิทธิภาพสูงสุด

วธิดีำ�เนนิการวจิยั : พฒันาแบบจำ�ลอง 225 แบบจำ�ลองจากการจบัคูส่ถาปตัยกรรมทีไ่ดร้บัความนยิมสำ�หรบั

การสกัดคุณลักษณะเด่นของข้อมูล 15 สถาปัตยกรรมร่วมกับชั้นการเชื่อมโยงแบบสมบูรณ์ สำ�หรับจำ�แนก

ขอ้มลูทีอ่อกแบบใหมจ่ำ�นวน 15 รปูแบบ ใช้ชุดขอ้มลู Tuberculosis Chest X-rays Images และ Tuberculosis 

(TB) Chest X-ray ประกอบไปด้วยภาพทีเ่ปน็วณัโรคและภาพทีไ่มเ่ปน็วณัโรคอยา่งละ 3,194 ภาพ รวม 6,388 

ภาพ แบ่งออกเป็น 70:20:10 สำ�หรับเรียนรู้ร้อยละ 70 จำ�นวน 4,471 ภาพ สำ�หรับการประเมินร้อยละ 20 

จำ�นวน 1,278 ภาพ และสำ�หรับการทดสอบร้อยละ 10 จำ�นวน 639 ภาพ และประเมินประสิทธิภาพของ

แบบจำ�ลองด้วยเทคนิคการทวนสอบแบบไขว้ 5 ชุด กำ�หนดไฮเปอร์พารามิเตอร์พื้นฐานในการทดลอง ได้แก่ 

Adam Optimizer (LR = 0.001), 15 Epochs และ Batch size 128

ผลการวิจัย : แบบจำ�ลอง VGG16 ร่วมกับชั้นเชื่อมโยงแบบสมบูรณ์รูปแบบที่ 11 (FC Pattern 11) ให้

ประสิทธิภาพสูงสุดในการจำ�แนกวัณโรค มีค่าความถูกต้องร้อยละ 98.58 และมีค่าเฉลี่ยความถูกต้องจาก

การทวนสอบแบบไขว้ร้อยละ 97.52 ส่วนเบี่ยงเบนมาตรฐาน 0.01 มีค่าความสูญเสียร้อยละ 0.15 มีค่าเฉลี่ย
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ความถูกต้องจากการทวนสอบแบบไขว้ร้อยละ 0.16 ส่วนเบี่ยงเบนมาตรฐาน 0.02 และประเมินด้วยการวัด

ทางการแพทย์พบว่ามีค่าความไวร้อยละ 99.05 และความจำ�เพาะร้อยละ 98.11 มีโครงสร้างลดจำ�นวนโหนด

ตามลำ�ดับขั้นได้แก่ (384 -> 192 -> 96) ร่วมกับ Batch Normalization ที่ช่วยให้โครงสร้างภายในเสถียร

มากขึ้นและ L2 Regularization ควบคุมไม่ให้แบบจำ�ลองซับซ้อนเกินไป และป้องกันปัญหา Overfitting 

แบบจำ�ลองนี้มีโครงสร้างที่ไม่ซับซ้อน มีความลึก 20 ชั้น ช่วยลดภาระการคำ�นวณและป้องกันปัญหาความ

ซับซ้อนที่ล้นเกินได้ดีกว่าแบบจำ�ลองขนาดใหญ่ที่เน้นความประหยัดทรัพยากร

สรุป : การออกแบบชั้นเชื่อมโยงแบบสมบูรณ์สามารถเพิ่มประสิทธิภาพของสถาปัตยกรรมมาตรฐานให้สูง

ขึ้นในระดับที่แสดงให้เห็นถึงศักยภาพเชิงทฤษฎีในการพัฒนาต่อยอด เป็นระบบสนับสนุนการตัดสินใจทาง

คลินิก แบบจำ�ลองท่ีพัฒนาขึ้นมีความเหมาะสมเชิงประสิทธิภาพทางเทคนิคในการวินิจฉัยคัดกรองเบื้องต้น 

โดยพิจารณาจากค่าความไวที่สูงถึงร้อยละ 99.05 ช่วยลดความเสี่ยงในการคัดกรองผู้ป่วยได้เป็นอย่างดี

การนาํไปใชป้ระโยชนใ์นเชงิปฏบิตั ิ: แบบจำ�ลองทีน่ำ�เสนอสามารถประยกุต์ใช้เปน็เครือ่งมอืคัดกรองวณัโรค

เบือ้งตน้เพือ่ชว่ยลดภาระงานของรงัสแีพทยใ์นการคดักรองเคสปกติออกจากเคสทีส่งสยัได้อย่างมปีระสทิธภิาพ

อีกทั้งแนวทางนี้จะช่วยเพิ่มความรวดเร็วในกระบวนการวินิจฉัย โดยเฉพาะในโรงพยาบาลที่มีทรัพยากรและ

ผู้เชี่ยวชาญที่จำ�กัด เพื่อให้ผู้ป่วยได้รับการรักษาที่ทันท่วงทีอย่างมีประสิทธิภาพ

คำ�สำ�คัญ : การจำ�แนกวัณโรค, โครงข่ายประสาทเทียมแบบคอนโวลูชัน, ภาพเอกซเรย์ทรวงอก

Abstract
Background and Objectives: Tuberculosis remains a leading cause of worldwide mortality, 

accounting for approximately 1.5 million deaths annually. Rapid diagnosis is essential 

for increasing accessibility to timely treatment. Although Convolutional Neural Network 

(CNN) technologies exhibit high performance, large-scale models often encounter over-

parameterization, which may be unsuitable in resource-limited settings. The present research 

presents an experimental study to fine-tune 15 variations of Fully Connected (FC) layer 

architectures to identify a classification head that achieves an optimal balance between 

resource efficiency (lightweight) and maximum performance (effectiveness).

Methodology: The models were developed by pairing 15 popular feature extraction 

architectures (backbones) with 15 newly designed FC layer patterns, resulting in a total of 

225 model combinations. A balanced dataset comprising 6,388 chest X-ray images (3,194 

Tuberculosis and 3,194 Normal) was utilized to mitigate model bias. The data was partitioned 

into a training set (70%, 4,471 images), a validation set (20%, 1,278 images), and a test set 

(10%, 639 images). Performance was evaluated using 5-fold cross-validation to assess 
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stability. Hyperparameters were set as follows: Adam optimizer (LR = 0.001), 15 epochs, 

and a batch size of 128.

Main Results: VGG16 architecture combined with "FC Pattern 11" achieved the highest 

performance, yielding an accuracy of 98.58%, a mean cross-validation accuracy of 97.52% 

(SD = 0.01), and a loss of 0.15. Clinical evaluation metrics demonstrated a sensitivity of 

99.05% and a specificity of 98.11%. Pattern 11 employs a sequential node reduction strategy 

(384 -> 192 -> 96) integrated with Batch Normalization and L2 Regularization, which effectively 

improves internal stability and mitigates overfitting. Furthermore, this model maintains a 

lightweight structure with a depth of 16 layers, effectively reducing computational load and 

preventing over-parameterization more efficiently than deeper, more complex architectures.

Conclusions: Fine-tuning fully connected layers can significantly enhance standard 

architectures to a level suitable for Clinical Decision Support Systems (CDSS). The developed model is 

technically appropriate for preliminary screening, particularly due to its high sensitivity 

(99.05%), which minimizes the risk of missing pathological cases during initial triage.

Practical Application: The proposed model can be implemented as a preliminary 

screening tool to effectively reduce the workload of radiologists by filtering normal cases from 

suspected ones. The approach could help accelerate the diagnostic process, particularly in 

hospitals with limited resources and specialists, ensuring that patients receive timely and 

effective treatment.

Keywords: Tuberculosis Classification, Convolutional Neural Networks, Chest X-ray

Introduction
	   วัณโรค (Tuberculosis : TB) เป็นโรคติดเช้ือท่ีมีชีวิตผู้คนมากที่สุดในโลกและยังเป็นสาเหตุการ

เสียชีวิตอันดับต้น ๆ ซึ่งเกิดจากเชื้อแบคทีเรีย (Mycobacterium tuberculosis) และส่งผลกระทบต่อปอด

มากที่สุด โดยการแพร่กระจายผ่านอากาศผ่านการ ไอ จาม หรือถ่มน้ำ�ลาย จากข้อมูลรายงานขององค์การ

อนามัยโลกปี 2567 พบว่ามีผู้ป่วยเป็นวัณโรคถึง 10 ล้านรายและมีผู้เสียชีวิตจากวัณโรคถึง 1.5 ล้านรายต่อปี 

[1] ปัจจุบันประเทศไทยติด 1 ใน 14 ประเทศ ที่มีอัตราผู้ป่วยวัณโรคสูงที่สุดในโลก ในปี 2567 ประเทศไทย

มีผู้ป่วยวัณโรคสูงกว่า 113,000 ราย และมีผู้เสียชีวิตกว่า 13,000 ราย และในปี 2568 จากข้อมูลสำ�นักงาน

ปอ้งกนัควบคุมโรคพบวา่มผีูป้ว่ยวณัโรคจำ�นวน 11,604 คน อยูร่ะหวา่งการรกัษา 9,954 ราย เสยีชวีติ 687 ราย 

(ข้อมูลจากระบบ NTIP วันที่ 5 มีนาคม 2568) [2]
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	     ภาพเอกซเรย์ทรวงอก (Chest X-ray) มีความสำ�คัญในวงการแพทย์ในการเป็นเครื่องมือตรวจวินิจฉัย

เบื้องต้นและติดตามผลการรักษาอวัยวะภายในช่องอก เช่น ปอด หัวใจ กระดูกซี่โครง กระดูก  สันหลัง และ

หลอดเลือด ช่วยให้แพทย์สามารถตรวจหาความผิดปกติ เช่น ปอดอักเสบ มะเร็งปอด หรือโรคเกี่ยวกับหัวใจ 

รวมถงึประเมนิความรุนแรงของการบาดเจบ็และวางแผนการรกัษาไดอ้ยา่งมปีระสทิธภิาพ นอกจากจะมคีวาม

สะดวกและรวดเร็วในการตรวจ มคีวามปลอดภยัตอ่ผูป้ว่ยเนือ่งจากใชป้ริมาณรังสนีอ้ย เหมาะสำ�หรับการตรวจ

