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บทคัดยอ 

 

การตรวจจับจุดเลือดออกในสมอง (Cerebral Microbleeding: CMB) เปนภาวะ

เลือดออกในสมองเปนจุดเล็ก ๆ ซึ่งเปนอาการเริ่มตนของโรคอัลไซเมอร ซึ่งเดิมการวินิจฉัยกระทําโดย

แพทยเฉพาะทางดานประสาทวิทยาหรือผูเชี่ยวชาญ อยางไรก็ตามกระบวนการนี้ใชเวลานาน และ

ผลลัพธที่ ได ไมแมนยํา  เ น่ืองจากขึ้นอยู กับประสบการณของแพทย  ซึ่ งประสิทธิภาพและ             

ความนาเชื่อถือของการวินิจฉัยเปนสิ่งที่จําเปน งานวิจัยนี้จึงเสนอกรอบแนวคิดของการตรวจจับ      

จุดเลือดออกและตําแหนงของจุดในสมอง ซึ่งนําภาพถายสมองมาจากโรงพยาบาลในจังหวัดภูเก็ต   

ของผูปวย จํานวน 26 คน แบงเปนภาพที่ใชในกระบวนการสรางตัวจําแนก จํานวน 16 คน และใชใน

กระบวนการทดสอบ จํานวน 10 คน โดยมีการระบุจุดท่ีสนใจจากภาพถายสมอง รวมถึงระบุตําแหนง

ของจุดจากภาพถายคลื่นแมเหล็กไฟฟาแบบ SWI นอกจากนี้มีการนําระบบโครงขายประสาทเทียม

แบบสังวัฒนาการ (Convolution Neural Network:  CNN) มาสรางตัวจําแนกเพ่ือการทํานาย ซึ่งใช

ในข้ันตอนการตรวจจับจุดเลือดออกในสมอง โดยมีการทดสอบความแมนยําเพ่ือเลือกวิธีการที่ใช จาก 

4 วิธีการคือ 1) Alexnet 2) Googlenet 3) Resnet50 และ 4) Squeezenet รวมถึงมีการทดสอบ

จํานวนของขอมูลที่ใชที่ทําใหมีคาความแมนยํา โดยทดสอบจากขอมูลจํานวน 1,000 2,000 3,000 

4,000 และ 5,000 ภาพ สวนในการระบุตําแหนงของจุดมีการใชการจับคูภาพที่มีรูปรางเหมือนกัน 

(Shape matching) ตําแหนงที่แสดงในงานวิจัยนี้มี 1) เนื้อสมองสวนนอก (Cortical) 2) เนื้อสมอง

สวนใน (Subcortical) 3) สมองสวนทาย (Cerebellum) และ 4) กานสมอง (Brainstem) ซึ่งผลลัพธ

ที่ไดจากการตรวจจับจุดเลือดออกในสมอง และการระบุตําแหนงมีคาความแมนยํารอยละ 95.76 และ

รอยละ 100 ตามลําดับ 

 

คําสําคญั: การตรวจจับจุดเลือดออกในสมอง สังวัฒนาการ การเรียนรูเชิงลึก 
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ABSTRACT 

 

Cerebral micro-bleeding (CMB) is the condition where small vessels in 

the brain suffer small chronic hemorrhages. The main cause of CMB is hypertension. 

CMB does not have any symptoms in the short term but could cause the Alzheimer’s 

disease in the long term. CMB patients generally have difficulties with daily activities 

such as speaking, walking, and remembering. Currently, CMB is manually diagnosed by 

the doctor, and there are many limitations (using time and not accurate, up to the 

doctor experience). The performance and reliability are importance. This thesis 

presents an automatic micro-bleeding detection and location from susceptibility 

weighted imaging (SWI) brain scan framework. The data used with respect to this 

research was collected from 26 patients that obtained from the local hospital in 

Phuket. A set of images from 16 patients was used as a training set and a set of images 

from 10 patients was used as test set. The process started with the training set images 

were segmented thus the region of interests (ROIs) were identified. Once a collection 

of ROIs has been obtained. The classifier generation process was then commenced. 

With respect to the work presented in this thesis, there were 4 architectures of 

Convolutional neural network were carried out: (i) Alexnet (ii) Googlenet (iii) Resnet50 

and (iv) Squeezenet. The experiments also evaluated the classification performance 

using the different number of samples. There were five experiments had been 

conducted:  1,000 2,000 3,000 4,000 and 5000 samples. There were 4 areas of the 

brain were extracted using shape matching technique. The areas include: (i) cortical   

(ii) subcortical (iii) cerebellum and (iv) brainstem. There was 95.76% accuracy was 
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recorded for CMB detection while 100% accurate was recorded for area (location) 

identification on the test set. 

 

Keywords:  Cerebral microbleed, CMB Detection, Convolutional Neural Network, CMB 

                 mining, Image Classification, Deep Learning 
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บทท่ี 1  
 

 

                                               บทนํา 

 

 

1.1 ท่ีมาและความสําคัญของงานวิจัย 

 

 

ในยุคที่โรคภัยไขเจ็บเกิดขึ้นอยางมากมายในมนุษย โดยเฉพาะอยางย่ิงภาวะท่ี

เก่ียวกับสมอง สมองเปนอวัยวะที่ทําหนาที่ควบคุมระบบตาง ๆ ของรางกาย ดังนั้นภาวะที่เกิดข้ึนกับ

สมองยอมมีความสําคัญ โรคหน่ึงที่เจอไดบอย คือ ภาวะเลือดออกในสมองเปนจุดเล็ก ๆ ภาษาอังกฤษ 

เรียกวา Cerebral Microbleed หรือตัวยอ คือ CMB ซึ่งอาจจะเกิดจากภาวะความดันโลหิตสูง หรือ

สมองขาดเลือด (Noorbakhsh-Sabet, et al., 2017) ซึ่งพบในผูปวยท่ีมีอายุเฉลี่ย 72 ป (Gregoire, 

et al., 2010) โดยปกติภาวะนี้หากเปนในระยะสั้นยอมไมสงผลอะไรมากนัก แตในระยะยาว          

อาจกอใหเกิดอัลไซเมอรได  แพทยเฉพาะทางดานศัลยกรรมประสาทและสมองทําการวินิจฉัยโรคนี้ 

จากภาพเอกซเรยคลื่นแมเหล็กไฟฟา (Magnetic Resonance Imaging: MRI) ตัวอยางของสมองที่มี 

CMB แสดงดังภาพท่ี 1.1 และไมมี CMB แสดงดังภาพที่ 1.2 กรอบสีแดงแสดงจุดเลือดออกในสมอง 

และกรอบสีเขียวแสดงจุดที่ไมใชจุดเลือดออกในสมอง 

 

 
ภาพที่ 1.1 จุดเลือดออกในสมอง 
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โดยจุดตาง ๆ ที่สามารถพบไดในสมอง ไดแก จุดเลือดออกในสมองขนาดใหญ 

(Macrobleed) จุดแคลเซียม (Calcifications) จุดแรเหล็ก (Iron deposits) และเม็ดเลือดแดงที่ไมมี

ออกซิเจน (Deoxyhemoglobin) โดยจุดเลือดออกในสมองมีลักษณะจุด สีเขม และเล็ก ขนาด 2-10 

มิลลิเมตร (Gregoire, et al., 2010) 

 

 
ภาพที่ 1.2 สมองที่ไมม ีCMB 

 

สวนจุดเลือดออกในสมองขนาดใหญมีขนาดมากกวา 5-10 มิลลิเมตร (Greenberg, 

et al., 2009) แคลเซียมและแรเหล็กในสมองจะมีความเขมนอยและมีขนาดเล็กมาก เม็ดเลือดแดงท่ี 

ไมมีออกซิเจนจะแยกจากจุดเลือดออกในสมองดวยตําแหนง โดยจะอยูในตําแหนงท่ีติดกับเสนเลือด 

ตัวอยางภาพสมองที่มี CMB และมีจุดที่ไมใช CMB แสดงดังภาพที่ 1.1 ภาวะเลือดออกในสมอง      

เปนประเภทหนึ่งของอาการกลุมเลือดออกในสมองแบบมีอาการ (Symptomatic Intracerebral 

Hemorrhage: ICH) ในกลุมของผูปวยที่มีอาการเลือดออกในสมอง (Stroke) พบวามีจุดเลือดออก    

ในสมอง (CMB) รอยละ 19-83 ผูปวยที่มีอาการนี้จะใชชีวิตประจําวันไดลําบาก เชน การพูด การเดิน 

และการจดจํา เปนตน ปจจุบันการวินิจฉัยโรคโดยแพทยทางดานศัลยกรรมประสาทและสมอง ซึ่งจะ

ทําการวินิจฉัยผานทางระบบคอมพิวเตอร โดยผูปวยตองทําการ MRI สมองในทานอน จากนั้นแพทย

จะทําการวินิจฉัยจากภาพถาย MRI ผานทางคอมพิวเตอร ซึ่งมีขอจํากัด คือ ตองใชเวลานานเนื่องจาก

ภาพสมองของผูปวยแตละคนจะมีหลายสไลด แพทยตองเปดภาพสลับไปมา และผลลัพธที่ไดจาก   

การวินิจฉัยของแพทยจะขึ้นอยูกับประสบการณของแพทยแตละคน  

ปจจุบันปญญาประดิษฐ  (Artificial Intelligence: AI)  ได เข ามามีบทบาทตอ         

การพัฒนาเทคโนโลยีอยางมาก โดยเปนศาสตรแขนงหนึ่งของวิทยาการคอมพิวเตอร ซึ่งสามารถทําให

คอมพิวเตอรมีพฤติกรรมคลายมนุษย โดยเฉพาะการทําใหคอมพิวเตอรสามารถคิด และเรียนรูไดเอง 

ศาสตรแขนงหนึ่งของปญญาประดิษฐที่ใชกันอยางแพรหลาย คือ การเรียนรูของเคร่ือง (Machine 

Learning) เปนการสอนใหคอมพิวเตอรสามารถเรียนรู ไดดวยตัวเอง โดยมีการคิดและตัดสินใจ          
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ที่ใกลเคียงกับมนุษย ซ่ึงรูปแบบหน่ึง คือ การเรียนรูเชิงลึก (Deep Learning) เปนการทํางานของ

คอมพิวเตอรที่เลียนแบบระบบโครงขายเซลลสมองของมนุษย ในโครงขายประสาทเทียม (Artificial 

Neural Network) มีเทคนิคที่ ใช กันแพรหลาย คือ โครงขายประสาทเทียมแบบสังวัฒนาการ 

(Convolutional neural network: CNN) ตัวอยางปญญาประดิษฐไดถูกนํามาใชทางการแพทย 

ไดแก Esteva, et al. (2017) ไดทําการวิเคราะหมะเร็งผิวหนังจากภาพถาย Jiang, et al. (2017) 

กลาวถึงแอปพลิเคชันที่ใชระบบ AI ในการวินิจฉัยโรคหัวใจจากภาพการเตนของหัวใจ ตัวอยาง      

ดานอ่ืน ๆ ไดแก Krizhevsky and Hinton (2012) ไดเสนอการตรวจจับเสียงบนโทรศัพทมือถือ  

แบบทันที Takano, et al. (2018) ไดเสนอเกมตอสูที่ใช AI ในการสราง โดยเกมนี้มีประสิทธิภาพ 

และไดรับรางวัลตาง ๆ มากมาย  

จากที่กลาวมาขางตนนั้น งานวิจัยนี้ผูวิจัยไดเสนอกรอบแนวคิดในการนําการเรียนรู

ของเคร่ือง มาใชตรวจจับจุดเลือดออกในสมอง และใชกระบวนการประมวลผลภาพเขามาระบุ

ตําแหนงของจุดเลือดออกในสมอง โดยใชภาพตนแบบจากโรงพยาบาลกรุงเทพภูเก็ต ซึ่งงานวิจัยนี้ 

แบงออกเปน 2 สวน คือ 1) กระบวนการสรางตัวจําแนกเพ่ือใชทํานายจุดเลือดออกในสมอง และ     

2) กระบวนการนําตัวจําแนกที่ไดไปใชในการจับจุดเลือดออกในสมองและการระบุตําแหนง ผลลัพธ  

ที่ไดจากงานวิจัยนี้ ชวยใหแพทยทางดานศัลยกรรมประสาทและสมองสามารถทํางานไดรวดเร็วขึ้น 

โดยผลลัพธที่ไดเสถียรมากขึ้น 

หัวขออ่ืน ๆ ที่จะกลาวถึงในบทนี้ มีดังนี้ หัวขอ 1.2 คําถามวิจัยที่ใชเปนแนวทาง เพื่อ

หาวิธีในการตรวจจับจุดเลือดออกในสมองและการระบุตําแหนง หัวขอ 1.3 อธิบายวัตถุประสงค     

ของงานวิจัยน้ี เพ่ือใหทราบวางานวิจัยนี้ทําเพื่ออะไร หัวขอ 1.4 ระเบียบวิธีวิจัย อธิบายโครงสราง   

ของงานวิจัยนี้ในภาพรวม เพื่อใหเห็นภาพชัดเจนย่ิงขึ้น หัวขอ 1.5 แสดงประโยชนของงานวิจัยนี้    

โดยกลาวถึงทางการแพทย ประโยชนตอวงการวิจัย และประโยชนตอผูวิจัย หัวขอ 1.6 อธิบาย

ขอบเขต ขอจํากัดของงานวิจัยน้ี หัวขอ 1.7 แสดงการตีพิมพ เพื่อแสดงใหเห็นวางานวิจัยนี้ได  

เผยแพรแลว หัวขอ 1.8 หัวขอตาง ๆ ในการจัดการวิทยานิพนธ หรืออธิบายวาในวิทยานิพนธเลมน้ี

ประกอบดวยหัวขออะไรบาง และหัวขอ 1.9 สรุปรายละเอียดของบทนี้ 

 

 

 

 

 

 



4 

 

1.2 คําถามงานวิจัย 

  

 

  จากที่มาและความสําคัญของงานวิจัยที่ไดกลาวไปแลวนั้น มีเปาหมายเพื่อศึกษา 

วิเคราะห และออกแบบกระบวนการที่สามารถตรวจจับจุดเลือดออกในสมอง ซึ่งสามารถแสดงเปน

คําถามการวิจัยดังตอไปนี้ 

 

  “จุดและตําแหนงของจุดเลือดออกในสมอง (CMB) สามารถตรวจจับได          

จากภาพถายแมเหล็กไฟฟาไดโดยใชการเรียนรูของเครื่องไดหรือไม” 

 

  โดยเพ่ือตอบคําถามของงานวิจัยนั้น การวิจัยจะพิจารณาประเด็นตาง ๆ ดังน้ี 

  1) หากระบวนการประมวลผลภาพที่เหมาะสมในการตรวจจับพื้นที่ท่ีสนใจ (Region 

of Interest) 

  2) หาการประมวลผลดวยเครื่อง โดยใชการเรียนรูเชิงลึกที่เหมาะสม ในการสราง   

ตัวจําแนก เพ่ือตรวจจับจุดเลือดออกในสมอง 

  3) หากระบวนการประมวลผลภาพที่เหมาะสมในการระบุตําแหนงของจุดเลือดออก

ในสมอง 

  4) หากระบวนการที่ใชในการจับจุดซ้ํา (Overlapping Problem) เพื่อใชในการหา

จุดซํ้าจากภาพถายตางภาพได เนื่องจากจุดเลือดออกบางจุดสามารถปรากฏไดในหลาย ๆ ภาพ 

เนื่องจากภาพถายของผูปวย 1 สมอง จะประกอบดวยภาพ 2 มิติ หลาย ๆ ภาพ 

 

 

1.3 วัตถุประสงค 

  

 

  จากความเปนมาของปญหาและปญหาที่ไดกลาวมา และคําถามงานวิจัยที่เก่ียวของ

กับการศึกษา วิเคราะหและออกแบบกระบวนการที่สามารถใชในการสรางแบบจําลองเพ่ือ           

การตรวจจับจุดเลือดออกในสมอง และระบุตําแหนงของจุดเลือดออกในสมอง เพ่ือใหการดําเนินงาน

วิจัยดาํเนินอยางถูกตอง จึงมีวัตถุประสงคดังนี้ 
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1) เพื่อศึกษา คนควา ทดลอง และประเมินผล กระบวนการประมวลผลภาพ           

ที่เหมาะสมในการตรวจจับพ้ืนที่ที่สนใจ (Region of Interest) 

  2) เพื่อศึกษา คนควา ทดลอง และประเมินผล การประมวลผลดวยเครื่อง โดยใช   

การเรียนรูเชิงลึกที่เหมาะสม ในการสรางตัวจําแนกเพื่อตรวจจับจุดเลือดออกในสมอง 

  3) เพื่อศึกษา คนควา ทดลอง และประเมินผล กระบวนการประมวลผลภาพ           

ที่เหมาะสมในการระบุตําแหนงของจุดเลือดออกในสมอง 

  4) เพ่ือศึกษา คนควา ทดลอง และประเมินผล กระบวนการท่ีใชในการจับจุดซ้ํา 

(Overlapping Problem) เพ่ือใชในการหาจุดซ้ําจากภาพถายตางภาพได  

 

 

1.4 ระเบียบวิธีวิจัย 

 

 

จากคําถามงานวิจัย “จุดและตําแหนงของจุดเลือดออกในสมอง (CMB) สามารถ

ตรวจจับไดจากภาพถายแมเหล็กไฟฟาไดโดยใชการเรยีนรูของเครื่องไดหรือไม” ผูวิจัยไดจัดโครงสราง

ของงานวิจัยนี้ โดยแสดงดังภาพที่ 1.3 จากภาพแสดงระเบียบวิธีวิจัยเร่ิมจากการทําใหมองเห็นภาพ   

ไดชัดเจนย่ิงขึ้น โดยการเพิ่มความคมชัดของภาพเอกซเรยคลื่นแมเหล็กไฟฟาแบบแนวขวาง 

(Transverse)  ท่ีไดมาจากโรงพยาบาลในจังหวัดภูเก็ต โดยใชกระบวนการทางการประมวลผลภาพ  

นั่นคือ Spatial filtering smoothing method และ Boost filtering method จากนั้นจึงตรวจจับ

พ้ืนที่ที่สนใจ โดยเปนพ้ืนท่ีที่คาดวาเปนจุดเลือดออกในสมอง โดยทําการปรับภาพใหเปนโทนขาวดํา 

(Binary image) กอน แลวจึงทําการลบสวนท่ีไมเก่ียวของออก เหลือแตขอบสมอง โดยใชการดึง

คุณลักษณะดวยวิธี Morphological จากนั้นทําการตัดภาพจริงใหไดเทากับภาพขอบสมองที่ได 

จากนั้นทําการ segmentation โดยใช thresholding และตัดเอาเฉพาะพื้นที่ที่สนใจ     

จากนั้นนําจุดที่ไดท้ังหมดมาแบงเปน 2 กลุม คือ จุดเลือดออกในสมอง (CMB) และ

จุดที่ไมใชจุดเลือดออกในสมอง (Non-CMB) เพ่ือเขาสูกระบวนการจําแนก (Classification) ดวย

โครงขายประสาทเทียมแบบสังวัฒนาการ  ในขั้นตอนน้ีมีการใชสถาปตยกรรม  4  วิธี คือ 1) Alexnet                          

2) Googlenet 3) Resnet50 และ 4) Squeezenet รวมถึงใชชุดขอมูล 3 ชุด คือ 1) ภาพที่ด้ังเดิม     

ที่ตัดได 2) ภาพที่ปรับพื้นที่รอบขางใหนอยลง และ 3) ภาพที่ตัดเอาแตสวนจุด เพื่อนําผลลัพธที่ได      

มาเปรียบเทียบกัน จากนั้นเลือกวิธีการและชุดขอมูลที่ใหคาความถูกตองสูงที่สุดมาสรางตัวจําแนก    

ซึ่งตวัจําแนกที่ไดถูกนําไปใชในการตรวจจับจุดเลือดออกในสมองอัตโนมัติตอไป  หลงัจากกระบวนการ 
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นี้เสร็จส้ินแลวมีการระบุตําแหนงของจุดเลือดออกในสมองเปน 4 ตําแหนง คือ 1) เน้ือสมองสวนนอก 

(Cortical) 2) เนื้อสมองสวนใน (Sub-Cortical) 3) สมองสวนทาย (Cerebellum) และ 4) กานสมอง 

(Brain stem) โดยมีการใชวิธีจับคูภาพที่มีรูปรางเหมือนกัน (Shape matching) ของกระบวนการ

ประมวลผลภาพ และแสดงผลออกมาบนภาพเอกซเรยคลื่นแมเหล็กไฟฟา 

 

                ภาพที่ 1.3 โครงสรางของงานวิจัย                

 

 

1.5 ขอคนพบ 

 

 

ดังท่ีกลาวมาแลวถึงที่มาและความสําคัญของงานวิจัย และวัตถุประสงคของงานวิจัย  

ซึ่งงานวิจัยนี้มีขอคนพบดงันี ้
1) การตรวจจับ จุดที่ สน ใ จจากภาพถ าย สมอง  ทํ า ได ด วย กระบวน กา ร        

ประมวลผลภาพ 

2) กระบวนการประมวลผลภาพที่เหมาะสมสําหรับการตรวจจับจุดที่สนใจ คือ      

การใชคาคงที่ (Thresholding) และการดึงคุณลักษณะของวงกลม 
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3) ภาพที่ เหมาะสมในการนํามาใชในการสรางตัวจําแนก คือ ภาพที่ไดจาก

กระบวนการตัดจุดท่ีนาสนใจ พรอมพ้ืนหลังขนาด 36x36 พิกเซล 

4) กระบวนการการเรียนรูเชิงลึกที่เหมาะสมในการสรางตัวจําแนก คือ สังวัฒนาการ 

โดยใชสถาปตยกรรมแบบ Alexnet 

5) ในการสรางตัวจําแนก จํานวนรอบในการสรางตัวจําแนก และจํานวนของขอมูล  

มีผลตอความถูกตอง 

6) โครงขายประสาทเทียมแบบสังวัฒนาการ สามารถทําการสรางตัวจําแนกได     

โดยไมตองมีการดึงคุณลักษณะดวยผูวิจัย เนื่องจากกระบวนการนี้สามารถทําไดอัตโนมัติ 

7) การระบุตําแหนงใหจุดเลือดออกในสมอง สามารถใชวิธีการจับคูภาพที่มีรูปราง

เหมือนกันได ซึ่งถือวาเปนสิ่งท่ีคนพบใหมจากงานวิจัยนี้ดวย 

8) การตรวจสอบจุดเลือดออกในสมองจุดเดียวกันที่ปรากฏในหลายภาพ สามารถ  

ทําไดโดยใชวิธีการทางการประมวลผลภาพ โดยใชการวัดการเคลื่อนที่ของจุดศูนยกลาง 

 

 

1.6 ขอบเขตของงานวิจัย 

 

 

1) ภาพ MRI เปนภาพถายแบบถวงน้ําหนักตามความออนไหว (Susceptibility 

weighted imaging) ท่ีมีความหนา 3 มิลลิเมตร และถายจากดานบนลงมาดานลาง (Transverse) 

เทานั้น  

2) จุดเลือดออกในสมองมีขนาด 2-10 มิลลิเมตร เทานั้น 

3) ตําแหนงของจุดเลือดออกในสมองแสดง 3 ตําแหนง คือ 1) เนื้อสมองสวนนอก 

(Cortical) 2) เนื้อสมองสวนใน (Sub-Cortical) 3) สมองสวนทาย (Cerebellum) และ 4) กานสมอง 

(Brain stem) 

4) รูปแบบการตรวจจับจุดเลือดออกในสมองที่ถูกสรางขึ้นในงานวิจัยน้ี ใชเพ่ือ     

ชวยอํานวยความสะดวกใหแพทยใชประกอบในการวินิจฉัยโรค 
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of the 3rd International Conference on Machine Vision and Information Technology 

(CMVIT 2019), Shanghai, China: 22-24 March, 2019. 