คัดกรองและส่งผลต่อความแม่นยำ�ในการคัดกรอง แม้ภาพเอกซเรย์ทรวงอกจะเป็นเครื่องมือพื้นฐานที่สำ�คัญ

ในการวินิจฉัยโรคแต่ยังมีอุปสรรคหลายอย่างที่ลดประสิทธิภาพในการรักษา เช่น การขาดแคลนผู้เชี่ยวชาญ

โดยเฉพาะในพื้นที่ชนบทที่มีอัตรากำ�ลังไม่เพียงพอ ซึ่งจำ�นวนแพทย์ที่ไม่สอดคล้องกับปริมาณผู้ป่วยส่งผลให้

กระบวนการวินจิฉยัลา่ชา้ ความซบัซอ้นของการแปลผลทีต้่องอาศยัทกัษะและประสบการณส์งู ขอ้จำ�กัดด้าน

ทรัพยากรและเทคโนโลยีที่ไม่มีประสิทธิภาพในบางสถานพยาบาลเป็นอุปสรรคต่อความคมชัดของภาพและ

การเข้าถึงข้อมูลส่งผลให้การตัดสินใจทางคลินิกในภาวะฉุกเฉินทำ�ได้ไม่เต็มประสิทธิภาพ

	       การนำ�เทคโนโลยปัีญญาประดิษฐ ์(Artificial Intelligence: AI) ประยกุตใ์ชโ้ดยเฉพาะอยา่งยิง่ การเรยีนรู้

เชงิลกึ (Deep Learning) เขา้มามบีทบาทสำ�คัญและไดรั้บการยอมรบัอยา่งกวา้งขวางในวงการการแพทยม์าก

ยิง่ขึน้ในปจัจบัุน โครงขา่ยประสาทเทยีมแบบคอนโวลชูนั (Convolutional Neural Networks: CNN) ได้กลาย

เปน็สถาปัตยกรรมหลกัทีม่ปีระสทิธิภาพสงูในการวิเคราะหภ์าพถา่ยทางการแพทย ์เชน่ ภาพถา่ยรงัสทีรวงอก

หรอืภาพเอกซเรยค์อมพิวเตอร ์(CT Scan) ความสามารถของ CNN ทีมี่ประสทิธภิาพมากกวา่เทคนิคการเรียนรู้

ของเคร่ืองแบบเดิม (Traditional Machine Learning) ที่มีความสามารถสกัดคุณลักษณะเด่นของข้อมูล

จากภาพได้ (Feature Extraction) ตั้งแต่คุณลักษณะพื้นฐาน เช่น ขอบ เส้น และพื้นผิว ไปจนถึงคุณลักษณะ

ที่มีความซับซ้อนมากยิ่งขึ้นเช่น รูปร่างของอวัยวะ หรือลักษณะเฉพาะของรอยโรคทำ�ให้มีประสิทธิภาพใน

การคัดแยกโรค (Classification) การระบุตำ�แหน่งความผิดปกติ (Localization) และการจำ�แนกส่วนภาพ

(Segmentation) ด้วยความสามารถในการประมวลผลขอ้มลูปรมิาณมหาศาลและการเรยีนรูร้ปูแบบ (Pattern) 

ที่ซับซ้อนได้ดีกว่าการสังเกตด้วยตาเปล่า จึงถูกนำ�มาประยุกต์ใช้ในทางการแพทย์มากยิ่งขึ้น

	    แม้เทคโนโลยีการเรียนรู้เชิงลึกจะมีความก้าวหน้าอย่างต่อเนื่อง ในปัจจุบันงานวิจัยมุ่งเน้นให้ความ

สำ�คัญกับการเพิ่มประสิทธิภาพของแบบจำ�ลองโดยปรับแต่งในส่วนของโครงสร้างสถาปัตยกรรมหลัก 

(Backbone) เปน็หลกั สง่ผลให้มคีวามซบัซอ้นเกนิความจำ�เปน็ ซึง่การนำ�แบบจำ�ลองทีม่สีถาปตัยกรรมขนาด

ใหญ่มาใช้งานจะเจอกับปัญหาเรื่องความซับซ้อนเชิงคำ�นวณที่มากเกินไป (Over-parameterization) และ

อาจจะไมส่อดคลอ้งกบัลกัษณะเฉพาะของชดุขอ้มลูทีมี่ความจำ�กดั เช่น ขอ้มูลภาพรังสีทรวงอกในการวนิิจฉัย

วณัโรค งานวิจัยน้ีจึงมุ่งเนน้ไปทีก่ารเลอืกสถาปตัยกรรมชัน้เชือ่มโยงแบบสมบูรณ ์(Fully Connected Layer) 

ทีส่ามารถใหค้วามสำ�คญัระหว่างการประหยดัทรพัยากรในการคำ�นวณ (Lightweight) และประสิทธภิาพสงูสดุ

(Effectiveness) เพื่อแก้ปัญหาความซับซ้อนเชิงคำ�นวณที่มากเกินไปในการคัดกรองวัณโรคสำ�หรับพื้นที่ที่มี

ทรัพยากรจำ�กัด โดยการปรับแต่งสถาปัตยกรรมชั้นเชื่อมโยงแบบสมบูรณ์ 15 รูปแบบ เพื่อให้ได้โครงสร้าง

สว่นการจำ�แนกประเภท (Classification Head) ทีเ่หมาะสมทีส่ดุในขอ้จำ�กดัของสถาปตัยกรรมมาตรฐานทีไ่ด้
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รบัความนิยมในปัจจุบนัทีม่ีความแตกตา่งกัน รวมทัง้มคีวามซับซ้อนและการเลอืกเทคนิคควบคมุพารามิเตอร์ 

เช่น การใช้ Dropout, Batch Normalization และ L2 Regularization เพื่อให้ได้โครงสร้างส่วนการจำ�แนก

ประเภทที่สามารถจำ�แนกภาพรังสีทรวงอกได้อย่างมีประสิทธิภาพสูงสุด และเพื่อเปรียบเทียบประสิทธิภาพ

การจำ�แนกวัณโรค โดยการจับคู่ระหว่างสถาปัตยกรรมโครงข่ายประสาทเทียมจำ�นวน 15 สถาปัตยกรรมกับ

รูปแบบช้ันเชื่อมโยงที่ออกแบบขึ้นรวมทั้งหมด 225 รูปแบบ/แบบจำ�ลอง และใช้การประเมินประสิทธิภาพ

ของแบบจำ�ลองด้วยดัชนีชี้วัดที่มีความสำ�คัญกับการจำ�แนกภาพรังสีทรวงอก [4-5, 7-9] ที่บ่งชี้วัณโรค ได้แก่

ค่าความไว (Sensitivity) และค่าความจำ�เพาะ (Specificity) ที่เป็นดัชนีมาตรฐานที่ใช้ในการประเมินความ

สามารถของแบบจำ�ลอง และมีการนำ�เทคนิคการทวนสอบแบบไขว้ 5 ชุด (5-Fold Cross Validation) อีก

ทั้งชุดข้อมูลที่มีความสมดุล (Balanced Dataset) จำ�นวน 6,388 ภาพ เพื่อให้สามารถนำ�ไปประยุกต์ใช้ใน

การสนับสนุนการตัดสินใจของแพทย์ในสถานการณ์จริงได้อย่างมีประสิทธิภาพ

Literature Review
     การคัดแยกวัณโรคด้วยโครงข่ายประสาทเทียมแบบคอนโวลูชันจากภาพถ่ายรังสีทรวงอก (Chest X-ray) 

ของ Wajgi และคณะ [3] มกีารประยกุตใ์ชเ้ทคนคิการถา่ยโอนการเรยีนรู ้(Transfer Learning) และการปรบัแตง่

ไฮเปอร์พารามิเตอร์ (Hyperparameter Tuning) เพื่อเพิ่มประสิทธิภาพสูงสุดของแบบจำ�ลอง จากชุดข้อมูล 

Tuberculosis (TB) Chest X-ray Database ประกอบดว้ยภาพถา่ยรวม 4,200 ภาพ แบ่งเป็นภาพผูป่้วยปกติ

3,500 ภาพ และผู้ป่วยที่ติดเชื้อวัณโรค 700 ภาพ ได้ใช้แบบจำ�ลองจำ�ลองของ VGG พบว่าการปรับแต่งที่มี

ค่าความถูกต้องมากที่สุดคือ Activation function Tanh, Optimizer SGD, Dropout ร้อยละ 30 จำ�นวน 

50 รอบการเรียนรู้ ให้ค่าความถูกต้อง (accuracy) สูงถึงร้อยละ 98.11

	       การพัฒนาแบบจำ�ลองการเรยีนรูเ้ชงิลกึสำ�หรบัการจำ�แนกวณัโรคของ Rim และคณะ [4] โดยใช้โครงสร้าง

สถาปัตยกรรมหลัก ได้แก่ EfficientNet และโครงสร้างส่วนการจำ�แนกประเภท คือ MLP-Mixer และใช้

เทคนิคการถ่ายโอนการเรียนรู้ (Transfer Learning) ใช้ชุดข้อมูลเฉพาะ (SCH TB dataset) ของโรงพยาบาล

ชอนอันซุนชอนฮยาง (Cheonan Soonchunhyang Hospital) ประกอบด้วยภาพถ่ายรวม 3,828 ภาพ 

แบ่งเป็นภาพผู้ป่วยปกติ (Inactive TB) 2,115 ภาพ และผู้ป่วยที่ติดเชื้อวัณโรค (Active TB) 1,713 ภาพ 

และกำ�หนดพารามิเตอรไ์ดแ้ก ่Batch size 32 จำ�นวน 300 รอบการเรยีนรู ้ใหค้า่ความถูกตอ้ง (accuracy) สงูถึง

ร้อยละ 96.30

	    การพัฒนาแบบจำ�ลองเพื่อตรวจหาวัณโรคของ Mirugwe และคณะ [5] โดยใช้แบบจำ�ลอง 6 แบบ

จำ�ลองได้แก่ VGG16, VGG19, ResNet50, ResNet101, ResNet152, และ Inception-ResNet-V2 ในการ

จำ�แนกภาพถ่ายรังสีทรวงอก (CXR) และมีพารามิเตอร์ Activation ReLU, Optimizer Adam, Batch size 

16, จำ�นวน 100 รอบการเรียนรู้ ใช้ชุดข้อมูล Tuberculosis (TB) Chest X-ray Database ประกอบด้วย

ภาพถ่ายรวม 4,200 ภาพ แบ่งเป็นภาพผู้ป่วยปกติ 3,500 ภาพ และผู้ป่วยที่ติดเชื้อวัณโรค 700 ภาพ และได้

เพิ่มจำ�นวนชุดข้อมูลด้วยเทคนิค Data Augmentation พบว่าแบบจำ�ลองที่ให้ค่าความถูกต้องมากที่สุดคือ
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แบบจำ�ลอง VGG16 รอ้ยละ 99.40 และแบบจำ�ลองทีมี่จำ�นวนพารามเิตอรส์งูและซับซ้อน เช่น ResNet152 และ 

Inception-ResNet-V2 ตอ้งใชเ้วลาในการฝกึฝนทีย่าวนานกวา่ โดยทีไ่มไ่ดใ้หป้ระสิทธภิาพทีด่ขีึน้ตามสดัสว่น 

นอกจากนีย้งัพบวา่การใชเ้ทคนคิ Data Augmentation ไมไ่ดช่้วยใหป้ระสทิธภิาพของแบบจำ�ลองเพิม่มากขึน้

การพัฒนาแบบจำ�ลองในการจำ�แนกวัณโรคโดยใช้ภาพถ่ายรังสีทรวงอก (Chest X-ray: CXR) และใช้เทคนิค

การเรียนรู้เชิงลึกจากโครงข่ายประสาทเทียมแบบคอนโวลูชัน (CNNs) ของ Haque และคณะ [6] ใช้ชุดข้อมูล

Tuberculosis (TB) Chest X-ray Database จำ�นวน 4,200 ภาพ แบ่งเป็นภาพผู้ป่วยปกติ 3,500 ภาพ 

และผู้ป่วยที่ติดเชื้อวัณโรค 700 ภาพ ใช้เทคนิคการเรียนรู้ถ่ายโอน (Transfer Learning) ร่วมกับการปรับจูน

พารามิเตอร์ (Hyperparameter Tuning) โดยใช้สถาปัตยกรรมที่ฝึกฝนล่วงหน้าคือ VGG19 จำ�นวน 50 รอบ

การเรียนรู้ ผลการทดลองพบว่าให้ค่าความถูกต้องร้อยละ 98.00

	     การพัฒนาแบบจำ�ลองของ Fati และคณะ [7] ได้นำ�เสนอการวินิจฉัยวัณโรคในระยะเริ่มต้นจากภาพ

ถ่ายรังสีทรวงอก (Chest X-ray) 2 แนวทางจากชุดข้อมูล 2 ชุดข้อมูล Shenzhen Dataset จำ�นวน 662 ภาพ 

และ Qatar University/Dhaka University Dataset จำ�นวน 4,200 ภาพ ภาพ ได้แก่ 1 การใช้แบบจำ�ลอง

CNN ร่วมกันได้แก่ ResNet-50 และ GoogLeNet ในการสกัดคุณลักษณะของข้อมูลและใช้ SVM ในการ

จำ�แนกประเภทเป็นวัณโรคหรือไม่เป็นวัณโรค และแนวทางที่ 2 ใช้โครงข่ายประสาทเทียม (ANN) ในการ

จำ�แนกประเภทเป็นวัณโรคหรือไม่เป็นวัณโรค จากการสกัดคุณลักษณะของข้อมูลจาก ResNet-50 และ

GoogLeNet โดยใช้เทคนิคการสกัดคุณลักษณะของข้อมูลได้แก่ Gray Level Co-occurrence Matrix 

(GLCM), Discrete Wavelet Transform (DWT)  และ Local Binary Pattern (LBP) พบว่าแนวทางที่

2 ให้ค่าความถูกต้องร้อยละ 99.20 ในชุดข้อมูลที่ 1 และให้ค่าความถูกต้องร้อยละ 99.80 ในชุดข้อมูลที่ 2 

(จากชุดข้อมูล Traning set)

	       การนำ�เสนอการพัฒนาแบบจำ�ลองโครงขา่ยประสาทเทียมแบบคอนโวลูชนั (Convolutional Neural 

Network: CNN) เพื่อจำ�แนกวัณโรคของ Genitha และคณะ [8] ในภาพถา่ยรงัสทีรวงอก (Chest X-ray) จาก

ชุดข้อมูล TB X-Ray แบ่งข้อมูลออกเป็นร้อยละ 80 สำ�หรับการเรียนรู้ของแบบจำ�ลองและร้อยละ 20 สำ�หรับ

การตรวจสอบและทดสอบแบบจำ�ลอง โดยมีเป้าหมายเพื่อเพิ่มความแม่นยำ�และความรวดเร็วในการวินิจฉัย

แทนที่วิธีการแบบเดิมที่ใช้เวลานานและมีค่าใช้จ่ายสูง จากสถาปัตยกรรม ResNet ในการสกัดคุณลักษณะ

ข้อมูลและจำ�แนกวัณโรคแบ่งออกเป็น TB-positive เป็นวัณโรคและ TB-negative ไม่เป็นวัณโรคพบว่าการ

ใช้งาน CNN ให้ค่าความถูกต้องร้อยละ 92.00 และเปรียบเทียบกับสถาปัตยกรรม VGG พบว่า ให้ค่าความ

ถูกต้องร้อยละ 90.85

	       การพฒันาแบบจำ�ลองโครงขา่ยประสาทเทยีมแบบไฮบรดิเพือ่ตรวจหาวณัโรคของ Hossain และคณะ 

[9] ได้นำ�เสนอแนวทางการรวมจุดแข็งของสถาปัตยกรรม CNN 3 รูปแบบ ได้แก่ VGG16, ResNet50 และ

DenseNet121 เข้าด้วยกันผ่านเทคนิคการรวมคุณลักษณะ (Feature-level fusion) เพื่อเพิ่มความน่าเชื่อ

ถือในการวินิจฉัยจากภาพถ่ายรังสีทรวงอก (CXR) โดยทดสอบกับชุดข้อมูลรวมจาก Montgomery County 

และโรงพยาบาล Shenzhen และชุดข้อมูลเพิ่มเติมรวมกว่า 4,300 ภาพ ผลการทดลองพบว่าแบบจำ�ลอง
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ไฮบริดให้ประสิทธิภาพสูงกว่าแบบจำ�ลองเดี่ยวอย่างมีนัยสำ�คัญ โดยมีค่าความถูกต้อง (Accuracy) ร้อยละ 

97.40 และมีค่าความแม่นยำ� (Precision), ความครบถ้วน (Recall) และ F1-score อยู่ที่ร้อยละ 96 เท่ากัน

ทัง้สามคา่ ซึง่เหมาะสำ�หรบัการนำ�ไปใชเ้ปน็ระบบสนบัสนนุการตดัสนิใจทางคลนิกิทีม่ทีรพัยากรทางเทคโนโลยี

และงบประมาณที่จำ�กัด (Limited Technological Resources) และบุคลากรผู้เช่ียวชาญท่ีมีความจำ�กัด

(Shortage of Specialists)

	     จากการวิเคราะห์เปรียบเทียบระเบียบวิธีวิจัยใน Table 1 พบว่างานวิจัยที่เกี่ยวข้องส่วนใหญ่มุ่งเน้น

การใช้สถาปัตยกรรมมาตรฐาน เช่น VGG16, ResNet50 และ DenseNet121 โดยเน้นการถ่ายโอนการ

เรียนรู้ (Transfer Learning) ในส่วนของสถาปัตยกรรมหลักเป็นหลักเพียงอย่างเดียว ซึ่งการใช้พารามิเตอร์

พืน้ฐานในสถาปตัยกรรมขนาดใหญ่เกดิความซับซ้อนเชงิคำ�นวณทีม่ากเกนิไป งานวิจยันีค้อืการมุง่เนน้ออกแบบ

สถาปตัยกรรมชัน้เชือ่มโยงแบบสมบูรณ ์15 รปูแบบ เพือ่หาโครงสรา้งสว่นการจำ�แนกประเภททีมี่ความสมดลุ

ระหว่างความประหยัดทรัพยากร (Lightweight) และประสิทธิภาพสูงสุด ในการทดลองได้นำ�ชุดข้อมูลภาพ

รังสีทรวงอกรวม 6,388 ภาพจาก Kaggle [11] และ Mendeley [10] มารวมเป็นชุดข้อมูลที่มีความสมดุล

(Balanced Dataset) กลุม่ละ 3,194 ภาพ เพือ่ลดอคตขิองแบบจำ�ลองซึง่เป็นปจัจยัสำ�คญัทีท่ำ�ใหผ้ลการทดลอง

มีความน่าเชื่อถือสูงกว่าการใช้ชุดข้อมูลที่ไม่สมดุล (Imbalanced Dataset) และมีการประเมินประสิทธิภาพ 

ได้แก่ Accuracy, Precision, Recall, Specificity, F1-score ให้เหมาะสมกับแบบจำ�ลองในการจำ�แนกภาพ

รงัสทีรวงอกและสอดคลอ้งกบั [4-5, 7-9] รวมทัง้การใชเ้ทคนคิ 5-Fold Cross Validation เพือ่ประเมินความ

ถูกต้องและความน่าเชื่อถือของแบบจำ�ลอง

Table 1 Comparison of Experimental Methodologies and Performance Results
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Materials and Methods
เครื่องมือ

	    ในการศึกษานี้แบบจำ�ลองในการจำ�แนกวัคโรคถูกพัฒนาขึ้นบนภาษา Python โดยใช้ TensorFlow 

และ Keras เป็นเฟรมเวิร์คหลักในการออกแบบและฝึกสอนโครงข่ายประสาทเทียม ฮาร์ดแวร์ประกอบด้วย

หน่วยประมวลผลกลาง Intel Core i9-13900KS หน่วยความจำ�หลัก (RAM) ขนาด 32 GB หน่วยประมวล

ผลกราฟิก Nvidia RTX 4070 SUPER (7,168 CUDA cores,  Ram 12 GB) อัตราการส่งข้อมูล (Memory 

bandwidth) อยู่ที่ 504 GB/s และใช้ระบบปฏิบัติการ Ubuntu 22.04 LTS

Table 1 Comparison of Experimental Methodologies and Performance Results (continued)
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ชุดข้อมูลและการเตรียมข้อมูล