 

  งานวิจัยที่ตีพิมพนี้เกี่ยวกับการตรวจจับ และการระบุตําแหนงของจุดเลือดออก      

ในสมอง โดยใชกระบวนการทางการประมวลผลภาพ และโครงขายแบบสังวัฒนาการ เพ่ือสราง       

ตัวจําแนก กระบวนการทางการประมวลผลภาพ เพ่ือระบุตําแหนงของจุดเลือดออกในสมอง           

การตรวจจับจุดเลือดออกในสมอง สามารถตรวจจับไดจากตัวจําแนกท่ีสรางมาจากโครงขาย         

แบบสังวัฒนาการ  โดยมีสถาปตยกรรมแบบ Alexnet จํานวน Epoch เทากับ 8 ซึ่งผลลัพธท่ีได       

ในการตรวจจับจุดเลือดออกในสมองมีความถูกตองรอยละ 95.45 สวนการระบุตําแหนงใชวิธีการจับคู

รูปรางที่เหมือนกัน (shape matching) โดยแบงออกเปน 3 ตําแหนง คือ  1) เนื้อสมอง (Cortical 

region) 2) สมองสวนทาย (Cerebellum) และ 3) กานสมอง (Brain stem) ผลลัพธที่ไดจากการระบุ

ตําแหนงมีความถูกตองเมื่อเทียบกับผลลัพธจากการจําแนกของแพทยดานประสาทวิทยาเทากับ   

รอยละ 100 

 

 

1.8 การจัดการงานวิจัย 

 

 

  การจัดการงานวิจัยมีดังนี้ บทที่ 2 เปนการศึกษางานวิจัยและทฤษฎีตาง ๆ ที่

เกี่ยวของกับงานวิจัยนี้  โดยมีการกลาวถึงการตรวจจับจุดเลือดออกในสมองที่มีมากอนหนา 

สถาปตยกรรมโครงขายประสาทเทียมแบบสังวัฒนาการ 4 วิธีที่ใช ไดแก 1) Alexnet 2) Googlenet 

3) Resnet50 และ 4) Squeezenet กระบวนการจัดการรูปภาพ คือ การเพิ่มความคมชัดของภาพ 

การตัดภาพที่สนใจ การลบวัตถุท่ีไมเก่ียวของ กระบวนการในการระบุตําแหนงใหจุดเลือดออก        

ในสมอง และการประเมินผลในการเลือกตัวจําแนกเพ่ือนํามาใชตอไป ถัดมาบทที่ 3 กลาวถึงชุดขอมูล
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ที่ใชในงานวิจัย และกระบวนการทั้งหมดกอนเขาสูการสรางตัวจําแนก นั่นคือ กระบวนการใหไดมาซึ่ง

พ้ืนที่ที่สนใจ และการเลือกชุดขอมูลที่ใชทั้ง 3 แบบ บทที่ 4 อธิบายเร่ืองการจัดกลุมของจุดเลือดออก       

ในสมอง และการใหไดมาซึ่งตัวจําแนกของงานวิจัยนี้ รวมถึงการประเมินผลตาง ๆ บทที่ 5 อธิบายถึง          

ภาพตนแบบ วิธีการของการระบุตําแหนงใหจุดเลือดออกในสมอง และการประเมินผล สุดทาย คือ    

บทที่  6 เปนการสรุปผลที่ไดจากงานวิจัยท้ังหมด โดยจะกลาวถึงสิ่งที่ เจอจากงานวิจัยน้ี และ           

งานที่เปนไปไดในอนาคต  

 

 

1.9 สรุป 

 

 

  บทนี้กลาวถึง ท่ีมาและความสําคัญของงานวิจัยนี้  ซึ่ งปจจุบันพบผูป วยที่มี           

ภาวะเลือดออกในสมองเปนจุดเล็ก ๆ มากขึ้น ดังนั้นงานวิจัยนี้จึงสามารถอํานวยความสะดวก     

ใหแกแพทยในการวินิจฉัยโรคได นอกจากนี้ในบทนี้ยังกลาวถึงรายละเอียดตาง ๆ ท่ีเกี่ยวโยง           

มาสูงานวิจัย  ไดแก  คําถามงานวิจัย  ซึ่งอธิบายทั้งคําถามหลัก  และคําถามยอยที่ไดมาซึ่งคําตอบของ              

คําถามหลัก จากนั้นจึงกลาวถึงวัตถุประสงคของงานวิจัยนี้ ระเบียบวิธีวิจัยที่มีแสดงถึงโครงสรางของ

กระบวนการวิจัย ประโยชนของการวิจัย รวมถึงขอบเขตของงานวิจัยนี้ นอกจากนี้มี การกลาวถึง   

การตีพิมพที่ไดเผยแพรงานวิจัยนี้ไปแลว และการจัดการวิทยานิพนธ  ซึ่งอธิบายถึงบทตอ ๆ ไป โดย

บทถัดไปจะพูดถึงการทบทวนวรรณกรรม ซึ่งมีการเปรียบเทียบงานวิจัยท่ีมีมากอนหนา และทฤษฎี   

ที่เกี่ยวของ   



10 

 

บทท่ี 2  
 

 

การทบทวนวรรณกรรมและทฤษฎีท่ีเกี่ยวของ 

 

 

2.1 บทนํา 

 

 

  การทบทวนวรรณกรรมและทฤษฎีที่เก่ียวของท่ีกลาวถึงในบทนี้ เปนเรื่องที่เก่ียวของ

กับงานวิจัยนี้ ซึ่งหัวขอตาง ๆ ประกอบดวยการตรวจจับจุดเลือดออกในสมองจากภาพถาย            

ทางการแพทย กลาวถึงลักษณะของจุดเลือดออกในสมองและอาการ รวมถึงประเภทของภาพที่ใช    

ในการตรวจจับจุดเลือดออกในสมอง และแสดงการเปรียบเทียบงานวิจัยกอนหนาที่เก่ียวกับ            

จุดเลือดออกในสมอง โครงขายประสาทเทียมแบบสังวัฒนาการ โดยกลาวถึง 4 วิธี คือ 1) Alexnet   

2) GoogleNet 3) Resnet50 และ 4) Squeezenet ทั้ง 4 วิธีนี้ผูวิจัยไดทําการทดสอบเพื่อหาวิธี     

ที่เหมาะสมที่สุดมาสรางตัวจําแนก โดยจะกลาวถึงโครงสราง ระบบการทํางาน รวมถึงความแตกตาง

ของท้ัง 4 วิธี ถัดมากระบวนการประมวลผลภาพ หรือ Image Processing ซึ่งเปนกระบวนการ

พ้ืนฐานที่ใชในงานวิจัยนี้ เปนการกระทําการตาง ๆ กับภาพเพ่ือใหมีประสิทธิภาพมากที่สุด กอนจะ

ดําเนินการขั้นตอนอ่ืน ๆ โดยอธิบายถึงการปรับปรุงความคมชัดของภาพ (Image Enhancement) 

ซึ่งเปนกระบวนการเพิ่มประสิทธิภาพของภาพในเรื่องความชัด จากนั้นอธิบายถึงกระบวนการ     

เปลี่ยนแปลงลักษณะรูปรางหรือโครงรางของภาพ (Morphological) ซึ่งเปนการกระทํากับภาพ      

ในเรื่องของขนาด นอกจากนี้ยังกลาวถึงการดึงวัตถุพื้นหนาออกจากพื้นหลัง (Thresholding) ซึ่งเปน

การเลือกสวนท่ีไมเก่ียวของออกจากภาพ โดยใชคาคงที่ และการจับคูภาพ  (Shape matching) โดย

กระบวนการนี้ใชงานในขั้นตอนการระบุตําแหนงของจุดเลือดออกในสมอง และสุดทายอธิบายถึงวิธี  

การวัดและประเมินผลเพ่ือหาวิธีท่ีเหมาะสมที่สุดในการสรางตัวจําแนก และการวัดผลของผลลัพธที่ได 
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2.2 การตรวจจับจุดเลือดออกในสมองจากภาพถายทางการแพทย 

 

 

ภาวะเลือดออกในสมอง หรือ Cerebral Microbleeds (CMB) เปนภาวะที่ มี

เลือดออกในสมองเปนจุดเล็ก ๆ กระจายอยูในสมอง ซึ่งเกิดจากผนังหลอดเลือดไดรับความเสียหาย 

(Yates, et al., 2014) โดยจุดเลือดออกในสมองมีความสัมพันธกับภาวะเลือดออกในสมอง 

(Intracerebral hemorrhage) และภาวะสมองเสื่อม (Shams, et al., 2015) ซึ่งพบไดในผูปวย           

โรคอัลไซเมอรและความดันโลหิตสูงเปนสวนมาก (Jellinger, 2002) การวินิจฉัยของแพทยสามารถ   

ทําไดโดยใชภาพ MRI 2 แบบ คือ 1) T2*-weighted imaging (Ghafaryasl, et al., 2012; Zhang, 

et al., 2017) แล ะ  2 )  Susceptibility weighted imaging (SWI) (Chen, et al., 2015; Dou, et 

al., 2015; Dou, et al., 2016; Fazlollahi, et al., 2013; Fazlollahi, et al., 2014; Wang,  et al., 

2017) โดยภาพแบบ T2*-weighted เปนภาพที่เนนนํ้ามากกวาไขมัน (ปาลนันท ศิริวนารังสรรค, 

2559) ซึ่งจะแสดงนํ้าออกมาสีโทนขาว ที่สามารถมองเห็นจุดเลือดออกในสมองได ดังภาพที่ 2.1  

   

 

 

 

 

 

 

ภาพที่ 2.1 ตัวอยางภาพ T2*-weighted (Chunjing, et al., 2017) 

 

สวน SWI เปนภาพถายท่ีสามารถมองเห็นจุดเลือดออกในสมองไดชัดกวาและ

ละเอียดกวา เห็นไดจากจํานวนจุดที่แสดงใหเห็นมากกวา เนื่องจากเปนการถายภาพแบบ 3 มิติ ใช

เทคนิคการไลสี ซึ่งแยกแยะระหวางเนื้อเยื่อไดดี และแสดงใหเห็นถึงเสนเลือดดําไดดี  (Shams, et al., 

2015)  แสดงดังภาพที่ 2.2 
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ภาพที่ 2.2 ภาพถายสมองแบบ SWI 

 

  จากการทบทวนงานวิจัยกอนหนาที่เก่ียวกับการตรวจจับจุดเลือดออกในสมองพบวา 

มีหลายงานวิจัยที่มีวัตถุประสงคเพื่อตรวจจับจุดเลือดออกในสมองจากภาพ SWI ไดแก Hao Chan, 

et al. (2015) ไดใชการเรียนรูเชิงลึกโดยการแสดงคุณลักษณะ 3 มิติ (deep learning using 3D 

feature representation) บนพ้ืนฐานของโครงขายประสาทเทียมแบบสังวัฒนาการโดยใชภาพ SWI 

เปนสไลด  Qi Dou, et al. (2015) เลือกใชวิธี Independent subspace analysis (ISA) บนพ้ืนฐาน

ของคุณลักษณะแบบเปนลําดับชั้น โดยใชภาพเปน 3 มิติทั้งชุด กระบวนการน้ีมี 2 ชั้น คือ ชั้นแรก 

การแบงภาพออกเปนภาพ 3 มิติเล็ก ๆ สวนชั้นที่สองเปนการดึงคุณลักษณะแบบเปนลําดับชั้นโดยใช 

principal component analysis (PCA) Fazlollahi, et al. (2013) ไดใชภาพถาย 3 มิติ มาทําการ

ตรวจจับ จุด เลือดออกในสมอง โดย ใช วิ ธี  multi-scale Laplacian of Gaussian framework 

นอกจากนี้ Qi Dou, et al. (2016) ไดใชโครงขายประสาทเทียมในการตรวจจับจุดเลือดออกในสมอง 

ซึ่งใหผลลัพธที่มีประสิทธิภาพสูง และ Shuihua, et al. (2017) ทําการตรวจจับจุดเลือดออกในสมอง

โดยใชโครงขายประสาทเทียม พรอมทั้งเปรียบเทียบประสิทธิภาพโครงสรางของโครงขาย      

ประสาทเทียมโดยการปรับลําดับชั้น (layer) เปน 3 5 และ 9 ชั้น ซึ่งผลลัพธที่ได 9 ชั้น ใหความ

แมนยําสูงที่สุด ถัดมาทําการเปรียบเทียบวิธีการของชั้น pooling คือ Max pooling Average 

pooling และวิธีการของผูวิจัยเอง พบวา max pooling ใหความแมนยําสูงสุด นอกจากนี้ยังนําวิธีการ

ของงานนี้เปรียบเทียบกับวิธีการอ่ืน คือ  พบวาวิธีการนี้ใหความแมนยําสูงสุดที่ 5 ชั้น (layer) ซ่ึงจาก

การทบทวนงานวิจัยกอนหนา ผูวิจัยไดทําการสรุปไวดังตารางท่ี 2.1 
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ตารางที่ 2.1 แสดงการเปรียบเทียบงานวิจัยกอนหนา 

Paper name 

M
et

ho
d 

M
RI

 t
yp

e 

Su
bj

ec
ts

 

Se
ns

iti
vi

ty
 

(P
er

ce
nt

ag
e)

 

CM
B 

 n
um

be
r 

CM
B 

siz
e 

CM
B 

lo
ca

tio
n 

EFFICIENT 

MACHINE 

LEARNING 

FRAMEWORK FOR 

COMPUTER-AIDED 

DETECTION 

OFCEREBRAL 

MICROBLEEDS 

USING THE RADON 

TRANSFORM 

(Fazlollahi, et al., 

2014) 

A novel 

cascade of 

random forest 

classifiers 

trained on 

robust Radon-

based 

features 

SWI 41 92.04 104   

AUTOMATIC 

CEREBRAL 

MICROBLEEDS 

DETECTION FROM 

MR IMAGES VIA 

INDEPENDENT 

SUBSPACE 

ANALYSIS BASED 

HIERARCHICAL 

FEATURES 

(Dou, et al., 2015) 

Independent 

Subspace 

Analysis Based 

Hierarchical 

Features 

SWI 19 89.44 161   
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ตารางที่ 2.1 แสดงการเปรียบเทียบงานวิจัยกอนหนา (ตอ) 

Paper name 

M
et

ho
d 

M
RI

 t
yp

e 

Su
bj

ec
ts

 

Se
ns

iti
vi

ty
 

(P
er

ce
nt

ag
e)

 

CM
B 

 n
um

be
r 

CM
B 

siz
e 

CM
B 

lo
ca

tio
n 

AUTOMATIC 

DETECTION OF 

CEREBRAL 

MICROBLEEDS VIA 

DEEP LEARNING 

BASED 

3D FEATURE 

REPRESENTATION 

(Chen, et al., 2015) 

Deep  

learning 

based 

3D feature 

representation 

SWI 20 89.13 117   

AUTOMATIC 

DETECTION OF 

CEREBRAL  

MICROBLEEDS 

FROM MR IMAGES 

VIA 3D 

CONVOLUTIONAL 

NEURAL 

NETWORKS 

(Dou, et al., 2016) 

3D  

Convolutional 

Neural  

Networks 

SWI 320 93.16 1149   
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ตารางที่ 2.1 แสดงการเปรียบเทียบงานวิจัยกอนหนา (ตอ) 

Paper name 

M
et

ho
d 

M
RI

 t
yp

e 

Su
bj

ec
ts

 

Se
ns

iti
vi

ty
 

(P
er

ce
nt

ag
e)

 

CM
B 

 n
um

be
r 

CM
B 

siz
e 

CM
B 

lo
ca

tio
n 

Cerebral  

Micro-Bleed 

Detection  

Based on the 

Convolution 

Neural Network 

with Rank Based 

Average Pooling 

(Wang,  et al., 2017) 

Convolution 

Neural 

Network 

SWI 10 96.94 33,632   

OUR RESEARCH 

(Sa-ngiem, 2018) 

Convolutional 

Neural  

Networks 

SWI 26 95.76    

 

“” = The related work is work.  

“” = The related work is not work. 
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2.3 โครงขายประสาทเทียมแบบสังวัฒนาการ 

   

 

  โครงขายประสาทเทียมแบบสังวัฒนาการ (Convolution Neural Network: CNN) 

เปนอลักอริทึมในกลุมการเรียนรูเชิงลึก (Deep learning) ที่ทําข้ึนมาเพื่อการเรียนรูของเคร่ือง โดยใช

แนวคิดการทํางานของระบบประสาทของมนุษย ทําใหมีการเรียนรูและตัดสินใจคลายสมองมนุษย 

ประมวลผลแบบขนาน มีการจําลองวัตถุออกเปนพื้นที่ยอย ๆ เพ่ือดูคุณลักษณะเดน (feature)      

เม่ือกระทําครบทุกสวนแลว จึงทําการรวมพ้ืนท่ียอย ๆ เหลานั้นเขาดวยกัน แลวจึงมาดูวาวัตถุน้ันคือ

อะไร ซึ่งมีชั้นของการเรียนรูซอนอยู (hidden layer) สวนของระบบการคํานวณนั้นมีความซับซอน  

จึงตองมีคณิตศาสตรมารองรับ และใชหลักการเดียวกับคอนโวลูชันเชิงพื้นที่ (Spatial convolution) 

โครงขายประสาทเทียมนี้เปนสาขาหน่ึงของ Machine Learning  ที่มีลักษณะเชนเดียวกับโครงขาย

ประสาทเทียมแบบ Artificial Neuron Networks หรือ ANN แตตางกันที่โครงขายประสาทเทียม

แบบสังวัฒนาการมีลําดับชั้นท่ีซอนอยูมากกวา  โครงขายประสาทเทียมแบบสังวัฒนาการเปน

อลักอริทึมหนึ่งท่ีใชกันอยางแพรหลายในการทํางานที่เก่ียวกับการวิเคราะหรูปภาพ เชน การวิเคราะห

หนาคน การตรวจจับปายทะเบียนรถ การแยกวัตถุท่ีแตกตางออก เปนตน ซึ่งอัลกอริทึมกลุม        

การเรียนรูเชิงลึกนี้ทําใหซอฟตแวรสามารถจําภาพและเสียงของวัตถุได รวมถึงทําใหจําแนก จดจํา 

แยกแยะสิ่งที่เจอได (บริษัทกลุมแอดวานซ รีเสิรช จํากัด, 2560) โครงสรางของโครงขายประสาท

เทยีมแบบสังวัฒนาการแสดงดังภาพที ่2.3  

 

 

ภาพที่ 2.3 โครงสรางทั่วไปของโครงขายประสาทเทียมแบบสังวัฒนาการ 

 

  โครงสรางโดยทั่วไปของโครงขายประสาทเทียมแบบสังวัฒนาการประกอบดวย      

3 ขั้นตอน คือ 1) ชั้นคอนโวลูชัน (Convolutional) 2) ชั้นพูลลิง (Pooling) และ 3) ชั้นฟูลล่ีคอนเนค 
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(Fully Connected) ซึ่งชั้นคอนโวลูชันเปนชั้นที่มีการแบงภาพอินพุตเปนพื้นที่เล็ก ๆ เทา ๆ กัน 

จากนั้นทําการดึงคุณลักษณะเดนจากพ้ืนที่เล็ก ๆ แตละสวน ดวยเคอรเนลฟเจอร (kernel feature) 

โดยแตละพ้ืนที่จะมีคุณลักษณะเดนท่ีแตกตางกัน เม่ือเสร็จขั้นตอนนี้จึงไดคุณลักษณะตาง ๆ ออกมา

มากมาย ซึ่งมีจํานวนเทากับเคอรเนลฟเจอร จากนั้นจึงนํามาทําเปนผังคุณลักษณะ (feature map)  

หลังจากที่ไดแผนผังคุณลักษณะแลวจึงเขาสูกระบวนการพูลลิง ซึ่งเปนชั้นท่ีลดขนาดของคุณลักษณะ 

โดยการลดขนาดนี้ทําเพ่ือลดเวลาการทํางานของระบบ โดยทั่วไปมี 2 แบบ คือ แม็กซพูลลิง (Max 

pooling) และ มีนพูลลิง (Average pooling) ซึ่ง  Max pooling เปนวิธีที่ ไดรับความนิยม โดย

กระบวนการทํางานจะดึงคาท่ีมากที่สุดของบริเวณนั้นออกมา หลักการเหมือนกับชั้นคอนโวลูชัน คือ 

ใชตัวกรองเลื่อนไปตามจํานวน stride แตในชั้นนี้จะเรียกขนาดของตัวกรองวา พูลไซต (pool size) 

ตัวอยางของแม็กซพูลลิง แสดงดังภาพที่ 2.4  

 

2 1 5 4 

9 7 3 6 

3 5 5 1 

4 7 4 8 

ภาพที่ 2.4 ตัวอยางของแม็กซพูลลิง 

 

กระบวนการพูลลิงแบบถัดมา คือ มีนพูลลิง เปนการกรองแบบหาคาเฉลี่ย หลักการ

เชนเดียวกับ Max pooling แตคาท่ีไดนั้นเปนคาเฉลี่ยจากพ้ืนท่ียอยทั้งหมดในชวงน้ัน ๆ วิธีการนี้

ผลลัพธที่ไดอาจจะมีคาต่ํากวาวิธีแรก เน่ืองจากเปนการหาคาเฉลี่ย นอกจากนี้ Shuisua, et al. 

(2017) ไดทดลองใชวิธี Rank-based average pooling เปรียบเทียบกับ 2 วิธีที่กลาวมาขางตน 

งานวิจัยนี้ผลลัพธที่ไดมีความแมนยําสูงกวา 2 วิธีแรก ซึ่งวิธีนี้สามารถแกปญหาขอมูลหายท่ีเกิดขึ้นได  

โดยแม็กซพูลลิงดึงคาท่ีสูงท่ีสุด และทิ้งขอมูลที่เหลือ มีนพูลลิงดึงคาเฉลี่ยก็ทําใหคาที่ดีหายไป โดยใช

คาท่ีอยูระหวางแม็กซพูลลิงและมีนพูลลิง สวนชั้นสุดทายเปนชั้นที่เชื่อมคุณลักษณะตาง ๆ ท่ีได     

เขาดวยกันเปนภาพเดียว หรือการทําโครงขายประสาทเทียมแบบสังวัฒนาการ (CNN) โดยดูวา

โปรแกรมทํานายวาภาพนั้นเปนวัตถุชนิดใดสูงท่ีสุด โดยจะมีการคํานวณนํ้าหนัก (weight) เขามา

เกี่ยวของดวย (Wang, et al., 2017)  

 9 6 

7 8 

Max pool ขนาด 2x2 

และเลื่อนไปคร้ังละ 2 
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งานวิจัยทางการแพทยกอนหนาท่ีใชโครงขายประสาทเทียมแบบนี้ในการแยกแยะ 

เชน การแยกแยะโรคจากภาพถายรังสี ท่ีทรวงอก (Bar, et al., 2015) การจําแนกผิวอัตโนมัติ       

เพื่อแยกแยะมะเร็งผิวหนัง (Esteva, et al., 2017) การตรวจหาตําแหนงของเนื้องอกจากภาพถาย

สนามแมเหล็กไฟฟา (Shin, et al., 2013) ในหัวขอน้ีกลาวถึงโครงขายประสาทเทียม 4 แบบ คือ      

1) Alexnet ซึ่งเปนโครงขายประสาทเทียมที่ไดรับความนิยมอยางแพรหลาย 2) Googlenet ท่ีพัฒนา

โดยนักวิจัยของกูเกิล 3) Resnet50 และ 4) Squeezenet  

 

2.3.1 Alexnet 

 

Alexnet เปนคอนโวลูชันที่มีรูปแบบเรียบงาย แตทํางานไดอยางมีประสิทธิภาพ 

คิดคนโดย Krizhevsky and Hinton, 2012 ในป ค.ศ. 2012 Alexnet เปนที่รูจักจากการแขงขัน

รายการ ImageNet Large Scale Visual Recognition Challenge ซึ่งติดอันดับสูงสุด 5 อันดับ โดย

มีอัตราความผิดพลาด (error) รอยละ 15.3 ซึ่งประมวลผลบนหนวยประมวลผลกราฟก 3 มิติ (GPU)  

แสดงใหเห็นถึงความมีประสิทธิภาพของสถาปตยกรรมนี้  โครงสรางของประกอบดวยคอนโวลูชัน 5 

ชั้น โดยบางชั้นมีพูลลิ่งดวย และสุดทาย 3 ฟูลลีคอนเน็ก (Deshpande, 2016; Krizhevsky and 

Hinton, 2012) ดังภาพที่ 2.5 สวนรายละเอียดแสดงดังตารางที่ 2.2 

 

 
ภาพที่ 2.5 สถาปตยกรรม Alexnet  
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ตารางที่ 2.2 แสดงรายละเอียดการทํางานของ Alexnet 

Layer Type Description 

conv1 Convolution 96 11x11x3 convolutions with stride [4 4] and  

padding [0 0 0 0] 

relu1 ReLU ReLU 

norm1 Cross Channel 

Normalization 

Cross Channel Normalization with 5 channels per element 

pool1 Max Pooling 3x3 max pooling with stride [2 2] and padding [0 0 0 0] 

conv2 Convolution 256 5x5x48 convolutions with stride [1 1] and  

padding [2 2 2 2] 

relu2 ReLU ReLU 

norm2 Cross Channel 

Normalization 

Cross Channel Normalization with 5 channels per element 

pool2 Max Pooling 3x3 max pooling with stride [2 2] and padding [0 0 0 0] 

conv3 Convolution 384 3x3x256 convolutions with stride [1 1] and  

padding [1 1 1 1] 

relu3 ReLU ReLU 

conv4 Convolution 384 3x3x192 convolutions with stride [1 1] and  

padding [1 1 1 1] 

relu4 ReLU ReLU 

conv5 Convolution 256 3x3x192 convolutions with stride [1 1] and  

padding [1 1 1 1] 

relu5 ReLU ReLU 

pool5 Max Pooling 3x3 max pooling with stride [2 2] and padding [0 0 0 0] 

fc6 Fully 

Connected 

4096 fully connected layer 

relu6 ReLU ReLU 

drop6 Dropout 50% dropout 

fc7 Fully 

Connected 

4096 fully connected layer 

relu7 ReLU ReLU 
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ตารางที่ 2.2 แสดงรายละเอียดการทํางานของ Alexnet (ตอ) 

Layer Type Description 

drop7 Dropout 50% dropout 

fc8 Fully 

Connected 

1000 fully connected layer 

prob Softmax Softmax 

 
2.3.2 Googlenet 

 

Googlenet เปนคอนโวลูชันที่พัฒนาโดยทีมของกูเกิล ซึ่งชนะการแขงขันในรายการ 

Large Scale Visual Recognition Challenge 2014 ชื่อยอ คือ ILSVRC2014 ของ Imagenet ในป 

ค.ศ. 2014 (Imagenet, 2014) โดยผลการแขงขันมีอัตราความผิดพลาด (error) รอยละ 6.66 

(GitHub) โดยเปนคอนโวลูชันที่ลึก 22 ชั้น และมีชั้นที่เรียกวา “Inception” เพิ่มขึ้นมา สถาปตยกรรม

ของ Googlenet แสดงดังภาพที่ 2.6 

 

 

ภาพท่ี 2.6 สถาปตยกรรมของ Googlenet 
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 ชั้น Inception ของ Googlenet มีแนวคิด คือ การใชพื้นที่ขนาดใหญ โดยไมทําให

ความละเอียดของภาพนั้นหายไป แมวาขนาดของภาพจะเล็กลง ซึ่งตัวกรองมี 3 ตัว และมีขนาด

ตางกัน คือ 1x1 3x3 และ 5x5 ดังภาพที่ 2.7 และ 2.8 แสดงมอดูล Inception ทั้ง 2 เวอรชัน 

นอกจากนี้สถาปตยกรรมของ Googlenet มีชั้น Inception ถึง 9 เลเยอร เพ่ือใหการเรียนรูเปนไป               

อยางมีประสิทธิภาพ แตขอจํากัดของวิธีนี้ คือ อาจจะเกิดปญหาคอขวดระหวางการประมวลผล   

ขอมูลได (Al-Qizwini, et al., 2017; Szegedy, et al., 2015; Zucconi, 2015) รายละเอียดของ   

แตละชั้นแสดงดังตารางที่ 2.3 

 

 

ภาพที่ 2.7 มอดูล Inception เวอรชันนาอีฟ (naive) (Szegedy, et al., 2015) 

 

 

ภาพที่ 2.8 มอดูล Inception เวอรชันการลดมิติ (dimensionality reduction) 

 (Szegedy, et al., 2015) 

 

จากภาพท่ี 2.7 และ 2.8 กลองสี่เหลี่ยมสีเขียวลางสุด (Previous layer) คือ อินพุต 

และกลองสีเขียวบนสุด คือ ผลลัพธที่ได (output)  
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ตารางที่ 2.3 แสดงรายละเอียดการทํางานของ GoogleNet  

Layer Type Description 

conv1 Convolution 64 7x7x3 convolutions with stride [2 2]  

padding [3 3 3 3] 

pool1 Max pooling 3x3 max pooling with stride [2 2] and  

padding [0 1 0 1] 

conv2 Convolution 192 3x3x64 convolutions with stride [1 1]  

padding [1 1 1 1] 

pool2 Max pooling 3x3 max pooling with stride [2 2] and  

padding [0 1 0 1] 

inception 3a Inception (3a)  

inception 3b Inception (3b)  

pool3 Max pooling 3x3 max pooling with stride [2 2] and  

padding [0 1 0 1] 

inception 4a Inception (4a)  

inception 4b Inception (4b)  

inception 4c Inception (4d)  

inception 4d Inception (4e)  

pool4 Max pooling 3x3 max pooling with stride [2 2] and  

padding [0 1 0 1] 

inception 5a Inception (5a)  

inception 5b Inception (5b)  

pool5 Average pooing 7x7 average pooling with stride [1 1] and  

padding [0 0 0 0] 

prob Softmax softmax 
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2.3.3 Resnet50 

 

Resnet หรือ Residual Network เปนสถาปตยกรรมที่พัฒนาโดยไมโครซอฟท 

(Microsoft) ในปลายป ค.ศ. 2015 โดยมี 152 เลเยอร ที่สรางขอมูลในการจําแนก (Classification) 

ตรวจจับ (Detection) และระบุตําแหนง (Localization) นอกจากนี้ยังไดรับรางวัล ILSVRC 2015 

ดวยอัตราขอผิดพลาดแครอยละ 3.6 จากปกติรอยละ 5-10 ซึ่งถือวามีขอผิดพลาดนอยมาก สิ่งที่เพ่ิม

เขามาของ Resnet คือ Residual module ที่นํามาตอกัน สวนของอินพุท (Input) จะถูกแบงเปน

แพท (patch) เล็ก ๆ กอนการเทรน เพื่อแกปญหา diminishing gradients (He, et al., 2016; 

Mahadeokar and Pesavento, 2016) โดย Residual block แสดงดังภาพที่ 2.9 และตัวอยาง

โครงสรางของ Resnet แสดงดังภาพที่ 2.10 สวน Resnet50 ก็คือ Resnet ที่มี 50 ชั้น รายละเอียด

แสดงดังตารางที่ 2.4 

 

  
ภาพที่ 2.9 Residual block  

 

จากภาพที ่2.9 F(x) คอื ผลลัพธที่ไดมาจากชั้น Convolution-ReLu-Convolution 

สวน x คือ ผลลัพธที่ไดจากชั้นกอนหนา ดังนั้นผลลัพธที่ไดจาก Residual block คือ F(x) + x  

 

 

ภาพท่ี 2.10 ตัวอยางโครงสรางของ Resnet 
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ตารางที่ 2.4 แสดงรายละเอียดของ Resnet50 