	     ชุดข้อมูลที่ใช้ในการทดลองคือ Dataset of Tuberculosis Chest X-rays Images [10] เป็นชุดข้อมูล

ภาพ chest X-ray ประกอบด้วยข้อมูลจำ�นวน 3,008 ภาพ แบ่งออกเป็นวัณโรค (Tuberculosis) 2,494 ภาพ

และไม่เป็นวัณโรค (Normal) 514 ภาพ ร่วมกับชุดข้อมูล Tuberculosis (TB) Chest X-ray Database [11] 

เป็นชุดข้อมูลภาพ chest X-ray ประกอบด้วยข้อมูลจำ�นวน 4,200 ภาพ แบ่งออกเป็นวัณโรค 700 ภาพ และ

ไม่เป็นวัณโรค 3,500 ภาพ นำ�ชุดข้อมูลทั้ง 2 ชุดข้อมูลมากันรวม ได้ภาพที่เป็นวัณโรค 3,149 ภาพ และไม่เป็น

วณัโรค 4,014 ภาพ ดงัแสดงภาพตวัอยา่งของชดุขอ้มลูใน Figure 1 และเพือ่ใหท้ั้งกลุม่ขอ้มลู (Tuberculosis/

Normal) มีปริมาณที่เท่ากัน (Balanced dataset) จึงเลือกชุดข้อมูลละ 3,149 ภาพ มาใช้ในการทดลองนี้

โดยใช้กลุ่มข้อมูลท่ีน้อยที่สุดคือ 3,149 ภาพ ตามเกณฑ์กลุ่มข้อมูลท่ีน้อยท่ีสุด และใช้วิธีการสุ่มเลือกภาพ

(Random) รวมทั้งไม่ใช้เทคนิคการเพิ่มข้อมูล (Data Augmentation) เพื่อต้องการประเมินประสิทธิภาพ

ของแบบจำ�ลองจากชุดข้อมูลต้นฉบับโดยตรงและเพื่อให้ผลการทดลองสะท้อนถึงความสามารถในการเรียน

รู้ภายใต้สภาพแวดล้อมที่กำ�หนดอย่างชัดเจน

Figure 1 Example X-ray Images of Dataset

	   การเตรียมชุดข้อมูลในการทดลองได้แบ่งชุดข้อมูลออกเป็น 70:20:10 เป็นกลุ่มภาพวัณโรค 

(Tuberculosis) และกลุม่ภาพทีไ่มเ่ปน็วคัโรค (Normal) กลุม่ละ 3,149 ภาพ รวมเปน็ 6,388 ภาพ แบง่ข้อมูล

สำ�หรับเรียนรู้ (Training set) ร้อยละ 70 คิดเป็น 4,470 ภาพ (กลุ่มละ 2,235 ภาพ) ชุดสำ�หรับการประเมิน 

(Validation set) ร้อยละ 20 คดิเป็น 1,276 ภาพ (กลุ่มละ 638 ภาพ) และชุดข้อมูลสำ�หรับการทดสอบ (Test 

set) ร้อยละ 10 คิดเป็น 640 ภาพ (กลุ่มละ 320 ภาพ) ดังแสดงรายละเอียดใน Figure 2 และในการทดลอง

ได้นำ�เทคนิคการทวนสอบแบบไขว้ (5-Fold Cross-Validation) มาใช้เพื่อประเมินความเสถียร (Stability) 

และความทนทาน (Robustness) ของแบบจำ�ลอง ซึ่งช่วยลดความลำ�เอียง (Bias) ที่อาจเกิดขึ้นจากการแบ่ง

ชดุขอ้มลูเพยีงครัง้เดยีว และเพือ่ใหม้ัน่ใจวา่ขอ้มลูในแตล่ะสว่น (Fold) มกีารกระจายตวัอยา่งสม่ำ�เสมอ ทำ�ให้

การประเมินประสิทธิภาพของแบบจำ�ลองที่พัฒนาขึ้นมีความแม่นยำ�และน่าเชื่อถือมากขึ้น 
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การประเมินประสิทธิภาพแบบจำ�ลอง

	     การวัดค่าความถูกต้อง (Accuracy) 

	       เป็นการวัดความถกูตอ้งในการจำ�แนกขอ้มูลของแบบจำ�ลอง โดยเปน็สดัสว่นของผลลพัธท์ีแ่บบจำ�ลอง

ทำ�นายได้ถูกต้องทั้งหมด (ทั้ง TP และ TN) หารด้วยจำ�นวนตัวอย่างทั้งหมดในชุดข้อมูลที่นำ�มาทดสอบ [9] 

โดยใช้การคำ�นวณดังนี้

Figure 2 Splitting Dataset for Model Learning
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การประเมินประสิทธิภาพแบบจำลอง 266 
การวัดค่าความถูกต้อง (Accuracy)  267 
เป็นการวัดความถูกต้องในการจำแนกข้อมูลของแบบจำลอง โดยเป็นสัดส่วนของผลลัพธ์ที่268 

แบบจำลองทำนายได้ถูกต้องทั้งหมด (ทั้ง TP และ TN) หารด้วยจำนวนตัวอย่างทั้งหมดในชุดข้อมูลที่269 
นำมาทดสอบ [9] โดยใช้การคำนวณดังนี ้270 

         (1) 271 
โดยที่ 272 
True Positive (TP) จำนวนตัวอย่างที่เป็นจริง (Positive) และถูกแบบจำลองทำนายว่าเป็น273 

จริง (Positive) ได้ถูกต้อง 274 
True Negative (TN) จำนวนตัวอย่างที่เป็นไม่จริง (Negative) และถูกแบบจำลองทำนายว่า275 

เป็นไม่จริง (Negative) ได้ถูกต้อง 276 
False Positive (FP) จำนวนตัวอย่างที่เป็นไม่จริง (Negative) แต่ถูกแบบจำลองทำนายว่าเป็น277 

จริง (Positive) ไม่ถูกต้อง 278 
False Negative (FN) จำนวนตัวอย่างที่เป็นจริง (Positive) แต่ถกูแบบจำลองทำนายว่าเป็นไม่279 

จริง (Negative) ไมถู่กต้อง 280 
 281 
 282 

การวัดค่าความแม่นยำ (Precision)  283 
เป็นการวัดสัดส่วนของจำนวนตัวอย่างที่แบบจำลองทำนายว่าเป็นวัณโรคได้ถูกต้อง (TP) ต่อ284 

จำนวนตัวอย่างที่แบบจำลองทำนายว่าเป็นวัณโรคทั้งหมดทั้งที่ถูกและผิด (TP + FP) [9] โดยใช้การ285 
คำนวณดังนี ้286 

                                                                   (2) 287 
 288 

การวัดค่าความครบถ้วน (Sensitivity หรือ Recall) 289 
เป็นการวัดสัดส่วนของจำนวนตัวอย่างที่แบบจำลองทำนายว่าเป็นวัณโรคได้ถูกต้อง (TP) ต่อ290 

จำนวนตัวอย่างที่เป็นวัณโรคจริงทั้งหมดในชุดข้อมูลทั้งที่ทายถูกและทายผิดว่าปกติ (TP + FN) [9] โดย291 
ใช้การคำนวณดังนี ้292 

                               (3) 293 
 294 

การวัดค่าความความจำเพาะ (Specificity)  295 
เป็นการวัดสัดส่วนของจำนวนตัวอย่างที่แบบจำลองทำนายว่าปกติได้ถูกต้อง (TN) ต่อจำนวน296 

ตัวอย่างที่เป็นคนปกติจริงทั้งหมดทั้งที่ทายถูกและทายผิดว่าเป็นโรค (TN + FP) [4] โดยใช้การคำนวณ297 
ดังนี ้298 

	     โดยที่

	    True Positive (TP) จำ�นวนตัวอย่างที่เป็นจริง (Positive) และถูกแบบจำ�ลองทำ�นายว่าเป็นจริง 

(Positive) ได้ถูกต้อง

	     True Negative (TN) จำ�นวนตัวอย่างที่เป็นไม่จริง (Negative) และถูกแบบจำ�ลองทำ�นายว่าเป็นไม่

จริง (Negative) ได้ถูกต้อง

	    False Positive (FP) จำ�นวนตัวอย่างที่เป็นไม่จริง (Negative) แต่ถูกแบบจำ�ลองทำ�นายว่าเป็นจริง 

(Positive) ไม่ถูกต้อง

	    False Negative (FN) จำ�นวนตัวอย่างที่เป็นจริง (Positive) แต่ถูกแบบจำ�ลองทำ�นายว่าเป็นไม่จริง 

(Negative) ไม่ถูกต้อง

(1)
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	     การวัดค่าความแม่นยำ� (Precision) 

	    เป็นการวัดสัดส่วนของจำ�นวนตัวอย่างที่แบบจำ�ลองทำ�นายว่าเป็นวัณโรคได้ถูกต้อง (TP) ต่อจำ�นวน

ตัวอย่างที่แบบจำ�ลองทำ�นายว่าเป็นวัณโรคทั้งหมดทั้งที่ถูกและผิด (TP + FP) [9] โดยใช้การคำ�นวณดังนี้
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(2)

	     การวัดค่าความครบถ้วน (Sensitivity หรือ Recall)

	    เป็นการวัดสัดส่วนของจำ�นวนตัวอย่างที่แบบจำ�ลองทำ�นายว่าเป็นวัณโรคได้ถูกต้อง (TP) ต่อจำ�นวน

ตวัอยา่งทีเ่ปน็วณัโรคจรงิท้ังหมดในชดุข้อมลูท้ังท่ีทายถกูและทายผดิวา่ปกติ (TP + FN) [9] โดยใชก้ารคำ�นวณ

ดังนี้
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ดังนี ้298 

(3)

	     การวัดค่าความความจำ�เพาะ (Specificity) 

	     เป็นการวัดสัดส่วนของจำ�นวนตัวอย่างที่แบบจำ�ลองทำ�นายว่าปกติได้ถูกต้อง (TN) ต่อจำ�นวนตัวอย่าง