Layer Type Description 

conv1 Convolution 64 7x7x3 convolutions with stride [2 2] padding  

[3 3 3 3] 

relu1 ReLU ReLU 

pool1 Max pooling 3x3 max pooling with stride [2 2] and padding  

[0 1 0 1] 

residual1 Residual  

residual2 Residual  

residual3 Residual  

residual4 Residual  

residual5 Residual  

residual6 Residual  

residual7 Residual  

residual8 Residual  

residual9 Residual  

residual10 Residual  

residual11 Residual  

residual12 Residual  

residual13 Residual  

residual14 Residual  

residual15 Residual  

residual16 Residual  

avg_pool Average pooing 7x7 average pooling with stride [1 1] and  

padding [0 0 0 0] 

fc1000_softmax Softmax softmax 
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2.3.4 Squeezenet 

 

Squeezenet เปนสถาปตยกรรมที่ปรับปรุงมาจาก Alexnet โดยมี Fire module 

เพิ่มขึ้นมา เพ่ือลดจํานวนของพารามิเตอร ท่ีใชทําใหทํางานไดเร็วข้ึนและมีความแมนยํามาก

เชนเดียวกับ Alexnet แตใชเมมโมร่ี (Memory) นอยกวา (Mahadeokar and Pesavento, 2016) 

จา ก ง านวิ จั ย ขอ ง  Landola,  et al. (2017) พบ ว า ข อ ดี ข อ ง  Squeezenet มี  3  ข อ  ดั ง นี้                         

1) เปนคอนโวลูชันท่ีเล็ก ซึ่งใชการสื่อสารระหวางเซิรฟเวอรระหวางการเทรนนอย 2) ใชแบนดวิตท 

(bandwidth) ในการสรางตัวจําแนกไดอยางอิสระ และ 3) สามารถนําไปใชกับอุปกรณ (Hardware) 

ที่มีขอจํากัดได ซึ่งในงานวิจัยนี้ไดบอกดวยวา Squeezenet ใชพารามิเตอรนอยกวา Alexnet ถึง 50 

เทา  

Fire module ประกอบดวยชั้นคอนโวลูชันที่มีตัวกรองขนาด 1x1 ใสเขาไปในชั้นที่

เพิ่มขึ้นมาซึ่งมีการผสมระหวางตัวกรอง 1x1 และ 3x3 ดังภาพที่ 2.11   

 

     ภาพท่ี 2.11 ตัวกรองของคอนโวลูชันใน Fire module (Iandola, et al., 2017) 

 

Fire module มีจุดแข็ง คือ 1) มีการแทนที่ตัวกรอง 3x3 ดวยตัวกรอง 1x1 เพราะ

ตัวกรอง 1x1 มีคาพารามิเตอรนอยกวาตัวกรอง 3x3 ถึง 9 เทา 2) ลดจํานวนของชองขอมูลท่ีใส      

เปนตัวกรอง 3x3 เนื่องจากการใชพารามิเตอรแบบเดิมมีจํานวนมาก ดังนั้นจึงมีการใชตัวกรอง 1x1 

และลดจํานวนของชองขอมูล (input channels) และ 3) ลดพารามิเตอรลงในงบประมาณที่จํากัด 

โดยสถาปตยกรรมของ Squeezenet แสดงดงัภาพที่ 2.12 และรายละเอียดแสดงดังตารางที่ 2.5 
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ภาพที่ 2.12 สถาปตยกรรมของ Squeezenet  

 

ตารางที่ 2.5 แสดงรายละเอียดของ Squeezenet 

Layer Type Description 

conv1 Convolution 64 3x3x3 convolutions with stride [2 2]  

padding [0 0 0 0] 

pool1 Max pooling 3x3 max pooling with stride [2 2] and  

padding [0 1 0 1] 

fire2 Fire module  

fire3 Fire module  

pool3 Max pooling 3x3 max pooling with stride [2 2] and  

Padding [0 1 0 1] 

fire4 Fire module  

fire5 Fire module  

pool5 Max pooling 3x3 max pooling with stride [2 2] and  

padding [0 1 0 1] 

fire6 Fire module  

fire7 Fire module  

fire8 Fire module  

fire9 Fire module  

conv10 Convolution 1000 1x1x512 convolutions with stride [1 1] and 

padding [0 0 0 0] 
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ตารางที่ 2.5 แสดงรายละเอียดของ Squeezenet (ตอ) 

Layer Type Description 

pool10 Average pooling 14x14 average pooling with stride [1 1] and  

padding [0 0 0 0] 

 

 

2.4 การประมวลผลภาพ (Image Processing)  
 

 

  หัวขอนี้อธิบายถึงแนวคิดของการประมวลผลภาพ ซึ่งการประมวลผลภาพเปนการใช

คอมพิวเตอรมาคํานวณหรือประมวลผลภาพ โดยเริ่มจากการนําภาพเขาสูระบบคอมพิวเตอรแลวจึง

ประมวลผล จากนั้นจึงแสดงภาพออกมา  โดยปกติแลวภาพ (image) คือ พิกัดแกน x และ y บน

ระนาบ แสดงไดดังฟงกชัน 2 มิติ f(x,y) ซึ่ง f คือ คาของสีเทา (gray level) หรือความเขมแสง 

(intensity) สวนภาพดิจิตอล คือ การที่คาตัวแปรทั้ง 3 มีคาแนนอนและเปนจํานวนเต็ม เมตริกซของ

ภาพแสดงดังภาพที่ 2.13 

 

 
ภาพที่ 2.13 เมตริกซของภาพ 

 

วัตถุประสงคของการประมวลผลภาพมีดังนี้ 

1) เพื่อใหมีการวิเคราะหรูปภาพไดอัตโนมัติ 

2) เพื่อปรับปรุงภาพ ทําใหมนุษยสามารถตีความไดงายข้ึน 

3) เพื่อจัดการการเก็บและสงขอมูลภาพ 

4) เพื่อทําใหคอมพิวเตอรสามารถมองเห็นภาพได 
 

นอกจากนี้ภาพสามารถแบงออกเปน 4 ประเภท คือ 1) ภาพไบนารี่ (Binary image) 

หรอืเรียกอีกอยางวา  โมโนโครม  (Monochrome)  เปนภาพที่มคีาของพิกเซลแค  2  คา คือ 0 แทน      
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สีดํา และ 1 แทน สีขาว 2) ภาพขาวดํา เปนภาพที่มีแตสีขาวและดําเทานั้น 3) ภาพสี 8 บิต หรือ     

เกรสเกล (Grayscale) คือ ภาพที่มี 256 เฉดสี โดย 0 คือ สีดํา 255 คือ สีขาว และ 127 คือ สีเทา   

4) ภาพสี 16 บิต หรือ High Color Format ซึ่งเปนภาพที่มีเฉดสีถึง 65,536 สี (Baxes, 1994; 

Frédéric, 2003; Ian, et al., 2007; Lim, 1990) 

การประมวลผลภาพมีการใชงานกันอยางแพรหลาย โดยเฉพาะกับภาพถาย        

ทางการแพทยที่เรียกวา การประมวลผลภาพทางการแพทย (Medical Image Processing)  

กระบวนการทางการประมวลผลภาพมีมากมาย ในงานวิจัยนี้ไดกลาวถึงดังนี้ 

กระบวนการในการปรับปรุงภาพ (Image Enhancement) การเปลี่ยนแปลงลักษณะรูปรางของภาพ 

(Morphological) การเลือกสวนของภาพที่สนใจ (Thresholding) และการจับคูภาพ (Shape 

Matching) ซึ่งมีการใชงานในสวนของการระบุตาํแหนงของจุดเลือดออกในสมอง  

 

2.4.1 การปรับปรุงภาพ (Image Enhancement) 

 

การปรับปรุงภาพเปนเทคนิคท่ีใชในการปรับปรุงคุณภาพของภาพ เพื่อใหสามารถ

มองเห็นภาพไดชัดเจนข้ึน โดยเปนการเปลี่ยนแปลงภาพ เพ่ือใหเนนรายละเอียดท่ีตองการ โทนแสง

ของภาพ ภาพที่ไดหลังจากผานกระบวนการนี้จึงเปนภาพท่ีสามารถมองเห็นรายละเอียดไดชัดขึ้น 

สามารถนําไปใชงานตอไดงายขึ้น ดังตัวอยางในภาพที่ 2.14 เทคนิคโดยท่ัวไปที่ใชในการปรับปรุงภาพ

คือ เชิงพื้นที่ (Spatial domain) และ เชิงความถ่ี (Frequency domain)  

 

  

            (ก) ภาพดั้งเดิม           (ข) ภาพที่ผานการปรับความคมชัดแลว 

         ภาพที่ 2.14 ภาพกอนและหลังการปรับปรุงภาพ 

 

การปรับปรุงภาพเชิงพื้นที่  (Spatial domain enhancement)  คือ การปรับ     

ความสวางจากจุดท่ีอยูใกล เปนความแตกตางของจุดที่อยูติดกันที่นํามาคํานวณดําเนินงานกับพิกเซล

โดยตรงอาศัยคาสูงสุดและต่ําสุดเก่ียวกับความถ่ีเชิงพื้นที่ (spatial frequency) หากเปนภาพเรียบ ๆ 

ที่คาของแตละจุดเทากันหมดจะไดความถ่ีเชิงพ้ืนที่เปนศูนย แตหากภาพนั้นมีความแตกตางของโทนสี
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เปนความถ่ีเชิงพ้ืนท่ีต่ํา สวนภาพที่มีความแตกตางระหวางสีดํากับสีขาว เรียกวา ความถ่ีเชิงพ้ืนที่สูง 

(ทรงกต ทศานนท, 2550; Asha and Gupta, 2016; Imagine, 2002;  Hong Kong University, 

n.d.) ดังแสดงในภาพที่ 2.15 และสมการที่ใชแสดงดังสมการที่ 2.1  

 

                     g(x,y) = f(x,y)*h(x,y)    (2.1) 

 

  เมื่อ g คือ ผลลัพธท่ีได  

        f คือ ภาพท่ีปอนเขาไป 

       T คือ การดําเนินการเก่ียวกับ f ที่กําหนดเหนือพ้ืนที่ใกลเคียงของ (x,y) 

 

             ก                           ข                       ค 

   ภาพท่ี 2.15 ภาพท่ีมีความถ่ีเชิงพ้ืนที่เปนศูนย (ก) ความถ่ีเชิงพื้นที่ต่ํา (ข)  

         และความถ่ีเชิงพื้นที่สูง (ค) (Imagine, 2002) 

 

การปรับปรุงภาพเชิงความถี่  (Frequency domain enhancement) คือ การ

ปรับปรุงคุณภาพของภาพเพ่ือเพ่ิมความคมชัดโดยใชการลดสัญญาณรบกวน ซึ่งสามารถกําหนดชวง

ของความถ่ีได และใชเทคนิคการกรองสัญญาณความถ่ีสูง และเทคนิค inverse filter ดวย โดยสมการ

ที่ใช (Hong Kong University, n.d.) คือ 

 

             G(w1,w 2) = F(w1,w 2)H(w1,w 2)   (2.2) 
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2.4.2 การเปลี่ยนแปลงลักษณะรูปรางหรือโครงรางของภาพ (Morphological) 

 

  การเปลี่ยนแปลงลักษณะรูปรางหรือโครงรางของภาพเปนการดําเนินการกับภาพท่ี

ไมใชเชิงเสน (non-linear operation)  และคุณสมบัติของภาพ ซึ่งเนนรูปแบบ (Form) และ

โครงสราง (Structure) ในท่ีนี้ประกอบดวยการขยายภาพ (Dilation) และการลบหลุม (Closing) ซึ่งมี

รายละเอียดดังนี้ 

  การขยายภาพ (Dilation) เปนการขยายโดยกําหนดรูปแบบ (Template) แลวนํา

รูปแบบที่กําหนดไปวางบนภาพตั้งตนท่ีตองการขยาย แลวคอย ๆ เลื่อนไป เมื่อจุดเริ่มตนบนรูปแบบ

ตรงกับภาพตั้งตน จะไดจุดตรงนั้นมีคาเทากับ 1 แลวจึงทําการรวม (Union) รูปแบบเขากับภาพตั้งตน 

โดยจะทําบนภาพขาวดํา  ดังภาพที่ 2.16-2.18 (พนมขวัญ ริยะมงคล, ม.ป.ป.; Dougherty and 

Lotufo, 2003; Fisher, n.d.; Sicuranza, 2000) 
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ภาพท่ี 2.17 ภาพผลลัพธที่ไดหลังการขยายภาพ 
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ภาพที่ 2.18   ตัวอยางภาพกอนและหลังการขยายภาพ 

 

  การลบหลุม (Closing) คือ การยอและขยายภาพโดยใชรูปแบบเดียวกัน เปนการทํา

เพื่อลบหลุมเล็ก ๆ ที่เปนชองวางอยูระหวางพิกเซล ถือเปนการกระทํา (operation) หน่ึงของ       

การเปลี่ยนแปลงลักษณะรูปรางหรือโครงรางของภาพ (Dougherty and Lotufo, 2003; Fisher, 

n.d.; Sicuranza, 2000) ตัวอยางภาพกอนและหลังการลบหลุมแสดงดังภาพที่ 2.19 

 

                           
ภาพท่ี 2.19 ตัวอยางภาพกอนและหลังการลบหลุม 

 

2.4.3 Thresholding 

 

การทําขีดแบง (Thresholding) เปนวิธีการหนึ่งในการแยกวัตถุที่ตองการออกจาก

พ้ืนหลัง (Segmentation) โดยมีการกําหนดคาความเขม ( Intensity) ท่ีตองการ แลวนํามา

เปรียบเทียบกับพิกเซลของภาพท่ีตองการ เรียกวา เทคนิคในการทําขีดแบง (Thresholding 

Techniques) ซึ่งผลลัพธของการพิจารณาแบงเปนจุดขาวและจุดดํา หากพิกเซลนั้นมีคานอยกวา   

คาความเขมที่กําหนด จุดนั้นจะถูกปรับใหเปนสีดําซึ่งเปนสวนของวัตถุ สวนพิกเซลที่มีคามากกวา    

คาความเขมที่กําหนด จุดนั้นจะถูกปรับใหเปนสวนของพ้ืนหลังซึ่งปรับเปนสีขาว สามารถเขียนเปน

สมการไดดังสมการที่ 2.3 วิธีนี้มีขอดี คือ สามารถทํางานไดรวดเร็ว งาย สวนขอเสีย คือ ตองใชกับ
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ภาพที่ไมมีสัญญาณรบกวนมาก (Ibungomacha, et al., 2017; Jaiswal and Sarode, 2018; Kang, 

et al., 2009)  

 

𝑔(𝑖, 𝑗) = ൜
  0      𝑖𝑓    𝑝𝑖, 𝑗 < 𝑇
  1      𝑖𝑓    𝑝𝑖, 𝑗 ≥ 𝑇

      (2.3) 

 

โดย g(i,j) คือ ผลลัพธที่ได 

      pi, j คือ พิกเซลของภาพที่ตองการปรับ 

      T     คือ คาความเขมที่กําหนด 

 

เทคนิคในการทําขีดแบงที่กลาวถึงในที่นี้มี 2 แบบ คือ 1) คาขีดแบงสวนกลาง 

(global threshold) คือ การใชคาเดียวกันท้ังภาพ และ 2) คาขีดแบงเฉพาะท่ี (local threshold) 

คือ การแบงภาพออกเปนภาพยอยแลวกําหนดคาใหแตละภาพ (Kang, et al., 2009) ตัวอยาง

ภาพถายทางการแพทยที่ผานการแยกวัตถุดวยวิธีการใชคาขีดแบงแสดงดังภาพที่ 2.20 (Jaiswal and 

Sarode, 2018) 

 

                (ก)                       (ข)                       (ค)                        (ง) 

ภาพที่ 2.20 ตัวอยางภาพทางการแพทยที่ผานการแยกวัตถุดวยวิธีการใชคาขีดแบง 

(ก) ภาพตั้งตน (Original image) (ข) ภาพโทนขาวดํา (Binery image) 

(ค) ภาพที่ไดจากการแบงสวน (Extracted image) (ง) ผลลัพธที่ได (Final image) 
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2.4.4 การจับคูจากรูปราง (Shape Matching) 

 

การจับคูภาพจากรูปรางที่เหมือนกัน เปนวิธีการที่สามารถใชในการระบุตําแหนง   

ของจุดเลือดออกในสมองของงานวิจัยน้ี ซึ่งวิธีการที่สามารถใชในการจับคูจากรูปรางได คือ 

เปรียบเทียบภาพโดยพิกเซลตอพิกเซล (pixel-by-pixel comparison)  หากสีของแตละพิกเซลของ

ทั้ง 2 ภาพ เปนสีตรงกัน ก็ถือวาภาพทั้ง 2 เหมือนกัน ตัวอยางการเปรียบเทียบพิกเซลแสดงดังภาพที่ 

2.21 

 

 
ภาพที ่2.21 เปรียบเทียบพิกเซล 

 

การเปรยีบเทียบพิกเซลมีหลายเทคนิค Pixel Tolerance และ Color Tolerance  

เปนการกําหนดคาขึ้นมาวาจะยอมรับใหมีพิกเซลตางกันไดเทาไร จากนั้นเมื่อผลลัพธที่ ได               

จากการเปรียบเทียบภาพมีจุดท่ีตางกันเทากับหรือนอยกวาคาที่กําหนดไว ก็ถือวาภาพทั้ง 2 นั้น

เหมือนกันดังภาพท่ี 2.22 ภาพทั้ง 2 ภาพมีจุดที่ตางกันอยู 2 พิกเซล และมีการกําหนดคา Pixel 

Tolerance เปน 2 นั่นคือ 2 ภาพนี้เหมือนกัน สวน Color Tolerance เปนการใชความแตกตาง   

ของสีในการเปรียบเทียบ โดยความแตกตางของสีแสดงเปนจํานวนเต็มระหวาง 0-255 ซึ่งตอง

กําหนดคาขึ้นมาเชนเดียวกับวิธีแรก โดยคาสีที่ใช คือ แดง เขียว และน้ําเงิน พิกเซลที่เปรียบเทียบกัน

หากมีคาสีแตกตางกันระหวางคา Color Tolerance ที่กําหนดถือวาไมแตกตางกัน 

 

 
ภาพที่ 2.22 การเปรยีบเทียบภาพโดยใช Pixel Tolerance 
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นอกจากนี้ยังมีวิธี อ่ืน ๆ ไดแก การเปรียบเทียบพิกเซลตามตําแหนงของเมาส 

(Include Mouse Pointer) การใชความโปรงของสี (“Transparent” Color) เปนการเปรียบเทียบ

เฉพาะสวนที่ไมโปรง โดยสีของพิกเซลที่อยูซายมือบนสุดถือวาเปนสีโปรง ถัดมาเปนการเปรียบเทียบ

โดยใช ภาพตนแบบ (Comparison mask)  ซึ่ งภาพตนแบบจะมี สี ข า วดํ า  โดย โปรแกรม                     

จะทําการเปรียบเทียบเฉพาะสวนที่เปนสีขาวเทานั้น ดังตัวอยางในภาพที่ 2.23 

 

 

ภาพที่ 2.23 การเปรยีบเทียบโดยใชภาพตนแบบ 

 

  สุดทายวิธีการที่ใชพารามิเตอรเปรียบเทียบ เนื่องจากในภาพชนิด BMP PNG และ 

TIFF มีขอ มูลที่แสดงถึงความโปรงของพิก เซล ท่ี เ รียกวา ชองอัลฟา (Alphe channel)  ซึ่ ง             

การพิจารณาจะกระทําเฉพาะพิกเซลที่ไมโปรงแสงเทานั้น (Smartbear software, 2562) 

 

 

2.5 การวัดและประเมินผล  

 

 

  การวัดและประเมินผลเปนขั้นตอนหน่ึงที่สําคัญ เพื่อท่ีผูวิจัยจะไดทราบวางานวิจัย

นั้น มีประสิทธิภาพมากเพียงใด ในท่ีนี้กลาวถึงวิธีวัดและประเมินผล 6 วิธี คือ การประเมินผลลัพธของ  

การทํานายจาก confusion matrix รวมถึงการแสดงถึงท่ีมาของคาความแมนยํา (accuracy) อัตรา

ของผลบวกจริง (sensitivity หรือ true positive rate: TPR)  อัตราของผลลบจริง (specificity: SPC 

หรอื true negative rate)  อัตราความผิดพลาดชนิดที่ 1 (fall-out หรอื false positive rate: FPR) 

และอัตราความผิดพลาดชนิดที่ 2 (false negative rate: FNR)   
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  การประเมินผลลัพธของการทํานายจาก confusion matrix 

  Confusion matrix เปนตารางขนาด 2x2 ท่ีใชเพื่อบันทึกประสิทธิภาพการทํางาน

ของโปรแกรม โดยเปนการโชวความสัมพันธของคาจากการทํานาย (prediction values) และคาจริง 

(observed values) (เอกสิทธ์ิ พัชรวงศศักดา, 2558; Sripaoraya and Sinsomboonthong, 2017) 

ซึ่งประกอบดวยคาตาง ๆ จํานวน 4 คา ดังตารางที่ 2.6  

 

ตารางที่ 2.6 Confusion matrix 

                                                                Actual class 

 True False 

True TP FP 

False FN TN 

   

จากตาราง 2.6 อธิบายคาตาง ๆ ไดดังนี้ 

  Actual class คือ คาที่ไดจากความเปนจริง 

Predict class คือ คาที่ไดจากการทํานาย 

  True positive: TP (ผลบวกจริง) คือ คาที่โปรแกรมทํานายวาจริง และคนบอกวา

จริง 

 

True negative: NP (ผลลบจริง) คือ คาที่โปรแกรมทํานายวาไมจริง และคนบอกวา 

ไมจรงิ 

False positive: FP (ความผิดพลาดชนิดที่ 1) คือ คาที่โปรแกรมทํานายวาจริง แต

คนบอกวาไมจริง 

False negative: FN (ความผิดพลาดชนิดที่ 2) คือ คาที่โปรแกรมทํานายวาไมจริง 

แตคนบอกวาจรงิ 

จากคาที่แสดงในตารางที่  2.6 สามารถนํามาคํานวณคาตาง ๆ เพ่ือทดสอบ

ประสิทธิภาพของตัวจําแนกไดดังนี้ 

Accuracy คือ คาความแมนยําของโปรแกรม ที่สามารถบงชี้คุณภาพของตัวจําแนก 

ซึ่งสามารถแสดงผลไดงาย และเขาใจงายที่สุด คํานวณไดจากสมการที่ 2.4 
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𝐴𝑐𝑐𝑢𝑟𝑎𝑐𝑦 =  
்௉ା்

்௉ା்ேାிேାி௉
=

்௉ା

௉ାே
     (2.4) 

 

Precision คือ คาที่แสดงความถูกตองของโปรแกรมที่ทํานายวาจริง หาไดจาก

สมการที ่2.5 

  

𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛 =  
்௉

்௉ାி௉
      (2.5) 

 

Recall / Sensitivity (True Positive Rate) คือ คาท่ีแสดงอัตราสวนระหวางคาท่ี

โปรแกรมทํานายถูกตองวาจรงิ ตอคาจริงทั้งหมด แสดงคาไดดังสมการที่ 2.6 

  

𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙/𝑆𝑒𝑛𝑠𝑖𝑡𝑖𝑣𝑖𝑡𝑦 =  
்௉

்௉ାிே
 =  

்௉

௉
   (2.6) 

 

Specificity (True Negative Rate) คือ คาที่แสดงอัตราสวนระหวางคาท่ีโปรแกรม

ทํานายถูกตองวาไมจริง ตอคาจรงิทั้งหมด ดังสมการท่ี 2.7 

  

𝑆𝑝𝑒𝑐𝑖𝑡𝑖𝑓𝑖𝑡𝑦 =  
்ே

்ேାி
 =  

்ே

ே
     (2.7) 

 

 

2.6 บทสรุป 

 

 

  บทนี้ เปนการทบทวนวรรณกรรมและงานวิ จัยที่ เ ก่ียวของกับงานวิจัยนี้  ซึ่ ง

ประกอบดวยหัวขอตาง ๆ คือ การตรวจจับจุดเลือดออกในสมองจากภาพถายทางการแพทย โดยเปน

การศึกษางานวิจัยกอนหนาเพ่ือทบทวนวิธีการตาง ๆ และประสิทธิภาพที่ได รวมถึงข้ันตอน            

ในการทํางาน นอกจากน้ีมีการเปรียบเทียบผลลัพธที่ไดจากงานวิจัยนั้น ๆ ดวย ถัดมาระบบโครงขาย

ประสาทเทียมแบบสังวัฒนาการ ในที่นี้ศึกษา 4 วิธีการ ซึ่งเปนวิธีการที่มีความแมนยําคอนขางสูง และ

เปนท่ีนิยม สวนกระบวนการจัดการรูปภาพ เปนทั้งกระบวนการที่ใชกอนการตัดจุดเลือดออกในสมอง

และการตัดจุด สุดการวัดและประเมินผล ซึ่งรายละเอียดตาง ๆ มีการใชงานตามท่ีกลาวตอไป 
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บทท่ี 3  
 

 

ชุดขอมูลภาพและกระบวนการจับพื้นท่ีท่ีสนใจ 

 

 

3.1 บทนํา 

 

 

  บทนี้เปนการอธิบายถึงชุดขอมูลภาพท่ีใชในการวิจัยการตรวจจับจุดเลือดออก       

ในสมองและการระบุตําแหนงของจุดเลือดออกในสมอง และกระบวนการจับพ้ืนท่ีท่ีสนใจ ซึ่งจะ

อธิบายถึงการเก็บรวบรวมขอมูลที่ใชในงานวิจัยนี้ ประกอบไปดวย แหลงที่มาของขอมูล อธิบายถึง  

การไดมาซึ่งขอมูลที่ใชในการตรวจจับจุดเลือดออกในสมอง และการระบุตําแหนงของจุดเลือดออก    

ในสมอง จํานวนและสถิติตาง ๆ เปนการอธิบายถึงจํานวนของขอมูลที่นํามาใชในงานวิจัยนี้ ซึ่งแบง

ออกเปนขอมูลชุดที่ ใชในการสรางตัวจําแนก (Testing data) และขอมูลชุดที่ใชในการทดสอบ 

(Training data) อธิบายถึงการถายภาพที่ใชในงานวิจัยนี้ ประกอบไปดวยประเภทของเคร่ืองถายภาพ 

ทาทางในการถายภาพ ความหนาของภาพ นามสกุลของภาพ และตัวอยางของขอมูลภาพ การ

ตรวจจับพ้ืนท่ีที่สนใจ จะเปนการอธิบายกระบวนการในการตรวจจับพื้นที่ที่สนใจ รวมถึงมีการกลาวถึง

คุณสมบัติตาง ๆ ที่ใชในการตรวจจับพ้ืนที่ท่ีสนใจ คือ 1) ขนาดของพื้นที่ที่สนใจ 2) จุดเย้ืองศูนย 

(Eccentricity) และ 3) คาความกลม (Roundness) ซึ่งผลลัพธ ท่ีไดจะถูกนําไปใชในการสราง         

ตัวจําแนก โดยจะอธิบายถึงการตรวจสอบจุดซ้ํา หรือ Overlapping และมีการแสดงชุดขอมูลที่ใช    

ในการสรางตัวจําแนก ซึ่งมี 3 ชุดขอมูล คือ 1) ภาพดั้งเดิมท่ีตัดได (ภาพชุดที่ 1) 2) ภาพที่ปรับพ้ืนท่ี

รอบขางใหนอยลง (ภาพชุดที่ 2) และ 3) ภาพที่ตัดสวนพ้ืนที่ที่สนใจจากภาพดั้งเดิม (ภาพชุดท่ี 3) 

พรอมทั้งแสดงตัวอยางของชุดขอมูลดังกลาว และสุดทายเปนบทสรุปท้ังหมดของบทนี้ 
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3.2 การเก็บรวบรวมขอมูล 

 

 

  หัวขอนี้เปนการอธิบายถึงการเก็บรวมรวมขอมูลที่ใชในงานวิจัยนี้ ขอมูลทั้งหมดท่ีใช

ในงานวิจัยนี้มีจํานวน 1,338 ภาพ ซึ่งแบงออกเปน 2 ชุด คือ 1) ภาพชุดที่ใชในการสรางตัวจําแนก 

(training dataset) จํานวน 818 ภาพ จากผูปวยจํานวน 16 คน และ 2) ภาพชุดท่ีใชในการทดสอบ

ตัวจําแนก (testing dataset) จํานวน 520 ภาพ จากผูปวยจํานวน 10 คน ทั้งเพศชายและเพศหญิง 

โดยไดมาจากโรงพยาบาลกรุงเทพภูเก็ต ซ่ึงแพทยทางดานประสาทวิทยา เปนผูระบุใหวาจุดใดเปน

และจุดใดที่ไมเปนจุดเลือดออกในสมอง โดยทําการระบุจุดเลือดออก ในสมองในภาพ SWI ทีละภาพ 

จนครบทกุสไลด ในผูปวยแตละราย ตัวอยางภาพที่มีการระบุจุดจากแพทยแสดงดังภาพที่ 3.1  

โดยสมองสวนตาง ๆ ที่แพทยทําการระบุวาจุดไหนบางที่เปนจุดเลือดออกในสมอง 

รวมถึงการระบุตําแหนงของจุดนั้นแสดงดวยปากกาสีแดงและสีน้ําเงิน โดยแพทยทําการวาดวงกลม

ลอมสวนตาง ๆ ของสมอง แลวเขียนตําแหนงเปนตัวเลข ดังนี้ 

 

1.1 คือ เน้ือสมองสวนนอก       

1.2 คือ เน้ือสมองสวนใน  

2   คือ สมองสวนทาย  

3   คือ กานสมอง  

 

สวนตัวเลขสีน้ําเงินก็มีความหมายเชนเดียวกัน โดยภาพที่ 3.1(ก)–3.1(จ) แสดง    

ใหเห็นวา สามารถมองเห็นสวนของสมองไดหลายสวน และจุดเลือดออกในสมองก็สามารถเกิดได  

หลายสวน โดยรายละเอียดของการระบุตําแหนงของจุดเลือดออกในสมอง จะอธิบายในบทที่ 5 

นอกจากนี้ในภาพที่ 3.1(ฉ) แสดงใหเห็นวา สามารถมองเห็นสิ่งผิดปกติอื่นที่ไมใชจุดเลือดออกในสมอง 

โดยแพทยเขียนไวใหวาเปนแคลเซียม (Calcification) รวมถึงสวนของจุดเลือดออกในสมองที่แตกแลว 

(Bleeding) และจากภาพที่ 3.1(ช) และ 3.1(ญ) สามารถมองเห็นรองในสมอง หรือ Ventricle ซึ่ง

ภายในประกอบดวยน้ํา ในสวนนี้จะไมสามารถเกิดจุดเลือดออกในสมองได สุดทายภาพที่ 3.1(ฎ) 

แสดงจุดเลือดออกในสมองในเนื้อสมองสวนนอกเพียงตําแหนงเดียว 
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ภาพที่ 3.1 ตัวอยางภาพที่ไดจากการระบุจุดเลือดออกในสมองและตําแหนงจากแพทย 
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ซึ่งชนิดของภาพที่ผูวิจัยไดมานั้นเปนภาพถายเฉพาะที่ใชในโรงพยาบาล นั่นคือ 

Digital Image and Communication on Medicine ( DICOM) ภาพได มา จากก าร เอกซ เรย          

คลื่นแมเหล็กไฟฟา (Magnetic Resonance Imaging: MRI) แบบการถายภาพแบบถวงน้ําหนัก     

ตามความออนไหว (Susceptibility Weighted Imaging: SWI)  ปกติภาพ MRI สามารถถายได 3 

แบบ คือ 1) แนวขวาง (transverse) 2) แนวยาว (coronal) และ 3) แนวเฉียง (sagittal) ในงานวิจัย

นี้ใชการถายภาพตามแนวขวางเทานั้น ตัวอยางของภาพถาย SWI ตามแนวขวางแสดงดังภาพท่ี 3.2  

   

 
 ภาพท่ี 3.2 ภาพ SWI ดั้งเดิมท่ีแสดงผลในรูปแบบของ DICOM 

 

ภาพถาย SWI ของสมองจากผูปวยแตละคนจะมีจํานวนภาพไมเทากัน ข้ึนอยูกับ

ขนาดของสมอง โดยจํานวนภาพอยูระหวาง 40-60 ภาพ แตละภาพมีความหนา 3 มิลลิเมตร เทากัน 

ซึ่ งถายจากเครื่อง Siemens MAGNETOM Aera 1.5T scanner with 20 channel head&neck 

coil ปริมาตร 0.9×0.9×3.0 ลูกบาศกมิลลิเมตร (mm3) โดยผูปวยจะตองนอนหงาย ซึ่งใชในการ

ทําซ้ํา (Time of Repetition: TR) ที่ 49 มิลลิวินาที สวนเวลาในการเอคโค (Time of Echo: TE) ที่ 

40 มิลลิวินาที โปรแกรมที่ใชในการ MRI คือ E11 ตัวอยางของภาพถาย SWI แสดงไดดังภาพที่ 3.3 

โดยพบวาแตละภาพจะไมเหมือนกัน เนื่องจากเปนการถายเลื่อนจากลางขึ้นบนท้ังหัว การถายภาพ 

จะใชสไลดที่มีความหนา 3 มิลลิเมตร เทากันทุกภาพ ดังนั้นจุดเลือดออกในสมองอาจจะพบไดในภาพ 

SWI จํานวน 1-3 ภาพ เนื่องจากขอบเขตของงานวิจัยนี้ตามท่ีระบุไววาจะทําการตรวจจับจุดเลือดออก

ในสมองที่มีขนาดเสนผานศูนยกลาง 2-10 มิลลิเมตร 
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ภาพท่ี 3.3 ตัวอยางภาพ SWI ที่ถายจากผูปวยหนึ่งราย 
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ภาพที่ 3.3 ตัวอยางภาพ SWI ที่ถายจากผูปวยหนึ่งราย (ตอ) 
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ภาพที่ 3.3 ตัวอยางภาพ SWI ที่ถายจากผูปวยหนึ่งราย (ตอ) 
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ภาพที่ 3.3 ตัวอยางภาพ SWI ที่ถายจากผูปวยหนึ่งราย (ตอ) 
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ภาพที่ 3.3 ตัวอยางภาพ SWI ที่ถายจากผูปวยหนึ่งราย (ตอ) 

 

 

3.3 การตรวจจับพื้นท่ีที่สนใจ 

 

 

  ดังที่กลาวมาแลวในขอ 3.2 ถึงการเก็บรวบรวมขอมูล ขอมูลท่ีใชในงานวิจัยนี้ไดมา

จากโรงพยาบาลกรุงเทพภูเก็ต มีท้ังหมดจํานวน 1,338 ภาพ ขอมูลทั้งหมดจะถูกแบงออกเปน        

ชุดขอมูลสําหรับการสรางตัวจําแนกจํานวน 818 ภาพ และชุดขอมูลสําหรับทดสอบตัวจําแนกจํานวน 

520 ภาพ กระบวนการในการสรางตัวจําแนกเพื่อตรวจจับจุดเลือดออกในสมอง ตองอาศัย

กระบวนการประมวลผลภาพ เพื่อไดมาซึ่งชุดของภาพพื้นที่ที่สนใจ (Region of interest: ROI)  

รายละเอียดของกระบวนการตรวจจับพ้ืนที่ที่สนใจจะนําเสนอในหัวขอนี้ มี

วัตถุประสงคของกระบวนการเพื่อระบุพ้ืนท่ี (จุด) ที่คาดวาเปนจุดเลือดออก (CMB) จากภาพถาย

สมอง โดยผลลัพธท่ีไดจากกระบวนการนี้คือ ชุดของพ้ืนที่ที่คาดวาเปน CMB ซึ่งอาจจะประกอบไป

ดวยจุดเลือดออก และจุดที่ไมใชจุดเลือดออก กระบวนการตรวจจับพื้นที่ท่ีสนใจแสดงไดดังภาพที่ 3.4 

 

 
ภาพที ่3.4 กระบวนการตรวจจับพ้ืนท่ีที่สนใจ 
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  จากภาพที่ 3.4 กระบวนการตรวจจับพื้นที่ท่ีสนใจเร่ิมจากการนําเขาภาพ SWI ทีละ

ภาพ แลวทําการปรับปรุงคุณภาพของภาพโดยการปรับความคมชัด เพ่ือใหสามารถมองเห็นพ้ืนที่ที่

สนใจไดชัดขึ้น ซึ่ ง ข้ันตอนน้ีใช วิ ธี spatial filtering smoothing method and boost filtering 

method โดยกระบวนการนี้ใหแสดงใหเห็นถึงพ้ืนที่ที่สนใจไดชัดเจนที่สุด ดังแสดงในภาพที่ 3.5(b) 

เม่ือไดรูปท่ีปรับความคมชัดแลวรูปที่ไดจะถูกปรับจากรูปโทนสีเทา (greyscale image) เปนรูปโทน

ขาวดํา (binary image) ซ่ึงทําใหแยกโทนสีของรูปได และทํากระบวนการจัดการรูปภาพไดงายขึ้น 

ผลลัพธจากขั้นตอนนี้แสดงดังภาพที ่3.5(c) อยางไรก็ตามผลลัพธที่ไดนี้จะมีสวนท่ีไมเกี่ยวของ (noise) 

และสวนท่ีเปนหลุม (holes) ซ่ึงมีสีขาวและเปนบริเวณกวาง ๆ แสดงอยู ดังนั้นตองมีการลบสวนที่   

ไมเก่ียวของ และเพ่ิมสวนท่ีเปนสีขาวบริเวณกวางโดยใชวิธีการ morphological ผลลัพธที่ไดแสดงดัง

ภาพท่ี 3.5(d) เห็นไดวาผลลัพธออกมาชดัยิ่งขึ้น จากนั้นนาํภาพที่ไดมาเปนภาพตนแบบ (Phototype) 

เพื่อนําไปเทียบกับรูปด้ังเดิม (Original Image) แลวตัดเอาเฉพาะรูปสวนท่ีมีขอบเขตเชนเดียวกับ    

ภาพตนแบบ ผลลัพธที่ไดแสดงดังภาพท่ี 3.5(f) จากนั้นทําการตรวจจับพื้นท่ีที่สนใจดวยวิธีการ 

Thresholding ตัวอยางแสดงดงัภาพที่ 3.5(g)  สวนตัวอยางของผลลัพธที่ไดของกระบวนการนี้แสดง

ในรูปที่ 3.5(h) และ 3.6(i) ตามลําดับ  

 

 
ภาพที่ 3.5 ผลลัพธจากกระบวนการจับพื้นท่ีที่สนใจ 

 

  ในกระบวนการตรวจจับพ้ืนท่ีที่สนใจ มีการดึงวัตถุพื้นหนาออกจากพ้ืนหลังโดยใช

คาคงที่ (Thresholding: T) จํานวน 3 คา เนื่องจากจุดแตละจุดมีความเขมที่ตางกัน ในงานวิจัยนี้    

จึงใชคาดังนี้ 1) T = 90 2) T = 140 3) T = 180 โดยภาพท่ี 3.6(a) แสดงผลลัพธที่ไดจากการใช     
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คา  T = 90 แลวจึงใชคา T = 140 ผลลัพธที่ไดจากการใชคา T = 90 และ T = 140 แสดงดังภาพที่ 

3.6(b)  จากนั้นจงึใชคา T = 180 ซ่ึงผลลพัธที่ไดจากการใชคา T ทั้ง 3 คา แสดงดงัภาพที่ 3.6(c)  

  

 
ภาพที่ 3.6 แสดงรูปที่ผานการ Thresholding 

 

  นอกจากนี้มี ตัวแปรที่ เกี่ยวของอีก 3 ตัว ที่ ใชในการเลือกพ้ืนที่ที่สนใจนั่นคือ          

1) ขนาดของจุด (Size) 2) จุดเยื้องศูนย (Eccentricity) และ 3) คาความกลม (Roundness) ขนาด

ของพื้นที่ที่สนใจอยูระหวาง 2-10 มิลลิเมตร (7-35 พิกเซล) สวนพ้ืนที่อื่น ๆ จะถูกลบออก ในสวน         

จุดเยื้องศูนยนั้น หากพบวาคาของจุดเยื้องศูนยที่ตรวจพบเปนวงรีก็จะถูกลบออก โดยจุดเยื้องศูนย   

จะวัดจากจุดศูนยกลางไปยังขอบของจุด ซ่ึงสามารถวัดคาไดดังสมการที่ 3.1 ผลลัพธท่ีไดจากสมการท่ี 

3.1 จะเปนคาระหวาง 0-1 ถาจุดเปนวงรี จะไดคาจุดเย้ืองศูนยเทากบั 1 ในสวนงานวิจัยนี้หากพบวา      

พื้นที่ที่ไดมีคาจุดเยื้องศูนยนอยกวา 0.75 จุดเหลานั้นจะถูกเก็บไว และเชนเดียวกับเง่ือนไขของขนาด  

พื้นทีท่ี่มีคาจุดเย้ืองศูนยมากกวาหรือเทากับ 0.75 จะถูกลบออก  

 

                                         Eccentricity = 
௖

௔
                                               (3.1) 

 

                        เมื่อ c คือ ระยะหางระหวางจุดศูนยกลางและขอบของจุด 

                              a คือ ระยะหางระหวางจุดในวงรีและจุดบนเสนขอบของวงรี 

 

  หลังจากการคํานวณคาจุดเยื้องศูนยแลว ก็มีการคํานวณคาความกลมของพ้ืนที่ที่จับ

ได โดยคาความกลมใชวัดวาพ้ืนที่นั้น ๆ มีความกลมมากแคไหน และพ้ืนที่นั้น ๆ กลมหรือไม ซ่ึง      

คาความกลมสามารถคํานวณไดจากสมการที่ 3.2 ผลลัพธที่ไดจากสมการนี้อยูระหวาง 0-1 หากคา

ความกลมมคีาเทากับ 1 แสดงวาจุดนั้นมีรูปรางกลม สวนคาความกลมที่เทากับ 0 แสดงใหเห็นวาพ้ืนท่ี

นั้นมีรูปรางเปนวงรี ซึ่งในงานวิจัยนี้เลือกพ้ืนทีท่ี่มีคาความกลมมากกวาหรือเทากับ 0.8  
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                              Roundness =  
ସగ∗஺௥௘௔

௉௘௥௜௠௘௧௘௥మ                                       (3.2) 

 

              เมื่อ   Area         คือ คาที่คํานวณมาจาก 𝜋𝑅ଶ  

            R              คือ รัศมีของจุดที่จับได 

                               𝜋              เทากับ 3.14 

                               Perimeter  คือ เสนรอบรูปของจุด 

 

  หลังจากที่ทํากระบวนการเหลานี้ครบทุกขั้นตอน ก็พบพื้นที่ที่สนใจท่ีมีลักษณะ

ใกลเคียงกับจุดเลือดออกในสมอง และทายที่สุดพ้ืนที่นาสนใจจะถูกตัดออกมาอยูท่ีขนาด 36x36     

พิกเซล โดยการตัดพื้นท่ีวัดจากจุดศูนยกลางตามแนวแกน x ไปลบ 18 และวัดจากจุดศูนยกลางตาม

แนวแกน y ไปลบ 18 เชนกัน จากนั้นกําหนดขนาดที่ตองการเปน 36x36 พิกเซล ซึ่งอัลกอริทึมในการ

ระบุตําแหนงของจุดเลือดออกในสมองแสดงดังภาพท่ี 3.7 และอัลกอริทึมในการตัดจุดแสดงดังภาพท่ี 

3.8 ทั้งนี้มีจุดเลือดออกในสมองที่ระบุโดยแพทย แตกระบวนการตัดพ้ืนท่ีที่สนใจไมสามารถตรวจจับ

ไดจํานวน 16 จุด 

สําหรับกระบวนการตรวจจับพ้ืนที่ ท่ีสนใจที่แสดงไวในภาพที่ 3.7 เร่ิมจากการ

กําหนดคาเร่ิมตนเพื่อใชเปนเกณฑในการแยกจุดที่นาสนใจออกมา โดยมีคา Threshold 3 คา ดัง

บรรทัดที่ 2-4 จากนั้นบรรทัดที่ 6 กําหนดใหตัวแปร iPic เก็บคารปูสไลดสมองทั้งหัวที่กําลังดําเนินการ

อยู ซึ่งในกระบวนการนี้กระทําภายใตขั้นตอนการทําซ้ําของจํานวนสไลดของ 2 หัวนั้น ๆ ท้ังหมด 

จากนั้นกําหนดใหสไลดปจจุบันอยูในตัวแปร OrigImg แลวทําการปรับขนาดของสไลดใหใหญข้ึน

เพื่อใหสามารถดําเนินการตอได แลวจึงเปลี่ยนประเภทของภาพจาก DICOM เปน JPG จากนั้นเพิ่ม

ความคมชัดของภาพ แลวจึงปรบัภาพเปนโทนขาวดํา (binary image) ถัดมาจึงทําการเพ่ิมสีขาวลงไป

ในภาพเพ่ือใหสวนที่เปนสมองเปนสีขาวทึบ แลวจึงนํารูปที่ไดจากขั้นตอนกอนหนามาทาบลงบนภาพ

สมองสไลดนั้น ๆ แลวตัดออกมา ขั้นตอนที่กลาวมาทั้งหมดนี้แสดงดังบรรทัด 8-15  

จากนั้นทําการกําหนดคาให Tclearborder ดังบรรทัดที่ 16-25 ซึ่งคาน้ีนําไปใช     

ในการตัดสวนท่ีไมตองการออกในบรรทัดที่ 26 ขั้นตอนถัดมาในบรรทัดท่ี 27 และ 28 ทําการกําหนด  

คาตั้งตนวาจะเลือกเอาแตจุดที่มีพื้นที่เทาไร แลวจึงทําการเลือกเฉพาะจุดที่ตองการจากพื้นที่ดัง

บรรทัดที่ 29-30 จากนั้นทําการปรับภาพท่ีไดเปนภาพโทนขาวดําในบรรทัดที่ 31-33 แลวจึงจับพื้นที่ท่ี

ไดออกมา ในบรรทดัที่ 34  
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ถัดมาเปนการนําพื้นที่ท่ีไดจากบรรทัดที่ 34 มาใชเพ่ือหาพ้ืนที่ที่มีคุณสมบัติตาง ๆ

ตรงกับจุดเลือดออกในสมองที่ตองการ ในที่นี้ใชคําสั่ง regionprops ดังแสดงในบรรทัดที่ 35-57   

แลวจึงนําพื้นที่ท่ีไดทั้งหมดเขาสูอัลกอริทึมตอไป ดังแสดงในภาพที่ 3.8 

 

 อัลกอริทึม 3.1 ROI Detection 

 1:   Start: 

 2:   Threshold        = 150 

 3:   TRoundness     = 0.8 

 4:   TEccentricity    = 0.75 

 5:   Input: 

 6:   iPic = A collection of cerebral images 

 7:   for i = 1 to i = |iPic| do 

8:    OrigImg             = iPic(i) 

 9:      resizeImg           = Resize(OrigImg) 

 10:      JPGImg              = Convert format of image from DICOM to JPG  (resizeImg) 

 11:      ContrastImg        = Adjust the contrast (JPGImg)  

 12:      binaryImg           = ContrastImg > Threshold     

 13:      binaryImg           = Fill background pixel(binaryImg)         

 14:      skullFreeImg       = ContrastImg;  

 15:      skullFreeImg(not_binaryImg) = 0 

 16:     for iclear_border = 1 to 3 do       

 17:         if iclear_border = 1 then    

 18:             Tclearborder = 90         

 19:         end if 

 20:         if iclear_border = 2 then      

 21:             Tclearborder = 140          

 22:         end if 

 23:         if iclear_border = 3 then     

 24:             Tclearborder = 180          

 25:         end if 

 ภาพที่ 3.7 อัลกอริทึมในการตรวจจับจุดที่สนใจ 
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 26:         binaryImg2{iPic,iclear_border} = (skullFreeImg < Tclearborder)   

 27:         Areamin = 28.26 

 28:         Areamax = 961   
 

 29:         binaryImg2{iPic,iclear_border} =   

 30:    Extract objects(binaryImg2{iPic,iclear_border},[areamin  areamax]);                      

 31:         mat_gray   = converts the binaryImg2 to an intensity image  

 32:                           (binaryImg2{iPic,iclear_border}) 

 33:         img_bi       = creates a binary image (mat_gray) 

 34:         [boundary_bi,con_area_bi]  = Trace region boundaries(image_bi,'noholes')                     

 35:         for k = 1 to length(boundary_bi) do       

 36:             boundary    = boundary_bi{k}; 

 37:             stats           = regionprops(con_area_bi,'Area','Centroid', 

 38:                                 'Eccentricity','PixelIdxList','EquivDiameter')  

 39:             delta_sq     = diff(boundary).^2     

 40:             perimeter    = sum(sqrt(sum(delta_sq,2)))         

 41:             radius         = stats(k).EquivDiameter/2         

 51:             area           = stats(k).Area             

 52:             eccentricity = stats(k).Eccentricity              

 53:             roundness   = 4*pi*area/perimeter^2         

 54:             centroid      = stats(k).Centroid   

 55:         if roundness >= TRoundness and eccentricity < TEccentricity  then 

 56:             Pic_cnn_imcrop = Crop(image_std{iPic}, 

 57:                                       [(centroid(1) - 18) (centroid(2) - 18) (36) (36)]);                       

 58:         end if    

 59:     end for 

 60: end for 
 

ภาพท่ี 3.7 อัลกอริทึมในการตรวจจับจุดท่ีสนใจ (ตอ) 
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หลังจากเสร็จสิ้นกระบวนการจับพื้นที่ที่สนใจแลว จะเปนการตัดพ้ืนท่ีที่จับได โดย 

ตัวแปร image_std คือ ชุดของภาพสมองท่ีกําลังดําเนินการตรวจจับจุดเลือดออกในสมองอยู จากนั้น

นําภาพทั้งหมดเขาสูขั้นตอนการทําซ้ําเพ่ือการตัดจุด ภายในการทําซ้ํานี้ข้ันตอนแรก คอื การตดัพ้ืนที่ท่ี

โปรแกรมจับไดวาเปนพื้นที่ที่สนใจ จากนั้นทําการปรับขนาดภาพของพ้ืนที่ท่ีตัดออกมาแลวเปน 

227x227 พิกเซล เพื่อใหนําไปใชในกระบวนการสรางตัวจําแนกดวยโครงขายประสาทเทียมแบบ    

สังวัฒนาการได แลวจึงทําการเชื่อมภาพทั้งหมดเขาดวยกัน ทั้ง 3 ขั้นตอนนี้แสดงดังบรรทัดที่ 4-6 

แลวจึงนําเขาสูกระบวนการคอนโวลูชันตอไป อัลกอลิทึมในการตัดจุดที่สนใจแสดงดังภาพที่ 3.8 

 

 อัลกอริทึม 3.2 Crop ROI 
 1:  image_std = A collection of cerebral images 

 2:  for iPic = 1 to All image do 

 3:   Pic_cnn_imcrop = CutImage(image_std{iPic}) 

 4:   Pic_cnn_imcrop = Resize Pic_cnn_imcrop to 227x227 

 5:   rgbImage           = Concatenate arrays(Pic_cnn_imcrop) 

 6:  end for 

ภาพที่ 3.8 อัลกอรึทึมในการตัดจุดที่สนใจ 

 

 

3.4 การตรวจสอบจุดซ้ํา (Overlapping) 

 

 

หลังจากทําการตรวจจับพ้ืนท่ีที่สนใจ ดังที่กลาวมาแลว จากนั้นมีการนําภาพพื้นที่   

ที่ไดทั้งหมดเขาสูกระบวนการสรางตัวจําแนก แลวจึงนําตัวจําแนกที่ไดมาใชในการตรวจจับ            

จุดเลือดออกในสมอง เมื่อไดจุดเลือดออกในสมองแลวสิ่งหนึ่งที่ตองใหความสําคัญ คือ การจัดการ   

จุดเดียวกันที่พบในสไลดอ่ืน ๆ (Overlapping) เนื่องจากงานวิจัยนี้ตรวจจับจุดเลือดออกในสมองที่มี

ขนาด 2-10 มิลลิเมตร สวนสไลดหนา 3 มิลลิเมตร ดังนั้นจึงเปนไปไดวาจุดเลือดออกในสมองจะแสดง

ใน 1-3 สไลด ดังแสดงในรูปที่ 3.9 กรอบสีเขียว 
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ภาพที่ 3.9 ตัวอยางจุดเลือดออกในสมองที่ปรากฏใน 2 ภาพ 

 

การจัดการเรื่องจุดที่พบในหลายสไลด งานวิจัยนี้ใชวิธีการวัดจุดศูนยกลางของ      

จุดท่ีตรวจจับได โดยหากจุดท่ีตรวจจับไดในสไลดถัดไป มีจุดศูนยกลางเลื่อนจากจุดเดิมไป 2 พิกเซล 

หรือ 0.57 เซนติเมตร ถือวาเปนจุดเดียวกัน การแสดงผลจะแสดงผลที่ จุดในภาพแรกท่ีพบ 

กระบวนการตรวจสอบจุดซ้ําแสดงไดดังภาพที่ 3.10 

เริ่มจากการดึงสไลดของสมองนั้น ๆ ข้ึนมาทีละภาพ แลวกําหนดคาใหตัวแปร 

pointStatus จากนั้นทําการดึงจุดที่จับไดทั้งหมดบนสไลดนั้น ๆ มาตรวจสอบวาบนสไลดนั้น ๆ มีจุด  

ที่จับไดหรือไม ถามีทําการตรวจสอบตอวาจุดที่จับไดนั้น มีจุดศูนยกลางตรงกับจุดที่เก็บไวกอนหนา

หรือไม โดยตรวจสอบกับจุดศูนยกลางของจุดท่ีเคลื่อนไปอยางละ 2 พิกเซลดวย เนื่องจากบางครั้ง 

การถายภาพสมองอาจจะได จุดออกมาเอียง ถาจุดนั้นไมไดมีการเก็บไวแลว ก็ตั้ งคาตัวแปร 

pointStatus ใหเปน true ดังบรรทัดที่ 3-9 ถัดมาเปนการตั้งคาเชนเดิม แตทําการตรวจสอบยอนหลัง

ไป 3 สไลด ดังบรรทัดที่ 10-14 ดังขอบเขตท่ีระบุไววา จุดเลือดออกในสมองในงานวิจัยนี้มีขนาด     

2-10 มิลลิเมตร สวนสไลดรูปสมองหนา 3 มิลลิเมตร ดังนั้นจะสามารถเจอจุดเลือดออกในสมองได

สูงสุดถึง 4 สไลด 
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อัลกอริทึม 3.3 Overlapping 

 1:  for iPic = 1 to All image do  

 2:   pointStatus = false;                      

 3:   for count_point = 1 to All_point_in_slide do  

 4:    if slide has point then      

 5:     if centerOfPointOnAxisX and centerOfPointOnAxisY +- 2  

 6:      are not exist then                               

 7:      pointStatus = true;                      

 8:               end if 

 9:  end if 

 10:   end for  

11:  for iSlide = 1 to 3 then 

 12:   if centerOfPointOnAxisX and centerOfPointOnAxisY +- 2 are not exist 

 13:                then  

 14:   pointStatus = true;                                                      