ที่เป็นคนปกติจริงทั้งหมดทั้งที่ทายถูกและทายผิดว่าเป็นโรค (TN + FP) [4] โดยใช้การคำ�นวณดังนี้

(4)
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                               (4) 299 
 300 

การวัดค่าเอฟวันสคอร์ (F1-Score)  301 
เป็นตัววัดประสิทธิภาพที่ ได้จากการคำนวณค่าเฉลี่ยแบบฮาร์มอนิก (Harmonic Mean) 302 

ระหว่างค่าความแม่นยำ (Precision) และค่าความครบถ้วน (Recall) เพื่อให้มีความสมดุลระหว่างการ303 
ลดจำนวนผลบวกปลอม (FP) และผลลบปลอม (FN) [9] โดยใช้การคำนวณดังนี ้304 

               (5) 305 
การวัดความสูญเสีย (Loss Function)  306 
เป็นฟังก์ชันนี้ที่ตัวช้ีวัดประสิทธิภาพของแบบจำลองและเป็นกลไกหลักในกระบวนเรียนรู้ของ307 

แบบจำลอง (Training) โดยใช้ในการวัดความคลาดเคลื่อน (error) ของแบบจำลองการเรียนรู้ของเครื่อง 308 
(Machine Learning Model) เพื่อให้แบบจำลองสามารถปรับพารามิเตอร์ (Parameters) เพื่อลดค่า309 
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	     n  คือ  จำ�นวนข้อมูลทั้งหมด (Sample Size)

	     i   คือ  ลำ�ดับของข้อมูล (Index)
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	     yi  คือ  ค่าจริง (Actual Value)

	     ŷi  คือ  ค่าที่ทำ�นายได้ (Predicted Value)

	     ∑  คือ  ผลรวม

	

การออกแบบการทดลอง (Design of Experiment)

	    การทดลองได้ใช้ชุดข้อมูล Chest X-Ray Dataset [10] และ Tuberculosis (TB) Chest X-ray 

Database [11] เป็นชุดข้อมูลสาธารณะที่ได้รับการยอมรับและถูกนำ�ไปใช้อย่างกว้างขวางในงานวิจัยระดับ

โลกที่สามารถนำ�เปรียบเทียบประสิทธิภาพของแบบจำ�ลองกับงานวิจัยอื่นได้ เช่น [3, 5-8] (Benchmarking) 

เป็นชุดข้อมูลภาพ chest X-ray จำ�นวน 6,388 ภาพ แบ่งออกเป็น 2 กลุ่มภาพที่เป็นวัณโรค (Tuberculosis) 

จำ�นวน 3,194 ภาพ และภาพที่ไม่เป็นวัณโรค (Normal) จำ�นวน 3,194 ภาพ แบ่งชุดข้อมูลออกเป็น 

70:20:10 เพื่อใช้สำ�หรับการเรียนรู้ของแบบจำ�ลองและได้กำ�หนดไฮเปอร์พารามิเตอร์ (Hyper parameter) 

พื้นฐานในการทดลองทุกการทดลองในวิจัยนี้ ได้แก่ Optimizer = Adam, Learning rate = 0.001 

(ค่าพื้นฐานของ Optimizer Adam) Epoch = 15 และ Batch size = 128 โดยใช้สถาปัตยกรรมจำ�นวน

15 สถาปัตยกรรม (Architecture) ในการสกัดคุณลักษณะของข้อมูล (Feature Extraction) ร่วมกับ

การออกแบบชั้นเชื่อมโยงแบบสมบูรณ์ที่แตกต่างกันจำ�นวน 15 รูปแบบ (Pattern) เพื่อใช้ในกระบวนการ

จำ�แนกข้อมูลแบบสองกลุ่ม (Binary Classification) ได้แก่กลุ่มภาพวัณโรคและกลุ่มภาพปกติ รวมทั้งสิ้น

225 แบบจำ�ลอง ซึง่ได้แสดงเปรยีบเทยีบขัน้ตอนกบัโครงสรา้งของโครงข่ายประสาทแบบคอนโวลชูนัดงัแสดง

ใน Figure 3 และได้แสดงถึงขั้นตอนภาพรวมในกระบวนการพัฒนาแบบจำ�ลองดังแสดงใน Figure 4

Figure 3 Proposed Methodologies
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	      การทดลองไดน้ำ�สถาปัตยกรรมมาตรฐานท่ีไดร้บัความนิยมจำ�นวน 15 สถาปตัยกรรม ทีม่คีวามแตกตา่ง

ของโครงสร้าง เชน่ จำ�นวนชัน้ (Layer) จดุเด่น/ความสามารถ จำ�นวนพารามเิตอร ์(Parameter) ขนาด (Size) 

ของแต่ละของแตล่ะสถาปตัยกรรม เพ่ือให้มเีงือ่นไข ขอ้จำ�กดัและมคีวามหลากหลายของสถาปตัยกรรมทีแ่ตก

ต่างกัน รวมทั้งคุณลักษณะสำ�คัญของสถาปัตยกรรมหลัก ดังแสดงใน Table 2 มาใช้ในการสกัดคุณลักษณะ

เด่นของข้อมูลได้แก่ 

	     •	EfficientNet B0-B7 [4]

	     •	VGG16 [3] [5] [8]

	     •	VGG19 [3] [6] [5] [8]

	     •	ResNet50 [5] [7] [8]

	     •	ResNet101 [5] [8]

	     •	ResNet152 [5] [8]

	     •	 Inception-ResNet-V2 [5]

	     •	GoogLeNet [7]

	    กลุ่มสถาปัตยกรรม EfficientNet (B0 - B7) เป็นแบบจำ�ลองที่มีความยืดหยุ่นสูงเนื่องจากใช้ 

Compound Scaling ในการปรับสมดุลความกว้าง ความลึก และความละเอียดของภาพ ในรุ่น B0 - B3 มี

จำ�นวนพารามิเตอร์ 5.3 - 12.3 ล้านพารามิเตอร์และขนาดไฟล์เล็ก (29 - 48 MB) ในรุ่น B4 - B7 ที่มีความ

ลึกมากถึง 438 ชั้น และมีพารามิเตอร์ 66.7 ล้านพารามิเตอร์

	     กลุ่มสถาปัตยกรรม VGG (VGG16 และ VGG19) โครงสร้างไม่ซับซ้อนมีฟิลเตอร์ (Filter) ขนาด 3x3 

ตลอดทั้งโครงสร้าง ง่ายต่อการปรับแต่งโครงสร้าง ในมิติของพารามิเตอร์มีจำ�นวนสูงถึง 138.4 - 143.7 ล้าน

พารามิเตอร์และมีขนาดไฟล์ใหญ่เกิน 500 MB

	    กลุ่มสถาปัตยกรรม ResNet (50, 101, 152) ออกแบบมาเพื่อแก้ปัญหาการหายไปของเกรเดียนต์

(Vanishing Gradient) โดยใช้เทคนิค Shortcut Connections ทำ�ให้มีชั้นความลึกมากถึง 311 ชั้น ใน 

ResNet152 มีชั้นความลึก 311 ชั้น มีพารามิเตอร์สูงถึง 60.4 ล้านพารามิเตอร์ ซึ่งมีความซับซ้อนอาจก่อให้

เกิดสภาวะความซับซ้อนเชิงคำ�นวณที่มากเกินไปได้

	     สถาปัตยกรรม Inception-ResNet-V2 เป็นแบบจำ�ลองแบบไฮบริดที่รวมจุดแข็งของ Inception 

(การสกัดคุณลักษณะหลายระดับ) และ Residual connections เข้าด้วยกัน เพื่อให้สามารถเรียนรู้ลักษณะ

เดน่ทีซ่บัซอ้นไดด้ยีิง่ขึน้และมีโครงสรา้งท่ีซบัซอ้นโดยมคีวามลกึ 449 ชัน้ มพีารามเิตอร์ 55.9 ลา้นพารามเิตอร์

ส่งผลให้เป็นแบบจำ�ลองมีความต้องการทรัพยากรระบบสูงมากและอาจเกิดปัญหาความซับซ้อนล้นเกินได้

	     สถาปัตยกรรม GoogLeNet มีจำ�นวนพารามิเตอร์ 6.8 ล้านพารามิเตอร์และขนาดไฟล์ที่ 96 MB เมื่อ

เทียบกับความสามารถในการสกัดคุณลักษณะโครงสร้างนี้จึงเหมาะสมกับสภาพแวดล้อมที่มีทรัพยากรจำ�กัด 

แต่มีความลึก 22 ชั้น ซึ่งอาจเป็นข้อจำ�กัดในการสกัดคุณลักษณะเชิงลึกที่ซับซ้อนได้ไม่ดี
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	    โดยการคัดเลือกสถาปัตยกรรมเน้นไปที่ความประหยัดทรัพยากร (Lightweight) และ ประสิทธิภาพ

สูงสุด (Effectiveness) จากโครงสร้างไม่ซับซ้อนและมีพารามิเตอร์ต่ำ� เช่น VGG16 มีพารามิเตอร์ 14.7 ล้าน

พารามิเตอร์ สถาปัตยกรรมขนาดใหญ่ เช่น ResNet152 มีจำ�นวนพารามิเตอร์ 58.3 ล้านพารามิเตอร์ หรือ 

Inception-ResNet-V2 มีจำ�นวนพารามิเตอร์ 54.3 ล้านพารามิเตอร์ และสถาปัตยกรรมที่มีความลึกและซับ

ซ้อนสูง (Deep and Complex Architectures) เพื่อทดสอบความสามารถในการสกัดคุณลักษณะเด่นที่ซับ

ซ้อนและทดสอบปัญหาความซับซ้อนเชิงคำ�นวณที่เกินความจำ�เป็น สำ�หรับชุดข้อมูลที่มีจำ�กัดจำ�นวน 6,388 

ภาพ อีกทั้งเป็นสถาปัตยกรรมมาตรฐานสากลที่ใช้ในการเปรียบเทียบประสิทธิภาพ (Benchmarking) ทำ�ให้

ผลการทดลองสามารถนำ�ไปอ้างอิงและเทียบเคียงได้อย่าง และออกแบบชั้นเชื่อมโยงแบบสมบูรณ์ จำ�นวน

15 รูปแบบ ดงัแสดงใน Figure 5 ซึง่แตล่ะรปูแบบอย่างน้อยประกอบไปดว้ยจำ�นวนชัน้ (Layer) จำ�นวนโหนด