 15:       end if 

 16:  end for 

 17: end for 

ภาพท่ี 3.10 อัลกอริทึมในการตรวจสอบจุดที่ซ้ํากัน 

 

 

3.5 ชุดขอมูลท่ีใช (Datasets) 

 

 

  สวนนี้เปนการอธิบายถึงชุดขอมูลที่ใชในงานวิจัยนี้ ดังที่กลาวมาแลวถึงการเก็บ

ขอมูลในหัวขอที่ 3.2 แลวนํามาเขากระบวนการจับพื้นที่ที่สนใจ (ROI Detection) โดยใชกระบวนการ

ประมวลผลภาพ เมื่อไดพ้ืนท่ีที่สนใจทั้งหมดแลว จะนํามาแบงเปน 2 กลุม คือ กลุมของจุดท่ีแพทย

ระบุวาเปนจุดเลือดออกในสมอง (CMB) มีจํานวน 688 จุด และกลุมของจุดท่ีแพทยระบุวาไมใชจุด

เลือดออกในสมอง (non-CMB) มีจํานวน 13,325 จุด จากนั้นจัดทําภาพทั้ง 2 กลุม เปน 3 แบบ      

คือ 1) ภาพดั้งเดิมที่ตัดได (ภาพชุดที่ 1)  2) ภาพที่ตัดพื้นที่รอบขางใหเหลือนอยลง (ภาพชุดที่ 2) และ                                        
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3) ภาพที่ตัดสวนพ้ืนท่ีที่สนใจจากภาพดั้งเดิม (ภาพชุดที่ 3) โดยขอมูลที่ใชมีจํานวนรูปที่เทากัน จัดเก็บ

มาจากที่เดียวกัน คอื โรงพยาบาลกรุงเทพภูเก็ต โดยตัวอยางจุดเลือดออกในสมองและจุดที่ไมใชแสดง

ไดดังภาพ 3.11 ซึ่งไดมีการอธิบายถึงภาพดั้งเดิมที่ตัดได โดยมีบริเวณรอบขางอยู ซึ่งเปนการอธิบาย

ภาพที่ปรับพื้นที่รอบขางใหนอยลง และเปนการอธิบายภาพที่ตัดสวนพื้นที่ที่สนใจจากภาพดั้งเดิม 

 

 
ภาพท่ี 3.11 ตัวอยางพื้นที่ที่สนใจที่เปนจุดเลือดออกในสมองและไมใชจุดเลือดออกในสมอง 

 

  จากภาพที่ 3.11 ซายมือ คือ ภาพจุดเลือดออกในสมองทั้ง 3 แบบ (ลูกศรสีเขียว) 

พบวาลักษณะของจุดเลือดออกในสมองจะมีลักษณะกลม สีดําเขม สวนขวามือ คือ จุดที่ไมใชจุด

เลือดออกในสมอง (ลูกศรสีแดง) แมจะมองเห็นเปนสีดําเขมเชนกัน แตพื้นที่รอบขางจะมีเสนสีดํา    

จาง ๆ เสนนั้น คือ เสนเลือดในสมอง สวนในกรอบสีแดงเปนสวนท่ีมีเลือดออกในสมองแตไมไดมี

ลักษณะเปนจุดกลมจึงไมใชจุดเลอืดออกในสมอง 

 

3.5.1 ภาพด้ังเดิมที่ตัดได  

 

ภาพดั้งเดิมที่ตัดไดเปนภาพที่ไดจากกระบวนการตัดพื้นที่ที่สนใจ ขนาด 36x36     

พิกเซล ไมมีการปรับแตงใด ๆ ภาพชุดนี้จะเรียกวา “ภาพชุดที่ 1” ตัวอยางพ้ืนที่ที่สนใจที่เปน        

จุดเลือดออกในสมองดังแสดงในรูปที่ 3.12 โดยพื้นท่ีท่ีเปนจุดเลือดออกในสมองที่ตัดไดจาก

กระบวนการตรวจจับพื้นท่ีที่สนใจมีลักษณะคอนขางกลม  และจุดมีสีดําอยางชัดเจน บางจุดมีชองวาง       

ตรงกลาง แตขอบยังคงกลมเชนจุดอ่ืน ๆ นอกจากนี้ยังมีบริเวณรอบขางของจุดเหลานี้อีกดวย 
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ภาพที่ 3.12 ตัวอยางพื้นที่ที่สนใจที่เปนจุดเลือดออกในสมองแบบดั้งเดิมท่ีตัดได 

 

พ้ืนที่ท่ีสนใจที่ไมใชจุดเลือดออกในสมองแบบดั้งเดิมที่ตัดได แสดงดังภาพที่ 3.13 ซึ่ง

พบวาพ้ืนที่ท่ีไมใชจุดเลือดออกในสมองที่ตัดไดจากกระบวนการตรวจจับพ้ืนท่ีที่สนใจมีลักษณะ        

ไมชัดเจน บางจุดกลม แตมีเสนเลือดอยูติดกัน บางจุดรูปรางไมกลม นอกจากนี้ยังมบีางจุดที่กลมแตมี

สีจางมาก มองเห็นไมชัดเจน ภาพชุดนี้มีบริเวณรอบขางของจุดเหลานี้ดวย  

 

 
ภาพที่ 3.13 ตัวอยางพื้นที่ที่สนใจที่ไมใชจุดเลือดออกในสมองแบบดั้งเดมิที่ตัดได 
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3.5.2 ภาพท่ีปรับพ้ืนท่ีรอบขางใหนอยลง 

 

  ภาพที่ปรับพ้ืนท่ีรอบขางใหนอยลงเปนการนําภาพที่ไดจากกระบวนการตัดพ้ืนที่ท่ี

สนใจ ขนาด 36x36 พิกเซล มาปรับพ้ืนที่รอบขางใหนอยลง เปน 28x28 พิกเซล โดยภาพชุดนี้ใช    

ชื่อวา “ภาพชุดที่ 2” ตัวอยางพ้ืนท่ีที่เปนจุดเลือดออกในสมองดังแสดงในรูปที่ 3.14 พบวาพ้ืนที่ที่เปน

จุดเลือดออกในสมองที่ตัดไดจากกระบวนการตรวจจับพ้ืนที่ที่สนใจมีลักษณะไปทางกลม และมีจุดดํา

อยางชัดเจน บางจุดมีชองวางตรงกลาง แตขอบยังคงกลมเชนจุดอ่ืน ๆ  

 

 
ภาพท่ี 3.14 ตัวอยางพื้นท่ีที่สนใจที่เปนจุดเลอืดออกในสมองแบบที่ปรบัพื้นที่รอบขางใหนอยลง 

 

พ้ืนที่ท่ีนาสนใจที่ไมใชจุดเลือดออกในสมองแบบที่ปรับพ้ืนท่ีรอบขางใหนอยลง แสดง

ดังรูปท่ี 3.15 โดยพบวาพ้ืนที่ที่ไมใชจุดเลือดออกในสมองท่ีตัดไดจากกระบวนการตรวจจับพ้ืนท่ีท่ี

สนใจมีลักษณะไมกลม และไมไดเปนจุดดําอยางชัดเจน บางจุดมีสีจางมาก และมีการปรับขนาดเปน 

28x28 พิกเซล 
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ภาพที่ 3.15 ตัวอยางพื้นที่ที่สนใจที่ไมใชจุดเลือดออกในสมองแบบที่ปรับพ้ืนท่ีรอบขางใหนอยลง 

 

3.5.3 ภาพที่ตัดเอาแตพ้ืนท่ีที่สนใจ 

 

ภาพที่ตัดเอาแตสวนพ้ืนที่ที่สนใจเปนการนําภาพดั้งเดิมที่ตัดได มาตัดเอาแตละสวน

ของพ้ืนท่ีที่สนใจ โดยภาพชุดนี้ใชชื่อวา “ภาพชุดที่ 3” ตัวอยางพ้ืนที่ที่สนใจท่ีเปนจุดเลือดออก        

ในสมอง  ดังแสดงในรูปที่ 3.16 ซึ่งพบวาพ้ืนที่ที่เปนจุดเลือดออกในสมองที่ตัดไดจากกระบวนการ

ตรวจจับพื้นที่ที่สนใจยังคงมีลักษณะไปทางกลม และมีจุดดําอยางชัดเจน บางจุดมีชองวางตรงกลาง 

แตขอบยังคงกลมเชนจุดอื่น ๆ แตตางจากภาพที่ตัดพื้นท่ีรอบขางใหนอยลง คือ ภาพชุดนี้จะปรับ

ขนาดของพื้นที่ท่ีสนใจโดยตรง สังเกตุไดวาขนาดของพื้นที่ที่สนใจที่เปนจุดเลือดออกในสมองจะมี

ขนาดใหญข้ึน  
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ภาพที่ 3.16 ตัวอยางพื้นที่ที่สนใจที่เปนจุดเลือดออกในสมองแบบที่ตัดเอาแตสวนจุด 

 

พ้ืนที่ที่สนใจท่ีไมใชจุดเลือดออกในสมองแบบที่ตัดเอาแตสวนจุด แสดงดังรูปที่ 3.17 

ซึ่งพบวาพ้ืนที่ที่ไมใชจุดเลือดออกในสมองที่ตัดไดจากกระบวนการตรวจจับพื้นที่ที่สนใจ ไมสามารถ

เห็นรปูรางได และไมไดเปนจุดดําอยางชัดเจน บางจุดมีสีจางมาก อยางไรก็ตามสังเกตุไดวาพื้นที่สนใจ

จะมีขนาดใหญขึ้น 

 

 
ภาพท่ี 3.17 ตัวอยางจุดท่ีไมใชจุดเลือดออกในสมองแบบที่ตัดเอาแตสวนจุด 
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3.6 สรุป 

 

 

  บทที่ 3 เปนการอธิบายถึงชุดขอมูลภาพและกระบวนการในการจับพื้นที่ที่สนใจ ซึ่ง

ใชในงานวิจัยนี้ โดยมีการอธิบายถึงรายละเอียดของการเก็บรวบรวมขอมูล  กระบวนการพ้ืนที่ที่สนใจ  

ซึ่งเปนกระบวนการเบื้องตนที่มีความสําคัญ เนื่องจากตองนําขอมูลท้ัง 3 ชุดที่ไดจากกระบวนการนี้  

ไปทํางานในกระบวนการสรางตัวจําแนกตอไป ซึ่งไดอธิบายตอไปในบทที่ 4 
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บทท่ี 4  
 

 

กระบวนการสรางตัวจําแนกสําหรับตรวจจับจุดเลือดออกในสมองจากภาพท่ีสราง

ดวยสนามแมเหล็กไฟฟาถวงนํ้าหนักตามความออนไหว 

 

 

4.1 บทนํา 

 

 

  ดั งที่ กลาวมาแล วในบทกอนหน า งานวิ จัยนี้ ใช ชุดขอมูลภาพที่สร างด วย

สนามแมเหล็กไฟฟาถวงน้ําหนักตามความออนไหว (Susceptibility Weighted Imaging: SWI) ตาม

แนวขวาง จากโรงพยาบาลในจังหวัดภูเก็ต โดยใช 1,338 ภาพ แบงออกเปน 2 กลุม คือ ภาพชุดท่ีใช

ในการสรางตัวจําแนก (training dataset) และภาพชุดท่ีใชในการทดสอบตัวจําแนก (test dataset) 

ในบทน้ีอธิบายถึงกระบวนการสรางตัวจําแนก (Classifier) สําหรับการตรวจจับจุดเลือดออกในสมอง

โดยใชภาพชุดท่ีไดมาดังกลาว 

  ในการตรวจจับจุดเลือดออกในสมองมีวัตถุประสงค เพื่อ จําแนกจุดที่สนใจ           

ออกเปนจุดเลือดออกในสมอง (CMB) และจุดที่ไมใชจุดเลือดออกในสมอง (Non-CMB) ซึ่งใชภาพ

พ้ืนท่ีที่สนใจ (Region of Interests: ROIs) 3 ชุดขอมูล คือ 1) ภาพด้ังเดิมท่ีตัดได (ภาพชุดท่ี 1)      

2) ภาพที่ปรับพื้นที่รอบขางใหนอยลง (ภาพชุดที่ 2) และ 3) ภาพที่ตัดสวนพื้นที่ท่ีสนใจจากภาพดั้งเดิม       

(ภาพชุดที่ 3) โดยใชสถาปตยกรรมโครงขายประสาทเทียมแบบสังวัฒนาการ (Convolutional 

Neural Network: CNN) 4 แบบ คือ 1) Alexnet 2) Googlenet 3) Resnet50 และ 4) Squeezenet 

เพื่อใชในการหาวิธีการ และขอมูลที่เหมาะสมในการสรางตัวจําแนก  

  ในกระบวนการสรางตัวจําแนกไดใชภาพ SWI ที่ไดมาจากโรงพยาบาล โดยนํามา

ผานกระบวนการจัดการเพื่อหาพื้นท่ีที่สนใจโดยใชการประมวลผล โดยใชการเพ่ิมความคมชัดของภาพ

เพื่อใหสามารถมองเห็นพื้นที่ที่สนใจไดชดั และเลือกพ้ืนท่ีที่สนใจจากคาคงที่ (Threshold) ท่ีเหมาะสม 

แพทยเฉพาะทางดานประสาทวิทยาทําการระบุวาจุดไหนเปนจุดเลือดออก และจุดไหนท่ีไมใช         

จุดเลือดออกในสมอง จากนั้นนําจุดที่สนใจทั้งหมดเขาสูกระบวนการของโครงขายประสาทเทียม

แบบสังวัฒนาการ แลวจึงไดตัวจําแนกออกมา โดยกระบวนการสรางตัวจําแนก แสดงดังภาพท่ี 4.1 
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ภาพที่ 4.1 กระบวนการสรางตัวจําแนก 

 

บทน้ีเปนการอธิบายถึงกระบวนการสรางตัวจําแนกสําหรับตรวจจับจุดเลือดออก   

ในสมองจากภาพที่สรางดวยสนามแมเหล็กไฟฟาถวงน้ําหนักตามความออนไหว โดยกลาวถึง

สถาปตยกรรมของโครงขายประสาทเทียมแบบสัง วัฒนาการ ทั้ ง 4 แบบ คือ 1) Alexnet                  

2) Googlenet 3) Resnet50 และ 4) Squeezenet ซึ่งมีโครงสรางแตกตางกัน จากน้ันจึงกําหนด  

การทดลองเพ่ือเลือกสถาปตยกรรมที่เหมาะสมที่สุดมาสรางตัวจําแนก นอกจากนี้มีการอธิบายถึง   

การจัดและการประเมินผลการทดลอง เพ่ือใหไดมาซึ่งตัวจําแนก รวมถึงการอภิปรายผลในการสราง

ตัวจําแนก 
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4.2 โครงขายประสาทเทียมแบบสังวัฒนาการ 

 

 

  โครงขายประสาทเทียมแบบสังวัฒนาการ หรือ CNN เปนการจําลองรูปแบบ       

เพื่อการเรียนรูเชิงลึก ที่ทํามาเพ่ือใชในการเรียนรูของเคร่ือง โดยเลียนแบบแนวคิดการทํางานของ

ระบบประสาทของมนุษย การสรางตัวจําแนกสําหรับตรวจจับจุดเลือดออกในสมองจากภาพที่สราง

ดวยสนามแมเหล็กไฟฟาถวงน้ําหนักตามความออนไหวดวยโครงขายประสาทเทียมแบบสังวัฒนาการ 

ในหัวขอนี้กลาวถึงโครงขายประสาทเทียมแบบสังวัฒนาการทั้ง 4 รูปแบบที่มีโครงสรางตางกัน คือ    

1) Alexnet 2) Googlenet 3) Resnet50 และ 4) Squeezenet ที่นํามาทดสอบความถูกตองและ

ความเรว็ เพื่อสรางตัวจําแนกที่มีประสิทธิภาพมากที่สุด โดยมีการกําหนดคาใหโครงสรางของโครงขาย

ประสาทเทียมทั้ง 4 แบบ คือ Freeze weight ในชั้นที่ 1-10 และจํานวนคลาสของงานวิจัยนี้มี 2 

คลาส คือ CMB และ non-CMB โดยมีการกําหนดคาที่ตัวแปร augmentedImageDatastore 

นอกจากนี้มีการกําหนดคา weightLearnRateFactor เทากับ 10 

 

  4.2.1 Alexnet 

 

Alexnet เปนโครงขายประสาทเทียมแบบเรียบงาย ทํางานไดอยางมีประสิทธิภาพ 

และใชกันอยางแพรหลาย (Krizhevsky and Hinton, 2012) โครงสรางประกอบดวยชั้นคอนโวลูชัน

ที่ทําหนาที่ดึงคุณลักษณะจํานวน 5 ชั้น นอกจากนี้มีชั้นพูลลิงที่ทําหนาที่ลดขนาดของคุณลักษณะ

จํานวน 3 ชั้น ชั้นดรอปเอาตจํานวน 2 ชั้น และชั้นเช่ือมตอหรือฟูลลีคอนเน็กจํานวน 3 ชั้น  

 

4.2.2 Googlenet 

 

Googlenet พัฒนาโดยนักวิจัยของกูเกิล สถาปตยกรรมนี้มีชั้น Inception เขามา

แทนที่ชั้นฟูลลีคอนเน็ก ซึ่งสามารถทํางานไดดีและเร็ว โดยสถาปตยกรรมประกอบดวย 2 คอนโวลูชัน 

3 พูลลิง และ 9 อินเซพชัน  
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4.2.3 Resnet50 

  

Resnet50 เปนโครงข ายประสาท เ ทียมแบบสั ง วัฒนาการลึ ก 50 ชั้นที่ มี                 

ชั้น Residual เพ่ิมเขามา และเทรนขอมูลดวย Stochastic Gradient Descent (SGD) สถาปตยกรรม

ของ Resnet50 ประกอบดวย 47 คอนโวลูชัน รวมถึงชั้นพูลลิง และฟูลลีคอนเน็ก 

 

4.2.4 Squeezenet 

 

Squeezenet เปนสถาปตยกรรมที่ใชแบนดวิดทตํ่า (low bandwidth) ใชพื้นท่ี

เพียง 4.9 เมกะไบรท รวมถึงมีชั้นที่เรียกวาไฟรเออมอดูล (fire module) เพ่ิมขึ้นมา ประกอบดวย 2  

คอนโวลูชัน 5 พูลลิง และ 8 ไฟรเออมอดูล 

 

ดังที่กลาวมาแลวถึงสถาปตยกรรมของโครงขายประสาทเทียมแบบสังวัฒนาการ    

ทั้ง 4 แบบที่ใชในการสรางตัวจําแนก ซึ่งมีโครงสรางที่แตกตางกัน แตละแบบมีชั้นคอนโวลูชัน

เหมือนกันแตจํานวนไมเทากัน นอกจากนี้บางแบบมีมอดูลเฉพาะเพ่ิมขึ้นมา ในหัวขอถัดไปกลาวถึง              

การกําหนดการทดลองในการสรางตัวจําแนก 

 

 

4.3 การกําหนดการทดลอง 

 

 

  ดังที่ไดกลาวมาแลวถึงสถาปตยกรรมโครงขายประสาทเทียมแบบสังวัฒนาการที่ใช

ในงานวิจัยนี้ทั้ ง 4 แบบ ไดแก 1) Alexnet 2) Googlenet 3) Resnet50 และ 4) Squeezenet      

ในหัวขอนี้อธิบายถึงการกําหนดการทดลองที่ใชในการสรางตัวจําแนกสําหรับจุดเลือดออกในสมอง 

โดยกระบวนการทดลองทั้งหมด แสดงดังภาพที่ 4.2 

เมื่อไดภาพชุดภาพ SWI จากโรงพยาบาลในจังหวัดภูเก็ตแลว จะถูกนําเขาสู

กระบวนการเตรียมขอมูล โดยประกอบดวยการระบุพ้ืนที่ท่ีสนใจ (ROI Identification) และการระบุ

วาพ้ืนที่ไหนเปนจุดเลือดออกและพ้ืนที่ไหนที่ไมใชจุดเลือดออกโดยแพทยเฉพาะทางประสาทวิทยา 

(Labelling the image) กระบวนการนี้ใชการประมวลผลภาพโดยมีการเพิ่มความคมชัดของภาพ 

เพื่อใหเห็นรายละเอียดของภาพไดชัดเจนขึ้น จากนั้นใชคาคงที่ (Thresholding) ดึงพ้ืนที่ที่สนใจขึ้นมา  
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ซึ่งอาศัยคุณสมบัติเรื่องขนาด คาความกลม และจุดเยื้องศูนยเขามาพิจารณาดวย เมื่อแพทยทําการ

ระบุวาจุดไหนเปนจุดเลือดออกในสมองและจุดไหนที่ไมใชจุดเลือดออกในสมองแลว พ้ืนที่ที่สนใจ

ทั้งหมดถูกนําเขาสูกระบวนการของโครงขายประสาทเทียมแบบสังวัฒนาการทั้งหมด 4 สถาปตยกรรม 

คือ 1) Alexnet 2) Googlenet 3) Resnet50 และ 4) Squeezenet ซึ่งมีการทดสอบประสิทธิภาพ

ดานความถูกตอง ความเร็ว และจํานวนรอบของการเทรนขอมูล นอกจากนี้มีการทดสอบเพ่ือเลือก   

ชุดขอมูลที่เหมาะสมที่สุด เพ่ือนํามาสรางตัวจําแนก จากขอมูล 3 ชุด คอื 1) ชุดขอมูลที่มีพื้นท่ีที่สนใจ

และพ้ืนที่รอบขาง 2) ชุดขอมูลที่พ้ืนที่ที่สนใจปรับพ้ืนที่รอบขางใหเล็กลง และ 3) ชุดขอมูลที่มีเฉพาะ

พ้ืนท่ีที่สนใจ จากนั้นทําการประเมินประสิทธิภาพของตัวจําแนกโดยใชคาความถูกตอง (accuracy)   

ที่ไดจาก confusion matrix ซึ่งผลลัพธที่ไดแสดงไวแลวในหัวขอถัดไป 

 

 
ภาพที่ 4.2 กระบวนการทดลอง 
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4.4 การวัดและการประเมินผล 

 

 

  เพื่อวัดและประเมินกระบวนการจับจุดเลือดออกในสมองที่ไดนําเสนอในงานวิจัยน้ี 

จากขอมูลท้ังหมดที่ใชในงานวิจัยนี้จํานวน 1,338 ภาพ แบงออกเปน 2 ชุด คือ 1) ภาพชุดที่ใชในการ

สรางตัวจําแนก (training dataset) จํานวน 818 ภาพ จากผูปวยจํานวน 16 คน และ 2) ภาพชุดท่ีใช

ในการทดสอบตัวจําแนก (testing dataset) จํานวน 520 ภาพ จากผูปวยจํานวน 10 คน ในหัวขอนี้

ใชขอมูลภาพสําหรับเรียนรู (Training Set) จํานวน 818 ภาพ ซึ่งถายจากผูปวยจํานวน 16 ราย    

ภาพแตละภาพจะถูกประมวลผลดวยกระบวนการตรวจจับพื้นท่ีที่สนใจ เพื่อหาจุดที่คาดวาจะเปน    

จุดเลือดออกในสมอง ซึ่งแตละพ้ืนที่ท่ีสนใจจะมีการจําแนกวาเปนจุดเลือดออก (CMB) หรือไมใช     

จุดเลือดออก (Non-CMB) โดยแพทยเฉพาะทางดานประสาทวิทยา หรือเรียกวา ประสาทแพทย     

โดยชุดขอมูลพื้นที่ท่ีสนใจจะมีการประมวลผลภาพออกเปน 3 ชุดขอมูล ไดแก ขอมูลชุดท่ี 1 พ้ืนท่ี

สนใจและพ้ืนที่รอบขาง ขอมูลชุดที่ 2 พื้นที่ที่สนใจปรับขนาดใหมีขนาดพ้ืนที่รอบขางนอยลง และ

ขอมูลชุดที่ 3 เฉพาะพื้นที่ที่สนใจ ทั้งนี้เพ่ือศึกษาวาลักษณะของพื้นที่ที่สนใจแบบใดที่เหมาะสมตอ 

การจับจุดเลือดออกในสมอง เมื่อชุดขอมูลไดถูกเตรียมเรียบรอยแลว แตละชุดของขอมูลถูกใชเปน

ขอมูลชุดเรยีนรู (Training Set) ในกระบวนการสรางตัวจําแนกตอไป 

  วัตถุประสงคของการวัดและการประเมินผล เพ่ือหาหลักฐาน หรือสนับสนุนวา     

จุดเลือดออกในสมองสามารถตรวจจับได โดยใชกระบวนการทางการประมวลผลภาพ และโครงขาย

ประสาทเทียยมแบบสังวัฒนาการ โดยมี 3 ชุดการทดลอง ดังน้ี 

  1) ชุดขอมลูภาพพ้ืนที่ที่สนใจ ชุดของการทดลองเมื่อวิเคราะหหาชุดขอมูลภาพทั้ง 3 

วิธี ไดแก ชุดขอมูลชุดที่ 1 พื้นที่สนใจและพื้นที่รอบขาง ชุดขอมูลชุดที่ 2 พื้นที่ที่สนใจปรับขนาดของ

พ้ืนท่ีรอบขางใหเล็กลง และชุดขอมูลชุดที่ 3 เฉพาะพื้นที่ที่สนใจ โดยภาพท้ัง 3 ชุด มีจํานวน 688 

ภาพที่เปนจุดเลอืดออกในสมอง และจํานวน 13,325 ภาพที่ไมใชจุดเลือดออกในสมอง 

  2 )  สถาปตยกรรมของโครงข ายประสาทเ ทียมแบบสั ง วัฒนาการ (CNN 

Architecture) ชุดของการทดลองเพื่อหาสถาปตยกรรมของ CNN ที่ เหมาะสมที่สุดระหวาง            

Alexnet Googlenet Resnet50 และ Squeezenet โดยมีการกําหนดคา WeightLearnRateFactor 

เทากับ 10 ในสวนของโครงสรางน้ันไมมีการเปลี่ยนแปลงในข้ันตอนการทดลองเพื่อหาสถาปตยกรรม

ที่เหมาะสม แตในข้ันตอนของการสรางตัวจําแนกนั้น ใชจํานวนรอบเทากับ 8 รวมถึงมีการ Freeze 

weight ในชั้นที่ 1-10 และสุดทายจํานวนคลาสของงานวิจัยนี้มี 2 คลาส คือ CMB และ non-CMB มี

การกําหนดคาที่ตัวแปร augmentedImageDatastore 
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  3) จํานวน Epoch ที่เหมาะสมในสถาปตยกรรมของ CNN ชุดของการทดลอง เพื่อ

วิเคราะหผลของจํานวน Epoch ในสถาปตยกรรม CNN โดยจํานวน Epoch 5 ตัวอยาง คือ 2 4 6 8 

และ 10 ไดถูกนํามาใชทดลองเพ่ือหา Epoch ที่เหมาะสมที่สุด 

 

  การทดลองท้ังหมดนั้นมีการดําเนินการโดยใช MatLab (Matrix Laboratory) 

เวอรชัน R2018b โดยประสิทธิภาพของการสรางตัวจําแนกจะบันทึกเปนคา Accuracy และ 

Sensitivity โดยใชขอมูลรอยละ 80 ของขอมูลเปนชุดสรางตัวจําแนก และรอยละ 20 เปนตวัทดสอบ 

รวมถึงมีการเลือกขอมูลแบบสุม  

   

  4.4.1 ชุดขอมูลพ้ืนท่ีที่สนใจ  

 

  เพื่อวิเคราะหหาประสิทธิภาพของการจําแนกที่มีการใชชุดขอมูลของพ้ืนที่ที่สนใจ

แตกตางกัน ไดแก 1) ชุดขอมูลที่ 1 พ้ืนที่ที่สนใจและพ้ืนท่ีรอบขาง 2) ชุดขอมูลชุดที่ 2 พื้นที่ที่สนใจ

ปรบัขนาดของพ้ืนที่รอบขางใหเล็กลง และ  3) ชุดขอมูลชุดท่ี 3 เฉพาะพื้นท่ีที่สนใจ  ท้ังนี้วัตถุประสงค                                                                         

เพื่อหาวา ชุดขอมูลที่ประมวลผลแบบใดเหมาะสมที่สุด ในการจําแนกจุดเลือดออกในสองและจุดท่ี

ไมใชจุดเลือดออกในสมอง สําหรับการทดลองชุดนี้ จะใชสถาปตยกรรมของ Alexnet เนื่องจาก

พิจารณาประสิทธิภาพที่เหมาะสมที่สุดในการสรางตัวจําแนก และจะมีการใชจํานวน 8 Epoch 

เนื่องจากการทดลองพบวา การสรางตัวจําแนกดวย 8 Epoch มีประสิทธิภาพมากที่สุด โดยมี       

การกําหนดคาตาง ๆ (parameter) คือ dropout รอยละ 50 stride เริ่มตนท่ี 4x4 padding เริ่มตน

ที่ 0 ประมวลผลดวย MATLAB R2018b ผลการทดลองสามารถแสดงไดดงัตารางที่ 4.1 

 

ตารางที่ 4.1 ผลการทดลองการหาขอมูลพ้ืนที่ท่ีสนใจ 

พ้ืนท่ีสนใจ 
Classification Performance (Accuracy) 

1,000 2,000 3,000 4,000 5,000 

ชุดที่ 1 91.62 93.35 94.59 93.93 96.27 

ชุดที่ 2 85.34 92.07 92.55 94.56 95.66 

ชุดที่ 3 81.68 87.72 89.68 93.30 94.25 

 

  จากตารางท่ี 4.1 แสดงใหเห็นวาประสิทธิภาพของการจําแนกเมื่อพิจารณา           

คาความถูกตอง พบวาขอมูลชุดที่ 1 ใหประสิทธิภาพสูงสุดที่รอยละ 96.27 ในขณะที่ขอมูลชุดท่ี 3 ให
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ประสิทธิภาพต่ําสุดท่ีความถูกตองรอยละ 94.25 และเมื่อขอมูลมากขึ้นยิ่งทําใหมีประสิทธิภาพดียิ่งข้ึน 

จากผลการทดลองสามารถสรุปไดดังนี้ 1) ชุดขอมูลภาพชุดที่ 1 ซึ่งเปนพ้ืนท่ีที่สนใจและมีพ้ืนที่     

รอบขางนั้นใหประสิทธิภาพสูงสุด แสดงใหเห็นวาการพิจารณาลักษณะของ CMB นั้นจะพิจารณาจาก    

ทั้งจุดสนใจและพื้นที่รอบขาง เนื่องจากจะใหขอมูลอันมีความจําเปนไดดีกวามีเฉพาะภาพพื้นท่ีที่สนใจ

เทานั้น 2) จํานวนขอมูลย่ิงมีจํานวนมากจะชวยใหตัวจําแนกมีการเรียนรู และรูจักถึงขอมูล และมี

ตัวอยางขอมูลใหเรียนรูไดมากขึ้น ทําใหมีประสิทธิภาพของการจําแนกนั้นดีขึ้น 

ประสิทธิภาพของการจําแนกจากดังตารางที่ 4.1 สามารถแสดงเปนกราฟเสน      

ดังภาพท่ี 4.3 โดยแกน x คือ จํานวนขอมูลที่ใชในข้ันตอนการสรางตัวจําแนก และแกน y คือ  

ประสิทธิภาพที่ได คือ ความถูกตอง (Accuracy) จากกราฟแสดงใหเห็นวา ชุดขอมูลชุดที่ 1 ให

ประสิทธิภาพสูงที่สุด 

 

 
ภาพที่ 4.3 กราฟแสดงประสิทธิภาพของการจําแนกดังท่ีแสดงในตารางท่ี 4.1 

 

4.4.2 สถาปตยกรรมของ CNN  

 

  เพื่อวิเคราะหหาประสิทธิภาพของการจําแนกที่มีสถาปตยกรรมของ CNN ที่แตกตาง

กัน ไดแก 1) Alexnet 2) Googlenet 3) Resnet50 และ 4) Squeezenet ทั้งนี้มีวัตถุประสงคเพื่อ    

หาวา สถาปตยกรรมของ CNN แบบใดเหมาะสมที่สุดในการจําแนกจุดเลือดออกและจุดที่ไมใช      

จุดเลือดออก สําหรับการทดลองชุดนี้ จะใชทดลองกับขอมูลจํานวน 1,000 2,000 3,000 4,000 และ 

5,000 ภาพ จากขอมูลชุดที่ 1 พ้ืนที่ที่สนใจและพ้ืนที่รอบขาง เนื่องจากการทดสอบพบวาขอมูลชุดนี้มี

ความเหมาะสมมากที่สุดในการสรางตัวจําแนก และจะมีการใช จํานวน 8 Epoch เนื่องจาก           

การทดลองพบวา การสรางตัวจําแนกดวย 8 Epoch มีประสิทธิภาพมากที่สุด ผลการทดลองแสดงได
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ดังตารางที่ 4.2 นอกจากนี้ยังพิจารณาถึงเวลาที่ใชในการทดลองดวย ผลการทดลองแสดงไดดังตาราง

ที่ 4.3 

 

ตารางที่ 4.2 ผลการทดลองการหาสถาปตยกรรมของ CNN 

สถาปตยกรรม

ของ CNN 

Classification Performance (Accuracy) 

1,000 2,000 3,000 4,000 5,000 

Alexnet 89.01 90.79 93.91 94.82 95.96 

Googlenet 91.10 94.12 94.25 94.56 95.96 

Resnet50 94.24 93.09 94.25 94.56 96.37 

Squeezenet 89.53 94.37 93.74 94.44 95.86 

 

  จากตารางที่ 4.2 แสดงถึงประสิทธิภาพของการจําแนกเมื่อพิจารณาคาความถูกตอง 

พบวาสถาปตยกรรม Resnet50 ใหประสิทธิภาพสูงสุดท่ีรอยละ 96.37 ในขณะท่ีสถาปตยกรรม 

Alexnet และ Googlenet ใหประสิทธิภาพรองลงมาท่ีความถูกตองรอยละ 95.96 ที่ชุดขอมูล 5,000 

ภาพ จากผลการทดลองสามารถสรุปได คือ 1) สถาปตยกรรม Resnet50 ใหประสิทธิภาพสูงสุด     

2) จํานวนขอมูลย่ิงมีจํานวนมากจะชวยใหตัวจําแนกมีการเรียนรู และรูจักถึงขอมูล และมีตัวอยาง

ขอมูลใหเรียนรูไดมากขึ้น ทําใหมีประสิทธิภาพของการจําแนกนั้นดีขึ้น  

จากประสิทธิภาพของการจําแนกในตารางที่ 4.2 สามารถแสดงในรูปของกราฟเสน  

ดังภาพท่ี 4.4 โดยแกน x คือ จํานวนขอมูลที่ใชในข้ันตอนการสรางตัวจําแนก และแกน y คือ 

ประสิทธิภาพที่ได คือ ความถูกตอง (Accuracy) จากกราฟแสดงใหเห็นวา สถาปตยกรรม Resnet50 

ใหประสิทธิภาพสูงที่สุด 
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ภาพที่ 4.4 กราฟแสดงประสิทธิภาพของการจําแนกดังท่ีแสดงในตารางท่ี 4.2 

 

ตารางที่ 4.3 ผลการทดลองเวลาในการหาสถาปตยกรรมของ CNN  

สถาปตยกรรม

ของ CNN 

Processing Time (min:sec) 

1,000 2,000 3,000 4,000 5,000 

Alexnet 5:35 12:09 20:11 24:11 29:19 

Googlenet 21:30 40:24 60:25 81:51 104:17 

Resnet50 49:35 98:02 135:27 208:16 243:24 

Squeezenet 9:18 20:20 31:22 42:35 55:05 

 

จากตารางที่ 4.3 แสดงใหเห็นระยะเวลาของการสรางตัวจําแนก เมื่อพิจารณาเวลา 

พบวาสถาปตยกรรม Alexnet ที่ใหประสิทธิภาพเปนอันดับที่ 2 ใชเวลาไป 29 นาที 19 วินาที ในขณะ

ที่สถาปตยกรรม Resnet50 ที่ใหประสิทธิภาพสูงสุดที่ความถูกตองรอยละ 96.37 ไดใชเวลาไปสูงสุด

ถึง 243 นาที 24 วินาที โดยผลลัพธท่ีไดจากตารางที่ 4.3 แสดงเปนกราฟเสนไดดังภาพท่ี 4.5 โดย

แกน x คือ จํานวนขอมูลที่ใชในขั้นตอนการสรางตัวจําแนก และแกน y คือ เวลา 
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ภาพที ่4.5 กราฟแสดงเวลาในการสรางตวัจําแนกดังที่แสดงในตารางท่ี 4.3 

 

จากผลการทดลองหาสถาปตยกรรมของ CNN สามารถสรุปได คือ 1) สถาปตยกรรม 

Alexnet ใหประสิทธิภาพดี และใชเวลาในการสรางตัวจําแนกเหมาะสมที่สุด 2) จํานวนขอมูลย่ิงมี

จํานวนมากจะชวยใหตัวจําแนกมีการเรียนรู และรูจักถึงขอมลู และมีตัวอยางขอมูลใหเรยีนรูไดมากข้ึน 

ทําใหมีประสิทธิภาพของการจําแนกนั้นดีขึ้น  

 

4.4.3 จํานวน Epoch  

 

จากการวิเคราะหหาประสิทธิภาพของการจําแนกที่มีสถาปตยกรรมของ CNN 

แตกตางกันนั้น พบวาสถาปตยกรรม Alexnet มีประสิทธิภาพสูงสุด และใชเวลาในการสราง          

ตัวจําแนกเหมาะสม เพื่อใหวิเคราะหหาประสิทธิภาพของการจําแนกใหมีความถูกตองมากยิ่งข้ึน จึงได

มีการพิจารณา Epoch ที่จะใชในการสรางตัวจําแนก โดยพิจารณา Epoch จํานวน 2 4 6 8 และ 10  

ทั้งนี้วัตถุประสงคเพ่ือหาวา จํานวน Epoch เทาไรมีความเหมาะสมที่สุดในการจําแนกจุดเลือดออก

และจุดที่ไมใชจุดเลือดออก สําหรับการทดลองชุดนี้ไดใชชุดขอมูลที่เหมาะสมท่ีสุด คือ ขอมูลชุดท่ี 1 

พ้ืนที่ที่สนใจและพื้นที่รอบขาง และจะใชจํานวนขอมูล คือ 1,000 2,000 3,000 4,000 และ 5,000 

ภาพ ผลการทดลองแสดงไดดังตารางที่ 4.4 
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ตารางที่ 4.4 ผลการทดลองการหาขอมูลพ้ืนที่ที่สนใจ 

จํานวน 

Epoch 

Classification Performance (Accuracy) 

1000 2000 3000 4000 5000 

2 83.25 94.63 95.26 94.06 95.86 

4 89.01 90.28 93.40 94.31 94.75 

6 91.62 94.37 93.91 94.82 95.16 

8 89.01 90.79 93.91 94.82 95.96 

10 92.67 95.40 94.08 93.43 95.96 

 

  จากตารางท่ี 4.4 แสดงใหเห็นวาประสิทธิภาพของการจําแนกเมื่อพิจารณา          

คา Epoch พบวาสถาปตยกรรม Alexnet ใหประสิทธิภาพสูงสุด ซึ่งจากการทดสอบจํานวน Epoch 

พบวาคาความถูกตองสูงสุดอยูที่รอยละ 95.96 โดยอยูที่จํานวน Epoch = 8 และ Epoch = 10        

ที่ขอมูล 5,000 ภาพ และใหคาความถูกตองต่ําสุดที่ Epoch = 2 คือ รอยละ 83.25 จากผลการ

ทดลองสามารถสรุปได คือ Epoch ที่เหมาะสมที่สุดในการสรางตัวจําแนกดวยสถาปตยกรรม 

Alexnet และชุดขอมูลท่ี 1 คือ Epoch = 8 เน่ืองจากจํานวนรอบที่นอยกวายอมใชเวลาในการทํางาน

ที่นอยกวา ซึ่งชวยใหประหยัดเวลาในการสรางตัวจําแนกได 

ซึ่งภาพที่ 4.6 แสดงถึงประสิทธิภาพของการจําแนกดังที่แสดงในตารางที่ 4.4 ในรูป

ของกราฟเสน โดยแกน x คือ จํานวนขอมูลที่ใชในขั้นตอนการสรางตัวจําแนก และแกน y คือ 

ประสิทธิภาพที่ได คือ ความถูกตอง (Accuracy) จากกราฟแสดงใหเห็นวา จํานวน Epoch = 8 และ 

Epoch = 10 ใหประสิทธิภาพสูงท่ีสุด ดังน้ันงานวิจัยนี้เลือก Epoch = 8 ดวยเหตุผลที่กลาวมาแลว 

 

 
ภาพที่ 4.6 กราฟแสดงประสิทธิภาพของการจําแนกดังท่ีแสดงในตารางท่ี 4.4 
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4.5 อภิปรายผล 

 

 

จากผลการทดลองที่กลาวมาทั้งหมด สรุปไดวา 1) ชุดขอมูลที่มีประสิทธิภาพมาก

ที่สุดในการสรางตัวจําแนก คือ ขอมูลชุดที่ 1 พื้นที่ที่สนใจและบริเวณรอบขาง 2) Alexnet คือ 

สถาปตยกรรมของ CNN ท่ีใหความถูกตองสูงที่สุด และใชเวลาเหมาะสมที่สุด 3) จํานวน Epoch ท่ี

เหมาะสม คือ 8 เมื่อทําการสรางตัวจําแนกตามผลการทดลองท่ีกลาวมานั้น พบวาตัวจําแนกใหคา

ความถูกตองถึงรอยละ 97.86 แสดงดังภาพที่ 4.7 

 

 
ภาพที่ 4.7 ผลจากการสรางตัวจําแนก 
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4.6 สรุป 

 

 

  บทที่  4 นี้ เปนการอธิบายถึงกระบวนการสรางตัวจําแนกสําหรับตรวจจับ             

จุดเลือดออกในสมอง โดยอธิบายถึง CNN ซึ่งเปนวิธีการที่ใชในการสรางตัวจําแนก นอกจากนี้มีการ

แสดงการกําหนดการทดลองในแบบรูปภาพ เพ่ือใหสามารถมองเห็นภาพการทดลองไดชัดเจนย่ิงขึ้น 

ตลอดจนการวัดและการประเมินผล ซึ่งงานวิจัยนี้มีการทดลองเพ่ือหาวิธีการที่ใหไดมาซึ่งตัวจําแนก   

ที่แมนยําที่สุด โดยพิจารณาถึงลักษณะของชุดขอมูลที่ใช สถาปตยกรรม CNN ที่เหมาะสมที่สุด โดย

พิจารณาถึงคาความถูกตองและระยะเวลาในการสรางตัวจําแนก นอกจากนี้ยังพิจารณาจํานวน 

Epoch ที่ใหความถูกตองสูงที่สุดเชนกัน และทายท่ีสุดเมื่อนําผลลัพธท่ีไดมาสรางตัวจําแนกท่ีมี    

ความถูกตองถึงรอยละ 97.86 หลังจากที่ไดตัวจําแนกออกมาแลวก็นําไปใชงานตอไป จากนั้นเปน   

การระบุตําแหนงของจุดเลือดออกในสมอง ซึ่งจะนําเสนอในบทถัดไป 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 



74 
 

 

บทที่ 5  

 

 

                การระบุตําแหนงของจุดเลือดออกในสมอง 
 

 

5.1 บทนํา 

 

 
ดังที่ ไดอธิบายกระบวนการในการสรางตัวจําแนกแลวในบทท่ี 4 งานวิจัยนี้              

ไดตัวจําแนกจากชุดขอมูลที่ 1 พื้นที่ท่ีสนใจและบริเวณรอบขาง ซึ่งภาพ SWI ที่ใชในงานวิจัยนี้ได       

มาจากโรงพยาบาลในจังหวัดภูเก็ต จํานวน 1,338 ภาพ แบงออกเปนภาพชุดที่ใชในการสรางตัว

จําแนก และภาพชุดที่ใชในการทดสอบตัวจําแนก โดยใชสถาปตยกรรม CNN แบบ Alexnet และ 

Epoch = 8 ตัวจําแนกที่ไดมีคาความถูกตองรอยละ 97.86 จากนั้นจึงนําตัวจําแนกที่ไดมาทําการ

ตรวจจับจุดเลือดออกในสมองจากภาพ SWI จํานวน 512 ภาพ ในบทนี้อธิบายถึงผลลัพธที่ไดจาก   

การใชตัวจําแนกที่สรางขึ้นเพื่อตรวจจับจุดเลือดออกในสมอง  

นอกจากนี้งานวิจัยเร่ืองการตรวจจับจุดเลือดออกในสมองมีการระบุตําแหนง        

ของจุดเลือดออกในสมองเปนกระบวนการท่ีสําคัญอีกกระบวนการหนึ่ง เน่ืองจากการวินิจฉัยโรค     

จากจุดเลือดออกในสมองมีความสัมพันธกับตําแหนง ซึ่งทําหลังจากการระบุจุดเลือดออกในสมอง 

งานวิจัยนี้แบงตําแหนงของจุดเลือดออกในสมองเปน 4 สวน คือ 1) เนื้อสมองสวนนอก (cortical) 2) 

เนื้อสมองสวนใน (subcortical) 3) สมองสวนทาย (cerebellum) และ 4) กานสมอง (brainstem) 

โดยกระบวนการสรางตัวจําแนกสําหรับการตรวจจับจุดเลือดออกในสมองไดกลาวไวแลวในบทที่ 4 

สวนบทน้ีกลาวถึงกระบวนการระบุตําแหนงของจุดเลือดออกในสมอง โดยมีการใชวิธีการจับคูภาพ   

ที่มีรูปรางเหมือนกัน (shape matching)  ซึ่งเปนวิธีหนึ่งในกระบวนการประมวลผลภาพ (image 

processing) การจับคูภาพที่มีรูปรางเหมือนกัน เปนการเปรียบเทียบรูปภาพโดยใชพิกเซลตอพิกเซล 

หากสีของพิกเซลนั้น ๆ ของทั้ง 2 ภาพใกลเคียงกันหรือตรงกัน ถือวาภาพทั้ง 2 เหมือนกัน จากการ

จับคูจากรูปราง สําหรับกระบวนการในการระบุตําแหนงของจุดเลือดออกในสมองแสดงดังภาพท่ี 5.1 
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โดยขั้นตอนในการระบุตําแหนงของจุดเลือดออกในสมองประกอบดวย 3 ขั้นตอน 

คือ 1) การปรับขนาดของภาพทั้งหมด (Resize) โดยขนาดจะเลือกจากภาพท่ีมีพ้ืนท่ีสวนสมองใหญ

ที่สุด แลวจึงปรับขนาดของสมองในภาพอื่น ๆ ใหมีขนาดเทากันทั้งชุดขอมูลนั้น ๆ 2) การจับคูขอบ

ของสมอง (Border Matching) เพ่ือตรวจสอบวาภาพสมองนั้น ๆ เปนขอบสมองของสวนไหน          

3) การจับคูของพ้ืนที่ (Area Matching) เปนการตรวจสอบเพ่ือหาวาจุด CMB ท่ีจับไดนั้นอยูในสวน

ไหนของสมอง โดยการจับคูทั้งหมดนี้จะตองมีภาพตนแบบ (Prototype) เพื่อใชในการจับคู       

 

 

 

 

 

 
 

ภาพที่ 5.1 ขั้นตอนการระบุตําแหนงจุดเลือดออกในสมอง 

 

ซึ่งบทนี้อธิบายถึงการระบุตําแหนงของจุดเลือดออกในสมองที่จับโดยตัวตนแบบ         

ที่สรางขึ้น โดยกลาวถึงกระบวนการในการจับคูภาพที่มีรูปรางเหมือนกัน ซึ่งแบงตําแหนงของ        

จุดเลือดออกในสมองเปน 4 สวน คือ 1) เนื้อสมองสวนนอก (cortical) 2) เน้ือสมองสวนใน 

(subcortical) 3) สมองสวนทาย (cerebellum) และ 4) กานสมอง (brainstem) นอกจากนี้มี     

การอธิบายถึงวิธีการปรับขนาดของภาพ ซึ่งจะตองปรับทุก ๆ ภาพ จากน้ันเปนการประเมินผล        

ในการตรวจจับจุดเลือดออกในสมองดวยตัวจําแนกที่สรางได และการประเมินผลการระบุตําแหนง

ของจุดเลือดออกในสมอง ซึ่งการประเมินผลการตรวจจับจุดเลือดออกในสมองใชคา Accuracy และ 

Sensitivity ซึ่งคํานวณไดจาก Confusion Matrix สวนการประเมินผลการระบุตําแหนงของจุด

เลือดออกในสมองใชการเปรียบเทียบผลลัพธท่ีไดกับการ label จากแพทยดานประสาทวิทยา จากนั้น

เปนการอภิปรายผลลัพธที่ไดจากการตรวจจับจุดเลือดออกในสมอง และการระบุตําแหนง 
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5.2 กระบวนการจับคูภาพท่ีมีรูปรางเหมือนกัน  

 

 

ดังที่กลาวมาแลวขางตนถึงกระบวนการจับคูภาพที่มีรูปรางเหมือนกัน (Shape 

Matching) เปนกระบวนการที่ทําหลังจากใชตัวจําแนกที่สรางขึ้น โดยเม่ือมีการจับจุดเลือดออก      

ในสมองโดยใชตัวจําแนกท่ีสรางข้ึนมาแลวจากชุดขอมูลท่ี 1 พื้นที่ท่ีสนใจและบริเวณรอบขาง และใช

สถาปตยกรรม CNN แบบ  Alexnet  และ  Epoch = 8 กระบวนการถัดมา คือ การระบุตําแหนงของ 

จุดเลือดออกในสมอง ซึ่งมีการแบงตําแหนงของจุดเลือดออกในสมองเปน 4 สวน คือ 1) เนื้อสมอง

สวนนอก (cortical) 2) เนื้อสมองสวนใน (subcortical) 3) สมองสวนทาย (cerebellum) และ      

4) กานสมอง (brainstem) สวนตาง ๆ ของสมองแสดงดังภาพท่ี 5.2 โดยสีน้ําเงิน คือ เนื้อสมองสวน

นอก สีเขียว คือ เนื้อสมองสวนใน สีเหลือง คือ สมองสวนทาย และสีแดง คือ กานสมอง  

 

 
ภาพที่ 5.2 ตําแหนงของสวนของสมองบนภาพ SWI 

 

โดยกระบวนการนี้เร่ิมจากการใชกระบวนการจับคูภาพที่มีรูปรางเหมือนกัน โดย

ภาพ SWI จะเขาสูกระบวนการนี้โดยมีการปรับขนาด (resize) ของภาพทั้งหมดกอน โดยมีการหา

สเกลของรูปกอนวา 1 เซนติเมตรเทากับก่ีพิกเซล ตัวอยางแสดงดังภาพท่ี 5.3 ซ่ึงการปรับขนาดจะ   

ทําตามภาพที่มีขนาดของสมองใหญที่สุดในภาพชุดนั้น ๆ เชน ชุดรูปสมองของนาย ก มีจํานวน 55 รูป 

เม่ือโปรแกรมทําการวัดความกวางของรูปทั้งหมดแลว พบวารูปที่ 40 กวางมากที่สุด โปรแกรมก็จะทํา

การปรับขนาดใหรูปอื่นๆ กวางเทากับรูปที่ 40 เปนตน ในที่น่ีตองปรับขนาดภาพตนแบบดวย ข้ันตอน

นี้ทําบนภาพขาวดํา (binary image) 
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               ภาพท่ี 5.3 การหาสเกลของรูป 

 

จากภาพที่ 5.3 กําหนดใหรูปตัวอยางมีขนาดจริง กวาง (Ox) 20 เซนติเมตร สูง (Oy) 

22 เซนติเมตร และขนาดของรูปเปนกวาง (Rx) 696 พิกเซล สูง (Ry) 768 พิกเซล ดังนั้น 

 

ความกวาง 1 เซนติเมตร = Rx / Ox 

         = 696/20 

          = 34.8 พิกเซล 

 

ความสูง 1 เซนติเมตร   = Ry / Oy 

         = 768/22 

          = 34.9 พิกเซล 

 

    จึงได 1 เซนติเมตรประมาณ 34.85 พิกเซล 

 

  จากการคํานวณขางตนจึงสามารถนํามาใชในการหาขนาดเสนผานศูนยกลางของ    

จุดตามท่ีตองการได โดยงานวิจัยนี้ทําการตรวจจับจุดเลือดออกในสมองที่มีขนาดเสนผานศูนยกลาง   

2–10 มิลลิเมตร ดังน้ันจะได 

 

    รัศมี 1 มิลลิเมตร = ขนาด 1 พิกเซลในหนวยเซนติเมตร/10 

= 34.85/10 

      = 3.485 พิกเซล 

 

Rx 

Ry 
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รัศมี 5 มิลลิเมตร = 3.485 * 5 

      = 17.425 พิกเซล 

 

  จึงสรุปไดวาในงานวิจัยนี้ทําการจับจุดเลือดออกในสมองที่มีรัศมี 3.5–17.5 พิกเซล 

 

เมื่อปรับขนาดของสมองแลว ข้ันตอนถัดไป คือ การตรวจสอบวาขอบตรงกับ      

ภาพตนแบบขอบสมองภาพใดมากที่สุด (Border Matching) โดยใชภาพตนแบบแสดงดังภาพที่ 5.4 

โดยวัตถุประสงคของการตรวจสอบขอบของสมองนั้น ๆ จะตรวจสอบพื้นที่ของสมอง เพ่ือดูวาจะใช          

ภาพตนแบบสวนของสมองสวนใด 

สวนตาง ๆ ของสมองแสดงดงัภาพท่ี 5.4 โดยสวนของกานสมองแสดงดังภาพ 05 06 

14 15 และ 23 สวนของสมองสวนทาย แสดงดังภาพ 16 18 21 และ 23 นอกจากนี้ภาพ 24 27 28 

31 34 36 และ 37 เปนภาพตนแบบของการจับขอบสมองสวนเนื้อสมองสวนในและสวนนอก  

 

                      

 

 

 

 

 

 

 

 

 

ภาพที่ 5.4 ภาพตนแบบในการจับขอบของสมอง 

 

เมื่อตรวจสอบขอบของสมองแลว ระบบจะทําการตรวจสอบพ้ืนท่ีของสมองโดยใช

ภาพตนแบบชุดท่ี 2 (Area Matching) โดยใชภาพตนแบบจํานวน 31 ภาพ ดังภาพตนแบบในภาพที่ 

5.5 โดยมีวัตถุประสงคเพ่ือหาพ้ืนที่ของสมอง เมื่อหาพ้ืนที่ของสมองไดเรียบรอยแลว หลังจากนั้น     

จะทําการตรวจจับวาจุด CMB ที่ตรวจจับไดนั้นอยูในพื้นที่ใดของสมอง โดยใช Area Extraction และ

สดุทายจุด CMB และพื้นที่ของ CMB นั้น จะนํามาตรวจสอบวาเปนจุดเดียวกันหรือไม  
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   จากภาพตนแบบในการจับพ้ืนที่ของสมอง ชื่อของภาพสวนที่เปนตัวเลขจะสัมพันธ