และอ่ืน ๆ  ไดแ้กก่ำ�หนด Pooling Layers, Normalization Layers, Weight Regularizers Layers, Activation 

Layers และกำ�หนด Dropout Layers ทีเ่ปน็สว่นประกอบพืน้ฐานของแต่ละชัน้ของการเชือ่มโยงแบบสมบูรณ์

ได้ออกแบบโดยให้ความสำ�คัญกับความสัมพันธ์ระหว่างความลึกของโครงสร้างและจำ�นวนของพารามิเตอร์

ที่เหมาะสมกับชุดข้อมูลภาพรังสีทรวงอก อีกทั้งให้มีความหลากหลายเชิงโครงสร้างสามารถเป็นตัวแทนของ

ระดับความซับซ้อนที่แตกต่างกัน ตั้งแต่โครงสร้างแบบ Lightweight ที่มีจำ�นวนโหนดน้อยไปจนถึงที่มีความ

ซับซ้อนสูง ซึ่งจำ�นวน 15 รูปแบบเพียงพอต่อการวิเคราะห์เชิงเปรียบเทียบร่วมกับสถาปัตยกรรมหลักทั้ง 15 

Table 2 Comparison of Neural Network Architectures
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สถาปัตยกรรม เพื่อให้ได้โครงสร้างส่วนการจำ�แนกประเภทที่ดีที่สุดสำ�หรับการใช้งานจริง

	    ในการปรับแต่งชั้นการเชื่อมโยงแบบสมบูรณ์ได้ออกแบบเพื่อทดสอบสมมติฐานทางเทคนิคในแต่ละ

รูปแบบ ได้แก่การควบคุมความซับซ้อนของข้อมูลมีการกำ�หนดจำ�นวนชั้น (Layer) และจำ�นวนโหนด 

(Dense units) ตั้งแต่ขนาด 16 ถึง 648 โหนดที่แตกต่างกัน และได้นำ�เทคนิค Dropout (0.25 - 0.6), L2 

Regularization มาใช้งานเพื่อป้องกันการเรียนรู้ที่จดจำ�เฉพาะกับข้อมูลตัวอย่างมากเกินไป(Overfitting) 

ได้นำ�เทคนิค และ Batch Normalization เพื่อสร้างความเสถียรในการปรับค่าพารามิเตอร์ (Stability) 

นอกจากนี้ยังนำ�เทคนิคเฉพาะมาใช้ในการทดลอง ได้แก่ SpatialDropout1D, Orthogonal Regularizer, 

GaussianDropout เพื่อทดสอบความแม่นยำ�ของผลลัพธ์และหาโครงสร้างที่เหมาะสมที่สุดกับชุดข้อมูลที่ใช้

ในการทดลอง

	    ในการวัดประสิทธิภาพของแบบจำ�ลองที่พัฒนาขึ้นได้ใช้เทคนิคต่าง ๆ ได้แก่ การวัดค่าความถูกต้อง

(Accuracy) การวดัค่าความแมน่ยำ� (Precision) การวัดค่าความครบถว้น (Recall หรอื Sensitivity) การวดัคา่

ความความจำ�เพาะ (Specificity) การวัดค่าเอฟวันสคอร์ (F1-Score) การวัดความสูญเสีย (Loss Function) 

รวมทั้งการนำ�เทคนิคการทดสอบแบบไขว้ (K-Fold Cross Validation) ในขั้นตอนการทดสอบแบบจำ�ลอง

(Testing model) ซึ่งจะนำ�มารายงานผลในรูปแบบค่าผลเฉลี่ย (Arithmetic Mean) ทั้ง 5-fold และค่าเบี่ยง

เบนมาตรฐาน (Standard Deviation: SD)

	     เทคนิคการทดสอบแบบไขว้ (K-Fold Cross Validation) เป็นเทคนิคที่ในการประเมินความถูกต้อง

และความน่าเชื่อถือของแบบจำ�ลอง โดยมีจุดประสงค์หลักคือการลดอคติ (Bias) และการเกิด Overfitting 

ต่อชุดข้อมูลใดชุดหนึ่ง โดยจะทำ�การแบ่งข้อมูลทั้งหมดออกเป็นชุดย่อย (Folds) ที่มีขนาดเท่า ๆ  กัน [8] โดย

ทัว่ไปมกัใช ้K=5 หรอืจำ�นวนคีใ่นแต่ละรอบของการประเมนิ กระบวนการนีจ้ะทำ�ซ้ำ�จนกวา่ทกุชดุขอ้มลูจะถกู

ใช้เป็นชุดประเมินผลครบทุกรอบซึ่งการกระจายตัวทำ�ให้ข้อมูลทุกชุดมีโอกาสเป็นท้ังชุดการเรียนรู้ของแบบ

จำ�ลองและชุดประเมินผลทำ�ให้ค่าความถูกต้องของแบบจำ�ลองมีความเสถียรและน่าเชื่อถือ
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	    กระบวนการก่อนการเรียนรู้ของแบบจำ�ลองในการจำ�แนกวัณโรค โดยใช้โครงข่ายประสาทแบบ

คอนโวลูชันจากภาพเอกซเรย์ทรวงอก มีขั้นตอนดังนี้

	     1. การรวบรวมและคัดกรองข้อมูล (Data Collection & Cleaning)

		  • รวบขอ้มูลขอ้มลูจากชดุขอ้มลูตน้ฉบบั (Tuberculosis Chest X-rays Images และ Tuberculosis 

(TB) Chest X-ray)

		  • จดัเตรยีมขอ้มลูให้อยูใ่นรปูแบบการทำ�งานของฟงักช์ัน่ ImageDataGenerator และ flow_from_

directory ของ Keras โดยแบง่เปน็โฟลเดอร ์(Main-Folder) Tuberculosis และ Normal ในแตล่ะโฟลเดอร์

ประกอบไปด้วยโฟลเดอร์ (Sub-Folder) Training_Set, Validation_Set, Test_Set

	      2. การปรับขนาดและรูปแบบภาพ (Resizing) เป็นการย่อขนาดภาพให้เท่ากันขนาด 224 × 224 เพื่อ

ให้สอดคล้องกับ Input layer ของแบบจำ�ลองที่นำ�มาใช้ในการทดลอง

	      3. การปรับค่ามาตรฐาน (Normalization) ให้เป็นแบบ One-hot Encoding ให้พิกเซล  (Pixel) ของ

ภาพให้มีค่าอยู่ระหว่าง 0 และ 1 ซึ่งเดิมภาพจะมีค่าระหว่าง 0 และ 255 ในแต่ละพิกเซล

	     4. การแบ่งชุดข้อมูล (Data Splitting)

		  • Training Set (70%) สำ�หรับการเรียนรู้ของแบบจำ�ลอง  

		  • Validation Set (20%) สำ�หรบัการตรวจสอบและปรบัจนูคา่ parameters ในระหวา่งกระบวนการ

เรียนรู้ของแบบจำ�ลอง

		  • Test Set (10%) สำ�หรับทดสอบประสิทธิภาพของแบบจำ�ลอง

Figure 4 Model Development Steps
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		  • แบ่งชุดข้อมูลสำ�หรับการทดสอบประสิทธิภาพของแบบจำ�ลองจากเทคนิค K-Fold Cross 

Validation จำ�นวน 5 ชุดข้อมูล (K=5)

	     5. การเรียนรู้ของแบบจำ�ลองโดยใช้พารามิเตอร์ที่กำ�หนดและในทุกการทดลองกำ�หนดรอบการเรียนรู้ 

15 รอบ (Epoch)

Figure 5 Design of Fully Connected Layers

Results and Discussion

	     จากการพัฒนาและการเรียนรู้ของแบบจำ�ลองพบว่าสถาปัตยกรรม VGG16 ร่วมกับรูปแบบที่ 11 ให้

ประสิทธิภาพดีที่สุด มีค่าความถูกต้องร้อยละ 98.58 เมื่อทดสอบด้วยเทคนิค 5-Fold Cross Validation พบ

ว่ามีค่าเฉลี่ยความถูกต้อง (K=5) ร้อยละ 97.52 ส่วนเบี่ยงเบนมาตรฐาน 0.01 และมีค่าความสูญเสีย (Loss) 
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ร้อยละ 0.15 มีค่าเฉลี่ยความสูญเสีย (K=5) 0.16 ส่วนเบี่ยงเบนมาตรฐาน 0.02 แสดงโครงสร้างใน Figure 5 

ส่วนของ Pattern 11 และ Figure 6 ซึ่งสะท้อนถึงประสิทธิภาพและความเสถียรของแบบจำ�ลองที่มีค่าความ

ถูกต้องสูงกว่าร้อยละ 95 ในการทดสอบจำ�แนกวัณโรคในตางราง Confusion Matrix ประเมินประสิทธิภาพ

ของแบบจำ�ลองในการจำ�แนกประเภทแบบสองกลุม่ (Binary Classification) โดยแสดงผลเปรยีบเทยีบระหวา่ง

คา่จรงิ (Actual) ในแนวแถวและคา่พยากรณ ์(Predicted) ในแนวคอลมัน ์เพือ่ระบคุวามถกูต้องและความผดิ

พลาดของแบบจำ�ลองในรูปแบบตารางสองมิติ ได้ถูกต้องจำ�นวน 316 จำ�แนกผิดจำ�นวน 3 ภาพจากทั้งหมด 

319 ภาพ ส่วนจำ�แนกที่ไม่ใช่วัณโรค (Normal) ได้ถูกต้องจำ�นวน 313 จำ�แนกผิดจำ�นวน 6 ภาพจากทั้งหมด

319 ภาพ ในการวดัคา่ความแม่นยำ� (Precision) มีค่ารอ้ยละ 98.13 แสดงวา่แบบจำ�ลองมีความผดิพลาดแบบ

ผลบวกปลอม (False Positive) หรือ การทำ�นายเคสปกติว่าเป็นโรคเพียง 6 เคสเท่านั้นซึ่งสามารถช่วยลด

ความกังวลและภาระในการตรวจวนิจิฉยัซ้ำ�ทีเ่กนิความจำ�เปน็สำ�หรบัเคสปกตไิดม้ากขึน้ การวดัคา่ความความ