กบัภาพตนแบบในการจับขอบของสมอง สวนตัวอักษรน้ัน จะแสดงตําแหนงของจุดเลือดออกในสมอง 

โดย A คือ เนื้อสมองสวนนอก B คือ เนื้อสมองสวนใน C คือ สมองสวนทาย และ D คือ กานสมอง 

 

 

 

                     

 

 

 

 

 

ภาพที่ 5.5 ภาพตนแบบในการจับพ้ืนท่ีของสมอง 

 

ตัวอยางของการทํา shape matching สวนตาง ๆ ของสมองแสดงดังภาพที่        

5.6-5.9 โดยแสดงตัวอยางผลลัพธจากการระบุตําแหนงในเนื้อสมองสวนนอก เนื้อสมองสวนใน    

สมองสวนทาย และกานสมอง ตามลําดับ ซ่ึงมีการระบุจุดเลือดออกในสมองดวยตัวจําแนกที่สรางขึ้น

จากงานวิจัยนี้ แสดงดังภาพที่ 5.6(a) 5.7(a) 5.8(a) และ 5.9(a) จากนั้นจึงมีการปรับขนาดของสมอง 

แลวทําการจับคูขอบของสมองดวยภาพตนแบบที่แสดงไวในภาพที่ 5.6(b) 5.7(b) 5.8(b) และ 5.9(b) 

เมื่อไดภาพสมองที่จับคูไดกับภาพตนแบบขอบของสมองสวนใด ผลลัพธจะแสดงดังภาพท่ี 5.6(c) 

5.7(c) 5.8(c) และ 5.9(c) หลังจากนั้นจึงทําการจับคูสวนของสมอง โดยภาพตนแบบแสดงดังภาพที่ 

5.6(d) 5.7(d) 5.8(d) และ 5.9(d) ผลลัพธจากการจับคูแสดงดังภาพท่ี 5.6(e) 5.7(e) 5.8(e) และ 

5.9(e) ซึ่งภาพผลลัพธจะแสดงเปนสีชมพู เม่ือทําการจับคูครบแลว จึงแสดงผลลัพธออกมา ดังภาพที่ 

5.6(f) 5.7(f) 5.8(f) และ 5.9(f) ซึ่งตัวอักษรดานหลังจะบอกตําแหนงของจุดเลือดออกในสมอง 
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(a) CMB detected 

 

(b) Border demo 

 

(c) Border matching 

 

(d) Area demo 

 

(e) Area matching 

 

(f) CMB detection and 

area identification 

ภาพท่ี 5.6 ตัวอยางผลลัพธจากการระบุตําแหนงของเนื้อสมองสวนนอก 
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(a) CMB detected 

 

(b) Border demo 

 

(c) Border matching 

 

(d) Area demo 

 

(e) Area matching 

 

(f) CMB detection and 

area identification 

ภาพท่ี 5.7 ตัวอยางผลลัพธจากการระบุตําแหนงของเนื้อสมองสวนใน 
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(a) CMB detected 

 

(b) Border demo 

 

(c) Border matching 

 

(d) Area demo 

 

(e) Area matching 

 

(f) CMB detection and  

area identification 

ภาพที่ 5.8 ตัวอยางผลลัพธจากการระบุตําแหนงของสมองสวนทาย 
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(a) CMB detected 

 

(b) Border demo 

 

(c) Border matching 

 

(d) Area demo 

 

(e) Area matching 

 

(f) CMB detection and 

area identification 

ภาพท่ี 5.9 ตัวอยางผลลัพธจากการระบุตําแหนงของกานสมอง 
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นอกจากนี้บางภาพมีจุดเลือดออกในสมองอยูหลายตําแหนง ดังตัวอยางในภาพที่ 

5.10 โดยมี 2 จุดท่ีอยูในเนื้อสมองสวนใน และ 1 จุดอยูในเน้ือสมองสวนนอก 

 

 
ภาพที่ 5.10 ตัวอยางผลลัพธที่ไดจากการระบุตําแหนงของจุดเลือดออกในสมอง 

 

จากกระบวนการทั้งหมดท่ีกลาวมาแลว การระบุตําแหนงของจุดเลือดออกในสมอง

ดวยกระบวนการ shape matching แสดงไดดงัภาพที่ 5.11 โดยกระบวนการในการระบุตําแหนงของ

จุดเลือดออกในสมอง แบงเปน 2 กระบวนการใหญ ๆ คอื 1) กระบวนการในการจับคูกับสไลดตนแบบ 

และ 2) กระบวนการในการจับโซนตนแบบ บรรทัดที่ 1-5 เปนการกําหนดคาใหตัวแปรท่ีเกี่ยวกับ  

ภาพตนแบบ และปรับขนาดของภาพใหมีขนาดเทากับภาพสมองท่ีมีการปรับขนาดมากอนแลว ซึ่งเปน

ขนาดของสไลดที่แสดงสมองใหญที่สุด จากนั้นทําการเรียกภาพตนแบบของโซนตาง ๆ บนสมองมา

เก็บไวในตัวแปร image_demo_zone ดังบรรทัดที่ 6-9 

จากนั้นเขาสูกระบวนการที่ 1 คือ การจับคูกับสไลดตนแบบ ดังบรรทัดที่ 10-28   

เริ่มจากการดึงจํานวนของภาพตนแบบทั้งหมด จากนั้นการตรวจสอบจํานวนพิกเซลบนแกน X และ
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แกน Y โดยทําการเช็ควาพิกเซล ณ ตําแหนงเดียวกับของทั้ง 2 ภาพมีคาเทากันหรือไม ถาเทากันก็   

ถือวาจับคูกันได โดยเก็บจํานวนของพิกเซลไวในตัวแปร matched_data ถาหากจับคูกันไมไดจะเก็บ

ไวในตัวแปร notmatched_data จากนั้นบรรทัดที่ 22 จึงนําจํานวนพิกเซลที่จับคูกันไดมาคิดเปน

จํานวนรอยละ สวนบรรทัดท่ี 24-27 เปนการเก็บคารอยละท่ีมากที่สุดไวในตัวแปร percentMax และ

เก็บคารูปตนแบบที่จับคูกันไวในตัวแปร imageMatch โดยไปใชตอในกระบวนการที่ 2 

กระบวนการที่ 2 เปนการจับคูระหวางสไลดสมอง ณ ปจจุบันกับภาพตนแบบของ

โซนตาง ๆ บนสมองโดยตรวจสอบวาพยัญชนะ 2 ตัวแรกท่ีชื่อภาพตนแบบนั้นเหมือนกับพยัญชนะ    

2 ตัวของรูปสมองหรือไม ถาใชก็ทําการตรวจสอบตอวาจุดศูนยกลางของโซนที่มีจุดเลือดออกในสมอง     

บนภาพตนแบบเปนสีดําหรือไม ถาใชจึงถือวาภาพทั้งคูนั้นสามารถจับคูกันได ซึ่งโซนของสมองจะ     

ดูจากชื่อของไฟลที่จับคูได 

 

 อัลกอริทึม 5.1 Identification the location with shape matching 

 1:    for mPic = 1 to numberOfDemo do      

 2:     imagename           = The folder of brain demo     

 3:         image_demo         = Image name of brain demo 

 4:         image_demo         = Resize image to the biggest size of each head   

 5:    end for 

 6:    for mzPic = 1 to numberOfDemoZone do      

 7:     imagename = The folder of brain demo zone     

 8:          image_demo_zone = Image name of brain demo zone     

 9:    end for 

 10:  for iPic = 1 to All image do 

 11:   for mPic = 1 to numberOfDemo do 

 12:    for a = 1 to numberOfPixelOnAxisX do           

 13:        for b = 1 to numberOfPixelOnAxisY do   

14:                     if current_Pixel_Point_Of_Demo  =     

 15:        current_Pixel_Point_Of_Binary_Image then 

 16:                              matched_data = matched_data + 1                 

 17:                          else 

 18:                              notmatched_data = notmatched_data + 1                 

ภาพที่ 5.11 อัลกอรทิึมในการระบุตําแหนงใหจุดเลือดออกในสมอง 
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 19:                         end if            

 20:                    end for          

 21:        end for                 

 22:        currentShapeMatch = ((matched_data /  

 23:      (matched_data + notmatched_data) ) * 100)       

 24:        if percentMax < currentShapeMatch then 

 25:         percentMax = currentShapeMatch 

 26:                 imageMatch = mPic 

 27:       end if 

 28:   end for 

 29:   for mzPic = 1 to numberOfDemoZone do 

 30:   if firstTwoCharacterOf_image_demo_zone =  

 31:        firstTwoCharacterOf_imageMatch  

 32:  then 

 33:   if centerOf_image_demo_zone = black then 

 34:   match_zone = theFirstToForthCharacterOf_image_demo_zone 

 35:    end if 

 36:  end if                            

 37:  end for  

 38: end for 

ภาพท่ี 5.11 อัลกอริทึมในการระบุตําแหนงใหจุดเลือดออกในสมอง (ตอ) 

 

หลังจากเสร็จสิ้นกระบวนการระบุตําแหนงแลว จําเปนตองมีการนําโปรแกรมที่ได   

มาทําการทดสอบความถูกตองและคาตาง ๆ จาก Confusion Matrix โดยมีการประเมินผลลัพธที่ได

จากการระบุตําแหนงของจุดเลือดออกในสมอง  ซึ่งจะอธิบายในการวัดและการประเมินผลตอไป 
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5.3 การวัดและการประเมินผล 

 

 

ดังท่ีกลาวมาแลวในบทที่  4 ถึงกระบวนการสรางตัวจําแนกสําหรับตรวจจับ           

จุดเลือดออกในสมอง จากภาพจํานวน 1,338 ภาพ แบงออกเปนภาพชุดที่ใชในการสรางตัวจําแนก 

และภาพชุดที่ใชในการทดสอบตัวจําแนก โดยใชขอมูลชุดที่ 1 พื้นที่ที่สนใจและบริเวณรอบขาง ดวย

สถาปตยกรรม CNN แบบ Alexnet และ Epoch = 8 ตัวจําแนกที่ไดมีคาความถูกตองรอยละ 97.86  

บทน้ีกลาวถึงกระบวนการจับคูภาพท่ีมีรูปรางเหมือนกัน ซึ่ง 2 กระบวนการนี้ทําตอเนื่องกัน โดย      

ทําการตรวจจับจุดเลือดออกในสมองจากตัวจําแนกท่ีสรางไดกอน แลวจึงทําการระบุตําแหนงของ   

จุดเลือดออกในสมองที่จับได โดยมีการแบงตําแหนงของจุดเลือดออกในสมองเปน 4 สวน คือ           

1 )  เ น้ือสมองส วนนอก (cortical)  2)  เนื้ อสมองส วน ใน  (subcortical)  3) สมองส วนท าย 

(cerebellum) และ 4) กานสมอง (brainstem)    

วัตถุประสงคของการวัดและประเมินผลการระบุตําแหนงของจุดเลือดออกในสมอง  

ในงานวิจัยนี้ เพ่ือเปรียบเทียบผลลัพธท่ีไดจากกระบวนการจับคูภาพที่มีรูปรางเหมือนกันและ        

การ label ของแพทยดานประสาทวิทยา  

 ในขอนี้ไดอธิบายถึงการวัดและการประเมินผลของการตรวจจับจุดเลือดออกใน

สมองจากตัวจําแนกที่สรางได และประเมินการระบุตําแหนงของจุดเลือดออกในสมองที่จับได โดยมี        

การประเมินประสิทธิภาพของตัวจําแนกไดอธิบายถึงผลที่ไดจากการสรางตัวจําแนก และการทดสอบ

ตัวจําแนกดวย Confusion Matrix นอกจากนี้มีการประเมินผลการระบุตําแหนงของจุดเลือดออก   

ในสมองเปนการกลาวถึงผลลัพธของการระบุตําแหนงดวยการเปรียบเทียบกับการ label ของแพทย

ดานประสาทวิทยา 

 

5.3.1  ผลจากการตรวจจับจุดเลือดออกในสมองดวยตัวจําแนก  

 

  จากสรางตัวจําแนกสําหรับตรวจจับจุดเลือดออกในสมอง โดยใชขอมูลชุดท่ี 1 พ้ืนที่

ที่สนใจและบริเวณรอบขาง ดวยสถาปตยกรรม CNN แบบ Alexnet และ Epoch = 8 ซึ่งให                

คาความถูกตองและใชเวลาที่เหมาะสม ผลลัพธที่ไดจากการตรวจจับจุดเลือดออกในสมองท่ีจับดวย  

ตัวจําแนกน้ี ใชภาพในการทดสอบจํานวน 520 ภาพ จากโรงพยาบาลในจังหวัดภูเก็ต แสดงผลดัง

ตารางที่ 5.1 โดยภาพชุดที่ 1-5 เปนสมองท่ีมีจุดเลือดออกในสมอง และภาพชุดท่ี 6-10 เปนสมองท่ี 

ไมมีจุดเลือดออกในสมอง 



88 
 

 

ตารางที่ 5.1 ผลลัพธที่ไดจากการทดสอบตัวจําแนกเพ่ือตรวจจับจุดเลือดออกในสมอง 

ภาพชุดท่ี จํานวนภาพ TP FP FN TN 

1 47 2 2 0 34 

2 55 2 4 0 20 

3 55 3 0 0 19 

4 47 5 0 0 29 

5 47 3 1 1 18 

6 52 0 0 0 12 

7 52 0 1 0 18 

8 55 0 0 0 14 

9 55 0 1 0 22 

10 55 0 0 0 25 

 

โดยชอง Slide คือ จํานวนภาพทั้งหมดของสมองหัวนั้น ๆ  

TP (True Positive) คือ จุดที่แพทยระบุวาเปนจุดเลือดออกในสมอง และตัวจําแนก

จับวาเปนจุดเลือดออกในสมองเชนกัน  

FP (False Positive) คอื จุดที่แพทยระบุวาไมใชจุดเลือดออกในสมอง แตตัวจําแนก

จับไดวาเปนจุดเลือดออกในสมอง  

FN (False Negative) คือ จุดที่แพทยระบุวาเปนจุดเลือดออกในสมอง แตตัวจําแนก

จับวาไมใชจุดเลือดออกในสมอง  

TN (True Negative) คือ จุด ท่ีแพทยระบุว าไมใช จุดเลือดออกในสมองและ         

ตัวจําแนกทํานายวาไมใชจุดเลือดออกในสมองเชนกัน  

 

จากตารางที่ 5.1 ภาพชุดที่ 1-5 เปนภาพที่มีจุดเลือดออกในสมอง ผลลัพธที่ไดก็พบ

จุดเลือดออกในสมอง สวนภาพชุดที่ 6-10 เปนภาพที่ไมมีจุดเลือดออกในสมอง และโปรแกรม            

ก็ไมสามารถจับได โดยผลลัพธที่ไดสามารถแสดงเปนกราฟ ดังภาพที่ 5.12 
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ภาพที่ 5.12 กราฟแสดงผลลัพธจากตารางที่ 5.1 

 

จากภาพท่ี 5.12 แกน x แสดงจํานวนของสมองที่นํามาทดสอบ แกน y คือ จํานวน

ของจุดที่จับได โดยแถบสีฟา คอื คา TP สสีม คอื FP สีเหลือง คือ FN และสีมวง คือ TN เม่ือพิจารณา    

ภาพพบวาสมองหัวที่ 1- 5 พบจุดเลือดออกในสมอง และสมองหัวที่ 6-10 ไมพบจุดเลือดออกในสมอง 

นอกจากนี้มี เพียงสมองหัวที่ 5 ที่พบคา FN ซึ่งเปนคาที่หมอระบุวาเปนจุดเลือดออกในสมอง          

แตตัวจําแนกจับวาไมใชจุดเลือดออกในสมอง โดยคา TP FP FN และ TN เปนคาที่ใชใน Confusion 

matrix ผูวิจัยจึงแสดงคาออกมาในรูป Confusion matrix ดวยดังตารางท่ี 5.2  

 

ตารางที่ 5.2 Confusion matrix 

   
Pr

ed
ic

t c
la

ss
 

 Actual class 

CMB Non-CMB 

CMB 15 9 

Non-CMB 1 211 

 

จากตารางที่ 5.2 พบวาจากจํานวนจุดทั้งหมดที่ตัวจําแนกทํานายวาเปนจุดเลือดออก

ในสมองจํานวน 24 จุด เปนจุดเลือดออกในสมองจํานวน 15 จุด และจุดที่ไมใชจุดเลือดออกในสมอง

จํานวน 9 จุด สวนจุดที่เปนจุดเลือดออกในสมอง แตตัวจําแนกไมสามารถจับไดมีจํานวน 1 จุด 

สุดทายจุดท่ีไมใชจุดเลือดออกในสมองและตัวจําแนกไมไดจับมีจํานวนถึง 211 จุด  
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จากผลที่ไดเมื่อนําไปคํานวณคาตาง ๆ ไดผลดังนี้ คา Accuracy เทากับรอยละ 

95.76 คา Sensitivity เทากับรอยละ 93.75 คา TN Rate เทากับรอยละ 95.91 คา FP Rate เทากับ

รอยละ 4.09 คา FN Rate เทากับรอยละ 6.25 และคา Precision เทากับรอยละ 62.5 

จากผลการทดลองขางตน แสดงใหเห็นวาตัวจําแนกท่ีสรางขึ้นนั้น สามารถวัด

ประสิทธิภาพไดโดยดูจากคาความถูกตองเทากับรอยละ 95.76 หลังจากที่ตัวจําแนกไดตรวจจับ       

จุดเลือดออกในสมองแลว งานวิจัยนี้ไดทําการระบุตําแหนงของจุดเลือดออกในสมองตอไป  

 

5.3.2 ผลการระบุตําแหนงของจดุเลือดออกในสมอง  

 

  ดังท่ีกลาวมาแลววางานวิจัยนี้นอกจากทําการจับจุดเลือดออกในสมองดวยตัวจําแนก

ที่สรางข้ึน และไดผลลัพธท่ีทดสอบดวยขอมูลชุดที่สรางขึ้นเพื่อการทดสอบ (Test dataset) แลวยัง 

ทําการระบุตําแหนงใหจุดที่จับไดดวยกระบวนการจับคูภาพที่มีรูปรางเหมือนกัน โดยใชการตรวจสอบ   

คาความเขมแบบพิกเซลตอพิกเซล (pixel-by-pixel) ดังนั้นในขอนี้จึงกลาวถึงผลลัพธที่ไดจากการระบุ

ตําแหนงของจุดเลือดออกในสมอง ซึ่งผลลัพธแสดงไวดังตารางที่ 5.3 

 

ตารางที่ 5.3 ผลลัพธที่ไดจากการทดสอบตําแหนงของจุดเลือดออกในสมอง 

ภาพชุดที่ 
TP FP 

A B C D A B C D 

1 1 1 0 0 2 0 0 0 

2 2 0 0 0 4 0 0 0 

3 3 0 0 0 0 0 0 0 

4 1 0 0 4 0 0 0 0 

5 3 0 0 0 1 0 0 0 

6 0 0 0 0 0 0 0 0 

7 0 0 0 0 0 0 0 1 

8 0 0 0 0 0 0 0 0 

9 0 0 0 0 0 0 1 0 

10 0 0 0 0 0 0 0 0 
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จากตารางที่ 5.3 เปนการแสดงผลการระบุตําแหนงของจุดทั้งหมดที่ตัวจําแนกจับได

โดยแยกเปน TP และ FP ซึ่งตําแหนงตาง ๆ บนสมองแทนคาดังนี้ 

 

  A คือ เน้ือสมองสวนนอก (cortical)  

  B คือ เน้ือสมองสวนใน (subcortical)  

  C คือ สมองสวนทาย (cerebellum) 

  D คือ กานสมอง (brainstem) 

 

  งานวิจัยนี้พบวาจุดเลือดออกในสมองสวนใหญอยูในเนื้อสมองสวนนอก ซึ่งมีจํานวน 

17 จุด รองลงมา คือ กานสมองจํานวน 5 จุด เนื้อสมองสวนในและสมองสวนทายมีอยางละ 1 จุด       

ซึ่งผลที่ไดทั้งหมดนี้มีคาความถูกตองเมื่อเปรียบเทียบกับการ Label ของแพทยดานประสาทวิทยา

เทากับรอยละ 100  

 

 

5.4 อภิปรายผล 

 

 

การสรางตัวจําแนกสําหรับตรวจจับจุดเลือดออกในสมอง โดยใชขอมูลชุดที่ 1 พ้ืนท่ี

ที่สนใจและบริเวณรอบขาง ดวยสถาปตยกรรม CNN แบบ Alexnet และ Epoch = 8  และนํา           

ตัวจําแนกมาจับจุดเลือดออกในสมอง รวมถึวการระบุจุดเลือดออกในสมอง ซ่ึงแสดงใหเห็นวา          

การตรวจจับจุดเลือดออกในสมองมีคาความถูกตองคอนขางสูง คือ เทากับรอยละ 95.76 รวมถึงคา 

sensitivity เชนกัน แสดงใหเห็นวาตัวจําแนกที่ไดจากงานวิจัยนี้มีประสิทธิภาพในการตรวจจับ       

จุดเลือดออกในสมอง นอกจากนี้ในการระบุตําแหนงของจุดเลือดออกในสมองโดยใชกระบวนการจับคู

ภาพที่มีรูปรางเหมือนกัน วิธีการที่ใช คือ การตรวจสอบพิกเซลตอพิกเซล ผลลัพธที่ไดพบวาวิธีการ

ตรวจสอบพิกเซลตอพิกเซลมีประสิทธิภาพในการระบุตําแหนงของจุดเลือดออกในสมอง เห็นไดจาก

คาความถูกตองท่ีมีถึงรอยละ 100 อยางไรก็ตามงานวิจัยนี้ทดสอบกับสมองจํานวน 10 หัว ดังนั้นใน

อนาคตจึงจําเปนตองหาภาพสมองมาทดสอบเพิ่มเติม เพื่อเปนการยืนยันวาวิธีการท่ีใชในงานวิจัยนี้

สามารถใชงานไดจริงและถูกตอง 
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5.5 สรุป 

 

 

บทนี้ เปนการอธิบายถึงการระบุตําแหนงของจุดเลือดออกในสมอง โดยใช

กระบวนการจับคูภาพที่มีรูปรางเหมือนกัน วิธีการที่ ใช คือ การตรวจสอบพิกเซลตอพิกเซล               

นอกจากนี้มีการอธิบายการประเมินผลของการตรวจจับจุดเลือดออกในสมอง โดยใช Confusion 

Matrix และการระบุตําแหนงของจุดเลือดออกในสมอง ซึ่งการเปรียบเทียบกับผลการ Label ของ

แพทยดานประสาทวิทยา  สวนผลลัพธที่ไดของท้ัง 2 กระบวนการมีคาความถูกตองมากกวารอยละ 

95  แสดงใหเห็นวาตัวจําแนกที่ไดจากงานวิจัยนี้มีประสิทธิภาพในการตรวจจับจุดเลือดออกในสมอง 

และวิธีการตรวจสอบพิกเซลตอพิกเซลมีประสิทธิภาพในการระบุตําแหนงของจุดเลือดออกในสมอง 
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บทท่ี 6  
 

 

สรุปและขอเสนอแนะ 

 

 

  บทสรุปของงานวิจัยการตรวจจับและระบุตําแหนงของจุดเลือดออกในสมอง จาก

ภาพเอกซเรยคลื่นแมเหล็กไฟฟาแบบการถายภาพแบบถวงน้ําหนักตามความออนไหว โดยใชโครงขาย

ประสาทเทียมแบบสังวัฒนาการ ไดอธิบายไวแลวในบทนี้  โดยมีหัวขอดังน้ี 6.1 เปนการสรุปผล     

การทดลองท่ีได 6.2 อธิบายถึงขอคนพบหลักและสิ่งที่คนพบใหมในงานวิจัย สวนขอ 6.3 กลาวถึง

ปญหาและอุปสรรค ขอ 6.4 ลักษณะของการนําไปใชประโยชน และสุดทายงานในอนาคตไดกลาวไว

ในขอ 6.5 

 

 

6.1 สรุปผลการทดลอง 

 

 

  งานวิจัยนี้แบงออกเปน 2 กระบวนการใหญ ๆ คือ การตรวจจับจุดเลือดออก        

ในสมอง และการระบุตําแหนงของจุดเลือดออกในสมอง ซึ่งในกระบวนการตรวจจับจุดเลือดออก     

ในสมองไดมีการสรางตัวจําแนกจากโครงขายประสาทเทียมแบบสังวัฒนาการ โดยมีการเปรียบเทียบ 

4 วิธีการ คือ 1) Alexnet 2) Googlenet 3) Resnet50 และ 4) Squeezenet กับ 3 ชุดขอมูล คือ   
1) รูปดั้งเดิมที่ตัดได 2) รูปท่ีปรบัขนาดพ้ืนท่ีรอบขางใหเล็กลง และ 3) รูปที่ตัดเอาแตสวนจุด สวนการ

ประเมินผลของท้ัง 2 กระบวนการมีการใชคาจาก confusion matrix มาคํานวณ ไดแก คา accuracy 

และ คา sensitivity นอกจากน้ียังมีการวิเคราะหจากกราฟเพ่ือดูประสิทธิภาพของตัวจําแนก โดยมี

การเปรยีบเทียบท้ังจํานวนของขอมูล และจํานวนรอบในการประมวลผล CNN โดยสรุปผลการทดลอง

แบงไดเปน 2 กระบวนการ คือ 1) การตรวจจับจุดเลือดออกในสมอง และ 2) การระบุตําแหนงของ  

จุดเลือดออกในสมอง 

สําหรับกระบวนการแรก คือ การตรวจจับจุดเลือดออกในสมอง โดยใชกระบวนการ

ทางโครงขายประสาทเทียมแบบสงัวัฒนาการ  อันดับแรกทําการตัดภาพจุดที่นาสนใจ (ROI) จากภาพ   
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สมองที่ได จากนั้นทําการนําจุดที่ไดทั้งหมดมาแยกเปน 2 กลุม คือ จุดที่เปนจุดเลือดออกในสมอง 

(CMB) และจุดที่ไมใชจุดเลือดออกในสมอง (Non-CMB) โดยเปรียบเทียบกับจุดทั้งหมดที่แพทย

ทางดานประสาทวิทยาเปนผูระบุ จุดทั้งหมดที่แยกแลวทางผูวิจัยไดนําไปใชในการสรางตัวจําแนก 

(training data) โดยเลือกใชวิธีการ Alexnet ซึ่งเปนวิธีการที่ใหความแมนยําสูงท่ีสุดจากทั้ง 4 วิธี 
จากนั้นจึงนําตัวจําแนกที่ไดไปใชในการตรวจจับจุดเลือดออกในสมอง จากนั้นเมื่อไดจุดเลือดออก     

ในสมองก็นําจุดที่ไดมาตรวจสอบวาจุดที่จับไดในแตละสไลดนั้นเปนจุดเดียวกันหรือไม (Overlapping) 

โดยใชวิธีวัดคาของจุดศูนยกลาง (Centroid) เมื่อเสร็จสิ้นกระบวนการนี้  ไดมีการประเมินผล

ประสิทธิภาพของตัวจําแนก โดยไดคา accuracy และ sensitivity คอนขางสูง แลวจึงนําจุดที่จับได

ทั้งหมดไปเขาสูกระบวนการระบุตําแหนง 

  ในกระบวนการระบุตําแหนง ผูวิจัยไดแบงตําแหนงของจุดเลือดออกในสมองเปน 4 

สวนตามแพทยเฉพาะทางทางดานศัลยกรรมประสาทและสมอง ไดแก 1) เนื้อสมองสวนนอก 

(cortical) 2) เนื้อสมองสวนใน (subcortical) 3) สมองสวนทาย (cerebellum) และ 4) กานสมอง 

(brainstem) โดยการระบุตําแหนงนี้มีความสัมพันธกับโรค กลาวคือหากมีจุดเลือดออกในสมอง

จํานวนมากอยูในตําแหนงเนื้อสมองสวนนอก แสดงวาผูปวยมีภาวะอัลไซเมอรได สวนหากมีมาก      

ในเนื้อสมองสวนใน แสดงวาผูปวยเปนความดันโลหิตสูงได ในกระบวนการนี้ใชกระบวนการการจับคู

ภาพ (Shape matching) โดยใชการเทียบพิกเซลตอพิกเซล ซึ่งผลลัพธที่ไดจากการทดสอบกับ     

ภาพสมองจากผูปวย 10 คน พบวามีความแมนยําถึงรอยละ 100 

 

 

6.2 ขอคนพบหลักและส่ิงท่ีคนพบใหม 
 

 

  หัวขอนี้เปนการอธิบายถึงสิ่งที่พบหลักและสิ่งที่คนพบจากงานวิจัยนี้ ซึ่งงานวิจัยนี้ได

อธิบายถึงคําตอบที่ไดจากการทดลอง เพ่ือตอบคําถามงานวิจัย ดังที่ระบุไวในบทที่ 1  
 

“จุดและตําแหนงของจุดเลือดออกในสมอง (CMB) สามารถตรวจจับได          

จากภาพถายแมเหล็กไฟฟาไดโดยใชการเรียนรูของเคร่ืองไดหรือไม” 

 

จากคาํถามงานวิจัยขางตนจําเปนตองมีคาํถามยอยเพ่ือใชในการหาคําตอบ ในหัวขอ

นี้ผูวิจัยไดอธิบายถึงคําตอบของคําถามยอยท้ัง 4 ขอ ดังคาํถามท่ีระบุไวในบทท่ี 1 
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1) การหากระบวนการประมวลผลภาพที่เหมาะสมในการตรวจจับพ้ืนที่ที่สนใจ 

(Region of Interest) 

การตรวจจับพื้นท่ีที่สนใจเปนกระบวนการท่ีทําเพื่อจับจุดที่คาดวาเปนจุดเลือดออก

ในสมองทั้งหมด จากนั้นนําจุดท่ีไดมาแยกกลุมเปนกลุมของจุดเลือดออกในสมอง และจุดที่ไมใช      

จุดเลือดออกในสมอง จากนั้นจึงนําจุดทั้งหมดเขาสูกระบวนการคอนโวลูชัน เพ่ือสรางตัวจําแนก 

ดังนั้นกระบวนการตรวจจับจุดที่นาสนใจจึงเปนกระบวนการที่มีความสําคัญ โดยภาพที่นํามาใช       

ในงานวิจัยนี้นํามาจากโรงพยาบาลในจังหวัดภูเก็ต วิธีการที่งานวิจัยนี้ใช คือ การใชคาคงท่ี หรือ 

Thresholding ซึ่งเปนกระบวนการทาง image processing ที่ใชถึง 3 คา ดังที่กลาวไวแลวในบทท่ี 3 

นอกจากนี้มีการใชคุณสมบัติตาง ๆ ของวงกลม เชน รัศมี คาความกลม จุดเยื้องศูนย เปนตน         

เพื่อนํามาคัดจุดที่ มีคุณสมบัติไมเขาเกณฑออกไป จุดที่ไดทั้งหมดจะไดมีคุณสมบั ติใกล เคียง             

จุดเลือดออกในสมองมากที่สุด ซึ่งรายละเอียดท้ังหมดกลาวไวแลวในบทที่ 3 
 

2) การหาการประมวลผลดวยเคร่ือง โดยใชการเรียนรูเชิงลึกที่เหมาะสม ในการ

สรางตัวจําแนก เพ่ือตรวจจับจุดเลือดออกในสมอง 

หลังจากเสร็จสิ้นการตรวจจับพ้ืนที่ที่สนใจแลว ดังท่ีกลาวไวในขอที่ 1 จุดทั้งหมด    

ถูกนําเขาสูกระบวนการสรางตัวจําแนก ซึ่งการสรางตัวจําแนกนี้นักวิจัยตองหาวิธีในคอนโวลูชัน        

ที่สามารถสรางตัวจําแนกไดแมนยําที่สุด ในงานวิจัยนี้ใช 4 วิธี คือ 1) Alexnet 2) GoogleNet         

3) Resnet50 และ 4) Squeezenet ซึ่งนักวิจัยไดทําการเปรียบเทียบทั้งจํานวนรอบที่ทดสอบ        

ซึ่งทดลอง 2 4 6 8 และ 10 รอบ และจํานวนขอมูลท่ีใชในการทดสอบ ทั้ง 1,000 2,000 3,000 

4,000 และ 5,000 ภาพ ผลการทดลองท่ีไดแสดงใหเห็นวาการประมวลผลขอมูล (Training) 8 รอบ            

ใหผลลัพธออกมาแมนที่สุด สวนขอมูลที่ใชนั้นยิ่งมากยิ่งแมน ผูวิจัยจึงเลือกใชขอมูลที่มีทั้งหมดมา  

สรางตัวจําแนก สวนวิธีการที่ใชนั้น Alexnet ใหผลลัพธออกมาแมน และใชเวลาในการสราง           

ตัวจําแนกเหมาะสมท่ีสุด ซึ่งรายละเอียดทั้งหมดกลาวไวแลวในบทที่ 4 

 

3) การหากระบวนการประมวลผลภาพที่เหมาะสมในการระบุตําแหนงของจุด

เลือดออกในสมอง 

การระบุตําแหนงของจุด เลือดออกในสมองเปนกระบวนการที่ทําหลังจาก              

มีการตรวจจับจุดเลือดออกในสมองดวยตัวจําแนกที่สรางไดแลว เนื่องจากตําแหนงของการเกิด       

จุดเลือดออกในสมองสัมพันธกับอาการของโรค สําหรับวิธีการท่ีใชในการระบุตําแหนง คือ การจับคู

พิกเซลของรูป (Shape Matching) โดยทําการจับคูทีละพิกเซลแลวตรวจสอบวาพิกเซลที่จับคูกันนั้น 

เหมือนหรือใกลเคียงกันเพียงใด จากนั้นก็เลื่อนไปทีละพิกเซล การจับคู รูปนี้ทําการจับรูปใหญ        
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เพื่อดูกอนวาขอบของสมองรูปนั้นสามารถจับคูไดกับรูปตนแบบรูปไหน แลวจึงจับคูภาพตนแบบ     

ชุดของรายละเอียด เพื่อดูตําแหนง ซึ่งรายละเอียดทั้งหมดกลาวไวแลวในบทที่ 5  ผลลัพธที่ได       

จากงานวิจัยนี้มีความแมนยําสูง 

 

4) การหากระบวนการท่ีใชในการจับจุดซ้ํา (Overlapping Problem) เพ่ือใช

ในการหาจุดซ้ําจากภาพถายตางภาพได เน่ืองจากจุดเลือดออกบางจุดสามารถปรากฏไดในหลาย 

ๆ ภาพ เนื่องจากภาพถายของผูปวยหนึ่งสมอง จะประกอบดวยภาพ 2 มิติหลาย ๆ ภาพ 

การตรวจสอบการจับจุดซ้ําสามารถทําได โดยใชการวัดการคลาดเคลื่อนของ        

จุดศูนยกลาง โดยวัดทั้ง 4 ดาน คือ 1) ดานบน 2) ดานลาง 3) ดานซาย และ 4) ดานขวา ของ         

จุดศูนยกลางนั้นๆ หากจุดที่อยูในภาพถัดไปมีจุดศูนยกลางคลาดเคลื่อนไมเกิน 2 พิกเซล หรือ 0.57 

เซนติเมตร ถือวาจุดเลือดออกในสมองจุดนั้นเปนจุดเดียวกัน 
 

จากคาํถามหลักของงานวิจัยนี้ และคําตอบที่ไดจากงานวิจัยนี้สรุปไดวา การตรวจจับ

จุดเลือดออกในสมองและการระบุตําแหนงสามารถใชกระบวนการทางการประมวลผลภาพได        

ทั้งนี้การสรางตัวจําแนกไดมีการนํากระบวนการของโครงขายประสาทเทียมแบบสังวัฒนาการเขามาใช 

วิธีการที่เหมาะสมที่สุด คือ Alexnet นอกจากนี้ขอมูลท่ีมีจํานวนยิ่งมากทําใหผลลัพธออกมายิ่งแมน 

รวมถึงจํานวนรอบในการเทรนขอมูลที่ใหผลลัพธแมนที่สุด คือ 8 รอบ ท้ังน้ีเมื่อนําตัวจําแนกที่ได      

มาทดสอบกับรูปสมองชุดสําหรับทดสอบ จากผูปวยจํานวน 10 คน พบวาใหความแมนยําถึงรอยละ 

95.76 รวมถึงการทดสอบวิธีการ Shape Matching ที่ใชในการระบุตําแหนงของจุดเลือดออก         

ในสมองดวยภาพชุดเดียวกัน ใหความแมนยํารอยละ 100 สําหรับสิ่ งที่คนพบจากงานวิจัย             

แยกเปนขอๆ ไดดังนี้ 

 

1) การตรวจจับ จุดที่ น าสนใจจากภาพถ ายสมอง ทํา ไดด วยกระบวนการ     

ประมวลผลภาพ คอื segmentation โดยเปนกระบวนการที่มีความเหมาะสมกับงานวิจัยนี้ 

2) กระบวนการตรวจจับจุดท่ีสนใจจากภาพถายสมอง ทําไดดวยกระบวนการ

ประมวลผลภาพดวยวิธี Thresholding และการดึงคุณลักษณะของวงกลม โดย Thresholding 

สามารถดึงสวนท่ีสนใจออกมาได แตในงานวิจัยนี้ตองใช 3 คา จึงจะไดจุดที่สนใจออกมามากที่สุด 

3) การประมวลผลภาพเพ่ือหาภาพที่เหมาะสมในการจําแนก ภาพที่ได คือ ภาพจาก

กระบวนการตัดจุดท่ีนาสนใจ โดยมีพื้นที่รอบขางดวย โดยมีขนาด 36x36 พิกเซล แสดงใหเห็นวาพ้ืนที่

รอบขางของจุดท่ีสนใจมีผลตอการจําแนกวาเปนจุดเลือดออกในสมองหรือไม 
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4)  กระบวนการการเรียนรูเชิงลึกที่เหมาะสมในการสรางตัวจําแนก คือ การเรียนรู

แบบเครือขายประสาทสังวัฒนาการ โดยใชสถาปตยกรรมแบบ Alexnet โดยสถาปตยกรรมนี้          

ใชเวลาในการประมวลผลนอย และใหความถูกตองสงู 

5)  ในกระบวนการสรางตัวจําแนก จํานวนรอบในการเทรนขอมูล และจํานวนของ

ขอมูลมีผลตอความถูกตองในการประเมินประสิทธิภาพของการจําแนก  

6) โครงขายประสาทเทียมแบบสังวัฒนาการ สามารถทําการสรางตัวจําแนกได    

โดยไมตองมีการดึงคุณลักษณะดวยผูวิจัย เนื่องจากกระบวนการน้ีสามารถทําไดอัตโนมัติ ทําให       

ลดเวลาในการทํางานวิจัยไดมากขึ้น 

7)  กระบวนการระบุตําแหนงใหจุดเลือดออกในสมอง ท่ีนําเสนอในงานวิจัยนี้        

ใชวิธีการจับคูภาพที่มีรูปรางเหมือนกัน (Shape Matching) ที่ใหผลลัพธออกมามีความถูกตองสูง     

ซึ่งเปนขอคนพบใหมในงานวิจัยนี้ 

8)  กระบวนการตรวจสอบจุดเลือดออกในสมองจุดเดียวกันที่ปรากฏในหลายภาพ 

(Overlaping Problem) สามารถทําไดโดยใช วิ ธีการทางการประมวลผลภาพ โดยใชการวัด           

การเคลื่อนท่ีของจุดศูนยกลาง วิธีนี้สามารถตรวจสอบจุดซ้ําได แตในบางจุดยังมีขอผิดพลาด คือ จุดที่

พบมากกวา 2 ภาพ อาจจะเจอซ้ําในภาพที่ 3 ได 

 

 

6.3 ปญหาและอุปสรรค 
 

 

  จากการดําเนินงานวิจัยนี้ พบวามีปญหาและอุปสรรคท่ีมีผลกระทบตอการทํางาน

วิจัยดงันี้ 

1)  การที่จะไดมาซึ่งภาพท่ีใชในการทดลองตองใชเวลานาน เนื่องจากมีขั้นตอน    

ตาง ๆ เชน การคัดเลือกรูป การไมมีรูป เปนตน ซึ่งทําใหระยะเวลาในการทํางานวิจัยยาวนานขึ้น     

แตท้ังนี้ทางแพทยและเจาหนาท่ีจากโรงพยาบาลก็ใหความรวมมืออยางเต็มที่ จนงานวิจัยนี้สําเร็จ

ลุลวงไปดวยดี 

2)  การระบุวาจุดไหนเปนจุดเลือดออกในสมอง และจุดนั้นอยูตําแหนงไหน จะตอง

รอแพทยผูเชี่ยวชาญเปนคนระบุ ดังนั้นจึงเกิดปญหาเชนเดียวกับการท่ีจะไดมาซึ่งรูป แตเจาหนาที่  

ทุกคนก็ใหความรวมมืออยางดีเชนกัน 
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6.4 ลักษณะของการนําไปใชประโยชน 
 

 

  งานวิจัยนี้สามารถนําไปใชประโยชนไดจริงทางการแพทย ชวยใหแพทยสามารถ

วินิจฉัยโรคไดเร็ว และเสถียรขึ้น ทั้งนี้การท่ีระบบจะทํางานไดสมบูรณตองมกีารทําแอปพลิเคชันขึ้นมา 

เพื่อใหแพทยสามารถใชงานไดงายยิ่งขึ้น  

 

 

6.5 งานในอนาคต 

 

 

  งานวิจัยนี้สามารถนําไปตอยอดไดในอนาคต รวมถึงสามารถพัฒนาใหมีความแมนยํา

มากขึ้นได ดังนี้ 

1) การนํางานวิจัยนี้ไปใชงานจริง ตองมีการทําแอปพลิเคชันขึ้นมา เพ่ือใหแพทย

สามารถใชงานไดงายขึ้น  

2) งานวิจัยนี้สามารถพัฒนาใหแมนยํามากขึ้นโดยการใชภาพสมองจํานวนมากขึ้น  

3) กระบวนการในการสรางตัวจําแนก สามารถทดลองกับวิธีอื่น ๆ ของโครงขาย

ประสาทเทียมแบบสังวัฒนาการได 

4) การทํา Shape matching เปนวิธีการเบ้ืองตนท่ีใชในการระบุตําแหนงของ     

จุดเลือดออกในสมองในอนาคต ผูวิจัยสามารถศึกษาวิธีการอ่ืน ๆ เพื่อเปรียบเทียบผลลัพธที่ได และหา

วิธีท่ีดีที่สุด 

5) งานวิจัยน้ีสามารถสรางตัวจําแนกไดโดยการกําหนดคาของขอมูลแตละชั้นเอง       
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ภาคผนวก ก 

 

 

ซอรซโคดอื่น ๆ ในการทํางานวิจัย 

 

 

  ผูวิจัยไดทําการรวบรวมซอรซโคดอื่นๆ ที่ใชในงานวิจัยนี้นอกเหนือจากที่แสดงไวแลว

ในบทตาง ๆ โดยแสดงไวแลวดังภาพที่ ก.1-ก.6 ซึ่งภาพ ก.1-ก.3 แสดงซอรสโคดในการตัดภาพ      

จุดในกรณีตาง ๆ ทั้ง 3 กรณี คือ 1) ภาพดั้งเดิมที่ตัดได (ภาพชุดที่ 1) 2) ภาพที่ปรับพื้นท่ีรอบขาง   

ใหนอยลง (ภาพชุดที่ 2) และ 3) ภาพที่ตัดสวนพ้ืนที่ที่สนใจจากภาพดั้งเดิม (ภาพชุดที่ 3) นอกจากนี้

ผูวิจัยไดแสดงซอรซโคดในการปรับขนาดของภาพกอนที่จะเขาสูกระบวนการสรางตัวจําแนก ซึ่งแสดง

ดังภาพที่ ก.4 สุดทายซอรซโคดแสดงการสรางตัวจําแนกแสดงดังภาพที่ ก.5-ก.6 

 

 

ภาพที่ ก.1 ซอรซโคดการตัดภาพจุดในกรณทีี่ 1 

 

  จากภาพที่ ก.1 เปนการแสดงซอรซโคดที่ใชในการตัดภาพจุดที่สนใจในกรณีท่ี 1 คือ 

ตัดภาพใหมีขนาด 36x36 พิกเซล ซึ่งในงานวิจัยนี้เรียกภาพชุดนี้วา “ภาพชุดที่ 1”  
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ภาพที่ ก.2 ซอรซโคดการตัดภาพจุดในกรณทีี่ 2 

 

  จากภาพที่ ก.2 เปนการแสดงซอรซโคดที่ใชในการตัดภาพจุดที่สนใจในกรณีท่ี 2 คือ 

ภาพที่ปรับพื้นที่รอบขางใหนอยลง โดยตัดภาพใหมีขนาด 28x28 พิกเซล ซึ่งในงานวิจัยนี้ เรียก      

ภาพชุดนี้วา “ภาพชุดท่ี 2” 

 

 

ภาพที่ ก.3 ซอรซโคดการตดัภาพจุดในกรณทีี่ 3 

 

จากภาพที่ ก.3 เปนการแสดงซอรซโคดที่ใชในการตัดภาพจุดที่สนใจในกรณีท่ี 3 คือ 

ภาพที่ตัดสวนพื้นที่ที่สนใจจากภาพดั้งเดิม โดยตัดเอาเฉพาะสวนที่เปนจุดที่สนใจเทานั้น ซึ่งใน

งานวิจัยนี้เรียกภาพชุดนี้วา “ภาพชุดท่ี 3” 

 

  เมื่อไดภาพที่จะนําเขาสูกระบวนการสรางตัวจําแนก จําตองนําภาพที่ไดทั้งหมด    

มาปรับขนาดใหมีขนาดเทากับ 227x227 พิกเซลกอน ซึ่ งเปนเงื่อนไขของการใช โครงขาย        

ประสาทเทียมแบบสังวัฒนาการ ซอรซโคดแสดงดังภาพท่ี ก.4 
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ภาพที ่ก.4 ซอรซโคดการปรับขนาดของรูปกอนสรางตัวจําแนก 

 

  จากภาพที ่ก.4 แสดงซอรซโคดในการปรับขนาดของภาพจุดที่สนใจทั้ง 3 ชุด กอนท่ี

จะนําเขาสูกระบวนการสรางตัวจําแนก โดยปรับใหมีขนาด 227x227 พิกเซลเทากันทั้งหมด  โดย   

ขั้นตอนนี้มีความจําเปนที่จะตองทํา เพื่อปองกัน error ที่จะเกิดขึ้น จากนั้นจึงนําชุดขอมูลที่ไดทั้งหมด

เขาสูกระบวนการสรางตัวจําแนกตอไป ซึ่งซอรซโคดแสดงดังภาพที่ ก.5 และ ก.6 
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ภาพที่ ก.5 ซอรซโคดการสรางตัวจําแนก 
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ภาพท่ี ก.6 ซอรซโคดการสรางตัวจําแนก (ตอ) 

 

  ภาพท่ี ก.5 และ ก.6 แสดงซอรซโคดในการสรางตัวจําแนก ซึ่งเปนซอรซโคด

มาตรฐานในโปรแกรม MATLAB โดยผู วิจัยไดทําการเปล่ียนชื่อสถาปตยกรรมของโครงขาย     

ประสาทเทียมแบบสังวัฒนาการท่ีตองการที่บรรทดั net = alexnet; 
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ภาคผนวก ข 

 

 

ผลลัพธจากการทดลองวิธีการตาง ๆ 
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ภาคผนวก ข 

 

 

ผลลัพธจากการทดลองวิธีการตาง ๆ 

 

 

  ในภาพผนวก ข น้ีทางผูวิจัยไดทําการรวบรวมผลลัพธที่ไดจากการปรับความคมชัด

ของภาพ (Image enhancement) ซึ่งไดทดสอบทั้งหมด 7 วิธี และผลลัพธที่ไดจากการตรวจจับ   

เสนขอบ (Edge detection) ซึ่งทําการทดสอบ 7 วิธีเชนกัน  

 

1) การปรับความคมชัดของภาพ (Image enhancement) 

 

  ขั้นตอนแรกของการทํางานวิจัยนี้จําเปนตองมีการเพิ่มประสิทธิภาพของภาพ เพ่ือให

สามารถมองเห็นรายละเอียดของภาพ และสามารถตรวจจับจุดเลือดออกในสมองไดงายขึ้น ดังนั้น     

จึงมีการปรับความคมชัดของรูป เพ่ือใหสามารถมองเห็นจุดไดชัดที่สุด และตรวจจับไดมากท่ีสุด 

ผลลัพธท่ีไดจากการทดลองปรับความคมชัดของรูปดวยวิธีตาง ๆ แสดงดังภาพที่ ข.1-ข.7 

 

 
ภาพที ่ข.1 ภาพเดิมกอนการปรับความคมชัด 
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  จากภาพที่ ข.1 ที่แสดงภาพดั้งเดิมกอนการปรับความคมชัด ผูวิจัยไดทําการทดสอบ

ปรับความคมชัดของภาพสมองดวยวิธีตาง ๆ คือ การปรับความเขม (Adjust image intensity 

values) ซึ่งผลลัพธแสดงดังภาพที่ ข.2 พบวาวิธีนี้สามารถทําใหเห็นรายละเอียดของสมองไดชัดขึ้น

กวาภาพเดิม สวนการปรับความเขมดวย Histogram equalization แสดงดังภาพท่ี ข.3 ซึ่งผลลัพธ   

ที่ไดแสดงใหเห็นวาไมเหมาะสมกับภาพสมอง 

 

 

ภาพที่ ข.2 ภาพหลังปรบัความคมชัดดวยการปรับความเขม 

 

 

ภาพที่ ข.3 ภาพหลังปรบัความคมชัดดวย Histogram equalization 
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  นอกจากนี้ยังมีการทดสอบปรับความคมชัดดวย Morphological โดยผลลัพธที่ได

จากการ Increases the Image Contrast แสดงดังภาพที่ ข.4 และผลลัพธที่ไดจากการ Threshold 

the Image แสดงดังภาพที่ ข.5 และผลลัพธที่ไดจากการใชวิธีการ Otsu แสดงดังภาพที่ ข.6 ซึ่งทั้ง 3 

วิธีใหผลลัพธออกมาไมเหมาะสมกับงานวิจัยนี้ 

 

 

ภาพท่ี ข.4 ภาพหลังปรับความคมชัดดวย Morphological – Increases the Image Contrast 

 

 

ภาพที่ ข.5 ภาพหลังปรับความคมชัดดวย Morphological – Threshold the Image 
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ภาพที่ ข.6 ภาพหลังปรบัความคมชัดดวย Otsu 

 

  วิธีการสุดทายท่ีใชในการทดสอบการปรับความคมชัดของภาพสมอง ซึ่งเปนวิธีที่

เหมาะสมที่สุด และถูกนํามาใชในงานวิจัยนี้  คือ วิธีการ Smoothing Weighted High Boost 

Filtering ผลลัพธแสดงดังภาพที่ ข.7  

 

ภาพที่ ข.7 ภาพหลังปรบัความคมชัดดวย Smoothing Weighted High Boost Filtering 
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2) การดึงสวนท่ีสนใจดวยเสนขอบ (Edge detection) 

 

  ในชวงแรกของการทํางานวิจัยนี้ ผูวิจัยไดทําการศึกษาวิธีการตาง ๆ เพื่อหา      

วิธีการตรวจจับจุดเลือดออกในสมอง ดังน้ันจึงมีการทดลองดวยวิธีตาง ๆ ซ่ึงผลลัพธท่ีไดแสดงดังรูป   

ข.8-ข.14 โดยภาพทางซายเปนภาพสมองที่ผานการเพ่ิมความคมชัดแลว และผลลัพธแสดงทางขวามือ 

โดยภาพท่ี ข.8 แสดงผลลัพธจากการจับวัตถุดวยวิธีการ Canny โดยไมมีการกําหนด Threshold สวน

ภาพท่ี ข.9 ภาพการจับวัตถุดวยวิธีการ Canny โดยมีการกาํหนด Threshold ภาพที่ ข.10 แสดงภาพ

การจับวัตถุดวยวิธีการ Prewitt ภาพที่ ข.11 แสดงภาพการจับวัตถุดวยวิธีการ Roberts ภาพท่ี ข.12 

ภาพแสดงผลลัพธการจับวัตถุดวย ภาพการจับวัตถุดวยวิธีการ Sobel ภาพที่ ข.13 ภาพแสดงผลลัพธ

การจับวัตถุดวยวิธีการ Gaussian และภาพที่  ข.14 ภาพแสดงผลลัพธการจับวัตถุดวยวิ ธีการ 

Laplacian 

 

 

 

 

ภาพท่ี ข.8 ภาพการจับวัตถุดวยวิธีการ Canny (ไมกําหนด Threshold) 

 

ภาพที่ ข.9 ภาพการจับวัตถุดวย ภาพการจับวัตถุดวยวิธีการ Canny (กาํหนด Threshold) 
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ภาพที่ ข.10 ภาพการจับวัตถุดวย ภาพการจับวัตถุดวยวิธีการ Prewitt 

ภาพที่ ข.11 ภาพการจับวัตถุดวย ภาพการจับวัตถุดวยวิธีการ Roberts 

ภาพที่ ข.12 ภาพการจับวัตถุดวย ภาพการจับวัตถุดวยวิธีการ Sobel 
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ภาพที่ ข.13 ภาพการจับวัตถุดวย ภาพการจับวัตถุดวยวิธีการ Gaussian 

ภาพท่ี ข.14 ภาพการจับวัตถุดวย ภาพการจับวัตถุดวยวิธีการ Laplacian 
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ภาคผนวก ค 

 

 

ภาพตนแบบในการจับคูภาพท่ีมีรูปรางเหมือนกัน 
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ภาคผนวก ค 

 

 

ภาพตนแบบในการจับคูภาพท่ีมีรูปรางเหมือนกัน 
 

 

ในกระบวนการระบุตําแหนงของจุดเลือดออกในสมองจําเปนตองมีภาพตนแบบ   

เพื่อใชในการจับคูภาพที่มีรูปรางเหมือนกัน ในภาคผนวก ค แสดงภาพตนแบบทั้งหมด โดยภาพที่ ค.

1-ค.2 แสดงภาพตนแบบที่ใชในการจับคูขอบสมอง และภาพที่ ค.3-ค.5 แสดงภาพตนแบบที่ใช       

ในการจับคูสวนของสมอง 

 

 

ภาพท่ี ค.1 ภาพตนแบบในการจับคูขอบสมอง 
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ภาพที่ ค.1 ภาพตนแบบในการจับคูขอบสมอง (ตอ) 

 

  เมื่อมีภาพตนแบบในการจับคูขอบของสมองแลว ตองมีภาพตนแบบเพื่อจับคู     

สวนของสมองซึ่งแสดงดังภาพ ค.3-ค.5 โดยตัวเลขที่ชื่อของภาพ คือ สวนของสมองที่จับคู ได          

จากภาพตนแบบ ค1-ค.2 และตัวอักษร A-D คือ สวนตาง ๆ ของสมองดังนี้  

 

   A คือ เนื้อสมองสวนนอก 

B คือ เนื้อสมองสวนใน 

C คือ สมองนอย 

D คือ กานสมอง 

 



122 
 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

ภาพท่ี ค.2 ภาพตนแบบในการจับคูสวนของสมอง 
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ภาพที่ ค.2 ภาพตนแบบในการจับคูสวนของสมอง (ตอ) 
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ภาพที่ ค.2 ภาพตนแบบในการจับคูสวนของสมอง (ตอ) 
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