จำ�เพาะ (Specificity) มีค่าร้อยละ 98.11 แสดงให้เห็นว่าแบบจำ�ลองจะไม่ทำ�นายผิดโดยนำ�เคสที่ไม่เป็นโรค

มาทำ�นายว่าเป็นโรค ซึ่งช่วยสร้างความมั่นใจให้กับแพทย์ในการตรวจมากยิ่งขึ้น นอกจากนั้นยังช่วยลดผลก

ระทบทางจิตใจแก่ผู้ป่วยที่มารับการตรวจอีกด้วย  และในการวัดค่าความครบถ้วน (Recall) หรือในทางการ

แพทย์เรียกว่าค่า Sensitivity มีค่าร้อยละ 99.05 แสดงให้เห็นว่าแบบจำ�ลองมีความแม่นยำ�ที่จะไม่ทำ�นายผิด

พลาดจากเคสที่เป็นโรคแต่ถูกทำ�นายว่าไม่เป็นโรค ซึ่งมีความสำ�คัญเป็นอย่างมากในการป้องกันไม่ให้ผู้ที่เป็น

โรคหลดุจากการคดักรองโดยสามารถยนืยนัว่าแบบจำ�ลองมปีระสทิธภิาพในการเป็นเครือ่งมอืคดักรองวณัโรค

เบือ้งตน้ ซึง่แบบจำ�ลองน้ีจะชว่ยลดภาระงานของรงัสีแพทยใ์นการคดักรองเคสปกติออกและเพิม่ความรวดเรว็

ในการวินิจฉัยคัดกรองเบื้องต้นผู้ป่วยวัณโรคในโรงพยาบาลที่มีทรัพยากรจำ�กัด ดังแสดงConfusion Matrix 

ใน Figure 7 และแสดงกราฟแสดงค่าความถูกต้องและค่าความสูญเสียในระหว่างการเรียนรู้ของแบบจำ�ลอง

ใน Figure 8

Figure 6 Best Model Architecture (VGG16 + FC Pattern 11)
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	     ผลการทดลองแบ่งตามกลุ่มสถาปัตยกรรมออกเป็น 5 กลุ่ม จำ�นวน 15 สถาปัตยกรรม ดังนี้ 

	      กลุ่มสถาปัตยกรรม EfficientNet ร่วมกับ 15 รูปแบบ ในชั้นการเชื่อมโยงแบบสมบูรณ์พบว่าเป็นกลุ่ม

ทีป่ระสทิธภิาพนอ้ยท่ีสดุไมส่ามารถจำ�แนกชดุขอ้มลูท่ีนำ�มาใชใ้นการทดลองได้ทุกสถาปตัยกรรม EfficientNet 

B0 – B7 ให้ค่าความถูกต้องร้อยละ 50.00 ทุกแบบจำ�ลอง

	     กลุ่มสถาปัตยกรรม VGG ได้แก่ VGG16 VGG19 ร่วมกับ 15 รูปแบบ ในชั้นการเชื่อมโยงแบบสมบูรณ์

พบว่าเป็นกลุ่มที่ให้ประสิทธิภาพมากที่สุดในการจำ�แนกวัณโรค คือแบบจำ�ลอง VGG16 ร่วมกับรูปแบบที่ 11 

Figure 7 Confusion Matrix Best Model (VGG16 + FC Pattern 11)

Figure 8 Accuracy/Loss Best Model (VGG16 + FC Pattern 11)
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ให้ประสิทธิภาพดีที่สุดมีค่าความถูกต้องคือร้อยละ 98.58 และมีค่าความสูญเสียร้อยละ 0.15 และ VGG19 

ร่วมกับรูปแบบที่ 4 ให้ประสิทธิภาพดีที่สุดมีค่าความถูกต้องคือร้อยละ 97.80 และมีค่าความสูญเสียร้อยละ

0.25 แบบจำ�ลองที่ให้ค่าความถูกต้องน้อยที่สุดมีจำ�นวน 13 แบบจำ�ลองมีค่าความถูกต้องคือร้อยละ 50.00 

โดยแสดงผลการทดลองที่ให้ค่าความถูกต้องมากที่สุด 5 ลำ�ดับดังแสดงรายละเอียดในตาราง Table 3 ลำ�ดับ

ที่ 1 - 5

	     กลุ่มสถาปัตยกรรม ResNet ได้แก่ ResNet50 ResNet101 ResNet152 ร่วมกับ 15 รูปแบบในชั้น

การเชื่อมโยงแบบสมบูรณ์พบว่าสถาปัตยกรรม ResNet101 ร่วมกับรูปแบบที่ 11 ให้ประสิทธิภาพดีที่สุดมี

ค่าความถูกต้องคือร้อยละ 73.04 และมีค่าความสูญเสียร้อยละ 0.70 เป็นกลุ่มที่ไม่สามารถจำ�แนกชุดข้อมูล

ที่นำ�มาใช้ในการทดลองได้ทุกสถาปัตยกรรมมีค่าความถูกต้องร้อยละ 50.00 ทุกแบบจำ�ลอง

	   สถาปัตยกรรม Inception-ResNet-v2 ร่วมกับ 15 รูปแบบ ในชั้นการเชื่อมโยงแบบสมบูรณ์พบว่า

สถาปัตยกรรม Inception-ResNet-v2 ร่วมกับรูปแบบที่ 15 ให้ประสิทธิภาพดีที่สุดมีค่าความถูกต้องคือ

รอ้ยละ 96.70 และมคีา่ความสูญเสยีร้อยละ 0.21 อกีทัง้มแีบบจำ�ลองทีไ่มส่ามารถจำ�แนกภาพไดจ้ำ�นวน 3 แบบ

จำ�ลองค่าความถูกต้องร้อยละ 50.00 ได้แสดงผลการทดลองที่ให้ค่าความถูกต้องมากที่สุด 5 ลำ�ดับดังแสดง

รายละเอียดในตาราง Table 3 ลำ�ดับที่ 6 - 10

	      สถาปัตยกรรม GoogLeNet ร่วมกับ 15 รูปแบบ ในชั้นการเชื่อมโยงแบบสมบูรณ์พบว่าสถาปัตยกรรม

GoogLeNet ร่วมกับรูปแบบที่ 12 ให้ประสิทธิภาพดีที่สุดมีค่าความถูกต้องคือร้อยละ 57.99 และมีค่าความ

สูญเสียร้อยละ 1.20 เป็นกลุ่มที่ไม่สามารถจำ�แนกชุดข้อมูลที่นำ�มาใช้ในการทดลองได้ทุกสถาปัตยกรรมมีค่า

ความถูกต้องร้อยละ 50.00 ทุกแบบจำ�ลอง

	    เปรียบเทียบแบบจำ�ลองแต่ละสถาปัตยกรรมที่ได้ความถูกต้องมากที่สุดดังแสดงใน Table 4 จำ�นวน

15 สถาปัตยกรรมสามารถแบ่งออกเป็น 2 กลุ่ม กลุ่มที่สามารถจำ�แนกวัณโรคได้ ได้แก่ แบบจำ�ลองในกลุ่ม 

VGG16, VGG19, Inception-ResNet-v2, ResNet101, ResNet152 มีค่าความถูกต้องในช่วงร้อยละ 64.26 

- 99.00 แสดงให้เห็นว่าโครงสร้างของแบบจำ�ลองสอดคล้องกับข้อมูลท่ีสามารถนำ�ไปใช้งานได้และกลุ่มท่ี

ไม่สามารถจำ�แนกได้เลยได้แก่ EfficientNet B0 - B1, ResNet50, GoogLeNet มีค่าความถูกต้องในช่วง

ร้อยละ 50.00 - 58.00 เช่น แสดงให้เห็นถึงการนำ�สถาปัตยกรรมที่มีขนาดใหญ่และมีโครงสร้างที่ซับซ้อน

ของโครงข่ายมากเกินไป มีจำ�นวนพารามิเตอร์เกินความจำ�เป็น ซึ่งไม่สอดคล้องกับลักษณะเฉพาะของชุด

ข้อมูลภาพรังสทีรวงอกทีม่คีวามจำ�กดัและชัน้การเชือ่มโยงแบบสมบรูณ ์15 รปูแบบทีอ่อกแบบนัน้อาจจะไมเ่หมาะ

กับข้อมูลที่นำ�มาใช้ในการทดลองหรือไม่เหมาะกับสถาปัตยกรรมเหล่านี้

	    โครงสร้างของแบบจำ�ลอง (VGG16 + FC Pattern 11) มีชั้นเชื่อมโยงที่มีการลดจำ�นวนโหนดเป็น

ลำ�ดับ [384 -> 192 -> 96] ร่วมกับการใช้ Batch Normalization 2 ชั้นที่ช่วยให้การปรับค่าพารามิเตอร์ใน

ระหว่างการเรียนรู้เป็นไปอย่างสมบูรณ์มากยิ่งขึ้น นอกจากนั้นมีการใช้งานเทคนิค L2 Regularization และ 

Dropout (0.4 - 0.5) ที่เป็นปัจจัยสำ�คัญที่ช่วยควบคุมไม่ให้แบบจำ�ลองเกิดการเรียนรู้ที่จดจำ�เฉพาะกับข้อมูล

ตัวอย่างมากเกินไป (Overfitting) ซึ่งได้แสดงให้เห็นในค่าส่วนเบี่ยงเบนมาตรฐานคือ 0.01 ใน Table 3 รวม
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ท้ังแสดงค่าความสูญเสียของท้ังชุดการเรียนรู้และชุดการประเมินมีแนวโน้มลดลงอย่างต่อเนื่องและคงที่ อีก

ทั้งเส้นกราฟทั้งสองวิ่งเข้าหาจุดเดียวกันไม่มีช่องว่างที่กว้างผิดปกติ (Gap) ใน Figure 9 ส่งผลให้แบบจำ�ลอง

นี้สามารถคัดเลือกคุณลักษณะเด่นของภาพรังสีทรวงอกและคัดแยกได้อย่างมีประสิทธิภาพมากที่สุด

	     นำ�แบบจำ�ลองที่มีประสิทธิภาพมากที่สุดในการทดลอง (VGG16 + FC Pattern 11) มาเปรียบเทียบ

ค่าความถูกต้องและค่าความสูญเสียกับชุดข้อมูล K-fold ในระหว่างการเรียนรู้ของแบบจำ�ลองดังแสดงใน 

Figure 9 แสดงถึงค่าความถูกต้องมีแนวโน้มเพิ่มขึ้นอย่างรวดเร็วในช่วงต้นและรักษาระดับความถูกต้องไว้ที่

ประมาณร้อยละ 94.00 - 95.80 ชุดข้อมูลทดสอบมีความเสถียรในระดับสูง (สูงสุดประมาณร้อยละ 95.80 

รอบที่ 14) ในเส้น Folds Line ได้แสดงถึงการกระจายตัวของข้อมูลที่สม่ำ�เสมอ แม้จะมีความแตกต่างกัน

บ้างในแต่ละชุดข้อมูลย่อย แต่เส้นเหล่านี้มีแนวโน้มวิ่งเข้าหาจุดเดียวกันในช่วงท้าย ซึ่งช่วยยืนยันว่าชุดข้อมูล

ทดสอบมีความสอดคล้องสูงกว่าชุดข้อมูล Validation Fold ทำ�ให้แบบจำ�ลองมีความเสถียรสูง (SD = 0.01) 

รวมทั้งเส้น Validation Line ที่มีทิศทางไปในทางเดียวกับเส้น Training แต่มีความผันผวนมากกว่าเล็กน้อย

ในช่วงต้น รวมทั้งกราฟแสดง Loss สอดคล้องกันทั้งเส้น Training และ Validation ลดลงอย่างต่อเนื่องและ

คงที่ตลอดการเรียนรู้ แสดงให้เห็นว่าแบบจำ�ลองไม่เกิดปัญหาการ Overfitting และมีความผิดพลาด (Error/

Loss) ต่ำ�ในทุกส่วนของชุดข้อมูล

	    จากการวิเคราะห์ความซับซ้อนและประสิทธิภาพ (Trade-off Analysis) พบว่ามีความซับซ้อนเชิง

คำ�นวณทีม่ากเกนิไปเปน็ปญัหาต่อการจำ�แนกวณัโรคในชุดขอ้มลูทีม่จีำ�กดั เช่น สถาปตัยกรรม EfficientNet B7 

ทีม่ชีัน้ความลึก 438 ชัน้ และ Inception-ResNet-V2 ทีมี่ชัน้ความลึก 449 ชัน้ แมว่้าจะมศีกัยภาพสงูในเชงิทฤษฎี

แตใ่หผ้ลลพัธท์ีไ่มเ่สถยีรในการเรียนรู ้มีคา่ความถกูตอ้งรอ้ยละระหวา่ง 50.00 - 64.26 เน่ืองจากมพีารามเิตอรเ์กนิ

ความจำ�เป็นเมือ่เทียบกบัปริมาณขอ้มูล สว่นสถาปตัยกรรม VGG16 ซึง่มคีวามเป็น Lightweight ในเชงิโครงสรา้ง

ดว้ยชัน้ความลกึ 16 ชัน้ เม่ือทำ�งานร่วมกบัชัน้เชือ่มโยงแบบสมบรูณร์ปูแบบที ่11 (FC Pattern 11) ทีใ่ช้ลดจำ�นวน

โหนดแบบลำ�ดับช้ัน สามารถใหค้า่ประสทิธภิาพ (Effectiveness) สงูสุดทีร่อ้ยละ 98.58 ซึง่ผลการทดลองนียื้นยัน

วา่การใชส้ถาปตัยกรรมทีไ่มซ่บัซอ้นเกนิไป (Shallow architecture) รว่มกบัชัน้เชือ่มโยงแบบสมบรูณท์ีเ่หมาะ

สมเปน็แนวทางทีม่ปีระสทิธภิาพทีส่ดุสำ�หรบัระบบสนบัสนนุการตดัสนิใจทางคลนิกิในสภาวะทรพัยากรจำ�กดั
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Table 3 Summary of Experimental Results (Top 10 Models)

Table 4 Best-Performing Model Results per Architecture
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Conclusion
	    งานวิจัยได้น้ีนำ�เสนอการพัฒนาแบบจำ�ลองในการจำ�แนกวัณโรค โดยใช้สถาปัตยกรรมท่ีได้รับความ

นิยมจำ�นวน 15 สถาปัตยกรรมในการสกัดคุณลักษณะเด่นของข้อมูลและออกแบบชั้นเชื่อมโยงแบบสมบูรณ์

จำ�นวน 15 รูปแบบสำ�หรับการจำ�แนกข้อมูล รวมทั้งสิ้น 225 แบบจำ�ลอง ผลการทดลองได้แสดงให้เห็น

ถึงความสำ�เร็จในการเปรียบเทียบและคัดเลือกสถาปัตยกรรมที่เหมาะสมที่สุดสำ�หรับการจำ�แนกวัณโรค

พบว่าแบบจำ�ลอง VGG16 ร่วมกับชั้นเชื่อมโยงแบบสมบูรณ์รูปแบบที่ 11 (VGG16 + FC Pattern 11) ให้

ประสิทธิภาพสูงสุดมีค่าความถูกต้องแม่นยำ�ที่ร้อยละ 98.58 โดยโครงสร้างมีการลดจำ�นวนโหนดเป็นลำ�ดับ

[384 -> 192 -> 96] ร่วมกับเทคนิค Batch Normalization และ L2 Regularization ช่วยลดความซับซ้อน

ของพารามิเตอร์ที่ล้นเกินได้อย่างมีประสิทธิภาพ ส่งผลให้แบบจำ�ลองมีความประหยัดทรัพยากรเชิงคำ�นวณ

(Lightweight) ซึ่งมีโครงสร้างสถาปัตยกรรมที่ไม่ซับซ้อนมีความลึก (Depth) 20 ชั้น เหมาะกับบริบท

Figure 9 Accuracy/Loss Best Model Compared K-fold. (VGG16 + FC Pattern 11)
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โรงพยาบาลที่ขาดแคลนเคร่ืองมือสมรรถนะสูงซ่ึงตอบโจทย์ข้อจำ�กัดด้านเทคโนโลยี อีกทั้งในข้อจำ�กัดด้าน

ปริมาณข้อมูลที่นำ�มาใช้ในการเรียนรู้ของแบบจำ�ลอง จำ�นวน 6,388 ภาพ โดยไม่ใช้เทคนิคการเพิ่มปริมาณ

ข้อมูล (Data Augmentation) แบบจำ�ลองยังสามารถมีค่าความถูกต้องมากกว่าร้อยละ 98.00

	    นอกจากนั้นผลการทดลองยังแสดงให้เห็นถึงศักยภาพเชิงทฤษฎีของแบบจำ�ลองที่พัฒนาขึ้นในการนำ�

ไปใช้เป็นเครื่องมือคัดกรองเบื้องต้น (Preliminary Screening) เมื่อพิจารณาจากค่าความไว (Sensitivity) 

ร้อยละ 99.05 ซึ่งมีความสำ�คัญอย่างยิ่งในการลดความเสี่ยงที่ผู้ป่วยจะหลุดรอดจากการคัดกรอง แบบจำ�ลอง

ที่พัฒนาขึ้นนี้จึงมีความพร้อมในการพัฒนาต่อยอดเป็นระบบสนับสนุนการตัดสินใจทางคลินิก (CDSS) เพื่อ

ช่วยรังสีแพทย์ในการคัดกรองเคสปกติออกจากเคสท่ีสงสัยในขั้นแรกก่อนส่งให้ผู้เชี่ยวชาญดำ�เนินการในขั้น

ตอนถัดไป

Future Research
	    ในระยะถัดไปควรเน้นการเพิ่มความหลากหลายของข้อมูล (Data Diversity) จากแหล่งที่มาที่ต่างกัน

เช่น โรงพยาบาลในประเทศไทยที่เปิดข้อมูลแบบสาธารณะหรือทำ�งานร่วมกับโรงพยาบาล เพื่อให้มีปริมาณ

จำ�นวนเคส และรูปแบบของข้อมูลมากขึ้นซึ่งจะช่วยยืนยันความแม่นยำ�เมื่อนำ�ไปปรับใช้ในบริบทหน้างาน

จริงได้อย่างมีประสิทธิภาพ

	     สำ�หรับประสิทธิภาพเชิงประจักษ์ของแบบจำ�ลองในการนำ�มาใช้งานจริง เช่น การเพิ่มความรวดเร็วใน

กระบวนการวนิจิฉยัหรือการลดภาระงานของบคุลากรทางการแพทยใ์นพืน้ทีข่าดแคลน ซึง่ควรเนน้การศกึษา

ความเป็นไปได้ (Feasibility Study) ในสถานการณ์จริงร่วมกับสถานพยาบาลในประเทศไทย โดยจะมีการ

เก็บข้อมูลเชิงตัวเลขเพื่อวัดผลกระทบที่เป็นรูปธรรม เช่น ระยะเวลาที่ลดลงในการวินิจฉัย และความพึงพอใจ

ของผู้ใช้งาน

 	    นอกจากนี้ในเชิงเทคนิคควรมีการพัฒนาแบบจำ�ลองให้รองรับการจำ�แนกหลายกลุ่มอาการ (Multi-

class Classification) เพื่อให้ระบบสามารถแยกแยะวัณโรคออกจากโรคทรวงอกอื่นที่มีลักษณะใกล้เคียงกัน 

เช่น ปอดอักเสบ หรือลมในช่องปอด และศึกษาเทคนิคการสกัดคุณลักษณะเชิงลึกในระดับ Patch-level เช่น

การใช้ Deformable Convolution รวมถึงการบูรณาการตรรกะคลุมเครือ (Fuzzy Logic) เพื่อจัดการกับ

ความซับซ้อนของค่าความเข้มสีในภาพ

	    และศึกษาแนวทางการนำ�แบบจำ�ลองไปติดตั้งบนอุปกรณ์เคลื่อนท่ี (Mobile Health) หรือพัฒนา

แพลตฟอร์มการแพทย์ทางไกล (Telemedicine) เพื่อพิสูจน์ความเป็นแบบจำ�ลองที่ประหยัดทรัพยากร 

(Lightweight) ที่สามารถใช้งานได้จริงในพื้นที่ห่างไกลที่ขาดแคลนทั้งงบประมาณและบุคลากรผู้เชี่ยวชาญ
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